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摘要：夹层结构因其高刚度-质量比特性而被广泛应用于航空航天等领域，其优化设计时的柔顺度

仿真分析计算成本显著高于重量约束，但现有同类型方法假设目标与约束评估成本等价而导致优化适

应性差、效率低下。为此，设计了基于可行率划分的约束-目标两阶段优化架构，为实时优化轨迹匹配适

应性优化方向。第一阶段提出探索型变异-约束松弛筛选及开发型变异-不确定度筛选的双子代种群协

同优化策略，从而同步提高约束优化水平与代理模型可靠性，并设计了部分评估策略以节省高耗时目标

评估；第二阶段结合可行解聚类分析与动态阈值划定搜索类型，自适应调整代理模型建模与进化策略。
在 3 种经典载荷下，该算法相较于梯度算法及其他最先进的同类型算法均获得最优结构，证实了其在实

际应用中的有效性。
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Abstract： Sandwich structures were widely used in aerospace and other fields due to their high 
stiffness-to-weight ratio characteristics.  The calculation costs of compliance simulation analyses in optimi⁃
zation design processes were significantly higher than that of weight constraints.  However， the existing ho⁃
mogeneous algorithms assumed that the objectives were equivalent to the costs of constraint evaluation， 
which led to poor optimization adaptability and low efficiency.  Thus， a constraint-objective two-stage opti⁃
mization framework was designed based on feasibility rate to match adaptive optimization direction for real-
time optimization paths.  In the first stage， a dual offspring population collaborative optimization strategy of 
exploratory mutation-constraint relaxation screening and exploitative mutation-uncertainty screening was 
proposed to simultaneously enhance the level of constraint optimization and the reliability of the surrogate 
model， and the partial evaluation strategy was designed to save time-consuming objective evaluation.  In 
the second stage， the search type was defined by combining feasible solution clustering analyses and dy⁃
namic threshold， and the surrogate model modeling and evolution strategy were adjusted adaptively.  Under 
three classical loads， the proposed algorithm obtains optimal structures comparing with the gradient algo⁃
rithm and other state-of-the-art algorithms of the same type， which confirms the effectiveness in practical 
applications.

Key words： sandwich structure； expensive optimization； surrogate model； differential evolution algo⁃
rithm

0 引言

夹层结构是由两个面板和一个芯材组成的复

合结构，通常由蜂窝或泡沫材料制成［1］。该结构

凭借其显著的高刚度-质量比特性使其在航空航

天、交通运输等对轻量化要求严苛的领域具有突

出优势。

为了获得高刚度夹层结构，可通过优化芯材
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的材料分布来实现。当前，拓扑优化已成为解决

