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基于人工智能技术的钝体尾流时空预报∗
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摘要: 湍流在机械工程、流体力学、土木工程等领域中广泛存在。以往，湍流信息获取主要依赖数值模拟和风洞试

验，但数值模拟花费时间长，风洞试验经济成本高昂。新时代技术发展背景下，人工智能技术因其高效、高精度和

可信赖等特点受到工程领域广泛关注。本研究构建了 Turbulent Flow‑Vision‑Transformer（TF‑ViT）的人工智能算

法，TF‑ViT 可以基于数据驱动的方式来实现时空序列的湍流预报。具体来说，TF‑ViT 主要包含两个部分：Trans‑
former 框架及 UNet 结构。在 TF‑ViT 算法中，每一个部分都有独特的功能，其中 Transformer 框架为编码器，主要

用于湍流时空特征处理，UNet 网络是解码器，对编码器处理的时空湍流信息进行解耦，整体框架可以预测未来的

时空湍流信息。用经典的矩形柱体绕流来验证开发的 TF‑ViT 算法，开源计算求解器 OpenFOAM 用于矩形柱体绕

流模拟，矩形柱体的尾流场数据用于 TF‑ViT 模型的训练和验证。使用 8 帧连续瞬态湍流信息预报未来 8 帧的湍流

信息，研究结果表明本研究开发的 TF‑ViT 算法可以较为准确地预报未来短时间内尾流区的湍流时空发展。本研

究展示了 TF‑ViT 预报时空湍流的能力，为获得湍流尾流场提供了一种有效的方法。
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Abstract: Turbulent flow is ubiquitous in mechanical engineering, fluid mechanics, civil engineering, 
and other related disciplines. Traditionally, acquisition of turbulent flow data mainly depended on nu‑
merical simulations and wind tunnel tests. However, numerical simulations require substantial compu‑
tational time, and wind tunnel tests involve high economic costs. With the rapid development of mod‑
ern technologies, artificial intelligence technologies have attracted widespread attention in engineering 
fields due to their high efficiency, high precision, and reliability. This study developed an artificial in‑
telligence algorithm named Turbulent-Flow-Vision Transformer (TF-ViT), which enabled spatiotem ‑
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poral forecast of turbulent flow based on data-driven approaches. Specifically, the TF-ViT mainly con‑
sisted of two components: Transformer framework and UNet structure. In TF-ViT, each component 
had distinct functions. The Transformer framework served as the encoder, mainly responsible for pro‑
cessing and extracting spatiotemporal features of turbulent flow. Meanwhile, the UNet functioned as 
the decoder to decouple the encoded spatiotemporal turbulent flow information. The overall frame‑
work enabled the forecast of future spatiotemporal turbulent flow information. This study used the 
classical problem of the flow past rectangular cylinders to validate the developed TF-ViT algorithm. 
The open-source computational solver OpenFOAM was utilized to simulate the flow past rectangular 
cylinders, and the obtained wake flow field data was then used for the training and validation of the 
TF-ViT model. 8 continuous frames of transient turbulent flow data were used to forecast the subse‑
quent 8 frames of turbulent flow information. The results showed that the developed TF-ViT algo‑
rithm in this study could accurately forecast the short-term spatiotemporal development of turbulent 
flow in the wake region. This study demonstrates the strong capability of TF-ViT in forecasting spa‑
tiotemporal turbulent flow, providing an effective method for turbulent wake field acquisition.
Keywords: deep learning; turbulent flow; spatiotemporal forecast; artificial intelligence 

