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摘要：水利工程的透彻感知对构建数字孪生体系、推动水利高质量发展至关重要。随着大坝安全监测技术的

发展和“天空地水工”一体化监测感知网络的建设，如何同化积累的多源数据进而实现大坝透彻感知是当前

的研究重点。本文提出一种基于多物理信息神经网络（MPINN）的多源数据同化方法，其核心在于将大坝应

力-渗流多场耦合理论和参数随机场嵌入神经网络并监督模型训练，在满足物理一致性的情况下充分利用数

据驱动方法的灵活性，实现对大坝工程性态的最优估计。以两河口心墙堆石坝为例，采用 MPINN 同化了砾石

土心墙的孔隙水压力、土压力监测数据和压缩模量、渗透系数检测数据，实现了从稀疏数据中重构心墙全域

的孔隙水压力场和土压力场。对比实验表明，MPINN 在预测准确性和鲁棒性方面均优于其他方法，验证了数

据同化的效果，为实现水利工程全域的透彻感知提供了一条新途径，可为数字孪生工程和智能大坝的建设提

供技术支撑。
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1　研究背景

通过物联网、大数据、人工智能、数字孪生等技术构建智能大坝已成为坝工领域发展的新方向，

也是实现安全大坝、生态大坝的重要手段［1-2］。对大坝性态全面实时精准感知，是构建智能大坝的重

要一环，也是实现大坝智能化分析、精准化决策与协同化管理的基础［3］。随着安全监测技术的快速发

展，逐渐形成了“天空地水工”一体化的大坝监测感知体系，可以获取多来源、多模态、多类型的数

据［4-5］。但对于体型巨大的大坝而言，这些数据在空间上仍是相对稀疏的。因此，如何同化不同来源

和类型的数据，实现大坝全域透彻感知，是构建智能大坝的迫切需求之一［6］。

心墙堆石坝存在复杂的应力-渗流多场耦合［7］，多物理场之间的相互作用关系到大坝安全［8］。由于

多物理场相互作用的强非线性、时间滞后性、空间异质性等特点，建立多场耦合模型和率定模型参数

面临巨大挑战。在堆石坝的心墙区域布置了大量仪器用以监测孔隙压力、土压力、变形等，但由于复

杂的多场耦合作用，单独分析某一类数据难以全面反映心墙的工作性态。因此，需要对多源数据进行

同化，以全面准确反映心墙的工作性态。

数据同化是指将不同来源、不同尺度、不同类型的观测数据与物理模型相结合，以得到对物理系

统状态更明确、更完整估计的科学方法，本质上是一个最优估计问题［9］。数据同化技术已广泛应用于

地球系统科学并获得了巨大成功［10］，在水利学科的多个方面也得到发展应用［11-13］。传统的数据同化方
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法，如集合卡尔曼滤波算法［14］，使用一组预测样本来代表系统的状态和不确定性，从而实现模型预测

