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物理信息神经网络对圆管内层流流动和换热的
数值模拟验证与求解效率研究
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摘要:[目的]提出了一种将在标准条件下训练的权重和偏置信息加载到模型中的方法,以提升相邻条件下物理信息

神经网络(physics-informedneuralnetwork,PINN)数值模拟效率.[方法]以二维圆管为对象,流动状态为稳态流动,控
制方程为受重力影响的Navier-Stokes方程组,利用解析解对PINN模拟精度进行验证并对超参数进行敏感性分析,进
而对圆管内层流流动换热过程进行数值模拟,并利用权重与偏置信息对邻近工况进行预测.[结果]PINN数值模拟具

有可行性和准确性,与传统软件Fluent计算结果的相对误差约±5%.载入已有工况权重和偏置信息可以显著提高

PINN数值模拟的效率,速度场与温度场同Fluent计算结果的相对误差均小于±5%.[结论]利用PINN可以对流体层

流流动换热进行数值模拟,同时可以利用预训练的权重和偏置信息提高数值模拟效率.
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Abstract:[Objective]Physics-informedneuralnetwork(PINN)hasattractedgreatattentioninthefieldofartificialintelligencedue
totheirabilitytobringinterpretabilitytotraditionalmachinelearninganddeeplearningviaembeddingphysicallawsintotheloss
function.PINNexhibitsastrongfittingabilityfornonlinearproblems,makingthemapromisingtoolforsolvingproblemsrelatedto
fluidmechanicsandheattransfer.ThenumericalsimulationofthermalfluidsutilizingthemeshlesspropertyofPINNhasbecomea
newhottrendinresearch.However,improvingtheefficiencyofnumericalsolutionsusingPINNremainsakeychallengethathas
attractedtheattentionofscholars.[Methods]Inthisstudy,aPINN-basednumericalsimulationsolverforthermalfluidsiscodedwith
DeepXDEandotherrelatedlibraries.Fluidflowssteadily.ThesolverusestheNavier-Stokessystemofequationsasphysical
constraints,andboundaryconditionsareadoptedtoperformacompletenumericalsimulationprocessofthelaminarflowandheat
transferofincompressiblefluid.Sensitivityanalysisofthehyperparametersisperformed,andaverticalcirculartubeandahorizontal
circulartubeareselectedasresearchobjectsformulti-operatingconditionsolution,andtheresultsarecomparedwiththosesimulated
byFluent.Theweightsandbiasesofthenumericalsimulationresultsunderthisconditionareusedtopredictandcalculatethe
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operatingconditionsundersimilarboundaryconditions.[Results]Theresultsindicatethatsensitivityanalysisofhyperparameters
(neuralnetworkstructure,learningrateandcollocationpoints)isessentialforeffectivenumericalsimulationusingPINN,and
appropriatehyperparametershavepositiveeffectsonnumericalsimulationresults.Theoptimizationeffectofnumericalsimulationis
positivelycorrelatedwiththenumberofhiddenlayersandneurons.Whenthenumberofhiddenlayersis6,thenumericalsimulation
resultstendtostabilize.Whenthenumberofneuronsperlayerreaches50,theinfluenceofhiddenlayersonnumericalsimulation
resultsisrelativelysmall.Forthelearningrate,aproperlearningratecaneffectivelyimprovethesolvingefficiencyofPINN.When
thelearningrateishigherthan1×10-3,thelossvaluedoesnotshowsignificantchangeswithiteration,andtheoptimizationprocess
rendersthenumericalsimulationresultsmeaninglessforreference.Whenthelearningrateis5×10-4,thelossvaluebasicallydoes
notdecreaseaftermorethan1×10-4iterationsofnumericalsimulation.Whenthelearningrateis1×10-3,thelossvalueis
minimizedandtheoptimizationeffectisoptimalforthesamenumberofiterations.Asthenumberofcollocationpointsincreases,the
relativeerrorbetweennumericalsimulationandFluentcalculationresultsdecreases.Beyond5000collocationpoints,therelative
errorstabilizesatapproximately0.10%.Theaccuracyofthealgorithmisverifiedbyutilizingananalyticalsolutionpriortonumerical
simulation.ThenumericalsimulationresultsofPINNforlaminarflowandheattransferofthermalfluidsinacirculartubeare
accurate,andtherelativeerrorbetweentheoutputparametersateachaxialandradialpositionislessthan5%.Heattransferprocess
oftheflowatdifferentReynoldsnumbersisalsoingoodagreementwiththeFluentresults.TheefficiencyofPINNnumerical
simulationcanbeeffectivelyimprovedbyutilizingpre-trainedweightandbiaseinformationforprediction.Theaveragetimefor
predictingthevelocityfieldandtemperaturefieldis141.59sand144.24s,respectively.Withapre-training(standardoperating
conditions)lossvalueof4.59×10-4,theeffectivepredictionrangeofthevelocityfieldfortheneighboringconditionswithdifferent
inletvelocitiesis8%,whichisbetterthanthepredictionrangeofthetemperaturefieldfortheneighboringconditionswithdifferent
walltemperatures(5%).Withtheincreaseofthepredictionrange,therelativeerrorbetweenthePINNpredictionresultsandthe
numericalsimulationresultsofFluentunderthesameoperatingconditionsalsograduallyincreases.[Conclusion]Thenumerical
simulationmethodofPINN,constrainedbygoverningequations,demonstratesfeasibilityandaccuracyinthefieldofnumerical
simulationofthermalfluids.Thehyperparametersettingshaveanimpactonthenumericalsimulationresults,andasensitivity
analysisofthehyperparametersisrequiredpriortonumericalsimulationofPINN.Thisstudyproposesamethodpredictingor
retrainingneighboringconditionsundersimilarboundaryconditionsbyusingtheweightsandbiasesofpre-trainedstandard
conditions.ThisapproacheffectivelyimprovesthenumericalsimulationefficiencyofPINNwhilemaintainingaccuracywithina
certainrangeandinterpretability.ThefindingsprovideanewinsightforscholarstoperformnumericalsimulationswithPINN.
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  机器学习与深度学习已经在学术界得到广泛的

