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智能空气动力学若干研究进展及展望 (1-35，Doi：10.7638/kqdlxxb-2023.0128)

唐志共，朱林阳，向星皓，何磊，赵暾，王岳青，钱炜祺，袁先旭

在空气动力学三大传统研究手段的基础上，智能空气动力学引入第四研

究范式（数据驱动），依托高性能计算、大数据、人工智能等技术，不仅实

现传统空气动力学研究手段效率的有效提升，同时通过量变到质变，融合多

源数据自主研究空气动力学规律，辅助科学发现，完善空气动力学理论体

系，拓展理论边界；解决空气动力学基础理论、试验、评估与设计等方面问

题，支撑飞行器气动技术“基础研究-设计研发-试验评估-工程应用”全链路能

力提升与创新发展。

第二范式: 理论分析 第一范式: 实验、试验

20世纪-至今

20世纪70年代-至今 20世纪90年代-至今

19世纪-至今

第三范式: 数值计算 第四范式: 数据驱动

跨声速自然层流标模 CRM-NLF 风洞试验快速转捩预测 (36-47，Doi：10.7638/kqdlxxb-2022.0035)

刘银辉，吴东润，杜玺，林大楷

开发适用于复杂三维外形的快速转捩预测工具，以期高效且较为转确的

实现对大型民用飞机层流部件（如短舱、机翼、尾翼）的转捩预测分析。本

文以 NASA 公开的跨声速高雷诺数自然层流标模 CRM-NLF 为研究对象，初

步验证了开发的快速转捩预测工具的有效性。
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基于深度神经网络的任意翼型结冰预测方法 (48-55，Doi：10.7638/kqdlxxb-2022.0116)

屈经国，彭博，易贤，马乙楗

用深度神经网络方法，以压力系数作为翼型抽象，结合流场与云雾场参

数共同作为输入，构建了适用于低速不可压流动条件下的任意低速翼型结冰

预测方法，针对 NACA0012 等多种未加入训练的典型翼型设置了对比实验，

取得了优良的成果。
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基于深度神经网络的高阶非线性激波判别式 (56-63，Doi：10.7638/kqdlxxb-2022.0082)

杨华，陈树生，李猛，庞超，高正红，向星皓

超声速流动数值模拟中准确识别激波位置对求解飞行器气动力热特性十

分关键，本文采用深度神经网络构建了一种更加通用的激波识别方法——高

阶非线性激波判别式，该判别式相较于人工构造的激波识别器能更加精准地

判别流场中的光滑区域和激波区域。
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近自由面超空泡航行体多相流特性分析 (64-73，Doi：10.7638/kqdlxxb-2022.0023)

向敏，刘波，谢泽阳，赵小宇

基于 OpenFOAM 平台构建了多相流求解器，开展了新型翼-弹组合航行

体近自由面流体动力特性仿真，得到了自由面影响下的空泡形态、空泡非对

称性以及翼/弹干扰特性，可为航行体流型设计提供理论支撑。
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面对称无尾高超声速飞行器三通道耦合失稳判据 (74-83，Doi：10.7638/kqdlxxb-2022.0104)

吕达，张维桐，张鲁民，赵俊波，张石玉，苏浩秦

针对新一代面对称高超声速飞行器通常采用的无尾布局、小控制面设计

而导致的飞行器稳定性大幅降低以及通道间控制耦合严重的问题，本文引入

了飞行器三通道开环和闭环的气动稳定性耦合判据，组成了新的三通道耦合

稳定性判据体系。相比现有判据，本研究新引入了俯仰和滚转通道静稳定性

耦合判据，以及三通道的动稳定性耦合判据。为该类飞行器提供了快速有效

的稳定性分析工具。

不
满
足

满
足

ClβDYN <0

CnβDYN >0

CmαDYN <0

 

文　章　导　读 Ⅰ



均匀平均流中声学速度预测的时域解析公式 (84-92，Doi：10.7638/kqdlxxb-2022.0073)

刘秋洪，王垿桁，薛丝丹，何嘉华

基于可渗透面原理和声比拟思想，通过修正声学速度公式 V1A-M 获得了

公式 CV1A-M，准确预测了均匀流中偶极子声学速度传播。线化欧拉方程能

够描述均匀流中声学速度与声压间的关系，公式 V1A-M 的预测误差源于可渗

透面载荷源被部分丢失。
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笛卡尔网格下精确高效的壁面距离计算方法 (93-101，Doi：10.7638/kqdlxxb-2021.0359)

孟爽，周丹，李雪亮，毕林

本文引入三角形参数化方法，将空间点到三角形物面离散网格的最小距

离问题转换为约束条件下一维极值问题，计算精度和效率大幅提高；发展嵌

套包围盒概念的 KDT 物面网格数据存储结构，优化 KDT 最近邻搜索算法中

距物面较远数据点的回溯过程,进一步提高查询效率。
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8 m × 6 m 低速风洞悬臂支撑机构远场干扰试验 (102-111，Doi：10.7638/kqdlxxb-2022.0110)

刘李涛，黄志远，陈洪，范利涛，李小兵，刘砚

本文在 8 m×6 m 低速风洞开展了悬臂干扰测力试验，在“背撑+假腹撑”基
础上通过“有悬臂”和“无悬臂”状态气动力差量获得腹撑远场悬臂干扰量，试

验结果表明，纵向腹撑远场悬臂干扰量与近场干扰量相当，悬臂干扰流场测

量估算结果和悬臂干扰测力试验结果吻合较好。
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分级真空管道交通系统气动能耗分析 (112-119，Doi：10.7638/kqdlxxb-2022.0059)

张子为，王英学，孙浩程，古理全，任文强

为了实现列车在明线运行与真空管道之间的连接，设计分级真空管道交

通系统，合理调整系统各管段内气体压强实现列车节能运行，研究管道系统

参数对系统节能效果的影响。该系统降低了明线列车气动能耗；形成了以气

动节能为标准的管道系统参数设计体系。
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尾部吹气控制对城轨列车气动阻力的影响 (120-129，Doi：10.7638/kqdlxxb-2022.0113)

蒋欣，杜俊涛，尚克明

本文以实现城轨列车气动减阻为研究目标，通过数值仿真方法探索了列

车尾部射流位置、射流速度和射流角度对列车气动阻力的影响。研究得到，

列车气动减阻率随射流速度的增大而增大、随射流方向与壁面切线方向之间

夹角的增大而减小，当射流速度为来流速度的 0.6 倍时可实现最高 27.6% 的

尾车减阻以及最高 12.9% 的整车减阻效果。
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文章编号：0258-1825(2023)07-0001-35

智能空气动力学若干研究进展及展望

唐志共1，朱林阳1，2，向星皓1，2，何    磊1，赵    暾1，王岳青1，钱炜祺1，*，袁先旭1，2，*

(1. 中国空气动力研究与发展中心，绵阳　621000；

2. 空天飞行空气动力科学与技术全国重点实验室， 绵阳　621000)

摘　要：智能空气动力学是人工智能与空气动力学的结合，融入了第四研究范式（数据驱动）的独特研究方法，已逐步发

展成为一门独立的交叉学科。本文首先对智能空气动力学的概念和内涵进行了剖析，简述了智能空气动力学的主要研

究方法，然后介绍了智能空气动力学在流场预测、转捩/湍流建模、多源数据融合、气动力/热建模、流场特征信息提取

等方面研究进展及本团队开展的相关工作，最后展望了智能空气动力学的发展趋势和未来的研究设想。

关键词：智能空气动力学；人工智能；研究范式；数据驱动；机器学习

中图分类号：O355；V211.25           文献标识码：A           doi：10.7638/kqdlxxb-2023.0128

Some research progress and prospect of Intelligent Aerodynamics

TANG Zhigong1，ZHU Linyang1，2，XIANG Xinghao1，2，HE Lei1，ZHAO Tun1，
WANG Yueqing1，QIAN Weiqi1，*，YUAN Xianxu1，2，*

(1. China Aerodynamics Research and Development Center, Mianyang　621000, China；

2. State Key Laboratory of Aerodynamics, Mianyang　621000, China)

Abstract: Intelligent Aerodynamics (IA), a combination of artificial intelligence (AI) and aerodynamics that
integrates the fourth research paradigm (Big Data),  is  growing to be a distinct cross-discipline.  This paper first
introduces IA's concept and connotation and sketches the main research methods. Secondly, the research progress
and  the  work  carried  out  in  China  Aerodynamics  Research  and  Development  Center  (CARDC)  are  reviewed
regarding  AI-enhanced  flow  prediction,  transition/turbulence  modeling,  multi-source  data  fusion,
aerodynamic/aerothermal modeling, and extraction of critical flow-field information. Finally, the future research
work and development trends of IA are prospected.

Keywords: Intelligent  Aerodynamics； artificial  intelligence； research  paradigm； data  driven； machine
learning

 0    前　言

空气动力学是研究飞行器或其他物体在同空气

或其他气体作相对运动情况下的力/热特性、气体的

流动规律和伴随发生的物理化学变化。它是在流体

力学的基础上，随着航空工业和喷气推进技术的发展

而成长起来的一个学科。现代空气动力学的相关研

究活动大约可追溯到 1903年莱特兄弟试飞成功。与

此同时，风洞技术也逐渐开始步入快速发展期。在随

后的几十年中，风洞的种类和数量不断丰富，极大地

推动了空气动力学的发展。20世纪末，随着高速摄像

技术的兴起，粒子图像测速仪（particle image velocimetry,

PIV）被逐渐应用于流场测量，帮助研究者获得分辨

率更高的流场。根据 Jim gray 提出的科学研究的四
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大范式（图 1），这种基于试验/实验的研究手段称之为

第一范式。在 19世纪末 20世纪初，空气动力学从流

体力学中分离出来成为一门独立的学科，研究者开展

了与该学科更为紧密相关的理论分析，例如，升力定

理、激波关系式等。基于演算分析的归纳总结研究称

为第二范式。20世纪 70年代，随着计算机软、硬件技

术的快速发展，计算流体力学（Computational  Fluid
Dynamics, CFD）开始成为新的研究手段并广泛应用

到空气动力学研究中。网格生成技术、数值格式、流

场可视化技术等迅速发展。基于数值计算的研究范

式称为第三范式。经过百余年的发展，空气动力学实

现了从理论到应用等各个方面的巨大发展。然而，目

前研究者仍面临诸多问题。例如，转捩的准确预测，

大分离、非平衡湍流的准确计算，近壁区流场的准确

测量，多源数据融合问题，以及湍流燃烧，气固界面

作用等。根据当前的研究进展，这些困难与挑战是上

述三种研究范式难以解决的。

2006年，Hinton提出了深度学习技术 [1]，随着第

三次人工智能革命的兴起，人们实现了深度神经网络

的训练和开发利用，数据驱动成为推动科学发展的第

四范式。2012年，谷歌的深度学习算法在 ImageNet
比赛中打败了传统的计算机视觉算法，推动了深度学

习算法在图像识别方面的快速发展。2016年，谷歌

的 AlphaGo计算机在围棋比赛中击败世界冠军李世

石，引起全球关注 [2]。机器学习方法也在人脸识别、

语音识别以及自动驾驶等众多领域广泛应用。近年

来，研究者在数据驱动的基础上积极将科学知识与人

工智能技术相融合，进而促进了“第四范式”的快速

发展。Lu等[3] 提出 DeepONet算子学习方法，实现无

限维函数空间之间的映射学习。华为公司通过对全

球海量气象历史数据的学习，建立起了“盘古”气象

大模型，预测精度超过传统数值方法，且速度提高了

1万倍以上 [4]。孙浩教授团队与华为公司合作，基于

昇思 MindSpore AI框架提出了物理编码递归卷积神

经网络（ physics-encoded  recurrent  convolutional  neural
network, PeRCNN），模型泛化性和抗噪性明显提升，

长期推理精度提升了 10倍以上，在航空航天、船舶制

造、气象预报等领域有广阔应用前景 [5]。此外，机器

学习也正在快速推动实验流体力学技术的发展 [6]。

在此背景下，空气动力学与智能化技术的紧密结合衍

生了一门新兴交叉学科——智能空气动力学。由风

洞试验、飞行试验和 CFD计算生成的海量数据为空

气动力学的智能化相关研究提供了数据基础，现有的

空气动力学理论提供了所需的物理知识约束，以及迅

速崛起的人工智能技术提供了算法支撑，三者共同推

动了智能空气动力学的快速发展。
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图 1    现代空气动力学研究范式

Fig. 1    Research paradigm of modern aerodynamics
 

 1    内　涵

 1.1   定义

智能空气动力学是指运用智能科学方法和研究

范式研究空气运动，尤其是物体与空气相对运动时空

气对物体所施作用力规律、气体的流动规律和伴随发

生的物理学变化，解决空气动力学问题的新的交叉学

科。在空气动力学三大传统研究手段的基础上，智能

空气动力学引入第四研究范式（数据驱动），依托高

性能计算、大数据、人工智能等技术，不仅实现传统

空气动力学研究手段效率的有效提升，同时通过量变

到质变，融合多源数据自主研究空气动力学规律，辅

助科学发现，完善空气动力学理论体系，拓展理论边

界；解决空气动力学基础理论、试验、评估与设计等

方面问题，支撑飞行器气动技术“基础研究-设计研发

-试验评估-工程应用”全链路能力提升与创新发展。

 1.2   学科交叉

智能空气动力学涉及到空气动力学、数学、计算

机科学、数据科学等多学科。首先，基于实验 /试验、

理论和计算三大经典研究范式积累的空气动力学现
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有知识体系是基础。一方面为智能空气动力学的发

展提供了所必需的较为完备的物理约束和科学指导；

另一方面，经典范式作为生成高可信度数据的手段为

其提供了所依赖的数据基础。数学是智能技术发展

的原动力。万能近似定理等理论证明，机器学习新方

法、优化算法、参数初始化方法、批规范化等技术的

开发和创新均离不开数学学科的严谨证明和推演。

而智能化技术中算法的实现、函数库的建立以及算法

在软硬件系统的集成等则需要计算机科学的支撑。

数据科学本身就是一门涉及多学科交叉的学科，通过

利用各种相关数据寻找解决问题的途径。针对空气

动力学中复杂多样的研究需求，数据科学帮助研究者

根据问题特性确定最佳数据驱动方法和智能化技术。

 1.3   智能空气动力学研究范畴

相较于实验空气动力学、计算空气动力学，智能

空气动力学的典型工程应用具有以下特征：一是通常

是多研究手段和数据的综合应用，有效提高了效率、

精度和适用性；二是通过“端到端”建模等方法，弥

合了机理不清、算力不足等“技术鸿沟”，能够解决

一些传统手段难以解决的气动问题；三是有效融入经

验和知识，并能在解决实际工程问题的过程中通过强

化学习等手段实现自学习与自动寻优。目前，智能空

气动力学的应用领域主要包含以下 4个方面：一是湍

流/转捩/燃烧/界面动力学等复杂力学现象预测与机

理分析研究，主要是通过 AI来实现非定常、跨尺度等

复杂流动现象的建模，发现或辨识控制方程以及开展

量纲分析、标度律构建等研究；二是流动主动控制，

智能的引入主要采用两种策略[7]，一种是将流动控制

问题转化为控制律的参数或控制律的函数形式的优

化问题，再采用智能优化算法对优化问题进行求解，

另一种策略是基于强化学习的主动控制；三是气动优

化设计，人工智能（artificial intelligence, AI）可以辅助

设计变量降维和气动特性与几何参数之间机器学习

模型的构建，从而提高优化效率和优化结果精度；四

是智能飞行，针对全阶段自主飞行、应急情况自动处

置、复杂环境规避与利用等需求，智能空气动力学主

要是在高精度气流感知、实时气动建模与智能控制、

飞行器智能变体、气动约束下的编队优化与路径规划

等方面发挥作用。除此之外，智能化方法在数值仿真

和实验开展等方面也将起到有力的促进和推动作用。

 2    研究方法

 2.1   方法简介

基于算力、模型、算法和数据这 4个技术基础，智

能空气动力学的研究方法是空气动力学三大传统研

究手段与高性能计算、大数据、人工智能研究方法的

结合，是涉及多学科的交叉综合研究方法，主要包括

机器学习、数据挖掘、智能优化、数据融合方法等。

机器学习是指计算机模拟人类的学习行为，利用

数据训练模型，然后使用模型进行预测的方法。与预

先编写好、只能按照特定逻辑去执行指令的软件不

同，机器实际上是通过“自我训练”学会如何完成一

项任务。机器学习按学习策略可分为统计学习、符号

学习和神经网络学习。深度学习是机器学习的子集，

是对深度神经网络的构建和训练。根据万能近似定

理，只要网络的隐层有足够多的神经元，它就可以以

任意精度逼近 L2(Rn)中的任意函数。在采用深度神

经网络对非线性映射进行逼近时，网络的架构决定了

逼近能力的上限。深度学习领域的主要网络架构的

发展脉络如图 2所示。基本的深度神经网络是多层
 

深度学习主要网络框架发展历史
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图 2    深度学习主要网络架构

Fig. 2    Main network architectures of deep learning
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感知机（multilayer perceptron, MLP），通过误差反向传

播算法进行网络权值的训练，与浅层网络相比，由于

层数的增加，深度神经网络权值训练会遇到梯度消

失、易于陷入局部极值等问题，因此深度神经网络采

用 ReLU、maxout等激活函数代替 sigmoid函数，并对

梯度优化算法进行改进，采用批量随机梯度下降法

B-SGD、动量法、Adam等方法，较好地克服了这些问

题。近年来，卷积神经网络、循环神经网络（recurrent
neural  network,  RNN） 、长短期记忆网络（ long  short-
term  memory,  LSTM） ， 生 成 对 抗 网 络 （ generative
adversarial network, GAN）、Transformer等网络架构先

后被提出并应用于不同的问题情境。

数据挖掘技术是基于统计理论、机器学习、人工

智能等算法从大量的数据集中获取有用隐含信息，并

通过规则和可视化等方式予以展现，形成知识发现的

过程。近年来，数据挖掘技术在空气动力学研究领域

已得到了初步应用，如流场结构特征提取 [8]、机翼翼

型设计知识挖掘[9]、飞行器气动布局设计知识挖掘[10]、

基于飞行试验数据的气动建模和气动参数辨识结果

可信度确认等应用[11]。和通常的数据挖掘相比，气动

数据规律挖掘具有两个特点：一是数据种类较为单

一，且样本相对较少；二是挖掘希望得到的是因果关

系，而不仅是关联关系。对于数据种类和样本数较少

的问题，主要采用仿真方法扩充、迁移学习等方法来

克服；而对于因果关系的挖掘，符号回归是目前主要

采用的方法，即“在符号空间中寻找合适的公式，以

使得它能够描述指定的数据集” [12-13]。解决符号回

归问题的主要算法有基于蒙特卡洛树搜索的强化学

习算法[14]、遗传程序设计（genetic programming, GP） [15] 和
基因表达式编程（gene expression programming, GEP）[16]。
目前，GP和 GEP等进化计算方法已广泛应用于工程

应用和科学研究各领域，如气动减阻主动控制的控制

律设计 [17]、基于张量不变量函数组合的湍流雷诺应

力模型构建 [18-19] 等工作，均取得了比较好的应用效

果。但是，算法也存在函数发现过程中由于单节点算

力不足造成的进化速度较慢、传统算子选择和操作固

有的随机性带来的进化效率不高、收敛速度较慢；分

布式计算超参数较多、对问题、数据噪声和种群规模

较为敏感，算子选择、超参设置的严重经验依赖导致

进化结果得到解析表达式可解释性低等挑战性问

题。针对随机突变和重组等简单算子进化效率较低

的问题，研究者们提出了基于分布的数学方法或增强

基因表达能力的表达方式；针对搜索效率的优化，提

出了基于分布概率的算子、增强基因表达能力的个体

表达、自适应调整小生境半径的多样性策略、定期增

加预测错误的样本权重和更新加权适应度、使用基因

符-染色体序列频数表实现基因空间均匀分布初始化

等改进策略。此外，通过将算法移植到 Spark框架的

分布式架构，采用图形处理器（ graphics  processing
unit, GPU）来进行并行加速，也可显著提高计算效率。

智能优化算法是通过模拟揭示某些自然现象或

过程发展而来的优化算法，具有全局、并行、高效的

优化性能，鲁棒性和通用性强，为解决大规模非线性

问题提供了新的思路和手段。智能优化算法不仅在

气动优化设计领域得到广泛应用，近年来还逐步扩展

到非线性气动微分方程求解等领域。但在实际应用

中也存在以下问题：一是算法的理论性有待完善，用

传统优化算法求解优化问题拥有完善的理论依据，而

智能优化算法的理论研究一直滞后于它的应用，如何

证明智能算法解的存在性、收敛性还需要进一步深入

研究。二是算法普遍存在早熟收敛，易陷入局部最

优，收敛速度慢的问题，其核心是如何有效平衡算法

局部搜索和全局探索能力的问题。对于算法理论性

不足的问题，研究者主要从马尔可夫链模型和统计力

学逼近模型等角度对算法的收敛性开展研究 [20]。对

于早熟易陷入局部最优问题，则一是采用多种群协同

进化策略，增加样本的多样性，提升发现全局最优的

能力；二是设计新型搜索策略，如采用 Lévy策略协助

算法跳出局部最优；以及在搜索过程中不将适应值作

为唯一标准，而是将搜索结果进行分类，类与类之间

通过设定的规则进行信息的交换，可较好地兼顾局部

和全局搜索能力；三是对进化策略进行改进完善，将

动物和人类的一些生物特性思想引入传统群智能算

法，如人口种群自适应和人体自身免疫机制、狼群算

法中引入游走行为、召唤行为和围攻行为，分别提升

算法的搜索能力、收敛性和局部寻优能力[21]。

除上述方法外，数据融合方法可具体参见本文

3.4小节。表 1列出了智能空气动力学的研究方法与

空气动力学传统研究方法的差异。就理论分析手段

而言，传统研究方法依靠的是公式推导、数据统计分

析与归纳演绎，而智能空气动力学则可借助大数据中

的数据挖掘、专家系统的知识表示与推理等方法来辅

助知识发现；就 CFD计算手段而言，传统方法主要基

于有限差分或有限体积法对 N-S方程进行数值求解，

智能空气动力学则可采用神经网络求解微分方程的

方法；就风洞实验手段而言，传统研究方法主要遵循

的是实验设计、风洞运行、数据采集与对比分析的串

行流程，而智能空气动力学的风洞实验可开展基于数

字孪生的平行试验和自主试验；就模型飞行试验手段

而言，传统研究方法通过气动建模与参数辨识获取飞
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行状态下的气动系数，而智能空气动力学可将气动建

模与强化学习进一步结合，实现学习飞行和“端到

端”的智能控制。更多研究方法及其在航空航天工

业中的应用可参见文献 [22]。
 2.2   基本流程

空气动力学问题的智能化求解过程包含多个环

节。首先是获取并处理数据。一般而言，研究者需要

根据研究问题收集已有的数据或者生成新的数据。

数据空间在本质上决定了模型所能学习到的内容，因

而也间接地影响模型最终性能。模型性能不及预期

的原因之一可能是数据量不足导致的。数据处理包

含标准化/归一化、样本选择以及特征构建/选择等诸

多环节。标准化/归一化一般是为了避免不同输入特

征之间的数值量级差异，保证数据不失一般性。样本

选择的主要目的一是为了简化数据集，提高训练效

率；二是为了实现样本均衡，避免局部样本稀少或缺

失造成的模型性能失衡。例如，简单构型的直接数值

模拟（direct numerical simulation, DNS）算例在某一时

刻的二维切片数据就可达十万量级以上，庞大的数据

集造成的训练困难迫使研究者进行样本选择；对于实

验而言，由于测量手段或技术的局限性，局部流场很

难获得测量数据，容易出现样本不均衡的问题，一般

可通过上采样或下采样等方法缓解。输入特征对模

型性能的影响十分关键，特征构建相当于确定与模型

输出相关的自变量，而特征选择的目的就是选出相关

有用的特征进而提高模型性能。特征构建和选择过

程一般依靠研究者自身的物理直觉确定，同时也需考

虑满足不变量特性等约束。此外，该过程也可通过特

定的算法进一步完善。

然后是确定并训练智能化模型。智能化模型的

构建可基于具体的研究问题选择神经网络、随机森

林、符号回归以及强化学习等架构甚至不同架构的组

合形式。模型架构的复杂度可通过模型参数调节，例

如神经网络的深度和宽度。在数据集和采用的模型

架构确定后，按一定比例将数据集划分为训练集/验
证集并导入模型开展训练。模型训练过程主要包含

损失函数的定义，参数初始化方法和优化算法的选择

等环节。此外，交叉验证有助于研究者选择最佳模

型，避免过拟合问题。

最后是模型后处理。实际工程应用中，往往需要

对模型预测的输出进行一定的后处理，避免出现非物

理解，例如雷诺应力的可实现约束、涡黏非负、量纲

一致性等约束。当预测样本相对训练样本外插较大

时，容易因为位于模型性能边际或之外而导致异值的

出现，可设置阈值予以剔除或限制。此外，通过概率

分析还可以对模型预测结果进行不确定度分析，帮助

研究者更好地评估结果的可信度。

 3    智能空气动力学若干研究进展

近些年经过国内外专家学者的努力，目前智能空

气动力学已在研究方法、流场预测、模型构建等诸多

方面取得相当进展。就国外而言，科罗拉多大学

Raissi团队在物理嵌入的神经网络（physics-informed
neural networks, PINNs）方法、普林斯顿大学 Brunton
团队在 AI与 CFD的交叉领域、斯图加特大学肖恒团

队在湍流建模方面以及其他团队在诸多领域均开展

了开拓性的研究。与此同时，国内专家也开展了丰富

的研究工作，例如北京大学鄂维南、香港科技大学徐

辉等研究团队开展了机器学习理论和方法研究；西北

工业大学张伟伟、中科院力学所杨晓雷、南方科技大

学王建春、清华大学张宇飞、浙江大学夏振华等研究

团队开展了湍流模型构建及数据处理等研究；上海交

通大学刘应征等团队开展了数据驱动与实验的融合

研究；华为公司联合中国商飞和西北工业大学开发了

面向大型客机翼型流场预测和设计优化的 AI大模

型；其他更多相关工作可参见文献 [23-26]。本团队结

合自身研究基础，主要开展了流场预测、转捩/湍流建

模、数据融合、气动力/热建模以及流场信息提取等方

面研究工作。

 3.1   流场预测

流场仿真是飞行器设计领域十分重要且耗时的

一个环节，如何高效准确地获取机翼或者翼型的流场

信息成为一个重要的研究课题。深度学习方法作为

高维空间中一种高效的函数逼近技术，能够从大数据

中自动寻找隐藏特征信息，并且可以直接处理原始形

态数据获得经验或知识，从而可以预测复杂非线性系

表 1    智能空气动力学研究方法与传统手段研究方法的主要差异

Table 1    Main difference of research methods between artificial and classical aerodynamics

传统手段研究方法 智能空气动力学研究方法

理论分析 公式推导，数据统计分析 数据挖掘，知识表示与推理，数据与知识双驱动

CFD计算 N-S方程数值求解 神经网络求解微分方程

风洞试验 试验设计，风洞运行与数据采集 基于数字孪生的平行试验、自主试验

模型飞行试验 气动建模与参数辨识 学习飞行，“端到端”的智能控制
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统的未来行为，为求解复杂耗时的 N-S方程提供了一

种快速的可替代的解决方案。采用机器学习的代理

模型可以减少试验成本、CFD计算的内存消耗以及

时间成本。通过从大量积累的流场数据中进行学习，

至少在翼型设计初始阶段，可以使用机器学习方法减

少 CFD模型的大量重复计算工作。利用人工智能技

术对流场信息进行快速预测目前仍然处于探索阶段，

但也取得了一定的研究进展。从深度学习模型的角

度出发，主要分为如下几种研究方法。

1） 基于卷积神经网络的流场预测。在计算机视

觉等相关领域，卷积神经网络是组成深度学习模型的

基础组件。在早期的流场预测问题研究中，一般将流

场数据等同于图像数据进行处理，如 Thuerey等 [27]

采用 U-Net神经网络模型作为基础网络架构，以

UIUC翼型来流的速度场图像以及翼型几何的 Mask
图像作为网络的输入，以翼型的速度场以及压力场作

为输出来构建相关的映射关系。结果表明在 GPU架

构下，U-Net网络（如图 3所示）仅花费 5.53 ms就可

获得翼型周围的流场，而采用 OpenFOAM求解器去

求解翼型的流场需要花费 40.4 s。Guo等[28] 较早地将

机器学习方法引入到空气动力学领域执行多几何的

流场预测任务，提出了一种基于卷积神经网络的针对

二维以及三维流场的非均匀定常层流流场的代理模

型，进一步构建了符号距离场 SDF与待预测的速度

场以及压力场的映射关系。测试结果表明该代理模

型可以以较低的预测误差为代价，实现预测流场速度

比基于 GPU加速的 CFD求解器快 2个数量级，比基

于中央处理器（central processing unit, CPU）的 CFD求

解器快 4个数量级。类似的工作还有 Ribeiro等[29] 提

出的 DeepCFD，Duru等[30-31] 提出的 CNNFOIL等。结

合空气动力学相关领域知识对卷积网络架构做了进

一步的改进与研究 [32-34]，如：Wang等 [35] 以及 Omata
等[36] 使用深度卷积自编码器的数据驱动非线性降维

表示方法对非定常流场进行了降维；Fukami等 [37] 通

过卷积神经网络（convolution neural network, CNN）和

混合降采样跳跃连接多尺度模型从低维湍流数据中

去重建高分辨率流场。上述研究大多数基于符号距

离场，采用将流场数据映射到非均匀笛卡尔网格的处

理方式 [38]。这种数据处理手段仅能预测固定维度的

流场数据且在面对包含深度几何特征的流场预测任

务时，像素化势必会导致流场信息的缺失，难以表征

近壁区的流场特征，甚至可能会产生非物理解[39]。为

获取高精度的流场仿真结果，构建相应的深度学习模

型过程中应考虑以下几个重要因素：（1）构建有效表

征物理边界条件、流动信息与待预测流场之间的强映

射关系；（2）高效的深度学习流场特征提取器；（3）有
效的优化目标即损失函数；（4）精细化的深度学习模

型训练策略。

2） 基于生成式对抗网络的流场预测。在流场预

测研究中还有一类使用较多的深度神经网络模型是

生成式对抗网络 [40]。该网络模型一般包括一个生成

器与判别器，通过博弈的方式来对深度神经网络模型

进行训练，从而得到预测效果较好的生成器模型。

Wu等 [41] 基于 GANs提出了 ffsGAN网络框架，构建

了参数化的超临界翼型与翼型流场之间的一对一映

射关系。后又提出了基于预训练模型与微调模型的

条件生成式对抗网络用于流场的预测任务 [42]，其中

预训练模型利用条件生成对抗网络对训练数据的分

布进行初步估计；其次微调模型采用两个生成器，其

中一个生成器用于数据增强。这类生成式模型本质

上讲在拟合流场数据分布时依然是将流场输入信息

当做像素值进行处理，缺乏较强的物理约束，从结果

上来看，通过该方法得到的流场数据特别是气动力参

数曲线存在严重的不光滑性。因此关于该方法对流

场预测的有效性仍需要做进一步的探索。

3） 基于点云的流场预测。为了利用神经网络替

代 CFD求解器获取流场信息，有效的数据表达是关

键。对于广泛使用的卷积神经网络而言，其将均匀笛

卡尔网格中的每个顶点当做一个像素值进行处理，但

是在真实世界中存在复杂的几何构型，该方法对非结
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图 3    基于 U-Net 深度神经网络的流场预测模型[27]

Fig. 3    Flow field prediction model based on U-Net deep neural network[27]
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构化的网格数据是无效的。针对该问题，Ali等 [43]

发展了一种基于点云网络架构的深度学习模型用于

非结构化流场的预测。该方法将 CFD的求解域表示

为一个点云，构建了每个点的坐标值与速度值以及压

力值之间的映射关系。点云网络学习空间位置与物

理参数之间的端到端的映射关系，继承了非结构化网

络的良好特性，减小了网络的训练成本，保证了边界

的光滑性以及数据的准确性。但是 Ali等仅对较为稀

疏的网格流场进行了测试，并且从结果来看，在面对

不同迎角的点云流场数据时，其预测结果与真实值之

间存在较大误差。点云模型的构建策略依然是沿用

了生成式模型的思想，深度学习模型映射关系的构造

较为简单，不具有很强的物理约束效应，导致在面对

不同工况下的流场预测问题时其泛化性存在很大问题。

4） 基于图神经网络的流场预测。类似点云的数

据表达手段，图神经网络在面对非结构的数据时存在

先天的优势，如社交网络、交通网络、非结构化的流

场等。图神经网络由部分节点以及连接不同节点的

邻接矩阵组成，在图神经网络训练过程中，通过邻居

聚合的方式来更新不同节点的数值。由 N-S偏微分

方程描述的非定常流动具有高度非线性以及多尺度

特性，特别是具有流动分离、涡脱落、剪切层等特征

的流动现象表现出复杂的时空特性[44]。Pfaff等[45] 利

用图神经网络对复杂物理仿真系统进行了模拟，实验

结果展示了该方法与卷积神经网络相比能够有效捕

捉近壁区的流场信息，且针对不同复杂工况以及几何

的流场都能实现较为精确的流场仿真效果。Li等[46]

提出了一种对偶图神经网络用于发动机叶片的流场

预测，所提出的方法不仅能够准确地预测叶片的性能

参数，同时在流场重建中也具有出色的性能。该方法

与上述其他方法而言，在构建深度学习模型训练数据

时就考虑到了网格点的邻居信息以及当前节点与邻

接节点之间的联结关系，摒弃了端到端建模以及像素

化建模有效信息不足的缺点，极大提升了建模精度。

综合而言研究人员利用各类神经网络去预测不

同几何的流场信息，但是目前的研究工作大多是对神

经网络用于流场预测的有效性进行了验证。特别是

在构建神经网络的输入以及输出的映射时，大多是采

用将符号距离场函数以及迎角、马赫数等状态信息作

为网络的输入去映射待预测的速度场以及压力场，而

针对几何外形特征提取问题的研究较少。本团队使

用在计算机视觉领域广泛应用的 Transformer网络架

构替换了传统的 CNN网络架构去提取翼型的几何参

数，并进一步建立了几何参数、雷诺数、迎角、流场坐

标、壁面距离与翼型速度场以及压力场之间的映射关

系 [47]。训练得到的深度网络模型能够在一定程度上

实现对不同雷诺数、迎角以及几何外形的泛化能力，

且流场的预测速度与 CFD的计算速度相比提升了

27倍。总体网络架构如图 4所示。为了有效表征不

同翼型的几何特征，首先将输入网络的翼型灰度图像
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做了切片处理并嵌入相应的位置信息；其次，将融合

位置信息的翼型几何向量输入到 Transformer编码器

中去提取翼型的几何注意力表达特征；最后，将

Transformer编码器提取的翼型几何特征与雷诺数、

迎角、流场坐标以及壁面距离等进行融合后输入到深

度学习模型去预测翼型的速度场和压力场。

将训练得到的深度学习模型用于对翼型测试数

3◦据集中的 RAE2822翼型（雷诺数：2 500，迎角： ）流

场进行预测。如图 5所示，训练得到的深度神经网络

能够获得与 CFD相似的流场仿真结果，预测值与真

实值之间的最小绝对误差为 0.2%，最大绝对误差仅

为 4%。从图 6中可以发现，网络的预测值与真实值

之间的相关性系数约为 99.9%，说明深度学习模型能

够准确捕捉翼型流场信息。
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图 5    RAE2822 翼型流场预测结果云图[47]

Fig. 5    Contours of the predicted RAE2822 airfoil flow field[47]
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 3.2   转捩建模

边界层转捩通常是指边界层流动由层流状态发

展为湍流状态的过程,是一个多因素耦合影响的强非

线性复杂流动物理现象 [48]。根据美国国家高超声速

基础研究计划（national hypersonic fundamental research
program, NHFRP），边界层转捩是该计划的重要基础

研究内容 [49]，而基于雷诺平均模拟的转捩模型是实

现飞行器全机基于物理现象（非校准）转捩预测最为
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有效的方法。近年来，随着算法、算力的发展以及转

捩数据的积累，机器学习方法在边界层转捩建模领域

的研究正获得越来越多的关注。机器学习转捩研究

通过人工智能方法建立或完善流体力学理论、模型和

方法，推动流体力学的智能化应用，以弥补研究者对

理论基础和经验的不足。将机器学习应用于转捩建

模的最终目的是实现机器学习算法下的转捩模式特

征的识别与转捩流场的模拟 [50]。即通过对转捩相关

的各种来流信息、流场当地信息以及转捩判据等作为

输入，进行人工智能处理和分析，以期对转捩现象进

行预测模拟、模态辨识乃至于机理分析。转捩建模的

机器学习方法可参照其预测对象与应用目的进行划

分，如图 7所示。数据驱动的机器学习转捩模型研

究，大致可以划分为以下 4个研究领域：一是转捩判

据与转捩智能识别；二是对基于雷诺平均的 Navier-
Stokes（Reynolds-averaged  Navier-Stokes,  RANS）方程

的经典转捩模型的改善；三是数据驱动的转捩替代模

型；四是基于人工智能的稳定性预测方法。

第一个研究领域主要是采用机器学习方法基于已

有流场数据识别、判定层/湍流交界面，或针对未知流

场预测转捩位置。Li等[51] 基于机器学习 XGBoost分
类算法建立了不需要设置临界判据的 DNS、大涡模拟

（ large eddy simulation, LES）流场层 /湍流界面识别方

法，实现了圆柱绕流层 /湍流交界面的精确判定，如

图 8所示。李昌林等[52] 基于类似方法建立了针对发

动机叶型绕流大涡模拟的转捩位置智能识别方法。在

转捩位置的智能预判领域，孟德颖等[53] 采用单层神经

网络，基于风洞实测数据，实现了变迎角变雷诺数的

高超声速转捩位置的全周向角辨识与判别，如图 9所
示。该领域研究旨在对传统的基于实验数据的经验型

转捩判据进行替代，能够在复杂的流场信息当中快速

高效地进行转捩位置的识别与判定。
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图 7    人工智能转捩研究分类

Fig. 7    Research classification of transition with artificial intelligence
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第二个领域研究较为广泛，主要是采用人工智能

研究方法，针对现有模型的局限与不足，着眼于雷诺

平均模拟的经典转捩模型预测性能的改善与提升：通

过特定的实验数据和高精度数值计算结果进行训练，

并对模型控制方程进行系数修正或源项修正，以期提

升模型对于一定工况下的预测精度或拓宽模型适用

范围。例如，杨沐臣等 [54] 针对不同迎角翼型的转捩

流动，使用正则集合卡尔曼滤波获得 k-ω-γ-Ar模型时

间尺度修正项后验分布，并建立从流场平均量到修正

项的智能映射关系，实现了转捩模型对翼型预测性能

的提升，如图 10所示；Duraisamy等 [55] 基于 γ 一方程
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Fig. 9    Sketch of the neural network (NN) and the predicted
transition front for a hypersonic sharp cone[53]
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转捩模型，利用神经网络和高斯过程重构了 γ输运方

程源项，改善了模型对于 T3系列平板的预测精度，

如图 11所示。张天鑫等[56] 基于流场反演和机器学习

方法拓展了原始 γ-Reθ 转捩模型对高超声速边界层转

捩的预测能力，采用卡尔曼滤波及随机森林方法完成

了模型启动项及参数修正，并在变雷诺数、来流温度

及钝度的钝锥算例中进行了充分验证。在符号主义

的智能建模方面，赵耀民等 [57] 对基因表达式编程的

湍流智能建模进行了详细全面的整理归纳，亦提及

Akolekar等 [58] 在转捩建模中的工作，对层流动能转

捩模型中的层流黏性系数进行了修正，实现了叶栅分

离诱导转捩的准确模拟。上述智能转捩研究仍以数

据驱动为主，即采用修正目标的典型工况数据为驱

动，对转捩模型控制方程的源项或系数进行智能修正

或重构，与经典模型的修正方法类似。

第三个领域是采用人工智能相关方法，直接构建

数据驱动的转捩替代模型。由于大多数替代模型是

直接基于大量转捩相关数据驱动的，并且模型并不显

含描述转捩过程的相关物理机理，因此该类人工智能

转捩模型被称为黑箱模型。该类模型通常采用神经

网络算法构建复杂代数模型，用以替代现有转捩模

型，并耦合至现代 CFD中，实现传统转捩模型预测水

平的高效转捩流场模拟。例如，郑天韵等 [59] 以 SST-
γ-Reθ 模型的大量零压力梯度自然转捩平板的计算结

果作为训练数据，利用深度残差网络重构了当地平均

量与间歇因子 γ 之间的映射，发展了一种较为高效的

人工智能转捩替代模型，如图 12所示。吴磊等[60] 以

SST-γ 转捩模型的数值模拟结果为训练测试集，建立

从平均流场信息到转捩间歇因子 γ 的人工神经网络

映射，并与 RANS求解器耦合，实现了多种翼型下转

捩位置的预测与转捩流场的模拟，取得了较好的泛化

效果，如表 2所示。数据驱动的黑箱替代模型的泛化

性能，很大程度上受训练数据的转捩主导模态、输入

判据形式、来流工况等系列因素限制，难以做到普

适。同时由于转捩物理过程的高度复杂性，基于物理

约束的灰箱、白箱智能转捩建模，目前还在研究当

中，未广泛见诸文献。

 
 

Experiment or

transition

model

SA

turbulence

model

Intermittency
model

γ=f(q1, q1, …,
qn)

CFD slover

ResNet

LEARNING

SLOVER

γ′

q′

γ

q

图 12    残差神经网络转捩建模框架[59]

Fig. 12    The residual neural network (ResNet) transition
modeling framework[59]

 

第四个领域是数据驱动的线性稳定性预测方

法。eN 方法是基于线性稳定性理论的一种转捩预测

方法，基本理念是边界层内各种频率和空间波数的扰
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动波进入不稳定区域后，以扰动波幅值放大倍数的

N 值曲线分布判断转捩 [61]。人工智能研究则主要通

过采用神经网络等智能算法对 N 值进行预测从而判

断转捩位置。AI在 eN 方法的首次应用是 Crouch
等[62] 使用流场标量参数和层流速度剖面作为神经网

络输入来预测最大不稳定性增长率，如图 13所示。

近期研究主要有 Zafar和肖恒等 [63-64] 利用卷积神经

网络和循环神经网络，以层流边界层轮廓特征和其他

标量特征为输入，实现对二维翼型绕流不稳定放大因

子 N 以及转捩位置的预测，如图 14所示。综合预测

误差小于 0.7%，预测效率比 LST提升了 3～4个量

级，同时方法展现出强大的适用性。

本团队主要在第二、第三领域开展了智能转捩建

模研究，即转捩模型性能的智能提升以及基于人工智

能算法的智能替代模型。在团队前期开发的适用于

高速边界层转捩模拟的 C-γ-Reθ 模型 [65-66] 基础之上，

着眼于模型性能在特定工况、模态的提升以及转捩模

型的智能高效替代两个方面。C-γ-Reθ 模型基于稳定

性理论、实验与 DNS 数据和转捩准则多层级融合的

建模思想，建立充分考虑可压缩、横流、粗糙度等因

素的高超转捩准则与预测模型，对于三维复杂外形高

速转捩具有良好的模拟能力[67]。模型在升力体[61,68]、

圆锥[69-70]、椭锥[65] 等系列工况中得到了全面验证。

在转捩模型的高超声速修正以及模型性能的智

能提升方面，主要以特定工况与模态下原模型预测能

力的不足进行针对性地改善。本研究团队 [71] 针对

 

表 2    模型训练、测试算例[60]

Table 2    Training and test cases[60]

算例 AOA /(°) Ma Re/106
翼型

训练集

D1/D2 6.23 0.227 1.9/4.9 NACA2418

D3/D4 1.53 0.391 1.9/4.9 NACA2418

D5/D6 4.66 0.425 1.9/4.9 NACA2418

D7/D8 0.02 0.482 2.0/5.0 NACA0012

D9/D10 5.85 0.361 2.0/5.0 NACA0012

D11/D12 3.62 0.208 2.0/5.0 NACA0012

测试集

T1 3.76 0.518 1.90 A-Airfoil

T2 7.25 0.335 1.63 A-Airfoil

T3 8.23 0.292 3.17 A-Airfoil

T4 4.22 0.548 2.37 NACA0015

T5 6.08 0.489 5.34 NACA0015

T6 9.84 0.258 3.20 NACA0015
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C-γ-Reθ 模型在尖锥高超声速飞行试验工况下的迎风

面中心线区域 Mack模态预测能力不足的问题，建立

了转捩预测与飞行试验实测数据偏差深度神经网络

映射，完成了飞行试验工况转捩热流修正，并推广至

全弹道及其他外形飞行试验，使转捩模型在多模态共

同影响下的预测能力更加精准，如图 15所示。
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图 15    人工智能算法对 C-γ-Reθ 模型飞行试验工况的修正[71]

Fig. 15    AI modified C-γ-Reθ model under a flight test condition[71]

 

在智能替代模型研究领域，同样以 C-γ-Reθ 转捩

模型为方法、数据基础，旨在采用机器学习方法建立

更加高效的替代模型。本研究团队针对三维边界层

转捩预测需求，建立了基于深度神经网络的“层流-
转捩-湍流”三维预测模型，并与 SST湍流模型耦合，

对 CFD求解平台中的转捩模块进行了智能替代，实

现了亚跨声速条件下多种外形状态的三维边界层转

捩高效预测，展示出智能转捩模型广阔的工程应用前

景，如图 16、图 17所示[50]。

 3.3   湍流建模

根据 NASA报告《CFD Vision 2030 Study》，RANS
方法直到 2030年仍然将是湍流计算依赖的主要手

段[72]。然而，被广泛应用的线性涡黏模型（S-A模型、

k-ω 模型、SST模型等）对于大分离、非稳态等复杂流

动仍难以实现较好的预测精度。纵观过去近二十年

的发展可以发现，尽管传统湍流模型取得一些进展，

但对于大分离等经典难题仍难以实现质的突破和提

升。湍流建模亟需从新视角借助新手段打破现有研

究模式的局限性。随着人工智能技术的迅速崛起，在

过去不足十年的发展过程中，基于机器学习方法的湍

流建模研究工作和相关成果几乎成指数形式的爆发，

成为当前流体力学、空气动力学研究的热点之一。综

合而言，这些工作包含了二维、三维几何外形在不同

速域条件下的附着和分离流动，主要可分为以下两个

方面：1）对传统湍流模型的改善。研究者基于高可信

度 CFD或实验数据通过机器学习方法提升传统模型

对分离流等算例的预测精度，如图 18所示。其研究

思路大致有两种：一种是通过改变模型的控制方程形

式，如乘以修正系数或给方程增加源项。例如，

Duraisamy和 Singh等[73-75] 将反演模型和机器学习结

合起来重构更好的湍流及转捩模型的函数表达式；另

一种是在 RANS模型基础上构造偏差函数，然后将

RANS模型和偏差函数的计算结果叠加作为最终的

雷诺应力值。清华大学张宇飞团队基于不同建模方

法也开展了相关研究 [76-78]。例如，Xiao等 [79-83] 提出

了物理嵌入的机器学习（ physics-informed  machine
learning, PIML）概念，强调了机器学习中包含物理知

识的重要性。2）直接构建雷诺应力或亚格子应力的

替代模型。例如，Ling等 [84] 提出张量基神经网络学

习非线性湍流模型。Novati等 [85] 基于多智能体强化
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学习获得亚格子应力的封闭方法；西北工业大学张伟

