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摘 要：本文提出了一种基于图神经网络（GNN）的代理模型用于桁架结构响应预测。基于图论，利用图表征方法

描述桁架结构的拓扑特征和物理信息，通过图卷积建立变量间的相关性实现基于结构几何与物理特征的训练空间

降维；此外，在模型中引入注意力机制有效计入节点和边特征，并基于单元刚度自适应地分配邻居节点及边的特征

权重，进而实现在训练过程中准确模拟结构中的力学传递路径。最后，以 3个具有 10、19和 27个变量的桁架结构为

例，对所提出模型预测精度进行了评估。结果表明：随着训练样本数量的增加，GNN模型的预测误差能显著降低；

且在样本量合适的前提下，模型对于高维问题仍能获得极高的预测精度，克服了传统代理模型在样本数量增长和

处理高维问题时预测精度急剧下降的弊端。

关键词：代理模型；图神经网络；结构分析；预测精度；计算效率

中图分类号：TU323.4  文献标志码：A  文章编号：2097 - 0137（2025）06 - 0102 - 09

Graph neural network-based surrogate modeling for

 truss structures response

CAO Hongyou1， ZHANG Tingzhao1， ZENG Zhuo2， LI Ming1

1. School of Civil Engineering and Architecture，Wuhan University of Technology，Wuhan 430070，

China

2. CCCC Wuhan Harbor Engineering Design and Research Institute Company Limited，Wuhan 430040，

China

Abstract： A surrogate model based on graph neural networks（GNN） is proposed for truss structure 

response prediction．Based on graph theory，a graph representation method is employed to describe the 

topological characteristics and physical information of truss structures．Graph convolution is used to 

establish correlations among variables，achieving dimensionality reduction of the training space through 

structural geometric and physical features．Furthermore，an attention mechanism is integrated into the 

model to effectively incorporate node and edge features，with feature weights of neighboring nodes and 

edges adaptively assigned according to element stiffness，thereby accurately simulating force 

transmission paths during training． Three truss structures with 10，19，and 27 design variables，

respectively，serve as examples for evaluating prediction accuracy using the mean absolute percentage 

error metric． Comparative analysis indicates that the prediction error of the GNN model decreases 

significantly with an increasing number of training samples and remains exceptionally.

Key words：surrogate model； GNN； structural analysis； prediction accuracy； computational efficiency

