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摘  要: 网格生成是计算流体力学前处理环节的关键, 在整个计算流体力学数值模拟中扮演着十分重要的角色. 为

了进一步提升网格生成效率及智能化水平, 提出了一种融合神经网络和偏微分方程的结构网格生成方法 StruMNet. 

该方法以计算域的边界以及内部的采样点为输入, 建立结合偏微分方程的神经网络模型用于网格生成, 控制方程和

几何边界约束嵌入在损失函数中作为模型的优化目标; 引入损失函数自适应权重策略和点加权机制来提升网格质量

及在复杂边界处的拟合能力; 训练后的 StruMNet 能够根据给定的边界形状预测网格点. 分别采用 3 种形状进行实验, 

使用平均测试集损失、平均最大夹角、平均最小夹角并角波动最大值和角波动最小值引入判断生成的网格质量. 实

验结果表明, StruMNet 在不同几何上的网格生成质量优于物理信息神经网络方法和 MGNet 方法, 在网格生成效率方

面相较于传统方法提高 3 个数量级, 最终实现结构网格的快速生成. 
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Abstract: Mesh generation is a crucial step in the preprocessing phase of computational fluid dynamics (CFD) 

and plays a vital role in the overall CFD numerical simulation process. To further enhance the efficiency and 

intelligence of mesh generation, we propose StruMNet, a structured mesh generation method that integrates 

neural networks with partial differential equations. This method takes the boundaries of the computational do-

main and internal sampling points as inputs to establish a neural network model combined with partial diffe-

rential equations for mesh generation. The loss function incorporates both control equation loss and geometric 

boundary constraint loss as optimization objectives. Additionally, the method introduces an adaptive weighting 

strategy for the loss function and a point-weighting mechanism to enhance mesh quality and fitting capabilities, 

especially at complex boundaries. Once trained, StruMNet can predict mesh points based on given boundary 

shapes. Experiments are conducted on three different shapes, and the quality of the generated meshes is eva-

luated using the average test loss, the average maximum angle, the average minimum angle, as well as the 

maximum and minimum angle fluctuations. Experimental results show that StruMNet outperforms the phys-



1538 计算机辅助设计与图形学学报 第 37 卷 

 

     
      

ics-informed neural networks method and the MGNet method in terms of mesh quality across various geome-

tries and improves mesh generation efficiency by three orders of magnitude compared to traditional methods, 

ultimately enabling the rapid generation of structured meshes. 

 

Key words: mesh generation; computational fluid dynamics; neural network; partial differential equation; struc-

tured mesh  

计算流体力学(computational fluid dynamics, 

CFD)是研究物理现象和探索流体流动规律的重要

方法, 在航空航天、汽车工程、能源和环境科学等

科学与工程领域都发挥着十分重要的作用[1-2]. CFD

数值模拟是研究物理现象和规律的重要手段 , 数

值模拟过程通常可以分为前处理、计算和后处理[3] 

3 个步骤. 其中, 网格生成是 CFD 数值模拟得以进

行的必要“前处理”工作. NASA 的研究报告表明, 

生成高质量网格大约要占据整个数值模拟时间的

60%[4]. 因此, 提高网格生成效率是加速 CFD 数值

模拟的重要环节 . 结构网格计算时具有良好的稳

定性和精度 , 不需要额外存储网格单元实体的相

互连接关系, 数据的访存效率较高. CFD 研究中常

用的结构网格生成方法有代数网格生成方法 [5]和

微分方程法[6-8]. 代数网格生成方法采用代数关系

式实现贴体坐标转换, 生成贴体网格; 该方法具有

计算量小、效率高等优点, 但难以适应复杂的物理

区域形状 , 在几何形状较为复杂的区域中得到的

坐标面可能会发生退化. 针对上述问题, Xiao 等[9]

提出一种基于边界元法的自动域划分方法 , 首先

根据交叉场信息对外形进行域分解 , 然后在分解

后的各个域分别使用无限插值法(transfinite inter-

polation, TFI)[10]生成网格, 有助于进一步提升网格

质量 . 微分方程法将物理区域的网格边界作为方

程的边界条件, 然后求解偏微分方程(partial diffe-

rential equation, PDE), 得到的结果就是内部网格

点坐标 [6]; 该方法生成的网格正交性和光滑性较

好, 但计算开销较大.  

