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采用本征正交分解和长短期记忆网络模型的
离心泵流场预测

肖颖,肖翔域,段壮,孙中国,席光

(西安交通大学能源与动力工程学院,710049,西安)

摘要:针对流体机械领域中瞬态流场预测的复杂性以及现有本征正交分解-径向基函数(POD-
RBF)模型在时间依赖性预测方面的局限性,引入本征正交分解-长短期记忆网络(POD-LSTM)模

型,以提升预测的准确性和效率。通过计算流体动力学(CFD)对二维圆柱绕流进行分析,比较了

POD-RBF与POD-LSTM模型在瞬态流场预测性能上的差异。进一步将POD-LSTM模型应用于

离心泵瞬态流场预测,详细分析了离心泵叶轮、蜗壳及密封装置的预测效果。计算结果表明:相较于

POD-RBF模型,POD-LSTM模型在预测距离训练集较远时刻的流场时性能较优,预测精度较高,压力

场的平均相对偏差仅为0.96%;与传统CFD方法相比,POD-LSTM模型在预测离心泵压力场和y方

向速度场时的平均相对偏差分别为0.06%、6.07%,计算时间仅为传统CFD方法的0.01%,显著

降低了计算成本;POD-LSTM模型的预测结果与CFD模拟结果的一致度较高,验证了其在离心泵

流场预测中的精准性。研究可为流体机械领域数字孪生体的构建提供新的技术路径。
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PredictionofFlowFieldsinCentrifugalPumpsBasedontheProper
OrthogonalDecomposition-LongShort-Term MemoryNetworkModel

XIAOYing,XIAOXiangyu,DUANZhuang,SUNZhongguo,XIGuang
(SchoolofEnergyandPowerEngineering,Xi’anJiaotongUniversity,Xi’an710049,China)

Abstract:Giventhecomplexityoftransientflowfieldpredictioninfluidmechanicsandthe
limitationsoftheexistingproperorthogonaldecomposition-radialbasisfunction (POD-RBF)

modelintime-dependentpredictions,aproperorthogonaldecomposition-longshort-termmemory
network (POD-LSTM)modelisintroducedtoenhancepredictionaccuracyandefficiency.
ComputationalFluidDynamics(CFD)isemployedtoanalyzetheflowaroundatwo-dimensional
cylinder,comparingtheperformanceofthePOD-RBFandPOD-LSTM modelsinpredicting
transientflowfields.Furthermore,thePOD-LSTM modelisappliedtothetransientflowfield
predictionofacentrifugalpump,withadetailedanalysisofthepredictioneffectsontheimpeller,

volute,andsealingdevice.Thecomputationalresultsindicatethat,comparedtothePOD-RBF
model,thePOD-LSTMmodelperformsbetterinpredictingflowfieldsattimesdistantfromthe
trainingset,achievinghigherpredictionaccuracywithanaveragerelativeerrorofonly0.96%in
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thepressurefield.In comparison totraditional CFD methods,the POD-LSTM model
demonstratesanaveragerelativeerrorof0.06%inpredictingthepressurefieldand6.07%in
predictingthey-directionvelocityfieldofthecentrifugalpump,withacomputationtimeofonly
0.01%ofthatoftraditionalCFDmethods,thussignificantlyreducingcomputationalcosts.The
consistencybetweenthepredictionresultsofthePOD-LSTM modelandtheCFDsimulation
resultsvalidatesitsaccuracyinpredictingtheflowfieldofcentrifugalpumps.Thisresearch
presentsanoveltechnicalapproachfordevelopingdigitaltwinsinthefieldoffluidmechanics.
Keywords:properorthogonaldecompositionandlongshort-term memorynetwork;centrifugal

