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空气动力学领域大模型研究思考与展望
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摘　要：大模型技术作为人工智能领域发展最为迅速的方向，在自然语言处理和计算机视觉等领域取得巨大成功，也在

朝着赋能科学研究领域蓬勃发展，已成为空气动力学领域研究的全新手段，在指导加速空气动力实验与计算、辅助空

气动力理论和知识发现等方面存在巨大潜力。本文首先对大模型进行了概述，分析了大模型的 4个主要特征，并将大

模型分为大语言模型、视觉大模型和科学大模型。其次，初步给出了空气动力学领域科学计算大模型的概念内涵，从流

场预测、湍流建模、气动性能预测、气动外形设计等方面介绍了研究现状。然后，从模型架构、反馈对齐、大规模气动数

据的生成等角度对空气动力学领域大模型的关键技术进行了深入分析和探讨。最后，对空气动力学领域大模型未来的

重点发展方向，包括构建统一的预训练基础模型、融入气动知识支撑科学发现、发展领域智能体等，进行了展望。
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Thoughts and prospects on large model research in aerodynamics
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Abstract: As one of the fastest-growing directions in artificial intelligence, the large model technology has
achieved  remarkable  success  in  realms  such  as  natural  language  processing  and  computer  vision  and  is
vigorously  expanding  its  influence  in  empowering  scientific  research.  It  has  also  become  a  powerful  tool  in
aerodynamics, possessing significant potential to expedite aerodynamic experiments and computations and assist
aerodynamic theory and knowledge discovery. This paper begins by presenting an overview of large models for
language processing, computer vision, and scientific computing. Subsequently, the paper outlines the conceptual
framework  of  large  models  for  scientific  computing  in  aerodynamics,  reviewing  the  current  research  progress
from  various  perspectives,  including  flow  field  prediction,  turbulence  modeling,  aerodynamic  performance
prediction, and aerodynamic configuration design. Furthermore, key techniques of large models in aerodynamics
are discussed in-depth from the perspectives of model architecture, feedback alignment, and the generation of big
aerodynamic data.  Lastly,  developing directions of  large models  in aerodynamics are prospected,  including the
construction of  a  unified  pre-trained foundational  model,  the  integration of  aerodynamic  knowledge to  support
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scientific discoveries, and the development of discipline-specific agents.
Keywords: Aerodynamics；artificial intelligence；large models；deep learning；fluid mechanics

 

