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摘　 要:脉冲涡流检测方法作为一种无接触、无需耦合剂且环保安全的无损检测方法,常被用于检测金属管道的结构健康状态,
脉冲涡流响应估计的及时性和准确性受到油井套管脉冲涡流检测的电磁建模方法的严重限制。 传统的数学建模方法需要大量

的先验知识,数学模型建立过程复杂且计算成本高。 同时,基于纯数据驱动的神经网络方法缺乏物理信息约束,且不够稳健。
在生产现场,常常需要一种兼顾效率和精度的脉冲涡流检测建模方法,提出了一种新的物理信息神经网络代理模型,填补了这

一空白。 将电磁物理定律作为先验知识嵌入到目标损失函数中,以监督深度神经网络的训练过程。 此外,使用子神经网络来估

计不同计算域的电磁响应,这些域根据其物理特性被分开,设计了一个界面损失函数,以补偿在预测双计算域的结果时各网络

之间输出的不连续性,从而提高电磁响应估计的准确性和稳健性。 利用有限元分析方法获得的电磁响应数据验证了所提出的

物理信息神经网络的性能,并将所提出的物理信息神经网络与传统纯数据驱动的神经网络和插值算法的性能进行了对比。 综

合分析表明,物理信息神经网络模型能够准确估计油套管脉冲涡流检测中的电磁响应,其决定系数超过 0. 95。 此外,物理信息

神经网络模型的推理速度比有限元分析快 52 倍以上。
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Abstract:Pulse
 

eddy
 

current
 

testing,
 

as
 

a
 

non-contact,
 

environmentally
 

friendlynon-destructive
 

testing
 

method
 

requiring
 

no
 

coupling
 

agent,
 

is
 

widely
 

usedto
 

assess
 

the
 

structural
 

healthof
 

metallic
 

pipelines.
 

The
 

timeliness
 

and
 

accuracy
 

of
 

pulse
 

eddy
 

current
 

response
 

estimation
 

are
 

severely
 

constrained
 

by
 

electromagnetic
 

modelling
 

approaches
 

for
 

well
 

casing
 

pulse
 

eddy
 

current
 

testing.
 

Traditional
 

mathematical
 

modelling
 

approaches
 

demand
 

substantial
 

prior
 

knowledge,
 

entailing
 

complex
 

model
 

construction
 

and
 

high
 

computational
 

cost. Meanwhile,
 

purely
 

data-driven
 

neural
 

network
 

methods
 

lack
 

physical
 

information
 

constraints
 

and
 

exhibit
 

insufficient
 

robustness.
 

Field
 

operations
 

frequently
 

necessitate
 

a
 

pulsed
 

eddy
 

current
 

modelling
 

method
 

balancing
 

efficiency
 

and
 

precision.
 

This
 

research
 

addresses
 

this
 

issue
 

by
 

proposing
 

a
 

novel
 

physical
 

information
 

neural
 

network
 

surrogate
 

model.
 

Electromagnetic
 

physical
 

laws
 

are
 

embedded
 

as
 

prior
 

knowledge
 

within
 

the
 

objective
 

loss
 

function
 

to
 

guidethe
 

training
 

process
 

of
 

deep
 

neural
 

networks.
 

Furthermore,
 

sub-
neural

 

networks
 

are
 

introducedto
 

estimate
 

electromagnetic
 

responses
 

across
 

distinct
 

computational
 

domains,
 

separated
 

according
 

to
 

their
 

physical
 

characteristics.
 

An
 

interface
 

loss
 

function
 

is
 

designed
 

to
 

compensate
 

for
 

discontinuities
 

in
 

output
 

between
 

networks
 

when
 

predicting
 

results
 

across
 

dual
 

computational
 

domains,
 

thereby
 

enhancing
 

the
 

accuracy
 

and
 

robustness
 

of
 

electromagnetic
 

response
 

estimation.
 

The
 

performance
 

of
 

the
 

proposed
 

physio-informative
 

neural
 

network
 

was
 

validated
 

using
 

electromagnetic
 

response
 

data
 

obtained
 

via
 

finite
 

element
 

analysis.
 

Its
 

capabilities
 

were
 

compared
 

against
 

conventional
 

purely
 

data-driven
 

neural
 

networks
 

and
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interpolation
 

algorithms.
 

Results
 

show
 

that
 

the
 

physical
 

information
 

neural
 

network
 

model
 

accurately
 

estimates
 

electromagnetic
 

responses
 

in
 

oil
 

casing
 

eddy
 

current
 

testing,
 

achieving
 

a
 

coefficient
 

of
 

determination
 

exceeding
 

0. 95.
 

Furthermore,
 

the
 

inference
 

speed
 

of
 

the
 

physical
 

information
 

neural
 

network
 

model
 

surpasses
 

that
 

of
 

finite
 

element
 

analysis
 

by
 

over
 

52
 

times.
Keywords:physics-informed
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network;
 

pulsed
 

eddy
 

current
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electromagnetic
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0　 引　 　 言

　 　 套管是油井中常见的支撑和保护装置,被誉为“维持

油井健康的生命线”。 在长期高压运行条件下,结合地层

压力,套管容易发生不可预测的变形和腐蚀。 这对于油

气生产和输送过程的安全性具有严重影响[1] 。 脉冲涡流

检测具有丰富的频谱成分、强穿透力和高检测效率的优

势[2-3] 。 因此,脉冲涡流检测( pulsed
 

eddy
 

current
 

testing,
 

PECT)已被广泛应用于导电油井套管的无损检测与评

估[4-7] 。 他利用脉冲电流产生交变磁场,称为一次磁场交

变磁场在套管上产生涡流,涡流不断传播并衰减,产生

二次磁场。 可以通过估计该一次和二次场的叠加电磁场

的参数来检测缺陷[8-10] 。 因此,对涡流场进行准确建模

以及对涡流场中的电磁响应参数(如磁通密度和磁矢量

势)进行估算,对 PECT 至关重要。
近年来,PECT 的涡流场已通过基于物理的数学解析

方法建模,以求解电磁响应[11-13] 。 这些方法通常基于麦

克斯韦方程组构建电磁响应的解析模型,因此具有有限

的解空间[14] 。 然而,解析模型的数学公式随着精度要求

的提高而变得越来越复杂[15] 。 此外,这些模型依赖于大

量的先验数学知识和计算步骤,对硬件的计算性能更为

敏感。 作 为 替 代 方 案, 有 限 元 分 析 ( finite
 

element
 

analysis,
 

FEA)通过耦合多个偏微分方程( partial
 

derivate
 

equations,
 

PDEs)来求解电磁响应,并已成为近年来电磁

响应估算的主要方法。 FEA 在离散的精细时空网格上近

似 PDEs,进而将每个计算网格的计算结果综合以确定所

建模电磁场的整体特性[16-17] ,FEA 方法可提供高保真电

磁场模型及电磁响应的精确计算结果,无需推导大量数

学和物理方程。 然而,FEA 模拟需要进行大量重复计算

以求解每个精细网格中的物理场属性。 这导致 FEA 中

网格越精细,解的精度越高,计算时间越长[18] 。 因此,尽
管基于物理和数学的电磁建模方法具有良好的可解释

性,但在描述电磁系统中所有复杂非线性电磁行为时,通
常受限于计算成本、建模复杂性等因素[15] 。 迫切需要找

到一种新方法,以实现 PECT 中套管电磁响应的实时准

确预测。
随着深度学习(deep

 

learning,
 

DL)技术的发展,基于

深度学习的物理场建模方法越来越受到关注,例如力

学[19-20] 、计算电磁学[21-22] 、超声[23-25] 、热传导[26-27] 等。 这

些基于深度学习的物理场建模方法不仅能够准确预测不

同系统的响应,而且其推理速度比有限元分析方法快

几倍甚至数百倍。 理论上,通用逼近理论指出,只要有足

够的隐藏单元,一个具有线性输出单元的单隐藏层神经

网络可以任意好地逼近任何连续函数[28] 。 因此,具有足

够神经元的神经网络能够准确估计任何系统的复杂非线

性特性。 神经网络的这一特性使其非常适合估计 PECT
的非线性电磁响应问题。 目前,基于数据驱动的深度

学习方法是智能电磁计算的主流。 在这些方法中,通
过监督式神经网络从大量模拟和测量数据中学习麦克

斯韦方程,这些数据在不同的电磁响应、激励和边界条

件下获取,从而建立输入到输出的直接映射。 因此,数
据驱动的方法需要大量已知或测量数据来训练能够准

确映射电磁响应关系的神经网络[29] 。 此外,这些方法

对数据敏感且缺乏对所收集数据的鲁棒性。 同时,数
据收集过程耗时耗力,这严重限制了数据驱动方法对

电磁响应的准确估计[30] 。 另一个主要缺点是其网络架

构缺乏物理意义。 因此,其准确性不足,求解空间没有

受到物理条件约束。
数据和物理混合驱动的前向和逆向计算是一种近年

来提出的方法[31-34] 。 与数据驱动方法相比,该范式方法

将真实物理偏微分方程、边界条件( boundary
 

conditions,
 

BCs)和初始条件( initial
 

conditions,
 

ICs)融入损失函数,
以指导神经网络( neural

 

network,
 

NN)的训练过程,并通

过无监督或监督方法完成网络训练。 这使 NN 满足特定

物理定律的同时,提升了 NN 的可解释性[35] 。 典型的混

合驱动范式方法是物理信息神经网络( physics-informed
 

neural
 

network,
 

PINN),该方法于 2019 年被提出[36-38] 。
PINN 通过最小化结合数据损失和物理损失的损失函数

来约束微分方程的解,其中包括物理定律残差(偏微分方

程残差)、边界条件残差和初始条件残差,以引导网络的

求解过程[38] 。 这些正则化规则将神经网络的解空间限

制在合理范围内,以找到正确且稳健的解来预测系统行

为或响应。 正是这些优势使 PINN 能够克服传统数学建

模方法的局限性,即无法建模复杂非线性系统,同时解决

数据驱动方法解空间不受物理条件约束的问题[39] 。
对于使用 PINN 估算电磁响应参数,目前仅有少数

相关研究对此进行了先期探索。 例如,Gong 等[40] 提出了

一种用于求解二维电磁场的 PINN,该方法利用狄利克雷

边界条件作为正则化项,并将在安培定律纳入损失函数,
从而求解二维磁静场的响应参数。 Kovacs 等[41] 通过

最小化静态麦克斯韦方程的残差来实现磁矢量势估计方
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法,用于解决磁静学问题,计算反问题中的磁化强度并计

