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摘要：为抑制翼面分离流的产生及涡脱落的不稳定性，采用深度强化学习（DRL）策略，对弱湍流

条件下翼型的流动分离问题进行优化控制。在基于软演员−评论家（SAC）算法的主动流动控制策略

训练中，采用一种新型奖励函数，引入 Liutex 统计量作为流场中涡结构旋转强度与涡核大小反馈

环境的关键指标，结合气动性能指标最终构成。训练结果表明，这种基于涡驱动的奖励函数在有

效消除大涡和优化气动性能方面具有显著优势，与 DRL 框架相结合，可有效提升气动性能，实现

阻力和升力系数波动的最小化，凸显该方法在先进流动控制策略中的应用潜力。
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Airfoil flow separation control using deep reinforcement learning with
vortex-driven reward
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Abstract: To  suppress  the  generation  of  separation  flow  on  the  airfoil  surface  and  the  instability  of
vortex shedding, a deep reinforcement learning （DRL）strategy was adopted to optimize the control of
flow separation around an airfoil under low-turbulence conditions. Specifically, during the training of an
active flow control policy based on the soft actor-critic （SAC） algorithm, a novel reward function was
proposed. This reward function incorporated the Liutex statistic as a key metric to quantify the rotational
intensity of vortex structures and vortex core size within the flow field, and was ultimately constructed
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by  combining  aerodynamic  performance  metrics.  The  training  results  show  that  the  reward  function
based  on  vortex-driven  has  significant  advantages  in  effectively  eliminating  large  vortices  and
optimizing  aerodynamic  performance.  The  combination  of  the  vortex-driven  reward  function  and  the
DRL framework effectively improves the aerodynamic performance and minimizes fluctuations of drag
and  lift  coefficients,  demonstrating  the  application  potential  of  this  method  in  advanced  flow  control
strategies.

Keywords: intelligent flow control; deep reinforcement learning; synthetic jet; vortex-driven reward

 

流动控制是流体力学的重要研究方向，在航

空航天、能源动力等领域具有广泛应用。过去几

十年，被动与主动流动控制技术发展迅速，尤其

是主动流动控制（active flow control, AFC），因其可

调节性而受到关注。流体流动的时空演化受非线

性 Navier-Stokes方程主导，呈现高维、多模态和

多尺度等复杂特性[1]，传统控制技术在实时性、效

率及节能等方面面临挑战。AFC根据是否通过感

知环境接收流动反馈信息，分为开环控制和闭环

控制[2]。与基于预定策略的周期性信号的开环控制

相比，闭环 AFC能够根据环境的反馈调整执行器

的控制策略[3]。

随着人工智能（AI）技术的发展，强化学习

（reinforcement learning, RL）及深度强化学习（deep
reinforcement  learning,  DRL）在 AFC中得到应用。

Rabault等 [4] 率先在低雷诺数圆柱流动中引入

DRL，展现出较遗传算法更优的鲁棒性和学习效

率[5]。DRL通过深度神经网络（deep neural network,
DNN）学习环境状态与控制动作之间的映射，近年

来，深度确定性策略梯度（deep deterministic policy
gradient, DDPG）  [6]、近端策略优化（proximal policy
optimization,  PPO） [7] 及软演员−评论家（ soft  actor-
critic, SAC）算法 [8] 等无模型 DRL算法相继被用于

训练智能体与环境直接交互的更新策略。然而，

不同算法在实际应用中各有局限。PPO在处理复

杂任务时，常因需要大量的梯度更新步数和样本

量，导致采样效率较低；DDPG虽然能在连续动

作中学习确定性策略，但在高维环境下容易出现

探索不足、策略收敛到局部最优以及训练不稳定

等问题。相比之下，SAC是一种基于最大熵强化

学习理论的演员−评论家 DRL算法，其核心思想

是在优化策略时，最大化奖励的同时保持策略的

熵值，从而增强探索能力，并提高训练的稳定性[8]。

AFC中的执行器包括合成喷流[9]、壁面振动[10]、

几何变形 [11]。系统的效能与环境感知的有效性共

同决定了控制效果。因此，很多研究者关注传感

器布局的相关优化。例如：Paris等[12] 引入随机门

控层优化探头布置； Hu等[5] 结合物理信息神经网

络（physics-informed neural networks, PINN）与 DRL，
实现探头数量从 164个减少至 4个，提高控制效果。

奖 励 函 数 设 计 是 DRL控 制 策 略 的 核 心 。

Rabault等 [4] 基于时间平均阻力系数定义奖励，实

现 8%阻力降低。Wang等[13] 在 PPO框架中加入喷

流能耗惩罚项，优化翼型流动控制。Viquerat等[11]

