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基于深度学习的多参数结构拓扑优化方法
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摘要：基于有限元的拓扑优化方法，需要多次有限元求解与

迭代，由此消耗了大量的计算资源与时间。为提高拓扑优化

效率，本文以悬臂梁结构拓扑优化设计为例，引入过滤半径、

体积分数、载荷作用点及加载方向4个优化参数，提出了一种

基于残差连接的生成式卷积神经网络（CNN）模型，分析了样

本数量及损失函数类型对生成式 CNN 模型精度的影响规

律。结果表明：所建立的生成式CNN模型具有较高的精度

与泛化能力，模型预测值与有限元仿真结果平均结构相似度

可达0.972 0，平均绝对误差为0.014 3。该模型预测耗时仅为

有限元法的0.004 1倍，显著提升了结构拓扑优化效率。
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Abstract：The traditional topology optimization method 
based on finite element method requires multiple finite 
element calculation and iterations， which consumes a lot 
of computational resources and time. In order to improve 
the efficiency of topology optimization， the paper takes 
topology optimization of cantilever beam as an example 
and proposes a generative convolutional neural network 
（CNN） model based on residual connections， which 
considers four optimization parameters： filter radius， 
volume fraction， loading point and loading direction. And 
the influence of different loss functions and number of 
samples on the accuracy of generative CNN model is 
discussed at length. The results show that the proposed 

model has high accuracy and generalization ability， and 
the mean structural similarity index between the model 
prediction and finite element method can reach 0.9720， 
the mean absolute error is 0.0143. And the prediction time 
of the model is only 0.0041 of finite element method， 
which significantly improves the efficiency of topology 
optimization.

Keywords： topology optimization；convolutional neural 
networks； solid isotropic material with penalization；
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拓扑优化是汽车结构轻量化领域的一个重要课

题。拓扑优化是结构优化的一种，其目标是在给定

设计域内，根据约束条件求解满足设计要求的最优

材料分布。相较于其他结构优化方法，如尺寸优化、

形状优化，拓扑优化具有更多的设计自由度和更大

设计空间。拓扑优化主要有变密度方法［1-2］、渐进式

结构优化方法［3-4］、水平集法［5］等较为成熟的方法，在

汽车制造、航空航天等领域有着广泛的应用。但是，

主流拓扑优化方法都需要多次迭代计算，需要大量

的计算资源。通过缩减有限元方程部分自由度［6］、

自适应三级网格划分［7］和多核CPU或GPU的并行

计算［8］等方法，固然可以提高拓扑优化收敛速度，但

是这些方法仍需要多次有限元迭代计算，而利用机

器学习可以跳过多次迭代计算，显著提升拓扑优化

效率。

Sosnovik［9］等将拓扑优化问题当作图像分割问

题，利用U-net神经网络模型，通过有限元法初步迭

代的密度分布及梯度值，预测得到最终的拓扑优化

密度分布。该方法缩短了拓扑优化迭代次数，但是

仍需要借助传统有限元求解器获得初步的拓扑优化

结果。Lee［10］等人提出利用卷积神经网络（CNN）代

替固体各向同性材料惩罚（SIMP）模型中计算柔度
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的过程，训练好的模型可以根据拓扑优化密度分布

