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基于数据驱动的车身结构智能设计与分析 *
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［摘要］ 概念设计作为汽车设计流程的重要阶段，需要快速地进行方案设计和方案评估。目前一般采用参数

化设计和 CAE 相结合的方法，实现基于分析的车身结构概念设计。随着机器学习和深度学习算法的发展和成熟，智

能设计方法将成为车身结构设计主要创新技术。本文使用数据驱动和优化设计相结合的方法，自主研发了车身结

构智能设计软件工具（S-iVCD）。首先，基于残差网络和热力图回归算法提取车身结构特征点，实现车身结构概念

模型的自动化建模。其次，基于高斯过程采样收集车身结构数据集，采用全连接神经网络模型构建了车身结构网络

模型，通过将车身各部件参数输入训练好的网络模型，实时得到车身整体性能的结果。最后，将数据驱动计算与移

动渐近线算法结合，快速实现考虑质量、弯曲刚度和扭转刚度的车身结构多目标优化设计。通过与有限元实例对

比，计算结果的误差在允许范围内，优化计算时间大为缩短，轻量化率达到了 7. 4%。由此表明基于数据驱动的车身

结构优化设计方法对于汽车概念设计阶段提高效率是有效的。
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［Abstract］  As an important stage of the automotive design process， conceptual design requires rapid con⁃
ceptual design and evaluation. The current methods generally use a combination of parametric design and CAE to 
achieve analysis based conceptual design of car body structures. With the development and maturity of machine 
learning and deep learning algorithms， intelligent design methods will become the main innovative technology for 
body structure design. In this article， a combination of data-driven and optimization design method is used to inde⁃
pendently develop the vehicle structure intelligent design software tool （S-iVCD）. Firstly， based on residual net⁃
works and thermal map regression algorithms， feature points of the vehicle body structure are extracted to achieve 
automated modeling of the conceptual model of the vehicle body structure. Secondly， based on Gaussian process 
sampling， a body structure dataset is collected and a fully connected neural network model is used to construct the 
body structure network model. The parameters of various components of the vehicle body can be input into the 
trained network model to obtain the overall performance results of the vehicle body. Finally， by combining data-driv⁃
en computing with the moving asymptote algorithm， a multi-objective optimization design of the vehicle body struc⁃
ture that considers mass， bending stiffness， and torsional stiffness is quickly achieved. By comparing with finite ele⁃
ment examples， the error of the calculation results is within the allowable range， with the optimization calculation 
time greatly shortened， and the lightweight rate reaching 7.4%. This indicates that the data-driven body structure op⁃
timization design method is effective in improving efficiency in the conceptual design stage of automobiles.
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前言

