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基于柔性智能蒙皮的翼型流场预测和重建方法

来五星，赵浩哲，黄    林，冀晶晶，黄永安*

(华中科技大学 智能制造装备与技术全国重点实验室, 武汉　430074)

摘　要：飞行器的气动问题会引发机翼结冰、飞行失速等安全隐患，通过监测气动载荷数据、研究其流场特性有助于解

决这一问题。柔性智能蒙皮提供了温敏漆、压敏漆等风洞试验手段不具备的飞行过程数据采集功能，在获取飞行数据

方面展现出巨大潜力。但感知的多物理场数据分布稀疏、数量有限，难以实现转捩、失速位置精确识别。本文针对机翼

全流场重构问题，提出了一种基于柔性智能蒙皮的流场高分辨率的快速重建方法，以获取空间密度更大的气动载荷数

据，开发了基于编码器 -解码器网络架构的双分支通道注意力融合模型，该模型能够快速预测 52种 NACA翼型在

156种不同自由来流条件下的二维流场，实现相对误差为 3.68%的二维翼型流场快速预测；利用快速预测模型生成的

M6翼型周围流场数据，基于浅层神经网络开发了流场重建模型，在 2.73%相对误差内快速重建空间分辨率更高的全域

流场分布，为智能蒙皮进一步飞行应用提供数据支撑。
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Flow field prediction and reconstruction of aircraft based on
flexible smart skin

LAI Wuxing，ZHAO Haozhe，HUANG Lin，JI Jingjing，HUANG Yongan*

(State Key Laboratory of Intelligent Manufacturing Equipment and Technology, Huazhong University of

Science and Technology , Wuhan　430074, China)

Abstract: Real-time analysis  and prediction of flow field characteristics are essential  for  flight  safety and
necessitating in-flight data acquisition, an almost impossible task for traditional techniques such as temperature/
pressure-sensitive  paints.  Flexible  smart  skins  demonstrate  great  promise  for  acquiring  in-flight  data.
Nevertheless, the multi-physical data collected are usually sparsely in distribution and limited in quantity, making
it difficult to accurately identify transition and stall locations. To overcome this limitation, we introduce a novel
method for rapidly reconstructing high-resolution flow fields around aircraft wings from sparse data. Leveraging
the  flow fields  computed  by  CFL3D,  a  dual-branch  attention  fusion  model  is  developed  based  on  an  encoder-
decoder network. This model facilitates rapid prediction of 2D flow fields for 52 types of NACA airfoils under
156  different  freestream  conditions,  achieving  an  average  relative  error  of  3.68%  and  providing  a  substantial
amount  of  high-fidelity  training  data  for  the  reconstruction  process.  Furthermore,  using  flow fields  around  the
M6 airfoil  generated by the rapid prediction model,  a  flow field reconstruction model  is  developed based on a
shallow  neural  network.  This  model  fulfills  rapid  reconstruction  of  high-resolution  flow  fields  with  a  relative
error  of  2.73%.  This  work  establishes  a  valuable  data  foundation  for  the  in-flight  application  of  smart  skins,
enhancing  real-time  monitoring  capabilities  and  improving  flight  safety  through  accurate  flow  field
reconstructions and insights.

Keywords: aircraft  smart  skin； flow  field  reconstruction； flow  field  prediction； double  branch  encoder；
feature fusion；neural network
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 0    引　言

飞行器飞行过程中常面临复杂的气动问题，如边

界层转捩 [1]、高低温冲击 [2-3]、分离涡脱落 [4] 等，会引

起机翼结冰 [5]、飞行失速 [6] 等安全隐患。因此，需要

通过检测飞行气动载荷、构造飞行器周围的流场，获

得气动载荷分布，进而用于飞行器结构验证与优化、

飞行状态监测及结构健康评估。

目前，飞行器气动载荷数据的可靠获取主要依赖

风洞实验，即通过生成高速气流以模拟飞行器周围的空

气流动，常用的测量技术包括打孔安装压力传感器[7]、

热线风速仪 [8]、温敏漆 [9]、红外热测量 [10]、压敏漆 [11]

等。近年来兴起的柔性智能蒙皮具备共形能力，能适

应各种复杂的气动表面形状，具备良好的动态性能、

多参量同步测量能力，为飞行过程数据采集、流场重

建提供了一种可行的途径。但该方法也存在一些不

足，如智能蒙皮传感器分布面积广、数量有限且稀

疏，因此采集的数据空间分辨率低，此外，对于远离

翼型边界层的空间数据，目前尚无有效获取措施。为

实现转捩、失速现象的精确识别和结构疲劳损伤位置

的准确定位，需要基于有限、稀疏的传感数据生成高

维的全域流场数据。

进行二维翼型的超分辨率流场重构，是获取空间

密度更大的气动载荷数据的有效方法[12]。Zhao等[13-15]

提出了可在较少的压力测量数据下高精度重构翼型

表面压力分布的方法，并通过数据融合等方式优化重

构算法，以达到流场数据精细化或气动特性计算等目

的。Zhang等 [16-17] 结合稀疏风洞实验数据和低精度

计算流体力学（computational fluid dynamics, CFD）结果，

基于适当正交分解的压缩感知方法（compressed sensing
based on proper orthogonal decomposition, CS-POD），提
出了用于铰链力矩的预测模型，最终铰链力矩的平均

