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摘要：　 带襟翼导轨的翼肋后缘设计需要确定肋缘条、腹板的尺寸和肋腹板的拓扑形状，对此提出了一种针对尺

寸⁃拓扑综合优化的摄动神经网络（ｐｅｒｔｕｒｂａｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＰＮＮ）代理模型法．其基本思想是基于拓扑优化对参

数的敏感性，引入了对试验设计（ｄｅｓｉｇｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ， ＤＯＥ）样本点的摄动，通过过滤手段捕获拓扑突变点，并降低

数值噪声，极大地提高了代理模型的预测精度，将拓扑优化过程作为黑盒，直接建立起尺寸变量与拓扑优化后结构

响应的代理模型．最后在代理模型上进行优化，得到了结构尺寸与拓扑形状的最优组合．该文完成了一个翼肋后缘

优化典型算例，证明了该方法的有效性和优越性．
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０　 引　 　 言

飞机是应用最为广泛的飞行器，其结构设计一直是学者们研究的重点内容，翼肋作为机翼的重要结构件

之一，它的设计优劣直接影响着飞机的性能，因此，翼肋结构的设计方法备受关注．
结构优化问题通常根据设计变量的性质被划分为尺寸优化（ｓｉｚｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ）、形状优化（ｓｈａｐｅ ｏｐｔｉｍｉｚａ⁃

ｔｉｏｎ）、拓扑优化（ｔｏｐｏｌｏｇｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ）三个层次．依据问题的复杂程度，通常认为拓扑优化比尺寸和形状优化

更具难度，但一般来说，更高层次的优化较之低层次的优化效果更为明显［１］ ．目前的尺寸优化方法已经比较

成熟，形状优化和拓扑优化方法也有了很大进展，并已被广范应用于各种结构的优化设计．谢浩然等［２］ 基于

变密度法和独立连续映射法对机翼进行了静力和动力学拓扑优化设计．Ｋｕｔｙłｏｗｓｋｉ 等［３］将变分法应用于拓扑

优化，并对股骨结构进行了优化设计，得到了与实际骨组织相似的密度分布．Ｂｒｉｏｔ 等［４］将拓扑优化应用于机

器人的设计中，对某机器人的五杆机构进行了优化设计．Ｇａｏ 等［５］ 研究了屈曲约束下连续体结构的拓扑优

化，并通过算例验证了拓扑优化在受屈曲约束的连续体结构设计中的有效性．张东东等［６］对阻尼材料布局进

行了研究，提出了基于变体积约束的微结构拓扑优化方法．Ｌóｐｅｚ 等［７］ 提出了一种基于多级方法和自动灵敏

度分析的等几何结构形状优化方法，并将其应用于二维和实体壳结构的形状优化问题．Ｇｈｏｍｍｅｍ 等［８］ 研究

了飞机襟翼的形状优化问题，为飞行系统的形状设计提供了指导．刘宏亮等［９］研究了等几何分析方法在结构

优化中的应用，相比于传统基于有限元的结构优化方法，该方法一定程度上提高了结构优化的精度和效率．
荣见华等［１０］在导出应力灵敏度的基础上，建立了一种改进的，基于应力及其灵敏度的结构拓扑双方向渐进

优化算法，该方法能较大程度减少解的振荡状态，获得了更佳的拓扑结构．Ｂｅｎｎａｃｅｕｒ 等［１１］ 采用约束自然单

元法对具有多种开口形状的翼肋进行优化，并对结果进行分析，验证了该方法在航空工程问题中的适用性．
在尺寸⁃拓扑综合优化问题中，同时包含了尺寸和拓扑变量，拓扑优化依赖于初始尺寸，而尺寸优化的结

