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摘  要 

本文旨在通过使用物理信息神经网络(PINNs)分析二维矩形通道内棒状纳米颗粒的各向异性取向行为。

首先研究了含有棒状纳米颗粒的纳米流体在二维矩形通道中的瞬态流动，并表征浓度和颗粒取向的耦合

演化。通过使用无数据的PINNs，将控制方程作为残差嵌入损失函数中，并通过在流动区域随机采样配

点在整个区域中实施物理约束。PINNs模拟准确地预测了速度、取向分布和浓度的耦合场。结果分析表

明，在近壁高剪切区域，纳米颗粒由于剪切而与流动对齐，而在通道核心，布朗旋转增强了更随机的取

向分布。同时，较大的旋转Péclet数削弱了布朗旋转，增强了Jeffery取向排列，使颗粒更倾向于沿流动

排列；平移Péclet数控制各向异性的平移扩散，决定了跨流线迁移的强度和方向。 
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Abstract 
This article aims to investigate the anisotropic orientation behavior of rod-shaped nanoparticles 
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within a two-dimensional rectangular channel by employing Physical Information Neural Networks 
(PINNs). Initially, the transient flow characteristics of nanofluids containing rod-shaped nanoparticles 
in such channels were examined, and the coupled evolution of concentration and particle orientation 
was delineated. By utilizing data-free PINNs, the governing equations are incorporated as residuals 
into the loss function, and physical constraints are enforced across the entire domain through random 
sampling and collocation within the flow region. The PINNs simulations accurately forecast the coupled 
fields of velocity, orientation distribution, and concentration. The analysis of results reveals that, in the 
high-shear regions adjacent to the walls, nanoparticles align with the flow direction due to shear forces, 
whereas in the channel core, Brownian rotation promotes a more random orientation distribution. Con-
currently, a higher rotational Péclet number diminishes the effect of Brownian rotation, enhances Jef-
fery orientation alignment, and predisposes particles to align along the flow direction; the translational 
Péclet number governs anisotropic translational diffusion, dictating the magnitude and orientation of 
cross-streamline migration. 
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1. 引言 

纳米流体是通过将纳米颗粒分散到基液中形成的一类复杂两相悬浮体系。由于纳米颗粒能够改变流

体的微观结构和宏观输运行为，纳米流体在复杂流场调控、多尺度悬浮液建模以及多物理耦合过程分析

中展现出重要的研究价值[1]。早期研究多以球形纳米颗粒为对象，这类颗粒构成的悬浮体系在几何形态

上具有各向同性，因而其运动、扩散与统计分布相对容易描述。Hamilton 等人[2]基于颗粒球形度和形状

因子的关系提出了有效性质模型，为后续纳米流体研究奠定了基础。然而，球形颗粒的各向同性特征决

定了其难以表征颗粒形状、定向排列以及流场诱导重构所带来的方向依赖行为，因此在描述复杂流动中

的微观结构演化时存在明显局限。 
与球形颗粒相比，棒状、椭球状等非球形纳米颗粒由于具有较高长径比，其在流动作用下会发生显

著的取向演化，并进一步表现出与方向相关的扩散、迁移和应力响应行为。围绕非球形颗粒的取向与扩

散行为，已有大量理论和数值研究开展。Jeffery [3]首先推导了粘性流体中椭球颗粒的运动方程，揭示了

剪切流中非球形颗粒的基本转动规律。Folgar 和 Tucker [4]在此基础上引入旋转扩散项，以表征颗粒间相

互作用对取向演化的影响。随后，Advani 和 Tucker [5]采用二阶和四阶取向张量对颗粒取向分布进行统计

表征，为连续介质框架下的取向模拟提供了有效工具。针对高浓度体系中取向演化的非线性滞后与方向

选择性，Phelps 和 Tucker [6]提出了各向异性旋转扩散(ARD)模型；Tseng 等人[7]进一步发展了改进的 ARD 
(iARD)模型，使扩散张量与取向主方向保持协调，从而提高了非球形颗粒取向预测的精度。与此同时，

