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摘  要 

流体动力学以Navier-Stokes方程为核心，在航空航天、生物医学及环境科学等领域发挥关键作用。传统

计算流体动力学(CFD)通过离散化方法求解复杂流动问题，然而在高维、高雷诺数场景下，网格依赖导致

计算成本剧增，且在噪声数据或逆问题中精度受限。物理信息神经网络(PINNs)通过将物理定律嵌入深度

学习框架，开辟了流体力学计算的新范式。其无网格特性与高数据效率突破了传统方法的局限，为正向

预测与逆向推断提供了统一工具。本文综述了PINNs在流体力学中的最新进展，聚焦其在稀疏数据流场

重构、多尺度特征捕捉及复杂几何问题中的应用，如三维尾流模拟、超声速激波捕获及血流动力学分析。

域分解、自适应采样与损失函数优化等技术显著提升了计算效率与鲁棒性，使PINNs在多物理场耦合及

非牛顿流体模拟中展现潜力。然而，高雷诺数湍流的训练稳定性、计算资源需求及模型可解释性仍为瓶

颈。未来通过算法优化、不确定性量化及与实验数据的深度融合，PINNs有望超越传统CFD，成为流体力

学计算的高效新范式，推动该领域向智能化、精确化迈进。 
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Abstract 
Fluid dynamics, anchored in the Navier-Stokes equations, is pivotal to aerospace, biomedical engi-
neering, and environmental science. Traditional computational fluid dynamics (CFD) relies on dis-
cretization techniques to address complex flows, yet struggles with escalating computational costs 
in high-dimensional, high-Reynolds-number scenarios, where mesh dependency limits efficiency, 
and accuracy falters with noisy data or inverse problems. Physics-Informed Neural Networks (PINNs) 
introduce a new paradigm by embedding physical laws into deep learning frameworks, offering a 
mesh-free, data-efficient approach that unifies forward predictions and inverse inference. This re-
view synthesizes recent advances in PINNs for fluid dynamics, spotlighting their prowess in recon-
structing flow fields from sparse data, capturing multiscale features, and tackling complex geome-
tries—exemplified by applications in three-dimensional wake simulations, supersonic shock cap-
turing, and blood hemodynamics. Innovations such as domain decomposition, adaptive sampling, 
and loss function optimization enhance computational efficiency and robustness, extending PINNs’ 
potential to multi-physics coupling and non-Newtonian flow modeling. Nevertheless, challenges 
persist, including training instability in high-Reynolds-number turbulence, computational resource 
demands, and limited interpretability. Future progress, driven by algorithmic refinements, uncer-
tainty quantification, and integration with experimental data, positions PINNs to surpass tradi-
tional CFD, heralding a new era of intelligent, precise computational fluid dynamics. 
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1. 引言 

流体动力学作为研究液体和气体运动规律的核心学科，在航空航天、生物医学和环境科学等领域具

有不可替代的重要性。其理论基础建立在 Navier-Stokes 方程之上，这一非线性偏微分方程组描述了流体

的速度、压力和密度随时间与空间的演化。然而，由于其高度非线性本质和复杂边界条件的限制，解析

解仅限于少数理想化场景，如层流或简单几何条件。在更广泛的实际应用中，例如湍流、高雷诺数流动

或复杂几何环境，传统计算流体动力学(CFD)方法通过有限差分法、有限元法或有限体积法将连续方程离

散化求解，几十年来取得了显著成果。尽管如此，传统 CFD 在高维问题中面临严峻挑战，精细网格划分

不仅增加了生成成本，还显著提升了计算需求，尤其在高雷诺数湍流模拟中，网格规模随雷诺数呈指数

增长。整合噪声数据或解决逆问题时，传统方法的精度和稳定性易受影响，计算复杂度进一步加剧[1] [2]。 
近年来，机器学习特别是深度学习的快速发展为科学计算带来了范式变革。物理信息神经网络