应用,但是由于“黑盒模型”的存在,二者的数据和结

果在可解释度上仍然存在较大的争议.为了解决这一

问题,2019年 Raissi等[1]提出物理信息神经网络

(physics-informedneuralnetwork,PINN),通过嵌入

物理约束,使神经网络在拟合和输出结果时满足物理

规律,从而大大提升神经网络的可解释度.此外,Lu
等[2]在2021年提出了一种深度学习库:DeepXDE,将
复杂的代码集成在深度学习库内,可便捷地编辑和使

用深度学习解决 偏 微 分 方 程(partialdifferential
equation,PDE)问题.

近年来,神经网络与PINN已经被应用到流体力

学与传热学领域.Hou等[3]利用PINN提出kεNet,
通过载入数据集以及物理约束进行湍流建模,并用低

雷诺数(Re)下的通道湍流流动进行验证,结果吻合良

好.Eivazi等[4]将PINN应用于多个湍流流动案例(零
压力梯度边界层、逆压力梯度边界层、NACA4412机

翼等),研究结果证明PINN在求解强压力梯度的层

流方面具有卓越的实用性,且在求解湍流流动相关问

题、雷诺应力等方面也有较好的表现.Pioch等[5]利用

PINN在向后阶跃模型中修正传统数值模拟结果,具有

更快的训练速度和结果精度.Mahmoudabadbozchelou
等[6]提出nn-PINN(non-NewtonianPINN)用于研究

非牛顿流体,通过将本构方程与剪切应力、变形联系

起来进而研究不同边界条件下的流体行为.Rao等[7]

对不可压缩流绕圆柱流动的经典案例进行PINN建

模,将时间变量加入建模中并进行分析.Sun等[8]抛弃

传统数据集,通过在PINN中强制执行初始条件和边界

条件的方法研究流体力学问题.Manavi等[9]将一维、二
维、三维情形下PINN对热传导问题的求解结果与传统

数值方法以及解析解进行比较,证明PINN在高维度案

例中具有更快的收敛速度与准确性.Bararnia等[10]聚焦

热 边 界 层 发 展 问 题,证 明 了 PINN 在 Blasius-
Pohlhausen方程、Falkner-Skan方程与垂直平板自然

对流流动换热计算结果的准确性.Jalili等[11]利用计

算流体力学(computationalfluiddynamic,CFD)仿真
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数据对气泡在两相流中的上升行为进行研究,并探索

