
2024 年 12 月 图 学 学 报  December 2024 

第 45 卷 第6期 JOURNAL OF GRAPHICS  Vol.45 No.6 

 

 

 

收稿日期：2024-07-31；定稿日期：2024-10-05 

Received：31 July，2024；Finalized：5 October，2024 

基金项目：国家重点研发青年科学家项目(2021YFB1715800)；国家自然科学基金(62302490) 

Foundation items：National Key Research and Development Program of China (2021YFB1715800); National Natural Science Foundation of China (62302490) 

第一作者：何小伟(1985−)，男，研究员，博士。主要研究方向为计算机图形学与物理仿真。E-mail：xiaowei@iscas.ac.cn 

First author：HE Xiaowei (1985−), researcher, Ph.D. His main research interests cover computer graphics and physical simulation.  

E-mail：xiaowei@iscas.ac.cn 

通信作者：汪国平(1964−)，男，教授，博士。主要研究方向为计算机图形学、虚拟现实与物理仿真。E-mail：wgp@pku.edu.cn 

Corresponding author：WANG Guoping (1964−), professor, Ph.D. His main research interests cover computer graphics, virtual reality and physical 

simulation. E-mail：wgp@pku.edu.cn 

机理与数据驱动的物理仿真计算范式及引擎架构 

何小伟 1，石剑 2，刘树森 1，任丽欣 1，郭煜中 1，蔡勇 3， 

王琥 3，朱飞 4，汪国平 4 

(1. 中国科学院软件研究所，北京 100190； 

2. 中国科学院自动化研究所，北京 100190； 

3. 湖南大学汽车车身先进设计制造国家重点实验室，湖南 长沙 410082； 

4. 北京大学计算机学院，北京 100871) 

摘 要：物理仿真作为现代工业软件的基石，其计算范式可分为机理驱动、数据驱动及混合驱动等模式。

面对多样化物理仿真需求，构建一个既能灵活适应各类物理仿真计算范式，又能实现不同计算范式之间高效耦合

的通用引擎架构，已成为软件设计与开发领域亟待解决的关键难题与挑战。针对该问题，提出面向多物理仿真计

算范式的 FNMS 架构 Data Field-Node-Module-Scene Graph，其核心在于四层结构的设计：数据域(Data field)、节

点(Node)、模块(Module)与场景图(Scene graph)。具体而言，数据域层为仿真过程提供统一的数据管理与访问接口，

解决物理仿真计算数据共享的便捷性与高效性；模块层封装各类物理仿真算法，实现算法的模块化与可重用，解

决仿真计算、渲染与交互的异步协同问题；节点层通过数据与算法模块的解耦实现算法在不同物理仿真计算范式

之间的复用，同时便于实现多物理场耦合过程的交换与共享；而场景图层通过将节点组织成有向无环图，支撑多

种物理仿真计算范式的高效耦合计算。通过该四层结构的结合，FNMS 架构不仅能提升物理仿真的计算效率与灵

活性，更为跨学科、跨领域的物理仿真研究提供了强有力的技术支持。 
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Abstract: As the cornerstone of modern industrial software, physical simulation encompasses various computational 
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paradigms, including mechanism-driven, data-driven, and hybrid-driven models. Meeting the demands of diverse 

physical simulation requires the construction of a general framework capable of flexibly adapting to various physical 

simulation computational paradigms while achieving efficient coupling across various computational paradigms, 

presenting a critical challenge in software design and development. To address this, the Data field—Node—Module— 

Scene graph (FNMS) architecture was proposed, targeting multi-physics simulation computational paradigms. Its core 

lies in the design of a four-layer structure: Data field, Node, Module, and Scene graph. Specifically, the Data field layer 

provides a unified data management and access interface for the simulation process, enhancing the convenience and 

efficiency in data sharing for physical simulation computations. The Module layer encapsulated various physical 

simulation algorithms, realizing algorithm modularization and reusability while solving the asynchronous coordination of 

simulation computation, rendering, and interaction. Through data and algorithm decoupling, the Node layer enabled 

algorithm reuse across different physical simulation computational paradigms, and it facilitated the exchange and sharing 

within multi-physics coupling processes. The Scene graph layer supported efficient coupled computations of various 

physical simulation computational paradigms by organizing nodes into a directed acyclic graph. Through the combination 

of these four layers, the FNMS architecture not only enhanced the computational efficiency and flexibility in physical 

simulations but also provided strong technical support for interdisciplinary and cross-domain physical simulation 

research. 

Keywords: FNMS framework; mechanism driven; data driven; physical simulation; computing paradigm 

 