DOI：10. 13471/j. cnki. acta. snus. ZR20250140

* 收稿日期：2025−07−24    录用日期：2025−08−25    网络首发日期：2025−09−30

基金项目：国家自然科学基金（51978545）

作者简介：曹鸿猷（1986年生），男；研究方向：结构智能化设计；E-mail： caohongyou@whut.edu.cn

全文阅读

ZR20250140



第 6 期 曹鸿猷，等：基于图神经网络的桁架结构响应代理模型

代理模型作为一种通过少量样本数据构建的

近似模型，凭借其高效性和较成本的优点，成为工

程领域的一个重要方法（鲍跃全等，2019）。支持向

量机（Lyu et al.， 2021）、克里金模型（Kriging）（Zeng 

et al.， 2023）、径向基函数（RBF）（王胜利等， 2024）

和人工神经网络（ANN）（韩小雷等，2021）等常见代

理模型技术已被广泛应用于结构优化（Kaveh，

2024）、健康监测（Zhao et al.，2024）、可靠性分析

（Liu et al.，2024）、材料设计（冯德成等，2022）和岩

土工程（毛凤山等，2020）等领域。然而，随着问题

维度的增加，这些模型对样本点数量和训练时间的

需求显著增加，进而影响了模型精度与可信度。值

得注意的是，这些模型通常依靠纯数据驱动的方式

进行结构特征提取，建模时彻底忽略了结构的拓扑

关系及约束条件、刚度分布等关键物理信息，这种

仅以变量作为输入的方式难以全面刻画结构特性。

图神经网络（GNN，graph neural network）的兴

起为解决上述问题提供了一种新的途径。Sperduti 

et al. （1997）提出的递归神经网络旨在解决基于图

结构数据的机器学习问题。该方法将输入数据视

为有向无环图，并通过预处理将其“压扁”成实数向

量进行计算。Gori et al.（2005）首次提出了 GNN 的

概念。Scarselli et al.（2008）进一步阐述了 GNN 的

核心思想，提出了基于循环神经网络的迭代信息传

播方法，通过传播邻近节点的信息来学习目标节点

的表示。与传统方法将图转换为向量表示的做法

不同，GNN 能够有效保留图的拓扑结构，增强了捕

捉结构节点与单元之间复杂相互作用的能力，从而

显著提升了模型的性能。

此后，关于 GNN 的新模型不断涌现。Kipf 

et al.（2016）人提出了图卷积网络（GCN），将卷积神

经网络的思想应用于图结构数据，通过卷积操作学

习节点表征，从而捕捉节点的局部结构信息，并在

多个任务中取得了卓越的性能。Hamilton et al. 

（2017）提出的 Graph-SAGE 框架，能够高效利用节

点特征生成节点嵌入。Veličković et al.（2017）则创

新性地将注意力机制引入图神经网络，提出了图注

意力网络（GAT）。Gilmer et al.（2017）将消息传递

神经网络（MPNN）纳入基于空间的GCN框架，将图

卷积视为消息传递过程，通过聚合邻接节点的特征

向量来生成新的节点表示。

上述研究表明，基于GNN的模型通过将结构转

化为图数据形式，能够有效捕捉结构的拓扑信息及

其关键物理特征。这些独特的特点使得 GNN在工

程结构领域引起了大家的关注。Li et al.（2023）提

出一种基于GNN的结构动力响应预测模型，验证了

GNN 在结构动力学建模中的应用前景。Cao et al. 

（2024）提出基于顶点的GNN代理模型，通过图表征

与消息传递高效处理高维结构优化问题，并在 25

维、59维等桁架结构优化问题中展现出显著优于传

统方法的性能。宋凌寒等（2024）提出一种理论驱

动的弹性结构图神经网络模型 StructGNN-E，通过

将 3大力学方程与深度学习推理相结合，实现了无

外部标签数据支持的任意杆系结构的弹性内力分

析。樊健生等（2024）提出可微分结构优化范式，通

过构建结构体系的图数据表征模型，耦合深度学习

代理模型的可微分特性，实现超多维设计变量的梯

度驱动优化。Xia et al.（2025）提出基于 GNN 的剪

力墙与梁联合智能设计法，通过构建联合图表征、

用Graph-SAGE算法学习拓扑特征并结合工程规则

优化，解决了两者独立设计忽略耦合关系的问题。

当前，多数 GNN 变体（如 GAT）在消息传递阶

段主要依赖节点特征，而忽略了边特征。尤其是对

工程结构具有重要物理意义的单元刚度信息。同

时，在高维结构响应预测中，如何兼顾预测精度与

计算效率仍是突出问题。因此，本文建立了一种基

于 GNN的适用于桁架结构的代理模型。该方法利

用图表征方法描述桁架结构的拓扑特征和物理信

息，并在模型中引入注意力机制有效计入节点和边

特征，同时提出基于单元刚度自适应地分配邻居节

点及边的特征权重的方法，能有效的提升模型对结

构物理特征的描述能力。

1 基于结构拓扑特征的图表征

图 1展示了 2个拓扑特征不同但设计变量相同

（均为 5个构件截面面积）的桁架结构。传统代理模

型通常将设计变量作为独立输入，未考虑结构拓扑

差异，因此可能将两者视为相同的求解问题。这种

忽略拓扑特征的做法在高维问题中尤易导致预测

结果与实际情况产生较大偏差。

图1　2种不同拓扑关系的桁架结构

Fig. 1　Two truss structures with different topologies
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与此不同，GNN 能够通过图数据建模，有效捕