重建精度为 97.6%，法向力的平均重建精度为 94.3%。

黄俊等[18] 通过集合变换卡尔曼滤波（ensemble transform
Kalman filter, ETKF）对风洞实验的稀疏实测数据和数

值计算数据进行同化，实现了基于模型物面有限测点

的全空间流场高精度重构，降低了预测误差，且在测

点数目较少时也能获得较好的效果。

然而，基于 CFD的流场仿真过程对计算资源要

求高、耗时长，无法快速提供全域流场分布的仿真数

据。这是因为稀疏传感器数据映射到全域流场数据

过程中存在数据不完整问题，需添加额外的信息辅助

重建全域流场[19]，从而耗费大量时间。

为此，近年来学者们尝试引入神经网络进行流场

预测，该类模型可快速得出流场分布数据，多种面向

翼型全域流场预测的神经网络模型被相继提出，为流

场超分辨率实时重建提供了数据基础，也为智能蒙皮

稀疏数据驱动的实时流场重建研究带来了新的解决

思路。例如，Yilmaz和German[20] 通过给定翼型几何信息

和压力数据，基于卷积神经网络[21]（convolutional neural
networks, CNN）建立翼型表面压力预测模型，预测准

确率超过 80%，在较低保真度的情况下，CNN模型相

比 CFD求解器可以更快速地预测压力场。Zhang等[22]

提出了一套适应变化工况及机翼形状的翼型升力系

数预测模型，通过训练多个 CNN结构，并与传统多

层感知机 [23-24]（multilayer perceptron, MLP）的预测性

能进行了比较。Chen等 [25] 针对多翼型气动系数（俯

仰力矩、阻力系数和升力系数）的预测任务提出了一

种基于 CNN的图形化预测方法，将翼型的几何信

息、工况、气动参数转换为图像，之后将其融合作为

输入，获得了较高的预测精精度。

在流场重建方面，目前结合深度神经网络（deep
neural network, DNN）拟合非线性函数映射的方法正

逐步应用于提取流场特征以达到重建流场的目的。

Özbay和 Laizet[26] 通过 Schwarz-Christoffel映射方法

将二维随机几何形状物体周围的流场数据，从笛卡尔

坐标系转换到环状空间表示的坐标系中，并将该映射方

法融入到 4个基于DNN和Unet（U-shaped convolutional
network）[27] 的网络模型中，探究了 Schwarz-Christoffel
映射方法辅助网络模型时，对速度场、压力场重建精

度的优化效果。Erichson等[28] 基于浅层解码器，以圆

柱绕流案例的多个时间步流场图像作为训练集，通过

稀疏传感器数据重建流场，并在各向同性湍流速度场

中进行了效果验证，结果显示重构精度较好，表明深

度学习在超分辨率图像重建中具有较大潜力。Liu等[29]

提出了两种用于湍流场重建的深度学习方法，分别是

静态卷积神经网络和多时间路径卷积神经网络，分别

以瞬时序列图像和时序序列图像作为输入，结果表明

连续序列图像的额外信息有助于网络模型捕捉流场

信息，可生成更加可信的重建结果。此外，也有学者

以稀疏传感器数据为约束项，通过神经网络表征的流

场特征重建流场。例如，Sun和 Wang[19] 提出了一种

物理数据约束的贝叶斯神经网络模型，以概率方式对

物理空间数据的置信度进行建模，构造基于数据不确

定性的似然函数，采用 Stein变分梯度下降法[30] 训练

贝叶斯模型，同时训练若干个 DNN来捕获流场，物

理传感器数据作为惩罚项作用在大量无法测量的时

122 空    气    动    力    学    学    报 第 43 卷



空测点上，最后在理想血管流动腔体和狭窄流管道两

个案例中比较了流场重建结果，表明通过稀疏且含噪

声的传感器数据重建的流场与原始 CFD均值数据之

间的误差可控制在 5%以内，具备在淡化噪声影响的

前提下准确预测平均流场的能力。

综上，深度学习方法已在流场超分辨率重建中得

到了广泛应用，且具有精度高、实时性好的特点，但

目前该方面的研究大多聚焦在管道、腔体或圆柱绕流

等流动场景，针对翼型表面稀疏传感器数据的超分辨

率流场重建研究还较少。本文进行了稀疏蒙皮数据

驱动的实时流场重建问题研究，提出了二维翼型流

场快速预测模型和数据驱动的翼型流场超分辨率

重建模型，通过实验验证了流场预测和重建模型的有

效性。

 1    数据驱动的流场预测模型

 1.1   快速流场预测机理分析

c

a∞ ρ∞

流场快速预测任务旨在通过 DNN预测二维翼型

在多种工况下可压缩流动的 RANS（Reynolds-averaged
Navier-Stokes）方程相似解。使用翼型弦长 、自由流

声速 、自由流密度 3个变量作为特征量来描述

流场，首先应对这 3个变量进行无量纲化处理，则

RANS方程可描述为：

∂ρui

∂xi
= 0

∂ρuiu j

∂x j
= − ∂p

∂xi
+
∂τi j

∂x j

∂(pE+ p)ui

∂xi
=
∂(−qi+u jτi j)