0    引　言

空气动力学是研究空气流动及其与物体相互作

用产生的现象与规律的一门学科。涉及航空、航天、

交通、气象、建筑、能源等诸多应用领域，特别是对航

空航天飞行器研制而言，空气动力学是重要理论基础

和共性关键技术，它的每一次理论和技术的突破都带

来飞行器的更新换代。空气动力学发展至今，经历了

19世纪初的实验研究、20世纪的理论研究、20世纪

70年代的数值模拟 3种研究范式。

随着智能技术的深入发展，与科学计算的融合不

断迸发出新的火花，形成了人工智能赋能科学研究

（ artificial  intelligence  for  science,  AI4S）的新范式 [1-2]，

并在物理机理挖掘[3]、新型材料发现[4-5]、药物分子合

成 [6]、科学规律探索 [7]、交通运输 [8]、能源 [9]、医疗 [10]、

环境等众多学科交叉领域应用深入拓展，成为指导科

学实验、启发理论及算法创新、加速和优化科学计算

等促进科学研究创新发展的重要手段。这种范式通

过物理驱动、数据-机理融合驱动、数据驱动等多种途

径，在气动数据融合[11]、气动外形设计、流场预测、气

动力/热预测、湍流建模以及气动知识库构建等方面

涌现了大量高价值研究及应用成果 [12]。

近年来，伴随数据的增长 [13]、算法的进步 [14-16]、

硬件的升级，以及人们对通用人工智能的持续追求，

大模型技术 [17] 应运而生，并在自然语言处理和计算

机视觉领域取得巨大成功。相较于传统智能模型，大

模型拥有更多网络参数，使用更多的数据进行训练，

具有强大的表达能力、预测能力、泛化能力和更强的

通用性，成为了人工智能技术最活跃、进展最快的研

究领域。空气动力学领域也出现了若干大模型，成为

空气动力学研究的新手段。因此，本文重点从空气动

力学领域大模型的概念、研究现状、关键技术难点、

未来发展趋势等方面进行梳理、分析和展望。 

1    大模型概述

目前业界和学术界对大模型尚没有明确的定义，

广义的大模型是指具有大量参数和复杂结构的深度

学习模型，通常模型参数量达到亿级以上，狭义的大模

型是指大语言模型（large language model, LLM） [18-19]，

本文所述大模型均指广义的大模型。和传统较小规

模的神经网络模型相比，大模型可以在大量数据中捕

捉更加丰富的特征和模式，具有更强的表达能力、更

高的预测准确性和更广泛的任务适应能力，主要有以

下几个特征和区别。一是模型规模更大。小模型一

般包含数万个参数，小型计算集群甚至个人计算机即

可进行训练；大模型通常包含数十亿甚至数万亿个参

数，需要海量的数据和算力支撑。二是泛化能力更

强[20-21]。由于大模型经过了海量数据的训练，使模型

学习到了更多的数据共性和规律，从而具有了更强的

泛化能力。三是拓展性更强。传统智能模型范畴内，

不同类型的小模型需要单独构建，各领域模型之间像

一个个孤岛，模型效率和质量较差；大模型可以通过

“大规模预训练+微调”的范式满足多元化任务需

求，预训练实现多种基础能力，微调后适应多种细分

场景，摆脱 AI能力碎片化开发的束缚，缩短模型的开

发周期，并得到更好的模型训练效果。四是出现“涌

现”效应[22]。参数量和数据量达到一定规模后，大模

型超越样本提供的特征，出现非预知的行为，在各种

任务上表现出超出预期的性能提升，实现 1+1＞2
的融合式涌现，这是小模型所不具备的特性。

目前业界和学术界暂未对大模型提出明确分类

方法或原则，参考业界主流观点，根据应用场景、数

据类型可将大模型分为大语言模型、视觉大模型和科

学大模型。

大语言模型主要处理和分析文本数据，重点是语

言理解和生成能力。自然语言处理是大模型发展最

早、技术最成熟、应用最成功的领域之一，并发展出

上下文学习[23-24]、指令微调[25]、基于人工反馈的强化

学习机制[26-27] 等多项关键技术。大语言模型通过大

规模文本数据训练，可以实现文本翻译、舆情监控、

智能问答、写作、代码生成等任务，并展现出接近通

用人工智能的性能特点。OpenAI的 GPT系列[18, 24, 28]、

Google的 BERT[19] 和 Bard[29]、科大讯飞的星火、百度

的文心一言、智谱 AI的 ChatGLM[30] 等均属于大语言

模型。

视觉大模型（computer vision large model, CVLM）

主要处理和分析图像数据，重点是图像的理解和生成

能力。这类模型通过大规模图像数据训练，可以实现

图像分类、图像分割[31-32]、目标检测[33]、姿态估计、人脸

识别、图形图像生成等任务。近年来，图形图像生成

已成为该领域大模型研究的研究热点方向，二维、三

维对象生成相关的智能模型不断涌现 [34-37]，例如，
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Stable-Diffusion[38]、 Imagen[39]、Midjourney[40]、 Sora[41]、
Vidu[42-43] 等。