夹层结构优化设计问题的有效手段之一。传统的

隐式拓扑优化算法主要分为两类：密度法和边界

法。密度法的典型方法包括渐进结构优化（evo⁃
lutionary structural optimization，ESO）［2］方法和固

体各向同性材料惩罚（solid isotropic material with 
penalization，SIMP）［3］方法，而边界法则以水平集

法［4］为代表。这两类方法都需要将设计域离散化

为有限元网格，但分别采用不同的优化策略。在

密度法中，材料密度变量用于表征设计域内的材

料分布。该方法通过优化网格单元上的密度值，
实现材料的移除或添加，从而达到结构优化的目

的。水平集法则采用水平集函数表征结构的边

界，其优化过程依赖于网格节点处水平集函数的

演化。为了获得清晰的结构轮廓，传统拓扑优化

算法通常需要离散化出密集的网格单元，这导致

有限元分析存在显著的计算负担［5］。相较于传统

的 隐 式 拓 扑 优 化 算 法 ，基 于 可 移 动 变 形 组 件

（movable morphable components，MMC）［6］的显式

拓扑优化方法具有显著优势。MMC 方法以参数

化构件（如杆）为基本单元，并将构件的几何参数

（如尺寸、位置和方向）作为优化设计变量。这种

显式拓扑优化方法可将设计变量个数减少至几

十，并且不依赖于密集的网格，从而显著降低与拓

扑优化相关的计算负担。
由于 MMC 方法所涉及的结构单元通常具有

较大的设计空间，传统的梯度方法虽然效率高，但
易陷入局部最优，因此，可将 MMC 框架与具有更

强全局搜索能力的进化算法相结合，有望获得更

优秀的优化结构。此外，在夹层结构优化领域，柔
顺度计算依赖耗时的有限元分析，属于昂贵优化

问题。然而，进化算法通常需要大量的函数评估

才能充分发挥搜索性能，直接应用其解决昂贵优

化问题通常效率低下［7］。因此，可以引入代理辅

助进化算法（surrogate-assisted evolutionary algo⁃
rithm，SAEA）［8］解决夹层结构优化问题。代理模

型是一种机器学习模型，通过使用获得的昂贵样

本来近似昂贵问题的目标或约束［9］。在优化过程

中，代理模型的预测值可替代夹层结构优化问题

中部分有限元分析以节省计算资源［10］。在前期工

作［11］中，在 MMC 框架内引入了多分量拓扑描述

函数，并显式构建了基于多折线与杆件夹芯的夹

层 结 构（polyline-based core sandwich structure，
PCSS）优化设计问题。通过将 PCSS 与 SAEA 技

术深度融合，可实现夹层结构的高效优化。
针对 PCSS 问题优化，当前仍面临三大挑战：

首先，柔顺度有限元分析耗时比约束高出 2~3 个

数量级，计算成本差异显著；其次，问题的可行域

呈现出狭小且高度碎片化的分布；最后，子可行域

的大小差异显著。

对于第一个挑战，现有 SAEA 方法普遍假设

目标与约束的评估耗时处于同一量级，导致算法

对两者的建模精度与评估频次采用同质化处理。

直接应用传统 SAEA 将因频繁执行昂贵有限元

分析而导致计算效率低下。对于第二个和第三个

挑战，PCSS 具有复杂的可行域结构，因此直接应

用传统 SAEA 方法易发生早熟收敛。

综上所述，直接应用梯度算法易陷入局部最

优解，进化算法则由于其需要消耗大量耗时的柔

顺度评估次数而难以被接受，而传统的 SAEA 方

法优化效果亦不理想。因此，针对 PCSS 及类似

问题所面临的三大挑战，设计了用以解决夹层结

构柔顺度优化问题的代理模型辅助差分进化算法

（surrogate-assisted differential evolution algorithm 
for compliance optimization，CO-SADE）。

1 PCSS 优化问题的构建

在 PCSS 中，夹层板由两个薄面和一个芯形

成。两个面板用于构建设计域，但在优化过程中

不被作为参数变量考虑。夹层由基于折线的芯结

构（polyline-based core structure，PCS）组成。此

外，PCS 由重复的单胞阵列构成。由于 PCS 具有

周期性结构，我们可以通过只关注单个单胞而不

是整个结构来进行优化。在此基础上，如图 1 所

示，单胞由多个 2D 基本组件组成。矩形结构两端

的中心点坐标为 ( x 1，y1 ) 和 ( x2，y2 )，它们同时对

应着两个圆形结构的坐标，通过调整矩形结构两

端的中心点坐标和矩形结构的厚度，可以实现 2D
组件的移动和扩展。为了进一步减少设计变量的

数量，td 被设定为固定值。因此，设计变量被设计

为各个 2D 基本组件的 yi 以及 t2D。最后，上下面

板与 PCS 组装以构建最终的 PCSS。PCSS 的结

构如图 2 所示。

图 1　单胞在 xy平面横截面的几何参数描述

Fig. 1　Depiction for xy plane cross section 
of the unit cell
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为了实现夹层结构的高刚度-质量比并且保

证其可制造性，PCSS 优化问题的优化目标是最

小化柔顺度，质量约束可通过体积分数约束代替，
而可制造性则通过角度约束控制。通过调用

MATLAB 可以分别评估柔顺度、体积分数约束

和角度约束。其中，评估一次柔顺度耗时 3~
5 min，体积分数约束评估耗时 0.4 s 左右，角度约

束评估耗时可忽略不计。
PCSS 优化问题可由下式定义：
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find  D͂= ( y1，y2，…，yn，t2D )T

min  C=∫D
H ( ϕ ( x；D͂ ) ) fudV+∫Γt

tudS

s.t.    ∫D
H ( ϕ ( x；D͂ ) )qE：ε ( u )：ε ( v ) dV=

        ∫D
H ( ϕ ( x；D͂ ) ) fvdV+∫Γt

tvdS， ∀v∈U ad

        ∫D
H ( ϕ ( x；D͂ ) ) dV≤-V

        cos ( αl ) ≤ cos ( -α )

