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摘要：降雨与库水位作为库岸滑坡的主要诱因，通过改变边坡内渗流行为，进而影响边坡稳定性。因此，准确表征库岸边坡内渗流场

的时空演化特征是开展稳定性分析的关键。然而，在降雨与库水位的联合作用下，边坡渗流过程受动态渗透边界控制，呈现显著的非

平稳特征（如边界条件突变、水头响应滞后等），给传统数值方法的稳定求解带来了挑战。针对上述问题，本文提出一种级联物理信

息神经网络模型（Cascading physics-informed neural network，CPINN）。该方法采用“分段建模-顺序训练-状态传递”的级联策略，分

阶段学习由动态边界引起的非平稳物理过程。将全时间域按照渗透边界或入渗方式在时间上的阶段性变化划分为多个子时段，并为每

个时段分别构建子 PINN 模型；训练时引入时间顺序推进机制，在保证物理约束一致性的前提下，实现各子模型之间的连续衔接与信

息传递；预测时根据目标区段调用对应子模型，使框架既能捕捉水头随时间变化的全局趋势，又能反映不同渗透边界下的局部瞬态响

应。结果表明，级联 PINN 有效解决了动态边界问题、显著降低了求解难度，并实现降雨与水位联合作用下库岸边坡瞬态渗流的准确

模拟，为此类具有动态边界变化的复杂渗流问题提供了一种高效稳定的建模策略。 
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Abstract: Rainfall and reservoir water-level fluctuations influence reservoir bank slope stability through their alteration of seepage behavior within 

the slope. Therefore, accurately characterizing the spatiotemporal evolution of the seepage field is essential for slope stability analysis. However, 

under the combined effects of rainfall infiltration and reservoir water-level variations, the seepage process is governed by dynamic hydraulic 

boundary conditions and exhibits pronounced non-stationary characteristics (e.g., abrupt changes in boundary conditions and lag in hydraulic head 

response), which pose significant challenges to the stable solution of conventional numerical simulation methods. To address this issue, this study 

proposes a cascading physics-informed neural network (CPINN) framework. The proposed method adopts a cascading strategy of “segmented 

modeling-sequential training-state transfer” to learn non-stationary physical processes induced by dynamically varying boundary conditions in a 

stage-wise manner. Specifically, the entire time domain is divided into multiple sub-intervals according to the temporal evolution of seepage 

boundary conditions or infiltration patterns, and a dedicated sub-PINN model is constructed for each interval. During training, a sequential time-

marching mechanism is introduced to ensure continuous information transfer and consistent physical constraints among successive sub-models. 

During prediction, the corresponding sub-model is activated based on the target time interval, enabling the framework to capture both the global 

temporal evolution of hydraulic head and the local transient responses under different seepage boundary conditions. The results demonstrate that 

the proposed CPINN effectively addresses dynamic boundary conditions, significantly reduces the difficulty of solving, and achieves high-

accuracy simulation of transient seepage in reservoir bank slopes under the combined effects of rainfall and reservoir water-level fluctuations. This 

approach provides an efficient and robust modeling strategy for complex seepage problems involving dynamically evolving boundary conditions. 
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0 引言 

库区滑坡灾害频发，对生命财产安全、水工结构、

生态环境构成严重威胁。例如，在我国三峡库区，已记

录的库岸滑坡数量接近 5000 例（Tang et al., 2019）。

大量研究表明，降雨入渗和库水位波动是库岸滑坡的

主要诱发因素（唐辉明等, 2022；李长冬等, 2022；Zhu 

et al., 2024）。季节性降雨与周期性库水位变化引起边

坡内部渗流场的瞬态变化，显著影响岩土体的应力变

形行为，并逐渐削弱岩土体的强度，破坏边坡的稳定

性（彭铭等, 2025；吴益平等, 2026; 邓志平等, 2026; 沈

颜参等, 2026）。因此，准确表征渗流场的空间分布和

时间演化特征，对于可靠评估滑坡危险性和有效降低

灾害风险具有重要意义。 

对于岩土体等多孔介质材料，通常采用渗流偏微

分方程（如 Richards 方程）描述其瞬态渗流过程。渗

流偏微分方程的求解方法主要包括解析解与数值解两

类。解析解方法通过对渗流控制方程进行严格的数学

推导，为渗流过程的内在物理机制提供了清晰的理论

认识（詹良通等, 2010; 韩佳明等, 2023; 江文豪等, 

2025）。然而，该方法的适用性依赖于一系列理想化假

设，在复杂几何形态、动态边界条件及强非线性问题

中适用性受限。数值解方法，如有限差分法（the finite 

difference method, FDM）和有限元法（the finite element 

method, FEM），通过对控制方程进行离散以获得近似

解，在处理复杂边界条件和非线性问题方面具有较强

的灵活性（荣冠等, 2005; Zhu et al., 2019; Li et al., 2022; 

