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近年来, 以物理信息神经网络 (PINNs)为代表的人工智能计算范式在等离子体数值模拟领域获得了极

大关注, 但相关研究考虑的等离子体化学体系较为简化, 且基于 PINNs求解更为复杂的多粒子低温等离子体

流体模型的研究还尚处空白. 本文提出了一个通用的 PINNs框架 (源项解耦 PINNs, Std-PINNs), 用于求解多

粒子低温等离子体流体模型. Std-PINNs通过引入等效正离子, 并将电流连续性方程替代各粒子输运方程作

为物理约束, 实现了重粒子输运方程源项与电子密度、平均电子能量的解耦, 极大降低了训练复杂度. 本文通

过两个经典放电案例 (低气压氩气辉光放电、大气压氦气辉光放电)展示了 Std-PINNs在求解多粒子低温等

离子体流体模型的应用, 并将结果与传统 PINNs和有限元 (FEM)模型进行了对比. 结果显示, 传统 PINNs输

出了完全错误的训练结果, 而 Std-PINNs与 FEM结果之间的 L2 相对误差能达到约 10–2 量级, 由此验证了 Std-

PINNs在模拟多粒子等离子体流体模型的可行性. Std-PINNs为低温等离子体模拟提供了新的思路, 并拓展

了深度学习方法在复杂物理系统建模中的应用.
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1   引　言

等离子体是一种准电中性物质, 由等量非束缚

电荷与大量中性粒子组成. 其中低温等离子体凭借

其高能电子与高浓度活性粒子的特性, 在能源转

化 [1]、生物医疗 [2]、材料合成 [3] 等领域具有广阔的

应用前景. 在过去的几十年里, 针对等离子体的实

验诊断方法和数值模拟模型已取得长足进展 [4–8],

然而, 由于等离子体系统中的时空多尺度特性 [9–12]

以及在极端操作条件下实验测量工具的局限性 [13],

仅靠实验诊断难以捕捉到等离子体精细的暂态演

化过程, 数值模拟已逐渐成为研究等离子体微观及

演化特性不可或缺的研究手段.

流体模型是一组描述低温等离子体特性的偏

微分方程 [4], 由 Boltzmann方程级数展开推导而

来. 等离子体流体模型的传统数值解法包括有限

元法 (FEM)[14]、有限体积法 (FVM)[15]. 为了解析等

离子体放电的时空演化过程, FEM, FVM通常需

要在计算域内进行精细的网格剖分, 这将不可避免

地带来高昂的计算成本. 此外, 为了能够更准确地

模拟气体放电现象, 研究中常需考虑多个碰撞反应

和粒子种类, 以建立高保真度的化学动力学模型 [16–19],

这将导致传统数值方法所需的计算资源进一步增

加. 同时, 由于各状态变量通过输运方程的源项强

耦合, 即使可以承受巨大的计算代价, 也往往难以

获得稳定的收敛解. 因此, 等离子体流体模型的传

统求解方法受到反应体系复杂度的严重限制.
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近年来, 随着人工智能 (AI)和计算机技术的

快速发展, 以物理信息神经网络 (PINNs)[20] 为代

表的 AI计算范式在求解偏微分方程领域脱颖而

出. PINNs将偏微分方程描述的物理规律嵌入到

损失函数中, 学习方程自变量与状态变量之间的非

线性映射关系. 这一方法巧妙地将偏微分方程求

解问题转化为优化问题 . 与 FEM和 FVM相比 ,

PINNs无需进行网格剖分和方程的空间离散化,

在处理复杂计算域时展现出较高的适应性, 并且避

免了由离散化格式引起的数值误差. 此外, PINNs

的另一显著优势是能够通过融合少量观测数据显

著降低物理问题的复杂度, 解决传统计算方法难以

或无法求解的问题. 如 Raissi等 [21] 开发的 HFM-

PINNs方法, 此方法通过将 Navier-Stokes方程的

物理规律嵌入神经网络, 并结合少量的浓度标签数

据, 能够在边界条件未知及区域边界复杂的情况

下, 定量还原压力场和流场. PINNs自提出以来,

已广泛应用于流体力学 [21–23]、化学动力学 [24] 与热

力学 [25,26] 等领域的偏微分方程求解.

在等离子体 AI数值模拟领域, Mathews等 [27]

将湍流等离子体控制方程嵌入神经网络中, 同时考

虑有限的电子密度与电子温度观测数据约束, 实

现了湍流场的准确预测; Zhong等 [28,29] 提出了子

网PINN(CS-PINN)和龙格库塔-PINN(RK-PINN)

框架, 开创性地利用深度学习方法实现了电弧等离

子体控制方程的正向求解 [28] 和电晕等离子体 [29]

的大时间步长准确预测. 然而, 在 Zhong等 [29] 对

低温等离子体流体模型正向求解的工作中, 仅考虑

了较为简化的双粒子体系, 并未涉及更为复杂的多

粒子等离子体化学体系, 而这恰恰是在真实还原等

离子体物理景象时所需要考虑的 [11,30,31]. 并且当化

学体系更为复杂时, 各状态变量之间的耦合程度将

更为紧密, 使得神经网络对任一变量的拟合误差都

会影响到其余变量的训练过程, 这为 PINNs在求

解多粒子低温等离子体流体模型的适用性带来了

新的挑战.

