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摘　 要:
 

为了提高传统 CFD 方法的计算效率,本文提出了一种基于深度学习的流场快速预测方法。 该方法以 U2 -Net 为基

础,用 DSC 替换 RSU 模块中下采样的传统卷积,引入注意力机制,在增强对 RoI 区域特征处理能力的同时降低了训练成本。
实验以平面半圆绕流为例,结果表明:所构建模型的预测结果相较于传统 CFD 方法的误差低于 2. 5%,计算效率上提高了 4 个

数量级。 该方法在保证流场预测精度的同时,大幅度提升了计算效率,弥补了传统 CFD 方法的不足。
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

enhance
 

the
 

computational
 

efficiency
 

of
 

traditional
 

Computational
 

Fluid
 

Dynamics
 

(CFD)
 

methods,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

rapid
 

flow
 

field
 

prediction
 

method
 

based
 

on
 

deep
 

learning.
 

The
 

method
 

is
 

founded
 

on
 

the
 

U2 -Net
 

architecture,
 

with
 

traditional
 

convolution
 

in
 

the
 

downsampling
 

RSU
 

module
 

replaced
 

by
 

DSC,
 

and
 

incorporates
 

attention
 

mechanisms.
 

This
 

innovation
 

not
 

only
 

strengthens
 

the
 

feature
 

processing
 

capability
 

of
 

the
 

RoI,
 

but
 

also
 

reduces
 

training
 

costs.
 

Experiments
 

conducted
 

on
 

planar
 

semi- circular
 

cylinder
 

flow
 

demonstrate
 

that
 

the
 

constructed
 

model′ s
 

prediction
 

error
 

is
 

less
 

than
 

2. 5%
 

compared
 

to
 

traditional
 

CFD
 

methods,
 

and
 

the
 

computational
 

efficiency
 

is
 

improved
 

by
 

four
 

orders
 

of
 

magnitude.
 

This
 

method
 

significantly
 

enhances
 

computational
 

efficiency
 

while
 

maintaining
 

flow
 

field
 

prediction
 

accuracy,
 

thereby
 

addressing
 

the
 

limitations
 

of
 

conventional
 

CFD
 

approaches.
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0　 引　 言

近年来,深度学习在计算机视觉和自然语言处

理方面的成功应用,推动了人们在探索人工智能在

科学计算领域、特别是在计算流体力学( CFD)方面

的应用进程。 为了解决 CFD 方法高计算周期的缺

陷,国内外研究者提出了许多基于深度学习实现快

速精确预测流体力学问题的解决方案。
在众多的深度学习方法中,以卷积神经网络

(Convolutional
 

Neural
 

Network,CNN)为代表的模型

由于归纳偏差而具有强大的非线性映射能力,在流

场建模中受到了高度关注[1-2] 。 CNN 方法在流场重

建[3-4] 、湍流重建[5-6] 、气动优化[7] 等方面得到了广

泛应用。
Guo 等学者[8] 率先将 CNN 应用于非均匀稳态

层流的实时预测模型。 Zhang 等学者[9] 探讨了卷积

神经网络技术的适应性以实现空气动力学建模任

务。 Thuerey 等学者[10]采用基于 U-Net 神经网络的

图像对图像方法,将流场投影到均匀笛卡尔网格中,
建立翼型几何形状和工况到速度场和压力场的映射

关系。 Lee 等学者[11] 评测了 GAN 和 multi - scale
 

CNN 等 4 种深度神经网络的预测效果。 Chen 等学

者[12]创新性地提出了一种多分支融合的卷积神经,
验证了卷积神经网络在超声速燃烧流场重构的可能

性。 Hu 等学者[13]提出基于径向基函数的生成对抗



网络方法从有限和系数的数据集高效地重构流场。
Ma 等学者[14] 通过将本征正交分解与 ResNet 结合

提出一种基于残差网络的非嵌入式流场重构降价模

型。 何磊等学者[15] 提出了在火箭启动建模中机器

学习方法的应用。 惠心雨等学者[16] 利用回归生成

对抗网络学习圆柱绕流非定常流动,成功预测不同

时刻圆柱绕流的流场参数。
总而言之,深度学习已成功应用于流场预测领

域,且计算效率已显著优于传统数值模拟方法。 针

对传统 CFD 方法仿真效率较低的缺陷,本文提出一

个通过引入注意力机制关注流场变化剧烈区域,利
用深度可分离卷积提高模型计算效率,实现在不同

入流速度下的流场快速求解模型。

1　 CFD 计算方法及数据集构建

在数值模拟方法方面,要基于流动控制方程的

精确数值求解,本节主要介绍流场采样所用 CFD 的

物理模型和数值方法的理论,包括基本控制方程、层
流模型方程、数值计算方法等[17] 。
1. 1　 流体控制方程

在笛卡尔坐标系下,积分形式的三维可压缩雷

诺平均 Navier-Stokes 方程可写成:
∂
∂t∭V

W→dV + ∫
∂V
F
-
n
→

dS = 0 (1)

