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【摘要】针对传统儿童座椅安全性开发过程依赖仿真和物理试验结果，成本高、效率低等问题，通过构建标准工况

下的简化高精度耦合模型高效生成训练数据集，融合碰撞脉冲的时域、频域及二阶波形拟合特征，利用基于深度多层

感知机的智能预测模型对头部损伤指标（HIC）、头部加速度、颈部张力和胸部加速度 4项安全指标进行快速预测。新

车型验证结果表明，模型平均预测精度达93.3%，可支持儿童座椅安全性快速开发，具有良好的工程实用性。
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【Abstract】 The traditional development of Child Restraint System (CRS) safety relies on simulation and physical test 

results, which suffers from high costs, low efficiency and obvious limitations. The paper constructes a simplified high-precision 
coupled model under standard working conditions to efficiently generate training datasets. By fusing the time-domain, 
frequency-domain and second-order waveform fitting features of crash pulses, an intelligent prediction model based on deep 
multilayer perceptron is adopted to rapidly predict 4 core safety indicators, namely the Head Injury Criterion (HIC), head 
acceleration, axial neck force and chest acceleration. Validation results on new vehicle models show that the prediction model 
achieves an average accuracy of 93.3%, which can support the rapid development of CRS safety and demonstrates excellent 
engineering applicability.
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1 前言

儿童乘员生理发育尚未成熟，在碰撞事故中面

临更高的致伤风险[1]。近 10 年，乘坐机动车导致的

儿童乘员死亡人数占儿童交通伤害死亡人数的比

例达 30.7%，是乘坐非机动车的 2.3 倍[2]。儿童乘车

安全是车辆被动安全领域的重要研究方向[3-4]，为增

强车辆被动安全性能中对儿童乘员的保护，各国新

车评价规程（New Car Assessment Programme，NCAP）
逐 步 提 高 了 对 儿 童 约 束 系 统（Child Restraint 
System，CRS）的评估标准[5]，其中儿童座椅的适配性

与安全性是核心考量因素。
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传统 CRS 仿真开发中，需要构建高精度车辆-
儿童假人-座椅耦合有限元仿真模型，计算特定碰

撞工况下儿童的动态响应，初步确定儿童座椅选

型[6]、安装方式[7]、安全设置[8]等，然后通过滑台试验

和整车碰撞试验进行验证。这种流程的局限性在

于：高精度车辆-儿童假人-座椅耦合有限元仿真

模型的构建及计算需要消耗大量时间和计算资

源[9]；物理试验需配置专用试验台架和传感器阵

列，单次试验成本很高。上述局限性导致CRS开发

周期普遍超过 18 个月，难以满足快速迭代的市场

需求[10]。

近年来，深度学习技术在复杂系统建模领域展

现 出 显 著 优 势[11]。 例 如 ，卷 积 神 经 网 络

（Convolutional Neural Network，CNN）在图像识别处

理领域表现出色[12]、长短期记忆（Long Short-Term 
Memory，LSTM）网络在时序信号处理[13]等方面表现

优异，这为在汽车碰撞动力学系统中进行自动特征

提取提供了技术可行性。

目前，利用人工智能（Artificial Intelligence，AI）
预测碰撞损伤的研究多集中于成人乘员保护系统

的优化设计，针对CRS的智能化评估方法研究还处

于空白阶段。为此，本文提出一种基于多层感知机

（Multi-Layer Perceptron，MLP）的儿童约束系统智能

预测模型，通过融合时域特征、频域特征与二阶波

形拟合特征快速预测车辆搭载不同儿童座椅时的

关键安全指标，进而计算不同儿童座椅的损伤得

分，实现智能化儿童座椅选型。

2 标准化数据集构建

本文基于 2024 年版《C-NCAP 管理规则》中 Q3
儿童保护的正面 100% 重叠刚性壁障（Front Rigid 
Barrier，FRB）碰撞工况开展研究。其中，Q3儿童保