预测其柔度，同时利用插值可以计算细网格密度分

布的柔度。该方法加速了拓扑优化中计算柔度的过

程，但该方法仍需要有限元计算、灵敏度分析等。

Yan［11］等人基于有限元法获取第一次迭代的主应力

矩阵，利用卷积神经网络通过主应力矩阵预测拓扑

优化密度分布，加速了拓扑优化过程。并提出MSD
算法作为模型损失函数和评估标准。Wang［12］等通

过有限元法获取初始的位移、应力信息，作为神经网

络的输入，神经网络可以根据此输入预测最终拓扑

优化结果。Nie［13］等提出基于深度学习的生成模型

TopologyGAN，先通过有限元在未优化的设计域上

计算的各种物理场信息，再由生成对抗网络

（cGAN）实现拓扑优化结果预测。孙［14］等结合深度

学习与可移动变形组件法（MMC），提出一种基于深

度学习的两阶段拓扑优化方法。第一阶段，神经网

络可以根据拓扑优化初始条件得到最优结构中各组

件参数；第二阶段以各组件参数为输入，通过MMC
拓扑优化代码，形成最终拓扑优化结果。该方法加

速了MMC拓扑优化中的组件布局。Qian［15］等人提

出 通 过 对 偶 神 经 网 络 模 型（dual-model neural 
networks）代替有限元中前向计算与灵敏度分析的

过程，网络可以根据拓扑优化密度分布情况，较为精

确计算出目标函数值和灵敏度，训练好的模型嵌入

到拓扑优化框架中，显著加速拓扑优化进程。叶［16］

等提出跨分辨率的pix2pix神经网络模型，模型可以

根据由独立连续映射（ICM）法计算得到的低分辨率

拓扑优化密度分布，预测对应的高分辨率拓扑优化

结果。

以上文献主要是通过机器学习加速拓扑优化中

某一个过程，但是仍依赖于传统有限元求解器。神

经网络在拓扑优化中另外一种应用是端到端的学

习，其可以根据拓扑优化初始条件，直接得到拓扑优

化结果。Abueidda［17］等通过 ResUnet 架构，实现拓

扑优化边界条件到拓扑优化结果的映射，并且将该

模型推广到非线性弹性算例中。LIN［18］基于生成对

抗网络（GAN）实现热传导拓扑优化预测，该模型根

据热源、体积分数等条件，无须迭代即可获取拓扑优

化结果。Kollmann［19］将ResUnet神经网络模型用于

超材料拓扑优化设计，模型可以根据边界条件等信

息预测超材料最优设计。Yu［20］等构造低分辨率和

高分辨率两种拓扑优化数据集，分别训练卷积神经

网络（CNN）和条件生成对抗网络（cGAN）。训练的

CNN网络可以由拓扑优化边界条件和体积分数预

测拓扑优化结果，训练的 cGAN网络可以将CNN预

测的低分辨率结果转化为高分辨率的拓扑优化

结果。

虽然通过插值、生成对抗网络等方法可以获取

细网格拓扑优化结果，但变密度法拓扑优化具有网

格依赖性。同样条件下，网格数量对拓扑优化结果

影响较大，过滤半径是调整网格依赖性［21］的重要参

数。本文以固定单元数量的 2D悬臂梁拓扑优化为

例，分析体积分数（volf）、过滤半径（rmin）、载荷作用

点及其方向对拓扑优化结果的影响规律，提出基于

残差连接的生成式神经网络模型，模型以影响拓扑

优化结果的 4个参数为输入。基于SIMP方法生成

带有标签的拓扑优化数据集，数据集用于模型训练

与验证。训练好的生成式CNN模型不需借助有限

元求解器，只需给定上述四个参数作为网络输入，即

可实时得到对应的拓扑优化结果。

1 变密度法与卷积神经网络 

1. 1　SIMP模型　

变密度法通过引入中间密度单元，将离散型问

题转化成连续型优化问题。但是中间密度单元在制

造上是不可行的，因此需要插值模型对中间密度进

行惩罚。SIMP模型是变密度法常用的插值模型，其

如式（1）所示：

E (xi)= Emin + (xi) p(E0 - Emin) （1）

式中：E (xi)为插值后的杨氏模量；Emin 为空洞部分

材料的杨氏模量；E0为实体部分材料的杨氏模量；xi

为单元相对密度；p为惩罚因子。本文基于SIMP模

型的拓扑优化问题是以最小化柔度（compliance）为

目标函数、以体积分数为约束条件的优化问题，其如

式（2）所示：

min： c (x)=U TKU=∑
i = 1

N

(xi) p
uT

i k0ui

subject to： 
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V ( )x
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= f                 

KU=F                    
0 < xmin ≤ x ≤ 1

（2）

式中：c (x)为结构柔度；K为全局刚度矩阵；U为全

局位移；F为载荷向量；k为单元刚度矩阵；u i为单元

位移；N为设计域单元数目；V (x)为优化后的体积；

V0为初始体积；f为体积分数。

1. 2　卷积神经网络　

近年来，机器学习在图像识别、语音识别、文字
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处理领域取得了广泛的应用。工程实践中，神经网

