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摘　要：目的  为验证物理信息神经网络（PINN）在无网格条件下的计算可行性，明确其在复杂

岩土工程力学问题中的适用性，为智能岩土计算方法提供理论与实践参考，系统开展 PINN 在

岩土工程场景的应用研究。方法  首先阐述 PINN 的核心原理，即以深度神经网络逼近偏微分

方程（PDE）未知解，通过自动微分技术精确计算各阶偏导数，构建融合数据约束与物理定律的

复合损失函数，经优化获取满足物理规律的连续近似解；随后以岩土工程典型问题为对象设计

三类算例（双层土质重力坝稳定性分析、弹性土体堆载力学响应预测、一维饱和土固结过程模

拟），对比 PINN 与有限元法（FEM）、解析解的计算结果，并探究激活函数（tanh、Relu）与网络结

构对 PINN 性能的影响。结果  PINN 在三类算例中均能有效预测岩土体的位移场、应力场及

超静孔隙水压力场：重力坝分析中，PINN 与 FEM 结果趋势一致，且边界区域位移、应力分布更

平滑，展现出无网格方法的优势；堆载模拟可准确捕捉加载区域的位移衰减与应力集中特征；

一维固结预测与解析解整体吻合度高，能反映孔隙水压力消散的时空演化规律；超参数分析显

示，Relu 激活函数较 tanh 更利于刻画非均匀材料力学行为，网络容量不足会导致精度瓶颈。

结论  PINN 可突破传统数值方法的网格依赖，在岩土工程复杂力学问题求解中具备有效性与

灵活性，为岩土工程智能化计算提供新路径。
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Abstract：Objective To verify the computational feasibility of Physics-Informed Neural Networks (PINN) under
mesh-free  conditions,  clarify  its  applicability  in  complex  geotechnical  engineering  mechanics  problems,  and
provide  theoretical  and  practical  references  for  intelligent  geotechnical  computing  methods,  systematic
application  research  of  PINN  in  geotechnical  engineering  scenarios  is  carried  out. Methods  First,  this  study
reviews the  theoretical  basis  and algorithmic framework of  PINN, and then conducts  verification through three
typical case studies: For the plane strain analysis of a double-layer earth-fill gravity dam, results show that PINN
exhibits  good  consistency  with  the  finite  element  method  (FEM)  in  predicting  displacement  and  stress
distribution.  Meanwhile,  it  demonstrates  advantages  in  depicting boundary smoothness  and stress  concentration
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zones. For the prediction of soil mechanical responses under surcharge loading, PINN can effectively capture the
laws  of  vertical  displacement  attenuation  and  stress  concentration,  showing  sensitivity  to  boundary  effects  and
local  peaks.  For  the  one-dimensional  consolidation  problem,  PINN  successfully  reproduces  the  evolutionary
characteristics of pore water pressure dissipation over time. Results Comprehensive comparison results indicate
that in geotechnical engineering numerical simulations, PINN not only can approximate the results of traditional
methods but also has certain advantages in handling complex boundary conditions, heterogeneous materials, and
parameter  inversion  problems.The  analysis  showed  that  the  ReLU  activation  function  is  more  conducive  to
describing  the  mechanical  behaviors  of  heterogeneous  materials  compared  with  tanh,  and  insufficient  network
capacity will lead to an accuracy bottleneck. Conclusion The research content provides preliminary verification
and methodological support for the popularization and application of PINN in geotechnical engineering.
Key words：Physics-Informed Neural Networks；geotechnical engineering；machine learning 