　 　 研究推得, W→可以表示为:

W→ = ρ,ρu,ρv,ρw,ρE[ ] T (2)
　 　 其中, ρ,u,v,w,E 分别表示密度,笛卡尔速度

分量和比总能[18] 。 V 是由边界 ∂V 和外法向矢量 n
→

包围的控制体积。 总焓为:
H = E + p / ρ (3)

　 　 如果假设流场为非粘条件,通量张量 F
-
则为无

粘部分 F
-
C, 即:
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(5)

　 　 Πx = (uσxx + vσxy + wσxz -qx) i
→

x (6)

　 　
 

　 　 Πy = (uσyx + vσyy + wσyz -qy) i
→

y (7)

　 　 　 　
 

Πz = (uσzx + vσzy + wσzz -qz) i
→

z (8)

其中, i
→

x,i
→

y 和i
→

z 分别表示笛卡尔坐标的方向矢

量。 对于完全气体的状态方程为:

p = (γ - 1)ρ E - u2 +v2 +w3

2
é

ë
êê

ù

û
úú (9)

　 　 其中, γ 表示比热比。 进一步推得:
σxx = 2μux - 2 / 3μ(ux +vy +wz) (10)
σyy = 2μuy - 2 / 3μ(ux +vy +wz) (11)
σzz = 2μuz - 2 / 3μ(ux +vy +wz) (12)

σxy =σyx = μ(uy +vx) (13)
σxz =σzx = μ(uz +wx) (14)
σyz =σzy = μ(vz +wy) (15)

qx = - k ∂T
∂x

,qy = - k ∂T
∂y

,
 

qz = - k ∂T
∂z

(16)

　 　 其中, T 表示温度,定义公式为:

T = p
ρ

(17)

　 　 对于层流流动,假定无量纲粘性系数 μ 服从

Sutherland 定律,即:

μ =
γ

1
2 M∞
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2 T
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(18)

　 　 热传导系数 k 的定义公式为:

k = γ
γ - 1

μ
Pr

1. 2　 数值方法

方程(1)的空间半离散形式为:
 

d
dt
W→i,j,k =

1
Vi,j,k

R
→C

i,j,k -R
→V

i,j,k( ) (19)

　 　 其中, R
→C

i,j,k 和 R
→V

i,j,k 分别表示控制体积 Vi,j,k 的对

流通量和粘性通量。 R
→C

i,j,k 表示为:

R
→C

i,j,k = R
→C

i+ 1
2 ,j,k

-R
→C

i- 1
2 ,j,k

+R
→C

i,j + 1
2 ,k

-R
→C

i,j - 1
2 ,k

+

R
→C

i,j,k+ 1
2
-R

→C
i,j,k- 1

2
(20)

其中, R
→C

i+ 1
2 ,j,k

表示网格表面 i + 1
2

上的通量。

研究中可采用二阶精度 TVD 格式求出。 粘性通量

项 R
→V

i,j,k 采用中心差分来离散,一阶导数项应用坐标

转换方法求出,即:

Φx =
∂Φ
∂ξ

∂ξ
∂x

+ ∂Φ
∂η

∂η
∂x

+ ∂Φ
∂ζ

∂ζ
∂x

(21)
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1. 3　 数据集的构建

本文选取平面半圆的无粘流场为算例,半圆绕

流的计算区域如图 1 所示,其中流向为箭头所示方

向,流体介质选用空气。 网格划分如图 2 所示,计算

网格为 276×98(横向×纵向)。
基于 1. 2 节所提到的高精度数值模拟方法,使

用 Fortran 编码对平面半圆绕流流场进行求解。 对

入流速度在 20 ~ 49
 

m / s 内,以 1
 

m / s 为间隔的 30 个

工况进行计算,数值模拟输出包含密度 (ρ)、速度分

量(ux) 及(uy)、马赫数(Ma) 和压力(P) 等流场参

数。 数据集由数值模拟的流场参数、计算区域边界

条件和入流速度所构成。

入
流
边
界

自由边界

固壁

出
流
边
界

3m
7m

R1m 半圆 4
m

图 1　 流场计算区域

Fig.
 

