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基于 GNN 和 ISPH 耦合方法的波浪与结构物相互

作用数值模拟研究
1)

张宁波     倪宝玉 2)    薛彦卓     武奇刚     袁广宇 
(哈尔滨工程大学船舶工程学院, 哈尔滨 150001)

摘要　波浪与结构物相互作用的研究因其在海洋结构物设计、操作及安全性方面的关键性作用而受到广泛关

注. 作为一种无网格数值方法, 不可压缩光滑粒子流体动力学 (incompressible smoothed particle hydrodynamics,
ISPH)方法正逐渐成为研究波浪与结构相互作用问题的潜力工具. 在传统的 ISPH方法中, 压力是通过求解压力

泊松方程 (pressure Poisson equation, PPE) 获得的, 这是整个计算过程最为耗时的部分. 采用一种图神经网络

(graph neural network, GNN)与 ISPH相结合的耦合方法 (ISPH_GNN)对波浪与结构物相互作用展开数值模拟

研究. 在 ISPH_GNN中, GNN模型用于预测流体压力, 取代了传统 ISPH方法中的 PPE求解过程. 文章的一项

贡献是揭示了基于相对简单算例生成的数据训练的 GNN模型可以有效地应用于相对更复杂的波浪与结构物

相互作用问题. 具体而言, 本文采用基于溃坝和液舱晃荡算例数据训练而成的 GNN模型, 并将其与 ISPH方法

相结合, 构建了 ISPH_GNN方法, 以模拟不同的波浪与结构相互作用问题, 包括孤立波冲击阶梯结构、规则波

冲击水下梯形结构物和规则波与浮式箱体的相互作用. 仿真结果显示, ISPH_GNN在这些不同场景下均能提供

令人满意的模拟结果, 展现了其在波浪与结构相互作用问题上的良好泛化能力. 文章的另一项重要贡献在于,
与传统 ISPH方法相比, ISPH_GNN在取得相似甚至略高计算精度的同时, 显著提升了压力预测的计算效率, 尤
其是在处理大规模粒子数的波浪-结构物相互作用仿真时. 例如, 在包含 130万粒子的模拟工况下, ISPH_GNN
的压力预测速度提升了多达 93倍. 研究结果突显了 ISPH_GNN方法在波浪-结构物相互作用仿真中的巨大潜

力, 可为海洋工程提供一种更具可扩展性和计算高效性的仿真工具.

关键词　波浪与结构物相互作用, 不可压缩光滑粒子流体动力学, 图神经网络, 耦合方法, 压力泊松方程, 压力

预测
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Abstract     The study of wave-structure interactions has attracted significant attention due to its crucial role in the
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design, operation, and safety of marine structures. As a mesh-free numerical method, the incompressible smoothed
particle hydrodynamics (ISPH) method has gradually become a promising tool for simulating wave-structure interactions.
In traditional ISPH, pressure is obtained by solving the pressure Poisson equation (PPE), which is the most time-
consuming part of the entire computational process. In this study, a hybrid method, ISPH_GNN, combining the graph
neural network (GNN) with ISPH, is employed to numerically simulate wave-structure interactions. In ISPH_GNN, the
GNN model is used to predict fluid pressure, replacing the PPE-solving process in traditional ISPH. One of the
contributions of this paper is to demonstrate that a GNN model trained on data generated from relatively simple cases can
be effectively applied to more complex wave-structure interaction scenarios. Specifically, this article adopts a GNN
model trained with dam-break and sloshing tank example data, and combines it with the ISPH method to construct the
ISPH_GNN method, which is used to simulate various wave-structure interaction problems, including solitary wave
overtopping over a step, regular wave impact on a submerged trapezoidal structure, and the interaction between regular
waves and a floating box. The simulation results show that ISPH_GNN provides satisfactory results in these different
scenarios, demonstrating its excellent generalization ability in wave-structure interaction problems. Another significant
contribution of this study is demonstrating that, compared to the conventional ISPH method, ISPH_GNN achieves similar
or slightly higher computational accuracy while significantly enhancing the efficiency of pressure prediction, especially
in large-scale wave-structure interaction simulations with a high number of particles. For example, in a simulation with
1.3 million particles, the pressure prediction speed of ISPH_GNN is enhanced by up to 93 times. These results highlight
the great potential of the ISPH_GNN method in wave-structure interaction simulations, offering a more scalable and
computationally efficient tool for marine engineering.

Key words    wave-structure interactions, incompressible smoothed particle hydrodynamics, graph neural network,
hybrid method, pressure Poisson equation, pressure prediction

 

引 言

波浪与结构物相互作用的研究因其在海洋结构

物设计、操作及安全性方面的关键性作用而受到广

泛关注[1-2]. 发展高精度、高效率的数值方法是模拟

研究波浪与结构物相互作用的重要手段之一. 作为

一种拉格朗日无网格方法 , 光滑粒子流体动力学

(smoothed particle hydrodynamics, SPH) 方法[3-4] 已被

广泛证明为有效的流-固耦合问题仿真工具[5-8]. SPH
方法通过粒子离散计算域, 这些粒子携带压力、密

度和速度等变量, 并以拉格朗日方式运动. SPH方法

的无网格特性和拉格朗日粒子特性, 使其能够轻松

处理大变形问题从而适用于破碎波和波浪-结构物

相互作用的模拟研究. 作为 SPH 的一个重要分支,
不可压缩 SPH (incompressible SPH, ISPH)方法[9] 也

被广泛应用于波浪-结构物相互作用模拟, 并展现出

生成稳定且准确压力场的能力[10-14], 同时具备优异的

体积守恒特性[15]. 在 ISPH 方法中, 压力是通过求解

压力泊松方程 (pressure Poisson equation, PPE)获得[16],
尽管近年来在改进求解效率方面已有一定进展[17],
但 PPE的求解仍是 ISPH方法中最为耗时的部分.

