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基于试验数据同化的涡轮叶栅流场
重构方法及应用
曾    飞，李    唐，欧阳玉清

（中国航发湖南动力机械研究所，湖南 株洲 412002）

摘　　　  要：    为提高平面叶栅试验效率，基于集合卡尔曼滤波原理，采用拉丁超立方抽样组装生成 shear stress
transport（SST）湍流模型参数、计算数据与试验数据的集合矩阵，通过 K-nearest neighbors（KNN）算法对不同数据

间的分辨率进行误差对齐，编写了一套适用于涡轮平面叶栅的数据同化程序，对某宽攻角涡轮平面叶栅多种工况

下的流场进行了数据同化研究。通过植入 3种策略的试验数据，重新适配了 SST湍流模型的系数，获得了与试验

数据高度吻合的同化数据。同化结果表明：在不同工况下，3种同化策略均可使数值计算结果与试验数据的相对

误差降低 64.7%以上。故在试验中可适当采信同化数据，调整试验方案，起到提高试验效率，降低试验成本的作用。
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Flow field reconstruction method and application for turbine blade
cascade based on experimental data assimilation

Zeng Fei， LI Tang， Ouyang Yuqing

（Hunan Aviation Powerplant Research Institute，
Aero Engine Corporation of China，Zhuzhou Hunan 412002，China）

Abstract:   To  improve  the  efficiency  of  linear  cascade  row  experiment， this  study  employs  the
principles  of  ensemble  Kalman  filtering.  A  Latin  hypercube  sampling  method  is  used  to  generate  a  set
matrix  of  SST  turbulence  model  parameters， computational  data， and  experimental  data.  The  KNN
algorithm is applied to align the resolution errors between different datasets. A data assimilation program
suitable  for  linear  cascade  rows  is  developed.  The  program is  used  for  data  assimilation  analysis  of  the
flow field under various operating conditions of a linear cascade row with a wide range of attack angles.
Experimental  data  from  three  strategies  are  incorporated  to  re-calibrate  the  coefficients  of  the  SST
turbulence model.  The assimilation results  show a high degree of  agreement  with  the experimental  data.
The findings indicate that，under different operating conditions，all three assimilation strategies reduce the
relative  error  between  numerical  calculations  and  experimental  data  by  more  than  64.7%.  Therefore，
assimilated  data  can  be  appropriately  trusted  in  experiments  to  adjust  experimental  plans，which  helps
improve experimental efficiency and reduce costs.

Keywords:   linear cascade experiment；SST turbulence model；data assimilation；
Ensemble Kalman filter；parameter calibration

平面叶栅试验是航空动力学领域的一种关键

试验方法，主要用于研究和测试涡轮，压气机等

各种旋转机械中叶片的气动性能[1]。对涡轮平面

叶栅试验而言，将试验测量与数值模拟相结合的
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方法常常应用于实际研究中[2]。但例如直接模拟

（DNS）、大涡模拟（LES）等现代的高精度数值模

拟方式普遍具有综合成本较高的特点，难以大范

围应用于实际工程中。而常用的雷诺应力模型

（RANS）尽管成本较低，但也具有在复杂流动下预

测精度局限性较大等特点，仅能起到试验前的参

考与指导作用，例如确定分离流大概位置等，难

以达到高置信度[3]。而涡轮平面叶栅的试验成本

碍于设备及加工等因素，也普遍较高[4]。在这种情

况下，寻求一种高精度低成本的数值模拟方法，能

够有效地提高计算可信度，提高设计及试验效率。

利用试验数据对湍流模型进行修正以提高预

测精度是常见的数值模拟优化方法[5]，而数据同

化（data assimilation，DA）则是可行性最高的方法

之一。数据同化本质为试验测量与数值计算的方

法融合，通过同化算法将观测到的试验数据植入

预测模型后对模型进行修正，最终达到优化模型

和计算结果的目的[6]。该方法最早应用于地球物

理领域[7]，后逐渐应用在高原地质 [8]、海洋科学 [9]