本文提出了一种源项解耦物理信息神经网络

方法 (Std-PINNs), 用于数值模拟多粒子低温等离

子体流体模型控制的放电现象. 此方法通过引入等

效正离子与等效正离子通量, 并使用等效正离子表

示的电流连续性方程替代各粒子输运方程作为物

理约束, 同时结合少量的观测数据, 实现了各重粒

子输运方程源项与电子密度、平均电子能量的解

耦, 极大地降低了 PINNs求解多粒子低温等离子

体流体模型的复杂度. 本文的结构如下: 第 2节对

PINNs方法进行了简单介绍, 并引入了基于神经

正切核的动态权重策略; 在第 3节中, 对等离子体

模型的几何结构与控制方程进行了描述; 在第 4节

中, 针对等离子体流体系统各状态变量通过反应源

项强耦合的特点, 我们提出了 Std-PINNs方法; 在

第 5节中, 首先以低气压氩气辉光放电为例, 通过

比较传统 PINNs与 Std-PINNs的求解结果, 评估

了 Std-PINNs的性能, 并初步分析了传统 PINNs

训练失败的原因, 其次以反应体系更为复杂的大气

压氦气辉光放电为例, 展示了 Std-PINNs求解多

粒子等离子体流体方程的可泛化能力. 

2   深度学习方法
 

2.1    PINNs 方法

下面简单介绍 PINNs的工作原理, 以定常偏

微分方程为例: 

Nx [u] = f (x) , x ∈ Ω, (1)
 

B [u] = g (x) , x ∈ ∂Ω, (2)

u (x)

Ω ∂Ω

其中 N 为关于   的非线性或线性偏微分算子,

 为求解空间域,    为求解空间域的边界, B 为

方程的边界条件.

神经网络建立了从输入到输出的映射, 在数学

上表示为 

f(x, θ)L = WL(· · ·σ(W1σ(W0x+ b0)+ b1))+ bL, (3)

x f(x, θ)L

θ = {Wi, bi}Li=0

σ

其中   代表输入向量,    代表神经网络拟合

的输出,   代表神经网络权重和偏置

向量, 通常采用 Xavier方法 [32] 对其进行初始化;

 代表神经网络的激活函数, 常用的激活函数有

tanh函数、sigmoid函数、relu函数等.

控制方程通过以下残差形式嵌入神经网络中: 

rθ (x) = Nx [f(x, θ)L]− f (x) . (4)

同时考虑 NN拟合的输出需满足边界条件及标签

数据: 

f(x, θ)L (x) = g (x) , (5)
 

f(x, θ)L (x) = ulab. (6)

我们构造损失函数: 
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L (x, θ) = λfLf (x, θ)+λbLb (x, θ)+λlLlab (x, θ) , (7)

其中 

Lf (x, θ) =
1

Nf

Nf∑
i=1

∣∣rθ (xi
f
)∣∣2, (8)

 

Lb (x, θ) =
1

Nb

Nb∑
i=1

∣∣f(x, θ)L (xi
b
)
− g

(
xi
b
)∣∣2, (9)

 

Llab (x, θ) =
1

N0

N0∑
i=1

∣∣f(x, θ)L (xi
0

)
− u

(
xi
0

)∣∣2, (10)

λf λb λl Lf (x, θ)

Lb (x, θ)

Llab (x, θ) {
xi
f , f

(
xi
f
)}Nf

i=1
{xi

b,

g
(
xi
b
)
}Nb
i=1

{
xi
0, g

(
xi
0

)}N0

i=1

式中,   ,   和  分别代表方程损失函数  、

边界损失函数   以及标签数据损失函数

 的权重系数. Nf, Nb 和 N0 分别代表方程

残差训练集   、边界条件训练集  

 以及标签数据训练集   的

配置点个数.

L (x, θ)最后, 我们需要通过最小化损失函数  

来获得一组神经网络的最优权重 θ, 常用的优化算

法有 L-BFGS-B[33] 和 Adam[34]. 

2.2    基于神经正切核的动态权重策略

为平衡各损失函数的收敛速度, Wang等 [35]

基于神经正切核 (NTK)提出了一种自适应训练策

略来提高 PINNs的泛化能力, 即不同损失函数权

重系数由不同损失项的 NTK矩阵特征值自适应

调整.

当使用无限小的学习率的梯度下降来优化

(7)式时, 有连续梯度流系统: 

dθ
dt

= −∇L (θ) . (11)

Lf (x, θ (t)) Lb

(x, θ (t)) Llab (x, θ (t))

设 Jf(t), Jb(t)与 Jlab(t)分别为  ,  

 以及   相对于神经网络参数 θ

的雅可比矩阵, 并引入特征矩阵: 

Kf (t) = Jf (t)Jf(t)
T
, (12)

 

Kb (t) = Jb (t)Jb(t)
T
, (13)

 

Klab (t) = Jlab (t)Jlab(t)
T
, (14)

 

K (t) =


Jf(t)

Jb(t)

Jlab(t)

(
Jf(t)

TJb(t)
T
Jlab(t)

T
)
. (15)

则基于 NTK的动态权重策略的定义如下.

