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定常风下钝体二维组合断面绕流和三分力系数的
智能预测方法

李    珂，王路路，陈增顺*，赵文卓，秦    煜，李少鹏
(重庆大学 土木工程学院，重庆　400045)

摘　要：在结构断面设计与优化中，高效精准地获取气动性能具有重要意义。传统的气动选型方法，如风洞试验和计算

流体动力学数值模拟，存在耗时且成本高昂的问题，特别是在处理结构断面设计参数多样性和优化方向不确定性的迭

代计算任务时，其效率低下的问题尤为突出。本研究提出了一种基于深度学习代理模型的智能预测方法，专注于定常

风下钝体二维组合断面的绕流流场及三分力系数的快速精准预测。具体而言，该方法采用类似图片的一致化形状表达

来描述钝体组合断面的气动外形，具有不受断面形式限制的通用性；通过融合卷积注意力机制模块与残差模块构建神

经网络架构，并利用均方误差来捕捉神经网络预测误差，实现了从气动外形到绕流流场及三分力系数的强非线性映

射。研究结果表明，该方法在定常风条件下，对钝体二维组合断面的时均绕流流场、表面压力分布以及三分力系数的预

测误差分别控制在 3.7%、0.35%和 6.25%以内，满足精度要求，且计算效率提升了 4个数量级。该方法为定常风下钝体

断面气动性能的快速预测提供了一种高效、实用的技术手段。

关键词：气动性能预测；气动外形；静力三分力系数；表面压力分布；深度学习
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Intelligent Prediction Method for Flow Field and Static Force Coefficients of
Two-Dimensional Blunt Body Combined Sections under Steady Wind

LI Ke，WANG Lulu，CHEN Zengshun*，ZHAO Wenzhuo，QIN Yu，LI Shaopeng
(School of Civil Engineering, Chongqing University, Chongqing　400045, China)

Abstract: In the design and optimization of structural cross-sections, the efficient and accurate evaluation of
aerodynamic  performance  is  of  significant  importance.  Traditional  aerodynamic  evaluation  methods,  such  as
wind tunnel tests and computational fluid dynamics numerical simulations, are time-consuming and costly. This
is particularly evident when dealing with iterative computational tasks involving numerous design parameters and
uncertain  optimization  trajectories  for  structural  cross-sections,  as  the  inefficiency  of  traditional  methods
becomes  more  pronounced.  To  address  these  challenges,  this  study  proposes  an  intelligent  prediction  method
based on a  deep learning surrogate  model,  focusing on the  rapid  and accurate  prediction of  flow fields  around
two-dimensional combined bluff body cross-sections and static force coefficients under steady wind conditions.
Specifically,  this  method  employs  a  unified  image-like  shape  representation  to  characterize  the  aerodynamic
shapes  of  bluff  body  combined  cross-sections,  ensuring  broad  applicability  without  being  limited  by  specific
cross-section  configurations.  By  integrating  convolutional  attention  mechanisms  and  residual  modules  to
construct the neural network architecture and using mean squared error to capture prediction errors, the method
achieves  a  highly  nonlinear  mapping  from  aerodynamic  shapes  to  flow  characteristics  and  static  force
coefficients.  The  results  demonstrate  that,  under  steady  wind,  the  prediction  errors  for  the  time-averaged  flow
fields, surface pressure distributions, and static force coefficients of two-dimensional combined bluff body cross-
sections  are  all  within  3.7%,  0.35%,  and  6.25%,  respectively,  thereby  satisfying  the  accuracy  requirements.
Additionally,  the  computational  efficiency  is  improved  by  four  orders  of  magnitude  compared  to  conventional
methods.  Consequently,  this  method  provides  an  efficient  and  practical  solution  for  the  rapid  prediction  of
aerodynamic performance for bluff body cross-sections under steady wind environments.
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0    引　言

