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基于深度学习的湍流火焰三维羟基浓度场的
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摘　　　  要：    针对火焰三维羟基浓度场的高速测量难度大、成本昂贵的问题，提出一种基于深度学习的帧

重建模型 Cycle-3D-CNN，用于连续时间的湍流火焰三维羟基浓度场数据。使用基于循环一致性的三维卷积

神经网络（3D-CNN），以数值驱动的方式实现了更高的时间分辨率。在实验分析中使用该模型分别实现了三

维羟基浓度场时间序列的 2倍和 3倍时间分辨率提升，验证了其良好的重建性能。在两种实验结果中，峰值

信噪比（PSNR）均值分别达到了 33.57 dB和 30.37 dB，结构相似性（SSIM）指数分别达到了 0.899和 0.813，均优

于传统的帧重建方法。
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Abstract:   In response to the difficulty and high cost of high-speed measurement of flame hydroxyl
concentration  field， a  Cycle-3D-CNN  model  based  on  deep  learning  was  proposed  for  temporal
reconstruction of  three-dimensional  (3D) hydroxyl  concentration fields in turbulent  flames.  It  achieved a
higher temporal resolution by utilizing a data-driven approach with a 3D convolutional neural network (3D-
CNN) based on cycle consistency. In the experimental analysis，the model was used to achieve a two-fold
and  three-fold  increase  in  temporal  resolution  of  the  3D  hydroxyl  concentration  field  time  series，
respectively.  In both experimental  results， the mean peak signal-to-noise ratio (PSNR) reached 33.57 dB
and 30.37 dB，respectively，the structural similarity (SSIM) indices reached 0.899 and 0.813，respectively，
outperforming traditional frame reconstruction method.
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湍流火焰三维结构的分析有助于对湍流-化
学等相关基础物理现象的理解。其中，羟基（OH）

