
 

专题: 热传导及其相关交叉领域研究

卷积神经网络加速热场反演*
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准确获取各向异性材料的热扩散张量对于先进电子器件热管理及复合材料无损检测具有重要意义, 但

传统瞬态测量法难以有效解耦方向分量, 而基于数值迭代的反演方法面临计算耗时极长且易陷入局部极小

值的挑战. 为此, 提出一种融合物理一致性约束的卷积神经网络反演框架, 旨在实现从瞬态热场图像序列到

各向异性热扩散张量的快速、精准映射. 该方法构建了包含多尺度特征提取主干及物理投影层的深度网络架

构. 针对各向异性参数在中心点源激励下的耦合难题, 设计了环形多源激励策略以增强热流方向的可辨识度;

同时引入掩膜加权全局池化机制抑制边界效应干扰. 在训练策略上, 采用参数监督预训练结合物理一致性微

调的两阶段方案, 将热传导偏微分方程的动力学约束作为正则化项引入损失函数. 数值实验表明, 该方法能

够独立且高精度地解耦主轴扩散系数分量, 将平均相对误差控制在 3%以内, 且物理一致性约束显著提升了

小扩散系数区间的反演鲁棒性. 与传统迭代算法及标准物理信息神经网络相比, 该框架将反演速度提升至毫

秒级, 实现了“一次训练, 实时推断”, 为各向异性材料的实时光热成像检测提供了高效的计算范式.
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 1   引　言

随着后摩尔时代电子器件向高功率密度、微型

化及三维集成方向迅猛发展, 热管理已成为制约系

统性能、可靠性与寿命的核心瓶颈 [1–3]. 在微纳电子

封装、航空航天热防护系统以及新型能源转换器件

中, 准确获取材料的热物性参数是进行高效热设计

的前提 [4–7]. 传统的均质材料假设已难以满足现代

工程需求, 新型功能材料如石墨烯、六方氮化硼

(h-BN)以及碳纤维增强复合材料等, 均表现出显

著的各向异性热传导特性 [8–10]. 例如, 层状二维材

料的面内热导率可能比面外热导率高出数个数量

级. 若在热分析中忽略这种方向依赖性 (directional

dependency), 将导致温度场预测产生巨大偏差, 进

而引发器件的热失效. 因此, 如何快速、无损且精

确地反演各向异性材料的热扩散张量 (thermal

diffusivity tensor), 不仅是热物理领域的基础科学

问题, 更是工业界亟待解决的关键技术难题 [11]. 这

一问题的解决对于优化芯片散热路径、评估复合材

料内部缺陷以及推动新型热电材料的工程应用具

有不可替代的重要意义 [12,13].

目前, 材料热物性测量方法主要分为稳态法和

非稳态 (瞬态)法两大类. 稳态法 (如防护热板法)

虽然原理直观、精度较高, 但测量周期长, 且难以

有效分离各向异性分量, 通常仅适用于大尺寸均质
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材料. 相比之下, 瞬态法通过施加动态热激励并观

测温度响应来提取参数, 具有测量速度快、所需样

品尺寸小等优势, 是当前研究的主流. 在瞬态测量

领域, 激光闪射法 (laser flash method, LFM)是目

前应用最广泛的工业标准方法 [14].  然而 ,  传统

LFM主要基于一维绝热模型, 难以直接应用于二

维或三维各向异性热流的解析. 尽管后续发展的时

域热反射法 (TDTR)和 3w 法在微纳尺度薄膜测

量中取得了成功, 但这些方法通常依赖于复杂的实

验光路系统或接触式微纳加工 [15], 且数据分析模

型往往假设热流沿特定方向传播, 在处理面内与面

外热导率强耦合的复杂工况时, 参数反演的唯一性

往往难以保证 [16].

为了处理复杂几何形状和边界条件下的各向

异性反演, 基于偏微分方程 (PDE)约束的数值优

化方法应运而生. 这类方法将反演问题转化为一个

最小化观测数据与正演模型残差的优化问题, 通常

采用 Levenberg-Marquardt (LM)算法或共轭梯度

法进行迭代求解. 虽然该方法理论上具有普适性,

但在实际应用中面临三大痛点: 一是计算成本高

昂, 每一次参数迭代都需要求解一次完整的非稳态

热传导方程 [17], 对于高分辨率网格或长时序观测,

单次反演耗时可能长达数分钟至数小时, 无法满足

工业在线检测的实时性要求. 二是局部极小值困

境, 热传导反问题本质上是“不适定”(Ill-posed)的,

目标函数曲面往往是非凸的. 若初始猜测值选取不

当, 优化算法极易陷入局部极小值, 导致反演结果

严重偏离真值 [18]. 三是对噪声敏感, 实验数据中的

微小噪声可能在反演过程中被放大, 导致解的不稳

定性, 通常需要引入 Tikhonov等正则化项, 但正

则化参数的选取往往依赖经验.