λ̂f λ̂b λ̂l1) 计算参数  ,   和  :
 

λ̂f =

Nf+Nb+N0∑
i=1

λi (n)

Nf∑
i=1

λfi (n)

=
Tr (K (n))

Tr (Kf (n))
, (16)

 

λ̂b =

Nf+Nb+N0∑
i=1

λi (n)

Nb∑
i=1

λbi (n)

=
Tr (K (n))

Tr (Kb (n))
, (17)

 

λ̂l =

Nf+Nb+N0∑
i=1

λi (n)

N0∑
i=1

λlabi (n)

=
Tr (K (n))

Tr (Klab (n))
, (18)

λi(n), λ
f
i(n), λ

b
i (n), λ

lab
i (n)

K(n), Kf(n), Kb(n), Klab(n)

其中  分别为在第 n 次迭

代时矩阵  的特征值.

λk λ̂

λ(k+1)

2) 根据第 k 步迭代的  与上一步计算的  更

新第 k + 1步迭代时的  : 

λ
(k+1)
f = (1− µ)λ

(k)
f + µλ̂f, (19)

 

λ
(k+1)
b = (1− µ)λ

(k)
b + µλ̂b, (20)

 

λ
(k+1)
l = (1− µ)λ

(k)
l + µλ̂l, (21)

µ = 0.9其中平滑系数  . 

3   等离子体流体模型描述

下文以一维直流稳态辉光放电模型为示例来

展示基于深度学习的多粒子低温等离子体流体模

型求解.

图 1为一维辉光放电模型的几何结构, 其中

dg 为放电间隙, 计算域为 [0, x0], R0 为镇流电阻,

V0 为外施直流电压.
 

0 0

等离子体

阳极阴极

0

/mm

g

0

图 1    一维辉光放电模型的几何结构

Fig. 1. The geometry of the one-dimensional glow discharge

model.
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控制方程由描述电子能量密度、电子密度和离

子密度的漂移扩散输运方程与描述电场的泊松方

程强耦合组成 [36]. 对于稳态问题, 忽略暂态项时,

可得: 

∇ · Γe = Re, (22)
 

Γe = −µeEne −De∇ne, (23)
 

∇ · (−µε Enε −Dε ∇nε ) = Rε , (24)
 

∇ · (zkqµk
qEnk

q −Dk
q∇nk

q ) = Rk
q , k∈(1, 2, · · ·, Q− 1),

(25)
 

∇ ·E = −∇ · ∇ϕ =
ρv
ε0εr

, (26)

ϕ

ρv

nk
q

zkq

µe µk
q µε

De Dk
q

Dε

式中, E 和  分别表示电场与电势, ε0 与 εr 分别代

表真空介电常数以及放电气体的相对介电常数;

ne 表示电子密度, nε 表示电子能量密度,   表示空

间净电荷密度;    表示第 k 个重粒子的密度, 下

标 q 代表重粒子种类 (q = s时表示激发态粒子, q =

p时表示正离子),    表示第 k 个重粒子带电量,

Q 表示重粒子总个数;   ,   ,   分别表示电子迁

移率、重粒子迁移率以及电子能迁移率,   ,   ,

 分别表示电子扩散系数、第 k 个重粒子的扩散

系数以及电子能扩散系数, 且有爱因斯坦关系 [37]: 

De = µeTe, Dk
q = µk

q

kBT
k
q

e
, Dε =

5

3
µeTe, (27)

Te kB

T k
q

Te ε̄

式中,    表示电子温度 (单位 V),    为玻尔兹曼

常数,    表示第 k 个重粒子的温度 (单位 K), 且

 与平均电子能  有以下关系: 

Te =
2

3
ε̄ =

nε

ne
. (28)

对于双体反应和三体反应, 粒子输运方程的源

项分别为 

Rn =
∑

j
Kjrjn1,jn2,j , (29)

 

Rn =
∑

j
Kjrjn1,jn2,jn3,j , (30)

n1,j n2,j n3,j

rj

ε̄

式中, Kj 为第 j 个反应贡献的目标粒子 (电子或重

粒子 k)净增量,   ,   ,   为参与第 j 个碰撞

过程的反应粒子数密度,   为第 j 个碰撞反应的反

应速率系数, 其中部分反应速率系数由 Bolsig+[38]

通过碰撞截面计算得到, 并表示为平均电子能  的

函数, 其余反应速率系数从相应文献 [4, 39—41]
中获得.

电子能量密度方程的源项为 

Rε = −ne
∑
j=1

rjnj∆εj −E · Γe −Hen, (31)

 

Hen = renneng
2me

mg

(
ε̄− 1.5

kBTg

e

)
, (32)

∆εj

E · Γe

式中,   表示第 j 个电子碰撞反应导致的能量损

失, 数量积  表征焦耳热对电子能变化的贡献,

Hen 表示由弹性碰撞导致的电子能量损失, mg 表

示背景气体原子或分子质量, ren 表示弹性碰撞反

应速率系数, me 表示电子质量, ng 表示背景气体

数密度, Tg 表示背景气体温度 (单位 K).

