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摘要： 针对航空航天、交通运输、土木建筑等领域的碰撞防护需求，提出一种新型多胞梯度结构管（CMGHT）设

计方法：在普通六边形管内引入正弦波纹肋板，并融合功能梯度设计理念，以实现结构耐撞性能的提升。首先，构建该

结构的有限元模型并开展数值模拟分析。结果显示，在相同壁厚条件下，CMGHT的关键吸能指标表现显著优于现有

结构，相较于普通六边形管（HT），其吸收能量（Ea）、比吸能（Esa）、平均压缩力（    ）及压缩效率（η）分别提升 390%、

76%、395%和 46%；相较于多胞六边形管（MHT），上述指标分别提升 121%、58%、121%和 97%；相较于波纹多胞六边形

管（CMHT），Ea、Esa、    、η分别提升 7%、7%、8%、33%，且初始峰值压缩力（Fmax）降低 18%，充分证明其吸能性能更优。

随后，以肋板与外管的几何参数为设计变量，通过全因子试验设计生成 540组样本，构建支持向量机（SVM）代理模型，

并结合冠豪猪优化（CPO）算法完成模型优选，实现对 CMGHT耐撞性能的精准预测。最后，采用多目标浣熊优化算法

（MOCOA）进行多目标优化，获取最优特征参数组合。优化结果表明，相较于未经过参数优化的 CMGHT基础模型（参

数基于工程常用范围初步设定：肋板厚度 1 mm、肋板幅值 3 mm、外管梯度厚度 0.5 mm-1 mm-1.5 mm、外管长度 33.3 mm），

优化后结构的 Esa 提高 22%，η提升 53%，    增强 270%，进一步验证了设计方法的有效性。
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Abstract:  To address the collision protection requirements in fields such as aeronautics and space, traffic transportation, and

civil construction, a novel design method for the corrugated multi-cell gradient hexagonal tube (CMGHT) was proposed. The

sinusoidal corrugated ribs were introduced into a conventional hexagonal tube, integrated with the functional gradient design

concept  to  improve  the  energy  absorption  performance  of  the  structure.  First,  the  finite  element  model  of  the  structure  was

established and numerical simulation analysis was conducted. Results indicate that under the same wall thickness condition, the

key energy absorption indicators of CMGHT outperform existing structures significantly. Compared with the hexagonal tube

(HT), the energy absorption (Ea), specific energy absorption (Esa), mean crushing force (   ), and crushing force efficiency (η)

are  improved  by  390%,  76%,  395%,  and  46%,  respectively;  Compared  with  the  multi-cell  hexagonal  tube  (MHT),  the

aforementioned  indicators  are  increased  by  121%,  58%,  121%,  and  97%,  respectively;  Relative  to  a  corrugated  multi-cell
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hexagonal tube (CMHT), the enhancements are 7%, 7%, 8%, and 33% respectively, while the initial peak crushing force (Fmax)

is decreased by 18%. These results fully demonstrate its superior energy absorption performance. Subsequently, the geometric

parameters  of  the  ribs  and  outer  tube  were  selected  as  design  variables.  A  total  of  540  sample  sets  were  generated  via  full

factorial  experimental  design,  and  a  support  vector  machine  (SVM)  surrogate  model  was  constructed.  Combined  with  the

crested porcupine optimization (CPO) algorithm, model optimization was completed to achieve the accurate prediction of the

crashworthiness indicators for CMGHT. Finally, the multi-objective coati optimization algorithm (MOCOA) was adopted for

multi-objective optimization to obtain the optimal combination of characteristic parameters. The optimization results show that

compared with the CMGHT basic model without parameter optimization (the parameters are initially set based on the common

range of engineering: rib thickness of 1 mm, rib amplitude of 3 mm, outer tube gradient thickness of 0.5 mm-1 mm-1.5 mm,

outer tube length of 33.3 mm), the Esa of the optimized structure is increased by 22%, the η is increased by 53%, and the      is

increased by 270%, which further verifies the effectiveness of the design method.

Keywords:  multi-cell gradient structures; finite element simulation; machine learning; multi-objective optimization

