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摘要:目的　 针对传统物理信息神经网络( physics-informed
 

neural
 

network,PINN)在处理血流边界条件约束时的局

限性,提出一种基于硬边界约束物理信息神经网络( hard
 

boundary-constrained
 

physics-informed
 

neural
 

network,
 

HBC-
PINN)的改进方法,实现对狭窄动脉血管内血液流场的精确预测。 方法　 首先建立理想化狭窄血管几何模型并进

行计算流体动力学模拟以获得验证数据集。 根据硬约束方法设计合适的边界相关试函数以将流动边界条件嵌入

网络输出中,从而构建采用硬边界约束方法的 HBC-PINN 模型预测狭窄血流的速度场和压力场。 同时还构建了采

用软约束方法的原始 PINN 模型作为对比,通过评估两种模型在验证数据集上的准确性,验证不使用任何标记数据

训练下 HBC-PINN 模型模拟血流动力学的能力。 结果　 确定了 HBC-PINN 方法在狭窄血流动力学参数预测任务中

的有效性。 两种不同狭窄情况下 HBC-PINN 预测的流向速度和压力的相对 L2 误差均低于 0. 5% ,相比原始 PINN
模型精度提升了 48. 8% 以上,垂向速度的预测精度同样提升了超过 35. 4% 。 结论　 在 PINN 建模过程中实施边界

条件硬约束可以有效提高对血流动力学参数的预测精度和模型求解效率。
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Abstract:
 

Objective 　 To
 

address
 

the
 

limitations
 

of
 

conventional
 

physics-informed
 

neural
 

network
 

( PINN)
 

in
 

handling
 

hemodynamic
 

boundary
 

constraints,
 

an
 

improved
 

hard
 

boundary-constrained
 

PINN
 

( HBC-PINN )
 

framework
 

was
 

proposed
 

to
 

achieve
 

precise
 

prediction
 

of
 

blood
 

flow
 

fields
 

within
 

stenotic
 

arteries.
 

Methods　 An
 

idealized
 

stenosed
 

vessel
 

geometry
 

model
 

was
 

established
 

and
 

computational
 

fluid
 

dynamic
 

simulation
 

was
 

performed
 

to
 

obtain
 

a
 

validation
 

dataset.
 

Appropriate
 

boundary
 

dependent
 

trial
 

functions
 

were
 

designed
 

according
 

to
 

the
 

hard
 

constraint
 

method
  

to
 

embed
 

the
 

flow
 

boundary
 

conditions
 

into
 

the
 

network
 

output.
 

Thus,
 

an
 

HBC-
PINN

 

model
 

with
 

the
 

hard
 

boundary
 

constraint
 

method
  

was
 

constructed
 

to
 

predict
 

the
 

velocity
 

field
 

and
 

pressure
 

field
 

of
 

stenosed
 

blood
 

flow.
 

Meanwhile,
 

an
 

original
 

PINN
 

model
 

with
 

the
 

soft
 

constraint
 

method
  

was
 

also
 

built
 

for
 

comparison.
 

By
 

evaluating
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

two
 

models
 

on
 

the
 

validation
 

dataset,
 

the
 

capability
 

of
 

the
 

HBC-
PINN

 

model
 

to
 

simulate
 

hemodynamics
 

without
 

using
 

any
 

labeled
 

data
 

for
 

training
 

was
 

verified.
 

Results 　 The
 

effectiveness
 

of
 

the
 

HBC-PINN
 

method
  

in
 

predicting
 

hemodynamic
 

parameters
 

in
 

stenosed
 

blood
 

flow
 

tasks
 

was
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validated.
 

The
 

relative
 

L2
 errors

 

of
 

the
 

flow
 

velocity
 

and
 

pressure
 

predicted
 

by
 

the
 

HBC-PINN
 

in
 

two
 

different
 

stenosis
 

scenarios
 

were
 

both
 

lower
 

than
 

0. 5% ,
 

representing
 

an
 

improvement
 

of
 

over
 

48. 8%
 

in
 

accuracy
 

compared
 

to
 

the
 

original
 

PINN
 

model.
 

Additionally,
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

the
 

transverse
 

velocity
 

also
 

increased
 

by
 

more
 

than
 

35. 4% .
 