和观测数据的融合。但随着数据量的快速增长，传统数据同化方法难以满足实时或近实时需求［15］。近

年来，机器学习和深度学习算法逐渐被引入数据同化领域［16-17］，其强大的非线性处理能力可以很好地

适应急剧增长数据量的需求［18］。Zhang 等［19］提出了迭代式深度学习算法，实现了高度非线性的水文数

据同化；Kheiry 等［20］将概率有限元模型与深度学习算法结合，解决了非饱和堆石坝渗流的数据同化问

题。然而，单一数据驱动方法需要大量训练数据，在小样本数据条件下模型效果、预测结果的物理一

致性和可解释性难以保证［21］。

基于此，Raissi 等［22］提出了一种物理信息神经网络（Physics-Informed Neural Network，PINN），令

控制方程的残差作为网络损失函数的一部分，将物理知识引入到神经网络中。PINN 可以利用不同来

源和类型的数据，如流场的速度、压力、温度等，并在物理定律约束下训练网络［23］。方卫华等［24］采用

PINN 进行了对圣维南方程组的数据同化；Wang 等［25］将 PINN 与蒙特卡洛方法结合，进行地下水渗流

数据的同化。由于无需显式求解器、强大的泛化能力、对噪声的鲁棒性以及在处理非线性问题上的优

势，PINN 已成为解决复杂物理系统数据同化问题的一个极具前景的新范式［26］。

本文提出了一种基于多物理信息神经网络（Multiphysics-Informed Neural Network，MPINN）的多源

数据同化方法。该方法将心墙土体参数随机场引入应力-渗流多场耦合模型，并通过降维与向量化嵌

入的方式将随机场参数纳入网络结构，从而在保证物理一致性的前提下提升模型的预测能力，建立起

随机场与多物理场耦合问题统一的多源数据同化框架。以两河口心墙堆石坝为例，采用 MPINN 研究非

均质心墙的应力-渗流多场耦合问题，实现对心墙孔隙水压力、土压力的正向预测和渗透系数、压缩

模量的逆向反演。该多源数据同化方法能够充分利用工程中的稀疏多源数据，实现对大坝全生命期的

透彻感知，为工程安全预警及智能大坝模型提供了新思路。

2　心墙堆石坝多源监测和检测数据

2.1　工程概况　雅砻江两河口水电站的心墙堆石坝高 303 m，是已建世界最高心墙堆石坝。大坝典型

断面如图 1（a）所示，包括堆石区、心墙区、防渗帷幕等。大坝从 2016年 6月开始填筑，于 2020年 10月

开始蓄水，2021 年 12 月全面填筑到顶，2024 年 10 月首次蓄水至正常蓄水位。大坝共有 6 个监测断面，

如图 1（b）所示。心墙区域布置了大量监测仪器，如渗压计、土压力计及电磁式沉降环等，用于持续获

取随时间变化的监测信息。同时在大坝填筑过程中，每填筑一定高度需进行一次现场检测，并在重要

部位加密检测。通过原状样渗透变形试验、固结试验等，获取心墙不同位置的检测数据，从而评价和

控制心墙的填筑质量。监测、检测数据的具体情况见表 1。

2.2　心墙检测数据　采用原状样渗透变形试验和固结试验，对 2590 ~ 2774 m 高程心墙土体进行了 30
余组的渗透系数和压缩模量检测。

心墙原状砾石土渗透系数和压缩模量检测数据随高程的分布如图 2（a）（b）所示，渗透系数范围

图 1　两河口心墙堆石坝

Fig. 1　LHK core wall rockfill dam
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为 1.40×10-7 ~ 9.20×10-6 cm/s，水平方向和垂直方差异很小。压缩模量范围为 41.2 ~ 81.4 MPa，压缩

系数范围为 0.0147 ~ 0.0305 MPa-1。检测数据的统计指标见表 2，其中相关距离是土体相关性的一

种度量标准，在该范围内土性指标基本上是相关的，反之，在该范围之外土性指标基本上不相

关［27］。垂直和水平相关距离由递推空间法计算［28］。为量化心墙渗透系数和压缩模量检测数据的空

间自相关性，图 2（c）（d）采用全局莫兰指数［29］为指标，计算不同空间距离阈值下参数的全局莫兰指

数。可以看出，随着空间距离阈值的增大，莫兰指数呈现下降的趋势。而莫兰指数越大，数据空

间自相关性越强，说明在一定空间距离范围内，渗透系数和压缩模量具有显著的空间自相关性，

可以通过自相关函数［30］来表示。

表 1　两河口堆石坝心墙区的检测和监测数据来源

Table 1　Sources of monitoring and testing data in the core wall of the LHK dam
监测数据类型

孔隙水压

土压力

沉降变形

监测仪器名称

渗压计

土压力计

电磁式沉降环

柔性测斜仪

监测点数量

60
55
75
4

监测点代号

PDB

EDB

VE
IN-R

检测数据类型

渗透系数

压缩模量

检测试验名称

渗流试验

压缩变形试验

检测点数量

37

38

表 2　心墙检测数据的统计指标

Table 2　Statistical indices of core wall testing data
检测参数

渗透系数×10-6/（cm/s）
压缩模量/MPa

饱和度/%

数据范围

0.1 ~ 9.2
41.2 ~ 81.4
86.1 ~ 100.0

均值

2.37
57.26
95.1

标准差

2.07
9.05
4.8

水平相关距离

35.0 m
40.0 m

垂直相关距离

2.5 m
3.0 m

图 2　心墙检测数据统计特性和空间相关性

Fig. 2　Statistical characteristics and spatial correlation of core wall testing data
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2.3　心墙孔隙水压力和土压力监测数据　由于心墙掺砾土料的渗透系数低，在填筑蓄水过程中，心墙