伟团队开展了高雷诺数湍流的涡黏封闭建模研

究[86-89]；南方科技大学王建春团队基于神经网络研究

了亚格子应力及相关变量的建模方法及在可压缩湍

流模拟中的应用 [90-92]；Weatheritt等 [93-94] 和北京大学

赵耀民团队[95] 基于符号回归学习显式表达的非线性

模型。更多数据驱动湍流建模的研究工作可参考综

述文献 [96-99]。
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6

5

4

3C
f 
/1

0
−3

x/c

2

1

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Re=2.73×106 & transition model

Re=2.73×106 & DNN

Re=2.37×106 & transition model

Re=2.37×106 & DNN

0.0015 0.0029 0.0042 0.0056

0.0010Cf 0.0025 0.0040 0.0054

风洞实验

智能模型

图 17    智能替代模型预测后掠翼和椭球标模三维边界层转捩[50]

Fig. 17    Intelligent substitution model for predicting 3D
boundary layer transition of swept wings and ellipsoidal[50]

 

 

LEVM QEVM TBNN
x/H; 20τxy/Ub+x/H2

y/
H

DNS-b True DNS 0 2

Baseline Predicted DNS

4 6 8 10

3.0
2.5
2.0
1.5
1.0
0.5

0

0

Base SA Inverse SA NN-augmented SA (prediction)

0.5 1.0

y/
H

0.5

0

−0.5

0 0.5
X/C X/C X/C

1.0

0.5

0

−0.5

0 0.5 1.0

0.5

0

−0.5

(a) 方管中的二次流[84] (b) 周期山湍流剪切应力分布对比[79]

(c) S809翼型X方向速度云图及流线[75]

图 18    基于机器学习的湍流建模研究

Fig. 18    Research on turbulence modeling based on machine learning
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Ma = 2.89 Re∞ = 5 581.4 mm−1

目前，现有的研究工作针对简单构型的中 /低雷

诺数湍流或低速流动已取得令人鼓舞的成果，但面向

含激波/湍流边界层干扰等复杂流动现象的高速可压

缩湍流的智能化建模研究还相对较少。Wang等 [80]

基于冻结假设预测了高超声速平板湍流边界层中雷

诺应力。本团队近期初步开展了针对雷诺应力偏差

量的隐式表达形式 -涡黏修正量的机器学习建模工

作，尝试改善经典湍流模型对压缩拐角算例的预测结

果，目的主要是探索建模策略的有效性和收敛性。本

工作采用 24°偏折角的压缩拐角标准算例作为研究对

象， ， ，平板边界层厚度

为 6.7 mm。所采用的网格大小为2 160×160，其中物面

第一层网格高度为 1×10−5mm，对应的 y+约为 0.64，计
算域如图 19所示。考虑到 SST模型预测的分离区明

显偏大，本工作采用 BSL模型，其控制方程形式为：

∂ρk
∂t
+
∂ρu jk
∂x j

= Pk −β∗ρωk+
∂

∂x j

[
(µ+σkµt)

∂k
∂x j

]
(1)

∂ρω

∂t
+
∂ρu jω

∂x j
= γPω−βρω2+2ρ(1−F1)σω2

1
ω

∂k
∂x j

∂ω

∂x j
+

∂

∂x j

[
(µ+σωµt)

∂ω

∂x j

]
(2)

υt = a1k/ω (3)

上述方程中，

Pk = µt

(
∂ui

∂x j
+
∂u j

∂xi

)
− 2

3
ρkδi j

∂ui

∂x j
(4)

Pω = ρ
∂ui

∂x j

(
∂ui

∂x j
+
∂u j

∂xi

)
− 2

3
ρωδi j

∂ui

∂x j
(5)

模型的相关参数可参考文献 [100]。
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图 19    压缩拐角计算网格

Fig. 19    Grid for compression corner
 

根据Wu等的研究，如果显式表达形式的雷诺剪

切应力存在误差，那么在 N-S方程迭代过程中时均场

误差迅速增大 [101]，最终造成求解失败。目前主流的

解决方法是构建湍流相关量的机器学习模型，然后基

于冻结假设采用单向传值的方式直接将模型预测结

果赋值到方程右端。然而，这种方法在工程应用中的

υt
inv = −ai j

DNSS i j
BSL/(2S i j

BSLS i j
BSL)

υt
k = λυt

BSL,k + (1−λ)υt
inv

局限性较大。由于 DNS计算的雷诺应力、时均速度

场与 RANS求解器不自洽 ，因此无法直接基于

DNS数据构建机器学习模型，必须采用恰当的数据

融合方法。本工作通过基于最小二乘法的线性涡黏

反算 和加权平均

实现 DNS雷诺应力与 RANS
时均场的融合。

p

ρ u µ k

ε ω S R
∥·∥2

通过上述基于最小二乘的涡黏反算方法实现了

DNS数据与 RANS求解器的相容性处理，保证了数

据的自洽性，因此获得了具有建模可行性的数据样

本。基于这些样本采用神经网络构建 RANS湍流模

型的修正模型。采用的机器学习模型架构为（16，16，
16，16，1）的全连接神经网络。构建模型所采用的输

入为流场时均变量的组合形式，如表 3所示，其中 、

、 、 分别表示压力、密度、速度矢量和动力黏性， 、

、 分别表示湍动能、耗散率和比耗散率，  和 分别

表示应变率张量和旋转率张量， 表示二范数，

abs表示取绝对值， tr表示求迹。模型的输出为反算

优化后的涡黏与基础模型 (baseline model, BSL)模型

计算的涡黏之间的偏差∆μt。模型训练过程采用的损

失函数为考虑正则化、L1范数和近壁区雷诺应力约

束的均方误差。

Loss =MSE+λ1∥w∥1+λ2∥w∥2+λ3(
∥∥∥τuv

label−τ
uv
ML

∥∥∥
2) (6)

MSE =

 N∑
i

(yi− fi)2

/N y

f w τuv

其中，均方误差定义为 ， 和

分别表示标签值和模型预测值， 表示权重， 表示

湍流黏性剪切应力。
 
 

表 3    采用的输入特征

Table 3    The adopted input features

特征 名称 符号

Q1 压力梯度

∥∥∥∥∥∂p
∂n

∥∥∥∥∥
2
/(ρ2∥u∥32/µ)

Q2 涡黏 (k/ω)/[abs(k/ω)+µ]

Q3 湍动能 k/(k+µ∥S∥2)

Q4 旋转率迹 tr(R/(∥S∥2 + abs(ε/k))2)

Q5 应变率迹 tr(S/(∥S∥2 + abs(ε/k))2)
 
 

模型训练前将数据随意打乱，选取其中的 4/5作
为训练数据，剩余的 1/5作为验证集。训练过程在

Pytorch[102] 上实现，所采用的学习率及优化算法等参

数如表 4所示。

模型训练后将其集成至风雷求解器，实现机器学

习模型与 RANS求解器的双向耦合迭代。图 20表示

耦合机器学习模型的 RANS求解器的收敛过程演化
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4×10−6

5×10−6

图。从图中可以看出，经过大约 44 000步迭代后

BSL模型的阻力系数已基本收敛，残差在 和

之间小幅震荡。引入神经网络模型开始修正

后，阻力系数经过大约 20 000步迭代后实现再次收

敛。值得一提的是，N-S方程的残差基本保持不变，

说明神经网络模型的嵌入并未破坏求解器的收敛性，

从而验证了所提出建模策略具有双向耦合可行性。

5.49δ 4.84δ

图 21为三种计算方式得到的压力系数及摩擦阻

力系数分布对比。可以看出，引入神经网络模型修正

后，激波位置后移，与 DNS计算结果基本吻合。表 5
对比了不同计算方法的分离泡信息发现，神经网络辅

助的 BSL模型预测的分离泡大小将 BSL模型的计算

结果从 减小为 ，精度提高了 15%左右。图 22
和图 23分别表示神经网络修正后的不同站位点处和

不同壁面距离处的速度型对比。从灰色虚线框中可

以看出，近壁处分离区内的速度型在一定程度上得以

改善。

 3.4   多源数据融合

高精度的气动数据是飞行器总体设计的依据，是

确保飞行器研制成功的基本前提和重要保障。获取

气动数据的空气动力学研究三大手段（数值计算、风

洞试验和飞行试验）各有优缺点，单一研究手段难以

准确预测飞行器气动特性，在工程上需要融合多手段

多来源的数据，以得到对气动特性较为准确和完善的

描述 [103]。但是，气动数据的融合与传统信息领域的

数据融合存在一定差异，主要体现在传统信息领域的

数据融合隐含了“多源数据都源于同一对象，对应的

理论真值相同”这一条件。而在空气动力学研究中，

 

表 4    模型训练的参数设置

Table 4    Parameters of model training

参数 值

批数量 64

优化器 Adamax

学习率 ReduceLROnPlateau

λ1 5×10−6

λ2 5×10−5

λ3 5×10−3

 

0 20000

0.0126

0.0124

0.0122C
d

R
e
s
id

u
a
l

0.0120

0.0118
40000

Iteration

BSL模型 引入NN修正

60000 80000 100000

10−3

10−6

10−5

10−4

图 20    耦合机器学习模型的 RANS 求解器的收敛过程

Fig. 20    Convergence of RANS solver coupled with machine
learning model
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图 21    神经网络修正前后的压力系数及摩擦阻力系数对比

Fig. 21    Comparison of pressure coefficient and skin friction
coefficient

 

 

表 5    不同计算方法的结果汇总

Table 5    Results of different computation methods

计算方法 x/δ分离点位置( ) x/δ附着点位置( ) δ分离泡大小( )

DNS -2.93 1.25 4.18

BSL -3.60 1.89 5.49

BSL-NN -3.19 1.65 4.84

 

x/δ=−1 x/δ=0

x/δ=1
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图 22    神经网络修正后的不同站位点处的速度型对比

Fig. 22    Comparison of velocity profiles at different
monitoring points
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不同研究手段所研究的物理对象通常是不同的，如风

洞试验采用的是缩比模型，CFD数值计算对象通常

是刚体模型，飞行试验的对象则是真实飞行器，这三

种情况下的气动力真值理论上是不相同的，因而此时

的数据融合还需考虑不同来源数据之间的数据关联

与同化问题，如图 24所示，可采用的方法主要包括：

选取关联参数的方法（亦称为 Scaling方法） [104-105]，

对差量或比值建立模型进行融合的方法 [106]，Co-
kriging方法[107] 和基于深度神经网络的融合方法。基

于深度神经网络的融合方法又主要包括基于迁移学

习的融合方法 [108] 和基于多可信度神经网络 (multi-
fidelity neural network, MFNN)的融合方法[109]，其中迁

移学习方法是针对具有大量数据样本的数据来源（通

常认为是易于获取的低可信度数据）进行神经网络模

型训练，然后将训练好的模型迁移至目标任务，即针

对另一来源的数据（通常采用获取成本较高的高可信

度数据）进行模型系数的微调，从而将低可信度数据

的规律蕴含在神经网络模型中且又融入高可信度数

据的信息，从而实现了两种来源数据的融合。

除了上述融合分类方法，按照融合对象数据抽象

层次的不同，又可将数据融合分为数据级、特征级和

决策级的数据融合，详细论述可参考文献 [110-111]。

在气动研究中，直接针对不同来源气动数据的融合属

于数据级的融合，而对数据进行本征正交分解（proper
orthogonal  decomposition,  POD） 、 动力学模态分解

（dynamic mode decomposition, DMD）等特征提取后，

在模态特征层次进行融合，则属于特征级融合[112-113]。

文献 [114]针对 2.4 m暂冲型跨声速风洞的高精度流

场控制问题，提出了一种基于已有工况模型与新工况

模型融合的方法，使马赫数精度达到 0.001的水平，

这属于决策级的融合。基于随机森林、集成学习的气

动建模方法在一定程度上也可以视为决策级的融合

问题[115]。

数据融合的核心是融合准则，目前常用的融合准

则包括基于数据方差的加权融合准则、贝叶斯融合准

则、基于模型相关度的融合准则、基于 D-S证据理论

的融合准则、基于高斯过程的融合准则、基于卡尔曼

滤波的融合准则等。近年来，基于神经网络的数据融

合方法发展较快，其核心是将数据融合视为一种复杂

的非线性映射机制，通过神经网络的方法来对这种机

制和内蕴融合原则进行学习和模拟，例如上面提到

的 MFNN已在工程上已得到了应用验证 [116]。近期

Meng等进一步提出了一种新的贝叶斯神经网络框

架，可训练带噪声的多精度数据，并证明该方法可以

自适应地捕捉多种保真度之间的线性和非线性关系，

进一步减少数据的不确定性[117]。

我们结合如下典型算例对 MFNN进行了实现，

并分析了高可信度数据噪声和低可信度数据噪声

（σ = 0.1）对融合结果的影响，如图 25。

yl=
(
x−
√

2
)
sin2(8πx)+ x−2 ; yh=yl−x+2+v ; v∼ N

(
0,σ2

)
(7)

从图中可以看到，低可信度数据中的噪声对融合

结果影响不大（图 25（a）），当高可信度数据较少（9个
点）时，高可信度数据中的噪声会对融合结果造成较

大影响（图 25（b））；而当高可信度数据量较大（101个
点）时，噪声的影响反而下降（图 25（c））。这是由于深
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图 23    神经网络修正后的不同壁面距离处的速度沿流向分布对比

Fig. 23    Comparison of horizontal velocity along the x-axis
at the same wall distance
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图 24    气动数据关联融合示意图

Fig. 24    Illustration of aerodynamic data correlation and fusion
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度网络会优先学习数据中的低频部分。具体来说，当

训练数据量较少时，原始数据和噪声数据具有相似的

频率，这导致融合网络将两者特征一并学习；而当训

练数据量较大时，原始数据和噪声数据可以明显得分

为低频和高频部分，从而根据深度学习的频率原则，

所构建的融合网络会优先学习低频原始数据，使其预

测输出具有更强的鲁棒性。

拓展 MFNN使其适应非定常气动数据的多输入

和多输出数据结构，然后利用该网络对某翼型的非定

常 CFD和风洞试验气动数据进行融合。具体而言，

将 CFD数据作为低保真度数据，而将风洞试验数据

作为高保真度数据进行融合。选取缩减频率为 0.02、
0.04、0.08的非定常气动数据集作为训练集，并将缩

减频率 0.06的数据集作为测试集，结果如图 26和
表 6所示。同时，我们利用 LSTM直接对风洞试验数

据进行非定常气动建模，并将其结果与 MFNN融合

结果进行了对比。可以看到，基于 MFNN的非定常

气动数据融合精度显著优于 LSTM方法的预测精度。
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图 26    基于 MFNN 的非定常气动数据融合结果

Fig. 26    Fusion results of unsteady aerodynamic data based on MFNN
 
 
 

表 6    基于 MFNN 的非定常气动数据融合结果与

LSTM 预测结果对比

Table 6    Fusion result comparison of unsteady aerodynamic data
based on MFNN and LSTM

缩减频率
平均相对误差/%

MFNN LSTM

0.02 0.304 0 6.986 4

0.04 0.372 9 1.871 1

0.06 0.608 8 4.139 7

0.08 0.245 6 7.893 6
 
 

 3.5   气动力/热建模

人工智能求解气动性能的方法主要分为两类：一

类是数据驱动的有监督神经网络方法；另一类是物理

驱动的无监督学习方法。数据驱动方面，Ladicky
等 [118] 采用回归森林（regression forests, RF）方法成功

对非定常流场气动性能进行预测，大大提高了数值计

算效率。Guo等 [28]采用卷积神经网络（CNN）方法对

二维和三维层流建模并进行流场预测，在保证较低错

误率的前提下，其计算效率分别比基于 GPU加速和

传统 CPU的 CFD解算器提升了 2～ 4个数量级。

Wang等[119] 采用生成对抗网络对翼型压力系数进行

了智能预测，计算效率提升 3个数量级，同时误差控

制在 3%以内。Sekar等[120]提出一种快速预测翼型流

场的深度神经网络方法，在二维定常层流流场预测中

取得了较好的效果。Fukami等[37] 提出了基于机器学

习的湍流场超分辨率重建方法。物理驱动方面，以

Raissi等 [121-123] 引入物理嵌入的神经网络（PINN）为
代表，PINN求解偏微分方程，通过特定流场的若干

观测值对神经网络进行训练，以控制方程作为约束，

并不需要引入边界条件就可实现对特定区域的流场
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图 25    MFNN 中数据噪声对融合结果的影响

Fig. 25    Effect of data noise on fusion result in MFNN
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预测，其通过在损失函数中引入偏微分方程作为约束

条 件 ， 仅 用 少 量 数 据 就 可 以 完 成 模 型 训 练 。

Zhu[124] 和 Geneva[125] 等采用卷积编码-解码神经网络

模型对偏微分方程进行了数值求解，利用 CNN卷积

核表示高维流场数据，大幅降低求解难度，同时在代

价函数中融合边界条件与控制方程，从而减少了对于

数据的依赖程度。更多关于数据驱动方法赋能气动

力和气动热建模的工作可参见文献 [126-127]。
目前已有多种气动智能建模方法在不同应用中

取得了较好的效果。但是这些方法仍然存在一些问

题：1）各类方法预测得到的不同气动参数精度差异较

大；2）已有方法的研究基本聚焦于特定外形和特定场

景，对于外形和应用场景的泛化能力不够；3）大多数

工作仅采用均方误差作为代价函数，忽略物理约束。

产生这些问题的原因主要包括以下几个方面：1）大多

数方法采用相同的网络结构直接预测不同的气动参

数，缺乏对不同气动参数差异性的刻画和表示；2）用
于训练模型的气动数据库通常较小，通常仅在特定外

形的不同飞行状态进行数值模拟获得训练样本；3）对
于物理机理的凝练和抽象不够，导致方法无法满足某

些显而易见的物理规律。

 3.5.1    气动力智能建模

为解决这些问题，实现飞行器气动特性的快速精

确预测，本团队近期开展了一种多任务气动性能智能

建模方法，设计了基于多任务学习的神经网络（multi-
task learning neural network, MTLNN）模型，在MTLNN
模型基础上，提出了内嵌物理知识的 PIMTLNN模

型，并面向战术导弹开展了模型验证。由于 PIMTLNN
模型引入了气动特性参数之间的物理机理，模型对训

练样本数量的依赖程度降低，可以进一步节约数据获

取成本，为气动优化设计提供有力工具。

f
(
CN ,Cmz,Xp

)
= 0

Jp(w,b)

CN ·Xp+Cmz = 0

模型分为两个模块：用于提取共享参数的共享层

和预测各个任务的特定任务层。由于气动特性参数

之间满足一定的物理约束，即法向力系数 CN、俯仰力

矩系数 Cmz 和压心位置 Xp 满足函数 。

将这一公式嵌入神经网络模型中，作为模型训练过程

中损失函数中的 部分，具体的 PIMTLNN模型

的结构如图 27所示 [128]。所涉及的战术导弹采用了

X-X型结构，正常式气动布局，CN、Cmz 和 Xp 的物理

关系为： 。物理约束的引入，能够减

少特定任务层训练的难度，减少训练对数据量的依赖

程度，增强模型的泛化能力。
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图 27    内嵌物理机理神经网络模型的结构框图[128]

Fig. 27    Framework of physics-embedded neural network[128]

 

图 28展示了本团队提出的两种模型性能，从轴

向力系数、法向力系数、俯仰力矩和压心位置的预测

结 果 与 CFD计 算 结 果 的 对 比 来 看 ， MTLNN和

PIMTLNN模型的气动性能随迎角变化的趋势与

CFD计算结果相吻合，但细节图可以看出，PIMTLNN

模型预测结果更接近真实值，  表明其在相同数量样

本下具有更强的学习能力。
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图 28    内插情况下轴向力系数、法向力系数、俯仰力矩系数和压心位置的预测结果[128]

Fig. 28    Prediction of axial force coefficient, normal force coefficient, pitching momentum coefficient and pressure center location of
interpolation cases[128]

 

基于数据驱动的模型预测精度受测试样本集取

值范围的影响。测试集在训练集包络范围内，预测精

度会较高；测试集在训练集包络外，预测精度会有所

降低。为验证模型泛化能力，本团队对外插情况下的

4种气动系数进行了预测并与真值比较，如图 29所

示。PIMTLNN 模型的预测精度较 MTLNN 模型的预

测精度更高。物理机理信息的引入，使模型具有更强

的外插泛化能力。

基于  PINN 模型的预测误差值相对较小，  CA、

CN、 Cmz 及 Xp 预测结果的均方根误差 (root  mean
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图 29    外插情况下轴向力系数、法向力系数、俯仰力矩系数和压心位置的预测结果[128]

Fig. 29    Prediction of axial force coefficient, normal force coefficient, pitching momentum coefficient and pressure center location of
extrapolation cases[128]
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square error,  RMSE)   分 别 为   0.003 360、 0.031 943、
0.056 021、0.003 208，MRE分别为 0.995 6%、0.241 5%、

0.639 2%、0.590 4%，如图 30所示。可以看出，两类模

型的轴向力系数 CA 的预测精度基本相近，MTLNN
模型的平均相对误差（Mean Relative Error, MRE）指标

比基于 PINN的模型略低，主要是因为 PINN模型中

未考虑 CA 的物理机理，其他 3个气动特性参数的训

练过程可能影响到模型共享层的部分网络参数，导

致 CA 的预测精度受到一定的影响。
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图 30    外插情况下 CA、CN、Cmz、Xp 的预测值与真实值的

RMSE 和 MRE[128]

Fig. 30    RMSE and MRE of predicted and label values of CA, CN,
Cmz, and Xp of extrapolation cases[128]

 

 3.5.2    气动热智能建模

为提升高超声速飞行器气动热预测效率，设计了

自适应外形的气动热智能预测模型 SA_HFNet。该模

型采用点对点的方法预测飞行器壁面热流。给定飞

行器形状、飞行条件和飞行器表面指定点的坐标，可

以高效地预测相应的热流值。预测模型由 4部分组

成：用于捕捉全局形状变化的神经网络 GlobalGeoNet，
用 于 捕 捉 指 定 点 周 围 局 部 形 状 变 化 的 网 络

LocalGeoNet，用于获取飞行条件特征编码的网络

FlightCondNet和 用 于 预 测 壁 面 热 流 的 解 码 器

HeatDecoder[129]。SA_HFNet框架如图 31所示。

为了捕捉全局形状的变化，本团队将三维飞行器

从上下左右前后 6个方向投影到二维图像上，并使用

GlobalGeoNet 提取这些投影图像的特征。GlobalGeoNet

由编码器和解码器组成。编码器提取投影图像的特

征，并获得固定长度的全局形状编码。解码器根据全

局形状编码重建投影图像。通过计算重建图像和投

影图像之间的残差来调整  GlobalGeoNet 的参数，见

图 32。

LocalGeoNet 用于捕获需要预测的指定点周围的

局部形状变化。它的输入是一个 14 维向量，由一个

坐标部分和一个局部形状部分组成。坐标部分反映

拓扑结构，包括笛卡尔坐标、球坐标以及  x-y 平面上

的投影点与坐标系原点之间的距离。局部形状部分

反映指定点附近局部形状的变化，由法向量、最大主

曲率、最小主曲率、高斯曲率和平均曲率组成。法向

量和曲率由相邻点拟合的局部曲面得到。

特殊情况下，拟合曲面不能代表正确的特征，如

图 33所示。可以观察到，错误拟合的曲面直观地对

应于曲率的奇异值。在 SA-HFNet中，校正阶段旨在

获得正确的局部形状特征。在校正阶段，沿着流线遍

历所有点，以定位曲率突然变化的位置，通过在异常

位置附近添加点，可以更精确地表示局部曲面。

为探索 SA_HFNet的可靠性，评估了 4类典型高
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图 31    自适应外形的气动热智能预测模型框架[129]

Fig. 31    Model framework of intelligent aerothermal prediction for adaptive configuration[129]
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超声速外形中平均相对误差最大（MREall）的测试样

本的表现效果，并在图 34中可视化样本的壁面热

流。由图可以看出，即使这些最坏情况的样本，预测

热流的极值和变化趋势与真实值也几乎是一致的。

左列显示了 CFD 模拟的热流结果，中间一列显示了

SA-HFNet 获得的热流，右列显示了左侧和中间两列

中用黄色线标记的流线上的热流。

为了测试 SA-HFNet 结构是否适用于训练集以外

的形状，我们使用 4 种基本形状（钝锥、双椭球、双钝

锥、升力体）训练了  BasicModel 模型，并在不同飞行

条件下对航天飞机外形进行测试。200 个测试样本的

MREall 如图 35所示。可以看出，约 75% 的测试样本

的  MREmax 值低于 3%，约  98% 的测试样本的  MREw
值低于 50%，表明使用  BasicModel 模型对航天器的

预测结果具有参考价值。本文还对壁面机翼流线上

的热流的 CFD 结果与 BasicModel 模型的预测结果进

行了比较，如图 36所示。可以看出，BasicModel 模型

能够准确预测航天器头部的热流，但难以捕捉机翼上

的高热流。

 3.6   流场特征信息提取

 3.6.1    涡特征智能提取技术

涡特征被认为是流场中比较重要的空间结构，是

流体运动的肌腱，在工程中发挥重要的作用，因此涡

特征的准确提取对于研究流场的规律和机理具有重

要意义。随着计算能力的提升，数值模拟产生的流场

越来越大，流场结构越来越复杂，研究人员从海量流

场数据中提取空间特征难度不断增大。

目前，常用的旋涡提取方法大致分为三类：局部

方法、全局方法和基于机器学习的方法。局部旋涡特

征提取算法是逐网格点或单元进行识别，且计算时仅

需要在各流场网格点或单元的局部邻域内进行操作，

通常与流体在局部的旋转特性相关；而全局方法则需

要对多网格点或单元进行检查以识别是否属于旋涡

结构，一般是依据一些流场粒子运动轨迹的连贯性。

旋涡结构本质上是具有全局性的，利用全局方法来识

别旋涡结构是很合适的，但是它的计算代价要比局部

方法高，故流场中常用旋涡特征提取方法都是基于速

度梯度张量的局部方法，必要时为了核实旋涡结构识

别结果的精确性，才会采用全局方法。基于机器学习

的方法分为有监督学习方法和无监督聚类方法，有监

督学习方法通过训练模型利用局部和全局方法的优

点，以实现准确率和计算成本的折中，对传统方法误

检、漏检、计算复杂度较高等缺陷均有一定的改进。

而无监督聚类方法是利用从几何信息（位置、轴向长

度、径向长度、形状、体积等）、动力学参数（涡量、速

度等）和物理属性（压力、压力梯度）等角度构建的旋

涡特征向量，聚类分析该特征向量从而自动检测出流

场中旋涡结构。

得益于人工智能技术的兴起和海量流场数据的

支撑，机器学习方法在旋涡提取问题中越来越受到关

注，如基于三层 BP 网络 [130]、自适应增强 (adaptive
boosting, AdaBoost)法[131] 和多数投票法[132] 的旋涡识
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图 32    全局形状特征提取网络[129]

Fig. 32    Network of feature selection for global shape[129]
 

 

目标点 网格点 原始邻居点 修正邻居点

修正

图 33    拟合曲面在纠正前（左）和修正后 （右）

Fig. 33    Fitting surface before (left) and after (right) modification
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MREall图 34    最大 样本预测结果可视化[129]

Fig. 34    Visualization of prediction results for maximum MREall samples[129]
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别技术。这些方法通过预先训练模型等方法有效减

少假阳性和假阴性，但这些方法与流场的大小和形状

有关，通用性较差，可扩展性不强。随着卷积神经网

络（CNN）技术的突破，一些研究工作直接运用计算

机视觉领域中成熟的 CNN 网络模型来检测流场旋涡

结构，如 CNNBased[133]、EddyNet[134] 、Fluid RCNN[135]、

RNNVortexNet[136] 等。由于 CNN可以有效地抵抗平

移、变形、缩放和旋转等识别困难，基于 CNN 的旋涡

提取模型能在类似的其他流场中取得较好的性能，一

定程度上解决了通用性较差的问题。Ströfer 等[135] 提

出了一种基于 RCNN的流场特征识别方法。通过流

场特征标签数据集训练该网络模型，在二维回流区

域、二维边界层和三维马蹄形旋涡的识别上得到了成

功的应用。这种数据驱动的流场特征识别方法为多

种不同流场特征提供了一种通用的识别方法，利用

CNN 网络强大的非线性映射能力，无须进行复杂且

显式的物理控制方程的计算，且能够很好地快速检测

出流场中未知特征结构。但是，该方法的计算复杂度

很高，因为它需要计算流场中每个网格点的十个伽利

略不变的衍生变量，并将其作为网络模型的输入。

Liu 等[137] 提出了 DEDNet，一种基于高频雷达数据像

素分割框架的近海旋涡检了基于不同的深度学习模

型（CNN、Resnet 和 Unet）的旋涡边界识别方法。具体

来说，首先通过一个参数化流动模型生成大量的旋涡

标签数据，之后使用小块速度场数据训练不同网络模型，

最后推广至二维真实的公开模拟数据集Cylinder[138-139]。
实验结果表明，这些网络模型可扩展性较强，具有阈

值无关性 ，并都能较好地识别出旋涡边界 ，且

UNet网络模型性能表现最佳。基于局部 Q 准则标记

的旋涡样本数据集，Kashir 等[140] 提出了一种面向网

格单元的全卷积对称旋涡提取网络。该模型采用速

度场和涡量场作为输入，研究了网络结构中卷积和反

卷积块数量对提取精度的影响，以获取最高的精度，

同时避免模型退化问题，并成功应用于不同速度边界

值和雷诺数的二维方腔流场数据。该方法的实验数

据是笛卡尔网格流场数据，本质上与图像数据类似，

从而可以直接运用计算机视觉领域中的深度学习模

型，并取得较好的精度。然而，未考虑常用的不规则

结构网格或非结构网格二维和三维流场数据，该方法

的应用范围有限。Abras 等 [141] 基于卷积神经网络，

设计了一种流动物理特征识别的智能化方法，并在悬

停旋翼尾迹涡识别与破裂分析中得到成功的应用。

该方法通过将三维流场体数据转换成二维图像数据，

从而可以直接迁移图像领域中的成熟模型。但是，这

种处理方式会造成大量流场信息的丢失，同时未考虑

流场数据本身的特性，该模型的泛化能力较弱，仅仅

适用于某些特定流动状态的旋涡分析。Li等[51] 基于

XGBoost[142] 实现了圆柱绕流中的湍流区域识别。该

方法不仅与阈值无关，且能融合多个流场属性变量，

有利于发现湍流中多尺度的物理过程。但是，多个流
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场属性变量中可能存在冗余，同时该方法是逐点进行

识别的，大大增加了计算成本。Fan 等 [143] 设计了

SymmetricNet 网络，使用海面高度、海面温度和流动

速度等融合多变量信息的特征作为该网络的输入，海

洋中尺度旋涡识别精度达 97.06%。Ye 等 [144] 使用一

种基于分割卷积网络的旋涡识别方法，提高了旋涡识

别效率和精度。Luo 等[145] 采用一种基于 YOLOv3 网
络[146] 的叶尖旋涡检测方法，较快且准确地识别出流

场旋涡结构。这三项研究都是将流场数据像素化后，

直接迁移相关成熟的目标检测模型进行旋涡提取，未

考虑复杂流场数据的本身特性，普适性较差。上述方

法存在两个主要问题：第一，大多方法将流场直接转

化为图形图像处理，丢失网格拓扑信息；第二，仅能

处理单块网格或者规则网格，无法处理多块网格和不

规则网格的流场。这两个问题影响了流场特征智能

提取的精度和应用场景。

为提升空间特征提取效率与精度，本团队设计了

一系列涡特征智能提取算法，团队主要贡献包括：第

一，提出一种基于 U-Net结构的涡特征提取网络，如

图 37所示，由收缩路径和扩张路径组成，收缩路径用

于获取上下文信息，扩张路径用于精确定位，并将上

下文信息向更高分辨率传播，使得输入与输出分辨率

一致[147]；第二，采用分块策略，将局部块作为网络输

入，通过这种思路，一个标记流场就可以生成许多的

训练样本，更多的训练数据将带来更好的网络性能，

故分块策略可以有效避免性能下降；第三，为考虑流

场网格点间的拓扑信息，采用涡量场局部块作为

Vortex-U-Net网络的输入，涡量场是通过速度场和物

理网格拓扑信息相结合的方法计算出来的，它保留了

流场的网格信息；第四，为区分不同网格点的重要程

度，设计了一种融合物理先验知识的加权交叉熵损失

函数，以指导网络的学习过程，使得模型的预测结果

合乎物理规律。在此基础上，团队进一步针对多物理

量提出了多视图涡特征提取网络，进一步整合速度

场、压力场、涡量场等多种流场属性，增加流场特征

智能预测的准确性。
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Fig. 37    Schematic diagram of vortex feature extraction method field based on U-net structure
 

图 38展示了 Vortex-U-Net在二维翼型算例的涡

特征提取可视化效果，图中比较了三种方法，可以看

出，Vortex-U-Net方法与真实情况最为接近，涡的数

量、完整程度、位置、大小均与真值相似。不同行表示

不同迎角的结果，随迎角的增加，Vortex-U-Net能够

持续表现出较好的性能，说明其稳定性较高。通过量

化分析，Vortex-U-Net网络的漏检率和误检率都更低。

图 39展示了 Vortex-U-Net在三维算例的涡特征

提取可视化效果，图中比较了三种方法，三种方法对

于翼尖涡和边条涡都能准确提取，但前两种方法的误

检区域明显更大，图中红色虚线框表示误检区域。

 3.6.2    非定常流场关键帧智能选取

关键时间步选取方法是非定常模拟数据在时间

维度上的一种数据缩减技术，选取的关键时间步能够

完整反映流场的流动模式及演化规律。目前，对非定

常流场关键时间步选取方法大致分为局部最优和全

局最优两类方法。局部最优方法主要是基于贪婪法

则将相似的时间步聚类分组，然后从每组中选取一个

时间步作为关键时间步，计算开销较低。但是，这些

方法只考虑局部时间范围内的流场数据，选取的关键

时间步容易陷入局部最优，无法准确反映流场演化过

程。全局最优方法是从整体最优角度考虑，主要采用

基于聚类或动态规划等方法，实现关键时间步序列与

原始整个时间步序列间流场信息差最小化，但计算成

本较高。

从局部最优角度考虑，Akiba 等 [148] 基于数据分

布对相似的时间步结果进行分组，并从每组中选取出

变化较大的时间步作为关键时间步流场。Wang等[149]
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通过计算重要性曲线，以选择那些与其前一个最不相

似的时间步作为关键时间步流场。Woodring等 [150]

提出时间活动曲线技术来发现和突出显示非定常流

场数据中的关键时间步。最近，Myers等 [151] 设计了

一种原位选取关键时间步的方法，基于分段线性模型

假设来原位选取分段模型中的断点，并将该位置的时

间步保存为关键时间步。Ling等[152] 基于特征重要性

度量原位自动选取出非定常流场中关键时间步。

Porter等[153] 使用深度学习框架进行关键时间步的选

择 ， 其 具 体 过 程 如 图 40所 示 ， 采 用 自 编 码 器

（autoencoder, AE）架构将流场编码为 1024维特征向

量；然后使用 tSNE算法将 2024 维特征向量降成

2维，形成整个非定常流场序列的二维图布局，最后，

在二维图布局上使用基于弧长、基于角度或者两者混

合的局部最优算法进行关键时间步选取。面向二维

非定常流场，Liu等 [154]基于 Siamese网络 [155] 以有监

督学习的方式从非定常流场数据集中准确获取时间

步间的相似性度量，在此基础上，使用该度量对不同

时间步进行比较分析，从而选取出关键时间步。

从全局最优角度考虑，Tong 等[156] 将关键时间步

选取问题转化成整个时间步序列和关键时间步序列

间相似性度量问题，采用基于动态规划的动态时间扭

曲方法，使整个时间步序列和关键时间步序列之间的

全局信息损失达到最小。Frey等[157] 提出了一种基于

流的度量来计算时间步流场之间的距离，应用最小流

方法捕获非定常流场数据中关键时间步。Da Silva

等 [158] 将视频摘要方法应用于 CFD 流场中关键时间

步的选取问题。Lu 等 [159] 基于块匹配技术（Block

Match）构建非定常流场的双向相似性度量矩阵

（Bidirectional  Similarity  Metric），然后采用 Kmedoids

聚类方法来获取关键时间步。Liu 等[160] 提出了一个

基于事件的分析系统，用户可以交互式地在该系统的

时间轴视图上为每个非定常流场选取关键时间步。

关键时间步选取是非定常流场可视化的研究热

点，现有方法大多依赖于手工选定的数据特征，没有

有效考虑流场潜在物理特性，选取结果无法准确表达

流场中的流动模式。为解决上述问题，提出了一种基

于深度学习框架的关键时间步选取方法 KTSS+Net，
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如图 41所示。其具体流程为：1）采用融合流场物理特

性的深度卷积自编码器 (deep convolutional autoencoder,

DCAE)，以无监督学习方式来获取每个时间步流场数

据的有效编码；2）借助流形学习的思想对整个流场序

列的编码进行降维，并在低维映射空间上实现流场数

据可视化；3）在该可视化图布局上使用 DBSCAN和

Kmeans混合聚类算法自动选取关键时间步。

为验证关键时间步选取框架的性能，团队选择

了 4种已有方法，并通过定常算例进行验证，如图 42
所示。观察发现，TimeCurve选择的时间步更偏向于

中间，前后均没有记录；ManifoldCurve方法则更偏向

于后面的时间步，对于前面的时间步记录较少；

AE+K-medoid方法记录较为均匀，无法反映其变化情

况；MI+DP与本团队方法 KTSS+Net对关键时间步的

提取能更准确反映流场的变化情况。

为了验证重构中间时间步流场数据的可用性，使

用局部和全局两类可视化方法对线性插值重构和非

线性重构的流场序列进行定性对比分析。从图 43观
察到，基于关键时间步线性插值获取中间时间步流场

数据丢失了大量的流场信息，容易对流场数据的后续

可视化处理产生误差。基于自编码器非线性重构中

间时间步流场数据能有效地代表流场的主要内容，保

持流场信息的完整性，对后续的流场可视分析影响较

小。这意味着 KTSS+Net方法既可以准确高效地选取

出非定常流场中关键时间步，又可以有效地重构出中

间时间步流场。更重要的是，该方法能在保证数据可

探索性的基础上，只需保存关键时间步流场、训练好

的自编码器和中间时间步流场数据的特征表示，大大

减少了非定常流场数据的存储量，这对大规模多变量

非定常流场数据可视分析与利用具有重要的意义和
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实用价值。

 4    智能空气动力学研究展望

目前，智能空气动力学在流场快速预测、转捩预

测、湍流建模、多源数据融合等领域得到了日益广泛

的应用，取得了令人瞩目的研究成果，预示了该研究

方向的积极前景。但与此同时，现有研究也面临着一

定的挑战：一是领域数据的小样本问题。由于获取成

本较高，空气动力学数据通常是小样本数据，这给神

经网络建模和学习都带来了困难；二是模型存在通用

性、可解释性、可靠性以及泛化性不足等局限性，难

以实质性地解决转捩、湍流等经典难题，并且在应用

到工程实践过程中存在较大困难。对于普通用户而

言机器学习模型尤其是深度神经网络模型如同黑盒

一般，不能确切地知道其运行机理及决策结果是否可

靠，这给模型的有效使用和泛化带来了威胁；此外，

研究者大多依赖现有开源算法库（如 TensorFlow、
PyTorch、Keras等）构建和训练基于相对少量算例的

小规模模型，缺乏面向大模型的训练算法和经验。为

此，我们认为智能空气动力学的后续研究工作可从以
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129 485 552556560 597

74 184 280 374 461 589

6 413 524 555 571581

16 374 439 507 554 598

图 42    二维平板数据集中不同方法选取的关键时间步

Fig. 42    Selected key time step of 2D flat plane dataset with different methods
 

 

(a) Linear interpolation (b) Nonlinear reconstruction (c) GroundTruth

图 43    线性插值和非线性重构的结果比较

Fig. 43    Comparison of the results of linear interpolation and nonlinear reconstruction
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下方面开展：

1） 领域大模型的构建和应用。

ChatGPT的出现标志着智能化步入大模型时

代。虽然它主要是针对自然语言处理构建的，但其

“基础大模型+行业数据二次训练+场景微调”的架

构同样适用于科学研究领域。目前，华为公司联合中

国商飞和西北工业大学开发的 AI大模型参数量达

到 1亿以上，能在超临界翼型的几何形状、来流参数

发生变化时，实现大型客机翼型流场的高效高精度预

测；除流场预测外，领域大模型的应用场景还包括根

据输入条件快速预测气动特性的预示型大模型、根据

设计目标和约束自动生成飞行器几何外形的设计大

模型，以及将这些大模型耦合智能控制、任务规划等

环节，替代基于专家系统的传统设计方法，快速高效

地获取工况的力 /热 /流场等信息，缩短研制周期、减

少研发代价，实现真正意义上的“智慧飞行”。

2） 大数据、大样本的数据库建立。

目前空气动力学领域的数据数量和质量有限。

人工智能尤其是深度学习技术首先在计算机视觉领

域取得了巨大成功，这主要是因为大数据时代的到

来，使得图片和视频数量呈几何级数增长，各种超大

规模图像和视频数据集层出不穷。反观空气动力学

领域，目前仍没有公开的且大家都能认可的数据集用

于科学研究。究其原因主要有两个：一是数据产生困

难，空气动力学领域产生的数据有多种模态，不同模

态的数据存在工况不足、覆盖面不够、数据污染、确

定性与完整性差等问题；二是难以标注，深度学习系

统需要大量有标签数据，而流场等数据对于某些问题

的研究尚不存在客观方法，只能通过主观判断打标

签，因此产生的标注数据存在一定的主观性，从而导

致公信力不足等问题。文献 [161]中给出了 4种解决

方案，即基于模型微调、基于数据增强、基于度量学

习和基于元学习的方法。针对气动领域数据的特点，

可重点考虑基于数据增强和基于元学习的方法。基

于数据增强的方法旨在获得与小样本数据相同分布

规律的扩充数据，而基于元学习的思想则是使用少量

样本数据，习得适应多种学习任务的共性特征表达，

从而使得元学习模型在经过不同任务的训练后，能很

好地适应和泛化到一个新任务[162-163]，也就是学会了

“如何学习的学习方法论”（Learning to Learn）。这

一问题也是文献 [164]中列出的人工智能 10个重大

数理基础问题之一。除上述 4种方法，还可以借助主

动学习方法，主动选择最有价值的样本向专家查询标

记，从而显著降低模型提升性能所需要的样本数。此

外，从领域大模型的角度出发，后续工作可加强构建

智能空气动力学研究所需的大规模、超大规模数据

库，利用大量数值模拟数据作为基础数据，并使用高

精度的风洞试验和飞行试验数据进行补充。采用尽

量客观准确的方法获得相关研究的标签，形成准确性

高、客观性强、覆盖面广的智能空气动力学数据库。

3） 自主研究算法的开发以及与硬件的深度融合。

尽管目前已有 Keras、TensorFlow、PyTorch等开

源算法平台，但是针对大模型训练的开源技术和方法

相对稀少。国内更是缺乏面向大模型的具备自主知

识产权的智能化算法，亟需数学、计算机等领域研究

人员创新性地提出新算法，实现软、硬件平台的开

发，形成新的空气动力学计算架构，为大模型的开发

和构建提供技术支撑和坚实保障。例如 DeepMind发
布的 AlphaTensor为矩阵乘法等基本计算任务设计更

高效的经典算法，有望大幅提高 CFD计算效率 [165]；

而更进一步，采用神经网络求解流动微分方程，结合

GPU、TPU、NPU等专用芯片 [166]，可构建无需生成网

格，无需差分格式离散的全新 CFD求解架构，在求解

效率和使用便利性等方面全面超越传统CFD计算方法。
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的左奎军，分别整理了气动力智能建模、气动热建模、非定

常流场关键帧提取、流场预测的相关文献，在此表示
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跨声速自然层流标模 CRM-NLF 风洞试验
快速转捩预测

刘银辉1，2，*，吴东润1，2，杜    玺1，2，林大楷1，2

(1. 中国商用飞机有限责任公司 北京民用飞机技术研究中心，北京　102211；

2. 民用飞机设计数字仿真技术北京市重点实验室，北京　102211)

摘　要：中国商飞北研中心开发了快速 CFD分析工具 CFAST进行层流基本流场计算，单工况的计算时间仅为 200 s，然
后耦合转捩预测模块进行转捩预测分析，大幅缩减了计算周期，从而实现跨声速民机典型后掠机翼三维边界层的快速转

捩预测。转捩预测模块基于线性稳定性理论的双 eN 方法，可以同时考虑横流驻波不稳定模态和 Tollmien-Schlichting波
不稳定模态对转捩的影响。目前，公开的跨声速高雷诺数民机自然层流试验数据十分稀缺，本文以 NASA公开的跨声速

高雷诺数自然层流标模 CRM-NLF为研究对象，研究了迎角、雷诺数和马赫数对转捩的影响。计算结果与试验结果以及

基于 RANS的转捩计算结果吻合很好，说明开发的快速转捩预测工具高效可靠，可以用于跨声速民机层流机翼设计和优化。

关键词：跨声速自然层流标模；快速分析工具；eN 方法；转捩预测
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Fast transition prediction for wind tunnel testing of the transonic
natural laminar flow standard model CRM-NLF

LIU Yinhui1，2，*，WU Dongrun1，2，DU Xi1，2，LIN Dakai1，2

(1. Beijing Aircraft Technology Research Institute, Commercial Aircraft Corporation of China, Ltd. (COMAC), Beijing　102211, China；

2. Beijing Key Laboratory of Simulation Technology for Civil Aircraft Design, Beijing　102211, China)

Abstract: The design procedure of transonic natural laminar wings can benefit significantly from efficient
transition prediction software capable of handling complex aerodynamic geometries. In this article, Commercial
Aircraft  Corporation  of  China  Ltd  (COMAC)  Beijing  Aircraft  Technology  Research  Institute  developed  a
Computational Fluid Dynamics software CFAST to obtain laminar base flows. CFAST is highly efficient; it only
costs  200  seconds  per  case.  The  output  of  CFAST  is  then  integrated  into  a  transition  prediction  module  to
perform fast transition prediction of three-dimensional transonic back-swept wing boundary layers. The transition
prediction module adopts the dual-eN criterion from the linear stability theory so that both Tollmien-Schlichting
and  stationary  crossflow  modes  can  be  considered.  Since  open-source  experimental  data  of  high-Reynolds-
number laminar flows are rare,  the standard research model CRM-NLF designed by NASA is utilized to study
the effects of the attack angle, Reynolds number, and Mach number on the transition prediction. The transition
prediction results agree well with those obtained by RANS with transition models, suggesting that the method is
of great potential in designing and optimizing of transonic natural laminar wings.

