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融合残差学习与物理信息神经网络的
流场预测方法
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摘　　　  要：   研究了基于残差神经网络（ResNet） 与物理信息神经网络（PINN）融合的高精度流场预测方法。基

于数值模拟数据构建训练集，建立融合残差神经网络的 PINN模型（Res-PINN）用于求解圆柱绕流问题。该模

型利用流场采样点的速度和压强信息进行训练，以预测不同区域内的流场和压强分布。同时探究了网络结

构类型、激活函数、训练集规模、网络层数、神经元数量及损失函数权重对预测结果的影响，寻求网络的优

化方法。结果表明：Res-PINN模型能有效重构圆柱绕流场的流速和压强分布，预测精度与直接数值模拟结果

高度吻合，物理量相对误差均低于 5%；对比分析显示，Res-PINN相较于传统 PINN，预测误差均下降超过 45%，

显著提升了预测精度与稳定性；多种网络超参数对预测效果均有明显影响，优化时需综合考虑并平衡这些参数。

关　键　词：物理信息神经网络；圆柱绕流；流场重构；残差神经网络；网络优化

中图分类号：V211.3　　　　　文献标志码：A

Flow field prediction method integrating residual learning and
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Abstract:   A high-precision prediction method for flow field was developed by integrating residual
neural  network  (ResNet)  with  physics-informed  neural  network  (PINN).  Based  on  numerical  simulation
data, a PINN model integrating residual neural network (Res-PINN) solved the cylinder flow problem. The
model  used velocity  and pressure  data  from sampled flow-field  points  to  predict  flow-field  and pressure
distributions in different regions. The influences of network type, activation function, dataset size, network
layers,  number of neurons and loss function weight on the prediction results  were also explored.  Results
demonstrated that the Res-PINN effectively reconstructed flow-field velocity and pressure distributions. Its
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prediction accuracy was highly consistent with the direct numerical simulation results. The relative error of
physical quantities was less than 5%. Comparative analysis showed that compared with traditional PINN,
Res-PINN  reduced  prediction  errors  by  over  45%,  significantly  improving  the  prediction  accuracy  and
stability.  Furthermore,  multiple  network  hyperparameters  had  a  significant  impact  on  prediction
performance, and optimization should be made to comprehensively consider and balance these parameters.

Keywords:   physics-informed neural network；cylinder flow；

flow field reconstruction；residual neural network；network optimization

作为现代工业中“皇冠上的明珠”，航空发动

机机械结构复杂精密，研制难度高，在技术领域

上涵盖了工程热力学、机械、自动控制、材料科

学、电子技术等多个学科领域，直接反映出一个

国家综合的科学技术水平与发展程度。航空发动

机中的旋转部件工作在高温、高压、高转速和高

载荷的极端条件下，同时还需要在高紧凑的发动

机中保证高寿命和高可靠地工作，为了其长期可

靠工作，必须进行冷却。冷却结构设计是否合理

直接决定了高温旋转部件工作的可靠性，进而影

响着发动机的整机安全性和寿命。随着航空发动

机技术的不断发展，对冷却结构设计要求不断提

升，同时也对旋转部件的性能评估方法的准确性

有了更高的要求。

k-ε k-ω

计算流体动力学（computational  fluid  dynam-
ics, CFD）自 20世纪 60年代伴随计算机技术兴起

以来，历经半个多世纪的发展，已逐步迈向成熟

阶段，并在空气动力学求解等诸多领域实现了广

泛应用[1]。在航空发动机冷却结构设计流程中，

数值模拟技术凭借其在提升研制效率与质量、减

少实物实验次数、降低研制风险和成本，以及加

速研制进程等方面的显著优势，始终发挥着关键

作用。在工程实际应用中，特别是航空发动机领

域，雷诺平均应力模型（Reynolds-averaged Navier-
Stokes，RANS）方法长期处于主导地位。然而，当

处理复杂流动现象时，雷诺应力张量与应变率张

量之间的本构关系不再遵循经典的 Boussinesq假

设下的线性对应法则，这种各向异性特征使得基

于 RANS方程的湍流模型封闭问题成为流体力学

中的经典难题[2]，结果会出现较大的偏差。此外，

湍流模型中引入的经验参数通常基于特定工况的

实验数据进行标定，这种数据依赖性严重制约了

模型在不同流动条件下的泛化能力，显著限制了

其工程应用的普适性[3]。目前常用的 RANS模型

基本都是 20世纪提出 ，主要有 Baldwin-Lomax
（BL）模型 [4]、 模型 [5]、 模型 [6] 和 Spalart-All-

maras（SA）模型[7] 等。因此，CFD亟需发展新方法。

随着计算机技术的发展与人工智能的广泛应

用，能够结合机器学习与流体力学，给 CFD方法

带来新的突破。深度学习作为一种重要的机器学

习改进方法[8]，在湍流建模方面得到迅速发展与

应用。在传统深度学习网络应用于方程求解时，

其核心机制是通过对大规模训练集的采样数据执

行多次迭代训练过程，促使网络学习并捕捉数据

中的潜在模式与内在规律，进而实现对微分方程

的高精度逼近与拟合[9]。Wu等 [10] 利用卷积神经

网络（CNN）实现 porous介质渗透性的快速预测，

该方法通过生成各种参数化的二维合成孔隙图像，

并使用有限元模拟计算其渗透率来构建训练数据

库。随后使用这种训练数据对 CNN进行训练，使

其能够从孔隙图像直接预测渗透性，显著提高了

渗透性的预测精度，不仅大大减少了计算时间，

而且对于复杂多变的孔隙结构具有良好的泛化能

力。传统深度神经网络主要基于纯数据驱动范式

构建，本质上是一个难以解读的“黑箱”问题 [11]。

在流体力学这类数据采集困难、物理过程复杂的

领域缺乏鲁棒性与可解释性。即使投入海量训练

数据，由于未有效融入微分方程蕴含的先验物理

约束，模型仅能机械地拟合输入与输出数据映射

关系，导致物理机理的阐释能力存在显著局限。

近年来，物理信息神经网络 [12-13]（physics in-
formed neural network，PINN）得到了显著关注，该

方法创新性地将偏微分方程的正向求解与参数反

演问题转换为神经网络的优化训练任务，有效克

服了传统数值方法在处理复杂反问题时的局限性。

为增强深度学习模型在偏微分方程系统求解

中的可解释性与泛化能力，Raissi等 [13] 将偏微分

方程嵌入深度学习架构，构建了基于物理信息的

深度学习算法框架，并首次将其成功应用于偏微

分方程正问题与反问题的数值求解。PINN通过

引入物理约束机制对神经网络输出进行正则化约

束，利用稀疏测量数据与物理先验信息（如控制方
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程及相关物理参数）实现物理过程的精准预测；

