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摘要：为研究能量桩周土体的热–力耦合作用，基于物理信息神经网络（PINNs）方法，提出一种高效的无网格数

值求解模型。该模型将热扩散方程与 Navier 应力平衡方程作为物理约束，以控制方程残差的形式嵌入损失函数中，

从而确保训练过程严格遵循物理守恒定律。与有限元数值计算结果对比验证表明：所构建的 PINNs 热–力耦合模

型的最优网络配置为 4 层隐藏层，每层 50 个神经元以及 Tanh 激活函数，其温度场和位移场预测的最大相对误差

分别为 0.53%和 5.72%。在优化策略方面，Adam 与 L-BFGS 混合优化使总损失值降至 4.42×10－4，较单一使用 Adam

和 L-BFGS 优化分别提升了 51.52%与 15.33%。此外，拉丁超立方采样策略显著提升了模型精度，其温度预测平均

相对误差较均匀采样与随机采样分别降低了 77.03%与 76.81%。引入迁移学习框架后，该模型在新工况下仅需 9.35%

的计算成本即可达到与完整重新训练相当的精度，整体计算效率较传统有限元方法提升了 16.55%。研究成果可为

地下工程热–力耦合问题研究提供一种新的兼具物理严谨性和计算高效性的求解方案。 
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Abstract: To investigate the thermo-mechanical coupling for soil surrounding energy pile, an efficient mesh-free 

numerical model based on the physics-informed neural networks (PINNs) method is proposed. The model 

incorporates the heat diffusion equation and Navier stress equilibrium equation as physical constraints by embedding 

the residuals of the governing equations into the loss function, thereby ensuring that the training process strictly 

adheres to physical conservation laws. Validation against finite element simulation results indicates that the optimal 

configuration of the proposed PINNs model consists of four hidden layers with 50 neurons per layer and the Tanh 

activation function, achieving maximum relative errors of only 0.53% and 5.72% for the temperature and 

displacement fields, respectively. In terms of optimization strategy, the hybrid Adam+L-BFGS optimizer reduces 
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the total loss to 4.42×10⁻⁴, improving performance by 51.52% and 15.33% compared with using Adam and L-BFGS 

individually. Moreover, the Latin hypercube sampling strategy significantly enhances model accuracy, reducing the 

average relative temperature prediction error by 77.03% and 76.81% compared with uniform and random sampling, 

respectively. With the introduction of a transfer learning framework, the model achieves comparable accuracy to full 

retraining under new working conditions at only 9.35% of the computational cost, improving overall computational 

efficiency by 16.55% compared with the traditional finite element method. The proposed approach provides a new 

solution for studying thermo-mechanical coupling problems in underground engineering, combining physical rigor 

with high computational efficiency. 

Key words: pile foundations; physics-informed neural networks (PINNs); energy pile; thermo-mechanical coupling; 

deep learning; transfer learning 

First author: WANG Zhiliang (1982–), professor, is engaged in research on tunnel and underground structural 

engineering. E-mail: wangzhiliangtj@126.com 

*Corresponding author: SHEN Linfang (1982–), professor, is engaged in research on multi-field coupling in 

geotechnical engineering. E-mail: linfangshen@126.com 

 

 
1  引  言 

 

在全球能源结构转型[1]与低碳建筑技术[2]发展

的推动下，地源热泵系统[3]因其高效节能特性，成为

建筑供暖制冷领域的重要解决方案。作为该系统的

关键组成部分，能量桩[4]技术将传统桩基结构与地

下热交换器结合，实现了建筑结构支撑与地热能开

发的双重功能。然而，能量桩在运行过程中同时承

受上部结构荷载与周期性温度荷载，桩体与周围土

体之间产生复杂的热–力耦合作用，这种耦合效应

不仅直接影响能量桩的承载性能，还会显著改变周

围土体的热力学响应特征，目前已成为岩土工程领

域的研究难点。 

目前主要通过试验研究与数值计算 2 种手段研

究能量桩–土体系统的热–力耦合作用机制。在试

验研究方面，A. Moradshahi 等[5]基于原位试验，研

究了土体热物性参数(导热系数、热膨胀系数和弹性

模量等)对能量桩的热–力响应机制；Y. Yin 等[6]采

用能量桩的室内模型试验，对比分析了能量桩单桩

和群桩在夏季和冬季条件下的热–力响应差异，发

现群桩效应会降低单桩的换热效率，并引起单桩轴

力呈现“夏增冬减”的季节性变化特征。然而，现

场试验虽能真实反映工程实际情况，但存在成本高、

试验周期长等问题；而室内模型试验虽具有可控性

优势，却难以精准模拟实际边界条件，且数据采集

易受环境干扰，测量精度难以保证。 

在数值计算方面，S. Cui 等[7]考虑应力对热导率

的影响，基于有限元法(FEM)建立了饱和/非饱和土

热导率的计算模型，并评估了能量桩和其他地质结

构的传热效率；D. Salciarini 等[8]建立了三维热–力

耦合有限元模型，研究了地源热泵运行过程中能量

桩与土体间的相互作用机制；T. Razmkhah 等[9]基于

FLAC3D 的有限差分方法，分析了能量桩的热–力耦

合响应，并指出土体刚度增加会导致桩身应变减小

而应力增大。尽管有限元法和有限差分法等传统数

值方法在多物理场耦合分析中应用广泛，但在处理

非线性热–力耦合问题时仍存在显著局限。一方

面，这些方法计算效率强烈依赖于网格质量[10]，在

模拟复杂几何或梯度剧烈变化时易引发收敛困难；

另一方面，在模拟土体的温度与位移演变、桩–土

接触面非稳态传热等复杂工况时，控制方程呈现强

非线性，这会引发传统有限元法在求解收敛性和数

值稳定性方面的固有局限[11]。往往需要引入过多简

化假设来达到数值稳定性的目的，导致计算结果与

实际工程响应之间存在显著差异，这已成为提升预

测精度亟待破解的核心难题。 

近年来，基于深度学习技术发展起来的物理信

息神经网络[12](PINNs)，为解决复杂多物理场耦合问

题提供了一种新的解决方案。该方法通过将控制方

程作为物理约束直接嵌入神经网络的训练过程，突

破了传统数值方法依赖网格划分的局限，显著提升

了高维非线性耦合问题的求解效率。目前，PINNs 已

在固体力学以及传热学等领域得到了成功应用：R. 