PINN在多种流体性质和未观察场中的推断能力,为
研究PINN在涉及热传递的多相流案例中的应用提

供了参考.Cai等[12]考虑受热面上带有未知边界条件

的强制对流以及混合对流问题,利用少量、稀疏的温

度测量值和PINN推断移动界面、整个流体域的速度

与温度场以及固相与液相间的不同导热系数,证明了

PINN不仅能够解决传统计算方法无法解决的问题,
还能够弥合实验传热与计算之间的差距.余波等[13]在

求解二维/三维非稳态温度场时对计算域和时间间隔

随机抽样生成样本集,以便同时解决非稳态温度场和热

源的正反问题,并提出了一种改进后的自适应加权方

法,从而提高了预测精度.余波等[14]还对一种PINN的

域分解方法(eXtendedPINN,XPINN)在功能梯度材料

(functionalgradientmaterial,FGM)热传导问题中的应

用进行了研究,结果表明在合适的网络结构下,XPINN
在求解几何复杂和热物性参数不连续的FGM热传导

问题方面具有较高精度和强大的适用性.Jiang等[15]

利用集成PINN对空间传热反问题的不确定度进行研

究.赵至忱等[16]在求解二维稳态导热方程时引入可训

练参数的自适应激活函数,从而加快神经网络预测解的

收敛速度.陆至彬等[17]在使用PINN时通过软硬边界

的设置构建传热过程物理场代理模型.除上述研究外,
还有大量学者利用PINN对传热过程进行研究[18-21].

传统商用软件进行数值模拟时受限于网格质

量[22],而PINN通过在求解域及边界上布置配置点可

以有效缓解该不足.PINN在优化损失函数过程中不

需要网格划分,对各种类型的PDE均可进行迭代求

解,对研究人员的背景理论水平要求较低.尤其在对

本构方程复杂情形下(如多相流、非线性波动等)传统

数值模拟方法无法发挥求解功能时,PINN具有其独

有的优势.相较于传统的深度学习,PINN将方程作为

损失函数的一部分,大大加强了神经网络优化和拟合

后结果的可解释度.相较于传统数值模拟方法,PINN
与深度学习对结果的预测也是其亮点之一.

目前,PINN在热工流体数值模拟领域应用较少,
因此利用PINN构建求解器对热工流体进行数值模

拟具有较高的工程研究意义和学术价值.此外,在已

有研究中,PINN进行拟合时存在模拟时间过长和求

解效率不足的问题[23],因此如何提高PINN的求解效

率也成为工程研究中的重点问题.由于圆管内层流流

动换热是流体力学经典问题,所以本研究以其为研究

对象,提出了一种提升PINN数值模拟求解效率的方

法,流动过程为稳态流动,通过载入标准工况数值模

拟的权重和偏置信息对新工况进行再计算,并将结果

与软件AnsysFluent2020R2在相同工况下的数值模

拟结果进行对比验证.

1 数学模型

1.1 不可压缩流体在二维圆管内层流流动

换热控制方程

1.1.1 竖直圆管

不可压缩流体受重力影响在竖直圆管内稳态层流

流动换热,二维情况下对应的Navier-Stokes方程组[24]

(质量守恒、动量守恒、能量守恒)在简化后可以表示为:
∂u/∂x+∂v/∂y=0, (1)
u·∂u/∂x+v·∂u/∂y+1/ρ·∂p/∂x-
 μ/ρ·(∂2u/∂x2+∂2u/∂y2)+fx =0, (2)
u·∂v/∂x+v·∂v/∂y+1/ρ·∂p/∂y-
 μ/ρ·(∂2v/∂x2+∂2v/∂y2)+fy =0, (3)

u·∂T/∂x+v·∂T/∂y-λ/(ρCp)·∂2T/∂y2=0.
(4)

其中:u、v、p、T分别为流体的轴向速度、径向速度、压
力和热力学温度;ρ、μ、λ、Cp 分别为流体的密度、动力

黏度、导热系数和定压热容,其均为常数;fx、fy分别

为x、y方向上的体积力分量.由于热力学温度数值较

大,容易造成计算收敛困难[25],所以采用无量纲温度θ
(θ=T/Tw,Tw为壁面温度)进行计算,则无量纲化后

的能量方程可以表述为

1/Tw·(u·∂θ/∂x+v·∂θ/∂y)=
 1/Tw·λ/(ρCp)·∂2θ/∂y2. (5)

对于-y方向的重力影响,体积力fy=g.数值模拟过

程中边界条件如表1所示.图1为该工况下求解域内

速度分布与温度分布的Fluent数值模拟结果.