Sun et al., 2024）。然而，该类方法通常计算成本较高，

且在强非线性或瞬态问题中可能面临收敛性和稳定性

挑战，尤其在反演分析、可靠度分析等需要大量重复

计算的应用场景中，难以满足高效计算的需求。近几

年，快速发展的数据驱动方法（如机器学习）通过从时

间序列数据中提取潜在模式，构建非线性预测模型，

为复杂渗流问题提供了新的解决思路（Orland et al., 

2020; Wei et al., 2021; Ng et al., 2023）。虽然它们提供

了较高的计算效率，尽管该类方法在计算效率方面具

有明显优势，但传统神经网络模型对训练数据的质量

与数量高度敏感，其“黑箱”特性往往难以显式约束物

理规律，可能导致物理一致性不足、预测结果缺乏可

靠性以及泛化能力下降。 

融合物理信息的神经网络（ Physics-informed 

neural network，PINN）为非饱和瞬态渗流模拟提供了

一种新的框架。PINN 模型可将渗流偏微分方程（partial 

differential equation，PDE）直接嵌入到损失函数中，确

保模型训练过程不仅由数据拟合引导，而且受物理机

制约束引导，较适用于数据有限或物理模型不完整的

场景，因此在土石坝、边坡等非饱和土渗流问题中得

到了广泛应用（Chen et al., 2023; Gao et al., 2023; Lan 

et al., 2024; Lv et al., 2024; Yang et al., 2025）。然而，

现有研究多集中于稳态渗流或固定边界条件场景，对

于真实工程中普遍存在的动态渗流边界条件（如季节

性降雨、周期性库水位涨落等）关注较少。在此类工况

下，非饱和渗流 PDE 的边界条件随时间持续变化，渗

流过程呈现明显的非平稳特征。传统 PINN 在处理动

态边界约束时，往往难以有效表征由边界演化引起的

非平稳物理过程，易出现收敛速度缓慢、训练过程不

稳定、预测精度低等问题。若针对不同渗流阶段构建

多个独立的 PINN 模型，不仅会显著增加计算与训练

成本，难以保证预测结果在时间上的连续性，还可能

导致模型间误差累积放大。因此，亟需发展一种高效

且稳定的建模方法，以提升 PINN 在复杂动态渗流边

界条件下的预测能力。 

因此，为解决传统 PINN 模型在处理动态渗透边

界时存在的效率低、精度差等问题，本文提出了一种

级联 PINN 框架。该框架以动态渗透边界的阶段性变

化为主线，将全时间域划分为若干物理行为相对一致

的子时段，并通过“分段建模-顺序训练-状态传递”的

级联方式，分阶段学习由边界切换引起的非平稳渗流

过程。针对每个子时段分别构建子 PINN 模型，使其

聚焦于该阶段对应的边界条件与局部瞬态响应；同时

在相邻时段之间引入连续性约束，以保证水头演化的

时间连续性与物理一致性。基于此，本文进一步通过

收敛性、渗流场空间分布及孔压时序响应等多个层面

对所提方法进行验证，以实现降雨与水位联合作用下

库岸边坡非饱和瞬态渗流的准确模拟。 

1 PINN 方法 

为实现复杂动态边界条件下渗流过程的稳定高效

模拟，本研究基于 PINN 的强非线性拟合能力与物理

约束机制，结合级联策略提升模型在动态渗流边界条

件下的 PDE 求解性能。该框架能够在有限观测数据条

件下，准确模拟降雨与库水位联合作用下边坡内部的

渗流演化过程。最后通过典型案例验证该方法的准确

性与有效性。 

1.1 非饱和渗流偏微分控制方程（PDE） 

对于岩土体等多孔介质材料，基于质量守恒原理

和达西定律，可建立其二维非饱和渗流控制方程

（Richards 方程）： 



                                         

k k k
x x z z t

       
    

    



 

 (1) 

式中，k 为渗透系数，θ 为体积含水量，ψ 为压力水头，

（x, z）表示平面坐标位置，t 为时间。非饱和土的土水

特征曲线与渗透系数可分别通过式（2）和式（3）描

述，从而模拟土体含水率与基质吸力之间的函数关系： 

sk k e  (2) 

r s r( )e       (3) 