近年来，随着工程结构抗冲击需求的提升，能量吸收能力与结构轻量化间的矛盾日益凸显，兼具优

异力学性能的轻质结构研究迅速成为热点[1]。为提升能量吸收性能，研究者们提出了多种不同构型的能

量吸收结构，如柱状结构[2]、夹层结构[3]、板状结构[4] 以及多边形结构[5] 等。早期广泛使用的传统圆管、

方管及多边形管因其构型简单、易于加工和成本较低等优势，常被用作能量吸收装置。然而，这些结构

内部空间未能得到充分利用，限制了其在冲击荷载下的能量吸收能力。因此，研究人员尝试在简单管状

结构中增设肋板，以充分利用其内部吸能空间。特别是部分薄壁结构借鉴了生物体的形态特征，以及多

孔材料中具有规则排布的微观与细观结构特点[6]，发展出一类外部为薄壁、内部由相互连接的肋板构成

的结构形式，称为薄壁多胞结构。大量对比研究表明，薄壁多胞结构具有更高的比吸能和更稳定的碰撞

响应[7]。Tang 等[8] 基于圆柱在吸能方面优于方柱的现象，提出了一种由同心圆柱组成、并通过径向腹板

连接的新型多胞柱结构。Khanchehzar 等[9] 通过准静态横向压缩试验，研究了内置 26 根肋板的铝方管在

压溃过程中加强肋对其能量吸收性能的影响。Jin 等[10] 则通过准静态轴向压缩试验，对比分析了多边形

薄壁多胞结构的能量吸收行为与变形模式。

相关研究表明，增大多边形管的等效承载边长可显著提升其抗冲击性能。为此，在传统薄壁结构中

引入波纹特征已成为研究热点。选择适配的波纹类型与几何参数，能有效拓展多边形管的结构受力边

界，进而改善其抗冲击性能。目前，波纹结构已形成多样化形式，涵盖波纹管、凹面管、折叠管、槽纹管、

波纹蜂窝结构及波纹芯夹层板等。从设计维度看，波纹的引入为结构优化提供了更丰富的调控空间，可

通过参数调整实现性能定制。尽管波纹结构能有效提升吸收能量，但其制造复杂度相较于传统结构更

高。不过，随着 3D 打印等先进制造技术的发展，这一局限性已逐步得到缓解，为波纹结构的工程应用奠

定了基础。其中，正弦曲线与余弦曲线因参数可控性强，成为优选波纹形式——通过拓扑修改可灵活调

整凹凸角、振幅及公称直径；同时，凹面结构的所有切点可约束于同一圆周，进一步简化夹层波纹管的设

计与优化过程。已有学者围绕该方向开展研究，Deng 等[11] 以正弦波纹为基础，提出一种具有正弦横截

面的新型周向波纹管，其横截面轮廓可通过改变振幅、基准公称直径及波纹数量实现调控，研究证实相

同条件与尺寸下，薄壁正弦波纹管的性能显著优于普通圆柱；Li 等[12] 则针对具有余弦轮廓的周向波纹方

管展开吸能特性研究，数值结果显示，与相同质量的传统方管相比，周向波纹方管提升了 51.62%，与相同

壁厚的传统方管相比，该指标提升了 69.24%。

增大多边形管的等效承载边长虽能提升吸收能量，但会伴随初始峰值压缩力升高的问题，这一矛盾

成为制约结构耐撞性能优化的关键。为解决该难题，在薄壁结构中引入梯度设计方法成为有效路径——
该设计不仅能实现结构轻量化，还可显著降初始峰值压缩力，进而实现吸能性能的综合提升。梯度设计

的研究已逐步深入，并取得系列进展。Baykasoglu 等[13] 通过数值模拟，系统探究了梯度壁厚对圆形铝管

轴向挤压吸能特性的影响，为梯度设计的应用提供了基础数据。Xu 等[14] 针对壁厚沿纵向呈线性变化的

圆形管开展实验研究，深入分析其轴向挤压与弯曲失稳模式，明确阐述了梯度壁厚设计在性能优化中的

优势。在此基础上，Xu 等[15] 进一步拓展研究边界，构建多目标优化框架，成功实现圆形管最优壁厚分布
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的确定，为梯度结构的工程应用提供了设计依据。

在新型吸能结构设计中，确定最优设计参数是保障其优良抗冲击性能的关键环节，而智能优化算法

凭借高效求解复杂系统优化问题的优势，近年来已在该领域广泛应用且成效显著，典型算法包括灰狼优

化算法、遗传算法及粒子群算法等 [16]。Wang 等 [17] 将改进型多目标粒子群优化算法（multi-objective
particle swarm optimization, MOPSO）与广义几何分析相结合，完成双向功能梯度板的多目标优化；Miao等[18]

采用MOPSO，实现了多孔阵列圆管的结构优化；Li等[19] 构建了克里金代理模型，为仿生直锥形管结构的

多目标优化提供支撑；Yin 等[20] 通过多项式回归模型与 MOPSO 的融合，完成了 6 种仿生薄壁结构的优

化设计；Zhang等[21] 则结合响应面法与非支配排序遗传算法，开展了异形管的多目标优化研究。

综上，当前大多数吸能结构的设计仍主要依赖单一方法，如多胞设计、波纹设计或功能梯度设计

等。此外，这些结构的参数优化过程也大多沿用传统的代理模型与优化算法。为进一步提升薄壁结构

的抗冲击性能，本文融合多胞、波纹与功能梯度 3 种设计理念，构建一种集成化设计方法：首先建立不同

多胞管的有限元（finite element, FE）模型并进行数值模拟，通过对比分析评估其耐撞性能；随后以新型多

胞梯度结构管（corrugated multicellular gradient hexagonal tube, CMGHT）的肋板与外管几何参数为设计变

量，采用全因子试验设计生成样本点，并采集相应的力学响应数据；在此基础上，构建以几何参数为输

入、耐撞性指标为输出的冠豪猪算法优化的支持向量回归模型（crested porcupine optimizer optimized
support vector regression model, CPO-SVR），实现对 CMGHT 吸能特性的高精度预测；最后，将 CPO-
SVR 模型与多目标浣熊优化算法（multi-objective coati optimization algorithm, MOCOA）相结合，进行参数

优化，从而确定 CMGHT的最优特征参数组合。

 1    多胞梯度结构设计

 1.1    设计思路

设计一种可平铺拼接的吸能结构单胞元，探究其吸能性能，为胞元阵列化组合构建大尺寸吸能结构

提供基础。为便于胞元组合，选择在传统六边形管（hexagonal tube, HT）的基础上进行改进，提出一种新

型结构。初始 HT 内部为中空状态，无法有效利用吸能空间，造成空间浪费，因此首先通过增设肋板形成

多胞六边形管（multicellular hexagonal tube, MHT）。此外，肋板边长越大，其等效承载边长相应增加，结构

吸能能力也随之提升。基于此，本研究引入波纹设计，在不改变吸能空间的前提下，将直肋板优化为正

弦波纹肋板，通过增大肋板等效承载边长构建波纹多胞六边形管（corrugated multicellular hexagonal tube,
CMHT），同时可通过调控正弦波纹幅值，进一步增加肋板的等效承载边长，实现吸能性能的优化。尽管

上述改进可以显著提升结构的吸收能量，但也可能导致初始峰值压缩力过高。为此，引入梯度设计方

法，使外管厚度沿轴向自碰撞接触界面至远离碰撞界面依次增大，该设计在确保结构吸能性能的同时，

能够显著降低初始峰值压缩力，由此得到新型多胞梯度结构管（CMGHT），详细设计思路如图 1所示。

 1.2    面外压缩性能指标

采用以下吸能指标[22] 定量分析 CMGHT的耐撞性与吸能特性。

δ吸收能量 Ea 定义为结构的力（F(x)）-位移（x）曲线在有效压缩位移    内的积分：

 

Add ribs Add gradientAdd corrugations

HT MHT CMHT CMGHT

图 1    CMGHT的构建过程

Fig. 1    The construction process of CMGHT
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Ea =
w δ

0
F(x)dx (1)

M比吸能 Esa 定义为结构在有效压缩位移内吸收的总能量与结构总质量    之比，即：

Esa = Ea/M (2)

初始峰值压缩力 Fmax 指结构压缩过程中首次出现的最大载荷。

F平均压缩力定义    为结构总吸能与有效压缩位移之比，即:

F = Ea/δ (3)

压缩力效率 η指压缩力在结构变形过程中的稳定性，定义为:

η = F/Fmax (4)

η F当    接近 1时，Fmax 与    的偏差较小，能量吸收效率较高。

 1.3    有限元模型

CMGHT 的三维建模通过 UG 软件完成，建模完成后将三

维模型导入 HyperMesh 软件进行有限元前处理，具体操作包括

网格划分与材料、属性设置等。如图 2 所示，该结构被置于两

块刚性板之间，其中下方刚性板保持固定，上方刚性板被赋

予初始运动速度以实现加载。在加载方式上，参照 Ha 等[22] 提

出的方法模拟准静态（quasi-static, QS）加载过程。与传统采用

5 mm/min的加载速度不同，本研究选用 0.4 m/s的压缩速度——
该参数调整不仅能确保 FE 模拟结果的准确性，还可大幅缩短

计算耗时，为后续系列研究的高效开展提供便利。

由于尚未见到文献中报道 CMGHT 创新结构，缺乏直接对

应的实验数据用于模型验证，因此选择与文献 [23] 中 HT 的实

验结果进行对比，以验证建模方法的准确性。文献 [23] 中实验样本的网格特征尺寸为 1.5 mm，结构材料

选用 AA6061-O，具体材料属性如下：密度为 2 700 kg/m3，杨氏模量为 68 GPa，泊松比为 0.33，屈服应力为

71 MPa，极限应力为 130.7 MPa，幂律指数为 0.18；FE 建模采用 LS-DYNA 中的材料模型 123。仿真模型

的边界条件设置与文献 [23] 完全一致，单元类型为壳单元，所有接触部位的库仑摩擦系数取 0.15。数值

分析中定义了两类接触，采用自动单面接触来模拟结构内部的自接触行为，结构与刚性平面之间则使用

自动节点-表面接触进行模拟。

由图 3 可见，HT 在 FE 模拟与压缩实验中的变形模式几乎完全一致，且二者的力-位移曲线也呈现

 

Rigid plate

v=0.4 m/s

图 2    CMGHT的有限元模型

Fig. 2    FE model of CMGHT

 

(a) QS compression experiment[23]

(b) FE simulation in this study
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(c) Force-displacement curve

QS compression experiment[23]

FE simulation in this study

图 3    HT的变形模式与压缩曲线对比

Fig. 3    Comparison of the deformation mode and compression curve of HT
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高度吻合的特征，直观证明了仿真模型在变形行为预测上的可靠性。进一步从定量角度验证，表 1 显

示，FE 模拟结果与压缩实验结果的误差在 3% 以内。结合定性与定量分析可得出结论，本文的 FE 建模

方法具备较高的准确性，能够为后续 CMGHT的性能分析提供可靠支撑。

 1.4    新型多胞梯度结构耐撞性能分析

为清晰分析并验证 CMGHT 在耐撞性能上

的优势，采用控制变量法构建对比模型。四种结

构管（HT、MHT、CMHT、CMGHT）均使用相同

材料属性，且统一壁厚参数——其中 HT、MHT、
CMHT 的整体壁厚均为 1 mm，CMGHT 的中层

外管与肋板壁厚同样为 1 mm。参照 Fu 等[24] 关

于多胞管的 QS 压缩实验研究和 Abramowicz[25]

的薄壁管经典压溃理论，将所有管件的有效压

缩行程统一选取为总长度的 70%。该取值处

于薄壁结构管 70%～80% 的典型有效压缩行

程区间，既能够保证结构在稳定平台段实现高

效吸能，又可有效规避初始弹性变形与最终致

密化阶段的无效位移。四种结构管的力学响

应结果（力 -位移曲线）如图 4 所示。对模拟结

果作进一步分析，并将主要数据汇总于表 2 与

图 5中。

F

F η

分析表明，在 HT 结构基础上增设肋板而

形成的 MHT 结构，其 Ea、E sa 和    均高于 HT。
将直肋板替换为波纹肋板构成 CMHT 后，相

较于 MHT，其 Ea、    、    和 Esa 进一步提升。因

此，在 HT 结构中添加正弦波纹肋板相对于普

通肋板吸能效果提升更为明显，但 Fmax 也随之

增大。最终，在 CMHT 中引入梯度设计形成的

F η

F η

CMGHT 结构，在所有关键耐撞性指标（包括 E a、E s a、    、    和 Fmax）上均优于 CMHT。具体而言，

CMGHT 在有效降低 Fmax 的同时，实现了 Ea、Esa、    和    的全面改善，显示出更加均衡且优异的综合耐

撞性。

F η

F η

从量化结果来看，与相同壁厚的传统 HT 结构相比，CMGHT 在 Ea、Esa、    和    上分别显著提升了

390%、76%、395% 和 46%；与 MHT 相比，上述指标分别提高了 121%、58%、121% 和 97%；与 CMHT 相

比，CMGHT 在 Ea、Esa、    和    上进一步提升了 7%、7%、8% 和 33%，同时 Fmax 降低了 18%。以上对比充

分说明，CMGHT相较于其他几种结构具有更优越的能量吸收特性。

图 6 给出了不同结构管的压缩变形，可以看出，HT、MHT、CMHT 及 CMGHT 均呈现渐进屈曲变形

 

表 1    HT 的耐撞性指标对比

Table 1    Comparison of the crashworthiness indicators of HT

方法 Fmax/kN Ea/kJ F /kN η/% Esa/(J·g−1)

FE 20.78 0.81 9.64 46 6.982

QS[23] 20.38 0.82 9.78 47 7.086

误差 1.9% 1.3% 1.4% 2.1% 1.4%
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图 4    各结构管力-位移曲线图

Fig. 4    Force-displacement curves of different
structural tubes

 

表 2    不同结构管的耐撞性指标对比

Table 2    Comparison of the crashworthiness indicators among
different structural tubes

结构 Fmax/kN Ea/kJ F /kN η/% Esa/(J·g−1)

HT 18.18 0.51 7.22 39 6.25

MHT 55.28 1.13 16.20 29 6.96

CMHT 76.20 2.33 33.25 43 10.26

CMGHT 62.27 2.50 35.75 57 10.97
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模式，整体变形过程较为稳定，但不同结构的变