为了解决传统网格生成方法自动化、智能化水

平不足的问题 , 一些学者将人工智能技术引入网

格生成领域. Zhang 等[11]提出 MeshingNet, 该模型

可以学习初始(粗糙)均匀网格上的后验误差估计, 

并预测非均匀网格密度以进行细化; Lu 等[12]将人

工神经网络应用于适合黏性流动模拟的混合网格

生成, 通过训练 2 个神经网络, 分别预测新点的前

进方向和控制生成网格大小; ISpliter[13]采用神经

网络选择最佳分割线并不断地划分几何形状 , 直

到所有区域都变成三角形: 然而上述方法依赖于

大量数据集, 训练成本高. IGA-Reuse-NET[14]结合

同构几何分析 , 可以在拓扑一致的几何模型上快

速进行数值模拟, 并在复杂几何体上求解 Poisson

方程, 其本质上是有监督、数据驱动的方法, 与本

文工作具有一定的相似性.  

Chen 等[15]首次将物理信息神经网络(physics- 

informed neural networks, PINNs)[16]应用于结构网

格生成任务中 , 提出智能结构化网格生成的方法

MGNet, 其是一种无监督的网格生成方法 , 虽然

减少了对训练数据的依赖 , 但也存在着网格质量

不佳、训练开销较大的问题. 为了进一步提高使用

人工智能方法生成结构网格的质量并减少训练中

的开销, 本文提出了一种融合神经网络和 PDE 的

结构网格生成方法 StruMNet, 其核心是在神经网

络的损失函数中嵌入与网格生成相关的 PDE, 将

网格生成问题转化为无监督的优化问题 . 该方法

是一种无监督的网格生成方法 , 除了给定的边界

信息, 无需预先准备其他数据; 引入损失函数自适

应权重策略 , 根据每个任务的损失大小动态更新

权重, 以避免单一任务主导网络参数更新; 针对模

型边界拟合不佳的情况, 引入边界点加权机制, 提

升神经模型的学习能力. 在 3 种外形上的实验结果

表明, StruMNet 可以快速地生成高质量网格.  

1  StruMNet 

随着人工智能技术和方法的发展 , 其在物理

领域的应用也日益广泛, PINN 方法的出现为解决

PDE 问题提供了新的思路. PINN 的核心是将控制

方程以及初始/边界条件作为惩罚项嵌入到神经网

络的损失函数中 , 利用各项残差之和构造损失函

数; 其本质上是一种无网格技术, 通过将直接求解

控制方程的问题转化为损失函数优化问题来逼近

PDE 的解. PINN 的损失函数由 PDE 的控制方程、
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网络输出与初始条件和边界条件的标签数据的残

差 3 部分组成, 即 

 u IB=L L L L   (1) 

其中, uL 是控制方程的残差; BL 是边界条件的残

差; IL 是初始条件的残差.  

MGNet 利用 PINN 在选定的变换域求解椭圆

型、抛物型或双曲型微分方程, 方程求解的结果即

是生成的网格点. 该方法首先通过边界拟合获得物

理边界曲线的连续表达形式, 然后将得到的曲线函

数和计算域内的采样点作为输入, 输入到 MGNet

的网络结构中; 其中, 边界点遵循类似于 PINN 中

的边界项损失, 计算域内的采样点遵循用于指导网

格生成的 PDE 的损失. 在训练过程中, MGNet 学习

高维空间中的网格划分规则, 最终得到计算域与物

理域之间有效的映射关系. 然而, 该方法使用 2 个

子网络进行训练和网格生成, 训练开销较大, 且对

于复杂边界处的信息捕捉能力不强, 生成的网格质

量有待提高. 针对上述缺陷, StruMNet 通过使用单 

个神经网络进行训练和网格生成 , 降低了训练开

销; 其次, 引入损失函数自适应权重策略动态地平

衡不同损失项和边界点加权机制 , 增强模型的学

习能力, 以更好地捕捉复杂边界处的信息, 提高边

界处的网格质量.  

图 1所示为 StruMNet的结构. 其中, 输入是从 

计算域的内部和边界上采样的训练数据 , 输入层

是数据点对应的二维点序列   
1

,
n N

n n n
P  




 , N

表示样本点的个数; 隐藏层由多层全连接的神经

元组成; 输出层有 2 个神经元, 负责输出预测的网

格的 ,  x y 坐标 ; 自动微分层负责计算下一步控制

方程中需要使用到的偏微分量; 损失函数由控制

方程的残差和边界拟合误差分别乘以自适应权重

2
1

1

2a
和

2
2

1

2a
(图中加权损失项的 2T  ), 并加上正

则化项得到. 随后, 损失函数会通过反向传播更新

网络的参数 . 

