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摘　要：近年来数据同化（ＤＡ）被引入湍流动力学研究中，通过融合实验测量和数值计算，提高了实验测量的精度和广

度，改善了数值模拟的预测性能。实验观测、预测模型和同化算法是数据同化的三要素，湍流研究中的实验观测包括热

线风速仪、粒子图像测速法（ＰＩＶ）、压力传感器等局部测量数据，预测模型主要指流动控制方程及湍流封闭方程，而同化

算法包括贝叶斯推断、集合卡尔曼滤波（ＥｎＫＦ）、伴随等。稳态数据同化一般结合雷诺平均 Ｎａｖｉｅｒ－Ｓｔｏｋｅｓ（ＲＡＮＳ）模型

方程，从重新标定模型常数、修正涡黏模型方程形式误差、修正雷诺应力项等方面着手。非稳态的数据同化一般包括四

维变分（４ＤＶａｒ）等时间连续的数据同化方式以及顺序数据同化。４ＤＶａｒ通过时间正向和逆向积分迭代，存储量和计算

量都非常大。顺序数据同化不需要时间逆向积分，可以在若干时刻对实验观测进行间断地植入，正向求解整个系统。另

外，随着人工智能的飞速发展，湍流数据同化研究也向智能化迈进。对于纯数据驱动的湍流机器学习，其缺乏物理本质

的约束，而基于物理信息的机器学习在物理本质上与数据同化是一致的。
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　　湍流普遍存在于航空航天、能源动力和海洋
工程等领域，通常伴随着传热、传质、振动、噪声等
复杂的物理现象，因而相关研究对湍流流场的高
精度实验测量与数值模拟提出了很高的要求。高
频响 的 热 线 风 速 仪 （Ｈｏｔ　Ｗｉｒｅ　ａｎｅｍｏｍｅｔｅｒ，

ＨＷ）、高空间分辨率的粒子图像测速技术（Ｐａｒｔｉ－
ｃｌｅ　Ｉｍａｇｅ　Ｖｅｌｏｃｉｍｅｔｒｙ，ＰＩＶ）以及最新发展起来
的层析 ＰＩＶ 技术（Ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ　Ｐａｒｔｉｃｌｅ　Ｉｍａｇｅ
Ｖｅｌｏｃｉｍｅｔｒｙ，Ｔｏｍｏ－ＰＩＶ）［１－３］为湍流流场分别提
供了一维、二维和三维的测量手段。高精度大涡
模拟（Ｌａｒｇｅ－Ｅｄｄｙ　Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ，ＬＥＳ）和分离涡模
拟（Ｄｅｔａｃｈｅｄ－Ｅｄｄｙ　Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ，ＤＥＳ）［４－６］方法为
湍流多物理场的获取提供了全三维高时空分辨率

的解决方案。然而，单纯实验测量和数值模拟仍

然无法满足日益深入的研究需求。实验测量方
面：① 测量的空间维度有限，即使先进的三维

ＰＩＶ测量技术，其测量空间和流速范围也受到硬
件多方面的制约；② 测量区域受到几何结构的遮
挡与阻碍，复杂内流场及全场测量难以实现；③
实验测量误差问题，尤其是近壁区的ＰＩＶ测量误
差很大；④ 多物理场同步测量难度大。数值模拟
方面：① 高精度ＬＥＳ和ＤＥＳ模拟技术是建立在
高分辨率网格的基础上，尤其对于含有边界层转
捩的外流场模拟，计算量非常大；② 雷诺时均
（Ｒｅｙｎｏｌｄｓ－Ａｖｅｒａｇｅｄ　Ｎａｖｉｅｒ－Ｓｔｏｋｅｓ，ＲＡＮＳ）方
法基于半理论半经验的模型方程，对复杂流场模
拟的准确度比较差；③ 数值计算需要给定准确的
边界条件，而这在很多工程流场中难以确定。
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数据同化（Ｄａｔａ　Ａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎ，ＤＡ）［７］是一种
融合实验测量与模型预测的数学方法，最早在气
象预报中得到发展与应用［８］，现阶段还被广泛应
用于海洋、水文、地理等领域［９－１１］。数据同化通过
引入观测站获取的实时测量数据作为约束，植入
流动与热动力学方程中，从而预测未来时刻的天
气状况。实验观测 （Ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ）、预测模型
（Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ　ｍｏｄｅｌ）和同化算法是数据同化的三
要素。实验观测通过同化算法对预测模型进行修
正，使之获得更准确的预测结果。近年来，国外研
究学者也开始将数据同化技术应用到湍流动力学

研究领域［１２－１３］。数据同化方法可以很好地发挥
实验测量与数值模拟的各自优势，在未来湍流研
究中将具有很大的应用潜力。
在湍流数据同化研究中，实验观测可以是热

线风速仪、ＰＩＶ等常规测试方法获取的一维、二维
乃至三维流场矢量分布，也可以是压力传感器、压
敏漆（Ｐｒｅｓｓｕｒｅ　Ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ　Ｐａｉｎｔ，ＰＳＰ）等方法获取
的壁面压力分布；预测模型一般包括 Ｎａｖｉｅｒ－
Ｓｔｏｋｅｓ（Ｎ－Ｓ）方程、连续性方程、湍流封闭方程
等；同化算法种类则比较多，常用的算法包括四维
变分（４ＤＶａｒ）［１４］、集合卡尔曼滤波（ＥｎＫＦ）［１５］、伴
随（Ａｄｊｏｉｎｔ　ｆｏｒｍｕｌａｔｉｏｎ）［１６］等。从广义上讲，最
近兴起的基于物理信息的机器学习（Ｐｈｙｓｉｃｓ　ｉｎ－
ｆｏｒｍｅｄ　ｍａｃｈｉｎｅ　ｌｅａｒｎｉｎｇ）［１７］方法也可归纳到同
化算法当中，而不同的是其对历史测量数据库的
依赖：通过对大样本历史数据库的学习从而构建
从实验观测到待测物理场的虚拟映射关系。从流
场形式上来讲，数据同化可分为稳态数据同化和
非稳态数据同化［７］。顾名思义，稳态数据同化针
对的流场一般为湍流雷诺时均场。非稳态数据同
化与稳态相对，如４ＤＶａｒ方法。顺序数据同化作
为非稳态数据同化的一种，是指在预测模型的时
间正向积分中，不断引入动态观测数据对模型进
行约束，从而修正模型的运行轨迹。动态数据的
约束可以在每个时间步进行，也可以在模型运行
过程中的若干时刻进行，而后者对于观测数据之
间时刻的流场信息，依赖于模型本身的准确性以
及前一观测时刻同化结果带来的时间相关性约

束。在稳态数据同化中，预测模型一般包含

ＲＡＮＳ湍流模型方程［１８－１９］，通过数据同化算法对
模型方程进行修正。而这种 ＲＡＮＳ模型修正方

法在顺序数据同化中效果不佳，因为湍流涡黏模型
的修正不足以使流场得到快速响应，而一般在Ｎ－Ｓ
方程中直接添加雷诺应力项以加快流场的改变。
鉴于数据同化的原理及优势，单纯的实验测

量或数值模拟方法的缺陷有望得到弥补，从而发
展实验测量与数值模拟的深度融合技术。本文结
合国内外数据同化技术在湍流领域的研究成果，
围绕其基本数学原理、实现方法、发展现状及应用
进行综述。

