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基于神经网络响应面的复合材料结构优化设计

李 烁, 徐元铭* , 张 俊
( 北京航空航天大学 航空科学与工程学院 , 北京 100083)

摘  要:  用正交试验设计的方法选择样本点构建神经网络响应面 , 将神经网络响应面作为优化的目标函数或

约束条件, 加上其它常规约束条件建立优化模型 , 应用遗传算法( GA) 进行优化 , 形成一套适用于复杂结构设计

的高效优化方法。以复合材料帽型加筋板的重量优化问题为例 , 建立了加筋板模型的重量响应面目标函数、强

度和稳定性响应面约束条件; 并用PAT RAN/ NAST RAN 进行有限元计算 , 获取用于响应面训练的样本点数值。

算例表明: 该方法能以很少的有限元分析次数 , 取得高精度的响应面近似模型 , 并且使优化效率大大提高。
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Abstr act :  To constr uct neural- net work response surfaces for co mposit e st r uct ural opti mal design , t he Ort hot ropic

Experi ment al Met hod ( OE M) was used t o select t he most appr opriat e st r uct ural anal ysis sa mple poi nt s . The con-

st r uct ed response surfaces were used as t he obj ecti ve function or const rai nt conditi ons . Toget her wit h ot her conve n-

tional constr ai nt s , t hey for m a n opti mizati on desi gn model which can be sol ved by usi ng ge netic al gorit h m ( GA) .

Thi s appr oach i s hi ghl y appli cable for co mple x co mposit e st r uct ural design . Taki ng a hat-stiffened co mposit e plat e as

exa mpl e , t he wei ght r esponse surface was devel oped as t he obj ecti ve f unction , a nd st rengt h and st abilit y response

surfaces as const rai nt s ; all t hese neural net wor ks were t rai ned by P AT RAN/ NAST R AN co mput ati on . The opti mi-

zation result s ill ustr at e t hat it ca n si gnifi ca ntl y reduce t he cycles of FE M anal ysi s and ac hieve highl y accurat e re-

sponse appr oxi mati on r esult s . And event uall y , t he appr oac h ca n gr eatl y rai se t he effi ci ency of t he opti mizati on

pr ocess .

Keywor ds :  co mposit es ; st r uct ur al opti mizati on ; neural net wor k ; ge netic al gorit h m ( GA) ; response surface

