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基于物理信息神经网络的光波衍射问题求解

陈旭早,袁利军
(重庆工商大学 数学与统计学院,重庆400067)

摘要:用物理信息神经网络方法数值求解间断系数光波衍射问题.结果表明:用光滑函数近

似间断系数可大幅度提高物理信息神经网络求解精度;用物理信息神经网络求解散射场比直

接求解总场效果更好.最后通过数值实验验证理论结果的正确性.
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物理信息神经网络(PINN)方法广泛用于数值求解偏微分方程[1]:Mao等[2]用物理信息神经网络

解决了高速空气动力学流动模型的正问题和反问题;Fang等[3]利用物理信息神经网络解决了频域

Maxwell方程和超材料设计问题;陆至彬等[4]基于软边界和硬边界两种设定方法构建了神经网络求解

传热方程;Lu等[5]提出了一个通用的深度学习框架DeepONet,用于学习各种连续非线性算子.
与传统偏微分方程数值求解方法相比,物理信息神经网络方法有如下优点:1)不需进行网格离散

化[6],传统方法如有限差分法和有限元法均需进行网格离散化,从而增加了计算复杂度和计算时间,
而物理信息神经网络不需网格离散化过程,且可并行处理,从而提高了求解效率;2)物理信息神经网

络方法可处理高维问题[7],有效避免了“维数灾难”问题;3)物理信息神经网络方法在求解非线性方程

中具有优势[8],由于物理信息神经网络通过引入物理约束条件学习数据中的非线性关系进行求解,
因此物理信息神经网络可有效解决非线性方程的求解任务;4)损失函数结构简单易于构造.



光波衍射在实际中应用较多[9-11],可用一个具有间断系数的 Helmholtz方程的边值问题描述.由

于方程解在间断点不存在二阶偏导数,因此用物理信息神经网络求解时,损失函数在间断点处无法定

义,效果较差.当介质介电常数变化较大时,物理信息神经网络训练效果极差.Jagtap等[12]提出了守

恒性物理信息神经网络cPINN,该方法将原始求解区域划分为多个子区域,并在损失函数中强化相邻

子区域界面通量的守恒约束,在模拟激波面等光滑性较差甚至间断的情况下可提高精确度;Kharazmi
等[13]对PINN方法进行了改进,提出一种基于区域分解的变分物理信息神经网络(hp-VPINNs)方法,
该方法采用变分原理描述偏微分方程问题,使用域分解处理复杂的网格结构,从而实现高效求解.

本文针对间断系数边值问题无法训练的问题,引入光滑函数近似间断系数,并将光波衍射问题分

为总场和散射场的边值问题分别进行求解.结果表明:该方法对损失函数的改动较小,并提高了计算

效果;物理信息神经网络方法求解散射场的边值问题效果更好.

1 一维光栅衍射问题

1.1 理 论

考虑一个一维多层介质中的光波衍射问题,介质的介电函数ε(x)满足

ε(x)=
ε0, x<D0,

εn+1,Dn <x<Dn+1, n=0,1,2,…,m-1,

ε0, x>Dm

ì

î

í

ï
ï

ïï ,
(1)

其中m 为正整数.在x<D0 一侧给定一个频率为ω的入射波,满足

u(i)(x)=ei(k ε0x), (2)
其中k=ω/c为真空中的波长,c为真空中的光速,总场u满足如下方程[14]:

u″+k2ε(x)u=0, D0 <x<Dm,

u′(D0)=-ik ε0u(D0)+2ik ε0eik ε0D0,

u′(Dm)=ik ε0u(Dm)

ì

î

í

ï
ï

ï
ï .

(3)

边值问题(3)用总场u描述光波衍射问题,也可用散射场u(s)=u-u(i)描述光波衍射问题,散射场u(s)

满足

[u(s)]″+k2ε(x)u(s)=k2(ε0-ε(x))u(i), D0 <x<Dm,

[u(s)]′(D0)=-ik ε0u(s)(D0),

[u(s)]′(Dm)=ik ε0u(s)(Dm)

ì

î

í

ï
ï

ï
ï .