１　湍流测量与数值模拟的挑战

湍流问题是困扰人类的世纪难题，其时间与
空间上的多尺度特性决定了它与其他力学问题有

着本质的区别。常规的湍流研究方法包含实验测
量和数值模拟两大类，以获取流场速度矢量和其
他衍生物理信息的时空分布为主要目标。

１．１　实验测量技术

湍流测量已由单点或者阵列式的传感器测量

发展到了多维度的激光无侵入式测量技术。虽然
高频响低噪声的点式测量技术在现阶段仍发挥着

重要作用，但是高时空分辨率的多维和多场测量
技术具有更重要的实际意义。ＰＩＶ技术通过在流
场中播撒示踪粒子，使用相机捕捉激光平面上粒
子位移图像从而计算得到高分辨率二维速度矢量

分布，已经在众多的工程领域得到应用［２０－２２］，而
后发展起来的二维三分量（２Ｄ３Ｃ）的Ｓｔｅｒｅｏ－ＰＩＶ
和三维三分量（３Ｄ３Ｃ）的Ｔｏｍｏ－ＰＩＶ也越来越受
到关注［２３－２４］。然而，这些测量技术也面临着诸多
挑战，包括测量误差的影响、测量范围的限制以及
多场同步测量的困难。以Ｔｏｍｏ－ＰＩＶ为例，由于
相机景深的限制，测量区域在深度方向上尺寸不
能太大，而激光光强限制了其能够测量的最大流
速，相机的数量限制也导致了三维重构中会产生
很多幽灵粒子图像［２５］，从而引起较大的测量
误差。
流场中的标量（温度、浓度、压力等）分布也是

湍流的重要特性，常用的测量手段有温敏漆
（Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ　Ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ　Ｐａｉｎｔ，ＴＳＰ）［２６］、热敏液
晶［２７］等壁面温度场测量，以及激光诱导荧光（Ｌａ－
ｓｅｒ　Ｉｎｄｕｃｅｄ　Ｆｌｕｏｒｅｓｃｅｎｃｅ，ＬＩＦ）［２８］等流域中温度
或浓度场测量。ＬＩＦ虽然能够实现三维标量测
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量［２９］，但同样受到硬件条件的限制。目前除了壁
面的ＰＳＰ测量技术［３０］之外，对于流域内部的高分
辨率压力场还没有直接测量的方法，而是间接地
通过ＰＩＶ测得的流场和控制方程逆向求解［３１］，受
到ＰＩＶ测量区域大小和误差的严重影响［３２］。在
众多研究当中，同步获取全三维的多物理场分布
是分析掺混、传热、振动、噪声及化学反应的重要
前提，比如发动机燃烧室中燃料的掺混和燃烧，这
对测量技术带来了重大挑战。目前的成熟方法能
够做到二维两物理场的同步测量［３３－３５］，而对于三
维或者更多物理场的同步测量还难以实现。

１．２　数值模拟技术

实验能够测量的湍流信息是有限的，而更全
面的流场信息获取一般通过数值模拟的方式。由
于湍流的多尺度特性，其数值模拟相对于其他物
理过程的模拟难度更大。直接数值模拟（Ｄｉｒｅｃ－
ｔｉｏｎ　Ｎｕｍｅｒｉｃａｌ　Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ，ＤＮＳ）必须解析所有
的湍流尺度，而无法应用于工程计算，常用的数值
模拟方式为雷诺时均模拟ＲＡＮＳ、大涡模拟ＬＥＳ
和两者混合的分离涡模拟ＤＥＳ。

ＲＡＮＳ计算量小而被广泛应用于工程计算，
通过使用半理论半经验的封闭方程（ＲＡＮＳ湍流
模型），模化所有湍流尺度，仅求解雷诺时均场，因
此，模拟结果的正确性很大程度上取决于ＲＡＮＳ
模型的表现。ＲＡＮＳ模型的不确定度主要来自４
个层面［３６］：① 雷诺时均过程中湍流信息的丢失，
导致湍流对时均场的影响只能通过时均场的相关

函数来表示；② 雷诺应力的模化形式，比如线性
的Ｂｏｕｓｓｉｎｅｓｑ涡黏假设将雷诺应力张量模化成
涡黏标量场；③ ＲＡＮＳ模型方程的选取，也会对
湍流模拟造成一系列适用性问题，不同的ＲＡＮＳ
模型最佳适应场合不一样，并且也无法准确复现
复杂的湍流时均场；④ ＲＡＮＳ模型常数都是根据
简单典型的流场进行标定的，无法满足普适性要
求。因此，除了用于模型标定的湍流附面边界层
等流动之外，ＲＡＮＳ方法对于复杂湍流场（甚至
很多简单流场）的模拟，都会产生很大的偏差［３７］。

ＲＡＮＳ的误差来源于对全部湍流尺度的数
学模化，而通过计算网格和Ｎ－Ｓ方程直接解析部
分湍流尺度是提高数值模拟预测准确性的有效手

段，因而发展了ＬＥＳ和ＤＥＳ方法。ＬＥＳ直接解

析湍流中大尺度旋涡结构，而使用亚格子应力模
型模化小尺度旋涡对大尺度结构的影响。在远壁
区网格尺度满足ＬＥＳ要求［３８］的前提下，因为绝
大部分湍动能已经通过解析方法直接求得，小尺
度结构的影响并不是特别明显，因此流场分布对
亚格子模型并不敏感。而近壁边界层中湍流尺度
非常小，这就大大提高了ＬＥＳ对网格的要求。在
边界层网格分辨率不够时，ＬＥＳ结果会出现明显
偏差，并影响远壁区的流场分布［６］。针对此问题，
混合ＤＥＳ方法应运而生［５－６］，通过使用ＲＡＮＳ方
法准确模化附面边界层流动，而使用ＬＥＳ解析分
离和远壁区的大尺度湍流结构。尽管如此，ＤＥＳ
方法仍然存在以下问题而制约其工程应用，包括

ＲＡＮＳ／ＬＥＳ耦合位置产生灰色区域、耦合之后原
来的ＲＡＮＳ和ＬＥＳ模型性能都发生了很大的变
化、ＲＡＮＳ往ＬＥＳ模式转换延迟、进口边界难以
给定等问题，同时边界层转捩也是一个棘手的问
题，通过补丁来修正模型方程，而不具备流场模拟
的普适性［３９－４１］。

１．３　前景与挑战

单纯的实验测量和数值模拟存在各自的问题

与缺陷，这２种方法的融合技术备受关注。数据
同化使用到的实验观测数据和数值预测模型多种

多样，比如在三维流场测量中，通过质量守恒约束
来修正速度场的散度［４２］也可以看成是数据同化

的简单应用。而在工程应用领域，数据同化技术
具有广阔的应用前景，同时也具有很多技术挑战。
例如，通过二维ＰＩＶ测量旋转机械若干截面上的
局部流场分布而重建全三维流场和压力场，对其
性能分析及优化设计具有非常重要的意义；通过
快响应ＰＳＰ测得飞行器壁面非稳态压力分布并
融合数值模型，重构空间三维瞬态流场和压力场，
从而获取声源信息分析远场噪声传播特性；在高
超声速边界层模拟中，融合敏感位置壁面压力传
感器数据和ＤＥＳ模型，使用观测数据驱动ＲＡＮＳ
与ＬＥＳ的动态耦合以及实时调整模型参数，显著
提升ＤＥＳ模型对边界层转捩的预测精度等等。
而针对不同的测量方法，使用怎样的算法来融合
实验测量与数值模型使实测数据对数值模型产生

最有效的控制与约束并降低计算量，以及如何考
虑实测数据与数值模型各自的误差，则是数据同
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化方法的主要挑战。