边界条件设置: 阳极 (x = 0)经 R0 镇流电阻

接到直流电压 V0, 阴极 (x = x0)接地; 当正离子撞

击阴极的表面时, 会产生二次电子发射现象, 同时

考虑迁移效应与电子热运动效应, 阴极与阳极上电

子与电子能通量的边界条件可表示为 [42]
 

n · Γe =
1

2

√
8eTe

πme
ne − αsneµeE · n−

∑
γp (n · Γp) ,

(33)
 

n·Γε =
1

2

√
8eTe

πme
nε −αsnε µε E ·n−

∑
γpε̄p (n · Γp) ,

(34)

γp

ε̄p

αs

式中, n 为单位外法向量, me 为电子质量,   为二

次电子发射系数;   为二次发射电子能, 本研究案

例中均设置为 2.5 eV;   为开关函数, 代表粒子是

否在电场作用下向电极迁移, 由 (35)式决定:
 

αs =

{
1, (sgn (q)E · n ⩾ 0) ,

0, (sgn (q)E · n < 0) .
(35)

同样地, 第 k 个重粒子在阴极、阳极处的边界

通量为 [42]
 

n · Γ k
q =

1

2

√
8kBTg

πmk
q

nk
q − αsn

k
qµ

k
qz

k
qE · n, (36)

mk
q其中  为第 k 个重粒子的质量.

 

4   Std-PINNs方法

由 (29)式与 (30)式可见, 各粒子数密度与平

均电子能通过粒子输运方程源项强耦合关联. 这种

强耦合关系意味着任一变量的拟合误差都会直接

影响粒子传输方程损失项的训练过程, 这对 PINNs

的正确训练来说是一个极大挑战.

下面介绍 Std-PINNs方法. 引入等效正离子:
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ñp =
∑

p
np. (37)

当不同离子的相对质量差别较小时, 它们的迁移率

通常处于相同数量级 [39,43], 因此可以假设这些离子

的迁移率近似相等, 进而引入等效离子通量: 

Γ̃p =
∑
p

Γp = µpEñp −Dp∇ñp, (38)

 

∇ · (µpEñp −Dp∇ñp) =
∑

Rp. (39)

并考虑到电子源项与等效正离子源项相等, 本研究

采用电流连续性方程替代粒子输运方程: 

∇ · eΓtot = 0, (40)
 

Γtot = µpEñp −Dp∇ñp + µeEne +De∇ne. (41)

本研究在损失约束中还考虑了等离子体系统

中宏观量 (电势、电流)的标签数据约束: 

ϕ
(
xi
0

)
= ϕlab

(
xi
0

)
, (42)

 

Ae
∣∣Γtot

(
xi
f
)∣∣ = Ilab, (43)

xi
f

xi
0

其中 A 表示横截面积, Ilab 表示电流观测数据,  

(i = 1, 2 , ···, Nf)为残差点. 根据物理先验知识, 辉

光放电结构存在陡峭的阴极位降区 [44], 故对电势

的观测点  (i = 1, 2 , ···, N0)将集中在阴极附近.

考虑标签数据约束并将等效正离子表示的电

流连续性方程替代粒子输运方程后, 训练过程中将

不再出现电子源项与正离子源项, 大大减弱了各粒

子数密度之间、各粒子数密度与平均电子能之间的

耦合关联. 同时, 根据我们以往的研究 [9,10,31,45], 在

以惰性气体为背景气体的放电模拟中, 电子由于碰

撞过程导致的能量损失由电子与基态背景气体原

子的弹性碰撞、激发碰撞以及直接电离碰撞主导,

因此在电子能量密度方程的源项 Rε 中可不再考虑

各重粒子数密度.

ε̄ ϕ ñp

ε̄∗ ϕ∗ Ne = ln(n*
e) Np = ln(n*

p) Ns =

ln(n*
s ) Ñp = ln(ñ*

p)

需要注意的是, 各状态变量量纲不同, 且它们

之间的数量级差异巨大 (如电势为 0.1—1 kV, 粒
子数密度为 1011—1020 m–3), 十分不利于神经网络

训练, 应将各物理量与控制方程按照附录 A进行

无量纲化 [27], 并将无量纲化的物理变量作为直接

求解变量. 为避免训练过程中出现负浓度, 我们将

无量纲化的粒子数密度取对数后作为直接求解变

量. 由上所述, 直接求解变量将由  ,   , ne, np, ns,  

转化为   ,    ,    ,    ,   

 ,    , 上标*代表无量纲物理变量.

Std-PINNs的结构示意图如图 2所示, 下面具

体介绍其训练过程.

ϕ∗ ε̄∗ Ne Ñp

ε̄

ε̄∗

第 1 步　将无量纲化的电子能密度守恒方程、

泊松方程、电流连续性方程嵌入网络 1(以下简称

NN1)损失函数中, 并考虑电势与电流标签数据约

束, 训练输出变量  ,   ,   ,   . 同时, 考虑到

平均电子能  的典型值范围 [39,46,47] 为 0—30 eV, 我
们在   的输出侧使用 tanh函数对其进行放缩操

作, 使得平均电子能量规范于典型值区间内, 避免

出现非物理解;

ϕ∗ ε̄∗ Ne Ñp

Nk
s Nk

p

第 2 步　将无量纲化的重粒子输运方程 (正离

子输运方程、激发态粒子输运方程)嵌入网络 2(以

下简称 NN2), 并结合 NN1 的输出  ,   ,   ,   ,

训练各重粒子数密度    (k = 1, 2, ···, Qs),   

(k = 1, 2,···, Qp), 最终实现各重粒子输运方程源

项与电子密度、平均电子能量的解耦.
 

… …

…

NN1  NN2 

e p s

D

D

ftotff- lab Sfqbqp


1 2

优化 优化

bebbplab

D2

D2
D

D
D2

D2

p * - *

图 2    Std-PINNs结构示意图

Fig. 2. Schematic diagram of the structure of the Std-PINNs.
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以上两步训练均采用基于 NTK的动态权重

策略平衡各损失项收敛速度.

