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在这封信中，开发了一种基于物理的数据驱动策略来预测非均匀流条件下圆柱体上的涡激阻力——这
是在中等雷诺数下工程应用中的一个常见问题。传统的基于压力信号的模型由于复杂的涡动力学与非
均匀流动耦合而表现出局限性。为了解决这个问题，建立了将上游速度测量值（作为流入校准）与基于
压力信号的输入相结合以增强预测能力的改进全连接神经网络 (FCNN)架构 (R2 ∼ 0 → 0.75)。在雷诺数
Re = 4000下实施直接数值模拟 (DNS)用于模型训练和验证。进行迭代优化以推导出最优的压力传感器
布置和上游位置速度分量的输入配置。优化后的模型在未来时间窗口为一个时间单位内预测高振幅阻力
系数波动 (Cd = 0.2–1.2)得分达到 0.75(R2)。观察到模型性能与优化后压力信号输入之间的指数关系，并
通过该比例解释了稀疏但优化后的传感器的预测能力。最优的传感器布置对应于流动分离动力学在涡激
阻力生成中起主导作用的物理机制。这项工作推进了机器学习在流体结构相互作用系统中的应用，为现
实世界工程条件下湍流中的统计预报提供了一种可扩展策略。

圆柱结构周围的流场吸引了超过一百年的持续研
究关注 1–7，这源于其基本的流动配置和涉及海洋工程
系统、风力工程应用、建筑空气动力学等实际应用。在
真实世界的工程应用中，非均匀进流条件总是引入湍
流效应 8，表现出比圆柱流尾迹动力学更为复杂的特性
5,9，例如：平均流动中的缩减排泡和阻力（升力）系数
的高幅度波动Cd (Cl)10。

至今，测量流体结构相互作用系统中的 11–13 和预
测 14,15 动态演化过程仍然存在技术挑战，而这对防止
极端事件 16 引起的结构损坏和频率锁定 6,8 至关重要。
通过利用机器学习和数据驱动方法 17–19，在统计预测、
流场重建、流动控制及逆问题求解等领域取得了进展。
Barthel 和 Sapsis14 提出了一种基于表面压力信号的波
浪变换处理的数据驱动方法，用于预测翼型极端事件，
并通过简单的前馈神经网络和最少的传感器部署实现
了精确预报。Kim和 Sapsis20利用离散小波变换处理表
面压力信号，实现了动态失速翼型实时升力系数预测。

尽管前述工作通过小波处理的压力信号和神经网
络在预测机翼升力方面取得了成功，但纯基于压力信
号的模型在应用于圆柱流问题时存在固有局限性——

特别是在预测非均匀进流条件下的阻力系数时尤为明
显，这种情况通常出现在中等雷诺数范围内的实际工
程应用中的圆柱流。在这种情况下，由非均匀进流引
起的复杂涡脱落动力学、三维尾迹不稳定性以及空间
异质压力分布削弱了表面压力特征与阻力力统计之间
的直接相关性。通过融入物理解释以规避传统的暴力
测试方法，本研究建立了一个经过修改的建模框架，专
门设计用于应对这些挑战。
直接数值模拟（DNS）在雷诺数为 Re = UD/ν =

4000时对圆柱周围的流场进行了实施，其中U、D和
ν分别为流量、圆柱直径和运动粘度。流动受不可压缩
Navier-Stokes方程的控制：

∂u

∂ t
+(u ·∇)u=−∇p+

1
Re

∇
2u (1a)

∇ ·u= 0 (1b)

其中，u是速度矢量 (u,v,w)和 p是压力场。这些方程
通过将流速U 和圆柱直径D分别设定为特征速度和长
度尺度来无量纲化，并使用开源谱元代码Nek500021求
解。在流向、跨度方向以及平行于圆柱的方向上分别应
用周期性边界条件，导致圆柱的非均匀流入。空间离散
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图 1. (a) 谱元的空间分布和涡度的 Z-分量在 X −Y 截面平面
（Z = 1.5）中的分布。插入图是红色方框的放大视图，红点表
示监测点均匀分布的位置。插入图中的星号表示第一个监测点
（pt = 1），标签数字沿圆周顺时针增加。(b)通过涡旋判据 Q =