科学大模型主要处理和分析数值、科学领域数

据，重点是物理规律理解和知识生成能力。科学大模

型可提升研究效率和精确度，为科学研究范式创新升

级提供支撑，已在药物研发 [44]、材料科学 [45]、分子模

拟 [46]、天气预报 [47-49]、流场预测 [50] 等领域取得若干

突出成果。相较于大语言模型和计算机视觉大模型，

科学大模型发展的成熟度相对较低。究其原因，一是

科学数据通常具有超高维度、非线性、强空间差异性

等特点。自然语言处理的对象在语义空间内；科学计

算面对的是物理空间，范围更大，包含语义空间，且

科学数据涉及动力、结构、流动、声学、电磁、分子、热

力、光学等诸多领域，不仅包括文本、图像，还包括表

征空间实体的网格（Mesh）、表征关系的图（Graph）、
表征时空/流动/声学/电磁等分布的场（Field）、表征离

散演化的序列（Sequence）等，这些数据在维度、结构、

模态、物理特性上存在巨大差异，获取、训练和生成

这些数据更加困难。二是模型需要理解的物理现象

极其复杂。例如，临近空间高超声速流动现象，往往

包含了真实气体效应、稀薄气体效应和黏性干扰效应

等多种复杂的物理、化学和流动特性，采用智能模型

学习其所蕴含的物理规律依然十分困难。

目前，大模型正在向着多模态方向发展，这些模

型可以综合处理多种不同类型的数据，例如文本、图

像、音频、科学数据等。大语言模型、视觉大模型和科

学大模型也并非“烟囱式”独立发展，相互之间已实

现关联、调用、融合，共同解决特定场景、特定领域问题。 

2    空气动力学领域大模型研究现状

如引言所述，空气动力学已经形成了理论、物理

实验和数值模拟等 3种传统研究范式。相较于智能

空气动力学相关技术，在空气动力学研究中引入大模

型技术的促进效果主要在两个方面。

一是通用的大语言模型、视觉大模型技术直接赋

能现有研究范式，辅助空气动力学理论和模型研究，

指导加速空气动力学领域实验和数值计算。例如：在

基础理论创新方面，大模型具有更大参数规模、更强

的特征学习能力，可实现具有更强通用性和泛化性的

知识发现和自动假设生成，甚至涌现出新规律新知

识。在物理实验和数值模拟方面，可进一步发挥大模

型的领域智能体优势，通过将其与智能监测技术结

合，加速风洞试验智能化转型，提高数据生产质效；

通过与智能感知技术结合，实现飞行试验环境自动感

知，缩短飞行试验周期；将视觉大模型技术与计算流

体力学（Computational Fluid Dynamics, CFD）结合，实

现高质量数值模拟网格智能生成，加速气动科学问题

求解。

二是构建空气动力学领域的科学计算大模型。

空气动力学领域的科学计算大模型泛指所有研究空

气动力学现象与规律、包含大规模参数和复杂结构、

具备前述 4个特征的深度神经网络模型。这些模型

主要处理飞行器几何外形和空气流动数据，以及相关

联的结构、电磁、热力、声学等数据，揭示、预测数据

之间蕴含的物理规律。本文主要针对此类大模型进

行分析讨论。

由于高质量数据样本稀有、流动问题复杂、通用

模型架构难以适用等诸多原因，空气动力学领域大模

型研究尚处于起步阶段，虽然在流场预测、湍流建

模、气动性能预测、气动外形设计等方面取得了一定

进展，但已有相关大模型成果较少、实用性有待提

升，下面对部分典型研究成果作简要介绍。

在流场预测方面，主要介绍气象预测和飞行器流

场预测两类。如图 1所示，气象预测任务得益于拥有

较大规模高质量观测数据作为基础，是大模型

应用研究起步较早、成果较为丰硕的一个领域。

2022年，英伟达公司基于 Modulus框架，结合自适应

傅立叶神经算子模型推出了天气预报预训练模型

FourCastNet[51]。该模型可预测离地表 10 m处的风速

以及 6 h的总降雨量，模型在预训练阶段采用有监督

训练方式学习历史气象值时间序列与未来时刻的映

射关系；微调阶段以自回归模式预测未来时刻气象状

态。虽然该模型经过一次训练即可对测试集上数据

进行快速预测，但是其预测精度仍落后于数值预报方

法。2023年，华为公司在 Nature上发表了盘古气象

大模型[47] 研究成果。该模型采用多时间尺度模型进

行组合的方法，可高效处理不均匀的三维气象数据，

从而提高气象预报模型的精度，实验表明盘古气象大

模型成为首个精度超过传统数值预报方法的人工智

能预测模型。华为提出的 3DEST（3D Earth Specific
Transformer）模型，通过强化地球特定的先验信息，可

高效处理复杂气象数据。针对大型客机巡航状态全

流场高精度预测问题，2022年中国商用飞机有限责

任公司发布了“东方 ·御风”大模型。该模型基于

ViT（Vision Transformer） [52] 和编码器-解码器网络结

构，对大型客机二维超临界翼型巡航状态全流场进行

高精度预测，极大缩短仿真模拟时间周期。随后，团

队将研究对象从二维翼型拓展到三维机翼，发布“东
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方·翼风”大模型[53]。该模型首先构建自编码器网络