果又受到结构拓扑构型的影响，它们之间的耦合效应使得传统优化技术无能为力或效率低下．因此，解决该

类问题的关键在于开发一种更适合的优化策略．优化策略是指当一个复杂优化问题难以找到现成的优化方

法时，设计人员需要根据问题的具体形式，将其转化为更简单的问题，并确保与原始问题近似等价或至少符

合原始问题设计要求的方法．目前难以依靠通用有限元软件自身实现策略自动化，因此，优化的策略和流程

需要设计人员自行搭建．当前，针对不同层级变量之间组合优化的问题，主要存在两种优化策略：其一是混合

优化策略［１２⁃１４］，即将所有不同类型的变量转化为同一类型的变量进行优化，虽然结果较好，但是由于其难以

适用于更复杂的结构，因而限制了它的应用范围．另一种是分级优化策略［１５⁃１７］，即利用有效的解耦方法，把原

始问题分解为若干个更简单的子问题，因其流程简单、易于实现、求解思路清晰等优点，在组合优化中得到了

广泛的应用．然而，由于分级优化流程多为串行式，级与级之间的反复迭代往往耗时较长，而且由于搜索空间

有限，最后得到的结果往往可能是局部最优解．
带襟翼导轨的翼肋后缘设计需确定缘条、腹板的尺寸和腹板的挖孔形状，缘条和腹板的尺寸不同，则腹

板的拓扑形状不同．腹板的拓扑形状不同，则缘条和腹板的最优尺寸也不同．为寻找尺寸与拓扑形状的最佳

组合，本文提出了一种完全不同于混合策略和分级策略的摄动神经网络代理模型优化方法，并应用于某无人

机带襟翼导轨翼肋后缘，以验证所提方法的有效性．
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１　 带襟翼导轨的翼肋后缘尺寸⁃拓扑综合优化的数学描述

１．１　 优化对象

图 １ 为某无人机带襟翼导轨翼肋后缘结构．结构全部由硬铝合金构成，材料弹性模量为 ７０ ＧＰａ，左侧固

定于翼梁，中缘条和下缘条之间为导轨，襟翼可通过滑轮在其中前后滑动，并停靠 Ａ，Ｂ，Ｃ 三点，停靠时滑轮

对翼肋施加载荷 Ｐ１ ＝ １８ ７５０ Ｎ， Ｐ２ ＝ ２３ ７５０ Ｎ，详细信息见图 ２．

（ａ） 翼肋结构示意图 （ｂ） 带襟翼导轨的翼肋后缘结构

（ａ） Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｗｉｎｇ ｒｉｂ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ （ｂ） Ｔｈｅ ｔｒａｉｌｉｎｇ ｅｄｇｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｗｉｎｇ ｒｉｂ ｗｉｔｈ ａ ｆｌａｐ ｔｒａｃｋ

图 １　 带襟翼导轨的翼肋后缘结构初始模型

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｔｈｅ ｔｒａｉｌｉｎｇ ｅｄｇｅ ｏｆ ｔｈｅ ｗｉｎｇ ｒｉｂ ｗｉｔｈ ａ ｆｌａｐ ｔｒａｃｋ

设计变量包括上缘条厚度 ｔ１、中缘条厚度 ｔ２、下缘条厚 ｔ３、下腹板厚度 ｔ４ 以及上腹板厚度 ｔ５， 拓扑域为上

腹板（图 ２（ｂ）中蓝色区域）．其中上腹板在翼肋尖端区域为固定厚度 ５ ｍｍ（图 ２（ｂ）中黄色区域）．各缘条为

固定宽度 ５０ ｍｍ，在结构应力和形变约束下，以结构重量最轻为设计目标．其中，针对腹板的二维连续体拓扑

优化的目的是寻找最佳开孔位置及数量．

（ａ） 尺寸设计变量定义 （ｂ） 拓扑设计区域定义

（ａ） Ｄｅｓｉｇｎ ｓｉｚｅｓ （ｂ） Ｔｏｐｏｌｏｇｙ ｄｅｓｉｇｎ ａｒｅａｓ
图 ２　 翼肋后缘结构基本尺寸与变量定义

Ｆｉｇ． ２　 Ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ ｏｆ ｔｒａｉｌｉｎｇ ｅｄｇｅ ｏｆ ｗｉｎｇ ｒｉｂ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ａｎｄ ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ ｏｆ ｄｅｓｉｇｎ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