近年来，随着人工智能和深度学习技术的迅猛

发展，物理信息神经网络（Physics-Informed Neural

Networks, PINN）作为一种新兴的计算范式，为解决偏

微分方程提供了一种全新的思路[1]。PINN的核心思

想是将 PDE的未知解函数参数转化为一个深度神

经网络，并利用自动微分（Automatic Differentiation,

AD）技术，以机器精度高效地计算神经网络输出相

对于其输入的各阶偏导数[2]。这些导数与神经网络

的输出共同被代入到物理定律（PDEs）、初始条件

和边界条件中，构建出一个包含数据与物理约束的

复合损失函数。通过最小化此损失函数，PINN能

够在无须网格剖分的情况下，学习到一个既能拟合

已知观测数据又严格遵循物理定律的连续、可微的

近似解[3]。

由于 PINN的无网格特性、处理高维问题的潜

力以及在正问题和反问题求解中的灵活性，其已被

广泛应用于传统工程物理问题[4]、社会科学与交通

领域[5] 以及生命科学与医学等方面[6]。尽管物理信

息神经网络（PINN）在广泛的科学和工程领域已显

示出强大的应用前景，其在岩土工程，特别是结构

复杂力学行为分析中的系统性应用与验证，仍处于

相对初步的探索阶段。目前基于 PINN在岩土工程

中的应用已有许多学者展开研究：在土体力学与地

基工程中，用于膨胀土耦合行为建模[7]、承载力预

测[8] 及固结问题[9]；在地下结构与隧道工程中，用于

地表沉降预测[10] 和隧道衬砌荷载估算[11]；在边坡与

地质灾害中，用于三维边坡稳定性与可靠度分析[12]；

在地下流体与渗流中，用于多孔介质尺度计算[13]、

油气储层建模[14] 及钻探温度预测[15]；在管道与抗震

工程中，用于埋地管道非线性分析[16] 以及地震场地

响应模拟[17]；此外，PINN还在岩土参数反演[18] 与数

值计算框架[19] 研究中展现出重要潜力，并在最新综

述中被总结为 AI增强的岩土力学发展方向之一[20]。

然而当前研究多集中于简化模型或特定物理现

象的初步尝试。例如，在地下水渗流方面，HUANG

等[21] 提出了一种基于 PINN的无网格方法，通过将

自由面渗流问题转化为固定边界问题进行迭代求

解，该方法有效摆脱了对网格质量的依赖，并在网

格扭曲的情况下展现了优于有限元法（FEM）的计

算精度与稳定性。YANG等[22] 则针对非饱和渗流

分析中土水特征曲线（SWCC）选择的难题，提出了

一个集合学习框架，利用 PINN从有限的现场测量

中自适应地反演 SWCC，为边坡水力行为的预测提

供了新思路。在土体固结领域，XIE等[23] 引入 PINN

来解决高压缩性软土在时变排水边界下的大应变

非线性固结问题，该方法能够处理复杂的材料与几

何非线性问题。WANG等[24] 则开发了 PINN模型

用于二维土体固结的正向与反向分析，证明了其能

够从有限的测量数据中有效识别未知控制参数，乃

至发现预制竖井排水管（PVD）周围水平渗透性的

非线性衰减规律。在隧道工程中，PINN同样展现

了其应用潜力。SHEN等[25] 将隧道节段衬砌的隆

起行为物理上建模为Winkler地基上的 Timoshenko

梁，并利用 PINN求解其控制微分方程，从而在不依

赖经验数据的情况下预测了盾构隧道施工过程中

的衬砌隆起。而 SHEN等[26] 以滇中引水工程隧道

发生的流量过程为研究对象，建立了地下水流动的

数学模型，推导了突水事件期间流量的解析解，并

利用 PINN进行了求解。

目前岩土方向的研究多基于均质土、规则边界
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等理想化假设，难以匹配实际岩土的各向异性、应