算退磁曲线。 此外,Zhang 等[42] 设计了一种无监督深度

学习方法,将电磁仿真问题转化为优化过程以进行时域

电磁仿真。 上述技术验证了 PINN 在计算简单电磁场单

一区域(具有简单规则边界)的电磁响应方面的可行性,
并展现了准确性和鲁棒性,但尚未应用于实际工程问题。
此外,定义了基于物理信息的稀疏神经网络 ( physics-
informed

 

sparse
 

neural
 

network,
 

PISNN) 以解决参数化磁

场准静态问题。 通过结合软约束(物理定律) 与硬约束

(监督数据),PISNN 能够准确高效地预测永磁涡流装置

内电磁参数的分布[43] 。 Pu 等[44] 基于 PINN 提出了一种

永磁耦合器的性能分析方法,该方法将物理知识融入损

失函数以指导网络训练过程。 训练后的 PINN 建立了

一种映射关系,能够以高精度和低计算成本映射电机内

部磁场行为。 类似地,Sun 等[15] 设计了一种 PINN 架构

以解决计算电机内部电磁响应的问题。 他们在有限数据

训练过程中使用偏微分方程监督神经网络,以提高解决

电磁响应的准确性。
当前商用脉冲涡流检测设备通常使用简化物理模型

或经验模型作为正演模型。 简化物理模型通常包含解析

模型和半解析模型,商用化解析模型通常对其中的积分

步骤进行离散化展开以提高计算速度[45] ,虽在一定程度

上损失了计算精度,但离散化后的模型计算速度通常能

提高数十倍甚至上百倍,极大提高了现场应用能力;半解

析模型通常使用截断域本征函数展开法( truncated
 

region
 

eigen-function
 

expansion,
 

TREE) 建立,由 Theodoulidis[46]

于 2003 年首次提出半解析模型融合了解析模型和数值

计算方法,其建模灵活度更高,能实现一些规则形状缺陷

的电磁响应建模[47] 。 解析模型和半解析模型精确度高,
但其建模过程复杂,模型通用性差,且较难实现复杂边界

条件下的建模。 商用经验模型一般是纯数据驱动的 NN
或统计学习方法,其计算速度很快,但与 PINN 相比,经
验模型的训练过程依赖大量数据,且模型等同于 “ 黑

箱”,模型的解不受物理约束。
尽管上述方法解决了特定场景下电磁响应估计的问

题,但将 PINN 应用于脉冲涡流电磁场中时间变化的电

磁响应估计仍是一项具有挑战性的任务,因为该场由多

个物理场组成。 为填补这一空白,此研究提出了一种基

于 PINN 的套管电磁响应估计新型代理模型,以验证

PINN 在脉冲涡流时间变化电磁响应估计问题中的有效

性。 此前尚未有文献研究利用 PINN 对复杂非线性变化

套管电磁场进行电磁响应估计,这主要归因于脉冲涡流

电磁场的非线性和时变特性。 因此,所提方法是对 PINN
在脉冲涡流检测应用中可行性的创新性探索。 此研究的

新颖性和主要贡献包括:
1)提出了一种新型的 PINN 代理模型架构,用于高

效估计单层套管 PECT 的时变电磁响应。 一些描述时变

电磁场物理规律的 PDEs 被嵌入到损失函数中作为先验

知识,以指导网络的训练。 因此,神经网络的输出可以被

视为嵌入的 PDEs 和其他约束的解。 PINN 将方程求解

问题转化为神经网络的优化问题,这简化了解决过程,并
大大提高了估计电磁响应的速度。

2)整个计算域根据不同的物理属性被划分为两个子

域,每个子物理场的电磁响应均通过简单且独立的全连

接神经网络进行单独表征。 在两个计算域的界面处引入

界面损失函数,并利用物理方程缓解因界面处电磁场不

连续性导致的梯度剧烈变化现象,从而有效降低电磁响

应评估的相对误差。
3)自适应损失函数权重在 PINN 的训练过程中通过

多目标损失权重平衡策略自动更新,该策略包含 5 种损

失类型:偏微分方程损失、边界条件损失、初始条件损失、
数据损失和界面损失。 自适应损失权重平衡策略基于当

前时刻与过去时刻之间的相对变化量计算当前权重值。
这种回溯策略为损失函数赋予记忆能力,并自动补偿不

同损失项之间幅度的差异。
4)在多个实验中进行的系统性分析表明,PINN 在估

算套管 PECT 的复杂电磁响应方面具有准确性和鲁棒

性。 定量分析表明,PINN 估算套管 PECT 的电磁参数的

准确性与有限元分析相当。 然而,PINN 的计算速度比

FEA 快 52 倍以上。

1　 模型建立

1. 1　 用于套管 PECT 响应估计的物理信息神经网络

　 　 此研究提出了一种基于 PINN 的代理模型架构,用于

估计套管电磁响应,包括磁矢量势 A 和磁通密度 B, 这些

是 PECT 中的关键参数,并对内部磁场的变化作出响应。
图 1 展示了基于 PINN 的磁场物理量预测的神经网

络架构。 该架构主要包含 6 个部分,构成了一种新型套

管 PECT 响应估计方法。 首先,建立了一个套管的 PECT
检测模型。 其次,将套管物理实体简化为二维直角坐标

计算域,并将计算域划分为独立的子域,以适应具有不同

物理性质的介质。 随后,通过离散采样将每个独立子域

在空间和时间维度上离散化为数值点,离散的时间-空间

坐标对作为深度神经网络( deep
 

neural
 

networks,
 

DNNs)
的输入,DNNs 的输出即为预测的磁场物理参数磁矢

势 A 和磁通密度 B。 然后,利用自动微分机制获取磁

场物理量的自动微分值。 随后,电磁物理方程构成的

控制方程和边界条件及初始条件被嵌入到损失函数

中,以指导 DNNs 的训练过程。 最后,采用多目标损失

权重平衡算法,通过乘以自适应权重来确保收敛并最

小化整体损失。
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图 1　 建立的 PINN 代理模型架构

Fig. 1　 Architecture
 

of
 

PINN
 

surrogate
 

model

　 　 搭建的 PINN 架构包括一个包含 5 个隐藏层的全连

接网络,每一层拥有 30 个神经元,空间坐标 x和 z及时间

坐标 t共3个输入,输出磁矢势A和磁通密度B,每个损失

函数的权重 λ 称为超参数,使用多目标损失权重平衡算

法进行自适应更新。
该方法依赖于回溯策略赋予的记忆能力,通过平衡

损失函数不同大小的问题,进一步提升电磁响应估计的

准确性。 所提出的 PINN 架构遵循物理定律并确保估计

结果的准确性。 该方法的目标并非优化神经网络模型架

构,而是聚焦于符合物理定律的预测。 换言之,深度神经

网络的输出结果可视为电磁物理方程的解。 基于 PINN
的电磁响应估计框架将复杂的方程求解转化为神经网络

优化问题,简化了解决过程,从而提升了响应预测速度。

1. 2　 PINN 使用的物理控制方程

　 　 图 2 为套管测试系统脉冲涡流测试的示意图。 该系

统通常由电流源、激励线圈、接收线圈和计算机组成,用于

计算电磁参数和响应。 如图 3 所示(Ω1 和 Ω2 分别代表空

气和套管区域),套管的物理模型在笛卡尔坐标系中简化

为二维区域,其电磁响应也在二维区域内进行估算。 为简

化计算域,线圈厚度被忽略。 脉冲涡流的电磁响应遵循麦

克斯韦方程组。 因此,套管 PECT 的电磁响应可通过测量

数据及由麦克斯韦方程组推导的偏微分方程进行估算[2] 。
此研究中,可通过如式(1)和(2)两个偏微分方程估

算两个关键电磁响应参数磁矢势 A 和磁通密度 B,即:
B = Δ× A (1)

Δ2A - μσ ∂A
∂t

= - μJs (2)