1　 Flow
 

field
 

calculation
 

area

4

3

2

1

1 2 3 4 5 6

图 2　 网格示意图
 

Fig.
 

2　 Mesh
 

diagram

1. 4　 数据集预处理

利用深度学习技术对流场进行预测,首先要解

决的就是流场数据的表示问题,即如何将边界条件、
物理场(如速度矢量场)等表示为神经网络可以接

受的形式。 通过符号距离函数 ( Signed
 

Distance
 

Function,SDF) [8]将预测模型的几何拓扑信息抽象

为 SDF。 定义 Ω 为度量空间 X 的一个子空间,度量

空间 X 代表了平面半圆的几何拓扑信息,其本质是

一个矩阵,该矩阵元素的值仅包括- 1 和 1 两种情

况,在半圆内为-1,流场其他区域为 1。 SDF 被定义

为:

D =
d(x,∂Ω),

 

　 　 if
 

x ∈ Ω
- d(x,∂Ω),

 

　 if
  

x ∈Ωc{ } (22)

　 　 其中, d表示欧几里得距离;∂Ω
 

表示Ω的边界;
Ωc 表示 Ω 的内部。 对于任意 x ∈ X,有:

d(x,∂Ω) =infy∈∂Ωd(x,y) (23)
　 　 其中,inf 表示下确界。

SDF 的物理意义为空间中的某个点到边界的最

小距离,其符号由该点是否在边界内决定。 图 3 是

平面半圆的 SDF 示意图,SDF 值的大小随着接近半

圆的边界而减小。 经过 SDF 方法处理过后,半圆周

围非正交网格数据变为可以直接输入模型的数据。

1.0
0.9
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1
0

图 3　 SDF 示意图

Fig.
 

3　 SDF
 

diagram

2　 绕流流场预测模型的构建

2. 1　 U2-Net 网络结构
 

Qin 等学者[19] 提出一个由复杂的双层 U 型结

构所构成的 U2 - Net 网络, 内层为提取特征的

ReSidual
 

U-blocks( RSU)模块,外层为连接各模块

的 U 型结构。 U2 -Net 网络结构如图 4 所示,左侧为

编码阶段,由不同配置的 RSU -L 模块构成(见图

5),特征图的尺寸在其中逐渐减半然后恢复,RSU
模块之间通过 2×2 的最大池化层相连,使得特征图

的尺寸缩小至原来的 1 / 8。 网络右侧为解码阶段,
采用与编码阶段对称的 RSU 配置,输入数据是上一

阶段的输出与对称编码阶段的输出合并。 通过双线

性插值操作连接各 RSU,逐步恢复特征图的尺寸。
最终,将解码阶段每个 RSU 输出的特征图拼接起

来,形成最终的特征图。
2. 2　 深度可分离卷积

U2 -Net 网络模型结构复杂,内存需求大,网络

训练时间较长。 为了使模型结构轻量化,训练速度

加快, 在 RSU 模 块 中 融 入 深 层 可 分 离 卷 积

(Depthwise
 

Separable
 

Convolution,DSC) [20] 。 DSC 将

标准卷积分离成深度卷积( Depthwise
 

Convolution)
和点卷积( Pointwise

 

Convolution),如图 6 所示。 即

为先通过 n × n 的二维卷积核对输入数据进行分组

卷积且不改变通道输入;后通过 1 × 1 × h
 

的核函数
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逐点提取特征,增加特征图数量。 DS 卷积在不改变

每一个单元的特征通道数的前提下,大大减少模型

参数和计算量。

图 4　 U2-Net 网络结构图

Fig.
 

4　 The
 

structure
 

of
 

U2-Net

图 5　 RSU-L 模块

Fig. 5　 ReSidual
 

U-blocks

图 6　 深度可分离卷积结构

Fig.
 

6　 The
 

structure
 

of
 

depthwise
 

separable
 

convolution

2. 3　 注意力机制

在流场预测任务中,通常更加关注几何体周围

的流场,这部分区域流场变化剧烈,波动较大,蕴含

的信息多, 一般称为感兴趣区域[21] ( Region
 

of
 

Interest,RoI)。 研究中在流场预测网络结构中引入

注意力机制[22] , 期望能够提升 RoI 区域的预测

精度。
本文引入了 2 个轻量级的注意力模块:通道注

意力模块( Channel
 

Attention
 

Module,
 

CAM)和空间

注意力模块( Spatial
 

Attention
 

Module,
 

SAM),结构

分别如图 7、图 8 所示。 CAM 通过全局池化操作和

多层感知机对通道维度的信息进行了整合,SAM 通

过全局池化操作和卷积操作对空间维度的信息进行

了整合,具体工作原理如下:
Fc =Mc F( ) 􀱋 F (24)
Fs =Ms F( ) 􀱋 F (25)