与雷达探测[10] 等方向。而近些年，数据同化在计

算流体力学领域得到了较多应用[11-13]。

常见的数据同化方向主要有变分算法和滤波

算法。变分算法包括三维变分、四维变分等形式，

此方法可以对全场流动状态进行反演，使预测结

果更贴近真实状态，但其实现需要对湍流模型进

行改造，在工程应用中难以推广 [14]。滤波算法包

含卡尔曼滤波、扩展卡尔曼滤波和集合卡尔曼滤

波等方法[15]，通过预测与更新对系统状态进行修

正，其中集合卡尔曼滤波（Ensemble Kalman filter，
EnKF）方法在湍流模型常数的适配方面已经得到

了一定应用[16]。这种方法由 Evensen于 1994年

在卡尔曼滤波算法的基础上提出，通过在指定空

间内抽取样本集合，将其作为线性系统的替代，

通过更新集合的均值和协方差来推断系统状态的

最优估计[17]。相比于其他滤波类算法，EnKF有效

避免了构建复杂模型的问题，这种方式不仅可以

有效扩展算法使用系统的范围，还能够并行计算

多组样本的预测和更新，具有拓展性强，稳健性高

等特点。适用于处理 N-S方程等非线性问题[18]。

Mons等 [19] 使用包括变分算法及卡尔曼滤波

算法在内的不同数据同化方法对绕圆柱体的非定

常流动流场进行了重建。经比较得出，卡尔曼滤

波算法相比于其他算法，在不修改湍流模型形式

的情况下也能够得出可靠的流场重建结果。但该

研究仅进行了简单模型的分析，未探究方法对复

杂流动下的非定常流动的重建效果。Kato等 [20]

α

提出了使用试验数据作为观测集合，运用集合卡

尔曼方法修正 k-ω SST湍流模型的参数 以提高

预测精度的方法，在翼型流动中进行了参数修正。

不过研究仅调整了单项参数，并未涉及其余参数

的调整对流动的影响。Deng等 [18] 使用 EnKF方

法在射流问题中校正了 4种常用湍流模型的相关

系数，其结果表明与试验数据相比，在默认系数

下预测精度不佳的 k-ω及 SST模型在经过系数校

正后也可得到较高准确度的流场分布。Liu等 [21]

编写了基于 EnKF的数据同化算法 ，针对标准

MAN-GHH扩压叶栅流场进行了研究，通过校正

Spalart-Allmaras（S-A）湍流模型的系数以及流场

边界条件，获得了与叶栅风洞测量数据较为相符

的流场。但由于程序仅进行了单步校正，同化结

果在部分工况下的误差较大。Fang等[22] 使用 En-
KF方法，对 SST湍流模型系数进行随机抽样及

迭代计算，重新标定了不同开度下蒸汽阀门的湍

流模型系数，成功提高了湍流模型预测阀门流量

的精度，这也是集合卡尔曼滤波目前在实际工程

中的典型应用。

目前已有的数据同化相关研究均以优化计算

结果为主要研究方向，并未考虑到试验数据的植

入对同化造成的影响。本研究基于 EnKF方法，通

过自编程序，以某宽攻角涡轮平面叶栅为对象，将

试验数据植入由 k-ω SST湍流模型计算的数值模

拟中。结合不同策略的试验数据植入，重新适配

了 SST模型在不同工况下的模型系数，并进行了

不同策略下计算数据的对比分析，分析了该方法

对叶栅试验的影响，完成了数据同化在试验中的

应用，为后续的涡轮平面叶栅试验设计提供了参考。

 1    数据同化原理及算法实现

本研究基于 EnKF方法构建了以下数据同化

程序，主要分为数据植入，系统预测与状态更新 3
个部分，系统初始状态表示为：

x0 = φ（N） （1）

yt = hx0 （2）

x0 yt

N

φ
h

其中 为对初始参数的预测， 为测量的试验数

据， 为系统初始状态，在本研究中，其为选取的

湍流模型参数集合， 为预测模型，在本研究中为

k-ω SST湍流模型， 为观测函数，表示预测与测

量值之间的关系。

首先进行参数集合的确定，为保证参数集合

的均匀性及随机性，本研究所编写的算法采用拉
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丁超立方抽样（Latin hypercube sampling，LHS）方
法进行初始参数的选取以保证集合的均匀性，抽

