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摘要 非均质材料是工程领域中广泛应用的一个概念, 近年来深度学习方法的井喷式发展为非均质材料系统中许

多复杂问题带来了新的解决思路. 然而, 深度学习因为其高度的并行性、非线性和大量的参数复杂运算, 使得其难

以被直观解释, 在非均质材料领域的应用中容易遇到产生物理上无意义解、泛化性较低和依赖于高质量和数量的

数据集等问题. 而基于物理信息的神经网络(physics-informed neural networks, PINNs)可以通过将物理知识与深度

学习方法结合, 有效解决上述问题, 从而逐渐成为固体力学与结构工程领域的热点方法, 并为预测或设计非均质材

料系统提供了新的思路. 为了更好地了解相关方面的研究工作, 本文对非均质材料领域中PINNs方法的应用进行了

系统综述, 总结了PINNs适应非均质材料问题特点的改进, 包括域分解方法等多种方法, 详细介绍了近年来PINNs
在纤维/颗粒增强复合材料、混凝土、合金微结构、非均质材料弹性成像等非均质问题中的应用. 在此基础上, 展

望了进一步的研究方向, 揭示了PINNs在非均质材料上更深入、广泛的应用前景.
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非均质材料被广泛应用于航空航天、土木交通、

材料科学等领域, 其形式多种多样, 包括纤维/颗粒增强

复合材料、纤维混凝土、高性能电池、合金微结构等.
针对非均质材料的理论、数值和实验研究长期以来层

出不穷, 主要用于预测复杂材料系统的力学性能并在

此基础上实现对工程结构的设计要求. 传统的预测方

法中实验测试最为直接, 结果相对来说也最为准确, 但
是会浪费大量的人力和物力成本, 因此后期发展了细

观力学、均匀化等一系列理论, 并构建出以物理模型

为基础的理论和数值方法, 用于克服传统方法的弊端;
在深度学习方法兴起之前, 非均质材料领域物理模型

的驱动解法已经取得了长足的发展. 其中部分问题虽

然可以以偏微分方程描述, 但在求解过程中会面临物

理模型准确度和计算速度的权衡取舍. 另一方面, 数值

解法(如有限元法)在逆问题、复杂集合区域、高维数

据[1]等方面同样面临挑战, 限制了其为非均质材料研究

领域提供稳定可信的数据来源.
得益于GPU等计算机硬件的快速发展, 近年来深

度学习方法在图像识别[2~5]
、自然语言处理[6,7]

、天气

预报[8]
、基因组学[9~11]等领域都取得了革命性的突破,

并展现出了强大的非线性函数逼近能力、快速的前馈

预测响应、出色的参数反演功能以及高维数据的处理

能力[12], 从而成为了新兴的研究热点. 已有学者将深度

学习领域的方法引入到非均质材料领域, 一定程度上

解决了高维数据、参数反演等物理模型驱动解法面临

挑战的问题[13~15], 展现出了巨大的潜力与优势. 然而,
深度学习依旧不是万能的求解工具, 在实际应用中仍

有不容忽视的弊端和困难, 主要表现为: 目前还没有能
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直观解释深度学习方法的理论依据, 使得在某些关键

领域对深度学习的应用偏向保守; 另外, 深度学习方法

的准确程度很大程度上依赖于数据的数量和质量或者

特定的领域知识, 而高质量数据的获取不可忽视其高

昂的成本.
总而言之, 物理模型的驱动解法有可靠的理论依

据, 易于被人理解和接受, 但是经常要在模型准确度和

计算成本之间进行取舍. 其中, 理论方法计算速度较快

但是模型准确度一般较低, 数值解法准确度较高但是

计算速度较慢, 在逆问题、复杂集合区域、高维数

据[1]等方面表现不佳. 深度学习方法具有非线性函数

逼近能力、预测快速、能处理逆问题和高维数据等优

势, 但是也有缺乏直观理论解释以及依赖数据数量和

质量的困境. 鉴于上述方法各自的优势和困境, 将传统

方法提炼的物理信息和新兴发展的深度学习方法结合

便成为更具潜力的解决途径. 虽然早在20世纪90年代,
神经网络方法就已经被提出并尝试用于求解微分方

程[16,17], 但受限于硬件计算资源的缺乏, 上述尝试并没

有流行发展起来. 近年来, 随着布朗大学的Karniadakis
等人[18~20]重新提出这一想法, 并将其命名为物理信息

神经网络(physics-informed neural networks, PINNs),
PINNs逐渐获得广泛的研究和应用, 成为新的热点.
PINNs通过先验的物理知识指导网络结构设计并约束

训练[21], 为神经网络赋予了一定的物理解释, 能在少

量训练数据的条件下自动满足物理约束条件, 实现

快速收敛, 并能提高精度, 提升泛化性能. 因非均质材

料有多种组成成分且不同组分间的界面处参数不连续

等特点, 研究时往往需要引入更复杂的理论分析以及

更精细的数值建模方法, 一定程度上限制了非均质固

体材料的研究与应用. 而以往研究积累的丰富的理论

知识为PINNs在非均质材料领域内的应用奠定了基础,
结合神经网络非线性函数逼近器的特点, 越来越多的

研究开始考虑使用PINNs解决非均质材料领域内的

问题.
我们注意到目前尚无PINNs在非均质固体材料领

域内应用的相关综述, 本文对此进行了详细介绍, 在此

基础上展望了进一步的研究方向. 首先, 介绍了PINNs
基本原理以及针对非均质材料问题所进行的改进; 然

后, 介绍了PINNs在颗粒/纤维增强复合材料、合金

微结构、混凝土以及其他非均质固体问题中的应用;
最后, 对当前已有研究进行了总结, 展望了未来研究

方向.

