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先验知识驱动的船舶舱段结构
大规模分解优化方法

扫码阅读全文

江璞玉，刘均，罗强军，程远胜*

华中科技大学 船舶与海洋工程学院，湖北 武汉 430074

摘    要:［目的］针对舱段结构优化大规模化问题，提出一种分解优化算法。［方法］基于分解优化框架，将

专业力学先验知识与通用黑箱优化算法相结合，提出先验知识驱动的船舶舱段结构分解优化算法，该算法是

将设计变量分为桁材的布局变量和尺寸变量，然后依此将原问题分解为一系列低维子问题进行求解；基于各

约束物理量的单调性和局部性，优先优化约束裕度大的子问题；将所有布局变量分为一组，其对应子问题的

目标函数为最小约束裕度最大化，每个桁材的尺寸变量也单独分为一组，其对应子问题的目标函数为舱段结

构重量；将求解子问题的通用黑箱算法引入代理模型以快速预测各特征物理量，并仅考虑约束代理模型的加

点准则。［结果］算例结果表明，所提算法使舱段案例的整体重量相较于上界值降低了 43.5%。［结论］所

提算法相比直接嵌套有限元的差分进化算法以及通用黑箱算法，其优化效率更高，可以获得质量更好的优化解。
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0    引　言

复杂船舶舱段结构优化问题涵盖范围广、设

计参数众多，一般采用有限元方法来获得舱段结

构的各特征物理量，如应力、失稳特征值和变形

等。通过有限元法计算的目标函数 /约束条件难

以获得其梯度信息，而传统的基于梯度的数学优

化算法又难以应用。元启发式算法虽然不需要目

标函数/约束条件的梯度信息，但需要对目标函数

/约束条件进行大量的采样（即真实函数评估）。

常琦 [1] 使用 Isight 集成 MSC.Patran/Nastran，并采用

粒子群算法在 HCSR 规范约束下对 47 个设计变

量的舱段结构进行了优化设计，结果显示可使整

体重量下降 0.28%。李振洋 [2] 同样利用 Isight 直接

集成 MSC.Patran/Nastran，并采用自适应模拟退火

算法对 84 个设计变量的船舶舱段结构进行了优

化，结果显示结构减重了 5.762%。Ma 等 [3] 和 Kim

等 [4] 将舱段结构优化问题转化为了多个加筋板架

优化问题，其首先利用舱段的有限元模型计算出

各个板架所受到的边界位移载荷，然后基于这些

边界条件，采用半解析解进行板架结构的优化，

一旦得到所有板架结构的优化解，算法会更新舱

段结构的有限元模型并再次对板架进行优化计

算。上述优化方法是直接使用元启发式算法嵌套

有限元计算，计算成本较高。

目前，国内外已有研究通过使用代理模型预

测舱段结构的特征响应值来辅助优化算法进行优

化，以降低算法的计算成本。袁野等 [5] 以支持向

量机为代理模型，使用遗传算法对有 23 个设计变

量的多用途船货舱部分舱段进行优化，成功实现

了舱段结构减重 7.23%，并且优化结果与直接嵌

套有限元的遗传算法结果十分接近，而计算量则

仅为后者的 1/4。汪俊泽等 [6] 提出了一种基于子

模型分解的代理模型协同优化方法，其通过将高
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维的舱段结构优化问题转化为多个板架结构优化