其中, μ 为磁导率,σ 为电导率,Js 为电流密度。 在

图 2　 脉冲涡流管道测试系统结构示意

Fig. 2　 Diagram
 

of
 

the
 

structure
 

of
 

the
 

PEC
 

pipeline
 

testing
 

system

图 3　 计算域的划分

Fig. 3　 Division
 

of
 

computational
 

domains

轴对称二维检测模型中,磁矢势仅存在周向分量 Aφ, 故

上述偏微分方程变换为如式(3)和(4)的形式,即:
B = Δ× Aφ (3)

Δ2Aφ - μσ
∂φ

∂t
= - μJs (4)

在不同区域中,公式的形式有所不同,空气域中,该
公式退化为泊松方程,如式(5)所示。

Δ2Aφ = 0 (5)
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套管域中, 磁矢势满足亥姆霍兹方程, 如式 ( 6)
所示。

Δ2Aφ - μσ
∂Aφ

∂t
= 0 (6)

其中, μ 为套管磁导率,σ 为套管电导率。
这些微分方程描述了套管的电磁物理特性,其残差

项可用于监测网络输出,这些残差项可以表示如式(7)
和(8)所示。

R̂1
r1,r2 = B̂ - Δ× Âφ (7)

R̂2
r1 = Δ2Âφ

R̂1
r2 = Δ2Âφ - μσ

∂Âφ

∂t

ì

î

í

ïï

ïï

(8)

其中,上标^表示神经网络的估计输出,下角标 r1 ~ r2

表示不同的计算域,上角标 1 和 2 代表每个区域内由不

同物理方程计算的残差。 由于不同计算子域中的介质具

有不同的物理参数,因此需要对各子域内的控制方程进

行独立求解。 具体方法将在 1. 3 节详细阐述。
1. 3　 具有界面损失的计算域划分

　 　 如 1. 2 节所述,提出的 PINN 框架包含两个区域

(见图 1 和 3) ,分别对应管道内部空气区域(以下简称

空气域)和金属套管所在区域(以下简称套管域) ,在两

个区域中分别建立深度神经网络以计算该区域的磁场

物理量,划分的两个区域称为计算域。 两个计算域各

自独立构建了独立的 DNN 神经网络,称为两个子神经

网络,通过联合损失函数进行同步训练,从而实现对整

个套管 PECT 系统电磁响应的精准评估。 这种分域处

理方式通过聚焦不同区域简化了整体网络架构,并通

过适配特定子域优化了电磁响应估计精度。 然而,物
理信息与数据中的不连续性可能导致界面域( 空气域

与套管域)出现较大误差。 因此,这种基于计算域独立

划分的响应估计方法存在一个根本性难题:如何将两

个独立神经网络整合为统一的预测机制来实现电磁响

应预测?
为解决这一问题,采用物理信息约束的界面损失函

数来整合两个独立的神经网络。 通过这种方式,每个独

立网络都会为各自的计算域输出估计响应值,并通过界

面损失函数进行整合。
在涡流检测中,若存在相邻的介质 1 和 2,则在两种

介质的交界面存在切向边界条件如式(9)所示,和法向

边界条件如式(10)所示。
n12 × (E2 - E1) = 0
n12 × (H2 - H1) = Jsf

{ (9)

n12 × (B2 - B1) = 0
n12 × (D2 - D1) = ρ 12

{ (10)

其中, ρ 12 为表面电荷密度,Jsf 为表面电流密度,

n12 为垂直于交界面的法向单位矢量。 若两种介质的导

电性有限,Jsf 则会迅速消失,如式(11) 所示。
n12 × (H2 - H1) = 0 (11)
由于法向边界条件中的方程可分别由切向边界条件

中的方程结合旋度运算导出,因此只需使用式( 9) 和

(10)中两个不相关的方程即可。 此研究中使用关于磁

场强度H和磁感应强度B的方程分别作为切向边界条件

和法向边界条件,如式(12)和(13)所示。
n12 × (H2 - H1) = 0 (12)
n12 × (B2 - B1) = 0 (13)
由式可知,在套管脉冲涡流检测中于空气域和套管

域的交界面处存在切向边界方程,如式(14)所示。
ρ 0 × (H(2)

z - H(1)
z ) ρ = b2

ρ 0 × (H(2)
φ - H(1)

φ ) ρ = b2

{ (14)

其中, ρ 0 为径向单位矢量。 在二维轴对称套管检测

中 Bφ = 0,因此可得如式(15) 所示的关系为:

ρ 0 ×
B(2)

z

μ (2)
-
B(1)

z

μ (1)( )
ρ = b2

= 0 (15)

根据式对上式进行化简,可得在交界面 ρ = r3 处磁矢

势 A 的切向边界方程如式(16) 所示。
1
ρ

∂
∂ρ

(A(1)
φ ) ρ = b2

= 1
ρ

∂
μ r∂ρ

(A(2)
φ ) ρ = b2

(16)

同理,可由式得脉冲涡流检测中交界面处的法向边

界方程如式(17)所示。
(B(2)

ρ - B(1)
ρ ) ρ = b2

(17)
由于 Aρ 和 Az 均为 0,可得磁矢势 A得法向边界方程

如式(18) 所示。
A(1)

φ ρ = b2
= A(2)

φ ρ = b2
(18)

通过式(17)和(18)所示交界面处的边界方程可以

建立物理信息损失函数,整合两个区域的子神经网络输

出的响应值,式(19) 和(20) 给出了界面损失函数表达

式,其中 μ r 为套管的相对磁导率。

R̂ inter1 = Â(1) - Â(2) (19)

R̂ inter1 = ∂( rÂ(1) )
∂r

- ∂( rÂ(2) )
μ r∂r

(20)

由式(19)和(20)可知,界面损失函数描述了磁场强

度和磁感应强度在空气域和套管域的交界面处的连续

性,而磁感应强度的连续性又可根据物理公式推至磁矢

势的连续性,通过训练降低这一损失函数,可以降低交界

面处磁场物理量的不连续性。
根据上述描述,指导网络训练过程的目标损失函数

包含 5 个主要组成部分,旨在使两个神经网络能够准确

估计套管脉冲涡流的电磁响应。 PINN 训练的目标函数

如式(21)所示。
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x = λ r∑
2

j = 1
xr j

+ λ icx ic + λ bcxbc + λ dataxdata + λ interx inter

(21)

整个损失函数包含 5 个部分, ∑
2

j = 1
xr j

,x ic,xbc,xdata 和

x inter, 分别代表两个子域内的物理信息损失(也称偏微分

损失)、初始条件损失、边界条件损失、数据损失和界面损

失,其中初始条件是 t= 0 ms 时计算域各采样点的初值,
边界条件是各时间点计算域边界上的采样点数据。 λ r、
λ ic、λ bc、λ data 和 λ inter 是可以自适应调节的超参数。 每

一项损失都会随着时间 t进行计算,以估计每一个子网络

中空间坐标点 X = {x,z} 处的电磁响应参数。 因此,每个

网络的输入都是一个三维时空数据对 X = {x,z,t},因此

输入层被配置为 3 个神经元。 两个区域中的物理信息损

失函数∑
2

j = 1
xr j

源自偏微分方程式( 7) 和( 8),其定义如

式(22)所示。

∑
2

j = 1
xr j

= 1
Na,r

∑
2

j = 1
∑
Na,r

i = 0
R̂ i

a,r j
2
Ω1 ×[0,T] +

1
Nc,r

∑
2

j = 1
∑
Nc,r

i = 0
R̂ i

c,r j
2
Ω2 ×[0,T] (22)

其中, N∗,r 是采样空间域 Ω∗内的时空采样点的数

量,并且 t ∈ [0,T],T = 50 ms 是所需求解的时间周期。

∑
2

j = 1
R̂∗,r j

表示偏微分方程的残差,由神经网络和自动微分

机制计算得出。 下标 ∗a 和 ∗c 分别代表空气域和套管

域。 在式(22)的基础上,各计算域内的物理信息损失由

4 个偏微分方程残差项组成,在 DNN 的训练中起着重要

的作用。 剩余的损失项函数由如式(23) ~ (25)所示。

x ic =
1

Na,ic
∑
Na,ic

i = 0
Ui

a,ic -Û
i
a,ic

2
Ω1 ×∂T +

1
Nc,ic

∑
Nc,ic

i = 0
Ui

c,ic -Û
i
c,ic

2
Ω2 ×∂T (23)

xbc =
1

Na,bc
∑
Na,bc

i = 0
Ui

a,bc -Û
i
a,bc

2
∂Ω1 ×T +

1
Nc,bc

∑
Nc,bc

i = 0
Ui

c,bc -Û
i
c,bc

2
∂Ω2 ×∂T (24)

xdata = 1
Na,data

∑
Na,data

i = 0
Ui

a,data -Ûi
a,data

2
Ω1 ×T +

1
Nc,data

∑
Nc,data

i = 0
Ui

c,data -Ûi
c,data

2
Ω2 ×T (25)

