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摘要:为解决时空尺度上扑翼流动控制方程求解需要花费大量时间和计算资源的问题,基于强非

线性曲线拟合能力的物理信息神经网络(PINN)深度学习方法,提出了一种混合粗糙数据驱动物

理信息神经网络模型(HCDD-PINN),研究了模型对涉及非定常流动特征和动边界二维俯仰扑翼

问题的训练和预测性能。通过使用相较于传统计算流体动力学方法(CFD)更为粗糙的数据驱动模

型训练,将扑翼流动控制方程嵌入神经网络损失中,并施加初始条件和边界条件约束,采用一阶自

适应矩优化算法(ADAM)和二阶拟牛顿法优化算法(L-BFGS-B),以前馈-反向传播方式最小化模

型损失函数,从而提高模型预测控制方程数值解的准确性和可靠性。结果表明:与原始PINN模型

相比,HCDD-PINN模型显著降低了流场的预测误差,能够准确地预测扑翼瞬时气动力和瞬时速度

及压力场,训练时间缩短了75%。此外,训练完成的 HCDD-PINN模型可以快速获得流场任意时

刻的物理信息,而传统CFD方法则需要重新对流场进行计算。该研究为求解扑翼流动控制方程乃

至流体非线性偏微分方程组(PDEs)提供了一种有效的替代方案。
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Abstract:Thesolutionofthegoverningequationsoftheflappingwingproblemonaspatiotempo-
ralscaletakesagreatamountoftimeandcomputationalresources.Tosolvethischallenge,this
paperproposesahybridcoarsedata-drivenwithphysics-informedneuralnetworkmodel(HCDD-
PINN).Themodelleveragesitsstrongnonlinearcurvefittingabilitytoinvestigatethetraining
andpredictingperformanceofthemodelfortwo-dimensionalpitchingflappingwingproblems,

whichinvolvesunsteadyflowcharacteristicsandmotionboundaries.Themodelistrainedusing
anorder-of-magnitudegrid,coarserthanthetraditionalcomputationalfluiddynamic(CFD)re-
quired.Thearchitectureisdevisedtoenforcetheinitialandboundaryconditionsandincorporate
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thegoverningequationsintothelossoftheneuralnetwork.Theoptimizationprocessisconduc-
tedbyADAMandL-BFGS-Bmethodswithafeedforward-backpropagationmanner,toimprove
theaccuracyandreliabilityofpredictingthetimeevolutionofnonlinearPDEssolutions.There-
sultsshowthattheproposedHCDD-PINNframeworkexhibitsimprovedstabilityandaccuracy
comparedtothePINNmodelsthatlackinternaldata.Iteffectivelyreducesthepredictionerrorof
theflowfield,andaccuratelypredictstheinstantaneousaerodynamicforces,velocityandpres-
surefieldsofflappingwings.Moreover,thetrainingtimehasacceleratedbyapproximatelyfour
times.Additionally,theinterestedvariablesoftheflowfieldatanyinstantcanberapidlyob-
tainedbythetrainedHCDD-PINNmodel,whichissuperiortothetraditionalCFDmethodthat
usuallyneedstobere-run.Thisstudyprovidesaneffectivealternativeforsolvingflappingwing
governingequationsandevennonlinearpartialdifferentialequations(PDEs).
Keywords:physics-informedneuralnetwork;data-driven;deeplearning;flappingwing;

