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摘要　网格自动化生成和自适应是制约计算流体力学发展的瓶颈问题之一, 网格生成质量、效率、灵活性、

自动化程度和鲁棒性是非结构网格生成的关键问题. 在非结构网格生成中, 网格空间尺度分布控制至关重要,

直接影响网格生成质量、效率和求解精度. 采用传统的背景网格法进行空间尺度分布控制需要在背景网格上

求解微分方程得到背景网格上的尺度分布, 再将网格尺度从背景网格插值到真实空间点, 过程十分繁琐且耗时.

本文从效率和自动化角度提出两种网格尺度控制方法, 首先发展了基于径向基函数 (RBF) 插值的网格尺度控

制方法, 通过贪婪算法实现边界参考点序列的精简, 提高了 RBF插值的效率. 同时, 还采用人工神经网络进行网

格尺度控制, 初步引入相对壁面距离和相对网格尺度作为神经网络输入输出参数, 建立人工神经网络训练模型,

采用商业软件生成二维圆柱和二维翼型非结构三角形网格作为训练样本, 通过训练和学习建立起相对壁面距

离和相对网格尺度的神经网络关系. 进一步实现了二维圆柱、不同的二维翼型的尺度预测, RBF方法和神经网

络方法的效率与传统背景网格法相比提高了 5~10倍, 有助于提高网格生成的效率. 最后, 将方法推广应用于各

向异性混合网格尺度预测, 得到的网格质量满足要求.

关键词　人工神经网络, 网格生成, 网格尺度, 背景网格法, 径向基函数
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Abstract     Automatic mesh generation and adaptation are bottleneck problems restricting computational fluid dynamics
(CFD). Grid quality, efficiency, flexibility, automation level, and robustness are several key issues in grid generation.
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Mesh size control is significant in unstructured mesh generation which directly impacts the mesh quality, efficiency, and
solution accuracy. Controlling mesh size by the background grid method requires mesh size defined on a background
mesh by solving differential equations and interpolating from background mesh to specific location, which is very tedious
and time-consuming in traditional unstructured grid generation. In this paper, two novel mesh size control methods are
proposed in terms of efficiency and automation level. Firstly, radial basis function (RBF) interpolation was developed to
control mesh size. In order to improve the efficiency of RBF interpolation, the greedy algorithm was applied to reduce the
list of reference nodes. Meanwhile, an artificial neural network (ANN) is used to control the mesh size, relative wall
distance, and relative mesh size are introduced as input and output parameters for the ANN. Training models are
established and samples (2D cylinder and airfoil grids) are generated by commercial software. The relationship is
established between wall distance and mesh size by machine learning. Several meshes are generated with the
aforementioned three methods, the results demonstrate that the RBF method and the ANN method are 5-10 times more
efficient than the background mesh method, which contributes to efficiency improvement of the grid generation process.
Finally, the ANN method is extended to mesh size control of anisotropic hybrid grids, which also obtained meshes of
good quality.

Key words    artificial neural network, mesh generation, mesh size function, background mesh method, radial basis
function

 

引 言

网格生成是计算流体力学 (computational fluid
dynamics, CFD) 数值计算的第一步, 也是未来 CFD
六大重要研究领域之一[1-2]. 在现代 CFD 应用过程

