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深切 V 型峡谷物理驱动人工智能波动模拟 
栾绍凯 1，陈  苏*1，丁  毅 1，金立国 2，王巨科 2，李小军 1, 2 

（1. 北京工业大学城市与工程安全减灾教育部重点实验室，北京 100124；2. 中国地震局地球物理研究所，北京 100081） 

摘  要：高山峡谷区场地地震效应是地震工程领域研究热点。V 形峡谷引起的圆柱形 SH 波散射和衍射波函数的级数解

已较为成熟，并为众多河谷区重大工程提供了合理、科学的地震动输入。采用物理驱动深度学习方法结合与解析结果

的对比分析，近一步明确了 V 型河谷地形地震反应特性及复杂波场空间分布。此方法主要关注稀疏样本及可诠释性人

工智能，结合强形式自动微分和软约束边界条件嵌入，建立深度神经网络实现半无限域地震传播模型。采用时间域分

解策略，实现不同给定波场工况下 V 型河谷高精度预测。通过与解析解对比，评估了所提出的物理驱动人工智能方法

的精度和效率。结果表明，物理驱动人工智能方法可应用于地形效应分析，柱面 SH 波在 V 型峡谷底端发生显著衰减

与振荡，边缘区呈现放大效应。 
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Wave simulation of symmetric V-shaped canyon based on physics-informed            
deep learning method 
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Abstract: The seismic effects of alpine and canyon sites are a research hotspot in the field of earthquake engineering. The 

series solution of the two-dimensional scattering and diffraction wave functions of cylindrical SH waves caused by V-shaped 

canyons is relatively mature and provides reasonable and scientific ground motion input for many major projects in river valleys. 

In this study, the physics-informed deep learning method combined with the comparative analysis of the analytical results is 

used to further clarify the seismic response characteristics and complex wave field spatial distribution of the V-shaped river 

valley. The method mainly focuses on sparse samples and interpretable artificial intelligence, and establishes a deep neural 

network to realize the semi-infinite seismic propagation model by combining the strong formal automatic differentiation with 

the soft constraint boundary condition embedding, and realizes high-precision prediction of V-shaped river valleys under 

different given wave field conditions by adopting the time domain decomposition strategy. By comparing with the analytical 

solution, the accuracy and efficiency of the proposed physics-driven artificial intelligence method are evaluated. The results 

show that the physics-driven artificial intelligence method can be applied to the analysis of terrain effects, and the cylindrical 

SH waves are significantly attenuated at the bottom of the V-shaped canyon, and the edge area shows an amplification effect. 
Key words: physics-informed deep learning; river valley earthquake; wave simulation; AI for science

0  引    言 
地表局部地形对地震波的传播有显著影响，当地

震波遇到高山、峡谷等，会产生散射波、入射波和反

射波等复杂波场，并引起地面运动的放大或衰减，称

为地形效应。目前针对地形效应已有了相应的研究（表 
1），主要包含了数值模拟和解析分析两种。解析主要

运用的是波函数展开法，Wong 等[1]提出了半圆形峡谷

对地震 SH 波散射的波函数级数解，随后众多学者提

出了多种圆弧形峡谷的解析解[2-6]，Gao 等[7]提出了通

过坐标变换求解 V 形对称峡谷引起的圆柱形 SH 波二

维散射和衍射波函数的级数解。数值方法包含了有限
─────── 
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差分法[8]，谱元法等[9]等，数值方法可实现复杂地形

地震波传播模拟，具备边界和复杂几何处理的灵活性，

但在计算精度方面往往需要解析解的校准。 
表 1 复杂地形效应近场波动模拟研究现状 

Table 1 Researches on near-field fluctuation problems 
模拟方法 应用场景 时间 文献 

解析法 

平面 SH 波在半圆柱型峡谷的散

射 1972 年 [1] 

平面 SH 波在半圆柱型冲击峡谷

的散射 1971 年 [2] 

平面 SH 波在半椭圆形冲击峡谷

的散射 1974 年 [3] 

平面 SH 波在圆弧形峡谷的散射 2009 年 [4] 
平面 SH 波在截断峡谷的散射 2009 年 [5] 
U 型峡谷引起的地形放大对地震

波的影响 2012 年 [6] 