捉结构系统中节点和单元之间的拓扑关系与物理

属性。图数据是一种包含节点和边信息的数据，可

以由G = {N，E}来定义，其中N是一个具有 t个节点

的集合 { n1，n2，⋯，nt }，E是由 m条边组成的集合

{ e1，e2，⋯，em }。集合E中的元素表示集合N中的两

个节点之间的连接关系，可以记为 ek = eij = (ni，nj )。
连接两个节点的边称为相邻边。节点之间的连接

可通过邻接矩阵D i j表示：

D i j =  ìí
î

1， ni与nj相邻，

0， 其他.
除了节点和边之间的连接关系外，节点和边的

属性也是重要信息。在图的表示中，节点和边的属

性不仅补充了节点之间的连接关系，还能更全面地

描述图的特性。

如图 2 所示，集合 N = { n1，n2，⋯，n4 }包含结构

中的各个节点、集合 E = { e1，e2，⋯，e5 }表示各单元

之间的连接。每个节点的特征通常包括以下两个

方面：1）节点的空间位置坐标，表示为 [ xi，yi ]；2）节

点的约束条件，定义为 [ Dxi，Dyj ]，节点的荷载条件，

描述为 [ Fxi，Fyj ]。除节点特征外，边特征同样具有

重要的物理属性，通常通过边特征矩阵表示。边的

几何属性包括横截面积 A、长度 L、弹性模型 E和空

间方向 cos θ = ( xi - xj )/L等，其中 xi和 xj分别表示边

末端节点的坐标。

基于该图表征方法，能够系统地提取桁架结构

的拓扑信息和物理特性，能清晰表征节点与单元间

的连接关系，更通过结合节点和边的属性描述了整

个结构的物理信息。

2 图神经网络代理模型

2. 1　基本原理

如图 3所示，传统GNN框架将原始结构转换为

图数据，通过整合结构的拓扑信息，捕获节点和单

元之间的复杂联系，并采用消息传递机制来逐步丰

富每个节点的特征表示。在消息传递机制过程中，

每个节点从其相邻节点聚合信息，不断更新自身特

征，进而生成新的特征向量。在进行 k次聚合迭代

后，通过合并其 k跳邻居的特征来变换中心节点的

特征向量，从而提升对整体结构特性的表征能力。

GNN 的进一步迭代通常采用多个全连接层来

预测节点回归任务中原始函数的响应，并利用损失

函数作为优化目标来提高模型的预测精度，从而在

训练过程中不断调整网络参数，以更准确地逼近结

构响应的真实分布。

2. 2　基于刚度自适应加权的图神经网络层

在多数 GNN 变体中，GAT 作为一种基于空间

域的图卷积模型，直接在图的空域内对节点及其邻

居进行加权聚合，允许为邻居节点分配不同的权

重，适用于具有不同连接度的图结构。

传统 GAT 模型通过以下公式聚集相邻节点的

特征来更新中心节点的特征。首先通过比较不同

节点间的注意系数，经激活函数归一化完全展开，

得到注意系数akij：

图2　桁架结构的图表征

Fig. 2　Graph representation of truss structures

图3　图神经网络计算框架

Fig. 3　GNN computing framework
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akij = exp é
ë

ù
û

LeakyReLU ( )a(k )T[ ]Wkhni||Wkhnj

∑
r ∈ N (ni )

