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基于人工智能的空气动力学研究展望 
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【摘要】智能空气动力学作为空气动力学与人工智能技术的交叉研究领域，近年来取得了显著进展。传

统空气动力学方法在复杂流场分析、湍流预测及气动优化中因计算成本高、实验周期长而面临挑战，而以机

器学习和深度学习为代表的人工智能技术提供了数据驱动的新方案。本文系统梳理了智能空气动力学的研

究背景与核心问题，详细探讨了机器学习、深度学习及强化学习在流体模拟、湍流控制、气动设计优化及飞

行路径规划中的应用与发展。结合案例分析，研究展示了人工智能在流体力学非线性问题中预测精度与计算

效率的显著提升。最后，本文展望了智能空气动力学在高效计算、复杂系统集成及跨学科协作中的未来发展

方向。 
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【Abstract】Intelligent aerodynamics, as an interdisciplinary field combining aerodynamics and artificial 
intelligence (AI), has achieved remarkable progress in recent years. Traditional aerodynamic methods face challenges 
in analyzing complex flow fields, turbulence prediction, and aerodynamic optimization due to high computational 
costs and lengthy experimental cycles. In contrast, AI techniques, particularly machine learning and deep learning, 
offer data-driven solutions to these challenges. This paper systematically reviews the research background and core 
issues of intelligent aerodynamics, discussing the applications and advancements of machine learning, deep learning, 
and reinforcement learning in flow simulation, turbulence control, aerodynamic design optimization, and flight 
trajectory planning. Through case studies, the research demonstrates significant improvements in prediction accuracy 
and computational efficiency when addressing nonlinear problems in fluid mechanics using AI. Finally, this paper 
outlines future directions for intelligent aerodynamics, emphasizing efficient computation, integration of complex 
systems, and interdisciplinary collaboration. 
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1 引言 
空气动力学是基于流体力学的基础上，研究物

理在流动空气中状态的受力影响因素，从而进一步

了解气体的流动规律和伴随发生的物理变化[1]。人

工智能是利用计算机等设备模拟人类的思维与行为

方式的学科[2]，其应用由不同指令的标准来进行划

分，一般的分类方式包括能力、学习方式、范围和技

术。 

智能空气动力学作为空气动力学和人工智能技

术的交叉领域，近年来逐渐成为研究热点[3]。空气动

力学的传统研究主要集中在物体在空气流动中的受

力分析和流体行为特性。然而，传统的分析方法通

常依赖于风洞试验和数值模拟，这些方法尽管精确，

但在处理复杂流动时常常面临计算开销巨大、实验

周期长、成本昂贵等问题[4]。随着人工智能技术的发

展，特别是机器学习和深度学习的进步，基于数据
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驱动的模型逐渐被引入空气动力学研究中[5]，为流