络在热冲压件力学性能预测［22］、金属板材塑性本构

关系预测［23］等领域有着出色的表现。卷积神经网络

是机器学习代表算法之一，其基本结构由卷积层、池

化层和激活函数组成。卷积层通过卷积核与输入数

据进行卷积运算来构建具有抽象特征的输出。卷积

核是一个权值矩阵，具有可学习性。在进行卷积运

算时，卷积核会滑动地扫过输入数据，对每个位置

上，对局部数据进行线性变换，进而提取特征，生成

输出特征图。

CNN 具有权值共享、局部连接、多层结构等优

点：权值共享能有效降低神经网络的复杂度，减小模

型参数数量；局部连接使得模型具有一定空间不变

性；多层结构使得神经网络具有很强的表达能力和

学习能力。以二维数据为例，输入数据与卷积核之

间的卷积运算如图1所示。2 × 2卷积核对输入数据

的局部进行线性运算，得到o11，卷积核按照步长1在

输入数据上滑动，得到完整的输出特征图。深度卷

积操作增强了CNN模型的表达能力，结合机器学习

算法，卷积神经网络构建了输入与输出之间的复杂

映射函数，实现了由拓扑优化参数到拓扑优化结果

的预测。

转置卷积是卷积的一种，它的特点是输出数据

的形状比输入数据大。转置卷积是一种常用的上采

样方式，相较于其它预定义插值上采样方式，如最近

邻插值、双线性插值，转置卷积具有可学习性且上采

样效果更好。

2 有限元模型与神经网络架构 

2. 1　有限元模型　

本文以二维平面结构拓扑优化为对象，选取悬

臂梁为算例，验证本文所提方法的可行性（其他工况

如简支梁、外伸梁等，可以通过相同方法构建数据

集，训练神经网络）。设悬臂梁长96 mm、宽32 mm；

采用平行四边形单元离散二维连续体，单元大小设

为 0. 5 mm，故 x方向上单元数量为 192，y方向单元

数量 64，共 12 288个单元，12 545个节点；基本材料

参数杨氏模量E = 2. 1 × 105 MPa、泊松比 ν = 0. 3。
力学的边界条件如图 2所示，其中约束悬臂梁左端

全部节点 x、y方向自由度，考虑到悬臂梁的上下对

称性，故仅在右端上半部分（即红框中）选取加载点，

加载方向仅在第一、四象限采样，载荷大小为1 kN。

机器学习通常需要大量样本，而通过传统有限

元求解器（OptiStruct、Ansys Workbench 等）手动获

取大量样本费时费力，故本文选取基于 SIMP 方法

的Matlab-88行代码［24］生成机器学习所需的数据集。

在SIMP方法中，影响拓扑优化结果的参数主要有：

惩罚因子（penal）、过滤半径（rmin）、体积分数（volf）、
载荷作用点及载荷方向。惩罚因子是SIMP法拓扑

优化问题中抑制中间密度单元的一个重要参数，保

证了优化结果的可制造性，本文取值为3。过滤半径

是拓扑优化敏度过滤中的重要参数，它决定了设计

变量受周围单元影响的范围。过滤半径越大优化结

果越平滑，但会导致边界模糊；其值越小优化结果越

精细，但可能出现棋盘格现象。故本文过滤半径取

值为 2、3 或 4。体积分数是重要的约束条件，在

0. 3~0. 7 范围内均匀采样。加载点在右端上部 33
个点中依次选取，加载方向在一、四象限均匀采样。

拓扑优化参数取值总结如表1所示。数据集样本个

数为44 550，其命名为TOPO44550。
2. 2　网络架构　

2. 2. 1　模型架构设计　

残差连接被广泛应用于深度学习模型中，具有

缓解梯度消失、提高模型收敛速度与表达能力等优

图1　基本卷积操作

Fig.1　Typical convolution operation

图2　拓扑优化设计域及边界条件

Fig.2　Design domain and boundary conditions of 
topology optimization
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点。其他文献中多采用U-net或以其为基础调整的