２　基于雷诺时均的湍流稳态数据同化

鉴于 ＲＡＮＳ 方法的工程应用优势，针对

ＲＡＮＳ模型进行数据同化研究具有广阔的应用前
景。结合１．２节陈述的ＲＡＮＳ模型４个层面的不
确定度，数据同化工作主要从以下几个方面展开。

２．１　模型常数修正

在ＲＡＮＳ模型提出初期，一般通过几种典型
的流场来标定模型中的常数，而对于复杂的流场，
通过修正模型常数可以获得模型性能明显的提

升。Ｌｉ等［４３］提出了一种数据驱动的 Ｄ－ＤＡＲＫ
（Ｄａｔａ－Ｄｒｉｖｅｎ　Ａｄａｐｔｉｖｅ　ＲＡＮＳ　ｋ－ω）方法来获取
最优的模型常数。定义 ＲＡＮＳ模型的常数矩阵
为θ，实验观测为φｏ，相对应的模型预测结果为

φｐ，Ｄ－ＤＡＲＫ的目的为将以下目标函数最小化：

Ｊ（θ）＝∑
Ｎ

ｉ＝１

［φｐ（θ）－φｏ］ＴＷｉ［φｐ（θ）－φｏ］ （１）

式中：Ｎ为数据点个数；Ｗｉ为权函数矩阵。计算Ｊ
对θ的导数Γ便可迭代求得最优系数矩阵。由于
实际中无法获得φｐ（θ）函数的显示表达式，导数的
获取通过单独扰动每个常数来获得。对每个模型

常数相对于默认参数施加微小扰动，可得导数为

Γ（θ）＝

Ｊ（θ１＋θ１）－Ｊ（θ１）
θ１

Ｊ（θ２＋θ２）－Ｊ（θ２）
θ２


Ｊ（θｌθ＋θｌθ）－Ｊ（θｌθ）
θｌ

熿

燀

燄

燅θ

（２）

其中 ：ｌθ为模型常数的个数。模型常数便可通过
式（３）来更新：

θ（ｎ＋１）＝θ（ｎ）－ξｎΓ（θ） （３）
其中：ξｎ 为自适应迭代步长。通过多次迭代，模型
常数θ便可收敛到Ｊ（θ）的极小值点θ＊ 。值得注
意的是，此方法并不能使Ｊ（θ）收敛到最小值，因此
最终预测结果可能与观测值还存在较大偏差。

Ｄ－ＤＡＲＫ方法实现起来不太方便，而另一种
常用的方法是基于贝叶斯推断（Ｂａｙｅｓｉａｎ　ｉｎｆｅｒ－
ｅｎｃｅ）或集合卡尔曼滤波（Ｅｎｓｅｍｂｌｅ　Ｋａｒｍａｎ　Ｆｉｌ－

ｔｅｒ，ＥｎＫＦ）的最优常数估计［１３，４４－４６］。事实上，

ＥｎＫＦ可认为是贝叶斯推断的一个特例，其基本
的实现流程如图１［４６］所示。首先对需要优化的常
数围绕某参考值进行扰动并采样，再使用每组样
本常数进行ＲＡＮＳ计算获得预测空间的样本分
布并与实验观测进行对比。ＥｎＫＦ的目的就是确
定预测数据与实验观测吻合时对应的模型常数。
下面以ＥｎＫＦ为例介绍其数据同化原理。
在ＥｎＫＦ数据同化中，使用ｘｆ表示模型预测

的状态变量，可以理解为更新以后的流场信息；

ｘ０为初始状态变量，即初始流场信息；φ为流场时
间演化的非线性函数；ｖ为系统误差；ｗ为实验观
测误差；ｙｅｘｐ为实验观测；Ｈ为状态变量空间向观
测空间的映射函数。存在以下关系：

ｘｆ＝φ（ｘ０，ｖ） （４）

ｙｅｘｐ＝Ｈｘｆ＋ｗ （５）

ＥｎＫＦ的算法流程分为预测、分析和确认３
个步骤。确认步骤有时可以省略，但对于Ｎ－Ｓ方
程这样的强非线性预测模型而言，一般建议保留。
在预测步骤中，对扰动之后的所有样本常数有

ｘｉｆ＝φ（ｘ
ｉ
０，ｖｉ） （６）

ｘｆ
－
＝ １Ｎｉ∑

Ｎｉ

ｉ＝１
ｘｉｆ （７）

式中：ｉ为样本标号；Ｎｉ为总的样本数目；ｘｆ
－ 为样

本平均。ＥｎＫＦ最重要的步骤是计算获得卡尔曼
增益Ｋ，这在下列分析步骤中实现。

Ｐ＝ １
Ｎｉ－１∑

Ｎｉ

ｉ＝１

（ｘｉｆ－ｘ
－
ｆ）（ｘｉｆ－ｘ

－
ｆ）Ｔ （８）

Ｋ＝ＰＨＴ（ＨＰＨＴ＋Ｒ）－１ （９）

图１　基于贝叶斯推断模型常数优化流程图［４６］

Ｆｉｇ．１　Ｆｌｏｗ　ｃｈａｒｔ　ｏｆ　ｍｏｄｅｌ　ｃｏｎｓｔａｎｔ　ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ　ｂａｓｅｄ

ｏｎ　Ｂａｙｅｓｉａｎ　ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ［４６］
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ｘｉａ＝ｘｉｆ＋Ｋ（ｙｅｘｐ＋ｗｉ－Ｈｘｉｆ） （１０）

ｘ－ａ＝ １Ｎｉ∑
Ｎｉ

ｉ＝１
ｘｉａ （１１）

式中：Ｒ为扰动样本的协方差矩阵，其定义可见
文献［４７］；ｘｉａ 为分析步骤之后的状态变量样本；

Ｈ为状态空间向观测空间的映射矩阵。确认步骤
与式（１０）和式（１１）类似，只是对卡尔曼增益增加
了一个松弛因子γ以增强计算的稳定性，即

ｘｉａ，ｊ＋１ ＝ｘｉａ，ｊ＋γＫ（ｙｅｘｐ＋ｗｉ－Ｈｘｉａ，ｊ） （１２）

ｘ－ａ＝ １Ｎｉ∑
Ｎｉ

ｉ＝１
ｘｉａ （１３）

其中：ｊ为确认步骤中的迭代次数。经过ＥｎＫＦ
同化之后的模型常数样本会分布在一个非常窄的

范围内，进行样本平均之后即可得到最优化的模
型系数矩阵。
通过不同ＲＡＮＳ模型和ＥｎＫＦ数据同化常

数优化获得的圆管射流结果如图２和图３所
示［４７］。射流的雷诺数为Ｒｅ＝６　０００，ＰＩＶ实验在
水槽中进行，入口条件为充分长的圆管流动。图

２展示了通过不同的ＲＡＮＳ模型得到的截然不同
的射流时均场，图中Ｕ 为射流时均流向速度，Ｕ０
为喷口流速，Ｄ 为喷嘴直径，ｒ／Ｄ 为径向位置。

ｋ－ω模型预测的射流时均场与ＰＩＶ测量结果的偏
差最明显，但是其他的ＲＡＮＳ模型结果偏差也比
较大。图３显示，通过ＥｎＫＦ数据同化之后，所有

图２　不同ＲＡＮＳ模型预测的射流时均场与ＰＩＶ测量

结果的对比［４７］

Ｆｉｇ．２　Ｍｅａｎ　ｆｌｏｗｓ　ｏｆ　ｃｉｒｃｕｌａｒ　ｊｅｔ　ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ　ｕｓｉｎｇ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ＲＡＮＳ　ｍｏｄｅｌｓ　ａｎｄ　ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｗｉｔｈ　ＰＩＶ　ｒｅｓｕｌｔｓ［４７］