pump;transientflowfieldprediction;digitaltwin

  21世纪初以来,基于人工智能、网络、信息技术

和计算机科学等高新技术,数字化制造技术已得到

迅速发展并广泛应用。该技术将信息技术集成到产

品设计、制造和管理的全生命周期中,旨在提升产品

的研发效率与质量,削减成本,并快速适应市场需

求[1]。2011年,美国空军针对复杂环境下飞行器的

维护和寿命预测问题,首次提出了“机体数字孪生

体”这一概念[2]。2012年,NASA在其发布的模型、
仿真、信息技术和处理路线图中正式纳入了数字孪

生的概念。ZONA公司采用降阶模型(ROM)来预

测气动载荷和应力[3]。美国通用电气公司采用数字

孪生技术对飞机发动机进行实时监测和维护[4]。

2023年,李亚洁等[5]结合数字孪生与机器视觉技

术,开发了一种智能诊断方法,通过模拟叶轮故障并

采用改进Yolov5算法对流场云图进行分析,实现了

离心泵叶轮机械故障的高准确度诊断。王方等[6]将

曲线坐标系浸没边界方法(IBM)和大涡模拟(LES)
相结合进行高保真模拟,精确地复现了真实航空发

动机燃烧室的结构,并通过与实验数据的对比,验证

了数字孪生技术在燃烧室设计中的有效性及其在工

程应用中的潜力。
在流体机械领域,通过对流体机械设备进行全

面且覆盖整个生命周期的数字仿真,可显著减少研

发成本,增强系统的安全性与经济效益。构建流体

机械设备的数字孪生体并全面映射出物理设备的生

命周期,不仅要求集成多学科、多尺度的实时/超实

时仿真技术、虚拟与现实的交互反馈机制、数据融合

分析技术和智能控制策略[7],同时也需要结合瞬态

预测技术,通过对历史数据的特征分析及挖掘来预

测未来数据的趋势。因此,在建立流体机械设备的

数字孪生体以精确反映和预测系统的运行状况时,
不仅面临着计算流体动力学(CFD)的复杂性挑战,
还必须考虑如何有效地集成瞬态预测技术来实时模

拟和优化系统性能。这一集成不仅能够显著减少计

算量和时间,提升优化过程的速度与效率,还能为系

统的模型提供振动特性等关键参考数据,从而支持

更加精确的决策和系统维护。
近年来,流场的ROM 模型因其能够减少计算

复杂性和提高计算效率的显著优势,在流体机械领

域得到了广泛应用。这些模型通过对流场进行降维

处理,能够在保持与CFD求解相似精度的同时快速

预测流场。在数字孪生领域,ROM 模型不仅降低

了模拟的计算负担,而且通过实时数据驱动模型更

新,为精确捕捉和预测实体系统的动态行为提供了

可能,这使得在风电场布局优化[8]、航空发动机性能

监控[9]等复杂工况下,数字孪生技术能够有效地支

持决策制定和运营管理。张人会等采用结合本征正

交分解(POD)和径向基函数(RBF)的混合代理模

型,针对低比转数离心泵叶轮内流场开展优化设计,
实现了流场重构分析,并显著提高了预测的精度与

计算效率[10]。Chen等提出基于K-means聚类算法

的自适应本征正交分解(APOD)代理模型,通过引

入叶片包角和出口叶片等叶片控制参数扰动来设计

实验样本,并结合RBF拟合实现了叶轮流场的高精

度重构与快速预测,耗费的计算时间仅为传统CFD
方法的1/360[11]。张人会等在进行液环泵性能研究

时,采用了RBF代理模型来表征叶轮和壳体型线参

数与泵的真空度及效率之间的耦合关系[12]。
尽管前人在泵的流场重构方面取得了显著成

就,但在构建泵的数字孪生体时,对其运行状态的瞬

态预测这一关键环节尚显欠缺,因而限制了其在动

态环境下准确预测泵性能的潜力。针对瞬态预测问

题,长短期记忆网络(LSTM)展现出较好的适应性

和高效性。LSTM能够捕捉和利用历史信息,对瞬

态数据的长期依赖关系进行建模,因而适合解决流

场重构中的动态预测问题。目前,已有研究利用

LSTM对泵进行探索。Zhou等开发了基于深度双

向长短期记忆网络(DE-Bi-LSTM)的分子泵故障预
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测模型,通过融合分段线性降解模型,显著提高了故

