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基于深度强化学习的箱梁涡激振动智能流动控制
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摘　要：为抑制桥梁涡激振动从而提升桥梁抗风性能，提出了一种基于深度强化学习的智能主动流动控制方法。研究

利用合成射流对桥梁节段气动弹性模型尾流场的旋涡脱落进行扰动，从而实现对涡激振动的有效抑制。风洞试验结果

验证了桥梁涡激振动在均匀稳定风场中的气动性能，并建立了合成射流激励器控制电压与射流流量的映射关系。通过

对控制电压的系统性分析发现，控制电压与射流平均吹气速度近似线性正相关，且更高的控制电压能够显著提升抑制

效果。随后，结合软演员-评论家（soft actor-critic, SAC）算法对合成射流的控制策略进行了优化，快速训练得出最优控制

电压，并将振幅减少了 83%。研究结果表明，合成射流结合深度强化学习算法能够高效抑制桥梁涡激振动，为桥梁风工

程的抗风设计提供智能化解决方案。
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DENG Xiaolong1，HU Gang1，*，CHEN Wenli2

(1. School of Intelligent Civil and Ocean Engineering, Harbin Institute of Technology(Shenzhen), Shenzhen　518055, China；

2. School of Civil Engineering, Harbin Institute of Technology, Harbin　150096, China)

Abstract: An  intelligent  active  flow  control  method  based  on  deep  reinforcement  learning  (DRL)  was
proposed  to  suppress  vortex-induced  vibrations  and  enhance  the  wind  resistance  of  bridges.  This  method
employed synthetic jets  to disturb the wake vortex shedding of an aeroelastic bridge section model,  effectively
suppressing  vortex-induced  vibrations.  Wind  tunnel  tests  were  conducted  to  validate  the  aerodynamic
performance of the model under uniform and steady wind conditions. Additionally, the relationship between the
control voltage and synthetic jet flow rate was established. A systematic analysis showed that the control voltage
was approximately linearly and positively correlated with the average jet  velocity,  with higher control voltages
significantly  improving  the  suppression  effect.  Subsequently,  the  synthetic  jet  control  strategy  was  optimized
using the Soft Actor-Critic (SAC) algorithm, which converged rapidly to the optimal control voltage, resulting in
a  maximum reduction  of  83% in  vibration  amplitude.  These  findings  demonstrate  that  combining  synthetic  jet
technology  with  DRL  algorithms  provides  an  efficient  and  intelligent  solution  for  suppressing  bridge  vortex-
induced vibrations and offers an intelligent approach for wind-resistant bridge design.
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0    引　言

随着现代桥梁技术及工程材料学的进步，桥梁结

构特点正朝着长、轻、柔和低阻尼等方向发展，但这

带来了其风致振动特性愈加敏感。当风流经桥梁时，

可能会出现流动分离和周期性的旋涡脱落现象，导致

结构两侧表面出现交替变化的正负气压，由此产生名

为涡激力的荷载。涡激力导致的桥梁限幅振动，称为

涡激振动。涡激振动是一种典型的风致振动形式，具

有强迫和自激两重特性 [1]。当旋涡脱落频率远离桥

梁的自振频率时，涡激力表现为强迫力；而当旋涡脱

落频率接近或等于结构的自振频率时，涡激力则表现

为自激力[2]。

持续的涡激振动可能引发桥梁的疲劳损伤。大

跨度斜拉桥以及悬索桥的主梁、桥塔和缆索等结构，

均可能在较低风速下发生较为明显的涡振现象。中

国的西堠门大桥 [3] 和虎门大桥、丹麦的大贝尔特东

桥[4]、日本的东京湾桥[5] 及加拿大的 Lion Gate桥等[6]，

都曾出现过较大幅度的涡激振动现象，对桥梁的结构

安全和运营产生了一定影响。桥梁涡激振动的控制

问题已成为桥梁风工程领域的重要研究课题，受到大

量关注。

近年来，深度强化学习（deep reinforcement learning,
DRL）凭借其深度神经网络的非线性拟合能力和强化

学习的动态规划寻优控制策略，在复杂系统的主动控

制领域展现出巨大潜力。特别是在流体力学与结构

风工程领域，DRL已成功应用于流动控制问题的突

破性研究。Ren等 [7] 采用数据驱动的 DRL方法对圆

柱体绕流实施净零流量控制，使尾流区域的流向速度

差降低了 99.5%。Rabault等 [8] 应用 DRL训练的人工

神经网络对圆柱绕流进行主动流动控制，在低雷诺数

下，最优控制策略的阻力降低了约 8%。这项工作证

明了 DRL可以实现主动闭环控制，显示了其在降低

阻力方面的巨大潜力。为了提升学习效率，Wang等[9]

