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面向抗冲击结构尺寸优化的自训练分类判断优化

设计方法
1)

王春彭     高汝鑫     廉艳平 2)    成湛山     李明健 
(北京理工大学先进结构技术研究院, 北京 100081)

摘要　抗冲击结构在军民安全领域有着广泛且重要的应用, 但其优化设计因涉及极端载荷下的强非线性而面

临结构响应求解耗时与灵敏度分析困难的挑战. 针对该问题, 本文提出了一种自训练分类判断优化设计方法.

该方法采用基于支持向量机的自训练分类判断代理模型和遗传算法, 求解抗冲击结构尺寸优化列式. 与基于回

归代理模型的传统方法不同, 自训练分类判断代理模型可以减少样本集构建计算成本. 同时, 提出了面向分类

判断代理模型的遗传算法约束处理策略及个体适应度计算方法. 基于该方法开展的波纹夹芯结构抗爆性能和

聚脲/陶瓷复合板抗侵彻性能优化设计, 验证了其有效性和高效性. 本文工作为抗冲击结构设计提供了一种新的

高效优化方法, 以期保障极端冲击载荷下装备结构服役性能和人员安全.
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A SELF-TRAINING CLASSIFICATION JUDGEMENT OPTIMIZATION METHOD FOR
THE IMPACT-RESISTANT STRUCTURAL SIZE OPTIMIZATION1)

Wang Chunpeng     Gao Ruxin     Lian Yanping 2)    Cheng Zhanshan     Li Mingjian 
(Institute of Advanced Structure Technology, Beijing Institute of Technology, Beijing 100081, China)

Abstract     Impact-resistant structures have a broad application and play a crucial role in military and civilian safety.
However, such structure optimization suffers from the time-consuming issue of the structure dynamic response analysis
and finds sensitivity analysis difficult due to the strong non-linearity associated with the extreme loading. In this study, a
self-training classification judgment optimization method is proposed. This method utilizes a self-training classification
judgment surrogate model based on support vector machines and a genetic algorithm to solve the size optimization
problem of impact-resistant structures. Different from the regression-based conventional surrogate models, the self-
training classification judgment surrogate model reduces the computational cost of the sample dataset. Moreover, a
constraint-handling strategy and a fitness calculation method are introduced to integrate the classification judgment
surrogate model into the genetic algorithm. Two examples, including the optimization of the blast-resistant corrugated
sandwich structures and the penetration-resistant polyurea/ceramic composite plate, are presented to showcase the
effectiveness and efficiency of the proposed method. It is expected that the proposed novel method with high efficiency
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for impact-resistant structures optimization is capable of ensuring the service performance of equipment structures and
personnel safety under extreme impact loadings.

Key words    Extreme loading, Data-driven, Surrogate model, Sequence optimization, Structure optimization

 

引 言

军用和民用装备在服役过程中面临极端载荷的

威胁, 其防护水平很大程度上取决于结构的抗冲击

性能. 传统的工程经验设计方法已难以满足当前抗

冲击结构的快速迭代设计与严苛性能指标等要求[1],
亟需发展有效的结构优化设计方法. 然而, 抗冲击结

构优化问题涉及复杂动态载荷下的材料、几何和部

件接触等强非线性, 导致结构响应求解耗时、灵敏

度求解困难[2], 给现有抗冲击结构优化设计方法带

来了巨大的挑战.
目前, 针对抗冲击结构的优化设计方法主要有

三种. 第一种方法是 Park 等[3-4] 发展的等效静荷载

法 (Equivalent Static Loads method, ESL); 其主要思

想是通过构造等效静力载荷, 将复杂的非线性动力

优化问题转化为经典的线弹性静力优化问题, 进而

开展结构优化设计. Park 等[5] 采用该算法开展了单

一/多种载荷下平板、米歇尔结构、燃料组件定位

格架、法兰支架的优化设计. 在此基础上, Lee 等[6]

采用双层迭代的优化流程设计吸能盒; 其在外层迭

代中开展非线性动力响应分析, 校核结构的性能并

更新等效分析静力模型, 在内层迭代中求解线弹性

静力优化问题并更新外层迭代中的结构设计. 然而,
基于线弹性的静荷载难以充分重现结构在大变形时

的动态效应, 且使用线性灵敏度求解非线性优化问

题所获得构型的有效性仍有待深入研究[7]. 第二种

方法是 Tovar等[8] 建立的混合元胞自动机法 (Hybrid
cellular automation, HCA); 其主要思想是将元胞自动

机与有限元分析结合, 基于准则法获得优化设计, 具
备收敛速度快的优点. Tovar等[9] 采用该方法对薄壁

结构的厚度分布进行优化, 以提升其耐撞性能. Gan
等[10] 提出了一种将 HCA与双向进化结构优化法相

结合的拓扑优化算法, 并应用于结构的耐撞性设计.
刘等[11] 发展了基于 HCA的变厚度薄壁梁耐撞性优

化方法, 并通过设计薄壁结构的合理厚度分布以提

升其侧向耐撞性能. 毕等[12] 基于 HCA 开展了装甲

车辆底部防护组件的概念设计研究, 进而从工程角

度解读概念设计以获取设计原型, 最后通过尺寸优

化确定加强梁的最终参数以提升其抗爆性能. Goetz
等[13] 应用 HCA研究了基于钢和铝材的复合装甲结

构设计以提升其抗爆性能. Bohara 等[14] 则将 HCA
与参数优化相结合, 开展了轻质吸能拉胀结构 (Auxetic
structures)的设计. Francisco等[15] 利用 HCA优化结

构的截面材料布局, 设计了沿厚度方向具有自由形

状孔洞的抗弹钢板, 并通过试验验证了结构的有效

性. 然而, HCA 基于应变能均匀准则开展优化设计,
但特定的准则通常仅适用于特定的优化问题[7].

相对于上述两种方法, 基于代理模型的优化方

法 (Surrogate-based Optimization, SBO) 应用较为广

泛. 其基本思想是通过构建输入与输出间的直接映

射以替代优化过程中耗时的数值分析, 结合相应的

智能优化算法实现抗冲击结构优化设计, 具有较高

的优化效率[16]. 目前, SBO 采用的代理模型包括多

项式响应面 (Response Surface Method, RSM), 克里

金模型 (Kriging Model, KG)、径向基函数 (Radial
basis function, RBF)、神经网络 (Neural network,
NN)等. Wang等[17] 结合 RSM代理模型和粒子群优

化算法, 开展了基于负泊松比夹芯三明治结构的抗

爆车门优化设计, 以提升其吸能量和轻量化水平. Cai
等[18] 结合 KG 代理模型和多目标遗传算法, 开展了

空爆载荷下波纹夹芯板结构的尺寸优化设计以提升

其抗爆性能. Cong等[19] 则采用 KG代理模型和遗传

算法, 开展了爆炸载荷下军用车辆底部 V 型车体形

状优化设计, 在提高整车抗爆炸冲击的同时保障乘

员生存的能力. Johnson 等[20] 采用 RBF 代理模型和

遗传算法, 对军用车辆底盘截面形貌进行优化设计,
以提升其在地雷爆炸荷载下的抗冲击性能. Qi等[21]