障预测的准确性[13]。Wang等将深度卷积自编码器

(DCAE)与双向长短期记忆网络(Bi-LSTM)相结

合,创新地预测了液压泵(齿轮泵)的剩余使用寿

命[14]。此外,一项关于时间分辨湍流流场重构的研

究,提出了基于LSTM的POD模型,用于从非时间

分辨(non-TR)粒子图像测速测量中建立速度信号

与时间变化POD系数之间的关系。有研究表明,无
论是单时间步还是多时间步结构,基于LSTM 的

POD模型均能准确恢复POD系数的时间演化,即
使在高阶POD模式下也是如此,展现了重构瞬态的

巨大潜力[15]。此外,现有研究的聚焦点多数局限于

泵的局部区域,如叶轮等,而非离心泵整个流场的预

测。而数字孪生体的建立,能够全面覆盖整个流场,
并对其进行精准的瞬态流场预测,以实时反映和预

测系统的运行状态。

POD-LSTM模型在瞬态流场预测方面的成就,
不仅奠定了数字孪生构建及系统性能实时优化的数

据基础,还为设备性能优化[16]、故障诊断[13]与健康

管理[14]等关键应用提供了可靠的技术支撑。本文

将本征正交分解与长短期记忆网络融合的降阶模型

应用于离心泵的瞬态流场预测,通过与POD结合

RBF方法进行对比分析,采用圆柱绕流瞬态流场预

测案例揭示了LSTM 在瞬态流场分析领域的明显

优势。继而,将POD-LSTM 模型扩展应用于实际

工程数据中心液冷散热系统的离心泵流场瞬态预测

任务中,面对数据量巨大的挑战,采取快照POD技

术降维,减少了计算负荷,从而成功实现了对离心泵

流场的精确预测,并展示了模型在实际工程应用中

的高效性与经济性。可以预见,该代理模型的应用

范围有望扩展到泵和流体机械设备之外,用于如汽

轮机[17]、风机[18]等众多设备的流场性能预测。

1 降阶模型

1.1 POD本征正交分解法

POD 是 一 种 先 进 的 模 态 分 析 方 法,由

Lumley[19]引入至流体动力学领域中。该技术将复

杂系统表达为一组正交基函数的线性组合来执行系

统的特征分解,并获取该系统正交基函数的时间系

数。流体动力学分析中,将速度场u(ξ,t)分解为平

均速度u0 和脉动速度u'(ξ,t)两部分,有助于揭示

流场的主要动力学特性和结构。其表达式如下

u(ξ,t)=u0+u'(ξ,t) (1)
式中:ξ表示空间向量。脉动速度u'(ξ,t)在时间上

和空间上解耦,可由一组正交基Φ 表示

u'(ξ,t)=∑
∞

n=1
an(t)φn(ξ) (2)

式中:an(t)为时间系数;φn(ξ)为正交基;n为空间点

个数。
根据式(1)和式(2),得到

u(ξ,t)-u0 =∑
∞

n=1
an(t)φn(ξ) (3)

速度的脉动可以看作是一组与时间无关的空间函数

φn(ξ)线性叠加的结果,根据系数an(t)随时间变化。
通过堆叠列向量x(t)(x∈Rn),获得流场快照

x(t)=u(ξ,t)-u0 (4)
此时,包含m 个时刻的流场快照矩阵X(x∈Rn×m)
可表示为

X = [x(t1),x(t2),…,x(tm)] (5)

  POD方法的目的是在数据集中找到一组规范

的正交基,通过这组正交基得到数据集元素的投影。
根据数据集的大小,可以采用以下两种方法。

(1)POD+SVD方法。奇异值分解(SVD)是实

现POD本征正交分解关键的数学工具,其允许将数

据矩阵通过一系列旋转和拉伸操作进行分解。对于

流场的快照矩阵X,其维度为n×m,通常m <n。
采用POD结合SVD方法可以高效地将流场矩阵分

解为一组奇异值以及相应的左、右奇异向量,从而为

流场数据的分析和降维提供了一种有效途径。其表

达式可写为

X =ΦΣΨT (6)
式中:Φ∈Rn×n和Ψ∈Rm×m为正交矩阵,分别包含了

流场数据的左奇异向量和右奇异向量;对角矩阵Σ
的非零对角线元素为奇异值s1,s2,…,sm。左奇异

向量Φ 的列向量φi 表示流场的空间模态。对角矩

阵Σ的对角线元素表示这些模态在快照集合中的

能量权重。右奇异向量矩阵Ψ 表示各个模态随时

间变化的系数,即时间模态。奇异值的平方s2i 对应

于原数据矩阵X 的协方差矩阵XXT 的特征值,代
表各个模态的能量分布。因此,POD方法通过选择

几个最大奇异值所对应的模态来实施数据降维,同
时仍能保留系统动力学中最重要的特征,如:选择前

r(r<m)个最大奇异值及其对应的奇异向量,得到

近似矩阵

Xr =ΦrΣrΨT
r (7)

式中:Φr、Ψr 分别为原矩阵Φ 和Ψ 中对应于最大的

r个奇异值列向量组成的矩阵;Σr 为一个维度为

r×r的对角矩阵,只包含r个最大的奇异值。
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(2)SnapshotPOD方法。当数据集的空间点个

数n非常大时,相关矩阵XXT 的尺寸则变得非常大

(n×n),采用传统的POD方法和POD+SVD方法

寻找 特 征 函 数 在 实 践 中 会 面 临 计 算 的 挑 战。

Sirovich[20]提出了一种替代方法———快照POD方

法,通过考虑时间相关矩阵来产生相同的主导空间

模态,同时产生一个更小且在计算上更易处理的特

征值问题。
快照方法的核心思想是在离散时间ti(i=1,

2,…,m)上对系统的快照集X进行收集,通过解决

一个维度为m×m 的较小特征值问题来找到POD
模态,即

XTXψj =λjψj (8)
式中:ψj∈Rm,j=1,2,…,m;λj 为特征值。在这

里,XTX 为维度为m×m 的矩阵,相比原始的XXT,
尺寸大大减少,这使得特征值问题的求解更加可行。
值得注意的是,XTX 和XXT 具有相同的非零特征

值,其特征向量可以通过下式关联

φj = 1
λj

Xψj, j=1,2,…,m (9)

