
 
 
 

 

  
DOI：10.16076/j.cnki.cjhd.2025.03.016 
 

基于稀疏测点和物理信息神经网络 PINN的 

风机尾流场重构 
 

叶茂坤 1, 王金光 2, 赵伟文 1, 万德成 1* 

（1. 上海交通大学 船舶海洋与建筑工程学院 船海计算水动力学研究中心(CMHL), 上海 200240,  
E-mail: dcwan@sjtu.edu.cn; 

2. 中南勘测设计研究院有限公司, 长沙 410027） 

摘 要：该文提出了一种融合物理约束的深度神经网络方法，实现了稀疏监测点数据驱动的风机尾流场重构。该文以 NTNU 

BT1风洞单风机尾流为研究对象，首先通过高精度 CFD模拟生成训练数据集，进而以风机的转动特征和同一时刻下风机尾

流区内的稀疏测点的时空坐标为输入参数，以同一时刻下的整个风机尾流场为输出，构建了风机转动特征参数与尾流场之间

的高维非线性 PINN预测映射模型。进一步地，将物理约束以损失函数形式嵌入神经网络架构，从而形成完整的 PINN网络。

对比 PINN网络预报的尾流场、CFD计算所得的尾流场以及不加入物理损失的神经网络预报的尾流场，结果表明物理损失的

加入显著提高了神经网络预报模型的准确性和泛化性能，证明该 PINN网络成功地基于稀疏空间测点重构了较为真实的风机

尾流场，验证了该 PINN网络对风机尾流场预报的可行性和可靠性。 
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Abstract: In this paper, a numerical method for reconstructing the wind turbine wake field from sparse sensors is proposed by using 

a physics-informed neural network (PINN). The study focuses on the wake of a single wind turbine tested in the NTNU BT1 wind 

tunnel experiment. Firstly, high-fidelity CFD calculations are performed to obtain data set for the training of neural networks. Then, a 

physics-informed neural network (PINN) model for wind turbine wake reconstruction is proposed, with input parameters including 

the rotation characteristics of the wind turbine and the spatial-temporal coordinates of the sparse sensors, and the output being the 

entire wake field at the same instances. Physical constraint, i.e. the conservation of mass in incompressible fluid, is then added to the 

loss function. By doing this, a high-dimensional nonlinear neural network mapping relationship between the rotation information of 

the wind turbine and its wake field is established. The wake field predicted by the PINN network is compared with the wake field 

obtained from CFD calculations and predicted by a neural network without incorporating physical losses. The results show that the 

inclusion of physical losses significantly improves the accuracy and generalization performance of the model, proving that the PINN 

network proposed in this paper successfully reconstructs a more realistic wind turbine wake field based on sparse spatial measurement 

points. This validates the feasibility and reliability of the PINN network for wind turbine wake field prediction in this paper. 
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0 引 言 