取参数集合：

N =
[
N1 j,N2 j, · · · ,Nk j

]
j = 1,2, · · · ,n （3）

其中 k为选区的样本总数量，j为样本维数，即所

选取的湍流模型参数种类。具体设置见本文第

2.1节。

vi

由于试验中往往存在着系统误差，故需对试

验数据进行误差植入，使用蒙特卡罗（Monte Carlo）
法随机采样生成期望为 0，标准差为试验测量值

乘以误差系数的试验误差集合 ，即有：

yci = hx0+ vi （4）∑
vi = 0 （5）

yci vi

σ

其中 为输入预测步的试验数据集合， 为系统

观测误差。经计算，本文进行的试验系统误差符

合 =0.384的高斯分布，故同化中以此为依据进

行误差生成。

在预测过程中，程序根据预测模型，对先前生

成的参数集合进行分别计算，得出每组对应的预

测结果：

xi = φ（Ni） i = [1,2, · · · ,k] （6）

Pn

Rn

在此基础上，定义样本协方差矩阵 与观测

协方差矩阵 ：

Pn =
1

n−1

n∑
i=1

（xi− xi）（xi− xi）
T

（7）

Rn =
1

n−1
VVT （8）

xi V其中 为集合样本均值， 为试验误差矩阵，即有：

xi =
1
n

n∑
i=1

xi （9）

V =（v1,v2, · · · ,vn） （10）

在系统各预测矩阵生成后，进行更新步的计

算，首先构建卡尔曼增益矩阵 K：

K = PnHT（HPnHT+Rn）
−1

（11）

H x0其中 为观测矩阵，由式（2）中的 h在 下的偏导

数组成的 Jacobi矩阵。

最终对每组参数所计算出的结果进行集合卡

尔曼滤波校正：

xi, f = xi+K
[
yt −H（xi）+ vi

]
（12）

yt xi, f

Ni, f

其中 为试验数据， 即为更新后的同化结果，

其所对应的 即为适配后的模型系数。

由于试验件的加工误差以及数据量级不同，

导致在更新矩阵中，试验数值与 SST模型的计算

结果往往存在着较大的对齐误差与分辨率差异，

从而产生同化误差[23]。为解决上述问题，本研究

采用 KNN（K-Nearest Neighbors）算法对输出的参

数集合进行非线性校正。通过对结果进行基于

KNN算法的筛选与迭代，得出在传统 EnKF的基

础上准确度更高的同化结果。

（lfloat, tfloat）

KNN算法是一种惰性机器学习算法，通过直接

输入训练集（计算数据）和数据集（试验数据）来进

行最佳参数集合的选择，并以此为依据进行系统

状态的更新，在程序中，对所有试验数据进行坐标

标记，确定每个试验数据的数据坐标 ：

lfloat =

 xfloat

yfloat

zfloat

 （13）

tfloat = pfloat （14）

lfloat tfloat

lfloat

其中 为试验值对应的空间坐标， 为对应的

试验数据，在本程序中，其为总压 p，接着在训练

集中，根据试验数据的空间坐标，确定距离每个

试验数据的 最近的 m个数据，对数据的权重

进行计算，确保权重相加为 1：

wi =
1√

∆2
x +∆

2
y +∆