体模拟和气动优化带来了新的解决方案。通过数据

驱动的方式，我们不仅可以更高效地分析和预测气

流行为，还可以在飞行控制、航天器设计、能量管理

等多个领域中实现更智能的决策优化。 
1.1 研究背景 
智能空气动力学的研究背景源于大数据和人工

智能技术的快速发展，这些技术的突破推动了空气

动力学与数据驱动方法的紧密结合。传统空气动力

学研究主要依赖于风洞实验和数值模拟，尽管这些

方法能够提供精确的流动分析，但在面对复杂的流

动环境时，常常面临计算资源消耗大、实验周期长

和成本高等限制。尤其是在非定常流动和湍流等高

度非线性的流动现象中，基于物理原理的传统模型

逐渐显现出局限性，难以准确预测这些复杂流动的

行为。因此，如何提升流动预测的精度和计算效率，

成为了智能空气动力学研究的重要驱动力。 
随着人工智能特别是机器学习和深度学习的兴

起，数据驱动的方法在空气动力学中的应用逐渐增

多。通过利用海量的历史数据，AI 技术能够自动进

行模式识别与优化，从而提升流动预测的精度，并

减少对传统计算流体力学方法的依赖[6]。这些技术

能够从历史实验数据中学习到流场的规律，并在面

对复杂的湍流和非线性流动时，提供更为高效和精

准的预测。智能空气动力学的核心思想就是借助这

些数据驱动的算法，快速应对各种复杂流动状态，

并优化计算资源的使用，提高研究效率[7]。 
与此同时，智能空气动力学不仅仅是传统物理

模型的替代，它还推动了物理模型与数据驱动方法

的融合。通过将机器学习算法与经典的计算流体力

学（CFD）模型相结合[8]，研究人员可以在保持物理

精度的基础上，显著提升计算效率。例如，深度学习

模型可以用来加速湍流模拟或流场重建，从而减少

计算时间和资源消耗。这种多学科交叉的研究方法

逐渐成为现代空气动力学研究的新趋势，也为更高

效地流动预测和优化提供了可能。 
1.2 智能空气动力学的核心问题 
智能空气动力学的核心研究问题包括如何更高

效地进行流体行为预测[9]、湍流控制[10]、飞行器外形

优化[11]、以及飞行路径的规划[12]。在湍流建模中，

传统湍流模型由于需要对复杂流体行为进行精细描

述，往往需要大量计算资源，而深度学习方法则能

通过历史数据学习湍流特性以实现快速预测。然而，

如何在有限数据条件下提高预测精度，且在实时计

算中保持效率，是智能空气动力学中尚待解决的重

要问题。 
此外，湍流流动由于其不稳定性与非线性特征，

传统的物理模型在湍流控制上存在精度与适应性不

足的难题。智能空气动力学可以利用深度强化学习

与生成对抗网络（GAN）等技术，结合流体数据和

仿真数据对湍流流动进行更精准地控制。研究如何

在非线性流动环境中提高模型的适应性，以便达到

理想的湍流抑制效果。 
气动优化是另一个关键研究方向，传统气动优

化多为梯度下降类算法，存在易陷入局部最优的问

题，特别是在复杂设计要求下，模型计算效率不高。

智能优化方法（如遗传算法和粒子群算法）则可以

通过全局搜索提升优化性能，如何有效整合深度学

习与强化学习的优势以提升飞行器设计的整体性能，

降低计算成本，是智能空气动力学需要解决的关键

问题。 
复杂环境中的路径规划也是当前有待解决的问

题之一，在复杂且动态变化的飞行环境下，路径规

划面临不可预见的障碍和风险。传统算法在静态环

境下表现较好，但在动态环境中存在局限性。深度

强化学习通过与环境的交互学习路径策略，在此情

景中表现优越。研究如何进一步优化路径规划的实

时性与安全性，并通过对环境的智能理解提高飞行

器的自主导航能力，是未来路径规划的重要方向。 
2 人工智能技术在空气动力学中的发展 
2.1 机器学习在空气动力学中的发展和应用 
机器学习技术在空气动力学中的应用经历了从

初期的简单模型到复杂深度学习方法的逐步发展。

在早期阶段，研究人员主要使用简单的机器学习模

型，如线性回归、决策树和支持向量机（SVM），

来分析实验数据和进行趋势预测。这些基本模型能

够从数据中提取一定的线性关系并进行预测，但由

于空气动力学中的流动问题通常具有高度非线性特

征，这些传统的机器学习方法在处理复杂流场数据

时显得力不从心。 
随着技术的进步，机器学习的应用逐步向多任

务学习（MTL）方向发展。在多任务学习中，多个
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相关任务的学习过程被同时考虑，使得模型能够共