神经网络模型，U-net是典型的编码器（Encoder）-解

码器（Deocder）架构，Encoder负责提取特征，模型输

入的图片经过多次下采样，将原始高分辨率图像转

化为低分辨率、高语义信息的特征图，Encode再通过

多次上采样获得高分辨率的图。受U-net解码器的

启发，本文构建基于卷积、转置卷积和残差连接的生

成式CNN模型，模型以影响拓扑优化结果的4个参

数为输入，生成对应的拓扑结果。相较于U-net的网

络架构，本文构建模型舍弃了Decoder的部分，直接

将拓扑优化参数输入给神经网络，更符合本文通过

拓扑优化参数生成拓扑优化结构的目的。

模型主要有输入层、输出层和中间基本模块组

成。如图3所示，输入层由一个全连接层、一个批量

规范化层［25］和一个RuLU激活函数组成。输入数据

的格式为（N， 4），N代表批量大小（batch size），4代

表 4 个拓扑优化参数。输入层输出的数据格式为

（N， 768），将该数据 Reshape 成格式为（N， 256， 1， 
3）的数据，作为中间基本模块输入。

中间基本模块主要有上采样块和残差块组成。

上采样块由转置卷积、批量归一化和ReLU 激活函

数组成。残差连接［26］通过一个跳跃（skip connect）实

现，根据跳跃方式不同，残差块被分为两种：使用

1 × 1卷积核进行连接，可以调整数据通道数，命名

为 Residual_1；使用恒等映射（identify mapping）连

接，不改变数据的格式，命名为Residual_0。综上所

述，数据每经过一个基本模块，格式从（N， 2C， H， 
W）变为（N， C， 2H， 2W）。

输出层由 3 × 3 卷积层和 Sigmoid 激活函数组

成，最终输出数据格式为（N， 1， 64， 192）。

2. 2. 2　损失函数与优化算法　

为了更全面衡量图片灰度和结构信息，损失函

数采用平均结构相似度（MSSIN）与绝对值误差（L1）

的结合。结构相似度（SSIM）［27］从灰度、对比度、结

构 3 个方面评估图片相似性，其计算公式如式（3）
所示：

SSIM (x，y)= f (l (x，y)，c (x，y)，s (x，y) )（3）

式中： l (x，y)、c (x，y)和 s (x，y)分别代表了亮度、对

比度和结构，3个部分相对独立，并且每个都需要满

足对称性、有界性和最大值唯一性的条件。

图片中不同区域的均值、方差等信息可能存在

明显的差异，所以不能使用全局计算公式去衡量局

部的相似性。MSSIM是将整张图片分为M个区域，

分别计算每个区域的SSIM，最后计算它们的均值作

为全局结构相似度，如式（4）所示：

MSSIM (X，Y )= 1
M ∑j = 1

M SSIM ( )xj，yj （4）

当且仅当X，Y完全相等时，MSSIM (X，Y )= 1。绝

对值误差函数（L1Loss）是机器学习中常用损失函

数，它不易受数据集异常值影响，故本文损失函数如

表1　拓扑优化参数取值

Tab.1　Details of topology optimization parameters

参数

体积分数
过滤半径
载荷方向

载荷作用点数
惩罚因子
设计域

取值范围

0. 3~0. 7
2~4

-π 2 ~ π 2
33
3

192 × 64

增量

0. 05
1

π 50
—
—
—

图3　本文模型基本架构

Fig.3　The architecture of the proposed model
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式（5）所示，其中α取0. 84。
Loss = α × MSSIM Loss + (1 - α)× L1Loss  （5）

模型训练采用 Adam 优化算法，初始学习率

（learning rate）为 1 × 10-3，采用动态调整学习率的

策略，每训练一定次数，学习率衰减一次。

3 实验设计及结果 

3. 1　基础实验　

本 文 实 验 环 境 为 PyTorch 1. 13. 1+CUDA 
11. 7。对于 TOPO44550 数据集，随机选取其中

80%样本作为训练集，10%作为验证集，余下 10%
作为测试集。采用MSSIM和L1Loss组合的损失函

数，采用 Adam 优化算法，初始学习率 lr=0. 001，每
10 步学习率衰减 0. 891 25，第 400 步学习率为 1 ×
10-6。训练共400步，损失函数随迭代步数的变化情

