
2025 年 第 6 期

汽车工程师 · Automotive Engineer

【摘要】为提高汽车门槛梁优化效率，针对汽车侧面柱碰撞工况门槛挤压铝吸能量有限、仿真中显式求解迭代周期

长及制造工艺要求高等优化难点，基于某 SUV车型建立碰撞模型，以门槛梁厚度为变量进行试验设计（DOE）分析，获

得 144组有效设计数据，通过深度学习方法（Rapidminer、romAI）形成降阶模型（ROM）用作优化仿真的替代模型，CAE
仿真验证结果表明，在数据量有限的条件下，romAI在优化中的精度达到 95%以上，且求解速度提高近 40倍，极大缩短

了研发周期。
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【Abstract】The resrearch aims of the paper is to improve the optimization efficiency of the automobile sill beam, and 

address the challenges of optimization such as the limited energy absorption of the sill extrusion aluminum under the condition 
of the side column collision, long iterative cycle of explicit solution in the simulation and the high requirements of the 
manufacturing process. A collision model is established based on an SUV model, and the Design Of Experiment (DOE) analysis 
is made with sill beam thickness as variables, resulting in 144 groups of valid design data are obtained. A Reduced-Order 
Model (ROM) is formed by deep learning methods (Rapidminer, romAI) and used as the alternative model of optimization and 
simulation. The results of CAE simulation verifies that accuracy of romAI reaches more than 95% in optimization and the 
solution speed is increased by more than 40 times under the limited data, which greatly shortens the R&D cycle.
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1 前言

近年来，随着大数据挖掘技术的不断发展，机

器学习在汽车仿真领域逐渐开始应用。Oishi等[1]将

深度学习引入有限元分析，提出了一种用于网格单

元刚度矩阵优化的数值积分方法，相较于传统的数

值计算方法，计算速度显著提升。Deshpande等[2]提

出了一种基于卷积神经网络的仿真模拟框架，可以

实时准确地预测物体承载后的形变。另外，Liang
等[3]开发了一种深度学习模型，能够替代有限元分

析，快速输出主动脉壁应力分布情况。郭道一等[4-6]

基于大数据学习建立了自动驾驶防撞预警算法，可

预测汽车碰撞伤害程度。刘淼等[7-12]将大数据分析

技术应用于汽车零部件应力分析，实现了汽车结构
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零件性能预测的突破。早期，刘家员等[13]提出了子

