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摘　要　深度学习在飞机设计中备受瞩目,特别是在 AIforScience的推动下,基于神经网络的数据驱动方法在翼型流场预测

方面取得了显著成功.然而,在标注数据有限的情况下,这些方法往往表现欠佳.针对该问题,提出了一种名为 SemiＧFlow 的

半监督学习方法,用于翼型流场预测.SemiＧFlow 利用神经网络的损失记忆特性,根据损失函数值,将伪标签数据分为简单和

困难两个子集.这种聚类方法基于高斯混合模型,将损失函数结合数据损失和辅助物理监督,确保模型结果符合气动特性和数

据约束.在数据选择过程中,选择两个模型共同的简单样本作为训练样本,避免噪声样本的影响.训练过程首先对标注样本进

行几轮热身训练,然后逐步添加经过过滤的简单样本.实验结果表明,SemiＧFlow 方法在标记数据有限的情况下相比于仅基于

少量标记数据训练表现优异,总体预测性能提升了近３０％.消融研究和定性结果验证了其有效性.SemiＧFlow 展示了 AIfor

Science的潜力,通过减少对大量标注数据的依赖,为流场预测提供了有前景的方法.

关键词:深度学习;面向科学任务的人工智能;半监督学习;流场预测
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Abstract　Deeplearninghasgarneredsignificantattentioninaircraftdesign,particularlywiththeadvancementsdrivenbyAIfor

Science．DataＧdrivenmethodsbasedonneuralnetworkshaveachievedremarkablesuccessinairfoilflowfieldprediction．HowＧ

ever,thesemethodsoftenunderperformwhenlabeleddataislimited．ThispaperproposesasemiＧsupervisedlearning(SSL)meＧ

thodnamedSemiＧFlowforairfoilflowfieldprediction．SemiＧFlowleveragesthememorypropertiesofneuralnetworklossto

classiＧfypseudoＧlabeleddataintoeasyandhardsubsetsbasedonlossfunctionvalues．ThisclusteringmethodisbasedonGaussian
mixturemodel(GMM)．Thelossfunctioncombinesdatalosswithauxiliaryphysicalsupervision,ensuringthemodel’soutputs

conformtoaerodynamicpropertiesanddataconstraints．Duringthedataselectionprocess,theeasysamplescommontobothmoＧ

delsarechosenastrainingsamples,therebyavoidingtheimpactofnoisysamples．Thetrainingprocessstartswithseveralrounds

ofwarmＧuptrainingonthelabeledsamples,followedbythegradualinclusionoffilteredeasysamples．ExperimentalresultsdemＧ

onstratethattheSemiＧFlowmethodsignificantlyoutperformsmodelstrainedsolelyonlimitedlabeleddata,withanoverallpreＧ

dictionperformanceimprovementofnearly３０％．Ablationstudiesandqualitativeresultsfurthervalidatetheeffectivenessofthe

proposedmethod．SemiＧFlowexemplifiesthepotentialofAIforScience,offeringapromisingapproachtoflowfieldpredictionby
reducingthedependencyonlargeamountsoflabeleddata．
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１　引言

自２０世纪６０年代以来,计算流体力学(Computational

FluidDynamics,CFD)[１]已成为流体力学和空气动力学领域

的重要工具.它不仅可以获取气动参数,而且能够提供全局

流场结构.然而,CFD 的计算量庞大,不能及时进行模拟仿

真.另一方面,多年的发展使得 CFD 领域积累了大量的数

据,如何利用好这些数据并挖掘其中的经验规律,加速设计过

程是亟待解决的问题.AI的出现带来了解决此问题的希望,

AI结合数据的智能计算流体力学研究应运而生.当前,基于

深度学习的流场预测已成为 AIforScience应用[２Ｇ３]中一个极

具应用价值的研究方向,也是极富挑战性的科学难题.