同时，将偏微分方程中的偏导数直接通过自动微

分算法进行数值近似[14]，从而实现数据驱动与物

理模型的深度融合。这种结合了物理学知识的机

器学习方法能够有效地求解各种物理问题，如流

体力学、热传导和结构力学等[15-17]，在各种科学和

工程领域都有着广泛的应用前景。

在流体力学研究范畴内，PINN展现出广阔的

应用前景。作为描述流体运动的核心方程，Navi-
er-Stokes（N-S）方程组存在高阶非线性耦合项，在

数学建模过程中，此类非线性因素的有效处理始

终是学术界与工程界面临的关键挑战；与此同时，

复杂流动问题往往涉及高维空间的数学表达与数

值求解，进一步加剧了建模的难度。PINN技术通

过创新的架构设计与优化策略，突破了传统数值

方法依赖网格划分的限制，能够在无网格框架下

实现对非线性动力学特性的高效捕捉，并自然兼

容高维空间的数学建模需求。该方法在流体力学

问题的数值模拟与反问题求解中展现出优秀的适

应性与可靠性，为复杂流动现象的理论研究与工

程应用开辟了新的技术路径[18]。Jin等 [19] 开发了

速度-压力（VP）和涡旋速度（VV）两种形式的 NS-
Fnets（Navier-Stokes flow nets），通过模拟二维稳态

科瓦萨茨尼流等标准基准问题展示了其准确性和

收敛性，系统研究了不同优化器，在湍流通道流

动中用 VP-NSFnet模拟了湍流雷诺数 Reτ 约为

1 000的情况，借助动态权重策略等技术提高模拟

精度，解决逆问题等传统 CFD 方法难以解决的问

题，通过迁移学习减轻训练成本，对余差点添加

进行了详细分析，为复杂流体力学问题模拟提供

新方案。Rao等 [20] 提出混合变量 PINN方法，用

于无测量数据下的低雷诺数可压缩层流模拟，该

方法结合连续方程与物质法则，以流函数保证无

旋性，提升了传统 PINN的训练与求解精度。数

值验证表明，相比传统方案，此方法对圆柱下游

流场的速度和压力预测更准，适应性与鲁棒性佳。

此外还探索了边界条件权重优化，并分析了其在

高雷诺数湍流中的应用潜力与挑战。Sun等[21] 提

出无数据的物理约束深度学习法用于流体动力学

仿真。该方法利用深度神经网络近似 N-S方程，

实现无传统数据训练，确保预测符合物理定律。

经圆管流动验证，对含不确定参数的流量预测准

确，分析不同雷诺数下性能验证泛化能力；拓展

至复杂血管流动仿真，能捕捉物理特性、预测不

确定性传播，为心血管疾病诊疗提供工具，且普

适性与扩展性良好。Kharazmi等 [22] 提出高阶变

分物理信息网络（hp-VPINN）用于高效求解偏微

分方程。该方法结合非线性函数逼近与域分解技

术，以高阶多项式为测试函数优化投影残差，可

处理复杂奇异解问题。研究阐述 hp-VPINN理论

框架，通过算例验证其灵活性，以泊松方程为例

展示在复杂场景下的求解优势，并探讨网络设计

与参数优化策略。相较于传统 PINN，hp-VPINN
在精度和泛化能力上表现更优。

本研究聚焦于圆柱绕流问题，运用 PINN，融

合数据驱动方法与流体物理约束条件，精准识别

并重构流场涡旋结构，从而实现对圆柱绕流演化

过程的高精度预测。本文介绍了 PINN算法的原

理，详细阐释其在偏微分方程数值求解、流动物

理场动态预测以及方程待定系数确定的作用机制

与可行性，同时探究神经网络参数对预测精度的

影响规律，为进一步优化流场预测精度提供坚实

的理论依据与数据支持。

 1    PINN

神经网络（neural networks）是一类借鉴生物

神经网络结构与运行机制构建的数学模型及计算

架构，其核心功能在于实现函数的估计与逼近。

如图 1所示，一个简单的多层神经网络包含输入

层、隐藏层和输出层，构建输出特征与输入特征

的非线性函数关系，通过最小化网络预测值与参

照值的残差来训练网络。

PINN是一种结合了深度学习和物理学知识

的机器学习模型。PINN在模型训练过程中引入

物理定律作为正则化约束，通过将偏微分方程形
 

隐藏层

输出层

输入层

图 1    简单神经网络结构

Fig. 1    Structure of simple network
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式的物理规律嵌入损失函数构建机制，确保网络

输出满足既定物理条件。该模型以深度神经网络

为架构主体，通过在损失函数中显式引入物理信

息正则项，将物理定律（通常以偏微分方程形式表

征）作为约束条件。假设问题通过以下偏微分方

程表示：

∂U
∂t
+N（U）= 0 x ∈ Ω, t ∈ [0, tmax] （1）

U（x, t）= B（x, t） x ∈ ∂Ω, t ∈ [0, tmax] （2）

U（x,0）= I（x） x ∈ Ω （3）

U（x, t） N

t

Ω ∂Ω

B（x, t） I（x）

其中 表示偏微分方程的待解函数， 表示

非线性微分算子， 表示时间，tmax 表示时间范围最

大值， 表示空间坐标的定义域， 表示边界，

表示边界条件， 表示初始条件。

x,y

t uθ
u v p uθ

u

PINN的结构如图 2所示，主要由神经网络和

损失函数组成。神经网络部分输入空间坐标（ ）

与时间坐标（ ），并输出预测值 （目标物理量，包

括速度 、 和压力 ），完成优化训练之后， 已逼

近偏微分方程的解，可以近似为真值 。
 
 

