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Аннотация: В статье рассматривается применимость глубоких 

свёрточных нейронных сетей для моделирования обтекания простых тел 

потоком несжимаемой жидкости.  
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Abstract: The article discusses applicability of deep convolutional neural 

network approach for simulating incompressible fluid flow around simplified 

objects. 
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Введение. До недавнего времени изучение поведения жидкостей было 

ограничено экспериментальными методами, но в связи с быстрым ростом 

производительности компьютерных систем стало возможным анализировать 

и рассчитывать подобные процессы даже на персональных компьютерах. 

Вычислительная гидродинамика (Computational Fluid Dynamics) сегодня 

становится одной из составляющих процесса проектирования во множестве 

компаний, которые разрабатывают современное высокотехнологичное 

оборудование. Подобные расчеты позволяют получить характеристики 

устройства задолго до его изготовления и внедрения. Вычислительная 
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гидродинамика используется во многих отраслях промышленности, таких как, 

автомобильная, аэрокосмическая, энергетическая. Теплообменное 

оборудование, вентиляция и кондиционирование воздуха, биомедицинские 

приложения, нефтяная и газовая промышленность, судостроение — во всех 

этих отраслях применение CFD-технологий становится залогом создания 

конкурентоспособных изделий. 

Использование комплексов вычислительной гидродинамики связано с 

большими затратами вычислительных ресурсов, а также длительным 

временем проведения расчетов. Данные недостатки полностью исключают 

возможность редактирования моделей в реальном масштабе времени. В 

данном исследовании предлагается общая и гибкая модель аппроксимации 

неоднородных стационарных потоков жидкости в двумерном пространстве,  

способная осуществлять прогнозирование в реальном масштабе времени.  

В настоящее время хорошо зарекомендовал себя математический 

аппарат, основанный на теории нейронных сетей, который не требует 

практически никаких ограничений на схематизацию процесса. Данный подход 

эффективно используется для управления сложными нелинейными 

объектами, аппроксимации функций при решении многочисленных 

инженерных и научных задач моделирования, при решении оптимизационных 

задач и др. 

 Нейронные сети – это исключительно мощный метод имитации 

процессов и явлений, позволяющий произвести чрезвычайно сложные 

зависимости. Одним из достоинств нейронных сетей является то, что они по 

своей природе нелинейные и к тому же во многих случаях позволяют 

преодолеть «проклятие размерности». Необходимо отметить и еще одну 

важную особенность нейронных сетей связанную с тем, что они используют 

механизм обучения, что позволяет в автоматическом режиме настраивать 

параметры сети. Отмеченное последнее достоинство очень важно с точки 
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зрения построения и практического использования нейронных сетей в 

производстве. 

 

Постановка задачи и метод решения. 

Рассматривается двухмерная задача моделирования обтекания вязкой 

несжимаемой жидкостью аэродинамического профиля. Скорость 

набегающего потока находится в диапазоне от 10 м/с до 100 м/с, угол атаки 

варьирует в пределах от ± 22.5°. Среднее избыточное давление задается 

равным 0 Па (соответствует абсолютному давлению равному 1 атм.). 

Температура входного потока равна 293К. Число Рейнольдса рассчитанное 

через длину хорды профиля крыла, входную скорость и коэффициент вязкости 

находится в интервале [0.5 ∗ 106, 5 ∗ 106]. На рис.1 приведена схематическая 

постановка задачи. 

 
Рис. 1.  Постановка задачи 

Основные уравнения двумерного течения несжимаемой вязкой 

жидкости, записываются следующим образом: 

𝛻 ∙ 𝑢 = 0 (1) 

𝜌 (
𝜕

𝜕𝑡
+ 𝑢 ∙ 𝑑𝑖𝑣) 𝑢 =  − ∇𝑝 + ∇ ∙ 𝜏 + 𝑓 

(2) 

где 𝑢 − поле скорости; 𝜌 −  плотность жидкости; 𝑝 − давление потока; 𝜏 − 

тензор напряжений; 𝑓 −  массовые силы. Уравнение (1) называется 
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уравнением неразрывности и представляет собой математическое выражение 

закона сохранения массы. Уравнение (2) называется уравнением Навье-Стокса 

и представляет собой основное уравнение движения вязкой жидкости на 

основе дифференциальных уравнений Эйлера для идеальной жидкости. 