  复合材料结构优化设计充分挖掘和发挥复合材

料的设计潜力, 来实现预期的设计目标。利用先进

的结构分析技术、优化技术和计算机技术, 实现诸

如重量、强度、稳定性、振动等多种因素在复合材

料结构设计上的最佳综合。但是, 工程上, 大型复

合材料结构的优化方法的研究和应用, 仍然存在不

少障碍
[ 1]
。主要表现为: ( 1) 优化效率较低, 需要

进行大量耗时的有限元计算; ( 2) 常规优化方法需

要知道具体的函数表达式, 需要求得一阶或二阶导

数, 有时难以得到; ( 3 ) 很难保证得到全局最优

解, 容易陷入局部最优; ( 4) 难以处理含有离散变

量的优化问题; ( 5) 优化中靠经验调整的参数较

多, 掌握困难。

响应面方法
[ 2]
源于统计学的一项综合实验技术,

用于处理复杂系统的输入与输出的转换关系问题。

通过采用一个适当的修匀函数近似地表示一个未知

函数的显示关系。近年来 , 人们开始研究将函数响

应面方法运用到机械结构的优化过程中, 通过响应

面近似模型来代替有限元计算, 以图解决优化效率

低的问题
[ 3 , 4]
。神经网络具有建立输入和输出的非



线性映射功能, 而且非线性越强, 网络的结构映射

性能就越优。这对于表述复杂结构分析中设计参数

与结构响应之间的高度非线性关系更为贴切
[ 5]
。因

此, 运用神经网络响应面比传统的函数响应面对大

型复杂结构分析和优化设计更具有精确性。

遗传算法是一种不需要具体函数形式的非数值

进化优化算法, 可以寻得全局最优解, 适合于离散

变量的优化问题。但是遗传算法在结构优化过程中

往往需要大量的有限元计算, 利用神经网络响应面

近似模型则可以大大减少有限元的计算次数。因

此, 将两者相结合, 可以很好地解决复合材料结构

优化中所遇到的困难。

1  结构分析神经网络响应面近似模型
1. 1 理论基础

复合材料结构的有限元分析就是求出结构的应

力、应变和位移等量与该结构的设计变量、外加载

荷以及边界条件的映射关系。这种由单元刚度合成

的映射关系往往是复杂的, 甚至带有高度的非线

性。通常优化过程中的结构近似分析是利用一些设

计点处的结构应力、位移以及应力和位移对设计变

量的梯度, 进而求出一些新的设计点处的应力和位

移。由于这种近似分析方法不仅需要已知设计点应

力和位移的一阶梯度信息, 增加了一定的计算量,

而且是一种局部性的结构近似分析方法。随着设计

变量的增多、区域的增大, 其近似分析的精度会急

剧下降[ 6] 。

Hecht- Nielsen 曾证明假定BP 网络中隐单元

可以根据需要自由设定, 那么一个三层网络可以实

现任意精度近似任何连续函数
[ 7]
。因此可以利用一

个三层的BP 神经网络响应面来创建结构的应力、

位移等量与设计变量之间的全局映射模型。将结构

设计点的变量作为神经网络响应面模型的输入, 结

构位移、应力等参量则可以作为响应面输出的近似

值, 以此来代替优化过程中的结构有限元计算。而

神经网络响应面模型对这种结构分析映射关系的近

似程度则将决定对结构设计点的近似分析的精度。

1. 2 神经网络响应面近似模型的建立

传统的函数响应面采用二次多项式[ 8]

y
* = C0 + 6

1 ≤i ≤p

C i x i + 6
1 ≤i ≤j ≤p

C i j x ix j ( 1)

式中: y
*
为响应面的近似函数; x i 表示不同的设计

变量; Ci 与 Ci j 表示多项式中各个未知系数, i 和 j

的取值范围是0 ≤i , j ≤p , p 个设计变量的多项式

中共有 n = ( p + 1) ( p + 2) /2 项, 所以未知系数个数

即有n 项。通过实验值求出系数 Ci 与 Cij , 从而可

以求出 y( x i) 的近似函数 y
*( x i) , 并利用均方误差

( RMSE) 进行检测。而神经网络响应面则是通过样

本训练来表达近似值y
*
。把一组样本的输入、输出

映射变成一个非线性优化问题, 使用梯度下降法迭

代求解连接权值( w) 和阀值( θ) , 利用反馈学习算

法[ 7 ] 进行网络参数训练和调整。改变隐层节点数还

可以得到更为精确的解。整个网络相当于从样本输

入空间 Rm 到样本输出空间 Rn 的映射, 即

F : R m → Rn   Y * = F( X) ( 2)

  图1 示出了典型BP 神经网络响应面的结构。

图1  典型 BP 神经网络响应面结构

Fi g. 1  A typical structure of BP neural net work response surf ace

1. 3 改进的BP 算法

神经网络响应面的好坏取决于其泛化性能。通

常需要样本学习集和测试集来评价训练效果, 并以

此来调整网络结构及相关参数, 以获得较高精度的

响应面输出。

为了加快训练速度, 避免陷入局部极小值, 本

文中在原有算法的基础上做了如下改进。

( 1) 在权值 w、阀值θ计算中增加附加动量

项, 即

wj i( t + 1) = wji( t) + ηδjo ki + α[ wji ( t) - wji( t - 1) ]

( 3)

θj( t + 1) = θj( t) + ηδj + α[θj( t) - θj( t - 1) ] ( 4)

式中: η为学习速率; α为动量因子, 一般取0. 9 左

右; δ为误差函数; oj 为第 j 个神经元的输出。

( 2) 改进误差函数δ, 即取δk = ( f′( n) + 0. 1)

( t k - ok) , 当| n | 变大时, 仍能保持δk 有一定的大

小, 从而避免了饱和现象的发生。其中: f ( n) 为激

发函数; t k 为期望输出。

( 3) 分段选取学习速率。学习速率的选取范围

在0. 01～0. 9 之间。一般可以在训练初期选择较大
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的学习效率, 后期选择较小的学习效率。

