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摘要 

涡激振动（Vortex-induced vibration, VIV）广泛存在于海洋工程、桥梁工程以

及结构工程等领域，如柔性立管、大跨度桥梁以及高柔塔筒。VIV 是典型的非线

性流固耦合问题，计算效率是进行相关分析时遇到最大的挑战之一。传统有限元

计算方法（Finite element method, FEM）和数据驱动深度神经网络（Deep neural 

network, DNN）在成本限制内所求得的 VIV 近似解精度亟需进一步提高。基于

此，本文基于物理驱动深度学习对二维圆柱 VIV 问题展开系统研究。通过优化

训练方法和配置点采样策略以及引入迁移学习（Transfer learning, TL）策略，进

一步提高物理信息神经网络（Physics informed neural network, PINN）模型求解

VIV 正反问题的计算精度及效率，实现“稀疏”数据条件下流场运动信息的时空

域预测、结构振动信息的时域预测以及结构未知参数的识别。本文开展的相关研

究对指导实际工程 VIV 预测具有重要意义，主要内容如下所示：  

（1）针对传统 FEM 和数据驱动 DNN 计算精度及效率低下的问题，本文基

于物理驱动深度学习建立了强耦合 VIV 模型。同时利用计算流体理论和动网格

技术对二维圆柱结构开展数值模拟，获取标签数据构建训练样本集。基于 PINN

比较分析了强弱耦合 VIV 模型的表现性能，结果表明强化物理信息对神经网络

的约束后，代理模型可以在较低的训练成本下具有更高的运行精度。 

（2）为了保证计算精度在容许情况下同时提高在“稀疏”数据条件下 PINN

求解 VIV 正反问题的计算效率，本文提出分时段递推训练的方法，采用分时段

不同训练配置点采样策略，仅利用有限时域长度信息来预测更长时间段的 VIV

信息。通过有效利用前一时段的网络训练特征以及预测信息，后一时段逐渐减少

训练配置点数，从而减少训练成本。结果表明该方法可以在“稀疏”数据条件下

实现流场运动信息的时空域预测和结构振动信息的时域预测，同时准确识别出结

构阻尼 c 和结构刚度 k 等未知参数。 

（3）为了进一步提高在“稀疏”数据条件下 PINN 方法的计算精度及效率，

本文提出 TL 增强的 PINN 模型。结合迁移策略，源模型中的 VIV 公共特征知识

可以加强目标任务的学习，从而提高学习效率，且无需大量标注样本集。结果表

明，尽管在训练过程中获得的数据量逐渐变小，该方法与使用传统 PINN 算法的

结果非常吻合。 

 

关键词：涡激振动，计算流体力学，物理信息神经网络，Navier-Stokes 方程，迁

移学习 
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ABSTRACT 

Vortex-induced vibration (VIV) widely exists in the fields of ocean engineering, 

bridge engineering and structural engineering, such as flexible risers, long-span bridges 

and highly flexible towers. The VIV is a typical nonlinear fluid-structure interaction 

problem, and the traditional numerical methods, such as finite element method (FEM) 

and some data-driven methods faces great challenges in computational efficiency and 

accuracy. Because of its limitations, an improved physics informed neural network 

(PINN) model for solving the forward and inverse problem of VIV is proposed. In this 

model, in order to improve the computational efficiency and accuracy and solve the 

problem of sparse data, a new recursive training and configuration point sampling 

method and transfer learning (TL) strategy are adopted. The main contents are as 

follows: 
(1) In order to improve the computational efficiency and accuracy of tradtional 

FEM and data-driven deep neural network (DNN), a strong coupled VIV model based 

on physics-driven deep learning is proposed. The training dataset is provided by CFD 

simulation of VIV for a two-dimensional cylindrical structure. Through the 

comparative analysis of the strongly and weakly coupled VIV models based on PINN, 

the results show that the efficiency and accuracy of the strongly coupled VIV model are 

better. 

(2) In order to improve the computational efficiency and accuracy of PINN model 

for solving the forward and inverse problem of VIV, a new recursive traning and 

configuration point sampling method is proposed. Through taking advantage of the 

characteristic and predicted information, dataset with limited time-domain length can 

be used to predict information of VIV with longer time-domain length. The results show 

that the proposed method can accurately predict the information of VIV and identify 

the unknown structural parameters in sparse space. 

(3) In order to further improve the computational efficiency and accuracy of PINN 

model and sove the problem of sparse data, a TL-enhanced PINN model is proposed. 

Combined with the transfer strategy, the common feature knowledge of VIV in the 

source model can enhance the computational efficiency and acuuracy of the target task. 

The results show that although the traning dataset is gradually getting smaller, the 

computational accuracy is still in good agreement compared with traditional PINN 
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algorithm. 

 

Key words: Vortex-induced vibration, Computational fluid dynamics, Physics 

informed neural network, Navier-Stokes equation, Transfer learning  



同济大学 硕士学位论文 目录 

V 

目录 

摘要................................................................................................................................ I 

ABSTRACT ................................................................................................................. III 

第 1 章 绪论................................................................................................................ 1 

1.1 研究背景及意义............................................................................................ 1 

1.2 研究问题........................................................................................................ 2 

1.3 相关领域研究现状........................................................................................ 2 

1.3.1 涡激振动计算方法的研究现状........................................................ 2 

1.3.2 物理信息神经网络的研究现状........................................................ 7 

1.3.3 迁移学习的研究现状...................................................................... 10 

1.4 本文基本研究内容介绍.............................................................................. 13 

第 2 章 涡激振动及物理信息神经网络理论简介.................................................. 15 

2.1 引言.............................................................................................................. 15 

2.2 涡激振动基本理论...................................................................................... 15 

2.2.1 产生机理及相关控制参数.............................................................. 15 

2.2.2 基本控制方程.................................................................................. 18 

2.2.3 动网格技术...................................................................................... 20 

2.3 深度神经网络基本理论.............................................................................. 23 

2.3.1 深度神经网络简介.......................................................................... 23 

2.3.2 反向传播算法.................................................................................. 24 

2.3.3 损失函数的构建.............................................................................. 26 

2.3.4 激活函数的选择.............................................................................. 28 

2.3.5 神经网络训练参数.......................................................................... 30 

2.4 物理信息神经网络基本理论...................................................................... 32 

2.4.1 物理信息神经网络简介.................................................................. 32 

2.4.2 非线性偏微分方程正问题.............................................................. 34 

2.4.3 非线性偏微分方程反问题.............................................................. 35 

2.4.4 局部自适应激活函数...................................................................... 36 

2.4.5 训练过程优化.................................................................................. 38 

2.5 本章小结...................................................................................................... 39 

第 3 章 基于物理驱动深度学习的强耦合涡激振动模型...................................... 41 

3.1 引言.............................................................................................................. 41 

3.2 涡激振动物理模型...................................................................................... 41 

3.3 强耦合物理信息神经网络模型.................................................................. 44 

3.3.1 数据驱动深度神经网络拓扑结构.................................................. 44 



同济大学 硕士学位论文 目录 

VI 

3.3.2 物理驱动深度神经网络拓扑结构.................................................. 45 

3.4 强弱耦合 PINN 模型表现性能比较 .......................................................... 47 

3.4.1 CFD 数值模拟 ................................................................................. 47 

3.4.2 对比工况介绍.................................................................................. 52 

3.4.3 流场运动信息再现情况.................................................................. 53 

3.4.4 结构振动信息再现情况.................................................................. 57 

3.5 本章小结...................................................................................................... 59 

第 4 章 基于物理驱动深度学习的涡激振动正反问题求解.................................. 61 

4.1 引言.............................................................................................................. 61 

4.2 涡激振动正问题.......................................................................................... 61 

4.3 正问题算例结果分析.................................................................................. 64 

4.3.1 流场运动信息预测情况.................................................................. 64 

4.3.2 结构振动信息预测情况.................................................................. 67 

4.4 涡激振动反问题.......................................................................................... 69 

4.5 反问题算例结果分析.................................................................................. 71 

4.6 本章小结...................................................................................................... 72 

第 5 章 基于迁移学习的涡激振动物理信息神经网络模型.................................. 75 

5.1 引言.............................................................................................................. 75 

5.2 迁移学习概述.............................................................................................. 75 

5.2.1 迁移学习背景介绍.......................................................................... 75 

5.2.2 迁移学习形式定义及分类.............................................................. 76 

5.2.3 常见的迁移学习方法...................................................................... 77 

5.3 涡激振动深度迁移学习模型...................................................................... 83 

5.3.1 物理驱动深度迁移学习模型.......................................................... 83 

5.3.2 算例工况介绍.................................................................................. 84 

5.4 算例结果分析.............................................................................................. 86 

5.5 本章小结.................................................................................................... 105 

第 6 章 结论与展望................................................................................................ 107 

6.1 主要工作及结论........................................................................................ 107 

6.2 课题展望.................................................................................................... 108 

参考文献.................................................................................................................... 111 

致谢............................................................................................................................ 119 

个人简历、在读期间发表的学术成果.................................................................... 121 
 
 
 



第 1 章 绪论 

1 

第 1 章 绪论 

1.1  研究背景及意义 

VIV 在实际工程中发生频率极高，是具有强危害性的流固耦合现象[1]。海洋

工程中的柔性立管[2]、桥梁工程中的大跨度桥梁[3]以及结构工程中的高柔塔筒[4]

等深受其害，因 VIV 导致的疲劳损伤诱发了多起工程事故，如图 1.1 所示，给社

会经济、人身安全以及自然环境等造成严重危害[5]。 

   
（a）Alexander Kierand 号平台     （b）虎门大桥       （c）New Mexico 的 CE 风机 

图 1.1 VIV 引起的工程事故 

（1）海洋荷载作用下的 VIV 

随着国民经济开始进入快速发展的阶段，石油和天然气等自然资源逐渐成为

保障社会经济持续增长、国民生活质量提升的关键性战略物资[6]。如图 1.2 所示，

在海洋工程中，立管结构、独立柱式平台以及锚缆等是连接海底油气资源开采设

备和海平面工作平台的重要柔性结构，同时也是整个油气资源开发系统最薄弱的

部分[7]。在海洋荷载作用下，波浪力诱发的工作平台运动以及复杂洋流引起的

VIV 是导致柔性结构疲劳损伤的重要原因[8]。 

   
（a）立管结构            （b）独立柱式平台              （c）锚缆 

图 1.2 海洋荷载作用下的柔性结构 

（2）风荷载作用下的 VIV 

在桥梁工程与结构工程中，风荷载是不可控的随机荷载[9]。如图 1.3 所示，
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大跨度桥梁和高柔塔筒都具有柔性较大、结构阻尼相对较小等特性，因此在与风

荷载相互作用过程中极易发生结构损坏甚至完全倒塌[10-11]。在风荷载作用下，静

力与动力的双重作用引起的VIV是导致柔性结构产生疲劳损伤的重要原因[12-13]。 

     

（a）大跨度桥梁                （b）高柔塔筒结构 

图 1.3 风荷载作用下的柔性结构 

综上所述，在海洋工程、桥梁工程以及结构工程中，VIV 是导致柔性结构产

生疲劳损伤的重要原因，严重影响了工程质量安全以及社会经济效益[14]。为了增

加柔性结构的服役周期，及时监测及预测流体运动信息和结构振动信息，则显得

尤为重要和迫切。因此，本文开展对二维圆柱 VIV 的系统研究对指导实际工程

VIV 预测具有重要的理论意义及现实意义。 

1.2  研究问题 

进行 VIV 相关分析时，传统 FEM 经常受限于网格精度、复杂结构构型以及

高雷诺数（Reynolds number, Re）等引起的计算效率问题。数据驱动 DNN 对训

练成本的要求过高，且由于缺乏解释性，模型鲁棒性较弱。 

基于此，本文引入 PINN 特性建立强耦合 VIV 模型，该模型具有“低成本、

高精度、强鲁棒性”的特点；其次进一步优化训练方法和配置点采样策略，提高

求解 VIV 正反问题的计算精度及效率，实现“稀疏”数据条件下流场运动信息

的时空域预测、结构振动信息的时域预测以及结构未知参数的识别。 

1.3  相关领域研究现状 

1.3.1 涡激振动计算方法的研究现状 

VIV 现象通常发生于大长径比柔性结构，多模态振动的复杂特性导致求解

VIV 问题相当困难[15]。为了更清楚地解释 VIV 所包含的非线性机理，大量的学

李度
Highlight



第 1 章 绪论 

3 

者及研究团队尝试用不同的计算方法来研究相关问题。VIV 问题的计算方法共经

历四个主要阶段，如图 1.4 所示，分别为经验及半经验模型阶段、有限元计算

（FEM）阶段、纯数据驱动（Data-driven）的 DNN 阶段以及、物理驱动的 PINN

阶段。 

 

图 1.4 VIV 计算方法的发展阶段 

（1）第一阶段：经验及半经验模型 

应用最为广泛的经验模型包括 DNV 模型[16]、MARINTE 模型[17]、LIC 模型

[18]以及 MIT-Vandiver 模型[19]等。半经验模型中最具有代表性的是基于时域的 Van 

der Pol 尾流振子模型，这个概念模型是由 Bishop 和 Hasson 于 1964 年首次提出

[20]，他们把 VIV 的尾流作用比喻为一个非线性振子。随后尾流振子模型在此基

础上被许多学者持续改进，逐渐发展出弹/刚性圆柱结构尾流振子模型[21]、基于

“能量流平衡”的尾流振子模型[22]以及双耦合尾流振子模型等形式[23]。 

在该阶段中，基于经验及半经验模型提供了简化计算VIV问题的思路方法，

可以有效避免直接求解流体运动的控制方程。但是由经验及半经验模型推导出的

近似解误差较大，难以满足复杂 VIV 问题的精度要求。在计算机硬件工业快速

发展的基础上，有限元数值模拟可以提供更为精确的求解方式，VIV 问题的计算

方法开始向有限元计算阶段过渡。 

（2）第二阶段：有限元计算 

随着软件开发技术的高速发展，目前有多种仿真流体力学商用软件可以用于

VIV 有限元模拟计算，包括 ANSYS Fluent、ANSYS CFX、OpenFOAM、STAR-

CCM、XFlow、Autodesk Simulation CFD、FloEFD 以及 Numeca 等。VIV 是具有

代表性的计算流体力学（Comuputational fluid dynamics, CFD）问题，CFD 问题

的数值模拟方法可以划分为两个大类[24]：一是直接数值模拟（Direct numerical 

simulation, DNS），二是非直接数值模拟（Non-direct numerical simulation, NNS）。 

DNS 方法是最传统且精准的数值模拟方法，可以直接求解每个时间步的流

体运动方程（Navier-Stokes equations, N-S 方程）。NNS 方法是经简化后应用最为

普遍的数值模拟方法。如图 1.5 所示，依据流体模型以及方程简化方式的差异，

NNS 方法大致可以分为三类：大涡模拟（Large eddy simulation, LES）、统计平均

李度
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法（Statistical average method, SAM）以及 Reynolds 平均法（Reynolds average 

Navier-Stokes, RANS）。在这三类方法中，综合考虑计算成本及精度，RANS 方法

是最常被采用的研究方法。RANS 方法通过将瞬态的脉动量以时均化方程体现，

来避免直接求解瞬态的N-S方程。RANS方法包含两个主要的计算模型：Reynolds

应力模型和涡黏模型。其中 Reynolds 应力模型分为 Reynolds 应力模型和代数应

力方程模型，涡黏模型分为零方程模型、一方程模型（RNG k-ε模型、Realizable 

k-ε模型、Standard k-ω模型以及 SST k-ω模型等 ）以及两方程模型。 

 

图 1.5 非直接数值模拟（NNS）方法分类 

2001 年，Lucor 等[25]基于 DNS 方法分别给出了长径比大于 500 的柔性圆柱

结构在线性和指数剪切作用下的 VIV 数值模拟结果。结果显示 DNS 方法可以模

拟出与实验中相同的漩涡错位，同时得到了相应的力分布。 

2003 年，Skaugset 等[26]利用 DNS 方法研究了从振动圆柱结构圆孔中引入径

向水射流来抑制 VIV 的方法。数值模拟了通过气缸壁上开口流出的射流，并对

不同的射流数量、射流位置和射流流量进行了参数研究。结果证明将开口设置在

气缸圆周位置正负 120 度，且沿两排径向水射流时，可以最大程度地抑制 VIV 的

振幅。 

2004 年，Guilmineau 等[27]采用不可压缩 RANS 方程对 VIV 过程中圆柱结构

周围的漩涡脱落进行了数值研究。数值方法使用质量和动量通量的一致物理重建，

湍流模型采用 SST k-ω模型。最后将数值模拟结果与 1996 年 Khalak 等人的实验

结果进行对比，结果证明依据数值模拟的初始条件，可以正确地预测 VIV 过程

中的最大振幅。 

2012 年，郭宇[28]基于 LES 方法对三维柔性圆柱立管结构的 VIV 进行了数值

模拟，主要包括层流模型的小长径比圆柱立管结构、层流模型的大长径比圆柱立

管结构以及湍流模型的大长径比圆柱立管结构三部分内容。并以此为基础对不同

流场条件下圆柱立管结构的疲劳损伤进行研究。 

2013 年，Muralidharan 等[29]通过耦合 RANS 方程和结构的动力学方程，数

值模拟了光滑柔性圆柱结构的 VIV 过程。在研究中设计并实施了一种基于零剂
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量注射剂的主动流量控制方法，以抑制 VIV 的发生。结果证明该方法通过闭环

反馈系统实现精确控制尾迹控制的驱动量，从而有效地抑制甚至消除 VIV。 

2015 年，Bargi 等[30]采用 LES 方法对均匀圆柱结构和锥形圆柱结构的 VIV

实验研究进行了数值模拟。通过与实验结果进行对比，证明数值模拟结果可以较

好地预测结构振动响应地初始分支和上分支，无法很好地预测较低的分支。 

2015 年，杨志斌[31]基于 RANS 方法分别对雷诺数 Re=3900 的单圆柱结构绕

流现象以及不同雷诺数下的串联双圆柱结构 VIV 进行数值模拟。通过与实验结

果进行对比，证明 RANS 方法中 SST k-ω模型的准确性最高。同时对于串联双圆

柱结构 VIV，圆柱结构在不同方向的振动振幅与流体雷诺数、圆心间距比以及上

下游圆柱位置的设置等均有关系。 

2015 年，李骏等[32]采用 RANS 方法，并基于 SST k-ω模型，对低质量比弹

性支承刚性圆柱结构的 VIV 进行数值模拟。以结构振动位移、频率响应以及尾

迹形态等为指标，与 Williamson 的实验结果进行对比，结果证明 SST k-ω模型可

以有效完成上述实验内容的数值重构。 

2017 年，曾攀[33]基于 RANS 方法和有限体积法分别对柔性圆柱结构的单自

由度和双自由度 VIV 进行数值模拟。结果证明质量比 m*和质量阻尼比 m*ξ分别

是结构锁定区间长度和结构共振振幅的决定性因素。且当质量比 m*=3.5 时，双

自由度 VIV 和单自由 VIV 的振动响应和尾迹形态开始出现明显差异。 

2019 年，赵燕等[34]采用 LES 方法对雷诺数 Re 在（10000, 40000）区间内的

串联双圆柱结构 VIV 进行数值模拟。主要分析了折减风速对结构振动特性和流

场的尾迹形态的影响，结果证明该数值模拟结果与风洞实验结果保持一致。 

在该阶段中，计算 VIV 问题时经常受限于划分网格精度、复杂结构构型以

及高雷诺数 Re 流体等所引起的计算效率问题。纯数据驱动的 DNN 可以有效规

避上述问题，建立起具有非线性逼近性能的数据处理模型，高效率地计算 VIV 相

关问题，VIV 的计算方法开始向纯数据驱动的 DNN 过渡。 

（3）第三阶段：纯数据驱动的深度神经网络 

随着人工智能（Artificial intelligence, AI）的进一步发展，面向数据驱动的

DNN 可以不深究 VIV 的力学机理，仅依靠构建 VIV 样本集和相应的损失函数，

即可高效地通过网络映射完成 VIV 预报等任务。 

2019 年，翟立宾[35]分别构建了以流体速度、轴向空间位置和轴向力为网络

输入量的 BP 神经网络模型、支持向量机模型和 Gaussian 过程回归模型，来预报

VIV 过程中柔性圆柱结构在两个坐标方向上的振动位移以及频率响应。结果证明

支持向量机模型具有更理想的鲁棒性和预报精度。 

2019 年，高喜峰[36]以相关实验数据作为训练样本集，构建了四个用来预报
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VIV 振动响应的 BP 神经网络模型。同时将预报结果与实验数据进行对比，结果

表明这四个模型在限定范围内可以准确预报柔性圆柱结构在横流向和顺流向上

的振动位移以及频率响应。 

2020 年，孟杨[37]提出了用于预报 VIV 绕流力和流体雷诺数 Re 的卷积神经

网络（CNN）模型。结果证明该模型可以准确预报 VIV 的绕流升力和绕流阻力，

并且尤其适用于耦合边界维度较大的情况。与 OpenLB 物理模型相比，该模型预

报流体雷诺数时，将预报误差缩小了一个数量级。 

2021 年，廖洋洋[38]以实验数据作为训练样本集，分别基于 BPNN、GA-BPNN、

RBFNN以及GRNN这四类深度神经网络对柔性立管的VIV疲劳损伤进行预报。

同时将四个神经网络的预报结构与时域法计算结果进行比对，综合考虑训练成本

和预报精度等因素，RBFNN 模型展现了更好的表现性能。 

2021 年，Misaka[39]提出了基于可视化实验流的 DNN 模型，来估计 VIV 过

程中作用于圆柱结构的绕流升力。在该模型中，绕流力可以通过计算尾迹模式得

出。将 DNN 模型预报出的绕流升力与实验值进行比对，结果证明在相同流量和

振荡模式下，DNN 模型所预报的绕流升力系数均方根值为 0.82，与实验值 0.8 相

当。 

2021 年，Foster 等[40]利用递归神经网络中的 LSTM 神经网络来描述非定常

流体载荷。该模型以 VIV 速度场的离散时空测量数据为训练样本集，模拟了 VIV

过程中漩涡脱落作用下的绕流力以及相应的圆柱结构振动位移。 

在该阶段中，计算 VIV 问题时也遇到了两大挑战：一是由于缺乏力学机理

容易导致训练过拟合，二是受限于目前的 VIV 监测技术及设备，很难收集到足

量的监测数据构建训练样本集。因此先验物理信息开始作为额外约束来解决上述

问题，VIV 计算方法开始向物理信息神经网络过渡。 

（4）第四阶段：物理信息神经网络 

VIV 的主要控制物理方程为流体 N-S 方程和固体动力学方程。为了进一步

突破 VIV 问题的计算效率，N-S 方程等作为先验物理知识被嵌入至 DNN 结构来

构建相应的 PINN 模型。通过数据和物理信息的双重驱动，PINN 模型可以凭借

更低的训练成本来无限逼近 VIV 问题的真实解，同时保持有较好的鲁棒性和泛

化能力。 

2018 年，Raissi 等[41]将描述不可压缩流体动量守恒的 N-S 方程作为先验物

理信息嵌入至 DNN 结构中，建立了 VIV 弱耦合 PINN 模型。同时利用粒子图像

测速法构建了雷诺数 Re=100 的训练样本集，最终的计算结果表明该模型凭借较

少的数据成本准确预报了流场运动信息以及结构振动信息。 

2018 年，Wang 等[42]利用 PINN 方法来学习 RANS 模拟中雷诺应力差异的函
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数形式，从而预报不同 VIV 运动中的雷诺应力，并将预报出的雷诺应力传播到

