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摘要：基于 Navier-Stokes方程的数值模型和物理模型实验研究流体晃荡现象存在计算效率低和经济成本高的不

足。为此，本文通过构建神经网络模型对数值和实验结果进行时序重构，预测流体晃荡的压强和波高。以数值和

实验的总压强和自由表面高程数据作为训练样本，将神经网络中表征能力强的 CNN、RNN、LSTM用于重演流

体晃荡响应的时间演化过程。在模型训练过程中，系统地调节神经网络的内部结构参数，分析预测结果与实际值

之间的误差和相关性。结果表明，RNN和 LSTM的重构误差低于 4%，相关性达到 0.88，整体优于 CNN；LSTM
的整体性能最佳，可以作为预测长序列数据的首选。整体来讲，三种代理模型均可以较好地复现流体晃荡的波高

和压强，在流体晃荡研究方面具有良好的应用前景。
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Abstract: Numerical modelling based on Navier-Stokes equations and model experiment for studying liquid
sloshing  have  the  limits  of  low computational  efficiency  and  high  economic  cost.  Therefore,  to  predict  the
hydrodynamic  pressure  and  wave  height,  the  time-histories  to  numerical  and  experimental  results  were
reconstructed in this paper through the neural network model. The total numerical and experimental pressures
and  free  surface  elevations  were  taken  as  training  samples,  and  CNN,  RNN  and  LSTM  with  strong
repretational ability were used to reproduce the sloshing responses. The internal structural parameters of the
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neural  network were systematically adjusted,  besides,  the errors  and correlations between the predicted and
actual  values  were  analyzed.  The  results  show that  the  error  is  lower  than  4%  and  the  correlations  of  both
RNN and LSTM reach 0.88, which is in general superior to CNN, and that LSTM is optimal in predicting the
long sequence data. Overall, three surrogate models can well predict the sloshing wave height and pressure,
and are promising in the study of liquid sloshing.
Key words: liquid sloshing; neural network; numerical simulation; prediction 

