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I 

摘要 

输流管道在海洋工程、航空航天、石油开采等工程领域中是不可或缺的组成

部分，同时也是维系国民正常生活生产的重要命脉通道。随着输流管道的应用愈

加广泛，因内部流体和管道固体之间的流固耦合作用而引起的振动问题，存在着

导致巨大的经济损失，甚至人员伤亡的潜在威胁，为了尽可能减少此类事故的发

生，深入研究输流管道的流固耦合动力学问题是十分有必要的。 

对于此类复杂的非线性耦合问题求解，传统的数值求解方法如有限元法通常

会面临在计算精度和计算成本之间做合理取舍的困难。另一类可能会遇到的问题

在于，当缺少输流管道系统的某些物理参数信息时，传统数值方法将会变得异常

难求解，且此时的管道系统参数识别也是亟需解决的问题。而深度学习具有强大

的非线性表征能力，且在网络损失函数中嵌入由非线性偏微分方程描述的物理定

律后，能从稀疏的标签数据中得到良好的非线性映射结果，并具有较强的泛化能

力。同时该方法也可为参数识别问题提供了一个可行解法，仅需将待识别参数也

同时作为网络的训练参数进行优化，损失函数的最小值即对应着相应的解。 

因此，本文将建立相应的物理驱动深度学习模型，用于求解输流管道流固耦

合的正反问题，实现稀疏数据情况下管路系统动力响应的预测以及未知参数的识

别任务。 

本文的主要研究工作如下： 

（1）梳理了流体的基本方程组及湍流模型，在经典水锤方程式的基础上推

导输流管道轴向振动耦合方程；对高流速下的基于 Euler 粱模型的输流管道横向

振动进行分析；利用计算流体动力学软件建立输流管道模型，进行流固耦合的数

值模拟分析，并提取相关的模拟结果数据作为标签数据。 

（2）全面梳理了的深度学习基础理论，阐释了物理驱动深度学习的基本原

理、网络结构、优化算法及程序实现步骤等关键信息。针对输流管道横方向流致

振动及轴向耦合振动的动力响应预测问题，将相应的物理控制方程嵌入网络框架

中，构建了相应的物理驱动深度学习模型，并采用少量 CFD 仿真模拟数据作为

标签数据，结合大量无标签自由数据进行训练，模型的预测结果表明该模型能在

稀疏数据的情况下具有很高的精度，同时由于仅采用少量有标签数据，从而大幅

减轻传统算法中为获取大量标签数据而带来的昂贵计算成本。 

（3）针对输流管道系统信息未知的情况，利用前述已建立的物理驱动深度

学习模型，把未知参数看作是网络训练更新的一部分，利用稀疏的 CFD 模拟标

签数据及大量无标签数据进行深度网络的训练实现参数识别，识别结果表明所提
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模型能从稀疏数据中可以很好地识别未知参数。 

关键词：流固耦合，流致振动，物理驱动深度学习，正反问题，稀疏数据 
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ABSTRACT 

Pipeline is an indispensable part in marine engineering, aerospace, oil exploitation 

and other engineering fields, and it is also an important lifeline channel to maintain the 

normal life and production of the people. With the wide application of flow transmission 

pipeline, the vibration problem caused by the fluid solid coupling between internal fluid 

and pipeline has the potential threat of causing huge economic losses and even 

casualties. In order to reduce the occurrence of such accidents as much as possible, the 

fluid structure coupling dynamics of fluid transmission pipeline is an urgent problem to 

be solved. 

In solving this kind of complex nonlinear coupling problems, traditional numerical 

methods such as finite element methods usually face a dilemma between calculation 

accuracy and calculation cost. Another problem that may be encountered is that 

traditional numerical methods will become extremely difficult to solve when some 

physical parameters of the pipeline system are missing, and the identification of 

pipeline system parameters is also an urgent problem to be solved. Deep learning has 

strong nonlinear characterization ability, and after embedding physical laws described 

by nonlinear partial differential equations into network loss function, it can get good 

nonlinear mapping results from sparse label data, and has strong generalization ability. 

A physics-driven deep learning( PDDL) with sparse data method is proposed for 

soloving the forward (predicting the dynamic response) and inverse (identifying the 

unknown parameters) problems of the fluid-structure coupling of the pipeline in this 

paper. The main research work of this paper is as follows: 

(1) Based on the classical water hammer equations, the coupling equation of axial 

vibration of flow transmission pipeline is deduced, the transverse vibration of flow 

transmission pipeline based on Euler beam model at high velocity is analyzed. The 

numerical simulation analysis of fluid structure coupling is carried out by using 

computational fluid dynamics software to obtain the label data set of deep learning 

training. 

(2) The basic theory of deep learning is comprehensively overviewed. Based on 

the deep learning theory, by embedding the physical control equations of transverse 

flow induced vibration and axial coupling vibration of flow transmission pipeline into 

the deep neural network framework, a physics-driven deep learning model with sparse 
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data is established. Using a small amount of CFD simulation data as label data, 

combined with a large number of unlabeled free data for training, the results show that 

the model can well predict the coupling dynamic response in the case of sparse data, 

and greatly reduce the expensive computational cost of obtaining a large amount of 

label data in the traditional algorithm. 

(3) In view of the unknown information of the flow transmission pipeline system, 

using the previously established PDDL model, the unknown parameters are regarded as 

a part of the network training update, and the sparse CFD simulation label data and a 

large number of unlabeled data are used for the deep neural network training to realize 

the parameter identification. The identification results show that the proposed method 

can well identify the unknown parameters from the sparse data. 

Key Words: fluid-structure interaction, flow-induced vibration, Physics-driven deep 

learning, forward and inverse problem, sparse data 
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第 1 章 绪论 

1.1  研究背景及意义 

输流管道，即输送流体介质的管状结构，由于其简单的构型制作及低廉的运

输成本，已被广泛应用于各行各业中。如用于城市市政建设生活用水输送系统，

废弃污水排放系统，高层建筑结构的通风管道系统，再到各类机械设备中的重要

输流组件，如汽车内部的供油、供水系统、飞机火箭等航行器动力系统等。随着

人类的探索潜入深海，深至地下，输流管道也被应用到了更多的领域，如海洋油

气资源系统中的输流立管，长距离的石油、天然气输送管道等等。毫无疑问输流

管道在许多工程领域中是不可或缺的组成部分，同时也是维系国民正常生活生产

的重要命脉通道。 

   

（a）工厂内部管道图                    （b）长距离输气管道图 

图 1.1 管道应用实例图 

输流管道通常运送着不同的流体介质，如常见的水、石油、天然气等等。管

道壁受到管内流体的流动的影响产生变形，相应的固体管壁的变形又将影响管内

流场的分布，这种固体与流体之间的相互作用被称为流固耦合（Fluid-Structure 

Interaction, FSI）。输流管道在其服役期间，所处的环境复杂，内部高流速大压强

的流体，可能会引发结构振动，这类问题被统称为流致振动（Flow-Induced 

Vibrations, FIV）。在某些情况先，强烈的 FIV 作用会导致管道系统破坏，甚至造

成更严重的次生灾害。 

据报道，2021 年 10 月在美国某海岸，“圣佩德罗湾”输油管道发生破坏，造

成约 54.5 万升原油泄漏。由于漏油事故，引起的有毒烟雾危害着当地生物群种，

造成大量鸟类和海洋生物死亡，对当地野生动物的栖息环境产生了严重的破坏。

2013 年，我国某地的水厂出现停电事故，事故导致了该区大面积停水事故，居民
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生活深受影响 20 余小时。经后期调查发现，水厂停电导致了水管中的水锤现象，

从而将一根主取水管击破，引发了大停水事件。对于天然气管道，输送过程中若

管路发生强烈振动则可能诱发连接处发生破坏，导致气体泄漏，引发更大的灾难。

2021 年 1 月，大连金州某天然气管道泄漏造成爆炸，最终造成 3 人死亡 8 人受

伤的惨剧；2006 年，位于四川省某站天然气管道发生爆燃事故，管内硫化剂随天

然气溢出时遇空气氧化自燃，引发了管爆炸，此事故一共造成 10 人死亡，多人

受伤，经济损失高达 900 余万元。 

   

      （a）石油泄漏航拍图                （b）四川某地天然气爆燃事故现场图 

图 1.2 输流管道破坏引起灾害图 

由此可见，输流管道的安全问题不容忽略，它不仅关系着国家的经济命脉，

也关系着人们的日常生活起居，所以对于输流管道的动力学特性展开研究是十分

有必要的。目前在流固耦合领域，输流管道动力学方面的理论模型建立、求解方

法、数值模拟等都有了许多深入的研究。 

1.2  输流管道流固耦合研究现状 

1.2.1 流固耦合理论发展 

随着输流管道的应用愈加广泛，因流固耦合现象而引起的振动问题，存在着

导致巨大的经济损失，甚至人员伤亡的潜在威胁，为了尽可能减少此类事故的发

生，越来越多学者对于输流管道的动力学特性展开了更加细致深入的研究探索。 

最早的基础理论研究可追溯到 19 世纪初，1808 年 Young[1]基于杨氏模量，

建立了充液管道中波速的计算公式，并对不同约束条件的压力波速公式进行了推

导计算。1878 年，Korteweg[2]考虑到泊松比对轴向应力的影响，考虑管壁的弹性

模量，推导出了适用于可压缩流体的波速公式。在之后的研究中，Lamb[3]提出了

更完整的流固耦合概念体系，并把管道和内部流体的相互作用做了区分，阐述了

轴向应力波和水击波的关系，完善了前述的理论概念。1939 年 Bourrières[4]首次
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公开发表了关于内流致动的振动研究，提出了悬臂输流管道振动的微分方程，分

析了其动力特性，并且对管道的稳定性问题进行了描述，但由于计算工具的限制

以及所处的二战战争年代特殊背景，不稳定的临界条件未能确定。 

20 世纪中期，横跨阿拉伯地区的输油管道发生重大的振动事故后，学者们

才重拾对输流管道的高度关注，而随后关于输流管道流固耦合的动力学方面的研

究也得到了飞速发展。1950 年，Ashley[5]基于简单的粱理论，开展了对输流管道

两端简支模型自由振动和强迫振动的模态研究。之后，Housner[6]在此基础上，考

虑了流速的作用，分析了管道固有频率与液体流速的关系，得到管道将会在管路

内流体达到临界流速时发生共振的结论。1956 年，Skalak[7]基于 Lamb[3]的研究理

论，并在此基础上忽略原有的简化，考虑了惯性力和轴向应力，得到了细长圆管

的运动 4-方程流固耦合模型，同时这也为之后的充液输流管道流固耦合动力研

究奠定了坚实的理论基础。1977 年，Williams[8]研究了管壁纵向弹性应变的影响，

发现纵向弹性应变会改变系统的水锤效应。同年，Walker[9]引入径向惯性力方程，

建立了一个 6-方程模型，用于对管道的径向运动进行描述。1985 年，Wiggert[10]

对 Skalak[7]的研究进行了扩展，对具有不同边界条件的弯管进行了分析和实验研

究；之后考虑管道在两个主方向上横向剪切变形以及管壁的扭转，又提出了流固

耦合 14-方程模型[11]。之后，Zhang 和 Tijsseling [12]对充液管道的频率进行了计算

求解。Wiggert和Tijsseling[13]系统地提出了流固耦合的分类，主要包括泊松耦合、

摩擦耦合、Bourdon 耦合、结合部耦合。2007 年 Tijsseling[14]提出了厚壁管道的

一维四方程模型。2008 年，Tijsseling[15]将压力波在充液管道中的传播和管壁径

向和轴向耦合响应进行分析，并在 Skalak[7]的研究上对管道内压力波的弥散做出

了解释。 

另一种广受学者认同的输流管道横向振动理论则是由 Paidoussis 团队的研究

提供。1966 年，Gregory 和 Paidoussis[16, 17]首先从理论层面，对于悬臂式支承的

输流管道进行了研究，忽略了管道内部摩擦，计算得到了管道失稳的临界速度和

与之相关的影响因素，并用实验对理论部分进行了验证。1974 年，Paidoussis 和

Issid[18]以适用于长细比较大的 Euler-Bernoulli 粱振动理论，考虑了轴向惯性力等

多种因素，推导出了管道振动的微分方程。1993 年，Paidoussis 和 Li[19]对于输流

管道流固耦合振动进行了更全面的研究探讨，考虑了多种情况下管道的动力学方

程，其中包含不同边界条件，如管道两端支承、悬臂管以及弹性边界条件，以及

对管内的不可压缩流体或可压缩流体进行讨论。2008 年，Paidoussis[20]对原振动

微分方程做了更完整的解读，考虑了管道外部拉力和内部流体压力、管道周围地

基刚度因素、管道和流体间因粘性而产生的阻尼因素等，这也为后续的研究提供

了理论基础。 
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国内的相关理论方面的研究起步较晚，党锡淇等[21]首先对管道振动的理论、

计算和控制方进行了综述。屈展[22]将流固耦合振动理论运用到石油钻柱上，分析

探讨了钻柱的在内外液共同作用下的横向振动模型，并对其固有频率和振型的求

解方法做出了说明。张立翔等 [23]围绕输流管道非线性流固耦合振动，基于

Hamilton 变分原理，并且综合考虑了管道内流体动量方程，建立了可用于描述弱

约束管道、可压缩流体的非线性振动数学模型。金基铎等[24]开展了对于受约束悬

臂输流管道的研究，就其稳定性和运动分岔问题给出了说明，研究发现管道内的

概周期运动和混沌现象普遍存在动态失稳区中。赵凤群等[25]建立了可移动弹性

支承输流管道的分段运动微分方程，确立了其连续条件和边界条件，同时讨论了

该类管道的稳定性问题。王蕴弢[26]采用快速解法，给出了基于 Euler–Bernoulli 梁

模型的输流管道在不同支承条件下的固有频率、临界流速的解析解，为工程应用

提供了有利的方法。 

现阶段而言，随着计算流体力学的技术飞速发展，更多新型管壁材料的运用，

管内输运流体趋向复杂多元化，更多国内外学者展开了关于输流管道动力学特性

深入研究。王国荣等[27]对于在脉动内流作用下的 L 型弯管的动力学问题进行了

研究，经实验结果发现了开泵引起的水锤效应以及输送压力对于管道壁的应力、

应变以及径向振动的影响。 

Liang 等[28]以双螺旋系统为例，通过扩展的哈密顿原理推导出了管道系统的

运动偏微分方程，然后用四项伽辽金方法进行截断。综合研究了旋压结构的固有

频率、复杂模态运动，揭示了旋压结构输送流体的基本动力学特性。阐述了流固

耦合和自旋对系统振动和稳定性的陀螺效应，结果表明，该系统的定性稳定性主

要取决于流固耦合和质量比的影响，而转速对频率的定量取值起着重要作用，临

界流速与转速和质量比无关。 

曹建华[29]采用非参法，对航空工程中的输流管道的卡箍支承的不确定性问

题进行了建模研究。将卡箍部分简化为简支支座和扭转弹簧，以非参法生成系统

刚度不确定性随机模型。通过对比发现，非参模型可以完美包络频响曲线均值，

且随着频率增高，不确定性的影响越大。Keramat[30]研究分析了具有轴向止点锚

栓的输油管道中的水锤作用，并通过实验验证了理论猜想，管道内压力分布规律

主要受支座刚度和位置的影响，同时结构边界的性质表征了瞬态压力的频谱。该

研究在基于瞬态缺陷检测和管道系统设计的实践中具有重要意义。 

Bai[31]结合 Euler–Bernoulli 梁模型，建立了一种新型的悬臂输送变密度流体

的动力学模型，管道内部流体可以是多相流，其密度随时间和空间的变化而变化。

该模型的数值结果采用有限差分法得到，与经典理论结果吻合较好。分析了流体

密度的波动幅值、波数和初始相位角对悬臂管道系统稳定性和动力学的影响，发
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现当流体密度变化幅度较大时，悬臂管道系统容易失稳，从而导致颤振；流体密

度的小波数对系统的稳定性有显著影响；而流体密度的初始相位角对系统的稳定

性影响较小。在现有研究工作的基础上，提出了一种改进的稳定性判据，该判据

可以更精确地确定系统的稳定性。Giacobbi 等[32]对内部流体密度随管长变化的柔

性细长输流道管动力学进行了研究分析和数值研究，用哈密顿方法建立了一个线

性解析模型，并考虑端部固定的管道和悬臂式管道。研究表明，管道出口端密度

对稳定性的影响最为关键；对于悬臂管，密度变化的大小对颤振的模态和临界流

速有较大影响。该研究还可以灵活应用于从海底开采甲烷晶体的管道、高速输送

气体的管道，或在随长度变化的温度环境中的管道。 

Tang 等[33]在考虑分数阶材料模型和几何非线性的情况下，应用欧拉梁理论

和广义哈密顿原理，导出了管道平面耦合运动的动力学方程。然后将方程简化为

一种新的非线性分数阶动力学模型，并且将多尺度法直接应用于非线性振动的分

析，该模型可以控制小而有限的拉伸问题中的管道横向振动。数值结果表明，质

量比、流体速度和非线性系数都对粘弹性管非线性振幅和频率有一定的影响，由

分数阶黏弹性材料模型构成的输流管道的振动幅值明显高于以往模型预测的幅

值。朱竑祯等[34]基于 Timoshenko 梁模型，对输流管道材料沿管道壁厚变化的管

道耦合振动进行了探究，基于 Hamilton 原理及流体质量守恒、动量守恒方程上，

通过动刚度法对所建立的耦合模型进行了求解，对于材料梯度变化带来的影响，

也以算例中管道的动态特性的变化做出了说明。 

王振华等[35]结合广义不可逆热理论改进了流固耦合 4-方程摩擦模型，将其

用于新疆某地输流管道的数值计算中，结果表明改进后模型能够在长距离重力输

水管道中计算中表现较好。 

Łuczko[36]以 Timoshenko 梁理论为基础并考虑了管道中心线的延伸，建立了

一种创新的流固耦合模型用以描述输流管道三维运动，探究了不同曲率管道中流

速与固有频率和振型的相关性。通过比较其他作者提供的研究数据，验证了模型

和所采用的分析方法。 

易浩然等[37]对含集中质量管道的非线性动力学模型进行了探究，研究认为

临界流速受集中质量位置以及集中质量比值影响，并对输流管道的稳定性随集中

质量位置及质量比的变化进行了定性分析。从理论分析和实验验证的角度为悬臂

输流管道动力学特性提供了研究指导。 

张挺等[38]从输流管道横向振动运动微分方程角度出发,为了更好地模拟流速

在水锤作用发生时表现出的振荡衰减特征引入了指数衰减函数，最终给出了输流

管道在此类内激励型作用下的非稳定区域表达式，并对管道的稳定性和共振特性

进行了分析。结果显示出，内激励型振荡衰减流与输流管道横向振动有很强的相
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关性，不可忽略；当流速衰减系数上升时，非稳定区域会出现向下偏移现象，偏