平均流场中。以方形管道内完全展开的紊流为例，在不变量的完整性基础上丰富

输入特征，结果证明在雷诺应力及其传播速度下，该方法具有良好的预报性能。 

2021 年，Cheng 等[43]利用 PINN 方法求解圆柱结构的高雷诺数 VIV 和尾迹

诱导振动问题。通过将 RANS 方程和附加湍流涡旋粘度系数嵌入到损失函数中，

提出三种场景来验证 PINN 模型的表现性能，结果证明 PINN 模型对未知参数和

高雷诺数流场的推断和重构更加有效。 

2021 年，Kharazmi 等[44]建立了一个稳健的 PINN 计算框架来推断柔性圆柱

结构 VIV。通过给定时空中关于位移和水动力的分散数据，来重新还原整个 VIV

运动，同时通过精确估计结构参数来表征诱导振动。结果证明所开发的 PINN 框

架具有同时分析不同时空子域数据的灵活性，从而产生更准确的估计。 

2021 年，Li 等[45]基于 Scanlan 半经验模型和桥梁涡激振动器，推导出描述

涡激振动器动力学的时变常微分方程，并以此为物理信息构建 PINN 模型。同时

对真实自然风场中的 VIV 响应进行长时间预报，以克服真实风的复杂性、高雷

诺数效应以及桥梁结构不确定性等不利因素。 

2022 年，Bai 等[46]将基于参数化 N-S 方程的 PINN 模型从层流区域拓展至湍

流区域，在 N-S 方程中引入一个人为黏度系数，并将其设定为隐藏的网络输出变

量。同时以来自 CFD 数值模拟的散射速度和染料痕量浓度数据构建训练样本集，

计算结果表明该模型在VIV环境下的湍流模拟和重建方面呈现上佳的表现性能。 

1.3.2 物理信息神经网络的研究现状 

随着机器学习模型变得越来越复杂，数据驱动的机器学习方法难以满足对模

型可解释性的需求。主要原因有两个：一是缺乏足够的训练样本来维持模型的泛

化能力与高性能表现，二是缺乏满足自然规律或客观物理准则等限制条件，也就

是说缺乏可解释性。因此越来越多的学者开始研究如何将先验物理知识嵌入到学

习过程中来改进机器学习模型，例如将逻辑规则、代数方程等嵌入至机器学习模

型的损失函数中[47-48]。 

2017 年，Raissi 等[49]人第一次推出“PINN”的概念，将潜在的物理定律编

码为先验信息，由此产生的神经网络模型形成了一种新的高效普适函数近似器。

从而替代传统的离散数值方法（Discrete numerical method, DNM）来无限逼近非

线性偏微分方程（Nonlinear partial differential equation, NPDE）的正反问题真实

解，同时有效避免传统数值方法所面临的维数灾难、反问题无效计算等问题。

Raissi团队分别基于离散时间模型和连续时间模型建立了NPDE的正反问题求解

框架。对于 NPDE 的正问题，PINN 仅需少量的训练样本即可得到高精度的近似

李度
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解，同时神经网络模型保持有较高的鲁棒性和泛化能力。对于 NPDE 的反问题，

NPDE 的未知物理参数可以直接嵌入网络结构中，直接参与神经网络模型的训练，

从而求得未知物理参数的高精度近似解。 

基于 Raissi 团队所建立的 PINN 框架，PINN 方法随后被广泛应用于各类学

术领域来求解代表不同物理规律的 NPDE 正反问题。如图 1.6 所示，除了上文所

提到的 VIV 相关问题，PINN 方法同样被用于尝试解决隐藏流体力学、NSFnets、

特殊介质的地下水流、固体力学、高速空气动力学、心脏颤动诊断、超材料设计、

电力系统动力学、图像重构以及金属裂缝检测等相关问题。 

 
图 1.6 PINN 方法的应用领域 

2019 年，Fang 等[50]基于高频亥姆霍兹方程（Helmholtz equations）建立 PINN

模型，来解决超材料设计过程中存在的实际问题，例如材料隐身、旋转设计以及

集中器处理等。结果证明该方法在处理连续参数和分段常数时具有更优越的灵活

性，同时可以在数值实验中高效地解决相关基准问题。 

2019 年，Mao 等[51]将欧拉方程（Euler equations）嵌入深度神经网络结构中，

建立 PINN 模型来近似模拟高速空气动力流动，解决一维区域和二维区域的正反

问题。数值算例的结果表明，当相关的物理守恒定律被赋予于随机点集上，PINN

算法在面对无法用标准技术解决的正反问题时，比传统的数值方法更有优势。 

2020 年，Raissi 等[52]基于 N-S 方程开发了隐藏流体力学（Hidden fluid 

mechanics, HFM）PINN 模型框架，来实现在物理和生物系统中的流动可视化。

HFM 框架不受几何形状、初始条件以及边界条件的影响，可以通过直接提取不

可测量的数据样本，来快速解决物理或生物医学的相关问题。同时结果表明在该

PINN 模型中高频调频对观测样本中的低分辨率和大量噪声具有鲁棒性，这对流

动可视化的潜在应用具有重要意义。 

2020 年，Jin 等[53]通过自动微分技术将 N-S 方程中的速度-压力（VP）公式

和涡度-速度（VV）公式直接编码至 DNN 结构中，建立 N-S 流动网（NSFnets），



第 1 章 绪论 

9 

以克服流固耦合数值模拟过程中对于不可压缩层流和湍流的限制。最终以一些标

准的基准问题验证了 NSFnets 在预报精度、收敛速度、计算代价以及灵活性上的

优越性。 

2020 年，Chen 等[54]利用亥姆霍兹方程（Helmholtz equations）在 TM 极化激

励下对弱非齐次二维介质的约束建立相应的 PINN 模型，用于求解光子超材料中

具有代表性的逆散射和纳米光学技术问题。结果证明 PINN 方法可以帮助设计出

新颖的功能性纳米结构，并显著拓宽设计超材料的空间。 

2020 年，Guo 等[55]提出一种改进的基于物理信息的神经结构搜索（Neural 

architecture search, NAS）方法，建立求解多孔介质中地下水流动问题的模型。结

果表明，使用高斯相关函数的对数电导率场非常贴合基于 NAS 方法的 PINN 模

型，在拟合 NPDE 理论解的方面具有很大的潜力。 

2020 年，Wang 等[56]利用对流-扩散方程（Advection-diffusion equation）约束

神经网络模型，用于增强物理模型与卫星观测样本数据之间的一致性，以及提高

空间分辨率。由此发展出的超分辨率（Super resolution, SR）技术可以精确地将较

低分辨率的图像重建为高分辨率图像，从而完成图像重构。 

2020 年，Misyris 等[57]基于 PINN 方法建立了电力系统应用框架，来描述电

力系统中的稳态和动态行为。该模型可以以更低的成本确定电力系统的行为动态，

如转子角度、频率以及惯性和阻尼等不确定参数。最后以单机无限总线系统为例，

证明 PINN 方法可以精准确定转子的角度与频率，同时比传统方法快约 87 倍。 

2020 年，Shukla 等[58]基于声波方程（Acoustic wave equation）建立 PINN 模

型，来解决识别金属板表面断裂裂纹的问题。同时引入一个可伸缩的参数来构建

自适应激活函数，以此实现 PINN 模型的最佳表现性能。该方法通过 PINN 模型

来估计金属板的声速，再结合声速与空间的关系，从而识别并表征裂纹的位置（即

声速下降的位置）。  

2020 年，Costabal 等[59]在 PINN 模型中构建了心脏激活映射，解释了潜在的

波传播动力学原理，同时量化了与预测相关的认知不确定性。最后以左心房的个

性化电生理模型为例，证明了PINN方法优于传统线性插值方法和高斯过程回归，

可以有效降低程序计算时间，同时保持更低的错误水平。 

2021 年，Stiasny 等[60]利用广泛应用的相量测量单元（PMUs），以开发一种

动态更新和参数估计工具为目标，研究了用于监测未来电力系统频率动态的

PINN 模型的表现性能。最后与无味卡尔曼滤波（Unscented kalman filter, UKF）

算法做比较，结果证明 PINN 方法更有潜力应对非线性低惯性系统、测量噪声以

及样本数据缺乏等挑战。 

2021 年，曾靖文[61]尝试将伯格斯方程（Burgers equation）嵌入神经网络结构
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中，来更精确地模拟高速流场的湍流激波运动，从而求解伯格斯方程有关的正反

问题。同时对比了自适应激活函数与传统激活函数在优化神经网络训练过程中的

差异，发现自适应激活函数可以加速损失函数的收敛速度。 

2021 年，Haghighat 等[62]将 PINN 方法应用于固体力学的反演和代理建模，

把固体力学的动量平衡和本构关系纳入至 DNN 中。并以 von Mises 弹塑性固体

材料为例说明了 PINN 方法在非线性问题中的扩展，结果证明该模型可以准确预

测相关参数，同时将敏感性分析和代理模型纳入至模型框架内。 

2021 年，王伟杰[63]基于粒数平衡方程（Population balance equation）建立溶

液结晶过程的 PINN 模型，来研究溶液结晶过程的机理表现。最后以谷氨酸为例

进行溶液结晶过程的仿真设计，结果证明在最优恒定过饱和度状态下该模型到达

最佳性能表现。 

2022 年，Zhang 等[64]基于线弹性、超弹性以及塑性谱的本构关系建立 PINN

模型，来识别材料内部未知的几何和材料参数，从而描述材料内部结构及缺陷。

结果证明对于含内部空洞或夹杂异物的材料，该模型可以预测内部空洞的大小、

形状和位置，以及夹杂异物的弹性模量。 

2022 年，Gokhale 等[65]利用实测数据和建筑参数的先验知识，实现了一个以

建筑物理为指导的神经网络模型，可以模拟室温、能耗以及建筑热质量温度等隐

藏状态的时间演化过程。结果证明在更长的预测视野内，PINN 模型实现了比传

统神经网络更准确的预测，同时花费更少的样本数据成本。 

PINN 方法凭借着“稀疏数据”实现了“快速且高精度的逼近”，帮助许多学

科领域突破了计算效率的限制，以更科学的方式解决了本领域内的难题。PINN

方法目前处于不断探索的阶段，所使用的建模以及训练优化方法相对单调。该方

法仍需在多尺度物理系统、非牛顿流体以及多模态样本数据等方面不断优化改进，

以便于应用到更多的学科领域和实际工程项目中。 

1.3.3 迁移学习的研究现状 

目前机器学习（Machine learning, ML）已经取得了巨大进步，但对于某些现

实场景，它仍然存在有一定的局限性[66]。深度学习的理想场景是有大量的标记训

练样本，然而在许多场景中，收集足量的训练数据是昂贵的、耗时的，甚至是不

现实的。TL 方法专注于跨领域的知识迁移，是解决上述问题的一种很有前途的

ML 方法[67]。 

TL 方法的概念最初来自于教育心理学[68]。心理学家 C.H. Judd 提出的迁移

泛化理论指出，学习迁移是经验泛化的必然结果。根据这一理论，两个有联系的

学习活动即可实现迁移。图 1.7 是现实生活中具有迁移潜力的客观示例[69]，每两

李度
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个事物之间均存在有客观联系。迁移的目的是利用来自源域（Source domain）的

知识来提高学习性能或者最小化在目标域（Target domain）所需的标记示例数量。

目前 TL 方法已经被广泛应用于多种学科领域，如图 1.8 所示，主要包括建筑结

构时变可靠性预测、自动化大脑图像分类、植物病害图像识别、轴承故障诊断、

钢材表面缺陷检测、时间序列预测、小材料数据增强预测以及结构损伤识别等。 

    
（a）中国象棋与国际象棋      （b）小提琴与钢琴          （c）自行车与电动车 

图 1.7 具有迁移潜力的客观示例 

2020 年，Zafar 等[70]在仅利用当前时间性能函数信息的基础上，对基于 TL

方法的结构或构件的时间依赖可靠性预测问题进行了初步研究，来解决结构失效

信息缺乏的问题。利用转移分量分析的域自适应方法，在当前和未来的时间间隔

内建立 Kringing 代理模型来生成随机过程的相关随机样本，以寻找共同的潜在

空间。结果证明，该方法可以准确预测时变问题的失效概率，且具有较高的精度。 

2020 年，Kaur 等[71]基于具有迁移功能的深度 CNN 来研究病理脑图像分类

问题。该研究使用了多种预训练的深度 CNN，如 Alexnet、Resnet50、VGG-16 等，

在训练过程中通过替换模型的最后几层隐藏层，以适应应用程序的新图像识别。

结果证明，经过迁移训练的 Alexnet 在更短的时间内表现出了更佳学习性能，三

种测试数据集的准确率分别为 100%、94%和 95.52%。 

 
图 1.8 TL 方法的应用领域 

2020 年，Chen 等[72]研究了用于植物叶片危害识别的深度 CNN 的 TL 方法，

并考虑使用从典型的海量数据集中学习的预训练模型，随后转移到由新训练数据
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集的特定任务中。VGGNet 被选定为预训练模型，结果表明该方法在公共数据集

的验证精度不低于 91.83%，在复杂背景条件下的分类预测平均精度达到 92.00%，

有效地实现了植物病害的检测。 

2020 年，Wu 等[73]提出了一种自适应深度转移学习轴承故障诊断方法，来克

服故障数据缺乏的不利状况。通过构建基于实例迁移学习的长短时记忆递归神经

网络模型，同时采用特征 TL 方法联合分布自适应来缩小源域和目标域数据集在

概率分布上的差异。结果表明所提方法在标注故障数据稀缺时具有令人满意的有

效性和鲁棒性。 

2021 年，Shu 等[74]针对传统的带钢表面缺陷检测和识别方法不能适应实际

检测环境的变化，提出了基于深度学习的 TL 方法。将基于 ImageNet 数据集训

练的 ResNet 网络转移到 R-CNN 经典目标检测算法中，利用带钢表面缺陷数据

集进行实验验证。结果证明该方法具有更高的检测精度，更适合于带钢表面缺陷

的检测应用。 

2021 年，Ye 等[75]提出了一个具有深度 CNN 架构的迁移学习框架，来研究

时间序列预测的问题。通过动态时间规整和 Jensen Shannon 发散相结合的方法来

确定合适的源域，同时采用一组合成数据集和两组实际数据集的验证，验证了该

方法在可用标记数据缺失的条件下仍具有有效性。 

2021 年，Gupta 等[76]提出了一个跨属性的深度迁移学习框架，该框架利用在

大数据集上训练的模型来建立在不同属性的小数据集上的模型。通过在 39 个模

拟数据集和 2 个实验数据集上测试所提出的框架。结果证明以元素部分作为网络

输入量的迁移学习模型优于从头开始训练的机器学习模型，该框架可以广泛应用

于解决材料科学中的机器学习应用中的小数据挑战。 

2022 年，Lin 等[77]通过设计一个特征提取器来生成损伤敏感和领域不变的特

征，来解决跨域的结构损失检测（Structural damage detection, SDD）问题。根据

数据模型和实际结构的数据来设计和训练自适应神经网络，同时不需要对实际结

构进行损伤标记。数值实验结果表明该方法的性能表现优于传统深度 CNN 模型。 

综上所述，TL 方法通过寻找不同领域之间的公共潜在空间，来“低成本”

且“高精度”地解决各个学科领域中的机器学习难题。但是，TL 方法目前仍旧

处于在不断探索的初级阶段，还有许多研究方向需要不断提升。首先，迁移技术

可以进一步探索和应用于更广泛的应用领域，需要用新的方法来解决更复杂场景

下的知识转移问题。其次，需要更好的衡量跨领域的可移动性，避免负迁移结果

的出现。再次，TL 方法的可解释性仍需要深入研究。最后，可以逐渐展开 TL 方

法的理论研究，为 TL 方法的有效性和适用性提供理论支持。 
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1.4  本文基本研究内容介绍 

海洋立管、大跨度桥梁以及高柔塔筒等柔性结构极易发生 VIV，对结构本身

造成严重的疲劳损伤，导致结构部分失效甚至完全破坏。传统 FEM 和数据驱动

DNN 在成本限制内所求得的 VIV 近似解精度亟需进一步提高。基于此，本文基

于物理驱动深度学习对二维圆柱 VIV 问题展开系统研究，各章节的逻辑关系如

图 1.9 所示，具体工作内容如下： 

 

图 1.9 各章节逻辑关系 

第一章为绪论。本章依次阐述了课题的研究背景、意义和主要问题，并详细

梳理了 VIV 计算方法、PINN 以及 TL 的国内外研究现状。 

第二章为涡激振动及物理信息神经网络理论简介。本章首先对 VIV 基本理

论进行研究，为后续建立基于物理驱动深度学习的强耦合 VIV 模型以及 CFD 数

值模拟提供理论基础。其次，本章将对数据驱动 DNN 基本理论进行详细介绍，

主要包括：反向传播算法、损失函数的构建方法、对比不同激活函数以及神经网

络训练参数的设置依据。最后，本章将对物理驱动PINN基本理论进行详细介绍，

主要包括：NPDE 正反问题的算法逻辑、局部自适应激活函数的构建方法以及训

练过程的优化方法。 

第三章为基于物理驱动深度学习的强耦合 VIV 模型。本章将流体 N-S 方程
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和流固耦合条件方程同时嵌入数据驱动 DNN 结构体系中，强化建立基于物理驱

动深度学习的强耦合 VIV 模型。同时利用计算流体理论和动网格技术对二维圆

柱结构开展数值模拟，获取标签数据构建训练样本集。最后以训练成本和计算精

度为指标，基于 PINN 比较分析了强弱耦合 VIV 模型的表现性能。  

第四章为基于物理驱动深度学习的 VIV 正反问题求解。本章提出分时段递

推训练的方法，采用分时段不同训练配置点采样策略，仅利用有限时域长度信息

来预测更长时间段的 VIV 信息。通过有效利用前一时段的网络训练特征以及预

测信息，后一时段逐渐减少训练配置点数，从而减少训练成本，来提高“稀疏”

数据条件下求解 VIV 正反问题的计算精度及效率。正问题为时空预测问题，包

括：流场运动信息的时空域预测和结构振动信息的时域预测。反问题为参数识别

问题，包括：结构阻尼 c 和结构刚度 k 等结构参数。 

第五章为基于迁移学习的涡激振动物理信息神经网络模型。本章提出了 TL

增强的 PINN 模型，来进一步突破计算精度及效率的限制。结合迁移策略，源模

型中的 VIV 公共特征知识可以加强目标任务的学习，从而提高学习效率，且无

需大量标注样本集。通过三个具有不同数据来源、规模的数值算例，对比分析了

深度迁移学习模型和传统 PINN 模型的表现性能，验证 TL 方法对强耦合 PINN

模型的增强作用。 

第六章为结论与展望。本章主要归纳总结了全文的重要结论，同时反思了本

课题存在的不足之处，对未来研究方向进行了展望。 
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第 2 章 涡激振动及物理信息神经网络理论简介 

2.1  引言 

传统 FEM 方法被用于分析 VIV 问题时，经常受限于网格精度、复杂结构构

型以及高雷诺数 Re 等引起的计算效率问题。随着深度学习（Deep learning, DL）

的进一步发展，PINN 方法被用于研究 VIV，该方法不仅可以满足样本数据的分

布规律，而且也遵守由 NPDE 解释的物理规律。 

首先，本章将对 VIV 基本理论进行研究，为后续建立基于物理驱动深度学

习的强耦合 VIV 模型以及 CFD 数值模拟提供理论基础。其次，本章将对数据驱

动 DNN 基本理论进行详细介绍，主要包括：反向传播算法、损失函数的构建方

法、对比不同激活函数以及神经网络训练参数的设置依据。最后，本章将对物理

驱动 PINN 基本理论进行详细介绍，主要包括：NPDE 正反问题的算法逻辑、局

部自适应激活函数的构建方法以及训练过程的优化方法。 

2.2  涡激振动基本理论 

2.2.1 产生机理及相关控制参数 

在流场中，当初始来流 U 经过结构表面时，其内部压力骤升，导致靠近结构

表面的流场质点速度变小，在流固耦合面形成漩涡分离层。持续脱落的漩涡具有

周期性，从而在垂直于初始来流 U 的方向生成绕流升力 Fl（Fluid lift force），诱

发结构产生横流向（Cross-flow direction）振动位移。同时也会在平行于初始来流

U 的方向生成绕流阻力 Fd（Fluid drag force），诱发结构产生顺流向（In-line 

direction）振动位移，如图 2.1 所示。结构双向振动位移会反作用于流场，导致流

场的速度场和压力场发生变化。绕流升力 Fl 和绕流阻力 Fd 的周期性存在较大差

异，通常升力周期 Tl 和阻力周期 Td 的关系为式（2.1）。与横流向振动响应相比，

顺流向振动响应非常微弱，甚至无法在同一数量级上比较，因此实际工程中往往

不重视顺流向的振动响应[78]。 

 2
l

d
TT =  （2.1） 
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图 2.1 VIV 绕流力方向  

初始来流 U 经过结构表面所产生的脱落漩涡具有不同形式，流体雷诺数 Re

大小是决定性因素[79]。如图 2.2 所示，不同雷诺数 Re 范围内，会存在截然不同

的漩涡脱落模式。表 2.1 梳理了不同的漩涡脱离模式。 

 

图 2.2 不同的漩涡脱落形式 

表 2.1 不同雷诺数 Re 下的脱落模式 

雷诺数 Re 范围 流体状态 脱落模式 

Re 5<  层流 流固耦合面暂无明显分离情况产生 

5 Re 40≤ <  层流 
流固耦合面开始出现分离层，固体结构表面

产生一对相对稳定的微小漩涡 

40 Re 150≤ <  层流 
漩涡开始呈周期性的脱落，固体结构表面交

替生成层流状态下的漩涡 

5150 Re 3 10≤ < ×  层流向湍流过渡状态 
开始向亚临界范围过渡，固体结构表面交替

生成湍流状态下的漩涡 
5 63 10 Re 3 10× ≤ < ×  湍流 漩涡脱落无明显周期性 

6Re 3 10≥ ×  湍流 开始进入超临界范围，“涡街”重新出现 

VIV 的相关控制参数基本为无量纲参数，主要分为三类：流体控制参数、结

构控制参数和流固耦合控制参数。流体控制参数包括雷诺数 Re 和斯特劳哈尔数

St，结构控制参数包括质量比 m*、长径比λ和阻尼比ξ，流固耦合控制参数包括

绕流升力 Fl、绕流阻力 Fd 和约化速度 Vr。 

（1）流体控制参数 
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1）雷诺数 Re 

雷诺数 Re 是流体黏性力和流体惯性力的比值，用来描述流场域的流动状态，

如式（2.2）所示。其中U 是流场的来流速度，单位是 m/s；D 是结构特征直径，

单位是 m； ρ是流体密度，单位是 Kg/m3；µ是动力黏性系数，单位是 Pa ⋅ s。 

雷诺数 Re 较小时，流场黏性力呈主导作用，流体呈稳定的层流状态；雷诺

数 Re 较大时，流场惯例力呈主导作用，流体呈紊乱无规则的湍流状态。 

 Re UDρ
µ

=  （2.2） 

2）斯特劳哈尔数（Strouhal number, St 数） 

斯特劳哈尔数 St 是表示流体非定常性质的无量纲参数，与漩涡脱落结构表

面的频率 f 有关，表达式为式（2.3）。其中 f 是漩涡脱离结构表面的频率，单位

是 Hz。 

 
fDSt
U

=  （2.3） 

国内外大量实验结果表明，斯特劳哈尔数 St 与雷诺数 Re 存在一定的变化关

系。图 2.3 是张杰团队[80]通过实验研究所得到的圆柱绕流变化规律。 

 
图 2.3 圆柱绕流中 St 随 Re 的变化关系 

（2）结构控制参数 

1）质量比 m* 

质量比 m*是单位长度固体结构的质量与单位长度固体结构所排出的流体质

量的比值，表达式为式（2.4）。其中 m 是单位长度的结构质量，单位是 Kg。在

VIV 过程中，质量比 m*是结构响应振幅的重要影响因素。 

 2

4* mm
Dπρ

=  （2.4） 

2）长径比 λ 
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长径比 λ是表示结构整体柔性程度的无量纲参数，表达式为式（2.5）。其中