形细节与稳定性存在显著差异。HT 增设肋板形

成 MHT 后，肋板约束了外管的自由度，使结构

变形稳定性明显提升——从底部最终褶皱形态

可直观观察到，MHT 的最后一个褶皱长度短于

HT，且变形更规整。MHT 的直肋板改为波纹肋

板形成 CMHT 后，变形过程中 CMHT 的肋板出

现弯曲变形，并带动外管产生一定扭曲。这种变

形特征扩大了能量耗散路径，使 CMHT 的吸收

能量高于 MHT。采用梯度设计的 CMGHT，虽同

样出现肋板弯曲变形，但与 CMHT 相比，其底部

壁厚更大，有效抑制了外管扭曲现象，变形稳定

性进一步增强；同时，CMGHT 的褶皱数量多于

CMHT，通过更多屈曲变形耗散能量，最终实现

更好的吸能效果。

 2    基于机器学习的 CMGHT 吸能特性预测

 2.1    试验设计

tr A t0

D

CMGHT 的耐撞性能受多个特征参数影响，其中肋板厚度    、肋板正弦波纹幅值    、外管厚度    及不

同外管长度    对其耐撞性能的影响尤为显著。因此，本文选取这四个参数作为关键设计变量，用于后续

CMGHT 力学响应的预测与优化分析。综合考虑轨道交通、航空航天等交通装备工程应用背景，将结构

壁厚取值范围设定为 0.5～5 mm，该区间既满足结构轻量化与高比吸能的设计要求，又符合钣金成形、增

材制造等主流制备工艺的加工限制[26]；同时经前

期有限元试算验证，该范围可较好兼顾结构刚

度、承载能力与耐撞吸能特性，属于薄壁吸能结

构设计的典型工程取值区间，各参数的具体取值

范围如表 3所示。

tr

A

D

为便于后续样本选取与分析，    取值从 0.5 mm 开始，取值间隔设为 0.5 mm；考虑到参数特殊性与工

程实用性，    的取值采用整数形式，具体为 1、2、3 mm；因 CMGHT 的外管含梯度设计，故将外管沿长度

方向分为外管 1、外管 2、外管 3，各部分厚度取值：外管 1 为 0.5、1.0、1.5、1.0、2.0、3.0 mm；外管 2 为

1.0、1.5、2.0、2.0、3.0、4.0 mm；外管 3为 1.5、2.0、2.5、3.0、4.0、5.0 mm；外管长度    控制外管 1、2、3占总

 

HT
MHT
CMHT
CMGHT

−F/kNη/%

Fmax/kN

Esa/(J·g−1) Ea/kJ

图 5    不同结构管的耐撞性指标雷达图

Fig. 5    Radar chart of crashworthiness indicators
for different structural tubes

 

(a) HT (b) MHT

(c) CMHT (d) CMGHT

图 6    不同结构管的压缩变形

Fig. 6    Compressive deformation of different structural tubes

 

表 3    CMGHT 参数取值范围

Table 3    Design parameter ranges for CMGHT

tr/mm A/mm t0/mm D/mm

0.5～3 1～3 0.5～5 33.3～70
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长度的比例，外管 1与外管 2长度设为相同，通过外管 3长度调节整体比例，取值为 34、40、50、60、70 mm。

基于全因子试验设计 540 组不同参数的 CMGHT，通过仿真分析获取各结构的力学响应，继而构建

完整数据集。将 540 组数据按比例划分为训练集与测试集，训练集占总数据集的 80%，核心用途是对代

理模型进行训练，确定模型关键参数；测试集占总数据集的 20%，主要用于验证训练后代理模型的预测

准确性与运行可靠性。全因子试验设计虽可实现当前参数空间的全覆盖，但有限元单组样本仿真耗时

约 2.5 h，计算成本较高；而引入机器学习模型后，单组样本预测耗时仅 0.01 s，可大幅提升预测与寻优效

率。此外，若需进一步拓展参数维度（如肋板波纹形式、厚度梯度规律等），在更大参数空间内开展优化

时，机器学习方法将体现出更显著的效率优势与实用价值。

 2.2    CPO-SVR 代理模型

支持向量机 (support vector machine, SVM) 算法是基于统计学习理论的监督式机器学习算法[27]，核心

原理是从训练样本中筛选一组最优特征子集，通过该子集构建分类超平面，实现对整个数据集的精准划

分。凭借优异的学习性能，SVM 已在多领域成功应用，尤其在解决各类分类问题中表现突出[28]。相较于

其他算法，SVM 具有显著优势：(1) 预测效率高，所需时间短；(2) 可通过寻求全局最优解，保障目标检测

与分类准确；(3) 更擅长处理小样本、非线性及高维数据问题[29]，是线性与非线性关系建模的高效技术；

(4) 相比人工神经网络等非参数方法，模型训练与计算耗时更短。鉴于 CMGHT 的力学响应与设计变量

间存在强非线性关联，SVM 可通过核函数有效表征变量与结构性能间的非线性耦合关系，在有限仿真样

本下仍具备优异的泛化能力与全局最优解求解特性，能充分保障预测精度。同时，有限元仿真计算耗时

显著，而 SVM 兼具高效的训练与预测效率，且鲁棒性突出，可替代耗时的数值仿真支撑优化迭代过程，

并能适配数据固有误差以维持模型稳定性。因此，选用 SVM构建 CMGHT耐撞性能预测的代理模型。

SVM 模型的性能高度依赖两个关键超参数：核参数与惩罚因子。其中，核参数决定核函数的宽度，

取值适当时可在捕捉数据局部特征与维持模型全局泛化能力之间达成最优平衡；惩罚因子则用于调控

误差容忍度与分类间隔的权衡关系——其值越大，模型越注重最小化训练误差，有助于降低欠拟合风

险。在标准 SVM 的实现中，这两个超参数通常保持固定，难以适配不同数据集的多样化需求。为此，本

研究采用冠豪猪优化算法 (crested porcupine
optimizer, CPO)对核参数与惩罚因子进行自动寻

优，该算法不仅能保障模型的预测精度与泛化性

能，还可显著缩短训练耗时。CPO 算法由 Abdel-
Basset 等于 2024 年提出，是一种先进的元启发

式优化技术，灵感源自自然界中冠豪猪的防御机

制，通过模拟其四种防御策略求解复杂优化问

题 [ 3 0 ]。相较于传统优化算法 ，CPO 在解决

SVM 超参数优化问题时展现出三大显著优势：

较快的收敛速度、卓越的全局搜索能力及优异

的中小样本适应性。如表 4 所示，CPO 的平均收

敛迭代次数低于主流算法，且迭代稳定后具有最

低的适应度。表 5 对 CPO-SVR 预测模型超参数

进行对比分析，结果显示，CPO-SVR 模型在超参

数配置上表现更优，为后续力学响应预测提供可

靠基础。

tr A t0 D

F

采用 CPO-SVR 代理模型，对 CMGHT 的耐撞性能进行预测。模型参数设置如下：输入参数选取

4个关键几何特征，即肋板厚度    、肋板幅值    、外管厚度    及不同外管长度    ；输出参数聚焦 3个核心耐

撞性指标，Esa、    与 Fmax。通过该模型可建立 CMGHT几何参数与耐撞性指标之间的精准映射关系，进而

实现对其耐撞性能的快速预测与定量评估，为后续参数优化提供高效支撑。

 