护的最高得分为 4分，评价部位为假人头部、颈部、

胸部。已有研究表明，对于 Q3儿童保护，座椅布置

形式、车身结构为主要影响因素[9]。本文通过构建

标准工况车辆仿真模型，结合不同儿童座椅仿真模

型与多车型的仿真结构碰撞脉冲波形，建立简化的

CRS高精度耦合模型并完成仿真计算，以此快速生

成训练数据集。

2.1 标准工况车辆模型搭建

首先搭建标准工况车辆仿真模型，选取 14款主

流车型的仿真模型作为基础样本，关键参数如表 1
所示。

表1 标准工况车型参数

位置

车身座椅

座舱结构

安全配置

关键参数

靠背角度、座椅材料、防潜支架材料、相对位
置、角度

车体材料、B柱与座舱的相对位置

安全带预紧力和锁扣相对位置、安全带点火时
间、安全带限力、D环位置

其中，数值型参数以样本数据的中值作为参数

基准，分类型参数以样本数据的众数和经验值作为

参数基础，搭建标准工况车辆仿真模型，其几何结

构、材料选型及安全配置具备良好的样本代表性，

如图1所示。

图1 标准工况车辆仿真模型

2.2 数据集构建

CRS开发过程中，安全性主要考查头部、颈部和

胸部的关键指标，目标如表2所示。
表2 CRS的安全性指标

评价项目

头部

颈部

胸部

指标

头部累积3 ms合成加速度

头部损伤指标（Head Injury Criterion，HIC）
颈部张力Fz

胸部累积3 ms合成加速度

目前行业内主要使用车辆结构碰撞脉冲进

行车身结构等效评估，碰撞脉冲时间序列长度为

0~120 ms。仿真计算前，首先处理碰撞脉冲波形，使

用波形完整性指标 η（有效采样点数量与理论采样

点数量之比）作为筛选依据，设定阈值为 95%。当η
低于该阈值时，认为波形存在显著数据缺失[14]，会对

后续耦合仿真与模型训练的精度产生干扰，因此予

以剔除。

在 2024 年版《C-NCAP 管理规则》Q3 儿童保护

的正面 100% 重叠刚性壁障碰撞工况中，根据工程

开发经验选取了最常用的 7款座椅。将标准工况车

辆模型与 7款不同类型的儿童座椅、不同车型的碰

撞脉冲进行组合匹配，仿真计算生成多样化的训练

数据集。对数据集进行预处理，删除数据集中头部

累积 3 ms合成加速度、颈部张力和胸部累积 3 ms合
2
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成加速度中的离群点和计算错误的数据，得到的数

