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摘  要：计算流体动力学(Computational Fulid Dynamics, CFD)模拟方法是风工程领域的主要研究方法之一，但其

针对非定常效应显著的流场计算成本通常较高。本文基于长短期记忆(Long short-term memory, LSTM)神经网络框

架，提出了一种二维非定常圆柱绕流的快速时序升阻力预测模型。首先，基于开源 Tensorflow 库构建 LSTM 网络

框架。之后，基于雷诺数为 300、600 和 1000 时的圆柱绕流数值模拟结果构建训练集和测试集，并对 LSTM 进行

训练，以学习映射的时间演化和雷诺数的信息。最后，利用训练好的模型基于雷诺数分布进行内插预测和外插预

测。预测结果表明，LSTM 模型能够准确预测雷诺数分布外的二维圆柱绕流的升力和阻力系数，为非线性流体流

动提供了可靠的预测。 
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Abstract:  Computational Fulid Dynamics (CFD) simulation method is one of the main research methods in the 
field of wind engineering, but its cost is high for flow fields with significant unsteady effects. This paper perform 
a rapid time-series lift-drag prediction model of two-dimensional unsteady flow around a circular cylinder based 
on the Long short-term memory (LSTM) neural network. First, the LSTM framework is constructed based on the 
open source Tensorflow library. After that, training set and testing set are generated based on the numerical 
simulation results with Reynolds numbers of 300, 600 and 1000, and the LSTM is trained to learn the time 
evolution of the mapping and the information of Reynolds number. Finally, the trained model is used to perform 
interpolation prediction and extrapolation prediction based on the Reynolds number distribution. The prediction 
results show that the LSTM model can accurately predict the lift and drag coefficients of two-dimensional flow 
around circular cylinder outside the Reynolds number distribution, and provide a reliable prediction for nonlinear 
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拉索、烟囱、竖井和冷却塔等具有圆形断面的工程结构或构件，往往面临着复杂的流动分离现象，因

此，对圆形断面绕流问题的风荷载和风致振动特性的研究至关重要[1–5]。随着计算机性能的不断提升，计

算流体力学(Computational Fulid Dynamics, CFD)技术已经广泛应用于风荷载等相关问题研究[6]。CFD 技术

具有适应性强、应用面广和节省时间等优点，但在一些与时间序列相关的非定常工程应用问题上，依然存

在很大局限性。 

近年来，深度学习方法在自然语言处理等方面的应用已经取得很大成功。深度学习技术能够学习数据

集中蕴含的内在属性，从而缓解过拟合问题以及提高泛化能力[7–11]。LSTM 作为一种链式网络，已被证明

能够很好的预测时序相关问题[12]。本文旨在通过建立 LSTM 模型，使用 CFD 模拟结果构建训练集和测试

集，以预测不同雷诺数二维圆柱绕流充分发展时的升力和阻力系数。其余部分的结构如下：第一节分析了

所用 LSTM 框架，第二节阐述了数据集建立和模型训练过程，第三节给出了预测结果分析，第四节对全文

进行了总结。 

1  LSTM 框架分析 

LSTM 具有一种重复神经网络模块的链式形式，是循环神经网络(Recurrent Neural Network, RNN)的一

种变体，如图 1 所示。LSTM 单元是 LSTM 模型的一个基本模块，包含输入门 It、遗忘门 Ft、输出门 Ot

和记忆体 Ct。LSTM 解决了 RNN 的长期依赖问题和梯度爆炸、梯度消失问题，所以更加稳定和适用。LSTM

单元内部的具体计算公式如式(1)。 
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图 1  LSTM 示意图 

Fig.1  Schematic diagram of LSTM neural network 
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式中：Xt 为当前时刻输入值；Yt-1 为上一时刻输出值；WI, WF, WO, WC和 bI, bF, bO, bC分别为 LSTM 神经网

络的权重和偏置； 和 tanh 为激活函数，定义如下： 
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2  数据集建立与模型训练 

2.1  数据集建立 

本研究所用数据基于开源软件 OpenFOAM○C平台[13]进行数值模拟，分别对雷诺数为 300、600 和 1000
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的二维圆柱绕流进行非定常雷诺时均法(Unsteady Reynolds Average Navier-Stokes, URANS)模拟。计算域平

面示意图如图 2 所示，模拟获得的三种雷诺数的升阻力系数数据如图 3。 
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图 2  圆柱绕流计算域和边界条件 

