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基于神经网络的 SST湍流代理模型研究及应用
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摘　　　  要：    针对传统湍流模型参数众多且获取复杂流动数据慢的问题，研究多种神经网络算法用于求解

超声速流动中雷诺平均（Navier-Stokes）求解器的湍流代理模型。以超声速流动条件下的凹槽为例，应用拉丁

超立方抽样方法，获取标准 SST湍流模型的 9个参数样本空间；采用自主研发的高超声速内外流耦合数值模

拟软件 AHL3D，在来流马赫数为 2.92下开展数值模拟，获得壁面压力数据，构建数据集；搭建了深度神经网

络（deep neural networks, DNN）、残差神经网络（residual neural network, ResNet）、长短时记忆网络（ long short-term

memory, LSTM）等多种模型对数据集进行训练，从而形成 SST湍流代理模型。实验结果表明：在给定 SST湍

流模型系数下，3种神经网络代理模型均能高精度地预测壁面压力，可决系数达到了 0.99以上，与数值模拟

求解器结果基本一致，可用于快速获取不同湍流模型参数下的壁面压力。
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Abstract:   In view of the problem that traditional turbulence model has many parameters and is slow
to  obtain  complex  flow  data， various  kinds  of  neural  network  algorithms  were  studied  to  construct  the
turbulence  surrogate  model  of  the  Navier-Stokes  solver  in  supersonic  flow.  The  cavity  under  supersonic
flow conditions was taken as the research object，and the Latin hypercube sampling method was used to
obtain  the  sample  space  of  nine  parameters  of  the  standard  SST  turbulence  model.  The  independently
developed hypersonic internal and external flow coupling numerical simulation software AHL3D was used
to  carry  out  numerical  simulation  at  the  incoming  flow  Mach  number  of  2.92  Ma  to  obtain  the  wall
pressure data，and then the dataset was constructed. Various kinds of models such as deep neural networks
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(DNN)， residual  neural  network  (ResNet)，and long short-term memory (LSTM)，which were  trained  by
the  training  dataset，were  used  to  build  the  SST  turbulence  surrogate  model.  The  experimental  results
showed that: under certain SST turbulence model parameters，these three neural network surrogate models
can  predict  the  wall  pressure  with  high  accuracy， and  the  coefficient  of  determination  was  above  0.99，
which  was  basically  consistent  with  the  results  of  the  numerical  simulation  solver， and  can  be  used  to
quickly obtain the wall pressure under different turbulence model parameters.

Keywords:   cavity；SST turbulence surrogate model；neural networks；
turbulence surrogate model；wall pressure

流场内部的静压并不容易测量，因为任何侵

入式的测量都会对流动有干扰，引起流体压力的

变化，破坏流场本身结构，而非接触式的光学类

测量则得不到压力信息。由于流体在壁面附近处

的压力较容易获取，且它包含了燃烧、流动过程

的许多重要信息，因此壁面压力数据的获取在地

面风洞试验、飞行试验和数值模拟中十分重要。

众多学者利用壁面压力开展了相关工作，王西耀

等[1] 针对直连式超燃冲压发动机，原创性地提出

了基于壁面压力测量结果的试验参数分析方法，

不仅丰富了试验参数类别，还提高了参数分析速

度。唐兰等[2] 在非对称喷管的设计上，通过指定

壁面压力分布规律来反设计其膨胀面型线。浮强

等[3] 的实验表明：通过燃烧室实时壁面压力反馈

来调节供油控制燃烧室工作状态是可能的。Li
等[4] 通过非嵌入式多项式混沌展开（Non-Intrus-
ive Polynomial Chaos , NIPC）构建壁面压力代理模

型，利用贝叶斯方法校正了 Spalart-Allmaras （SA）

湍流模型参数。此外，在数值模拟工作中，研究

者还经常将计算得到的壁面压力结果与实验测量

结果进行对比，从而检验计算正确性。综上，壁

面压力数据被广泛地应用于工程的各个方面。因

此，如何在实验和数值模拟中低成本、高精度、快

速地获取壁面压力数据变得十分有意义。

目前，随着机器学习技术和数据驱动方法的

不断发展[5-6]，研究者利用机器学习算法开展了大

量的研究工作，在构型优化，提升计算流体动力

学（CFD）计算速度、精度等方面取得了许多进展。

Zhang等 [7] 研究了机器学习模型从高保真模拟和

实验数据中提取空间分布量的功能形式，该研究

结果突出了机器学习作为数据驱动湍流建模工具

的潜力。Zhang等 [8] 将高维模型表示（HDMR）技
术与高斯过程机器学习（GPML）方法相结合，构

造代理模型，然后将所构造的代理应用于贝叶斯

推理过程，得到模型参数的后验分布，从而用于

参数校正，最后得到了一个较优的结果。Zhu等[9]