0  引　言

流体晃荡作为流体力学的一个重要分支，与人类生活和工业生产息息相关，在海洋工程、航空航

天、化工材料等领域具有重要的作用[1−3]。近年来，基于非线性势流理论和 Navier-Stokes方程的数值模

型广泛用于流体晃荡的研究。李裕龙等[4] 基于非线性势流理论的数值模型，研究三舱内液体晃荡对船

体运动的影响。Xue等[5] 采用 OpenFoam模拟了水平激励下不同形状储罐内流体的晃荡模式，并分析

了流体载荷的频域特性。Takami等[6] 基于光滑粒子流体力学（SPH）预测了矩形储罐做不规则旋转运

动时流体的极限压力。尽管上述数值手段可以准确地分析流体晃荡现象，但也存在不足，例如其计算较

为耗时，通常要数小时甚至几天[7]，且涉及复杂的离散网格和边界条件等问题[8]。因此，使用替代方法在

短时间内重构流体晃荡的基本特征十分必要。

随着人工智能（AI）的兴起，基于机器学习（ML）建立代理模型是最有效的替代方法之一。近年来，

代理模型如支持向量机（SVM）[9]、随机森林（RF）[10]、人工神经网络（ANN）[11] 等已逐步应用于流体力学

研究。ANN是近年来较为流行的模型，其基于人脑思维，可以从大量复杂、非线性和非平稳性的时间

序列中学习到隐藏的规律，给予研究人员前瞻性信息[12]。为了准确地预测流体的运动规律，选取的神经

网络模型及其结构参数因场景不同而异。卷积神经网络（CNN）、循环神经网络（RNN）和长短期记忆网

络（LSTM）是三种常用的神经网络模型，与其它神经网络模型相比，具有局部表征能力强和权值共享

（参数数量减少降低了训练难度）等优势[13−14]。Peng等[7] 设计了一种降阶模型，将 CNN作为编码器，反

卷积神经网络（DCNN）作为解码器（重建由 CNN编码器提取到的特征信息），实现了对流场的快速预

测，为非定常流动问题研究提供了新思路。Murata等[15] 将 CNN和自编码器（AE）相结合，构造了一种

新的神经网络模型用于流场重建，结果表明，该模型比传统正交分解（POD）模式提取流场特征的能力更

强。Liu等[16] 将 CNN和 LSTM相结合，开发了一种神经网络结构，对流场的瞬时状态进行了训练和优

化，可有效地预测湍流粘度场。Meng等[17] 使用 LSTM模型对规则波、不规则波和真实海浪波高的长

期演化趋势进行了精确的预测，并通过改变输入长度进一步提高了预测的精度。

为了预测流体晃荡的压强和波高，本文采用 CNN、RNN和 LSTM三种神经网络模型重现总压强

和自由表面高程的时序演变过程。结果表明：CNN、RNN、LSTM三种神经网络模型的均方根误差小

于 4%，拟合优度普遍大于 0.88，说明上述模型均可以有效提取到总压强和自由表面高程的时程信息，

能够精准地预测流体晃荡压强和波高的时序信息。 

1  原理与方法
 

1.1 神经网络模型 

1.1.1 神经网络模型的建立

本文将神经网络模型的建立分为样本集划分、模型结构搭建、模型编译和模型训练四个部分，如

图 1所示。

具体步骤如下：
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（1）按照一定比例将输入样本划分为训练集和测试集；

（2）构建由适当数量的输入层、隐藏层和输出层组成的神经网络结构，并在每层网络中设置合适的

神经元个数和激活函数；

（3）选择适当的优化器和损失函数对模型进行编译；

（4）设置适当的迭代次数和批处理大小对模型进行训练。 

1.1.2 CNN、RNN、LSTM模型原理

CNN、RNN、LSTM是 ANN中具有代表性的三种模型，其特点分别是：CNN可以高效地提取数据

的局部特征，最大限度地规避过拟合问题；RNN源于 CNN，引入了时间联结功能，即神经元输入的顺序

将影响训练的结果；LSTM是 RNN的一种衍生模型，避免了神经网络层数多、结构繁琐引起的梯度消

失或爆炸现象。虽然上述模型在多个领域已有应用[18−20]，但在流体晃荡方面的研究效果仍未可知。基

于此，本文采用上述三种模型预测流体的晃荡压强和波高，并对它们的预测效果进行了讨论。鉴于三种

模型的原理基本一致，下面以 LSTM为例，其流程如图 2所示。
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图 2  LSTM的流程图

Fig.2  Flow diagram of LSTM
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LSTM的运算分为忘记、选择记忆和输出三个阶段。忘记阶段对上一节点传递的输入信息进行选

择性忘记，以 作为忘记门控，控制 将获得的信息进行保留或忘记；选择记忆阶段将输入信息进行选

择性记忆，其门控信号由 控制，通过归一化并整合新输入信息 得到新的状态 ；输出阶段决定当前

 

样本集划分

神经网络模型建立

训练集：比例通常为 70% 至 90%

测试集：比例通常为 10% 至 30%

模型结构

输入层
网络层数：通常为 1
神经元数量：由输入变量的数量决定

类型：CNN、RNN 或 LSTM

隐藏层
网络层数：根据模型训练的效果进行调节

网络每层的神经元数量：根据模型训练的效果进行调节

激活函数：根据实际问题的类型确定

输出层

类型：全连接层

网络层数：通常为 1
神经元数量：由输出变量的数量决定

模型编译

优化器

损失函数 满足梯度下降的原则

模型训练

迭代次数：由样本数据的非线性强弱确定

批处理大小：由数据量的大小确定
 

图 1  神经网络模型的流程图

Fig.1  Flow diagram of neural network
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ot Ct状态的输出对象，具体方法是将门控信号 与缩放过的 进行卷积，得到一个步长的输出。以上计算如

式（1）~（6）所示[21]：
ft = σ(Wf[ht−1,Xt]+bf) (1)

it = σ(Wi[ht−1,Xt]+bi) (2)