∂xi

(1)

p = (γ−1)
(

pE− 1
2 puiu j

)
γ

p = ρa2/γ

式中：ui、uj 分别为流体在 i 和 j 方向的速度分量；xi、

xj 为空间坐标；ρ 为流体密度；p 为压力，E 为总能量，

p 和 E 之间的关系可表述为 ，

为比热比，在空气中取 1.4。需要注意的是，根据理

想气体状态方程，压力 ，a 为声速。剪切应

力 τij 和热流项 qi 分别定义为：

τi j = (µ+µT)
Ma∞
Re∞

ïÅ
∂ui

∂x j
+
∂u j

∂xi

ã
− 2

3
∂uk

∂xk
δi j

ò
(2)

qi = −
Å
µ

Pr
+
µT

PrT

ã
M∞

Re∞(γ−1)
∂Θ

∂xi
(3)

Re∞ Re∞ =

ρ∞
√

u2∞+ v2∞c/µ∞ Ma∞

式中：μ 为层流黏度，由 Sutherland定律求得；μT 为湍

流黏度，由湍流模型确定； 为雷诺数，定义

； 为马赫数；uk 为特定方向的

速度分量；xk 为特定方向的空间坐标；δij 为单位矩阵

开关；Pr 和 PrT 分别为层流和湍流普朗特数，为常

量，取值分别为 0.72和 0.9；温度 Θ = a2。

ρ∞ u∞ v∞
a∞ ρ∞=1.0 u∞=Ma∞cos(α) v∞ =

Ma∞sin(α) a∞ = 1.0 α p∞ =

ρ∞a2
∞/γ

在翼型表面，考虑黏性流动情况，施加无滑移

绝热壁面的边界条件；在远场边界处，分别设置其密

度 、 x 方向速度 、 y 方向速度 和当地声速

4个自由流条件如下： ， ，

， ，其中， 为攻角。此外，

。故以上偏微分方程离散后可隐式表示为：

ℜ(y,Ma∞,α,Re∞,G) = 0 (4)

G
y = [ρ,u,v,a]

x = [Ma∞,α,Re∞]

二维稳态 CFD模拟的目的是针对给定翼型坐标

的几何信息 和流场的网格离散化信息，通过迭代求

解式（4），得到 4个独立的物理场变量（即 ）

的空间分布。在气动设计中，重要的是特定自由流条

件（ ）和几何信息 G下的稳态确定性

流场 y。RANS模拟的收敛解在物理上是一个集合的

平均值，它代表了一个确定性解。将离散的偏微分方

程写成显式的输入输出形式为：

y = f (x,G) (5)

ŷ
f̂ f̂

y ≈ ŷ = f̂ (x,G;w)

其中，输出 y表示 RANS模拟的参考解，可将学习任

务定义为将输入 x和 G映射到输出 近似值的函数

。用一个深度神经网络表示 ，以尽可能接近真实

函数 f 的输出 y，通过调整其权重w，使 。

此时训练目标可表示为：

arg min| f (x,G)− f̂ (x,G;w)| (6)

式（6）代表了一种基于训练数据集提供的输入到

输出的完全监督学习方法，即以翼型几何信息及流场

工况条件（马赫数、攻角、雷诺数）作为输入，输出定

义为全域流场的 4个物理量（密度、x 方向速度、y 方

向速度、当地声速），通过构建神经网络模型实现通

过输入工况和翼型几何信息，快速预测翼型流场中

4个物理量的分布。

 1.2   基于 CFL3D 求解器的数据集

CFL3D （computational fluids laboratory 3-dimensional）
是一款基于结构网络、以单元体为中心的  RANS 方
程离散求解器，采用有限体积法对广义坐标下的二维

RANS 方程进行数值求解。首先基于 CFL3D 求解器

为每个翼型网格设置边界条件参数，随后在如表 1
所示工况范围内为每种翼型型号随机抽取 3种工况

条件，对每个 NACA系列翼型网格均迭代计算 10 000
次，得到 52 种 NACA 翼型在 156 种工况下的全域流

场数据文件。

针对 DNN而言，离散化的流场网格物理坐标
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处在笛卡尔坐标系中，网格点的不均匀分布不利于神

经网络输入的几何编码，故需考虑一种适合网格划分

且易于在正则空间中表示的离散化方法。因此，对

CFL3D求解器计算的原始流场信息进行数据预处理

操作。

对 NACA 系列翼型进行网格划分，翼面法向节

点数量为 129，翼型表面网格节点数量为 81，网格中

尾迹区域后可见节点数量为 24。值得注意的是，实际

添加的节点数量是该数量的两倍，因为计算网格沿着

翼型表面线被切割为两部分，故有两组相同的节点彼

此叠加，一组属于网格顶部，另一组属于底部，且相

邻两个节点分别位于一个网格单元的两侧，由此生成

沿翼面方向和翼面法向的网格单元数量均为 128的
C型网格。

(ε, η)

ε =
i−1

imax−1

η =
j−1

jmax−1

对于一个给定的结构化网格，需将样本坐标信息

从物理空间 (x, y)坐标映射到计算空间 曲线坐标

系上，以符合神经网络的归一化输入习惯。如图 1所

示，其中：ε 为沿着翼面方向坐标， ；η 为沿

着翼面法向坐标， ；i、j 分别为沿着翼面方

向和法向的网格索引号，imax 和 jmax 分别表示两个方

向上网格的索引号最大值，均为 128。因此，通过上

述映射方法归一化，将曲线坐标值域限制在 [0,1]之
间，η = 0表示网格单元处于翼型表面位置。

  

x

y

坐标变换

η

η

ε
ε

η

ε

图 1    网格空间坐标编码示意图

Fig. 1    Diagram of grid space coordinate encoding
 

在笛卡尔物理坐标系中，任意网格的物理坐标可

以表示为： ï
x
y

ò
i, j
=

ï
x0
y0

ò
i,1
+

w ï dx
dy

ò
(7)