移现象同时还受到初始流速值的影响，数值越大则偏移现象越显著；不稳定区域

闭合速度会随着流速衰减增大而加快。 

肖斌等[39]利用引入附加质量的方式，分析了单向流固耦合作用下内流流速

对结构振动特性的影响。研究中讨论了耦合附加质量同管道振动固有频率的相关

性，以及管壁的压力系数和管道位移响应在不同流速条件下的变化，并用 ANSYS

软件进行了数值模拟分析验证。 

1.2.2 输流管道流固耦合求解研究现状 

基于流固耦合理论以及数学模型，目前常用的求解方法有以下几种，传递矩

阵法（Transfer Matrix Method, TMM）、特征值法（Method of Characteristics, MOC）

以及有限元模拟方法（Finite Elemenr Method, FEM）。 

传递矩阵法以波动方程作为管道运动方程数学模型，其基本思想为完成管路

系统构成元件的数学模型建立后，基于相邻管道元件间在连接处的平衡方程，可

建立管路系统的总传递方程。相较于其他方法，TMM 法仅针对具有不同特征的

管路元件情况做整体处理，不必考虑空间离散，且涉及自由度较少，在实际工程

中十分适用[40-43]。 

特征值法可视为一种时域数值求解方法，该方法将动力偏微分方程变换为常

微分方程，并通过压力波和轴向应力波的差分求解，由此得到流体压力和流量以

及结构的瞬态响应。但特征线法也有其局限性，在应对管道的弹性支撑条件以及

多段管路计算时，将面临着不同特征线相交及插值误差等问题，求解过程较为复

杂繁琐。故该方法较为适用于简单管路系统的时域响应计算，在管道系统的求解

中也有部分应用实例[44-46]。 

有限元数值模拟法是建立在计算流体动力学（Computational Fluid Dynamics, 

CFD）软件基础上的，如 ANSYS、COMSOL 等能够实现多物理场耦合的商用有

限元软件。随着计算机的长久持续发展进步，其算力性能均得到了大幅改善，有

限元方法因其能够最大限度地模拟管道内部流动以及复杂的服役环境，结果具有

更高可靠性，而逐渐成为了学者们研究流固耦合问题的有利工具[39, 47-56]。 

除此之外，还有其他学者尝试运用不同方法对于输流管道流固耦合动力学问

题进行求解，如有限差分法[57]、伽辽金法[37, 58, 59]、微分变换法[60]、动力刚度法

[34]、有限积分法[61]等等。 

由上可知，输流管道的流固耦合问题仍是目前学者们的探究热点，无数研究

人员也在积极探索高效精准方法的求解方法。上述讨论的方法仍存在着一些不足，

如在工程中一些传统的数值方法会失去其通用性，以及难以在计算精度和计算成



第 1 章  绪论 

7 

本之间做到合理的取舍。另一类可能会遇到的问题在于，当缺少输流管道系统的

某些物理参数信息时，上述的传统数值方法将会变得异常难求解，且此时的管道

系统参数识别也是亟需解决的问题。 

1.3  物理驱动深度学习研究现状 

1.3.1 物理驱动深度学习发展历程 

完成输流管道流固耦合数学模型建立后，其求解的本质则转换为已知定解条

件如管道几何形状、管道边界条件、内部流场初始状态等的偏微分方程（Partial 

Differential Equations, PDEs）求解。基于上述的定解条件进行偏微分方程求解，

并由此得到物体状态解的过程即为正问题求解。如前所述，常用的解决此类正问

题的方法有有限元法、有限差分法、谱方法等。由部分实测数据，识别管道系统

中固体域或流场参数的过程，则转换为求解偏微分方程反问题的过程。反问题求

解通常表现出非线性和不适定性的特征，传统的数值解法有正则化法[62]、共轭梯

度法[63]、遗传算法[64]和粒子群算法[65]等等，但通常会面临着需克服数值稳定性、

增加限制条件及繁琐后处理的难点，这也使得其不易应用于实际工程问题中。 

随着计算机技术的发展，一种更加行之有效的方法得到了研究人员的认可并

进行了广泛的应用，即使用机器学习（Machine Learning, ML）解决偏微分方程。

最早这种思路可以追溯到上个世纪[66-69]，这些早期工作依赖于前馈全连接神经网

络（Fully Neural Network, FNN）的函数逼近能力来解决。 

直到近几年，通过深度学习（Deep Learning, DL）求解偏微分方程的正反问

题再度引起了研究人员的兴趣，并迎来了一个快速发展阶段。深度学习可看作机

器学习中的一种特定模型，具备极强的非线性表征能力，同传统方法相比具有无

需进行先验假设、数值离散以及线性化的优势。 

Raissi等[70]在 2017年结合先验条件，使用高斯过程回归来设计函数表达式，

并根据先验算子的特殊形式，对高斯过程先验进行了修正，最终从稀少且有噪声

的观测值中推导出线性方程的参数。在此基础上，该团队[71]在 2018 年提出了一

种从小数据学习偏微分方程的新范式，首次引入了与时间相关的非线性偏微分方

程表示的基本物理定律作为隐藏的物理模型。在偏微分方程的求解、参数辨识以

及数据驱动发现等问题上该方法都具有适用性，研究结果表示，在求解 Burgers

方程和薛定谔方程的正问题以及 Navier-Stokes 方程的反演问题时，均获得了较

精准的收敛效果。但该方法也存在其局限性，求解与时间相关的非线性 PDEs 问

题时，该方法需要对时间部分的非线性项进行局部线性化，导致误差产生。 
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2019 年，物理信息神经网络（Physics-Informed Neural Networks, PINNs），首

次正式地被 Raissi 等[72]提出——神经网络用以解决有监督的学习任务，同时遵

循任意给定的非线性偏微分方程描述的物理定律。通过自动微分技术将物理信息

嵌入到损失函数中，能得到良好的非线性映射结果，并具有较强的泛化能力。同

理，在求解反问题时，仅需将待求参数也同时作为网络的训练参数，损失函数的

最小值即对应着相应的解。文章中对流场的 N-S 方程、扩散方程等一系列经典问

题进行了研究，证明了该方法的有效性。 

此方法一经提出便立即引起了大量学者的关注，同时为了进一步提高 PINNs

运算效率与计算精度，许多学者也致力于对此深度学习网络结构的进行优化。 

Pang等[73]将 PINNs扩展为分数物理信息神经网络（fractional PINNs, fPINNs），

以求解时空域下分数对流扩散方程。此法利用整数阶算子的自动微分和分数阶算

子的数值离散来构造损失函数中的残差，规避了由于整数微积分的标准链式法则

在分数阶微积分中无效而导致自动微分不适用于分数阶算子的困难。 

fPINNs 的网络拓扑结构图如图 1.3 所示。该网络结构的优势在于当在分散

的时空点上简单地选取带标签的训练数据时，fPINNs 可以避免稀疏测量带来较

大的插值误差，并且可以很容易地处理高维的、非正则域的问题，通过数值实验

结果表明，fPINNs 对稀疏测量的正、反问题都能获得较高的解精度。 

 

图 1.3 fPINNs 网络拓扑结构图[73] 

Meng 等[74]提出了一种基于多保真度数据的复合物理信息神经网络（PINNs 

with Multi-fidelity data sets, MPINNs）。它由三个神经网络组成，第一个神经网络

使用低保真数据进行训练，然后与两个高保真神经网络耦合，目的是发现和利用

低保真数据和高保真数据之间的非线性或线性相关性。具体地说，在这两种高保

真网络中引入了一个松弛参数，该参数可优化为线性子网络和非线性子网络的组
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合。通过优化该参数，该模型能够自适应地学习低保真度和高保真度数据之间的

线性和复杂非线性关系。MPINNs 可适用于高维问题，且能自适应地学习线性和

非线性相关问题，对于强非线性的反问题也能很好适用。 

 

图 1.4 MPINNs 网络拓扑结构图[74] 

Dwivedi 等[75]提出了分布式物理信息神经网络（Distributed PINNs, DPINNs），

网络结构如图 1.5 所示，通过将计算域划分为更小的子域，类似于有限体积方法

的离散策略，并在每个子域单元中配置上 PINNs，以提高计算的性能。该方法解

决了深度网络中可能带来的梯度消失问题。虽然这种划分使损失函数变得复杂，

但相比于原始 PINNs 算法，DPINNs 在计算域的子域中使用了更简单的神经网

络，具有更高的数据效率，且该网络架构的鲁棒性更好，也更容易训练。 

 

图 1.5 DPINNs 网络结构拓扑示意图[75] 

Meng 等[76]开发了一个时间并行物理信息神经网络（Parareal PINNs, PPINNs），

如图 1.6 所示，其方法是将一个长时间的问题分解为许多独立的短时间问题，再
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由一个快速的粗粒度求解器进行训练，其网络结构如下图所示。相较于直接在大

数据集上训练，单独训练小数据集的子网络的速度要快得多，且训练好的 PINNs

可以很容易地并行计算。因此，与原始的 PINNs 方法相比，PPINNs 方法对于偏

微分方程的长时间积分可以实现显著的加速，且将解决方案收敛在很少的迭代步

数中。 

 

图 1.6 PPINNs 网络结构拓扑示意图[76] 

Kharazmi[77]通过将待求解问题的变分形式嵌入到网络的损失函数中，构建了

一个基于变分形式的物理信息神经网络（Variational PINNs, VPINNs），网络结构

如图 1.7 所示。适当的分部积分方法可以有效地降低微分算子的阶数，从而降低

非线性解空间中所需的正则性，这将进一步减轻 PINNs 在处理非线性函数的高

阶导数时的复杂程度，降低计算成本。对于特殊的激活函数，损失函数可以用解

析的方式表示，这也为这类函数进行数值分析提供了可能性。在变分公式中，可

以使用相对较少的求积点来计算相应的积分，从而代替了 PINN 所需的大量惩罚

点。之后 Kharazmi[78]又对该网络进行了改进，制定了一个针对高阶多项式空间

变分物理信息神经网络（high-order polynomials -VPINNs, hp-VPINNs）的通用框

架，基于伽辽金法可将高阶解空间进行分解细化，并证明了 hp-VPINNs 可以更

有效地处理奇点、陡峭解和急剧变化的问题。 

 

图 1.7 VPINNs 网络拓扑结构示意图[77] 
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人们希望赋予 PINNs 更多的可能性，比如在不确定性量化方面，也有学者

进行了研究。Yang 等[79]建立了一种贝叶斯物理信息神经网络（Bayesian PINNs, 

B-PINNs）模型，其网络结构如下所示。在该贝叶斯框架中，结合偏微分方程的

PINNs 和贝叶斯神经网络（Bayesian Neural Networks, BNNs）作为先验，使用哈

密顿蒙特卡罗或变分推理作为后验估计。B-PINNs 能利用物理定律预测和量化噪

声数据产生的任意不确定性，与 PINNs 相比，B-PINNs 除了能够量化不确定性

外，由于其避免过拟合的能力，在噪声较大的情况下可以获得更准确的预测。 

 

图 1.8 B-PINNs 网络拓扑结构示意图[79]  

Lu 等[80]针对 PINNs 求解偏微分方程问题，提供了一个基于现有深度学习框

架 Tensorflow1.x、Tensorflow2.x 和 PyTorch 的 Python 库，并命名为 DeepXDE 库。

该库可支持复杂几何实体域及与时间相关的偏微分方程问题，根据数值实验结果，

该库在 Burgers 方程、扩散反应方程的正反问题求解中都可以获得较为精确的结

果。由于其代码简洁，用户可自定义网络结构，DeepXDE 也成为科学深度学习

有利的研究工具。 

以上论述的物理信息深度学习方法，可理解为在深度学习框架基础上，以编

码形式嵌入了相关的物理定律控制偏微分方程作为约束，驱动模型向更符合物理

定律结果的进行训练收敛，故在此将这一大类融入物理信息的深度学习模型统称

为物理驱动深度学习模型（Physics-Driven Deep Learning, PDDL），接下来将对其

在各领域的应用展开阐述。 

1.3.2 物理驱动深度学习的应用 

基于深度学习的极强非线性表征能力，以及嵌入物理信息后能够从稀疏数据

中发现更深层的特征信息，许多学者也开始将 PDDL 模型应用到流体力学、固体
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计算力学等更广泛的工程科学领域中。 

如在流体力学领域，Cai 等[81]总结了近年来在流体领域的物理驱动深度学习

模型应用，很多学者已经在可压缩流体[82]、多相流问题[83]、湍流问题[84]，涡激振

动问题[85]、生物血管流动[86-88]等流体问题中尝试着运用 PDDL 进行解决。 

Sun 等[89]提出了一种新的不使用任何标记数据的流体模拟代理模型，在网络

结构中对初始条件和边界条件进行强约束，并且将流体质量守恒和动量守恒定律

作为物理约束信息添加到损失函数中进行训练，即可实现无监督求解。利用该模

型对血管动力学问题进行了数值实验，并与 CFD 模拟数据进行对比，表明了其

良好的一致性，也为无监督替代流体模型提供了广阔的前景。黄朝琴等[90]提出了

一种针对油气渗流问题的融合物理过程信息深度学习模型，该模型中损失函数项

中加入了渗流方程作为额外约束。从研究的单相流和两相流算例结果表明，所提

出模型能高效且精确地完成任务，同时相比于传统纯数据型深度学习，在数据样

本减少的情况下，物理驱动深度学习模型仍表现出较高的精确性，而传统模型则

会产生较大误差。 

Jin[91]将 N-S 方程的两种不同的数学公式通过自动微分直接编码到深度神经

网络，以克服模拟不可压缩层流和湍流的一些局限性，并且将迁移学习引入该模

型中，证明可进一步降低计算成本，提高准确性。Raissi 团队[92]考虑基于物理知

识深度学习框架来解决流动可视化问题。该模型将 Navier-Stokes 方程嵌入到神

经网络中，从可视化流动中提取定量信息，利用少数浓度场的快照，定量地得到

了流体的速度场和压力场。并将该方法用于动脉瘤中的血液流动中，证明了此模

型的有效性且具有重要的应用前景。 

除了流体领域，研究人员也将 PDDL 运用到其他工程领域。如在求解固体力

学相关问题上，此类模型也发挥出巨大潜力。Samaniego[93]提出以嵌有机械能量

物理信息的深度神经网络作为函数近似，探索其在线弹性、超弹性中的机械问题

应用，如断裂的相场建模，压电效应以及基尔霍夫板的弯曲。唐明健等[94]针对矩

形薄板力学正反问题引入了物理信息深度学习模型进行求解，在损失函数中嵌入

了相应的薄板弯曲方程以及基本的本构关系条件等物理信息，并对比了传统数据

驱动型深度学习，发现新模型可以减少训练数据需求，计算迭代成本更低。Rao

等[95]提出了一种无需使用监督数据的 PDDL 模型来解决弹性动力学问题，将位

移分量和应力分量都作为网络的输出，融合物理控制方程后极大地提高了网络的

精度和可训练性，显示了该方法在计算力学应用中的前景。 

在模拟材料断裂方面，Goswami 等[96]提出一种新的 PDDL 模型来解决脆性

断裂问题，该方法通过使系统的变分能量最小化来进行训练。与普通的物理信息

模型相比，此法的边界条件的施加相对更简单且更可靠，其次，以变分能量的函
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数形式存在的导数的阶次比以残差形式存在的阶数低，因此训练网络更快。

