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基于机器学习的变形模式控制耐撞性优化

李治祥，祝丹晖，张佳欢
（比亚迪汽车有限公司，西安 710311）

［摘要］ 耐撞性优化是实现车辆更好被动安全保护性能的有效途径，但目前的优化都专注于数值型响应的提

升，而忽略了变形模式这一类别型响应的控制。关键部件的变形模式关乎车辆传力路径设计是否有效，如果不理想

的变形模式出现在优化解中，则无法保证优化结果的有效性。为此，本研究提出了基于机器学习的变形模式控制优

化方法，以实现在提升耐撞性指标的同时保证优化解中的样本均以理想模式变形。结构变形以图片形式进行数据

表示，利用深度学习自编码提取变形特征并进行聚类识别不同的变形模式，然后对识别出的变形模式和数值型响应

均建立基于 Light Gradient Boosting Machine （LightGBM）的机器学习预测模型，最后在机器学习预测模型上开展优化

求解。使用整车正碰案例对提出的机器学习优化方法进行验证，结果显示该优化方法在提升耐撞性数值响应的同

时保证了纵梁以理想模式变形。本研究展示了机器学习在提升结构优化有效性方面的前景。
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Machine Learning Based Crashworthiness Optimization with Structural 
Deformation Mode Control

Li Zhixiang，Zhu Danhui & Zhang Jiahuan
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［Abstract］  Crashworthiness optimization is an effective way to achieve better passive safety protection per⁃
formance of vehicles， but current optimization focuses on improving numerical response， while neglecting the con⁃
trol of a category response， namely， deformation modes. The deformation mode of key components is related to the 
effectiveness of vehicle force transmission path design. If an unsatisfactory deformation mode occurs in the optimiza⁃
tion solution， the effectiveness of the optimization result cannot be guaranteed. Therefore， in this study a machine 
learning based deformation mode control optimization method is proposed to improve the crashworthiness index 
while ensuring that all samples in the optimization solution deform in ideal modes. Structural deformation is repre⁃
sented in the form of images， and deep learning auto encoder is used to extract deformation features and cluster 
them to identify different deformation modes. Then， machine learning prediction models based on Light Gradient 
Boosting Machine （LightGBM） are established for the identified deformation modes and numerical responses. Final⁃
ly， the optimization is solved based on the machine learning prediction models. The proposed machine learning opti⁃
mization method is validated using a full vehicle frontal collision case， and the results show that while improving the 
numerical crashworthiness responses， the deformation mode of the longitudinal beam is ensured to deform in an ide⁃
al mode. This study demonstrates the prospects of machine learning in improving the effectiveness of structural opti⁃
mization.
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前言