2
z

（i = 1,2, · · · ,h） （15）

∆

 x
y
z

 =
 xi− xfloat

yi− yfloat

zi− zfloat

其中 。

m∑
i=1

wi = 1 （16）

wi即为各计算数据的权重，即测点位置与计

算点位置间欧氏距离的倒数，m在程序运行中由

训练集总量决定。

wi ti

tc

根据各数据的权重 与计算值 ，得出计算数

据的参考值 ，用于进行同化比对：

tc =

m∑
i=1

witi （17）

tc

tc

在 KNN算法中，虽然 m和数据集总量相关，

但当其较小时，模型易产生过拟合现象，使 受到

影响；而当 m较大时，则会增大 的近似误差，故
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tc

m∑
i=1

wi

m∑
i=1

wi

m∑
i=1

wi

需对 m的区间进行限制以保证 的置信度。经综

合考虑，取 m区间为 [20, 50]，同时添加准确度判

定，在 m=50时，若所有数据的权重之和 ≤

0.98，则判定数据不准确，对参数集合进行迭代更

新计算，若 0.98< <1，则将各数据对应的权重

等比扩大至 =1。

对于参数计算后的矩阵处理，相比于其他研

究将多组试验与观测数据分别进行计算迭代，本

算法将全部的计算数据组合为单独矩阵。本算法

通过 EnKF中的观测矩阵 H控制该单独矩阵以进

行计算更新，并直接计算整体的集合的卡尔曼增

益，简化了矩阵计算过程与代码结构，提高了程

序运行的稳定性。

为保证同化结果的准确性，需进行多次迭代

计算，所编写的算法流程图如图 1所示。综合考

虑计算成本与精确度，对试验数据与各组计算数
 

数据植入
蒙特卡罗法生成试验误差矩阵V

V=(v1, v2, ..., vn)
算法开始

LHS生成模型参数集合
N=[N1j, N2j, ..., Nkj]输入试验值yt

基于k-ω SST模型进行预测
xi=φ(Ni)      i=[1, 2, ..., k]

生成观测数据集合
yci=hx0+vi

系统预测构建观测协方差矩阵Rn
构建样本协方差矩阵Pn

构建卡尔曼增益矩阵
K=PnHT(HPnHT+Rn)−1

m

m

i=1

i=1

i=1

集合卡尔曼更新
xi, f=xi+K[yt−H(xi) vi]

xi, f=xi

tc=∑witi
xkj=x(k+1)j

否
KNN收敛判定

是 (0.98<∑wi≤1)

确认更新后同化集合xi, f

计算同化结果与观测结果的欧氏距离ρ

否
收敛判定

状态更新

是 (ρ<0.5或迭代次数>1000)

输出集合参数Ni, f

算法结束

VVTRn=
1

n−1
1

n−1Pn= ∑(xi−xi)(xi−xi)T

KNN算法计算参考值tc

图 1    数据同化算法流程图

Fig. 1    Schematic of the data assimilation algorithm
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据进行欧氏距离 ρ的计算，在 ρ<0.5或迭代超过