Subia 等人[8]提出了剪切诱导迁移的连续本构模型，用于描述由取向不均匀和浓度梯度共同驱动的悬浮

液输运现象；Chiba 等人[9]研究了后向阶梯流动中高长径比纤维的取向演化，指出不同流动区域内颗粒

取向存在显著差异；Karahan 等人[10]则基于 Fokker-Planck (F-P)方程建立了有限体积求解框架，使从稀

疏到半浓缩纤维悬浮液的取向动力学模拟得到统一描述。然而，基于 F-P 方程的高维数值方法虽然能够
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更完整地描述取向分布函数的演化，但在数值求解过程中仍面临稳定性要求高、计算成本大等问题。随

着机器学习方法的发展，物理信息神经网络(PINNs)逐渐走进研究者的视野。 
PINNs 方法由 Raissi 等人[11]首先提出，因其在物理问题建模中的多尺度物理集成能力而受到广泛关

注。PINNs 通过强制满足保守定律和整合实验数据来实现多尺度物理的统一建模。与此同时，Raissi 等人

[12]开发的隐藏流体动力学框架将 Navier-Stokes 方程嵌入到神经网络中，直接从图像中提取速度场和压

力场，具有独立于几何或边界条件的普适性。Liu 等人[13]探索了流体流动和热传递耦合问题的 PINNs 模
型，该模型无需额外的模拟或实验数据即可解决，其效率和准确性通过方腔自然对流的经典案例得到了

验证。这些研究也为使用 PINNs 求解多物理耦合问题打下了坚实的基础。 
本文对含有棒状纳米颗粒的纳米流体在矩形通道的瞬态流动进行了数学建模，研究中涉及的 Fokker-

Planck 方程具有多维参数空间和复杂的边界条件，由于方程组的高度耦合，对传统网格方法的计算成本

构成了巨大挑战。为此，我们采用无网格物理约束的 PINNs 框架，并通过二阶取向张量闭合原始方程。

研究表明，纳米粒子取向各向异性的空间分布存在显著差异：在近壁高剪切区，剪切力主导纳米粒子沿

流动方向的排列；在流动通道的核心区域，布朗旋转效应增强了取向的随机分布。 

2. 数学建模 

2.1. 控制方程组 

本研究假定棒状纳米颗粒是细长的。同时，这些颗粒是单分散的、中性浮力的、刚性的。假设纳米

流体处于稀释浓度。每个颗粒有质心的位置矢量 cr 和方向矢量 p。不考虑流动和颗粒耦合引起的附加应

力，这在稀释浓度假设下是可以接受的。纳米流体的连续性方程和动量方程可以表示为： 
 0∇⋅ =u ,   (1) 

 2
nf nfp

t
ρ µ= −∇ + ∇

u uD
D

,  (2) 

其中， nfρ 表示纳米流体的密度， nfµ 表示纳米流体的动力粘度，
t

D
D

表示物质导数，∇表示流体空间的

梯度算子， p表示流体压力， ( ),u v=u 为速度矢量。其中纳米流体的密度和粘度定义为[14]： 

 ( )1nf f pρ φ ρ φρ= − + , 
( )2.51

f
nf

µ
µ

φ
=

−
.  (3) 

棒状纳米颗粒的各向异性扩散和取向的F-P方程[15]源自单粒子Smoluchowski方程和纳米颗粒取向，

其中纳米颗粒取向的概率密度函数方程表示为： 

 ( ) ( ) 2
t j rD

t
Ψ

= ∇⋅ ⋅∇Ψ −∇ ⋅ Ψ + ∇ Ψp pD pD
D

,  (4) 

其中， ( ), ,c tΨ = Ψ r p 是纳米粒子取向的概率密度函数， tD 是平移扩散张量， jp 遵循 Jeffery 方程，∇ p

是颗粒所在的构型空间中的梯度算子， rD 是旋转扩散系数[16]。 
平移扩散张量定义为： 

 ( )t D D⊥= + −D pp pp


δ .   (5) 

Jeffery 方程定义为： 

 ( )1 :
2 2j

λω γ γ= − ⋅ + ⋅ −p p p ppp   ,   (6) 
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其中，D


、D⊥是平行和垂直于粒子轴的扩散系数；ω 是涡度张量；γ是应变速率张量，λ 是一个常数，

定义为
2

2

1
1

n
n

λ −
=

+
，其中 n 代表纳米颗粒的长径比。由于纳米粒子取向方程涉及流体空间和颗粒构型空间

两个不同的空间，是一个多维方程，很难直接求解，因此我们引入二阶矩张量 2A 对高维 F-P 方程进行简

化。通过将等式(4)预乘
V
pp

，并将其在空间和构型空间上积分，我们可以得到： 

 
( ) ( )