结构断面设计是结构设计的关键环节 [1-4]，断面

形式直接影响结构的强度、承载力和整体稳定性。断

面优化设计以优化气动力系数为目标，通过调整结构

气动外形来改变气动力的分布与大小，从而有效改善

结构的气动性能。然而，对于大型或复杂结构，其气

动外形通常表现为非流线型的复杂钝体。相同的气

动措施在不同基础外形结构上的减振效果可能不同，

甚至截然相反。气动措施的多样性和优化方向的不

确定性使得研究人员难以快速确定目标结构的有效

气动外形调整方案。

目前，测定气动力系数常用的方法主要有风洞试

验[5-6] 和计算流体动力学（Computational Fluid Dynamics,
CFD）数值模拟[7-9]。风洞试验虽然结果可靠，但存在

试验周期长、成本高以及难以与优化算法实现实时交

互等局限，制约了其在工程设计中的应用。相比之

下，CFD数值模拟方法具有周期短、灵活性高的优

势，已成为钝体气动选型的主要技术手段。从工程应

用的角度出发，重点关注的是钝体绕流引发的平均流

场变化及其整体作用效果。雷诺时均数值模拟

（Reynolds-averaged Navier-Stokes, RANS）由于其鲁棒

性和低计算成本，被广泛应用于相关研究中。然而，

RANS方法采用了严格的时均化处理，这一过程会完

全消除瞬态流动特征[10-11]。为解决这一问题，非定常

雷诺时均数值模拟（unsteady Reynolds-averaged Navier-
Stokes, URANS）在 RANS 的基础上，进一步考虑了流

场中的时间变量，能够有效捕捉钝体绕流中典型的大

尺度瞬态流动特征和气动力的周期性变化，为研究钝

体绕流问题提供了更为有效的手段。

随着人工智能技术的快速发展和计算机硬件性

能的不断提升，国内外学者开始将数据驱动方法应用

于二维翼型、导弹、飞机等结构的气动力预测。早期

研究主要集中在气动力的快速预测和参数化建模

上。例如，陈海等[12] 利用深度学习技术进行建模，将

翼型几何图片作为卷积神经网络输入、气动系数作为

输出，有效提高了翼型气动系数预测精度及模拟效

率；Miyanawala等 [13] 基于欧拉距离场定义了气动外

形的一致表达形式，实现了椭圆类气动外形的气动力

预测；Guo等[14] 以符号距离函数（signed distance function,
SDF）为输入，利用深度学习神经网络的卷积编码与

解码部分实现二维气动流场快速预测，为实时、交互

式的气动外形设计优化开拓了空间。随着研究的深

入，重点逐渐从简单的参数识别与分析，转向更为综

合的风工程问题解决。Abbas等 [15] 使用人工神经网

络来预测桥梁的气动弹性响应，结合数值分析和预测

模型，为复杂的空气动力学现象提供了稳健高效的预

测策略；李珂等 [16] 将钝体断面气动外形转化为图像

数据，构建钝体断面气动外形到阻力系数的深度学习

代理模型，有效提升了气动性能智能预测效率；

Ribeiro等[17] 进一步提出 DeepCFD模型，以 SDF和多

类流区域信息为输入，为钝体断面的非均匀稳态层流

的速度和压力场提供了更加高效的近似解。

尽管数值模拟在气动力研究中仍发挥着重要作

用，但其精度的实现依赖于大规模网格及大量流场数

据的划分，以及高性能计算集群的支持，这导致模拟

计算时间较长，难以满足断面设计优化中对快速评估

的需求。深度学习技术为这一问题开辟了新途径，特

别是在处理断面设计参数多样性和优化方向不确定

性导致的反复迭代计算时，其展现出显著的计算效率

优势[18]。针对上述问题，本研究提出了一种基于深度

学习的钝体二维组合断面绕流特性智能预测方法，致

力于突破时域解耦难题，显著提高气动预测效率[19- 20]，

为工程领域的快速气动选型提供技术支撑。 

1    气动预测模型数据集设计

深度学习代理模型并非“开箱即用”，其输入设

计变量决定了模型能够“看到”和学习到的结构特

征信息，输出响应值的准确性直接决定了模型学习的

目标和方向。因此，需要设计可准确表达结构断面的

气动外形信息的特征表达、可明确且有针对性地反映

钝体结构的绕流特性的输出表达、匹配输入输出映射

关系的神经网络架构。在实现输入、输出表达的同

时，提高信息传递效率。 

1.1   气动外形的一致化输入表达

采用结构断面的角点坐标作为结构几何特征表

达是最直接的方式，但这种方法存在一定的局限性：

基于原始角点坐标训练的神经网络无法处理未知的

结构组合断面形状，难以满足形状选择多样性和频繁

调整的需求。为了解决数据异构问题，本研究在 Chen
等[21] 提出的 0-1距离场基础上，借鉴Miyanawala等[13]