        D͂⊂U D͂

        u⊂ ū，，  on  Γu

        l= 1，2，…，n

（1）

式中：D͂为 PCSS 问题的设计变量，由单胞中各 2D 基本组

件的 yi以及 t2D 构成；U D͂为设计变量上下界；C为柔顺度；f

和 t分别为诺依曼边界 Γ t上的体积力密度和预设的表面

牵引力；u为位移场；ū为狄利克雷边界 Γu上的规定位移，

且其值在本研究中被设置为 0；H（·）为赫维赛德函数；

ϕ ( x；D͂ )为构建的多分量拓扑函数；q为惩罚因子，其值在

本研究中被设置为 2；E为给定弹性模量 E和泊松比 υ的

各向同性固体材料的四阶弹性张量；ε为二阶线性应变张

量；U ad 为虚拟位移向量 v的可允许集合；
-
V为固体材料可

用体积的上界；αl为第（l-1）个与第 l个 2D 基本组件之间

的夹角，-α为此角度的下界。

详细的推导过程见文献［11］。

2 相关技术与背景方法介绍

2.1　部分评估

在处理昂贵优化问题时，评估策略可以分为

全面评估和部分评估两种方式。当目标函数和约

束条件无法分开处理时，只能采用全面评估方

法。近年来，对于可以将目标函数与约束条件分

开处理的优化问题，部分评估方法的研究逐渐得

到了关注。RAHI 等［12］提出了基于代理模型预测

的约束值来确定约束评估顺序的策略，并在遇到

约束冲突时停止评估，然而，该方法仅以约束信息

指导真实函数评估。ZHANG 等［13］对此作出重要

改进，通过融合父代个体的约束违反值和目标值，

以及子代个体的预测约束违反值和目标值来指导

评估，存在约束指导评估和目标指导评估两种情

况，进一步提高了算法的优化效率。

2.2　种群分布调控

种群的分布是影响进化算法性能的关键因素

之一。若种群分布过于分散，会造成计算资源的

浪费，进而降低优化效率；而若种群分布过于集

中，则可能限制算法的搜索能力，甚至引发早熟收

敛。为了避免上述情况，LI 等［14］引入了最优个体

的适应度值改进信息，若改进过小，则根据种群分

布情况判定算法是处于早熟收敛还是停滞状态。

在早熟收敛的情况下，种群会被分散，而在停滞的

情况下，种群会被聚集。类似地，LIU 等［15］将种群

的多样性融入 SAEA 中，在种群分布变得过于密

集时，利用非支配排序重启种群。ZENG 等［16］则

在每一代中探索不同类型的区域，根据区域的特

性自适应地选择用于构建全局代理模型的个体以

及用于生成子代的父代个体，并自适应选择变异

方式，缓解了种群多样性丧失后无法跳出局部最

优解的情况。
2.3　径向基函数

径向基函数（radial basis function，RBF）［17］是

一种简单的插值函数，基本原理是通过一组基函

数的线性组合来近似复杂的函数。RBF 模型相

对而言具有较低的计算复杂度，因此，本研究采用

RBF 作为代理模型。
给定 N个不同的点 x1，…，xN ∈ R n 及其相应

的函数值 f ( x1 )，…，f ( xN )∈ R，RBF 可以用以下

数学表达式表示：

f ̂ ( x )=wTφ= ∑
i= 1

N

ωiϕ ( x- xi ) （2）

w= (ΦTΦ )-1
ΦT y （3）

Φ=
é

ë

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê ù

û

ú

ú
úúú
ú

ú

úϕ ( )x 1 - x1 ⋯ ϕ ( )x 1 - xN
⋮ ⋮

ϕ ( )xN - x1 ⋯ ϕ ( )xN - xN

（4）

y= ( f ( )x 1 ，…，f ( xN ) )T （5）
式中：xi为第 i个基函数的中心点；x为需要被预测的点；ωi

为与每个基函数关联的权重；由于立方核函数 ϕ ( r )= r 3

图 2　PCSS的构造示意图

Fig. 2　Illustration for construction of PCSS
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在 SAEA 中得到了广泛的应用，因此在本研究中使用

ϕ ( r )= r 3；φ为一个包含基函数数值的N× 1 向量。

方差可以表示 RBF 模型的预测不确定性，可
按下述形式进行计算［18］：

σ 2 ( x )= -MΦ-1M T （6）
M= ( ϕ ( x- x1 )，ϕ ( x- x2 )，…，ϕ ( x- xN ) ) （7）

2.4　差分进化算法

在众多优化算法中，差分进化（differential 
evolution，DE）［19］算 法 、粒 子 群 优 化（particle 
swarm optimization，PSO）［20］算 法 和 遗 传 算 法

（genetic algorithm，GA）［21］得到了广泛应用。其

中，DE 在处理连续优化问题时展示了较强的全

局搜索能力和稳定性。此外，DE 存在多种具备

明 确 搜 索 特 性 的 变 异 操 作 ，如 极 度 全 局 搜 索

（DE/rand/1 和 DE/rand/2）、极 度 局 部 搜 索

（DE/current/1）以 及 全 局 与 局 部 相 平 衡（DE/
current-to-rand/1）。这意味着代理模型与 DE 有

多种结合方式来实现不同的搜索目标，进而提

高算法的优化效率。而 PSO 和 GA 性能虽然强

大，但不满足本研究对多变体的要求。因此，在
本文所提的所有方法中，均采用 DE 作为主要搜

索引擎。

给定一个 n维向量 x i = ( xi，1，…，xi，n )，根据当

前种群中每个目标向量的变异操作生成变异向量

vi = ( vi，1，vi，2，…，vi，n )。本研究涉及的变异操作如

下所示：
　　1）DE/rand/1：

v i = x r1 + F 1 ( x r2 - x r3 ) （8）
　　2）DE/rand/2：

v i = x r1 + F 1 ( x r2 - x r3 )+ F 2 ( x r4 - x r5 ) （9）
　　3）DE/current/1：

v i = x cur + F 1 ( x r1 - x cur ) （10）
　　4）DE/current-to-rand/1：

v i = x cur + F 1 ( x r1 - x cur )+ F 2 ( x r2 - x r3 ) （11）
式中：x r1、x r2、x r3、x r4 和 x r5 为从父代个体中随机选择的 5 个

个体；x cur 为当前的父代个体；F 1、F 2 为缩放因子，决定了

变异的步长。

　　二项交叉如下所示：

ui，j =
ì
í
î

ïï
ïï

vi，j        randj ≤ CR或j= j rand

xi，j        其他
（12）

j= 1，2，…，n

式中：randj 为范围在（0，1）的随机数；CR 为交叉概率参

数；j rand 为［0，n］的随机整数；n为设计变量的维数；vi，j、xi，j

分别为变异向量和父代向量的第 j维值；u i为执行交叉操

作后的个体向量。

在交叉之后，会在父代个体以及 u i之间进行选择

操作。

2.5　ε-约束方法

ε-约束（ε⁃constraint，EC）［22］方法将原始问题

的约束条件引入松弛参数 ε以形成新的松弛约

束 。 这 意 味 着 原 始 约 束 G ( x ) ≤ 0 将 替 换 为

G ( x ) ≤ ε。ε值的计算方法如下：
ε ( 0 )= G ( x θ ) （13）

ε ( g en )=
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

ε ( 0 ) ( 1 - g en

G en
)cp       0 < g en < T c

0                                    其他

（14）

cp = - log ( ε ( 0 ) )+ κ
log ( 1 - T c /G en )

