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摘　 要　 针对目前汽车轮毂概念设计集中于理论研究,在验证其理论有效性时存在主观

性和局限性,并且生成的设计方案可选性小或者未考虑工程性能等问题,提出基于强化学

习(RL)和拓扑优化的汽车轮毂概念设计方案生成方法,在轮毂结构设计时生成多个可行

概念设计方案。 首先,采用拓扑优化理论建立面向汽车轮毂的拓扑优化分析模型;其次,研
究带惩罚指数的固体各向同性微结构模型方法(SIMP)和蒙特卡洛算法相结合的概念设计

方案生成流程,在探索设计空间时采用 softmax 算法提升搜索能力,使设计模型能够生成符

合工程性能指标的多个轮毂概念设计方案;最后,通过有限元分析工具仿真求证生成的概念

方案详细设计后的力学性能。 以汽车轮毂的轻量化二维设计为例验证了方法的有效性。
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　 　 产品设计过程分为需求分析、概念设计、布局设

计和详细设计等阶段[1]。 当前在产品设计的全生

命周期中,需求分析、布局设计和详细设计阶段已经

有很多成熟的软件和算法确定和优化产品结构参

数。 但是在概念设计阶段的成熟工具和算法研究很

少,主要是以设计人员的设计经验主观产生设计方

案,设计周期长。 而概念设计是产品设计过程中最

关键、最复杂且最具综合性、决定性和创造性的设计

阶段,在整个生命周期中占有重要的地位。 为了获

得高质量的设计,选择有效的设计工具是概念设计

研究中关键的一环[2]。 现有的概念设计方法主要

包括功能-行为-结构[3]、公理设计[4]、质量功能展开

方法( quality function deployment,QFD) [5]、头脑风

暴法[6]和可拓设计[7] 等设计理论。 华尔天等人[8]

提出采用遗传编程的方案进化设计得到概念性的设

计方案思路。 以上概念设计方法大都集中于理论方

法的研究,设计过程中存在设计方案客观性不足、设

计效率低等问题[9]。
汽车轮毂是介于轮胎和车桥之间承受负荷的旋

转件,是车辆行驶系统中重要的安全部件,轮毂的材

料、结构和制造工艺对车辆的安全性和可靠性有着

重要影响[10],而轮毂的概念设计对于总体成本、设
计流程、实验分析等起决定性作用。 目前轮毂设计

集中于参数设计和仿真优化,概念设计的研究比较

少且主观性较强。 Zuo 等人[11] 将拓扑优化、Auto-
CAD(autodesk computer aided design)和有限元分析

(finite element analysis,FEA)软件结合,对具有旋转

周期约束的车轮进行优化设计,生成具有原创性的

车轮方案。 Oh 等人[12]提出整合拓扑优化和生成模

型(生成对抗网络)的深度生成设计框架应用于汽

车轮毂设计以探索生成大量设计方案。 Chu 等

人[13]对材料和结构采用尺寸优化和拓扑优化进行

轮毂轻量化设计实现产品结构优化、应力再分配和

质量改进。 吴俭涛等人[14] 构建轮毂参数化仿生模
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型生成多元的造型设计方案。 毛琪[15] 将可拓学理

论与象元形态设计法结合构建轮毂造型生成模型。
面对日益复杂和追求高效率的汽车轮毂设计工作,
智能化概念设计越来越被重视,可以减少设计的回

溯,提供可视化的设计参考。
拓扑优化属于产品概念设计阶段,设计者给定

设计区域、施加的外载荷以及边界条件,使用有限元

法以及准则算法,计算并且寻找出产品在优化目标

和约束条件下材料的最佳分布[16]。 崔宇朋等人[17]

将拓扑优化与尺寸、材料联合进行大跨度无支撑甲

板的概念设计和详细设计,获得的新设计方案在空

间和性能上具有双重优势。 拓扑优化能够生成工程

性能较好的设计结果,但是其得到的设计方案比较

匮乏,并且传统的拓扑优化结果可能陷入局部最优。
概念设计阶段多设计方案的生成可以为设计者提供

更多的设计参考,因而许多学者将拓扑优化与人工

智能技术结合,探索生成更多更好的设计方案。
Liu 等人[18]将遗传算法(genetic algorithm,GA)