近年来 , 研究人员逐渐将机器学习 (machine

learning, ML) 方法应用到流体动力学数值模拟, 旨
在提升计算效率或改善计算精度. 例如, Tompson等[18]

利用卷积神经网络 (convolutional neural network,
CNN)在基于欧拉法的求解器中执行压力投影任务,
从而提高了欧拉流体模拟的效率. Dong 等[19] 开发

了 Smart FluidNet 框架, 使用 CNN 来自动选择多个

神经网络模型, 从而加速欧拉流体模拟. Zhang等[20]

将 CNN 与 ISPH 结合, 使用 CNN 模型来预测流体

压力, 替代了直接求解 PPE的步骤, 从而用于模拟自

由液面流动. 张珍等[21] 基于组合神经网络模型预测

新的雷诺平均模型模拟的流场,实现对雷诺应力线

性部分的隐式处理和雷诺应力非线性部分的修正,
展现出在数据驱动的湍流建模及工程应用中的巨大

潜力. 罗仁宇等[22] 首次基于格子 Boltzmann 方法

(lattice Boltzmann method, LBM), 结合卷积神经网络,
建立了超分辨率流场重构模型 (SRLBM), 可通过还

原宏观速度场与涡量场, 快速重构高精度复杂流场.
此外, 图神经网络 (graph neural network, GNN)

作为一种基于图结构的机器学习方法, 能够处理不

规则分布节点上的数据, 因此, GNN 能够为基于粒

子数据的数值模拟提供关键优势 , 例如拉格朗日

ISPH数值模拟, 其中数据通常以不规则分布的粒子

第  4  期 张宁波等: 基于 GNN和 ISPH耦合方法的波浪与结构物相互作用数值模拟研究 817



形式表示. 近年来, GNN 也被应用于在流体动力学

仿真中. 例如, Kumar 等[23] 开发了一个基于图神经

网络的模拟器 (graph network simulator, GNS), 用于

预测颗粒流系统中的流体动力学行为; Li等[24] 提出

了一种基于数据驱动的 GNN模型, 用于拉格朗日粒

子基础的流体模拟. Zhang等[25] 将 GNN与 ISPH结

合, 用于模拟自由表面流动. 虽然现有的基于 GNN
的研究已经展示了 GNN在数值仿真中的潜力, 但这

些研究主要集中在流体力学仿真模拟.
在本文中 ,  应用 GNN 和 ISPH 的耦合方法

(ISPH_GNN)来模拟波浪与结构的相互作用. 在这种

耦合方法中, Li 等[24] 开发的 GNN 模型被结合到我

们自主开发的 ISPH 求解器[26] 中, 用于预测流场压

力, 从而替代传统 ISPH 方法中 PPE 的求解过程.
ISPH_GNN结合基于溃坝和液舱晃荡算例生成的数

据训练的 GNN模型被扩展应用于模拟不同的波浪-
结构物相互作用问题, 包括孤立波爬越阶梯结构, 规
则波冲击水下梯形结构物和规则波与箱式浮体的相

互作用. 并通过与实验结果和传统 ISPH 结果的对

比, 验证了 ISPH_GNN方法在模拟波浪-结构物相互

作用中的准确性和有效性. 本文的一项重要贡献是

揭示了基于相对简单数值算例生成的数据训练得到

的 GNN 模型与 ISPH 方法相结合, 能够有效地应用

于更复杂的波浪-结构相互作用问题的模拟, 这也体

现了 ISPH_GNN 的良好泛化性能. 此外, 本文还探

讨了 ISPH_GNN 在压力预测方面的计算效率, 展示

了 ISPH_GNN 方法在提高压力预测计算效率方面

的显著优势, 凸显了其在大规模粒子数的波浪-结构

物相互作用数值模拟中的优势和潜力. 

1     数学和数值公式
 

1.1    ISPH

ISPH 框架中不可压缩流体的控制方程包括连

续性和 Navier-Stokes方程, 如下所示

∇ ·u = 0 (1)

Du
Dt
= −1

ρ
∇p+ g+ ν∇2u (2)

ρ

ν

其中 , u, p 和    分别是流体的速度、压力和密度;
g 是重力加速度;   是流体的运动黏度. 在固体边界

上, 分别施加了以下速度和压力的 Neumann边界条件

u · n= U · n (3)

n · ∇p = ρ
(
n · g− n · U̇

)
(4)

U̇其中, n是固体边界的单位法向量; U和   分别是固

体边界的速度和加速度. 在自由表面上施加以下压

力条件

p = 0 (5)

在 ISPH中, 投影法被用于求解控制方程和边界

条件, 它主要由 3个阶段组成.
(1)预测阶段: 预测粒子的中间步的速度和位置

u∗ = ut +∆u∗ (6)

∆u∗ =
(
g+ ν∇2u

)
∆t (7)

r∗ = rt +u∗∆t (8)

ut

∆t u∗ r∗
其中,   和 rt 分别是时间步 t 时粒子的速度和位置;

 是时间步长;   和   是粒子中间步的速度和位置.
(2) 压力投影阶段: 在该阶段, 通过将式 (6) 和

公 (7) 代入式 (1) 和式 (2), 可以得到 PPE. 根据 Ma
等[27] 以及 Zheng 等[10] 的研究, 以下 PPE 的替代形

式可应用于所有内部流体粒子

∇2 pt+∆t = ψ/∆t (9)

