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［摘要］ 有限元分析作为一种重要的计算机辅助工程技术，在汽车零部件开发中起着极为重要的作用，但是在

分析复杂问题时耗时长，影响开发周期。为此，本文提出了一种以有限元仿真提供样本数据、以图网络技术建立有

限元输入与输出间的映射关系的神经网络方法，将该图网络方法应用于座椅骨架总成的应力场预测。该预测方法

中采用图节点和图边模拟了有限元模型中节点间的连接关系，由此表达有限元模型中单元之间的拓扑关系，并将预

测结果与有限元仿真结果进行了对比。结果表明该方法能准确预测座椅骨架总成的最大应力及其出现的位置，对

应力分布一致性均有较好的预测能力，且计算速度比相应有限元求解度快 3 个数量级以上。
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［Abstract］  Finite Element Analysis （FEA）， as an important Computer-aided Engineering （CAE） technolo⁃
gy， plays a significant role in the area of automotive part development. However， it costs too much time when solv⁃
ing complicated problems， which affects the development cycle. In this paper， a neural network method is pro⁃
posed， in which sample data is provided by finite element simulation and the mapping relationship between finite el⁃
ement input and output is established by graph network technology. The graph network method is used to predict the 
stress field of the seat frame assembly. The prediction method simulates the connection relationship between nodes 
in the finite element model using graph nodes and graph edges， which can effectively express the topological rela⁃
tionship between elements in the finite element model. The prediction results are compared with the results of the fi⁃
nite element simulation. The results show that the method can precisely predict the maximum stress and its corre⁃
sponding location of the seat frame assembly， with strong predictive capabilities for stress distribution consistency. 
Additionally， the model has a significant computational advantage， with a calculation speed three orders of magni⁃
tude faster than that of the corresponding finite element solver.
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前言