中, 自动生成复杂构型的高质量网格 (包括网格自适

应)依然是一个重大挑战性问题. 自动化程度和网格

质量是网格生成过程中最重要的两个问题[3-4]. 据统

计, 网格生成通常占据整个计算周期大约 60% 的人

力时间, 高度自动化的网格生成方法无疑可以很大

程度节约 CFD计算周期内的人工成本.
网格空间尺度分布控制在网格生成中至关重

要, 对于网格质量和流动求解精度影响较大. 通常希

望在几何曲率大、流动梯度大等重点区域加密网

格, 而在非重点区域则希望网格尽可能稀疏并均匀

过渡.传统的非结构网格尺度控制方法主要有: 函数

指定法、插值类方法、背景网格法和根据流场特征

进行自适应等.
函数指定法适用于简单问题的全场网格尺度控

制, 比如可以指定线性函数控制翼型的网格尺度分

布; 或用于局部网格尺度控制, 比如可以指定几何级

数或指数函数对局部网格进行加密[5].
采用背景网格法[6-9] 进行网格尺度控制, 需要先

用规则的矩形结构网格或采用较稀疏的非结构网格

覆盖全计算域, 在计算域内分布一定的“点源”“线
源”或者“面源”等局部网格分布控制参数, 将这些源

视作离散的“热源”, 求解热传导方程 (泊松方程), 得
到的稳态解即为全计算域的尺度控制参数分布[6].
或者根据局部几何特征 (曲率、狭缝、窄边等信

息)确定局部网格尺度, 再在背景网格上求解网格尺

度满足的梯度限制方程, 将局部网格尺度光滑到全

场, 得到背景网格上的网格尺度分布[7-9]. 在生成网

格时, 根据控制空间中某点在矩形背景网格中所处

的单元, 通过背景网格的尺度分布插值得到该点处

的网格尺度.
除此之外, 还有一些学者提出一些其他形式的

背景网格法. 如 Deister等[10] 提出由最大最小尺度及

最大曲率角对几何进行栅格化, 计算得到局部网格

尺度, 并存储在自适应的背景笛卡尔网格上. Quadros
等[11-12] 提出采用几何体离散骨架的几何临近信息、

特征尺寸、边界曲率来测量几何复杂度, 并根据几

何复杂度生成点源, 根据点源确定网格尺度分布, 最
终将网格尺度存储在叉树结构的笛卡尔背景网格

上. Ruiz-Girones 等[13] 提出通过在背景网格上求解

一种新的非线性方程来控制四边形网格尺度, 等等.
径向基函数 (radial basis function, RBF)[14-15] 可

用于数据插值, 在已知边界上的网格尺度后, 可用

RBF 方法将边界网格尺度插值到内场, 采用贪婪算

法还可以一定程度提高 RBF插值的效率, 是一种简

单高效的插值类尺度控制方法.
根据流动特征物理量的梯度量等判据进行网格

自适应[16-17] 也是控制网格尺度分布的一种有效方
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法, 能够根据流场变化控制网格疏密, 在梯度大的区

域生成更密的网格, 能够更精细地捕捉流动特征, 具有

更高的计算精度和适应性, 是来重要发展方向之一[18].
近年来, 基于人工神经网络的深度学习方法在

工业社会甚至流体力学领域得到广泛研究和应用[19-21].
大数据驱动的人工智能方法成为除理论分析、数值

计算和实验技术以外一种新的研究范式, 为各个领

域带来了新的研究思路和方法.
在网格生成领域, 经过多年的工程实践, 已经积

累了大量各种类型的网格数据, 这些数据包含了网

格生成规则及技术人员在网格生成方面的知识和经

验, 是天然的机器学习训练样本. 通过机器学习对网

格生成规则进行学习, 可以简化传统算法, 提高网格

生成效率[22]. 而网格尺度分布的控制也需要技术人

员根据对流动问题的分析和经验合理确定, 采用机

器学习方法对网格尺度分布进行控制, 有望减少人

工工作量和对人工经验的依赖.
本文从网格质量、效率、灵活性和自动化程

度 4个方面综合分析各类网格尺度控制方法的优缺

点. 为了克服传统背景网格插值法效率低、自动化

程度不高等方面的不足, 本文从效率和自动化程度

角度提出两种网格尺度控制方法, 首先将 RBF插值

方法应用于网格尺度控制, 采用贪婪算法对 RBF插

值参考点序列进行精简, 实现高效的 RBF网格尺度

分布控制方法. 进一步将提出一种采用人工神经网

络进行非结构网格尺度控制的方法, 通过引入相对

壁面距离和相对网格尺度, 初步确定合理的神经网

络输入输出参数, 建立人工神经网络训练模型, 采用

商业软件生成二维圆柱和二维翼型非结构三角形网

格作为训练样本, 通过训练和学习建立起相对壁面

距离和相对网格尺度之间的映射关系, 进而实现不

同密度的二维圆柱、不同二维翼型在不同远场大小

情况下的网格尺度分布控制. 

1     基于背景网格法的尺度控制方法回顾

背景网格法可采用规则的笛卡尔直角结构网

格、非规则的非结构网格或者自适应笛卡尔网格[9],
各种类型的背景网格各有优缺点, 由于规则结构网

格求解和插值效率较高而得到广泛使用.
在背景网格上布置“点源”、“线源”或者“面源”

等局部网格分布控制参数, 通过求解热传导方程, 得
到稳态解即为全流场的尺度控制参数分布[5]. 该方

法能够生成分布均匀的网格, 且能更灵活地考虑流

动局部特征对网格分布的影响. 

