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摘要：　 后纵臂是汽车底盘的主要结构之一．采用碳纤维复合材料设计后纵臂可以有效减重．然而

复合材料的应用也给其优化设计带来了很大的挑战，如复杂的多工况和大量的设计变量．使用 Ｐｙ⁃
ｔｈｏｎ 语言对 ＡＢＡＱＵＳ 二次开发，对于各角度铺层占比进行全局遍历得出其有效解与最优解．为了

解决多工况下运算时间长的问题，将基于树的算法模型，如 ＸＧＢｏｏｓｔ、ＤＡＲＴ、随机森林，引入到各铺

层角度占比设计的计算中．同时考虑到计算量和计算准确率两者的关系，在新工况计算量在 ０ 条和

１０ 条的情况下，Ｔｓａｉ⁃Ｗｕ 因子的准确率分别可以达到 ９６．３％和 ９８．３％（与失效值 １ 相比）．在将已有

工况数据量减少一半的情况下，如果提高新工况计算量到 ４０ 条，准确率可以达到 ９５．０％．为多工况

下碳纤维复合材料零件轻量化计算提供了有益的参考．
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引　 　 言

新能源汽车因电池自重大，故进行底盘的轻量化设计就显得十分重要和迫切，以期大幅度

降低底盘自重、延长电池的续航里程［１］ ．碳纤维增强复合材料以其高的比强度、比刚度、耐疲劳

以及耐腐蚀等优异的力学和物理性能，成为汽车底盘零部件轻量化发展方向之一［２］ ．在复合材

料零件优化设计中，采用模拟仿真而非试验的方法找出最优解，可以减少试验消耗和预算开

支．国内外通常将算法分为确定型优化算法和概率型优化算法，确定型优化算法的理论基础完

善，但无法解决复杂性高、数据量大的问题且易陷入局部寻优，实际使用较少．概率型优化算法

将随机搜索引入优化算法中，有效改善了确定型优化算法的不足［３⁃４］ ．在复合材料层合板设计

中常见的概率型算法有遗传算法和群智能算法．在遗传算法方面，Ｄｉｌｅｅｐ 等基于圆孔的有效测

试数据，将神经遗传算法用于石墨 ／环氧树脂层压板切口强度的预测，具有一个隐层的 ＮＭＥ 神

经元网络的层压板的强度预测与实测数据吻合得非常好［５］ ．刘振国等提出了一种铺层分级遗

传优化的方法，对受力分布极度不均匀的层合板进行优化［６］ ．在群智能算法方面，Ｒａｏ 等提出

了应用混合蛙跳算法（ＳＦＬＡ），求解组合优化问题与层压复合材料结构的铺层顺序优化相结
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合［７］，对复合材料板的屈曲和破坏载荷优化问题进行了数值试验，然后对加筋复合材料圆柱

壳进行了优化设计．Ｓａｌａｍａｔ 等研究了 ４ 种简支横向荷载作用下反对称角铺设层合板和正交铺

设层的优化问题，使用了蜜蜂算法以优化提高层合板的强度［８］ ．但这两种算法的特点决定了对

数据量大小要求高．所以本文从碳纤维复合材料的使用入手，对多工况下各角度铺层厚度占比

的有效值和最优值进行了计算．引入基于树的深度学习算法，提出了一种优化方案解决传统有

限元耗时长的问题，大幅度降低了计算所需时间，为复合材料零部件设计提供了有益的参考．

１　 试 验 方 法

１．１　 全局有效解与最优解的计算

基于 Ｙａｏ 等的研究［９］， 利用 ＳＯＬＩＤＷＯＲＫＳ 软件进行复材后纵臂的三维造型．接着将其导

入 ＨＹＰＥＲＭＥＳＨ 中进行几何清理、 网格划分， 根据纵臂各部分几何特征分别采用 ＣＡＥ 商业

软件 ＡＢＡＱＵＳ 中的 Ｓ３ 和 Ｓ４Ｒ 壳单元，以及 Ｃ３Ｄ８Ｒ、 Ｃ３Ｄ６ 和 Ｃ３Ｄ４ 实体单元， 纵臂 ＣＡＥ 模型

见图 １．

图 １　 碳纤维复合材料（ＣＦＲＰ）后纵臂三维有限元模型

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ３Ｄ ｆｉｎｉｔｅ ｅｌｅｍｅｎｔ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｔｈｅ ＣＦＲＰ ｒｅａｒ ｌｏｎｇｉｔｕｄｉｎａｌ ａｒｍ