exp é
ë

ù
ûLeakyReLU ( )a(k )T[ ]Wkhni||Wkhnr
，

式中Wk ∈ Rd' × d表示第 k个隐藏层的可学习权重矩

阵，d 和 d'分别表示节点 i在第 k和第 (k + 1) 隐藏层

处的维度。a(k ) 表示学习的权重向量，LeakyReLU函

数用负输入斜率α = 0.2（Veličković et al.， 2017）。

利用注意系数akij，通过公式（1）更新模型中各节

点的特征：

hk + 1
ni = g (Wk (akiihkni + ∑

j ∈ N (ni )
akijhknj ))， （1）

式中 g (·) 表示激活函数，N (ni )表示节点 i的邻域节

点，hknj ∈ Rd 表示节点 j在第 k个隐藏层处的特征，

hk + 1
ni ∈ Rd' 表示节点 i 在第 (k + 1) 个隐藏层处的

特征。

然而，GAT的注意力机制主要依赖节点特征计

算权重，未能将连接单元的关键物理属性纳入邻居

节点重要性的评估之中。在桁架结构的有限元计

算中，单元不仅承担载荷传递作用，其刚度特性也

直接影响内力分布。基于此，本文在GAT的消息传

递机制基础上，结合桁架结构的力学传递特性，提

出了一种新的GNN层，以更准确地刻画结构响应。

图 4展示了GNN层的消息传递过程，由节点特

征和边特征的更新构成。与传统GAT不同，在消息

传递阶段，GNN 同时聚合相邻节点和边的特征，并

通过更新函数将该聚合信息与原始中心节点特征

整合来更新中心节点特征。GNN 的节点更新过程

如下：

mk + 1
ni = ∑

j ∈ N (ni )
fM (hkni，hknj，hkeij )， （2）

hk + 1
ni = fnu (hkni，mk + 1

ni )， （3）

式中 fM 表示消息传递函数，fnu 表示节点更新函数。

hkeij ∈ Rd表示边 eij的特征，d表示节点和边的隐藏特

征维数，mk + 1
ni 是来自相邻节点的聚合信息。

GNN 层的消息传递函数基于受结构中实际力

传递机制启发的注意力机制，用于计算相邻节点和

边信息的权重。公式（2）的具体内容如下所示：

mk + 1
ni = ∑

j ∈ N (ni )
fM (hkni，hknj，hkeij ) = ∑

j ∈ N (ni )
akij (hknj⊕hkeij )，

式中⊕表示拼接操作，aij表示节点 nj和边 eij的特征

的关注系数。在桁架结构中，每个节点都根据其相

应单元的刚度分配来自相邻节点的传递力。因此，

本文采用一个可训练向量Q ∈ Rd，以自适应地获得

相邻节点及其对应元素的加权系数。加权系数 aij
可以使用公式（4）计算：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

akij = exp[ ]LeakyReLU(e'ij )∑
r ∈ N ( i)

exp[ ]LeakyReLU(e'ir ) ，

e'ij = Q(k ) Thkeij ，                 j ∈ N (ni ) ，
（4）

式中 e'ij表示ni到nj的重要性。

在所提出的 GNN 层中，节点更新函数 fnu 利用

单层前馈神经网络和公式（3）可以被重写为

hk + 1
ni = g (Wk

n[ ](hkni⊕hkeii ) + mk + 1
ni + bkn )，

式中 g (·) 表示ReLU激活函数，Wk
n和 bkn分别是节点

更新函数第 k层的学习权重和偏置项。由于hkeii在桁

架结构中没有物理意义，本文将其定义为与hkeij具有

相同维数的零向量。

因此，GNN层中节点特征的更新过程为

hk + 1
ni = g (Wk

n

é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
ú(hkni⊕hkeii ) + ∑

j ∈ N (ni )
akij (hknj⊕hkeij ) + bkn ) .

桁架结构的单元内力取决于其两个端部节点

处的力，因此GNN层利用其两个端部节点的特征来

更新边特征。该运算符可以由公式（5）表示：

hk + 1
eij = g ( )Wk

e[ ]hkeij + hk + 1
ni + hk + 1

nj + bke ， （5）

式中 g (·) 表示 Softmax激活函数，Wk
e和 bke分别表示

边更新函数第 k层的学习权重和偏置项。

综上所述，GNN 层通过融合节点和边的特征，

能够从图中提取更为丰富的信息。所提出的注意

力机制通过模拟结构内部的实际力分布，更全面地

捕捉到了节点和边之间的复杂关系。

2. 3　代理模型计算流程

如图 5 所示，GNN 模型的整体架构由编码器、

GNN 层和解码器组成。编码器将节点和边的特征

映射到高维特征空间。GNN 层通过注意力机制处

理这些高维特征，并结合结构的拓扑信息，生成更

深层次的特征表示。最后，解码器基于这些深层特

征进行结构响应的预测。
图4　GNN层中的消息传递

Fig. 4　Message passing in the GNN layer
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编码器利用单层前馈神经网络对桁架结构的