采用 NN 代理模型和多目标遗传算法, 开展了考虑

爆炸载荷强度变化的金属泡沫铝夹芯结构尺寸优化

设计, 以提高结构抗爆性能的鲁棒性. Saini和 Shafei[22]

采用 KG 与 RBF 两种代理模型和多目标遗传算法,
开展了建筑物外壳中隔热板优化设计, 以提高其抗

冲击性能. 除此之外, SBO 在舵面结构优化[23]、翼

型气动外形优化[24, 25]、加筋柱壳结构优化[26]、连梁

金属阻尼器优化[27] 等问题中也有广泛的应用. 上述
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工作均采用基于回归的代理模型 (例如 KG、RSM、

RBF 等) 预测极端载荷下结构力学响应物理量的具

体数值, 存在样本集总体计算成本高、相应的优化

复杂度高等问题.
针对上述存在的问题, 本文提出了一种自训练

分类判断优化设计方法. 该方法采用一种基于分类

判断的代理模型和面向该代理模型的遗传算法. 考
虑到支持向量机 (Support Vector Machine, SVM) 是
一种高效解决二分类问题的机器学习算法, 并广泛

应用于模式识别、计算机视觉、自然语言处理等领

域[28-29], 本文发展了基于 SVM的自训练分类判断代

理模型. 该代理模型无需预测结构防护性能的具体

数值, 直接判断其是否满足指定的防护性能指标, 从
而将回归预测转化为分类判断以减少样本数值分析

模型计算开销和相应的优化复杂度. 其中, 通过序列

添加样本点迭代更新代理模型以提高其在重点区

域 (例如, 最优解附近) 而非整个设计空间的近似精

度, 进一步降低训练代理模型所需的样本规模, 从而

提高整体优化计算效率. 进一步, 提出了面向分类判

断代理模型的遗传算法约束处理策略以解决分类判

断代理模型无法评估不可行解违约度的问题, 并给

出了个体自适应度计算方法. 最后, 采用本文提出的

方法开展了波纹夹芯结构的抗爆性能、陶瓷/聚脲

复合结构的抗弹性能的优化设计, 验证了其有效性

和高效性.
本文章节安排如下: 第 1 章详细阐述所提出的

抗冲击结构的分类判断优化设计方法; 第 2 章和第

3 章分别介绍所提出算法在波纹夹芯结构抗爆性能

优化和陶瓷/聚脲复合板抗冲击性能优化的应用; 第
4章为结论和展望. 

1     自训练分类判断优化设计方法

自训练分类判断优化设计方法的基本思想如

图 1 所示, 其求解的是面向分类判断代理模型的抗

冲击结构优化列式. 该方法首先基于初始小样本集

构建数据集, 其次采用该数据集训练基于支持向量

机的分类判断代理模型, 进而通过遗传算法优化获

得新一代中的最优样本点, 若该样本点不满足收敛

条件则将其加入数据集以更新分类判断代理模型,
继续迭代优化直至收敛以获得最终设计构型. 因此,
本节依次从相应的优化列式、自训练分类判断代理

模型、面向分类判断代理模型的遗传算法 (Genetic
algorithm, GA)三部分内容, 阐述本文所提出的优化

设计方法.
 
 

initial

samples
data

container

training
surrogate

model

GA

solve

SVM-based classifier f(x)
~

~

R* satisfied
R* unsatisfied

f(x)

improved GA

optimization

problem

convergence

Y

N

final

design
|xnew − xbest|

≤ ε

add newly optimized design xnew

 
图 1   分类判断优化设计方法示意图

Fig. 1    Schematic diagram of classification judgement optimization method
  

1.1    结构优化列式

针对抗冲击结构轻量化设计问题, 建立面向分

类判断代理模型的结构优化列式. 为此, 首先将其转

化为求解含约束的单目标优化问题, 如式 (1) 所示.
其中, 以满足防护性能指标 (例如, 吸能量、剩余弹

速等)为约束, 通过优化结构几何参数实现轻量化设

计的目标, 具体如下

find x
min M (x)

s.t.
R (x) ⩽ R∗
xl ⩽ x ⩽ xh

(1)

x

xl xh M (x)

R (x) R∗

式中,    为结构参数, 作为优化设计变量, 其上下限

分别为    和    ;     为结构质量, 作为优化目标;

 和    分别为结构防护性能和所要求的防护性

能指标.

R (x) R∗

在分类判断优化设计算法中, 式 (2)为待求解的

结构优化列式. 不同于基于回归的代理模型 (例如,

克里金法、多项式响应面模型等), 基于分类判断的

代理模型仅判断结构是否满足防护性能指标, 即直

接预测    是否小于    . 因此, 进一步将式 (1) 改

写为

第  x  期 王春彭等: 面向抗冲击结构尺寸优化的自训练分类判断优化设计方法 3

力
学
学
报



find x
min M (x)

s.t.
f̃ (x) ⩽ 0

xl ⩽ x ⩽ xh
(2)

f̃ (x)其中,    为分类判断代理模型的预测值, 取值为-
1或 + 1, 分别表示结构满足或不满足防护性能指标.
然而, 在具体验证算例中, 结构优化列式仍采用式

(1)描述. 

1.2    自训练分类判断代理模型

ϕ (x)

本文采用支持向量机 (SVM) 建立上述优化列

式中二分类问题的分类判断代理模型. SVM通过找

到一个决策边界将设计空间划分为两个区域, 其中

满足结构防护性能指标的设计点位于一侧, 不满足

防护性能指标的设计点则位于另一侧. 两个区域的

边界称为决策边界[26], 并采用   表示如下

ϕ (x) = φ(x)T ∗w+b (3)

φ w

b

φ (x) = x

式中,    为核函数, 上标 T 表示转置;    是权重列向

量以定义决策边界的方向和位置;     为偏置项以调

整决策边界的位置. 通过对不同核函数的试算对比

(参考附录 E), 本文确定的核函数为   , 相应的

决策边界为超平面. 关于 SVM 算法的进一步介绍,
请参见附录 A.