力路径依赖性等复杂特性，且多场耦合求解瓶颈突

出、验证多依赖模拟数据而缺乏现场实测支撑、模

型物理可解释性不足，需突破这些问题才能实现从

初步探索到规模化工程应用的跨越。以为智能岩

土计算方法提供理论与实践参考为目的，本文通过

算例对比分析，验证 PINN在无网格条件下的可行

性，说明其在复杂工程力学问题应用中的可行性和

适用性。 

1    PINN算法

物理信息神经网络（Physics-Informed  Neural

Networks, PINN）作为一种融合了深度学习与物理

定律的新型计算方法，其核心思想在于将偏微分方

程（PDE）的求解问题转化为一个深度神经网络的优

化问题。这一过程的成功实现依赖于三大关键技

术的协同工作：首先，利用神经网络强大的函数逼

近能力来构建 PDE的连续代理解；其次，借助自动

微分技术精确计算物理残差，将物理定律编码为可

优化目标；最后，通过构造一个包含数据与物理双

重约束的复合损失函数，指导网络参数的优化。最

终实现偏微分方程的精确求解。 

1.1    神经网络基础

传统数值方法包括：有限差分法（FDM）、有限

元法（FEM），其核心在于将连续的求解域离散化为

一系列网格或单元，然后在这些离散点上近似求解

方程[27]。这种方法的精度和效率在很大程度上受

限于网格的质量和密度，对于高维问题或具有复杂

几何边界的问题，生成高质量的网格本身就是一个

巨大的挑战，即所谓的“维度灾难”[28]。

PINN的提出从根本上绕开了对空间网格的依

赖，其基本出发点是将 PDE的未知解函数，记为

u(x, t)（其中 x 为空间坐标向量，t 为时间坐标），直接

参数化为一个深度神经网络。这个网络记为 u_NN

(x, t; θ)，其中 θ 代表网络中所有可训练的参数（权重和

偏置）[29]。这个神经网络通常采用结构简单但表达

能力强大的前馈神经网络（Forward Neural Network,

FNN），也称为多层感知机（Multi-Layer Perceptron,

MLP）[30]。网络的输入是时空坐标 (x, y)，经过一系

列隐藏层的非线性变换后，输出待求解的物理量 u，

其结构如图 1所示。
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输出输入
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y
2y

图 1　FNN结构图
 

这一做法的理论依托于万能逼近定理（Universal

Approximation Theorem, UAT）。该定理指出，一个

包含足够多神经元的单隐藏层前馈网络，只要其

激活函数是“挤压”且非多项式的（如 Sigmoid或

tanh），可以任意精度逼近定义在紧集上的任何连续

函数[31-32]。后续研究进一步将此结论应用到更广泛

的激活函数和网络结构中[33]。在 PINN的语境下，

UAT保证了只要神经网络的容量（深度和宽度）足

够大，理论上它就具备了表达任意复杂 PDE解的能

力。这种将解表示为连续、可微的解析函数形式的

方法，是对传统离散化思想的一次范式革新，为处

理不规则域和高维问题提供了新的可能性。

在具体实现中，网络架构的选择对 PINN的性

能至关重要。虽然 ReLU及其变体在计算机视觉

领域大获成功，但在 PINN的应用中，由于需要计算

解的高阶导数以构建 PDE残差，因此要求激活函数

自身是高阶连续可微的。诸如双曲正切函数（tanh）

或 Relu函数等更为平滑的激活函数被证明在实践

中表现更优。有研究系统地比较了不同激活函数

对 PINN收敛性和精度的影响，发现周期性激活函

数（如 sin）在处理具有周期性特征的解时能取得更

好的效果[34]。此外，网络的初始化方法、深度、宽度

等超参数也显著影响训练过程的稳定性和最终解

的质量[35]。早期的探索性工作，如 Lagaris等人于

1998年提出的方法，已经奠定了利用神经网络和配点

法求解微分方程的基础[36]，而 Dissanayake和 Phan-

Thien在 1994年也做出了相似的尝试，这些开创性

工作共同构成了现代 PINN方法的历史前身。 
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1.2    自动微分

将神经网络 u_NN(x, t; θ) 确立为解的代理后，

核心问题是如何验证它是否满足给定的物理定律。

物理定律通常以 PDE的形式给出，一个一般的非线

性 PDE可以描述为：一个关于 u 及其各种偏导数的

函数 F 等于 0。用公式表示为

F(u, ∂u/ ∂t,∇u,∇2u, . . .) = 0 （1）

∂u/ ∂t

∇u

∇2u

F(·)