aerodynamicperformance

  深度学习(DL)在图像处理、语音识别和疾病诊

断等许多领域有巨大突破[1-3]。近年来,由于DL在

处理强非线性和高维度方面的出色能力,其在求解

流体动力学问题中被广泛尝试应用,以期能在未来

不影响求解精度的情况下取代或加速数值计算。

Raissi等[4-5]首次提出了一种基于物理信息的

神经网络模型(PINN),将偏微分方程(PDEs)嵌入

神经 网 络 以 求 解 正 反 问 题[6]。PINN 是 通 过 用

PDEs,包括质量和动量守恒定律,来修正神经网络

的损失函数。这是深度学习方法的一个重要突破,

PINN的输出预测变量符合相应的物理学定律。纯

数据驱动神经网络模型的损失函数是由网络输出与

训练数据的差值定义,而PINN可以在使用小数据

集或没有数据集的情况下进行有效训练,且任意大

小和形状的计算域流场信息经过训练均可以满足相

应的控制方程,解决寻找向真值收敛的未知参数的反

问题。Rao等[7]提出了一种混合变量的PINN方法,
用于模拟低雷诺数下定常和非定常圆柱绕流问题,提
高了PINN的可训练性和求解精度。Choi等[8]针对

一个类似化学反应器的多参考系系统,使用小批量训

练和加权损失函数,解决了PINN模型的记忆误差和

发散问题。田十方等[9]提出了一种梯度优化PINN
模型提高了损失函数梯度波动的鲁棒性和求解精度。

Cheng等[10]发展了一种基于 Resnet块的PINN模

型,对流体动力学问题具有更强的预测能力。

PINN在复杂的流体动力学问题上也表现出优

异的能力,如涡激振动(VIV)问题[11]、变截面管道

流动问题[12]、湍流燃烧化学问题[13]和基于 Helm-
holtz方程的声学问题[14]。在这些研究中,通过发

展深度神经网络深度学习方法,很好地预测了多物

理场耦合问题。因此,如何将PINN方法推广到其

他类型复杂流体动力学问题的研究中,如扑翼的气

动特性的数值预测,是本文研究工作的主要目标。
仿生扑翼微型飞行器(FMAVs)在军事和民用中有

巨大的应用潜力[15],仿昆虫扑翼飞行气动力学的实

验[16]和数值[17]研究也受到了广泛关注。准确的气

动力测量和详细地流场信息捕获对于揭示扑翼潜在

的飞行机理具有重要意义[18]。
自动微分法和反向传播算法是PINN模型采用

的主要训练方法,适用于处理复杂边界和任意计算

域内的物理量空间时间项导数和求解神经网络参数

梯度,如权重和偏差。理想情况下,当初始条件和边

界条件设置正确时,PINN模型可以在没有任何训

练数据的情况下捕获唯一解[19]。然而,PINN模型

在实现稳定训练和准确预测方面仍然面临着巨大挑

战,特别是当需求解的偏微分方程中包含高频或多

尺度特征时,PINN模型的预测精度难以满足真实

值的要求[20-21]。对于更为复杂的非线性非定常问

题,现有PINN模型的缺点是比较明显的,预测误差

随着时间序列的推移而增大。为此,Raissi等[22]发

展了隐藏流体力学(HFM)方法,通过提取少量部分

流场信息对相应生物医学问题的物理流场进行定量

预测。Kochkov等[23]引入了一种端到端深度学习

方法,通过使用比传统要求的数量级更粗糙的网格

来加速和改进二维湍流的近似预测。
为了有效解决PINN模型对复杂瞬态流场预测

精度低的问题,本文提出了一种混合粗数据驱动的

PINN模型(HCDD-PINN),旨在利用从实验和数值

研究中获得的稀疏数据信息,改进PINN模型对涉

及大物体运动和非定常特征的扑翼扰流问题的预测
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精确度。施加物理控制方程和边界条件等“硬”约束