问题，避免了直接构建高维代理模型所面临的困

难，同时，还在板架结构优化子问题中使用板架

结构代理模型替代舱段结构的有限元模型，降低

了计算成本。此外，汪俊泽 [7] 还提出了一种基于

降维代理模型的舱段结构优化方法，即利用基于

相关系数的降维技术来提高高维环境下代理模型

的预测精度，结果显示与基于降维代理模型的优

化方法相比，基于子模型分解的优化方法效果更

好，实现了 75 个设计变量的舱段结构减重 4.96%。

一方面，由于缺乏高效成熟的大规模优化算

法，上述研究大多局限于中、低维度的舱段结构

优化问题。当要进一步进行舱段结构精细化设计

时，变刚度（即变腹板高、腹板厚等）桁材将是必

然选择。若将不等刚度的变截面梁的每一段构件

尺寸以及桁材布局参数（即桁材间距）都作为设

计变量的话，舱段结构优化问题的设计变量的个

数将迅速增加，可以高达几百个。另一方面，已

有的研究多使用成熟的元启发式算法，即将船舶

结构优化问题看成一个黑箱问题直接进行求解。

这种做法虽然可以获得满意的结果，但计算成本

较高。然而，若能融入船舶结构力学先验知识，

有针对性地指导优化算法的设计，使船舶典型结

构优化问题对于优化算法来说不再是完全的“黑

箱”，将有效提升算法的寻优效率，进一步提高最

终优化解的质量。通常，船舶结构优化问题有大

量的先验知识可以利用，包括但不限于：1）单调

性，增大构件尺寸会降低结构的应力、增加结构

重量等；2）局部性，改变某个局部构件的尺寸，通

常对该构件的应力改变较大，对其他构件的应力

改变相对较小；3）耦合性，船舶结构优化往往涉

及多个设计变量之间的耦合效应，通过先验知

识，可以了解到某些设计变量之间耦合作用的强

弱；4）敏度，通过先验知识设计变量对目标函数 /
约束条件的影响程度大小；5）历史数据，例如之

前对类似结构进行过优化，这些优化历史数据可

以帮助算法更好地理解设计空间的特点和可能的

优化解位置等。若能有效利用这些知识，可以指

导黑箱算法在设计空间中选择合适的搜索方向，

加速收敛并避免无效搜索。

对优化算法来说，一旦设计变量的维度过高，

一方面算法对于高维优化问题的寻优能力下降，

另一方面，建立可靠代理模型的难度增加，代理

模型本身的计算复杂度以及所需的样本点数急剧

增加，优化结果难以保证。本文将舱段结构的所

有纵向桁材（即甲板纵桁、舷侧纵桁和船底龙骨）

和横向桁材（即甲板强横梁、舷侧强肋骨、船底实

肋板）的位置参数（即布局型设计变量）以及变刚

度截面尺寸参数（即尺寸型设计变量）作为设计

变量，以舱段整体结构的重量为目标函数，各纵

横向构件的弯曲正应力、剪应力、位移以及甲板

板架的稳定性为约束条件，提出对应的优化数学

模型以及有限元参数化模型，并针对构成的大规

模舱段优化问题，基于文献 [8] 提出的双种群协

同差分进化算法，融合代理模型以及力学先验知

识，提出先验知识驱动的船舶舱段结构布局及尺

寸优化算法。该算法利用构件应力和变形的单调

性以及局部性，将设计变量分为桁材的布局和尺

寸两类，将原问题分解为一系列低维子问题，优

先处理约束裕度大的子问题，其中由布局变量所

形成子问题的优化目标是最小化约束裕度，由各

桁材尺寸变量所形成子问题的优化目标是舱段结

构重量，然后使用代理模型快速预测各物理量，

并仅考虑约束代理模型的加点准则。 

1    分解优化算法基本理论

一般而言，一个单目标约束实数优化问题可

以采用下式表述：

Find: min
x∈Rd

f (x)

S.T. gi (x) ⩽ 0 for i = 1, . . . ,n
h j (x) = 0 for j = 1, . . . ,m (1)

f (x) x
gi(x) h j(x)

式中： 为目标函数； 为 d 维的决策向量，也称

为设计变量； ， 分别为第 i 个不等式约束

和第 j 个等式约束。如果式（1）中的维度 d 足够

大 （在进化计算领域中通常意味着 d 远大于

100），则称其为大规模单目标约束优化问题 [9-10]。

如果目标函数和约束条件以及其梯度表达式不可

知，则称其为大规模黑箱单目标约束优化问题。

此外，若目标或约束的获得成本高昂，例如通过

耗时的数值仿真或实验得到，则称其为昂贵大规

模黑箱单目标约束优化问题。

分解优化框架是求解大规模优化问题的有效

手段之一，其伪代码流程如算法 1 所示。

算法：分解优化框架

　输入：目标函数f(x)，设计变量个数d
　输出：最终优化解xi

1 设置迭代索引：i = 1，当前最优解：x0
；

2 while 未达到停机准则do

si ⊂ {1, . . .d}3 　　使用某种准则生成并选择一个子集 ；

xi
∈si
= argmin

x∈si

f (x∈si
; xi−1
<si

)

xi
∈si

4 　　使用优化求解器更新

并且保持除了 之外的所有变量不变；
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5 　设置迭代索引：i = i+1；
6 end

可以看到，分解优化框架是通过将原始的大

规模优化问题分解为一系列低维的子问题来分别

进行求解，每个子问题的设计变量仅为原始问题

的一部分（子集）。在优化某个子问题时，需要与

其他子问题的最优解（或代表解）协作，拼凑成一

个完整的解以评价其目标函数值和约束函数值。

这一过程反复迭代，每个子问题的最优解更新取

决于其余子问题所提供的最优解（或代表解），并

且其本身的最优解（或代表解）更新也会影响其

余子问题的最优解位置，从而实现子问题之间的

“协同”优化。值得注意的是，若不同子问题的设

计变量之间存在耦合效应，分解优化框架并不能

保证获得的最优解一定为原问题的全局最优解。 

2    船舶舱段结构有限元分析及优化
数学模型

 

2.1    有限元参数化模型与分析

本文研究的舱段包含 2 层甲板板架、舷侧板

架以及船底（包括舭部）板架。上甲板包含 7 根纵

向构件和 11 根横向构件。每层甲板以及船底（包

括舭部）的纵向构件和横向构件布局相同。将每

个板架简化为交叉梁系，纵骨以等效面积的形式

均摊于纵向构件附连带板的厚度上。纵向构件和

横向构件使用工字钢截面的 Beam 188 梁单元模

拟。其 ANSYS 有限元模型示意图以及舱段整体

的几何参数如图 1 所示。
 
 