C∗t = tanh(Wc[ht−1,Xt]+bc) (3)

Ct = ft ∗Ct−1+ it ∗C∗t (4)

ot = σ(Wo[ht−1,Xt]+bo) (5)

ht = ot ∗ tanh(Ct) (6)
[ht−1,Xt] W f W i Wc Wo bf bi bc bo式中， 表示两个向量的连接， 、 、 、 和 、 、 、 分别表示四个状态的权重和

偏差。 

1.2 数据预处理与评估标准

在搭建神经网络之前，将已知数据按照一定比例划分为训练集和测试集两部分。训练集用于更新

模型的参数，测试集用于评价模型的泛化能力。由于不同数据在数值上差异可能很大，量纲也不一致，

直接取值对模型参数的优化非常不利。因此，为了提高模型训练的速度和精度，将训练数据进行归一化

处理，如式（7）所示：

Xn =
Xi−Xmin

Xmax−Xmin
(7)

Xmax Xmin Xi Xn Xi式中， 和 分别表示训练集中数据的最大值和最小值， 为当前数值， 是 的规一化值[22]。经过

归一化后，所有数据都在 0和 1之间。采用均方根误差（RMSE）和拟合优度（R2）来衡量预测的精确度，分

别如式（8）和式（9）所示[23]：

RMSE =

√
1
n

n∑
i=1

(ri− pi)2 (8)

R2 =

1
n

n∑
i=1

(ri− r)(pi− p)√
1
n

n∑
i=1

(ri− r)2

√
1
n

n∑
i=1

(pi− p)2

(9)

ri pi r
p

式中，n为样本数量， 是第 i个样本的真实值， 是第 i个样本的预测值， 是所有真实样本的平均值，

是所有样本预测结果的平均值。 

1.3 神经网络模型的参量

建立和编译神经网络模型时，选择合适的反向传播算法、激活函数和损失函数至关重要。其中，激

活函数在建立 CNN模型时设置，反向传播算法和损失函数在编译三种模型时设置。尽管这些参量的

设置在前人的研究中有所体现，但未有关于不同应用场景的通用设置。此外，文中未提及的一些参量，

如训练轮数、批处理大小等，也需要根据不同的物理现象灵活调试，找到最佳值。 

1.3.1 反向传播算法

反向传播算法（BP）的原理是通过逐层求偏导优化先前神经元的权重[24]。利用现代编程软件，可以

在优化器（Optimizer）中设置反向传播算法的类型。常用的 BP类型有随机梯度下降法（SGD）、动量法

（Adam）等。与传统的随机梯度下降法相比，Adam可以为参数设计独立的自适应性学习率，适合应用

于非稳态目标，解决大规模数据和参数的优化问题。因此，本文采用 Adam优化算法。 

1.3.2 激活函数

激活函数（Activation）借助误差梯度调节神经元的权重和偏差，用于拟合神经网络模型的非线性

（不规则性）特征[25]。ReLU作为卷积层中常用的激活函数，将输出结果进行非线性映射，其数学表达

式[26] 为

第 3期 金　鑫等：基于神经网络的流体晃荡波高和压强的… 391



f (x) =
{

0, x ⩽ 0
x, x > 0

(10)

该函数的值域为正实数，且斜率始终为 1，使得神经网络有了稀疏特性，可以解决梯度消失的

问题。 

1.3.3 损失函数

损失函数（Loss）用来衡量预测值和真实值之间的差异。对于回归问题，常用的损失函数是均方误

差函数[27]，其数学表达式为

MSE(p,q) =

n∑
i=1

(p(xi)−q(xi))2

n
(11)