套管和纵臂臂身通过理想的共节点连接，套管中心点与套管表面上的各节点建立耦合约

束，材料参数基于龚友坤等对 Ｔ７００ 碳纤维单向带的力学性能测试［１０］，载荷和边界条件施加在

套管的中心点上，后纵臂各载荷点的载荷信息见表 １．
表 １　 后纵臂各载荷点的载荷信息
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　 　 铺层角度只选取 ０°，４５°，－４５°，９０°这 ４ 个值，铺层厚度是 ０．１７５ ｍｍ（单层碳纤维单向带预

浸料厚度）的倍数值，均为离散性变量．各铺层角度占比如图 ２ 所示．

图 ２　 各铺层角度占比示意图

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｌｙ ａｎｇｌｅｓ
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碳纤维复合材料后纵臂 ＣＡＥ 分析的要求是，在各个强度工况下强度达到标准并且变形小

于 ２ ｍｍ ．强度分析采用 Ｔｓａｉ⁃Ｗｕ 失效准则［９］，当 Ｔｓａｉ⁃Ｗｕ 因子大于 １ 时，碳纤维复合材料发生

失效．
初步设定铺层数为 ２１， 对不同工况下的 ０°铺层厚度占比 （α１）、 ４５° 铺层厚度占比（α２）、

－ ４５° 铺层厚度占比（α３）、 ９０° 铺层厚度占比（α４） 进行遍历求解，读取 Ｔｓａｉ⁃Ｗｕ 因子和位移值．
具体流程如下：
１） 批量生成 ｉｎｐｕｔ 文件．这里面包含两个子步，先生成一个 ｉｎｐｕｔ 文件模板，后用 Ｐｙｔｈｏｎ 将

ｉｎｐｕｔ 模板修改成可以批量化输出 ｉｎｐｕｔ 的文件．主要的工作是将模板文字查询关键字位置后

插入需要修改的参数值，调用 Ｐｙｔｈｏｎ 的循环语句，循环生成 ｉｎｐｕｔ 文件．对于 ２１ 层铺层下的所

有 αｉ 的组合值与 １４ 种工况叠加生成 ２８ ３３６（２ ０２４×１４）个 ｉｎｐｕｔ 文件．
２） 批量提交 ｉｎｐｕｔ 文件进行计算．采用 Ｗｉｎｄｏｗｓ 批量处理文件，直接在 ＤＯＳ 窗口提交．

Ｗｉｎｄｏｗｓ 批量处理文件有如下优势： ① 可以批量提交，实现全日夜工作，节省时间； ② 删掉不

需要的结果文件，选择只存储 ＯＤＢ 文件，节省磁盘空间．每个工况（２ ０２４ 个 ｊｏｂ）平均计算时间

为 １２．３４ ｈ，生成 ２９．６ ＧＢ 的海量数据．
３） 批量读取 ＯＤＢ 文件目标数据．后处理 ＯＤＢ 文件分为两步：第一步是根据 ＯＤＢ 文件的

数据结构，使用 Ｐｙｔｈｏｎ 批量调取 ＯＤＢ 文件．由于 ＯＤＢ 文件的数据结构复杂，且每个分支的读

取格式不完全相同，所以需要先确定读取的目标数据．第二步循环读取 Ｔｓａｉ⁃Ｗｕ 因子、最大位

移值，并写出到文本文件中．每个工况（２ ０２４ 个 ＯＤＢ 文件）平均计算时间为 １１．３５ ｈ，生成约 ８８
ｋＢ（约为总数据量的 ０．２９％）的数据．
１．２　 针对新工况的算法优化

