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摘要 非定常空化流动作为典型的非线性动力学问题, 其演变规律及其水动力特性受噪声和计算机精度的影响,
难以实现长时间预测. 本文利用长短期记忆(Long Short-Term Memory, LSTM)网络开发了一种多变量压力预测模

型, 其中, 输入为不同时间序列的速度值和气体体积分数, 输出为压力系数的时间序列. 研究采用水翼的大涡模拟

数据进行了外插预测, 结果表明, 预测输出与大涡模拟结果吻合较好, 并显示出良好的泛化性和预测更多未来结

果的能力.
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1 引言

空化作为高速水动力学研究领域的核心问题, 常

见于水下航行体周围的局部低压区, 当空化发生时,
往往涉及多种复杂流动现象, 如湍流、多相和非定常

特征等
[1]. 空泡周期性脱落引起的载荷波动以及空泡

溃灭引起的压力脉动易造成航行体结构的破坏
[2]. 因

此, 实现对空化流动演变规律及其水动力特性的准确

预测对高速水下航行体等水力工程领域具有重要

意义.
压力是影响空化的重要因素, 一直受到研究学者

的关注
[3,4]. Kawanami等人

[5]
在水翼表面布置了多个压

力测点, 准确测得了脱落的空化云向下游运动过程中

诱发的剧烈压力脉动, 并提出了一种经典的空化云脱

落机制. 但由于空化流动非定常特性的复杂性, 实验

手段面临着周期长和成本高等的局限性. 随着计算机
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性能的不断提升, 数值模拟技术已经成为空化研究中

的另一重要手段. 在空化流动的数值模拟中, 空化模

型和湍流模型对模拟结果均起着至关重要的作用. 空

化模型是用于描述气液两相之间质量输运的数学模

型, 如何构建合理的空化模型是数值模拟研究的关键

所在. 目前, 广泛应用的空化模型主要分为基于正压

流体状态方程的空化模型和基于质量输运的空化模

型
[1]. 在湍流建模方面, 研究学者大多基于Navier-

Stokes (N-S)方程来模拟空化流场, 采用雷诺时均

(Reynolds-Averaged Navier-Stokes, RANS)方程结合湍

流闭合模型是应用最广泛的方式, 尽管这种方法具有

计算量小的优势, 但是预测精度存在不足
[6]. 大涡模拟

(Large Eddy Simulation, LES)方法已逐渐成为空化流

动研究的主流方法, 但是在复杂工业设计中应用时, 却
面临着网格分辨率高和计算量大的困境

[7,8].
随着机器学习技术的发展, “黑盒”建模方法已被

证明在湍流中具有广泛的应用前景
[9–11]. 湍流通常呈

现混沌、时空、多尺度的非线性现象, 神经网络的非

线性逼近能力为解决这一问题提供了一种新的方法与

可能. Ye等人
[12]

基于卷积神经网络, 提出了一种压力

系数预测模型, 很好地重构出了圆柱表面的压力变化

曲线. Zhang等人
[13]

基于神经网络构建了非定常气动

力模型, 准确地表达了气动力非定常特性. 非定常空

化流动的典型特征是其状态随时间的变化表现为混沌

运动, 属于非线性动力学问题. 由于受噪声和计算机精

度的影响, 空化流动的演变规律及其水动力特性很难

被长时间预测. 因此, 在未知系统运动方程的情况下,
利用已求解的时间序列结果, 如何尽可能长地预测后

续时间序列的结果变化已经成为当前研究热点之一.
对于随时间演化的序列数据建模, 循环神经网络

(Recurrent Neural Network, RNN)[14]具有巨大的潜力,
因为它可以使用内部状态来处理可变长度的输入序

列. 然而, RNN难以训练, 特别是对于具有长期时间依赖

性的序列,因为它们经常遇到梯度消失问题
[15–17].为了

让网络长时间记住输入, 引入显式记忆, 即长短期记忆

(Long Short-Term Memory, LSTM)来增强网络.
为了克服RNN的这一缺点, LSTM的架构被提

出
[18], 并广泛应用于许多领域, 如时间序列预测

[19]
、

语言处理
[20]

和计算机视觉
[21]. 这种方法通过用LSTM

单元替换隐藏层中的传统神经元来避免RNN中出现

的梯度消失和爆炸.