以 SA模型计算的涡黏度为目标，开展了神经网

络数据驱动湍流模型工作，该模型可以应用于各

种翼型和流动状态，预测的涡黏度、升阻系数和

表面摩擦分布与原始 SA模型的结果吻合较好。

Di Stefano等 [10] 开展了多种湍流模型在超燃冲压

发动机隔离段流场激波串前缘位置检测的不确定

度量化的研究，获得了不同湍流模型参数对输出

的影响程度。Panda等[11] 利用人工神经网络算法

构建了机器学习模型，对经典 CFD方法进行了替

代。实验结果表明，训练后的 ML模型可以快速

预测流场，为实际工程设计提供了一个快速和准

确的预测框架。Brahmachary等 [12] 针对进气道流

场的预测问题，开展了特征正交分解（proper or-
thogonal decomposition, POD）降阶模型的多层感

知机代理模型研究，成功减少了流场预测过程中

的计算时间。Maulik等 [13] 利用深度神经网络构

建了湍流涡黏度代理模型，加速了计算。

综上，国内外学者利用神经网络对湍流模型

开展了大量研究工作，取得了较好的结果。因此，

考虑到现有实验方法和数值模拟计算获取复杂流

动数据成本高昂以及慢的问题，研究多种神经网

络方法用于求解超声速流动中雷诺平均求解器的

湍流代理模型。因此，本文以超声速流动条件下

的凹槽（简称超声速凹槽）为例，利用标准 SST湍

流模型开展了基于神经网络的壁面压力预测研究。

通过深度神经网络（deep neural networks, DNN）、

残差神经网络（residual  neural  network,  ResNet）、

长短时记忆网络（long short-term memory, LSTM）

等方法，建立了 SST湍流模型输入参数与壁面压

力的高维、非线性映射关系，分析了不同神经网

络方法对超声速凹槽壁面压力的预测精度，验证

了应用神经网络方法构建湍流代理模型的可行性。

本文的工作主要包括以下几个部分：①针对超声

速凹槽，本文通过拉丁超立方抽样获取了不同
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SST湍流模型参数下的样本空间，应该课题组自

主设计的高精度数值模拟软件 AHL3D，生成了不

同湍流模型参数下所对应的壁面压力曲线数据，

并进行了灵敏度分析；②构建了包括 DNN、Res-
Net、LSTM等多种神经网络模型，利用数据进行

训练，学习了超声速凹槽壁面压力与湍流模型参

数之间的关系，得到了 SST湍流代理模型。最终

获得的壁面压力曲线与 SST湍流模型结果之间

的误差较小，初步验证了神经网络在保证一定预

测精度的前提下，代替湍流模型计算壁面压力的

可行性；③讨论了在多种特征辨识参数的情况下，

DNN、ResNet、LSTM等神经网络对壁面压力的

预测能力。 

1    数据集建立及分析
 

1.1   计算模型及边界条件

Ma∞ T∞ p∞

选择如图 1所示的二维凹槽开展相关工作

（其中 为来流马赫数， 为来流静温， 为来

流静压），它来自于文献 [14]，里面提供了大量的

实验数据。如图 1所示，来流入口处是长为 22.9 cm
的平板，平板后紧跟着一个高为 2.54 cm的台阶

和长为 6.19 cm的平板，然后接着一个长约 16 cm、

与水平方向倾斜 20°的平面坡道。根据分析，湍

流边界层最初会在这个 22.9 cm长的平板上形成，

然后在后向台阶上分离。产生的自由剪切层跨越

这个 2.54 cm高的台阶，最后重新附着平面坡道上。
 
 