（15）

式中：ε ( 0 )为 ε的初始值，每次迭代后都会更新 ε，直至到

达截止代数 T c；x θ 为约束违反值排名第 θ的个体向量；

G（·）为约束违反值；g en 为当前迭代数；G en 为总迭代数。

在本研究中，θ取 0.15N um，N um 为对 ε初始化时不

可行解的数量；T c 取 ε初始化时剩余迭代次数的

一半；κ的大小能直接影响 ε下降的趋势，κ取 5。
当 x和 y进行比较时，当且仅当满足以下条

件时，判断 x优于 y：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

f ( x ) < f ( y ) G ( x ) ≤ ε且G ( y ) ≤ ε

f ( x ) < f ( y )               G ( x )= G ( y )
G ( x ) < G ( y )                                  其他

（16）

式中：f (⋅)为柔顺度值；G (⋅)为约束违反值。

当 ε的值为 0 时，它等同于可行性法则（feasibility 
rule，FR）［23］。

3 算法实现

3.1　算法的整体框架

算法的整体框架如算法 1所示，首先通过拉丁

超立方采样（LHS）［24］方法在设计空间内均匀采

样，获得大小为 NP 的初始优化种群 Pop。然后评

估 Pop的柔顺度和约束，并计算柔顺度评估与约

束评估所消耗的时间，进而获得柔顺度评估与约

束评估之间的成本差异。评估后的柔顺度以及约

束信息分别存入 DataObj与 DataCon，用于后续 RBF
代理模型建模。需要注意的是，当同时评估柔顺

度与约束时，函数评估次数（function evaluations，
FEs）会增加 1。然而，在第一阶段迭代过程中，夹
层结构的柔顺度与约束会分开评估，且二者评估

次数不相等。因此，每次柔顺度或约束评估后，
FEs 增加的数值会根据柔顺度或约束评估在一次

完整评估中所占时间的比例 ProObj和 ProCon来

调整。
算法 1：整体框架

输入：种群大小 NP；最大允许函数评估次数 max FEs；

最 大 样 本 建 模 数 量 系 数 r；柔 顺 度 真 实 评 估 数 据 库
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DataObj；约束真实评估数据库DataCon。

输出：最优解 xbest。

通过 LHS 产生初始种群 Pop。

　　　　  评估 Pop 的柔顺度以及约束，并将真实评估后

的数据存入DataObj 和DataCon。

　　　　  ProObj，ProCon←计算柔顺度评估和约束评估

在一次完整评估中的时间占比。

　　　　  FEs←NP。

　　　　  While FEs ≤ max FEs

　　　　  　If Pop的可行率≤0.9
　　　　  　　调用算法 2 执行第一阶段策略。

　　　　  　Else
　　　　  　　调用算法 4 执行第二阶段策略。

　　　　  　End If
　　　　　  记录最优解并更新迭代信息。

　　　　  End While
在每次迭代期间，Pop的可行率不大于 0.9

时，算法处于第一阶段，否则，处于第二阶段。设

置阈值为 0.9，可以有效减少不必要的约束评估。

因为部分父代个体初始位置远离可行域，若等待

其进入可行域，会导致种群迭代时额外进行大量

的约束评估。最后，在迭代结束后记录最优解信

息，并更新迭代相关参数，种群持续迭代直至评估

次数 FEs 超过允许的最大评估次数 max FEs。

本算法将约束优化及目标优化分为两个阶

段。第一阶段主要优化夹层结构的约束，第二阶

段则优化柔顺度，搜索全局最优解。

为更直观地理解 CO-SADE，在图 3 中给出

了算法的主要流程。图中 CV为约束违反值，Obj

为柔顺度（目标）值；Offspring1 和 Offspring2 表示

两个子代种群，Offspring是从两个子代种群分别

筛选出的 2 个个体中再筛选出的最佳候选个体。

3.2　第一阶段

第一阶段的具体实施过程如算法 2 所示，首

先对柔顺度和约束建立 RBF 代理模型。根据建

模所使用的解的数量不同，代理模型有全局或局

部构建两种方式。全局代理模型是通过整合数据

库中所有历史评估数据来构建，能够捕捉函数的

宏观趋势并识别潜在优质区域［25］。局部代理模型

则通过筛选邻域样本来构建，具备更强的局部逼

近能力［16］。基于上述特性，本文采用混合建模策

略。对柔顺度函数采用全局 RBF 模型以保持全

局探索导向；对约束则构建局部 RBF 模型以提高

边界区域的预测精度。构建局部 RBF 模型的点

数量为 min ( size ( DataCon )，2r× Dimx )。 r是控制

参与局部代理模型建模的点数量的参数，因为是

双子种群协同进行优化，约束评估次数为常规的

两倍，所以取 2r。Dimx是设计变量的维度。
　　算法 2：第一阶段

输入：种群大小NP；已评估次数 FEs；种群 Pop。

输出：更新后的评估次数 FEs；下一代种群NextPop。

For i= 1：NP

p←Pop ( i )。∥父代个体

构建约束局部 RBF 模型。

构建柔顺度全局 RBF 模型。

图 3　CO-SADE流程图

Fig. 3　Flow chart of CO-SADE
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∥一个父代产生两个子代种群，细节如下：