(4)

  由于总场u和散射场u(s)在x=Dj(j=0,1,…,m)上不存在二阶导数,因此直接用物理信息神经

网络方法求解边值问题(3)或(4)的效果较差,当εj(j=0,1,2,…,m)变化较大时,用物理信息神经网

络方法求解边值问题(3)或(4)的效果极差.为提高数值求解效果,将间断系数ε(x)近似为光滑函数

εδ(x).εδ(x)定义为

εδ(x)=

ε0, D0 <x<H1,

1
2

x-Dn

(x-Dn)2+δ2
+æ

è
ç

ö

ø
÷1 (εn+1-εn)+εn,Hn <x<Hn+1, n=1,2,…,m-1,

εm, Hm <x<Dm

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï ,

(5)

其中δ为超参数,δ大小会影响函数的曲率,Hn=(Dn+1+Dn)/2,n=1,2,…,m.将边值问题(3)和(4)
中的ε(x)替换为光滑函数εδ(x)即可得到光滑后的解,分别记为uδ 和u(s)

δ .
1.2 物理信息神经网络求解一维光栅衍射问题

用 ～u(x;θ)表示一个神经网络,其中x 为神经网络的输入值,θ为神经网络中所需学习的参数.
由于神经网络不能直接进行复数计算,令神经网络的输出为二维,分别用v(x;θ)和w(x;θ)表示,代表

函数的实部和虚部,则有

～u(x;θ)=v(x;θ)+iw(x;θ). (6)
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  用 ～u(x;θ)近似问题(3)的解u(x),设{xj}Nj=1为区间(D0,Dm)上N 个观测点,问题(3)对应的损失

函数可写为

L(θ)=1N∑
N

j=1

～u″(xj;θ)+k2ε(xj)u(xj;θ)2+ ～u′(D0)-(-k ε0 ～u(D0)+2k ε0eik ε0D0)i
2+

～u′(Dm)-ik ε0 ～u(Dm)
2=

1
N∑

N

j=1

((～w″(xj;θ)+k2ε(xj)w(xj;θ))2+(～v″(xj;θ)+k2ε(xj)v(xj;θ))2)+

(～w″(D0)-k ε0 ～v(D0)+2k ε0sin(k ε0D0))2+
(～v′(D0)-(-k ε0～w(D0)+2k ε0cos(k ε0D0)))2+
(～w′(Dm)+k ε0 ～v(Dm))2+(～v′(Dm)-k ε0 ～v(Dm))2. (7)

利用优化算法求解最小值问题min
θ

L(θ)即可得到u(x)的近似解 ～u(x;θ).同理,对于问题(4)以及

问题(3)与(4)光滑后问题的解u(s)(x),uδ(x)和u(s)
δ (x)分别近似为神经网络 ～u(s)(x;θ),～uδ(x;θ)和

～u(s)
δ (x;θ),用类似方法构造损失函数并求解.

2 二维光栅衍射问题

2.1 透明边界条件

考虑在x方向上无限、在y方向周期为L 的二维圆柱周期结构,如图1所示.介质的介电函数

ε(x,y)满足

ε(x,y)=
ε0,(x,y)∉Ωn,

ε1,(x,y)∈Ωn
{ ,

(8)

图1 二维圆柱周期结构

Fig.1 Two-dimensionalcylindricalperiodicstructure

其中 Ωn={(x,y)x2+(y-nL)2<a2},n=0,

±1,…,±m},a为圆柱半径.设D 满足D>a,当

x >D 时,介质是均匀的.在x<-D 一侧给定

如下形式频率为ω 的入射波

u(i)(x,y)=ei[α(x+D)+βy], (9)
其中(α,β)为波矢,并且满足α2+β2=k2ε0.

由于在y方向上为周期函数,因此满足拟周期

边界条件.在x方向上用透明边界条件对二维光栅

衍射问题计算域进行截断.对任意的整数m,定义

线性算子T 满足[15]

Teiβmy =iαmeiβmy. (10)
在透明边界条件下总场u满足

Δu+k2ε(x,y)u=0, ∀(x,y)∈ΩD,

ux,Læ

è
ç

ö

ø
÷

2 =eiβLux,-Læ

è
ç

ö

ø
÷

2
, ∂u∂y

x,Læ

è
ç

ö

ø
÷

2 =eiβL∂u∂y
x,-Læ

è
ç

ö

ø
÷

2
, x <D,

∂u
∂x
(-D,y)=-Tu(-D,y)+2iαeiβy, x=-D,y <L

2
,

∂u
∂x
(D,y)=Tu(D,y), x=D,y <L

2

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ïï ,

(11)