式中，p表示真实值的分布，q表示预测值的分布。 

2  神经网络模型的构建
 

2.1 数据样本

本文采用 Xue等 [28]（2019）的实验数据和 Jin等 [29]（2021）的数值模拟结果作为输入样本。实验

数据的采样间隔为 0.06 s，数值模拟结果的采

样间隔为 0.01 s。数值和实验得到的流体晃荡

总压强和自由表面高程的时程比较关系如图 3
所示。

可以看出，除了图 3（a）的初始段（前 1.5 s，
归结于实验仪器突然启动带来的干扰）和极值

点处（实验采样频率相对较低，遗漏部分极值），

数值结果和实验数据较为吻合。 

2.2 模型建立与参数设置

本文使用 Python中的 Keras库完成 CNN、

RNN、LSTM模型的构建。三种模型均由 1个

输入层、3个隐藏层和 1个输出层组成，每个隐

藏层的神经元个数为 128。在 CNN中，采用一

维卷积，卷积层的内核大小设为 3，池化层的池

大小和跨度均设置为 3，激活函数选择 ReLU。

在 RNN和 LSTM中，将数值结果和实验数据样本的输入步长分别设为 50和 10。最后设置与神经网络

模型编译和训练有关的超参数，原理如下：

（1）损失函数：根据研究问题的类型进行确定。本文对流体晃荡压强和波高的时序重构属于回归

问题，因此选用均方误差函数。

（2）优化器：根据数据的特点进行确定。针对流体晃荡波高和压强数据规模庞大和不规则的特点，

本文选用 Adam优化器以更好地优化参数。

（3）训练轮数：根据损失函数的变化进行确定。三种模型在训练轮数超过 50后，损失函数均不再

有明显变化的趋势，此时停止迭代不再训练，最终将训练轮数设定为 50。
（4）批处理大小：根据数据量进行确定。通常情况下，数据量越大，批处理大小的值越大。基于以

上原理，本文将数值和实验数据的批处理大小分别设为 32和 16。
（5）梯度下降：为防止出现过拟合现象而设定。其原理是每经过一层神经网络，模型丢弃部分数
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图 3  数值结果 [29] 和实验结果[28] 的时程比较

Fig.3  Comparisons  of  time  histories  between  numerical  and
experimental results
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据。一般而言，每层丢弃数据的比例为 0.2。基于以上原则，本文将该参数设置为 0.2。
综上所述，神经网络超参数的设置如表 1所示。

  
表 1  神经网络超参数

Tab.1  Hyper−parameters of neural network
 

参数名 值或类型

损失函数 均方误差函数

优化器 Adam
训练轮数 50

批处理大小 16（实验数据）或32（数值结果）

梯度下降 0.2

  

3  结果与讨论
 

3.1 误差分析

基于样本集划分理论[30]，选取了三种不同比例的训练样本，分别为 70%、80% 和 90%。对比发现，

当样本比例为 90% 时，模型的预测效果最佳。因此，选取前 90% 的数据作为训练样本，剩余的 10% 数

据作为测试样本。图 4和图 5分别展示了训练集（部分）和测试集中 CNN、RNN、LSTM三种模型预测

结果与实际值的时程比较关系。
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图 4  训练集中三种神经网络模型预测结果与实际值的时程比较

Fig.4  Comparisons of time histories between actual and predicted values from three neural network models in the training set
 

从图 4和图 5可以看出，三种模型得到的时程数据与真实结果较为接近，预测效果整体较好，但在

局部存在一定的差异（如图 4（b）的 10.2 s至 10.6 s和图 5（d）的 28.8 s至 29 s，数据在该时段的波动较

强，预测效果相对较差），这与波浪的非线性特性紧密相关。一般来说，波浪的非线性越强，神经网络模

型的预测精度相应降低[17]。例如，三种模型对极值点的预测效果较其它位置差，这是因为波浪在此刻变

化最剧烈，非线性最强。此外，RNN和 LSTM模型对极值点的预测效果较 CNN更佳（如图 5（a）和（c）
所示），说明在重构非线性数据方面，RNN和 LSTM模型的性能优于 CNN模型。鉴于图 4和图 5不能

直观地量化预测效果，下面将通过误差分析进行细致描述。
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表 2列举了训练集和测试集中不同样本预测结果与实际值的均方根误差。可以得出：对于所有样