汽车被动安全保护和轻量化水平要求的不断提

高为车辆结构设计带来了巨大挑战，要实现以上两

种性能都达到最优水平就必须对二者进行权衡和协

调 ，耐 撞 性 参 数 优 化 是 实 现 以 上 需 求 的 最 有 效

途径［1］。

目前的耐撞性参数优化基本都在仿真结果基础

上开展，考虑到优化过程都要迭代成千上万次，一般

会先使用较少的仿真样本来构建代理模型，然后在

代理模型上进行寻优进而提高优化效率。当优化对

象是单个结构时，耐撞性响应一般是吸能量、峰值力

等能反映单个结构吸能性能的指标；优化对象是整

车时，耐撞性响应会考虑加速度、侵入量等能体现整

车被动安全性能的指标。然而，以上优化工作中的

耐撞性响应均未考虑变形模式这一重要响应。

在汽车碰撞中，变形模式的要求是非常严格的。

一方面，优良吸能结构的变形必须是稳定可控的［2］，

但是一些吸能结构在设计变量变化范围内会表现出

非理想变形模式，这是结构设计中所不希望看到的。

更关键的是，在某些案例中，吸能结构在表现出非理

想变形模式的情况下却可以在其他吸能指标上表现

良好［3］，这会导致非理想变形模式可能出现在优化

解中，使得优化结果的有效性无法得到保障。另一

方面，整车碰撞的传力路径是提前规划好的，在优化

中一旦改变了吸能结构的变形模式会破坏原有传力

路径，对碰撞安全性能带来极大影响。汽车碰撞的

多个工况中均有变形模式的要求，比如，正碰中前纵

梁的理想变形模式为“三点弯折”，该变形模式能在

保证纵梁实现最大吸能量的同时，与其相连的其他

车辆部件发生有序可控变形［4］；侧碰中 B 柱不允许

出现“中部折弯”模式，因为该模式会对乘员损伤威

胁较大［5］；行人保护中要求 aPLI（advanced pedestrian 
legform impactor）腿型在与轿车、MPV、大型越野车

碰撞中的理想变形模式分别为“腿型上滑”、“上部后

倾”和“下端后卷”模式，这样的变形模式对行人的伤

害最小［6］。目前工程应用中往往根据经验或采用试

错法在所关注结构的某些位置设置诱导结构为实现

以上碰撞场景中的理想变形模式，然而这种做法虽

然能实现对变形模式的优化，但是无法保证其他耐

撞性和轻量化指标达到最优。因此，使用参数优化

方法来对耐撞性响应优化的同时对变形模式进行控

制是非常有必要的。

以上分析可以看出，工程中对吸能结构变形模

式是非常重视的，但之所以没有在优化过程中进行

控制，主要是缺乏有效的手段。目前优化中考虑到

的耐撞性响应如峰值力、吸能量、加速度、侵入量等

均是数值型响应，而变形模式是类别型响应，传统的

拟合方法只能处理数值型响应，却无法处理如变形

模式等类别型响应，这使得带有类别型响应的优化

问题变得极其困难。

有幸的是，得益于机器学习的发展，带有类别型

变量或响应的优化问题有望得到解决。近几十年

来，机器学习技术已经成功应用于诸多领域［7-8］。机

器学习最重要的应用是预测，如分类预测和回归预

测等，意味着其既可以处理数值型响应，也可以处理

类别型响应。因此，利用机器学习来处理变形模式

问题是一个很好的选择。此外，与传统拟合方法相

比，机器学习在捕捉非线性等复杂关系方面具有更

大优势［9-10］，有助于提高吸能结构优化的准确度。近

些年来已经有学者尝试使用机器学习方法来解决变

形模式控制优化的问题。Li 等［11］采用 4 种机器学习

方法对一款列车吸能结构进行了考虑变形模式的优

化，最终实现了优化解中的样本均以理想模式变形

的同时提高了比吸能并降低了峰值力。然而该研究

中对变形模式须人为地标定，这会增加模式识别的

主观性，也增加了优化的工作量。因此目前仍然缺

乏一种客观且自动化程度高的变形模式控制耐撞性

优化方法。

出于以上考虑，本研究将建立基于机器学习的

变形模式控制优化方法，使用深度学习图像识别技

术对变形模式进行自动且客观的识别，在保证对数

值型耐撞性响应提升的同时对变形模式进行控制，

实现优化解中仅保留理想的变形模式。最后以整车

正碰优化为案例，来验证该优化方法的有效性。

1　机器学习优化框架

本研究提出的基于机器学习的结构变形模式控

制耐撞性优化方法，目的在于对吸能结构进行优化

后，优化结果中不会出现不理想的变形模式，这样可

以显著提高吸能结构优化的有效性，进一步确保所

优化结构在碰撞中与其他结构及整车的耦合性。为

此建立了如图 1 所示的优化框架，该优化框架由 5 个

步骤组成，详细叙述如下。
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第 1 步：优化问题定义

首先，对于具体的碰撞问题，确定影响其吸能性

能的相关变量和响应。对于变量，确定其变化区间；

对于响应，确定将哪些响应作为优化目标，将哪些响