表1 边界条件

Tab.1 Boundaryconditions

边界条件 数值

入口轴向速度uin/(m·s-1) 1
入口径向速度vin/(m·s-1) 0
出口压力pout/MPa 0.1
进口流体温度Tin/K 273
壁面温度Tw/K 300
进口无量纲温度θin 0.91
壁面无量纲温度θw 1
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图1 重力影响下不可压缩流体在竖直圆管内层流

流动换热的速度场(A)与温度场(B)

Fig.1 Velocityfield(A)andtemperaturefield(B)oflaminar
flowandheattransferofincompressiblefluidunderthe

influenceofgravityinaverticalcirculartube

1.1.2 水平圆管

水平圆管内不可压缩流体作稳态流动,其层流流

图2 采用PINN进行数值模拟以及对待解工况再计算的完整过程

Fig.2 CompleteprocessofnumericalsimulationandrecalculationforoperatingconditionstobesolvedusingPINN

动换热特征与竖直圆管类似,控制方程组同式(1)~
(5).其中,流体层流流动轴向速度在充分发展段存在

解析解[24],即轴向速度满足沿径向的抛物线分布:
u=-Δp/4μl(r2-R2), (6)

其中,Δp为压差,l为长度,R表示入口截面的半径,r
为流体域内某一点到管轴的距离.

1.2 数值模拟方法

PINN利用多层隐藏层结构的全连接神经网络进

行数值模拟.完整过程如图2所示.控制方程如式

(1)~(5)所示.控制方程损失[26]记为JE,边界条件损

失记为JBC.损失函数以均方误差形式进行优化,即

J=∑n
1
(Φpred-Φtrue)2, (7)

其中,Φpred和Φtrue分别为输出层某一神经元输出的预

测值及其对应的真实值,n为配置点数量.如有必要,
利用数据集对部分空间点上的数值模拟结果进行修

正,该部分损失记为JData.故完整损失函数可表示为

J=JE+α×JBC+β×JData, (8)
其中α和β分别为边界条件损失和数据驱动损失的权

重,其值均大于1.数值模拟过程中利用Adam优化器

和LBFGS牛顿插值优化器对损失函数进行梯度下

降,从而实现整体损失不断向0逼近.在上述的数值

模拟过程中,利用激活函数、向前传播和向后传播算

法等保证数值模拟结果的稳定.当损失总值小于10-3

时,认为结果已收敛[10].

1.3 PINN利用权重与偏置信息对邻近工况

进行预测与计算

  PINN数值模拟过程中神经网络结构原理如图3
所示.数值模拟过程中,不断更新隐藏层之间的权重

信息,将各神经元上的加权值求和,并给出偏置进行

修正.利用激活函数φ(X)非线性的特点,赋予PINN
强大的非线性拟合能力.实际运行过程中使用tanh激

活函数.上述过程可以表述为
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图3 PINN中的神经网络结构原理

Fig.3 PrincipleofneuralnetworkstructureinPINN

ξm =φ(∑n
1ωi·ξm-1+b), (9)

其中,ξm 为第m 层隐藏层中神经元的输出参数,n为

每层隐藏层中神经元的数量,ωi 为第i个神经元的权

重,b为偏置.如图2所示,输入层的空间坐标作为输

入导入神经网络中,再通过多层神经网络更新每层隐

藏层中的权重和偏置信息,并逐层传递至输出层.输
出层与最后一层隐藏层的关系可以表示为

(u v p T)=

 (z1 z2 … zn-1 zn)
A1 … D1
︙ ⋱ ︙
An … Dn  +

 (η1 η2 η3 η4). (10)
其中:zi(i=1,2,…,n)为最后一层隐藏层中第i个神

经元的输出;Ai(i=1,2,…,n)为最后一层隐藏层中第

i个神经元的权重信息,4个输出参数对应4列权重信

息,将其表示为

A1 … D1
︙ ⋱ ︙
An … Dn  的形式,称为权重矩

阵;(η1 η2 η3 η4)为输出层的偏置矩阵.通过多层

隐藏层中的权重与偏置信息,将输入参数拟合为输出

参数.通过梯度下降算法,不断更新这些权重与偏置,
从而使各配置点上输出参数趋近真实值.