1.1    背景网格法

以二维问题为例, 网格尺度 S 满足如式 (1)所示

的稳态热传导方程 (泊松方程), 以确保尺度源项的

作用在物理空间内光滑分布.

∂2S
∂x2 +

∂2S
∂y2 =G (1)

式中 G 为源项, 定义如式 (2)所示

Gi, j =

N∑
n=1

Ψn(S i, jJn− In) (2)

Ψn

式中下标“i”, “j”代表背景网格节点, N 为热源总数,
 为第 n 个源的强度因子, 函数 In 及 Jn 分别定义如下

In =


S n/r2

n, nodal source
1
|ln|

w
ln

f (l)
r2(l)

dl, line source
(3)

Jn =


1/r2

n, nodal source
1
|ln|

w
ln

1
r2(l)

dl, line source
(4)

式中 S 和 f 为在各源处的尺度, r 为背景网格节点到

源的距离, |ln|为线源长度.
文献 [5] 还提出了考虑方向性的网格密度控制

方法, 可以通过改变源的强度函数来实现, 具体可参

考文献, 本文不再赘述.
因此, 采用背景网格法进行网格尺度控制的步

骤为:
(1) 在矩形背景网格上采用中心差分离散泊松

方程;
(2) 采用 Gauss−Seidel 超松弛迭代求解离散的

泊松方程, 得到背景网格上的网格尺度分布;
(3)在网格生成过程中, 根据当地位置在背景网

格中插值得到当地网格尺度, 用于控制网格生成过程. 

1.2    背景网格法网格生成实例

本节采用二维圆柱、NACA0012翼型和 30P30N
多段翼型作为考核算例, 对背景网格法进行实例测

试. 本文算例中采用的三角形网格生成算法为作者

发展的基于 ANN (artificial neural network)的阵面推

进法[22], 该方法在传统阵面推进法的基础上, 通过引

入 ANN进行生成模式判断和新点预测, 减少了相交
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性判断次数, 网格生成效率提高 30%, 其网格生成步

骤可简要概括为:
(1)将几何边界离散成初始阵元;
(2) 从最小阵面出发, 自动选择网格模板点, 人

工神经网络根据网格模板判断生成模式并预测新点

坐标;
(3) 根据生成模式、新点坐标和局部网格尺度

生成新网格单元;
(4)判断新单元是否合适, 合适则更新数据结构;
(5)回到步骤 2, 直至所有面变成非活跃面, 整个

计算域被网格填满.
图 1~图 3 给出了 3 个算例点源设置示意图和

生成的网格, 图中蓝色圆点即为点源所在位置. 3 个

算例人工设置的点源数量分别为 12, 24 和 44. 图中

背景网格仅作为示意, 实际背景网格节点数量需要

根据边界网格尺度进行调整, 以确保对网格尺度分

布场的分辨率和插值精度. 比如对于在前后缘网格

尺度较小的翼型, 背景网格必须足够密才可以有效

反映出空间网格尺度的变化.
在本文三个算例中, 背景网格规模分别为 51 × 51,

301 × 301和 401 × 401. 由于是在背景网格上迭代求

解泊松方程, 因此背景网格的网格数量直接决定了

迭代求解的效率.
图中结果显示, 在人工设置合适的点源参数后,

可以在背景网格上得到恰当的网格尺度分布.
要说明的是本文暂未采用线源, 实际上线源可

以看作按线段排列的具有一定强度分布的点源集

合, 因此在处理本文的简单问题时, 只采用点源进行

网格尺度的控制, 用以说明背景网格法的优缺点. 

2     基于 RBF 方法的尺度控制方法

径向基函数是一种常用的插值函数, 常用于网

格变形的插值[14-15, 23-24], 如图 4 所示即为用 NACA-
0012 翼型的 S 型启动来模拟鱼的游动过程, 采用

RBF插值方法将物面的变形插值到空间来生成动网

格. RBF插值方法也可以用于网格尺度的插值控制,
在已知边界网格尺度的情况下, 求得插值系数矩阵,
可将边界尺度插值到整个计算域.
  