利用低雷诺数下的方柱绕流与圆柱绕流模型，搭建

了 OpenFOAM仿真软件与 Tensorforce深度学习框架

的耦合平台。Tang等[10] 采用近端策略优化方法控制

对称布置在二维流场圆柱上下侧的 4个合成射流的

质量流量，在不同雷诺数下实现了最高 38.7%的减阻

效果。Fan等[11] 通过强化学习进行流动控制，并利用

实验进行验证。该研究调整两个小型旋转圆柱的转

速来实现主圆柱的流动控制，经过数十次强化学习实

验探索，发现了可以最大化系统功率增益效率的最优

策略，实现了减阻和旋转摩擦功率损失之间的平衡。

在桥梁主动流动控制领域，Li等 [12] 针对桥梁主

动翼板气动控制措施开展了相关研究，发现主动驱动

的气动控制措施在颤振控制方面高效、鲁棒，且能够

实现时滞控制和多振型控制。然而，传统控制算法

（如状态空间法）需对桥梁-翼板控制系统进行数学抽

象，依赖无干扰假定及临界状态假定等简化模型，难

以适应高雷诺数风场下流动控制问题的高维、非线性

和非定常特性。相比之下，DRL算法的无模型化数据

驱动特性可突破传统方法的局限，不仅能避免人为经

验依赖和简化假设，还能通过自动寻优降低调参成

本，并在复杂风场变化下实时调整控制策略，从而更

有效地应对桥梁流动控制挑战。

对于桥梁的风振流动控制强化学习研究，Deng
等[13] 在二维数值模拟下实现了均匀来流风场的桥梁

尾缘主动吸气策略训练，基于流场状态信息智能调整

主动吸气流量，使桥梁脉动阻力、升力、弯矩分别降

低了 73.7%、95.8%和 99.1%。相较于传统控制算法，

DRL能根据流场变化动态更新策略，控制策略的变

化更加灵活，但在非均匀风场中的自适应策略训练仍

显不足。尽管如此，DRL在桥梁风致振动控制领域的

巨大应用潜力仍得到了初步验证。

为解决桥梁涡激振动问题，本研究设计了基于合

成射流主动流动控制技术的气动弹性风洞试验，结

合 DRL算法优化控制参数。通过风洞试验，探究合

成射流激励器对桥梁尾流场的扰动效应，并分析合成

射流激励器控制电压与吹气流量的关系，研究控制电

压与吹气频率对桥梁涡激振动抑制效果的影响。同

时，利用 DRL算法，在风洞试验与流动控制耦合框架

中，自动化地快速训练得出最优控制策略，验证其在

稳态控制环境最优控制参数下抑制涡激振动的效

果。本研究不仅旨在探索合成射流技术结合深度强

化学习算法在稳定风场条件下控制桥梁涡激振动的

有效性，更致力于为实际复杂环境（如非均匀风场、

阵风干扰）中的流动控制策略提供理论基础与方法支

撑，从而推动主动流动控制技术向实际工程的广泛应

用迈进。 

1    风洞试验方法
 

1.1   多风扇风洞、桥梁模型及测量设备

风洞试验在哈尔滨工业大学（深圳）智能风工程

实验室（artificial intelligence for wind engineering, AIWE）
的多风扇主动控制风洞中进行。该风洞的动力由

24行×32列风扇组成的风墙阵列提供，可调节风速范
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围为 0.5～12 m/s，流场湍流强度小于 5%，试验段尺