流场预测作为CFD与 AI交叉研究的热点领域,旨在利

用深度学习技术预测流体动力学现象,从而减少传统数值模

拟的计算开销.根据预测机制可分为解算式和生成式两大

类.解算式是指在给定初始条件下(网格、边界来流条件等),

利用 AI模型直接求解(基于物理信息的神经网络[４](PhysicsＧ

informedNeuralNetwork,PINN)、算子学习[５]等)或拟合流

体运动方程的解(卷积神经网络[６](ConvolutionalNeuralNetＧ

work,CNN)、图神经网络[７](GraphNeuralNetwork,GNN)

等),预测流场物理量(速度、压力等)的具体值.尽管解算式

方法实现了精确的流场预测,但由于限制条件过多,泛化能力

受到影响.生成式方法则基于数据统计学习流场的概率分

布,无须满足物理约束,效率更高且泛化性更强.当前大多数

基于深度学习的流场预测方法需要大量标记数据进行监督学

习,但在CFD领域获取这样的数据通常代价高昂、时间漫长,

难以满足大规模训练需求.因此,标记数据约束是流场预测

亟待解决的问题.

为了应对上述挑战,本文提出了一种基于半监督学习方

法用于流场预测,探究了在有少量标记流场数据和大量无流

场数据的参数化外形的情况下的流场预测问题.该方法在损

失函数设计上采用结合数据和辅助物理监督信号的双驱动模

式.通过少量标记数据训练出一个模型,利用该模型为未标

记的流场数据打上伪标记的流场数据.在标记数据上训练两

个预热模型,分别利用设计的损失函数将大量伪标记的流场

数据通过二分高斯混合模型进行划分,选取两个训练模型共

同的简单样本和标记样本作为训练样本.在训练过程中先对

标记样本进行一定轮数的预热训练,再逐步添加筛选出的简

单样本.本文方法在流场预测数据集上进行了验证.验证集

实验结果表明,该方法在精度上有一定提升,并且增强了模型

的泛化能力.

２　相关工作

本章将从监督学习和半监督学习两个不同方面,分别对

基于 AIforScience的流场预测相关工作进行介绍.

２．１　监督学习的流场预测

AIforScience的出现为基于数据驱动的流场预测带来

了新机遇.以解算式方法为例,卷积神经网络(CNN)因其在

处理图像和空间数据方面的强大能力,被广泛应用于流场数

据的特征提取与分析.Guo等[８]基于 CNN 逼近稳定流动,

利用符号距离函数[９](SignedDistanceFunction,SDF)表征物

理外形和计算域,并训练 CNN 模型以预测流体场的速度和

压力.Deng等[１０]使用卷积自动编码器(ConvolutionAutoＧ

Encoder,CAE)模型进行流场预测,并结合优化算法搜索最优

流场控制参数或几何结构,然而该方法在泛化性上存在一定

问题.Thuerey等[１１]在CNN 基础上使用 UＧNet架构[１２],通

过计算压力和速度分布进行流场预测,但该模型需要额外的

特征提取,导致计算成本较高.此外,卷积操作在图像中的不

同位置采用相同的模板进行滤波,难以有效捕捉流场的整体

信息.

图神经网络(GNN)也因其在处理具有图结构的流场数

据方面的潜力受到关注[１３Ｇ１４].SanchezＧGonzalez等[１５]提出了

一种基于 GNN的流体模拟方法,将流场中的速度和密度等

物理字段视为图上的节点,而将物理点之间的相互作用视为

图上的边.然而,该模型生成的时序帧数不足,长时间的数值

稳定性和精度仍需优化.Chen等[１６]利用 GNN 预测二维随

机形状周围的层流,构建了基于流场数据的空间图结构以编

码流体场的拓扑信息,但其实验局限于简单的二维形状,实际

工程中的效果和泛化性仍需验证.Yang等[１７]提出了一种多

尺度 GNN用于流场预测,采用跨尺度的图间消息传递机制,

通过代数多重网格实现不同粒度图之间的信息交互.然而,

这种多尺度图网络增加了模型的复杂度,计算效率和资源消

耗待评估,且模型的泛化能力较差.