Sharma 和 Y. B. Guo[13]通过 PINNs 方法实现了激光

金属沉积过程中的温度场和应力场的动态演变预

测；M. You 等[14]基于 PINNs 方法直接从温度场重构

出多层复合材料结构的热致变形行为，并同时获得
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了热诱导结构响应的稳态和瞬态解。上述研究充分

证明 PINNs方法在处理强非线性多物理场耦合问题

方面具有独特优势。针对能量桩周土体的热–力耦合

问题，PINNs 方法能够直接耦合热传导与应力平衡

方程，避免传统方法因网格离散化或本构简化带来

的误差；同时 PINNs 内嵌的物理机制与深度学习

的灵活结构，使其具备良好的迁移学习能力，能够

显著提升多工况情况下的计算效率，为该问题的

深入研究提供了新的研究路径。 

为此，将 PINNs 框架应用于能量桩周土体的

热–力耦合问题，通过将热传导方程与 Navier 平衡

方程作为物理约束嵌入神经网络，实现温度场与位

移场的高精度同步预测，并与传统有限元法的计算

结果进行对比分析，验证了该模型的计算精度。在

此基础上，系统探究了神经网络结构、采样策略等

关键参数对预测模型性能的影响机制，进一步通过

迁移学习验证，揭示了 PINNs 在计算效率方面的显

著优势。 

 

2  热–力耦合作用数学模型 
 
2.1 问题描述 

为了研究能量桩与周围土体间的热–力耦合作

用机制，将桩简化为刚性体，并假设桩–土界面为

理想连接，建立了如图 1 所示的计算模型。在温度

梯度驱动下，桩体热量通过桩–土界面持续传递至

周围土体，引发以下物理演化过程：(1) 热传导主

导的温度场演化：热量以热传导方式由桩体传入土

体，形成随空间演变的温度场；(2) 物理约束条 
 

 
图 1  能量桩与土体间的热–力耦合作用模型 

Fig.1  Thermo-mechanical coupling model of energy pile and  

surround soil 

件下的热–力转换：土体受热膨胀产生的热应变，

在边界约束作用下转化为热应力，引起应力场重分

布；(3) 热应力–位移耦合响应：在应力场与温度场

的协同作用下，土体产生与温度分布呈非线性耦合

特征的位移场。这一耦合过程完整描述了能量桩系

统从热量传递到力学响应的物理路径，其耦合作用

机制可以通过热扩散方程和Navier应力平衡方程进

行定量表征。 

2.2 控制方程 

假设土体为各向同性的线弹性材料，其稳态热

力学条件严格遵循 Navier 方程[15]： 

0    f               

 

(1) 

式中：f为体力项； 为应力，可表示为 

0tr( ) 2 ( )T T       I I       (2) 

式中：T 为土体温度；T0为参考温度；I为单位二阶

张量； ，为 Lamé 常数； 为热膨胀系数； 为

应变。  ，，  和  可分别表示为 

2(1 )
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式中：u为位移矢量， 为土体线性膨胀系数，E 为

土体弹性模量，为土体泊松比。 

不同方向的应变可表示为 

1
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热膨胀引起的应力 可表示为 

0
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Navier 方程展开为二维稳态力平衡方程： 
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将式(8)代入式(9)可得含 u，v，T 的显式表达

形式： 

0

0

2 ( )

      0

     2 ( ) 0

u v u
T T

x x y x

u v

y y x

u v u v

x y x y x y
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   (10) 

基于傅里叶定律和能量守恒原理，二维热传导

的控制方程为 

2 2

2 2

T T T
c k + Q

t x y


   
             

(11) 

式中：k 为土体导热系数，  为密度，c 为比热容，

Q 为源项。 

假设计算域和外界环境之间不存在热交换，则

控制方程可简化为拉普拉斯方程的稳态形式 

( ) 0k T  
             

(12) 

2.3 边界条件 

计算模型如图 1 所示，计算区域设置为：0≤ 

x≤L，0≤y≤L，能量桩处于计算域中心( cx ， cy )，

其半径为 r，极角 [0   2π]  ， 。热边界条件：桩表面

温度恒为 pT ；计算域外边界的温度设置为 0T 。基于

刚性桩假设，桩–土界面处位移为 0。限制土体外

边界的法向位移，允许其切向自由变形。相应的边

界条件可表示为 
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      (13) 

2.4 量纲一化处理 

为了确保不同物理量的计算尺度保持一致，并

提高 PINNs 计算模型的训练效率和收敛速率，针对

热–力耦合问题所涉及的物理量，进行量纲一化处

理，见表 1。 

 

表 1  量纲一的变量定义 

Table 1  Definition of dimensionless variables 

物理量 
(physical parameters)

量纲一的变换 
(dimensionless transformation) 

x，y * *x Lx y Ly ，  

u，v * *u Uu y Uv ，  

T *
0T T TT    

注：“*”为无量纲变量；L 为特征长度，取值为土体计算域长度；

U 为特征位移，取值为土体最大位移的估计量； T 为桩身温度与边界

温度之差， T = Tp－T0。 

 

将式(10)和(12)进行量纲一化处理，得到以下无

量纲方程组： 
*2 * 2
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(14) 

式中：K 为温度梯度相对位移的驱动力强度，可表

示为：
( 2 )

L T
K

U


 





。 

 
3  物理信息神经网络 

 

基于物理约束的深度学习方法，将 Navier 方程

和热传导控制方程作为正则化项嵌入神经网络训练

过程。具体而言，首先构建全连接神经网络预测架

构，用于同时预测位移场(u，v)和温度场(T)的空间

分布，并利用自动微分技术精确计算各物理量的空

间导数项。在此基础上，建立包含控制方程残差和

边界条件误差的复合损失函数，并采用梯度下降算

法对网络权重参数进行迭代优化求解。这种基于物

理信息驱动的建模方法，既继承了神经网络强大的

非线性映射能力，又保持了物理模型的严谨性。 

3.1 前向传播 

深度神经网络(DNN)通过前向传播计算实现

输入数据与预测结果间的映射关系，如图 2 所示。

该网络架构采用分层设计，包含数据输入层、多个

隐藏层和输出层。其物理场的求解过程，如图 3 所

示，首先对计算域进行离散采样，然后基于多层非

线性变换处理提取特征，最终结合自动微分技术

实现控制方程残差的解析计算和目标函数的优化

求解。 
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(a) 深度神经网络 

(a) Deep neural networks 

(b) 神经元处线性变换和非线性变换 

(b) Linear and nonlinear transformations in neurons 

图 2  深度神经网络示意图 

Fig.2  Schematic diagram of deep neural networks 
 

 