( ) ( )

2
2 2 2 4

2
2 2 4

1
2
2 2 ,r

t
D C D D D

ω ω λ γ γ

δ ⊥ ⊥

= − ⋅ − ⋅ + ⋅ − :

+ − + ∇ + − ∇∇ :

DA A A A A
D

A A A


 

 (7) 

其中， 4A 为四阶矩张量，我们使用二次闭合近似来使方程(7)闭合，具体是通过 Cintra 等人[17]给出的纳

米颗粒取向的二阶和四阶张量之间的关系，如下： 

 4 2 2
0

1
C

= ⊗A A A .  (8) 

纳米流体的浓度场C 由 2A 迹给出，其代表纳米流体中的颗粒平均数密度；它是Ψ的零阶矩： 

 1 d d
c

cC
V

= Ψ∫ ∫p r
r p .   (9) 

接着我们根据浓度场的定义对方程(7)等号两边同时取迹，得到如下形式的浓度方程： 

 ( )2
2:C D C D D

t ⊥ ⊥= ∇ + − ∇∇ A


D
D

.  (10) 

无量纲变量定义为： 

 

* * * * * *0 0
2

0 0 0

0* *0 02
2

0 0

, , , , , , ,

, , , , ,

r
rnf

nf

nf

tu ux y u u px y u v t p Pe
L L u u L D Lu

u Lu L u LCPe C Re Pe
D C C D

ρ

ρ
µ⊥

⊥

= = = = = = =

= = = = =




AA
  (11) 

其中，Re 是雷诺数；Pe


和 Pe⊥ 分别是平行和垂直粒子轴方向的 Péclet 数； rPe 代表旋转 Péclet 数。忽略

星标，无量纲控制方程变成： 
连续性方程： 

 0u v
x y
∂ ∂

+ =
∂ ∂

.  (12) 

动量方程： 

 
2 2

2 2

1u u u p u uu v
t x y x Re x y

 ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂
+ + = − + + ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ 

,  (13) 

 
2 2

2 2

1v v v p v vu v
t x y y Re x y

 ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂
+ + = − + + ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ 

.  (14) 

由于 2A 是一个对角矩阵，在 2A 只有三个未知数。我们将矢量形式的二阶矩张量方程(7)展开成直角

坐标系中的分量方程，对于非常长和细的棒状粒子， 2Pe Pe⊥ =


的关系是适用的： 
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( )

11 11 11 12
11 12

2
11 11 12 11 22 11
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2
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∂
+

∂ ∂ ∂

∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂
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∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ 

  (15) 
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∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂
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  (16) 
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  (17) 

浓度方程的分量形式为： 

 
2 2 22 2

11 12 22
2 2 2 2

1 2A A AC C C C Cu v
t x y Pe x yx y x y⊥

 ∂ ∂ ∂∂ ∂ ∂ ∂ ∂
+ + = + + + + 

∂ ∂ ∂ ∂ ∂∂ ∂ ∂ ∂ 
.  (18) 

相应的无量纲初始和边界条件定义为： 

 ( )( ) ( )( )

11 22 12

2
11 22 12

11 12 22

11 12 22

10, , 0, 1,
2

11 , 0, , 0, 1,
2

0, 0, 0, 0, 0, 0,
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0 :
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:

:

t

t u v A A A C

u y v A A A C

A A Au v C
x x x x x x

A A A Cu v
y y y y

t

e −

= = = = = =

= − = = = =

∂ ∂ ∂∂ ∂ ∂
= = = = = =

∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂
∂ ∂ ∂ ∂

= = = =

=

>

−

= =
∂ ∂

=

∂ ∂

入口

出口

壁面

  (19) 
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2.2. 物理信息神经网络(PINNs) 

在 PINNs 的训练过程中，我们选择使用均方误差的形式来构造损失函数( k
resL )。当 1k = 时， k

resL 代表

连续性方程和动量方程的损失，当 2k = 时，它代表矩张量方程和浓度方程的损失。通过引入附加损失函

数来应用边界条件( k
bcL )和初始条件( k

icL )。类似地，当 1k = 时， k
bcL 和 k

icL 代表连续性方程和动量方程的初

始条件和边界条件，当 2k = 时，它代表矩张量方程、浓度和温度方程的初始条件和边界条件。 
随后，将这些组合损失函数相加，以获得如下所示的总损失函数： 

 .k k k
k res bc icL L L Lβ= + +   (20) 