获取高维流场特征的隐空间低维表示，再利用多专家

解码器模型学习飞行工况参数、机翼几何外形与流场

隐空间低维表示之间的映射关系，最后调用训练好的

模型，对超临界机翼不同飞行工况下相应的流场信息

进行推理。另外，数据集方面，斯坦福大学构建了首

个流体力学机器学习数据集 BLASTNet，用于解决流

体力学长期缺乏公开、大规模数据集的问题，目前数

据集已经从 BLASTNet1.0[54] 发展到 BLASTNet2.0[55]，
具有较强的应用价值和发展前景。

 
 

斯坦福-BLASTNet数据集-NIPS2023

中国空气动力学会基于NNW软件生成样本
AI湍流大模型-流场预测大模型

流场预训练模型
嵌入多专家模型

华为+商飞

3D超临界翼
型流场仿真

千万网格流
场秒级推理

典型超临界
机翼流场预测

降低仿真时间
1000倍

英伟达FourCastNet天气预报大模型（2022）

东方·翼风（2023.07 WAIC）

华为+西工大“秦岭·翱翔”（2023.11）

三维气动外形生成式设计模型（2024.03）

华为盘古气象大模型（2023.07）

图 1    空气动力学领域大模型发展现状

Fig. 1    Development status of foundation models in the field of aerodynamics
 

在湍流建模方面，针对现有智能建模方法因网络

规模较小导致拟合能力较弱、复杂湍流问题求解精度

受限等问题，西北工业大学设计了“秦岭·翱翔”流

体力学大模型 [56]，该模型依托中国空气动力研究与

发展中心主持研发的国家数值风洞（National Numerical
Windtunnel，NNW）工程系列流场解算软件生成的大

量流场数据，训练面向工程高雷诺数的人工智能湍流

模型和端到端复杂流场快速预测模型，实现了高精度

流场信息预测、全机阻力特性和流场特征的准确预

测、湍流等复杂流动智能预测。

在气动性能预测方面，目前暂无公开发布的大

模型，但一些研究成果已经具有大模型雏形，通过增

加训练数据和模型网络参数规模，具有发展为大模

型的潜力。国防科技大学 Shen等[57] 提出了一种面向

三维飞行器外形的压力分布预测深度学习框架，该

框架基于点云几何表示来实现飞行器三维外形学习，

基于 PointNet++[58] 神经网络，学习飞行器外形特征，

并推理与点云坐标对应的压力系数。该框架具有较

强的泛化性能，能接收不同分辨率的点云作为输入。

中国空气动力研究与发展中心提出了一种基于几何

预训练基础模型的三维外形气动系数预测模型框

架。该框架同样采用点云对飞行器三维外形进行几

何表征，基于 Transformer [16] 架构和自编码器构建几

何预训练基础模型，通过网络多级特征结构，采用无

监督预训练方式，实现三维构型几何特征的局部和全

局特征自动提取与表征；在几何预训练基础模型前

提下，针对气动系数预测任务，添加回归网络，对典

型飞行工况气动系数进行推理预测。该框架也具有

较强的泛化性能，可适应任意飞行器三维构型几何

变化。

在气动外形设计方面，现有智能模型研究主要采

用图像或参数化设计方式，网络规模较小，难以解决

传统参数化设计拓扑结构受限、泛化能力较弱的问

题。中国空气动力研究与发展中心研制了生成式气

动外形设计大模型—“风雷”[59]，提出了一种三

维气动外形生成式设计深度学习框架。在几何表征

方面，该框架采用点云对三维气动外形进行通用描

述。首先，框架基于 Transformer架构实现飞行器三

维几何预训练基础模型，采用“通用几何外形数

据+飞行器领域几何外形数据”方式进行无监督、生

成式预训练，获得三维外形的低维隐空间特征；然

后，搭建嵌入气动性能引导的条件扩散模型，并在隐

空间中进行训练，实现三维气动外形隐空间的可控扩