通过大量的实际训练和检测比较发现, 采用多

输入、单输出、单隐含层的三层网络结构建立响应

面近似模型, 其训练、检测精度均远远大于多个输

出的情况。这里取激发函数为 S 型函数: f ( x) =

1/ ( 1 + e - x) 。

改进后的BP 神经网络算法步骤如下:

( 1) 确定网络的拓扑结构, 如隐层神经单元数

等。

( 2) 设置权值和阀值的初始数值: wij( 0) 、

θj( 0) 为小的随机数字。

( 3) 提供训练样本: 输入矢量 Xk 和期望输出

t k , k = 1 , 2 , ⋯, P ; 对每个输入样本执行下面步

骤( 4) 到步骤( 6) 的迭代。

( 4) 计算网络实际输出及隐层单元的状态

okj = f j( 6
i

w j io ki + θj)

  ( 5) 计算训练误差

δkj = ( okj ( 1 - okj) + 0. 1) ( t kj - okj )  ( 输出层)

δkj = ( okj ( 1 - okj) + 0. 1) 6
m

δk m w mj  ( 隐含层)

( 6) 通过式( 3) 和式( 4) 修正权值和阀值。

( 7) 当 k 每经历1 到 P 后, 判断期望输出和

实际输出的均方根误差 E 是否满足精度要求: E≤

ε。其中ε为精度。

1. 4 基于正交设计的样本处理和选择

由于设计变量的量级可能会不同, 使各个参数

对误差处于同等水平, 需要对输入变量进行归一化

处理, 公式为 x′i = ( x i - x min) / ( x max - x min) 。其中

x′i为归一后的值; x i 为原始值; x ma x、x min 分别为

x 输入变量原始值中最大值和最小值。由于激活函

数的取值范围是[ 0 ,1] , 因此需要对输出值进行处

理, 使训练样本和检测样本的输出值均为[ 0 ,1] 中

的值, 然后通过逆运算得到实际的近似分析值。

正交试验法[ 9] 是根据数理统计学的原理, 从大

量的试验点中挑选适量的具有代表性的试验点, 应

用一种标准化的 “正交表” 来合理安排多因素试验

的一种科学方法。使用正交试验法训练神经网络响

应面时, 需要针对问题明确试验目的, 确定试验指

标; 确定需要考察的因素, 选取适当的水平; 然后

选用合适的正交表, 安排试验。

神经网络响应面的训练样本太少或样本不具有

代表性, 网络便不可能学习到一般的映射规律。若

样本太多, 则会存在网络 “过学习” 的问题, 使网

络结构过于复杂, 记忆过多的细节, 而无法建立正

确的映射模型。正交试验法具有均衡分散性和整齐

可比性, 同时可以尽可能少地取典型样本数据, 避

免所需样本过剩, 从而提高建模的效率。

2  遗传算法优化设计
2. 1 优化模型

复合材料结构优化设计问题可表示为如下的一

般数学形式:
min f( x)

s .t . g j( x) ≤0 ( j = 1 ,2 ,⋯, m)

x i min ≤ x i ≤ x i max ( i = 1 ,2 ,⋯,n)

( 4)

其中: f( x) 为目标函数; n 为设计变量个数; m 为

约束函数g j( x) 个数; x i min 和 x i max 分别为设计变量

x i 的上界和下界。在结构优化中, 目标和约束函

数是结构的重量和应力、位移、频率、屈曲荷载等

性态函数, 通常用有限元等数值方法计算。由于本

文中采用神经网络响应面来代替有限元, 则优化模

型可进一步表示为

minf ( x) 或 F : R m → Rn    Y * = f( x)

s .t . g j( x) ≤0    ( j = 1 ,2 ,⋯,k)

G: R mj → Rnj { y * = gj( x) } ≤0

( j = k + 1 ,k + 2 ,⋯, m)

x i min ≤ x i ≤ x i max   ( i = 1 ,2 ,⋯,n)

( 5)