其中ΩD= (x,y) x <D,y <L{ }2 ,在数值计算中,线性算子T 可用矩阵T 近似,矩阵T的计算

见文献[15].
与一维情况类似,衍射问题(11)也可通过散射场u(s)=u-u(i)求解,u(s)满足
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Δu(s)+k2ε(x,y)u(s)=k2(ε0-ε(x,y))u(i), ∀(x,y)∈ΩD,

u(s)(x,L2
)=eiβLu(s)x,-Læ

è
ç

ö

ø
÷

2
, ∂u

(s)

∂y
x,Læ

è
ç

ö

ø
÷

2 =eiβL∂u
(s)

∂y
x,-Læ

è
ç

ö

ø
÷

2
, x <D,

∂u(s)

∂x
(-D,y)= -Tu(s)(-D,y), x= -D,y <L

2
,

∂u(s)

∂x
(D,y)=Tu(s)(D,y), x= D,y <L

2

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï .

(12)

  为解决解在间断点上二阶不可导造成物理信息神经网络求解困难的问题,与一维情形类似,引入

二维光滑函数εδ(x,y)近似介电函数ε(x,y).εδ(x,y)定义为

εδ(r)=12
r-a

(r-a)2+δ2
+æ

è
ç

ö

ø
÷1 (ε0-ε1)+ε1,  (x,y)∈ΩD, (13)

其中r= x2+y2.将问题(11)和(12)光滑化后的解记为uδ(x,y)和u(s)
δ (x,y).

2.2 物理信息神经网路求解二维光栅衍射问题

以 ～u(x,y;θ)表示一个神经网络,其中(x,y)为神经网络的二维输入值,θ为神经网络中所需学习

的参数,与一维类似,令神经网络输出为二维,分别用v(x,y;θ)和w(x,y;θ)表示函数的实部和虚部,
则有

～u(x,y;θ)=v(x,y;θ)+iw(x,y;θ). (14)

  用 ～u(s)(x,y;θ)近似问题(12)的解u(s)(x,y),设{(xj,yj)}Nj=1为区域 ΩD 上 N 个观测点,

xj,Læ

è
ç

ö

ø
÷{ }2

Nbx

j=1
和 xj,-Læ

è
ç

ö

ø
÷{ }2

Nbx

j=1
为x边界上分别取的Nbx个点,{(D,yj)}

Nby
j=1和{(-D,yj)}

Nby
j=1为y边界

上分别取的Nby个观测点,问题(12)对应的损失函数可写为

L(θ)=1N∑
N

j=1
Δ～u(s)(xj,yj;θ)+k2ε(xj,yj)～u(s)-k2(ε0-ε(xj,yj))u(i)(xj,yj;θ)2+

1
Nbx∑

Nbx

j=1

～u(s)xj,Læ

è
ç

ö

ø
÷

2 -eiβL～u(s)xj,-Læ

è
ç

ö

ø
÷

2
2

+ 1
Nbx∑

Nbx

j=1

∂～u(s)

∂y
xj,Læ

è
ç

ö

ø
÷

2 -eiβL∂
～u(s)

∂y
xj,-Læ

è
ç

ö

ø
÷

2
2

+

1
Nby
∑
Nby

j=1

∂～u(s)

∂x
(-D,yj)+ ～Tu(s)(-D,yj)

2

+ 1
Nby
∑
Nby

j=1

∂～u(s)

∂x
(D,yj)- ～Tu(s)(D,yj)

2
, (15)

其中线性算子T 可用矩阵T 近似.利用优化算法求解最小值问题 min
θ

L(θ)即可得到u(s)(x,y)的近似

解 ～u(s)(x,y;θ).同理,对于问题(11)以及问题(11)与(12)光滑后问题的解u(x,y),uδ(x,y)和

u(s)
δ (x,y)分别近似为神经网络 ～u(x,y;θ),～uδ(x,y;θ)和 ～u(s)

δ (x,y;θ).用类似方法构造损失函数并求解.

3 数值实验

本文的数值实验基于Python3.8和Tensorflow2.11环境,计算机配置为AMDRyzen75800H.
神经网络架构均采用全连接方式,每个隐藏层的神经元数量均相同,激活函数选取双曲正切函数

tanh,优化器选择为Adam,学习率使用分段学习率.
3.1 一维光栅衍射

3.1.1 十层介质

用物理信息神经网络对一维光栅问题进行求解,取ω=0.55(2πc/L),L=1,ε0=0,ε1=10,

ε2=6,m=10,Dn=0.5n,n=1,2,…,10,介电函数ε(x)为

ε(x)=
ε0,x<D0, x>D10,

ε1,Dn <x<Dn+1, n=0,2,…,8,

ε2,Dn <x<Dn+1, n=1,3,…,9

ì

î

í

ï
ï

ïï .