Shukla 等[97]使用 PDDL 解决了识别和表征金属板中表面裂纹的问题，其核心思

想在于通过该深度学习模型预估金属板的声速，允许声速与空间有关，声速突变

处即是裂纹，以此确定并表征裂纹的位置。该结果也进一步验证，仅通过使用少

部分稀疏数据就可以在整个域上重建完整的波场信息，从而极大地减少了数据采

集过程的成本和时间。 

Zhang 等[98]开发了一个物理信息卷积神经网络框架，将动力学方程作为物理

约束条件嵌入到神经网络中，用于地震反应建模和建筑物的适用性评估。结果表

明，该方法能够准确地预测建筑物的地震反应，经过训练的网络结构可以用作结

构地震反应预测的替代模型。随后，其团队尝试将部分的物理知识整合到深度长

短期记忆（long short-term memory, LSTM）网络中[99]。针对结构的动力学问题，

考虑了运动方程、状态相关性和滞回本构关系的物理规律，并以此作为物理信息

嵌入到网络结构中。与受地震动激励的非线性结构数值响应结果相比，获得了令

人满意的结果，也进一步说明了基于物理的深度学习模型优于经典的纯数据驱动

神经网络模型，嵌入物理信息后可以减轻网络的过拟合问题，并减少对海量训练

数据集的需求，提高训练模型的鲁棒性。 

在其他工程领域，如超材料建模设计[100, 101]、电力系统领域[102, 103]、热传导

[104, 105]等方面 PDDL 也展现出其良好的泛化能力与预测精度。 

另一方面，在求解 PDEs 反问题过程中，相较于传统的数值方法，物理驱动

深度学习仅需在正问题求解的基础上调整极少量代码即可，方法简便，也获得许

多学者青睐。 

Mao[106]基于 PDDL 来近似模型高速气动流动的欧拉方程，并且证明了在标

准技术难以解决的反问题上该方法更具有优越性。He 等[107]利用物理信息深度神

经网络方法，对在地下传输问题中非均匀性多孔介质的数值模型进行计算，同时，

从稀疏测量中进行了参数和状态估计，估算了水力传导率、水头和浓度场。赵暾

等[108]在物理驱动深度学习中融入了一维热传导方程，并尝试基于噪声标签数据

对该方程中的未导热系数进行识别，结果证明了该方法具有较强的鲁棒性。Chen

等[109]利用 PDDL 模型对光子超材料和纳米光学技术中的代表性逆散射问题进行

了求解，考虑了辐射和有限尺寸效应，大大拓宽了超材料的设计空间，超越了传

统有效介质理论的限制。利用有限元数值模拟结果，证明了此方法的可行性。也

有学者在材料设计[110]，相场断裂模型[111]，非均质材料模数的推断[112]等领域积

极探索与尝试用于 PDDL 求解反问题。 
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1.4  本文研究内容及方法 

由上文可知，基于传统数值方法对于输流管道的流固耦合动力学问题求解存

在着其局限性，当部分物理信息未知时，对于参数信息的识别亦较为艰巨。而物

理驱动深度学习方法，通过自动微分技术将描述物理信息定律的偏微分方程嵌入

到损失函数中，可以有效地从稀疏的数据甚至无标签数据中进行学习训练，从而

可得到一个替代模型逼近于 PDEs 的解，目前已有大量学者将其运用到了各个工

程物理领域中，用以求解描述不同物理定律的 PDEs 的正问题和反问题。 

因此，本文拟采用基于物理驱动深度学习方法进行对输流管道的流固耦合动

力正反问题进行研究，其内容主要及方法由以下几部分组成。 

第二章从理论和数值模拟角度出发，对流固耦合问题中的基本理论进行了说

明，考虑管道固体和管内液体在轴向运动的摩擦耦合与泊松耦合作用，在经典水

锤方程的基础上进行了推导，得到了轴向 4-方程组耦合振动模型。同时，基于管

道 Euler-Bernoulli 粱理论模型，利用 Hamilton 原理建立了管道横向振动的控制方

程。通过 CFD 商业计算软件建立了一段输流直管模型，进行了双向流固耦合数

值分析，探讨了管道在考虑流固耦合作用下固有振型与频率的改变，同时也分析

了管道系统动力特性并提取了 CFD 模拟结果数据，为后续工作提供理论研究基

础和训练数据集。 

第三章为基于物理驱动深度学习模型进行输流管道流固耦合正问题求解。首

先全面梳理了的深度学习基础理论，阐释了物理驱动深度学习的基本原理、网络

结构、优化算法及程序实现步骤等关键信息。分别将前述建立的横向流致振动方

程和纵向振动耦合模型方程，作为物理信息约束嵌入网络框架中构建了相应的物

理驱动深度学习模型。模型中采用稀疏的 CFD 仿真模拟数据作为标签数据，结

合大量无标签自由数据进行模型训练。训练完成后，将其应用于测试集中进行预

测。通过同 CFD 模拟结果的对比，评估该模型的预测精度。 

第四章为基于物理驱动深度学习模型对输流管道系统信息未知的情况进行

识别。基于前述已建立的物理驱动深度学习模型，把未知参数看作是网络训练更

新的一部分，利用稀疏的 CFD 模拟结果数据及大量无标签数据进行训练，对于

难以确定的参数如流体截面的平均流速和管道的弯曲刚度等参数进行了识别。通

过比较参数最后的收敛结果与真实值，评估该模型在稀疏数据下参数识别的准确

性。 

第五章主要对前述的工作进行了总结归纳，并对之后的研究方向进行了展望

与陈述，包含关于输流管道控制方程数学模型建立、模型结构算法等方面的优化

改良思路及措施。 
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第 2 章 输流管道流固耦合理论基础 

2.1  引言 

如绪论所述，输流管道已广泛应用于各行各业之中，在社会生产及国家战略

布局上均发挥着重要作用。输流管道内部流体流经固体时会在流固交界面处对固

体产生流体作用力，使固体发生往复相对运动，这种流体引发固体振动的现象被

称为流致振动。流致振动是常见的流固耦合现象，广泛存在于实际工程中，其极

强的损毁破坏力会对生产造成巨大的损失。 

流致振动的模型建立和求解较为复杂，为了更清晰地研究输流管道流固耦合

动力响应特性，本章主要针对于流固耦合问题展开论述，阐明其基本理论和研究

方法，基于流体的基本方程及流固耦合条件，在经典水锤方程式基础上进行了输

流管道轴向振动控制方程推导；并且对高流速下的基于 Euler 粱模型的输流管道

横向振动进行分析；最后运用 CFD 软件进行输流管道流固耦合振动的数值模拟。 

2.2  流体域控制方程 

2.2.1 流体运动控制方程 

通常情况下，管道内流体的流动都遵循着质量守恒定律、动量守恒定律、能

量守恒定律。 

（1）质量守恒方程 

质量守恒定律可简单表述为流体微元中流入与流出的流体质量净值，应等同

于同时间段内该微元内物质的增量，该定律几乎适用于所有流体。根据此定律，

质量守恒方程可表示如下： 

 0
f f fu v w

t x y z

     
+ + + =

   
 （2.1） 

式（2.1）中，ρ 为液体密度，t 为时间，uf、vf、wf 为流体速度在 x、y、z 方

向上的速度。 

引入矢量符号 0
yx z

aa a
diva

x y z

 
= + + =
  

，式 0
f f fu v w

t x y z

     
+ + + =

   
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 （2.1）可以简化写为： 

 ( ) 0fdiv u
t





+ =


 （2.2） 

式中， fu 为流体速度矢量。式（2.1）述的是连续方程的一般形式，对于密

度不发生改变的不可压缩流体，可写作： 

 0
f f fu v w

x y z

  
+ + =

  
 （2.3） 

（2）动量守恒方程 

动量守恒定律是从牛顿第二定律角度对流体状态进行描述的，具体可表述为

流体微元体中动量与时间之比恒等于微元体的合外力，则该 x、y、z 三个方向的

动量守恒的表达式为： 

 

( )

( )

( )

f xyxx zx
f f x

f xy yy zy

f f y

f yzxz zz
f f z

u p
div u u F

t x x y z

v p
div v u F

t y x y z

w p
div w u F

t z x y z

  


   


  


    
+ = − + + + +

    
   

+ = − + + + +
    

   
+ = − + + + +

    

 （2.4） 

式中流体微元体上的压力表示为 p，τxx、τxy 和 τxz 各自对应微元体表面上的

粘性应力 τ 的分量，Fx、Fy 和 Fz 表示为作用在微元体上的体积力分量。 

式（2.4）是对于多种类型的流体均普遍适用。以牛顿流体为例，考虑到其粘

性应力与流体的变形率成一定比例，其方程可以表示为： 

 

2

2

2

f f f

xx f f xy yx f

f f f

yy f f xz zx f

f f f

zz f f yz zy f

u u v
divu

x y x

v u w
divu

y z x

u v w
divu

z z y

     

     

     

    
= + = = +  

   
    

= + = = +  
   

    
 = + = = + 

    

 （2.5） 

式（2.5）中 μf为动力黏度，λ 为第二黏度，通常取
2

3
f = − 。代入式（2.5）

至式（2.4）中，则得到： 
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( )

( )

( )

2 2 2

2 2 2

2 2 2

2 2 2

2 2 2

2 2 2

1

3

1

3

1

3

f

f f f f f x

f

f f f f f y

f

f f f f f

u p u u u
div u u divu F

t x x y z x

v p v v v
div v u divu F

t y x y z y

w p w w w
div w u divu

t z x y z z


  


  

  

      
+ = − + + + + + 

      

      
+ = − + + + + + 

      

      
+ = − + + + + 

      
zF









 +


（2.6） 

式（2.6）则为一般流体动量守恒的运动方程，也常被称为 Navier-Stokes（N-

S）方程，描述不可压缩流体时，可简化为： 

 

( )

( )

( )

2 2 2

2 2 2

2 2 2

2 2 2

2 2 2

2 2 2

f

f f f x

f

f f f y

f

f f f z

u p u u u
div u u F

t x x y z

v p v v v
div v u F

t y x y z

w p w w w
div w u F

t z x y z


 


 


 

     
+ = − + + + +  

     
     

+ = − + + + +  
     

     
 + = − + + + + 
      

 （2.7） 

（3）能量守恒方程 

在考虑流体中具有热交换的情况下，必须将能量守恒方程作为系统的控制方

程。基于热力学第一定律，可得出能量守恒方程表示如下： 

 

( ) ( ) ( ) ( )c c c c

h c h c h c
T

p p p

T uT vT wT

t x y z

k T k T k T
S

x C x y C y z C z

      
+ + +

   

          
= + + +     

               

 （2.8） 

 ( , )cp p T=  （2.9） 

对于理想流体，状态方程可写为： 

 cp RT=  （2.10） 

式（2.8）中 Tc 为热力学温度，CP 为比热容，kh 为流体传热系数，ST 为黏性

耗散项，R 为摩尔气体常数。 

2.2.2 湍流模型 

在自然界中，大部分的流动均可以视为湍流状态，而湍流的运动中流体质点

不断相互掺混，体现出其非定常的性质。湍流的众多物理量，如速度和压力等脉

动紊乱，具有很强的随机性，需要采用一定的方法，才能对流体的控制方程进行
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封闭求解。 

目前湍流的数值模拟方法主要有两大类，第一类为直接模拟法（Direct 

Numerical Simulation, DNS），即直接求解式（2.6）描述的瞬态动量守恒 N-S 方

程，该方程适用于所有类型的流体，但因湍流具有脉动性，直接求解三维瞬态 N-

S 方程需要巨大的计算资源，故此方法并不常用。第二类则为非直接数值模拟方

法，即先在一定程度上简化湍流流场后，再进行相应求解。如图 2.1 所示即为湍

流数值模拟的分类[113]，基于其选用的方法和近似简化的程度不同而进行分类。 

 

图 2.1 湍流数值模拟方法及其对应的湍流模型 

大涡模拟（large eddy simulation, LES）方法，将某种空间尺度以下的湍流涡

进行平均后，得以精确求解该尺度以上所有湍流尺度的运动。相较于其他方法，

LES 方法能够提取到一些非稳态的信息如湍流流体在非平衡过程中可能出现的

大尺度效应和拟序结构信息等。但获取以上信息需要以巨量的计算成本为代价，

这也使得 LES 在实际工程中运用仍存在一定难度。 

通常，在工程中人们最为关注的是湍流流场的平均量，Reynolds 平均法

（Reynolds-averaged Navier-Stokes equations, RANS）中对于湍流流场的近似简化

处理则采用了统计学中的平均方法。以不可压流动为例，将速度矢量 ui 和压力矢

量 p 写成 

 i i iu u u p p p = + = +，  （2.11） 

式（2.11）中，ui 和p 表示时间平均量，ui′和 p′表示脉动量。将式（2.11）

代入流体域的控制方程中，可以得到雷诺平均后的 N-S 方程，即目前被广泛使用

的 RANS 方程： 

 ( ) 0i

i

u
t x




 
+ =

 
 （2.12） 

https://baike.baidu.com/item/%E5%B0%BA%E5%BA%A6%E6%95%88%E5%BA%94
https://baike.baidu.com/item/%E6%8B%9F%E5%BA%8F%E7%BB%93%E6%9E%84
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 ( ) ( )iji
i j i j

j i j j

u p
u u u u

t x x x x


 

   
 + = − + + −

    
 （2.13） 

从修正后的 RANS 方程来看，时间平均后的 N-S 动量方程产生了新的应力

项，即雷诺应力张量。雷诺应力项主要由脉动量引起，它将脉动作用反应于时均

流场中。直接使用 N-S 方程中的变量求解雷诺应力是不可行的，故引入额外的方

程使方程组封闭。基于对雷诺应力预设的前置假设和处理方式不同，划分为

Reynolds 应力模型和涡黏模型。更进一步而言，涡黏模型又可分为零方程模型、

一方程模型和两方程模型。以最常用的涡黏模型为例，雷诺应力的封闭项源于能

量的耗散和动量法向运输过程，即： 

 

2
2

3

1

2

ji
i j t ij t ij

j i

ji
ij

j i

uu
u u k S

x x

uu
S

x x

   
 

 − = + − = 
   

 
= + 

   

 （2.14）  

式中，Sij 为拉伸应变率，k 为湍流动能。上式对雷诺应力和平均流动应变率

假设为正比关系，其比值被定义为涡黏系数 t 。虽然线性涡黏假设在法向剪切

的各向异性方面无能为力，对于传导和扩散引起的剪切应力输运作用也无法精确

地模拟，但由于其形式简单，并且对于大部分流动的适应性很好，因此在工程湍

流模拟中应用十分广泛。 

基于时间平均方法和涡黏性假设，只需要给出 t 的合理计算取值，便可完

成湍流模拟问题的封闭。从量纲角度分析，涡黏性系数 t 和速度尺度与湍流长

度尺寸 lt 之间存在以下关系式： 

 t tl =  （2.15） 

式（2.15）反映出涡黏性系数的确定与速度尺度与湍流特征尺度有关，零方

程中的涡黏性系数模型仅依赖于经验和代数方程确定；一方程模型则为采用一个

输运方程对 t 进行；若采用两个输运方程对 t 求解则被称为两方程模型。目前

最常用的两方程模型，是由 Launder 和 Sharma[114]提出的一种带有壁面阻尼函数

（wall damping function, WDF）k-ε 的模型，该模型通过实验结果确定了方程中的

经验常数，对于大多数湍流流体具有适用性。 
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2.3  输流管道流固耦合振动模型 

2.3.1 输流管道物理模型 

如图 2.2 物理模型简图所示，选取横截面为圆环形的输流直管，以水平形式

放置，其两端的支承以简支。 

 

图 2.2 两端简支的输流管道模型 

管道的长度为 L，管道的材料密度为 ρg，横截面外径为 D，内径为 d，壁厚

为 e，圆环形横截面面积为 Ag，管道内部的流体速度为 uf，压强为 p，流体的密

度为 ρg。 

根据管道的振动周向模态，可以将管道视为壳模型和粱模型，但通常情况下

壳模型求解过程相对困难，不适宜运用于实际工程中的管道系统。当管道以弯曲

变形为主导地位的振动时，可以简化为 Timoshenk 梁模型或者 Euler-Bernoulli 粱，

采用管路横截面中位线的运动控制方程作为管路运动的近似方程，这种方法极大

程度简化了求解过程，并能获得较为精确解。 

2.3.2 耦合界面 

通常在流固耦合计算问题中，流体域和固体域是单独分开建立的，实际的耦

合作用仅发生于管道内部流体与管道内壁界面交界处，物理量的传递均通过流固

耦合界面进行，其遵循基本的守恒定律如下： 

 g fd d=  （2.16） 

 f gn n  =   （2.17） 

式（2.16）代表运动学平衡方程，其中 dg 和 df表示耦合界面上管道的位移和

流体的位移，式（2.17）表示力平衡方程，其中 τg 和 τf 表示耦合界面上管道的应

力和流体的应力。耦合界面处，输流管道固体结构和管道内部流体间力和位移的
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传递如图 2.3 所示： 

 

图 2.3 耦合界面处固体与流体力和位移传递示意图 

2.3.3 管道流固耦合轴向振动模型 

从前述讨论中可知，已有许多学者建立了管道耦合数学模型，其中较为经典

的有水锤方程模型，写作如下形式： 

 1 p
0

x

f

f

u

t 

 
+ =

 
 （2.18） 

 
1

0
fup

K t x


+ =

 
 （2.19） 

其中，uf 表示液体流速，p 表示液体压强，K 表示管内流体的体积模量。 

在经典水锤模型的基础上进行扩展，截取输流管道上的长度为 dx 的微元管

段进行受力分析，如下图 2.4 所示，其中 σx 表示管壁 x 向应力，u0为管道内部液

体定常流速，τ 表示单位长度管壁受到流体轴向摩擦力。 

 

图 2.4 管道微元轴向受力分析图 

（1）管内流体微元的力平衡方程 

管内流体微元轴向运动方程为： 
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 f f

f f f f f

u u p
A dx u dx pA p dx A dx

t x x
 

     
+ = − + −   

    
 （2.20） 

其中，Af 为管道内流体的流经横截面面积，uf为流体的速度，包括流体的定

常速度 u0 和平均脉动速度 u′f，即 0f fu u u= + ；p 为流体内部压强，包括流体的定

常压强 p0 和平均脉动压强 p′，即 0p p p= + 。当输流管道内流体介质的速度较大

时，流速的常速度项远大于其脉动速度项，所以由脉动速度产生的流体迁移力可

以忽略，根据流体力学基本公式，可知流体与管壁之间的摩擦力为： 

 2

s
f f gf gf

f
A u u

d
 =

 （2.21） 

fs 表示摩擦因数，其大小取决于流体的雷诺数 Re。 gfu 表示流体与管壁的相

对速度， gf f gu u u= − 。 

式（2.20）可以简写如下： 

 
1 u u

2

f f s x x
f f f

f

u u p f
u u u

t x x d t t

      
+ + = − − − 

     
 （2.22） 

（2）管道轴向力平衡方程 

当忽略管壁的阻尼时，输流管道在轴方向的运动应满足： 

 
2

2

x x
g g g x

u
A dx A dx dx

t x


 