(a) 有限元模型

一甲板

甲板间
舷侧

二甲板

二甲板舭
部间舷侧
船底舭部

船底

(b) 舱段总体轮廓几何参数

W
xz
y

q1

D1

q2

D2

H1

H2

图 1　舱段结构有限元模型以及几何参数示意图

Fig. 1    Finite  element  model  of  cabin  structure  and  its  geometric
parameters

q1 q2

H1 H2 D1

D2 W L

图 1 中，红色箭头代表载荷（ ， 分别为一

层甲板和二层甲板的均布载荷大小），其具体的

施加方式将在后文中说明。设第 1 层甲板的坐标

原点为 z，x 轴方向指向船宽，y 轴方向指向船长，

则确定舱段整体几何形式的参变量包括：第 1，
2 层甲板的层高 和 、舭部位置几何参数 和

，以及船宽 和舱段长度 。上述几何参数可

唯一确定该舱段的总体轮廓位置分布，本节提出

的舱段几何参数模型可以很容易地扩展至更多层

甲板的情形。

dl
i dt

i

确定了舱段整体总体几何参数后，第 i 根甲

板纵桁（横梁）的位置可以分别由其距离 y（x）轴
的距离 （ ）唯一确定。需要指出的是，对于船

底（包括舭部）而言，一个横向构件的位置变量可

同时定位 3 根横向构件（左侧舭部、船底、右侧舭

部）。在确定了甲板及船底横向构件的位置后，

舷侧肋骨的位置也随之唯一确定，如图 1 所示。

每一层甲板和船底（包括舭部）都具有相同的纵

向构件以及横向构件布局，但每一层甲板和船底

（包括舭部）以及舷侧的各个构件的尺寸变量可

以不同。

本文将纵向构件和横向构件均视为如图 2 所

示的变截面梁。
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图 2　梁尺寸变量示意图

Fig. 2    Beam dimension variables
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i

图 2 所示为一对称的变截面梁的尺寸变量示

意图。本文将纵向/横向构件梁视为 T 型材截面，

设梁的总长度为 ，则在梁端点和距离端点 ，

处分别设置不同的梁截面 1，2，3，本文分别设

， 。 和 分别为第 i 个梁截面的

面板宽和腹板高，两个梁截面之间的截面面板宽

和腹板高线性变化。两个梁截面之间的截面面板

厚 和腹板厚 为常数 ，沿梁的方向呈阶跃变

化。由于每根梁的长度在优化过程中是固定的参

变量，故每根梁一共有 12 个尺寸变量。

铺板和纵骨的作用以横向构件及纵向构件附

连带板的形式考虑。在给定纵向构件和横向构件

的布局位置变量后，附连带板的厚度以及宽度按

如下流程自动确定。

首先，根据式（2）确定相邻两个纵向构件之间
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的纵骨间距与纵骨数量：

numlong =
⌊∥∥∥dlong

i −dlong
j

∥∥∥/dmax

⌋
distlong =

∥∥∥dlong
i −dlong

j

∥∥∥/numlong (2)∥∥∥dlong
i −dlong

j

∥∥∥
numlong distlong

dmax

式中： 为相邻两根纵向构件 i，j 之间的

间距； 和 分别为最终确定的这 2 个纵

向构件之间的纵骨数量与间距； 为人为事先

给定的最大纵骨间距。

然后，由满足局部强度要求的最小厚度确定

每个板架的铺板厚度，按下式计算：

kq
(

b
tpanel

)2

⩽ 0.6σpanel
s (3)

tpanel

σpanel
s

q

tmin

式中： 为铺板厚度；b 为该板架相邻两个纵向

构件间的纵骨间距； 为板的许用应力；k 为系

数，取 k = 0.5； 为作用于铺板上的载荷（出于安全

考虑，计算舷侧结构板厚时，取载荷最大处的载

荷值进行计算）。最终的铺板厚度由满足式（3）的
最小厚度和人为给定的最小板厚 取较大值得到。

纵骨尺寸从型材库中选择同时满足如下局部

强度要求和稳定性要求的最轻尺寸的型材。

qba2

12W
⩽ 0.6σlong

s (4)

π2Ei
a2( f +betpanel)

⩾ ksσs (5)

q
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tpanel σlong
s
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式中： 为压强载荷大小；a 和 b 分别为纵骨跨距

和间距；W 为包括附连带板的纵骨的剖面模数；

E 为弹性模量；i 为包括附连带板的纵骨的剖面惯

性矩； f 为不包括附连带板的纵骨剖面积； 和

分别为纵骨的附连带板的宽度和厚度； 和

分别为纵骨的许用应力与材料屈服极限； 为

系数，本文取 。

最终，纵向构件的附连带板的宽度通过在纵

向构件两侧间距的均值和纵向构件跨距 1/6 中取

较小者确定，厚度取铺板厚度加上将纵骨面积均

摊至铺板的等效厚度确定。横向构件的附连带板

的宽度通过在横向构件两侧间距的均值和横向构

件跨距 1/6 中取较小者确定，厚度取铺板厚度。

考虑了附连带板后的梁截面在 ANSYS 软件中最

终以工字钢截面的 Beam 188 单元模拟。

σE

进行静强度计算时，舱段的边界条件为舱段

两端所有节点刚性固定，对于 1，2 层甲板，其载荷

为作用于横向构件上的均布线载荷。取构件梁单

元腹板上、下端点处的最大弯曲正应力作为该构

件的最大弯曲正应力。在对 1 甲板进行稳定性计

算时，获得 1 甲板失稳欧拉应力 的步骤如下：

1）删除除 1 甲板以外的所有几何、有限元模

型以及载荷。

σE

2）对 1 甲板的 3 个边简支。固定第 4 边船宽

和型深方向的平动自由度，沿船长方向施加单位

位移载荷，进行屈曲分析；取第 1 阶失稳时位移最

大的纵向构件的一段（一根纵向构件可以被横向

构件分成多段）作为失稳构件，取静力结果中失

稳构件结构的最小正应力值（绝对值最大）乘以

第 1 阶失稳特征值即可得到失稳欧拉应力 。 

2.2    优化数学模型

dl
i dt

i

船舶舱段布局与尺寸优化的目标函数为最小

化结构重量（体积）。设计变量为纵向构件和横

向构件的布局位置参数 ， 以及其尺寸参数。

约束条件为纵向构件 /横向构件的最大弯曲正应

力、剪应力和位移，1 甲板的失稳欧拉应力以及桁

材的布置位置约束如式（6）所示。

Find： x = argmin f (x)