229 mm

25
.4

 m
m

160.21 mm

61.9 mm

20°

Ma∞=2.92
T∞=95.37 K
p∞=21166.9 Pa

图 1    超声速凹槽构型

Fig. 1    Supersonic cavity configuration
 

Ma∞ = 2.92 p∞ =

21.166 9 kPa T∞ = 95.37 K

本文采用中国空气动力研究与发展中心自主

开发的大规模并行数值模拟软件 AHL3D进行超

声速凹槽数值模拟计算，它可进行二维、三维，及

其他等多种条件下的模拟计算，并且该软件的计

算可靠性已经得到了多方面的验证。对于该计算

模型，计算域的入口边界按照超声速来流条件给

定所有进口参数，并且没有添加任何扰动条件。

其中来流马赫数为 、来流静压为

、来流静温为 ，采用无滑

移绝热壁面。在定常、完全气体条件下，利用雷

诺平均纳维-斯托克斯方程 （Reynolds  averaged
Navier-Stokes, RANS）、标准 SST湍流模型开展二

维湍流 N-S方程求解。 

1.2   网格生成及计算域

为了说明超声速凹槽数值计算精度与网格数

量无关，首先需对该构型进行网格无关性分析。

网格的独立性通过上述边界条件和计算方法进行

验证，因此本文共构建了 11 694、29 888、50 388
这 3种网格。在这 3种网格数下，标准 SST湍流

模型计算得到的超声速凹槽壁面压力曲线如图 2
所示。可以发现，3种网格得到的结果整体趋势

一致，说明当网格数达到 11 694时，已经满足计

算精度要求，无需对网格进行进一步细化。因此，

为了避免不必要的计算，降低计算成本，平衡计

算的精度和速度。本文选择总数为 29 888的网

格进行后续计算。

因此，最终确定的网格模型如图 3所示，为了

保证壁面的精度，还进行了局部加密，整体网格

量为 29 888。利用该网格模型，AHL3D在上述来

流条件下，使用标准 SST湍流模型（模型系数采

用标称值 Normal）计算得到的马赫数分布云图如
 

网格分辨率
30×57+104×96
70×87+163×146
100×117+208×186
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图 2    网格无关性分析

Fig. 2    Mesh Independence Analysis

 

0.250.150.05
x/m

y/
m

−0.05−0.15

0.25

0.20

0.15

0.10

0.05

0

图 3    网格模型

Fig. 3    Grid model
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x = −2.54 x = 3.81 x = 6.35 cm x = 8.89 cm

C f U/U∞

图 4所示。最后，为了进一步验证该软件计算结果

的正确性，本文将计算结果的壁面压力，摩阻系数，

以及 、 、 和

处的速度剖面与该工况下的实验结果进行了对比，

如图 5～图 7所示（其中 为摩阻系数， 为

当前位置速度与来流速度的比值）。经过反复检

验以及对比，该结果与文献 [15-16]等文献取得的

结果几乎一致，表明了AHL3D计算结果的正确性。
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x/m

y/
m

−0.05−0.15

0.25

0.20

0.15
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0

马赫数

0.4 0.8 2.82.42.01.61.2

图 4    马赫数分布云图

Fig. 4    Mach number distribution cloud map
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图 5    壁面压力计算结果与实验结果对比

Fig. 5    Comparison between the calculated results and the

experimental results for wall pressure
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图 6    摩阻系数计算结果与实验结果对比

Fig. 6    Comparison between the calculated results and the

experimental results for frictional coefficient
  

1.3   标准 SST湍流模型

剪应力输运（Shear Stress Transport，SST）模型

k-ε k-ω

k-ω k-ε
k-ω

k-ε

是由 Menter于 1994年提出的 [17]，其基本思路是

通过变形，将 湍流模型与 Wilcox两方程 湍

流模型通过混合函数结合起来。在近壁面使用

模型，在远离壁面充分发展的流场中采用

湍流模型，充分结合了 模型对分离流模拟精

度高和鲁棒性以及 模型对湍流初始参数敏感
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度低的优势。因此，SST成了当前应用最广的湍

