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摘 要：为解决传统牵引车车架轻量化设计中设计周期长、设计难度较大和过分依赖工程

师经验等问题，提出了一种智能轻量化设计方法 .首先，通过试验设计 （Design of Experiments， 
DOE）联合仿真获取车架性能表格数据 . 其次，基于 TabNet 算法、贝叶斯优化算法和沙普利增

量解释理论 （SHapley Additive exPlanation， SHAP）构建出 BS-TabNet 模型，用于学习车架性能

表格数据，生成车架代理模型 .最后，采用莱维飞行策略对麻雀搜索算法 （Sparrow Search Algo⁃
rithm，SSA）进行改进，得到莱维麻雀搜索算法 （Levy Sparrow Search Algorithm， LSSA），用于求

解车架轻量化任务，找到最优车架结构参数 . 相较于传统机器学习算法，BS-TabNet 模型在准

确性、稳定性和可解释性三个方面都有着更高的评价，其准确度达到了 0.98左右，稳定性提高

50% 以上，而且具有更强的可解释能力，解决了深度学习在表格型数据上表现较差的问题 .相
较于传统群智能优化算法，LSSA 算法能够寻找到更好的优化结果，在满足其他性能要求的同

时，实现了车架质量减轻 5.64%的轻量化效果 .智能轻量化设计方法将人工智能与车架轻量化

设计相结合，能够节省大量设计时间，提高设计效率 .
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Abstract：In order to address the issues of long design cycles， high design complexity， and excessive reliance 
on engineer experience in traditional lightweight design of tractor chassis， an intelligent lightweight design method is 
proposed. Firstly chassis performance data is obtained through Design of Experiments （DOE） combined simulation. 
Then， the BS-TabNet model is constructed based on the TabNet algorithm， Bayesian optimization algorithm， and 
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SHapley Additive exPlanation （SHAP） theory. This model is used to learn from the chassis performance data and 
generate a surrogate model for the chassis. Finally， the Levy flight strategy is applied to improve the Sparrow Search 
Algorithm （SSA）， resulting in the Levy Sparrow Search Algorithm （LSSA）， which is used to solve the lightweight 
design task and find the optimal structural parameters for the chassis. Compared with traditional machine learning 
algorithms， the BS-TabNet model shows higher accuracy， stability， and interpretability. Its accuracy reaches 
around 0.98， stability is improved by over 50%， and it has stronger interpretability， addressing the poor 
performance of deep learning on tabular data. Compared with traditional swarm intelligence optimization algorithms， 
the LSSA algorithm can obtain better optimization results. While meeting other performance requirements， it 
achieves a 5.64% reduction in chassis weight. The intelligent lightweight design method combines artificial 
intelligence with chassis lightweight design， and it can save a significant amount of design time and improve design 
efficiency.
  Key words：deep learning；Bayesian optimization；chassis design；TabNet；SHAP；SSA

牵引车作为一种高效、快捷的运输车辆，在长途

货运物流中扮演着越来越重要的角色，由于我国超

载检测标准以车辆总质量为依据，牵引车轻量化可

以在保护基础设施的前提下提升载重能力，降低耗

油量，从而提升经济效益 . 车架作为牵引车的重要组

成部分［1］，其快速轻量化设计受到业界广泛关注 .
随着车辆产品设计周期的不断压缩和产品迭代

速度的加快，仅依赖传统的有限元仿真软件进行优

化设计难以满足市场对车辆产品高速迭代的需求 .
人工智能技术的发展给汽车设计领域提供了全新的

发展方向，越来越多的机器学习算法被应用到了结

构设计领域 .Forsberg 等［2-3］基于响应面法和克里金

法建立了结构性能和设计参数之间的近似关系，应

用于车辆结构碰撞安全性的优化领域，在有效减少

有限元模拟次数的基础上提高了优化效率 . 王琥

等［4］通过响应面方法研究了汽车前纵梁中不同构件

板厚的优化设计问题，在保证汽车前纵梁总体质量

不变的情况下提高吸能效果 .Li 等［5］基于人工神经网

络建立了发动机罩的代理模型，在保持结构刚度和

频率的同时有效减小了发动机罩的重量和行人伤害

指数 .Zhu 等［6］使用决策树设计汽车锂离子电池模块

的碰撞安全性，提高锂离子电池模块碰撞安全性设

计的准确性和效率 .
上述车辆结构代理模型研究的学习对象主要为

表格数据 . 在处理这类数据时，决策树集成方法的各

种变体已成为众多应用领域的主导技术［7］，例如极

致梯度提升（eXtreme Gradient Boosting，XGBoost）算

法 . 随着大数据时代的到来，深度学习领域得到了飞

速发展，涌现出了各种创新型深度神经网络模型，深

度神经网络能够将原始数据快速编码为有意义的表

达，进而实现对复杂数字信息的高效处理，随着数据

量的不断增加，深度学习模型在许多领域的性能表

现越来越出色 . 然而，尽管表格数据是现实世界人工

智能中最常见的数据类型，在处理表格型数据方面，

由于基于卷积层的卷积神经网络或多层感知器等模

型结构的参数数量庞大，容易导致归纳偏差能力不

足，从而在处理大量数据时出现过拟合现象，因此传

统的深度神经网络并非最佳选择 .
Arik 等［8］提出一种针对表格型数据处理的深度

学习模型 TabNet，它在保留深度学习模型端到端和

表征学习特点的基础上，具备决策树模型的可解释

性优点，在表格型数据的学习上不弱于主流的树算

法 .Yan 等［9］将 TabNet 用于降雨预测上，利用气象信

息之间的多变量相关性进行降雨预测，并通过实验

验证了模型的有效性 .Shah 等［10］提出一种基于多尺

度卷积和自适应阈值改进的 TabNet 模型，并用于高

光谱图像分类，在多个高光谱图像数据集上取得优

于其他方法的分类性能 .TabNet 的提出改变了深度

学习在表格型数据上表现不佳的现状，为车辆结构

代理模型的搭建提出了新的研究方向 .
本文将深度学习应用于车架代理模型的搭建

上，基于 BS-TabNet 模型对车架性能数据集进行学

164



第 2 期 聂昕等：基于 BS-TabNet 和 LSSA 的车架智能轻量化设计

习，并结合 LSSA 群智能优化算法，实现了车架的智

能轻量化设计 .