注　 为了解释图中的颜色，读者可以参考本文的电子网页版本，后同．

１．２　 优化问题的数学模型

本文使用基于幂函数的各向同性材料惩罚（ｓｏｌｉｄ ｉｓｏｔｒｏｐｉｃ ｍａｔｅｒｉａｌ ｗｉｔｈ ｐｅｎａｌｉｚａｔｉｏｎ， ＳＩＭＰ）模型进行拓扑

优化，拓扑变量在理想状况下取 { ０，１ } 离散集，松弛离散集为连续集［０，１］，可以建立起相对密度公式：
　 　 ρ ｊ ＝ ρ０ｘ ｊ，　 　 ｘ ｊ ∈ ［０，１］， （１）
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其中 ρ０ 是原始材料密度；ρ ｊ 是相对密度，也称伪密度；ｘ ｊ 是松弛后的拓扑设计变量，也称为单元的相对密度．
利用幂函数的凹函数性质，将处于中间密度的单元弹性模量设置为较小的弹性模量，使得其对结构整体

刚度矩阵的影响变小，从而对整体设计域的力学性能影响忽略不计，于是可以建立材料弹性模量与单元相对

密度的插值模型：
　 　 Ｅ ｊ（ｘ ｊ） ＝ Ｅ０ｘｐ

ｊ ，　 　 ｘ ｊ ∈ ［０，１］， （２）
其中 Ｅ ｊ 为经过插值模型计算后的单元弹性模量，Ｅ０ 为材料的原始弹性模量，ｐ为惩罚因子，一般取值 ２～５，值
越大，惩罚力度越大，但计算也更加不稳定．

将结构尺寸设计变量向量记为 ｔ，拓扑设计变量向量记为 ｘ， 则带襟翼导轨的翼肋后缘尺寸⁃拓扑综合优

化整体数学模型可写为

　 　

ｆｉｎｄ　 ｔ ＝ ［ ｔ１，ｔ２，ｔ３，ｔ４，ｔ５］ Ｔ，

ｘ ＝ ［ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ］ Ｔ，

ｍｉｎ　 ｗ（ ｔ，ｘ），
　 ｓ．ｔ． δ ≤ δｍａｘ，

σ ≤ σ ｂ，

ｔＬｉ ≤ ｔｉ ≤ ｔＵｉ ，　 　 ｉ ＝ １，２，…，５，

ｘ ｊ ∈ { ０，１ } ，　 　 ｊ ＝ １，２，…，ｎ，

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ïï

（３）

式中， ｗ 为结构质量，δ 为结构位移，σ 为结构应力，ｔＬｉ 和 ｔＵｉ 分别为第 ｉ 个尺寸设计变量的取值下限和上限，ｎ
为有限单元数量．

２　 ＰＮＮ 代理模型法

２．１　 ＰＮＮ 法

人工神经网络（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＡＮＮ）是一种模仿生物神经网络结构和功能的数学模型，随着数

据集的增加和训练时间的增长，它的准确性会越来越高［１８］ ．ＡＮＮ 由节点层组成，包含一个输入层、若干个隐

藏层和一个输出层，每个节点就是一个人工神经元，它们各自连接着好几个节点，具有相关的权重和阈值．如
果单个节点的输出高于指定的阈值，那么该节点将被激活，并将数据发送到网络的下一层，反之则不会，其基

本组成如图 ３（ａ）所示，其中，隐藏层类似于一个黑盒，设计人员并不需要明白里面发生了什么．在代理模型

中，也有一种径向基神经网络（ｒａｄｉａｌ ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＲＢＦＮＮ）法，其组成与 ＡＮＮ 相同，但层与