表 4    不同优化算法模型收敛性能对比[31-33]

Table 4    Comparison of convergence performance among
different optimization algorithm models[31–33]

优化算法 平均收敛代数 适应度

遗传算法（GA） 32±8 0.142 00

粒子群算法（PSO） 18±5 0.121 00

CPO 6±3 0.019 89

 

表 5    SVM 与 CPO-SVR 模型的超参数

Table 5    Hyperparameters of SVM
and CPO-SVR models

核心参数 SVM CPO-SVR 搜寻范围

核参数 1.0 8.144 9 [0.1,100]

惩罚因子 0.25 0.932 2 [0.01,10]
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 2.3    代理模型训练及验证

R2 R2 R2

R2＞0.9

平均相关系数    可以反映预测值与训练值间相关性，    在 0～1 的范围内，    越接近 1，模型精度越

高。通常，    被认为具有合理的准确性[34]，其计算方式如下[35]：

R2 = 1−
n∑

i=1

(yi− ŷi)2

/
n∑

i=1

(yi− y)2 (5)

yi i ŷi y

n

式中：    为第    个样本点的 FE 分析值；    为对应的代理模型预测值；    为所有样本点 FE 分析结果的平均

值；    为测试样本点的总数。

F

R2

R2 F

图 7 给出了 Esa、    与 Fmax 的测试集预测结果与真实结果的对比。可直观地观察到，基于 CPO-
SVR 代理模型的各指标预测值与真实值贴合度较高，误差均处于合理范围内，表明模型训练效果良好。

定量验证结果进一步显示，三个指标预测结果的相关系数    均大于 0.9，充分证明该代理模型具备合理

的预测准确性。值得注意的是，三者的    从大到小依次为 Fmax、    、Esa，即模型对 Esa 的预测效果相对最

差。其原因可能是 Esa 由 Ea 与结构质量共同决定，而 Ea 需通过结构力-位移曲线在有效压缩位移内的积

分计算得出，积分过程中易产生误差积累，最终导致 Esa 的预测误差相对更大。

本文选取参数取值边界及参数范围外的部分 CMGHT 结构，利用训练完成的代理模型进行耐撞性

能预测，并与有限元仿真结果对比，结果如表 6 所示。可见，当参数处于取值边界时，代理模型预测值与

仿真结果之间的误差较小；当参数超出取值范围时，预测误差会有所增大，但整体误差仍小于 10%，表明

模型预测结果在可控误差范围内，具有较高的预测精度与可靠性。
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图 7    测试集的预测结果对比

Fig. 7    Comparison of prediction results for test set

 

表 6    参数取值边界处与参数范围外 CMGHT 预测性能

Table 6    CMGHT prediction performance at the parameter boundary and beyond the parameter range

结构参数 Esa/(J·g−1) 误差/% Fmax/kN 误差/% F /kN 误差/%

3.2-3-4.1-72（仿真） 18.12
7.4

251.89
5.2

208.54
6.6

3.2-3-4.1-72（预测） 16.77 238.73 194.71

3.4-3-1-30（仿真） 13.41
1.8

181.16
5.9

110.41
5.2

3.4-3-1-30（预测） 13.16 170.44 116.20

0.5-1-1-30（仿真） 6.78
2.3

31.17
9.2

12.67
6.5

0.5-1-1-30（预测） 6.62 34.05 13.5

3.1-1-4.3-74（仿真） 15.09
4.9

211.02
7.2

154.7
1.9

3.1-1-4.3-74（预测） 14.34 195.82 151.71

3-1-0.9-30（仿真） 9.99
3.2

113.01
6.5

53.81
4.9

3-1-0.9-30（预测） 9.67 105.60 56.49
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 3    新型多胞梯度结构多目标优化

 3.1    浣熊多目标优化算法

群智能算法是一类基于概率的随机搜索算法，核心机制是通过种群内个体间的相互竞争与协作，在

解空间中搜索全局最优解，具备较强的鲁棒性与全局搜索能力 [ 3 6 ]。其中，浣熊优化算法 （ coa t i
optimization algorithm, COA）作为新颖的算法，在收敛速度、寻优精度与鲁棒性三个关键维度上，表现出

比其他经典算法更强的优势。Mohammad 等 [37] 在 51 个基准函数（CEC-2017 的 29 个+CEC-2011 的

22 个）及四个工程设计问题中，将 COA 与 11 种知名元启发式算法对比，其中与 PSO 和 GA 算法对比如

表 7 所示，维度是待优化问题的决策变量数量，是衡量问题复杂程度的最核心指标之一，COA 在单模

态、多模态等函数及实际问题中，均值（多次优化目标函数平均值，反映精度）均最优，标准差（反映稳定

性）极小，且高维下无性能衰减；收敛速度上，迭代 500 步时 COA 均值已接近全局最优，PSO、GA 仅达其

81.3%、62.9%。综上，COA在优化精度、稳定性、高维适配性和收敛速度上全面优于对比算法。

本文选用 MOCOA 与 SVM 代理模型协同开展 CMGHT 结构耐撞性能多目标优化，是由于

MOCOA 的算法特性与 CMGHT 优化需求及 SVM 模型特点高度契合。MOCOA 能够高效平衡全局探索

与局部开发能力，有效避免早熟收敛，适用于 CMGHT 中变量与性能强耦合的复杂解空间；同时可生成

分布均匀的帕累托最优解集，为结构设计提供多样化决策方案。该算法可调参数少、鲁棒性强，便于工

表 6（续）

Table 6 (Continued)