  在快照POD方法中,选择足够多的快照数m,
以确保模型能够充分捕捉整个时间序列中的动态变

化。该方法可以利用较小的特征值问题来确定流场

动力学的主要特征,能够更有效地应用于分析大规

模的高维数据集。

1.2 POD-RBF代理模型

为了解决最小二乘法确定POD的基容易引起

非线性系统响应精度较低的问题,流体机械领域更

加广泛地采用非线性且响应精度更高的RBF方法

与POD相结合的POD-RBF代理模型来预测流场

的正交基系数。
如1.1节所述,构建POD-RBF代理模型首先

需要通过式(2)进行POD降维,得到流场快照的模

态系数,接着选择一组适当的中心点并确定RBF的

形状参数ε,然后优化RBF网络的权重,以实现对训

练数据的最佳拟合。给定一个新的流场时刻t0,采
用POD-RBF模型预测模态系数,并采用这些系数

进行流场重构,表达如下

u'approx(ξ,t)=∑
∞

n=1
ân(t0)φn(ξ) (10)

式中:u'approx(ξ,t)为 预 测 的 脉 动 速 度;̂an(t0)为

POD-RBF代理模型预测的模态系数。

1.3 POD-LSTM 代理模型

LSTM网络最初由Hochreiter等[21]提出,在解

决瞬态问题领域得到应用[22]。LSTM 是一种特殊

类型的循环神经网络(RNN),能够解决传统RNN
在处理长序列数据时遇到的梯度消失或梯度爆炸问

题[23]。LSTM 神 经 网 络 由 一 系 列 链 状 结 构 的

LSTM单元组成,基本框架如图1所示。LSTM 的

内部结构通常包含输入门、输出门、遗忘门和记忆细

胞。计算LSTM门输出[24]的方程如下

it =σ(Wixt+Uiht-1+bi) (11)

ft =σ(Wfxt+Ufht-1+bf) (12)
􀭴ct =tanh(Wcxt+Ucht-1+bc) (13)

ct =it􀱋􀭴ct+ft􀱋ct-1 (14)

ot =σ(Woxt+Uoht-1+bo) (15)