ï
dx
dy

ò
=

ï
∂εx ∂ηx
∂εy ∂ηy

òï
dε
dη

ò
(8)

由于无量纲形式更有利于提取特征，可将任意

网格的坐标信息进一步表示为如式（9）所示的无量纲

形式： 
ε̂x = ∂xε/|∇ε|
ε̂y = ∂yε/|∇ε|
η̂x = ∂xη/|∇η|
η̂y = ∂yη/|∇η|

(9)

同时，定义变换的雅可比行列式 J为：

J =
∣∣∣∣ ∂xε ∂yε

∂xη ∂yη

∣∣∣∣ (10)

因此，基于以上归一化和无量纲化处理步骤，神

经网络输入的网格几何信息可以表示为如式（11）所
示的矩阵形式：

Gimax× jmax×9 =
î

J−1 ε̂x ε̂y |∇ε|/J η̂x η̂y |∇η|/J x0 y0

ó
(11)

imax× jmax

另外，输入的自由流条件考虑到与几何信息矩阵

的维度对齐，可将其扩充为 的矩阵形式，即：

ximax× jmax×3 = [Ma∞ α∞ Re∞] (12)

(ε, η)

imax× jmax×12

综上，经过数据预处理的数据集由 3个自由流工

况条件 x与 9个翼型无量纲几何参数 G组成，共

12种输入参数，每个 曲线坐标系的点均代表一

个网格单元，在 12个数据通道中均有对应参数，构成

的三维数据。

 1.3   基于 Transformer 的快速流场预测模型

imax× jmax

y = [ρ, u, v, a]

基于机理分析，预测模型学习任务可定义为：输

入由自由流条件和翼型的几何信息组成，自由流条件

由式（12）表示，翼型几何信息由式（11）表示，各输入

变量均为 的二维张量形式，输出为全域流

场的 4个物理属性 。

基于编码器-解码器搭建的网络模型  DB-TUNet
（dual branch network based on Transformer and UNet）的整

体结构如图 2所示，主要包括 3个部分：基于Transformer
和 UNet的双分支全局-局部编码器、基于多尺度通道

注意力机制的跳跃连接以及基于上采样和卷积的解

码器。整个模型的工作流程为：将由自由流条件和翼

型几何参数信息组成维度为 H×W×12的三维矩阵作

为模型输入，经过双分支编码器进行特征编码，提取

输入数据的全局和局部特征，并在跳跃连接中添加注

意力融合模块，将两组特征融合作为解码器的输入，

 

表 1    工况参数范围

Table 1    Dperating parameter range

工况参数 参数范围

攻角α/(°) [–0.5, 8]

马赫数Ma [0.55, 0.8]

雷诺数Re/106
[0.5, 5]
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通过 4次上采样和卷积操作，最终输出 H×W×4的翼

型流场全域分布。

 2    流场超分辨率重建模型

DB-TUNet流场推演模型利用翼型形状和工况信

息，可快速提供特定翼型下的全域流场数据。在此模

型构建的多工况全域流场离线数据集基础上，引入新

的神经网络，将稀疏传感器数据映射为超分辨率全域

流场数据，以此实现流场重建功能。

 2.1   快速流场重建机理分析

s ∈ Rp

q ∈ Rm R

s 7→ q p≪ m

q

s s

流场重建的目的是利用离散传感器测量值

来预测全域流场信息 （ 为实数合集，p 表示传

感器测量点数量，m 表示整个动力场），即学习映射关

系 。有限传感器的取值范围区域 ，其中，

可通过在高纬度全域流场分布 中对翼型表面特定

传感器位置上的物理属性进行采样，获取用于流场重

建模型训练的离散测量值 ， 可描述为：

s = H(q) (13)

H : Rm→ Rp其中 为测量算子，表示获取全域流场分

布中翼型表面特定位置上的物理场信息的采样函

s q

数。因此，流场重建的目的即转化为构建一个可根据

测量值 来映射全域流场 的逆向模型：

q =G(s) (14)

G : Rm→ Rp

{qi, si}i

F : s 7→ q̂

q̂

其中 表征一个非线性正演算子，即辅助

智能蒙皮离散传感器数据重建超分辨率全域流场的

非线性映射关系，是构建数据驱动流场重建模型

的关键。但测量算子 H 在实际工程应用中可能呈现

高度非线性，甚至未知，故无法通过反推测量算子

H 的方式直接得到正演算子 G。值得注意的是，通过

给定一系列训练样本 ，对应于翼型表面稀疏位

置上的传感器测量值与翼型流场全域分布信息的配

对关系，以学习的方式构建一个函数 F，对正演算子

G 进行近似，即流场重建的目标是学习一个函数

，构建从有限传感器测量值到估计的全域流

场分布数据 之间的映射关系，即：

q̂ = F(s) (15)

∥F(s)−G(s)∥22 <
εnum εnum

使全域各离散点与真实值之间的误差控制在较

小的范围内，用欧几里得范数可表示为：

，其中 是一个极小正值。

 