记第一次数值模拟的工况为标准工况.改变边界

条件为待解工况并载入权重与偏置信息.足够准确的

权重和偏置信息可以省去数值模拟前期大量的梯度

下降过程,直接计算待解工况的温度场和速度场,甚
至直接进行预测.预测结果满足物理约束,强化了

PINN的求解效率与可解释度.因此,PINN数值模拟

并对邻近工况再计算在数学层面上成立,在保证求解

精度的基础上,改善了其时间成本过大的不足.
在此基础上,进一步考察超参数(网络结构、学习

率、配置点分布)对数值模拟结果的影响,并选取最合

适的超参数组合;将水平圆管内轴向速度的解析解与

PINN结果进行对比,以验证求解精度与准确度;比较

PINN与Fluent在重力影响下竖直圆管中层流范围

内不同雷诺数下的流动换热结果及其求解时间,并给出

利用标准工况权重与偏置信息进行再计算的时间优化

结果与准确度分析.本研究所有数值模拟均在处理器

为Intel(R)Xeon(R)Gold6230CPU@2.10GHz以

及显示适配器为NVIDIAQuadroRTX6000的工作

站上进行,PINN中调用的第三方库包括 Numpy、
Matplotlib、DeepXDE等,初始权重与偏置采用随机输入.

2 结果与讨论

2.1 物性与超参数敏感性分析

雷诺数作为流体层流流动换热过程中的重要参

数,表征流体运动中惯性力与黏性力的相对大小.在
层流范围内,相同速度下高黏度的流体具有更大的雷

诺数,进出口速度分布的变化更为明显,故选择低密度、
高黏度的流体作为介质进行分析.选用的不可压缩假想

流体的密度为1kg/m3,黏度为1×10-3Pa·s,定压

热容为1000J/kg,热导率为0.05W/(m·K).
对不同结构的神经网络进行敏感性分析,改变隐

藏层层数与神经元数量并进行5×104次迭代.结果如

表2所示,证明PINN优化效果与隐藏层层数和神经

元数量均正相关.如图4所示,选取圆管中心(x=0m)
处流体轴向速度随流动距离的变化,并比较不同网络

结构计算结果与6×50网络结构计算结果的相对误

差.当隐藏层为6层时,数值模拟结果趋于稳定,相对

误差逐渐减小;当神经元数量大于30时,隐藏层层数

对数值模拟结果的影响较小.

表2 不同网络结构下PINN数值模拟迭代5×104次
后的损失值

Tab.2 Lossvalueafter5×104interationsofnumerical
simulationofPINNwithdifferentnetworkstructures

隐藏层数 每层的神经元数量 J/10-2

1 10 8.43
1 30 9.64
1 50 5.49
3 10 4.62
3 30 3.03
3 50 2.32
6 10 4.63
6 30 1.82
6 50 1.22
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图4 不同结构神经网络模拟迭代5×104次后在x=0m的不同轴向位置处的速度分布(A)及其相对误差(B)

Fig.4 Velocitydistributions(A)andtheirrelativeerrors(B)atdifferentaxialpositionsinx=0mafter5×104interationsof
simulationwithdifferentstructuresofneuralnetwork

  学习率(learningrate,rl)的变化会对数值模拟结

果造成影响:学习率过大会造成数值模拟结果发散,
而学习率过小会增大时间成本.图5为在6×50的网

络结构模型中对不同学习率进行敏感性分析的结果.
当学习率较高(>1×10-3)时,损失未随迭代次数发

生明显变化,其优化过程的数值模拟结果不具备参考

意义;当学习率较低(5×10-4)时,数值模拟迭代超过

1×104 次后损失基本不再下降;当学习率为1×10-3

时,相同数值模拟迭代次数下其损失最小,优化效果

最佳.

图5 相同网络结构下不同学习率对损失函数的影响

Fig.5Influenceofdifferentlearningratesonthelossfunction
underthesamenetworkstructure

配置点数量和分布方式对数值模拟结果的准确

性会产生影响[13].对整个求解域分布不同数量的配置

点,其中在边界层区域对配置点进行加密处理.计算

出口处平均速度与相同位置Fluent计算结果的相对

误差如表3所示:当配置点数量较少时,求解结果相

对误差较大;随着配置点数量的增加,出口处平均速

度计算结果趋于稳定;当配置点数量大于5000时,相
对误差为0.10%且趋于稳定.