ht =ot􀱋tanhct (16)
式中:下标i、f、c、o分别表示输入、遗忘、单元和输

出;t为时间;xt、ht 分别为单元的输入和输出;it、ft、

ot 分别表示输入门、遗忘门和输出门;ct 表示单元状

态,􀭴ct 表示更新的单元状态;W、U 分别表示输入映

射每个门的权重和与前一步中单元隐藏状态相关的

权重;b为偏置;σ为sigmoid(σ)激活函数,取值在0
~1之间,0表示完全丢弃信息,1表示完全保留信

息;tanh为双曲正切激活函数;􀱋 表示逐元素乘法

运算符。神经网络最终的输出ht 可由输出门ot 和经

过双曲正切激活函数tanh的单元状态ct 计算得出。

图1 LSTM神经网络框架

Fig.1FrameworkofLSTMneuralnetwork

构建POD-LSTM 代理模型的程序框架如图2
所示,流程步骤概括如下。
步骤1 对数值模拟的数据集进行POD分析,提取

主要的POD模态和相应的时间系数an(t)。时间系

数按70%、15%和15%的比例构成LSTM 训练数

据集、验证数据集和测试数据集,其中验证集用于辅

助模型参数优化,测试集用于评估模型预测性能,

t0.7m 表示训练集的最终时刻;t0.85m 表示验证集的最

终时刻;t0.85m+1 ~tm 表示测试集的所有时刻。

221



 第12期 肖颖,等:采用本征正交分解和长短期记忆网络模型的离心泵流场预测

 http:∥zkxb.xjtu.edu.cn 

步骤2 训练LSTM模型并利用验证集进行参数调

优。将模型预测的时间系数与POD提取的测试集

时间系数对比,实现预测验证。

步骤3 依据式(10),结合步骤一从POD分析中提

取模态和LSTM预测时间系数ân(t0),得到预测流

场信息u'approx(ξ,t),完成流场预测。

图2 POD-LSTM降阶模型构建流程

Fig.2ProcedureofbuildingPOD-LSTMreducedordermodel

2 瞬态流场预测分析

在一些研究中,POD-RBF方法已被证明对于

泵流场的重构相对有效,但当涉及到瞬态流场预测

时,这种方法的局限性开始显现。瞬态预测要求模

型不仅能够处理空间特征,还能捕捉到流场随时间

的变化。在这一背景下,本文结合POD的降维优势

和LSTM的瞬态预测能力,探索了流场动态模拟的

新途径。
为了深入理解这两种模型在流场瞬态预测方面

的表现,本节采用圆柱绕流算例进行对比分析,从而

评估POD-RBF和POD-LSTM 两种模型在捕捉流

场特性时随时间变化的差异。采用Fluent软件对

选取的二维圆柱绕流算例进行数值模拟,以获取流

场数据。计算区域如图3所示,其中u、v分别为x、

y方向速度。圆柱直径为0.2m,计算域尺寸为3m
×2m,计算域采用结构化网格,中心圆柱采用网格

加密,总节点数为10940。圆柱表面为无滑移边界

条件,入口条件设置为速度入口,出口条件为压力出

口。采用SIMPLE算法进行数值模拟,选用k-ε湍

流模型,时间步长Δt=10-6s。进口来流雷诺数Re
为1.9×107(进口流速u=10m/s),介质为水,运动

黏度为1.003×10-3Pa·s,计算总步数为200000
步,即模拟时长为2s的圆柱绕流非定常流场流动

过程。

图3 圆柱绕流计算域网格

Fig.3Computationaldomaingridofcylinderflow

选择流场稳定1s后800个时间步长的流场数

据构造数据集,按顺序依次将数据集划分为70%的

训练集、15%验证集和15%的测试集。为了保证

POD降维过程中数据稳定,根据式(3)对流场数据

集的每个特征进行去中心化处理,将每个网格节点

的数据都减去训练集中每个特征的平均值,得到

􀭺x=x-μ (17)
式中:􀭵x为去中心化后的数据;x为原始数据(训练集、
验证集和测试集);μ为训练集中每个特征的平均值。
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在数据训练之前,为了提高模型的精度和收敛

速度[25],以及避免验证集和测试集数据信息外漏,
采用训练集时间系数的最大值和最小值,对POD降

维得到的3个时间系数数据集进行标准化处理,将
每个时刻的数据都缩放到[-1,1]的范围内,表示

如下

x* =2
􀭺x-xmin

xmax-xmin  -1 (18)

式中:x* 为标准化后的数据;xmax、xmin 分别为训练

集特征的最大值和最小值。
本文中,RBF模型基于Ezyrb库实现,提供了

一个灵活的接口将POD模态和对应的径向基函数

相结合,从而创建代理模型;采用Pytorch平台提供

的LSTM模型进行训练,层数为2,将训练神经网络

时输入和输出之间的均方误差作为神经网络的损失

函数;批的大小为16,即每次训练从训练集中选取

16个样本进行训练;训练800个时期,1个时期包括

对训练集所有数据进行一次前向和反向传播;隐藏

单元数为64;使用 Adam 优化器,学习率设置为

0.0001。LSTM训练过程中的损失函数随训练时期

的变化如图4所示。

图4 LSTM训练过程中损失函数随时期的变化

Fig.4LossfunctionchangesovertimeduringLSTM
trainingprocess

选用偏差和平均相对偏差来评估预测流场与真

实流场相比的准确程度,计算公式如下

Δ=pi-yi (19)

􀭺Δ= 1n∑
n

i=1

(pi-yi

yi
)×100% (20)

式中:Δ、􀭺Δ 分别为偏差和平均相对偏差;pi、yi 分别

为流场各网格节点的预测参数和CFD模拟真实流

场参数;n为网格节点数。

2.1 POD简单分析

对800个时刻的圆柱绕 流 流 场 数 据 集 进 行

POD分析,以提取流场的主要特征和动态结构。如

1.1节所述,POD分解将流场数据分解为一系列正

交模态,每个模态对应一个特征,特征值的大小表示

该模态在流场数据中的能量。通过计算每个模态特

征值的平方,得到前20个POD模态在总模态中的

能量占比E,表示如下

E=λ2i/∑
N

j=1
λ2j, i=1,2,…,20 (21)

式中:λi 为第i 个模态对应的特征值;N 为总模

态数。
定义累计能量占比Em 为前m 个模态的能量总

共占流场数据能量的百分比,表示为

Em =∑
m

i=1
λ2i ∑

N

j=1
λ2j (22)