物理仿真指利用数学建模工具对真实物理系

统所涉及的物体形状及其内在物理属性的状态和

行为进行数学描述，并对其数学描述进行数值离

散、求解并分析的技术手段。物理仿真技术广泛应

用于航空航天、医疗诊断、机器人和国防军事等工

程设计与试验验证领域，以及影视游戏、数字城市

等数字娱乐与设计体验领域。例如在医疗领域，物

理仿真技术结合医学影像技术能为肝门静脉高压

患者提供无创辅助诊断，大幅降低患者诊疗成本[1]。

在航空航天领域，物理仿真技术可为飞行器设计、

可靠性验证等提供重要科学依据[2]。相比于物理实

验手段，物理仿真技术具备多方面优势。首先，物

理仿真可大幅降低物理实验成本。如宝马集团在

GTC 2023 展示了英伟达 Omniverse 驱动的虚拟工

厂[3]，通过物理真实的仿真及可视化技术，大幅消

减了物理测试的时间，预期可降低约 30%的成本。

其次，物理仿真可扩展物理实验的边界，提供极端

测试条件下的性能判定依据[4]。此外，物理仿真也

能大幅降低专业领域准入门槛，促进跨学科协作与

交流[5]。 

物理仿真相关技术的发展最早可追溯至上世

纪 20 年代[6]。尽管彼时计算机技术尚未发展，

COURANT 等[7]提出基于有限差分(finite different 

method, FDM)的思想用于验证拉普拉斯方程解的

收敛性，对后续偏微分方程的数值分析与求解产生

了深远的影响。二战后，伴随着计算机的发展，较

大规模的偏微分方程数值求解逐渐成为可能，包括

早期的热传导问题[8]、非线性双曲方程求解[9]等，

以及近年来在不可压缩流体[10]、烟雾[11]、火焰模

拟[12]等方面的广泛应用。FDM 具有易理解及实现

简单等优势，但处理复杂几何边界时易导致精度

下降。因此，有限元法 (finite element method, 

FEM)[13-15]通过将计算域划分成互不重叠且与计算

域边界契合的单元，并采用变分原理进行数值建模

与求解。FEM 在包括超弹性材料仿真[16]、塑性建

模[17]等方面均展现了良好的性能。然而，在处理

金属冲压或冲击起爆等大变形问题时，FEM 求解

精度和效率会受网格扭曲畸变问题影响。如不对

网格进行重新划分可能导致精度降低甚至仿真失

效。针对 FEM 在处理大变形问题时验证依赖网格

剖分的效率和质量的问题，无网格法应运而生，

其中最为典型的为光滑粒子动力学 (smoothed 

particle hydrodynamics, SPH)，最初由 GINGOLD 和

MONAGHAN[18]以及 LUCY[19]提出用于求解星体

运行问题。SPH 因其在处理大变形方面的优势被广

泛用于模拟不可压缩流体[20-23]、流固耦合[24-25]、粘

性流体模拟[26-27]等。由其发展而来的其他无网格包

括 FPM (finite particle method )[28] 和 MLPG 

( meshless local Petrov-Galerkin)[29]等。然而，无论

FEM 还是无网格法，依赖的理论基础均为连续介质

力学，在建模复杂系统动力学时主要采用偏微分方

程来描述。其偏导数依赖物理场的连续性，因而不
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足以有效表征裂纹扩展等物理问题中的非连续边

界。近场动力学(Peridynamics)[30]的提出有效弥补了

其他方法在处理非连续性方面的短板，其核心思想

是通过邻近作用力的积分来替代偏微分方程中的

空间导数实现运动控制方程的建模与求解。而其

不足之处在于近场动力学与连续介质力学的理论一

致性尚未得到验证。早期近场动力学算法主要采用

显式积分，稳定性和效率均较差。投影近场动力学

引入隐式迭代计算，极大提升了仿真的效率和稳定

性[31-32]。此外，由于物理仿真在对物理系统进行数

学建模的过程中存在一定程度的假设与近似，导致

仿真计算结果与实验验证存在偏差，一直以来是物

理仿真面临的一大难点。近年来，随着深度学习等

人工智能技术的发展，利用实验数据进一步提升物

理仿真计算的可信度成为当下研究的热点[33-35]。 

1  物理仿真关键问题 

从上述物理仿真不同计算范式的发展历程中

不难发现，每一种计算范式均有其自身优势和不

足。因此，在解决实际问题时，需要结合问题特征、

仿真需求、限制条件等多方面因素综合考虑来选择

最佳的解决方案。评价物理仿真计算范式的优劣通

常可以从如下几个方面进行考虑： 

1) 仿真精度。值得注意的是针对特定问题并不

意味着仿真精度越高越好。仿真精度的提升通常意

味着计算代价的增加，因此可结合实际需求设定仿

真精度的阈值； 

2) 仿真效率。不仅受关注问题自身复杂度的影

响，同时也与算法是否具备并行性、拟部署的硬件

性能等密切相关； 

3) 便捷性。指研发或使用特定物理仿真计算范

式带来了成本； 

4) 建模能力。指建模实际问题的适应性，以及

当物理仿真计算范式在处理特定问题时因自身局

限性导致建模能力不足时，是否具备可扩展性或兼

容其他物理仿真计算范式的能力。 

在当前的物理仿真技术领域，尚未存在一种能

够同时满足高精度、高效率、高度便捷性以及强大

建模能力的物理仿真计算范式。这一现状极大地限

制了物理仿真在复杂系统分析、设计与优化等多领

域应用的广度与深度。鉴于此，构建一套兼容多种

物理仿真计算范式，且能依据具体需求动态重构与

优化这些范式的通用物理仿真框架，成为破解上述

难题的关键途径。考虑到物理仿真所涉及的问题类

型多样，本文首先以边值问题为例阐述不同物理仿

真计算范式的原理，通过阐明不同计算范式之间的

共性特征及差异，为构建兼容不同物理仿真计算范

式的引擎架构提供理论支撑。随后，本文将结合物

理仿真计算范式的特点，详细阐述 FNMS 架构——

即包含数据域 (Data field)、节点 (Node)、模块

(Module)以及场景图(Scene graph)的通用物理仿真

框架，并深入探讨如何解决多物理仿真计算范式之

间的数据协同及机理耦合问题。最后还将进一步探

讨当前引擎架构研发过程中所面临的难点与挑战，

并为进一步完善物理仿真计算范式及引擎架构指

明方向。 

2  物理仿真计算范式 

如图 1 所示，一个完整的物理仿真计算范式主

要包括理论建模、数字建模、数值求解及可视分析

4 个部分。其中，理论建模主要通过数学工具对物

理系统的几何形态及运动规律进行抽象和概括，建

立相应的数学模型，以便更好地理解和预测物理系

统的运动状态。数字建模则主要利用计算机来生成 

 

 
 

图 1  物理仿真计算范式流程图((a)理论建模；(b)数字建模；(c)数值求解；(d)可视分析) 

Fig. 1  The computational paradigm of physical simulation mainly ((a) Theoretical modeling; (b) Digital modeling;  

(c) Numerical solving; (d) Visual analysis) 
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与理论模型对应的数字孪生模型。需要注意的是不

同的物理仿真计算范式所依赖的数字模型不尽相

同。如 FEM 需要将密度、温度、应力、应变等物

理场映射到结构化网格上，而 SPH 则需要将物理场

映射到离散粒子上进行求解。此外，因几何结构、

物理属性等差异，同一种物理仿真计算范式也可能

需要将理论模型映射到不同的数字模型上，如 FEM

可基于四面体或六面体单元来进行数值离散，进而

通过利用数值计算方法对数字模型中的线性/非线

性系统进行求解，其中典型数值计算方法包括直接

法和迭代法 2 大类[36-37]。最后，在可视分析阶段，

利用计算机图形学及可视化技术对物理仿真的结

果进行可视化呈现，从而便于更加直观地对物理场

进行分析。典型可视分析工具包括迹线、剖面、云

图等。对照上述物理仿真计算范式构成，机理驱动

与数据驱动的物理仿真计算范式的差异主要体现

在理论建模阶段。其中机理驱动的物理仿真计算范

式通常假定物理系统的力学机理及数学模型是已

知的，如假定牛顿流体的运动规律可以采用纳维-

斯托克斯方程进行描述，从而计算过程中通过选择

特定数字建模工具和数值求解方法进行正向求解。

相反，数据驱动的物理仿真计算范式假定物理系统

的力学机理及数学模型不是完全已知的，如给定任

意一种超弹性材料，其本构关系无法单纯地用某一

类函数来刻画。因此，在理论建模阶段，数据驱动

的方法可以借助神经网络[38]或一系列基底函数[39]