应作为约束条件。响应由数值型和分类型响应构

成 ，数 值 型 响 应 包 括 乘 员 载 荷 准 则（OLC）、质 量

（Mass）等，类别型响应着重考虑变形模式，这也是该

方法的重点所在。

第 2 步：数据集构建

对于耐撞性优化问题，数据一般来源于有限元

仿真。首先采用 DOE（design of experiments）方法在

设计空间中获得具有代表性的样本点，在本研究中，

选用拉丁超立方方法；然后利用 Hyperworks 参数化

建模方法将所需样本点进行快速建模；最后将模型

样本提交有限元软件 Ls-dyna 计算得到每个样本点

的响应值，对于数值型响应以数据表形式进行存储，

对于变形模式这一类别响应以图片形式进行数据存

储，所有样本的响应值（数值型响应和类别型响应）

和变量值构成所需的数据集。

第 3 步：机器学习预测

这一步是本优化框架的关键，其目的是通过机

器学习建立变形模式和数值响应的预测模型。在对

变形模式进行分类之前，须对变形模式进行快速准

确的识别，为此采用深度自编码［12］对变形图片进行

特 征 提 取 ，然 后 在 提 取 的 特 征 基 础 上 采 用 K-
Means［13］进行聚类，即可识别出不同的变形模式。变

形模式识别过程建立的是其与图片特征间的关系，

并未建立起与设计变量间的关系，因此须在此基础

上进一步建立分类模型。对于数值响应和类别响应

均采用 Optuna［14］调优的 LightGBM［15］机器学习算法

来进行回归预测和分类预测。

第 4 步：优化

设计变量、优化目标及约束条件与第 1 步中确

定的问题相对应，并将第 3 步得出的机器学习预测

模型作为代理模型，然后在此基础上开展优化求解。

要注意的是，在优化过程中必须将变形模式作为一

个约束条件，使其必须为理想变形模式。多目标优

化算法选用 NSGA-Ⅲ（non-dominated sorting genetic 
algorithm Ⅲ）［16］，求解之后即可得到帕累托（Pareto）
前沿。

第 5 步：熵权 TOPSIS 多准则决策

多目标优化得到的优化解是由一组解构成的

Pareto 前沿，在工程应用中需要从中选出最优解。

由于优化目标之间相互冲突，因此很难从 Pareto 前

图 1　机器学习增强结构变形模式控制的耐撞性优化框架
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沿直接选择出最优解，该问题本质上属于多准则决

策 问 题 ，因 此 使 用 熵 权 TOPSIS（technique for order 
preference by similarity to an ideal solution）［3］法来进

行择优。

本优化框架最大的优势在于将变形模式这一类

别型响应通过机器学习方法进行预测，进而将其定

义为约束条件，解决了传统优化方法在含有类别响

应的优化问题中无法明确定义有效设计空间的难

题。通过将变形模式作为约束，不再需要显式地定

义有效设计空间。这样，即可保证优化解中不再包

含不理想变形，从而获得更准确有效的优化结果。

下面，将对该优化框架中采用的一些重要的方法进

行详细介绍。

1. 1　基于图片数据的变形模式识别

要实现优化过程中对变形模式的控制，关键在

于建立变形模式的预测模型，变形模式的预测本质

上是分类问题，建立分类模型时数据中必须要有类

别标签。在建立数据集的过程中，可以人为地对所

有样本的变形进行判断并打标签，但是人为判断一

方面存在一定的主观性，另一方面比较耗时，因此

本 研 究 采 用 深 度 学 习 方 法 自 动 对 变 形 模 式 进 行

识别。

本研究建立的变形模式自动识别方法如图 2 所

示。方法的总体思路是先通过自编码［12］来提取结构

变形的特征，然后在此基础上开展聚类分析识别出

不同的变形模式类别。自编码是一种深度学习方

法，其被广泛用于数据降维与压缩、图片去噪、数据

重构等场景［13］。自编码可以分为两个部分，从输入

降维得到特征编码的过程称为编码器，从特征编码

升维得到输出的过程称为解码器。本研究中结构的

变形以图片形式进行数据表示，由于只须识别形状

特征，使用灰度图即可，也即图片通道数为 1，图片

的像素尺寸定为 224×224，因此每张图片输入到自

编码模型的尺寸为 1×224×224 的三维形式。自编码

模型的网络构架如表 1 所示，编码器由 3 层 2 维卷积

神经网络（Conv2d）和 1 层全连接神经网络（Linear，
线性层）构成，图片数据经编码器后得到尺寸为 1×
256 的特征编码；解码器由 1 层全连接神经网络和 3
层 2 维逆卷积神经网络（ConvTranspose2d）构成，特