寸为 6.0 m（长）×2.6 m（宽）×2.0 m（高）。图 1中所示

部分包括风墙阵列和风洞试验段，其中试验段位于风

洞中央，作为桥梁节段模型安装、气弹性试验及主动

流动控制测试的区域。试验段与上游风墙阵列配合，

可实现均匀稳定的来流风场。

因为丹麦大贝尔特东桥相关的涡激振动风洞试

验及数值模拟数据较为丰富，所以选择其作为桥梁模

型。大贝尔特桥梁模型采用 1∶50的几何缩尺比，主

梁截面宽度 620 mm、高度 88 mm，风洞内部阻塞率

为 2.54%，满足阻塞率小于 5%的风洞试验准确度要

求。桥截面及栏杆附属设施几何尺寸如图 2所示。桥

梁模型及实桥的含量纲参数及无量纲空气动力学参

数分别如表 1和表 2所示。 

1.2   合成射流控制方法

相对于传统的气泵式气管吹气方式，采用合成射

流激励器作为流动控制设备具有占地面积小、电信号

控制反应速度快、零质量射流等优点。采用的卧式合

成射流激励器外形如图 3所示，其工作原理如图 4所
示。由于压电振子金属片的通电变形能力，变形的压

电片在激励器腔体内部振动挤压空间，从而造成气压

的变化，在射流口处形成射流。控制电压可以影响合

成金属形变的大小，从而影响射流流量。将 8个合成

射流激励器沿着桥梁长度方向以 112 mm（1.27H）为

间隔排成一排布置于桥梁底板转角—半流线型箱

梁的流动分离区，如图 5所示。
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图 3    卧式合成射流激励器（单位：mm）

Fig. 3    Horizontal synthetic jet actuator (Unit: mm)
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上下振动的
压电振子
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图 4    双腔体卧式合成射流工作原理图（图中箭头标注表示气流

从压电片激振区向射流口方向的流动路径）

Fig. 4    Working principle diagram of double cavity horizontal
synthetic jets (The arrows in the figure indicate that the airflow

direction is from the piezoelectric vibration chamber
toward the jet)

 

通过图 6所示的 RIGOL-DG832型信号函数生成

器（主要由输出接口、调制频率旋钮、电压调节按钮

 

图 1    多风扇主动控制风洞

Fig. 1    Multi-fan active control wind tunnel
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图 2    大贝尔特桥截面及其栏杆设施几何尺寸（单位：mm）

Fig. 2    Geometrical dimensions of the cross-section of the Great
Belt Bridge and its railing auxiliary facilities (units: mm)

 

表 1    桥梁模型和实桥的含量纲参数

Table 1    Dimensional parameters for the sectional model and the
real bridge

实桥参数值 缩尺比 模型参数值

长度L/m 1 624 2.8

宽度B/m 31 1∶50 0.62

高度H/m 4.4 1∶50 0.088

竖向振动频率/Hz 0.097 3.1

 

表 2    桥梁模型和实桥的无量纲空气动力学参数

Table 2    Dimensionless aerodynamic parameters for the sectional
model and the real bridge

无量纲参数 实桥参数值 模型参数值

雷诺数Re 8.3×106～2.5×107 7.0×104～1.2×105

斯特罗哈数St 0.08～0.15 0.13

阻尼比 0.145%

流场阻塞率 2.54%
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及功能显示屏组成）对激励器施加波形电信号。信号

生成器参数设置如下：谐波电信号调制频率为 0～
20 Hz，电信号控制电压为 0～20 V。电信号调制频率

会影响射流吹气的频率，而控制电压将影响射流的平

均吹气流量。控制信号生成后，再经过电源放大器，

将信号放大 15倍后输出至合成射流激励器，实现频

率与电压控制。 

1.3   深度强化学习训练框架及方法

本文深度强化学习（DRL）最优控制训练仅考虑

桥梁的稳态控制，即寻找在固定环境下的最优控制参

数，该参数在后续不随时间或外部条件变化。在

DRL的优化过程中，由于算法的随机性与策略网络

的探索特性，训练结果主要为局部最优解。通过多次

交互与策略更新，DRL算法逐步逼近最优控制策略，

实现较优的振动抑制效果。

本研究采用 DRL算法在稳态风速环境下优化单

一控制变量（控制电压）。在表面上这是一个简单的

单变量优化问题，然而，DRL在此场景中的优势体现

在其自动化的深度神经网络自适应学习能力能够在

缺乏先验知识的前提下，通过环境交互实现控制策略

的自动优化。尽管传统优化方法在单变量稳态问题

中具有较低计算成本和良好效果，但 DRL具备更强

的泛化能力和拓展性，可为未来处理复杂、非稳态、

多变量控制问题提供一种可迁移的智能化解决框

架。本研究可视为将 DRL拓展应用于复杂动态环境

的理论铺垫与实践探索。

深度强化学习训练采用软演员-评论家（soft actor –
critic, SAC）算法，该算法是基于最大熵思想的 DRL
算法，引入了一个熵系数，以最大化回报和最大化熵