近年来, 深度学习技术的兴起为求解物理问题

提供了新范式, 例如人工智能辅助物理材料的精准

设计 [19–21], 以及机器学习在热学领域的广泛应用

等 [22,23]. 早期的纯数据驱动方法 (如全连接神经网

络)试图直接学习从温度场到热物性参数的映射,

但由于缺乏物理约束, 模型在训练数据分布之外的

泛化能力较差,  且常产生违背物理常识的预测

(如负的热导率)[24,25]. 物理信息神经网络 (physics-

informed neural networks, PINN)通过将 PDE残

差引入损失函数, 在一定程度上解决了物理一致性

问题 [26,27]. 然而, 标准的 PINN模式通常针对单个

实例, 将物理参数作为可训练变量, 通过最小化

PDE残差进行逐次迭代优化. 其优势在于无需标

签, 但推理速度慢 (分钟级), 且对初值敏感, 易陷

入局部极小值. 同时对于每一个新的实验样本都需

要重新优化网络权重, 这使得推理速度甚至慢于传

统数值方法, 未能真正实现“一次训练, 实时推断”

的工程目标 [28,29]. 近期, 针对非线性系统的改进型

PINNs方法取得了显著进展, 例如在非线性动力

学及复杂物理场重构中的应用 [30–32]. 这些方法在

求解精度和物理约束处理上表现优异, 但通常仍需

针对每个反演实例进行迭代优化. 相比之下, 本文

提出的摊销推断框架旨在通过离线训练换取在线

推理的毫秒级响应, 更适用于工业流水线上的实时

光热成像检测.

κx, κy

针对上述痛点, 本文提出了一种基于摊销推断

(Amortized Inference)与物理一致性约束相结合

的深度学习反演框架, 利用卷积神经网络 (CNN)

强大的特征提取能力, 构建了从瞬态热场图像序列

到主轴与坐标轴对齐的各向异性热扩散张量的直

接逆映射算子. 为了解决各向异性参数在中心点源

激励下难以解耦的问题, 本研究设计了环形多源激

励策略, 通过引入空间分布的非对称热流实现了对

扩散张量主轴分量(  )的独立识别. 在模型构

建层面, 先利用掩膜处理初始热场信息来减小边界

效应, 再通过提出“掩膜加权全局池化”机制消除边

界零填充干扰, 并引入 Sigmoid物理投影层限制输

出区间, 构建了融合物理先验的 CNN架构; 同时,

为克服小参数区间的过拟合问题, 训练中引入了基

于有限差分残差的物理一致性损失, 这种“监督预

训练结合物理微调”的策略赋予了模型遵循热力学

定律的归纳偏置, 显著提升了泛化能力. 该方法可

以将反演过程实现为毫秒级的实时参数估计, 为实

时热成像检测提供了更为有效的研究路径.

 2   物理模型与数值背景

 2.1    控制方程与问题定义

Ω = [0, 1]× [0, 1]

T (x, t)

本文研究二维有界区域  内的

非稳态热传导问题. 在无内热源或内热源已知的情

况下, 温度场  的演化遵循抛物型偏微分方程: 

∂T

∂t
= ∇ · (κ∇T ), x ∈ Ω, t > 0, (1)

κ其中,   为热扩散张量 (thermal diffusivity tensor).

为了模拟受控的实验环境并减少边界效应的影响,
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T |∂Ω = 0

T (x, 0) = 0

本文在计算域边界设置 Dirichlet恒温边界条件

 
[33,34]. 这种设置通常用于在有限的计算网

格中近似无限大介质或理想热沉, 通过将边界置于

热扩散波前尚未到达的远场位置, 并强制温度归

零, 从而确保了数值解的适定性与物理一致性 [35].

初始时刻系统处于热平衡状态, 即  .