Fig.2  Computational domain and boundary condition of flow around a circular cylinder 

 
(a) Re=300                                       (b) Re=600 

 
(c) Re=1000 

图 3  不同雷诺数的升力和阻力系数 

Fig.3  Lift and drag coefficients of different Reynolds numbers 

2.2  模型训练 

本文共训练 6 个 LSTM 模型，模型 1~6 分别预测 Re=300、Re=600、Re=1000 的升力和阻力系数，每

组数据以前 10s 的力系数作为输入，第 11s 的力系数作为输出，共构建 9990 个数据。6 个模型的训练集、

验证集和测试集所用数据见表 1。根据雷诺数分布不同，模型 1 和 2 进行单一雷诺数力系数训练和预测，

以雷诺数 300 时 700s~800s 的力系数作为输入，预测雷诺数 300 时 900s~1000s 的力系数；模型 3 和 4 进行

内插预测，以雷诺数 300 和 1000 时 800s~900s 的力系数作为输入，预测雷诺数 600 时 900s~1000s 的力系

数；模型 5 和 6 进行外插预测，以雷诺数 300 和 600 时 800s~900s 的力系数作为输入，预测雷诺数 1000

时 900s ~ 1000s 的力系数。 

表 1  训练集、验证集、测试集数据 
Table 1  Data of Training set, validation set, and testing set 

Method of prediction Training set Validation set Testing set 

Single Reynolds number Model 1, 2 Re=300: 700s~800s Re=300: 800s~900s Re=300: 900s~1000s 

Interpolation Reynolds number Model 3, 4 Re=300, 1000: 800s~900s Re=600: 800s~900s Re=600: 900s~1000s 

Extrapolation Reynolds number Model 5, 6 Re=300, 600: 800s~900s Re=1000:800s~900s Re=1000: 900s~1000s 
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3  预测结果分析 

6 个 LSTM 模型预测结果如图 4，模型训练误差见表 2。由训练结果可知，LSTM 神经网络能够在一定

雷诺数范围内有效的预测升力和阻力系数；预测同一雷诺数、不同时间步的升阻力系数效果最好，使用不

同雷诺数升阻力系数数据作为输入，进行内插和外插预测效果次之，但均能准确预测。 

表 2  模型训练误差 
Table 2  Model training errors 

模型 雷诺数 系数类别 MSE RMSE MAE 

1 Single (Re=300) 升力系数 0.000032 0.005617 0.004677 

2 Single (Re=300) 阻力系数 0.000000 0.000271 0.000227 

3 Interpolation (Re=600) 升力系数 0.005003 0.070735 0.052742 

4 Interpolation (Re=600) 阻力系数 0.000008 0.002863 0.002214 

5 Extrapolation (Re=1000) 升力系数 0.001092 0.033041 0.027183 

6 Extrapolation (Re=1000) 阻力系数 0.000020 0.004495 0.003772 

表中 MSE 为均方误差，RMSE 为均方根误差，MAE 为平均绝对误差，见式(3)。 
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式中：m 为样本数； iy 为真实值； ( )if x 为预测值。 

   
(a) Single (Re=300) 

    
(b) Interpolation (Re=600) 
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(c) Extrapolation (Re=1000) 

图 4  模型预测结果(上：单雷诺数预测；中：内插预测；下：外插预测) 

Fig.4  Model prediction results (Upper: single Reynolds number; Middle: interpolation; Lower: extrapolation) 

4  结论 

本文发展了一种基于长短期记忆神经网络(LSTM)进行二维非定常圆柱绕流的快速时序升阻力预测的

方法。LSTM 网络框架基于开源 Tensorflow 库搭建，所用数据基于开源软件 OpenFOAM 的数值模拟结果，

分别对雷诺数为 300、600 和 1000 的二维圆柱绕流进行 URANS 模拟。根据雷诺数分布不同，共训练 6 个

LSTM 模型，分别进行单一雷诺数、内插雷诺数和外插雷诺数的升阻力系数预测。 

预测结果显示，LSTM 模型对单一雷诺数升阻力系数预测效果最好，基于雷诺数分布的内插和外插预

测次之，但都能够准确预测，因此，可以证明 LSTM 模型能够准确预测雷诺数分布内外的二维圆柱绕流的

升力和阻力系数，为非线性流体流动提供了可靠的预测。 
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