L 是结构特征长度，单位是 m。长径比 λ可以侧面反映柔性结构多模态振动特性

之间的竞争关系。 

 
L
D

λ =  （2.5） 

3）阻尼比 ξ 

阻尼比 ξ是表示结构单振动周期内所消耗的能量大小的无量纲参数，表达式

为式（2.6）。其中 m 是结构质量，单位是 Kg；k 是结构刚度，单位是 N/m；c 是

结构阻尼，单位是 N/(m/s)。结构阻尼比 ξ一般通过自由衰减法获得。 

 2
c
km

ξ =  （2.6） 

（3）流固耦合控制参数 

1）绕流升力 Fl 和绕流阻力 Fd 

参考 Van der Pol 尾流振子模型，结构所受的外部激励包括两部分：横流向

方向上的绕流升力 Fl 和顺流向方向上的绕流阻力 Fd，两个绕流力是流场运动和

结构振动的重要条件。表达式分别为式（2.7）和式（2.8），其中 Cl 是绕流升力系

数，Cd 是绕流阻力系数。 

 
2

2
l

l
U DCF ρ

=  （2.7） 

 
2

2
d

d
U DCF ρ

=  （2.8） 

2）约化速度 Vr 

研究 VIV 相关规律时，经常将约化速度 Vr 作为自变量，将结构振动响应作

为因变量。约化速度 Vr 的表达式为式（2.9），其中 fn 是结构湿模态下的固有频

率，单位是 Hz。 

 
n

UVr
f D

=  （2.9） 

2.2.2 基本控制方程 

VIV 的基本控制方程共分为三类：流体的质量守恒方程、流体的动量守恒方

程以及固体结构的动力学方程。若流场状态已经呈湍流，则需将湍流模型的基本

控制方程考虑进来，本文重点关注层流状态下的基本控制方程。研究 VIV 相关

问题时，暂不考虑温度对于流体性质的影响，因此基本控制方程中不需要添加流
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体的能量守恒方程。固体结构的二维振动方程是基于 Van der Pol 尾流振子模型

推导得出的，共包括横流向和顺流向两个方向。 

（1）流体的质量守恒方程 

质量守恒方程也被称为连续性微分方程（Continuity differential equation）。流

体质量守恒方程的矢量形式为式（2.10），其中 t 代表时间，ρ 代表流体的密度，

u 代表流场质点的速度矢量。其中 div 是特殊的矢量符号，可以将其展开为式

（2.11），u、v 和 w 分别为流场质点在 x、y 和 z 方向上的速度。 

 ( ) 0div
t
ρ ρ∂
+ =

∂
u  （2.10） 

 0u v w
t x y z
ρ ρ ρ ρ∂ ∂ ∂ ∂
+ + + =

∂ ∂ ∂ ∂
 （2.11） 

（2）流体的动量守恒方程 

动量守恒方程也被称为运动微分方程（Motion differential equation）。流体质

点在 x、y 以及 z 方向上的动量守恒方程如式（2.12）至式（2.14）所示，其中 p

代表流场质点所受的压力，fx、fy 以及 fz 代表流场质点所受的体积力，τij(i, j=x, y, 

z)代表流场质点表面所受的黏性应力 τ在不同方向上的分量。 

 
yxxx zx

x
u uu uv uw p f
t x y z x x y z

ττ τρ ρ ρ ρ ∂∂ ∂∂ ∂ ∂ ∂ ∂
+ + + + − − − =

∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂
 （2.12） 

 
xy yy zy

y
v vu vv vw p f
t x y z y x y z

τ τ τρ ρ ρ ρ ∂ ∂ ∂∂ ∂ ∂ ∂ ∂
+ + + + − − − =

∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂
 （2.13） 

 
yzxz zz

z
w wu wv ww p f
t x y z z x y z

ττ τρ ρ ρ ρ ∂∂ ∂∂ ∂ ∂ ∂ ∂
+ + + + − − − =

∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂
 （2.14） 

牛顿流体质点所受的黏性应力 τ同剪切变形速率呈线性比例关系，其中不同

方向的黏性应力 τ可以表示为式（2.15）至式（2.20），μ代表动力粘度系数，λ代

表第二黏度系数，一般取值为：λ=-2/3。 

 2 ( )xx
u u v w
x x y z

τ µ λ∂ ∂ ∂ ∂
= + + +

∂ ∂ ∂ ∂
 （2.15） 

 2 ( )yy
v u v w
y x y z

τ µ λ∂ ∂ ∂ ∂
= + + +

∂ ∂ ∂ ∂
 （2.16） 

 2 ( )zz
w u v w
z x y z

τ µ λ∂ ∂ ∂ ∂
= + + +

∂ ∂ ∂ ∂
 （2.17） 
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 ( )xy yx
u v
y x

τ τ µ ∂ ∂
= = +

∂ ∂
 （2.18） 

 ( )xz zx
u w
z x

τ τ µ ∂ ∂
= = +

∂ ∂
 （2.19） 

 ( )yz zy
v w
z y

τ τ µ ∂ ∂
= = +

∂ ∂
 （2.20） 

（3）结构二维双自由度振动方程 

基于传统的 Van der Pol 尾流振子模型，建立结构二维双自由度弹性振动模

型。顺流向上的振动方程可以表示为式（2.21），横流向上的振动方程可以表示为

式（2.22）。其中 x 代表结构的顺流向振动位移，y 代表结构的横流向振动位移，

t 代表时间。 

 
2

2 d
x xm c kx F

t t
∂ ∂

+ + =
∂ ∂

 （2.21） 

 
2

2 l
y ym c ky F

t t
∂ ∂

+ + =
∂ ∂

 （2.22） 

结合式（2.6）至式（2.8），可以将式（2.21）和式（2.22）转化为式（2.23）

和式（2.24）。其中 ω0代表结构固有频率，ξ代表结构阻尼比。 

 
22

2
0 02 2

2
dC U Dx x x

t t m
ρξω ω∂ ∂

+ + =
∂ ∂

 （2.23） 

 
22

2
0 02 2

2
lC U Dy y y

t t m
ρξω ω∂ ∂

+ + =
∂ ∂

 （2.24） 

2.2.3 动网格技术  

与采用拉格朗日网格的固体有限元计算不同，流体有限元计算需要采用欧拉

网格，这意味着在数值模拟中网格系统需要记录固定位置的物理量变化。因此在

VIV 数值模拟中，需要通过动网格技术更新网格来产生节点运动。动网格技术的

最大挑战是避免网格更新后产生负体积网格。目前动网格技术中网格更新的方法

主要有三类：网格光顺方法[81]（Mesh smoothing method）、网格重构方法[82]（Mesh 

reconstruction method）以及动态层方法[83]（Dynamic layer method）。 

（1）网格光顺方法 

如图 2.4 所示，网格光顺方法主要包括两类：弹簧光顺和扩散光顺。其中弹

簧光顺分为经典弹簧光顺、边界层光顺以及拉普拉斯光顺，扩散光顺分为基于壁
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面距离式和基于单元体积式。 

 

图 2.4 网格光顺方法分类 

弹簧光顺需要重点关注四个参数：弹簧常数因子、边界节点松弛、收敛精度

以及迭代次数。弹簧常数因子表示弹簧的刚性程度，表达式为式（2.25），其中 m、

n 是连接弹簧的两个节点，xm、xn 是两个节点在网格系统中的坐标位置。边界节

点松弛参数的取值区间为（0, 1），这是网格更新时需要重点关注的参数，其中 0

代表网格节点的位置保持不变，1 代表无节点松弛处理。收敛精度是所求的流体

运动控制方程所需的求解精度。迭代次数同样服务于收敛精度，网格节点 m 与 n

之间位移的迭代计算过程如式（2.26）所示，其中 mx∆ 代表节点 m 的位移， nx∆
代表节点 n 的位移，am代表与节点 m 相邻的网格节点总数，b 代表迭代次数。 

 ,
1

m n
m n

k
x x

=
−

 （2.25） 

 
,1

,

m

m

a b
m n nb n

m a
m nn

k x
x

k
+ ∆

∆ = ∑
∑

 （2.26） 

扩散光顺是基于扩散方程的求解结果来计算所求节点的位移，扩散方程可以

表示为式（2.27），其中u


代表网格系统的更新速度，γ 代表扩散系数。基于壁面

距离式和基于单元体积式的扩散系数γ 均需要通过扩散参数α 计算得出，计算方

程分别为式（2.28）和式（2.29）。其中 d 代表壁面正则距离，V 代表单元正则体

积。 

 0uγ∇ ⋅ ∇ =


（ ）  （2.27） 

 
1

dαγ =  （2.28） 
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1

V αγ =  （2.29） 

网格光顺方法中，弹簧光顺和扩散光顺适用于不同的网格域，具体如表 2.2

所示。 

表 2.2 弹簧光顺和扩散光顺的适用性 

方法 适用性 

弹簧光顺 

四面体网格域/三角形网格域 适用于任何变形及运动 

非四面体网格域/三角形网格域 
运动边界集中于某一具体方向 

主要顺着运动边界的垂直方向运动 

扩散光顺 多面体网格域 适用于任何变形及运动 

（2）网格重构方法 

动网格技术中，当系统更新后的网格超过规定的偏斜度或尺寸时，需要全面

域或局部进行网格重构，直至新网格达到标准质量。网格重构方法主要分为六类：

局部单元重构、局部面重构、区域重构、面域重构、cut-cell 域重构以及 2.5D 重

构，每类重构方法的适用性如表 2.3 所示。 

表 2.3 六类网格重构方法适用性 

方法 适用性 

局部单元重构 
只适用于三角形网格域或四面体网格域 

局部面重构 
区域重构 将其他网格类型转化为三角形网格或四面体网格 
面域重构 2D 模型中适用于三角形网格域，3D 模型适用于四面体网格域 

cut-cell 域重构 适用于所有网格类型 
2.5D 重构 只适用于六面体网格域或棱柱形网格域 

（3）动态层方法 

动态层方法主要分为两类：拆分网格和合并网格。这两类方法均适用于四面

体网格域、六面体网格域以及棱柱形网格域。网格发生“拆分”的条件是：当网

格边界开始运动时，紧邻运动边界的网格在运动边界法方向上的尺寸 a 大于规定

值。同理，网格发生“合并”的条件是：当网格边界开始运动时，紧邻运动边界

的网格在运动边界法方向上的尺寸 a 小于规定值。动态层方法更新网格的比对条

件如图 2.5 所示。 
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图 2.5 “拆分”与“合并”网格比对条件 

本文将基于网格光顺方法和网格重构方法完成 VIV 的 CFD 数值模拟。 

2.3  深度神经网络基本理论 

2.3.1 深度神经网络简介 

图 2.6 展示了 DNN 与 PINN 之间的关系。DNN 是 PINN 的基础网络拓扑结

构。DNN 是数据驱动的神经网络学习，PINN 是数据以及物理信息双重驱动的神

经网络学习。 

 

图 2.6 DNN 与 PINN 关系示意图 

DNN 的发展主要分为三个阶段。第一阶段主要以阈值逻辑单元（Threshold 

logic unit, TLU）、一代感知器（Perceptron）以及自适应线性神经元（Adaptive linear 

neuron, ALN）为主，这一阶段 DNN 的学习能力在根本上受到了限制[84]。随着反

向传播算法的逐渐成熟，第二代 DNN 开始通过获取超参数导数来进行学习。更

高级的神经网络开始出现，比如多层反向传播神经网络、长短记忆神经网络

（Long short-term memory, LSTM）以及循环神经网络（Recurrent neural networks, 

RNNs）等[85]。随着 GPU 和储存技术的进步，DNN 的发展进入到最成熟的第三

阶段，依据目前 DNN 的主要网络结构，可以将 DNN 分为以下几类：有限玻尔

兹曼机[86]（Restricted boltzmann machines, RBMs）、深度信念网络[87]（Deep belief 

networks, DBNs）、全连接神经网络[88]（Fully-connected neural networks, FCNNs）、

卷积神经网络 [89]（Convolutional neural networks, CNNs）、概率神经网络 [90]
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（Probabilistic neural networks, PNNs）、模糊神经网络[91]（Fuzzy neural networks, 

FNNs）以及生成对抗网络[92]（Generative adversarial networks, GANs），如图 2.7

所示。 

 

图 2.7 第三阶段 DNN 网络结构形式分类 

2.3.2 反向传播算法 

DNN 的结构体系是若干映射变换和非线性激活函数的重复组合。如图 2.8 所

示，假设 DNN 共含有 L+1 个网络层，同时将隐式解表示为 uN。第一个网络层（t, 

x）是输入层，最后一个网络层 uN(t, x)是输出层。输入层与输出层之间剩余的 L-

1 个网络层被称为隐藏层。常用的非线性激活函数也被应用于 DNN 中，比如

sigmoid 函数、修正线性单元以及双曲正切函数等。除网络输入层的神经元外，

DNN 中剩余的神经元均内置响应的偏置系数。在相邻的两层中，神经元的连接

关系被表示为权重矩阵。在 DNN 中，第 l-1 层和第 l 层之间的联系可以表示为式

（2.30）。 

 
1

1
1( )

lN
l l l l
j l k jk j

k
z z bσ ω

−
−

−= +∑  （2.30） 

其中 1l
kz − 代表第 l-1 个网络层中第 k 个神经元的赋值，Nl-1 代表第 l-1 个网络

层中神经元的数量，bj
l 代表第 l 个网络层中第 j 个神经元的偏置系数，ωjk

l 代表

第 l-1 个网络层中第 k 个神经元和第 l 个网络层中第 j 个神经元之间的权重， 1lσ −

代表第 l-1 个网络层的非线性激活函数。 
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图 2.8 DNN 结构体系示意图 

DNN 中的反向传播算法（Back propagation algorithm, BPA）是基于梯度下降

法（Gradient descent method, GDM）优化损失函数至最小值，不断更新网络隐藏

层和网格输出层所对应的权重矩阵和偏置系数，从而使样本集完成映射目标。

BPA 共包含三个标准步骤：前向传播网络信号、度量反向传播误差以及更新迭代

网络权重和偏置。 

（1）前向传播网络信号 

为了更清楚地阐述神经网络信号前向传播的过程，以三层架构的 DNN 为例

说明。其中网络输入层和网络隐藏层各含有 4 个神经元，网络输出层包含 2 个神

经元。依据式（2.30），网络输入层神经元的赋值分别是 z1
1、z2

1、z3
1以及 z4

1，网

络隐藏层神经元赋值的计算过程表示为式（2.31）至式（2.34）。 

 2 2 1 2 1 2 1 2 1 2
1 1 11 1 12 2 13 3 14 4 1( )z z z z z bσ ω ω ω ω= + + + +  （2.31） 

 2 2 1 2 1 2 1 2 1 2
2 1 21 1 22 2 23 3 24 4 2( )z z z z z bσ ω ω ω ω= + + + +  （2.32） 

 2 2 1 2 1 2 1 2 1 2
3 1 31 1 32 2 33 3 34 4 3( )z z z z z bσ ω ω ω ω= + + + +  （2.33） 

 2 2 1 2 1 2 1 2 1 2
4 1 41 1 42 2 43 3 44 4 4( )z z z z z bσ ω ω ω ω= + + + +  （2.34） 

网络输出层的输出变量为 z1
3和 z2

3，相应的计算公式为式（2.35）和式（2.36）。 

 
3 3 2 3 2 3 2 3 2 3
1 2 11 1 12 2 13 3 14 4 1( )z z z z z bσ ω ω ω ω= + + + +  （2.35） 

 
3 3 2 3 2 3 2 3 2 3
2 2 21 1 22 2 23 3 24 4 2( )z z z z z bσ ω ω ω ω= + + + +  （2.36） 

（2）度量反向传播误差及更新迭代网络权重及偏置 

神经网络反向传播过程中，以标准差（Standard deviation）度量传播误差，

同时基于梯度下降法更新迭代网络权重及偏置。损失函数可以表示为式（2.37），
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其中 x 和 y 是目标映射关系，zl 和 y 均为维度为 n 的特征向量，||A||2 代表变量 A

的 L2 范数，W 代表 DNN 的权重矩阵，b 代表 DNN 的偏置系数。 

 
2

2( , , , )
2

lz y
Loss W b x y

−
=  （2.37） 

依据式（2.30），DNN 的网络输出层（第 l 层）也可以表示为式（2.38）。因

此式（2.37）可以转化为式（2.39）。 

 1( )l l l lz W z bσ −= +  （2.38） 

 
21

2
( )

( , , , )
2

l l lW z b y
Loss W b x y

σ − + −
=  （2.39） 

求解权重矩阵 W 和偏置系数 b 的梯度时，为了简化表示，先计算损失函数

对 zl 的偏导，将其定义为 θl，如式（2.40）所示。其中∆代表哈达玛（Hadamard）

积，对于维度相同的特征向量 X=(x1, x2, x3, …, xn)T 和 Y=(y1, y2, y3, …, yn)T， X Y∆

=(x1y1, x2y2, x3y3, …, xnyn)T。 

权重矩阵 W 和偏置系数 b 的梯度计算公式分别为式（2.41）和式（2.42）。 

 '( , , , ) ( ) ( )l l l
l

Loss W b x y z y z
z

θ σ∂
= = − ∆

∂
 （2.40） 

 1( , , , ) ( , , , ) ( )
l

l l T
l l l

Loss W b x y Loss W b x y z z
W z W

θ −∂ ∂ ∂
= =

∂ ∂ ∂
 （2.41） 

 
( , , , ) ( , , , ) l

l
l l l

Loss W b x y Loss W b x y z
b z b

θ∂ ∂ ∂
= =

∂ ∂ ∂
 （2.42） 

梯度的求解结果依赖于每层的 θl。每个网络层的 θl 将基于数学归纳法进行求

解，θl 和 θl+1 的基础关系表示为式（2.43）。将 θl 的递推式依次带入式（2.41）和

式（2.42），即可得到权重矩阵 W 和偏置系数 b 的梯度求解结果，从而基于梯度

下降法对神经网络进行迭代更新。 

 
1

1 1
1

1

1 1
1 1 1 ' '

1

1 1 '

( , , , ) ( , , , )

( ( ) )    (( ) ( ( ),..., ( )))
( ( ) )

    ( ) ( )
l

l l
l l

l l l l

l l l
l l l T l l

l l l
n

l T l l

Loss W b x y Loss W b x y z z
z z z z

W z b W z z
W z b

W z

θ θ

σθ θ σ σ
σ

θ σ
+

+ +
+

+

+ +
+ + +

−

+ +

∂ ∂ ∂ ∂
= = =

∂ ∂ ∂ ∂
∂ +

= = ∆
∂ +

= ∆



 （2.43） 

2.3.3 损失函数的构建 

构建损失函数（Loss function）的目的是度量神经网络模型预报值与真实值
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之间的误差。损失函数是结构经验函数的核心成分，结构经验函数θ̂ 的表达式为

式（2.44），其中 ( , ( ; ))i iLoss y f x θ 表示损失函数， ( )λ θΦ 表示衡量神经网络模型复

杂程度的参数。 

 
1

1ˆ arg min ( , ( ; ) ( ))
N

i i
i

Loss y f x
Nθ

θ θ λ θ
=

= + Φ∑  （2.44） 

目前适用于回归类神经网络模型的损失函数有以下几种[93]：平均绝对误差

损失（Mean absolute error, MAE）、均方差损失（Mean squared error, MSE）以及

Huber 损失。 

（1）MAE 损失  

MAE 损失也被称为 L1 损失，表达式为式（2.45）。其中 M 表示训练样本的

总数目，ai 表示真实数据， ˆia 表示预报数据。MAE 损失服从于拉普拉斯分布

（Laplace distribution）。因此相对于其他损失函数，MAE 损失对神经网络模型的

异常样本点展示出更强的鲁棒性及泛化能力。 

 
1

1 ˆ
M

MAE i i
i

Loss a a
M =

= −∑  （2.45） 

（2）MSE 损失 

MSE 损失也被称为 L2 损失，表达式为式（2.46）。其中 M 表示训练样本的

总数目，ai 表示真实数据， ˆia 表示预报数据。MSE 损失服从于标准高斯分布，即

μ=0，σ=1。相对于其他损失函数，MSE 损失的梯度方向对于误差改变的敏感性

非常高，因此当使用梯度下降法优化损失函数时，MSE 损失更容易更新迭代至

收敛阈值。 

 
2

1

1 ˆ( )
M

MSE i i
i

Loss a a
M =

= −∑  （2.46） 

（3）Huber 损失 

Huber 损失也被称为 Smooth L1 损失，是将 L1 损失和 L2 损失相结合的损失

函数，表达式为式（2.47）。其中 M 表示训练样本的总数目，ai 表示真实数据，

ˆia 表示预报数据，超参数δ 代表 L1 损失和 L2 损失的连接位置。( , )δ δ− 区间内，

Huber 损失保持可导，同时梯度方向相对稳定。 ( , )δ−∞ − 和 ( , )δ ∞ 区间内，Huber

损失也具有较高的鲁棒性，极大地降低了异常样本点对结果的影响。 

 
2 2

ˆ ˆ
1

ˆ( )1 ˆ( )
2 2i i i i

M
i i

Huber i ia a a a
i

a aLoss a a
M δ δ

δδ− ≤ − >
=

−
= ∏ +∏ − −∑  （2.47） 
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2.3.4 激活函数的选择 

激活函数通常处于上层神经元输出节点与下层神经元输入节点之间，如图

2.9 所示。激活函数可以将神经网络的样本集规范化至相应区间内，从而实现

DNN 的非线性映射[94]。通过这种非线性映射，DNN 几乎可以逼近任何函数，大

大提高了 DNN 的网络表达能力。目前常用于 DNN 的激活函数有以下几种：

Sigmoid 函数、Tanh 函数、RelU 函数、Leaky-ReLU 函数以及 Sin 函数。 

 

图 2.9 激活函数示意图 

（1）Sigmoid 函数 

Sigmoid 函数的表达式为式（2.48），图 2.10 是 Sigmoid 函数的几何图像。

Sigmoid 函数可以将连续的实数集规范化至（0, 1）的区间，但是存在有三个不可

避免的缺点：一是信号在 DNN 反向传播过程中容易发生梯度消失和梯度爆炸；

二是网络输出层不是 0 均值（Zero-centered）；三是函数本身包含的幂运算增加了

更多的计算成本。 

 
1( )

1 af a
e−=

+
 （2.48） 

 

图 2.10 Sigmoid 函数几何图像 

（2）Tanh 函数 
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Tanh 函数的表达式为式（2.49），图 2.11 是 Tanh 函数的几何图像。Tanh 函

数的全称是 Hyperbolic tangent，其进一步改进了 Sigmoid 函数存在的缺陷。Tanh

函数有效解决了网络输出层非 0 均值的问题，但梯度问题以及计算成本问题仍旧

十分棘手。 

 ( )
a a

a a

e ef a
e e

−

−

−
=

+
 （2.49） 

 

图 2.11 Tanh 函数几何图像 

（3）ReLU 函数 

ReLU 函数的表达式为式（2.50），图 2.12 是 ReLU 函数的几何图像。ReLU

函数的本质是取极大值的函数，是目前使用最广泛的非线性激活函数。ReLU 函

数成功解决了梯度消失的问题，同时通过简化网络输入层的判断规则，降低了计

算成本，有效提高了 DNN 的收敛速度。但是，ReLU 函数也存在有以下缺点：

一是网络输出层是非 0 均值；二是容易出现部分神经元坏死问题，即部分始终未

被激活的神经元的超参数无法被更新。 

 ( ) max(0, )f a a=  （2.50） 

 

图 2.12 ReLU 函数几何图像 

（4）Leaky-ReLU 函数 
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Leaky-ReLU 函数的表达式为式（2.51），图 2.13 是 Leaky-ReLU 函数的几何

图像，参数 α=0.01。Leaky-ReLU 函数在表达式中引入参数 α，以此来解决 ReLU

函数存在的部分神经元坏死问题，通常 α的取值是 0.01。Leaky-ReLU 函数是对

ReLU 函数的进一步优化。 

 ( ) max( , )f a a aα=  （2.51） 

 

图 2.13 Leaky-ReLU 函数几何图像 

（5）Sin 函数 

Sin 函数的表达式为式（2.52），图 2.14 是 Sin 函数的几何图像。Sin 函数为

神经网络引入了周期性，可以将实数轴分割成多个等长区间来进行分类及回归。

因此 Sin 函数的 VC 维（Vapnik-Chervonenkis dimension）具有无穷大，对函数集

的学习能力非常强，但容易造成过拟合。本文训练神经网络模型时所选取的激活

函数是 Sin 函数。 

 ( ) sinf a a=  （2.52） 

 

图 2.14 Sin 函数几何图像 

2.3.5 神经网络训练参数 

训练神经网络时，需要重点关注三个训练参数：迭代次数（Epoch）、批次大

小（Batch size）和学习速率（Learning rate）。合理的训练参数设置是神经网络模
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型获得高精度预报结果的关键[95]。 