图 3  物理场前向传播示意图 

Fig.3  Schematic diagram of physical field forward propagation 

 

3.1.1 输入数据采样 

在求解过程中，采用结构化空间离散方法对计

算域进行预处理。针对二维热–力耦合问题，以空

间坐标(x，y)作为神经网络输入变量，通过优化采样

策略在计算域内构建训练样本集。如图 4 所示，根

据物理场求解需求，将采样点分为两类：(1) 绿色标

记的内部采样点，用于构建控制方程残差项，确保

满足偏微分方程约束；(2) 黑色标记的边界采样点，

严格施加 Dirichlet 边界条件。特别地，在能量桩–

土体界面区域采用局部加密采样策略，以准确捕捉

界面处的强梯度变化特征。精细化区域为边长 0L 的

正方形。这种融合物理约束的采样方法，有效平衡

了计算精度与效率的需求。 

 

 

图 4  输入数据采样示意图 

Fig.4  Schematic diagram of input data sampling 
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3.1.2 输入层到隐藏层的传播 

将采样得到的输入变量 ( )x y  ， 传递到隐藏

层，并进行线性变换和非线性变换的交替操作：  
(1) (1) (1)z W b +             (15) 

(1) (1)a z （ ）              (16) 

 

( ) ( ) ( 1) ( )k k k kz W a b +           (17) 
( ) ( )k ka z （ ）             (18) 

式中： ( )kW 为第 k 层的权重矩阵； ( )kb 为第 k 层的偏

置； ( )kz 为神经网络中第 k 层的线性变换的结果；
( )ka 为神经网络中第 k 层的激活值； 为激活函数

的通用占位符，其作用是将线性模型转化为非线性

模型。常用的激活函数主要有以下 3 种： 

e e
Tanh( )

e e

x x

x x
x








           (19) 

1
Sigmoid( )=

1 e x
x            (20) 

ReLU( ) max(0 )x x ，          (21) 

其中，Tanh 函数具有零中心、平滑有界的特性，

适用于需要精确计算高阶导数和生成平滑输出的场

景；Sigmoid 函数能将任意输入值“压缩”到 0～1

范围，适合表示概率，传统上多用于二分类问题的

输出层；ReLU 函数凭借计算高效的优势，适用于计

算资源敏感但对输出平滑性要求不高的场景。 

每经过一层隐藏层，依次进行线性变换和激活

函数的非线性变换，如图 2(b)所示，直至到达最后

一层隐藏层。 

3.1.3 输出层的计算 

在神经网络的前向传播过程中，隐藏层末端的

特征表示通过线性加权运算映射至输出层。输出层

采用线性变换，其数学表达式为 
( ) ( 1)ˆ l l lu W a b ( )+             (22) 

式中： ( )lW 为最后一层的权重矩阵； lb( )为最后一层

的偏置； û 为神经网络中的输出，其分量(Nu，Nv，

NT)为 x，y 方向位移与温度的待构造变量。 

为了提高计算模型的准确性和收敛性，将边界

条件加入损失函数计算，通过构造神经网络解的函

数形式来满足大部分边界条件(除能量桩–土体界

面温度和位移边界条件外)，将 u，v 和 T 设计如下 

0

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

u

v

T

u x L x y L y N x y

v x L x y L y N x y

T x L x y L y N x y T





   
   
    

， ，

， ，

， ，

   (23) 

3.1.4 自动微分及残差计算 

u，v 和 T 的所有关于空间坐标 x，y 偏导数项，

通过调用 PyTorch 框架[16]的自动微分引擎计算得

到。具体而言，在定义了神经网络的前向传播函数

后，将空间坐标(x，y)定义为需要追踪梯度的张量，

直接调用 torch.autograd.grad(ꞏ)函数，即可精确计算

一阶导数；在此基础上，通过对此一阶导数结果再

次调用该函数，求得控制方程中所需的二阶偏导数。

将网络预测的物理量及其导数项代入物理控制方

程，并通过计算方程左右两侧的数值偏差，定量评

估当前预测结果与理论方程的符合程度，从而获得

残差项。以式(14)的温度扩散方程为例，单个采样点

残差为 
2 * 2 *

*2 *2i
i i

T T
r

x y

 
 
 

            (24) 

3.1.5 损失计算 

通过残差项的计算，进一步定义损失函数。首

先，物理方程的残差采用均方根计算得到物理损失

PDEL ；其次，将边界条件预测值与真实值之间的偏

差，也采用均方根计算得到边界损失 BCL ；最后，将

两部分加权求和构成总损失函数： 

  total 1 PDE 2 BC= +  L L L            (25) 

式中： 1 ， 2 分别为物理损失 PDEL 和边界损失 BCL

的权重系数，用于平衡两者在总损失中的贡献。对

于本研究问题，通过试算发现当 1 = 1， 2 = 100 时，

两项损失能以相近的速率协同下降，从而优化过程更

为平稳。 PDEL ， BCL 可分别表示为 

p p

p

2*2 * 2 2 *

PDE *2 *2 *2
p 1 1

22 * 2 * * 2 *

*2 * *2
1

1
=

2

    
2

N N

i i

N

i

T T u
L

N x y x

v u T v
K

x y y x y

 
 


 

 



               

    
          

 


 

22 * 2 * *

*2 *2 2

u v T
K

x y x y

  
   

                     
 (26) 

b b
2 2

BC p BC p BC
1 1b

1
| | + | |

N N

i i

L u u v v
N  


   


   

b
2

p BC
1

| |
N

i

T T



 


                   (27) 

式中： pN ， bN 分别为物理损失和边界损失采样点

数量； pu ， pv ， pT 分别为 PINNs 模型预测的 x，y

方向位移和能量桩桩周温度； BCu ， BCv 和 BCT 可分别

为边界条件的 x，y 方向位移和能量桩桩周温度。相

关取值可由式(13)确定。 
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3.2 反向传播 

在完成前向传播计算后，神经网络进入参数优

化阶段。如图 5 所示，反向传播通过优化损失函数

来更新神经网络参数，以提高模型预测精度。其计

算过程主要包括损失函数梯度计算、参数更新和模

型预测的重新计算。 
 

 
图 5  物理场反向传播示意图 

Fig.5  Schematic diagram of physical field back propagation 
 

3.2.1 梯度计算 

通过自动微分工具计算总损失函数 total L 对神

经网络参数(权重 W 和偏置 b)的梯度： 

total
totalW

L
L

W


 