流模型之一[18]。

原始通用的标准 SST湍流模型方程如下：

Dρk
Dt
= τi j

∂ui

∂x j
−β∗ρωk+

∂

∂x j

[
（μ+σkμt）

∂k
∂x j

]
（1）

Dρω
Dt
=
∂

∂x j

[
（μ+σωμt）

∂ω

∂x j

]
+
γ

μt

τi j
∂ui

∂x j
−βρω2+

2ρ（1−F1）σω2
1
ω
· ∂k
∂x j
· ∂ω
∂x j

（2）

i = 1,2,3 j = 1,2,3式中， 且 。其中

γ =
β

β∗
−σw

κ2

√
β∗

（3）

F1 = tanh（g4
1） （4）

g1 =min
max

 √k
β∗ωd

,
500v
d2ω

 , 4ρσw2k
Ckwd2

 （5）

Ckw =max
(
2ρσω2

1
ω
· ∂k
∂x j
· ∂w
∂x j
,10−20

)
（6）

SST模型湍流黏度表达式如下：

μt =
a1ρk

max（a1ω,SF2）
（7）

F2 = tanh（g2
2） （8）

g2 =max
 2
√

k
β∗ωd

,
500μ
ωd2

 （9）

k ω t ρ

ui x j μ
μt d τi j

S F1

F1 = 1 k-ω
F1 = 0 k-ε σk σw

β β∗ κ a1 β∗ κ a1

σk σw β F1

k-ε σk1 = 0.85 σw1 = 0.5 β1 = 0.075 k-ω
σk2 = 1.0 σw2 = 0.856 β2 = 0.082 8 ϕ1

k-ω ϕ2 k-ε
ϕ σk σw β

式中 为湍流动能； 为湍流特殊耗散； 为时间；

为密度； 为湍流速度； 为坐标分量； 为层流黏

度； 为湍流黏度； 为到壁面的距离； 为雷诺应

力张量的分量； 为涡度张量； 为混合函数，在

紧靠壁面处为 ，此时激活原始的 模型；

在远离壁面时 ，此时激活 模型。 、 、

、 、 、 为模型常数，其中 、 、 固定不变，

取值分别为 0.09、0.41、0.31。 、 、 随着

变化（ 中为 、 、 ，

中为 、 、 ）。若用

表示 模型中的常数，用 表示 模型中的常

数，则 SST模型中的常数 （ 、 、 ）为：

ϕ = F1ϕ1+（1−F1）ϕ2 （10）

大量工程实际应用已经表明：标准 SST湍流

模型在处理存在逆压梯度和边界层分离的流动问

题方面表现良好。但标准 SST湍流模型是在不

可压缩条件下发展起来的，建模后的雷诺应力具

有各向同性的性质，对具有方向性的力不敏感，

一些其他行为的影响被忽略[19]。随着计算能力的

提升，应用范围的拓展，标准 SST湍流模型在一

些问题上显现出预测能力不足的问题。如在文中

第 1.2节中，标准 SST湍流模型的计算结果就与

实验结果有一定差别。目前，在旋转 /曲率效应、

可压缩性效应、激波不稳定性效应、雷诺应力各

向异性效应、应力-应变偏差效应和层流-湍流转

换效应等几个方面，一些修正的 SST湍流模型被

提出。如在考虑可压缩性效应方面，湍动能方程

中应当增加结构可压缩性和膨胀可压缩性修正的

源项[20]。因此，基于数据驱动的 SST湍流模型修

正也是本文后续将要开展的工作。 

1.4   数据获取及预处理

σk1 σk2 σw1 σw2 β
∗/β1 β

∗/β2 β
∗ κ

a1

根据文中第 1.3节叙述，标准 SST湍流模型

拥有 9个模型系数，每个系数都有一个由工程经

验确定的标称值（normal）。在实际应用过程中，

针对不同的流动问题，标称值可能不是其最优参

数。模型系数的值选择不同，最终 SST湍流模型

计算得到的结果也不同。因此，本文选择湍流模

型系数（ 、 、 、 、 、 、 、 、

，变化区间如表 1所示）作为神经网络训练和测

试数据的控制参数。在表 1的区间范围内，本文

选择拉丁超立方抽样（Latin  hypercube  sampling，
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图 7    流场速度剖面计算结果与实验结果的对比

Fig. 7    Comparison between the calculated results and the

experimental results for velocity profile of flow field
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LHS），对 SST湍流模型的 9个系数进行随机抽样