1   智能轻量化设计流程

将车架计算机辅助工程 （Computer Aided Engi⁃
neering， CAE）研究与人工智能理论相结合，构建如

图 1 所示的基于深度学习的车架智能轻量化设计流

程，首先通过 DOE 分析获得车架数据集，然后将处理

完成的数据集输入到由贝叶斯优化算法、TabNet 算

法和 SHAP 理论结合成的 BS-TabNet 模型中进行学

习，训练出车架输出响应预测模型 . 将预测模型与车

架优化目标、约束条件相结合确立轻量化任务 . 最

后，采用 LSSA 算法对轻量化任务进行求解，得到最

终优化结果 .

1.1   BS-TabNet模型

BS-TabNet 模型将贝叶斯优化算法、SHAP 可解

释性理论与 TabNet 深度学习算法相结合 . 如图 2 所

示，BS-TabNet 模型首先对 TabNet 算法的超参数进

行贝叶斯优化，通过对数据集的学习，模型可以精确

预测车架的性能 . 然后引入 SHAP 理论来解释车架结

构的预测过程 .BS-TabNet 模型学习得到的车架预测

模型不仅能根据特征设计变量数值预测车架性能，

还能解释每个车架特征设计变量对车架性能的影响

程度，有助于直观理解各个特征对车架性能的贡献 .
1.1.1   TabNet算法

TabNet 算法以神经网络的决策流形为基础，可

以视为一种前向加性模型，如图 3［8］所示，模型以步

骤 1、步骤 2 等多个重复的决策结构为基础构造，每

个决策结构都包含注意力转换器层、掩码层、特征转

换器层、分裂层和激活函数 ReLU 层，各个步骤依次

相连形成累加模型 . 每个步骤的输入数据首先经过

批正则化层进行批量归一化，然后在特征转换器层

进行特征加工，随后，分裂层将数据分为两个子集，

一个子集通过激活函数 ReLU 层处理，作为当前步骤

的输出，另一个子集则被用作下一步骤的输入 . 在接

收到处理好的数据后，每一步骤都会先通过注意力

转换层和掩码层进行特征筛选，然后重复前述数据

处理操作，经特征转换器层完成特征加工 . 最后将各

步骤的输出求和后，作为最终输出结果 .

1.1.2   超参数贝叶斯优化

BS-TabNet 模型中的超参数优化问题［11］是通过

多次迭代评估 TabNet 算法的超参数配置，优化出最

佳性能的超参数组合，可以表述为式（1），将需要优

化的超参数设置为一个向量 x，将目标函数设置为

f ( x )，目标函数为训练后的模型在测试集上的评价

指标 . 优化目标为在超参数选择空间中寻找到一组

使 TabNet 学 习 后 在 测 试 集 上 表 现 最 好 的 超 参 数

向量 x*.

图1   车架智能轻量化设计流程

Fig.1   Intelligent lightweight design process for chassis

图2   BS-TabNet模型

Fig.2   BS-TabNet model

图3   TabNet算法框架［8］

Fig.3   TabNet algorithm framework［8］
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x* = arg min
x ∈ X f ( x) （1）

式中：X表示待调优超参数空间；x表示超参数向量；

x* 是X中寻找到的一组使 f ( x ) 目标函数得到最优值

的超参数组合 .
贝叶斯优化算法［12-13］利用过去的评价结果建立

一个概率模型，以此反映超参数在目标函数上表现

的概率分布，用于指导下一次参数选择，从而避免把

大量时间、计算资源都耗费到无谓的采样点上 . 其优

化过程主要包含两个方面，一是高斯过程（Gaussian 
Processes，GP），用来代表被优化函数的分布假设，输

出为高斯分布的平均数和方差；二是采集函数（Ac⁃
quisition Function），用于在模型后验分布中构造出效

用函数，从而决定下一代用于评估的超参数组合

向量 x.
1）   高斯过程

高斯过程是一种观测值出现在一个连续域的随

机统计过程，是多维高斯分布在无限维随机过程上

的扩展，从而将无限维的数据样本拟合成一个高斯

回归模型 . 如式（2）所示 .
f ( )x ∼ GP ( )m ( )x ，k ( )x，x′                                      
m ( )x = E [ ]f ( )x                                                         
k ( )x，x′ = E [ ]( )f ( )x - m ( )x ( )f ( )x′ - m ( )x′

（2）
式中：GP 表示高斯过程；m（x）是均值，表示函数相对

于原点的偏移量；k（x，x'）是方差，描述了函数的分布

形状 .
通常设置均值函数为 0，将上述过程变为服从正

态分布的随机变量的联合分布，且该联合分布服从

多元高斯分布，如式（3）所示 .
f ( x) ∼ GP (0，k ( x，x′) ) （3）
对于 n个点和其评价指标数据集｛（x1，y1），（x2，

y2），…，（xn，yn）｝，满足 n维高斯分布条件，代入式（3）
中，构建n元高斯分布函数，如式（4）所示 .
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式中：N表示 n元高斯分布函数；k ( x，x′)为协方差函