模型优化方法，在后续工程应用中得到了广泛采

用，然而，CAE 与人工智能（Artificial Intelligence，
AI）的联合应用进一步减少了工作量，相较于子模

型优化方法，效率显著提高。

仿真驱动设计已成为工程研发中的重要手段，

其中，优化设计是 CAE 仿真的核心工作之一。随

着技术的不断进步，机器学习降阶模型（Reduced 
Order Model，ROM）在汽车仿真中的应用日益增加，

通过替代部分求解器的工作，提高了后续仿真和优

化的效率，为参数化优化的快速迭代提供了新的可

能。这种方式在对求解效率要求高的领域应用逐

渐增多，如汽车碰撞分析、计算流体力学（Computa⁃
tional Fluid Dynamics，CFD）仿真，以及重型机械颗

粒仿真等领域。

引入机器学习技术后，仿真优化过程通常先将

变量快速离散化并进行试验设计（Design of Experi⁃
ment，DOE）分析，然后通过深度学习数据处理构建

降阶模型，该模型可直接与 HyperStudy等优化工具

集成，从而快速找到最优解，大幅提高仿真效率。

本文基于实际工程项目，将机器学习应用于汽车侧

面柱碰撞工况的门槛梁仿真[14]，通过深度学习构建

降阶模型并应用于后续优化分析。

2 侧面柱碰撞工况门槛梁CAE仿真分析

2.1 碰撞模型CAE前处理

侧面柱碰撞工况是中国新车评价规程（China 
New Car Assessment Programme，C-NCAP）中的必做

试验项目，关系到新能源汽车的整车结构安全

性[15]。随着整车制造商对电池包防护要求的不断

提高，门槛梁的结构优化成为仿真分析的重点研究

对象[15-16]。以往，整车门槛加强筋厚度优化仿真普

遍采用试错法[17]，效率较低。目前，汽车门槛普遍

采用挤压铝型材，内部加强筋布置密集且车型间差

异显著，同时，优化过程需综合考虑制造工艺约

束，计算资源需求大幅增加，尤其是在多变量单一

厚度验证场景下。因此，显式求解所需时间成本更

高。

本文基于某 SUV 车型，采用 1D 梁单元和 2D 壳

单元相结合进行简化建模，可显著提高基础模型的

迭代效率，并在保证模型完整性的前提下，细化重

点关注的门槛区域，以提高计算精度。利用前处理

软件 HyperMesh 和显式动力学软件 Radioss 进行建

模和求解，简化模型如图1所示。

图1 CAE仿真模型

本文以优化后的侵入量和碰撞挤压力作为评

价指标，重点考查侵入量。为保证侵入量测量的准

确性，在 4个测量点设置侵入量测量弹簧装置，如图

2所示。

图2 侵入量测量弹簧

门槛加强筋厚度范围设定为 2.0~3.5 mm；优化

响应为门槛的侵入量和挤压力，其中门槛最大侵入

量作为约束条件；优化目标为门槛质量最小。

2.2 碰撞模型CAE分析及后处理

本文基于Radioss开展试验设计分析和求解，获

得门槛最大侵入量和门槛挤压力，并根据新能源汽

车侧面柱碰撞挤压的特点及项目工程经验，设定目

标侵入量为 155 mm、目标挤压力为 250 kN。基于

《C-NCAP 管理规则（2024年版）》规定的试验工况，

通过后处理分析获得相关响应曲线，如图 3 所示。

从图 3中可以看出，门槛最大侵入量为 192.3 mm、最

大挤压力为 236.6 kN，侵入量超过目标要求，故本文

以侵入量作为主要优化目标进行分析。
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图3 柱碰撞工况门槛侵入量和门槛挤压力响应曲线