(16)

  将求解总场且不进行光滑化的解 ～u(x;θ)记为方法1,求解散射场且不进行光滑化的解 ～u(s)(x;θ)
记为方法2,求解总场并进行光滑化的解 ～uδ(x;θ)记为方法3,求解散射场并进行光滑化的解 ～u(s)

δ (x;θ)
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记为方法4.对4种方法进行比较,取训练集观测点数为 N=400,选点方式为均匀选点,光滑函数

δ=10-4,神经网络结构为8层,每层40个神经元,迭代次数为3×105.由于方法3和方法4所求结果

为散射场,因此需用u=～u(s)+u(i)计算总场.在传播过程中没有能量损耗,若反射系数 R 2 和透射系

数 T 2 之和越接近1,则表示数值计算结果越精确.各方法的数值结果与总场真解L2 误差、数值计

算的反射系数 R 2 和透射系数 T 2 之和、数值计算的反射系数 R 2 与真实解 R 2 之差的绝对值以

及数值计算的反射系数 T 2 与真实解 T 2 之差的绝对值列于表1,损失函数以及数值解的实部分别

如图2和图3所示.
表1 一维问题各方法的数值结果与真解的误差

Table1 Errorsbetweennumericalresultsofvariousmethodsandtruesolutionsforone-dimensionalproblems

方法 L2 误差 R 2+ T 2 R 2 误差 T 2 误差

1 0.19337 0.84486 0.36753 0.522663
2 0.13405 0.87660 0.21490 0.338298
3 0.02802 0.99883 0.00233 0.003494
4 0.00269 0.99976 0.00227 0.002294

图2 一维问题各方法的损失函数

Fig.2 Lossfunctionsofvariousmethods
forone-dimensionalproblems

图3 一维问题各方法解的实部

Fig.3 Realpartsofsolutionsofvariousmethods
forone-dimensionalproblems

  由表1、图2和图3可见:方法2计算散射场的误差比方法1计算总场小,并且方法2损失函数曲

线下降更快,由于间断系数不可导,因此两种方法的计算结果误差较大;进行光滑化后方法3和方法4
的损失函数曲线下降更快,振荡更少,训练效果更好,并且解的误差更小;方法4为所有方法中误差

最小且反射系数 R 2 和透射系数 T 2 之和最接近1,并且 R 2 误差和 T 2 误差均最小,因此在

一维光栅衍射问题中,用方法4求解散射场并进行光滑化的训练方法最有效.在仅改变神经网络结构、

网络层数和每层神经元数量的条件下,利用方法4进行数值实验,结果列于表2.
表2 一维问题不同网络结构的误差

Table2 Errorsofdifferentnetworkstructuresinone-dimensionalproblems

神经网络层数 神经元数量 误差 R 2+ T 2 R 2 误差 T 2 误差

6 40 0.006297 0.989225 0.009250 0.020022
6 60 0.001461 0.999043 0.000667 0.000021
6 80 0.001536 0.999750 0.001183 0.000930
8 40 0.001747 0.999485 0.000050 0.000465
8 60 0.001494 0.999822 0.000385 0.000210
8 80 0.001590 0.999973 0.001159 0.001130
10 40 0.001568 0.999823 0.001437 0.001260
10 60 0.001568 0.999439 0.001441 0.000880
10 80 0.001589 0.999990 0.001041 0.001030

  由表2可见,随着网络层数的增加,模型的误差越来越小,由于神经网络层数从8层增加到10层

误差变化较小,因此本文选取神经网络层数为8层.

724 第2期       陈旭早,等:基于物理信息神经网络的光波衍射问题求解    



3.1.2 选取δ
由于光滑函数中的δ是一个超参数,因此需寻找最优的δ.在10层介质的基础上进行实验,选择

网络结构为8个隐藏层,每层神经元数量为40个,其他条件不变,仅改变δ,利用方法4进行实验,
结果列于表3.