（1）迭代次数 

Epoch 被称为“一代训练”，即神经网络模型对样本集进行一次完整训练。一

个完整 Epoch 中，所有样本数据需要在 DNN 中分别进行一次“正向传播”和“反

向传播”。Epoch 决定了神经网络的迭代次数，这直接影响到样本集的最终拟合

情况。图 2.15 分别为样本集过拟合（Overfitting）、正确拟合（Optimum）以及欠

拟合（Underfitting）的情况。 

 

（a）过拟合            （b）正确拟合             （c）欠拟合 

图 2.15 样本数据集拟合情况 

（2）批次大小 

批次大小是指进行一次网络训练所需的样本数量，正确的 Batch size 可以最

优化计算效率与内存容量之间的关系。Batch size 的选择一般有三种情况：全部

批次（Batch）、迷你批次（Mini-batch）以及随机批次（Stochastic），具体如表 2.4

所示。 

表 2.4 Batch size 的三类取值情况 

Batch size 类型 特点 

全部批次 
适用于训练样本集总数比较小的情况；可以准确地代表训练样本的

整体分布，快速确定正确的梯度方向 

迷你批次 
以迷你批次的数量维度将所有的训练样本持续输入进 DNN 中；迭

代过程中的损失函数是总体样本的平均值 

随机批次 
随机批次意味着 batch size=1；随机样本包含多个梯度方向，修正

时难以确定正确方向，容易导致计算无法收敛 

总体来看，当 Batch size 的取值过小时，难以确定正确的梯度方向，导致计

算难以收敛。当增大 Batch size 的取值时，在内存容量并行式的前提下，可以极

大地提高确定梯度方向的准确性，减小网络训练过程中的损失函数的振动幅值。

但是，当 Batch size 的取值过大时，需要增加 Epoch 的次数来匹配训练，从而增

加内存负担，影响计算效率。因此在训练过程中，需要寻找合适的 Batch size 来
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平衡计算效率和内存容量的矛盾。 

（3）学习速率 

学习速率也被称为“学习步长”，是用来描述优化过程中的误差尺度。当学

习速率较大时，网络模型更新的速度更快，但容易出现损失函数爆炸或振荡等问

题。当学习速率较小时，网络模型更新的速度比较慢，收敛时间过长，且容易出

现过拟合的问题。在网络训练过程中，学习速率往往不是固定值，而是基于衰减

机制逐渐减小，表 2.5 是目前比较常用的学习速率衰减机制，分别是轮数衰减

（Step decay）、指数衰减（Exponential decay）以及分数衰减（1/t decay）。 

表 2.5 常用的学习速率衰减机制 

衰减机制类型 具体方法 

轮数衰减 规定每经过 N 轮后，学习速率减半 
指数衰减 学习速率基于训练轮数的增长指数进行插值递减 

分数衰减 衰减公式为： 0

1t
lrlr
kN

=
+

，其中 k 是控制减缓幅度，N 是训练轮数 

2.4  物理信息神经网络基本理论 

2.4.1 物理信息神经网络简介 

在数据驱动 DNN 的基础上，PINN 将代表客观物理规律的先验知识（比如

流固耦合问题中的 Navier-Stokes 方程、电磁学问题中的 Maxwell 方程等）嵌入

网络结构中。基于数据及物理信息的双重驱动，PINN 可以代替传统的离散数值

计算方法，高效率地逼近 NPDE 的真实解，处理非线性正反问题[96]。 

神经网络学习以一个特定映射问题为出发点，把已知数据信息输入学习管道

中，来完成目标回归任务：将输入 X 映射至输出 Y。学习管道主要由四部分组成，

分别是训练样本、假设集、算法逻辑和回归任务。传统 DNN 仅以样本数据作为

已知信息，但是 PINN 的学习管道依托于一个混合信息源，包括两部分：样本数

据和先验知识，如图 2.16 所示。先验知识独立于学习任务存在，以逻辑规则、仿

真结果、知识图、初始边界条件等形式提供，通常表示为显示方程。先验知识作

为额外存在的约束条件，一定程度上避免了样本数据的浪费。 
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图 2.16 传统 DNN 与 PINN 逻辑框架对比 

嵌入网络结构的先验知识往往具有不同的表达形式，为了保证 PINN 的合理

性和可延展性，不同形式的 NPDE 需要与特定的网络结构设计相匹配，以适应 

“黑盒工具”的计算逻辑，保证网络模型的训练精度。随着应用领域的多样化，

PINN 也演变出多种网络结构形式，主要包括非定域型 [97]（Nonlocal PINNs, 

nPINNs）、分式型[98]（Fractional PINNs, fPINNs）、并行式[99]（Parareal PINN, PPINN）、

守恒式[100]（Conservative PINNs, cPINNs）、分布式[101]（Distributed PINN, DPINN）、

贝叶斯式 [102]（Bayesian PINNs, BPINNs）以及变分式 [103]（Variational PINNs, 

vPINNs）等。PINN 的网络结构形式分类如图 2.17 所示。 

 

图 2.17 PINN 网络结构形式分类 

在处理非线性问题上，PINN 可以作为求解 NPDE 的通用函数逼近器，而不

需要进行任何预先假设、线性化或局部时域调整。这很大程度依赖于算法微分

（Algorithmic differentiation, AD）技术的进步[104], 可以自动求解网络输出层参数

对于网络输入层参数的偏导，目前在 Tensorflow 中可以直接调用相关工具包用于

计算。考虑到神经网络是一个复杂的复合函数，AD 应该使用链式法则来计算偏

导数，向前传递所有变量的数值，向后传递偏导数的数值。 
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2.4.2 非线性偏微分方程正问题 

正问题是通过 PINN 计算被 λ参数化的 NPDE 的隐式解析解 u(x) [105-106]，这

里 x=(x1, x2, x3, … , xm)的定义域 Ω属于实数集 RD的一个子集，并包含合适的初

始条件（Initial conditions, IC）与边界条件（Boundary conditions, BC），如式（2.53）

至式（2.55）所示。其中 I 是初始算子，f 表示初始分布；B 是边界算子，g 表示

边界集合。将微分算子定义为 Lp。 

BC 类型主要包括狄利克雷（Dirichlet）、诺伊曼（Neumann）、罗宾（Robin）

以及周期性（Periodic）等。IC 是时空域上一类特殊的狄利克雷边界条件，通常

被认为自动满足计算要求。 

 
2 2 2

1 2 1 1 1 2 1

( ; , ,..., ; , ,..., ,...; ) 0,  
m m

u u u u u uf x x
x x x x x x x x x

λ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂
= ∈Ω

∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂
 （2.53） 

 ,Iu f x= ∈Ω  （2.54） 

 ,Bu g x= ∈∂Ω  （2.55）  

求解正问题的算法逻辑如表 2.6 所示。首先，构造数据驱动 DNN，用含未知

参数 θ 的网络输出 ( ; )u x θ 代替 NPDE 的隐藏解 u(x)，其中 θ 是包含权重矩阵和

偏置系数的向量。再次，为样本数据、偏微分方程（Partial differential equation, 

PDE） 以及 BC/IC 指定训练集，分别为 Гd、Гf 和 Гb，将其统称为 Г。然后，构

建损失函数 Loss(θ; Г)，从而约束 PINN 的输出以满足样本数据的回归映射以及

先验知识规律。损失函数 Loss 包含两部分：数据驱动损失函数 Lossdata 和物理驱

动损失函数 Lossphy。最后，训练损失函数 Loss(θ; Г)至指定阈值，从而寻得最优

参数θ̂ 。 

表 2.6 求解正问题的算法逻辑 

步骤 算法内容 

1 建立含未知参数 θ的 PINN 模型 

2 指定样本数据、PDE 和 BC/IC 的训练集 Гd、Гf和 Гb 
3 构造包含数据驱动和物理驱动的损失函数 Loss(θ; Г) 
4 最小化损失函数 Loss(θ; Г)  

将以上算法逻辑可视化为图 2.18，微分算子 Lp 通过 AD 技术将物理信息嵌

入 DNN 中，形成 PINN 框架结构。PINN 的损失函数可以表示为式（2.56）至式

（2.57），其中 ωd、ωf 和 ωb 分别表示样本数据、PDE 和 BC/IC 在损失函数中所

占权重。 

 ( ; ) data phyLoss Loss Lossθ Γ = +  （2.56） 
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 ( ; )data d dLoss Lossω θ= Γ  （2.57） 

 ( ; ) ( ; )phy f f b bLoss Loss Lossω θ ω θ= Γ + Γ  （2.58） 

 
图 2.18 正问题求解框架 

与传统数值计算方法不同，PINN 求解 NPDE 正问题的本质是在求解非凸优

化问题（Non-convex optimization problem, NOP）。非凸优化问题的解通常没有唯

一性，因此 PINN 所求的隐式解也无法保证是唯一解。基于这样的情况，为了获

得更为精确的隐式解，需要根据 NPDE 的形式以及应用问题等，不断调整 PINN

的网络结构及训练参数等，以确保获得最优方案。 

2.4.3 非线性偏微分方程反问题 

在反问题中，存在着许多未知参数 λ。因此需要利用除 BC/IC 之外的额外信

息来寻求最佳参数 λ̂。对未知参数 λ的识别可以表示为以下最优化问题[107-108]，

如式（2.59）所示，其中 m 为未知参数的数量。 

 { } ( )
1

1 2 ,...,
, ,..., arg min , ;

m
m Loss

λ λ
λ λ λ θ λ= Γ  （2.59） 

反问题仍旧基于正问题的物理驱动深度拓扑结构进行训练。唯一不同的是，

待识别的未知参数 λ与神经网络的权重矩阵W和偏置系数b同时进行迭代更新，

损失函数可以写作 Loss(W, b, λ)。参考式（2.40），为了简化计算，将该损失函数

对网络输出变量 zl 的偏导记作 θl，如式（2.60）所示。 

 
( ), ,l

l

Loss W b
z

λ
θ

∂
=

∂
 （2.60） 

神经信号反向传播过程中，将依次求解对权重矩阵 W、偏置系数 b 以及未知

参数 λ的梯度，从而基于梯度下降算法对参数进行迭代更新。这些参数的梯度求

解公式依次为式（2.61）至式（2.63）。 

 ( ) ( ), , , , l l
l

l l l l

Loss W b Loss W b z z
W z W W

λ λ
θ

∂ ∂ ∂ ∂
= =

∂ ∂ ∂ ∂
 （2.61） 
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 ( ) ( ), , , , l l
l

l l l l

Loss W b Loss W b z z
b z b b

λ λ
θ

∂ ∂ ∂ ∂
= =

∂ ∂ ∂ ∂
 （2.62） 

 ( ) ( ), , , , l l
l

l

Loss W b Loss W b z z
z

λ λ
θ

λ λ λ
∂ ∂ ∂ ∂

= =
∂ ∂ ∂ ∂

 （2.63） 

由上述推导结果可得，这些参数的梯度求解结果均与 θl 密切相关。θl 与 θl+1

的递推式可以由数学归纳法推导得出，从而解得每个网络层的 θl 赋值。将其带入

式（2.61）至式（2.63），即可获得权重矩阵 W、偏置系数 b 以及未知参数 λ的梯

度求解结果，进而对神经网络进行迭代更新。将 ( ), ;Loss θ λ Γ 最小化至指定阈值

后，即可输出所识别的最佳参数 λ̂。 

2.4.4 局部自适应激活函数 

DNN 常用的 Sigmoid、Tanh 以及 ReLU 等激活函数应用于普通线性回归模

型时，可以决定特定神经元是否应该激活，将非线性特性引入神经网络中。但面

对较为复杂的 PINN 模型时，解决问题能力有限，容易发生梯度消失或梯度爆炸

等问题[109]。因此局部自适应激活函数（Locally adaptive activation function）被提

出，以适应 PINN 的训练性能。 

局部自适应激活函数是在每个隐藏层和神经元分别引入一个参数 k 来实现

的，然后使用随机梯度下降算法的变体对其进行优化[110]。为了进一步提高 PINN

的收敛速度，在损失函数中加入一个基于激活斜率的斜率恢复项。通过隐式将条

件矩阵乘到基方法的梯度上，而不需要任何显式计算条件矩阵和矩阵向量积，从

而降低了训练成本。 

通过更新参数 k 以及神经网络的偏置和权重，来寻找神经网络损失函数 Loss

的最小值，这是局部自适应激活函数的优化问题。可伸缩参数 k 的最优解为 k̂ ，

如式（2.64）所示。可伸缩参数 k 更新迭代的过程可以表示为式（2.65），其中 m

代表更新迭代的次数， lη 代表神经网络的学习速率。 

 
ˆ arg min( ( ))

k R
k Loss k

+∈
=  （2.64） 

 
1 ( )m

m m m
l k

k k Loss kη+ = − ∇  （2.65） 

在数学计算中，参数 k 可以改变函数的斜率，这是局部自适应激活函数在

PINN 模型训练中发挥作用的重要原因。图 2.19 至图 2.22 分别给出了参数 k 取

不同值时 Sigmoid、Tanh、ReLU 以及 Leaky-ReLU 局部自适应激活函数的图形，

由此可以看到函数斜率随参数 k 的变化情况。这些局部自适应激活函数对应的表

达式依次为式（2.66）至式（2.69）。 
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（1）Sigmoid 局部自适应激活函数 

 
1( )

1Sigmoid kxf x
e−=

+
 （2.66） 

 

图 2.19 Sigmoid 局部自适应激活函数的几何图像 

（2）Tanh 局部自适应激活函数 

 ( )
kx kx

Tanh kx kx

e ef x
e e

−

−

−
=

+
 （2.67） 

 

图 2.20 Tanh 局部自适应激活函数的几何图像 

（3）ReLU 局部自适应激活函数 

 Re( ) max(0, )LUf x kx=  （2.68） 

 

图 2.21 ReLU 局部自适应激活函数的几何图像 
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（4）Leaky-ReLU 局部自适应激活函数 

 Re( ) max(0, )LUf x kx=  （2.69） 

 

图 2.22 Leaky-ReLU 局部自适应激活函数的几何图像 

2.4.5 训练过程优化 

在 PINN 模型训练过程中，物理信息约束往往作为软惩罚，充当经验风险损

失的领域特定正则化器。然而，对于某些呈现陡峭梯度隐式解的 NPDE，不平衡

的反向传播梯度容易导致梯度病理[111]。 

一个良好的残差点集 Г可以平衡反向传播梯度。因此，基于残差的自适应细

化（Residual-based adaptive refinement, RAR）方法被提出来改善残差点集 Г的分

布[112]。RAR 方法的主要思想是在 NPDE 残差较大的地方添加更多的残差点，直

到平均残差 εr 小于规定的残差阈值 ε0，从而改善 PINN 的训练过程。平均残差

εr 可以表示为式（2.70），这里 V 是 Ω 的总体积。表 2.7 是 RAR 方法的算法逻

辑。 

 
2 2

1 1 1 1

ˆ ˆ ˆ ˆ1 ( ; ,..., ; ,..., ;...; )  r
m m

u u u uf x dx
V x x x x x x

ε λ
Ω

∂ ∂ ∂ ∂
=

∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂∫  （2.70） 

表 2.7 RAR 方法的算法逻辑 

步骤 算法内容 
1 选择初始残差点集 Г，对 PINN 进行有限次数的迭代训练 

2 

用蒙特卡洛积分法（Monte Carlo integration）估计 NPDE 的平均残差 εr，即

通过随机抽样一组残差点集 S 来计算平均值，S = {x1,x2,…,x|s|}： 

2 2

1 1 1 1

ˆ ˆ ˆ ˆ1 ( ; ,..., ; ,..., ;...; )r
x S m m

u u u uf x
S x x x x x x

ε λ
∈

∂ ∂ ∂ ∂
≈

∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂∑  

3 
如果满足以下条件：εr < εr，则停止算法。否则将残差点集 S 中残差最大的 m
个新残差点添加至初始残差点集 Г中，继续重复步骤 2。 

在 PINN 模型训练过程中，梯度的更新公式为式（2.71），其中η是学习效率
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参数。基于 Adam 优化算法，学习速率退火方法被用于建立 PINN 模型自主选择

iλ 权重的自适应规则，具体的算法逻辑如表 2.8 所示。该方法的主要思想是在

PINN 模型训练过程中跟踪反向传播梯度的一阶矩和二阶矩，并基于这些信息自

适应缩放θ 向量中每个参数的学习速率。同时利用反向传播的梯度统计量自动调

整 iλ 权重，使式（2.72）中各惩罚项的相互作用得到适当平衡。 

 1
1

( ) ( ) ( )
N

n n n n f n i i n
i

Loss Loss Lossθ θ θθ θ η θ θ η θ η λ θ+
=

= − ∇ = − ∇ − ∇∑  （2.71） 

 
1

( ) ( ) ( )
N

f i i
i

Loss Loss Lossθ θ λ θ
=

= +∑  （2.72） 

表 2.8 学习速率退火方法的算法逻辑 

步骤 算法内容 

1 建立 PINN 模型的损失函数：
1

( ) ( ) ( )
N

f i i
i

Loss Loss Lossθ θ λ θ
=

= +∑  

2 
计算引入的权重常数 îλ ：

max { ( )}ˆ ,  1, 2,3,...,
( )

f n
i

i n

Loss
i N

Loss
θ θ

θ

θ
λ

θ

∇
= =

∇
， 

这里 ( )i nLossθ θ∇ 表示 ( )i nLossθ θ∇ 关于参数θ 的平均值 

3 使用以下形式的移动均值来更新 iλ ： ˆ(1 ) ,  1, 2,3,...,i i i i Nλ β λ βλ= − + =  

4 通过梯度下降法更新参数θ ： 1
1

( ) ( )
N

n n f n i i n
i

Loss Lossθ θθ θ η θ η λ θ+
=

= − ∇ − ∇∑  

2.5  本章小结 

本章系统地梳理了 VIV、DNN 以及 PINN 的基本理论，为下文 CFD 数值模

拟、建立强耦合 PINN 模型以及求解 VIV 正反问题提供理论支持。本章主要内容

总结如下： 

（1）首先，对 VIV 的基本理论进行详细介绍。主要包括：VIV 的产生机理

及相关控制参数、流体运动和固体振动的基本控制方程以及用于 CFD 模拟的动

网格技术。 

（2）其次，对数据驱动 DNN 的基本理论进行介绍。主要包括：DNN 结构

体系以及工作原理、以三层神经网络为例确定了反向传播算法的核心公式和计算

步骤、损失函数的构建方法、对比不同激活函数以及网络训练参数的设置依据。 
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（3）最后，对物理驱动 PINN 的基本理论进行介绍。主要包括：PINN 结构

体系以及工作原理、正问题的计算步骤、反问题的参数更新方法、局部自适应激

活函数的构建方法以及 RAR 等训练过程优化方法。 
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第 3 章 基于物理驱动深度学习的强耦合涡激振动模型 

3.1  引言 

随着 DL 的进一步发展，PINN 开始被应用于解决 VIV 相关问题。但现有的

研究侧重于弱耦合 PINN 模型，仅将描述粘性不可压缩流体动量守恒的 N-S 方程

嵌入至 DNN，忽略了 VIV 过程中有关流体运动与固体振动耦合的先验规律。绕

流升力 Fl 和绕流阻力 Fd 是 VIV 非常重要的耦合条件，既可以基于流固耦合面的

边界条件和流体的运动信息积分求得，也可以通过固体振动的动力学方程计算求

得。本章将 N-S 方程和流固耦合条件方程同时作为先验知识，强化物理信息对神

经网络的约束，建立基于物理驱动深度学习的强耦合 VIV 模型。其次，以 CFD

理论和动网格技术为指导，数值模拟 Re = 200 的二维圆柱结构 VIV，提取 CFD

模拟数据构建训练样本集。最后，以训练成本和计算精度为指标，对比了强弱耦

合 PINN 模型的表现性能。 

3.2  涡激振动物理模型 

在流场中，初始来流 U 作用于固体结构表面，脱离出大量漩涡。这些涡流反

作用于固体结构上，产生交替的时相关力（绕流力），致使固体结构产生振动响

应。如图 2.1 所示，绕流力作用在两个方向，分别是平行于来流方向的绕流阻力

Fd 和垂直于来流方向的绕流升力 Fl。平行于来流方向被称为顺流向，垂直于来流

方向被称为横流向。固体结构表面局部流体的交替旋转产生了循环来流 U1。如

图 3.1 所示，当初始来流 U 和循环来流 U1 共同作用于固体结构表面时，其上下

表面的速度场分布不再保持对称，分别呈 U+U1 和 U-U1。固体结构上下表面的速

度场分布差导致绕流升力 Fl 的存在。绕流阻力 Fd 是因为自然流体中存在的粘性

所产生的。 
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图 3.1 VIV 绕流力的产生机理 

固体结构的顺流向振动位移与横流向振动位移相比非常微弱，目前大部分的

研究仅考虑横流向的振动响应，因此本文在建立 VIV 物理模型时仅考虑横流向

上绕流升力 Fl 的耦合。为了简化嵌入 DNN 中的物理方程，VIV 物理模型被简化

成一个单向振动（横流向）的质量-弹簧-阻尼弹性系统，如图 3.2 所示。固体结

构振动方程为式（3.1），其中 m、c 和 k 分别表示固体结构的质量、阻尼以及刚

度，t 表示的是时间，r(t)表示固体结构在横流向的振动位移。 

 

图 3.2 VIV 简化物理模型 

 
2

2 l
d r dr
dt dt

m c kr F+ + =  （3.1） 

对于雷诺数较小的流场，流体质点通常做有条不紊的规则运动，且呈现不相

混掺的状态。同时流体被认为是不可压缩的，这意味着流体的密度可以一直保持

恒定，一般满足以下基本假设： 

（1）流体应符合理想牛顿液体的本构方程，即相邻层平行流动的质点所产

生的剪切应力 τ与横流向的速度梯度（剪切速率）L 呈正比关系； 

（2）流场始终处于层流状态，流体质点微团的运动轨迹没有较明显的不规

则脉动，并且相邻层平行流动的质点只有分子热运动引起的动能转换； 

（3）除入流边界和出流边界外，其余的边界条件均基于无滑移假设。 

本文仅考虑二维（Two-dimensional, 2D）平面 VIV 的相关计算，并使用 N-S

方程来描述粘性不可压缩流体的流场运动。在二维直角坐标系中，N-S 方程的分

量形式如式（3.2）至式（3.4）所示，包括连续性微分方程（Continuity differential 

equation）和双向运动微分方程（Motion differential equation）。这里(x, y)表示二维

流场的直角坐标，u(t, x, y)、v(t, x, y)和 p(t, x, y)分别表示流场各质点的顺流向速

度、横流向速度以及压力，Re 表示的是描述粘性流体流动状态的雷诺数。 
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连续性微分方程： 

 0u v
x y
∂ ∂
∂ ∂
+ =  （3.2） 

双向运动微分方程： 

 
2 2

2 2

1 ( )
Re

0u u u p u u
t x y x x y

u v∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂
+

∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂
+ + + − =  （3.3） 

 
2 2 2

2 2 2

1 ( ) 0
Re

v v v p r v v
t x y y t x y

u v∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂
+ =

∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂
+ + + + −  （3.4） 

在 VIV 过程中，流场与固体结构之间存在着很强的耦合作用，这主要是通

过耦合条件绕流升力 Fl和绕流阻力 Fd 所传递的。流固耦合面的 BC/IC 以及周围

流体质点的速度、压力分布，均会影响绕流力的大小，从而决定固体结构的振动

响应。同时固体结构的振动也反过来影响流场速度场和压力场的再分布。如图 3.3

所示，绕流力可以通过两种途径求得，分别是流场运动信息结合 BC/IC 积分计算

和固体结构动力学方程微分计算。 

 
图 3.3 耦合条件求取途径 

式（3.5）和式（3.6）表示基于流固耦合面的边界信息以及流场质点运动信

息(u、v、p)积分求得绕流力的方法，其中(nx, ny)表示流固耦合面的法向量，ds 表

示积分弧长。式（3.1）和式（3.5）的结合代表了本文所建立的 VIV 物理模型在

横流向的强耦合，是嵌入 DNN 的重要先验知识。 

 
1 1[ 2Re Re ( ) ]l y y y y x xF pn v n u v n ds− −= − + + +∫  （3.5） 

 
1 1[ 2 Re Re ( ) ]d x x x y x yF pn u n u v n ds− −= − + + +∫  （3.6） 
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3.3  强耦合物理信息神经网络模型 