1 000次的情况下，程序判定收敛，并输出同化

结果。

 2    研究对象及参数设置

 2.1   k-ω SST湍流模型

对现有研究而言，计算流体力学使用的基本

方法有解析全尺度湍流的 DNS，解析大尺度湍流

的 LES以及基于雷诺平均 N-S方程的 RANS。其

中 DNS和 LES虽然在理论上较为完备，对湍流

的刻画较为准确，但在处理高雷诺数的湍流流动

时，需要消耗较大的计算与存储量，难以实际应

用于工程领域。而 RANS模型凭借较低的计算量

及较高的计算精度，被工程领域大量采用 [24]。本

研究所使用的 k-ω  SST模型即为一种典型的

RANS模型，其由 Menter[25] 于 1994年提出，是一

种综合了标准的 k-ω方程与 k-ε方程的混合模型，

通过可变系数调节两方程在计算域内不同区域的

占比，故该模型既具有 k-ω方程对边界层内部流

动预测准确的特点，又包含 k-ε方程对外部区域

与自由剪切流动的预测优势，其方程形式为：

Dρk
Dt
= τi j

δui

δx j
−β∗ρωk+

δ
δx j

[
（μ+σkμt）

δk
δx j

]
（18）

Dρω
Dt
=

γ
vt
τi j

δui

δx j
−βρω2+

δ
δx j

[
（μ+σωμt）

δω
δx j

]
+

2（1−A）ρσω-ε
1
ω
· δk
δx j
· δω
δx j

（19）

vt

σk σω

其中 为涡黏度项，A为调整 k-ω与 k-ε在方程中

占比的系数，在靠近壁面时，A趋近于 1，在远离

壁面时，A趋于 0，γ、β、 和 为模型常数，由两

种模型的系数分别决定，即有：
γ
β
σk

σω

 = A


γω
βω
σk-ω

σω-ω

+（1−A）


γε
βε
σk-ε

σω-ε

 （20）

σk-ω

βω σk-ε βε

αω αε

SST模型中共有 8个模型常数，但其中 、

、 和 这 4个参数的校正涉及直接修改湍

流方程形式，难以广泛应用于实际工程领域，故本

研究通过修改 与 两个参数以进行替代。这两

个参数分别与湍流频率方程与耗散率方程相关：

∂（ρω）

∂t
+∇ ·（ρUω）= Pω−β∗ρω2+∇（μt∇ω）

（21）

∂（ρϵ）

∂t
+∇ ·（ρUϵ）= Pϵ −C1

k
ϵ
−C2ϵ +∇（μt∇ϵ）

（22）

αω

∇（μt∇ω） αε

∇（μt∇ϵ）

其中 可以调节湍流频率方程中的扩散项

，而 可以调节湍流耗散率方程中的扩

散项 ，且这两个系数可以在 CFX程序中

进行单独设置，相比于上述 4个参数，能更注重于

相关方程中的扩散行为，故本研究的参数调整能

够更好地进行预测叶栅中的分离流等复杂流动。

选取的 6个参数的默认值及基本功能如表 1所示。
 
 

表 1    选取的 SST模型常数、功能及默认值

Table 1    Selected SST model constants, functions, and

default values

常数 功能 默认值

β∗ 改变模型在强剪切流动中的控制能力 0.09
α 控制湍流耗散的计算 0.31
αω 调节湍流频率方程的扩散项 0.553 17
βω 调整 ω方程的精度与稳定性 0.075
αε 调节湍流耗散方程的扩散项 0.440 36
βε 调整 ε方程的精度与稳定性 0.082 8

 

本研究将在以上常数默认值的基础上进行浮

动抽取，经试算，结果显示参数选取在浮动区间

过大的情况下会使计算结果难以收敛，而在区间

过小时，则有着同化效果不明显的情况。针对本

研究所分析的模型，对比默认参数的 CFD计算结

果与试验数据，将参数浮动区间定为 [40%，250%]，
参数集合数量 n取值为 300。
 2.2   叶栅试验及数值方法

本研究的研究对象为某宽攻角适应性叶型平

面叶栅，具体参数如表 2所示。试验件的叶栅组

由 7个目标叶片组成。试验中在吸力面沿叶周方

向在中线处均匀布置 25个测点，编号为 1～25；压
力面均匀布置 24个测点，编号为 26～49，如图 2
所示。

由于 SST模型在计算分离涡等流动状态时
 

表 2    叶栅主要设计参数

Table 2    Main design parameters of the blade cascade

参数 数值

稠度 t/c 0.67

来流马赫数Ma 0.6，0.9

进口构造角/（°） 63

叶片安装角/（°） 26

轴向速度密度比 1.15
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不确定性较高，故为对比不同工况下的同化效果。

选取马赫数分别为 0.6、0.9，攻角为 0、−35°、20°
的 6种工况进行同化，下文称之为工况 1～工况 6，
如表 3所示。为验证不同的数据植入量对同化效