以及粗糙内部数据“软”约束,最小化神经网络损失

函数,得到训练完成的 HCDD-PINN模型,对扑翼

气动力、速度场和压力场等物理量进行预测。

1 扑翼问题物理学描述

1.1 扑翼运动学

昆虫的翅膀围绕着一个平面扑动,定义为扑动

平面[24],指翼根到翼尖从最大位置角扫掠到最小位

置角形成的平面。扑动平面与水平面的夹角β随生

物飞行速度和扑翼运动学不同而变化。假设翅膀是

刚性的,其运动学可以用相对于扑动平面的3个欧

拉角来描述:①绕沉浮轴的沉浮运动,由位置角φ描

述;②绕俯仰轴的俯仰运动,由攻角α描述;③绕偏

航轴的偏航运动,由偏航角θ描述。图1(a)所示为

果蝇翅膀运动学参数示意图。
为验证本文提出的模型 HCDD-PINN对涉及

大物体运动和非定常特征流动问题的预测精确性,
针对昆虫扑翼飞行尺度,扑翼模型选择俯仰运动的

NACA0012对称翼型,俯仰运动(绕扑翼中心旋转)
由下式给出

α(t)=αmsin(2πft) (1)
式中:αm为俯仰运动幅值,f为频率,本文αm和f分别

选取π/4和0.25Hz。对应基于来流速度和扑翼弦长

的雷诺数Re为100,与果蝇扑翼飞行雷诺数相同[17]。
图1(b)给出了本文研究的扑翼运动学示意图。

(a)果蝇扑翼运动学

(b)俯仰运动

图1 扑翼运动学示意图

Fig.1Schematicdiagramofflappingwingkinematics

1.2 控制方程和CFD计算方法

本文以基于有限体积法的计算流体力学软件

Fluent20.0为平台,对扑翼流场进行数值求解,扑
翼的运动由Fluent用户自定义函数 UDF给出,并
结合动网格技术来实现。由于本文的研究对象是基

于低雷诺数条件下的昆虫扑翼飞行,流场流速很低

(马赫数Ma约为0.02),且每次扑动都在翼面产生

新的剪切层,因此流动可以假设为层流、不可压缩流

动,扑翼流场的控制方程简化为二维非定常不可压

缩Navier-Stokes方程

Δ

·u=0 (2)
∂u
∂t+u·

Δ

u=-1
ρ

Δ

p+μ
ρ

Δ

2u (3)

式中:u、ρ、p和μ 分别是速度矢量、流体密度、压力

和流体动力黏性。
在数值求解中,采用SIMPLEC算法进行压力-

速度耦合,采用分步算法进行时间推进。对流项、扩
散项和时间项的离散格式分别选用二阶迎风格式、
中心差分格式和后向隐格式。

图2 计算域和边界条件设置

Fig.2Computationaldomainandboundaryconditionsettings

如图2所示,计算域为[-5c,10c]×[-5c,
5c],扑翼前缘置于(0,0)处,初始攻角为0。c是扑

翼弦长。在进口、顶部和底部施加速度边界条件u=
1m/s、v=0。出口施加 Neumann压力边界条件

dp/dx=0,在扑翼上施加无滑移壁面边界条件。计算

域分为非结构化网格的外部“变形”域和结构化网格的

内部“运动”域。内域随扑翼执行相同的俯仰运动,网
格保持不变,保证扑翼边界层网格质量;外域网格采用

Re-mesh法保证网格质量。靠近内域的网格由于扑翼

俯仰运动产生较大的畸变率,当网格畸变率超过阈值,
质量差的网格会被删除,然后再生成新的质量好的网

格。本研究采用的CFD计算方法已经在先前的研究

中被验证具有较高的流场特征捕获精度[17-18]。

2 神经网络框架搭建

2.1 PINN框架

流场速度和压力分布是流场特征的决定性因
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素,也是研究者最感兴趣的需要求解的物理量。在

二维非定常PINN框架中,深度神经网络(DNN),
也叫多层感知机(MLP),被用来预测偏微分方程的

解φ*(x),也就是相应感兴趣的物理场变量,这里上

标*表示网络的预测值。DNN由Nl 个完全连接的

层组成,其中输入层x=(x,y,t)包含计算域D内的

空间坐标和时间变量,输出层y=φ(x)= (u,v,p)
包含速度和压力变量,中间隐藏层用来连接输入和输

出之间复杂的非线性关系,建立一种从输入层到输出

层映射关系￡
y=￡(x)=l(x,θ) (4)

式中:l(·,θ)∈ 􀰧Na→ 􀰧Nb表示变量为θ(W,b)的

非线性组成函数,W 和b 分别表示隐藏神经元的权

重和偏置值。通过DNN结构传播每个选定点的空

间坐标和时间变量,计算PINN的物理输出生成预

测。传播过程为前馈传播,如下所示

l(x,θ)=
Nl(·;ΘNl

)° Nl-1(·;ΘNl-1
)°…° N1(x;ΘN1

)(5)

式中:符号°是合成运算符;i(·)∈ 􀰧→ 􀰧。

第i层的输出矢量hi 是由前一层输出乘以层

权重Wi 加上偏置bi,并将所得矩阵传递给层激活函

数 i(·)中,由下式给出

hi(ξ;ΘNi
)= i(Θi[ξT,1]T)= i(∑Wijξj+bi)

(6)
式中:hi(·;Θi)∈ 􀰧li-1→ 􀰧li,li 表示第i层输出的

大小;Θi∈ 􀰧li-1×li+1是第i层的权重和偏置矩阵矢

量。θ≡(Θ1,…,Θi,…,ΘNl
)是DNN的权重和偏

置矩阵矢量。采用Xavier方法对θ进行初始化来加

速DNN的收敛,并在神经网络训练过程中对θ不断

进行评估修正。隐藏层使用双曲正切激活函数,输出

层使用线性激活函数。
基于物理信息的神经网络PINN用式(2)和(3)