与进化结构优化(evolutionary structural optimization,
ESO)结合起来,搜索全局最优结果,计算效率更高。
Zuo 等人[19] 将 GA 与双向进化结构优化( bi-direc-
tional evolutionary structural optimization, BESO) 结

合,进一步提升了求解的结果和效率。 Kaveh 等

人[20]将蚁群算法(ant colony optimization,ACO)运用

于 2D 和 3D 结构拓扑优化。 Luh 等人[21 运用粒子

群优化( particle swarm optimization,PSO)能够生成

比 ACO 更好的结果。 Sosnovik 和 Oseledets[22] 使用

深度卷积神经网络加速拓扑优化,提高了优化的效

率。 Yu 等人[23]采用一种深度学习方法,无需任何

迭代即可确定给定边界条件和优化设置的近似最优

拓扑设计。 Banga 等人[24] 提出了一种基于 3D 编码

器-解码器卷积神经网络架构的深度学习方法,用于

加速 3D 拓扑优化。 Rawat 和 Shen[25] 提出使用生成

对抗网络通过训练输入中间结果或者初始条件直接

生成最终结构。
综上所述,人工智能算法与拓扑优化结合能够

使得优化效率提高,设计结果可行,但是设计方案比

较匮乏。 Brown 和 Garland[26] 提出的深度强化学习

进行拓扑优化方法具有更强的学习和泛化能力,但

是目前仅探索网格数低的拓扑设计且计算资源要求

高。 而 Sun 和 Ma[27] 提出的强化学习(reinforcement
learning,RL)与 BESO 结合的方法仅应用于简单标

准算例研究,在小规模简单问题求解上同基于带惩

罚指数的固体各向同性微结构模型方法( solid iso-
tropic material with penalization,SIMP)的效率和解的

优劣性上相差不大,但是在涉及复杂机械结构设计

时迭代效率低、求解结果差。 SIMP 方法引入人为假

定单元密度,在设计变量迭代更新时可以整体更新,
计算效率高,对于复杂结构适应性好,但是存在中间

密度;而 BESO 方法单元密度只能为 0 或 1,并且设

计变量迭代更新通过逐步增删相应数量的单元元素

实现,在较复杂结构设计和求解中计算效率较低,但
是不存在中间密度,结构边界清晰。 SIMP 方法与

BESO 方法最大的差异在于更新设计变量。 BESO
方法在未满足体积约束之前,按照当前迭代体积进

行删除和增加单元元素,将各单元按照灵敏度 αi 值

大小进行全排列,设定删除单元和添加单元的临界

灵敏度值 αdel 和 αadd, 若单元灵敏度 αi < αdel, 则删

除符合条件的单元;若判断已删除单元中存在 αi >

αadd, 则增加误删除的单元,保持结构体积不变直到

满足收敛的性能指标。
传统拓扑优化的本质是根据单元元素灵敏度排

序增删元素从而形成中间迭代结构,这也是拓扑优

化生成方案数量受限的因素。 已有学者的研究将

BESO 方法和蒙特卡洛算法(monte carlo,MC)结合

进行设计方案生成,采用 ε-贪婪策略进行设计空间

探索,并应用于简单梁结构的刚度优化设计生成较

多设计方案,但是在应用于较复杂的设计结构时存

在求解效率低、方案较差甚至求解不收敛的情况,并
且 ε-贪婪策略探索在网格数量较多的环境下收敛

慢。
针对已有研究存在的问题,本文考虑使用 SIMP

方法与强化学习中的 softmax 算法结合,以有限元网

格分析为环境、元素增删为执行动作,以传统拓扑优

化的迭代设计为经验,将强化学习算法框架应用于

概念设计方案生成过程。 本文提出基于 SIMP 和

MC 的概念设计方案生成方法,利用 softmax 算法提

升设计空间探索能力,迭代效率更高,适用于复杂结
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构设计任务,评价指标更加适合工程设计,能够生成