Conclusions　 Implementing
 

hard
 

constraints
 

on
 

boundary
 

conditions
 

in
 

the
 

PINN
 

modeling
 

process
 

can
 

effectively
 

improve
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

hemodynamic
 

parameters
 

and
 

the
 

efficiency
 

of
 

model
 

solving.
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　 　 狭窄区域的血流动力学参数的精确预测能够

为介入治疗时机选择、支架置入方案优化以及术后

再狭窄风险评估提供定量化决策依据[1-2] 。 传统的

计算 流 体 动 力 学 ( computational
 

fluid
 

dynamics,
CFD)、流固耦合等数值模拟方法由于存在预处理繁

琐、计算成本高等缺点,限制了其在临床实践中的

应用。 深度学习算法因其强大的通用表征能力,在
心血管生物力学建模研究中得到了广泛的应用。
Wang 等[3] 利用卷积神经网络( convolutional

 

neural
 

network,CNN)提取狭窄特征属性,将狭窄信息和节

点坐标作为神经网络输入,从而构建用于快速流量

预测的近似模型。 Ali 等[4] 结合长短期记忆( long
 

short-term
 

memory,LSTM)网络和多阶段迁移学习方

法实现了对动脉血压的精确预测。 Sun 等[5] 基于多

输入反向传播神经网络构建并训练了根据几何参

数和血流量快速准确地预测冠状动脉狭窄阻力的

代理模型。 上述研究均属于纯数据驱动模型,尽管

在心血管生物力学建模研究中展现出巨大的潜力,
但因其存在对训练数据的强依赖性、缺乏物理机制

的理解和解释以及泛化能力不足等问题,在实际应

用中受到一定的限制。 作为科学机器学习研究和

微分方程建模的最新趋势, 物理信息神经网络

(physics-informed
 

neural
 

networks,PINNs)通过将具

有适当初始 / 边界条件(boundary
 

conditions,BCs)的

偏微分方程( partial
 

differential
 

equations,PDEs) 嵌

入损失函数[6] 中,从而确保解决方案的物理一致

性,并摆脱了对大量训练数据的依赖。 目前,基于

PINN 的 PDEs 求解方法已在多个物理领域的仿真

工作中取得显著成功[7-8] ;在心血管领域,也有学者

将其应用于血流动力学参数预测[9]或参数反演[10] 。
然而,当前 PINN 建模方法在进行血流动力学相关

研究时,往往需要结合少量的观测数据来提高模型

准确性和加速模型训练过程[11] 。

PINN 建模作为一个优化问题,约束的实施方

式对于模型预测精度至关重要。 为 PINN 制定严格

的初始 / 边界条件约束,已被证明在找到正确 PDE
唯一解方面具有有效性,尤其是在标记数据非常稀

缺或不存在的情况下[12] 。 一种关于边界条件的精

确施加技术被用于将边界条件约束以“硬”方式嵌

入 PINN 结构中,从而确保预测结果自然地满足相

应的边界条件。 Lagari 等[13] 提出了边界条件硬约

束方法的基本思想,即通过设计边界相关试函数

(数学变换)以构建满足边界条件的解。 在此基础

上,Sukumar 等[14]进一步介绍了如何使用近似距离

函数在 PINN 中精确地施加 Dirichlet 边界条件,并
通过超限插值推广到 Neuman 和 Robin 边界条件。
Huang 等[15]还介绍了一种无需边界和初始条件的

物理信息神经网络(physics-informed
 

neural
 

network,
PINN)方法,该方法利用状态转移函数在构造的满

足边界条件的解析变换基础上,将初始条件同样以

硬方式嵌入到神经网络输出中。 本文基于精确边

界条件施加技术构建了一个用于狭窄血流预测的

硬边界约束 PINN 模型,通过将传统 PINN 方法中边

界条件“软约束”转为“硬约束”实施,可以有效提高

模型预测精度和训练效率。 此外,还讨论了模型对

血流入口速度、血液黏度等参数的敏感性。

1　 狭窄血流动力学模型

　 　 对于真实血管中存在局部狭窄的情况,其狭窄

形状通常为不规则。 为便于研究且不失一般性,假
设血管内的狭窄呈轴对称分布,血管在不同轴向位

置的半径可以通过以下函数表示:

R(x) = R0 - A 1
2πσ2

exp - (x - δ) 2

2σ2( ) (1)

x ∈ [0,L]
式中:x 为到血管入口的轴向距离;R0 为无狭窄时
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血管的半径,R0 = 3
 

mm; L 为血管总长度,为确保血

流充分发展,设置 L= 20R0,即 L = 60
 

mm。 3 个控制

参数 A 、δ 和 σ 共同定义了狭窄血管的几何形状。
参数 A(正值)控制血管收缩程度;δ 和 σ 分别定义

血管收缩位置和形状,δ = 30
 

mm,σ = 3
 

mm。 因此,
本文中只有 A 被认为是控制狭窄程度的可变参数。

血液在血管中的流动特性,数学上可以通过

N-S 方程进行描述。 为了简化,仅研究稳态下的狭

窄血管血液流动,并假设血液是不可压缩的均质牛

顿流体。 基于以上假设,由连续性方程和动量方程

组成的无量纲形式控制方程表示为:

(u· Δ)u + Δp - 1
Re

Δ2u = 0

Δ·u = 0

ì

î

í
ïï

ïï
(2)

式中: u 为速度矢量,对于二维问题 u = (u,v); p 为

血流压力;Re 为雷诺数,其定义为 Re = ρLrefUref
 / μ

(ρ 为密度,μ 为黏度,Lref 和 Uref 分别为特征长度和

特征速度,在本文中分别定义为入口边界处无狭窄

血管半径和最大速度)。 模型中涉及的物理参数和

边界条件设置如下:
 

血液密度 ρ= 1
 

050
 

kg / m3,黏度

μ= 3. 5
 

mPa / s;血管壁假定为刚性、无弹性及厚度;
在入口处指定一个最大流向速度 umax = 175

 

mm / s
的抛物线形速度剖面 u(0,y) = umax(1-( y / R0 ) 2 ),
其中 y 为离对称轴的径向距离;出口条件为自由压

力出口。

2　 基于硬边界约束 PINN 的狭窄血流预测
模型搭建

2. 1　 PINN 结构

　 　 PINN 是一种融合物理先验知识进行训练的神

经网络,其基本思想是通过将偏微分方程定解问题

转化为具有物理约束的损失函数最优化问题,进而

利用神经网络来逼近该物理问题的解。 在 Raissi
等[6]提出的原始 PINN 中,其主要由一个全连接神

经网络( fully
 

connected
 

neural
 

network,FCNN)部分

和一个物理信息部分组成,两者彼此共享参数。 如

图 1 所示,对于二维稳态流场预测,FCNN 充当代理

模型,学习从输入(空间坐标)到输出(流场变量 u、v
和 p )的映射,中间通过 L个完全连接的隐藏层网络

(仿射变换与非线性激活)对输入和输出的非线性

关系进行表征,数学上可以描述为:

h0 = X
zl = Wlhl-1 + bl, 1 ≤ l ≤ L
hl = ϕ zl( ) , 1 ≤ l ≤ L
Y = WL+1hL + bL+1

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(3)

式中: X ∈ Rnd 为输入信号,输出信号 Y 为 FCNN 预

测的目标值; h0 为输入层, zl 和 hl ∈Rnl 分别表示具

有 nl 个神经元的第 l 个中间隐藏层的预激活和激活

单元; Wl ∈ Rnl-1×nl、bl ∈ Rnl 分别表示第 l 层网络的

权重矩阵和偏置向量; ϕ(·) 为非线性激活函数。
相比传统深度神经网络,PINNs 的改进在于通

过物理信息部分将包括 PDEs、初始或边界条件在

内的物理先验知识嵌入损失函数中。 因此,求解式

(2)中流动控制方程的 PINN 模型损失函数定义为:
L(x;θ) = λ1LPDE + λ2LBC

LPDE = 1
Nf

∑
3

n = 1
∑
Nf

i = 1
ein(x;θ) 2

LBC = 1
Nu

∑
Nu

i = 1
( u~ i(x;θ) -u- i 2 +

　 v~ i(x;θ) -v- i 2 + p~ i(x;θ) -p- i 2)

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ïï

(4)

式中: LPDE 和 LBC 表示不同的损失函数分量,分别对

应于控制方程和边界条件的残差; λ1 和 λ2 为惩罚

系数,代表损失函数中不同分量之间重要性的权

衡,( λ1,λ2)= (1,
 

10); Nf 和 Nu 分别表示不同损失

项的训练样本数量; u~ i、 v~ i 和 p~ i 表示边界上第 i
个坐标点处神经网络输出的速度和压力; u- i、v- i 和 p- i

表示流场变量在给定边界条件下的真实值; en 表示

第 n 个方程的残差,其定义为:

e1 = u~ u~ x + v~ u~ y + p~ x - Re -1( u~ xx + u~ yy)

e2 = u~ v~ x + v~ v~ y + p~ y - Re -1( v~ xx + v~ yy)

e3 = u~ x + v~ y

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(5)