其中, U∗ 表示神经网络训练过程中的参考值,

Û∗ 表示深度神经网络对于电磁响应参数的估计值(包

括 Âφ,B̂r 和 B̂z)。 下标 ∗ic、∗bc 和 ∗data 分别代表了初始

条件、边界条件和各子区域内的采样数据。 N∗,ic、N∗,data

和 N∗,bc 代表了在区域 Ω1 或 Ω2 和∂Ω1(图 4 中的 b1)或

∂Ω2(图 4 中的 b3)得到的时-空采样点的数量,其中 N∗,ic

在时间 t= 0 ms 时进行采集,N∗,data 和 N∗,bc 则在所有时

间点上均进行采集。
在式(21)中,最后 1 项是界面损失函数,由物理信息

方程构成,其中引用的物理方程由式(19) 和(20) 表达,
如式(26)所示。

x inter =
1

N inter
∑

2

j = 1
∑
Ninter

i = 0
R̂a,inter j

2
{∂Ω1 = ∂Ω2} ×T +

1
N inter

∑
2

j = 1
∑
Ninter

i = 0
R̂c,inter j

2
{∂Ω1 = ∂Ω2} ×T (26)

其中, N inter 代表交界面处的采样点数量。 界面损失

函数通过最小化偏微分方程残差,解决了由于界面不连

续而导致的梯度急剧变化的问题。
1. 4　 神经网络表征电磁响应

　 　 神经网络在约束空间内根据物理条件和数据限制寻

找最优解。 这意味着上述方程的最优解可以通过神经网

络来描述。 通常采用简单的全连接神经网络、卷积神经

网络[48-49] 以及循环神经网络[50] 作为代理模型来模拟物

理场。 此研究中使用的是前向全连接神经网络,其中相

邻层的神经元完全连接,各层输出直接作为下一层的输

入。 一个典型的前向神经网络可定义为如式(27) 所示

的形式,即:
xL = x0 x1 x2… xL-1 (27)
其中, x0 和 xL 代表神经网络的输入层和输出层。 隐

藏层称为 xh,h = 1,2,3,…,L - 1。 从数学上讲,两个相

邻层的连接方式如式(28)所示。
x l = σ l(Wl·x l -1 + b l) (28)
其中, σ l(·) 是激活函数,Wl 和 b l 分别是权重矩阵

和偏置矩阵。 因此,代理建模通过逐层映射实现,建立了

输入输出映射关系。 为了建立用于 PECT 电磁响应估计

的代理模型,可将神经网络视为满足如下条件的黑盒代

理模型 xL(X,θ),如式(29) 所示。

U(X) ≈Û(X,θ) ≜ xL(X,θ) (29)
其中, X 是输入的时空坐标对,θ 表示神经网络的可

训练参数(W,b)。 因此,式(21)的等式就变成了一个优

化问题,如式(30)和(31)所示。

x(θ) = λ r∑
2

j = 1
xr j

(θ) + λ icx ic(θ) + λ bcxbc(θ) +

λ dataxdata(θ) + λ interx inter(θ) (30)
θ∗ = argmin

 

x(θ) (31)
其中, θ∗ 表示最优权重W∗ 和最优偏置 b∗ 。 此外,

整个 损 失 函 数 的 每 一 项 都 包 含 由 DNN 预 测 的 值

Û(X,θ),例如初始条件损失函数 x ic 可以表示为如

式(32)和(33)所示的形式,即:
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x ic(θa,θ c) = 1
Na,ic

∑
Na,ic

i = 0
Ui

a,ic(Xa,ic) -

Ûa,ic(Xa,ic,θa,ic)
2
Ω1 ×∂T + 1

Nc,ic
∑
Nc,ic

i = 0
Ui

c,ic(Xc,ic) -

Ûc,ic(Xc,ic,θ c,ic)
2
Ω2 ×∂T (32)

θ∗
a ,θ∗

c = arg
 

min
 

x ic(θa,θ c) (33)
此外,偏微分方程式(3) 可以用神经网络的预测值

表示,如式(34)所示。
R̂r1

= B̂ - Δ× Â = xB
L(X,θ) - Δ× xA

L(X,θ) =

xB
L-1 …xB

2 xB
1 xB

0 - Δ× xA
L-1 …xA

2 xA
1 xA

0 =
σ L(W

B
L ·xB

L-1 + bB
L ) - Δ× σ L(W

A
L·xA

L-1 + bA
L) =

σ L(W
B
L ·σ L-1(W

B
L-1·xB

L-2 + bB
L-1) + bB

L ) - Δ×
σ L(W

A
L·σ L-1(W

A
L-1·xA

L-2 + bA
L-1) + bA

L) = …… =
σ L(W

B
L ·…σ 1(W

B
1 ·X + bB

1 ) + bB
L ) - Δ×

σ L(W
A
L·…σ 1(W

A
1 ·X + bA

1 ) + bA
L) (34)

通过上述分析,将神经网络的输出输入到物理偏微

分方程中,计算当前方程的残差,该残差被用作目标函数

来指导神经网络的训练过程。 因此,管道 PECT 电磁响

应估计问题转化为神经网络的优化问题:通过持续训练

和优化,使神经网络的参数 θ 满足方程式(21) ~ (26)。
同时,包含控制方程、初始条件和边界条件的方程解由神

经网络表示。 这种将方程求解问题转化为优化问题的方

法简化了电磁参数求解过程,避免了对数学建模知识的

高要求,大幅提升了求解速度并提高了建模结果的时

效性。
1. 5　 多目标损失权重平衡算法

　 　 根据 1. 2 ~ 1. 4 节的描述,求解套管脉冲涡电流电磁

响应问题可转化定义为式(21) 的优化问题。 该损失函

数是一个包含 24 个子项的多目标优化问题,其中包含偏

微分方程残差的损失项,以及对应初始条件、边界条件和

数据残差等各数据拟合项的损失项。 在多目标优化中,
不同目标项之间的平衡是关键问题。 由于损失函数中占

比较大的目标项会主导梯度更新方向,容易导致过度拟

合问题。 为此,引入了基于随机回溯的相对损失平衡算

法[51] 。 该算法计算各权重项的步骤如式(35)、(36) 和

(37)所示。

λ bal
i ( t,t′) = m·

exp
x i( t)

Γx i( t′)
( )

∑
m

j = 1
exp

x i( t)
Γx i( t′)

( )
,i ∈ {1,…,m}

(35)
λ hist

i ( t) = ρλ i( t - 1) + (1 - ρ)λ bal
i ( t,0) (36)

λ i( t) = αλ hist
i + (1 - α)λ bal

i ( t,t - 1) (37)
其中, α 表示指数衰减率,ρ 是伯努利随机变量,

E[ρ] 接近于 1。 中间变量 λ bal
i ( t,t′) 根据时间步 t和 t′之

间各项的相对变化量计算缩放系数。 λ hist
i 携带历史信

息。 最终,缩放系数 λ i( t) 通过指数衰减获得。 上述因

子 α决定了缩放系数的权重。 T是温度超参数,当T→ ∞
时, 它会重新校准 softmax 输出均匀值。 相反,当 T → 0
时,softmax 转换为 argmax 函数,并将较小的权重项按

K 倍缩放,而其他项则按零因子缩放。 m 表示损失项的

数量。
新提出的多目标损失权重平衡算法通过自动调整各

损失项的权重,使不同项的历史与当前变化差异相匹配,
从而实现多目标优化问题的收敛。 具体而言,该算法通

过为每个损失项应用自适应权重来增强损失函数的收敛

性。 这些权重会根据各损失项的历史差异自动更新。 基

于随机回溯的相对损失平衡算法避免使用梯度统计量,
因此相比其他基于梯度的平衡方法 ( 如 Wang 等[52]

2021 年的学习率退火法和 Chen 等[53] 2018 年的梯度范

数法)具有更高的效率。

2　 实验验证

2. 1　 PINN 的结构和训练方法

　 　 提出的 PINN 框架基于 PyTorch 平台实现。 所有测

试集均在配备英特尔􀅺 Xeon 􀅺 Gold
 

6248R 中央处理

器、英伟达 GeForce
 

RTX
 

A6000 显卡及 512
 

GB 内存的服

务器系统上完成训练与测试。 所有数据集及对比方法均

采用 PyTorch 框架实现。 在进行单域电磁响应估计时,
式(21)中未引入界面损失函数,仅保留前 4 项损失项。
界面损失函数仅在进行双域电磁响应估计时引入。

如 1. 3 节所述,每个子域的电磁响应通过空气和套管

域的独立子网络进行估算。 因此,在 PINN 分离 DNN(如

图 2 所示),分别用于估计两个电磁响应参数:磁矢势 A 和

各子域的磁通密度 B。 DNN 的输入数据采用三维格式,包
含离散时空坐标对,其中时间 t、空间信息 x(计算域宽度)
和 z(计算域高度) 均以三维形式呈现。 子网络由 5 个隐