0 引  言

湍流现象在机械工程［1］、土木工程［2‑3］及航空航

天［4‑5］领域广泛存在，因此湍流研究得到广泛的关

注。湍流问题是流体领域中的一个重要研究方向。

在以往的研究中，湍流信息获取主要依赖风洞试

验［6‑8］和数值模拟［9‑10］。两种方法都各有优劣，风洞

试验可以较为准确地获取湍流信息，包括流场和压

力信息。但是风洞试验花费较高且费时费力。近

些年来，数值模拟技术因其高效便捷的特性得到了

广泛的关注，并得到大范围的使用。数值模拟依靠

不同类型的数值模型进行高效计算得到湍流信息。

计 算 流 体 动 力 学（Computational fluid dynamics，
CFD）作为数值模拟技术之一，在湍流信息获取方

面 得 到 了 极 大 的 关 注 。 雷 诺 平 均 数 值 模 拟

（RANS），大涡模拟（LES），直接数值模拟（DNS）等

CFD 方法在工业界与学术界受到极大的欢迎。但

是数值模拟过于依赖选择的数值模型，如果采用高

精度的计算方法，比如 LES 和 DNS，得到的湍流信

息精度较高，但是花费时间较长且对计算服务器要

求高；如果采用低精度的计算方法，比如 RANS 或

URANS，得到的湍流信息精度并不高，在某些情况

下无法满足工程需求。因此，即使数值模拟可以帮

助解决绝大多数问题，但仍面临计算精度和模拟效

率的冲突问题。

人工智能技术（AI）在最近的 10 年发展迅猛，在

诸多基础研究领域得到了广泛的推广运用。在流

体力学领域，人工智能技术也得到了广泛的关注和

运用［11‑13］。在诸多的人工智能模型中，针对时空序

列预测与预报问题，主要有两大类人工智能模型，

分 别 是 长 短 期 时 间 记 忆 模 型（Long‑Short Term 
Memory， LSTM）［14‑16］和基于视觉转置与处理的深

度学习模型（Vision‑Transformer， ViT）［17‑19］。得益

于计算机硬件技术的发展，基于视觉转置与处理的

深度学习模型（ViT）在近期得到了极大的关注，包

括大语言模型（LLM）和具身智能（Enbody AI）。相

关研究也表明 ViT 模型对比于传统的 LSTM 模型

在大数据的处理方面也更有优势。而在湍流的时

空 预 报 与 生 成 领 域 ，使 用 人 工 智 能 技 术 ，比 如

LSTM 和 ViT 模型来生成或者预报湍流发展，相关

的代表研究也开始进行。X. Wang 等［20］开发了一种

融合卷积神经网络（CNN）和 Swin‑transformer 的 AI
模型来优化机翼的设计，开发的 AI模型可以将机翼

和机翼周围的流场信息进行匹配，以帮助工程师对

机翼的外形进行调整优化，AI 模型预测的是稳态流

场 信 息 。 M. Z. Yousif 等［21］研 究 使 用 基 于 Trans‑
former 的 AI 模型来生成湍流边界层的入口边界条

件，DNS 数值模拟生成湍流数据用来验证模型的准

确性，研究发现开发的基于 transformer 的 AI模型可

以较为准确的生成湍流边界层的时空序列的流场

信息。从以往的研究可以发现，使用人工智能技术

来解决数值模拟中计算效率和计算精度的冲突问

题仍然是较为空白的区域。
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启发于人工智能技术与计算流体动力学技术

的两者优势：人工智能的高效推理，计算流体动力

学的高精度湍流生成，本研究旨在研发一种结合人

工智能技术的计算流体动力学快速模拟方法。通

过融合人工智能技术的高效推理优势和计算流体

动力学中高精度方法的湍流生成优势，提出的新的

快速模拟方法可以在满足生成湍流精度的同时保

证湍流生成的效率。具体来说，本研究拟开发一种

数 据 驱 动 融 合 ViT 的 新 型 方 法 Turbulent 
flow‑Vision‑Transformer（TF‑ViT），开发的 TF‑ViT
计算方法可以从 CFD 计算框架中获取湍流数据和

湍流演变发展过程，然后开发的框架进行数据处理

和模型训练，之后训练好的 TF‑ViT 可以快速预报

未来一段时间内的湍流演变和发展。本研究计划

采用输入 8 帧连续时空的湍流信息来预报未来 8 帧

的湍流信息。

1 整体方法和深度学习模型

1.1 整体方案

本研究的目的是开发一种数据驱动的融合人

工智能技术的湍流预报的方法，具体来说是在有部

分时间的湍流信息的基础上，融合人工智能方法，

实现未来一段时间内湍流信息预报。考虑已有湍

流速度场信息 U ( x， ti~j ) 和压力场信息 p ( x， ti~j )，
其中 x表示目标空间，ti~j表示历史时间信息。在已

有的历史信息基础上，耦合人工智能方法 F，实现快

速预报湍流未来一段时间的发展演变，即：

ì
í
î

ïï
ïï

U ( )x,tm~n = F (U ( )x,tm~n )
p ( )x,tm~n = F ( p ( x,ti~j ) )

