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深度学习方法在流场重建中的应用综述
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摘     要：高分辨率流场数据具有非线性，数据量大的特点，无论用实验还是模拟方法都存在获取难度高的问

题。流场重建技术能够充分利用流场的可观测信息挖掘不可观测信息，用稀疏观测的或低分辨的流场数据恢

复出高分辨流场数据。深度学习方法得益于其强大的特征提取和非线性拟合能力，在流体力学问题中已经有

了广泛的应用，其中，基于深度学习的流场重建方法拥有极高的研究潜力。本文对基于深度学习的流场重建方

法进行了调研，分类阐述了不同视角下的流场重建问题的建模方式。详细归纳了模态重组类、局部−整体预测

类和单元求解器类流场重建方法的研究进展和成果，并讨论了各种方法的优缺点。最后总结分析了基于深度

学习的流场重建技术面临的挑战，并对未来的研究方向进行了展望。
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Overview of the application of deep learning methods
in flow field reconstruction

SHAO Xuqiang1，LI Mingyu1,2，HAN Hao2，WANG Lei2，WANG Desheng2，WANG Lingyun2

(1. School  of  Control  and  Computer  Engineering,  North  China  Electric  Power  University,  Baoding  071003,  China; 2. State  Key
Laboratory of NBC Protection of Civilian, Beijing 102205, China)

Abstract: High resolution flow field data has the characteristics of nonlinearity and large data volume, which makes it
difficult  to  obtain  through  both  experimental  and  simulation  methods.  Flow field  reconstruction  technology  can  fully
utilize the observable information of the flow field to mine unobservable information, and recover high-resolution flow
field data from sparse or low resolution flow field data. Deep learning methods have been widely applied in fluid mech-
anics problems due to their powerful feature extraction and nonlinear fitting capabilities. Among them, flow field recon-
struction methods based on deep learning have high research potential. This article investigates deep learning based flow
field reconstruction methods and categorizes modeling approaches for flow field reconstruction problems from different
perspectives.  This  paper  provides  a  detailed  summary  of  the  research  progress  and  achievements  in  flow field  recon-
struction  methods  for  modal  recombination,  local  global  prediction,  and  element  solver,  and  discusses  the  advantages
and disadvantages of each method. Finally, the challenges faced by deep learning based flow field reconstruction tech-
nology were summarized and analyzed, and future research directions were discussed.
Keywords: flow field reconstruction; deep learning; neural networks; computational fluid dynamics; numerical simula-
tion; mode decomposition; super-resolution; data augmentation

高分辨率流场数据对航空航天器设计 [1]、建

筑环境工程[2] 和风力能源利用[3] 等领域具有重要

意义，然而大部分流体介质 (空气、水等) 质地透
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明，其流动现象不易观测，且对细微扰动敏感，在

实验中难以精确复现，高精度、高分辨率的流场

数据往往难以获取。

实验方法和数值模拟方法是获取流场数据的

主要手段。在实验方法中，早期的光学流动显示

方法如纹影法 [4]，尽管可以将流动的细节可视化，

定性地展示出流动流体运动的特征，却无法定量

地获取完整的流场数据；随着计算机和光电技术

的发展，粒子示踪方法与计算机图像处理技术结

合诞生了能定量地测量流场的方法，如粒子图像

测速[5](particle image velocity, PIV) 法，但受光学仪

器的条件限制，这种方法仅可以在较小的视口内

测量二维流场信息；在数值模拟方法中，直接数

值模拟 [6](direct numerical simulation, DNS) 理论上

可以获得所有尺度上的流动信息，但对于空间和

时间分辨率需求很高，因而计算量大、耗时多，现

如今它还难以计算复杂湍流运动。在获取高精度

和高分辨率的流场数据问题上，目前既没有能够

全面定量地测量流场的实验手段，也没有计算成

本足够经济的数值模拟方法，高质量流场数据的

难以获取性，极大制约了研究效率。

从有限的局部测点数据或低分辨率数据完整

重建空间中的物理场是许多学科的共同追求 [7-8]，

如果仅测量流场中有限位置的流场数据，或在低

分辨率的计算域中进行数值模拟，就能以相对低

的难度和时间成本获取初始数据，随后，应用数

据驱动建模的手段，从初始数据中重建出完整的

流场，同时保证一定的精度，以满足研究的需要，

从而达到精度和成本的平衡。这种手段就称为流

场重建技术。已有大量研究表明，利用少量高保

真数据样本可以重建整个计算域内的流场。例

如，Abrahamson 等 [9] 利用最小二乘法对基于 DNS
数据的涡度场进行了重建。然而，最小二乘法的

结果倾向于平均化流场，无法恢复局部流动特征

的细节，因此无法满足流场局部特征分析的需

求。简单的数据拟合方法也无法凭空产生原本不

存在的细节信息，要重建出符合客观现象的流场

数据，这要求重建方法必须从数据中学习到流场

数据服从的分布规律。

深度学习技术作为重要的数据驱动方法，在

近年来展现出巨大的潜力。它能够在海量数据中

自动提取并学习最优特征，在图像识别、自然语

言理解等多领域中已取得突破性进展。目前，已

有学者尝试将机器学习技术应用于流体力学中，

包括湍流建模[10]、流体模拟[11]、流场优化[12]、流动

控制 [13] 和流场重建 [14] 等方面。在计算流体力学

(computational fluid dynamics, CFD) 的视角下，流

场数据是使用数值方法求解纳维−斯托克斯方程

(Navier-Stokes equations, NS 方程)，使得流场数据

满足质量和动量守恒定律得到的。可以认为，流

场数据是服从某一组偏微分方程的数据分布，深

度学习模型可以通过观察训练数据来学习数据的

分布规律，并在输入条件的控制下，生成满足条

件的数据分布。具体而言，深度学习模型可以学

习局部流场与全局流场的关系，内化流场数据拥

有的潜在特征，从而实现从少量预测大量，从部

分预测整体，补全缺失的数据，并使这些数据符

合流场的分布特征。流场重建作为亟待解决的复

杂流体力学问题之一，也已经有基于深度学习方

法的相关探索。早在 2001 年，Pruvost 等 [15] 就利

用稀疏实验数据，使用径向基函数神经网络重建

了流场中的复杂流动特征和平均速度分量。

作为一种数据驱动的方法，深度学习算法仅

学习一种从已知数据到解的映射，而已知数据和

解的格式在不同的问题建模方式下是不同的。事

实上，在深度学习领域中，针对不同的问题建模

方式，已经提出了多种不同的神经网络结构，有

针对图像问题的卷积神经网络 (convolution neural
network, CNN)，针对序列问题的循环神经网络

(recurrent neural network, RNN)，针对图谱问题的

图神经网络 (graph neural network, GNN) 等基础网

络范式。这使得研究者在建模问题时拥有很大的

自由性，从不同的角度分析流场重建问题时，可

以使用不同的深度学习方法解决该问题。

本文以流场重建技术为背景，将深度学习方

法的流场重建中的应用进行分类总结。其中，根

据对问题建模方式的不同，将基于深度学习的流

场重建方法分为了 3 种，包括：1) 根据已知模态

线性组合求解待重建流场的模态重组类的流场重

建方法；2) 根据少量已知流场数据输入直接预测

整体流场的局部 −整体预测类流场重建方法；

3) 训练一个坐标和时间作为输入的求解器，预测

区域内各位置流场物理量的单元求解器类流场重

建方法。

3 种方法之下，根据对深度学习方法不同的

应用方式，又可以细分为更多类型的流场重建方

法。结合模态重组的流场重建方法可分为使用深

度学习代替模态分解的方法和使用深度学习预测

模态系数的方法；局部−整体预测类流场重建方

法可分为低维−高维映射重建方法、流场超分辨

率重建方法和稀疏数据补全重建方法；可分为单

元求解器类流场重建方法可分为流场函数拟合方

法和流场函数重建算子方法。 
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1   模态重组类流场重建方法