本，三种模型的均方根误差均不显著，说明三者的解算结果均能较好地接近真实数据。在训练集和测试

集中，三种模型的均方根误差相近，说明通过对样本的训练，神经网络已经提取到充足的信息，可以根据

学习到的规律比较精确地拟合训练集之外的样本。对于同一样本中的训练集或测试集，三种模型的均

方根误差没有明显的差异。因此在满足精度的前提下，为了提高计算效率，可以优先采用 CNN模型。
 
 

表 2  训练集/测试集的预测结果与实际值的均方根误差

Tab.2  Root mean square error between the predicted and actual values in training/test set
 

样本集类型 CNN模型 RNN模型 LSTM模型

数值总压强 0.0130/0.0131 0.0122/0.0101 0.0102/0.0071
实验总压强 0.0334/0.0231 0.0371/0.0247 0.0373/0.0256

数值自由表面高程 0.0011/0.0019 0.0009/0.0009 0.0007/0.0009
实验自由表面高程 0.0028/0.0040 0.0028/0.0043 0.0028/0.0043

 

下面具体分析不同样本的均方根误差。对于实验结果，三种模型的均方根误差十分接近。对于数

值结果（其样本容量大于实验结果），RNN和 LSTM模型的均方根误差普遍小于 CNN模型，主要归结

于 RNN和 LSTM模型适合处理有长期依赖关系的数据，而 CNN模型没有“记忆”效应。因此，当处理

数据量较大的序列时，如果对预测精度要求高，可以优先使用 RNN或 LSTM模型。此外，在同一模型

中，数值和实验的自由表面高程的均方根误差总是小于数值和实验的总压强，这也与流体晃荡的非线性

特性密切相关。在自由表面高程和总压强的时程曲线中，总压强关于平衡位置的不对称性较自由表面

高程更为明显，属于典型的非线性特性。因此，自由表面高程（非线性较弱）的预测效果好于总压强（非

线性较强）是合理的。

综合上述结果可以推断，三种代理模型的预测效果优异，均可应用于流体晃荡研究；对于线性特性

较强或容量较小的样本集，三种模型的预测结果基本无差异；对于非线性较强或大容量样本集，

RNN和 LSTM模型比 CNN模型的预测精度更高。在实际应用中，可根据不同情况选择对应的代理

模型。 

3.2 相关性分析

图 6和图 7分别展现了训练集和测试集中，CNN、RNN和 LSTM预测结果与实际值的交会结果。

可以看出：大部分数据点都集中在理想线附近，说明预测结果与实际值的相关性良好。此外，图 6（c）和
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图 5  测试集中三种神经网络模型预测结果与实际值的时程比较

Fig.5  Comparisons of time histories between actual and predicted values from three neural network models in the test set
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图 6  训练集中三种神经网络模型预测结果与实际值的交会结果

Fig.6  Rendezvous results between actual and predicted values from three neural network models in the training set
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图 7  测试集中三种神经网络模型预测结果与实际值的交会结果

Fig.7  Rendezvous results between actual and predicted values from three neural network models in the test set
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图 7（c）中的数据点与理想线最为接近，且 CNN模型数据点偏离理想线的程度略大于 RNN和 LSTM模

型，表明对于数值的自由表面高程，预测结果与实际值的相关性是所有样本中最佳的，且 RNN和

LSTM模型的拟合效果优于 CNN模型，主要是因为该样本满足非线性特性显著和容量大的双重特点，

根据 3.1节的分析，其预测效果优异是合理的。

对比图 6和图 7不难发现：图 6中数值和实验总压强的相关性均低于数值和实验的自由表面高

程，而图 7中数值和实验总压强的相关性高于数值和实验的自由表面高程。从 3.1节得知，总压强在平

衡位置的不对称性比自由表面高程更强，非线性特征更为突出，理论上预测的精度更高，而图 6呈现的

规律恰好印证了这一结论。尽管图 7不能印证上述结论，但不能说明理论推演的失效。潜在原因是测

试集的样本量远小于训练集，不足以体现普遍存在的规律。

为了证明这一规律的普遍性，下面补充一个样本案例进行说明。我们通过 Fluent仿真了塔巴斯地

震激励（图 8（a））下长度为 20 m、水深为 12 m的一个液舱内的流体晃荡问题，激发的自由表面高程如

图 8（b）所示。可以发现，该样本的非线性，即波峰和波谷的非对称性，明显强于上述的自由表面高程样

本。CNN、RNN、LSTM三种神经网络模型中的参数设置与前文保持一致。三种模型对训练集和测试

集的预测结果与实际值的交会结果分别如图 9所示。
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图 8  时间历程