(PINNs)作为一种融合物理知识与数据驱动的新工具，通过将物理定律(如 Navier-Stokes 方程)嵌入神经网

络训练，为流体动力学问题提供了创新解法。相较于传统 CFD 对网格的依赖，PINNs 利用神经网络的连

续参数化表示直接求解偏微分方程，展现出无网格特性、高数据效率以及处理正向和逆问题的能力。这

种方法已在多个领域展现潜力，例如三维尾流结构模拟、超声速流动的激波捕获以及生物医学中的血流

动力学分析[3]。尤其在实验数据稀疏或观测受限的场景中，PINNs 通过结合少量数据与物理约束生成高
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精度预测。此外，其在多物理场耦合问题(如热流体交互或多相流)中的灵活性和鲁棒性进一步拓宽了应用

前景，Raissi 等人已通过 PINNs 成功模拟二维热对流问题，验证了其在复杂系统中的有效性[1]。 
PINNs 架构如图 1，图 1 展示了物理信息神经网络(PINNs)的典型架构，其核心在于通过神经网络逼

近 Navier-Stokes 方程的解，并以软约束形式将物理定律嵌入损失函数。PINNs 以空间坐标 ( ), ,X x y z= 和

时间 t 作为输入，输出为速度场 ( ), ,U µ ν ω= 和压力。物理约束由不可压缩 Navier-Stokes 方程定义，并

通过自动微分算子实现偏导数计算，以嵌入训练过程。PINNs 的训练目标是通过优化损失函数实现数据

拟合与物理约束的平衡，损失函数定义为： 

data physicsLoss loss lossω= + ⋅  

其中， dataloss 是数据拟合项， physicsloss 为物理残差项，ω 为权重系数，用于调节两者贡献。以下是对损失

函数的构成进行详细分析： 
1、数据拟合项 dataloss ：数据拟合项确保模型输出与观测数据一致，采用均方误差形式。对于观测点
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该项在逆问题中尤为关键，例如在湍流速度场重构或血流参数推断中，通过有限观测数据约束模型，

确保预测结果与实验数据一致。 
2、物理残差项 physicsloss  
物理残差项通过不可压缩 Navier-Stokes 方程约束模型，确保预测符合流体力学规律。不可压缩 N-S

方程为： 
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其中，偏导数(如 2, , ,U t U U p∂ ∂ ∇ ∇ ∇ )通过自动微分(AD)计算。自动微分基于链式法则，直接计算网络输

出对输入的导数，避免了传统数值方法中的截断误差，确保物理约束的高精度实现。 
3、初始与边界条件约束 
为满足物理问题的时空约束，初始条件和边界条件通过额外损失项嵌入训练。例如，初始条件损失

lossIC 和边界条件损失 BCloss 定义为： 
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这些项确保模型满足物理问题的时空约束，通常与 physicsloss 共同构成完整物理损失。 
这种设计大幅降低了 PINNs 对大规模标注数据的需求，并通过物理先验增强了模型对未见数据的泛

化能力。例如，Cai 等人利用 PINNs 从稀疏数据重构湍流速度场，误差低于 5%，展现了其在噪声环境中

的鲁棒性[4]。与传统 CFD 相比，PINNs 无需复杂网格生成，简化了计算流程，尤其在不规则几何或移动
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边界问题中优势明显，Sun 等人通过血流模拟验证了其适应任意边界的能力，误差控制在 3%以内[5]。此

