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基于深度学习的超分辨率重构方法在 CAARC
标模绕流流场重构中的应用

梁仍康1，2，张    伟1，3，*，杨思帆1，2，黄    刚2，李    朗1，3

(1. 西南科技大学 土木工程与建筑学院，绵阳　621010；

2. 中国空气动力研究与发展中心 超高速空气动力研究所，绵阳 621000；
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摘　要：基于深度学习的超分辨率重构方法是近年来发展的一种有效的流场精细化方法。本文超分辨率重构模型以卷

积神经网络为基础，结合了混合下采样跳跃连接多尺度模型，并应用于 CAARC标准建筑模型表面风压场和建筑绕流

速度场的重构。通过对比分析对不同欠分辨率流场的高分辨重构能力，结果表明该深度学习模型重构高分辨率流场具

有良好的精度，重构效果优于原始的卷积神经网络模型和传统的双三次插值方法。该方法具有一定的普适性，可推广

应用到具有复杂湍流流动的任意建筑结构风场的超分辨率重构。
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Applications of deep learning-based super-resolution for reconstruction of flow
around the CAARC benchmark model
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Abstract: The deep-learning-based  super-resolution  reconstruction  methods  developed in  recent  years  are
effective  methods to  obtain  detailed flow fields.  A deep learning-based super-resolution reconstruction method
was  applied  to  reconstructing  high-resolution  wind  field  of  flow  around  building  structures  in  this  paper.  The
super-resolution reconstruction model was based on the convolutional neural network (CNN) and combined with
the  mixed  downsampled  skip-connection  multi-scale  (Multi-scale  CNN)  model.  The  super-resolution
reconstruction model was applied to the reconstruction of the surface pressure on and the velocity field around
the CAARC benchmark model. The reconstruction ability of the deep learning-based model for different under-
resolution  flow  fields  was  investigated.  The  results  show  that  the  proposed  deep  learning  model  can  greatly
enhance  the  super-resolution  reconstruction  performance  and  the  reconstruction  accuracy  is  better  than  the
original convolutional neural network model and the traditional bicubic interpolation method. Due to its universal
applicability,  this  method  can  be  extended  to  super-resolution  reconstruction  of  wind  field  of  any  building
structure with complex turbulent flow.

Keywords: deep learning；super-resolution reconstruction；convolutional neural network；CAARC
 

收稿日期：2022-09-13；  修订日期：2023-01-20； 录用日期：2023-02-20； 网络出版时间：2023-04-18

基金项目：国家自然科学基金（11902278）；光合基金 A类项目（202302015072）；空天飞行空气动力科学与技术全国重点实验室项目

作者简介：梁仍康（1996—），男，广东茂名人，硕士研究生，研究方向：空气动力学. E-mail：1309603019@qq.com

通信作者：张伟*（1984—），男，副教授，研究方向：计算流体力学和机器学习研究. E-mail：zwell@mail.ustc.edu.cn

引用格式: 梁仍康, 张伟, 杨思帆, 等. 基于深度学习的超分辨率重构方法在 CAARC标模绕流流场重构中的应用[J]. 空气动力学学报, 2023, 41(11):

116−126.

LIANG R K, ZHANG W, YANG S F, et al. Applications of deep learning-based super-resolution for reconstruction of flow around the CAARC

benchmark model[J]. Acta Aerodynamica Sinica, 2023, 41(11): 116−126(in Chinese). doi: 10.7638/kqdlxxb-2022.0157

第 41 卷    第 11 期 空    气    动    力    学    学    报 Vol.41，No.11
2023 年 11 月 ACTA  AERODYNAMICA  SINICA Nov. ，2023

mailto:1309603019@qq.com
mailto:zwell@mail.ustc.edu.cn
https://doi.org/10.7638/kqdlxxb-2022.0157