κx = κy

为了展示神经网络在较简单到较复杂的学习

任务中的表现, 本文定义了两种典型的参数反演场

景. 首先是各向同性场景 (isotropic), 假设介质均

匀且各向同性, 扩散张量退化为标量 k, 即  ,

此时仅需反演单一参数 k. 其次是各向异性场景

(anisotropic), 假设介质的主轴与坐标轴对齐, 扩

散张量表现为对角矩阵形式: 

κ =

(
κx 0

0 κy

)
, κx, κy > 0. (2)

κx κy在此场景下,   与  的差异导致热流在空间

分布上呈现椭圆对称性. 准确识别这种方向依赖

性 (directional dependency)是各向异性反演的核

心难点.

 2.2    初始激励策略

T0(x)

为了在反演过程中最大化参数的可辨识度, 我

们针对上述两种场景设计了不同的初始高斯脉冲

激励  : 

T
(m)
0 (x) = A exp

(
−∥x− xm∥2

2σ2
0

)
, (3)

σ0 xm其中  为热源宽度,   为激励中心.

xc = (0.5, 0.5)

对于各向同性场景, 热流呈圆形向外扩散, 为

简化实验设置, 我们将单一点源置于区域几何中心

 . 而对于各向异性场景, 单一中心激

κx

κy

r0

励产生的椭圆热场在某些角度下可能难以区分 

与  的耦合效应. 为此, 采用环形等角布点策略,

在半径为  的圆环上均匀布置 M 个激励点: 

xm = xc + r0

[
cos
(
2πm
M

)
, sin

(
2πm
M

)]
,

m = 0, · · · ,M − 1. (4)

如图 1所示, 这种多源激励模式能够在不同方

向上产生独立的热流演化路径, 从而显著增强模型

对各向异性参数的解耦能力. 此外, 还对初始热场

数据进行掩膜处理, 仅提取黄色圆形区域中的热场

信息以此来减小边界效应带来的干扰.

 2.3    数值正演与数据生成

N ×N

N = 128

训练数据通过高精度的数值模拟生成. 空间

上, 将区域 W 离散为   的均匀网格 (本文取

 ), 利用二阶中心差分格式计算拉普拉斯

算子; 时间上, 采用显式欧拉积分推进: 

Tn+1
i,j = Tn

i,j +∆t

[
κx

Tn
i+1,j − 2Tn

i,j + Tn
i−1,j

dx2

+ κy

Tn
i,j+1 − 2Tn

i,j + Tn
i,j−1

dy2

]
. (5)

∆t为保证数值稳定性, 时间步长   严格遵循 CFL

条件: 

∆t ⩽ 1

2(κx/dx2 + κy/dy2)
, (6)

κx

该约束条件源自对显式差分格式的冯·诺依曼稳定

性分析 (von Neumann stability analysis), 若违背

此条件, 数值解将出现非物理的振荡并发散 [36]. 为

了构建覆盖广泛物理特性的数据集, 对   和各向
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图 1    源与掩膜的位置示意图

Fig. 1. Schematic illustration of the positions of the source and mask.
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r = κx/κy

Rmask

异性比  进行对数均匀采样 (log-uniform

sampling). 同时, 引入“掩膜安全约束”, 确保早期

热场主要分布在观测掩膜  范围内, 避免边界

反射对反演造成干扰.

 3   深度神经网络架构

fθ

X
κ

热传导系数反演通常被建模为最小化观测数

据与正演模型残差的优化问题 [37]. 传统的迭代求

解方法面临计算成本高、易陷入局部极小值等瓶颈 [38].

基于深度学习的摊销推断 (amortized inference)

框架, 核心思想是利用神经网络  参数化逆算子,

通过一次性的离线训练, 学习从温度场演化历史 

到物理参数  的直接映射:
 

κ̂ = fθ(X ) ≈ F−1(X ). (7)

一旦网络训练完成, 对于任意新的实验观测数据,

模型均可实现毫秒级的实时参数估计, 无需再进行

迭代优化.

针对各向异性热扩散系数反演这一问题, 本文

构建了一种融合物理先验的卷积神经网络 (convo-

lutional neural networks, CNN)架构 .  该模型的

设计准则是在保证计算轻量化的同时, 最大化对时

空热场演化特征的捕获能力, 特别是对扩散椭圆主

轴方向与离心率的敏锐感知.  网络整体架构如

图 2所示, 主要由多尺度特征提取主干、掩膜加权

全局池化模块以及物理约束投影层三部分构成.