提出的形状表达方法，提出了一种适用范围更广的
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“一致化形状表达”方法。

李珂等 [16] 同样关注到传统输入方式的局限，提

出通过距离场强化输入信息与边界层的联系，以顺风

向坐标场和横风向坐标场弥补距离场信息的不足，以

图像形式描述钝体断面气动外形特征。这种图像形

式的距离场、顺风向坐标场和横风向坐标场的思想与

本研究提出的“一致化形状表达”思路相符。然而，

李珂等的输入设计仅针对单个钝体断面（如正六边

形、圆形、矩形和正菱形），在面对复杂的结构组合断

面时，其方法可能难以准确捕捉组合断面的气动外形

特征。

为了有效反映钝体组合断面的气动外形，本研究

进一步拓展和优化了输入设计。具体实现时，本研究

充分考虑了结构边界层的影响以及流场的流动特

征，并采用距离场、顺风向坐标场和横风向坐标场来

描述断面气动外形，将其作为神经网络的输入参数，

最终定义了一系列“一致化表达”函数，如公式

（1～3）所示：

“一致化形状表达”距离场定义为：

Ddist, j =

(
min
∥∥∥∥dist
(
r j,ri,F

)∥∥∥∥)β
B

(1)

“一致化形状表达”顺风向坐标场定义为：

Dx, j =
β

1+ e−x j/B
(2)

“一致化形状表达”横风向坐标场定义为：

Dy, j =
β

e−|y j|/B (3)

Ddist, j Dx, j

Dy, j

dist r j

j

ri,Γ i

β

β B

x j y j j x y

式中： 为结构断面距离场函数； 为结构断面

顺风向坐标场函数； 为结构断面横风向坐标场函

数； (·)为计算两点坐标之间的欧氏距离函数； 代

表结构断面周围空间各点的坐标； 为区域空间各点

的索引； 代表结构组合断面第 个形状边界各点的

坐标； 为结构断面权重参数，采样点在边界上或者

边界内时 为 0，反之为 1； 为结构断面特征长度；

和 分别代表断面周围空间 点的 坐标和 坐标。 

1.2   绕流特性的时均输出表达

为平衡计算精度与效率的需求，近年来基于数据

驱动的代理模型方法受到了广泛关注。这类方法通

过建立几何参数与气动力系数的直接映射关系，绕

过 N-S方程主导的压力场演化过程，来探究气动外形

对绕流特性的影响机制。然而，现有的气动力系数代

理模型大多采用“端到端”的建模策略，即直接从几

何参数预测积分得到的气动力系数。这种建模方式

虽然计算高效，但其直接跳过了压力场局部采样、表

面压力积分等多个关键的数据处理环节，导致模型输

入与输出之间的物理联系被弱化，无法有效感知流动

分离、涡脱落等微观流动现象的影响。

从流体力学的控制方程出发，气动力系数本质上

是表面压力分布的积分结果，即：

CL =
1

1
2
ρU∞2A

z
S

(p− p∞)n · e1dS (4)

CD =
1

1
2
ρU∞2A

z
S

(p− p∞)n · eddS (5)

Cm =
1

1
2
ρU∞2AB

z
S

(p− p∞) (r×n) · emdS (6)