3.3.1 数据驱动深度神经网络拓扑结构 

DNN 拓扑结构的设计是嵌入物理先验知识的基础，对所建立的 PINN 模型

的性能表现影响非常大。其结构体系是由多个单层非线性网络组成，每层网络由

大量神经元连接而成。确定好网络输入变量和输出变量后，隐藏层和每层神经元

个数的选择十分关键。选择的基本原则是：在满足训练精度的前提下构造尽可能

紧凑的拓扑结构，避免“训练过拟合”。同时需要根据解决问题的复杂程度、样

本数据的分布特性、激活函数的选择以及 NPDE 的形式等对网络结构进行适当

调整。 

本文所建立的数据驱动 DNN 结构形式为全连接神经网络（Fully-connected 

neural network, FCNN），由网络输入层、网络输出层和 8 个隐藏层组成，其中每

个隐藏层设置 30 个神经元，如图 3.4 所示。 

 

图 3.4 数据驱动 DNN 拓扑结构 

网络输入层的变量分别是时间 t 和流场质点空间坐标(x, y)。网络输出层的变

量分别是流场质点顺流向速度 u(t, x, y)、流场质点横流向速度 v(t, x, y)、流场质点

压力 p(t, x, y)和固体结构振动位移 r(t)。在网络信号正向传播过程中， ( ) sinf x x=

作为激活函数，将所有样本数据归一化至（0, 1），实现神经网络的非线性映射。

同时 Adam 优化器用于实现网络训练过程中梯度自动下降的目标，快速更新网络

权重矩阵和偏置系数。在网络信号反向传播过程中，数据驱动损失函数 ossdataL 逐

步迭代至最小阈值， ossdataL 被表示为式（3.7）。 

 
2 2

1 2 2

(| ( , , ) | | ( , , ) |
| ( , , ) | | ( ) | )

n n n n n n n n
N

data n n n n n n n

u t x y u v t x y v
Loss

p t x y p r t r=

− + −
=

+ − + −
∑  （3.7） 
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这里 N 是空间域的配点数量，un、vn、pn 和 rn 分别表示流场质点顺流向速度、

流场质点横流向速度、流场质点压力以及固体振动位移的真实值，u(tn, xn, yn)、

v(tn, xn, yn)、p(tn, xn, yn)和 r(tn)分别表示流场质点顺流向速度、流场质点横流向速

度、流场质点压力以及固体振动位移的网络预报值。 

3.3.2 物理驱动深度神经网络拓扑结构 

与传统纯数据驱动 DNN 相比，PINN 将物理先验知识和样本数据集作为共

同约束，快速逼近 NPDE 的真实解。随着 AD 技术的普及，代表先验物理规律的

NPDE 被嵌入至 DNN 结构中，以物理驱动损失函数 Lossphy 作为额外约束。如图

3.5 所示，Raissi 等[41]人提出弱耦合 PINN 模型来研究二维圆柱 VIV，将流场质

点的连续性微分方程和双向运动微分方程添加至网络结构中。此模型忽略了关键

的流固耦合条件：流场运动和固体振动所传递的耦合绕流力。因此，在避免“过

拟合”的前提下，需要较多的训练成本来维持代理模型的精确度。用于训练的 VIV

监测数据往往具有“小样本、稀疏”等特征，这导致弱耦合 PINN 模型的普适性

较差。  

 

图 3.5 二维 VIV 弱耦合 PINN 模型 

本文将绕流升力 Fl 的耦合条件方程添加至深度网络结构中，建立强耦合

PINN 模型。如图 3.6 所示，Fl
1 表示基于流场运动信息和耦合面 BC/IC 积分计算

出的绕流升力，Fl
2 表示基于固体结构动力学方程微分计算出的绕流升力，Fl

1 和

Fl
2将以差值的形式存在于 Lossphy，确保训练样本满足 VIV 在横流向的耦合条件。

为了更方便地表达 Lossphy，a1、a2 和 a3 分别用来替换式（3.2）至式（3.4），依次

表示为式（3.8）至式（3.10）。Lossphy 用于检验嵌入网络结构的 NPDE 拟合程度，

将其表示为式（3.11）。 

李度
Highlight

李度
Highlight

李度
Highlight



同济大学 硕士学位论文 基于物理驱动深度学习的涡激振动问题研究 

46 

 

图 3.6 二维 VIV 强耦合 PINN 模型 

 1
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∂ ∂
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强耦合 PINN模型的损失函数 Loss共包含两部分：数据驱动损失函数 Lossdata

和物理驱动损失函数 Lossphy，如式（3.12）所示。其中 N 表示空间域的配点数量，

ai(tn, xn, yn)表示将网络输出变量 (u, v, p, r)带入式（3.8）至式（3.10）所得到的计

算结果，Fl
1(tn)表示将(u, v, p)带入式（3.5）所得到的计算结果，Fl

2(tn)表示将 r(t)

带入式（3.1）所得到的计算结果。Fl
1(tn)- Fl

2(tn)是用来检验是否满足流体运动和

固体振动在横流向上的耦合作用。 
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3.4  强弱耦合 PINN 模型表现性能比较 

3.4.1 CFD 数值模拟 

Fluent 软件是用来模拟各类流场运动的商业软件，包括从不可压缩流场到高

超音速范围内的流场。其成熟的动网格技术为解决 VIV 这类边界运动问题提供

了强大的支持，同时包含多种算法进行模拟求解，包括：非耦合隐式算法

（Uncoupled implicit algorithm, UIA）、耦合隐式算法（Coupled implicit algorithm, 

CIA）和耦合显式算法（Coupled explicit algorithm, CEA）。本文基于 Fluent 软件

模拟了 Re=200 的二维圆柱 VIV，并提取流场运动信息和圆柱固体振动位移，构

建比较强弱耦合 PINN 模型表现性能的训练样本集。  

（1）二维圆柱结构 VIV 模型数值仿真流程 

本文基于 Fluent 软件模拟 Re=200 的二维圆柱 VIV，同时提取 CFD 模拟数

据构建训练样本集。首先利用 Geometry 软件建立 VIV 的二维尺寸模型。圆柱结

构的特征长度（管道直径）D 为 0.01m，位于直角坐标系的中心。流场的顺流向

（x 方向）坐标范围为-5D 至 10D，横流向（y 方向）坐标范围为-5D 至 5D，如

图 3.7 所示。结构参数定义如下：质量 m 为 2.7325，固有频率 ω 为 2.5133，阻

尼比 ξ为 0.00383。 

 
图 3.7 二维圆柱 VIV 的基础尺寸模型  

接着利用 ICEM 软件对基础尺寸模型划分网格，使用的方法是动网格技术中

的嵌套网格（Overset grids）方法，可以有效避免网格畸变、负网格等不利问题。

本文所建立的嵌套网格共包含两套网格：背景网格（Background grid）和前景网

格（Foreground grid），如图 3.8 所示，其中越靠近坐标中心网格划分越密。在 Fluent

软件进行后续计算时，求解器可以自动判别嵌套边界，并对网格重叠的地方进行

挖洞插值计算，最终划分的整体网格如图 3.9 所示。 
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（a）背景网络                            （b）前景网格 

图 3.8 嵌套网格划分 

 

图 3.9 整体网格划分（中间为插值挖洞部分） 

最后将划分完网格的 VIV 模型导入 Fluent 软件，计算进程为 6 核并行，计

算精度为双倍精度。流场域的介质为液态水，液态水的密度 ρ=998.2 kg/m3，动力

粘性系数 μ=0.001003 kg/m-s，来流速度 U=0.02 m/s，带入雷诺数计算公式结果是

200，如式（3.13）所示。入流边界的类型为速度入口（Velocity-inlet），出流边界

的类型为压力出口（Pressure-outlet），剩余均为对称无滑移边界（Symmetry no-slip 

boundry）。本文建立 VIV 模型选取的是两方程模型中的 SST k-ω模型，使用全隐

式积分方法计算时间项，使用二阶迎风离散式计算对流项。 

 
998.2*0.02*0.01Re 200

0.001003
UDρ
µ

= = ≈  （3.13） 

（2）用户自定义函数在 CFD 数值模拟软件的应用 

CFD 数值模拟软件将基于 C 语言的用户自定义函数（User defined function, 

UDF）嵌入耦合计算模块，从而实现 VIV 的双向耦合运动仿真。在数值模拟过

程中，软件自带的工具宏自动提取圆柱结构表面的绕流升力 Fl 和绕流阻力 Fd，

结合原结构参数（m、c 和 k）和初始振动条件，可以通过经典四阶龙格-库塔法
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（Runge-Kutta methods）求解圆柱结构的结构动力方程。求解所得的结构中心位

移、速度和加速度等信息被动网格 DEFINE 宏调运至 CFD 求解器，同时利用嵌

套网格方法更新流场域网格，进入下一个时间步长的耦合计算。UDF 程序的计

算流程如图 3.10 所示。 

 

图 3.10 UDF 程序的计算流程 

经典四阶龙格-库塔法通过显式或隐式迭代来求解 NPDE，简化求解过程的

同时还保持有较高的计算精度，其原理如下： 

  需要求解的 NPDE 的一阶导数以及初值信息分别表示为式（3.14）和式（3.15）。 

 ( , )g' f t g=  （3.14） 

 0 0( )g t g=  （3.15） 

  针对上述给出的初始条件，经典四阶龙格-库塔法给出的迭代方法为式（3.16），

其中 b1、b2、b3 和 b4 表示为式（3.17）至式（3.20），h 表示计算的时间步长，n

表示迭代次数。 

 1 1 2 3 4( 2 2 )
6n n
hg g b b b b+ = + + + +  （3.16） 

 1 ( , )n nb f t g=  （3.17） 

 2 1( , )
2 2n n
h hb f t g b= + +  （3.18） 

李度
Highlight



同济大学 硕士学位论文 基于物理驱动深度学习的涡激振动问题研究 

50 

 3 2( , )
2 2n n
h hb f t g b= + +  （3.19） 

 4 3( , )n nb f t h g hb= + +  （3.20） 

（3）网格独立性验证 

网格独立性验证是数值模拟前一项非常重要的准备工作，网格的整体质量直

接影响到后续数值模拟计算的精度。较差的网格质量难以满足 PINN 训练样本集

对于数值精度的要求，过密的网格划分对计算成本是非常大的挑战。因此需要寻

找合理的网格划分方法，同时保证数值精度和计算成本的要求。 

本文共使用 5 种网格划分方法进行网格独立性验证，具体参数如表 3.1 所示。

流体升力系数幅值|Cl|max、流体阻力系数均值 dC 和斯特劳哈尔数 St 作为对比指标，

具体结果如表 3.2 所示。 

表 3.1 VIV 模型网格划分参数 

网格编号 前景网格圆周节点数量 整体网格单元数量 

1 70 6877 

2 90 12087 

3 110 17126 

4 125 20539 

5 140 24506 

表 3.2 不同网格数值模拟结果对比 

网格编号 升力系数幅值|Cl|max 阻力系数均值
dC  斯特劳哈尔数 St 

1 0.42 1.08 0.179 

2 0.51 1.15 0.185 

3 0.59 1.24 0.194 

4 0.66 1.34 0.208 

5 0.68 1.35 0.211 

由表 3.2 可得，随着网格单元数的增加，流体升力系数幅值|Cl|max、流体阻力

系数均值 dC 和斯特劳哈尔数 St 这三个指标逐渐增长至稳定水平。网格 2 相较于

网格 1，三个指标的相对增幅比分别为 21.4%、6.5%和 3.4%。网格 3 相较于网格

2，三个指标的相对增幅比分别为 15.7%、7.8%和 4.9%。网格 4 相较于网格 3，

三个指标的相对增幅比分别为 11.9%、8.1%和 7.2%。网格 5 相较于网格 4，三个

指标的相对增幅比分别为 3.0%、0.75%和 1.4%。由此可见网格 4 和网格 5 的精

密程度已经可以确保三个指标保持在稳定的水平。但考虑到网格单元数量对计算

成本的影响，最终本文选择基于网格 4 的划分方式建立相应的二维 VIV 模型。 

（4）CFD 数值模拟结果准确性验证 
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为了确保 PINN 训练样本集的合理性，本文将基于网格 4 所建立的二维 VIV

模型（Re=200）的数值模拟结果与其他学者论文中的结果进行比对，如表 3.3 所

示。本文结果与 Braza M[113]论文结果相比，流体升力系数幅值|Cl|max、流体阻力

系数均值 dC 和斯特劳哈尔数 St 这三个指标的相对误差分别为 1.5%、0.8%和、

9.5%。与 Zhang J F[114]论文结果相比，三个指标的相对误差分别为 17.9%、5.5%

和 4%。与魏志理[115]论文结果相比，三个指标的相对误差分别为 9.6%、3.9%和

9.5%。与常书平[116]论文结果相比，三个指标的相对误差分别为 1.5%、0.7%和 1.0%。

以上误差结果均在合理区间范围内，因此基于网格 4 所建立的二维 VIV 模型满

足 PINN 训练样本集对于数据精度的要求。 

表 3.3 本文 VIV 模型（Re=200）与前人文献模拟结果对比 

作者 论文年份 升力系数幅值|Cl|max 阻力系数均值
dC  斯特劳哈尔数 St 

Braza M 1989 0.65 1.33 0.19 

Zhang J F 1997 0.56 1.27 0.20 

魏志理 2006 0.73 1.29 0.19 

常书平 2008 0.67 1.35 0.21 

本文 2022 0.66 1.34 0.208 

基于网格 4 所建立的二维 VIV 模型（Re=200）共进行 120 s 的数值模拟计

算。数值模拟计算结束时，圆柱结构周围脱落形成的漩涡已经非常充分，图 3.11

和图 3.12 分别为数值模拟过程中升力系数 Cl 和阻力系数 Cd 的时程变化。 

20 40 60 80 1000 120

-0.8

-0.4

0.0

0.4

0.8

-1.2

1.2

C l

t (s)  
图 3.11 升力系数 Cl 时程变化图 
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图 3.12 阻力系数 Cd 时程变化图 

第 80 s 至第 90 s 的 CFD 模拟数据被用于构建训练样本集，包括流场域各质

点的顺流向速度 u、横流向速度 v、压力 p 以及圆柱结构的振动位移 r。其中流场

质点的时空域分布如图 3.13 所示。训练样本集的总时长为 10 s，提取时间间隔

为 0.05 s，共包含 200 个时间步长。为了保证 PINN 模型的训练效果，样本点位

的选择范围为：流场顺流向（x 方向）坐标是-2D 至 7D，流场横流向（y 方向）

坐标是-2.5D 至 2.5D。 

 

图 3.13 流场质点的时空域分布 

3.4.2 对比工况介绍 

为了比较强弱耦合 PINN 模型的表现性能，强耦合 PINN 模型的数据成本取

为弱耦合 PINN 模型的一半，具体如表 3.4 所示。弱耦合 PINN 模型的空间域配

点数量为 12000，其中前景网格范围内选择 7000 个流场质点，背景网格范围内

选择 5000 个流场质点。强耦合 PINN 模型的空间域配点数量为 6000，其中前景

网格范围内选择 3000 个流场质点，背景网格范围内选择 3000 个流场质点。 
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表 3.4 强弱耦合 PINN 模型的工况介绍 

耦合类型 
空间域配点 

数量 
训练时间步数 训练方法 PINN 中添加的先验知识 

弱耦合 12000 200 PINN N-S 方程 

强耦合 6000 200 PINN N-S 方程+流固耦合条件方程 

训练神经网络时，合理的网络训练参数设置是取得高精度训练结果的关键。

训练强弱耦合 PINN 模型时采用一致的参数设置，具体如表 3.5 所示，以保证性

能比较的公平性。以强耦合 PINN 模型为例，流场域的空间配点数量为 6000，训

练时间步数为 200，因此在一个完整 Epoch 中共包含 6000*200=1.20E+06 个待更

新样本点。Batch size 为 10000，意味着每批次取 10000 个样本点进行训练，直至

更新完全部点集。 

表 3.5 强弱耦合 PINN 模型的网络训练参数设置 

训练阶段 
迭代次数 
（Epoch） 

批次大小 
（Batch size） 

学习速率

（Learning rate） 
激活函数 

第 1 阶段 200 10000 1.00E-03 
( ) sinf x x=  第 2 阶段 300 10000 1.00E-04 

第 3 阶段 200 10000 1.00E-05 

3.4.3 流场运动信息再现情况 

本文基于 Pycharm 平台训练强弱耦合 PINN 模型，运行 Pycharm 的硬件参数

信息对训练的时间成本有着直接的影响。本文所使用的硬件设备为 HP Zhan 86 

Pro G1 MT，处理器为 Intel(R) Core(TM) i7-7700，内存为 8 GB，操作系统为 64

位。表 3.6 是强弱 PINN 模型完成 700 次完整迭代后花费的时间成本，弱耦合

PINN 模型的训练时间为 46.7 h，强耦合 PINN 模型的训练时间为弱耦合 PINN 模

型的 3/5，仅需 27.6 h。由此可见，流固耦合条件方程作为新增的物理约束，有效

地降低了训练 PINN 模型所需的时间成本。 

表 3.6 强弱耦合 PINN 模型的时间成本 

耦合类型 
迭代次数 
（Epoch） 

时间成本（h） 

强耦合 700 27.6 

弱耦合 700 46.7 

图 3.14 为强弱耦合 PINN 模型在训练迭代过程中损失函数 Loss 的变化曲线，

损失函数 Loss 的表达式为式（3.12）。由图可知，大致在 200 次迭代训练后，两

个 PINN 模型的损失函数 Loss 开始趋于稳定，逐渐收敛至阈值范围内。由于损
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失函数 Loss 中增加了绕流升力 Fl（耦合条件）的差值项，强耦合 PINN 模型的

Loss 曲线下降地更快，并且可以迭代至更小误差，从而获得高精度的计算结果。 

100 2000 300

0.0001

0.0002

0.0003

0.0004

0.0000

0.0005
Lo

ss
 弱耦合PIN N模型
 强耦合PIN N模型

Epoch  

图 3.14 强弱耦合 PINN 模型损失函数 Loss 的变化曲线 

 
2

, ,1
(X X )N

fore i true iiRMSE
N

=
−

= ∑  （3.21） 

强弱耦合 PINN 模型均可以准确再现第 0-10 s 内流场域的运动信息，包括各

流场质点的顺流向速度 u(t, x, y)、横流向速度 v(t, x, y)以及压力 p(t, x, y)。图 3.15

至图 3.17 分别为强弱耦合 PINN 模型第 1 s、第 3 s 和第 8 s 流场运动信息的再现

结果。均方根误差（Root mean squared error, RMSE）被用来量化强弱耦合 PINN

模型再现结果与真实值的误差，从而比较两个模型的表现性能。RMSE 的表示式

为式（3.21），其中 N 表示空间域的配点数量，Xtrue,i 表示真实值，Xfore,i 表示模型

输出值。RMSE 的值越小，表示代理模型的运行精度越高。图 3.18 是强弱耦合

PINN 模型第 0-10 s 内流场运动信息再现结果的 RMSE 对比。下文图表里的所有

变量均采用国际标准单位。 
    

 顺流向速度 u(t, x, y) 横流向速度 v(t, x, y) 压力 p(t, x, y) 
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实

流

场    
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图 3.15 强弱耦合 PINN 模型第 1 s 流场运动信息的再现结果 
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图 3.16 强弱耦合 PINN 模型第 3 s 流场运动信息的再现结果 
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图 3.17 强弱耦合 PINN 模型第 8 s 流场运动信息的再现结果 
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图 3.18 强弱耦合 PINN 模型流场运动信息再现结果的 RMSE 对比 

对于流场质点顺流向速度 u，弱耦合 PINN 模型再现结果的 RMSE 在 4.4E-

05 至 1.21E-04 范围内浮动，强耦合 PINN 模型再现结果的 RMSE 在 2.8E-05 至

6.2E-05 范围内浮动，单个时间步长内 RMSE 相对降低 45.2%至 51.3%。 

对于流场质点横流向速度 v，弱耦合 PINN 模型再现结果的 RMSE 在 4.2E-

05 至 1.34E-04 范围内浮动，强耦合 PINN 模型再现结果的 RMSE 在 2.6E-05 至

7.3E-05 范围内浮动，单个时间步长内 RMSE 相对降低 48.8%至 54.1%。 
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对于流场质点压力 p，弱耦合 PINN 模型再现结果的 RMSE 在 2.0E-05 至

1.25E-04 范围内浮动，强耦合 PINN 模型再现结果的 RMSE 在 1.3E-05 至 1.07E-

04 范围内浮动，单个时间步长内 RMSE 相对降低 44.3%至 80.2%。 

图 3.18 量化地比较了强弱耦合 PINN 模型再现流场运动信息的性能表现。

综合来看，与弱耦合 PINN 模型相比，本文所提出的强耦合 PINN 模型再现流场

运动信息时表现出更高的运行精度。 

3.4.4 结构振动信息再现情况 

除流场域的运动信息外，结构振动信息也是 PINN 模型需要准确再现的 VIV

数据，包括固体结构振动位移 r、绕流升力 Fl以及绕流阻力 Fd。 

横流向运动微分方程和固体结构动力学方程均包含位移参数 r，这与 PINN

模型损失函数 Loss 的收敛水平密切相关。图 3.19 是强弱耦合 PINN 模型对 0-10 

s 内固体结构振动位移 r(t)的再现结果，图 3.20 是再现结果的 RMSE 对比。 
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图 3.19 强弱耦合 PINN 模型 0-10 s 内固体结构振动位移 r 的再现结果 
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图 3.20 固体结构振动位移 r 再现结果的 RMSE 对比 

对于固体结构振动位移 r，弱耦合 PINN 模型再现结果的 RMSE 在 1.1E-07
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至 7.9E-06 范围内浮动，强耦合 PINN 模型再现结果的 RMSE 在 1.0E-07 至 3.4E-

06 范围内浮动。在大多数时间步长内，强耦合 PINN 模型再现结果的 RMSE 小

于弱耦合 PINN 模型，且 RMSE 相对降低 21.7%至 90.3%。同时强耦合 PINN 模

型可以改善部分时间步长内 RMSE 峰值相对过高的情况，将整体 RMSE 控制在

更低水平。 

基于流场运动信息的输出结果和流固耦合面的边界条件，可以积分计算出固

体结构所受的绕流升力 Fl 和绕流阻力 Fd，积分表达式参考式（3.5）和式（3.6）。

为了更直观地比较强弱耦合 PINN 模型对绕流力的再现结果，通过式（3.22）和

式（3.23）将绕流升力 Fl 和绕流阻力 Fd 分别转化为流体升力系数 Cl 和流体阻力

系数 Cd，如图 3.21 所示。最后以流体升力系数幅值|Cl|max 和流体阻力系数均值

dC 为指标，将两个 PINN 模型的再现结果与 CFD 模拟结果做比较，来验证再现

结果的准确性，如表 3.7 所示。 
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图 3.21 强弱耦合 PINN 模型对流体力系数的再现结果 

表 3.7  流体力系数再现结果正确性验证 

耦合类型 
输出结果 

|Cl|max 

数值模拟 

|Cl|max 
  误差 输出结果 dC  数值模拟 dC  误差 

强耦合 0.68 0.66 0.02 1.28 1.34 0.06 

弱耦合 0.59 0.66 0.07 1.21 1.34 0.13 

CFD 模拟方法或者实验方法的不同，会导致流体力系数的结果存在差异。对

于 Re=200 的层流流场，流体升力系数幅值|Cl|max 通常在(0.56, 0.74)区间内浮动，

流体阻力系数均值 dC 通常在(1.19, 1.36)区间内浮动，本文强弱耦合 PINN 模型对

流体力系数的再现结果均在合理范围内。参考表 3.3， CFD 模拟结果如下：流体

升力系数幅值|Cl|max 为 0.66，流体阻力系数均值 dC 为 1.34。 

对于流体升力系数幅值|Cl|max，弱耦合 PINN 模型的再现结果为 0.59，强耦

合 PINN 模型的再现结果为 0.68，再现结果的相对误差由 10.7%降低至 3.0%。 

对于流体阻力系数均值 dC ，弱耦合 PINN 模型的再现结果为 1.21，强耦合

PINN 模型的再现结果为 1.28，输出结果的再现误差由 9.7%降低至 4.5%。 

图 3.20 和图 3.21 量化地比较了强弱耦合 PINN 模型再现固体振动信息的性

能表现。综合来看，与弱耦合 PINN 模型相比，本文所提出的强耦合 PINN 模型

再现固体振动信息时表现出更高的运行精度。 

3.5  本章小结 

本章将描述粘性不可压缩流体动量守恒的 N-S 方程和流固耦合条件方程同

时作为先验物理信息嵌入到传统 DNN 中，建立了强耦合 PINN 模型。同时基于

CFD 理论和动网格技术，对 Re=200 的 VIV 进行 CFD 数值模拟，提取流场运动

信息和固体结构振动位移来构建训练样本集。最后以流场运动信息和结构振动信

息的再现结果作为指标，对比了强弱耦合 PINN 模型的性能表现。本章的主要结

论如下所示： 

（1）与弱耦合 PINN 模型相比，强耦合 PINN 模型在先验知识中添加了流

固耦合条件方程，强化了物理信息对神经网络的约束，凭借更少的训练成本获得

更高精度的运行结果。 

（2）强耦合 PINN 模型可以更为精准地再现流场运动信息。对于顺流向速

度 u、横流向速度 v 以及压力 p，单个时间步的 RMSE 的相对降低比例分别在

（45.2%, 51.3%）、（48.8%, 54.1%）和（44.3%, 80.2%）区间内浮动。 

（3）强耦合 PINN 模型可以更为精准地再现结构振动信息。对于固体结构
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振动位移 r，单个时间步的 RMSE 的相对降低比例在（21.7%, 90.3%）区间内浮

