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基于 PINN 神经网络的圆柱绕流部分流场的构建 
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摘要：二维圆柱绕流作为基本的物理模型，很多方法用其验证。目前的研究手段大多是实验和数值计算。本文引入

了一种基于物理信息的神经网络模型（PINN）建模的方法，首先介绍了其网络构架的基本原理，对雷诺数 100 的二

维圆柱绕流非定常流场进行 CFD 数值模拟，得到训练数据。通过网络训练部分流场数据得到的速度压力分布云图与

商业软件 Fluent 得到的速度压力分布云图对比，结果表明 PINN 模型可以为圆柱绕流问题提供有效的建模方法，为

接下来的复杂模型提供一定的基础。 
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0  引  言 

近年来，圆柱绕流的研究不断深入，得到的结果也

越来越精确，但都是集中在实验和 CFD 数值模拟。随着

人工神经网络方法的发展，各个领域都开始与其结合发

展新的方法。 

在上世纪五十年代一些学者使用实验的方法对圆

柱绕流进行了相关研究，并总结出了一些经验公式[1, 2]。

随着计算流体力学和计算机的发展，越来越多的数值计

算方法用于圆柱扰流的研究。Charles[3]等用直接数值模

拟的方法（Direct Numerical Simulation，DNS），对圆柱

绕流进行了亚临界区内数值计算。苏铭德等[4]采用大涡

模拟的方法（Large eddy Simulation，LES）对圆柱绕流

进行了仿真计算，发现大涡模拟对层流和湍流的圆柱绕

流仿真都是合理的。靳瑶等[5]使用了约束型大涡模拟

（Constrained Large eddy Simulation，CLES）和延时分

离涡模型（Delayed Detached Eddy Simulation，DDES）

两种方法对圆柱绕流进行了数值模拟，结果表明 CLES

比 DDES 更加接近实验值。一些学者[6-8]使用 Fluent 或

Open FOAM 等一些工具，采用不同的数值方法对二维

和三维的圆柱绕流进行了研究。 

近些年，以神经网络为代表的机器学习方法发展迅

速，开始与传统的物理模型等科学领域进行结合[9]。

Raissi[10]为解决有关复杂偏微分方程的物理问题，提出

了以物理信息为基础的一种神经网络模型（PINN），极

大的降低了对实验或模型数据的依赖。Wang[11]等利用

PINN 方法对基于雷诺时均方程的流体雷诺应力进行了

预测，得到了不错的预测效果。Jin 等[12]采用 PINN 方法

求解 NS 方程，提出了 NSFnets 方法可以用于模拟复杂

涡流和湍流。同时 PINN 方法也被用于声波传递方程的

求解[13]，材料的原子模拟[14]等问题中。 

本文使用 PINN 方法，对二维圆柱绕流进行研究，

以二维空间坐标（x，y）和时间 t 参数构成三维输入，

预测二维圆柱绕流部分流场的速度和压力分布，并与商

业软件 Fluent 模拟的结果进行对比。为下一步工作奠定

基础。 

1  基于物理信息的神经网络基本框架 

本文通过深度学习方法来解决流体力学问题的思

路是利用深度神经网络来求解流体力学中的偏微分方

程。以一维偏微分方程（1）为例   

 
  0tv v+ =

                      （1） 

其中v(x, t)是 x 和 t 构成的函数，x ∈Ω, t ∈ [0, T]，

φ是非线性微分算子。 

深度学习的构造过程如下：首先将输入 x 和 t 转化

为神经元的形式，生成初始神经网络，每层之间通过全

连接层链接，神经网络将自动生成一个函数𝑣0(𝑥, 𝑡)。接

着对𝑣0(𝑥, 𝑡)进行自动偏微分处理，得到𝑣0
′ (𝑥, 𝑡)作为损失

函数的一部分。损失函数的另一部分通过v(𝑥, 𝑡)和

𝑣0
′ (𝑥, 𝑡)的偏差模量构成。两者都使用最小二乘法处理，

然后相加，如式（2）所示。 
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其中 Loss 是整体的损失函数，𝑀𝑆𝐸𝑓是损失函数的

第一部分，f是偏微分处理，𝑁𝑓第一部分的数据量。𝑀𝑆𝐸𝑣
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是损失函数的第二部分，𝑁𝑣是第二部分的数据量。 

神经网络中的权重ω和偏差 b 在初始化时随机给出，

用梯度下降的方法使得损失函数趋于最小化，使得

𝑣0(𝑥, 𝑡)不断接近v(𝑥, 𝑡)，进行多次迭代训练后，损失值

趋于稳定，这时我们可以认为𝑣0(𝑥, 𝑡)就是v(𝑥, 𝑡)的 PINN

的代理模型。 

本文使用的基于物理信息的深度学习模型，主要是

将 NS 方程进行变形，构造的损失函数如公式（3）所示。 
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所构造出来的神经网络结构如图 1 所示。 

        
图 1  基于 NS 方程的深度学习网络结构 

深度神经网络的每层进行全连接，激活函数为 tanh

函数或者 sigmiod 函数： 
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最后一层 M 层为输出层，输出的拟合函数如式（5）