CL CD Cm

ρ U∞ A

B p p∞ n
r

el ed em

dS

式中： 为升力系数， 为阻力系数， 为升力矩系

数， 为流体密度， 为来流速度， 为特征面积，

为特征长度， 为表面压力， 为来流静压， 为表

面单位法向量， 为表面微元到参考点的位置矢量，

为升力方向单位向量 , 为阻力方向单位向量，

为力矩轴方向单位向量， 为结构表面微分面积。

针对上述问题，本研究提出了一种绕流流场的时

均结果描述方法，把进一步的数据处理环节独立于模

型预测，增强模型输入与输出的逻辑关系。该方法通

过 CFD数值模拟计算，运用 URANS模拟手段，对周

期性流场进行相位平均处理，进而得到包含丰富流场

结构物理特征的稳定时均场，并将其作为结构气动性

能的输出。 

1.3   模型架构设计

本研究提出了一种基于深度学习的编码器-解码

器（decoder-encoder）架构，如图 1所示。该架构采用

层次化特征提取与重构的设计理念，通过融合残差模

块和注意力机制，在保持网络深度的同时确保特征传

递的有效性。 

1.3.1    编码器

编码器部分采用多级特征提取策略，通过层次化

卷积运算逐步构建气动外形的深层特征表示。输入

数据经过逐步被压缩图像的空间信息，并通过特征图

的学习捕捉更加全面的气动外形特征，这一过程通过

下采样（downsampling）的编码器特征提取单元实现。

如图 5（a）所示，编码器特征提取单元主要包含基础

特征提取（红色框内）和特征增强（绿色框内）两个关

键环节。
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基础特征提取环节通过卷积运算配合非线性激

活函数进行特征变换。采用渐进式下采样策略，在保

持特征图结构的同时逐步扩大感受野，实现从局部到

全局的特征提取。每级基础特征提取单元包含一个

基础卷积单元，如图 2所示。采用卷积过程实现下采

样，通过在输入数据上滑动卷积核，对局部区域进行

加权求和，从而提取出数据中的局部特征。其数学计

算过程可分解为：

f ′w =

(
fw+2 fp− fk

)
fs

+1 (7)

f ′w fw

fp fk

fs

式中： 代表卷积后产生的特征图大小， 代表原始

输入矩阵大小， 代表填充补零层数， 代表卷积核

大小， 代表步幅。

特征增强环节主要采用引入残差学习模块和卷

积注意力增强机制[22]。首先引入如图 3（c）所示的卷

积注意力机制（ convolutional  block  attention  module,
CBAM），构建了通道-空间协同特征重校准机制。该

机制利用图 3（a）的通道注意力（channel attention）子
模 块 ， 通 过 全 局 池 化 与 多 层 感 知 机 （ multilayer
perceptron, MLP）生成通道权重；利用图 3（b）的空间

注意力（spatial attention）子模块，通过卷积操作生成

空间权重，动态加权关键特征通道，聚焦复杂区域流

场，对气动外形输入特征进行逐步增强，使得网络能

够自适应地调整对输入特征的关注程度。其数学计

算过程分解为：

MC = σ
(
MLP

(
Fmaxpooling +Favgpooling

)
(8)

MS = σ
(
Conv

(
F′maxpooling, F′avgpooling

])
(9)

F1 = MS (Mc(F)⊗F)⊗ (Mc
(
F′
)⊗F′

))
(10)

MC MS

F1 σ

MLP

Conv F

maxpooling avgpooling

F′

⊗

式中： 代表通道权重矩阵； 代表空间权重矩阵；

代表经卷积注意力机制加权的特征图； 代表非线

性激活函数； 代表共享多层感知机，即多层神经

网络堆叠而成的架构； 代表卷积运算； 代表初

始特征图； 代表全局最大池化；

代表全局平均池化 ; 代表经过通道加权的特征图；

代表逐元素乘法。

其次，引入残差模块（ residual block, ResBlock），
通过跨层连接保留原始特征信息，缓解深度网络训

练过程中出现的梯度消失问题，确保训练稳定性。如

图 4所示，每个 ResBlock包含两个卷积层和批标准

化层（batch normalization, BN），并通过特征叠加将输

入直接与输出相加，从而保留原始输入的信息。其数

学计算过程分解为：

 
 

F(x)

H(x)=F(x)+x

ReLu

Skip connection

ReLu
x

C
o
n
v
2
D

C
o
n
v
2
D

图 4    残差模块示意图

Fig. 4    Schematic of ResBlock
 

H (x) = F (x)+ x (11)

H (x)

F (x)

x

式中： 代表经过残差模块处理后的输出特征图；

代表残差模块中由两个卷积层和批标准化层对

输入特征图进行一系列非线性变换后得到的残差特

征图，即需要网络学习的输入与目标输出之间的差异

部分； 代表输入到残差模块的原始特征图。

残差连接本质上构建了 CFD数值模拟中微分方

程数值解中的欧拉离散格式，其迭代过程可建模为：

xt+∆t = xt +F (xt, θt) (12)