为了解决边界泛化性问题,研究人员开始探索基于 AI
的数值微分方法,主要通过将微分方程离散化,将连续的微分

问题转换为有限个代数方程组,再利用深度学习模型进行求

解.Wandel等[１８]构建了基于有限差分方法的深度学习框

架,通过微分编码器和光滑化操作使模型可微分[１９],并利用

UＧNet对有限差分的数值进行学习.Gao等[２０]提出了一种

基于物理约束的深度学习模型,旨在学习不规则域上偏微分

方程的解,但训练时间较长.基于物理信息的神经网络方法

面临计算成本高和效率低的问题,需单独训练不同条件下的

模型,并依赖网络结构设计和参数选择,导致整体训练效率较

低.为此,Lu等[２１]提出了 DeepONet,这是一种基于算子学

习的方法,由分支网络和主干网络组成,前者编码输入,后者

逼近算子.训练完成后,可以通过不同的组合方式适应不同

的条件来提升训练效率.

生成式方法不依赖传统流体动力学方程求解,而是通过

学习大量流场数据的统计特性直接生成新的流场实例.此类

方法类似于图像生成,但流场预测要求精确而非多样.生成

式模型通过隐空间向量学习数据的潜在分布,增强表示能力.

Wang等[２２]提出了一种基于变分自编码器(VAE)的深度学

习框架,通过编码器Ｇ解码器结构预测翼型参数与流场之间的

映射关系,但编码潜变量空间的学习可能限制模型在不同流

动条件或翼型参数下的泛化能力.Jiang等[２３]提出了一种基

于 Transformer的解码器架构进行流场预测,将参数化翼型
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作为输入,映射为隐变量空间生成二维流场,但该模型参数量

大,训练时间长.

综上所述,当前基于监督学习的流场预测相关工作已逐

渐成熟,但大多数方法依赖于大量标记数据.不可否认的是,

深度学习在CFD领域的成功取决于获取大量已标记或已解

算的数据.但仅存在少量标记数据时,这些方法的性能会显

著下降.

２．２　半监督学习的流场预测

半监督学习方法在流场预测中利用大量未标注数据配合

少量标注数据,显著降低了对大规模数据获取的依赖,同时缩

短了模型的训练时间.与需求庞大的源域数据的迁移学习不

同[２４Ｇ２６],半监督学习有效减少了数据准备的工作量.尽管这

一策略为流场预测带来了巨大潜力,但其技术难度较高,目前

相关研究成果仍较为有限.例如,Lai等[２７]提出了一种基于

对抗生成网络[２８Ｇ２９](GAN)的半监督学习光流估计框架.该

框架通过生成器和判别器的对抗学习过程,在无需先验假设

的情况下,捕捉光流扭曲错误图像中的结构模式.该框架对

有标记数据同时优化重构和对抗损失,而在无标记数据上仅

优化对抗损失,从而有效利用未标记数据提升光流估计性能.

然而,该方法的复杂性以及生成器和判别器的同时训练导致

了较高的计算成本.此外,其自编码器结构简单,限制了框架

的整体表达能力.Wu等[３０]提出了一种结合数据增强的基于

半监督学习的 GAN网络,旨在实现快速而准确的流场预测.

然而,该方法因 GAN网络隐空间生成的不确定性,可能导致

数据增强的偏差,而复杂的设计又增加了训练难度.

目前,基于 GAN网络的方法已成为半监督学习流场预

测的主要手段.尽管 GAN 提供了一种有前景的框架,但其

训练难度和输出的不确定性对流场预测的精度存在潜在影

响,这些问题亟需在流场预测研究中解决.

３　所提方法

本章将详细描述所提出的基于半监督学习的流场预测方

法SemiＧFlow.SemiＧFlow损失函数的设计融合了数据约束

和辅助物理监督信号约束两种模式,以增强对流场全局预测

的特征表达能力.SemiＧFlow的关键在于利用两个预热模型

的判别结果,通过二分高斯混合模型(GaussianMixtureMoＧ

del,GMM)[３１Ｇ３２]从大量伪标记数据中筛选出高置信度的简单

样本,通过与标记数据一同训练,提升了模型流场预测能力,

同时减少了噪声数据对流场预测产生的影响.需要说明的

是,简单和困难样本的划分基于设定的归一化损失函数值.