数，可表达为式（5）.
k ( xi，xj) = exp ( - 1

2 ( xi - xj) 2 ) （5）
要得到 xn + 1 的预测结果 yn + 1，则假设 n+1 个点满

足高斯分布，代入式（4）中，从而得到第 n+1 个点的

评价值 .
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式中：K和 k的表达式分别如式（7）和式（8）所示 .
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k = [ k ( xn + 1，x1 )，k ( xn + 1，x2 )，…，k ( xn + 1，xn ) ]（8）
2）   采集函数

采集函数是贝叶斯优化算法的重要步骤，作用

为决定算法执行过程中下一步的具体走向，通常方

向为模型预测值大的地方或结果不确定（即方差大）

的地方 . 采集函数是一个均衡开发（exploitation）和探

索（exploration）两个方面的函数，开发是在当前找到

的最优值附近加大搜索参数力度，从而更快地寻找

到全局范围的最优值；探索是尝试选取没有评估过

的参数组合值，让 f ( x)的后验概率与真实的 f ( x)更

加贴近，进而避免进入局部最优值 .BS-TabNet 模型

采用改进概率 PI 作为采集函数，其核心是最大化下

一步选择的点以增加最大值的概率，如式（9）所示 .
u ( )x = PI ( )x = P ( )f ( )x ≥ f ( )x+ + θ =
         Φ ( )μ ( x ) - f ( )x+ - θ

σ ( x ) （9）
式中：f ( x)为目标函数值；f ( x+)为当前最佳目标函

数值；Φ ( ⋅ )为正态累积分布函数；μ ( x )、σ ( x ) 分别

为高斯过程获取的目标函数的均值与方差；θ为动态

调整系数，通过调整 θ的数值来控制下一步方向是偏

向探索还是偏向开发 .
1.1.3   SHAP可解释理论

随着机器学习算法复杂度的不断增加，机器学

习模型的预测精准度也随之不断增加，但算法复杂

度的增加使模型的可解释性大幅度降低，在结构设

计领域中，工程师会难以理解构建出的结构性能预

测模型中各个输入特征对模型的预测输出结构有着

怎样的影响 . 所以，BS-TabNet 模型引入 SHAP 理论

对智能化设计有着重要意义 .
SHAP 可解释理论是 Lunderg 等［14］提出的一种

与模型无关的全局解释理论 . 通过博弈论的理论，将

每一个特征都作为贡献者，计算每个特征对模型的

边际贡献来衡量特征对模型输出结果影响的大小，

即 Shapley 值，如式（10）所示 .
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g ( z ) = ϕ0 + ∑
i = 1

M

ϕi zi （10）
式中：g代表解释模型；M代表特征的数量；z取值为 0
或 1，代表该特征是否存在；ϕi 为第 i个特征 Shapley
值：ϕi>0 时，说明特征对预测值有提升作用，ϕi<0 时，

说明特征对预测值有降低作用 .
1.2   LSSA算法

1.2.1   麻雀算法（SSA）

SSA 算法是一种基于麻雀觅食行为和反哺食行

为的群智能优化算法，由 Xue 等［15］在 2020 年提出 . 麻

雀种群在觅食过程中分为探索者和追随者两种类

型，探索者的搜索范围是最大的，主要是为麻雀寻找

食物，并向追随者传递食物所在位置的信息，追随者

主要跟随探索者进行搜索，它们的搜索范围小且多

用来局部查找极值 .
SSA 算法在搜索过程中，探索者需要为整个种

群寻找食物，为之后的追随者提供食物方位的搜索

方向，因此，探索者的搜索范围较大，其位置更新如

式（11）所示 .

X t + 1
i，j =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

X t
i，j ⋅ exp ( )-i

a ⋅ itermax
，  if  R2 < ST         

X t
i，j + Q ⋅ L ，                 if  R2 ≥ ST          

（11）
式中：t是迭代次数；itermax 代表迭代次数的上限；Xi，j

是第 i个麻雀于第 j维中所处的位置 ；a是取值于    
（0，1］之间的随机数；L是一个元素均为 1 的 l × d矩

阵；Q是一个服从正态分布的随机数；R2 和 ST 分别为

预警值和安全值 . 当R2<ST 时，表示探索者所处位置

周围没有发现捕食者，可以进行大范围的搜索操作，

当R2>ST 时，说明当前麻雀被捕食者所发现，需要向

种群成员传递信息，迁移到其他地点进行觅食行为 .
一些追随者会在觅食过程中跟随探索者，如果

探索者发现了更好的食物，追随者会立即加入去争

抢食物，追随者的位置更新描述如式（12）所示 .

X t + 1
i，j =

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

Q ⋅ exp ( )xtworst - xti，j
t2

，     if   i > n/2         
X t + 1
P + || X t

i，j - X t + 1
P ⋅ A+ ⋅ L，   otherwise

（12）
式中：XP是探索者发现的最好位置；xworst 是截至当前

迭代中位置最差的地方；A表示一个 l × d的矩阵，其

中每个元素的值依概率随机分配为 1 或-1. i > n/2 的

情况，意味着第 i个适应度较低的追随者无法获得食

物，需要寻找其他地方以获取更丰富的食物资源 .
麻雀种群在感知到潜在危险时，将会采取反捕

食行为进行预警，数学表达式如式（13）所示 .

X t + 1
i，j =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

X tbest + β ⋅ || X t
i，j - X tbest ，       if  fi > fg

X t
i，j + K ⋅ ( )|| X t

i，j - X tworst

( )fi - fw + ε ，   if  fi = fg
（13）

式中：Xbest 是到 t次迭代的全局最优位置；β是一个服

从正态分布的随机数；K是在区间［-1，1］内均匀分

布的随机数；ε是较小的常数，作用为避免分母变成

零；fg 与 fw 分别表示麻雀种群中当前具有最高和最低

适应度值的个体；fi 表示当前麻雀个体的适应度值 .
当 fi>fg 时表示当前麻雀位于觅食位置的边缘，极易

遭遇捕食者的袭击；当 fi=fg 时表示当前麻雀处于觅

食范围的中心，需要向附近的麻雀靠近，从而减小自

身被捕食的概率 .
SSA 算法的流程如图 4 所示 .