1.5 U2/D2 对湍流结构进行可视化，颜色由涡度的 Z-分量确定。

化使用了 17020个谱元，精度为 7th阶。周期性圆柱的
长度为 3 D，并被离散成 5个元素。流线-跨度截面视
图的谱元如图 1a所示。时间步长设置为 0.0005 D/U，
导致 CFL数约为 0.5以确保数值稳定性。仿真跨越了
一个总的时间无量纲值为 3000 D/U，包括一个初始瞬
态阶段（300 D/U）用于流体发展以及随后的一个统计
稳定期（2700 D/U），在非均匀入口条件下获取湍流统
计。沿圆柱分布的 32个点以及位于 (−2,0,0),(−1,0,0)

和 (−0.7,0,0)的三个上游点（如图 1a所示）的速度和
压力每 20个时间步长输出一次（∆t = 0.01 D/U）。数值
设置通过将均匀进流条件下时间平均的 (1000D/U)压
力分布与之前的实验结果 22 进行比较来验证，显示在
监控点位置上的偏差内有良好的一致性 3.4%。

图 2中的数值结果被划分为训练集和测试集（分别
为 2400 D/U 和 300 D/U），用于后续的Cd 预测，该预
测使用的是全连接神经网络 (FCNN)，其架构为：输入-

FC24-FC28-FC24-FC16-FC8-输出（图 3）。输出层的固
定长度为 1，是未来时间窗口 ∆tp = 1 D/U 内预测的阻
力系数Cd（除非本研究中另有说明），而隐藏层保持固

定的架构。请注意，输入层具有可变维度，本研究的主
要目的是识别优化的输入配置。每个全连接层后面都
跟着一个双曲正切激活函数 tanh，以提供网络的非线
性。此外，为了确保输入特征之间的尺度一致，所有训
练样本集均使用最小-最大缩放器线性归一化到 [−1,1]

范围内。通过结合余弦退火学习率调度器和AdamW优
化器 23 实现了加速训练和缓解过拟合。学习率初始化
为 10−3（截断至 10−4），权重衰减系数为 10−4。训练周
期设置为 50，预热周期是 3。平均绝对误差（MAE）用
作损失函数：

MAE =
1
N

N

∑
i=1

|Ĉd(t)−Cd(t)|, (2)

其中，Ĉd(t)和Cd(t)分别是长度为 N的预测和训练集。
模型性能通过测试集中的预测结果与DNS结果之间的
R2 分数进行量化：

R2 = 1− 1
N

N

∑
i=1

(Ĉd −Cd)
2

σ 2 , (3)

其中，σ 2 是测试集中 Cd 的方差。在本研究中，R2 计
算为相同模型配置下五次独立训练试验所得平均值。
测量的阻力系数Cd 通过连续小波变换（CWT）和

Morse小波 24进行了处理，如图 2所示。在频率空间中
可以观察到三个明显的峰值，分别位于 f = 0.005、0.01

和 0.02附近。基于 CWT处理结果，应用了一种更快
的方法，即离散小波变换（DWT）25，对压力信号的前
一时段 ∆tw = 2n∆t 进行了处理，得到了特征频率的振
幅 γn(t)，其中下标 n表示 nth级 DWT系数。遵循之前
提出的路径路线 14,20，每个点的压力信号由 DWT处理
的系数 γ(t) = γ9(t)/2+ γ10(t)/2及其时间导数 dγ/dt ≈
(γ(t)− γ(t −∆t))/∆t 表示，对应特征频率峰值范围 f ∈
[0.005,0.02]。包含单点压力信号（γ 和 dγ/dt）的预测
模型分别在圆柱周围的 32个点上进行训练（图 4a中
的灰色符号）。与均匀进流条件下的单点基础预测模型
20 相比，在非均匀进流条件下，结果表现出显著下降
的性能，即 R2 ∼ 0。潜在的物理解释可以直观地获得：
非均匀流入条件引入多尺度频率峰值（图 2），且经过
小波变换处理的系数 γ 无法解析宽带频谱成分。
为了将经过 DWT 处理的预测算法扩展到非均匀