              (28) 

total
total =b

L
L

b





              (29) 

误差反向传播过程通过计算图的拓扑结构实现

参数优化。神经网络的分层架构决定了参数影响的

传递特性：各层的权重参数不仅决定当前层的特征

表示，还会通过层间连接影响后续所有层的输出。

基于微分链式法则，梯度信息从输出层开始，沿着

网络连接的反向路径逐层传递。在这个过程中，损

失函数 totalL 对神经网络参数的梯度通过连续乘法运

算实现误差信号的累积和传播，使得网络能够精确

量化每一个参数对整体损失的全局贡献，从而实现

对深层特征依赖关系的有效建模。 

3.2.2 参数更新 

基于损失函数 totalL 对模型权重 W 和偏置 b 的梯

度 totalW L 和 totalb L 进行调整，采用自适应动量估计

算法[17](Adam)或 L-BFGS 算法[18]更新网络参数，其

更新公式为 

1 totalt t WW W L               (30) 

1 totalt t bb b L               (31) 

式中：t 为迭代步数； tW ， 1tW  分别为第 t 次和第 t+1

次迭代时的权重矩阵； tb ， 1tb  分别为第 t 次和第 t+1

次迭代时的偏置矩阵； 为学习率，用来控制参数

更新的步幅。 

通过梯度下降法不断优化网络参数，直至满足

收敛条件( totalL ≤ ，其中 为损失函数的收敛判定

阈值)或达到最大迭代次数。 

3.2.3 更新后的模型预测 

在参数更新完成后，基于调整后的权重矩阵 W

和偏置向量 b 重新进行前向传播计算，获得更新后

的物理场预测值。这些新的预测结果随后再次经过

自动微分处理，并用于计算物理损失和边界损失，

进而根据新的误差分布优化损失函数，完成一次完

整的训练迭代。通过这一过程循环迭代，直至预测

模型达到收敛标准，并获得最终计算结果。 

3.3 计算流程体系 

PINNs 通过损失函数设计架构(包括控制方程

残差和边界条件误差)，建立了一个严格遵循物理规

律的智能求解体系。图 6 为 PINNs 从多物理场坐标

输入到计算结果预测的理论计算框架，其详细的数

值计算流程见图 7。其中，Epochs 为训练周期，
为权重矩阵和偏置向量的组合。 

 

 
图 6  PINNs 的框架示意图 

Fig.6  Schematic diagram of PINNs framework  
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图 7  PINNs 数值计算流程图 

Fig.7  Flow chart of PINNs numerical calculation 

 
4  讨论分析 

 

针对能量桩与周围土体的热–力耦合作用机

制，建立了图 1 所示的计算模型。模型的几何尺寸

为 L×L = 5 m×5 m，能量桩半径 r = 0.25 m，精化区

域边长 L0 = 1 m。桩周土体为膨胀土，其热膨胀系数

 = 3×10－5 /K，比热容 cp = 1 800 J/(kg·K)，导热

率 k = 0.8 W/(m·K)，密度  = 1 800 kg/m3，弹性模

量为 E = 15 MPa，泊松比 = 0.35。土体外边界温度

0T = 10 ℃，能量桩表面温度 T1 = 30℃。 

4.1 最佳模型配置 

为建立最优化的 PINNs 热–力耦合计算模型，

从神经网络架构、激活函数和优化算法 3 个方面开

展参数敏感性分析。在神经网络架构方面，重点考

察了隐藏层层数(2～6 层)和神经元数量(20～80 个)

对预测模型计算精度的影响；在激活函数选择上，

对比分析了 Tanh，Sigmoid 和 ReLU 三种函数的性

能差异；在优化算法方面，考察了 Adam，L-BFGS

及其混合策略的收敛特性。采用均方误差 MSE、均

方根误差 RMSE、平均绝对误差 MAE 和平均相对误

差 MRE 四项指标[19]对 PINNs 模型的预测性能进行

评估。 

4.1.1 神经网络配置 

为研究神经网络架构对 PINNs热–力耦合计算

模型预测精度的影响，在保持其他参数恒定的条件

下(内部配点数量 10 000 个，精化区域配点 2 500 个，

激活函数采用 Tanh 函数)，对不同网络结构配置下

的模型性能进行研究，将预测结果与有限元数值解

进行对比，并计算相对误差来评价模型精度。 

表 2 为不同网络架构下(隐藏层数及每层神经

元数)PINNs 模型的温度和位移预测结果与有限元

计算结果的误差对比。由表 2 可知：4 层 50 个神经

元的网络配置在所有评估指标(MSE，RMSE，MAE，

MRE)中均表现出最优性能。以最具代表性的 MRE

指标为例，温度场预测精度随网络深度增加呈先增

加后下降趋势：当层数 2 层增至 4 层时，MRE 由

37.05%降至 0.51%，而继续增至 6 层时则出现约 5%

的精度退化。类似地，神经元数量在 50 个时达到最

佳预测精度。值得注意的是，温度预测对网络参数

表现出更高的敏感性，其 MRE波动范围(37.05%～

0.51%)远大于位移场(27.33%～3.92%)。同时，温度

(最优 MRE = 0.51%)要显著优于位移预测精度(最优

MRE = 3.92%)，这一差异主要源于温度场演化主要

由热传导单一的物理过程主导；而位移场则由温度

场通过热膨胀驱动产生，其求解涉及热–力耦合作

用，物理路径更为复杂。其他指标(MSE，RMSE，

MAE)的变化趋势与 MRE 保持一致，进一步验证了

上述结论的可靠性。 
 

表 2  网络结构对预测结果误差的影响 

Table 2  Influence of neural network structure on the error of prediction outcomes 

[隐藏层数， 
神经元数] 

[hidden layers, 
neurons] 

MSE RMSE MAE MRE/% 

温度 
(temperature)/℃2 

位移 
(displacement)/m2 

温度 
(temperature)/℃

位移 
(displacement)/m

温度 
(temperature)/℃

位移 
(displacement)/m

温度 
(temperature) 