Вместе данные уравнения образуют замкнутую систему трех уравнений с 

тремя неизвестными функциями 𝑢𝑥, 𝑢𝑦, 𝑝. 

В случае стационарного потока жидкости (при котором 
∂u

∂t
= 0) 

уравнение Навье-Стокса сводится к следующим уравнениям для компонент 

скорости 𝑢𝑥, 𝑢𝑦: 

𝑢𝑥

𝜕𝑢𝑥

𝜕𝑥
+ 𝑢𝑦

𝜕𝑢𝑥

𝜕𝑦
= −

1

𝜌

𝜕𝑝

𝜕𝑥
+ 𝜈𝛻2𝑢𝑥 

 

(3) 

𝑢𝑥

𝜕𝑢𝑦

𝜕𝑥
+ 𝑢𝑦

𝜕𝑢𝑦

𝜕𝑦
= −

1

𝜌

𝜕𝑝

𝜕𝑦
+ 𝜈∇2𝑢𝑦 (4) 

где ν =
μ

𝑝
−кинематический коэффициент вязкости 

м2

с
. 

 

Нейросетевой подход к моделированию обтекания тел потоком жидкости. 

Для создания модели использовалась модифицированная архитектура 

нейронной сеть U-Net, которая показала свою высокую эффективность в 

задачах сегментации биомедицинских изображений.  

Предложенная архитектура нейронной сети состоит из двух частей: 

кодировщика и декодировщика.  В кодировщике  начальные и граничные 

условия задачи подвергаются последовательной операции понижающей 

дискретизации посредством сочетания операций свертки с фильтром 

размером 4x4 с шагом равным половине размера фильтра. К результату 

каждой операции свертки применяется попиксельная функция активации 

Leaky ReLU.  

В декодировщике  субдискретизированные изображения подвергаются 

последовательной операции повышающей дискретизации  до достижения 
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последнего слоя, где выходные карты признаков соответствуют конкретным 

полям давления или скорости.  

Архитектурная диаграмма использованной нейронной сети 

представлена на рис. 2. 

 

Рис. 2  Архитектурная диаграмма нейронной сети 

На архитектурной диаграмме видно, что нейронная сеть представляет 

собой полносверточную нейронную сеть, состоящую из 14 блоков. Каждый из 

блоков имеет одинаковую структуру: слой активации, сверточный слой, слой 

пакетной нормализации (batch-normalization) и слой исключений (dropout). В 

декодировщике вместо традиционных слоев обратной свертки (transposed 

convolution) использовался слой повышения дискретизации (upsampling layer) 

и простой сверточный слой. 

Начальные и граничные условия задачи обтекания 𝑙0 поступают на вход 

нейронной сети и преобразуются следующим образом: 

𝑙1 ← 𝐶(𝑙0, 𝑐1, 𝑘4, 𝑠2) 

𝑙2 ← 𝐶(𝑙1, 𝑐2, 𝑘4, 𝑠2, 𝑙, 𝑏) 

𝑙3 ← 𝐶(𝑙2, 𝑐2, 𝑘4, 𝑠2, 𝑙, 𝑏) 

𝑙4 ← 𝐶(𝑙3, 𝑐2, 𝑘4, 𝑠2, 𝑙, 𝑏) 

𝑙5 ← 𝐶(𝑙4, 𝑐2, 𝑘4, 𝑠2, 𝑙, 𝑏) 

𝑙6 ← 𝐶(𝑙5, 𝑐2, 𝑘4, 𝑠2, 𝑙, 𝑏) 

𝑙7 ← 𝐶(𝑙6, 𝑐2, 𝑘4, 𝑠2, 𝑙, 𝑏) 
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𝑙8 ← 𝑢𝑝(𝐶(𝑙7, 𝑐8, 𝑘2, 𝑠1, 𝑟, 𝑏)) 

𝑙9 ← 𝑢𝑝(𝐶(𝑐𝑜𝑛𝑐(𝑙8, 𝑙6), 𝑐16, 𝑘2, 𝑠1, 𝑟, 𝑏)) 

𝑙10 ← 𝑢𝑝(𝐶(𝑐𝑜𝑛𝑐(𝑙9, 𝑙5), 𝑐16, 𝑘2, 𝑠1, 𝑟, 𝑏)) 

𝑙11 ← 𝑢𝑝(𝐶(𝑐𝑜𝑛𝑐(𝑙10, 𝑙4), 𝑐8, 𝑘4, 𝑠1, 𝑟, 𝑏)) 