动。流体升力系数幅值|Cl|max 的相对误差由 10.7%降低到 3.0%，流体阻力系数均

值 dC 的相对误差由 9.7%降低到 4.5%。 

（4）完成相同的训练任务时，强耦合 PINN 模型可以节省大量的数据成本

和时间成本。本章的计算工况中，强耦合 PINN 模型所需的数据成本仅为弱耦合

PINN 模型的 1/2，计算时间成本仅为弱耦合 PINN 模型的 3/5。 
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第 4 章 基于物理驱动深度学习的涡激振动正反问题

求解 

4.1  引言 

VIV 是由流体质量守恒方程、流体动量守恒方程以及结构动力学方程等偏微

分方程控制的非线性流固耦合问题，PINN 可以作为求解这类方程的通用函数求

解器，同时逼近 NPDE 的理论解析解以及模型的未知参数。本章将基于上文所建

立的强耦合 PINN 模型对 VIV 时空预测（正问题）和结构参数识别（反问题）的

目标任务进行验证。在正问题中，提出分时段递推训练的方法，采用分时段不同

训练配置点采样策略，仅利用有限时域长度信息来预测更长时间段的VIV信息，

实现“稀疏”数据条件下流场运动信息的时空域预测以及结构振动信息的时域预

测。在反问题中，通过训练样本数据，反向识别结构的未知参数。 

4.2  涡激振动正问题 

正问题是通过改进训练方法来实现 VIV 时空序列的预测，包括流场运动信

息的时空域预测和结构振动信息的时域预测。训练模型为上一章所建立的强耦合

PINN 模型：输入层变量为时间 t 和空间坐标(x, y)，输出层变量为流场质点的顺

流向速度 u(t, x, y)、横流向速度 v(t, x, y)、压力 p(t, x, y)以及结构振动位移 r(t)，

添加的物理信息为二维 N-S 方程和流固耦合条件方程。 

在实际应用中，受限于监测技术及设备，VIV 监测数据往往具有“小样本、

稀疏”等特征；同时，VIV 是典型的非线性问题，由于误差累积，长时空距的预

测精度会大大降低。为了提高在“稀疏”数据条件下求解正问题的计算效率和精

度，本章提出了分时段递推训练的方法来优化模型训练过程。 

所谓分时段递推训练，首先利用已知测量的有限时域长度的数据来训练神经

网络，然后基于此网络进行有限时间步长的预测，完成第一个时间段的训练和预

测；然后把上一次预测的时段信息保留到下一个时段（由已知有限长度时段加上

所有预测时段）进行训练和预测。同时在不同的训练时段采用数量不同的空间配

置点（本文采样递减方式）。依此类推，参与训练数据的时域越来越长，而空间

配置点越来越少。采用此策略，有效利用预测信息，减少空间配置点的要求，提

高了计算效率，实现了仅利用有限时域长度信息（初始训练集）来预测更长时间
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段的 VIV 信息。 

接下来将以正问题数值算例为例具体说明训练集的递推训练和预测流程，如

图 4.1 所示。第三章的 CFD 模拟数据被用来构建正问题数值算例的训练集和测

试集。初始训练集是第 0-2 s 的 VIV 信息，时间间隔为 0.05 s，时间步数为 40。

该算例将基于此，对后续第 2.05-5 s 的 VIV 信息进行预测，共包含 60 个时间步。 

首先，基于强耦合 PINN 模型对初始训练集进行训练，预测第 2.05 和 2.10 s

的 VIV 信息，完成第 1 次训练和预测。 

然后，更新训练集为第 2 次预测做准备，将第一次预测的第 2.05 和 2.10 s 的

VIV 信息添加至训练集中，延长训练集的时域长度至 0-2.10 s。然后重复训练

PINN 模型来预测第 2.15 和 2.20 s 的 VIV 信息，完成第 2 次训练和预测。 

接下来，再次更新训练集为第 3 次预测做准备，将第 2 次预测的第 2.15 和

2.20 s 的 VIV 信息添加至训练集中，继续延长训练集的时域长度至 0-2.20 s。然

后重复训练 PINN 模型来预测第 2.25 和 2.30 s 的 VIV 信息，完成第 3 次训练和

预测。  

最后，依照上述步骤进行递推训练，将预测的 VIV 信息不断添加至初始训

练集，持续延长训练集的时域长度，直至完成测试集所有时段的预测，具体的预

测流程如图 4.1 所示。 

  
图 4.1 递推训练和预测流程 

如图 4.1 所示，该算例中将采用分时段配置点采样策略来调整不同预测批次
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中样本集的空间配点数量，以模拟“稀疏”空间环境，如表 4.1 所示。预测第 2.05

至 3 s 的 VIV 信息时，流场空间配点数量为 6000；预测第 3.05 至 4 s 的 VIV 信

息时，流场空间配点数量为 3000；预测第 4.05 至 5 s 的 VIV 信息时，流场空间

配点数量为 1500。 

表 4.1 不同预测批次的空间配点数量 

预测时段 流场空间配点数量 

第 2.05-3 s 6000 

第 3.05-4 s 3000 

第 4.05-5 s 1500 

针对不同的空间配点数量，神经网络的训练参数也随之调整，以确保更好的

计算效率和精度。预测第 2.05-3 s 的 VIV 信息时，神经网络训练参数设置如表

4.2 所示；预测第 3.05-4 s 的 VIV 信息时，神经网络训练参数设置如表 4.3 所示；

预测第 4.05-5 s 的 VIV 信息时，神经网络训练参数设置如表 4.4 所示。 

表 4.2 神经网络训练参数设置（空间配点数量为 6000） 

训练阶段 
迭代次数 
（Epoch） 

批次大小 
（Batch size） 

学习速率

（Learning rate） 
激活函数 

第 1 阶段 200 10000 1.00E-03 

( ) sinf x x=  
第 2 阶段 200 10000 1.00E-04 

第 3 阶段 200 10000 1.00E-05 

第 4 阶段 100 10000 1.00E-06 

表 4.3 神经网络训练参数设置（空间配点数量为 3000） 

训练阶段 
迭代次数 
（Epoch） 

批次大小 
（Batch size） 

学习速率

（Learning rate） 
激活函数 

第 1 阶段 200 9000 1.00E-03 
( ) sinf x x=  第 2 阶段 200 9000 1.00E-04 

第 3 阶段 200 9000 1.00E-05 

表 4.4 神经网络训练参数设置（空间配点数量为 1500） 

训练阶段 
迭代次数 
（Epoch） 

批次大小 
（Batch size） 

学习速率

（Learning rate） 
激活函数 

第 1 阶段 200 8000 1.00E-03 
( ) sinf x x=  第 2 阶段 200 8000 1.00E-04 

第 3 阶段 100 8000 1.00E-05 
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4.3  正问题算例结果分析 

4.3.1 流场运动信息预测情况 

计算该算例所使用的硬件设备为 HP Zhan 86 Pro G1 MT，处理器为 Intel(R) 

Core(TM) i7-7700，内存为 8 GB，操作系统为 64 位。表 4.5 是在不同神经网络训

练参数设置下，完成一次训练所花费的平均时间成本。预测第 2.05-3 s 的 VIV 信

息时，一次训练所花费的平均时间成本为 5.43 h；预测第 3.05-4 s 的 VIV 信息时，

一次训练所花费的平均时间成本为 4.12 h；预测第 4.05-5 s 的 VIV 信息时，一次

训练所花费的平均时间成本为 2.96 h。由此可见，渐稀疏化空间配点采样策略可

以节省大量的时间成本，有效提高 PINN 模型的计算效率。 

表 4.5 不同预测批次完成一次训练所花费的时间成本 

预测时段 流场空间配点数量 一次训练的 Epoch 平均时间成本（h） 

第 2.05-3 s 6000 700 5.43 

第 3.05-4 s 3000 600 4.12 

第 4.05-5 s 1500 500 2.96 

图 4.2 为不同神经网络训练参数设置下神经网络损失函数 Loss 的变化曲线，

损失函数 Loss 的表达式为式（3.12）。由图可知，所有的训练轮次均在前 200 次

Epoch 内趋于稳定，逐渐收敛至阈值范围内，且最终的下降阈值基本相近。 
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图 4.2 损失函数 Loss 的变化曲线 

该算例的测试集为第 2-5 s 的 VIV 模拟数据，共包含 60 个时间步。计算结

果表明基于逐步迭代训练的方法可以准确完成流场运动信息的时空预测。图 4.3

至图 4.6 分别第 2.05 s、第 3 s、第 4 s 以及第 4.95 s 的流场运动信息时空预测结
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果以及相应的预测残差。图 4.7 是流场运动信息时空预测结果的 RMSE。下文图

表里的所有变量均采用国际标准单位。 
    
 顺流向速度 u(t, x, y) 横流向速度 v(t, x, y) 压力 p(t, x, y) 

预

测

流

场    

真

实

流

场    

预

测

残

差    

图 4.3 第 2.05 s 流场运动信息时空预测结果 
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图 4.4 第 3 s 流场运动信息时空预测结果 

 
 
 
 



同济大学 硕士学位论文 基于物理驱动深度学习的涡激振动问题研究 

66 
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图 4.5 第 4 s 流场运动信息时空预测结果 
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图 4.6 第 4.95 s 流场运动信息时空预测结果 
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图 4.7 流场运动信息时空预测结果 RMSE  

对于顺流向速度 u，预测结果的 RMSE 浮动区间是（4.1E-05, 2.0E-04）；对

于横流向速度 v，预测结果的 RMSE 浮动区间是（4.0E-05, 2.7E-04）；对于压力

p，预测结果的 RMSE 浮动区间是（5.9E-05, 4.6E-04）。 

综合来看，该算例将顺流向速度 u、横流向速度 v 以及压力 p 预测结果的

RMSE 分别控制在 2.0E-04、3.0E-04 以及 5.0E-04 以下。参考实际流场数据信息，

基于渐稀疏化空间配点采样策略和逐步迭代训练的方法，该算例在“稀疏”数据

条件下实现了流场运动信息的时空域预测，同时保持有良好的计算效率和精度。 

4.3.2 结构振动信息预测情况 

结构振动信息主要包括固体结构振动位移 r、绕流升力 Fl 以及绕流阻力 Fd。

该算例的测试集为第 2-5 s 的 VIV 信息，需要预测 60 个时间步的固体结构振动

位移 r。图 4.8 是该算例对固体结构振动位移 r 的预测结果，图 4.9 是预测结果的

RMSE。 
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图 4.8 固体结构振动位移 r 的预测结果 
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图 4.9 固体结果振动位移 r 预测结果 RMSE 

对于固体结构振动位移 r，预测结果的 RMSE 浮动区间为（5.0E-06, 5.4E-04）

幅值为 5.4E-04。在单个时间步内，预测结果的最大相对误差为 9.73%。从图 4.9

可以看出，随着时间序列的增长，固体结构振动位移的预测误差在整体上呈上升

趋势，但仍控制在合理误差范围内。 

基于流场运动信息的再现结果和流固耦合面的边界条件，可以积分计算得到

绕流升力 Fl 和绕流阻力 Fd，积分表达式为式（3.5）和式（3.6）。为了更直观地

验证该算例预测绕流力的准确性，通过式（3.22）和式（3.23）将绕流升力 Fl 和

绕流阻力 Fd 转化为绕流升力系数 Cl 和绕流阻力系数 Cd，如图 4.10 所示。最后

以绕流升力系数幅值|Cl|max 和绕流阻力系数均值 dC 为指标，将预测结果与第三章

CFD 模拟结果进行对比，如表 4.6 所示。 
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         （a）流体升力系数 Cl 
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         （b）流体阻力系数 Cd 

图 4.10 流体力系数的预测结果 

表 4.6 流体力系数预测结果正确性验证 

方法 
预测结果 

|Cl|max 

数值模拟 

|Cl|max 
  误差 预测结果 dC  数值模拟 dC  误差 

逐步迭代

训练 
0.69 0.66 0.03 1.30 1.34 0.04 

对于流体升力系数幅值|Cl|max，该算例的预测结果为 0.69，CFD 数值模拟结

果为 0.66，预测结果的相对误差为 4.5%。 

对于流体阻力系数均值 dC ，该算例的预测结果为 1.30，CFD 数值模拟结果

为 1.34，预测结果的相对误差为 3.0%。 

参考实际的结构振动信息以及 CFD 数值模拟结果，基于渐稀疏化空间配点

采样策略和逐步迭代训练的方法，该算例在“稀疏”数据条件下实现了结构振动

信息的时域预测，同时保持有良好的计算效率和精度。 

4.4  涡激振动反问题 

反问题的本质是寻找描述神经网络模型回归映射规律的最优未知参数。在

VIV 过程中，阻尼 c、刚度 k 等结构参数的退化情况需要重点关注，这些结构参

数直接影响柔性结构的服役状态。本文将基于第三章所建立的强耦合 PINN 模型

训练样本数据，从而反向识别结构阻尼 c 和结构刚度 k。 

在反问题训练过程中，待识别的结构参数与神经网络的权重矩阵 W 和偏置

系数 b 同时进行迭代更新，损失函数可以写作 Loss(W, b, c, k)。参考式（2.40），

为了简化计算，将该损失函数对网络输出变量 zl 的偏导记作 θl，如式（4.1）所

示。 
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( ), , ,l

l

Loss W b c k
z

θ
∂

=
∂

 （4.1） 

神经信号反向传播过程中，将依次求解对权重矩阵 W、偏置系数 b 以及待识

别参数的梯度，从而基于梯度下降算法对参数进行迭代更新。这些参数的梯度求

解公式依次为式（4.2）至式（4.5）。 

 ( ) ( ), , , , , , l l
l

l l l l

Loss W b c k Loss W b c k z z
W z W W

θ
∂ ∂ ∂ ∂

= =
∂ ∂ ∂ ∂

 （4.2） 

 ( ) ( ), , , , , , l l
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l l l l
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∂ ∂ ∂ ∂
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∂ ∂ ∂ ∂
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∂ ∂ ∂ ∂

= =
∂ ∂ ∂ ∂
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Loss W b c k Loss W b c k z z
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θ
∂ ∂ ∂ ∂

= =
∂ ∂ ∂ ∂

 （4.5） 

由上述推导结果可得，这些参数的梯度求解结果均与 θl 密切相关。θl 与 θl+1

的递推式可以由数学归纳法推导得出，从而解得每个网络层的 θl 赋值。将其带入

式（4.2）至式（4.5），即可获得权重矩阵 W、偏置系数 b、结构阻尼 c 以及结构

刚度 k 的梯度求解结果，进而对神经网络进行迭代更新。 

第三章的 CFD 模拟数据被用来构建反问题数值算例的训练集，如表 4.7 所

示。训练集是第 0-10 s 的 VIV 信息，时间间隔为 0.1 s，时间步数为 100，每个时

间步的空间配点数量为 3000。相应的神经网络训练参数设置如表 4.8 所示。 

表 4.7 反问题的训练集 

训练集 时间间隔 
训练集的时间 

步数 
每个时间步的空间 

配点数量 
训练模型 

0-10 s 0.1 s 100 3000 强耦合 PINN 模型  

表 4.8 反问题的神经网络训练参数设置 

训练阶段 
迭代次数 
（Epoch） 

批次大小 
（Batch size） 

学习速率

（Learning rate） 
激活函数 

第 1 阶段 200 10000 1.00E-03 

( ) sinf x x=  
第 2 阶段 300 10000 1.00E-04 

第 3 阶段 200 10000 1.00E-05 

第 4 阶段 300 10000 1.00E-06 
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4.5  反问题算例结果分析 

计算该数值算例所使用的硬件设备为 HP Zhan 86 Pro G1 MT，处理器为

Intel(R) Core(TM) i7-7700，内存为 8 GB，操作系统为 64 位。图 4.11 为反问题的

神经网络损失函数 Loss 的变化曲线，损失函数 Loss 的表达式为式（3.12）。 

100 200 300 400 500 6000 700

0.001

0.002

0.003

0.004

0.000

0.005

Lo
ss

Epoch  

图 4.11 反问题神经网络损失函数 Loss 的变化曲线 

由图 4.11 可知，反问题的损失函数约在第 320 次 Epoch 处开始趋于稳定，

逐渐收敛至阈值范围内。图 4.12 和图 4.13 分别为结构阻尼 c 和结构刚度 k 在网

络训练过程中的迭代曲线。由图可得，结构阻尼 c 的迭代曲线总体呈先上升后下

降的趋势，最后稳定于 0.0563，识别出的结构阻尼值 c=0.0563；结构刚度 k 的迭

代曲线总体呈先下降后上升的趋势，最后稳定于 16.7841，识别出的结构刚度值

k=16.7841。 
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图 4.12 结构阻尼 c 的迭代曲线 
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图 4.13 结构刚度 k 的迭代曲线 

表 4.9 结构参数的识别误差 

结构阻尼 c 结构刚度 k 

真实值 识别值 识别误差 真实值 识别值 识别误差 

0.0526 0.0563 7.03% 17.2603 16.7841 2.76% 

表 4.9 为结构阻尼 c 和结构刚度 k 的识别误差。第三章 CFD 数值模拟中设

置的结构质量 m 为 2.7325，固有频率 ω为 2.5133，阻尼比 ξ为 0.00383，计算可

得结构阻尼 c 为 0.0526，结构刚度 k 为 17.2603。结构阻尼 c 和结构刚度 k 的相

对识别误差分别为 7.03%和 2.76%，识别误差均在合理范围内。由此可得，该数

值算例可以准确识别阻尼 c、刚度 k 等结构参数。 

4.6  本章小结 

本章提出分时段递推训练的方法，采用分时段不同训练配置点采样策略，仅

利用有限时域长度信息来预测更长时间段的 VIV 信息，有效提高求解 VIV 正反

问题的计算效率及精度。通过对正反问题的数值算例进行分析，证明该方法可以

在“稀疏”数据条件下实现流场运动信息的时空预测以及结构振动信息的时域预

测，同时准确识别阻尼 c 以及刚度 k 等结构参数。本章的主要结论如下所示： 

（1）基于分时段递推训练的方法，可以充分利用预测信息，减少空间配置

点的要求，有效提高模型计算效率，实现了仅利用有限时域长度信息来预测更长

时间段的 VIV 信息。 

（2）由正问题数值算例结果可得，分时段递推训练的方法可以在“稀疏”

数据条件下实现流场运动信息的时空预测以及结构振动信息的时域预测，同时具

有良好的计算效率及精度。 

对于顺流向速度 u，单个时间步的预测结果 RMSE 的浮动区间为（4.1E-05, 
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2.0E-04）; 对于横流向速度 v，单个时间步的预测结果 RMSE 的浮动区间为（4.0E-

05, 2.7E-04）;对于压力 p，单个时间步的预测结果 RMSE 的浮动区间为（5.9E-05, 

4.6E-04）。 

对于固体结构振动位移 r，单个时间步的最大相对预测误差为 9.73%；对于

流体升力系数幅值|Cl|max，相对预测误差为 4.5%；对于流体阻力系数均值 dC ，相

对预测误差为 3.0%。 

（3）由反问题数值算例结果可得，该方法可以准确识别阻尼 c 以及刚度 k

等结构参数。 

结果阻尼 c的相对识别误差为 7.03%，结构刚度 k的相对识别误差为 2.76%。 
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第 5 章 基于迁移学习的涡激振动物理信息神经网络

模型 

5.1  引言 

传统的基于 FEM 和纯数据驱动 DNN 的 VIV 分析方法经常面临计算成本和

数据集获取的挑战。本章提出了一种基于 TL 增强的 PINN 模型来研究 VIV，也

被称为深度迁移学习（deep transfer lerning, DTL）代理模型。当与 TL 方法结合

使用时，PINN 通过源模型中的公共特征知识提高学习效率并保持目标任务的可

实现性，而无需标注大量数据集。分别将 VIV 的 CFD 模拟数据集和实验数据集

划分为两部分（源域和目标域），以评估 DTL 代理模型完成小样本目标任务的性

能。结果表明，尽管在训练模型过程中获得的数据量逐渐变小，该方法与使用传

统 PINN 算法的结果非常吻合。该模型的应用可以突破实际工程中监测设备和方

法的局限性，促进 VIV 研究的深入。   

5.2  迁移学习概述 

5.2.1 迁移学习背景介绍 

传统的数据挖掘和机器学习算法均通过统计模型对未来的数据进行预测，这

些统计模型往往基于同分布假设对大量标注的样本数据进行训练。但是，标注大

量样本数据对于训练成本的控制是很大的挑战。同时样本数据集的差异化分布以

及标注过期，也会导致训练成本的增加。因此 TL 方法开始被提出，用于对已标

注样本数据的再利用，同时保证统计模型在其余任务中的高精度。 

TL 方法是通过寻找多任务之间的潜在共有特征空间，从一个或者多个学习

对象中提取知识源任务，并将特征知识应用于目标任务[117]。与传统监督式机器

学习不同，在 TL 方法中源任务和目标任务的角色不再保持对称。TL 方法不再

同时学习所有的源任务和目标任务，而是将中心转移到目标任务的完成。面对多

任务学习时，传统监督式机器学习和 TL 方法展现了完全不同的学习方法，如图

5.1 所示。传统监督式机器学习试图从零开始学习每一个任务，需要重复标注大

量的样本数据。TL 方法通过共享源任务和目标任务之间的特征信息，将源任务
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的知识转移到目标任务中，从而以较少的标注样本数据高质量地贴合统计模型。

两种技术之间的差异充分证明了 TL 方法降低训练成本的能力。 

 

（a）传统监督式机器学习                   （b）迁移学习 

图 5.1 传统监督式机器学习和迁移学习完成多任务学习的差异 

5.2.2 迁移学习形式定义及分类 

TL 方法中有两个关键的概念：域（Domain）和任务（Task）。域的表示符号

为 D，包含有两个部分：特征空间 χ和边际概率分布 P(X)，其中 X={x1, x2, …, xn}
χ∈ ，即 D={ χ , P(X)}。任务的表示符号为Γ，包含有两个部分：标签空间γ 和

客观预测函数 ( )f ⋅ ，即 { , ( )}fγΓ = ⋅ 。 

本文提出的 TL 方法主要考虑两个域：源域 DS 和目标域 DT。为了进一步表

示，源域数据可以被写作：DS={ 1 1( , )S Sx y , …, ( , )Sn Snx y }，这里 Si Sx χ∈ 代表数据

实例， Si Sy γ∈ 代表相应的类标签。同样的，目标域数据可以被写作：

DT={ 1 1( , )T Tx y , …, ( , )Tm Tmx y }，这里 Ti Tx χ∈ 是输入量， Ti Ty γ∈ 是相应的输出量，

通常0 m n≤  。基于上述概念，TL 方法被定义为如下：源域 DS 中的学习任务

为 SΓ ，目标域 DT 中的学习任务为 TΓ ，TL 方法的最终目的是利用 DS 和 SΓ 的特

征知识来帮助提高 DT 中目标预测函数 ( )f ⋅ 的学习。并且 S TD D≠ 或者 S TΓ ≠ Γ 。 

TL 方法主要分为两类：同构迁移学习（Isomorphic transfer learning, ITL）和

异构迁移学习（Heterogeneous transfer learning, HTL）。其中 ITL 方法分为异构特

征空间学习（Cross-modal learning, CML）和异构类别空间学习（Cross-category 

learning, CCL）。HTL 方法分为数据集偏移学习（Dataset shift learning, DSL）、领

域适配学习（Domain adaptation learning, DAL）和多任务学习（Multi-task learning, 

MTL）。具体的分类前提条件如图 5.2 所示。 
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图 5.2 迁移学习的形式分类 