为目标[14]。通过调整熵系数的大小，可以在探索和利

用之间取得平衡。较大的熵系数更加强调探索，而较

小的熵系数更加强调利用。此外，SAC算法还采用了

两个策略网络：一个用于执行动作的确定性策略网

络，另一个用于计算动作的概率分布的随机策略网

络。这种双重策略的算法通过最小化确定性策略的

值函数来更新策略，同时最大化随机策略的熵。这种

策略更新方式有效地减小了梯度的方差，增强了策略

的稳定性。SAC算法公式为：

π∗ = argmax
π

E
τ∼π

 ∞∑
t=0

γt
[
R(st,at, st+1)+αH(π(· | st))

] (1)

γ

式中：π 为策略函数，用于输出在状态 st 下采取动作

at 的概率分布；上标“*”表示所有策略中的最优；

τ 表示一个轨迹，即智能体与环境交互过程中的状态-
动作序列，形式上可以表示为 τ =  (s0, a0,  s1, a1,  s2,
a2,… )，它是智能体在策略 π 下，从环境中采样得到

的一个完整交互序列；τ～π 表示轨迹  τ 是根据策略

π 所采样的；st 为智能体在时刻 t 的状态；at 为智能体

在时刻 t 所采取的动作； 为折扣因子，用于平衡即时

奖励与未来奖励的重要性；R(st, at, st+1)为在状态 st 采

取动作 at 并转移至状态 st+1 后获得的即时奖励；α 为

熵系数，决定熵系数项相对于奖励值的重要性；

H(π(∙｜st))代表策略的信息熵，用于衡量策略选择动

作的随机性； E{·}表示期望预算。在本研究中，

SAC算法中的熵系数 α 设置为 0.2，该数值为经验选

取。较小的熵系数可以在保证策略探索能力的同时，

增强对奖励的关注，从而提升控制性能的收敛速度和

稳定性。

本研究在如图 7所示的 DRLinWT框架 [15] 中进

行风洞试验及 DRL算法训练，该框架同时耦合了风

洞试验与 DRL算法训练，通过各类通讯协议，如串口

通信、TCP/IP协议等来实现风洞试验中的硬件设备

与强化学习训练中的状态空间、动作空间、奖励函数

等数据之间的交互，包括状态信息的采集、控制动作

的下发及奖励值的返回。DRL算法通过与环境的交

互来学习最优控制动作策略并最大化自定义的奖励

 

桥梁尾缘

射流口2射流口1

图 5    卧式合成射流激励器安置于桥梁底板转角

Fig. 5    Horizontal synthetic jet actuator positioned at the corner
of the bridge bottom edge

 

调制信号

正弦调制信号

函数信号输出接口

操作旋钮/电压调节

图 6    信号函数生成器

Fig. 6    Signal function generator
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函数。在试验过程中，桥梁模型的振动状态由激光位

移计实时采集，并通过数据采集系统传输至 DRL训

练平台，作为状态输入。DRL算法根据当前状态生成

最优控制电压作为动作信号，通过信号发生器输出至

合成射流激励器。整个系统形成“状态感知–策略决

策–控制执行”的闭环流程，实现深度强化学习与风

洞试验平台的耦合。

DRL训练中的状态空间数据为桥梁气动弹性振

动的信息。在桥梁模型的 4个对角上方安装激光位

移计测量其位移状态信息，并进行深度强化学习训

练，如图 8所示。图中激光位移计自上向下垂直测量

桥梁模型在竖向的振动位移，热线探针位于模型迎风

面上方，距离模型前缘约 30 mm，用于测量来流风速

并建立控制反馈关系。桥梁风致振动位移通过公式

（2）获得：

D =
D1+D2+D3+D4

4
(2)

式中：D1～D4 分别表示位于桥梁模型 4个对角线上

的激光位移计测量的位移数据。另外，图 8中的热线

探针将被用于测量桥梁的来流风速。

DRL训练奖励函数设置如公式（3）所示：

rt = −50 < D>RMS (3)