 0    引　言

随着建筑技术的进步，众多建筑结构向着长细

化、高耸化、轻质化等方向发展，这使得风荷载对建

筑结构的影响增大。风荷载逐步成为高层建筑结构

安全性、舒适性和经济性等需要考虑的主要因素 [1]，

甚至是影响高层建筑物安全的决定性因素。因此高

层建筑的风荷载及其风振响应研究成为结构风工程

中的重点，许多学者采用 CFD数值模拟或风洞试验

等方法对其开展了大量研究[2-5]。

精细化高分辨率的风场数据是结构设计所必需

的。在工业中，人们期望以更少的代价快速获取高分

辨率 (high resolution, HR)流场数据。但在试验方面，

精细化的测量点必然导致试验成本显著增加；在计算

方面，网格细化是获取高分辨率数据的直接方法，但

数值模拟的计算成本可能会呈指数增长。开发一种

有效的方法来获取 HR数据变得非常重要。深度学

习具有计算过程简单、速度快的优点，得益于当前丰

富的试验和计算数据，利用深度学习方法来快速实现

超分辨率重构工作变得可能。

超分辨率 (super-resolution, SR)技术 [6] 是指根据

低分辨率图像重构出相应的高分辨率图像。传统图

像 SR算法可分为基于插值[7] 和重构[8] 的方法，在基

于插值的超分辨率重构方法中，双三次插值算法

（Bicubic）是一种高精度的重构方法，被广泛应用于图

像和数据的处理中。但是传统方法会存在一些不足，

如会造成边缘模糊、无法处理复杂结构的图像等。为

了解决传统图像 SR方法的不足，出现了采用深度学

习[9-10] 进行超分辨率分析的研究，并在图像处理的任

务中取得了显著效果。Dong等[10-11] 提出的超分辨率

卷 积 神 经 网 络 (super-resolution  convolutional  neural
network, SRCNN)是基于深度学习的超分辨率分析的

先驱。近年来，基于深度学习的超分辨率重构方法被

拓展到流体力学领域。2019年，Fukami等 [12-13] 率先

将基于卷积神经网络（ convolutional  neural  network,
CNN）的超分辨率重构模型应用于二维圆柱尾迹和二

维衰减各向同性湍流，结果显示出该模型从低分辨率

流场数据中重构流场的能力显著。Liu等 [14] 针对均

匀各向同性湍流和槽道流的超分辨率重构问题，提出

了静态卷积神经网络 (static convolutional neural network,
SCNN)和多时间路径卷积神经网络 (multiple temporal
paths convolutional neural network, MTPC)两种深度学

习模型。Kim[15] 提出了一种无监督学习模型，该模型

采用循环一致生成对抗网络 (cycle-consistent generative

adversarial network, CycleGAN)，可以用未配对湍流数

据进行训练，进行超分辨率重构。

综上，基于深度学习的超分辨率重构方法在提高

试验或数值模拟数据质量方面已显示出巨大的潜

能 [16]，但以往工作主要针对几何构型相对简单的模

型流动，如圆柱绕流、槽道湍流等，针对建筑结构复

杂风场的超分辨率重构尚未见系统研究报道。而高

雷诺数下具有多尺度湍流特征的建筑结构绕流流场

的复杂性，也为深度学习模型的构建带来了新的挑

战。基于此，本文将基于深度学习的超分辨率重构方

法应用到CAARC (Commonwealth Advisory Aeronautical
Research Council)标准建筑模型[17] 绕流流场，构建其

超分辨率重构的深度学习模型，并通过算例分析采用

该方法对建筑结构绕流欠分辨率流场信息重构高分

辨流场的可行性和有效性。

 1    研究方法

y = F(x,w) y x w

F x

y w

w F

深度学习的任务通常是通过数据学习来建立映

射关系 ，其中 是输出， 是输入， 是权重

参数， 是非线性映射。对于超分辨率任务来说， 对

应低分辨率数据， 对应高分辨率数据，权重 是通过

梯度下降算法求解优化来确定的。通过深度学习数

据库得到 后，即可建立模型 。采用深度学习方法

实现流场超分辨率重构的主要流程如图 1所示。其

中，3表示 3个通道数，32×32、64×64分别为输入和输

出图片的像素。

为了准备输入数据，采用下采样的方式来获得低

分辨率数据，下采样主要通过最大池化或平均池化来

实现，对应公式为：

qLR
i, j =

 1
M2

∑
p,s∈Pi, j

(qHR
p,s )