层之间不存在反馈，输入层不存在任何权值或阈值，隐藏层通过基函数计算输入点与中心点之间的欧氏距

离，通过一个非线性函数对输入进行变换，产生输入层到隐含层的映射关系，即可得到隐含层的输出，输出层

对隐含层单元的输出进行线性加权求和，权值为神经网络的可调参数．受此启发，本文提出了一种类似的结

构，可用于尺寸⁃拓扑综合优化问题的 ＰＮＮ 法．
ＰＮＮ 的输入层为来自试验设计的样本点，对 ＤＯＥ 样本点进行微小扰动后，将所有样本点数据传入下一

层网络进行拓扑优化，得到 ＤＯＥ 样本点及摄动样本点拓扑后的结构响应（重量、最大位移及应力），经过一

次过滤操作，以尺寸变量为输入，以拓扑优化后的结构响应作为输出，构造代理模型．很明显，ＰＮＮ 与混合策

略和分级策略均不相同，它所建立的代理模型跳过了尺寸优化，并将拓扑优化当作黑盒，直接建立起了尺寸

变量与拓扑优化后的响应之间的关系，这相当于解除了尺寸变量与拓扑变量之间的耦合，之后直接通过代理

模型进行尺寸优化时的分析结果就是拓扑优化后的响应信息．ＰＮＮ 的组成如图 ３（ｂ）所示，图中输入层中黄

色点表示 ＤＯＥ 样本点，隐藏层中是拓扑优化过程，红点表示拓扑突变点，输出层是代理模型数据和拓扑数据

库（ｔｏｐｏｌｏｇｙ ｄａｔａｂａｓｅ）．输入层与隐藏层之间是摄动操作，在 ＰＮＮ 中拓扑优化过程形成了黑盒．隐藏层与拓扑

层之间传输的是响应和拓扑信息，其中响应信息经过过滤传递给代理模型，而所有拓扑信息均传递到拓扑数
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据库中保存，其作用是代理模型优化后的拓扑选型．值得说明的是，ＰＮＮ 并非代理模型的具体构造方法，而是

获取代理模型输入输出以及指导代理模型选择的方法．接下来，将分别讲解 ＰＮＮ 流程中的重点．

（ａ） ＡＮＮ 组成 （ｂ） ＰＮＮ 示意图

（ａ） ＡＮＮ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ （ｂ） Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＰＮＮ

图 ３　 ＡＮＮ 与 ＰＮＮ 构成对比

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ＡＮＮ ａｎｄ ＰＮＮ

２．１．１　 摄动操作

对 ＤＯＥ 后的样本点进行摄动的原因是拓扑优化具有很强的敏感性，尺寸变量的微小扰动可能会引起拓

扑结构的突变，其输出量，即响应，会放大这种突变效应．ＰＮＮ 的摄动方式主要有两种：一种是相对摄动，另一

种是绝对摄动．相对摄动是推荐的方式，对 ＤＯＥ 样本点中的设计变量值分别扰动一个固定的百分比；然而，
对数值特别小的设计变量进行相对摄动，其摄动值过小，不利于寻找拓扑突变点．于是综合起来的扰动量公

式为

　 　 Δ ＝ ｍｉｎ（ｖ·ｘｉ，ε）， （４）
式中， ｖ 为相对扰动量，ε 为绝对扰动量，本文取 ｖ ＝ ０．０５，ε ＝ ０．１．

对于优化变量过多的问题，摄动全部变量会急剧增大问题的维度，需要先尽可能均布地挑选较少的一部

分 ＤＯＥ 点，计算拓扑优化后重量对尺寸变量的灵敏度，选择平均灵敏度最高的几个变量进行摄动．
２．１．２　 过滤操作

过滤的目的是降低数值噪声以及捕捉拓扑突变点．一组样本点（一个 ＤＯＥ 样本点以及它的摄动样本点）
经过尺寸及拓扑优化后，会出现两种情况： ① 大部分都收敛于一个拓扑构型，但可能会有微小差距，如果用

全部数据构建代理模型，所带来的数值噪声可能反而会降低代理模型的精度； ② 可能会出现拓扑突变点．拓
扑突变点对尺寸⁃拓扑综合优化问题代理模型的影响是非常大的，捕捉到拓扑突变点会极大地提高代理模型