作为一类回归模型，基于树 （ｔｒｅｅ ｂａｓｅｄ） 的算法［１１⁃１２］ 增加了模型准确性和可靠性以及减

小了解释的难度．和线性模型不同，它们对非线性关系也能进行很好的映射．常见的基于树的

模型［１２］有：决策树（ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ）、随机森林（ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ） 和提升树（ｂｏｏｓｔｅｄ ｔｒｅｅ）．决策树［１２］

是最基础的算法，为了克服决策树的各种缺点，发展出了很多其他算法［１３⁃１４］，比如袋装（ｂａｇ⁃
ｇｉｎｇ） ［１５］、随机森林［１２］、ＸＧＢｏｏｓｔ［１６］、ＤＡＲＴ（ｄｒｏｐｏｕｔｓ ｍｅｅｔ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ａｄｄｉｔｉｖｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｔｒｅｅ） ［１７⁃１８］ ．
每种方法都包括生成多种树，如图 ３ 所示．这些树被联合起来，生成一个单一的一致性预测结

果，并且经常带来预测精度的提升．

图 ３　 决策树概念图

Ｆｉｇ． ３　 Ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ

对于新工况的计算，本文提出了采用基于树的算法解决计算量大、耗时长的问题．对新工

况 ＧＫ０ 进行了遍历性计算，ＧＫ０ 的载荷信息如表 ２ 所示，生成了 ２ ０２４ 行数据．
从 ＧＫ０ 取出 ｉ 行和之前已有工况的 ２８ ３３６ 行数据共同组成训练集 （（ ｉ ＋ ２８ ３３６） 行），而

相应剩余的数据 （（２ ０２４ － ｉ） 行）作为测试集验证算法模型的准确性，新工况所需计算量与测
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试集占比的关系如表 ３．如若算法模型可靠，那么只计算 ｉ行数据，就可得到合理有效的解．可以

将 ｉ 看作新工况的所需计算量．
表 ２　 新工况 ＧＫ０ 的载荷信息

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｌｏａｄ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｎｅｗ ｗｏｒｋｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ＧＫ０

ｐｏｓｉｔｉｏｎ Ｆｘ ／ Ｎ Ｆｙ ／ Ｎ Ｆｚ ／ Ｎ Ｔｘ ／ （Ｎ·ｍｍ） Ｔｙ ／ （Ｎ·ｍｍ） Ｔｚ ／ （Ｎ·ｍｍ）

ｃｅｎｔｅｒ ｐｏｉｎｔ ２ ００１ １ ２６０ １３９．３ ４ ２７８ ５ ０３６ －５ ８５５ ３０４

ｃｅｎｔｅｒ ｐｏｉｎｔ ２ ００２ －９９３．７ ７．４４１ １ １９５ －１１ ９３０ －４ ３９０ ２７２．１

ｃｅｎｔｅｒ ｐｏｉｎｔ ２ ００３ －２６６．８ －１４６．８ －５ ４７４ ５ ０３６ －５ ８５５ ３０４

表 ３　 新工况所需计算量与测试集占比的关系表

Ｔａｂｌｅ ３　 Ａ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｒａｔｉｏ ｏｆ ｔｈｅ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｔｏ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔ ｉｎ ｔｈｅ ｎｅｗ ｗｏｒｋｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ

ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃａｓｅｓ ｕｎｄｅｒ ＧＫ０ ０ ５ １０ １５ ２０ ３０ ４０