征编码经解码器后得到的数据尺寸为 1×224×224，

与网络的输入尺寸一致。可以看出，编码是一个降

维过程，解码是一个升维过程，在本问题中使用自编

码模型主要是为了得到降维后的特征编码。

自编码模型为无监督学习，在模型训练过程中

得到的输出与输入本身进行损失计算，模型在训练

结束后能够输出与输入一致的数据即说明模型提取

到了有效的特征编码。训练过程中损失函数采用均

方根误差（mean squared error， MSE）［17］，定义如下：

MSE = 1
n ∑

i = 1

n ( yi - ŷ i )2 （1）
式中：n 为样本个数；yi 和 ŷ i 分别为第 i 个样本的真实

值与预测值。

在得到结构变形图片的特征之后，即可基于此

开展聚类学习，聚类同样是无监督学习，其目的是将

已经获得的特征编码根据其自有属性进行类别划

分。本研究中采用 K-Means 聚类算法，其具有简单

快速的优点［18］。K-Means 的基本思想是确定聚类数

量 K，随机选择 K 个数据点作为初始聚类中心，然后

计算每个数据点到 K 个聚类中心的距离，并将数据

点分配给最近的聚类中心。经过聚类操作，即可识

别出不同的变形模式以及隶属于不同变形模式的样

本，在此基础上进一步进行分类学习，得到设计变量

与变形模式类别间的关系。

1. 2　基于 Optuna 调优的 LightGBM 预测方法

对于数值型响应和变形模式这一类别响应，本

研究均采用 LightGBM 机器学习算法来建立预测模

型。LightGBM 是一种集成学习算法，其将多个决策

树个体学习器集成为更复杂的学习器。LightGBM

图 2　变形模式自动识别方法

表 1　自编码模型网络构架

层数

1
2
3
4
5
6
7
8

模型

编码器

解码器

网络

Conv2d
Conv2d
Conv2d
Linear
Linear

ConvTranspose2d
ConvTranspose2d
ConvTranspose2d

输出尺寸

64×112×112
128×56×56
256×28×28

1×256
1×（256×28×28）

128×56×56
64×112×112
1×224×224
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和 eXtreme Gradient Boosting （XGBoost）［19］一样是对

Gradient Boosting Decision Tree（GBDT）的优化和高

效实现，但它在训练效率和预测精度等方面均优于

XGBoost。LightGBM 之所以具有如此好的性能，是

因其采用了基于直方图的决策树算法和按叶生长策

略，如图 3 所示。直方图算法占用的内存更低，数据

分割的复杂度更低；按叶生长策略可以减少更多误

差，得到更好的精度。

LightGBM 算法中涉及到多个超参数，因此在使

用时须对算法中的超参数进行调优才能建立起最优

的预测模型。LightGBM 中的超参数包括 num_leaves
（叶 子 节 点 数）、learning_rate（学 习 率）、feature_
fraction（特 征 比 例）、bagging_fraction（bagging 的 比