在方程(20)中，β 是用户定义的边界条件损失的加权系数，设置值为 2， kL 代表第一个( 1k = )和第二

个( 2k = )神经网络训练过程的损失函数。各部分的损失函数由以下方程定义： 

 2,con mom nf nff f p
t

ρ µ= ∇ ⋅ = +∇ − ∇
uu uD

D
,  (21) 

 

( ) ( )

( ) ( )

( )

2
2 2 2 4

2
2 2 4

2
2

1 :

2 2

,

2
,r

C

f
t
D C D D D

Cf D C D D
t

ω ω λ γ γ

δ ⊥ ⊥

⊥ ⊥

= + ⋅ − ⋅ − ⋅ −
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其中， conf 、 momf 、 fA 和 Cf 分别代表连续性方程、动量方程、二阶矩张量方程和浓度方程的损失函数。

在瞬态模拟中，初始条件应用于压力、速度、浓度等解变量，边界条件损失函数确保边界处计算的解变

量等于用户定义的值。组合剩余损失 k
resL 、边界条件损失 k

bcL 和初始条件损失 k
icL 由下式给出： 
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 (23) 

其中， fN 、 bcN 和 icN 分别为训练方程、边界条件和初始条件采样的训练点，采样点数分别为 4000、4000、
3000 个训练点。 ( ),j ju x y 代表神经网络获得的结果， u 代表用户设定的目标结果，其他变量的定义也类

似。在本文中，使用了两个神经网络。第一个神经网络由 4 个隐藏层组成，每个包含 32 个神经元，利用

Swish 激活函数。输入由时空坐标组成，而输出代表所需的场变量，包括速度和压力。通过 Sobol 采样

在计算域内产生训练点，并采用 Adam 优化器最小化基于物理的损失函数。选择 Swish 函数在自动微

分和稳定梯度下实现平滑的高阶导数，而 Sobol 采样用于减少点选择引起的误差。详细的参数设置如表

1 所示。 
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Table 1. Specific parameter settings of flow and transport models 
表 1. 流动和输运模型的具体参数设置 

参数 流动模型 输运模型 

隐藏层数 4 8 

每层神经元数 32 40 

激活函数 Swish Swish 

学习率 1.00E–04 1.00E–04 

训练轮次 40,000 40,000 

优化器 Adam Adam 

3. 结果与讨论 

本文通过运用 PINNs 对棒状纳米颗粒不可压缩流体在非稳态下的层流流动与取向分布进行模拟，深

入探究流场及取向分布的变化特征，得到的流场以及颗粒取向分布结果如下。 

3.1. 损失函数变化图像 

图 1 和图 2 给出了流动模型与输运模型在训练过程中的损失函数演化规律。可以看出，两类模型

的损失值总体上都随训练轮次增加而持续下降，并且在对数坐标下跨越了多个数量级，说明 PINNs 在

训练过程中逐步满足了控制方程、初始条件和边界条件所构成的物理约束。尽管在训练过程中出现了

局部尖峰和波动，但曲线在波动后均能迅速回落并继续下降，最终稳定在较低量级。整体而言，这说明

所构建的流动模型和输运模型均具有较好的训练收敛性，能够在当前问题设定下较稳定地逼近耦合物

理场的解。 
 

 
Figure 1. Picture of loss function variations during the training process of the flow model 
图 1. 流动模型训练过程损失函数变化图像 
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Figure 2. Picture of loss function variations during the training process of the transport model 
图 2. 输运模型训练过程损失函数变化图像 