将 DRL应用于翼型形状优化，通过设定合适的奖

励函数，并结合贝塞尔曲线，无需任何先验条件

即可获得类似机翼的最佳形状。Gong等[14] 在跨音

速颤振控制中引入动能奖励，Guastoni等 [15] 基于

DDPG优化通道流动阻力控制，成功降低 43%的

阻力。Li等[16] 利用动力学模态分解（dynamic mode
decomposition, DMD）获得涡街能量信息，提出增

强稳定性的奖励函数。

综上，尽管 DRL在流动控制中潜力巨大，但

现有研究多依赖宏观气动参数或单一能量指标构

建奖励函数，难以实时表征非定常涡街演化对气

动性能的深层影响。针对翼型绕流控制，本研究

提出一种基于涡驱动的奖励函数设计方法，通过

引入流场动态特征提升策略，增强智能体对瞬态

物理演化的感知精度。该方法弥补了传统奖励函

数在非定常特征提取上的不足，显著提升了 DRL
在复杂绕流环境下的学习效率与控制性能。

 1    问题描述及数值方法

 1.1    问题描述

如图 1所示，本研究采用一个二维计算域，

模拟 NACA0012翼型在攻角为 10°时的气流情况，

图中标注了相应的边界条件。翼型的前缘位置设

在原点 O(0,0,0)，C表示翼型的弦长。不同 DRL配

置的算例描述列在表 1中。算例 1表示无控制情
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况下的翼型流动，而算例 2则采用了 DRL控制的

合成喷射控制。合成射流通过在翼型表面施加动

量注入，改变流体的流动方向和速度分布。与算

例 2相比，基于涡的奖励函数在算例 3中得到了

引入并验证。由图 1可见，翼型表面设置了 3个

合成射流孔，合成射流的净质量流量保持为

3∑
i=1

Qi = 0

Qi = Ujet,iLjet Q3 = Q1+Q2 Ljet
Ujet,i Ujet,i

。其中，Qi 表示第 i个射流孔的质量流

量， ， ， 为喷射孔的宽

度 ， 为 每 个 喷 射 器 的 喷 射 速 度 。 由

DRL代理在其独立训练过程中驱动。为实现流畅

的 AFC过程，喷射激励经过平滑处理，从而防止

升力波动过大。
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图 1    数值模拟计算区域与射流区域

Fig.1    Computation domain for numerical simulation and jet zone
 

  

表 1    不同 DRL 配置和奖励函数的算例描述

Tab.1    Case description with different DRL configuration and
reward functions

 

算例 射流个数 探针数量 奖励函数

1 — — —

2 3 124 Rc

3 3 124 Rv

 

 1.2    控制方程和数值方法

在本研究中，流动是黏性且不可压缩的，采

用黏性不可压 NS方程，其无量纲守恒形式的控制

方程如下：

∂u
∂t
+u · (∇u) = −∇p+

1
Re
∆u （1）

∇ ·u = 0 （2）

u p

Re = UC/ν ν

式中： 和 分别表示无量纲速度、压力；雷诺数

， 为流体的运动黏度，U为入口处的平

均速度，本研究所有算例设置为 Re=3 000。
控制方程通过有限体积法求解。对流项采用

有限高斯线性方案离散化，黏性项则采用二阶中

心差分方案处理。时间积分采用二阶隐式 Crank-

∆t = 5×10−4

U

3 m/s

200t∗ t∗

t∗ = t/T T

Nicolson格式，时间步长 。入口处施

加自由来流边界条件，入口平均速度 设置为

，出口设置为零速度梯度，并保持恒定压

力；上下壁面及翼型表面设置为绝热、零压力梯

度和无滑移条件。通过上述数值方法，模拟了如

图 1所示的二维计算域中翼型周围的黏性不可压

缩流动。通过网格无关性验证，并在图 2中比较

了不同网格尺度下， （ 为特征时间，即本研

究的无量纲时间，定义为 ， 为压力波动周

期）内阻力系数的变化。3组网格阻力系数之间误

差小于 1.2%，证明计算满足网格无关性要求，能

确保数值模拟的准确性和稳定性。

 2    深度强化学习算法和数学模型

 2.1    深度强化学习框架

DRL作为一种闭环控制方法，通过训练神经

网络获取最优控制策略，用以调节射流速度，改

善流动分离带来的不利影响。

如图 3所示的 DRL框架，其基本可以概括为

两部分和三要素。两部分指的是环境和智能体。
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智能体通过与环境交互不断学习优化策略，以在