果的影响，每种工况分别选择植入全测点（高密度，

High），全奇数编号测点（低密度，Low）以及全吸

力面测点（SS）试验数据的 3种策略进行同化计算。

分析在植入不同密度和区域的数据时产生的影响，

为后续试验提供参考。

数值模拟所采用的软件为 ANSYS CFX，叶栅

的计算域如图 3所示。网格采用六面体结构，总

网格数约为 208万，网格划分如图 4所示，使用的

计算方法为有限体积法。经过试算，网格数量能

够在满足精度要求的前提下保证较高的计算效率，

网格数量满足无关性需求。

 3    结果及讨论

 3.1   同化后的误差分析

αω αε

图 5给出了 6种工况下的试验数据（Test）、
默认参数（SST）、高密度试验数据植入（High）、
低密度试验数据植入（Low）及吸力面试验数据植

入（SS）的叶栅表面沿吸力面及压力面中线的静

压分布。从图 5可以看到，在压力面前中段，默认

参数的计算结果与试验数据均相对吻合，但在叶

栅尾缘区域，其结果存在较大误差，且误差随着

马赫数及攻角的增大而增大。这是因为叶栅的尾

缘部分存在分离现象，由流动分离产生的涡流因

结构复杂而难以预测。由于对 及 两个参数

的调整能够有效地适应湍流中的分离流动，在同

化后，3种植入策略的计算结果相比于默认参数

均得到了极大改善。其中，图 5（b）与图 5（c）中的

压力面尾缘部分的同化数据相比于其他工况具有

小幅差异，可能是由于流动在压力面尾缘部分发

生局部流动转捩，而 SST模型的默认参数难以在

该工况下进行有效预测，导致出现较大偏差。考

虑在未来的研究中增加计算组数，以求进一步探

究部分工况下产生的特殊计算结果。

上述结果说明了通过对湍流模型系数的适配，

在默认系数下难以准确预测的复杂流动也能有效

地与试验值保持一致。在低密度策略下，同化结

果与试验数据仍大体保持一致，在部分速度变化

较为剧烈的区域结果有所波动。在吸力面植入的

策略下，压力面的计算结果也能与试验数据高度

吻合。这是因为程序内采用的 KNN算法所起到

的对齐作用能够有效地减少因测点不足而产生的

预测效果下降，说明本研究程序的同化效果与试

 

Ma

P1
~P

25

P2
6~

P4
9

M
a

图 2    叶栅几何构型及测点分布

Fig. 2    Blade cascade geometrical configuration and

measurement point distribution

 

表 3    数据同化选取的工况

Table 3    Selected operating conditions for data assimilation

攻角/（°） 马赫数

0 0.6

0 0.9

20 0.6

20 0.9

−35 0.6

−35 0.9

 

图 3    叶栅计算域示意图

Fig. 3    Schematic diagram of the blade cascade computational

domain

 

图 4    叶栅网格划分示意图

Fig. 4    Schematic diagram of blade cascade mesh division
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验数据的植入密度及区域的相关性较低。

μ

图 6列出了不同工况下，3种同化策略及默

认参数所有植入点处的计算数据与试验数据的平

均相对误差率 。可以看到，在默认参数下，计算

结果与试验值存在着明显差异，平均相对误差在

3.45%～5.34%，且随攻角绝对值的增大而增大，这

是由于 SST模型具有一定的预测局限性，尤其对

于涡轮平面叶栅的叶表流动而言，由于存在着剪

切层及分离流等情况，SST模型的计算结果往往

与试验结果存在着较大误差，尤其是对于吸力面

数据而言。而在不同策略的同化后，计算结果的

平均相对误差均大幅降低，在高密度策略下，平

均相对误差仅为 0.76%～1.10%，计算结果基本可

采信为真实数据，这种情况下的误差基本来自

SST模型形式的局限性，在后续研究中，应考虑将

多种湍流模型混合后进行同化，结合多种湍流模

型的优点，根据不同的流动选择不同的湍流模型。

低密度策略的计算误差虽普遍高于高密度策略，

但也仅有 1.07%～1.29%，低密度策略误差的产生

主要来自在高密度误差基础上的植入点密度降低，

但相比于默认参数的计算结果，其仍能精准贴合

试验数据。吸力面策略由于植入点局限性的原因，
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图 5    不同工况下各参数计算结果

Fig. 5    Calculation results of various parameters under different operating conditions
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平均误差略高于低密度策略，但相比于默认参数