式中，u 为待求解的未知物理场（如位移、应力、孔

隙水压力等）；   为 u 对时间的一阶偏导数（描

述场的时间演化）；   为 u 的梯度（描述场的空间

变化率，如位移梯度、压力梯度）；   为 u 的拉普

拉斯算子（二阶空间导数，描述场的扩散、波动等特

性）；   为包含物理规律的算子（如动量守恒、质

量守恒、能量守恒等定律的数学映射）。这个方程

需要在求解域内的所有点 (x, t) 上都成立。

为了将这一定律整合进神经网络的训练框架，

需要计算 u_NN 关于其输入（时空坐标）的各阶偏导

数。自动微分（Automatic Differentiation, AD）在此

扮演了至关重要的角色。与会导致表达式爆炸的

符号微分[37] 或引入误差的数值微分[38] 不同，AD能

够基于链式法则，以机器精度精确地计算出任何由

基本运算构成的复杂函数的导数值[39]。现代深度

学习框架（如 TensorFlow[40] 和 PyTorch[41]）的核心

就是高效的 AD引擎。

在 PINN中，利用 AD精确计算神经网络输出

u_NN 对其输入 x 和 t 的各种偏导数。然后，将

u_NN 和这些计算出的导数代入到物理方程中，构

造出一个物理残差函数，记为 f(x, t; θ)。其定义如下

f (x, t;θ) = F(uNN , ∂uNN/ ∂t,∇uNN , . . .) （2）

f (x, t;θ)

θ uNN

∂uNN/ ∂t

∇uNN

∂uNN/ ∂t

式中，  为 PINN 的目标函数（损失函数），依

赖于空间坐标 x、时间 t 和网络参数   ；   为神经

网络预测的物理场（如位移、应力等）；    为

网络预测场对时间的偏导数；   为网络预测场

的梯度（空间一阶导数）；用于嵌入控制方程（如平

衡方程、守恒定律等），确保网络预测满足潜在物理

规律。其中，  等导数项均由 AD精确算出。

这个残差函数 f 的值，衡量了神经网络的解在时空

点 (x, t)上对物理定律的违背程度。如果 f 在某点

等于 0，说明网络的解在该点完美满足物理定律。

获得了物理残差函数 f 之后，最后一步便是构

建一个能够驱动神经网络参数 theta向着正确解收

敛的优化目标，即损失函数。一个 PDE的适定性问

题，除了需要满足控制方程，还必须满足给定的初

始条件（ICs）和边界条件（BCs）。因此，PINN的损

失函数是一个复合损失函数，它巧妙地将这两类约

束融合在了一起。 

1.3    损失函数

总损失函数记为 L(θ)，公式如下

L(θ) = Ldata(θ)+Lpde(θ) （3）

式中，L(θ)为 PINN 的总损失，依赖网络参数 θ；

Ldata(θ)：数据损失（数据驱动项），通常为网络预测值

与实测/模拟数据（如位移、应力观测值）的误差（如

MSE、MAE），确保模型贴合真实数据；Lpde(θ)：PDE

损失（物理约束项），为网络预测场满足控制方程

（如平衡方程、渗流方程）的残差误差，确保模型输

出符合潜在物理规律。

在实践中，通常会为不同部分的损失分配权重

ω_data 和 ω_pde，以平衡它们在训练过程中的贡献。

L(θ) = ωdataLdata(θ)+ωpdeLpde(θ) （4）

这些权重的选择是 PINN研究的一个核心挑战，

因为不当的权重可能导致训练失败[42]。为此，研究

者们提出了多种自适应加权策略，例如基于梯度范

数动态调整权重、引入不确定性加权[43] 或利用神

经正切核（NTK）理论来分析和平衡不同损失项的

收敛速度[44]。

最终，通过诸如 Adam或 L-BFGS等梯度下降

优化算法，对总损失函数 L(θ) 进行最小化。这个优

化过程的终点就是一个参数配置 θ*的最优化，使对

应的神经网络 u_NN(x, t; θ*) 不仅能拟合已知的数

据，更使其函数内部的控制方程所符合物理规律。 

2    算例分析
 

2.1    案例一：重力坝计算分析

重力坝作为重要的水利基础设施，其在复杂荷

载作用下的结构稳定性与长期安全运行是岩土工
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程领域持续关注的核心问题[45]。这类大型结构物，