组合（如图 8），形成 110组模型参数样本空间。

进一步，以超声速凹槽的壁面压力生成为例，

在 AHL3D软件中使用标准 SST湍流模型求解流

场，根据上述的来流、边界条件，改变不同的模型

参数，产生稳定状态的壁面压力文件，按照湍流

模型参数、位置点和位置点对应的稳态壁面压力

数据的格式，逐点保存数据。最终得到了如图 9

所示的 110组不同 SST湍流模型参数下的凹槽壁

面压力曲线。

进一步，为提升神经网络训练的收敛速度，训

练数据集的输入和输出均被缩放为均值为 0、方

差为 1的数据，归一化处理如下式所示：

x*d =
xd−μd
σd

（11）

μd σd其中 为输入或者输出数据的均值； 为输入或

者输出数据的标准差。 

1.5   灵敏度分析

为了确定标准 SST湍流模型各参数对计算

的壁面压力的影响程度，本文用非嵌入式多项式

混沌展开（non-intrusive polynomial chaos，NIPC）方
法随机展开和传播这些参数的不确定性，并利用

Sobol指数分析所有参数对壁面压力的影响。

首先，利用文中第 1.4节中构建的数据集，构

建湍流模型参数与壁面压力的关系。

y（x,ξ）≈
P∑

i=0

αi（x）Ψi（ξ） （12）

y x
α P+1

P =C p
n+p p

ξ n n

Ψi（ξ）

其中 为壁面压力序列； 为湍流模型参数构成的

矩阵； 是待求解的系数矩阵，（ ）表示多项式

展开的项数，计算表达式为 ， 为多项式

阶数（采用 2阶展开）； 为 维随机变量（ 为不确

定变量的数量，即湍流模型参数的个数）；

为 NIPC的基函数矩阵。

α

α̂

式（12）多项式的系数矩阵 可应用最小二乘

法对参数进行估计，从而得到估计的系数矩阵 ：

α̂ =（HT H）−1HTYp （13）

Yp H式中 为目标值（壁面压力）矩阵， 为多项式样

本矩阵，表达式如式（14）所示：

H =


Ψ0（ξ

0） Ψ1（ξ
0） · · · ΨP（ξ

0）

Ψ0（ξ
1） Ψ1（ξ

1） · · · ΨP（ξ
1）

...
...

. . .
...

Ψ0（ξ
（Ns−1）

） Ψ1（ξ
（Ns−1）

） · · · ΨP（ξ
（Ns−1）

）


（14）

Ns ξ式中 为随机变量 总的采样点的个数。

利用式（15）求得标准 SST湍流模型参数的

Sobol指数[21]。

S i1 ,··· ,is ≈
Di1 ,··· ,is

D
（15）

Di1 ,··· ,is

D

Sobol指数表示为每个随机变量的方差

与总方差 的比值，式（15）的详细介绍可参考文

 

表 1    SST湍流模型系数及区间

Table 1    SST turbulence model parameters and intervals

系数 标称值 最小值 最大值

σk1 0.85 0.7 1.0

σk2 1.0 0.8 1.2

σw1 0.5 0.3 0.7

σw2 0.856 0.7 1.0

β∗/β1 1.20 1.19 1.31

β∗/β2 1.087 0 1.05 1.45

β∗ 0.09 0.077 6 0.101 6

κ 0.41 0.38 0.42

a1 0.31 0.31 0.40

 

β* β1 β2a1σk1 σk2 σw1 σw2κ
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抽
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采样点数
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图 8    拉丁超立方抽样结果

Fig. 8    Latin hypercube sampling results
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图 9    110组壁面压力曲线

Fig. 9    110 groups of wall pressure curves
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献 [21]。
为了评估标准 SST湍流模型系数在不同位

置处对壁面压力的影响程度，本文得到了图 10所

示的不同位置点的 Sobol指数。
  

β* β1

β2
a1

σk1
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σw2κ

0.240.210.180.150.120.09
x/m
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0.1