式中: Y * 的含义见式( 2) ; y * 含义与Y * 相同, 这

里为了区别目标函数与约束条件采用不同符号。前

k 个约束为常规约束( 即不需要有限元计算) , 后

m- k 个约束为神经网络响应面约束; 同理目标函

数也可以是响应面近似函数Y * 。

2. 2 遗传算法、适应度与罚函数

遗传算法( GA) 是一种可用于求解上述优化模
型的有效优化算法, 具有很好的搜索性。其计算过
程是将实际的优化问题的解编码成符号串( 也称为
染色体) , 则目标函数用染色体的适应度表示。在
最初随机产生一群染色体的基础上, 根据各染色体
的适应度进行繁殖、交叉和变异的遗传操作, 产生
下一代染色体。适应度的大小决定了该染色体被繁
殖的机率, 从而反映了适者生存的原则。交叉和变
异操作, 是通过随机地和结构化地交换染色体之间
的信息而产生更加优秀的染色体。随着遗传代数的

增加, 将会产生一批适应度很高的染色体。将这批
染色体解码还原就可以得到原问题的解。当染色体
群体是足够大和遗传代数足够多时, 遗传算法从理
论上讲可以给出原问题的全局最优解。

GA 仅能直接处理无约束最大化问题, 因此必

·631· 复 合 材 料 学 报



须先用适应度函数将最小化问题转化为最大化问

题, 再通过罚函数法将属于约束优化问题变为无约

束优化问题。

对于最小化问题的适应度函数可以被定义为:

F( X) =

Cmax - f ( x) ( f ( x) < Cmax ,常规情况)
Cmax - Y * ( Y * < Cmax ,响应面情况) ( 6)
0 ( f ( x) ≥ Cmax 或Y * ≥ Cmax)

式中: Cmax 为某一大正数。

罚函数法是把不满足约束条件的个体减少适应
度来减少遗传到下一代的机会, 从而起到约束的效
果。罚函数对适应度函数的调整可定义为:

F′( X) =
F( X) ( X 满足约束)
F( X) - P( X) ( X 不满足约束)

( 7)

P( X) = 6
k

j = 1

βj ·max{ 0 , gj( x) } + 6
m

j = k+ 1

βj·max{ 0 ,y *}

式中: F( X) 为原适应度; F′( X) 为考虑了罚函数之
后的新适应度; P( X) 为罚函数; βj 为确定罚函数
作用强度的系数。

基于神经网络响应面的遗传算法结构优化的流
程图如下:

图2  神经网络响应面 GA 算法结构优化流程图

Fig. 2  The chart of neural net wor k response surf ace and GA f or

structural opti mization

3  应用实例

本文中以大型翼身融合体( BWB) 客机的乘客

区加筋舱板结构设计[ 1 0] 为例, 来验证该优化方法

的有效性。这里取该加筋板结构的上盖板, 由于其

采用环氧石墨复合材料帽型加筋件, 设计中要考虑

强度和受压翘曲稳定性的影响。

3. 1 结构描述及优化模型

如图3 所示。整个加筋盖板是由沿宽度 y 方向

重复的帽型单元构成, 仅取其中一个单元进行研究。

由于帽型单元沿长度 x 方向上的应力分布是不均匀

的, 所以将帽型加筋沿 x 方向分成三段, 外端的两

段相同, 如图4( a) 所示, 中间段如图4( b) 所示。

图3  翼身加筋板蒙皮图

Fi g. 3  A stiffened skin panel f or wing- body

图4  加筋板截面设计参数

Fi g. 4  Cross-sectional design variables f or stiff ened panel

  其中帽型单元板长 L 为 3810 mm, 宽 b 为

351. 282 mm, 高 h 为 165. 1 mm, 帽顶宽 w 为

109. 22 mm , 帽边厚度t w 为5. 588 mm , 帽底厚度
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t f 为2. 794 mm, 均为固定值。