 
+ =

 
 （2.23） 

其中，ux 代表管道轴向位移，上式可以化简为： 

 
2

2

u 1 u u

2

f fx x s x x
f f

g g g

A f
u u

t x A d t t



 

    
+ = − − 

    
 （2.24） 

（3）管道几何物理相容方程 

根据管壁的应力应变相容方程及胡克定律，可以得到管道轴向振动的物理方

程： 

 0
2

x xu d d p
E

t x t e d e t

    
− + + = 
   +  

 （2.25） 

在管道厚径比小于 0.5 时，可视作薄壁管道模型，忽略管道壁厚的影响，即： 

 0
2

x xu d p
E

t x t e t

   
− + + =

   
 （2.26） 

（4）流体的连续方程 

基于连续方程，并对流体截面压强速度值作均值处理后，参考文献[115]可以

整理得到下式： 
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*

1
2 0

fx
up u

K t t x


 
− + =

  
 （2.27） 

其中，K*表示经修正考虑了管壁弹性因素的流体体积弹性模量，表示为： 

 
( )

( )

1
2

*
2 11

2 1
2 2

d
K e d

K Ee e d




−

  − 
 = + + + 

+    

 （2.28） 

忽略管壁的径向应力和变形的影响，则式（2.28）可以进一步简化为： 

 ( )
1

* 21
1

d
K

K Ee


−

 
= + − 
 

 （2.29） 

ν 为管道的泊松比，E 为固体管道的杨氏模量，e 为管壁厚度。 

式（2.22）、式（2.24）、式（2.26）和式（2.27）共同构成了输流管道轴向振

方程。由上述推导可知 0( )f f fu t u u t u t   =  +  =   ， 0( )f f fu x u u x u x   =  +  =   ，

为了表达更加简洁，可写作如下形式： 
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1 u u

2

1 u u

2

0
2

1
2 0

f f s x x
f f f

f

f fx x s x x
f f

g g g

x x

fx

u u p f
u u u

t x x d t t

Au f
u u

t x A d t t

u d p
E

t x t e t

up u

K t t x


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 

 



     
+ + = − − −  

     
    
 + = − −      

   
− + + =

   
  

− + =
  

 （2.30） 

方程组中第一项与第四项是关于流体域的动量和连续性方程，第二项与第三

项是关于管道振动的方程。从式（2.30）中，可以看出在管道的轴向运动方程与

流体的控制方程中考虑了摩擦耦合作用以及泊松耦合作用。 

2.3.4 管道流固耦合横向振动方程 

当流速较大时，不可忽略的液体的离心力以及科氏力，且当管道的长细比较

大，可以视作细长粱时，可以采用 Euler-Bernoulli 粱理论建立模型分析，忽略输

流管道的剪切变形和截面扭转的影响，一定程度上简化了求解过程，同时也能够

满足求解精度需求。 

对于一个开放系统的 Hamilton 原理可以由下表示： 

 
2 2

1 1

T- V H 0
t t

t t
dt dt+ = （ ）  （2.31） 

 ( )( )H W V
S

u r u nds   = +  −  （2.32） 

上式中，T 是系统的动能，V 是系统的势能， r 代表虚位移。 
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以一两端简支细长输流直管道为例，其平均常速度与平均常压强远大于脉动

速度与脉动压强，可以用常速度和常压强带代替流体速度与流体压强，整个系统

的外力虚功可视作仅来源于压强，即： 

 ( )
( ) ( )

( )( )
( )

H
c i o i oS t S S t S S t

n r ds u r V u nds    
+ + +

=  +  −    （2.33） 

 ( )( )
( )

( )0H V 0
i

f f L L L
S t

u r u nds m u r u r dt    =  −  = − +  =  （2.34） 

其中： 

 L L L L Lr x i y j u i w j= + = +  （2.35） 
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 L L Lr u i w j  = +  （2.37） 
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其中，Sc 表示管道的壁面面积，Si 和 So 代表分别代表流体的入口和出口的表

面积，流体相对于管道没有虚位移，并且假设入口处的流体流速与压强为常量，

出口处的流体压强为 0。mf代表流体单位长度质量，mg代表固体管道单位长度质

量，即可写作： 
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当不计管道流体压强，结构阻尼等作用时，输流管道的结构动力学方程如下： 

 ( )2

g 2 0L f f L f f L f LEIw m u w m u w m m w  + + + + =  （2.44） 

式（2.44）也是最基本的流体诱发振动微分方程，等式左端依次代表管道的

弯曲恢复力，流体在管道弯曲作用下的离心力，流体因管道扭转产生的科氏力，
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以及整个系统的惯性力。当考虑到流体内部压强以及结构阻尼时，完整动力学方

程为： 

 ( ) ( )2

g 2 0L f f f L f f L L f LEIw m pA u w m u w Cw m m w  + + + + + + =  （2.45） 

但在上式中对流体速度是有一定的假设前提的，即管内流体均做平推流运动，

但由于管道内部流体实际情况，如管壁粗糙，流体为湍流状态等，截面流速平方

的平均值并不等同于流速平均的平方值，上式成立条件不满足。Guo 等[116]在式

（2.44）的基础上做了一定的修正，得到了如下控制方程 

 ( )2

g 2 0L f f L f f L f LEIw m u w m u w m m w  + + + + =  （2.46） 

α 为修正系数，由他们的研究可知，当流体为平推流时，α=1；当流体为层

流时，α=4/3；当流体为湍流时，修正系数可由以下式子表示。 

 

2

max5
1

9

f

f

u u

u


 −
= +  

 
 

 （2.47） 

umax 表示流体中心处最大速度，结合到管壁材料粗糙程度，该团队也给出了

管路内壁粗糙时，α 在雷诺数 3 5Re 3 10 3 10=   时对应值为 1.035~1.055；管道

内壁光滑时，α 在雷诺数 3 5Re 3 10 3 10=   时对应值为 1.015~1.040。  

2.3.5 管道振动边界条件 

以上则为输流管道轴向耦合振动与横向流致振动的控制方程，在求解时还需

确定其边界条件。在此列举出四种不同的两端支承条件，分别表示为： 

两端固定支承： 

 

(0, ) ( , )
(0, ) ( , ) 0;

(0, ) ( , )
(0, ) ( , ) 0;

x x
x x

u t u L t
u t u L t

x x

w t w L t
w t w L t

x x

 
= = = =

 

 
= = = =

 

 （2.48） 

一端固定，一端简支： 
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 
= = = =
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= = = =
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 （2.49） 

两端简支： 
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悬臂式且 x =0 端为固定端： 
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 （2.51） 

2.4 CFD 数值模拟 

2.4.1 CFD 理论简介 

计算流体力学（Computational Fluid Dynamic, CFD）是一门用以分析和模拟

流体力学问题的交叉学科，借助于计算机强大的计算能力和数学建模性能对流体

模型进行求解。90 年代后得益于计算机技术的持续进步，CFD 也得到了飞速发

展，并成为流体力学相关方面研究中的重要研究方法。 

FLUENT 得益于其强大的前后处理性能、直观易懂的操作界面，已成为当下

最为广泛使用的商用 CFD 软件，工程适用性极强。FLUENT 软件在解决流动计

算问题时，能够基于不同的离散格式和数值方法组合，得以高效完成求解任务。 

针对流固耦合问题，分离解法仍是如今的主流求解方法，其基本思想为独立

求解流体域和固体域，在流固耦合交界面进行力和位移的数据传递来达到“耦合”

的目的。依据数据传递的方式不同，流固耦合分析可以分为两种形式，即单向流

固耦合分析和双向流固耦合分析。 

通常而言，单向流固耦合分析，计算中只在流固耦合界面处传递单向传递

CFD 计算结果，包括耦合面上的压力、温度、对流荷载等数据传递给到固体结构

分析中，但固体分析结果将不再传递给流体域。对于固体变形非常小的情况，其

作用可忽略不计，以单向流固耦合作分析是合理且适用的。 

另一方面，双向流固耦合分析，则意味着发生于流固耦合面处的数据交换是

流-固间双向的，流体计算结果数据和固体计算结果数据将按照设定次序依次相

互传递。特别是在固体变形明显，会影响流体流动的情况下，双向流固耦合分析

是必不可少的，如血液在血管中的流动、油箱的晃动和振动分析等。 

从两者的定义及分析区别比较，在进行流固耦合分析时，单项流固耦合分析
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适用于静态结构性能或者变形微小的问题，而对于结构动态响应和变形较大的情

况，基于双向耦合分析方法更为合理和准确。 

2.4.2 几何模型建立 

在本文的研究中，以一水平输流直管段进行 CFD 分析，首先建立输流管道

三维有限元模型如图 2.5，管道长度 L 为 1 m，管道横截面内部直径 d 为 12 mm，

外径直径 D 为 14 mm；管道材料为普通钢材，密度 ρg 为 7850 kg/m3，弹性模量

E 查表可知为 210 GPa，泊松比 ν 为 0.30；管道内部流体设置为水，其密度 ρf为

998.2 kg/m3，动力黏度为 uf为 0.001 Pa/s，流体入口面初始静压为 0，流速设置为

50 m/s，出口为压力出口，静压为 0。 

 

图 2.5 ANSYS 输流直管三维模型 

2.4.3 计算网格划分 

耦合分析中如若网格变形过大则会导致负网格的出现，会引发计算错误而停

止，针对此类问题，FLUENT 采用的解决方案是标准的网格重构技术，即动网格

技术。故对于流体模型部分使用四面体节点单元进行划分，并将管道内壁与管内

液体耦合面设置为动网格区域。 

固体与流体的网格划分采用了不同的形式，管内流体域采用四面体网格进行

划分，而固体管道结构采用六面体八节点单元进行网格划分。网格划分的质量、

形状等关系着后续有限元计算的准确性与计算效率，若网格划分过细则会造成计

算时间过长，计算成本过高的问题，但若网格过于粗略，虽然一定程度上减轻了

计算耗费，但可能导致计算结果难收敛的问题。为解决上述问题，在此进行网格

无关性验证。共设置了 6 组不同的网格划分模式，通过比较在输流管道跨中截面

应力平均值的大小，如表 2.1 和图 2.6 所示，不难发现当划分网格流体网格单元
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数达到 412232，固体网格数达到 16640 时，即可获得较高精度结果，且不至于

消耗过多计算资源。 

表 2.1 网格数及对应跨中应力值 

组数 流体网格数 固体网格数 跨中截面应力值（MPa） 

1 32800 4160 3.024 

2 122754 7140 2.903 

3 226588 16640 2.872 

4 412232 16640 2.805 

5 642633 33280 2.804 

6 874322 33280 2.801 

0 1 2 3 4 5 6 7

2.80

2.85

2.90

2.95

3.00

3.05


（

M
P

a）

网格组数

 跨中截面应力值

 

图 2.6 网格无关性验证 

最终网格划分后的有限元模型如图 2.7所示，图中左侧为流体网格划分结果，

右侧为固体网格划分结果。 

       

（a）流体域网格图                    （b）管道域网格图 

图 2.7 输流管道网格划分示意图 
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2.4.4 设置求解条件 

在对固体和流体合理划分网格后，还需在 CFD 计算软件中进行前处理设置。

定义流体入口（inlet）为速度入口（velocity inlet），流速设置为 50 m/s；定义流

体出口（outlet）为压力出口（pressure outlet），静压设置为 0 Pa；湍流模型选择

大涡模拟模型数值模拟，其中 WALE 子模型的涡黏系数会在管道壁面附近自然

趋近于零，较符合管内流体的实际流动情况。根据约束状态，设置管道结构的两

端为固定约束，定义系统的流固耦合面为管道内壁与流体外表面的交界面，以此

作为数据传递界面。 

2.4.5 管道模态及动力响应分析 

利用 Modal 模块分别求解了原有输流管道及双向流固耦合分析时该结构的

固有频率和振型，以此分析流固耦合作用对管道的模态影响，为了使振型结果显

示更加直观，这里将管道变形进行了放大处理，其求解结果分别如图 2.8 及图 2.9

所示。 

 

（a）输流管道一阶振型                      （b）输流管道二阶振型 

 

（c）输流管道三阶振型                        （d）输流管道四阶振型 
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（e）输流管道五阶振型                   （f）输流管道六阶振型 

图 2.8 不考虑流固耦合效应的输流管道前六阶振型图 

 

  

（a）输流管道一阶振型                     （b）输流管道二阶振型 

  

（c）输流管道三阶振型                     （d）输流管道四阶振型 

  

（e）输流管道五阶振型                    （f）输流管道六阶振型 

图 2.9 考虑流固耦合效应管道前六阶振型图 

对比原结构及考虑流固耦合作用的输流管道前六阶振型及表 2.2中所示频率
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可知，流固耦合对于管道的固有频率有一定影响，在考虑流固耦合作用时，固有

频率会有所增加，且阶数越高，偏差越大，故考虑流固耦合的影响是有必要的。 

表 2.2 考虑流固耦合效应与原结构输流管道固有频率对比（Hz） 

阶数 不考虑流固耦合效应管道 FEM 解 考虑流固耦合效应管道 FEM 解 

1  82.5 84.8 

2  226.7 232.7 

3  442.5 453.8 

4  727.6 745.9 

5  1079.8 1106.9 

6  1496.9 1534.4 

针对结构的动力响应问题，需设定为瞬态动力分析，设置总耦合时长为 2 s，

每个时间步长为 0.005 s。经耦合计算后，即可得到相关的数值模拟仿真图。例

如，管道内部流体域的压强云图如图 2.10 所示。 

 

图 2.10 管道内部流体域压强云图 

考虑到实际工程应用中，管道的入口通常为高速单方向流动，其余两个方向

的流速数量级相比较小，可以忽略不计，故仅对管道轴方向的速度进行分析。为

了更进一步探究流体内部的信息，选取 xy 平面进行分析，图 2.11 显示了各时刻

点该流体截面的速度分布云图。 

    

（a）t=0.5 s 时流体速度云图              （b）t=1.0 s 时流体速度云图 
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（c）t=1.5 s 时流体速度云图              （d）t=2.0 s 时流体速度云图 

图 2.11 管内流体 xy 平面各时刻速度分布云图 

由上图可知，管道内部流速在靠近入口处呈现不规则流动的形状，符合湍流

瞬态形状，随着时间推移，管壁附近流体的流动因受到管壁阻滞作用，而形成边

界层，而未受管壁影响的中心部分流体速度加快，在管道的后半部分则呈现出的

分层均匀流动状态，较为符合层流状态。 

同时也可得到该流体截面的压强云图如图 2.12，靠近流体入口面压强大，而

靠近出口面压强小。随着管道长度方向压强递减，符合圆管压强递减的原理，由

图 2.11 可知随着长度方向流体速度是递增的，同流速大压强小的原理相吻合。 

    

（a）t=0.5 s 时流体压强云图            （b）t=1.0 s 时流体压强云图 

    

（c）t=1.5 s 时流体压强云图             （d）t=2.0 s 时流体压强云图 

图 2.12 管内流体 xy 平面各时刻压强分布云图 

图 2.13 所示为固体管道的结构弹性等效应变分布云图，图 2.14 为 Mises 等

效应力分布云图，对比图 2.10 流体压强云图，不难发现管内流体压强与管道结
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构的应力应变呈现出一定的相关性，这也与刘松等[47]提出的输流管道应力应变

响应同管道内流体脉动信号相关性吻合。 

 

图 2.13 输流管道应变云图 

 

图 2.14 输流管道应力云图 

管道结构的整体位移变形如图 2.15 所示，由于两端受固定约束，越靠近两

端则对振动的阻力越强，管道跨中部变形最大。 

 

图 2.15 输流管道总变形云图 
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2.5  本章小结 

本章主要针对于输流管道流固耦合的基础理论展开论述，首先对流体的三大

基本控制方程进行了说明，并对湍流模型及其相应数值模拟方法做出了阐释。基

于经典水锤耦合方程，同时考虑管道固体和内部液体在轴向运动的摩擦耦合与泊

松耦合关系，通过力平衡方程、运动方程、几何相容方程得到了管道轴向振动的

4-方程组耦合理论模型。同时，针对横向振动问题，基于 Euler-Bernoulli 粱理论

对管道模型进行简化，通过 Hamilton 原理推导出了管道横方向流致振动的控制

方程，并引入了修正系数，以推广至更多不同内部流体条件下的管道横向振动问

题中。 

最后运用 CFD 计算流体软件建立了输流直管模型，并进行了双向流固耦合

模拟，对比了管道受流固耦合作用下固有频率与振型的变化，得到了在考虑流固

耦合效应下输流管道的固有频率会有所增大的结论；同时也对管道系统数值模拟

结果做出了分析，绘制了固体管道的位移、应力、应变及流体的压强、流速的模

拟云图，并做出了简要分析，为后续建立深度学习训练做好数据集的准备，并为

其物理约束信息提供了理论基础。 
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第 3 章 基于物理驱动深度学习的输流管道动力响应预测 