X

Y

特征融合
模块

X

Y

特征融合
模块

X

Y

特征融合
模块

X

Y

特征融合
模块

X 点卷积

ReLu(Rectified linear unit)修正线性单元

Relu

点卷积

点卷积 点卷积平均池化
Y

特征融合模块
…

×320×

×320×

16

H

16

W
XG

3 ,

×512×

×512×

32

H

32

W
XG

4 ,

4×4, 2, 1
LeakyRelu

批标准化

4×4, 2, 1

LeakyRelu

4×4, 2, 1

批标准化

Transformer块

多头自注意力
head=1

8×8, 8, 0

空间缩减

3×3, 1, 1

前馈神经网络

全连接层

全连接层

7×7, 4, 3

图像块嵌入

Transformer块×3

4

H

4

W

4

W

XG
1 , ×

×

×64

×64×
4

H
XL

1 ,

×128×
8

H

8

W
XL

2 ,

×128
8

H

8

W
XG

2 ,

3×3, 2, 1

图像块嵌入

Transformer块×4

3×3, 2, 1

图像块嵌入

Transformer块×6

3×3, 2, 1

图像块嵌入

Transformer块×3

LeakyRelu

2×2, 2, 0

批标准化

LeakyRelu

2×2, 2, 0

批标准化

16

H

16

W
XL

3 ,

32

H

32

W
XL

4 ,

1×1, 1, 0

上采样

C

×512×
32

H

32

W
Out4,

×320×
16

H

16

W
Dout1,

×320×
16

H

16

W
Out3,

3×3, 1, 1

上采样

×640×
16

H

16

W
Dout1′,

×128×
8

H

8

W
Dout2,

×256×
8

H

8

W
Dout2′,

C
×128×

8

H

8

W
Out2,

3×3, 1, 1

上采样

C
×64

4

H
Dout3,

3×3, 1, 1

上采样

4×4, 2, 1

×64×
4

H

4

W
Out1, ×128

×

×
4

H

4

W
4

W
Dout3′,

…

Dout4′, H×W×4
输入

H×W×12

输出
H×W×4

卷积操作
(尺寸, 步长, 
填充)

C 沿通道串联

逐元素加法

逐元素乘法

全局编码器 局部编码器

图 2    DB-TUNet 模型整体结构

Fig. 2    General structure of DB-TUNet
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综上，基于深度学习方法的超分辨率流场重建模

型构建思路可总结为：获取某种翼型在多个工况下的

全域流场分布信息，按照实际应用场景中传感器数量

及布局，对以上多工况流场进行数据采样，获取与实

验传感器相同位置下的物理属性集合，并与原始全域

流场分布信息构成一系列的训练样本，使深度学习模

型可学习多种工况下的流场分布规律。在实际应用

时，输入相同位置下的智能蒙皮稀疏传感器数据，模

型则自动根据学习到的映射关系，对全域流场进行快

速重建。然而，以上机理分析中的模型通常只适用于

一种翼型在固定传感器位置分布下的映射，如需满足

快速重建且对多种翼型具备一定泛化能力的需求，模

型结构需遵循轻量化设计原则，以便在应对新翼型或

新的传感器布局信息时，能快速基于流场预测模型生

成的新的全域流场信息学习特征，得到新的非线性映

射关系，从而满足流场重建算法在实际工程中的应用

需求。

 2.2   流场超分辨率重建数据集

基于二维翼型流场快速推理模型 DB-TUNet，选
取 M6 型号的二维翼型，对马赫数、攻角、雷诺数 3个
工况条件进行均匀抽样，工况范围如表 2所示。每个

工况均抽样 5 次，生成 125 个组合工况条件。
  

表 2    训练集工况

Table 2    Operating conditions of the training set

工况参数 参数范围 抽样条件

攻角α/(°) [–0.5, 8] [–0.5, 1.625, 3.75, 5.875, 8]

马赫数Ma [0.55, 0.8] [0.55, 0.615, 0.675, 0.737 5, 0.8]

雷诺数Re/106
[0.5, 5] [0.5, 1.625, 2.75, 3.875, 5]

 

将包含 M6 翼型几何形状信息的 dat 文件及 125
组工况条件输入到 DB-TUNet 模型中，直接获取该翼

型在 125 组工况下的 4个物理量的全场数据，避免了

采用 CFD 求解器计算全域流场数据集带来的求解时

间长的问题。以压力场为例，对生成的数据集进行划

分，划分比例为训练集∶测试集 = 100∶25。

s

q
s→ q

根据网格文件设置信息可知，M6 翼型表面按网

格分布形式共存在  81 个离散节点，如图 3所示。可

在网格对应的离散节点中随机选取  N 个，作为稀疏

传感器的布置点。提取这 N 个测点位置对应的压力

值，构成 100×N 的多工况稀疏数据矩阵，记为 ，相对

应的是 100 组相同工况下的全域物理场数据，构成维

度为  128×128×100 的三维矩阵，记为 。稀疏流场超

分辨率重构算法的目的是构建从 的快速映射，

即根据 N 个稀疏传感器数据重建 128×128 的全域超

分辨率流场。

 2.3   基于 SNN（ shallow neural network）的流场重

建模型

K

基于浅层神经网络（shallow neural network, SNN）
及全域流场数据集，学习离散传感器测量数据到全

域流场之间的输入输出映射关系。传统的 POD方法

存在计算近似基和线性加权组合两个方面的复杂性，

而浅层神经网络在训练和调节上的难度都更小。首

先给出 层全连接神经网络（ fully  connected  neural
network, FCNN）的一般架构，表达式如式（16）所示：

F(s;W) := R(WKR(WK−1 · · ·R(W1s))) (16)