where f (x) =
k∑

i=1

Vi

and Vi ≈ (w1+w2)k1ltw
1 + (w2+w3)(k2− k1)ltw

2+

w3(1−2k2)ltw
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1+

(h2+h3)(k2− k1)lth
2 +h3(1−2k2)lth

3

S.T. σi ⩽ 0.6σs for i = 1, . . . ,k
τi ⩽ 0.3σs for i = 1, . . . ,k
δi ⩽ δs for i = 1, . . . ,k
σE ⩾ ksσs
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dmin d̂min

式中： 为设计向量； 为目标函数（整个舱段纵/
横向构件的体积之和）； 为第 i 根构件的体积；

k 为整个舱段纵 /横向构件的数量。 ， ， 分别

为整个舱段第 i 根纵 /横向构件的最大弯曲正应

力、剪应力和挠度； 为构件允许发生的最大位

移，本文取船宽的 1/500； 代表同向构件

之间的最小距离 不得小于许用的最小距离 。 

3    先验知识驱动的舱段结构优化算法
 

3.1    优化算法整体框架

本节基于舱段结构的力学特性，提出了先验

知识驱动的舱段结构布局与尺寸分解优化算法，

其整体流程伪代码如算法 2 下所示。

算法：先验知识驱动的舱段结构布局与尺寸分解优化

　输入：待优化的舱段立体框架数学模型以及可

行的初始解

　输出：立体框架各布局及尺寸变量优化解

1 将初始解设为当前优化解；
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2 对原始问题进行基于先验知识的特征选择与空间缩减；