3.1  引言 

在第二章中，已经基于 CFD 软件对于某一段输流管道进行了流固耦合仿真

模拟分析，在分析过程中为了获得精确的结果，数值模拟通常需要精细高质量的

网格划分，为了获取精确的模拟结果通常需要耗费巨量计算资源为代价。如何更

高效地计算多物理场耦合问题成为了当前热门的研究方向，深度学习凭借其极强

的非线性拟合能力，在许多复杂问题中已成为有利的解决方法。特别对于嵌入物

理信息的模型，其网络输入与输出的非线性映射具有了物理解释意义，同时在训

练中也能快速转向符合物理定律的正确解决方法，且能降低对于海量标签数据的

需求，极大地减轻了计算成本，提升了对于复杂问题的拟合能力。 

本章首先全面梳理基础的深度学习理论，对基本的神经网络结构、激活函数、

优化算法等基本定义做了说明，接着相比于传统的数据驱动深度学习，阐述了物

理驱动深度学习（Physics-Driven Deep Learning, PDDL）的基本原理及网络框架

结构，并简单描述了基于 DeepXDE 库的程序实现步骤。针对输流管道流固耦合

问题，基于前述的耦合控制方程及 CFD 模拟结果，构建相应的 PDDL 模型，基

于稀疏的标签数据及大量无标签数据中训练，完成管道横方向流致振动及轴向耦

合振动的正问题动力响应预测。 

3.2  纯数据驱动深度学习算法 

3.2.1 基本原理 

人工智能（Artificial Intelligence, AI）的研究近年来已得到飞速发展。其研究

成果可以广泛应用于模式识别、人机交互和基础科学研究等领域。机器学习

（Machine Learning, ML）是人工智能的一个重要分支，用以在训练数据中学习

发掘出数据的内在联系规律，从而完成相应任务。机器学习即泛指具有这些特点

算法的总称，常见算法有决策树、SVM、NBM、深度学习等。 

深度学习（Deep Learning, DL）是机器学习的一种，而神经网络（Neural 

Network, NN）则是深度学习模型中的基本模型，深度表征着深度学习神经网络

的网络层数相比传统神经网络可以达到更深的层次，并且获得更好的效果。发展
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到现在，深度学习的网络深度已经可以达到几十层甚至数百层。研究人员发现，

在各种条件成熟后，深度学习神经网络能表现出相比以外更加良好的性能，并且

在 NLP、图像处理以及模式识别等领域大放异彩。 

深度学习、机器学习、人工智能可以说是层层包含，层层递进的关系，如下

图 3.1 所示，人工智能借助机器学习进而实现，而深度学习是机器学习中尤其重

要的组成部分。 

 

图 3.1 深度学习、机器学习、人工智能包络图 

人工神经网络（Artificial Neural Network, ANN）的概念来自于生物神经元，

生物神经信息的传递依赖于各个神经元的突触间相互链接而构成的生物神经系

统。同生物神经系统类似，人工神经元网络由多个神经元组成，和生物神经元的

激活状态类似，通过激活函数等形成非线性环节，增强了 ANN 的表达能力 

如图 3.2所示为某层某一个神经元的输入输出结构，其输入为 x=[x1,x2,…,xD]，

z 为净活性值，代表该神经元输入信号 x 的加权和，计算公式如下所示： 

 
1

D
T

i i

i

z w x b x b
=

= + = +  （3.1） 

其中 w=[w1,w2,…,wD]是该神经元的权重向量，bℝ 是该神经元对加权和的偏

置量。z 经由激活函数 f(∙)进行非线性化转换，最终的输出结果计算公式如下，即

得到该神经元的活性值 a： 

 ( ) ( )Ta f z f b= = +w x  （3.2） 
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图 3.2 典型的神经元结构示例图 

3.2.2 激活函数 

由神经元结构可知，神经网络中的非线性化由激活函数决定，研究表明，如

果没有激活函数，那么神经网络的多层结构都可以用一层隐含层来表示，由此可

见激活函数大大提高了神经网络的表征能力。激活函数具有以下特点： 

（a）激活函数是连续并可导的非线性函数，方便神经网络利用梯度回传的

方式调整网络参数，提高网络效果。 

（b）激活函数倒数的值域在一个合适的区间内，否则容易产生梯度弥散或

梯度爆炸等不良结果。 

在神经网络中常使用的激活函数有 Sigmoid、Tanh、Relu、Swish 等，其具体

的数学表达式及特征性质在此进行简单阐述。 

（1）Sigmoid 函数 

Sigmoid 函数是最常见的神经网络激活函数之一，也称为 S 型函数，其函数

及其导数定义为： 

 

1
( )

1 x
x

e


−
=

+  （3.3） 

 
1 1

( ) 1
1 1x x

x
e e


− −

 
 = − 

+ + 
 （3.4） 

如图 3.3 所示，Sigmoid 函数是一个单调递增的函数，能够将一个实数域的

输入经过神经元计算得到的输出映射到(0,1)的范围内。相比阶跃函数，Sigmoid

函数更有优势，其连续可导的性质也便于进行梯度反向传播。结合其函数性质，

神经网络中运用 Sigmoid 可以更好地结合统计学习方法进行训练。 
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图 3.3 Sigmoid 函数图 

（2）Tanh 

Tanh 函数及其导数定义为： 

 ( )
x x

x x

e e
x

e e


−

−

−
=

+
 （3.5） 

 

2

( ) 1
x x

x x

e e
x

e e


−

−

 −
 = −  

+ 
 （3.6） 

Tanh 函数也是激活函数的一种，其梯度走势和 Sigmoid 函数类似，但值域相

扩展到了(−1,1)。Tanh 函数的形状如图 3.4 所示，其输出在 y 轴相反，关于坐标

原点中心对称。 

-4 -2 0 2 4

-1

0

1

 Tanh

 

图 3.4 Tanh 函数示意图 

Sigmoid 函数和 Tanh 函数都具有饱和性，这些函数激活的神经元进行梯度

反向传播时，输出值靠近值域附近时的梯度将接近 0，因此这些神经元被称作饱

和神经元，指其参数更新程度已达到饱和，神经元权重也无法得到更新，这种现

象称为梯度消失或梯度弥散现象，会导致神经网络难以更新参数，丧失学习能力，
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最终 ANN 会收敛到一个效果不佳的局部最优点。 

（3）ReLU 函数 

分段线性激活函数（Rectified Linear Unit, ReLU）由 Nair[117]在 2010 年第一

次提出，因为其优良的性能，现已被大多数神经网络所采用。 

ReLU 函数的表示式如下： 

 
0

Re ( )
0 0

x x
lu x

x


= 


 （3.7） 

 
1 0

Re ( )
0 0

x
lu x

x


 = 


 （3.8） 

如上式所示，ReLU 函数的计算过程非常简单，可以提高网络的训练和计算

速度，相较于上述两种激活函数，ReLU 神经元具有良好的稀疏性和泛化能力， 

在输入 x>0 时梯度不为零，缓解了神经网络的梯度消失问题，从而使得网络更加

容易训练。 

但是，ReLU 函数的输出并不是关于坐标原点中心对称的，同样会导致后面

几层网络出现输入偏移的情况。另外，若某个 ReLU 神经元在训练过程中一直未

被激活，那么这个神经元接受的反向梯度将一直为 0，无法更新参数，这种现象

被叫做神经元“死亡”。为了避免上述情况，研究人员提出了改进的 Leaky ReLU

和 ELU（Exponential Linear Unit）函数，ReLU 型函数图像均在图 3.5 中表示。 

为了解决神经元消亡的问题，Leaky ReLU 函数在输入 0x  时，会设置一个

梯度，因此在神经元非激活状态下即输入小于 0 时，也可以回传一个非 0 的较

小的梯度，避免神经元死亡。其计算公式和定义如下： 

 
0

Leaky ReLu( )
0

x x
x

x x


= 


 （3.9） 

 
1 0

Leaky ReLu ( )
0

x
x

x


 = 


 （3.10） 

同样，将 ELU 定义为近似零中心化的非线性函数，计算公式如下： 

 
( )

0
ELu( )

1 0x

x x
x

e x


= 

− 

 （3.11） 

 
1 0

ELu ( )
0x

x
x

e x


 = 


 （3.12） 

其中 是一个超参数， 0x  时的曲线峰值由它决定，调整 输出可以维持均

值在 0 附近。 
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图 3.5 ReLU、Leaky ReLU 及 ELU 激活函数示意图 

（4）Swish 函数  

Swish 函数在 2017 年正式被提出[118]，函数图像如图 3.6 所示，其定义为： 

 Swish( )
1 x

x
x

e −
=

+
 （3.13） 

 
1

Swish ( ) 1
1 1

x

x x

e x
x

e e



 

 −

− −

 
 = + 

+ + 
 （3.14） 
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图 3.6 不同 β 取值下的 Swish 函数示意图 

上式中 β 参数可以设定为一个不可训练的超参数或者可训练的参数，由上图

可知，当 β=0 时，Swish 函数退化成线性函数；当 β=1 时，Swish 函数在 x>0 时

为近似的线性函数，在 x<0 具有非单调性；当 β→∞时，Swish 函数近似为 ReLU

函数。通过调整 β 参数值，可以控制线性函数和 ReLU 函数之间的插值程度。 
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3.2.3 网络拓扑结构 

神经网络由多个神经元依赖结点、链路、通路形成，可通过不同的拓扑结构

协作完成复杂的任务。发展至现在，已产生如前馈神经网络、记忆神经网络和图

神经网络等各种各样的网络拓扑结构。这些不同的网络拓扑结构拓展了神经网络

的应用范围，可以解决更为广泛的问题。本文主要基于前馈神经网络解决问题，

故在此仅对其展开详细说明。 

在前馈神经网络中，各个神经元按输入信息的传递顺序可分为不同层，每一

层由多个神经元之间并联构成，同时，每一层中的神经元的输入为上一层神经元

的输出，经过各层神经元的信息处理后输出得到最终结果。在前馈神经网络结构

中，作为网络输入的那一层被称为输入层，中间层称为隐藏层，最后一层称为输

出层。整个网络的结构示意图如图 3.7 所示。前馈神经网络可以看作拟合了一个

非线性函数，非线性的激活函数在各神经层之间起到接连作用，提炼出输入和输

出之间的映射关系。研究人员已经证明，使用这种网络结构，在网络深度和神经

元个数足够的情况下，可以达到很好的非线性拟合效果。  

 

图 3.7 前馈神经网络 

设前馈神经网络的层数为 L，l 层的神经元有 Ml个，该层的激活函数为 f(∙)，

l-1 层和 l 层的权重矩阵为 ( ) 1l ll M M −
W ，l-1 层和 l 层的 ( ) ll M

b 是 l-1 层和 l 层

的偏置项， ( ) ll M
z 是 l 层神经元的输入，l 层神经元的输出为 ( ) ll M

a 。计算

公式如下所示： 

 ( ) ( ) ( ) ( )1l l l l−
= +z W a b  （3.15） 

 
( ) ( )( )l l

lf=a z  （3.16） 

由上式可知，前馈神经网络网络的最终输出为 ( )L
a 。 
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3.2.4 学习准则 

机器学习任务中最基础任务有分类问题、回归问题，基于其任务的不同其输

出空间定义也不同。对于输入空间 X 和输出空间 Y 中的样本 ( ), X Yx y   ，搭

建机器学习模型旨在得到最接近真实映射关系的函数 ( )y g x= 或条件概率分布

( )|rP y x ，来描述 x 和 y 之间的关系。 

根据经验来假设一个函数集合 F，对样本空间进行抽样的样本集合{(x1,y1), 

(x2, y2)...,(xn,yn)}，将样本集划分为训练集 D 和验证集，然后观测不同函数在训练

集 D 上的表现，从中选择一个理想的假设
* Ff  。假设空间 F 表示如下： 

 ( ) ; | DF f x  =   （3.17） 

其中 f(x;θ)是参数为 θ 的函数，包含了权重向量矩阵 W 和偏置 b。 

为了实现前馈神经网络强大的拟合能力，保证在所有 ( ),x y 的取值上都尽可

能接近真实映射函数 ( )y g x= ，应当对拟合效果进行确定性度量，这里引入损失

函数 ( )( ), ;L y f x  ，它能够量化目标的实际值与预测值之间的差距。损失函数越

小表示模型拟合能力越强，完美预测时的损失为 0。平方损失函数和交叉熵损失

函数均为深度学习中常用的损失函数。 

在预测标签为 y 实数值的任务中，宜采用平方损失函数，定义为 

 ( )( ) ( )( )
21

, ; ;
2

L y f x y f x = −  （3.18） 

交叉熵损失函数一般用于分类问题，若样本的标签  Y 1,2,3, ,C= ，则该模

型 ( )  ; 0,1
C

f x   输出一个概率向量，它表示对给定任意输入 x，每个类的条件概

率分布，即: 

 ( ) ( )| ; ;cp y c x f x = =  （3.19） 

并且满足： 

 ( )   ( )
c=1

; 0,1 ; 1
C

c cf x f x  =，  （3.20） 

考虑整个结果分布的情况，交叉熵衡量标签概率分布的损失值，即为： 

 ( )( ) ( ) ( )
1

, ; log ; log ;
C

T

c c

c

L y f x y f x y f x  
=

= − = −  （3.21） 

其中 f(x;θ)可以看作真实类别 y 的似然函数，因此交叉熵损失函数也可以用

似然函数的极大似然估计进行解释，即负对数似然函数最小化。 

对于一个性能优异的预测模型 f(x;θ)，应当有一个比较小的期望误差，但由

于实际数据分布的未知性和机器学习自身的“黑盒”特性，期望风险 ( ) 无法
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直接计算。因此对于给定的一个训练集可以计算的是经验风险，即在训练集上的

平均损失。 

给定训练集： ( ) ( ) 
1

D ,
N

n n

n
x y

=
=  

平均损失为： 

 ( ) ( ) ( ) ( )( )
1

1
, ;

N
n nemp

D

n

L y f x
N

 
=

 =   （3.22） 

因此，一个切实可行的学习准则即是找到一组参数 * 使得经验风险最小，

即 

 ( )* argmin emp

D


 =   （3.23） 

基于大数定理，当训练集 D 的数量为无穷大时，经验风险就等价于期望风

险。但实际情况下，我们往往难以获取大量的、趋于无限的训练样本。此外，获

取的训练样本往往包含一定噪声，且有可能只是真实数据的一个子集，无法精确

的反映数据集的真实分布，即在真正应用中可能出现数据“协变量偏移”现象。

因此经验风险最小化原则很容易导致模型在训练集上预测效果很好，然而应用于

验证集上则误差很高，也就是过拟合现象。 

引发过拟合问题主要有这几类原因：训练数据过少、数据噪声过大和模型复

杂度过高。而为了解决这一问题，一般会对误差函数进行优化，最常见的就是在

经验风险最小化的基础上加入参数的正则化，对模型参数施加惩罚项来限制模型，

即： 

 

( ) ( )

( ) ( ) ( )( )

2*

2

1

1
arg min arg min

2

1 1
arg min , ;

2

struct emp

D D

N
n n

n

L y f x
N

 



    

  
=

=  =  +

= +
 （3.24） 

其中  是 l2范数的正则化项，通过减少参数空间的方式，避免出现过拟合

现象，λ 表征着正则化的程度。对于正则化项没有固定要求，其他函数也可以进

行运用，例如 l1范数，l1范数参考套索回归，它导致参数具有一定稀疏性，使得

模型权重集中在一部分特征中。 

与之过拟合相对应的，另一种错误的训练结果是欠拟合，表现为模型在训练

集上的错误率较高，欠拟合一般是由于模型过于简单造成的。 

图 3.8 给出了欠拟合和过拟合的示例。 
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图 3.8 欠拟合、正常拟合及过拟合示意图 

3.2.5 优化算法 

机器学习的训练过程其实就是一个寻优求解的过程。在机器学习中，涉及到

的优化可以分为两类：参数优化和超参数优化。前者则是对模型 f(x;θ)中的 θ 进

行优化，这可以通过相应的优化算法进行参数更新，也就是所谓的训练学习过程。

除模型本身的参数 θ 之外，还有一类参数定义模型结构或控制优化算法的，这类

参数被统称为超参数，如正则化项的系数、学习率、神经网络的层数及神经元个

数等。超参数的选取在训练阶段之前且无法依赖优化算法，故调参工作是一项很

依赖与经验性的任务， 

优化算法中以梯度下降法最为常用，对参数 θD 初始化后，依照迭代公式来

计算训练集 D 上风险函数的最小值。 

 
( )

( ) ( ) ( )( )
1

1

, ;1
n n

N
D

t t t

n

L y f x

N


    

 
+

=


= − = −

 
  （3.25） 

其中 θt 为第𝑡次迭代时的参数值，a 为搜索步长，一般称为学习率。 

由于深度学习是一个高度非线性的复杂模型，多参数下的高维变量非凸优化

问题仍是十分具有挑战的，当下还有一些优化方法可以更快地使得参数收敛，加

快了优化速度，一些常用的化方法列举如下。 

（1）小批量梯度下降 

小批量梯度下降法（Mini-Batch Gradient Descent）结合了批量梯度下降和随

机梯度下降。每次迭代时随机抽取一小批次的样本进行训练，反向传播并计算该

数据的梯度，同时更新参数，可以结合随机梯度下降法的优势并提高训练效率。 

深 度 神 经 网 络 由 ( );f x  表 示 ， 假 设 每 次 均 选 取 K 个 训 练 样 本
( ) ( ) 

1
,

K
k k

t
k

S x y
=

= ，第t次迭代时损失函数关于参数θ的偏导数为： 

 ( )
( )( )

( ),

, ;1

t

t

x y S

L y f x
g

K







=


  （3.26） 

其中为 L(∙)可微分的损失函数，则第 t 次更新的梯度 tg 定义为： 
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 ( )1t t tg g  −  （3.27） 