３．１　研究方法概述

SemiＧFlow方法 主 要 由 ３ 个 关 键 部 分 构 成.具 体 地,

SemiＧFlow架构流程如图１所示.首先,进行标记样本的训

练模型获取,亦称为预训练阶段.这一阶段旨在为大量未标

记的流场数据赋予伪流场标签,从而扩展后续训练的样本集.

这一过程通过利用已有的标记数据进行初步模型训练来实

现.第二阶段是识别出简单样本集.这通过两个独立模型对

混合数据集(包含伪标记和真实标记数据)的训练来实施,随

后运用基于损失函数的二分高斯 GMM 模型对伪标记数据进

行简单与困难样本的分类.只有当两个模型均将某样本分类

为简单时,该样本才会被选入后续训练用的简单样本集.第

三阶段涉及等比例增加简单样本到训练中.在这一阶段,模

型首先使用标记样本进行若干轮的预热训练,确保有一个稳

定的起点.之后,模型将按照设定的比例和间隔,逐渐将简单

样本集合并入训练集,直至训练完成,并在验证集上进行流场

预测的效果验证.

图１　SemiＧFlow框架

Fig．１　FrameworkofSemiＧFlow

３．２　重点模块

３．２．１　预训练部分

该部分利用标记数据集X 构建基于 SwinＧFlowNet的流

场预测模型.预测模型具体可表示为:

yflow＝SwinＧFlowNet(xflow,ϑflow) (１)

其中,yflow表示模型训练得到的流场数值,xflow表示翼型控制

点坐标,ϑflow表示训练后模型的参数.进一步地,利用标记数

据集X 的损失函数采用 L１范数平滑方式,具体可以定义为:

L(yˋ,y)＝

１
２

􀅰 |yˋ－y|
γ

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

, if|yˋ－y|≤γ

|yˋ－y|－１
２

􀅰γ, otherwise

ì

î

í

ï
ï

ïï

(２)

其中,y
∧

表示通过 SwinＧFlowNet预测得到的流场数值,y 表

示真实 CFD 解算流场数值,γ为给定的阈值参数.所有样本
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的损失函数均值可进一步表示为:

Lsmooth＝１
N ∑

N

i＝１
L(yˋi,yi) (３)

其中,N 表示样本数量,yˋi和yi分别表示第i个样本的训练模

型得到的流场预测值和真实 CFD解算值.利用模型 X 计算

未标记数据集Y 中每个样本的流场数值,并将其作为未标记

数据集的伪标记值.未标记数据集Y 可重新定义为:

Y＝{(xj,yj)}uj＝１ (４)

３．２．２　简单样本获取

在获取简单样本的过程中,采用 GMM 来划分简单样本.

GMM 可以看作一种软 KＧMeans方法.GMM 基于一种假

设,即数据的分布是由多个高斯分布组成的.更具体地,它是

一种混合的高斯分布.在 GMM 中,每个数据点不是由一个

确定的分布生成,而是以一定的概率由各个分量生成.每个

分量都有自己的均值和协方差矩阵.如果有 K 个分量,那么

GMM 的概率密度函数表示为所有分量的线性组合,每个分

量有一个权重来表示其贡献.由于流场数据具有高维特性,

因此,直接对伪标记数据进行迭代划分是不可行的.为此,选

用了两种不同的网络架构进行模型训练,并利用二分 GMM
对数据进行了简单与困难样本的区分.

同样地,在进行 GMM 划分前对损失函数的值进行归一

化.损失函数的具体设计将在下一小节给出.

Lj
norm＝lossj－lossmin

lossmax－lossmin
(５)

其中,lossj是指第j 个通过模型得到的预测数据.lossmin和

lossmax分别是未标记样本Y 集中Loss的最小值和最大值.进

一步地,将获取的所有未标记的样本计算的损失通过二分

GMM 模型进行数据集类别划分.

首先分别利用标记流场数据集 X 训练好的模型以及基

于 Transformer解码器的模型,通过二分 GMM 模型得到伪

标记数据集Y 中的每个样本的后验概率:

W１＝{wj}ui＝０←GMM１(D,X)

W２＝{wj}ui＝０←GMM２(D,X){ (６)

其中,W１和W２分别表示SwinＧFlowNet(后文简称模型１)以

及基于 Transformer解码器模型(后文简称模型２)通过二分

GMM 模型得到的后验概率.