st at rt st

at

特定任务中实现最优的控制目标。三要素指状态

、动作 、奖励 。状态 为智能体所能感知的

信息合集，在本研究中表示探针探测到的流场中

的速度数据；动作 为智能体可以执行的操作集

合，本研究中表示翼型射流控制任务中的射流流

量的调整；奖励函数为智能体采取某一动作的好

坏，本研究使用两种奖励函数，会在后文详细解

释。智能体通过接收到的奖励信息，调整其策

略，从而在下一次决策时选择更好的动作。智能

体从开始状态到终止状态的一个完整过程称之为

回合。通过回合的进行，智能体逐步学习如何调

整喷射流量，最终达到当下算例最大提升气动性

能的效果。
 
 

环境

射流控制

y, v

x, u

奖励

智能体

评估

价值网络策略网络

一个回合

…

…

…

…

状态st

状态st+1

智能体更新&
环境重置为初始环境

下一个回合

… … … …

动作（射流速度）

 
图 3    DRL 框架中射流主动流动控制的学习过程

Fig.3    Learning process of jet active flow control in DRL framework
 

st at rt

Q(st,at)

该智能体使用 SAC算法进行训练。策略函数

和值函数由两个独立的神经网络表示，分别称为

actor（演员）和 critic（评论家），它们相互作用以评

估和改进策略。actor通过神经网络近似策略函数

π，根据当前状态 选择动作 ，以最大化奖励 。

而 critic则通过计算动作值函数 来评估策

at st

π(at+1|st+1)

略，该函数同时使用动作 和当前状态 ，并训练

另一个神经网络以改进策略 。与传统的

actor-critic方法不同，SAC在最大熵强化学习框架

中通过同时最大化奖励和熵来增强探索能力和稳

定性，即使在样本较少的情况下也能有效地进行

学习 [17]。本研究中 actor的人工神经网络（artificial
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t∗图 2    不同网格尺度下 200 内的阻力系数变化

t∗Fig.2    Drag  coefficient  variation  during  200  with  different
grid scales
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Q(st,at)

st

st at V(st)

Q(st,at)

Ht V(Ht−1,H)

V(st,H)