表示的偏微分方程组修改传统损失函数,从而实现

流体运动的预测。采用DNN近似相应的流动,通
常具有以下结构

Π{φ(x)}=0,x∈D (7)

φ(x)=φbc(x),x∈∂D (8)
式中:Π{·}是非线性微分算子,表示对流项、扩散

项和源项等PDEs量;φbc(·)是边界条件函数;D
和∂D 分别表示计算域及其边界。

采用自动微分法(AD),计算以上构建的PINN
框架中DNN输出关于时间和空间的偏导数的项,以
便直接在Tensorflow中搭建深度学习框架[25]。为了

降低式(3)中导数的阶数,这里引入柯西应力张量σ
σ=-pI+τ=-pI+μ(

Δ

u+

Δ

uT) (9)
则式(3)可表示为如下

∂u
∂t+u·

Δ

u= 1
ρ

Δ

·σ (10)

  将柯西应力张量σ 添加到DNN的输出变量

中,不仅降低了导数的阶数,而且提高了DNN的可

训练性[7]。针对扑翼绕流问题,选取翼型弦长c为

特征长度、扑动周期T 为特征时间、来流速度u0 为

特征速度。基于这3个特征参数和流体密度ρ,分
别对DNN的输入变量x、y、t和输出变量u、v、p、σ
进行无量纲化处理。通过对PDEs进行归一化处

理,可以避免由数据量级不同引起的神经网络训练

时间延长以及梯度消失和梯度爆炸造成的预测结果

不准确,降低模型噪声敏感性。

PINN的关键特征是将物理规律嵌入损失函数

中,不断迭代最小化损失,从而神经网络输出可以准

确接近期望的偏微分方程和相关边界条件。损失函

数εloss的表达形式为

εloss=∑
K

k
εk
g+∑

K

k
∑
J

j
εk
bc,j (11)

式中:K 是计算域D 中需PDEs求解的点数量;J是

位于边界∂D 的点数量;εk
g 是第k个点处控制偏微分

方程的残差,εk
bc,j是第j 个边界条件上第k 个点处

的边界条件损失,分别由下式给出

εk
g = 1

Ng
∑
Ng

i=1

(Π{φ*
k (xi)})2 (12)

εk
bc,j = 1

Nbc,j
∑
Nbc,j

i=1

(φ*
k (xi)-φk

bc,j(xi))2 (13)

式中:Ng 表示计算域内配置点的数量;Nbc,j表示边

界j上配置点数量。
以上是基于物理信息神经网络的框架描述,该模

型可以基于物理定律来预测流场变量。相比于传统

纯数据驱动的深度学习方法,PINN不再是一个黑

箱,使用小数据集或无数据集就可以对物理流场进行

有效训练,满足相应的控制方程,适用于任何形状、大
小的计算域,并能求解未知参数的逆问题,在复杂流

体动力学问题中表现出优越的能力。理想情况下,当
施加恰当的初始条件和边界条件,PINN可以在没有

任何数据集的情况下得到相应偏微分方程的唯一解。

2.2 HCDD-PINN框架

PINN方法被期望扩展到更为复杂的扑翼流动

动力学问题,但由于扑翼运动具有大变形、大位移特

点,相应流动也具有强非线性和非定常性,目前
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PINN并没有很好地解决这个问题。PINN在训练

稳定性和预测准确性方面仍面临巨大挑战,尤其是

当偏微分方程解包含高频或多尺度特征时[20-21],不
仅难以收敛,而且即使残差降低到相对较低范围时,

PINN的预测也可能难以满足物理规律。对于非定

常流动特性,误差会随着时间推移而逐渐变大[11]。
基于此,本文提出了一种混合粗数据驱动基于物理信

息的神经网络模型HCDD-PINN,利用从实验和数值

模拟中获得的少量且不太准确的数据,来提高PINN
模型解决涉及物体大运动和非定常特征流动问题的

能力。换句话说,可以利用PINN方法对这些粗糙数

据集修正,以获得完整的流场信息。这些粗糙的内部

数据随机分布在时空位置,容易应用到DNN框架中。
合适的流场初始化方法不仅可以加速收敛,而

且能提高预测准确性。引入初始时刻数据集作为模

型初始条件,则相应的损失函数增加了一项初始条

件损失εI。同时,选取比参考CFD结果网格粗糙10
倍的数值结果作为模型内部数据训练集,则相应的

损失函数增加了一项内部损失εint。第k个点处的εI、

εint表达式如下

εk
I = 1

NI∑
NI

i=1

(φ*
k (xi)-φk

t=0(xi))2 (14)