R(·) : R→ R W{
Wk}

k k = 1, · · · ,K
{qi, si}ni=1 n

qi si

F : s 7→ q̂

其中， 代表各层的非线性激活函数， 代

表一系列的权重参数矩阵 ， 。针对

本节的训练集 ， 表示所有工况下的样本数

量， 和 对应每种工况下的全域数据和传感器测量

数据，上文分析的 的函数学习目标可归属于

训练一个可使离散测点值与实际值不匹配度最小化

的 SNN网络问题，即：

F ∈ argmin
F̃∈F

n∑
i=1

∥∥qi− F̃(si)
∥∥2

2 (17)

q km

q ≈ q̂ =
km∑
j=1

ϕ jv j =ΦV
{
ϕ j
}

j{
v j
}

j

q̂

km v

s 7→ v

ψ

s

ϕ v

q ζ ϕ

针对工程应用背景需要，网络架构应满足能快速

训练、支持适当调参、层次直观易解释等要求。基于

POD思想的启发，全域流场 可近似为 个模态的线

性组合表示的近似空间，即 ，

是某个模态的近似， 是相关系数。应用神经网

络的思想可相应地将最后一层网络的输出理解为 ，

输入理解为 个由 加权的模态特征，最后一层是线

性层，但其线性加权系数需由传感器数据以非线性学

习方式获得。因此 非线性映射可采取一个隐藏

层实现，输出从测量数据中反映的特征 ，描述了输

入测量数据 的非线性组合方式，并将其映射到与模

态 相关的系数 。输出层的尺寸与离散化的全域流

场 大小相同，次隐藏层 的尺寸定义为模态 的尺寸

 

图 3    翼型表面网格节点分布

Fig. 3    Distribution of grid nodes on the airfoil surface
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km {qi}i ψ

v

ψ、ζ Ω

，可从 中估计得到。第一个隐藏层的 本质上

是由输入层的尺寸和非线性组合 的数量决定的，但

通常隐藏层灵活性很大。综上，可将浅层神经网络定

义为具有两个隐藏层 和一个线性输出层 的 SNN
结构，即：

F(s) = Ω(ζ(ψ(s))) (18)

由于翼型表面的流场数据只能在有限工况下生

成，样本数量具有一定的局限性，因此不适合需要大

量样本输入的卷积层，在此两个隐藏层采取全连接形

式，其表达式如式（19）所示：

zψ =ψ(s) = R
(
Wψs+ bψ

)
zζ =ζ

(
zψ
)
= R

(
Wζ zψ+ bζ

)
(19)

b其中， 是偏置项。输出线性层可表述为：

q̂ = Ω
(

zζ
)
=Φzζ + bΦ (20)

Φ其中，权重矩阵 即为上文分析的特征分解模式，最

后，浅层神经网络架构可描述为：

s 7→ ψ(s) 7→ ζ
(

zψ
)
7→ Ω

(
zζ
)
≡ q̂ (21)

基于以上模型结构设计分析过程，提出数据驱动

的超分辨率流场重建模型（data-driven shallow neural
network, D2SNN），其网络架构如图 4所示。输入为稀

疏传感器测量数据，输出为重建的全域流场分部信

息。为了防止模型出现过拟合，降低网络训练的复杂

性，提高收敛性和鲁棒性，在网络架构中加入 Dropout
层，并在隐藏层使用 Batch批处理组件。网络训练过

程中激活函数使用 ReLU函数。

 
 

…

…

传感器测量数据

…
…
…

… …

…

…

…

…

…

… …

…

…

数据驱动的浅层神经网络

全域流场数据

压力
密度
风速

ReLU

激活函数
Batch

批处理

隐藏层1 隐藏层2

图 4    数据驱动的浅层神经网络架构

Fig. 4    Data-driven shallow neural network architecture
 

 3    实验验证

如图 5所示，柔性智能蒙皮安装在 M6翼型模型

上，沿着翼型表面的一个截面贴装，黑色表示压力

传感器，黄色为蒙皮封装。蒙皮传感器采集到的测点

信息，将被作为重建模型的输入，即 N 个稀疏传感器

数据。
 
 

风洞舱段模型

M6机翼模型

压力传感器 蒙皮封装

图 5    柔性智能蒙皮贴装示意图

Fig. 5    Schematic diagram of flexible smart skin attachment
 

 3.1   流场预测模型精度验证

为了验证所提出的 DB-TUNet模型中各模块的

有效性，通过 4组消融实验，分别对比原始 DB-TUNet
模型在去除各模块后的训练效果。其中，“消融 -
MSCF”表示使用元素加法代替模型中的特征融合模

块，“消融-Trans”表示去除编码器中的 Transformer
分支，只保留基于 UNet的单分支结构，“消融-UNet”
表示去除 UNet分支，只保留 Transformer分支。对

4组消融模型均进行 5 000次迭代训练。

训练过程中的损失函数变化如图 6所示。可以

看出，各消融实验组对比原始 DB-TUNet实验组，在

损失函数的收敛效果上均有一定程度的衰减，DB-
TUNet实验组的损失函数在相同迭代次数下依旧保

持最低，且初始损失函数更低，迭代过程更稳定，未

出现振荡现象。因此，原始 DB-TUNet模型在训练集

中综合表现更好。
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Fig. 6    Comparison of loss function value variations with
iterations between module ablation groups and the baseline group
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以测试集中的 NACA2241翼型为例，给定工况马