3 根据先验知识将问题分组，并将子问题类型归类；

4 while 不满足停机准则do
5 　根据先验知识，选择对应的子问题，并根据

子问题类型确定子目标函数；

6 　使用代理模型辅助的 BiP-CDE 算法对子问题

进行优化，并更新最优解；

7 end

可以看到，算法 2 使用分解方法作为基本的

优化框架，基于船舶结构力学先验知识，对通用

黑箱优化算法做出了改进。算法 2 第 6 步中，优

化每个子问题时，使用文献 [8] 中提出的双种群协

同差分进化（BiP-CDE）算法作为子问题的优化求

解器。由于舱段结构各特征量是由有限元计算得

到，是个耗时的过程，因此，在算法 2 第 6 步中使

用代理模型辅助 BiP-CDE 算法进行优化，即在对

子问题进行优化前，先生成样本点采样，对目标

函数和约束条件使用高斯过程回归模型进行拟

合，在评价个体适应度值时，使用高斯过程回归

模型对个体的目标和约束进行预测，然后从中选

择个体进行真实的函数评估作为新增样本点，并

更新代理模型。 

3.2    基于先验知识的分组方案

本文所研究舱段立体结构的载荷以及边界条

件沿船长和船宽方向具有对称性，因此，优化解

对应的舱段结构在空间上也是对称的。基于对称

性，可以实现设计空间的特征选择，即仅需确定

船宽及船长方向一半的桁材的布局位置变量和尺

寸变量，剩余桁材的布局位置变量和尺寸变量通

过镜像对称的方式补充完整即可。因此，基于对

称性的特征选择可使设计变量的维数约降低至原

始问题的 1/4～1/3。
其次，各桁材的分布位置从理论上讲不会过

于集中，因此，可以将各桁材布局位置变量的上

下界进行空间缩减，即先沿船长 /船宽方向，根据

横向构件/纵向构件的根数将其均匀分段，每根桁

材的位置只允许其落在对应的分段内，而非整个

船长/船宽的长度。因此，基于先验知识的空间缩

减可以大幅降低设计空间的体积。

本文基于先验知识进行分组，分组方案如下：

1）所有桁材的布局位置变量单独分为一组；

2）每根桁材的尺寸变量各自分为一组。

该分组方案基于如下先验知识：

首先，目标函数为舱段的重量（体积），可以由

每根桁材的重量（体积）累加得到，因此，由每根

桁材的尺寸变量形成的子问题一定是互相加法可

分的。

其次，约束条件中绝大多数的特征量（正应

力、剪应力和位移）仅与桁材本身的尺寸变量强

相关，受其他桁材变量的影响较弱，每根桁材自

身的尺寸变量耦合程度较高，与其他桁材的尺寸

变量耦合程度较低。因此，将每根桁材自身的尺

寸变量作为一个子问题是一个合理的选择。

此外，本文将桁材的位置变量与尺寸变量分

开处理，所有的布局位置变量分到一个子问题内

单独予以处理。这是因为本文假设每层甲板以及

船底（包括舭部）的纵向 /横向构件布局相同，因

此，相比尺寸变量，位置变量的个数要少得多。

其次，位置变量与尺寸变量的物理意义也不尽相

同。因此，本文提出的算法也可以看作是位置布

局优化与尺寸优化所形成的协同优化算法，即先

固定布局变量优化尺寸变量，然后固定尺寸变量

优化布局变量，反复迭代。值得指出的是，将位

置变量与尺寸变量分开处理还可以带来另外一个

好处，即由于有限元软件 ANSYS 的特性，当固定

布局变量仅优化尺寸变量时，可以避免有限元软

件重新划分网格，只需修改梁单元截面参数即

可，这可大幅降低有限元软件的计算时间。由于

舱段优化问题中占绝大多数的变量为尺寸变量，

因此，固定位置变量仅优化尺寸变量可以大幅加

快优化速度。同理，优化非 1 甲板尺寸及布局变

量子问题时，可以不进行 1 甲板稳定性计算，再次

加快有限元仿真计算速度。 

3.3    基于先验知识的资源分配与目标函数
选择策略

算法 2 第 5 步中将基于先验知识，根据当前

最优解的状态，自动选择合适的子问题进行优化

（资源分配策略），如算法 3 所示。

算法：基于先验知识的子问题自愿分配策略

　输入：先验知识分组策略以及当前最优解

　输出：选择的子问题

1 if　当前所有子问题均已被优化then
2 　将所有子问题标为未优化

3 end

4 if　有未优化的尺寸变量子问题then
5 　从未优化的子问题中选择约束裕度最大的桁

材对应的尺寸变量子问题，并将其标记为已

优化

6 else

7 　选择布局位置变量子问题，并将其标记为已
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优化

8 end

Ri

可以看到，算法 3 要求初始解为一可行解，该

要求可以通过将所有设计变量取上界并适当调整

纵横构件的位置来实现。算法 3 将首先优化未优

化过的尺寸变量子问题，若所有的尺寸变量子问

题已优化过，则优化布局位置变量子问题，实现

布局与尺寸之间的协同优化，称为一轮优化。在

选择未优化过的尺寸变量子问题时，优先选择约

束裕度最大的构件对应的尺寸变量子问题。第

i 根构件的约束裕度 如下式所示：

Ri =min
{

1− σi

0.6σs
,1− τi

0.3σs
,1− δi

δs

}
(7)

可以看到，式（7）是先将构件的正应力、剪应

力和位移进行归一化处理，然后从中选择最接近

约束边界的物理量的裕度作为该构件的约束裕

度，最终，选择约束裕度最大的构件进行优化。

该做法是基于尺寸变量的单调性和局部性，即在

优化某根构件的尺寸变量时，使目标函数下降的

同时通常还会对约束条件造成不利影响，且仅对

自身约束特征量的影响较大，对其他特征量的影

响较小。因此，选择自身约束特征量裕度较大的

构件进行优化，可以使目标函数下降的空间较大。

此外，在优化尺寸变量子问题时，其目标函数

和约束条件与式（6）中相同，目标函数为舱段的

重量（体积）。然而，在优化布局变量子问题时，

其目标函数改为

f (x) = − min
i=1,...,k

{
Ri,1−

σE

ksσs

}
(8)