中的孔隙水压力难以迅速排出，导致心墙土体产生复杂渗流固结变形［31］。由表 2 可得，两河口心墙的

饱和度均值为 95.1%，可视为饱和状态。根据有效应力原理，持续的高孔隙水压力会降低心墙的有效

应力。同时由于心墙和坝壳之间的变形模量差异，在施工及运行过程会出现沉降差，使得心墙内部的

土压力降低［32］。这种高孔隙水压力和低土压力的共同作用可能会导致心墙出现裂缝甚至水力劈裂的

现象［33］。

心墙内部布设了渗压计和土压力计（见图 3），分别监测心墙的孔隙水压力和土压力。心墙的渗流

固结过程是一个典型的多场耦合过程，其渗流场和应力场相互影响。因此，心墙的孔隙水压和土压监

测数据必然存在时空相关性。令孔隙水压力和土压力监测点两两组合，采用动态时间规整法［34］

（Dynamic Time Warping，DTW）计算每个测点对的时序特征相似度。DTW 距离越小，相似度越高。

图 4 展示了测点对空间距离与 DTW 距离之间的关系，可以看出孔隙水压力测点与土压力测点之间的距

离越近，DTW 距离也越小，二者时间序列的相关性也越强。说明孔隙水压力和土压力在一定距离内互

相影响，体现了二者之间的时空相关性，在计算时需要考虑其耦合作用，共同分析物理量的变化。

3 基于 MPINN 的多源数据同化方法

上述分析说明孔隙水压力、土压力以及渗透系数、

压缩模量是反映心墙工作性态的关键指标，在实际工程

中相互关联，共同反映了心墙的整体工作状态。对上述

关键指标进行耦合分析，不仅能实现跨物理场监测、检

测数据的协同验证，还能揭示不同物理过程之间的内在

联系，从而提升工程性态评价的全面性与准确性［35］。

在此背景下，对测量数据的独立分析难以充分刻画上述

复杂关联性，因此亟需一种考虑多物理场耦合的数据同

化方法。

3.1　非均质土体的固结理论　比奥固结理论描述了当

外荷载作用在饱和土层时，孔隙水压力和土压力是如何

变化的［36］。比奥固结理论既满足应力应变关系和平衡

条件，又满足变形协调条件和水流连续方程，是均质土

渗流固结过程的基础理论。

在实际情况中，岩土体受到形成过程、组成、结构及周边环境等复杂因素的影响，具有显著的空

间变异性［37］。基于比奥固结理论，考虑土体参数的空间异质性，得到非均质土的固结微分方程，描述

图 3　心墙应力监测点分布

Fig. 3　Distribution of stress monitoring points in the core wall

图 4　测点对空间距离与 DTW 距离关系

Fig. 4　Relationship between spatial distance and DTW dis‐
tance of monitoring point pairs
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了非均质土的应力-渗流多场耦合过程：

1
γw

div (K ( x) ⋅ ∇∇u ( t，x) ) + 1 - ν
( )1 + ν Es( )x ⋅ ( ∂E ( )t，x

∂t
- 3∂u ( )t，x

∂t ) = 0 （1）
式中：ν 为泊松比；γw 为水的容重；t为时间；x为空间的一个点 ( x，y，z)；K ( x)、Es( x)分别为渗透系

数和压缩模量，是随空间位置变化的函数；u ( t，x)为孔隙水压力；E ( t，x)为总土压力。

3.2　随机场理论　从渗透系数和压缩模量的检测数据可以看出，心墙土体具有显著的空间异质性，可

以用自相关函数来表示。为了描述非均质土体的参数分布，引入了随机场的概念［38］，即将土体参数模

拟为空间位置坐标的随机函数 F ( x)。土体的空间相关性一般采用高斯型自相关函数 ρ ( xm，xn )表示［30］。

本文采用 Karhunen-Loeve（KL）级数展开法，对随机场进行级数展开。土体参数一般服从对数正态

随机场［39］，即对数化后的参数可以用随机场 R ( x，τ)表示，其中 x ∈ D（物理域），τ ∈ Θ（概率空间），

可以用一组 n 维独立随机变量 ξ = [ ξ1(τ)，ξ2(τ)，…，ξn(τ) ]参数化，随机场表示为：

R ( x，τ) = R̄ ( x) + R'( x，τ) = R̄ ( x) + ∑
i = 1

n

λi fi( x) ξi( )τ （2）
式中：R ( x，τ)为随机场最终离散值； R̄ ( x)为随机场的平均值；R'( x，τ)为偏移量；λi 和 fi( x)为
ρ ( xm，xn ) 第 i 个特征值和特征函数； ξi(τ)为考虑随机场之间互相关性的均值为零的正交高斯随机