X = {(x1,y1) , · · · ,
(xN ,yN)}

x y

w b

ϕ (x) sign ϕ (x)

x

基于所训练的 SVM, 构建本文的自训练分类判

断代理模型. 为确定权重列向量和偏置项, 采用包含

N 对输入特征和类别标签的样本集  

 训练 SVM. 其中, 输入特征为结构的设计参

数   , 而类别标签   取值为-1或 + 1. 完成训练后可获

得权重向量    和偏置     ,  进而确定决策边界函数

 ; 通过符号函数   将   的值映射为−1 或 +
1, 从而实现对结构   是否满足防护性能指标进行判

断. 因此, 分类判断代理模型可表示为

f̃ (x) = sign(φ(x)T ∗w+b) (4)

该分类判断代理模型无需预测结构防护性能

(如剩余弹速、吸能量等) 的具体数值, 因此可在样

本准备过程中提前终止已违反约束的样本的数值分

析模型计算, 从而降低构建样本集的总计算开销.
为进一步提高优化效率, 本文采用自适应添加

样本点的方式迭代训练分类代理模型. 若式 (4)是经

一次抽样训练而获得的代理模型, 则称其为静态代

理模型 (static surrogate model). 为获得高预测精度的

同时具有一定的泛化能力, N 需取值较大但也存在

xnew

无法确定具体数值的难题, 相应的样本集计算成本

也成比例增加. 为解决该问题, 本文提出自适应添加

样本点的方式迭代训练上述代理模型, 并称其为自

训练分类判断代理模型. 如图 1所示, 新样本点 

取自于优化设计迭代过程中产生的优异个体, 即

xnew = argminM (x) ,s.t. f̃ (x) ⩽ 0 (5)

M (x)

xnew

ynew (xnew,ynew)

Xnew = {X, (xnew,ynew)}
Xnew

xnew X

xbest ϵ

式中, “argmin”表示在满足约束条件下使   最小的

参数. 采用数值分析模型获取新样本点   的标签

 , 并将新样本点   添加到现有的样本集

中, 形成新样本集   . 进一步, 利用

新样本集   训练分类判断代理模型. 模型停止训练

的条件为: 新添加样本点   与现有样本集   中最优

点   之间相对偏差的最大值小于设定阈值   , 即

max


∣∣∣∣∣∣∣ x

new
i − xbest

i

xbest
i

∣∣∣∣∣∣∣ , · · · ,
∣∣∣∣∣∣∣ x

new
D − xbest

D

xbest
D

∣∣∣∣∣∣∣
 ⩽ ϵ (6)

D x

xbest

其中,    为样本点   的特征维度, 即优化设计变量的

维度; 若   中含 0分量, 则采用小值代替.
综上可知, 相对于静态代理模型, 自训练分类判

断代理模型可采用较小的 N 值完成初始构建, 可实

现对设计空间的有效取样, 并有助于提高遗传算法

的优化效率. 

1.3    面向分类判断代理模型的遗传算法

本文采用遗传算法求解 1.1 节中所提出的优化

列式 (2). 为此, 需发展面向分类判断代理模型的遗

传算法. 遗传算法求解过程包含约束处理、适应度

计算、个体选择、交叉变异等步骤. 为避免赘述, 本
节着重阐述其中与分类判断代理模型相关的内容.

在约束处理方面, 本文提出了一种处理不可行

解的新策略. 对于含约束的优化问题, 通常需要将其

转化为无约束优化问题以适用于遗传算法求解. 为
此, 本文采用可行性准则将优化列式 (2)转化为无约

束优化问题. 该准则要求可行解始终优于任何不可

行解且可行解中目标函数值较小的个体解占优, 不
可行解中违反约束程度低的个体解占优. 因此, 按照

传统处理方式获得的无约束优化问题为

min
x

F (x) =

M (x) ifx ∈ N
M∗+ f̃ (x) otherwise

(7)

N M∗

f̃ (x)

式中,    为可行域;    为种群内目标值最大的个体. 然
而, 由式 (7)可知, 不可行解中的个体   始终为 + 1,
导致无法确定占优的个体解. 为此, 本文提出采用个体
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多样性代替违约度评估的策略, 以解决式 (7)中不可行

解无法确定个体占优的问题. 违约个体的多样性表示

违约个体与种群内其它个体的差异, 具体计算如下

d (x) =
1

Np
×

Np∑
j=1

D∑
i=1

∥∥∥∥xi− x j
i

∥∥∥∥ (8)

Np

d (x)
1

d (x)

式中,    为种群内个体总数. 考虑到多样性程度越

高   值越大, 采用   评估违约个体的可行性, 从

而可令多样性程度高的违约个体具有相对较高的可

行性. 因此, 基于新的约束处理策略, 将式 (7)改写为

min
x

F̃ (x) =


M (x) ifx ∈ N

M∗+
1

d (x)
otherwise

(9)

F̃ (x)

在适应度计算方面, 采用基于等级划分的方法

计算个体的适应度. 在优化过程中, 种群内个体表示

为优化问题的一个潜在设计方案, 而适应度用以量

化该方案的优劣性. 依据式 (9) 中的    对个体进

行排序, 进而根据排序中的个体位置确定其适应度.

具体计算如下

fi = 2−S P+ (S P−1)× ni−1
Np−1

(10)

fi ni

S P

式中,    为第 i 个个体的适应度;    为第 i 个个体在

种群内的排序位置;    为选择压差.

pi

在个体选择方面, 采用轮盘赌选择法使个体的

被选择概率与其适应度成正比. 因此, 种群内第 i 个
个体被选择的概率   为

pi =
fi

Np∑
i=1

fi

, i = 1,2, · · · ,Np (11)

最后, 针对上述选出的具有较高适应度的父代,
对其进行均匀交叉和均匀变异操作, 以生成新一代

种群. 通过不断重复整个进化过程, 从而提高整体适

应度, 推动种群向最优解的方向演化. 

1.4    算法流程

本文所提出的自训练分类判断优化设计方法的

计算流程如图 2所示. 各步骤具体介绍如下:
 

start, j = 0

carry out design of experiment to

generate initial samples xi

obtain the sample labels yi

by numerical model

train SVM surrogate model

using dataset Xj

optimize the problem using the

improved GA assisted by the

surrogate model

output the optimized design xmin

convergence?

Y

finish

N

j = j + 1

obtain the label ynew of

optimized design xnew by

numerical model

add new optimized

sample xnew to the dataset

Xj = {Xj−1 , (x
new, ynew)}

 
图 2   算法流程图

Fig. 2    Flow-chart of the proposed method
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xi j = 0

(1)根据试验设计方法, 在设计空间中确定 N 个

初始样本点   , 此时循环次数   ;

yi X j = {(xi,yi) , · · · , (xN ,yN)}
(2)针对初始样本点开展数值分析, 获取样本标

签   , 形成样本集   ;
X j = {(xi,yi) , · · · , (xN ,yN)}

f̃ j

(3) 基于样本集     ,  训练

分类代理模型   ;

f̃ j

xnew

(4) 结合分类代理模型    和遗传算法进行优化

求解, 获得第 j 次循环的优化解   ;

xmin j = j+1

(5) 检查是否收敛: 若满足收敛条件, 优化停止,
输出优化设计   ; 否则   , 继续执行下一步骤;

xnew

ynew X j = {X j−1, (xnew,ynew)}
(6)针对新样本点   , 开展数值分析获得其标

签    , 并组成新样本集    , 然
后转至步骤 (3), 继续迭代.