赫数为 0.59、攻角为 4.2°、雷诺数为 2.274×106，4组模

型对该工况下的翼型流场全域分布预测结果和 CFD

计算结果的对比如图 7所示，从上到下依次为 CFD

求解器、DB-TUNet无消融模型和 3个消融模型对归

一化后的密度，x、y 方向速度和当地声速 4个流场物

理量的预测结果。

为了更直观地表示各模型的流场预测效果与

CFD原始流场分布的差别，将 CFD的 4个原始流场

分布（密度、x 速度、y 速度、当地声速）分别与去除

Transformer、UNet和 MSCF模块后的模型预测结果

在每个像素点上相减，绝对误差结果以颜色映射表

示，如图 8所示，黑色表示绝对误差值为 0，预测精度

最高，颜色越浅表明该区域绝对误差越大。

根据图 7和图 8，可明显观察到 DB-TUNet模型

在不去除任何模块的情况下对 4个流场物理量的预

测效果最好，仅在翼型前缘位置存在少许误差，翼型

表面其他位置及翼型远端流场分布都能很好地与 CFD

数值模拟结果吻合。“消融 -MSCF”“消融 -Trans”

“消融-UNet”模型在 4个物理量上均出现了不同程

度的斑点现象，流场分布不够平滑，导致了一定程度

的失真。其中，“消融-Trans”实验组表明，缺少编码

器中的 Transformer模块将极大地削弱模型的全局流

场特征提取能力，使整体预测结果与真实值的误差达

到最高；“消融 -UNet”实验组表明，去除编码器中

的 UNet模块不会对整体全域流场预测效果产生较大

影响，但对翼型表面流场区域的预测效果会显著下

降，从侧面证明了编码器中的 UNet模块对流场局部

特征的提取能力；“消融-MSCF”实验组则表明，简

单地以相加的方式融合全局和局部流场特征无法达到

特征融合的最优效果，无法深度还原整体流场分布。

将 4个模型应用到整个测试集中，并分别计算
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图 7    4 种模型的流场预测结果和 CFD 计算结果的对比

Fig. 7    Comparison of flow field predictions from four models and CFD results
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4个模型对 4个流场物理量的预测相对误差，随机选

取其中 8个测试样本下的预测误差结果如图 9所示，

不难看出，本文提出的 DB-TUNet模型在不去除任何

模块的前提下，在整体测试集上的表现均为最佳，对

密度场、x 速度场、y 速度场和当地声速场的预测平均

相对误差分别为 1.49%、7.62%、5.37%和 0.25%，各物

理量综合平均相对误差为 3.68%。

以上分析综合表明，编码器中的 Transformer分
支、UNet分支结构和特征融合模块均对流场预测模

型精度有一定的正向作用，能更充分地提取流场全局

和局部特征并深度融合，从而证明了各模块的有效性。

基于 DB-TUNet模型快速预测得到的全域流场

分布中的各物理量信息，同样可用于间接计算其他物

理量。以压力场为例，翼型的压力系数描述了翼型表

面不同位置的压力分布情况，基于压力系数可优化飞

行器外形设计以减小升阻比、提高飞行器的巡航效

率、预测飞行器在不同飞行状态下的气动性能，对飞

行器气动载荷监测具有重要作用。根据式（22）可间

Cp接计算得到翼型的压力系数 ：

Cp =
p− p∞
p0− p∞

(22)

p0 p

p∞
p

其中： 为全场总压，可由式（23）求解； 为翼型流场

的全域压力分布，可由式（24）求解； 为远场压力，

可由全域压力分布 对最远端压力求均值得到。

p0 = p×
Ä

1+ (γ−1)/2×Ma2
ä γ
γ−1 (23)

p =
»
ρ×a2/γ (24)

a其中， 为当地声速。

图 10所示为 DB-TUNet模型对测试集中 6种工

况的流场预测结果及其压力系数与 CFD原始计算结

果的对比。可以看出，根据 DB-TUNet模型间接计算

得到的压力场同样与 CFD原始计算结果吻合较好。

同理，模型在训练时可拓展得到温度、摩阻等物理

量，从而提高模型对更多气动载荷参数的表达能力，

为流场重建研究提供更丰富的数据信息。
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图 8    4 种模型的流场预测误差对比

Fig. 8    Comparison of flow field prediction errors of four models
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 3.2   流场超分辨率重建精度验证

 3.2.1    定性分析

基于提出的数据驱动的超分辨率流场重建模型

D2SNN，以压力场为例，针对不同数量及位置分布的

传感器进行了 M6机翼流场的超分辨率重建。将实

验分为 3组，分别设定翼型表面传感器数量为 5、10、15，
在每组固定传感器数量的前提下，随机打乱传感器分

布位置，进行 5次传感器数量相同但位置不同的平行

实验，验证 D2SNN流场重建模型在任意传感器位置

和数量下的重建效果。同时，采用传统 POD方法进
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图 9    4 种模型在测试集上对 4 个流场物理量的预测相对误差

Fig. 9    Relative prediction errors of four models for four flow field physical quantities on the test set
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行以上相同实验步骤并对比结果。传感器数量分别