的精度．过滤公式如下：

　 　 γ ｉｊ ＝ ‖Ｒｉｊ － Ｒ
－

ｉ‖２， （５）

式中， ｉ 表示第 ｉ 组， ｊ 表示第 ｉ 组中的第 ｊ 个样本点，Ｒｉｊ 表示该样本点拓扑优化后的响应向量，Ｒ
－

ｉ 表示第 ｉ 组
的平均响应向量．式（５）实际上就是计算每个样本点拓扑优化后的响应与组平均响应的偏差均方根．如果超

出事先设定的阈值，那么就需要滤过偏差极大的点，传入输出层中．换句话说，代理模型的输入包括原始 ＤＯＥ
样本点与拓扑突变点两类．
２．１．３　 代理模型选择指标

过滤操作还有一个额外作用———建立代理模型选择指标，其公式如下：

　 　 ζ ＝ ∑
ｎ ／ ｍ

ｉ ＝ １
∑
ｍ

ｊ ＝ １
‖Ｒｉｊ － Ｒ

－

ｉ‖２
２ ／ ｍ ＝ ∑

ｎ ／ ｍ

ｉ ＝ １
∑
ｍ

ｊ ＝ １
γ ２

ｉｊ ／ ｍ ， （６）
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式中， ｎ 为所有样本点个数，ｍ 为每组样本点个数，其他符号与式（５）相同．选择的指标 ζ 就是计算每组样本

点拓扑优化后的响应与组平均响应的均方根误差之和，是对离群值的度量．
常用的代理模型主要有多项式响应面（ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｓｕｒｆａｃｅ， ＰＲＳ）模型、Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型以及径向基

函数（ｒａｄｉａｌ ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ， ＲＢＦ）模型等［１９⁃２０］ ．穆雪峰等［２１］在文献中总结了常用代理模型的预测精度和优缺

点，见表 １．根据这项研究以及多次分析试验，结合计算效率和精度，本文推荐 ζ 较小时选择 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型； ζ
较大时选择 ＲＢＦ 模型；而当样本组过多， ζ 特别小时，可以考虑选择 ＰＲＳ 模型．

表 １　 代理模型预测精度及特点［２１］

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｕｒｒｏｇａｔｅ ｍｏｄｅｌ［２１］

ｓｕｒｒｏｇａｔｅ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ

ＰＲＳ ｌｏｗ ｈｉｇｈ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ

Ｋｒｉｇｉｎｇ ｈｉｇｈ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｔｏ ｄｉｇｉｔａｌ ｎｏｉｓｅ

ＲＢＦ ｍｅｄｉｕｍ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｅｆｆｅｃｔ ｉｎ ｇｅｎｅｒａｌ

２．２　 优化流程及实施方案

ＰＮＮ 代理模型法在尺寸⁃拓扑综合优化问题中的优化流程如图 ４ 所示．

图 ４　 优化流程

Ｆｉｇ． ４　 Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

本文利用 ＩＳＩＧＨＴ 多学科优化平台搭建优化流程，基本步骤如下：
Ｓｔｅｐ １　 首先利用 ＤＯＥ 模块生成样本点，根据平均敏度分析筛选重要变量进行摄动；
Ｓｔｅｐ ２　 利用 ＰＡＴＲＡＮ 参数化建模方法生成 ＤＯＥ 样本点与摄动样本点的有限元分析模型，提交 ＮＡＳ⁃

ＴＲＡＮ 进行拓扑优化，得到各样本点的拓扑优化后结构响应；
Ｓｔｅｐ ３　 用 ＪＹＴＨＯＮ 语言搭建过滤脚本并建立代理模型选择指标，根据该指标建立过滤后样本点尺寸

设计变量与拓扑优化结构响应之间的代理模型；
Ｓｔｅｐ ４　 代理模型精度检验，若通过，则进行下一步，否则返回 Ｓｔｅｐ １ 增加 ＤＯＥ 样本点；
Ｓｔｅｐ ５　 然后利用 ＩＳＩＧＨＴ 中内置的改进可行方向（ＭＭＤＦ）算法对代理模型进行优化；
Ｓｔｅｐ ６　 最后利用代理模型优化结果在拓扑信息数据库中进行拓扑选型，若尺寸变量和重量与数据库中