值得一提的是, 在第 2步的训练过程中, 当电

子密度、电势、平均电子能量以给定值形式嵌入

NN2 后, 由 (29)式和 (30)式可知, 各重粒子输运

方程源项将仅依赖于各重粒子密度, 并且由电子与

基态原子的碰撞反应贡献的源项将表现为与重粒

子密度线性相关, 进而大幅降低了神经网络求解重

粒子输运方程的复杂度. 此外, 尽管第 2步训练的

结果不可避免地会受到第一步结果准确度的影响,

我们将在接下来的数值实验中验证由此引起的误

差是在可接受范围内的. 

5   数值实验

本节首先通过低气压氩气辉光放电案例, 对比

了 Std-PINNs与传统 PINNs(将各粒子输运方程、

电子能量密度方程以及泊松方程同时耦合求解, 同

时采用基于 NTK的动态权重策略调整各损失项

权重系数)的模拟结果, 初步分析了传统 PINNs在

求解多粒子模型时训练失败的原因, 然后通过两个

经典放电案例 (大气压氦气辉光放电), 展示 Std-

PINNs求解多粒子等离子体流体模型的可泛化能

力, 其中以商业软件COMSOL Multiphysics (finite

element method, FEM)的计算结果作为参考解.

各案例无量纲化基准值在附录表 A1中给出. 

5.1    案例 1: 低气压氩气辉光放电

本案例中, 我们考虑的低气压氩气放电化学反

应包含 6个碰撞反应及 4种不同粒子: (电子 (e),

Ar原子, Ar亚稳态 (Ar*), Ar+), 详细的反应方程

式如表 1所示.

背景气体 Ar粒子数密度由理想气体状态方程

给定: 

nAr =
p0

kBTg
, (44)

其中背景气体温度 Tg 设定为 300 K, p0 为背景气

体压力, 设定为 0.1 Torr (1 Torr = 1.33×102 Pa).

电子迁移率 μe 设定为 303.63 m2/(V·s), 离子迁移

率 μp 设定为 5.72 m2/(V·s), 激发态粒子 Ar*的扩

散系数设置为 0.1447 m2/s. 气隙间隙 dg 设定为

0.368 m; 二次电子发射系数在阴极设置为 0.35, 外

施电压 V0 = 200 V, 镇流电阻 R0 = 10 kΩ, 且电流

标签数据 Ilab = 8.72 mA(由 FEM模型计算得出).

ϕ∗ ε̄∗ Ne Ñp

NAr∗

ϕ∗ ε̄∗ Ne Np Ns

Std-PINNs网络架构设置如下: NN1 隐藏层

数为 5, 每个隐藏层有 100个神经元, 输入变量为

空间坐标, 输出变量为  ,   ,   ,    (在第 4节

中被定义); NN2 由 4个隐藏层组成, 每个隐藏层

有 50个神经元, 输入变量为空间坐标, 输出变量

为激发态粒子对数密度  ; 两个网络均采用 tanh

函数作为非线性激活函数 , 并使用 Xavier方法

初始化网络参数. 损失函数的优化策略为: 使用

Adam优化器通过小批量方式 (Nf = 120)优化损

失函数 , 其中 NN1 的迭代次数为 160000次 , 而

NN2 迭代次数为 50000次; 优化器的初始学习率设

置为 6×10–4, 并且在训练期间每 5000个迭代步骤

衰减至原来的 0.9倍. 电势采样策略为: [0, 0.05] (m)

区间内等距采点 96个, [0.05, 0.368] (m)区间内等

距采点 14个. 为了让 NN1 更快学习到电势标签数

据, 将电势标签数据损失项权重系数乘以修正因

子 102. 传统 PINNs的网络结构设置为: NN隐藏

层数设置为 5, 每个隐藏层有 200个神经元, 输出

为   ,    ,    ,    ,    , 迭代次数为 160000次 ,

其余设置与 Std-PINNs一致.
 

表 1    低气压氩气辉光放电的碰撞反应
Table 1.    Collision reaction of low pressure argon glow discharge.

序号 反应方程 速率常数 焓/eV 参考文献

1 ⇒e + Ar    e + Ar εf (  ) — [48]

2 ⇒e + Ar    e + Ar* εf (  ) 11.5 [48]

3 ⇒e + Ar    2e + Ar+ εf (  ) 15.8 [48]

4 ⇒e + Ar*    2e + Ar+ εf (  ) 4.43 [48]

5 ⇒Ar* + Ar*    e + Ar+ Ar+ 6.2×10–16 — [40]

6 ⇒Ar* + Ar    Ar+ Ar 3×10–21 — [40]

ε注: 表中f(  )代表电子碰撞反应的速率常数, 为平均电子能的函数, 通过向Bolsig+导入电子碰撞反应截面数据计算得到; 双体反应的
速率常数单位为m3/s.

物 理 学 报   Acta  Phys.  Sin.   Vol. 73, No. 14 (2024)    145201

145201-6

http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1


nAr+

nAr∗ ε̄

ϕ

图 3与图 4对比了传统 PINNs,  Std-PINNs

与 FEM的模拟结果 , 可以看出 ,  Std-PINNs求

解的各状态变量能够很好地体现出辉光放电结构

(陡峭的阴极位降区、准电中性区 ), 且与 FEM

结果高度吻合. 电子密度 ne、正离子数密度   、

激发态粒子数密度   、平均电子能量   以及电

势   的相对 L2 误差分别为 3.55×10–2, 2.82×10–2,

4.21×10–2, 5.71×10–2 以及 5.86×10–4. 同时 , 可明

显看出传统 PINNs结果与 FEM结果之间存在显

著差异.