neural network, ANN）由两层 512×256的全连接神

经元组成。折扣因子 γ设置为 0.97，目的是确保智

能体不仅关注即时奖励，还能合理预测和利用未

来的奖励，从而确保训练过程的稳定性和学习效

果。软更新参数 τ设置为 0.005，旨在平衡目标网

络更新的稳定性和学习效率。采用这种软更新策

略可以使目标网络的更新更加平滑，防止其过度

依赖在线网络的当前状态，减少因目标网络快速

变化而导致的不稳定性，并确保在 SAC训练过程

中策略网络和 Q值网络的稳定收敛。信息熵系数

H设置为 0.2，有助于在探索和利用之间找到良好

的平衡，防止过度探索导致学习效率低下，同时

避免过早收敛到次优解。学习率 β设置为 0.001，
确保 SAC算法的稳定性和效率，并帮助算法平稳

收敛到更好的策略。缓冲区大小设置为 1×105，保

证 SAC算法能够在复杂环境中稳定训练，并提高

模型的性能和泛化能力。此外，本研究采用了

5个并行环境进行训练，且具有相同的初始状态，

每个环境从完全发展的流场开始。演员的人工神

经网络由两层 512×256的全连接神经元组成。该

层的输入是 critic网络给出的动作值函数 ，

状态 则由探针（见图 1）获取的场信息传递。输出

为提供射流速度的动作。critic网络包括两组具有

不同架构的神经网络，其中一组近似 Q-critic函

数，另一组近似 V-critic 函数。Q-critic网络的输入

是 、 和 的组合，输出参与更新演员网络

。然而，V-critic网络的输入是环境状态

和价值函数 ，包括熵 H。下一个时刻

的 作为输出更新Q-critic网络和 V-critic网络。

 2.2    涡驱动的奖励函数

DRL智能体在 AFC中的一个关键作用是设计

合适的奖励函数，这是因为奖励函数来自环境的

直接反馈，且影响优化目标。以往关于 AFC问题

的大多数研究，尝试使用阻力和升力系数作为奖

励函数。通过评估智能体在不同决策下产生的升

力和阻力系数，分配相应的奖励或惩罚，从而鼓

励智能体作出改善升力和减少阻力的决策。因

此，首先应用一种传统的奖励函数 Rc 来控制机翼

上的流动分离，其表达式如下：

Rc = (Cd)t0 − (Cd)t −a
∣∣∣(Cl)t0 − (Cl)t

∣∣∣ （3）

(·)t0 (·)t

a

Cd = 2Fd/ρU2D Cl =

式中： 表示训练前初始时刻的参数； 表示

每次训练后的参数； 为常数，本研究设定为

0.05；阻力系数为 ；升力系数为

2Fl/ρU2D Fd

Fl

。在每个时间步长中，对阻力 和升力

分别在机翼表面上进行积分，表达式为
Fd =

w
(σ · n) · exdS

Fl =
w

(σ · n) · eydS
（4）

ex ey ex = (1,0) ey =

(0,1) σ

n

式中： 、 是一组向量，分别为 ，

；S表示机翼表面面积； 表示柯西应力张

量； 表示垂直于翼型外表面的单位法向量。

R = Rr

ω r

λr λcr±λci

R = ω · r−
√

(ω · r)2−4λ2
ci

Rv

然而，仅仅关注升力和阻力系数的整体表

现，无法完全涵盖流动的基本特性，尤其是对于

具有多尺度涡流生成和涡流运动的流动。基于上

述考虑，本研究在奖励函数中引入 Liu 等 [18] 提出

的 Liutex理论，作为优化目标之一，因为它能够

表征复杂流动中的刚性涡结构，并定量涡结构的

旋转强度以及涡核大小。由文献 [15]可知，Liutex
向量定义为  ，表示流体的刚性旋转量是从

涡量   中分解而得到的。单位向量   定义为局部

速度梯度张量的实特征向量，且该张量具有一个

实特征值  及一对共轭复特征值 。涡旋转

强度大小为 [19]。因此，考

虑到为抑制大涡的生成及涡脱落的不稳定性，本

研究引入了基于旋转强度和涡旋核心大小的奖励

函数 ，其表达式如下：

Rv =(Cd)t0 − (Cd)t − e
∣∣∣(Cl)t0 − (Cl)t

∣∣∣+
f∆|R|max∆t +g∆|R|mean∆t （5）

∆|R|max∆t ∆|R|mean∆t

R

f g

|R|max |R|mean

式中： 和  分别表示从探测器获得

的 Liutex 强度   在当前时刻的最大值与无控制状

态下最大值的差值，以及当前时刻的均值与无控

制状态下的均值的差值，它们的权重系数   和 
分别为 0.005和 0.05。由式（5）可知， Liutex值的

增加会导致翼型周围流场的稳定性变差。因此，

和 为奖励函数的负贡献。在这种情况

下，考虑到阻力、升力以及当前工作中脱落涡旋

的强度和核心大小，针对每一项设计了适当的权

重系数。

传统的涡识别方法易受剪切层影响，而 Liutex
通过定义局部旋转强度，克服了这一物理局限，

极大地提升了对复杂动态流体行为的识别精度。

在主动流动控制领域，Liutex不仅能实现涡旋结构

的实时追踪，而且为操控涡动力学过程，进而优

化流体系统性能提供了精确的判据。
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 3    结果与分析

 3.1    基于 DRL 的流动分离控制

为减少阻力并稳定升力波动，针对攻角为

10°的翼型周围的分离流动，采用 DRL，并将式

（3）中的奖励函数作为训练目标。训练的起始点选

择在流场达到完全发展的状态，并在没有任何控

制情况下形成稳定的涡街。最后，分析 DRL，进

行效率和效果方面的比较。

(Cd)t0 (Cl)t0

图 4显示了 DRL在算例 2中的训练过程奖励

分布，式（ 3）中的 和 分别设置为 0.16
和 0.5。由图可见，在攻角 α=10°的流动条件下，

两种奖励都表现出增长的趋势。DRL在训练

240次后呈现收敛趋势。
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2

奖
励
值

1

0

−1

0 100 200
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c
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图 4    DRL 训练后算例 2 在 α=10°时的奖励值