  图5展示了流场数据集前20阶模态的能量占

比和累计能量占比的变化。可以看出,特征值的能

量占比在前4个模态快速下降,然后下降速度变缓,
大部分能量包含在前两阶POD模态中;而累计能量

占比则呈现相反趋势,前6阶模态已包含了流场中

能量的99.99%,因此本文选取前6个POD模态系

数作为代理模型的训练。

图5 前20阶模态能量占比和累计能量占比的变化

Fig.5Variationofproportionofmodesenergyand
cumulativeenergyforthefirst20modes

2.2 流场预测对比分析

通过对圆柱绕流流场的预测,比较了 POD-
RBF和POD-LSTM两种模型的性能。如1.3节所

述,采集560个时刻的流场快照作为训练集,以此独

立训练POD-RBF和POD-LSTM模型。此外,采用

另外120个时刻的数据作为验证集,剩余120个时

刻的数据作为测试集,评估模型的预测精度。此时,
按照流场快照的排列顺序,定义时刻t* =1,2,
…,800。

为了比较两种模型瞬态流场预测的性能,选择

距离训练集最远时刻(t*=800)的流场预测结果对

预测模型的精度进行评估,并将RBF和LSTM 模
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型预测的压力场分布与CFD模拟结果进行了对比,
如图6所示。由图可见,RBF模型对流场的捕获呈

现出明显错误,计算得到平均相对偏差的预测值为

23%。相比之下,LSTM 模型预测流场保持了较高

的精度,平均相对偏差仅为0.96%,尤其是在圆柱

附近压力梯度较大区域,LSTM 模型能更准确地捕

捉到流场特性。此外,根据LSTM预测结果相对于

CFD的压力偏差分布图可以发现,在涡街脱落的区

域即靠近圆柱体部分,由于流场的压力梯度较大且

流动复杂,因此流场特征难以把握,使得预测出现偏

差。圆柱绕流流场的对比分析初步印证了在瞬态流

场预测任务中,LSTM模型相较于RBF模型具有显

著优势。

 (a)CFD模拟与RBF、LSTM模型预测得到的圆柱绕流压力场

对比

(b)LSTM模型预测结果相对于CFD模拟的压力偏差

 图6 CFD模拟与两种预测模型的圆柱绕流压力场对比

及LSTM模型预测结果与CFD模拟的偏差

Fig.6Comparisonofpressurefieldofcylinderflowusing
CFD simulation andtwo prediction models,and
deviationofLSTMmodelpredictionresultswithCFD
simulation

由于POD-RBF模型的性能易受到其插值能力

局限性的影响,因此可能会导致预测失准,而POD-
LSTM模型能够较好地保持预测准确性。通过对

POD-LSTM模型预测结果与CFD模拟的偏差分

析,表明POD-LSTM 模型凭借其长、短期记忆能

力,对长时间问题的瞬态预测精度较高,为实际工程

应用中流场预测提供了坚实的理论支撑。

3 离心泵的瞬态流场预测

前文验证了POD-LSTM 模型在圆柱绕流的瞬

态流场预测中的显著优势,接下来进一步将模型应

用于更为复杂的流体机械设备。离心泵作为广泛应

用于工业领域的关键设备,其运行效率和可靠性对

整个生产过程的稳定性和安全性具有重大影响。因

此,开展离心泵流场精确瞬态预测,对于实现其数字

孪生体并优化系统性能具有至关重要的意义。
在数据中心的液态冷却散热系统中,离心泵作

为关键组件之一,用途是推动冷媒介质循环,进而决

定整体散热系统的效率和可靠性,直接关系到数据

中心的连续稳定运行。本节中,对上述离心泵进行

几何建模,如图7所示。采用CFX软件计算流场数

据,网格数为12545062,额定流量为1.5m3/h,转
速为5500r/min,叶轮进口直径为30mm,出口直

径为74mm,共包含6个叶片,冷媒介质为R410A。
当叶轮旋转7圈(流场稳定)后,叶片每旋转2°保存

1次数据,选取叶轮旋转2圈的结果,即采取360个

时刻的流场数据用于构造数据集,其中80%(288个

时刻数据)为训练集,10%(36个时刻数据)为验证

集,10%(36个时刻数据)为测试集。此时,对数据

集采用式(18)和(19)的去中心化和标准化方法处

理,定义时刻t*=1,2,…,360。

图7 离心泵计算域模型

Fig.7Computationaldomainmodelofcentrifugalpump

离心泵流场数据集通常为大量数据点组成的庞

大矩阵,对计算资源和处理能力提出了较高要求。
为了高效地处理这些数据集并抽取关键流动特征,
本文采用1.1节中介绍的SnapshotPOD方法对大

型矩阵进行降维,经过分析选取了15个最具代表性

的模态以捕捉流场的动态结构,并使用这些模态的

时间系数来训练和预测之后的LSTM 模型。由于

离心泵内部流场的复杂性以及对高精度模拟的技术

挑战,因此选择一组恰当的LSTM 网络参数显得尤

为关键。本文采用网格搜索法以遍历多个预定义的

超参数组合,最终确定模型配置:LSTM 层数为3,
每层64个单元,批大小为32,学习率和衰减系数分
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别为0.0002、0.1,训练时期为800,使用 Adam优