为 5、10和 15，传感器位置随机分布的情况下，两种

模型对应的流场重建效果如图 11所示。由图 11可
知，POD模型在给定较少传感器数量的情况下可能

发生过拟合现象，导致流场重建效果不佳，而 D2SNN
模型由于其网络轻量化、层数少，未发生过拟合现

象。随着传感器数量增多，D2SNN和 POD模型的重

建性均能有一定程度的提升，且 D2SNN模型总体精

度略高于 POD模型。此外，根据图 11传感器数均为

10、位置不同的两组结果对比可知，在传感器数量足

够且分布较均匀时，传感器位置对 D2SNN模型的重

建效果无明显影响。

 3.2.2    定量分析

对 D2SNN模型在 3组不同传感器数量的实验

条件下分别进行 4 000次迭代。为清晰表达收敛趋

势，对每 500次迭代进行损失函数取均值处理，在训

练集和测试集的收敛过程如图 12 所示。由图 12可
知，D2SNN模型在给定更多传感器的情况下可达到

更好的流场重建效果，训练集和测试集的损失函数均

收敛为更小的数值，符合宏观规律。

进一步地，考虑使用标准化的均方根残差 NME
来量化 D2SNN模型和 SNN模型流场重建结果的相

对误差，表达式如式（25）所示：

NME =
∥q− q̂∥2
∥q∥2

(25)

q q̂其中， 为全域流场分布的真值， 为根据稀疏传感器

数据重建的全域流场数据。

NFE

然而，如果经验均值占主导地位，这种测量可能

会产生误导。因此还考虑了一种更敏感的测量方法，

量化了经验均值周围偏差的重建精度，定义考虑偏差

的均方根残差 表达式如式（26）所示：

NFE =
∥q′− q̂′∥2
∥q′∥2

(26)
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图 10    测试集工况下 DB-TUNet 模型对压力和压力系数的预测结果与 CFD 计算结果的对比

Fig. 10    Comparison of the predictions of pressure and pressure coefficients by the DB-TUNet model and CFD computational results
under test-set conditions
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图 11    D2SNN 和 POD 模型在不同传感器数量下的流场重建结

果对比

Fig. 11    Comparison of flow fields reconstruction results between
the D2SNN and POD models under different sensor numbers
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q′、q̂′其中， 分别是考虑了经验均值周围波动部分的

全域流场分布真值和根据稀疏传感器数据重建的全

域流场数据。

在 3组不同传感器数量的分组实验中，分别对固

定数量的传感器位置进行湍流模型布局，进行 5次不

同传感器位置的平行实验，探究给定任意传感器位

NME NFE

置和数量的条件下，D2SNN和 POD两种模型的流场

重建效果，实验结果以训练集和测试集相对误差

和 表示，结果如图 13所示。同时对每组实

验下，不同传感器分布的 5次平行实验结果的相对误

差进行了平均处理，结果如表 3所示。从图 13和表 3
可以看出，对 D2SNN模型而言，在给定 5个传感器数

据的情况下，即可获得在测试集中 2.73%的流场重建

相对误差。而同实验条件下的 POD模型在测试集的

平均相对误差为 4.4%。此外，两个模型的相对误差曲

线表明，D2SNN模型相对误差曲线较为平缓，其对传

感器位置不敏感，在翼型表面使用不同传感器分布

时，对模型重建性能影响较低。而 POD模型在给定

传感器数量较少的情况下，流场重建性能极易受传感

器位置影响。综合 3组实验结果，不难发现，D2SNN

模型在传感器位置较少的情况下仍能保持一定的重
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图 12    不同传感器数量下训练集和测试集的损失函数收敛情况对比

Fig. 12    Comparison of loss convergence between the training set and the test set under different sensor numbers
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图 13    D2SNN 模型与 POD 模型在不同传感器数量下流场重建结果的相对误差对比

Fig. 13    Comparison of the relative errors in flow field reconstruction results between the D2SNN and POD models under different
sensor numbers

 

表 3    不同传感器数量下 D2SNN 和 POD 模型结果的相对误差

均值

Table 3    Mean relative error of the D2SNN and POD models
using different sensor numbers

重建算法 传感器数量 训练NME 训练NFE 测试NME 测试NFE

D2SNN

5 0.005 630 0.002 818 0.027 328 0.013 568

10 0.004 820 0.002 412 0.038 146 0.018 942

15 0.004 130 0.002 066 0.023 678 0.011 742

POD

5 0.017 984 0.009 002 0.088 796 0.044 174

10 0.007 662 0.003 834 0.118 990 0.059 078

15 0.006 970 0.003 490 0.054 048 0.026 756
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建精度，且受传感器位置影响较小，模型训练仅需耗

时约 40 s，满足快速、稳健的流场重建模型需求。

 4    结　论

本文围绕柔性智能蒙皮在飞行器领域的应用，针

对柔性智能蒙皮传感器数据空间分辨率不足、难以准

确监测复杂气动现象、无法直接测量翼型远端流场的

问题，从二维翼型流场快速预测模型构建、数据驱动

的超分辨率流场重建算法设计两个方面展开了探

究。得到以下主要结论：

1）  基于 Transformer和 UNet的双分支神经网络

DB-TUNet实现了二维翼型流场的快速预测，使其

能够替代传统 CFD求解器，各物理量平均预测误差

为 3.68%。

2）  提出了适应多种翼型、任意位置和数量传感

器分布的超分辨率快速流场重建模型 D2SNN，D2SNN
模型能够在较短时间内构建流场重建所需的全域流

场数据，重建相对误差为 2.73%。

本研究所提出的重建算法虽然在实时性方面表

现良好，但其重建精度与高精度算法相比仍有一定提

升空间。后续工作可拓展至非标准翼型乃至非翼型

结构的应用与算法优化，以验证本方法的广泛适应

性。此外，该算法具有反向推导潜力，有望快速给出

最优的传感器布局建议，这在传感器的位置优化问题

上具有进一步的研究价值。
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