ｏｃｃｕｐａｔｉｏｎ ｒａｔｉｏ ｏｆ ｔｅｓｔ ｓｅｔ δ
２ ０２４
３０ ３６０

２ ０１９
３０ ３６０

２ ０１４
３０ ３６０

２ ００９
３０ ３６０

２ ００４
３０ ３６０

１ ９９４
３０ ３６０

１ ９８４
３０ ３６０

　 　 Ｔｓａｉ⁃Ｗｕ 因子是连续值且具有一定规律性的数据， 在数学建模中， 通常建立回归模型对

其进行预测．而本文数据量只有 ３ 万左右， 建立基于树的模型对于这样的数据量来说是有效

且合理的．
基于铺层和工况情况， 本节提取了各角度铺层占比 αｉ（ ｉ ＝ １，２，３，４）、力 ｆ ｊｋ（ ｊ ＝ １，２，３ 分别

对应套管 ２ ００１， ２ ００２， ２ ００３； ｋ ＝ １，２，３ 分别对应 ｘ，ｙ，ｚ 三个坐标轴方向）、 力矩 Ｔ ｊｋ （参数设

定同 ｆ ｊｋ） ．另外计算了不同套管的力的标量值 ｆ ｊ（ ｊ ＝ １，２，３ 分别对应套管 ２ ００１， ２ ００２， ２ ００３）
和不同套管的力矩的标量值 Ｔ ｊ （参数设定同 ｆ ｊ） ．分析数据可以看出， 套筒 ２ ００３ 的扭矩情况

与 ２ ００１ 相同， 所以剔除了套筒 ２ ００３ 的扭矩相关特征， 即 Ｔ３ 和 Ｔ３ｋ（ｋ ＝ １，２，３） ．

图 ４　 ＸＧＢｏｏｓｔ 输出的 Ｔｓａｉ⁃Ｗｕ 特征重要性排序

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｈｅ ｓｏｒｔｉｎｇ ｏｆ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｏｆ Ｔｓａｉ⁃Ｗｕ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ＸＧＢｏｏｓｔ ｏｕｔｐｕｔ

现共有 ２４ 维特征值，这些特征中可能存在冗余，易引起过拟合［１９］ ．采用了嵌入式的方法
进行特征选择．因为模型部分采用了树模型 ＸＧＢｏｏｓｔ 和随机森林，这两种模型在训练后可以直
接得到特征的重要性，可以方便地进行排序，剔除重要性低的特征．采用 １．１ 小节中计算出的
数据进行了第一次 ＸＧＢｏｏｓｔ 计算，得到了特征重要性排序，如下图 ４ 所示．可以看出， αｉ 是最重
要的因素，且影响远远大于其他特征．分别对于 Ｔｓａｉ⁃Ｗｕ 因子剔除重要性排名最后 ５ 位的因素
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进行后续计算．
模型方面，采用了数据挖掘领域广泛使用的 ＸＧＢｏｏｓｔ、不久之前发表的 ＤＡＲＴ、以及经典的

随机森林．
据以上研究发现均方根误差（ＲＭＳＥ）值很小，说明模型十分可靠，于是随机剔除一半工况

的数据（ＧＫ４、ＧＫ８⁃９、ＧＫ１０、ＧＫ１７、ＧＫ１９、ＧＫ２０、ＧＫ２１）进一步降低运算量，使用剩余数据和新

工况的数据训练模型得出结论．

２　 结果与讨论

２．１　 全局有效解与最优解的结果与讨论

由于后续还需进行铺层顺序的优化，所以本文适当放宽了最大位移值的要求．有效解设定

为 Ｔｓａｉ⁃Ｗｕ 因子小于 １，最大位移值小于 ５ ｍｍ 所对应的各角度铺层占比 αｉ（ ｉ ＝ １，２，３，４） ．而
最优解采用简化处理，即为满足有效解要求的情况下，使得 Ｔｓａｉ⁃Ｗｕ 因子与最大位移值加和最

小的 αｉ（ ｉ ＝ １，２，３，４） ．以工况横坐标，各角度铺层层数为纵坐标，作出不同角度下的最大层数、
最小层数、最优层数的散点图，如图 ５ 所示．

图 ５　 各角度铺层的有效解与最优解

Ｆｉｇ． ５　 Ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｌｙｓ ｏｆ ｅａｃｈ ａｎｇｌｅ
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从图 ５ 中可以看出，不同工况下有效解范围不尽相同，但是最优解的波动明显小很多．所
以零件形状一旦确定，其受力会出现一定的相似性．
２．２　 针对新工况的算法优化结果与讨论