最近, LSTM网络在非定常流的预测和建模中得

到广泛应用
[22,23]. Srinivasan等人

[24]
将LSTM应用到湍

流剪切流的九方程ROM, 结果展示了LSTM在预测模

型系数的混沌行为方面的能力, 并表明了在没有递归

方案的情况下对抗多层感知器的优势. 此外, 与多层

感知器相比, LSTM可以更好地再现时间平均湍流统

计数据.
因此本文基于LSTM网络, 建立了一种多元变量

压力预测模型, 并采用LES方法获得的非定常空化水

翼数据对模型进行了外插验证, 以评估模型的预测精

度和泛化性能. 本文的其余部分安排如下, 在第2节中

概述了模型建立的方法, 第3节介绍了用于模型训练与

预测的数据集, 第4节针对模型预测结果进行了分析与

讨论, 最后一节进行了总结和展望.

2 方法

2.1 长短期记忆模型

RNN类似一个标准的多层感知机, 已被证明能够

有效地处理序列问题, 然而, 在实际应用中, 由于RNN
编码序列长, 在反向传播算法的优化中容易受到梯度

消失和梯度爆炸的影响, 难以捕获到序列之间的长期

依赖. LSTM作为缓解该问题最成功的模型被广泛使

用. 因此在预测混沌系统的任务中, 本文选择LSTM作

图 1 (网络版彩图) LSTM网络结构(a)和单元结构(b)
Figure 1 (Color online) LSTM network (a) and cell (b).
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为基础单元, 模型结构如图1(a)所示. LSTM选择用“记
忆块”代替传统的隐藏层节点, “记忆块”包含输入门、

遗忘门和输出门三个门函数, 每个门都使用激活函数

控制, 内部具体结构如图1(b)所示. 每个“记忆块”的具

体计算公式如下:
f W h x b= ( [ ,  ] + ), (1)t f t t f1

i W h x b= ( [ ,  ] + ), (2)t i t t i1

o W h x b= ( [ ,  ] + ), (3)t o t t o1

C f C i W h x b= × + × tanh( [ ,  ] + ), (4)t t t t C t t C1 1

h o C= × tanh( ), (5)t t t

式中, ft, it, ot, Ct分别为遗忘门、输入门、输出门和记

忆细胞的输出; Wf, Wi, Wo, WC分别为4种输出的权重矩

阵; bf, bi, bo和bC分别为4种输出的偏置; σ为sigmoid函
数, 该函数和tanh均为激活函数.

2.2 单变量时间序列预测压力

假设 C C C CX = , , ,P P P
i

P
N1 2 T

为模拟获得的水

翼表面某点的压力系数数据(N为时间采样点数), 选择

前M个样本点作为训练集, 并基于此数据确定LSTM网

络训练集的输入Xtrain和输出Ytrain, 具体的表达公式

如下:

C C C C
C C C C

C C C C

X = , (6)

P P P P
L

P P P P
L

P
M L

P
M L

P
M L

P
M

M L L

train

1 2 3

2 3 4 +1

+1 +2 1
( )×

C C C CY = . (7)P
L

P
L

P
L

P
M

M L
train

+1 +2 +3
1×( )

T

在模型的预测阶段, 本文将后N−M点的压力系数

值均赋值为0, 形成如下形式的测试集的输入:

C C C C
C C C C

C C C C

X =

=0

=0 =0 =0 =0

.

P
M L

P
M L

P
M L

P
M

P
M L

P
M L

P
M L

P
M

P
N L

P
N L

P
N L

P
N

N M L

test

+1 +2 +3

+2 +3 +4 +1

+1 +2 1
( )×

(8)

基于训练好的模型预测后N−M个的压力系数变化时:
第一步, 由式(8)中Xtest矩阵的第一行数据进行输入, 可

以预测出下一时刻的压力数据CP
M +1; 第二步, 由第一

步预测的CP
M +1自动覆盖第二行中C = 0P

M +1 , 进而预

测CP
M +2; 以此类推, 直至预测到CP

N , 预测完成.