ε̄

ε̄

ε̄

下面我们从损失函数训练趋势的角度初步分

析传统 PINNs训练失败的原因. 图 5展示了电子

能量密度方程与各粒子数输运方程的损失函数随

训练次数的变化过程, 同时图 6对比了平均电子能

量  与各粒子数密度 L2 相对误差随训练次数的变

化过程. 可看出, 当平均电子能量  训练误差增大

时, 各粒子数密度的训练误差也将迅速增大, 这一

现象可归因于各粒子数密度与平均电子能量   体

现在粒子方程源项的强耦合关系. 具体来说, 平均
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图 3    FEM, Std-PINNs与传统 PINNs的数值结果比较 (NN1 输出)

Fig. 3. Comparison of the numerical results of FEM, Std-PINNs (the output of NN1) and traditional PINNs.

 


* A
r*

0 0.2 0.4

/m

FEM
Std-PINNs
PINNs

0

5000

10000

15000

20000

25000

图  4    FEM, Std-PINNs与传统 PINNs的数值结果比较

(NN2 输出)

Fig. 4. Comparison  of  the  numerical  results  of  FEM,  Std-

PINNs (the output of NN2) and traditional PINNs.
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图 5    应用传统 PINNs时, 整个迭代过程中粒子输运方程

与电子能量密度方程的损失函数值

Fig. 5. When  the  traditional  PINNs  is  applied,  the  loss

function  values  of  the  particle  transport  equation  and  the

electron energy density equation during the whole iteration.
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ε̄电子能量   的训练误差将通过影响粒子方程源项

使得各粒子输运方程损失项迅速增大, 其中电子数

密度的拟合误差又将通过影响电子能密度方程源

项 (如焦耳热)使得电子能量密度方程无法被正确

学习, 最终导致传统 PINNs训练失败.
 

5.2    案例 2: 大气压氦气辉光放电

在低气压与大气压条件下, 粒子碰撞反应的个

He∗2 He+2

数及其动力学特性存在显著差异. 首先, 在大气压

下, 由于气体分子密度高, 粒子 (包括电子、离子和

中性分子)之间的碰撞频率相对于低气压条件显著

增大, 这意味着在单位时间内发生的碰撞反应个数

在大气压条件下要多于低气压条件 [49]. 其次, 大气

压下的高密度环境促进了包括三体反应在内的

各种复杂化学反应的进行, 可能生成更多种类的复

杂分子和活性中间体 [49–51]. 因此, 大气压条件下可

能出现的碰撞反应与粒子种类将多于低气压条件.

下面将以反应体系更为复杂的大气压氦气辉光放

电模型为案例, 展现 Std-PINNs在求解的可泛化

能力. 在该放电模型中, 共考虑了 20个碰撞过程

及 6种不同粒子 (电子 (e), He原子, He亚稳态 (He*),

He2 亚稳态 (  ) , He+,    ), 详细的反应方程

式如表 2所示.

背景气体 He粒子数密度同样由理想气体状态

方程 (44)式给定, 其中背景气体温度 Tg 设定为

300 K, 背景气体压力 p0 设定为 760 Torr, 气隙间

距 dg 设置为 0.2 mm, 横截面积为 6×10–7 m2, 二

次电子发射系数在阴极设置为 0.1, 电流标签数据

Ilab = 18.92 mA, 外施电压 V0 = 400 V; 电子迁移
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图 6    应用传统 PINNs时, 整个迭代过程中各粒子数密度

与平均电子能量的相对 L2 误差

Fig. 6. When the traditional PINNs is  applied,  the relative

L2 error of each particle number density and mean electron

energy during the whole iteration.

 

表 2    大气压氦气辉光放电的碰撞反应
Table 2.    Collision reaction of atmospheric pressure helium glow discharge.

序号 反应方程 速率常数 焓/eV 参考文献

1 ⇒e + He    e + He εf (  ) — [48]

2 ⇒e + He    e + He* εf (  ) 19.8 [48]

3 ⇒e + He    2e + He+ εf (  ) 24.6 [48]

4 ⇒e + He*    2e + He+ 1.28× 10−13 × T 0.6
e × exp(−4.78/Te) 4.8 [41]

5 ⇒e + He*    e + He 2.9 × 10–15 –19.8 [41]

6 He∗2 ⇒e +       e + 2He 3.8 × 10–15 –17.9 [39]

7 ⇒2e + He+    e + He* 6.0 × 10–32 × (Te/0.026)–4.4 –4.8 [4]

8 He+2 ⇒2e +       e + He + He* 4.0 × 10–32 × (Te/0.026)–1 — [39]

9 He+2 ⇒e + He+      2He + He* 5 × 10–39 × (Te/0.026)–1 — [39]

10 He+2 ⇒ He∗22e +       e +  4.0 × 10–32 × (Te/0.026)–1 — [39]

11 ⇒e + He+ He+    He + He* 5.0 × 10–39 × (Te/0.026)–1 — [39]