< ·>RMS式中： 表示对一个动作周期内的振动位移进

行均方根（root mean square, RMS）计算；奖励函数取

负数是为了随着振动幅度的减少令奖励值逐渐上

升。为了平衡控制精度和计算效率，使算法能够稳定

收敛，通过实验调参得出奖励函数缩放系数。本文通

过在不同实验条件下多次调试，最终选取 50作为最佳的

系数值，以实现较好的控制性能和较快的收敛速度。

DRL的控制动作值被设定为信号函数发生器的

控制电压，其中控制电压与合成射流流量之间的映射

关系将通过热线探针测量并于 2.2节中展示。

DRL训练参数设置如表 3所示。其中每一个 DRL
训练步即为一个动作交互周期，合成射流吹气持续时

间为 90 s，激光位移计测量的桥梁振动区间为每个

DRL训练步的第 60～90 s。由于 DRL训练随机性
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网络

强化学习  

Action=[ A1, A2, A3, ...]

State=[ X1, X2, X3, ...]

风洞试验

信号发生器

压力扫描设备

激光位移计

Arduino

NI 数据采集卡

电源放大器

······

通讯协议

UDPTCP FTP

Modbus

Serial

CAN

RS232RS485

工具

数据储存

数据分析

卡尔曼滤波

数据解码

深度强化学习算法

SAC PPO TD3

无模型算法

DRL与风洞试验耦合训练

a
t

奖励值:

r
t

DRL算法模型

实现DRL算法与风洞试验耦合训练
合成射流:

控制流量

风洞试验环境:

s
t
→s

t+1

图 7    深度强化学习与风洞试验耦合框架 DRLinWT

Fig. 7    DRLinWT framework for deep reinforcement learning coupled with wind tunnel test

 

激光位移计
(实线)

热线探针
(虚线)

风速方向

热线测量方向

×4

图 8    风洞试验中的桥梁模型

Fig. 8    The bridge model in wind tunnel test
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大，调参困难，准确的 DRL超参数设置可帮助训练取

得更好的效果。其中，缓冲区大小对于 DRL经验回

放起着关键作用。较大的缓冲区可以提供更多的样

本，使样本具有多样性，本次训练将缓冲区大小设置为

5 000。神经网络学习率是控制参数更新步长的重要

超参数，较小的学习率会导致收敛速度过慢，而较大

的学习率会导致训练不稳定甚至发散。DRL训练过

程中，神经网络学习率建议设置在 0.01～0.001之间，

以保证训练收敛，本次训练选择相对保守的 0.001作

为神经网络学习率。

 
 