柱面 SH 波在对称 V 型峡谷的反

射和散射 2013 年 [7] 

有限差分

法 
极坐标尺度不规则地形 FEM 方

法 2021 年 [8] 

谱元法 入射平面 SV 波作用下梯田形山

丘的表面运动 2017 年 [9] 

PINN 近场波动数值模拟 2022 年 [30] 

近场波动在数学上可归结为偏微分方程的初值、

边值问题，偏微分方程的数值离散化在模拟多物理场

问题方面取得了很大的进展，但通过使用经典的分析

或计算工具来建模和预测非线性多尺度系统的演化较

困难，面对复杂网络剖分、参数化偏微分方程控制的

高维问题等。 
近年来的研究发现，物理信息神经网络（PINN）

可以用于对控制物理系统的偏微分方程进行建模，通

过嵌入物理信息解决了传统神经网络算法对于求解方

面的局限性，例如高度依赖数据驱动，缺乏物理可解

释性、易陷入过拟合以及可获取数据的稀疏性等。

PINN 方法仅依赖于少量甚至零标记的数据集，并实

现数据稀缺、物理约束的学习。嵌入物理公式为可训

练参数提供约束，缓解过拟合问题，减少对大型训练

数据集的需求，从而提高训练模型的鲁棒性，以实现

可靠的预测。Raissi 等[10]利用深度学习神经网络（DNN）

的强表达性，开发了通用 PINN 框架，解决了涉及小

数据集甚至没有任何标记数据的非线性偏微分方程系

统的正逆问题。最近几年 PINN 方法在地球物理学
[11-13]、固体力学[14-16]、流体动力学[17-20]、热传导[21-22]

等方面有了相应的研究。众多学者针对不同的偏微分

方程，让 PINN 方法更好地适应不同的物理问题[23-29]。

也有了少数利用物理信息神经网络求解波动方程的工

作，Rao 等[19]通过 DNN 复合方案以硬嵌入的方式强

制满足初值、边值条件，在截断域的波传播问题上进

行了模拟。陈苏等[30]结合了数值模拟原理和物理驱动

深度学习建立了波动模拟方法，提出了可以提高网络

训练效率的迁移学习方法。 
在前人研究的基础上，提出通过物理信息神经网

络模拟圆柱形 SH 波在不规则地形下的散射和衍射方

法。通过新的参数加载代理建模策略，在给定初始时

刻稀疏地震位移波场，模拟地震波在半无限域的传播，

通过对比解析解和 PINN 预测解来评估所提出的规则

地形下 PINN 模型的性能。通过 PINN 模型模拟不规

则地形下圆柱形 SH 波的二维散射和衍射，证明该方

法具有良好的泛化性。 

1  物理驱动深度学习原理 
深度学习神经网络（DNN）具备出色的计算表达

能力，在图像识别和自然语言处理等领域获得了较多

应用。前馈全连接神经网络可以假设为输入层、多个

隐藏层和输出层的堆栈。相邻两层之间的连接，例如

从第 i−1 层到第 i 层，可用张量的形式简单表示为 

1( )  1 1i i i i i n   （ ≤ ≤ ）Y WY b   。  (1) 
式中：n 为隐层总数；σ(·)为按元素作用的激活函数；

0Y 和 1nY 分别为输入张量和输出张量； iW ， ib 为第 i
层的可训练权重矩阵和偏置向量。DNN 作为弹性动力

学问题的参数化近似解，其中时空位置 X = (x, t)为自

变量。通过最优逼近物理系统理论解，获取训练参数，

需设计嵌入物理定律的损失函数作为训练目标，网络

训练中需评估物理场对时空变量的偏导数，

Tensorflow 和 Pytorch 框架中可完成自动微分功能。以

前馈神经网络为例，网络以变量 x 为输入，在式（1）
中定义的非线性变换后输出 f，表示第 i 个隐藏层中第

j 个神经元的输出。由于输出 f 可以表示为 x 的嵌套函

数，应用链式法则，可以计算每一层之间的梯度关系，

通过构建损失函数和误差的反向传播，每训练一步后

更新权重和偏置，如图 1 所示，权重和偏置的更新计

算为 

1f 1f
1f

l  

  