 

 

图 1  StruMNet 的结构 
 
构造损失函数时 , 本文将用于网格生成的椭

圆型 PDE 的方程式嵌入到神经网络的损失函数中, 

指导网格生成. 椭圆型 PDE 的计算公式为  
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其中, x 表示 x 对  求一阶偏导, x 表示 x 对 求

一阶偏导, x 表示 x 对  求二阶偏导, x 表示 x

先对  求一阶偏导再对 求一阶偏导, 以此类推; 

 表 示 2 2x y  ,  表 示 x yx y    ,  表 示

2 2x y  . 最终构建的损失函数 L 由控制方程损失项

1L 和几何边界约束项 2L 组成, 即  

 1 2( , )L x y L L   (3) 

其中,  
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rN 和 bN 分别表示控制方程训练点和几何边界训

练点的数量;  ,n nx y 表示第 n 个真实边界点坐标; 

,( )n nf   表示输入为边界点 ,( )n n  对应的预测值.  

为了解决生成网格边界处拟合不佳的问题 , 

StruMNet 引入边界点权重机制 nw , 将预测点和真

实点之间的距离作为数据点的权重 , 通过对边界

处拟合较差的点赋予更大的权重 , 使得该方法能

够更准确地学习和拟合边界条件 , 改善边界处网

格的质量. 边界点的权重的计算公式为 
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其 中 ,    2 2true predict true predict+n n nn nd y y x x   . 

predict
nx 和 predict

ny 表示第 n 个边界点的预测输出结果, 
true
nx 和 true

ny 表示第 n 个真实边界点的坐标, e 为当前

训练轮数. 式(4)中, 当  3000e≤ 时, 为了确保模型

的稳定收敛, 使用较小的权重; 当  3 000e  时, 模型

的收敛已经较为稳定, 学习也达到了瓶颈, 此时, 为

了让模型能够更精准地学习边界信息 , 增大了对

边界点的权重 , 通过将权重增加 1, 进一步提高

StruMNet 对边界形状的学习能力, 从而提升了边

界处网格的质量 . 但是 , 如果提前使用较大的权

重, 可能会使得 StruMNet 无法较好地学习到椭圆

型 PDE 的物理信息, 反而无法加速收敛.  

此外在训练过程中, StruMNet 几何边界约束

项的损失远大于控制方程项的损失 , 存在一些极

端情况: 当边界约束任务的损失非常大、控制方程

的损失非常小时 , 多目标优化会退化为单目标优

化 , 使得网络参数的更新被边界约束损失项所主

导 , 忽略了对控制方程任务的优化 . 针对上述问

题, StruMNet 引入损失函数自适应权重策略, 以动

态地平衡控制方程和边界拟合 2部分的损失; 同时

为它们分配不同的权重 , 平衡它们对总损失函数

的影响 . 任务权重可以根据每个任务的损失大小

进行动态调整和更新 , 避免单一任务主导网络参

数更新的情况. 损失函数的计算公式为 

    2
2

1

1
ln 1

2




 
    

 

T

t t
tt

L L a
a

 (5) 

其中, tL 表示与任务 t 相关的损失; ta 表示每个任

务的噪声参数(任务权重). 式(5)中使用系数 21/ 2 ta 平

衡各项 tL . 例如, 如果一个任务很容易优化, 则可以

学习到的 a 就较小, 使模型不会忽略这个简单的任

务;  2ln 1 ta 可以被视为一个正则化项, 防止学习

到的 a 过大.  

引入损失函数自适应权重策略以及边界点加

权机制后, 式(3)可改写为 

 

 

   22
1 2 212 2

1 2

,

1 1
    ln ln 11

2 2

L x y

L L aa
a a



         
   

 
(6)

 

其中, 1L 和 2L 同式(3)中的定义. StruMNet 最终采用

式(6)作为损失函数指导 StruMNet 的训练.  

2  实验及结果分析 

为了验证 StruMNet 生成网格的质量, 在 3 种

形状上进行实验, 将 3 种形状称为外形 1~外形 3. 

StruMNet 的隐藏层设置为 4 层, 每层包含 45 个神

经元 , 除输出层外均使用 tanh 激活函数 . 将

StruMNet 与 PDE[8], TFI[10], PINN[16]和 MGNet[15]方法

进行对比实验 , 为了方便起见 , 将 PINN[16] 和

MGNet[15]方法的参数配置与 StruMNet 相同. 在网

络训练的过程中, StruMNet 使用 Xavier 正态分布

进行初始化, 学习率设置为 0.001; 任务权重 ia 的

初始值设为 1, 学习率为 0.000 1. 训练平台为 RTX 

2080Ti GPU, 16 GB 内存.  