ϵ Np

针对抗冲击结构优化设计, 上述优化设计方法

将涉及大量几何模型生成及数值分析模型计算、代

理模型更新. 为此, 本文采用 Python 语言实现上述

算法和求解流程的自动化. 为验证所提出方法的有

效性和高效性, 开展了波纹夹芯结构抗爆性能优化

设计和陶瓷/聚脲复合板抗侵彻性能优化设计, 并分

别阐述于第 2节和第 3节. 其中, 优化设计所需的参

数设置为: SVM 代理模型的正则化系数 C 设为 5,
阈值   为 5%; 遗传算法中的种群数   设置为 50, 最
大迭代步数为 500, 选择压差 SP为 1.5, 交叉概率和

变异概率分别设置为 0.5和 0.02. 本文所有算例均在

处理器为 Intel Core i9-9900 K、内存为 32 GB 的台

式计算机上执行计算 , 包括算例中的结构响应分

析、代理模型训练以及迭代优化设计等. 

2     波纹夹芯结构抗爆性能优化设计
 

2.1    优化问题描述

T f Tc

Tb Hc ϕ

EA MaxD

波纹夹芯结构具有优异的抗爆性能, 在军用车

辆、高速列车等装备上具有广泛的应用前景. 图 3
为一典型的波纹夹芯结构, 其抗爆性能与迎爆面面

板厚度 (   )、波纹芯层厚度 (   )、背爆面面板厚

度 (    )、波纹芯层高度 (    )、波纹折边角度 (    )
密切相关[28]. 因此, 本节选取上述尺寸参数作为优化设

计变量, 以结构吸能量 (   )、背板最大挠度 (   )
作为结构防护性能的评价指标, 开展波纹夹芯结构

在空爆载荷下的抗爆性能优化设计. 该问题具体设

置如图 3 所示, 其中波纹板长 (L) 为 300 mm、宽

(W) 为 288 mm, 空爆载荷为距上面板中心 100 mm

处圆柱形 TNT炸药 (质量为 55 g、半径为 17.5 mm、

高度为 37.2 mm). 参考文献[28] 的试验结果, 设置上

述优化设计变量的取值范围, 具体如式 (12)所示.
依据结构优化列式 (1), 上述问题的优化列式表

示为

find x = {T f ,Tc,Tb,Hc,ϕ}
min M (x)

s.t.

EA ⩾ EA∗

MaxD ⩽ MaxD∗

1 mm ⩽ T f ⩽ 2 mm
0.5 mm ⩽ T c ⩽ 1.5 mm

1 mm ⩽ T b ⩽ 2 mm
10 mm ⩽ Hc ⩽ 20 mm

30◦ ⩽ ϕ ⩽ 70◦

(12)

EA∗ MaxD∗

T f =

Tb = 1.38 mm Tc = 0.7 mm Hc = 14 mm ϕ = 45◦

EA∗ = 580J

MaxD∗ = 16 mm

式中,    和   分别表示所要求的波纹夹芯结

构吸能量、背板挠度防护性能指标, 并依据具体问

题设定. 本文以文献[30] 中命名为 TZ-2试样 (其 

 ,    ,    ,    )的
吸能量和最大背板挠度值为基准, 确定  

和   . 

2.2    波纹夹芯结构动态响应分析
 

2.2.1    数值分析模型设置

本节采用商用有限元法 (Finite element method,
FEM) 程序开展 304 不锈钢波纹夹芯结构在空爆炸

荷载作用下的动态响应数值分析. 考虑到该问题的

对称性, 采用四分之一建模, 如图 4所示. 其中, 芯层

水平段固定于上下面板, 考虑夹芯结构各部件间的

 

blast
loading

W L

X
Y

Z

O

design variables x H
c

Tf

Tc

Tb

φ

 
图 3   空爆载荷下波纹夹芯结构的优化设计

Fig. 3    Optimization of corrugated sandwich structure under explosive
loading in the air
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接触、结构与流体间的相互作用. 夹芯结构的对称

面和外周分别设置对称边界和固支边界条件; 流体

域的对称面设置对称边界条件, 其余四个表面设置

无反射边界条件.
在材料域离散方面, 波纹夹芯结构采用 Belytschco-

Tsay 壳单元离散, 流体域和炸药采用多物质任意拉

格朗日-欧拉单元离散求解. 通过网格收敛性分析

(参见附录 B), 设置结构和空气域的单元尺寸分别

为 1 mm和 2 mm, 以兼顾数值模拟精度和计算效率.
同时, 为降低计算规模, 采用载荷映射技术实现夹芯

结构与爆轰产物的相互作用计算 .  其中 ,  首先将

TNT 炸药的爆轰问题简化为二维问题求解 (单元尺

寸设为 0.3 mm), 待爆轰波前沿接近结构上表面时,
将其压力状态映射为三维求解域中 (单元尺寸设为

2 mm)并实现其与夹芯结构的相互作用, 如图 4所示.

1630 kg/m3

6930 m/s

在材料本构方面, 304不锈钢材料采用 Johnson-
Cook 本构模型, 其物性参数取自文献[31] 并列于附

录 C 表 C1, 同时采用基于等效塑性应变的失效模

型, 并参考文献[32] 的试验结果设为 0.42. 空气域采

用空材料模型和多项式状态方程, 相关物性参数列

于附录 C 表 C2. TNT 炸药初始密度为    ,
爆速取值为   , 采用 Jones-Wilkins-Lee(JWL)
状态方程, 相关物性参数列于附录 C表 C3. 

2.2.2    数值分析模型验证

采用上述数值分析模型模拟了文献[28] 中开展

的相关试验, 以验证其计算精度. 其中, 选取爆距为

100 mm的试验工况中 11种不同几何参数组合下波

纹夹芯结构面板背爆面中点处挠度值为参考, 将其

与数值模拟预测值对比于图 5. 结果表明, 背爆面面

板挠度值计算结果与试验结果相一致, 分布于斜率

为 1的基准线附近.
进一步, 图 6 对比分析了文献[30] 中 TZ-2 试件

变形模式试验结果与数值模拟结果. 如图 6所示, 虽
然数值模拟结果中没有复现试验结果中的波纹夹芯

结构前面板的裂现象, 但所预测的前面板弯曲变形

和压痕变形、波纹壁板的屈曲、背板的塑性弯曲变

形与试验结果一致, 验证了数值分析模型计算精度

和计算参数的可靠性.
 