并结合实验数据恢复出材料的真实本构关系。理论

建模的差异性也进一步导致数字建模与数值求解

上的差异，下文将结合边值问题具体阐述 2 类方法

的特点。 

2.1  边值问题描述 

如图 2 所示，利用偏微分方程建模边值问题的

一般形式可以表示为 

 f=u , u  (1) 

其中， 为偏微分算子；u 为偏微分方程关于空间

坐标 x 及时间 t 的解，且满足特定的边界条件，即 

 
( , ) ( , ),

( , ) ( , ) ( , ),

D

N

t t

t t h x t

= 

 = 

u x g x x

u x n x x
 (2) 

其中，n 为朝外法向量； D 为狄利克雷边界； N 为

纽曼边界； D 和 N 满足 N D  = 且 N D   

= 。为简化讨论，后续公式将统一省略 x 和 t。 

在固体力学领域，固体材料的力学特性可以用

应力和应变的关系来刻画，即材料本构关系[40]。

以线弹性材料为例，其本构关系可统一表示为 

 :=C   (3) 

其中，和分别为二阶柯西应力张量及柯西应变张

量；C 为四阶弹性张量。根据线弹性材料的本构关

系并结合连续介质力学理论，式(1)可进一步表示为

如下运动控制方程 

  − =u f  (4) 

其中，为材料密度，计算应变张量式为 

 T1
( )

2
 =  +  u u  (5) 

在流体力学领域，考虑到流体内部受力具有各

向同性的特点，其二阶应力张量可以进一步拆解为

=−pI+ ʹ，其中，p 为流体内部压强；I 为二阶单

位张量。各向异性张量 ʹ通过应变率计算得到 

 T1
( )

2
    =  +  v v  (6) 

其中，为流体的粘性系数；v 为流体速度。结合上

述特性，牛顿流体的运动控制方程可相应的表述成

经典的纳维-斯托克斯方程为 

 p = − +  +v f  (7) 

基于上述理论建模，接下来将从机理驱动和数

据驱动 2 方面进一步讨论如何对其进行数字建模。 

 

 
 

图 2  边值问题示意图 

Fig. 2  Diagram of a boundary value problem 

 

2.2  机理驱动的物理仿真计算范式 

考虑到机理驱动的物理仿真计算范式多样性，

本节主要通过选取 FDM，FEM 和 SPH 这 3 种最具

代表性的经典物理仿真计算范式进行讨论，旨在阐

明机理驱动的物理仿真计算范式的共性特征。在求

解式(8)偏微分方程过程中，其目标是找到 u 在离散

空间中的近似解 û ，并将其代入原偏微分方程时使

得误差满足 

 ˆ ( )nO h− =u u  (8) 

其中，h 为近似解 uh的空间特征尺度；n 为近似解

可拟合的阶数。从上式不难发现，求解偏微分方程

当 h 趋近于 0 时，其近似解 û 与精确解的误差同步
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趋近于 0。结合计算域空间局部性，假设任意偏微

分的近似解可表示为具备紧致支撑形函数的积分

形式，即 

 ˆ ˆ
i i

i

= u u  (9) 

其中， i 为定义在积分点 xi 上的形函数； ˆ
iu 为近

似值。鉴于近似解 û无法精确表示偏微方程的解，

需进一步引入测试函数对产生的误差进行度量，即

要求近似解与精确解的残差与测试函数满足如下

的正交性 

 ˆ( )d 0 − = u f  (10) 

通过对上述弱形式表示的偏微分方程离散并

整理可得关于 ˆ
iu 的线性方程组 ˆ

i i i=A u b ，从而进一

步借助数值求解方法（如雅可比迭代法，共轭梯度

法等）求解偏微分方程的近似解。 

根据上述经典物理仿真计算范式的基础理论，

图 3 给出了当选择不同的支撑域形态、形函数以及

测试函数时，可以分别得出 FDM 法、FEM 以及

SPH 法。 
 

 
 

图 3  经典物理仿真计算范式分类 

Fig. 3  Classification of computing paradigms  

of physical simulation 
 

从上述讨论不难发现，机理驱动的经典物理仿

真计算范式符合发现问题、提出假设到检验假设的

规律。也就说，具体实现过程中会结合问题特征选

取最合适的支撑域形态、形函数及测试函数，并根

据计算结果验证先验假设的准确性。譬如，利用

SPH 中求解不可压缩流体时普遍选择 MÜLLER

等[41]采用的 Spiky 形函数计算粒子密度，从而可

实现较好的保体积特性。然而，当预设的本构关

系或形函数与实验数据产生偏差时，机理驱动的

经典物理仿真计算范式通常缺乏行之有效的自我

调节手段。 

2.3  数据驱动的物理仿真计算范式 

如图 4 所示，数据驱动的物理仿真计算范式一

般流程可分为 3 个阶段[42]。 

第一阶段，利用全连接神经网络并以空间坐标

x 和时间坐标 t 作为输入前向传播来得到偏微分方

程的近似解，即 

 ( )

0

1 1

1 1

( , )

, 1 1

,

k k k k

k k k k

t

k L

k L

 − −

− −

=

= + −

= + =

z x

z W z b

z W z b

≤ ≤  (11) 

其中，L 为隐藏层的层数；Wk 和 bk分别为第 k 层网

络的权重系数和偏置量；(·)为非线性激活函数。 

    第二阶段，利用全连接神经网络得到的近似解

u≈zL进一步计算损失函数 

 1 PDE 2 data 3 IC 4 BC
ˆ ˆ ˆ ˆ ˆL L L L L   = + + +  (12) 

其中， PDEL̂ 为偏微分方程的残差 dataL̂ 用于度量数据

偏差； ICL̂ 和 BCL̂ 分别为度量与初值条件和边值条

件的偏差；1−4 为调节各项权重的系数。其中度量

上述公式各项偏差最为普遍采用的方法为最小二

乘法[43]。需要值得注意的是，损失函数包含的项数

会根据考虑问题的差异性有所不同，譬如在准静态

问题求解过程中并不需要考虑初值边界条件[38]。此

外损失函数的计算依赖自动微分技术来完成[44]。最

后阶段，通过反向传播调整神经网络以及控制方程

中的参数来最小化损失函数，从而拟合出控制方程

的解空间。 
 

 
 