12 He+2 ⇒ He∗2e + He+       He +  1.0 × 10–38 × (Te/0.026)–2 — [39]

13 He∗2 ⇒ He+2e +       2e +  5.0 × 10–15 × (Te/0.026)–1 3.4 [39]

14 ⇒He* + 2He    3He 2.0 × 10–46 — [39]

15 ⇒ He+22He*    e +  2.9 × 10–15 — [39]

16 ⇒ He+22He + He+    He +  1.4 × 10–43 — [4]

17 ⇒ He∗22He + He*       + He 2 × 10–46 — [4]

18 He∗2 ⇒ He+2He* +       e +    + He 5 × 10–16 — [4]

19 He∗2 He∗2 ⇒ He+2 +       e +    + 2He 1.2 × 10–15 — [4]

20 He∗2 ⇒ + He    3He 1.5 × 10–21 — [4]

a3Σ+
u注: 表中He*代表He(23S)及He(21S), He2*则代表He2(  ) .
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He∗2

率 μe 设定为 0.12 m2/(V·s), 离子迁移率 μp 设定

为 1.3×10–3 m2/(V·s), He*与   的扩散系数分别

设定为 5.5×10–3 m2/s, 4.1×10–3 m2/s. ϕ∗ ε̄∗ Ne Ñp

Std-PINNs的网络结构设置为 :  NN1 具有

5层隐藏层, 且每个隐藏层有 100个神经元, 输出

为   ,    ,    ,    ; NN2 的隐藏层具有 6层隐藏
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图 7    FEM, Std-PINNs (NN1 输出)与传统 PINNs的数值结果比较

Fig. 7. Comparison of the numerical results between the FEM, the Std-PINNs (the output of NN1) and traditional PINNs.
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图 8    FEM, Std-PINNs(NN2 输出)与传统 PINNs的数值结果比较

Fig. 8. Comparison of the numerical results between the FEM, the Std-PINNs (the output of NN2) and traditional PINNs.
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NHe∗2 NHe∗ NHe+ NHe+2

ϕ∗, ε̄∗, Ne, NHe∗2

NHe∗ , NHe+ , NHe+2

层, 且每个隐藏层有 200个神经元, 输出为各重粒

子对数密度  ,   ,   ,   ; NN1 与NN2
的训练迭代次数均为 160000次. 电势采样点设置

为: [0, 0.05] (mm)区间等距采点 96个, [0.05, 0.2]

(mm)区间等距采点 14个, 并且电势标签数据损

失项权重系数修正因子为 105. 传统 PINNs的网络

结构设置为: NN的隐藏层具有 6层隐藏层, 且每个

隐藏层有 200个神经元, 输出为   ,

 , 其余设置与 Std-PINNs一致.

ñp ε̄ ϕ

nHe+ nHe+2
nHe∗

nHe∗2

图 7与图 8对比了 FEM, Std-PINNs以及传

统 PINNs的模拟结果 , 可以看出 Std-PINNs与

FEM结果符合得很好. 电子密度 ne、等效正离子

数密度   、平均电子能量   以及电势   的相对 L2
误差分别为 3.71×10–2, 3.07×10–2, 2.71×10–2 以及

8.11×10–5; 各重粒子数密度   ,    ,    ,

 的相对 L2 误差分别为 5.92×10–2, 5.16×10–2,

6.52×10–2 以及 6.09×10–2. 同时 , 也可看出传统

PINNs与 FEM结果之间仍存在显著偏差. 

6   结　论

本项工作提出了 Std-PINNs框架, 并通过低

气压氩气辉光放电 (考虑 6个碰撞过程及 4种粒

子)和大气压氦气辉光放电 (考虑 20个碰撞过程

及 6种粒子 )这两个经典放电案例展示了 Std-

PINNs在求解多粒子低温等离子体流体方程的应

用, 通过跟踪损失函数与各变量相对 L2 误差随迭

代过程的变化, 初步分析了传统 PINNs求解多粒

子等离子体模型失败的原因. 与传统 PINNs求解

思路不同的是, Std-PINNs通过引入等效正离子表

示的电流连续性方程以及对等离子体系统宏观

量的观测, 实现了各重粒子输运方程源项与电子密

度、平均电子能量的解耦 , 数值结果表明 ,  Std-

PINNs与 FEM参考解的 L2 相对误差能达到约 10–2

量级, 验证了 Std-PINNs求解多粒子等离子体流

体模型的可行性, 为低温等离子体模拟提供了一个

有效的新思路. 进一步地, 本研究还为以 PINNs为

代表的 AI科学计算提供了新的见解: 描述物理系

统状态的数学形式不止一种, 可以通过引入等效物

理变量, 推演出适合神经网络拟合的方程, 并结合

可观测数据, 将复杂问题“降维”成简单问题.

尽管本研究初步获得了相对满意的结果, 但我

们也认识到, Std-PINNs方法与 FEM结果依然存

在着一定误差, 这可能主要源自于我们提出的两个

简化假设: 一是将不同正离子迁移率近似看作相等;

二是忽略了复合反应、退激发反应与激发态电离反

应导致的电子能量损失. 特别地, 我们还观察到,

在曲线峰值或极值点处 Std-PINNs方法的拟合效

果并不理想, 这可能表明神经网络在学习变量的一

阶导数与二阶导数方面存在不足. 为了提升求解精

度, 或许可以考虑采用梯度增强策略, 在损失函数

中进一步引入梯度约束, 使得 Std-PINNs方法在

曲线的极值点处的拟合更为准确.