据集包含样本数据523条。

3 脉冲特征提取

碰撞脉冲的特征参数是预测模型的核心输入

变量，为充分表征其内在特性，需对该波形开展多

维度特征提取。传统的时域与频域分析方法可分

别刻画信号的统计分布特性与频谱构成规律，但是

难以精准捕捉与车辆碰撞这一特定物理过程直接

相关的波形形态特征。而波形拟合通过数学函数

对脉冲轮廓进行精准逼近，将复杂的脉冲波形转化

为一组具有明确物理内涵的拟合参数，实现对波形

特征的高阶抽象描述。

基于上述分析，为充分挖掘碰撞脉冲波形中蕴

含的有效信息，本文创新性地构建了融合时域特征、

频域特征与二阶波形拟合特征的多维联合特征。

3.1 时域特征

为量化碰撞过程的动态特性，本文选取脉冲持

续时间、脉冲能量和脉冲有效值 3个关键参数，分别

对应冲击作用时长、总能量输入与平均冲击强度。

脉冲持续时间一般通过遍历加速度时域序列确

定，定义加速度降至加速度峰值的5%的时刻为脉冲

终止时刻 tend，用p(t)表示加速度序列，计算方法为：

tend=min{ }t|p(t) < 0.05max ( )p(t) （1）
脉冲能量使用积分法计算脉冲的波形下面积，

表示碰撞过程的总冲击强度Ep，计算公式为：

Ep = ∫0

tend
|| p(t) dt （2）

在完整碰撞阶段[0,tend]，脉冲有效值表示碰撞脉

冲全过程中加速度的平均作用强度，反映了实际冲

击效应，其计算公式为：

a rms = 1
N ∑

i = 0

N - 1
|| p(t)2 dt （3）

式中：arms为脉冲有效值，N 为有效脉冲区间内的采

样点总数量。

3.2 频域特征

车身结构的抗冲击性能与碰撞脉冲的频率特

性直接相关，共振频率重合会加剧结构损伤并放大

对乘员的冲击载荷。本文选取的碰撞脉冲的频域

参数包括主频率、主频率幅值、频率能量、频率中心

及频谱熵。针对碰撞加速度脉冲时域序列，先通过

快速傅里叶变换（Fast Fourier Transform，FFT）将其

转换至频率域，再基于频域幅度谱完成各特征的提

取：

a. 主频率及主频率幅值：主频率为幅度谱最大

值所对应的频率，主频率幅值为幅度谱最大值，表

征信号能量占比最高分量的振动强度。

b. 频率能量：幅度谱所有元素的平方和，表征

频域总能量水平，与时域能量遵循守恒关系。

c. 频率中心：以各频率分量幅值为权重的加权

平均频率，反映频域能量的集中位置与频率偏向

性。

d. 频谱熵：对幅度谱归一化后基于信息熵计

算，表征频域能量分布均匀性。

这些频域特征从频率构成、能量分布及能量均

匀性方面表示了碰撞脉冲的特性，为车身结构抗冲

击设计提供频率维度的量化依据。

3.3 波形拟合特征

为了增加对脉冲波形形态的表征，本文在时域

与频域特征分析的基础上，对脉冲波形进行定量分

析，提出二阶波形拟合特征。

各车型的碰撞脉冲波形如图 2 所示，波形的生

成与衰减过程具有显著特征：上升段对应碰撞能量

输入阶段，加速度幅值随时间快速递增；下降段对

应能量耗散阶段，表现为幅值逐步衰减。
70
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图2 各车型碰撞脉冲波形

已有的研究将脉冲波形转化为方形波、尖顶形

波、双线形波、梯形波或等效二阶梯形波，进而分

析乘员的动态响应。然而，这种简化方式较为粗

略，忽略了脉冲波形的连续非线性变化特征，简化

后的脉冲总能量改变较大，影响后续响应分析的准

确性。

为了更加精准地捕捉脉冲形态特征，本文提出

二阶波形拟合方法，即双半正弦函数拟合法。将整

个脉冲波形根据形态分为两个阶段，选取与相邻连

续波峰幅值差距最大的波谷作为波形分界点，对获

取的两段脉冲波形使用双半正弦函数拟合，并保持

刘佳文，等：基于深度多层感知机的儿童座椅智能预测及选型方法
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总脉冲能量与原始脉冲能量一致，如图3所示。
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Y1=21sin2((t-1.9)/25.1)

Y2=39sin((t-26.2)/50.8)

第一阶段 第二阶段

原始脉冲

双半正弦拟合脉冲

图3 二阶波形拟合示例

第一阶段采用半正弦平方函数拟合：

ppre (t) = A1 sin2( )π(t - φ1 )
T1

（4）
第二阶段采用正弦函数拟合：

ppost (t) = A2 sin ( )π(t - φ2 )
T2

（5）
通过带约束优化确保波形连续性：

ppre (tsplit ) = ppost (tsplit )
dppredt

| t = tsplit = dppostdt
| t = tsplit （6）

式中：ppre(t)为第一阶段半正弦平方函数，A1、φ1、T1分

别为第一阶段波形的幅值系数、相位偏移量和周

期，ppost(t)为第二阶段正弦函数，A2、φ2、T2分别为第二

阶段波形的幅值系数、相位偏移量和周期，tsplit为波

形分界点的时刻。

为了验证二阶波形拟合方法的有效性，在标准

工况车辆模型上，分别加载原始脉冲和双半正弦拟

合脉冲波形进行仿真对比验证，结果如图 4 所示。

仿真计算输出的头部加速度、颈部张力、胸部加速

度的响应曲线在整体趋势、峰值区间、阶段变化特

征方面均呈现高度一致性，曲线形态接近重合，说

明二阶波形拟合方法能够等效复现原始脉冲对应

的安全指标响应特性。
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图4 原始脉冲和双半正弦拟合脉冲波形的响应曲线对比