例 ）、bagging_freq（bagging 的 频 率 ）、min_child_
samples（叶子节点所需的最小样本数）等，对于如此

多的超参数必须采用高效的调参方式才能实现保证

预测模型建立的效率。为此，本研究采用 Optuna 调

参 框 架 ，其 使 用 Tree-structured Parzen Estimator 算

法，这种算法结合了贝叶斯优化的优点和决策树的

灵活性，能够高效地搜索超参数空间并找到最佳的

模型配置。

在使用如上方法建立预测模型前，须对数据集

进行归一化，并将数据集划分为 80% 训练集和 20%
测试集。对于数值型响应，采用决定系数（R2）、平均

相对误差（MRE）和相对平均绝对误差（RAAE）3 个指

标来对预测结果进行评判，定义如下［21］：

R2 = 1 - ∑
i = 1

n ( yi - ŷ i )2

∑
i = 1

n ( yi - ŷ ) 2
（2）

MRE = 1
n ∑

i = 1

n |

|
|
||
||

|
|
||
| ( yi - ŷ i

yi
) × 100% （3）

RAAE =
1
n ∑

i = 1

n ( yi - ŷ i )2

1
n ∑

i = 1

n ( yi - ŷ ) 2
（4）

对于变形模式的分类结果，采用 AUC（ROC 曲

线 下 面 积 ，ROC 全 称 为 Receiver Operating 
Characteristic 曲线，又称接受者操作特征曲线）指标

来进行评判，ROC 曲线的横坐标为 FPR（假正例率），

纵坐标为 TPR（真正例率）。AUC 值处于 0~1 之间，

其值越大说明分类精度越高。

1. 3　多目标优化及多准则决策方法

本研究中对于耐撞性多目标优化，采用 NSGA-
Ⅲ算法进行求解。NSGA-Ⅲ是在其前身 NSGA-Ⅱ
的基础上提出的最先进的多目标优化算法之一，与

NSGA-Ⅱ相比，NSGA-Ⅲ改进了选择策略［22］。NSGA-
Ⅲ的流程图如图 4 所示。

多目标优化的结果为 Pareto 前沿，其中包含了

满足优化条件的一组解，直接从这一组解中选出一

个最优解比较困难，由于这种择优问题涉及到多个

评价准则（也即优化目标），因此可以引入多准则决

策方法来从 Pareto 前沿中选出最优解。本研究中使

用 TOPSIS 方法进行择优，其中需要人为地确定不同

准则的权重，但由于人为地赋权方式必定会带入一

图 3　LightGBM 算法示意图［20］

图 4　NSGA-Ⅲ优化算法示意图
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定的主观性，因此本研究使用熵权法来进行赋权，使

择优过程更加客观。本研究将熵权法和 TOPSIS 组

合方法称为熵权 TOPSIS，其建立过程如图 1 中的第

5 步所示，更为具体建立流程参见作者已发表的

论文［3］。

2　汽车正碰优化案例

采用汽车正碰案例来验证本研究提出的优化方

法的有效性，正碰是汽车碰撞安全验证中最为重要

的一环，乘员的伤害程度是最重要的考量指标。正

碰中有多条传力路径设计，其中沿纵梁的传力路径

承担最大的吸能任务，因此纵梁的变形模式直接关

系到汽车正碰设计的有效性。在本正碰优化案例

中，通过改变纵梁的结构，来实现碰撞安全性能得到

优化的同时，保证优化解中纵梁只能以理想的模式

进行变形。

2. 1　有限元模型

本研究采用美国乔治华盛顿大学碰撞分析中心

公开的丰田 Yaris 正碰有限元模型进行分析，如图 5
所示。该模型由 Ls-dyna 有限元软件创建，模型的

有效性已经使用碰撞试验得到了验证，更多关于该

模型的信息请在美国乔治华盛顿大学碰撞分析中心

官网查询。

该模型整车质量为 1 263 kg，碰撞场景设定为车

辆以 56 km/h 速度正面冲击刚性墙。

2. 2　耐撞性指标

在耐撞性优化中，选取 3 个指标作为响应，分别

为乘员载荷指数（occupant load criterion，OLC）、纵梁

Mass（质量）和纵梁变形模式。OLC 是一项评价车辆

减速度的指标，其是在给定车辆减速度波形的条件

下，通过假定乘员做单纯的前向运行而求得乘员平

均减速度用于评价车辆减速度对乘员作用载荷大

小。此外，由于本优化案例中主要考虑通过改变纵

梁结构来改善碰撞安全性能，因此质量也只须考虑

纵梁即可。通过在优化中考虑 OLC 和 Mass 两个指

标，即能实现碰撞安全性能和轻量化水平的协同

提升。

纵梁作为汽车上最主要的吸能部件，其变形模

式直接关系到整车的吸能效果。吸能结构的最优变

形模式为渐进压溃，这样能够将材料利用率发挥到

最大，但是由于纵梁要与发动机以及车体其他部件

连接，几乎不可能实现渐进压溃。对于纵梁变形模

式，大量的工程应用已经证明，其最理想的变形模式

为三点弯折，特斯拉 Model 3 即采用的此变形模式设

计，使得 Model 3 获得了 E-NCAP（欧洲新车安全评

鉴协会）和 IIHS（美国公路安全保险协会）五星认证，

说明三点弯折变形模式的优势。图 6 是本研究中使

用的丰田 Yaris 汽车正碰纵梁变形模式，可以看出左

右纵梁均只出现了 2 个弯折点，前部没有变形充分，

完全可以在纵梁前部继续设置弯折点来提高纵梁的

吸能量。纵梁的变形模式用 DM 表示。

2. 3　模型参数化

本研究优化中的设计参数都集中在纵梁上，如

图 7 所示。左右纵梁均由内板、外板及内部的加强

筋构成，将以上部件的厚度设置为设计变量来开展

优化。根据当前模型特征，设定 4 个厚度变量，分别

为左右纵梁的内板厚度 tin、左右纵梁的外板厚度 tout、

左纵梁加强筋厚度 tleft和右纵梁加强筋厚度 tright。

另外可以观察到左右纵梁前部均设置有一个诱
图 5　丰田 Yaris 汽车正碰有限元模型

图 6　丰田 Yaris 汽车正碰纵梁变形模式

图 7　纵梁参数化
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导槽来诱导前部也出现弯折点，但是结果显示并未