图 4  数据驱动的物理仿真计算范式流程图 

Fig. 4  Flowchart of the data-driven physical simulation 

 

2.4  对比分析 

综上可知，机理和数据驱动的物理仿真计算范

式核心均在于如何精确、高效求解控制方程的近似

解，且理论上，2 类方法均可通过细化网格或提升

函数阶数来无限逼近精确解，如 LU 等[45]指出可通

过引入足够多的神经元从而实现仅利用包含单一

隐藏层的神经网络拟合任意非线性连续函数。 

对比 2 类方法的差异，可分别从支撑域、形函

数以及测试函数 3 方面来比较：①支撑域形态，机

理驱动的方法通常需要根据问题特征及离散网格

形态显式选取合适的支撑域形态，且为保证计算的
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高效性一般要求支撑域是紧致支撑的。数据驱动的

方法则由于采用全连接神经网络，支撑域形态往往

隐式包含于神经网络结构中；②形函数，机理驱动

的方法每个采样点所采用的形函数是一致的，如

SPH 中普遍采用的形函数包含 Gaussian 函数、三次

样条函数等[46]。数据驱动方法由于是从全连接神经

网络学习得出，因此每个采样点最终的学习得到形

函数不尽相同，且与采样点的分布密切相关；③测

试函数，机理驱动的方法普遍采用基于克罗内克性

质或变分原理的方法来度量误差。数据驱动的方法

则可统一归结为基于克罗内克性质对损失函数进

行度量。 

基于上述讨论，可以看出基于神经网络的数据

驱动方法核心在于泛化形函数或偏微分算子来实

现运动控制方程的求解。针对机理明确问题的求

解，经典机理驱动的方法往往表现出更高可靠性和

高效性，数据驱动的方法则适用于内在机理不清

晰，从而借助神经网络探寻更广义的解空间。然而

需要注意的是，基于神经网络的数据驱动方法受数

据质量影响较大，且在拟合控制方程解时可能存在

过拟合的问题，如何提升模型可靠性、简化网络结

构以最低代价实现高效计算值得进一步深入研究

和探讨。 

3  兼容多种物理仿真计算范式的通

用引擎架构 

根据上述讨论，物理仿真的核心关注点在于理

论建模和数值求解。然而，由于物理仿真计算范式

的多样性给软件架构的设计带来了诸多挑战，具体

体现在如下几个方面： 

1) 拓扑结构多样性。各种物理仿真计算范式均

紧密依赖于特定的拓扑结构。例如，FDM 法能够

灵活适应于均匀网格或动态调整的自适应网格结

构；FEM 则通常构建在四面体或六面体网格之上，

以精准捕捉复杂几何形状；而 SPH 则采用离散化的

粒子集合作为其核心表示形式；至于数据驱动的方

法，尤其是深度学习领域，则普遍倾向于利用前沿

技术神经网格，以高效处理并解析大规模数据。这

些多样化的拓扑结构设计，不仅体现了不同计算范

式在方法论上的深刻差异，也彰显了其在解决特定

物理仿真问题时的独特优势与灵活性。 

2) 数据结构与数值方法可复用性。尽管各种计

算范式在数值离散化、积分策略及后处理等多个维

度上展现出显著的差异性，但其之间亦蕴含诸多共

通的核心算法元素，如基础数据结构的构建与利

用、积分方法的选择与优化等。因此，在充分尊重

并发挥各计算范式独特优势的同时，探索并实践提

高数据结构与数值方法的可复用性策略，对于减轻

软件开发过程中的重复劳动以及提升整体开发效

率而言，具有举足轻重的意义。 

3) 可扩展性。通常而言，物理仿真引擎的核心

在于不断迭代与优化计算范式，旨在追求功能的全

面性、精度的极致性以及运行效率的最优化。为了

实现这一目标，要求每个引擎组件均具备高度的独

立性与可扩展性。这意味着，在引入新功能时，能

够以最小的干预对现有数据结构或算法进行调整，

确保系统的灵活性与可维护性。这一特性极大地便

利了多人员、跨学科的团队协作，共同推动物理仿

真技术向更高水平迈进。 

4) 多物理场耦合及计算范式协同。考虑单一物

理仿真计算范式在建模复杂物理问题上局限性，需

要软件架构具备支撑多种物理仿真计算范式协作

解决复杂物理系统的能力，具体包括不同计算范式

之间的数据映射、时间步长控制、单/双向耦合等。 

5) 计算设备多样性。在当今计算技术的多元化

格局中，主流计算设备涵盖了从单核/多核 CPU 到

GPU，乃至超大规模计算集群的广泛范畴。物理仿

真引擎的架构设计面临着一项核心挑战：如何在有

效屏蔽复杂硬件细节的同时，确保算法实现的便捷

性与计算的高效性。这要求在架构规划中，既要构

建一层抽象层来简化硬件差异对开发者的影响，又

要优化内部机制，以最大化利用各类计算资源的潜

力，实现算法的高效执行。 

当前物理仿真主流软件采用的引擎架构可笼

统的归结为：服务导向的架构 (Service-oriented 

architecture)及基于远程调用协议(Remote procedure 

call) 2 类[47]。服务导向的架构对各个代码组件不施

加任何约束，其组件间的通信主要依赖于 I/O 数据

来实现。即在服务导向的架构下，耦合不同代码组

件时无需对原有代码进行任何修改，从而大幅度减

少了代码重构的工作量。然而，其不足之处在于，

基于 I/O 数据传递的软件架构性能难以得到保证，

特定模块的性能问题可能会影响到整个软件的运

行效率。相比之下，基于远程调用协议的架构则需

要对原有代码进行一定程度的抽象和重构，以实现

不同组件之间更为高效的信息共享。这种信息共享

不仅涵盖了各种物理场数据，还包括了具备特定功
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能的 API。为了实现代码组件之间的高效信息共享，

基于远程调用协议的架构通常需要结合具体应用

场景内各功能组件所包含的各种数据及功能，建立

一个中间层。其典型的实现的引擎架构为 SOFA 

Framework[48]，并通过建立层次化抽象将不同算法

组件高效耦合从而实现虚拟手术的实时仿真。 

3.1  FNMS 物理仿真引擎架构 

为兼容上述 2 种工作模式，本节以流固耦合为

例阐述 FNMS 架构。FNMS 架构的核心构成要素包

括数据域(Data field)、节点(Node)、模块(Module)