拓扑信息差距过大，则重新进行一次拓扑优化得到拓扑构型．
其中，代理模型的精度检验使用决定系数（ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ， 记作 Ｒ２） 和均方根误差（ｒｏｏｔ ｍｅａｎ
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ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ， 记作 ＲＲＭＳＥ） 作为检验标准．其中 Ｒ２ 用来度量代理模型的整体拟合度，越接近 １ 表示整体预测精

度越高，其表达式为

　 　 Ｒ２ ＝ １ －
∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ－） ２

∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ） ２

， （７）

式中， ｎ为检验数据集样本点个数，ｙ表示检验数据的实际响应值， ｙ－ 表示实际响应值的均值，ｙ表示代理模型

的预测值．
ＲＲＭＳＥ 用来度量预测值与实际值的偏差，越接近 ０ 表示偏差越小，而 ＲＲＭＳＥ 对异常值很敏感，所以很适合

用来度量对拓扑突变点的预测能力，其表达式为

　 　 ＲＲＭＳＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙｉ） ２ ． （８）

３　 带襟翼导轨的翼肋后缘优化

３．１　 设计变量及约束

翼肋结构初始构型如图 ２ 所示，该结构共有五个尺寸设计变量，各变量名称及取值范围如表 ２ 所示．
表 ２　 变量说明及取值范围

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｖａｒｉａｂｌｅ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ａｎｄ ｒａｎｇｅ

ｖａｒｉａｂｌｅ ｎａｍｅ ｓｙｍｂｏｌ ｒａｎｇｅ

ｕｐｐｅｒ ｅｄｇｅ ｓｔｒｉｐ ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ ｔ１ ／ ｍｍ ３．０～８．０

ｍｉｄｄｌｅ ｅｄｇｅ ｓｔｒｉｐ ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ ｔ２ ／ ｍｍ ３．０～８．０

ｌｏｗｅｒ ｅｄｇｅ ｓｔｒｉｐ ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ ｔ３ ／ ｍｍ ３．０～８．０

ｌｏｗｅｒ ｗｅｂ ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ ｔ４ ／ ｍｍ ３．０～８．０

ｕｐｐｅｒ ｗｅｂ ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ ｔ５ ／ ｍｍ １．０～４．０

　 　 拓扑设计区域为翼肋上腹板，结构约束有应力约束 σ ≤３００ ＭＰａ，结构最大位移约束 δ ≤１５ ｍｍ，设计目

标为结构质量 ｗ 最小．
３．２　 传统优化设计方法及结果

按照工程上的翼肋结构设计方法，首先对初始结构进行尺寸优化，根据尺寸优化后的结果，当襟翼滑轮

停靠 Ａ，Ｂ和Ｃ 点时，结构应力分布如图 ５ 所示．综合三个工况翼肋应力分布（图 ６（ａ），图例同图 ５），将三个工

况中应力均小于 １００ ＭＰａ 的区域挖掉，形成翼肋腹板孔（图 ６（ｂ）），然后对腹板孔进行形状优化，得到最终

翼肋后缘形状（图 ６（ｃ）），最后再对该最终形状进行一次尺寸优化得到最终结果．优化过程中的尺寸变量和

响应值见表 ３．
表 ３　 传统优化中变量与响应各阶段结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｖａｒｉａｂｌｅ ａｎｄ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｔ ｅａｃｈ ｓｔａｇｅ ｉｎ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

ｖａｒｉａｂｌｅ ｏｒ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｖａｌｕｅ １ｓｔ ｓｉｚｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｆｉｎａｌ ｒｅｓｕｌｔ
ｔ１ ／ ｍｍ ３．００ ３．２６ ３．００
ｔ２ ／ ｍｍ ３．００ ３．００ ３．００
ｔ３ ／ ｍｍ ３．００ ３．００ ３．００
ｔ４ ／ ｍｍ ３．００ ３．７０ ４．５４
ｔ５ ／ ｍｍ １．００ １．４９ １．５６
δｍａｘ ／ ｍｍ １０．７２ ９．５７ １０．９０
σｍａｘ ／ ＭＰａ ３９４．６０ ２９９．９９ ２９９．９４