5.2.3 常见的迁移学习方法 

目前常见的 TL 方法主要包括七类：领域自适应迁移学习 [118]（Domain 

adaptation transfer learning, DATL）、在线迁移学习[119]（Online transfer learning, 

OTL）、终身迁移学习[120]（Lifelong transfer learning, LTL）、异构迁移学习[121]

（Heterogeneous transfer learning，HTL）、深度迁移学习[122]（Deep transfer learning, 

DTL）、强化迁移学习[123]（Reinforcement transfer learning, RTL）和对抗迁移学习

[124]（Adversarial transfer learning, ATL）。 

（1）领域自适应迁移学习 

传统的领域自适应方法大多依赖于向量子空间的特征映射，容易导致空间结

构的多线性问题表达不清楚，无法正确地传递特征知识。DATL 方法通过引入一

组对齐矩阵，来将源域和目标域的知识以张量形式对齐到不变张量子空间中，从

而避免了特征知识向量化。如图 5.3 所示，与向量子空间相比，张量子空间由多

组子空间构成，每组子空间分别代表不同的模态。这种高阶张量建模空间通过研

究不同模态之间的相互耦合作用，来捕捉不同域之间的共性与差异，从而更好地

共享特征知识。 

DATL 方法基于学习的方法直接解决由对齐矩阵和张量子空间建模成的联

合优化问题，并通过提出的替代最小化方案从样本数据集中自适应地学习。更具

体地说，DATL 方法将来自不同源域的样本数据集特征知识映射到同一张量特征

空间中，以此为基础来加强目标域的样本数据集训练。DATL 方法并不要求源域

和目标域具有相近的数据集分布式，适用于目标域数据较少或源域和目标域分布

不一致的迁移学习模型。 

大量的实验表明，DATL 方法可以保持很强的源域鉴别能力，不仅可以抵抗

标签噪声的影响，而且在小容量目标域样本中仍然有效。DATL 方法与深度 CNN

模型相结合时，神经网络的领域自适应性能被高度激活，此时表现性能优于所有
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的比较器。 

 

图 5.3 向量子空间与张量子空间特征学习对比 

（2）在线迁移学习 

OTL 方法将在线学习与迁移学习相结合，旨在完成将知识从源域转移到目

标域的在线学习任务。OTL 方法并不假设源域数据和目标域数据符合相同的分

类或分布式。OTL 方法中，源域的样本数据集是随着时间推移不断变化的，在迁

移学习前并非是确定的。在线学习的动机是通过利用源域数据训练中得到的特征

知识，来改进目标域样本数据集的监督式在线学习任务。OTL 方法充分理解了源

域数据的分布特征，以便达到更好的迁移效果。 

OTL 方法的学习框架包括两类：同构 OTL 方法和异构 OTL 方法。其中同构

OTL 方法适用于源域和目标域共享相同的特征空间的情况，异构 OTL 方法适用

于源域和目标域特征空间不同的情况。表 5.1 梳理了 OTL 方法的算法逻辑。 

 ( )( ) ( )( )2 1, 2 2, 2
1
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表 5.1 在线迁移学习的算法逻辑 

输入量 

旧的分类器： ( ) ( )1 1 11
,

s s

S
ss

h x y k x xα
=

=∑ ； 

初始权衡 C 以及初始权重：
1 1 2 1

1
2

ω ω= =， ，
。 

具体算法 

初始化 f1=0； 

t=1, 2, 3, …, T，x2t∈X2 ； 

利用式（5.1）预测 y2t，同时获取正确的类标签：y2t∈{-1, 1}； 
利用式（5.2）和式（5.3）计算ω1,t+1和ω2,t+1； 

计算损失函数：losst = 1- y2t * ft (x2t)； 

如果 losst > 0，然后利用式（5.4）和式（5.5）进行迭代计算。 

（3）终身迁移学习 

LTL 方法突破了单一任务领域内进行迁移学习的限制。通过终身学习优化可

转移特征知识的共享存储库，同时建立组投影矩阵，LTL 代理模型能够在不同的

任务领域内自主地转移特征知识，从而真正实现全方位的终身学习。如图 5.4 所

示，为了实现跨领域知识共享，特征知识储存库 L被引入，在所有任务及任务域

之间共享。特征知识储存库 L代表在群特定矩阵集合{B(1), B(2), …, B(Gmax)}下的一

组潜在因素。组投影矩阵
( )( ) ( )( ) ( )( ) ( )( )1 2 max

{ , ,..., ,..., }
Gn gg g g

ψ ψ ψ ψ 将共享的潜在因素 L 映

射为每组任务相应的基础投影域，即满足
( )

( )( )nggB L= Ψ 。通过这种框架构造，这

些特定于组的基础投影域通过映射Ψ同特征知识储存库 L 耦合起来，促进具有

不同特征的任务域转移空间的形成。同时基于群特定矩阵的映射还有助于避免过

拟合，最大限度地在任务组内进行传递。相关实验表明，LTL 方法能够有效地从

交叉的任务域中学习，并在新的任务域中快速地获得高性能表现。 

 
图 5.4 终身迁移学习的知识共享框架 

（4）异构迁移学习 

HTL 方法实现了具有不同特征维度的源域和目标域样本数据集之间的迁移

学习，极大地降低了迁移学习样本数据集的构造限制，适用于目标域数据极度稀
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疏或缺乏的情况。HTL 方法基于一种新的无监督异构域自适应方法来弥补源域

和目标域样本数据集之间的分布差异，通过少量的并行实例学习来构造稀疏特征

变化（Sparse feature transformation, SFT）函数。SFT 函数将迁移学习问题转化为

稀疏化正则化优化问题。 

针对目标域数据稀缺的情况，为了保证有意义的特征变换和最小的跨领域分

布发散，源域和目标域的样本数据集被分为非并行数据和并行数据，来构造如下

异构特征变化模型，如图 5.5 所示。HTL 方法直接将源域特征转移到目标域特征

空间，而不寻求中间的公共特征空间，以此来减少两个任务域之间的转换损失。

对于并行样本数据集，通过式（5.6）来转化源域数据 0
sX ，以最小化平方近似损

失来逼近其所对应的目标域数据 0
tX ，其中 A 代表并行样本数据集的转化函数。

对于非并行样本数据集，二阶矩的匹配策略被用于对齐变换后的特征分布和原目

标域的特征分布，通过式（5.7）来变换代表源域数据 sX 分布特性的协方差矩阵

sC 。其中 B 代表非并行样本数据集的转化函数， tC 代表目标域数据 tX 分布特性

的协方差矩阵。此稀疏化正则化优化问题的逼近函数 Loss 被表示为式（5.8），其

中 ⋅ F 代表 Frobenius 矩阵范数，α 是用来平衡两个损失的权衡参数。 

 ( )0 0
s sf X X A=  （5.6） 

 ( ) T
s sf C B C B=  （5.7） 

 
2 20 0min  { }T

s t s tF F
Loss X A X B C B Cα= − + −  （5.8） 

 

图 5.5 异构特征变化模型 

HTL 方法在多个真实的领域自适应样本数据集上进行了实验，结果表明该

方法在处理无监督式异构迁移学习问题时具有巨大优势。 

（5）深度迁移学习 
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深度学习充分利用神经网络的数据拟合能力，由此学习到具有更强泛化能力

的特征知识表达。DTL 方法将传统 TL 方法与深度学习相结合，可以将神经网络

的强拟合能力迁移应用于不同领域。图 5.6 对比了传统 TL 方法（TCA、GFK 等）

与 DTL 方法（BA、DDC、DAN 等）的预报准确性，结果表明 DTL 方法更能显

著提高神经网络的数据拟合能力，获得更为精准的预报结果。 

 

图 5.6 传统迁移学习与深度迁移学习预报准确性对比 

DTL 方法的核心手段是 Fine-tuning，即冻结预训练神经网络模型的部分隐

藏层，利用剩余网络结构对目标域样本数据集进行小范围再训练。Fine-tuning 具

有以下优点：一是不需要针对新任务从头开始训练神经网络，可以节省大量的训

练成本；二是目标域样本数据集可以看作对神经网络整体训练样本集的扩充，可

以不断增强神经网络模型的鲁棒性和泛化能力。目前 DTL 方法已经被应用于多

个领域，如图像识别、任务分类等。 

（6）强化迁移学习 

RTL 方法提出了一种基于自我批评策略梯度方法（Self-critic policy gradient 

approach）的强化学习框架，以改进传统 TL 方法无法更好地推广到其余不可见

样本数据集的问题。RTL 代理学习模型不仅可以记住源域样本数据集的分布，而

且可以学习和适应目标域样本数据集的分布。 

RTL 方法的逻辑框架如图 5.7 所示。在每个计算步内，从源域 DS 和目标域

DT 随机抽取小批次的样本数据，并将其馈送给共享的编码器单元，解码器会依

次解码对应的批次数据。解码完成后，RTL 代理学习模型基于选择程序生成一个

语句，同时通过从输出分布进行取样产生另外一个语句。最后根据式（5.9）计算

RTL 方法的损失 Loss，并根据权衡参数 ξ反向传播误差，其中 yt 代表 t 时刻的选

择程序，ξ的取值区间是（0, 1），用于权衡从源域和目标域提取样本数据的自我

批评损失，θ代表训练参数，p 代表解码政策。源域源域 DS 和目标域 DT 从程序

选择和抽样中得到的序列依次定义为 YS
1、YS

2、YT
1 和 YT

2。US 和 UT 的表达式依
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次为式（5.10）和式（5.11）。图 5.7 中的虚线的粗细显示了 ξ对代理模型需要依

赖 DS 和 DT 来反向传播误差的影响程度，其中粗线表示影响更大。RTL 方法很好

的解决了目标域中存在不可见样本数据的问题。 

 ( ) ( ) ( ) ( )( ) ( ) ( ) ( )( )| |1 2 1 21 log log
S T
t S t Ty U y U

p S S p T TLoss r Y r Y r Y r Y
θ θ

ξ ξ= − − + −  （5.9） 

 ( )'
, 1 1{ , , , }S S S t t t SU e y s c X− −=  （5.10） 

 ( )'
T, 1 1{ , , , }T S t t t TU e y s c X− −=  （5.11） 

 

图 5.7 强化迁移学习的逻辑框架 

（7）对抗迁移学习 

传统 TL 方法通常是源域向目标域进行的单向迁移，ATL 方法采取任务域双

向对抗的迁移，来共享公共特征知识，从而充分利用每个任务域的样本数据集。

ATL 方法通过利用特定于任务的决策边界来对齐源域和目标域的分布，因此经

过训练的生成器可以在类边界生成模糊特征，这也是双向对抗迁移所具有的特性。

类边界是双向对抗的产物，因此通过使用任务特定的分类器作为鉴别器来对齐源

域和目标域的特征分布，是 ATL 方法的最终目标，也是为了方便考虑类边界和

目标域样本数据集之间的关系。 

ATL 方法基于两个分类器的不一致性对目标域样本分布进行预测，两个分

类器 F1 和 F2 具有不同的特征，如图 5.8 所示。源域之外的目标样本会被两个分

类器以不同的方式进行分类，方程 ( ) ( )( )1 2| , |t td p y x p y x 被用于度量两个分类器

之间的不一致，其中 d 是测量两个概率输出之间的散度的函数。 

性能相似的两个分类器无法检测目标样本以外的支持来源，因此首先需要训

练鉴别器（F1 和 F2）来最大化目标特征的矛盾。然后训练生成器来欺骗鉴别器，

即通过最小化差异来鼓励目标样本在源域数据支持下生成。这种对抗性的学习步

骤在 ATL 方法中重复进行，来最大化的获取目标特征。 
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图 5.8 基于两个分类器的对抗学习 

5.3  涡激振动深度迁移学习模型 

5.3.1 物理驱动深度迁移学习模型 

 

图 5.9 VIV 深度迁移学习模型 

图 5.9 是 VIV 深度迁移学习模型，由两部分组成：训练源域样本集的完整

PINN 和训练目标域小样本集的部分冻结 PINN。其中灰色部分表示被冻结的第 1

至 6 层隐藏层。迁移流程如图 5.10 所示，共分为两个阶段：预训练（Pre-training）

以及微调（Fine-tuning）。 

在第一阶段，基于完整的 PINN 模型对源域 DS 样本集进行预训练，提取代

表流场运动信息和结构振动信息的公共特征知识。这些特征知识以不断更新的网
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络权重矩阵 ωi,j 和偏置系数 bi 的形式保存在预训练模型中。 

在第二阶段，冻结 PINN 模型的部分隐藏层，选择较低层次网络的参数进行

保留。在神经网络训练过程中，低层次的隐藏层通常提取的是普适特征，可移植

性较好；高层次的隐藏层通常提取的是典型特征，呈现很强的独特性。因此，本

章的 DTL 模型选择冻结第 1-6 层隐藏层，冻结层的网络权重和偏置不再保持更

新，以预训练模型的最终保存结果参与后续训练。在此基础上，利用目标域样本

集对预训练模型进行微调更新，实现释放层（第 7-8 层）的重新训练，在目标域

中学习新的行为特征，进而在小样本目标任务上具有良好的精度和泛化能力。  

 

图 5.10 VIV 深度迁移学习模型的迁移流程 

5.3.2 算例工况介绍 

本章共设置三个数值算例来验证 DTL 代理模型在完成小样本目标任务时的

表现性能。每个数值算例的样本集具有不同的数据来源及规模，以此验证该模型

的迁移泛化能力。算例 1 和算例 2 的样本集由第三章的 CFD 模型数据构成，算

例 3 的样本集由 Raissi 等[41]人通过粒子图像测速法（Particle image velocimetry, 

PIV）获得的实验数据构成。 

数值算例的样本集按照不同的时间段被划分为源域 Ds 和目标域 DT。迁移目

标任务是基于小样本集再现流场运动信息和固体振动信息，同时精确度与传统

PINN 算法相当。本章将从训练成本和计算精度两个维度，对比 DTL 模型和传统

PINN 模型的表现性能，来验证 TL 方法对传统 PINN 模型的增强作用。 
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算例 1 的源域样本集由 0-5 s 的 CFD 模拟数据构成，间隔时间为 0.05 s，时

间步数为 100；目标域样本集由 5-10 s 的 CFD 模拟数据构成，时间步数为 100。 

算例 2 的源域样本集由 0-2 s 的 CFD 模拟数据构成，间隔时间为 0.05 s，时

间步数为 40；目标域样本集由 2-6 s 的 CFD 模拟数据构成，时间步数为 80。 

算例 3 的源域样本集由 0-7 s 的实验数据构成，间隔时间为 0.05 s，时间步

数为 140；目标域样本集由 7-14 s 的实验数据构成，时间步数为 140。 

表 5.2 三个算例的任务域定义 

序号 数据来源 源域 DS  
源域 DS 

时间步数  
目标域 DT  

目标域 DT 
时间步数  

算例 1 CFD 模拟 

数据 

0-5 s 100 5-10 s 100 

算例 2 0-2 s 40 2-6 s 80 

算例 3 实验数据 0-7 s 140 7-14 s 140 

每个算例中均设置 4 个工况，包括：1 个基于传统 PINN 方法训练的对比工

况和 3 个基于 DTL 方法训练的验证工况，具体如表 5.3 所示。其中基于 DTL 方

法的 3 个工况将在小样本集上进行训练，即空间域的配点数量分别下降为对比工

况的 1/2、1/4 以及 1/8。 

表 5.3 三个算例的工况介绍 

算例序号 工况序号 
目标域的空间配

点数量 
训练方法 基础训练模型 

算例 1 

工况 1.1 12000 PINN 方法 

强耦合 PINN 
模型 

工况 1.2 6000 

DTL 方法 工况 1.3 3000 

工况 1.4 1500 

算例 2 

工况 2.1 12000 PINN 方法 

工况 2.2 6000 

DTL 方法 工况 2.3 3000 

工况 2.4 1500 

算例 3 

工况 3.1 14400 PINN 方法 

工况 3.2 7200 

DTL 方法 工况 3.3 3600 

工况 3.4 1800 

针对不同数据规模的训练样本集，神经网络的训练参数也应随之调整，以确

保得到更为准确的训练结果。算例 1 至算例 3 的神经网络训练参数设置分别如表

5.4、表 5.5 和表 5.6 所示。 
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表 5.4 算例 1 神经网络训练参数设置 

训练阶段 
迭代次数 
（Epoch） 

批次大小 
（Batch size） 

学习速率

（Learning rate） 
激活函数 

第 1 阶段 200 10000 1.00E-03 

( ) sinf x x=  
第 2 阶段 200 10000 1.00E-04 

第 3 阶段 200 10000 1.00E-05 

第 4 阶段 100 10000 1.00E-06 

表 5.5 算例 2 神经网络训练参数设置 

训练阶段 
迭代次数 
（Epoch） 

批次大小 
（Batch size） 

学习速率

（Learning rate） 
激活函数 

第 1 阶段 300 8000 1.00E-03 
( ) sinf x x=  第 2 阶段 200 8000 1.00E-04 

第 3 阶段 100 8000 1.00E-05 

表 5.6 算例 3 神经网络训练参数设置 

训练阶段 
迭代次数 
（Epoch） 

批次大小 
（Batch size） 

学习速率

（Learning rate） 
激活函数 

第 1 阶段 200 10000 1.00E-03 
( ) sinf x x=  第 2 阶段 300 10000 1.00E-04 

第 3 阶段 200 10000 1.00E-05 

5.4  算例结果分析  

（1）算例 1 

1）流场运动信息再现情况 

计算三个算例的工况时，所使用的硬件设备为 HP Zhan 86 Pro G1 MT，处理

器为 Intel(R) Core(TM) i7-7700，内存为 8 GB，操作系统为 64 位。表 5.7 是算例

1的四个工况训练神经网络模型时所花费的时间成本，工况1.1的训练时间为28.8 

h，工况 1.2 的训练时间为 12.6 h，工况 1.3 的训练时间为 5.2 h，工况 1.4 的训练

时间为 2.7 h。完成相同的目标域任务时，工况 1.2 至工况 1.4 所花费的训练时间

成本约为工况 1.1 的 7/16、1/6 以及 1/11。由此可见，在算例 1 中，通过公共特

征知识的转移，DTL 方法有效地降低了完成目标任务所需的时间成本。 

图 5.11 为算例 1 的四个工况在训练迭代过程中损失函数 Loss 的变化曲线，

损失函数 Loss 的表达式为式（3.12）。由图可知，所有工况均在前 200 次 Epoch

内趋于稳定，逐渐收敛至阈值范围内。采用 DTL 方法进行训练的工况 1.2 至工

况 1.4 的收敛曲线波动更小，呈现更为稳定的梯度下降趋势。 
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表 5.7 算例 1 中四个工况的训练时间成本 

工况序号 
迭代次数 
（Epoch） 

时间成本（h） 

工况 1.1 700 28.8 

工况 1.2 700 12.6 

工况 1.3 700 5.2 

工况 1.4 700 2.7 
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    工况1.4  DTL方法
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图 5.11 算例 1 中四个工况的损失函数 Loss 的变化曲线 

算例 1 中四个工况的目标域样本集为第 5-10 s 的 VIV 模拟数据，共包含 100

个时间步。计算结果表明这四个工况均可以准确再现目标域的流场运动信息，包

括各流场质点的顺流向速度 u(t, x, y)、横流向速度 v(t, x, y)以及压力 p(t, x, y)。图

5.12 至图 5.14 分别为四个工况第 5 s、第 6 s 以及第 8 s 的流场运动信息再现结

果。图 5.15 是流场运动信息再现结果的 RMSE 对比。下文图表里的所有变量均

采用国际标准单位。 
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工
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工

况
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图 5.12 算例 1 中四个工况第 5 s 流场运动信息再现结果 
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图 5.13 算例 1 中四个工况第 6 s 流场运动信息再现结果 

 顺流向速度 u(t, x, y) 横流向速度 v(t, x, y) 压力 p(t, x, y) 
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图 5.14 算例 1 中四个工况第 8 s 流场运动信息再现结果 
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      （c）压力 p 

图 5.15 流场运动信息再现结果的 RMSE 对比 

对于顺流向速度 u，工况 1.1 至工况 1.4 的 RMSE 浮动区间分别是（2.5E-05, 

6.2E-05）、（4.3E-05, 6.8E-05）、（5.4E-05, 7.0E-05）以及（5.9E-05, 7.8E-05），幅值

分别是 6.2E-05、6.8E-05、7.0E-05 和 7.8E-05。 

对于横流向速度 v，工况 1.1 至工况 1.4 的 RMSE 浮动区间分别是（2.4E-05, 

6.3E-05）、（4.4E-05, 7.3E-05）、（6.7E-05, 9.0E-05）以及（6.7E-05, 9.8E-05），幅值

分别是 6.3E-05、7.3E-05、9.0E-05 和 9.8E-05。 

对于压力 p，工况 1.1 至工况 1.4 的浮动区间分别是（1.6E-05, 4.9E-05）、

（8.0E-06, 6.7E-05）、（3.7E-05, 7.5E-05）以及（4.8E-05, 8.3E-05），幅值分别是

4.9E-05、6.7E-05、7.5E-05 和 8.3E-05。 

图5.15量化地比较了算例1的四个工况对流场运动信息再现结果的RMSE。

综合来看，采用 DTL 方法的三个工况将顺流向速度 u、横流向速度 v 以及压力 p

再现结果的 RMSE 分别控制在 8.0E-05、1.0E-04 以及 9.0E-05 以下。参考实际的

流场数据以及工况 1.1 的再现结果，基于 DTL 方法的三个工况对流场运动信息

的再现精度与传统 PINN 算法基本吻合，且无需标注大量样本数据。 

2）结构振动信息再现情况 

结构振动信息主要包括固体结构振动位移 r、绕流升力 Fl 以及绕流阻力 Fd。

算例 1 目标域样本集的时域范围是 5-10 s，即四个工况需准确再现 100 个时间步

的固体结构振动位移 r。图 5.16 是算例 1 中四个工况对固体结构振动位移 r 的再

现结果，图 5.17 是再现结果的 RMSE 对比。 
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图 5.16 算例 1 中四个工况对固体结构振动位移 r 的再现结果 
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图 5.17 固体结构振动位移 r 再现结果的 RMSE 对比 

对于固体结构振动位移 r，工况 1 至工况 4 的 RMSE 浮动区间分别为（8.31E-

08, 2.71E-06）、（2.46E-08, 7.63E-06）、（5.82E-08, 1.06E-05）以及（5.88E-08, 1.24E-

05），幅值分别为 2.71E-06、7.63E-06、1.06E-05 以及 1.24E-05。在单个时间步内，

再现结果的最大相对误差分别为 2.31%、2.87%、3.33%以及 5.24%。 

基于流场运动信息的再现结果和流固耦合面的边界条件，可以积分计算得到

绕流升力 Fl 和绕流阻力 Fd，积分表达式为式（3.5）和式（3.6）。为了更直观地

验证算例 1 中采用 DTL 方法的 3 个工况再现绕流力的准确性，通过式（3.22）

和式（3.23）将绕流升力 Fl 和绕流阻力 Fd 转化为绕流升力系数 Cl和绕流阻力系

数 Cd，如图 5.18 所示。最后以绕流升力系数幅值|Cl|max 和绕流阻力系数均值 dC

为指标，将再现结果与第三章 CFD 模拟结果进行对比，如表 5.8 所示。 
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图 5.18 算例 1 中采用 DTL 方法的三个工况对流体力系数的再现结果 