享知识，从而提高泛化能力。这一方法在空气动力

学研究中的应用，如同时处理多个飞行器气动性能

预测、气流分布分析等任务，显著提升了模型的整

体表现。此外，集成学习方法也开始在空气动力学

的流场建模和性能优化中得到应用，通过将多个学

习模型结合在一起，能够增强对复杂流动的预测能

力。 
近年来，深度学习技术的迅猛发展使得机器学

习的应用有了更大的突破。深度神经网络（DNN）

和卷积神经网络（CNN）等深度学习算法，在处理

高维度和高复杂度的流场数据时，展现出了卓越的

能力。这些方法通过自动学习特征和深度层次的抽

象，有效地识别出流动的关键模式和规律，为流场

预测、湍流模拟等任务提供了更加精确和高效的解

决方案。同时，强化学习逐渐被引入到飞行控制和

路径规划中，通过智能算法实现自适应的飞行策略

和飞行器导航，特别是在动态复杂环境中，强化学

习通过不断试错和学习优化决策过程，使得飞行器

能够在不断变化的环境下保持高效和稳定的飞行状

态。 
2.2 深度学习在空气动力学中的发展和应用 
深度学习，作为机器学习的一个分支，利用多

层神经网络（如深度神经网络、卷积神经网络等）来

处理和分析大量数据。它能够自动从原始数据中提

取高阶特征，并建立复杂的非线性关系，特别适合

处理空气动力学中复杂的流场和湍流问题。深度学

习在空气动力学中的应用主要集中在湍流预测、流

场重构和气动参数优化等方面，尤其是在解决传统

方法难以处理的复杂流动预测问题上取得了显著成

效。 
卷积神经网络（CNN）是深度学习中的一种经

典网络结构，其强大的特征提取能力使其在图像和

流体力学数据的处理上具有显著优势。在湍流预测

中，CNN 通过学习大量历史数据中的流动特征，可

以捕捉湍流的动态演化过程，从而提供准确的流动

预测。与传统的基于湍流模型的计算方法相比，深

度学习模型训练完成后，能够迅速给出湍流的预测

结果，极大地提高了计算效率，适合于实时模拟和

预测。 
此外，生成对抗网络（GAN）作为一种先进的

深度学习技术，近年来在空气动力学领域的应用也

逐渐增多。GAN 通过生成器和判别器的博弈过程，

能够生成逼真的流场图像或模拟实验数据，特别适

用于飞行器气动设计中的流场模拟。在飞行器设计

阶段，GAN 可以通过生成不同设计参数下的流场数

据，帮助设计师快速筛选出较优的设计方案。这种

方法不仅提高了设计效率，还为流动优化和性能评

估提供了新的视角。 
2.3 强化学习在飞行控制与路径规划中的应用 
强化学习（RL）在智能空气动力学领域的另一

个重要应用是飞行控制与路径规划。传统的路径规

划算法，如 Dijkstra 算法和 A* 算法，虽然在静态

环境中表现良好，但在面对动态复杂的飞行环境时，

其局限性逐渐显现。这些传统算法通常依赖预先设

定的环境信息，在动态变化的环境中无法实时适应。

与之不同，强化学习算法，特别是深度强化学习

（DRL），通过与环境的交互和试错机制，能够自主

学习和调整策略，从而在不断变化的环境中生成最

优路径。 
强化学习在飞行控制和路径规划中的优势在于

其能够根据实时反馈来优化策略，尤其适合用于飞

行器的自主导航和避障任务。在实际应用中，基于

强化学习的路径规划算法通过与环境的反复交互，

逐步探索出适应环境变化的导航策略，从而提高飞

行器的导航效率和安全性。例如，在复杂气流环境

或多目标任务中，强化学习能够根据实时信息不断

优化路径规划，保证飞行器在最短时间内完成任务，

避开障碍物并保证安全。 
深度强化学习结合了深度学习的特征提取能力

和强化学习的决策能力，已经成为现代飞行器自主

控制系统中的核心技术之一。在飞行器的实时路径

规划中，深度强化学习不仅能够提高飞行效率，还

能够增强飞行器在极端或不确定环境下的适应能力。

随着算法的不断优化和计算资源的提升，强化学习

有望在未来的航空航天任务中发挥更大的作用，特

别是在复杂的自主飞行和实时决策中，展现出巨大

的潜力。 
3 大语言模型在空气动力学中的应用实例 
大语言模型（LLM，Large Language Models）近

年来在自然语言处理（NLP）领域取得了显著的突破，

其强大的语言理解和生成能力使其在各个学科领域
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得到了广泛的应用。虽然大语言模型最初的应用主