流入条件，我们将上游点的速度信号添加到输入数组
中。速度信号提供了流入的宏观校准，替代了阻力系数
Cd动态中的低频峰值。因此，压力信号的DWT处理系
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图 2.在非均匀进流条件下，以下测量结果被呈现：阻力系数Cd，压力 p在 pt = 4（蓝色）和 pt = 21（红色），流向速度 u在 (−1,0,0)，
以及经过连续小波变换（CWT）处理的Cd 信号。底部面板中的轮廓代表频率 f 的振幅，线性地覆盖范围 [0,0.1]。

图 3. 全连接神经网络（FCNN）的架构图，其中 Ri 表示每个全
连接层的长度。

数 γ被调整为 γ = γ9(t)，代表高频峰值 f ∈ [0.01,0.02]，
而模型训练的输入包括速度 u = (u,v,w)、它们的时间
导数 du/dt ≈ (u(t)−u(t −∆t))/∆t、DWT处理系数 γ

及其时间导数 dγ/dt。初步试验在速度 u = (u,v,w)为
(−1,0,0) 和一个压力信号下进行（图 4a 中的紫色符
号），展示了可测量的性能提升。优化的速度和压力信
号组合将在下面展示。

尽管模型训练的计算成本较低，输入空间包含了
232+3×3 ∼ 1012种不同的速度-压力信号组合，几乎不可

能达到全局最优。因此，输入中的速度分量 (u,v,w)暂
时固定在点 (−1,0,0)以优化压力传感器的位置。通过
沿圆周（图 4a）所有 32个测量点的迭代评估，顺序选
择展示最大 R2值的压力信号，并将其添加到下一次迭
代的输入中。优化迭代导致 Ni 逐渐增加，这代表了输
入中的优化压力信号数量（图 4b）。为了约束输入数组
的大小，当Ni达到 5或 R2接近 99% R2

b时，优化迭代将
终止。观察到最大值 R2 指数级地接近其最佳性能 R2

b，
当优化输入包含不断增加的 Ni（如图 4b中的钴蓝色线
所示）。通过最小二乘法拟合获得最佳性能 R2

b = 0.74。
指数标度也通过速度为 (−2,0,0)和 (−0.7,0,0)的输入
得到了验证，分别由图 4b中的浅蓝色线条所示。指数
渐近趋势表明了一种有效的配置，即仅需几个信号传
感器就能在Cd 预测中表现出色，例如，带有两个压力
信号和速度为 (−2,0,0)的输入实现了比 90% R2

b 更好
的性能。

前四个优化的压力传感器位置是 pt = 18,30,8,22，
pt = 18,31,23,8和 pt = 18,1,31,23，分别通过在速度
为 (−2,0,0)，(−1,0,0)和 (−0.7,0,0)的输入下获得。与
最初的直觉相反，在上游有限距离（1–2 D）处获得的
速度显示出比贴近壁面的对应部分（R2

b > 0.7）更优的
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预测能力（R2
b = 0.65），随后的讨论将集中在这些较好

的方面。我们发现，前两个优化的 pt 在具有不同上游
速度的输入之间保持空间一致性，并位于流动分离点
（10）的前沿。这种空间相关性强调了流动分离动力学
在涡诱导阻力生成机制（5,26,27）中的主导作用。第三
个和第四个优化的 pt 位于圆柱体的前缘（pt = 22,23）
和后缘（pt = 8），表明相应流场区域中的水动力相互
作用对预测模型起到了补充作用。类似的结论也在翼
型升力预报中 20 被报道过。后缘区域（特别是接近尾
部的点，例如 pt9）会经历间歇性涡脱落，增强了混沌
和多尺度压力信号的波动（图 2）。这种非线性动态在

图 4. (a)在 32个测量点上的优化迭代。交叉符号×表示各自优
化迭代期间达到的最大值 R2。灰色符号是仅使用压力信号输入
的结果（γ和 dγ/dt），而彩色符号则是通过在 (−1,0,0)和 du/dt