1 PINNs方法的理论及拓展

1.1 PINNs的基本工作原理

在以偏微分方程描述的物理问题中, 目标就是找

到满足边界条件和初始条件的非线性函数, 而神经网

络可以看作万能的非线性函数逼近器, 可以通过参数

的调整拟合任意的非线性函数, 这为神经网络用于偏

微分方程求解创造了可能. 另一方面, 基于深度学习方

法中广泛使用的自动微分技术[22], 可以将偏微分方程

微分形式以及相应的边界和初始条件添加到神经网络

的损失函数中约束网络训练, 这就是PINNs的一般设计

思路. 偏微分方程可以是整数阶偏微分方程、积分微

分方程、分数阶偏微分方程或者随机偏微分方程, 往

往需要根据具体的偏微分方程形式构造特定的PINNs
结构. 下面我们以文献中常见的黏性Burgers方程为例,
重新回顾介绍PINNs的基本算法原理[23].
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假设式(1)是具有合适的初始条件和Dirichlet边界条件

的黏性Burgers方程. u表示速度, v表示黏度系数, t表示

时间, x表示位移. 传统的物理模型可以通过直接求解

偏微分方程获得解析解, 当解析解较难获得时, 可以通

过有限差分或者有限元等方法进行求解, 而PINNs则通

过神经网络来获得解. 如图1所示就是黏性Burgers方程

对应的具体PINNs结构[23]. 左侧虚线框内的神经网络用

于根据数据集中的输入变量预测方程的解, 右侧虚线

框内则将神经网络预测的解进行自动微分, 构成了偏

微分方程残差项. 随后利用神经网络预测的解与数据

集中的真值解计算的训练数据残差项, 同偏微分方程

的残差项共同构成神经网络的损失函数:

图 1 (网络版彩色)PINNs结构及计算流程[23]

Figure 1 (Color online) Structure of PINNs and computational flow[23]
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其中, 训练数据残差项和偏微分方程残差项分别可以

表示为
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(xi, ti)和(xj, tj)表示求解域内的采样点, ui表示方程的解

函数在(xi, ti)处的值, wdata和wPDE是用于平衡两个残差

项对训练结果影响程度的权重超参数. 该权重可以自

定义, 也可以通过自动调优适应. 随后通过基于梯度的

优化器最小化损失函数来训练网络. 损失函数的最小

化则代表着训练数据残差项和偏微分方程残差项的值

都尽可能小, 也就约束了网络的训练既要拟合训练数

据, 也要接近偏微分方程的解, 自然也就受物理信息的

约束.

1.2 非均质材料的改进PINNs方法

非均质材料系统有多种组成成分且在界面处参数

不连续等特点使得一般的PINNs可能无法精确预测材

料综合性能, 尤其是在不同组分间界面处, 因此许多学

者根据非均质材料的特点对PINNs进行改进, 从而提高

PINNs处理非均质材料系统相关问题的能力. 例如,
Huhn等人[24]在PINNs输入层后添加带旁路神经元的傅

里叶特征变换层, 提高PINNs对高频函数问题的表示能

力, 使得PINNs能更好地处理非均质材料辐射传输问

题[25]. 目前最常见的改进方法是向PINNs引入域分解

方法, 以适应非均质材料系统多种组分的特点, 提高

PINNs求解能力和准确度. Mao等人[26]提到在高梯度区

域适当聚类数据点可以提高局部区域的求解精度, 避

免误差向全局扩散, 这实际上启发了域分解方法. 域分

解方法是指将计算域分为若干个子域, 根据每个子域

内解的先验知识约束网络训练, 提高局部区域求解精

度. 在非均质材料相关问题中可以根据不同的组分划

分子域. Kharazmi等人[27,28]将变分原理和高阶多项式

的域分解方法引入PINNs, 提出了一个一般框架——
hp-变分物理信息神经网络(hp-variational physics-in-
formed neural networks, hp-VPINNs). hp-VPINNs虽然

对计算域进行了分解, 但仍使用单个深度神经网络近

似整个计算域的解, 避免了对子域间界面条件的缝合

处理. Liu等人[29]将结合了域分解的变分物理信息神经

网络引入非均匀固体力学问题中, 在有限的观测值(如
应变分量)下有效捕捉非均匀材料的分布情况, 结果表

明变分物理信息神经网络具有比有限元法更高的预测

精度, 证明了引入域分解方法能有效提高PINNs处理非

均质材料系统相关问题的能力. Jagtap等人[30]也将域分

解方法引入PINNs, 提出了离散子域的守恒物理信息神

经网络(conservative physics-informed neural network,
cPINN). cPINN允许为每个划分的子域构造独立的神

经网络, 在每个子网络的损失函数中添加相应的强形

式守恒量(如通量)连续性条件和强制两个子网络沿共

有界面给出平均解的方式缝合所有子域. cPINN虽然也

使用了域分解方法, 但如图2所示, 不同于hp-VPINNs仅
使用单个神经网络, cPINN是对每个子域构造一个子网

络, 与这种区别对应的是, hp-VPINNs的试验函数(trial
functions)是全局的, 而cPINN的试验函数是局部的.
cPINN的网络架构选择使得其具备并行化的能力, 可

以为每一个子域分配一个计算节点, 通过界面条件与

其他计算节点交互, 节约训练时间, 还允许根据子域特

点灵活选择合适的神经网络, 具有制定元学习算法的

潜在可能. 除此之外, cPINN还具有增强网络表示能力

和反问题处理能力的优势, 并且可以高效地调整超参

数, 加快收敛速度. Henkes等人[31]使用cPINN[30]解析通

过μCT扫描获得的具有尖锐界面的非均质微结构中的

非线性应力、位移能量场, 同样证明了域分解的引入

有利于PINNs对非均质材料系统相关问题的处理. 正如

图2所示, 有部分学者在cPINN的基础上进行了进一步

的研究和改进 . 扩展物理信息神经网络(eXtended
PINNs, XPINNs)[32 ]进一步推动了cPINN的发展 .
XPINNs对域的分解比cPINN更为灵活, 可以同时对时

间和空间域进行分解以及并行化处理, 并且可以扩展

到任意类型的偏微分方程. 这些都是cPINN无法实现

的. 随后, Papadopoulos等人[33]在测定非均质材料中不

同组分界面的Kapitza热阻的案例中, 验证了XPINNs在
处理非均质问题时具有的高精度和鲁棒性的优势. 不

同于cPINN的强形式表示, Wang等人[34]提出的守恒能

量法神经网络(conservative energy method based on
neural networks, CENN)是基于离散子域神经网络的变

分问题的守恒能量求解方法. 相比于cPINN, CENN在

非均质材料中不同组分之间界面处的损失函数项具有

更低阶的导数, 同时具有效率高、精度高、超参数少
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的优点, 比cPINN、深度能量法和数据驱动方法具有更