ψ = α
ρ−ρ∗
∆t
+ (1−α)ρ∇ ·u∗ α

ρ∗

其中,  ,   是混合系数且在

本文中取值 0.01,   是粒子运动过程中中间时间步

预估的粒子密度.
(3) 修正阶段: 这一阶段, 在求解结合边界条件

的 PPE 后, 通过以下公式获得修正阶段中粒子的速

度变化

u∗∗ = −∆t
ρ
∇2 pt+∆t (10)

随后, 使用以下公式校正时间步 t + ∆t 时粒子

的速度

ut+∆t = u∗+u∗∗ (11)

相应地, 时间步 t + ∆t 时粒子的位置可通过以

下方式更新获得

rt+∆t = rt +
ut +ut+∆t

2
∆t (12)

 

1.2    GNN 模型

本文采用的 GNN模型包括 3个步骤: 编码、信

息传递和解码[28-29], 如图 1所示.
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f 0
i

h0
i

编码步骤旨在将输入数据转换为可用于图卷积

的节点嵌入特征. 编码步骤的具体过程可描述为: 对
于图 1中的目标节点 i, 可通过基于具有 n 层的多层

感知器 (MLP)的可学习编码器 en( ), 将输入数据 

编码为高维度特征 

en( f l
i ) = σ(wl f l−1

i +bl), l = 1,2, · · ·,n (13)

h0
i = en( f n

i ) (14)

σ( )

f 0
i

h0
i

其中,   是激活函数, wl 和 bl 分别是MLP中第 l 层
的可学习权重向量和偏差项,   是MLP中第 l 层的

节点特征. 节点嵌入特征   是式 (14)中给出的MLP

的输出, 该输出将用作下述的信息传递模块 (即图卷

积)的输入.
在信息传递模块中, 首先需评估相邻节点 j 对

所考虑的节点 i 的邻域影响, 即 mj→i. 第 l 层图卷积

中的邻域影响由下式给出

ml
j→i = hl−1

j W(ri j,r0) (15)

hl−1
j

W(ri j, r0) =
r0/ri j−1, 0 < ri j ⩽ r0

0, ri j > r0

其中    表示 i 节点的相邻节点 j 在第 l 层卷积中

的节点嵌入, 权重由 

给出. 来自所有相邻节点对目标节点的影响可聚合为

Ml
i =

N∑
j=1

ml
j→i

N∑
j=1

W(ri j,r0)

(16)

在信息传递的第 l 层, 节点 i 的节点嵌入特征可

通过以下公式计算得到

hl
i = σ(w′l Ml

i +b′l h
l−1
i ), l = 1,2, · · ·,L (17)

σ( ) w′l bl
′其中,   是激活函数,   和   分别是第 l 层的可学

习权重向量和偏差项.
在 L 层信息传递后, 可获得最终层的节点嵌入

hL
i hL

i

qi

特征  . 在解码步骤, 可通过解码器 den( ) 对   进

行解码, 得出预测项  (本文中为压力项)

qi = den
(
hL

i

)
(18)

在本文中, 所有编码器/解码器的多层感知机

(MLP) 均采用 3 层结构, 而信息传递层的数量根据

第 3节中的数值测试结果, 选择为 2层. 所有神经网

络层中的非线性激活函数均采用高斯误差线性单

元 (GeLUs)[30]. 

2     耦合方法: ISPH_GNN

在 ISPH_GNN 中, 采用了 GNN 模型预测压力,
以替代传统 ISPH 中 PPE 的求解. 具体而言, ISPH
中执行完预测阶段后, 根据预测的粒子速度和位置

获得 GNN 所需的输入参数, 并将输入参数传递到

GNN 模型, 通过 GNN 模型预测得到粒子的压力,
将 GNN 预测的粒子动压力返回传递到 ISPH, 随后

在 ISPH框架中继续执行修正阶段, 即根据更新后的

压力校正时间步 t + ∆t 时粒子的速度, 并更新获得

相应的粒子位置. ISPH_GNN的流程图如图 2所示.
本文中, ISPH 程序是基于 Fortran 语言编写而

成 ,  GNN 模型则是基于 Python 语言构建 ,  并在

PyTorch 平台上运行. 为了实现 ISPH 与 GNN 之间

物理信息的相互高效传递, 本研究采用 C++接口, 结
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图 1   GNN模型网络结构示意图

Fig. 1    Diagram of the GNN network architecture

 

ut and rt at time t

calculating u* and

 r* at prediction step

correcting ut + Δt and

 rt + Δt at time t + Δt

solving PPE

GNN

model fGNN

calculating u** at correction step

pt + Δt at time t + Δt

pd, t = pt − pstatic

pt + Δt = pd, t + Δt + pstatic

pd, t + Δt

ψ,  u*, pd, t

ˆ

ˆ

 
图 2   GNN与 ISPH的耦合流程图 (传统 ISPH的流程以实线箭头表

示, ISPH_GNN的流程以虚线箭头表示)

Fig. 2    Flowchart of ISPH incorporating the GNN (flowcharts of the
conventional ISPH (solid arrows) and the ISPH_GNN (dashed arrows))
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合 Pybind11 库, 实现从 ISPH 向 GNN 传递输入参

数, 并同步将 GNN 预测的粒子动压力反向传递回

ISPH. 具体信息相互传递过程如下: 在 ISPH程序中,
根据 GNN 模型的输入要求, 获得输入参数后, 将这

些参数按照接口函数定义的格式进行整理, 并调用

C++接口函数, 将输入参数传递给 GNN 模型. 在
C++接口函数内部, 通过 Pybind11 库将 C++数据类

型转换为 Python 可识别的数据类型, 然后调用的

GNN模型, 将参数传递给 GNN模型进行处理. 已训

练好的 GNN模型在接收到输入参数后, 在 PyTorch
平台上通过前向传播计算, 输出预测的动压力结果.
GNN 模型预测完成后, 将动压力结果返回给 C++接
口. C++接口函数再将压力预测结果转换为 ISPH程

序能够接收的格式, 并传递回 ISPH.
本节简要讨论了 GNN的训练和执行等与 GNN

模型相关的一些内容. 更多详细信息可参考文献 [25]. 