　 　 训练 PINN 模型以获得 PDEs 近似解的目标是

找到一组最优网络参数,使得损失函数最小化,即
θ∗ =argmin

θ
L(x;θ) (6)

2. 2　 边界条件硬约束方法

　 　 PINNs 中关于边界条件的实施主要有两种方

式。 第 1 种是软约束方法,其将边界约束作为附加

项添加到损失函数中参与训练,通过监督学习的方
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图 1　 基于 PINN 的流场预测模型一般结构

Fig. 1 　 General
 

structure
 

of
 

flow
 

field
 

prediction
 

model
 

based
 

on
 

PINN

式让神经网络在边界处的输出逼近边界值。 然而

这种软约束方式不能保证边界条件精确地传递到

计算域中,甚至会对 PINNs 的精度和训练稳定性产

生负面影响[16] 。 相比之下,硬约束方法通过修改网

络输出使得边界条件在网络训练过程中始终得到

满足,在边界处不会产生任何误差。 同时,硬边界

约束在排除边界损失项的同时还意味着惩罚系数

的减少。 为了提高模型精度,本文提出在 PINN 建

模中采用硬约束方案强制网络输出自动满足流动

边界条件,称为硬边界约束物理信息神经网络(hard
 

boundary-constrained
 

PINN,HBC-PINN)。 假设 1 个

PDE 系统具有单个 Dirichlet
 

BC:
B[u(x)] = g(x),　 x ∈ ΓD

并利用一个输出为 u~ nn(x;θ) 的神经网络来逼近潜

在解 u(x), 则单个 Dirichlet
 

BC 硬约束实施过程可

以定义为:

ûnn(x;θ) = Φ(x) + Ψ(x) · u~ nn(x;θ) (7)
式中: ûnn 为 HBC-PINN 的最终输出; Ψ(x) 和

Φ(x) 是为构造自动满足边界条件的解而定义的两

个边界相关试函数,分别称为边界函数和特解函

数。 为了确保目标解 û(x;θ) 自动满足边界条件,
试函数 Ψ(x) 和 Φ(x) 需要满足以下约束条件:

Ψ(x) = 0, ∀x ∈ ΓD (8)
Ψ(x) ≠ 0, ∀x ∈ Ω (9)

Φ(x) = g(x), ∀x ∈ ΓD (10)
　 　 显然,由于 Ψ(x) 的存在,式(10)确保了最终

输出 û(x;θ) 在边界 ΓD 处退化为特解函数 Φ(x),
即 û(x;θ) = g(x)。 PDE 的解被分解为通解和特

解,其中通解由神经网络近似,而边界处的特解则

通过设计的边界相关试函数给出。 注意到,边界函

数的形式与边界的几何形状有关,而特解函数则与

边界上解变量的分布有关。 如果边界包含 n 个子集

[Γ1,…,Γn], 则边界函数可以定义为 Ψ(x) = Πn
i = 1

Ψi(x)。
由于神经网络训练过程中损失函数涉及求导

计算,此时对 ûnn 进行自动微分将面临一个复合函

数求导问题,
 

因此除了约束条件(8) ~ (10) 之外,
Ψ(x) 和 Φ(x) 还必须保证同 PDE 一样对 x 是 n 阶

可导的。 根据这一特性,本文对网络架构进行了修

改,最终构建了一个用于狭窄血流预测的 HBC-
PINN 模型框架(见图 2)。 针对每一个流场变量

( u~ , v~ , p~ ) 单独使用一个 FCNN 进行代理建模,这
种网络结构使得不同输出之间的网络参数互不影

响,从而避免了对不同流场变量施加的硬约束在反

向传播过程中产生不必要的求导计算。

图 2　 HBC-PINN 框架

Fig. 2　 HBC-PINN
 

framework

为了将入口处的抛物线速度分布、血管壁上的

无滑移条件以及压力出口条件作为硬约束实施,本
文构造了以下硬约束方案表达式(已无量纲化):