4 智能预测模型

本文提出的 CRS 智能预测模型采用深度多层

感知机[15]作为基础网络架构。该模型以融合时域、

频域及二阶波形拟合特征的多维联合特征为输入，

同步输出 7 款儿童座椅的 4 项关键安全指标预测

值，实现多任务回归。

4.1 特征输入

对碰撞脉冲进行特征提取，预处理为脉冲特

征向量，包含时域、频域及二阶波形拟合特征共计

16 个特征，用 X∈R16表示。将数据集按 7∶3 的比例

划分为训练集和验证集。输入特征集示例如表 3
所示。

为消除特征指标的尺度差异对模型训练的影

响，对数据集中的数据采用最小最大归一化方法归

一化至[0,1]：
Xnorm = X - Xmin

Xmax - Xmin
（7）

式中：X 为原始特征，Xnorm为归一化后的特征，Xmin、

Xmax分别为该特征中的最小、最大值。

输出结果的原始维度为 28，用Y∈R7×4表示。将

刘佳文，等：基于深度多层感知机的儿童座椅智能预测及选型方法
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预测结果 Y反归一化至真实评分尺度（符合 NCAP
规程范围）：

Snorm = S - S lower
Supper - S lower

（8）
式中：Snorm为模型预测值，Slower、Supper分别为训练集中

的最小、最大值，S为反归一化后的真实预测值。

4.2 模型结构

深度多层感知机模型采用“输入层-隐藏层-输
出层”的逐层降维设计，具体架构如表4所示。

表4 深度多层感知机模型架构

层级

输入层

隐藏层1
隐藏层2
隐藏层3
输出层

神经元数

128
64
32
28

激活函数

LeakyReLU（α=0.1）
LeakyReLU（α=0.1）
LeakyReLU（α=0.1）

线性激活

模型的数学表达式为：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

H1 = σ(W1X + b1 )    
H2 = σ(W2H1 + b2 )   
H3 = σ(W3H2 + b3 )   
Y = r(WoutH3 + bout,[7,4])