εk
int= 1

Nint∑
Nint

i=1

(φ*
k (xi)-φk

int(xi))2 (15)

式中:NI表示用于初始化的点数量;Nint 表示用于

训练的内部粗糙数据点集。则损失函数可以表示为

εloss=

∑
K

k
εk
g+λint∑

K

k
εk
int+λbc/I ∑

K

k
∑
J

j
εk
bc,j+∑

K

k
εk
I  
(16)

式中:λbc/I表示初始条件和边界条件损失权重系数;

λint表示内部损失权重系数。权重系数用来平衡总损

失各项占比,使优化器合理均匀分配优化各项损失的

资源,加速神经网络训练过程,提高收敛性。图3给出

了HCDD-PINN模型的结构框架示意图,图中神经网

络包括两个隐藏层,每个隐藏层包含5个神经元。

图3 HCDD-PINN模型的结构框架

Fig.3StructuralframeworkofHCDD-PINNmodel

2.3 数据准备和求解设置

基于1.2小节中介绍的数值计算方法,获得足

够精度的俯仰扑翼扰流问题CFD计算结果作为参

照算例,验证HCDD-PINN模型对扑翼气动性能预

测能力。由网格粗糙10倍的CFD计算得到粗糙训

练数据。HCDD-PINN 计算域和边界条件设置和

CFD相同,如图2所示。

在HCDD-PINN训练中,不采用传统CFD计

算中贴体网格,输入层采用拉丁超立方抽样法LHS
随机获取整个时空域的配置点NLHS,并在扑翼附近

一个矩形区域(5.5c×3c)进行加密,以更好地捕获

流场细节。为了精确描述扑翼的形状和运动,扑翼

周围的瞬态配置点NLins为由linspace法生成的一个

矩形域配置点,且在整个扑动周期内仅在时间步长
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Nt对应的空间域均匀间隔采样。图4给出了 HC-
DD-PINN模型在整个时空域(x,y,t)的配置点分

布。因此,HCDD-PINN模型的全部配置点 Ncollo可

以表达为

Ncollo =NLHS+NtNLins (17)

图4 HCDD-PINN配置点分布

Fig.4CollocationpointsdistributionofHCDD-PINNmodel

  固体扑翼的存在是通过一些特殊的配置点实现

的:①扑翼内部是固体域,不存在流场信息,位于扑

翼内的固体配置点均被过滤出整个流体时空计算

域;②扑翼边界处的配置点应具有指定的速度矢量

(vi
x,vi

y),以满足扑翼俯仰运动的动边界规律。扑翼

俯仰运动的速度矢量由下式给出

vi
x =2πfαmcos(2πft)rini

x (18)

vi
y =2πfαmcos(2πft)rini

y (19)
式中:ri 是扑翼边界上第i个配置点距离扑翼旋转

中心的距离。

2.4 求解流程

深度神经网络结构对于拟合未知的映射函数y
=f(x)是比较困难的,但如果将问题转化为学习损

失函数:h(x)=f(x)-y,当h(x)=0,可满足映射

y=f(x)。这种处理方式降低了问题的复杂性,使得

问题从训练映射关系变为优化损失。因此,扑翼流场

预测 问 题 从 拟 合 映 射 函 数 y(u,v,p,σ)=
￡(x(x,y,t))转化为优化损失函数εloss。

对于当前问题,在Tensorflow框架中通过Py-
thon语言编程实现模型搭建和求解。采用自适应

矩估计ADAM 算法和L-BFGS-B算法来调整模型

参数,以最小化损失函数。ADAM是一种基于动量

和自适应学习率的优化算法,可以在较短时间内实

现高效收敛。L-BFGS-B算法是一种基于拟牛顿法

的优化算法,通过构建模型 Hessian矩阵的逆矩阵

来更新网络权重参数,收敛快速,但计算复杂度较

高。图5为HCDD-PINN模型训练优化流程图。

图5 HCDD-PINN模型前馈-反向传播流程图

Fig.5Flow-processdiagramforforward-back-feedpropagationofHCDD-PINNmodel
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  开展HCDD-PINN模型训练优化,首先建立物