这里,GMM 模型后验概率的具体计算采用期望最大

化的算法,因此,需要对算法的最大迭代次数 maxiters进

行设置.该参数对模型的收敛性和性能有很大影响.较

高的 maxiters值会增加迭代次数,从而更精确地估计模型

参数,并普遍提高性能.但也会延长计算时间.为了在性

能和计算效率之间取得平衡,根据对轮廓系数的评估,将

该值设为１００.

根据阈值设定的划分标准,两个模型可以分别得到Yeasy１

和Yeasy２
两个不同的简单样本子集.进一步地,为了获取两个

模型通过 GMM 得到简单样本的公共部分,采取对Yeasy１
和

Yeasy１２
取交集的形式,具体可表示为:

Yeasy＝Yeasy１ ∩Yeasy２
(７)

其中,Yeasy１
和Yeasy２

分别表示模型 １和模型 ２ 利用 GMM 划

分得到的简单样本集.Yeasy为最终训练筛选出的公共简单样

本集.

３．２．３　分阶段训练

经过上述过程,已经成功地筛选出了简单样本子集.接

下来将混合已标记流场数据集 X 和Yeasy进行训练.在训练

初期,这里仅利用已标记数据对模型进行预热,确保模型有一

个稳定的起始状态,预热阶段占总训练轮次的 １０％~２０％.

预热完成后,开始逐步且等比例地引入简单样本,每轮添加量

为简单样本总数的１０％,并设置每４个训练轮次添加一次,

直到所有的简单样本都被加入训练中,所有样本一起训练至

最大轮次,得到最终流场预测模型.这一过程可以具体表

示为:

D＝X∪Yeasy

Yeasytr＝
０, epo≤warmepo

０．１∗Yeasy, epo≥(epo－warmepo)/４{
X＝{(xi,yi)}li＝１,Yeasy＝{(xj,yˋj)}Nˋu

j＝１

(８)

其中,D 表示参与训练的数据集;epo表示当前的训练轮数,

warmepo表示总的预热轮次;Yeasytr表示加入模型训练的数量,

需要注意的是,这里表示的不是总的简单样本的数量.

３．２．４　损失函数构建

该项工作的损失函数由数据损失Lsmooth和辅助物理监督

信号损失LP两部分构成.其数据损失部分采用 L１smooth损失

函数.L１smooth损失是一种平滑的损失函数,具体表示如式(２)

和式(３)所示.L１smooth损失在数据驱动的流场预测中提供了

一种有效的损失函数选择,通过减少对异常值的过度敏感性

和改进优化过程的稳定性,从而提高模型的预测性能和泛化

能力.将以气动力为约束的辅助物理监督信号的损失加入模

型,可以帮助确保模型预测不仅仅依赖于数据,而且符合一定

的气动特性.这种方法有助于提高模型在数据稀缺或质量不

高的情况下的准确性和鲁棒性.由于基于半监督学习的流场

预测本身就是基于少量标记数据情况下的任务,即使是筛选

出来的流场数据,也不可避免地会引入一定噪声,质量不如标

记流场数据.因此,辅助物理监督信号损失的加入有助于提

升流场预测的准确性.具体地,辅助物理监督信号由阻力系

数和升力系数约束共同构成,阻力系数和升力系数的计算利

用压力积分法[３１]来进行近似求解.其数学表达式为:

Cd,pred＝
∑(ΔCPpred)􀅰sin(α)

Aref

Cd,arget＝
∑(ΔCPPrpa

)􀅰sin(α)
Agef

(９)

Cl,pred＝
∑(ΔCPpred

)􀅰cos(α)
Aref

Cl,target＝
∑(ΔCPPrpa

)􀅰cos(α)
Agef

(１０)

其中,ΔCppred,ΔCptarget分别表示预测和真实翼型表面上下压

力系数差;α表示攻角;Aref表示参考面积.进一步地,完整的

损失函数可以表示为:

Ltotal＝Lsmooth＋δLp
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＝１
N ∑

N

i＝１
[L(yˋi－yi)＋δ Σ∣ΔCppredi－ΔCptrageti|

Aref
( ) ∗

(sin(α)＋cos(α))] (１１)

其中,δ表示权重系数;N 表示总的样本数量;y
∧
i和yi分别表

示第i 个样本的流场预测值和真实 CFD 解算值;ΔCppredi 和

ΔCptargeti 分别表示第i个样本的预测和真实表面压差值.