多个符合工程性能要求的概念设计方案,为智能化

概念设计创新提供设计思路,解决设计回溯问题,并
将该方法应用于汽车轮毂概念设计。

1　 汽车轮毂工况分析

汽车轮毂主要包括轮辋、轮辐等结构,而轮辋的

设计是遵循国家设计标准的,有着严格的设计规格,
轮辐设计是可以根据汽车厂商的设计需求开发的,
以下汽车轮毂设计均指轮辐设计。

在设计轮毂时需要考虑许多工程性能,本研究

对汽车轮毂进行刚度分析得到设计方案,为轮毂设

计初期提供一个设计参考。 根据 Zuo 等人[11] 的研

究,图 1 给出了二维车轮设计的设计域、边界条件和

加载情况。 车轮的外圈设置为非设计区域以保持轮

辋的形状,内部区域设置为连接零件的固定边界条

件,中间区域是轮辐设计域。 其中法向力 F1 和剪切

力 F2 分别代表均匀的轮胎压力和切向牵引力, F1

和 F2 沿表面均匀施加, FN 为车辆重量引起的地面

支持力。

图 1　 汽车轮毂拓扑优化模型

以某款 15 × 6. 5 J 型号汽车轮毂为研究对象,
具体的设计参数如表 1 所示。

根据相关标准计算轮胎压力 F1、 切向牵引力

F2 和地面支持力 FN。 汽车轮胎压力 P 取 240 kPa,

计算出在整个轮面上的力:
F = πdbP = 47 273 N (1)

由于在充斥整个轮面上的轮胎压力施加比较复

杂,因而简化为在 8 个点处的均匀力,故:
F1 = F / 8 = 5 909 N (2)

表 1　 轮毂设计参数

名称 数值

车轮质量 m1 / kg 24. 5
车轮直径 d / mm 380　
轮辋宽度 b / mm 165　

车轮额定负荷 Fv / kg 620. 0
泊松比 0. 3

弹性模量 / GPa 206　
密度 / (kg·m - 3) 7 850　
屈服强度 / MPa 345　
抗拉强度 / MPa 490　

轮毂的切向牵引力可以分为在加速前进时、匀
速前进和制动时,其中制动时的切向力最大,此时的

工况更加恶劣,故对制动时的切向力分析,约为牵引

力的反力,时速百公里到停下约 3 s 时间,车身自重

m 为 1 200 kg,负加速度 a 为 9. 26 m·s - 2,仍然为 8
个点的均匀牵引力施加:

F2 = ma / 8 = 1 389 N (3)
地面支持力为

FN = Fv·K = 13 671 N (4)
查阅乘用车车轮的静动态性能实验标准,选择

钢材料的强化实验系数 K 取 2. 25。

2　 SIMP 和强化学习结合的方法

SIMP 方法的主要思想是在给定的拓扑优化设

计域、边界条件和加载情况下,通过有限元分析找到

优化目标在给定约束下的最优结构,其单元密度为

[xmin,1]之间的连续变量,这里xmin 取值为 0. 001。
BESO 方法由于其根据体积删除率和添加率可以逐

代进化,其每一次迭代得到的结构可以为强化学习

提供设计参考,但是由于其迭代效率低且对于复杂

结构的适应性差,因而考虑将 SIMP 方法与强化学

习结合。
2. 1　 SIMP 方法原理

　 　 SIMP方法原理如图2所示,在更新设计变量时

—5001—

汪　 磊:基于强化学习和拓扑优化的汽车轮毂概念设计方案生成



图 2　 SIMP 方法流程图

通过不断改变每个单元元素的密度值维持固定体积

分数,直到满足收敛条件。
汽车轮毂拓扑优化使用柔度作为目标函数,柔

度为刚度的倒数,期望最小柔度即刚度最大化。 在

针对汽车轮毂设计时,由于轮辐结构具有丰富的形

态,而拓扑优化条件的改变只能生成有限的轮辐结

构,为了能够利用实际设计使用中已有轮辐结构作

为参考设计,根据 Oh 等人[12] 的研究使用以下目标

函数:
C = UTKU + α‖xr - x‖

= ∑
N

i = 1
uT

e (E(xe)k0)ue + α‖xr - x‖ (5)

s. t. 　
f = V / V0

KU = F
xmin ≤ xe ≤1

(6)