况如图4所示。

由图 4可知，当训练步数为 300时，损失函数下

降趋于平稳，说明模型基本收敛。其中，第373步模

型的精度最高，此时训练集损失函数值为 0. 031 2，
验证集损失函数值为0. 025 9。保存第373步的实验

模型，并在测试集上计算均方根误差（RMSE）、平均

绝对误差（MAE）及平均结构相似度（MSSIM）。如

表2所示，测试集上样本MAE的平均值为 0. 014 3、
RMSE 的平均值为 0. 054 0、MSSIM 的平均值为

0. 972 0，说明模型具有较高的精度。

MSSIM表示预测值与有限元值之间的相似程

度，当且仅当预测值与有限元值相等时，MSSIM值

为1。为了更具体评估模型精度，根据MSSIM精度

不同，将测试集预测拓扑结构划分为3类。如表3所

示，MSSIM 精度大于 0. 96 的部分在整个测试集中

占比为81. 17%，这部分拓扑结构示例如图5前两个

算例所示，模型预测的拓扑结构与有限元拓扑优化

所得的结构基本无差别。MSSIM 精度介于 0. 9 与

0. 96的部分占比为14. 95%，如图5中间两个算例所

示，这部分预测结果与有限元计算值差较小，误差主

要分布在细小结构处。MSSIM 精度小于 0. 9 的部

分占比为3. 88%，如图5最后两个算例所示所示，这

部分模型预测结构与有限元法相差较大。这主要是

因为有限元法生成的样本中，存在部分可制造性较

差的结构，但是模型没有受数据集异常值干扰，神经

网络预测的拓扑结构相比有限元法结果更加具有可

制造性，避免了模糊和细微的结构。这说明，本文基

于CNN生成式拓扑优化方法不仅从数据浅层学习

边界条件到拓扑结果的映射关系，而且从更深层次

学习变密度法拓扑优化的规律，从而对异常数据进

行合理的预测。

图 5 展示了本文基于 CNN 生成式拓扑优化方

法在不同边界条件下的预测结果与有限元结果的对

比，从图中可以看出，模型预测结果与有限元方法的

结果具有很高的一致性，对于不同加载点、加载方

向、体积分数（volf）和过滤半径（Rmin）神经网络都能

做出准确的预测，说明该方法能够有效地捕捉结构

的拓扑特征和边界条件之间的关系。

过滤半径是拓扑优化敏度过滤中的重要参数，

它决定了设计变量受周围单元影响的范围。过滤半

径越小结果越精细，但是可制造性越差；过滤半径越

大优化结果越平滑，可制造性越高，但会导致边界模

糊。如图 6所示，当过滤半径等于 2时，模型会生成

较为精细的拓扑结构；当过滤半径为4时，模型会生

成可制造性好的结构。由此可见，本文所提出神经

网络模型可细致地学习到过滤半径对拓扑优化结果

的影响规律。

图4　训练集和验证集上损失函数曲线

Fig.4　Loss curves on the training and validation 
sets

表2　测试集样本的平均精度与误差

Tab.2　The average similarity and error on testing 
set

指标

值

Loss
0. 025 7

MAE
0. 014 3

RMSE
0. 054 0

MSSIM
0. 972 0

表3　测试集上不同MSSIM精度的数量及比例

Tab.3　Quantity and proportion of different MSSIM 
on testing set

精度

［0. 96，1. 00）
［0. 90，0. 96）
［0. 00，0. 90）

数量

3 616
666
173

比例/%
81. 17
14. 95
3. 88
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综合来讲，本文所构建基于CNN的生成式拓扑

优化模型，可以根据不同边界条件实时生成拓扑结

构，具有较高的预测精度，且显著提高了拓扑优化效

率。表 4 为基于 CNN 生成式拓扑优化方法预测时

间与有限元法耗时对比，可见本文方法单个样本模

型预测时间为0. 009 3，是传统有限元方法生成单个

样本的时间的0. 004 1，效率提升为245. 39倍。

3. 2　样本数量对模型精度的影响　

工程实践中获取大量样本较为困难，因此训练

样本数对训练精度的影响也是机器学习中需要关注

的重点。从TOPO44550数据集随机抽取 2%、4%、

6%、8%、10%、20%、30%、40%、80%的样本作为训

练集，分析样本数量对模型训练精度的影响规律。

由图7可知，MSSIM精度随着样本数量的增加

而增加。对于本文模型，选用10%（4455个）的训练

样本其预测的MSSIN精度可达 0. 9，此时训练集精

度 0. 900 2，测试集精度 0. 910 4。当样本数量增加

到 40%（17 820 个）时，训练集精度为 0. 957 6，测试

集精度0. 954 8，训练集精度相较于10%的样本情况

下提升6. 38%。当样本数量增加到80%（35 640个）

时，训练集精度为 0. 963 9，测试集精度 0. 971 0，相
较于40%的样本情况训练集精度提升只有0. 66%。

可见40%样本之后，增大训练样本对精度的提升有

图5　不同边界条件下神经网络预测结果与有限元结果对比图

Fig.5　Comparison between generative CNN model and FEM under different boundary conditions

图6　过滤半径对拓扑结构影响规律

Fig.6　The influence of filter radius on the topology structure

表4　本文CNN模型与有限元法消耗时间对比

Tab.4　Time consumption between finite element 
method and the proposed model

CNN/s
0. 009 3

FEA/s
2. 282 2

效率提升/倍
245. 39
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所减小，但是为了训练更优的模型，增加样本量仍然