４　实验结果与分析

本章将针对SemiＧFlow 方法,在翼型流场数据上进行具

体的实验验证.在实验中,标记的流场数据既包括翼型的控

制点坐标,也包括相应的流场数据.而对于未标记的流场数

据,仅有翼型控制点的坐标信息.数据集包括的具体信息如

图２所示.SemiＧFlow 方法在数据集上进行了测试,并通过

消融实验来评估各组成部分的重要性.

图２　数据集定义说明

Fig．２　Descriptionofdatasetdefinitions

４．１　实验数据集

为了验证SemiＧFlow 方法的有效性,本文在翼型流场预

测数据集上进行验证,具体命名为 FlowＧair.对于 FlowＧair
数据集,初始翼型形状使用非均匀有理 B样条[３３](NonUniＧ

formRationalBＧspline,NURBS)来进行参数化.每个控制点

的X 或Y 坐标的变化范围定义了机翼形状修改的区间,通过

拉丁超立方采样[３４](LatinHypercubeSampling,LHS)方法在

此范围内采样,生成３０００个机翼形状.这些翼型的流场是通

过使用自主研发的 CFD 求解器求解 RANS方程计算得出

的.来流入条件设定为雷诺数７．５×１０５和攻角３．２°.本文

来流设定仅是为了验证所提方法.需要说明的是,SemiＧFlow
在任意来流条件下均适用.在进行模型训练前,需要对流场

网格数据进行处理.首先对翼型外部解算域进行裁剪,然后

需要对裁剪后区域的解算数据采样成笛卡尔网格的形式,进

而实现数据对齐.图３是本文翼型网格生成结构.在这里,

网格的拓扑形式采取结构化的 H 型网格.本文将整体的外

流场裁剪为图３(b)的形式.为了完成半监督流场预测的任

务,标记数据量为８００,测试数据量为２００,未标记数据量为

１４００,验证数据量为６００.

４．２　实验设置

本节工作中模型训练环境设定为:PyTorch１．９．０ 和

NVIDIAGeForceRTX４０７０,在训练中使用 AdamW[３５]作为

优化器.流场预测网络SwinＧFlowNet的具体设置如下:窗口

大小设置为８×８,每个阶段的SCTB层数分别设置为２,２,２,

４.SCTB的多头数分别为２,２,４,４,所有SCTB均应用０．１的

Droppathradio.模型预热轮数为２０,总训练轮数为３００.

(a)整体结构 (b)裁剪结构

图３　翼型网格生成结构

Fig．３　Airfoilmeshgenerationstructure

４．３　性能指标

为了定量评估所提出方法的性能,使用了平均绝对误差

(MAE)和均方根误差(RMSE)指标.这两项指标通常用于评

估预测模型,各自强调精度的不同方面.计算式如下:

MAE＝１
m ∑

m

i＝１
|yi－yˋi| (１２)

RMSE＝ １
m ∑

m

i＝１
(yi－y

∧
i)２ (１３)

其中,yˋi表示模型得到的流场预测值,yi表示真实解算流场数

据,m 表示数据集的样本数量.MAE用于衡量预测的平均

误差,RMSE代表标准误差,一般 MAE≤ RMSE.需要说明

的是,较低的 MAE以及 RMSE表示拥有更好的性能.

４．４　实验结果

针对翼型流场预测数据集,本节在流场预测任务上验证

所提出的基于半监督学习的 SemiＧFlow 框架的有效性.为

此,对比了在不同标记数据量下的预测性能.为了方便后续

描述,下面对具体方法进行简单定义.

FewＧFlow:指仅使用少量的流场标记数据进行训练得到

的模型,直接用于验证集流场验证.