P


1/P

(1)

M×M P

∞

Lh×Lw×C Lh Lw C

M Lh / M

Lw / M C Lh×Lw

(Lh / M)× (Lw / M) M

其中，LR和 HR分别表示低分辨率和高分辨率，i 和 j
表示 x、y 方向的点，池化窗口大小为 ， 取 1或
分别对应平均池化和最大池化，“p, s ”为“ i, j ”

对应的高分辨率图像区域的空间点编号。本文中，输

入层的低分辨数据通过平均池化方法对原始高分辨

率数据（ ， 、 和 分别为数据高度、数

据宽度和数据通道数）进行下采样获得，下采样比为

，则下采样后的低分辨率数据的尺寸为 ( )×
( )× ；池化使得原先  （本文为 64×64）像素

数据变成 像素。本文的 值有

3个，分别为 2、 4、 8，对应的输入分辨率分别为

32×32、16×16和 8×8。
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F通过 CNN来建立非线性映射 ，卷积神经网络

内前后两层的数据传递关系可以表示为：

q(l)
i, j;m = φ

K−1∑
k=0

L−1∑
p=0

L−1∑
s=0

q(l−1)
i+p, j+s,khp,s,k,m

 (2)

lmax = 3 φ

L(Lh = Lw) K

K

达到最后一层时就得到输出结果。以三层 CNN
( )为例，如图 2所示，h 表示滤波器， 表示激

活函数，l 表示卷积神经网络的某一层，m 对应滤波器

的个数， 是每个方向上的像素数， 表示构

成数据的图像数。对流场进行超分辨率重构时，选择

速度分量、压力系数作为输入，对应 可以选择 1、2、
3、4等值。本文使用双曲正切 Tanh作为激活函数，其

可以有效地在深度学习过程中稳定权重更新；模型预

测值与标准实际值的平均绝对误差作为损失函数。

原始的卷积神经网络由 5个不同大小的卷积核

组成。输入的低分辨率图像经过卷积层进行特征提

取，池化层降低了每个特征图的维度，但是保留了最

重要的信息，全连接层卷积、池化等层计算得到的特

征空间映射到样本标记空间，最终输出超分辨重构的

图像。

为了实现更优的流场超分辨率重构效果，本文对

原始的 CNN模型加以改进，改进后为混合下采样跳

跃连接多尺度（Multi-scale CNN）模型。首先，引入压

缩和跳跃连接来扩展 CNN模型。在超分辨率分析

中，数据压缩提高了对数据元素平移和旋转的鲁棒

性。使用跳跃连接帮助加速权重收敛增强了 CNN预

测性能，使得 CNN不受网络深度的制约。其次，考虑

多尺度模型，该模型能有效捕捉数据中的多尺度结

构。该多尺度模型是由多个 CNN滤波器组成，这些

滤波器具有不同的长度，以跨越一系列尺度。本文使

用的超分辨率方法结合了跳跃连接和多尺度两种模

型，方法的完整示意图如图 2所示，包括：1）1个下采

样和上采样路线，其目的为增加鲁棒性；2）3个不同

卷积核的卷积层，不同卷积核用来捕捉流场中不同湍

流尺度的结构；3）跳跃连接，其目的是更好地训练深

层网络，并确保网络能在添加更多层时得到有效训练。

 2    计算模型与数值模拟

[−4.05, 4.05]× [−3.195, 10.4075]× [0, 2.2825]

CAARC高层建筑标准模型是 1969年提出的通

用风工程标准模型，其几何尺寸为 30.5 m（宽度 B） ×
45.7  m（ 长度 D）  ×  182.5  m（ 高度 H） 。本文基于

Elshaer等[18] 的文献，将 CAARC建筑模型进行 1∶400
的缩比处理。建筑模型绕流流场计算域、局部网格划

分以及两种不同来流风向角工况如图 3所示，其三维

计算域为 。

流动方向是 y 方向，梯度风速度入口条件如下：

Uav = Uavref

(
z

zref

)α
(3)