xt+∆t t+∆t xt t

F(xt, θt) xt

θt

式中： 代表 时刻物理量； 代表 时刻物理

量； 代表在 t 时刻，由当前物理量 以及对应

时刻模型参数 所决定的变化量函数。

本研究进一步建立残差注意力模块，通过嵌入通

道-空间注意力机制的残差模块实现物理敏感区域的

动态特征增强，一方面确保残差连接跨层信息的完整

性，另一方面避免信息的过度压缩或失真。 

1.3.2    解码器

解码器采用与编码器对称式结构，采取多层次特

征 融 合 与 渐 进 式 上 采 样 策 略 ， 通 过 转 置 卷 积

（Conv2DTranspose）逐步恢复空间分辨率，并利用跳

跃连接将编码器中的高层特征与解码器的低层特征

结合，从而实现对流场输出的精确预测，这一过程通

过上采样（upsampling）操作的解码器特征提取单元实

现。如图 5（b）所示，解码器特征提取单元包含基础特

征提取（红色框内）和特征增强（绿色框内）两个关键

环节。

基础特征提取环节使用 Conv2DTranspose学习将

低分辨率的特征图恢复至高分辨率图像，逐步恢复图

像的空间分辨率，类似于传统的上采样操作。每级上

采样模块包含基础特征变换单元，通过批归一化和非

线性激活处理确保特征分布的稳定性。该过程可表

示为：
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f ′w = ( fw−1) fs+ fk −2 fp (13)

特征增强环节融合了注意力机制和跨层连接技

术。通过嵌入改进的注意力模块，解码器能够动态调

整对关键流场特征的关注程度，采用密集的跳跃连接

架构将编码器各层特征与解码器对应层特征深度融

合，既保留了高级特征的语义信息，又补充了低级特

征的空间细节。
 

2    数据集获取

本研究基于 Python语言开发了一套自动化数据

处理程序，实现了结构组合断面气动外形和气动性能

信息的自动化处理与高效获取。
 

2.1   算例设置

为获取结构断面的气动性能数据，本研究基于开

源平台 OpenFOAM开展 CFD数值模拟，如图 6所示，

具体设置如下：

1） 控制方程与计算域设置：采用二维 URANS方

法对结构断面样本进行不可压缩流场分析。计算域

为矩形，长度设定为 15L，宽度设定为 12L，其中 L 为

区域流场总宽度。

2）  湍流模型与边界条件：湍流模型采用 k-ω

SST剪切应力输运模型；边界条件中，入口处速度场

Uinlet、湍流比耗散 ω 和湍流动能 k 采用狄利克雷条

件，出口压力 poutlet 及压力场采用狄利克雷条件，出口

边界的速度、比耗散率和湍动能采用诺依曼条件，

上、下边界采用滑移边界条件，壁面采用无滑移边界

条件。

3） 网格生成与质量验证：利用 snappyHexMesh生

成非结构化网格，网格总数约为 77.8万。边界层网格

的 y+值始终小于 1，第一层相对厚度为 0.116 7，边界

层相对厚度为 0.5。

4）  求解器与时均处理：采用 pimpleFoam求解器

进行流场求解，该求解器具有良好的稳定性和准确

性，适用于复杂流动问题的求解。待结构断面升力和

力矩稳定后，对稳定流场周期内的流场进行时均处

理，得到时均输出流场，

 

 

6L

6L

5.5L 9.5L

④

L

① ⑤

②

⑦
⑥

③

①: Velocity inlet
②: Slip
③: Pressure outlet
④: Slip
⑤: Refinement zone1
⑥: Refinement zone2
⑦: Noslip