优的性能. 而Manikkan等人[35]则在cPINN的基础上进

一步借鉴参数共享(迁移学习)的理念开发了一种新的

迁移物理信息神经网络(transfer physics informed neural
network, TPINN). 首先为每个非重叠子域构建相对应

的一层或多层网络, 随后汇总至参数共享网络, 简化了

网络结构, 在图2中也有所展示. 参数共享的理念帮助

减少了参数空间维度、内存需求和计算负担, 并提高

了精确度, 在求解非均质材料结构, 包括多层复合板、

二维非均质材料的热传导正演和参数反演问题时都有

出色的表现. 并且当偏微分方程公式发生变化或不同

子域的偏微分方程参数不连续时, TPINN依旧能有效

处理正演和反演问题. Diao等人[36]在多材料二维平面

应变和三维拉伸问题中也同样验证了域分解方法和参

数共享概念有利于提高PINNs的精度.
除此之外, 还有其他学者根据域分解方法和非均

质材料的具体问题提出了各自对PINNs的改进方法.
Dwivedi等人[37]提出了分布式物理信息神经网络(dis-

图 2 (网络版彩色)基于域分解的PINNs及相互关系. (*): 在cPINN中每个子域对应一个神经网络[30], 使用的是局部试验函数(trial functions); 在
hp-VPINNs中只有单个深度神经网络, 使用的是全局试验函数[28]. (**): 不同的域用不同的颜色互相区分, 黑实线表示界面(interface), 图形“C”[30]

是简单域分解示意图, 图形“X”[32]是复杂域分解示意图. (***): 域分解. 将计算域分为若干个子域, 根据每个子域内解的先验知识约束网络训练,
提高局部区域求解精度. 在非均质材料相关问题中, 可以根据不同的组分划分子域. 具体的网络结构形式可能不同
Figure 2 (Color online) PINNs based on domain decomposition and interrelationship. (*): In cPINNs, each subdomain corresponds to a separate
neural network[30], and local trial functions are used. In hp-VPINNs, only a single deep neural network is employed, and trial functions used are
global[28]. (**): Different subdomains are distinguished by different colors, and black solid lines represent interfaces. The graphic “C” is used to
represent the simple domain decomposition[30], while the graphic “X” is used to represent the complex domain decomposition[32]. (***): Domain
decomposition. The computational domain is divided into several subdomains, then the neural network is constrained during training based on prior
knowledge of the solution within each subdomain to improve the accuracy of the solution in subdomains. Concerning heterogeneous materials, the
computational domain can be divided according to different components. The specific network structure may be different
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tributed PINN, DPINN), 通过在损失函数中引入基于物

理条件的界面正则化项保证DPINN各局部网络的同步.
DPINN方法利用分段神经网络表示底层场, 而不是有

限元方法中常见的分段多项式插值函数[38]. 在非均质

材料板一维热传导方程求解的示例中, DPINN表现出

捕捉界面处不连续解的能力, 比传统PINNs更适合非均

质材料问题的特点. Yadav等人 [38]则进一步证明了

DPINN无须对体积锁定或捕获不连续点进行特殊处理,
同时由于DPINN无网格的性质, 能够避免“维度诅咒”.
Zhang等人[39]也基于域分解的方法开发了多域物理信

息神经网络(multi-domain physics-informed neural net-
works, MDPINNs), 用于计算多层非均质材料线性和非

线性瞬态热传导问题, 并将MDPINNs推广到最多四维

问题. 域分解方法的运用提高了PINNs克服非均质材料

系统界面不连续的问题, 但是可能会使得网络的构建

复杂, 对计算资源需求量大. 而Sun等人[40]提出的边界

积分型神经网络(boundary-integral type neural net-
works, BINN)则不必进行域分解, 可以用单个神经网

络处理非均质问题, 避免了域分解的劣势. 因为BINN
利用边界积分方程将所有未知量都转移到边界上, 所

以不需要对边界和界面条件再进行额外处理, 随后训

练神经网络逼近未知量. 另外, BINN对边界积分方程

的运用还减少了问题维数, 降低了自由度, 能适用于复

杂的几何图形和大变形问题.
在非均质材料系统的复杂问题中, 有时高阶导数

的存在会使得PINNs的预测不够准确, 导数降阶是应对

这一问题的有效方法. 有部分学者在这方面开展了相

关研究工作. Rezaei等人[41]建立了混合形式物理信息

神经网络(mixed formulation-based PINNs, MPINNs),
通过相互独立的网络分别输出未知主变量(解)和主变

量的空间梯度, 随后在损失函数中以控制方程的强形

式和弱形式(能量形式)分别约束主变量的空间梯度和

主变量本身, 因此只需要一阶导数来构造物理损失函

数从而达到导数降阶的目的. 这实际上是借鉴了有限

元方法的思想, 不同的是MPINNs利用复杂的非线性插

值, 在给定的配置点最小化偏微分方程及其能量形式,
而有限元方法则使用形状函数在单元节点上实现. 训

练后的MPINNs具有在无初始数据的情况下求解给定

边界值问题的能力, 这通过非均质固体的弹性问题和

泊松方程求解(稳态扩散问题)进行了验证. Ren等人[42]

