
第 52 卷第 S1 期
2024 年 10 月

同济大学学报（自然科学版）
JOURNAL OF TONGJI UNIVERSITY（NATURAL SCIENCE）

Vol. 52  No. S1
Oct. 2024

基于机器学习的汽车吸能结构耐撞性智能预测方法
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摘要：汽车零部件正向设计中，为快速预测所设计的吸能结

构的碰撞吸能特性，以吸能盒为研究对象，通过有限元压溃

变形仿真生成数据集，训练得到一种新的可识别几何结构和

记忆时序特征的预测模型。模型通过基于图的编码器进行

几何结构识别，采用长短期记忆网络和图卷积神经网络处理

时序数据，并输出预测结果。对比表明：吸能盒压溃形态预

测结果与有限元仿真结果一致，压溃变形量的预测精度可达

95.33%，最大吸能值的预测精度可达 99.98%。预测模型相

较于有限元计算，其计算效率分别提高了 174.5 倍和 210.5
倍，可以快速准确地预测吸能盒的碰撞性能。

关键词：汽车吸能盒；耐碰撞性；有限元分析；机器学习；图

卷积神经网络；长短期记忆神经网络
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Abstract： This study aims to achieve intelligent 
prediction of collision energy absorption characteristics of 
new structures in forward design of automotive parts. An 
energy-absorbing box is taken as the research object to 
generate training data sets by finite element crush 
deformation simulation. A graph-based encoder is adopted 
for geometric structure recognition. Long and short-term 
memory networks and graph convolutional neural 
networks were used to process adjacent temporal data. 
The novel neural network prediction system proposed can 
recognize geometric structures and memorize temporal 
data. The comparison between the model prediction 
results and simulation results shows that the predicted 

crush pattern of the energy-absorbing box is consistent 
with the finite element simulation results， and the 
prediction accuracy of the model for the crush 
deformation amount can reach up to 95.33%， while the 
prediction accuracy of the maximum energy absorption 
value can reach 99.98%. Compared with the finite element 
calculations， computational efficiency is 174.5 times and 
210.5 times higher respectively， which manifested that the 
system can accurately and quickly predict the crash 
performance of the energy-absorbing box.

Keywords： energy-absorbing box; crashworthiness; 
finite element simulation； machine learning； graph 

convolution networks；long short-term memory 

传统的汽车和零部件生产厂商在设计和开发产

品的过程中，都是通过计算机辅助设计（CAE）来计

算产品的力学性能，其中有限元方法（FEM）作为一

种广泛应用的分析结构和连续体的数值分析方法，

可以准确预测结构在外力作用下的变形和振动等问

题的数值解［1］。但由于汽车安全性和轻量化的要求

越来越高，需要有限元求解的问题也越来越复杂，通

常情况下，一些结构的细微变化都需要重新建模和

计算，因此需要消耗大量的计算时间。随着人工智

能的发展，机器学习（ML）已成为此类问题的一种高

效率解决方案［2］。特别是在汽车零部件的设计中，

往往已经有大量的仿真样本，而机器学习善于从这

些样本中找到潜在的映射关系，从而预测结构在外

力作用下的响应。目前，已有许多学者利用机器学

习在此方面开展探索，如流体仿真［3-4］、拓扑优化［5-6］、

应力预测［7］及物理行为仿真［8-9］等。机器学习与有限

元仿真的融合已经成为一种发展趋势。

神经网络是机器学习的一个分支，它在预测结

构性能、损伤和断裂等问题方面已经被广泛应用，许
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多学者针对这些问题提出了不同的方法。例如，