图表征进行处理，将节点和边的特征嵌入到高维空

间，以充分挖掘结构信息。随后模型采用三个GNN

层处理节点和边的高维特征，通过邻接矩阵获取结

构的拓扑特征，并结合注意力机制捕获节点与边之

间的复杂相关性。在模型中引入跳跃连接以提高

边特征的重要性，并在除第一层之外的每一层添加

初始高维边特征。由于第一层的输入已经包含了

边特征，因此无需进行额外的加法操作。经过GNN

层聚合后的节点特征被当作解码器的输入，用于预

测桁架结构中节点的位移。解码器通过线性层降

低GNN层中节点特征的维度，从而简化模型的复杂

度。生成的节点特征经过拼接操作增强其特征表

示后，输入到多层感知器（MLP）中，以预测桁架结

构节点的位移。这个过程表示为

hm + 1
ni = Wmhmni + bm，

hpn = MLP (hm + 1
n1 ⊕hm + 1

n2 ⋯⊕hm + 1
nt )，

式中 hmi ∈ Rd 表示由 GNN 聚合的节点 i的特征，

hm + 1
ni ∈ Rdn表示由节点线性层处理的节点 i的特征，t

是节点的总数，hpn ∈ Rt × dp 表示预测节点位移，其中

dp是预测节点响应的维度。

由上述流程可见，模型通过编码器丰富了节点

和边的特征，在特征嵌入阶段构建了具有实际意义

的初始特征空间，并在图神经网络层中结合结构的

物理信息与拓扑特征，有效捕捉设计变量之间的复

杂交互关系。随后，解码器将这些空间特征映射

到响应域，生成高保真的结构响应预测。该“编

码器-GNN 层-解码器”的训练框架结合注意力

引导的特征提取机制，增强了模型对深层结构特

征的捕捉能力。

3 数值算例

本文选取结构优化领域中常用的三个算例，分

别为包含 10个变量的 10杆桁架、19个变量的 37杆

桁架和 27 个变量的 47 杆桁架，覆盖从低维到高维

的结构问题，以全面评估模型在不同设计空间下的

表现。同时，将本文所提出模型与 RBF、Kriging 和

ANN 3种传统代理方法进行了对比。在 GNN的训

练过程中，隐藏层大小设置为 256，学习率为 0.001，

并 使 用 Adam 优 化 器 作 为 优 化 算 法（Cao et al. 

2024）。为减少模型性能的随机波动，本研究采用

了 10 次独立运行的平均预测精度作为性能评估依

据，并使用均值绝对百分比误差（MAPE）作为评价

指标，以确保评估结果的稳定性和可靠。

MAPE = 100
M × m∑

j = 1

M ∑
i = 1

m |

|

|
||
|
|
||

|

|
||
|
|
| δ̂ j，i - δj，i

δj，i
，

其中m表示桁架的总自由度，M表示测试集的大小，

δ̂ j，i和 δj，i分别表示第 j个结构的第 i个自由度的预测

位移和实际位移。

3. 1　10个设计变量的10杆桁架

10杆平面桁架的结构布局如图 6所示，其中杆

件长度 L=9.1 m，外部载荷 F=444.8 kN。材料的密

度和弹性模量分别为 2 768.0 kg/m3和 69.0 GPa。设

计变量是 10个桁架单元的横截面积，其取值范围限

定为 6.5~64.5 cm2。在训练过程中，所采用的训练数

据集规模从 100 到 500 之间变化，同时额外保留了

一个固定的 3 000个样本集用于评估训练模型的预

测精度。

图5　GNN模型流程图

Fig. 5　Flow chart of the GNN model

图6　10杆平面桁架初始布局及编号

Fig. 6　Initial layout and numbering of the 10-bar planar truss
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图7对比了本文所提出的GNN模型与3种传统