结构参数 Esa/(J·g−1) 误差/% Fmax/kN 误差/% F /kN 误差/%

3-3-4.2-70（仿真） 16.36
3.4

244.92
0.4

193.25
3.6

3-3-4.2-70（预测） 15.81 246.14 186.11

3-1-1-30（仿真） 10.38
9.7

117.85
4.2

57.45
2.2

3-1-1-30（预测） 11.39 122.88 56.14

3-3-5-70（仿真） 16.17
0.3

238.62
0.4

187.2
0.5

3-3-5-70（预测） 16.12 237.59 186.2

 

表 7    COA 与 PSO 和 GA 的对比[37]

Table 7    Comparison of COA, PSO, and GA[37]

对比维度 COA PSO GA

CEC-2017（维度

为10）核心函数

表现

C1（单模态）：均值为100，标准差为1.33×10−5

C3（单模态）：均值为300，标准差为4.64×10−14

C10（多模态）：均值为1 270.97，标准差为

112.83

C1：均值为3 347.23，标准差为4 427.81

C3：均值为329.38，标准差为8.604

C10：均值为2 013.59，标准差为348.99

C1：均值为12 641 048，标准差为4 849 091

C3：均值为15 733.23，标准差为10 584.32

C10：均值为1 766.65，标准差为320.45

CEC-2017（维度

为100）核心函数

表现

C4（多模态）：均值为770.53，标准差为51.36

C6（复合函数）：均值为636.39，标准差为2.37

C8（复合函数）：均值为1 393.98，标准差为

128.98

C4：均值为2 592.37，标准差为746.46

C6：均值为663.56，标准差为6.46

C8：均值为1 733.68，标准差为66.67

C4：均值为9 756.10，标准差为535.13

C6：均值为665.26，标准差为6.76

C8：均值为2 070.20，标准差为45.98

CEC-2011（实际

问题）表现

C11-F1：均值为2.84，标准差为5.69

C11-F7：均值为0.75，标准差为0.12

C11-F12：均值为1 186 100，标准差为

42 666.96

C11-F1：均值为19.48，标准差为6.94

C11-F7：均值为1.15，标准差为0.32

C11-F12：均值为2 428 911，标准差为

176 214.5

C11-F1：均值为25.59，标准差为1.27

C11-F7：均值为1.83，标准差为0.28

C11-F12：均值为15 862 796，标准差为

113 798.6

收敛速度（CEC-

2017 维度为30）

迭代500步时，C10函数均值为4 032.98，

接近全局最优；收敛曲线陡峭

迭代500步时，C10函数均值为228.98，

仅达到COA的81.3%；前期探索缓慢

迭代500步时，C10函数均值为6 407.28，

仅达到COA的62.9%；后期收敛停滞
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程应用，且可与 SVM 代理模型高效联动，满足优化过程中频繁的性能评估需求。在此基础上，本文采用

分阶段、分任务的算法组合策略：利用 CPO 算法实现 SVM 超参数的低维单目标优化，依托其收敛速度

快、寻优精度高的优势，保证模型超参数调节的效率与准确性；利用 MOCOA 算法完成结构参数的高维

多目标优化，凭借其帕累托解集均匀、鲁棒性优异的特点，实现多目标最优解的高效搜索。该组合方式

可避免单一算法在跨维度优化中难以兼顾不同性能要求、易产生性能折中等问题，使各优化阶段与算法

特性精准匹配，提升整体优化效果与可靠性。

COA 主要包括两个阶段，分别为模仿浣熊群对鬣蜥蜴捕猎过程的探索阶段和模拟浣熊群逃脱捕食

者追捕过程的开发阶段。探索阶段在浣熊群进行捕猎时，整个群体分工明确，具备良好的团体配合与攻

击策略。假设一只鬣蜥蜴正在树上休息，此时一个浣熊群打算对该鬣蜥蜴进行猎杀。首先一半的浣熊

开始悄悄爬上树梢，逼迫鬣蜥蜴掉落地上。上树过程可以表示为：

xP1
i : xP1

i, j = xi, j+ r(y j− Ixi, j) i = 1,2, · · · , [N/2] , j = 1,2, · · · ,m (6)

xP1
i

xP1
i, j

式中：P1 为探索阶段，y 为鬣蜥蜴的位置信息，r 为属于［0,1］的常数，I 为集合{1,2}中的随机整数，x 为

浣熊个体位置，N 是种群规模（浣熊数量），m 为决策变量的维度（优化问题的变量个数），    为探索阶段

中第 i 只浣熊的位置向量，    为探索阶段中第 i 只浣熊在第 j 维决策变量上的具体取值。假设鬣蜥蜴落

地位置具有随机性，落地后另一半浣熊开始朝猎物移动，进行围捕猎杀。这一过程可描述为：

yG : yG
j = l j+ r(u j− l j) j = 1,2, · · · ,m (7)

XP1
i : XP1

i, j =

ß
xi, j+ r× (yG

j − Ixi, j) FyG＜Fi

xi, j+ r× (xi, j− yG
j ) FyG≥Fi

i = [N/2]+1, [N/2]+2, · · · ,N, j = 1,2, · · · ,m (8)

yG

× FyG yG

Fi

式中：    为鬣蜥蜴落地后的位置，u、l 分别为决策空间（优化问题中所有合法候选解构成的集合）上界和

下界，X 为浣熊种群（种群 X 是一个 N    m 的矩阵），    为第 G 代迭代中鬣蜥蜴位置    对应的目标函数

值，    为第 i 只浣熊（第 i 个候选解）当前位置对应的目标函数值。

开发阶段中浣熊在遇到捕食者时，会迅速离开当前位置完成撤离，这一过程可以描述为：

llocalj = l j/t, ulocal
j = u j/t t = 1,2, · · · ,T (9)

XP2
i : XP2

i,j = xi, j+ (1−2r)[llocalj + r(ulocal
j − llocalj )] i = 1,2, · · · ,N, j = 1,2, · · · ,m (10)