表3 不同配置点数量下的PINN数值模拟结果

Tab.3 NumericalsimulationresultsofPINNunderdifferent
numbersofcollocationpoints

配置点数量
出口处平均速度/
(m·s-1)

与Fluent结果的
相对误差/%

180 0.64 60.80

240 0.93 11.62

1000 0.99 4.16

2400 1.03 0.22

3600 1.03 0.79

5000 1.04 0.10

6000 1.04 0.10

综上所述,完整的数值模拟过程采用分步优化,
分别为rl=1×10-3优化5×104 次且边界条件权重

a=10,rl=1×10-4优化5×104 次且a=1,LBFGS牛

顿插值优化1×105 次,网络结构为6×50,配置点数

量为6000.完整数值模拟过程损失函数曲线如图6所

示.完成优化后J=4.59×10-4.水平圆管工况采用同

样的超参数与边界条件.

2.2 数值模拟

2.2.1 数值模拟精度验证

将PINN数值模拟结果与水平圆管内不可压缩
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图6 完整数值模拟过程中的损失函数曲线

Fig.6 Lossfunctioncurveduringcompletenumerical
simulationprocess

流体稳态流动的解析解进行比较,结果如图7所示.
PINN数值模拟下的轴向速度沿径向的分布满足抛物

线规律,与式(6)解析解在对应点上的相对误差最大

为3%,最大误差发生在边界层附近;主流区相对误差

均小于1%.这证明PINN算法在进行数值模拟时具

有较高精度,求解结果具有准确性.

图7 不可压缩流体在水平圆管内稳态流动的PINN数值

模拟结果与解析解结果对比

Fig.7 ComparisonofPINNnumericalsimulationresultsand
analyticalsolutionresultsforsteadyflowofincompressible

fluidinahorizontalcirculartube

2.2.2 重力影响下的竖直圆管流动换热

图8为PINN对重力影响下竖直圆管内层流流动

换热工况的数值模拟结果,边界条件同表1,此时Re=
250,PINN中使用离散的配置点而非网格分布在计算

域中.图8(A)中,圆管中心轴向速度随流动距离的增

加不断上升,且在出口处仍未停止上升,符合流动入

口段规律;近壁面处,轴向速度逐渐降低,这与流体的

黏性有关,在黏性作用下边界层附近流体轴向速度降

低.图8(B)表明圆管中心处流体温度随流动距离的增

加而上升;近壁面处流体温度接近壁面温度,显著大

于主流温度.

图8 PINN在各配置点上对重力影响下竖直

圆管内层流流动换热数值模拟的结果

Fig.8 Resultsofnumericalsimulationoflaminarflowand
heattransferinaverticalcirculartubeundertheinfluence

ofgravityusingPINNatcollocationpoints

将PINN的数值模拟结果与商用软件Fluent计

算结果进行比较,结果如图9所示.由图9(A)和(B)
可以看出:PINN数值模拟结果与Fluent在轴向速度

以及无量纲温度上表现出极高的吻合度;在不同轴

向位置,PINN均很好地模拟出主流速度变化、近壁

面黏性作用下的速度下降、流体温度上升.将PINN
数值模拟结果与Fluent结果进行比较并计算相对误

差,结果如图9(C)和(D)所示:轴向速度相对误差均

在±5%以内,相对误差较大处发生在近壁面附近;
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主流部分的相对误差较小,一般不超过±2%.与速

度误差相比,温度的相对误差波动更小,这是由于主

流处温度尚未有较大变化.在不同轴向位置处温度

的相对误差具有相似的变化趋势,流道两侧的相对

误差显著大于主流处,但相对误差较小,认为结果

准确.

图9 PINN数值模拟的轴向速度(A)和温度(B)的径向分布及其与Fluent的相对误差(C,D)

Fig.9 Radialdistributionofaxialvelocity(A)andtemperature(B)usingPINNnumericalsimulation
andtheirrelativeerrorswithFluent(C,D)

  PINN数值模拟的不同径向位置的速度和温度的

图10 PINN数值模拟的不同径向对称位置的速度(A)和温度(B)的轴向分布

Fig.10 Axialdistributionofvelocity(A)andtemperature(B)atdifferentsymmetric
radialpositionsusingPINNnumericalsimulation

轴向分布如图10所示:图10(A)中轴向速度以管轴即

x=0m为对称轴呈对称分布,主流速度在出口处仍在

不断增长;而在x=±0.0500m处,轴向速度在y=

0.50m后已经逐渐趋于平稳,数值模拟结果与Fluent
的吻合度较高;x=±0.0625m处,轴向速度在平稳

后因流体间的黏性作用而缓慢降低,其变化趋势与

Fluent相吻合.图10(B)中径向对称位置的无量纲温

·361·



厦门大学学报(自然科学版) 2025年

http:∥jxmu.xmu.edu.cn

度沿轴向的增长趋势相同,数值上也大致相同,可以

认为是对称分布,其数值略有差异可能是PINN在数

值模拟时受计算的不稳定性或初始随机权重的影响.