除了使用平均测试集损失、平均最大夹角、平

均最小夹角判断生成的网格质量外 , 本文引入角

波动最大值和角波动最小值这 2 种新的评价指标

辅助判断 . 角波动最大值和角波动最小值是分别

重复 10 次实验, 选择在测试集上损失最小的模型

进行网格生成 , 并将对比生成的网格之间的最大

夹角的角度差记为角波动最大值; 同理, 可以得到

角波动最小值. 这 2 个指标在一定程度上反映了神

经网络预测的稳定性和鲁棒性. Jacobian 指标度量

生成的网格是否能够准确地捕捉输入域的几何形

状, 在质量良好的网格中, 该指标应均大于 0. 

图 2 所示为在外形 1 上 5 种方法生成结构网格

质量可视化对比结果. 其中, 每个分图中下方的子

图展示了最小夹角的可视化效果 , 红色区域表示

网格正交性良好, 蓝色(或绿色)区域表示正交性较

差(下文同). 

表 1 所示为在外形 1 上 5 种方法生成结构网格

的数值结果对比, 并通过平均测试集损失来辅助判

断生成网格的质量. 可以看出, 使用 StruMNet 生成

网格的损失值为 3.41×10−7, 比 PINN[16]方法低了一

个数量级; StruMNet 的网格夹角波动为 1°和 2°, 均

小于 PINN[16]方法的 5°和 8°, 略低于 MGNet[15]方法, 

表明 StruMNet 的整体收敛比较平稳; StruMNet 的平

均最大夹角为 103.616 75°, 低于 PINN[16], PDE[8]和

TFI[10]方法 , 平均最小夹角为 76.317 13°, 高于

PINN[16], PDE[8]和 TFI[10]方法, 表明 StruMNet 生成

网格的正交性更好. 

图 3 所示为在外形 2 上 5 种方法生成结构网格

结果对比. 表 2 所示为在外形 2 上 5 种方法生成结

构网格的数值结果对比 , 并通过平均测试集损失

来辅助判断生成网格的质量. 使用 StruMNet 生成 
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a. TFI[10] 

 

b. PDE[8] c. PINN[16] 

 

d. MGNet[15] e. StruMNet 

图 2  在外形 1 上 5 种方法生成结构网格结果对比 
 

表 1  在外形 1 上 5 种方法生成结构网格数值结果对比 

方法 
平均测试

集损失 

平均夹角/(°) 角波动/(°) 

最大 最小 最大 最小

TFI[10]  105.532 26 75.714 81   

PDE[8]  104.743 72 75.414 25   

PINN[16] 5.07×10−6 104.109 44 75.867 99 5.0 8.0 

MGNet[15] 8.02×10−7 103.911 82 76.035 97 1.4 2.0 

StruMNet 3.41×10−7 103.616 75 76.317 13 1.0 2.0 

注. 粗体表示最优值. 
 

网格的损失值为 1.3×10−5, 与 PINN[16]和 MGNet[15]

方法相差不大; Jacobian 用于检测生成的网格是否

出 现 跨 越 边 界 负 面 积 ( 即 Jacobian<0) 的 情 况 , 

StruMNet中有 4处 Jacobian<0, 小于 PINN[16]方法中

的 15 处和 MGNet[15]方法中的 12 处; StruMNet 生成

网格的平均最大夹角为 103.024°, 与 PINN[16]方法

生成网格的平均最大夹角 103.022°接近, StruMNet

生成网格的平均最小夹角为 77.32°, 也与 MGNet[15]

方法生成网格的平均最小夹角 77.35°接近 , 表明

StruMNet 可以在保证网格的正交性的同时减小

Jacobian<0 的网格数量, 提高网格质量; 在平均最

大夹角和平均最小夹角上, StruMNet 生成的网格正

交性优于 TFI[10]和 PDE[8]方法生成网格的正交性. 
 

 
a. TFI[10] 

 
b. PDE[8] c. PINN[16] 

 
d. MGNet[15] e. StruMNet 

图 3  在外形 2 上 5 种方法生成结构网格结果对比 
 

表 2  在外形 2 上 5 种方法生成结构网格数值结果对比 

方法 
平均测试

集损失 

平均夹角/(°) 
Jacobian<0

最大 最小 

TFI[10]  110.375 75 69.984 34  0 

PDE[8]  107.565 87 72.684 01  0 

PINN[16] 8.87×10−5 103.022 75 77.339 43 15 

MGNet[15] 5.26×10−5 103.996 67 77.353 09 12 

StruMNet 1.32×10−5 103.024 07 77.328 03  4 

注. 粗体表示最优值. 