XP2
i XP2

i, j XP2
i

ulocal
j llocalj

式中：t 为当前迭代次数，T 为最大迭代次数，    为开发阶段中第 i 只浣熊的位置向量，    为    的第 j 维

分量，    为第 j 维决策变量的局部上界。    为第 j 维决策变量的局部下界。每个阶段的浣熊位置更

新后都需要进行检查，以确保更新是有效的，检查方式如下：

xi =

®
XP1,P2

i FP1,P2
i ＜Fi

Xi other
(11)

Xi XP1,P2
i

FP1,P2
i XP1,P2

i

式中：    为第 i 只浣熊更新前的原始位置，    为第 i 只浣熊经过探索阶段或开发阶段更新后的新位置，

 为第 i 只浣熊更新后的位置    对应的目标函数。

Qc Qc

Qc

与单目标优化不同，多目标优化算法的最优解不再是一个解而是一组帕累托解集，也就是说同一时

间鬣蜥蜴不再是一只而是一个群体。引入 NSGA-II[38] 中的快速非支配排序与拥挤度距离计算方法，

首先对种群所有个体进行两阶段的更新，更新后的浣熊称为子代个体，更新前的浣熊成为父代个体。

对所有父代与子代个体一同进行快速非支配排序，并确定各等级下的非支配前沿    （c=1，2，···，K），  

为一个个体集合，包含所有属于第 c 级非支配解的浣熊个体，c 为非支配前沿的等级编号，K 为当前种

群中所有非支配前沿的总数量。然后计算    中每只浣熊的拥挤度距离。最后选出新的种群，选择过程

如下：
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PG+1 =

P0∪
K∑

c=1

Qc |P0+Qc|≤N

P0∪QN−|P0 |
c other

(12)

PG+1 P0

| · | QN−|P0 |
c N − |P0|

N Qc P0 |P0+QK |＞N

P0 N

式中：    为第 G+1 代的新种群集合，包含 N 个个体，    为已被选中进入下一代的个体集合，初始时为

空集，    为集合的基数，即集合中包含的个体数量，    为从第 c 级非支配前沿中选择    个个体，

当集合中个体数小于    时，依次将    个体前沿加入    ，当    ，则根据拥挤度距离依次选出数值

最大的个体，直到    中个体数为    。

y j

Qc

MOCOA 中，COA 的部分更新规则不再适

用，其中式 (6) 中    不再代表每代中的最优个体，

而代表    中的随机个体。同时采用精英浣熊保

留策略的 MOCOA 不再需要式 (11) 来检查更新

后的有效性。MOCOA 的具体优化步骤如下（见

图 8）：
Step 1，初始化种群，并设置超参数，包括种

群规模、每个决策变量的取值上下界、最大迭代

次数等；

Step 2，随机初始化所有浣熊个体信息，并计

算相应的适应度值；

Step 3，对种群进行快速非支配排序，并计算

个体拥挤度距离；

Qc y jStep 4，随机选取    中的个体作为    ，并根

据式 (6)～(11)完成浣熊个体更新；

PG+1

Step 5，根据式 (12)，即精英浣熊保留策略，

选出新的种群    ；

Step 6，检查算法是否满足终止条件，若不满

足，则转 Step 4，直到满足终止条件，输出帕累托

前沿。

 3.2    多目标寻优结果

CMGHT的多目标优化问题可描述为：

Find d[tr,A, t0,D]T

min { f1 (p) , f2 (p) , f3 (p)}
f1 (p) = −Esa (p)
f2 (p) = Fmax (p)
f3 (p) = −F (p)

s.t.


tr ∈ [0.5,3.0]mm
A ∈ [1,3]mm
t0 ∈ [0.5,5]mm
D ∈ [33.3,70]mm

(13)

式中：d 为设计变量向量，是整个优化问题的求解对象; p 为设计点，是设计变量向量 d 的一个具体实例。

N = 100

T = 200

Nr = 150

针对 CMGHT 四输入三输出的多目标优化问题，采用 MOCOA 进行求解，其核心参数种群规模

 ，能够适应四输入三输出耦合系统的中等复杂度，该规模能够在设计变量空间中有效覆盖关键区

域，从而规避早熟收敛。最大迭代次数    ，是根据 CMGHT 目标函数所具有的非线性特征设定的迭

代次数，以确保算法能够完整经历“探索-收敛-优化”全过程，且总体计算时间处于可接受的研究周期内，

较好地平衡了收敛精度与计算成本。外部存档容量（非支配排序阈值通过存档容量与拥挤度筛选协同

确定）   ，该容量设定为大于种群规模，旨在完整保留演化过程中的精英解，避免优质方案丢失，同时

适应三目标优化中非支配解的数量需求，保障解集的多样性。通过合理控制存档规模，可避免后续方案

 

Initialize the population and
set the hyperparameters

Randomly initialize the
individual information

Perform fast non-dominated
sorting on the population

Update coati individuals

Meet the
conditions?

Yes

No

Output the Pareto front

Select a new population PG+1

图 8    MOCOA流程

Fig. 8    Flowchart of MOCOA.
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筛选工作量过大，结合拥挤度筛选机制，进一步

促进解集在目标空间中均匀分布。综上，上述参

数组合在解空间覆盖度、收敛精度与计算效率

之间实现了有效平衡，能够充分适应本研究优化

问题的需求，从而为仿真结果的可靠性提供保障。

多目标优化得到的帕累托前沿解集如图 9
所示。从理论层面而言，所有帕累托前沿解的综

合性能均优于原始解集，因此本文采用最小距离

法，从三个帕累托前沿的二维平面中筛选性能最

接近理想点的解，具体筛选过程如图 10 所示，通

过最小距离法，先在三个不同输入参数构成的二

维坐标系中筛选出理想点，再基于理想点从三维

帕累托前沿解集中确定三个拐点，最终得到三个

帕累托前沿最优解（见表 8）。对这三个最优解的图形分布及输出特征进行参数分析发现，尽管它们是基于

不同输入参数、通过最小距离法筛选得出，但均紧密聚集在帕累托前沿的中心区域附近。这一分布特征充

分验证了本文采用最小距离法筛选最优解的合理性与必要性，确保所选解具备更均衡的综合耐撞性能。

 3.3    多目标寻优结果分析

F η η F

η

F F

对三个帕累托最优解展开对比分析，从中筛选出综合性能最好的解，并通过有限元仿真验证该最优

解的可靠性。需要说明的是，此前多目标优化为“四输入三输出”模式，其中三个输出参数仅包含耐撞

性能指标中 Esa、    与 Fmax，未直接纳入 Ea 与    。由于    可通过帕累托前沿解集中已有的    与 Fmax 计算得

出，为更全面地对比三个最优解的综合性能，表 9 补充    指标进行分析。从表中数据对比可见，三个帕累

托最优解的性能各有侧重：解 A 的 Fmax 远小于解 B 与解 C，但 Esa 与    也低于后两者；解 C 的    为三者最

大，Fmax 同样是三者中最高，且 Esa 小于解 B。综合权衡耐撞性能均衡性，最终选择解 B 作为最优解——
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图 9    帕累托前沿解