图 6    二维计算域示意图

Fig. 6    Schematic of the two-dimensional computational domain
  

2.2   网格无关性验证

本研究针对二维双箱梁桥，选取 6组不同网格结

构研究网格密度对数值模拟结果的影响，网格的差异

主要在于加密区的设置区域、加密等级和边界层厚度

等，边界层保持相同的离散化。计算结果与Álvarez
等 [23] 的开槽双箱梁数值模拟数据进行对比验证，所

有模拟均在 Re = 6.61×104、来流风速 1 m/s、风攻角

0°条件下进行，具体如表 1所示。

首先分析表面加密等级对模拟结果的影响，对

比 Grid 1、Grid 2、Grid 3的计算结果（见表 1和图 7（a））
可知，3种不同表面加密等级网格的计算结果非常相

似，尤其是 Grid 2和 Grid 3，可见中等密度网格 Grid
2（加密等级 5，网格数 77.8万）可以以较低的计算成

本提供空间离散化的可靠结果，继续提升加密等级对

结果改善有限。其次分析添加不同边界层层数对模

拟结果的影响，对比 Grid 4、Grid 5、Grid 6的计算结果

（见表 1和图 7（b））可知，添加 3层边界层为最佳选

择，可以避免因层数冗余导致的计算误差扩大与资源

浪费。从与Álvarez等[23] 的数值模拟结果的一致性而

言，当前网格方案下，所提出的二维 URANS方法能

够反映结构绕流的基本流动特征，Grid 5为最优网格

设置。 

2.3   批量化数值模拟

为实现 CFD数值模拟流程的自动化与批量化操

作，本研究致力于将上述 CFD数值模拟流程集成到

Shell中。通过 Shell脚本与 Python程序的深度协同，

构建一一对应的钝体组合断面气动外形与绕流流场

数据集。这一过程涉及多个步骤，下面将详细阐述。

首先，在坐标原点处设定一个单位长度的二维正

方形空间区域，作为整个建模过程的基础区域。在此

区域内，根据初始断面具体的参数设置（如表 2所
示），随机生成若干不重叠区域。在每个子区域内，按

照初始断面参数设置生成相应的二维形状，例如三角
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形、矩形等。利用组合断面边界点及周围空间点坐

标，依据 1.1节和 1.2节距离场、顺风向坐标场和横风

向坐标场的定义，将断面几何特征转化为一致化形状

表达。图 8展示了形状个数为 2、3、4时结构断面形

状的顺风向坐标场、横风向坐标场和距离场。其中，距

离场中颜色深浅表示空间区域各点与结构气动外形

边界的距离远近，顺风向坐标场和横风向坐标场则分

别反映了空间区域各点的流动路径和分布特征信息。

 
 

表 2    气动外形的主要参数特征

Table 2    Main characteristic parameters of aerodynamic shapes

parameter Shapes Size Vertices Pixels/px

min 2 0.2 3 256

max 6 0.5 7 256

注：表中Shapes表示组合断面中形状的个数；Size表示限制单个断面最大

尺寸，m；Vertices表示组合断面单个形状的边数；Pixels代表采样的分辨

率，像素（px），每个像素点pij的坐标通过–0.5–1/256+1/256i和–0.5–1/
256+1/256j获得，其中i、j的取值范围均为[0,256]。
 

其次，针对生成的大量钝体组合断面模型，

Python自动化程序将其自动导入 CFD 模拟环境，将

钝体几何外形信息转换为 obj建筑几何文件，存储至

CFD数值模拟算例的 constant/triSurface目录，并依据

不同钝体组合断面的特征，更新 system/blockMesh、
system/snappyexMeshDict以及后处理函数等文件。

然后，程序指令调用 blockMesh工具构建六面体

背景网格，为非结构化网格生成搭建框架，再通过

snappyHexMesh-overwrite命令，使用 snappyHexMesh
工具经细化网格、网格捕捉及添加边界层操作生成非

结构化网格。依据 meshQualityControls参数检查网格

质量，若不达标，程序自动回溯调整参数并重新生

成，直至满足 CFD模拟要求。图 9 显示初始组合断

面个数为  2、3、4 时典型断面的 y+值分布，所有工况

下 y+值均小于 1，符合网格生成质量要求。

最后，流场计算阶段采用 pimpleFoam求解器进

行瞬态模拟，严格遵循 controlDict文件设定的时间步

长、计算时长和收敛准则等参数。计算中实时监测各

物理量残差变化，残差未达收敛标准时，求解器自动

调整迭代参数以保证计算稳定和结果可靠，同时程序

定期输出计算状态信息。

计算完成后，程序按预设规则存储流场数据。速

度场、压力场以及力系数等关键物理量以 OpenFOAM
标准格式保存，所有输出数据采用规范命名以确保可

追溯性。图 10分别展示了初始组合断面个数为 2、3、
4时典型断面的时均流场，图 11展示了批量数数值

模拟的 1 000个算例的三分力系数分布。 

2.4   数据增强

基于上述批量化数值模拟程序，本研究得到了 1 000
组钝体组合断面的气动外形与绕流流场数据。鉴于

该数据集源于 CFD数值模拟计算域的局部区域采样

的特殊性，本研究提出在维持组合断面几何特征不变

的情况下，通过改变采样区域范围获取时均流场输

出，并结合气动外形特征设计生成相应的距离场、顺

风向坐标场和横风向坐标场的方法，快速扩展数据集

规模，从而增强深度学习代理模型对复杂流场特征的

提取能力。

具体实现方式为：通过建立 a、b、c、d四个移动距

离公式（公式 15～18）确定不同方向移动距离，数据

经单方向和组合方向平移实现增强，前者生成左、

右、上、下平移数据，后者实现组合平移数据增强。数

据增强方法如图 12所示，图中虚线框代表数据在增

强前的原始状态，实线框代表经过平移变换的数据。

a = −(0.5− xmin)/2 (14)