在以往研究中，为了规避流场分析中数据量

大，数据处理和存储困难的问题，降阶模型 (re-
duced-order models, ROMs) 被广泛应用。ROMs
的核心思想是使用模态分解算法在收集的大量原

始流场数据快照中求解一组相互正交的主要模态

作为基向量，任意时刻的流场可以表示为少量主

要模态的线性组合，使用提前计算的模态重建流

场，可以降低重建难度。常见的模态分解算法有

本征正交分解 (proper orthogonal decomposition,
POD)，动态模态分解算法 (dynamic mode decom-
position, DMD)，快速傅里叶变换 (fast Fourier trans-
formation, FFT) 等。在现有的流场重建工作中，基

于 POD 模态重组的流场重建方法 [16] 是最常见

的。本节介绍了模态重组类流场重建方法的理论

基础，并总结了模态重组与深度学习相结合的流

场重建方法。

假设有某种流动情况下不同时刻速度场快照

组成的数据集，共有 t个时刻的快照，每个快照为

n维空间向量，n为流场网格单元数，则数据集构

成数据矩阵：

X = [u1 u2 · · · ut] ∈ Rn×t (1)
ui

X

式中： 表示第 i 个时刻的速度场所对应的向

量。通过 POD、DMD 等模态分解方法，数据矩阵

可表示为

X =ΦA (2)
Φ ∈ Rn×r

A ∈ Rr×t

式中： 为模态矩阵 (每列为一个模态 )，
为模态系数矩阵 (每列为一个快照所对应

的模态系数组)，r是分解的模态数量，且 r远小于

t 和 n。数据集中任一时刻的速度场可表示为模

态的线性组合：

ui =Φai (3)
ai式中 表示对应时刻速度场的模态系数。因此，

流场重建问题可以被转化为根据稀疏测量的流场

数据估计一组模态系数，线性组合流场模态得到

目标流场。 

1.1    传统模态重组的重建方法

传统的基于模态重组的流场重建方法通常采

用统计学方法估计模态系数。线性随机估计 (lin-
ear stochastic estimation, LSE) 是一系列统计学领

域常用的参数估计方法，作为一种最优化方法，

它将模态系数组视作变量，目标是最小化残差的

平方和，即使得预测值与实际值之间的差最小。

Arun 等 [17] 提出一种湍流通道流速度波动实时重

建框架，使用 3 种基于 LSE 的模态估计方法，可

以从有限 PIV 测量的稀疏平面数据和预先提取

的 POD 模态重建出湍流通道流的速度场。实际

应用中，Sun 等 [18-19] 使用类似的方法，利用 CFD
数据计算的 POD 模态和一组传感器测得的实际

风速数据进行风场重建，实现快速预报风场的目

的，用于风力发电的能效估计。针对不完整样本，

Everson 等[20] 还发展出了 Gappy POD 方法，可以从

存在数据缺失的样本中求解 POD 模态，并可以在

重建时填补缺失的数据。李天一等 [21] 以旋转湍

流流场作为研究算例，研究了缺失区域不同的流

场使用 Gappy POD 方法重建的效果，研究表明，

相比于整块大面积缺失区域，面对随机、分散的

缺失区域 Gappy POD 模态能提取更多的信息，更

完整的还原流场。

除了可以使用 POD 方法分解模态并重建流

场外， Chinta 等[22] 用预解分析[23](resolvent analysis)
分解流场，并使用前向回归正交最小二乘法，识

别出最有可能的解析模态，对基于有限 PIV 测量

的湍流通道流的流场进行重建，得到完整的三维

速度场和压力场。Snaiki 等[24] 利用多分辨率动态

模态分解 [25] 进行特征提取，并使用少量传感器数

据重建高大建筑附近的压力场，对高层建筑进行

准确的风压分析和风荷载预测。由于 POD 方法

只能用于分解二维矩阵，因此难以用于三维流场

重建，Zhang 等 [26] 使用塔克分解 [27] 分解三维空间

的风场，塔克分解是一种广义的张量分解方法，

可以把大尺寸的高维张量分解为核心张量和因子

矩阵的乘积。该工作实现了仅使用 20 个传感器

(仅占三维风场总数据的 0.04%) 以相当高的精度

(绝对速度相对误差小于 0.8%) 重建风速分布。

基于模态重组的重建方法主要利用了提前从

大量流场数据中提取的流场模态，这些模态包含

构成流场数据的关键信息，仅需少量模态就可表

示构成复杂的原始流场数据。这类方法将复杂的

流场重建问题转化为少量模态系数的预测问题，

极大地降低了问题的复杂度。然而这类方法泛化

性较差，不同流场数据需要分别分解模态，难以

构建通用的流场重建方法。 

1.2    模态重组与深度学习结合的流场重建方法

深度学习与基于模态重组的流场重建方法的

结合有两种思路，一种是使用深度学习方法代替

传统的模态分解算法；另一种思路是使用深度学

习方法预测用于重组模态的系数组。相关研究工

作的总结如表 1 所示。需要注意的是，由于不同

工作所使用的数据集并不统一，因此其中的 L2 误

差不能直接用于比较模型性能。
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表 1    模态重组与深度学习结合的流场重建方法相关研究
Table 1    Related research of the deep learning modal reorganization flow field reconstruction method

 

参考文献 应用分类 模型 所需模态数 L2误差 应用场景

AL Mamun等[28] 替代模态分解 极限学习机 3 >5 圆柱绕流

Murata等[29] 替代模态分解 模态分解卷积神经网络自动编码器 2 1.72×10−4 圆柱绕流

Fukami等[30] 替代模态分解 层次自编码器 2 0.038 8 圆柱绕流

Yu等[31] 预测模态系数 多层感知机 14 <0.167 平行喷管流

Deng等[32] 预测模态系数 长短时记忆网络 10 0.038 24 倒置旗帜流

Peng等[32] 预测模态系数 多层感知机 10 0.001 914 圆柱绕流
  

1.2.1   使用深度学习模型代替模态分解的方法

Abdullah 等 [28] 提出一种使用极限学习机 (ex-
treme learning machine, ELM) 替代 POD 模态分解

的方法，设计了一种隐藏层维数小于原始数据维

数的 ELM 自编码器，这样隐藏层的结果就可以视

作较少数量模态的系数组，从隐藏层到输出层的

模型权重则是对应的模态，并在圆柱绕流尾流数

据集上进行了验证实验，实验发现，由于 ELM
分解的模态不能像 POD 分解一样保证模态相互

正交，因此，相同模态数和稀疏传感器数量的条

件下，ELM 模态重建效果很差，重建出相同级别

精度所需的 ELM 模态数量远大于 POD 模态。

Murata 等 [29] 提出一种名为模态分解卷积神

经网络自编码器 (mode decomposing convolutional
neural network autoencoder，MD-CNN-AE) 的非线