随着汽车行业的竞争愈演愈烈，车辆的制造与

设计也在不断地进步，在汽车车身的开发设计阶段，

概念设计是十分重要的一环，在概念设计阶段，不仅

可以缩短整个车身设计周期［1］，而且还能有效减少

估算和计算错误，降低设计开发过程中的风险，同时

还能使最终的结构设计更加科学合理、安全可靠，提

高设计的经济性和合理性［2］。

对于车身设计，框架模型在汽车产品设计的概

念设计阶段被研究者们广泛使用，在满足精度且计

算结果误差较小的前提下，可以节省计算时间。汽

车减轻质量可以提高功率、降低燃油消耗和废气污

染，所以在现代汽车车身设计中，在保证车辆整体的

弯扭刚度性能满足设计要求的情况下，要尽可能减

轻质量。

数据是产品设计过程的重要资源，现有很多研

究者对已有数据基于神经网络进行指导设计，优化

参数，提高设计效率。Esfe 等［3］研究确定人工神经

网络模拟预测的流体黏度的可靠性。Baghoolizadeh
等［4］利用人工神经网络和遗传算法方法优化降低了

住宅建筑年用电成本以及材料成本。方培俊等［5］提

出一种数据驱动的混合动力学模型设计，实现了不

同道路附着系数下控制量精确输出。崔格格等［6］提

出一种数据驱动的智能车个性化场景风险图构建方

法，使危险场景识别模型识别准确率可达 95. 8%。

李达等［7］和胡杰等［8］都基于数据驱动的方法对电池

安全进行分析和预测，可以为电池管理系统提供辅

助决策信息。

Yoshimura 等［9］提出了数据驱动的汽车车身零

件制造过程优化方法，为车身零部件在实际制造过

程中减少了误差。Li 等［10］基于数据驱动建立 DSPT
框架将不同问题的特征和算法性能联系起来，对汽

车零部件进行多尺度轻量化优化设计。佟罡［11］使

用 BP 神经网络，在不产生冲突的情况下，预测一套

车门设计方案参数，大大提高车门的设计质量和效

率。Kong 等 ［12］应用神经网络促进了汽车悬架系统

的设计和开发，获得具有较高的预测精度的螺旋弹

簧的疲劳寿命。Topaloglu 等［13］和 Baykasog 等［14］通过

神经网络能量吸收计算碰撞参数，改善了碰撞性能。

贾良跃等［15］提出了一种基于长短期记忆网络的车身

结构轻量化优化方法，对无人车车身桁架结构进行

设计前期优化，进一步缩短汽车车身设计的周期。

Wang 等［16］则提出了一种创新的多目标优化方法，利

用遗传算法结合人工神经网络来设计汽车的薄壁梁

截 面 ，优 化 了 梁 结 构 性 能 。 Rostamzadeh-Renani
等［17］以 7 个汽车的动力学附件的形状设计变量为结

果导向，利用人工神经网络结合遗传算法对动力学

附 件 进 行 设 计 ，使 得 汽 车 阻 力 降 低 ，提 高 了 燃 油

效率。

数据驱动方法在车身结构设计软件上的研究较

少，本文首先采用基于图像特征点识别和热力图回

归的方法，实现了车身结构概念模型的自动建模，然

后采用数据驱动方法，将神经网络与移动渐近线算

法结合，实现同时考虑质量、弯曲刚度和扭转刚度的

车身结构分析与优化设计，最后将其应用于自主研

发的 S-iVCD 工业设计软件。

1　车身结构概念模型智能化建模

1. 1　基于深度学习的关键点识别

基于深度学习的关键点识别算法是一种通过神

经网络模型来自动提取和匹配图像中的关键点的方

法。传统的基于沙漏网络（hourglass network）的关键

点检测模型通过堆叠多个卷积层以实现较高的预测

准确度，因为图像特征的传递路径加深，越能够提取

更加丰富的细节信息，但是同时会出现梯度消失或

者梯度爆炸等问题，使得网络的训练变得更加困难。

本文使用基于改进的关键点检测网络，引入残

差网络，解决深层网络易梯度消失问题，将沙漏网络

和残差网络相结合实现更加准确的关键点检测。

S-iVCD 软件工具中将沙漏残差神经网络结构

用于实现车身结构关键点检测，残差块结构图如图

1 所示。沙漏残差网络结构分为上下两个通路，上

通路通过残差块提取特征，下通路又分为左右对称

两部分，左部分由残差块和下采样（池化）操作减少

特征图尺寸，用于捕捉更加广阔的感受野，右部分通

过上采样（反池化）操作增加特征图尺寸，并恢复空

间分辨率，同时将其与上通路中尺寸相同的特征图
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进行特征融合，并利用最终输出的特征图信息预测