式（8）中的负号表示极大化，即对于布局变量

子问题，其目标为最小的约束裕度极大化。这是

因为构件的位置几乎不会对结构重量造成影响，

因此，布局变量优化的目标应该是调整各构件的

位置，增大其最小约束裕度，为后续尺寸变量的

优化创造更多的调整空间，从而实现布局与尺寸

的协同优化。 

3.4    基于先验知识的 BiP-CDE 子问题优
化器

本文使用超参数迁移高斯过程回归模型辅助

的双种群增强的协同差分进化（BiP-CDE）算法作

为尺寸变量子问题优化器，其算法伪代码如下所示。

算法：超参数自适应迁移 GPR 辅助的 BiP-CDE
子问题优化器

　输入：初始子问题种群：Psub

　输出：进化后的子问题种群 Psub 以及样本点集

里的最优解

1 从初始种群中随机选择个体作为初始样本集，

将当前最优解加入样本点集，并分别建立目标

和约束条件的初始 GPR 模型；

2 使用 GPR 模型预测种群个体的目标和约束；

plocal
sub

3 根据可行准则对 Psub 进行排序，并将其分为局

部子种群 以及全局子种群

pglobat
sub plocal

sub pglobat
sub　 ； //最好的一半形成 ，其余的形成

pglobat
sub4 if 的多样性低于给定的阈值 then

pglobat
sub5 　　随机生成新的

6 end
7 for i = 1 to Maxgen do

pglobat
sub_trial plocal

sub_trial

8 　　使用全局和局部差分变异算子分别生成全

局 和 局 部 后 代 ， ， 并 基 于

GPR 模型预测均值评估其适应度；

plocal
sub pglobat

sub

9 根据局部和全局选择操作，分别生成新的局部

和全局选子种群 ，

plocal
sub pglobat

sub

plocal
sub − plocal

sub ∪ pglobat
sub

10 分别打乱 和 中个体的顺序并且设置

；

11 if　当前找到的最优解为可行解 then
12 　按照可行性准则，选择种群中 LCB 值最小

的个体作为候选解

13 else

14 　　选择种群中约束的 LCB 值之和最小的个

体作为候选解

15 end

16 if 候选解与已有样本点最小距离大于阈值 then
17 　　计算得到的候选解的真实目标和约束函

数值，并将其添加到样本点集中；

18 else

19 　　选择种群中距离已有样本点最小距离最

大的个体作为候选解，并计算得到候选

解的真实目标和约束函数值，将其添加

到样本点集中；

20 end

21　 基于超参数自适应迁移策略，更新目标和

约束条件的 GPR 模型；

22 end

23 使用极大似然估计，更新 GPR 模型并使用约

束差分进化算法获得 GPR 模型预测均值的最

优解，加入样本点集

可以看到，该算法流程与文献 [8] 中的相同，

故此处不再赘述算法细节。与文献 [8] 区别在

于，种群个体的适应度值由高斯过程回归模型进
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行预测。并且，子问题的每代是选择种群中约束

置信下边界（consLCB）最小的个体作为更新样本

点。这是因为尺寸优化子问题的目标函数为重量

（体积），可以由解析式获得，无需建立代理模型

也没有误差，所以优化过程中仅需考虑提升约束

边界附近的精度 ，随后使用文献 [11] 提出的 con-
sLCB 准则即可实现此目的。该准则可以逐步提

高代理模型在约束边界附近的精度。

此外，值得注意的是，采用先验知识分组策略

后，对于尺寸变量子问题，算法会先取该子问题

设计变量的下限值进行计算，如果下限值是可行

解，则直接以下限值作为该尺寸变量子问题的优

化解返回；若下限值是不可行解，则将其作为样

本点添加到初始样本点集中。该做法主要是基于

单调性的先验知识，即目标函数一定是随着构件

尺寸变量单调下降的，因此，如果下限值是可行解，

则一定是该子问题的最优解，无需继续优化。

在优化布局位置变量子问题时，由于其目标

函数值需要通过有限元计算获得，因此需要对目

标函数建立代理模型，并且子问题的每代选择种

群中置信下边界（LCB）值 [12] 最小的个体作为更新

样本点。 

4    优化结果及对比分析
 

4.1    算例参数设置

min(8∗ (dsub +2) ,200)

F = 0.5

CR = 0.7 Kdiv = 0.1

将提出的由先验知识驱动的 BiP-CDE 算法用

于求解某舱段结构，以验证所提算法的有效性。

求解时算法参数如下：分组策略为先验知识分

组，合作者为当前最优解，子问题资源分配策略

为按 3.3 节描述的按约束裕度的优化顺序，子问

题代理模型辅助进化算法初始样本点大小为

d(d+1)（d 为子问题维数），停机准则为总函数评估

次数达 104，初始最优解为各构件位置均匀分布

并且尺寸变量取上限。子问题优化器的参数设置

如下：子问题种群大小为 ，差

分变异缩放因子 ，差分进化交叉概率

，多样性系数 ，子问题停机准则

为迭代添加的样本点个数达到阈值 d。值得注意

的是，在求解子问题时，每隔 10 代才会从种群中

选择个体作为代理模型的样本点，而不是每一代

都选择。这主要是因为对舱段结构进行有限元分

析比较耗时，若每一代都从种群中选择个体添加

样本点，计算成本将难以承受。

本文所求解立体舱段的材料为某船用高强

钢，参数如下：屈服极限为 390 MPa，弹性模量为

H1 H2

D1 D2

W L

q1

q2 q̂1

2.1×105 MPa，泊松比为 0.3，密度为 7  850  kg/m3。

有限元网格大小为 200 mm。整体几何参数如下：

层高 = 3 000 mm，层高 = 6 000 mm，舭部位置

参数 = 5 000 mm，舭部位置参数 = 3 000 mm，

船宽  = 16 000 mm，舱段长  = 15 000 mm。载荷

参数如下：1 甲板载荷 = 5×10−3 MPa，2 甲板载荷

= 1.5×10−2 MPa，水线面处载荷 = 5×10−3 MPa，
水线面距 1 甲板距离 h= 3 000 mm。各纵、横向构

件梁截面尺寸变量的上、下界如表 1 所示。表中

数值为 T 型材的取值，指“⊥腹板厚×腹板高/面板

厚×面板宽”。
  

表 1    各纵横构件梁截面尺寸变量上下界

Table 1    Up  and  low  bounds  of  beam  cross-section size  vari-
ables for each longitudinal and transverse component

尺寸变量所属构件 下界 上界

1，2甲板纵、横向构件 ⊥12×400/14×140 ⊥16×460/18×180

舷侧构件 ⊥12×400/14×140 ⊥16×460/18×180

船底纵向构件 ⊥12×400/14×140 ⊥20×600/22×400

船底横向构件 ⊥12×400/14×140 ⊥20×600/22×300
  

4.2    优化结果及分析

优化结果如表 2 及图 3 所示。其中，最大弯

曲应力、最大剪应力、最大位移和 1 甲板失稳欧

拉应力的约束边界分别为 234 MPa，117 MPa，32 mm
和 780 MPa。
  
表 2    先验知识驱动的代理模型辅助协同差分进化算法优化

结果

Table 2    Domain  knowledge-driven  surrogate-assisted  model
cooperative differential  evolution  algorithm optimiza-
tion results

