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流场的特征分析与表征研究对流动机理的明确具有重要意义. 然而湍流流场具有复杂的非定常时空演

化特征, 对其流场数据的低维表征有一定困难. 针对此问题, 本文提出了基于流场时程数据深度学习方法的

湍流低维表征模型, 实现了复杂流动数据的降维表征. 分别建立了基于一维线性卷积、非线性全连接和非线

性卷积的自动编码方法, 对非定常时程数据进行降维并得到了低维空间到时域的解码映射关系, 实现了特征

提取与压缩. 通过 Re = 2.2×104 的方柱绕流场进行了研究与验证, 结果表明: 时程深度学习方法可以有效地

实现流场的低维表征, 适用于复杂湍流问题; 非线性一维卷积自编码器对复杂流场的表征准确性优于全连接

和线性卷积方法. 本文方法是无监督训练方法, 可应用于基于一点的传感器数据处理中, 是研究复杂流场特

征的新方法.
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1   引　言

高分辨率的湍流流场信息对于湍流的细观结

构研究等问题至关重要, 然而受限于传感器尺度等

因素, 在实验中直接获得高分辨率的湍流数据较为

困难. 同时, 湍流的直接数值模拟依赖于更多的计

算网格, 完整地保存和分析时-空高分辨率的数据

难度大. 针对这些问题, 本文提出了一种基于时程

深度学习的湍流流场数据表征与降维的研究方法.

对复杂流场数据进行降维分析是一种有效的

研究方法, 其优势在于可以挖掘到流场时程潜在的

流动特征与规律. 例如本征正交分解方法 [1,2] 可以

依据能量的大小将流场时程分解为多阶模态, 且每

一阶模态都可以表征流场的部分特征, 实现流场的

降维分析. 动态模态分解法 [3,4] 在处理多元时序模

型时, 可以将下一个时刻的某个特征值看作上一个

时刻所有特征值的线性组合, 把一个高维动态的系

统降低至低维以简化计算分析. 然而湍流流场具有

很强的非线性, 此类基于矩阵分解的方法均采用线

性变换无法完整地描述湍流的非线性特征, 因而难

以应用于湍流问题的研究中. 随着计算机的发展,

深度学习凭借其处理数据的高效性, 已经广泛应用

于湍流问题的研究中 [5]. 如嵌入流场不变性的高精

度湍流模型 [6]、流场特征的自动识别 [7]、以及基于

深度学习的物理控制方程驱动的流场求解 [8] 等.

另一方面, 也有大量的学者对深度学习应用在

流场的表征模型进行了研究 [9], 例如基于卷积神经

网络的流场模态分解 [10] 和基于深度自编码器的流

场时域特性研究 [11]. 这些研究都实现了通过低分辨

率或者部分流场数据重构出高精度、高分辨率的流

场数据, 例如下采样多尺度重构模型 [12], 多通道路
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径卷积模型 [13] 等. 还有一些学者建立低维模型来表

征少量信息点的物理信息与流场瞬态云图之间的映

射关系, 进而实现稀疏数据点的高分辨率重构 [14],

例如泰森多边形辅助重构方法 [15], 浅层神经网络重

构方法 [16]. 同时, 也有部分学者认为长短期记忆人工

神经网络可以更好地预测流场的非定常问题 [17,18].

然而, 这些方法都是通过高分辨率的流场快照作为

神经网络模型的输入来实现复杂流场数据的低维表

征, 训练过程中都需要流场快照作为输入样本 [19],

进而建立稀疏数据点与整场快照之间的联系.

上述基于瞬态的流场快照数据的分析方法难

以直接应用到基于测点的传感器数据处理中, 其中

文献 [20−22] 提出了基于时程数据深度学习的方法,

对流场特征提取进行研究, 对较低雷诺数情况下的

测点时程进行了有效的特征提取. 在此基础上, 本

文从时程数据的重构角度出发, 提出了基于深度学

习的湍流流场低维表征方法. 通过一维卷积模型获

得时程数据的抽象特征, 并通过全连接网络实现特

征压缩, 得到湍流数据的低维表征模型, 可用于直

接处理测点的时程数据, 而不需要流场快照信息,

比传统基于快照的表征方法具有重大优势. 

2   流动系统的表征方法
 

2.1    数据类型

目前主流的基于数据驱动的流动系统表征模

型均基于流场的时程数据进行特征提取与建模, 采

用基于图像处理的深度学习方法对流场快照进行

特征的抽象与提取, 进而可对包含瞬态整场信息的

低维模型进行时变特征分析, 得到其时间的演化规

律. 而本文采用了基于时程数据的特征提取方法

(见图 1所示), 即面向不同测点位置处的时程样本

集, 获取时程特征随空间位置的分布情况, 进而得

到表征整个流场域的数据驱动表征模型.