（9）

其中，σ 为带泄露的修正线性单元（Leaky 
Rectified Linear Unit，LeakyReLU）激活函数，其表达

式为：

fx = ì
í
î

x, x ≥ 0
αx, 其他

（10）
式中：α为负轴斜率，Hi为隐藏层 i的输出值，Wi为隐

藏层 i的权重矩阵，bi为隐藏层 i的偏置向量，Wout为

输出层的权重矩阵，bout为输出层的偏置向量，r为重

塑（Reshape）矩阵变换。

与传统修正线性单元（Rectified Linear Unit，
ReLU）激活函数相比，LeakyReLU 在负值区域保留

微小梯度（α=0.1），能够缓解神经元“死亡”问题，显

著提升梯度在 3层深度网络中的反向传播稳定性。

为缓解过拟合风险，在所有隐藏层中加入L2权

重正则化，设 L2正则化系数 λ=0.01，以逐层降维的

方式进行特征映射。在输出层，使用线性激活函数

确保输出值域不受限。

4.3 模型训练

模型训练过程中的设置情况如表5所示。
表5 模型设置

参数

优化器

初始学习率

批量大小（Batch Size）
训练周期数（Epochs）

是否早停

损失函数

设置

Adam
0.01
32

100
是

均方误差

脉冲序号

持续时间/ms
加速度脉冲能量/mm2·ms-3

加速度脉冲有效值/mm·ms-2

主频率/Hz
主频率加速度峰值/mm·ms-2

频率能量/mm2·ms-4

频率中心/Hz
频谱熵

间断时间/ms
结束时间/ms

一阶波幅值/mm·ms-2

一阶波周期/ms
一阶波相位/rad

二阶波幅值/mm·ms-2

二阶波周期/ms
二阶波相位/rad

1
80.000 5
16.778 8
0.233 1

176.885 2
123.384 9

70 112.936 7
0.264 2
6.099 1

19.699 6
85.000 4
0.134 5

27.010 9
0.484 8
0.333 8

70.306 0
14.065 8

2
85.600 8
16.768 7
0.218 1

169.701 6
67.071 5

39 534.248 8
0.073 4
4.143 1

19.499 9
98.079 1
0.133 8

27.439 2
0.706 7
0.313 5

76.557 8
12.085 5

3
90.499 1
16.534 4
0.203 9

168.597 5
41.206 7

37 802.960 9
0.087 9
4.498 8

63.599 4
110.055 6

0.224 0
130.506 2
-23.317 9

0.249 0
35.270 37
55.040 32

4
94.947 9
16.058 6
0.188 4

184.641 5
102.674 0

58 526.694 5
0.063 7
4.432 2

35.099 2
115.787 1

0.192 3
51.416 6
2.806 3
0.261 5

81.657 7
17.453 8

表3 输入特征集示例
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5 结果分析

5.1 模型结果

CRS智能预测模型训练过程中的损失函数曲线

如图 5所示，模型在训练初期损失迅速下降，约 20
个周期后趋于平稳，最终损失稳定在较低水平

（<0.1），模型收敛，说明模型对输入的特征具有良好

的拟合能力。
2.5

2.0

1.5

1.0

0.5

损
失

值

0    20 40 60 80 100
训练轮次/轮

图5 CRS智能预测模型训练损失

使 用 均 方 根 误 差（Root Mean Square Error，
RMSE）、平均绝对误差（Mean Absolute Error，MAE）
和决定系数（R²）3 个指标综合评估模型的性能，评