的误差仍较低，为 1.19%～1.82%。同化后，本研

究编写的同化程序相比于默认参数，可使计算误

差降低 64.7%～77.8%。

 3.2   湍流模型参数变化分析

表 4给出了在高密度同化策略下，6种工况

经过同化后适配的各参数及相对变化率。可以看

出，参数的变化率整体呈现出随工况复杂度的提

升而增加的规律。在来流马赫数为 0.6，攻角为 0°

的工况下，所有参数的调整幅度均未超过±30%，

对比图 5（a）及图 6的结果，可以发现，这是由于

在该工况下，SST模型预测的准确度相对较高，导

致同化后数据的改变幅度相对较低。而在马赫数

为 0.9时，各攻角下的参数的调整幅度则达到了

[−54%，118%]，这是由于在高马赫数所带来的复

杂来流条件下，流动中的非线性效应会更加显著，

β∗

αω αε

需要更高适应性的模型参数，尤其是 这类能够

有效提高模型综合控制能力的参数。而 及

两个参数则对马赫数的改变更为敏感，这是由于

在高速流动中湍流的扩散行为会更加复杂，故需

对上述两种参数进行更为精确地适配。在未来的

研究中，可以通过各个参数的宏观变化规律，逐

步标定各工况及各叶栅型号下较为通用的模型

参数。

αω αε

α

α

图 7给出了 3种同化策略下，各个参数在 6

种工况下的变化率，可以看出，在 3种策略下，参

数的变化率大体呈现出相似的变化趋势。在大多

数工况下， 及 参数的调整幅度均较大，这是

由于在复杂流动中，调整上述参数能够有效地调

整模型对流动扩散的预测效果，从而控制不同区

域下的分离流动预测。而 参数的变化幅度则普

遍较小，这是由于 参数的调节主要针对的是模
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图 6    各参数计算结果与试验数据的相对偏差

Fig. 6    Relative deviation between calculation results of various parameters and experimental data

 

表 4    高密度同化策略下不同工况的适配参数及参数变化率

Table 4    Fitted parameters and their variation rates for different operating conditions under high-density assimilation strategy

参数 工况 1 工况 2 工况 3 工况 4 工况 5 工况 6 默认值

β∗ 0.100 731 0.109 72 0.124 93 0.121 56 0.136 32 0.167 592
0.09

β∗变化率/% 11.923 21.914 38.813 35.066 51.466 86.213

α 0.335 735 0.359 95 0.382 24 0.421 06 0.452 807 0.500 319
0.31

α变化率/% 8.302 16.114 23.305 35.826 46.067 61.393

αω 0.709 245 0.750 24 0.889 99 0.858 29 1.038 703 1.159 642
0.553 17

αω变化率/% 28.215 35.626 60.891 55.159 87.774 109.637

βω 0.084 066 0.060 14 0.045 11 0.051 605 0.034 543 0.053 899
0.075

βω变化率/% 12.088 −19.807 −39.852 −31.193 −53.943 −28.135

αε 0.527 756 0.599 99 0.700 19 0.796 681 0.991 422 0.960 342
0.440 36

αε变化率/% 19.848 36.252 59.007 80.918 125.142 118.084

βε 0.104 842 0.070 16 0.092 25 0.052 325 0.071 246 0.111 87
0.082 8

βε变化率/% 26.620 −15.261 11.421 −36.806 −13.955 35.108
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βω βε