理模型,针对所研究的物理问题,给出相应的流动控

制方程以及边界条件,并根据模型的特点生成相应

的训练集数据,对数据进行归一化处理。然后,设计

合适的深度神经网络DNN,包括网络结构、激活函

数、学习率以及迭代步数等,并根据物理模型构建相

应的损失函数。接着使用训练集数据对DNN进行训

练,建立输入层和输出层的映射关系,通过反向传播

中ADAM和L-BFGS-B优化算法更新神经网络的权

重参数矩阵,直到训练达到设定的迭代步数或模型损

失函数降到一定阈值,结束训练。最后,保存模型流

场预测结果和损失函数,优化收敛信息。

3 结果与分析

3.1 训练和预测性能

从CFD计算结果可以看到,扑翼产生的气动力

在3个扑动周期内已经达到周期性状态。因此,选
择第四周期的CFD结果对 HCDD-PINN模型进行

训练、预测和比较。
根据经验选择合适的模型超参数,如损失加权

系数(λbc/I=5,λint =3)、神经网格结构(8个隐藏

层,每层50个神经元)、配置点(Ncollo=1.74×105,
其中NLHS=9.5×104,NLins=790,Nt=100)以
及ADAM优化器的学习率(5×10-4)和最大迭代步

(5×103)。选取第四扑动周期开始时参照的CFD流场

数据(t/T=3),对HCDD-PINN模型进行初始化。
在CFD数值计算中,流场3个标量(速度u、v

和压力p)的计算结果被保存成100个流场快照。
采用TTS(TrainTestSplit)方法将相应的粗糙计

算结果随机地分为训练集和测试集。其中训练集占

总数据点的百分比将决定每个快照用于训练的数据

点数量,而一个周期内用于训练模型的快照数将决

定用于训练的粗糙数据点总数量。本文选择41个

流场快照(包含初始时刻t/T=0),且每个快照训练

集数据占粗糙数据的百分比为0.05。
针对俯仰扑翼流动问题,表1对比了原始PINN

模型和本研究提出的 HCDD-PINN模型训练和预

测性能。其中,训练总损失由式(16)定义,模型预

测流场物理量u、v、p 的预测误差分别由时均相对

L2误差􀭰σu、􀭰σv、􀭰σp 来表示,用以表征模型的预测性能。
流场物理量u、v、p的相对L2 误差定义如下

σu =
∑
Ncollo

i=1

(ui
pred-ui

ref)2

∑
Ncollo

i=1

(ui
ref)2

(20)

σv =
∑
Ncollo

i=1

(vi
pred-vi

ref)2

∑
Ncollo

i=1

(vi
ref)2

(21)

σp =
∑
Ncollo

i=1

(pi
pred-pi

ref)2

∑
Ncollo

i=1

(pi
ref)2

(22)

式中:ui
pred、vi

pred和pi
pred分别是模型对第i个配置点的

预测速度和预测压力;ui
ref、vi

ref和pi
ref分别是速度u、v

和压力p的CFD参照结果在第i个配置点处的插值。
表1 PINN模型和 HCDD-PINN模型训练和

预测性能对比

Table1Comparisonofvariableefficiencyandpressureratio
ofvariousschemesatdesignpoint

参数
数值

PINN HCDD-PINN
训练时间/s 52485 13427
总损失εloss 2.14×10-4 1.24×10-3

预测误差􀭰σu 4.52×10-2 2.94×10-3

预测误差􀭰σv 2.65×10-1 6.96×10-2

预测误差􀭰σp 1.21 3.98×10-2

从表1可以看出,原始PINN模型在基于俯仰运

动的扑翼流场控制方程和相应边界条件的约束下,即
使损失已经优化到O(10-4)量级,但速度场和压力场的

预测并不准确。同时,模型训练时间很长,L-BFGS-B
算法优化器是因为迭代步数达到上限而停止优化损失

函数。本文提出的HCDD-PINN模型借助少量粗糙内

部数据(每个快照近103 个数据点),流场的预测误差均

大大降低,且训练过程缩短了75%。由于引入了内部

损失εint,加权后的总损失增大,但L-BFGS-B算法优化

器是因为达到收敛条件而停止优化。
图6给出了各项损失收敛历史的更多细节,包

括总损失εloss、控制方程损失εg、边界条件损失εbc、
初始条件损失εI、以及内部损失εint。可以看到,
HCDD-PINN模型需要近60000迭代步数就完成