在非线性非定常空化流动中, 当前时刻的水翼压

力系数不仅取决于水翼当前的运动状态, 还取决于流

体记忆效应的运动历史
[25]. 此外, 流体记忆对水翼动

力学的影响呈现衰减特征, 这意味着结构上的压力系

数不依赖于无限过去的输入. 因此, 本文采用过去15
个时刻作为输入, 来预测当前时刻的输出, 即式(6)–(8)
中的L=15.

2.3 多元变量时间序列预测压力

空化水翼表面的压力系数与速度分布和体积分数

密切相关, 为了使得模型的泛化性能更强, 本文建立了

一个多元变量时间序列压力预测模型. 假设

u v C
u v C

u v C

u v C

X = (9)

P

P

i i i
P

N N N
P
N

1 1 1 1

2 2 2 2

3

为模拟获得的水翼近壁面某点不同时刻的水平速度

ui、垂直速度vi、体积分数αi和压力系数CP
i. 选择数据

X的前M个样本点构建训练集, 并基于后N−M个样本

点构建测试集, 具体的训练与预测流程如下:
(1) 基于前M个样本点构建如图2所示的训练集,

输入为模拟获得的前L时刻(L=15)的水平速度ui, 垂直

速度vi和体积分数αi, 输出为下一时刻的压力系数CP
i,

共构建出如图2所示的M−L组训练集;
(2) 基于LSTM网络开展模型训练;
(3) 模型训练完成后, 开展模型预测, 采用模拟获

得其余样本点构建测试集的输入集, 即水平速度、垂

直速度和气体体积分数, 用于预测翼型表面的压力系

数, 并基于数值模拟结果对神经网络预测结果进行验

证和分析.

2.4 模型评价指标

选择均方误差(Mean Square Error, MSE)和平均绝

对误差(Mean Absolute Deviation, MAE)作为评估预测
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模型精确程度的评价指标, 具体计算公式如下:

MSE N y y= 1 ( ) , (10)
i

N

i i
=1

2

MAE N y y= 1 , (11)
i

N

i i
=1

式中, yi为真实值, yi为预测值, N为预测样本个数.

3 数据集

如图3所示, Clark-Y水翼表面的P1和P2点的压力

系数变化被用于单变量时间序列压力预测模型的训练

和测试, 压力数据来源于Long等人
[26]

的大涡模拟结果.
三维水翼NACA0015空化流场的LES数据被选择

用于训练和预测多变量时间序列压力预测模型. LES
方程由Navier-Stokes方程进行滤波获得, 直接求解大

尺度涡, 对小尺度涡进行建模求解:

t
u

x+ = 0, (12)m m j

j

u
t

u u
x

p
x x µ u

x+ = + + , (13)m i m i j

j i j

i

j
ij

式中, ui为i方向滤波后的速度分量, ρm和μ分别为混合

密度和混合动力黏度, 定义分别如下:

µ µ µ= (1 ) + , (14)v l v v

= (1 ) + , (15)m v l v v

其中, ρl和ρv分别为水和蒸气的密度, μl和μv分别为水和蒸

气的动力黏度, p为滤波后的压力, u u u u= ( )ij m i j i j

为亚格子应力, 采用壁式局部涡流(Wall-Adapting Lo-

cal-Eddy Viscosity, WALE)模型
[27]

进行计算.
气体的体积分数输运方程为

t
u

x R R+ = , (16)v v v v i

i

e c

其中, Re是蒸发率, Rc是冷凝率, 由Zwart等人
[28]

建立的

Zwart-Gerber-Belamari (ZGB)模型进行模拟:

( )R C R
p p

R C R
p p

=
3 1 2

3
max( ,0) ,

= 3 2
3

max( ,0) ,
(17)

e e
v v

B l

c c
v v

B l

nuc ncg sat

nuc sat

其中, αnuc是成核体积分数, RB是气泡直径, psat是饱和

蒸汽压, p是局部流体压力, Ce是蒸发速率系数, Cc是冷

凝速率系数.
计算域和边界条件如图4所示. 水翼弦长C=0.1 m,

攻角α=8°. 水翼翼展方向长度为0.3C, 计算域的长度和

高度分别为10C和3C. 计算域的前后面设置为对称边

界条件, 上下面为自由滑移壁面边界条件, 水翼表明

采用无滑移边界条件, 入口速度U=8 m/s.