隐藏层 输出 自动微分

梯度下降

更新

损失函数输入
Tanh

x
y

t

u
∂x

∂y

∂z

∂L ∂L

∂x

∂y

∂z

v

p Ldata

Lpde

Adam/L-BFGS优化

∂b∂ω ∂Prt

∂L , ,

图 2    PINN模型

Fig. 2    PINN model
 

损失函数部分融合了物理信息，通过最小化损

失函数，能够使得网络的输出满足物理信息的结

果[23]。训练过程中，网络能够自动计算损失函数

对神经元权重 ω、偏差 b和方程中参数（例如普朗

特数 Prt）的偏导并进行优化。损失函数（L）由偏

微分方程损失（Lpde）、初始条件损失（Lbc）、边界条

件损失（Lic）和参照数据损失（Ldata），可以表示为

L = ωpdeLpde+ωbcLbc+ωicLic+ωdataLdata （4）

其中：

Lpde =
1

Npde

Npde∑
i=1

∣∣∣∣∣∣ ∂uθ∂t（xi, ti）+N
[
uθ（xi, ti）

]∣∣∣∣∣∣2 （5）

Lbc =
1

Nbc

Nbc∑
i=1

∣∣∣uθ（xi, ti）−B（xi, ti）
∣∣∣2 （6）

Lic =
1

Nic

Nic∑
i=1

∣∣∣uθ（xi, ti）− I（xi）
∣∣∣2 （7）

Ldata =
1

Ndata

Ndata∑
i=1

∣∣∣uθ（xi, ti）−u（xi, ti）
∣∣∣2 （8）

ωpde ωbc ωic ωdata Npde

Nbc Nic Ndata

Lbc Lic Ldata

Lpde

其中 、 、 和 为各项损失权重， 、

、 和 为各项残差点数。在训练过程中。

、 和 保证网络预测解与边界条件、初始

条件、参照数据对应采样点匹配，而 保证网络

输出满足给定的物理信息。

PINN既能求解正问题，也就是通过训练使得

网络输出逼近偏微分方程的解；也能求解逆问题，

例如基于有限的参考数据推导模型中的未知参数

数值或者源项等。通过反向传播，最终确保所有

域内的数据点都满足所表示的物理定律。Sirig-

nano等 [24] 证明了当神经网络的各层神经元个数

足够多时，PINN能够以任意精度逼近偏微分方程

的解。基于这一特性，通过训练样本对所构建的

PINN模型进行训练，实现参数迭代优化，可驱动

模型输出向偏微分方程的精确解收敛，最终实现

对偏微分方程的高效数值求解与高精度建模。

损失函数中，偏微分方程损失项使用自动微

分或其他数值微分法计算微分方程在域中各点的

残差。由于物理信息项并不计算预测值与参照值

之间的误差，因此可以将此项视为无监督损失项，

也就是说，可以使用域中的任何点对网络进行训

练，即使没有在这些点上的测量值也是如此，由

于没有明确的标签，无监督的损失函数能够更多

反映数据本身的结构或特征。与仅从输入和输出

数据中学习数学关系的纯粹数据驱动方法相比，

PINN使用先验物理知识，能够在训练数据集之外

做出更准确的预测，在训练数据有限或含噪的情

况下更有效。

 2    PINN的验证

d = π m ρ = 1 kg/m3

c = 1 J/（kg ·K） κ T

κ（T）= T 2+T +1

求解一个非线性瞬态二维热传导问题，几何模

型为一个方形平板，边长 ，密度 ，

比热容 ， 为导热系数，与温度 相

关， 。

问题的控制方程为
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∂

∂xi

[
κ（T）

∂T
∂xi

]
= ρc

∂T
∂tT

0 ⩽ xi ⩽ d 0 ⩽ tT ⩽ 1
（9）

边界条件为

T（x1,0, tT）= T（x2,d, tT）=

T（0,y1, tT）= T（d,y2, tT）= 0
（10）

初始条件为

T（x,y,0）= sin xsin y （11）

（x,y, tT）

T

网络的输入为时空间坐标 ，其中 x为
横向坐标，y为纵向坐标， tT 为时间；输出为输入

坐标对应的温度场 。网络的主体结构为一个全

连接神经网络（FCNN），包含 4个隐藏层，每层的

神经元数量均为 40，激活函数选用 Tanh函数。

优化方法采用 Adam优化器。

∆t1

Lr

训练时，在各个边界上均匀选取 100个点，

共 400个点，在平板内随机选取 5 000个点作为初

始条件损失计算点，在平板内随机选取 9 000个

点作为方程损失计算点。训练时间步长 =0.01
s，时间步数为 101。训练步数为 30 000步。初始

学习率 =0.001。训练收敛的条件为网络残差小

于 10−8 或者训练步数达到给定数值。

tT图 3给出了 =0.05 s时 PINN计算结果与 CO-
MSOL计算结果的云图。

tT x

fPINN fdata

图 4、图 5给出了 =0.1，0.5，1.0 s时， =π/2 m
处的计算结果对比及相对误差。相对误差（e）计
算公式如下，其中 为 PINN预测值， 为参

照数据值，此处为 COMSOL计算值：

e =
(

fPINN− fCOMSOL

fCOMSOL

)
×100% （12）

观察到，PINN计算得到的温度场与数值仿真

x = π/2
的解较为吻合，在不同时刻、不同位置均能得出

较为准确的解；不同时刻  m处计算结果相

对误差呈现两边大、中心小的趋势，在中心区域

相对误差均小于 5%。测试结果表明，PINN 构造

了关于温度的先验信息，并将物理定律和边界

条件信息编码到神经网络中，保证了计算结果

的精度，也保证了本研究设计的 PINN结构的可

行性。

 

计算结果

(b) COMSOL计算结果
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图 3    tT=0.05 s时计算结果

Fig. 3    Calculation results at tT=0.05 s
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 3    PINN应用于圆柱绕流结构的流场
预测