∥第一个子代种群逐步优化约束

OffType←Local&Global。
X←根据OffType进行差分进化。

X s←CVX≤CVp的个体。

X sort←Xs中 CV排名前 θ的个体。

Offspring1←X sort 中最小距离最大个体。

∥第二个子代种群提升约束 RBF 模型精度

OffType←Local。

X←根据OffType进行差分进化。

Offspring2←X中预测方差最大个体。

调用算法 3 对约束和柔顺度进行评估。

NextPop←根据 FR 替换 p。

End For
双子代种群协同优化策略如算法 2 所示，其核心

在于通过安排对应的变异操作以及筛选策略来实

现 不 同 的 搜 索 目 标 。 该 策 略 中 变 异 操 作 有

Local&Global与 Local两类，Local&Global代表

DE/rand/1、DE/rand/2 和 DE/current-to-rand/1；
Local 代 表 DE/current/1。 其 中 DE/rand/1 和

DE/rand/2 通过随机个体差分扰动实现强大的全

局探索能力，DE/current-to-rand/1 则通过当前个

体与随机个体的混合差分平衡探索与开发；DE/
current/1 通过当前个体邻域内的密集采样强化局

部搜索能力。基于此，第一个子代种群通过组合

DE/rand/1、DE/rand/2 和 DE/current-to-rand/1
变异操作，在父代个体邻域内进行广泛探索；第二

个子代种群则利用 DE/current/1 生成高密度候

选解，专注于父代邻域的精炼开发。此外，进化的

父代是参与构建约束局部 RBF 模型的个体。
然后调用算法 3 对Offspring1 和Offspring2 进

行评估。最后，根据 FR 来替换父代种群。
算法 3：第一阶段部分评估策略

输入：第一个待评估子代个体Offspring1；第二个待评

估子代个体 Offspring2；已评估次数 FEs；柔顺度和约束在

一 次 函 数 评 估 中 的 时 间 占 比 ProObj，ProCon；父 代

个体 p。

输出：更新后的评估次数 FEs；

　　　　  ConVOffspring1，ConVOffspring2←分别评估 Offspring1
和Offspring2 的约束，并计算约束违反值。

　　　　  FEs←FEs+2×ProCon。

　　　　  If ConVOffspring1 ≤ ConVOffspring2

　　　　  Offspring←Offspring1。
　　　　  Else
　　　　  Offspring←Offspring2。
　　　　  End If
　　　　  If父代个体 p是可行个体

　　　　  ①Offspring可行且 RBF 模型预测目标值比父

代更优秀，则评估Offspring柔顺度，FEs←FEs+ProObj；

　　　　  ②Offspring可行但 RBF 模型预测目标值不优

秀，则不评估Offspring柔顺度；

　　　　  ③Offspring不可行，不评估Offspring柔顺度。

ElseIf父代个体 p不是可行个体

　　　　  ①Offspring可行则评估 Offspring柔顺度，FEs←
FEs+ProObj；

　　　　  ②Offspring不可行，则不评估Offspring柔顺度。

　　　　  End If
部 分 评 估 策 略 如 算 法 3 所 示 ，首 先 对

Offspring1 和 Offspring2 的约束进行评估，并选择

约 束 违 反 值 小 的 作 为 待 柔 顺 度 评 估 个 体

Offspring。然后，根据父代个体以及 Offspring的

可行性和柔顺度值来决定是否评估柔顺度。上述

约束和柔顺度评估的数据分别存入 DataObj 与

DataCon 中 。 通 过 第 一 阶 段 的 部 分 评 估 策 略 ，
DataObj中的可行解柔顺度评估信息来自各个子可

行域中，显著减少了优化约束过程中不必要的柔

顺度评估。
3.3　第二阶段

第二阶段的具体实施方案如算法 4 所示，如
果当前迭代为第二阶段的第一次迭代，则通过

K-Means 方法对种群可行解聚NP 个类，并选择每

个类中的柔顺度最小的个体，重构出新种群并初

始化 ε值。此后在每次迭代中，通过基于聚类的

方法判断各个父代个体对应的搜索类型。首先使

用 K-Means 方法对 DataObj 中的可行解聚 NP 个

类，然后根据欧氏距离计算出各个类中包含的

Pop中个体的数量 num。最后，如下面伪代码所

示，根据 num与阈值 tol的关系来决定对应类中所

含的父代个体的搜索类型。
搜索类型判断

If all ( num ) < tol）

所有父代个体的 flag均设置为‘ O’。

Else If
①若父代个体所属于的类 num> tol且最优解不属于

该类：

flag←‘ G’

②若父代个体所属于的类 num> tol且最优解属于

该类：

flag←‘ O’

③若父代个体所属于的类 num< tol：

flag←‘ R’

End If
阈值 tol的值由下式计算：

4 +( NP /2 - 4 ) ·( FEs - k ) / ( maxFEs - k )
式中：k为第一阶段结束后进入第二阶段时的评估次数；

tol的值取 4 为下界，随迭代次数增加逐渐增至一半种群
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大小。