图３　基于不同 ＲＡＮＳ模型的常数数据同化结果及与

ＰＩＶ结果的对比［４７］

Ｆｉｇ．３　Ｄａｔａ　ａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｃｏｎｓｔａｎｔ　ｏｐｔｉ－
ｍｉｚａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ＲＡＮＳ　ｍｏｄｅｌｓ　ａｎｄ　ｃｏｍｐａｒｉ－

ｓｏｎ　ｗｉｔｈ　ＰＩＶ　ｒｅｓｕｌｔｓ［４７］

ＲＡＮＳ的预测结果均得到了很大的改善，尤其是

ｋ－ω 模型。这说明，对于特定流场下标定的

ＲＡＮＳ模型常数，并不一定适用于非标定的流场
情形，但是对于多种流场，可以通过重新标定模型
系数来降低模型的不确定度。基于ＥｎＫＦ的数
据同化方法提供了一种方便可行的常数标定方

法，当然其他的一些方法［４３，４８］也能达到类似的
目的。

２．２　模型形式误差修正

对于特定的ＲＡＮＳ模型，其误差来源除了模
型中的调节常数以外，另一个重要方面是模型固
有的方程形式。对于湍动能ｋ的计算，其确切的
控制方程为

ｋ
ｔ＋

（Ｕ·

Δ

）ｋ＝－

Δ

Ｔ′＋Ｐ－ε （１４）

式中：Ｕ 为速度矢量场；Ｔ′、Ｐ和ε分别为方程的
传输项、生成项及耗散项，且Ｔ′和ε均与湍流的
脉动统计特性有关，使得方程无法封闭。在ｋ－ε
方程中，使用梯度－扩散假设来对Ｔ′进行模化

Ｔ′＝－νｔσｋ

Δ

ｋ （１５）

其中：νｔ为湍流涡黏；σｋ 为需要标定的模型常数。
而对ε模化的整个方程则被完全经验式地认为与
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ｋ形式相似。这种模化的表达形式给ＲＡＮＳ模型
带来了很大的方程形式误差［４９］。在这方面工作
中，Ｏｌｉｖｅｒ等［５０－５１］基于贝叶斯估计在Ｂｏｕｓｓｉｎｅｓｑ
涡黏假设中增加了一个修正项，用来弥补ＲＡＮＳ
模型预测的误差，但这一修正项的选取及对观测
数据的依赖关系，是该方法的关键。
另一种常用的方法是针对涡黏模型，在湍流

生成项中增加空间（用ｘ表示空间位置）分布的修
正系数β（ｘ），以修正模型的形式误差，而最优的

β（ｘ）分布可通过贝叶斯反演算法来获得
［５２］。以

Ｓｐａｌａｒｔ－Ａｌｌｍａｒａｓ（ＳＡ）模型［５３］为例，有
（Ｕ·

Δ

）ν～ ＝β（ｘ）Ｐ（ν
～，Ｕ）－Ｄ（ν～，Ｕ）＋Ｔ（ν～，Ｕ）

（１６）
式中：ν～ 为湍流变量；Ｐ、Ｄ和Ｔ 分别为湍流的生
成项、耗散项及传输项，具体的定义见文献［５２］。
通过贝叶斯方法推导获得修正系数β（ｘ）与流场
预测结果之间的因果关系，从而通过统计方法获
取最优的β（ｘ）空间分布。
对于最优修正系数β的获取，更常用的一种

方法是采用伴随方程的反演算法［５４］。定义目标
函数

!＝∫ｘ［φ（β）－φＥｘｐ］２ｄｘ （１７）

式中：φＥｘｐ 为实验观测；φ（β）为对应的模型预测
结果。数据同化的目标为最小化受制于控制方程
的目标函数 !，通过采用离散伴随算法，可得目
标函数对β的全导数为
ｄ!
ｄβ
＝

!
β
＋ψＴβ

（１８）

其中： 为控制方程；ψ为新引入的伴随变量，通
过式（１９）确定：


［ ］Ｕ

Ｔ

ψ＝－
!
［ ］Ｕ

Ｔ
（１９）

通过式（１８）可计算得到全导数，从而使用梯
度下降法逐步逼近获得最优的β分布。Ｓｉｎｇｈ
等［５４］使用此方法对光滑壁面流动分离做了数据

同化研究，选用壁面压力系数为实验观测进行数
据同化，在反演修正系数β之后，结果相对于默认
的ＳＡ模型有了非常明显的提升。值得注意的
是，此伴随方程完全通过离散的矩阵计算得到，需
要很大的计算量且不方便实现，因而到目前为止，
这种方法仅在二维流场计算中得到了应用。
为解决离散伴随计算量大、实施困难等问题，

作者团队［１６］提出了连续伴随数据同化（ＡＢＤＡ）
模型。连续伴随方法早期被应用于拓扑优化研
究，相比离散伴随方法表现出更高的工程应用价
值［５５］。为获取最优的修正系数β分布，定义拉格
朗日函数

"＝ !＋∫Ω
（Ｖ，ｑ，ω～） ｄΩ （２０）

式中：Ｖ、ｑ和ω～ 为对应于流场Ｕ 、压力场ｐ和湍
流变量场ν～ 的伴随变量；Ω为三维流体域。最小
化 "即表示求解在控制方程 约束下的极值问
题。从而可构建主方程与伴随方程系统。这可以
在求得 "的变分后使用梯度下降法来确定最优β
分布。分别对每个变量变分得

δ"＝δβ"＋δＵ"＋δｐ"＋δν～" （２１）
选择合适的伴随变量，使得式（２１）的后３项

为０，即

δＵ"＋δｐ"＋δν～"＝０ （２２）
可求得伴随方程组为

Ｖｊ
Ｕｊ
ｘｉ －

Ｕｊ
Ｖｉ
ｘｊ

－ 
ｘｊ

（ν＋νｔ）Ｖｉｘ［ ］ｊ ＋
　　 ｑ

ｘｉ－
ν～

ξ１
·ω

～

ｘｉ＋
!Ω
Ｕ ＝０ （２３）

Ｖｊ
ｘｊ

－
!Ω
ｐ ＝

０ （２４）

－Ｕｊ ω
～

ｘｊ
－ 
ｘｊ

ν～
σνｔ
＋νσν（ ）ｔ ω

～

ｘ［ ］ｊ ＋
　　１＋２　Ｃｂ２σνｔ

·ν
～

ｘｊ
·ω

～

ｘｊ
＋

　　 ２
Ｃｂ２
σνｔ
·

２ν～

ｘｊ２
－βＣｂ１Ｓ

～
＋２　Ｃｗ１ｆｗ ν

～

ｄｗ（ ）２ ω～＋
　　ξ１ｆν１

Ｖｉ
ｘｊ

·Ｕｉ
ｘｊ

－ξ１
!Ω
ν～

＝０ （２５）

对应的变量含义及边界条件见文献［１６］。ＡＢＤＡ
模型建立了方程驱动的连续伴随系统，联立主方
程组（Ｎ－Ｓ方程、连续性方程和ＳＡ模型方程）和
伴随方程组（式（２３）～式（２５））迭代求解即可获得
最优β分布。相对于离散伴随方法，连续伴随方
法避免了大型矩阵计算，更能适用于复杂三维流
场的数据同化，如图４和图５所示的三维方柱分
离与再附流动［１６］，其中使用了热线测得的若干位
置流向速度Ｕｅｘｐ为观测量，图中Ｕ０为来流速度。

２．３　雷诺应力项修正

上述的模型修正方法均建立在 Ｂｏｕｓｓｉｎｅｓｑ
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图４　三维方柱计算域和实验观测数据的植入［１６］