参数设定方面，本文采用的是回归模型，所以统一以 ＲＭＳＥ 作为检验数据的评价指标．另
外，这三种树模型有一个共同并且重要的参数 ｍｉｎ⁃ｃｈｉｌｄ⁃ｗｅｉｇｈｔ ．对于回归问题来说，这个参数

对应的就是每个叶子节点上最小的样本个数．这个参数值设置得越小，越容易过拟合．在本文

中，ｍｉｎ⁃ｃｈｉｌｄ⁃ｗｅｉｇｈｔ 设置为 ５，相比设置为 １，ＲＭＳＥ 会有不小的提升．对于不同的新工况所需计

算量，分别训练了 ＸＧＢｏｏｓｔ、ＤＡＲＴ 和随机森林模型，得出的 Ｔｓａｉ⁃Ｗｕ 因子的预测值与测试集中

Ｔｓａｉ⁃Ｗｕ 因子的真实值进行计算得到 ＲＭＳＥ 值，如表 ４ 中前 ３ 行所示．
模型融合方面，ＸＧＢｏｏｓｔ、ＤＡＲＴ、随机森林这三种模型都是基于树的模型． ＸＧＢｏｏｓｔ 和

ＤＡＲＴ 是 ｂｏｏｓｔｉｎｇ 算法，侧重于降低模型偏差．随机森林是 ｂａｇｇｉｎｇ 算法，偏重于降低模型方

差［２０］ ．将这几种模型进行融合，可以进一步地提高模型的性能．常用的且效果比较好的融合方

法是 ｓｔａｃｋｉｎｇ 或 ｂｌｅｎｄｉｎｇ，但是由于数据量相对较小，做多层（ｍｕｌｔｉ ｌｅｖｅｌ）的 ｓｔａｃｋｉｎｇ ／ ｂｌｅｎｄｉｎｇ
ｌｅａｒｎｉｎｇ 容易过拟合［２１］，所以最终只采用了简单的加权平均方法．而在本文模型中，３ 种模型融

合效果并不理想，所以剔除随机森林的模型，做了不同比例的 ＸＧＢｏｏｓｔ 和 ＤＡＲＴ 的融合，如表

４ 后 ７ 行所示．计算量的不同，所对应的最优模型配比也不尽相同，但是 ０ 行数据量和 １０ 行数

据量的最优模型同为 ０．２ＸＧＢｏｏｓｔ＋０．８ＤＡＲＴ，ＲＭＳＥ 可以分别达到 ０．０３７ １５ 和 ０．０１７ １８，均比单

独 ＸＧＢｏｏｓｔ 和 ＤＡＲＴ 模型的 ＲＭＳＥ 值小．
表 ４　 不同模型的 ＲＭＳＥ 值 ＩＲＭＳＥ

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ａｎｄ ＲＭＳＥ ｖａｌｕｅ ＩＲＭＳＥ

ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃａｓｅｓ ｕｎｄｅｒ ＧＫ０ ０ ５ １０ １５ ２０ ３０ ４０ ｃａｓｅｓ

ＸＧＢｏｏｓｔ ０．０３７ ６１ ０．０３１ ７３ ０．０１９ １５ ０．０２１ ２９ ０．０２０ ６１ ０．０２２ ７０ ０．０１７ ９０

ＤＡＲＴ ０．０３７ ２０ ０．０３４ ８８ ０．０１７ ３０ ０．０１８ ３５ ０．０１８ ４１ ０．０１８ ９８ ０．０１８ ５９

ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ０．０６２ ０８ ０．０７７ ５５ ０．０６２ ６４ ０．０５４ ６３ ０．０５６ ７１ ０．０６５ ９１ ０．０７０ １３

０．４５ＸＧＢｏｏｓｔ＋０．４５ＤＡＲＴ＋０．１ＲＦ ０．０３７ ８１ ０．０３４ ２３ ０．０１９ ２４ ０．０２０ １１ ０．０２０ ５７ ０．０２２ ７２ ０．０２０ １０