 

Y

ZO 
图 6   波纹夹芯结构变形模式的数值模拟结果和试验结果[30] 对比

Fig. 6    Comparison of deformation patterns of the corrugated sandwich
structure between the experimental data [30] and numerical results

  

2.3    代理模型构建

xi Ei MaxDi

Ei ⩾ 580J MaxDi ⩽ 16 mm yi

X =

{(xi,yi) , · · · , (xN ,yN)}

采用上述波纹夹芯结构数值分析模型生成训练

样本集, 构建基于支持向量机的分类判断代理模型.
针对式 (12) 中几何参数取值范围, 首先采用拉丁超

立方抽样方法 (Latin hypercube Sampling, LHS)生成

样本数为 30 的初始样本集 X. 然后, 通过数值模拟

获取样本点   的吸能量   和最大背板挠度   ;
若    且     ,  则样本点的标签  

设置为−1, 否则为 1.  进而 ,  基于初始样本集  

 , 分别建立针对吸能量和背板最

大挠度的代理模型; 采用额外随机生成的 15个样本

校核代理模型的分类精度. 其中, 针对吸能量代理模

 

150 mm

2
0
0
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m

2
0
0
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m
5
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m
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detonation

remapping

150 mm 144 mm
2D
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图 4   波纹夹芯结构空爆载荷下动态响应的数值计算模型

Fig. 4    Numerical simulation model for the dynamic response of
corrugated sandwich structure under explosive loading in the air
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图 5   结构背爆面面心挠度的试验结果[30] 与数值结果对比

Fig. 5    Comparison of the deflection of the rear face center between the
experimental data [30] and numerical results
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xnew ynew

(xnew,ynew)

型的分类准确性为 100%, 针对背板最大挠度代理模

型的分类准确性为 93.33%. 进一步, 在迭代优化过

程中, 基于优化列式 (12) 所获得的优化设计构型

  ,  通过数值模拟获得其相应标签     ,  并将

 添加到现有样本集中, 重新训练分类判断

代理模型直至收敛. 

2.4    优化结果

表 1对比了波纹夹芯结构优化前后的结构尺寸

参数与相应的抗冲击防护性能. 相比于参考结构, 优
化后的结构吸能量 EA 增加 28.01%、背板最大挠

度 MaxD 下降 6.52%、质量 M 减轻 18.85%.

ϕ

Hc Tc

图 7对比了优化前后结构的位移云图和变形模

式. 结合表 1 和图 7 所示结构变形模式可知, 陡峭

(较大的折边角度   ) 的波纹板芯层、较大的芯层高

度   、较小的芯层壁厚   有利于芯层塑性变形以

吸能, 同时减小载荷对背板的冲击.
为验证本文所提出方法在初始样本数需求小、

整体计算效率高的优势, 进一步基于静态代理模型开

展了上述问题的优化设计. 为此, 分别采用 30、60、

EA ⩾ 580J MaxD ⩽ 16 mm

EA = 722.65J

MaxD = 15.19 mm

90、120 个样本以训练获得 4 个静态代理模型. 其
中, 每次试算均采用 LHS抽样. 结果表明, 采用样本

数为 120 时所训练的代理模型时, 遗传算法方可获

得满足抗爆性能指标 (即   和   )
的结构几何参数, 相应结构重量为 511.32 g, 如表 2
所示. 然而, 自训练代理模型仅需 40 个样本 (包括

30 个初始样本和 10 个新添加样本) 就可结合遗传

算法获得满足抗爆性能指标的结构 (   、

 ), 相应结构重量为 505.34 g. 其中,
10个新添加样本点的信息列于附录 F表 F1. 由表 2
对比可知, 虽然基于两种代理模型训练策略优化后

结构的质量、吸能量 EA、背板最大挠度 MaxD 相

近, 但基于自训练代理模型的计算成本约为静态代

理模型的 33%. 这是由于自训练代理模型通过对优

化设计空间进行自适应采样, 提高对重点区域而非

整个设计空间的分类精度, 因此可减少代理模型训

练所需的数据集规模, 从而降低计算成本. 为此, 采
用主成分分析法 (Principal Component Analysis,
PCA) 在二维空间中可视化初始样本和新添加样本

点的分布情况. 如图 8 所示, 采用 LHS 抽样获得的

初始样本 (红色点) 均匀分布在整个设计空间中; 新
 

表 1   参考设计与优化后设计

Table 1    Reference and optimized designs

Reference value Optimized value

T f  (mm) 1.38 1.00

Tb  (mm) 1.38 1.00

Tc  (mm) 0.7 0.5

Hc  (mm) 14.00 19.69

ϕ ◦ (   ) 45.00 69.62

EA (J) 564.54 722.65

MaxD (mm) 16.25 15.19

M (g) 622.75 505.34

 

表 2   基于不同动态代理模型的优化结果及计算开销

Table 2    Optimized results and the computational costs with
different dynamic surrogate models

Mass (g) EA (J) MaxD (mm) Cost (h)

SVM 505.34 722.65 15.19 93.75

KG (MSP) 499.83 726.14 15.43 175.23

KG (EI) 503.59 724.09 15.88 135.97

RSM 513.89 663.82 15.76 148.39

RBFNN 500.96 733.43 15.30 164.20

 

(a) 参考结构
(a) the reference structure

(b) 优化结构
(b) the optimized structure

0

−0.327
−0.654
−0.982
−1.309
−1.636
−1.963
−2.290
−2.618
−2.945
−3.272

displacement/cm

Y

ZO

 
图 7   结构的位移场对比

Fig. 7    Comparison of the displacement field between
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图 8   初始和新添加样本点分布的 PCA可视化

Fig. 8    PCA visualization of the initial and newly added samples
distribution
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ϵ

ϵ

添加样本 (蓝色点)仅分布在二维设计空间中的特定

区域. 其中, 每次新加点时优化所采用的初始种群不

同, 收敛阈值    设置为 1%. 该优化结果较初始种群

相同且   为 5% 的优化结果提升 0.16%(参见附录 G
表 G1). 综上可得, 本文采用的自训练代理模型可减

少样本量的需求, 同时有助于提升优化效率; 通过改

变初始种群、减小收敛阈值的方式有助于增强所建

立方法的全局搜索能力.
最后, 为验证基于分类判断代理模型的计算效

率优势, 本节采用回归代理模型开展了上述问题的

优化设计. 表 3对比了基于 KG、RSM以及 RBFNN
代理模型所得结构优化后的质量、吸能量、背板最

ϵ

EA MaxD

大挠度以及整体计算开销, 其相关参数设置和所得

优化结构几何参数列于附录 D. 所有代理模型均采

用最优加点 (MSP) 准则更新, KG 模型额外采用了

期望提高 (EI)准则更新, 收敛阈值   设为 1%. 由表 3
对比可知, 虽然基于 KG(MSP)优化所得满足性能约

束下的构型质量最小, 但是基于 SVM的优化结果与

其相差在 1.1%之内且整体计算效率 (包括样本点准

备、模型训练、优化设计) 较其提升了 46.50%. 这
是因为分类判断代理模型仅需判断结构是否满足防

护性能指标, 无需预测    和    的具体数值, 因
此可在数值分析模型计算过程中提前终止已违约样

本点的计算, 从而降低计算成本.
 