流体计算区域如图 2所示 , 流向长度 Lx =

40D, 横向长度 Ly =20D, 其中 D 为方柱边长. 上游

来流区域长度 10D, 下游区域长度 30D. x-y 平面

内共计约 11000个网格, 底层网格高度约为 8×10–4.

将平面网格展向拉伸 30层, 每层高度 0.1, 展向长

度 Lz = 3D. 入口边界条件为速度入口, 出口边界

条件为压力出口, 横向两界面设置为对称边界. 来

流速度 U∞ = 0.33 m/s, Re = 2.2×104, 在远离方

柱的流场区域采用较稀疏的网格, 而近尾流区采

用较密的网格保证模拟结果的可靠性, 并可捕捉

到较大尺度的尾流结构特征, 反映测点的流场时变

特征.

使用数值模拟获得流场中各测点的时程作为

样本数据集, 流场的数值模拟采用自主开发的三维

非结构网格的流体计算程序 zFlower实现 [23], 采用

三维非结构化网格对空间进行离散, 使用有限体积

方法离散不可压缩流动控制方程, 保证空间与时间

的离散具有二阶精度. 所得到的方柱升力、阻力系

数时程和瞬态流场图如图 3所示.

在流体模拟计算过程中进行了同步的流场数

据采集, 嵌入时程提取模块将计算中各时间步的流

场压力与速度值分类保存, 形成了各测点的压力时

程与速度时程集参数. 由于方柱尾部的时程更加丰

富, 在展向一层范围内选取 7000个测点随机分布

在流向距离棱柱–2D—+8D 范围内、横向–3D—

+3D 范围内, 分布如图 4(a)所示.

 

流场快照

测点的流畅时程

(b)

(a)

低维表征 时变特征模型

空间分布模型低维表征






图 1    数据示意图

Fig. 1. Data type for modeling. 
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图 2    整体计算域及平面网格划分　(a) 整体计算域; (b) 局部网格

Fig. 2. Global computational domain and plane grid settings: (a) Global computing domain; (b) local mesh. 
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图 3    数值模拟结果　(a) 升力与阻力系数; (b) z = 0切面瞬时速度矢量图; (c) y = 0切面瞬时速度矢量图; (d) x = 2切面瞬时

速度矢量图

Fig. 3. Partial  results  of  simulation:  (a)  Lift  and  drag  coefficient;  (b)  sectional  instantaneous  velocity  vector  diagram  at  z =  0;

(c) sectional instantaneous velocity vector diagram at y = 0; (d) sectional instantaneous velocity vector diagram at x = 2. 
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图 4    测点分布及时程结果　(a) 测点布置位置; (b) 部分测点的流向速度结果

Fig. 4. Distributions of monitoring points and time history results: (a) Layout position of measure points; (b) flow velocity of some

measure points. 
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为直观地展示待训练样本的数据特征, 在压力

样本集中随机选取了 6条待训练的物理量时程进

行展示, 如图 4(b)所示. 由于测点位置不同, 因而

同一样本集中的时程信号特征各异, 这种具有复杂

特征的流场时程数据特征的提取与识别难以通过

传统方法实现. 

2.2    模型原理

采用的流动表征模型原理如图 5所示. 对于复

杂非线性动力系统, 其样本 u(t) 在空间的分布无

规律可循且难以识别其特征. 采用编码器获得从物

理空间到“编码空间”的变换关系, 使得在新的编码

空间中, 所有流场数据都可以通过相同的变化从编

码空间重构到物理坐标空间. 这里的坐标变换和数

据重构是通过时程数据的深度学习方法获得的, 分

别对应与自动编码的编码器和解码器.
  

u()=F() c=(u) u'=-1(c)
坐标变换

编码器

数据重构

解码器

时程特征提取与表征MSE约束

图 5    表征模型的原理

Fig. 5. Methodology of the representation model.
 

基于深度学习的表征模型中, 核心是对复杂系

统的样本数据进行准确地降维表征与还原. 本文

面向的是一维流场时程数据, 采用三种不同的方法

实现特征的提取与低维表征, 分别是全连接模型

(multilayer  perceptron  autoencoder,  MLP-AE)、

线性卷积 (linear convolutional neural autoencoder,

LCN-AE)和非线性卷积 (nonlinear convolutional

neural autoencoder, NCN-AE)模型. 不同模型对

数据进行特征提取的运算方式不同, 通常输入与输

出的变换关系可表示为 

xn+1 = f (wn · xn + bn) , (1)

其中 xn 为模型中第 n 层的时程输出; wn 与 bn 为

第 n 层变换权重矩阵和偏移矩阵. 具体地, 对于全

连接模型, 其变换权重矩阵的特点是与上一层的所

有神经元都是相连的, 而对于一维卷积模型, 其变

换权重矩阵是一个稀疏矩阵, 单个节点仅同与其相

邻的上层神经元的联系的权重为非零值. 特征解码

器的模型结构与编码器相同、顺序相反, 具体参

数见表 1和表 2. 需要指出的是, LCN-AE模型与

NCN-AE模型的网络参数相同, 但各层未使用激

活函数与偏移矩阵 bn. 