（1）

具体来说，开发的整体框架包括如下两个部

分：（1）数据生成和前处理部分；（2）人工智能模型

及湍流预报部分。生成的数据经过预处理传递给

人工智能模型 TF‑ViT，人工智能模型 TF‑ViT 经过

训练后可以预报未来一段时间内的湍流发展和

演变。

1.2 深度学习模型

本研究开发的深度学习模型融合了多个板块，

编码器主要为 transformer 框架，融合了 Attention 机

理，解码器是 UNet 结构。深度学习模型具体的框

架如图 1 所示。在图 1 中，输入信息是连续 8 帧的湍

流信息，即 U ( x， ti~i+ 8 )和 p ( x， ti~i+ 8 )，经过编码模

块之后，时空湍流信息会被分别赋予时空标签，通

过时空处理模块输入的湍流信息会被处理为编码

矩阵，这样处理是为了让人工智能模型理解湍流在

时空演变的特征。具体来说，时空标签处理数学表

达为：M ( x，  t ) ⇒
label
M '( x'， t ')。其中 M ( x，  t ) 为原

始输入到模型的时空湍流信息，经过标签化处理之

后得到带有标签化信息的时空湍流信息M' ( x'，  t' )。
经过编码处理的湍流信息经过 Attention 模块

处理获取湍流时空演变特征。在解码器部分，框架

使用 UNet 解码器。UNet 用于对处理的时空湍流

信息进行解耦处理，然后重构湍流未来的变化从而

预报未来的湍流发展特征。需要注意的是框架图

中的大加号表示的是特征叠加的处理动作。整体

框架中输入是连续 8 帧瞬态的时空湍流信息，目标

是预报未来的 8 帧瞬态时空湍流信息。当然，用户

可以根据需求和计算硬件情况对湍流预报的时间

进行调整。本研究是为了验证开发的 TF‑ViT 深度

学习模型在时空序列湍流预报的可靠性与准确性，

考虑到硬件条件，本研究使用前序的 8 帧来预报未

来的 8 帧时空湍流信息。

2 数据生成与准备

第二部分构建的深度学习模型 TF‑ViT 将用于

时空序列的湍流预测。在此部分，经典矩形柱体绕

流问题将用来检验构建的深度学习模型的准确性。

图 1　深度学习 TF_ViT 整体框架

Fig.1　Overall framework of TF-ViT algorithm based on 
deep learning
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我们采用开源软件 OpenFOAM 进行数值模拟用于