起到作用。因此将左右纵梁各自的诱导槽深度也设

置为变量，通过优化来实现纵梁能够以三点弯折模

式 变 形 。 左 右 纵 梁 诱 导 槽 深 度 分 别 表 示 为 dleft
和 dright。

2. 4　优化问题定义

该正碰优化问题定义如式（5）所示。优化目标

为最小化 OLC 和 Mass，根据纵梁结构特征，定义 tin、

tout、tleft、tright 的变化范围为 1~2 mm，dleft 和 dright 的变化范

围为 0~10 mm，以上变量范围决定了设计空间。此

外将左右纵梁的变形模式 DM 均约束为三点弯折模

式。须说明一点，参数优化过程中进行的是数值计

算，但是变形模式是一种类别响应，必须将其转化为

数值才能在优化中进行约束并求解。在本研究中，

纵梁出现了 3 种变形模式，将三点弯折模式设定为

0，另外 2 种模式设定为 1 和 2，这样即可在优化中进

行有效的求解。

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

min(OLC， Mass)

s. t.  
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

DM = 三点弯折
1 mm ≤  t in，tout，tright，t left ≤ 2 mm
0 mm ≤ d right，d left ≤ 10 mm

（5）

3　结果与讨论

3. 1　纵梁变形模式识别

纵梁变形模式自动识别分为两步，第 1 步是对

纵梁变形图片自编码来提取特征编码，第 2 步是在

第 1 步得到的特征编码基础上聚类。自编码实际上

是一个重建过程，先通过降维得到中间态的特征编

码，再升维得到重建结果，通过原始数据和重建结果

的对比来不断训练网络。自编码网络中，数据随机

分为 80% 的训练集和 20% 的测试集，学习率设置为

0. 000 1，损失函数选用 MSE，训练了 100 个 Epoch。

图 8 为 左 纵 梁 变 形 自 编 码 网 络 的 训 练 结 果 。 从

图 8（a）中可以看出，随着训练进程的推进，训练集

和测试集的损失不断下降并趋于收敛，且收敛后训

练集和测试集损失基本相等，说明没有出现过拟合

现象。图 8（b）展示了测试集中所有样本重建结果

的 MSE 误差分布情况，可以看出误差总体呈现出正

态分布，且大部分样本误差处于 0. 001~0. 002 之间，

从误差累计分布结果可以看出，该范围内的样本占

比超过了 90%，说明模型训练精度较高。

为更为直观地展示重建效果，随机抽取了测试

集中 18 个样本进行原始数据与重建数据的对比，如

图 9 所示。可以看出重建结果很好地还原了左纵梁

的变形，尽管重建图片相比原始图片在局部有失帧

的情况，但是对于结构变形的总体特征捕捉得非常

到位。从以上自编码网络的误差以及变形重建结果

的对比分析说明，左纵梁变形重建结果良好。

左纵梁变形重建结果良好说明自编码网络中获

得的特征编码是左纵梁变形的一种准确表示，在本

研究中，特征编码是长度为 256 的一维向量，而原始

图片尺寸是 224×224，可见特征编码相比于原始图

片大幅降低了数据维度。另外，在自编码网络中，原

始图片经过编码器得到特征编码是多层卷积的过

程，该过程使得到的特征编码捕捉到了变形图片中

的重要特征并对输入图片数据中的噪声和冗余信息

进行过滤。这种低维特征编码能够提高后续聚类模

型的鲁棒性和泛化能力，提高变形模式识别的准

确度。

图 8　左纵梁变形自编码网络训练结果
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在得到的特征编码基础上，使用 K-Means 聚类