则在MPINNs[41]的基础上, 同时受到Guo等人[43]提出的

基于迁移学习和物理信息神经网络的深度搭配方法

(deep collocation method, DCM)的启发, 提出了一个评

估两种随机组分组成的材料的力学性能的综合计算框

架. 该框架首先利用随机场水平切割方法重建相应材

料的等效统计微观结构; 然后, 采用MPINNs并引入迁

移学习扩展计算框架, 从而使得计算框架能够有效评

估各种微观结构和边界条件下的力学性能, 在强非线

性场变量等多个数值算例中证明了所提出的PINNs框
架的准确性和高泛化能力. 另外, Ning等人[44]通过运用

近场动力学积分-微分方程来避免高阶导数, 建立了近

场动力学信息神经网络(peridynamic-informed neural
networks, PD-INN). PD-INN的训练采用渐进修正采样

法而不需要标注数据, 在非均质板材界面位移算例中

表现出与数值模拟非常接近的预测结果.
随着物理信息神经网络在非均质固体中应用的研

究越加深入, 遇到的问题越加复杂, 普通的全连接神经

网络已经难以获得满意的结果, 部分学者开始运用更

加复杂的网络结构模型. 例如, 在非均质固体结构损伤

方面, 使用物理信息约束下的循环神经网络(recurrent
neural network, RNN)、门控循环单元(gated recurrent
unit, GRU)或长短期记忆递归神经网络(long-short term
memory, LSTM)较多, 可以发挥RNN/GRU/LSTM在处

理时间序列问题上的优势[45,46]; 在非均质系统的弹性

成像方面, 则更多使用卷积神经网络(convolutional
neural network, CNN)或者U-Net结构, 因为CNN/UNet
具有众所周知的视觉学习、语义分割的强大能

力[47~49]; 另外, Xu等人[50]使用基于物理信息的卷积编

码器-解码器神经网络(convolutional encoder-decoder
neural network)预测非均质多孔介质热传导过程中的

温度场和热流场; Hao等人[51]提出一种新颖的融合物

理信息的transformer网络模型(Conv-PhyFormer), 用于

对铝合金高精度加工工具进行智能化高精度磨损预测

等, 将在后续章节详细探讨.
另外, 值得一提的是, Liu等人[29]和Rezaei等人[41]在

研究中都提到了使用多个单一输出的独立网络的结构.
已有研究表明, 这比具有多个输出的单一网络在相似

任务中表现出更高的精确度[52]. Ren等人[53]采用多个

单一输出的独立网络的架构, 在混合材料分布的非均

质半无限域地震波建模的测试结果中也为这种网络结

构的有效性提供了有力证明. 这种多个单一输出的网

络结构在形式上与集成学习[54,55]方法相似, 但二者之

间确有不同. 前者是将多个预测目标分配给多个网络,
每个网络只负责专注预测一个目标; 而后者则是训练
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多个网络模型, 每个网络模型的预测目标是一致的, 通
过统合所有网络的意见获得最后的结果, 利用不同网

络模型的多样性和互补性, 降低单个模型的偏差和方

差, 获得更加稳健和准确的预测结果, 提高网络整体的

泛化性和表达能力. 尤其当输出结果对网络超参数敏

感时, 集成学习效果更加突出. 由于非均质系统中未知

参数(如渗透性或扩散性)的空间变化性 , 可能使得

PINNs对超参数敏感, 产生训练发散的结果. 特别是在

求解逆问题时, 由于解的非唯一性, 单一网络的训练更

难稳定收敛. 而借鉴了集成学习形式的物理信息神经

网络则可能具有更高的准确性, 产生更合理的结果.
Aliakbari等人[56]便受集成学习方法的启发, 提出了一

种集成物理信息神经网络(ensemble PINN, ePINN)方
法, 通过非均质固体的热传导率的案例证明了集成学

习方法对网络训练收敛的积极影响, 展现了良好的逆

问题预测准确性, 减轻了与解的非唯一性相关的挑战.
ePINN使用并行神经网络集成, 每个子网络用先验知

识对未知参数的可能模式和范围进行初始化, 随后将

预测的参数输入到主神经网络中, 与变量网络共同通

过控制方程和边界条件约束训练. 上述两种方式都有

利于提高网络对非均质材料问题的预测精确度, 但代

价是会增加网络的训练时间.

1.3 物理信息在神经网络中的其他表现形式

最常见的物理信息神经网络正如1.1节所述, 是将

物理约束, 包括控制方程和边界、初始条件嵌入到损

失函数中约束网络训练, 让神经网络学习物理知识.
1.2节是在这种形式的基础上对网络结构进行改进以适

应非均质材料系统的相关问题. 但实际上嵌入物理信

息并非只有通过损失函数这一方式. 许多学者尝试以

其他形式将神经网络与物理信息结合, 以解决非均质

材料的问题. Jiang等人[57]首次将周期均匀化框架和深

度神经网络结合, 构建了一种新的热传导非均质材料

微观力学理论——物理信息深度均匀化网络(deep
homogenization network, DHN). DHN能以最小化强形

式稳态热传导控制微分方程的残差形式给出的损失函

数来获得代表单元的波动温度场; 构建周期均匀化层

和随后的多个残差网络层, 保证单元格边缘温度和温

度梯度的周期边界条件得到精确满足. 另外, 不同于有

限元模拟在温度梯度分布计算时会出现不连续间断现

象, DHN的预测结果表现出显著的连续性. Wu等人[58]

进一步证明DHN[57]也能有效预测二维和三维周期性非

均质材料的局部应力场和均匀模量.
Liu等人[59]提出的深度材料网络(deep material net-

work, DMN)是一种基于代表性体积元均匀化理论并借

鉴二叉树结构的网络模型, 能用于多尺度非均质材料

的建模, 并在任意材料和几何非线性的一般三维问

题[60]中展现出优势. DMN是微观力学计算的替代模型,
通过输入每种组分的刚度, 获得相应的整体表观刚

度[61]. DMN仅在线弹性数据集上训练, 却能在非线性

和非弹性问题上有着非常高的精度, Gajek等人[62]从理

论上揭示了这是因为应变率的一阶导数, 非均质材料

的有效非弹性行为是由线弹性局部化决定的. 随后又

有研究论证[62,63], DMN从材料内组分继承热力学一致

性和应力-应变单调性并满足Hill-Mandel能量一致条

件. 不同于Liu等人[59,60]提出的DMN通过固定非均质材

料层合板的层压方向并间次旋转的方式模拟, Gajek等
人[62,64]提出的是可变层压方向的无旋转DMN, 而Noels
等人[63,65]则不依赖于非均质层压板细观力学理论, 而