式中，ks 为饱和渗透系数，α 为减饱和系数，θs 为饱和

体积含水量，θr为残余体积含水量。将式（2）和式（3）

代入式（1），可进一步得到二维非饱和渗流的控制方

程： 
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该方程的解析需要明确的边界条件，边界条件可分为

第一类边界条件（即 Dirichlet 条件，如水头边界）和

第二类边界条件（即 Neumann 条件，如流量边界）以

及初始条件。水头边界与流量边界是非饱和渗流建模

中必不可少的约束条件。水头边界可以用数学表达式

表示为： 

( , , )x z t H    (5) 

流量边界条件： 

n
k q


 


 (6) 

初始条件： 

( , ,0) ( , )x z h x z             (7) 

式中，其中 ψΓ 表示边界处的压力水头，H 为规定的边

界水头，n是边界的单位法向量，q 是边界流量。 

1.2 PINN 求解偏微分方程 

PINN 求解渗流偏微分方程的基本原理如图 1 所

示。首先构造输出结果为孔隙水压力水头𝜓̂的神经网

络模型 NN (x, z, t; θ)，准备训练数据集，通过最小化损

失函数对神经网络模型进行训练，当损失函数未收敛

时，则通过反向传播更新网络参数，以使损失值下降，

直至损失函数收敛，训练结束，最终得到最优参数 θ*。

在模型训练中，参数通过优化算法逐步更新。由于训

练初期损失值通常较高，为了加速收敛，首先采用

Adam 优化器进行初步优化。在 Adam 优化阶段，通常

设置初始学习率为 0.001，然后通过动态调整学习率，

快速降低损失值。模型的损失函数 L(x, z, t; θ)由数据损

失（Ldata）、偏微分方程损失（LPDE）、初始条件损失

（LIC）和边界条件损失（LBC）组成： 
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式中，λdata、λPDE、λIC和 λBC分别为对应部分损失的权重，

Ndata 为表示训练集的样本点数量，NPDE 和 NIC 为内部采

样点的数量，Nflux 和 Nhead 分别为流量和水头边界条件

处的样本数量。 

1.3 级联 PINN 模型 

受频繁降雨、库水位波动等影响，库岸边坡的入渗

方式与渗透边界会随时间不断变化，使得瞬态渗流场具

有强烈的非线性和时变特征。传统 PINN 模型往往依赖

固定的水头边界或流量边界，因此在处理这种“动态渗

透边界问题”时收敛慢、精度差，甚至无法有效学习水

头的动态演化规律。 

为解决这一问题，本文提出了一种级联 PINN 模型

（图 2）。利用入渗方式或渗透边界在时间上的阶段性

变化，将全时间域划分为若干物理行为相对一致的子时



                                         

段。在训练策略上，级联 PINN 采用时间顺序训练机制：

首先对第一个时间段的子模型进行训练，当其满足收敛

标准后，将其学习到的网络参数传递给下一个时间段的

子模型作为初始信息状态。后续各时间段依次重复该流

程，使所有子模型在保证物理规律一致性的前提下逐段

推进。在每个后续时间段的训练中，引入级联连续性损

失，以连接相邻的 PINN 模型，从而消除级联训练所引

起的不连续性。为此，在空间域中通过随机抽样生成连

续性采样点，前一时段末尾的标签值由前一模型的预测

结果提供。级联连续性项随后被纳入损失函数，以确保

相邻子时域界面处水头与流量的一致性： 
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BC BC II II CC CC

, , - ;n n n nL x z t t L L L

L L L

   

  

  

  
 (13) 

 
CC

flux

2

CC -1 -1 -1 -1 2
1CC

2

( 1) -1 1

1flux 2

1
ˆ ˆ, , - ( ) ( )

ˆ ( ) ˆ ( )1

n n

N

n n n n n

i

N
n

n

n n n

i

L x z t t t t
N

t t
k k

N

 

 



   





 



 
 




 (14) 

式中，LCC表示级联网络中的连续性损失，λCC为对应的

权重，NCC 表示采样点的数量。此外，为了减少时间域

界面附近的误差累积，尽可能优先使用现有观测数据作

为连续性目标，而非模型预测值，这有助于抑制误差传

播。级联 PINN 通过“分段建模-顺序训练-状态传递”