代理模型的预测误差。结果表明，GNN 模型的

MAPE 显著低于 Kriging 和 RBF 模型，且与 ANN 模

型表现出大体相当的性能。随着训练样本数量的

增加，Kriging和RBF模型的精度提升有限，而GNN

和 ANN模型则呈现出显著的精度提升。当训练集

规模为 100 时，GNN 的 MAPE 略高于 ANN 模型。

这可以归因于训练数据不足，限制了GNN模型捕捉

桁架结构拓扑特征的能力。当样本量达到并超过

200 时，GNN 模型在所有方法中获得了最低的

MAPE值。

表 1 列出了 4 种模型使用 300 个样本的统计结

果比较。GNN模型的平均 MAPE最低，为 4.1%；比

RBF、Kriging 和 ANN 分别低 7.5%、5.4% 和 0.7%。

GNN 的最佳和最差 MAPE 分别为 2.9% 和 5.6%，显

著低于RBF和Kriging模型。尽管ANN模型拥有最

小的标准差和最差 MAPE，但与 GNN 相比，它产生

的平均 MAPE 值更高。RBF 模型不仅获得最高的

平均 MAPE，而且具有最大的标准差。这些结果表

明，与传统的代理模型相比，GNN在这个 10维问题

上表现出明显的改进。

3. 2　19个设计变量的37杆桁架

图 8展示了 37杆平面桁架的配置情况，其中F=

10 kN。 材 料 的 密 度 和 弹 性 模 量 分 别 为 ρ =
7 800 kg/m3 和E=210 GPa。设计变量为 19个桁架构

件 的 横 截 面 积 ，如 表 2 所 示 ，其 范 围 为

0.5~12.5 cm2。

图7　不同方法对10杆桁架的MAPE

Fig. 7　The MAPE of various methods for the 10-bar truss

表1　10杆桁架不同代理模型的结果比较

Table 1　Comparison of the results of different surrogate 

models for a 10-bar truss %

评价指标

平均 MAPE

最佳 MAPE

最差 MAPE

标准差

Kriging

9. 5

8. 7

10. 4

0. 6

RBF

11. 6

10. 5

14. 5

1. 2

ANN

4. 8

4. 4

5. 4

0. 3

GNN

4. 1

2. 9

5. 6

1. 0

图8　37杆平面桁架初始布局及编号

Fig. 8　Initial layout and numbering of the 37-bar planar truss

表2　19个横截面积变量分组

Table 2　Grouping of 19 cross-sectional area variables

设计变量/cm2

A1

A2

A3

A4

A5

构件编号

1、2

3、4

5、6

7、8

9、10

设计变量/cm2

A6

A7

A8

A9

A10

构件编号

11、12

13、14

15、16

17、18

19、20

设计变量/cm2

A11

A12

A13

A14

A15

构件编号

21、22

23、24

25、26

27

28、29

设计变量/cm2

A16

A17

A18

A19

构件编号

30、31

32、33

34、35

36、37
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GNN 模型与 3 种传统代理模型在 MAPE 上的