3   结果与分析

以 Re = 2.2×104 的方柱湍流流场时程数据为

研究对象, 建立输入时程的自编码降维模型, 得到

了物理空间坐标的编码, 进而通过编码与解码器实

现湍流场时程的重构.
 

3.1    模型损失函数结果

在训练模型时, 以均方误差函数 (MSE)为损

失函数, 该函数对模型预测值与样本真实值的误差

求平方并取平均值. 误差值越小, 说明预测模型描

述实验数据具有更好的精确度. 训练时采用学习率

 

表 1    非线性卷积自动编码模型参数
Table 1.    NCN-AE model parameters.

名称 滤波器个数 非线性激活方法

Input — —

Conv 1 64 ReLU

Conv 2 32 ReLU

Conv 3 20 ReLU

Flatten layer — —

Dense layer 20 ReLU

Code layer 20 ReLU

Dense layer2 20000

Reshape layer — —

Conv_T 1 20 ReLU

Conv_T 2 32 ReLU

Conv_T 3 64 ReLU

Output 1 ReLU

 

表 2    全连接自动编码模型参数
Table 2.    MLP-AE model parameters.

名称 神经元数 非线性激活方法

Input — —

Dense 1 64 ReLU

Dense 2 32 ReLU

Dense 3 20 ReLU

Flatten layer — —

Dense layer 20 ReLU

Code layer 20 ReLU

Dense layer2 20000

Reshape layer — —

Dense 1 20 ReLU

Dense 2 32 ReLU

Dense 3 64 ReLU

Output 1 ReLU
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为 0.001的 Adam优化器; 设置批处理大小为 16,

训练次数为 3000, 同时当 50步之内误差不下降时

自动停止训练. 经过迭代训练, 得到了 3种深度模

型在训练过程中的计算残差曲线, 如图 6所示.

四组不同流场参数的结果均表明, 非线性卷积

模型的损失值最小, 非线性多层感知网络次之, 而

线性卷积模型的损失值最大. 说明相同模型层数和

结构情况下非线性卷积模型精度最高, 同时说明对

于复杂的湍流流场, 使用非线性激活函数是有必要

的, 深度学习模型的流场表征精度要远高于线性理

论的结果. 

3.2    模型的误差分析与时程重构

为了直观地展示不同方法的降维准确度, 同时

找出流场中模型降维准确度较低的局部区域, 提

出了一种无量纲化的误差计算方法. 误差计算公式

如下: 

MAE(y, y′),=

∣∣∣∣∣ 1

Ai · n

n∑
i=1

(yi − y′i)

∣∣∣∣∣ , (2)

y′i其中 yi 为原始样本曲线;   为重构样本曲线; Ai 为

样本时程曲线的最大值与最小值相差的绝对值. 由

于流场中的时程曲线特征各异, 该残差可以评价不

同流动特征的样本时程, 更适合本文方法的验证.

将样本的物理坐标与该误差相结合, 并使用不

同的颜色对误差范围进行划分: 绿色表示无量纲后

的误差值小于 1%, 用蓝色表示误差为 1%—5%之

间, 黄色表示误差为 5%—15%之间, 橘黄色表示

误差为 15%—30%之间, 红色表示误差为 30%—

100%之间, 得到误差可视化结果如下.

由图 7—图 9可知, 本文方法对四种物理量均

实现了较高精度的表征. 本文所研究的高雷诺数方

柱绕流中包含了层流流动 (远场和上游)、湍流尾流

和不稳定的流动分离区, 验证了本文深度学习方法

对复杂流动过程的适用性.

通过三种模型的误差分布图可以发现, 误差较

高的区域大多分布在流场的来流方向. 这是因为在

上游区域中流体几乎不受柱体扰动, 从而使得该区

域内测点的时程曲线振幅很小近似为直线, 进而导

致上游区域的相对误差较大. 同时, 比较三种特征

提取方法可以发现, 线性卷积模型的还原精度不如

其余两种方法, 这也说明了对于复杂的湍流流动,

采用非线性变换实现数据降维是有必要的. 全连接
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图 6    训练集的模型损失值　(a) 流向速度; (b) 横向速度; (c) 展向速度; (d) 速度绝对值

Fig. 6. Loss function of different models on training set: (a) Flow velocity; (b) lateral velocity; (c) spanwise velocity; (d) absolute

value of velocity. 
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方法略优于线性卷积而差于非线性卷积方法, 说明