所示： 

( , , ) ( , , , , )Mh x y t a x y t w b=
                （5） 

其中 a 是神经元的输出值，z 是神经元的输入值。

由此通过式（5）给定任意的输入即可快速得到h(x, y, t)。 

通过该深度神经网络训练出来的数据不仅满足物

理原理 N-S 方程的要求，也满足神经网络损失值趋于稳

定的要求。 

2  圆柱绕流数值计算 

2.1  圆柱绕流物理模型及网格划分 

二维圆柱绕流的物理计算模型如图 2 所示，取圆柱

直径 1.125D cm= 作为计算模型，计算域的大小为上流边

界距圆柱圆心为 6.5D ，下流边界距圆柱圆心 23.5D ，顶

部和底部边界距圆柱圆心10D 。采用 ICEM 软件对圆柱

绕流进行结构化网格划分，对圆柱附近流动比较复杂变

化较大的地方进行网格加密，可以捕捉圆柱周围细微的

流动，圆柱网格划分如图 3 所示。 

 
图2  计算域示意图

 

图3  圆柱绕流网格 

2.2  边界条件 

本文进行二维圆柱绕流层流非稳态计算，设定雷诺

数 为 100 ， 密 度 31.225 /kg m = ， 粘 性 系 数

( )51.7894 /kg m s −=  。边界条件如下：（1）入口边界指

定为速度入口 u = U 0.129483 /m s =  , 0v = ;（2）出口边

界指定为压力出口边界条件；（3）圆柱表面设为无滑移

边界条件，顶部和底部边界设为滑移边界条件，速度为

自由来流速度 U 0.129483 /m s = 。使用商业软件 Fluent

进行数值仿真压力与速度的耦合方法选择 SIMPLE算法，

二阶隐式格式离散时间项，压力项的离散采用二阶格式，

动量方程采用二阶迎风格式离散，时间步长取 0.001s，

内迭代为 20 步。 

2.3  斯特劳哈尔数计算结果对比 

在圆柱绕流的模拟中，表示涡街脱落现象的斯特劳

哈尔数 St 是重要参数，其的定义为： 

fD
St

U
=                              （6） 

其中 f 是涡脱落的频率，U 为自由来流速度，D 为

圆柱直径。斯特劳哈尔数 Sr 的计算结果如表 1，实验结

果涡脱落的无量纲频率在 0.160-0.167[15]，说明本文的计

算结果是可靠的。 
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表1  斯特劳哈尔数Sr的结果对比 

 St 

本文 0.16681 

张等[15] 0.16529 

Tritton[2] 0.16000 

Roshko[1] 0.16700 

3  深度学习模型（PINN）构建与结果对

比 

将计算结果导出，选取圆柱后部区域数据输入到神

经网络模型中去进行训练，计算 t=10.5s 时的结果。流场

选取 x 从 1 到 8，y 从-2 到 2 的一个矩形区域的数据，

共提取 10000 个数据点。使用 pycharm 进行编译，训练

和采样环境为 python3.7 和 TensorFlow2.3。一共有 10 层

神经网络，每层之间采用全连接层，每层神经元设置为

3+30*8+2，激活函数选用 tanh，优化函数为 Adam 函数。

不同学习率使用不同的训练步数，总共训练 108 步，前

2*107 步的学习率为 1e-3，2*107-5*107步的学习率为 1e-

4，5*107-8*107 的学习率为 1e-5，最后 8*107-108步的学

习率为 1e-6。所用训练时间为 139 个小时，最终损失值

稳定在 1e-5。 

  
(a)神经网络训练数据预测 (b)Fluent仿真 

图4  x方向速度云图 

  

(a)神经网络训练数据预测 (b)Fluent仿真 

图5  y方向速度云图 

  

(a)神经网络训练数据预测 (b)Fluent仿真 

图6  压力p分布云图 

 

图7  神经网络训练后所得到的速度云图和压力分布图 

最终训练预测和数值计算得到速度云如图 4 和图 5

所示。压力分布如图 6 所示，其中压力进行了差值计算

结果如图 7。从图 4、图 5 和图 6 可以看出来神经网络

训练预测的速度和压力云图和 Fluent数值计算得到的云

图基本一致，得到圆柱绕流尾流的流动特征，可以较准

确的得到速度的变化趋势。从图 7 可以看到压力计算两

者之间存在一定的差值，其原因可能是在神经网络建模

过程中未考虑到压力项，然而压力是有脉动的，导致结

果趋势特征相似数值有相差，将在下一步工作中进行解

决。 

4  结论 

本文构建了基于物理信息的深度学习神经网络模

型（PINN），并给出了计算模型及神经网络模型的构建

过程。以二维圆柱绕流为例进行了圆柱部分尾流区域的

流场预测，通过与 Fluent 计算结果对比，两者结果基本

一致证明本模型的有效性。该方法具有一定的模拟精度，

可以为下一阶段复杂模型的构建提供一些工作基础。 
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Construction of flow field around cylinder based on 

PINN neural network 

zhaoaobo1,2  zhengguannan1  chenjunyi1,2  songxin1,2  haozhanzhou1,2  lvzhaoyang1,2 

(Institute of Mechanics, Chinese Academy of Sciences, Beijing,100190) 

(University of Chinese Academy of Sciences，Beijing,1000049) 

Abstract: As a basic physical model, two-dimensional flow around a cylinder is verified by many methods. Most of the current 

research methods are experiment and numerical calculation. In this paper, a neural network modeling method based on physical 

information (PINN ) is introduced. Firstly, the basic principle of the network architecture is introduced. The unsteady flow 

field around a two-dimensional cylinder at Reynolds number 100 is numerically simulated by CFD, and the training data are 

obtained. The velocity and pressure distribution nephogram obtained by the network training part of the flow field data is 

compared with the velocity and pressure distribution nephogram obtained by the commercial software Fluent. The results show 

that the PINN model can provide an effective modeling method for the flow around the cylinder, and provide a certain basis 

for the next complex model. 

Keywords: Flow around two-dimensional cylinder; Deep learning; Numerical simulation  