对比结果见图 9。结果表明，所提出的GNN模型相

较于传统模型，显著降低了预测误差。随着样本数

量的增加，Kriging和RBF模型的MAPE值仅略有下

降，而 GNN 和 ANN 模型则表现出明显的误差降低

趋势。尽管 ANN 模型的预测误差低于 Kriging 和

RBF模型，但与 GNN模型相比，其误差仍较高。当

样本数量为 200 时，Kriging 模型的 MAPE 值最高，

达到 25.1%；而 GNN 模型的 MAPE 值显著较低，仅

为 13.6%，明显优于RBF（24.7%）和ANN（21.2%）模

型。这些结果说明，GNN模型在样本量有限的情况

下，仍能保持较高的预测精度，并在样本规模扩大

时持续降低预测误差。

在 600个样本的数据集下，4种模型的性能对比

如表 3所示。结果表明，GNN模型的平均MAPE值

最低，为 3.4%；相比于ANN、Kriging和RBF模型，分

别降低了 9.5%、15.5%和 17.8%。此外，GNN模型的

最佳和最差 MAPE 值分别为 3.2% 和 3.6%，均显著

低于其他 3 种传统代理模型。GNN 模型还展现出

最好的稳定性，优于 ANN、RBF 和 Kriging 模型，后

者的性能则依次递减。特别地，RBF 模型的平均

MAPE值最高，而Kriging模型则表现出最大的标准

差。由此可见，Kriging 和 RBF 在处理 19 维问题时

面临较大挑战，而所提出的GNN模型能够在复杂情

境中脱颖而出，展现出良好的性能。

3. 3　27个设计变量的47杆桁架

图 10展示了由 22个节点和 47个杆件组成的桁

架结构。该桁架的材料密度为 8 304 kg/m³，弹性模

量为 206.8 GPa。在节点 17和 22处均施加了双重轴

向荷载作用，其中水平向右的集中荷载大小为

26.7 kN，垂直向下的集中荷载大小为 62.3 kN。设

计变量为各杆件的横截面积，变化范围为 0.7~19.4 

cm²，并根据表 4 划分为 27 个类别。训练数据集的

样本量从 600到 1 800不等，以评估模型在不同样本

规模下的性能表现。

图 11对本文所提出的 GNN 模型与 3种传统代

理模型的预测误差进行了比较。与 37 杆桁架的情

况类似，GNN模型在性能上显著优于其他 3种传统

代理模型。在样本量为 600 时，Kriging 模型的

MAPE 最高，达 51.7%；而 GNN 模型的 MAPE 为

10.2%，远低于 ANN 的 21.8% 和 RBF 的 30.4%。尽

管所有模型的 MAPE 值随着样本数量的增加而逐

渐降低，Kriging和 RBF模型在达到性能平稳期后，

MAPE值依然维持在较高水平。相比之下，ANN模

型的预测误差有显著下降，但仍高于GNN模型。至

样本量为 1 800 时，GNN 模型的 MAPE 降至 4.6%，

显著优于 Kriging（28.4%）、RBF（30.1%）和 ANN

（14.7%）。这些结果充分体现了 GNN 模型在预测

精度方面的优越表现，尤其是在处理复杂结构时的

性能优势。

在 1 200个样本数据集下，4种模型的统计结果

如表 5 所示。与 Kriging（32.6%）、RBF（30.5%）和

ANN（16.7%）相比，GNN 模型表现出卓越的平均

MAPE，仅为 6.2%。此外，GNN 模型的最佳和最差

MAPE 值分别为 5.6% 和 7.3%，均为最低。相比之

下，RBF 的最佳 MAPE 值最高（27.4%），而 Kriging

的最差 MAPE 值为 33.6%。尽管 ANN 模型展现出

最佳的稳定性，但其平均 MAPE仍高于 GNN模型。

总体而言，与其他 3 种传统代理模型相比，GNN 模

型在预测精度上有显著的提高。

4 结 论

1）传统代理模型，如 Kriging 和 RBF，忽略了结

构的拓扑信息和物理约束，限制了模型在捕捉复杂

结构行为方面的能力。相比之下，本文将结构的拓

扑和物理信息转化为图数据，构建的GNN模型能够

图9　不同方法对37杆桁架的MAPE

Fig. 9　The MAPE of various methods for the 37-bar truss

表3　37杆桁架不同代理模型结果的比较

Table 3　Comparison of the results of different surrogate 

models for a 37-bar truss %   

评价指标

平均 MAPE

最佳 MAPE

最差 MAPE

标准差

Kriging

23. 8

22. 9

24. 3

0. 5

RBF

24. 0

20. 1

33. 9

0. 5

ANN

15. 1

14. 2

16. 1

0. 6

GNN

4. 6

3. 1

7. 0

1. 0
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全面捕捉结构特性，显著提升了处理高维复杂问题

的能力。

2）随着训练样本数量的增加，GNN模型的预测

误差持续下降，并在问题维度升高的过程中依旧保

持良好的稳定性和适应性，而传统模型的误差下降

较慢，预测精度受维度增长影响较大。

3）GNN 模型在不同维度的精度预测方面皆优

于传统代理模型，尤其在涉及高维、复杂结构的响

应预测中，其优势更为突出。

4）尽管GNN模型在预测准确性上有显著提高，

但注意力机制的引入增加了模型的复杂性。此外，

所提出的GNN代理模型也适用于其他结构类型，以

进一步提高计算效率。

表4　27个横截面积变量分组

Table 4　Grouping of 27 cross-sectional area variables

设计变量/cm2

A1

A2

A3

A4

A5

A6

A7

A8

A9

A10

A11

A12

A13

A14

构件编号

1、3

2、4

5、6

7

8、9

10

11、12

13、14

15、16

17、18

19、20

21、22

23、24

25、26

设计变量/cm2

A15

A16

A17

A18

A19

A20

A21

A22

A23

A24

A25

A26

A27

构件编号

27

28

29、30

31、32

33

34、35

36、37

38

39、40

41、42

43

44、45

46、47

图10　47杆平面桁架初始布局及编号

Fig. 10　Initial layout and numbering of the 47-bar planar truss

图11　不同方法对47杆桁架的MAPE

Fig. 11　The MAPE of various methods for the 47-bar truss

表5　47杆桁架不同代理模型结果的比较

Table 5　Comparison of the results of different surrogate 

models for a 47-bar truss %    

评价指标

平均 MAPE

最佳 MAPE

最差 MAPE

标准差

Kriging

32. 6

29. 9

33. 6

3. 2

RBF

30. 5

27. 4

36. 0

1. 2

ANN

16. 7

15. 9

18. 1

0. 7

GNN

6. 2

5. 6

7. 3

0. 6
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