表3 一维问题δ对解的影响

Table3 Effectofδonsolutionsforone-dimensionalproblems

δ 0 10-6 10-5 10-4 10-3 10-2 10-1

误差 0.393684 0.020933 0.006658 0.002847 0.001770 0.003992 0.183557
R 2+ T 2 0.986398 0.997242 0.999587 0.999765 0.999831 0.999104 1.001930
R 2 误差 0.508560 0.034410 0.008010 0.002050 0.001250 0.001848 0.053310
T 2 误差 0.522165 0.037167 0.008421 0.004397 0.002937 0.000950 0.053113

  引入光滑函数后的物理信息神经网络方法与真解的误差可表示为

～uδ-u ≤ ～uδ-uδ + uδ-u , (17)
其中u为原方程的解,uδ 为光滑后的真解,～uδ 为光滑后神经网络求得的近似解.由表3可见,δ越大

函数越光滑,但δ太大会导致光滑函数εδ(x)与原介电函数ε(x)差距过大,导致 uδ-u 增大,而δ
太小会使光滑函数在间断点处导数过大不够光滑,导致 ～uδ-uδ 增大,因此为保证 uδ-u 和

～uδ-uδ 都足够小,超参数δ应选取适中的值才能使误差最小,在该问题中δ=10-3误差最小.
3.2 二维光栅衍射

用物理信息神经网络对二维光栅问题进行求解,取ω=0.55(2πc/L),ε0=1,ε1=10,L=1,

a=0.3L,n=2,介电函数ε(x)为

ε(x,y)=
ε0,(x,y)∉ΩD,

ε1,(x,y)∈ΩD
{ .

(18)

  二维与一维命名方法相同.取训练集观测点数为N=3200,Nbx=80,Nby=40,选点方式为均匀

选点,光滑函数δ=10-3,神经网络结构为8层,每层80个神经元,迭代次数为2×105.将有限元的解

作为参考解,各方法的数值结果与总场参考解L2 误差、反射系数 R 2 和透射系数 T 2 之和、数值计

算的反射系数 R 2 与参考解的 R 2 之差的绝对值以及数值计算的反射系数 T 2 与参考解 T 2 之

差的绝对值列于表4,损失函数以及各方法解与参考解之差的模分别如图4和图5所示.
表4 二维问题各方法的数值结果与真解的误差

Table4 Errorsbetweennumericalresultsofvariousmethodsandtruesolutionsfortwo-dimensionalproblems

方法 L2 误差 R 2+ T 2 R 2 误差 T 2 误差

1 0.415718 0.721959 0.461447 0.183410
2 0.402212 0.952089 0.309327 0.153090
3 0.278166 0.843763 0.131403 0.179314
4 0.009851 0.991969 0.000517 0.008548

图4 二维问题各方法的损失函数

Fig.4 Lossfunctionsofvariousmethods
fortwo-dimensionalproblems

  由表4、图4和图5可见:方法1和方法2的

损失函数曲线下降较慢,进行光滑后方法3和

方法4的损失函数曲线下降更快;方法1,2,3的误

差均较大,计算效果较差,其中方法2虽然 R 2+
T 2 接 近1,但 R 2 和 T 2 的 误 差 均 较 大;
方法4为所有方法中误差最小,并且 R 2+ T 2

最接近1,因此在二维光栅衍射问题中,用方法4
求解散射场并进行光滑化的训练方法同样最有效.

与一维情形类似,在仅改变神经网络结构、网

络层数和每层神经元数量的条件下,利用方法4进

行数值实验,结果列于表5.
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图5 二维问题各方法解与参考解之差的模

Fig.5 Modulusofsubtractionbetweensolutionsofvariousmethodsandreferencesolutionsfortwodimensionalproblems

表5 二维问题不同网络结构的误差

Table5 Errorsofdifferentnetworkstructuresintwo-dimensionalproblems

神经网络层数 神经元数量 误差 R 2+ T 2 R 2 误差 T 2 误差

6 40 0.172134 0.921299 0.051733 0.130434
6 60 0.041941 0.974533 0.006114 0.031581
6 80 0.011568 0.996116 0.008625 0.004791
8 40 0.161494 0.940469 0.046995 0.106526
8 60 0.014068 0.989715 0.001765 0.008519
8 80 0.009851 0.991969 0.000517 0.008548
10 40 0.076854 0.978481 0.004682 0.026201
10 60 0.013089 0.990072 0.005017 0.004910
10 80 0.010504 0.995267 0.005186 0.000452

  由表5可见,增加神经网络层数和神经元数量即增加网络结构的复杂程度均可降低误差.与一维

问题的结果相比,二维问题需更复杂的网络结构才能达到较好的精度.
综上,本文将物理信息神经网络方法用于求解光栅衍射问题.结果表明,将间断系数近似为一个

光滑函数可提升计算效果,并且计算散射场比总场的结果更好.通过一维和二维光栅衍射的数值实验

验证了结论,并在多组对照实验中找到合适的超参数(神经网络层数、每层神经元数量和光滑函数

δ值)以达到最小的误差.