𝑙12 ← 𝑢𝑝(𝐶(𝑐𝑜𝑛𝑐(𝑙11, 𝑙3), 𝑐4, 𝑘4, 𝑠1, 𝑟, 𝑏)) 

𝑙13 ← 𝑢𝑝(𝐶(𝑐𝑜𝑛𝑐(𝑙12, 𝑙2), 𝑐4, 𝑘4, 𝑠1, 𝑟, 𝑏)) 

𝑙14 ← 𝑢𝑝(𝐶(𝑐𝑜𝑛𝑐(𝑙13, 𝑙1), 𝑘4, 𝑠1, 𝑟)) 

где, 𝑙14 – вывод нейронной сети, представляющий собой три величины 

𝑢𝑥, 𝑢𝑦, 𝑝; 𝑐 −множитель числа фильтров; 𝑘 − размер фильтра; 𝑠 − размер шага; 

𝑟 − функция активации ReLU; 𝑙 − функция активации LeakyReLU, 𝑏 – слой 

пакетной нормализации,  𝑐𝑜𝑛𝑐 − операция конкатенации слоев. 

Результаты применения нейронной сети для моделирования обтекания 

аэродинамических профилей несжимаемой жидкостью. 

Нейронная сеть была обучена на наборе из 1580 различных авиационных 

профилей крыла, с использованием которых было создано 26000 результатов 

обтекания  при различных скоростях входного потока и углах атаки. 

Тестирование обученной нейронной сети проводилось на выборке, 

состоящей из 100 элементов. Тестирующая выборка состояла из авиационных 

профилей не участвовавших в обучении нейронной сети.  

Погрешность работы нейронной сети на тестовых данных 

высчитывалась по формуле: 

𝜀𝑖 =
|𝑌𝑖

′−𝑌𝑖|

𝑌𝑖′
∗ 100% , 
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где 𝜀𝑖 – погрешность -го результата, 𝑛 – количество тестирующих данных,     𝑖 

– числа в диапазоне 1. . 𝑛, 𝑌𝑖 – результат работы нейронной сети, 𝑌𝑖′– 

ожидаемый результат. 

Погрешность  обученной нейронной сети приведена в табл. 1 

𝑉𝑥 𝑉𝑦 𝑃 

3.2% 3.5% 14.7% 
Таблица 1. Погрешность обученной нейронной сети 

На рис. 4 приведён результат предсказания картины течения с помощью 

нейронной сети для авиационного профиля S805 при 𝑅𝑒 = 3 ∗ 106, 𝑣 =

50
м

с
, 𝛼 =  1°, а также сравнение полученных результатов с результатами 

численного моделирования в CFD. Погрешность полученного решения 𝜀𝑈 =

4.3%; 𝜀𝑉 = 2.1%; 𝜀𝑃 = 9.7% . 

 

Рис. 4 Картина распределения скорости и давления для профиля S805 (𝐑𝐞 = 𝟑 ∗ 𝟏𝟎𝟔
, 𝛂 =  𝟏°)  

На рис. 5 приведен сравнительный график  горизонтальной компоненты 

скорости в спутном следе профиля крыла 𝑆814 при числе Рейнольдса 

𝑅𝑒 =  2 ∗ 106 и угле атаки  α=12°. 
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Рис.5 Распределение горизонтальной компоненты скорости в спутном следе 

 

На рис. 6 приведен сравнительный график распределения давления по 

поверхности профиля крыла  𝑆814 при числе Рейнольдса 𝑅𝑒 =  2 ∗ 106 и угле 

атаки  α=12°. 

 
Рис. 6 Распределение давление на поверхности профиля крыла S814 

Заключение. В рамках исследования был рассмотрен нейросетевой 

способ моделирования обтекания тел простейших форм на примере 

аэродинамического профиля.  

В качестве технологии моделирования обтекания тел использовалась 

нейронная сеть на основе архитектуры U-Net. Были проведены эксперименты 

с использованием аэродинамических профилей не участвоваших в процессе 

обучения, а также сравнительный анализ с результатом аналогичного 

эксперимента  проведенного в программном пакете вычислительной 

гидродинамики OpenFOAM. 
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В виду относительно большой средней погрешности созданной модели 

𝜀 ≈ 7.3%, применение данного подхода, ограничено задачами не требующими 

большой степени точности решения, такими как быстрая проверка 

инженерных гипотез на начальной стадии проектирования. 
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