Chen［10］等人开发了一种具有注意力机制的数据驱动

故障模型，可以用于冷轧镀锌钢带表面缺陷的检测

和分类。Xu［11］等人提出了一种将有限元法和卷积

神经网络结合的框架，用于环形异形装药系统的优

化设计。Shamass［12］等人提出了一种预测开口钢梁

屈曲阻力和破坏模式的模型。此外，有研究人员开

始尝试在神经网络中引入时间特征，以更好地预测

结构的时间相关特性［13-16］。因此，神经网络在结构性

能预测中具有巨大潜力，并且不断有新的方法和技

术被提出来用于提高预测的准确性和效率。在先前

的研究中，学者们针对二维结构或者具有特定参数

的结构做了大量研究，取得了不少成果，尤其是卷积

神经网络的应用［17-19］。然而，实际工程案例中的几何

结构往往是三维的，因此三维结构特征的学习和表

示应成为关注的重点，这对神经网络解决更多结构

分析问题具有重要意义［20-21］。值得注意的是，

Kohar［22］等人提出了一种基于3D卷积神经网络和长

短期记忆神经网络的模型来模拟方管的破碎过程，

通过体素化的方法识别方管的几何结构，并有效地

捕捉了破碎的动态过程。然而，3D卷积神经网络受

限于体素化过程的分辨率，对于薄壁结构等一类问

题，体素空间大多未被占用［23-24］，而对于更复杂的结

构，则很难捕捉到其几何特征。为了克服这些限制，

图神经网络［25］成为了一个备受关注的解决方法。图

神经网络近年来发展迅速，已成功应用于多个领

域［26-28］。例如，Tobias［29］等人设计了一种基于网格的

图神经网络仿真框架，可以表示有限元网格节点之

间的关系，可应用于空气动力学、固体力学和结构力

学等多个领域。

在诸多研究中可以发现，利用神经网络可以实

现结构力学性能的预测，但在三位几何结构的学习

和表达上还有诸多不足。因此，本文以汽车吸能盒

为研究对象，基于图卷积神经网络和长短期记忆神

经网络搭建预测模型，来预测吸能盒在特定工况下

的压溃变形和吸能特性。

1 耐撞性预测算法 

1. 1　图卷积神经网络　

卷积神经网络（CNN）在图像处理方面表现出

色，善于捕捉图像中潜在的特征信息。而图像本身

可被视为具有规则网格状结构的图，其单个像素是

节点，每个RGB通道值都被用作节点特征。相比之

下，图可以表示节点之间的拓扑关系，即表示为节

点、边和全局属性的集合。图卷积神经网络（graph 
convolutional neural networks，GCN）可以通过对每

个节点进行卷积来实现节点属性的更新，通过相邻

节点和更远的节点来改变其状态，其中不同的相邻

节点具有不同的效果［30-31］。GCN通过邻接矩阵A和

拉普拉斯矩阵 L来衡量节点与邻居节点之间的关

系。拉普拉斯矩阵的定义为：

L=D
-1

2 ÂD
1
2 （1）

Â=D-A （2）

式中：D是度矩阵，其只有对角线上有值，表示节点

的度。对图形进行一次卷积计算后，图形上所有节

点的嵌入信息都会被传递和更新。节点属性的更新

可以表示为：

H= σ (D-1
2 ÂD

1
2XW ) （3）

式中：H是更新后的特征矩阵，包含所有节点更新后

的特征；σ 是激活函数；X是更新前的特征矩阵；W 
是可学习的参数。该算法通过卷积聚合邻居节点和