b = (0.5− xmax)/2 (15)

c = −(0.5− ymin)/2 (16)

d = (0.5− ymax)/2 (17)

a

c

式中： 、b 分别代表数据在水平方向上向左、向右的

移动距离； 、d 代表数据在垂直方向上向上、向下的

移动距离。

 
 

① ② ③ ④

⑤ ⑥ ⑦ ⑧

图 12    数据增强方法

Fig. 12    Data augmentation method
 

综上所述，构建的输入数据张量为 (9 000，256，
256，3)，输出数据张量为 (9 000，256，256，3)。其中，

输入数据张量中，“9 000”代表数据样本的数量，意

味着有 9 000个独立的数据单元用于模型训练或分

析；“256，256”表示每个数据样本在空间维度上的

尺寸为 256×256，这通常可以理解为图像类数据的像

素分辨率，即每个样本可看作是一张 256×256像素的
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图像；最后的“3”则对应数据样本的通道数，代表

1.1节的一致化形状表达距离场、横风向坐标场以及

顺风向坐标场。同理，输出数据张量 (9 000，256，256，
3)也遵循相同的解释逻辑，其结构与输入数据张量

一致，意味着模型的输出同样为 9 000个具有 256×
256像素分辨率且包含时均输出场三通道的图像

数据。 

3    模型训练
 

3.1   模型搭建

利用采样得到的钝体断面气动外形样本以及其

对应的时均流场作为数据集搭建网络架构。具体地，

编码器通过 5级下采样逐步提取几何特征中的多尺

度流场关联特征，每级包含带 CBAM注意力机制的

残差注意力模块，可自适应聚焦关键流动区域。本研

究选定 256×256 像素作为输入分辨率，由于有 3个不

同 的 场 作 为 输 入 ， 因 此 实 际 输 入 数 据 是 一 个

256×256×3 的三维矩阵。解码器通过对称的上采样结

构重构流场细节，最终输出与输入同分辨率的时均流

场预测结果（256×256×3）。
为了找到上述架构的理想设置，主要针对各层是

否采取残差注意力模块、通道数以及各层卷积核数、

学习率等超参数进行测试，如表 3所示，每个架构可

以假设 24种设置。本研究在超参数搜索过程中进行

了大量的评估，并确认各超参数设置如表 3所示。
 
 

表 3    超参数优化区间

Table 3    Hyperparameter optimization space

Parameters Range Setting

Filter [8,16,32,64] 32

Kernel [3×3, 7×7] 7×7

Lr [1×10–2, 1×10–3, 5×10–3] 1×10–2

注：表中Filter表示首层隐藏层通道数量；Kernel表示卷积注意力模块的

卷积核尺寸；Lr表示初始学习率。

 

通过以上结构，本研究构建了一个深度学习代理

模型，该模型采用编码器-解码器结构，融合卷积注意

力模块与残差模块以进行特征提取和流场重构。通

过对比测试各层是否采用该模块，确定了模型具体架

构和参数，如表 4所示。 

3.2   模型训练设置

本研究采用均方误差（mean squared error, MSE）
作为损失函数，用于衡量预测结果与真实值之间的差

异。其数学表达式为：

E =
1
n

n∑
i=1

(yi− ŷi)2 (18)

n yi ŷi

MSE

式中： 为采样分辨率， 为真实值， 为预测值。通过

最小化 损失函数，使模型的预测结果尽可能接

近真实的时均流场。

选用 Adam优化器，结合 Adagrad 和  Adadelta 两
种优化算法的优点，自适应地调整学习率。为了防止

过拟合，训练过程中引入了 L2正则化与 Dropout策
略。模型的训练还结合了学习率调度机制和早停（early
stopping）策略，以确保训练过程的稳定性和收敛速度。 