3.2. 二维矩形通道速度压强分布 

图 3 展示了基于 PINNs 求解得到的二维矩形通道内沿流向速度场分布，在流向速度分布中，可以观

察到速度在通道中心区域达到较高值，而在上下壁面附近迅速减小并趋近于零，体现了无滑移边界条件

的约束作用。同时，随着流体沿 x 方向推进，速度分布逐渐由入口处的不均匀状态向下游平滑过渡，表

现出典型的入口发展流动特征。 
 

 
Figure 3. Flow velocity distribution 
图 3. 流向速度分布 

 
图 4 展示了基于 PINNs 求解得到的二维矩形通道内横向速度场 v 分布，v 的整体量级显著小于流向

速度 u，表明流动以主流方向为主。在入口附近，v 呈现出上下对称的正负分布，反映出流体在发展过程

中通过横向调整以满足质量守恒。随着流动时间的增加，横向速度逐渐衰减并趋近于零，说明流动逐步

达到充分发展状态，此时横向扰动基本消失。整体结果表明，PINNs 能够有效捕捉通道流动从入口发展

到稳定阶段的关键物理特征。 
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Figure 4. Lateral velocity distribution 
图 4. 横向速度分布 

 
图 5 展示了压强 p 整体沿流向 x 呈现由入口到出口逐渐减小的分布特征，表明流体在通道内流动过

程中存在稳定的压降，这也是驱动通道流动的主要动力来源。从云图分布可以看出，压强在纵向方向上

的变化较小，说明压力场主要受流向粘性耗散控制。该结果符合二维矩形通道内粘性流动的物理规律，

即压力沿主流方向近似线性下降，并在横向上保持相对均匀。 
 

 
Figure 5. Pressure distribution 
图 5. 压强分布 

3.3. 纳米颗粒取向分布以及浓度分布 

图 6 展示了沿流向取向分量 11A 的分布，可以发现 11A 在上下壁附近明显增大、在通道中心区域较小，

说明颗粒在高剪切区更容易沿主流方向取向，而中心区由于局部剪切较弱，取向趋于随机。沿着 x 方向

向下游发展，壁面附近的高值区域逐渐形成并保持，表明颗粒从入口的随机状态逐步过渡到稳定的沿流

向定向状态。 
图 7 展示了剪切倾斜分量 12A 的分布，反映颗粒在 x y− 平面内的倾斜取向和剪切耦合强度。 12A 在入

口后和近壁区域变化最明显，并在通道内部出现正负交替分布，说明颗粒不是瞬间完成定向，而是经历

了一个由随机取向向稳定取向逐步调整的过程。这张图反映的是入口发展段较强、随后逐渐平缓的取向

过渡行为。 
图 8 展示了横向取向分量 22A 的分布， 22A 的分布中心区域较高。也就是说，在中心区，由于局部剪

切较弱，颗粒不容易被完全拉向主流方向，因此仍保留较多横向取向成分；而靠近壁面时，强剪切促使

颗粒更倾向于沿流向排列，于是 22A 被压低。由于在二维情况下可以近似理解为 11 22A A C+ = ，所以 22A 的
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空间分布实际上也反映了颗粒取向从随机取向到更偏向流向取向有序排列的重分配过程。 
 

 
Figure 6. Distribution of orientation components 11A  along the flow direction of 1000Pe⊥ = , 1000rPe =  
图 6. 1000Pe⊥ = 、 1000rPe = 下沿流向取向分量 11A 的分布 

 

 
Figure 7. Distribution of shear tilt component 12A  at 1000Pe⊥ = , 1000rPe =  
图 7. 1000Pe⊥ = 、 1000rPe = 下剪切倾斜分量 12A 的分布 

 

 
Figure 8. Distribution of lateral orientation component 22A  at 1000Pe⊥ = , 1000rPe =  
图 8. 1000Pe⊥ = 、 1000rPe = 下横向取向分量 22A 的分布 

 
图 9 展示了颗粒浓度C 的分布，浓度C 的整体分布表现为壁面附近略有富集、核心区域相对偏低，

但全场仍保持较接近均匀的状态。这说明颗粒确实发生了跨流线迁移，不过迁移幅度没有发展成特别强
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的浓度分层。 
图 10 和图 11 比较了不同参数配置下二阶取向张量分量 11A 和 22A 的空间分布特征。在固定旋转 Péclet

数 1000rPe = 的条件下，随着横向平移 Péclet 数 Pe⊥ 的变化，颗粒取向的空间非均匀性表现出明显差异。

对于 11A 而言，其在上下壁面附近由于近壁高剪切作用促进颗粒沿主流方向排列，导致取值较高、在通道 
 

 
Figure 9. Distribution of particle concentration C  at 1000Pe⊥ = , 1000rPe =  
图 9. 1000Pe⊥ = 、 1000rPe = 下颗粒浓度C 的分布 