风机尾流场的预报精度是影响风电场微观优

化设计结果的核心因素。现阶段的风电场微观优化

设计多采用解析尾流模型[1]，即将风机尾流场的速

度与湍流强度等物理量表示为风机下游距离的显

式函数关系。风机尾流解析模型通常形式简单、计

算速度快，适用于风电场的前期规划和微观选址，

有助于快速评估不同布局方案的性能。然而，此类

简单的尾流模型通常有以下局限性：①假设简化，

基于理想化的假设导致解析模型可能无法准确捕

捉到复杂的流动特性，如尾流的湍流结构和非定常

特性；②参数依赖性强，一些模型参数需要通过拟

合实验数据获得，这限制了模型的通用性和适用

性；③适用条件限制，某些模型可能只适用于特定

的大气边界层条件或风电场布局，对于复杂地形或

多变的大气条件预测能力有限。 

随着计算能力的提升和计算资源成本的下降，

计算流体力学（CFD）方法也被应用于风机尾流的

预报。采用CFD模拟风机尾流时无需对风机尾流的

分布做预先假设，因此可以处理复杂的地形和环境

条件，适用于各种风电场布局和大气边界层条件[2]。

不仅如此，CFD模拟能够提供尾流区域流动的详细

描述，包括速度场、压力场和湍流结构，有助于深

入理解尾流的物理特性。因此，在风机尾流演化机

理的各种研究中，CFD模拟获得了研究者的广泛青

睐[3-6]。然而，CFD模拟需要联立求解多个二阶非线

性偏微分方程组，这导致其消耗的计算资源超过了

风电场微观优化设计时的限制，因此难以直接应用

于风电场的布局优化任务中。 

结合CFD模拟在风机尾流预报中的准确性以

及解析模型在尾流预报中的高效性，已经有研究者

提出了基于人工神经网络对风机尾流场进行预报。

Ti等[7-8]使用基于致动盘模型（actuator disk model）

的CFD模拟方法对单风机尾流场进行了模拟，并在

尾流场中进行均匀采样，使用多层感知机网络建立

了风机入流与尾流场之间的映射关系。Zhang等[9]

使用卷积神经网络（CNN）构建了历史尾流场与未

来尾流场的映射关系，神经网络的输入为若干连续

时间步的尾流场全场快照，输出为未来一个时间步

的尾流场全场快照。Li等[10]将物理信息通过输入的

方式显式地加入到了神经网络尾流预报模型中，其

输入为某种特定模型得到的全局尾流场，输出为大

涡模拟（LES）和制动盘模型结合模拟得到的风机

全局尾流场。 

以上工作在建立风机尾流预报模型时均使用

风机的全局尾流场作为标签，即直接使用尾流场的

全局快照（切片）或在尾流场中进行均匀空间采样，

从而使训练得到的神经网络模型在整个尾流场空

间内具有较强的泛化性能与预报精度。然而，实际

工程中风机尾流监测点通常呈高度稀疏分布，为若

干条稀疏测风线甚至是有限个空间测风点。因此，

如何从有限的稀疏测点中重构整个风机尾流场，即

如何使人工神经网络从有限稀疏测点学习到整个

风机尾流场的特征，成为了使用人工神经网络进行

风机尾流场预报的关键问题。 

针对上述挑战，本文提出一种融合物理约束的

神经网络方法，实现基于稀疏监测点的风机尾流场

重构。与现有工作不同，本文聚焦于解决2个核心

科学问题：①如何通过稀疏的时序风速测量数据

（仅在1D、3D、5D下游布置的3个测风线，D为风

轮直径）建立高维非线性映射关系；②如何通过引

入流体守恒方程作为物理约束，突破传统神经网络

因数据稀缺导致的泛化瓶颈。本文首先通过高精度

CFD模拟获得风机尾流场数据集，设计包含转动参

数（风轮转动圈数、风轮转动度数）和时空坐标的

多维输入特征，构建包含12个隐藏层、128个神经

元的网络架构，并通过自动微分技术将连续性方程

损失嵌入训练过程。最终验证表明，PINN模型不仅

能精准复现稀疏测点处的风速剖面，更可重构出与

CFD结果高度吻合的全场尾流形态，有效解决数据

稀缺性与物理规律耦合难题。 

1 NTNU BT1风机尾流数值模拟 

1.1 NTNU BT1风洞实验 
 

本文选用NTNU BT1风洞实验[11]为研究对象。

在NTNU BT1风洞实验中，风洞总长度为11.15 m，

宽度为2.71 m，入口处高度为1.801 m，出口处高度

为1.851 m。测试的风机直径为D = 0.894 m，转子

轴线距离地面0.817 m。转子中心位于风洞的中心线

上，距离入口3.66 m。风洞实验装置如图1所示。在
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实验中，入口条件为10 m/s的均匀来流，湍流强度

为0.3%，测试风机的叶尖速比 TSR 的范围为1~12。

在本文CFD模拟中，风机转速设 TSR = 6，相应的叶

尖雷诺数Re约为105。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 
图 1 NTNU BT1风洞实验示意图 