4    仿真与分析

本研究基于深度学习框架  TensorFlow 的  Keras
库构建了预测网络模型，并在 RTX 3 090 GPU 上进行

了加速训练，训练时间约为 20 min。训练完成后，模

型对测试集进行了预测，3组测试算例的预测结果如

图 13～图 15和表 5所示。 

4.1   时均流场预测结果

图 13展示了模型对时均流场的预测结果与

CFD计算结果的对比。从图中可知，本研究所提出的

深度学习模型（deep neural network, DNN）在处理不同

钝体断面流场时，得到的流场分布趋势与传统数值模

拟方法的结果几乎完全一致；尽管本研究预测结果在

尾流区域出现了轻微的速度过冲现象，但最大相对误

差仅为 3.7%。这表明本研究模型在处理多种几何形

状时，能够较为精确地捕捉不同组合断面气动外形的

复杂特征，表现出了较高的预测精度。 

 

表 1    网格无关性验证

Table 1    Grid independence study

Cells/104
Refinement level Boundary layer/layers CD CL Cm errorCD/% errorCL /% errorCm/%

Álvarez A J[23]
— — — 0.140 –0.234 0.267 — — —

Grid 1 45.8 4 0 0.140 –0.254 0.382 0 8.55 43.07

Grid 2 69.3 5 0 0.154 –0.246 0.360 10.00 5.13 34.83

Grid 3 126.9 6 0 0.154 –0.245 0.234 10.00 4.70 12.36

Grid 4 74.8 5 2 0.146 –0.237 0.290 4.29 1.28 8.61

Grid 5 77.8 5 3 0.145 –0.236 0.264 3.57 0.85 1.12

Grid 6 85.2 5 4 0.144 –0.236 0.265 2.86 0.85 0.75
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4.2   表面压力分布预测

图 14展示了模型预测的表面压力分布结果与

CFD计算结果的对比。由图可知，模型在表面压力预

测上也表现出较高的精度，迎风面预测误差集中

在±0.2%以内，背风面预测误差因流动分离影响增

至±0.4%，预测结果与 CFD计算的压力分布曲线之间

的最大相对误差为 0.35%。

总体而言，模型表现出较高的适应性和鲁棒性。

预测结果与 CFD计算结果的表面压力分布曲线一致

性较好，背风面误差较大的原因主要在于气动外形与

气动性能之间的映射关系高度非线性，尤其是在流动

分离区域，微小的几何变化可能会导致显著的性能差

异，模型未能有效捕捉局部压力变化趋势。 

4.3   三分力系数与 CFD 数值模拟结果对比

图 15展示了模型预测的三分力系数结果与

CFD计算结果的对比。通过对比可知，模型在预测升

力系数、阻力系数和升力矩系数时与 CFD数值模拟

结果高度一致，最大相对误差分别为 4.19%、3.54%
和 6.25%。表 5进一步以输入断面基础参数分类对比

了不同组合断面的三分力系数预测结果误差。可以

看出深度学习模型不仅能够准确预测结构绕流流场

和表面压力分布，还能够高效地捕捉到不同组合断面

的气动特性，准确预测三分力系数等气动参数。

此外，模型还大大提高了预测效率，单工况的计

算时间从 2  h缩短至 0.2  s，同时硬件成本降低了

94%。 

5    结　论

本研究提出了一种融合残差注意力机制模块的

深度学习代理模型，能够高效预测定常风条件下钝体

二维组合断面绕流流场及静力三分力系数。主要结

论如下：

1） 提出了钝体组合断面一致化形状表达。该方

法将钝体断面气动外形的局部动力学信息转化为场

表示，适用于多形状组合的复杂结构断面，为气动选

型提供了高效且灵活的解决方案。

2）  构建了基于深度学习的智能预测模型，精准

捕捉复杂流动特征，时均流场最大相对误差保持在

3.7%以内，表面压力分布最大相对误差保持在 0.35%，

三分力系数最大相对误差为 6.25%，满足高精度要

求；且计算效率大幅提升，与传统 CFD数值模拟方法

相比，智能预测模型在计算效率上提高了 4个数量

级，大幅提升了气动选型与优化效率。

尽管模型在流动分离区的预测精度仍有待提高，

但是该模型能够在设计初期快速评估不同外形的气

动性能，显著缩短设计周期。未来可望进一步通过引

入物理约束损失函数和多尺度特征融合机制，提升对

气动外形特征的捕捉能力，并扩展应用于变风速、变

雷诺数以及三维流动等更复杂的工况[24-26]。
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