节点本身特征，实现信息的传递和更新。

图1表示了图的基本组成和图卷积神经网络的

计算过程。在模拟薄壁结构变形的过程中，图卷积

神经网络算法用于识别几何结构，通过每次更新后

的节点特征信息以得到结构随时间变化产生的

变形。

1. 2　长短期记忆网络　

图 2为长短期记忆神经网络（LSTM）单元的结

构图。其中，ht - 1，ct - 1 为上一时刻的输出和细胞状

态；ft 为遗忘门，控制上一时刻有多少输出信息添加

到当前时刻的记忆中；gt为候选门，控制当前输入信

息和上一时刻输出信息的混合；it 为输入门，控制当

前时刻输入信息多大程度添加至记忆中；ot 为输出

门，控制记忆输出用于下一层网络计算。相关门的

计算方式为［32］：

（a）图的基本组成和            （b）图卷积计算过程

图1　图卷积神经网络基本组成与计算过程

Fig. 1　Basic structure of graph and Message passing 
with graph convolution

30



第 S1 期 贺宏伟，等：基于机器学习的汽车吸能结构的耐撞性智能预测方法

it = σ (Wii xt + bii + Whiht - 1 + bhi) （4）

ft = σ (Wif xt + bif + Whfht - 1 + bhf) （5）

gt = tanh (Wig xt + big + Whght - 1 + bhg) （6）

ot = σ (Wio xt + bio + Whoht - 1 + bho) （7）

式 中 ：σ、tanh 分 别 表 示 一 种 激 活 函 数 ；W =
[Wii，Wif，Wig，Wio，Whi，Whf，Whg，Who ] 和 b =
[ bii，bif，big，bio，bhi，bhf，bhg，bho ] 为可学习的权重和偏

差。单元状态和每一时刻隐藏层状态计算方式为：

ct = f⊙ct - 1 + g⊙i （8）

ht = o⊙ tanh (ct) （9）

式中： ⊙为哈达玛积运算符，表示将每一时刻的隐

藏状态输出以得到具有时间序列信息的结果。

LSTM确保了由网格生成图之后节点的时序特征，

由于LSTM单元计算过程中节点之间相互独立，因

此数据在经过LSTM单元之后再通过GCN进行节

点之间的信息传递和更新［33］。

1. 3　变形-吸能预测模型　

在有限元分析过程中，几何模型可以通过划分

成网格的形式在有限元软件中表示，但这些网格信

息难以直接传递到机器学习框架中。因此，该预测

模型需要学习有限元模型数据中隐藏的信息，以区

分不同的几何结构信息。然后利用学习到的这些几

何结构信息，来预测在外界工况下变形-吸能特性的

响应。预测模型的过程总结为以下3个部分。

1. 3. 1　多层感知机编码器　

多层感知机（MLP）又称人工神经网络，通过一

个全连接网络可将输入数据集映射到输出数据

集［34］。它由输入层、隐藏层和输出层组成。首先处

理有限元网格信息，提取网格节点坐标 { xn， yn， zn }，
单 元 编 号 { N ( n )

ele }，和 组 成 单 元 的 节 点 的 编 号

{ N ( i )
node，N ( j )

node，N ( k )
node，N ( l )