是受有限元方法启发, 从离散的材料节点及其相互作

用的观点出发, 提出了更一般化的DMN构建; Dey等
人[61]引入了一种基于替代材料模型的新策略, 该策略

与真实物理模型共享主要的非线性效应. Li[66]则基于

DMN提出了一种新的基于细观力学的参数深度材料

网络(micromechanics-informed parametric deep material
network, MIpDMN)结构, 使得DMN可以预测除力学特

性外的其他物理特性. MIpDMN使用单层前馈神经网

络来解释DMN拟合参数对微观结构参数的依赖性, 并

在网络的结构和输出上都规定了微观结构的力学约束.
常见的物理信息神经网络将物理信息视为神经网

络的训练约束以规范、解释神经网络, 物理信息被视

为神经网络的组成部分; 而有部分学者将神经网络视

为一个强大的非线性拟合器, 用作理论方法中的参数

拟合. 例如, Pishro等人[67]将PINNs的非线性拟合能力

用于参数反演, 提高并行微元系统理论模型的精度;
Ning等人[68]则利用神经网络在处理不连续问题上的良

好表现, 用作满足最小势能原理的试函数来确定初始

位移.
还有部分学者认为, 研究过程中通过各种手段, 包

括理论方法、有限元模拟和实验, 从研究对象或过程

的模拟和再现中获得的数据, 自然包含描述研究对象

的物理信息, 而神经网络在训练时逼近数据集结果的

过程中自然也就受到了物理信息的约束. 从这个角度

看待的物理信息神经网络的应用案例并不少见, 例如
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Mianroodi等人[69]使用CNN从纳米多孔非均质材料的

结构图像和分子静力学计算的相应弹性常数张量数据

集中学习本构定律, 构建了无损多尺度本构关系模型;
Wei等人[70]基于非均质代表体积单元微观结构图像使

用晶格粒子法模拟材料线弹性阶段位移场, 同微观结

构图像一起用于完全卷积网络的训练, 预测非线性裂

缝扩展模式等.
总之, 本节介绍的方法并非属于最常见的PINNs方

法的拓展, 而是通过其他形式将物理信息与神经网络

进行结合. 这些方法在解决非均质材料某些具体领域

的问题中发挥着重要作用, 有着出色的准确度和适用

性. 我们在本节中对这些方法做出简要罗列和说明以

供读者参考.

2 PINNs在非均质材料中的应用

物理信息神经网络引入物理定律约束网络训练的

特点, 使得它成为能被部分控制、理解的“灰盒”, 而神

经网络中广泛使用的自动微分技术[22]契合以偏微分方

程微分形式描述的物理现象, 因而随着神经网络和深

度学习的发展在众多领域中容易被接受, 逐渐有了广

泛的应用. 在非均质材料领域中, 物理信息神经网络也

得到了非常多的关注. 下文以纤维/颗粒增强复合材

料、合金微结构、混凝土、弹性成像等为例, 介绍

PINNs在非均质材料系统中的具体应用情况. 各类具体

应用以及对应的参考文献如图3中所示.

2.1 PINNs在纤维/颗粒增强复合材料中的应用

纤维/颗粒增强复合材料指根据特定需求将增强纤

维/颗粒材料和基体材料优化组合而成的非均质材料,
展现出在某方面比单一材料更加突出的能力. 如今, 纤
维/颗粒增强复合材料已经在航空航天、医学、建筑交

通等许多领域发挥了巨大作用, 取代了传统的单一材

料. 纤维/颗粒增强复合材料从设计生产到使用涉及许

多物理过程, 有学者将PINNs引入纤维/颗粒增强复合

材料, 展现了PINNs的独特优势.
在纤维/颗粒增强复合材料的热力学问题方面, 许

多学者进行了PINNs的应用研究. Niaki等人[71]解耦热

传导-树脂固化耦合系统, 将对应的物理约束分别添加

到两个独立的子网络的损失函数中, 交替顺序训练两

个网络以适应模拟纤维增强复合材料在高压环境中的

热化学固化演变过程. Meng等人[72]则受到系统解耦方

法和顺序训练算法的启发[71], 提出了一种新的物理信

息傅里叶神经算子框架(physics-informed Fourier neural
operator, PIFNO), 用于分析碳纤维增强热固性复合材

料热化学固化过程. 该框架以函数对函数的形式直接

施加全局物理约束, 构建固化周期与温度或固化程度

的解算子映射. Gajek等人[73]运用深度材料网络并结合

有限元方法用于纤维增强复合材料的完全耦合热力学

宏微观双尺度模拟. Harandi等人[74]利用MPINNs[41]的
导数降阶带来的精度优势求解非均质固体静态热-力
耦合方程组, 并讨论了顺序训练算法[71,75]和完全耦合

训练算法的不同. Lu[76]将微分求积法应用于基于三阶

剪切变形理论的运动方程得到的屈曲响应数据实现向

网络内引入物理信息, 分析多尺度混杂复合材料双弯

曲板的湿热力学屈曲响应. 其中多尺度混杂复合材料

是指在宏观尺度和纳米尺度都考虑了增强材料已达到

各自增益的混杂复合材料[77]. Shen等人[78]则根据Hel-
linger-Reissner变分原理, 将层内位移应力平衡方程弱

形式和层间连续性条件引入损失函数中, 分析不同边

界条件下纤维复合材料层合板的热弹性, 同时降低了

计算自由度.
纤维/颗粒增强复合材料的损伤问题则是另一个获

得许多学者关注的话题. Liu利用DMN[59]分别进行纤维

增强复合材料界面脱黏损伤分析[79]以及颗粒增强复合

材料裂纹萌生和演化分析[80]. Tao等人[81]创建了一种通

过间断拉伸疲劳试验测得的导波信息表征纤维增强聚

合物层压板疲劳损伤的无监督深度学习框架. 该框架

由用于波形特征提取的卷积自动编码器(convolutional
autoencoder, CAE)、用于疲劳载荷状态识别的RNN和

用于对提取的波形特征的演化行为建模的神经常微分

方程模块组成. Borkowski等人[45]也运用RNN, 并在损

失函数中添加线弹性卸载的物理约束, 开发了一个

PINNs代理模型, 用于模拟由基体损伤驱动的编织陶瓷

基复合材料的多尺度非线性本构行为. Idrissi等人[82]则

提出了一种多尺度热力学信息神经网络(multiscale
thermodynamics informed neural networks, MuTINN)宏
观代理模型, 用于解释编织复合材料的各向异性纱线