性模态分解方法，将流场数据映射到隐空间，然

后从隐空间中解码出分解后的模态，研究发现，

MD-CNN-AE 的重建性能优于 POD，同样使用前

两级模态重建的情况下，MD-CNN-AE 的重建误

差比 POD 低一个数量级。研究还发现，非线性激

活函数可以从低阶模态中提取高阶模态的信息，

这使得深度学习模态分解方法具有更强的特征提

取能力。Fukami 等[30] 发现，使用 MD-CNN-AE 分

解的各级模态携带的信息量基本相同，不能像 POD
分解的模态一样，按照对原始流场贡献大小进行

排序。为解决该问题，使用层次自编码器 (hier-
archical autoencoder, HAE) 对流场进行模态分解，

HAE 由多级自编码器构成，每级自编码构建一级

模态，携带的信息量随模态级数的增加而减少。

在圆柱绕流的数据集上对 3 种模态分解方法的重

建性能进行验证，实验结果表明，HAE 模态具有

最低的重建误差。图 1 给出了 DNS 仿真的圆柱

绕流流场分别使用 POD、MD-CNN-AE、线性 HAE
(无激活函数)、HAE 等 4 种模态分解方法分解的

前两级模态，以及使用前两级模态重建的流场。

可以看出，相较 POD、HAE 分解的模态包含更多

流场的非线性特征；而相较 MD-CNN-AE、HAE

分解的模态有更加明显的层次关系，第一级模态

主要存储低频信息，即流场大致轮廓；第二级模

态主要存储高频信息，即流场细节特征。
 
 

DNS 重建

0.430 0

0.072 7

0.355 0

0.038 8

MD-CNN-AE

线性 HAE

HAE

POD

模态 1 模态 2

 
图 1    使用深度学习方法代替传统的模态分解[30]

Fig. 1    Using  deep  learning  methods  instead  of  traditional
modal decomposition[30]

 

使用深度学习模型代替模态分解，主要目的

是利用深度学习算法的特征提取能力，用更少的

模态，包含更多的信息，达到更高的重建精度。

但是这类方法仍然只能在一类流动情况下提取流

场模态，通用性较差。另外，预测模态系数的方

法依旧是最小化有限测点位置的数据残差，不能

保证其他位置的重建结果的合理性。 

1.2.2   使用深度学习预测模态系数的方法

深度学习方法也可以用于预测模态系数，根

据对问题的建模方式不同，不同工作以不同数据

作为输入预测模态系数。Yu 等 [31] 认为可以建立

简化问题到目标问题的映射，首先对同一流动情

况的两种不同分辨率的流场数据进行了模态分

解，得到两组模态。随后训练了一种神经网络，

以低分辨率流场数据的 POD 模态系数作为输入，

预测高分辨率流场数据的模态系数，从而实现了

对流场的超分辨率重建，并在二维粘性喷嘴流

动、无粘性 M6 机翼流动等数据集上验证了该方

法的有效性。

为解决普通 PIV 无法获取精确时间分辨数据
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的问题，Deng 等 [32] 使用可以时间分辨的 TR-PIV
数据的 POD 模态构建数据集，训练了一个长短期

记忆神经网络 (long short-term memory, LSTM)，以
前后两时刻的 PIV 数据 POD 分解的模态系数组

作为输入，预测两次 PIV 测量之间的模态系数，

从而重建出中间时刻缺失的速度场，扩充了 PIV
数据的时间分辨率。

快速傅里叶变换 (FFT) 能够根据频率大小将

流场分解成不同模态，而其逆变换 IFFT 可以用模

态系数重组频率模态以恢复流场。Peng 等 [33] 训

练了一个 MLP 神经网络，以流场上有限位置传感

器的测量数据作为输入，同时预测 FFT 模态的系

数向量与残差场，将模态重组得到的速度场与残

差场相加，重建出完整的二维速度场，图 2 给出了

使用 M L P 预测模态系数的过程。该模型在

NACA0012 翼型绕流和非定常周期性圆柱绕流的

数据上进行了实验，达到较高的重建精度，验证

了该方法的可行性。
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图 2    使用 MLP 预测模态系数[33]

Fig. 2    Using MLP to predict the modal coefficients[33]

使用深度学习预测模态系数的方法旨在利用

深度学习模型学习目标流场的模态系数组与已知

数据 (可能是有限测点，前后时刻的模态系数，低

分辨率数据的模态系数等) 之间的函数关系，相

较于简单地最小化已知数据与预测结果之间的残

差，有更高的准确性。 

2   局部−整体预测类流场重建方法

局部−整体预测类方法不会用到提前分解的

模态等信息，只使用稀疏观测数据或低分辨流场

数据作为输入，直接对目标区域的流场进行重

建。使用深度学习模型整体预测重建流场时，模

型的输出一般是高分辨率的流场数据，模型的输

入则根据问题建模方式各有不同。本节从输入数

据格式的不同将局部−整体预测类方法分为：低

维−高维映射重建方法，流场超分辨率重建方法

和稀疏数据补全重建方法。其中，低维−高维映

射重建方法的目标是建立从少量已知数据到完整

数据的映射关系，其输入通常是稀疏传感器数据

组成的向量，输出完整流场；流场超分辨率重建

方法输入低分辨率流场，并输出高分辨率流场重

建结果；稀疏数据补全重建方法的输入含有大量

的缺失值的稀疏流场网格，根据网格中少量已知

数据补全缺失位置的数据。 

2.1    低维−高维映射重建方法

u ∈ Rm×n

us ∈ Rs

us u

低维−高维映射重建方法是指从有限位置的

传感器获得数据，使用这些数据构成的向量直接

重建相应的完整流场。以二维结构化网格上的速

度场为例，假设有某时刻速度场 ，共包含

m×n个速度值。在速度场中稀疏地布置了 s个传

感器，传感器测量的速度值构成一个稀疏观测向

量 。低维−高维映射重建方法的深度学习

模型根据 预测完整速度场 ，训练目标可以表

示为
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L (θ) = ||u−Fθ (us)||22 (4)
Fθ：Rs→ Rm×n θ

θ

式中： 表示深度学习模型， 表示模

型的可学习参数。训练目标是优化 的取值，从

而最小化重建流场和完整流场之间的差异。

Maulik 等 [34] 认为流场数据服从于某种复杂

的概率分布，而复杂的概率分布可以通过多重高

斯分布叠加得到。该工作训练了一个概率神经网

络 (probabilistic neural network) 模型，根据输入的

特定数个点位的传感器数据，预测一组系数 π、均

值 μ和方差 σ，随后产生符合均值 μ和方差 σ的高

斯分布随机数，再使用预测的系数 π 对这些高斯

分布随机数进行线性组合，结果可以逼近目标全

局流场数据。文中在圆柱绕流、浅水方程和全球

海洋温度场数据上对该方法进行了验证，取得了

良好的重建效果。这种方法与基于模态分解的流

场重建有相似之处，都是对一系列“基”做线性组

合得到的重建流场，不同的是这里的“基”不是流

场模态，而是一些高斯分布随机数。

Fukami 等 [35] 评估了多种使用机器学习算法

重建流场的方法，其中包括多层感知机 (multilay-
er perceptron, MLP)，该方法实现了一种深度为

4 层的 MLP 模型，以流场中特定 5 个位置的传感

器数据值组成的向量作为输入，预测网格总数为

13 440 的完整流场，实验表明，此模型在重建圆柱

绕流和翼型绕流的尾流流场数据时表现良好。另

外，Erichson 等[36] 也使用类似的方法，在圆柱绕流

尾流涡度场、全球海洋温度场和各向同性湍流速

度场上进行了实验。图 3 给出了本文重建圆柱绕

流尾流涡度场所采用的神经网络模型，MLP 模型

的输入层接受选取圆柱边缘数个位置的测量值，

经过 2 个隐藏层后，输出层的尺寸扩展到与完整

流场网格尺寸相同，直接预测完整流场网格中各

个位置的值。
  

传感器测量值
传感器测量值

有限的传感器测量值 重建的流场输入层
第一隐藏层
第二隐藏层
输出层 

图 3    使用 MLP 从少量传感器数据直接重建流场[36]