Keywords: transonic natural laminar flow model；efficient software；eN method；transition prediction

 0    引　言

层流设计能给飞机带来十分显著的减阻收益[1]。

研究表明，如果将层流设计成功应用于机翼、发动机

短舱、水平尾翼和垂直尾翼等部件，具有减少 15%整

机阻力的潜力，其中机翼采用层流设计带来的收益最
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显著，具有减少 10%整机阻力的潜力。根据 Arcara
等[2] 的估算，如果民机能在主翼上翼面、垂尾和平尾

上实现 50%弦长的层流覆盖，在发动机短舱上实现

40%弦长的层流覆盖，巡航升阻比可提升 14.7%，从

而可以降低对应方案起飞总重量的 9.9%、操作空重

的 5.7%。现役大型民用飞机中，波音 787的短舱[3] 以

及波音 737 Max[4] 的翼梢小翼采用了层流设计，如

图 1所示。这标志着先进的飞机制造技术已经可以

一定程度上满足层流设计的要求。开展层流设计研

究，逐步推进飞机各部件的层流应用，是保证大型民

用飞机具有气动性能优势的重要手段之一。

  

(a) B787层流短舱

(b) B737Max层流翼梢小翼

图 1    层流飞机[4]

Fig. 1    Laminar aircraft[4]

 

γ−Reθ
kT − kL −ω k−ω−γ

边界层转捩预测是 CFD最具挑战的难题之一。

高效可靠的转捩预测分析是飞机层流设计的关键。

工程上常用的转捩预测方法分为两类：基于 RANS的

转捩模型方法和 eN 方法。对于第一类方法，随着对

转捩物理机理认知的逐渐深入和试验数据的不断丰

富，转捩模型已取得丰硕的研究成果。2021年第一

届 AIAA RANS转捩模型和预测会议中，针对标模

ERCOFTAC T3平板、NLF(1)-0416翼型、6∶1椭球体

和 CRM-NLF机翼，十余家单位采用不同的转捩方法

进行了转捩预测，但预测的转捩位置偏差较大[5]。目

前，文献公开发表的基于 RANS方程的转捩模型已多

达几十种。其中比较著名的有：基于间歇因子的转捩

模型方法，如 [6-8] 等；基于物理机理的层流动能

转捩模型，如 [9-10]、 [11-13] 等。总之，

基于间歇因子的转捩模型高度依赖于试验数据的经

验拟合，对转捩前区域的物理机制考虑不足，适用范

围有限；基于层流动能的转捩模型能较为充分地考虑

转捩过程的物理机理，然而，现有基于层流动能的转

捩模型难以解析地给出三维边界层流动的转捩起始

位置和转捩过程[14]。这些转捩模型有待进一步改进，

从而准确预测工程上三维复杂外形的边界层转捩。

第二类是 eN 方法。eN 方法一般是对数值计算

（如直接数值模拟、带转捩的 RANS等）得到的层流

基本流进行稳定性分析获得 N 值包络线。基于线性

稳定性理论的半经验 eN 方法仍然是飞机设计计算中

得到最广泛认可的转捩预测方法 [15]，它通过扰动幅

值放大因子 N 判断转捩的发生。相比二维和轴对称

边界层，针对复杂三维外形开展的研究相对较少。基

于 eN 方法进行三维边界层转捩分析的难点在于展向

波参数和积分路径的选取等，比较常用的方法包含时

间模式包络法、鞍点法、固定展向波数法和双 eN 法

等。时间模式包络法的 N 值采用时间模式沿群速度

方向积分获得，如 Malik开发的转捩软件 COSAL[16]。
鞍点法最早由 Cebeci和 Stewartson[17] 提出，扰动沿群

速度方向传播，  通过固定频率对不同展向波数下的

最大增长率进行积分计算 N 值，然后再计算频率的

N 值包络，相对保守。天津大学团队在超声速/高超声

速边界层中开展了简化鞍点法、基于内波理论提出射

线跟踪法、一般三维边界层广义增长率守恒关系

等 [18-22] 方面的工作，并开发了对应的转捩预测软

件。固定展向波数法，适用于无限展长后掠平板和后

掠翼型等，扰动展向波数不变，得出不同展向波数和

频率下的 N 值包络线。Malik等[23] 发现，假定无黏势

流方向的展向波数为实数，扰动增长率沿无黏势流方

向进行N 值计算，计算量小且精度足够。基于Malik等[23]

的发现，可以进一步分别对 Tollmien-Schlichting（T-S）
模态和横流（CF）模态进行 N 值计算，这种方法被称

作双 eN 方法。T-S模态无黏势流方向和群速度方向

夹角一般不超过 5°，T-S模态采用固定波角法（无黏

势流方向的展向波数为 0）或无黏势流方向的展向波

数取较小的实数进行 N 值计算，而 CF模态采用固定

展向波数法进行 N 值计算，如 NASA的 eMalik[24] 和
LASTRAC[25]，以及西北工业大学的韩忠华等[26] 发展

的翼身组合体转捩自动判断方法等。为了提高计算

效率，后续文献基于 eN 方法提出了简化的 eN 数据库

转捩预测方法[27-31]。本文采用 eN 方法进行跨声速转

捩预测分析，简化的 eN 数据库方法不再赘述。

eN 方法需 CFD求解器提供层流基本流计算的边

界层信息，一般地，基于 RANS的 CFD工具普遍存在

计算周期过长、一些情况下解的精度或可靠性不足、
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CFD用户技能水平差异大 [32] 等问题。因此，中国商

飞北研中心开发了面向工程应用的快速 CFD分析工

具 CFAST，基于试验转捩位置设置 CFD转捩点，转

捩点前的流场为层流基本流，单工况的计算时间仅

为 200 s，大幅缩短计算周期。本文研究对象是 NASA
的跨声速高雷诺数自然层流标模 CRM-NLF[33]。首先，

基本流场由 CFAST得出；然后，采用基于线性稳定性

理论的 eN 方法进行转捩预测分析，为层流机翼设计

和优化提供理论依据和参考。下面对研究模型、快速

CFD分析工具 CFAST和 eN 方法进行简介，并基于标

模 NLF(2)-0415对计算结果进行验证。

 1    研究模型和数值方法

 1.1   标模 CRM-NLF 简介

自然层流标模 CRM-NLF是美国 NASA近年来

采用跨声速自然层流超临界机翼设计的翼身组合体

标模，进行了变迎角、变雷诺数的高雷诺数风洞试验

验证，得到超临界自然层流机翼的边界层转捩特性，

并公开了其几何模型、CFD计算结果、试验数据

等 [33-34]。标模 CRM-NLF转捩由横流驻波模态和

T-S模态主导，其设计目标是在飞机的巡航马赫数、

雷诺数和后掠角范围内尽可能扩大层流区。图 2展
示了风洞试验模型。图 3展示了机翼沿展向的测试

站位。图 4展示了机翼典型压力分布设计示意图，压

力分布在前缘具有快速加速区，抑制横流模态的增

长，之后保持机翼中段为弱顺压梯度区，抑制 T-S模

态增长。前缘横流模态和机翼中段 T-S模态扰动抑

制是层流设计的关键，标模 CRM-NLF试验结果表明

以层流区弦向长度为特征长度的转捩雷诺数最高可达

1 000万。
  

图 2    CRM-NLF 风洞试验模型[34]

Fig. 2    Test model of CRM-NLF[34]
 

 1.2   定常流场分析工具 CFAST 简介

CFAST是中国商飞北研中心开发的面向工程应

用的 CFD快速分析工具。采用嵌套网格，机身构造背

景网格、机翼单独划分 C型网格，边界层外流场采用

欧拉控制方程求解。边界层单独划分求解域，采用曲

面非正交坐标系，通过 Keller-Box转化边界层方程组

为 6个常微分方程，利用预测-修正格式推进求解。边

界层计算流程如下：在翼根和机翼驻线交点，首先按

无限后掠翼假设给出初始值，之后沿翼根推进求解驻

线至翼梢，最后自驻点起始，沿流线完成边界层全场

计算。边界层流场向无黏外流流场输出溢出速度，使

无黏外流在机翼表面的流向偏离物面，用于描述边界

层对流动的堵塞作用。CFAST自驻点开始层流基本

流计算，根据指定的强制转捩位置转捩，之后为湍流

计算，湍流平均流动应用零方程 Cebeci-Smith模型模

拟。强制转捩位置略大于试验转捩位置，保证试验转

捩位置前的流场为层流。CFAST在个人计算机上单

一工况的计算时间仅约 200 s，该计算速度主要是通过

小量级网格的外流无黏与边界层修正迭代完成的。由
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图 3    CRM-NLF 翼展位置示意图[34]

Fig. 3    Spanwise stations of the CRM-NLF model[34]
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于边界层计算域推进求解一轮比无黏外流迭代求解一

步的时间长数倍，因此在多步无黏外流迭代后才执行

一次边界层计算域的计算，即边界层修正。典型的翼

身嵌套网格总数为 100万量级，典型的计算收敛步数

为 60步。图 5给出了残差收敛曲线，在网格残差突变

位置完成边界层修正，残差突变是边界层输出到外流

的溢出速度更新导致的，该突变引起的残差上升很

快，在 2～3个迭代步后即可消除。

在边界层修正步，边界层自驻点出发，沿流向求

解边界层方程并输出边界层速度、温度、密度法向分

布，为 eN 分析提供了所需的三维可压缩边界层信

息。其中典型的密度和三维速度分布如图 6所示。
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Fig. 5    Residual convergence history diagram of the standard model CRM-NLF
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 1.3   转捩预测的 eN 方法简介

基于线性稳定性理论的 eN 方法仍然是目前飞机

设计计算中得到最广泛认可的转捩预测方法。eN 方

法的基本思想是，边界层内存在的各种频率的小幅值

扰动波向下游传播，扰动从开始放大处起，沿下游方

向对其线性增长率做积分，取其包络线，从而得到

N 值，再通过试验等手段对 N 值进行标定，确定转捩

判据。在所有频率的扰动中，扰动的 N 值包络最先达

到转捩判据的位置被认为是转捩位置。不稳定模态

扰动幅值满足如下关系式：

A = A0eN，N = ln
(

A
A0

)
= −

w x

x0

αidx (1)

A A0

αi

式中： 为扰动幅值； 为扰动开始放大处的幅值；

N 与幅值增长倍数有关，一般认为 N 是扰动频率和流

向位置的函数； 为扰动增长率。

Malik等[23] 发现，假定无黏势流方向的展向波数

为实数，扰动增长率沿无黏势流方向进行 N 值计算，

计算量小且精度足够。本文 eN 积分路径选取与无黏

势流方向保持一致。通常情况下，对于当前跨声速大

型民用飞机典型后掠机翼表面三维流动问题，转捩

由 T-S模态和横流驻波模态共同主导。本文基于线

性稳定性理论的双 eN 方法对 N 进行转捩预测分析，

双 eN 方法的描述详见文献 [26]。对于 T-S模态，采用

固定波角法，沿着无黏势流方向对增长率进行积分获

得不同频率下的 N 值包络线；对于横流驻波模态，频

率取 0，采用固定展向波数法，获得不同展向波数下

的 N 值包络线。

 1.4   算例验证

选取标模 NLF(2)-0415，图 7对比展示了 Re  =
2.37 × 106、迎角为−4°时计算和试验结果 [35]，由图可

知，本文 CFAST计算结果与试验结果基本吻合，说

明 CFAST能准确得出基本流结果。

 2    计算参数与网格设置

采用 CFAST完成无黏外流和边界层耦合计算，

机翼下表面全湍流，上表面基于 CRM-NLF的低湍流

风洞试验结果 [33]，选取 15个不同展向位置，结合试

验转捩点给定强制转捩位置。计算设置的强制转捩

点较试验转捩点向后延长了 2%弦长，便于 eN 分析

计算试验转捩点的 N 值。不同展向网格对应站位

η 的转捩点由给定的强制转捩位置插值拟合得出，其

中 η 表示展向站位距机身轴线距离与翼梢距机身轴

线距离之比。具体计算工况参见表 1。
  

表 1    计算工况

Table 1    Calculated parameters

Case α/(°) ReMAC/10
6

Ma

1 1.5 15.0 0.856

2 1.5 17.5 0.856

3 2.0 15.0 0.856
 
 

本文无黏外流网格设置如图 8（a）所示，网格总

数 110万。机翼边界层第一层网格高度 1.1×10−7 m，

法向增长率 1.26，边界层内法向网格点数沿弦向逐渐

增长，前缘处为 21，尾缘处增至 46，以满足边界层厚
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Fig. 7    Wall-normal profiles of the streamwise velocity
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度沿弦向的增长需求，机身不计算边界层。Venkatachari
等[36] 基于 RANS计算网格设置如图 8（b）所示，网格

总数 1.2亿，边界层第一层网格高度 2.54×10−6 m，法

向增长率 1.02，法向网格数 200，边界层内网格数约

40，机身计算边界层。

 3    结果与分析

 3.1   基本流场

图 9展示了 CFAST带转捩计算获得的俯视表面

压力系数 Cp 云图，并与 Paredes等 [37] 的计算结果进

行了对比，CFAST半模计算给出了左侧机身，Paredes
等 [37] 给出了右侧机身，两者的结果具有相同的变化

特征，翼根先向外伸出第一道激波，机翼拐折后，外翼段

存在第二道激波。固定迎角变雷诺数（Case 1和 Case 2）
时，激波的形态保持一致，激波线基本不变；固定雷

诺数变迎角（Case 1和 Case 3）时，随迎角的增大，内

翼段展向向外延伸出的激波更长，激波有较明显的变

化。Case 2和 Case 3的结果图类似。

图 10进一步展示了不同翼展位置的表面压力系

数 Cp 的弦向分布，并与 NASA的试验结果 [33] 和

Paredes等[37] 的RANS结果进行了对比。本文与 Paredes
等 [37] 基于 RANS的转捩计算结果基本重合，机翼激

波位置较试验略有后移，机翼吸力面激波前压力整体

略低于试验，其余与试验吻合较好。图 11展示了表

面摩擦系数分布，对于摩擦系数突增的转捩点和摩擦

系数陡降的激波位置，二者计算误差在 5%弦长以
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内，说明 CFAST基本流计算结果准确可靠。需要指

出，Paredes等 [37] 的网格总数 1.2亿，本文网格总数

110万，单工况计算时间仅为 200 s，CFAST能准确捕

捉基本流场的同时计算效率明显提高。

 3.2   转捩预测分析

标模 CRM-NLF转捩由横流驻波模态和 T-S模态

主导。图 12展示了标模 CRM-NLF机翼上表面 T-S
波（红实线）和横流驻波（蓝实线）不稳定性扰动放大

因子 N 增长曲线，图中黑实线表示风洞试验的转捩

位置，黑点画线表示 CFAST计算获得的机翼上表面

压力系数分布。由图可知，在展向 37%处站位 RowC
（机翼拐折）以内，转捩由 T-S模态主导，站位 I 在接

近激波附近的区域 T-S模态快速增长，可能是由激波

诱导层流分离导致的。需要指出，T-S模态和横流驻

波模态的 N 均不超过 7，说明标模 CRM-NLF机翼的

压力分布通过机翼前缘抑制横流驻波模态和机翼中

段抑制 T-S模态可以兼顾控制 T-S模态和横流驻波

模态的增长幅度，使机翼表面维持较长的层流区。

[(NTS)tr, (NCF)tr]

[(NTS)tr,(NCF)tr] = [6.0,6.0]

eN 方法是一种半经验的转捩预测方法，转捩

N 值可以根据试验转捩位置进行标定，也可以根据事

先给定的转捩阈值 ，计算机翼的转捩

位置，然后与试验结果进行比较。转捩由 T-S模态和

横流驻波模态中先达到转捩阈值的不稳定模态主

导 。 风 洞 试 验 来 流 湍 流 度 为 Tu  =  0.24%， 根 据

Mack[38] 的经验关系式 N = −8.43−2.4ln(Tu)，转捩阈值

为 。风洞试验研究了巡航马

赫数下迎角和雷诺数对转捩的影响，本文在风洞试验

的基础上还分析了马赫数对转捩的影响。

 3.2.1    迎角对转捩的影响分析

图 13和图 14分别展示了迎角为 1.5和 2.0时扰

动放大因子 N 的云图，并对比展示了 Paredes等[37] 依

据三维 PSE得出的计算结果，图中黑实线表示风洞
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[(NTS)tr, (NCF)tr] [6.0,6.0]

试验测量得到的转捩线，黑虚线表示数值计算得出的

激波线，实心圆表示转捩阈值 为

得出的转捩位置，与 Lynde等 [34] 和 Paredes等 [37] 进

行转捩预测分析得出的转捩阈值一致。由图可知，本

文计算得出的转捩位置和试验转捩位置基本一致。

Lynde等 [34] 和 Paredes等 [37] 分析风洞试验结果 TSP
照片认为机翼内段可能为 T-S不稳定模态诱发转

捩。本文计算结果同样表明，机翼内段的转捩由

T-S不稳定模态主导。在机翼外段，横流驻波模态的

N 值明显较大，而此时转捩线与激波线基本保持一

致，转捩可能是由激波导致的。对于 T-S模态，本文

计算的 N 值与 Paredes等[37] 计算结果基本保持一致，

吻合很好；对于横流驻波模态，本文计算的 N 值在机

翼中段整体略大于 Paredes等[37] 的结果，而在机翼外

段整体略小于 Paredes等 [37] 的结果，演化趋势一致，

这可能是由 PSE考虑非平行性和机翼表面曲率导致

的。随着迎角的增大，在翼展的大部分区域，横流驻

波模态扰动放大因子 N 明显减小，转捩主要由 T-S模

态主导。总之，本文基于 CFD快速分析工具 CFAST

进行线性稳定性分析能较为准确的进行转捩预测分析。

 3.2.2    雷诺数对转捩的影响分析

[(NTS)tr, (NCF)tr] [6.0,6.0]

图 15和图 16分别展示了雷诺数为 12.5  × 106、
15.0 × 106、17.5 × 106 和 20.0 × 106 时横流驻波模态和

T-S模态扰动放大因子 N 的等值线云图，其他参数与

表 1中的 Case 1一致。图中黑实线表示试验转捩位

置，黑虚线表示激波线，实心圆表示转捩阈值

为 得出的转捩位置。当雷诺数

不超过 17.5 × 106 时，本文计算得出的转捩位置和试

验转捩位置基本一致，雷诺数为 20.0 × 106 时，本文计

算得出的转捩位置和试验转捩位置偏差增大。随雷

诺数从 12.5 × 106 增大到 15.0 × 106，转捩位置变化不

明显，机翼内段的转捩由 T-S不稳定模态主导，机翼

外段的转捩可能是由激波导致的；而随雷诺数继续增

大到 17.5 × 106 和 20.0 × 106，转捩位置明显前移，横

流驻波模态 N 值明显增大，而转捩位置处的 T-S模

态 N 值有所减小，机翼外段的转捩可能由横流驻波

模态主导。造成风洞试验转捩位置前移的原因可能

是：一方面随雷诺数增大，流动容易不稳定，转捩位
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Fig. 13    N-factor contours of stationary CF waves and T-S waves for Case 1
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Fig. 14    N-factor contours of stationary CF waves and T-S waves for Case 3
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置会前移；另一方面，边界层厚度随雷诺数的增大而

变薄，风洞品质和机翼表面瑕疵等因素对转捩的影响

会明显增强，当雷诺数增大到 20.0 × 106 时，可能在前

缘直接诱发转捩。

 3.2.3    马赫数对转捩的影响分析

在风洞试验基础上，本节分析了马赫数对转捩的

影响，其他参数与表 1中的 Case 1一致。图 17展示

了不同马赫数时表面压力系数 Cp 分布。由图可知，

随马赫数从 0.856降为 0.820和 0.800，Cp 分布变化明

显，机翼中段由弱顺压梯度区变为逆压梯度区，激波

消失。随马赫数从 0.856增加到 0.870，激波位置后

移，激波强度有所增强。图 18和图 19分别展示了横
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图 16    T-S 模态 N 值云图

Fig. 16    N-factor contours of T-S modes at different ReMAC
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图 18    横流驻波模态 N 值云图

Fig. 18    N-factor contours of stationary cross-flow modes
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[(NTS)tr, (NCF)tr] = [6.0,6.0]

流驻波模态和 T-S模态扰动放大因子 N 值云图。与

图 13（Ma = 0.856）相比，随马赫数增大，横流驻波模

态 N 值逐渐增大，而 T-S模态 N 值明显减小。图中黑

点划线表示 作为转捩阈值

得出的转捩位置。随马赫数增大，內翼段转捩位置明

显后移，而外翼段层流区长度超过 50%弦长，变化不

明显。

 4    结　论

标模 CRM-NLF的后掠机翼边界层是典型的三

维边界层，其转捩由横流驻波模态和 T-S模态主导。

本文基于跨声速自然层流标模 CRM-NLF的风洞试

验数据，结合内部快速 CFD分析工具 CFAST和 eN

转捩计算工具进行了转捩预测分析。总结如下：

1）通过转捩 N 值标定，研究发现，在内翼段，转

捩由 T-S模态主导；在外翼段，转捩由横流驻波模态

和激波共同主导。随着迎角和雷诺数的增大，转捩位

置会有所前移。采用双 eN 方法，通过湍流度结合Mack
公式确定 T-S模态和横流驻波模态的转捩 N 值为 6，
预测的转捩位置与风洞试验结果吻合很好，能较为准

确的进行转捩预测分析；

2）在风洞试验的基础上本文分析了马赫数对转

捩的影响。马赫数在 0.800～0.870之间时，随马赫数

增大，內翼段的转捩位置明显后移，而外翼段层流区

长度超过 50%弦长，变化不明显；

本文旨在开发一套适用于复杂三维外形的快速

转捩预测工具，经 CRM-NLF标模验证 CFAST在个

人计算机上工况的基准分析时间约 200s，且转捩预测

精度足够，初步达成研究目标，在后续层流设计研究

中，有助于加速后掠翼层流优化设计的迭代效率。后

续也将进一步研究来流湍流度和表面制造因素对转

捩的影响。
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基于深度神经网络的任意翼型结冰预测方法

屈经国1，2，彭    博1，易    贤2，3，*，马乙楗2，3

(1. 西南石油大学 计算机科学学院，成都　610500；

2. 中国空气动力研究与发展中心 结冰与防除冰重点实验室，绵阳　621000；

3. 空气动力学国家重点实验室，绵阳　621000)

摘　要：目前针对翼型结冰的机器学习预测模型只能预测特定翼型或某一类翼型的结冰情况，尚不具备面向任意翼型

进行结冰预测的普适性。为解决该问题，提出了一种适用于低速不可压流动、基于深度神经网络的任意翼型结冰预测

方法。该方法采用翼型压力系数对任意翼型特征进行抽象，结合流场与云雾场等参数共同作为输入，使用二维冰形曲

线傅里叶级数拟合系数作为输出。基于该思路，建立了一种基于深度神经网络的预测模型，初步实现了任意翼型的结

冰预测。多种算例实验结果表明，提出的方法针对单一翼型或任意翼型均表现出良好的冰形预测效果，预测冰形的主

要特征参数相对误差均不超过 15%。

关键词：飞机结冰；翼型；结冰预测；深度神经网络；傅里叶级数

中图分类号：V211.41           文献标识码：A           doi：10.7638/kqdlxxb-2022.0116

Icing prediction method for arbitrary airfoil using deep neural networks

QU Jingguo1，2，PENG Bo1，YI Xian2，3，*，MA Yijian2，3

(1. School of Computer Science, Southwest Petroleum University, Chengdu　610500, China；

2. Key Laboratory of Icing and Anti/de-icing, China Aerodynamics Research and Development Center, Mianyang　621000, China；

3. State Key Laboratory of Aerodynamics, Mianyang　621000, China)

Abstract: The icing of the aircraft will affect the aerodynamic performance and is the main factor affecting
flight  safety.  Accurate  prediction  of  ice  shape  can  provide  strong  support  for  anti-icing  work  and  is  of  great
significance  for  ensuring  flight  safety.  The  traditional  numerical  icing  research  methods  can  hardly  meet  the
requirements of ice accumulation evaluation under multiple icing conditions. Neural network methods provide a
robust way for the ice prediction task. The current machine-learning prediction model for airfoil icing can only
predict  the  icing  shape  of  a  specific  airfoil  or  a  class  of  airfoils  and  does  not  have  the  universality  of  icing
prediction for a general airfoil. To solve this problem, a deep neural network-based icing prediction method for a
general  airfoil  is  proposed,  which  is  suitable  for  low-speed  incompressible  flow.  The  method  uses  the  airfoil
pressure coefficient to abstract the characteristics of airfoils,  combines the parameters of the flow field and the
cloud  field  as  the  input,  and  uses  the  Fourier  series  fitting  coefficient  of  the  two-dimensional  ice  curve  as  the
output.  By this  means,  a  prediction model  using a  deep neural  network is  established,  and the  icing prediction
task  of  a  general  airfoil  is  preliminarily  realized.  The  experimental  results  of  various  examples  show  that  the
proposed method has a good ice shape prediction effect for a single airfoil or a general airfoil,  and the relative
error of the main characteristic parameters of the ice shape prediction is not more than 15%.

Keywords: aircraft icing；airfoils；icing prediction；deep neural network；Fourier series
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 0    引　言

准确预测飞机结冰情况，对于飞机结冰致灾分析

和飞行安全防护研究有重要意义。目前结冰预测常

用的方法主要包括飞行试验 [1]、风洞试验 [2]、数值计

算[3] 等。其中，飞行试验和结冰风洞试验存在试验成

本高、周期长的局限。数值计算也存在模拟物理过程

复杂，计算量大、周期长等问题。机器学习与神经网

络方法具有不涉及复杂物理过程、计算开销相对较

小、预测速度快等优点，近年来被逐步应用到飞机结

冰检测与辨识[4-5]、结冰冰形预测[6-15]、结冰后气动特

性研究 [16-17] 等任务中。目前，针对翼型结冰的机器

学习预测模型只能预测特定翼型或某一类翼型的结

冰情况，尚不具备面向任意翼型进行结冰预测的普适

性，限制了其工程应用能力，有必要继续深入研究。

现有的二维翼型结冰预测的机器学习方法主要

可分为 3类：预测冰形曲线 [6-12]、预测冰形特征参

数[13-14] 及预测冰形图像[15]。在冰形曲线预测这一类

方法中，主要将结冰流场与云雾场参数作为神经网络

输入，使用多项式拟合方法将冰形曲线参数化作为网

络输出[6]，利用抛物线坐标系将二维冰形转换为一维

冰形曲线[7-8]、利用翼面弧长-法向冰厚坐标系将二维

冰形转换为一维冰形曲线[9-10]，使用傅里叶级数或小

波包变换方法对一维冰形曲线参数化并作为网络输

出，结合深度置信网络[10,14]、径向基函数网络[8]、广义

回归神经网络[8] 及多层感知机[6-9]（multilayer perception,
MLP）等多种网络结构对冰形进行预测，预测结果表

现良好。文献 [11]基于 iceFoam数值计算数据，使用

MLP与卷积神经网络得到了可预测 4种翼型结冰的

网络模型，文献 [12]基于多模态融合方法，将翼型特

征与流场、云雾场参数融合训练神经网络模型，实现

了任意对称翼型的结冰冰形预测。在预测冰形特征

参数和冰形图像方法中，文献 [13-14]将流场与云雾

场参数作为输入，使用 MLP预测二维冰形的特征参

数，达到了较好的预测效果；文献 [15]提出了一种预

测冰形图像方法，以流场与云雾场参数作为网络输

入、带冰翼型图像作为输出训练转置卷积神经网络模

型，达到了准确、快速的冰形预测效果。虽然机器学

习与神经网络方法在飞机结冰预测领域应用广泛，但

上述结冰预测研究都仅针对单一特定翼型或单一类

别翼型，提出的方法与模型缺乏推广到任意翼型结冰

预测任务的泛化性能，目前适用于任意翼型结冰预测

任务的通用模型还未见报道。

本文提出一种基于深度学习的任意翼型结冰预

测方法，建立了适用于低速不可压流动下、多种结冰

工况的结冰预测模型。采用本文方法对 4种翼型进

行了实验分析，对特征融合权重进行了讨论，并与

irc2d数值计算软件得到的冰形做对比。

 1    预测方法

 1.1   结冰预测输入条件

影响结冰的控制参数主要有 3类：来流条件、翼

型特征及其他条件，如图 1所示。其中来流条件包括

来流迎角 α、来流温度 t、来流速度 v、液态水含量

（liquid water content, LWC, 量符号记为 Clw）及水滴平

均体积直径（median volume diameter, MVD, 量符号记

为 Dmv）。翼型节点分布表征了翼型的基本几何外

形，结合来流迎角经过网格划分与流场解算等步骤

后，可得到翼型表面的压力分布，进而得到翼型压力

系数分布 Cp。与常规方法不同的是，本文引入压力系

数分布曲线代替常规预测方法中采用的翼型表面节

点，对不同翼型进行表征。

 
 

影
响
结
冰
的
控
制
参
数

翼型特征

来流条件

二维截面

来流迎角α

来流速度v

来流温度t

压力系数
Cp

模
型
输
入

结冰时长τ其他条件

液态水含量Clw

水滴平均体积直径Dmv

图 1    结冰预测输入条件

Fig. 1    Ice shape prediction input conditions
 

 1.2   压力系数

作为研究流体流动的无量纲参数，压力系数分布

可以作为表征飞行器或飞行部件气动性能的重要指

标；在翼型与迎角确定，不发生流动分离的低速条件

下，来流速度、来流动压等流场参数的变化对压力系

数的影响较小，因此压力系数能更好地体现飞行器或

飞行器部件的外形、来流迎角对飞行器气动性能的影

响，且在低速（不可压）条件下，相比于来流速度，压

力系数对气动外形和迎角等参数变化更敏感，可用于

表征某一特定工况下的气动外形与迎角特征。该无

量纲系数表达式如下：
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Cp =
p− p∞

0.5ρ∞v2
∞

(1)

p p∞ ρ∞

v∞

其中， 为压力系数， 为无穷远处的压力， 为独

立流体密度， 为物体穿过流体的速度。

设置 3组算例以验证来流迎角、不同翼型外形、

来流速度对压力系数的影响。图 2展示了 3种情况

下的压力系数对比，图 2（a）对比了 NACA0012翼型

在来流速度为 60 m/s、迎角 2°与 4°条件下的压力系数

分布。图 2（b）对比了 NACA0012与 NACA23012翼
型在来流速度 60 m/s、迎角 2°条件下的压力系数分

布，图 2（c）对比了 NACA0012翼型在迎角 2°、来流速

度 60 m/s与 90 m/s时的压力系数分布。如图 2所示，

在不发生流动分离的低速条件下，压力系数对于迎角

及翼型的改变较为敏感，对来流速度改变不敏感，因

此可作为迎角信息及翼型特征的共同表征。相较于

使用翼型图像作为输入，使用压力系数作为输入，维

度小且信息密度高，维度仅与翼型节点数和外形密切

相关，神经网络对其提取特征效率较高，因此本文采

用来流条件及压力系数作为模型输入数据。

 1.3   网络结构

一维卷积神经网络常用于处理一维信号，可以高

效地从原始数据片段中获得模型所需要的感兴趣特

征。为了高效提取数据特征，本文基于采样点压力系

数值，设计了翼型结冰预测网络（airfoil icing prediction
network, AIPNet），AIPNet网络整体架构如图 3所示。

 
 

压力系数
1×260

展平 级联
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1×4
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1×1024
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1×43

Dropout

Output 2

Output 1

输入数据
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一维卷积块
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Fully

Connected

全连接块

ReLU

输出数据

图例

图 3    AIPNet 架构

Fig. 3    AIPNet structure
 

使用一维卷积神经网络对压力系数数组进行特

征提取，展平为 Output 1向量；使用多层感知机将流

场、云雾场参数（统称为工况参数）进行特征上采样，

得到 Output 2向量；再通过级联操作将上述两部分向

量拼接，并在网络中加入 Dropout层用于防止模型过

拟合，最终得到 1 × 43的输出向量。具体网络结构和

参数设置在下文给出。

 2    数据获取与参数设置

 2.1   翼型获取与参数选取

选取 96种翼型数据建立翼型数据集（主要包括
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(a) v=60 m/s, NACA0012不同迎角压力系数对比

(b) α=2°, v=60 m/s, 不同翼型压力系数对比

(c) α=2°, NACA0012不同速度压力系数对比

图 2    压力系数对比

Fig. 2    Pressure coefficient comparison
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CLARK系列与 NACA系列常用翼型）。由于不同翼

型节点分布及节点数不尽一致，因此使用 xfoil软
件 [18] 对翼型做归一化等翼型数据的前期处理（如将

节点数固定为 260、弦长归一化为 1等）。

采用中国空气动力研究与发展中心 irc2d数值计

算软件[3] 获得冰形及压力系数数据。输入数据中，来

流条件拟参考文献 [12,19]按照表 1进行设置。对于

上述翼型数据集中的所有翼型，根据表 1中的 6种结

冰工况参数对每一种翼型均设置 4 500个（5 × 5 × 5 ×
6 × 6 × 1）计算工况。
 
 

表 1    结冰工况参数取值

Table 1    Parameter values for icing conditions

参数 取值

α来流迎角 /(°) –4, –2, 0, 2, 4

来流速度v/(m·s–1) 60, 75, 90, 105, 120

来流温度t/℃ –30, –22.5, –15, –10, –5

液态水含量Clw/(g·m–3) 0.1, 0.2, 0.5, 0.8, 1, 1.25

水滴平均体积直径Dmv/μm 15, 20, 25, 30, 40, 50

结冰时长τ/s 1 350
 
 

 2.2   冰形获取与处理

ξ

η

ξ−η ξ

得到压力系数之后，结合结冰工况参数使用

irc2d软件得到相应冰形数据。由于冰形数据在直角

坐标系下可能存在多值，因此需要将其转换为单值曲

线再作为输入数据。采用文献 [12]中的坐标转换方

法，以翼型表面弧长作为横坐标 ，翼型节点法向冰

厚作为纵坐标 ，翼型前缘点作为坐标原点，建立

坐标系。其中，横坐标 以翼型前缘点沿翼面顺

时针方向为正。冰形坐标转换示意图见图 4。
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图 4    冰形坐标转换

Fig. 4    Coordinate transformation of ice shape
 

由于不同冰形曲线数据点数不一致，因此采用

傅里叶级数将冰形曲线参数化为统一长度的参数向

量，便于输入到神经网络进行学习。傅里叶级数表达

式为：

ai =
2

(ξN − ξ1)

w ξN

ξ1
f (ξ)cos

(
2π iξ
ξN − ξ1

)
dξ (2)

bi =
2

(ξN − ξ1)

w ξN

ξ1
f (ξ) sin

(
2π iξ
ξN − ξ1

)
dξ (3)

f̃ (ξ) =
a0

2
+

M∑
i=1

[
ai cos

(
2π iξ
ξN − ξ1

)
+bi sin

(
2π iξ
ξN − ξ1

)]
(4)

ξ1 ξN ξ−η
ai bi

f (ξ) ai bi

f̃ (ξ)

M

其中， 与 分别代表 坐标系第一点与最后一

点， 与 分别为级数中的余弦项系数与正弦项系数，

为原始冰形曲线。如公式（4）所示，通过 与 可

得到拟合冰形曲线 。根据文献 [7]中的方法，同时

保证较高的拟合精度与较低的计算复杂程度， 选取

为 20，即 20个余弦项与 20个正弦项。

为了提高模型泛化性能并增强冰形预测精度，将

冰形上下极限点位置做无量纲化处理，即使用极限点

弧面坐标与翼型表面总弧长的比值作为模型输出参

数向量的一部分。得到模型的冰形预测结果后，再将

极限点弧面坐标系位置回归到直角坐标系翼面。

 2.3   网络架构与超参数设置

如图 3所示，输入数据主要分为两部分：压力系

数向量与结冰工况参数向量。压力系数向量由压力

系数组成 1 × 260向量，结冰工况参数向量由来流速

度、来流温度、液态水含量及平均水滴体积直径组成

1 × 4向量，两部分参数在输入神经网络前分别采用

均值标准差方法对其进行归一化。使用一维卷积块

对压力系数向量进行特征提取并展平为 Output 1向
量，一维卷积块中包含一维卷积层（Conv1D）、批正则

化层（Batch Norm）及激活层（ReLU）。使用多层感知

机网络对结冰工况向量进行特征采样得到 Output 2
向量，全连接块是多层感知机的基础结构，包含全连

接层（Fully Connected）与激活层（ReLU）。通过级联

（Concatenate）操作将 Output 1向量与 Output 2向量首

尾相接，输入到多层感知机中训练，并在多层感知机

中加入 Dropout机制，防止网络过拟合。输出参数向

量由无量纲化的冰形上下极限点位置、傅里叶级数常

数项、余弦项系数与正弦项系数组成，维度为 1 × 43。
一维卷积层卷积核为 1 × 3，步长为 2，每层通道

数分别为 1、4、8、16、32、64。网络中 Dropout率设置

为 0.2，即忽略随机 20%的神经元节点值（将其置为

0）。模型中每层神经网络均采用均方误差函数（mean
squared error, MSE）作为损失函数，采用 Adam[20] 作为

模型优化方法，初始学习率为 1 × 10−3，采用指数衰减

形式调整学习率，衰减率为 0.985，权重衰减量为 1 × 10−8。
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 3    结果分析

选CLARK Z、NACA0012、NACA2410、NACA23012
作为测试翼型，重点评估压力系数与结冰工况之间的

权重关系对结冰预测效果的影响、模型针对同一翼型

不同结冰工况的结冰预测效果以及模型针对不同翼

型不同工况的结冰预测效果。

 3.1   冰形评价指标

S u

S l S ice hsp hu
hl θu θl

S u

S l S ice hsp

使用 8个特征参数对二维冰形进行定量评估[21]，

这 8个特征参数分别是：冰形上极限 、冰形下极限

、冰形面积 、驻点冰形高度 、上冰角高度 、下

冰角高度 、上冰角角度 及下冰角角度 ，详见图 5。
由于霜冰没有明显的双冰角特征，因此只对上述部分

特征参数进行分析，包括冰形上极限 、冰形下极限

、冰形面积 、驻点冰形高度 。使用真实冰形上

述特征与预测冰形特征之间的百分比相对误差作为

评价指标。
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图 5    冰形特征参数

Fig. 5    Ice shape characteristic parameters
 

 3.2   数据权重影响规律分析

为揭示压力系数特征向量（图 3中 Output 1向
量）与工况参数特征向量（图 3中 Output 2向量）进行

融合时不同权重比例对最终冰形的影响，两种不同特

征进行融合时需考虑到其权重比例 [12]。本文对两种

特征向量分别指定其神经元数量，作为特征融合权重

实验，设计了如表 2所示的 5种不同权重比例实验，

实验算例翼型及结冰工况参数选取见表 3。
由图 6实验结果可知，不同特征融合权重比例对

冰形造成影响较小。在冰形面积、上下冰角高度及上

下冰角角度等方面，不同模型的预测结果与数值计算

结果误差较小。权重对比实验冰形预测结果定量分

析见表 4。可见，不同模型预测的冰形上下极限有较

大差异，AIPNet-2模型达到了最佳预测效果，其余模

型对该特征预测表现稍差。对于冰形上下冰角角度，

5种模型达到了近似相同的预测效果，相对误差均保

持在 0.2%以下。综上，不同模型对冰形的预测效果

均较为准确，各冰形特征相对误差总体处于较低水平。
  

表 2    特征向量权重设置

Table 2    Feature vector weight settings

模型名称
压力系数特征
向量神经元数量

工况参数特征
向量神经元数量

比例

AIPNet-1 256 256 1∶1

AIPNet-2 256 384 1∶1.5

AIPNet-3 384 256 1.5∶1

AIPNet-4 256 512 1∶2

AIPNet-5 512 256 2∶1
 
 
  

表 3    算例翼型及参数选取

Table 3    Airfoils and parameters

翼型
α

/(°)
v

/(m·s–1)
t

/℃
Clw

/(g·m–3)
Dmv
/μm

τ
/s

NACA0012 –2 105 –15 0.5 25 1 350
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y/
c

AIPNet-1

AIPNet-2

AIPNet-3

AIPNet-4

AIPNet-5

irc2d

Clean airfoil

图 6    权重对比实验结果

Fig. 6    Influence of different weight proportions on ice shape

表 4    权重对比实验结果分析

Table 4    Analysis of weight comparison between experimental results and predictions

模型名称
相对误差/%

Su Sl Sice hsp hu hl θu θl

AIPNet-1 7.302 7.512 4.130 1.020 2.022 6.331 0.171 0.069

AIPNet-2 0.000 0.002 9.306 0.997 2.060 5.164 0.171 0.069

AIPNet-3 7.762 16.687 7.214 5.348 0.482 8.417 0.143 0.069

AIPNet-4 0.000 14.553 1.559 10.329 4.578 11.649 0.098 0.069

AIPNet-5 0.000 16.687 1.845 0.755 0.085 6.127 0.150 0.069
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通常情况下，神经网络中的每个神经元都会自动

学习得到其权重与偏置值，在一定范围内手动指定用

以表征特征向量的神经元数量后，在网络损失正向传

播与反向传播后，神经元会自动调整其权重与偏置

值，因此指定神经元数量不会对整个网络和最终预测

结果产生较大影响。由于 AIPNet-2模型的冰形预测

效果良好，后续实验与分析都将基于该模型进行。

 3.3   单一翼型结冰预测

为研究模型对于单一翼型在不同结冰工况条件

下 的 结 冰 预 测 效 果 ， 选 取 未 参 与 模 型 训 练 的

NACA0012翼型作为测试翼型，按照表 5选取结冰工

况参数，形成 4组测试算例。图 7为 4组算例的结冰

预测结果对比。其中，对于霜冰算例 1、2，模型预测

结果与数值计算结果一致，驻点冰形高度、冰形面积

与数值计算结果接近。对于明冰算例 3、4，整体冰形

与数值计算冰形重合度高，上下冰形极限预测效果表

现良好，在结冰面积与上下冰角高度方面预测误差略

明显，但结果误差均保持在可接受范围内。

上述算例的定量结果见表 6。算例 2冰形上极限

相对误差为 16.548%，略高于其他参数相对误差；算

例 3冰形面积相对误差为 17.594%，略高于霜冰算例

预测结果相对误差，但仍保持在合理范围内。总体来

看，模型对于单一翼型在不同结冰工况条件下的预测

效果良好，预测冰形与数值计算冰形吻合程度较高。

表 5    算例翼型及参数选取

Table 5    Airfoils and parameters selection

算例 翼型 α/(°) v/(m·s–1) t/℃ Clw/(g·m–3) Dmv/μm τ/s

1 NACA0012 –4 75 –30 0.2 30 1 350

2 NACA0012 0 120 –22.5 0.1 50 1 350

3 NACA0012 –2 60 –15 0.8 20 1 350

4 NACA0012 2 105 –10 0.5 15 1 350
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图 7    单一翼型结冰预测结果对比

Fig. 7    Comparison of icing prediction results for specific airfoil
 

表 6    实验结果分析

Table 6    Analysis of experimental results

算例
相对误差/%

Su Sl Sice hsp hu hl θu θl

1 0.001 8.589 13.409 7.452 – – – –

2 16.548 8.099 5.814 7.994 – – – –

3 0.001 18.174 17.594 6.545 10.904 1.542 0.204 0.053

4 8.980 7.988 13.394 11.110 2.003 1.093 0.048 0.008
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 3.4   任意翼型结冰预测

为研究模型对任意翼型的结冰预测效果与模型

泛 化 性 能 ， 选 取 未 参 与 模 型 训 练 的 CLARK  Z、
NACA23012、NACA0012、NACA2410四种翼型作为测

试翼型，选取如表 7所示，设置 4组算例进行实验分

析。这 4组算例冰形特征定量分析结果见表 8。对应

上述分析，算例 4的冰形面积相对误差为 9.481%，误

差结果处于可接受范围。总体来看，4组算例的其余

冰形特征相对误差均小于等于 10%，明冰算例的上下

冰角高度及其角度相对误差均小于 3.5%。结果表明，

上述预测方法具有良好的预测精度与泛化性能。

图 8为 4组算例的冰形预测结果对比，其中算例

1、2为霜冰，与单一翼型结冰预测实验类似，模型预

测结果与数值计算结果吻合；驻点冰厚及冰形面积预

测效果良好，在冰形上下极限方面与数值计算结果接

近。针对明冰算例 3、4，从图 8（c、d）可以看出，模型

对于上下冰角高度及其角度的预测均较为准确，算

例 4模型预测冰形与数值计算冰形在冰厚存在误差，

但仍保持在合理范围内。
  

表 7    算例翼型及参数选取

Table 7    Airfoils and parameters selection

算例 翼型 α/(°) v/(m·s–1) t/℃ Clw/(g·m–3) Dmv/μm τ/s

1 CLARK Z –2 75 –30 0.2 30 1 350

2 NACA23012 4 60 –22.5 0.5 50 1 350

3 NACA0012 0 90 –10 1.25 25 1 350

4 NACA2410 2 105 –15 0.8 20 1 350
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图 8    任意翼型结冰预测结果对比

Fig. 8    Comparison of icing prediction results for arbitrary airfoil

 
 

表 8    算例冰形特征定量分析结果

Table 8    Quantitative analysis results of ice shape characteristics for four examples

算例
相对误差/%

Su Sl Sice hsp hu hl θu θl

1 7.178 36.269 1.334 9.568 - - - -

2 14.869 4.658 5.923 1.610 - - - -

3 7.892 0.000 5.064 0.732 0.421 3.106 0.122 0.032

4 0.001 6.088 9.481 3.507 0.546 2.202 0.076 0.033

 4    结　论

本文建立了适用于低速不可压流动条件下、任意

低速翼型结冰的预测模型，发展了基于深度神经网络

的翼型结冰预测方法，采用该方法对多种翼型进行了

结冰预测并与 irc2d的计算结果进行对比，结果表明：

1）在一定范围内，不同输入参数比例并不会显著

改变冰形预测结果，仅对部分特征参数造成有限影
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响，但误差仍处于合理范围内。神经网络会自动通过

损失的正向传播与反向传播优化神经元的权重，因此

无须指定输入参数权重比例；

2）针对单一和任意翼型结冰预测任务，模型具有

良好的预测效果，模型对于明冰算例冰形上下冰角高

度、冰角角度及驻点冰厚等关键特征的预测相对误差

均不超过 3.5%。

多种算例预测说明本方法对翼型结冰问题有优

良的泛化性能，可用于低速不可压流任意翼型的结冰

预测问题。需要注意的是，如果来流速度较高则必须

考虑空气的可压缩效应，此时翼型的压力系数分布会

随速度发生变化，则本文方法暂不适用。
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文章编号：0258-1825(2023)07-0056-08

基于深度神经网络的高阶非线性激波判别式

杨    华1，陈树生1，2，*，李    猛1，庞    超1，高正红1，向星皓3

(1. 西北工业大学 航空学院，西安　710072；

2. 中航工业第一飞机设计研究院，西安　710089；

3. 空气动力学国家重点实验室，绵阳　621000)

摘　要：超声速流动数值模拟中准确识别激波位置对求解飞行器气动特性十分关键，传统的人工构造激波识别方法严

重依赖于经验参数，在实际应用中存在一定局限性。为了建立更加通用的激波识别方法，采用深度神经网络构建了高

阶非线性激波判别式。在生成了训练数据集与测试数据集的基础上，构建深度前馈神经网络并训练该模型使其满足激

波识别预测精度，并通过一维 Lax、Sod激波问题及二维超声速无黏圆柱绕流算例验证了该判别式的准确性。结果表

明，本文构建的高阶非线性激波判别式相较于人工构造的激波识别器能更加精准地判别光滑区域和激波区域，在不同

来流马赫数、不同网格分布条件下均能准确识别出激波位置，但激波识别精度依赖于网格分辨率。

关键词：激波判别式；神经网络；超声速；计算流体力学；机器学习
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Higher-order nonlinear shock wave discriminant based on
deep neural network

YANG Hua1，CHEN Shusheng1，2，*，LI Meng1，PANG Chao1，GAO Zhenghong1，XIANG Xinghao3

(1. School of Aeronautics, Northwestern Polytechnical University, Xi’an　710072, China；

2. AVIC The First Aircraft Institute, Xi’an　710089, China；

3. State Key Laboratory of Aerodynamics, Mianyang　621000, China)

Abstract: In  the  numerical  simulation  of  supersonic  flow,  accurately  identifying  shock  wave  position  is
essential  to  solve  an  aircraft's  aerodynamic  and  thermal  characteristics.  The  traditional  artificial  shock
identification  method  seriously  depends  on  empirical  coefficients,  which  has  some  limitations  in  practical
application. A higher-order nonlinear shock wave discriminant is constructed by using a deep neural network to
establish  a  more  general  shock  identification  method.  Based  on  the  training  data  set  and  the  test  data  set,  the
depth Feedforward Neural  Network is  constructed,  and the model is  trained to meet  the prediction accuracy of
shock  wave  identification;  it  is  applied  to  one-dimensional  Lax  and  Sod  shock  problems  and  two-dimensional
supersonic inviscid circular cylinder to verify the accuracy of the discriminant. The results show that this paper's
high-order nonlinear shock discriminant can more accurately distinguish the smooth region and shock region than
the  artificial  shock  discriminant.  Secondly,  the  shock  discriminant  can  accurately  identify  the  shock  position
under different Mach numbers and grid distributions, but the accuracy of shock identification depends on the grid
resolution.

