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摘要：双排开孔圆筒防波堤是一种新型环境友好型防波堤，对其消浪特性的研究具有重要工程意义。

随着人工智能的发展，基于机器学习技术求解防波堤水动力学问题成了一种新的研究范式。本文提

出基于麻雀搜索算法（Sparrow Search Algorithm, SSA）优化卷积神经网络（Convolutional Neural Net-
work, CNN）模型，实现对双排开孔圆筒防波堤透射系数的智能优化预测。结果表明：（1）确定波

高、波周期、波长、波速、排间距、开孔率、水深为影响透射系数的关键因子；（2）当 SSA-CNN 模型的

种群数量为 10 时，对波浪透射系数预测的 R2 值达到 0.990 9，平均相对误差相比单一的 CNN 模型降低

了 5.07%。研究成果为利用神经网络研究波浪透射问题提供了一种新的优化预测模型。
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1　引言

双排开孔圆筒防波堤因既满足防波堤的基本掩

护效果，又能促进水体交换，具有很好的消浪性能和

生态环保功能 [1]，具有广阔的应用前景。目前，众多学

者对于防波堤波浪透射问题的研究主要以理论分

析、实验模拟及数值计算为主。Stoker 等 [2]、Suvarna

等 [3]、Liu 等 [4] 分别从理论、实验、数值计算方面开展

了透空式防波堤消浪特性相关研究。但是，徐天宇 [5]

指出研究对象中所涉及的复杂结构物的形状难以快

速地通过数值模拟准确描述。而且，当研究对象具有

平面或空间结构时，需要借助神经网络智能预测。但

是，传统深度神经网络需要人工有限次比选得到模型

的超参数，其时效性得不到满足。因此，如何准确快

速找出透射系数预测模型的最优网络超参数极具挑战。

随着人工智能的发展，单一的神经网络模型逐渐

应用于水动力学参数求解，而卷积神经网络因其具有

降低网络的复杂度 [6]，以及强鲁棒性和容错能力的特

点，被广泛用在水动力学特征参数预测、湍流模拟等

多种流体力学问题，在数据驱动机制下推动了多个研

究领域的突破。其中，赵西增等 [7] 基于深度学习网络

模型，搭建了适用于求解水动力学问题的卷积神经网

络预测模型，实现了透射系数及波形的快速预测求

解。Montes-Atenas 等 [8] 使用深度神经网络对纯水以

及矿浆中的气泡形态运动过程进行了模拟，研究表明

深度神经网络模型可应用于求解复杂的流体动力学
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问题，并能够对于其中的关键参数进行快速预测。