变量。

本文考虑渗透系数 K 和压缩模量 Es 的空间变异性。 KL 展开后的参数可以表示为 K ( x，τ) =
exp (RK( x，τ) )和 Es( x，τ) = exp (REs

( x，τ) )，其中 RK( x，τ)和 REs
( x，τ)分别为渗透系数和压缩模量的

对数随机场。

3.3　多物理信息神经网络　PINN 是基于神经网络扩展的一组算法［40］，将复杂物理定律与数据驱动相

结合，减少了对于标记数据的依赖，增强了模型的可解释性［22］。考虑土体性质的空间变异性，本文提

出 MPINN，将参数随机场与渗流-应力场耦合，从而实现对非均质心墙多场耦合问题的数据同化。图

5 展示了基于 MPINN 的多源数据同化框架。

为了求解函数 f ( t，x ) = 0，构建一个神经网络模型 NN ( t，x ；θ)用于近似该函数。其中， θ =
[ (W i，b i )] L

i = 1，W和 b表示整个网络的权重和偏置，L 为网络层数。

损失函数通常是预测值和真实值之间的均方误差，监测数据损失函数可以表示为：

图 5　基于 MPINN 的多源数据同化框架

Fig. 5　Multi-source data assimilation framework based on MPINN
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LMonitoring_Data = 1
Nl

∑
i = 1

Nl

| NN ( ti，x i ；θ) - f i |
2

（3）
式中：Nl 为标记数据的数量；fi 为实际值，即孔隙水压力和土压力监测数据。

对于非均质心墙的多场耦合问题，将固结理论微分方程作为控制方程加入到 MPINN 的物理损失

中。渗透系数和弹性模量的空间分布由随机变量 ξ决定的随机场来描述。ξ设置为可训练参数，通过

自定义梯度进行参数更新。将 K ( x，τ) = exp (RK( x，τ) )和 Es( x，τ) = exp (REs
( x，τ) )代入式（1），微

分方程的残差表示为：

    f ( t，x) = 1
γw

div (exp (RK( x，τ) ) ∇∇NNu( t，x ；θ) ) + 1 - ν
1 + ν ( ∂NNE( )t，x ； θ - 3∂NNu( )t，x ；θ

exp ( )REs
( )x，τ ∂t ) （4）

残差构成的微分方程损失项表示为：

L PDE = 1
Nc

∑
i = 1

Nc

| f ( ti，x i) | 2
（5）

式中：{ti，x i}
Nc

i = 1 为配点，保证在该处满足微分方程；Nc 为配点的数量。

同时为了使网络训练下的材料参数与实际检测结果保持一致，设置参数的损失函数：

L Testing_Data = 1
NK

∑
i = 1

NK

| ln K ( x i) - ln K̂ ( x i，τ) | 2 + 1
NEs

∑
i = 1

NEs

| ln Es( x i) - ln Ê s( x i，τ) | 2
（6）

式中：NK 和 NEs
分别为渗透系数和压缩模量的检测数据数量；K ( x i)和 Es( x i)分别为渗透系数和压缩模

量的检测值； K̂ ( x i，τ)和 Ê s( x i，τ)为参数计算值，由训练得到的随机变量根据式（2）计算得到。因此，

式（3）（6）共同构成损失函数的数据损失项。

边界条件损失和初始条件损失表示为：

LBC = 1
NBC

∑
i = 1

NBC

| NN ( tBC
i ，xBC

i ； θ) - fBC( xBC
i ) | 2

（7）

L IC = 1
N IC

∑
i = 1

N IC

| NN ( t IC
i ，x IC

i ； θ) - f IC( x IC
i ) | 2

（8）
式中：{tBC

i ，xBC
i }NBC

i = 1 和{t IC
i ，x IC

i }
N IC

i = 1 分别为边界条件和初始条件点；NBC 和 N IC 分别为边界条件和初始条件

点数量。

总损失函数可以表示为：

L Total = λData(LMonitoring_Data + L Testing_Data) + λPDEL PDE + λBCLBC + λ ICL IC （9）
式中 λData、λPDE、λBC 和 λ IC 为控制对应损失的权重值，均取为 1［21］。训练过程通过优化算法调整网络参