位移 
(displacement)

[2，20] 2.436 2 1.63×10－9 1.560 8 4.04×10－4 1.468 1 3.76×10－5 37.05 27.33 

[2，50] 1.683 5 9.49×10－10 1.297 5 3.08×10－5 1.182 7 2.88×10－5 33.52 18.09 

[2，80] 1.937 6 4.56×10－10 1.392 0 2.14×10－5 1.235 7 1.99×10－5 34.81 11.80 

[4，20] 0.276 3 2.79×10－10 0.525 6 1.67×10－5 0.404 7 1.53×10－5  2.32 10.77 

[4，50] 0.017 1 2.45×10－11 0.130 3 4.95×10－6 0.088 9 4.08×10－6  0.51  3.92 

[4，80] 0.330 6 2.38×10－10 0.575 0 1.55×10－5 0.462 0 1.40×10－5  2.68  8.36 

[6，20] 0.332 3 6.81×10－10 0.576 5 2.61×10－5 0.452 0 2.17×10－5  2.54 13.12 

[6，50] 0.263 6 2.92×10－10 0.513 4 1.51×10－5 0.402 9 1.38×10－5  2.29  8.47 

[6，80] 0.374 1 2.98×10－10 0.611 6 1.73×10－5 0.486 2 1.59×10－5  2.77  9.10 

开始
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4.1.2 激活函数选择 

在神经网络求解热–力耦合问题时，激活函数

的选择对预测模型性能具有决定性影响[20]。为此，

基于前期优化网络架构(4 层隐藏层，每层 50 个神

经元)，在固定采样方案(全域 10 000 个内部配点

及 2 500 个精化区域配点)下，选择 Tanh，Sigmoid

和 ReLU 三种典型激活函数，探究其数学特性对预

测精度的影响机制。 

图 8 和 9 分别为不同激活函数下温度场和位移

场的 PINNs 预测结果与 FEM 数值计算结果对比。

在温度场预测方面，由于 ReLU 函数分段线性的数

学特性与真实温度场应光滑连续的物理规律相冲

突，导致最大相对误差达 37.62%；Sigmoid 函数虽

能生成连续的温度分布，但由于其输出值恒为正，

这种固有的偏差会扭曲温度场的整体分布，导致预

测结果系统性偏离真实解。尤其在高梯度变化的桩

周区域造成显著误差，最大误差达到 8.60%，并在

该区域出现明显的误差集中。相比之下，Tanh 函数

展现出最优预测性能，其关于原点对称的特性使其

能无偏差地学习，如热胀冷缩这种方向相反的位移

变化，最大误差仅 0.53%，即使在热梯度较大的桩–

土界面区域仍保持较高的计算精度。在位移场预测

方面，ReLU 函数产生明显的非物理振荡，最大误差

高达 47.14%，桩–土界面处误差尤为显著；Sigmoid

函数虽改善了位移分布的连续性，但最大误差反而

升至 87.26%，其非对称性导致结果出现系统性偏

差；而 Tanh 函数的预测结果与 FEM 的计算结果高

度吻合，最大误差仅为 5.72%，能够精确捕捉热致

位移场的分布特征。故 Tanh 函数在热–力耦合问题

的温度场与位移场的预测方面具有显著优势。在模

型配置方面，确定的最优网络架构为 4 个隐藏层与

50 个神经元，并选用 Tanh 作为激活函数。该配置

不仅在本案例中表现出色，同时也与 K. Q. Li 等[21]

在冻结管温度场研究中的结论一致，共同印证了该

类配置在求解岩土工程稳态场问题中具有良好的普

适性与鲁棒性。 
 

 
(a) 激活函数 Tanh 

(a) Activation function Tanh 
(b) 激活函数 Sigmoid 

(b) Activation function Sigmoid

 
(c) 激活函数 ReLU 

(c) Activation function ReLU 
(d) FEM 计算结果 

(d) FEM results 

 
图 8  不同激活函数下温度场的 PINNs 预测结果与 FEM 结 

果对比 

Fig.8  Comparison of PINNs predicted results and FEM results  

for temperature field under different activation functions 
 

(a) 激活函数 Tanh 
(a) Activation function Tanh 

(b) 激活函数 Sigmoid 
(b) Activation function Sigmoid 

(c) 激活函数 ReLU 
(c) Activation function ReLU 

(d) FEM 计算结果 
(d) FEM results 

 
图 9  不同激活函数下位移场的 PINNs 预测结果与 FEM 结 

果对比 

Fig.9  Comparison of PINNs predicted results and FEM results  

for displacement field under different activation functions 
 

4.1.3 优化策略选择 

为揭示优化策略对 PINNs模型收敛特性的调控

作用，基于最优网络参数(4 层隐藏层，50 个神经元，

Tanh 激活函数)和固定采样方案(全域 10 000 个内部

配点及 2 500 个精化区域配点)，对比分析了 Adam，

L-BFGS 及其混合优化策略在热–力耦合问题中的
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性能表现。 

图 10 为不同优化策略下损失函数随迭代次数

的演化过程。在 Adam 优化器的独立测试中，经过

10 000 次迭代训练，模型呈现显著的二阶段收敛特

性，总损失值从初始值 1.03 降至 9.31×10－4，其中 
 

 
(a) Adam 优化 

(a) Adam optimization 
 

 
(b) L-BFGS 优化 

(b) L-BFGS optimization 

 