圆柱绕流是指流体在圆柱形物体表面发生的

流动现象。当流体通过圆柱形物体时，物体表面

会产生压力波动和速度波动。这些波动导致流体

的旋涡出现，并伴随着能量的传递和损失。圆柱

绕流是流体力学中经典的绕流问题之一，其研究

揭示了流动分离、涡脱落等基础物理机制，成为

理解复杂流动的基石。

u∞

∈ ∈
∆t2

∈ ∈

本文使用 Raissi等[13] 计算的不可压缩二维圆

柱绕流直接数值模拟（direct numerical simulation，
DNS）的结果作为训练和对照数据。计算条件为

左边界添加均匀速度 ＝1的自由来流，二维圆

柱绕流的雷诺数 Re=100，在距离圆柱中心 25个

直径的右边界添加零压力出口条件，在上下边界

添加周期性边界条件；计算域为 x [−15，25]，y
[−8，8]，计算时间步长 ＝0.1 s，总时间步数为

100。考虑到计算机性能与训练需求，选取区域

x [1，8]，y [−2，2]的数据作为后续网络的训练数

据。此时二维圆柱绕流会出现卡门涡街，即均匀

来流条件下，圆柱后方的流场会出现周期性脱落、

旋转方向相反、排列规则的双列线涡。

 3.1   PINN模型构建

针对上述问题构建 PINN并进行求解。将二

维不可压缩 N-S方程与连续性方程作为控制方程

加入神经网络的损失函数中。

∂u
∂t
+u
∂u
∂x
+ v
∂u
∂y
= − 1
ρl
· ∂p
∂x
+ ν

 ∂2u
∂x2
+
∂

2u
∂y2

（13）
∂v
∂t
+u
∂v
∂x
+ v
∂v
∂y
= − 1
ρl
· ∂p
∂x
+ ν

 ∂2v
∂x2
+
∂

2v
∂y2

（14）
∂u
∂x
+
∂v
∂y
= 0 （15）

u v ρl

p ν

其中 、 分别为 x、y方向的流动速度， 为流体

密度， 为当地压强， 为流体的运动黏度。

根据控制方程构建函数。

Fx =
∂u
∂t
+u
∂u
∂x
+ v
∂u
∂y
+

1
ρl
· ∂p
∂x
− ν

 ∂2u
∂x2
+
∂

2u
∂y2


（16）

Fy =
∂v
∂t
+u
∂v
∂x
+ v
∂v
∂y
+

1
ρl
· ∂p
∂x
− ν

 ∂2v
∂x2
+
∂

2v
∂y2


（17）

G =
∂u
∂x
+
∂v
∂y

（18）

利用上述函数构建损失函数。其中方程损失

部分：

Lpde =
1

Npde

Npde∑
i=1

∣∣∣Fx（x,y, t）
∣∣∣2+ Npde∑

i=1

∣∣∣Fy（x,y, t）
∣∣∣2+ Npde∑

i=1

∣∣∣G（x,y, t）
∣∣∣2 （19）

数据损失部分：
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图 4    不同时刻 x=π/2 m处计算结果对比

Fig. 4    Comparison of calculation results at x=π/2 m at

different times
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图 5    不同时刻 x=π/2 m处计算结果相对误差

Fig. 5    Relative error of calculation results at x=π/2 m

at different times
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Ldata =
1

Ndata

Ndata∑
i=1

∣∣∣upred（x,y, t）−utrain（x,y, t）
∣∣∣2+ Ndata∑

i=1

∣∣∣vpred（x,y, t）− vtrain（x,y, t）
∣∣∣2+

Ndata∑
i=1

∣∣∣ppred（x,y, t）− ptrain（x,y, t）
∣∣∣2

（20）

utrain（x,y, t）

其中方程损失中的计算点为计算域内随机选取，

数据损失中的 upred（x，y，t）代表该处网络预测的结

果， 代表上述的直接数值模拟结果构

成的训练集中对应点的数据，因此计算点需要选

取训练集中存在的坐标对应的数据点。考虑到数

据点较为稠密，且包含初始时间步的数据，因此

认为数据损失部分包含了边界与初始情况的信息，

不需要再额外添加边界条件与初始条件的损失函数。

因此总的损失函数为：

L = ωpdeLpde+ωdataLdata （21）

考虑到圆柱绕流问题中物理方程所具有的强

非线性、多尺度结构以及长时间演化特性，其求

解对神经网络的精度要求极高。多种网络模型的

出现使得神经网络的发展进入了几十层规模的阶

段，而且网络的层数越深，越有可能获得优异的

泛化能力。然而，传统的 FCNN在构建深层网络

以提升表达能力时，普遍面临梯度消失/爆炸问题，

导致训练困难、收敛缓慢，且难以捕捉流场中的

复杂细节，这已成为制约 PINN在复杂流动问题

上性能的关键瓶颈。

残差神经网络属于深度学习模型的一种，如

图 6所示。其核心在于让网络的每一层不直接学

习预期输出，而是学习与输入之间的残差关系。

这种结构通过添加“跳跃连接”，即跳过某些网络

层的连接来实现身份映射，再与网络层的输出相

加合并。残差使得拥有几十上百层的深度学习模

型可以更易于训练，增加模型深度时还能保持甚

至提高准确度。在残差网络架构中，多个残差块

串联在一起。

一个简单的残差块结构如图 7所示。相比

于 FCNN的单个隐藏层，残差块中增加了跳跃连

接。假设一个包含若干层的残差块，其中输入为

x，原本线性层表达的输出为 F（x），在此基础上添

加 x，也就是将整个残差块的输出表达为 E（x）=
F（x）+x。
  

x

x

relu

relu

E(x)=F(x)+x

F(x)

残差块

隐藏层权重

隐藏层权重

relu

+

图 7    单个残差块模型

Fig. 7    Model of single residual block
 

除此之外，残差网络并没有增加新的参数，计

算量相对而言也没有增加。通过残差结构，网络

允许梯度直接通过恒等映射回传，避免因链式求

导导致梯度衰减，反向传播总能传输有效的梯度

数值，使得神经网络能够在层数较深时准确率不

会因为网络深度增加而降低。

为了提升网络在深层结构中的性能，本研究

创新性地将残差神经网络[25]（residual neural  net-
work，ResNet）的核心思想深度融入 PINN的架构

设计中，构建了融合残差的物理信息神经网络

（Res-PINN）。

传统基于 FCNN的 PINN因其链式求导机制，

在反向传播计算高阶物理约束（如 N-S方程中的

2阶导数）时，梯度极易衰减或爆炸。本研究引入

的残差跳跃连接构造了恒等映射路径，确保了误

差梯度能够直接、有效地在训练过程中传播。这

不仅从根本上缓解了梯度消失问题，使构建更深、

表达能力更强的网络成为可能，还大幅提升了训

练的稳定性与收敛效率，为成功求解复杂流场奠

定基础；此外，残差模型的计算公式 E（x）=F（x）+x
与物理问题的求解思维存在内在契合。x作为网

络的初始、粗略的流场输出在网络中传播，而残差

函数 F（x）则代表了网络需要学习的、由物理效应

所引起的修正量。因此，Res-PINN不仅仅是一个

黑箱模型，其架构本身就在隐式地引导网络学习

 

Tanh

x

Tanh Tanh Tanh Tanh
残差块 残差块

隐藏层

F

图 6    残差神经网络结构

Fig. 6    Structure of residual neural network
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物理规律的增量修正，在一定程度上增强了模型

的可解释性，并使其在数据稀缺区域表现出更好

的物理一致性和泛化能力。

基于以上思想，本文构建的 Res-PINN结构如

图 8所示。残差神经网络包含输入层、输出层与

u v p

4个残差块，输入时空间坐标（x，y，t），输出目标物

理量（ 、 、 ），每个残差块包含 2个隐藏层与 2
个激活函数交错排列，串联组成残差神经网络，

每个隐藏层包含 64个神经元，激活函数均选取

Tanh函数。
 
 