node }，以及单元属性p，编码成图。

其图可以表示为：

G =( u， V， E ) （10）

式中：u 为全局属性；V 为节点的集合；E 为边的集

合。图中的节点重新编号为{N0， N1， N2，⋯}，初始

的节点特征为节点坐标。每次图进行更新计算中，

节点集合的属性和边集合的属性可以用特征矩阵

H，和邻接矩阵 Â表示。编码器的输入为：

V in_MLP ={ Ns， (xs， ys， zs)， p }， s ∈ V （11）

编码器将输入矩阵V in_MLP转化为隐藏的特征空

间Vout_MLP，来识别结构的几何特征。特征空间的特

征矩阵可以表示为：
Hout_MLP：{ vs

0 } ← MLP ( Ns， ( xs， ys， zs )， p )， s ∈ V（12）

边的信息通过读取单元包括的相邻节点的编号

获得，从而生成初始的邻接矩阵A，其中aij表示初始

邻接矩阵对应位置的元素。如果有限元模型的N ( i )
node

节点和N ( j )
node节点相邻，则对应元素aij为1，初始邻接

矩阵没有节点连接的对应位置填充为0，然后经过归

一化得到邻接矩阵 Â。编码器输出的特征矩阵

Hout_MLP，和邻接矩阵 Â作为输入参与信息传递和更

新模块的计算。

1. 3. 2　信息传递和更新　

编码后的节点特征矩阵作为 LSTM 模块的输

入，用于独立计算每个节点的特征信息，得到具有时

序特征的节点属性。LSTM模块的计算过程可以表

示为：

Hout_LSTM：{ vs
1， vs

2，⋯， vs
t } ← LSTM( {vs

0} )， s ∈ V（13）

根据LSTM模块输出的特征信息，可以得到每

个 时 刻 的 特 征 矩 阵 和 相 互 独 立 的 节 点 属 性

{ vs
1， vs

2，⋯， vs
t }。为了得到更新图的边属性和全局

属性，通过图卷积网络在节点间传递和更新信息，从

而得到每个时刻对应的图。GCN模块的计算过程

可以表示为：
          Hout_GCN：{ vs

1 '， vs
2 '，⋯， vs

t '}
              ← GCN( { vs

1， vs
2， ⋯， vs

t }， Â )， s ∈ V （14）

每个图都包含潜在的节点特征空间和边的属

性，以此来预测该时刻下的节点坐标和整体内部能

量变化。图3为信息传递和更新过程的框架。

1. 3. 3　多层感知机解码器　

通过多层感知器对图中包含的节点特征信息进

行解码，得到每个时刻的节点坐标和结构的吸能特

性。解码器对结构 t时刻输出结果的计算公式为：

{ (xs
t， y s

t， zs
t )， ut } ← MLP( { vs

t '} )， s ∈ V （15）

式中：(xs
t， y s

t， zs
t )为节点坐标；ut为全局属性，用于预

测结构的能量吸收特性。

变形预测的训练采用均方误差（MSE）作为损失

图2　LSTM单元结构

Fig. 2　Schematic structure of LSTM cell
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函 数 。 同 时 对 每 个 图 形 中 包 含 的 全 局 属 性

{ u1，u2，⋯ut }，进行解码，得到每个时刻的内能变化，

并使用平均绝对误差（MAE）作为内能预测训练的

损失函数，以此实现对网格变形结果的预测和对能

量吸收特性的预测。图4为变形-吸能特性预测模型

的框架示意图。

2 有限元分析和数据集生成 

汽车的吸能盒位于前横梁和前纵梁之间，主要

作用是通过自身的压溃变形来吸收汽车碰撞产生的

动能，并将前保险杠传递过来的碰撞力以更均匀地

方式传递到车身的前纵梁上。分析吸能盒的变形规

律和吸能特性，对车身设计和轻量化设计具有重要

意义［35］。

2. 1　有限元模型　

采用壳单元建立有限元模型，可以生成具有不

同厚度属性的有限元模型。图 5为有限元模型，共

有 2 885 个节点和 2 758 个单元。吸能盒模型采用

Belytschko-Tsay壳单元，材料为铝合金，设置为双线

性弹塑性材料（MAT_24），材料属性见表1。吸能盒

的一侧设置为固定约束，另一侧设置一刚性平板进

行碰撞。刚性平板的初始速度设置为 40 km/h［36］。

吸 能 盒 自 身 采 用“AUTOMATIC_SINGLE_
SURFACE”算法，吸能盒和刚性板之间的接触采用

“AUTOMATIC_SURFACE_TO_SURFACE” 接

触算法。静摩擦系数设置为 0. 3，动摩擦系数设置

为0. 2［37］。

2. 2　样本空间　

实验设计了具有不同厚度的吸能盒模型进行仿

真模拟，同时生成数据集以供神经网络框架学习以

区分不同结构。设置碰撞停止时间为 5. 0 ms。为

了更好地观察吸能盒碰撞过程中的内能变化，每

1. 0 ms输出一次变形结果，每0. 5 ms输出一次吸能

盒的内能。图6显示了变形预测模型和吸能预测模

型的数据集空间分布。采用拉丁超立方采样（LHS）
方法［38］设置实验变量，使用 LS-Dyna 软件在 Inter 
Core i7-12700H 处理器计算，生成数据集。为训练