Uavref = 10 m/s zref = 0.45625 m α = 0.17 z其中， ， ， ， 是高

度。采用随机生成方法，并通过使用傅里叶谐波合成

无散速度场来生成来流速度脉动量。入口速度及次

网格滤波长度见图 4。计算域侧面及顶面为对称面，

出口边界为压力出口，建筑表面和下边界是静止无滑

移壁面。采用分块结构网格对计算域进行网格划分，

建筑表面第一层边界层高度是 2×10−5 m，网格总数

约 150万。

 

Label
flow data

Reconstructed
output

Machine
learning model

Input
flow data

3×32×32

F (x, w)

3×64×64 3×64×64

图 1    深度学习超分辨率重构流程

Fig. 1    Flow chart of machine-learned super-resolution analysis

 

Residual skip connection

Upsample ×2, 4×4

Downsample ×2, 4×4

13×13 convolutions
9×9 convolutions
5×5 convolutions
7×7 convolutions
3×3 convolutions

Transpose convolutions, stride 2

Convolutions, stride 2

图 2    卷积神经网络架构

Fig. 2    Architecture of convolutional neural network
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计算采用基于压力的瞬态隐式算法求解器，采

用 SIMPLEC算法 [19] 实现压力与速度的解耦。方程

中压力项的离散采用标准格式，动量、湍动能的离散

均采用二阶迎风格式。采用 WMLES S-Omega亚格

子模型的大涡模拟计算湍流流场。各变量的计算收

敛误差均设定为 1×10−5，时间步长为 0.005 s。
为验证 CFD结果的可靠性，图 5给出了来流为

0°风向角（工况一）时，数值计算的 CAARC建筑模型

2/3高度处的压力系数平均值及均方根值与风洞试验

结果 [18] 的对比，其中横坐标表示长度与建筑宽度的

比值。压力系数公式为：

Cp =
p− p0

0.5ρv2
h

(4)

vh = 10 m/s p其中， 是建筑物高度的参考速度， 为静

p0 ρ压， 为参考压强， 是空气密度。由图 5可见，CFD

计算结果与试验结果基本吻合。

同时，对比了建筑的顺风向及横风向力系数

（图 6），其定义分别为：

CFy =
Fy

0.5ρv2
hHB
,CFx =

Fx

0.5ρv2
hHB

(5)

Fy Fx其中， 、 分别表示建筑的顺风向及横风向力。

表 1给出了顺风向及横风向力系数的平均值和均

方根值，结果与 Thordal等[20-22] 总结的结果基本吻合。

 3    流场的超分辨率重构

基于工况一的 CFD计算结果，待流场计算相对

稳定后，每隔 0.005 s输出一个流场数据，取 120个数

据构建数据集。120个样本选自 t = 40 s后的时间段，
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时间跨度为 0.6 s，约 4.7个卡门涡街周期[23]。在进行

模型训练之前，数据进行了归一化处理。随机取

100个数据作为训练集，20个数据作为测试集；训练

次数为 600次，卷积层数共 14层，学习率取 0.002 5。

 3.1   风压场的超分辨率重构

风压场的数据取自建筑模型迎风面、侧面和背面

的压力场。为了验证本文的 Multi-scale CNN模型针

对风压场超分辨率重构的有效性，首先以 32 × 32低

分辨率风压场重构 64 × 64高分辨率风压场作为验

证。图 7给出了风压场训练误差和测试误差随着训

练步数的变化，可以看出两者都随训练步数的增加不

断减少，大约在 315步后接近平稳，平稳后的训练误
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Fig. 6    Evolution of along-wind force and cross-wind force
coefficient in function of time

 

表 1    不同来源的顺风向与横风向力系数对比

Table 1    Comparison of along-wind force and cross-wind force coefficient with different sources