结构所受载荷为: 板沿长度 x 方向两端受

755. 859 N/ mm 的均匀分布的压力 N x , 受自上到

下的102. 3218 kPa 的内压作用。

边界条件为: 板长度 x 方向的一端简支, 另

一端要求各点沿长度 x 方向的位移相同。板沿宽

度 y 方向的两侧限制高度方向的位移。

加筋板结构为一种复合材料,整个材料是以7 层

为一个基本厚度单位进行铺设,铺设顺序为[ 45/

- 45/ 0/ 90/ 0/ - 45/ 45] ; 7 层总厚度为1. 397 mm。

由此, 厚度的设计变量是1. 397 的整数倍的离散变

量。材料属性参数如表1 所示。

表1  材料属性

Table 1 Material property

Property Val ue Property Val ue

E11/ GPa 63. 779 εall 0. 0054

E22/ GPa 32. 200 σal l/ MPa 344. 75

G12/ GPa 15. 652 τal l/ MPa 124. 11

ν12 0. 397 ρ/( kg·m - 3) 157. 775

设计变量5 个: d 外端段长度; t sb外端段板蒙

皮厚度; t s m中间段板蒙皮厚度; t cb 外端段帽顶厚

度; t c m中间段帽顶厚度。

约束条件包括: t sb ≥t s m和 t cm≥t cb , 同时满足
强度和稳定性安全。

目标函数取帽型加筋板单元重量 W为最小。

3. 2 样本设计及响应面训练误差分析
由材料的铺设方法可以确定设计点范围为如下

表2 所示。这样共产生4×7 4 个设计样本。

表2 设计变量范围( 单位: mm)

Table 2 Candidate points of design ( Unit : mm)

Variables Mi ni mum Step Maxi mu m

d 304. 8 304. 8 1219. 2

t sb 2. 794 1. 397 11. 176

t s m 2. 794 1. 397 11. 176

t cb 2. 794 1. 397 11. 176

t c m 2. 794 1. 397 11. 176

通过正交试验法确定80 个典型训练样本( 即取

5 组5 因素4 水平正交表L16( 4 5) ) , 用于训练重量

目标函数 W 响应面, 强度 FI 响应面, 稳定性λ响

应面。另外通过随机的方法在设计区域内产生50

个检测样本来进行响应面泛化能力的检测。

在进行有限元结构计算之前, 对压力 N 取

1. 25 的安全系数, 所以最终的结构有限元计算取

Nx = 944. 823 N/ mm, p = 127. 902 kPa。用 PAT-

RAN/ NASTRAN 计算结构的稳定性系数λ, 由公

式 ( [ K] - λ[ Kg] ) { δ} = 0 可得。其中: K 为全局

刚度矩阵; Kg 为几何刚度矩阵; δ为位移。同时计

算 Tsai- Hill 系数

FI =
σ

2
1

X
2 +
σ

2
2

Y
2 -
σ1σ2
X

2 +
τ

2
12

S
2

表3 给出了通过正交设计及有限元分析后的一

个正交表16 个训练样本的结果。

表4 是响应面训练的误差分析结果( 神经网络

隐层结点个数为7 个) 。

表3 正交设计训练样本计算结果

Table 3  The calculated results of training data samples by Orthotropic Experi ment selected

d t sb t sm t cb t c m W λ F I

1 1219. 2 2. 794 2. 794 2. 794 2. 794 2. 1682 0. 3606 2. 730

2 1219. 2 5. 588 5. 588 5. 588 5. 588 2. 9455 1. 5708 0. 839

3 1219. 2 8. 382 8. 382 8. 382 8. 382 3. 7228 2. 4182 0. 431

4 1219. 2 11. 18 11. 18 11. 18 11. 18 4. 5000 3. 0829 0. 281

5 914. 4 2. 794 5. 588 8. 382 11. 18 2. 9164 0. 6945 1. 335

6 914. 4 5. 588 2. 794 11. 18 8. 382 2. 9474 0. 4305 1. 035

7 914. 4 8. 382 11. 18 2. 794 5. 588 3. 6467 1. 5574 0. 599

8 914. 4 11. 18 8. 382 5. 588 2. 794 3. 6778 0. 8836 0. 995

9 609. 6 2. 794 8. 382 11. 18 5. 588 2. 9460 0. 7363 1. 145

10 609. 6 5. 588 11. 18 8. 382 2. 794 3. 3111 0. 8375 1. 359

11 609. 6 8. 382 2. 794 5. 588 11. 18 3. 2089 0. 4445 1. 011

12 609. 6 11. 18 5. 588 2. 794 8. 382 3. 5741 1. 8654 0. 763

13 304. 8 2. 794 11. 18 5. 588 8. 382 2. 5702 0. 7225 2. 038

14 304. 8 5. 588 8. 382 2. 794 11. 18 2. 8186 1. 3002 1. 182

15 304. 8 8. 382 5. 588 11. 18 2. 794 3. 6273 0. 8494 1. 483

16 304. 8 11. 18 2. 794 8. 382 5. 588 3. 8756 0. 4093 1. 313
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表4  响应面训练结果