Keywords: shock wave discriminant；neural network；supersonic；CFD；machine learning
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 0    引　言

激波是广泛存在于可压缩流动中的重要现象之

一，对飞行器的气动特性影响巨大。计算流体力学

（Computational Fluid Dynamics，CFD）作为可压缩流动

问题研究的主要手段之一 [1]，近几十年来，其数值方

法主要是围绕如何准确捕捉激波以及如何能够在光

滑区域满足高精度的要求中不断发展的[2-3]。

对存在激波、接触间断等现象的流场进行数值计

算时，为了保证数值格式的非线性、稳定性，同时保

持较高分辨率，可以采用一种高分辨率混合格式 [4]，

该混合方法将非线性激波捕捉格式与针对光滑流动

区域的高分辨率线性格式结合，能准确且高效地识别

激波位置，在包含间断的流场中清晰地捕捉激波，最

终得到稳定的计算结果。为了提高混合格式的计算

效率和求解精度，有必要发展更加精准的激波识别方

法。传统的激波识别方法均为人工构造的判别式且

多含有经验参数[5]，因此在实际应用中存在一定局限

性 。 近 年 来 ， 机 器 学 习 在 偏 微 分 方 程 （ partial
differential equation, PDE）、反问题等领域的应用日渐

增多。借助机器学习方法构建新型间断识别器可以

有效避免对人工经验参数的依赖，具有巨大潜力。

Ray等 [6] 构建了基于多层感知机 （ multilayer
perceptron, MLP）的间断识别器并将其作为黑箱，在采用

Runge-Kutta 间断  Galerkin（Runge-Kutta  discontinuous
Galerkin, RKDG）格式框架下，将其与 minmod限制器

和基于 minmod的 TVB限制器进行比较，数值结果表

明 MLP识别器具有更好的鲁棒性，并且不依赖于问

题相关的参数。随后 Ray等[7] 在此基础上，将该方法

扩展到二维非结构网格中检测间断位置，并缩减了人

工神经网络的结构，使其具有更高的计算效率。

Abgrall等[8] 利用 RKDG方法和高阶限制器的模拟数

据训练神经网络，并将其作为激波识别器；数值结果

表明其在笛卡尔网格以及非结构网格上中均有较高

的精度。Sun等[9] 构建了基于卷积神经网络的通用间

断检测器，在间断处采用高阶WENO格式，光滑处采

用高阶中心差分格式，求解一维和二维问题的数值结

果表明该检测器能够更加清晰地识别出间断位置。

在前人的基础上，本文基于深度前馈神经网络模

型构建了高阶非线性激波判别式，与 Huynh[10] 提出

的二阶无振荡格式（centered non-oscillatory scheme of
second order, Cn2）中的激波判别方法进行了对比，并

将其应用于二维超声速无黏圆柱绕流算例中。

 1    训练及测试数据集的生成

本文构建的基于神经网络的高阶非线性激波判

别式流程如图 1所示，分别是生成训练集和验证集、

训练模型以及验证。

生成训练数据集与测试数据集的步骤如下：
  

构建神经网络模型

E≤200

输入训练集，训练神经网
络模型，优化模型参数

保存模型参数

YesNo

Epoch+1

构建神经网络模型

加载模型参数

输出预测结果

生成训练集和验证集

输入测试集或预测集

图 1    基于神经网络的激波判别式建模流程

Fig. 1    Process of shock discriminant modeling
based on Neural Network

 

u (x) [a,b]Step1：选择一个函数 ，在区间 内包含其

规律性的完整信息，如选择正弦函数、阶跃函数等。

xi ∈ [a,b] h

a ⩽ xi−5/2 ·h < xi < xi+5/2 ·h ⩽ b xi

[a,b]

Step2：选取任意点 及网格大小 ，确保

。以 为中心，在区

间 内创建 5个网格单元，如图 2所示。

  

a bxi−2 xixi−1 xi+1 xi+2

图 2    在区间 [a, b] 内随机抽取网格点示意图

Fig. 2    Random extraction of grid points within an interval [a, b]
 

ui−2、ui−1、ui、ui+1、ui+2

Ii u+i−1/2、

u−i+1/2 Ii X =
[ui−2,ui−1,u+i−1/ 2,ui,u−i+1/ 2,ui+1,ui+2]T

Step3：分别计算 5个网格单元中每个单元内的

平均值，得到 ，并使用五

阶 显 式 WCNS（ weighted  compact  nonlinear  scheme）
重 构 方 法 [11] 得 到 网 格 单 元 左 右 边 界 值

，生成了对应于网格单元 的输入向量

。

X
Ii

Step4：对应于输入向量 的实际输出取决于选取

的函数性质及规律。理想情况下，如果网格单元 处
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Y = (1,0)T Y = (0,1)T

的解不连续，则该网格单元会被标记为间断点，输出

为 ，否则输出为 。

xi

h

Step5：重复 2～4步，每次重复需改变点 的位

置，网格大小 。

u (x)

Step6：重复 1～5步，每次重复使用不同的函数

。

a、b

需要注意的是，为了使得所生成样本更符合物理

现象，在生成训练集与测试集中的间断函数数据时，

默认参数 保持相同的正负号。

根据上述所列步骤，分别选取三角函数、一次函

数、二次函数和间断函数等生成训练数据集 T与测试

数据集 V，如表 1所示。
 
 

表 1    用于模型训练和测试的数据集

Table 1    Data sets for model training and testing

用于创建训练集T的函数 用于创建测试集V的函数

u (x) sin(x) ax a |x|
a (x− x0)+ul x < x0

b (x− x0)+ur x ⩾ x0
cos(x) tan(x) ax2

a (x− x0)+ul x < x0

b (x− x0)+ur x ⩾ x0

区间 [0,2π] [−1,1] [−1,1] [−1,1] [0,2π] [−π/2,π/2] [−1,1] [−1,1]

参数取值 – a ∈ [−100,100] a ∈ [−100,100]
(ul,ur) ∈ [−1,1]2

x0 ∈ [−0.76,0.76]
(a,b) ∈ [−1,1]2

– – a ∈ [−100,100]
(ul,ur) ∈ [−20,20]2

x0 ∈ [−0.76,0.76]
(a,b) ∈ [−20,20]2

光滑点数 10 000 5 000 5 000 0 4 000 4 000 4 000 0

间断点数 0 0 0 20 000 0 0 0 12 000
 
 

 2    神经网络模型

本节采用深度前馈神经网络（ feedforward neural

network, FNN）[12] 构建激波识别器并开展神经网络模

型的训练及验证，最后选取预测精度最高的模型作为

最终实际使用的模型。

 2.1   深度前馈神经网络模型

f ∗ y = f (x, θ)

θ

深度前馈神经网络也叫做前馈神经网络或者多

层感知机，是典型的深度学习模型。前馈网络的目标

是近似某个函数 ，通过定义一个映射 ，并

且学习参数 的值，使它能够得到最佳的函数近似。

在前馈神经网络中，各神经元分别属于不同的

层，每一层的神经元可以接收前一层神经元的信号，

并产生信号输出到下一层。第 0层称为输入层，最后

一层为输出层，其他中间层称为隐藏层。整个网络中

没有反馈，信号从输入层向输出层单向传播。其中网

络的层数和各隐藏层的单元个数均为超参数，通常超

参数是按照人为经验设定，并不断试错调整最终

确定[12]。

W = {W1,W2,W3,W4,W5,W6} b = {b1,b2,b3,b4,b5,b6}
W1 ∈ R256×7 W2 ∈ R128×256 W3 ∈ R64×128 W4 ∈

R32×64 W5 ∈ R16×32 W6 ∈ R2×16 b1 ∈ R256 b2 ∈ R128

本文所构建的深度前馈神经网络模型，选择 7层

神经网络，输入层为 7个神经元，输出层为 2个神经

元，中间有 5个隐藏层，其神经元个数分别为 256、

128、 64、 32、 16。 此 网 络 结 构 中 的 参 数 还 包 括

和 。

其 中 、 、 、

、 、 ， 、 、

b3 ∈ R64 b4 ∈ R32 b5 ∈ R16 b6 ∈ R2、 、 、 。激活函数选择

LeakyReLU函数。网络结构如图 3所示。

 
 

LeakyReLU ... ... ... ... ...

Input7

Output 2

Hidden

256

Hidden

128

Hidden

64

Hidden

32

Hidden

16

W1, b1

W2, b2 W3, b3 W4, b4 W5, b5

W6, b6

图 3    FNN 模型网络结构示意图

Fig. 3    FNN model network structure diagram
 

 2.2   训练神经网络

本文选择交叉熵损失作为模型训练的损失函数：

C = − 1
S

S∑
k=1

[
Y1

k lg
(
Ŷ1

k

)
+Y2

k lg
(
Ŷ2

k

)]
(1)

S

Yk =
(
Y1

k ,Y
2
k

)T
k

Ŷ1
k、Ŷ2

k

k

式 （ 1） 中 ， 是 一 次 训 练 所 使 用 的 样 本 数 ；

为所给样本第 个网格单元是否为间断

点的实际标签，其值只有 0和 1之分；  分别为

模型预测该样本第 个网格单元为间断点或光滑点的
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Ŷ1
k + Ŷ2

k = 1概率，其中 。通过交叉熵损失可以计算出

两个概率分布与实际值之间的误差，最小化训练样本

中预测值与真实值之间的误差，从而达到提高模型预

测精度的目的。

模型训练的优化算法选择 Adam算法，此外为了

防止模型过拟合，提高泛化能力，同时应用正则化与

提前终止方法。训练的残差变化如图 4所示。

 
 

1.0
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图 4    模型训练残差图

Fig. 4    Model training residuals
 

在实际训练中，为了避免标准梯度下降中存在的

无法充分利用计算机并行计算能力的问题，使用小批

量梯度下降法减少参数更新的波动并节省计算资源，

每一小批量选择 200个训练样本以实现效果更好更

稳定的收敛。其中经过每一小批训练样本后的测试

精度如图 5所示，选取其中测试精度最高的模型参数

作为此次训练的结果。
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图 5    模型训练中的测试精度变化图

Fig. 5    Test accuracy variation in model training
 

R = 10模型训练中选择重复训练参数 ，即按照上

述流程重复训练 10次模型，选取其中测试数据集预

测精度最高的参数作为最终模型参数。

 3    模型验证

本节采用多个算例（Lax激波问题、Sod激波管问

题及二维超声速无黏圆柱绕流算例）对 FNN模型进

行验证，检验所训练模型的预测精度及其适用性。

 3.1   一维算例

本小节首先将深度前馈神经网络模型（FNN）和

原 Cn2格式 [10, 13] 中的激波识别方法（此处简称为

Cn2）进行对比，通过上述生成的训练和测试数据集

检验两种激波判别式的识别效果。接着将 FNN模型

嵌入 Cn2格式中以识别激波位置，并形成新的数值

格式（此处简称为 FNN格式），将该格式与原 Cn2格

式进行对比。通过求解一维的 Lax激波问题以及

Sod激波管问题[14] 以验证 FNN模型在数值格式中的

有效性。

原 Cn2格式中的激波识别方法[10] 如下：

以密度场为例，令：

a j =

(
4
5
∆2

jρ−∆2
j−1ρ

)(
5
4
∆2

jρ−∆2
j−1ρ

)
b j =

(
4
5
∆2

jρ−∆2
j+1ρ

)(
5
4
∆2

jρ−∆2
j+1ρ

)
c j = ερ

2
j (2)

∆2
jρ = ρ j−1−2ρ j+ρ j+1 ε ε =

1×10−5

其中 ， 是个小量，通常取

。如果：

max
(
a j,b j

)
⩽ c j (3)

I j定义该网格单元 为光滑区域，否则标记为间

断点。

 3.1.1    训练和测试数据集

本文生成的训练数据集包含 20 000个光滑样本和

20 000个间断样本，测试数据集包含 12 000个光滑样

本和 12 000个间断样本。应用 FNN和 Cn2激波识别

方法对训练数据集和测试数据集中的光滑样本和间

断样本分别进行预测，并对比两种激波识别方法的预

测精度，如表 2所示。
  

表 2    FNN 和 Cn2 激波识别方法的预测精度对比

Table 2    Comparison of predictive accuracy between FNN and
Cn2 shock wave identification methods

训练样本集 测试样本集

光滑样本 间断样本 光滑样本 间断样本

Cn2预测精度/% 56.45 100 48.24 100

FNN预测精度/% 79.40 99.98 89.49 99.97

 
 

一般神经网络模型在训练过程中，各类样本的权

重是相等的，从而使得模型在对各类样本进行预测时

保持预测精度基本一致。但针对激波识别问题，为保

证数值求解的稳定性，通常要求在所有可能出现大梯

度或者间断的流场处引入数值耗散来抑制数值非物
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理振荡；同时为保证流场模拟的精度，通常希望在光

滑区域采用高分辨率低耗散格式。因此在 FNN模型

训练过程中，经验性地设置光滑样本和间断样本的权

重分别为 [0.04,1.0]，在保证神经网络模型将所有间断

样本都能识别出来的情况下，尽可能提高其对光滑样

本的预测精度。

从表 1可以看到，通过在模型训练过程中给定各

个类别样本不同的权重，放宽对光滑样本的预测精

度，从而使得模型在预测间断样本时的预测精度更

高。相较于 Cn2激波识别方法，FNN模型提高了在

光滑样本处的预测精度，并保持了正确识别间断样本

的特性。

 3.1.2    Lax激波问题

计算域为 [0,1]，计算网格数为 100，初始条件为：

(ρ,U, p) =
{ (0.445,0.698,3.528)

(0.500,0.000,0.571)
(4)

计算终止时间 t = 1.3。
图 6中给出了 FNN与 Cn2格式求解 Lax激波问

题时的无量纲密度在计算域 [0,1]的分布曲线，其中

红色圆点为 1表示识别的激波位置。可以看到，

FNN格式分别将两个间断附近的 7个网格点和 6个
网格点识别为激波区域，Cn2格式分别将两个间断附

近的 10个网格点和 7个网格点识别为激波区域。相

较而言， FNN格式识别出的激波位置更加精准，

Cn2格式在光滑区域会产生更多误判，这和 3.1.1
小节从训练及测试数据集中得到的结论是一致的。

 3.1.3    Sod激波管问题

计算域为 [0,1]，计算网格数为 100，初始条件为：

(ρ,U, p) =
{ (1,0,1)

(0.125,0,0.1)
(5)

计算终止时间为 t = 0.2。
图 7中给出了 FNN与 Cn2格式求解 Sod激波管

问题时的无量纲密度在计算域 [0,1]的分布曲线。可

以看到，FNN格式分别将两个间断附近的 4个网格

点识别为激波区域，Cn2格式分别将两个间断附近

的 8个网格点和 6个网格点识别为激波区域。两种

激波识别方法均能很好地识别激波位置，但 FNN格

式相较而言更加精准。
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 3.1.4    一维算例结果讨论

表 3为 FNN和 Cn2格式在求解上述 Lax激波问

题和 Sod激波管问题时的耗时情况，选择 CPU_TIME
函数估计两种格式在同一计算平台上的计算时间。
  

表 3    运用 FNN 和 Cn2 格式的计算时间对比

Table 3    Comparison of computing time between
FNN and Cn2 schemes

Lax激波问题 Sod激波管问题

Cn2消耗时间/s 1.422 0.859

FNN消耗时间/s 1.734 1.078
 
 

从表 3的对比可以看到，相对于 Cn2格式，FNN
格式在求解 Lax激波问题时，消耗时间增加了 22%；

在求解 Sod激波管问题时，消耗时间增加了 25%。由

于 FNN模型在每个网格点处判别其是否为间断时，

均需要重新计算 498个神经元的值才能给出判别结

果，而 Cn2格式中激波识别方法为一次代数表达式，

相较而言其消耗时间更少。

对于本文提到的 Lax和 Sod问题，FNN模型所增

加的时间消耗较少，完全可以忽略不计。对于二维或

三维复杂流场数值模拟，由于流场网格数量激增以及

可能出现激波反射、激波干扰等现象，采用 FNN方法

相较于 Cn2方法会产生更大的时间代价；当时间代价

达到一定量级时，可以使用多步判断以节省数值模拟

时间。此外，可以考虑修改神经网络模型结构，通过

适当减少网络层数及神经元个数，以减小程序运行的

时间消耗。

 3.2   二维超声速无黏圆柱绕流算例

本小节采用超声速无黏圆柱绕流[15-16]（不同来流

马赫数、不同网格分布）来验证深度前馈神经

网络模型（FNN）在二维真实流场中判别激波间断的

有效性。数值计算方法采用 Roe格式加剪切黏性[17]，

剪切黏性激活函数采用本文的 FNN激波识别方法。 

Ma图 8为来流马赫数 分别为 5、10、15、20时二

维圆柱流场示意图。其中上半部为压力云图，下半部

为使用 FNN模型识别的流场激波结果。由图中可以

看出，训练得到的 FNN模型对于不同来流马赫数的
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流场都有很好的激波识别能力。其中网格采用 161 ×
161（周向 × 壁面法向）均匀分布网格。 

Ma = 20

图 9为不同网格分布下超声速二维圆柱计算所

得的流场图（ ）。其中网格所示的第一个参数

表示周向网格数，第二个参数表示壁面法向网格数，

从左至右、从上至下网格长宽比分别为 8、1/8、4、1/4、
4、1/4、2、1/2、1。可以看到不同网格分布下，FNN模

型都能准确地识别出激波位置。其中图 9（i）为 161 ×
161（周向 × 壁面法向）的均匀分布网格，其识别效果

最好。
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图 9    不同网格分布下超声速二维圆柱绕流流场（Ma = 20）

Fig. 9    Flow field around a supersonic two-dimensional circular cylinder with different grid distribution (Ma = 20)
 

图 9（b、d、 f、h）分别对应长宽比为 1/8、1/4、1/4、

1/2的网格计算结果。使用 FNN模型在中段正激波

处识别激波位置较为精确，在末段斜激波处识别范围

较大。这是由于壁面法向网格布点较多而周向网格

布点较少，导致在壁面法向垂直方向的激波分辨率较

高而在周向垂直方向激波分辨率较差，在末段斜激波

附近即体现为所识别激波范围较大，因此激波识别精

度依赖于网格分辨率。

 4    结　论

本文针对超声速流动中的激波识别问题，采用深

度前馈神经网络构建了高阶非线性激波判别式，得到

以下结论：

1）本文构建的高阶非线性激波判别式 FNN相较
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于二阶振荡格式 Cn2中人工构造的激波识别器，能

够更加精准地识别间断区域和光滑区域，但一定程度

上会增加时间成本。

2）本文以激波判别式 FNN验证了其对不同来流

马赫数、不同网格分布下二维超声速无黏圆柱绕流算

例中激波位置的预测能力。算例结果表明，在不同来

流马赫数下 FNN模型均能很好地捕捉激波位置；对

于不同网格分布，FNN模型都能识别出激波位置，但

激波识别精度依赖于网格分辨率，其中均匀分布网格

表现最好。

综上，本文激波判别式在不同来流马赫数及不同

网格分布下均有良好的适用性，但在将其应用于工程

三维算例计算时，存在计算耗时多的问题，因此需在

保持较高激波识别精度基础上，继续缩减模型结构，

以便该激波判别式的后续应用，进一步为精确捕捉激

波以及构造高精度数值格式奠定基础。
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近自由面超空泡航行体多相流特性分析

向    敏1，*，刘    波1，谢泽阳2，赵小宇1

(1. 国防科技大学 空天科学学院，长沙　410073；

2. 西安现代控制技术研究所，西安　710000)

摘　要：以近水面超空泡航行体为研究背景，采用理论分析和数值模拟相结合的方法，开展近自由面空泡演化动力学机

制研究，基于 OpenFOAM开源软件平台构建多相流求解器，实现近自由面、通气空泡和空气卷吸耦合数值模拟；分别针

对轴对称和弹-翼结合构型开展近自由面空泡流仿真分析，研究通气量、弹体长径比、航行深度、航行速度等对空泡形

态和航行体流体动力影响，揭示自由界面与空泡耦合作用机理，进一步分析跨介质水翼对气液界面波动和弹体表面压

力分布影响机制，研究表明弹体长径比增加将导致空化兴波波长增加，波幅减小，有助于提高空泡稳定性和提高减阻

率；高弗劳德数时，通气系数过大，将导致空泡中轴线向下偏转，且空泡迎流面积增大，压差阻力显著增加；对于弹-翼

组合构型，水翼切割主空泡尾部，容易造成尾段间歇沾湿，主空泡上方波幅显著降低，说明水翼对主波有抑制作用。

关键词：超空泡；近自由面；OpenFOAM；数值模拟

中图分类号：O359；V211.1+7           文献标识码：A           doi：10.7638/kqdlxxb-2022.0023

Research on the multiphase flow characteristics of the near free-surface
supercavitating vehicle

XIANG Min1，*，LIU Bo1，XIE Zeyang2，ZHAO Xiaoyu1

(1. College of Aerospace Science and Engineering, National University of Defense Technology, Changsha　410073, China；

2. Xi’an Modern Control Technology Research Institute, Xi’an　710065, China)

Abstract: In the context of near-free surface supercavitating vehicle The method of combining theoretical
analysis and numerical simulation was adopted to carry out the research on the dynamic mechanism of the near-
free surface cavity evolution. A multiphase flow solver based on the OpenFOAM open source software platform
was  built  to  achieve  two-phase  numerical  simulation  of  free-surface  flow,  ventilated  cavitation  and  air
entrainment.  Simulation  analysis  of  near-free  surface  cavitating  flow  for  axisymmetric  and  projectile-wing
combination  configurations  was  carried  out  respectively.  The  effects  of  ventilation  rate,  projectile  length-to-
diameter  ratio,  sailing  depth,  sailing  speed,  etc,  was  further  investigated  and  the  mechanism  of  interaction
between  free  surface  and  cavity  was  revealed.  Furthermore  analysis  of  the  influence  mechanism  of  the  trans-
media  hydrofoil  on  the  gas-liquid  interface  fluctuation  and  the  pressure  distribution  of  the  projectile  was
obtained. It was found that the increase in the length-to-diameter ratio of the projectile will lead to an increase in
the  wavelength  and  a  decrease  in  the  amplitude  of  the  cavity  induced  wave,  which  will  help  to  improve  the
stability  of  the  supercavity  and  enhance  the  drag  reduction  rate.  When  the  Froude  number  is  high,  too  large
ventilation coefficient will lead to deflecting downward of the cavity central axis and the increase of the cavity
flow area. The pressure drag will  be increases significantly.  For the projectile-wing combination configuration,
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the hydrofoil cuts the tail of the main cavity, which is easy to cause intermittent wetting of the tail section, and
the  amplitude  of  the  wave  above  the  main  cavity  is  significantly  reduced,  indicating  that  the  hydrofoil  has  a
suppressing effect on the main wave.

Keywords: supercavitation；near free-surface；OpenFOAM；numerical simulation

 0    引　言

超空泡技术为通过生成包裹弹体表面的空泡实

现高效减阻的技术，已在鱼雷、射弹、水下导弹等武

器装备中得到成功应用。超空泡技术应用于水面航

行器，可充分利用外界空气作为超空泡气源，在大幅

提高水面艇航速的同时保证航行时间和航程，因此具

有突出的优势。然而近自由面超空泡由于受到自由

界面扰动和空气卷吸掺混效应的影响，其演化动力学

机制与传统对称超空泡存在显著差异：一方面，空化

将产生兴波效应；另一方面，自由界面将干扰空泡的

产生、发展及闭合泄气，因此近自由面空化现象的研

究与航行体水动力特性预示充满挑战。目前针对空

化现象和自由界面效应相互耦合的研究仍较为有限。

实验研究方面，国内外针对超空泡动力学机制的

研究目前主要集中于无自由界面干扰情况下的空泡

演化机理研究 [1-3]，高速稳定的自由界面空泡流实验

研究难度较大。施红辉等[4] 采用高速相机，通过对试

验数据的分析，研究了水深和自由面对自然超空泡轮

廓、弹道特性和速度衰减的影响。随着水深减小，自

由面与超空泡相互作用增强，由于大气的补气作用，

通常卷气后空泡尺寸增加，稳定性增强。Chung[5] 对
静止流体中运动的近自由面通气超空泡形成进行了

一系列实验研究，证明柔性自由表面对空泡尺寸的影

响非常显著。中科院力学所[6-7] 利用自行研制的 SHPB
高速弹射装置，模拟了圆柱射弹在水下不同深度处的

航行状态，研究了射弹表面空化与自由界面的相互干

扰特性。Dawson[8] 研究了自由界面附近楔形水翼的

超空化流动，获得了水翼的法向力、俯仰力矩、压心、

空泡长度与水翼攻角、空化数、弗劳德数（Fr）和浸没

深度的关系。在自由界面附近，空气易被卷入空泡进

而形成超空泡，而当水翼远离水面时，则需要额外通

气形成超空泡。

数值计算方面，初期基于线性和非线性的边界元

方法是研究主流。挪威科技大学的 Faltinse[9] 利用非

线性分析方法，提出了改进的闭合空泡尾流理论模

型，推导了复杂流动势能函数，并用数值方法求解方

程组，讨论了自由界面 Fr 对稳态水翼空化现象的影

响。自由界面和重力场都导致空泡长度缩短，水翼升

力系数与浸没深度成反比，与 Fr 成正比。相较于基

于传统势流理论的方法，CFD方法考虑了黏性，对复

杂几何外形和复杂物理问题（如空化）更适用。中国

科学院王一伟等 [10] 采用 VOF界面捕捉、Zwart空化

模型和 LES湍流模型，模拟了锥形、平头两种细长圆

柱在自由界面下的非定常空泡演化过程，研究表明当

空泡与自由界面距离过近以至于空气与空泡内气体

掺混后，将导致空泡长度增加，并增加其稳定性。韩

国釜山国立大学的 Mei-Shan Jin[11] 基于 Mixture多相

流模型、Merkle空化模型和 k-ε 湍流模型建立了多相

流仿真程序，计算了自由界面附近的 NACA0012空
化水翼通气空化流场，并证明其与已有试验数据的一

致性，讨论了自由界面高度变化随通气速率的变化规

律。Brizzolara[12] 针对高速 SWATH构型的水面航行

体设计了新的超空化跨介质水翼，利用数值仿真方法

分析了三维水翼附近的流场结构。研究表明自由界

面锐化因子的取值，直接影响多组分气体掺混以及回

射流现象的模拟，对水翼水动力预测的准确性有一定

影响。张亚涛 [13] 研究了水深对空泡形态的影响，自

由液面上出现的先导波浪高度随浸深增大而减小。

程闻 [14] 采用数值水池技术，分析了波高和水翼浸深

对水翼非稳态空泡的形态演化和脱落频率的影响，结

果表明液面对脱落涡系有吸引作用。

本文针对轴对称和弹-翼结合近水面超空泡航行

体（如图 1所示），开展空泡演化动力学机制和流体动

力特性分析。图中空化水翼用于提供平衡重力的升

力，并作为水上和水下部件的连接机构。水下轴对称

部件采用通气超空泡技术实现高效减阻。首先基于

OpenFOAM平台构建多相空化流求解器，针对通气

空泡和跨介质水翼算例开展求解器验证，进一步开展

超空泡近水面航行器流体动力仿真分析，揭示自由界

面影响下空泡形态瞬时演化规律，分析自由界面效应

 

图 1    近水面超空泡航行器示意图

Fig. 1    Schematic of the near free-surface supercavitating vehicle
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对空泡界面非对称性、空泡尺度、空泡尾部闭合特性

与泄气机制的影响，分析跨介质水翼对气液界面波动

和弹体表面压力分布影响规律，为近水面超空泡航行

器外形优化设计提供支撑。

 1    多相流数值计算方法及验证

 1.1   数学模型

 1.1.1    控制方程

近自由面空化流涉及界面生成与空化相变、多组

分气体掺混、多相湍流流动等复杂物理现象。本文基

于均质多相流模型构建空化流仿真方法，对不同相求

解同一速度场、压力场和温度场，不考虑由于相间速

度差、温度差等导致的热力不平衡状态。采用 VOF
方法追踪空泡界面和自由界面。本文基于 OpenFOAM
开源平台构建多相不可压求解器。首先针对混合相

求解质量和动量守恒方程。

混合介质的连续方程为：

∂ (ρm)
∂t
+∇ · (ρmU) = 0 (1)

U
ρm µm αi

式中：   表示混合物速度，下标 m表示混合相，局部

混合物的密度 和黏度系数 由各相体积分数 加权：

ρm =
N∑

i=1
ρiαi (2)

µm =
N∑

i=1
µiαi (3)

αl αg式中：N 为相的个数，i = l或 g， 、 分别表示液体和

气体的体积分数。混合介质的动量方程：

∂ (ρmU)
∂t

+∇ · (ρmUU)−∇ ·τ = −∇p+ f (4)

τ f式中： 为剪应力， 为表面张力和重力引起的动量

源项，表达式如下：

f = Fσ+ρm g (5)

Fσ式中： 为表面张力，g为重力加速度。连续表面力

（CSF）方法将不连续的压降视为连续函数，满足界面

条件：

Fσ =Cκ∇α (6)

C κ α式中： 为表面张力系数， 为界面处的曲率， 为体积

分数。

包含相变的多相系统各相守恒方程表示为：

∂ (ρiαi)
∂t

+∇ · (ρiαiU) = ṁi (7)

ρi αi ṁi式中： 和 为第 i 相的密度和体积分数， 定义为各

相质量源项，且有：

N∑
i=1

ṁi = 0 (8)

压力 -速度耦合由 PIMPLE算法处理，其基本思

想是采用 SIMPLE 算法将每个时间步长内按照稳态

流动求解，采用 PISO算法时间推进，并根据流动特

性，在求解过程中应用亚松弛方法实现高效计算。

 1.1.2    VOF方法

流体体积（VOF）法属于欧拉方法中的一类，用于处

理自由表面流的界面跟踪问题，如溃坝、液体晃动等，是

运用最为广泛基于均质平衡流假设的界面追踪方法。

OpenFOAM中多个多相求解器采用 VOF方法，如

interFoam类求解器（interFoam、 compressibleInterFoam、

interDyMFoam、multiPhaseInterFoam等）。

相界面通过计算控制单元内的体积分数场而后

处理得到。使用 VOF方法中为了保证相界面更加锐

利，加入人工压缩项，对相界面附近的体积分数进行

压缩。对不考虑相间质量传递的体积分数守恒方程，

添加人工压缩项，得到：

∂α
∂t
+∇ · (αU)+∇ · [α(1−α)Uc] = 0 (9)

α α

Uc

式中第三项为人工压缩项，保证在  = 0或  = 1的非

界面处为 0。 为压缩速度，与界面法向同向：

Uc = c|U| ∇α|∇α| (10)

c式中， 为压缩因子，取值越大，压缩效应越明显。

 1.1.3    湍流模型

本文采用 k-ω SST湍流模型来模化湍流方程，

k-ω SST模型结合了 k-ε 模型与 k-ω 模型的特点，且在

边界层流动和空化流动中具有更好的性能。

以下给出湍动能 k 和比耗散率 ω 的输运方程：

∂ (ρmk)
∂t

+∇ · (ρmkU) = P̃k −β*ρmωk+

∇ · [(µ+σkµt)∇k
]

(11)

∂ (ρmω)
∂t

+∇ · (ρmωU) = γρmS 2−βρmω
2+

∇ · [(µ+σωµt)∇ω
]
+ (1−F1)CDkω

(12)

式中： {
P̃k =min(pk,10β∗ρmωk)
Pk = utS 2 (13)
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µt =
ρma1k

max(a1ω,S F2)
(14)

F1 = tanh


min

max
 √k
β∗ωd

,
500v
d2ω

 , 4ρσω2k
CDkωd2


4
 (15)

F2 = tanh


max

2 √k
β∗ωd

,
500v
d2ω

2 (16)

CDkω =max
(
2ρm

1
σω2ω

∇k∇ω, 1.0×10−10
)

(17)

β* β σk σω γ P̃k

µt F1

F2 σω2

其中： 、 、 、 、 均为模型常数； 为湍动能生

成项； 为湍流黏度；S 为应变率；a1 为模型常数； 、

为混合函数； 为模型常数；d 为与壁面距离。

 1.2   求解器应用及验证

 1.2.1    通气空化算例

Q̄c = Qc/(u∞D2
c) Q̄j = Qj/(u∞D2

j )

首先针对水洞中通气空化现象开展数值模拟，验

证求解器精度。模型为头部带圆盘空化器的圆柱体，

空化器直径 15 mm，弹体直径 10 mm，弹体长度 100 mm，

流速 5 m/s，通过调整头部通气量和尾部喷管射流流

量得到不同的空泡流型。图 2为计算域和边界条件，

图 3为局部网格划分，图 4为空泡界面数值模拟与实

验的对比。Qc 和 Qj 分别为头部和尾部气体的体积流

量，无量纲化后为：  ，  。

射流作用下通气空泡闭合于约 2倍模型长度处，尾部

呈周期性震荡泄气模式。求解器能较好地捕捉空泡

界面（如图 5），空泡直径的相对位置误差小于 9%，空

泡长度误差小于 3%，说明数值计算方法精度足够。
 
 

无滑移壁面

质量流量入口

质量流量入口

0
.1

 m

0.8828 m

速
度
入
口

压
力
出
口

图 2    计算域和边界条件

Fig. 2    Computational domain and boundary conditions
 
 

图 3    局部网格划分

Fig. 3    Local mesh distributions
 
 

Dc=2.0

Dc=1.9

Lc=9.3

Lc=9.3
空泡闭合点

−100 0 100 200 300 400 500

(a)

(b)

x velocity:

图 4    数值模拟空泡界面与实验结果对比（Fr = 13）

Fig. 4    Comparison between the predicted cavity surface with the experimental results (Fr = 13)
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 1.2.2    跨介质水翼算例

半浸式水翼在切割自由表面航行时，涉及自由面

波动和空气卷吸等多种现象，因此应用半浸式水翼数

值模拟开展求解器验证。水翼端面形状采用钝后缘、

半椭圆形的 Bi-ogival对称翼型（如图 6）。水翼弦长

为 279.4  mm，攻角 α 为 10°，图 7为网格划分，图 8
为实验得到的垂直表面穿透水翼的尾部卷气与数值

模拟结果的对比。弗劳德数 Fr 与展弦比 AR 特征长

度均选取浸湿的展长。如图可知，水翼的压力侧出现

大片的喷流幕，而卷气主要集中钝体尾部，形成倾斜

的空腔，在分离的尾迹处产生大范围界面变形。数值

模拟较为准确地复现了卷气位置、卷气空泡尺度与空

气-水自由面曲率。

 
 

矩形后体弧形前体

z

x

R2.8 R848.4

279.4

139.7

27.9

图 6    Bi-ogival 翼型尺寸（单位：mm）

Fig. 6    Size for the Bi-ogival airfoil (Unit: mm)

 
 

图 7    Bi-ogival 翼型网格划分

Fig. 7    Mesh distribution for the Bi-ogival airfoil
 

 1.3   近自由面超空泡航行体构型及网格划分

近自由面超空泡航行体由升力体艇身、跨介质水

翼、超空泡水下部件、空气引流系统、测控系统和动

力系统等组成，其流体动力特性主要受跨介质水翼和

轴对称水下部件影响。本文首先针对单独轴对称体

开展流体动力特性分析，进一步针对水翼-轴对称体

复合构型（简称为翼-弹组合体），研究水翼与轴对称

体耦合效应。

轴对称水下部件设计为流线型，头部放置圆盘空

化器，轴对称体直径为 70 mm，空化器直径 23 mm。

计算网格由 ICEM生成，在航行体壁面附近及自由面

附近加密，全部为六面体结构网格，总网格量约为

223万，如图 9所示，其计算域及边界条件设置如

图 10所示。
 
 

图 9    轴对称航行体附近结构网格划分

Fig. 9    The structural mesh distribution near the
axisymmetricvehicle surface

 
 

速度
入口

压力
出口

H

无滑移壁面

初始自由面

总压入口

滑移远场

质量流量
入口

图 10    航行体计算域及边界条件

Fig. 10    Computational domain and boundary conditions for the
axisymmetric vehicle

 

跨介质水翼整体外形为梯形，根梢比为 2，由低

速翼型与平板翼复合设计而成。水翼截面前后缘均

采用低速 NACA66翼型。水翼尾部的半个 NACA66
翼攻角为 5°，水翼下挂轴对称航行体，下反角为 45°。
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Experimetal result
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x
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图 5    实验得到的通气超空泡轮廓与数值模拟结果对比

Fig. 5    Comparison between the predicted cavity profile
with the experimental data

 

 

Nominal (undisturbed) free surface

Deformed free surface

Base ventilation/bubbly wake

(a) 文献 [15, 16] 中的实验结果

喷流幕 初始自由面

变形自由面

尾部卷气

(b) 数值模拟结果 取空气体积分数为 0.5 的等值面

图 8    垂直表面穿透水翼的尾部卷气

（α = 10°, Fr = 2, AR = 1.0）

Fig. 8    Tail air entrainment for the vertical surface piercing wing
(α = 10°, Fr = 2, AR = 1.0)
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复合体结构和网格分布如图 11所示，其计算域及边

界条件设置如图 12所示。
 
 

y

x

图 11    复合体结构和网格分布

Fig. 11    Structure and mesh distributions for the combined body
 
 

H
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图 12    复合体计算边界条件

Fig. 12    Computational boundary conditions
for the combined body

 

 2    自由界面与通气空泡耦合作用机理
研究

 2.1   通气空化流与波动自由面耦合研究

σc

Cq

H H

D

针对不同弗劳德数（Fr）、空化数（ ）和通气流量

系数（ ）开展 CFD计算。引入无量纲参数来描述超

空泡性能，特别地，引入浸深比 （由浸没深度 除以

空化器直径 得到）描述自由表面的影响：

σc =
2(p∞− pc)
ρ∞U2

∞
(18)

Fr =
U∞√

gD
(19)

Cq =
Q

ρ∞U∞D2 (20)

H =
H
D

(21)

p∞ pc ρ∞ U∞其中： 为环境压力， 为空泡内压力， 和 分别

为来流密度和速度，Q 为通气质量流量。

图 13对比了不同弹体长径比对气液界面形态的

影响。由图可知，近自由面航行体导致自由面出现显

著的兴波效应，最大波幅位置接近航行体中段。自由

面影响下超空泡形态具有明显不对称性，上表面受到

自由面“吸引”导致曲率增大，下表面相对比较平

缓。原因是自由面和空泡表面间形成局部狭窄通道，

导致液体流速增加，压力减小，从而空泡向自由面方

向扩张。图 13（a）中工况自由面最大波幅与空泡径向

尺度相当，而空泡上表面最大直径，即上表面与弹体

中轴线的最大距离，相对于下表面增加了约 30%。相

同通气和航行工况下，航行体长径比增加时，空泡闭

合位置向后移动，空泡上表面曲率减小，且空化兴波

波长增加，波幅减小。因此近自由面空泡形态与弹体

外形密切相关。由图中流场结构分布可知，小长径比

航行体在艉部产生流动分离和小范围的回流区，将导

致压差阻力增加。图 13两种工况压差阻力系数分别

为 0.075 4和 0.069 6，大长径比弹体相对于小长径比

弹体压差阻力系数减小了 7.69%。对于近自由面航行

体，在形成超空泡状态下提高航行体长细比对空泡稳

定性和减阻性能有利，但是过长的航行体表面更容易

发生沾湿。因此航行体外形必须与考虑自由面影响

下的通气空泡流型进行匹配设计。

  

(a) 弹体长径比11.4

(b) 弹体长径比14.3

H̄

图 13    内置航行体长度对通气空泡内部流动的影响

（Cq = 9.259, Fr = 31.37,  = 3.48）

H̄

Fig. 13    Effect of the inside body length on the internal flow
structure of the ventilated cavity (Cq = 9.259, Fr = 31.37,  = 3.48)
 

图 14对比了相同 Fr 和航行深度、不同通气量下

的空泡界面演化图。随着通气量增加，空泡尺度增

大，自由界面波动范围和幅度均显著增加。因此在生

成超空泡的前提下，应尽量减小空泡最大直径，减小

和自由界面之间的扰动。图 15比较分析了 Fr 对气

液界面形态的影响。Fr = 10.53时，由于浮力影响显

著，空泡呈现出强非对称性，航行体尾段 1/3处完全

沾湿，尾流与自由面产生强烈的相互作用，自由面最

大抬升位置在主空泡后方。Fr = 62.75时，形成稳定

双涡管泄气超空泡，且由于空泡尺度增加，对自由面

的扰动增强，自由面最大波幅位置向弹体尾端移动，

且由于自由面作用，空泡中轴线向下偏转，与无穷水

域中空泡形态存在显著差异。原因是高 Fr 状态下，

随着自由界面波峰向后移动，空泡尾部压力显著增

加，高压作用下空泡尾部向下偏转。

表 1给出了在相同 Fr 和 Cq 下，不同浸深比下的

摩擦阻力系数和压差阻力系数，可以看到两者的差别

较小。小浸深比下摩擦阻力和压差阻力均较小，主要

第 7 期 向    敏等： 近自由面超空泡航行体多相流特性分析 69



是由于接近自由面导致空化数减小，泡内压力增大，

使得压差阻力减小，而回流区尺度增加也导致摩擦阻

力有所减小。然而过于靠近自由面势必导致界面波

动增强，因此存在最佳工作深度。
 
 

(a) Cq=4.629, Fr =31.37, H=3.48

(b) Cq=9.259, Fr =31.37, H=3.48

图 14    不同通气量下气液界面形态对比

Fig. 14    Comparison of the gas-liquid interface under different
ventilation rate