的方式，使每个子模型都能够继承上一个时间段的状态

信息，保证水头演化在相邻时段之间的时间连续性；针

对特定阶段的动态边界独立学习，显著降低全域训练的

难度；避免跨越多个动态边界变化导致的梯度冲突或收

敛缓慢问题，从而提供了一种高效且稳定的建模策略。 

 

图 1  物理信息神经网络（PINN）求解非饱和渗流偏微分方程示意图 

Fig. 1  Schematic diagram of PINN models for unsaturated seepage problem 

 

图 2  级联 PINN 模型框架示意图 

Fig. 2  A cascading PINN framework 

2 算例验证 

2.1 无限长边坡降雨入渗模拟 

选用典型的均质无限长边坡案例（詹良通等, 2010），

测试 PINN 在模拟降雨入渗工况下非饱和瞬态渗流的性

能，如图 3 所示。假定斜坡非饱和土层的垂直厚度为

D=200 cm，倾角为 30°，如图 3 所示。计算中采用饱和

渗透系数 ks=3.0×10-4 cm/s，减饱和系数 α=0.01/cm，θs-



                                         

θr = 0.3，坡度 β=30°，孔隙水压力水头 ψ(z*=0) =-100 cm。

计算中初始雨强 qa=0（即假定边界无降雨也无蒸发），

后期暴雨工况，雨强 qb=1.8×10-4 cm/s。 

 

图 3  均质无限长斜坡示意图 

Fig. 3  Coordinate system for a homogeneous infinite slope 

为验证模型的可行性，采用 FEM 与 PINN 模拟结

果的进行对比分析。使用 FEM 模拟结果制作训练集，

随机均匀采样选取了 50 个数据点（共 500 条数据），利

用 PINN 模型进行训练和模拟。图 4 为模型训练时的损

失函数变化曲线，从图中可以明显地看出在第 5000 次

训练时，模型的各部分损失值已基本收敛。图 5 中给出

了在不同时刻，FEM 和 PINN 模拟得到的孔隙水压力沿

垂直斜坡面方向的分布情况（相邻曲线时间间隔均为 2 

h），两种方法的计算结果基本吻合。在降雨入渗条件下，

随着时间的推移，斜坡土体中的负孔隙水压力在不断减

小，降雨入渗对孔隙水压力分布的影响深度逐渐增大。 

 

图 4  PINN 训练过程中的损失值 

Fig. 4  Loss values during PINN training 

 

图 5  FEM 和 PINN 模拟的不同时刻孔隙水压力分布对比 

Fig. 5   Simulation comparison of FEM and PINN 

2.2 砂槽瞬态渗流模拟 

选用砂槽实验案例（荣冠等, 2005）作为变水头作用

下瞬态渗流的验证，如图 6 所示。砂槽模长 315 cm，宽

23 cm，高 33 cm。模型材料采用均匀砂，孔隙率为 0.44，

饱和渗透系数为 3.3×10-1 cm/s，非饱和砂土的土水特征

关系见表 1。计算的初始条件是采用上下游为 10 cm 时

的压力水头，自由面上的负压按节点至零压面的高度确

定。模拟过程为上游零时刻水位骤升至 30 cm。 

 

图 6  砂槽实验 

Fig. 6  Sandbox experiment 

表 1  砂土的非饱和土水特征关系 

Table 1 Soil-water characteristic relationship of sand 

饱和度 负压 / KPa 相对渗透系数 

1.00 0.000 1.00 

0.82 0.325 0.97 

0.64 0.650 0.94 

0.50 0.910 0.20 

0.45 1.000 0.13 

0.18 10.000 0.01 

为验证模型的可行性，同样采用 FEM 与 PINN 的

模拟结果进行对比分析。使用 FEM 模拟结果制作训练

集，采用随机均匀采样的方式在砂槽内选取了 100 个数

据点（共 1000 条数据），如图 8（a）所示，利用 PINN



                                         

训练和模拟在变水头作用下砂槽内的瞬态渗流过程进

行。图 7 为 PINN 模型训练时的损失函数变化曲线，从

图中可以明显地看出模型迭代训练不足 12000 次时，总

损失就已经下降至 3.5×10-5。两种模拟方法的自由面变

化计算结果见图 6，二者结果基本吻合。不同时刻砂槽

内孔压分布的模拟结果如图 8 所示，可见 PINN 方法在

数据有限的情况下，准确的还原了变水头作用下砂槽内

的瞬态渗流过程，与 FEM 模拟的结果误差较小，最大

误差不超过 0.07，且误差多集中在边界区域，故 PINN

模型能够很好的成为数值模型的代理模型。  
图 7  PINN 训练过程中的损失值 

Fig. 7  Loss values during PINN training

 