外，PINNs 通过物理约束确保预测与守恒定律一致，避免了纯数据驱动模型常见的非物理结果，提升了

可解释性与泛化能力[6] [7]。 
在逆问题求解中，PINNs 的高效性尤为突出。Raissi 等人通过湍流数据推导闭包参数，参数估计误差

低于 2%，展示了其潜力[1]。其灵活性还体现在多相流和非牛顿流体等复杂场景，Wan 等人通过界面动

力学模拟进一步验证了这一点，界面跟踪误差低于 2% [7]。然而，在高雷诺数湍流中，PINNs 可能难以

捕捉多尺度特征，训练复杂度随问题规模增加而上升[2]。针对这些挑战，自适应采样和傅里叶神经算子

等改进技术正逐步提升其性能[8]。综上，PINNs 通过公式嵌入物理约束，为流体力学问题提供了全新的

求解范式。 
 

 
Figure 1. PNN Architecture: The input consists of spatial coordinates ( ), ,X x y z=  and time t, while the output in-
cludes velocity ( ), ,U µ ν ω=  and pressure p. Physical laws are represented by the incompressible Navier-Stokes (N-
S) equations and are expressed using automatic differentiation operators 
图 1. PNN 架构：输入为空间坐标 ( ), ,X x y z= 和时间 t，输出为速度 ( ), ,U µ ν ω= 和压力 p。物理定律由不可压

缩的 N-S 方程表示，并使用自动微分算子表达 

2. PINNs 在不同领域的应用 

物理信息神经网络(PINNs)因其独特的物理约束特性，已在多个科学与工程领域展现出广泛的应用潜

力，尤其在流体力学中表现尤为突出。在计算物理与科学计算领域，PINNs 被用于解决非线性偏微分方

程的正问题与逆问题。例如，在流体力学中，PINNs 能够有效求解 Navier-Stokes 方程，预测不可压缩流

体的流动特性[1]，而在固体力学中，该方法可处理复杂的位移场和应力场预测问题[3]。此外，PINNs 的
适用性还扩展至轨道力学和热传导等领域，通过嵌入物理定律显著提升了计算效率和预测精度[9] [10]。
其核心优势在于将物理知识与数据驱动相结合，避免了传统方法对大规模标注数据的依赖，同时在数据

稀疏场景中依然保持鲁棒性。 
在固体力学领域，PINNs 的应用进一步展示了其处理复杂力学问题的能力。通过改进的损失函数和

域分解技术，该方法能够准确预测二维平面应变问题、三维几何形状问题以及几何非线性问题的位移场

和应力场，为工程设计提供了可靠支持[3] [11]。与此同时，PINNs 在航天工程与轨道力学中的应用也取

得了重要进展。结合间接方法，PINNs 成功解决了最优平面轨道转移问题，例如从地球轨道到火星轨道

的最大半径转移和最小时间转移，不仅提高了轨道转移效率，还为太阳帆动力的轨道优化提供了新的解
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决方案[9]。这些成果表明，PINNs 在高维、多约束优化问题中具有显著的灵活性和计算优势。 
流体力学与实验流体力学是 PINNs 应用最为深入的领域之一。通过从稀疏的粒子图像测速(PIV)或粒

子跟踪测速(PTV)实验数据中重建高分辨率速度场，PINNs 展现了其在数据受限条件下的强大能力。将

Navier-Stokes 方程嵌入损失函数后，该方法在二维泰勒衰减涡旋、湍流通道流动以及三维半球尾迹流动

等问题的模拟中表现出色[12]。这种方法不仅提升了速度场的空间分辨率，还通过物理约束确保了结果与

流体力学基本规律的一致性。此外，PINNs 在多学科交叉研究中同样潜力巨大。在分子动力学中，PINNs
生成的高精度势能面显著提高了模拟效率[13]；在稀薄气体动力学中，该方法改进了动理方程的矩闭合模

型[13]。其应用还扩展至流行病学建模和无损检测等领域，进一步验证了其跨学科的适应性[14] [15]。 

3. PINNs 的技术进展 

为了应对大规模和多尺度问题的挑战，研究人员近年来提出了一系列改进策略，显著提升了物理信

息神经网络(PINNs)的性能与适用性。在求解效率和准确性方面，域分解与并行计算成为关键方向。有限

基底物理信息神经网络(FBPINNs)通过将问题域分解为多个子域，有效降低了计算复杂度，同时提高了预

测精度[16]。与此同时，并行物理信息神经网络(PPINN)引入并行计算策略，针对长时间依赖的偏微分方

程(PDEs)求解实现了显著的速度提升[17]。这些方法通过合理分配计算资源，不仅优化了 PINNs 在大规

模系统中的表现，还为其在高维问题中的应用奠定了基础。 
损失函数的优化设计同样是提升 PINNs 性能的重要环节。研究表明，基于最小二乘加权残差(LSWR)