0.6

0.4

0.2

0

−0.2

−0.4

−0.6

−1.8−1.6−1.4−1.2−1.0−0.8−0.6−0.4−0.2 0.20 
图 4   RBF网格变形方法

Fig. 4    Mesh deformation controlled by RBF interpolation
  

2.1    基于贪婪算法的 RBF 插值方法

RBF 插值方法是比较成熟的插值方法, 对于一

个变量场, 如网格变形情况下的位移场, 或网格尺度控

制情况下的网格密度场, 可以用 RBF插值公式表示为

f (r) =
N∑

i=1

wiφ (∥r− ri∥) (5)

f (r)其中, N 为参考点数目,     为某待求点的函数值

 

 
图 1   圆柱算例点源设置及网格生成情况

Fig. 1    Nodal source settings and corresponding triangular mesh over a
2D cylinder

 

 
图 2   NACA0012算例点源设置及网格生成情况

Fig. 2    Nodal source settings and corresponding triangular mesh over
NACA0012 airfoil

 

 
图 3   30P30N算例点源设置及网格生成情况

Fig. 3    Nodal source settings and corresponding triangular mesh over
30P30N airfoil
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r ri

φ ∥r− ri∥
wi

(网格尺度),     为待求点的位置矢量,     为参考点的

位置矢量,    为 RBF基函数,    为参考点与待求

点之间的欧氏距离.    为第 i 个参考点的权重系数.
以网格尺度分布控制为例, 权重系数满足

Sp1
...

SpN

 =

φ11 · · · φ1N
...
. . .

...
φN1 · · · φNN




w1
...

wN

 (6)

Sp式中   为各个参考点的网格尺度, 参考点通常为边

界点, 也即边界网格尺度. 基函数的类型包括全域型

基函数和紧支型基函数, 具体可以参考文献 [14-15,
23-24], 本文不再赘述.

权重系数的求解通常需要求解系数矩阵的逆,
在参考点数目较大时, 会导致求解效率较低, 因此可

以引入贪婪算法对参考点进行精简.
基于贪婪算法的 RBF方法的步骤可简要归纳为:
(1)初始参考点集为空集, 随机取一边界点作为

初始参考点;
(2) 根据参考点, 采用 RBF 插值计算其他边界

点处的网格尺度;
(3)由于参考点数目太少, RBF插值得到的边界

网格尺度与给定值存在一定误差, 找出误差最大的点;
(4)若误差最大的点不为已有参考点, 则将该点

做为新参考点加入参考点序列, 否则重新任选一点

加入参考点序列;
(5) 重复步骤 (2) ~ (4), 直到最大误差或者参考

点数目满足要求, 确定最终参考点序列;
(6) 根据最终参考点序列进行 RBF 插值, 得到

空间所有位置的网格尺度分布. 

2.2    RBF 方法网格生成实例

本节仍然采用二维圆柱、NACA0012 翼型和

30P30N 多段翼型作为考核算例, 对 RBF 方法进行

实例测试. 算例中所采用的三角形网格生成算法仍

为基于 ANN的阵面推进法, 具体可参考文献 [22].
RBF基函数取为Wendland’s C0, 紧支半径取为

计算域范围大小的 1/4. 网格尺度控制对尺度插值误

差的要求不高, 本文以尺度的最大相对误差不超过

5% 为标准, 进行参考点序列精简, 表 1 给出了采用

贪婪算法对参考点进行精简的结果, 结果显示对于

翼型算例, 精简序列后参考点数量至少减少一半,
RBF 插值的耗时也减少了近一半, 在保证了插值效

果的同时提高了插值效率. 

表 1   RBF 方法参考点的数目及插值耗时

Table 1    Number of reference nodes and time consumption on
interpolation

Case
No. of Ref. nodes Time consumption/s

original selected original selected

cylinder 145 12 1.07 0.16

NACA0012 306 142 2.17 1.44

30P30N 340 162 2.39 1.81

 

图 5 ~ 图 7 给出了精简后的参考点的位置及根

据精简参考点进行尺度控制生成的非结构网格. 结
果显示 RBF 方法能够根据边界网格尺度插值得到

空间的网格尺度, 插值得到的网格尺度分布过渡均

匀. 由于初始参考点的选择是随机的, 参考点的分布

具有一定的随机性, 但是均能够保证插值误差满足

要求.
  