变形预测模型，生成了 30组实验数据，总计算时间

为 17 min 28 s，每个样本的平均计算时间为 34. 9 s。
为训练吸能预测模型，生成了 40组实验数据，总计

算时间为 28 min 40 s，每个样本的平均计算时间为

42. 1 s。

2. 3　吸能盒仿真结果　

汽车吸能盒结构的耐撞性通常通过压溃变形和

吸能特性来表示［39］。从验证集中随机选取一样本进

行分析，该样本吸能盒厚度为2. 637 mm。碰撞仿真

往往需要计算内能变化和沙漏能变化。沙漏能是由

于缩减积分单元的计算方式导致的应变和应力为零

的现象，在碰撞仿真的过程中，一般要求整体沙漏能

的最大值不超过整体内能最大值的 5%［40］。图 7为

吸能盒的内能变化结果和沙漏能变化结果。最大沙

漏能为9. 18 kJ，最大内能为595. 04 kJ。总体沙漏能

图3　信息传递和更新

Fig. 3　Passing and updating process

图4　变形-吸能预测模型框架

Fig. 4　The schematic framework of prediction system
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约为内能的1. 5%，说明吸能盒的有限元计算结果是

可靠的。同时分析该样本吸能盒在每个时刻的变形

情况，最大变形出现在吸能盒与刚性平板的碰撞一

侧的边缘处，最大变形量为73. 114 mm。

3 结果分析 

本文探索了不同网络结构对几何结构信息的捕

捉能力和对网格变形的预测能力，并最终确定了一

种具有确定深度和神经元数量的网络框架。在多层

感知机编码器部分和图卷积神经网络部分均采用

ReLU 单元作为激活函数，该函数具有计算高效的

特点。采用 Adam 优化方法，该算法可以自动调整

学习率，适用于噪声较大的问题，同时计算高效，需

要内存也较小［41］。

3. 1　压溃变形预测　

压溃变形预测数据集被拆分，其中80%作为模

型的训练集。由于数据中的所有节点都包含相同大

小和幅度的坐标信息，因此在训练过程中没有对这

图5　有限元模型和边界条件

Fig.5　FE model and boundary conditions

表1　吸能盒材料属性

Tab.1　Material properties of the energy-absorbing 
box

Material
Aluminum alloy

E/GPa
70. 0

ρ/( g ⋅⋅ mm-3 )
2. 7×10-3

μ

0. 33
σ0. 2/MPa

210

图6　样本空间分布：（a）变形预测，（b）吸能预测

Fig. 6　Dataset distribution of (a) deformation prediction, (b) energy-absorbing prediction

图7　吸能盒有限元计算结果：（a）沙漏能，（b）内能

Fig. 7　Simulated energy curves of energy-absorbing box by FEM (a) hourglass energy (b) internal energy