ｗ ／ ｋｇ １．８４２ ２．１２ ２．０６
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图 ５　 尺寸优化后模型应力分布 图 ６　 翼肋形状设计过程

Ｆｉｇ． ５　 Ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｅｓｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ａｆｔｅｒ ｓｉｚｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ Ｆｉｇ． ６　 Ｔｈｅ ｗｉｎｇ ｒｉｂ ｓｈａｐｅ ｄｅｓｉｇｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

３．３　 基于 ＰＮＮ 代理模型的优化过程及结果

本文选择最优拉丁超立方抽样（ｏｐｔｉｍａｌ Ｌａｔｉｎ ｈｙｐｅｒｃｕｂｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ，ＯＬＨＳ）法对尺寸变量进行试验设计，它
是一种多元参数分布中近似随机抽样的方法，可以均匀地在设计空间中抽样．首先，用 ＯＬＨＳ 抽样 ２０ 个样本

点，计算拓扑优化后重量对尺寸变量的平均灵敏度 η－ ， 如图 ７ 所示．

图 ７　 拓扑重量关于尺寸变量的归一化灵敏度箱型图

Ｆｉｇ． ７　 Ｔｈｅ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｂｏｘ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌ ｗｅｉｇｈｔ ｗｉｔｈ ｒｅｓｐｅｃｔ ｔｏ ｓｉｚｅ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

选择变量 ｔ２，ｔ４，ｔ５ 作为摄动变量，然后将这 ２０ 个样本点作为代理模型校验数据存储．用 ＯＬＨＳ 另外抽样

５０ 个点，分别摄动其 ｔ２，ｔ４，ｔ５ 这三个变量，最终得到 ＤＯＥ 样本点 ５０ 个，摄动样本点 １５０ 个．然后在 ＩＳＩＧＨＴ 中

构建 ＰＮＮ 流程，即进行拓扑优化以及筛选，然后以筛选后样本点构建代理模型．由于最终代理模型选择指标

较小，本文选择 Ｋｒｉｇｉｎｇ 代理模型．选择 ３ 个初始点在代理模型上进行尺寸优化，其最优结果见表 ４．此时，通
过拓扑数据库逆向选形可以获得翼肋腹板拓扑构型如图 ８ 所示．

最后，为了验证选择指标对代理模型的指导意义、摄动对拓扑突变点的捕捉能力以及过滤对数值噪声的

减小能力．本文再次用 ＰＮＮ 的过滤样本点数据建立了 ＰＲＳ 模型和 ＲＢＦ 模型，然后用 ＯＬＨＳ 重新抽样了 ２００
个点，不经过 ＰＮＮ 流程，直接建立了一个 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型，表 ５ 给出了精度对比结果．

８６ 应　 用　 数　 学　 和　 力　 学　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ２０２４ 年　 第 ４５ 卷



表 ４　 基于 ＰＮＮ 的优化结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＰＮＮ

ｖａｒｉａｂｌｅ ｏｒ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔ１ ／ ｍｍ ｔ２ ／ ｍｍ ｔ３ ／ ｍｍ ｔ４ ／ ｍｍ ｔ５ ／ ｍｍ δ ／ ｍｍ σ ／ ＭＰａ ｗ ／ ｋｇ

ｒｅｓｕｌｔ ３．００ ３．００ ３．００ ３．７１ １．７２ ７．４４ ３００．１５ １．９０

图 ８　 基于 ＰＮＮ 的尺寸⁃拓扑综合优化结果

Ｆｉｇ． ８　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｉｚｅ⁃ｔｏｐｏｌｏｇｙ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃａｌ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＰＮＮ

表 ５　 代理模型精度对比

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｓｕｒｒｏｇａｔｅ ｍｏｄｅｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ Ｋｒｉｇｉｎｇ ｗｉｔｈ ＰＮＮ ＰＲＳ ｗｉｔｈ ＰＮＮ ＲＢＦ ｗｉｔｈ ＰＮＮ Ｋｒｉｇｉｎｇ ｗｉｔｈｏｕｔ ＰＮＮ