Wei 和 Davison[9] 提出基于卷积神经网络（Convolution-
al Neural Network, CCN）模型预测近岸区的波浪和水

动力，结果表明提出的 CNN 模型是预测包括离岸流

在内的近岸过程的有效工具。综上所述，CNN 在预

测水动力学问题上表现良好。但是在上述 CNN 模型

中，卷积层的卷积核大小、学习率等超参数都是经过

有限次数的对比实验后人工选择的，并非最优值 [10]。

在透射系数预测研究方面，Formentin 等 [11] 基于

EurOtop 数据集，开发了透射系数预测模型，模型的均

方根误差在 0.03～0.05 之间；赵沛泓等 [12] 基于 216 组

波浪与开孔沉箱物理试验结果，通过差分进化算法优

化的支持向量机模型实现了对开孔沉箱防波堤反射

系数预测，结果表明优化后的支持向量机模型能够描

述各物理量之间的非线性关系；Zanuttigh 等 [13] 基于单

层人工神经网络模型，预测了浮式防波堤的透射系

数；基于神经网络模型预测防波堤对波浪的反射、透

射特征，其他学者也做了相关研究 [13−14]。目前，求解

防波堤消浪问题的研究主要以单一的传统神经网络

为主，仍存在训练成本高、求解精度低等局限性。随

着优化算法的提出，越来越多的学者开始将自动迭

代寻找最优网络参数的算法融入到传统网络求解模

型中。其中，Li 等 [15]、Chen 等 [16] 通过麻雀搜索算法

(Sparrow Search Algorithm, SSA)[17] 对 LSTM 的超参数

进行了寻优，建立了 SSA-LSTM 模型，解决了非线性

风速预测问题，预测了最大海底油管点蚀深度，实现

了水资源调度预测 [18]。结果表明，组合模型可解决

LSTM 模型手动选择参数的难题，不仅大幅缩短模型

训练时间，还能找到最优网络超参数，从而发挥模型

的最佳性能。由此可见，SSA 对传统网络模型的优化

具有明显的效果。

近年来，SSA-CNN 模型因与单一的传统神经网

络相比，预测精度更高 [19]，学习和泛化能力更强，在短

期电力负荷预测 [20]、轴承故障诊断 [21] 和矿浆管道临界

流速预测 [22] 等方向得到初步应用。因此，本研究采用

基于 SSA 优化 CNN 网络模型，以水动力学特征参数

中的透射系数为预测目标，重点实现 SSA 对 CNN 模

型的批大小、学习率、两层卷积层的卷积核大小和数

量、全连接层的神经元数量和正则化系数共 8 个超参

数的优化 ，并搭建双排开孔圆筒防波堤透射系数

SSA-CNN 预测模型，重点探讨双排开孔圆筒防波堤

中排间距和开孔率等结构参数对透射系数的影响。 

2　数据和方法
 

2.1    研究数据

本文所采用的训练数据集是本课题组前期研究

成果数据 [23]，数值模拟工况如表 1 所示，共 176 组工况

用于 SSA-CNN 模型对双排开孔圆筒防波堤消浪特性

预测研究，模型计算参数设置如下：数值水槽长 30 m，

宽 0.9 m，高 0.7 m，入射波采用规则波，波高变化区间

为 [0.06，0.11]，波周期变化区间为 [1.4，1.8]，水深 0.5 m，

第一排与第二排圆筒间的距离变化区间为 [1.0，1.8]，
开孔率变化区间为 [0.231 1，0.462 2]，圆筒直径为 0.2 m，

考虑到波浪能量主要集中在 1 倍波高范围之内，设置

在静水面以下 0.3 m 至圆筒顶部之间开孔，开孔直径

为 0.04 m，数值模型布置图如图 1 所示。

透射系数 (Kt) 相应计算公式为

Kt =
Ht

Hi

， （1）

Hi Ht式中， 为入射波高； 为透射波高。 

2.2    研究方法 

2.2.1    互信息法特征选择

使用机器学习进行透射系数预测时，特征选择用
 

表 1    数值模拟工况

Table 1    Numerical simulation working condition

工况

波高，H/m 0.06 0.07 0.09 0.11

波周期，T/s 1.4 1.5 1.6 1.8

水深，d/m 0.5

排间距，B/m 1.0 1.2 1.4 1.8

开孔率，e 23.11% 34.67% 46.22%

圆筒直径，D/m 0.2

开孔直径，D1/m 0.04

 

d = 0.5 m

G1 G2 G3 G4 G5

12 m 12 m6 m

0
.7

 m

图 1    模型布置图

Fig. 1    Layout of the model
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f (x)

于提取数据关键特征，明确输入数据与透射系数的相

关性。本文选择互信息法分析输入特征参数与透射

系数之间的相关性，输入特征参数分别是波高（H）、

周期（T）、波长（L）、波速（u）、第一排圆筒与第二排

圆筒间的距离（B）、开孔率（e）、水深（d）、开孔直径

（D1）、圆筒直径（D），输入参数 和透射系数 Kt 的

互信息值可通过式（2）计算。

MI(F(X),Kt) =
∑

f (x)∈F(X)

∑
kt∈Kt

p( f (x),kt)log2
p( f (x),kt)

p( f (x))p(kt)
, （2）

MI(F(X),Kt) p( f (x),kt)

p( f (x)) p(kt)