数 θ并最小化损失函数 L total，最终实现非均质心墙应力-渗流多场耦合问题的求解。监测数据和检测数

据分别构成了对应的数据损失项，在数据同化的过程中不断约束网络的优化方向。

4　心墙数据同化结果与分析

4.1 MPINN 结构和网络训练  收集两河口心墙堆石坝心墙区域的检测和监测数据，构建了考虑多场

耦合的 MPINN 模型。由于上下游堆石区和心墙的渗透系数相差较大，假设堆石区域为没有时间迟滞的

自由排水区。渗流边界条件可以分为溢出边界条件、不透水边界条件和水头边界条件［41］。

心墙下游水位以上边界设置为溢出边界，不设置额外约束；上游水位以上边界设置为不透水边

界，孔隙水压设置为 0，代表孔压在边界处完全消散：

u ( x ∈ Π up，t ) = 0 （10）
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式中 Π up 为心墙的上游边界。

心墙上、下游水位以下边界设置为水头边界，即孔隙水压设置为对应水位的静水压力：

ì
í
î

ïï

ïï

u ( x ∈ Π up，t ) = ρg ( )yup - y0

u ( x ∈ Π down，t ) = ρg ( )ydown - y0
（11）

式中：Π down 为心墙的下游边界；ρ 为水的密度；g 为重力加速度；y0 为心墙底部高程；yup、ydown 分别为

心墙上、下游边界对应点的高程。

初始条件设置为：

ì
í
î

u ( )t = 0 = u0
E ( )t = 0 = E 0

（12）
式中 u0 和 E 0 分别为初始时刻孔隙水压力和土压力的实际值。

设置 KL 展开保留 99% 的能量，即展开项 n ( ξ )=30。构建一个 5 个隐藏层的神经网络，每层有 50 个

神经元，激活函数为 tanh。神经网络的标记数据均来自表  1 的数据。网络输入为每个测点的时空坐标，

神经网络的输出为心墙孔隙水压力和土压力，共 5000 组时空数据。归一化后的数据被划分为训练集

（60%）、验证集（20%）和测试集（20%），训练过程中采用十折交叉验证。设置训练轮次为 1000，优化

器为 Adam，学习率为 0.001。评价指标采用决定系数（R-Square，R2）和平均绝对误差（Mean Absolute 
Error，MAE）。

4.2　训练结果分析　在物理定律与多源数据的双重约束下，训练后的 MPINN 能够同时实现正向压力

预测和逆向参数反演。

图 6（a）展示了训练集损失中各组成成分的变化，其中物理驱动损失和数据驱动损失占总损失的比

重较大，体现了物理与数据双驱动在神经网络训练中起到的重要作用。图 6（b）展示了训练集和验证集的

损失曲线，可以看出二者同步下降并趋于稳定，表明网络训练过效果良好，没有出现过拟合等现象。

图 7 展示了孔隙水压力、土压力的正向预测效果，以及渗透系数、压缩模量的直接反演效果。正

向预测值与实测数据的拟合度达到了 R2>0.97，逆向反演值与现场检测数据的拟合度达到了 R2>0.93。
可以看出，MPINN 在正向和逆向任务中均表现出较高精度，充分体现了基于 MPINN 的多源数据同化

方法在复杂多场耦合问题求解中的优势。

图 8 展示了竣工期（2021 年 12 月）时典型断面（心墙断面、3-3 断面）的孔隙水压力与土压力预测结

果和测点残差绝对值分布。MPINN 利用稀疏监测、检测数据重构出了心墙全域的孔隙水压力场和土压

力场，实现了对心墙的透彻感知。

图 6　MPINN 损失曲线

Fig. 6　MPINN loss curves
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4.3　模型对比分析　为了验证 MPINN 的优越性，以孔隙水压预测为例，对比了其与有限元法（Finite 
Element Method， FEM）、深度神经网络（Deep Neural Network， DNN）［42］、时空图神经网络（Spatio-
Temporal Graph Neural Network，STGNN）［43］、PINN［22］的预测精度。采用 ABAQUS 软件进行 FEM 数值模

拟，其余方法均采用成熟的 Python 机器学习库。具体结构及训练时间见表 3。

图 7　MPINN 训练结果

Fig. 7　The training results of MPINN

图 8　典型断面多场分布云图与测点残差绝对值分布

Fig. 8　Multi-field contour maps of typical cross sections and distributions of absolute residual at monitoring points

表 3　不同模型结构设置及训练时间

Table 3　Different model architectures and training time
方法

FEM
DNN

STGNN

PINN

MPINN

结构设置

渗透系数和压缩模量参数设置为检测数据的均值，控制方程为比奥固结理论的方程

5 个隐藏层，每层有 50 个神经元，激活函数为 tanh，训练轮次为 1000，优化器为 Adam，学习率为 0.001
3 个 1D 卷积层，2 个 GCN 层，通道数为 50，卷积核大小为 4，激活函数为 tanh，训练轮次为 1000，优化器