Ｒ２ ０．９１５ ０．５３６ ０．８９７ ０．７８２
ＲＲＭＳＥ ０．１０５ ０．２５４ ０．１１２ ０．１９７

３．４　 结果与讨论

常规翼肋设计方法通过挖掉腹板在最优尺寸下应力较低的区域，得到腹板的拓扑形状，没有考虑到不同

尺寸变量对应不同的腹板最优拓扑构型和翼肋最优结构重量，无法获得翼肋尺寸与腹板拓扑形状的最佳组

合．本文所提的 ＰＮＮ 法通过直接构造尺寸变量与结构拓扑重量之间的代理模型，并辅以各种手段提高代理

模型的精度．
对比表 ３ 与表 ４ 的优化结果可知，在满足约束的情况下，本文所提方法比传统优化设计的最优结构重量

轻了 ８．４２％．这是因为结构尺寸优化一般来说都是非线性非凸优化问题，而给定的初始尺寸往往收敛局部最

优解．而在传统优化设计中，之后的挖孔和形状优化都是建立在这个局部最优解之上的优化结果，极大地缩

小了整体优化的搜索空间．本文所提的基于 ＰＮＮ 的优化方法，由于尺寸优化的分析结果均为拓扑优化的响

应信息，计算效率极高，可以从多个初始点出发，尽可能搜索全局最优解，又因为摄动可以更敏锐地捕捉拓扑

突变点，从而找到了翼肋尺寸与腹板拓扑构型的最佳组合．
而从表 ５ 的代理模型精度对比结果可以很明显地看到，经过 ＰＮＮ 流程，根据代理模型选择指标建立的

Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型（第 ２ 列）相比于未根据代理选择指标所建立的 ＰＲＳ 模型（第 ３ 列）与 ＲＢＦ 模型（第 ４ 列），整体

精度和离群点（拓扑突变点）预测精度都要更高，这证明了代理模型选择指标的指导效果的有效性．此外，对
比没有经过 ＰＮＮ 流程的 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型（第 ５ 列），其 Ｒ２ 大幅度下降，表明其整体拟合程度较差，这是因为 Ｋｒｉｇ⁃
ｉｎｇ 模型很容易受到数值噪声的影响，其次， ＲＲＭＳＥ 增大了接近一倍，表明对离群点预测能力较差，这是因为

没有捕捉到拓扑突变点．这两点证明了过滤对数值噪声的减小能力与摄动对拓扑突变点的捕捉能力．

４　 结 束 语

尺寸⁃拓扑综合优化问题同时包含了尺寸和拓扑变量，拓扑优化依赖于初始尺寸，而尺寸优化的结果又

受到结构拓扑构型的影响，它们之间的耦合效应使得传统优化技术往往陷于局部最优解．因此，针对该类型

问题需要开发合适的优化策略．
本文提出了一种用于尺寸⁃拓扑综合优化问题的 ＰＮＮ 代理模型法．该方法将拓扑优化作为黑盒，直接建

立起尺寸变量与拓扑优化后结构响应的代理模型，相当于将尺寸变量与拓扑变量进行了解耦．通过加入变量

摄动增强了代理模型对拓扑突变点的捕捉能力，又通过过滤手段降低了数值噪声对代理模型的影响，极大地

提高了优化效率和代理模型的预测精度．此外，过滤手段还可以建立代理模型选择指标，从而可以通过该指
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标选择更为合适的代理模型．而拓扑信息数据库提供的代理模型优化后的逆向拓扑形式选择接口增加了后

处理的便捷性．最后，利用该方法对无人机带襟翼导轨翼肋后缘进行了优化，并与传统优化方法进行了比较．
结果表明，本文方法的优化后结构重量在后者优化后重量基础上再降低了 ８．４２％，证明了本文方法的寻优空

间得到了有效扩展．而代理模型精度的对比验证了 ＰＮＮ 法选择指标对代理模型的指导意义、摄动对拓扑突

变点的捕捉能力与过滤对数值噪声的减小能力．本文方法虽然只应用在了翼肋结构的尺寸⁃拓扑综合优化问

题中，但对其他结构的同类型问题也具有一定的指导意义．
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