2.2.3 水平圆管内实际流体流动换热

为研究PINN在不同情景与工况下的模型有效

性,利用PINN对水平圆管内的真实流体进行数值模

拟.其中雷诺数在层流范围内变化;真实流体选择

0.1MPa下的干空气,其密度为1.225kg/m3,黏度为

1.785×10-5Pa·s,定压热容为1005J/kg,热导率为

0.0255W/(m·K);水平圆管长2m,入口直径为

0.04m;边界条件同表1.
图11为雷诺数Re≈650、普朗特数Pr=0.704时

数值模拟的温度分布,清楚地展示了热边界层的发展

过程.在入口段,管道中心处温度沿轴向发展缓慢,温
度随着热边界层的发展逐渐上升.图12(A)和(B)分
别为恒壁温条件下不同轴向位置处流体温度沿径向

的变化以及圆管中心流体温度沿轴向的变化,PINN
与Fluent计算结果吻合良好,最大温度相对误差发生

在圆管出口处,为0.69%.数值模拟结果得到的入口

段长度满足经验公式[24]:
ld=0.058dRe, (11)
lh=0.058dRePr, (12)

其中,d为圆管直径,ld为流动边界层长度,lh 为热边

界层长度.

图11 PINN数值模拟的干空气在2m长二维圆管中层流

流动换热温度分布

Fig.11 Laminarflowheattransfertemperaturedistributionof
dryairina2mlongtwo-dimensionalcirculartube

usingPINNnumericalsimulation

Re≈1379时,完整管道流动与换热规律一致,为
避免过多冗余的表述仅取入口段进行研究.如图

13(A)所示,在入口Re较高时,PINN与Fluent计算

所得入口附近的Re沿径向分布较一致,最大误差发

生在边界层外表面附近,此处Re大于入口Re,这是由

图12 Re=650时PINN与Fluent计算的圆管内温度变化

Fig.12 Temperaturevariationinsidethecirculartube
calculatedusingPINNandFluentwithRe=650

于入口效应造成流速局部增大.温度分布如图13(B)
所示,仍呈轴线对称分布,PINN与Fluent计算结果

中的无量纲温度分布吻合良好.Re分布的最大相对误

差为4.15%,温度分布的最大相对误差为2.70%.因
此,可以认为基于PINN的圆管内流动换热数值模拟方

法在层流范围内的高Re条件下同样具有可行性与准确

性.以上研究说明用于圆管内流动换热数值模拟的

PINN在层流范围内不同Re下具有普适性,该方法在

进行假想流体或真实流体计算时均有可行性与准确性.

2.3 PINN数值模拟求解效率

Fluent采用有限体积法,通过结构化与非结构化

网格构造几何模型,其优势在于速度较快,不足在于

对边界条件出现变化的邻近工况,需要重复计算,过
程繁琐,采用120万个网格进行本研究数值模拟的平

均时间为240s.与传统CFD相比,PINN求解的时间

成本相对较高.利用已经训练好的工况,将其神经网络

中的权重与偏置信息载入相似的待解工况中,再对对待

解工况进行计算,可以大大提高PINN的求解效率.
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图13 PINN与Fluent计算的层流范围内高Re情况下的

参数分布对比

Fig.13 ComparisonofPINNandFluent-calculatedparameter
distributionsinthelaminarflowrangeforthehighRecase

将上述Re=250的竖直圆管内层流流动换热的

输出模型作为标准工况,并载入标准工况训练20万

次后的权重与偏置信息(ω,b)以及优化器信息,对不

同入口轴向速度和壁面温度条件的新工况进行速度

场和温度场预测.预测过程中采用相同的神经网络结

构,载入优化器后进行1000次计算.最终损失与数值

模拟时间信息如表4和5所示.
可以看出,利用预训练的权重与偏置信息极大缩

短了数值模拟的时间,提升了PINN在数值模拟时的求

解效率.对于不同的边界条件,相同结构的PINN数值

模拟时间较稳定,变化较小.对不同速度条件与壁面温

度条件,预测平均时间分别为141.59和144.24s.定
义待解工况的边界条件偏离标准工况同一边界条件

的程度为距离标准工况的相对偏差,该指标用于量化

预测范围.由表4和5可见,本研究中速度场结果预测

范围为8%左右,优于温度场预测范围的5%.预测结

果对应的最终损失随着距离标准工况相对偏差的增

大而增大.