3 基于深度学习与CAE仿真的门槛梁优化

在汽车仿真领域，将深度学习与传统CAE方法

相结合，形成了“数据+仿真”的新方法，其流程如图

4所示：首先，基于基础模型结果进行变量的试验设

计得到训练样本集；然后，利用深度学习构建降阶

模型；最后，基于降阶模型进行高效协同优化。

CAE
Baseline

DOE
样本数据

深度学习
Hyperstudy调用

降阶模型协同优化

图4 门槛梁优化流程

3.1 样本数据生成

基于已建立的 CAE模型，在 HyperStudy中以门

槛梁厚度为变量开展试验设计分析。DOE 求解器

共获得 144组有效数据，作为后续深度学习的样本

数据，如图5所示。
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图5 门槛梁厚度DOE样本数据

3.2 深度学习模型构建

Kurkova 等[18-22]对神经网络的泛化能力进行了

系统研究，为深度学习的工程应用提供了强有力的

理论支持。在模型构建过程中，网络参数的合理设

置直接影响结果的可靠性，其中隐藏层节点数量Nh
的确定尤为关键，其计算公式为：

Nh = Ns
α(N i + No ) （1）

式中：Ni、No分别为输入层、输出层神经元数量；Ns为

训练集样本数量；α为调节系数，取值范围一般为 2~
10。

通常，隐藏层神经元数量的确定遵循以下原

则：在输入层和输出层规模之间；推荐为输入层神

经元数量的 2/3与输出层神经元数量的 2/3之和；应

小于输入层神经元数量的2倍[23]。

3.3 基于Knowledge Studio的数据挖掘分析

本文采用 Knowledge Studio 对门槛梁的 DOE 分

析结果进行机器学习处理，将 144组原始数据中的

120组用于深度学习训练，其余 24组用于模型验证，

深度学习过程如图6所示。

文件导入

文件导入
24组验证数据

120组学习数据

机器学习 验证

图6 Knowledge Studio深度学习过程

深度学习模型构建过程通常需要较多的训练

数据，本文采用的样本量有限，模型精度有待提高。

为提高模型的性能，本文分别通过调整模型的宽度

和深度进一步验证其有效性，如表1所示。
表1 机器学习精度对比

模型宽度

50
10
3
5
7

模型深度

3
1
2
2
2

侵入量精度

训练

0.997
0.922
0.920
0.974
0.987

测试

0.463
0.832
0.843
0.674
0.648

挤压力精度

训练

0.976
0.967
0.862
0.971
0.984

测试

0.172
0.687
0.809
0.406
0.581

由表1可知：

a.模型宽度较大时，训练精度较高，但测试精度

显著下降，模型出现严重过拟合；模型宽度较小时，

训练和测试精度取得平衡，泛化性能最佳；中等模

型宽度获得的训练精度较高，但测试精度显著低于

训练精度，仍存在过拟合现象。

b.模型深度为 1时，模型泛化能力最优，训练与

测试精度差距最小；模型深度为 2时，测试结果随模

型宽度变化波动较大，需结合宽度进行综合优化；
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模型深度为 3时，测试精度显著低于训练精度，泛化