  ，        (2) 

      
1f 1f

l l f
f 

  
 

  
  ，           (3) 

      (2)
f( )n

i i ii
f y b     ，      (4) 

           (2)
1

1f

f y






 。               (5) 

式中： 为 DNN 网络的学习率；l 为期望值 h 与网络

输出值 f 构建的损失函数。 

룳䠖 猜数 L 可以求得 l
f



的值，式（4）中节点 (2)
1y

与输出 f 之间关系可以求得
1f

f




，再通过式（2），（3）
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图 1 DNN 网络自动微分简图 

Fig.1 Automatic differential diagram of DNN network

求得更新后的权重 1f 。偏置 1fb 的计算同理，网络参

数更新过后采用梯度下降最快的策略，使得损失函数

L 减小到 0，最终输出值 f 与期望值 h 以及两者的导数

实现强形式的相等，如图 1 所示。 
从函数逼近论角度，具有单一隐藏层的神经网络

可精确逼近任何线性或非线性连续函数，因此可以将

神经网络作为非线性函数逼近器。Rassi 等[10]通过训

练全连接神经网络来逼近偏微分方程的解，用神经网

络逼近方程的各阶偏导数，实现将 PDE 残差以及初、

边值条件作为正则项加入损失函数中。 
以一维杆件中波的传播为例，介绍物理驱动深度

学习方法求解偏微分方程的可行性。杆件长 10 m，在

杆左端施加 Ricker 子波，波速为 1 m/s。一维标量波

动方程形式为 

 
2 2

2 2 0   [0,10], [0,20]u uc x t
t x

 
   

 
 ， (6) 

Ricker 子波公式  
2

s
2 2

s

( )2 2
s

r 2
s

2 ( ) 1 e
t t

tt tu
t




  
  
 

 。         (7) 

Ricker 子波从 x=0 处输入，所以在 x=0 处的边界

条件可以表示为 

    
2

s
2 2

s

( )2 2
s

2
s

2 ( )0, 1 e
t t

tt tu t
t




  
  
 

 。    (8) 

式中：c 为波速， st 为 Ricker 波的半周期，根据波动

传播理论，得到 
2( )s2 2 2 2s s

2
s

2 ( ) 1 e
t t

tt t
t

xu f t
c

            
 。   (9) 

化简后易得上述波动方程解析解： 

 

2

s

2 2
s

2
2

s

2
s

2
, 1 e

xt t
c

t

xt t
cu x t

t



   
 

         
  

 。 (10) 

此案例满足如下形式的偏微分方程： 

0

0

( ( , ); ) ( , )  , [0, ]
    ( , ) ( )  , [0, ]
  ( , ) ( )  , [0, ]
             (0, ) ( )  [0, ]
               ( ,0) ( )  
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 





   
       
  
  

（ ），

（ ），

（ ），

（ ），

（ ）。

D
B
B

B
J

 (11) 

式中： ( , )u x t 为偏微分方法的解； ( )D 为带参数 的

微分算子；x 为域 dR  中的空间变量， 1,2,d n … ；

域边界  由 Dirichlet 边界 D 和 Neumann边界 N
组成； [0, ]t T 为时间变量； ( ), ( )D Nt tB B 分别为偏微

分方程的初边值问题中的 Dirichlet、Neumann 边界条 
件函数； 0 ( )tB 为在 x=0 处的边界条件函数； 0 ( )xJ 为

初始条件函数。 
对于这些初、边值函数，通过设计损失函数 ( )θ

架构并训练神经网络： 
p bc ic( ) ( ) ( ) ( )θ θ θ θ      ，   (12) 

p

n

ic

2

bc [0, ]
d
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n

2

ic 0 { 0}
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2
1 { 0}
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1            ( , ; ) ( )

1( ) ( ( , 0; ) ( )

               ( ,0; ) ( ) )

1( ) ( ( ( , ; )
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i i Di T
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t i t

i i
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N

x t θ t
N
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 

 
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 

 
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
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，

，

NN B

NN B

NN J

NN J

D NNp
2

[0, ]
; ) ( )N

ii T
f x






















 。

(13) 