有限元方法（FEM）通常用于解决结构分析、热

力学、流体力学、电磁场分析、流体-结构相互作用等

领域的问题［1］。汽车产业的研发过程中，有限元方

法起到了不可或缺的作用，为复杂的汽车零部件结

构设计、制造工艺评估等方面提供了便利。有限元

方法可用于汽车结构的应力［2］、强度［3］、疲劳［4］和振

动［5］等方面的分析。

虽然有限元仿真在许多领域中被广泛应用，但

它仍然面临一些问题。有限元仿真的预处理和求解

时间很长，尤其是对于大型和复杂系统［6］。这会对

仿真的实时性和可行性造成影响。大规模的有限元

仿真可能需要大量的计算资源，包括计算机硬件和

软件，这会导致高昂的计算成本和资源浪费。而产

品正向开发中反复修改反复计算，更会造成有限元

仿真所需要的时间过长。

近年来，随着人工智能技术，特别是深度学习技

术的快速发展，越来越多的学者开始探索以数据驱

动的方式来构建面向机器学习的机械产品变形与应

力预测模型。这些方法依赖于给定包含输入和输出

的训练数据，训练一个机器学习模型以拟合从输入

到输出之间的近似函数映射关系。在测试阶段，当

只给定测试输入信息时，机器学习模型可以预测对

应的输出结果。这些机器学习模型不仅可以取得较

好的预测准确率，而且可以大幅降低计算时间。

Oishia 等［7］将深度学习融入有限元分析中，通过

每个单元来优化单元刚度矩阵的数值积分，相对于

传统的数值计算方法，该方法提高了有限元刚度矩

阵的计算速度。Deshpande 等［8］提出了一个高效的

卷积神经网络仿真模拟框架，该模型可以实时准确

地预测物体在承受负载后经历的形变情况。另外，

Liang 等［9］开发了一种深度学习模型，用于估计主动

脉的应力场分析结果。该模型能够快速准确地替代

有限元分析，并输出主动脉壁应力分布。此外，Nie
等［10］提出了一种基于端到端深度学习的悬臂结构应

力场预测模型，包括单通道应力场预测神经网络

（SCSNet）和带有 SE-ResNet 模块的多通道应力场预

测神经网络（StressNet）。Zhou 等 ［11］提出两种基于图

像的机器学习模型来预测冲压成型仿真结果。两种

模型分别基于 MLP 和 Res-SE-U-Net，都能对冲压成

型的塑性应变及位移进行预测。Feng 等 ［12］提出了

MeshNet，以网格面为基本单元，将网格面信息分解，

解决了网格数据的复杂性和不规则性的问题。在此

基础上通过核相关来匹配局部结构，从而对三维模

型的几何特征进行提取与表达。张绍伟等［13］提出了

一种基于长短期记忆网络的深度学习模型来预测座

椅的抗挥鞭伤性能。该方法可以快速预测改变变量

后 BioRIDII 假人的响应曲线。

虽然基于卷积神经网络（CNN）的模型在处理结

构化的网格数据时表现优异，但是大部分工程案例

中的几何都是复杂的、不规则的。由此而生成的有

限元模型网格多数是不规则的三维网格，CNN 在处

理 这 些 非 结 构 化 的 数 据 时 就 存 在 困 难［14］。 例 如

Deshpande 等提出的基于 U-Net 的方法只是将规则

的单元四边形单元或者六面体单元以一定顺序排

列，没有考虑单元的实际坐标，因此只能用于模拟简

单的有限元问题，无法处理实际工程问题中复杂的

不规则的网格情况。Nie 等提出的 StressNet 也存在

类似的问题，只能处理简单的二维问题。因此，需要

一种能够处理不规则三维网格数据的网络架构来对

三维有限元问题进行建模。而图神经网络（GNN）是

建模非结构化数据的强大架构，对这类数据有强大

的处理能力［15］。本文提出了一种可以用于复杂三维

结构应力场预测的方法，并针对由壳单元组成的有

限元模型进行了优化。该方法在划分好单元的有限

元模型基础上，通过图（Graph）数据结构表达单元的

节点与边之间关系，图网络节点保存单元节点信息，

研究利用图网络模型来模拟汽车零部件承受外部载

荷后的应力。壳单元作为汽车产品有限元建模中常

用的一种单元类型，包含了单元节点坐标和单元厚

度两种不同维度的信息。本文对有限元模型中包含

的所有几何信息进行了充分表达，从而能够表现出

壳单元厚度变化对有限元结果的影响。与传统的有

限元分析相比，该图网络模型显著降低了计算时间。

该预测模型在基于座椅骨架的数据集上进行了测

试，并取得了较好的预测精度和计算效率。实验结

果显示，预测模型的 MSE 误差小于 0. 6，计算速度比

有限元计算速度快 4 个数量级。

1　基于图神经网络的几何结构应力场
模型

本文设计了一种具有编码—处理—解码结构的

基于图神经网络的有限元结果预测模型。该模型可
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以对由壳单元组成的零部件有限元模型进行应力预

测。模型分为编码器、处理器、解码器 3 个部分，步

骤如下所示：

X → G0 → …GM → Y （1）
式中：X 为输入的数据；G 为隐藏的反复迭代的图网

络；Y 为输出的预测结果，具体步骤如图 1 所示，其中

GN1代表图网络块。

编码器、处理器和解码器的具体结构如下。

（1）编码器 ENCODER：X → G0

该算法的原理如图 2 所示，首先通过编码器将

有限元数据构建为一个包括节点的属性、边的属性

和全局属性的图 G0，即 G0 = ENCODER( X )。设 G0 =
(V，E，u )，v i ∈ V，e i，j ∈ E，其 中 V 表 示 节 点 的 属 性 集