 
图 5   圆柱算例精简后的参考点及网格生成情况

Fig. 5    Reference nodes corresponding triangular mesh over
a 2D cylinder

  

 
图 6   NACA0012算例精简后的参考点及网格生成情况

Fig. 6    Reference nodes and corresponding triangular mesh over
NACA0012 airfoil

  

 
图 7   30P30N算例精简后的参考点及网格生成情况

Fig. 7    Reference nodes and corresponding triangular mesh over
30P30N airfoil 
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3     基于人工神经网络的尺度控制方法

基于人工神经网络的深度学习具有较强的非线

性拟合能力, 能够通过现有样本数据的训练识别出

数据中隐含的非线性映射关系. 网格尺度分布实际

上是一个关于几何特征、流场特征的非线性映射,
如图 8所示, 几何特征 (物面曲率、狭缝、细小结构

等)可以直接影响网格尺度分布, 几何特征也可以决

定流动特征 (梯度量等), 从而间接决定网格分布. 不
同几何外形的网格尺度分布不同, 同一几何外形在

不同来流条件 (流场特征) 情况下, 网格尺度分布也

不同.
  

flow features

ANN

flow field
prediction adaptation

mesh size
distribution

geometry
features

 
图 8   网格分布控制与几何特征和流场特征的关系

Fig. 8    Relationship between mesh size control, geometry, and flow
features

 

流场特征与几何外形、来流条件和边界条件相

关, 目前采用机器学习方法进行流场预测是一个热

点研究问题[25-26]. 而根据流场特征确定网格分布则

可以根据网格自适应的相关准则进行, 也可以采用

机器学习的方法进行[27]. 本文初步考虑几何外形对

网格分布的影响, 采用 ANN建立几何特征与网格尺

度分布之间的关系. 

3.1    ANN 输入输出参数

gi δ1

δ2 a∗ a∗∗

j1a j1b j2a j2b

Chedid和 Najiar等[28] 曾尝试用 ANN建立起网

格密度与几何特征之间的关系, 如图 9所示, 神经网

络输入考虑了空间点    到边界点的最小距离    , 次
小距离    及其对应的夹角    和    及到夹角对应两

边的投影距离   ,    ,    和   共 8个输入参数, 输
出该空间点处的网格密度, 定义为一定大小区域内

节点的数量. 该方法能够较为全面地反映空间点与

边界之间的几何关系 (距离及投影距离), 以及空间

点对应的边界处的几何特征 (夹角、曲率), 但计算

量较大不利于提高尺度控制效率, 同时由于无法网

格局部加密控制, 失去了对网格尺度控制的灵活性,
因此优势并未得到发挥. 
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图 9   文献 [28]中神经网络的输入参数

Fig. 9    Input parameters for the artificial neural network in Ref. [28]
 

Sp

Lr_d

Lr_f Lr_w

为提高效率, 本文初步选择最小壁面距离 wdist
作为输入参数, 网格尺度    作为输出参数. 为提高

ANN的泛化性, 其输入输出参数通常需要进行归一

化操作, 本文采用计算域的大小   , 远场边界网格

尺度   和物面边界网格尺度   对输入输出进行

分别归一化.
同时, 由于从物面到远场, 网格尺度变化较大,

网格尺度相对值可能在 103 量级以上, 为尽量缩小

输入输出的值域范围, 提高 ANN 训练效果, 本文对

输入输出参数进行开根号. 此外, 在物面附近网格尺

度变化快, 需要同时考虑物面参考值和远场参考值

进行归一化, 具体输入输出参数形式如表 2所示.
  

表 2   ANN 输入输出模型

Table 2    Parameter model for artificial neural network

Model

input
(

wdist
Lr_d

)1/6

 

output



 Sp(
Lr_w

)1/6 +
Sp
Lr_f


1/6

, wdist ⩽ 0.25Lr_d[
Sp
Lr_f

]1/6

, wdist > 0.25Lr_d 

 

3.2    训练方法及参数

本文基于 Matlab 神经网络训练工具设计全连

接的人工神经网络, 网络含有 1 个输入层, 1 个隐藏

层, 1 个输出层. 输入层含有 1 个神经元, 输出层含

有 1 个神经元, 隐藏层的神经元数量为 10 个, 激活

函数采用 Sigmoid 函数, 损失函数为均方误差函数,
训练方法采用 Levenberg−Marquardt 反向传播方法,
该方法比常规的梯度下降反向传播算法训练效率更