Mc(F) = σ(MLP(GAP(F)) + MLP(GMP(F)))
(26)

Ms(F) = σ(Conv(GAP(F)) + MLP(GMP(F)))
(27)

　 　 其中, F ∈RC×H×W 表示输入特征图 (C、H、W 分

别表示通道数和特征图的高度及宽度); Mc ∈RC×1×1

和 Ms ∈R1×H×W 分别表示 CAM 和 SAM;“􀱋”表示元

素乘法。 经过 CAM 和 SAM 处理后的输出特征图 F
相乘,保证输入和最终输出的大小和维度一致。

图 7　 CAM 结构示意图

Fig.
 

7　 The
 

structure
 

of
 

CAM

图 8　 SAM 结构示意图

Fig.
 

8　 The
 

structure
 

of
 

SAM

2. 4　 网络的改进

本节在 U2 -Net 模型的基础上做出一些改动,构
建了一个流场快速预测模型 U2 -Flow。

U2 -Flow 模型的外层结构如图 9( a)所示,左侧

编码层依次由 RSU-5A、RSU-4A、RSU-3A 和 RSU-
3AF 模块所填充,右侧解码层由与编码层对应的

RSU 模块填充,底部设置了 SAM 模块以对空间维度

的信息进行融合。 在 RSU 模块的改进如图 9(b)和

图 9(c)所示,使用 DSC 替代下采样中的传统卷积,
在减弱了采样过程中的细节特征丢失的同时减少了

计算量和模型参数;在拼接的上采样阶段引入 CAM
模块进行通道维度的信息融合,增强对 RoI 区域特

征的处理能力。 U2 -Flow 模型相较于 U2 -Net 模型,
在具有更多模型参数的同时保持更低的训练成本。
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(a)
 

U2 -Flow 外层结构示意图

(b)
 

RSU-5A 模块示意图

(c)
 

RSU-3AF 模块示意图

图 9　 模型改进示意图

Fig.
 

9　 Diagram
 

of
 

model
 

improvements

3　 预测结果与分析

3. 1　 模型的训练

将 1. 4 节中预处理过后的数据集输入 U2 -Flow
网络中进行训练,数据集按 7 ∶ 3 的比例划分为训练

集和测试集。 模型的参数经过优化后最终设置为:
使用 Adam 优化器进行模型训练,0. 002 的学习率,
0. 005 的权重衰减系数,共训练 20

 

000 步。 U2 -Net
与 U2 -Flow 模型训练过程的损失函数曲线如图 10
所示。 可以看出,

 

U2 -Net 模型虽然有着不错的结

果,损失函数最小值为 2. 3×10-1,但收敛较慢,波动

较大,在 13
 

500 个循环后甚至出现了发散的现象。
相较之下,引入注意力机制和深度可分离卷积后,
U2 -Flow 模型对流场特征的处理更加优秀,对 RoI
区域的预测能力提升,模型训练加速收敛,预测的稳

定性提高,损失函数最小值为 1. 6×10-2。 由 2 种模

型损失函数的对比可以看出 U2 -Flow 模型预测精度

高,稳定性好,泛化性优秀。

0 2500500075001000012500150001750020000
Epoch

103

102

101

100

10-1

U2-Net
U2-Flow

图 10　 不同模型训练损失函数对比

Fig.
 

10　 Comparison
 

of
 

loss
 

functions
 

in
 

training
 

different
 

models

3. 2　 平面半圆绕流流场预测

将密度、流速等流场参数进行可视化对比展示,
以直观验证预测模型的准确性。 可视化对比结果如

图 11 所示。 第一行为平面半圆绕流流场的 CFD 方

法数值模拟结果,第二行为 U2 -Flow 模型预测结果,
第三行为预测流场的绝对误差云图。 根据云图可以

发现整体上两者方法得到的流场分布基本相同,等
值线附近有少许偏差,U2 -Flow 模型可以很好地预

测流体的流场参数,捕捉其特征,基本还原了流场的

形态,符合流体运动物理规律。 实验表明 U2 -Flow
模型具有模拟复杂流体流动的潜力。
3. 3　 预测结果评价

为了定量衡量预测结果的好坏,对于每个预测

参数 计 算 平 均 绝 对 百 分 误 差 ( Mean
 

Absolute
 

Percentage
 

Error,
 

MAPE),定义为:

MAPE i =
1
N∑

N

j

ω j
i -ω􀮨j

i

ω j
i

× 100 (28)