合，E 表示边的属性集合，u表示图的全局属性。

将有限元节点本身的物理属性 x i 嵌入图的节点

属性 v i ∈ V，如式（2）所示：

v i = εv(x i ) （2）
式中：x i = ( pi，ti )，pi 对应有限元数据中节点 i 的三维

坐标信息，ti 对应节点 i 的厚度信息；εv 表示图网络中

节点的嵌入函数。

将节点间的关系以及关系属性 r i，j 嵌入图的边

属性 e i，j ∈ E，如式（3）所示：

e i，j = εe(r i，j ) （3）
根据实际有限元模型的结构，通过连接属性 ci，j

判断节点 i 和节点 j 之间是否存在边，若存在则创建

r i，j。r i，j 表示从节点 i 到节点 j 之间存在一条边及相关

属性，包括节点之间的位移 pi，j = pi - pj，以及根据位

移 |pi，j| 求得的节点之间的距离，εe 表示边的嵌入函

数。r i，j 如式（4）所示：

r i，j = ( pi，j，| pi，j | ) （4）
全局属性u嵌入外部载荷 F，如式（5）所示：

u = εu(F ) （5）
式中：F 表示外部载荷（外力的方向，大小）；εu 表示

全 局 属 性 的 嵌 入 函 数 。 本 文 采 用 多 层 感 知 机

（MLP），通过 εe 将 E 属性编码为大小为 128 的潜在向

量作为边属性，通过 εv 将 V 属性编码为大小为 128 的

潜在向量作为节点属性，通过 εu 将属性 u编码为大

小为 128 的潜在向量作为全局属性。所有多层感知

机包括 2 个隐藏层（采用 ReLU 作为激活函数［16］）和

一个编码大小为 128 的未激活的输出层。

（2）处理器 PROCESSOR：G → G
本文处理器使用具有相同结构的 M 个图网络结

构，其中 M 代表消息传递步数，其结构如图 3 所示。

通过 M 个图网络学习的消息传递网络参数，计

算节点之间的交互信息，从输入图 G0，迭代生成一系

列 更 新 的 隐 藏 图 G1，…，一直到GM，其 中 ，Gm + 1 =
GN m + 1 (Gm )。

Gm 包含一组单独的网络参数，通过式（6）按顺

序更新下一个图 Gm + 1 的参数。

e'i，j ← f E(e i，j，v i，v j )， v'i ← f V( v i，∑
j

e i，j) （6）
式中：e'i，j 表示由节点 i 指向节点 j 的边在 Gm + 1 的参数

信息； v'i 表示 Gm + 1 中节点 i 的参数信息，消息传递最

终返回 GM；GM = PROCESSOR(G0 )。该模型最终所

需的消息传递步骤的数量可能会随着有限元的复杂

性而增加。

（3）解码器 DECODER：G → Y
如图 4 所示，为了预测有限元模型加载之后的

结果，需要对最终状态的图 GM 的嵌入节点特征 vM
i 进

行 解 码 ，从 而 得 到 所 需 的 输 出 特 征 。 Y =
DECODER(GM )，解码器使用 δV 函数将最终处理步骤

图 1　模型总示意图

图 2　编码器 ENCODER 示意图

图 3　处理器 PROCESSOR 示意图
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后的潜在图的节点特征 vM
i 转换为输出特征 y i，δV 函

