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摘　 要：降阶模型通过代理数值模拟，有效降低了大规模流体动力学问题的计算成本。 其中，降维和

重构方法是降阶模型的关键组成部分。 传统的本征正交分解基于线性映射，常常在处理流场时损失

大量非线性流动信息。 全连接结构的自编码器在处理较大规模流场网格时会导致模型参数爆炸，难
以有效训练。 为了获得均匀流场快照，卷积自编码器一般需要在流场上进行均匀插值，这通常伴随着

插值误差和不必要的时间成本。 为解决这些问题，提出了一种创新的非插值卷积自编码器，该模型可

以提取流场的非线性特征，降低参数量，避免插值误差和额外的计算成本。 在二维圆柱绕流算例上，
降维重构的均方根误差均约为 １×１０－３，速度云图和绝对误差云图展示了非插值卷积自编码器在重构

方面的卓越性能。
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　 　 数据驱动的降价模型 （ ｒｅｄｕｃｅｄ⁃ｏｒｄｅｒ ｍｏｄｅｌ，
ＲＯＭ）广泛应用于复杂流场分析，在保留原流场主

要流动特性的前提下，使用特征提取的方法将高维

流场数据压缩成低维数据，这大大降低了流场的复

杂度和计算量［１⁃２］。 传统的 ＲＯＭ 其实是对复杂非

线性系统的线性近似，例如本征正交分解（ ｐｒｏｐｅｒ
ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＰＯＤ）和动态模式分解（ｄｙ⁃
ｎａｍｉｃ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＤＭＤ）等方法。 ＰＯＤ 方法

可以提取在动态系统中占大部分能量的特征向量，
因此被广泛应用于各种工程问题［３⁃４］。 ＰＯＤ 方法的

变体 ＰＯＤ⁃Ｇａｌｅｒｋｉｎ 是对 ＰＯＤ 线性投影的改进，通过

将高维系统投影到一个低维子空间并加以物理条件

约束，得到更准确的低维表征。 郭子漪等［５］ 构建了

不同体积比下，二维有限长液层热毛细对流的 ＰＯＤ⁃
Ｇａｌｅｒｋｉｎ 低维模型，验证了利用 ＰＯＤ⁃Ｇａｌｅｒｋｉｎ 降维

方法研究热毛细对流的可行性。 ＤＭＤ 与 ＰＯＤ 一

样，是一种模态分解法。 更准确地说，ＤＭＤ 是一种

时空耦合的模态分解方法，其分解后的模态具有单

一的频率和增长率，便于对流场流动模式的分析。
Ｚｈａｎｇ 等［６］结合了深度神经网络和 ＤＭＤ 算法，提出

了一种新的压缩感知降阶模型框架来预测非定常

流。 Ｓｃｈｍｉｄ［７］介绍了 ＤＭＤ 及其变体的具体方法，以
及它在分析复杂流体过程中的用途和特征。 尽管这

些模型能够捕获流场的主要流动模式，但由于其线

性假设，对于复杂的强非线性流动系统，容易失去其

物理特性，导致建模精度下降。
随着深度学习和计算设备的快速发展，为了简

化计算量和降低复杂度，将人工智能应用于建立基

于 ＣＦＤ 数值模拟的流场近似模型成为了一个热门

的研究课题［８］。 其中，基于自编码器（ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ，
ＡＥ） 的 非 线 性 降 阶 模 型 技 术 发 展 十 分 迅 速。
Ｓｉｍｐｓｏｎ 等［９］ 使用 ＡＥ 和长短期记忆网络 （ ｌｏｎｇ
ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）创建系统的非线性降阶模

型，能够在已知数据输入的情况下重建整个系统的

动态响应。 Ｆｒａｎｃｏ 等［１０］ 在参数相关偏微分方程

（ｐａｒｔｉａｌ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｅｑｕａｔｉｏｎｓ，ＰＤＥ）的框架内，开发

了一种基于深度自编码器的构造方法，用于参数到

解映射的有效近似。 耦合自注意力机制的卷积自编

码器（ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ，ＣＡＥ） ［１１］ 是对 ＣＮＮ
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的深度利用，通过多层卷积和自注意力操作将感受

野传递、提升并可以不断缩小特征尺寸，最终少量神

经元就能够包含所有的特征信息。 然而，由于二维、
三维卷积的特性，ＣＡＥ 模型一般需要做插值前处

理，将快照变成均匀像素点，这会带来插值误差并增

加插值时间成本。
本文提出了一种创新的非插值卷积自编码器

（ ｎｏｎ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ，
ＮＩＣＡＥ）。 该模型采用尺寸为 １３ 的一维大卷积核和

膨胀卷积，以扩大物理感受域，实现对瞬时高维复杂

系统特征信息的高精度、多尺度提取，通过引入

ＬｅａｋｙＲｅＬｕ 激活函数增加非线性。 ＮＩＣＡＥ 逐步将高

维系统转换至低维系统，既能有效提取流场的非线

性特征，又能降低参数量、避免插值误差和减少插值

成本。 在二维圆柱绕流算例中，ＮＩＣＡＥ 在降维重构

阶段的平均均方根误差 （ ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ，
ＲＭＳＥ）约为 １．０×１０－３。