 3.1    特征提取主干

X ∈ RC×N×N

C = M ×K

模型的输入为早期的一组连续热场快照. 网络

的输入为四维张量  , 由 M 个独立激

励位置下的 K 帧早期温度场堆叠而成, N 是热场

的分辨率, 总通道数  . 为有效建立从高

维温度场到低维物理参数的映射, 主干网络采用了

“浅层预处理+深层残差提取”的层次化设计.
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图 2    神经网络解决热场反演问题的流程示意图

Fig. 2. Schematic illustration of the workflow of solving the thermal field inversion problem using a neural network.
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3× 3

首先是 Stem预处理模块. 原始温度场往往存

在跨数量级的数值差异, 首层采用  卷积配合

群归一化 (group  normalization,  GN)与 GELU

激活函数. 相比于 ReLU, GELU的平滑非线性特

性更贴合热扩散过程的连续性. GN则能消除不同

激励强度带来的尺度偏差, 使得模型对激励源的绝

对幅值变化不敏感 [39], 确保了在多源激励强度不

一致时的反演鲁棒性. Stem层输出通道数为 32,

保持原始分辨率.

1× 1

tk

其次是通道特征融合 (feature fusion). 为了让

网络尽早感知不同激励源之间的互补信息, 在浅层

引入  卷积进行跨通道线性组合. 该操作相当

于在通道维度上进行加权聚合, 使网络能够自动学

习如何从不同时刻 (  ) 和不同源位置 (m) 提取最

有利于反演的联合特征.

3× 3

32 →
64 → 128

F ∈ RC′×H′×W ′
C ′ = 128

最后是多尺度残差阶段 (residual stages). 网

络主体包含三个级联的残差阶段, 每个阶段由 2个

残差块组成, 每个残差块包含 2层  卷积, 模型

总深度约为 14层. 每组模块均通过步长为 2的卷

积层进行下采样, 通道数随深度逐级倍增 ( 

 ), 逐步将特征图的空间分辨率减半. 这种

设计不仅扩大了神经元的感受野, 使其能够从局部

的温度梯度信息逐渐过渡到对整体热流衰减速率

及扩散椭圆几何形状的感知 [40]. 最终输出的高维

特征张量记为  , 其中   , 空

间分辨率为输入的 1/4. 模型总参数量约为 0.85 M,

这种轻量化设计是实现毫秒级推理的关键.

 3.2    掩膜加权全局池化

在实际实验场景中, 观测区域往往受到边界条

件或传感器视窗的限制 (例如仅中心区域可见). 传

统的全局平均池化 (GAP)会对整个特征图进行无

差别平均, 这会导致掩膜外的零填充区域 (zero-

padding)稀释有效特征, 产生不可忽视的偏差 [41].

Mi,j

H ′ ×W ′

为此, 本文提出并应用了掩膜加权全局池化

(mask-aware global pooling)策略. 设   为下采

样至特征图分辨率  的二值或软掩膜, 并行

计算以下两组统计量: 

vavg =

∑
i,j

Mi,jFi,j∑
i,j

Mi,j + ϵ
,

vmax = maxi,j(Mi,j ⊙ Fi,j). (8)

ϵ vavg

vmax

其中  为防止除零的微小量.   准确反映了有效

观测域内的热扩散平均能量规模, 而  则敏锐捕

捉了热波前沿或热斑中心的最显著特征. 将二者拼

接形成的全局描述向量, 能够更全面、鲁棒地表征

非均匀热场的物理属性. 值得注意的是, 只要观测

视窗位于材料内部且满足早期扩散条件, 模型即可

忽略外部边界的几何复杂性, 为适应不同形状样品

提供了可能.

 3.3    物理投影与参数化输出

256→128 128→2

全连接层 (multilayer perceptron, MLP)将提

取的全局特征映射至实数空间.  池化层输出的

GAP与 GMP向量拼接后形成 256维输入, 经过

Linear(  )-GELU-Dropout-Linear(  )

的层级结构, 最终输出预测值. 然而, 热扩散系数

k 具有严格的物理约束——必须为正值, 且通常在

对数尺度上分布. 直接回归无约束的输出极易导致

非物理预测 (如负值).

zi

[κmin, κmax]

本文采用的是对数均匀采样训练数据, 因此

先选择使用 Log-Tanh参数化, 但在实验中发现其

在处理宽动态范围数据时梯度分布不均. 因此, 本

文最终采用 Sigmoid区间缩放作为物理投影层. 网

络输出 logits    通过以下变换映射到物理区间

 : 

κ̂i = κmin + (κmax − κmin) · σ(zi), i ∈ {x, y}. (9)

这种参数化方式保证了预测结果始终落在合理的

物理界限内, 且 Sigmoid函数平滑的梯度特性有助

于网络在反演早期的快速收敛.