(c) Adam+L-BFGS 混合优化 

(c) Adam+L-BFGS hybrid optimization 

图 10  不同优化策略下损失函数随迭代次数的演化过程 

Fig.10  Evolution process of loss function with iteration  

number under different optimization strategies 

边界损失作为显式约束在前 1 000 步内即实现快速

收敛。而物理损失由于涉及全域多物理场耦合计算，

其收敛速度相对较为滞后，当迭代至 7 000 步时，

损失函数进入明显的收敛平台期，这主要源于 2 个

关键因素：(1) 固定学习率策略在优化后期难以自

适应调整步长，导致效率显著下降；(2) 一阶优化方

法对控制方程强非线性特征的敏感性不足，限制了

其对复杂物理耦合机制的精确表征。 

在 L-BFGS 优化器的独立测试中，经过 10 000

步迭代训练，模型表现出独特的收敛特性。总损失

从初始值 1.03 下降至 5.22×10－4，且物理损失在优

化后期未出现明显振荡，表现出较 Adam 优化器更

优的数值稳定性。这种平稳收敛特性源于 L-BFGS

算法的二阶优化特性，其通过构建近似的逆 Hessian

矩阵能够更准确地捕捉损失函数的曲率信息。然

而，该方法对初始参数值具有较高敏感性，在非理

想初始化条件下易收敛至局部最优解；此外，随着

网络参数规模的增加，存储和更新 Hessian 矩阵近

似所需的计算资源显著增长，使其在处理大规模问

题时受限。 

在使用 Adam+L-BFGS 混合优化测试时，通过

分阶段优化机制有效整合了两种算法的优势。在全

局探索阶段(0～7 000 步)，采用 Adam 优化器充分

发挥其鲁棒的参数空间搜索能力，为网络参数提供

高质量的初始估计；随后转入局部精修阶段(7 000～

10 000 步)，切换至 L-BFGS 优化器(初始学习率 = 

1，最大函数评估 500 次/步，梯度容差 1×10－5)利用

其二阶收敛特性进行精细调优。该混合策略兼具

Adam 的全局收敛性和 L-BFGS 的局部精确性，最

终实现三者中最优的总损失值(4.42×10－4)，较纯

Adam 和纯 L-BFGS 分别提升 51.52%和 15.33%。 

4.2 采样方案影响 

为构建高精度的 PINNs 热–力耦合计算模型，

从采样策略和采样密度 2 个方面开展研究。在采样

策略方面，通过对比拉丁超立方采样、均匀采样和

随机采样 3 种方法，评估不同空间采样策略对模型

性能的调控作用；在采样数量方面，探究了内部配

点和精化区域配点数量差异对预测模型性能的影

响规律。 

4.2.1 采样策略影响 

图 11 为 3 种采样策略在计算域内的点集空间

分布特征的对比。均匀采样采用规则网格划分，在

计算域内生成等间距分布的采样点；随机采样基于

伪随机数生成器，实现采样点完全随机的空间分布；  
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(a) 均匀采样 
(a) Uniform sampling 

(b) 随机采样 
(b) Random sampling 

(c) 拉丁超立方采样 
(c) Latin hypercube sampling 

图 11  3 种不同采样策略下的采样点分布图 

Fig.11  Sampling point distributions for three sampling strategies 

 

而拉丁超立方采样[22]作为随机采样改进方法，通过

多维空间的分层抽样策略，在保持采样点随机性的

同时，确保各维度投影的均匀分布，从而提升高维

空间中的采样效率。 

图 12 为 y = 2.5 m 截面处温度分布的 PINNs 预

测结果与 FEM 数值解的对比。从图中可以发现：3

种采样策略(拉丁超立方采样、均匀采样和随机采

样)的 PINNs 预测结果均与 FEM 的数值解表现出高

度一致性，其中较大误差均集中在桩–土界面温度

梯度变化较大的区域。误差定量分析表明：拉丁超

立方采样策略表现出最优的预测精度，其最大绝对

误差控制在 0.63 ℃以内。相比之下，均匀采样策略

和随机采样策略所产生的最大绝对误差分别为

0.78 ℃和 1.68 ℃。这一对比结果验证了拉丁超立方

采样策略在关键区域(桩–土界面)的采样优势，其

分层抽样特性通过优化采样点空间分布，能有效降

低数值解的相位偏差和幅值误差，为热–力耦合问

题的高精度求解提供了可靠的采样方案。 
 

 

(a) 温度 

(a) Temperature 

 
(b) 绝对误差 

(b) Absolute error 

图 12  y = 2.5 m 处 3 种采样策略下温度的 PINNs 预测结果 

与 FEM 数值解对比 

Fig.12  Comparison of PINNs predicted results and FEM  

solutions for temperature at y = 2.5 m under three  

sampling strategies 

 

针对 3 种采样策略下 PINNs 预测结果(温度

和位移)与 FEM 数值解的误差进行了对比分析，

见表 3 和 4。在温度场预测方面，拉丁超立方采样

的全局平均相对误差 MRE = 0.51%，较均匀采样和

随机采样分别降低 77.03%和 76.81%；同时，其位移

场预测表现出相似的趋势，拉丁超立方采样的

MRE = 3.02%，较均匀采样和随机采样分别降低

68.31%和 66.14%。这主要源于拉丁超立方采样独特

的空间分层特性：通过提升 40%的空间覆盖效率，

在高梯度区域实现 2～3 倍的点密度增强，从而有效

抑制数值振荡[23]。而随机采样在桩土界面等关键区

域的局部误差可达拉丁超立方采样的 2～6 倍；均匀

采样虽较随机采样稳定，但仍存在明显的偏差。 
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表 3  采样策略对 PINNs 模型温度预测性能的影响 

Table 3  Impact of sampling strategies on PINNs performance for temperature prediction 

采样策略 
(sampling strategies) 

区域内温度误差 
(temperature error within the target domain) 

y = 2.5 m 处温度误差 
(temperature error at y = 2.5 m) 

MSE/℃2 RMSE/℃ MAE/℃ MRE/% MSE/℃2 RMSE/℃ MAE/℃ MRE/% 

均匀采样 0.256 7 0.506 7 0.393 9 2.22 0.556 9 0.746 3 0.635 7 3.27 

随机采样 0.254 3 0.504 3 0.390 4 2.20 0.545 5 0.738 6 0.424 7 3.13 

拉丁立方采样 0.017 0 0.130 3 0.088 9 0.51 0.035 4 0.188 1 0.127 6 0.62 

 

表 4  采样策略对 PINNs 模型位移预测性能的影响 

Table 4  Impact of sampling strategies on PINNs performance for displacement prediction 

采样策略 
(sampling 
strategies) 

区域内位移误差 
(displacement error within the target domain) 

y = 2.5 m 处位移误差 
(displacement error at y = 2.5 m) 

MSE/m2 RMSE/m MAE/m MRE/% MSE/m2 RMSE/m MAE/m MRE/%

均匀采样 2.316 9×10－10 1.522 1×10－5 1.403 3×10－5 9.53 2.245 1×10－10 1.498 4×10－5 1.375 6×10－5 8.63 

随机采样 4.536 4×10－10 2.129 9×10－5 1.383 2×10－5 8.92 2.161 8×10－10 1.470 3×10－5 1.378 2×10－5 8.38 