算法开展变形模式的识别。K-Means 是一种无监督

学习方法，意味着学习过程中没有标签，因此该算法

会自动对比分析输入特征的差异，将具有相似特征

的样本划分为同一类。对于左纵梁变形，设置类别

个数为 3，得到了如图 10 所示的变形模式识别结果。

图 10 针对每一类随机展示了 12 个样本，可以看出模

式 1 与初始设计中的变形模式一致（图 6），为两点折

弯变形；模式 2 在前端出现了明显上翘；模式 3 为理

想的三点弯折变形。在后续的优化中，约束左纵梁

的变形模式只能按照模式 3 进行变形。

对于右纵梁的变形，同样按照与左纵梁相同的

方法进行了模式识别，最终同样识别出了 3 种变形

模式。由于分析过程与左纵梁基本一致，右纵梁的

变形模式识别结果不在本文中展示。

3. 2　机器学习代理模型构建

在本优化问题中，将 OLC 和纵梁 Mass 设置为优

化目标，纵梁变形模式设置为约束条件，本节将使用

LightGBM 机器学习方法建立以上响应的代理模型，

为后续优化建立基础。

上节使用聚类算法已经识别出左右纵梁各自的

变形模式，但是聚类只是建立了特征编码与变形模

式之间的关系，也就是为变形图片打上了变形模式

的标签。要建立变形模式的代理模型，就必须建立

起 变 形 模 式 与 设 计 变 量 之 间 的 关 系 ，此 处 使 用

LightGBM 分类算法来建立变形模式代理模型。使

用 Optuna 对 LightGBM 中涉及到的超参数进行调优，

最终搜索到最优参数。使用最优 LightGBM 模型对

左右纵梁变形模式的分类结果如表 2 所示。可以看

出，对于左纵梁变形模式，模式 1、模式 2、模式 3 分类

错误的样本数分别为 1、1、2，准确率为 0. 96；对于右

纵梁变形模式，模式 1、模式 2、模式 3 分类错误的样

本数分别为 1、1、4，准确率为 0. 94。

从准确率来看，左右纵梁的分类结果都足够高，

但是从表 2 中可以看出，由于左右纵梁中 3 种变形模

式样本数是不均衡的，单看准确率是不够的。为此

使用 AUC 指标对分类结果进一步进行评估，AUC 指

标的优势就在于其不受样本分布影响，对于正负样

本比例不均衡的情况具有较好的鲁棒性，能够更准

确地评估模型的性能。AUC 评价结果如图 11 所示。

可以看出，对于左纵梁 3 种变形模式，AUC 均大于

0. 98；对于右纵梁 3 种变形模式，AUC 均大于 0. 96。

AUC 值越接近于 1 说明分类效果越好，AUC ≥ 0. 9 即

可认为模型具有优秀的分类能力。结合准确率的分

析，说明左右纵梁变形模式的分类结果准确度较高，

也即说明左右纵梁变形模式的代理模型可以用于后

续的优化。

图 9　左纵梁变形原始图片与重建图片对比
图 10　左纵梁变形模式聚类结果

表 2　变形模式分类混淆矩阵

模式

模式 1
模式 2
模式 3

左纵梁

模式 1
20
1
2

模式 2
1

55
0

模式 3
0
0

21

右纵梁

模式 1
8
1
4

模式 2
0

46
0

模式 3
1
0

40
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对于 Mass 和 OLC，采用 Optuna 调优的 LightGBM
回归算法进行预测。Mass 和 OLC 预测准确度分别