０．５ＸＧＢｏｏｓｔ＋０．５ＤＡＲＴ ０．０３７ ２０ ０．０３３ ０３ ０．０１７ ４８ ０．０１８ ３２ ０．０１８ ６０ ０．０１９ ８２ ０．０１７ ５４

０．６ＸＧＢｏｏｓｔ＋０．４ＤＡＲＴ ０．０３７ ２５ ０．０３２ ７３ ０．０１７ ７０ ０．０１８ ７０ ０．０１８ ８７ ０．０２０ ２５ ０．０１７ ５０

０．４ＸＧＢｏｏｓｔ＋０．６ＤＡＲＴ ０．０３７ １７ ０．０３３ ３６ ０．０１７ ３２ ０．０１８ ０６ ０．０１８ ４１ ０．０１９ ４７ ０．０１７ ６４

０．３ＸＧＢｏｏｓｔ＋０．７ＤＡＲＴ ０．０３７ １５ ０．０３３ ７１ ０．０１７ ２２ ０．０１７ ９４ ０．０１８ ２９ ０．０１９ ２１ ０．０１７ ８０

０．２ＸＧＢｏｏｓｔ＋０．８ＤＡＲＴ ０．０３７ １５ ０．０３４ ０８ ０．０１７ １８ ０．０１７ ９４ ０．０１８ ２５ ０．０１９ ０４ ０．０１８ ０１

０．１ＸＧＢｏｏｓｔ＋０．９ＤＡＲＴ ０．０３７ １７ ０．０３４ ４７ ０．０１７ ２１ ０．０１８ ０８ ０．０１８ ２９ ０．０１８ ９６ ０．０１８ ２７

　 　 另作出 ＸＧＢｏｏｓｔ、ＤＡＲＴ 模型的 ＲＭＳＥ 与数据量之间的关系图，如图 ６ 所示．从表 ４ 和图 ６
中可以得出以下结论： １） 对于出现的新工况不进行计算，直接通过已有数据获得的模型，
ＲＭＳＥ 就可达到 ０．０３７ 左右，对于 Ｔｓａｉ⁃Ｗｕ 准则判断临界值 １ 来说是可以接受的，对于低精度

要求的计算完全可用； ２） 对于 ＸＧＢｏｏｓｔ 和 ＤＡＲＴ 模型以及融合模型，新工况计算 １０ 行数据是

一个使得模型 ＲＭＳＥ 大幅度提升的途径．从 ５ 行计算量到 １０ 行数据量，ＸＧＢｏｏｓｔ 和 ＤＡＲＴ 模型

的 ＲＭＳＥ 值均有大幅度下降．
减半工况后同样计算得到 ＲＭＳＥ 值，如表 ５ 所示．可以看出，减半工况后训练出的模型的

ＲＭＳＥ 是远远高于使用所有工况的情况，但是只需要将新工况计算量提高到 ４０ 行数据，ＲＭＳＥ
就可达到 ０．０５０ ４１，在精度要求不高的情况下，仍不失为一种快速有效的方法．

１３９碳纤维汽车底盘后纵臂 ＣＡＥ 设计的优化算法



图 ６　 ＸＧＢｏｏｓｔ、ＤＡＲＴ 模型的 ＲＭＳＥ 与数据量之间的关系

Ｆｉｇ． ６　 Ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ＲＭＳＥ ｏｆ ＸＧＢｏｏｓｔ ａｎｄ ＤＡＲＴ ｍｏｄｅｌｓ ａｎｄ ｔｈｅ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ ｄａｔａ

表 ５　 减半工况数据量后不同模型的 ＲＭＳＥ 值

Ｔａｂｌｅ ５　 ＲＭＳＥ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｗｉｔｈ ｈａｌｆ ｏｆ ｗｏｒｋｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃａｓｅｓ ｕｎｄｅｒ ＧＫ０ ０ ５ １０ １５ ２０ ３０ ４０