以及场景图(Scene graph)4 部分，如图 5 所示。FNMS

架构为各种物理仿真计算范式提供了统一的抽象

表示。在算法实现层面，允许研发人员仅在模块层

面进行操作，既可以选择单纯依赖数据传递来调用

原有算法，从而降低工程研发难度，也可以对原有

算法进行深度重构，以确保高效性。这样做能够同

时兼顾服务导向和基于远程调用协议这 2 种模式下

的物理仿真计算。 

 

 
 

图 5  FNMS 架构示意图 

Fig. 5  Diagram of the FNMS architecture 

 

3.1.1  数据域 

数据域包含特定结构和功能的数据。数据域结

构：以描述流体运动的速度场为例，其可以定义在

一维、二维或三维网格上，也可以定义于离散的粒

子或结构化网格。为简化数据域在 C++中的定义和

使用，可从 FBase 类派生出如图 6 所示的多种数据

域，其中包括用于定义基本变量与参数的 FVar、一

维网格向量场 FArray、二维网格向量场 FArray2D、

三维网格向量场FArray3D以及邻接列表FArrayList

等。此外，为兼容复杂数据结构，可进一步引入

FInstance 用于模块或节点之间的复杂对象传递。为

保证数据域使用的便捷性，所有数据域均通过抽象

设计屏蔽了 CPU/GPU 底层实现上的差异，并提供

统一的访问接口。 

根据功能的不同，数据域可进一步划分为 4 大

类：控制参数域、状态数据域、输入数据域及输出

数据域，在基于 PeriDyno[49]实现的 C++代码中分别

对应 DEF_VAR，DEF_{*}_STATE，DEF_{*}_IN

和 DEF_{*}_OUT 4 个宏定义用于相应数据域的快

速声明。其中，控制参数特指那些经过 FVar 特化

处理的类成员变量，其扮演着调节特定节点或模块

关键参数的重要角色，如流体不可压缩求解器中的

迭代步数。状态数据域则用描绘特定对象在某一时

刻的物理状态，为系统提供即时的状态反馈。而输 
 

 
 

图 6  数据域示意图 

Fig. 6  Diagram of the data domain 
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入与输出数据域，顾名思义，是节点或模块间数据

流通的桥梁，确保信息的有效传递与交换。值得一

提的是，无论是被定义为输入、输出还是状态的数

据域，均支持通过 connect()与 disconnect()函数实现

灵活的数据域链接与断开操作。这一过程的核心在

于仅传递数据的指针而非数据本身，该设计不仅显

著提升了数据访问的效率，还有效减少了存储资源

的占用，是优化系统性能与资源利用的关键策略。 

3.1.2  模块 

模块作为构建物理仿真计算范式的基石，是构

成物理仿真机理的最小独立算法单元。并由控制参

数域、输入数据域、输出数据域，及核心的算法主

体的关键部分组成。针对具体的物理仿真问题，合

理设定模块的颗粒度是提升仿真方法复用性与操

作便捷性的关键所在。过细的颗粒度虽能细化功

能，但也能引发算法模块数量激增，进而拖累模块

间数据交换的效率。反之，若颗粒度设置过于宽泛，

则会削弱模块的通用性和复用潜力，导致代码冗余

上升，增加后期维护的复杂性与成本。尤为重要的

是，在模块设计时应明确排除状态数据域，此举旨

在消除物理仿真动态过程中积累的历史数据对模

块独立功能的潜在干扰，确保模块在给定相同参数

与输入时，能够产生一致且可预测的运算结果。这

种设计不仅强化了模块功能的明确性与稳定性，还

极大地促进了不同物理仿真计算范式间算法模块

的互操作性与可复用性，为物理仿真的高效开发与

灵活应用奠定了坚实基础。 

3.1.3  节点 

节点是将数据域和模块有机组合形成的整体。

其主要构成包括：控制参数域、输入数据域、输出

数据域、状态数据域以及特定算法或模块集合。相

比于模块设计，其增加的状态数据域主要用于定义

被仿真对象在当前时刻的物理状态。以基于 SPH 实

现的不可压缩流体仿真为例，其当前时刻的状态主

要包括粒子位置、粒子速度以及外力等。也就是说，

节点的状态数据域是用于刻画物理系统当前运动

状态的最小数据集合。结合特定功能模块，可认为

节点是特定物理仿真计算范式的数字化身。其通过

数据与算法模块的解耦一方面可以实现算法在不

同物理仿真计算范式之间的复用，同时便于实现多

物理场耦合过程的交换与共享。 

3.1.4  场景图 

场景图在图形引擎中被广泛采纳用于构建三

维场景。通过树状或图结构布局，对场景中的物体、

灯光、摄像机等元素进行了层次分明的组织与管理，

极大地提升了场景管理的效率与灵活性。在这一领

域内，场景图的典型应用包括 OpenSceneGraph[50]

与 Unity[51]等开源图形引擎。与图形引擎聚焦于静

态物体的精细管理不同，物理仿真引擎的核心在于

动态时变对象的状态与行为模拟，其中各个物理对

象之间错综复杂的相互作用力或耦合关系构成了

其研究的重点。为了精准建模这些物理对象间的相

互影响，FNMS 架构采用基于节点的有向无环图来

重构物理仿真场景。其功能不仅包括节点的动态创

建、删除、遍历、查询等基础功能，也包括仿真单

步执行与调试、外设交互与响应、辅助信息显示等。

这种设计不仅保留了节点对象管理的灵活性，还通

过高效的数据传递机制，实现了不同物理对象间无

缝的耦合与交互，为物理仿真的灵活性奠定坚实的

基础。 

3.2  FNMS 架构运行原理 

本节以图 7 所示的流固耦合为例进一步阐述

FNMS 架构的运行原理。 
 

 (a) 

 (b) 
 

图 7  流固耦合场景((a)效果图；(b)节点图) 

Fig. 7  Solid-fluid coupling scenario ((a) Visual effect; 

(b) Node graph) 
 

3.2.1  网格拓扑层次化表示及结构映射 

网格拓扑是物理仿真计算的核心基础，每种计

算范式都需要将物理场定义在特定的网格结构

上，并依据网格拓扑结构对偏微分算子或相关操

作进行离散化处理。在物理仿真计算的整个流程

中，网格拓扑的作用不局限于偏微分方程的数值

离散和力学建模，还广泛应用于碰撞检测、物理

场可视化等领域。换言之，网格拓扑是物理仿真

计算范式中连接理论建模、数值计算与可视分析的
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桥梁。为确保网格拓扑的灵活性和可复用性，