SemiＧFlow:使用少量的流场标记数据并结合大量未标记

数据,通过本章提出的 SemiＧFlow训练方法得到的模型,然后

用于验证集流场验证.

SLＧFlow:指使用大量流场标记数据进行训练得到的模

型,直接用于验证集流场验证.

流场预测分析:图４随机选取了验证集中的３个翼型,展

示了它们在不同训练方法下的流场预测结果.这是由小攻角

定来流翼型构成的流场预测数据集.图４中,从上到下依次

为预测流场、CFD 解算流场和绝对误差图,从左到右依次是

压力场p、x方向速度场,以及y方向速度场分布.绝对误差

图上的颜色越浅,表示预测值与真实值之间的误差越小.从

结果中可以观察到,仅依赖少量标记数据的 FewＧFlow 方法

虽然能够大致捕捉流场的整体结构,但在细节处理上存在不

足,导致预测的流场整体较为粗糙.尤其在压力场p的预测

上,与真实的CFD流场解算结果相比,边界层附近的表现存

在明显差异.相较于 FewＧFlow,SemiＧFlow方法得到了更加

平滑和精细的流场预测效果.从流场绝对误差图中可以明显

看出,SemiＧFlow有效改善了FewＧFlow在边界层附近预测准

确性不足的问题,其结果与 SLＧFlow 的流场预测更为接近,

表明了SemiＧFlow在流场预测细节上更准确,这可能是因为
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大量伪标记流场数据提升了模型的泛化能力.

(a)SemiＧFlow流场预测

(b)SLＧFlow流场预测

(c)FewＧFlow流场预测

图４　不同方法流场预测

Fig．４　Flowmodellingofdifferentmethods

性能指标分析:表１列出了在流场预测性能上的定量

分析,包括 两 个 关 键 性 能 指 标 RMSE 和 MAE.与 FewＧ

Flow模型 相 比,SemiＧFlow 模 型 在 RMSE 指 标 上 实 现 了

３２．１％的改善,在 MAE指标上也取得了２９．３％的改善.

这不仅是一个显著的进步,而且 SemiＧFlow 模型的精度接

近于传统的完全监督学习方法,充分展示了其在流场预测

任务中的有效性.

表１　不同方法在FlowＧair数据集上的性能指标表现

Table１　PerformancemetricsofdifferentmethodsonFlowＧair

dataset

方法 RMSE MAE

FewＧFlow ３．４２×１０－２ ６．７６×１０－３

SemiＧFlow １．１１×１０－２ ４．８５×１０－３

SLＧFlow ９．０７×１０－３ ４．０１×１０－３

４．５　效率对比

数据集规模显著影响训练时间,因此在时间与精度之间

需要找到最佳平衡.表２对比了时间和精度,包括数据获取

时间、模型训练时间及 MAE指标.与 FewＧFlow 方法相比,

SLＧFlow在提升３９．３％的预测性能的同时,仅增加了１３．０％
的训练时间.此外,SemiＧFlow 方法数据获取和训练时间上

均显著优于SLＧFlow,同时保持了相近的精度.

表２　不同方法时间和精度对比

Table２　Comparisonofdifferentmethodsintimeandaccuracy

方法 数据获取/min 训练/min MAE

FewＧFlow ３６００ ６９ ６．７６×１０－３

SemiＧFlow ３６００ ７８ ４．８５×１０－３

SLＧFlow １０８００ １０７ ４．０１×１０－３

４．６　权重系数δ设置

本文的损失函数使用了数值损失和辅助物理监督信号损

失相结合的方式,并且对辅助物理监督信号损失部分设置了

权重系数δ.权重系数的设定是一种重要的技术,通过调整

其权值,可以使得模型在训练过程中更加符合实际应用中的

需求和约束.表３列出了不同权重系数δ下的性能指标.随

着权重系数δ值的增加,模型的 RMSE和 MAE性能也不断

提升.当数值设置为０．４时,模型性能指标达到最优.若进

一步增大权重值,则模型整体性能会出现一定程度下降.过

大的权重可能会导致损失函数出现一定失衡,进而出现性能

下降.