拉丁立方采样 2.454 7×10－11 4.954 5×10－6 4.075 4×10－5 3.02 4.400 0×10－10 6.633 2×10－5 5.729 8×10－5 4.02 

 

4.2.2 采样点数量影响 

为研究采样密度对温度和位移预测精度的调控

机制，基于最优网络参数和 Adam+L-BFGS 混合优

化策略，提出了“基础+加密”的分区采样方案，并

探究了采样点数量对预测模型性能的影响规律。

分区采样方案设置为(2 000，500)，(4 000，1 000)，

(6 000，1 500)，(8 000，2 000)，(10 000，2 500)。

以(2 000，500)方案为例，2 000 个基础配点采用拉

丁超立方采样策略分布于整个计算域；同时 500 个

加密配点布置在高梯度区域(桩–土界面附近)。 

表 5 和 6 给出了 5 种采样方案 PINNs 的温度和

位移预测结果误差对比。在温度场预测方面，当采

样点数量从(2 000，500)增至(10 000，2 500)的过程

中，均方误差MSE 由 11.932 1 ℃2降至 1.937 7 ℃2，

降幅达 83.76%。值得注意的是，误差下降过程表现

出明显的阶段性特征：采样量从(2 000，500)增至

(4 000，1 000)时，误差降幅最大，达到 67.34%。而 

表 5  采样点数量对 PINNs 模型温度预测性能的影响 

Table 5  Impact of sampling point quantity on PINNs  

performance for temperature prediction 

采样数量 
(sampling point quantity)

区域内温度误差 
(temperature error within the target domain)

计算域内 
(within the 

computational 
domain) 

精化区域
(within the 

refined 
region)

MSE/℃2 RMSE/℃ MAE/℃ MRE/%

 2 000 500 11.932 1 3.454 3 2.707 1 39.39 

 4 000 1 000  3.896 0 1.973 8 1.620 4  9.07 

 6 000 1 500  2.309 4 1.519 7 1.262 1  2.05 

 8 000 2 000  1.993 5 1.411 9 1.130 1  1.94 

10 000 2 500  1.937 7 1.392 0 1.111 8  1.89 

 

当采样量继续增加时，误差改善幅度逐步趋缓，这

反映了 PINNs 模型对采样密度存在收益递减效应。

位移场预测虽然呈现类似的演化趋势，但其平均相

对误差 MRE 始终高于温度场，这一差异本质上源

于位移场受温度梯度和材料参数的双重影响。 
 

表 6  采样点数量对 PINNs 模型位移预测性能的影响 

Table 6  Impact of sampling point quantity on PINNs performance for displacement prediction 

采样数量 
(sampling point quantity) 

区域内位移误差 
(displacement error within the target domain) 

计算域内 
(within the computational 

domain) 

精化区域 
(within the refined region) 

MSE/m2 RMSE/m MAE/m MRE/% 

 2 000  500 7.483 9×10－9 8.651 0×10－4 7.145 5×10－5 16.76 

 4 000 1 000 1.650 8×10－9 4.063 2×10－4 3.225 1×10－5 10.04 

 6 000 1 500 1.553 2×10－9 3.941 0×10－4 3.676 2×10－5  7.40 

 8 000 2 000 1.319 2×10－9 3.632 1×10－4 3.262 4×10－5  6.54 

10 000 2 500 1.260 5×10－9 3.550 3×10－4 3.216 1×10－5  6.33 
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4.3 迁移学习能力 

迁移学习是机器学习中一种高效的知识迁移技

术，其核心是将已训练模型学到的特征或规律迁移

到新问题中。在物理建模领域，迁移学习特别适用

于参数化问题的快速求解，因其能够保留控制方程

的普适性特征，仅需局部调整即可适应新参数或边

界条件。 

针对传统数值方法在几何或边界条件变化时需

重复建模，导致计算效率低的问题，基于 PINNs，

引入迁移学习技术，构建了高效求解框架。通过“预

训练–微调”两阶段策略实现知识的迁移与复用：

首先在基准工况(T0 = 15 ℃，T1 = 30 ℃，E = 15 MPa，

 = 0.35)下训练 10 000 步，使模型掌握热–力耦合

问题的基本演化规律(如温度扩散特性、位移与应力

的耦合关系等)。当处理新工况时，直接加载预训练

模型的网络权重作为初始值，通过参数映射机制

动态调整控制方程中的物理参数，在保留神经网

络已学习的底层物理特征的同时，实现快速收敛。

该方法既能保持模型预测精度，还可以显著提升计

算效率。 

基于上述所确立的最优模型配置，针对能量桩

工程实际需求，设计以下工况开展数值验证：工况

一：T0 = 15 ℃，T1= 30 ℃，E = 15 MPa， = 0.35；

工况二：T0 =10 ℃，T1 = 40 ℃，E = 15 MPa， = 0.35；

工况三：T0 = 10 ℃，T1= 30 ℃，E = 25 MPa， = 

0.35；工况四：T0 = 10 ℃，T1 = 30 ℃，E = 15 MPa，

 = 0.30。该工况设计分别考察了环境温度(工况一)、

热荷载强度(工况二)、土体弹性参数(工况三和四)三

类关键因素对迁移学习性能的影响。所有工况均保

持其他参数与基准工况一致，确保迁移学习能力分

析的可靠性。 

表 7 和 8 分别为有/无迁移学习的情况下 PINNs

模型温度与位移预测的误差对比。在温度场预测中，

误差演化呈先快速下降后稳定收敛的趋势：在初始

500 次迭代阶段，受参数重适应过程影响，MRE 维

持在 2.35%～5.53%的较高水平；随着迭代次数增至

1 000 次，MRE 降至 0.10%～0.33%，降幅达 88.51%～

96.85%；继续增加至 1 500 次时，MRE 趋于平缓，

其最大降低幅度仅为 21.21%。在位移场预测中，500

次迭代后 MRE 处于 9.23%～12.01%范围；当迭代增

至 1 000 次时，MRE 降至 1.11%～2.01%，最大降幅

为 87.97%；而 1 500 次迭代后，最大 MRE 降幅仅

为 19.76%，说明预测模型已进入稳定状态。由此可 

 
表 7  有/无迁移学习的温度预测误差对比 

Table 7  Temperature prediction error with and without  

transfer learning 

工况编号
(case No.)