使用梯度下降来更新参数: 

 1t t tg  − −  （3.28） 

每次迭代时参数更新的差值∆θt 定义为 

 1t t t   − −  （3.29） 

在小批量梯度下降法中，批量大小的确定尤为重要。通常情况下，批量大小，

仅对随机梯度的方差有影响，对其期望值几乎不产生影响。批量大小关系着训练

的稳定性，当批量值较大时训练稳定，学习率相对设置更大；而批量值较小时，

为了避免错过极值点，学习率需设置较小。此外，批量大小和模型的泛化能力的

也有一定的关系，批量越大，则更可能收敛到陡峭最小值；批量越小，则有可能

收敛到平坦最小值。 

（2）Adam 算法 

Adam 结合了动量法和 RMSprop 算法，参数更新方向基于动量，且具有自适

应调整学习率的能力。Adam 算法不仅会计算梯度
tg 平方的指数加权平均，同时

也会计算梯度
tg 的指数加权平均。 

 ( )1 11 tg = + −t t-1M M  （3.30） 

 ( )2 21 t tg g = + −t t-1G G  （3.31） 

其中 β1 和 β2 可看作移动平均的衰减率，普遍来说可取 β1=0.9，β2=0.99 即可

获得较好的收敛效果。Mt 为梯度的均值，Gt 为梯度包含均值的方差。当 Mt 和 Gt

都取值为 0 时，迭代初期该值均会低于真实的均值和方差，尤其对于 β1 和 β2 都

近似 1 的情况下，需要对过大的偏差进行修正。 

 
1 2

ˆˆ ,
1 1

t t

t t 
= =

− −
t t

M G
M G  （3.32） 

Adam 算法的参数更新差值为: 

 t tg





 = −
+tG

 （3.33） 

其中学习率 a 通常设定为 0.001，也可设定为衰减值，如 0t t = 。 

（3）L-BFGS 算法 

前述讨论的都是基于一阶方法的优化，二阶算法中进一步利用二阶导数对算

法进行了优化，其收敛速度是远快于一阶法的。L-BFGS（Limited Broyden-
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Fletcher-Goldfarb-Shanno）算法则是基于二阶牛顿法并经过改进后的算法，它能

减少计算负担和存储负担，因而广受使用。 

牛顿法，其基本原理为在某点 θ0 以二阶泰勒级数展开的方式来近似 ( )J  ，

高阶导数忽略不计，具体表示如下： 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )0 0 0 0 0

1

2

T T
J J J H         + −  + − −  （3.34） 

其中 H 是 J 相对于 θ 的 Hessian 矩阵在 θ0 处的估计。通过求解该函数的临

界点，将得到牛顿参数更新规则： 

 ( )* 1

0 0H J  −= −   （3.35） 

牛顿法在运用过程中的难点在于对 Hessian 矩阵的逆 H-1 的计算。构造一个

新的矩阵 Mt 近似逆，则为拟牛顿法（Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno, BFGS）

采用的技巧。当 H-1 近似 Mt 更新时，下降方向为 t =Mt tg ，该方向上的步长 *

取决于线搜索，更新方式为： 

 
*

1t t t   −= +  （3.36） 

同共轭梯度算法相比，BFGS 算法迭代的线搜索方向已包含二阶信息，且能

更快速地改进线搜索。但由于需要较大的存储空间 O(n2)用以矩阵 Mt 的存储，在

高量级参数型深度学习模型中 BFGS 不再适用。 

L-BFGS 算法则避免存储完整矩阵 Mt 以降低存储代价，与前述 BFGS 算法

计算 Mt 的方法相同，但区别在于将 Mt 初始假设为单位矩阵。也可将 L-BFGS 方

法进一步拓展，在每步中存储少量 Hessian 矩阵的信息，例如仅用于更新 Mt 的

向量，其存储代价仅需 O(n)。因其低存储、高收敛的特性，L-BFGS 在深度学习

模型中也获得了研究者的青睐，得到了广泛运用。 

3.3  物理驱动深度学习算法 

3.3.1 基本原理 

前文中已经对深度学习的基本原理以及算法中涉及到的理论做了详细介绍，

深度学习本质上可以理解为基于深层神经网络从训练集中提取特征，完成相应的

学习任务。一般情况下，一个典型的深度学习模型需要依赖于海量的标签数据驱

动，而从实验测量或者数值模拟结果中提取数据的成本十分昂贵，特别是涉及到

分析复杂的物理、生物或工程系统的过程，这种数据的采集成本都是非常巨大的，

以至于通常只能在小样本的情况下进行深度学习。在这种情况下，模型常会陷入
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缺乏鲁棒性的困境，且很难达到收敛。 

而物理驱动深度学习则将求解问题中的先验知识，如相关动力学物理定律或

一些经验证的规则等，编码嵌入到网络结构中，由此可对稀疏数据中提取的信息

内容达到增益效果，从而能够尽快转向接近真值的解决方案。也正是因为如此，

PDDL 也赋予了深度学习模型的可解释性。Karniadakis[119]在 PDDL 的应用综述

中，提到了数据和物理信息之间的关系，如图 3.9 所示，PDDL 可在小数据领域，

伴随着完备的物理信息，如偏微分方程系数确定，已知边界条件和初始状态的情

况下进行应用。在部分数据已知和部分物理知识已知的情况，如偏微分控制方程

中某些参数值未知时，PDDL 也可在此情况下表现出良好的性能。而在大数据领

域，对物理信息方面一无所知的情况，则完全基于数据驱动的方法则可能是最有

效的。 

 

图 3.9 数据与物理信息之间的关系 

如图 3.10 所示，物理驱动深度学习可视为两部分，一部分是无物理信息添

加的神经网络，另一部分则是有物理信息控制的神经网络。 

 

图 3.10 PDDL 网络架构示意图 

第一部的输出是一个连续、可微的函数，可以使用自动微分算法计算，保证

在偏微分方程中的各项都能被精确计算。再将计算后的 PDEs 残差值作为正则项



同济大学 硕士学位论文 基于物理驱动深度学习的输流管道流固耦合振动正反问题研究 

48 

代入到损失函数中，其中还包括了求解问题的边界条件和初始状态，这部分可以

一同作为软约束进行添加，也可以硬约束方式进行约束。至此，求解 PDEs 的问

题已被转换为网络参数的优化问题，训练完成后，PDDL 的输出即对应着近似给

定的 PDEs 的解。 

考虑一个一般形式的参数化非线性偏微分方程： 

 ( )( )  , , 0, , 0,u x t x t T =    （3.37） 

边界条件及初始条件为： 

 ( )( )xI , , 0, , 0u x t x t =  =  （3.38） 

 ( )( )  xBC , , 0, , 0,Bu x t x t T =    （3.39） 

其中，𝑥为空间变量，Ω 是欧氏空间 D 的子集，t 为时间变量，T为停止时

刻，N(∙)是微分算子项，可以看作含参数 λ 的对 u 进行微分运算的泛函。 

对于不同的学习问题，通常采用不同的损失函数来表示预测值与真实标签之

间的差异。以常见的回归问题为研究对象，选择均方误差(Mean-Square Error, MSE)

函数来度量。 ( ), ,u x t  定义为网络的输出，则该模型的损失函数为： 

 D N B ILoss Loss Loss Loss LossD N B I   = + + +  （3.40） 

其中，第一部分是关于数据驱动部分的损失函数，u 表示训练数据中的真实

标签值（通过实验数据、数值仿真等获得），表示如下： 

  ( )
2

D
2

n=1

1
Loss , ,

N
n n n nu x t u

N
= −  （3.41） 

第二项则是物理信息驱动的损失函数，可通过自动微分技术获得，表示输出

( ), ,u x t  在 PDEs 上的适配性，其值为： 

 ( )( )
2

N
2

n=1

1
Loss , , ,

N
n n nN u x t

N
 =   （3.42） 

第三项和第四项是关于边界条件和初始条件的损失函数，在边界上的训练数

据配点xb,tb以及初始状态下的训练数据xi,ti,应满足这两部分条件，其损失函

数可以表示为： 

 ( )( )
2

B

n=1 2

1
Loss , , ,

BN
n n n

B

BC u x t
N

 =   （3.43） 

 ( )( )
2

I x
2

n=1

1
Loss , , ,

IN
n n n

I

I u x t
N

 =   （3.44） 
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 , , ,D N B I    为各个部分损失函数的权重系数，代表了其各部分对于损失

函数的贡献程度，最简单的形式即将系数都取为 1。以上则为软约束边界条件，

边界条件及初始条件以一定的权重系数值添加到损失函数中，保证神经网络输出

尽可能满足偏微分方程的物理定律约束，不符合原理的则会被丢弃，从而将解约

束在物理框架下。 

由于软约束条件下，损失函数的优化和每一部分的损失函数相对大小密切相

关，如何确定 , , ,D N B I    的值，以保证各损失项在优化过程数量级保持同一

量级，成为一项棘手的问题。与之相对的，一种更巧妙的约束边界条件的方法也

应运而生，即硬边界方法，其核心思想旨在构造一个函数，其特解能满足边界条

件。其表达式可写作： 

 ( ) ( ) ( ) ( ), , , , , , , ,u x y G x y D x y u x y    = +  （3.45） 

上式中，G(x,y,θ)为边界条件函数，D(x,y,θ)为表征距离函数，同内部点至边

界处距离相关。例如常见的 Dirichlet 边界条件，边界上的各点值为 u(xb,yb,θ)，边

界上的距离函数 G(xb,yb,θ)=0，因此可以得到 u′(x,y,θ)=G(xb,yb,θ)=u(x,y,θ)。至于内

部点，其距离函数不为 0，故边界函数和距离函数共同控制 u′(x,y,θ)的值，则神

经网络的损失函数可以写作： 

 ( )( )
2

2
n=1

1
Loss , , ,

N
n n nN u x t

N
 =   （3.46） 

从数学意义角度解释，第一项 ( ), ,G x y  中包含了 PDEs 的特解，

( ) ( ), , , ,D x y u x y  类似于求解 PDEs 的通解，而正是基于“通解+特解”的结构，

硬边界的求解结果能够自动满足边界条件。 

物理驱动深度学习的网络参数，则可以由对下式的求解获得： 

 ( )* argmin Loss


 =  （3.47） 

其求解过程如前所述，利用一系列合理的梯度下降优化算法即可得。 

3.3.2 DeepXDE 简介 

在以往的研究中，通常基于 python 的深度学习库如 Tensorflow 和 PyTorch

进行深度学习模型的建立、训练与预测。2021 年，Lu 等[80]针对求解偏微分方程

问题，提供了 DeepXDE 库，可以解决给定初始和边界条件的正问题，以及给定

一些部分数据求解 PDEs 中参数的反问题，其支持基于实体构造复杂的几何域，

且该库能很好地适配目前的主流深度学习库。 

在 DeepXDE 中求解微分方程可通过内置模块指定信息，包含了计算域（几
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何空间和时间）、PDEs 方程、边界条件、初始状态、约束、训练数据、神经网络

结构和训练超参数等。DeepXDE 支持四种标准边界条件，包括 Dirichlet、Neumann、

Robin 和 Periodic 边界，亦可使用 OperatorBC 定义通用的边界条件；初始条件可

以使用 IC 定义。同时该库支持选择不同的训练超参数，例如损失函数、优化方

法、学习率、初始化和正则化、批量大小等。除了求解微分方程，DeepXDE 还

可以用于从获得的已知数据中学习函数中的非线性系数，完成反问题的求解。 

其求解步骤可参考以下流程图所示，黄框定义了 PDEs 问题和训练参数，红

框将 PDE 问题和训练超参数进行组合，而蓝色框是求解 PDEs 的三个步骤。 

 

图 3.11 DeepXDE 流程图 

使用 DeepXDE 求解微分方程具体步骤： 

（1）使用几何模块指定计算域，包含空间域和时间域（求解时间相关偏微

分）。 

（2）基于选用深度学习库，采用相应语法规则定义 PDE 方程。 

（3）定义求解边界条件和初始状态。 

（4）将几何、PDE 和边界/初始条件信息组合成 PDE 问题，可以通过设置

特定的点位置，或者只设置点的数量来制定训练数据。 

（5）构建一个神经网络，该库中支持前馈神经网络和残差神经网络 

（6）结合第 4 步中的 PDE 问题和第 5 步中的神经网络来定义模型。 

（7）模型编译，设置超参数，如优化器和学习率，损失函数中的权重可以

在此处进行设置。 

（8）模型训练，使用以上超参数训练网络，同时可对网络参数进行随机初

始化设置。 

（9）预测，通过以上步骤训练好的网络，可以直接对不同时空域下的点进

行预测。 
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3.4  输流管道横向振动动力响应 PDDL 预测 

3.4.1 网络架构设计 

针对细长输流管道流固耦合横向振动问题，这里将研究对象设定为一根两端

固定支承管道，管道长度 L=1 m，管道横截面内部直径 d 为 12 mm，外径直径 D

为 14 mm；管道材料为普通钢材，密度为 ρg 为 7850 kg/m3，弹性模量 E 为 210 

GPa，泊松比 ν 为 0.30；管道内部流体设置为水，其密度 ρf为 998.2 kg/m3，动力

黏度为 uf 为 0.001 Pa/s，流体进口面初始静压为 0，流速设置为 50 m/s，出口为

压力出口，静压为 0。 

参考前述第二章中的管道流固耦合横向振动模型，其控制方程为： 

 ( )2

g 2 0L f f L f f L f LEIw m u w m u w m m w  + + + + =  （3.48） 

其中， uf 为流体截面的平均流速，通过有限元数值模拟计算可得

38.2m/sfu = ，管内流体的雷诺数 Re 为: 

 0 998.2 38.2 0.012
Re = =

0.001
457574

f

f

u d



 
=  （3.49） 

Re4000，管内流体为湍流，根据式（2.47）可以确定相应的修正系数为： 
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管道两端为固定约束，可得其边界条件为： 
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 
 （3.51） 

建立物理驱动深度学习模型对输流管道横向振动进行预测，其网络结构如下

图 3.13 所示，第一部分为全连接神经网络，其中管道轴向位置 x 及时间 t 为输

入，管道横向振动位移w作为输出项。全连接网络结构由输入层、隐藏层、输出

层、激活函数组成。其中输入层含有 2 个神经元，隐藏层层数为 6 层，每层神经

元个数为 128 个，输出层仅有一个神经元。在 PDDL 神经网络中，因为可能涉及

到存在高阶偏微分项，选用激活函数如 ReLU 一类，则会导致二阶导数为 0 的情

况，为了避免该类问题发生，在 PDDL 中常选用 Sin 函数和 Tanh 函数作为激活

函数。 

第二部分为物理信息网络，大量无标签数据经模型训练后得到的w经过自动

微分后，将代入控制方程及边界条件中进行残差计算，而少量由 CFD 计算得到
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的真实标签数据将作为数据驱动部分，这三部分降共同组成损失函数。 

 

图 3.12 输流管道横向振动 PDDL 结构 

该网络的损失函数定义为： 
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其中， , ,D N B   为各个部分损失函数的权重系数，表征了其作为损失函数

的各项贡献程度，在这里统一取值为 1。这里的损失函数由三部分组成，第一部

分是纯数据驱动部分，ND 表示该部分具有真实标签值数据的个数；第二部分则

是物理信息驱动部分，N 表示定义时空域内部的自由无标签训练数据个数，该部

分数据都遵循控制方程；第三部分由边界条件损失函数，NB1 和 NB2 为左右边界
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上选取的配置点个数。 

3.4.2 模型的训练 

（1）数据集的搭建 

根据所求解输流管道参数信息，利用 CFD 计算流体软件建立输流管道单向

流固耦合模型。由于数学理论模型建立时采用的粱理论模型，均以截面中性轴位

移作为变量，在此选取数值模拟计算结果的截面横向位移平均值作为标签数据。 

选取了输流管道上沿管道长 20 个位置截面，400 个离散时间点的时程横向

振动响应作为数据集，截面信息如下表。选取 10 个截面参与模型的训练集、10

截面作为测试集，用于对模型的预测能力做出测试和评估，检测该模型的性能。 

表 3.1 训练集测试集数据划分 

 训练集 测试集 

截面组数 10 10 

截面位置 x 
0.1、0.2、0.3、0.4、0.5、

0.55、0.6、0.7、0.8、0.9 

0.075、0.15、0.25、0.36、0.43、

0.52、0.66、0.75、0.85、0.95 

不同于传统的深度学习，本章构建的 PDDL 模型训练集除有标签的真实数

据外，还有部分无标签数据。具体而言，该训练数据集主要由三部分组成，第一

部分为有真实标签即通过数值模拟计算得到的数据配置点，如图 3.14 中由虚线

表示。第二部分则定义了在管道长度范围内和计算时间 0 到 2s 共同组成的时空

域下，利用 DeepXDE 的随机选取配置点方法，选择了 15000 个时空配置点即无

标签的自由数据，该部分设定应满足物理信息控制方程；第三部分则是选定管道

两端的边界上 400 个时空配置点，该配置点设定应满足边界条件。 

 

图 3.13 横向振动求解训练数据集选取示意图 

这些训练数据中，除了 10 组截面点的时程数据需要依赖 CFD 计算结果外，
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其余数据均为无标签数据，可在网络框架内直接进行训练点的配置，而无需进行