FNMS 架构借鉴了 SOFA 框架[48]的理念，将涵盖

典型物理仿真计算范式所依赖的网格拓扑通过结

构抽象，图 8 为组织成的层次化表示。该表示方法

有助于简化数据接口，提高算法模块的可复用性。

以碰撞检测为例，若碰撞检测算法模块已针对三角

网格(TriangleSet)实现了自碰撞功能，则该算法模块

无需修改任何代码，即可为 TriangleSet 的子类(如

四面体网格 TetrahedronSet)提供同样功能的碰撞检

测算法。 

 

 
 

图 8  网格拓扑层次化结构表示 

Fig. 8  Hierarchical representation of mesh topology 

 

此外，针对不具备继承关系的拓扑网格，FNMS

架构进一步引入拓扑映射模块实现不同网格拓扑

之间的数据映射。如图 8 所示，TextureMesh 可以

通过拓扑映射转换为 TriangleSet，从而极大的方便

不同计算模块的耦合。 

3.2.2  物理对象的多模态表示 

物理对象的多模态表示指的是同一个物理对

象为了适应不同的物理仿真计算范式，而具备多种

不同的数字形态。以流固耦合中的吉普车为例，其

包含了 3 种不同的模态表示(图 9)。最左边的

TextureMesh包含了定义三角网格相关的顶点坐标、

顶点法线、纹理坐标、三角网格索引以及材质信息，

主要服务于渲染引擎，以实现高真实感的绘制。最

右边的 DiscreteElements 则包含了定义车辆部件的

刚体、关节等，主要用于刚体动力学求解以及与地

形的碰撞检测。中间的TriangleSet则主要用于SPH，

实现车辆与流体粒子的精细碰撞检测与耦合计算。

通过针对物理对象选择合适的多模态表示，并结合

网格拓扑结构映射，可以增强算法模块的可复用

性，实现不同物理仿真计算范式之间的高效耦合。 

3.2.3  管线 

当节点内包含多个相互依赖的功能模块时，管

线扮演着模块管理者的角色。可根据模块间的依赖

关系，构建一个模块执行队列，以确保数据的正确

传递。如图 10 所示，基于 SPH 实现的不可压缩流体

包含 4 个模块：NeighborPointQuery，ParticleIntegrator，

IterativeDensitySolver 及 ImplicitViscosity。其中， 

 
 

图 9  吉普车多模态表示 

Fig. 9  Multimodal representation of a jeep  

((a) TextureMesh; (b) TriangleSet; (c) DiscreElements)) 

 

 
 

图 10  吉普车刚体动力学仿真管线 

Fig. 10  Simulation pipeline of rigid body  

dynamics for a jeep 

 

NeighborPointQuery 负责并行查找粒子的邻域列表；

ParticleIntegrator实现显式欧拉积分；ImplicitViscosity

基于XSPH[52]实现隐式粘性计算；IterativeDensitySolver

则基于 PBF[53]实现流体的不可压缩性。当 2 个算法

模块之间存在数据依赖时，管线会依据数据域的链

接关系，将所有算法模块构建成一个有向无环图，

并利用深度优先的遍历算法来构建模块执行队列，

从而确保模块能够按照正确的顺序执行。管线的引
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入有效地解决了物理仿真计算范式的可扩展性问

题。如 FNMS 架构通过替换不可压缩流体仿真管线

中的模块，可实现更高效的邻域查找或不可压缩性

求解算法。 

3.2.4  数据域同步 

为了保证仿真计算的高效性，FNMS 架构确保

在输入或控制参数未发生变化时，节点或模块尽可

能不重复执行计算。为了实现这一功能，FNMS 架

构为每个数据域定义了 2个类型为 TimeStamp 的时

间戳：其中 TickTime 用于记录数据发生更改的时

间，而 TackTime 用于记录数据被其父类模块或节

点使用的时间。如图 11 所示，当输入数据域 A 发

生更改时，FNMS 架构通过调用 tick()函数来更新数

据域 A 的 TickTime，从而记录输入发生更改的时

间。当数据域 B 对应的模块调用 update()函数执行

更新操作时，首先会通过检查数据域 B 中的

TackTime 来判断输入数据域 B 是否已被使用。如

果 B 的 TackTime 小于 A 的 TickTime，表明输入数

据已经发生了改变，因此模块需要执行算法进行更

新。在模块更新结束时，会调用 tack()函数来同步

更新数据域 B 的 TackTime。基于 tick-tack 的数据

同步机制，可以有效避免冗余计算，从而提升物理

仿真和数据交换的效率。 

 

 
 

图 11  数据域同步机制示意图 

Fig. 11  Diagram of the data field synchronization 

mechanism 

 

3.2.5  仿真、渲染与交互的异步协同 

为了优化仿真计算、渲染及交互的统一建模与

管理，FNMS 架构设计了模块化的封装策略，将渲

染算法与交互算法整合为独立模块，并通过第 3.2.3

节管线实现集中而高效地管理。在单线程模式下，

该管线机制确保了各模块依据数据依赖顺序执行，

维护了流程的连贯性。然而，面对多线程环境下的

挑战，即仿真计算、渲染与交互并行运行时，FNMS

架构采取了异步协同的解决方案来应对潜在的数

据冲突问题。具体而言，是为每个渲染与交互模块

分配了专属的互斥数据区域，并通过定制化的 API

接口，实现了仿真计算与渲染、交互之间的无缝且

安全的互斥访问机制。以鼠标输入与响应流程为

例，FNMS 架构通过图 12 直观展示了该机制的运

作原理。在该流程中，enqueueEvent()函数负责接收

鼠标事件，并尝试将其加入消息队列以待处理。关

键的是，在执行插入操作前，该函数会先检查消息

队列是否已被仿真计算线程锁定，从而避免数据冲

突。只有当队列处于未锁定状态时，鼠标事件才会

被安全地加入到队列中。类似地，当仿真计算需要

响应鼠标输入事件时，可通过 onEvent()接口进行操

作。但在此之前，该接口同样会检查消息队列的锁

定状态，确保没有其他线程(如鼠标输入线程)正在

访问队列，以此保障操作的互斥性和数据的完整

性。通过设立互斥数据区并应用严格的互斥锁策

略，FNMS 架构不仅成功解决了仿真计算、渲染与

交互模块在统一管理下的异步协同问题，还极大地

增强了物理仿真计算的交互性与系统的可扩展性，

为复杂场景的实时仿真与交互提供了坚实的技术

支撑。 

 