33



同 济 大 学 学 报（自 然 科 学 版） 第 52 卷

些数据进行归一化处理。均方误差（MSE）作为损失

函数，用于评估模型输出相对于理想输出数据的误

差。图8显示了训练集和验证集的损失收敛情况。

对整个数据集进行了 10 000次训练，训练集和

测试集的损失均迅速收敛。训练集损失函数收敛到

最小值为 1. 826 mm2，测试集损失函数收敛到最小

值为 6. 850 mm2。损失的收敛情况说明该模型对于

吸能盒碰撞变形的预测是有效地。预测模型平均每

次计算时长为0. 2 s，相比于有限元计算速度提高了

174. 5倍，计算效率显著提升。

图 9 为测试集中厚度 2. 637 mm 吸能盒样本的

不同时刻的变形预测模型计算结果（ML Prediction）
和有限元计算结果（FE Simulation）的对比。机器学

习预测模型对于识别吸能盒结构具有良好的效果，

同时很好地捕捉了吸能盒随着碰撞进行，发生压溃

变形的趋势。说明了该模型可以有效地预测吸能盒

的变形。图 10为变形预测模型预测得到的变形云

图，预测最大变形为76. 528 mm，与有限元结果误差

为4. 67%，最大变形的位置与有限元计算结果相同，

说明对最大误差的预测较为准确。

表 2 为测试集中厚度 2. 637 mm 的吸能盒样本

计算所得到的位移预测结果与有限元计算结果的误

差。误差计算式为：

Err i
t = ( x͂i - xi )2 +( y͂i - yi )2 +( z͂i - zi )2（16）

式中： x͂i， y͂i， z͂i为节点坐标的预测值。

分别计算预测结果中每个节点的误差。通过机

器学习模型预测得到的变形结果，平均误差随着时

间增加逐渐增大，说明该模型的预测精度对于时间

的增加和变形量的逐渐增大有逐渐下降的趋势，并

且平均误差在 t=4. 0 ms和 t=5. 0 ms时迅速增加。

同样，在碰撞结束后，即碰撞时间和变形量均达到峰

图8　变形预测模型的（a）训练集损失曲线和（b）测试集损失曲线

Fig. 8　Histogram of loss for (a) training set and (b) validation set

图9　机器学习预测模型与有限元计算的压溃变形预测结果

Fig. 9　Calculated collapse deformation by ML prediction and FE simulation
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值时，最大误差也达到峰值。节点的位移误差代表

了模型对吸能盒变形之后的结构捕捉能力，说明该

模型对吸能盒碰撞产生的变形预测的精度随着时间

增大逐渐下降，但整体误差仍在可接受范围，有效地

捕捉了结构的变形趋势。

同样对于该吸能盒样本，通过机器学习模型预

测后得到结果的单元误差计算方式为：

Ele_Err i
t = 1

n ∑1
n Err ele( n )

t （17）

由于使用的是壳单元模型，每个单元都包括多

个节点，单元误差由单元中节点的误差计算得出。

图 11显示了变形预测的单元误差。随着时间的增

加，碰撞后吸能盒的变形逐渐增大，与有限元计算结

果相比，由机器学习模型得到的预测结果单元误差

逐渐增大。碰撞结束时，单元计算误差达到最大值

11. 334 mm。最大误差出现在吸能盒与刚性平板接

触一侧的边缘，该处存在较大变形，因此机器学习模

型预测的结果也产生了较大误差。

3. 2　吸能盒吸能预测　

本文探索了不同深度和隐藏状态的网络模型，

最终确定了吸能预测模型。吸能盒内能数据的范围

会随着设计变量不同产生较大的差异，这会给神经

网络学习捕捉内能变化规律的过程带来不良的影

响。因此在训练过程中，对吸能数据进行了归一化，

归一化计算公式为：

E' = ( E - Emin )
( Emax - Emin ) （18）

式中：Emax 和Emin 为样本数据中的最大值和最小值。

采用平均绝对误差（MAE）作为损失函数进行训练，

以评估模型预测数据与真实数据之间的误差。图12
分别为模型训练过程的损失变化，可以看出，训练集

和测试集的损失均迅速下降，测试集误差最低下降

到0. 005 mm，说明模型可以稳定地得到预测结果。

图 13 显示了吸能预测模型和有限元仿真对验

证集中不同样本的预测结果。图 14显示了机器学

习预测与有限元模拟之间的绝对误差和相对误差。

可以看出，吸能预测模型可以有效地预测吸能盒的

内能变化情况。由于 T=1. 36 mm 和 T=1. 90 mm
的样本在厚度较小，处于样本空间的边缘，因此与其

他厚度的样本相比，预测结果的相对误差较大，但仍

图10　机器学习预测模型计算的位移云图

Fig.10　Predicted displacement by ML prediction

表2　机器学习模型与有限元计算的节点误差

Tab.2　Node errors between the displacement of ML 
and FE simulation

Time/ms

Mean Err it/mm
Max Err it/mm

1. 0
1. 543
6. 472

2. 0
1. 576
9. 516

3. 0
1. 606
8. 754

4. 0
2. 467

11. 623

5. 0
3. 850

12. 927

图11　机器学习模型与有限元计算的单元误差

Fig. 11　Element errors of displacement between ML prediction and FE simulation
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在可接受的范围内。验证集中其他样本的预测结果