Fig. 9    Pareto front solutions.
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图 10    帕累托解集的平面投影

Fig. 10    Plane projection of Pareto solution set

 

表 8    三个帕累托最优解的结构参数

Table 8    Structural parameters of three Pareto optimal solutions

解 tr/mm A/mm t0/mm D/mm

A 3.0 3 1.5-2.2-2.4 65

B 2.5 3 0.9-2.2-5.0 48

C 3.0 3 0.5-1.8-4.1 44
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η F其不仅在 Esa 与    上表现最佳，同时 Fmax 与    相较于解 A、解 C 也保持在较优水平，综合性能更均衡。为

验证解 B 的可靠性，将其参数构建 FE 仿真模型结果与解 B 的预测结果进行对比，如表 10 所示，可以看

出所有误差均小于 4%，证明帕累托前沿解的准确性。由上述分析结果可见，基于机器学习构建的代理

模型相较传统预测模型优势显著，该类模型无需预设函数形式，可精准拟合 CMGHT“特征参数-吸能特

性”间的强非线性耦合关系，同时依托正则化、交叉验证等策略有效抑制过拟合，泛化能力更优，训练完

成后可快速输出预测结果，与 MOCOA 等多目标优化算法高度适配。该模型能够替代耗时的有限元数

值仿真，大幅降低优化迭代的计算成本，可良好适配 CMGHT的迭代设计需求。

图 11 为优化后 CMGHT 的力-位移曲线，可

以看出，该结构的 Fmax 出现在有效压缩行程末

端，撞击载荷随压缩位移增大呈梯度上升趋势，

此特征与管壁厚度沿压溃方向递增的梯度结构

设计直接相关。该梯度设计可有效降低结构的

Fmax，使结构的变形吸能过程更趋稳定，同时通过

调控各段管材的长度与厚度参数，能够实现对有

效压缩行程内压缩力变化规律的精准调控。此

外，从图 12 可看出，该结构整体呈现对称且稳定

的压溃变形模式，全程未出现弯曲失稳现象，变

形产生的褶皱均匀分布于外管 1、2、3 的表面，

进一步验证了其压缩吸能过程的稳定性。内嵌

肋板则与外管形成协同变形效应，在压溃过程中

随外管逐步变形并相互挤压，进一步提升了结构

的整体能量吸收效率。

 

表 9    三种帕累托最优解的对比

Table 9    Comparison of the three Pareto
optimal solutions

解 Esa/(J·g−1) Fmax/kN F /kN η/%

A 12.35 118.92 96.3 80

B 13.06 146.03 129.1 88

C 12.86 187.11 156.2 83

 

表 10    模拟结果与预测结果的对比

Table 10    Comparison of the simulation and
prediction results

方法 Esa/(J·g−1) Fmax/kN F /kN

预测 13.06 146.03 129.1

仿真 13.33 150.81 132.1

误差 2% 3.1% 2.2%
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图 11    解 B有限元仿真力-位移曲线

Fig. 11    Force-displacement curve of FE
simulation for Solution B

 

(a) Overall deformation

(b) Rib plate deformation

图 12    优化后 CMGHT压缩变形

Fig. 12    Deformation sequence of the optimized CMGHT

     第 46 卷 闫凯波，等： 基于机器学习的新型多胞梯度结构设计与优化 第 6 期    

061442-13



F η

表 11 为优化前后 CMGHT 各组件的吸能对比结果，因结构参数存在差异，直接对比各组件吸收能

量无法直观体现优化后结构的吸能优势，故本文进一步分析了各组件吸收能量在 CMGHT 总吸能中的

占比。由表中数据可见，优化后结构外管的吸能占比显著提升，而优化前结构的外管吸能能力未得到充

分发挥。造成该现象的核心原因是，优化前外管梯度厚度分布与肋板厚度的参数组合并非最优，导致结

构力-位移曲线的梯度上升效果不佳、载荷波动明显（见图 4），而优化后 CMGHT 的力-位移曲线梯度上

升特性更优，载荷变化更为平缓（见图 11）。表 12 进一步给出了优化前后 CMGHT 核心吸能指标的对比

结果，优化后 CMGHT 的 Esa 提升 22%，    提升 270%，    提升 53%。核心吸能指标的大幅改善，充分验证

了本文所采用的多目标优化方法的有效性，该方法可切实提升 CMGHT的综合耐撞性能。

 4    结　论

本研究融合多胞、波纹与功能梯度设计理念，提出了 CMGHT的集成设计方法，主要结论如下。

(1) 构建了不同类型多胞管的有限元模型并开展数值模拟。结果显示，CMGHT 的吸收能量、比吸

能、平均压缩力和压缩力效率，与相同壁厚的 HT 相比分别提升 390%、76%、395%、46%，与 MHT 相比，

分别提升 121%、58%、121%、97%，与 CMHT 相比，分别提升 7%、7%、8%、33%，同时 CMGHT 的初始峰

值压缩力相比 CMHT降低 18%。CMGHT相较于其他吸能结构具有更优异的吸能特性。

(2) 以 CMGHT 的肋板与外管几何参数为设计变量，采用全因子试验设计生成 540 个样本点；随后构

建 CPO-SVR 代理模型，以几何参数为输入、耐撞性能为输出。结果表明，该代理模型能准确预测

CMGHT的吸能特性，为后续结构优化提供可靠基础。

(3) 将训练完成的 CPO-SVR 代理模型与 MOCOA 结合，对 CMGHT 进行多目标优化，最终得到最优

特征参数。与优化前的 CMGHT 基础模型相比，优化后结构的比吸能提升 22%、压缩力效率提升 53%、

平均压缩力提升 270%，综合耐撞性能显著改善。
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