0

So
bo

l指
数

图 10    不同位置点的 Sobol

Fig. 10    Sobol for different locations
 

x < 6 cm
β∗ β1 β2

x > 6 cm x < 6 cm

β∗ β1

在图 10中， 区域（台阶后的平板位

置），方差主要由 、 、 三个系数决定。在

区域（斜坡），相比 区域，模型系数

对壁面压力的影响发生了明显的改变，方差主要

由 、 决定。

进一步，本文还获得了模型系数对整体壁面

压力的影响大小（图 11）。
  

0

0.05

0.10
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0.40

0.45

0.3015

0.0118
0.0354 0.0251

0.04360.0316

0.4157

0.1114

0.0239

So
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l指
数

β* β1 β2 a1σk1 σk2 σw1 σw2κ

SST湍流模型系数

图 11    模型系数的对壁面压力的影响大小

Fig. 11    Influence of turbulence model parameters on

wall pressure
 

β∗ β1 β2

由图 11可以看出，SST湍流模型的 3个参数

、 、 对壁面压力的方差贡献超过 80%，这 3
个参数对壁面压力的计算结果有着重要影响。同

时，考虑到 SST湍流模型的其他 6个参数对壁面

压力的方差贡献接近 20%，且量级相同，这 6个参

数的整体影响程度不可忽略。因此，在神经网络

特征辨识壁面压力时，为了保证较高的预测精度，

SST湍流模型的 9个系数都应被考虑。 

2    神经网络方法介绍

目前，神经网络方法已在各个领域得到了广

泛的应用。下面，本文以基本的深度神经网络为

例，逐步开展神经网络方法的介绍。

基本的深度神经网络（DNN）相较于普通的

人工神经网络具有更深的网络结构，DNN的基本

结构如图 12所示，它由 3部分组成：输入层、隐

藏层和输出层。输入层和输出层中的神经元数量

取决于输入和输出的大小，隐藏层神经元数量由

使用者根据经验自行定义，为了增加其非线性拟

合能力，隐藏层神经元后还接有激活函数[22]。
  

输入层

输出层

… …

隐藏层

…

…

…

特
征
辨
识
参
数

图 12    DNN基本结构

Fig. 12    Basic structure of DNN
 

输入层接收到的输入值按以下方式传播到输

出层：

Yk= f k（WkYk−1+bk） （16）

Yk k Wk, bk k

f k（ ·） k

其中 为第 层的输出； 分别为第 层网络

的网络权系数及其偏置； 为第 层的激活函数。

残差神经网络（ResNet）在 DNN的基础上，在

隐藏层之间使用跳跃连接，形成了残差块，因此

ResNet可以轻松使用反向传播，更容易避免梯度

消失，使得设计非常深的网络成为可能，它在图

像识别任务方面取得了非常好的结果，残差块的

基本结构如图 13[23]。
长短时记忆网络（LSTM）是在普通循环神经

网络（recurrent neural Network，RNN）的基础上发

展起来的，解决了 RNN（RNN也是在 DNN的基

础上进行了改进，使神经元的输出可以在下一个

时间段直接作用到自身）梯度消失的问题 [24]。它

的基本结构如图 14。
它的详细介绍、状态更新过程以及图 14中
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ct-1 ct ft ht xt ot lt it σ（ ·）
tanh（ ·）
相关变量（ 、 、 、 、 、 、 、 、 和