Ｆｉｇ．４　Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ　ｄｏｍａｉｎ　ｏｆ　３Ｄｃｕｂｅ　ｆｌｏｗ　ａｎｄ　ｉｍ－

ｐｌａｎｔａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ　ｄａｔａ［１６］

图５　三维方柱流动反演得到的流场和β分布
［１６］

Ｆｉｇ．５　Ｉｎｖｅｒｓｅｄ　ｆｌｏｗ　ａｎｄβｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ　ｏｆ　３Ｄｃｕｂｅ　ｕｓｉｎｇ

ｄａｔａ　ａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎ［１６］

涡黏假设的框架之内，尽管使用空间分布的β修
正系数可以显著减小模型方程的形式误差，而其
适用性仍受到标量涡黏νｔ 的制约。为解决此问
题，需抛开涡黏假设，发展对雷诺应力项修正的数
据同化方法。Ｆｏｕｒｅｓ［５６］和Ｓｙｍｏｎ［５７－５８］等使用连
续伴随直接对雷诺应力项Ｆ进行同化，

（Ｕ·

Δ

）Ｕ ＝－

Δ

ｐ＋ １Ｒｅ

Δ

２（Ｕ）＋Ｆ （２６）

Δ

·Ｕ ＝０ （２７）
式中：ｐ为压力；Ｒｅ为雷诺数；Ｆ＝

Δ

·Ｒ为雷诺
应力项，Ｒ为雷诺应力张量。此方法理论上可以
完全反演任何流场。
对雷诺应力的数据同化方法虽然可以不受涡

黏假设的约束而获得非常好的结果，但是最明显
的缺点是计算不稳定，以致对高雷诺数的流场同

化几乎无法实现。作者团队对此方法进行了改
进，提出了基于各项异性的湍流数据同化方法。
（Ｕ·

Δ

）Ｕ ＝－

Δ

ｐ＋νｅｆｆ

Δ

２（Ｕ）＋Ｆ （２８）
式中：νｅｆｆ为流体分子黏度ν与湍流涡黏中各项同
性部分νｔ０ 之和；与式（２６）不同的是，这里Ｆ仅表
示各向异性涡黏部分νｔａ的贡献：

Ｆ＝νｔａ．＊

Δ

２（Ｕ） （２９）
其中：“．＊”为向量对应元素相乘符号。Ｆ通过使
用连续伴随方程进行同化，而νｅｆｆ则直接通过常规
的ＲＡＮＳ涡黏模型进行模化。Ｆ 的分布会根据

ＲＡＮＳ模型的选取而有所变化，但是对于任何流
场，均能同化获得最优Ｆ分布来复现真实湍流中
雷诺应力的贡献，即

Δ

·Ｒ＝νｔ０

Δ

２（Ｕ）＋Ｆ （３０）
此方法相对于式（２６）最明显的优势为，在稍

微增加常规ＲＡＮＳ方程计算量的前提下，利用各
向同性涡黏明显提高了计算收敛的稳定性，而方
法的适用性与式（２６）一致。
图６所示为圆管射流（同图２和图３所示流

场）的数据同化结果，这里使用经过ＰＩＶ数据验证
之后的ＬＥＳ结果作为实验观测，观测区域为ｒ＜
１．５Ｄ和０．２Ｄ＜ｘ＜２０Ｄ的范围，图中Ｒｘ为

Δ
·Ｒ

的流向分量，使用喷嘴直径Ｄ 和该流向位置射流
中心线上的流向速度Ｕｃ 进行无量纲化。数据同
化采用式（２８）所示方案，使用ＳＡ模型来模化涡黏
的各项异性部分（表示为ＤＡ－ＳＡ）。图６（ａ）对ＬＥＳ

图６　圆管的各向异性数据同化结果

Ｆｉｇ．６　Ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ａｎｉｓｏｔｒｏｐｉｃ　ｄａｔａ　ａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎ　ｏｆ

ａ　ｃｉｒｃｕｌａｒ　ｊｅｔ
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与ＤＡ－ＳＡ时均流场进行对比，其速度等值线几
乎重叠。而如图６（ｂ）～图６（ｃ）所示，该数据同化
方案中，雷诺应力项的还原非常准确，这相比于常
规的ＳＡ模拟和各项同性ＡＢＤＡ模型（式（２３）～式
（２５））有非常明显的改善。值得注意的是，式（１６）
所示模型方程形式的修正方案虽然能够显著提升

流场的还原准确度，但是并不是建立在对雷诺应
力项的准确还原之上，因此即使流场有显著改善，
但是雷诺应力项可能与真实值（ＬＥＳ）间的偏差依
然很大。

３　湍流的非稳态数据同化

３．１　４ＤＶａｒ变分数据同化

４ＤＶａｒ是一种基于伴随的非稳态数据同化
方法，它的目的是根据一套初始状态值和实验观
测来改善模型的预测轨迹，并通过当前和过去的
观测数据准确预测未来状态。其基本的方
程为［５９］

Ｘｔ（ｘ）
ｔ ＋ＭＭ （Ｘｔ（ｘ））＝ｑｔ （３１）

Ｘ０（ｘ）＝Ｘｂ０（ｘ）＋η （３２）

Ｙｔ ＝ＨＨ （Ｘｔ（ｘ））＋ｔ （３３）

式中：Ｘｔ（ｘ）为系统的非稳态状态参数，通过
式（３１）积分得到；Ｘｂ０（ｘ）为系统的初始状态观
测，与真实初始状态参数Ｘ０（ｘ）之间存在一个背
景误差η；Ｙｔ 为系数的实验观测，存在测量误差

ｔ；ＭＭ 和ＨＨ 为传递函数。数据同化通过实时优化
模型不确定度ｑｔ 和初始误差η 来驱动模型方程
的运行轨迹。对于湍流的数据同化，模型方程ＭＭ
为流动控制方程组，系统的目标函数定义为

Ｊ（η，ｑｔ）＝Ｊ０＋Ｊｔ （３４）

Ｊ０ ＝ （Ｘ０－Ｘｂ０）ＴＢ－１（Ｘ０－Ｘｂ０） （３５）

Ｊｔ＝∫
ｔｆ

ｔ０

（ＨＨ （Ｘｔ）－Ｙｔ）ＴＲ－１ （ＨＨ （Ｘｔ）－Ｙｔ）（３６）

其中：Ｂ为背景误差协方差矩阵；Ｒ为观测误差
协方差矩阵。最小化目标函数Ｊ（η，ｑｔ）通过伴随
系统计算Ｊ沿δｎ＝（δｑｔ，δη）方向的导数来实现，
而最小化的评估区间为［ｔ０，ｔｆ］时间段。对控制
方程进行时间积分并引入伴随变量λｔ：

∫
ｔｆ

ｔ０
?ｄＸｔｔ

，λｔ?ｄｔ＋∫
ｔｆ

ｔ０

?ＸＭＭｄＸｔ，λｔ?ｄｔ＝

　　∫
ｔｆ

ｔ０

?δｑｔ，λｔ?ｄｔ （３７）

其中：ＸＭＭ 为对应于非线性算子ＭＭ 的切线线性
算子，引入伴随算子（ＸＭＭ ）＊ 和（ＸＨＨ ）＊ 满足：
? ＸＨＨ （Ｘ（ ））ｆ，ｇ? ＝ ?ｆ，（ＸＨＨ （Ｘ））＊ｇ? （３８）
?（ＸＭＭ （Ｘ））ｆ，ｇ? ＝ ?ｆ，（ＸＭＭ （Ｘ））＊ｇ? （３９）
并对式（３７）进行部分积分可得