Fig. 3    Using  MLP  to  directly  reconstruct  the  flow  field
from a small amount of sensor data[36]

 

Li 等[37] 构建了一种基于 CNN 流场重建模型，

首先将在流场中 n个位置测量等稀疏数据组成形

状为 (1×1×n) 的张量，随后通过填充 (padding) 和
转置卷积 (transposed convolution) 等操作，将张量

形状变换为 (100×100×1)，即重建为单元数为 10 00
0 的结构化网格上的流场。该工作成功地将 CNN
应用于低维−高维映射重建方法，并在此基础之

上，实现了基于生成对抗网络 (generative adver-
sarial network, GAN) 的流场重建模型。实验发

现，相较于 MLP 和 CNN、GAN 模型能够更好地

重建流场中的小尺度涡结构。

表 2 总结并对比了低维−高维映射重建方法

的相关研究的特点。这类方法使用深度学习模型

直接学习少量传感器测量数据和全局数据间的函

数关系，是最简单的问题建模方法。然而，这类

方法不考虑流场数据的位置信息，且用于预测的

传感器位置是不能移动的，灵活性较差，传感器

的数量、位置以及顺序都变化，都会使得模型不

再可用。
 
 

表 2    低维−高维映射重建方法相关研究
Table 2    Related research of the low-high dimension mapping flow field reconstruction method

 

参考文献 模型 测量点数 总网格数 L2误差 应用场景

Maulik等[34] PNN(MLP) 5 13 440 0.029 4 圆柱绕流

Fukami等[35] MLP 5 13 340 0.014 3 圆柱绕流

Erichson等[36] MLP 5 78 406 0.003 0 圆柱绕流

Li等[37] GAN 5 10 000 0.115 0 方柱绕流
 
 

2.2    流场超分辨率重建方法

超分辨率技术 (super-resolution, SR) 是指从观

测到的低分辨率图像重建出相应的高分辨率图

像，这项技术起源于计算机视觉领域，在卫星图

像和医学影像等领域都有重要的应用。在流体力

学问题中，无论是实验还是仿真方法，获取高分

辨率数据的成本都极高。因此，超分辨率技术被

引入到流场重建问题中，试图对低分辨率的流场

数据进行超分辨率重建，从而以较低的计算成本

获得高分辨率的流场数据。流场超分辨率重建的

输入是低分辨率的流场数据，其数据量远大于来

自有限位置传感器的数据，数据结构相对整齐，

一般可以保持流体域的原始形状，能呈现出流场

的基本态势。

uL ∈ Rm×n uH ∈ RM×N

对于同一流动情况，有两种不同分辨率的网

格划分，其中 和 分别是低分辨
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Fθ：Rm×n→ RM×N

率和高分辨率网格上存储的速度场 (m<M ,  n<
N)。流场超分辨率重建方法的核心是利用深度

学习算法构建模型 ，将低分辨

率流场映射为高分辨率流场，训练目标可以表

示为

L (θ) = ||uH −Fθ (uL)||22 (5)
θ

Fθ

根据该目标函数优化可学习参数 ，最小化重

建流场和对应的高分辨率流场之间的差异，从而

使得 可以实现高质量的流场超分辨率重建。

常见的超分辨率模型一般以 CNN 为基础构

建，用于重建结构化网格上的流场数据。Fukami
等 [38] 提出了一种基于 CNN 的超分辨率模型，由

两个子模型构成，其中第一个模型是连续上采样

和跳跃连接，第二个模型是多路多尺度卷积，最

终将两个模型的输出叠加，得到重建结果。文中

使用该方法在二维衰减各向同性湍流数据集的速

度场和涡度场上进行了实验，结果发现，该模型

可以实现从极其粗糙的流场图像 (4×4) 中重建湍

流 (128×128)。
Deng 等 [39] 将超分辨率生成对抗网络 (super-

resolution GAN, SRGAN) 和增强超分辨率生成对

抗网络 (enhanced super-resolution GAN, ESRGAN)
两种模型应用在流场重建任务上，并选择了两个

具有代表性的 PIV 实验数据集进行验证，实验发

现，利用 GAN 模型得到的重建流场和真实情况

基本一致，速度场的空间分辨率可以提升 16~64
倍。图 4 给出了两类 GAN 模型以及双三次插值

(Bicubic) 的 PIV 流场超分辨率结果。
 
 

0.5
(a)

LR

0

−0.5

×
4

y/
D
a

0.5
(f)

0

−0.5

−0.5 0 0.5 1.0

(b)

Bicubic

(g)

−0.5 0 0.5 1.0

(c)

SRGAN

(h)

−0.5 0

x/Da

0.5 1.0

(d)

ESRGAN

(e)
S*

1.00
0.75
0.50
0.25
0

S*

1.00
0.75
0.50
0.25
0

Ground truth

(i)

−0.5 0 0.5 1.0

×
8

y/
D
a

 

图 4    GAN 超分辨率重建 PIV 测量流场[39]

Fig. 4    GAN super-resolution reconstruction of PIV measurement flow field[39]
 

流场重建的结果应当符合物理规律，流体力

学的守恒定律以偏微分方程来描述。物理信息神

经网络 (physics-informed neural network, PINN) 是
一种通用函数逼近器，可以在学习过程中嵌入特

定物理定律，嵌入方式一般是将系统需要满足的

偏微分方程植入到损失函数中。Sarkar 等[40] 提出

一种基于 PINN 的流场超分辨重建方法 PIUNet，
在损失函数中添加了 NS 方程的物理约束，使网

络模型可以学习重建符合物理规律的高分辨率

流场。

Shen 等[41] 将 GAN 与 PINN 结合，提出了一种

添加物理约束的对抗生成网络模型 (PCSAGAN)，
该模型基于自注意力机制实现，根据 3 个连续时

刻的低分辨率流场数据，重建对应的高分辨率流

场。PCSAGAN 在进行对抗生成训练时，使用了

两个判别器模型，分别用于判别流场在时间和空

间上的真实性。另外，在训练生成器模型时添加

了简单的物理约束，损失函数中包含重建流场和

目标高分辨率流场的梯度场间的残差。在双马赫

反射流数据集上对模型进行了测试，实现了 64 倍

超分辨率。

扩散模型 (diffusion models) 是目前最先进的

生成式神经网络模型，在图像生成质量和多样性

方面都已超越了基于 GAN 的生成模型。Shu
等 [42] 将扩散模型与 PINN 结合，并应用于解决流

场超分辨率重建问题中。扩散模型以添加噪声的

上采样低分辨率流场作为起点，逐步迭代去噪，

将噪声数据转化为高分辨率流场。在迭代生成过

程中添加了物理约束，该工作中给出了两种添加

物理约束的方式：1) 将迭代中间结果的物理残差

作为条件，隐式地输入到扩散模型中；2) 在迭代

公式中加入物理残差项，在每一步迭代过程采用

梯度下降法最小化物理残差。Guo 等 [43] 和 Shan
等[44] 分别提出了相似的方法，对 Shu 等[42] 的方法

进行了改进，在损失函数中添加了物理损失项，重

建时不再计算物理损失，提高了重建效率。以上

方法均在二维柯尔莫哥洛夫流数据集上测试了重

建性能，实现了 16 倍和 64 倍的超分辨率重建。
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为了解决 CNN-based 模型不能处理非结构化