了训练。初始条件和边界条件容易满足,相应损失

容易优化,因此加权系数λbc/I取较大值。模型在从

ADAM优化器切换到L-BFGS-B优化器时,损失函

数可以实现快速收敛。总损失中各项贡献度主要由

相应配置点的数量决定,配置点数量越多,相应的损

失项数值越大,占比越多。流域内整个时空配置点

远大于相应边界处配置点。
对于完成训练的 HCDD-PINN模型,任意时刻

扑翼周围的瞬时速度场和压力场几乎可以立即实现

预测,单从计算资源和成本方面来看,HCDD-PINN
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图6 损失函数随迭代步数的关系曲线图

Fig.6Curvesfortherelationshipbetweendifferent
losstermsanditerations

模型在扑翼问题的优化研究中具有相当大的优势。
特别是当计算扩展到更高维度时,如果仍采用传统

的CFD求解器,通常需要高质量的网格来保证数值

计算精度,计算成本将会大大增加。采用 HCDD-
PINN模型,在保证计算精度的同时又能较大程度

的节约计算资源。本文选择计算域中近105 个空间

散点,对不同时刻的扑翼流场进行预测,在整个扑动

周期内共保存51个流场快照,包括初始时刻和最终

时刻。图7对比了原始PINN模型和HCDD-PINN
模型一个周期内预测速度 (u,v)和预测压力p 相

对L2 误差的变化。可以看出,HCDD-PINN在整个

周期内对u、v和p 的预测精度均显著提高,能够准

确构建扑翼流场,并捕捉到相应的流动非定常特性。

(a)速度u

(b)速度v
  

(c)压力p
图7 流场物理量预测误差的周期分布

Fig.7Predictionerrorsofflowfieldphysicalquantitiesover
onestrokecycle

3.2 瞬时气动力预测

扑翼的升力FL、阻力FD、压力FP 和黏性力FV

分别由下式计算得到

FL =∑
Nw

i

(-pi
xdxi+μ(2ui

xdxi+ui
ydyi+vi

xdyi)

(23)

FD =∑
Nw

i

(-pi
ydyi+μ(2vi

ydyi+ui
ydxi+vi

xdxi)

(24)

FP = (∑
Nw

i
-pi

xdxi)2+(∑
Nw

i
-pi

ydyi)2 

(25)

FV = ∑
Nw

i
μ(2ui

xdxi+ui
ydyi+vi

xdyi)  2+

∑
Nw

i
μ(2vi

ydyi+ui
ydxi+vi

xdxi)  2 1
/2
(26)

式中:Nw 是扑翼边界上用于计算气动力的控制点

数量;pi
x 和pi

y 分别是第i个控制点压力p 关于x和

y的偏导数;ui
x 和ui

y 分别是第i个控制点x方向速度

分量u关于x 和y 的偏导数;vi
x 和vi

y 分别是第i个

控制点y方向速度分量v 关于x 和y 的偏导数。
相应的,气动力无量纲系数由下式给出

CL =2FL

ρu2
0c
;CD =2FD

ρu2
0c

CP =2FP

ρu2
0c
;CV =2FV

ρu2
0c

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(27)

式中:ρ为流体密度;u0 为进口速度;c为扑翼弦长;

CL 是升力系数;CD 是阻力系数;CP 是压力系数;CV

是黏性力系数。
图8给出了原始PINN模型和本文提出的HC-

DD-PINN模型对扑翼产生的4种气动力周期分布

预测结果,并与CFD结果进行比较。从图中可以看

出:原始PINN模型并不能准确预测扑翼表面产生的

气动力大小和趋势;HCDD-PINN模型不仅可以定量

捕捉不同时刻扑翼气动力的大小,而且可以定性预测

扑翼气动力周期内分布。从图8可以看出,采用

HCDD-PINN模型得到阻力和压力的预测结果与相应

CFD计算结果十分吻合,而黏性力和升力预测结果

还存在较小误差。由于扑翼升力是压力和黏性力在

垂直方向上的分量之和,因此扑翼气动力的预测误

差主要来源于垂直来流方向的黏性力误差。要实现

HCDD-PINN模型准确预测任意计算域内扑翼的瞬

时气动力,关键在于准确构建扑翼附近物理流场。

102



西 安 交 通 大 学 学 报 第57卷 

 http:∥zkxb.xjtu.edu.cn 

(a)升力系数 (b)阻力系数

(c)压力系数 (d)黏性力系数

图8 PINN和 HCDD-PINN预测气动力周期分布对比

Fig.8ComparisonofpredictingaerodynamicbetweenPINN
andHCDD-PINNoveronestrokecycle

3.3 瞬时流场预测

为了研究 HCDD-PINN模型对扑翼气动性能

的预测能力,图9~图11分别给出了PINN模型和

HCDD-PINN模型在t/T 为0.25、0.5和0.75时速

度场和压力场的预测结果,并与CFD参照的计算结

果进行对比。其中,HCDD-PINN模型预测的速度

u、v和压力p 相对于CFD参照的误差在图中第4
列给出,分别由绝对误差Δu、Δv和Δp表示

Δu=∑|ui
HCDD-PINN-ui

ref| (28)