高, 具体可以参考文献 [29]. 神经网络的结构如图 10
所示. 
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图 10   基于Matlab的人工神经网络训练工具

Fig. 10    Artificial neural network training tool based on Matlab
 

选择二维圆柱网格和 NACA0012 翼型网格作

为训练样本, 如图 11所示, 网格面个数分别为 4295,
3950, 每个网格面对应一组样本数据点. 网格训练样

本按 70%, 15% 和 15% 的比例随机划分为训练集、

测试集和验证集, 图 12给出了在翼型三角形网格训

练集上的 Loss 值及在验证集上的预测精度收敛历

程. 结果显示: 经过 120 次迭代后, Loss 值及预测误

差均下降到了 0.001 58左右. 

3.3    ANN 预测结果

基于前述的 ANN 训练结果, 分别预测生成了

不同密度的二维圆柱网格、NACA0012 密网格、

RAE2822 翼型以及三段翼型, 在物面附近和远场均

取得了较好的效果, 同时还能适应不同远场大小的

情况, 如图 13 所示. 算例中所采用的三角形网格生

成算法仍为基于 ANN的阵面推进法, 具体可参考文

献 [22].
同时, 本文还将 ANN应用于各向异性混合网格

尺度控制, 各向异性四边形采用层推进逐层推进生

成[30-32], 而各向同性三角形采用基于 ANN的阵面推

进生成[22]. 层推进的推进方向、多方向推进数量均

采用 ANN 预测, 同时在凹角处考虑局部推进步长,
避免网格相交, 具体方法细节可以参考文献 [30]. 为
与各向同性网格尺度控制相一致, 本文将层推进生

成的最后一层网格作为虚拟物面, 用于计算最小壁

 

(a) 二维圆柱
(a) 2D cylinder

(b) NACA0012 翼型
(b) NACA0012 airfoil 

图 11   网格分布训练样本网格

Fig. 11    Sample grids for ANN training
 

0
10−3

10−2

10−1

100

20 40 60 80 100 120
123 epoch

m
ea

n 
sq

ua
re

d 
er

ro
r

best validation performance is 0.001 581 1 at epoch 117

train
validation
test
best

 
图 12   训练 Loss值和精度收敛历程

Fig. 12    Convergence of loss and accuracy on sample grids

 

(a) 不同密度的二维圆柱网格
(a) 2D cylinder with different mesh density

(b) NACA0012 翼型
(b) NACA0012 airfoil

(c) RAE2822 翼型
(c) RAE2822 airfoil 

图 13   ANN模型各向同性网格预测结果

Fig. 13    Mesh size controlled by ANN model for isotropic
triangular grids
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面距离, 作为 ANN控制网格尺度的输入参数. 另外,
层推进的网格尺度控制仍然采用指定物面第一层网

格高度和增长率的方式给定. 图 14 给出了 NA0012
翼型和 30P30N 三段翼型的生成结果. 由图中结果

可见, 网格分布均匀合理, 网格质量满足要求, 说明

本文发展的 ANN 方法可应用于各向异性混合网格

的尺度控制. 

4     背景网格法、RBF 方法与 ANN 方法的

比较

本文分别采用 3种方法生成了几个典型几何外

形的非结构网格, 其网格生成质量、生成效率、尺

度控制灵活性、自动化程度等情况存在一定差别,
本节对 3种方法进行对比分析.