1.2.2   莱维飞行策略

莱维飞行［16］（Levy-flight）是一种基于莱维分布

的随机搜索策略，它将较短距离的局部搜索和较长

距离的随机行走结合起来，帮助算法快速跳出局部

最优解进行全局搜索 . 许多生物采用该随机游走策

略寻找食物，因此对于基于生物种群的 SSA 算法来

说，通过莱维飞行策略进行改进后，搜索算法可以在

自身周围进行长时间的局部勘探，同时也能够进行

图4   SSA算法流程图

Fig.4   SSA algorithm flowchart
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较长距离的搜索，有助于发现新的解空间区域 . 莱维

飞行的数学表达式为：

s = μ
|

|

|
||
|
|
|
v
|

|
|
||
| 1
β

（14）

式中：s表示参数为 β莱维飞行的路径；μ~N (0，σ2
u )，

v~N (0，σ2
v )；σu和σv可由式（15）和式（16）所得 .

σu =
ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

Γ ( )1 + β sin ( )πβ
2

Γ é
ë
êêêê ù

û
úúúú1 + β

2 β ⋅ 2 β - 1
2

ü

ý

þ

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï

1
β

（15）

σv = 1 （16）
式中：Γ ( x)是 Gamma 函数；0<β≤2，通常取值 1.5.
1.2.3   改进麻雀算法（LSSA）

使用莱维飞行策略对 SSA 算法中的式（11）进行

修改，如式（17）所示 .
X t + 1
i，j = ì

í
î

X t
i，j +  X t

i，j ⋅ s，      if  R2 < ST   
X t
i，j + Q ⋅ L，        if  R2 ≥ ST   （17）

式中：s是参数为β的莱维分布随机函数 .
对式（13）进行修改，修改后的公式为式（18）.

X t + 1
i，j =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

X tbest ⋅ s + β ⋅ || X t
i，j - X tbest ⋅ s ，   if  fi > fg

X t
i，j + K ⋅ ( )|| X t

i，j - X tworst

( )fi - fw + ε ，      if  fi = fg
（18）

式中：s是参数为β的莱维分布随机函数 .

2   牵引车车架联合仿真分析

2.1   牵引车车架CAE分析

2.1.1   车架参数化建模

由于传统车身结构设计开发过程繁琐，参数化

设计被广泛应用在车辆总成结构的设计上 . 如图 5
所示，牵引车车架的基本结构包括纵梁、前板簧固定

横梁、中桥处横梁、变速处横梁、平衡悬架横梁和后

横梁，车架采用钢材制造，其中包括 750L、590L 和

Q345 等主要材料，具体结构的材料属性如表 1 所示 .
对这些结构进行隐式化参数建模以保持其原有的拓

扑关系和几何关系，保证模型在参数修改后可以进

行后续的分析和计算，将可修改的基本结构参数作

为特征设计变量，用于对牵引车车架进行智能轻量

化设计 .

2.1.2   车架有限元分析

车架在设计初期需进行有限元仿真模拟分析其

刚度性能和模态性能［17］. 车架所承担的载荷［18］可以

分为两类，一是使车架弯曲的弯曲载荷，二是使车架

扭转的扭转载荷，车架在各种载荷的共同影响下要

确保结构受到的最大载荷不超过材料的屈服强度，

使得在工作过程中不会发生开裂等失效状况，这是

车架正常工作的基本保证 . 根据载荷的分类，车架的

刚度工况主要分为弯曲工况和扭转工况，刚度工况

如表 2 所示，前三行详细列出了三种刚度工况的 F

（Force，载荷）和 C（Constraint，约束）条件，分别对应

图 6（a）、图 6（b）、图 6（c）.
牵引车车架是一个多自由度的弹性振动系统，

为避免在车辆运行过程中产生共振现象，需要在设

计过程中考虑车架的模态性能，对车架进行模态分

析，得出车架的固有频率和振型 . 车架在实际工作中

需要连接发动机、悬架系统、传动系统等部件，约束

条件复杂，因此在概念设计阶段通常对自由模态进

行分析，自由模态分析是指在不定义任何约束的自

由边界条件下进行模态分析，如表 2 最后一行所示，

对应图 6（d）.

图5   车架的基本结构组成

Fig.5   Basic structural components of chassis
表1   车架基本组成结构的材料

Tab.1   Chassis basic structure materials

车架基本组成结构

纵梁

平衡悬架横梁

变速处横梁

前板簧固定横梁

中桥处横梁

后横梁

材料

750L
750L
750L
Q345
750L
590L
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2.1.3   车架后处理分析

通过 OptiStruct 求解器对四种工况进行有限元

计算，得到位移云图，车架在四种工况下计算得到的

Hyperview 位移云图如图 7 所示 .
车架刚度性能分析是通过图 7（a）弯曲工况位移

云图和图 7（b）、图 7（c）扭转工况位移云图得到车架

施 加 载 荷 点 的 最 大 位 移 和 扭 转 角 度 ，然 后 结 合       
式（19）~式（21），得到车架的弯曲刚度和扭转刚度 .

Kbend =
F
Dmaxl

+ F
Dmaxr2 （19）

式中：Kbend 为弯曲刚度，N/mm；F为纵梁在左右侧施

加载荷之和，N；Dmaxl 和Dmaxr 分别为图 7（a）弯曲工况

下车架位移云图左侧纵梁和右侧纵梁的Z向最大位

移，mm.