网格上的流场数据的问题，Obiols 等 [45] 提出一种

可以自适应网格细化的超分辨率方法 NUNet，该
方法首先将输入的低分辨率流场数据分块，根据

识别的复杂程度对各块区域评级，区域的复杂级

别越高，重建后的分辨率越高。由于 N U N e t
能够只细化流场的特定区域，避免在整体区域高

分辨率重建，因此能提高重建速度，与当时最好

的超分辨率方法 SURFNet[46] 对比，它在 1 024×1 024
空间分辨率下实现了 7~28.5 倍的加速。

由于非结构化网格可以根据网格单元之间的

邻接关系转化为图结构，因此图神经网络 (GNN)
也可以用于流场超分辨重建。Belbute 等 [47] 提出

了一种 CFD 和图卷积网络 (GCN) 混合框架，用以

预测翼型周围的流场。针对同一种翼型，首先划

分两种不同分辨率的网格，其中，在粗网格上使

用 CFD 仿真，并根据翼型的攻角 (AoA) 和马赫数

(Mach) 在细网格上使用 GCN 初步预测。随后，将

粗网格上的 CFD 计算结果上采样到细网格上，与

GCN 初步预测的结果合并，并继续使用 GCN 预

测，最后可以得到细网格上的流场数据。实验结

果表明，相比直接在细网格上使用 CFD 仿真，

CFD-GCN 混合方法和 CFD 仿真结果的误差仅

10−2 级别，速度也提高了 68.5 倍，并且体现了良好

的泛化性能。

表 3 给出了流场超分辨率重建的相关研究，

需要说明的是，由于各个文献中没有使用统一的

评价指标，表格中并未量化对比各种方法的重建

准确度。超分辨率技术在其他领域已发展较为成

熟，将超分辨率技术迁移到流场重建方面的工作

是最多的，且都能实现良好的效果。但相较于从

稀疏测点数据重建问题，超分辨率重建的输入是

低分辨率数据，其携带的信息量远超稀疏测点数

据，这说明流场超分辨率重建问题难度也相对较低。
 
 

表 3    流场超分辨率重建方法相关研究
Table 3    Related research of the flow field super-resolusion reconstruction method

 

参考文献 模型 上采样倍数 应用场景

Fukami等[38] CNN 64 各向同性湍流

Deng等[39] ESRGAN 64 圆柱绕流(PIV)

Sarkar等[40] PIUNet 256 换热器温度场

Shen等[41] PCSAGAN 64 双马赫反射

Shu等[42]、Guo等[43]、Shan等[44] PINN+Diffusion 64 柯尔莫哥洛夫流

Obiols-Sales等[45] NUNet 1~64(自适应) 圆柱绕流

Belbute-Peres等[47] GCN 18.8 翼型绕流
 

2.3    稀疏数据补全重建方法

uC ∈ Rm×n

uS ∈ Rm×n uS uC

uC

uC

Fθ：Rm×n→ Rm×n

从有限位置测量值重建流场可以视为一种缺

失数据补全问题。流场网格是流体域的空间离散

化，在流场网格中，只有观测点位置的数据是已知

的，其余网格单元内均为缺省值。假设在某一区域

中， 是某一时刻该区域内的完整速度场，

受到测量条件限制，同一时刻只能稀疏地测量该区

域中的少量位置，稀疏测量数据可以被表示为

。 存储在与 形状相同的流场网格中，

但是其中只有稀疏位置有速度值，其余位置的数据

缺失。稀疏数据补全重建的方法需要根据 以及

中已知数据的位置和邻接关系，预测其他空白位

置缺失的数据并补全，重建完整流场。由于模型只

是填充了网格中的空缺值，而网格本身的结构没有

发生变化，因此这种方法的输入和输出数据尺寸是

相同的，即构建一个深度学习模型 ，

输入包含稀疏测量数据的流场网格，并在该网格上

重建完整流场，训练目标可以表示为

L (θ) = ||uC −Fθ (uS )||22 (6)

Fθ

该目标函数最小化完整流场和使用深度学习

模型 补全的重建流场之间的差异，从而实现稀

疏数据补全重建。

在稀疏数据网格上重建流场，主要依赖网格

的邻接关系，根据已知数据预测其周围位置的数

据。基于 CNN 的深度学习模型适合处理规则化

网格数据，Fukami 等 [48] 提出一种基于 CNN 的流

场重建方法，可以实现用任意位置和数量的传感

器数据重建全局流场。该方法的重建过程如图 5
所示，首先对稀疏的流场网格做 Voronoi 镶嵌 (即
使用距离最近的传感器数据插值网格)，然后生成

用于标记传感器在网格中的位置的掩模图 (有传

感器标为 0，无传感器标为 1)，根据这两组数据，

使用 CNN 模型预测完整流场。文中使用该方法

重建了圆柱绕流涡度场、全球海洋温度场以及湍

流通道流速度场，实验发现，重建误差随传感器

数量的增加而降低。
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图 5    位置可变的稀疏传感器数据重建流场[48]

Fig. 5    Reconstructing flow fields from sparse sensor data with variable positions[48]
 

为了验证 CNN 模型从稀疏数据网格重建流

场时对缺失数据的鲁棒性，Nakamura 等 [49] 在使

用 CNN 模型重建前，对网格中缺失的数据采取了

不同的填充策略，分别是：补 0(不填充)，线性插

值，双三次插值和 Voronoi 镶嵌，并对不同缺失率

的原始输入进行了实验。实验表明，采取补 0 方

法的重建效果最差，几乎无法反应流场真实状

况，其他插值方法的重建效果良好，在数据缺失

率达到 99% 时仍可达到较低误差水平。

为改善 CNN 模型在面对补 0 填充的稀疏数

据网格时重建表现不佳的问题，Daw 等[50] 提出一

种新卷积层−扩散掩模卷积 (diffusive-masked
convolution, DMC)。DMC 的输入中额外包含了一

个掩模 (Mask)，用于标识网格中各位置数据是否

已知，Mask 的形状和输入网格相同，其中数据已

知的位置标识为 1，未知标识为 0，例如：在初始输

入的网格中，有传感器数据的位置 Mask 值为 1，
其余位置 Mask 值均为 0。传统的卷积层中，卷积

核以滑动窗口的形式对输入网格中所有位置进行

相同卷积操作并输出，而 DMC 只对邻域中含有

非 0 的 Mask 值的位置执行卷积，并将该位置的

Mask 值更新为 1。经过多个 DMC 层的迭代预

测，直至 Mask 中的值全部为 1，此时重建完成。

该工作实现了从稀疏传感器数据对全局浓度场的

重建，同时能预测浓度源的位置。

xin

z z
xout xout xin

zrand

zrand

变分自编码器 (variational auto-encoder, VAE)
是一种早期的生成模型，由编码器和解码器两部

分组成，在训练阶段，编码器的目标是将复杂的

输入数据 映射到简单的，服从正态分布的潜在

向量 上，解码器的目标是根据潜在向量 预测

，并使 与原始输入 尽可能相似。在数据

集足够丰富的条件下，充分训练后的 VAE 解码器

可以根据随机产生的正态分布 为输入，生成有

意义的数据。该方法的缺陷是，由于生成阶段解

码器的输入 是随机产生的，因此并不能控制生

成的结果。Gundersen 等 [51] 提出了一种改进的模

zrand

m
m x

型，半条件变分自编码器 (semi-conditional vari-
ational auto-encoder, SCVAE)，并用于实现从稀疏

数据网格重建流场，该模型解码器部分的输入除

了随机产生的 ，还可以添加含有稀疏传感器数

据的流场网格 作为生成条件，解码器的目标输

出则是稀疏流场 对应的完整流场 。

稀疏补全重建的方法还可以和超分辨率重建

方法相结合。文献 [42-44] 中提出的超分辨率重

建方法也支持使用随机位置的稀疏测量数据重建

完整流场。这类方法首先采用最近邻插值和高斯

滤波等方法，将稀疏测量数据初步填充到高分辨

率流场网格中，随后使用超分辨率重建模型计算

高分辨率流场。实验证明，这类方法能够使用占

总网格数 1.562 5% 的随机稀疏测量数据重建高分

辨率流场。

Güemes 等 [52] 提出的随机种子超分辨率对抗

生成网络 (randomly seeded super-resolution generat-
ive adversarial network)，在训练时不需要全局高分