 
 

(a) Cq=13.887, Fr =10.53, H=3.48

(b) Cq=13.887, Fr =62.75, H=3.48

图 15    不同弗劳德数下气液界面形态对比

Fig. 15    Comparison of the gas-liquid interface
under different Fr number

 
 

表 1    不同浸深比下的阻力系数

Table 1    Drag coefficient under different immersion depth

浸深比
弗劳
德数

通气
系数

通气空
化数

压差阻力
系数

摩擦阻力
系数

3.48 31.37 13.887 0.016 3 0.122 0.003

5.22 31.37 13.887 0.019 6 0.127 0.005

6.96 31.37 13.887 0.031 4 0.132 0.005
 
 

表 2对比了相同浸深比和通气系数下、Fr 对阻

力系数的影响。小 Fr 下出现大面积沾湿，压差阻力

系数和摩擦阻力系数均大幅增加，Fr = 62.75时，空泡

压差阻力系数较小。因此近自由面航速不宜过小，以

避免浮力导致壁面沾湿。

 2.2   翼-弹组合体耦合效应分析

H̄

针对翼 -弹组合体开展流体动力特性分析。如

图 16，在 Cq = 9.259、Fr = 31.37、  = 3.48时，连接跨

介质水翼后自由表面出现较大起伏，总影响范围达

到 3倍航行体长度区域，最大自由面抬升分别出现在

主空泡兴波区与压力面对应的尾流，峰值达到

1.74D。空化兴波使得水翼沾湿面积增加，水翼表面

出现小范围的片状射流；最大自由面凹陷出现在吸力

面尾流，达到−2.17D。整个尾流区是水翼尾流、通气

空泡尾流、各相湍流相互作用的复杂区域，非定常特

性显著。

  
x

x
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z

z
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图 16    翼-弹组合体通气空泡流场自由界面起伏

（Cq = 9.259, Fr = 31.37,  = 3.48）

H̄

Fig. 16    Free-surface fluctuation induced by the ventilated
cavitating flow around the hydrofoil-projectile combined body

(Cq = 9.259, Fr = 31.37,  = 3.48)
 

在航行体对称轴处建立局部柱坐标系，定义吸力

侧和压力侧如图 17所示。图中云图表示横截面处压

力分布，蓝色实线表示模型截面线，黑色实线表示空

气体积分数等值线。跨介质水翼导致的压力分布变

化引起空泡形态非对称性加剧，主体空泡流型并没有

被破坏。对整个组合体，空化器前缘驻点是压力最高

点。整个水翼压力分布几乎对称，水翼前后缘沾湿部

分压力明显高于周围压力。

在截面 1至截面 3处未受水翼影响，前段主体空

泡形态与 2.1节中类似，空泡非对称主要由重力效应

引起，并且由于自由面抬升较少，自由面对空泡影响

不显著。

在截面 4至截面 6处，连接水翼显著改变了主空

泡流场压力分布，吸力面处低压导致翼-弹连接处的

吸力侧通气空泡直径增大、压力侧空泡直径减小。

 

表 2    不同弗劳德数下的阻力系数

Table 2    Drag coefficient under different Fr number

弗劳德数 浸深比 通气系数 压差阻力系数 摩擦阻力系数

10.53 3.48 13.887 0.593 0.056

31.37 3.48 13.887 0.122 0.003

62.75 3.48 13.887 0.093 0.005
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受水翼穿透影响，在截面 7至截面 9处，压力侧

部分主空泡受压，向内凹陷。水翼切割了主空泡尾

部，使得空泡没有完整包裹航行体，水翼下游出现壁

面的间歇沾湿，称为水翼穿刺空泡，空泡特征与航行

体控制面穿刺空泡的特征类似。主空泡在压力侧受

压明显，在截面 9处出现压力最高点，由于后缘水翼

存在攻角，吸力侧和压力侧两边的压差达到最大值，

提供了主要升力。此时发生部分卷气，卷气方向沿翼

展向下。这种卷气机制属于吸力面诱导卷气，不同的

是，由于没有稳定的分离空间，因此只形成一个凹陷

的空腔，空腔深度没有达到水翼的整个浸入展长，未

出现不稳定的回射流，因此不满足维持完全卷气流动

的稳定条件。

在截面 10至截面 12处，自由面最大起伏出现在

水翼尾流处，水翼尾流与船体尾流类似，使得下游区

域液面下沉，如果航行体尾部安装推进装置，会导致

推进效率下降。如果航行体长度过长使控制舵面位

于尾流卷气位置，可能造成上、下控制面沾湿面积不

同，会引起控制性能急剧变化，设计时应当考虑卷气

和自由面波动的综合影响，合理调整浸没深度。

相比于单独水下航行体，连接水翼的复合构件主

空泡上方波幅最高降低 35%，如图 18所示，吸力面处

的卷气导致主波位置压力和波幅下降，压力面尾迹区

产生次波。由于主波对空泡影响显著，因此连接水翼

有减少主波扰动和增加主空泡稳定性的效果。
  

无水翼
连接水翼
初始自由面

H̄

图 18    连接水翼对对通气空泡主波的影响

（Cq = 9.259, Fr = 31.37,  = 3.48）

H̄

Fig. 18    Effect of connecting with hydrofoil on the primary wave
induced by the ventilated cavity

(Cq = 9.259, Fr = 31.37,  = 3.48)
 

由图 19的流线分布可知，流线由水翼后缘的压

力侧向吸力侧收缩汇集，空泡界面附近的流动存在周

向流动。由于航行体连接水翼，使空泡后半段周围压

力分布不均，高压流动循着空泡界面由下往上，滚卷

流动到较低压的吸力侧，与流体向后直线流动的速度

矢量相加，最终形成螺旋式的运动，类似于水翼或机

翼产生的翼尖涡。对称航行体通气空泡的双涡管由

一对大小相等，方向相反的环量产生。相比于控制面

穿刺空泡，水翼穿刺空泡对空泡周围压力分布改变更

明显，速度分布同样发生变化，产生额外环量，方向

与双涡管其中一个涡方向相反，与另一个方向相同，

导致两涡强度和大小非对称，影响双涡管生成，空泡

泄气机制发生改变。对于单个水翼 -航行体复合部

件，航行体通气空泡尾涡与水翼作用产生大小不同、

方向相反的横滚力矩；对于整个近水面航行器，镜像

对称的水翼和航行体产生的力矩相互平衡。
  

y

y

z

z

x

x

(a) 侧视图

(b) 俯视图

H̄

图 19    翼-弹组合体通气空泡流线图

（Cq = 9.259, Fr = 31.37,  = 3.48）

H̄

Fig. 19    Streamline distributions for the ventilated cavitating
flow around the hydrofoil-projectile combined body

(Cq = 9.259, Fr = 31.37,  = 3.48)
 

由于跨介质水翼与通气空泡相互作用，呈现出后

缘的压力侧的间歇沾湿现象，如图 20所示。在相同

浸深比、相同通气系数和不同 Fr 下，航行体艏部至水

翼平板翼周围的通气空泡无明显差异，而穿刺空泡的
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图 17    水翼-航行体复合构件横截面处的通气空化流场压力分布

及界面特征（Cq = 9.259, Fr = 31.37,  = 3.48）

H̄

Fig. 17    Pressure distributions and the interface characteristics
on the cross sections induced by the ventilated cavitating flow

around the hydrofoil-vehicle combined body
(Cq = 9.259, Fr = 31.37,  = 3.48)

 

第 7 期 向    敏等： 近自由面超空泡航行体多相流特性分析 71



尾部沾湿存在显著区别。各个工况下吸力侧周围完

全浸湿，而为了提供主要升力，水翼尾部的半个NACA66
翼型存在攻角，压力侧呈现出相似的沾湿面。随着

Fr 增加，沾湿面积增大，因此高速航行时的减阻性能

可能受限。

 
 

(a) Fr =31.37, Cq =9.259, H=3.48

(b) Fr =62.74, Cq =9.259, H=3.48

(c) Fr =94.11, Cq =9.259, H=3.48

H̄

图 20    不同 Fr 下水翼穿刺空泡的尾部沾湿对比

（Cq= 9.259,  = 3.48）

H̄

Fig. 20    Comparison of the tail wet region for the surface-
piercing hydrofoil under different Fr number

(Cq = 9.259,  = 3.48)
 

 3    结　论

本文基于 OpenFOAM开源平台构建了多相不可

压求解器，实现了通气空化和自由界面耦合的数值模

拟，分别针对轴对称体和翼-弹组合体开展了仿真分

析，得到以下主要结论：

H̄

1）自由面影响下，超空泡形态具有明显不对称

性。上表面受到自由面“吸引”导致曲率增大。浸

没深度  = 3.48时空泡上表面最大直径相对于下表

面增加了 30%。相同工况下提高近自由面超空泡航

行体长细比有利于抑制自由界面波动。

2）通气空泡导致自由面波动。相同无量纲通气

量下，主波波峰随 Fr 增加逐渐向下游移动。空泡上

表面受挤压作用向下偏转，导致空泡中轴线亦向下偏

转，与浮力空泡存在显著差异。

3）相比于轴对称航行体外形，文中连接水翼的复

合构件在近自由面工况下主空泡上方波幅最高降低

约 35%，说明水翼对主波有抑制作用。

4）对于水翼-航行体复合构件，水翼改变了主空

泡流场压力分布，使得水翼吸力侧空泡直径增大，压

力侧空泡直径减小。同时水翼切割主空泡尾部，容易

造成尾段间歇沾湿，水翼导致空泡界面处产生周向流

动，泄气过程发生变化。

本文针对翼-弹结合的新型近自由面超空泡航行

体开展研究，获得了自由面影响下的空泡形态、空泡

非对称性以及翼/弹干扰特性，研究成果可应用于超

空泡航行体流型设计，然而本文研究工况主要针对无

自然空化影响下的通气空泡流，对于高航速下自然空

化、通气空化及自由面耦合影响，仍有待深入研究。

参    考    文    献：

 SHAO  S  Y,  BALAKRISHNA  A,  YOON  K,  et  al.  Effect  of  mounting

strut  and  cavitator  shape  on  the  ventilation  demand  for  ventilated

supercavitation[J]. Experimental Thermal and Fluid Science, 2020, 118:

110173.

doi: 10.1016/j.expthermflusci.2020.110173

[1]

 JIANG  Y  H,  SHAO  S  Y,  HONG  J  R.  Experimental  investigation  of

ventilated  supercavitation  with  gas  jet  cavitator[J].  Physics  of  Fluids,

2018, 30(1): 012103.

doi: 10.1063/1.5005549

[2]

 ZHANG X W,  WEI  Y J,  ZHANG J  Z,  et  al.  Experimental  research  on

the shape characters of natural and ventilated supercavitation[J]. Journal

of Hydrodynamics, Ser B, 2007, 19(5): 564−571.

doi: 10.1016/S1001-6058(07)60154-1

[3]

 施红辉, 周杨洁, 贾会霞, 等. 水深和弹体长径比对超空泡弹体阻力系

数及空泡形状影响的实验研究 [J]. 兵工学报 ,  2016,  37(11):

2029−2036.

SHI  H  H,  ZHOU  Y  J,  JIA  H  X,  et  al.  The  effects  of  water  depth  and

length-to-diameter  ratio  on  drag  coefficient  and  cavity  shape  of

underwater  supercavitating  projectiles[J].  Acta  Armamentarii,  2016,

37(11): 2029−2036 (in Chinese).

doi: 10.3969/j.issn.1000-1093.2016.11.010

[4]

 CHUNG J, CHO Y. Ventilated supercavitation around a moving body in

a  still  fluid:  observation  and  drag  measurement[J].  Journal  of  Fluid

Mechanics, 2018, 854: 367−419.

doi: 10.1017/jfm.2018.638

[5]

 WANG Y W, WU X C, HUANG C G, et al. Unsteady characteristics of

cloud  cavitating  flow  near  the  free  surface  around  an  axisymmetric

projectile[J]. International Journal of Multiphase Flow, 2016, 85: 48−56.

doi: 10.1016/j.ijmultiphaseflow.2016.05.013

[6]

 WEI  Y  P,  WANG  Y  W,  FANG  X,  et  al.  A  scaled  underwater  launch

system accomplished by stress wave propagation technique[J]. Chinese

Physics Letters, 2011, 28(2): 024601.

doi: 10.1088/0256-307x/28/2/024601

[7]

 DAWSON T E. An experimental investigation of a fully cavitating two-

dimensional  flat  plate  hydrofoil  near  a  free  surface[R].  California

Institute of Technology, 1959.

[8]

 FALTINSEN O M, SEMENOV Y A. The effect of gravity and cavitation

on  a  hydrofoil  near  the  free  surface[J].  Journal  of  Fluid  Mechanics,

2008, 597: 371−394.

doi: 10.1017/s0022112007009822

[9]

 王一伟, 徐畅, 黄荐. 近自由面非定常空化流动特征与稳定性机理研[10]

72 空    气    动    力    学    学    报 第 41 卷

http://dx.doi.org/10.1016/j.expthermflusci.2020.110173
https://doi.org/10.1016/j.expthermflusci.2020.110173
http://dx.doi.org/10.1063/1.5005549
https://doi.org/10.1063/1.5005549
http://dx.doi.org/10.1016/S1001-6058(07)60154-1
http://dx.doi.org/10.1016/S1001-6058(07)60154-1
https://doi.org/10.1016/S1001-6058(07)60154-1
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1000-1093.2016.11.010
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1000-1093.2016.11.010
https://doi.org/10.3969/j.issn.1000-1093.2016.11.010
http://dx.doi.org/10.1017/jfm.2018.638
http://dx.doi.org/10.1017/jfm.2018.638
https://doi.org/10.1017/jfm.2018.638
http://dx.doi.org/10.1016/j.ijmultiphaseflow.2016.05.013
https://doi.org/10.1016/j.ijmultiphaseflow.2016.05.013
http://dx.doi.org/10.1088/0256-307x/28/2/024601
http://dx.doi.org/10.1088/0256-307x/28/2/024601
https://doi.org/10.1088/0256-307x/28/2/024601
http://dx.doi.org/10.1017/s0022112007009822
https://doi.org/10.1017/s0022112007009822


究[C]// 第十四届全国水动力学学术会议暨第二十八届全国水动力学

研讨会, 中国吉林长春, 2017.

 JIN M S, HA C T, PARK W G. Numerical study of ventilated cavitating

flows  with  free  surface  effects[J].  Journal  of  Mechanical  Science  and

Technology, 2013, 27(12): 3683−3691.

doi: 10.1007/s12206-013-0914-0

[11]

 BRIZZOLARA  S.  A  new  family  of  dual-mode  super-cavitating

hydrofoils[C]//  Fourth  International  Symposium  on  Marine  Propulsors,

Austin, Texas, USA, 2015.

[12]

 张亚涛 . 近自由面超空泡运动机理研究[D]. 杭州 : 浙江理工大学 ,

2018.

ZHANG  Y  T.  Study  on  the  mechanism  of  near-free  surface

supercavitation[D].  Hangzhou:  Zhejiang  Sci-Tech  University,  2018  (in

Chinese).

[13]

 程闻, 鲁传敬, 曹嘉怡. 波浪对水翼非稳态空泡流动特性的影响研究[14]

[J]. 水动力学研究与进展 A辑, 2011, 26(6): 763−769.
CHENG W, LU C J, CAO J Y. Study of the influence of water wave on
the  unstable  cavitating  flow  of  a  hydrofoil[J].  Journal  of
Hydrodynamics, 2011, 26(6): 763−769 (in Chinese).
doi: 10.3969/j.issn1000-4874.2011.06.016
 YOUNG  Y  L,  HARWOOD  C  M,  MIGUEL  MONTERO  F,  et  al.
Ventilation  of  lifting  bodies:  review  of  the  physics  and  discussion  of
scaling effects[J]. Applied Mechanics Reviews, 2017, 69(1): 1−38.
doi: 10.1115/1.4035360

[15]

 HARWOOD C M, YOUNG Y L, CECCIO S L. Ventilated cavities on a
surface-piercing  hydrofoil  at  moderate  Froude  numbers:  cavity
formation,  elimination  and  stability[J].  Journal  of  Fluid  Mechanics,
2016, 800: 5−56.
doi: 10.1017/jfm.2016.373

[16]

（本文责编：徐燕）

第 7 期 向    敏等： 近自由面超空泡航行体多相流特性分析 73

http://dx.doi.org/10.1007/s12206-013-0914-0
http://dx.doi.org/10.1007/s12206-013-0914-0
https://doi.org/10.1007/s12206-013-0914-0
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn1000-4874.2011.06.016
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn1000-4874.2011.06.016
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn1000-4874.2011.06.016
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn1000-4874.2011.06.016
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn1000-4874.2011.06.016
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn1000-4874.2011.06.016
https://doi.org/10.3969/j.issn1000-4874.2011.06.016
http://dx.doi.org/10.1115/1.4035360
https://doi.org/10.1115/1.4035360
http://dx.doi.org/10.1017/jfm.2016.373
https://doi.org/10.1017/jfm.2016.373


 
文章编号：0258-1825(2023)07-0074-10

面对称无尾高超声速飞行器三通道耦合失稳判据

吕    达1，*，张维桐2，张鲁民3，赵俊波1，张石玉1，苏浩秦1

(1. 中国航天空气动力技术研究院，北京　100074；

2. 北京航空航天大学  宇航学院，北京　100191；3. 国家计算流体力学实验室，北京　100191)

摘　要：针对新一代面对称高超声速飞行器通常采用的无尾布局、小控制面设计而导致的飞行器稳定性大幅降低以及

通道间控制耦合严重的问题，基于飞行器的六自由度动力学方程，利用线化小扰动理论，通过推导引入了飞行器三通

道开环和闭环的气动稳定性耦合判据，其判据中包括了传统的气动静导数和动导数，组成了新的三通道耦合稳定性判

据体系。相比现有判据，本研究新引入了俯仰和滚转通道静稳定性耦合判据，以及三通道的动稳定性耦合判据，并用数

值仿真验证了本文引入的判据在判断无尾布局高超声速飞行器稳定特性中的有效性，为该类飞行器提供了快速有效的

稳定性分析工具。

关键词：高超声速；无尾布局；三通道；动稳定；耦合判据；非线性

中图分类号：V412           文献标识码：A           doi：10.7638/kqdlxxb-2022.0104

Three-channel coupled instability criteria for symmetrical tailless
hypersonic vehicles

LYU Da1，*，ZHANG Weitong2，ZHANG Lumin3，ZHAO Junbo1，ZHANG Shiyu1，SU Haoqin1

(1. China Academy of Aerospace Aerodynamics, Beijing　100074, China；

2. School of Astronautics, Beihang University, Beijing　100191, China；

3. National Computational Fluid Dynamics Laboratory, Beijing　100191, China)

Abstract: Modern plane-symmetric hypersonic vehicles (HSV) typically feature a tailless configuration and
small  control  surfaces,  significantly  reducing  the  vehicle ’s  stability  and  complicating  the  vehicle ’s  lateral  and
longitudinal control. This paper uses the linear small disturbance theory to develop three-channel open-loop and
closed-loop  coupled  instability  criteria  for  HSV.  The  criteria  include  the  classical  aerodynamic  static  and
dynamic  derivatives,  forming  a  new  group  of  three-channel  coupled  instability  criteria.  Compared  with  the
existing  criteria,  this  research  introduces  the  static  stability  coupled  criteria  and  the  three-channel  dynamic
stability coupled criteria in the pitch and roll channels. The critical values of the lateral and longitudinal criteria
are no longer zero as the classical criteria by considering dynamic derivative in the pitch channel. Moreover, the
effectiveness  of  the  three-channel  coupled  instability  criteria  is  verified  by  numerical  simulations.  The  new
criteria improves the discrimination method for determining the static and dynamic stabilities and provides a fast
and effective tool for stability analysis of this type of vehicle.

Keywords: hypersonic；tailless configuration；three-channel；dynamic stability；coupled criteria；nonlinear

 0    引　言

随着打击时敏目标和机动突防的需求日益增长，

具备高升阻比、高机动性能的面对称升力式构型已成

为高超声速飞行器气动布局主流发展方向。2010年

美国 HTV-2、X-51A、X-37B的试飞[1-4]，标志着继航天
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飞机以后的新型面对称高超声速飞行技术的工程化

成为可能。同时，以进一步提升气动与飞行性能为设

计目标的无尾布局是高超声速飞行器未来的重要发

展方向。无尾布局外形简洁，具备全向宽频隐身特性

好、升阻特性优、气动热载荷低等性能优势，但在通

道耦合和考虑耦合的操稳设计方面存在难题，急需技

术攻关。主要体现在：对于无尾布局高超声速飞行

器，由于不存在垂尾，俯仰、滚转和偏航三个通道的

稳定特性只能依赖机体的设计，而机体的形态和几何

参数又受容积率、升阻比等指标的约束，稳定性调节

范围较小，且其横航向稳定性较差，因此综合多重指

标的优化设计难度极大。同时，无尾布局飞行器通常

采用欠驱动控制，其通道间耦合效应较强，耦合操稳

特性的设计难度较大。因此，发展以三通道判据为核

心的精细化耦合稳定性分析思想对于先进的无尾布

局高超声速飞行器的设计具有重要意义。

20世纪 50年代中期以来，科技工作者对飞行器

耦合失稳开展了大量研究。文献 [5]系统总结了各类

判据，如：Moul、Weissman、Kalviste、 Johnston、Bihrle、

Pelikan等的研究成果。历经多年发展，如今上述各类

判据已经成为航空航天飞行器稳定性分析的重要工

具。文献 [6]详细总结了飞行器耦合失稳各类判据在

现阶段国内外飞行器设计工作中的应用。

近年来，随着无尾布局高超声速飞行器技术的发

展，国内外对于耦合稳定性的研究进一步深入。例

如，Park等[7] 使用一系列气动分析方法评估了无尾飞

行器的稳定性和控制特性，利用纵向和横向运动的系

统矩阵推导了无尾飞行器的稳定性准则，对几种飞行

条件进行了稳定性分析。Fu等 [8-10] 提出了一种飞行

试验，用以研究具备荷兰横滚模式稳定性但不具备偏

航稳定性的飞行器的耦合稳定特性。Shen[11-12] 为了

准确预测偏离行为，在控制系统的设计过程中考虑偏

航-滚转耦合的影响，并进行了不同耦合比下的偏航-

滚转耦合风洞试验。此外，还有许多文献在飞行器气

动设计[13-16] 和飞行器控制系统设计[17-23] 的过程中考

虑了耦合稳定性偏离特性的影响。

本文通过理论推导以及数值仿真试验，引入了

开环及闭环情况下的 3个静稳定性耦合判据和 3个
动稳定性耦合判据。与传统的判据相比，更为全面

地考虑了飞行器三通道耦合对其稳定性的影响，可

用于精细化地分析近代先进无尾布局高超声速飞行

器三通道的耦合稳定特性，且对其设计过程具有指

导意义。

 1    飞行器的姿态动力学方程组

利用刚体假设建立飞行器的六自由度动力学模

型，忽略地球自转的影响，根据动量、动量矩定理，可

以导出飞行器机体坐标系下的六自由度动力学方

程组[24]。

飞行器运动可分解为平动和转动，而确保转动运

动稳定性是保证飞行器飞行稳定性的最根本条件。

根据飞行器的六自由度动力学方程组，忽略平动速度

影响，可得：{ α̇ = q− (pcosα+ r sinα) tanβ
β̇ = psinα− r cosα (1)

同时，对于角加速度方程组，由小扰动线性化方法，

可得到角加速度方程组：
ṗ = L′

q̇ = M′

ṙ = N′
(2)

(α, β)

µ ox

µ

飞机相对于速度矢量的方向可由 3个角度定义，

其中两个分别为攻角和侧滑角 ，现增加侧倾角

。与体轴系滚转角绕体轴 转动的定义不同，侧倾

角 定义的是飞行器的升力矢量相对于速度矢量的

旋转角度，具体见文献 [24]，侧倾角速率与体坐标系

中角速率的关系为：

dµ
dt
= pcosαsecβ+ r sinαsecβ (3)

略去位移运动的影响，略去惯性积，由小扰动线性化

方法，得到简化的飞行器姿态动力学方程组为：
∆α̇ = ∆q− (∆r sinα+∆pcosα) tanβ
∆β̇ = ∆psinα−∆r cosα
∆µ̇ = (∆pcosα+∆r sinα) secβ

(4)


∆ ṗ = L′p∆p+L′q∆q+L′r∆r+L′α∆α+L′β∆β

∆q̇ = M′p∆p+M′q∆q+M′r∆r+M′α∆α+M′β∆β

∆ṙ = N′p∆p+N′q∆q+N′r∆r+N′α∆α+N′β∆β

(5)

式中的算子定义如下：

L′(·) =
1
Ix

L(·)

M′(·) =
1
Iy

M(·)

N′(·) =
1
Iz

N(·)

(6)
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 2    开环三通道静动稳定性耦合判据

 2.1   俯仰静动稳定性耦合判据

利用小扰动线性化方法，选择式（4）中第一个方

程和式（5）组成俯仰通道系统的线化动力学模型：
∆α̇
∆ ṗ
∆ṙ
∆q̇

 =


0 −cosα tanβ −sinα tanβ 1
L′α L′p L′r L′q
N′α N′p N′r N′q
M′α M′p M′r M′q

 ·

∆α
∆p
∆r
∆q


(7)

∆α ∆q

对于该类飞行器，其横航向阻尼较小，仅考虑由

俯仰通道 和 产生的耦合力矩，忽略式（7）中的滚

转和偏航阻尼项，可得简化的系统矩阵如下：

A =


0 −cosα tanβ −sinα tanβ 1
L′α 0 0 L′q
N′α 0 0 N′q
M′α 0 0 M′q

 (8)

则其特征方程为：

|λI−A|
= aλ4+bλ3+ cλ2+dλ+ e
= λ4−M′qλ

3+
(
L′α cosα tanβ+N′α sinα tanβ−M′α

)
λ2+

(L′qM′α cosα tanβ+N′qM′α sinα tanβ−
L′αM′q cosα tanβ−N′αM′q sinα tanβ)λ (9)

c＞0 bc−ad＞0

由于忽略了横航向的阻尼，故特征方程失去了一

个根，则分别由劳斯判据的 和 ，有俯仰

静稳定性开环耦合判据和俯仰动稳定性开环耦合

判据： MαDYN = M′α−
(
L′α cosα+N′α sinα

)
tanβ＜0

MqDYN = M′α
[
M′q−

(
L′q cosα+N′q sinα

)
tanβ

]
＞0

(10)

进一步得其无量纲的形式为：
CmαDYN =Cmα−

Iy

Ix

(
Clα cosα+

Ix

Iz
Cnα sinα

)
tanβ＜0

CmqDYN=Cmα

[
Cmq−

Iy

Ix

(
Clq cosα+

Ix

Iz
Cnq sinα

)
tanβ

]
＞0

(11)

 2.2   偏航静动稳定性耦合判据

选择式（4）中第二个方程以及式（5）组成偏航通

道系统的线化动力学模型：
∆β̇

∆ ṗ
∆ṙ
∆q̇

 =


0 sinα −cosα 0
L′β L′p L′r L′q
N′β N′p N′r L′q
M′β M′p M′r M′q

 ·

∆β

∆p
∆r
∆q

 (12)

∆β ∆r

M′q

仅考虑由偏航通道 和 产生的耦合力矩，故

忽略式（12）中的滚转阻尼项，保留俯仰阻尼系数 ，

可得偏航通道简化的系统矩阵如下：

A =


0 sinα −cosα 0
L′β 0 L′r 0
N′β 0 N′r 0
M′β 0 0 M′q

 (13)

其特征方程为：

|λI−A|
= aλ4+bλ3+ cλ2+dλ+ e
= λ4−

(
N′r +M′q

)
λ3+

(
N′β cosα−L′β sinα+M′qN′r

)
λ2+[(

L′βN
′
r −N′βL

′
r

)
sinα−M′qN′β cosα+M′qL′β sinα

]
λ+

M′qN′βL
′
r sinα−M′qL′βN

′
r sinα

(14)

c＞0 bc−ad＞0分别由劳斯判据的 和 ，从而有偏航静

稳定性开环耦合判据和偏航动稳定性开环耦合判据：NβDYN = N′β cosα−L′β sinα＞−M′qN′r

NrDYN = N′β
(
N′r cosα−L′r sinα

)
＜−M′qN′r

(
N′r +M′q

)
(15)

无量纲化得到下式，式中 Q 为动压，S 为参考面

积，l 为参考长度。

CnβDYN =Cnβ cosα− Iz

Ix
Clβ sinα

＞− QS l3

V2
0 Iy

CmqCnr

CnrDYN =Cnβ

(
Cnr cosα− Iz

Ix
Clr sinα

)
＜− QS l3

V2
0 Iy

CmqCnr

(
Cnr +

Iz

Iy
Cmq

)
(16)

 2.3   滚转静动稳定性耦合判据

选择式（4）中第三个方程以及式（5）组成滚转通

道系统的线化动力学模型。此时由于后三个方程不

显式地含有 μ，但 μ 变化时会同时引起 β 的变化，μ 对

力矩的影响可以通过力矩对于 β 的导数来体现，故应

寻找在滚转通道运动下 μ 和 β 的近似关系。

由于面对称的无尾布局高超声速飞行器的侧滑

角通常希望被控制在 0°，图 1为当 β 接近于 0°时由于

飞行器滚转运动带来的 β 及 μ 变化的近似关系。图

中 OAC 平面为飞行器受扰前的对称面，OAB 为受扰

后的对称面，OXs 为受扰后的稳定轴系的 X 轴，A 为

体轴系上一点，AB 为过点 A 向 OXs 轴做的垂线，

AC 为过点 A 向风轴系 X 轴做的垂线，由于 OXs 为稳

定轴系的 X 轴，故 OAB 平面与 OBC 平面垂直，且
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AB 垂直于 OXs，故 AB 垂直于 OBC 平面，从而 AB 垂

直于 OC，又由于 AC 垂直于 OC，且 AB 和 AC 又分别

在飞行器受扰后与受扰前的对称面中，故 AB 和

AC 可以认为是飞行器的升力方向，则根据侧倾角的

定义，AB 和 AC 之间的夹角即为侧倾角 μ，故由图中

几何关系有：

tan∆µ =
|BC|
|AB| =

|OC| tan∆β
|OC|
cosβ

tanα
=

sin∆β
tanα

(17)

即：

∆µ =
∆β

tanα
(18)

 
 

V∞

A

B

C

α
Δβ

Δμ

O

Xs

Xb

图 1    当 β 接近于 0 时由于滚转通道运动带来的

β 及 μ 变化的近似关系

Fig. 1    Approximate relationship between variations of β and μ
due to roll channel motion when β is close to 0

 

即当研究飞行器的滚转通道运动时，有如下近似

关系：

L′µ =
dL′

dµ
=

dL′

dβ
tanα

=
dL′

dβ
tanα = L′β tanα

M′µ =
dM′

dµ
=

dM′

dβ
tanα

=
dM′

dβ
tanα = M′β tanα

N′µ =
dN′

dµ
=

dN′

dβ
tanα

=
dN′

dβ
tanα = N′β tanα

(19)

式（19）即 μ 的力矩系数的近似表达，注意，μ 的

力矩系数在实际中并不存在，本文只是利用了飞行器

滚转运动时 μ 和 β 的近似关系导出了由于 μ 的变化

而造成了 β 的伴随变化而导致的力矩改变。

则滚转通道系统的线化动力学模型近似为：
∆µ̇

∆ṗ
∆ṙ
∆q̇

 =


0 cosαsecβ sinαsecβ 0

L′β tanα L′p L′r L′q
N′β tanα N′p N′r N′q
M′β tanα M′p M′r M′q

 ·

∆µ

∆p
∆r
∆q


(20)

∆µ

∆p

M′q

与其他两通道类似，仅考虑由滚转通道 和

产生的耦合力矩，忽略式（20）中的偏航阻尼项，保

留俯仰阻尼系数 ，可得简化的系统矩阵如下：

A =


0 cosαsecβ sinαsecβ 0

L′β tanα L′p 0 0
N′β tanα N′p 0 0
M′β tanα 0 0 M′q

 (21)

其特征方程为：

|λI−A|
= aλ4+bλ3+ cλ2+dλ+ e
= λ4−

(
L′p+M′q

)
λ3+[(

−L′β cosαsecβ−N′β sinαsecβ
)
tanα+L′pM′q

]
λ2+(

N′βL
′
p sinαsecβ−L′βN

′
p sinαsecβ+

L′βM
′
q cosαsecβ+N′βM

′
q sinαsecβ

)
tanαλ+(

L′βM
′
qN′p sinαsecβ−N′βL

′
pM′q sinαsecβ

)
tanα (22)

c＞0 bc−ad＞0分别由劳斯判据的 和 ，有滚转静稳定

性开环耦合判据和滚转动稳定性开环耦合判据：

LβDYN =
(
L′β cosα+N′β sinα

)
tanα

＜L′pM′q cosβ

LpDYN = L′β
(
L′p cosα+N′p sinα

)
tanα

＞L′pM′q
(
L′p+M′q

)
cosβ

(23)

其无量纲简化的形式如下：

ClβDYN =

(
Clβ cosα+

Ix

Iz
Cnβ sinα

)
tanα

＜
QS l3

V2
0 Iy

ClpCmq cosβ

ClpDYN =Clβ

(
Clp cosα+

Ix

Iz
Cnp sinα

)
tanα

＞
QS l3

V2
0 Iy

ClpCmq

(
Clp+

Ix

Iy
Cmq

)
cosβ

(24)

 2.4   本文判据与现有判据的对比阐释

与传统的气动稳定性判据相比，本文判据在攻角

为正，且攻角和侧滑角接近于零时，可退化为前者，

即 ClβDYN = Clβ，CmαDYN = Cmα，CnβDYN = Cnβ。此外，若

忽略本文判据中气动力矩系数的小量，则本文判据同

样可退化为传统判据。与传统判据的临界值皆为

0不同，由于本文考虑了俯仰通道动导数对横航向的

影响，故横航向判据的临界值不为 0。因此，本文所

述判据与传统的气动稳定性判据仍然有着不可分割

的联系，本文所述判据是现有判据的进一步完善，对

于稳定性可调节范围较小的无尾布局高速飞行器的
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气动稳定性设计具有指导意义。

 3    闭环三通道静动稳定性耦合判据

 3.1   俯仰闭环静动稳定性耦合判据

采用升降舵作为俯仰通道控制力来源。考虑攻

角及俯仰角速度镇定，利用攻角及俯仰角速度反馈至

升降舵的方式，反馈控制律采用以下形式：

δe = kαα+ kqq (25)

δe式中 为升降舵的舵偏角，则有闭环的俯仰系统矩阵为：

A =


0 −cosα tanβ −sinα tanβ 1
L′α 0 0 L′q
N′α 0 0 N′q

M′α+ kαM′δe
0 0 M′q+ kqM′δe


(26)

则其特征方程为：

|λI−A|
= aλ4+bλ3+ cλ2+dλ+ e
= λ4−

(
M′q+ kqM′δe

)
λ3+[

cosα tanβL′α+ sinα tanβN′α− kαM′δe
−M′α

]
λ2+[

cosα tanβL′q
(
M′α+ kαM′δe

)
+ sinα tanβN′q

(
M′α+ kαM′δe

)
−

cosα tanβL′α
(
M′q+ kqM′δe

)
− sinα tanβN′α

(
M′q+ kqM′δe

) ]
λ

(27)

c＞0由劳斯判据 ，有俯仰通道闭环静稳定性耦合判

据为：

Mα apparent =
(
M′α+ kαM′δe

)
− (

L′α cosα+N′α sinα
)
tanβ＜0

(28)

bc−ad＞0，俯仰动稳定性闭环耦合判据为：

Mq apparent =
(
M′α+ kαM′δe

)[(
M′q+ kqM′δe

)
−(

L′q cosα+N′q sinα
)
tanβ

]
＞0 (29)

其无量纲简化的形式为：

Cmα apparent =
(
Cmα+ kαCmδe

)−
Iy

Ix

[
Clα cosα+

Ix

Iz
Cnα sinα

]
tanβ＜0

Cmq apparent =
(
Cmα+ kαCmδe

){(
Cmq+ kqCmδe

)
−

Iy

Ix

[
Clq cosα+

Ix

Iz
Cnq sinα

]
tanβ

}
＞0

(30)

 3.2   偏航闭环静动稳定性耦合判据

采用副翼作为偏航方向控制力来源。考虑镇定

侧滑角及偏航角速度，即实施侧滑角及偏航角速度反

馈至副翼，反馈控制律采用以下形式：

δa = kββ+ krr (31)

δa式中， 为副翼的差动偏角，忽略副翼引起的侧向力

以及俯仰力矩的变化，则有闭环的偏航系统矩阵为：

A =


0 sinα −cosα 0

L′β+ kβL′δa
0 L′r + krL′δa

0
N′β+ kβN′δa

0 N′r + krN′δa
0

M′β 0 0 M′q

 (32)

则其闭环特征方程为：

|λI−A|
= aλ4+bλ3+ cλ2+dλ+ e
= λ4−

(
N′r + krN′δa

+M′q
)
λ3+[(

N′β+kβN′δa

)
cosα−

(
L′β+kβL′δa

)
sinα+M′q

(
N′r+krN′δa

)]
λ2+[ (

L′β+ kβL′δa

) (
N′r + krN′δa

)
sinα−(

N′β+ kβN′δa

) (
L′r + krL′δa

)
sinα−

M′q
(
N′β+ kβN′δa

)
cosα+M′q

(
L′β+ kβL′δa

)
sinα

]
λ+

M′q
(
N′β+ kβN′δa

) (
L′r + krL′δa

)
sinα−

M′q
(
L′β+ kβL′δa

) (
N′r + krN′δa

)
sinα (33)

c＞0由劳斯判据 ，有偏航通道闭环静稳定性耦合判

据为：

Nβ apparent =
(
N′β+ kβN′δa

)
cosα−

(
L′β+ kβL′δa

)
sinα

＞−M′q
(
N′r + krN′δa

)
(34)

bc−ad＞0，偏航动稳定性闭环耦合判据为：

Nr apparent=
(
N′β+kβN′δa

) [(
N′r+krN′δa

)
cosα−

(
L′r+krL′δa

)
sinα

]
＜−M′q

(
N′r + krN′δa

) (
N′r + krN′δa

+M′q
)

(35)

其无量纲简化的形式为：

Cnβ apparent =
(
Cnβ+ kβCnδa

)
cosα− Iz

Ix

(
Clβ+ kβClδa

)
sinα

＞− QS l3

V2
0 Iy

Cmq
(
Cnr + krCnδa

)
Cnr apparent =(
Cnβ+kβCnδa

) [ (
Cnr+krCnδa

)
cosα− Iz

Ix

(
Clr+krClδa

)
sinα

]
＜− QS l3

V2
0 Iy

Cmq
(
Cnr + krCnδa

) (
Cnr + krCnδa +

Iz

Iy
Cmq

)
(36)

 3.3   滚转闭环静动稳定性耦合判据

δa

同样采用副翼作为滚转通道控制力来源。考虑

镇定侧倾角 μ 及滚转角速度 p，即实施侧倾角及滚转

角速度反馈至副翼 ，反馈控制律采用以下形式：
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δa = kµµ+ kp p (37)

δa式中， 为副翼的差动偏角，忽略副翼引起的俯仰力

矩的变化，则有闭环的滚转系统矩阵为：

A =


0 cosαsecβ sinαsecβ 0

L′β tanα+ kµL′δa
L′p+ kpL′δa

0 0
N′β tanα+ kµN′δa

N′p+ kpN′δa
0 0

M′β tanα 0 0 M′q


(38)

其特征方程为：

|λI−A| = aλ4+bλ3+ cλ2+dλ+ e

= λ4−
(
L′p+ kpL′δa

+M′q
)
λ3+[

−
(
L′β tanα+ kµL′δa

)
cosαsecβ−(

N′β tanα+ kµN′δa

)
sinαsecβ+

(
L′p+ kpL′δa

)
M′q

]
λ2+[ (

N′β tanα+ kµN′δa

) (
L′p+ kpL′δa

)
sinαsecβ−(

L′β tanα+ kµL′δa

) (
N′p+ kpN′δa

)
sinαsecβ+(

L′β tanα+ kµL′δa

)
M′q cosαsecβ+(

N′β tanα+ kµN′δa

)
M′q sinαsecβ

]
λ+(

L′β tanα+ kµL′δa

) (
N′p+ kpN′δa

)
M′q sinαsecβ−(

N′β tanα+ kµN′δa

) (
L′p+ kpL′δa

)
M′q sinαsecβ (39)

c＞0由劳斯判据 ，有滚转静稳定性闭环耦合判据：

Lβ apparent =
(
L′β tanα+ kµL′δa

)
cosα+

(
N′β tanα+ kµN′δa

)
sinα

＜M′q
(
L′p+ kpL′δa

)
cosβ

(40)

bc−ad＞0，滚转动稳定性闭环耦合判据为：

Lp apparent =(
L′β tanα+ kµL′δa

) [ (
L′p+ kpL′δa

)
cosα+

(
N′p+ kpN′δa

)
sinα

]
＞M′q

(
L′p+ kpL′δa

) (
L′p+ kpL′δa

+M′q
)
cosβ

(41)

其无量纲简化的形式为：

Clβ apparent =(
Clβ tanα+ kµClδa

)
cosα+

Ix

Iz

(
Cnβ tanα+ kµCnδa

)
sinα

＜
QS l3

V2
0 Iy

Cmq
(
Clp+ kpClδa

)
cosβ

Clp apparent =
(
Clβ tanα+ kµClδa

) [ (
Clp+ kpClδa

)
cosα

+
Ix

Iz

(
Cnp+ kpCnδa

)
sinα

]
＞

QS l3

V2
0 Iy

Cmq
(
Clp+ kpClδa

) (
Clp+ kpClδa +

Ix

Iy
Cmq

)
cosβ

(42)

 4    三通道稳定性耦合判据数值仿真验证

本节通过一个数值仿真案例来验证所提出的三

通道稳定性耦合判据的有效性。采用某型面对称无

尾布局高超声速飞行器作为研究对象 [15]，其基础外

形 1如图 2所示，将基础外形的前缘后掠角增大，且

将飞行器底部截面高度增加，侧缘切削量增大，得到

外形  2；将基础外形的前缘后掠角减小，并将飞行器

底部截面高度增加，且将其质心适当向后调整，得到

外形 3；最后将基础外形的前缘后掠角减小并适当飞

行器底部截面高度，得到外形 4。
 
 

图 2    基础外形的三视图[15]

Fig. 2    Three views of basic configuration[15]

首先选取基础外形 1，对其气动稳定性进行评

估。图 3为计算域以及对称面的网格划分，采用结构

网格，壁面第一层网格高度设置为 0.001 mm，以保证

y+ 值小于 1。采用基于三维积分形式的雷诺平均 N-S
 

图 3    计算域及对称面网格

Fig. 3    Global grid topology and symmetry plane grid
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方程求解，湍流模型采用 S-A模型，无黏通量采用差

分分裂的 Roe格式，黏性项采用二阶中心差分格式进

行离散，时间推进格式采用隐式近似因子分解法。选

取类似外形的少量试验数据对该计算方法进行验证，

风洞试验模型如图 4[25] 所示，采用该方法得到的结

果与试验得到的结果对比如图 5，可见两者结果在量

值及趋势上吻合较好。其他三种外形类似，不再

赘述。
 
 

图 4    风洞试验模型[25]

Fig. 4    Wind tunnel test model[25]
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图 5    数值计算及风洞试验结果对比

Fig. 5    Comparison of CFD and experimental results
 

利用 CFD计算得到的气动数据进行六自由度动

力学仿真。对于基础外形 1，其在攻角 2°时由 CFD仿

真得到的核心气动稳定性数据以及其他三种外形的

核心气动稳定性数据如表 1所示。为了方便判断其

偏离特性，仿真的判据临界值近似取 0，可见外形

1不同时满足三通道稳定性耦合判据，由于没有垂

尾，导致 CnβDYN＜0，偏航通道不稳定，且 ClβDYN 的绝

α0 = 2◦ β0 = 0◦ µ0 = 0◦ p0 = 0(◦)/s q0 = 0(◦)/s

r0 = 0(◦)/s

p = p0+∆p = 1(◦)/s

对值偏小，即滚转通道稳定性偏小。取初始配平状

态 ： ， ， ， ， ，

，假设飞行器的滚转角速度在仿真初始时

刻受到扰动变为 ，则可得侧倾角、

攻角和侧滑角以及姿态角速度的变化曲线如图 6和
图 7所示。由图可得，飞行器的侧滑角以及侧倾角迅

速发散，攻角在一段时间之后也发散，飞行器处于不

稳定状态。
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图 6    飞行器的姿态角速度的变化曲线

Fig. 6    Variation of aircraft angular velocity
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图 7    飞行器的侧倾角、攻角和侧滑角的变化曲线

Fig. 7    Variations of aircraft roll angle, angle of attack,
and sideslip angle

 

α0 = 2◦ β0 = 0◦ µ0 = 0◦ p0 = 0(◦)/s q0 = 0(◦)/s

r0 = 0(◦)/s

∆p = 1(◦)/s

对于外形 2，使其在同样的初始攻角情况下满足

CnβDYN＞0，CmαDYN＜0，但 ClβDYN＞0，如表 1所示，即

滚转通道不稳定，偏航通道弱稳定，给定初始状态

， ， ， ， ，

，在仿真初始时刻给相同的滚转角速度扰

动 ，仿真结果如图 8和图 9所示。由图可

得，飞行器侧倾角迅速发散，且由于耦合效应，攻角

以及侧滑角随后也发散，飞行器处于不稳定状态。

α0 = 2◦ β0 = 0◦ µ0 = 0◦ p0 = 0(◦)/s q0 = 0(◦)/s r0 =

对于外形 3，使其在同样的初始攻角情况下满足

CnβDYN＞0、ClβDYN＜0，但 CmαDYN＞0，如表 1所示，即

俯仰通道不稳定，滚转和偏航通道弱稳定，给定初始状

态 ， ， ， ， ，

 

表 1    本文仿真涉及到的 4 种外形在攻角 2°时的

核心气动稳定性数据

Table 1    Core aerodynamic data at 2° angle of attack of the four
configurations involved in the simulation

变量名称 外形1 外形2 外形3 外形4

ClβDYN –0.009 039 2.307 4×10–7 –0.001 705 –0.002 048

CmαDYN –0.007 179 –0.007 295 0.000 783 6 –0.006 86

CnβDYN –0.000 985 9.473 8×10–5 0.000 400 3 0.000 530 3
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0(◦)/s ∆p = 1(◦)/s，仿真初始时刻给定相同的扰动 ，仿

真结果如图 10和图 11所示。由图可得，飞行器攻角

迅速发散，且由于耦合效应，侧倾角以及侧滑角随后

发散，飞行器处于不稳定状态。
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图 8    飞行器的姿态角速度的变化曲线

Fig. 8    Variation of aircraft angular velocity
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图 9    飞行器的侧倾角、攻角和侧滑角的变化曲线

Fig. 9    Variations of aircraft roll angle, angle of attack,
and sideslip angle
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图 10    飞行器的姿态角速度的变化曲线

Fig. 10    Variation of aircraft angular velocity
 

α0 = 2◦

β0 = 0◦ µ0 = 0◦ p0 = 0(◦)/s q0 = 0(◦)/s r0 = 0(◦)/s

对于外形 4，使其在同样的初始攻角情况下满足

CmαDYN＜0、ClβDYN＜0，CnβDYN＞0，如表 1所示，即满

足三通道的稳定性耦合判据。给定初始状态 ，

， ， ， ， ，同

∆p = 1(◦)/s样在仿真初始时刻施加相同的扰动 ，仿真

结果如图 12和图 13所示。由图可得，飞行器侧倾

角、攻角以及侧滑角均收敛到稳定的值，飞行器处于

稳定状态。
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图 11    飞行器的侧倾角、攻角和侧滑角的变化曲线

Fig. 11    Variations of aircraft roll angle, angle of attack,
and sideslip angle
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图 12    飞行器的姿态角速度的变化曲线

Fig. 12    Variation of aircraft angular velocity
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图 13    飞行器的侧倾角、攻角和侧滑角的变化曲线

Fig. 13    Variations of aircraft roll angle, angle of attack,
and sideslip angle

 

综上所述，当无尾布局高超声速飞行器同时满足

本文所提出的三通道稳定性耦合判据时，飞行器处于

稳定状态。反之，则会出现各种耦合失稳问题。初步
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说明本文提出的三通道稳定性耦合判据是有效的。

 5    结　论

针对无尾布局高超声速飞行器飞行中的通道耦

合偏离失稳问题，本文推导了面对称无尾布局高超声

速飞行器三通道的气动稳定性耦合判据，并通过几组

数值仿真算例初步验证了本文判据的有效性，完善了

判断此类飞行器静动稳定性的判别方法。与传统判

据的临界值皆为 0不同，由于本文考虑了俯仰通道动

导数对横航向的影响，故横航向判据的临界值不为

0，本文判据相比传统判据考虑的因素更加全面。

本文判据在推导过程中应用了小扰动线化理论

且省略了许多因素，因此，该判据仍具有一定局限

性，未来需要通过数值仿真、地面试验及飞行试验，

进一步验证判据的有效性。同理，对本文建立的闭环

稳定性耦合判据也需要通过进一步地研究以验证其

可靠性。
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均匀流中声学速度预测的时域解析公式

刘秋洪*，王垿桁，薛丝丹，何嘉华
(西北工业大学 翼型叶栅空气动力学重点实验室，西安　710072)

摘　要：采用理论解析和数值计算方法研究均匀流中声学速度预测的时域解析公式。对基于可渗透面原理的声学速度

预测，理论分析了对流矢量波动方程的右端源项，结果显示部分对声学速度传播有贡献的可渗透面源被忽略。基于对

流矢量波动方程时域积分公式 V1A-M，进一步考虑丢失可渗透面源的贡献，发展了解析公式 CV1A-M。对均匀平均流

中静止与旋转的单极子和偶极子，利用公式 V1A-M和 CV1A-M数值预测了点源辐射的声学速度。公式 CV1A-M数值

解与理论值吻合一致，公式 V1A-M因可渗透面载荷源部分丢失，数值解与理论值差异明显。均匀流中偶极子点源声辐

射不会诱发涡波扰动，线化欧拉方程能够描述声学速度与声学压力间关系。

关键词：声学速度；矢量波动方程；可渗透面；时域解析公式；均匀平均流
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Time-domain analytical formulation for acoustic velocity prediction
in uniform mean flow

LIU Qiuhong*，WANG Xuheng，XUE Sidan，HE Jiahua
(National Key Laboratory of Science and Technology on Aerodynamic Design and Research,

Northwestern Polytechnical University, Xi’an　710072, China)

Abstract: The time-domain analytical formulation for acoustic velocity prediction in a uniform mean flow
is  considered  theoretically  and  numerically.  For  acoustic  velocity  prediction  based  on  the  permeable  surface
principle,  a  theoretical  analysis  of  the  source  terms  on  the  right  hand  of  the  convective  vector  wave  equation
shows that  part  of  the  permeable  surface  source  contributing  to  the  acoustic  velocity  propagation  is  neglected.
Based on  the  time-domain  integral  formulation  V1A-M for  the  convective  vector  wave  equation,  an  analytical
formulation CV1A-M is developed by further considering the contribution from the missing permeable surface
source. The acoustic velocity radiations are predicted numerically using formulations V1A-M and CV1A-M for a
stationary/rotating monopole and dipole in a uniform mean flow. The numerical solutions of formulation CV1A-M
agree well with the theoretical values, while the numerical solutions of formulation V1A-M differ significantly
from  the  theoretical  values  due  to  the  neglection  of  part  of  the  loading  source  on  the  permeable  surface.  The
radiation from a dipole in a uniform mean flow dose not induce any vortical disturbance and the linearised Euler
equation can be used to describe the relationship between acoustic velocity and acoustic pressure.