2.1    输入参数

u∗ ψ

pd,t

p̂d,t+∆t

GNN 模型的输入参数应包括能充分反映水动

力特性的物理变量. 基于 Zhang 等[25] 的研究, 本文

选取粒子中间步速度   ,  PPE 中的    项 (式 (9))
和前一时间步的动压力    作为输入参数去训练

GNN 模型以预测下一时间步的动压力  . 本文

中, GNN 模型可用表示从输入到输出的映射函数

fGNN 表征, 映射函数 fGNN 可以表达为

p̂d,t+∆t = fGNN(u∗,ψ, pd,t,cp) (19)

其中, cp 是神经网络模型参数, 即式 (13)和式 (17)中
涉及的权重和偏差, 这些参数在训练过程中得到优化.

pd,t

pstatic

pd,t = pt − pstatic

p̂d,t+∆t

pt+∆t =

p̂d,t+∆t + pstatic pstatic ρgz

作为输入参数之一的前一时间步的动压  , 可
以通过从总压力中减去静压力    来获得 ,  即

. 在使用 GNN 模型 fGNN 预测得到下

一步的动压力    后, 流体粒子的总压力可以通

过将静压和预测的动压相加来获得 ,  即  

. 静压力   可以直接通过   计算获

得, 其中 z 是流体粒子在水面以下的对应深度. 

2.2    训练数据

为使 ISPH_GNN 能够模拟不同的波浪与结构

物相互作用问题, 训练出具有良好泛化性能的 GNN
模型至关重要. 该模型需通过训练准确捕捉流固耦

合过程中压力场与输入参数间的复杂非线性映射关

系, 这要求训练数据应尽量覆盖各种流-固耦合问题

中的典型流体动力学行为特征. 溃坝和液舱晃荡作

为基础算例, 涵盖了流固耦合问题中多种典型的流

体动力学行为, 包括流体的低速与快速流动、流体

对固体边界的冲击, 以及冲击波破碎等涵盖流体低

速流动、高速冲击、自由面破碎、周期振荡和边界

碰撞等典型现象. 不仅如此, 相较于波浪传播以及波

浪与结构物相互作用算例, 溃坝和液舱晃荡场景的计

算域要小很多. 采用这类简单的流固耦合算例生成

训练数据, 能显著缩短数据生成和模型训练的时间.
基于上述流体动力学典型特性以及训练成本因

素的综合考量, 本文选用溃坝和液舱晃荡算例生成

训练数据, 以此来训练 GNN模型. 此外, 丰富多样的

训练数据也有助于提升 GNN 模型的泛化性能. 因
此, 本文在溃坝和液舱晃荡算例中, 通过随机设定不

同的初始参数, 生成多样化的训练数据集. 根据本文

的研究测试, 采用 60 个溃坝算例和 60 个液舱晃荡

算例生成的训练和测试集, 并以此为基础训练得到

的 GNN模型, 在本文所模拟研究的波浪与结构物相

互作用问题中展现出令人满意的预测精度和泛化性

能. 后续研究将重点优化算例组合策略与数据规模

选择, 以进一步提升 ISPH_GNN 在模拟研究流固耦

合问题中的性能表现.
本文采用一种连续二阶 ISPH方法 (ISPH_CQ)[31]

对这些算例进行数值模拟以生成训练数据 .
ISPH_CQ中的控制方程和边界条件与传统 ISPH相

同. 然而, ISPH_CQ 采用了二阶 SFDI 方法 [32] 对

ISPH中的拉普拉斯算子、速度散度、相关的Neumann
边界条件以及压力梯度进行数值近似, 可提高相关

计算精度. 有关 ISPH_CQ 的更多详细信息, 请参阅

文献 [31-32].

Xs = asin(ωt) ω

为了生成训练数据, 采用 ISPH_CQ 共模拟了

60 个溃坝算例和 60 个液舱晃荡算例. 训练数据集

由 30 个溃坝算例和 30 个液舱晃荡算例组成, 这些

算例是从所有模拟算例中随机选择的. 未包含在训

练数据集中的其他案例则作为测试集使用. 溃坝算

例的模拟计算域为一个水平长度为 L 的水槽, 水槽

中包含一个宽度为 l 和高度为 h 的矩形水柱, 如图 3(a)
所示. 对于液舱晃荡算例, 其计算域设置如图 3(b)所
示, 其中 L 表示水槽的长度, D 为水槽高度, d 表示

初始水深. 水槽经历周期性摇摆运动, 运动方程可描

述为  , 其中 a 和   分别是运动的幅度和

频率.
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用于生成训练数据的上述算例中的参数是随机

选择的. 例如, 在溃坝算例中, 水柱的高度 h 和宽度

l 在范围 h/L = 0.2 ~ 0.5 和 l/L = 0.2 ~ 0.5 之间选择,
其中 L 固定为 2.0 m. ISPH_CQ 模拟使用初始粒子

大小为 0.01 m和时间步长为 0.001 s. 每个算例包含

100 帧且每帧间隔为 0.006 s 的数据, 覆盖了从初始

时刻到溃坝水流冲击水槽右墙壁的整个过程. 对于

液舱晃荡算例, 其中参数设置为 d = 0.2L, D = 0.5L,
L = 0.6 m. 运动幅度 a 在 0.05L 和 0.1L 之间随机选

择, 运动周期 T 赋值为 1.4, 1.5和 1.6 s. ISPH_CQ模

拟中初始粒子大小为 0.01 m, 时间步长为 0.001 s. 每
个案例也同样包含 100帧数据, 每帧间隔为 0.1 s. 