有限元数值模拟或实际测量得到其标签值，计算成本得以大大降低。 

（2）训练过程 

训练 PDDL 网络模型的使用服务器平台的具体配置参数如表 3.2 所示。后文

中，若不做特殊说明，则默认均采用该配置参数进行。 

表 3.2 训练环境服务器配置表 

配置名称 参数 

操作系统 Windows 10 64 位 

CPU Intel（R） Core（TM） i9-11900K 3.50 GHz 

GPU NVIDIA GeForce RTX 3070 Ti 8G 

RAM 48 G 

软件平台的版本如表 3.3 所示。 

表 3.3 训练环境软件版本表 

软件名称 版本 

CUDA 版本 11.0 

Python 版本 3.8.5 

Tensorflow 版本 1.6.0 

本章所设计的物理驱动深度学习模型是在 Tensorflow1.6.0 的深度学习框架

上进行的，使用 Adam 和 L-BFGS 优化器进行训练，前 30000 个 iteration 中使用

Adam 优化器。后续迭代中再使用 L-BFGS 优化器，优化器 L-BFGS 中不涉及学

习速率，当两个相邻迭代步间的差值小于阈值时，训练结束，故这部分 L-BFGS

的迭代次数在网络结构不作定义。 

最终 PDDL 中的超参数取值如下表所示： 

表 3.4 PDDL 超参数设置 

超参数 隐藏层层数 隐藏层神经元数 学习率 批次大小 激活函数 

值 6 128 0.0001 200 Tanh 

对其中各部分 loss 值随迭代次数变化趋势曲线即图 3.15 所示，控制方程

lossPDE 部分的损失函数波动较大，且数据驱动部分的 lossData 和 lossPDE 在数

值的数量级上相近，而边界条件约束下的 lossBC 较早收敛，这也表明了所建立

的 PDDL 同时受到数据驱动和控制方程的约束，训练后期边界条件的约束对总

体的 loss 影响并不显著。 
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图 3.14 横向振动 PDDL 损失函数训练过程图 

3.4.3 模型的评估及分析 

在 PDDL 训练完成后，需要对模型的预测精度与准确性进行评估，这里选用

了输流管道上 10 个截面作为测试集进行预测，其预测情况与 CFD 模拟值对比如

下图所示。 
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图 3.15 x=0.075 处管道横向振动位移 PDDL 预测值与 CFD 模拟值对比 
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图 3.16 x=0.15 处管道横向振动位移 PDDL 预测值与 CFD 模拟值对比 
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图 3.17 x=0.25 处管道横向振动位移 PDDL 预测值与 CFD 模拟值对比 
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图 3.18 x=0.36 处管道横向振动位移 PDDL 预测值与 CFD 模拟值对比 
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图 3.19 x=0.43 处管道横向振动位移 PDDL 预测值与模拟值对比 
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图 3.20 x=0.52 处管道横向振动位移 PDDL 预测值与 CFD 模拟值对比 
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图 3.21 x=0.66 处管道横向振动位移 PDDL 预测值与 CFD 模拟值对比 
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图 3.22 x=0.75 处管道横向振动位移 PDDL 预测值与 CFD 模拟值对比 
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图 3.23 x=0.85 处管道横向振动位移 PDDL 预测值与 CFD 模拟值对比 
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图 3.24 x=0.95 处管道横向振动位移 PDDL 预测值与 CFD 模拟值对比 

以上则为测试集中的 10 组截面基于物理驱动深度学习预测的横向振动位移

值与 CFD 计算流体数值模拟值的时程对比图，能较为直观地发现该模型能够准
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确地对横向振动位移进行预测。 

为了更精确地衡量模型的预测效果，对预测集上每一组截面各时刻的预测值

相对误差 δ 求均值，以表征建立的模型在各截面横向振动位移的预测能力，其公

式为： 
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其中 t0 表示初始时刻，T 表示终止时刻，N 为时刻点个数。对于预测集上的

每个截面逐一计算，即可以得到如表 3.5 所示的相对误差结果。 

表 3.5 测试集截面预测值相对误差 

截面x位置 0.075 0.15 0.25 0.36 0.43 0.52 0.66 0.75 0.85 0.95 

相对误差 δ% 2.58 2.18 1.73 1.54 1.16 0.95 2.24 1.37 2.13 2.87 

从相对误差数值而言，物理驱动深度模型的预测值均值 2%左右甚至更小，

但仅从均值角度分析可能会忽略了预测的整体情况，为了进一步说明其说明预测

误差，这里采用归一化概率密度函数(PDF)进行处理式，其定义如下： 
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 （3.57） 

选取了部分截面的预测结果，绘制出其误差分布如图 3.25 所示，可以看出

预测误差主要在 5%以内，表明该模型的预测结果均具有较高精度。 

-10 -8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8 10
0

40

80

120

P
D

F

误差%

 x=0.75

 x=0.36

 x=0.075

 

图 3.25 PDDL 横向位移预测误差概率分布图 

从误差分析和上述数值对比时程图中可以发现 PDDL 在物理信息作用下，

仅依赖于稀疏的 CFD 标签数据依然能较好地完成预测任务，极大了减轻了传统

深度学习所依赖的海量数据需求，这也得益于将物理信息控制方程融入损失函数
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后，能较好地引导网络向符合物理定律的结果进行训练。 

3.5  输流管道纵向振动动力响应 PDDL 预测 

3.5.1 网络结构设计 

针对细长输流管道流固耦合轴向振动问题，这里将研究对象设定与 3.4 章中

求解问题设置为相同。对于细长输流管道流固耦合轴向振动问题，可以采用第二

章中的建立的已考虑摩擦耦合作用以及泊松耦合作用的数学模型，其控制方程前

述篇章中已有详细阐述推导，即： 
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 （3.58） 

其中，由 3.4 章计算可知，Re=457574，摩擦因数 fs 与 Re 以及管壁相对粗糙

度有关，根据查摩擦阻力表可知 fs=0.135。 
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管道两端为固定约束，可得其边界条件为： 
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利用 PDDL 对输流管道轴向振动进行预测，建立其物理信息神经网络结构

如图 3.26 所示，第一部分为全连接神经网络。全连接网络结构由输入层、隐藏

层、输出层、激活函数组成。管道的轴向位置 x 及时间 t 为输入，网络的输出共

有 4 项，分别为管道轴向振动位移 xu 、管道轴向正应力 x 、流体截面压强 p 以

及流体截面轴向流速 fu 。 
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图 3.26 输流管道轴向振动 PDDL 网络结构示意 

第二部分为物理信息网络，网络的输出项经过自动微分后，将代入轴向振动

控制方程及边界条件中进行残差计算。少量带有真实标签的数据将作为数据驱动

部分共同组成损失函数部分，进行训练 

该网络的损失函数定义为： 
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其中， , ,D N B   为各个部分损失函数的权重系数，表征了其作为损失函数

各项的贡献程度，但由于在数据驱动部分各个物理量的量级相差较大，如果均设

置 1 则会导致预测性能较差，尝试采用调整数据驱动部分各物理量的损失权重以

改善其预测效果。这里的损失函数由三部分组成，第一部分是纯数据驱动部分，

ND 表示该部分具有真实标签值数据的个数；第二部分则是物理信息驱动部分，

N 表示所有时空域下的训练点个数，该部分都因遵循控制方程函数；第三部分由

边界条件损失函数，NB1 和 NB2 为左右边界上选取的配置点个数。 

3.5.2 模型的训练 

（1）数据集准备 

根据所求解输流管道参数信息，利用 CFD 计算流体软件建立输流管道双向

流固耦合模型。由于基于数学理论模型建立时采用的粱理论模型，均以截面中性

轴位移作为变量，在此选取数值模拟计算结果的截面横向位移平均值作为标签数

据。采用输流管道上沿管道长等距间隔的 19 个位置截面，400 个离散时间点的

时程轴向振动响应作为标签数据集，包含响应数据轴向振动位移 xu 、管道轴向

正应力 x 、流体截面压强 p 以及流体截面轴向流速 fu ，从其中选取所有截面的

前 200 个时刻作为训练集，所有截面的后 200 个时刻响应数据作为测试集，具体

的数据集信息见表 3.6。 

表 3.6 训练集测试集数据划分 

 训练集 测试集 

截面位置 x 
0.05、0.1、0.15、0.2、0.25、0.3、0.35、0.4、0.45、0.5、0.55、0.6、

0.65、0.7、0.75、0.8、0.85、0.9、0.95 

数据集信息 
400 个离散时刻的前 200 个 

时刻点数据 

400 个离散时刻的后 200 个 

时刻点数据 
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训练集主要由三部分组成，其配置点选取如图 3.27 所示，第一部分为有真

实标签即通过 CFD 数值模拟计算得到的数据配置点，即图中虚线处，该部分作

为数据驱动部分；第二部分则为定义在在管道长度范围内和计算时间 0 到 2s 共

同组成的时空域下，利用 DeepXDE 的随机选取的 30000 个时空配置点，为无标

签自由数据，满足轴向振动控制方程；第三部分则是选定管道两端的边界上 400

个时空配置点，该配置点应满足边界条件。同前述的横向振动问题相似，针对输

流管道流固耦合纵向振动问题，仍在稀疏的标签数据及大量无标签的自由数据配

合下进行训练。 

 

图 3.27 求解纵向振动 PDDL 训练数据集选点示意图 

（2）训练过程 

训练输流管道纵向流固耦合振动的 PDDL 网络模型的使用服务器平台及环

境配置参数可参考表 3.2 和表 3.3 所示。所建立的模型基于 Tensorflow1.6.0 的深

度学习框架上进行，使用 Adam 和 L-BFGS 优化器进行训练，前 50000 个迭代步

数中使用 Adam 优化器，之后再使用 L-BFGS 优化器。网络中的超参数设置同前

述问题略有不同，参考表 3.7 所示。 

表 3.7 PDDL 超参数设置 

超参数 隐藏层层数 隐藏层神经元数 学习率 批次大小 激活函数 

值 10 128 0.0001 300 Tanh 

其中各部分 loss 值随迭代次数变化曲线如下图所示，最终达到收敛。由图

3.28 可知，控制方程 lossPDE 部分和数据驱动部分的 lossData 损失函数波动较

大，所建立的 PDDL 模型同时受到数据驱动和控制方程的约束。 
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图 3.28 纵向振动 PDDL 损失函数训练过程图 

3.5.3 模型评估和分析 

当搭建的 PDDL 模型训练完成后，尝试对测试集中 19 个截面后 200 个时刻

的数据进行了预测，网络输出的物理量基于 PDDL 的预测值与 CFD 模拟值比对

如下所示。 
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（a）管道纵向振动位移 PDDL 预测值与 CFD 模拟值对比 
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（b）管道轴应力 PDDL 预测值与 CFD 模拟值对比 
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（c）管内流体截面平均压强 PDDL 预测值与 CFD 模拟值对比 
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（d）管内流体截面平均流速 PDDL 预测值与 CFD 模拟值对比 

图 3.29 x=0.05 处截面的 PDDL 输出各项值与 CFD 数值模拟值对比 
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（a）管道纵向振动位移 PDDL 预测值与 CFD 模拟值对比 

1.0 1.5 2.0

2.80

4.20

5.60

7.00

1.50


x
 (

M
P

a)

t (s)

 模拟
 预测

 

（b）管道轴应力 PDDL 预测值与 CFD 模拟值对比 
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（c）管内流体截面平均压强 PDDL 预测值与 CFD 模拟值对比 
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（d）管内流体截面平均流速 PDDL 预测值与 CFD 模拟值对比 

图 3.30 x=0.3 处截面的 PDDL 输出各项值与 CFD 数值模拟值对比 
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（a）管道纵向振动位移 PDDL 预测值与 CFD 模拟值对比 
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（b）管道轴应力 PDDL 预测值与 CFD 模拟值对比 
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（c）管内流体截面平均压强 PDDL 预测值与 CFD 模拟值对比 
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（d）管内流体截面平均流速 PDDL 预测值与 CFD 模拟值对比 

图 3.31 x=0.75 处截面的 PDDL 输出各项值与 CFD 数值模拟值对比 

从预测集的 19 个截面中选取了 3 个截面，利用物理驱动深度模型输出轴向

振动位移 xu 、管道轴向正应力 x 、流体截面压强 p 以及流体截面轴向流速 fu 的

值，并与 CFD 仿真模拟结果进行对比，可以较为直观地发现 PDDL 预测曲线能

较好地同模拟值曲线拟合。同时为了更准确地评估其预测性能，在此也采用了相

对误差来描述该模型的预测精确度，对每一组截面各时刻下轴向振动位移 xu 、

管道轴向正应力 x 、流体截面压强 p 以及流体截面轴向流速 fu 的预测准确度进

行求解，以表征 PDDL 对各截面纵向耦合振动各物理量的预测能力，其公式为： 

 ( )
( )

0

1 ( , ) ( , )
100%

max ( , )

T

t t

u x t u x t
x

N u x t


=

−
=   （3.65） 

其中 , , ,x x fu u p u =  表示 PDDL 对各物理量的预测结果，t0表示初始时刻，

T 表示终止时刻，N 为时刻点个数。对于预测集上的各个截面进行计算，最终其
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测试集 19 个截面不同网络输出物理值的相对误差结果如图 3.32 所示。 
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图 3.32 PDDL 预测值的相对误差 

同时，选用概率密度函数对 PDDL 模型整体的预测情况进行评估，选取了 x

位于 0.05、0.30、0.75 三处截面上各物理量的预测结果，绘制出其误差分布如下

图所示，可以看出其预测误差大部分仍集中分布在 5%内，表明该模型的预测结

果整体而言具有较高精度。 
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图 3.33 截面 x=0.05 处各物理量预测误差概率分布图 
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图 3.34 截面 x=0.3 处各物理量预测误差概率分布图 
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图 3.35 截面 x=0.75 处各物理量预测误差概率分布图 

由以上误差分析可以发现所建立的 PDDL 模型对于 fu 的预测效果最佳，而

对于轴向振动位移 xu 的预测相对较弱一些，分析轴向振动位移值 xu 预测相对误

差大的原因可能在于同其他物理量相比，其数量级过小，导致无法在训练中得到

理想的预测效果，但也能在可接受的误差范围内，证明 PDDL 用于输流管道纵向

振动预测仍是有效的。从上述的预测结果及相对误差值中，表明 PDDL 具有从少

量标签数据提取到深层关联信息的能力，能较好地完成多物理量预测任务。 

3.6  本章小结 

本章系统地梳理了深度学习的基本理论，对一些常见的神经网络结构、激活

函数、反向传播、自动微分、优化算法等基本概念进行了阐释。在此基础上，进
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一步对物理驱动深度学习模型的基本原理及针对此类模型开发的 DeepXDE 库做

了说明。 

将前述建立的横向振动控制方程和纵向振动耦合方程，作为物理控制方程嵌

入对应物理驱动深度学习模型中进行动力响应的预测。对于输流管道横方向流致

振动预测问题，选取了 10 个截面上稀疏的 CFD 模拟数据结合大量无标签数据进

行训练。最终，预测结果表明该模型能在稀疏数据的情况下具有很高的精度。在

输流管道纵向振动耦合动力响应预测中，模型利用 19 组截面前 200 个时刻的稀

疏标签数据结合了大量无标签数据，精确地预测了后 200 个离散时刻的纵向振动

位移、纵向截面应力、截面内流体速度与压强值。 

以上两个算例均表明物理驱动深度学习具有从少量稀疏的标签数据提取深

层关联信息的能力，预测结果仍具有很高的精度。同时由于仅采用少量有标签数

据，从而大幅减轻传统算法中为获取大量标签数据而带来的昂贵计算成本降低了

为获取标签数据所需的计算成本。 
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第 4 章 基于物理驱动深度学习的输流管道参数识别 

4.1  引言 

对于输流管道流固耦合正问题，前文已通过物理驱动深度学习的方法进行了

有效的解决，但在求解过程中不难发现耦合方程式中含有诸多同流场信息或管道

信息相关的参数，在前述的求解中，均假设在理想的条件下，这些参数信息默认

已知的。但在工程实际中，由于测量条件限制等原因，参数的具体数值难以在建

立模型之初确定，这也对求解造成一定的影响，故有必要针对控制方程中参数未

知的情况进行参数识别的讨论，即求解偏微分方程的反问题。 

本章首先对物理驱动深度学习模型求解反问题的方法进行了介绍，之后针对

输流管道中流场参数信息或固体参数信息未知的情况，利用前述已建立的物理驱

动深度学习模型，把未知参数看作是网络训练更新的一部分，利用稀疏的 CFD

模拟标签数据结合无标签数据进行参数识别。 

4.2  反问题中的物理驱动深度学习 

在工程领域中，系统的参数识别仍是一个非常值得探讨的问题，渐近性原则

常被用以待定系数的确定，其思想为模型预测的输出结果应当真实值一致，其本

质是数据拟合，在逼近模型系数时，率先确定对精度影响大的方程项系数，再逐

步确定其他系数。这一方式可以降低小项的影响，但难以同时获得最优的系数组

合解。相比于传统的方法，物理驱动深度学习具有更强的结合样本数据反推方程

属性的能力，可以同时确定方程中的待定系数组合，且由第三章研究可知 PDDL

对样本标签数据的需求量更小，故 PDDL 具备在参数重建领域发挥巨大的作用

的潜力。 

考虑一个一般形式的参数化非线性偏微分方程： 

 
( )  , 0, , 0,u x t T =  

 （4.1） 

其中，x 为空间变量，Ω 是欧氏空间
D
的子集，t 为时间变量，𝑇是停止时

刻，N(∙)是微分算子项，可以看作为对 u 进行微分运算的泛函，λ 为方程中的参

数项。方程的边界条件及初始条件为： 

 ( )xI , 0, , 0u x t =  =  （4.2） 
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 ( )  xBC , 0, , 0,Bu x t T =    （4.3） 