）的说明详见文献 [24]，在此不再详细

展开。

Ypred Yactual

神经网络的训练过程可分为 3个步骤：正向

传播，损失函数计算和反向传播。在输出层，使

用正向传播获得的预测输出值 与实际值

之间的误差来衡量预测效果。误差值取决于损失

函数（loss function），一旦计算出损失函数，它将被

反向传播。在目前的工作中，最常用的损失函数

是方均根误差，其定义如下：

L =
1
2

nK∑
i=1

(
ypred

i − yactual
i

)2
=

1
2

nk∑
i=1

（δi）
2
（17）

δi = ypred
i − yactual

i nk其中 ， 是输出的个数。反向传播

过程中，利用梯度下降算法进行参数更新[25]。 

3    结果及分析

针对文中第 1.4节所获取的 110组不同 SST

湍流模型参数下的凹槽壁面压力曲线，选择了其

中 100组数据作为训练数据，10组作为测试数据。

选择不同的输入参数、神经网络来对特定标准

SST湍流模型参数下的超声速凹槽壁面压力曲线

进行预测，探究在不同输入参数的情况下，各种

神经网络对壁面压力曲线的预测能力。

M1、M2、M3经过分析，采用了 这 3种壁面

压力数学映射关系，具体形式如式（18）～式（20）所示。

M1：基于湍流模型参数的壁面压力预测

σk1、σk2、σw1、σw2、β
∗/β1、β

∗/β2、

β∗、κ、a1→ 231个压力点 （18）

M2：基于湍流模型参数与压力位置的壁面压

力预测

σk1、σk2、σw1、σw2、β
∗/β1、β

∗/β2、

β∗、κ、a1、位置→ 231个压力点 （19）

M3：基于湍流模型参数、压力位置和压力序

列的壁面压力预测

σk1、σk2、σw1、σw2、β
∗/β1、β

∗/β2、β
∗、κ、

a1、位置、前一位置压力→ 230个压力点
（20）

N M1 N = 9

M2 N = 10 M3 N = 11

O M1 O = 231 M2 M3 O = 1

Relu

在 Pytorch环境下分别搭建了层数为 8层的

神经网络。输入层神经元个数为 （ ： ；

： ； ： ）、输出层神经元个数为

（ ： ； 、 ： ），隐藏层神经元

个数为 40。ANN、ResNet采用的激活函数为

。

M1

M1

数学映射关系构成的数据不是序列的形

式，故针对 ，只采用了 ANN，ResNet两种网络。

训练过程中的两种网络的损失下降曲线如图 15
所示。

 

权重层

权重层

F(x)

F(x)+x

激活函数

激活函数

x

x

图 13    残差块基本结构

Fig. 13    Residual block basic structure
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tanh
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ct
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图 14    LSTM基本结构

Fig. 14    LSTM basic structure
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图 15    在M1下的损失函数下降曲线

Fig. 15    Loss function descent curve under M1
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M1针对超声速凹槽壁面压力曲线的预测，在

映射函数的情况下，两种神经网络的损失函数最

终均逐渐收敛到一个较为稳定的值。

R2

本文采用方均根误差（RMSE，量符号记为

ERMSE）、可决系数（用 表示）两个指标分别评判

神经网络对壁面压力曲线的预测误差以及拟合程

度，具体形式如式（21）～式（22）。

ERMSE =

√√
1
N

N∑
i=1

（yi− ypred
i ）

2
（21）

R2 = 1−

N∑
j=1

（y j− ypred
j ）

2

N∑
i=1

（yi− y）2

（22）

进一步，将训练好的神经网络用未参与训练

的 10组参数 （如图 16所示 ）进行测试。DNN、

ResNet的方均根误差分别为 658.612 5、699.142 5；

可决系数分别为 0.998 7、0.998 6。因此，在 M1

映射函数下，DNN、ResNet对壁面压力曲线的

预测能力大致相同。最终结果如图 17～图 18

所示。

M1由图 17～图 18可以看出，当采用 函数映

射关系时，DNN、ResNet能以较高的精度预测超
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图 16    未参与训练的 10组壁面压力曲线

Fig. 16    10 wall pressure curves without training
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图 17    在M1下的基于 DNN的壁面压力曲线预测结果

Fig. 17    Prediction results of wall pressure curve based on DNN under M1
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声速凹槽壁面压力。整体上看，两种神经网络对

来流平板、斜坡位置处的壁面压力预测较好，主

要的误差出现在后台阶到斜坡之间的平板处。表

明在这段位置，输入特征参数与壁面压力之间存

在更为复杂的非线性关系。

M2 M2 M1进一步，考虑 映射函数。 在 的基础

上加入了壁面压力位置，采用了 DNN、ResNet、

LSTM这 3种神经网络。训练过程中，3种网络的

损失下降曲线如图 19所示。

3种神经网络最终都能收敛到一个较为稳定

的值，将训练好的神经网络用未参与训练的 10组

参数进行测试。DNN、ResNet、LSTM的方均根

误差分别为：820.732 5、891.66、435.697 5；可决系

数分别为：0.998 0、0.997 6、0.999 4。对比上述对

M1映射函数的结果，在 M2映射函数下，DNN、

ResNet对壁面压力曲线的预测能力有所下降，但

两种网络预测精度仍大致相同。LSTM对壁面压

力的预测精度有较少的提高。预测结果如图 20～

图 22所示。

由图 20～图 22可知 ，在 M2映射函数下 ，

DNN、ResNet较大的误差仍出现在后台阶到斜坡

之间的平板处，而 LSTM在这段位置的精度得到了

提升。

M2

M3

M3

进一步，本文在 映射函数的基础上加入了

上一位置的真实压力值，由此构成了映射函数 。

在 映射函数下 ，同样采用了 DNN， ResNet、

LSTM这 3种神经网络。训练过程中，3种网络的

损失下降曲线如图 23所示。
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图 18    在M1下的基于 ResNet的壁面压力曲线预测结果