在自重、水压、温度变化及地震荷载等多种复杂因

素的综合影响下，其内部的应力场与位移场分布特

性，以及与地基相互作用的力学机制，对其服役寿

命长短和在工程中的可靠性至关重要[46]。传统上，

重力坝的力学响应分析主要依赖于经典的数值方

法，如有限元法（FEM）和有限差分法（FDM）[47-48]。

然而，在处理复杂几何边界、非均质材料、多尺度问

题或高维情境时，传统方法在网格生成、计算效率

和精度方面面临严峻挑战，尤其在涉及精细局部响

应时，可能遭遇“网格畸变敏感性”和“维度灾难”等

瓶颈[49-50]。

为了验证 PINN算法在重力坝结构中的计算应

用，本文将其应用与求解一个二维平面应变问题：

一个由两种不同材料构成的双层土质重力坝在自

重作用下的力学响应。该方法旨在通过深度学习

技术，在无需传统网格剖分的情况下，预测结构内

部的位移场和应力场。采用线弹性模型表征土体

强度，并考虑了地应力的存在。模型左右边界设置

为法向约束，下边界为固端约束，上边界及斜坡为

自由面。其结构尺寸及材料属性如图 2所示。
 
 

E = 20 MPa

v = 0.3 L
2
 = 5 m

E = 50 MPaH
 =

 4
 m

H
2
 =

 2
 m

v = 0.3

L1 = 13 m

γ = 18 kN/m3

γ = 18 kN/m3

图 2　重力坝结构图
 

1）控制方程及边界条件 重力坝平面的平面空

间假设为弹性，每一点均满足弹性力学平衡控制方

程，同时满足几何方程及物理方程

∂2u
∂x2
+
∂2u
∂y2
= f (x,y)

σxx =
E

1− ν2

(
∂ux

∂x
+ ν
∂vy

∂y

)
σyy =

E
1− ν2

(
∂vy

∂y
+ ν
∂ux

∂x

)
σxy =

E
2(1+ ν)

(
∂uy

∂x
+
∂vx

∂y

)
（5）

对于边界条件满足左右边界水平位移及剪应力

为 0，顶部为自由面，剪应力及法相应力为 0，底部视为

不可移动平面其竖向位移及剪应力为 0，公式为
σxy = uy = 0（底部边界）

ux = σxy = 0（左右边界）

σyy = σxy = 0（顶部）

（6）

其中总损失函数包含两项分别为 PDE损失及边界

损失，具体表现为

Ltotal =LPDE+LBC

LPDE =

(
∂2u
∂x2
+
∂2u
∂y2
− f (x,y)

)2

LBC =
∑

boundary points

(u(x,y)−uBC)2

（7）

即首先构建点坐标 x, y 为输入值，重力坝的位

移应变及应力为前馈神经网络 FNN的输出值，并

以此得到控制方程解的近似；其次在控制方程的主

控方程、和边界条件取一定量的残差点，此得到损

失函数的具体表达式；最后采用梯度优化算法计算

该损失函数最小值，具体计算过程如图 3所示。
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图 3　PINN计算过程图
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2）结果分析 在本次数值求解过程中，神经网络

架构与数据点设置如下：神经网络隐藏层个数为 3

层，每个隐藏层包含 50 个神经元，且每层均配置 1

个 tanh 激活函数与 1个偏置项；计算域上的残差点

数目为 2 450个，边界上的残差点数目为 240个，同

时采用 Adam 优化器进行迭代求解，迭代步数设为

2 000步。

图 4为 PINN 方法与有限元方法（FEM）在双层

土重力坝稳定性分析中的对比结果。对于位移分

布：两种方法中的位移分布表现出类似的趋势，

但数值上存在一定差异。PINN结果的位移值相

对较大，尤其是在坝体边界处。与 FEM结果相比，

PINN方法表现出较为平滑的变化，而 FEM在某些

区域（如坝体边缘）可能表现出更为细致的局部变

动。这种差异由于两种方法在数值求解的精度、

网格划分（FEM）与无网格方法（PINN）上的差异导

致的。

对于应力分布对比显示，PINN 和 FEM 的应力

分布具有类似的趋势，尤其是在坝体的中心和边缘

区域。表现出相对较平稳的变化，特别是在 σxx 和

σyy 的分布上，由于 PINN的解法依赖于通过神经

网络学习控制方程，而 FEM 则依赖于有限元网格

和离散化过程。然而，PINN在一些细节上表现出

了更强的拟合能力（如应力集中区域），这可能是由

于 PINN在处理非线性和复杂边界条件时的优势。

总体而言，PINN与 FEM方法给出了类似的结

果，表明 PINN能够有效地模拟双层土重力坝的稳

定性问题。然而，在某些细节上，尤其是在边界区

域，PINN展现出了更好的平滑性和拟合能力，这得

益于其无需依赖网格划分的特性。同时，FEM的结

果通常表现得更为离散，尤其是在复杂几何形状或

边界条件的处理上。PINN在求解这类问题时展示

了较强的灵活性和高效性，尤其适用于不规则区域

和复杂边界条件的模拟。 
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2.2    案例二： 堆载分析