 3.4    损失函数与分阶段训练

为了在数据驱动的泛化能力与物理定律的严

谨性之间取得平衡, 本文采用“监督预训练快速收

敛, 物理微调逼近最佳”的两阶段训练策略. 总损

失函数定义为 

L = Lsup + λphysLphys. (10)

λphys = 0

L1

在第一阶段, 仅利用数值模拟生成的精确标签

进行监督训练, 设置  . 考虑到数据集中的

k 值服从对数均匀分布, 小数值样本占比较大但数

值贡献小. 为避免模型过度关注大数值样本而忽略

小数值样本的相对误差, 采用  范数 (MAE)作为

主损失函数: 

Lsup = |κ̂x − κx|+ |κ̂y − κy|. (11)
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Lphys κ̂

Lphys

尽管监督学习能建立输入与输出的统计关联,

但在数据稀疏或参数简并情况下, 模型可能产生非

物理的过拟合. 为此, 在第二阶段引入物理一致性

损失  作为正则化项. 该项将网络预测的   代

入离散化的热传导方程, 计算下一帧温度场的预测

残差.    实际上向网络引入了物理归纳偏置

(inductive bias), 约束解空间必须贴近热力学定律

流形. 通过惩罚违背物理规律的参数估计, 该正则

化项显著提升了模型在面对小扩散系数样本时的

鲁棒性与泛化能力.

κ̂

N (·)
T

(m)
k ∆t

T
(m)
k+1

具体而言, 将网络预测的扩散系数  代入离散

化的热传导方程算子  , 以当前时刻真实观测

帧  为初值, 向前演化一个时间步   , 并计算

其与真实下一帧  在掩膜区域内的归一化差异:
 

Lphys=
1

MK

∑
m,k

∥[N (T
(m)
k ; κ̂)− T

(m)
k+1]⊙M∥22

∥T (m)
k+1 ⊙M∥22 + ϵ

. (12)

该损失项迫使神经网络的预测结果不仅在统计上

逼近真值, 而且在动力学行为上严格遵循热传导物

理定律. 这里未采用纯物理 (无标签)训练, 因为在

早期热场演化中, 仅凭下一帧预测很难完全消除参

数解的简并性, 监督信号的引入对于锁定全局最优

解至关重要.

 3.5    数据集构建与参数空间

Ω = [0, 1]2

N = 128× 128

κx

[5× 10−3, 5× 10−2]

r = κx/κy [1.0, 4.0]

r = 1

r = 4

物理区域设定为单位正方形  , 空间

上采用  的均匀网格剖分, 对应的空

间分辨率足以为早期热扩散细节提供精细描述. 为

了模拟多样的各向异性材料,  主扩散系数   在

 区间内进行对数均匀采样; 各

向异性比  则在  范围内随机采样.

这确保数据集覆盖了从各向同性 (  ) 到强各

向异性 (  )的连续变化空间.

M = 4

r0 = 0.1 σ0 =

0.03

tK = 0.02 s K = 30

Rmask = 0.35

ℓmax ≈
√
2κmaxtK

实验设置  个高斯热源, 均匀分布在半径

 的圆环上, 初始高斯分布标准差设为 

 . 这种环形多点激励相比单点激励, 能显著增

加各向异性热流的方向性信息. 观测总时长设定为

 , 共均匀采集   帧瞬态热场图像.

同时, 设置半径  的软掩膜限制观测域,

并在生成数据时严格执行了“安全过滤”准则, 确保

最大扩散长度  始终小于掩膜边界

距离, 从而排除边界反射效应对反演结果的干扰.

根据问题的难易程度, 最终针对各向同性和各

400

1000

7 : 1.5 : 1.5

向异性的反演问题生成的数据集分别包含  和

 组独立样本, 每组样本包含完整的时空演化

序列与对应的真实参数标签. 数据集按照 

的比例随机划分为训练集、验证集和测试集. 更进

一步的实验中表明, 仅需约 200组独立样本即可使

模型收敛并达到良好的泛化精度, 这显著降低了高

保真数值模拟的数据构建成本.