图 8   不同时刻孔压分布的 FEM 和 PINN 模拟结果比较 

Fig. 8  Comparison of pore pressure distribution at different times between FEM and PINN

3 库岸边坡瞬态渗流模拟 

3.1 计算工况与级联子域划分 

为检验本文提出的 CPINN 模型在复杂动态边界条

件下的适用性与鲁棒性，选取三峡库区某典型库岸边坡

（Xiong et al., 2019）作为研究对象，开展降雨入渗与水

位变化联合作用下的瞬态渗流模拟。边坡几何模型如图

9 所示，坡体内布置有 11 个孔压监测点，用于捕捉渗流

场的时空演化特征。结合图 10 所示工况可以看出，研究

时段内库水位升降与降雨过程交替出现，渗透边界具有

显著的阶段性与非平稳性。为此，本文依据边界条件的

变化特征，将整个 0~350 min 的模拟时程划分为 9 个连

续子时段，其中子域 1 至子域 5 对应一个完整的库水位

波动过程，即“平稳-上升-平稳-下降-平稳”五个阶段；

子域 6 至子域 9 对应两次降雨入渗及其间歇静置过程。

针对每个子时段分别构建一个子  PINN 模型，形成 

CPINN-9，并采用“分段建模-顺序训练-状态传递”的级

联策略完成训练与预测。具体工况如下：（1）0-51 min：

初始水位 35 cm 静置；（2）51-86 min：水位上升至 50 

cm；（3）86-147 min：50 cm 水位静置；（4）147-177 

min：水位下降至 35 cm；（5）177-238 min： 35 cm 水

位静置；（6）238-268 min：第一次降雨，降雨强度 0.13 

cm/min；（7）268-298 min：降雨停止后保持 35 cm 水

位静置；（8）298-328：第二次降雨，降雨强度 0.17 cm/min，



                                         

降雨时长 30 min；（9）328-350 min：降雨停止后保持

35 cm 水位静置。模型左侧、右侧和底部均为不透水边

界，在坡面的相应部位分别设置降雨流量边界和水头边

界，坡体砂性土材料饱和渗透系数为 1.16×10-2 cm/s，孔

隙比 0.7，非饱和土水特征曲线如图 11 所示。 

 

图 9  库岸边坡模型 

Fig. 9  Reservoir bank slope model 

 

图 10  模拟工况 

Fig. 10  Simulated conditions 

3.2 模型训练与收敛性分析 

图 12 给出了传统 PINN 与 CPINN-9 的训练损失

演化过程。可以看出，在库水位波动与降雨交替作用下，

渗流边界条件随时间频繁切换，导致待求解渗流场表现

出显著的非平稳性。对于传统 PINN 而言，单一网络需

要在统一参数空间内同时拟合多个阶段的边界约束与

物理响应，因而易出现损失下降缓慢、局部震荡明显和

收敛效率偏低等问题。相比之下，CPINN-9 将全时域问

题分解为若干物理行为相对一致的子问题，各子网络仅

需学习对应阶段内的局部动态边界与渗流响应，显著降

低了训练难度。从图 12 还可进一步发现，随着级联训练

的推进，后续子网络通常能够在更少迭代步内达到稳定

状态，表明前一阶段学习得到的状态信息和网络参数可

为后一阶段提供有效的初始条件，从而提高整体训练效

率并增强收敛稳定性。 

3.3 渗流场模拟结果对比 

图 13 比较了 FEM、传统 PINN 与 CPINN-9 在若

干代表性时刻得到的孔压分布与浸润线形态。总体来看，

CPINN-9 的结果与 FEM 高度一致，不仅较好再现了坡

体内部孔压场的空间分布特征，而且能够准确追踪浸润

线在水位升降与降雨作用下的动态演化过程；传统 

PINN 则在多个时刻均表现出较明显偏差，尤其在边界

条件发生切换及局部梯度变化较强的区域，误差更为突

出。从渗流场演化规律看，在库水位由 35 cm 上升至 50 

cm 并维持的阶段，坡体表层浸润线随外部水位抬升而

逐步上移，但由于坡体内部渗流传导具有滞后性，深部

区域的响应相对缓慢；在库水位回落阶段，表层浸润线

先行下降，而深部孔压仍维持较高水平，表现出明显的

滞后释放特征。两次降雨过程中，降雨入渗均引起坡体

浅部浸润线持续抬升和孔隙水压力增加，且第二次降雨

强度更大，对浅部渗流场的扰动更为显著。上述结果表

明，CPINN-9 能够较好地捕捉库水位波动与降雨入渗共

同作用下边坡渗流场的阶段性演化特征。 

 