（a）弯曲位移云图

（b）前扭位移云图

（c）后扭位移云图

（d）一阶模态云图

图7   Hyperview位移云图

Fig.7   Hyperview displacement cloud map

表2   车架刚度工况表

Tab.2   Chassis stiffness operating conditions table

工况

弯曲

工况

前扭

工况

后扭

工况

自由

模态

载荷位置

约束点中心对

应纵梁上翼面

中线节点处

车架前轴板簧

固定端支座轴

销孔

后悬平衡悬架

铸件轴中心主

节点

无

载荷大小

左右各 2 
500 N·m

3 000 N·m

3 000 N·m

无

约束位置

车架前轴板簧固

定端支座轴销孔

后悬平衡悬架铸

件轴中心主节点

第一横梁底部正

中处节点

后悬平衡悬架铸

件轴中心主节点

车架前轴板簧固

定端支座轴销孔

尾梁底部正中处

节点

无

约束自由度

1、2、3

1、2、3

3

1、2、3

1、2、3

3

无

           （a）弯曲工况                                           （b）前扭工况

          （c）后扭工况                                           （d）模态工况

图6   车架工况图

Fig.6   Chassis operational diagram
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K ftor = M tf
θ tf

（20）
K rtor = M tr

θ tr
（21）

式 中 ：K ftor 和 K rtor 分 别 为 前 扭 刚 度 和 后 扭 刚 度 ，      
（N·m）/（°），M tf 和M tr 分别为前扭工况和后扭工况的

扭矩，N·m；θ tf 和 θ tr 为图 7（b）、图 7（c）扭转工况下车

架位移云图前端扭转角和后端扭转角，（°）.
车架模态分析是将模态工况计算结果在 Hyper⁃

view 软件中进行动态分析，如图 7（d）所示，得到一阶

固有频率为 6.07 Hz，根据振型可知为扭转模态 .
2.2   车架DOE分析

车架代理模型搭建的前提步骤是需要获取要学

习的数据集 . 根据工程设计经验从车架结构中选取

F1~F9 9 个特征变量，表 3 给出了 9 个特征变量的名称

和描述，这些变量的变化范围为-12~12 mm，如图 8
所示 . 这些车架设计变量可以反映车架整体的结构

特征，包含主要横梁和纵梁在三个方向上的宽度变

化和位移变化 . 车架的输出响应见表 3 后 5 行，分别

是 Mass、Kbend、Kftor、Krtor 和 Mode_1.

通过 Isight 软件联合 CAE 进行 DOE 分析，得到

牵引车车架的特征和性能的表格型数据集，如图 9
所示 . 数据集包含 2 000 条数据，每一行对应一次工

作流程得到的车架数据 .

3   车架轻量化

3.1   车架BS-TabNet代理模型

3.1.1   代理模型学习

TabNet 算法有许多超参数，这些超参数的选取

严重影响模型的性能 . 表 4 给出了 TabNet 算法超参

数的含义、初始值以及优化范围，BS-TabNet 模型可

以通过贝叶斯算法对这些超参数进行优化，获得车

架不同响应预测任务中的最佳超参数取值 .

图 10 展示了 BS-TabNet 模型在搭建车架质量预

测代理模型中超参数的优化过程，前 7 列为 7 种超参

数的取值范围，最后一列为评价指标，可以看出这些

超参数的取值对于学习到的预测模型的准确性有非

常大的影响，不同的超参数组合能够学习到不同预

测精度的车架代理模型，BS-TabNet 模型通过高效方

法快速寻找到最佳的超参数组合，从而获得最好的

车架预测代理模型 .

表4   BS-TabNet模型的超参数

Tab.4   Hyperparameters of the BS-TabNet model

超参数

n_d

n_a
n_steps
gamma
epsilon

ls
lr

含义

特征转换器层和决策转换器

层的隐藏维度大小

特征转换器层和决策转换器

层中的注意力头数

每个 TabNet Block 的迭代次数

用于控制重要性损失的系数

用于控制分割函数的阈值

用于控制稀疏性约束的系数

学习率

初值

64

8
3

1.5
1e-8
1e-5
0.02

优化范围

［4，64］

［4，64］
［1，10］

［0.5，2.0］
［1e-8，1e-2］
［1e-5，1e-1］
［1e-5，0.1］

图8   车架特征向量图

Fig.8   Chassis feature vector diagram

图9   牵引车车架数据集

Fig.9   Tractor chassis dataset

表3   特征变量和响应描述

Tab.3   Characteristic variables and response descriptions

符号

F1
F2
F3
F4
F5
F6
F7
F8
F9
1
2
3
4
5

名称

spring_beam_width_x
speed_beam_width_x
bridge_beam_width_x

carling_width_y
carling_width_z

rear_beam_width_x
balance_beam_width_x

bridge_beam_dis_x
speed_beam_dis_x

Mass
Kbend
Kftor
Krtor

Mode_1

描述

前板簧固定横梁 x向宽度变量

变速处横梁 x向宽度变量

中桥处横梁 x向宽度变量

两侧纵梁 y向宽度变量

两侧纵梁 z向高度变量

后横梁 x向宽度变量

平衡悬架横梁 x向宽度变量

中桥处横梁 x向位移变量

变速处横梁 x向位移变量

车架整体质量

车架整体弯曲刚度

车架前扭刚度

车架后扭刚度

一阶模态
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BS-TabNet 模型对车架 5 种输出响应进行学习，

得到的超参数最终取值如表 5 所示，对于车架 5 个输

出响应的预测任务，BS-TabNet 模型采用了不同的超

参数数值，这不仅提升了模型预测的精确性和稳定

性，同时也增大了模型在车架实际预测应用中的鲁

棒性和准确性 .