图 2 (网络版彩图) LSTM输入输出映射关系
Figure 2 (Color online) The mapping relationship between input and
output data of LSTM.

图 3 (网络版彩图) Clark-Y水翼表面监测点P1和P2
Figure 3 (Color online) Monitoring points P1 and P2 on the surface
of the Clark-Y hydrofoil.

图 4 (网络版彩图)计算域和边界条件
Figure 4 (Color online) Computational domain and imposed bound-
ary conditions.
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基于LES模拟获得了4组空化数(σ=0.8, 1.1, 1.4和
1.7)下水翼空化结果, 其中, 空化数σ定义如下:

p p
u

= 1
2

. (18)v

l
2

空化数为1.7时, 水翼表面流动为片状空化, 形成稳定

的附着型空穴, 且尾部产生准周期性的生长脱落过程;
随着空化数降低到1.4, 尾部脱落现象更为剧烈, 形成

局部片空化加云空化现象; 当空化数为1.1和0.8时, 水
翼表面空泡形态均表现为云空化, 呈现大尺度空泡团

周期性脱落.
对三维翼型模拟结果进行展向空间平均, 获得如

图5所示的近壁面处P1和P2的不同时刻下的水平方向

速度、垂直方向速度、气体体积分数以及压力系数

分布.

4 结果与分析

4.1 单变量压力预测结果

用于单变量模型训练和预测的数据如表1所示, 将
Clark-Y水翼的P1和P2点压力系数随时间的变化插值

成1300个时间点, 采用前800个数据进行模型训练, 后

500个数据进行预测.
由图6(a)和(b)所示的点P1和P2的预测结果, 可以

看出, 构建的单变量压力预测模型能够较好地重构出

压力系数的时间系列变化.

4.2 多变量压力预测结果

用于多变量模型训练和预测的数据如表2所示, 首
先将如图5所示的NACA0015水翼的x/c=0.5和x/c=1.0
两点的瞬时速度、气体体积分数和压力系数随时间的

变化插值成1300个时间点. 之后, 采用4种训练-测试方

案, Prediction 1和Prediction 2分别基于σ=1.1和σ=1.4时
的前800个数据进行训练, 后500个数据进行预测; Pre-
diction 3和Prediction 4采用同一套训练集, 即σ=1.1和
σ=1.4的全时间序列数据, 并分别对σ=0.8和σ=1.7的后

500个数据进行外插预测.
σ=1.1, x/c=0.5和σ=1.1, x/c=1.0水翼表面压力系数

图 5 (网络版彩图) NACA0015水翼表面监测点x/c=0.5和
x/c=1.0
Figure 5 (Color online) Monitoring points x/c=0.5 and x/c=1.0 on the
surface of the NACA0015 hydrofoil.

表 1 用于单变量压力预测的数据集

Table 1 Data set for univariate pressure prediction

Case Training set Testing set

Case1: P1 1–800 801–1300

Case2: P2 1–800 801–1300

图 6 (网络版彩图) Clark-Y水翼表面压力系数的LSTM时
间历史预测. (a) P1; (b) P2
Figure 6 (Color online) LSTM time history predictions of Clark-Y
hydrofoil surface pressure coefficients. (a) P1; (b) P2.