为 Adam，学习率为 0.001
5 个隐藏层的神经网络，每层有 50 个神经元，激活函数为 tanh，训练轮次为 1000，优化器为 Adam，学习

率为 0.001，渗透系数和压缩模量参数设置为检测数据的均值

5 个隐藏层的神经网络，每层有 50 个神经元，激活函数为 tanh，训练轮次为 1000，优化器为 Adam，学习

率为 0.001，随机场展开项数为 30，渗透系数和压缩模量随机场均值和方差设置为检测数据的均值和方差

计算时间/s
54842
2052

4786

6965

7250

—— 739



从图 9 可知，考虑了土体非均质性的 MPINN 在孔

隙水压力的预测中表现最好，计算 MAE 均值，得到

MPINN 的预测精度相比 FEM、 DNN、 STGNN、 PINN
分 别 提 升 了 71.43%、 65.21%、 43.61%、 31.58%。 选

择某一测点，图 10 展示了不同模型对该测点时序预

测值与监测值的对比情况，实线为模型交叉验证试

验的均值，阴影部分为模型交叉验证试验的标准差

带。可以看出 MPINN 的孔隙水压预测值与监测数据

最为一致，且预测误差带最窄，表现出最佳的预测准

确性和鲁棒性。

5　结论

透彻感知是实现大坝数字化、网络化和智能化运行管理的基础，而如何同化大坝多源数据仍是当

前研究的难点。本文提出了一种基于 MPINN 的多源数据同化方法，研究了非均质心墙堆石坝的应力-
渗流多场耦合问题，得到如下主要结论：

（1）提出了一种结合应力-渗流多场耦合模型与参数随机场的 MPINN 方法，将心墙孔隙水压力、

土压力监测数据与渗透系数、压缩模量检测数据联合纳入网络训练。通过自定义梯度令随机场变量与

网络参数共同更新，实现了压力的正向预测与参数场的逆向反演。

（2）在物理定律和多源数据的双重约束下，MPINN 可以准确预测孔隙水压力场与土压力场的时空

分布与演化规律。与 FEM、 DNN、 STGNN 和 PINN 相比， MPINN 的预测精度分别提升了 71.43%、

65.21%、43.61% 和 31.58%。

（3）随机变量的训练结果对场分布具有显著影响，本文所采用的 MPINN 方法能够通过迭代训练直

图 9 不同模型的 MAE 对比

Fig. 9 MAE comparison among different models

图 10 不同模型孔隙水压力预测值与监测值对比

Fig. 10 Comparison between prediction and reference of pore water pressure among different models

—— 740



接反演参数分布，但尚未充分考虑随机场不确定性及测量误差对物理过程的影响。未来工作可进一步

引入概率建模方法，以量化先验知识不确定性对模型的影响。
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Research on multi-source data assimilation for core wall rockfill dams based on MPINN

SUN Mingyue1， MA Gang1，2，3， ZHANG Yi1， ZHOU Wei1，2，3， CHANG Xiaolin1，2，3

（1. State Key Laboratory of Water Resources Engineering and Management， Wuhan University， Wuhan 430072， China； 
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Abstract： Thorough perception of hydraulic structures is essential for building their digital twins and promoting high-
quality water resources development. With the advancement of dam safety monitoring and the establishment of inte‐
grated “sky-space-ground-water-structure based” sensing networks， effectively assimilating multi-source data to 
achieve full-domain perception has become a key research focus. This study proposes a Multiphysics-Informed Neural 
Network （MPINN） data assimilation framework， which embeds stress-seepage coupling theory and random field 
parameters into neural networks to integrate physical consistency with data-driven flexibility. Taking the Lianghekou 
core wall rockfill dam as an example， the MPINN was used to assimilate monitoring data of pore water pressure， earth 
pressure in the gravelly soil core wall， as well as detection data of permeability coefficient and compression modulus 
to reconstruct the full-field pore water pressure and earth pressure distributions within the core wall from sparse data. 
Comparative experiments showed that the MPINN outperforms other methods in both prediction accuracy and robust‐
ness， verifying the effectiveness of the data assimilation. This provides a new pathway for achieving thorough percep‐
tion and offers technical support for the development of digital twin projects and intelligent dams.
Keywords： intelligent dam； rockfill dams； thorough perception； data assimilation； multi-field coupling；
Multiphysics-Informed Neural Network （MPINN）
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