损伤和弹塑性聚合物基体行为. Ciampaglia等人[83]则基

于能量守恒定律和碰撞控制方程, 应用PINNs预测折纸

复合材料碰撞管的破碎响应, 开发折纸管的快速优化

设计方法.
纤维/颗粒增强复合材料的工程制造优化问题与复

合材料产品的最终性能关系紧密, 部分学者尝试使用

PINNs模拟生产工序, 优化生产过程, 解决生产过程中
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的一些关键问题. Ghauch[84]基于第一性物理原理构建

PINNs代理模型, 研究纤维增强复合材料轻量化制造的

整体优化问题, 最多能在70维的参数空间中发现最优

向量, 实现纤维/颗粒增强复合材料的设计优化. Würth
等人[85]使用PINNs进行纤维增强复合材料的热化学制

造工艺优化, 同时对材料设计参数和加工工艺参数进

行优化. 该方法具有比传统方法快500倍的优化速度.
林静明等人[86]则将转弯半径、纤维角偏差以及轨迹间

距等多目标优化问题转换成目标域内的泛函优化问题,
构建PINNs探索纤维增强复合材料自动铺放最优轨迹

规划. 该方法能兼顾轨迹的方向性、可铺性以及间隙

质量, 有效提高纤维/颗粒增强复合材料构件的制造效

率和质量.
除了上述应用, PINNs在纤维/颗粒增强复合材料

其他问题方面也有良好表现, 如求解纤维增强复合材

料弹性变形及其不确定性量化[87]
、多尺度杂化纳米复

合材料微板结构的波色散研究[88]
、结合迁移学习构建

多保真物理信息神经网络(multi-fidelity physics in-
formed neural network, mfPINN)探究碳纤维增强聚合

物复合材料板受撞击位置的声发射源定位[89]
、DMN

融合有限元建模方法搭建短纤维增强复合材料多尺度

并行仿真方法[90]等.

2.2 PINNs在混凝土中的应用

混凝土是指由水泥作为胶凝材料, 砂石作为集料,
与水以及其他外加剂和掺合料按比例制成的复合材料,
其内部组分具有高度随机的非均匀分布的特点, 是现

代土木工程最不可或缺的材料, 因此通过研究找到提

高混凝土材料结构耐久性、安全性的方法非常具有实

际价值. 氯化物的腐蚀是钢筋混凝土结构劣化的重要

原因之一. 氯化物在混凝土结构中的非线性扩散行为

以及基于菲克第二定律描述的氯化物扩散控制方程适

合使用PINNs进行模拟, 许多学者对此进行了研究以期

望获得更有效合理的耐久性设计. Wan等人[91]基于菲

克第二定律或修正菲克第二定律描述的氯化物扩散控

制方程, 使用PINNs求解氯化物传输方程, 验证了在考

虑Langmuir结合或Freundlich结合的非稳态浸没试验和

加速氯化物迁移的试验中可以用于识别氯化物扩散系

数, 也证明了PINNs抵抗数据噪音的稳健性和优异的泛

化性能. Duan等人[92]使用物理约束深度神经网络来识

别混凝土的氯离子扩散系数以及模拟混凝土中氯离子

随时间的未来传输分布和侵蚀过程. Shaban等人[93]则

在其基础上[92]将预测氯离子在混凝土中的扩散系数以

及浓度的时空域分布问题扩展到二维层面, 并用实验

案例进行了验证.
部分学者尝试将PINNs用于混凝土断裂损伤方面

的研究. Miele等人[94]使用相关的非线性动力学模型生

成数据, 随后使用人工神经网络从训练数据中学习蕴

含的物理信息, 用于混凝土结构振动声调制损伤定位.
随后进一步向神经网络中引入迁移学习和多保真的概

念[95], 以混凝土板的内部隐藏裂缝识别为例, 展示了构

建的物理知情的机器学习模型(physics-informed ma-
chine learning, PIML)在结构健康监测方面的潜力.
Ning等人[68]则基于键合的近场动力学积分微分方程,

图 3 (网络版彩色)PINNs在非均质材料中的应用分类及对应文献
Figure 3 (Color online) Classification of PINNs for applications in heterogeneous materials and corresponding literature
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建立了用于准脆性板裂纹萌生和扩展行为模拟的近场

动力学能量约束神经网络(peridynamic energy-con-
strained PINNs, PD-ENN), 将神经网络作为断裂解域

内满足最小势能原理的试函数, 通过优化全局网络参

数, 使总势能最小来确定板的初始位移.
除了氯离子扩散模拟和结构损伤判断, PINNs在混

凝土研究领域还有其他应用. Pishro等人[67]将PINNs用
于提高求解超高性能混凝土与钢筋之间局部黏结应

力-滑移关系的并行微元系统理论模型的精度. Zhang
等人[96]提出了基于流变本构偏微分方程的Rheology-
Net框架模型, 用于预测新拌混凝土等胶凝材料的触变

行为, 建立了宏观黏性流动行为与微观结构变化的联

系. Yamaguchi等人[97]提出了基于钢筋混凝土桥墩动态

响应控制方程和PINNs的全非线性弹簧多自由度损伤

识别算法, 揭示了弹性刚度和延性系数沿钢筋混凝土

桥墩高度的分布及其退化情况, 用于桥墩抗震分析.