Δv=∑|vi
HCDD-PINN-vi

ref| (29)

Δp=∑|pi
HCDD-PINN-pi

ref| (30)

式 中:ui
HCDD-PINN、vi

HCDD-PINN 和 pi
HCDD-PINN 分 别 是

HCDD-PINN模型对第i个配置点的预测速度和

预测压力。图中,红色表示正绝对误差(预测值大

于参照值),蓝色表示负绝对误差(预测值小于参

照值)。

图9 t/T=0.25时速度(u,v)场和压力p场云图

Fig.9Cloudpicturesofvelocity(u,v)andpressurepfieldsatt/T=0.25

图10 t/T=0.5时速度(u,v)场和压力p场云图

Fig.10Cloudpicturesofvelocity(u,v)andpressurepfieldsatt/T=0.5
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图11 t/T=0.75时速度(u,v)场和压力p场云图

Fig.11Cloudpicturesofvelocity(u,v)andpressurepfieldsatt/T=0.75

  从图9~图11可以看出,原始PINN模型预测

的速度场和压力场与CFD参照计算结果在不同时

刻均存在明显差异,特别是扑翼前缘和尾缘临近区

域,相应的流场结构不能被准确捕捉。相比于原始

PINN模型的预测结果,本文提出的 HCDD-PINN
模型的预测流场严格遵循偏微分控制方程PDEs物

理定律以及强制施加的“硬”边界条件,能精确捕捉

扑翼附近和尾迹的流动区域,仅在远场处和尾迹流

存在轻微的时序序列偏差。整个扑动周期内,扑翼

涡结构特征产生、发展和脱落的演化过程、以及相应

位置和强度大小均能准确的进行预测,且绝对误差

控制在2%~15%以内。对于验证的算例,速度场

预测误差比压力场预测误差更小。

4 结 论

本文基于物理信息的神经网络PINN原始模

型,提出了一种混合粗糙数据驱动的 HCDD-PINN
模型。将描述俯仰扑翼流动的偏微分控制方程以及

初始条件和边界条件,强制施加到神经网络的损失

函数中,混合粗糙训练集数据驱动模型训练,通过

ADAM和L-BFGS-B优化算法对损失目标函数进

行优化。当损失函数降低到一定阈值时,训练完成

的模型就能对扑翼周期内的流场时空演变过程进行

准确预测,相应地瞬时气动力和时均气动特性也能

够得到准确预测。得到的主要结论如下。
(1)粗糙训练集数据是从相应实验和数值模拟

中获得的少量且不太准确的数据,用来提高PINN
模型解决涉及大物体运动和非定常特征流动问题的

能力。亦或是,利用 HCDD-PINN模型对这些粗糙

数据集进行修正以获得完整的流场信息,这是传统

数值模拟算法难以处理的流动逆问题。这些粗糙的

内部数据随机分布在时空位置,容易应用到深度神

经网络DNN框架中。通过添加初始条件损失εI 和

内部损失εint,引入相应权重系数,可以加速收敛,提
高预测准确性。

(2)原始PINN模型即使训练很长时间将损失

优化到O(10-4)量级,仍不能准确预测扑翼的气动

力特性和流场特征。HCDD-PINN模型借助少量粗

糙内部数据,就可以大大降低相应的预测误差,准确

构建扑翼非定常流场,并评估扑翼气动性能,且模型

训练时间缩短了75%。
(3)训练完成的 HCDD-PINN模型可以对扑翼

在任意时刻的瞬时流场进行快速预测,而传统CFD
方法则需要重新计算才能获得未保存时刻的瞬时流

场,从计算时间成本上来看,对于更高维的翼型优

化、扑翼运动学优化以及气动力优化等问题的研究,
采用HCDD-PINN模型的优势更明显,可以极大程

度上节约计算资源。
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