数代表示解码的过程，如式（7）所示：

y i = δv( vM
i ) （7）

本文将输出特征 y i 定义为 y i = ( si )，si 为有限元

模型整体的应力。该模型同样有能力对节点的位移

di 进行预测，定义 y i = ( si，di )即可。

2　图神经网络训练准备

2. 1　训练样本

本文选择以壳单元为主体的座椅骨架作为分析

对象，其有限元模型如图 5 所示。

该 座 椅 骨 架 有 限 元 模 型 由 64 619 个 单 元 和

64 339 个节点组成。本文根据 GB15083—2019《汽

车座椅、座椅固定装置及头枕强度要求和试验方

法》［17］对汽车骨架模型进行静强度仿真。在有限元

建模时，通过约束座椅骨架与滑轨连接部分的 6 个

自由度来模拟真实的约束情况。沿水平向前对座椅

质心处施加相当于座椅总成质量 20 倍的载荷。具

体的约束与加载情况如图 5 所示。座椅骨架的有限

元仿真应力结果如图 6 所示。对图 5 所标注的 12 个

部件的单元厚度进行拉丁超立方分布［18-19］采样，以

此来生成训练集和测试集。训练集的个数为 50 个，

测试集的个数为 10 个。每个部件的初始厚度如表 1
所示，拉丁超立方分布采样的上界为初始值加 30%，

下界为初始值减 30%。

2. 2　训练环境

本文的训练环境如表 2 所示，包括硬件和软件

及其版本。

3　训练结果与分析

3. 1　基础训练结果

本文基础训练通过 2. 1 节的划分方式将数据集

图 4　解码器 DECODER 示意图

图 5　座椅骨架有限元模型

表 1　采样范围

编号

初始厚度/mm
采样下界/mm
采样上界/mm

1
1. 4
1. 0
1. 8

2
1. 2
0. 84
1. 56

3
2. 0
1. 4
2. 6

4
1. 8
1. 26
2. 34

5
3. 4
2. 4
4. 4

6
1. 8
1. 26
2. 34

7
1. 4
1. 0
1. 8

8
3. 4
2. 4
4. 4

9
4. 5
3. 15
5. 85

10
7

4. 9
9. 1

11
2. 0
1. 4
2. 6

12
2. 0
1. 4
2. 6

图 6　座椅骨架仿真应力结果

表 2　训练环境

硬件/系统/IDE
CPU
GPU
显存

CUDA
Windows

说明/版本

Inter（R） 13900K
Nvidia GeForce RTX 4090

24 GB
12. 0

Windows11
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分为训练集与验证集。采用层归一化的方法对数据

特征进行归一化处理，通过对数据注入噪声的方式，

增加仿真模型的鲁棒性。训练过程采用 L2 范数［20］

作为损失函数。L2 范数损失函数也被称为最小平

方误差（LSE），它是把目标值与估计值的差值的平

方和最小化，如式（8）所示。L2 范数损失函数计算

真实值 yi 与回归预测值 ŷ i 的差值的平方和，并将其

最小化。本文对于模型训练采取动态设置调整学习

率的方法。

L = ∑
i = 1

n

( yi - ŷ i ) 2
（8）

式中：yi 为真实值；ŷ i 为回归预测值；n 为回归的数据

个数。

训练过程中，通过损失函数查看模型收敛情况，

如图 7 所示。图 7（a）表示训练过程中 L2 损失函数

随训练步数的变化情况。为更加直观地展示损失函

数的变化情况，本文对于 L2 损失函数取以 10 为底取

对数的变化情况，如图 7（b）所示。

当训练步数为 104 时，模型基本收敛，此时的训

练结果如表 3 所示。

有限元仿真和图网络预测的汽车座椅骨架等效

应力分布如图 8 所示，其中，图 8（a）为有限元仿真结

果，图 8（b）为神经网络预测结果，两者分布云图极

为接近。两者应力的最大位置如图中红圈处所示。

图 8（c）为图网络预测与 CAE 结果的误差图，从云图

上看，两者的误差并不明显，趋势也较为一致，其中，

误差的最大值为 16 MPa。图 8（c）红圈处为最大误

差所在位置。

表 4 列出了两种方法的计算时间，可见图网络

预测模型在 CPU 上平均预测时间为 2. 513 s，在 GPU
上平均预测时间为 0. 865 s。相较于传统有限元方

法（FEA）的计算时间 4 500 s，图网络减少了 3 个数

量级以上，极大地提升了应力仿真的效率。

3. 2　超参数优化

消息传递步数在图网络调参中非常重要，因为

它控制了信息在图中传递的深度和范围，直接影响

图 7　损失函数变化图

表 3　基础实验总体性能评估

性能指标

转向盘骨架

Loss
0. 001 0

MAE
0. 268 6

MSE
0. 558 0

RMSE
0. 747 0

图 8　座椅骨架应力结果（单位：MPa）
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了模型的性能和效率。选择合适的消息传递步数可