代理模型建模和进化搜索方式如算法 4 所

示。对于搜索类型为‘ O’的父代个体，构建局部

RBF 预 测 模 型 ，并 且 进 化 搜 索 类 型 设 置 为

Local&Global。这种设置维持了原有的搜索方

式，具有较强的邻域探索能力。构建柔顺度局部

RBF 模 型 的 解 数 量 为 min（size（DataObj），
r×Dimx），而对于体积分数约束的建模，选择位于

柔顺度代理模型区域内的所有解（来自 DataCon）

来构建。
算法 4：第二阶段

输入：种群大小NP；已评估次数 FEs；种群 Pop。

输出：更新后的评估次数 FEs；下一代种群NextPop。

If当前为第二阶段的第一代

重构种群，初始化 ε值

End If
For i= 1：NP

p←Pop ( i )。∥父代个体

flag←判断搜索类型

∥代理模型建模：

Switch flag
Case ‘ R’ or ‘ O’  构建局部 RBF 模型

Case ‘ G’    构建全局 RBF 模型

∥进化搜索：

Switch flag
Case ‘ R’ OffType←Local&Global&Rm

Case ‘ O’ OffType←Local&Global

Case ‘ G’ OffType←Global

根据OffType产生候选子代 X。

RBF 模型预测 X柔顺度和体积分数约束。

调用真实函数计算 X的角度约束。

使用 EC 筛选出最佳候选个体。

调用真实函数进行评估柔顺度和约束。

FEs←FEs+1。
NextPop←根据 FR 替换 p。

End For
对于搜索类型为‘ R’的父代个体，与搜索类

型 为‘ O’相 比 ，其 进 化 搜 索 方 式 被 设 置 为

Local&Global&Rm，这意味着会从生成的子代中

剔除位于 num超出阈值 tol的类中的子代个体。
一些工况下，次优解常分布于比全局最优解更大

的可行域，这种分布特性易导致种群进化方向偏

离最优区域。因此，通过上述方法可有效抑制次

优解对种群进化轨迹的误导作用。此外，对于搜

索类型为‘ R’和‘ O’的父代个体，构建柔顺度代理

模型的个体被用来作为进化的父代。
对于搜索类型为‘ G’的父代个体，其所属聚

类为次优解所在的区域。由于使用邻域进化和局

部代理，种群难以逃离该区域，因此，需要调整代

理模型的建模方式和进化搜索策略，以实现计算

资源的有效转移。具体而言，柔顺度和体积分数

约束采用全局代理模型，通过全局变异操作来探

索潜在的优秀区域，以引导该类型的父代个体向

最优解的方向转移。Global代表 DE/rand/1 和

DE/rand/2 这两种变异操作。此外，进化的父代

是通过对 DataObj 中的可行解和不可行解分别聚

NP 个类，并由类中柔顺度值最优秀的个体构成。
因为角度约束的评估的代价可忽略不计，为

降低 RBF 预测误差带来的负面影响，在第二阶段

子代的角度约束使用真实函数评估获得，而柔顺

度和体积分数约束通过 RBF 代理模型预测获得。
在子代筛选方面，EC 被用来筛选最佳候选子

代个体。对于 PCSS 类夹层优化问题，整体刚度

随体积分数的增大而增大，即全局最优解位于体

积分数约束的边界处。而 EC 放松了原始约束条

件，即允许柔顺度较小的不可行子代个体作为最

佳候选子代个体。 ε值随着迭代逐渐收敛，筛选

出的子代个体逐渐逼近可行域。评估此类不可行

解不仅有利于增强可行域边界处代理模型的预测

精度，而且在约束复杂时可从不可行域和可行域

两个方向逼近全局最优解。考虑到 EC 方法选择

出的目标值优秀的不可行解可能比可行解更具有

价值，因此在第二阶段不采用部分评估策略。

4 实验分析

4.1　实验设置

在本研究中，通过在 3 种经典载荷下的实验，
分别与传统梯度算法和其他先进算法比较，以验

证 CO-SADE 的性能。每个比较算法在 FEs 达到

1000 次时终止。PCSS 优化问题设计域的设置如

图 4 所示。

在所有实例中，位移分析采用统一的六面体

单元离散设计域，并根据替代材料模型进行有限

元分析。本实验所有涉及的数量均为量纲一的

量。固体材料的弹性模量 E=1，且 Emin=10-6。泊

图 4　PCSS优化问题的设计域

Fig. 4　Design domain of PCSS optimization problem
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松比为 υ=0.3。
设计域的尺寸为 4 mm×1.5 mm×0.5 mm，