辨率流场，只需要用到高分辨率流场的随机稀疏

采样，稀疏采样是为了模拟实际观测的情况。

该模型由生成器和判别器两个模块构成，生成

器对输入低分辨率流场进行超分辨率重建；判别

器首先对输入的高分辨率数据进行稀疏采样，并

判断稀疏采样是来源于真实数据还是生成器“伪
造”的数据。在对抗性训练框架下，生成器最终

可以产生和真实数据难以分辨的高分辨率数据。

基于 GNN 的方法可以重建非结构化稀疏数

据网格上的流场，GNN 是依靠消息传播框架将已

知信息传递到其他位置的，经过多轮消息传播，

所有数据缺失的位置都能获取到足够的信息，从

而实现流场重建。Li 等 [53] 提出的对偶图神经网

络 (dual graph neural network) 可以做到完全不需

要任何采样数据，仅在初始的非结构化网格中镶

嵌涡轮叶片的几何参数 (厚度，角度)，重建涡轮叶

片的外周流场，并预测涡轮性能。Duthé等 [54] 使

用 GNN 从机翼边缘的压力值重建外周区域流
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场，如图 6 所示，该方法首先根据非结构化网格建

立对应的图，初始的已知数据仅有机翼边缘一周

节点上的压力值，经过多轮消息传播，最终可以

重建出全局压力场与速度场。
 
 

翼
型

翼
型输入

输出

潜在向量大小: N

Uin

U′
U′

Vi′

V′iL V′iL
Vi

Vi
ei,j

e′i,j

全局编码
器 MLP

节点编码
器 MLP

节点解码
解码 MLP边缘编码

器 MLP

ˆ

Û
全局解码
器 MLPmi,1

mi,2

mi,3

特征传播 编码 处理 解码

L 消息传递步骤

mi,j=ϕΘ (v′il−1, v′jl−1, e′j,i)
v′il=γΘ (v′il−1, AGGj∈N (i) (mi,j))

 

图 6    使用 GNN 从机翼边缘的压力值重建外周区域流场[54]

Fig. 6    Using GNN to reconstruct the surrounding flow field from pressure values at the wing edge[54]

 

表 4 给出了稀疏数据补全重建的相关研究，

其中用“—”标注的部分表示该项数据在相应论文

中未具体给出。主要使用基于 CNN 或 GNN 的深

度学习模型，CNN 模型拥有全局共享权值的卷积

核，而 GNN 模型拥有在图节点间传递消息的消

息聚合函数，它们的共同特点是能充分利用局部

已知的稀疏观测数据及其在流场中的位置信息，

并预测整体区域中的未知数据。这类方法可以接

受位置不固定的观测数据，因此具有网格无关性

的优点，泛化能力更强。
 
 

表 4    稀疏数据补全重建方法相关研究
Table 4    Related research of the sparse data completion reconstruction method

 

参考文献 模型 传感器数量 总单元数 L2误差 应用场景

Fukami等[48] CNN 16 21 504 <0.050 0 圆柱绕流

Nakamura等[49] CNN 约3 932 32 768 0.228 0 方柱绕流

Daw等[50] DMCNN 49 4 096 0.051 0 对流−扩散浓度场

Gundersen等[51] SCVAE 3 8 000 0.138 3 圆柱绕流

Shu等[42] PINN+Diffusion 1 024 65 536 1.818 8 柯尔莫哥洛夫流

Guo等[43] PINN+Diffusion 1 024 65 536 1.035 2 柯尔莫哥洛夫流

Shan等[44] PINN+Diffusion 1 024 65 536 0.373 3 柯尔莫哥洛夫流

Duthé等[54] GNN — 约55 000 — 翼型绕流
 
 

3   单元求解器类流场重建方法

单元求解器类流场重建方法将流场视为关于

位置和时间的函数，通常训练深度学习模型根据

稀疏测量的流场数据，拟合流场函数，随后将坐

标和时刻代入到函数中，从而重建任意位置的流

场数值。本节根据深度学习模型在重建流场函数

过程中作用的不同，将单元求解器类流场重建方

法分为：流场函数拟合方法和流场函数重建算子

方法。前者直接将深度学习模型作为重建流场函

数，直接求解各位置和时刻的流场数值；后者将

深度学习模型作为重建算子，可以自适应地根据

稀疏测量数据重建出对应情况下的流场函数，用

于求解完整流场。
 

3.1    流场函数拟合方法

F u
流场可以表示为物理量关于位置和时间的函

数 ，以二维情况下的速度场 为例：

u = {F (x, t) |x ∈ D} (7)

x = (x,y) D t

D Xi j

D N ×M

式中： 表示计算域 中的位置坐标， 表示

时刻。 通常被离散地表示为空间位置集合 ，

假设计算域 被离散为 的网格，其中网格单
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元的坐标为

Xi j =
{(

xi,y j

)
|i ∈ {1,2, · · · ,N} , j ∈ {1,2, · · · ,M}

}
(8)

Xi j

u
其中 是分布均匀且足够密集的网格单元集合，

则速度场 在离散化下可以表示为

ui j =
{

F (x, t) |x ∈ Xi j

}
(9)

ui j xi j

Xsparse ⊂
Xi j

∣∣Xsparse

∣∣≪ ∣∣Xi j

∣∣
其中 是对应单元 处的速度值，然而，在实际

观测中，只有稀疏位置的速度值会被观测到，即

存在一个观测位置的网格单元组成的集合

，且 ，则可观测到的速度值的集

合则可以表示为：

usparse =
{

F (x, t) |x ∈ Xsparse

}
(10)

uθ u
θ uθ

Xsparse usparse

uθ
Xi j

深度学习模型 可以用于拟合速度场函数 ，

表示模型的超参数，训练好的 是时间和空间上

的光滑函数。因此可以把 和 作为已知

条件训练 ，然后逐坐标和时刻地预测速度，这样

可以得到在 中其他位置的速度预测值，从而构

成完整速度场，同理可以训练预测其他流场物理

量的模型，这种方法被称为流场函数拟合方法。

2001 年，Pruvost 等[15] 最早提出使用深度学习

模型实现流场重建单元求解器，该模型基于径向

基神经网络 (radial basis function neural network,
RBFNN)，能够根据输入的柱坐标信息，预测对应

位置的流场数据。该方法使用 PIV 获取的稀疏实

验数据训练该模型，重建更高分辨率的切向入口

和旋流衰减流动的速度场和湍流强度场，极大丰

富了数据在空间域上的密度。

尽管单元求解器模型可以根据少量位置的观

测数据拟合流场函数，但深度学习方法在训练数

据过少时会存在过拟合的隐患，即：模型在训练

集内的少数位置预测准确，而在训练集外的其他

待重建区域的预测结果不符合真实流场情况。

Sun 等 [55] 的实验给出了对流场重建结果的影响，

如图 7 所示，仅选取少量位置的数据用于训练，会

导致模型预测出不符合物理规律的结果。
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图 7    PINN 施加不同物理约束条件对流场重建结果的影响[55]

Fig. 7    Influence of PINN applying different physical constraints on the results of flow field reconstruction[55]

 

为避免这一问题，使用添加物理约束的 PINN
模型是一个有效的方法。在流体力学中，基本的

物理规律由 NS 方程表示，NS 方程由连续性方程：

∇ ·u = 0 (11)
和动量方程：

∂u
∂t
+ (u · ∇)u+

1
ρ
∇P− ν∇2u+ b f = 0 (12)