2.3 PINNs在合金微结构中的应用

合金在宏观层面被视为一种均质材料, 但在微观

层面可以认为是非均匀结构. 目前已经有成熟的理论

体系支撑PINNs在这一方面的进一步研究. Kumar等
人[98]使用基于PINNs的数值反演方法计算伪二元扩散

耦合系统中合金组分的扩散系数. Hasan等人[46]以校准

Ti-7Al合金的晶体塑性参数为例, 将PINNs应用于微观

结构敏感材料的逆向设计. Liu等人[99]基于任意曲率表

面的离散拉普拉斯算子来捕捉非局部壳体结构中的循

环软化. 通过纳入塑性应变速率的二阶梯度, 从模拟壳

体微观结构的代表体积元生成的应力应变数据中提取

屈服面及其演变的特征输入人工神经网络, 训练预测

非均质屈服面及其演变. 经过训练的网络模型可以捕

捉马辛效应, 该效应是载荷反转时循环软化的特征.
Ciampaglia等人[100]则采用物理信息神经网络预测缺陷

和微观结构对增材制造AlSi10Mg合金部件的疲劳强度

的影响. 运用两个网络分支分别训练预测缺陷和微观

结构, 在随后的自定义层中计算与疲劳强度之间的先

验关系公式, 计算结果传递给后续的可训练层, 最终预

测疲劳强度. 该方法可以同时分析工艺参数和疲劳响

应之间的关系.
部分学者尝试用PINNs解决合金生产过程中的难

题, 优化合金的制造过程, 并取得了一些成果. 其中微

观结构相分离和相变问题就是典型案例. Cooper等
人[101]提出了一种误差感知PINNs集成学习方法用于研

究合金微观结构相分离问题. 首先根据Allen-Cahn偏微

分方程和相应的边界条件对3个初始化参数不同且互

相独立的PINNs的训练过程进行约束, 随后通过反误差

加权平均将3个网络的输出合并. 集成学习可以有效解

决高误差“热点”问题, 实现误差均质化, 提高PINNs的
预测准确度. Chen等人[102]提出了硬约束宽体物理信息

神经网络(hard-constraint wide-body physics-informed
neural network, HWPINN)对合金的相变问题进行研究.
HWPINN添加了一个副网络, 每一层的计算结果同主

网络的同层计算结果共同汇入主网络的下一层. 通过

增加副网络这一宽体结构增强了网络的预测有效性.
另外, HWPINN在损失函数中以硬约束取代传统的边

界或初始条件约束.

2.4 PINN在非均质材料弹性成像中的应用

还有部分学者将PINNs应用于弹性成像. 弹性成像

是一种在不同载荷条件下, 利用变形和力测量来重建

物体弹性分布的成像技术. 但目前的弹性成像技术应

用于非均质材料时具有横向分辨率远低于轴向分辨率,
依赖于材料不可压缩的假设等不足之处. Yin等人[103]

提出了基于剪切波弹性成像(shear wave elastography,
SWE)和PINNs的深度神经网络方法——SWENet. 在

SWENet损失函数中编码非均质材料弹性特性的空间

变化控制方程; 另外, 从波运动的快照中同时推断剪切

波涉及的相关区域内的弹性特性, 并将预测误差也编

入损失函数中. 与传统的SWE方法相比, SWENet能利

用更多的波运动特征, 并能在逆分析中无缝集成多源

数据. 由基体和夹杂物组成的软复合材料, 无论夹杂物

规则还是不规则几何形状, 其剪切模量都能被SWENet
准确识别. Chen等人[47]则提出了结合弹性理论和深度

学习方法的ElastNet, 可以在没有测量的情况下学习区

域的可能弹性分布, 并生成任意分辨率的弹性图像.
ElastNet中神经网络主要用于预测弹性模量场, 而在随

后在另一项研究中, Chen等人[48]在ElastNet[47]基础上添

加了另一个深度神经网络模型用于预测应变场, 再根

据本构关系计算应力场. 应力场通过卷积层传递用以

计算残余力. 训练过程通过静态平衡方程进行约束, 以
最小化残余应力, 随后使用反向传播更新预测的横向

位移和杨氏模量. 该方法允许去除材料不可压缩的假

设, 从而能够同时重建弹性模量和泊松比场, 并且可以

减轻“蛋壳”效应(刚性材料的存在阻止了软材料中应变

的产生)带来的潜在误差. Kamali等人[104]则运用PINNs,
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并结合应变数据、法向应力边界条件、本构方程和平

衡方程, 同时预测弹性模量和泊松比场. 包含刚性圆形

夹杂物的矩形域有限元模拟、嵌入硬质夹杂物的水凝

胶样品、代表人脑切片的不同灰质和白质区域以及复

杂几何特征的矩形水凝胶样品三个案例证明了PINNs
准确地捕捉了力学性能和组织界面的空间分布. 随后,
Kamali等人[49]受文献[48,104]启发又使用U-Net网络结

构开发了弹性反演神经网络模型El-UNet. El-UNet能综

合应变图、法向应力边界条件和域物理信息推断力学

参数的空间分布.

2.5 PINN在其他非均质材料中的应用

除了上述较为常见的应用对象之外, 许多学者还

将PINNs用于解决其他非均质材料系统问题. 比如非均

质的超材料方面, 就有学者尝试使用PINNs. 超材料是

一类因其精密的几何结构以及结构尺寸而使光、电磁

波改变其通常性质的人造材料. Chen等人[105]通过将亥

姆霍兹方程加入损失函数来构造PINNs, 解决涉及多相

互作用的纳米结构以及多组分纳米颗粒的光子超材料

的逆散射问题, 成功应用于检索光子超材料有限尺寸

散射系统的有效介电常数. 随后, 另一项研究[106]通过

向损失函数中添加全矢量麦克斯韦方程组, 从近场数

据中反演未知散射物体在谐振区的复介电常数和磁导

率的空间分布, 并证明了在平面波和点源激发下都能

很好地收敛到真实的纳米结构材料参数. 他们还进一

步开发了具有可训练损失权值的自适应PINNs, 能极大

提高材料逆重构精度, 以及从近场数据中检索三维未

知物体的空间相关介电常数. Chen等人[107]受Chen等
人[106]将麦克斯韦方程组运用于神经网络的启发, 开发

了一种混合数据和物理信息的卷积神经网络WaveY-
Net, 能以高速度和高精度预测周期性、高介电对比度

的硅-二氧化硅复合纳米光子结构的电磁场分布, 加速

衍射光子器件的局部和全局自由形状优化. Ghosh等
人[108]则在深度全连接神经网络中添加LSTM和回归

层, 并将麦克斯韦方程组解的分析方程作为物理信息

添加进回归层中, 用于分析空间周期复合材料的光学

响应, 以及一、二维结构复合材料的设计优化.
部分学者还在压电半导体[109]

、聚氨酯相变泡沫

复合材料[110]
、高速氧气燃料喷涂NiCr-Cr3C2涂层性

能[111]
、非均质反应堆中子扩散问题[112]

、非均质系统

水力渗透[113~115]等领域对PINNs的应用进行了积极探

索, 展现了PINNs的独特优势.