方法的损失函数能够更有效地平衡物理约束与数据拟合，从而改善模型对复杂物理系统的适应性[3]。此

外，自适应激活函数和主成分分析(PCA)预处理技术的引入，进一步加速了模型的收敛并提升了预测准确

性[15]。这些改进通过增强神经网络的表达能力和训练稳定性，使 PINNs 能够更高效地捕捉多尺度特征，

特别是在非线性偏微分方程的高精度求解中表现出色。 
在逆问题求解领域，PINNs 的技术进展尤为引人注目。通过将物理约束嵌入训练过程，PINNs 能够

从有限或噪声数据中推断未知参数，展现出较强的鲁棒性。例如，在燃气轮机高压压缩机内部空气系统

的逆向热传导问题中，该方法成功预测了表面热通量，即使面对实验数据的不确定性也能保持稳定的性

能[10]。这种能力不仅拓宽了 PINNs 在工程应用中的边界，还为其在数据稀疏或观测受限场景下的实用

性提供了有力支持。总体而言，这些技术改进共同推动了 PINNs 从理论框架向实际应用的转型，为解决

复杂科学与工程问题提供了新的可能性。 

4. 流体力学探索：PINNs 的计算潜力 

物理信息神经网络(PINNs)因其在解决复杂流动问题和逆问题中的独特能力，已成为流体力学研究的

新兴焦点。通过将物理定律(如 Navier-Stokes 方程)嵌入神经网络训练，PINNs 结合稀疏实验数据与流体

控制方程，实现高精度流场重构与动态预测，展现出无网格特性、高数据效率及物理一致性。这种方法

不仅突破了传统计算流体动力学(CFD)对网格生成和大规模数据的依赖，还为正向模拟与逆向推断提供了

统一的计算框架。本节通过具体应用与典型案例，系统探讨 PINNs 在流体力学中的计算潜力及其在多样

化场景中的适应性。 
在流场重构方面，PINNs 在稀疏数据流场重构中表现优异。例如，利用粒子图像测速(PIV)或粒子追

踪测速(PTV)提供的有限二维速度数据，PINNs 重建了三维尾流的速度场和压力场，相对误差低于 5% 
[17]。这一成果表明，PINNs 能在数据受限条件下准确捕捉流动特性，其无网格特性显著简化计算流程，

同时通过嵌入物理约束确保结果与流体力学基本规律一致，为高维流动问题的可视化与诊断提供了高效

途径。相比之下，传统 CFD 需构建百万级网格以达到类似精度，计算时间长达数小时，而 PINNs 仅需数
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十分钟。类似地，在二维泰勒–格林涡流和湍流通道流动中，PINNs 通过稀疏 PIV 数据重构高分辨率速

度场，多尺度特征捕捉误差低于 3% [4]。 
在高速流动领域，PINNs 同样表现出色。以超声速流动为例，该方法仅依赖有限的密度梯度数据和

表面压力数据，即可精确推断整个流场的密度、压力和速度分布[17]。即使在边界条件不完整的情况下，

PINNs 仍能通过物理约束从稀疏观测中提取隐含信息，生成可靠预测。在高超声速流动研究中，PINNs 进
一步展示了其鲁棒性，通过结合密度梯度与表面压力数据重建复杂流场[1]。此外，在二维斜激波模拟中，