Table4  Results of training for response surface

Trai ning R MSE Testi ng R MSE

Weight ( W) 0. 0007983 0. 002867

Strengt h ( FI) 0. 027 0. 0757

Buc kli ng (λ) 0. 0475 0. 119

为了更好地说明神经网络响应面比二次响应面

对于高度非线性的映射近似更具优越性, 本文中就

稳定性响应面近似进行了比较分析。从表5 可以很

明显地看出, 通过正交设计选点训练的神经网络响

应面比通过 D 优化准则进行的二次响应面, 总体

精度更佳。神经网络仅需要16 个训练样本的检测

误差( 均方根误差 RMSE) , 要小于二次响应面23

个样本的情况。而且, 随着样本数目的增加, 神经

网络响应面明显优于二次响应面( 如80 个样本的误

差仅为0. 119) 。

表5 稳定性响应面训练效果比较

Table 5  Comparison of buckling trainingefficiency

Sa mples Methods
Type of response

surf ace
R MSE

11 D- opti mal 2order 0. 61

23 D- opti mal 2order 0. 54

33 D- opti mal 2order 0. 25

16 OE M Neural net work 0. 453

80 OE M Neural net work 0. 119

3. 3 GA 优化结果

算例结构的参考重量大概在3 kg 左右。由此

可以看出, 重量响应面的精度是非常高的( 检测误

差仅有0. 0956 %左右) 。所以完全可以用重量响应

面代替实际的重量计算作为优化的目标函数。强度

约束方面, 理论上 Tsai- Hill 系数 FI 小于1 是安全

的。由于检测误差达到0. 0757 , 所以在优化前取

FI ≤0. 9。对于稳定性而言, λ大于 1 是稳定的。

为了消除检测误差0. 119 的影响, 取λ≥1. 1。然

后再结合尺寸约束条件t sb≥t s m , t c m≥t cb进行优化。

最终优 化结果为: d = 304. 8 mm, Ts m =
4. 191 mm, Tsb = 5. 588 mm, Tc m = 9. 779 mm,
Tcb = 6. 985 mm 。这里取种群数为 100 , 交叉率

0. 6 , 变异率0. 001 进行 200 代优化计算。GA 收
敛过程如图5 所示。
将优化后的结构尺寸进行有限元精确计算, 结

果满足约束条件。表6 给出了GA 优化的 W、λ和

FI 结果与有限元实际计算结果的比较。相对误差

充分说明了用BP神经网络来构造响应面近似模型
具有很高的预测精度, 且计算代价很小。

图5  GA 优化收敛过程

Fig. 5  Convergence of GA opti mizati on

表6  优化最终结果

Table6  The result of GA optimization

W/ kg λ FI

Actual results 2. 87049 1. 70596 0. 98870

Response surface results 2. 87602 1. 67454 0. 89947

Relative error 0. 193 % 1. 84 % 9. 02 %

4  结 论
通过上面的算例可以看出, 神经网络响应面近

似模型可以很好地代替有限元计算, 从而大大减少

优化过程中有限元分析的次数, 提高优化效率。对

于大型复杂复合材料结构设计问题来说, 通过正交

设计后的样本可以在不同机器上进行分布式并行计

算, 极大地缩短了结构分析所需的时间。本文中所

述的应用实例中, 响应面的构建仅需要进行80 次

正交样本的有限元计算, 而如果在优化中每次都采

用有限元计算的话, 100 个种群进行200 代演化则

需要20000 次有限元计算。可见, 应用响应面所带

来的效率是非常明显的。GA 优化算法与神经网络

响应面相结合很好地解决了复合材料结构优化中所

遇到的各种困难, 为复合材料结构优化问题提供了

一种切实可行的方法。
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