表4 对不同入口轴向速度邻近工况预测速度场的

最终损失及时间成本

Tab.4 Finallossandtimecostofpredictedvelocityfieldfor
neighboringconditionswithdifferentinletaxialvelocities

uin/
(m·s-1)

距离标准工况
的相对偏差/%

最终损失/
10-4

时间/s

1.00 0 4.59 14367

1.01 1 6.11 141.06

1.03 3 7.19 140.71

1.05 5 8.85 141.73

1.08 8 11.8 142.86

表5 对不同壁面温度邻近工况预测温度场的

最终损失及时间成本

Tab.5 Finallossandtimecostofpredictedtemperaturefield
forneighboringconditionswithdifferentwalltemperatures

Tw/K
距离标准工况
的相对偏差/%

最终损失/
10-4

时间/s

300 0 4.59 14367

303 1 6.47 143.71

309 3 9.28 145.18

315 5 15.4 143.82

载入已有权重和偏置信息后PINN预测邻近工

况结果如图14所示.x=0m处流体的轴向速度随流

动距离的增加不断增大.对于不同入口轴向速度,预
测结果的轴向速度场具有相同的增长趋势,且与Fluent
结果相比,预测值普遍偏小.预测结果与Fluent的相

对误差整体上随着入口轴向速度的增大而增大,当入

口轴向速度为1.08m/s时,其相对误差的波动较大.
对于相同边界条件,PINN预测结果与Fluent的相对

误差的绝对值小于2%,准确度较高.
图15为PINN预测的出口处流体轴向速度和无

量纲温度沿径向的变化及其与Fluent之间的相对误

差.可以看出:轴向速度沿径向分布的相对误差基本

在±2.5%以内,误差分布总体上从管轴往壁面沿径

向增加;位置相同时,相对误差总体上随着边界入口

轴向速度的增加逐渐增大.温度变化预测结果的相对

误差在±5%以内,温度分布在主流处出现波动,这是

因为权重信息计算的影响使主流处温度增大.与速度

分布相比,竖直圆管内无量纲温度预测值的相对误差

较大,且随着壁面温度的升高相对误差增大,最大相

对误差出现在x=±0.1m附近.事实上,通过增加优

·561·



厦门大学学报(自然科学版) 2025年

http:∥jxmu.xmu.edu.cn

图14 PINN预测的不同入口轴向速度下的轴向速度变化(A)及其与Fluent的相对误差(B)

Fig.14 AxialvelocityvariationwithdifferentinletaxialvelocitiespredictedusingPINN(A)and
theirrelativeerrorswithFluent(B)

图15 PINN预测的出口处速度(A)和温度(B)沿径向的变化及其与Fluent的相对误差(C~D)

Fig.15 Velocity(A)andtemperature(B)variationatoutletalongtheradialdirectionpredictedusingPINNand
theirrelativeerrorswithFluent(C D)

化步骤可以有效降低这些误差.

3 结 论

本研究利用PINN对圆管内层流流动换热进行

热工流体流动换热建模,并进行数值模拟.流动过程

为稳态流动,数值模拟过程中对网络结构、学习率和

配置点分布进行超参数的敏感性分析.将其数值模拟

结果与Fluent进行对比,并利用权重和偏置信息对邻

近待解工况进行计算与预测.该方法可以用于不同的

几何模型、边界条件与控制方程,为PINN的数值模

拟提供新的思路并提升求解效率.结论如下:
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1)PINN对圆管内层流流动换热进行数值模拟的

结果具有准确性,与Fluent结果相比相对误差基本在

±5%以内.数值模拟的损失越小,数值模拟结果越精

确,对不同工况的预测结果更准确,预测范围更广.与轴

向速度场相比,数值模拟结果的温度场相对误差较小.
2)PINN进行数值模拟时需要对网络结构、学习

率、配置点数量等超参数进行敏感性分析,合适的超

参数可以提高数值模拟的准确性.
3)通过载入标准工况权重和偏置信息进行预测

的数值模拟方法具有可行性,可以提高数值模拟的求

解效率.利用训练后的权重和偏置信息对相同几何结

构、不同边界条件的工况进行预测,结果分布准确,相
对误差均在±5%以内.与温度场相比,速度场预测结

果具有更高的精确度,预测范围更广.
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