处使用修改后的 γ、dγ/dt 和 u= (u,v,w)输入获得的。(b)缩放
定律（蓝色线条）表示 R2 指数趋近于最佳性能 R2

b，其中 Ni 为
输入中优化的压力信号数量。拟合的 R2

b是 0.65,0.74和 0.72，相
应的速度在 (−0.7,0,0),(−1,0,0)和 (−2,0,0)。叉号符号对应于
(a)中的结果。

图 5. 优化输入中的速度组合。红色十字 (×)表示每次迭代中的
最大 R2 值。图例中的坐标表示模型中使用的速度信号的位置。

其DWT处理系数 γ和时间导数 dγ/dt中引起了信息泄
漏，尤其是在后者处于一阶时间精度的情况下。

获得优化的压力信号组合后，三个上游点的速度
(u,v,w) 被分解为 9 个独立变量，通过迭代过程来优
化速度组合。压力传感器的布置在本次优化中指定为
pt = 18,30,8,22，基于它们在图 4b所示的指数缩放中
的更快收敛。图 5所示的结果揭示了几项发现：(1)上
游速度分量 u表现出最高的信息含量，其次是 v，在第
二次迭代期间生成一个特征的帽状形状 (ˆ)。(2)w-分量
的速度贡献可忽略不计，这与物理解释一致，即平行于
圆柱的 w分量对进流校准的影响有限。(3)类似于压力
传感器放置优化的结果，使用少至两个速度信号在预
测准确性上取得了显著提升 R2 显著地 (R2 : ∼ 0 → ∼

图 6. 预测准确性（R2）在不同未来时间窗口 ∆tp。误差棒表示
从五次独立训练试验计算得出的±2个标准差。红色点是图 7中
所示的两次独立训练试验。
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图 7. 阻力系数 Cd 在 ∆tp = 1 D/U(a)和 ∆tp = 5 D/U(b)中由优化输入的 FCNN预测的结果与 DNS基准进行了比较。右侧面板是预
报结果与 DNS基准之间的概率密度函数 (p.d.f.)的比较。

0.7)；从而证明了进流校准策略的有效性。根据图 5所示
的结果，优化的输入配置包括在 u(−2,0,0)、v(−2,0,0)、
u(−1,0,0)和 v(−0.7,0,0)处的速度信号，结合压力信
号 pt = 18,30,8,22。这种组合实现了具有 R2 = 0.75的
预测模型，如图 6和图 7a所示。预测结果曲线和 DNS

结果曲线在整个时间演化过程中几乎重合，除了预测
结果显示了小尺度波动。随着未来时间窗口 ∆tp 的增
加，模型的预测精度单调下降（见图 6）。请注意，非
均匀来流中波动阻力系数 Cd ∼ 0.2–1.2 的预测结果仍
与直接数值模拟基准保持定性一致性，即使在扩展的
∆tp = 5 D/U 条件下（图 7b）。

本研究开发的 FCNN模型在保持高计算效率的同
时展示了足够的准确性，能够实现在复杂非均匀来流
条件下对圆柱体的实时阻力预测。为解决由非均匀来
流引起的预测不准确问题，我们将上游速度测量引入
网络输入中，这并非通过暴力测试获得，而是遵循物
理解释，即上游速度作为进流校准。因此，提出并验证
了一种结合优化的压力信号和优化的上游速度信号的
策略，并与 DNS结果进行了比较。在输入中加入的优

化压力信号数量与 R2之间出现了指数缩放关系，表明
前两个优化的压力信号对预测效果具有主导影响。此
外，这些优化的压力信号能够稳健地定位流动分离点
的前沿位置，在涡诱导动力学中的重要性已在先前文
献 5,10,26,27 中得到了充分证明。优化结果可以从物理上
解释为轻微的前沿波动可以非线性放大，最终控制下
游流场中的混沌涡旋动力学。虽然指数缩放关系在所
有研究案例中表现出稳健性能，但基于 Navier-Stokes

方程对其进行理论解释仍是一个难题。此外，我们预
计提出的用于复杂流动环境预测统计信息 10,27,28 的进
流校准策略具有实验验证、流动控制方案和工程应用
的潜力。
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