自由基作为碳氧反应中常见的中间产物之一，其

三维分布对燃烧过程中的火焰结构特征的分析具

有重要意义。对 OH自由基的研究主要集中为二

维平面测量。例如，何赞等利用平面激光诱导荧

光技术（PLIF）对直流燃烧室内乙烯和氢气的燃烧

场进行 OH-PLIF测量 [1]，探究了该直流式燃烧室

环境下火焰得以稳定燃烧的原因。陈晓丽等在对

同轴射流火焰的 OH-PLIF信号进行测量时 [2]，结

合火焰自发光信号分析了射流火焰中热释放速率

（HRR）的分布特征，探究了射流火焰的结构特征。

由于火焰反应过程中的高度动态变化，丰富且连

续变化的结构信息有助于对燃烧场的瞬态化学反

应进行分析。但是受实际光学成像系统成像时间

分辨率的限制，以及存储和传输大容量数据所带

来的困难，所获得的 OH自由基测量结果的时间

分辨率常常不高。因此需要一种新的方法，不仅

能实现 OH自由基组分浓度（质量分数）的三维测

量，也能提升其时间分辨率，进而在三维空间和

时间层面实现对 OH自由基组分浓度的双重分析。

近年来，基于深度学习的图像重建技术在解

决复杂三维重建问题方面取得重要的进展[3-5]，并

开始被应用于湍流火焰的燃烧诊断工作中。例如，

Xu等将深度学习技术应用到湍流火焰三维层面

的研究，基于生成对抗网络（GAN）提出射流火焰

的三维超分辨率重建网络（3D-SRGAN）[6]，实现了

射流火焰三维温度场在空间各方向上 2倍即总体

素数 8倍的提升。Guo等人在实现湍流火焰的

OH平面成像时，基于卷积长短时记忆网络（CONV-
LSTM）加速了湍流火焰中 OH-PLIF信号的高速

平面成像[7]，利用数值驱动的方式提高了平面光

学测量过程的时间分辨率。然而，上述深度学习

算法在燃烧诊断中的应用只解决了三维空间分辨

率的提升和二维 PLIF数据的帧重建问题，并未涉

及到三维结构的时间分辨率提升。

为进一步探究湍流火焰的高频结构特征，本

文提出一种基于循环一致性[8] 的三维卷积神经网

络（3D-CNN） [9]，称为 Cycle-3D-CNN，并在实验中

实现了三维 OH浓度场的 2倍和 3倍时间分辨率

提升，验证了其有效性。 

1    数据样本库的准备

本文使用数值模拟的湍流火焰三维结构并提

取其 OH浓度场来生成训练所需要的数据集。虽

然直接使用物理实验数据是最为理想的方式，但

由于物理实验条件严格，获取相应的二维 OH-
PLIF数据并将其复原至精确的三维结构需要较

复杂的步骤，难度较大。同时，本文研究的核心

问题是验证所提出的深度学习算法用于湍流火焰

三维 OH浓度场帧重建的可行性，已有研究表明

使用数值模拟数据也可验证[10-12]。

本研究使用大涡模拟（LES）对 CH4/空气扩散

火焰进行数值模拟来生成三维湍流火焰数据[13-14]，

随后提取相应的 OH自由基三维组分浓度场。之

所以选择这种模拟火焰，是因为其不仅多用于计

算流体力学（CFD）的模拟与实验，而且具有强烈

的湍流-化学反应和较明显的温度梯度，其可行性

已得到前人的阐述与证明[15-16]。该火焰的燃烧过

程描述如下：部分预混的甲烷 /空气流从直径

7.2 mm的中心喷嘴射出，同时周围环绕引燃火焰

和空气共流，根据实验测量相应地确定模拟过程

中主射流、引燃火焰和空气共流的边界条件。控

制方程是基于 16组分骨架的 CH4/空气化学反应

机理的 Navier-Stokes（N-S）方程，并通过有限体积

法进行求解[17]，在数值模拟过程中使用 Smagor-
insky-Lily子网格比例模型封闭控制方程，火焰雷

诺数为 8 200。为了能够捕捉到火焰的动态特性，

增量时间步长设置为 1×10−5 s。另外，采用涡耗

散概念（EDC）模型来考虑湍流-化学反应的相互

作用，该模型假设分子混合后的燃烧反应发生于

小涡中[18]。

V0，V1，V2，V3

图 1为模拟的三维 OH浓度场的可视化展示，

其中 X、 Y、 Z轴的坐标单位均为体素 （voxel）。

图 1（a）～图 1 （d）的（ ）表示 5个

连续序列时刻的三维 OH浓度场，时间间隔为

1×10−3 s。可以看出所模拟的湍流火焰数据具有

明显的纹理细节，可以为深度学习提供足够的特
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征信息。所模拟的火焰数据共计 300个时刻，按