使用 Sobol 序列算法分别生成 PDE 残差损失项、

初始条件损失项的时空采样点。采用 8 个隐藏层、每

层 20 个神经元的全连接神经网络，使用 Adam 优化器

训练 40000 步，波场云图及 PINN 的预测解与解析解

对比如图 2 所示，PINN 预测值与解析解之间的绝对
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误差最大值为 0.007 m，表明经过训练的神经网络已

具备较强逼近波动方程真解的能力。 

 

2  物理驱动人工智能波动模拟方法 
2.1  方法介绍 

以 SH 波在平面内和地表及峡谷处的散射反射为

例，二维波动方程为 
2 2 2

2 2 2

u u uc f
t x z

   
   

   
  。    (14) 

式中： ( , , )u x z t 为出平面波动位移；c 为介质物理波速；

( , , )f x z t 为外荷载，令 0f  ，并通过给定初始波场等

效施加外力。 
根据陈苏等[30]提出的二维波动方程 PINN 求解框

架，指定时空坐标 ( , , )X x z t 的 3 个分量为网络的输

入值，位移场 ( , , )Y u x z t 为网络的输出值，通过

Pytorch 的自动微分功能，得到位移对于各分量的微分

值，即
2 2 2

2 2 2, ,u u u
t x z

  
  

，并构建损失函数。 

 

图 2 波场云图及 PINN 预测与解析对比图 

Fig. 2 Comparison of wavefield clouds and PINN prediction and  

resolution 

Gao 等[7]提出了对称 V 形峡谷引起的柱面 SH 波

二维散射和衍射的波函数级数解。峡谷模型如图 3 所

示，采用半径为 a（峡谷壁长度）的圆弧作为辅助边

界，将整个空间分成两个子区域。子区域①中为驻波

波场，子区域②中包含没有牵引边界的自由波场和因

为峡谷存在而产生的散射波场。要求波源的位置位于

子区域②中，通过波函数展开法和坐标变换得到了此

模型下二维圆柱 SH 波的反射结果，即半平面内的位

移场 reli reli ( , , )Y u x z t 。本文采用解析计算得到的 1 2,t t
时刻的两个早期位移场作为初始条件，通过两帧波场

快照 1 2,u u 约束震源的位置、形状和SH波的传播方向。

垂直地表的应力为零的边界条件可通过损失函数中的

Neumann 边界条件 top( , , ) 0u x z z t   表示。 

 
图 3 对称 V 型峡谷模型示意图 

Fig. 3 Schematic diagram of a symmetrical V-shaped canyon  

model 

1 p 2 bc 3 ic( ) ( ) ( ) ( )θ θ θ θ    L L L L   ， (15) 
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式中：u 为 PINN 逼近的偏微分方程的解， ( , , )u x z t   

( , , ; )x z t NN 。 

根据式（15），（16），在半无限区域的二维波动问

题中，损失函数由 PDE 残差损失项、初始条件损失项

和边界条件损失项组成，其中 1 ， 2 ， 3 为损失分配

系数。求解二维波动方程的物理信息神经网络架构如

图 4 所示。选择 Tanh 激活函数作为神经网络的非线性

激活函数，以确保网络非零二阶导数存在，并实现高

效收敛。采用 Adam 和 L-BFGS 共同作用的优化策略。

其中 Adam优化算法可实现全域快速收敛，接 L-BFGS
优化获得高精度解。使用 Xavier 初始化对神经网络中

的可训练参数进行初始化。 
2.2  方法验证 

半无限均匀介质内的 SH 波动模型如图所示，模

型区域为宽 1500 m，深 1500 m，峡谷深度 d=50 m，

峡谷宽度 b=150 m。介质物理波速 c=3000 m/s，输入
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波位移时程采用主频为 10 Hz 的 Ricker 源时间函数，