设计方案

特征物理量

重量/t 最大弯曲
应力/MPa

最大剪
应力/MPa

最大
位移/mm

1甲板失稳欧拉
应力/MPa

初始解 92.72 193.13 48.75 17.09 1 085.20

优化解 52.35 234 69.29 24.06 780
 

可以看到，优化解重量为 52.35 t，相比初始解

（上界值，92.72 t）其重量降低了 43.5%，相比下界

值（51.30 t）重量仅提升了 2%。最终所得的优化

解构件最大弯曲应力（234 MPa）和 1 甲板失稳欧

拉应力（780 MPa）达到了约束边界，优化非常充

分。最大剪应力（69.2 9 MPa）和最大位移（24.06 mm）

相较于约束边界仍有较大富余。从优化解的纵、

横向构件的布局位置来看，纵、横向构件的分布

呈现相同的特性，即靠近舱段中部的分布较为密

集，距中部较远处的分布较为稀疏。

图 4 给出了最终优化解中约束裕度最少的前
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40 个纵、横向构件的弯曲正应力、剪应力和位移

的约束裕度优化前后对比。

总的来看，绝大多数纵、横向构件的弯曲正

应力、剪应力和位移的约束裕度在优化后均得以

减小。其中，各纵、横向构件的弯曲正应力剩余

的约束裕度最少，并且部分构件（主要是船底构

件）的弯曲正应力落在约束边界附近；各纵、横向

构件的位移约束裕度次之；各纵、横向构件的剪

应力约束裕度最大。因此，综合来看，对于本文

的立体舱段算例，控制重量的主要因素是船底

（包括舭部）的强度要求以及 1 甲板的稳定性要求。 

4.3    与无先验知识算法结果的对比

为进一步验证先验知识对优化算法的影响以

及分解策略与代理模型的优势，本节将其与无先

验知识的代理模型辅助协同差分进化算法以及使

用差分进化算法直接嵌套有限元软件的方法进行

了对比。由于基于对称性和均匀性的设计变量特

征提取和空间缩减的先验知识较为常见且较为通

用，故可以比较容易地应用于其他算法中。因

此，为公平起见，本节进行对比的无先验知识的

代理模型辅助协同差分进化算法以及使用差分进

化算法直接嵌套有限元软件的方法均使用了基于

先验知识的设计变量特征提取和空间缩减策略，

对比的算法约束处理方式均为可行性准则。

F = 0.5 CR = 0.7

差分进化算法直接嵌套有限元软件的方法使

用普通差分进化算法将舱段优化问题视为一个整

体，不进行分解直接求解；在计算个体适应度时

直接调用有限元软件计算，不使用代理模型。其

算法参数设置为：种群大小 100，差分变异缩放因

子 ，差分进化交叉概率 ，子问题算

法停机准则为进化代数达到 100。
无先验知识的优化算法仍然使用与 4.2 节中

相同的分解优化框架，但不使用基于先验知识的

分组方案、资源分配与目标函数选择策略以及改

进的 BiP-CDE 子问题优化器，其分组策略选择子

问题大小为 10 的随机分组策略。其余算法参数

的设置与 4.1 节中相同。此外，为进一步研究算

法特性以及先验知识的多少对算法性能的影响，

对于有先验知识辅助的算法，同时测试了有下界

检测机制的算法以及无下界检测机制（即没有

3.4 节中所描述的下界检测机制）的算法。表 3 给

出了各算法的最终优化结果对比，各个算法的收

敛曲线对比如图 5 所示。

 

船宽方向

船中

x

y

z

船
长
方
向

图 3　甲板以及船底纵、和横向构件的布局位置优化结果（俯视

图）

Fig. 3    Optimized  layout  positions  of  longitudinal  and  transverse
components on the deck and ship bottom (top view)
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图 4　各纵、横构件约束特征量裕度对比

Fig. 4    Comparison of  constraint  margin  characteristics  for  longit-
udinal and transverse component
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表 3    不同算法优化结果对比

Table 3    Comparison of  optimization results  from different  al-
gorithms

设计方案

特征物理量

重量/t 最大弯曲
应力/MPa

最大
剪应力/MPa

最大
位移/mm

1甲板失稳
欧拉应力/MPa

初始解 92.72 193.13 48.75 17.09 1 085.20

优化解 52.35 234 69.29 24.06 780
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初始方案, 重量 92.72 t