 
 

图 12  仿真与交互异步协同示意图 

Fig. 12  Diagram of asynchronous collaboration between 

simulation and interaction 

4  应用案例 

4.1  有限差分法 

FDM 方法是物理仿真中的经典算法之一，该

方法将流体、固体等所处的计算域离散为结构化网

格，通过对方程中的微分项进行差分近似，将偏微

分方程求解转化为线性方程组求解，从而得到目标

的速度、压强等物理属性。基于本文提出的 FNMS

引擎架构，结合血液动力学问题的特征，本文选用

FDM 方法进行血流仿真。图 13 为采用扩散边界

法[1]仿真血流以进行门脉高压的无创诊断的示意图

(上)以及场景图(下)。血液动力学仿真首先需要根据

输入的血管模型生成计算网格，包括均匀网格和自

适应网格。图 13(a1)展示了根据血管模型构建的自



   

第 6 期 何小伟，等：机理与数据驱动的物理仿真计算范式及引擎架构 1217 

 

 

适应网格的二维截面图。不同的网格构建算法封装

为不同的模块，在节点内部进行调用。血流仿真的

核心是基于构建的网格拓扑进行求解的节点，该节

点调用多个模块包括粘性求解模块、压力求解模块

等。图 13(a2)展示采用扩散边界得到的速度场。血

管和血流流速可视化的节点分别调用了点和边 2 种

基础拓扑的可视化模块，通过封装这些节点可以复

用并服务于多个样例。 

 

 
 

图 13  基于扩散边界的血流仿真场景((a1)自适应网格二

维截面图；(a2)速度场；(b)节点图) 

Fig. 13  Diffuse interface model for blood flow simulation 

((a1) A two-dimensional section of the adaptive grid;  

(a2) Velocity field; (b) Node graph) 

 

4.2  有限元法 

FEM 是求解工程和数学建模中出现的微分方

程的常用方法。典型的问题领域包括结构分析、传

热、流体流动和电磁等传统领域。该方法将复杂的

连续体结构分割成有限数量的简单子区域 (有限

元)，并对其进行离散化建模，然后利用数值计算技

术求解这些子区域的方程，最终得到整个结构的近

似解。基于本文论述的引擎架构，易于实现基于

FEM 的全流程结构仿真。图 14(a)和(b)分别为基于

FEM 的泵体刚强度仿真分析场景及场景图。首先创

建几何节点，进行几何模型导入和显示，图中模型

为.step 格式文件。然后创建网格剖分节点，将几何

节点所产生的数据接入网格节点，打开网格节点属

性编辑器，通过设置网格阶次、网格继承、网格类

型、网格尺寸、网格剖分算法、网格清理等参数，

进行网格生成。网格剖分完成后，进入前处理节点，

该节点可以进行单元类型、截面属性、材料类型和

参数、边界条件类型和参数、载荷类型和参数、接

触关系、连接关系等参数的设置。接下来基于引擎

内部标准模型格式，生成描述仿真场景的数据文件，

利用 FEM 求解节点进行求解计算。并将求解数据接

入后处理节点进行云图渲染，得到计算结果云图。 

 (a) 

 (b) 
 

图 14  基于有限元法的泵体刚强度仿真分析((a)效果图；

(b)节点图) 

Fig. 14  FEM-based simulation and analysis for pump  

((a) Visual effect; (b) Node graph) 
 

4.3  光滑粒子动力学 

SPH 方法是实现流体、流固耦合仿真的重要方

法之一，该方法将流体、固体等材料视为由离散无

网格粒子组成的系统，基于 SPH 核函数以及各粒子

的邻域粒子，实现速度、压强等物理场以及微分

场的离散化，进而完成粒子运动计算与流体模拟。

图 15(a)和(b)分别为基于对偶粒子法[54]实现的流体

动仿真场景以及场景图。基于对偶粒子法实现的流

体仿真需要包含粒子发射器、粒子采样等流体粒子

的生成节点，并将其生成的粒子数据输入到基于粒

子法实现的仿真节点中。SPH 仿真节点中包含渲染

管线与仿真管线，渲染管线通过互斥锁策略获取仿

真计算的结果数据，并完成粒子的实时渲染；仿真

管线则用于实现完整的 SPH 仿真计算流程，流程中

的各主要计算环节均为独立计算模块，并置于节点

内部，具体包含邻域粒子查找模块、压强计算模块、

用于辅助计算的虚粒子生成模块、粘性计算模块

等。各计算模块之间的数据传递基于上述数据域方

法实现。此外流体仿真过程中需要包含固体边界，

并与流体发生碰撞作用，此类边界可能为隐式化的

有向距离场、固体几何边界面片等，由于几何拓扑

结构与实现方式相差较大，需要针对性地设计不同

边界计算节点，串接在粒子法动力学计算节点之后

施加碰撞作用。 

 

 
 

图 15  基于对偶粒子的流体仿真((a)效果图；(b)节点图) 

Fig. 15  Fluid simulation based on a dual particle approach 

((a) Visual effect; (b) Node graph) 
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4.4  数据驱动的物理仿真计算范式 