E(xe) = Emin + (E0 - Emin)xp
e (7)

式(5)用于计算设计方案的柔度值,式(6)表示

体积约束及外载荷计算,式(7)表示设计变量更新

后的弹性模量,用于更新刚度矩阵。 其中,C 表示结

构的柔度;U 表示节点位移量;K 表示结构总体刚度

矩阵;k0 表示单元刚度矩阵;ue 表示位移矢量; α 表

示参考设计 xr 与当前设计结果 x 之间的相似程度,
α 越大,生成的设计结果越倾向于参考设计,反之越

倾向于常规拓扑优化设计结果; f 表示当前结构的

体积 V 与初始结构的体积 V0 的比值;F 表示外载

荷;xe 表示单元元素密度,密度最大为 1,最小为

xmin,这里设为0. 001防止奇异现象;p 为惩罚因子,
一般设置为 3;E0 为初始杨氏模量,Emin为最小杨氏

模量;E(xe)为根据单元元素密度更新后的杨氏模

量。
本文使用位移灵敏度来进行设计变量的更新,

式(5)对 x 进行求导得到位移灵敏度 αc,公式如下:
αc = - pxp-1(E0 - Emin)uT

e k0ue - λxr (8)
对于设计变量的更新采用优化准则法(optimal-

ity criteria method,OC) [28],公式如下:

　 xnew =
max(0,x - m) xBη ≤ max(0, x - m)

xBη 　 　 　 　 　 其他 　 　 　 　 　 　 　

min(1, x + m) xBη ≥ min(1, x + m)

ì

î

í

ïï

ïï

(9)

B = - αc / (λ
∂V
∂x) (10)

式中,m 为设计变量移动限制取 0. 2,η 是阻尼系数

取 1 / 2,λ 为二分法中的拉格朗日乘子,B 为尺度因

子,用于更新设计变量。
2. 2　 SIMP 方法与强化学习方法结合

SIMP 方法与强化学习结合的设计流程如图 3
所示,在开始的第一回合由基于 SIMP 方法执行结

构设计迭代,得到 SIMP 方法在给定目标函数和约

束下的最终结构,并且为下一回合的强化学习执行

提供奖励、值函数参考,使得强化学习获得初始学习

经验。 值得注意的是,由于一般 SIMP 方法从始至

终维持约束体积分数进行结构优化,不能为强化学

习提供每一次迭代的参考信息,根据 BESO 算法的

结构进化思想,人为设置每次迭代的体积分数。
SIMP 方法进行设计变量更新时利用的是灵敏

度的负值,在强化学习迭代时利用灵敏度的绝对值

进行设计变量更新,即灵敏度绝对值小的单元元素

对整体应变能影响小,可以考虑删除该元素。 为了

使得强化学习在进行设计变量更新时不进行硬删除

操作,即单元元素密度直接变成 0. 001,采用逐步更

新策略,对于本次迭代体积分数下应该删除的单元

元素进行逐次减少单元密度的方法,公式如下:

x =
max(xmin, x - m)　 元素删除

min(1, x + m)　 　 元素保留
{ (11)
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式中 m 为单元元素的删除单次移动极限,取值为

0. 2。假设本次要删除的元素个数为 n,由于现在采

用逐步删除策略,则本次更新涉及的元素个数为 y
= n / m。

图 3　 SIMP 方法和强化学习结合流程图

在该强化学习中,状态定义为每一回合的当前

迭代次数,由于整个设计空间被离散化为数量众多

的有限元网格单元,因而将动作定义为单元元素的

删除和增加,由于文献[28]中的奖励函数不能对单

元密度值在 0 ~ 1 之间的奖励更加细化,采用 SIMP

方法和逐步删除元素策略的奖励定义如下:

rti = xi (12)