ＸＧＢｏｏｓｔ ０．３５０ ００ ０．３１０ ６６ ０．０７３ ０４ ０．０６７ ９７ ０．１３８ ９９ ０．０６３ ５７ ０．０５８ ０８

ＤＡＲＴ ０．２６４ ４５ ０．１８５ ９９ ０．０６４ ３１ ０．０６２ ３４ ０．１２２ ４２ ０．０６０ １５ ０．０５０ ４１

ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ０．２２７ ９８ ０．４２５ ８６ ０．１２１ １５ ０．１５４ ３６ ０．１８６ ９６ ０．１５７ ２１ ０．１４８ １２

０．１ＸＧＢｏｏｓｔ＋０．９ＤＡＲＴ ０．２７２ ６７ ０．１９７ ７８ ０．０６４ １８ ０．０６２ ６４ ０．１２３ ９１ ０．０６０ ２２ ０．０５１ ００

０．２ＸＧＢｏｏｓｔ＋０．８ＤＡＲＴ ０．２８０ ９９ ０．２０９ ７９ ０．０６４ ２９ ０．０６３ ００ ０．１２５ ４４ ０．０６０ ３４ ０．０５１ ６３

０．３ＸＧＢｏｏｓｔ＋０．７ＤＡＲＴ ０．２８９ ３９ ０．２２１ ９９ ０．０６４ ６３ ０．０６３ ４２ ０．１２７ ０１ ０．０６０ ５３ ０．０５２ ３１

０．５ＸＧＢｏｏｓｔ＋０．５ＤＡＲＴ ０．３０６ ４０ ０．２４６ ８２ ０．０６６ ００ ０．０６４ ４４ ０．１３０ ２６ ０．０６１ １０ ０．０５３ ７８

０．６ＤＡＲＴ＋０．４ｒｆ ０．１３０ ４１ ０．２７４ ９５ ０．０８０ ２２ ０．０８９ ９５ ０．１３８ ８１ ０．０８５ ５５ ０．０７２ ５９

０．５ＤＡＲＴ＋０．５ｒｆ ０．１１５ ３５ ０．２９９ ２３ ０．０８６ ０８ ０．０９９ ６４ ０．１４５ ２９ ０．０９６ ０８ ０．０８３ ６６

０．４ＤＡＲＴ＋０．６ｒｆ ０．１１５ ８２ ０．３２３ ９６ ０．０９２ ４３ ０．１０９ ９０ ０．１５２ ５１ ０．１０７ ４２ ０．０９５ ６５

０．１ＸＧＢｏｏｓｔ＋０．８ＤＡＲＴ＋０．１ｒｆ ０．２３３ ６０ ０．２１８ ２１ ０．０６６ ８０ ０．０６７ １８ ０．１２６ ２７ ０．０６２ ９２ ０．０５１ ５０

　 　 训练一个 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型时间平均为 ２１ ｍｉｎ，训练一个 ＤＡＲＴ 模型的时间平均为 １２ ｍｉｎ，对
于新工况的计算时间为 ５ ｍｉｎ，即使加上训练时间总和也仅为 ３８ ｍｉｎ，最大位移值的模型训练

时间与计算时间与 Ｔｓａｉ⁃Ｗｕ 因子基本相同，两个值的总获取时长为 ７６ ｍｉｎ，远远短于采用路径

ｉｎｐｕｔ 文件⁃提交 ｊｏｂ⁃爬取数据的时长 ２３．７０ ｈ ．

３　 结　 　 论

１） 将基于树的算法引入铺层计算中，采用了 ＸＧＢｏｏｓｔ、ＤＡＲＴ 和随机森林以及其融合模

型，分别在新工况计算量在 ０ 行和 １０ 行的情况下，Ｔｓａｉ⁃Ｗｕ 因子的准确率可以达到 ９６．３％和

９８．３％（与失效值 １ 相比）．在将已有工况数据量减少一半的情况下，如果提高新工况计算量到

４０ 行，准确率可以达到 ９５．０％（与失效值 １ 相比）．
２） 作为一种通用的思路，对于复杂零部件铺层的计算，使用 ＡＢＡＱＵＳ 计算小部分数据，

后采用回归的算法模型进行计算，可快速得到准确率较高的力学参数．
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