表 2 用于多变量压力预测的数据集

Table 2 Data set for multivariate pressure prediction

Prediction Training set Testing set

Prediction 1 σ=1.1: 1–800 σ=1.1: 801–1300

Prediction 2 σ=1.4: 1–800 σ=1.4: 801–1300

Prediction 3 σ=1.1: 1–1300
σ=1.4: 1–1300 σ=0.8: 801–1300

Prediction 4 σ=1.1: 1–1300
σ=1.4: 1–1300 σ=1.7: 801–1300
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的LSTM时间历史预测结果如图7(a)和(b)所示. 从图中

可以看出, 预测结果与LES结果趋势一致, 吻合较好.
图8(a)和(b)分别是σ=1.4, x/c=0.5和σ=1.4, x/c=1.0的预

测结果, 显示出了预测模型对水翼表面压力系数时间

演化的高精度重构. 表3给出了多元变量压力预测模

型针对x/c=0.5和x/c=1.0处的MSE和MAE结果, 进一步

验证了Prediction 1和Prediction 2方案的预测结果与真

实LES结果较为一致.

图 7 (网络版彩图) σ=1.1, x/c=0.5 (a)和σ=1.1, x/c=1.0 (b)水翼表面压力系数的LSTM时间历史预测
Figure 7 (Color online) LSTM time history predictions of hydrofoil surface pressure coefficients for σ=1.1, x/c=0.5 (a) and σ=1.1, x/c=1.0 (b).

图 8 (网络版彩图) σ=1.4, x/c=0.5 (a)和σ=1.4, x/c=1.0 (b)水翼表面压力系数的LSTM时间历史预测
Figure 8 (Color online) LSTM time history predictions of hydrofoil surface pressure coefficients for σ=1.4, x/c=0.5 (a) and σ=1.4, x/c=1.0 (b).
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图9和10分别是Prediction 3和Prediction 4的外插

预测结果, 从图中可以明显地看出, LSTM针对压力系

数的时间历史预测与LES结果仍能满足一致性. 除此

之外, 表3的MSE和MAE结果也表明Prediction 3和Pre-
diction 4的外插预测误差仅略高于Prediction 1和Pre-
diction 2的预测结果. 因此, 可以发现本文构建的多元

图 9 (网络版彩图) σ=0.8, x/c=0.5 (a)和σ=0.8, x/c=1.0 (b)水翼表面压力系数的LSTM时间历史预测
Figure 9 (Color online) LSTM time history predictions of hydrofoil surface pressure coefficients for σ=0.8, x/c=0.5 (a) and σ=0.8, x/c=1.0 (b).

图 10 (网络版彩图) σ=1.7, x/c=0.5 (a)和σ=1.7, x/c=1.0 (b)水翼表面压力系数的LSTM时间历史预测
Figure 10 (Color online) LSTM time history predictions of hydrofoil surface pressure coefficients for σ=1.7, x/c=0.5 (a) and σ=1.7, x/c=1.0 (b).
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压力预测模型可以很好地重构压力系数时间序列, 并

具有一定的泛化性能.

5 讨论和结论

本文基于LSTM网络构建了一种多元变量压力预

测模型, 其中模型的输入为水平速度、垂直速度和气

体体积分数, 模型输出为空化水翼压力系数. 数值算

例表明, 在适当选择输入信号进行良好训练后, LSTM
网络能够高效和准确预测非定常空化水翼表面的压力

系数, 其外插预测结果和误差也表明了该模型具有一

定的泛化性能.
在下一步的工作中, 考虑将LSTM与基于神经网

络的模型降阶相结合, 来寻找低维表示并识别高维流

体动力学系统的相干结构, 以捕捉时间演化特征并预

测未来的时间步长.
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As a typical nonlinear dynamic problem, the evolution law and hydrodynamic characteristics of an unsteady cavitating
flow are affected by noise and computer accuracy, thus, rendering it difficult to be predicted for a long time. In this paper,
a long short-term memory network is used to develop a multivariable pressure prediction model, wherein the input is the
velocity value and the vapor volume fraction, and the output is the time series of the pressure coefficient. The large eddy
simulation (LES) data of the hydrofoil is predicted via extrapolation. The results show that the prediction results agree
with LES simulation results well, demonstrating good generalization and the ability to predict more future results.
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