数据来源
平均顺风向力系数

CFy σ

均方根顺风向力系数

C Fy

平均横风向力系数

CFx σ

均方根横风向力系数

C Fx

Huang et al.(2007) 1.339 0.060 0.004 0.134

Zhang et al. (2015) 1.150 0.230 — —

Dagnew and Bitsuamlak (2014) 1.257 1.248 0.010 1.226

Yan and Li (2015) 1.288 0.350 0.003 0.351

本文研究 1.149 1.139 0.001 0.185
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差约为 0.22%，测试误差约为 0.48%。由于模型的泛

化性能，测试误差始终比训练误差略微偏大。图 8给
出了建筑侧面压力云图随训练步数增加的变化过

程。可以看出，初始输出的压力场是粗糙不规则的。

当训练步数为 200时，训练结果与 CFD模拟标准结

果还有一定差别；随着训练步数继续增加，训练结果

与 CFD模拟的标准结果的差距逐渐缩小；训练步数

为 400时，侧面压力云图已经接近真实值。

为进一步验证本文深度学习模型超分辨率重构压

力场的优势，对不同低分辨率风压场开展了超分辨率

重构，并将不同低分辨率风压场重构后的结果与原始

的 CNN结果以及双三次插值结果进行了对比。输入

的低分辨率风压场分辨率分别为8 × 8、16 × 16、32 ×
32，重构的风压场分辨率为 64 × 64。
 
 

(a) Epoch 0 (b) Epoch 200 (c) Epoch 400 (d) Label

图 8    建筑侧面压力系数在不同训练步数的结果

Fig. 8    Pressure coefficients contours on the lateral face as the epoch increases
 

取建筑迎风面 2/3高度 (0.304 16 m)处的压力系

数进行验证。图 9给出了不同输入分辨率时，输入、

输出和 CFD标准风压场在 2/3高度处的压力系数，其

中，横坐标 x 表示建筑迎风面 2/3高度处取一条线对

应的尺寸。可以看出，分辨率为 32 × 32的风压场重

构后的曲线最接近真实值，重构后的值与标准值基本

重合；并且输入的分辨率越低，重构后的误差也越

大。图 10为某时刻的建筑迎风面 2/3高度处的压力

曲线，对比Multi-scale CNN、CNN、Bicubic三种模型的

结果可以看出，Multi-scale CNN模型重构效果明显优

于 CNN和 Bicubic；但随着输入分辨率越低，三种方

法的重构效果均有所降低。

对于不同输入分辨率，Multi-scale CNN、CNN和

Bicubic重构的建筑迎风面风压场整体误差如表 2所
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图 7    建筑表面风压场的超分辨率训练误差下降过程

Fig. 7    Super-resolution learning error of wind pressure field
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示。可以看出，插值方法的结果误差较大，而深度学习

方法能显著提高重构精度；改进的 Multi-scale CNN模

型重构精度高于原始的 CNN模型。

 3.2   速度场的超分辨率重构

为了全面评价深度学习模型超分辨率重构的能

力，本文对速度场重构效果进行了评估。取 120个
xz 平面、yz 平面、xy 平面的 x、y、z 方向速度场构建数

据集。图 11、图 12和图 13是输入分辨率为 32  ×
32的流场经 Multi-scale CNN模型重构的 64 × 64速
度云图，其中，图 11是 xz 平面过建筑侧面中心的

x 方向速度云图，图 12是 yz 平面过建筑迎风面中心

的 y 方向速度云图，图 13是 xy 平面高于地面 0.506 25 m
（高于建筑物顶面）的 z 方向速度云图。由图 11～图 13
可以看出，输入的低分辨率流场经过 Multi-scale
CNN模型重构后可以得到精确的流场图像。为了进