藏层构成,每层包含 30 个神经元并使用 Tanh 激活函数。
输入层设有 3 个神经元以匹配原始数据,输出层配置 2 个

神经元用于估算各子域的电磁响应。
整个数据集包含每个子域空间轴上的 50 个点和时

间轴上的 101 个点,具体而言,空气域的 x 轴取值范围

为 0 ~71
 

mm,套管域的 x 轴取值范围为 71 ~ 80. 5
 

mm,即
管道厚度为 9. 5

 

mm,两个计算域的 z 轴范围均为 0 ~
500

 

mm,每个计算域中,在 x 和 z 轴上均匀采样 50 个点,
时间坐标 t 的取值范围为 0 ~ 50

 

ms,均匀采样 101 个点,
采样间隔为 0. 5

 

ms。 这些数据点由网格坐标对生成,其
中包含边界条件、初始条件、随机采样点和界面条件。 具

体而言,每个子域的总数据点数为 252
 

500:包含 5
 

050 个
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边界点、2
 

500 个初始点、空气域和套管域分别采集的

239
 

900 个网格坐标点,以及交界面处的 5
 

050 个点。 为

降低训练成本,每个计算子域的 252
 

500 个数据点被分

为两部分:前 150
 

000 个点用于训练神经网络,后 102
 

500
个点作为测试集。 换言之,训练集占总数据集的 60% ,测
试集占 40% 。

为确保物理信息神经网络(PINN)高效收敛,训练过

程需要进行 10 万次迭代。 采用均方误差损失函数作为

评估指标来监控训练阶段的收敛情况。 当损失函数值低

于设定阈值或趋于稳定时,即判定获得最佳结果并存储

最优网络权重。 使用 Adam 优化器进行 PINN 优化,初始

学习率为 0. 001,每迭代 100 次后学习率按 1 / 100 比例递

减。 整个训练与预测流程如算法 1 所示。

算法 1:PINN 的训练和预测过程

PINN 训练过程

1:加载时间-空间坐标对 Xtrain = {Xa,Xc} 和真实电磁响应参

数 U = {Aa,Ac,Ba,Bc}。
2:设置训练循环次数 e = 0 和单次训练样本数量 E。
3:分别构建空气域和套管域的子神经网络并初始化神经网

络参数 θ = {θa,θc}。
4:当 e < E 时,进行如下 5~ 9 循环:
5:在无真实数据监督的情况下利用公式计算各区域内的偏

微分方程残差 xrj 和交界面偏微分方程残差损失 xinter。

6:利用已知数据 U计算初始条件损失 xic,边界条件损失 xbc 和
数据残差损失 xdata。
7:利用多目标损失权重平衡算法更新各损失函数的权重 λi。
8:更新网络参数 θ,以最小化自适应权重损失 x。
9: e = e + 1,结束循环并返回神经网络参数 θ。
PINN 预测过程

1:加载时间-空间坐标对 Xtrain = {Xa,Xc} 以预测电磁响应参

数Û = { Âa,Âc,B̂a,B̂c}。
2:加载神经网络参数 θ = {θa,θc}。
3:将时-空坐标数据对输入神经网络中,进行前向传播得到

电磁响应参数 Û。
4:得到两个子域中的各网格点上的电磁响应数据。

　 　 图 4(a)展示了训练损失的变化趋势。 与纯数据驱动

型人工神经网络类似,PINN 的损失函数在早期呈现振荡

收敛特性,后期逐渐趋于稳定状态。 在物理约束条件下,
网络能更早达到稳态,通常在 6 万次迭代时即可基本收

敛;相比之下,数据驱动型人工神经网络需约 7 万次迭代

才能稳定。 数据驱动型卷积神经网络(convolutional
 

neural
 

network,CNN)收敛速度更快,但其损失值较大且难以进一

步优化。 值得注意的是,由于引入物理约束等限制条件,
网络输出在训练初期无法同时满足所有约束条件,导致早

期损失函数值较高。 此外,图 4(b)展示了包含界面损失与

不包含界面损失的训练损失曲线对比。 可以看出,界面损

失并未对整体损失函数产生显著影响。 然而引入界面损

失能有效解决数据断层问题,从而显著提升网络对电磁响

应的预测精度。 图 4(c)和(d)分别展示了偏微分方程残

差损失、初始条件损失、边界条件损失、数据损失、交界面

损失以及各损失项的权重因子 λ i 在训练过程中的变化曲

线。 图 4(c)显示 5 种损失函数在训练初期均呈现竞争关

系并伴随波动,但随着训练进入后期,残差数据损失逐渐

占据主导地位并决定网络优化方向。 同时,图 4(d)中各损

失项的权重在训练初期也出现波动,这正是由引入的多目

标损失权重平衡策略自动计算得出的结果。 由于网络初

始状态不稳定,任何对权重的反向更新都可能不够精准,
导致需要较大的损失权重。 由于当前损失基本上是相同

的或对比上一个时刻变化较少,因此每个损失项的权重因

子趋于稳定,因为网络趋向于一个稳态。

图 4　 PINN 训练相关参数迭代曲线

Fig. 4　 Iteration
 

curve
 

of
 

PINN
 

training
 

parameters

2. 2　 有限元数值仿真

　 　 在有限元数值仿真中,采用有限元分析法计算套管

PECT 有限元分析模型的电磁响应。 基于这些已知数据,
对 PINN 及其他神经网络的电磁响应估计性能进行验

证。 有限元模拟在 2. 1 节所述的同一硬件平台上完成。
由于套管具有对称性,仅需计算其一半区域,因此采用套

管剖面构建二维模型。 图 5 展示了套管剖面(图 5( a))
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及计算关注域(图 5(b))中的空气与套管区域),图 5(c)
则呈现了有限元网格配置。

图 5　 计算域划分和有限元仿真网格划分

Fig. 5　 Calculational-domain
 

partitioning
 

and
 

finite-element
 

mesh
 

partitioning

表 1 列出了实验所用套管的物理参数。 为确保收敛

精度,在空气与套管区域的界面边界处采用了更精细的

网格划分。 根据上述网格配置,共生成 871 个网格单元。
该有限元模拟方法能精准估算不同关注区域的电磁响

应,包括磁矢势 A 和磁通密度 B, 为提出的 PINN 训练与

验证提供了参考数据。

表 1　 管道物理参数

Table
 

1　 Physical
 

parameters
 

of
 

the
 

pipeline

参数 符号 参数值 单位

管道内径 ri 142 mm

管道外径 ro 161 mm

管道长度 L 0. 5 m

激励线圈匝数 Nd 863

真空磁导率 μ0 4×π×10-7 H / m

管道相对磁导率 μr 74. 7

管道电导率 σr 5×106 S / m

激励电流幅度 I 1 A

激励电流上升时间 tr 1 μs

2. 3　 不同方法间的对比和评估指标

　 　 与此同时,通过一系列对比实验,将提出的物理信息

神经网络(PINN)框架、纯数据驱动的全连接人工神经网

络(artificial
 

neural
 

network,ANN)以及纯数据驱动的卷积

神经网络(CNN)进行横向比较,以进一步验证其性能优

势。 其中,ANN 架构与深度神经网络(DNN)相同,但未设

置任何物理约束条件。 CNN 采用 1×1 卷积核提取电磁响

应特征并生成最终电磁响应结果,其输入为时空坐标数

据,输出为电磁响应估计值,仿真数据则作为参考基准。
使用 4 个指标来客观评估所有方法的性能,其中包

括均方根误差(root
 

mean
 

square
 

error,
 

RMSE)、平均绝对

误差 ( mean
 

absolute
 

error,
 

MAE )、 相对误差 ( relative
 

error,
 

RE)和决定系数( coefficient
 

of
 

determination,
 

R2 )。
这些评估指标分别定义如式(38) ~ (41)所示。

RMSE = 1
N ∑

N

i = 1
( ŷi - y i)

2 (38)

MAE = 1
N ∑

N

i = 1
ŷi - y i

2 (39)

RE =
∑

N

i = 1
‖ŷi - y i‖2

∑
N

i = 1
‖y i‖2

(40)

R2 = 1 -
∑

N

i = 1
( ŷi - y i)

2

∑
N

i = 1
( 􀭰y i - y i)

2
(41)

其中, N 为样本数量,ŷ 和 y 分别表示预测值与真实

值,‖…‖2 表示 L2 范数。 在上述 4 个指标中,RMSE、RE
和 MAE 越接近 0 越好,而 R2 指标则越接近 1 表示预测

效果越优。 PINN 通过上述 4 个指标进行了综合评估,具
体细节详见第 3 章。

3　 实验结果

　 　 为了进一步说明所提出的 PINN 的有效性,文中详

细描述并分析了几个测试。 这些测试包括一个简单的单

计算域和一个复杂的双计算域,并通过从简单到复杂的

计算测试,全面分析了 PINN 的优势和劣势。
3. 1　 单计算域响应估计

　 　 表 2 和 3 展示了基于纯数据驱动的人工神经网

络(ANN)、卷积神经网络(CNN)以及提出的物理信息神

经网络(PINN)在空气域电磁响应预测中的表现。 针对

磁矢势 A 的预测,与有限元分析( FEA)基准相比,PINN
预测的决定系数比纯数据驱动的 ANN 高出约 0. 022,相
对误差为 0. 034,显示出良好的预测精度。 而 CNN 的决

定系数仅为 0. 890,明显低于 ANN 和 PINN。 此外,纯数

据驱动方法(ANN 和 CNN)的平均绝对误差( MAE)均高

于 PINN,其均方根误差(RMSE)也更高。 ANN 预测的相

对误差是 PINN 的两倍。 CNN 的预测精度显著低于 ANN
和 PINN,其均方根误差和 MAE 值均为最大。 对于磁通

密度 B 的预测,PINN 仍保持高精度,决定系数达 0. 998,
比纯数据驱动的 ANN 高出 0. 010,与 CNN 持平。 同时,
PINN 的 RMSE 和 RE 均大幅低于 ANN 和 CNN,展现出