Tanh

x

y

t

v

p

u

Tanh Tanh Tanh
残差块 残差块

隐藏层

输入 输出 自动微分

损失函数

∂x

∂y

∂t

∂L
∂b
∂L

∂x

∂y

∂t
Lpde

Ldata

优化器

∂ω
,

图 8    Res-PINN模型

Fig. 8    Res-PINN model
 

ω

b

训练之前，对各层网络中神经元权重 和偏

差 进行 Kaiming初始化，减少可能存在的梯度消

失或梯度爆炸问题。训练过程中，网络优化选用

Adam（adaptive  moment  estimation） 优 化 器 和 L-
BFGS（limited-memory BFGS）优化器，在训练前期，

先使用 Adam优化器训练 40 000步，并采用动态

缩小的学习率，初始学习率为 0.001，每训练 800
步学习率变为之前的 80%，能够使得大规模数据

高效快速收敛，后期再通过 L-BFGS优化器更加

精细地调整参数，预防过拟合，提高模型性能。

考虑到网络的输入、输出范围，参数存在量

纲差异性，不同条件参数之间的数量级相差较大，

为加快网络收敛速度，消除尺度效应，因此网络

的输入、输出均为标准化后数据。将 x、y坐标均

匀缩小至 [−1，1]，作为网络的输入，并在后续计算

偏导时重新乘上放缩系数：

xnn =
x− xmid

xmax− xmin
×2 （22）

∂F
∂x
=
∂F
∂xnn
· ∂xnn
∂x

（23）

式中下标 max、min、mid分别表示最大值、最小

值、最大最小值的平均值。

同时网络的输出范围也受到激活函数的限制，

范围为 [−1，1]，需要根据数据集的极值将输出还

原到真实值，再代入损失函数方程进行计算：

F =
Fnn（Fmax−Fmin）

2
+Fmid （24）

 3.2   Res-PINN在流场重构的应用

实验测量技术虽能提供高精度的流体力学数

据，但受限于测量设备与实验条件，通常仅能获

取有限区域或离散点的流场样本。在此背景下，

为完整解析全域流场结构并开展深层次流动特性

研究，流场重构技术成为不可或缺的研究手段。

PINN依托深度学习框架，融合数据驱动与物理约

束双重优势，通过将流体力学控制方程（如 N-S方

程）以正则化形式嵌入神经网络损失函数，建立

流场变量与时空坐标间的高阶映射关系，为复杂

流场的高精度重构提供了理论完备且计算高效的

解决方案。

考虑到计算机性能，从总计算结果中选取 3
个均匀时间步数据形成数据集，输入总数据量达

到了 45 000；再随机采样 50%的数据集作为训练

集，用于计算数据残差部分。在训练时，随机选

取计算域内 2 500个点用于计算方程残差；按照

训练集的数据点坐标生成 2 500个点用于计算数

据残差。

训练的残差曲线如图 9所示。从图中可知，

网络的收敛速度较快，在前半部分经历一些小幅

波动，整体仍在平稳下降，最终趋于平稳；数据残

差项与方程残差项的变化趋势类似，数值大小接

近，这表示网络训练结果同时受到了数据集与物
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理方程信息的约束影响。

u v p

为了验证 Res-PINN在流场重构中的效果，使

用训练完成的网络进行流场重构，输入计算区域

平面内坐标网格与时刻，使得网络输出此时刻区

域内的速度场与压力场。得到 t=0 s时刻、计算

区域平面的 Res-PINN重构的目标流场，包括 x方
向流动速度 、 y方向流动速度 、压力 ，并与

DNS对照数据进行对比。其中 D为计算域横向

长度，H为计算域纵向长度。

从图 10及数据分析可以得出，在不同时刻，

Res-PINN的流场重构结果与 DNS结果十分接近；

在未参与训练的时刻，Res-PINN同样能够实现该

时刻流场的预测，证明添加了物理信息的神经网

络学习到了流场及压力场的特征，能够实现缺失

数据的补全，具有较好的重构能力。

t y/H选取 =0  s时刻平面内 =0.2， 0.8处 Res-
PINN的预测结果与 DNS结果对比，计算相对误

差，如图 11所示。

u v p

u

v p

v

v p

能够观察到，在流场中的不同位置， 、 、

的重构结果与 DNS对照数据的相对误差均小于

10%，其中速度 拟合得最好，相对误差均小于 1%，

速度 和压力 在流向上存在个别点相对误差较

大，余下的大部分位置均小于 5%。其中速度 作

为脉动速度具有随机性，并且 和 的数量级较小，

因此预测的相对误差较大一些。

总的来说，上述内容验证了 Res-PINN重构流

场的能力，Res-PINN不仅能够根据先验物理信息

学习到流场的流动特征，同时结合数据训练拟合
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的精度也较高。

Res-PINN的流场重构与预测能力具有实际

应用价值，能够利用实验的少部分精准流场数据，

通过训练网络使得能够还原较为完整且精度较高

的流场物理场数据，具有一定的工程意义。

 3.3   Res-PINN在参数反演的应用

模型方程的参数反演是众多工程问题的难点

之一。利用神经网络的逼近能力, 可以进行基于

标签数据的数据拟合。数据驱动下的参数反演可

无须考虑物理过程。然而，将数据驱动与物理信

息相结合，可能会有更好的反演效果。从另一个

角度，将先验物理信息加入预测模型，能够根据

容易获得的数据预测更难获得的数据。因此，不

同于传统做法，Res-PINN具备结合样本数据反推

方程属性的能力，可以大幅降低标签数据的数据

量，在参数重建领域发挥巨大的作用。

λ1 λ2

针对本研究问题，如图 12所示，构建 Res-PINN
模型来实现参数反演。设置 N-S约束方程初始系

数 、 为可训练参数，在训练的反向传播过程

中与网络的其他参数一样进行优化。

λ1 λ2

λ1 λ2

λ1 λ2 λ1 λ2

λ1 λ2

在训练 Res-PINN前给予 、 不同的初始

值，验证训练之后的 、 是否接近真实值，如果

、 最终的收敛值接近于真实的 、 ，则说明

Res-PINN方法学习到了 N-S方程的约束信息，并

且具备参数矫正和辨识能力。给定不同的初始值

进行训练，参数 、 的收敛曲线如图 13所示。

表 1给出了最终收敛值和对应的相对误差。
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λ1 λ2观察发现，不同初始值下的 、 在训练过