PDDL 求解反问题，即通过给定的真实数据 iu ，去识别方程中的参数 λ。其

基本步骤同前述该模型求解正问题过程基本一致，唯一的区别在于训练之初需给

定未知参数的初始值，并将其定义为网络参数的一部分共同参与训练，即将困难

的识别参数问题转化为了简单的优化问题。 

其基本网络结构如下图所示， 

 

图 4.1 PDDL 求解反问题网络结构图 

网络的参数及方程中待识别的参数，可以对下式优化问题求解获得： 

 
  ( )

( )

* *

D N B I

min Loss

               =min Loss Loss Loss LossD N B I

 

 

 

   

=

+ + +

，

，

，
 （4.4） 

其中, 
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由此，参数识别问题即通过 PDDL 得到了解决。不难发现，基于 PDDL 解
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决反问题相比于前文提到的正问题解决方法，其基本的网络结构和解决思路是一

致，仅仅需要在网络框架中将识别参数的值加入优化训练过程中即可，这在程序

中的实现也是较为简单易操作的。 

4.3  输流管道横向振动问题参数识别 

4.3.1 定义待识别参数 

输流管道在长时间服役使用过程中，管道外壁处在复杂的外部环境中，可能

发生化学反应或物理变化等极容易形成腐蚀锈损，而管道内壁结构在内部流体的

不断冲蚀下，也难免会产生疲劳损坏的情况。这种管壁的变化对管道的正常运行

具有极大的影响，甚至会因此造成更加严重的泄漏事故。在实际工程中，管道的

横向振动数据能够通过传感器获得，相比于外部管壁，管道内部的情况更加复杂，

且由于一些技术限制等，管道的壁厚和内部流体的信息难以得到完整的探测。 

以一根两端固支的输流管道为例，其横向振动的控制方程如式（2.46）中所

述，即： 

 ( )2

f f g 2 0L f L f L f LEIw m u w m u w m m w  + + + + =  （4.9） 

管道两端为固定约束，可得其边界条件为： 

 
(0, ) ( , )

(0, ) ( , ) 0
w t w L t

w t w L t
x x

 
= = = =

 
 （4.10） 

其中，uf 为流体平均流速，α 为修正系数，与内部流场的流速、雷诺数相关；

EI 为管道的弹性模量和转动惯量乘积，表征管道的弯曲刚度，管道的弹性模量通

常只与材料相关为常量，而转动惯量可以反映管道的内外径关系。在前述的正问

题求解中，这三个参数都作为已知量参与到网络训练中，但在实际工程中，这些

参数的获得是比较困难的，在此它们将作为待识别参数。 

4.3.2 模型建立 

（1）网络设置 

基于部分输流管道横向振动位移数据，利用 PDDL 对输流管道的参数进行

识别，可建立其物理驱动深度学习模型如下 4.2 图所示。求解反问题 PDDL 模型

同前述求解输流管道横向流致振动位移的网络结构相差无几，可参考前述的网络

结构及超参数设置。全连接神经网络部分，其中管道轴向位置 x 及时间 t 为输入，

管道横向振动位移w作为输出项。 
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图 4.2 输流管道横向振动反问题求解 PDDL 结构 

物理信息网络部分，w经过自动微分后，代入控制方程及边界条件中进行残

差计算，部分带有真实标签的数据将作为数据驱动部分，参数的更新则是通过下

式损失函数的优化问题得到。 
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同求解正问题时的设置相同，上式中， , ,D N B   为这三部分损失函数的权

重系数，表征着其对损失函数的贡献程度，在这里统一取值为 1。 

（2）数据集准备 
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相较于正问题而言，反问题的对于标签数据的依赖程度更大，为了获得更准

确的参数识别，选取了沿管道长度的 19 个截面 400 个时间步长的 CFD 模拟得到

的横向振动位移数据作为有标签数据，作为数据驱动部分。同时结合大量无标签

数据，利用 DeepXDE 的随机选取配置点方法，在定义的时空域内选择了 15000

个时空配置点，在管道两端的边界位置上选取了 400 个时空配置点。其训练数据

的选配示意图如图 4.3 所示。 

 

图 4.3 训练数据集选点示意图 

4.3.3 识别过程及分析 

训练初始，根据经验将待识别的参数的平均流速uf、修正系数 a、管道的弯

曲刚度 EI 给定初始值。为了探讨不同的初始值对于参数识别的影响，定义了两

组不同的参数初始值如表 4.1 所示。 

表 4.1 待识别参数初始值 

待识别参数 第一组 第二组 

uf 30 50 

α 1 1.3 

EI 100 200 

使用 Adam 和 L-BFGS 优化器进行训练，前 30000 个迭代步中使用 Adam 优

化器，接着再使用 L-BFGS 优化器，训练模型的服务器平台信息和环境配置参数

均同求解横向振动正问题时设置相同，详情可见表 3.2 和表 3.3，网络中的超参

数设置取值如下表 4.2 所示。 

表 4.2 PDDL 超参数设置 

超参数 隐藏层层数 隐藏层神经元数 学习率 批次大小 激活函数 

值 6 128 0.0001 200 Tanh 

训练过程中，两组不同初始值的 Loss 函数值随迭代次数变化情况如图 4.4 所
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示。 

0 1×104 2×104 3×104
10-5

10-4

10-3

10-2

10-1

100

101

102

L
o
ss

Iterations

 total_loss

0 1×104 2×104 3×104
10-5

10-4

10-3

10-2

10-1

100

101

102

L
o
ss

Iterations

 total_loss

 

图 4.4 两组参数初始值下 loss 值变化趋势 

随着模型训练过程，待识别参数不断进行迭代，不同初始值的参数随着训练

次数的变化趋势如下图 4.5、图 4.6 及图 4.7 所示。待识别参数的真实值平均流速

uf =38.2 m/s、修正系数 α=1.187、管道的弯曲刚度 EI=182.25 N∙m2。 
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图 4.5uf 在不同初始值时随迭代次数收敛变化趋势 
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图 4.6 α 在不同初始值时随迭代次数收敛变化趋势 
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图 4.7 EI 在不同初始值时随迭代次数收敛变化趋势 

从图可以看出不管初始值如何定义，其参数最终都能跳出局部最优值，达到

全局最优值，尽可能地与真实值接近。最终，当识别的参数值达到收敛后，可以

同真实值进行比对，其结果均反应于表 4.3 中。 

表 4.3 不同初始值下的参数识别结果 

组数 待识别参数 初始值 λ0 收敛值 λc 相对误差 1-λc/λtrue 

第一组 

uf 30 37.95 0.65% 

α 1 1.179 0.67% 

EI 100 175.0 4.21% 

第二组 

uf 50 38.0 0.52% 

α 1.3 1.190 0.25% 

EI 200 180.0 1.48% 

由表中结果可知，参数识别的相对误差值最大为 4.21%，最小为 0.25%，说

明将输流管道的横向振动控制方程中待识别参数定义为 PDDL 中的网络训练参

数中，可基于部分真实标签数据结合大量无标签数据的训练集，通过 PDDL 的模

型进行学习训练，使该部分未知参数也可以收敛到真实值附近，达到参数识别的

目的。 

4.4  纵向振动耦合方程参数识别 

4.4.1 定义待识别参数 

物理驱动深度学习模型在对输流管道横向振动的控制方程中部分参数进行

识别中，表现出良好的识别性能，在本节中尝试将其用于更加复杂的纵向振动耦

合方程中的参数识别中，进一步探讨 PDDL 的反问题解决能力。 
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以一段两端固支的输流管道为例，其纵向振动耦合方程如式（2.30）中所述，

即： 
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管道两端为固定约束，可得其边界条件为： 
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其中，fs 为流体与管壁的摩擦因数，与 Re 以及管壁相对粗糙度有关，且 K*

是修正后的流体体积弹性模量，其中还包含了管壁弹性对它的影响。在前述正问

题的求解讨论中，这两个参数的确定需要依赖于其他多项参数共同确定，在实际

应用中，获得其准确值仍是有一定难度的，故在此将其作为待识别参数。 

4.4.2 模型建立 

（1）网络设置 

建立物理驱动深度学习模型对以上参数进行识别，可建立 PDDL 网络拓扑

结构如图 4.8 所示。全连接神经网络部分，其中管道轴向位置 x 及时间 t为输入，

网络的输出共有 4 项，分别为管道轴向振动位移 xu 、管道轴向正应力 x 、流体

截面压强 p 以及流体截面轴向流速。隐藏层为 10 层，每层神经元个数为 128，每

层的激活函数采用 Tanh 函数。这与前述的正问题求解网络结构基本一致。 

网络的输出项经过自动微分后，代入控制方程及边界条件中进行残差计算，

部分带有真实标签的数据将作为数据驱动部分，参数的更新则是通过下式损失函

数的优化问题得到。 
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其中， 
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图 4.8 输流管道纵向振动反问题求解 PDDL 结构 

同求解正问题时的设置相同，上式中， , ,D N B   为这三部分损失函数的权

重系数，表征着其对损失函数的贡献程度，由于纯数据驱动部分各个输出的物理

量间数据量级相差太大，对于小量级数据降采取增大损失权重的方式，使得各个

损失项能够在同一量级，以改善其预测效果。 

（2）数据集准备 

为了获得更准确的参数识别，选取了沿管道长度的 19 个截面 400 个时间步
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长的有限元模拟得到的管道纵向振动位移、纵向应力以及截面流速、压强数据作

为有标签数据，这部分作为数据驱动部分。结合大量的无标签数据共同作为训练

集，利用 DeepXDE 的随机选取配置点方法，在定义的时空域内选择了 30000 个

时空配置点，在管道两端的边界位置上选取了 400 个时空配置点。其训练数据的

选配示意如图 4.9 所示。 

 

图 4.9 训练数据集选点示意图 

4.4.3 识别过程及分析 

训练初始，将待识别摩擦因数 fs 以及修正后的流体体积弹性模量 K*给定初

始值。为了探讨不同的初始值对于参数识别的影响，定义了两组不同的参数初始

值如表 4.4 所示。 

表 4.4 待识别参数初始值 

待识别参数 第一组 第二组 

fs 0 1 

K* 2 1 

使用 Adam 和 L-BFGS 优化器进行训练，前 50000 个迭代步中使用 Adam 优

化器，之后再使用 L-BFGS 优化器，当两个相邻步骤的损失值之差小于某个阈值

时，训练过程终止。模型的使用服务器平台及环境配置参数均同求解纵向耦合振

动正问题时设置相同，详情可见表 3.2 和表 3.3，网络中的超参数设置取值如表

4.5。 

表 4.5 PDDL 超参数设置 

超参数 隐藏层层数 隐藏层神经元数 学习率 批次大小 激活函数 

值 10 128 0.0001 300 Tanh 

训练过程中，两组不同初始值的 Loss 函数值随迭代次数变化情况如图 4.10

所示。 
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图 4.10 两组参数初始值下 loss 值变化趋势 

模型训练过程中，待识别参数不断进行迭代，不同初始值的参数随着训练次

数的变化趋势如图 4.11 及图 4.12 所示。由前述讨论中可知待识别参数的真实值

为，fs=0.135，K*=1.89。 
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图 4.11 fs在不同初始值时随迭代次数收敛变化趋势 
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图 4.12 K*在不同初始值时随迭代次数收敛变化趋势 

从图可以看出不管初始值如何定义，其参数最终都能跳出局部最优值，达到

全局最优值，与真实值接近。最终，当识别的参数值达到收敛后，可以同真实值

进行比对，其结果均反应于表 4.7 中。 
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表 4.6 不同初始值下的参数识别结果 

组数 待识别参数 初始值 λ0 收敛值 λc 相对误差 1-λc/λtrue 

第一组 
fs 0 0.127 5.92% 

K* 2 1.85 2.11% 

第二组 
fs 1 0.140 3.70% 

K* 1 1.90 0.53% 

由表中结果可知，参数识别的相对误差值最大为 5.92%，最小为 0.53%，说

明将输流管道的纵向振动控制方程中待识别参数融入到 PDDL 中的网络参数中，

并基于部分标签数据及大量无监督数据作为训练集进行训练，可以使该部分未知

参数也可以收敛到真实值附近，达到参数识别的目的。 

4.5  本章小结 

本章首先对物理驱动深度学习求解反问题的基本原理的方法进行了介绍，并

利用前述已建立的物理驱动深度学习模型，仅未知参数看作是网络训练更新的一

部分，建立了相应的反问题求解模型。 

针对流体截面的平均流速 fu 、修正系数 α、管道的弯曲刚度 EI 的参数识别，

利用部分 CFD 模拟结果中管道横向振动位移作为标签数据，结合大量无标签数

据，设定了两组不同的初始值进行识别进行训练。结果表明，该模型能突破初始

值的限制，达到全局最优值，并且该模型很精确地识别参数。对于纵向振动耦合

方程中较难确定的摩擦因数 fs和修正后的流体体积弹性模量K*，利用稀疏的CFD

标签数据及大量无标签数据进行训练。训练时待识别的参数逐渐达到收敛，其参

数识别结果同真值十分接近。  

通过对以上两个对控制方程中的待定参数识别算例，证明了物理驱动深度学

习仅在稀疏的数据下也能很好地识别未知参数，该方法能大大减轻获为获得标签

数据的昂贵计算成本，同时也证明该模型能够运用到更多的物理领域场景中。 
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第 5 章 结论与展望 

5.1  结论 

本文致力于研究以物理驱动深度学习的方法解决复杂的非线性输流管道的

流固耦合动力学问题，首先建立输流管道流固耦合的数学模型，并利用 CFD 计

算流体软件建立了输流管道模型。针对管道的横方向流致振动及纵向耦合振动问

题，基于少量 CFD 模拟数据作为标签数据及大量自由无标签数据，嵌入流固耦

合控制方程作为物理信息约建立了相应物理驱动深度学习模型，实现了对管道动

力响应的时空预测。同时，利用部分 CFD 模拟数据结合无标签数据，通过物理

驱动深度学习的方法实现了对管道或流体内部参数的识别。相较于传统的流固耦

合数值求解方法，物理驱动深度学习能在稀疏的数据条件下准确地预测输流管道

系统的动力响应，且能更轻松地解决参数识别问题。得益于物理信息的约束，该

模型能仅依赖稀疏的标签数据和大量无标签数据进行训练，极大程度缓解了传统

深度学习算法对于海量标签数据的需求，减轻了为获取标签数据的高昂计算成本。

可考虑将其作为输流管道流固耦合动力学正反问题求解的一种高效代理模型，本

文的主要内容及结论如下： 

（1）考虑管道固体和内部液体在轴向运动的摩擦耦合与泊松耦合关系，通

过力平衡方程、运动方程、几何相容方程得到了管道轴向振动的 4-方程组耦合理

论模型。同时，针对横向振动问题，基于 Euler-Bernoulli 粱理论对管道模型进行

简化，通过 Hamilton 原理推导出了管道横方向流致振动的控制方程，并引入了

修正系数，以适应更多内部流体条件的输流管道。同时运用 CFD 计算流体软件

建立了输流直管模型，并从中提取了部分模拟结果数据作为下一步模型的数据集。 

（2）针对输流管道横方向流致振动及轴向耦合振动的动力响应预测问题，

将相关的控制方程作为物理信息嵌入网络框架中，构建了对应的物理驱动深度学

习模型，仅利用稀疏的 CFD 模拟数据作为标签数据，并结合大量自由的无标签

数据进行训练，模型的预测结果表明该模型能在稀疏数据的情况下具有很高的精

度，同时由于仅采用少量有标签数据，从而大幅减轻传统算法中为获取大量标签

数据而带来的昂贵计算成本。表明模型在添加物理信息的约束后，增强了深度从

稀疏数据中发掘深层关联信息的能力。 

（3）在稀疏 CFD 模拟数据和部分物理信息未知的情况下，把未知参数看作

是网络训练更新的一部分，利用稀疏的 CFD 模拟标签数据及大量无标签数据进
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行深度网络的训练实现参数识别，识别结果表明所提。识别结果表明，该模型能

不受限于初始值的设定，最终达到全局最优值。相较于传统方法，在多参数未知

情况下，仍能够高效准确地完成参数识别任务，且该方法对于标签数据的需求量

更低，减轻了为获取标签数据而产生的计算成本。 

5.2  展望 

本文通过物理驱动深度学习模型对于输流管道的流固耦合动力响应进行了

预测，同时也对对控制方程中的未知参数进行了识别，从目前的工作来看，PDDL

模型预先将物理信息约束条件融合入深度学习中，在正反问题的解决中都有突出

表现，但仍囿于本文仅做了初步的研究尝试，其中仍有些许待商榷的问题，也值

得在今后的研究中进一步探讨。 

（1）对于输流管道流固耦合模型推导部分，本文中采用的主要基于粱理论

建立的理论模型，对于管道的动力响应以中心线的位移进行考虑，一定程度上简

化了输流管道的耦合方程。当应用于管径较大或者长径比较小的管道，可能存在

较大误差，在之后的研究中，可尝试对流固耦合控制方程的推导进一步细化。 

（2）本文中用于物理驱动深度学习中的神经网络使用的是全连接神经网络，

该网络仍是目前深度学习中最广泛使用的网络类型，简单且易于搭建，但全连接

网络中的参数数目较多，会导致训练缓慢，且容易陷入过拟合。从长远的研究来

看，运用合理的网络结构可提升计算效率，同时也应对一些更高效的优化算法进

行尝试与探讨。 

（3）本文的研究均基于确定性的预测与识别，没有考虑与训练数据相关的

测量噪声和由于模型不完善而导致的不确定性，但在客观实际问题中，这些不确

定性都是不可避免的，所以对仍有必要对其进行不确定性的研究量化。 
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