其中, rti 表示在 t 次迭代时单元 i 的奖励,xi 表示当

前单元的密度值。

根据蒙特卡洛算法回报定义为

G t = rt + γV( st +1) = rt + γrt +1 (13)
式中 G t 为状态 st 的回报,γ 表示折扣因子,V( st + 1)
表示在状态 st + 1时的值函数。

收敛准则表示收敛前后 n 次迭代的柔度值之和

的相对误差小于给定的误差值,如式(14)所示。

∑
n

i = 1
C t -i+1 - ∑

n

i = 1
C t -n-i+1

∑
n

i = 1
C t -i+1

≤ ε (14)

式中 ε 表示收敛条件,t 表示当前的迭代步。
值函数和目标函数根据文献[17]给出,用于按

照目标函数值排序增删元素:

V( t) = E[(2 - C
CS

)G t | st = t] (15)

F i = wVi( t) + (1 - w)‖αi( t)‖ (16)
式中 CS 是基于 SIMP 方法求得的性能指标结果,作
为强化学习中值函数学习的依据用以引导搜索进化

方向,αi( t)为 t 次迭代时单元 i 的灵敏度值,Vi ( t)
为 t 次迭代时单元 i 的值函数,w 为单元 i 值函数和

灵敏度值之间的权重。
在 SIMP 算法中完全按照灵敏度更新后的排序

进行单元元素的增删,优点是生成效率高,但是生成

的结构是固定的,可能陷入局部最优,因而引入强化

学习探索更多的设计空间和设计结果。 文献[28]
引入了 ε-贪心算法来扰乱根据值函数和元素灵敏

度排序的主搜索方向。 ε-贪心算法属于简单随机搜

索策略之一,但是对于设计域内的单元元素只是将

其视为整体与部分的关系,即用 1 - ε 完全按照设计

的函数值排序删除部分元素,再用随机删除剩余部

分元素达到体积约束目标,这没有考虑每个元素在

结构中的重要性。 因而考虑使用 softmax 算法来对

每个元素的重要性进行衡量,根据每个元素的目标

函数值 F i 和温度系数 τi 计算每个元素的重要性,
重要性越低的元素越容易被删除,如式(17)所示。
如果当前元素 i 被选中删除,则温度系数 τi 将会根

据式(18)进行更新。

P i = e
Fe
τe

∑
N

i = 1
e

Fi
τi

(17)

τi = τ0 + 0. 01a　 a = ± 1 (18)
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式中 P i 表示元素 i 的重要性, Fe 表示单元元素的目

标函数值,τe 表示当前元素的温度系数,τ0 表示元

素的初始温度系数,a = 1 表示如果当前元素被选中

删除则为 1,即 τi 增加,重要性进一步减小,则在下

一次迭代中会更倾向于被删除;a = - 1 表示当前元

素被添加,即 τi 减小,重要性进一步增加,则在下一

次迭代中会更倾向于被添加,元素的删除或者保留

操作执行式(11)。
最终生成结构评估使用性能指标差异 ΔC 和结

构相似度指标 IOU,公式如下:

ΔC =
C - CS

CS
(19)

IOU = S(CB) ∩ S(GB)
S(CB) ∪ S(GB) (20)