Keywords: acoustic  velocity； vector  wave  equation； permeable  surface； time-domain  analytical
formulation；uniform mean flow
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 0    引　言

经典声比拟理论建立了声场与不同类型声源之

间的响应关系，成为工程中应用最广泛的气动噪声数

值预测方法。声比拟方法先采用高精度数值方法计

算有限域内气动声源信息，然后利用声比拟积分方程

模拟噪声传播。FW-H方程 [1] 及其扩展形式 [2,3] 采用

封闭可渗透面作为积分面，完整解由面积分和体积分

两部分组成。当主要气动声源包围在可渗透面内时，

可忽略体积分对声场的贡献[4]，从而仅利用可渗透面

上厚度源和载荷源信息外推积分面外声场，比如解析

公式 F1A[5] 和 F1C[3]。然而，经典声比拟理论仅关注

声压等标量场的预测，没有对声学速度矢量（声波扰

动引起的介质粒子振动速度矢量，与声速是两个不同

的概念）的外推做出规定，因而是不完整的 [6]。声学

标量仅表征声波的传播状态，不能清晰阐述声波的能

量输运。声强矢量是声压和声学速度的函数，表示单

位时间内通过单位面积的噪声能量通量，其方向就是

噪声能量的输运方向。声强场的可视化可以详细显

示噪声能量的传播路径，有助于揭示声能量辐射机

制，Mao等[7] 利用声强可视化说明了旋转声源输出声

能的三种模式。噪声传播路径上的非紧致结构会导

致声散射，从而改变声场大小、波形和指向性。尽管

声散射概念在实际应用中有许多变化 [8-9]，但都需要

预测散射边界处的声学速度作为边界条件。噪声传

播路径分析还有助于噪声抑制方案的研究，Lee等[10]

揭示了散射面对声能再分布的影响，Mao等 [11] 研究

了阻抗边界的主要吸声位置。

根据线化欧拉方程，采用声压梯度可间接表示声

学速度。对静止的声传播介质，Farassat等[12] 提出了

一个半解析公式来计算声压梯度。Lee等 [13] 导出了

用于压力梯度计算的时域公式 G1和 G1A，结合等效

源法评估了旋翼噪声的声散射 [14]。为考虑均匀流的

对流效应，Ghorbaniasl等 [15] 建立了一个频域声压梯

度解析公式，Bi等[16] 则发展了时域声压梯度计算公

式 G1-M和 G1A-M。声压梯度积分解析公式的提出

推动了声比拟方法向矢量场领域拓展。但这些公式

在数学表达上都很复杂，且计算量大。

提高声场预测效率对解决气动声学实际问题非

常重要。对运动介质中的声传播，声压梯度不能直接

表示声学速度，因此需要发展更简明、高效和可矢量

化的声学公式。Ghorbaniasl等 [17] 基于 FW-H方程提

出了声学速度时域计算公式 V1和 V1A。Mao等 [18]

将公式 V1A推广到频域，得到了公式 FV1A和 FV2A，

用于计算角速度不变的旋转单极子和偶极子声源诱

导的声学速度。Mao等进一步利用这些声学速度公

式分析了简谐点源的声强 [7] 和声散射 [19]。恰如

Lee等[20] 指出的那样，声学速度公式 V1和 V1A可以

直接从声压梯度公式 G1和 G1A导出。基于声学介

质静止假设，Mao等 [21] 提出了以声学速度为变量的

矢量波动方程，引入了另一种推导公式 V1和 V1A的

方法。质量和动量守恒方程在形式上类似真空电动

力学的控制方程—麦克斯韦方程，可通过定义“流

体电场”和“流体磁场”转换为“流体麦克斯韦方

程” [22]。Dunn[6] 将电磁类比概念应用于声比拟理

论，建立了同时包含声压标量和声学速度矢量（三个

分量）的四维声比拟表述，但声学速度的可渗透面源

项处理不正确，且没有考虑运动介质的对流效应。

为考虑均匀流对流效应，Mao等 [23] 发展了一个

对流矢量波动方程，并提出了相应的声学速度半解析

公式，本文将其命名为公式 V1-M。当均匀流速度为

零时，公式 V1-M退化为公式 V1。然而对均匀流中的

偶极子点源声辐射，半解析公式 V1-M并不能得到正

确的预测结果。他们将数值结果的错误归结为偶极

子会诱导涡波扰动，使得线化欧拉方程不能描述声学

速度。事实上，均匀流中偶极子点源的声辐射是纯声

学问题，不会诱发涡波扰动。

本文研究目的是通过分析对流矢量波动方程的

右端源项，阐明半解析公式 V1-M的理论不足，提出

修正的声学速度积分解析公式 CV1A-M，并利用均匀

流中单极子和偶极子点源声辐射的理论解验证公式

CV1A-M的正确性。

 1    声学速度解析公式 V1A-M

ρ∞ p∞ u∞

假设无穷远均匀来流的密度、压力和速度矢量分

别为 、 和 ，将当地流动分解为均匀来流和非稳

态扰动两部分：

ρ = ρ∞+ρ′， p = p∞+ p′， u = u∞+u′ (1)

f = 0 v

n= ∇ f f＞0

可渗透面 的运动速度为 ，且可渗透面单位外法

线矢量 。那么，可渗透面外 区域的连续方

程和动量方程可写为：

D∞
Dt

[
H ( f )ρ′

]
+
∂

∂x j

[
H ( f )ρu′ j

]
= Qδ ( f ) (2)
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D∞
Dt

[
H ( f )ρu′i

]
+c2
∞
∂

∂xi

[
H ( f )ρ′

]
=− ∂
∂x j

[
H ( f )Ti j

]
+Liδ ( f )

(3)

H (·) δ (·)
c∞

D∞/Dt Ti j Li Q

其 中 ， 和 分 别 表 示 Heaviside函 数 和 Dirac

delta函数， 是均匀运动介质中的声速，物质导数符

号 、Lighthill应力张量 以及参数 和 分别

定义为：

D∞
Dt
=
∂

∂t
+u∞ j

∂

∂x j
(4)

Ti j = ρu′iu
′
j+

(
p′− c2

∞ρ
′)δi j−σi j (5)

Li =
[
ρu′i

(
u j− v j

)
+ p′δi j−σi j

]
n j (6)

Q =
[
ρ
(
u j− v j

)
−ρ∞

(
u∞ j− v j

)]
n j (7)

σi j δi j式（5）和式（6）中的 和 分别表示黏性应力张量和

Kronecker delta函数。

 1.1   对流矢量波动方程

从方程（2）和方程（3）出发，文献 [23]得到了一个

声学矢量波动方程：{
1

c2
∞

D2
∞

Dt2
−∇2

}[
H ( f )ρu′

]
= −∇ [

Qδ ( f )
]
+

w t

t0

∇ {∇ · [Lδ ( f )
]}
dt∗−

w t

t0

∇ {∇ · {∇ · [TH ( f )
]}}
dt∗−

u∞ · ∇
c2
∞

[
Lδ ( f )

]−w t

t0

(u∞ · ∇) (u∞ · ∇)
c2
∞

[
Lδ ( f )

]
dt∗+

u∞ · ∇
c2
∞

{∇ · [TH ( f )
]}
+

w t

t0

(u∞ · ∇) (u∞ · ∇)
c2
∞

{∇ · [TH ( f )
]}
dt∗−

w t

t0

∇× {∇× {
u∞ · ∇

[
ρu′H ( f )

]}}
dt∗

(8)

t∗

ρ′ ρ∞

ρu′ ≈ ρ∞u′

其中 为积分变量。对线性小振幅波动，声学密度

远小于均匀平均来流密度 ，因此在可渗透面外

存在近似关系 。Mao等 [23] 认为方程（8）右
端最后一项的积分核函数为有旋矢量，对声学速度场

没有实际贡献，因而将其忽略，从而将声学控制方程

最终表述为：{
1

c2
∞

D2
∞

Dt2
−∇2

}[
H ( f )ρ∞u′

]
=−∇ [

Qδ( f )
]−u∞ · ∇

c2
∞

[
Lδ ( f )

]
+

w t

t0

∇ {∇ · [Lδ ( f )
]}
dt∗−

w t

t0

(u∞ · ∇) (u∞ · ∇)
c2
∞

[
Lδ ( f )

]
dt∗+

u∞ · ∇
c2
∞

{∇ · [TH ( f )
]}−w t

t0

∇ {∇ · {∇ · [TH ( f )
]}}
dt∗+

w t

t0

(u∞ · ∇) (u∞ · ∇)
c2
∞

{∇ · [TH ( f )
]}
dt∗

(9)

方程（9）的左端是以声学速度为变量的标准对流波动

算子，右端七项为声源项，其中第一项为单极子厚度

源，紧接着的三项为偶极子载荷源，最后三项为四极

子体积源。

 1.2   声学速度公式 V1A-M

方程（9）的求解可采用对流格林函数，以便考虑

均匀流的对流作用。假设均匀流亚声速运动，时域对

流格林函数表达式为[2-3]：

G (x, y, t−τ) = δ (g)
4πℜ , g = t−τ−R/c∞ (10)

g x t

y τ ℜ
其中， 为延迟时间函数， 和 表示观察点的位置与时

间， 和 表示声源的位置与时间，声学半径 和 R 定

义为：

ℜ = 1
α

√
r2+ (αr ·M∞)2 (11)

R = α2 (ℜ− r ·M∞
)

(12)

M∞ = u∞/c∞ α

r y x

式中， 为均匀来流马赫数， 为均匀来流

的对流放大系数， 表示声源 与观察点 之间的距

离，即：

α = 1
/ √

1− |M∞|2, r = x− y, r = |r| (13)

u′T

如果诱发声辐射的主要气动声源位于可渗透面

以内，忽略体积源贡献不会引起明显数值误差，从而

可渗透面外的声场可仅根据积分面上的厚度源和载

荷源来预测，以提高数值计算效率。根据 Farassat方

法[3,5]，文献 [23]提出了一个声学速度半解析公式，其

中来自厚度源贡献的厚度噪声 为：

4πρ∞u′Ti (x, t) =
1

c∞

∂

∂t

w
f=0

[
QR̃i

ℜ (1−MR)

]
ret
d2y+

w
f=0

[
Qℜ̃i

ℜ2 (1−MR)

]
ret
d2y (14)

[·]ret ℜ̃i R̃i其中 表示延迟时刻的值，变量 和 表示为：

ℜ̃i =
∂ℜ
∂xi
=

ri+α2M∞ir jM∞ j

α2ℜ
(15)

R̃i =
∂R
∂xi
= α2

(
ℜ̃i−M∞i

)
(16)

MR代表声源向观察者方向的运动马赫数：

MR = R̃i
vi

c∞
= R̃iMi (17)

u′L来自载荷源贡献的载荷噪声 为：
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4πρ∞u′Li (x, t) =
∂

∂t

w
f=0

[
LRR̃i+a1Li

c2
∞ℜ (1−MR)

]
ret
d2y+

w
f=0

[
LℜR̃i+a2ℜ̃i−Li

c∞ℜ2 (1−MR)

]
ret
d2y+

w
f=0

[
a3Li−α2M∞iLM∞

c∞ℜ2 (1−MR)

]
ret
d2y+

w t

t0

w
f=0

[
3Lℜℜ̃i+a4Li

ℜ3 (1−MR)
− M∞iLM∞

ℜ3 (1−MR)

]
ret
d2ydt∗

(18)

其中：

LR = L jR̃ j, Lℜ = L jℜ̃ j, LM∞ = L jM∞ j (19)

a1 a4～ 用于简化积分公式书写，具体表述如下：

a1 = M∞R (1−M∞R)
a2 = LR+α2Lℜ
a3 = M∞ℜ−2M∞ℜM∞R+α2

(
M2
∞−M2

∞ℜ
)

a4 = 2M2
∞−3M2

∞ℜ−1 (20)

M∞R = M∞ jR̃ j M∞ℜ = M∞ jℜ̃ j式（20）中， ， 。方程（14）

和（18）称为公式 V1-M（M表示运动介质），当均匀流

速度为零时，公式 V1-M退化为公式 V1[17]。

ℜ R n v

方程（14）和方程（18）需要对面积分结果求观察

点的时间导数，将其转化为积分符号内对声源的时间

导数可以提高计算精度。此外，对可渗透面固定不动

的特殊情况，如 CAA/CFD计算或风洞声学问题，参

数 和 、可渗透面外法向矢量 和声源运动速度 （等

于零）是恒定的，不依赖延迟时间，且延迟时间可以

采用显式方法得到。对静止可渗透面，本文将方程

（14）和方程（18）改写为：

4πρ∞u′Ti (x, t) =
w

f=0

[
Q̇R̃i

c∞ℜ
+

Qℜ̃i

ℜ2

]
ret
d2y (21)

4πρ∞u′Li (x, t) =
w

f=0

[
L̇RR̃i+a1Li

c2
∞ℜ

]
ret
d2y+

w
f=0

[
LℜR̃i+a2ℜ̃i−Li

c∞ℜ2

]
ret
d2y+

w
f=0

[
a3Li−α2M∞iLM∞

c∞ℜ2

]
ret
d2y+

w t

t0

w
f=0

[
3Lℜℜ̃i+a4Li

ℜ3 − M∞iLM∞

ℜ3

]
ret
d2ydt∗

(22)

Q̇ = ∂Q/∂τ L̇R = R̃ j∂L j/∂τ其中， ， 。类似公式 V1A的命

名，将方程（21）和方程（22）称为静止可渗透面声学速

度解析公式 V1A-M。

 2    声学速度解析公式 CV1A-M

文献 [23]利用公式 V1-M对均匀流中的单极子

和偶极子声辐射进行研究，结果显示单极子声学速度

预测结果满足线化欧拉方程，而偶极子声学速度的数

值解不满足线化欧拉方程。鉴于方程（14）和方程

（18）的推导是正确的，那么对流波动方程（9）的右端

载荷源必然会丢失。利用对流格林函数对丢失的载

荷面源积分，即可实现对公式 V1A-M的修正。

 2.1   对流矢量波动方程源项分析

方程（9）忽略了方程（8）右端最后一项。令

SA =
w t

t0

∇× {∇× {
u∞ · ∇

[
ρu′H ( f )

]}}
dt∗ (23)

那么根据矢量恒等关系，有：

SA =
w t

t0

u∞ · ∇
{∇× [

H ( f )∇× (
ρu′

)]}
dt∗+w t

t0

u∞ · ∇
{∇× [

Fδ ( f )
]}
dt∗ (24)

F = n× (ρu′)

∇× (ρu′) ≈ ρ∞∇×u′
其中矢量 。显然，对小振幅扰动有近似关

系 ，因此对纯声学问题，式（24）右

端第一项近似为零，可被忽略；但第二项为对声场有

实际贡献的载荷面源，当平均流速度不为零时不能舍

弃。利用式（24），将对流矢量波动方程（9）修正为：{
1

c2
∞

D2
∞

Dt2
−∇2

}[
H ( f )ρ∞u′

]
= −∇ [

Qδ ( f )
]−

u∞ · ∇
c2
∞

[
Lδ ( f )

]
+

w t

t0

u∞ · ∇
{∇× [

Fδ ( f )
]}
dt∗+

w t

t0

∇ {∇ · [Lδ ( f )
]}
dt∗−

w t

t0

(u∞ · ∇) (u∞ · ∇)
c2
∞

[
Lδ ( f )

]
dt∗+

u∞ · ∇
c2
∞

{∇ · [TH ( f )
]} −w t

t0

∇ {∇ · {∇ · [TH ( f )
]}}
dt∗+

w t

t0

(u∞ · ∇) (u∞ · ∇)
c2
∞

{∇ · [TH ( f )
]}
dt∗+

w t

t0

u∞ · ∇
{∇× [

H ( f )∇× (
ρu′

)]}
dt∗

(25)

 2.2   声学速度公式 CV1A-M

SA u′A中载荷面源的贡献用 表示，积分结果可

写为：

4πρ∞u′Ai (x, t) =−
w t

t0

∂2

∂xk∂x j

w t

−∞

w
f=0

u∞kEi j
δ (g)
ℜ d2ydτdt∗

(26)

Ei j = εi jmFm εi jm其中 ， 为置换算子。利用关系式：
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∂2

∂xk∂x j

{
δ (g)
ℜ

}
=

1
c2
∞

∂2

∂t2

{
R̃ jR̃k

ℜ δ (g)
}
− 1

ℜ
∂ℜ̃ j

∂xk
−

2ℜ̃ jℜ̃k

ℜ2

 δ (g)
ℜ −

1
c∞

∂

∂t


∂R̃ j

∂xk
−

R̃ jℜ̃k

ℜ −
ℜ̃ jR̃k

ℜ

 δ (g)
ℜ

 (27)

其中：

∂ℜ̃ j

∂xk
=
δ jk +α2

(
M∞ jM∞k −ℜ̃ jℜ̃k

)
α2ℜ

(28)

∂R̃ j

∂xk
= α2 ∂ℜ̃ j

∂xk
(29)

方程（26）的积分结果为：

4πρ∞u′Ai (x, t) = − ∂
∂t

w
f=0

[
Ei jR̃ jM∞R

ℜc∞ (1−MR)

]
ret
d2y+

w
f=0

α2Ei j
[
b1M∞ j+b2ℜ̃ j

]
ℜ2 (1−MR)


ret

d2y+

w t

t0

w
f=0

c∞

[
Ei jc j

ℜ3 (1−MR)

]
ret
d2ydt∗ (30)

其中：

b1 = 1+M∞ℜ，b2 = M2
∞−3M∞ℜ

c j = M∞ j−3ℜ̃ jM∞ℜ (31)

对静止可渗透面，方程（30）可进一步表达为：

4πρ∞u′Ai (x, t) = −
w

f=0

[
Ėi jR̃ jM∞R

ℜc∞

]
ret
d2y+

w
f=0

α2Ei j
[
b1M∞ j+b2ℜ̃ j

]
ℜ2


ret

d2y+

w t

t0

w
f=0

c∞

[
Ei jc j

ℜ3

]
ret
d2ydt∗ (32)

Ėi j = ∂Ei j/∂τ其中 。利用方程（32）可实现静止可渗透

面声学速度解析公式 V1A-M的修正。将方程（21）、
方程（22）和方程（32）称为静止可渗透面声学速度解

析公式 CV1A-M。

 3    点源算例数值验证

ω = 340 rad/s
ρ∞ = 1.2 kg/m3

x1 c∞ = 340 m/s

点源声辐射算例常用于气动声学理论公式的数

值验证。考虑自激频率 的简谐单极子和

偶极子点源声辐射，密度 的均匀流沿

轴正向运动，马赫数为 0.5，声速 。为保

持对声学速度公式的关注，并避免与流动模拟准确性

t0 = 0

有关的任何偏差，可渗透面上的瞬态流动参数，包括

压力、密度和速度，都由点源产生的流场精确解产

生。声学速度公式中的时间导数采用二阶有限差分

方法近似，观察点声学信号采用行进时间算法 [24] 计

算。根据文献 [17,23]，取 。

 3.1   均匀流中的静止单极子

均匀流中的静止单极子声场可以用一个简单的

谐波速度势函数来描述：

ϕ (x, t) =
A

4πℜ exp
[
iω

(
t− R

c∞

)]
(33)

ℜ R其中参数 和 分别由式（11）和式（12）定义。点源诱

导的声学速度、压力和密度场为：

u′ (x, t) = ∇ϕ (x, t) (34)

p′ (x, t) = −ρ∞
D∞ϕ (x, t)

Dt
(35)

ρ′ (x, t) = p′ (x, t)/c2
∞ (36)

A = 1 m2/s

T

x1− x2

x1

θ

单极子位于坐标系原点，速度势函数的幅值为

。采用中心在坐标系原点且半径为 0.5 m
的球面作为可渗透积分面，并利用数量为 7 840的四

边形网格离散积分面，确保空间解析精度。在每个声

源周期 内布置 128个时间步，保证差分算法的数值

精度。36个观察点均匀布置在 平面内半径为

10 m的圆上，将基于 轴测量到的观察点与坐标原点

间的几何角度定义为观察角 。

θ = 120◦ u′1 u′2

所有观察点的时间步长与声源时间步长保持一

致，输出一个声源周期（128个时间步）的声学信号。

将观察角 处声学速度分量 和 的时间历程

预测值与理论解进行对比，结果如图 1所示。公式

V1A-M的数值解接近理论值，但在波峰与波谷附近

仍存在一定差异；公式 CV1A-M的数值解则与理论

值一致。

u′1rms u′2rms
θ

90◦～

270◦

图 2为声学速度分量均方根值 和 随观

察角 的变化曲线。公式 CV1A-M数值解与理论值保

持一致，而公式 V1A-M数值解在点源上游（

观察角范围）与理论解存在差异。可见，即便对

单极子点源，公式 V1A-M仍不能准确预测声学速度。

 3.2   均匀流中的静止偶极子

x2

考虑均匀流中静止偶极子的声辐射，假设偶极子

的轴线与 轴对齐，速度势函数可表示为：

ϕ (x, t) =
∂

∂x2

{
A

4πℜ exp
[
iω

(
t− R

c∞

)]}
(37)
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偶极子的位置、自激频率、速度势函数幅值、可

渗透面网格，以及观察点的设置，均与单极子点源算

例相同。诱导的声学速度、压力和密度场理论解分别

采用式（34）、式（35）和式（36）计算。

120◦

u′1
u′2

图 3为 观察点声学速度数值解随时间的变化

历程及其与理论解的对比。由于可渗透面有效声源

部分丢失，公式 V1A-M预测的声学速度分量 和

与理论解存在显著差异；修正后的公式 CV1A-M能

获得与理论解一致的数值结果。改变平均流的速度

（包括大小与方向）、点源的自激频率或可渗透面的

大小，公式 CV1A-M均能得到与理论解完全吻合的

结果（这里不再给出）。图 4为不同观察点处偶极子

声学速度分量均方根值数值解与理论解的对比。公

式 CV1A-M数值解再一次与理论值保持一致，而公

式 V1A-M数值解在点源上游与理论解存在巨大差

异。公式 V1A-M丢失的源项为载荷面源，因而偶极

子点源的数值误差远大于单极子算例的数值误差。
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图 3    θ = 120°静止偶极子声学速度时间历程

Fig. 3    Acoustic velocity time histories of a stationary
dipole at θ = 120°

 

 3.3   均匀流中的旋转单极子

0◦

Ω = ω/4 x3

d = 0.25 m

对运动点源算例，假设初始方位角为 的点源以

恒定角速度 绕 轴逆时针旋转，旋转半径

，如图 5所示。点源自激频率、速度势函数

幅值、可渗透面网格和观察点位置均与静止点源算例

相同，输出 512个时间步（对应 4个声源周期）的声学

速度信号。
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图 1    θ = 120°静止单极子声学速度时间历程

Fig. 1    Acoustic velocity time histories of a stationary monopole
at θ = 120°
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图 2    不同观察点处静止单极子声学速度均方根值

Fig. 2    RMS value of the acoustic velocity of a stationary
monopole at different observation points
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运动单极子点源的速度势函数为：

ϕ (x, t) =
A

4πℜ (1−MR)
exp

[
iω

(
t− R

c∞

)]
(38)

MR

150◦

u′1 u′2

其中 为延迟时刻点源向观察点方向运动的马赫

数，由式（17）定义。图 6为 观察点声学速度时间

历程的数值解与理论解对比。公式 V1A-M预测的声

学速度分量 与理论值基本吻合，而 与理论值存在

大小和相位上的明显差异。公式 CV1A-M的数值解

与理论解的一致性进一步验证了其正确性。

图 7对比了不同观察点处旋转单极子声学速度

分量均方根值的数值解与理论解。公式 CV1A-M的

数值解与理论值是一致的，公式 V1A-M的数值解在

180◦点源上游方向，尤其是 观察角附近，与理论值差

异明显。
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图 4    不同观察点处静止偶极子声学速度均方根值

Fig. 4    RMS value of the acoustic velocity of a stationary dipole
at different observation points
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图 5    均匀平均流中旋转点源示意图

Fig. 5    The schematic of a rotating point source
in a uniform mean flow
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图 6    θ = 150°旋转单极子声学速度时间历程

Fig. 6    Acoustic velocity time histories of a rotating
monopole at θ = 150°
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Fig. 7    RMS value of the acoustic velocity of a rotating monopole
at different observation points
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 3.4   均匀流中的旋转偶极子

x2仍然假设运动偶极子点源的轴线与 轴对齐，速

度势函数可根据旋转单极子的势函数得到：

ϕ (x, t) =
∂

∂x2

{
A

4πℜ (1−MR)
exp

[
iω

(
t− R

c∞

)]}
(39)

150◦

u′1
u′2

图 8为 观察点旋转偶极子声学速度时间历程

的数值解与理论解对比。公式 CV1A-M的数值解与

理论解一致；声学速度分量 的公式 V1A-M数值解

虽然大小与理论值不吻合，但相位相同，而分量 的

公式 V1A-M数值解大小和相位与理论值均存在巨大

差异。图 9比较了不同观察点处旋转偶极子声学速

度分量均方根值的数值解与理论解。公式 CV1A-M
数值解与理论值一致，公式 V1A-M数值解在点源上

游与理论解差异巨大。这是意料之中的结果。
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图 8    θ = 150°旋转偶极子声学速度时间历程

Fig. 8    Acoustic velocity time histories of a rotating
dipole at θ = 150°

 

均匀流中点源声辐射诱导的声压计算公式（35）
是根据线化欧拉方程和声学速度计算公式（34）得到

的，因此对纯声学问题，声学速度和声学压力满足线

化欧拉方程。在上述 4个典型算例中，声学速度公式

CV1A-M的数值解均与理论值一致，证明了该公式的

理论正确性。公式 V1A-M不能实现均匀流中偶极子

声学速度的预测，并非线化欧拉方程不能描述偶极子

声学速度，而是可渗透载荷源部分丢失引起的。

 4    结　论

文献 [23]提出的对流矢量波动方程丢失了部分

对声场有贡献的可渗透面载荷源，使得公式 V1-M和

V1A-M难以准确外推声学速度，即便对单极子算例，

数值解与理论值仍存在明显误差；受均匀流对流作用

影响，点源上游方向的公式 V1A-M数值解误差远大

于下游方向误差。

通过考虑被丢失的可渗透载荷源贡献，发展了积

分解析公式 CV1A-M。对均匀流中静止或旋转单极

子和偶极子而言，公式 CV1A-M的数值解与理论值

一致。均匀流中的偶极子点源声辐射不会诱发涡波

扰动，线化欧拉方程可以准确描述偶极子诱导的声学

速度与声学压力间的关系。

对真实的流动诱发气动噪声问题，可渗透面往往

穿过一定的非线性区域。尽管主要的气动声源被可

渗透面包围，但当涡波通过可渗透面时，涡波扰动会

被收集为积分面的输入而产生伪声。声学速度公式

CV1A-M的实际应用还需发展相应的伪声抑制方法，

这是未来需要关注的研究方向。
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笛卡尔网格下精确高效的壁面距离计算方法

孟    爽1，2，周    丹1，李雪亮2，毕    林2，3，*

(1. 中南大学 轨道交通安全教育部重点实验室，长沙　410075；

2. 空气动力学国家重点实验室，绵阳　621000；

3. 中国空气动力研究与发展中心 计算空气动力研究所，绵阳　621000)

摘　要：对于笛卡尔网格方法，壁面距离是采用虚拟单元法精确处理物面边界的重要参数，同时也是网格自适应后制约

流动计算效率的关键因素之一。针对现有壁面距离计算方法结果不精确、效率不高的问题，引入三角形参数化方法，将

空间点到三角形物面离散网格的最小距离问题转换为约束条件下一维极值问题，仅需通过符号判断和少量加减乘运

算，即可确定最小距离，计算精度和效率大幅提高；发展嵌套包围盒概念的 KDT（K-dimensional tree）物面网格数据存储

结构，优化 KDT最近邻搜索算法中距物面较远数据点回溯过程，实现了最小距离对应的三角形的快速定位。运用球、

导弹、DPW6等三维几何构型对上述方法考核验证结果表明，计算得到的壁面距离与解析值的误差在百万分之一以内，

十亿量级网格规模下的单核计算效率接近已有文献中的并行计算效率。

关键词：笛卡尔网格；壁面距离；计算效率；KDT；回溯方法
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Accurate and efficient wall distance calculation method for Cartesian grids

MENG Shuang1，2，ZHOU Dan1，LI Xueliang2，BI Lin2，3，*

(1. Key Laboratory of Traffic Safety on Track (Central South University) , Ministry of Education, Changsha　410075, China；

2. State Key Laboratory of Aerodynamics, Mianyang　621000, China；

3. Computational Aerodynamics Institute of China Aerodynamics Research and Development Center, Mianyang　621000, China)

Abstract: The wall distance of Cartesian grids is an essential parameter for the proper wall treatment using
ghost cells and is also one of the critical factors governing the efficiency of the flow field simulation after mesh
adaptation. This paper proposes a triangular parameterization method that converts the problem of computing the
minimum distance between spatial points and discretized triangular meshes on the surface into a constrained one-
dimensional  extremum problem.  This  simplification  only  requires  symbolic  judgments  and  a  small  number  of
addition,  subtraction  and  multiplication  operations  to  obtain  the  minimal  distance,  yielding  significant
improvements in the accuracy and efficiency compared to existing methods. Meanwhile, a KDT (K-dimensional
tree) data structure based on the nested enclosing box concept is developed to optimize the backtracking of data
points  far  from  the  surface  in  the  KDT  nearest  neighbor  search  algorithm.  The  application  of  this  method  to
three-dimensional  geometries  such  as  spheres,  missiles,  and  DPW6  demonstrates  that  the  error  between  the
computed wall distance and the resolved one is within one millionth. Moreover, the computational costs of using
a single core for billion-scale grids are comparable to those of parallel computation using existing methods.
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符号说明

G 物面三角形单元集合

N G中的元素个数

i 维度（本文指x、y、z三个维度）

Gi
min Gi

max( ,  ) 几何的最小包围盒

d KDT的深度

u 当前划分维（x，y，或z）
Tcenter 三角形中心

Ki
min Ki

max( ,  ) 节点K对应的包围盒顶点

KL 节点K的左子节点

KR 节点K的右子节点

KLi
min KLi

max( ,  ) 节点K的左子节点对应的包围盒

KRi
min KRi

max( ,  ) 节点K的右子节点对应的包围盒

Ki
s 节点K在第i维度上剖分面对应的值

lmin 最小距离

Knearest 最小距离对应的节点

m 剖分轴

 0    引　言

笛卡尔网格可以不依赖物面网格直接生成，因具

有自动化程度高、复杂外形适应性好、非定常/多尺度

流动结构捕捉能力强等优势而广受关注[1]。

壁面距离的精确高效计算对实现笛卡尔网格方

法具有重要意义：一方面，由于笛卡尔网格的非贴体

特性，通常采用虚拟单元法处理物面边界[2-6]，需要根

据物面确定虚拟单元的壁面距离，寻找参考点并插值

获得其物理量，壁面距离精确计算对虚拟单元物面处

理精准度有较大影响；另一方面，对于非定常流动或

运动物体，笛卡尔网格会根据流场的变化或物体的运

动进行自适应 [7-8]，自适应后的网格壁面距离需重新

计算，壁面距离计算效率成为制约流动计算效率的关

键因素之一。

目前，壁面距离的计算方式主要分为求解偏微分

方程 [9-12] 和采用几何方法直接计算 [13-14] 两类。第一

类方法，将最小距离转换为关于波传播问题的偏微分

方程数值求解[15]，需要额外的计算花费，壁面距离计

算精度受数值离散精度的影响，且对于复杂外形适应

性较差。第二类方法是根据空间点与物面离散网格

的几何关系计算壁面距离。通常为简单起见，在物面

网格足够密的情况下，求解空间网格点的壁面距离

时，一般采用空间点到物面网格中心的距离代替最小

距离。赵钟等 [16] 发现，这种近似距离会引起计算误

差，不仅影响计算结果的精度，而且对计算稳定性造

成影响。为提高计算精度，有学者发展了根据空间点

关于物面网格所在平面投影点与物面网格的几何关

系计算壁面距离的 3D投影法[16]、通过坐标变换转化

为二维问题的 2D法[17] 等，但这些方法涉及大量向量

计算和关系判断，计算量较大。

在几何方法求解壁面距离时，由于物面网格数目

较大，计算效率的核心问题是如何快速定位到最短距

离相关的物面网格，物面网格数据结构是关键。

最常见的方法是将物面网格顺序存入数组，采用

遍历法搜索物面点得到壁面距离。网格规模较小时，

计算量尚在承受范围之内。但是对于三维复杂几何

外形的流场计算，物面网格数量可达到 O(105)～
O(106)量级，空间网格点可达到 O(108)～O(109)量
级，采用遍历法计算量达到 O(1013) ～O(1015)量级。

此种规模的计算量对整个计算周期的影响是巨大

的。Boger[18] 提出采用 ADT (alternating digital tree)二
叉树数据结构存储物面网格，计算效率大幅提高，成

为目前最常用的物面网格数据存储方式。但对于复

杂外形，ADT平衡性下降，计算效率仍然差强人意。

郭中州等 [14] 采用 KDT (K-dimensional tree)存储物面

网格，解决了 ADT平衡性问题，计算效率进一步提

升，但对于离物面较远的空间点，在运用 KDT最近邻

搜索算法时，超球面与分割面位置关系判断失准，需

要反复回溯，计算量大。

本文针对上述问题，引入三角形参数化方法，将

空间点到三角形物面离散网格的最小距离问题转换

为约束条件下一维极值问题；同时发展嵌套包围盒概

念的 KDT物面网格数据存储结构，优化 KDT最近邻

搜索算法中距物面较远数据点回溯过程，实现最小距

离对应的三角形的快速定位。

 1    点到三角形最小距离精确算法

T (s, t) = B+ sE0+ tE1

(s, t) ∈ D = {(s, t) : s ⩾ 0, t ⩾ 0, s+ t ⩽ 1}

T (s, t)

点到空间三角形最小距离的问题[19] 可描述为点

P 和三角形 之间的最小距离，其

中 ，B 为三角形的

一个顶点，E0 和 E1 分别为此顶点对应的三角形两条

边。点 P 和三角形内任一点 距离的平方为椭圆

函数：

Q(s, t) =|T (s, t)−P|2

=as2+2bst+ ct2+2ds+2et+ f (1)

(s, t) ∈ D a = E0 ·E0 b = E0 ·E1 c = E1 ·E1

d = E0 · (B−P) e = E1 · (B−P) f = (B−P) · (B−P)

其 中 ，   ，   ，   ， ，

  ， ， 。

点 P 和三角形之间的关系如图 1所示。

94 空    气    动    力    学    学    报 第 41 卷



Q(s, t)
最小距离问题转换为在 D 内求连续可微函数

的极值问题。令：

∇Q = 2(as+bt+d,bs+ ct+ e) (2)

s̄ = (be− cd)/(ac−b2) t̄ = (bd−ae)/(ac−b2)

∇Q = (0,0) (s, t) ∈ D T (s, t)

Q = V0 s+ t = 1

当 且 时，

有 。如果 ，最小距离为点 P 到

的距离；否则，最小距离出现在 D 的边界上。为了找

到正确的边界，采用三角形区域 D 将 s-t 平面划分为

①～⑦七个区域，如图 2所示。其中区域①对应三角

形区域 D，   表示 Q 对应的椭圆与 相切。
 
 

t

s

t
0

s
0

Q=V<V
0

Q=V>V
0

Q=V
0

Q=0

③

①

⑦

④

⑤ ⑥

②

1

1

(s, t )

Δ

− −

图 2    用三角域 D 划分 s-t 平面以及不同等高线

Fig. 2    Partition of a s-t plane by triangle domain D
and distance contours

 

(s̄, t̄ ) T (s, t)如果 在区域①，则与点 P 最近的点 在

三角形上。

(s̄, t̄ )

s ∈ [0,1] Q(s, t) s+ t = 1

s0 ∈ [0,1] Q(s0,1− s0)

如果 在区域②，则与点 P 最近的点计算问题

转换为在 内 等值线与直线 的接

触问题（可能是相切，也可能是相交于两个端点），即

寻找 ，使得 达到极小值，这是个一

维极值问题，仅需通过符号判断和少量加减乘运算即

(s̄, t̄)可确定。 在区域④或区域⑥时，处理方式与区域

②类似。

(s̄, t̄ )

s ∈ [0,1] Q(s, t)
s+ t = 1 s ∈ [0,1] Q(s, t)

s = 0

如果 在区域③，则与点 P 最近的点计算问题

存在两种可能：1）在 内 等值线与直线

的接触问题；2）在 内 等值线与直

线 的接触问题。如图 3所示。
 
 

t

s

10

1

−   QΔ

−   QΔ

图 3    以区域③为中心的等高线与三角形接触的两种情况

Fig. 3    Two contour levels with centers in region ③
touching the triangle

 

在等值线上的任何一点，−Q 的方向均朝向椭圆

内部。为简单起见，我们根据−Q 沿顶点 (0,1)的两条

边的方向导数的符号进行判断：

s+ t = 1(
(1,−1)/

√
2
)
· ∇Q(0,1)

s+ t = 1

s ∈ [0,1]

1）对于边 ，顶点 (0,1)处的方向导数为

。如果值为负，最小值出现在边

上。最小值的情形对应图 3红色曲线，处理方

式和 在区域②类似。

s = 0

(0,−1) · ∇Q(0,1)

s = 0

(s̄, t̄ )

2） 对 于 边 ， 顶 点 (0,1)处 的 方 向 导 数 为

。 如 果 值 为 负 ， 最 小 值 出 现 在 边

上。最小值的情形对应图 3绿色曲线，处理方式

和 在区域②类似。

(s̄, t̄ ) (s̄, t̄ )在区域⑤或区域⑦时，处理方式与 在区

域③类似。

s̄ t̄ T (s, t) = B+ sE0+ tE1

s̄

t̄

求得 和 之后，将其带入 即

可得到点到三角形最小距离的交点，从而构建虚拟单

元方法中的“镜像点”。此种方法将最小距离求解

问题转换为一维极值问题，在计算距离时只在求 或

时进行一次浮点除法，其他均为简单的符号判断或

加减乘运算，相比于 3D投影法 [16] 或 2D法 [17]，在保

证计算精度的同时计算量相对较小。

 2    物面单元的存储

 2.1   嵌套包围盒概念的 KDT 参数定义

与文献 [14]中只存储物面网格中心点不同，本文

 

B T(s, t)

P

E0

E1

图 1    点 P 和三角形之间的关系

Fig. 1    The relationship between P and the triangle
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发展了基于嵌套包围盒概念的 KDT，不仅按逆时针

顺序存储物面网格顶点信息（方便笛卡尔网格物面处

理），还同时包含 KDT节点对应所有物面网格的最小

包围盒，KDT节点从上到下形成嵌套包围盒形式。

嵌套包围盒的引入保证 KDT每个节点包含当前节点

对应三角形的所有信息，且在最小距离查询时，仅需

要通过与剖分面（剖分面的大小由包围盒确定）坐标

对比，就可以快速排除与目标点距离大于当前最小距

离的三角形，效率大幅提升。

 2.2   嵌套包围盒概念的 KDT 建立步骤

步骤 1：在正式创建 KDT之前，首先需要确定目

标数据集 G 中三角形元素的数量 N。然后，需要根据

这 N 个元素确定 G 的最小包围盒，包围盒的两个顶

点分为 (Gi
min, G

i
max)，其中 i = 1，2，3，其定义如图 4所示。

 
 

z

xyGi
max

Gi
min

图 4    几何外形包围盒

Fig. 4    Geometry bounding box
 

步骤 2：创建一个空的 KDT备用。

步骤 3：若 N 为 1，则将此元素插入到当前 KDT
的节点中去，同时，将此节点的左右子树均置空。

步骤 4：若 N 为 2，则将第一个元素插入到当前

KDT的节点中去，同时规定第一维为划分维。此时，

只有第二个元素尚未被插入到 KDT中。将第二个元

素中心点与第一个元素的中心点在第一维的值进行

比较。若第二个元素大于第一个元素，则对当前节点

的右子树进行步骤 3的操作，同时当前节点的左子树

置空；否则，对当前节点的左子树进行步骤 3的操作，

同时当前节点的右子树置空。此步骤中 d 加 1。
步骤 5：若 N 大于 2，则首先确定划分维。为了保

证 KDT的平衡，划分维的确定是计算 N 个三角形的

中心点 Tcenter 在各个维度的方差，然后找出方差最大

的维度即为划分维。然后将此 N 个元素中心点在方

差最大的维度上按从小到大的顺序进行排序。将位

于中间的元素插入到当前 KDT的节点中去。小于此

元素的将全部位于当前节点的左子树，大于此元素的

将全部位于当前节点的右子树。对当前节点左子树

和右子树的元素递归执行步骤 3或步骤 4或步骤 5，
直至所有元素全部插入到 KDT中。

值得注意的是，在向 KDT中插入节点的同时，节

点对应的包围盒也在进行同步划分。例如 KDT根节

点对应的包围盒即为数据集 G 的包围盒  (Gi
min,

Gi
max)。假设节点 K 对应的包围盒为 (Ki

min, K
i
max)，则

K 的左子节点 KL 的包围盒 (KLi
min, KLi

max)为：

KLi
min = Ki

min,KLi
max =

{
Ki

max, i , u

Ki
u, i = u

(3)