源位置处于模型中心 x = 750 m， z = -750 m。 
使用解析计算得到的 1 0.05 st  ， 2 0.1 st  的位移

场作为初始条件参与训练，其余时刻的结果与 PINN
的计算结果进行对比验证。解析计算中时间步长为

0.01 s，计算总时长为 1 s。训练前根据模型的几何数

据，定义顶部边界为宽 150 m，深 50 m 的对称 V 型

峡谷，在此边界上添加应力为 0的Neumann边界条件。

采用 Sobol 序列算法在整个域中生成用于计算 PDE 残

差损失项的采样点和初始条件采样点。在 V 型峡谷处

的采样点布设做局部加密，在顶部两侧水平边界布设

200 个采样点，在 V 型边界布设 1000 个采样点，删除

峡谷上部 PDE 残差损失项采样点，调整后采样点数

p 9954N  ， ic1 500N  ， ic2 500N  ， top 1400N  。设

置 4 个隐藏层，每层 30 个神经元的全连接神经网络。 

 

图 4 物理驱动神经网络架构图 

Fig. 4 Diagram of PINN architecture 

根据时间域分解策略，首先对模型采取预训练（热

启动），波场时刻从 1 0.05 st  开始算起，预测总时间

0.1 sT  ，根据经验设置损失分配系数 5
1 10  ，

2 1  ， 1
3 10  。调用学习率为 6×10-3的 Adam 优

化器训练 20000 步，再使用 L-BFGS 优化器训练

200000 步。损失分配系数的神经网络会根据初始条件

项损失项、边界条件损失项、PDE 残差损失项的顺序

进行训练，预训练时的 SH 波还未传播到顶部边界，

能够观测到 PINN 方法很好地预测了柱面 SH 波的传

播过程。保存预训练后的网络结构进行二次训练，调

整损失分配系数 3
1 10  ， 2 1  ， 1

3 10  ，预测总

时间T   0.3 s 。调用 L-BFGS 优化器训练 100000 步，

进一步优化 PDE 残差损失项，训练完成后保存网络结

构进行最终训练，损失分配系数不变，设置预测总时

间 T=0.6 s，调用 L-BFGS 优化器训练 200000 步。训

练完成后，可对任意分辨率下任意时空点的波动方程

解及解的各阶偏导进行预测，图 5 给出了 4 个时刻的

PINN 模拟波场和解析波场的对比。 

 
图 5 半无限空间波动问题:PINN 与解析波场快照对比 

Fig. 5 Semi-infinite space fluctuation problem: PINN vs.  

analytical wave snapshot  

由于此模型的波源位于中心位置，所以可在

300x  外布设传感器，观测入射波、反射波和散射波

经过的过程，验证 PINN 在预测柱面 SH 波在半无限

空间内传播和反射特性，图 6 给出 x 坐标同为 300 m，

z 坐标关于 750z   对称点位的时程数据，其中 z 坐标

600 m与 z 坐标 900 m是相对于 750z   的对称坐标，

由于 t=0 s 时刻区域内已存在点源散发出的波场，在

0～0.6 s 时刻内，在坐标 600z   处和 900z   处有入

射波和反射波经过，图 6（a）可以看出 PINN 方法在

此模型下的入射波传播和边界反射的预测值与解析真

值基本一致。同时 z 坐标-300 m 与 z 坐标-1200 m 是

相对于 750z   的对称坐标，在 0～0.6 s 时刻内，坐

标 300z   处和 1200z   处除入射波和反射波外，还

有因峡谷而产生的散射波，图 6（b）可以看出 PINN
方法在预测柱面 SH 波在峡谷出的散射值与解析真值

基本一致。在 300x  布设的位移传感器和预测位移时

程结果图 7 所示。 

 
图 6 对称位置 PINN 与解析波场时程对比 

Fig. 6 Comparison of time histories of symmetrical position PINN  

and analytical wave field 
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图 7 PINN 模拟时程图（x=300） 

Fig. 7 Time histories of PINN analog (x=300) 

3  不同工况深切峡谷波动模拟 
为保证 PINN 方法在处理对称 V 型峡谷波动模拟

问题的有效性，考虑不同波速、不同主频的 Ricker 波
在 V 型半无限空间内的波动问题。模型区域为宽 1500 
m，高 1500 m，峡谷深度 d=50 m，峡谷宽度 b=150 m，