与有限元计算结果一致。吸能预测模型有效地捕捉

了吸能盒内能变化的时间序列特征，预测的吸能曲

线与有限元计算结果基本一致。

表3为碰撞结束时刻的最大吸能值预测结果与

有限元结果的误差。最大吸能值是反映吸能盒吸能

特性的重要指标，可以看出，机器学习预测模型对于

吸能盒最大吸能值的预测较为准确。由于厚度较小

的样本处于与整个样本空间的边缘，相对误差较大，

对于其余厚度的测试样本，相对误差均低于1%。同

时平均每次计算时长约为0. 2 s，相比于有限元计算

速度提高了210. 5倍。说明该预测模型可以准确且

快速地预测吸能盒吸能特性。

3. 3　预测模型分析　

综上所述，压溃变形预测模型和吸能预测模型

能够有效捕捉吸能盒的几何结构差异，预测碰撞后

的压溃变形形态和吸能特性。编码器和解码器可以

有效地学习结构的几何特征，实现有限元网格、边界

图12　吸能预测模型的（a）训练集损失曲线和（b）测试集损失曲线

Fig. 12　Histogram of loss for (a) training set and (b) validation set

图13　吸能预测模型与有限元计算得到的吸能曲线

Fig.13　Energy absorption of the energy-absorbing box 
for different samples in the validation set

图14　吸能预测的绝对误差和相对误差

Fig. 14　Absolute errors and relative errors between ML prediction and FE simulation
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条件和图网络嵌入属性等信息的相互转换，生成潜

在的特征空间以供预测模型计算。由于吸能盒碰撞

产生的变形和内能变化与时间相关，LSTM模块保

证了潜在信息的时序特征，并通过图卷积实现图的

信息传递和更新。最后，通过解码器输出结果，分别

得到吸能盒的压溃变形结果和吸能特性。与有限元

模型相比，机器学习模型的变形预测效率提高了

174. 5倍，吸能预测的效率提高了 210. 5倍。此外，

最大变形量和最大吸能值的预测精度最高可达到

95. 33%和99. 98%。

变形-吸能预测模型有效解决两个问题：几何形

状的识别；特定工作条件下部件的响应预测。在保

证精度的同时，与有限元相比，机器学习可显著提高

计算速度。因此，本文提出的基于图卷积神经网络

和长短期记忆网络的模型框架为未来探索各种具有

时间依赖性的结构变化和特性变化提供了思路。

4 结语 

本文提出了一种基于图卷积神经网络和长短期

记忆网络的机器学习模型，用于预测汽车吸能盒的

耐撞性。通过一系列不同厚度的吸能盒有限元仿真

实验，生成了用于训练的数据集。通过训练后的变

形-吸能预测模型预测了变形模式、位移和吸能特

性，并与有限元仿真数据进行了比较。

机器学习模型使用基于图的编码器捕捉结构的

几何特征，通过长短期记忆网络获取不同时刻的特

征矩阵，使用图卷积神经网络进行节点间的信息传

递和更新，并使用 Adam 优化器进行训练。在模型

训练过程中，损失迅速收敛，训练结束后的模型可以

稳定地得到预测结果。利用训练后的模型预测吸能

盒的压溃变形和吸能特性，最大变形量的预测精度

可 达 95. 33%，最 大 吸 能 值 的 预 测 精 度 可 达

99. 98%，计算速度分别提高了174. 5倍和210. 5倍。

与有限元模型相比，该模型在保证预测精度的同时，

计算效率有了显著提高。

鉴于图神经网络和长短期记忆网络能够有效地

捕捉节点之间的拓扑关系和时序特征，因此本文提

出的吸能盒变形-吸能预测模型具有重要意义。此

模型不仅可用于预测当前吸能盒的耐撞性，还为进

一步探索预测基于时间依赖性的各种结构和多种载

荷工况下的仿真结果提供了思路和方法。
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