－∫
ｔｆ

ｔ０
?－λｔｔ ＋（ＸＭＭ ）＊λｔ，ｄＸｔ?ｄｔ＝

　　〈λｔｆ，ｄＸｔｆ〉－〈λｔ０，ｄＸｔ０〉＋∫
ｔｆ

ｔ０

〈δｑｔ，λｔ〉ｄｔ（４０）

由于伴随变量满足

－λｔｔ ＋
（ＸＭＭ ）＊λｔ ＝

　　 （ＸＨＨ ）＊Ｒ－１ （Ｙ－ＨＨ （Ｘｔ）） （４１）

λｔｆ ＝０ （４２）

将伴随方程式（４１）代入式（４０）并使用ｄＸｔ０ ＝
δη及ｄＸｔ ＝ （Ｘｔ／ｎ）δｎ可得目标函数的导数为

Ｊ
η
＝－λｔ０＋Ｂ

－１（δＸｂ０－δＸ０） （４３）

Ｊ
ｑ＝Ｑ

－１ Ｘｔ
ｔ ＋

ＭＭ （Ｘｔ（ ））－λｔ （４４）

式中：Ｑ为预测模型误差的协方差矩阵，一般认
为误差为中心高斯随机分布。
通过式（４３）～式（４４）求得的目标函数导数可

以迭代确定最优的η和ｑｔ 分布。具体的求解可
采用差分－离散或者离散－差分的方法。前者为连
续伴随方法，需要推导完整的伴随方程组和边界
条件，而且使用到一些假设条件；而后者避免了方
程的推导，直接通过数据驱动来进行系统求解，精
度更高，但是如前所述，其计算量更大。由于伴随
变量的λｔ的初始值未知，而只知道其终值λｔｆ ＝
０，这就意味着求解式（４０）所示的伴随方程需要
进行时间逆向积分，而对于主控制方程式（３１）进
行时间正向积分。由此，求解整个方程系统需要
保存所有计算时间步下的结果以完成正向和逆向

时间积分，并以此为一个迭代步数，整个系统经过
若干个迭代步直至方程组完全收敛。４ＤＶａｒ变
分同化是使用最广泛的数据同化方法之一，国内
在数值天气预报、地理、核电等领域都有广泛的研
究及应用［６０－６３］，但尚未涉及到湍流流场的深入研
究，国外近几年开始了对湍流流场的４ＤＶａｒ数据
同化研究［６４－６７］。Ｍｏｎｓ等［６４］对非稳态来流情况下
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圆柱绕流进行了４ＤＶａｒ同化，取圆柱壁面的压力
系数为实验观测，使用４ＤＶａｒ数据同化获取最优
的初始场及非稳态入流条件参数。结果显示，经
过同化之后的流场和压力分布准确反映了周期性

非稳态来流的影响。

３．２　顺序数据同化

４ＤＶａｒ数据同化实现了在整个时间段内的
参数最优化分布，而最大的问题是需要进行时间
正向和逆向积分，需事先获取整个时间段内的观
测数据及保存每时间步的计算结果，存储量大且
计算复杂。顺序数据同化（Ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ　ＤＡ）实现
了时间上的正向顺序推进，使用实时动态数据修
正模型预测轨迹，其计算过程与常规的数值模拟
类似，计算量相对４ＤＶａｒ显著降低。图７所示为
顺序数据同化的原理示意图，通过在整个时间段
内的正向和逆向积分迭代，４ＤＶａｒ数据同化获得
了连续的时间序列并逼近观测数据。为降低计算
量和存储量，顺序数据同化通过时间正向积分，同
样使同化结果逼近实验观测，但是在有观测数据
约束的时刻，通过对模型预测轨迹进行修正，使得
结果出现不连续现象。这种不连续现象随着观测
数据时间间隔的减小而减弱，当观测时间间隔等
于计算时间步长时，同化结果理论上与４ＤＶａｒ
一致。

Ｍｅｌｄｉ和Ｐｏｕｘ［６８］使用卡尔曼滤波构建了顺
序数据同化方法，其在计算流体力学底层ＰＩＳＯ
（Ｐｒｅｓｓｕｒｅ　Ｉｍｐｌｉｃｉｔ　ｗｉｔｈ　Ｓｐｌｉｔｔｉｎｇ　ｏｆ　Ｏｐｅｒａｔｏｒｓ）
算法中，将半离散形式的动量方程作为预测模型。

ａＰｕＰ ＝－∑
Ｎ
ａＮｕＮ ＋Φ０（ｕ０）－

Δ

ｐ＝Φ（ｕ）－

Δ

ｐ

（４５）
式中：ａ为系数；ｕ为速度；下标Ｐ 表示所求的网
格节点；下标Ｎ 表示相邻的网格点；下标０表示
上一时间步下的已知量；Φ０ 为与ｕ０ 相关的非线
性函数。因为Ｎ－Ｓ方程的强烈非线性特性，

图７　顺序数据同化原理图

Ｆｉｇ．７　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ　ｄｉａｇｒａｍ　ｏｆ　ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ　ｄａｔａ　ａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎ

式（４５）的误差与时间步长

Δ

ｔ２ 成正比，这是此数
据同化的关注点。式（１０）所示的卡尔曼滤波方
案，在存在实验观测数据时，对模型预测结果进行
修正，有

ｕ^＝ｕ＋Ｋ（ｚ－Ｈｕ）＝Φ
（ｕ）
ａＰ －

Δ

ｐ
ａＰ

（４６）

其中：^ｕ为修正后的速度场；ｚ为实验观测变量。
在根据泊松方程修正压力分布后，再一次使用式
（４５）对速度场进行速度修正。在实验观测不存在
的时刻，则直接进行常规的ＰＩＳＯ计算。
此方法的关键在于卡尔曼增益Ｋ的确定，如

式（９）所示，Ｋ与实验测量误差、模型预测误差的
协方差矩阵直接相关，这些协方差矩阵一般可以
通过解析或者统计的方法来确定。统计的方法需
要计算大量样本［６９－７０］，这给顺序数据同化方法带
来了很大的困难，而解析的方法需要计算预测模
型误差传递特性，这对于 Ｎ－Ｓ方程来说难以
实现。
上述方法基于强烈假设来构建卡尔曼降阶模

型，从而确定卡尔曼增益，其适用性和同化的准确
性还有待提升。作者团队［３２］基于４ＤＶａｒ方法进
行改进，提出了基于连续伴随的顺序数据同化方
法，避免了时间正向和逆向积分，较４ＤＶａｒ方法
节省约９０％的存储量。其基本原理与式（２８）类
似，在Ｎ－Ｓ方程中加入同化控制变量Ｆ
Ｕ
ｔ＋

（Ｕ·

Δ

）Ｕ ＝－

Δ

ｐ＋ν

Δ

２（Ｕ）＋Ｆ （４７）

Δ

·Ｕ ＝０ （４８）
式中：流体黏度ν也可以用等效黏度νｅｆｆ替代，从
而引入亚格子尺度湍流模型。湍流涡黏可以使用

ＬＥＳ或ＤＥＳ模型来获得。此问题的拉格朗日函
数为

"＝ !＋∫
Ｔ

ｔ０∫Ω
（Ｖ，ｑ，ω～） ｄΩｄｔ （４９）

其中：与４ＤＶａｒ相同，［ｔ０，Ｔ］为数据同化的时间
窗口； 为控制方程式（４７）和式（４８）；! 为在时
间窗口［ｔ０，Ｔ］中评估的目标函数，即

!＝∫
Ｔ

ｔ０∫Ω
Ｍ Ｕ－ＵＥｘｐ

Ｕ∞

２

ｄΩｄｔ （５０）

其中：ＵＥｘｐ为速度的实验结果；Ｕ∞ 为来流速度；Ｍ
指定了实验观测数据存在的区域。通过对 " 的
变分并将 " 对流场状态参数的变分置０（参考式
（２１）和式（２２））可得伴随方程组
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Ｖ
ｔ＋