表３　不同权重δ系数下的 RMSE和 MAE结果

Table３　ResultsofRMSEandMAEwithdifferentδvalues

权重系数δ RMSE MAE

０．１ ２．７９×１０－２ ６．２７×１０－３

０．２ ２．３１×１０－２ ５．７３×１０－３

０．４ １．９０×１０－２ ５．１７×１０－３

０．５ ２．２３×１０－２ ６．００×１０－３

４．７　消融实验

本节将讨论损失函数设置、训练模块设置对流场预测性

能的影响.

在损失函数设置部分,分别对数据约束损失部分和整体

损失函数设置进行探讨,具体讨论了辅助物理监督信号LP损

失部分的加入对预测性能的影响.表４列出了有无LP加入

的实验结果.可以看到,加入LP损失函数后,流场预测性能

均有一定改善.从性能指标分析,RMSE和 MAE分别降低

了１９．４％和２４．９％,说明辅助物理监督信号LP损失部分的

加入对流场预测是有益的.

表４　损失函数在FlowＧair数据集上的消融实验

Table４　AblationstudiesonFlowＧairdatasetwithdifferentloss

functions

Lsmooth LP RMSE MAE

√ √ １．７４×１０－２ ４．６３×１０－３

√ ２．１３×１０－２ ６．１７×１０－３

进一步地,本文揭示了SemiＧFlow 方法中各个模块的重

要性,实验结果如表５所列.

表５　不同训练模型组合在FlowＧair数据集上的消融实验

Table５　Ablationexperimentswithdifferentcombinationsof

trainingmodelsonFlowＧairdataset

预热

模型

简单样本

划分

分阶段

训练
RMSE MAE

√ √ １．８３×１０－２ ４．３２×１０－３

√ √ ２．１０×１０－２ ５．２６×１０－３

√ √ ７．１３×１０－２ ９．９１×１０－３

√ √ √ １．７７×１０－２ ４．２７×１０－３

分析发现,若缺少预热模块,RMSE和 MAE指标的性能

显著下降.这一发现强调了预热模块在为模型引入先验数据

知识方面的关键作用.进一步观察发现,当省略简单样本划

分环节时,与完整的SemiＧFlow方法相比,RMSE和 MAE值

分别增加了１５．８％和１８．９％.在 FlowＧB数据集上,这种差

异更加显著,由此表明了简单样本划分在减少模型过拟合现

象上的重要性.分阶段训练相较于前两个模块对性能的提升
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似乎不是非常明显,与SemiＧFlow方法相比,性能提升不超过

５％.这表明模型可能拟合了部分噪声样本.此外,一次性加

入所有训练样本,导致训练时间不可避免地增加.因此,分阶

段训练对于模型训练的效率和效果均有益.总结来说,SemiＧ

Flow方法中的３个模块———预热模块、简单样本划分,以及

分阶段训练都是不可或缺的.只有这３个模块齐全,模型才

能在时间和性能上实现最优表现.

结束语　本文提出了一种基于半监督学习的流场预测方

法SemiＧFlow,旨在解决在仅有少量标注的流场数据和大量

未标注的翼型参数化外形数据情况下的预测难题.SemiＧ

Flow采用了一种结合数据损失与辅助物理监督信号的损失

函数设计,以确保预测结果既遵循物理属性,又符合数据约

束.该损失函数引入了基于高斯混合模型的样本筛选机制,

避免了噪声数据对模型训练的不利影响.在翼型流场预测数

据集上的验证结果表明,SemiＧFlow 方法相比于仅利用少量

标注数据的模型训练,显著提升了模型的预测精度和对新数

据的泛化能力.通过有效利用未标注数据,SemiＧFlow 在维

持高预测精度的同时,极大地增强了模型在处理未知流场条

件下的预测能力.此外,本文探讨了SemiＧFlow 中不同参数

设置对预测结果的影响,并通过消融实验分析了各组成部分

的贡献,进一步验证了该方法的有效性.

本文是对半监督学习领域流场预测的初步探索.虽然该

方法取得了一定成功,但仍有改进空间.未来的工作可以考

虑将流动控制方程作为损失函数中的物理约束条件,以确保

模型能够捕捉流动现象并遵循物理规律,从而提高预测精度.
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