卷积层可以逐层提取输入数据中所蕴含的特征, 对

复杂流场时程特征提取具有更高的准确性及训练

的有效性. 这与文献 [22]关于特征提取运算的结论

是一致的, 各模型对不同流场变量计算的相对误差

平均值见表 3与图 10.
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图 7    线性卷积模型的误差分布　(a) 流向速度; (b) 横向速度; (c) 展向速度; (d) 速度绝对值

Fig. 7. Distributions  of  relatively  error  using  LCN-AE:  (a)  Flow velocity;  (b)  lateral  velocity;  (c)  spanwise  velocity;  (d)  absolute

value of velocity. 
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图 8    全连接模型的误差分布　(a) 流向速度; (b) 横向速度; (c) 展向速度; (d) 速度绝对值

Fig. 8. Distribution  of  relatively  error  using  MLP-AE:  (a)  Flow  velocity;  (b)  lateral  velocity;  (c)  spanwise  velocity;  (d)  absolute

value of velocity. 

物 理 学 报   Acta  Phys.  Sin.   Vol. 71, No. 22 (2022)    224701

224701-6

http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1


对表征模型精度最好的非线性卷积模型, 在各

物理参数测点中随机选择 6条时程, 与模型的重构

结果进行比较, 如图 11所示.

由图 11可以看出, 湍流场中的时程曲线无法

找到共同的流动特征, 但非线性卷积模型建立的表

征模型依然可以准确地还原复杂湍流的流场时程

信息, 说明该表征模型提取的低维特征是有效的,

可以将复杂的湍流时程压缩为低维的编码表征, 并

通过解码器进行时程的还原. 

4   结　论

本文采用了时程深度学习方法建立了高雷诺

数湍流场的低维表征模型, 分别采用了三种不同的

时程特征提取方法实现数据降维, 对四种流动数据

进行了分析, 结果表明, 1) 基于非线性卷积的深度

学习模型对流场特征的识别精度高并且优于其他

两种模型, 可以准确的提取到流场不同区域的流动

特征; 2) 基于线性卷积的深度学习模型对流场特

征识别精度不如其他两种模型, 说明在复杂时程

的数据降维中非线性变换是一种非常有效的方法;

3) 基于全连接方法的深度学习模型精度不如非线

性卷积模型, 难以准确提取流场时程的特征. 本文

通过深度学习方法对流场时程数据进行了特征提

取与时程重构, 证明了该方法适用于湍流场, 可以

有效的对流场进行低维表征, 是流场特征研究的新

方法.
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图 9    非线性卷积模型的误差分布　(a) 流向速度; (b) 横向速度; (c) 展向速度; (d) 速度绝对值

Fig. 9. Distributions  of  relatively  error  using  NCN-AE:  (a)  Flow velocity;  (b)  lateral  velocity;  (c)  spanwise  velocity;  (d)  absolute

value of velocity. 

 

表 3    不同模型的误差散点图均值
Table 3.    Mean relatively error of different models.

流场参数 LCN-AE MLP-AE NCN-AE

流向速度 0.0554 0.0306 0.0104

横向速度 0.0532 0.0192 0.0076

展向速度 0.0621 0.0199 0.0039

速度绝对值 0.0585 0.0310 0.0122
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Fig. 10. Mean relatively error of different models. 
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Abstract

Flow  analysis  and  low-dimensional  representation  model  is  of  great  significance  in  studying  the  complex

flow mechanism. However, the turbulent flow field has complex and unstable spatiotemporal evolution feature,

and it is difficult to establish the low-dimensional representation model for the flow big data. A low-dimensional

representation  model  of  complex  flow  is  proposed  and  verified  based  on  the  flow  time-history  deep  learning

method. One-dimensional linear convolution, nonlinear full connection and nonlinear convolution autoencoding

methods  are  established  to  reduce  the  dimension  of  unsteady  flow  time  history  data.  The  decoding  mapping

from low-dimensional space to time domain is obtained to build the representation model for turbulence. The

proposed method is verified by using flow around the square clyinder with Re = 2.2×104. The results show that

the flow time-history deep learning method can be used to effectively realize the low-dimensional representation

of  the  flow  and  is  suitable  for  solving  the  complex  turbulent  flow  problems;  the  nonlinear  one-dimensional

convolutional autoencoder is superior to the full connection and linear convolution methods in representing the

complex flow features. The method in this work is an unsupervised training method, which can be widely used

in single-point-based sensor data processing, and is a new method to study the characteristics of turbulence and

complex flow problems.

Keywords: time-history  deep  learning,  dimensionality  reduction  of  flow  data,  convolution  neural  network,
turbulent flow field, flow representation
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