（Ｖ·

Δ

）Ｕ－（Ｕ·

Δ

）Ｖ－ν

Δ

２Ｖ＋

　　 １
ρ

Δ

ｑ＋２　ＭＵ－ＵＥｘｐ

Ｕ２∞
＝０ （５１）

Δ

·Ｖ＝０ （５２）

Ｖ（Ｔ）＝０ （５３）
其中：ρ为流体密度。
连续伴随方法通过推导确切的偏微分方程组

及边界条件（见参考文献［３２］）降低了数据计算
量。为了避免时间的逆向积分，将时间窗口缩短
为一个计算时间步长，即［ｔ０，ｔ１］，并使用欧拉格
式对式（５１）中的时间偏导进行差分，从而得到

Ｖ
Δｔ＋

（Ｖ·

Δ

）Ｕ－（Ｕ·

Δ

）Ｖ－ν

Δ

２Ｖ＋

　　 １
ρ

Δ

ｑ＋２　ＭＵ－ＵＥｘｐ

Ｕ２∞
＝０ （５４）

式中：Δｔ为计算时间步长。变换之后的伴随方程
式（５４）消除了时间非稳态项，避免了时间逆向积
分，在存在观测数据的时刻，可随主控制方程组同
步求解，从而实现流场的顺序数据同化，其计算流
程如图８［３２］所示。图９［３２］展示了射流流场的数据
同化结果，观测区域选为０．２＜ｘ／Ｄ＜１２区间的
整个射流区域，以ＬＥＳ模拟结果作为实验观测。
数据同化中使用的入流条件为ＲＡＮＳ模拟获得
的稳态时均场，可以看到，虽然入流不含湍流成
分，但是经过数据同化后，射流流场能够获得与

ＬＥＳ结果吻合的湍流结构。而在实验观测含有

图８　连续伴随顺序数据同化计算迭代流程［３２］

Ｆｉｇ．８　Ｉｔｅｒａｔｉｏｎ　ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ　ｏｆ　ａｄｊｏｉｎｔ－ｂａｓｅｄ

ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ　ＤＡ［３２］

图９　射流流场的伴随顺序数据同化［３２］

Ｆｉｇ．９　Ａｄｊｏｉｎｔ－ｂａｓｅｄ　ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ　ＤＡ　ｏｆ　ｊｅｔ　ｆｌｏｗ［３２］

大量噪声的情况下，数据同化在还原湍流流场的
同时，显著地提高了流场的信噪比。

３．３　基于物理信息的机器学习

机器学习方法在湍流研究中快速发展，推动
了湍流的预测往人工智能领域迈进。数据驱动的
机器学习模型直接通过流场数据本身进行学习训

练，可以很好地构建相关物理量之间的映射关系，

得到了广泛的研究与应用。此类模型算法在湍流
特征提取［７１－７２］，流场预测与重构［７３－７６］，边界层分

类［７７］，湍流模型优化［７８］，流场的模态识别［７９］与时

空分辨率增强［８０－８２］等诸多领域取得了很好的应

用效果。但此类模型本身缺乏相应物理方程的约
束，模型内部的权重与偏置系数的获取需要进行
大量的数据训练拟合，同时模型的泛化能力有待
提升。

近年来，基于物理信息的机器学习模型备受
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研究学者关注。Ｒａｉｓｓｉ等［８３－８４］提出基于物理信息
的机器学习模型率先将传统的 Ｎ－Ｓ方程与人工
神经网络相结合并应用于涡激振动的圆柱绕流

中，成功地从流场的某单一物理量信息（如速度场
或浓度场）中提取出与之对应的其他物理量信息
（如压力场）。其设计的基本网络结构如图１０［８４］

所示，其中，左边灰色区域部分为传统的全连接
神经网络，网络输入为流场的时间与空间信息，输
出为相对应的物理量信息，如速度 （ｕ，ｖ），压力ｐ
和圆柱振动位移η。白色圆圈代表偏微分算子，
用于求解计算相应物理量的时间与空间偏微分。
右边区域为Ｎ－Ｓ方程的物理损失项约束，用于约
束模型训练，使得模型预测结果满足物理方程的
规律。
图１０神经网络中的ｕ、ｖ、ｐ、η这些物理量信

息可以通过求解损失函数Ｊｌｏｓｓ（式（５５））的极小值
获得。其中Ｊｌｏｓｓ的前２项分别为实测的流场和圆
柱位移与模型预测的流场和圆柱位移的误差，

Ｊｌｏｓｓ的最后一项为物理误差损失；当ｅ１、ｅ２、ｅ３的值
在模型训练中逼近于０时，则意味着相关物理量

ｕ、ｖ、ｐ、η满足了特定物理方程的约束。
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现阶段，基于物理信息的机器学习方法还多局
限于层流的预测，但是其基本的数学原理和约束方
程同样适用于湍流问题。从基本数学思维上讲，基
于物理信息的机器学习方法同样是为了最小化目

标函数，且图１０中物理约束方程与连续伴随方程
（式（４９））中的控制方程 具有异曲同工之处。随
着技术的发展，基于物理信息的机器学习方法也将
在湍流问题预测和重构中发挥重要作用。

图１０　Ｎ－Ｓ方程驱动的神经网络模型［８４］

Ｆｉｇ．１０　Ｎ－Ｓ　ｅｑｕａｔｉｏｎ　ｉｎｆｏｒｍｅｄ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ［８４］

４　湍流数据同化的应用

４．１　物理约束的辅助测量

数据同化技术作为一种实验测量与数值模拟

的耦合方法，在湍流研究领域发挥着越来越重要
的作用。数据同化的主要应用之一可以概括为基
于物理约束的辅助测量。在控制方程的物理约束
下，数据同化辅助完成实验测量，获得更全面的流
场数据。通过ＰＩＶ数据来同化获得全场的流场
信息是比较常见的应用，比如Ｄｏｖｅｔｔａ等［８５］通过
部分区域ＰＩＶ测量的时均流场获取翼型周围全
场的流场分布，其还通过变分数据同化方法并以

ＰＩＶ为观测，获取了管内的全场流动信息，并进一
步准确计算了剪切应力分布［８６］。作者团队［８７］展
示了数据同化能够修正ＰＩＶ测量的误差，获得更
加准确的近壁方柱绕流全局流动分布。如图

１１［８７］（图中ｄ为方柱截面的尺寸）所示，由于分辨
率的原因，方柱下方的近壁射流区域无法被ＰＩＶ
准确测得，因而产生了很大的测量误差，而这被数
据同化准确地还原了。除此以外，数值同化也可
以用来预测流场中无法测量的衍生物理信息，比
如温度场、浓度场、压力场等。
基于ＰＩＶ流场测量的压力场计算是数据同

化的重要应用［３２，６６］。常规的方法是通过 Ｎ－Ｓ方
程求得压力梯度之后，再对压力梯度积分求得压
力分布［３１］，但一方面要求获得三维的流场，另一
方面受ＰＩＶ测量误差影响，压力重构精度并不
高。图１２［３２］为射流的压力场重构，以ＬＥＳ模拟
的三维湍流流场为实验观测，数据同化获得的流
场在图９中给出，可以看到非稳态压力场也