K 的右子节点 KR 的包围盒 (KRi
min, KRi

max)为：

KRi
min =

{
Ki

min, i , u
Ki
u, i = u

,KRi
max = Ki

max (4)

由于节点包围盒表示此空间区域内所有三角形

元素集合的最小包围盒，而在进行空间区域剖分时的

依据是三角形中心点确定的平面，所以节点包围盒与

包围盒之间，剖分面与剖分面之间会存在相交的部

分。这种相交只会出现在三维及以上的情况。

 2.3   创建 KDT 时间复杂度分析

由于 KDT是一个二叉树，所以对于给定的 N 个

元素建成一个深度为 d 的最优 KDT有：

N = 2d +2d−1+ · · ·+20 = (2×2d −1) (5)

d =
⌈
log2

(
(N +1)/2

)⌉
⌈ ⌉

Nlog2N

则， ，这里的“ ”表示不小于其

内部数值的最小整数。KDT建立过程中需不断进行

求中值和排序操作，且当树深为 d 时，不需对仅剩的

一个元素进行求中值和排序等操作。对 N 个元素创

建 KDT，时间复杂度为 ，这其中包括了求中

值、排序以及构造 N 个节点的操作。若对相同的 N 个

元素创建一个 ADT[20]，只需在三个维度交替平分搜

索空间，每次划分后的两个子空间插入当前 ADT的

两个子节点，递归循环直至所有物面点插入 ADT即

可，不需要求中值和排序操作，仅需进行构造 N 个节

点的操作。因此对 N 个元素创建 KDT的时间复杂度

要大于 ADT。但物面网格一般是不变的，一次计算只

需建立一次KDT或者ADT，因此相对于ADT来说，KDT
牺牲少许建树时间获取的计算时间收益是可观的。

 3    最小距离查询

计算空间某点到物面的最小距离需要两个步

骤。第一，得到此点到物面最小距离的点所在的物面

三角形；第二，采用点到三角形最小距离精确算法得

到此点到物面的最小距离。本节基于 KDT最近邻算

法对第一步进行设计。
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 3.1   算法设计

1）首先从 KDT的根节点开始查询，根据目标点

与根节点剖分面的位置关系，确定与目标点 T 潜在的

最近点是在根节点的左子树还是右子树。

2）根据 1）确定的子树，对此子树的节点进行步

骤 1）的操作。

3）当递归访问至叶子节点时，记录 T 与当前节点

之间的距离作为当前最近距离 lmin，当前节点作为与

目标点 T 最近的节点记为 Knearest。

4）进行回溯操作。回溯操作从当前最近的点

Knearest 开始向上进一步查找。构造以 T 为球心，

lmin 为半径的球。若球面与 Knearest 父节点的剖分面相

交，则查找 Knearest 的兄弟节点即 Knearest 父节点的另外

子树的节点，同时计算 T 与 Knearest 父节点之间的距

离，若小于当前最小距离，则 Knearest 和 lmin 均进行更

新；若球面与剖分面不相交，则说明 Knearest 的兄弟节

点中不存在比 Knearest 与 T 更近的节点。

5）执行步骤 4）直至根节点。得到的 Knearest 即为

与 T 最近的点， lmin 为 Knearest 与 T 的最小距离。至此

最小距离查询模块结束。

 3.2   算法优化

ab ab

在实际流场计算中，存在空间网格点与物面距离

较远的情况，此时采用上述最小距离查询方法将面临

回溯操作效率低下的问题。为了直观说明问题，本小

节以二维数据点为例进行说明，给定随机分布的

17个点，对这些点创建 KDT，如图 5所示。给定目标

单元 T，正常查找得到的最邻近单元是 G。在回溯操

作中，以 T 为圆心，T 和 G 之间的距离 lTG 为半径的圆

与根节点 J 的剖分轴 m 相交。根据上述回溯步骤，此

时需在 J 的左子树进行查询。然而，实际情况是圆与

J 的左子树并不相交。因此，后续的回溯操作均为无

效回溯，这将大大浪费计算资源。为此，本文在回溯

操作时，首先判断以 T 为圆心，T 和 G 之间的距离

lTG 为半径的圆是否与线段 相交（ 由剖分轴和当

前包围盒确定）。若相交，则进行正常的回溯操作；若

不相交，则直接排除对应节点另外子树存在最小距离

的可能性。采用改进前后的回溯法进行的回溯操作

如图 5（b～c）中绿色箭头所示。从图中可以看出，改

进后的回溯方法可极大减少不必要的回溯过程，进而

提高最小距离查询效率。

图 6为球、导弹和 DPW6三种几何外形及空间笛

卡尔网格。为了定量对比改进前后回溯算法的效率，

本文对这三种不同几何外形进行了壁面距离查询测

试。对几何外形进行壁面距离查找时，存储所有空间

网格点的壁面距离，同时记录得到壁面距离所需的查

找次数，然后将查找次数的总和除以空间网格点数得

到平均查找次数，结果如图 7所示。从图中可以看

出，针对不同外形，本文改进的回溯方法均可有效减

小查找次数。针对同一几何外形，物面三角形数量越

多，查找次数减少的越明显。

 4    算例测试

本小节对本文发展的壁面距离算法的准确性和

效率进行了测试。测试的几何外形仍为球、导弹和

DPW6。为了保证测试结果的合理性，本文所有工况
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(a) 目标点与 KDT 节点之间位置关系

(b) 算法改进前最小距离查询路径
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图 5    圆与剖分轴相交且回溯无效的情况

Fig. 5    Sketch of an optimized backtracking process when the
circle intersects the split axis
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均在 AMD EPYC 7702的处理器上测试，测试平台为

Window 10系统及 Visual Studio 2012版本。每个工况

测试 10次，统计平均获得程序运行的时间。

首先对壁面距离结果的准确性进行对比测试。

对壁面距离的两种计算方式进行对比，第一种是近似

壁面距离，即空间点到物面三角形中心的最小距离，

第二种是精确壁面距离，即采用本文发展的算法计算

得到的最小距离。计算结果如图 8所示，图 8（a）为近

似壁面距离计算的结果，图 8（b）为精确壁面距离计

算所得结果。从图 8（a）中可以明显看出，球的近似壁

面距离云图及等值线呈现波浪状，与实际物理特征明

显不符。采用本文方法计算得出的精确壁面距离等

值线光顺平滑，符合物理特征。对于几何外形较为复

杂的 DPW6，在远离壁面区域，两种计算方法得出的

壁面距离结果接近；而在近壁区域，采用近似壁面距

离计算方法得到的壁面距离为 250的等值线与实际

几何特征误差较大，而精确计算结果的近壁面等值线

可较好反映近壁物面特征。

 

(a) 球

(b) 导弹

(c) DPW6

图 6    三种几何外形

Fig. 6    Three geometries
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此外，以球为研究对象，我们将本文方法计算得

到的壁面距离与解析解进行对比。结果表明本文方

法的计算结果与解析解差异在百万分之一以内。因

此，本文方法得到的壁面距离精确性较高。

在计算效率测试方面，对遍历法+精确距离、ADT+
精确距离、KDT+精确距离，KDT+近似距离 4种方法

的计算效率进行对比。物面三角形数量、空间网格数

量以及 CPU运行时间如表 1所示。从表中可以看

出，采用 KDT方法的计算效率相比遍历法和 ADT方

法均有量级的提升。尤其对于复杂的 DPW6来说，采

用遍历法的时间为 3 616.87 s，KDT只需 2.92 s，效率

提升超过 1 000倍。而对于简单的球来说，效率提升

仅不到 300倍。因此，壁面距离查询效率的提升程度

与几何外形密切相关。

精确距离的计算要比近似距离的计算多调用一

个点到三角形距离的函数，此函数在回溯过程中频繁

调用会增加计算耗时。从定量结果来看，精确距离计

算耗时为近似距离计算耗时的 2倍左右，但这对整个

计算周期的耗时影响并不明显。因此，通过增加少量

计算时间来获取计算精度收益是值得的。

为了进一步测试本文发展的方法在大规模网格

计算时的效率，我们选用 DPW6外形进行物面网格

离散并生成空间笛卡尔网格。物面三角形网格数量

跨越万、十万以及百万 3个量级；空间笛卡尔网格数

量跨越千万、亿以及十亿 3个量级。效率测试结果如

表 2所示，结果表明，对于同一种物面离散方式，CPU
运行时间与空间网格数量大致呈正比；对于同一数量

空间网格（由于物面网格数量不同，加密相同层级生

成的空间笛卡尔网格数量有略微差异），物面网格数

量从 30 021增加到 1 417 181时，CPU运行时间仅增

加为原来的 1～2倍，这再次说明了本文基于 KDT的

回溯方法的高效性。

为了与文献 [16]中计算效率进行对比，本文选

用 JSM（JAXA standard model）标模进行壁面距离查询

测试，网格规模为 33亿。本文方法（无并行）进行壁

面距离查询所需时间大致为 0.51 h，文献 [16]中采用
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(b) 精确壁面距离结果

图 8    不同几何外形近似壁面距离与精确壁面计算结果云图

及等值线

Fig. 8    Contours of approximate and accurate calculation results
for wall distances of different geometric shapes

 

 

表 1    壁面距离查询所需时间

Table 1    Wall-distance querying time

几何 三角形数量 空间网格数量
CPU运行时间/s

遍历法+精确距离 ADT+精确距离 KDT+精确距离 KDT+近似距离

球 4 926 19 417 572 2 778.72 130.30 9.86 5.08

导弹 33 522 5 865 833 5 840.59 94.83 7.67 2.66

DPW6 30 021 4 205 462 3 616.87 140.49 2.92 1.89
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并行方法对进行壁面距离查询所需时间为 0.42 h。
因此，除去网格类型、测试环境带来的误差，总体来

说，本文方法在大规模网格下仍表现出较高效率。
 
 

表 2    DPW6 壁面距离计算效率

Table 2    Wall-distance calculation time for DPW6

三角形数量 空间网格数量 CPU运行时间/s

30 021

68 550 764 37.64

274 828 969 147.41

1 100 690 083 588.37

176 493

68 479 637 46.78

274 551 797 172.75

1 099 579 946 692.55

1 417 181

68 449 565 80.83

274 393 576 229.16

1 098 946 203 794.95
 
 

 5    结　论

在本文工作中，我们基于笛卡尔网格发展了一种

壁面距离计算方法，具备精确性、高效性以及通用

性。基于本文内容，主要有以下 3个方面结论：

1）在提高壁面距离计算的准确性方面，我们将物

面三角形进行参数化（s 和 t）表示，根据 s 和 t 的取值

范围将 s-t 平面分为 7个区域，对不同区域进行分情

况讨论，从而将求最小距离问题巧妙地转化为求约束

条件下一维极值问题，计算量大幅减少。

2） 在提高计算效率方面，采用平衡的 KDT存储

物面三角形所有顶点信息并建立相应的嵌套包围盒，

使得在最小距离查询时尽可能快速排除在目标范围

之外的单元；同时优化了当前超球面与剖分平面的位

置判断法则，解决了在距离物面较远处因无效回溯次

数过多导致查询效率下降的问题。

3）此外，本文的壁面距离查询模块是一个单独的

模块，在计算壁面距离时，仅需知道空间网格点的位

置信息以及物面三角形信息。因此，本文发展的壁面

距离计算方法不仅对笛卡尔网格，对结构网格、非结

构网格以及重叠网格等也可较好兼容，可方便程序的

移植。

本文采用 3个三维几何外形对本文方法进行测

试，结果表明计算得到的壁面距离与解析值的误差在

百万分之一以内，有较高的精确性；十亿量级网格规

模下的单核计算效率与已有文献 [16]的并行计算效

率相当。虽然在大规模网格测试中表现出较高的计

算效率，但仍有提升空间。下一步我们计划添加

OpenMP/MPI并行方法进一步提升计算效率，以满足

下一代超大规模 CFD湍流模拟的需求。
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8 m × 6 m 低速风洞悬臂支撑机构远场干扰试验

刘李涛，黄志远，陈    洪*，范利涛，李小兵，刘    砚
(中国空气动力研究与发展中心 低速空气动力研究所，绵阳　621000)

摘　要：8 m × 6 m低速风洞悬臂支撑机构是风洞主力支撑装置，其对试验模型的气动干扰可分为近场干扰和远场干扰

（主要为悬臂干扰）两部分，采用两步法进行的支撑干扰试验一般仅获取近场干扰量，而获取远场干扰量则较为复杂，

普遍对其进行了忽略。本文在 8 m × 6 m低速风洞采用流场测量和典型模型测力试验方法对悬臂支撑机构远场（悬臂）

干扰进行了研究，获得了较为可靠的悬臂干扰特性，并建立了基本修正方法，可为后续 8 m × 6 m低速风洞悬臂支撑机

构远场干扰通用修正方法的建立和验证提供数据支撑。

关键词：低速风洞；悬臂支撑机构；远场干扰；试验；修正方法
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Experiment of far-field interference of cantilever support device
in 8 m × 6 m low speed wind tunnel

LIU Litao，HUANG Zhiyuan，CHEN Hong*，FAN Litao，LI Xiaobing，LIU Yan
(Low Speed Aerodynamics Institute of China Aerodynamics Research and Development Center, Mianyang　621000, China)

Abstract: The cantilever support device is one of the most commonly used support devices in the 8 m × 6 m
low-speed wind tunnel. However, it inevitably exerts aerodynamic interference on the test model, which can be
divided into near-field and far-field interferences. Correction of the aerodynamic interference is indispensable for
obtaining  reliable  aerodynamic  performance  of  testing  models.  The  two-step  method  is  commonly  used  in
conventional  support  interference  tests,  where  only  the  near-field  interference  is  usually  obtained,  but  the  far-
field  interference  is  difficult  to  acquire.  In  this  paper,  the  aerodynamic  interference  of  the  cantilever  support
device is studied by flow field and force measurement of typical models in the 8 m × 6 m low speed wind tunnel
(FL-13)  of  China  Aerodynamic  Research  and  Development  Center.  Based  on  analyses  of  the  interference
characteristics  of  the  cantilever  support  device,  we  propose  an  effective  method  for  correcting  the  support
interference.  These  results  provide  valuable  support  for  developing  and  verifying  the  far-field  interference
correction methods in the 8 m × 6 m low speed wind tunnel.

Keywords: low speed wind tunnel；cantilever support device；far-field interference；test；correction method

 0    引　言

风洞试验中，模型支撑装置的存在会对模型表面

及其附近流场产生影响（磁悬浮除外），从而对测量

的模型气动数据带来干扰 [1-2]，有些测量值甚至会严

重偏离真实结果。国内外研究者针对风洞试验支撑

干扰问题进行了大量的研究，探索出了许多支撑设计

优化和工程修正方法，并积累了宝贵的经验[3-12]。

中国空气动力研究与发展中心低速空气动力研

究所 8 m × 6 m低速风洞（FL-13）主力支撑装置为悬

臂支撑机构，运输类飞机模型主要采用基于该机构的

斜腹撑形式支撑（如图 1所示）试验，该支撑装置由翼
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型支杆、直支杆、攻角头、悬臂和双立柱等部分组成。

文献 [13]中的 DNW-LLF风洞模型支撑系统与

8 m × 6 m低速风洞悬臂支撑机构相似，均存在“悬

臂”的特征，基于对该类支撑干扰的物理模型分析，

可将其支撑干扰分解为近场干扰和远场干扰。尾流

直接作用于模型的支撑干扰一般定义为近场干扰，而

尾流不直接作用于模型的支撑干扰一般定义为远场

干扰（如图 2所示）。
 
 

近场干扰区域 远场干扰区域

图 2    DNW-LLF 风洞支撑装置近场和远场干扰

Fig. 2    Near-field and far-field interferences of support device in
DNW-LLF wind tunnel

 

DNW-LLF风洞支撑干扰的分解是基于气动干扰

模型建立的。本文研究过程中，结合 8 m × 6 m低速

风洞悬臂支撑机构支撑干扰试验方法，对上述支撑干

扰分解进行了调整：将可通过支撑干扰试验模拟的翼

型支杆、直支杆、攻角头定义为近场支架，将不能（或

难以）通过支撑干扰试验模拟的悬臂和双立柱定义为

远场支架（如图 3所示）。

可见，按照 8 m × 6 m低速风洞悬臂支撑机构支

撑干扰试验方法，远场干扰量通常难以直接获取，而

远场干扰中的悬臂干扰量在某些情况下又不能简单

忽略，在一定程度上影响了试验数据准确度，应当对

远场悬臂干扰特性进行研究和修正。本文针对悬臂

干扰特点，在 8 m × 6 m低速风洞采用流场测量和典

型模型（主要为 CHN-T1标模 [14-16]）测力试验方法进

行了研究。
 

模型

翼型支杆
直支杆

前β悬臂 后β悬臂

双立柱

攻角头

近场支架

远场支架

图 3    8 m × 6 m 低速风洞悬臂支撑机构近场和远场支架

Fig. 3    Near-field and far-field parts of the cantilever support in
8 m × 6 m wind tunnel

 

 1    悬臂支撑机构远场干扰误差分析

为分析 8 m × 6 m 低速风洞悬臂支撑机构远场悬

臂干扰的误差，对模型 4种试验状态定义如图 4所
示：A状态为“腹撑”状态（基本试验状态），B1状态

 

图 1    8 m × 6 m 低速风洞悬臂支撑机构

Fig. 1    The cantilever support device in 8 m × 6 m wind tunnel
 

 

A状态

B1状态

B2状态

C状态

图 4    8 m × 6 m 低速风洞悬臂支撑机构试验状态定义

Fig. 4    State definition of the cantilever support device
in 8 m × 6 m wind tunnel
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为“背撑+假腹撑”状态，B2状态为“腹撑+假背

撑”状态，C状态为“背撑”状态。

本文分别采用两种方法进行“两步法”支撑干

扰试验，获取 A状态（腹撑）支撑干扰量：方法一通过

B1状态和 C状态获得，方法二通过 B2状态和 C状

态获得，两种方法获取 A状态支撑干扰量的计算公

式如下：

∆Fzj_A，方法一 = FB1−FC

∆Fzj_A，方法二 = FB2−FC (1)

F ∆F

zj_A
其中， 表示气动力量值， 表示气动力差量，下标

表示 A状态支架，下标 B1、 B2、 C分别表示

B1状态、B2状态、C状态。

方法一：B1状态未模拟腹撑悬臂和双立柱，获得

的支撑干扰量可表述为：

∆Fzj_A，方法一 = ∆F腹撑近场 (2)

方法二：B2状态未模拟背撑悬臂和双立柱，获得

的支撑干扰量可表述为：

∆Fzj_A，方法二 = ∆F腹撑近场+∆F腹撑悬臂−∆F背撑悬臂

(3)

可见，方法二相对方法一获得的支撑干扰差量可

表述为：

∆Fzj_A，方法二−∆Fzj_A，方法一 = ∆F腹撑悬臂−∆F背撑悬臂

(4)

两种支撑干扰试验方法中，攻角头后部断面形成

的死水区通常只能小部分模拟悬臂体积效应干扰，同

时，当悬臂存在洗流（模型迎角或侧滑角较大，有明

显升力或侧力）时，悬臂干扰特性将发生一定变化，

导致两种方法获得的支撑干扰量均存在一定不足，实

际上，理论腹撑支撑干扰量可表述为：

∆Fzj_A，理论 = ∆F腹撑近场+∆F腹撑悬臂+∆F双立柱 (5)

可见，方法一和方法二获得的支撑干扰量均存在

缺项，缺项分别为：

∆Fzj_A，理论−∆Fzj_A，方法一 = ∆F腹撑悬臂+∆F双立柱

(6)

∆Fzj_A，理论−∆Fzj_A，方法二 = ∆F背撑悬臂+∆F双立柱

(7)

∆F腹撑悬臂 ∆F背撑悬臂其中， 和 量值与模型及其部件相

对悬臂的位置和距离密切相关，同时还会受到攻角头

模拟大小（部分模拟悬臂体积效应）和洗流大小的影

∆F双立柱响。由于双立柱距离模型区较远， 一般可

忽略。

本文在 8 m × 6 m低速风洞对 CHN-T1低平尾布

局标模（图 5）和某高平尾布局模型采用上述两种方

法进行了支撑干扰试验，图 6和图 7给出了腹撑干扰

量曲线（未光顺）。其中，“B1-C”和“B2-C”分别表

示方法一和方法二获得的支撑干扰量；“Low HT”
和“High HT”分别表示低平尾和高平尾布局模型。

 
 

背撑+假腹撑

腹撑+假背撑

图 5    CHN-T1 标模支撑干扰试验

Fig. 5    Support interference test of CHN-T1 standard model
 

由图 6和图 7可见，相比方法一，方法二获得的

升力系数干扰量偏大（低平尾布局偏大约 0.035，高平

尾布局偏大约 0.052），俯仰力矩系数干扰量偏小（低

平尾布局偏小约 0.058，高平尾布局偏小约 0.145）；横
向力、偏航力矩、滚转力矩系数干扰量对侧滑角的导

数绝对值均有所偏大。

上述结果是由于方法一和方法二获得的支撑干

扰量缺项（即悬臂干扰量）不同造成的，可见，8 m × 6 m
低速风洞悬臂支撑机构的远场悬臂干扰是不能简单

忽略的，有必要进行研究和修正。

为对悬臂干扰特性进行定量分析，本文在 8 m ×
6 m低速风洞分别采用流场测量试验和典型模型测

力试验的方法对悬臂干扰进行研究。
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 2    悬臂干扰流场测量试验

 2.1   流场测量试验内容与方法

悬臂干扰流场测量试验在 8 m × 6 m低速风洞无

试验模型、保留特大攻角机构远场悬臂和双立柱条件

下进行，采用五孔探针测量系统对流场的气流俯仰角

和速压进行测量。

αq

五孔探针测量系统包含五孔探针测量耙、测压系

统和移测架系统。五孔探针测量耙上安装 11根五孔

探针（如图 8所示），探针为半圆球头直圆柱杆，长

300 mm，直径 8 mm，静压孔距离探头顶端 36 mm；相

邻探针间距为 100 mm，测量耙水平安装于移测架上

（即 z 向测量范围为±500 mm），11根探针从左至右

（逆气流方向看）依次编号为 1～11，通过探针上的标

准刻线对齐测量耙的水平刻线确保每根五孔探针均

无滚转安装角。探针测量的气流俯仰角 计算公式为：

αq = kαCpα+bα (8)

Cpα=(p下− p上)/(p总− p静) p上 p下 p总 p静

kα bα

其中， ， 、 、 、 分别

表示五孔探针的上孔、下孔、总压孔和静压孔测得的

压力值； 、 分别表示对五孔探针测量俯仰角标定

的斜率和截距。

移测架系统通过电机驱动可沿风洞中心轴线移

动，测压系统采用 DSM3400电子扫描阀压力测量系

统和 1个量程为 5 000 Pa（20 inch H2O）的扫描阀模

块，系统测量精度为±0.12%FS。

试验风速为 70 m/s，根据 8 m × 6 m低速风洞悬

臂支撑机构典型支撑位置（如图 9所示）并考虑一定

普遍性，试验测量了 5个不同的五孔探针测量耙轴向
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图 6    悬臂支撑机构腹撑干扰量曲线（纵向）

Fig. 6    Aerodynamic interference of the cantilever support (longitudinal)
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图 7    悬臂支撑机构腹撑干扰量曲线（横航向）

Fig. 7    Aerodynamic interference of the cantilever support (lateral)
 

 

图 8    五孔探针及测量耙

Fig. 8    Five-hole probe and measuring rake
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位置（x 原点位于风洞中心，向后为正）下的流场：x1 =

−1 000 mm（机翼典型轴向位置），x2 = −500 mm，x3 =

0 mm，x4 = 500 mm，x5 = 1 000 mm（平尾典型轴向位置）。

在每个轴向位置，测量了 5个不同悬臂高度下的

流场（y 原点位于风洞中心，向上为正，由于悬臂距离

测量耙过近导致干扰严重，x5 未测量悬臂 y3 高度下

的流场）：y1 = −2 350 mm（斜腹撑高平尾及较大迎角

机翼典型高度），y2 = −1 200 mm（斜腹撑机翼及低平

尾典型高度），y3 = 0 mm，y4 = 900 mm（斜背撑较大迎

角机翼典型高度），y5 = 1 800 mm（斜背撑机翼及低平

尾典型高度）。

对于斜腹撑，模型迎角逐渐增大时，模型 x 向位

置逐渐增大（向后移动），悬臂 y 向位置逐渐减小（向

下移动）；对于斜背撑，模型迎角逐渐增大时，模型

x 向位置逐渐减小（向前移动），悬臂 y 向位置逐渐减

小（向下移动）。

 2.2   流场测量试验结果与分析

图 10和图 11分别给出了典型轴向位置不同高

度悬臂对流场气流俯仰角和速压影响曲线（未进行光

顺，但去除了明显跳点）。

由图 10可见，悬臂高度对风洞气流俯仰角存在

一定影响，当悬臂由下向上移动（y 由负值逐渐增大

至正值）时，风洞中心轴线气流俯仰角由正值逐渐变

为负值，悬臂位于风洞中心轴线上方时的气流俯仰角

（绝对值）大于悬臂位于风洞中心轴线下方时的值，

即背撑悬臂对模型区流场的影响比腹撑悬臂更为

严重。
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图 9    8m × 6m 低速风洞悬臂支撑机构典型支撑位置

Fig. 9    Typical support positions of the cantilever support device
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图 10    悬臂对气流俯仰角影响曲线

Fig. 10    Effects of the cantilever support on the flow pitching angle
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图 11    悬臂对速压影响曲线

Fig. 11    Effects of the cantilever support on the dynamic pressure
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由图 11可见，悬臂高度对风洞速压也存在一定

影响，悬臂位于风洞中心轴线时的速压损失较为明

显，悬臂位于风洞中心轴线上方时的速压损失大多大

于悬臂位于风洞中心轴线下方时的速压损失，同样表

明背撑悬臂对模型区流场的影响明显比腹撑悬臂更

为严重。

为便于分析，将上述 11根探针测量的流场气流

俯仰角和速压增量取平均值，具体量值见表 1和表 2。
 
 

表 1    悬臂对气流俯仰角影响量

Table 1    Effects of cantilever support on the flow pitching angle

y/mm
∆ᾱ/(°)

x1 = –1 000 mm x2 = –500 mm x3 = 0 x4 = 500 mm x5 = 1 000 mm

–2 350 0.021 0.030 0.094 0.219   0.228

–1 200 0.028 0.050 0.105 0.203   0.231

0 –0.304 –0.294 –0.247 –0.146 —

900 –0.437 –0.536 –0.617 –0.702 –0.788

1 800 –0.402 –0.522 –0.631 –0.730 –0.820
 
 
 
 

表 2    悬臂对速压影响量

Table 2    Effects of cantilever support on the dynamic pressure

y/mm
∆q̄/q

x1 = –1 000 mm x2 = –500 mm x3 = 0 x4 = 500 mm x5 = 1 000 mm

–2 350 0.000 1 0.000 1 0.000 1 0.000 9   0.000 9

–1 200 –0.000 6 –0.001 9 –0.004 5 –0.007 1 –0.005 8

0 –0.007 8 –0.012 0 –0.024 4 –0.043 9 —

900 –0.004 3 –0.008 0 –0.015 3 –0.014 6 –0.011 3

1 800 –0.002 1 –0.006 3 –0.010 5 –0.007 7 –0.004 9
 
 

由图表可见，当悬臂位于风洞中心轴线上方或下

方时，风洞中心轴线气流俯仰角的绝对值均随 x 增大

（靠近悬臂）呈增大趋势，且悬臂位于风洞中心轴线

上方时的气流俯仰角的绝对值明显大于下方时的值；

速压损失随 x 增大呈先增大后减小趋势，且悬臂位于

风洞中心轴线上方时的速压损失大多大于下方时的

速压损失；当悬臂正处于风洞中心轴线时，风洞中心

轴线气流俯仰角为负值，且随 x 增大（靠近悬臂）呈绝

对值减小趋势，速压损失随 x 增大急剧增大。造成悬

臂位于风洞中心轴线上方和下方明显“不对称”的

原因应当是“悬臂”外形的“上下不对称”（由图 9
可以看出，紧邻攻角头后部的悬臂上方存在明显“斜

坡”，而下方较为平坦，并且实际悬臂的上下结构特

点存在差异，从而对前方流场形成“不对称”影响）。

 3    悬臂干扰模型测力试验

 3.1   模型测力试验内容与方法

悬臂干扰模型测力试验在“背撑  + 假腹撑”

（图 4中的 B1状态）基础上进行，腹撑悬臂干扰量通

过“有悬臂”状态和“无悬臂”状态（如图 12所示）

气动力差量获得：

∆F腹撑悬臂 = FB1_有悬臂−FB1_无悬臂 (9)

 

无悬臂状态

有悬臂状态

图 12    CHN-T1 标模悬臂干扰测力试验

Fig. 12    Cantilever interference test of CHN-T1 standard model
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悬臂干扰典型模型测力试验中的腹撑假悬臂按

照腹撑真悬臂尺寸设计并对其进行一定简化后加工

而成。腹撑假悬臂通过三角架固定连接于背撑真悬

臂，三角架高度按照模型迎角为 0°时的腹撑悬臂位

置设计加工（随模型迎角变化，腹撑假悬臂高度存在

一定失真：迎角 15°时的高度误差为 3.5%，约 105 mm，

由表 1可知，该高度误差影响可忽略）。相比图 4中
的 B1状态，试验中的假近场支架不含假攻角头，试

验中，由于假悬臂与假近场支架存在相对运动，通过

连接于假悬臂且可在一定范围内活动的假攻角头

（图 12中未展示）进行过渡。

试验风速为 70 m/s，分别对 CHN-T1低平尾布局

标模进行了纵向和横航向悬臂干扰试验，对某高平尾

布局模型进行了纵向悬臂干扰试验。

 3.2   模型测力试验结果与分析

图 13和图 14分别给出了纵向和横航向腹撑悬

臂干扰量与近场干扰量对比曲线。其中，“B1-C”表

示方法一获得的支撑干扰量（即为腹撑近场干扰

量），“Low Beam”表示悬臂干扰试验获得的腹撑悬

臂干扰量；“Low HT”和“High HT”分别表示低平

尾和高平尾布局模型。

由图 13可见，纵向腹撑悬臂干扰量与近场干扰

量相当；由图 14可见，横航向腹撑悬臂干扰量比近场

干扰量小 1个量级，基本可以忽略。
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图 13    悬臂支撑机构腹撑悬臂干扰量曲线（纵向）

Fig. 13    Aerodynamic interference of the cantilever support (longitudinal)
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图 14    悬臂支撑机构腹撑悬臂干扰量曲线（横航向）

Fig. 14    Aerodynamic interference of the cantilever support (lateral)
 

 4    悬臂干扰修正方法建立与分析

 4.1   悬臂干扰修正方法建立

根据运输类飞机模型气动特性和悬臂对其干扰

特点，忽略悬臂对模型区速压的影响，同时简化或忽

略部分小量，依据流场测量获得的悬臂对模型各部件

所在位置气流偏角的影响，可建立运输机类飞机模型

试验悬臂干扰修正方法如下：

∆CL =CLα,机翼 ·∆α机翼+CLδH ·∆α平尾

∆Cm =CmδH ·∆α平尾

∆CY =CYβ,机身 ·∆β机身+CYβ,垂尾 ·∆β垂尾

∆Cn =CYβ,垂尾 ·∆β垂尾 ·
l垂尾

b

∆Cl =CYβ,垂尾 ·∆β垂尾 ·
h垂尾

b
(10)

 4.2   悬臂干扰修正方法分析

基于前述悬臂干扰误差分析、悬臂干扰流场测量
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以及悬臂干扰典型模型测力试验结果，对纵向悬臂干

扰修正方法进行分析。

根据图 9所示，对于典型机翼所在位置，可近似

取 x = −1 000 mm，对应悬臂高度为 y = −1 200 mm（腹

撑）、y = 1 800 mm（背撑）；对于典型低平尾所在位置，

可近似取 x = 1 000 mm，对应悬臂高度为 y = −1 200 mm
（腹撑）、y = 1 800 mm（背撑），对于典型高平尾所在位

置，近似取 x = 1 000 mm，对应悬臂高度为 y = −2 350 mm
（腹撑）。这些位置速压损失系数在 0.006以下，可忽

略其影响。

依据表 1给出的流场测量结果，按典型机翼和平

尾处腹撑与背撑悬臂高度下的气流俯仰角差量可估

算腹撑悬臂与背撑悬臂升力系数干扰差量，按典型低

平尾处腹撑与背撑悬臂高度下的气流俯仰角差量可

估算腹撑悬臂与背撑悬臂俯仰力矩系数干扰差量，估

算过程及结果详见表 3，表 4给出了升力系数和俯仰

力矩系数干扰差量流场测量估算结果与图 6给出的

悬臂干扰试验结果对比。

  
表 3    腹撑与背撑悬臂气动干扰差量估算结果

Table 3    Difference of aerodynamic interferences between
ventral and dorsal cantilever supports

项目 低平尾布局 高平尾布局

CLα 0.095 0.095

CLδH 0.013 0.012

CmδH –0.054 –0.052

∆α机翼，腹撑悬臂 0.028° 0.028°

∆α机翼，背撑悬臂 –0.402° –0.402°

∆α平尾，腹撑悬臂 0.231° 0.228°

∆α平尾，背撑悬臂 –0.820° —

∆CL机翼，腹撑悬臂 −∆CL机翼，背撑悬臂 0.041 0.041

∆CL平尾，腹撑悬臂 −∆CL平尾，背撑悬臂 0.014 —

∆Cm平尾，腹撑悬臂 −∆Cm平尾，背撑悬臂 –0.057 —

∆CL全机，腹撑悬臂 −∆CL全机，背撑悬臂 0.055 —

∆Cm全机，腹撑悬臂 −∆Cm全机，背撑悬臂 –0.057 —

 
 

由表 4可见，对低平尾布局，腹撑与背撑悬臂俯

仰力矩系数干扰差量流场测量估算结果和支撑干扰

试验结果吻合较好，升力系数干扰差量流场测量估算

结果量值偏大；对高平尾布局，由于测量位置所限，

无法采用流场测量结果进行准确估算，但趋势与低平

尾布局一致。分析认为，流场测量估算的升力系数干

扰差量结果偏大的原因很可能是机翼所在位置的实

际气流俯仰角小于表 3使用的气流俯仰角：本文气流

俯仰角测量范围是在 z 向（展向）±500 mm，而实际机

翼展向跨度约为±2 500 mm，该范围内的实际气流俯

仰角小于测量范围内的俯仰角是易于理解的。

依据表 1给出的流场测量结果，按典型机翼和平

尾处腹撑悬臂高度下的气流俯仰角可估算腹撑悬臂

升力系数干扰量，按典型低平尾和高平尾处腹撑悬臂

高度下的气流俯仰角可分别估算腹撑悬臂俯仰力矩

系数干扰量，估算过程及结果详见表 5，表 6给出了

流场测量估算结果与悬臂干扰试验结果（取图 13中
迎角范围−4°～6°的平均值）对比。
 
 

表 5    腹撑悬臂气动干扰量估算结果

Table 5    Aerodynamic interference of the ventral
cantilever support

项目 低平尾布局 高平尾布局

CLα 0.095 0.095

CLδH 0.013 0.012

CmδH –0.054 –0.052

∆α机翼，腹撑悬臂 0.028° 0.028°

∆α平尾，腹撑悬臂 0.231° 0.228°

∆CL机翼，腹撑悬臂 0.002 7 0.002 7

∆CL平尾，腹撑悬臂 0.003 0 0.002 7

∆Cm平尾，腹撑悬臂 –0.012 5 –0.011 8

∆CL全机，腹撑悬臂 0.005 7 0.005 4

∆Cm全机，腹撑悬臂 –0.012 5 –0.011 8
 
 

由表 6可见，低平尾布局和高平尾布局的腹撑悬

臂干扰量流场测量估算结果和悬臂干扰试验结果吻

合较好。可见，本文建立的悬臂干扰基本修正方法是

可行的，能够用于运输机类飞机模型试验的远场悬臂

干扰修正。此外，由表 4和表 6结果对比可以看出，

纵向腹撑悬臂干扰量明显小于背撑悬臂干扰量，即在

不考虑远场干扰条件下，对运输类飞机布局而言，方

 

表 4    腹撑与背撑悬臂气动干扰差量结果对比（α = 0°）

Table 4    Comparison of aerodynamic interference between
ventral and dorsal cantilever supports (α = 0°)

项目 低平尾布局 高平尾布局

流场测量估算结果

∆CL全机，腹撑悬臂 −∆CL全机，背撑悬臂 0.055 —

∆Cm全机，腹撑悬臂 −∆Cm全机，背撑悬臂 –0.057 —

支撑干扰试验结果

∆CL全机，腹撑悬臂 −∆CL全机，背撑悬臂 0.035 0.052

∆Cm全机，腹撑悬臂 −∆Cm全机，背撑悬臂 –0.058 –0.145
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法一（采用“背撑 + 假腹撑”模拟 B状态）作为常规

支撑干扰试验方法，获得的支撑干扰量更为可靠。

 
 

表 6    腹撑悬臂气动干扰量结果对比

Table 6    Comparison of aerodynamic interference of the
ventral cantilever support obtained by numerical

simulations and experiments

项目 低平尾布局 高平尾布局

流场测量估算结果

∆CL全机，腹撑悬臂 0.005 7 0.005 4

∆Cm全机，腹撑悬臂 –0.012 5 –0.011 8

悬臂干扰试验结果

∆CL全机，腹撑悬臂 0.006 3 0.004 3

∆CL全机，腹撑悬臂 –0.012 8 –0.009 5

 5    结束语

本文在 8 m × 6 m低速风洞采用流场测量试验和

典型模型测力试验获得了悬臂支撑机构远场悬臂干

扰特性数据并建立了基本修正方法，研究得到：

1）悬臂由下向上移动时，风洞中心轴线气流俯仰

角由正值逐渐变为负值，背撑悬臂对模型区流场的影

响比腹撑悬臂更为严重。

2）当悬臂位于风洞中心轴线上方或下方时，风洞

中心轴线气流俯仰角的绝对值均随 x 增大（靠近悬

臂）呈增大趋势，速压损失随 x 增大呈先增大后减小

趋势；当悬臂正处于风洞中心轴线时，风洞中心轴线

气流俯仰角为负值且随 x 增大（靠近悬臂）呈绝对值

减小趋势，速压损失随 x 增大急剧增大。

3）纵向腹撑悬臂干扰量明显小于背撑悬臂干扰

量，横航向腹撑悬臂干扰量基本可以忽略。

4）在不考虑远场干扰条件下，对运输类飞机布局

而言，采用“背撑  + 假腹撑”模拟 B状态作为常规

支撑干扰试验方法，获得的支撑干扰量更为可靠。

通过以上研究表明本文建立的悬臂干扰基本修

正方法是可行的，能够用于运输机类飞机模型试验的

远场悬臂干扰修正。结合本文获得的悬臂干扰特性

数据，后续还将在此基础上完善悬臂支撑机构远场干

扰通用修正方法，并提供数据支撑。
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勘误说明

由于排校失误，《空气动力学学报》2023年第 1期文章“3 m × 2  m结冰风洞试验技术新进展（2020-
2022年）”图 3（第 59页）做如下订正：

1. 图 3的子图题“（a）霜冰试验结果”应改为“（a）明冰试验结果”，“（b）明冰试验结果”应该为“（b）霜
冰试验结果”；

2. 图 3（b）中“T = −7 ℃”应该为“T = −23 ℃”。

以上错误在网络电子版中已改正，特此说明，并由此给读者造成的不便深表歉意！
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分级真空管道交通系统气动能耗分析

张子为，王英学*，孙浩程，古理全，任文强
(西南交通大学 交通隧道工程教育部重点实验室，成都　610031)

摘　要：真空管道交通系统通过营造密闭低气压环境实现列车超高速节能运行。为了实现列车明线与真空管道运行的

无缝连接，设计了分级真空管道交通系统，采用分隔门将管道系统分段，合理调整各管段内初始气压，列车通过管道系

统过程中调整分隔门的开关使相邻段气体混合，实现列车常压与低压环境运行的合理过渡。参考理想气体功能理论，

采用数值计算的方法分析管道-列车系统气动能耗，探讨分级真空管道参数对气动能耗的影响规律。结果表明：选取合

理参数，系统降低的气动阻力能耗大于真空势能损失，可实现气动节能；当布置过渡管段、设计较大阻塞比、较长中间

管段，系统气动节能效果较好。以气动节能效果为设计标准的分级真空管道交通系统参数设计体系，可为未来超高速

运输发展，以及真空管道的设计和运营提供新的思路和参考。

关键词：分级真空管道；超高速列车；气动阻力能耗；真空势能损失；管道参数设计
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Aerodynamic energy analysis of multi-section evacuated tube system

ZHANG Ziwei，WANG Yingxue*，SUN Haocheng，GU Liquan，REN Wenqiang
(Key Laboratory of Transportation Tunnel Engineering, Ministry of Education, Southwest Jiaotong University, Chengdu　610031, China)

Abstract: Evacuated  tubes  can  realize  the  ultra-high-speed  and  energy-saving  operation  of  trains  by
providing  a  closed  low-pressure  environment.  This  paper  proposes  a  multi-section  evacuated  tube  to  obtain  a
smoother  transition  between  the  train's  open-line  and  vacuum-running  modes.  The  initial  vacuum  pressure  in
each section are different. When a train passes through the tube, the air in adjacent sections is mixed to fulfill the
proper transition between regular- and low-pressure environments. Referring to work and energy theory of ideal
gas, aerodynamic energy consumption is analyzed by numerical calculation method, with particular attention paid
to  tube  parameters'  influence  on  aerodynamic  energy  consumption.  Results  show  that  by  selecting  reasonable
parameters,  the  reduction  of  the  energy  consumption  induced  by  the  aerodynamic  drag  surpasses  the  vacuum
potential  energy  loss,  indicating  that  the  system  can  indeed  reach  an  aerodynamic  energy-saving  state.  In
particular,  the  system  achieves  an  impressive  energy-saving  performance  when  the  tube  is  equipped  with
transition  sections  and  a  long  large-blockage-ratio  middle  section.  The  multi-section  evacuated  tube  system
design method based on aerodynamic energy-saving criteria can hopefully provide new insights for developing
ultra-high-speed trains as well as designing and operating evacuated tubes in the future.