以提高模型的准确性和收敛速度。本文对消息传递

步数 M 分别为 15、20、25 和 30 时的汽车座椅骨架模

型性能进行了测试评估，结果如表 5 所示。

由表 5 可知，传递步数对模型分析精度有较大

的影响。随着图网络消息传递步数增加，模型计算

精度逐渐提高。当消息传递步数为 25 和 30 时，模型

性能趋于稳定。综合模型性能与计算效率，对于本

文计算模型 25 步为最佳消息传递步数。

3. 3　通用能力测试

为了验证模型对网格的变化具有泛化能力，将

验证集中的一个座椅模型进行了部分网格重新划

分，如图 9 所示，并使用训练好的模型直接进行测

试，应力分布云图如图 10 所示。

结果显示，有限元最大应力为 383. 718 6 MPa，

图网络预测最大应力为 383. 078 5 MPa，模型对最大

应力的预测结果准确，但是对网格变化部位应力的

预测平均误差增加了 5 MPa，表明本文模型对网格

变化具有一定的泛化能力。

为了验证模型能够适用于汽车上其他的零部

件，本文对另一车型的座椅靠背骨架重新进行了训

练与测试，结果如图 11 所示。

结果表明，本文提出的模型对座椅靠背骨架等

类似问题的应力结果同样具有良好的预测能力。

表 4　FEA 与图网络预测平均耗时对比

实验方法

消耗时间

FEA/s
4 500

图网络+CPU/s
2. 513

图网络+GPU/s
0. 865

表 5　图网络消息传递步数优化训练结果

传递步数

15
20
25
30

MSE
1. 100 842
0. 755 519
0. 558 019
0. 543 721

RMSE
0. 277 184
0. 190 884
0. 141 125
0. 140 798

图 9　网格变化部位

图 10　座椅骨架网格泛化能力测试结果（单位：MPa）

图 11　座椅靠背骨架应力结果（单位：MPa）
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3. 4　结果分析

3. 4. 1　最大应力分析

对结构进行强度分析时往往最关心应力集中部

位的结果，因此，对最大应力水平及其出现的位置进

行比较。

表 6 为 CAE 仿真与神经网络预测的座椅最大应

力误差对比。图网络预测的最大应力的平均绝对误

差为 2. 014 3 MPa，平均相对误差为 0. 47%。其中测

试集 5 的误差最大，绝对误差为 6. 253 7 MPa，相对

误差为 1. 35%。对应的有限元仿真应力和图网络预

测应力分别为 464. 164 3 MPa 和 470. 418 0 MPa。

表 7 为最大应力位置预测结果对比。结构应力

仿真分析中同样关心最大应力节点的位置，神经网

络对最大应力节点位置的预测有 80% 与有限元仿

真完全相同。剩下 30% 与有限元仿真中最大应力

对应节点的距离为 4. 079 mm，即有限元仿真中最大

应力节点的相邻节点。两者相差很小，在实际工程

中可以接受。

通过对最大应力大小和最大应力位置的结果进

行分析可知，应力集中部位最大相对误差为 1. 35%，

平均相对误差为 0. 47%，说明本文所提出方法的预

测精度达到与有限元分析相同的分析精度，完全可

以满足有限元结构静强度分析的要求。同时，该模

型对应力集中位置的预测也很精确。因此，用该方

法预测有限元仿真结果的表现是比较优异的。

3. 4. 2　应力分布一致性分析

最大应力水平可以有效评价模型对汽车零部件

危险部位的预测能力，而应力水平一致性则是反映

模型对零部件全域应力的预测精度。图 12~图 14
为测试集中误差最大、误差最小和误差平均的误差

分析图。

表 6　CAE 仿真与神经网络座椅最大应力误差结果

编号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
平均

FEM 仿真

应力/MPa
437. 799 7
330. 791 7
383. 638 9
476. 107 9
464. 164 3
411. 926 5
355. 065 1
369. 533 5
393. 871 8
412. 051 8
403. 495 1