Fig.1 Illustration of NTNU BT1 wind tunnel test 
 

1.2 CFD模拟 
 

1.2.1 流体控制方程 
 

本文流体控制方程为不可压缩的雷诺平均纳

维斯托克斯方程（Reynolds Averaged Navier-Stokes，

RANS），其中湍流模型为Chen等[12]提出的2-layer 

k ε- （ k为湍流动能，ε为耗散率）模型。本文数

值模拟中求解控制方程的详细信息可见文献[13]。 
 

1.2.2 有限解析法 
 

本文使用有限解析法（Finite Analytic Method）

离散流体控制方程。与常见的有限体积法不同，有

限解析法将偏微分方程局部线性化，得到中心节点

与周围节点的离散关系。本文使用in-house的CFD

程序FANS（Finite-Analytic Navier-Stokes）[14-15]进

行风机尾流仿真，该代码利用有限解析方法来求解

非定常不可压N-S方程。FANS能够使用任意布置的

重叠网格来求解RANS或LES方程。在数值模拟中，

计算域被划分为若干个重叠网格块，利用有限分析

方法在每个重叠网格块的曲线坐标系中求解控制

方程，并在重叠网格边缘使用拉格朗日插值实现不

同重叠块之间的流场信息传递。FANS利用一种结

合PISO和SIMPLER的耦合算法[16]来实现不可压缩

纳维斯托克斯（N-S）方程求解过程中的压力-速度

耦合，以保持流体的不可压缩性。FANS代码经过

了一系列验证，已被成功应用于多个相关领域的研

究中[17-19]。 
 

1.2.3 数值模拟设定 
 

本文模拟使用计算域和生成计算域的大小与

NTNU BT1实验中的风洞尺寸一致，具体参数见图2(a)，

x向为顺流向，y向为垂向，z向为横流向。图2(a)中

的3条红色虚线为实验中布置的风速测点，即分别

为风机轮毂高处位于1D、3D和5D下游风向处的平

行于z轴的3条长度为1D的直线。本文CFD模拟中使

用结构化的重叠网格，共使用126个重叠网格块，

总网格数约为2 400万，如图2(b)所示，其中风机叶

片、轮毂、机舱和塔架表面的第一层网格厚度满足

1y+ < 的条件。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 
 
 

 
图 2 CFD模拟中的计算域及计算网格 

Fig.2 Computational mesh adopted in the CFD simulations 
 

1.2.4 CFD模拟结果 
 

本文CFD模拟中使用的时间步长及特征网格

尺寸已经进行了充分的不确定性验证，详情可见文

献[13]。CFD模拟中的叶尖速比 TSR = 6，风轮在每

个时间步的转动角度为3°，模拟的总步数为3 000

步，即风轮转动25圈。CFD模拟使用80核并行计算，

总时长约为3天。计算得到的风机尾流场以Q准则等

值面表示如图3，图中不同颜色代表不同的重叠网

格块。 
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图 3 CFD模拟所得尾流场（Q准则等值面） 

Fig.3 Wake filed predicted by CFD simulations represented by 
Q iso-surfaces 

 

2 风机尾流重构人工神经网络 

2.1 多层感知机 
 

多层感知机（Multi-Layer Perceptron，MLP）

是一种基本的人工神经网络模型，是由多个神经元

组成的全连接结构。MLP架构包括输入层、输出层

和隐藏层，层数及每层神经元的个数可以根据问题

的不同而变化。具有多个隐藏层的神经网络称为深

度网络。输入层的神经元数量与输入变量的维度相

同，输出层的数量与输出变量的维度相同。图4为

MLP神经网络的示意图。 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

 
图 4 MLP架构示意图 

Fig.4 Illustration of MLP networks 
 

以单隐藏层MLP网络为例，其数学表达式可表

述为 

 

pred
1

n

i i
i

Y b W Xσ
=

■ ■
= + ·| |
■ ■
Σ  (1) 

 

式中： predY 为预测值；n为神经元个数；i为神经元

编号； iX 为输入特征； iW 为可学习参数；b为神经

网络层的偏置；σ 为激活函数。激活层的目的是增

加全连接层之间的非线性，3种常见的激活函数为

Sigmoid、Tanh和ReLU。在训练时，先向神经网络

传入输入特征 iX 和输出目标 labelY ，再使用梯度下降

算法调整式(1)中的参数 iW 和b，使得训练的神经网

络满足 pred labelY Y= ，即可称其获得了输入特征 X 和

输出目标Y之间的神经网络映射关系。 

 