图１１　近壁方柱流场的ＰＩＶ测量和数据同化［８７］

Ｆｉｇ．１１　ＰＩＶ　ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ　ａｎｄ　ｄａｔａ　ａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎ　ｏｆ

ｆｌｏｗ　ｏｖｅｒ　ｗａｌｌ－ｐｒｏｘｉｍｉｔｙ　ｒｉｂ［８７］
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被准确还原。而常规的压力梯度积分重构并没有
得到比较好的结果，原因是在积分中容易导致误
差积累，即使此案例中使用到的观测为ＬＥＳ纯净
流场，图１２（ｃ）显示数值误差的积累也是一个非
常严重的问题。

图１２　基于流场的射流压力场计算［３２］

Ｆｉｇ．１２　Ｐｒｅｓｓｕｒｅ　ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ　ｏｆ　ａ　ｊｅｔ

ｆｒｏｍ　ｆｌｏｗ　ｆｉｅｌｄ［３２］

鉴于梯度积分法中需要对流场求时间导数，

这就需要先获得时间解析的非稳态流场。而当流
场的采样频率较低时，计算得到的压力脉动通常
会偏大［８８］。在数据同化中，不需要每一时间步都
进行流场观测数据的植入，这就使得实验测量中
流场的采样时间间隔可以１００倍（甚至更高）于求
解时间导数所需要的流场采样间隔。最近，作者
团队［８９］结合线性随机估计（Ｌｉｎｅａｒ　Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ　Ｅｓ－
ｔｉｍａｔｉｏｎ，ＬＳＥ），实现了从１Ｈｚ的ＰＩＶ测量数据
同化获取１ｋＨｚ的非稳态压力分布。其首先使
用１Ｈｚ的ＰＩＶ测量和１ｋＨｚ的动态压力传感器
同步测量，获得了粗糙的１ｋＨｚ流场数据，再通
过数据同化进行误差过滤，准确重构了１ｋＨｚ的
流场和非稳态压力场。

４．２　数据驱动的数值模拟

常规的数值模拟结果与实验结果一般存在比

较大的误差，结合数据同化技术，使用少量实验结
果作为观测，可以有效提高模型预测的准确性。

Ｍｅｌｄｉ和Ｐｏｕｘ［６８］在平板分离再附流场模拟中，使
用基于卡尔曼滤波的数据同化方法在平板上方截

面植入若干时刻的观测数据。图１３［６８］（图中Ｈｐ

为平板高度）中由于观测数据非常有限，数值模拟
提升的幅度不大，这可以增加观测数据植入的时
间频率来进一步改善模型预测。作者团队［１６］提
出的 ＡＢＤＡ模型根据热线测得的若干位置速度
分布降低湍流模型的不确定度。Ｓｉｎｇｈ等［５４］使用
类似的方法，通过数据同化反演获得翼型不同工
况下的模型修正系数之后，结合机器学习预测任
意翼型工况下的修正系数分布，从而建立了离线
的数据驱动数值模拟方法（如图１４［５４］所示，图中

Ｃ为翼型弦长）。
使用数据同化技术也可以为ＤＮＳ或ＬＥＳ数

值模拟提供进口边界条件，从而显著缩小模拟区
域，简化几何模型。Ｇｒｏｎｓｋｉｓ等［６５］对圆柱绕流做

图１３　平板绕流数据驱动模拟中不同下游位置的时均

流向速度ｕ－ｘ 和横向速度ｕ
－
ｙ 分布

［６８］
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图１４　翼型表面压力系数Ｃｐ 的数据同化反演与机器学

习预测［５４］

Ｆｉｇ．１４　Ｄａｔａ－ａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎ　ｉｎｖｅｒｓｉｎｇ　ａｎｄ　ｍａｃｈｉｎｅ－ｌｅａｒｎ－
ｉｎｇ　ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｐｒｅｓｓｕｒｅ　ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ　ｄｉｓｔｒｉｂｕ－

ｔｉｏｎ　Ｃｐｏｎ　ａ　ａｅｒｏｆｏｉｌ［５４］

了ＤＮＳ模拟，其计算域为不包含圆柱在内的尾迹
区域，同时使用４ＤＶａｒ技术，结合ＰＩＶ测量结果，
对ＤＮＳ的入口速度分布进行数据同化。从其结
果看出，在获取进口速度条件之后，ＤＮＳ对下游
尾迹区域流场的模拟与ＰＩＶ测量结果非常吻合，
同时相比ＰＩＶ结果具有更高的分辨率和更低的
噪声水平。

４．３　基于大数据的流场预测

随着数据同化技术的发展，流场数据的精度
和广度不断增加，而历史数据库的积累，为湍流的
智能化铺平了道路。未来的世界是大数据的世
界，数字孪生［９０］也成为了湍流研究的发展方向，
而更高效更准确地使用这些数据来预测未来的状

态，是这项研究中的关键问题。Ｒｅｎｇａｎａｔｈａｎ
等［９１］尝试了面向数字孪生范式的空气动力学数

据融合，基于贝叶斯推断，结合数值模拟数据库和
实测数据，重建机身表面高分辨率压力分布。其
重建方案如图１５所示，具体的变量定义和算法策
略见参考文献［９１］，这里不做详细展开。类似的
研究还包括众多基于机器学习的流场预测［９２－９４］，
而这些仅仅是迈出了大数据时代的一小步。纯数
据驱动的人工智能使湍流丧失了物理本质，而物
理信息的机器学习和数据同化技术在这一点上本

质相同。

５　结　语

本文综述了现阶段湍流的主要数据同化技术

及应用。数据同化作为实验测量和数值计算的耦

图１５　基于传感器数据和贝叶斯推断的

飞行器气动力学预测［９１］

Ｆｉｇ．１５　Ａｅｒｏｄｙｎａｍｉｃｓ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ　ｏｆ　ａｉｒｃｒａｆｔｓ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ

ｐｒｏｂｅ　ｄａｔａ　ａｎｄ　Ｂａｙｅｓｉａｎ　ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ［９１］

合方法，弥补了单纯实验测量和数值计算中的缺
点和不足，提高了实验测量的精度和广度，改善了
数值模拟的预测性能。
稳态数据同化一般结合ＲＡＮＳ模型方程，从

重新标定模型常数、修正涡黏模型方程形式误差、
修正雷诺应力项等方面着手。基于ＥｎＫＦ的模
型常数标定方法是一种显著提升模型预测精度的

方便高效的稳态数据同化方法，而其方程的形式
决定了其有限的适用性。基于伴随的数据同化能
够对模型方程的形式进行修正，确定最优的修正
系数空间分布，但是其仍处于涡黏假设的框架之
内，对于某些复杂流场并不适用。而对雷诺应力
项进行修正的数据同化适用性更广，理论上没有
特定流场的局限。
非稳态的数据同化一般包括４ＤＶａｒ等时间

连续的数据同化方式以及顺序数据同化。４ＤＶａｒ
通过时间正向和逆向积分迭代，在整个时间段内
对预测模型进行修正，但其缺点是存储量和计算
量都非常大。顺序数据同化不需要时间逆向积
分，可以在若干时刻对实验观测进行间断性地植
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入，不断地修正模型运行轨迹，其计算量和存储量
与常规数值模拟相似。
数据同化在促进湍流研究发展方面具有非常

重要的意义，成为融合实验测量和数值计算的重
要手段，开拓了物性约束的辅助测量及数据驱动
的数值模拟两条研究道路。随着机器学习、人工
智能的飞速发展，湍流研究也向智能化迈进。基
于物理信息的机器学习虽然现阶段还主要应用于

层流预测，但是鉴于其基本的数学原理，也将在湍
流领域获得广泛的应用前景。
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