 

 
Figure 10. Distribution of 11A  under different parameter configurations 
图 10. 不同参数配置下 11A 的分布 
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Figure 11. Distribution of 22A  under different parameter configurations 
图 11. 不同参数配置下 22A 的分布 

 
核心区域较低；当 Pe⊥ 增大时，这种壁面高值、中心低值的分区结构更加清晰，并且沿下游保持得更明

显。与之对应， 22A 在通道核心区域保持较高水平，而在近壁处较低，反映出横向取向成分主要保留在低

剪切的核心区域；较大的 Pe⊥ 会使壁面的差异更加突出。综合来看，参数变化不仅影响取向分量的绝对大

小，也会改变取向各向异性在空间上的分布强弱，从而进一步影响颗粒迁移与浓度重分布的趋势。 

3.4. 模型局限性与结果适用范围 

尽管本文结果揭示了二维矩形通道内棒状纳米颗粒取向与浓度耦合演化的基本特征，但仍需指出，

当前模型建立在若干理想化假设之上，因此其结论更适合在这些假设范围内理解和使用。 
首先，本文采用二次闭合近似将四阶取向张量表示为二阶张量的函数，以实现对原始高维 Fokker-

Planck 方程的降维求解。该处理显著降低了模型复杂度，使 PINNs 能够在可接受的计算成本下求解耦合

问题，但与此同时也可能损失部分高阶取向统计信息。特别是在入口发展区、近壁高剪切区以及取向高

度各向异性的区域，二次闭合近似可能会对真实取向分布的尖锐性和局部细节产生平滑作用，从而影响

11A 、 22A 及相关浓度分布的定量精度。因此，本文结果更适合作为取向演化趋势与空间分布特征的描述，

而对局部强各向异性区域的精确定量预测仍需谨慎解释。 
其次，本文基于稀释浓度假设，忽略了颗粒与颗粒之间的流体动力学相互作用、碰撞效应以及颗粒

附加应力对流场的反馈。这一假设使得模型能够聚焦于单颗粒尺度上的取向扩散与迁移机制，但也意味
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着当前结果主要适用于低浓度悬浮体系。当颗粒浓度升高时，颗粒间相互作用会增强，旋转扩散、有效

粘度以及剪切诱导迁移行为都可能发生变化。在这种情况下，本文模型可能会低估浓度升高后对流场和

迁移行为的反向影响，因此其适用范围限定在稀释或近稀释悬浮体系。此外，本文还假定颗粒为细长、

刚性、单分散且中性浮力的棒状颗粒，并将问题限制在二维矩形通道内。 
最后，从数值求解角度看，本文主要展示了 PINNs 在当前方程体系下的可行性及其物理一致性，但

尚未结合实验数据或高精度传统数值结果进行系统对比验证。因此，现阶段更适合将本文结果理解为在

既定物理模型和参数条件下得到的数值分析结果，而不宜将其直接视为对更广泛实际体系的定量预测。 

4. 结论 

本文针对二维矩形通道内含棒状纳米颗粒纳米流体的瞬态流动与颗粒取向以及浓度耦合输运问题，

建立了基于连续性方程、动量方程、二阶取向张量演化方程以及浓度方程的物理模型，并采用无数据的

PINNs 进行了数值求解。通过将控制方程残差、初始条件和边界条件共同嵌入损失函数，本文实现了对

速度场、压强场、颗粒取向分布及浓度分布的统一预测。结果表明，PINNs 能够较好地处理该类涉及流

动、取向和扩散耦合的多物理场问题，为复杂纳米颗粒悬浮体系的无网格建模提供了一种可行的新思路。

得出以下结论： 
(1) 矩形通道内棒状纳米颗粒的取向分布具有显著空间非均匀性，整体表现为壁面附近定向增强、通

道中心随机性较强，并沿流向逐步完成取向重构。 
(2) 颗粒浓度分布与取向演化之间存在明显耦合，旋转 Péclet 数和横向平移 Péclet 数共同决定了颗粒

最终的空间分布特征。 
(3) 基于取向张量与浓度方程的 PINNs 框架不仅能够揭示棒状纳米颗粒在矩形通道内的微观结构演

化规律，而且可为后续通过调控流动剪切与扩散参数实现颗粒分布优化提供理论依据。 
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