散生成。该框架能够根据气动性能端到端地快速生

成大量点云气动外形，生成的点云气动外形可以使用

气动性能智能预测模型进行评估筛选，还可以通过网

格化技术转换为传统求解器可用的网格数据。该框

架具有较强的泛化能力，可快速生成不同拓扑结构的

飞行器三维构型，应用于概念设计阶段，辅助设计师

快速生成初始外形方案，提升设计效率。 
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3    空气动力学领域大模型研究关键问题
 

3.1   空气动力学领域大模型架构技术

模型架构影响着模型解决问题的能力，而模型架

构与数据结构、问题内在机理的适配程度决定着这一

能力的上限。以 Transformer架构为例，Transformer
架构着眼于序列内部的关联，充分利用注意力机制模

拟人类阅读理解语言的过程，捕获数据内长距离的依

赖关系，解决了 LSTM、RNN等模型难以处理序列中

长距离依赖和易过拟合等问题，并且具备突出的并行

计算能力，为大语言模型等针对序列化数据处理的大

模型发展提供了架构基础。同时，Transformer架构处

理自然语言的模式，可以较便利地推广应用于具有类

似数据结构的领域当中。最为突出的例子是 ViT模

型，该模型极大地促进了计算机视觉领域的发展。对

于空气动力学领域，关注的对象是气动外形、外形附

近的流体运动以及气动外形与流体的相互作用，发展

空气动力学领域大模型，关键在于能否提出最大程度

容纳领域知识、符合领域数据特点的模型架构。

目前，智能模型技术主要采用两类架构，一类是

学习函数映射关系的经典神经网络模型，包括多层感

知机、卷积神经网络、递归神经网络、Transformer等，

适用于稳态/非稳态气动特性和流场的建模分析；另

一类是用于学习算子空间的算子网络模型，基于通用

逼近定理（universal approximation theorem, UAT）等理

论推导出来的网络架构，如深度算子网络 [60]（deep
operator  networks,  DeepOnet） 、 傅里叶神经算子 [61]

（ Fourier  neural  operator,  FNO） 和 Kolmogorov-Arnold
网络 [62]（Kolmogorov Arnold networks,  KAN）等架构，

适用于微分方程求解等场景。基于这两类架构构建

空气动力学领域大模型重点需考虑将物理规律和人

类经验融入模型架构，以降低模型对数据的需求，进

一步提高模型的可解释性和泛化能力。主要包括：

1） 气动外形几何约束的融入。气动外形是飞行

器与流动空气相互作用的界面，所有流动模拟和受力

特性计算主要基于气动外形展开，是空气动力学领域

最基础、最核心的对象之一，气动外形的几何通用基

础模型也是空气动力学领域大模型的基础，而气动外

形复杂多样、自由度高，在几何通用基础模型构建时

需充分考虑气动外形的几何约束，包括对称性、连通

性、凸性、光滑性约束等。例如，大多数飞行器的气动

外形都具有严格的对称性，模型在输入和输出气动外

形时，需要具备对称性的分析和嵌入机制（如构造对

称性分类器、对称化操作算子等模块），使模型能够

在训练过程中学习并应用飞行器气动外形中的对称

性规则。气动外形通常表现为连续、局部光滑的单一

闭合曲面，可以考虑在模型架构中引入判断数据局部

光滑性、连通性的检测与校正机制。

2） 气动规律和知识的融入。一是将因果分析融

入模型架构，引入因果知识，根据因果特征区分因果

变量和非因果变量，实现更高效可靠的降维；二是引

入数理规律知识，如微分方程、函数关系、伽利略不

变性等，作为约束条件规范训练过程，通常将约束符合

程度量化添加到训练的损失函数中，以此实现具有领

域知识的模型融入。Karniadakis等提出的 PINN[3,63-64]