3.1.2   模型准确性分析

将车架数据集进行 7∶3 划分，其中 70% 的数据

作为训练集输入至 BS-TabNet 模型中，剩下的 30%
数据作为测试集用于评估学习到的模型性能 . 使用

均方根误差（Root Mean Squard Error，RMSE）、平均绝

对 误 差（Mean Absolute Error，MAE）、决 定 系 数（R-
Squared，R2）作为评价指标，它们的公式如下：

RMSE = 1
m∑

i = 1

m

( )yi - ŷ i 2
（22）

MAE = 1
m∑

i = 1

m

|| ( )yi - ŷ i （23）

R2 = 1 - ∑i ( )ŷ i - yi 2

∑i ( )ȳ i - yi 2 （24）
式中： m表示样本数量；yi为测试集上的真实值；ŷ i为

测试集上的预测值 .

在使用 BS-TabNet 模型对车架五种输出响应预

测的同时，对比传统的机器学习算法 K 近邻回归（K-
Nearest Neighbor，KNN）、支持向量机（Support Vector 
Regression，SVR）、随机森林（Random Forest，RF）和

当前在表格型数据上表现较好的 XGBoost 算法 . 根

据评价指标定义可知，RMSE 和 MAE 值越小，R2值越

大，模型的预测性能越优秀 . 对比结果见表 6，可以看

出，相较传统机器学习算法，BS-TabNet 模型在预测

精确度更加准确 . 即使是在表格型数据上表现较好

的 XGBoost 算法，其学习到的车架代理模型预测精

确度也比不上 BS-TabNet 模型 .

根据 BS-TabNet 模型和其他机器学习算法预测

结果，绘制散点图进行对比分析，由于预测结果较

多，只选取车架质量的预测结果图作为代表，如图 11
所示，可以看出不同算法的预测值与真实值的偏差，

相对于其他机器学习算法，BS-TabNet 模型预测出来

的 点 基 本 上 都 更 加 聚 集 于 中 间 的 直 线 ，说 明 BS-
TabNet 模型预测值更加贴近真实值，预测出的结果

表6   车架代理模型评价指标

Tab.6   Evaluation metrics for the chassis surrogate model

性能

Mass

Kbend

Kftor

Krtor

Mode_1

模型

KNN
SVR
RF

XGBoost
BS-TabNet

KNN
SVR
RF

XGBoost
BS-TabNet

KNN
SVR
RF

XGBoost
BS-TabNet

KNN
SVR
RF

XGBoost
BS-TabNet

KNN
SVR
RF

XGBoost
BS-TabNet

RMSE
0.069 619
0.049 502
0.043 057
0.037 739
0.021 713

0.071 063
0.049 762
0.051 303
0.047 723
0.031 658

0.089 947
0.065 392
0.029 558
0.024 631
0.012 677

0.063 168
0.046 850
0.039 622
0.033 375
0.017 335

0.089 947
0.065 392
0.029 387
0.024 631
0.013 671

MAE
0.056 235
0.040 915
0.034 709
0.030 125
0.017 926

0.058 259
0.040 263
0.041 167
0.038 787
0.022 961

0.068 315
0.057 286
0.023 116
0.019 308
0.010 531

0.050 595
0.038 678
0.031 191
0.026 222
0.014 183

0.068 315
0.057 286
0.023 204
0.019 308
0.011 053

R2

0.872 539
0.923 471
0.947 779
0.963 216
0.985 233

0.822 619
0.905 880
0.911 822
0.922 541
0.975 273

0.871 833
0.926 112
0.985 311
0.989 324
0.994 161

0.880 472
0.921 749
0.949 654
0.961 884
0.993 377

0.871 833
0.926 112
0.985 824
0.989 324
0.982 542

表5   车架预测模型BS-TabNet最佳超参数

Tab.5   Optimal BS-TabNet’s hyperparameters of the
chassis prediction model

超参数

n_d
n_a

n_steps
gamma
epsilon

ls
lr

Mass
37
42
10
0.5

1e-8
0.089
0.051

Kbend
39
37
8

0.57
2.2e-3
0.005 2
0.062

Kftor
24
35
1

0.5
1e-2
1e-5
0.1

Krtor
20
34
10
0.5

1e-2
1e-5
0.1

Mode_1
48
54
5

0.62
8.3e-3
6.8e-3
0.023

图10   BS-TabNet超参数优化图

Fig.10   Hyperparameter optimization diagram for BS-TabNet
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更加准确 .
3.1.3   模型稳定性分析