式中， 为互信息； 为联合概率分布

函数； 和 为边际概率分布函数，对数以 2 为

底，互信息的单位是 b（比特）。本研究通过预处理和

分析，共选取 9 个输入特征参数与透射系数进行相关

性分析，互信息值越大，表示特征对目标变量的贡献

越大 [24]，具有更强的预测能力。 

2.2.2    麻雀搜索算法

麻雀搜索算法（SSA）是根据麻雀觅食并逃避捕

食者的行为而提出的群智能优化算法 [19]。该算法利

用麻雀种群模拟麻雀群体中个体的数量和分布情况，

以增加搜索空间的探索能力，提高算法的收敛性和搜

索效果。种群数量越多，表示参与搜索的个体越多，

搜索空间的覆盖范围也就越广，从而增加发现全局最

优解的可能性。麻雀种群主要由发现者、加入者和

警戒者组成 [25]，其中初始种群数量在迭代寻找最优解

的过程中保持不变，发现者与加入者身份会互换，但

两者数量之和的比例始终维持不变 [26]。麻雀位置更

新方式及算法计算流程如图 2 所示。 

2.2.3    卷积神经网络

CNN 网络结构主要由卷积层（Convolutional Layer,

conv_x）、池化层（Pooling Layer）、随机断开层（Drop-

out Layer）和全连接层（Fully-connected Layer, fc_x）组

成 [27]，其中卷积层和池化层是最核心的两个部分。卷

积层通过卷积核实现输入数据的特征提取，池化层通

常在卷积层之后，常被用来对卷积层提取的特征进行

下采样 [28]，即降维。最大池化方式因其极值点特征信

息的捕捉更为有效而常被选为池化方式 [29]。经过卷

积层对输入特征的抽取后，避免过拟合，增加随机断

开层，并将随机断开层的所有神经元连接到全连接

层，最终输出波浪透射系数的预测结果。 

2.2.4    SSA-CNN 模型

在 CNN 模型中，根据卷积核大小实验和 CNN 网

络结构共确定需要优化 CNN 网络模型的 8 个超参

数，如表 2 所示，分别是卷积神经网络模型的批大小

（Batch Size）、学习率（Learning Rate）、两个卷积层的

卷积核大小和数量、全连接层的神经元个数和正则

化系数（Regularization）。卷积神经网络的批大小与数

据规模相关，基于本研究的数据规模，设定批大小在

27 以内。参考张新生和贺凯璐 [22] 及徐天宇 [5] 的研究，

学习率和正则化系数范围分别设定为 0.001～ 0.01

和 0.000 1～0.1，卷积核大小常设置为 3 或 5，并在此

基础上适当扩大参数范围，以增加模型的泛化性。

 
 

表 2      SSA-CNN 算法中的超参数

Table 2    Hyperparameters in the SSA-CNN algorithm

参数 超参数 初始化范围

x1 批大小 1～130

x2 学习率 0.001～0.01

x3 conv_1 核大小 1～5

x4 conv_1 核数量 1～40

x5 conv_2核大小 1～5

x6 conv_2核数量 1～40

x7 全连接层神经元数量 1～10

x8 正则化系数 0.000 1～0.1

 

SSA-CNN 模型如图 3 所示。将 SSA 初始化参数

输入到 SSA 模型中进行循环优化，然后根据输出结

果改变 CNN 网络参数，从而得到 SSA-CNN 模型。

 

开始

初始化种群数量

确定发现者和跟随者的比例及数量

更新发现者位置

更新追随者位置

更新警戒者位置

否 是否达到
警戒值?

是

结束，输出结果

图 2    麻雀搜索算法计算流程

Fig. 2    SSA calculation process
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数据集输入

互信息分析

划分训练集和测试集

初始化CNN网络结构参数

确定需要优化的参数

根据参数更新网络

基于获得的参数重新训练网络

初始化SSA算法模型

将需要优化的参数输入SSA

参数循环优化

否
满足终止条件?