有下界检验, 最终重量 52.35 t

无下界检验, 最终重量 51.99 t

无先验知识, 最终重量 54.16 t

差分进化, 最终重量 63.44 t

函数评估次数

目
标
函
数
值

(重
量

)/
t

图 5　不同算法优化收敛曲线

Fig. 5    Convergence curves of different algorithms for optimization
 

从最终优化结果上可以看到，对于直接嵌套

有限元的差分进化算法来说，其所得的优化解质

量远差于使用了分解优化框架的 2 个算法；所得

优化解的重量为 63.44 t，并且其所有约束都未到

达约束边界；即使使用了基于先验知识的特征选

择和空间缩减技术，本文舱段算例的设计变量数

目仍然高达 580 多个，没有分解框架以及代理模

型的辅助，差分进化算法收敛速度极其缓慢，计

算资源消耗巨大。

对于使用了分解优化框架的代理模型辅助协

同差分进化算法的 3 个算法来说，采用这 3 个算

法所得的最终优化解相近，使用了先验知识的

2 个算法优化解重量更低。采用 3 个算法所得的

优化解的约束均达到约束边界，即弯曲应力与

1 甲板失稳欧拉应力达到边界，再次说明控制本

文算例的约束主要是船底强度约束以及 1 甲板稳

定性约束。

从收敛曲线上看，由于 3 个基于分解框架的

算法以尺寸变量上界值为初始点，并且每次只优

化部分变量，因此，在算法开始运行时，这 3 个算

法的优化解要远差于差分进化算法。随着优化的

进行，这 3 个基于分解框架的算法的收敛速度显

著快于差分进化算法。其中，有下界检测机制的

优化算法在算法开始后迅速收敛，仅花费 1 500
次左右的有限元仿真次数就获得了比无先验知识

算法花费 10 000 次有限元仿真的最终优化解质

量更好的解。无下界检测机制的优化算法虽然前

期的收敛速度与无先验知识的算法相同，但后期

所得优化解的质量是 3 个算法中最好的。其原因

可能是算例中有部分构件的约束裕度充足（例

如，舷侧构件和 2 甲板构件），这些构件可能尺寸

变量取下界值仍然是可行解。因此，下界检测机

制会直接返回当前下界值作为该构件子问题的最

优解，有下界检测机制的优化算法前期收敛速度

将非常快。然而，这种直接“优化到底”的算法，

可能会因为变量间的耦合作用而导致后续其他构

件无法再继续进行优化。例如，假设优化船底桁

材 A 的尺寸时，算法会将船底桁材 A 的正应力值

调整至许用应力边界附近；当采用算法优化舷侧

桁材 B 的尺寸时，由于减小舷侧桁材 B 的尺寸可

能会轻微增大船底桁材 A 的正应力（即使增大得

可能不明显），致使船底桁材 A 的正应力不满足

约束要求，从而导致无法继续优化舷侧桁材 B 的

尺寸（即使此时舷侧桁材 B 本身的正应力约束裕

度仍然较大）。而无下界检测机制的优化算法虽

然前期没有快速收敛，但却给后续构件的优化留

下了空间，因此取得了最好的优化解质量。这

3 个算法的对比充分说明本文融入的力学先验知

识对算法性能的提升效果显著。 

5    结　语

本文针对船舶舱段结构布局以及尺寸优化这

一具体的工程优化问题，基于船舶结构力学先验

知识，将通用黑箱优化算法进行改进，提出了先

验知识驱动的代理模型辅助协同差分进化的船舶

舱段结构优化算法。先验知识分组策略考虑到舱

段约束特征物理量大部分具有单调性和局部性的

特点，以及目标函数单调性和加法可分性，将属

于同一构件的尺寸变量分为一组，并将布局位置

变量单独分为一组，实现了布局与尺寸间的协同

优化。此外，还提出了基于约束裕度的子问题资

源分配策略。在优化不同子问题时，根据子问题

的单调性对子问题优化器进行了改进，并根据子

问题设计变量的类型提出了目标函数切换策略。

通过将提出的算法应用于具体的舱段结构优

化算例中，使得舱段的整体重量相较于上界值降

低了 43.5%，并且使船底纵向构件弯曲应力以及

1 甲板失稳欧拉应力接近于其约束限界值，使材

料得到了充分、合理的利用。算法对比结果表

明，相较于传统的不使用分解策略的差分进化算

法，分解优化框架以及代理模型大幅提高了算法

的寻优性能。基于先验知识提出的算法改进策略
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进一步大幅提升了代理模型辅助协同差分进化算

法的性能，算法效率很高，体现了专业先验知识

对于通用黑箱优化算法性能的改进。
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Domain knowledge-driven decomposition-based large-scale
optimization for ship cabin structures

JIANG Puyu, LIU Jun, LUO Qiangjun, CHENG Yuansheng*

School of Naval Architecture and Ocean Engineering, Huazhong University of Science and
Technology, Wuhan 430074, China

Abstract: ［Objectives］This paper proposes a domain knowledge-driven large-scale optimization algorithm
for  ship  cabin  structures  based on a  decomposition optimization framework. ［Methods］The proposed al-
gorithm combines domain mechanical knowledge with a general black box optimization algorithm, groups the
design variables into location variables and size variables, and decomposes the original problem into a series
of low-dimensional subproblems. Due to the monotonicity and locality of each bending stress, shear stress, and
deformation constraint, subproblems with larger constraint margins are prioritized for optimization. All of the
location variables are grouped into one subproblem, and the corresponding subproblem's objective function is
to maximize the minimum constraint margin. Each girder size variable is separately grouped, and the corres-
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ponding subproblem's objective function is the weight of the cabin structure. Additionally, a surrogate model is
introduced to quickly predict the constraints of each subproblem, and the sample infill criterion is adopted only
in the constraint surrogate model. ［Results］The experimental results show that the algorithm can reduce the
overall weight of the cabin structure by 43.5% compared to the upper bound. ［Conclusions］The proposed
algorithm has  higher  optimization efficiency and can obtain  a  better  optimization solution compared to  both
the differential  evolution algorithm directly using the using finite element method and the general black box
optimization algorithm.
Key words: ships；cabin structure；domain knowledge；large-scale optimization；decomposition-based op-
timization algorithm；surrogate model
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