程中最终能够达到一个全局最优值，并且接近于

真实值；参数的初始值偏离真实值越远，最终的

收敛值误差也就会相应的偏大。在前两种收敛的

较好的情况中，反演参数的相对误差均小于 5%，

表明 Res-PINN反演的参数数值存在较好的可信

度。对于工程应用的方程中缺少精确数值的参数，

能够利用类似的方法，结合 Res-PINN与部分高保

真数据，修正参数使其更为匹配高精度流场，提

高工程计算的精度。

 3.4   网络性能对比测试

本部分研究针对网络结构、激活函数、无监

督训练集数量、网络层数、神经元数量、损失函

数权重对网络预测效果的影响进行了测试，探究

了如何构建网络能够达到最优的性能。

 3.4.1    网络结构

本研究构建了 Res-PINN。为了验证所构建的

网络效果，使用本研究构建的网络与基于 FCNN
的 PINN分别对文中第 3.2节的问题进行计算并

对比性能。除了基础的网络架构分别为 Res-

Net与 FCNN外，两类 PINN的其他部分（损失函

数、优化器、训练集）完全一致。两种网络的激活

函数均为 Tanh，其中每个隐藏层的神经元数量均

相同。

t图 14给出了时刻 2（ =0.2 s）两类 PINN的流

场计算结果。表 2给出了不同物理量的计算结果

全场平均相对误差。

观察到两类 PINN均能够实现基础的功能，
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Fig. 13    Variation of equation parameters of different initial values with training steps
 

表 1    不同初始值方程参数最终收敛值及其误差

Table 1    Final convergence value and error of equation

parameters with different initial values

参数 初始值 收敛值 误差/%

λ1

2 1.012 4 1.24

3 1.016 6 1.66

3 1.029 7 2.97

5 1.535 9 53.59

λ2

0 0.010 2 2.00
−1 0.009 8 2.00

2 0.012 4 24.00

1 0.010 7 7.00
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u v p

即流场的拟合与预测，但 Res-PINN在预测精度上

实现了提升，相比于传统的基于 FCNN的 PINN，

对速度 、速度 、压力 的预测误差下降了约

50%，预测精度实现了显著提升。

y/H图 15和图 16给出了此时刻 =0.2，0.5处

的计算结果对比。图 17和图 18给出了对应的相

对误差。

观察到，在流场的不同位置，两类 PINN的预

测结果均与参照 DNS数据较为接近，预测准确性

较好；基于 FCNN的 PINN的预测误差在流场空

间中波动剧烈，特别是在计算域进口、出口及流

场中部等区域出现了明显的误差峰值，这表明其

预测存在不稳定性；Res-PINN则表现出卓越的稳

定性与准确性。其误差曲线整体更为平缓，量值

显著降低，且成功抑制了 FCNN中出现的多数误

差峰值，将各物理量的最大相对误差基本控制在

5%以下。

本研究构建的融合残差结构的 PINN通过引

入残差神经网络的核心思想，利用跳跃连接有效

缓解了深层网络中的梯度消失问题，促进了梯度

的有效传播，从而显著增强了模型的优化能力和
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图 14    两类 PINN的流场计算结果对比（t=0.2 s）

Fig. 14    Comparison of flow field calculation results of two

kinds of PINN （t=0.2 s）
 

表 2    两类 PINN计算结果全场平均相对误差

Table 2    Average relative error of two kinds of PINN

calculation results in the whole field

模型种类
平均相对误差/%

u v p
FCNN 1.222 56 5.421 28 4.919 65

Res-PINN 0.535 89 3.032 91 2.598 81
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表达能力。对比结果证明，本研究的设计不仅全

面提升了流场预测的精度，更极大地增强了解的

平滑性与稳定性，为解决复杂流动问题提供了一

个更可靠、更高效的深度学习框架。

 3.4.2    激活函数

激活函数是神经网络中重要的一部分，它直

接决定了网络的表达能力、学习效率和最终性能。

激活函数的核心作用是为神经网络引入非线性变

换，这使得神经网络能够逼近任何复杂函数，实

现特征转换。本部分研究使用结合不同激活函数

y/H =

的神经网络，对比其计算结果以及误差，结合激

活函数本身分析其性能影响与具体的物理意义。

分别使用了 Tanh、ReLU、Sigmoid这 3种激活函

数。表 3给出了不同层数网络的计算结果全场平

均相对误差。图 19给出了此时刻 0.5处的

计算结果对比。图 20给出了对应的相对误差。

观察到，不同激活函数导致了显著的性能差

异。其中使用 Tanh函数的网络得到了最低的全

场预测平均误差，远低于其他两种函数，展现了
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Fig. 16    Comparison of calculation results at y/H=0.5 （t=0.2 s）
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较好的预测精度和稳定性；使用 ReLU和 Sig-

moid函数的网络表现不太理想，误差波动剧烈且

峰值较高。结果表明，激活函数的选择不仅关乎

数值稳定性，更影响着物理规律能否被正确嵌入

和学习。Tanh函数作为平滑且任意阶可微函数，

非常适合计算并传递损失函数中的高阶偏导数项，

同时 Tanh函数的输出是以 0为中心的，其梯度

在 0附近最大，有助于优化器更高效地更新权重，

加速收敛并找到更优的解。而 ReLU函数存在 2
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图 18    y/H=0.5处计算结果相对误差对比（t=0.2 s）

Fig. 18    Comparison of relative error of calculation results at

y/H=0.5 （t=0.2 s）
 

表 3    不同激活函数的网络计算结果全场平均

相对误差

Table 3    Average relative error of the network

calculation results in the whole field with

different activation functions

激活函数
平均相对误差/%

u v p
Tanh 0.535 89 3.032 91 2.598 81

ReLU 1.276 66 4.631 03 5.810 88

Sigmoid 1.316 49 4.594 53 4.447 88
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图 19    y/H=0.5处不同激活函数计算结果对比（t=0.2 s）

Fig. 19    Comparison of calculation results for different

activation functions at y/H=0.5 （t=0.2 s）
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阶梯度消失问题，导致物理约束（PDE损失）无法