优于数据驱动方法的预测性能。 ANN 的 MAE 值高达

3. 909×10-4,几乎是 PINN 的 5 倍。
此外,图 6 和 7 展示了不同方法的预测结果。 前

两行显示各方法的预测结果,后两行则是预测结果的误
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　 　 　 　表 2　 不同方法的计算性能对比(参数 A,空气域)
Table

 

2　 Comparison
 

of
 

computational
 

performance
 

of
 

different
 

methods
 

(parameter
 

A,
 

air
 

domain)

方法 RMSE MAE RE R2

人工神经网络 3. 133×10-5 2. 315×10-5 0. 070 0. 972

卷积神经网络 6. 212×10-5 5. 057×10-5 0. 139 0. 890

物理信息神经网络 1. 478×10-5 1. 041×10-5 0. 034 0. 994

表 3　 不同方法的计算性能对比(参数 B,空气域)
Table

 

3　 Comparison
 

of
 

computational
 

performance
 

of
 

different
 

methods
 

(parameter
 

B,
 

air
 

domain)

方法 RMSE MAE RE R2

人工神经网络 5. 600×10-4 3. 909×10-4 0. 056 0. 988

卷积神经网络 5. 592×10-4 3. 892×10-4 0. 056 0. 988

物理信息神经网络 2. 069×10-4 8. 320×10-5 0. 021 0. 998

图 6　 磁矢量势 A 的预测结果(空气区域,第 1 和第 3 行 t= 0. 5
 

ms,第 2 和第 4 行 t= 15
 

ms)
Fig. 6　 Estimation

 

results
 

of
 

magnetic
 

vector
 

potential
 

A
 

(air
 

region,
 

first
 

and
 

third
 

rows
 

at
 

t= 0. 5
 

ms,
 

second
 

and
 

fourth
 

rows
 

at
 

t= 15
 

ms)

差图。 具体而言,图 6 和 7 的第 1 列展示有限元分析参

考值,第 2 ~ 4 列分别对应 ANN、CNN 和 PINN 的预测结

果。 可以看出,纯数据驱动的人工神经网络在 t = 0. 5
 

ms
和 t= 15

 

ms 时刻的空气域电磁响应估计中呈现出两种截

然不同的趋势。 当 t = 0. 5
 

ms 时,ANN 的预测值高于真

实参考值,因此真值减去预测值为负值,而到 t = 15
 

ms
时,预测值与真实值的差异变小。 同时,右上方区域的预

测值相较于真实值更小。 相 比 之 下, PINN 模 型 在

t= 0. 5
 

ms 和 t= 15
 

ms 时均展现出更优的预测性能,其误

差较小。 另一方面,CNN 模型在磁矢势和磁通密度的预

测结果均低于 ANN 模型,且其误差值均大于 ANN 方法

的预测结果。
表 4 和 5 列出了套管区域电磁响应的预测结果。 对

于磁矢势 A,ANN 和 PINN 展现出相近的预测精度,均超

过 0. 980。 同时,RMSE 和 MAE 处于同一量级,二者相对

误差与决定系数的差异均小于 0. 002。 然而在预测磁通

密度 B 时,ANN 与 PINN 存在显著差异:ANN 的预测效

果更优,其决定系数比 PINN 高出约 0. 043,展现出更好

的预测精度。 因此,PINN 的 RMSE 和 MAE 值比 ANN 高

出 10 倍以上。
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图 7　 空气区域的磁通密度 B 预测结果(第 1、第 3 行 t= 0. 5
 

ms,第 2、第 4 行 t= 15
 

ms)
Fig. 7　 Estimation

 

results
 

of
 

magnetic
 

flux
 

density
 

B
 

in
 

the
 

air
 

region
 

(first
 

and
 

third
 

rows
 

at
 

t= 0. 5
 

ms,
 

second
 

and
 

fourth
 

rows
 

at
 

t= 15
 

ms)

表 4　 不同方法的计算性能对比(参数 A,套管域)
Table

 

4　 Comparison
 

of
 

computational
 

performance
 

of
 

different
 

methods
 

(parameter
 

A,
 

casing
 

domain)

方法 RMSE MAE RE R2

人工神经网络 2. 544×10-5 1. 720×10-5 0. 055 0. 984

卷积神经网络 1. 599×10-4 1. 326×10-4 0. 347 0. 385

物理信息神经网络 2. 651×10-5 1. 825×10-5 0. 057 0. 983

表 5　 不同方法的计算性能对比(参数 B,套管域)
Table

 

5　 Comparison
 

of
 

computational
 

performance
 

of
 

different
 

methods
 

(parameter
 

B,
 

casing
 

domain)

方法 RMSE MAE RE R2

人工神经网络 1. 048×10-3 2. 302×10-4 0. 013 0. 999

卷积神经网络 1. 261×10-2 6. 757×10-3 0. 160 0. 924

物理信息神经网络 9. 593×10-3 5. 337×10-3 0. 121 0. 956

　 　 结合图 8 和 9 的可视化结果可见,ANN 对磁矢势 A

的预测略优于 PINN。 同时,PINN 对磁通密度 B 的预测

在 t
 

=
 

0. 5
 

ms 时刻(第 1、第 3 行) 出现较大误差。 当

t= 15
 

ms 时,PINN 的误差主要出现在边界区域。 这可能

是因为初始网络过度关注区域内点的残差优化,而忽视

了边界点的训练。 另一个值得注意的现象是,CNN 对磁

矢势的预测效果极差,决定系数仅为 0. 385;而对磁通密

度的预测效果则达到 0. 924。 这很可能是网络的过拟合

问题,导致它只能更准确地预测磁通密度,而不能预测磁

矢势。
除了纯数据驱动的神经网络之外,还展示了传统空

间插值与回归算法———多项式混沌展开算法( polynomial
 

chaos
 

expansion,
 

PCE)在空间磁矢势与磁通密度估计中

的表现,并与提出的 PINN 的预测性能进行了对比。
图 10 ~ 13 为 0. 5、15. 5 和 30. 5

 

ms 处该算法对两个

计算域的磁场物理量进行插值计算的结果,每张图中

第 1 行是 PCE 插值得到的预测结果,第 2 行是 FEM 真

值,第 3 行是 PCE 预测结果与真值之间的绝对误差,从
图中可以直观看出,PCE 插值算法对套管域物理量的预

测能力有较大缺陷。
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图 8　 套管区域的磁矢势 A 预测结果(第 1、第 3 行 t= 0. 5
 

ms,第 2、第 4 行 t= 15
 

ms)
Fig. 8　 Estimation

 

results
 

of
 

magnetic
 

vector
 

potential
 

A
 

in
 

the
 

casing
 

region
 

(first
 

and
 

third
 

rows
 

at
 

t= 0. 5
 

ms,
 

second
 

and
 

fourth
 

rows
 

at
 

t= 15
 

ms)

图 9　 套管区域的磁通密度 B 预测结果(第 1 和第 3 行 t= 0. 5
 

ms,第 2 和第 4 行 t= 15
 

ms)
Fig. 9　 Estimation

 

results
 

of
 

magnetic
 

flux
 

density
 

B
 

in
 

the
 

casing
 

region
 

(first
 

and
 

third
 

rows
 

at
 

t= 0. 5
 

ms,
 

second
 

and
 

fourth
 

rows
 

at
 

t= 15
 

ms)
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图 10　 PCE 算法对空气域磁矢势的预测结果

Fig. 10　 Prediction
 

results
 

of
 

magnetic
 

vector
 

potential
 

in
 

the
 

air
 

domain
 

using
 

PCE
 

algorithm

图 11　 PCE 算法对套管域磁矢势的预测结果

Fig. 11　 Prediction
 

results
 

of
 

magnetic
 

vector
 

potential
 

in
 

the
 

casing
 

domain
 

using
 

the
 

PCE
 

algorithm
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图 12　 PCE 算法对空气域磁通密度的预测结果

Fig. 12　 Prediction
 

results
 

of
 

magnetic
 

flux
 

density
 

in
 

air
 

domain
 

using
 

the
 

PCE
 

algorithm

图 13　 PCE 算法对套管域磁通密度的预测结果

Fig. 13　 Prediction
 

results
 

of
 

magnetic
 

flux
 

density
 

in
 

casing
 

domain
 

using
 

the
 

PCE
 

algorithm
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　 　 表 6 ~ 8 为 PCE 插值算法预测结果的评估指标,PCE
插值算法对 15. 5 和 30. 5