车身结构关键点。

关键点识别目标是得到车身结构所有关键点的

坐标信息，采用坐标值回归，输入车身结构设计草

图，输出车身结构的关键点坐标值，因为关键点坐标

值是离散的，进而导致这种端到端的回归方式具有

较差的泛化能力，并且容易产生过拟合现象。因此

本文关键点识别的神经网络采用热力图（heat map）
回归的方式来输出关键点坐标信息，为车身结构的

每个关键点生成一张对应的高斯热力图，热力图中

每个像素点的值代表关键点出现的概率，距离关键

点越近的像素点的值也会越大。热力图回归过程如

图 2 所示，通过沙漏残差神经网络对输入的车身设

计草图进行关键点的特征提取，在网络的最后一层

输出关于每个关键点的热力图，通过取每张热力图

中概率最大的像素点坐标位置作为对应关键点的预

测结果。

关键点识别目标是得到车身结构所有关键点的

坐标信息，采用坐标值回归，输入车身结构设计草

图，输出车身结构的关键点坐标值，因为关键点坐标

值是离散的，进而导致这种端到端的回归方式具有

较差的泛化能力，并且容易产生过拟合现象。因此

本文关键点识别的神经网络采用热力图回归的方式

来输出关键点坐标信息，为车身结构的每个关键点

生成一张对应的高斯热力图，热力图中每个像素点

的值代表关键点出现的概率，距离关键点越近的像

素点的值也会越大。

1. 2　车身结构智能建模实现

S-iVCD 软 件 工 具 以 开 源 三 维 建 模 几 何 内 核

Open CASCADE（OCC）作为底层建模引擎，结合 1. 1
节的深度学习网络模型能够准确检测车身结构的关

键点，并且可以快速地进行车身结构概念模型参数

化建模操作。如图 3 所示，在该软件系统中，可由设

计者导入车身结构设计草图，由沙漏残差神经网络

检测得到关键点的相对坐标信息，底层建模引擎依

据坐标位置创建各个关键点并显示于软件模型区

域，同时软件系统依据所选车型类别信息读取数据

库中车身结构模板数据库，得到硬点之间的连接关

系，并自动生成具有梁板结构的车身概念模型。

同时 S-iVCD 软件工具具备全参数化的车身结

构柔性建模功能，在由系统自动生成的模型基础之

图 1　残差块结构

图 2　基于热力图回归过程
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上，可由设计者根据需求对车身结构关键点、梁和板