化器及均方根误差作为损失函数。

3.1 离心泵流场预测

在相同的计算资源配置下,CFD计算需要的时

间约为1.2h,神经网络的训练时间需要62s,POD-
LSTM模型可以在几秒内提供时间系数并重建流

场,花费的时间不足CFD模拟所需时间的0.01%,
大大提高了计算效率。

图8展示了距离训练集最远时刻t*=360时,

LSTM模型预测的离心泵压力场和沿出口管道y
方向的 速 度 场 与 CFD模 拟 结 果 的 对 比 及 预 测

偏差。

(a)CFD模拟与LSTM 模型预测得到的离心泵压力场

对比

(b)LSTM模型对离心泵压力场的预测偏差

(c)CFD模拟与LSTM 模型预测得到的离心泵

y方向速度场对比

(d)LSTM模型对离心泵y方向速度场的预测偏差

图8 离心泵流场LSTM模型预测与CFD模拟结果的对比

及预测偏差

Fig.8ComparisonofpredictionresultsofLSTM modeland
CFDsimulationandpredictiondeviationforcentrifugal

pumpflowfield

由图8可见,对于CFD模拟流场,离心泵流场

中压力和速度较大的区域主要集中在叶轮、蜗壳等

部分。与CFD模拟结果相比,LSTM模型对离心泵

压力场和速度场的预测结果无明显偏差,呈现出较

高精度。由压力场和y 方向速度场的预测偏差可

以发现,在进、出口流道和过渡流道等流动稳定的区

域内,LSTM 的预测结果与CFD模拟结果基本一

致。然而,由于叶轮内部流场在离心泵运作时发生

剧烈变化,速度和压力均较高,从而导致其内部的流

动特征难以捕捉,因此压力场和y方向速度场均在

叶轮区域呈现出明显偏差。对流场开展定量分析,
得到离心泵流体域的压力场和y 方向速度场的平

均相对偏差分别为0.06%、6.07%,与Yang等[8]的

研究结果大致相同。此外,压力场预测精度高于速

度场,主要原因是压力的分布与流阻和叶片的工作状

况有关,在叶轮转动过程中,流体的压力分布在不同

时刻表现出高度的相似性,较速度场更为平滑;而速

度场随着叶轮的转动不断发生变化,不同时刻的差异

较为明显,变化特征比压力场更为复杂,因此LSTM
模型对整个离心泵压力场的预测偏差较小,表现出较

好的预测能力。由LSTM模型预测与CFD模拟的结

果对比及计算得到的平均相对偏差可见,LSTM模型

能够实现对离心泵流场的精准预测。
通过对离心泵流场开展综合预测,验证了模型

整体上的高准确度和可靠性。接着,分别提取叶轮、
蜗壳和密封装置进行流场预测分析,这对于理解和

优化泵的性能至关重要,因此对它们的精确预测不
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仅将巩固该模型的整体预测能力,也将展示模型在