βω βε

型全局控制，对局部变化的影响较弱，而在涡轮

平面叶栅的计算中，默认参数的计算结果本身具

有宏观准确性。 及 参数作为控制湍流模型精

度的重要参数，同化后则普遍低于默认值，这是

由于在高速流动下，默认参数对于流动中的能量

扩散敏感性较差，而通过对 及 参数的调整，能

够有效地提高模型对于湍流能量变化的感知度，

从而提高预测精度。在未来的研究中，可根据本

研究的结论对各参数的浮动区间进行独立界定，

以提高同化计算精度。

 3.3   流场相关数据分析

使用高分辨率的 PIV测量方法，在得到测量

图像后，使用基于连续伴随原理的流场重构方式，

还原出较为精细的近壁面流场数据，之后将 PIV
数据与 CFD计算结果进行格式统一，在集中后处

理生成流场图像后，使用图像处理软件统一流场

边界，以便于直观对比不同情况下的流场图像。

αω αε

βε βε

以 Ma=0.9时的 3种工况为例，比较 PIV测量，

默认参数及高密度策略下所计算的速度场，如图 8
所示。从图中可以看出，默认参数所计算的速度

场与试验数据存在着明显偏差，在叶栅的吸力面

前缘处，两者吻合程度较高，但在发生了流动分

离或剧烈速度变化的区域，例如尾缘处或压力面

中段，数据差异则普遍较大，无法准确预测流动

变化，这对应了图 5中的结论，也与 SST模型的

预测特点相符合。而相比于默认参数所计算的速

度场，3种工况下的同化计算结果均与试验数据

高度吻合。在 20°攻角的工况下，默认参数所计

算的结果在吸力面尾缘发生了较为剧烈的流动分

离，与试验数据相悖，而在同化后，对流动分离的

预测偏差得到了较好的改善，对比表 3中的参数

变化，可以发现，对 及 的调整能够有效地控

制湍流中的分离流动。而对比−35°攻角时的速度

场，可以发现，默认参数难以准确预测在叶栅压

力面中段产生的低速区，在适配参数后则能准确

预测，同时 变化较为剧烈，这是由于 的改变增

强了湍流模型对外部剪切流动的控制，从而能够

准确预测吸力面边界层的流动。

α

为了进一步分析数据同化对流场的影响，本

研究以马赫数为 0.6，攻角为−35°及 20°的工况为

例，对比了默认参数及高密度同化策略计算结果

的流线图，如图 9所示。可以看出，在攻角为−35°
的情况下，同化结果相比于默认参数，叶片的前

缘分离涡明显增大，这也与图 8（h）、图 8（i）中的

结论相符。这是由于同化后的参数 对湍流耗散

的控制性更强，能够更加有效地调整叶栅前缘的

速度梯度，从而更准确地预测流动分离。而在攻

角为 20°时，在吸力面前缘处产生的分离在同化

后消失，同时流动整体更为贴合叶栅壁面。对应

了图 5（c）中默认参数在吸力面前缘处所产生的
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图 7    各同化策略下不同工况的参数变化率

Fig. 7    Parameter variation rates for different assimilation

strategies under different operating conditions
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计算误差。说明在同化后，适配的模型参数能够

有效地降低前缘分离等复杂流场计算的不确定性，

得到置信度较高的全流场数据。

 4    结　论

本研究编写了基于 EnKF的数据同化程序，

通过 KNN算法降低数据对齐误差，以某型号宽

攻角涡轮平面叶栅的试验数据为观测数据，通过

不同的观测数据植入策略，重新适配了不同工况

下的 SST湍流模型参数，优化了模型的预测精度。

主要结论如下：

1） 使用基于 EnKF的数据同化方法能够有效

提高 SST模型对涡轮平面叶栅预测的精度，尤其

是在分离流等复杂流动区域。

2） 相比于默认参数的计算结果，3种同化策

略均起到了良好的降低误差的效果，重新适配的

湍流模型参数能够使计算结果与试验数据的平均

相对误差减少 64.7%以上。

 

(a) i=0, PIV (b) i=0, SST (c) i=0, High (d) i=20°, PIV (e) i=20°, SST

(f) i=20°, High (g) i=−35°, PIV (h) i=−35°, SST (i) i=−35°, High

384.0356.6329.1301.7274.3246.9219.4192.0164.6137.1109.782.2954.8627.430

速度/(m/s)

图 8    不同工况下的速度场

Fig. 8    Velocity field under different operating conditions

 

280210140700速度/(m/s)

(a) i=−35°, SST (b) i=−35°, High

(c) i=20°, SST (d) i=20°, High

图 9    同化前后前缘流线图

Fig. 9    Streamlines at the leading edge before and after data assimilation
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β∗

αω αε

3）  湍流模型参数的变化率会随着流动复杂

度的增加而增加，且在不同策略下均呈现出相似

趋势，其中 会随着预测的综合难度而逐步增加，

而 及 则对来流马赫数的改变更为敏感，在未

来的相关研究中，可适当参考该结论。

4） 在降低植入的试验数据密度，改变植入的

试验数据分布的情况下，相比于默认参数的计算，

同化结果仍能保持较高的预测精度，故在未来的

试验中，可以适当采信同化数据，同时通过降低

测点密度，重构测点位置等手段降低试验成本。

5）  模型参数的适配能够有效地改善 SST模

型在叶栅前缘及尾缘部分发生的流动分离，低速

区等现象的预测，特别是在高攻角等复杂条件下。

本研究的工作是数据同化方法在涡轮平面叶

栅试验中应用的一次尝试，证明了利用数据同化

方法能够有效地提高数值计算可信度，从而在准

备阶段简化试验条件，降低试验成本，拓展了数

据同化的应用范围，为后续的相关工作提供了湍

流模型参数选取范围的有力参考。由于本研究所

编写的程序中预置了其他常见湍流模型的方程，

故在后续的工作中，可以引入程序对不同湍流模

型的同化效果评估，例如 S-A模型等，以探究本

研究所编写程序的进一步拓展应用。
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