结构位置进行调整和增加或删除操作，同时可自由

调整各个梁截面尺寸参数和板结构实现车身概念模

型快速参数化设计，相应的设计参数信息以一定的

数据结构自动存储于软件后台数据库中，并为后续

的车身结构性能分析和优化奠定基础。

2　基于数据驱动的车身结构分析

传统的车身结构分析方法常常依赖于经验规则

和基于物理原理的数值模拟。这些方法在一定程度

上可以提供有关材料强度、刚度和耐久性等方面的

信息，但由于模型的简化和限制，其结果往往无法完

全准确地反映真实的工况和边界条件。基于数据驱

动的车身结构分析方法是一种将数据科学技术应用

于汽车车身设计的创新方法，借助机器学习和统计

分析的技术，可以从数据中提取出关键特征，识别出

影响车身性能的因素，并根据这些信息进行优化和

改进。基于数据驱动的车身结构分析方法则可以通

过利用大量的真实数据进行建模和分析，更准确地

了解车身结构在不同工况下的响应和行为，从而更

加精确地进行设计和改进。随着数据处理和机器学

习技术的迅猛发展，可以利用大量的现实数据来辅

助汽车车身结构的分析、优化和创新。与此同时能

够提高设计效率和精度，为汽车行业的创新和发展

注入新的活力。

2. 1　车身结构数据准备

数据驱动分析需要大量的现有数据进行支撑，

在 S-iVCD 软件中设置各车身结构参数的变化范围，

改变结构参数大小，进行有限元计算，采用高斯过程

采样，保存原始的车身结构参数和有限元计算结果

作为数据集，为下一步的神经网络训练做准备。基

于关键点识别后，完成自动化建立车身模型，采用高

斯过程采样进行数据集的收集。汽车车身框架模型

主要由薄壁梁、底板组成，在进行车身整体的结构性

能计算时，薄壁梁的力学性能会很大程度影响整体。

为了方便计算，在建模时默认采用矩形的梁截面，如

图 4 所示。

图中：h 为梁单元截面的高度；b 为梁单元截面

的宽度；th 为梁单元截面高度的厚度；tb 为梁单元截

面宽度的厚度。

横截面的面积计算公式为

A = h × b - (b - 2th ) (h - 2tb ) （1）
在 x 轴的惯性矩计算公式为

Ix = bh3 - (b - 2th ) (h - 2tb )3

12 （2）
在 y 轴的惯性矩计算公式为

Iy = hb3 - (h - 2tb ) (b - 2th )3

12 （3）
高斯过程是一种用于建模随机函数的强大工

具，在数据驱动中被广泛使用，高斯过程对于数据点

的数目没有要求，因此可以适应多样的数据集大小

和结构，还具有良好的可解释性、灵活性和泛化能

力，能够提供置信区间和偏差-方差权衡等重要信

息。具体来说，高斯过程将一个函数 f ( x ) 看作是无

限维的高斯分布中的一个样本点。这个分布由其均

值函数 μ ( x )（式（4））和协方差函数 k ( x，x')（式（5））完

全确定：

μ ( x) = E [ f ( x) ] （4）
k ( x，x') = E [ ( f ( x ) - m ( x ) ) ( f ( x') - m ( x')) ]

（5）
因此，高斯过程可以表示为

f ( x ) ∼ GP (m ( x )，k ( x，x') ) （6）
对于任意给定的输入 x 和 x'，它们之间的协方差

图 3　车身结构智能建模
图 4　梁单元截面示意图
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k ( x，x') 描述了它们之间的相似性，即如果两个输入