û(x;θ) = x(R(x) 2 - y2) u~ (x;θ) +
　 　 　 　 1. 0 - (y / R(x)) 2

v̂(x;θ) = x(R(x) 2 - y2) v~ (x;θ) + 0. 0

p̂(x;θ) = (L - x) p~ (x;θ) + 0. 0

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(11)

　 　 由于式(11)自动满足流动边界条件( Dirichlet
 

BCs),这意味着 HBC-PINN 的损失函数可以移除边

界条件损失项。 因此,HBC-PINN 的损失函数可简

化为:

　 L = LPDE = 1
Nf

∑
3

n = 1
∑
Nf

i = 1
ein(x;θu,θv,θp) 2 (12)

式中: θ∗ 为用于学习下标表示的流场变量所对应

神经网络的可训练参数;残差 en 将由 ( û,v̂,p̂) 替代

( u~ , v~ , p~ ) 进行计算。
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2. 3　 模型和训练超参数设置

　 　 为验证硬边界约束方案对狭窄血流预测结果

的影响,分别在相同的参数配置基于 PINN
 

模型和
 

HBC-PINN
 

模型进行仿真,模型超参数的设置如下:
使用 3 个完全相同子网络来分别学习血流动力学

参数 (u,v,p), 每个子网络包括 4
 

层隐藏层且每层

均具有 40 个神经元,输入为 2,输出为 1;选择双曲

正切函数 tanh 作为激活函数。
训练超参数设置如下:针对每种狭窄血管模

型,在入口、壁面和出口边界上以 1 ∶ 2 ∶ 1 的比例均

匀采样 Nu =
 

600 个数据点用于计算 PINN 模型中

的边界条件损失,同时在求解域内使用拉丁超立方

抽样 ( latin
 

hypercube
 

sampling, LHS ) 方 法 采 样

Nf≈5
 

000 个残差点以计算两种模型中的控制方程

损失 LPDE。 网络训练采用全批量学习,初始学习率

为 0. 001,同时使用指数学习率调度器衰减,衰减率

为每 1
 

000 步 0. 95。 训练初期使用一阶 Adam 优化

器快速获得较理想的网络参数, 随后利用二阶

L-BFGS 算法精细调整网络以获得更精确的解。 此

外,还引入了早停机制以比较两种模型的训练过

程,即当使用 Adam 优化后的损失不再持续下降时,
及时切换到 L-BFGS 进一步训练。

数值实验中涉及的神经网络模型搭建和训练

均在 Python
 

3. 9. 15 中 的 开 源 深 度 学 习 框 架

Tensorflow
 

2. 9. 1 下实现。
2. 4　 CFD 模拟获取验证数据集

　 　 将 CFD 模拟结果作为参考解来评估不同模型

的准确性,首先利用 ANSYS
 

18. 0
 

Fluent 进行仿真

以创建高分辨率验证数据集,为了保证计算结果精

确性并减小计算量,选取沿血管中心线的压力分布

进行网格无关性验证。 在 A = 6、 μ = 3. 5
 

mPa / s、
umax = 175

 

mm / s 工况下,采用 3 种不同规模网格计

算获得的压力分布曲线如图 3(a)所示。 通过对比,
选取了尺寸为 35

 

500 的网格进行数值计算[见图 3
(b)],其中边界层初始高度为 20

 

μm,共 10 层,同
时对狭窄区域进行网格加密。

3　 模型预测结果与分析

　 　 为了定量比较不同模型的准确性,使用相对 L2

误差作为评价指标,其定义为:

图 3　 网格无关性验证及计算网格局部示意图

Fig. 3 　 Grid
 

independence
 

verification
 

and
 

local
 

schematic
 

diagram
 

for
 

calculation
 

of
 

grid 　 ( a )
 

Pressure
 

distribution
 

curves
 

calculated
 

under
 

different
 

grid
 

sizes,
 

(b)
 

Narrow
 

area
 

calculation
 

grid

εq =
∑N

k = 1
qexact(x

-) - qpredict(x
-) 2

∑N

k = 1
qexact(x

-) 2
(13)