估结果如表6所示。
表6 CRS智能预测模型在训练集和验证集上的评估结果

安全指标

HIC

头部累积3 ms
合成加速度/g

颈部张力Fz/N

胸部累积3 ms
合成加速度/g

数据集

训练集

验证集

训练集

验证集

训练集

验证集

训练集

验证集

RMSE
62.054 1
52.468 0
4.594 5
3.643 0

182.894 9
152.218 3

4.345 8
4.251 8

MAE
45.865 9
35.909 1
3.676 8
2.776 8

139.573 5
121.639 7

3.290 8
3.044 8

R2

0.887 2
0.879 0
0.865 4
0.860 6
0.956 6
0.969 7
0.752 4
0.781 6

模型在训练集与验证集上均表现出良好的预

测性能，所有指标在测试集上的RMSE和MAE均接

近训练集，且R²较为稳定，表明模型未过拟合，具备

良好的泛化性。其中，颈部张力峰值的预测精度最

高，R²达0.967 9，而胸部加速度的R²相对较低。

5.2 对比分析

为验证CRS智能预测模型的性能，结合数据集

规模和数据特征，选取小样本回归预测中常用的支

持向量回归（Support Vector Regression，SVR）、随机

森林回归（Random Forest Regression，RFR）、极限梯

度提升（Extreme Gradient Boosting，XGBoost）算法分

别构建 SVR模型、RFR模型和XGBoost模型，与本文

的CRS智能预测模型进行对比分析，所有模型使用

相同的训练集和验证集。

使用 5 折交叉验证的方法进行超参数调优，确

保各模型均处于自身最佳性能，各模型在 4个安全

指标方面的表现如表7~表10所示。
表7 不同模型HIC对比

模型

SVR模型

RFR模型

XGBoost模型

CRS智能预测模型

RMSE
53.490 0
87.508 8
68.443 7
52.468 0

MAE
39.673 2
75.470 9
55.560 2
35.909 1

R2

0.874 2
0.663 4
0.794 1
0.879 0

表8 不同模型头部累积3 ms合成加速度对比

模型

SVR模型

RFR模型

XGBoost模型

CRS智能预测模型

RMSE/g
4.203 4
5.258 3
4.945 8
3.643 0

MAE/g
3.688 0
4.476 8
3.943 9
2.776 8

R2

0.814 4
0.709 6
0.743 1
0.860 6

表9 不同模型颈部张力对比

模型

SVR模型

RFR模型

XGBoost模型

CRS智能预测模型

RMSE/N
186.364 5
240.734 7
159.903 3
152.218 3

MAE/N
147.995 2
215.420 9
146.149 2
121.639 7

R2

0.954 6
0.924 3
0.966 6
0.969 7

表10 不同模型胸部累积3 ms合成加速度对比

模型

SVR模型

RFR模型

XGBoost模型

CRS智能预测模型

RMSE/g
4.453 5
5.709 3
3.767 4
4.251 8

MAE/g
3.083 3
4.502 6
3.068 5
3.044 8

R2

0.760 4
0.606 2
0.828 5
0.781 6

验证结果表明：CRS智能预测模型在HIC、头部

累积 3 ms合成加速度、颈部张力 3个安全指标方面

表现最优，仅胸部累积 3 ms合成加速度的预测精度

略逊于XGBoost模型；RFR模型整体性能最差；SVR
模型结构简单、性能均衡，但整体精度较低；

XGBoost 模型优于 RFR 模型，在结构化数据拟合方

面具有优势，但预测精度整体弱于CRS智能预测模

型。CRS智能预测模型具有更高的预测精度，整体

性能更稳定。

5.3 模型应用

为验证 CRS 智能预测模型在实际工程场景中

的泛化能力，将其应用于某款未参与模型训练的新
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车型 A。以该车型在 56 km/h 正面碰撞工况下获得

的仿真结构脉冲响应作为预测模型的输入，并将预

测结果和仿真结果进行对比分析。

图 6所示为CRS智能预测模型对 4种关键碰撞

响应指标的预测结果与仿真计算结果的对比。CRS
智能预测模型对各项指标的预测结果均与仿真计

算结果表现出较高的一致性，其中，HIC平均预测精

度为 91.2%，头部累积 3 ms 合成加速度平均预测精

度为 95.5%，颈部张力平均预测精度为 91.9%，胸部

累积3 ms合成加速度平均预测精度为94.4%。
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（b）头部累积3 ms合成加速度对比
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图6 CRS智能预测模型预测结果与仿真计算结果对比

尽管 CRS 智能预测模型具备良好的整体预测

能力，但座椅在不同指标上的误差分布略有差异。

座椅 2 的 4 项安全指标与仿真结果高度一致，最大

相对误差仅为 3.65%；座椅 4的HIC被低估 29.0%；座

椅 1的颈部张力偏差达 29.6%。其余座椅误差均衡

且控制在 5% 以内，说明模型对大部分座椅具有稳

健的泛化能力。

进一步，图 7 对比了基于 CRS 智能预测模型预

测结果和仿真计算结果的座椅得分情况。相比于

仿真计算结果，7 个座椅得分结果的 MAE 为 0.236
分，平均精度为94.1%。

4.0
3.5
3.0
2.5
2.0
1.5
1.0

得
分

/分

预测得分
仿真得分

1 2 3 4 5 6 7 
座椅编号

图7 CRS智能预测模型预测结果与仿真计算结果总分对比

从座椅选型的角度来看，基于CRS智能预测模

型得到的综合评分与高精度仿真结果高度一致：座

椅 1 和座椅 2 均获得满分 4.00 分，被一致认定为最

优座椅方案；座椅 7在预测与仿真中得分均最低，综

合性能最弱。尽管座椅 3和座椅 5的预测得分存在

一定高估，但并不影响对前 2个高性能座椅的正确

识别，预测模型在此核心任务上已具备足够的准确

性与实用性。

6 结束语

本文提出了儿童约束系统智能预测模型，具有

良好的预测精度，并能够有效支持工程决策，可在

不依赖耗时较长且计算成本较高的物理仿真或实

车碰撞试验的情况下预测多个关键伤害指标，对多

种儿童约束系统设计方案进行快速初筛，从而显著

缩短研发周期并降低开发成本。

同时，该方法仍存在一定的局限性。一方面，

预测模型泛化能力受限于已有儿童座椅，工程开发

中存在少量特殊车型会根据实际经验选用法规产

品清单外的座椅，且若后续法规更新或引入新型座

椅，均需重新构建数据集并对模型进行训练；另一

方面，输入特征未包含座椅本身的几何、材料或约

束参数等结构性信息，导致模型可解释性较弱，难

以揭示座椅特征与安全性能之间的内在关联。尽

管如此，本文方法在现有法规框架下已展现出良好

的工程实用性，为儿童约束系统的快速开发提供了

可行的技术路径。
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