要集中在文本生成、机器翻译和语音识别等领域，

但随着其技术的进步，逐渐被应用到包括空气动力

学在内的其他科学领域。通过深度学习和数据驱动

的方式，大语言模型能够在空气动力学的多个方面

发挥重要作用，从流场预测、实验设计到飞行器优

化，甚至在研究文献的智能检索和分析中，均显示

出了巨大的潜力。 
3.1 大语言模型在飞行器气动设计中的应用 
飞行器气动设计是航空航天领域中的一个关键

研究领域，旨在通过优化飞行器的外形和气动参数，

提高其飞行性能和效率。传统的气动设计方法主要

依赖于数值模拟和优化算法，通常需要耗费大量的

计算资源和时间。而大语言模型则能够通过对历史

设计案例和优化数据的学习，快速提供设计建议，

甚至直接生成新的设计方案。 
通过对不同飞行器设计的气动特性、性能数据

以及优化过程进行学习，大语言模型可以为设计人

员提供基于历史数据的优化建议。例如，模型能够

识别出飞行器外形变化与气动性能之间的潜在关系，

并基于给定的设计目标，如减少阻力或增加升力，

自动生成形状优化方案。此外，利用大语言模型对

飞行器气动参数进行优化，可以结合飞行器的动态

行为进行多目标优化，进一步提高飞行器的整体气

动性能。 
3.2 大语言模型在实验数据分析与实验设计中

的应用 
在空气动力学研究中，风洞实验和数值模拟是

两种主要的研究手段。然而，实验数据分析和实验

设计往往是复杂且繁琐的，特别是在面对大量实验

数据时，如何快速提取有价值的信息并进行高效地

分析，是一个挑战。大语言模型能够通过处理和分

析大量的实验数据，帮助研究人员更高效地识别出

实验结果中的关键因素和规律。 
例如，大语言模型可以对实验数据中的文本报

告、实验条件和结果进行深入分析，并为研究人员

提供数据之间的关联性分析。这一过程可以有效辅

助实验结果的解释，并为后续实验设计提供优化建

议。通过学习不同实验场景下的参数设置和结果，

模型能够快速生成合理的实验方案，帮助研究人员

减少不必要的实验迭代，提高实验效率和精度。 

此外，大语言模型还可以在实验设计阶段提供

智能化的支持。通过对以往实验数据的分析，模型

能够预测哪些实验设置和参数可能对气动性能产生

较大影响，从而指导研究人员在实验设计过程中选

择最有价值的实验方案。结合优化算法，模型还能

够为实验数据的采集过程提供智能化的调整建议，

确保实验能够在最短时间内获得最大效益。 
3.3 大语言模型在科研文献的智能检索与分析

中的应用 
随着科学研究的不断深入，学术界出版的文献

数量也呈指数增长。如何快速有效地检索并筛选出

与特定研究问题相关的文献，成为了科研人员面临

的重要问题。传统的文献检索方法虽然可以通过关

键词搜索获得相关文献，但往往存在检索结果不精

准、无法识别深层次关联等问题。大语言模型的引

入为科研文献检索与分析提供了新的思路。 
基于大语言模型的智能文献检索系统能够更好

地理解科研文献中的上下文和语义，通过自然语言

处理技术自动识别文献中的关键信息，进而实现更

精准的文献检索。研究人员可以通过自然语言提出

问题，系统根据文献的内容自动返回最相关的研究

成果。此外，大语言模型还可以对大量科研文献进

行自动分析，总结出某一领域的研究趋势、技术瓶

颈和前沿问题，为科研人员提供有效的研究方向参

考。 
3.4 大语言模型在飞行控制与决策中的应用 
大语言模型在飞行控制和决策系统中的应用也

逐渐成为一个重要的研究方向。飞行控制系统是确

保飞行器在复杂环境中稳定飞行的关键技术，然而，

在极端环境下，如强气流、风暴或突发故障等情况

下，传统的飞行控制算法可能难以做出及时有效的

决策。大语言模型凭借其强大的语言理解能力和推

理能力，可以为飞行控制系统提供实时决策支持。 
通过对飞行控制历史数据的学习，大语言模型

能够识别出飞行器在不同飞行状态下的表现，并对

飞行过程中的异常情况进行预测与响应。在飞行器

自主飞行系统中，大语言模型可以帮助系统根据实

时飞行状态自动调整控制策略，尤其是在应对复杂

环境和未知故障时，能够做出快速而合理的决策。

未来，随着大语言模型技术的不断发展，其在飞行

控制系统中的应用将进一步增强飞行器的自主性和
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适应能力。 
4 结论与展望 
人工智能在空气动力学的研究中有积极作用，

主要通过风洞试验，数值模拟，飞行试验，和模拟飞

行试验几种方法对空气动力学的发展进行辅助和进

一步优化。 
但在人工智能在空气动力中大量运用的同时，

现实研究也面临着一定的挑战：一是领域数据过小

的问题。考虑到获取相关数据的成本较高，空气动

力学数据通常是小样本数据，这使得如深度学习建

模等有关机器学习的应用存在一定局限性；所以二

则是机器建模等相关应用的可靠性，泛化范围的局

限性，难以实质性地解决转捩、湍流等流体难题，并

且在应用到工程实践过程中存在较大困难。此外，

研究者大多依赖现有开源算法库（如 TensorFlow、

PyTorch、Keras 等）构建和训练基于相对少量算例

的小规模模型，缺乏面向大模型的恰当过度方法和

在其中的经验。 
故此，空气动力学的未来研究主要对象可包含

以下方式。领域数据的大小一直是人工智能在空气

动力学中应用的关键影响因素。由前文可知，如今

的领域数据由于获取成本较高的原因较小，所以机

器学习的应用在人类社会中存在局限性。领域大模

型的构建和应用可成为一个重点发展对象，目前，

华为公司联合中国商飞和西北工业大学开发的 AI 
大模型参数量达到 1 亿以上，能在超临界翼型的几

何形状、来流参数发生变化时，实现大型客机翼型

流场的高效高精度预测；除流场预测外，领域大模

型的应用场景还包括根据输入条件快速预测气动特

性的预示型大模型、根据设计目标和约束自动生成

飞行器几何外形的设计大模型，以及将这些大模型

耦合智能控制、任务规划等环节，替代基于专家系

统的传统设计方法，快速高效地获取工况的力/热/流
场等信息，缩短研制周期、减少研发代价，实现真正

意义上的“智慧飞行”。同样地，大数据、大样本的

数据库建立也是人工智能在空气动力学中应用的有

益因素，从领域大模型的角度出发，后续工作可加

强构建智能空气动力学研究所需的大规模、超大规

模数据库，利用大量数值模拟数据作为基础数据，

并使用高精度的风洞试验和飞行试验数据进行补充。

采用尽量客观准确的方法获得相关研究的标签，形

成准确性高、客观性强、覆盖面广的智能空气动力

学数据库。 
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