式中:qpredict 为模型预测的流场变量值;qexact 为相应

的真实值。
利用构建好的两种神经网络模型分别对 A = 6

和 A= 12 两种狭窄血流进行训练求解,并计算得到

PINN 和 HBC-PINN 预测结果与 Fluent 模拟值的相

对 L2 误差指标(见表 1)。 结果显示,相比 PINN,两
种不同狭窄情况下 HBC-PINN 预测的流向速度和

压力的相对 L2 误差均低于 0. 5% ,精度提升了 48%
以上,两种模型对垂向速度的预测精度都低于流向

速度,但 HBC-PINN 方法依然表现出更好的预测能

力,精度提升了 35. 4% 。 此外,对比血流速度和压

力预测的相对 L2 误差,可以看出 HBC-PINN 对压力

预测精度的增幅明显大于对速度的增幅,推测其原

因是速度变量还需要额外满足质量守恒方程,从而

导致硬约束方案对于速度预测的改进不如对压力

的明显。

表 1　 PINN 模型与 HBC-PINN 模型预测结果对比

Tab. 1　 Comparison
 

of
 

prediction
 

results
 

between
 

PINN
 

model
 

and
 

HBC-PINN
 

model

参数 HBC-PINN PINN
A 6 12 6 12

εu / % 0. 22 0. 5 0. 43 1. 71

εv / % 2. 54 3. 1 4. 63 4. 8

εp / % 0. 24 0. 33 1. 57 3. 16

训练时间 / s 492. 1 504. 5 665. 4 671. 6

　 　 注:εu 、εv 、εp
 分别为流向速度、垂向速度和压力变量的相对 L2

误差(下同)。
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　 　 图 4 展示了血管狭窄参数 A = 12 时两种模型

流场解的预测值与模拟值的对比。 血流在通过

狭窄区域流速明显加快而压力迅速降低,两种模

型都能定性地捕获这一血流特性。 同时,从两种

方法预测结果的绝对误差云图来看, HBC-PINN

模型的误差主要分布在血流特性较为复杂的狭

窄区域,说明硬边界约束方案对边界条件的精确

施加很好改善了模型的预测性能,因为狭窄区域

的误差并不会像 PINN 那样进一步传播到其他

区域。

图 4　 狭窄参数 A=12 时不同模型预测值与模拟值对比

Fig. 4　 Comparison
 

of
 

predicted
 

and
 

simulated
 

values
 

for
 

different
 

models
 

under
 

narrow
 

parameter
 

A=12　 (a)
 

Contours
 

of
 

the
 

blood
 

flow
 

velocity
 

field
 

and
 

pressure
 

field,
 

(b)
 

Contours
 

of
 

the
 

absolute
 

error

　 　 为了说明硬边界约束方式对求解效率的影

响,对比 PINN 和 HBC-PINN 损失函数随训练轮

次的下降情况。 结果表明,对于不同狭窄情况,
HBC-PINN 在收敛速度方面都比 PINN 更快,求

解效率提高了 24. 8% 以上( 见图 5) 。 同时注意

到,HBC-PINN
 

在训练初期损失值较高,这是由

于硬约束施加的边界相关试函数改变了输出的

原始分布造成。

图 5　 训练期间两种模型损失函数的收敛历史

Fig. 5　 Convergence
 

history
 

for
 

the
 

loss
 

functions
 

of
 

two
 

models
 

during
 

training　 (a)
 

A= 6,
 

(b)
 

A= 12
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　 　 在实际血液循环系统中,血液黏度和血流速度

通常在一定范围内波动。 因此,有必要分析 HBC-
PINN 预测精度对不同黏度和入口速度的敏感性,
以评估本方法对于不同工况的适用情况。 分别设

置了 4 组血液黏度( 3. 2、3. 5、3. 8、4. 1
 

mPa / s) 和

4 组入口速度(150、175、200、225
 

mm / s),将其应用

于 A= 12 的狭窄情况进行求解。 表 2 汇总了不同黏

度和入口速度下 HBC-PINN 预测的流场变量相对

L2 误差结果,结果取自 5 次模型独立运行结果的平

均值和标准差。

表 2　 不同工况下预测的流场变量相对 L2 误差对比

Tab. 2　 Comparison
 

of
 

the
 

relative
 

L2
 error

 

of
 

predicted
 

flow
 

field
 

variables
 

under
 

different
 

working
 

conditions

参数
黏度 / (mPa·s-1 )

 

入口速度 / (mm·s-1 )
 

3. 2 3. 5 3. 8 4. 1 150 175 200 225

εu 0. 59±0. 09 0. 50±0. 10 0. 76±0. 06 0. 65±0. 11 0. 52±0. 11 0. 50±0. 10 0. 42±0. 04 0. 53±0. 08