Fig. 18    Prediction results of wall pressure curve based on ResNet under M1
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图 19    在M2下的损失函数下降曲线

Fig. 19    Loss function descent curve under M2
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图 20    在M2下的基于 DNN的壁面压力曲线预测结果

Fig. 20    Prediction results of wall pressure curve based on DNN under M2
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图 21    在M2下的基于 ResNet的壁面压力曲线预测结果

Fig. 21    Prediction results of wall pressure curve based on ResNet under M2
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3种神经网络最终都能收敛到一个较为稳

定的值，训练结束后 ，DNN、 ResNet、 LSTM对

10条壁面压力曲线预测结果的方均根误差分别

为：141.855、263.445、385.035；可决系数分别为：

0.999 9、0.999 8、0.999 6。相比 M2，在 M3映射函

数下，DNN、ResNet对壁面压力的预测精度明显

提高，LSTM几乎没有提升。最终结果如图 24～

图 26所示。

综上，在 M1～M3映射函数情况下，3种神经

网络均可较高精度地预测超声速凹槽的壁面压力。

当精度相对较低时，神经网络的误差主要出现在

后台阶到斜坡之间的平板处。在任意映射函数下，
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图 22    在M2下的基于 LSTM的壁面压力曲线预测结果

Fig. 22    Prediction results of wall pressure curve based on LSTM under M2
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图 23    在M3下的损失函数下降曲线

Fig. 23    Loss function descent curve under M3
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DNN与 ResNet的性能大致相同；在 M2映射函数

下，LSTM的预测精度稍微优于 DNN、ResNet的

预测精度；而在 M3映射函数下，DNN、ResNet的

精度得到了明显提升，稍微优于 LSTM。这表明：

当对壁面压力选择不同的特征辨识参数时，在网

络结构、训练方法不变的情况下，不同的神经网

络可能表现出不同的预测性能。此外，神经网络

对壁面压力的预测时间仅为 ms量级，因此，在经

过一定时间的数据训练后，神经网络可快速获得

不同湍流模型参数下的壁面压力。
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图 24    在M3下的基于 DNN的壁面压力曲线预测结果

Fig. 24    Prediction results of wall pressure curve based on DNN under M3
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图 25    在M3下的基于 ResNet的壁面压力曲线预测结果

Fig. 25    Prediction results of wall pressure curve based on ResNet under M3
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4    结　论

本文将神经网络引入到壁面压力这类序列数

据的预测当中。以超声速流动条件下的凹槽为对

象，利用标准 SST湍流模型开展了相关研究，经

过仿真和实验，得到以下结论：

1） 在 M1、M2、M3这 3种映射函数下，DNN、

ResNet、LSTM均能高精度地预测不同输入参数

下的壁面压力曲线。

2）  LSTM一般用于序列数据的预测方面，能

够提取前后压力值之间的内在关系，因此，在 M2
映射函数下，LSTM对壁面压力的预测精度有了

一定提升。

3）  在 M3映射函数下，相比 M2，LSTM的预

测精度大致不变；相比 M1、M2，DNN、ResNet的
精度得到了明显的提高。

4） 神经网络对壁面压力的预测时间仅为 ms
量级，在经过一定时间的数据训练后，神经网络

可快速获得不同湍流模型参数下的壁面压力。

综上，在 M1～M3映射函数下，3种神经网络

均可高精度地预测超声速凹槽的壁面压力，可决

系数达到了 0.99以上；当对壁面压力选择不同的

特征辨识参数时，在网络结构、训练方法不变的

情况下，不同的神经网络可能表现出不同的性能；

本文的相关工作已经初步表明了神经网络在预测

壁面压力等序列数据的可行性。此外，本文的研

究能进一步推广到他算例，在不同来流条件下，

开展其他序列数据的预测工作，结合实际实验结

果（如壁面摩擦，壁面压力等），选取最优湍流模

型系数，修正该算例下的湍流模型参数，一定程

度减小数值模拟结果与实际实验结果之间的差异。
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