点 越 相 似 ，它 们 对 应 的 输 出 值 之 间 的 相 关 性 就

越强。

2. 2　网络模型设计

深度学习神经网络能够处理各种类型的高维

度、非线性、大规模的数据，并从中自动地学习到有

用的特征，具有较高的准确率、优秀的泛化能力和自

适应的能力，对于设计变量较多且复杂的模型，其计

算结果的精度和误差在工程上是可以接受的。神经

网络的结构设计包含网络结构的设计和损失函数的

选择，完成神经网络的设计后，选择适当的优化器，

将 2. 1 节获得的数据集传入网络模型中进行训练和

验证测试，通过不断调整模型结构和权值大小，最终

获得最优的网络模型并保存，为网络模型的使用做

准备。

本文采用的全连接神经网络，对于一个具有 n
个输入特征和 m 个输出特征的问题，其输入样本为

x，x ∈ Rn，输出结果为 y，y ∈ Rm，那么全连接神经网

络的基本操作可以表示为

y = σ (Wx + b ) （7）
式中： σ 为激活函数；W为权重矩阵； W ∈ Rm × n；b为

偏置向量，b ∈ Rm。

在全连接神经网络的训练过程中，采用正则化

技术来防止网络出现过拟合现象。通过在损失函数

中增加正则项，可以有效地控制网络的复杂度，从而

提高其泛化能力。

使用的正则化包括 L1 正则化和 L2 正则化，可用

式（8）和式（9）表示：

L1 = λ∑
i = 1

n

|| wi （8）
L2 = λ∑

i = 1

n

w2
i （9）

式中：λ 为超参数；wi 为模型中第 i 个权重参数。

L1 正则化通过惩罚权重参数的绝对值之和来限

制模型复杂度。当某些权重参数不重要时，L1 正则

化会将其压缩至 0，从而实现特征选择。L2 正则化通

过惩罚权重参数的平方和来限制模型复杂度，使得

较 小 的 权 重 参 数 接 近 于 0，从 而 实 现 权 重 衰 减 的

效果。

2. 3　计算模型工况

在车身的设计和开发过程中，弯曲刚度和扭转

刚度是衡量车身结构整体性能的重要指标。二者对

于车辆的行驶安全性和稳定性影响十分明显，同时

还会影响到车辆的外观设计和车身质量。

弯曲工况下，对概念车身结构框架模型进行分

析计算的载荷和边界条件默认设置如图 5 所示，在

四轮悬挂处设置 123 自由度约束，在底盘接近乘员

座椅位置，设置 4 个大小一样的 z 轴负向载荷。

弯曲刚度计算公式见式（10），即车身所受的所

有弯曲载荷 F 与最大弯曲位移的比值：

KB = 1
n ∑

i = 1

n  Fi

ui
  （10）

式中：KB 为弯曲刚度，N/m；n 为施加的集中力的个

数 ；Fi 为 所 受 载 荷 的 等 效 集 中 ；ui 为 该 载 荷 下 的

位移。

扭转工况下，对概念车身结构框架模型进行分

析计算的载荷和边界条件设置如图 6 所示，在后轮

接近后悬挂的位置设置 6 个自由度的约束，在前轮

接近悬挂的位置施加大小相等方向相反的载荷。

扭转刚度的计算公式见式（11），即车身所受的

扭转力矩与载荷产生的扭转角的比值：

KT = MT
θ = F × B

arctan ( )u
B

（11）

式中：KT 为扭转刚度，N·m/rad；MT 为扭转力矩； θ 为

扭转角；F 为车身所受的扭转载荷；B 为载荷位置与

约束位置之间的距离；u 为载荷产生的位移。

图 5　概念车身结构框架弯曲工况模型

图 6　概念车身结构框架扭转工况模型
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3　基于数据驱动的车身结构优化

在概念设计的优化阶段，如何在保证车身各结

构性能在满足一定要求下，尽可能减轻车身框架的

质量，所以优化模型以车身的质量函数为目标函数，

在车身整体的弯曲刚度和扭转刚度函数为约束：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

min    M ( X )
s. t.    K LB ≤ KB ( X )
           K LT ≤ KT ( X )
d. v.   XL ≤ X ≤ XU

（12）

式中：M ( X ) 为车身关于梁截面尺寸的质量函数；

KB ( X ) 为车身关于梁截面尺寸的弯曲刚度函数；K LB
为车身弯曲刚度下极限值；KT ( X ) 为车身关于梁截

面尺寸的扭转刚度函数；K LT 为车身扭转刚度下极限

值；X 为车身梁截面尺寸参数；XL、XU 分别为车身梁

截面尺寸的上下限值。

汽车框架结构的质量计算公式为

M ( X ) = ∑
i

n  ρi  li Ai （13）
式中：n 为梁单元总数；ρi、li、Ai 分别为第 i 根梁的密

度、长度及截面积。

车身的弯曲和扭转刚度函数是隐函数，所以采

用差分法计算刚度函数梯度，车身质量函数梯度、车

身框架截面参数以及弯曲、扭转刚度函数梯度如式

（14）~式（17）所示。

∇M ( X ) = ( ∂M
∂X1

，
∂M
∂X2

，
∂M
∂X3

，…，
∂M
∂Xn ) （14）

XAi = ( X1，X2，…，Xi + Δ i，…，Xn ) （15）

∇KB ( X ) =

( KB( )X∆1 - KB( )X
∆1

，⋯，
KB( )X∆n - KB( )X

∆n )
（16）

∇KT ( X ) =

( KT( )X∆1 - KT( )X
∆1

，⋯，
KT( )X∆n - KT( )X

∆n )
（17）

式中：M ( X ) 为车身结构质量函数；Xi 为各车身梁截

面的尺寸函数。

数据驱动车身结构采用移动渐近线优化方法

（method of moving asymptotes，MMA），具体优化步骤

如下。

（1）默认车身截面尺寸为 X 0，令 K=0；

（2）给出 Xk，计算模型在第 k 步迭代下的梯度函

数并将结果进行验证是否符合约束条件：

K nowB ( Xk ) = KB ( Xk ) （18）
K nowT ( Xk ) = KT ( Xk ) （19）
K LB ≤ K nowB （20）
K LT ≤ K nowT （21）
XL ≤ Xk ≤ XU （22）