生成模型训练和测试需要的湍流数据。模拟的对

象是均匀来流通过矩形柱体的流场，本研究使用长

宽比为 3∶1 的矩形柱体在来流风攻角为 0°情况下的

湍流发展和预报。数值模拟采用的计算方法是大

涡模拟（Large eddy simulation， LES），采用的求解

模型是 k‑Equ 模型。在流动设置方面，为了让矩形

柱体后的尾流得到充分的发展，流场设置采用了较

大的计算域。整体的模拟情况和矩形柱体绕流数

据生成的详细设置可以参考作者前期工作［22］。来

流风为均匀来流（uniform flow），来流风速设置为

10 m/s，数值模拟的准确性校验可查阅文献［22］。

此经典案例的雷诺数约为 6.6 × 104。

在设置好模拟的流动域和相关的起始边界条

件后，模拟可以开始进行。在模拟进展方面，考虑

到湍流发展非常快，为更好捕获到湍流发展的特

征，保证模拟的准确性，模拟的整体设置都保证最

大库朗数小于 1，同时保证 y+<1。整个模拟时长为

3.5 s，OpenFOAM 模拟时间步间隔为 2*10-6 s，采样

时间步间隔为 500，即采样时间间隔为 0.001 s。因

此，通过以上的模拟设置，可以得到 3 500 帧湍流信

息。为了表述简洁，以下统一采用无量纲单位：帧。

每 一 帧 对 应 的 实 际 时 间 间 隔 为 采 样 时 间 步 长

0.001 s。基于 CFD 生成的数据集，需要设置探针对

大流域中的湍流流场进行采样，获取矩形柱体尾流

场的信息。当流体流过长宽比 3∶1 的矩形柱体时，

在柱体的前缘周围存在流体分离，在圆柱体后缘周

围存在间歇性的流体再附着。

因此，长宽比 3∶1 的柱体的湍流尾流非常复杂。

在矩形柱体的尾流域中，湍流尾流被认为与最左侧

位置的速度高度相关。最显著和最重要的湍流特

征发生在矩形柱体扰流。因此，尾流中的起始探头

设置在矩形柱体的正后方，距离为 0.1D。至于放置

探头的目标域的宽度，考虑到机器学习模型的性

能，删除物理上不必要的信息有利于避免模型训练

阶段的过拟合现象。考虑到上述因素和对计算资

源的需求，在尾流区域 5W×5W 方形区域内设置总

共 256×256 的探头来采样湍流信息，包括速度场

ux、uy和压力场 p。对尾流速度场和压力进行采样的

探针设置的详细信息如图 2 所示，在文献［22］中亦

有展示。考虑到本案例模拟和数据的局限性，本研

究暂未深入分析小涡结构的发展。

在对尾流速度场和压力信息进行采样后，得到

的湍流信息需要进行数据预处理之后才可以用于

TF‑ViT 模型的训练和验证。

unorm = u- umin

umax - umin
（2）

式中，unorm 表示标准处理后的速度信息；umin 和 umax

分别表示最大和最小速度，此速度包括水平和垂直

方向的速度。

同样，对于 OpenFOAM 计算得到的压力信息

p，将压力信息转换为压力系数，如下：

Cp = p
1/2ρu2 （3）

式 中 ，ρ 表 示 空 气 的 密 度 ，在 模 拟 时 设 置 为

1.225 kg/m3；u表示来流速度，模拟时设置为 10 m/s。
经过以上的数据处理后，湍流信息，包括速度和压

力都可以输入到开发的 TF‑ViT 模型中。

需要注意的是，在接下来展示的 TF‑ViT 预报

的湍流信息的结果中，速度是重构回真实的速度

值，并不是标准化处理之后的速度信息，展示的压

力信息是压力系数。我们的研究目标是输入 8 帧连

续的湍流信息来预报未来的 8 帧的湍流信息，因此，

在模型训练时候需要进行数据匹配，图 3 展示了数

据匹配的过程用于模型训练。从图 3 可以发现，在

数据采样时，输入和输出是紧邻采样，保证湍流序

列的时间连续性。这样可以更好的适应湍流生成

的过程。

图 2　尾流场区域探针获取湍流信息

Fig.2　Acquisition of turbulent flow information using probes 
in wake fields

图 3　深度学习模型进行数据采样和配对示例

Fig.3　Example of data sampling and pairing by deep learning 
model
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3 结果与讨论