表 3    DRL 训练参数

Table 3    DRL training parameters

DRL训练参数 输入值

状态值输入
桥梁振动位移

（4个激光位移计测量）

动作值 控制电压0～20 V

每训练轮次中动作数 1

射流动作持续时间 90 s

批量大小（Batch Size） 128

缓冲区大小（Buffer Size） 5 000

奖励函数折扣因子 0.99

Actor神经网络学习率 0.001

Critic神经网络学习率 0.001
  

2    结果和讨论
 

2.1   桥梁涡激振动气动弹性试验准确性验证

首先需要验证本次大贝尔特桥气动弹性涡激振

动风洞试验的准确性。图 9所示为桥梁在均匀稳定

风场下，涡激振动的无量纲位移与折减风速的关系。

其中，横坐标中 f 为桥梁振动频率，下标“v”表示垂

直方向。该图展示了本次试验与其他两种不同模型

缩尺比的试验数据的对比，其中，1∶80与 1∶175模型

缩尺比的测量数据分别来自于 Zhan等 [16] 与 Larsen

等 [5] 的研究。桥梁的涡激振动锁定风速区间范围为

1.5～2.3 m/s，对应于图中的折减风速为 0.8～1.3。图 9

中涡激振动锁定区间的折减风速范围与参考文献的

测量范围相对一致，说明本次气动弹性试验结果可

靠，可用于后续 DRL训练。 

2.2   合成射流吹气流速与电压/频率的关系

开展控制效果参数化分析及 DRL训练前，首先

需要探究卧式合成射流的吹气流量与控制电压之间

的映射关系。采用大连航华科技有限公司 CTA-04型
号多通道热线风速仪进行流量测量，热线探针布置于

合成射流激励器的射流口外 2 cm处。控制电压与合

成射流流量的映射关系如图 10所示，呈正相关，且近

似于线性关系，最大控制电压 20 V时，可以产生平

均 2.0 m/s的吹气流量。这可以归因于控制电压影响

压电振子形变的程度，进而影响射流强度。随着电压

的增大，压电振子的形变加剧，导致更多空气被迫通

过射流出口，从而增加了射流的流量。在实际应用

中，通过控制电压来调节射流流量是一个有效的手

段，尤其在桥梁风致振动控制中，通过增大电压可提

高射流强度，从而更好地抑制涡激振动。
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图 10    电压与合成射流流量的映射关系图

Fig. 10    Variation of average flow rate of the synthetic jet with
control voltage

  

2.3   合成射流控制效果参数化分析

为了确保测试条件的一致性，本节及后续试验均

在折减风速为 1.2的风场下进行，以保证桥梁涡激振

动处于最大振幅附近。同时，结合前文可知控制电压

与合成射流的平均吹气流量成近似线性正相关关系，

后续分析中将控制电压作为变量参数，用于评估合成

射流的控制效果。

图 11展示了不同控制电压对合成射流抑制涡激

振动效果的影响，其中纵坐标为振动位移幅值标准差

（standard deviation, STD）。从图中可以看出，随着控

制电压的增大（即更高的吹气流量），涡激振动位移

振幅逐渐减小，控制效果显著增强；最优控制（即控
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图 9    风洞试验中桥梁涡激振动的无量纲位移与折减风速关系

Fig. 9    Relation between dimensionless vibration displacement
and reduced wind speed of vortex-induced vibration of bridge in

wind tunnel test
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制电压为 20 V、最大吹气流量为 2.0 m/s时）下桥梁振

动位移的标准差相较于无控制时减少了约 83%，证明

了合成射流在抑制桥梁涡激振动方面的显著效果。

最优控制下，振动位移时程变化如图 12所示。合成

射流激励信号在约 2 s时刻开启，随着时间推移，振

幅逐渐衰减，并在约 30～35 s后振动位移被抑制至最

小范围。从流动控制的物理机制分析，较强的射流流量

能够更加有效地扰动桥梁尾流中的冯卡门涡街，促进

交替脱落的旋涡破坏，从而显著降低涡激振动的能量。
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图 11    不同控制电压对合成射流抑制涡激振动效果的影响

Fig. 11    Variation of vortex-induced vibration displacement with
the control voltages of synthetic jets
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图 12    最优电压控制下桥梁无量纲振动位移时程曲线

Fig. 12    Time history of bridge nondimensional vibration
displacement under optimal voltage control

 

谐波电信号的调制频率决定射流压电振子的振

动频率，因此也决定了射流吹气的频率。将控制电压

固定为 20 V，改变合成射流吹气频率，分析不同吹气

频率对桥梁涡激振动控制效果的影响，得到如图 13
所示的结果。由图 13可知，在最大吹气流量下，吹气

频率对桥梁涡激振动的影响不明显，均可实现有效控

制。这可能是由于尾流旋涡脱落的扰动主要受合成

射流吹气流量控制，其具有决定性控制效果。相较于

吹气流量，吹气频率对控制效果的影响较为次要。本

组合成射流控制试验在最大吹气流量（2.0 m/s）下已

经展现出了相对稳定有效的控制效果，未来有必要在

更精准的流量控制下，进一步研究合成射流吹气频率

对控制效果的影响。 

2.4   深度强化学习训练稳态控制中电压参数

通过图 7中深度强化学习与风洞试验流动控制

耦合框架 DRLinWT训练稳态环境下抑制桥梁涡激

振动的最优控制电压。DRL训练奖励值随训练步数

变化的曲线如图 14所示，其中横坐标 Steps为训练步

数，即训练中深度神经网络改变控制参数的次数。可

知经 30轮次训练后，奖励值曲线实现收敛。在稳态

环境下，DRL训练单一控制变量的过程较快，DRL算

法只需要尝试不同的控制电压并找到对应的桥梁

涡激振动幅值映射关系即可。且如图 11所示，流动

控制效果与控制电压成正相关，该映射关系较为简

单，DRL算法可以很快找到最优的控制电压即为最

大电压。
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图 14    奖励值随 DRL 训练步数的变化