式中 C 表示强化学习生成结构的柔度值,S(CB)和
S(GB)分别表示 2 个结构设计的设计图像,本文要

求 ΔC < 0. 1、IOU < 0. 9,即强化学习探索生成结构

的性能指标至少达到 SIMP 生成结构的 90% 以上,
两者结构相似度要小于 90% 。

3　 汽车轮毂概念设计方案生成

车轮是汽车的重要零部件之一,而轮毂是车轮

上最能体现汽车设计风格和技术美学的部位。 目

前,轮毂的设计主要还是根据设计人员对于已有的

汽车轮毂进行修改设计,然后进行三维建模仿真分

析再到实验验证分析,这样一套设计流程对于轮毂

的设计开发效率比较低,现通过拓扑优化和强化学

习方法在概念设计阶段生成多个可供设计人员参考

的二维设计,使得轮毂概念设计的可靠性和效率得

到提高。
3. 1　 简单轮毂设计方案生成

在不考虑实际轮毂设计时,根据以上轮毂拓扑

优化模型及 SIMP 与强化学习结合的方法进行四辐

轮毂和八辐轮毂设计,并与文献[27]方法得到的结

果对比。 图 4 和 5 分别为使用本文方法生成的四辐

轮毂和八辐轮毂结构,体积限制分数分别为0. 38和
0. 40。 在相同的加载和约束条件下,文献[27]方法

生成的方案如图 6 和 7 所示,生成的设计方案不满

足轮毂的周期性结构要求,并且不能够很好地收敛。
SIMP 方法与强化学习结合后生成的轮毂概念设计

方案也非常有限,本文采用的方法只生成了 2 个可

行方案,其中一个与传统拓扑优化方案相近,其他生

成的劣解方案为相似方案,只是结构存在“枝节”。

图 4　 本文方法四辐轮毂生成方案

图 5　 本文方法八辐轮毂生成方案
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图 6　 文献[27]方法四辐轮毂劣解方案

图 7　 文献[27]方法八辐轮毂劣解方案

3. 2　 复杂轮毂设计方案生成

　 　 为了体现参考设计的重要性,另以六辐轮毂设

计为例验证设计方法,图 8 为六辐轮毂设计生成结

构。 当体积分数比为 0. 45 时,未使用参考设计生成

的轮毂结构较为单一,不具备实际设计的参考价值,
而使用参考设计生成的轮毂结构在轮辋边缘与轮辐

搭接处删除部分材料达到体积约束,为设计人员提

供设计思路。 体积分数比为 0. 5 时,生成轮毂的轮

辐具有一定的形状改变,更具有轮毂设计美学。

图 8　 六辐轮毂生成方案

　 　 在实际轮毂设计使用中,奇数轮毂特别是五辐、
七辐轮毂比较常见,其他的多辐轮毂大都是它们的

变体,这是由于奇数轮辐在制造方面性能优于偶数

轮辐,另外轮辐数越多结构越复杂,轮毂散热性越

差。 因此,本文以图 9 所示的某五辐轮毂为例进行

设计验证,具体设计参数如表 1 所示。
将图 9 中的五辐轮毂处理为同等尺寸的二值

图像,忽略螺栓孔部分。 整个设计域为 380 mm ×
380 mm,离散化为 380 × 380 个四节点四边形单元,
杨氏模量 E 为 206 GPa,泊松比 = 0. 3,目标体积分

数设置为0. 45,经过SIMP和强化学习方法得到的

图 9　 五辐轮毂参考设计方案

设计结构如图 10 所示。 可以看出在没有加入参考

设计的情况下,将会收敛到相同的最优结构,不能产
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图 10　 五辐轮毂生成方案

生丰富的轮毂结构,而加入参考设计后可以在已有

的轮毂设计上进行优化和生成丰富的结构,即在原

有轮辐基础上删除部分材料达到体积约束比。 但是

SIMP 方法也有其不足之处,即使执行了密度惩罚仍

然产生了中间密度,故生成结果在概念设计阶段为

设计人员提供了一定的设计指导。
SIMP 方法与强化学习结合得到的柔度值迭代

曲线,如图 11 所示,由于人为对 SIMP 方法进行每

次迭代体积分数限制,故柔度值曲线呈现上升趋势。
可以看出,SIMP 方法迭代的曲线完全遵循位移灵敏

度排序删除原则,较为平滑,RL 曲线较为陡峭并且

有多个波动峰值,为强化学习的探索过程,最终

SIMP 方法相比 RL 探索较早收敛且柔度值更小,但
是 RL 最终收敛的柔度值也可以接受。 SIMP 方法

与 RL 结合探索复杂设计方案,利用了传统拓扑优

化的设计经验,扩展了设计方案数量和设计创新思

路,解决了已有 BESO 和强化学习结合方法不适用

于复杂设计的缺陷。

图 11　 柔度值迭代曲线

4　 验证与分析

4. 1　 静态强度比较

建立原始五辐轮毂的三维有限元分析模型,如
图 12(a)所示。 原始轮毂结构的材料为 Q345,对其

采用 ANSYS 自动网格划分(由于车轮结构复杂,自
动划分采用四面体单元),网格尺寸为 0. 003 m,节
点个数为 968 768,单元元素个数为 558 634。 原始