参 考 文 献

[1] 李野,陈松灿.基于物理信息的神经网络:最新进展与展望 [J].计算机科学,2022,49(4):254-262.(LIY,

CHENSC.Physics-InformedNeuralNetworks:RecentAdvancesandProspects[J].ComputerScience,2022,

49(4):254-262.)

[2] MAOZP,JAGTAPAD,KARNIADAKISGE.Physics-InformedNeuralNetworksforHigh-SpeedFlows[J].

ComputerMethodsinAppliedMechanicsandEngineering,2020,360:112789-1-112789-26.
[3] FANGZW,ZHANJ.DeepPhysicalInformedNeuralNetworksforMetamaterialDesign[J].IEEEAccess,

2019,8:24506-24513.

924 第2期       陈旭早,等:基于物理信息神经网络的光波衍射问题求解    



[4] 陆至彬,瞿景辉,刘桦,等.基于物理信息神经网络的传热过程物理场代理模型的构建 [J].化工学报,2021,

72(3):1496-1503.(LUZB,QUJH,LIUH,etal.SurrogateModelingforPhysicalFieldsofHeatTransfer

ProcessesBasedonPhysics-InformedNeuralNetwork[J].CIESCJournal,2021,72(3):1496-1503.)

[5] LUL,JIN PZ,PANG G F,etal.LearningNonlinearOperatorsviaDeepONetBasedontheUniversal

ApproximationTheoremofOperators[J].NatureMachineIntelligence,2021,3(3):218-229.
[6] RAISSIM,PERDIKARISP,KARNIADAKISG E.Physics-InformedNeuralNetworks:A DeepLearning

FrameworkforSolvingForwardandInverseProblemsInvolvingNonlinearPartialDifferentialEquations[J].

JournalofComputationalPhysics,2019,378:686-707.
[7] HANJQ,JENTZENAEW N.SolvingHigh-DimensionalPartialDifferentialEquationsUsingDeepLearning

[J].ProceedingsoftheNationalAcademyofSciences,2018,115(34):8505-8510.
[8] RAISSIM,KARNIADAKISGE.HiddenPhysicsModels:MachineLearningofNonlinearPartialDifferential

Equations[J].JournalofComputationalPhysics,2018,357:125-141.
[9] 朱磊,邵晓鹏.散射成像技术的研究进展 [J].光学学报,2020,40(1):77-91.(ZHUL,SHAOXP.Research

ProgressonScatteringImagingTechnology[J].ActaOpticaSinica,2020,40(1):77-91.)

[10] 查显昊,胡真.基于Dirichlet-to-Neumann映射计算太赫兹频段旋电光子晶体带隙结构 [J].吉林大学学报

(理学版),2023,61(2):400-406.(ZHAXH,HUZ.ComputingBandgapStructuresofGyroelectricPhotonic

CrystalsinTerahertzBandBasedonDirichlet-to-NeumannMap[J].JournalofJilinUniversity(ScienceEdition),

2023,61(2):400-406.)

[11] 洪亮,高尚,李翔.基于网络特征的分层剪枝方法 [J].吉林大学学报(理学版),2022,60(6):1407-1415.
(HONGL,GAOS,LIX.Layer-WisePruningMethodBasedonNetworkCharacteristics[J].JournalofJilin

University(ScienceEdition),2022,60(6):1407-1415.)

[12] JAGTAPA D,KHARAZMIE,KARNIADAKISG E.ConservativePhysics-InformedNeuralNetworkson

DiscreteDomainsforConservationLaws:ApplicationstoForwardandInverseProblems[J].ComputerMethods

inAppliedMechanicsandEngineering,2020,365:113028-1-113028-27.
[13] KHARAZMIE,ZHANGZQ,KARNIADAKISGE M.hp-VPINNs:VariationalPhysics-InformedNeural

NetworkswithDomainDecomposition[J].ComputerMethodsinAppliedMechanicsandEngineering,2021,

374:113547-1-113547-25.
[14] CHEW WC.WavesandFieldsinInhomogenousMedia[M].NewYork:JohnWiley&Sons,1999:22-24.
[15] WANGZF,BAOG,LIJQ,etal.AnAdaptiveFiniteElementMethodfortheDiffractionGratingProblemwith

TransparentBoundaryCondition[J].SIAMJournalonNumericalAnalysis,2015,53(3):1585-1607.

(责任编辑:王 健)

034   吉 林 大 学 学 报 (理 学 版)   第62卷 