εv 3. 47±0. 21 3. 10±0. 49 3. 99±0. 33 3. 31±0. 75 2. 97±0. 41 3. 10±0. 49 2. 50±0. 12 2. 93±0. 72

εp 0. 36±0. 05 0. 33±0. 02 0. 29±0. 01 0. 37±0. 06 0. 28±0. 05 0. 33±0. 02 0. 30±0. 01 0. 33±0. 06

　 　 图 6 展示了沿血管中心线血流的速度或压力分

布,同时还显示了 HBC-PINN 在不同工况下的误差棒

折线。 随着黏度的增加,狭窄位置以及下游区域垂向

速度波动逐渐幅度减小,可以发现 HBC-PINN 预测的

垂向速度分布与 CFD 模拟结果基本一致。 类似地,

由于血管狭窄引起的非线性压降随最大流向速度

μmax 增加而变大,可以观察到预测的压力分布与模拟

值几乎重合。 在全局误差方面,虽然测试的不同工况

下预测的血流动力学参数相对 L2 误差有所变化,但
基本稳定在一个合理区间内并具有较高的精度。

图 6　 不同工况下 HBC-PINN 模型预测结果对比

Fig. 6　 Comparison
 

of
 

HBC-PINN
 

model
 

prediction
 

results
 

under
 

different
 

working
 

conditions　 (a)
 

Vertical
 

velocity
 

distribution
 

along
 

the
 

centerline
 

of
 

blood
 

vessels,
 

(b)
 

Relative
 

L2
 error

 

of
 

flow
 

field
 

solutions
 

under
 

different
 

viscosities,
 

(c)
 

Pressure
 

distribution
 

along
 

the
 

centerline
 

of
 

blood
 

vessels,
 

(d)
 

Relative
 

L2
 error

 

of
 

flow
 

field
 

solutions
 

under
 

different
 

inlet
 

velocities
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4　 结论与讨论

　 　 针对当前 PINN 方法在不使用任何标记数据训

练下难以精确建模复杂动力系统这一问题,本文提

出一种在 PINN 训练过程中将边界条件作为硬约束

实施的方法,并给出了适用于狭窄血流预测的建模

过程。 通过数值案例与 CFD 模拟、原始 PINN 模型

进行对比分析,主要结论如下:①
 

在测试的两种狭

窄血流中,相较于原始 PINN,两种不同狭窄情况下

HBC-PINN 预测流向速度、垂向速度和压力的相对

L2 误差分别降低了 48. 8% 、35. 4% 和 74. 4% 以上,
并且求解效率提高了 24. 8% 。 ②

 

在不同血液黏

度和入口速度下对所提方法进行数值模拟验证,
不同工况下预测的血流动力学参数相对 L2 误差

均稳定在 1 个合理区间内,表明 HBC-PINN 在精

确模拟血流动力学方面的具有良好的鲁棒性和

稳定性。
提出的 HBC-PINN 方法,通过将边界条件约束

嵌入到 PINN 结构中,从而确保边界条件在模型训

练过程中始终得到精确满足。 相比采用软边界约

束方法的传统 PINN 模型,HBC-PINN 在两种狭窄

血流预测任务中均表现出更高的精度并且在模型

训练方面具有更好的收敛特性,求解效率提高了

24. 8% 以上。 这主要由于其允许控制方程损失项单

独存在并排除了边界条件损失项的梯度干扰,避免

了训练过程中不满足边界条件的非物理解的产生。
HBC-PINN 的 单 次 模 拟 时 间 达 到 8

 

min 以 上

(NVIDIA®
 

Tesla®
 

T4
 

GPU),虽然在模拟时间上高

于 CFD 方法,但由于 HBC-PINN 构造了满足边界条

件的特解,意味着其可以训练神经网络来近似控制

方程的通解,而无需针对不同的物理参数重复求解

方程,可实现不同工况下的流场快速预测。
本研究也存在一些局限性:①

 

所提出方法的有

效性仅在简化血管模型上得到了验证,在进一步的

研究中可以通过监督学习的方式预训练一个以计

算域的空间坐标作为输入,而输出为该坐标点到血

管壁的欧几里得距离的辅助神经网络作为边界函

数的光滑近似,从而实现对真实血管模型中血液流

场的预测;②
 

所提出的模型适用于血管几何形状和

边界条件单独改变的情况,模型在两者同时改变时

的预测性能尚需进一步深入研究。
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