从网格质量的角度, 在网格尺度较小的部位, 如
翼型前后缘、狭缝等, 背景网格法要求加密背景网

格, 以分辨最小网格尺度, 而 RBF方法和 ANN方法

不依赖于背景网格, 因此在尺度较小的部位得到的

尺度分布控制效果比采用矩形背景网格要好.
从自动化程度和灵活性角度, 采用在背景网格

上设置点源控制网格分布, 对分布的控制最为灵活,
能够根据几何特征和流场特征预先设置点源来改变

网格分布. 而背景网格法需要人工设置点源, 本文算

例中, 在远场和翼型附近人工设置数十个点源, 每个

点源人为给定强度、位置等参数, 需要一定的经验,
自动化程度较低. 而 RBF 方法和 ANN 方法只需要

给定离散的边界节点, 就可以得到空间网格尺度分

布, 自动化程度相对较高, 但是灵活性较低.
从网格生成效率的角度, 背景网格法需要在笛

卡尔网格上迭代求解泊松方程, 在背景网格很密时,
求解效率较低. 而 RBF方法虽然需要求解矩阵的逆,
但在引入贪婪算法之后, 参考点数量减少, RBF方法

的效率得到提高. ANN方法虽然需要求解最小壁面

距离, 但壁面距离的值并不需要十分精确, 因此可以

采用一些近似求法, 也可以达到更高的效率.
表 3给出了 3种方法在生成网格过程中尺度控

制所耗费的时间, 由于每种方法生成的网格单元数

存在一定差异, 因此表中也给出了网格单元数量.
  

表 3   3 种方法控制网格尺度耗时对比

Table 3    Efficiency comparison of the three methods

Case
Background mesh method

(s/cell)
RBF method

(s/cell)
ANN method

(s/cell)

cylinder 0.60/2889 0.16/2427 0.44/2875

NACA0012 5.31/4680 1.44/4840 0.82/4390

30P30N 14.77/6121 1.81/6050 1.03/4752

 

(d) 30P30N 翼型
(d) 30P30N airfoil 

图 13   ANN模型各向同性网格预测结果 (续)

Fig. 13    Mesh size controlled by ANN model for isotropic
triangular grids (continued)

 

(a) NACA0012 翼型
(a) NACA0012 airfoil

(b) 30P30N 翼型
(b) 30P30N airfoil 

图 14   ANN模型各向异性混合网格预测结果

Fig. 14    Mesh size controlled by ANN model for anisotropic
hybrid grids
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背景网格法耗时基本由背景网格的规模及点源

的数量决定. 在本文三个算例中, 背景网格规模为

51 × 51, 301 × 301 和 401 × 401, 点源的数量大致为

20个, 因此在采用背景网格法时, 翼型算例耗时明显

增加.
由表 3中数据可见, 在背景网格数量较少时, 背

景网格法的效率较高, 但是随着背景网格数量和点

源数量的增加, 背景网格法效率明显下降. 相较于传

统背景网格法, RBF 方法和 ANN 方法的耗时明显

减少, 耗时仅为背景网格法耗时的 1/10 ~ 1/5, 网格

尺度控制效率相应提高了 5 ~ 10倍. 而且, 在外形相

对复杂的情况下, ANN方法展现了更好的控制效率.
可以预见, 在三维复杂外形情况下, ANN 的控制效

果和效率会更高. 

5     总结与展望

本文提出了一种采用 ANN 进行网格尺度分布

控制的方法, 初步确定了合理的神经网络输入输出

参数, 基于 Matlab 建立人工神经网络模型, 采用商

业软件生成二维圆柱和 NACA0012 翼型非结构三

角形网格作为网格密度训练样本, 通过训练和学习

建立起壁面距离和网格尺度的映射关系, 实现了不

同密度的二维圆柱和不同二维翼型的网格尺度预

测. 同时, 发展了基于 RBF 方法的网格尺度控制方

法, 采用贪婪算法对插值参考点序列进行精简, 将
RBF插值效率提高了一倍.

与传统背景网格法相比, 基于 ANN方法和 RBF
方法的网格尺度预测效率提高 5~10倍, 有助于进一

步提高网格生成效率. 最后将基于 ANN的网格尺度

控制方法拓展应用于各向异性混合网格的尺度控

制, 得到的网格质量满足要求, 证明了方法的实用性.
展望 ANN 方法在尺度分布控制领域的应用前

景, 在以往的 CFD 研究和工程实践中, 已经积累了

大量各种类型的网格, 其中包含了网格尺度分布信

息. 对已有的网格数据按照几何外形进行分类, 训练

得到可以处理不同类别几何外形的神经网络, 在需

要对新的几何外形进行网格尺度控制时, 只需选择

已经训练好的该类别的神经网络即可高效快速完成

尺度控制. 进一步还可以考虑流场特征 (来流条件),
对神经网络的适用范围进行细分, 使得其能够同时

考虑几何外形和流场特征进行尺度控制.
可以进一步考虑物面几何曲率、局部特征尺

寸 (窄边、狭缝)等参数, 提高神经网络的泛化性, 同
时研究通过神经网络进行流场预测, 并根据流场特

征进行网格自适应.
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