照 7∶1∶2的比例划分为训练集、测试集和验证

集。训练集和验证集用于训练过程中网络参数的

更新，测试集则用于评测网络性能。 

2    Cycle-3D-CNN网络结构

3D-CNN本身能够实现不同倍数时间分辨率

的帧重建功能。但为了进一步提升帧重建质量，

本文参考了 Liu、Reda等关于循环一致性架构用

于视频帧重建的工作[19-20]，采用两阶段训练的方

式将 3D-CNN嵌入到循环一致性架构中。这种两

阶段训练的模型架构可以有效保障神经网络训练

的稳定性，本文称之为 Cycle-3D-CNN。

图 2展示了用于三维 OH浓度场帧重建的

3D-CNN模块的详细结构，其中不同颜色的矩形

代表不同的操作。首先，将两个相邻时间序列的

低时间分辨率的三维 OH浓度场数据输入模型中，

通过三维卷积层（Conv3D）来提取数据的深度特

征。其中，k=3表示卷积核大小固定为 3×3×3，
步长 s固定为 5，输出通道数量 c由 32增加至 64
来提取数据的深度特征。在激活函数的选择上，

本文采用了 PReLU，该激活函数通过引入自适应

可变参数，在几乎不增加计算量的前提下，可有

效改善过拟合问题，并加快网络的收敛速度 [21]。

在经过两层通道数为 64的三维卷积操作后，减少

卷积输出通道数量至 32，将数据映射至低维空间。

接下来，使用了 8层相同的三维卷积层来进一步

提取特征，步长 s=3，输出通道数量 c=32。  最后，

通过改变输出通道的数量来决定输出不同倍数时

间分辨率的帧重建结果。当输出通道数为 1时，

实现双倍时间分辨率帧重建（记为 3D-CNN-1）；

当输出通道数为 2时，实现 3倍时间分辨率帧重建

（记为 3D-CNN-2）。
为了避免上述模型所输出的帧重建结果过于

平滑，本文进一步引入了循环一致性架构。该架

构使用递归的方式重建帧，能够使重建结果更加

贴近真实数据[19]。训练过程分为两个阶段：在第

1阶段中 ，使用 3D-CNN网络训练 100个 epoch，
目的是使网络具备一定的帧重建能力；在第 2阶

段中，使用了镶嵌循环一致性架构的 3D-CNN（即

Cycle-3D-CNN）训练 100个 epoch，进一步优化网

络的帧重建效果。相比仅使用原始数据进行单次

帧重建的第 1阶段，第 2阶段采用递归的方式重

建帧，其包含两个过程：首先将原始的三维 OH浓

度场数据输入模型中，得到中间帧的重建结果；

再将上一步得到的中间帧重建结果再次输入到模

型中，得到原始输入帧的重建结果，该重建结果

将被用于计算循环一致性损失。

针对图 2中的两种 3D-CNN模块（3D-CNN-1
和 3D-CNN-2），在应用循环一致性架构后，可以

得到两种 Cycle-3D-CNN模型，分别用于实现双

倍时间分辨率帧重建和 3倍时间分辨率帧重建。

图 3 （a）和图 3 （b）分别对应双倍和 3倍时间分辨

率的帧重建流程。如图所示，在每个重建流程中，

第 1列表示原始的输入帧；第 2列为 1次帧重建

得到的中间帧重建结果；而第 3列即为经过 2次
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图 1    湍流火焰三维 OH浓度场可视化渲染

Fig. 1    3D OH concentration field of turbulent flame

 

低时间分辨率三维OH浓度场
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PReLU

3倍时间分辨率

图 2    3D-CNN模块网络结构

Fig. 2    Network structure of 3D-CNN model
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V0,V1,V2,V3,V4

V0,V2 V2,V4

V′1 V′3
V′1,V′3

V′′2

帧重建得到的原始输入帧的重建结果。以双倍时

间分辨率帧重建过程为例，在图 3 （a）所示的重建

流程中，（ ）表示 5个连续序列时刻

的三维 OH浓度场，首先将（ ）和（ ）分

别输入到 3D-CNN-1模块中，得到中间帧 和 ，

随后将（ ）再次输入到 3D-CNN-1模块中，进

而求得原始输入帧的重建结果 。
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(a) 双倍时间分辨率
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(b) 3倍时间分辨率

图 3    Cycle-3D-CNN完整流程图

Fig. 3    Structure of Cycle-3D-CNN model
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由于采取了两阶段的训练方式，不同阶段使

用的损失函数也不相同。在第 1阶段中，仅执行

对原始三维 OH浓度场序列的单次帧重建任务，

损失函数 包括重建损失 和感知损失 两

部分。第 2阶段的损失函数 在第 1阶段的

基础上增加了循环一致性损失 。两个阶段所使

用的损失函数如式（1）和式 （2）所示 ，其中

为可调参数，在本文实验中为简便起见均设

为 1。

L1-stage = Lr+αLp （1）

L2-stage = Lr+βLp+γLc （2）

Lr Lp

Lc

以图 3（a）展示的双倍时间分辨率帧重建流

程为例，其重建损失 、感知损失 以及循环一

致性损失 可以通过如下公式计算：

Lr = ||V1−V′1 ||1+ ||V3−V′3 ||1 （3）

Lp = ∥g（V1）−g（V′1）∥1+ ||g（V3）−g（V′3）||1（4）

Lc = ||V2−V′′2 ||1 （5）

g（ ·）

V0,V1,V2,V3,V4,V5,V6

其中 表示经过预训练的三维 VGG19模型[22]，

用于提取特征计算损失。同理，参考图 3（b），设
单次循环一致性训练的数据为 7个连续序列时刻

的三维 OH浓度场（ ），定义

3倍时间分辨率帧重建任务的 3种损失如下：

Lr = ||V1−V′1 ||1+ ||V2−V′2 ||1+ ||V4−V′4 ||1+
||V5−V′5 ||1 （6）

Lp = ||g（V1）−g（V′1）||1+ ||g（V2）−g（V′2）||1+
||g（V4）−g（V′4）||1+ ||g（V5）−g（V′5）||1

（7）

Lr = ||V2−V′′2 ||1+ ||V3−V′′3.1 ||1+ ||V3−V′′3.2 ||1+
||V4−V′′4 ||1 （8）

 