3× 10−4

3× 10−5

λphys = 0.4

模型基于 PyTorch深度学习框架实现, 所有计

算均在单块 NVIDIA RTX 4060 GPU (移动端) 上

完成. 训练过程采用 AdamW优化器, 以兼顾收敛

速度与权重衰减正则化. 参数监督的第一阶段学习

率设定为  , 加入物理一致性的第二阶段学习

率设置为  , 以帮助模型在训练后期跳出局

部极小值并收敛至更平坦的极值区域. 在第二阶段的

物理微调中, 物理损失权重系数设定为  .

 4   结果与分析

为了全面评估所提深度学习框架解决热传导

反问题的有效性, 本节将从数值重构精度、各向同

性基准测试以及各向异性参数的解耦能力三个维

度展开论述. 重点分析在无噪声的理想数值环境

下,  引入物理一致性约束 (physics-consistency

constraint)如何进一步修正纯数据驱动模型的微

小偏差, 并提升模型在小参数区间的反演敏锐度.

 4.1    热场演化的数值精度验证

κ̂

t ∈ [0, 0.1] s

参数反演模型的可靠性取决于其是否能精确

复现控制热流动的物理规律. 为了验证网络预测参

数在数值上的精确性, 随机在各向同性的测试集中

挑选某个样本, 将反演得到的扩散系数  代入正演

差分方程, 重构了   时段内的温度场演

化, 并与真实仿真数据进行对比.

±0.015 10−4

如图 3所示, 以各向同性样本为例, 重构热场

(reconstructed)与真实真值 (ground truth)在视

觉上几乎无法区分. 为了量化差异, 计算了二者的

绝对残差 (residual). 结果显示, 在温度场最大幅值

达到 80 (任意单位)的情况下, 绝对残差主要分布

在  的极窄区间内. 这种约为   量级的相

对误差表明, 反演得到的参数具有极高的数值精

度, 网络成功捕捉到了支配热扩散的精细动力学特

征. 关于各向异性场景下参数解耦的详细量化分

析, 请参见图 4(d)—(f).
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 4.2    各向同性场景下的反演性能

κx = κy = κ

ln κ̂ lnκ

y = x

作为基准测试, 我们评估了模型在各向同性介

质 (  )中的表现. 如图 4(a)所示, 预测

值  与真值  在整个参数空间内呈现出极高的

线性度, 大部分散点紧密贴合   对角线. 但是

我们也注意到 k 较小的预测值与真实值出现了明

显的偏差, 这是因为在纯参数监督训练下越小的

k 在损失函数中的占比也越小, 因此在一个数量级

跨度的 k 在尾部的学习效果会发生偏差.

相对误差分布 (图 4(b))显示, 绝大多数样本

的预测误差控制在 2.5%以内 ,  但是由于在小 k

的训练效果更差, 因此出现了个别较大的相对误差

值. 训练曲线 (图 4(c))表明, 对于自由度较低的标

量反演任务, 仅依赖参数监督 (parameter super-

vision)即可在 20个 Epoch内迅速收敛, 验证集平

均相对误差 (MRE)最终稳定在 2%左右. 这证实

了在各向同性条件下, 热斑的几何扩散特征具有良

好的可辨识度.

 4.3    各向异性张量解耦与物理正则化效应

κx κy

κx κy

在各向异性场景中, 模型面临的挑战是从单一

的热演化图像中独立解耦出  与  . 图 4(d)展示

了测试集上的解耦结果. 无论是   还是   , 其预

测散点均未出现明显的分叉或偏离, 表明采用环形

多点激励策略有效地打破了方向简并性, 实现了对

扩散张量主轴分量的独立识别. 同时我们注意到,

由于在第二阶段的训练中损失函数考虑了物理一

致性, 较小 k 下预测值出现偏差的情况得到了解

决, 相对误差的分布也更为平稳 (图 4(e)).

图 4(f)的训练演化曲线进一步揭示了“物理一

致性约束”在提升反演精度方面的关键作用. 训练

过程分为纯参数监督阶段 (0—30 Epochs, 紫色区

域)和物理微调阶段 (30+ Epochs, 绿色区域). 在
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图 3    热场重构精度验证. 第一行至第三行分别为: 真实演化热场、基于预测参数重构的热场, 以及二者的绝对残差

Fig. 3. Validation  of  thermal  field  reconstruction  accuracy.  The  first  to  third  rows  show  the  true  evolving  thermal  fields,  the

thermal fields reconstructed from the predicted parameters, and the absolute residuals between them, respectively.
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Lphys

纯监督阶段, 虽然 Loss总体呈下降趋势, 但验证

集MRE(红色曲线)存在振荡. 这主要是因为在小

扩散系数样本中, 热扩散极其缓慢, 早期热场在空

间上的延展范围很小 (受限于网格分辨率). 这导致

不同的小 k 值可能对应着极其相似的热场图像 (即

“参数简并”现象), 使得纯图像特征提取难以精确

定位最优解. 引入物理损失   后, 验证集 MRE

曲线显著平滑同时验证集的损失函数进一步下探.