 

ms 处空气域的磁场物理量预

测结果较好,决定系数高达 0. 999,且相对误差低至 1%
以下,显示出比 PINN 更加优秀的拟合能力。 但 PCE 算

法对套管域的电磁物理量拟合能力较差,30. 5
 

ms 处对磁

矢势和磁通密度的拟合结果的决定系数约为 0. 95,
15. 5

 

ms 处的拟合结果的决定系数仅为 0. 619 和 0. 304,
这表明该算法无法有效预测套管域的磁场物理量。 同

时,注意到 0. 5
 

ms 处 PCE 算法完全无法对两个计算域中

的磁场物理量做出有效的预测,其预测结果的相对误差

均在 30%以上,与之相比,PINN 由于不完全依赖数据驱

动,其对磁场物理量的预测能力不受到时间点的影响。

表 6　 0. 5
 

ms 时 PCE 预测结果评估

Table
 

6　 Evaluation
 

of
 

PCE
 

prediction
 

results
 

at
 

0. 5
 

ms

区域 RMSE MAE RE R2

空气域 A 9. 513×10-5 8. 853×10-5 0. 323 0. 283

套管域 A 4. 767×10-5 3. 374×10-5 0. 366 0. 833

空气域 B 2. 502×10-3 2. 501×10-3 0. 357 0. 753

套管域 B 2. 549×10-3 2. 021×10-2 0. 457 0. 658

表 7　 15. 5
 

ms 时 PCE 预测结果评估

Table
 

7　 Evaluation
 

of
 

PCE
 

prediction
 

results
 

at
 

15. 5
 

ms

区域 RMSE MAE RE R2

空气域 A 4. 667×10-6 3. 825×10-6 0. 010 0. 999

套管域 A 1. 177×10-4 1. 088×10-4 0. 251 0. 619

空气域 B 8. 744×10-5 8. 742×10-5 0. 009 0. 999

套管域 B 3. 736×10-2 3. 294×10-2 0. 472 0. 304

表 8　 30. 5ms 时 PCE 预测结果评估

Table
 

8　 Evaluation
 

of
 

PCE
 

prediction
 

results
 

at
 

30. 5ms

区域 RMSE MAE RE R2

空气域 A 2. 180×10-5 2. 134×10-5 0. 048 0. 987

套管域 A 4. 118×10-5 3. 797×10-5 0. 085 0. 955

空气域 B 5. 999×10-4 5. 999×10-4 0. 059 0. 986

套管域 B 1. 115×10-2 9. 685×10-3 0. 135 0. 949

　 　 为了更加直观地展示 ANN、CNN、PCE 和 PINN 对磁

场物理量的预测结果差异,将 4 种方法对两个计算域的

4 个磁场物理量的预测结果绘制在图 14 中,可以看出搭

建的 PINN 架构对磁场物理量表现出出色的预测能力,
由于评估结果中 RMSE 的分布差距过大,无法较好地在

同一张图中展示,故该图只展示了 RE、 MAE 和 R2 这

3 个评价指标。

图 14　 不同方法对磁场参数的预测结果对比
Fig. 14　 Comparison

 

of
 

prediction
 

results
 

for
 

magnetic
 

field
 

parameters
 

obtained
 

for
 

different
 

methods

此外,在不同计算域选取观测点以实时监测电磁磁

通密度变化。 如图 15 所示,当施加脉冲激励电流时,磁
矢势和磁通密度在极短时间内发生剧烈波动,而 PINN
凭借其内嵌的物理信息,能够近乎同步捕捉这些变化。
在套管域中,可以观察到 PINN 的预测值在某些时刻与

参考值存在显著偏差,尤其是磁通密度的预测结果,这与

表 4 和 5 中的统计分析结果相吻合。 不过,PINN 的预测

趋势基本与参考值的变化保持一致,这也证明了该模型

在电磁参数预测方面的可行性。
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图 15　 PINN 监测磁矢势和磁通密度随时间变化

Fig. 15　 PINN
 

monitors
 

the
 

time-dependent
 

variations
 

in
 

magnetic
 

vector
 

potential
 

and
 

magnetic
 

flux
 

density

图 16　 PDE 损失在空间上的分布

Fig. 16　 PDE
 

loss
 

functions
 

spatial
 

distribution

　 　 PINN 的一大创新点是将物理公式引入了训练过程,
提出的 PINN 架构通过对网络的输出做偏微分计算,根
据物理方程计算物理信息损失,将该损失反向传播,更新

网络参数,使得网络参数受到物理方程约束。 图 16 给出

了不同时间点下两个计算域内 PDE 损失函数的空间分

布,第 1 行为空气域结果,第 2 行为套管域结果,第 1~3 列

分别为 0. 5、15 和 30
 

ms 时的 PDE 损失函数分布。 可以

看出,当前网络架构下,较大的 PDE 损失分布在计算域
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的上下边界附近,这是由于 FEA 数据在这些位置会施加

截断边界条件,使得该处的数据无法满足计算域内的物

理约束方程,故 PDEs 损失函数在这些位置出现较大的

幅值。
3. 2　 双计算域响应估计

　 　 表 9 和 10 展示了两个区域的电磁响应估计结果。
针对每个指标,计算了两个区域的平均值。

表 9　 不同方法的计算性能对比(参数 A,双计算域平均)
Table

 

9　 Comparison
 

of
 

computational
 

performance
  

among
 

different
 

methods
 

(parameter
 

A,
 

average
 

of
 

dual
 

computational
 

domains)

方法 RMSE MAE RE R2

人工神经网络 2. 875×10-4 2. 220×10-4 0. 626 -2. 571

卷积神经网络 1. 335×10-4 1. 154×10-4 0. 292 0. 440

物理信息神经网络 3. 773×10-5 2. 930×10-5 0. 083 0. 958

表 10　 不同方法的计算性能对比(参数 B,双计算域平均)
Table

 

10　 Comparison
 

of
 

computational
 

performance
  

among
  

different
 

methods
 

(parameter
 

B,
 

average
 

of
 

dual
 

computational
 

domains)

方法 RMSE MAE RE R2

人工神经网络 2. 464×10-3 1. 310×10-3 0. 056 0. 989

卷积神经网络 2. 318×10-2 1. 923×10-2 0. 318 0. 493

物理信息神经网络 6. 420×10-3 3. 484×10-3 0. 087 0. 961

　 　 在磁矢势 A 的预测中, ANN 的表现明显逊色于

PINN,其决定系数为负值,表明 ANN 的拟合效果极差。
同时,ANN 的决定系数仅为 0. 626,在工程应用的电磁响

应估计中显然不够理想。 相比之下,PINN 的决定系数达

到 0. 958,而其决定系数仅为 0. 083,相较于纯数据驱动

的方法显示出更高的预测精度。 在均方根误差和平均绝

对误差方面,纯数据驱动的 ANN 模型比 PINN 模型大十

倍左右。 纯数据驱动的方法无法准确估计两个域中的电

磁响应。
然而值得注意的是,在磁通密度 B 的预测方面,ANN

的表现甚至优于 PINN。 ANN 取得了 0. 989 的决定系数

和< 0. 060 的相对误差,而 PINN 的决定系数仍维持在

0. 961 以上,这与磁矢势 A 的预测结果处于同一水平。
纯数据驱动型 ANN 能获得如此预测效果的一个可能原

因是:两种网络在训练过程中共享相同的损失函数。 这

种损失函数本身并不涉及实际物理意义,只是数据中容

易过拟合的残留特征。 因此,这也可能导致网络解空间

产生偏差,阻碍找到具有实际物理意义的解决方案。 提

出的物理信息神经网络要求其输出必须遵循已添加的物

理约束条件。 换言之,具有实际物理意义的最优解必须

存在于物理约束下的合理解空间内。 CNN 无法准确预

测磁矢势和磁通密度,两者的决定系数均低于 0. 500,这
在实际工程中并不适用于电磁参数的预测。

除此之外,在同样的训练集数据上训练了纯数据驱

动的 DNN,该神经网络的框架与提出的 PINN 框架完全

相同,在损失函数中去除了初始条件损失函数、边界条件

损失函数、界面损失函数和物理信息损失函数,仅保留数

据损失函数,以此验证所提 PINN 在磁矢势 A 和磁通密

度 B 的预测中的有效性。 表 11 给出了两种方法对双计

算域磁矢势 A 的拟合结果,表 12 给出了两种方法对双计

算域磁通密度 B 的拟合结果。 从表 11 的结果数据中可

以看到,纯数据驱动的 DNN 对空气域的磁矢势 A 的拟合

结果较好,评估指标中相对误差小于 PINN 的拟合结果,
但套管域中 DNN 的拟合结果很差,其决定系数仅为

0. 33,完全无法对套管域的磁矢势 A 做出较好估计,而对

双计算域的磁通密度 B 能够做出良好评估。

表 11　 不同方法的计算性能对比(参数 A)
Table

 

11　 Comparison
 

of
 

computational
 

performance
 

among
  

different
 

methods
 

(parameter
 

A)

方法
空气计算域 套管计算域

RMSE MAE RE R2 RMSE MAE RE R2

数据驱动神经网络 4. 151×10-5 3. 292×10-5 0. 093 0. 951 1. 682×10-4 1. 054×10-4 0. 370 0. 330

物理信息神经网络 2. 630×10-5 1. 120×10-5 0. 088 0. 969 4. 916×10-5 4. 740×10-5 0. 078 0. 947

表 12　 不同方法的计算性能对比(参数 B)
Table

 

12　 Comparison
 

of
 

computational
 

performance
 

among
  

different
 

methods
 

(parameter
 

B)

方法
空气计算域 套管计算域

RMSE MAE RE R2 RMSE MAE RE R2

数据驱动神经网络 6. 468×10-4 5. 412×10-4 0. 065 0. 984 6. 876×10-4 2. 34110-3 0. 087 0. 977