2.3    训练和执行 GNN

当上述训练数据生成后, 可应用这些训练数据

对 GNN进行训练以最小化损失函数. 该损失函数定

义为动压力的预测值和真实值之间误差的平方 L-2
范数之和, 可表示为

fobj =
∑N

i
si
(
p̂d,i− pd,i

)2 (20)

p̂d,i pd,i其中,   和    分别是粒子 i 对应的预测和真实动

压力.
在式 (20)中, si 是考虑边界影响的权重. 本文所

研究的问题通常涉及两类边界条件, 即自由表面边

界条件和固体边界条件. 在 GNN 训练过程中, 未考

虑自由表面上预测压力与实际压力之间的差异. 当
运用 GNN模型进行压力预测时, 自由表面粒子的压

力被设定为 0, 以确保满足自由表面边界条件式 (5).
当考虑涉及压力法向导数的固体边界条件时, 即式

(4), 我们发现, 在训练和测试阶段直接施加固体边界

条件会引入较大误差. 为避免这一问题, 采用以下策

略: 在 GNN 的训练和测试阶段, 仅考虑内部流体粒

子, 忽略代表固体边界的粒子. 以这种方式训练的

GNN 模型仅用于预测流体粒子 (不包括边界粒子)
的压力. 固壁和结构物边界上的边界粒子压力 pb 则

参照文献 [33] 中的边界处理方法, 直接从相邻流体

粒子处插值获得

pb =

M∑
f∈fluid

p f Wb f + (g− U̇) ·
M∑

f∈fluid

ρ f (r f − rb)Wb f

M∑
f∈fluid

Wb f

(21)

ρ f其中, pf 是流体粒子的压力,   是流体的密度, Wbf 是

核权重函数, M 是边界粒子的相邻流体粒子的总数,
rf 和 rb 分别是流体和边界粒子的位置矢量.

然而, 由于采用不同方法来估算固体边界上以

及边界附近流体粒子的压力, 边界附近的压力可能

会不一致. 为解决这一问题, 在式 (20) 中, 对固体边

界附近的流体粒子赋予了更大权重, 且越靠近固体

边界的流体粒子权重越大. 综合考虑这一点以及自

由表面条件, 提出了如下权重项

si =


3, db ⩽ 3.0dx

2, 3.0dx < db ⩽ 6.0dx

1, db > 6.0dx

0, free-surface

(22)

其中, db 是粒子到边界的距离, dx 是初始粒子间距.
当训练完成后, 得到的 GNN模型可被执行应用

于 ISPH_GNN的数值模拟中, 应用过程如图 2所示.
通过本文研究测试发现, 采用结合了式 (22) 中选定

的 si 权重值的损失函数来训练 GNN, 能够获得令人

满意的数值模拟结果. 尽管当前边界条件的处理方

式并非完善, 但从下文第 3节的数值结果来看, 这种

处理方式是合理有效的. 在后续研究工作中, 将继续探

索 GNN训练过程中其他处理边界条件的可行方法. 

3     数值模拟

在本节中, ISPH_GNN 结合基于溃坝和液舱晃

 

(a) 溃坝流动水槽
(a) Dam breaking flow tank

(b) 液舱晃荡水槽
(b) The sloshing tank

h
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L

 
图 3   数值水槽示意图

Fig. 3    Sketch of the numerical water tank
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荡算例生成的数据训练得到的 GNN 模型被应用于

孤立波爬越阶梯、规则波与水下梯形结构的相互作

用, 浮体在孤立波下的运动等不同波浪-结构物相互

作用问题的模拟. 这些波浪-结构物相互作用问题相

比用于训练 GNN 模型的溃坝和液舱晃荡算例更加

复杂. 

3.1    孤立波冲击阶梯结构

x = 0

首先, 使用 ISPH_GNN 模拟孤立波爬越阶梯结

构, 并将使用 Seabra-Santos等[34] 的实验数据作为对

比验证数值模型的准确性. 当前计算域的示意图如

图 4 所示, 其中水深为 D = 0.2 m, 数值计算从入射

波峰通过   m 处开始. 浅水区的水深为 d = 0.5D,
台阶边缘位于 x = 15D 处. 两个波高仪 G1 和 G2 分

别布置在 x = 15D 和 x = 30D 处, 用于记录波面变化.
本算例中初始粒子间距取为 0.01 m, 即 D/dx = 20.