两个面板的厚度均为 0.05。在本研究中，仅针对

芯进行优化，因此实际设计域的尺寸为 4 mm×
1.5 mm×0.4 mm。在计算 PCSS 优化问题的柔

顺 度 和 体 积 分 数 约 束 时 ，设 计 域 被 离 散 为

160 mm×60 mm×20 mm 的有限元网格。在 3 种

经典载荷的实验中，设计域参数和有限元网格划

分方式保持一致，而施加的载荷和固定方式有所

不同。
柔 顺 度 、体 积 分 数 约 束 与 角 度 约 束 均 在

MATLAB 中评估。具体地，在 MATLAB 中划分

网格后调用 pcg 函数求解出位移 U，再通过 C=
F TU求解出柔顺度，其中，C为柔顺度，F为外部

载荷向量。体积分数的计算是将材料体积除以整

个设计域的体积。角度约束则通过计算两杆件之

间的余弦值来衡量。
优化约束包括体积分数小于 0.3，与两杆件角

度下界为-α= ( 2/3 ) π。
在实例 1 中，如图 5 所示，PCSS 通过底部面

板四个角的平面接缝约束固定，并在 PCS 表面长

度的 1/2 处沿着与高度平行的方向施加分布垂直

荷载 p=1。

在实例 2 中，如图 6 所示，PCSS 固定底部沿

宽度方向的两边缘，并在 PCS 表面长度的 1/2 处

沿着与长度、宽度与高度平行的方向同时施加分

布载荷 p=1。
在实例 3 中，如图 7 所示，PCSS 固定底部沿

宽度方向的两边缘，并在 PCS 表面长度的 1/2 处

沿着与宽度平行的方向施加分布载荷 p=1。
4.2　参数设置

在 CO-SADE 中，参数设置如下。种群大小

NP 取 40；构造局部代理解数量的系数 r=7；DE 相

关参数 F=0.2：0.2：1；CR=0.4：0.2：1；Global中
的各个变异操作子代数目设置为 1000，其余代号

中的各个变异操作子代数目设置为 500；第一阶

段筛选参数 θ设置为 70%。
比较算法的参数参考其论文中原始参数。

4.3　消融实验

表 1 中列出了各个变体的名称及具体含义。

在表 2 中列出了 CO-SADE 各个变体的比较

结果。CO-SADE 在实例 1 表现次优，在实例 2 和

实例 3 中均表现最优。这证明了各个部件充分发

挥了作用。

CO-SADE 与 CO-SADE_FR 的比较结果表

明，运用 EC 直接逼近全局最优解在 PCSS 问题中

是有效的。因为 FR 倾向于可行解，会使得柔顺度

评估集中在可行域内，进而导致可行域边界的柔

顺度预测精度较低，因此在实例 2 和实例 3 中仅搜

索到次优解。然而，FR 会加速种群的收敛，这是

CO-SADE_FR 在实例 1中表现最优的原因。
CO-SADE 与 CO-SADE_NF 的比较结果表

明，第二阶段的优化建立在第一阶段的基础上，若
缺乏第一阶段搜索到的子可行域，第二阶段的自

图 7　实例 3的载荷示意图

Fig. 7　Schematic diagram of the load of case 3

图 5　实例 1的载荷示意图

Fig. 5　Schematic diagram of the load of case 1

表 1　CO-SADE的变体

Tab.1　Variants of CO-SADE

CO-SADE_FR

CO-SADE_NF

CO-SADE_NS

将第二阶段的筛选法则修改为 FR
移除第一阶段双子代种群协同优化和部分评

估策略

移除第二阶段的基于聚类的自适应搜索策略

表 2　CO-SADE变体的比较结果

Tab.2　Comparison results of the variants of CO-SADE

变体名

CO-SADE
CO-SADE_FR
CO-SADE_NF
CO-SADE_NS

实例 1
406.917
406.659

488.971
408.095

实例 2
35.610

36.114
37.077
35.668

实例 3
78.089

82.259
91.764
78.113

图 6　实例 2的载荷示意图

Fig. 6　Schematic diagram of the load of case 2
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适应搜索策略反而会起到负面作用，影响算法的