Fig.8  Time histories
 

从图 9可以看出，RNN和 LSTM的预测效果明显优于 CNN，再一次证明了对于非线性较强的数据

序列，RNN和 LSTM模型的重构能力强于 CNN。将此样本与上述的数值自由表面高程样本的预测结

果进行比较，可以发现此样本数据点偏离理想线的程度更大。以上结果表明，数据的非线性会显著地影

响模型的预测效果。一般而言，非线性越强，模型的预测性能越差。
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图 9  三种神经网络模型预测结果与实际值的交会结果

Fig.9  Rendezvous results between actual and predicted values from three neural network models
 

本文还通过拟合优度对预测结果与实际值的相关性进行了量化，三种模型的拟合优度如表 3所

示。从表中可知，所有样本的拟合优度均在 0.88以上，表明预测结果与实际值的拟合特性较强。尤其
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是数值结果的拟合优度均超过了 0.99，这主要归结于：随着训练样本量的逐步增大，神经网络提取到的

信息越全面，模型预测的精准性进一步提高，可以从数值结果的相关结论印证（其拟合优度近似于 1且

高于实验结果）。此外，对于数值结果，RNN和 LSTM模型的拟合优度大于 CNN模型，即相关性强于

CNN模型，而对于实验结果则不一定出现此规律。上述讨论结果再次印证了 RNN和 LSTM模型在预

测长序列数据的准确度方面较 CNN模型更佳。
 
 

表 3  训练集/测试集的预测结果与实际值的拟合优度

Tab.3  Goodness-of-fit between predicted and actual values in training/test set
 

样本集类型 CNN模型 RNN模型 LSTM模型

数值总压强 0.990 09/0.994 55 0.991 32/0.996 80 0.993 88/0.998 39
实验总压强 0.909 10/0.974 35 0.887 52/0.970 66 0.886 64/0.968 53

数值自由表面高程 0.994 85/0.992 78 0.996 48/0.998 51 0.997 65/0.998 48
实验自由表面高程 0.961 79/0.949 04 0.960 63/0.942 93 0.961 18/0.941 08

 
 

4  结　论

本文实现了基于 CNN、RNN和 LSTM三种神经网络模型对流体晃荡的总压强和自由表面高程的

准确预测。研究结果表明：

（1）神经网络模型具有预测非线性复杂数据序列的潜力。本文采用的神经网络模型均能精准地捕

捉流体晃荡时波高和压强的主要特征，尽管预测值和真实值存在一定的偏差，但误差整体较小，证明了

神经网络模型在流体晃荡预测方面的实用性。

（2）样本量对模型预测的准确度有一定影响。对于大容量的数值样本集，RNN和 LSTM模型的误

差小于 CNN模型，相关性强于 CNN模型，优于样本量较小的实验样本集，凸显了 RNN和 LSTM模型

具有一定记忆功能的优越性。

（3）样本的非线性特性是影响预测精度的重要因素之一。对于数值和实验的总压强，三种模型的

均方根误差均大于 0.005，反观数值和实验的自由表面高程，其均方根误差均小于 0.005。本文中总压强

时程曲线的非线性特性比自由表面高程更强，因此预测结果与实际值的偏离程度相对较大。

（4）基于神经网络模型对流体晃荡的波高和压强的时序重构技术，其花费和预测时间远小于传统

的数值模型和模型实验，有望用于快速准确地研究真实的流体晃荡现象。下一步工作将着重探究神经

网络结构参数对预测结果的影响以及如何提高预测的精确度。
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