图 5 展示了使用 ISPH_GNN 模拟的孤立波爬

越台阶过程中不同时刻的压力场. 从图 5(a) 可以看

到, 孤立波波前到达台阶边缘, 随后在图 5(b)中越过

台阶. 同时, ISPH_GNN能够在不同时刻模拟出均匀

平滑的压力场分布, 特别是在台阶附近, 表现出良好

的稳定性.
图 6 比较了分别来自实验数据, 以及 ISPH 和

ISPH_GNN数值结果的 G1 和 G2 位置处波形时间历

程. 总体来看, ISPH 和 ISPH_GNN 的数值波形结果

与实验数据均表现出良好的一致性. 以图 6 中的实

验结果作为参考, ISPH_GNN 和 ISPH 在 G1 测点处

波形结果中的误差分别为 5.2%和 5.9%; 在 G2 测点

处结果中的误差分别为 7.9% 和 7.3%. 误差是通过

下述公式获得

Erra =

√∑N

i=1

(
ηi,n−ηi,e

)2√∑N

i=1
ηi,e

2

(23)

ηi,e ηi,n其中,   是图 6 不同时刻的实验数据,   则是对应

的 ISPH_GNN 结果, N 是从 t = 1.0 ~ 3.0 s 期间的总

数据点个数. 上述结果表明了 ISPH_GNN 在波浪与

结构相互作用模拟中的适用性与可靠性.
为了探究 ISPH_GNN 在模拟预测中采用与

GNN 训练阶段不同粒子分辨率 (dx = 0.01 m) 时的
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图 4   孤立波爬越阶梯的数值模拟波浪水槽示意图

Fig. 4    Schematic setup of wave tank for solitary wave overtopping
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(b) t = 4.75 s 

(c) t = 5.0 s 
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图 5   孤立波冲击阶梯结构算例的 ISPH_GNN模拟结果中不同时刻

的粒子分布及压力场

Fig. 5    Snapshots illustrating distribution of particles along with
pressure field from the ISPH_GNN in the case of solitary wave

propagation over a step at different time instants
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图 6   不同测点处实验数据[33] 与数值模拟的波高时间历程的对比

Fig. 6    Comparison of experimental data[33] and simulated wave
elevation time history at different measuring points
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表现, 图 7(a)给出不同粒子分辨率下 ISPH_GNN预

测的 G1 位置处波形时间历程. 数值结果的误差分析

如图 7(b) 所示, 可以看出, 随着粒子尺寸的减小,
ISPH_GNN 结果的误差线性降低, 表现出与传统

ISPH 相似的线性收敛性. 这表明在模拟预测阶段,
ISPH_GNN采用与训练阶段不同的粒子分辨率时仍

可以取得合理的模拟预测结果 . 这也充分展现了

ISPH_GNN在不同粒子分辨率条件下的适应性和稳

定性.
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图 7   不同粒子分辨率下 ISPH_GNN模拟的 G1 位置处波高时间历

程结果及相应误差

Fig. 7    The wave elevation time history at position G1 and
corresponding errors under different particle resolutions for

ISPH_GNN simulation
  

3.2    规则波冲击水下梯形结构物

其次, 采用 ISPH_GNN 方法模拟研究了规则波

浪对水下梯形结构的冲击. 相关实验由 Ohyama等[35]

开展, 数值模拟计算域的设置如图 8所示. 在本算例

中, 深水区的水深设定为 D = 0.5 m, 而结构物平台

上方区域的水深为 d = 0.3D. 数值模拟中, 波浪周期

为 T = 1.34 s, 波高分别取 H = 0.05D, 0.1D. 初始粒子

间距 dx 设定为 0.01 m, 即 D/dx = 50.

图 9展示了波高 H = 0.1D 工况下波浪冲击梯形

结构物过程中不同时刻的流场压力分布. 如图所示,
ISPH_GNN 模拟结果中整体流场的压力分布均匀,
尤其是在靠近结构物的区域, 压力分布依然保持平

稳和光滑.
图 10 则比较了数值结果和实验数据在波高测

点 G1 处 (位于 x/D = 16.4处)的波形时间历程. 可见,
尽管存在一些差异, 但 ISPH_GNN 预测的结果与

SPH结果和实验数据均吻合良好. 根据图 10中的实

验结果 ,  ISPH_GNN 和 ISPH 在 T  = 1.34 s, H  =
0.05D 工况下 G1 测点处波形结果中的误差分别为

8.3% 和 10.4% (图 10(a)); T = 1.34 s, H = 0.1D 工况

下模拟结果的误差分别为 15.6%和 18.7%(图 10(b)).
由此可见, ISPH_GNN 的结果与实验数据的吻合度

略高于 ISPH 方法. 上述误差可能源自以下方面: 传
统 ISPH 方法中采用线性离散方法离散拉普拉斯算
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图 8   规则波与浸没梯形结构物相互作用示意图

Fig. 8    Sketch of regular wave interaction with a submerged trapezoidal
structure
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图 9   不同时刻 ISPH_GNN结果的粒子分布及压力场

Fig. 9    Snapshots illustrating distribution of particles along with
pressure field from the ISPH_GNN at different time instants
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子以及结构物边界的边界条件 , 这极大地限制了

PPE 求解精度, 而 ISPH_GNN 中采用的固体边界条

件的处理也会在一定程度上影响边界粒子压力求解

精度, 尤其是在处理复杂形状的边界问题时, 这种影

响可能更为显著. 

3.3    规则波中浮式箱体的运动响应

本节中, ISPH_GNN 被应用于模拟规则波与自

由漂浮箱体的相互作用, Ren 等[36] 进行了该算例的

相关实验研究. 数值模拟所采用的计算域的示意图

如图 11 所示. 其中水深为 d = 0.4 m, 箱体的宽度为

b = 0.75d, 高度为 h = 0.5d. 箱体的密度为 500 kg/m³,
从而其在静水中初始状态为半浸没, 即初始吃水深

度为 0.25d. 初始时, 箱体的质心位置为 (20.0d, 1.0d).
在此算例中, 波高为 H = 0.1d, 波周期为 T = 1.2 s. 初
始粒子尺寸为 dx = 0.01 m, 即 d/dx = 40.