温度误差 MRE 
(temperature prediction error MRE)/% 

无迁移学习 
(without transfer 

learning) 

迁移学习 
(with transfer learning) 

500 次 1 000 次 1 500 次 

一 0.26 5.53 0.33 0.26 

二 0.27 4.77 0.28 0.25 

三 0.31 3.17 0.10 0.13 

四 0.46 2.35 0.27 0.23 

 

表 8  有/无迁移学习的位移预测误差对比 

Table 8  Displacement prediction error with and without  

transfer learning 

工况编号
(case No.)

位移误差 MRE 
(displacement prediction error MRE)/% 

无迁移学习 
(without transfer 

learning) 

迁移学习 
(with transfer learning) 

500 次 1 000 次 1 500 次 

一 8.90 12.01 2.01 1.83 

二 1.30  9.23 1.11 1.45 

三 2.16 11.33 1.57 1.26 

四 3.10  9.71 1.33 1.35 

 

见，1 000 次迁移学习迭代在温度与位移的预测中，

能够达到 10 000 次无迁移学习的计算精度，该优化

方案可在保证预测精度的同时大幅降低计算成本。

这与 E. Haghighat 等[24]在固体力学领域的相关研究

结论相吻合，证明了 PINNs 通过迁移学习实现的

“一次训练，多次快速复用”范式，在解决多工况

问题时具有巨大的潜力。 

4.4  计算环境与成本分析 

为评估 PINNs 方法的计算效率，对 PINNs 模型

的训练与测试耗时进行详细分析，并与传统有限元

法进行对比。基于表 9 所列的计算环境，在最优网

络配置下(4 层隐藏层，每层 50 个神经元，Tanh 激

活函数)，完成一次 10 000 次迭代的训练过程至收

敛，平均耗时为 497.84 s。作为对比，在相同硬件

上，使用 COMSOL Multiphysics 有限元软件对同一

工况进行求解，在包含 6 942 个域单元和 228 个边

单元的网格下，单次计算耗时约为 46.53 s。这一对

比清晰地揭示了 PINNs方法的初始训练成本远高于

传统 FEM 的单次求解成本。 



• 916 •                                       岩石力学与工程学报                                       2026 年 

 
表 9  计算环境与耗时对比 

Table 9  Comparison of computational environment and runtime 

类别 
(category) 

项目 
(item) 

详情 
(details) 

硬件环境 GPU NVIDIA GeForce RTX 3060 

硬件环境 CPU AMD Ryzen 5 5600G 

软件环境 语言与框架 Python 3.9，PyTorch 1.12.0 

PINNs 配置 网络结构 4 层隐藏层，每层 50 个神经元

PINNs 配置 激活函数 Tanh 

计算耗时 PINNs 预训练 497.84 s 

计算耗时 PINNs 边界微调 46.53 s 

计算耗时 FEM 单次求解 55.76 s 

 

然而，PINNs 的策略是以较高的初始训练投入，

换取一个参数化的代理模型。该模型具备瞬时预测

与低成本微调(迁移学习)的能力。这使得在工况分

析、参数化设计等需要多次求解的场景中，PINNs 的

每次额外分析的成本极低，以节 4.3 中工况一为例，

经 1 000 次迁移学习迭代，在计算结果精度相近的

前提下(MRE<3%)，其计算效率相比 FEM 方法提升

16.55%。 

 

5  结论与展望 
 
5.1 结  论 

基于 PINNs 将控制方程(热扩散方程和 Navier

应力平衡方程)的残差项作为正则化约束嵌入损失

函数，构建了一种能够严格满足物理守恒定律的能

量桩周土体热–力耦合作用的高效求解方法。通过

与有限元数值解对比，探究了神经网络架构、激活

函数选择、优化策略以及采样方案等因素对模型预

测精度的影响，并通过“预训练–微调”迁移学习

策略评估了其计算效率，主要结论如下： 

(1) 经与有限元结果对比表明，所提出的 PINNs

热–力耦合模型在采用 4 层隐藏层、50 个神经元以

及 Tanh 激活函数时表现最优，其温度场和位移场预

测结果的最大相对误差仅分别为 0.53%和 5.72%。 

(2) Adam+L-BFGS 混合优化策略能够显著提升

PINNs 模型的收敛性能，最终总损失值仅为 4.42× 

10－4，较单一采用 Adam 和纯 L-BFGS 策略分别提

升 51.52%和 15.33%。 

(3) 拉丁超立方采样凭借其空间分层特性有效

提升了模型预测精度。在温度预测中，其 MRE 为

0.51%，较均匀采样和随机采样分别降低 77.03%和

76.81%；在位移预测时，拉丁超立方采样的 MRE 为

3.02%，较二者分别降低 68.31%和 66.14%。 

(4) 基于“预训练–微调”的迁移学习策略能

够显著提升能量桩周土体热–力耦合的计算效率。

在新工况下，仅需 1 000 次迁移学习迭代，即可达

到无迁移时 10 000 次迭代的预测精度，计算成本仅

为完整训练的 9.35%，计算效率相较于 FEM 方法提

升 16.55%。基于 PINNs 的迁移学习策略为求解多

工况岩土工程问题提供了高效途径。 

5.2 展  望 

尽管当前研究取得了一些积极成果，但仍存在

若干局限性，值得在未来工作中进一步深入探索： 

(1) 在计算模型中将能量桩简化为刚性体，且

桩–土界面假设为理想连接。然而，实际工程中桩

体变形与界面的非线性接触行为可能会对计算结果

产生重要影响。后续研究可考虑采用双网络架构分

别表征桩与土的力学响应，并引入更复杂的界面本

构模型，以更真实地模拟二者之间的相互作用。 

(2) 当前研究聚焦于单一能量桩的二维简化模

型。将其扩展至三维分析框架，并进一步研究大规

模群桩系统，同时考虑土体的非均质性与材料非线

性，是推进其走向工程实际应用的必然路径。这一

扩展也将对 PINNs的训练效率与数值稳定性提出更

高要求。 

(3) 损失函数中权重系数 1 和 2 的合理设定对 

PINNs 的训练效果具有关键影响。目前常采用试算

法确定其取值，未来可探索自适应权重调整策略，

以增强模型的鲁棒性，并提高其自动化程度。 

(4) 当前研究的验证工作依赖于有限元数值

解。后续研究应结合现场实测数据或物理模型试验

结果进行系统对比，从而更全面地评估模型在实际

工程场景中的预测精度与适用性。 
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