1）工况说明 本案例具体如图 5所示。土体的

弹性模量 E =  15 MPa、泊松比 ν =  0.3；边界条件

为底部边界（y = 0）固定约束，左右边界限制水平位

移且切应力为 0，顶部边界在 x∈[2,  3]区域施加

−0.5 MPa的竖向载荷，且整个模型切应力为 0。通

过位移场的一阶偏导数推导应变场，结合胡克定

律得到应力场，最终以应力场散度残差的 MSE

（loss_pde_x、 loss_pde_y）约束模型符合物理规律；

通过预测值与约束值的损失将边界条件融入总

损失。

 

（e）PINN yy向应力结果

4

3

2

1

0.00 3.25 6.50 9.75 13.00

y
坐
标

 /
 m

x坐标 / m

yy方向应力 / MPa

0

−10

−20

−30

−40

−50

−60

−70

（f）FEM yy向应力结果

4

3

2

1

0.00 3.25 6.50 9.75 13.00

y
坐
标

 /
 m

x坐标 / m

yy方向应力 / MPa

−10000

−20000

−30000

−40000

−50000

−60000

（g）PINN xy向应力结果

4

3

2

1

0.00 3.25 6.50 9.75 13.00

y
坐
标

 /
 m

x坐标 / m

xy方向应力 / MPa

6

5

4

3

2

1

0

（h）FEM xy向应力结果

4

3

2

1

0.00 3.25 6.50 9.75 13.00

y
坐
标

 /
 m

x坐标 / m

xy方向应力 / MPa

5000

4000

3000

2000

1000

0

（i）PINN xx向应力结果

4

3

2

1

0.00 3.25 6.50 9.75 13.00

y
坐
标

 /
 m

x坐标 / m

xx方向应力 / MPa

−2.5

−5.0

−7.5

−10.0

−12.5

−15.0

−17.5

−20.0

（j）FEM xx向应力结果

4

3

2

1

0.00 3.25 6.50 9.75 13.00

y
坐
标

 /
 m

x坐标 / m

xx方向应力 / MPa

−2500

−5000

−7500

−10000

−12500

−15000

−17500

−20000

（ ） 竖向位移结果

坐
标

坐标

方向位移

−0.0005

−0.0010

−0.0015

−0.0020

−0.0025

−0.0030

−0.0035

（ ） 竖向位移结构

坐
标

坐标

方向位移

−0.0005

−0.0010

−0.0015

−0.0020

−0.0025

−0.0030

−0.0035

（ ） 水平位移结果

−0.0001

−0.0002

坐
标

坐标

方向位移

（ ） 水平位移结构

−0.0001

−0.0002

坐
标

坐标

方向位移

图 4　计算结果对比图

第 5 期 包小华，等：物理信息神经网络在岩土工程中应用分析 101



以二维坐标（x,y）为输入、二维位移（u,σ）为输

出，包含 5个隐藏层，所有隐藏层使用 Tanh激活函

数，输出层无激活函数直接回归位移；训练过程中

对加载区域加密采样以提升精度如图 6所示，神经

网络采用全连接结构如图 7所示。采用 Adam 优

化器（初始学习率  0.001）搭配  CosineAnnealingLR

学习率调度器，结合早停机制，总损失为控制方程

损失与边界损失之和，训练完成后输出位移场、应