（3）根据步骤（2）优化迭代所得的当前值结果，

作为下一次迭代的初始值，令 k = k + 1：

Xk = Xk + 1 （23）
更新参数后返回步骤（2），最终获得车身质量最

优值。

整体的优化流程如图 7 所示。基本可以分为如

下步骤。

（1）前期将默认的汽车车身框架的初始参数作

为原始设计变量，以便在自主设计的 S-iVCD 设计软

件中建立车身框架模型，在设计优化过程中，可以改

变车身框架各设计变量参数来更改车架模型，同时

建立车身
框架模型

施加工况
载荷

选取设计
变量

建立优化目
标函数模型

MMA优化 更新设计
变量

导入车身初
始框架参数

数据驱动计
算车身性能

输出设计
变量

是否符合
设计目标

是否

图 7　概念设计车身优化流程
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在 S-iVCD 设计软件中施加载荷，计算结构性能。

（2）选择优化车身框架的设计变量，建立目标优

化模型，设置约束条件，得到目标优化函数和约束函

数，为下一步进行迭代优化做准备。

（3）数据驱动的车身结构性能计算，S-iVCD 软

件结合全连接神经网络，可以实现在某个特定工况

下的车身框架整体性能计算。

（4）使用上述 MMA 优化步骤进行不断迭代优

化，在设置的约束条件下，利用数据驱动的车身结构

性能计算进行优化设计参数，最终获得符合设计要

求的最优设计变量。

在自主开发的 S-iVCD 软件中添加全连接神经

网络和移动渐近线优化程序，指导汽车车身框架结

构参数的实际设计和优化。

4　系统开发与设计实例

4. 1　系统开发

S-iVCD 软件系统基于 Python 开发语言构建 3D 
CAD/CAE/PLM 开发框架进行设计开发，用户和系统

进行交互的界面利用 PyQt5 界面设计库中的用户界

面图形设计器 Qt Designer 进行设计，图 8 所示为软

件系统交互界面，包括菜单栏、用户操作区、结果可

视化区，用户可以通过操作界面按钮触发对应槽函

数，完成车身的关键点识别自动化建模和后续的优

化设计。

4. 2　车身结构优化设计实例

在数据准备阶段，采用高斯过程采样，保存原始

的车身结构参数和有限元计算结果将作为数据集，

为神经网络训练做准备。

在网络训练阶段，对 1 000 组变量数据进行拟

合，使用训练数据 800 组，验证数据 100 组，测试数据

100 组。经过多次调参，选择最优的神经网络模型，

神经网络的一些超参数设置如表 1 所示，损失函数

的类型选取的是均方误差（MSE），也就是网络的输

出值与原始数据的期望值的误差的平方和的平均

值，即

MSE = 1
n ∑

i = 1

n

( )yi - ŷ i

2
（24）

式中：n 为样本的个数；ω 为权重。

数据驱动下网络模型的应用时，按照如图 9 所

示的数据驱动拟合预测原理，将车身各结构参数输

入已经保存的训练后的网络模型中，进行数据驱动

计算，在 2. 3 节的相同工况下，最终得出车身整体性

能的结果。

相同工况下使用有限元求解器计算结果和数据

驱动计算结果与所需时间对比如表 2 所示。

结果显示，基于数据驱动有限元计算对汽车车

身框架进行计算所需 0. 93 s，与使用有限元求解器

计算时间相比，大大缩短，相同的载荷工况条件下的

计算结果误差也在可接受范围内，可以用来辅助汽

车车身结构的分析、优化，缩短汽车设计周期。

选择图 10 所示的框架车身作为优化模型，选择

车身质量作为优化目标，设置车身初始刚度作为约

束条件和选择 14 个截面尺寸参数作为设计变量。

 

用户操作区

菜单栏 

结果可视化区 

图 8　系统交互界面

表1　全连接神经网络的超参数设置

参数

激活函数类型

学习率

样本批次大小

迭代次数

损失函数类型

数值

ReLU 激活函数

0. 001
500
100
MSE
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通过上述的优化设计流程，在保证车身整体性能满