收敛速度。因此，在 3 个实例中，CO-SADE_NF
均表现最差。

CO-SADE 与 CO-SADE_NS 的比较结果表

明，在 3 个实例中，CO-SADE 的性能均获得了提

高。这证明了基于聚类的自适应搜索策略能够有

效地引导种群向更具潜力的区域转移。
4.4　CO-SADE与梯度算法的性能比较

在 本 节 中，CO-SADE 与 传 统 的 梯 度 算 法

（traditional gradient-based method，TGB）进行实

验对比。针对 TGB 实验，选取了 3 种不同的初始

解对 PCSS 进行优化。迭代优化方法设置为序列

二次规划和内点法，并选取其中柔顺度值最小的

结果与 CO-SADE 进行对比。
CO-SADE 与 TGB 的对比结果如表 3 所示。

可见，TGB 在 3 种不同初始解下获得的最终结构

柔顺度差异较大。这意味着 TGB 算法的性能和

优化效果对初始解的选择具有较强的依赖性。其

次，在 3 个测试实例中，TGB 算法所获得的优化

结果均不及 CO-SADE。这说明 CO-SADE 算法

在求解结构优化问题时展现出了更强的搜索能力

和优化效果。

4.5　CO-SADE与同类型算法的性能比较

将 CO-SADE 算 法 分 别 与 FMSADE［11］、
MPMLS［26］、SParEA［12］和 GLoSADE［25］算法进行

对比，以验证所提算法的优越性。
4.5.1　实验结果分析

表 4~表 6 结果显示，CO-SADE、FMSADE、
MPMLS 与 SParEA 算法在 3 个测试实例中均可

在有限评价次数内找到可行解，而 GLoSADE 算

法仅在其中 2 个实例中成功。由于 CO-SADE 算

法能够有效探索多个子可行域并动态调控种群分

布，它在所有实例中均获得了柔顺度最优的结构，
表现最佳。

FMSADE 算法凭借其动态调整进化策略的

能力，在探索与开发之间取得平衡，整体表现次

优。MPMLS 算法虽收敛较快，但未调控种群分

布，导致搜索范围有限并早熟收敛。SParEA 算

法尽管采用部分评估策略，但因仅对可行解进行

目标评估，其柔顺度代理模型精度不足，优化效果

受限。
综合来看，SParEA 算法与 GLoSADE 算法

在可行解筛选机制上存在偏好，难以适应 PCSS

问题中复杂可行域的挑战，这进一步印证了 CO-
SADE 算法采用基于 EC 的子代筛选策略的有

效性。
4.5.2　效率分析

表 7 列出了 CO-SADE 在获得相较于上文所

提比较算法的更优结构时所消耗的时间占比。
CO-SADE 在 3 个实例中分别至少可将时间消耗

缩 减 至 53.9%、52.1%、62.4%，这 验 证 了 CO-
SADE 在优化过程中有效减少计算资源消耗的能

力，显著提高了 PCSS 问题的优化效率；最多可分

别缩减至 4.4%、4.9%、4.3%，这是因为部分算法

搜索可行域消耗时间过多，而 CO-SADE 在快速

定位可行域的同时，可搜索到更优越的结构。
4.6　夹层结构三点弯曲试验验证

对实例 1 中柔顺度优化结果值相近的 CO-
SADE、FMSADE、MPMLS、GLoSADE 算 法 所

获得的夹层结构进行三点弯曲试验。
4.6.1　试样制备

试样制造使用 Lite 800 3D 打印机，以立体光

固化成形技术，采用光固化树脂（C-UV9400EN）

材料，3D 打印出等比例放大 30倍的夹层结构。3D

表 3　CO-SADE和 TGB的比较结果

Tab.3　Comparison results between CO-SADE and TGB

初始解

实例 1

实例 2

实例 3

TGB

柔顺度：459.195

柔顺度：39.187

柔顺度：83.324

柔顺度：430.474

柔顺度：40.563

柔顺度：89.319

柔顺度：574.852

柔顺度：39.105

柔顺度：93.728

CO-SADE

柔顺度：406.917

柔顺度：35.610

柔顺度：78.089
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打印机外观及制备的试样如图 8所示。

4.6.2　加载设备及过程

使用通用万能试验机，按照 ASTM C393试验

标准，对夹层结构试样三点弯曲试验。其中，支座跨

距长度设置为 80 mm，加载速度恒定为 2 mm/min，
测试完成后得到夹层结构的载荷-位移曲线。

4.6.3　试验结果分析

CO-SADE、FMSADE、MPMLS 和 GLo⁃

表 4　CO-SADE和最先进算法在实例 1上的比较结果

Tab.4　Comparison results between CO-SADE and state-of-the-art algorithms on case 1

算法

CO-SADE

FMSADE

MPMLS

SParEA

GLoSADE

柔顺度

406.92

435.03

508.61

879.44

430.80

CV

0

0

0

0

0

上板不隐藏 上板隐藏 xy平面横截面

表 5　CO-SADE和最先进算法在实例 2上的比较结果

Tab.5　Comparison results between CO-SADE and state-of-the-art algorithms on case 2

算法

CO-SADE

FMSADE

MPMLS

SParEA

GLoSADE

柔顺度

35.61

38.30

40.07

40.20

42.85

CV

0

0

0

0

0

上板不隐藏 上板隐藏 xy平面横截面

表 6　CO-SADE和最先进算法在实例 3上的比较结果

Tab.6　Comparison results between CO-SADE and state-of-the-art algorithms on case 3

算法

CO-SADE

FMSADE

MPMLS

SParEA

GLoSADE

柔顺度

78.09

79.46

92.29

164.28

131.82

CV

0

0

0

0

3.03

上板不隐藏 上板隐藏 xy平面横截面
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SADE 算法对应夹层结构的载荷-位移曲线见图

9。在位移较小时，载荷与位移近似线性，斜率越

大代表刚度越大。在位移达到 3 mm 左右时，夹层

结构发生断裂，载荷急剧下降。图中结果与理论

计算基本相符，CO-SADE（柔顺度 406）的刚度和

最 大 载 荷 都 最 大 。 FMSADE（柔 顺 度 435）与

GLoSADE（柔顺度 430）理论计算柔顺度值相

近，在图中的表现也相近。虽然 MPMLS（柔顺

度 508）的物理试验结果比理论计算表现更优

秀，但其在 2.5 mm 处斜率出现下降拐点，这代表

其相较于其他 3 个算法，可能更早发生了结构的

破坏。

试验结果表明，本研究提出的 CO-SADE 算

法的性能相较于同类型先进算法更加优秀，证明

了 CO-SADE算法的有效性。

5 结束语

本研究提出了一种用于解决夹层结构柔顺度

优化问题的代理辅助进化算法（CO-SADE）。针

对基于多折线与杆件夹芯的夹层结构（PCSS）优

化中柔顺度评估与约束评估成本差异显著的特

性，CO-SADE 采用两阶段优化框架实现目标与

约束的分步处理，同时引入部分评估策略，选择性

进行柔顺度评估。针对 PCSS 优化中可行域狭小

而又碎片化分布的特性，第一阶段通过双子代种

群协同优化策略探索可行解空间并提高约束代理

模型精度。针对 PCSS 优化中子可行域大小不均

的特性，第二阶段设计了基于聚类的自适应搜索

策略以动态调整种群搜索方向。
CO-SADE 算法消融实验验证了所提策略的

有效性：
1）第一阶段的双子代种群协同优化策略搜索

到大量子可行域，部分评估策略节省昂贵的柔顺

度有限元分析，两者结合显著提高了算法优化性

能，并为第二阶段柔顺度的优化奠定基础。
2）基于聚类的自适应搜索策略有效增强全

局探索能力，实现了计算资源向更具潜力区域的

分配。其次，CO-SADE 显著提高了 PCSS 问题

的优化效率，分别在 3 个实例中，至少将时间成本

缩减至 53.9%、52.1% 与 62.4%。最后，通过三点

弯曲试验进一步验证了所提算法的有效性。
在未来的工作中，拟将 CO-SADE 拓展至多

目标。此外，将算法应用于处理目标与约束评估

成本差异显著的其他工程问题也具有研究价值。
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