3    结果与讨论

本节从定量和定性的角度评估了所提出的

Cycle-3D-CNN的帧重建性能，并将重建结果与其

余 4种常见的帧重建方法对比来证明其优越性。 

3.1   定量评估指标

本节使用的评估指标包括均方差（MSE，记
为 ems）、峰值信噪比（PSNR，记为 Rpsn）、插值误差

（IE，记为 ei）和结构相似性（SSIM，记为 Mssi）
[23-24]。

其中，MSE由各体素点一一对应计算其差值：

ems =
1

XYZ

X−1∑
i=0

Y−1∑
j=0

Z−1∑
k=0

∥Vt−Vf∥ （9）

其中 Vt 代真实样本，Vf 代表网络重建结果。MSE
越小，代表两者之间误差越小，即重建质量越高。

PSNR定义如下所示：

Rpsn = 10 · lg
(

V2
max

ems

)
（10）

Vmax其中 表示三维 OH浓度场数据的最大体素值。

显然，PSNR与 MSE负相关，PSNR越大，帧重建

质量越高。IE与MSE呈正相关，定义如下：

ei =

√√√√√√√√ X−1∑
i=0

Y−1∑
j=0

Z−1∑
k=0

（Vt−Vf）
2

XYZ
（11）

SSIM指标可从感知的角度衡量重建结果与
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原始数据之间的相似程度，其定义如下：

Mssi（Vt,Vf）=
（2μ1μ2+m）（2σ12+n）
（μ2

1+μ2
2+m）（σ2

1+σ
2
2+n）

（12）

其中 μ和 σ分别表示帧重建结果和原始样本的

平均值和方差，m和 n为两个常量，其作用为保证

计算时的稳定性。在实际计算中，SSIM首先在子

窗口上计算，然后平均到全尺度上形成全局值。 

3.2   对比算法

本节引入 4种常见的帧重建方法，并与所提

出 Cycle-3D-CNN模型进行对比。4种对比方法如

下所述：平均法（averaging method），该方法简单直

接，通过对首尾两帧加权求和的方式来计算中间

帧；光流法（super SloMO） [25]：通过估算体素点的

位移关系来计算中间帧，常用于解决二维数据的

时间分辨率问题，首先通过编码器将输入序列压

缩为一个隐藏的张量，然后通过解码器将其展开，

计算并细化相邻帧之间的双向光流，然后预估中

间帧和邻帧之间的光流，进而计算得到中间帧结

果；残差光流法（RRIN） [26]，其核心是使用残差网

络结合光流法合成中间帧，并加入自适应权重来

改善重建质量；注意力机制帧重建法（CAIN） [27]，

利用 PixelShuffle来完成特征提取工作，使用注意

力机制取代光流计算模块，将特征信息拉伸到多

个维度，进而实现中间帧的合成。 

3.3   重建结果定量与定性分析

上述 4种方法均使用与本文提出的 Cycle-3D-

CNN基于相同的训练数据集和相同的迭代步数

来完成训练工作，并使用相同的测试集来评测。

图 4展示了在 30个测试数据上，双倍时间分辨率

帧重建结果的定量指标评估。可以看出，在 5种

重建结果中，Cycle-3D-CNN的重建结果明显优于

其他 4种模型的结果，有着最高的 PSNR和 SSIM

分布，其均值分别为 33.57 dB和 0.899；同时，有着

最低的 IE和 MSE分布，其均值分别为 2.1×10−2

和 4.6×10−4。而在 4种对比方法中重建结果最好

的 CAIN模型对应的 PSNR、SSIM、IE、MSE指标

均值分别为 31.1 dB、0.83、2.8×10−2 和 7.9×10−4，

差异显著。

图 5展示了在 30个测试数据上 3倍时间分

辨率帧重建结果的定量指标评估。与上述的双倍

时间分辨率帧重建结果一致，Cycle-3D-CNN优于

其他 4种方法，有着最高的 PSNR和 SSIM分布，
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图 4    30个测试数据的双倍时间分辨率帧重建结果定量评估

Fig. 4    Quantitative evaluation of the frame reconstruction results of double temporal resolution for 30 test data
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其均值分别为 30.37 dB和 0.813；有着最低的 IE