被正确学习，同时函数本身输出也导致一旦神经

元输出为负，其梯度将恒为 0，会导致网络表达能

力下降，难以捕捉流场中的复杂特征。Sigmoid

函数则是两端的饱和区梯度接近于 0，极易导致

梯度消失问题，在深度网络中，会使得梯度值逐

层急剧衰减，最终导致网络底层权重几乎无法更

新。因此尽管 ReLU函数在传统图像深度学习中

广泛应用，但其特性与 PINN的原理存在冲突，完

全不适用。经过对比，选择平滑、可微的 Tanh函

数作为网络隐藏层的激活函数，保证了网络的性

能可靠。

 3.4.3    无监督训练集数量

本部分研究训练集的数量对网络计算结果的

影响。在文中第 3.4.2节的研究基础上，本部分使

用融合残差的 PINN，网络共有 8个隐藏层、4个

残差块，损失函数权重均为 1。完整的数据集为

文中第 3.2节中包含 3个时间步的数据集，在此

基础上分别随机选取完整数据集的 70%、50%、

20%、5%作为神经网络的训练集进行训练，训练

步数均为 30 000，对比分析训练效果。

y/H

表 4给出了不同训练集的计算结果全场平均

相对误差。图 21给出了此时刻 =0.5处的计

算结果对比。图 22给出了对应的相对误差。

u

p

p

结果表示，与预期的结果符合，训练集的数量

显著地影响了训练效果，随着训练集的增大，计

算结果的误差呈现下降的趋势，其中速度 误差

变化最小，表明该物理量学习难度最小，压力 误

差变化极大，对数据量最为敏感。在 5%数据集

时误差急剧恶化，尤其压力 误差达 23.31%，说明

此时模型已严重欠拟合，过于稀缺的数据点不足

以覆盖解空间，物理场的关键特征可能未被采样。
 

表 4    不同训练集的网络计算结果全场平均相对误差

Table 4    Average relative error of the network calculation

results in the whole field with different training sets

训练集
平均相对误差/%

u v p

70%数据集 0.522 76 2.495 47 2.686 07

50%数据集 0.535 49 3.037 86 2.582 73

20%数据集 1.020 41 5.902 85 3.113 27

5%数据集 1.388 52 12.060 42 23.311 84
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图 20    y/H=0.5处不同激活函数计算结果相对误差对比

（t=0.2 s）

Fig. 20    Comparison of relative errors in calculation results for

different activation functions at y/H=0.5 （t=0.2 s）
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当训练集大于等于 50%时，网络的训练效果已基

本满足目标，此时再增大训练集的数量，效果并

不是很显著，压力的全场平均相对误差由 2.58%
变为 2.69%，出现了负优化。这表明想要实现训

练效果，需要一定的数据量，但并不能简单地通

过增大训练集数量来提升训练效果，而是应该针

对数据敏感的物理量进行加强。这也验证了

PINN根据部分数据实现全流场重构的功能，应用

时需要根据实际存有的数据量与计算机性能选择

合适的训练集数量。后续研究均选取 50%数据

集作为训练集。

 3.4.4    网络层数

一般来说，神经网络的隐藏层数越深，其拟合

能力越强，结果也越精细。然而网络层数过多时，

可能会导致过拟合。本部分研究神经网络的层数

对网络计算结果的影响，探究本问题适合的网络

结构。分别使用 net_4（4个隐藏层、2个残差块）、

net_8（8个隐藏层、4个残差块）、net_16（16个隐

藏层、4个残差块）进行训练计算，损失函数权重

均为 1。表 5给出了不同层数网络的计算结果全
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图 21    y/H=0.5处不同训练集计算结果对比（t=0.2 s）

Fig. 21    Comparison of calculation results of different training

sets at y/H=0.5 （t=0.2 s）

 

−1

2

4

6

8

相
对

误
差

/%

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
x/D

(a) u的相对误差

相
对

误
差

/%

−1

2

5

8

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
x/D

(b) v的相对误差

相
对

误
差

/%

−1

0

1

2

3

4

5

6

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
x/D

(c) p的相对误差

20%数据集 50%数据集 70%数据集

图 22    y/H=0.5处不同训练集计算结果相对误差对比

（t=0.2 s）

Fig. 22    Comparison of relative error of calculation results of

different training sets at y/H=0.5 （t=0.2 s）

 

表 5    不同结构的网络计算结果全场平均相对误差

Table 5    Average relative error of the calculation results of

networks with different structures in the whole field

网络结构
平均相对误差/%

u v p
Net_4 0.815 08 3.325 81 3.414 53

Net_8 0.535 49 3.037 86 2.582 73

Net_16 0.582 97 3.011 36 3.148 37
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y/H场平均相对误差。图 23给出了此时刻 =0.5处

的计算结果对比。图 24给出了对应的相对误差。

p

计算结果表明，随着网络层数的增加，整体的

计算损失逐渐降低，计算精度提升；然而在网络

隐藏层数增加到 16时，压力 的计算相对误差反

而有所上升，相较 8个隐藏层的网络效果变差，并

且在流道中段出现了剧烈的波动与较大的误差峰

值，这表明过深的网络结构会对 PINN的部分性

能造成负面的影响。此时速度 u和速度 v的计算

相对误差与 8个隐藏层的网络计算结果接近，速

度 u的全场平均相对误差分别为 0.53%与 0.58%，

速度 v的全场平均相对误差分别为 3.04%与

3.01%，表示残差结构对深层神经网络性能产生了

一定的正向效果，使得深层网络的部分性能不会

随着网络深度增加而降低。因此，在构建神经网

络时，需要根据具体问题权衡隐藏层数与网络稳

定性，并通过一些优化设计增强深层神经网络的

性能。
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图 23    y/H=0.5处不同网络计算结果对比（t=0.2 s）

Fig. 23    Comparison of calculation results of different networks

at y/H=0.5 （t=0.2 s）
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图 24    y/H=0.5处不同网络计算结果相对误差对比（t=0.2 s）