是

输出SSA优化的参数结果输出结果

图 3    SSA-CNN 模型
Fig. 3    SSA-CNN model

  

3　预测结果分析
 

3.1    透射系数预测模型超参数确定

首先搭建传统卷积神经网络模型 [9]，网络结构如

图 4 所示，层数为 9 层：输入层、2 个带有池化与激活

的卷积层、随机断开层、全连接层。激活函数选择最

常用的 ReLU 函数，假设输入参数互相独立，利用卷

积网络自动抽取输入特征的优势，对模型微调并加入

一层丢弃层 [30−31]，设定随机断开比例为 20%，即随机选

择 20% 的输出结果并将其置为 0。
  
波浪参数

透
射
系
数

结构参数

卷积层 池化层激活层 随机断开层 全连接层

图 4    CNN 网络结构
Fig. 4    Structure of the convolutional neural network

 

其次通过麻雀搜索算法对 CNN 模型的超参数自

动迭代寻优，初始化麻雀搜索算法的种群数量为 10，
其中发现者占 30%，剩余 70% 为加入者，根据图 2 进

行自动迭代寻优，输出 CNN 超参数的最优组合：批大

小为 120，学习率为 0.003 5，卷积核大小均为 3，卷积

核数量分别为 16、32，全连接层神经元数量为 1，正则

化系数为 0.002 6。
最后将 SSA 输出结果放进 CNN 模型进行训练，

其中测试集占 20%，训练集占 80%，最终得到针对透

射系数预测的 SSA-CNN 模型。 

3.2    互信息特征选择

基于文献 [32] 神经网络预测效果在一定程度上

由输入参数与目标特征参数的相关性决定，因此，有

必要在预处理时对数据的相关性进行排序，选取相关

性大的组合作为模型的输入参数，本部分基于互信息

法讨论模型输入特征 H、T、L、u、B、e、d、D1、D 对模

型预测透射系数重要程度进行排序。经式（2）计算，

输入特征参数与 Kt 的互信息值分别如表 3 所示，数

据相关性最高至最低的特征参数依次为 H、T、L、u、

B、e、d、D1、D，其中 D1、D 与透射系数的相关性最

小，然而，水深作为影响透射系数的一个重要参数，在

相关性计算中结果为 0，因为在数据集中，水深始终

保持不变，根据式（2）计算结果为 0。综上所述，选择

H、T、L、u、B、e、d 作为输入参数组合。
 
 

表 3      互信息值

Table 3    Mutual information value

序号 参数 MI

1 H 1.194

2 T 0.592

3 L 0.592

4 u 0.592

5 d 0

6 B 0.586

7 e 0.473

8 D1 0

9 D 0
  

3.3    不同模型预测透射系数对比分析

为了检验优化后模型的预测能力，将 CNN 模型

与 SSA-CNN 模型预测结果同透射系数对比分析，结

果见图 5，图中表明 CNN 模型与 SSA-CNN 模型均能

学习到输入特征与透射系数之间的数据映射关系，能

够对不同工况下的透射系数进行预测，特别是 SSA-

CNN 模型在面对未知的输入数据时能够保持较好的

预测能力。在波高 H = 0.06 m，0.07 m，0.09 m，0.11 m，

圆筒直径 D = 0.2 m，T = 1.6 s 的条件下，图 6、图 7 分

别给出了 e = 46.22% 和 H/D = 9 的工况下，双排开孔

圆筒防波堤的透射系数的预测值和真实值随相对排

间距和开孔率的变化情况。不同波陡条件下，透射系

数整体均呈增大的趋势，但增幅不大，透射系数均在

0.56 以下。由图 6 可知，当 B/D = 6 时透射系数最低，
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此时相较于最大透射系数可减小约 11.54%。由图 7