特定关键区域的应用潜力。

3.2 叶轮流场

叶轮是离心泵的核心部件,其设计和性能直接

影响整个泵的效率。在对离心泵流场进行综合预测

分析时,发现模型的预测偏差主要出现在叶轮处,因
此选取流动更为复杂的第二级叶轮进行分析。图9
展示了t*=360时刻离心泵叶轮流场结果、CFD模

拟与LSTM模型预测结果的对比及预测偏差。
离心泵内的流体由进口管道流向叶轮,经过叶

轮高速旋转后,高压、高速的流体流向蜗壳。根据图

9的CFD模拟结果,压力分布与流体在叶轮内的位

置密切相关。在靠近蜗壳区域,由于流体速度较大,
导致该处压力较高,流动也更为复杂;叶轮的旋转使

(a)CFD模拟与LSTM模型预测得到的叶轮压力场对比

(b)LSTM模型对叶轮压力场的预测偏差

(c)CFD模拟与LSTM模型预测得到的叶轮y方向

速度场对比

(d)LSTM模型对叶轮y方向速度场的预测偏差

 图9 叶轮流场LSTM模型预测与CFD模拟结果的对比

及预测偏差

Fig.9ComparisonofpredictionresultsofLSTM modeland

CFDsimulationandpredictiondeviationforimpeller

flowfield

得速度分布呈现出一定的对称性;在靠近蜗壳和转

轴区域,流体的速度较高,尤其是在叶片受力面一

侧,由于这些区域的流程更为复杂,流体速度显著增

加。由图9可以看出,LSTM 模型对离心泵叶轮流

场的预测结果与CFD模拟无明显偏差,计算得到压

力场、y方向速度场的平均相对偏差分别为0.38%
和8.04%。此外,压力场和y方向速度场的预测偏

差表明,无论是压力还是速度,只有在靠近叶轮出口

区域才存在较为明显的偏差,这是因为该处相对速

度较大的流体由叶轮进入蜗壳,造成流场发生剧烈

变化,导致流动特性难以捕获,给流场预测带来一定

困难。离心泵叶轮流场的预测结果表明,LSTM 模

型对离心泵流场细节的预测具有较高精度。

3.3 蜗壳流场

蜗壳的流动特性对泵性能的影响同样至关重

要,其内部流道的设计决定了流体的流向和压力分

布。在精确预测叶轮流场的基础上,本节将进一步

探讨蜗壳区域的流场预测结果。
图10展示了离心泵流场预测模型蜗壳部分在

t*=360时刻的压力场和y 方向速度场的LSTM
模型预测与CFD模拟结果的对比及预测偏差。由

于蜗壳处于叶轮外围且与叶轮紧密相连,因此其内

部流体速度较高,流场变化复杂。如图10(a)中的

CFD模拟结果所示,与叶轮相比,蜗壳整体的压力

和速度均维持在一个较高水平,压力的最大值出现

在流动变化剧烈的蜗壳通向出口管道附近。在整个

流场,LSTM模型对蜗壳的预测结果与CFD模拟结

果基本一致,蜗壳压力场、y方向速度场的平均相对

偏差分别为0.17%和10.3%。与LSTM模型叶轮
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(a)CFD模拟与LSTM模型预测得到的蜗壳压力场对比

(b)LSTM模型对蜗壳压力场的预测偏差

(c)CFD模拟与LSTM模型预测得到的蜗壳y方向

速度场对比

(d)LSTM模型对蜗壳y方向速度场的预测偏差

图10 蜗壳流场LSTM 模型预测与CFD模拟结果的对比

及预测偏差

Fig.10ComparisonofpredictionresultsofLSTMmodeland

CFDsimulationandpredictiondeviationforvolute

flowfield

预测结果相类似,蜗轮预测结果的主要偏差仅出

现在流场变化剧烈的蜗壳出口附近。因此,对蜗

壳流场的预测结果进一步表明了LSTM模型的有

效性。

3.4 密封装置流场

密封装置的性能是决定泵运行效率的关键因

素,对瞬态流场开展准确预测能够预估密封装置的

维护周期和性能退化趋势,有助于优化运行计划,从
而提高扬程、输出流量和稳定性。本研究中采用迷

宫密封,有效阻隔了流体侧漏。
在t*=360时刻,离心泵流场预测模型密封装

置压力场和y 方向速度场的 LSTM 模型预测与

CFD模拟结果的对比及预测偏差如图11所示。由

图可见,由于密封装置内部流体存在高速流动,根据

伯努利原理,整体的压力较低且比较稳定,因此

LSTM模型对压力场的预测偏差水平较低(平均相

对偏差为0.2%),能够有效捕获密封装置压力场的

特性。相反地,流体高速流动使得密封装置的速度

场较为复杂,特别是在进、出口部分,最大偏差达到

10.6%。然而,LSTM模型的预测结果仍与CFD模

拟结果保持较高的一致性,计算得到y方向速度场

的平均相对偏差为6.7%。对密封装置的分析进一

步表明LSTM预测模型具有高的精度,同时也为密

封装置的运行和维护提供了指导。

  (a)CFD模拟与LSTM模型预测得到的密封压力场

对比

(b)LSTM模型对密封压力场的预测偏差
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(c)CFD模拟与LSTM模型预测得到的密封y方向速度场

对比

(d)LSTM模型对密封y方向速度场的预测偏差

图11 密封流场的LSTM模型预测与CFD模拟结果的对比

及预测偏差

Fig.11 ComparisonofpredictionresultsofLSTM model
CFDsimulationandpredictiondeviationforsealflow
field

4 结 论

采用POD-LSTM模型,突破传统POD-RBF模

型 在 泵 瞬 态 流 场 预 测 方 面 的 局 限,通 过 结 合

SnapshotPOD技术,对整个离心泵的瞬态流场进行

了全面分析,提高了流场预测的完整性,得到主要结

论如下。
(1)针对长时间序列的流场,POD-RBF模型的

性能明显较差,而POD-LSTM 模型在揭示流场动

态特性方面表现出显著优势。
(2)POD-LSTM代理模型对实际工程中离心泵

流场的瞬态预测具有较高的精度,在测试集结束时

刻,对压力场、y方向速度场预测结果的平均相对偏

差分别为0.06%和6.07%。此外,通过对离心泵中

的关键部件如叶轮、蜗壳和密封等进行详细分析,进
一步验证了POD-LSTM模型在捕捉离心泵流场特

性方面的高度准确性。
该模型可为离心泵及其他设备的数字孪生体构

建和性能预测带来指导,也为未来数字孪生领域的

研究和应用开辟了新的道路。
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