输入波位移时程采用 Ricker 源时间函数，源位置处于

模型中心 x = 750 m，z = -750 m。 
本文所有工况的模型参数和训练参数如表 2 所

示，工况二和工况三的预测结果与解析值的对比云图

如图 8 所示，由此可见 PINN 方法在对称 V 型峡谷的

地形下，能够较好地预测不同频率不同波速下柱面 SH
波的反射和散射。 

表 2 不同工况 PINN 模型参数 

Table 2 Parameters of PINN model under different working  

conditions 

参数 工况一 
（图 5） 

工况二 
（图 8(a)） 

工况三 
（图 8(b)） 

主频 /Hz  10 8 5 
波速 /c  

1(m s )  3000 3000 2000 

第一帧快照时间

0/st  0.20 0.15 0.30 

第二帧快照时间

1/st  0.22 0.20 0.40 

传播时间 /sT  0.60 0.65 1.00 

采样点 
p 9954N  ， ic1 500N  ， ic2 500N  ， 

top 1400N   

预训练损失

分配系数 
5

1 10  , 2 1  , 1
3 10   

后续损失分

配系数 
3

1 10  , 2 1  , 1
3 10   

优化策略 
Adam20000步+ 
LBFGS500000

步 

Adam200
00 步+ 

LBFGS30
0000 步 

Adam20000
步+ 

LBFGS300
000 步 

对比不同工况下的预测精度，定义在某一点PINN
与解析波场之间的相对 2L 范数误差为 

2
0 0 ref 0 01

2
ref 0 01

( , , ) ( , , )
( )

( , , )

N
i ii

N
ii

u x z t u x z t

u x z t
 









)
u  。 (17) 

式中： 0x ， 0z 为采样点的坐标位置； 0 0( , , )iu x z t
为 PINN

方法预测得到的该采样点的位移时程； 0 0( , , )ref iu x z t 为

相同位置的解析位移时程；N 为计算点数。 

 

图 8 PINN 预测与解析真值云图对比 

Fig. 8 Comparison of PINN prediction and ground truth under  

condition 3 

 

图 9 不同工况相对 2L 范数误差（x=300） 

Fig. 9 Relative norm errors under different working conditions  

(x=300) 

图 9给出 3种工况预测模型在 300x  不同位置的

相对范数误差。在 x 相同时，相对 2L 范数误差与纵坐

标 z 有关，越靠近地表，由于散射波和衍射波的叠加，

相对 2L 范数误差会增大，但都保持在 0.03 以内。表明

PINN 方法处理对称 V 型峡谷反射波和散射波的有效

性，可实现复杂地形模拟分析。图 10 分别给出不同频

率下 PINN 预测的峡谷地表及附近各位置峰值位移分

布。由图 9 可知：不同 SH 波（5，8，10 Hz）条件下，

V 型峡谷地形效应总体上呈现出“M”型分布，中心

V 型峡谷底端及邻区 SH 波发生衰减与振荡，在谷肩

及地表 SH 波放大，峡谷边缘出现了显著放大。3 种
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工况下地表处最大峰值位移的相对 2L 误差范数分别

为 0.0009，0.0006，0.001，由此可见 PINN 方法在预

测低频 SH 波峡谷处地形效应时更为准确。 

 

图 10 地表峰值位移对比 

Fig.10 Comparison of peak displacements on surface 

4  结    论 
通过物理信息驱动神经网络（PINN）的自动微分

功能求解了二维波动方程，并计算了柱面 SH 波在对

称 V 型峡谷下的反射和散射。通过与解析值的对比，

验证了 PINN 方法在求解波动问题上的精度。得到 3
点结论。 

（1）物理驱动深度学习（PINN）方法可通过稀

疏初始波场数据，模拟柱面 SH 波在对称 V 型峡谷下

的反射和散射，具备“无网格、强耦合”等特性，可

适应不同地形与波源。 
（2）对比不同工况的训练结果，发现越靠近地表

位置，波场叠加越复杂，相对 2L 误差范数也会越大。

且同一模型下，相对 2L 范数误差与柱面 SH 波的主频

关系不大。 
（3）对比不同工况下解析与 PINN 预测的地表峰

值位移大小关系，柱面 SH 波在 V 型峡谷底端发生衰

减现象，在其他位置发生放大现象。其中在 V 型峡谷

边缘处放大现象最明显，且 PINN 方法在预测低频 SH
波在峡谷处地形效应时更为准确。 
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