数据驱动的物理仿真方法是一种融合实验/仿

真数据收集与分析并依托机器学习模型进行训练

的方法，旨在精准捕捉并预测复杂多变的物理现

象。该方法巧妙融合了传统的物理仿真方法与先进

的数据科学理念，实现了在提高仿真精确度的同

时，显著缩短计算周期，并展现出对难以通过传统

理论模型全面描述的复杂系统的高度适应性。本文

探讨的引擎架构已成功实现数据驱动技术在处理

静态、准静态及动态问题上的应用与整合。 

针对静态问题，基于图像数据驱动的冲压反求

方法[55]将图像作为设计参数和目标函数之间的中

间变量，所构建的流形空间不仅适用于正向预测

目标函数，也适用于反问题的求解。此外，基于

数据驱动可加速仿真的特性，由一个骨干神经网

络和一个系数神经网络组成的基于物理信息神经

网络的拓扑优化(DCPINN-TO)方法[56]通过动态配

置训练参数，大幅降低了大规模静态问题的计算

成本。 

面向复杂的动态问题，如涉及材料、几何及接

触非线性的时空演变过程，在碰撞数值模拟领域

内，数据样本的生成往往伴随着高昂的成本。鉴于

动态过程所固有的高度非线性特性，数据驱动方法

在这些应用场景中面临了显著的挑战。为了有效应

对这些难题，一种基于随机依赖神经估计器

(stochastic dependency neural estimator, SDNE)的方

法通过从输入参数域到高维时空响应的映射[57]，并

引入了图神经网络(graph neural networks, GNN)和

时序卷积神经网络 (temporal convolutional neural 

networks, TCN)，旨在通过构建与动态过程随机性

紧密相关的神经网络模型，以更精准地捕捉并预测

动态系统中的复杂行为，从而在不显著增加数据成

本的前提下，提升数值模拟的精度与效率。该网络

基本架构如图 16 所示。为了验证其有效性，该算

法分别解决了二维成形问题(图 17)和三维碰撞问题

(图 18)计算结果与传统数值算法和实验数据均能良

好吻合。 

5  总结 

物理仿真作为工业软件的基石，是一门高度综

合性的交叉学科，深度融合了数学、物理学与信息

技术等多学科的理论与方法，并紧密关联理工医等

多个应用领域的实际需求。持续推动物理仿真计算

范式的创新与发展，旨在探索科学新知、解决复杂

工程及科学问题。本文深入探讨了物理仿真计算范

式的共性特征，旨在提出一种更为高效、灵活的解

决方案。为此，本文设计了 FNMS 架构体系，以

兼容并整合多种物理仿真计算范式，通过机理与

数据的深度融合，实现计算范式的无缝衔接。本

文架构的核心创新在于其 4 层结构的设计：数据

域层、节点层、模块层与场景图层，从根本上解

决了物理仿真算法在可复用性、可扩展性上面临

的挑战，以及仿真计算与渲染、交互的高效异步

协同。同时，该架构设计有效降低了多计算范式

耦合以及异构计算单元(如 CPU 与 GPU)集成过程

中产生的复杂性问题。 

 

 
 

图 16  基于图神经网络的瞬态碰撞问题求解 

Fig. 16  Solving transient collision problems based on graph neural networks 
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图 17  面向二维动态问题的智能求解 

Fig. 17  Intelligent solving for two-dimensional dynamic problems 

 

 
 

图 18  面向三维碰撞问题的智能快速仿真结果与实验对比 

Fig. 18  Comparison of intelligent rapid simulation results and experiments for three-dimensional collision  

((a) 0.00 ms; (b) 4.38 ms; (c) 7.29 ms; (d) 11.56 ms; (e) 18.00 ms) 

 

对于物理仿真未来的发展趋势，本文认为可以

从如下几个角度进行考虑： 

1) 更加注重实时性、准确性和高效性。随着

GPU 等并行计算设备的普及，许多传统基于 CPU

实现的数值算法变得不再适用。如非线性问题求解

普遍采用的牛顿法在移植到 GPU 时，因海森矩阵

计算的复杂性导致牛顿法无法充分发挥 GPU 的并

行计算优势。为兼容 GPU 硬件架构，一种典型的

方案是采用无矩阵的迭代算法，如半隐连续迭代方

法[32]。因此，需要充分发掘数值方法中的并行特征，

结合新型并行计算体系实现更为高效、高精度的仿

真计算方法。 

2) 与人工智能、大数据等技术的深度融合。机

理与数据是物理仿真计算范式的 2 大核心要素，其

相辅相成，共同构筑了仿真的坚实基础。经典的物

理仿真方法以其深厚的理论根基著称，而数据驱动

方法则以其对海量信息的敏锐捕捉能力见长。因

此，如何地将数据融入物理仿真的真实机理模型

中，实现两者的深度融合，以及如何通过泛化机理

模型来洞察新问题、阐释新原理，成为了推动物理

仿真与人工智能、大数据等前沿技术深度融合的关

键路径。这一融合不仅将促进物理仿真技术的飞跃

式发展，还将为科学探索和技术创新开辟更为广阔

的空间。 

3) 非连续、非线性复杂物理系统机理建模。复

杂物理系统中存在的非线性及非连续一直以来都

是数学、物理及计算机等领域研究的难点。其主要

表现为依托连续介质力学理论发展而来的传统数

值建模方法在建模系统动力学时主要采用偏微分

方程来表述，无法有效处理系统中的非连续特征。

依托非局部作用理论建立的近场动力学可以有效

缓解非线性、非连续带来的复杂系统建模难题，然

而近场动力学的精度及仿真一致性问题依然需要

结合试验数据进行充分验证。 

4) 多物理场耦合。多物理场耦合问题因涉及要

素的多样性给物理仿真计算带了诸多挑战，包括因
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时空尺度差异带来的耦合计算难题，因几何形态差

异带来的建模与表示难题等。目前解决多物理场耦

合难题策略主要包括 2 类，第一类通过采用统一的

物理仿真计算范式实现，如 MPM[58]。该方法尽管

实现简单，但可扩展性和兼容性相对较差，不利于

跨领域协作；第二类方法则通过耦合多种物理仿真

计算范式来实现，可更好实现代码的复用。FNMS

架构尽管在架构层面保证了对上述 2 类策略的兼容

性，不足在于处理强多物理场耦合问题时依然无法

提供简洁有效的统一解决方案保证多物理场耦合

过程高效性和高可复用性，需依赖研发人员结合特

定问题分析处理。 

5) 物理仿真与大模型的融合。随着 Sora 等前

沿大模型的横空出世，其卓越的视频生成技术深刻

触动了人们对构建全面世界模型的广泛探讨[59]。诚

然，这些模型以其惊人的以假乱真能力令人瞩目，

但其局限性亦不容忽视：单纯依赖海量数据的堆

砌，尚不足以捕捉并再现视频画面背后复杂的物理

规律，进而在某些特定场景中不可避免地出现了物

理失真现象。更为关键的是，物理规律的缺失严重

制约了这些模型的泛化能力，使其难以跨越至如自

动驾驶等需要高度实时交互与精确力学反馈的应

用领域。因此，探索如何将多元化的物理仿真模型

与先进的计算范式无缝融入数据驱动的大模型之

中，自底层开始逐步构建并揭示世界运行的内在物

理逻辑，已成为通往构建既具解释性、又可实现高

度交互与广泛扩展的世界模型的必由之路。这一路

径的开辟，将为人工智能技术的未来发展开辟新的

篇章。 
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