为了更准确地评估 BS-TabNet 模型对车架性能

预测结果的稳定性，将预测精准度绘制成箱型图与

其他机器学习算法预测结果对比 . 用 K折分层抽样

交叉验证方法测试车架数据集，把样本全集采用分

层抽样的方法分成 K个子集，然后每次把 K-1 个子

集作为训练集，剩下一个子集作为测试集，测试模型

的评价指标，取K为 10 分别对车架五种响应进行预

测，将预测结果绘制成箱型图，以观察算法预测精度

的整体分布情况，如图 12 所示 .
图 12 分别为对质量、弯曲刚度、前扭刚度、后扭

刚度和一阶模态的预测箱型图，箱型图的横坐标为

不同的机器学习算法，纵坐标是预测出的性能指标

R2，每个箱子中间线表示用该算法 10 次预测精度的

中位数，箱子的上下底分别代表上四分位数（Q3）和

下四分位数（Q1），箱子的上下边缘线表示 10 次预测

精度值中的最大值和最小值 . 分析对比可知，BS-
TabNet 模型的箱型图位置均在最高处，说明预测精

度最高，同时箱子的宽度最小，说明 BS-TabNet 模型

对车架性能预测结果的稳定性更强，相较于 KNN 算

法 ，BS-TabNet 模 型 的 稳 定 性 提 高 了 75%；相 较 于

XGBoost 算法，稳定性提高了 50%. 这种稳定性优势

得益于 BS-TabNet 模型在每次数据集学习过程中进

行深度学习迭代和超参数调优，从而使每一次预测

精准度都达到最好的效果 . 而其他机器学习算法在

不同响应预测的精度方面存在较大波动，所以 BS-
TabNet 模型更适合应用于车架性能响应的预测 .
3.1.4   模型可解释性分析

BS-TabNet 模型具有较强可解释能力，图 13 展

示 了 该 模 型 在 预 测 车 架 弯 曲 刚 度 时 单 个 样 本 的

SHAP 特征分析效应图，可以查看单个样本的特征贡

献 . 图中 f（x）为模型预测车架性能单个样本的输出

值，弯曲刚度预测模型所有样本的输出平均值为       
12 108.2 N/mm，箭头方向和长度分别表示不同车架

特征对车架性能的正面和负面贡献，蓝色特征将预

测值推向较低值，红色特征将预测值推向较高值 . 箭

头越长，对应特征的贡献越大，特征F7和F2对弯曲刚

度增大有较大贡献，F9、F6和F5对弯曲刚度的减小有

较大贡献 .
图 13 是对单个样本的解释，通过进一步绘制所

（a）KNN 模型预测散点图

（b）SVR 模型预测散点图

（c）RF 模型预测散点图

（d）XGBoost 模型预测散点图

（e）BS-TabNet 模型预测散点图

图11   车架质量预测散点图

Fig.11   Chassis mass prediction scatter plot
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有 样 本 的 车 架 特 征 与 SHAP 值 之 间 的 关 系 ，得 到

SHAP 特征分析汇总图，如图 14 所示，可从全局角度

解释车架特征属性如何影响车架性能 . 以弯曲刚度

为例，图 14 分别显示了每个特征尺寸参数对弯曲刚

度影响的范围和分布，图中 Y轴代表所有按其全局

贡献排序的特征，X轴代表 SHAP 值 . 图中有大量样

本点，这些样本点使用不同颜色代表不同的特征值，

从低（蓝色）到高（红色）. 对于弯曲刚度预测模型来

说，影响性能的主要特征为F9，其值越大，对模型预

测值的负贡献越大，其他特征如F1 和F6 等对弯曲刚

度也有着较大影响 .

3.2   车架轻量化任务

结构优化是实现轻量化的关键方法之一，旨在

找到最优设计方案，在确保强度、刚度等基本性能的

前提下实现结构最小重量 . 本文基于车架的参数化

模型，可以实现对车架的尺寸优化和形状优化，尺寸

优化涉及 7 个特征（F1~F7），通过调整车架结构水平

和竖直方向的尺寸来实现优化 . 形状优化包含两个

特征（F8 和 F9），通过改变车架横梁结构的整体位置

实现优化 .
车架优化任务的数据如表 7 所示，车架特征设

计变量的优化范围为该特征变量的最大最小值之

间，可以适量在变化范围内增大 10%，以扩大其寻优

范围 . 表中 fMass、gBend、gFtor、gRtor、gMode1 分别为使用 BS-
TabNet 模型学习出来的车架五种输出响应的代理模

型 . 在车架轻量化优化过程中，除寻找最小质量及相

图13   SHAP分析效应图

Fig.13   SHAP analysis effect plot

（a）质量预测箱型图

（b）弯曲刚度预测箱型图

（c）前扭刚度预测箱型图

（d）后扭刚度预测箱型图

（e）一阶模态预测箱型图

图12   模型对比箱型图

Fig.12   Model comparison box plot

图14   SHAP特征分析汇总图

Fig.14   SHAP feature summary plot
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应特征设计变量取值外，其余性能指标应能够维持

原状，本文将其余性能的目标值在初始值的基础上

进行适度增大，用于提高车架各种性能，在工程应用

中可以根据具体的工程要求对目标值进行更改，以

满足不同的工程实际应用要求 .

定义了具体优化任务后，车架的轻量化问题可

以被表述为一个受约束的最优化问题，相应的数学

表达式如式（25）所示 .
min  fMass( )x1，x2，…，x9                           

 s.t.

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

min ( )xi <  xi < max ( )xi      i = 1，2，…，9
gBend( )x1，x2，…，x9 > 12 200
gFtor( )x1，x2，…，x9 > 11 500
gRtor( )x1，x2，…，x9 > 9 000
gMode_1( )x1，x2，…，x9 > 6.40

（25）

3.3   车架优化结果

使用 LSSA 算法对式（25）描述的车架优化任务

进行寻优，并与 SSA 算法进行对比，图 15 是优化过

程，图 15（a）、图 15（b）反映了种群在迭代过程中向最

优适应度探寻的趋向，可以看到，经过 1 000 次迭代，

SSA 算法的种群平均适应度已经位于种群最佳适应

度位置，而 LSSA 算法种群平均适应度并未完全靠近

种群最佳适应度；图 15（c）、图 15（d）是种群初始适应

度和迭代结束后种群最终适应度位置图，可以看到，

SSA 算法优化后只有一小部分种群最终位置位于上

方的搜索区域，而 LSSA 算法优化后大部分种群仍在

较高的适应度范围内进行搜索 . 这说明相较于 SSA
算法，经过莱维飞行策略改进后的 LSSA 优化算法在

寻找到较优解后，还会积极向其他方向探索，有效避

免了陷入局部最优解，从而寻找到其他更优的解决

方案 .
LSSA 优化算法的优化出的设计变量 F1~F9 取

值见表 8，并与粒子群算法（Particle Swarm Optimiza⁃
tion，PSO）、遗传算法（Genetic Algorithm，GA）和差分

进化算法（Differential Evolution，DE）等经典的群智

能优化算法进行对比，可以看出，各个特征设计变量

（a）SSA 算法适应度迭代图

（b）LSSA 算法适应度迭代图

（c）SSA 算法种群变化图

（d）LSSA 算法种群变化图

图15   LSSA和SSA算法优化图

Fig.15   LSSA and SSA algorithm optimization diagram

表7   车架优化任务

Tab.7   Chassis optimization task

优化目标

F1~F9/mm
Mass/kg

Kbend/（N/mm）

Kftor/［N·m/（°）］

Krtor/［N·m/（°）］

Mode_1/Hz

数学模型

x1~x9
fm
gBend
gFtor
gRtor
gMode_1

初始值

0
1 053.75
12 110
11 463
8 925
6.38

目标值

-14~14
min

≥12 200
≥11 500
≥9 000
≥6.40
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的优化结果大多都在一定的范围内，例如，F2优化结

果取值基本上在 11~14 mm，F5 的优化结果取值在

-5~-2 mm.