为了验证 StruMNet 适用于复杂几何的结构网

格生成, 首先使用区域分解(网格分块)方法[9]将外

形分解为不同区域 , 然后在分解后的不同区域内

生成结构网格.  

图 4 所示为在复杂外形(即外形 3)上, 使用 5

种方法生成结构网格的结果对比, 其中, 图 4a 用

数字代表不同的区域. 其中, 与 TFI[10]和 PDE[8]方

法相比, StruMNet 在区域 2 和区域 6 上的网格质量 
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图 4  在区域分解后的外形(外形 3)上 5 种生成结构网格结果对比 
 

有所提高; PINN[16]和 MGNet[15]方法在区域分解后

的外形边界处(如区域 2 与区域 1 和区域 3 的相接

处, 以及区域 5 和区域 6 的相接处)生成的网格质

量不佳 , 难以有效地控制边界处的网格密度和质

量; StruMNet 不仅能够实现网格的均匀过渡, 且可

以提升网格质量. 

在区域分解后的外形上, 5 种方法生成结构网

格的数值结果对比如表 3 所示. 可以看出, TFI[10]

和 PDE[8]方法的正交性略差于 StruMNet 方法 ; 

PINN[16]和 MGNet[15]方法生成的网格在靠近边界

处的网格质量控制存在不足; 相比之下, StruMNet平

均最大夹角和平均最小夹角结果最好 , 网格正交 
 

表 3  在外形 3 上 5 种方法生成结构网格数值结果对比 

方法 
平均测试

集损失 

平均夹角/(°) 
Jacobian<0

最大 最小 

TFI[10]  95.834 92 84.289 12 0 

PDE[8]  95.102 73 84.920 96 0 

PINN[16] 1.03×10−2 94.990 16 85.076 80 2 

MGNet[15] 7.09×10−3 94.491 68 85.565 73 0 

StruMNet 1.17×10−3 94.384 09 85.638 24 0 

注. 粗体表示最优值. 

性优于其他方法 , 且该方法生成的网格没有出现

Jacobian<0 的情况, 也没有生成超出边界的网格单

元, 表明 StruMNet 能够准确地捕捉输入区域的几

何形状, 生成高质量的网格. 

表 4 所示为在 3 种不同外形上 5 种方法生成结

构网格的时间开销对比. 可以看出, StruMNet 在网

格质量和生成时间方面取得了有效的平衡(这里是

串行计算时间). 需要注意的是, StruMNet 的推理

过程可以并行化, 与 PDE[8]方法相比, 可以实现 3

个数量级的速度提升. 实验结果表明, StruMNet 能

够在保持与 PDE[8]方法生成相当的网格质量的同

时, 显著地缩短了网格生成时间.  

 
表 4  在 3 种外形上 5 种方法生成结构网格 

时间开销对比                s  

方法 外形 1 外形 2 外形 3 

TFI[10] 1.445 63 0.391 46 0.194 38 

PDE[8] 441.761 09 120.670 30 141.756 00 

PINN[16] 0.018 59 0.006 89 0.032 02 

MGNet[15] 0.016 55 0.006 61 0.025 96 

StruMNet 0.014 86 0.005 92 0.021 99 

注. 粗体表示最优值. 
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3  结  语 

本文提出一种基于神经网络的结构网格生成

方法 StruMNet, 利用物理信息神经网络学习高质

量网格划分规则 , 为智能网格生成提供了一种全

新的思路. 该方法引入自适应权重策略, 动态地平

衡控制方程和边界项之间的损失; 为了提升网络

在边界处的拟合能力, 引入边界点加权机制. 在 3

种外形上的实验结果表明, StruMNet 可以快速地

生成正交性优于 TFI[10]和 PDE[8]方法的网格; 与通

用的 PINN[16]方法的生成网格相比, StruMNet 收敛

稳定, 鲁棒性更强. 然而, 本文方法尚未扩展至三

维结构网格生成, 这将是下一步的工作, 以验证其

在更复杂三维几何下的适用性.  
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