和MSE分布，其均值分别为 3×10−2 和 9.4×10−4。

而在 4种对比方法中重建结果最好的 CAIN模型

对应的 PSNR、SSIM、 IE、MSE指标均值分别为

29.4 dB、0.781、3.4×10−2 和 1.2×10−3，差异显著。

另外，可以看出，与双倍时间分辨率帧重建相比，

3倍时间分辨率的重建质量略有下降，这是由重

建时间分辨率升高所带来的正常现象。

为了更加直观地展示重建结果，除 Cycle-3D-

CNN之外，选取定量评估结果中较好的 CAIN和

平均法的重建结果进行视觉对比。图 6（a）～

图 6（d）从三维视角呈现出 3种方法的双倍时间

分辨率帧重建结果，其中图 6 （a）为真实数据，

图 6（b）～图 6 （d）分别为 3种方法的重建结果。

三维绘图受角度和遮挡的限制，无法清晰地辨别

出几种重建结果的区别，因此提取其相应的二维

中心切片并且进行二值化处理，以进行更直观的

比较。如图 6（e）～图 6（h）所示，相比于 CAIN和

平均法，  Cycle-3D-CNN模型的帧重建结果在视

觉上更接近于原始数据，例如在图 6（e）～图 6（h）

中红色矩形所在的顶部区域，可以明显地观察到

Cycle-3D-CNN模型可以更加精细地恢复出原始

数据的纹理特征，而 CAIN和平均法的重建结果

均与真实样本存在相当程度的误差，无法恢复出

流动细节。
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图 5    30个测试数据的 3倍时间分辨率帧重建结果定量评估

Fig. 5    Quantitative evaluation of the frame reconstruction results of triple temporal resolution for 30 test data
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图 6    双倍时间分辨率帧重建结果视觉对比

Fig. 6    Visual comparison of the frame reconstruction results of

double temporal resolution
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图 7展示了 3倍时间分辨率帧重建结果的可

视化对比。采用相同的策略，图 7（a）～图 7 （d）
和 图 7 （e）～图 7 （h）分别从二维视角展示了 3种

方法的重建结果与真实样本的视觉比较。同样地，

在火焰顶部的红色矩形所示区域，可以明显观察

到 Cycle-3D-CNN模型相比于 CAIN和平均法可

以更加准确地恢复出湍流火焰的纹理细节。至此，

本文从定性分析的角度展示了 Cycle-3D-CNN模

型相比于传统帧重建方法的优越性。

图 8进一步从一维视角对 3种方法的重建结

果进行补充验证。图 8（a）～图 8（b）和图 8 （c）～
图 8 （d）分别展示了在双倍时间分辨率和 3倍时

间分辨率的重建结果中真实数据与 3种重建结

果沿着 Z=120  voxel和 Z=160  voxel两处位置的

强度分布，对应于图 6（e）～图 6（h）和图 7（e）～
图 7（h）中两条红色水平线所示的位置。图 8的

横坐标 voxel number表示该水平线上的坐标值，

纵坐标 intensity表示在该位置 OH组分的分布强

度。对比结果显示，在两种情况下 ，Cycle-3D-
CNN模型的帧重建结果均呈现出了更贴合原始

数据的强度分布，而其余两种方法的重建结果偏

 

Z/
vo

xe
l

Z/
vo

xe
l

256

128

(a) (b) (c) (d)

0 32
X/voxel X/voxel X/voxel X/voxel

64 0 32 64 0 32 64 0 32 64

256

128

Z/
vo

xe
l

Z/
vo

xe
l

256

128

256

128

Z/
vo

xe
l

Z/
vo

xe
l

256

128

256

128

Z/
vo

xe
l

Z/
vo

xe
l

256

128

256

128

(e) (f) (g) (h)

0 32
X/voxel X/voxel X/voxel X/voxel

64 0 32 64 0 32 64 0 32 64

Truth Cycle 3D-CNN CAIN
Averaging

method

图 7    3倍时间分辨率帧重建结果视觉对比

Fig. 7    Visual comparison of the frame reconstruction results of

triple temporal resolution
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差更显著。 

4    结　论

本文通过结合 3D-CNN与循环一致性架构，

建立了湍流火焰三维 OH浓度场的帧重建模型，

以每两个连续帧的三维 OH浓度场为基底来预测

中间帧，分别实现了 2倍和 3倍的时间分辨率提

升。通过对 Cycle-3D-CNN与传统方法重建结果

的一系列定性与定量的比较，可发现Cycle-3D-CNN
模型具有最高的 PSNR和 SSIM，最低的 MSE和

IE。此外，在二维视觉效果与一维强度曲线分布

的对比中，也可观察到 Cycle-3D-CNN重建结果

与原始数据保持更高的一致性，这表明本文所提

方法相比于传统帧重建方法有着更高的精度，有

望在未来降低实际燃烧诊断中高速成像系统的硬

件成本和技术难度，以高时间分辨率揭示湍流燃

烧过程中 OH自由基的超快速演变。
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