Fig. 24    Comparison of relative error of calculation results of

different networks at y/H=0.5 （t=0.2 s）
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 3.4.5    神经元数量

y/H

除了隐藏层层数之外，每层隐藏层中的神经

元数量（Nln）也是神经网络架构中关键的超参数

之一，它直接影响着模型的表达能力、学习能力

和泛化能力。网络性能并非与神经元数量有着简

单的线性关系，而需要在一个平衡中寻找最优解。

在前文研究的基础上，本研究分别选择每层 32、

64、128、256个神经元的神经网络进行训练，分

析训练效果。表 6给出了不同神经元数量的计算

结果全场平均相对误差。图 25给出了此时刻 =

0.5处的计算结果对比。图 26给出了对应的相对

误差。

计算结果表明，随着每层神经元数量的增加，

u

p

v

p

网络的计算误差出现了显著的降低，其中速度

和压力 的计算误差下降幅度超过 50%；但是随

着每层神经元数量从 128增加到 256，速度 的误

差变化较小，压力 的误差甚至出现反弹，表明对

于压力场求解，256神经元的网络可能已逼近或

达到过拟合的临界点；从相对误差对比图中也能

观察到，随着神经元数量增加，连续位置的误差

也会变得更加平稳，但是 256神经元的网络在流

场中段出现一个误差峰值，对于每个物理量的计

算误差都远高于流场其他位置，表明在这个点可

能出现过拟合，导致出现了局部恶化，未能在该

处实现准确的流场预测。此外考虑到神经元增加

所产生的资源消耗增大，神经元数量翻倍会导致

网络计算所需显存与计算时间大幅增加，其中前

两个网络在 NVIDIA Quadro P1000 4 GB上训练，

训练耗时在 1 h之内；后两个网络由于消耗内存

过大，选择在 NVIDIA RTX 5080 16 GB上训练，耗

时均超过了 2 h。因此，综合考虑网络性能与计算

效率，本研究使用每层 64神经元的网络，训练效

果基本满足需求，能够准确拟合流场，同时能有

较高的训练效率。

 3.4.6    损失函数权重

本部分研究损失函数权重对网络计算结果的

影响，使用融合残差的 PINN，选取有 8个隐藏层、

4个残差块的网络。损失函数为：

L = ωpdeLpde+ωdataLdata （25）

ωpde = ωdata = 1

ωpde

在之前的研究中， ；在这部分中，

通过改变方程项损失的权重 ，训练网络并对

比训练效果，探究 PINN中物理方程损失项的权

 

表 6    不同神经元数量的网络计算结果全场平均相对误差

Table 6    Average relative error of the networks calculation

results in the whole field with different numbers of neurons

每层神经元数
平均相对误差/%

u v p
32 0.873 78 3.782 47 4.465 73

64 0.535 89 3.032 91 2.598 81

128 0.444 02 2.680 27 2.026 15

256 0.301 40 2.636 78 2.244 59
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图 25    y/H=0.5处不同网络计算结果对比（t=0.2 s）

Fig. 25    Comparison of calculation results of different networks

at y/H=0.5 （t=0.2 s）
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ωpde

y/H

重对 PINN性能的影响。表 7给出了不同损失

的计算结果全场平均相对误差。图 27给出

了此时刻 =0.5处的计算结果对比。图 28给

出了对应的相对误差。

ωpde

ωpde

ωpde

结果显示，当权重 增大时，网络的计算误

差反而出现了线性的增加，精度有一定程度的下

降；当权重 减小时，计算误差出现了下降，但

是在 减小到 0.1时，误差出现了小幅增加，但

 

表 7    不同损失函数权重的网络计算结果全场平均相对误差

Table 7    Average relative error of the networks calculation

results in the whole field with different the weights of loss

functions

ωpde
平均相对误差/%

u v p
0.1 0.426 87 2.411 45 2.239 12
0.5 0.364 08 2.772 76 2.159 01
1 0.535 49 3.037 86 2.582 73
2 0.619 21 3.235 86 3.262 56
5 0.997 28 4.178 62 3.484 49
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图 26    y/H=0.5处不同网络计算结果相对误差对比

（t=0.2 s）

Fig. 26    Comparison of relative error of calculation results of

different networks at y/H=0.5 （t=0.2 s）
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图 27    y/H=0.5处不同权重计算结果对比（t=0.2 s）

Fig. 27    Comparison of calculation results of different

weights at y/H=0.5 （t=0.2 s）
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ωpde ωpde仍低于 =1的情况。其中 =2，5的情况下，

整体的相对误差与峰值均较大，并且出现相比其

他情况较为剧烈的波动。这表明方程损失项的权

重如果过大，可能会使网络过于关注物理约束而

忽视数据拟合，导致计算结果容易偏离参照数据，

网络稳定性不足；方程损失项的权重能够通过适

当减小，使得网络在满足方程的前提下更好地拟

合数据，提升网络的精度。

 4    结　论

本研究通过 PINN开展流动特性研究，创新

性构建融合残差的物理信息神经网络（Res-PINN），

结合数据驱动方法，考虑流体的物理约束，针对

圆柱绕流问题进行了研究。通过系统对比网络结

构、激活函数、训练集规模、网络层数、神经元数

量、损失函数权重等关键参数对模型性能的影响，

深入探究网络优化路径，得到以下主要结论：

1）  流场重构应用验证。通过在损失函数中

添加物理方程约束，结合部分 DNS训练数据集，

可高效实现流场的精准重构。经过计算结果的统

计分析与对比验证，充分验证了该预测网络的可

靠性与有效性。

2）  参数反演能力验证。结合不可压缩圆柱

绕流的控制方程和 DNS数据训练集，通过融合残

差的 PINN训练，能够准确求解方程中的待定系

数。这一结果验证了该方法可以应用于模型参数

反演场景。

3）  网络性能优势。与传统 PINN相比，本研

究构造的融合残差的 PINN在预测误差上实现显

著降低，同时有效提升计算精度与计算稳定性，

尤其改善了网络在深层结构下的性能表现，解决

了传统网络深层训练易出现的性能衰减问题。

4） 超参数影响规律。研究发现，激活函数的

选择需匹配问题类型与网络特性，对网络性能起

着关键作用；随着训练集数量的增加，网络的计

算误差减小，预测精度提升，但同时也伴随着计

算成本的增加；适当增加神经元数量、网络层数

与减小方程损失权重能够提升网络的预测精度，

但是存在一定的阈值，超过之后反而会实现负优

化，影响网络稳定性。

5）  应用潜力展望。本研究构建的融合残差

的 PINN成功实现了 N-S方程的求解与流体问题

的计算，为复杂流体场景的数值模拟提供了有效

工具，具备推广应用于涡轮叶片冷却结构扰流柱

通道等工程场景的潜力。

综上，本研究构建的融合残差 PINN已成功

实现圆柱绕流的流场重构与参数反演，并通过对

比测试明确了网络性能优化措施，但研究仍存在

改进空间：当前网络超参数优化均基于单参数独

立变化的测试场景，而实际应用中如何在多参数

耦合条件下实现超参数的平衡优化，是提升网络

性能的关键问题。未来研究将进一步探索自适应
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图 28    y/H=0.5处不同权重计算结果相对误差对比

（t=0.2 s）

Fig. 28    Comparison of relative error of calculation results of

different weights at y/H=0.5 （t=0.2 s）
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参数调节等更全面智能的网络优化方法，以进一

步提升 PINN在复杂流体问题中的性能表现。
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