预测应力/
MPa

431. 977 45
331. 800 72
385. 096 37
477. 871 03
470. 417 97
413. 097 35
354. 502 30
369. 539 15
394. 924 13
413. 097 44
404. 232 39

绝对误差/
MPa

5. 822 3
1. 009 0
1. 457 5
1. 763 1
6. 253 7
1. 170 9
0. 562 8
0. 005 7
1. 052 3
1. 045 6
2. 014 3

相对

误差/%
1. 329 9
0. 305 0
0. 379 9
0. 370 3
1. 347 3
0. 284 2
0. 158 5
0. 001 5
0. 267 2
0. 253 8
0. 469 8

表 7　最大应力位置预测

验证集编号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10

FEM 预测的最

大应力节点 id
44180
42928
42928
44183
44180
42928
42928
42928
44180
42928

GNN 预测的最

大应力节点 id
44183
42928
42928
44180
44180
42928
42928
42928
44180
42928

最大应力位置

的距离/mm
4. 079

0
0

4. 079
0
0
0
0
0
0

图 12　误差最大结果
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从误差分析结果图可知，相对误差较大的结果

集中在应力结果较小的单元，由于其应力的绝对值

较小，因此细小的误差也会对相对误差的分布造成

较大的影响。随着单元应力值的增大，相对误差逐

渐减小。绝对误差整体分布较为平均，在应力值接

近中位数时绝对误差最大。由于模型采用 L2 范数

损失函数，离群点对损失函数影响较大，未对应力值

较小的情况作特殊优化，因此，绝对误差的结果整体

较 为 平 均 。 测 试 集 中 最 大 绝 对 误 差 的 最 大 值 为

26. 4 MPa，最小值为 15. 9 MPa，平均值为 20. 2 MPa。

最大误差出现的地方往往处于中间的应力值，而非

最大或最小应力值。

取误差平均结果进行误差比例分析，表 8 为误

差分布区间。其中，绝对误差在 1 MPa 以内的比例

为 95. 37%，绝大部分应力误差都处于这个区间之

内。误差为 1~2 MPa 的单元数占比为 3. 09%，误差

为 2~5 MPa 的单元数占比为 1. 4%，误差为 5~10 MPa
的单元数比例为 0. 08%，误差为超过 10 MPa 的单

元数比例为 0. 06%。从结果上可以看到，误差超过

5 MPa 的结果仅占整体的 0. 14%，因此，模型对于汽

车座椅骨架的绝大部分应力结果都能进行较好的

预测。同样，其应力结果趋势也与有限元结果较为

一致。

表 8　误差分布区间

误差/MPa
数量

百分比/%

<1
61 363
95. 37

1~2
1 986
3. 09

2~5
899

1. 40

5~10
55

0. 08

>10
36

0. 06

图 13　误差最小结果

图 14　误差平均结果
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4　结论

（1） 本文设计了一种基于以图网络的壳单元有

限元应力场模拟仿真的预测算法，该模型将有限元

模型的几何结构条件作为条件输入，搭建了图网络

的预测应力模型，对座椅骨架的等效应力进行了预

测。该模型在汽车骨架座椅模型上的 MSE 误差为

0. 59，预测时间为 0. 8 s，比传统有限元方法快了 4 个

数量级。

（2） 模型预测结构强度问题最关心应力集中部

位时表现优异，最大应力值的相对误差在 1% 以内，

且能很好地预测最大应力出现的位置。同时，模型

也有能力对应力分布趋势的结果进行预测。图网络

模 型 预 测 最 大 应 力 的 精 度 高 于 应 力 一 致 性 预 测

精度。

（3） 通过超参数优化发现，图网络的消息传递

步数对模型的结果有很大影响，增加消息传递步数

有助于降低网络误差，提高模型性能。
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