１　 方法

在本节中， 将详细介绍本文提出的 ＮＩＣＡＥ
模型。

本文所提出的 ＮＩＣＡＥ 模型在降维和重构方面

进行了创新，特别是解决了 ＣＡＥ 模型中需要进行插

值的问题，从而避免了繁琐的插值步骤和插值误差。
ＮＩＣＡＥ 模型由编码器和解码器组成，详细结构

如图 １ 所示，它们都由 Ｎ 个编码模块和解码模块堆

叠而成，每个编码模块和解码模块在整个模型中都

呈对称排列。 编码器的主干采用一维卷积神经网

络，其中卷积核大小为 １３，膨胀率为 ｏ。 一维卷积通

过对卷积窗口的数据执行点积运算，以提取局部特

征。 其平移不变性的特点使得在某一位置学到的特

征能够在其他位置识别，并且与二维和三维卷积不

同，不需要数据点均匀分布（通常 １２８×１２８ 或 ２５６×
２５６ 被视为图片处理的标准）。 因此，无需因为网格

图 １　 ＮＩＣＡＥ 模型的详细结构图

疏密度的不同而进行繁琐的插值处理，从而大幅减

少数据准备工作的复杂性，避免插值误差。
此外，本文选用均方误差（ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ，

ＭＳＥ）作为模型的损失函数，以评估流场重构快照与

流场高保真快照之间的接近程度。 在最小化均方误

差的过程中，每次训练的输出误差会通过解码器反

向传播到编码器，将误差分摊至各层所有单元。 这

样一来，能够获得各层单元的误差信号，从而有效修

正各单元的权值。 这种反向传播机制不仅有助于提

高模型对流场特征描述的准确性，还确保了模型的

训练过程是基于实际重构结果与真实快照之间的一

致性，从而优化整个降阶模型的性能，计算公式为

ＥＭＳ ＝ １
Ｄ∑

Ｄ

ｉ ＝ １
（ｘｉ － ｘ^ｉ） ２ （１）

式中： Ｄ 为流场快照的规模；ｘｉ 是流场的离散值；ｘ^ｉ

是模型重构值。

２　 实验

在本节中将详细介绍实验的设置，包括实验环

境、实验用例以及对比方法等。 随后，将呈现实验结

果并进行深入分析。
２．１　 实验设置

２．１．１　 实验环境

本文的实验采用以下计算机设备：英特尔 Ｅ５
２６７８Ｖ３ 处理器，搭配 ４ 张英伟达 ＲＴＸ ３０９０ 显卡。
使用 Ｃｏｎｄａ 虚拟环境，其中 Ｐｙｔｈｏｎ 版本为 ３．９．７，
ＰｙＴｏｒｃｈ版本为 １．１１．０，ＣＵＤＡＴｏｏｌｋｉｔ 版本为１１．３．１。
２．１．２　 二维圆柱绕流