 

表 3   两种不同代理模型训练策略的对比

Table 3    Comparison between two different training strategies for the surrogate model

The number of samples Mass (g)
EA (J) MaxD (mm)

FEA Classification accuracy FEA Classification accuracy

Optimized design from
static surrogate model

30 488.25 797.23 True 21.02 False

60 495.16 750.48 True 16.33 False

90 500.44 710.66 True 18.16 False

120 511.32 709.43 True 14.87 True

Optimized design from sequential surrogate model 30 + 10 505.34 722.65 True 15.19 True

 
 

3     陶瓷/聚脲复合板抗侵彻性能优化设计
 

3.1    优化问题描述

tp tc

S ord

聚脲/陶瓷复合结构兼具陶瓷和聚脲材料的优

异力学性能, 在新型轻质抗冲击防护结构中有重要

的应用价值. 图 9 为一典型的聚脲/陶瓷层合结构,
其抗弹性能与聚脲板厚度 (    )、陶瓷板厚度 (    )、
两者的层合顺序 (   )密切相关. 因此, 本节选取上

述几何参数作为优化设计变量, 以剩余弹速作为结

构防护性能评价指标, 开展聚脲/陶瓷复合结构的抗

弹性能优化设计. 该问题具体设置如图 9所示, 聚脲

tp

tc

板和陶瓷板的长和宽设为 101.6 mm, 钨合金平头弹

体长径比约为 1.63(长度为 10 mm、直径为 6.14 mm)、
正侵彻速度为 500 m/s. 依据文献[35] 中所揭示的陶瓷

聚脲复合结构机理与规律, 本节设置聚脲板厚度  

和陶瓷板厚度   的取值范围, 具体式 (13)所示.

依据结构优化列式 (1), 上述问题优化列式为

find x = {tc, tp,S ord}
min M (x)

s.t.

Vres = V∗res
8 mm ⩽ tc ⩽ 12 mm
8 mm ⩽ tp ⩽ 12 mm

S ord = 0 or 1

(13)

V∗res

V∗res = 0 m/s S ord

式中 ,      为所要求的剩余弹速指标 ,  并设置为

 ;     取值为 0 和 1 分别表示层合顺序

为陶瓷/聚脲和聚脲/陶瓷.
 

3.2    陶瓷/聚脲复合板抗侵彻分析
 

3.2.1    数值分析模型设置

本节采用商用有限元程序数值模拟平头弹体正

 

tungsten alloy projectile

ceramic plate

polyurea plate

Y
Z
X

O

Vini = 500 m/s

tc
Sord

tp 
图 9   聚脲/陶瓷复合板钨合金弹侵彻示意图

Fig. 9    Illustration of the penetration problem of polyurea/ceramic
composite plate by the tungsten alloy projectile
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侵彻聚脲/陶瓷层合板问题. 其中, 假设陶瓷板与聚

脲板之间为理想粘结状态, 采用接触算法处理弹体

与陶瓷和聚脲的相互作用以及聚脲破坏后的自接触

问题. 如图 10 所示, 平头弹体和陶瓷板采用光滑粒

子流体动力学法 (Smoothed-particle hydrodynamics,
SPH)离散求解, 聚脲板采用八节点六面体单元离散.
根据网格收敛性分析 (参考附录 B), 设置粒子间距

为 0.8 mm, 单元尺寸为 0.8 mm, 以兼顾数值模拟精

度和计算效率.
 
 

Y
Z
X

O 
图 10   弹体侵彻下聚脲/陶瓷复合板的数值分析模型

Fig. 10    Numerical model for polyurea/ceramic composite plate under
the tungsten alloy projectile penetration

 

在该数值模型中 ,  钨合金弹体采用 Johnson-
Cook 材料模型和 Grüneisen 状态方程, 相关物性参

数取自文献[36, 37] 并列于附录 C 表 C4; 陶瓷材料为

氧化铝, 采用 Johnson-Holmquist-Ceramics本构模型,
相关物性参数取自文献[38] 并列于附录 C 表 C5; 聚
脲材料为 ESU630 D, 采用两参数 Mooney-Rivlin 本

构模型, 相关物性参数取自文献[39] 并列于附录 C
表 C6. 此外, 采用最大主应变侵蚀准则模拟聚脲材

料的失效, 并参考文献[39] 的实验结果设置其阈值为

0.7. 

3.2.2    数值分析模型验证

采用上述弹体和陶瓷靶板的数值分析模型模拟

了文献[40] 中开展的钨合金平头弹正侵彻纯陶瓷板

试验工况 .  其中 ,  弹体直径为 6.14 mm、长度为

20.86 mm、质量为 10.708 g,  初始侵彻速度为

903.9 m/s; 陶瓷靶板的长度和宽度均为 101.6 mm、

厚度为 12.7 mm. 图 11 对比了弹体侵彻过程中陶瓷

靶板的变形模式及损伤破碎过程的数值模拟结果和

实验图片. 由图 11 可知, 数值模拟结果重现了实验

中观察到的迎弹面处呈锥状喷射的陶瓷粉末、背弹

面隆起鼓包等现象 . 弹体剩余弹速数值模拟结果

675 m/s 与实验结果 682 m/s[40] 相对误差为 1.03%.
通过对比数值模拟和实验结果的靶板变形模式、剩

余弹速, 间接验证了 3.2.1节数值分析模型的计算精

度和计算参数的可靠性. 

3.3    代理模型构建

xi Vres

Vres = 0m/s yi

X = {(xi,yi) , · · · , (xN ,yN)}

xnew

ynew (xnew,ynew)

采用 3.2.1 节弹体正侵彻靶体问题的数值分析

模型生成训练样本集, 构建基于支持向量机的分类

判断代理模型. 针对式 (13)中设计变量取值范围, 首
先采用 LHS方法生成样本数为 10的初始样本集 X.
然后, 通过数值模拟获取样本点    的剩余弹速  

(若   时, 样本点的标签   设置为−1, 否则设

为 + 1), 进而基于初始样本集 

建立剩余弹速的代理模型 . 采用额外随机生成的

10 个样本校核代理模型的分类精度, 所得剩余弹速

的分类精度为 90%. 进一步, 在迭代优化过程中, 基
于优化列式 (13) 所获得的优化设计构型   , 通过

数值分析模型获得其相应标签   , 并将 

添加到现有样本数据集中, 迭代更新代理模型直至

收敛. 