H+
2 CO+

2

需要注意的是, Std-PINNs方法所依赖的简化

假设也在一定程度上限制了其在某些应用场景下

的有效性. 在考虑第一点假设时, 需要认识到离子

与背景气体原子 (分子)的相对质量比是决定其迁

移率的关键因素 [43], 当反应体系中存在质量比相

差较大的正离子时 (例如在甲烷干重整的化学体系

中考虑的   离子与   离子 [52]), Std-PINNs方

法可能会引入较大误差. 对于第二点假设, 当激发

态粒子的电离过程导致的能量损失不可忽略时,

Std-PINNs方法的可靠性将会受到限制. 以 CO2
分子的解离 [53] 为例, 振动激发态下的 CO2 分子在

电离碰撞中起着关键作用, 其导致的电子能量损失

往往不可忽略, 在此情况下 Std-PINNs方法的可

行性仍有待验证. 因此, 未来的工作将集中于进一

步提升 Std-PINNs方法的求解精度, 并扩展其在

复杂等离子体系统中的应用范围.
 

附录 A

将各物理变量无量纲化:
 

n∗ =
n

n0
, ϕ∗ =

ϕ

ϕ0
, ε̄∗ =

ε̄

ε̄0
, ∇∗ = L0∇, E0 =

ϕ0

L0
, (A1)

n0 ϕ0 ε̄0其中  为粒子数密度基准值,   为电势基准值,   为平均电

子能量基准值, L0 为几何长度基准值, E0 为电场强度基准值.

因此控制方程的无量纲形式为
 

1

n*
e
∇∗ ·

(
−E∗n*

e −
De

µeE0L0
∇∗n*

e

)
=

L0Re

µeE0n0n*
e
, (A2)

 

1

n*
ε
∇∗ ·

(
−E∗n*

ε − De

µε E0L0
∇∗n*

ε

)
=

L0Rε

µε E0n0n*
ε
, (A3)

 

1

n*
p
∇∗ ·

(
E∗n*

p −
Dp

zpµpE0L0
∇∗n*

p

)
=

L0Rp

zpµpE0n0n*
p
, (A4)

 

1

n*
s
∇∗ ·

(
− Ds

µpE0L0
∇∗n*

s

)
=

L0Rs

µpE0n0n*
s
, (A5)
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∇∗ · (−∇∗ϕ∗) =
L2
0ρ

*
vn0

ε 0ε rϕ0
, (A6)

 

∇∗ ·
(
E∗ñ∗

p −
Dp

zpµpE0L0
∇∗ñ∗

p +
µeE

∗n∗
e

zpµp
+

De

zpµpE0L0
∇∗n∗

e

)
= 0.

(A7)
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表 A1    各案例基准值
Table A1.    Reference values for each case.

案例 n0/m–3 ϕ0/V ε̄0/eV L0/m

1 1×1013 1×103 1 1×10–2

2 5×1017 1×103 1 1×10–4
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Abstract

In  recent  years,  the  artificial  intelligence  computing  paradigm  represented  by  physics-informed  neural

networks (PINNs) has received great attention in the field of plasma numerical simulation. However, the plasma

chemical  system  considered  in  related  research  is  relatively  simplified,  and  the  research  on  solving  the  more

complex multi-particle  low-temperature  fluid  model  based on PINNs is  still  blank.  In more complex chemical

systems, the coupling relationship between particle densities and between particle densities and mean electron

energy  become  more  intricate.  Therefore,  the  applicability  of  PINNs  in  dealing  with  sophisticated  reaction

systems  needs  further  exploring  and  improving.  In  this  work,  we  propose  a  general  PINN framework  (source

term  decoupled  PINNs,  Std-PINNs)  for  solving  multi-particle  low-temperature  plasma  fluid  model.  By

introducing equivalent positive ions and replacing each particle transport equation with the current continuity

equation as a physical constraint, Std-PINN splits the entire solution process into the training processes of two

neural networks, realizing the decoupling of the source term of the heavy particle transport equation from the

electron density and mean electron energy, which greatly reduces the complexity of neural network training. In

this  work,  the  application  of  Std-PINNs  to  solving  multi-particle  low-temperature  plasma  fluid  models  is

demonstrated  through  two  classic  discharge  cases  with  different  complexity  of  reaction  systems  (low-pressure

argon  glow  discharge  and  atmospheric-pressure  helium  glow  discharge)  and  the  performance  of  Std-PINN  is

compared with that of conventional PINN and finite element method (FEM). The results show that the training

results output from the traditional PINN are completely incorrect due to the strong coupling correlation of each

physical  variable  through  the  source  terms  of  each  particle  transport  equation,  while  the  L2  relative  error

between  Std-PINN  and  FEM  results  can  reach  up  to ~10–2  ,  thus  verifying  the  feasibility  of  Std-PINN  in
simulating  multi-particle  plasma  fluid  model.  Std-PINN  expands  the  application  of  deep  learning  method  to

modeling complex physical systems and provides new ideas for conducting low-temperature plasma simulations.

In  addition,  this  study  provides  novel  insights  into  the  field  of  artificial  intelligence  scientific  computing:  the

mathematical  form  that  describes  the  state  of  a  physical  system  is  not  unique.  By  introducing  equivalent

physical variables, equations suitable for neural network solutions can be derived and combined with observable

data to simplify problems.
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