能力差。

所以在采用Knowledge Studio进行数据分析时，

推荐优先选择模型宽度为 3、模型深度为 2或模型宽

度为 10、模型深度为 1的参数组合，以兼顾泛化能力

与预测精度。此外，应避免使用高宽度（≥50）或高

深度（≥3）的配置，以防止过拟合现象。

本文基于机器学习优化结果，与 HyperStudy 开

展联合仿真优化。依托 Altair 集成化平台的优势，

HyperStudy 可以直接调用 Knowledge Studio 训练完

成的深度学习模型数据。优化完成后进一步开展

CAE仿真验证，精度对比结果如表2所示。
表2 机器学习后参数优化对比

优化方式

GRSM
GRSM
GRSM
SQP
SQP
SQP

模型宽度

50
10
3

50
10
3

模型深度

3
1
2
3
1
2

质量/kg
24.8
25.9
26.6
23.9
25.4
26.2

侵入量

优化结果/mm
151.2
154.5
155.2
155.3
155.0
155.0

验证结果/mm
202.8
184.2
166.2
220.4
193.1
166.2

误差/%
-25.4
-16.1
-6.6

-29.5
-19.7
-6.8

挤压力

优化结果/kN
235.8
261.0
255.3
208.1
254.1
246.7

验证结果/kN
229.6
233.3
246.5
220.0
227.3
246.7

误差/%
2.7

11.9
3.5

-5.4
11.8
0.0

由表 2 可知：全局响应算法（Global Response 
Surface Method，GRSM）在侵入量优化方面表现较好，

但在挤压力优化方面表现一般；序列二次规划

（Sequential Quadratic Programming，SQP）在侵入量优

化方面同样表现良好，且在挤压力优化方面表现更为

均衡，尤其是在模型深度和模型宽度较小的情况下，

挤压力差异较小。因此，HyperStudy在挤压力控制方

面表现更为均衡，特别是采用SQP方法时。优化方法

的选择应根据具体需求：对于以侵入量控制为主要目

标的优化问题，建议采用深度学习优化结合GRSM或

SQP；需要兼顾侵入量和挤压力时，SQP是更优的选择。

3.4 基于 romAI的数据挖掘分析

降阶模型是一种具有高保真度的模型简化方

法，能够在保留模型基本特性和主导效应的前提

下，大幅减少复杂模型的计算时间和存储空间。

romAI通过内部映射建立输入与输出之间的关

系网络[6]。这种映射关系的质量由训练样本的质

量、数量、超参数的选择以及可用于样本训练的时

间决定，其中，超参数包括神经网络隐藏层数量和

激活函数等。基于 romAI的大数据深度挖掘技术不

仅可用于表达静态模型，还可用于表达动态模型，

映射关系如图7所示。

静态输入
特征参数特征参数

静态输出

u y

（a）静态模型

动态输入 动态输出

u yx
状态变量状态变量

特征变量特征变量

（b）动态模型

图7 romAI模型映射关系

静态模型可表达为：

y=g(u(t),θ) （2）
动态模型可表达为：

ẋ=f(x(t),u(t),θ) （3）
y=g(x(t),u(t),θ) （4）

式中：x 为变量，g、f 为复杂系统的表征函数，u、y 分

别为系统的输入、输出端口，t为系统时间，θ为特征

参数。

在数学上，静态系统由代数方程描述，动态系

统由微分方程描述，静态方程和动态系统的降阶模

型可以是线性的或非线性的，具体取决于未知函数

在方程中的表示方式。2012年，Raveh[22]成功将降阶

模型应用于汽车空气动力学研究，取得了较好的工

程实践效果。

3.4.1 romAI降阶模型搭建

romAI 采用前馈神经网络（Feedforward Neural 
Network，FFNN）构建降阶模型，该网络包含多个

隐藏层，每个隐藏层由若干个神经元组成，各层

神经元接收来自前一层的输出，经过加权和处理

后传递至下一层。寇家庆等 [24]研究表明，模型宽

度对模型精度具有重要影响，特别是在径向基函

刘家员，等：基于机器学习的汽车门槛梁碰撞仿真优化
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数（Radial Basis Function，RBF）神经网络气动力

建模中，模型宽度的选择会显著改变模型的泛化

能力。

本文基于现有门槛梁 CAE 仿真数据建立相应

的降阶模型。romAI的输入数据仍为整车门槛梁设

计变量，通过 Compose 可视化编程软件进行脚本处

理，再导入 120 组 CSV 格式的数据文件对深度学习

参数进行控制，并通过预设输入、输出路径实现自

动化建模，如图8所示。

图8 romAI降阶模型前处理

对降阶模型进行精度分析，基于参数化深度学

习方法，采用曲线匹配度作为评价指标，匹配度目

标设为 90%。训练模型的预测曲线与基准曲线展现

出良好的吻合特性，如图9所示。

在前处理模型设置中，除配置模型的输入、

输出路径及名称外，还要设置模型深度、模型宽

度和模型计算迭代步数，以及划分为测试集的样

本数量。基于 romAI 构建的降阶模型如图 10 所

示。

侵
入

量
/mm

20
0

-20
-40
-60
-80

-100
-120
-1401 000 1 200 1 400 1 600 1 800 2 000 2 200

预测
基准

迭代步

图9 深度学习精度匹配

变量输入 数据输出

romAl工具

图10 romAI降阶模型

3.4.2 深度学习优化验证

HyperStudy是平台化的参数优化工具，可与多种

有限元分析求解器连接，实现从试验设计到优化的全

过程分析。HyperStudy直接调用 romAI构建的高保真

降阶模型，优化结果可通过CAE仿真进行验证。

降阶模型可以转换为HyperStudy可识别的CSV
格式，完成门槛梁厚度优化。优化后，将HyperStudy
输出的门槛梁厚度最终优化方案带入原始 CAE 模

型中验证即可。优化结果与实际制造工艺要求存

在差异时，可根据工程经验进行适当调整，如表 3所

示，其中加强筋的相应位置见图1。
表3 HyperStudy最优解

门槛梁加强筋厚度/mm
加强筋1

3.4
3.4
3.4
3.4
3.4
3.4
3.4
3.4
3.4
3.4
3.4
3.3

加强筋2
3.2
3.1
3.1
3.1
3.1
3.1
3.1
3.1
3.1
3.1
3.1
2.9

加强筋3
2.1
2.0
2.0
2.0
2.0
2.0
2.0
2.0
2.0
2.0
2.0
2.0

加强筋4
2.7
2.6
2.6
2.5
2.5
2.5
2.5
2.5
2.5
2.5
2.5
3.1

加强筋5
2.6
2.2
2.1
2.1
2.1
2.1
2.1
2.1
2.1
2.1
2.1
2.0

质量/kg
25.59
25.06
24.89
24.82
24.82
24.82
24.82
24.82
24.82
24.82
24.82
24.76

侵入量/mm
-150.77
-151.91
-153.39
-155.35
-155.35
-155.35
-155.35
-155.35
-155.35
-155.35
-155.35
-151.21

挤压力/kN
256.32
246.88
243.42
244.61
244.61
244.61
244.61
244.61
244.61
244.61
244.61
235.75
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HyperStudy 提供了多种优化方法，包括自适应