这 4 种群智能优化算法求解出的车架输性能结

果见表 9，可以看出，LSSA 优化算法优化出的车架质

量 最 小 ，为 994.27 kg，较 车 架 初 始 质 量 减 少 了

5.64%，并在优化出车架最轻质量的同时，也保证了

弯曲刚度、前扭刚度、后扭刚度和一阶模态满足工程

设计要求 .

3.4   仿真验证

为了进一步验证车架智能轻量化设计方法结果

的准确性，在 Hyperworks 软件中使用表 8 优化出的

特征设计变量来对牵引车车架有限元模型进行修改

与求解，得到经 CAE 分析后的车架质量、弯曲刚度、

前扭刚度、后扭刚度和一阶模态性能，并与前面基于

BS-TabNet 模型和 LSSA 算法搭建的智能轻量化方法

得到的结果相对比，如表 10 所示，两种方法得到的

结果相近，并相较于车架初始质量有了较大的减轻，

实现了轻量化，证实了智能轻量化设计的可行性 .

如图 16 所示，传统的轻量化设计需要对车架有

限元模型进行反复多次修改与仿真分析，从中找到

最好的设计方案，Hyperworks 对牵引车车架进行一

次有限元仿真需要花费超过 20 min，这意味着传统

轻量化设计需要耗费大量时间在有限元仿真过程

上；而智能轻量化设计在构建好代理模型后，能在     
4 min 内通过优化算法对代理模型进行轻量化寻优，

找到寻优空间中的最优解，找到最优解后只需要一

次有限元分析进行验证即可 . 智能轻量化设计有效

地缩短了设计时间，具有重要的工程实际意义 .

4   结 论

当前工程上使用的车架设计方法设计周期较

长，难以满足市场产品更新迭代的速度，本文通过创

建深度学习 BS-TabNet 模型研究车架表格型数据的

学习，并用 LSSA 算法进行轻量化求解，主要结论

如下：

1） BS-TabNet 模型使用贝叶斯优化算法，在选

取的超参数取值范围内寻找到最优参数组合，自适

应式参数选取方法使得 TabNet 模型的所有参数都被

考虑进参数优化范围，解决了深度学习在表格型数

据上表现不佳的现状 .BS-TabNet 模型比传统机器学

习算法，在 RMSE、MAE 和R2等评价指标上都有着更

好 的 表 现 ，对 于 车 架 每 个 输 出 响 应 的 预 测 ，BS-
TabNet 模型的 RMSE 都在 0.04 以下，MAE 都在 0.03
以下，R2都能达到 0.97 以上 .

2） BS-TabNet 模型引入 SHAP 可解释性理论，解

决了深度学习中难以解释的“黑箱”问题，搭建出的

车架性能预测模型能够将车架各个设计特征变量对

预测结果的影响进行量化和归因，更有助于工程师

优化车架结构，提高车架性能 .

表9   车架输出响应优化结果

Tab.9   Optimization results of chassis output responses

算法

PSO
GA
DE

LSSA

Mass/kg
1 003.97
1 004.26
1 012.47
994.27

Kbend/
（N/mm）

12 201.1
12 200.8
12 245.6
12 211.5

Kftor/
［N·m/（°）］

11 525.6
11 666.5
11 981.2
11 664.6

Krtor/
［N·m/（°）］

9 743.4
9 746.1
9 698.3
9 724.1

Mode_1/
Hz

6.453 9
6.534 4
6.791 7
6.530 8

表10   智能轻量化结果与CAE分析结果对比

Tab.10   Comparison between intelligent lightweighting 
results and CAE analysis results

模型

BS-TabNet-
LSSA

Hyperworks

Mass/
kg

994.2
998.7

Kbend/
（N/mm）

12 211.5
12 235.6

Kftor/
［N·m/（°）］

11 664.6
11 659.4

Krtor/
［N·m/（°）］

9 724.1
9 730.2

Mode_1/
Hz

6.530 8
6.860 0

图16   智能轻量化设计流程

Fig.16   Intelligent lightweight design process

表8   车架特征设计变量优化结果

Tab.8   Optimization results of chassis design variables

算法

PSO
GA
DE

LSSA

F1/
mm
4
5
7
5

F2/
mm
14
13
12
13

F3/
mm
8
9
8

10

F4/
mm
8

11
14
12

F5/
mm
-2
-2
-2
-5

F6/
mm
1
1
0

-1

F7/
mm
14
12
10
12

F8/
mm
12
12
14
12

F9/
mm
-10
-8

-13
-8
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3）BS-TabNet 模 型 有 更 好 的 稳 定 性 ，相 较 于

KNN 算法，BS-TabNet 模型的稳定性提高了 75%；相

较于 XGBoost 算法，稳定性提高了 50%. 不会因为工

况不同、响应不同和参数不同等原因而对预测结果

造成过大影响 .
4） LSSA 算法针对车架轻量化任务能求解出更

好的结果 . 相比于 SSA、PSO、GA 和 DE 等算法，LSSA
算法能更有效地跳出局部最优，从而找到更优的车

架结构取值，优化后的结果接近 CAE 仿真结果，说明

了智能轻量化设计的可行性 . 同时相较于传统的轻

量化设计方法，智能轻量化设计可以节省大量的有

限元仿真时间，提高设计效率 .
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