物理损失项利用差分方程计算下一帧的预测残差,

这实际上是引入了时间维度上的动力学约束. 从当

前帧的静态图像出发, 利用两个参数在下一时刻演

化趋势的微小差异, 使得物理一致性损失可以捕捉

到这种动态差异, 进一步提升模型在小参数区间的

反演精度与稳定性.

 5   结　论

针对各向异性材料热物性参数快速测量的难

题, 本文提出了一种融合物理一致性约束的深度卷

积神经网络反演方法, 通过对二维非稳态热传导过
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图 4    各向同性场景测试结果　(a)预测值与真值的对数散点图; (b)相对误差直方图; (c)训练过程显示仅依靠监督学习即可实

现收敛. 各向异性场景测试结果　(d)  与   的联合散点图证明了良好的参数解耦能力; (e)相对误差相比图 (b)分布更为稳定;

(f)训练曲线展示了在 Epoch 30引入物理一致性损失 (绿色区域)后, 验证集误差进一步降低且收敛过程更趋稳定, 体现了动力学

约束对参数可辨识度的提升作用

κx κy

Fig. 4. Test results for the isotropic case: (a) Logarithmic scatter plot of the predicted values versus the true values; (b) histogram

of the relative error; (c) the training process shows that convergence can be achieved using supervised learning alone. Test results

for the anisotropic case: (d) The joint scatter plot of    and    demonstrates good parameter decoupling capability; (e) the relat-

ive error distribution is more stable than that in panel (b); (f) the training curve shows that after introducing the physics-consist-

ency loss at Epoch 30 (green region), the validation error is further reduced and the convergence process becomes more stable, indic-

ating that dynamical constraints improve parameter identifiability.
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κx κy

程的系统研究, 实现了快速且稳健的摊销反演. 构

建的 CNN架构成功实现了从早期瞬态热场图像

到各向异性扩散张量的高精度映射. 与传统迭代

反演相比, 该方法实现了毫秒级的实时推理, 且

能够独立解耦  与  分量, 平均相对误差控制在

3%以内.

实验表明了物理正则化的关键作用. 在参数监

督的基础上引入基于 PDE的物理一致性约束, 能

够显著提升模型在小扩散系数区间的反演稳定性.

动力学约束有效减少了静态图像反演中的参数简

并现象. 另外还提出了多源激励的有效性. 环形多

点激励策略配合掩膜加权池化机制, 结果表明是捕

捉各向异性特征的有效的实验设计, 为非接触式热

成像测量提供了新的扫描策略参考.

本文采用的摊销推断模式属于“带物理先验

的摊销推断 (amortized  inference  with  physical

prior)”. 我们通过一次性的离线训练, 学习从热场

空间到参数空间的逆映射算子. 物理一致性项在此

处作为正则化约束, 而非唯一的驱动力. 其核心优

势在于“一次训练, 实时推理”, 将反演耗时从分钟

级压缩至毫秒级, 比传统的迭代反演和由“场”到

“场”的 PINN更适用于实时监测场景.

 附录 A1

tmax r0 Rmask

在数据驱动的反演任务中, 输入数据的质量直接决定

了参数的可辨识度. 针对早期热场反演, 关键的实验设计参

数包括观测时间窗  、激励半径  以及掩膜半径  .

ℓd ≈
√
4κt

tmax

√
2κmaxtmax < Rmask

基于热扩散长度  的物理尺度, 我们总结出以

下能够最大化各向异性信息量的选型准则. 首先是时间窗

的选择. 采集时间  (文中取 0.02 s)并非固定值, 而是由

物理判据  决定. 前者确保热流尚未完全

混合, 保留了各向异性的方向特征; 后者确保扩散波前未触

及掩膜边界, 避免了边界反射对反演的干扰. 在采集数量方

面, 本研究选取 30帧作为输入, 旨在利用时间维度的冗余

信息对抗测量噪声, 起到类似低通滤波的效果.

r0

r0

κx κy

其次是激励半径与掩膜. 环形激励半径  的引入打破

了中心点源的对称性. 实验表明, 当  略大于初始热斑宽

度且处于掩膜视窗的 1/3—1/2处时, 热场能够展现出最显

著的椭圆演化特征, 从而显著降低  与  的耦合度.