足要求的情况下，优化结果减轻了概念车身的质量。

表 3 为车身结构性能优化结果，优化前的车身质量

为 422. 46 kg，优化后的车身质量为 393. 33 kg，轻量

29. 13 kg，轻量化率达到 7. 4%，车身整体弯扭刚度

略有降低，弯曲刚度降低约 3%，扭转刚度降低约

3%，满足性能要求，达到了优化目标，此外，在同样

的条件下，之前使用有限元求解器进行优化所需时

间大约为 14 h，使用数据驱动的优化程序计算时间

仅需 28. 47 s，极大地提高了车身概念设计效率。

表 4 所示为设计变量尺寸优化前后对比，设计

时梁的截面尺寸参数默认是相同的，基于数据驱动

的方法结合 MMA 优化算法，将 14 个截面尺寸参数

的设计变量进行优化后，各个设计变量均有不同程

度的参数变化，本质上是截面尺寸变小。图 11 所示

为应用数据驱动方法的车身弯扭刚度和质量的迭代

优化曲线。根据优化结果可以看出，车身质量总体

是呈下降趋势的，车身的弯扭刚度也随着车身质量

整体呈下降趋势，依然能够满足车身性能要求，所以

使用的数据驱动的车身优化方法是有效的。

综上，基于数据驱动的车身框架结构优化设计

方法对于汽车概念设计阶段是有效的。在表 2 中也

可看出，计算结果的误差在允许范围内，优化计算的

迭代时间大为缩短，在汽车概念设计阶段的实际应用

中能够提高设计效率，进而缩短汽车车身的设计周期。

MSE = 1
n ∑

i = 1

n ( yi - ŷi )2

图 9　数据驱动拟合预测

表2　求解器计算结果和数据驱动计算对比

项目

求解器计算

数据驱动

误差/对比

EI/（N·mm-1）
31 755. 86
31 632. 32
0. 389 0%

GI/（N·m·（°）-1）
21 630. 26
21 769. 83
0. 646 5%

t/s
30. 20

0. 93
32. 40

表3　车身结构性能优化结果

车身性能

初始设计

优化设计

M/kg
442. 46
393. 33

EI/（N·mm-1）
30 867. 52
29 799. 23

GI/（N·m·（°）-1）
21 205. 42
20 471. 51

图 10　车身框架模型及其命名

表4　设计变量尺寸优化结果

尺寸名称

B8_2H
B8_2W_T

LEN6_b2H
LEN6_b2W_T
LEN6_1_b2H

LEN6_1_b2W_T
CRO1_2_b1_H

CRO1_2_b1_W_T
LEN2_1_b1_W

LEN2_1_b1_H_T
B16_1_b4_H

B16_1_b4_W_T
LEN3_b3W

LEN3_b3H_T

初始尺寸/mm
176. 00

0. 99
176. 00

0. 99
176. 00

0. 99
176. 00

0. 99
176. 00

0. 99
176. 00

0. 99
176. 00

0. 99

优化尺寸/mm
142. 82

0. 80
146. 13

0. 85
151. 55

0. 82
152. 82

0. 86
155. 19

0. 87
156. 07

0. 90
160. 12

0. 90
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5　结论

本文将移动渐近线优化方法与全连接神经网络

相结合，提出了一种以数据驱动的车身结构计算优

化方法，对车身整体结构梁和板进行组合优化设计。

首先介绍了基于图像的深度学习特征点识别算法，

实现车身结构的自动化建模，在此基础上，采用高斯

过程采样进行数据集的收集，构建车身结构网络模

型，建立了综合考虑质量、弯曲刚度和扭转刚度的优

化模型，对车身结构进行设计优化。

算例表明，在自主开发的 S-iVCD 软件中，通过

高斯过程取样的方法，将先前车身有限元分析数据

不断收集起来，通过全连接神经网络模型对数据集

进行学习，在不降低计算准确率，满足弯曲刚度和扭

转刚度的前提下，可以减轻车身结构的质量，提高车

身结构设计效率。
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图 11　质量迭代曲线
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