ρ

P ν b f

uθ

两个偏微分方程组成，分别表示流场要遵循的质

量守恒定律和动量守恒定律，其中 表示流体密

度， 表示压力， 表示粘度， 表示体积力。对

于 PINN 拟合的速度 ，可借此评价其对物理规

律的符合程度：

ϵc = ∇ ·uθ (13)

ϵm =
∂uθ
∂t
+ (uθ · ∇)uθ +

1
ρ
∇P− ν∇2uθ + b f (14)

ϵc ϵm uθ式中： 、 分别表示 代入到连续性方程和动量

方程中的残差，PINN 的损失函数中包含这两项残

差，并在训练过程中将其最小化。因此，基于 PINN
的单元求解器不仅可以拟合观测位置的数据，预

测的全局流场数据也更满足物理规律，更符合真

实流动情况。Sun 等[55] 的实验中对比了纯数据驱

动、只添加连续性方程约束的 PINN、添加完整

NS 方程约束的 PINN 3 种模型重建血管流场的结

果，实验表明，添加的物理约束越多，重建结果越
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符合真实情况。

PINN 单元求解器方法也可以重建流场中的

其他物理量，Mai 等 [56] 构建了一种植入固体传热

方程约束的 PINN 模型，能够在无法获取边界条

件的情况下重建涡轮发动机叶片表面温度场。还

研究了使用不同数量的数据点训练模型的重建效

果，实验表明，数据点分布较为稀疏的区域更容

易产生误差，提高训练时使用的数据点的密度，

可以显著降低重建完整温度场时的误差。

在实际观测中，流体的速度是一个不容易直

接测量的物理量，通常观测其他物理量间接地获

取速度，如 PIV 通过分析粒子运动的图像，获取

测试区域内整个流场的速度分布。被动标量数

据 (温度、浓度等) 的输运现象受到流场的影响，

可以用偏微分方程表示，因此可以使用稀疏的被

动标量数据训练 PINN 模型，同步地拟合标量场

和速度场等其他的流场物理量。Raissi 等[57] 使用

动脉瘤中两个垂直平面的血管造影剂浓度图像作

为 PINN 的训练数据，在损失函数中植入了浓度

标量输运方程和标准 NS 方程的残差项，重建动

脉瘤中的 3D 浓度场，速度场和压力场。
Cai 等 [58] 进行了一项有趣的研究：根据咖啡

杯上方热气流的层析纹影图像重建流场。层析背
景纹影成像 (tomographic background oriented
schlieren, Tomo-BOS) 是一种光学流动显示方法，
温度变化会引起气体的密度发生变化，而气体密
度又会影响光的折射率，最终导致透过热气流观
测到的背景图像发生扭曲变形，纹影法可以根据
背景图像的扭曲变化情况获得气流的温度场，使
用多台相机同时观测，则可获得层析的温度场。
这项研究使用纹影法获得的层析温度场作为训练
数据，在损失函数中植入了温度标量输运方程和
标准 NS 方程的残差项，重建咖啡杯上方热气流
的 3D 温度场，速度场和压力场。

风力发电机的尾流效应对风电场的发电效率

有重要的影响。Wang 等[59] 提出了一种基于 PINN
的流场重建方法，使用测风激光雷达 (LiDAR) 测
量的稀疏风速数据，重建风机尾流流场。两台分

别位于风机与风机后方的地面上，交叉地测量风

机后方的同一片区域，得到区域内的稀疏风速数

据。根据稀疏测量的风速数据，和 NS 方程的物

理约束训练 PINN 模型拟合风机尾流流场函数。

实验对比了 PINN 和 MLP 以及三次插值的拟合效

果，结果表明，添加物理约束的重建误差远低于

另外两种方法。

由于高度原因，高层大气的流动情况在观测

上具有固有困难。Urco 等[60] 提出一种基于 PINN

的流场重建方法，使用多基地流星雷达 (multistat-
ic meteor radars, MMR) 测量的稀疏风速数据，重

建中间层和低热层 (mesosphere and lower thermo-
sphere, MLT) 的大气流场。MMR 将流星在大气

中灼烧残留的尾迹碎片作为示踪物，能够稀疏地

测量 MLT 层的大气流速。根据稀疏测量数据和

NS 方程的物理约束训练了 PINN 模型，拟合 MLT
层的流场函数，并重建 MLT 层大气流场。

对于流场内部存在未知固体边界的情况，

Zhu 等[61] 提出一种可以同时重建流场和预测固体

边界的 PINN 模型，除了速度场和压力场之外，还

拟合了固体体积分数场函数，预测各个位置的固

体体积分数，并使用类 sigmoid 函数将体积分数

转化为离散的 0 或 1 值，1 表示该区域为固体，

0 表示该区域为流体。此外，这项工作还考虑了

固体在流场中发生平移的情况，训练了一个额外

的子神经网络，预测固体边界的移动速度。该方

法在移动的圆柱和翼型绕流数据集上进行了验

证，实验表明该方法除了能够重建流场之外，还

能准确预测流场中固体边界的位置和移动情况。

x t

uθ = Fθ (x, t)

以上方法的最终目标都是训练一个根据空间

坐标 和时间点 ，预测流场物理量的模型，稀疏

的观测数据仅在训练时用于计算损失函数。这种

问题建模方式的弊端是模型完全没有泛化能力，

因为函数 的结果是唯一的，这导致了

模型只能学习一种计算域内的一种流动情况，如

果流动区域或流动情况发生变化，就只能重新训

练模型。 

3.2    流场函数重建算子方法

Xsparse

usparse

Gθ

为了提高单元求解器类流场重建方法的泛

化能力，可以优化问题的建模方式，将稀疏的观

测数据也放到深度学习模型的输入中，构建一个

通用的流场函数拟合算子。依旧用速度场举例，

假设在某流场中有一组稀疏观测点 ，对应位

置的速度观测值为 ，现构建一个深度学习模

型 ：

urecon =Gθ
(
usparse, xsparse, xrecon

)
(15)

xrecon urecon

xrecon

usparse xsparse

式中： 表示待重建位置的坐标， 表示

处的速度预测值。这样设计的深度学习模型

可以根据不同流场中观测的 和 自适应地

生成对应流场的速度函数，并预测其他位置的速

度值。

依据这一思路，Santos 等 [62] 提出了一种基于

注意力机制 (attention mechanism) 的单元求解器类

模型，可以根据输入的一组稀疏传感器数据重建

对应流场，流场函数拟合算子如图 8 所示。

·13· 邵绪强，等：深度学习方法在流场重建中的应用综述 第 1 期

 



 

传感器值 编码器 解码器

查询位置

Ω Ω

 

图 8    基于注意力机制的流场函数拟合算子[62]

Fig. 8    Flow field function fitting operator based on attention mechanism[62]
 