可知 e = 23.11% 相较于 e = 46.22% 工况下透射系数可

降低 25.15%。由图 6、图 7 可知 ，SSA-CNN 预测的

结果与计算流体力学（Computational Fluid Dynamics，

CFD）数值模拟结果基本一致，较好地反映了透射系

数随相对排间距、开孔率的增大而增大的变化规律，

且具有较高的预测精度，图 6 和图 7 中各工况的预测

值和真实值的平均相对误差分别是 0.93% 和 1.54%。

当波陡 H/L = 0.019 5 时产生了较为明显的误差，其平

均相对误差分别为 2.10% 和 1.80%，比同一工况不同

波陡下的平均相对误差分别高 0.84% 和 1.16%，此误

差产生的主要原因是：SSA-CNN 模型以绝对误差作

为训练指标，因此在实际预测时，较小的波高容易产

生更大的相对误差；而在波高较大的情况下，SSA-CNN

所预测的透射系数与真实值更加接近。

为了评估 SSA 算法的收敛性，采用适应度进行算

法的有效性验证。适应度值代表了模型在解决问题

或者拟合数据时的有效性和优劣程度。适应度值下

降得越快、降得越低表示在模型优化过程中找到最

优解或靠近最优解越迅速，适应度值在迭代过程中降

得快意味着算法具有更好的收敛性。SSA-CNN 模型

的适应度曲线见图 8，由图 8 可知，初始适应度值为

0.027 2，从第二次迭代开始，适应度值开始下降，随着

迭代次数增加，在第三次迭代适应度值逐渐趋于 0，并

在 0.025 附近保持不变，表明 SSA 找到了该种群数量

下的最优解，可以看出 SSA 算法从第三次迭代逼近最

优解，说明 SSA 算法在给定种群数量下能够快速收

敛，并找到最优解，充分说明了 SSA 算法的有效性和

优越性。

为直观衡量模型预测值与波浪透射系数的误差，

采用绝对误差 （ Absolute  Error， AE）作误差分布图 ，

CNN 模型、SSA-CNN 模型误差分布图分别如图 9、

图 10 所示，AE 计算式见式（3），
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AE = |yi − ŷi| , （3）

yi
ŷi式中， 为 CFD 计算值； 为模型预测值。

由图 9、图 10 可知，SSA-CNN 模型预测值与真实

值的误差最小，假设 AE ≤ |0.02|时，模型对透射系数

的预测更加可靠，根据图 9 的 35 组测试集数据，SSA-

CNN 模型的可靠性高达 97.14%，仅有 1 条数据的绝

对误差在 0.02～ 0.03 之间。而在 CNN 模型中 ，有

15 条数据绝对误差满足假设要求，在 CNN 模型上对

透射系数的预测仅有 42.86% 的可靠性。对比可见，

SSA-CNN 模型的预测可靠性远高于 CNN 模型。

为了更好地描述两种模型的性能，采用以下 4 个

统计学指标作为模型的评价指标 ：平均绝对误差

（Mean Absolute Error，MAE）、均方误差（Mean Squared

Error， MSE）、均方根误差 （ Root  Mean  Squared  Error，
RMSE）和决定系数（Coefficient of Determination，R2）对

模型进行评估，评价指标计算公式如下：

MAE =
1
n

n∑
i = 1

|yi − ŷi|, （4）

MSE =
1
n

n∑
i = 1

(yi − ŷi)
2, （5）

RMSE =

√
1
n

n∑
i = 1

(yi − ŷi)
2, （6）
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R2 = 1−

n∑
i = 1

(yi − ŷi)
2

n∑
i = 1

(yi − y)2

, （7）

n yi
ŷi

y

式中， 为测试样本总数； 为 CFD 计算值； 为模型

预测值； 为 CFD 计算值的均值。

公式（4）至式（7）用于评估 SSA-CNN 模型和 CNN

模型的预测性能，式（4）至式（6）的计算结果值越小，

且式（7）的计算结果越接近 1，则模型的预测精度越

高。CNN 模型与 SSA-CNN 模型的评价指标计算结

果如表 4 所示。由表 4 可知，SSA-CNN 模型的 R2 值

为 0.990 9， MAE、 MSE、 RMSE 值分别为 0.007 1、 0、

0.009 2，相对 CNN 模型 ，R2 值提高了 13.58%，MAE、

MSE、 RMSE 值分别低 0.020 5、 0.001 2、 0.025 3。综

上所述，SSA-CNN 模型在波浪透射系数预测上比传

统 CNN 模型表现更好，精确性更高。

 
 