力场的可视化结果及数据文件，实现弹性体力学响

应的预测。

2）结果分析 计算结果如图 8所示，由图 8可知，

位移场呈现出明显的加载行为：竖向位移在顶部加

载区域达到最大值，并向场地内部逐渐衰减；而水

平方向的位移整体幅值较小，仅在边界附近有轻微

变化。应力分量方面，σyy 在加载区域附近表现出

较大的集中现象，而 σxx 的分布相对平缓，但在边界

处仍可见局部突变。整体来看，位移和应力的分布

都与加载边及边界条件密切相关，尤其在受力突变

或约束不连续的位置，更容易出现局部峰值和不均

匀性。
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图 6　散点分布图
  

2.3    案例三：一维固结分析

1）工况说明 本节研究一维饱和土在上下双向

排水条件下的固结问题。设空间坐标为 z∈[0, H]，

时间变量为 t ≥ 0，未知量为超静孔隙水压力 P(z, t)。

控制方程为一维固结方程

dP/dt = cv ∗d2P/dz2 （8）

其中 cv 为固结系数，在固结开始时，土层内部的超

静孔隙水压力分布假设为均匀分布，即在 t = 0时刻，

整个土层范围内的孔隙水压力均为初始 P0。层的

上下边界均为排水边界，孔隙水压力在边界处始终

保持为 0。这意味着在固结过程中，孔隙水可以从

上下边界自由排出。
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图 5　计算示意图
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本文采用物理信息神经网络的基本思想是用

深度神经网络 P (z, t; θ)来近似孔隙水压力场，并在

训练过程中引入控制方程的物理约束，使预测解

既符合观测数据，又满足物理规律。网络的输入为

空间坐标 z 与时间变量 t，输出为预测孔隙水压力

P (z, t)；隐含层采用 10 层，每层 20 个神经元，激活

函数为双曲正切 tanh函数，网络结构如图 9所示。

2）结果分析 由图 10可知，PINN 模型预测解与

解析解在整体趋势上高度一致：随着时间 t 的推进，

孔隙水压力 P 在整个土层中逐渐消散，从初始均匀

分布逐渐降低至接近 0，并且边界处压力最先消散，

中部区域随后逐步衰减，符合一维固结理论的物理
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规律。具体而言，在初期阶段，预测解相较解析解

在中部区域的压力衰减略显滞后，表现为模型对快

速消散过程的拟合不足；在中期阶段，预测结果与

解析解高度吻合，等时线分布几乎重合，说明 PINN

框架较好地捕捉到了固结的主要演化特征；而在后

期阶段，模型预测的压力场整体略高于解析解，表

现为消散速度稍慢，显示出一定的误差累积。产生

这些差异的原因可能在于训练点分布不足以覆盖

初期的快速变化区间，或损失函数在物理残差与数

据项权重的平衡上存在偏差，使得模型更关注整体

趋势而牺牲了早期与长期的局部精度。总体而言，

尽管在极端时间段存在一定偏差，PINN 模型仍能

够较为准确地反映孔隙水压力的时空演化规律，并

成功实现对固结问题的数值预测与物理一致性验

证，证明了该方法在参数反演与压力场预测方面的

有效性与可行性。
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（a）解析结果
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图 10　结果对比图
 
 