3.1 模型训练过程

在模型训练阶段，训练和测试损失的发展对于

评估模型训练状态至关重要，例如过拟合、训练不

足或未训练。本工作中，模型训练通过三个评估参

数进行评估，包括均方误差（MSE）、相对误差（RE）
和平均百分比误差（MAPE）。在 TF‑ViT 模型训练

过程中，所有三个评估参数都在减少，这表明在

TF‑ViT 模型训练阶段没有出现过拟合或欠训练现

象。此外，模型训练损失参数都向 0 发展，这表明训

练后的模型正在向最优条件发展。

3.2 湍流预报结果

根据第 3 部分用 OpenFOAM 生成的湍流信息，

我们训练 TF‑ViT 模型，之后根据训练的模型评估

模型在湍流预测的效果。图 4~6 展示用 TF‑ViT 来

预报未来的湍流信息 ux、uy、Cp。图中包含预报的未

来湍流信息（forecast），CFD 继续计算进行时间演变

得到的湍流信息（Ground truth），以及 TF‑ViT 预报

的湍流和 CFD 计算值之间的差异（Absolute differ‑
ence，绝对偏差）。从图 4 预报的结果可以发现，在

尾流区域有尾流涡流的红色区域，红色区域从第 1
帧到第 8 帧颜色逐渐变浅，这说明 TF‑ViT 可以识

别湍流涡流的时空演变，涡流区域逐渐往后发展。

从预报的湍流信息和 CFD 计算的湍流信息差值观

察发现，在靠近矩形柱体周边，绝对偏差分布较为

明显，这说明在矩形柱体近邻区域湍流发展情况复

杂。从绝对偏差分布结果来看，小幅值的差异存

在，但是整体绝对偏差很小。这也说明，TF‑ViT 可

以在整体上预报湍流的发展和演变规律。

图 5 展示的 TF‑ViT 模型预报的湍流信息 uy，从
预报的信息来看，紧邻矩形柱体的蓝色涡流区域逐

渐远离矩形柱体，且颜色逐渐变浅，表明涡流速度

逐渐下降且逐渐耗散。从预报结果和 CFD 计算结

果的绝对偏差来看，差值主要分布在目标区域的左

上角区域，这表明在靠近矩形柱体的左上部，湍流

结构较为复杂，精细的时空演化较难被模型迅速捕

获。但是整体的流动特征仍可以被发掘。图 6 展示

的 TF‑ViT 模型预报的湍流信息 Cp。从预报结果和

CFD 计算得到的结果分析来看，TF‑ViT 可以较好

的预报整体上压力的分布和时空演变。和速度场

预报有些类似，在紧邻矩形柱体区域，存在一些绝

对误差分布。针对图 4~6 展示的预报的时空湍流

信息，研究分析这三类信息的误差统计特征，包括

平均绝对误差（MAE）和均方根误差（RMSE），误差

统计特征见图 7。从图 7 可以看出两个速度的误差

统计特征都较接近，说明 TF‑ViT 模型在分析速度

信息时，没有集中在某一个速度分量，而且较为全面

的发掘数据的整体特征，这表明开发的 TF‑ViT 深度

西学习框架是可以较好的获取湍流时空演变的整体

特征。而且还可以明显看到，模型在分析压力信息

时候，压力信息表现出非常小的误差统计特征。

图 4　TF-ViT 预报的未来的湍流信息 ux
Fig.4　Future turbulent flow information ux forecast by TF-ViT
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通过以上的分析，可以发现 TF‑ViT 预报的速

度和压力信息和对比的目标值非常接近，绝对偏差

非常小。这从侧面说明，开发的 TF‑ViT 深度学习

模型是可以较好的预报未来一段时间内的湍流时

空信息，并且可以预报湍流涡流的发展和演变。另

外一方面，开发的 TF‑ViT 深度学习模型可以在时

间尺度部分取代 CFD 计算框架，根据已有的湍流数

据，依照数据驱动的方式来延长湍流的时空特征，

可以极大减少 CFD 所需时间。

3.3 局限性与未来展望

在本研究中，TF‑ViT 人工智能模型在训练时

图 6　TF‑ViT 预报的未来的湍流信息 Cp

Fig.6　Future turbulent flow information Cp forecast by TF-ViT

图 5　TF-ViT 预报的未来的湍流信息 uy

Fig.5　Future turbulent flow information uy forecast by TF-ViT

图 7　预报信息的误差统计特性

Fig.7　Statistical characteristics of forecast errors
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候用的数据库内容是基于大涡模拟（LES）的经典钝

体绕流的案例数据。数据库内容较为有限，此模型

是否适用于其他的数据库还需要进一步的验证分

析。同时本研究的时空预报时长较短，在实际工程

应用价值还需要进一步验证分析。未来可以基于

此研究进一步分析模型在其他类型的时空湍流问

题的泛化性和性能鲁棒性等指标，以检测在其他数

据库的通用性。而且，可以进一步探究延长预报时

长的可能性，为工程实践提供有力的指导和湍流数

据获取新的思路。

4 结  论

根据本研究提出的研究方法和发现的研究结

果，所得结论如下：

（1） 本研究开发的 TF‑ViT 深度学习框架可以

预报未来一段时间内湍流的时空演变，且准确性

较高。

（2） 基于数据驱动及融合人工智能技术的方法

来获取时空湍流信息的路径是可行的。

（3） 人工智能技术可以辅助 CFD 来进行钝体

绕流的尾流湍流的时空演变生成，未来可以考虑使

用融合数据驱动和人工智能技术来部分取代 CFD，

在满足精度需求的同时，以达到加速 CFD 计算的

目的。
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