表 4      模型预测效果对比

Table 4    Comparison of model prediction effect

模型 R2 MAE MSE RMSE MRE

CNN 0.872 4 0.027 6 0.001 2 0.034 5 0.068 7

SSA-CNN 0.990 9 0.007 1 0 0.009 2 0.018 0

 

为了更好地描述两种模型的性能，采用以下 5 个

统计学指标作为模型的评价指标 ：平均绝对误差

（Mean Absolute Error，MAE）、均方误差（Mean Squared

Error， MSE）、均方根误差 （ Root  Mean  Squared  Error，

RMSE）、决定系数（Coefficient of Determination，R2）和

平均相对误差（Mean Relative Error，MRE）对模型进行

评估，评价指标计算公式如下：

MRE =
1
n

n∑
i = 1

∣∣∣∣ yi − ŷi

yi

∣∣∣∣×100% （8）
 

3.4    不同种群数量对透射系数预测的影响

根据文献 [16] 使用麻雀搜索算法优化卷积神经

网络模型时，需要考虑初始种群数量和发现者的比例

对波浪透射系数预测的影响，初始种群数量过多，会

增加计算复杂度和搜索成本，因此合适的种群数量对

预测结果有着显著的影响。为探究初始化种群数量

对模型预测能力的影响，本文设置了初始化种群数量

分别为 5、10、15、20、25、30，研究了不同种群数量下

模型预测值与 CFD 计算值之间的差异。模型的预测

值与真实值的差异如图 11 所示，模型预测值与真实

值的偏离程度，用绝对误差表示，如图 12 所示。

由图 11a 至图 11f、图 12a 至图 12f 可知，当稳定

发现者的比例，初始种群数量为 10 时，模型对透射系

数的预测值与 CFD 计算值的结果最为接近，模型绝

对误差最小，预测值的误差维持在±0.02 附近。不同

初始种群数量的平均相对误差如表 5 所示，从表 5 看

出种群数量对预测精度产生了不同的影响。当种群

数量较小 （例如 5）时，平均相对误差较高，达到了

3.19%。随着种群数量的增加，平均相对误差逐渐降

低，当种群数量为 10、15、20、25 和 30 时，平均相对

误差分别为 0.71%、1.33%、1.04%、0.82% 和 0.98%，误

差主要来自以下两个方面：一是过少的初始种群数量

限制了 SSA 算法的搜索空间，导致预测能力较差。

此外，图 11b 的预测表现优于图 11a，导致该现象的原

因在于，种群初始化数量较少，搜索空间受限。二是

测试集中 R2 值低于训练集，模型产生了过拟合，泛化

能力较差。对此，考虑设置更加全面的工况，对不同

组次分析，并在此基础上建立数据集。

从表 5 可以看出，随着种群数量的增加，预测模

型的精度得到了改善。适当增加种群数量可以减小

预测结果的相对误差，提高预测精度。然而，若种群

数量过大，则根据文献 [11]，可能陷入局部最优解，致

使部分结果的预测值与 CFD 计算值偏离较大，需要

根据研究内容进行权衡和选择。当种群数量为

10 时，平均相对误差最小，仅为 0.71%。综上所述，种

群数量为 10 左右时，模型对透射系数预测的精确度

最高。 

4　结论

波浪透射系数受多种因素影响，本文将波浪特征

参数与防波堤结构特征参数分别输入到 SSA-CNN 组
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合模型和传统单一的 CNN 模型，同时将波浪透射系