Keywords: multi-section  evacuated  tube；ultra-high-speed  trains；aerodynamic  drag  energy  consumption；
vacuum potential energy loss；parameter design
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 0    引　言

高速铁路运营存在空气阻力大、能耗高的问题，

当高速列车进一步提速，气动能耗问题将会更加严重[1]。

现有研究表明，当列车速度超过 500 km/h，列车运行

能量的 90%以上将用于克服气动阻力[2-4]。真空管道

交通 (evacuated tube transportation, ETT)模式具有快

速、便捷、安全、环保、高效等优势 [5]，可解决能耗过

大的问题，实现列车高速节能运行。

世界各国提出了不同的真空管道交通系统设计

方案，包括全程真空管道 [6-8]、隧道敷设真空管道 [9]、

真空隧道 [10]。其中 ET3公司提出了磁浮真空管道的

方案，通过分隔门将管道分段，利用过渡管段连接车

站常压管道和区间线路低压管道 [11]；艾隆马斯克

Hyperloop系统在 100 Pa的真空环境下以 173 km/h的

速度完成了首个载人测试[12]；张耀平[13-14] 首次将 ETT

系统引入国内，在西南交通大学建立了真空管道高温

超导磁浮试验系统。

针对真空管道交通的管道-列车系统气动特性，

相关学者[15-18] 研究表明，列车运行速度、阻塞比的增

加会引起管道列车气动阻力增加，减小管道气压可有

效降低气动阻力；周鹏等 [19] 开展了初始环境温度对

列车表面压力、温度、列车阻力等参数影响研究；何

德禄等[20] 研究了真空管道列车抽吸系统的气动减阻

机理；Niu等[21] 研究了管道列车加减速过程的行车阻

力实时变化规律；王海明等 [22] 选取不同管道参数对

列车首尾平均压差进行研究。

对于真空管道交通系统，管道和列车的运营模

式、几何尺寸以及管道气体压强的设计均会对系统气

动能耗产生较大的影响，而有关系统节能设计的研究

较少。本文通过设计管道分隔门，形成明线-分级真

空管道运行模式，计算列车通过系统全程的气动能

耗。在实现列车明线和管道运行合理过渡的同时，形

成以气动节能效果为设计标准的管道参数设计

体系。

 1    分级真空管道系统概述

 1.1   运行模式说明

明线-分级真空管道运行模式利用管道分隔门将

管道分为多段，包括出入口管段、过渡管段以及中间

管段。中间管段作为列车在真空条件下运行的主要

空间；出入口管段通过分隔门开关实现管道-明线连

接；当系统管道分段较多时，中间管段与出入口管段

之间的部分作为过渡管段，进行常压低压环境之间的

过渡。列车通过管道系统过程中，通过合理控制管道

分隔门开闭，营造密闭气体空间，保留了管道中气体

的真空压力势能并实现节能运行。

运行全程中为使列车周围环境为常压-低压-常压

的变化方式，将管道系统里程方向对称排布。若中间

管段的两侧各有 N 个管段，则系统具有 2N + 1个管

段，存在 N 级真空度。当 N≥2时，系统存在压力过渡

段。其中，单级真空管道系统示意图如图 1所示。

 1.2   系统基本假定

1）管道材料及尺寸假定：假定系统管段为等厚度

等截面，采用导热性良好的均质材料，各管段足够

长，隔离门开启过程中，车体均能完整地处于不同的

隔离段。管道横断面形状尺寸以及管片厚度在各里

程段上一致。

Li = L′i
pi
abs = pabs

′

i

2）管段对称分布假定：对称分布的管道中，与入

口及出口相邻第 i 个管段长度相等， ，对称管段

中气体初始绝对压强相等， 。

 

1 号门

大气压

管道
入口

明线 入口管段

列车

列车运行方向

2 号门 3 号门

中间管段

分隔门

出口管段 明线

大气压

管道
出口

4 号门

p1p0 p0

图 1    单级真空管道系统示意图

Fig. 1    Diagram of a multi-section tube system with single vacuum level
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3）开关门时刻假定：由于列车超高速运行里程较

长，故可认为分隔门瞬间开关。列车行驶至各个管段

中点，前后分隔门同时开关；行驶至明线相距出入口

一定距离后，入口和出口分隔门分别进行开启和关闭。

4）温度场假定：假定管道与岩层间充分传递热

量。岩石温度场几乎恒定，其比热容远大于气体，故

由列车摩擦、气体混合、附属设施引起的热量会被岩

石材料吸收，故假定管道气体温度恒定。

γ

5）参数梯度变化假定：各管段的长度和内部气体

初始表压为梯度分布，定义管道重要参数：相邻管段

长度比 α 和相邻管段初始时刻气体表压比 。

相邻管段长度比：两相邻管道中靠近出入口的管

段长度为远离者的 α 倍：

Li = αLi + 1， L′i = αL′i + 1， (0＜α＜∞) (1)

相邻管段气体初始表压比：初始时刻两相邻管道

中靠近出入口的管段表压为远离出入口段气体表压

的 γ 倍，即：

pi = γpi+1， p′i = γp′i+1， (0 ⩽ γ ⩽ 1) (2)

α γ
相关参数示意如图 2所示。对于某个特定管道系统，

、 取定值。

6）分隔门开关无气体做功假定：假定分隔门通过

侧向平移的方式实现开启关闭，如图 1所示。两侧气

体压差方向与分隔门运动方向垂直，该过程无气体做功。

7）气密性良好假定：假定在出入口分隔门关闭时

系统无漏气现象发生。

 
 

L1 L2 ··· ···LN LN+1 LN
′

p1 p2 pN pN+1 pN
′

L2
′ L1

′

低真空段 高真空段 低真空段

p2
′ p1

′

图 2    N 级管道系统管道相关参数

Fig. 2    Parameters of a evacuated tube system with N vacuum levels
 

 2    系统气动能耗计算

 2.1   管道气体参数计算

当列车匀速经过不同管道分段时，对气动阻力

影响最大的因素是管段内部气体密度。根据质量

守恒：

ρiVi = ρ jV j (3)

ρ1 ρ2 V1 V2对于密度分别为 、 ，体积分别为 、 的两部

分气体，混合并达到均匀状态气体密度为：

ρ3 =
ρ1V1+ρ2V2

V1+V2
(4)

不同压强气体混合为等温过程 [23]，可认气体先

进行绝热混合，再与周围环境交换热量达到温度平

衡。变化前后气体绝对压强与密度的关系分别为：

pabsi

(ρi)k =
pabsj

(ρ j)k (5)

k k = 1.4

k = 1 ρ1 = ρ0

ρ2 = 0.5ρ0 V1 = V2 = V

pabs3 pabs3(绝热) =

0.738p0 pabs3(等温) = 0.75p0

式中： 为气体比热比，对于空气绝热过程， ；对

于等温过程， 。以相邻管段气体初始时刻 、

， 为例，按照绝热和等温两种方

式计算混合均匀后的气体压强 分别为：

， 。说明等温过程存在热量传

导，使得混合后气体压强与完全绝热条件下有所不

同。考虑到本文系统中气体围岩之间热传导，按照等

温过程对气体压强进行分析。

pabs1

pabs2 V1 V2 T1 T2

根据理想气体状态方程，对于绝对压强为  、

，体积为  、 ，温度为  、  的气体，两部分气

体混合前的参数方程为： pabs1 V1 = n1RT1

pabs2 V2 = n2RT2
(6)

式中：n 为气体摩尔数；R 为常数。两式相加得到：

pabs1 V1+ pabs2 V2 = RT (n1+n2) (7)

n1+n2

V3 = V1+V2

两部分气体混合后，总气体摩尔数为 ，体

积  ，有 ：

pabs3 V3 = RT3(n1+n2) (8)

故得到气体等温混合后的均质气体绝对压强：

pabs3 =
pabs1 V1+ pabs2 V2

V1 + V2
(9)

对于等截面管道，参考表压与绝对压强关系，混

合后的气体表压为：

p3 =
p1L1+ p2L2

L1 + L2
(10)

 2.2   气动能耗计算

系统气动能耗包括列车气动阻力能耗以及真空
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压力势能损失，列车克服气动阻力做功即为气动阻力

能耗；当管道开启出入口分隔门，出入口管段低压气

体与大气混合，真空压力势能损失至常压段。周艳

等[24] 根据管道真空泵做功情况得到维持真空度的能

耗值，本文考虑到研究系统运行前后各管段中气压分

布，利用运行前后管道气体真空压力势能之差计算系

统真空压力势能损失。

Atun

LRK/CK
V p ∆EP

根据真空压力势能的定义，对于断面面积为 、

长度为 的管道入口或出口段，其中气体体积为

，真空压力为 ，真空压力势能 为：

∆EP = pV=pAtunLRK/CK (11)

参考已有研究 [23]，考虑摩擦效应与压差效应的

列车气动阻力可表示为：

Fd =
1
2

CDρAv2 (12)

Fd式中： —列车气动阻力；

A   —列车横截面面积；

ρ   —气体密度；

v   —列车速度；

CD   —气动阻力系数。

列车通过系统的总气动阻力能耗为各个管段气

动阻力能耗之和：

∆EF =
n∑

i = 1
Fi

d ·Li (13)

 2.2.1    单级管道系统

对于单级管道，无压力过渡管段，故气动能耗与

长度分布和中间管段初始压强有关。列车运行过程

的相关参数如表 1所示。

阻力能耗表达式：

∆EF = g(α) =
1
2

CDρ0v2AL
[
1− ρ2

ρ0

(
1
2
+

1
2(1+α)

)
1

2α+1

]
(14)

与等效常压隧道相比，通过真空环境实现的阻力

能耗降低率为：

ηd =
ρ2

ρabs0

(
1
2
+

1
2(1+α)

)
1

2α+1
(15)

系统压力势能分别在列车本次驶出和下次驶入

过程损失。列车第一次通过单级真空管道过程的真

空势能损失为：

出口段：∆EP =
p2L2

2

（L1+L2)(L′1+L2)
·L′1 ·Atun

(16)

入口段：∆EP =
p2L2

L1+L2
·L1 ·Atun (17)

p2 = λp0设中间管段真空度 ，则单级管道系统真

空压力势能损失为：

∆EP =

 λpabs0

（α+1)2 +
λpabs0
α+1

 · α
2α + 1

LAtun (18)

 2.2.2    二级管道系统

二级管道系统引入了过渡管段，其气动阻力能耗

降低率为：

ηd =
αλγ(3α+2)

2(2α2+2α+1)(α+1)
+
λ(αγ+α+1)(α2+4α+2)

2(2α2+2α+1)(α+1)3

(19)

同理可得二级真空压力势能损失：

∆EP =
α2λ[γ(2α+1)(α+1)2+αγ+α+1]

(α+1)4(2α2+2α+1)
pabs0 LAtun (20)

由能耗结果可知，中间管段初始压强和管道长度

分布影响列车运行过程周围气体压强，从而影响阻力

能耗；真空势能损失只与气压分布有关。降低中间管

段气压减小气动阻力能耗的同时增加了真空压力势

能损失。因此系统设计应综合考虑管道分段方式、低

压气体分布以及管道的尺寸等因素。

 2.3   管道参数对系统气动能耗影响分析

多级管道中，当系统级数 N＞2时，管道分隔门

开关过程将会更加复杂，因此本文针对单级和二级管

表 1    各管道分段气体密度

Table 1    Vacuum degrees in each tube section

管段编号 初始时刻相对密度 开启分隔门 气体相对密度（开启分隔门前） 行驶距离 气体相对密度（开启分隔门后） 行驶距离

1 0 D12 0
L1

2
ρ2L2

L1 +L2

L1

2

2 ρ2 D21
ρ2L2

L1 +L2

L2

2
ρ2L2

2

（L1 +L2)(L′1 +L2)
L2

2

1′ 0 D1′0
ρ2L2

2

（L1 +L2)(L′1 +L2)
L′1
2

0
L′1
2
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道系统不同参数对气动能耗的影响进行探讨。

假设管道总里程为 50 km，参考现有高铁隧道阻

塞比 β （列车断面面积/隧道净空面积）以及列车气动

阻力相关数据[25] 进行管道系统参数设计。

参考高速铁路隧道相关设计，阻塞比往往小于

0.3，以克服不良气动效应影响。而真空管道系统中的

低气压环境可对气动效应不良影响起到缓解作用。

因此本文对于分级真空管道阻塞比设计范围为

0～0.5。
为使分级真空管道中间管道段作为列车低压运

行的主要空间，选取的管道系统长度比较小，其范围

为 0～0.4。同时初始时刻相邻管段表压比 γ ＜  1，从
而实现低压与常压环境的合理过渡。选取 3种阻塞

比条件，相关参数见表 2。
 
 

表 2    不同阻塞比条件下系统参数[25]

Table 2    System parameters under different conditions of blocking ratios[25]

隧道内净空/m2 车辆横截面积/m2
阻塞比 气动阻力系数 温度/K 大气压强/kPa 大气密度/(g·m–3)

27 11.4 0.42 3.39 273.15 101.325 1.247

41 11.4 0.28 2.29 273.15 101.325 1.247

76 11.4 0.15 1.65 273.15 101.325 1.247
 
 

 2.3.1    长度比对气动能耗的影响

列车以 800 km/h匀速通过管道系统，当中间管段

气体表压为−50.663 kPa，中间管段作为运行的主要空

间，故取 α≤0.4，并假设二级管道系统压力比 γ = 0.5，
得到系统总气动能耗随长度比 a 变化规律如图 3
所示。

EP

列车通过系统过程中，中间管段的低压气体通过

与两侧管段混合，最后将真空压力势能排出至外界大

气。与单级管道相比，二级管道由于具有压力过渡管

段，列车周围气体经过多次混合增压，至出入口段时

气体压强接近大气压，故 较小。
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图 3    总气动能耗随长度比的变化曲线

Fig. 3    The variation of aerodynamic energy consumption with
length ratio

 

∆EP = pAtunL

图 3曲线的切线斜率大小代表能耗关于长度比

变化的敏感度。参考图 4结果，单级管道存在较大的

真空势能损失，根据 ，在出入口管段高

真空度和大断面条件下，长度比增加，总能耗快速增

加。二级管道能耗大部分为阻力能耗，故主要受到阻

塞比的影响，气动能耗随长度比增加近似为线性变

化。在小长度比时，大断面单级管道阻力和真空能耗

均较小，总能耗甚至低于二级管道。

综上，设计过渡管段与减小管段长度比可降低系

统气动能耗。
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图 4    真空势能损失占比随长度比的变化曲线

Fig. 4    The variation of vacuum potential energy loss
with length ratios

 

 2.3.2    压力比对气动能耗的影响

对二级管道系统选取不同压力比，系统气动能耗

随压力比 γ的变化规律如图 5所示。

当系统出入口和过渡管段较短时，存在较小体积

低压气体与外界大气混合，故损失的真空压力势能较

小，且几乎不受表压比的影响。此时列车运行的绝大

部分区段位于中间管段，提升中间管段比例使得列车

在低阻状态下行驶路程较长，气动能耗较小。故系统

主要通过控制分段形式降低气动能耗。

当系统采用较大的长度比 α，出入口管段气体体

116 空    气    动    力    学    学    报 第 41 卷



积较大，受到压力比的影响，出入口管段的压力势能

损失在系统气动能耗中占比较大。

γ

γ

当系统采用较大阻塞比 β，系统的真空压力势能

损失较小，增加管段压力比 降低了在总能耗中占比

较高的阻力能耗，从而降低总气动能耗；反之当阻塞

比较小，气动阻力能耗较小， 的增加引起占比较多

的真空压力势能损失增加，从而增加总气动能耗。故

不同阻塞比下，气动能耗关于压力比的变化规律

不同。
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图 5    气动能耗随压力比的变化曲线

Fig. 5    The variation of aerodynamic energy consumption with
pressure ratios

 

 3    系统参数设计

 3.1   设计标准

EF
open - air

为分析列车行驶在分级真空管道系统相比等效

常压隧道的节能效果，现选取时速 800 km/h高速列

车通过长 50 km的分级管道系统，并采用相同时速下

列车通过等长标准单线常压隧道的气动阻力能耗

为基准[26]。当列车在标准单线高速铁路隧道

时，阻力系数大小为 1.70，通过全里程的气动阻力能

耗为 3.036 × 104 MJ。
Etube定义列车通过管道系统的能耗 相比常压标

准隧道断面的气动能耗降低率 η 为：

η =
EF
open - air−Etube

EF
open - air

(21)

可采用特定的气动能耗降低率为标准选取分级

真空管道系统参数，即在一定的节能效果下对分隔管

道参数进行设计。

 3.2   管道参数选取

假设二级管道系统初始时刻中间管段绝对压强

为 1.013 25 kPa（标准大气压的百分之一），得到气动

能耗降低率 η 为 0.8、0.5条件下的系统长度比、压力

比，如图 6所示。
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图 6    不同气动能耗降低率下管道参数

Fig. 6    Tube parameters for different reduction rates of
aerodynamic energy consumption

 

由图 6可知，管道长度比、压力比、阻塞比共同控

制气动总能耗。由于阻力能耗降低与真空势能损失

增减方向相反，不同阻塞比下的管道系统的气动阻力

能耗以及真空势能损失两种能耗关于 α、γ 变化的敏

感度不同，故在特定气动能耗降低率下，管道系统长

度比和压力比的临界取值线倾斜程度不同，两两相

交，证明存在适用于不同阻塞比运行工况下的管道节

能参数，其范围为图 7各组曲线以下的重叠部分各点

对应的横纵轴取值。图 7中，在气动能耗降低率为

0.5、0.8条件下，可同时满足阻塞比较大、适中和较小

通用条件下的管道参数为总阴影以及深色阴影区域，

且较高气动能耗降低率下的参数范围为较低节能条

件下的子集。
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图 7    不同阻塞比下合理参数选取范围

Fig. 7    Reasonable selection range of parameters for different
blocking ratios

 

当合理配置分级管道参数，降低的气动阻力能耗

不仅可以抵消真空势能损失，并可再此基础上降低绝

大部分常压隧道运行的气动阻力能耗。然而考虑到

列车长度和开关门时间，出入口管段存在最小长度的
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限制，需综合考虑进行系统分段设计。

 3.3   等真空压力势能条件下系统能耗

提升分级管道系统内部气体真空压力势能可以

降低列车气动阻力能耗，同时也会增加压力势能损

失。为了在管道内部气体初始总真空势能相同情况

下，比较单级和二级管道系统运营过程的气动能耗大

小关系，在相同管道净空下，取总长度均为 L 的单级

管道和二级管道等初始真空势能的工况，比较了其气

动阻力能耗降低率和真空势能损失率，结果如表 3
所示。

相同初始真空压力势能下，长度比较小的二级管

道系统减小气动阻力和维持气体低压效果优于其他

方案。由此得到分级真空管道系统推荐参数方案如

表 4所示。
 
 

表 3    不同系统级数管道节能效果

Table 3    Energy saving performance with different vacuum levels

长度形式及管道级数 长度比 压力比 中间管段表压/kPa 气体初始真空压力势能 阻力能耗降低率/% 真空势能损失率/%

等长

单级 1 – –60.795 pabs
00.2 LAtun 15.00 75.00

二级 1 0.5 –50.663 pabs
00.2 LAtun 17.19 26.56

不等长

单级 0.5 – –67.550 pabs
00.333 LAtun 27.78 55.56

二级 0.5 0.5 –50.663 pabs
00.333 LAtun 27.87 11.85

单级 0.143 – –72.346 pabs
00.615 LAtun 36.46 3.02

二级 0.143 0.5 –78.831 pabs
00.615 LAtun 42.60 1.44

 
 

 
 

表 4    系统参数推荐值

Table 4    Recommended values of system parameters

管道级数
列车截面积

/m2
隧道净空

/m2 阻塞比 长度比 压力比
最小管段
长度/km

系统里程
长度/km

气动能耗
/MJ

能耗降低率
/%

2 11.4 27 0.42 0.111 7 0.5 1 100 1.044 × 104
72.3

 
 

 4    结　论

本文采用分级真空管道方案，实现列车明线运行

与真空管道运行的无缝连接，通过对系统运营模式、

管道分段方式以及气体压强设计对气动能耗结果的

影响进行研究，形成了基于预期气动节能效果的分级

真空管道系统参数设计方案。相关结论如下：

1）分级真空管道可降低列车气动阻力，同时存在

真空势能损失。当合理设计管道参数，气动阻力能耗

降低量大于真空势能损失，在气密性良好和参数选取

合理的情况下，该系统可以实现气动节能效果。

2）含有过渡管段的系统节能效果较好，气动能耗

降低率随着阻塞比的增加而升高。

α3）当选取较小的系统管段长度比 ，分级真空管

道系统气动节能效果较好，且节能效果受到初始压力

比的影响较小。该条件下，列车在中间管道段进行长

距离低气动阻力运行，气动节能效果较好。

本文针对列车通过分级管道系统运行全程气动

总能耗进行研究，基于气体均匀稳态的计算结果，提

出了系统理论设计方法以及参数设计体系。但在列

车实际运营中，车体出入管道以及分隔门开关的不同

方式都会影响管道气体的瞬间变化，该部分将在今后

工作中进一步研究。
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文章编号：0258-1825(2023)07-0120-10

尾部吹气控制对城轨列车气动阻力的影响

蒋    欣，杜俊涛*，尚克明
(中车青岛四方机车车辆股份有限公司，青岛　266111)

摘　要：为了探索尾部吹气控制对城市轨道交通列车气动阻力的影响，采用基于 Realizable k-ε 两方程模型的 DDES方法

模拟列车明线运行时的车身周围流场结构，分析了在尾车不同位置施加吹气控制，以及不同吹气速度的影响规律，并

通过风洞试验结果验证了文章选用的数值模拟方法。研究结果表明：压差阻力是列车阻力的重要来源，约占总阻力的

80.1%，摩擦阻力占比约为 19.9%；列车尾车设置吹气控制可显著减小列车气动阻力，且对列车压差阻力的影响远大于

摩擦阻力；不同吹气方案下，尾车减阻效果最显著，其次是中间车，最高减阻率分别为 27.6%和 4.6%；分离点区域压力

和流向涡强度是影响列车阻力的重要因素，吹气边界靠近流向涡涡核时可弱化流向涡强度，特定吹气边界控制下列车

尾车压差阻力的减阻率高达 31.9%；列车气动减阻率随吹气速度增大而增大，当吹气速度由 0.2U 增大至 0.4U 时，整车

气动减阻率由 7.9%增大至 12.2%，继续增大至 0.6U 气动减阻效果减弱，整车减阻率增大至 12.9%；集中吹气点通过改

变吹气方向与壁面切线方向的夹角来控制尾流结构，当集中吹气点从距尾车鼻尖点 1.5 m增大至 5.0 m时，列车气动减

阻率由 12.9%减小至 11.3%。

关键词：气动减阻；尾部吹气；流动控制；城轨列车
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Influence of tail-blowing control on aerodynamic drag of urban rail trains

JIANG Xin，DU Juntao*，SHANG Keming
(CRRC Qingdao Sifang Co., Ltd, Qingdao　266111, China)

Abstract: In order to explore the influence of tail-blowing control on the aerodynamic resistance of urban
rail trains, the DDES method based on realizable k-ε two-equation model is used to simulate the flow structures
around the  train  body on open railways,  and the  numerical  method is  verified  by wind tunnel  test  results.  The
influence of the tail-blowing control at different positions and different blowing speeds is analyzed. The results
show that, the pressure drag is an important source of the train resistance, accounting for about 80.1% of the total
resistance, while the friction drag accounts for about 19.9%. The air blowing control can significantly reduce the
aerodynamic  resistance  of  the  train,  with  much  greater  influence  on  the  pressure  drag  than  the  friction  drag.
Under different air blowing schemes, the drag reduction effect on the rear car is most significant, followed by the
middle car, with the highest drag reduction rates of 27.6% and 4.6%, respectively. The pressure in the separation
area  and  the  strength  of  the  streamwise  vorticity  are  important  factors  affecting  the  train  resistance.  When  the
blowing boundary is close to the core of the streamwise vortex, the streamwise vorticity is weakened. When the
blowing  speed  increases  from 0.2U  to  0.4U,  the  drag  reduction  rate  increases  from 7.9% to  12.2%.  When  the
blowing speed further increases to 0.6U, the drag reduction effect weakens, with the overall drag reduction rate
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reaching 12.9%. The wake structure varies with the angle between the blowing direction and the wall tangential
direction.  When the  central  blowing  point  increases  from 1.5  m to  5.0  m from the  nose  tip  of  the  tail  car,  the
aerodynamic drag reduction rate of the train decreases from 12.9% to 11.3%.

Keywords: aerodynamic drag reduction；tail blowing；flow control；urban rail train

 0    引　言

随着轨道交通行业的快速发展，列车能耗问题引

起了更多人的关注。据统计，2021年全国城轨交通总

电能耗约为 213.1×108 kW·h，其中牵引能耗约为

106.2×108 kW·h，相较于 2020年增长了 26.4%[1]。研究

表明，列车消耗的能源主要用于克服运行阻力，且列

车气动阻力与运行速度的平方成正比关系，时速

160  km运行的钝头列车气动阻力约占总阻力的

75%[2-3]。我国下一代城市轨道交通运营列车车速将

大幅提升，列车运行阻力会进一步增大，这对城市轨

道列车节能降耗提出了新挑战。

列车气动阻力主要分为压差阻力和摩擦阻力 [4]：

压差阻力主要由于空气在列车周围的绕流特性形成

的车头与车尾的压力差所致；摩擦阻力由于空气黏性

效应导致列车近壁面附近的气流速度沿法向迅速变

化，并在各个速度层之间形成切应力，进而形成列车

表面的黏性切应力[5]。与流线型高速列车不同，城市

轨道交通列车需要综合考虑运输经济性和载客量要

求，头、尾车流线型长度较短，压差阻力占比较大 [6]，

传统的基于外形优化方式减阻的效果有限，因此新的

列车气动减阻方法亟待探索。

近年来，各种流动控制技术在航空航天等领域已

有应用，在铁路列车方面也有相关研究 [7-9]。被动控

制方面，杜健等 [10-11] 通过仿生鲨鱼表面开展基于非

光滑沟槽的高速列车减阻研究，结果显示不同来流下

的沟槽壁面阻力系数均小于光滑壁面，可取得 6%以

上的减阻效果；朱海燕等 [12] 通过模拟仿真研究了不

同特征尺寸的凸包对高速列车气动阻力的影响，头车

部位加设非光滑凸包更有利于列车减阻，特定大小和

阵列的凸包对整车减阻率为 3.8%；周丹等[13] 研究了

不同形态的仿生球体结构对高速磁悬浮列车气动阻

力的影响，结果表明仿生球体可以有效降低尾流流

速、减小尾流分离高速区面积，凸坑和凹坑形态球体

可分别实现 7.6%和 14.6%的尾车减阻；Barros等[14] 和

Haffner等 [15] 通过涡发生器控制 Ahmed车体的边界

层流动和延迟尾流分离。主动流动控制方面，高国强

等[16] 通过实验和数值模拟的方法研究了等离子体技

术对列车车身表面边界层分离的抑制效果，研究发现

矩形和曲形电极比线形和锯齿形电极抑制流动分离

效果更加明显，并且随着外加电压的的增大抑制效果

也逐渐增大；黄莎等 [17] 通过数值模拟方法研究了在

CRH1型车等截面车身与流线型尾部过渡位置射流

的减阻效果，结果显示射流可实现尾车 10.78%、

整车 4.88%的减阻效果；熊小慧等 [18] 通过在等截面

车身部位喷射氦气从而降低车身表面的摩擦阻力，研

究表明当射流速度为 0.1U 时可实现 10.93%的整车

减阻率。

综上所述，主 /被动流动控制技术在列车减阻方

面得到了较多的研究，大多数的流动控制方法通过改

变车身周围流场或者抑制流动分离进而减小列车运

行阻力。本文主要采用数值模拟方法在尾车特定表

面设置吹气界面，探索不同吹气位置、吹气速度和吹

气集中点对抑制尾车流线型部位流动分离的影响，通

过减弱尾流区的涡旋强度、减小头尾车的压差阻力进

而实现减小气动阻力的目的。

 1    数值计算方法
 

本文选用某典型城轨列车作为研究对象。考虑

计算规模及效率，采用如图 1所示三车（头车、中间车

和尾车）编组的列车模型，模型全尺寸长 L0= 71.2 m，

宽 W = 3 m，高 H = 3.85 m，其中头车、尾车长 23.7 m，

中间车长 21.88 m，列车最大横截面积为 9.88 m2。列

车运行速度为 140 km/h，即 38.889 m/s，计算模型缩比

比例为 1∶8。为了尽可能地模拟列车的真实外形，模

型保留了转向架、风挡等关键部位，对列车表面的窗

 

头车 中间车 尾车

71.2 m 3
.8

5
 m

3 m

图 1    列车全车模型图

Fig. 1    Model diagram of the whole train
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户、车门、车灯等小尺寸突出结构做了光顺处理。列

车吹气部位为尾车流线型与非流线型的过渡位置，

共 8个吹气边界。 

通过基于有限体积法的 Ansys Fluent求解器进行

列车流场数值模拟，采用 Realizable k-ε 两方程模型的

延 迟 脱 体 涡 模 拟 方 法 （ delayed  detached-eddy
simulation, DDES）模拟以旋涡流主导的列车尾流流

动，列车阻力采用求解压力耦合方程的半隐方法

（ semi-implicit  method  for  pressure  linked  equation,
SIMPLE），对流项与黏性项离散分别采用了二阶迎风

格式和有界中心差分格式。为保证数值仿真的精度

要求，残差项设置为 1×10−6。
图 2所示为计算区域大小及边界条件设置。以

车高 H 无量纲化，计算域尺寸为 75H × 17H × 12.5H，

列车头部距计算区域上游入口处 18.5H。列车上游边

界设置为速度入口，速度与车速相等且与列车运行方

向相反；下游边界为压力出口，给定静压为环境压

力；地面和轨道为滑移壁面，模拟真实条件下列车与

周围环境的相对运动，滑移速度大小和方向与速度入

口一致；计算区域顶面与侧面采用对称边界，列车表

面为无滑移壁面。对于吹气控制工况，在尾车表面相

应部位设置速度入口，吹气方向沿 x 正方向并呈现一定

角度。

 
 

1
2
.5

H

17H
18.5H

速度入口

75H

对称面

滑移地面

列车

压
力
出
口

图 2    列车外流场计算域及边界设置

Fig. 2    Computational domain and boundary setup for
flow around the train

  

为保证尾流、壁面边界层等流动区域的网格质

量，车体周围及尾流区采用结构网格，转向架区域采

用非结构网格，对车身周围 2H 空间范围内的网格进

行加密，控制该处空间网格长细比小于 2∶1，模型网

格数量约为 1.07×108，局部网格见图 3。为满足湍流

模型 y+ 的要求，文章构造的第一层网格高度在 1.0 mm
以内；车体表面边界层高度内网格设置为 35层，保证

在黏性效应影响范围内有足够的网格节点；为保证网

格尺度的连续性，边界层法向网格增长率不大于 1.2；
对列车尾部吹气控制边界处网格进行了适当调整，提

升该区域的流动控制预测精度。  

为了方便对比，定义以下无量纲系数：

Cp =
p− p0

0.5ρv2 (1)

CD =
Fd

0.5ρv2S
(2)

式中，Cp 为压力系数；CD 为气动阻力系数；p 为流场

压力；p0 为无穷远处的压力，取值为 0；FD 为列车气

动阻力；ρ 为空气密度 1.225 kg/m3；v 为列车运行速度

38.889 m/s；S 为列车横截面最大面积，缩比后取值为

0.154 4 m2。
 
 

(a) 计算区域纵截面

(b) 附面层网格 (c) 转向架表面

图 3    计算网格

Fig. 3    Computational grid
 

 2    数值方法验证

 2.1   网格无关性验证

为了探明网格密度对计算结果的影响，本文通过

更改第一层网格高度和附面层内网格层数设置粗、

中、细 3种不同网格密度的计算模型进行验证。表 1
所示为网格密度基本参数，车体表面平均 y+均在

30～100之间。为直观比较网格分辨率对计算结果的

影响，图 4给出了不同网格密度下列车纵剖面压力系

数沿列车上表面中心线的分布曲线。如图 4所示，列

车纵剖面压力分布在中、细网格密度下分布基本一

致，仅在风挡等复杂流动区域存在较小差异，粗密度

网格下的压力分布相较于中、细网格而言差异较大。

为了节约计算资源，采用中网格进行模拟。
 

 

表 1    不同分辨率网格基本参数

Table 1    Key parameters of the grids with different resolutions

网格密度 网格数量/108 边界层内
网格层数

第一层网格
高度/mm

车体表面
平均y+

粗网格 0.83 25 0.6 81

中网格 1.07 35 0.6 79

细网格 1.07 35 0.4 54
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图 4    不同网格密度下列车纵剖面压力系数分布对比

Fig. 4    Comparison of longitudinal pressure coefficient
distributions on the train under different grid resolutions

 

 2.2   数值方法验证

文章选用上节所选用的中等精度网格进行模拟，

依据外流场结构和气动阻力分布特性，结合风洞试验

结果进行对比，验证本文选用的湍流模型。列车风洞

试验在四川绵阳中国空气动力研究与发展中心风洞

进行，试验模型采用 1∶8缩比的三节编组列车，如

图 5所示。表 2为不同湍流模型下的数值模拟与风

洞试验的阻力系数对比，数据表明，3种模拟方法中

基于 k-ε-Realizable-DDES湍流模型的阻力误差最小，

其中尾车误差小于 9%，整车误差小于 2%。

 
 

(a) 模型列车头车流线型部分

(b) 模型列车等截面车身

图 5    列车风洞试验模型

Fig. 5    Wind tunnel test model of the train
 
 

表 2    不同湍流模型下列车气动阻力系数对比

Table 2    Comparison of aerodynamic drag coefficients of the train under different turbulence models

湍流模型 头车 中车 尾车 整车 尾车误差 整车误差

k-ω-standard 0.339 0.174 0.383 0.896 –28.54% –20.18%

k-ε-standard 0.383 0.207 0.423 1.013 –21.08% – 9.76%

k-ε-Realizable-DDES 0.399 0.253 0.488 1.139 – 8.96%    1.53%

试验结果 0.353 0.233 0.536 1.122 — —
 
 

 3    计算结果与分析

 3.1   吹气位置确定

列车气动阻力由压差阻力与摩擦阻力两部分组

成，图 6为各节车压差阻力与摩擦阻力在整车气动阻

力中的占比。从各节车阻力分布来看，头车占整车气

动阻力的 35.28%，中间车占 21.92%，尾车占 42.80%，

即头尾车对整车的气动阻力贡献最大；从阻力来源分

布来看，整车压差阻力占比超过 80%，以尾车最为明

显，头车次之，中间车最小。因此，通过流动控制技术

降低列车气动阻力时，尾车的压差阻力是重点考虑

因素。

为找寻合适的列车尾部吹气控制位置，需要分析

列车附近的流场结构。分别选取了整车纵向和横向

共 4个典型截面，如图 7所示，分析各截面压力分布

特点。图 8与图 9分别为不同水平截面和纵切面的

时均压力系数云图。由图可知，列车头部区域压力最

大，头车流线型区域压强下降并逐步由发展为负压，

列车等截面车身周围区域压强变化较小，尾车流线型

区域因车辆截面外形突变，产生明显的气流分离导致

压力增大，出现明显的增压效应，最后为尾流影响区

域，该区域流场变化剧烈，且气流作用的强度随着距

尾车鼻尖点之间距离的增加而减弱。
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图 6    列车气动阻力占比

Fig. 6    Contribution ratio to the aerodynamic drag of the train
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y=0 m

y=0.08 m

z=0.38 m

z=0.24 m

z=0.12 m

图 7    截面位置示意图

Fig. 7    Schematic diagram of the cross sections

  

(a) y=0 m

(b) y=0.08 m

−0.2−0.1 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.00Mean Cp

图 8    列车不同纵截面时均压力分布

Fig. 8    Time-averaged pressure distributions in different
vertical cross sections of the train

  

(a) z=0.12 m

(b) z=0.24 m

−0.2−0.1 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.00Mean Cp

图 9    列车不同横截面时均压力分布

Fig. 9    Time-averaged pressure distributions in different
horizontal cross sections of the train

 

图 10为带有速度流线的尾车时均压力云图，由

图可知尾流区出现了明显的流动分离现象，并且该分

离延伸至尾部中间靠下位置。图 11为 Q 准则描述的

车身周围瞬态涡结构，采用速度着色，Q 值取为

3 000。分析表明，尾部区域流场压强降低，在向下游

发展时形成强逆压梯度区域，促使流动失稳分离，在

尾部上方两侧和下方两侧产生流向涡并诱导生成丰

富的旋涡结构。结合压力分布可知，这一由肩部延续

至尾部下半部分的强负压区域是导致列车尾车较大

阻力的重要原因。
  

(a) 尾车表面

−0.12 −0.04 0.04 0.12 0.20

(b) 尾车y=0对称面

−0.2−0.1 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.00Mean Cp:

Mean Cp:

图 10    带有时均速度流线的尾车压力云图

Fig. 10    Pressure contours of the rear car with
time-averaged streamlines

 

吹气控制主要通过在流动环境中直接加入合适

的质量/动量/能量扰动，使之与系统内的流动相互作

用，达到改变近壁流动特征的目的。对于当前研究列

车模型，其尾车流向旋涡的形成与尾车头部外形、肩

部过渡区流动分离效应密切相关，进而导致了尾车尾

部的强负压分布。要缓解甚至消除该负压区域，势必

要对该流向旋涡结构加以调控，文章通过动量注入改

变旋涡上游来流运动方向，降低形成旋涡涡核强度，

减小列车头尾压差，进而减小列车运行时的气动

阻力。

根据以上分析，文章在车尾与车身连接区域附近
 

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.11.00v/U:

图 11    基于 Q 准则等值面的钝头列车周围瞬态旋涡结构（Q = 3 000）

Fig. 11    Instantaneous vortex structures around the blunt train based on iso-surfaces of Q-criterion (Q = 3 000)
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设置吹气边界以控制尾流分离。为便于说明，将吹气

边界分为 8个区域，各边界吹气方向汇聚同一点，吹

气作用形式如图 12所示，集中点吹气为所有边界吹

气方向指向尾车下游某一指定位置，旨在从流向型长

度思路调控尾部流动，以获得城轨列车尾部的气动修

型作用。图 12中尺寸为全尺寸标注，分别编号 1～8，
进而确定四种吹气方案，不同方案对应的吹气边界如

表 3所示。
 
 

H
=

2
.3

 m

L=1.5 m

集
中
点

图 12    尾车吹气装置边界示意图

Fig. 12    Schematic diagram of the blowing device on the rear car
 
 

表 3    尾车吹气方案设计

Table 3    Air blowing schemes on the rear car

方案 吹气边界

方案一 边界1、2

方案二 边界1～4

方案三 边界5～8

方案四 边界1～8
 
 

 3.2   不同射流方案阻力分析

为探究吹气边界布置对列车减阻效果的影响，本

节采用上述四种吹气方案对列车阻力特性开展研究，

各方案下的吹气速度均为 0.6U，其中，U 为来流速

度，即 38.889 m/s。图 13所示为不同吹气方案下各节

车和整车的减阻率，吹气控制对尾车阻力影响最大，

其次是中车，其对头车阻力影响很小，吹气方案二和

方案四的减阻性能优于方案一和方案三。图 14进一

步分析了不同吹气方案对列车整车压差、摩擦和总阻

力的影响，结果表明吹气方案主要影响列车压差阻

力，方案一至方案四对列车压差阻力的减阻效果分别

为 8.7%、13.3%、8.7%、16.6%，其中方案二和方案四的

整车气动减阻率分别为 11.2%和 12.9%
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图 14    不同吹气方案对列车压差、摩擦和总阻力的影响

Fig. 14    Influence of different blowing schemes on the pressure
difference, friction drag and total drag of the train

 

图 15和图 16为不同吹气方案下的列车尾车壁

面、y = 0.08 m截面的压力和流线图。吹气控制下，由

顶部侧缘拖出的流向涡结构清晰可见，然而吹气控制

可减弱流向涡强度，使得尾部顶端附近的压力显著高

于无控制工况；同时，吹气控制可使流向涡向下游发

展过程中加速增压，因此列车尾部由上到下呈现壁面

压强整体升高的趋势，保证了尾部壁面下方的压强远

高于无控制工况。此外，列车底部流动绕过尾车侧缘

在底部发生分离，该分离流在尾部下方再附，再附位

置对应于尾车压力峰值。因此，吹气控制可有效降低

尾车压差阻力。
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图 13    不同吹气方案对列车气动减阻率的影响

Fig. 13    Influence of different blowing schemes on the
aerodynamic drag reduction ratio of the train

 

 

(a) 方案一 (b) 方案二

(c) 方案三 (d) 方案四

−0.20 −0.12 −0.04 0.04 0.12 0.20Cp:

图 15    不同吹气方案下列车壁面压力云图

Fig. 15    Pressure contours on the train surface under different
blowing schemes

 

第 7 期 蒋    欣等： 尾部吹气控制对城轨列车气动阻力的影响 125



下面分析方案二减阻效果优于方案三的原因。

分离区压力主要由分离点处压力决定，根据图 16的

压力和流线分布可知，由于方案三的吹气边界更靠外

圈，导致其肩部负压区远大于方案二，且其分离点更

靠近上游，因此方案三顶部分离点处的压强小于方案

二。图 17为两种方案在 z = 0.38 m截面的流向涡量

分布，粉色标记为吹气边界，由图可知方案二的吹气

边界更靠近流向涡的涡核，且吹气方向与该处回流区

流动方向差异明显，从而对该处流向涡的发展造成强

干扰，有效的减弱了流向涡强度；方案三的吹气边界

更靠外圈，该处流动刚发生分离不久，吹气方向与流

动该处回流区流动方向基本一致，吹气控制在一定程

度上增强了流向涡，因此吹气边界与流向涡涡核的相

对位置对列车减阻有重要影响。方案四是方案二和

三吹气边界的组合，其在方案二减阻优势的基础上增

加了吹气边界，使得减阻率进一步增大。综上所述，

分离点压力和流向涡强度是影响列车阻力的重要

因素。

 3.3   不同射流速度阻力分析

本节主要探究吹气速度（vb）对尾流流动特征和

减阻率的影响。由上节可知，四种吹气布置方案中方

案四具有最大的减阻率，因此本节将基于方案四吹气

位置开展研究。图 18为三种不同吹气速度（ vb  =

0.2U、0.4U 和 0.6U）控制下，列车各节车的减阻率变

化，数据表明，随着吹气速度增加，整车减阻率随之

增大，且尾车的减阻效果最为显著。进一步对比吹气

速度对各车压差减阻和摩擦减阻的影响如图 19所

 

(a) 方案一 (b) 方案二

(c) 方案三 (d) 方案四

−0.20 −0.12 −0.04 0.04 0.12 0.20Cp:

图 16    不同吹气方案下 y = 0.08m 截面压力云图

Fig. 16    Pressure contours in the cross section of y = 0.08m
under different blowing schemes
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图 17    不同吹气方案下 z = 0.38m 截面流向涡量云图

Fig. 17    Streamwise vorticity contours in the cross section of
z = 0.38m under different blowing schemes
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图 18    不同吹气速度对列车气动减阻率的影响

Fig. 18    Influence of different blowing speeds on the aerodynamic
drag reduction ratio of the train
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图 19    不同吹气速度对列车压差、摩擦和总阻力的影响

Fig. 19    Influence of different blowing speeds on the pressure
difference, friction drag and total drag of the train
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示，可知吹气控制主要影响压差阻力，对摩擦阻力影

响很小，且更大的吹气速度可以得到更低的压差阻力。

图 20～图 22为列车尾车壁面、对称面、y = 0.08 m

截面的压力和流线分布。显然，较小的吹气速度 vb =

0.2U 即可抑制列车尾部的强流向涡，从而使得尾部

侧缘低压区消失，尾部压力增大。同时，相比于无控

制工况，吹气控制使得尾车与尾部连接过渡区的负压

减弱，负压影响区域也缩小。因此，尽管吹气控制下，

列车尾流区域依然有流动分离，但分离点处的压强已

远大于无控制工况，使得其分离泡内压强大于无控制

下的流向涡内压强。随着吹气速度 vb 由 0.2U 增大到

0.6U，尾部分离区逐渐减小，尾部压力随之增大，有效

减小了尾车的压差阻力。

 3.4   不同射流角度阻力分析

吹气控制的射流方向是可能影响列车气动减阻

效率的关键参数，本节主要探究不同吹气集中点对列

车气动减阻率的影响。在上文研究的吹气方案（方案

四）和吹气速度（vb = 0.6U）的基础上，文章通过改变

集中吹气点距尾车鼻尖点的距离设计了四种吹气角

度，分别为 L = 1.5、3.0 、4.0 、5.0 m，如图 23所示。

图 24和图 25分别为不同吹气集中点下各节车

和整车的减阻率以及对列车摩擦和压差阻力的影

响。由图可知，不同 L 下，集中吹气控制可同时降低

中车和尾车的摩擦阻力和压差阻力，又由于吹气控制

主要影响尾流结构，因此其对压差阻力的影响远大于

摩擦阻力。L 由 1.5 m增大到 5 m，尾车压差减阻率

从 31.9%降低到 27.5%，整车总阻力减阻率从 12.9%

降低到 11.3%。总体而言，随着吹气集中点水平位置

改变，列车阻力差异较小。

图 26和图 27分别为列车壁面和对称面（y = 0）
 

(a) vb=0.2U (b) vb=0.4U (c) vb=0.6U

−0.20 −0.12 −0.04 0.04 0.12 0.20Cp:

图 20    不同吹气速度下的尾车壁面压力变化

Fig. 20    Pressure variations on the rear-car surface under different blowing speeds
 

 

(a) vb=0.2U (b) vb=0.4U (c) vb=0.6U

−0.20 −0.12 −0.04 0.04 0.12 0.20Cp:

图 21    不同吹气速度下列车 y = 0 截面压力云图及流线图

Fig. 21    Pressure contours and streamlines in the cross section of y = 0 under different blowing speeds
 

 

(a) vb=0.2U (b) vb=0.4U (c) vb=0.6U

−0.20 −0.12 −0.04 0.04 0.12 0.20Cp:

图 22    不同吹气速度下 y = 0.08 m 截面压力云图及流线图

Fig. 22    Pressure contours and streamlines in the cross section of y = 0.08 m under different blowing speeds
 

第 7 期 蒋    欣等： 尾部吹气控制对城轨列车气动阻力的影响 127



的压力和流线分布。由图可知，吹气集中点水平位置

L 由 1.5 m增大到 5.0 m，尾流的流动结构发生改变，

由尾部顶端两侧拖出的一对流向涡被抑制，取而代之

的是在车身与尾部连接处，由于逆压梯度和吹气控制

的耦合干扰形成的尾部回流区。此时，气流绕过车身

连部位在尾部发生分离，形成绕尾部边缘一圈的分离

线，这些分离流在尾部中心附近再附，形成再附结

点。同时，此分离流诱导的二次分离与列车尾部下方

的流动分离相遇，在尾部下方形成更强的再附，产生

尾部压力峰值。
 

(a) L=1.5 m (b) L=3.0 m

(c) L=4.0 m (d) L=5.0 m

−0.20 −0.12 −0.04 0.04 0.12 0.20Cp:

图 26    不同吹气角度下列车壁面压力云图

Fig. 26    Pressure contours on the train surface under different
blowing angles

 
 

(a) L=1.5 m (b) L=3.0 m

(c) L=4.0 m (d) L=5.0 m

θ θ

θθ

−0.20 −0.12 −0.04 0.04 0.12 0.20Cp:

图 27    不同吹气角度下列车 y = 0 截面压力及流线图

Fig. 27    Pressure contours and streamlines in the cross section of
y = 0 under different blowing angles

 

 4    结　论

本文通过数值模拟方法研究了吹气控制对城市

轨道交通列车气动阻力的影响，分析了列车车身周围

流场结构及尾车压差阻力形成的原因，探索了不同吹

气位置、不同吹气速度和不同吹气集中点对列车减阻

率的影响，研究结果表明：

1）吹气边界位置对列车气动减阻率具有重要影

响。吹气边界与流向涡涡核的相对位置是影响列车

阻力的重要因素，吹气边界越靠近流向涡涡核，对流

向涡强度的弱化效应越强，列车阻力越小。

2）增大吹气速度可提升列车气动减阻性能，原因

在于吹气控制通过注入动量以强制改变旋涡上游来

流运动形式来抑制流向涡。吹气速度增加对列车压
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图 23    不同吹气角度示意图

Fig. 23    Schematic diagram of different blowing angles
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图 24    不同吹气角度对列车气动减阻率的影响

Fig. 24    Influence of different blowing angles on the aerodynamic
drag reduction rate of the train
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图 25    不同吹气角度对列车压差、摩擦和总阻力的影响

Fig. 25    Influence of different blowing angles on the pressure
difference, friction drag and total drag of the train
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差阻力影响较大，对摩擦阻力影响较小，当吹气速度

由 0.2U 增大至 0.6U 时，摩擦阻力减阻率基本不变，

压差阻力减阻率由 11.8%增大至 16.6%。

3）吹气集中点通过影响吹气方向与壁面切线方

向的夹角控制尾流结构，夹角越小，尾流流动方向越

贴体，减阻性能较好。研究结果表明特定吹气位置、

速度和角度组合下最高可实现 12.9%的整车减阻效果。

吹气结构通过在尾车吹气，降低尾车司机室负压

峰值以达到减阻效果。列车在实际运行过程中存在

会车、环境风等影响因素，实际的吹风方向和风力需

要进行实时调整，需要下一步开展吹风控制策略和方

法研究，推进新结构的工程化应用。

致谢： 本研究工作得到中南大学高性能计算公共服务

平台支持。
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