物理信息神经网络 2. 286×10-3 4. 280×10-3 0. 076 0. 972 1. 055×10-2 2. 688×10-3 0. 098 0. 950
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　 　 图 17 展示了 15
 

ms 处使用纯数据驱动 DNN 在双

计算域中对磁矢势 A 和磁通密度 B 的拟合结果,
第 1 ~ 4 列分别为空气域磁矢势、套管域磁矢势、空气

域磁通密度和套管域磁通密度, 第 1 ~ 3 行分别为

有限元仿真结果、DNN 预测结果和两者间的误差,从

图 17 中可以看出,由于用于训练的数据样本量较小,
在没有物理方程对训练过程进行约束的情况下,纯数

据驱动的 DNN 对套管域的磁矢势预测性能较差,在

空气域接近套管边界的位置处,该 DNN 预测性能同

样较差。

图 17　 15
 

ms 时 DNN 对磁矢势和磁通密度的预测结果

Fig. 17　 Prediction
 

results
 

of
 

magnetic
 

vector
 

potential
 

and
 

magnetic
 

flux
 

density
 

by
 

DNN
 

at
 

15
 

ms

3. 3　 计算结果讨论

　 　 1)激活函数的影响

激活函数在神经网络构建中起着关键作用,尤其在

提升网络非线性特征方面。 激活函数通常遵循神经元特

性来约束其输出数据,从而增强网络的非线性建模能力。
由于不同激活函数具有不同的数学特性,本节将对多种

激活函数进行验证与分析,以确保所提出的 PINN 模型

具备最佳的电磁响应预测能力。 对比实验选取了 PINN
领域常用的 4 种激活函数:ReLU、Sigmoid、Swish 和 Tanh。
图 18 展示了不同激活函数的对比结果。 显然,ReLU 激

活函数无法准确预测电磁响应。 根据定义, ReLU 在

(0,+∞ )区间内是线性函数,其二阶导数恒为 0。 此外,
通过式(8)计算的偏微分方程残差无效,梯度也恒为 0。
这最终导致反向传播无法更新网络参数。 Sigmoid 激活

函数的结果与 Tanh 几乎一致。 这是因为两者曲线形态

基本相同,区别仅在于 Sigmoid 和 Tanh 的取值域分别为

(0,1)和( -1,1)。 换句话说,Sigmoid 函数的取值范围只

有 Tanh 函数的一半,因此无法对负值区间进行有效表

征,这会导致其电磁响应预测精度下降。 Swish 激活函数

作为 Sigmoid 的变体,在保留门控机制的同时引入了负值

域,从而扩展了 Sigmoid 的数值范围。 但研究发现,Swish
函数需要消耗约 16. 9

 

GB 的显存,而 Tanh 仅需 9. 6
 

GB,
额外存储空间的消耗是以增加训练时间为代价的。

2)多目标损失权重平衡算法的影响

此外,通过对比实验验证了引入的多目标损失函数权

重平衡策略,并与手动调节和无权重方法进行对比以证明

其有效性。 表 13 和 14 展示了 3 种权重平衡方法的对比实

验结果。 第 1 种方法没有给偏微分方程残差损失、初始条

件损失、边界损失、数据损失和界面损失分别添加权重,而
是将这些损失项直接相加构成总损失函数。 手动调节法

要求用户手动设置各损失项的权重参数:λr = 0. 001、
λic = 1、λbc = 1、λdata 和 λinter = 0. 001。 与自适应方法不同,手
动调节法在初始设置后不可再调整,而自适应方法则支持后

续优化。 从表 13 和 14 可以看出,采用多目标损失权重平衡

策略后,电磁响应预测效果显著优于其他方法。 相较于单纯

累加损失值的方法,磁势矢量A 的决定系数提升了 0. 630,磁
通密度 B 的决定系数提高了 0. 112。 具体而言,手动调节法

在磁势矢量 A 上表现更优;对于磁通密度 B,手动调节法的

结果与自适应法基本持平,两者决定系数均超过 0. 960。 这

也说明了引入的多目标减重体重平衡策略的有效性。
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图 18　 不同激活函数的电磁参数预测性能比较

Fig. 18　 Comparison
 

of
 

electromagnetic
 

parameter
 

prediction
 

performance
 

with
 

different
 

activation
 

functions

表 13　 不同损失函数权重均衡策略性能对比(参数 A,
双计算域平均)

Table
 

13　 Comparison
 

of
 

performance
 

of
 

different
 

loss
 

function
 

weight
 

balancing
 

strategies
 

(parameter
 

A,
 

average
 

of
 

dual
 

computational
 

domains)

方法 RMSE MAE RE R2

无策略 1. 518×10-4 1. 230×10-4 0. 333 0. 328

手动 7. 634×10-5 6. 278×10-5 0. 167 0. 807

自适应 3. 773×10-5 2. 930×10-5 0. 083 0. 958

表 14　 不同损失函数权重均衡策略性能对比(参数 B,
双计算域平均)

Table
 

14　 Comparison
 

of
 

performance
 

of
 

different
 

loss
 

function
 

weight
 

balancing
 

strategies
 

(parameter
 

B,
 

average
 

across
 

dual
 

computational
 

domains)

方法 RMSE MAE RE R2

无策略 1. 264×10-2 9. 697×10-3 0. 175 0. 849

手动 6. 374×10-3 3. 492×10-3 0. 087 0. 962

自适应 6. 420×10-3 3. 484×10-3 0. 087 0. 961

　 　 3)界面损失的影响

为进一步阐明界面损失的重要性,进行了消融实验,
结果详见表 15 和 16。 当不存在界面损失时,式(21) 中

的损失函数将不包含末项。 显然,引入界面损失显著提

升了网络预测电磁响应的能力。 对于磁势矢量 A, 加入

界面损失后决定系数提高了 0. 123,同时 RMSE、MAE 和

RE 均有所降低。 然而,对于磁通密度 B, 两种方法的预

测精度在有无界面损失的情况下基本持平。 界面损失的

引入不仅大幅提升了网络的整体预测能力,还避免了因

不连续性问题引发的预测偏差。

表 15　 有无界面损失函数的对比(参数 A,双计算域平均)
Table

 

15　 Comparison
 

with
 

and
 

without
 

interface
 

loss
 

function
 

(parameter
 

A,
 

average
 

of
 

dual
 

computational
 

domains)

交界面损失 RMSE MAE RE R2

无 7. 718×10-5 6. 519×10-5 0. 171 0. 835

有 3. 773×10-5 2. 930×10-5 0. 083 0. 958
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表 16　 有无界面损失函数的对比(参数 B,双计算域平均)
Table

 

16　 Comparison
 

with
 

and
 

without
 

interface
 

loss
 

function
 

(parameter
 

B,
 

average
 

of
 

dual
 

computational
 

domains)

交界面损失 RMSE MAE RE R2

无 5. 505×10-3 2. 471×10-3 0. 095 0. 967

有 6. 420×10-3 3. 484×10-3 0. 087 0. 961

　 　 4)预测时间比较

表 17 还列出了 FEA 与 PINN 方法在推理时间上的

对比结果。

表 17　 FEA 和 PINN 计算时间对比

Table
 

17　 Comparison
 

of
 

computation
 

time
 

between
 

FEA
 

and
 

PINN

方法 计算时间 / s

有限元分析 2. 000

物理信息神经网络 0. 038

　 　 对比实验所用的计算硬件平台参数与 2. 1 节中所述

完全相同,FEA 划分网格方式与 2. 2 节中所述相同,网
格数量为 871 个,在相同硬件平台上进行相同数量的

电磁响应计算时,FEA 的运算耗时远超提出的 PINN 方

法,FEA 运算需约 2
 

s 完成。 相比之下, PINN 仅用

0. 038
 

s 即可获得全部结果,速度比 FEA 快了 52 倍有

余。 这不仅彰显了 PINN 框架在实时预测方面的卓越

性能,也证明该框架能更高效地适应实时问题的预测

与优化需求。

4　 结　 　 论

　 　 本研究提出了一种基于物理信息的神经网络替代

模型,创新性地解决了传统数学方法耗时长且需高度

先验知识的难题,为评估 PECT 套管电磁响应提供了新

思路。 该方法同时克服了纯数据驱动方法可解释性

差、鲁棒性不足的缺陷。 所提出的物理信息神经网络

框架通过偏微分方程表征电磁场特性,对深度神经网

络进行物理约束,将方程求解问题转化为神经网络的

优化问题。 基于嵌入式物理约束条件,该架构可使神

经网络输出结果精准估算磁矢势和磁通密度。 针对空

气域与套管域不同的物理特性,采用独立子神经网络

分别估计各区域响应,并通过界面损失函数整合不同

域,有效缓解了界面或方程间的不连续性问题。 此外,
研究还引入多目标损失权重平衡策略,显著降低了误

差并提升了预测精度。 对比实验表明,PINN 不仅能精

准且稳健地预测脉冲涡流的电磁响应,其估计速度更

是比 FEA 快 52 倍以上。 这一结果验证了该技术在脉

冲涡流检测电磁响应评估中的可行性与应用潜力。 此

外,这种融合数据驱动与物理先验知识约束的混合神

经网络,为脉冲涡流检测分析提供了全新思路,作为代

理模型尤其适用于非线性信号快速建模。
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