模型是该方法的典型代表。

此外，尽管目前 Transformer架构在预训练的大

模型和各种下游任务中展示出了强大的性能，但其也

对算力提出了巨大的需求。状态空间模型[62-63]（state
space mode, SSM），如 Mamba[67]，作为一种可能替代

基于自监督学习的 Transformer模型方案，近年来已

受到广泛关注，同时，该架构蕴含的动力学反馈机制

也与空气动力学的内在机理契合，有望在空气动力学

领域大模型研究中应用实践。 

3.2   空气动力学领域生成式模型反馈机制

生成式 AI是近年来深度学习领域发展最为迅猛

的方向，是在已有数据、知识归纳基础上学习数据所

代表的联合概率分布，然后再基于这一概率空间根据

用户需求和提示进行新内容的生成。反馈对齐是生

成式 AI的关键技术，其作用是检验 AI的输出与期望

的结果相匹配，避免产生偏见或其他不符合人类意图

和价值观的输出，具体包括技术对齐、伦理对齐、法

律对齐和社会对齐等。科学计算生成式模型的对齐

和大语言模型、“文生图”大模型的对齐存在一定的

差别，主要体现在：一是在对齐内涵方面，大语言模

型、“文生图”大模型的对齐更强调伦理、法律和社

会价值观的对齐，而科学计算生成式模型通常更注重

物理规律及技术领域的对齐。二是在对齐形式方面，

大语言模型、“文生图”大模型的技术对齐是概念、

语法上的对齐，更重视定性符合，而科学计算生成式

模型的对齐则要求生成结果与提示数据间定量符合，

例如，通常“文生图、文生体”对齐重点考虑生成结

果图像或几何体合理即可满足要求，而气动设计的对

齐则需要对生成的几何外形进行气动/性能分析，检

验其是否满足输入已经给定的生成条件要求。三是

在反馈方式方面，通用大模型通常需要人工进行标

注，再使用基于人类反馈的强化学习（ reinforcement
learning from human feedback,  RLHF） [26] 技术将人类
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反馈嵌入训练过程，从而增强模型对人类意图的理解

和满足程度；而科学计算生成式模型的反馈如图 2所

示，需要耦合面向生成对象的专业数值计算或定量分

析工具，再将计算结果反馈到训练过程。因此，空气

动力生成式模型反馈对齐的关键技术主要是：

1） 传统 CFD有效融入智能计算的技术。为了在

反馈对齐过程中对生成对象的气动特性进行高效准

确评估，可采用 CFD技术对生成对象的气动特性进

行计算。这一方面需要基于 AI生成的外形自动构建

计算网格，以气动设计大模型为例，若 AI模型输出的

是非网格形式的数据（例如点云、体素等），需要通过

某些手段将其转为可计算的网格形式；另一方面还需

要在大模型训练的智能计算框架下嵌入 CFD流场解

算工具，由于传统的 CFD流场求解主要基于高性能

计算平台实现，智能模型训练主要基于智能计算平台

实现，二者并行计算模式存在一定差异，为了保证计

算效率，需要对“高性能计算+智能计算”的混合计

算架构进行优化。

2） 创新气动布局的检测与反馈。生成新颖的气

动外形是工程领域构建生成式气动布局设计大模型

的主要动机之一，其本质是基座模型或预训练模型中

的一些关键特征在生成时以一定概率得以体现、并组

合生成有意义且符合期望的新颖设计。在生成过程

中，对新颖设计的有效性进行检测并将结果融入训练

的梯度反传过程是一项关键技术，可考虑采用 2种技

术路线实现：一是预先构建气动布局智能分类模型，

快速识别具有新颖拓扑结构的布局；二是借助气动性

能进行判断，即利用已有数据样本预先训练气动特性

智能预测模型，并将其接入大模型，在反馈对齐时将

其输出的预测结果与上段提到的 CFD评估结果进行

对比，若差异显著则表明可能出现了具有新拓扑结构

的气动布局。

3） RAG（Retrieval-Augmented Generation）[68] 技术

推广应用于科学大模型的反馈对齐。RAG技术是一

种用于解决 LLM偏见、幻觉和时效性的技术，其核心

是外挂知识库，通过检索外部知识库来获得高质量的

问答对（语料），并使用上下文学习来改进 LLM生成

效果的方法，可有效克服 LLM在面对幻觉、最新知识

和复杂任务时能力不足的问题。该技术不仅适用于

LLM，还适用于科学大模型，通过构建空气动力学领

域知识库，在生成过程中融入气动规律和专家设计经

验作为提示或约束，可提高生成对象的有效性。
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图 2    一种嵌入人类反馈的空气动力学领域大模型结构图