Fig. 14    Variation of reward value of the deep reinforcement
learning with training steps

 

如图 15所示，通过 SAC算法进行训练时，控制

电压在训练初期约 30个训练步之前，波动较大。这

主要是由 SAC算法在初始阶段对环境的探索导致

的。随着训练的进行，控制电压逐渐收敛并稳定在

19.7 V附近，接近于设定的最大控制电压 20 V。训练

步超过 30步后，动作值的轻微波动可归因于 SAC算

法中固有的随机性（如探索策略的随机采样）以及环

境状态和策略网络输出的细微变化。
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图 13    不同吹气频率对合成射流抑制涡激振动效果的影响

（纵坐标为振动位移幅值）

Fig. 13    Variation of vortex-induced vibration displacement with
blow frequency of synthetic jets
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DRL训练结果表明，深度强化学习算法得出的

最优控制电压接近最大电压，这一结论与合成射流控

制参数化分析的结果一致，具体控制效果可参照图 12
最优电压控制下桥梁振动位移时程曲线，该结果从侧

面验证了 DRL算法在桥梁稳态控制训练中的可靠性

与准确性。 

3    结　论

本文通过合成射流流动控制方法，扰动气动弹性

桥梁节段模型尾流场的旋涡脱落。研究表明，该方法

在稳定风场条件下能够有效抑制桥梁涡激振动，并显

著提高桥梁的抗风性能。合成射流技术结合深度强

化学习算法，利用自适应优化策略对控制电压进行调

节，显著提高了控制效果。实验结果验证了该方法在

一定条件下的优越性，为桥梁风工程提供了一种新的

智能化解决方案。本研究包含合成射流对于桥梁的

风致振动控制效果参数化分析以及深度强化学习

（DRL）算法训练合成射流最优控制参数两部分，得到

的主要结论如下：

1） 合成射流装置布置在桥梁底部尾缘转角的流

动分离区域，通过压电振子在激励器内部振动产生的

射流扰动尾流场，有效抑制了因旋涡脱落引起的涡激

振动。在控制电压为 20 V、射流最大流量为 2.0 m/s
条件下，涡激振动振幅实现了约 83%的显著降幅。

2） 合成射流控制电压与射流平均吹气速度成近

似线性正相关关系，控制电压越大，吹气流量越高，

对涡激振动的抑制效果越好。在最大控制电压条件

下，射流频率对抑制效果影响不显著，这表明射流流

量可能是抑制振动的决定性因素，而非射流频率。

3）  通过与风洞试验耦合的 DRL流动控制训练

框架进行最优控制电压训练。DRL训练结果表明，

算法在 30个训练步内快速收敛，得出的最优控制电

压为最大电压 20 V，与参数化分析的最优解一致，验

证了深度强化学习在合成射流桥梁稳态控制中的稳

定性。

然而，本文方法仍然存在一定的局限性。首先，

合成射流设备的实施成本较高，尤其在大规模应用

时，需要安装多个激励器设备，这可能导致高昂的工

程成本。其次，深度强化学习算法的计算复杂度较

高，训练过程可能会消耗大量的时间和计算资源，这

在实际工程中可能会成为瓶颈。

未来研究需进一步探索强化学习算法在复杂工

况下的控制性能，特别是针对展向非均匀风场和非定

常突变风场下桥梁涡激振动的研究。尝试引入多智

能体深度强化学习方法，沿着桥梁底部尾缘展向间隔

布置多个独立的合成射流激励器，并视为多个智能体

进行训练，实现桥梁展向协作式流动控制。另外，对

于合成射流的射流频率控制效果研究，应细化地考虑

在不同吹气流量、来流风速、风致振动类型下的射流

频率影响，实现精细化流动控制。

本文研究主要聚焦于合成射流在桥梁涡激振动

控制中的应用，但合成射流技术在其他风敏结构领域

同样具有潜在的应用前景，如高耸建筑的风致响应控

制、海洋平台的结构振动抑制等。未来研究中，可进

一步探索不同来流条件（如非定常风场、阵风扰动、

紊流强度和偏角变化）对合成射流控制效果的影响，以

增强该技术在复杂实际工况下的适应性和可靠性。
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