图 12展示了 ISPH_GNN模拟结果与实验照片[35]
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图 10   不同波浪工况下波浪与浸没梯形结构物相互作用过程中测点

处的波高时间历程对比

Fig. 10    The comparison of simulated wave elevation time histories for
the case of wave interaction with a submerged trapezoidal structure under

different wave conditions
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图 11   自由浮体与波浪相互作用的计算域示意图

Fig. 11    Sketch of wave interaction with a freely floating box
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图 12   不同时刻浮体运动状态的对比: 实验图片 (上)与

ISPH_GNN结果 (下)

Fig. 12    Comparison of the floating box motions between experimental
images (up) and ISPH_GNN results (down) at various time points
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在不同时刻下浮体运动状态的对比. 从图 11(a)可以

看出, 浮体在波浪作用下逐渐上升. 随后, 如图 11(b)
所示, 浮体发生顺时针旋转, 并在时刻 T0 + 2T 返回

到水平位置 (见图 11(c)). 接着, 浮体开始逆时针旋

转, 如图 11(d) 所示. ISPH_GNN 模拟的浮体运动状

态与实验观测的浮体运动状态基本一致. 在整个模

拟过程中, ISPH_GNN 方法持续生成平滑且连续的

压力场分布.
图 13 对比了 ISPH_GNN 模拟结果与实验数据

中浮体横荡、垂荡和横摇运动的时间历程. 总体来

看, 数值结果与实验数据吻合较好, 尽管在某些时刻

仍存在一定差异. 根据图 13 中的实验结果, ISPH_
GNN 和 ISPH 在横荡运动结果中的误差分别为

3.8% 和 4.1% (见图 13(a)); 在垂荡运动结果中的误

差分别为 7.5% 和 8.9% (见图 13(b)); 在横摇运动结

果中的误差分别约为 13.3% 和 15.2% (见图 13(c)).
ISPH_GNN 和 ISPH 的横摇运动模拟结果的误差较

大, 可能原因分析如下: 浮体在波浪中的横摇运动受

到波浪力矩、浮体惯性矩和阻尼等多种因素的影

响, 这些因素相互作用, 使得横摇运动的模拟相对复

杂. 此外, 如前所述, 传统 ISPH方法采用线性离散方

法离散结构物边界的边界条件极, 而 ISPH_GNN 中

采用的固体边界条件的处理, 这都在一定程度上限

制了边界粒子压力求解精度. 特别是在浮体横摇运

动过程中, 边界条件的快速变化可能导致压力求解

的误差增大, 从而导致横摇运动模拟结果误差也随

之增大.
总体而言, 上述模拟结果表明, 融合基于简单算

例数据训练的 GNN模型的 ISPH_GNN方法能够有

效地应用于模拟更复杂的波浪与结构物相互作用案

例 ,  并产生令人满意的模拟结果 ,  这充分体现了

ISPH_GNN在波浪与结构物相互作用问题中的良好

的泛化性潜力. 

4     计算效率

计算效率是评估 ISPH_GNN 方法在模拟波浪

与结构物相互作用中的性能的关键因素之一. 为深

入探究 ISPH_GNN 的计算效率 ,  图 14 展示了

ISPH_GNN 与传统 ISPH 模型在单个时间步所需压

力预测时间的比较. 为此, 采用 3.2 节中 T = 1.34 s,
H = 0.05D 工况下的规则波冲击水下梯形结构物的

算例, 并结合表 1 中列出的不同计算参数进行了比

较分析 .  所有模拟均在配备具有 256 GB 内存和

2.9 GHz 运行频率的 Intel Xeon Platinum 8268 
CPU以及具有 24 GB内存的 NVIDIA GeForce RTX
3090 GPU的工作站上执行.

从图 14可以明显看出, 相比于传统 ISPH方法,
使用 GNN 模型代替求解 PPE 后, ISPH_GNN 方法

中的压力预测时间显著缩短, 即压力预测速度得到

 

表 1   规则波与水下梯形结构相互作用的算例配置

Table 1    Case configurations for the regular wave interactions
with a submerged trapezoidal structure

Case D/m L/m dx/m N

1 0.5 20 0.01 92 285

2 0.5 40 0.01 192 285

3 0.5 80 0.01 392 285

4 1.0 80 0.01 792 285

5 1.0 130 0.01 1 292 285
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图 13   浮体运动时间历程对比

Fig. 13    Comparison of the time histories of the floating box motions
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了显著提升. 随着粒子数量的增加, 压力预测效率的

加速比也显著提高. 例如, 在约 130万个粒子的工况

下, ISPH_GNN在压力预测上比传统 ISPH方法加速

约 93 倍. 这表明 ISPH_GNN 方法在大规模粒子数

的数值模拟中具有显著优势.
此外, 为了探究 ISPH_GNN 在不同计算域尺寸

下的模拟精度, 图 15展示规则波冲击水下梯形结构

物的算例中 D = 0.5 m, L 分别为 20, 40 和 60 m 的

3 组不同计算域尺寸下 ISPH_GNN 模拟结果的对

比. 与实验结果相比, 对应的误差分别为 8.3%, 8.6%
和 8.5%, 由此可见, 在不同计算域尺寸下, ISPH_GNN
均能取得相似准确度的模拟结果 . 这表明 ISPH_
GNN 在大计算域尺寸大规模粒子数的数值模拟