图 11  土水特征曲线 

Fig. 11  Soil-water characteristic curve 

3.4 孔压时序演化与模型精度评估 

为进一步评价模型对时序响应的刻画能力，提取 4

个典型孔压测点的模拟结果并与 FEM 进行对比，结果

如图 14 所示。可以看出，CPINN-9 在各测点处均较准

确地再现了孔压曲线的总体变化趋势、峰谷位置及关键

转折时刻，说明该方法不仅能够保证相邻子时段之间的

时间连续性，而且能够维持较高的预测精度。相比之下，

传统 PINN 在边界条件由库水位波动转入降雨入渗时

误差显著增大，局部曲线甚至出现不稳定波动，反映出

单一网络在跨阶段学习多类动态边界时容易受到梯度

冲突和误差累积的影响。为进一步说明子域划分方式对

模拟效果的影响，本文还构建了仅包含两个子网络的 

CPINN-2：其中子域 1 至子域 5 合并表征库水位变化过

程，子域 6 至子域 9 合并表征降雨入渗过程。结果表明，



                                         

CPINN-2 的精度虽优于传统 PINN，但仍低于 CPINN-

9。这说明，级联框架的优势不仅来自网络数量的增加，

更关键的是按照渗透方式或渗透边界突变点对时间域

进行合理划分，使各子模型对应相对一致的物理过程。

因此，针对动态渗透边界问题，基于物理阶段划分的细

粒度级联建模是提升模拟精度与训练稳定性的关键。 

 
图 12  传统 PINN 和 CPINN-9 训练过程对比 

Fig. 12  Comparison of training process between PINN and CPINN-9 

 
图 13  不同时刻孔压分布的 FEM、传统 PINN 和 CPINN-9 模拟结果比较 

Fig. 13  Comparison of pore pressure distribution at different times among FEM, PINN and CPINN-9 



                                         

 

图 14  孔压演化的 FEM、传统 PINN 和 CPINN 模拟结果比较 

Fig. 14  Comparison of pore pressure at different times among FEM, PINN and CPINN 

 

4 结论与展望 

针对传统 PINN 模型在动态边界条件下易出现收

敛缓慢、精度下降和训练不稳定等问题，本文提出了一

种用于模拟降雨与水位联合作用下库岸边坡非饱和瞬

态渗流过程的 CPINN 模型。该模型以动态渗透边界的

阶段性变化为依据，通过“分段建模-顺序训练-状态传

递”的级联机制实现对非平稳渗流过程的分段求解，并

从模型收敛性、渗流场空间分布及孔压时序响应等方面

验证了其有效性。主要结论如下： 

（1）传统 PINN 通过在损失函数中嵌入渗流偏微

分方程、初始条件和边界条件，能够在有限观测数据条

件下较好重建稳定边界作用下的瞬态渗流过程，可作为

复杂动态边界渗流模拟的基础框架。但当边界条件随时

间频繁变化时，单一网络在跨阶段学习非平稳物理过程

方面仍存在明显局限。 

（2）CPINN 通过将动态渗透边界主导的全时域问

题划分为多个物理行为相对一致的子时段，并采用“分

段建模-顺序训练-状态传递”的级联策略，在相邻子时

段之间建立连续性约束，从而有效缓解了传统 PINN 在

动态边界条件下易出现的梯度冲突、收敛缓慢和训练不

稳定问题，显著降低了全域训练难度并提升了求解稳定

性。 

（3）在三峡库区典型库岸边坡算例中，CPINN 在

浸润线演化、孔压空间分布及监测点孔压时序响应等方

面均与 FEM 结果保持较高一致性，整体表现优于传统 

PINN 和粗分段的 CPINN-2。结果表明，合理依据边界

条件突变对时间域进行细致划分，有助于提升模型对动

态边界切换和局部瞬态响应的刻画能力，从而实现降雨

与水位联合作用下库岸边坡非饱和瞬态渗流的准确模

拟。 

未来工作可进一步将 PINN 模型拓展至非均质多

地层边坡、多物理场耦合作用下的真实库岸边坡场景，

同时引入现场实时监测数据开展反演与预测研究，以提

升模型在实际工程中的泛化能力与应用价值。 
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