3.4    优化结果

tc = 10 mm, tp =

10 mm,S ord = 1

tc = 8.88 mm, tp = 11.98 mm,

S ord = 0 Vres = 0m/s

表 4 对比了陶瓷/聚脲复合板优化前后的尺寸

参数与抗侵彻性能. 其中, 参考结构 (即 

  ) 被弹体击穿 ,  且弹体剩余速度为

188 m/s; 优化后的结构 ( 
 )未被弹体击穿 (   ), 并且相对于参

考结构减重 4.6%. 由表 4 数据可知, 将聚脲涂覆陶

 

(a) 数值模拟结果
(a) the numerical results

(b) 实验结果[40]

(b) the experimental images[40]

damage
1.0

0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

0

t = 5 μs t = 10 μs t = 15 μs t = 25 μs

t = 5 μs t = 10 μs t = 15 μs t = 25 μs

 
图 11   四个递增时刻的陶瓷靶板变形对比

Fig. 11    Comparison of the four snapshots of the deformed ceramic
target at increasing times
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S ord = 0

tp = 11.98 mm

tc = 8.88 mm

瓷背弹面 (即   )并在质量最小的前提下, 聚脲

板厚度接近尺寸上限 (   )、陶瓷板厚度

(   ) 接近下限. 这表明处于背弹面的聚脲

板在提升结构抗冲击性能方面起着重要作用.
图 12 对比了两个时刻下的参考结构和优化结

构弹体侵彻构型. 由图 12(a) 所示, 参考结构在弹体

贯穿聚脲层后冲击陶瓷板形成的碎片向迎弹背面喷

射, 不利于抵抗弹体侵彻; 由图 12(b)所示, 优化后的

结构将具有高韧性、高断裂应变特性的聚脲层置于

陶瓷层背面, 破碎后的陶瓷被其包裹约束而可继续

抵抗弹体侵彻以耗散更多弹体动能[35]. 因此, 优化后

的陶瓷/聚脲复合结构具有较好的抗侵彻性能, 验证

了本文提出算法在抗弹结构尺寸优化问题中的有效性.
 
 

t = 100 μst = 50 μs

t = 100 μst = 50 μs

(a) 参考结构
(a) the reference structure

(b) 优化结构
(b) the optimized structure

Y

ZO

 
图 12   不同靶体结构的弹靶相互作用数值计算结果对比

Fig. 12    Comparison of the numerical results of the projectile-target
interaction with the target

  

4     结论与展望

针对抗爆、抗弹结构尺寸优化问题, 本文建立

了一种新的高效设计方法, 自训练分类判断优化设

计方法. 该方法将支持向量机与遗传算法相结合, 采
用前者构建判断结构是否满足防护性能指标的自训

练分类判断代理模型, 基于后者求解所建立的面向

分类判断代理模型的结构优化列式. 其中, 分类判断

代理模型旨在寻找一个决策边界将优化设计空间划

分为结构是否满足防护性能指标的两个区域, 无需

预测防护性能的具体数值, 因此可在样本集构建过

程中提前终止已违反约束样本点的计算, 从而降低

计算成本. 进一步, 通过序列添加样本的方式建立自

训练分类判断代理模型以实现设计空间的自适应采

样, 从而避免初始训练样本集适定个数难以确定的

难题; 相对于一次均匀抽样训练且关注全局预测精

度的静态代理模型, 自训练分类判断代理模型所需

样本集规模小、计算开销少, 并有助于提高遗传算

法的优化效率. 同时, 针对遗传算法所需的约束处理

问题, 提出了以多样性代替违约度评估的策略, 解决

了分类代理模型无法评估不可行解违约度的问题,
进而发展了基于等级划分计算个体适应度的算法.
基于本文所提出方法, 开展了波纹夹芯结构抗爆性

能优化设计, 所得优化结果在与基于静态代理模型

的优化结果相近的前提下, 其计算效率是后者的 3
倍; 在与基于回归的动态代理模型的优化结果相近

的前提下, 其计算效率较后者至少提升了 31%. 进一

步, 采用陶瓷/聚脲复合板抗侵彻性能优化算例验证

了本文算法在抗弹轻量化结构尺寸优化设计中的有

效性.
本文工作为军民装备结构抗冲击性能优化设计

提供了一种新的方法, 但其仍存在一些局限性. 在代

理模型的自训练过程中, 新添加样本点为基于当前

代理模型获得的优化解, 但其着重于优化空间的局

部搜索; 如何基于分类代理模型发展可平衡优化效

率和全局搜索能力的样本点添加新策略是一个重要

的研究方向. 此外, 本文工作仅开展了爆轰和弹体侵

彻分别作用下的抗冲击结构优化设计, 如何进一步

 

表 4   弹体侵彻下的陶瓷/聚脲层合板参考结构和优化结构对比

Table 4    Comparison between the reference configuration and optimized configuration of the polyurea/ceramic composite plates
under the projectile penetration

The number of samples Mass (g) tc  (mm) tp  (mm) S ord

Vres(m/s)

SPH-FEM Classification accuracy

Reference design — 514.68 10.00 10.00 1 188 —

Optimized design from
sequential surrogate model

5 + 7 491.00 8.88 11.98 0 0 True
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发展考虑爆轰波和高速破片群联合作用下的抗冲击

结构优化设计仍需深入研究.
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附录 A 支持向量机算法简介

本文采用文献[28, 29] 中所介绍的 SVM 构建分类判断代

理模型. 为找到具有高分类精度的决策边界, 需使数据点到

决策边界的“间隔”尽可能大, 同时满足正确分类的约束, 即

min
1
2

∥∥∥w′∥∥∥2
s.t. yi ∗

(
ϕ(xi)T ∗w′+b′

)
⩾ 1, i = 1, · · · ,N (A1)

yi xi N w′
w
∥w∥ b′

b
∥w∥

式中,     为样本点    的分类标签;     为样本的个数;     为

 ;    为   . 为提高模型处理噪声或异常值、非线性可

分问题的能力, 采用松弛变量[29] 以允许少量数据点偏离其正

确的类别, 将式 (14)改写为

min
1
2

∥∥∥w′∥∥∥2+C ∗
N∑

i=1

ξi

s.t. yi ∗
(
ϕ(xi)T ∗w′+b

′)
⩾ 1− ξi

ξi ⩾ 0
(A2)

C C

C ξi

xi

式中,    为正则化参数, 较小的   值会导致模型更容忍错误

分类情况, 而较大的   值则会更强调减小错误分类;    是松

弛变量, 表示允许样本点   偏离决策边界的程度. 

附录 B 网格收敛性分析

在进行空爆载荷下波纹夹芯结构的动态响应分析时, 为

研究网格尺寸对模拟结果的影响, 考虑了三种不同的网格划

分情况. 其中, 结构和空气域网格尺寸为 0.5 mm 和 1 mm、

1 mm和 2 mm、2 mm和 4 mm. 如表 B1所示, 当结构和空气

域的网格分别达到 1 mm 和 2 mm 时, 进一步细化网格尺寸

对背板塑性变形的影响相对较小.

为分析粒子间距对弹体侵彻靶板模拟结果的影响, 在建

模时考虑了粒子间距为 0.6 mm、0.8 mm、1 mm 三种情况.