一步了解速度重构值的精度，在空间取三条直线（位

置如图 14所示），对比了三条线上速度的输入值、重

构值和标准值，从图 15上可见三条直线上的速度重

构值与标准值基本重合，平均绝对误差分别约为

1.92%、3.81%和 1.88%。

表 3对比了 Multi-scale CNN模型、CNN模型和

Bicubic重构对不同低分辨率速度场重构的整体误

差。结果显示：三个平面的深度学习超分辨率重构都

比 Bicubic重 构 的 误 差 小 ； 改 进 后 的 Multi-scale
CNN精度比原始的 CNN模型有明显的提升，其中精

度提高最多的是 xz 平面中输入分辨率为 16 × 16处，

其精度提高了 28.24%；输入分辨率越低，重构后的误

差越大，但前两种方法重构的误差都要比插值的小。

其中 xy 平面重构的误差都小于其他两个平面，这是

由于 xz 和 yz 平面过建筑截面，受边界条件影响，深

度学习超分辨率重构的过程会有一定的误差。
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表 2    Multi-scale CNN 与 CNN、双三次插值重构建筑表面

风压场的误差对比

Table 2    Error comparison of Multi-scale CNN, CNN and
Bicubic interpolation in reconstruction of wind pressure field

on building surface

输入分辨率

8×8 16×16 32×32

Bicubic 5.87% 3.30% 1.78%

CNN 3.71% 3.01% 1.37%

Multi-scale CNN 3.32% 1.93% 1.26%
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(a) 输入结果 (b) 输出结果 (c) 标准结果

图 11    xz 平面 x 方向速度云图

Fig. 11    Velocity contour of x direction of xz plane

 

(a) 输入结果 (b) 输出结果 (c) 标准结果

图 12    yz 平面 y 方向速度云图

Fig. 12    Velocity contour of y direction of yz plane

 

(a) 输入结果 (b) 输出结果 (c) 标准结果

图 13    xy 平面 z 方向速度云图

Fig. 13    Velocity contour of z direction of xy plane

 

(a) xz平面截取线 (b) yz平面截取线 (c) xy平面截取线

图 14    局部直线截取位置示意图

Fig. 14    Position of local line
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 4    讨　论

上述超分辨重构过程利用来流风向角 0°的流场

数据集进行训练，获得了超分辨率重构模型，结果显

示该模型对来流风向角 0°不同瞬时的流场重构具有

良好效果。但是当来流条件（如风向角、风速等）发生

改变时，训练好的模型参数是否能应用于其他条件下

的流场超分辨率重构？

基于以上疑问，本文进一步探索了模型的泛化能

力：1）基于来流风向角 0°数据集训练得到的模型，重

构来流风向角 30°的流场（Multi-scale CNN模型 1）；

2）在数据集中增加来流风向角 30°的流场数据，重新

训练超分辨率重构模型（Multi-scale CNN模型 2）。其

中，来流风向角 30°的流场数据集选取方法同前文来

流风向角 0°的流场数据集一致，共 120个数据，各样

本时间间隔 0.005 s。即总的数据集中训练集共有

200个数据，测试集共有 40个数据。

表 4给出了 Multi-scale  CNN模型 1、Multi-scale

CNN模型 2和双三次插值方法对来流风向角 30°的

不同输入分辨率风压场和速度场重构的误差。对比

可以发现：利用 Multi-scale CNN模型 1训练参数时，

最小误差在 xz 平面、输入分辨率为 32 × 32处，误差

大小仅为 1.62%，最大误差在建筑表面、输入分辨率

为 8 × 8处，误差大小为 7.83%；增大数据集后，采用

Multi-scale CNN模型 2重构得到的平均绝对误差总

体偏低，最小误差在输入分辨率为 32 × 32、xy 平面，

误差大小仅为 0.43%，最大误差在输入分辨率为 8 ×
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图 15    局部直线上的速度分布曲线图

Fig. 15    Curve of velocity distribution on a local line

 

表 3    不同输入分辨率速度场的重构误差对比

Table 3    Comparison of reconstruction errors of velocity fields with different input resolutions