2.2 神经网络映射关系的确立 
 

本文获得的神经网络映射关系表示式为 
 

NN ( , , , ) ( , , )f t x y z u v w=  (2) 
 

式中：x、y和z为风机尾流风速测点的空间位置；u、

v和w为3个方向的速度分量；t为时间标签。可进一

步细化为风机转动特征，即 
 

NN ( , , , , ) ( , , )f r x y z u v wθ =  (3) 
 

式中： r 为风轮转动圈数；θ 为此 r 数下的转动度

数。需特别指出，训练数据集仅包含图2(a)所示1D、

3D、5D下游的3条测风线数据；在神经网络的推理

阶段，可将任意的空间坐标值输入神经网络从而重

构整个风机尾流场。 

 

2.3 物理信息神经网络PINN 
 

物理信息神经网络（Physics-Informed Neural 

Networks，PINN）[20-21]是一种结合深度学习与物理

建模的方法，可用于求解偏微分方程（PDE）和其

他物理问题。PINN的核心思想是将物理约束嵌入神

经网络中，从而使网络能学习物理系统的行为并满

足物理方程，见图5。这种方法常被用于数据稀缺

或者问题复杂的情况，为科学和工程领域提供了一

种强大的数值求解工具。若将神经网络的数据损失

记为 Loss-labelσ ，则物理损失可记为 Loss-pdeσ ，神经网

络的总损失函数可以表示为 
 

Loss-total Loss-label Loss-pdefσ σ σ= + ×  (4) 
 

式中： f 为物理损失占总损失的权重系数。 

本文物理损失使用连续性方程定义，即 
 

Loss-pde

u v w

x y z
σ ∂ ∂ ∂

= + +
∂ ∂ ∂  

(5) 
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u、v和w对空间坐标的偏导数可直接通过深度

学习包中的自动微分功能获得。因此，通过梯度下

降学习到的神经网络参数不仅可以表征数据本身

的映射关系，还能满足输出标签的物理约束。 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 
 

图 5 PINN示意图 
Fig.5 Illustration of PINN 

 

2.4 人工神经网络训练 
 

首先，将包含有3 000个时间步的数据集分为训

练集和测试集，其中训练集仅包括前2 400个时间

步。每个时间步由3个下游位置处各101个风速测点

的风速数据组成，即每个时间步包含303个数据点，

因此共有727 200个数据点作为神经网络的训练集。

将所有训练数据随机打乱，并使用离差标准化将原

始数据归一化（见式(6)），将所有输入特征映射到

[0, 1]，从而提升神经网络的训练效率。 

 

min
normalized

max min

X X
X

X X

-
=

-  (6) 

 

式中： normalizedX 为归一化输入特征； minX 为输入特

征 X 的最小值； maxX 为输入特征 X 的最大值。 

本文构建的MLP人工神经网络共包含1个输入

层、12个隐藏层和1个输出层，其中输入层和输出

层的作用在于调整矩阵尺寸。每个隐藏层使用128

个神经元，同时加入残差连结以提升神经网络的训

练效率。所有的激活函数取为tanh函数，即 

 

tanh

X X

X X

e e
a

e e

-

-

-
=

+  (7) 

 

式中： tanha 为tanh激活函数。 

本文使用深度学习库PyTorch中的Adamax优化

器训练人工神经网络，得到Loss曲线如图6所示。 

 

 

 

 

 

 

 

 
图 6 神经网络训练曲线 

Fig.6 Histories of losses in the training process 
 

训练结束后，使用该神经网络模型对于已知数

据点的拟合精度可由决定系数 2R 给出，其定义为 

 

pred 2

12

2

1

( )
1

( )

N

j jj

N

j jj

Y Y
R

Y Y

=

=

-
= -

-

Σ
Σ

 (8) 

 