PINNs 不仅捕捉了激波结构，还通过逆问题推断了参数化的状态方程参数，凸显其在极端流动条件下的

适用性[1]。 
PINNs 在逆问题求解中的优势尤为突出。以血流动力学为例，PINNs 基于稀疏实验数据准确推断血

栓材料的物理参数，并重建完整血流场[18]。这一成果为生物医学工程中的参数识别与流动诊断开辟了新

路径，其联合优化数据拟合与物理约束的设计，克服了传统方法对大规模数据集或复杂正则化的依赖，

即使面对噪声或不完整数据也能保持鲁棒性。近期研究进一步将 PINNs 应用于心血管流动模拟，通过稀

疏多普勒超声数据重构三维血流场，展示了其在患者特异性建模中的潜力[5]。这种跨学科应用凸显了

PINNs 在复杂生物流体问题中的灵活性与精确性。 
对于多相流、非牛顿流体等复杂流动场景，PINNs 的适应性进一步得到验证。研究表明，PINNs 能

够模拟多相流界面动力学并预测非牛顿流体的剪切行为，通过直接嵌入控制方程适应多样化的物理约束

条件[19]。相较于传统数值方法，其无网格特性避免了网格生成的复杂性，同时保持结果的物理可解释性，

为复杂流动系统的分析与优化提供了新可能性。 
尽管上述应用与案例充分展示了 PINNs 的计算潜力，其在高雷诺数湍流或强非线性问题中的局限性

不容忽视。训练稳定性与计算效率仍需优化，尤其是在多尺度特征捕捉和大规模系统模拟中[2]。未来通

过改进训练算法、增强数据融合能力及提升计算资源利用率，PINNs 有望进一步突破瓶颈，为流体力学

提供更加统一的预测与推断框架。这些探索共同表明，PINNs 不仅适用于传统流体力学问题，还能应对

实验条件受限或物理机制复杂的场景，标志着流体力学计算范式的深刻变革。 

5. 讨论 

尽管 PINNs 在流体动力学中展现出变革性的潜力，其实际应用仍面临若干挑战。在训练过程中，

PINNs 面临显著的优化难题，尤其在高维问题中，复杂的损失函数易使梯度下降陷入局部极小值，削弱

训练稳定性[2]。计算资源需求高昂，例如在高维问题中，训练时间可达数天，内存占用达数十 GB [1]。
尽管通过嵌入物理定律，PINNs 实现了较高的物理一致性，其复杂的神经网络架构却导致内部机制可解

释性不足，这种黑箱特性在可靠性要求极高的场景中降低了模型的可信度[2]。 
为应对这些挑战，未来的研究致力于进一步挖掘 PINNs 的潜能。优化训练算法是首要方向，通过引

入高效策略，如自适应学习率调整或动态权重分配，可有效提升训练速度并增强稳定性，缓解局部收敛

困境[9]。与此同时，量化不确定性成为另一研究焦点，借助贝叶斯方法或其他统计工具评估模型参数及

预测的可信度，为工程决策提供更稳健的支持[2]。此外，PINNs 的应用范围有望扩展至更复杂的流动现

象，如湍流、多相流和高超声速流动，这些领域因多尺度特性或强非线性而充满挑战，PINNs 的物理驱

动特性为其提供了创新解决路径[20]。同时，将 PINNs 结合 Transformer 和图卷积神经网络增强 PINNs 对
长过程和不规则几何建模能力。 

提升 PINNs 的鲁棒性同样至关重要，尤其是在处理噪声数据和复杂边界条件时。通过优化数据预处

理或改进网络架构，可增强模型对实际场景的适应性，拓宽应用前景[4]。与此同时，多物理场耦合问题

的探索为 PINNs 开辟了新领域，如热流耦合与流固耦合等工程核心难题，其无网格特性和物理一致性在
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这些复杂系统中展现出独特优势[5]。所以，通过算法优化、不确定性量化及应用领域的深化，PINNs 有

望突破现有瓶颈，成为流体动力学乃至交叉学科中更为强大的工具。 

6. 结论 

物理信息神经网络(PINNs)通过融合数据驱动与物理建模，为流体动力学研究带来前所未有的机遇。

其无网格特性和高数据效率在三维流动、高超声速及血流动力学中展现卓越性能，并在湍流、多相流等

复杂问题中提供全新思路。域分解、损失优化及逆问题求解能力的进展提升了效率与鲁棒性，但训练稳

定性、计算需求及可解释性仍待突破。与传统 CFD 形成互补，PINNs 通过算法优化和硬件进步，有望成

为流体动力学的重要工具，推动领域迈向更精确高效的未来。 
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