是必要的。

3. 3　不同损失函数对训练的影响　

图像处理领域常用损失函数有均方差损失函数

（MSE Loss）、平均绝对误差损失函数（L1Loss）、平

均结构相似度（MSSIM）、多尺度结构相似度（MS-

SSIM）。本文保持模型架构和数据集不变，分析不

同损失函数对模型训练精度的影响规律。

图 8所示为采用 4种损失函数的模型分别计算

得MSSIM精度随迭代次数的变化曲线。由图可以

看出：4种损失函数所表现出的收敛速度均较快且趋

势一致，其中采用MSSIM+L1Loss组合损失函数的

模型精度最高，训练集精度为 0. 965 9、验证集精度

0. 971 9；而单独采用 L1Loss 的模型，其训练集精度

为 0. 960 9、验证集精度 0. 960 1。由于单独采用

L1Loss 的 模 型 已 经 达 到 较 高 的 精 度 ，故 采 用

MSSIM+L1Loss组合损失函数的模型精度提升略

微不明显，验证集精度提升仅为 1. 21%。对于不同

损失函数模型精度都较高，这说明本文建立的生成

式 CNN 模型具有非常好的稳健性。在 4 种损失函

数中，考虑结构的损失函数有助于提高生成式CNN
模型预测精度。

3. 4　泛化实验　

经过前述实验对比，可以看到本文所设计生成

式CNN模型在给定数据集下具有较高的精度。为

了测试本文生成式CNN模型对于其他数据的泛化

能力，重新选取 2. 1节数据集中未出现的加载方向

构建泛化测试集。

如图 9所示，对 2. 1节的数据集进行设计时，载

荷方向为θ =- π
2 + π

50 × i，  ( i = 1，2，…，50），新构

建的泛化测试集中，载荷方向为方向 θ =- π
2 -

π
100 + π

50 × i，  ( i = 1，2，…，50）。如表 5 所示，3. 1

节训练的生成式 CNN 模型，在泛化测试集上

图7　不同训练样本下的MSSIN精度

Fig.7　The MSSIM accuracy under different training 
sample numbers

(a) 训练集精度 (b) 验证集精度

图8　不同损失函数对MSSIM精度影响

Fig.8　The influence of different loss function on MSSIM accuracy

(a) 数据集中载荷方向 (b) 泛化测试集中载荷方向

图9　泛化实验载荷方向对比

Fig.9　Comparison of load directions in generalization 
experiment
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MSSIM精度平均值为0. 958 3，MAE误差平均值为

0. 0179。泛化实验中生成式CNN模型预测如图 10
所示。由图可以发现，生成式CNN模型具有较高的

泛化能力。

4 结论 

本文针对固定单元数2D悬臂梁拓扑优化问题，

提出基于残差连接的生成式卷积神经网络模型，引

入拓扑优化中体积分数、过滤半径、加载点及加载方

向四个参数作为生成式CNN模型的输入。分析了

样本数目、损失函数对模型精度的影响规律，并测试

模型的加载方向的泛化能力。得出如下主要结论：

（1） 生成式CNN模型不需借助有限元求解器，

可根据四个拓扑优化参数实时得到拓扑优化结果。

模型预测值与有限元仿真结果之间MSSIM精度为

0. 9720，MAE 误差为 0. 0143。与 SIMP 法相比，

CNN模型加快了 2个数量级的拓扑优化速度，其预

测时间仅为有限元法的 0. 0041。生成式CNN模型

具有较高精度并且显著提升了拓扑优化效率。

（2） 样本数量对预测精度有显著影响。10%
（4455 个）的训练样本即可达到 0. 9 以上的 MSSIN
精度，但当样本比例达到 40%（17820）后，增大训练

样本对精度的提升效果不再显著。

（3） 生成式CNN模型具有较好稳健性，选取不

同损失函数时，模型都具有高精度的表现。四种损

失函数中，MSSIM+L1Loss 组合损失函数精度最

高，其训练集精度为 0. 965 9；验证集精度为 0. 971 
9，考虑结构的损失函数有助于提高模型预测精度。

（4） 泛化实验结果表明，对于训练数据中从未

出现过的 50 个加载方向，生成式 CNN 模型的

MSSIM 精度为 0. 958 3，MAE 误差为 0. 017 9。模

型具有良好的泛化性能。
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