式中：N为观测样本数量； jY 为真实观测值； jY 为

真实观测值的均值； pred
jY 为模型预测值； 2R 为0和1

之间的值，越接近1表示模型的拟合精度越高。 

3 结果与讨论 

3.1 风机尾流速度剖面验证 
 

图7展示了使用该神经网络预测得到的风机轮

毂高度下游1D、3D和5D位置处的风速剖面。图中

所示为CFD计算值（即输入数据，ground truth）、加

入物理损失的PINN神经网络预测值以及未加入物

理损失的MLP神经网络的预测值（ f = 0）的对比，

U 为流场的顺流向速度， refU 为入流速度，

ref1 /U U- 为无量纲化的速度亏损，R为风机半径，

/z R为无量纲的横流向坐标。结果表明，在3个下

游位置处，加入物理损失的PINN神经网络和未加入

物理损失的MLP网络均在训练集和测试集上达到

了较高的精度。其中，不加入物理约束的MLP神经

网络在训练集和测试集上的 2R 值分别为0.987和

0.978；加入物理约束的PINN神经网络在训练集和

测试集上的 2R 值分别达到了0.991和0.986。因为输

入的数据是风机下游1D、3D和5D位置处的风速剖 
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图 7 轮毂高处不同下风向位置尾流剖面 
Fig.7 Hub-height wake profiles at different downstream locations 
 

面数据，所以神经网络在这些位置处的预报精度较

高是可以预期的。 
 

3.2 风机轮毂高处尾流场重构 
 

如前所述，本文关注的焦点在于能否从稀疏测

点（位于1D、3D和5D处的3条测速线）数据重构出

整个风机尾流场。 

图8所示为使用考虑物理约束的PINN网络和不

考虑物理约束的MLP网络重构的完整风机尾流场

（ r = 30，θ = 0°）。如图8(b)所示，在仅利用3条测

风线数据的条件下，PINN重构结果与CFD模拟结果

在速度剖面形态、尾流衰减规律等方面均呈现出高

度一致性，其全流场的重构 2R = 0.835，拟合精度

较高，也成功捕捉（学习）到了NTNU BT1风机尾

流中的不对称性特征。然而如图8(c)所示，虽然在3

个输入的风速测点处，不考虑物理损失的MLP网络

也能达到较理想的结果，但其在全局尾流场的重构

上表现较差， 2R 仅为0.354，其重构的风机尾流在 

 
图 8 轮毂高处风机尾流场 

Fig.8 Reconstructed wind turbine wake fields at hub height 
 

1D和3D之间出现了非物理的收缩现象，在3D后风

速又迅速恢复，这些现象均与CFD模拟结果不符。 

4 结 论 

本文提出了一种基于PINN的风机尾流场重构

方法，通过融合稀疏测点数据与流体连续性方程约

束，实现了高精度、高泛化性的尾流场重建。主要

创新与结论包括： 

（1）基于稀疏测点的风机尾流场建模：构建

了以风机转动参数和时空坐标为输入、三维速度场

为输出的深度神经网络，创新性地将稀疏测点（下

游1D、3D和5D处测风线）数据与连续性方程物理

约束通过损失函数耦合，突破了传统数据驱动模型

对密集测量数据的依赖。 

（2）物理约束的关键作用：对比CFD模拟数

据，引入连续性方程约束的PINN模型在测试集的决

定系数 2R 达到0.986，与无物理约束的MLP模型并

无显著区别；而PINN模型全场重构的精度明显高于

MLP模型，从无物理约束模型的 2R = 0.354提升到

了 2R = 0.835。由此可见，物理约束有效抑制了MLP

模型在测点间区域出现的非物理速度突变，成功捕

捉到了尾流场不对称性等复杂流动特征。 
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（3）工程应用验证：在仅使用3条测风线数据

（计算域占比<0.1%）的条件下，PINN重构的尾流

场与CFD结果在速度剖面形态、尾流衰减规律等方

面展现出高度一致性，证实了该方法在风电场布局

优化中的工程适用性。 

本文建立了基于稀疏传感数据的流场重构新

方法，未来工作将耦合动量方程与湍流物理约束，

进一步提升模型的准确性和泛化性，为风电场智能

运维提供高精度、低成本的流场感知工具。 
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