Fig. 2    Diagram of aerodynamics large model with human feedback technology
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3.3   大规模气动数据生成技术

大规模高精度数据是构建大模型的基础，但空

气动力学领域数据样本总量少、单个样本规模大，精

度且格式各异。因此，为构建满足预期的空气动力

学领域大模型，需要解决训练数据生成方面的三个

问题：

一是历史数据的清洗与补全。虽然国内外空气

动力学相关研究机构各自都产生了大量的试验数据，

但普遍存在数据信息记录不完整、要素不全，甚至出

现部分人为错误等问题，需要对历史数据进行清洗与

补全。针对一些信息不完整的数据，可通过数据融合

技术进行补全，例如，对于只有气动力数据没有压力

载荷数据的情况，可以通过学习 CFD气动力数据与

压力数据之间的关联关系建立气动力数据与压力载

荷数据之间的映射模型，进而实现由气动力试验数据

重建压力载荷数据。

二是面向样本多样性和覆盖性需求的数据补

充。虽然高可信度的气动数据样本较少，但希望这些

小样本数据具有足够的代表性，因此，对于一些重要

的状态点，必须通过试验或计算方法获取训练数据。

这是一个试验设计问题，可考虑采用正交[69]/均匀试验

设计方法或序贯试验设计[70] 方法实现样本点选取。

三是建立融合多源多可信度数据的复合网络模

型[71]。气动领域相关研究中，可通过工程估算、欧拉/
纳维斯托克斯方程求解、风洞试验、飞行试验等多种

手段获取气动数据，但不同手段获取的数据类型和精

度等均存在较大差异。工程估算和欧拉/纳维斯托克

斯方程求解获取数据成本较低、效率高，但结果精度

略低；虽然风洞试验、飞行试验获得数据可信度更

高，但获取成本也较高。因此，如图 3所示，可以从不

同来源数据间存在内在关联的理论入手，建立多保真

度数据融合方法，即利用大量低可信度数据捕捉数据

整体变化趋势，再利用少量高精度数据对整体进行修

正，提升数据整体精度，从而获得大规模高质量数据

集。还可借鉴现有多模态大 LLM和视觉大模型等广

泛应用的技术方法，结合气动数据特点实际，设计气

动领域多模态数据融合架构，进一步提升训练数据规

模和使用质效。
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图 3    基于多保真度网络的气动数据增广模型结构图

Fig. 3    Diagram of aerodynamic data augmentation model based on multi-fidelity network
 
 

4    发展展望

随着数据不断丰富、算力提升、算法改进，空气

动力学领域大模型将改变信息分发和获取模式，革新

数据和知识生产模式，实现全自动交互完成任务目

标，成为科研工作加速器，其主要发展方向如下：

1）  构建空气动力学领域统一的预训练基础模

型，支撑各类典型应用。目前，空气动力学领域仍然

以直接构建垂直领域模型为主要研发模式，构建统一

的预训练基础模型是未来研究重要方向。空气动力

学研究空气流动及其与物体相互作用产生的现象与

规律，因此可以考虑从流场和物体外形两个角度出

发，构建预训练基础模型。一是气动外形预训练基础

模型。通过对大量的通用几何外形和飞行器气动外

形数据进行无监督预训练，使模型具备任意气动外形

特征提取和重构能力，以此为基础通过气动数据微调

开展气动外形设计、气动性能预测等研究工作。该工

作需要对几何外形通用描述方法、几何预训练模型网
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络架构、气动外形几何知识嵌入等关键技术进行研