中, 在压力预测效率显著提升的同时也能确保计算

准确性.
在 ISPH方法中, PPE求解是采用迭代求解方法

实现的, 该方法通过反复迭代更新压力值, 直到满足

收敛条件. 在传统 ISPH 方法中, PPE 的求解时间会

随着粒子数的增大而显著增加, 如本文中的规则波

与水下梯形结构相互作用的算例中可见, PPE 的求

解时间会随着粒子数的增加而 2 倍增加. 此外 PPE
的求解效率会受到粒子分布状态的显著影响. 尤其

是在涉及破碎波的复杂流固耦合问题中, 剧烈的界

面变形会导致粒子分布高度不均匀 , 使得离散化

PPE对应的系数矩阵条件数急剧恶化. 此时, 迭代求

解器往往需要更多次迭代方能收敛, 显著增加了 PPE
求解计算成本. 相比之下, ISPH_GNN方法展现出独

特的计算优势. GNN模型的压力预测耗时仅随粒子

数量呈近似线性微幅增长, 此外, 其压力预测时间也

不会受到粒子分布状态的影响. 针对不同复杂程度

的流固耦合问题, 在大规模粒子数的情况下, ISPH_
GNN在压力预测方面相较于传统 ISPH方法始终具

备加速效果. 尤其是在处理涉及破碎波的剧烈流固

耦合问题时, 理论 ISPH_GNN 在压力预测上比传统

ISPH方法的加速效果会更加明显. 当然, ISPH_GNN
在剧烈流固耦合问题上的模拟精度和计算效率表现

需要在未来工作得到进一步探究评估.
目前, 基于并行技术加速求解 PPE 的方法主要

有基于图形处理单元 (GPU)和消息传递接口 (MPI)
的并行加速算法. 基于 GPU并行加速求解 PPE主要

是将 PPE的每次迭代求解过程分解为多个独立的计

算任务, 分配给 GPU 的多个核心同时执行, 利用

GPU 的并行计算能力实现 PPE 的并行加速求解[37].
而基于 MPI 并行加速求解 PPE, 则是在每次迭代过

程中将计算区域划分为多个子区域, 每个子区域分

配给一个进程进行计算, 结合高效的通信策略, 通过

多个进程并行协同完成大规模计算任务[38]. 然而, 基
于 GPU/MPI 等并行求解 PPE的方法, 在每个时间步

求解 PPE时仍需执行完整的迭代流程. 因此, 并行计

算速度在很大程度上依旧依赖于迭代收敛速度. 由
此可以预见, 基于 GPU/MPI等的并行求解 PPE方法

的计算效率仍会受到粒子分布状态的显著影响. 当
粒子分布不均匀引发矩阵病态时, 即便采用 GPU/
MPI 等并行加速计算技术, 单时间步 PPE 求解的计

算耗时也会显著增加.
相比之下, ISPH_GNN 采用学习输入参数到压

力场的端到端隐式映射关系的 GNN 模型替代 PPE
的求解, 将压力求解转化为前向推理过程, 无需迭代

求解而直接预测获得压力, 因此求解预测效率不受

粒子分布状态影响. 所以, 相较于基于 GPU/MPI 的
并行加速算法, ISPH_GNN 方法在压力求解方面具
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图 14   规则波与浸没梯形结构相互作用算例中每步压力预测的平均
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Fig. 14    The averaged computational time used for pressure prediction
per step for the case of regular wave interactions with a submerged
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图 15   规则波冲击水下梯形结构物的算例中不同计算域尺寸下

ISPH_GNN模拟的波高时间历程对比

Fig. 15    The comparison of simulated wave elevation time histories for
the case of wave interaction with a submerged trapezoidal structure under

different computational domain sizes
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有计算效率上的优势. 尽管 ISPH_GNN 在计算效率

层面展现优势, ISPH_GNN 在数值模拟中的准确性

和泛化性能依然需要在未来工作得到进一步验证. 

5     结 论

本文应用一种 GNN和 ISPH的耦合方法 (ISPH_
GNN) 对波浪与结构物相互作用进行了数值模拟研

究. 在这种方法中, 仅基于简单算例数据训练得到的

GNN 模型取代了传统 ISPH 中的 PPE 求解. 随后,
融合该 GNN模型的 ISPH_GNN被应用于模拟多种

更复杂的波浪与结构物的相互作用问题, 包括孤立

波爬越阶梯、规则波与水下梯形结构的相互作用以

及浮体在规则波作用下的运动. 这些问题远远超出

了用于生成训练数据的溃坝和液舱晃荡等算例的范

畴. 数值结果表明, ISPH_GNN在波浪与结构物相互

作用模拟研究中表现出色. 体现了 ISPH_GNN 良好

的泛化能力.
此外, 在相同粒子间距条件下, ISPH_GNN能够

生成与传统 ISPH相似的结果, 并且在大多数情况下

误差略小于传统 ISPH. 然而, 与传统 ISPH 方法相

比, ISPH_GNN 方法在压力预测方面的计算效率显

著提高, 尤其在大规模粒子数的工况下, 表现出极其

显著的加速效果. 这些结果充分表明 ISPH_GNN 在

波浪与结构物相互作用的数值模拟研究中具有巨大

的应用潜力和优势.
然而, ISPH_GNN 方法在不同复杂程度的波浪

与结构物相互作用问题数值模拟中的准确性和泛化

性能仍需要通过更广泛的数值模拟进行进一步验

证. 未来的工作也将探索 ISPH_GNN 在三维波浪与

结构物相互作用问题中的应用表现.
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