　 　 其中, ω j
i 和 ω􀮨j

i 表示第 i
 

个测试集的第 j 个流场

参数,N 表示网格总数。
U2 -Flow 模型对流场数据的预测准确性见表 1。

表 1 中,包括整个流场区域的平均绝对百分误差

( MAPEF)、 RoI 区 域 的 平 均 绝 对 百 分 误 差

(MAPEROI ),以及激波附近的平均绝对百分误差
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(MAPES)。 数据显示,各流场变量的 MAPEF 普遍

较低,均保持在 2. 5%以下。 深入分析可以发现,因
为 RoI 区域变化较为剧烈,导致 MAPERoI 有所增加,
尤其是激波附近区域。 误差主要集中在激波的边缘

区域,可以忽略不计,因此可以看出 U2 -Flow 模型对

整个绕流流场的预测都表现出色。

表 1　 平面半圆绕流预测误差

Table
 

1　 MAPE
 

of
 

planar
 

semi-circular
 

flow
 

field %

参数 MAPEF MAPERoI MAPES

ε(ρ) 1. 26 2. 39 7. 92
ε(ux) 2. 24 4. 97 5. 12
ε(uy) 0. 26 0. 58 0. 91
ε(Ma) 0. 74 1. 01 1. 44
ε(P) 1. 19 3. 46 4. 21

Er
ro
r

U
2 -
Fl
ow

CF
D

ρ ux uy Ma P

图 11　 平面半圆绕流流场参数云图

Fig.
 

11　 Contour
 

map
 

of
 

parameters
 

for
 

planar
 

semi-circular
 

flow
 

field

　 　 为了更详细地对比 2 种方法在密度上的计算结

果,本节设置 2 条检测线,位置如图 12 所示。 图 13
分别为 2 个位置密度随距离的变化曲线。 结果显示

2 种方法结果高度吻合,U2 -Flow 模型在关注区域表

现出优秀的预测能力。
 

2.
5
m

0.
5
m

图 12　 检测线位置

Fig.
 

12　 Detection
 

line
 

position

3. 4　 计算效率评估

在保证优秀的预测能力的基础上,本节将要对

比 2 种方法的计算速度,以测试 U2 -Flow 模型相较

于传统 CFD 算法速度上的提升。 Fortran 编码计算

的总时间取训练集中算例运行的平均时间,使用的

CPU 型号为 12th
 

Gen
 

Intel
 

i5 - 12600KF 进行计算。
U2 -Flow 模型的预测总时间取验证集中算例运行的

平均时间,基于 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3070 进行预

测。 Fortran 编码计算求解和 U2 -Flow 模型预测的

计算总时间对比见表 2。 表 2 中,Batch
 

Size 表示算

例数目。 结果显示,随着算例数目的的增加,模型计

算时间有着不同的减少,相比通过 Fortran 计算的加

速比在 1. 06×104 ~ 1. 16×104 之间变化,极大地提高

了流场的计算效率。
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　 (a)
 

仿真结果 1
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　 (b)
  

仿真结果 2
图 13　 密度的计算结果对比

Fig.
 

13　 Comparison
 

of
 

density
 

computation
 

results
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表 2　 计算时间对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

computational
 

time

系统 BATCH
 

SIZE TIME / s SPEEDUP / 103

Fortran(CPU) 1 59. 11 —

U2 -Flow(GPU) 2 5. 07×10-2 1. 17

10 4. 02×10-2 1. 47

100 3. 83×10-2 1. 54

4　 结束语

本文介绍了一种改进 U2 -Net 的流场快速预测

方法 U2 - Flow。 以平面半圆绕流流场为例,通过

SDF 方法对高精度数值模拟得到的流场数据进行处

理,并将其与入流速度、边界条件一同作为模型的输

入,训练 U2 -Flow 模型。 通过引入注意力机制关注

流场变化剧烈的 RoI 区域,将 RSU 模块中下采样的

传统卷积替换为 DSC 提高计算效率。 训练出的模

型能够对不同入流速度下的流场进行高精度、高效

率的预测。
(1)实验结果表明,U2 -Flow 模型所预测的流场

与传统 CFD 方法所得结果高度一致。 具体来说,整
个流场的平均绝对百分误差均保持在 2. 5%以下,
MAPERoI 最大为 6. 72%。

(2)在确保计算精度的前提下,U2 -Flow 模型相

比传统的 CFD 方法,在计算速度上有了显著提升,
加速比在 1. 17×103 至 1. 54×103 之间。 这一显著的

加速性能,结合其较高的计算精度,证明了 U2 -Flow
作为一种流场快速精准预测方法的巨大潜力。
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