如表 B2 所示, 当粒子间距达到 0.8 mm 时, 进一步减小粒子

间距对剩余弹速的影响较小. 因此, 采用粒子间距为 0.8 mm.
  

附表 B1   基于背板挠度的网格收敛性分析

Table B1    Mesh size convergence analysis based on the
deflection of backplane

Structure mesh size
(mm)

Air mesh size
(mm)

Displacement of rear plate
(mm)

2 4 12.6

1 2 15.2

0.5 1 15.8

  

附表 B2   粒子间距对剩余弹速的影响

Table B2    Effect of particle spacing on the residual velocity of
the projectile

Particle spacing(mm) Vrec  (m/s)

1.0 —

0.8 675

0.6 691

  

附录 C 材料参数

  
附表 C1   304 不锈钢参数[31]

Table C1    304 stainless steel material parameters

Parameters Value

ρ(kg ·m−3) 7900

A (Mpa) 310

B (Mpa) 1000

n 0.65

c 0.07

ϵ̇0 1.00

m 1.00

Tm  (K) 1673

Tr  (K) 293
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附表 C2   空气多项式状态方程参数[33]

Table C2    Parameters of the polynomial equation of state for
the air

Parameters Value

C0 0

C1 0

C2 0

C3 0

C4 0.4

C5 0.4

C6 0

E0 kJ/m3 (   ) 2.53×102

  

附表 C3   TNT 炸药参数[34]

Table C3    TNT material parameters

Parameters Value

PCJ  (GPa) 21

A (GPa) 373.8

B(GPa) 3.75

R1 4.15

R2 0.9

ω 0.35

E0(kJ/m3) 6×106

  

附表 C4   弹体的材料参数[36, 37]

Table C4    Projectile material parameters

Parameters Value

G (GPa) 124

A (Mpa) 1200

B (Mpa) 141

C 0.016

m 1.0

n 0.12

ρ kg ·m−3 (   ) 17 162

C0  (m/s) 4029

S 1 1.23

S 2 0

S 3 0

γ0 1.54

D1 0

D2 0.33

D3 −1.5

D4 0

D5 0

 

 

附表 C5   氧化铝陶瓷材料参数[38]

Table C5    Alumina ceramics material parameters

Parameters Value

A′ 0.93

B′ 0.31

C′ 0

m′ 0.6

n′ 0.6

H (GPa) 2.79

F (GPa) 0.2

pH (GPa) 1.46

D′1 0.005

D′2 1

k1 (GPa) 130.95

k2 (GPa) 0

k3 (GPa) 0

ρ
(
kg/m3

)
3921

G (GPa) 90.16

 

 
 

附表 C6   ESU630 D 聚脲的工程应力-应变 (应变率 400/s)[39]

Table C6    Engineering stress-strain of ESU630 D polyurea

(strain rate 400/s)

Engineering stain Engineering stress (Mpa)

0 0

0.047 11.41

0.101 21.12

0.163 28.11

0.221 27.98

0.283 28.50

0.351 29.41

0.417 29.93

0.569 29.28

0.649 29.28

0.734 30.32

0.819 31.22

0.92 30.96

1.01 30.83
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附录 D 基于回归代理模型的参数设置及优化结果

表 D1展示了采用回归代理模型 (KG、RSM、RBFNN)

的优化结果. 其中, KG采用高斯核函数; RSM采用三阶多项

式; RBFNN隐藏层的神经元个数为 23.
 
 

附表 D1   基于回归代理模型的优化结果

Table D1    Optimized results with regression-based surrogate
models

KG (MSP) KG (EI) RSM RBFNN

T f  (mm) 1.02 1.00 1.18 1.00

Tb  (mm) 1.00 1.00 1.00 1.00

Tc  (mm) 0.5 0.5 0.5 0.5

Hc (mm) 19.98 19.27 19.83 19.98

ϕ ◦ (   ) 66.59 69.23 61.24 67.50

  

附录 E 核函数对模型精度的影响

支持向量机模型有多种核函数可供选择 ,  包括线性

(Linear)、多项式 (Poly)、高斯 (Gaussian)、双曲正切

(Sigmoid) 核函数等. 其中, 常用的核函数为线性核函数和高

斯核函数. 通常采用精度测试和模型比较的方式以确定合适

的核函数. 本文采用 30个样本构建代理模型, 采用额外随机

生成的 15 个样本校核基于不同核函数的模型分类精度, 所

得结果列于表 E1. 结果对比表明, 基于线性核函数的分类代

理模型预测精度较高. 此外, 本文选择线性核函数的另一考

虑则是其具有计算效率高、不需要额外参数的优势. 相较而

言, 高斯核函数可通过调节核参数以增强模型性能, 但核参

数的确定需要网格搜索等方法.
 
 

附表 E1   基于不同核函数的模型分类精度对比

Table E1    Comparison of the classification accuracy of the
model with different kernel functions

The number of correct classification

EA MaxD

Linear 15 14

Poly 15 13

Gaussian 13 14

Sigmoid 5 15
 

附录 F 代理模型迭代更新所使用的添加点信息

  
附表 F1   动态代理模型的添加点及其分类准确性

Table F1    The iteratively added points and their classification
results from the dynamic surrogate model

Iterations Mass (g) EA (J) MaxD (mm) Correct classification

1 481.57 702.53 22.05 False

2 508.70 645.38 16.33 False

3 544.87 702.53 18.41 False

4 571.07 777.24 18.12 False

5 571.68 584.88 12.09 True

6 535.80 628.47 13.82 True

7 519.37 696.53 15.33 True

8 505.74 722.65 15.19 True

9 492.66 679.85 17.42 False

10 506.34 722.66 15.14 True

  

附录 G 初始种群及收敛阈值对优化结果的影响

表 G1对比了初始种群改变前后的优化结果. 由表可知,

初始种群改变前后的优化收敛所需的加点次数分别为 4 和

10. 原因分析为, 遗传算法在相同初始种群所占据的搜索空

间开始寻优, 只需代理模型在该空间具有较高的分类精度,

并且所采用的收敛阈值 ε 为 5%, 因此优化仅少量加点便可

收敛. 种群改变前后的尺寸参数变化范围在 5.7%之内, 且优

化结果较调整前提升了 0.16%. 该结果对比表明, 通过调整初

始种群、收敛阈值的方式有助于增强算法的全局搜索能力.
  

附表 G1   初始种群改变前后的优化结果对比

Table G1    Comparison of optimized results before and after the
modification of the initial population

Before modification After modification

T f  (mm) 1.06 1.00

Tb  (mm) 1.00 1.00

Tc  (mm) 0.5 0.5

Hc  (mm) 19.99 19.69

ϕ ◦ (   ) 66.14 69.62

M (g) 506.16 505.34

EA(J) 726.16 722.65

MaxD (mm) 15.84 15.19

Number of Iterations 4 10
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