如图 12（a）和图 12（b）所示。可以看出在训练集和

测试集上，样本点均基本分布在 45°线附近，且仅有

个别样本点偏离 45°线较大。对 R2、MRE 和 RAAE 3
个评价指标进行了计算，也绘制在图 12 中。R2 的值

通常在 0 和 1 之间变化，R2 值越高，表明拟合质量越

好。在工程优化中，R2 的值高于 0. 92 即可认为拟合

质量较好；RAAE 表示平均绝对误差与标准差的比

率，RAAE 越低越好，因为这表明拟合预测值中的方

差主要由数据中的实际方差控制，而不是由预测模

型误差控制；MRE 为所有样本相对误差百分比的平

均值，MRE 越接近于 0 表明预测结果越好。从以上

3 个指标的值可以看出，Mass 和 OLC 的预测模型精

度均较高。

此外，将 Mass 和 OLC 的预测值和真实值分别按

照样本点数绘制于图 13 和图 14 中，方便观测单个样

本上预测误差。同样可以看出，预测值与真实值之

间具有较好的吻合度。以上对于 Mass 和 OLC 预测

精度的分析均证明，这两个数值型响应的机器学习

代理模型具有较高的准确度，可以用于后续优化。

3. 3　优化结果

在构建好 Mass、OLC 和纵梁变形模式的代理模

型后，即可按照式（5）开展多目标耐撞性参数优化。

优 化 算 法 选 用 NSGA-Ⅲ ，最 大 遗 传 代 数 设 置 为

1 000，种群规模设置为 500。优化求解后得到如图

15（a）所示的 Pareto 前沿，Pareto 前沿中包含了满足

优化条件的一组解。在工程应用中只能选用其中一

个解，因此就必须从 Pareto 前沿中选出最优解。按

照本研究提出的优化方法的第 5 步（图 1），使用熵权

TOSIS 方 法 来 选 取 最 优 解 。 首 先 使 用 熵 权 法 对

Pareto 前沿中的数据进行分析，自动确定出 Mass 和

OLC 的权重，分别为 0. 42 和 0. 58；然后按照 TOPSIS
方法最终确定 Pareto 前沿中每个样本的相对接近

度，如图 15（b）所示。相对接近度最大值对应的样

本即为最优解，其在 Pareto 前沿中的位置如图 15（a）
所示。

优化前后的耐撞性指标对比如表 3 所示。可以

看出，最优解相较于初始设计在 Mass 和 OLC 两个指

标上均有降低，说明优化取得了很好的效果。将最

优解对应的样本进行了有限元仿真，得到了左右纵

图 11　变形模式分类准确度评估

图 12　Mass 和 OLC 预测准确度评估
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梁的变形模式如图 16 所示。左右纵梁的变形模式

均为三点弯折，说明该机器学习优化方法有效地约

束了变形模式，提升了耐撞性优化的有效性。

最后必须明确一点，本研究构建的深度学习模

图 13　Mass 预测结果

图 14　OLC 预测结果

图 15　多目标优化解

表 3　最优解与初始设计对比

项目

最优解

初始设计

Mass/kg
53. 49
53. 78

OLC
31. 10
31. 73
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型仅对 Yaris 车型有效，一般情况下对于另外一个新

的优化问题，仍须重新进行数据构建，再进行模式识

别，才能保证解决新问题时的有效性。但是如果仅

是改变车型，仍然针对正碰中纵梁的变形模式，本文

已经训练好的模式识别模型仍具有一定的预测能

力，但是精度不一定有本文中精度这么高，毕竟车型

改变后纵梁结构也必定有所变化。这种情况下，可

以针对新车型计算少量的数据，在本研究已经建立

的深度学习模型基础上进一步训练（也即迁移学

习），即可达到较好的效果。换言之，如果直接使用

本研究的模型，泛化能力会稍差一点，但是在此基础

上使用新问题的少量数据进行迁移学习训练，即可

快速达到精度要求。

4　结论

本研究提出了一种基于机器学习的耐撞性参数

优化方法，以保证在耐撞性数值指标提升的同时，优

化解仅能以理想的模式变形，主要研究成果如下。

（1）在该优化方法中，使用深度学习自编码结合

K-Means 聚类自动识别变形模式；采用 LightGBM 机

器学习方法建立了变形模式的分类模型和数值响应

的回归模型；利用 NSGA-Ⅲ进行多目标优化求解；

采用熵权 TOPSIS 方法从 Pareto 前沿中选取最优解。

（2）开展了汽车正碰耐撞性优化案例研究以对

本研究提出的优化方法进行验证。使用深度学习方

法成功识别出左右纵梁各自的 3 种不同变形模式，

其中三点弯折为理想模式；LightGBM 对变形模式分

类的 AUC 指标均高于 0. 96，对 OLC 和 MASS 的预测

R2 均高于 0. 97，说明了机器学习代理模型具有较高

的准确性。

（3）将变形模式作为约束条件，把 OLC 和 Mass
作为优化目标进行寻优。优化结果显示使用本研究

提出的优化方法获得的最优解的 OLC 和 Mass 均得

到降低，且左右纵梁的变形模式均为三点弯折。

正碰耐撞性优化案例表明，本研究提出的基于

机器学习的优化方法在提高耐撞性数值响应的同

时，可以保证优化解仅能以理想的模式进行变形，提

高了耐撞性优化的有效性。
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