模型由编码器和解码器两个部分构成，编码

器输入稀疏传感器位置的坐标及其观测数据，编

码到潜在向量，作为全局流场的紧凑表示；解码

器接受潜在向量和待重建位置的坐标，预测对应

位置流场数据。这项研究实现了用 50 个传感器

数据重建庞大的三维复杂多孔区域流场 (128×128×
512)，验证了模型的有效性。

受文献 [62] 启发，Marcato 等 [63] 提出了类似

模型，除能够自适应重建观测值对应的流场以

外，还提出了可微游走 (differentiable walk) 策略，

将传感器的位置也作为可学习的参数，能够找到

最合理的传感器分布位置，进而在编码潜在向量

时得到全局流场的最优表征。该方法还对可微游

走、随机游走和固定位置 3 种传感器布置方式进

行了实验对比，实验表明，可微游走策略可以显

著降低重建误差。

表 5 给出了单元求解器类方法的相关研究，

其中 Raissi 等 [57] 和 Cai 等 [58] 两项研究使用其他

物理量的测量数据间接地重建流场而非使用稀

疏测量数据，因此没有使用稀疏测量点，测量点

数量一列中记录的是测量数据的来源。这类方

法的主要思路是使用深度学习模型拟合流场函

数，并通过添加物理约束提高拟合结果的真实

性。单元求解器类方法可以直接学习拟合流场

函数，也可以学习流场函数的拟合算子，自适应

地拟合对应流场函数，具有网格分辨率无关的

优点，一旦得到拟合的流场函数，理论上可以重

建任意分辨率的流场。然而这类方法在重建时

需要逐单元地预测流场数据，可能会导致重建

速度较慢。
 
 

表 5    单元求解器类重建方法相关研究
Table 5    Related research of element solver reconstruction method

 

参考文献 类型 模型 测量点数量 L2误差 应用场景

Pruvost等[15] 流场函数拟合 RBFNN 968 — 旋流速度场

Sun等[55] 流场函数拟合 PINN 18 0.041 0 狭窄血管流

Mai等[56] 流场函数拟合 PINN 152 0.006 1 涡轮叶片温度场

Raissi等[57] 流场函数拟合 PINN 造影剂浓度场 — 动脉瘤血流场

Cai等[58] 流场函数拟合 PINN 背景纹影图像 <0.010 0 咖啡热气流

Wang等[59] 流场函数拟合 PINN 68 — 风机尾流

Urco等[60] 流场函数拟合 PINN 46 — 大气流场

Zhu等[61] 流场函数拟合 PINN 1 000 0.010 0 翼型绕流

Santos等[62] 流场函数重建算子 自注意力 50 <0.300 0 障碍物通道两相流

Marcato等[63] 流场函数重建算子 自注意力 8 0.006 9 圆柱绕流
  

4   结束语

本文主要介绍了深度学习方法在流场重建问

题中的应用，根据对问题建模方式的不同，基于

深度学习的流场重建方法可以分为模态重组类流

场重建方法、局部−整体预测类流场重建方法、单

元求解器类流场重建方法。针对特定问题进行了

分类介绍，归纳了相关研究领域的进展与成果。

1) 基于模态重组流场重建方法可以充分利用

流场数据分辨率高，数据量大的特性，提前提取

出某种特定的流动情况下最具有代表性的模态，

从而在重建类似情况下的未知流场时，只需要预

测出少量模态系数，就能利用已知模态快速重

建。但由于模态分解方法具有网格相关性，只有

相同计算域下的流场数据可以提取出共同的模

态，因此模态重组流场重建方法的泛化能力较差。

2) 局部−整体预测类流场重建方法内部分类

较为复杂，其中：低维−高维映射重建方法目标是

建立稀疏传感器数据到完整流场之间的映射，是
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一种最直接的方法。然而这种方法没有考虑传感

器数据在流场中的位置信息，只能针对固定位置

的传感器信息重建流场，导致该类型方法泛化性

较差；超分辨率作为在其他领域较为成熟的方

法，将其迁移到流场重建问题上的工作是最多

的。然而，超分辨率方法重建流场的输入一般来

源于粗网格上的 CFD 仿真或 PIV 实验测量，相较

于其他方法，输入的数据密度本身较高，因此重

建的难度相对较低，更容易达到好的重建结果；

稀疏数据补全重建流场，主要利用了流场数据的

空间相关性，通过已知数据预测其附近位置的未

知数据。这一点借鉴了 CFD 数值模拟的思想，

CFD 求解偏微分方程得到流场，流场内各位置的

数据一定是和其相邻位置的数据满足特定微分关

系的。CNN 和 GNN 类深度学习模型可以聚合邻

域信息，隐式地学习到流场数据的分布特征，从

而做到仅用少量已知信息重建完整流场。同时，

这类方法以卷积核大小或邻居节点的数量为基本

重建单位，具有网格无关性，对完整流场的形状

没有要求，因此泛化性能更好。

3) 单元求解器类方法将流场视作关于位置和

时间的函数，利用深度神经网络强大的非线性逼

近能力，根据少量观测数据拟合流场函数，重建

全局流场数据。训练时不需要高分辨率流场数

据，仅依靠稀疏观测数据和一些偏微分方程的物

理约束就能达到良好的拟合效果。构建的模型是

在时空域上连续的光滑函数，理论上只需要坐标

就可以预测流体域内任意位置的流场数据，因此

可以在各种离散程度的网格上重建流场，具有一

定网格无关性。然而，单元求解器需要逐坐标逐

时刻地预测流场数值，重建所需时间和网格分辨

率成正比，在重建高分辨率流场时速度可能较慢。

深度学习流场重建作为一个近年来新兴的研

究方向，已经有了大量研究，以各种不同的方式将

深度学习方法应用于解决流场重建问题，表现出

该研究领域具有勃勃生机。但深度学习流场重建

的研究仍处于起步阶段，存在一些挑战有待解决：

1) 缺乏公认的性能评价体系。本文在总结深

度学习流场重建相关研究的过程中发现，目前没

有一个能够量化评价流场重建方法的基准数据

集，即便是出现较为频繁的圆柱绕流等简单的流

场案例，由于网格划分不同，流场关键参数 (如雷

诺数) 不同，各种方法的重建效果也不具备直接

可比性。此外，目前也没有统一的评价指标，

L2 误差是使用较为普遍的指标，但也有一些工作

中使用别的指标表征模型性能，尤其是超分辨率

重建的相关研究，倾向于使用图像超分辨率中常

用的 SSIM、PSNR 等指标表征模型重建性能，这

进一步导致了不同方法之间的性能难以之间对

比，应尽早统一基准数据集和评价指标，实现精

确的性能量化对比。

2) 物理约束的定义不清晰。结合物理信息深

度学习流场重建方法的重要优化方向，有大量研

究工作向数据驱动模型中引入了物理约束，以提

升流场重建结果的物理真实性。然而，这些方法

中对物理约束的定义都不尽相同。按照 PINN 中

对物理约束的原始定义，应当是在训练时最小化

流场重建结果的偏微分方程残差项。但在某些标

榜引入“物理约束”的研究中，并没有计算偏微分

方程的残差，而是在模型的输入中增加了其他物

理场作为额外信息，或者在损失函数中引入了重

建结果和目标流场的梯度场之间的残差项。这样

的“约束”并不能保证重建结果符合物理规律，因

此这类方法不能称为引入物理约束的方法。应当

对数据驱动和物理约束等描述严格定义，明确各

种流场重建方法的归类。

目前，深度学习流场重建方法正处于从算法

研究转向实际应用的关键阶段，越来越多的研究

将流场重建方法应用于真实流动情况，如风电机

组尾流重建，高空大气流动重建等。不同于算法

研究阶段所使用的理想化算例数据集，一方面真

实测量数据面临的扰动更复杂，未来应强化深度

学习流场重建模型的鲁棒性，降低测量噪声对重

建结果的负面影响。另一方面，在算法研究阶段

不考虑测量数据的来源，通常随机采样 CFD 仿真

流场中部分位置的数值模拟稀疏测量数据。而在

实际情况中，数据的测量更加复杂，例如流体域

中可能存在障碍物，导致一些区域的数据无法测

量；或者受到测量工具的限制，不同位置的数据

不是在同一时刻测量的，具有时间异步性。未来

应注重研究非理想条件下测量数据的处理方法，

提升流场重建方法的实用价值。
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