数作为预测结果。通过对模型的评估，得出如下结论：

（1）基于 SSA 算法对 CNN 模型的超参数自动寻优，

超参数最优组合为：批大小为 120，学习率为 0.003 5，
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卷积核大小均为 3，卷积核数量分别为 16、32，全连接

层神经元数量为 1，正则化系数为 0.002 6。减少了人

为试错时间，消除人为设置参数的不确定性。

（2）基于课题组所获成果数据集，经互信息特征

选择，获得了对波浪透射系数影响的关键因子：H、

T、L、u、B、e、d。

（3）提出 SSA-CNN 模型用于波浪透射系数预测，

并将该模型与传统单一 CNN 预测模型进行对比，模

型拟合程度 R2 值分别为 0.990 9、0.872 4，相对于单一

的 CNN 模型，SSA-CNN 模型的透射系数预测准确度

提升了 13.58%，平均相对误差降低了 5.07%。这表明

SSA-CNN 模型泛化能力更强，从而丰富和发展了波

浪透射系数预测的方法体系和研究理论。

（4）SSA 算法初始种群数量会影响模型运算时间，

不同的种群数量对应搜索空间不同，当种群数量为

10 时，能够找到模型对应搜索空间的最优解，当种群

数量较小时，比如种群数量为 5，搜索空间较小，不足

以找到最优解。对于实际情况，需要根据研究内容进

行权衡和选择。

本文利用 SSA 针对传统的卷积神经网络的超参

数进行自动寻优，减少了人为选参的不确定性，加速了

网络预测模型构建，同时保证了模型的预测精度，为

波浪透射系数的预测、消浪特性研究和工程设计提供

了更全面的技术支撑。但是，也存在不足，当问题规模

较大时，需要消耗更多的计算资源和时间，在使用 SSA-
CNN 模型时，需要充分考虑初始化种群数量，并根据

具体情况权衡其优势和劣势，以获得最佳的模型性能。
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Prediction of transmission coefficient of double-row perforated cylinder
breakwater based on SSA-CNN model

Deng Bin1, 2, 4，Wang Ling1，He Jun3，Yin Longbin1，Jiang Changbo1, 2，Chen Jie1, 2，Wu Zhiyuan1, 2

(1. School of Hydraulic and Environmental Engineering, Changsha University of Science & Technology, Changsha 410114, China; 2. Key
Laboratory  of  Water-Sediment  Sciences  and  Water  Disaster  Prevention  of  Hunan  Province, Changsha 410114, China; 3. CCCC  Water
Transportation  Consultants  Co., Ltd., Beijing 100007, China; 4. State  Key  Laboratory  of  Hydraulic  Engineering  Intelligent  Construction
and Operation, Tianjin 300072, China)

Abstract: The double-row perforated cylinder  breakwater  is  a  new type of  environment-friendly breakwater,  and
the research on its wave absorbing characteristics is of great engineering significance. With the development of arti-
ficial intelligence, solving the water dynamics problem of breakwater based on machine learning technology has be-
come a new research paradigm. This paper proposes a Convolutional Neural Network (CNN) model based on Spar-
row Search Algorithm (SSA) to  achieve intelligent  optimization prediction of  transmission coefficient  of  double-
row perforated cylindrical breakwater. The results show that: (1) wave height, wave period, wavelength, wave velo-
city, row spacing, hole rate and water depth are identified as the key factors affecting the transmission coefficient.
(2) When the population size of the SSA-CNN model is 10, the R2 value of the wave transmission coefficient predic-
tion reaches 0.990 9, and the average relative error is reduced by 22.24% compared with the single CNN model. The
research results  provide  a  new optimal  prediction  model  for  the  study  of  wave  transmission  by  using  neural  net-
works.

Key words: double-row perforated cylinder breakwater；wave absorbing characteristic；sparrow search algorithm；convolu-
tional neural network；transmission coefficient
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