响应面法（Adaptive Response Surface Methodology，
ARSM）、遗 传 算 法（Genetic Algorithm，GA）、

GRSM 等，本文选择 GRSM。 GRSM 是基于响应

面的直接优化方法，尤其在多目标参数优化问

题中展现出显著的计算效率和工程实用性优

势。

romAI 优化结果与 CAE 分析结果如表 4 所

示，其误差控制在 5% 以内，表明降阶模型的预

测结果与实际仿真结果具有较高的一致性。验

证结果表明，针对研发中的疑难问题，可以采用

该方法辅助快速评估设计方案，以缩短研发周

期。

4 深度学习方法优化对比

在传统的有限元仿真中，对比分析是仿真精度

可靠性分析的重要一环。Kou等[25-26]的研究表明，降

阶模型在工程应用中具有较高的预测精度。本文方

案以传统有限元仿真为基础，可靠性较高，采用 2种

深度学习工具对汽车门槛梁厚度优化结果进行对

比，最后通过 CAE 仿真[8]验证其可靠性，结果如表 5
所示。

表4 优化后结果对比

对比参数

质量/kg
最大侵入量/mm
最大挤压力/kN

目标

最小

<155
<250

基础结果

27.25
192.3
236.6

优化结果（GRSM）

26.9
150.7
255.5

验证结果

26.9
152.3
250.6

误差/%
0

-1.0
2.0

表5 深度学习的优化结果对比

优化
方法

GRSM

SQP

软件
应用

KS
romAI

KS
KS

romAI
KS
KS
KS

模型
宽度

50
50
10
3

120
50
10
3

模型
深度

3
3
1
2
5
3
1
2

质量/kg

24.8
26.9
25.9
26.6
26.9
23.9
25.4
26.2

侵入量

优化结果
/mm

151.2
155.2
154.5
155.2
150.7
155.3
155.0
155.0

验证结果
/mm

202.8
152.3
184.2
166.2
152.3
220.4
193.1
166.2

误差/%

-25.4
1.9

-16.1
-6.6
-1.0

-29.5
-19.7
-6.8

挤压力

优化结果
/kN

235.8
260.9
261.0
255.3
255.5
208.1
254.1
246.7

验证结果
/kN

229.6
250.6
233.3
246.5
250.6
220.0
227.3
246.7

误差/%

2.7
4.1

11.9
3.5
2.0

-5.4
11.8
0.0

由表 5 可以看出，romAI 在降阶模型生成方

面精度更高，其构建的降阶模型在后续优化应

用中误差低于 5%。此外，在时效性方面，本文使

用标准的 1D DEMO 模型求解器求解耗时 665 s，
采用降阶模型仅需 17 s 左右即可完成。机器学

习方法使用约 1/40 的时间成本实现了 95% 的精

度。如需进一步提高精度，需要增加训练样本

量 [6]。

针对本文的 SUV车型进一步分析 romAI的优化

结果，不同时刻的侵入量和碰撞挤压力曲线[7]显示

出良好的一致性。门槛梁的柱碰撞侵入量输出结

果对比曲线如图 11所示，碰撞过程前期，机器学习

模型的预测精度接近 100%，碰撞后期精度轻微下

降，整体仍保持较高的吻合度。
0

-20
-40
-60
-80

-100
-120
-140
-160

侵
入

量
/mm

0   20 40 60 80
时间/ms

100 120

romAI优化结果
CAE分析结果

（a）测量点1侵入量
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（b）测量点2侵入量
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（e）挤压力

图11 柱碰撞门槛梁侵入量和挤压力对比

5 结束语

本文基于整车侧面柱碰撞工况的门槛梁 CAE
仿真，通过 2次数据深度学习实现了门槛梁厚度优

化。结果表明，基于降阶模型的深度学习优化方法

效率较高，特别是 romAI降阶模型，在样本数量有限

的条件下，可保证较高的精度并缩短研发周期。

机器学习优化结果与 CAE 仿真结果具有较高

的一致性，可以作为前期开发的有效预测手段。

Altair软件平台的集成应用实现了降阶模型的直接

调用和数据高效传递，显著提高了研发效率。
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