3    超参数分析
 

3.1    不同激活函数

本节选取了不同激活函数探究其对损失函数

的影响，结果见图 11。tanh激活函数的损失曲线表

现为快速收敛后进入平台期，前 200个 epoch内总

损失、PDE残差损失与边界条件损失即快速下降并趋

于重合，说明模型能快速满足基础物理约束，这与

tanh函数输出范围受限（[-1,1]）、深层梯度传递能力

较弱有关，导致模型难以捕捉强非线性物理特征。

Relu激活函数的损失曲线则呈现多阶段收敛

特征：前期（1～500 epoch）损失快速下降，中期（500～

1 500 epoch）伴随小幅震荡，后期（1 500 epoch后）缓

慢收敛至更低值。这种趋势表明模型在持续优化

物理约束的平衡，尤其 PDE残差损失的下降幅度更

104 安徽理工大学学报（自然科学版） 第 45 卷



大。这得益于 Relu 函数在负区间保留的微弱梯度

（避免梯度消失）和正区间的平滑非线性，使其能更

好地刻画非均匀材料的力学行为。

综合来看，tanh 适合快速验证模型框架合理性，

但在复杂物理场中易丢失细节；Relu通过更优的梯

度特性，在保证收敛稳定性的同时，能更精准复现

高梯度区域的物理特征，更适合该非均匀材料的力

学仿真场景。 

3.2    不同网络结构

本节改变了神经网络的结构，减少了神经元和

层数和原结构做对比，其对比结果见图 12。从轻量

型 PINN 的训练损失曲线来看，模型训练呈现 3个

阶段特征：一是 0～200 Epoch 快速下降期，PDE 损

失与总损失迅速俯冲，BC损失短暂攀升后回落，显

示简化网络能快速捕捉基础物理约束；二是

200～500 Epoch 震荡收敛期，所有损失小幅波动，反

映有限神经元在平衡 PDE 约束与边界条件时的挣

扎；三是 500 Epoch 后进入平台稳定期，损失停滞表

明网络容量已触达瓶颈。这种特性体现了轻量模

型的双重性：优势在于训练效率高，500 Epoch 内即

可收敛，且对边界条件的基础兼容性良好，适合快

速验证算法框架或简单物理场定性分析；劣势则是

精度天花板低，无法突破简化结构限制拟合复杂物

理特征（如应力梯度、材料非线性），需警惕 “虚假

收敛” 风险。因此，轻量模型仅适用于定性分析或

简单线性问题，若用于定量仿真必须通过测试集验

证，必要时可通过更换激活函数、增加训练轮次或

引入物理先验正则化提升性能，而复杂工程场景则

需升级网络结构。
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图 12　计算结果图
 
 

4    结论与展望

本文围绕 PINN在岩土工程中的应用展开研究，

体现在三方面：其一，明确了 PINN 在无网格岩土力

学计算中的可行性与适用性， 通过重力坝、堆载、

一维固结三类典型算例验证，PINN 无需网格剖分
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即可实现岩土体位移场、应力场及超静孔隙水压力

场的连续求解，且在复杂边界（如重力坝斜坡）、非

均质材料（双层土）场景中，既能保持与传统 FEM、

解析解的趋势一致性，又能避免网格畸变导致的精

度损失，解决了传统数值方法在不规则域、高梯度

区域计算中的瓶颈问题。其二，补充与发展了 PINN

在岩土工程领域的应用边界，针对现有研究多基于

均质土、规则边界等简化假设的局限 ，本文

通过非均质重力坝、局部加载堆载等算例，证实

PINN可刻画非均质材料力学响应与局部应力集中

特征，且通过超参数分析明确 Relu激活函数与合理

网络结构对提升计算精度的作用，为 PINN在岩土

工程中的参数设置提供参考。其三，兼具理论与实

用价值， 理论上，本文进一步验证了万能逼近定理

在岩土 PDE求解中的有效性，拓展了 PINN的工程

应用场景；实用上，PINN的无网格特性可简化复杂

岩土工程的前处理流程（如无需网格生成），其对有

限数据的拟合能力（如堆载加密采样提升精度）也

为现场实测数据稀缺场景提供了新的计算思路，为

智能岩土计算的工程化落地奠定基础。

本文研究仍存在以下不足之处：一是 PINN 复

合损失函数的权重平衡问题尚未完全解决，现有研

究采用固定权重或简单自适应策略，在强非线性岩

土问题（如大应变固结、弹塑性变形）中易出现物理

约束与数据拟合的失衡，导致计算精度波动；二是

现场实测数据验证不足，算例多依赖数值模拟数据

（如 FEM 结果）或解析解对比，缺乏实际工程现场

的位移、应力实测数据支撑，难以充分验证 PINN

在真实复杂地质条件下的可靠性；三是多场耦合问

题求解能力待提升，岩土工程中常见的渗流-应力-

温度多场耦合问题，尚未纳入本文研究范畴，PINN

在多物理场耦合方程中的残差构建与收敛性控制

仍需突破。针对上述不足，后续研究可从以下三方

面推进：首先，深入研究基于梯度范数、不确定性量

化或神经正切核（NTK）的自适应损失权重策略，结

合岩土材料本构特性优化损失函数构建逻辑；其次，

开展 PINN 与现场监测数据的融合研究，通过实际

工程案例（如隧道施工监测、边坡变形监测）验证模

型实用性，并建立 “实测数据 - 模型修正 - 预测反

馈” 的闭环框架；最后，拓展 PINN 在多场耦合岩土

问题中的应用，探索多物理场残差的协同优化方法，

进一步提升其对复杂岩土工程问题的求解能力，推

动 PINN 从理论验证走向规模化工程应用。
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