究。二是流场预训练基础模型。通过对大量的流场

数据进行无监督预训练，使模型具备任意流场特征提

取和重构能力，以此为基础结合迁移学习技术、多种

下游任务特定领域微调等探索解决流场预测、流场关

键特征分析和提取以及更多其他应用问题。该工作

需要对流场结构编码方式、流场预训练基础模型网络

架构、流动规律知识嵌入等方面开展深入研究。

2） 气动领域专业大模型与知识库、LLM融合，提

高科学发现效率。科学发现是“自发假设生成−试验

−数据分析−规律发现”的过程，气动专业大模型与

知识库、LLM融合，通过建立数据空间与语义空间的

关联，可实现领域知识融入机器学习、高效自动推

理，加速科学发现过程，提高科学发现效率。气动专

业大模型与知识库、LLM具体融合的途径包含两方

面：一是大语言模型对自然语言描述的问题和先验知

识进行科学实体抽取和实体关系挖掘，得到结构化数

据，再利用知识库进行推理，并将推理结果作为提示

或约束融入专业大模型训练中；二是对训练得到的专

业大模型进行分析研究，形成新的知识，例如，基于

气动设计大模型，生成满足较高性能需求的创新布

局，再对新布局的气动特性和流场进行分析，获得的

规律可持续丰富现有的知识库，支撑更深更广的科学

发现。

3）  构建气动领域智能体，支撑智能试验和具身

智能飞行器研发。基于大模型的智能体（Agent）是人

工智能发展的重要方向。智能体借助 LLM专长的思

维链推理能力，可自动化地决策并采取行动，直到完

成用户设定的最终目标。当智能体被赋予一个目标

时，通过独立地思考和行动，将目标实现过程分解为

若干个可顺序完成的任务序列，再详细规划完成每个

任务所需的具体步骤，并通过外部反馈信息及再思考

等，创建解决问题的 prompt。其关键特征包括自治

性、知觉、反应能力、推理与决策能力、学习能力、通

信能力以及目标导向性，可通俗地理解为：Agent =
LLM+规划（ Planning） +反馈（ Feedback） +工具调用

（Tool Invoke）。因此，基于空气动力学领域大模型，

结合 LLM作为服务入口和工具软件调度枢纽，可构

建气动试验智能体，实现试验方案设计、试验过程监

控与运行控制、试验数据实时分析评估与试验任务重

规划的全流程智能管理。

此外，对空气动力学领域大模型进行轻量化裁

剪，部署到边缘设备，通常以 LLM的 Agent作为调度

枢纽，结合其他感知大模型、决策大模型作为感知与

决策工具，调用驱动发动机、舵机等外围硬件设备，

可发展出具有自主飞行能力的具身智能飞行器。  

5    结束语

本文初步给出了空气动力学领域大模型概念和

特点，梳理了研究现状。针对空气动力学领域特点，

深入探索了大模型研究的关键技术问题，在模型架构

方面包括气动外形几何约束的融入、气动规律和知识

的融入等，在生成式模型的反馈对齐分析方面包括传

统 CFD有效融入智能计算的技术、创新气动布局的

检测与反馈、检索增强生成技术应用于科学大模型

等，在大规模气动数据生成技术方面包括气动领域历

史数据清洗与补全、数据样本的多样性和覆盖性选取

方法、多源多可信度数据融合算法等。针对未来发展

趋势，给出了展望，指出了重点发展方向。相关思考

和结论可为空气动力学领域大模型研究提供参考。

大模型技术的应用将空气动力学领域研究推向

了新的高地，其“大规模预训练+下游领域微调”的

思想，可有效改善传统智能模型碎片化发展的现状，

同时其强大的数据拟合能力，有望实现更深层次的数

据挖潜，再次激发历史累积数据的价值。但是，仍需

清楚认识到空气动力学领域大模型的研究和应用仍

处于起步阶段，已有成果大多借鉴了计算机领域通用

技术，探索发展本领域适用的模型架构将是未来研究

重点。另外，由于大模型构建需要依赖大量训练数

据，但气动领域数据呈现样本少、规模大、模态多、获

取成本高、高维非线性等特点，利用大模型捕捉气动

数据中蕴含的复杂规律难度仍较大，未来可围绕空气

动力学相关基础理论和人工智能领域迁移学习、小样

本学习和多模态学习等模型算法加强探索，逐步解决

上述难题。
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