输入分辨率8×8速度场误差/% 输入分辨率16×16速度场误差/% 输入分辨率32×32速度场误差/%

xz平面 yz平面 xy平面 xz平面 yz平面 xy平面 xz平面 yz平面 xy平面

Bicubic 7.44 7.87 4.60 3.08 3.87 2.33 1.11 1.42 0.87

CNN 3.75 5.20 3.61 2.62 2.12 1.71 1.03 1.15 0.73

Multi-scale CNN 3.27 5.02 2.67 1.88 2.02 1.39 0.98 1.04 0.61

 

表 4    三个模型在不同分辨率中重构来流风向角 30°流场的误差对比

Table 4    Error comparison of Multi-scale CNN 1, Multi-scale CNN 2 and Bicubic interpolation models reconstructed with 30° wind
direction under different input resolutions

输入分辨率

Multi-scale CNN模型1 Multi-scale CNN模型2 双三次插值方法

xz平面

速度场

误差/%

yz平面

速度场

误差/%

xy平面

速度场

误差/%

建筑表面

风压场

误差/%

xz平面

速度场

误差/%

yz平面

速度场

误差/%

xy平面

速度场

误差/%

建筑表面

风压场

误差/%

xz平面

速度场

误差/%

yz平面

速度场

误差/%

xy平面

速度场

误差/%

建筑表面

风压场

误差/%

32 × 32 1.62 2.42 1.71 2.04 0.79 0.92 0.43 0.94 0.92 1.34 0.44 1.63

16 × 16 2.70 4.16 4.42 3.75 1.69 2.05 1.17 2.29 2.56 3.79 1.21 3.60

8 × 8 6.10 7.80 5.88 7.83 2.51 4.70 2.73 3.60 6.24 7.94 3.26 5.92
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8、yz 平面，误差大小为 4.70%。总体来说，增大数据

集后，Multi-scale CNN模型 2的重构效果最好，误差

最小；对于较高输入分辨率流场数据（32 × 32和 16 ×

16） ， 双三次插值方法的误差略小于 Multi-scale

CNN模型 1；对于 8 × 8低分辨率的输入数据，Multi-

scale CNN模型 1和双三次插值方法的重构误差均较

低，但对于 xz 平面和 yz 平面速度场，双三次插值方

法的误差略大于Multi-scale CNN模型 1。基于已有模

型参数，对不同低分辨率的建筑迎风面风压场进行重

构，依旧可以得到高分辨率流场数据，重构后的流场

与标准流场基本一致，限于文章篇幅，对比图像不再

给出。

 5    总　结

本文将基于深度学习的超分辨率重构方法应用

到 CAARC建筑模型绕流流场，采用基于卷积神经网

络和混合下采样跳跃连接多尺度 (Multi-scale CNN)
模型，实现了风向角 0°和 30°来流条件下的不同空间

位置的欠分辨率风压场和速度场的超分辨率重构，可

得如下结论：

1）  对于输入的不同低分辨率流场数据，基于深

度学习的Multi-scale CNN模型和原始的 CNN模型的

超分辨率重构误差均低于传统插值方法的误差；相比

原始的 CNN，改进的 Multi-scale CNN模型的重构效

果有明显的提升。

2）  Multi-scale CNN模型的超分辨率重构效果会

受到输入流场的分辨率的影响，输入流场数据分辨率

越低，重构高分辨率流场的误差越大。

3）  由深度学习模型泛化能力的讨论可得，基于

已有流动参数下的流场数据集进行训练得到的

Multi-scale CNN模型参数去重构其他流动条件下的

风压场和速度场，可以得到高分辨率流场；在数据集

中增加预测流动条件相关的样本，增大数据集，重新

训练Multi-scale CNN模型，可以得到更优的重构效果。

本文的研究结果表明，基于深度学习的超分辨率

重构方法可推广应用到具有复杂湍流流动的实际风

场中，可对试验或计算数据进行降噪、纠正和丰富数

据信息等。后续工作可以考虑不同的超分辨率重构

的深度学习模型，如无监督学习方法等，也可在训练

过程中加入物理信息约束以提高重构精度。
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