表 5.8 流体力系数再现结果正确性验证 

序号 
再现结果 

|Cl|max 

数值模拟 

|Cl|max 
  误差 再现结果 dC  数值模拟 dC  误差 

工况 1.2 0.69 0.66 0.03 1.31 1.34 0.03 

工况 1.3 0.61 0.66 0.05 1.27 1.34 0.07 

工况 1.4 0.59 0.66 0.07 1.24 1.34 0.10 

对于流体升力系数幅值|Cl|max，工况 1.2 至工况 1.4 的再现结果分别为 0.69、

0.61 和 0.59，CFD 数值模拟结果为 0.66，再现结果的相对误差分别为 4.5%、7.5%

以及 10.4%。 

对于流体阻力系数均值 dC ，工况 1.2 至工况 1.4 的再现结果分别为 1.31、

1.27 和 1.24，CFD 数值模拟结果为 1.34，再现结果的相对误差分别为 2.2%、5.2%

以及 7.6%。 

综合来看，参考实际的结构振动信息以及 CFD 数值模拟结果，基于 DTL 方

法的三个工况对结构振动信息的再现精度与传统 PINN 算法基本吻合，且无需标

注大量样本数据。 
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（2）算例 2 

1）流场运动信息再现情况 

表 5.9 是算例 2 的四个工况训练神经网络模型时所花费的时间成本，工况 2.1

的训练时间为 24.7 h，工况 2.2 的训练时间为 9.9 h，工况 2.3 的训练时间为 6.1 

h，工况 2.4 的训练时间为 2.1 h。完成相同的目标域任务时，工况 2.2 至工况 2.4

所花费的训练时间成本约为工况 2.1 的 2/5、1/4 以及 1/12。由此可见，在算例 2

中，通过公共特征知识的转移，DTL 方法有效地降低了完成目标任务所需的时间

成本。 

表 5.9 算例 2 中四个工况的训练时间成本 

工况序号 
迭代次数 
（Epoch） 

时间成本（h） 

工况 2.1 600 24.7 

工况 2.2 600 9.9 

工况 2.3 600 6.1 

工况 2.4 600 2.1 

图 5.19 为算例 2 的四个工况在训练迭代过程中损失函数 Loss 的变化曲线，

损失函数 Loss 的表达式为式（3.12）。由图可知，所有工况均在前 150 次 Epoch

内趋于稳定，逐渐收敛至阈值范围内。采用 DTL 方法进行训练的工况 2.2 至工

况 2.4 的收敛曲线波动更小，呈现更为稳定的梯度下降趋势。 
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图 5.19 算例 2 中四个工况的损失函数 Loss 的变化曲线 

算例 2 中四个工况的目标域样本集为第 2-6 s 的 VIV 模拟数据，共包含 80

个时间步。计算结果表明这四个工况均可以准确再现目标域的流场运动信息，包

括各流场质点的顺流向速度 u(t, x, y)、横流向速度 v(t, x, y)以及压力 p(t, x, y)。图

5.20 至图 5.22 分别为四个工况第 3 s、第 4 s 以及第 5 s 的流场运动信息再现结
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果。图 5.23 是流场运动信息再现结果的 RMSE 对比。下文图表里的所有变量均

采用国际标准单位。 
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图 5.20 算例 2 中四个工况第 3 s 流场运动信息再现结果 
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图 5.21 算例 2 中四个工况第 4 s 流场运动信息再现结果 
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图 5.22 算例 2 中四个工况第 5 s 流场运动信息再现结果 
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     （b）横流向速度 v 
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     （c）压力 p 

图 5.23 流场运动信息再现结果的 RMSE 对比 

对于顺流向速度 u，工况 2.1 至工况 2.4 的 RMSE 浮动区间分别是（3.0E-05, 

6.7E-05）、（5.8E-05, 7.7E-05）、（6.3E-05, 8.0E-05）以及（6.5E-05, 8.5E-05），幅值

分别是 6.7E-05、7.7E-05、8.0E-05 和 8.5E-05。 

对于横流向速度 v，工况 2.1 至工况 2.4 的 RMSE 浮动区间分别是（3.0E-05, 

8.6E-05）、（6.8E-05, 1.0E-04）、（7.4E-05, 1.1E-04）以及（7.9E-05, 1.3E-04），幅值

分别是 8.6E-05、1.0E-04、1.1E-04 和 1.3E-04。 

对于压力 p，工况 2.1 至工况 2.4 的浮动区间分别是（1.8E-05, 6.2E-05）、

（2.8E-05, 6.7E-05）、（3.9E-05, 7.1E-05）以及（4.2E-05, 8.2E-05），幅值分别是

6.2E-05、6.7E-05、7.1E-05 和 8.2E-05。 

图5.23量化地比较了算例2的四个工况对流场运动信息再现结果的RMSE。

综合来看，采用 DTL 方法的三个工况将顺流向速度 u、横流向速度 v 以及压力 p

再现结果的 RMSE 分别控制在 9.0E-05、1.3E-04 以及 9.0E-05 以下。参考实际的

流场数据以及工况 2.1 的再现结果，基于 DTL 方法的三个工况对流场运动信息

的再现精度与传统 PINN 算法基本吻合，且无需标注大量样本数据。 

2）结构振动信息再现情况 

结构振动信息主要包括固体结构振动位移 r、绕流升力 Fl 以及绕流阻力 Fd。
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算例 2 目标域样本集的时域范围是 2-6 s，即四个工况需准确再现 80 个时间步的

固体结构振动位移 r。图 5.24 是算例 1 中四个工况对固体结构振动位移 r 的再现

结果，图 5.25 是再现结果的 RMSE 对比。 
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图 5.24 算例 2 中四个工况对固体结构振动位移 r 的再现结果 
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图 5.25 固体结构振动位移 r 再现结果的 RMSE 对比 

对于固体结构振动位移 r，工况 2.1 至工况 2.4 的 RMSE 浮动区间分别为

（4.38E-07, 3.04E-06）、（9.69E-08, 8.89E-06）、（1.09E-07, 8.73E-06）以及（1.23E-

07, 1.16E-05），幅值分别为 3.04E-06、8.89E-06、8.73E-06 以及 1.16E-05。在单个

时间步内，再现结果的最大相对误差分别为 8.32%、8.73%、10.23%以及 11.71%。 

基于流场运动信息的再现结果和流固耦合面的边界条件，可以积分计算得到

绕流升力 Fl 和绕流阻力 Fd，积分表达式为式（3.5）和式（3.6）。为了更直观地

验证算例 2 中采用 DTL 方法的 3 个工况再现绕流力的准确性，通过式（3.22）

和式（3.23）将绕流升力 Fl 和绕流阻力 Fd 转化为绕流升力系数 Cl和绕流阻力系

数 Cd，如图 5.26 所示。最后以绕流升力系数幅值|Cl|max 和绕流阻力系数均值 dC

为指标，将再现结果与第三章 CFD 模拟结果进行对比，如表 5.10 所示。 
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图 5.26 算例 2 采用 DTL 方法的三个工况对流体力系数的再现结果 

表 5.10  流体力系数再现结果正确性验证 

序号 
再现结果 

|Cl|max 

数值模拟 

|Cl|max 
  误差 再现结果 dC  数值模拟 dC  误差 

工况 2.2 0.68 0.66 0.02 1.31 1.34 0.03 

工况 2.3 0.70 0.66 0.04 1.28 1.34 0.06 

工况 2.4 0.73 0.66 0.07 1.25 1.34 0.09 

对于流体升力系数幅值|Cl|max，工况 2.2 至工况 2.4 的再现结果分别为 0.68、

0.70 和 0.73，CFD 数值模拟结果为 0.66，再现结果的相对误差分别为 3.0%、6.1%

以及 10.6%。 

对于流体阻力系数均值 dC ，工况 2.2 至工况 2.4 的再现结果分别为 1.31、

1.28 和 1.25，CFD 数值模拟结果为 1.34，再现结果的相对误差分别为 2.2%、4.4%

以及 6.7%。 

综合来看，参考实际的结构振动信息以及 CFD 数值模拟结果，基于 DTL 方

法的三个工况对结构振动信息的再现精度与传统 PINN 算法基本吻合，且无需标

注大量样本数据。 

（3）算例 3 
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1）流体运动信息再现情况 

在 Raissi [41]实验中，流场的顺流向（x 方向）坐标范围为-2D 至 8D，横流向

（y 方向）坐标范围为-3D 至 3D，如图 5.27 所示，其中 D 是位于坐标中心的圆

柱结构的特征直径。流体是雷诺数 Re=100 的层流，来流速度 U=1 m/s，实验每

隔 0.05 s 测量一次 VIV 数据信息，总时长为 14 s。 

 
图 5.27 Raissi 实验所设置的流场尺寸 

表 5.11 是算例 3 的四个工况训练神经网络模型时所花费的时间成本，工况

3.1 的训练时间为 48.7 h，工况 3.2 的训练时间为 22.9 h，工况 3.3 的训练时间为

10.3 h，工况 3.4 的训练时间为 5.4 h。完成相同的目标域任务时，工况 3.2 至工

况 3.4 所花费的训练时间成本约为工况 3.1 的 1/2、1/5 以及 1/9。由此可见，在算

例 3 中，通过公共特征知识的转移，DTL 方法有效地降低了完成目标任务所需

的时间成本。 

表 5.11 算例 3 中四个工况的训练时间成本 

工况序号 
迭代次数 
（Epoch） 

时间成本（h） 

工况 3.1 700 48.7 

工况 3.2 700 22.9 

工况 3.3 700 10.3 

工况 3.4 700 5.4 

图 5.28 为算例 3 的四个工况在训练迭代过程中损失函数 Loss 的变化曲线，

损失函数 Loss 的表达式为式（3.12）。工况 3.1 约在第 250 次 Epoch 处开始趋于

稳定，工况 3.2 至工况 3.4 分别在第 30 次、第 50 次以及第 180 次 Epoch 处提前

开始趋于稳定，逐渐收敛至阈值范围内。采用 DTL 方法进行训练的工况 3.2 至

工况 3.4 的收敛曲线波动更小，呈现更为稳定的梯度下降趋势。 
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图 5.28 算例 3 中四个工况的损失函数 Loss 的变化曲线 

算例 3 中四个工况的目标域样本集为第 7-14 s 的 VIV 模拟数据，共包含 140

个时间步。计算结果表明这四个工况均可以准确再现目标域的流场运动信息，包

括各流场质点的顺流向速度 u(t, x, y)、横流向速度 v(t, x, y)以及压力 p(t, x, y)。图

5.29 至图 5.32 分别为四个工况第 9 s、第 11 s 以及第 13 s 的流场运动信息再现结

果。图 5.33 是流场运动信息再现结果的 RMSE 对比。下文图表里的所有变量均

采用国际标准单位。 
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图 5.29 算例 3 中四个工况第 9 s 流场运动信息再现结果 
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图 5.30 算例 3 中四个工况第 11 s 流场运动信息再现结果 
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工

况

3.4 
   

图 5.31 算例 3 中四个工况第 13 s 流场运动信息再现结果 
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（b）顺流向速度 v 
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（c）压力 p 
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图 5.32 流场运动信息再现结果的 RMSE 对比 

对于顺流向速度 u，工况 3.1 至工况 3.4 的 RMSE 浮动区间分别是（0.0057, 

0.0111）、（0.0053, 0.0168）、（0.0095, 0.0181）以及（0.0033, 0.0159），幅值分别是

0.0111、0.0168、0.0181 和 0.0159。 

对于横流向速度 v，工况 3.1 至工况 3.4 的 RMSE 浮动区间分别是（0.0045, 

0.0108）、（0.0054, 0.0149）、（0.0076, 0.0165）以及（0.0035, 0.0149），幅值分别是

0.0108、0.0149、0.0165 和 0.0149。 

对于压力 p，工况 3.1 至工况 3.4 的 RMSE 浮动区间分别是（0.0074, 0.0169）、

（0.0036, 0.0115）、（0.0066, 0.0168）以及（0.0047, 0.0145），幅值分别是 0.0169、

0.0115、0.0168 和 0.0145。 

图5.32量化地比较了算例3的四个工况对流场运动信息再现结果的RMSE。

综合来看，采用 DTL 方法的三个工况将顺流向速度 u、横流向速度 v 以及压力 p

再现结果的 RMSE 均控制在 0.02 以下。参考实际的流场数据以及工况 3.1 的再

现结果，基于 DTL 方法的三个工况对流场运动信息的再现精度与传统 PINN 算

法基本吻合，且无需标注大量样本数据。 

2）固体振动信息再现情况 

结构振动信息主要包括固体结构振动位移 r、绕流升力 Fl 以及绕流阻力 Fd。

算例 3 目标域样本集的时域范围是 7-14 s，即四个工况需准确再现 140 个时间步

的固体结构振动位移 r。图 5.33 是算例 3 中四个工况对固体结构振动位移 r 的再

现结果，图 5.34 是再现结果的 RMSE 对比。 
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图 5.33 算例 3 中四个工况对固体结构振动位移 r 的再现结果 
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图 5.34 固体结构振动位移 r 再现结果的 RMSE 对比 

对于固体结构振动位移 r，工况 3.1 至工况 3.4 的 RMSE 浮动区间分别为

（1.07E-06, 3.79E-04）、（3.77E-06, 1.61E-03）、（9.00E-07, 1.97E-03）以及（1.61E-

05, 3.52E-03），幅值分别为 3.79E-04、1.61E-03、1.97E-03 以及 3.52E-03。在单个

时间步内，再现结果的最大相对误差分别为 1.91%、3.88%、4.78%以及 8.51%。 

基于流场运动信息的再现结果和流固耦合面的边界条件，可以积分计算得到

绕流升力 Fl 和绕流阻力 Fd，积分表达式为式（3.5）和式（3.6）。为了更直观地

验证算例 3 中采用 DTL 方法的 3 个工况再现绕流力的准确性，通过式（3.22）

和式（3.23）将绕流升力 Fl 和绕流阻力 Fd 转化为绕流升力系数 Cl和绕流阻力系

数 Cd，如图 5.35 所示。最后以绕流升力系数幅值|Cl|max 和绕流阻力系数均值 dC

为指标，将再现结果与参考文献[125]（雷诺数 Re=100）进行对比，如表 5.12 所示。 

8 9 10 11 12 137 14

-0.4

0.0

0.4

-0.8

0.8

C l

    工况3.2 DTL方法    
    工况3.3 DTL方法   
    工况3.4 DTL方法  

t(s)  
     （a）流体升力系数 Cl 



第 5 章 基于迁移学习的涡激振动物理信息神经网络模型 

105 

8 9 10 11 12 137 14

0.8

1.2

1.6

2.0

0.4

2.4

C
d

    工况3.2 DTL方法    
    工况3.3 DTL方法   
    工况3.4 DTL方法  

t(s)  
（b）流体阻力系数 Cd 

图 5.35 算例 3 中采用 DTL 方法的三个工况对流体力系数的再现结果 

表 5.12  流体力系数再现结果正确性验证 

序号 
再现结果 

|Cl|max 

参考文献 

|Cl|max 
  误差 再现结果 dC  参考文献 dC  误差 

工况 3.2 0.398 0.355 0.043 1.463 1.372 0.091 

工况 3.3 0.289 0.355 0.066 1.274 1.372 0.098 

工况 3.4 0.301 0.355 0.054 1.279 1.372 0.093 

对于流体升力系数幅值|Cl|max，工况 3.2至工况 3.4的再现结果分别为 0.398、

0.289 以及 0.301，参考文献[125]的数值模拟结果为 0.355，再现结果的相对误差分

别为 12.1%、18.6%以及 15.2%。 

对于流体阻力系数均值 dC ，工况 3.2 至工况 3.4 的再现结果分别为 1.463、

1.274 以及 1.279，参考文献[125]的数值模拟结果为 1.372，再现结果的相对误差分

别为 6.7%、7.1%以及 6.8%。 

综合来看，参考实际的结构振动信息以及该文献的模拟结果，基于 DTL 方

法的三个工况对结构振动信息的再现精度与传统 PINN 算法基本吻合，且无需标

注大量样本数据。 

5.5  本章小结 

在实际应用中，用于训练的 VIV 数据集往往具有“小样本、高维度、稀疏”

等特征，导致传统 PINN 算法的适用范围有限。因此，本章提出了基于 TL 增强

的 PINN 模型来研究 VIV。结合迁移策略，利用源模型中的 VIV 公共特征知识

来加强目标任务的学习，从而提高学习的效率，且无需大量标注样本集。本章共

设置三个具有不同数据来源及规模的数值算例，来评估 DTL 代理模型在完成小

李度
Highlight
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样本目标任务时的运行精度及迁移泛化能力。以训练成本和计算精度为指标，对

比了 DTL 模型与传统 PINN 模型的表现性能，以验证 TL 方法对传统 PINN 模型

的增强作用。本章的主要结论如下所示： 

（1）DTL 代理模型对流场运动信息的再现精度与传统 PINN 算法基本吻合，

且无需标注大量样本集。 

对于顺流向速度 u，算例 1 至 3 将单个时间步的再现结果 RMSE 分别控制在

8.0E-05、9.0E-05 以及 0.02 以下； 

对于横流向速度 v，算例 1 至 3 将单个时间步的再现结果 RMSE 分别控制在

1.0E-04、1.3E-04 以及 0.02 以下； 

对于压力 p，算例 1 至 3 将单个时间步的再现结果 RMSE 分别控制在 9.0E-

05、9.0E-05 以及 0.02 以下。 

（2）DTL 代理模型对结构振动信息的再现精度与传统 PINN 算法基本吻合，

且无需标注大量样本集。 

对于固体结构振动位移 r，算例 1 至 3 单个时间步的最大再现相对误差分别

为 5.24%、11.71%以及 8.51%； 

对于绕流升力系数幅值|Cl|max，算例1至3的最大再现相对误差分别为10.4%、

10.6%以及 15.2%； 

对于流体阻力系数均值 dC ，算例 1 至 3 的最大再现相对误差分别为 7.6%、

6.7%以及 6.8%。 

（3）与传统 PINN 模型相比，DTL 代理模型凭借更少的训练成本完成相同

的目标任务。 

算例 1 中，工况 1.2 至工况 1.4（DTL 方法）的数据成本分别降低为工况 1.1

（PINN 方法）的 1/2、1/4 和 1/8，计算时间成本分别降低为 7/16、1/6 以及 1/11； 

算例 2 中，工况 2.2 至工况 2.4（DTL 方法）的数据成本分别降低为工况 2.1

（PINN 方法）的 1/2、1/4 和 1/8，计算时间成本分别降低为 2/5、1/4 以及 1/12； 

算例 3 中，工况 3.2 至工况 3.4（DTL 方法）的数据成本分别降低为工况 3.1

（PINN 方法）的 1/2、1/4 和 1/8，计算时间成本分别降低为 1/2、1/5 以及 1/9。 

（4）三个数值算例的样本集具有不同数据来源及数据规模，在 3 个算例中，

DTL 代理模型完成小样本目标任务的运行精度均与 PINN 算法基本吻合，证明该

模型具有良好的迁移泛化能力。 
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第 6 章 结论与展望 

6.1  主要工作及结论 

本文基于物理驱动深度学习对二维圆柱结构 VIV 展开系统研究，主要包括

以下内容：梳理 VIV、PINN 以及 TL 的基础理论，为建立强耦合 PINN 模型和

CFD 数值模拟提供理论支持；针对传统 FEM 和数据驱动 DNN 计算精度及效率

低下的问题，通过加强物理信息对神经网络的约束，建立基于物理驱动深度学习

的强耦合 VIV 模型，同时基于 PINN 比较分析了强弱耦合 VIV 模型的表现性能；

为了提高在“稀疏”数据条件下 PINN 求解 VIV 正反问题的计算精度及效率，提

出分时段递推训练的方法，采用分时段不同训练配置点采样策略，通过有效利用

前一时段的网络训练特征以及预测信息，后一时段逐渐减少训练配置点数，实现

仅利用有限时域长度信息来预测更长时间段的 VIV 信息；为了进一步提高在“稀

疏”数据条件下 PINN 方法的计算精度及效率，提出 TL 增强的 PINN 模型，结

合迁移策略，源模型中的 VIV 公共特征知识可以加强目标任务的学习，从而提

高学习效率，且无需大量标注样本集。本文的主要成果及结论如下所示： 

（1）以时间 t、流场空间坐标(x, y)为输入变量构建数据驱动 DNN，并通过

全连接层输出流场质点顺流向速度 u(t, x, y)、横流向速度 v(t, x, y)、压力 p(t, x, y)

以及固体结构振动位移 r(t)等变量。在此基础上，将描述粘性不可压缩流体动量

守恒的二维 N-S 方程以及 VIV 流固耦合条件方程同时嵌入 DNN 结构体系中，

加强物理信息对神经网络的约束，建立强耦合涡激振动 PINN 模型。同时基于计

算流体理论和动网格技术对层流状态（Re=200）的 VIV 进行数值模拟，将 CFD

模拟数据进行标注构建训练样本集。 

（2）与弱耦合 PINN 模型相比，强耦合 PINN 模型在先验知识中添加了流

固耦合条件方程，强化了物理信息对神经网络的约束，凭借较少的训练成本获得

更高的运行精度。 

对于流场运动信息，强耦合 PINN 模型将顺流向速度 u、横流向速度 v 以及

压力 p 单时间步内再现结果的 RMSE 至少降低 45.2%、48.8%以及 44.3%；对于

结构振动信息，强耦合 PINN 模型将固体结构振动位移 r 单个时间步的最大相对

再现误差降低 21.7%，流体升力系数幅值|Cl|max 和流体阻力系数均值 dC 的相对再

现误差分别降低至 3.0%和 4.5%；数据成本和时间成本分别下降至弱耦合 PINN

模型的 1/2 和 3/5。 
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（3）在正问题中，通过优化训练方法及空间配置点采样策略，充分利用预

测信息，减少空间配置点的要求，有效提高模型计算效率，可以在“稀疏”数据

条件下实现流场运动信息的时空预测以及结构振动信息的时域预测。 

对于流场运动信息，顺流向速度 u、横流向速度 v 以及压力 p 单个时间步的

预测结果 RMSE 分别控制在 2.5E-04、3.0E-04 以及 5.0E-04 以下；对于结构振动

信息，固体结构振动位移 r、流体升力系数幅值|Cl|max 和流体阻力系数均值 dC 单

个时间步的相对预测误差分别控制在 9.73%、4.5%和 3.0%以下。 

在反问题中，该方法同样可以准确识别结构阻尼 c 和结构刚度 k。结构阻尼

c 的相对识别误差为 7.03%，结构刚度 k 的相对识别误差为 2.76%。 

（4）DTL 代理模型对流场运动信息以及结构振动信息的再现精度与传统

PINN 算法基本吻合，且无需标注大量样本集。在三个数值算例中，DTL 代理模

型完成小样本目标任务的运行精度均与 PINN 算法基本吻合，证明该模型具有良

好的迁移泛化能力。 

对于流场运动信息，基于 CFD 模拟数据的算例 1 和 2 将顺流向速度 u、横

流向速度 v 以及压力 p 单个时间步的再现结果 RMSE 分别控制在 9.0E-05、1.3E-

04 以及 9.0E-05 以下，基于实验数据的算例 3 将其均控制在 0.02 以下；对于结

构振动信息，三个数值算例的固体结构振动位移 r、流体升力系数幅值|Cl|max 和

流体阻力系数均值 dC 单个时间步的最大相对再现误差分别为 11.71%、15.2%以

及 7.6%。 

6.2  课题展望 

本文目前已经获得了一些初步成果，但是受限于研究时间与作者能力，仍旧

存在部分遗留问题需要进一步探讨。 

（1）本文在建立VIV物理模型时，忽略了结构在顺流向方向上的振动响应，

未将其作为网络输出变量嵌入 PINN 模型中。为了更准确地反映 VIV 响应机理，

需要进一步优化强耦合 PINN 模型。 

（2）本文仅研究了平面内二维圆柱结构 VIV 问题，未拓展至三维立体物理

模型。三维柔性立管的 VIV 还应考虑来流情况随深度的变化、立管的扭转转动

等情况，值得进一步探究。 

（3）本文仅研究了层流模型的 VIV 问题，未扩展至高雷诺数的湍流模型。

构建基于湍流模型的涡激振动 PINN 模型时，需重点考虑流体的黏性系数，以便

于进一步优化 PINN 模型。 

（4）本文仅研究了圆柱结构的 VIV 问题，未拓展至其他结构截面形状，后
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续研究可以深入研究截面形状对 VIV 的影响差异。 

（4）受限于研究时间和作者能力，在数据驱动 DNN 添加的物理信息十分有

限，未来可以探索更多的网络约束条件，以实现无数据驱动的网络训练。 
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