本研究以经典的二维圆柱绕流案例为例，验证

了所提出的 ＮＩＣＡＥ 性能。 计算域的示意图和网格

构建见图 ２。 图 ２ａ）中圆柱绕流矩形计算域长为

０．２ ｍ，宽为 ０．１ ｍ，图 ２ｂ）是流场网格。 流体入口位

于左侧，流体出口位于右侧，而中间则设有半径为

０．０１ ｍ的圆柱。 通过 ＣＦＤ 数值模拟软件获得了流

场的高保真数值解，并从中选取了 ２ ０００ 个时间步

的高精度快照，作为模型的训练集和测试集（比例

为７ ∶ ３）。 在湍流瞬时状态下，每个时间步的时间

间隔设为 Δｔ ＝ ０．００５ ｓ，流过流场的流体为空气，密
度 ρ ＝ １ ｋｇ ／ ｍ３，黏度 μ ＝ ２ × １０ －５ ｋｇ ／ （ｍ·ｓ），流体速

度ｖ ＝１ ｍ ／ ｓ，雷诺数 Ｒｅ ＝ １ ０００，ｙ ＋ ＝ １。 在二维圆柱

绕流达到动态稳定后，形成的卡门涡街表现出强烈

的非线性，充分展示了本文模型提取非线性流场流

０５１
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动模式的能力。

图 ２　 二维圆柱绕流流场计算域和流场网格示意图

２．１．３　 评价标准

为了全面评价模型性能，本文采用了 ３ 种评价

指标：均方根误差、重构云图以及绝对值误差云图

（ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ，ＡＥ）。 均方根误差是 ｍ 次观测值与

真值偏差的平方和与观测次数 ｍ 比值的平方根。
该指标对 １ 组测量中的特大或特小误差非常敏感，
因此能够有效反映测量的精密度。 一般而言，均方

根误差越小，表示模型的精度越高，性能越出色。 均

方根误差的计算公式为

ＥＲＭＳ ＝ １
Ｄ∑

Ｄ

ｉ ＝ １
（ｘｉ － ｘ^ｉ） ２ （２）

　 　 重构或预测云图是一种可视化结果，通过直观

观察可以感受模型是否准确地还原了流场的流动

特征。
２．２　 实验结果

从图 ３ 可以观察到，在测试集的第 １ ４０１ 步至

第 ２ ０００ 步的流场快照中，ＮＩＣＡＥ 模型每个时间步

的重构均方根误差均小于 ＰＯＤ。 其中，最大误差约

为 １．４×１０－３，最小误差约为 ５×１０－４。 这表明本文提

出的 ＮＩＣＡＥ 模型在重构精度方面优于 ＰＯＤ 降维方

法，并且表现相对稳定。 图 ４ 中的速度云图直观展

示了 ＮＩＣＡＥ 模型和 ＰＯＤ 方法在第 １ ４０１ 步和第

１ ６５０步的快照重构效果，白色为障碍物圆柱，其他

颜色表示流体的不同速度。 重点观察和比较速度云

图中的 ３ 个部分：缓流区、尾流区、涡旋结构。 缓流

区是在圆柱顶部和底部形成的流速较低的区域，这

是气流在圆柱表面分离产生涡旋的结果，可以通过

观察该区域了解流体分离和绕流现象。

图 ３　 ＮＩＣＡＥ 模型与 ＰＯＤ 方法在测试集 １ ４０１～
２ ０００ 步的流场快照重构均方根误差

图 ４ 中缓流区即为圆柱上下的蓝色区域，２ 种

方法都准确重构了缓流区的形态和细节，进一步观

察两者重构速度云图和高保真速度云图的绝对误差

云图（见图 ５）。

图 ４　 高保真（ｈｉｇｈ ｆｉｄｅｌｉｔｙ）与 ＰＯＤ、 ＮＩＣＡＥ 重构在

测试集第 １ ４０１ 步和第 １ ６５０ 步的速度云图

图 ５　 ＰＯＤ、 ＮＩＣＡＥ 在第 １ ４０１ 步和第 １ ６５０ 步的

重构误差云图

通过观察图 ５ 的误差云图可见，ＰＯＤ 的重构误

差几乎全部集中在具有较强非线性流动规律的圆柱

１５１
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尾流区域和圆柱上下的缓流区，这些区域是观察流

场规律和流动现象的重要区域。 ＰＯＤ 线性映射导

致在流场的重要区域损失大部分非线性流动信息，
包括涡旋结构、壁面受阻效应，而这些信息通常是观

察流场和推演流场的关键。 相比之下，ＮＩＣＡＥ 的重

构误差在整个流场中分布较为均匀且数值很小，缓
流区误差几乎没有，尾流区域存在一些明显的重构

误差，但总体来看数量少，且数值小于 ＰＯＤ，表明

ＮＩＣＡＥ 有着更好的流场降维重构效果。 ＮＩＣＡＥ 的

主要目标是捕获流场的关键非线性流动特征，通过

２２ 个 ＬｅａｋｙＲｅＬＵ 激活函数将流场非线性映射至低

维隐空间，对于几乎没有非线性流动的区域可能存

在一些映射误差，然而这些区域并非观察的关键区

域且误差数值较小。

３　 结　 论

本文提出了一种创新性的非插值卷积自编码器

模型，采用尺寸为 １３ 的一维大卷积核和膨胀卷积来

扩大物理感知域，将高维流场转化为多通道一维非

线性场域的堆叠。 通过池化和全连接操作逐步降低

数据维度，最终得到包含完整流场信息的低维表征。
ＮＩＣＡＥ 模型构建于本研究组的前期工作之上，成功

克服了多层自编码器无法处理超大规模网格的限制

以及卷积自编码器在处理中需进行繁琐插值的问

题。 本文在二维圆柱绕流算例上进行模型验证，ＮＩ⁃
ＣＡＥ 在降维重构阶段的平均 ＲＭＳＥ 约为 １．０×１０－３明

显优于传统的 ＰＯＤ 方法。
尽管如此，随着网格规模增至百万、千万甚至亿

级别，ＮＩＣＡＥ 模型的网格深度也需相应增加，这对

训练过程提出了更高的要求，可能导致计算资源的

进一步消耗。 另外，神经网络作为一种黑盒模型，其
内在机制难以解释，这在一些应用场景中可能限制

了其可信度和可用性。 因此，迫切需要研究如何在

保持高性能的同时，降低 ＮＩＣＡＥ 模型的训练复杂

性，并在一定程度上增强其可解释性。 未来的研究

方向包括优化网络架构、探索有效的正则化方法以

及开发可解释性强的模型解释技术，以促进 ＮＩＣＡＥ
模型在大规模网格环境中的可持续发展。
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