 附录 A2

目前的框架基于“主轴与坐标轴对齐”的假设, 这在复

κxy

κ(x)

合材料铺层分析中具有代表性. 针对更通用的场景, 模型可

从以下维度扩展. 针对一般正定对称张量 (SPD), 对于主轴

旋转的材料, 可增加一个角度参数 q 或直接反演完整的张

量分量  . 这仅需调整网络输出层的维度, 无需改变主干

架构. 针对空间变系数反演, 对于非均匀介质  , 可将网

络尾部的 MLP替换为解码器 (decoder), 构建 U-Net架构

以实现“图像到图像”的参数场重构. 此时, 拉普拉斯正则化

或低维基函数展开将是防止过拟合的关键技术.

然而, 本方法在工程落地时仍面临一定局限. 首先, 模

型训练依赖于已知的几何边界条件, 当实际样品的边界形

状复杂或未知时, 预训练模型的泛化能力会下降. 其次, 当

前仅考虑了绝热或恒温边界, 对于复杂的对流换热边界条

件, 需要构建更精细的正演模型库以覆盖真实工况.

 附录 B1

X

δ = 0.01 N ∼ N (0, δ2)

对于输入张量  , 我们叠加了标准差 (相对幅度)为

 的高斯噪声项  . 实验结果表明, 在引入

该噪声音频后, 模型反演的预测结果依然保持稳定 (如图B1).

这主要得益于两个方面: 一是卷积神经网络 (CNN)中的卷

积核与池化操作天然具有低通滤波特性, 能够有效平滑高

频随机噪声; 二是训练阶段引入的物理一致性约束 (PDE

Loss)迫使模型学习符合热力学定律的流形.
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Fig. B1. Logarithmic  scatter  plot  of  the  predicted  values

versus the true values  for  the anisotropic  case under noisy

samples.
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SPECIAL TOPIC — Heat conduction and its related interdisciplinary areas

Convolutional neural network-accelerated thermal
field inversion*
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Abstract

Accurate  acquisition  of  the  thermal  diffusivity  tensor  for  anisotropic  materials  is  critical  for  the  thermal

management  of  advanced  electronic  devices  and  the  non-destructive  testing  of  composite  materials.  However,

traditional  transient  measurement  methods  struggle  to  effectively  decouple  directional  components,  while

numerical iteration-based inversion methods face challenges such as high computational costs and susceptibility

to local minima. To address these issues, this paper proposes a convolutional neural network (CNN) inversion

framework integrated with physical consistency constraints, aiming to achieve a rapid and precise mapping from

transient  thermal  field  image  sequences  to  anisotropic  thermal  diffusivity  tensors.  Based  on  the  amortized

inference  paradigm,  a  deep  network  architecture  comprising  a  multi-scale  feature  extraction  backbone  and  a

physical projection layer is constructed. To resolve the strong coupling of anisotropic parameters under central

point source excitation, a multi-source ring excitation strategy is designed to enhance the identifiability of heat

flow directions. Additionally, a mask-aware global pooling mechanism is introduced to eliminate boundary effect

interference.  In  terms  of  training  strategy,  a  two-stage  scheme  combining  parameter-supervised  pre-training

with physics-consistency fine-tuning is  adopted,  where the dynamic constraints of  the heat conduction partial

differential  equation  (PDE)  are  incorporated  into  the  loss  function  as  a  regularization  term.  Numerical

experiments  demonstrate  that  the  proposed  method  can  independently  and  accurately  decouple  the  principal

diffusion coefficients, with an average relative error controlled within 3%. Furthermore, the physical consistency

constraint significantly improves inversion robustness in the small diffusion coefficient regime. Compared with

traditional  iterative  algorithms  and  standard  physics-informed  neural  networks  (PINNs),  this  framework

accelerates  the  inversion  speed  to  the  millisecond  level,  realizing  “once-trained,  real-time  inference”,  thereby

providing  an  efficient  computational  paradigm  for  real-time  photothermal  imaging  detection  of  anisotropic

materials.

Keywords: anisotropic diffusion, deep learning, physical consistency, amortized inference
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