3 总结与展望

PINNs同时具有神经网络的非线性函数逼近能力

和一定程度上的物理解释, 可以视为一种无网格方法,
能应对传统方法难以应对的维数灾难问题, 能在有效

降低网络结构的复杂度和对数据要求的情况下增强泛

化能力, 减少过拟合现象. 本文介绍了PINNs在非均质

材料系统中的应用. 首先讲述了PINNs的基本计算原

理, 并总结了PINNs在面对非均质材料问题的特点方面

进行的改进, 包括根据非均质材料多种组成成分的特

点运用域分解的方法, 在损失函数中额外考虑边界相

容条件; 运用导数降阶方法应对描述问题的方程是高

阶偏微分方程时导致的网络训练精度不高的问题; 物

理信息与大模型结合应对实际中越加复杂的物理问题;
还有深度材料网络等其他类型的物理神经网络. 随后

介绍了PINNs在非均质材料中的实际应用, 其中以纤

维/颗粒增强复合材料、混凝土、合金微结构和非均质

材料弹性成像等方面的应用最为广泛, 并且应用的问

题主要集中在热力学问题、材料属性方面(强度、疲

劳损伤等), 因为这些方面的研究已经积累了大量的偏

微分方程理论模型.
虽然迄今为止PINNs在非均质材料方面的应用已

经涌现了大量的研究成果, 但是PINNs作为相对其他传

统网络模型而言较为“年轻”的网络, 仍然有许多问题

亟待解决.
(1) PINNs的设计思路都是根据具体的问题进行具

体设计, 不同的偏微分方程就需要构造不同的PINNs进
行解决, 而且依赖于对于具体问题的先验知识, 对网络

进行相应的改进才能获得更优秀的表现, 使得PINNs虽
然对相似问题的泛化性很好, 但是不同类型的问题则

无法直接迁移使用, 这一定程度上限值了PINNs的推

广. 能否开发一个通用的PINNs框架, 使得对于任意的

偏微分方程都可以在该框架下得到解决, 是需要继续

探讨的问题.
(2) 现今PINNs的应用范围主要集中在应用成熟的

非均质材料系统, 而对于新兴的材料, 例如超材料、纳

米材料等则应用成果相对较少, 一方面可能需要相关

理论的发展, 另一方面也可以针对新材料的新特点构

建新型网络结构.
(3) 目前在非均质材料问题上对PINNs的训练主要

还是使用单一来源的数据, 但也有学者使用多源数据

对PINNs进行训练. 可以开展对PINNs多源数据训练的

研究, 优化PINNs网络结构, 在降低数据获取成本、加
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速收敛、提高预测精度等方面进一步改善PINNs.
总之, PINNs在非均质材料中的应用已经取得了许

多出色的成果, 但是还有许多方向可以进行深入研究,
需要PINNs在实际工程应用中进行不断地检验和革新.
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Summary for “基于物理信息神经网络的非均质材料力学研究进展”

Recent progress on mechanics investigations of heterogeneous
materials based on physical information neural networks
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Heterogeneous materials are a widely utilized concept in the field of engineering. The explosive development of deep
learning methods in recent years has introduced new approaches for addressing many complex problems within
heterogeneous material systems. However, deep learning, due to its high degree of parallelism, nonlinearity, and numerous
complex parameter operations, is difficult to interpret intuitively. In the application of deep learning to heterogeneous
materials, challenges such as generating physically meaningless solutions, low generalization, and reliance on high-quality
and large datasets are often encountered. Physics-informed neural networks (PINNs) effectively address these issues by
integrating physical knowledge with deep learning methods. Consequently, PINNs have gradually become a popular
method in the fields of solid mechanics and structural engineering, offering new ideas for predicting and designing
heterogeneous material systems. To better understand the related research work, this paper provides a systematic review of
the application of PINNs in the field of heterogeneous materials and summarizes the improvements of PINNs adapted to
the characteristics of the problems of heterogeneous materials, including the use of the idea of domain decomposition, the
use of reducing the order of derivatives to cope with the poor training accuracy of the network resulting from the higher-
order partial differential equations which describe the problem, the combination of physical information and large models
to cope with the increasingly complex physical problems in practice and other types of physical neural networks such as
deep material networks. Subsequently, the practical applications of PINNs in heterogeneous materials are systematically
introduced, with the most extensive applications in composites, concrete, alloy microstructures, and elastography of
heterogeneous materials, etc., and are mainly focused on thermodynamic problems and material properties (strength,
fatigue damage, etc.), as a large number of theoretical models of partial differential equations (PDEs) have already been
accumulated in the research of these areas. On this basis, we look forward to further research directions and highlight the
prospects for more in-depth and extensive applications of PINNs to heterogeneous materials. Three main points are
mentioned: (1) Different types of problems cannot be directly migrated to use PINNs trained for other types of problems,
which limits the generalization of PINNs to a certain extent. Is it possible to develop a generalized framework for PINNs,
so that arbitrary partial differential equations can be solved under this framework? (2) Nowadays, the application of PINNs
mainly focuses on the mature heterogeneous material systems, while the emerging materials, such as meta-materials and
nano-materials, have fewer applications. On the one hand, it may need the development of related theories, and on the other
hand, it can be used for the construction of new network structures according to the new characteristics of the new
materials. (3) At present, the training of PINNs on heterogeneous materials mainly uses single-source data, but some
scholars use multi-source data to train PINNs. Research on training PINNs with multi-source data can be carried out to
optimize the network structure of PINNs, and further improve the PINNs in terms of reducing the cost of data acquisition,
accelerating the convergence, and improving the prediction accuracy.
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