Fig.4    Reward values for case 2 after DRL training at α=10°
 

Cd

Cl

Cd

为了进一步比较和验证训练效果，图 5比较

了在 DRL控制下，翼型周围的阻力系数 和升力

系数 随时间的变化，并与无控制的情况进行对

比。如图 5(a)所示，DRL算法显著地减少了 。

同时，从图 5(b)可以看出，DRL算法对于升力的

提升也有很好的效果。算例 2实现了 28.8%的阻

力降低和 23.7%的升力增加。

总体而言，采用式（3）奖励函数的 DRL智能

体，一定程度上可以实现减阻和抑制升力波动，

且表现出良好的性能。

 3.2    基于涡驱动的奖励机制

Rv

如上所述，分离涡直接影响机翼的空气动力

学、水动力学性能。同时，控制分离的最典型特

征是脱落涡的旋转强度和涡核大小。在这方面，

提出了一个新的奖励函数 （见式（5）），并在算

例 3中进行了验证，详细的算例描述参见表 1。
|R|max |R|mean R和   ，分别表示 的最大值和平均

值，被作为式（5）中的两个新项。权重系数的确定

R取决于奖励函数中其他项接近 0的程度。当 的值

增大时，意味着涡旋变得更加活跃，流动变得更

加不规则，机翼后方尾迹涡旋的稳定性下降变得

更加显著。

Rv

Rc

Rv

DRL 算法在攻角为 10° 的翼型上使用新的奖

励函数  进行训练（算例 3），并与使用奖励函数

的算例 3结果进行比较。如图 6 所示，使用

的 DRL 算法获得了更高的奖励，并且在探索阶

段（0～100轮次）有更高的增长率。如图 7(a)所
示，尽管阻力值没有显著改善，但波动的平滑效

果明显增强。升力不仅有明显提升，而且与之前

的结果相比，波动也经历了一定程度的抑制。

t0 = 2.2T

t1 = 4.2T

t2 = 5T

Rv t3

进一步地，图 8 展示了算例 3在 3个时刻的

Liutex 强度 R等高线。 对应的是接近流场

初始时刻的时间点； 时，优化策略开始影

响流场，增强了涡旋的旋转强度；  标志着

优化策略使流场趋于稳定的时刻。可以明显看

出，翼型尾缘附近脱落涡旋的旋转强度和涡核大

小显著减小，这得益于应用于算例 3的新型奖励

。在图 8(c)中的 时刻，几乎没有大的涡核结
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图 5    DRL 控制下算例 1 和算例 2 在 α=10°时的气动参数

对比

Fig.5    Comparison of aerodynamic parameters between case 1
and case 2 under DRL control at α=10°
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构，也没有旋转强度的集中区域。

 4    结　论

本研究采用深度强化学习方法对弱湍流条件

下的翼型流动分离开展了优化控制研究。

Rv

由于传统的奖励函数在流动控制效果和控制

效率方面的限制，本研究采用 Liutex理论引入了

一种新型的基于涡驱动的奖励函数  ，将探针接

收到的  Liutex 统计量作为奖励函数中的惩罚项，

改善了机翼表面涡流的稳定性。相比于传统的涡

量或 Q 标准，Liutex 能够更加精确地表征流场中

的涡结构特征，特别是对刚性旋转强度及涡核区

域的刻画更具物理意义。通过在奖励函数中引入

Liutex 统计量，能够有效减少机翼周围区域的

Liutex强度，从而降低涡流的刚性旋转程度，抑制

不稳定的涡核生成。这一优化策略不仅改善了机

翼表面流动的稳定性，还能够在一定程度上减少

流场分离，提高气动效率。数值模拟结果表明，

基于 Liutex 的奖励函数在大涡抑制和流场分离问

题的空气动力学优化中展现出了极大的潜力。本

研究为二维翼型，未来可将该方法拓展至三维复
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图 6    DRL 训练后算例 2 和算例 3 在 α=10°时的奖励值对比

Fig.6    Comparison of reward values between case 2 and case 3
after DRL training at α = 10°
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图 7    DRL 控制下算例 2 和算例 3 在 α=10°时的气动性能对比

Fig.7    Comparison of aerodynamic parameters between case 2
and case 3 under DRL control at α=10°
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图 8    DRL 训练后算例 3 在 α=10°时的 Liutex 分布云图

Fig.8    Contours  of  Liutex  distribution  for  case  2  after  DRL
training at α = 10°
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杂流场控制，从而进一步推广应用于高性能飞行

器的流动控制、风能利用优化以及湍流减阻等领

域，为航空航天与流体工程提供更高效的智能优

化方案。
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