轮毂总体形变和应力如图 12(b)和 12(c)所示。

图 12　 五辐轮毂原始结构

按照 SIMP 方法得到的优化结果建立轮毂三维

模型,通过对 5 个轮辐区域减去部分材料实现该设

计方案。 如图 13(a)箭头所示,对于轮辐背面区域,
以轮毂中心为圆心呈 13 °夹角的辐射区域,去除深

度为 2 mm、宽度为 51 mm、高度为轮辐高的 L 形区

域材料(有圆倒角),生成轮毂方案的总体形变和应
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力如图 13(b)和 13(c)所示。

图 13　 五辐轮毂轻量优化结构

4. 2　 分析与讨论

从以上有限元分析的结果可知,原始轮毂的最

大变形和最大应力分别为 0. 173 86 mm 和 178 MPa,
而方案生成的轮毂最大变形和最大应力分别为

0. 190 50 mm和 210 MPa,应力增大了 17. 7% ,但仍

符合轮毂的刚度和强度要求,而轮毂重量由初始的

24. 5 kg 下降为 24. 0 kg,重量减少了 2. 0% 。 由于得

到的设计方案为二维平面设计,故对于三维模型的

设计更改仍然需要设计者根据设计经验修改,这是

本文研究的不足之处。

5　 结 论

本文建立了基于 SIMP 方法的汽车轮毂二维拓

扑优化模型,提出基于 SIMP 方法和强化学习结合

的汽车轮毂的概念设计方法,并基于 softmax 策略探

索设计空间,生成多个具有一定工程性能参考指标

的轮毂设计方案,对生成的多个概念设计方案进行

ANSYS 有限元静强度对比分析,验证所得到设计方

案的可靠性。 本文将 SIMP 方法和强化学习结合的

设计方法应用到汽车轮毂的概念设计中,考虑了设

计结构的柔度值,生成了 2 个具有一定差异性的设

计结构,对于汽车轮毂结构设计具有一定参考性,但

是生成的设计方案数量和质量还是存在不足,后面

会考虑采用诸如周期性结构等方法来进一步改善。
还有结构设计的动态性能指标需要考虑,比如结构

的固有频率,后续研究将会综合考虑多个性能指标,
使得设计结果更加完善。
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Generation of conceptual design scheme of automobile wheel
based on reinforcement learning and topology optimization
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Abstract

In view of the fact that the current conceptual design of automobile wheel hub focuses on theoretical research,
there are subjectivity and limitations when verifying the validity of the theory, and the generated design scheme has
few options or does not consider the engineering performance, a method of generating conceptual design scheme of
automobile hub based on reinforcement learning (RL) and topology optimization is proposed to generate multiple
feasible conceptual design schemes during the design of automobile wheel hub structure. Firstly, topology optimiza-
tion analysis model for automobile wheel hub is established using topology optimization theory. Secondly, the gener-
ating process of conceptual design scheme combining solid isotropic material with penalization (SIMP) and Monte
Carlo algorithm is studied. Softmax algorithm is used to improve the searching ability when exploring the design
space, so that the design model could generate multiple conceptual design schemes that met the engineering per-
formance index. Finally, the mechanical properties of the conceptual scheme after detailed design are verified by
the finite element analysis tool. An example of lightweight two-dimensional design of automobile wheel hub is taken
to verify the effectiveness of the method.

Key words: conceptual design, reinforcement learning (RL), topology optimization, automobile wheel hub
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