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数据驱动的细长环肋圆柱壳重量-稳定性
双目标优化设计方法

林宇帆，乐京霞，刘家睿，何海森，张　鹏
（武汉理工大学 船海与能源动力工程学院，武汉 430063）

摘要：在细长环肋圆柱壳的多目标优化问题中，结构轻量化和整体失稳临界压力优化的目标难以兼顾，制约了自

主水下航行器性能的提升。本文提出了一种数据驱动的多目标优化策略，能在提高结构整体失稳临界压力的同

时降低结构重量。该策略首先基于误差收敛准则和精度要求，通过迭代寻找合适的训练集大小，构建了低成本的

高精度代理模型；然后采用二代非支配排序遗传算法得到 Pareto解集，通过采用基于最大最小归一化的最小距

离法进行非劣解筛选，并结合代理模型局部精度增强策略得到高均衡性的最优设计方案。采用本文的优化策略，

细长环肋圆柱壳的结构重量减轻了 9.1%，整体失稳临界压力增加了 13.4%。不增加环肋圆柱壳重量提高其稳定

性的有效设计是：增大圆柱壳厚度、增加加强筋高度，同时减少加强筋数量。
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Data-driven weight-stability dual-objective optimization of
slender ring-stiffened cylindrical shells
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(School  of  Naval  Architecture,  Ocean  and  Energy  Power  Engineering,  Wuhan  University  of  Technology,  Wuhan

430063, China)

Abstract: In  the  multi-objective  optimization  of  slender  ring-stiffened  cylindrical  shells,  it  is  difficult  to
balance the structural lightweight and critical pressure for overall instability, which restricts the improvement
of  the  performance  of  Autonomous  Underwater  Vehicle.  In  this  paper,  a  data-driven  multi-objective
optimization strategy is  proposed,  which can improve the critical  pressure for  overall  instability and reduce
the  weight  of  the  structure.  Firstly,  based  on  the  error  convergence  criterion  and  accuracy  requirement,  the
appropriate  training  set  size  is  found  in  this  strategy  through  iteration,  and  a  low-cost  and  high-precision
surrogate model is constructed. Then, the second-generation non-dominated sorting genetic algorithm is used
to obtain the Pareto solution set. The non-inferior solution is screened by the minimum distance method based
on maximum and minimum normalization, and the optimal design scheme with a well-balanced performance
is  obtained  by  combining  the  local  accuracy  enhancement  strategy  of  the  surrogate  model.  Using  the
optimization  strategy  proposed  in  this  paper,  the  structural  weight  of  the  slender  ring-stiffened  cylindrical
shell is reduced by 9.1%, and the critical pressure for the overall stability is increased by 13.4%. An effective
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design  to  improve  the  stability  of  the  ring-stiffened  cylindrical  shell  without  increasing  its  weight  is  to
increase the thickness of the cylindrical shell, increase the height of the stiffeners, and reduce their number.
Key words: slender  ring-stiffened  cylindrical  shell;  optimization  design;  the  critical  pressure  for  overall

instability; minimum altitude distance method 

0  引　言

细长环肋圆柱壳作为自主水下航行器 AUV（Autonomous Underwater Vehicle）的核心承压部件，其

轻量化与整体失稳临界压力优化是突破大潜深作业瓶颈的关键。细长环肋圆柱壳因其大长径比，在外

部静水压力作用下易发生整体屈曲失效[1]。为提升稳定性，传统设计采用均匀加厚壳体或密集环肋布

局，但这往往导致重量激增，直接影响 AUV的续航与搭载能力。因此，针对细长环肋圆柱壳的结构重

量和整体失稳临界压力进行双目标优化，对其结构安全与轻量化具有重要意义。

目前，国内外针对加筋圆柱耐压壳的优化研究主要集中于以重量或整体失稳临界压力为单一目标

的设计改进。黄加强[2] 以结构重量最小化为唯一目标，针对超长舱段加筋圆柱壳结构，采用遗传算法进

行优化。结果表明，采用高强度材料并结合变刚度设计理论，可有效地实现减重。Foryś[3] 将整体失稳

临界压力作为单一目标，结合粒子群优化算法与有限元方法研究了环向加筋圆柱壳在外部压力下的优

化设计，并通过调节内环几何参数与分布实现了优化目标的显著提升。Yang等[4] 以结构重量最小化为

目标，通过数据驱动方法优化了新型 AUV耐压壳体的结构重量。Meng等[5] 则结合等效刚度法和克里

格模型（Kriging Model），提出了一种目标追踪的单目标优化方法，并用该方法对加筋圆柱壳结构进行了

轻量化设计。由此可见，由于重量和稳定性的优化目标相互冲突，现有研究大多未对加筋圆柱耐压壳进

行结构重量与整体失稳临界压力的双目标优化。

对于工程结构的优化问题，许多学者采用代理模型法进行多目标优化设计。丘文桢等[6] 在三立柱

半潜平台的优化设计中将最大垂荡运动响应和结构重量作为优化目标，利用径向基代理模型 RBF
（Radial Basis Function）进行多目标优化设计，得到了结果较好的 Pareto解集。王威等[7] 以复合装甲结

构为研究对象，将 Kriging模型应用到了弹道极限速度和面密度的多目标优化设计中。Kim等[8] 通过

融合深度学习的代理模型和多目标优化算法，有效实现了汽车刹车系统活塞表观行程与阻力扭矩的多

目标优化。Lee等[9] 提出了基于多保真度的神经网络代理模型与二代非支配排序遗传算法 NSGA-
II（Non-dominated Sorting Genetic Algorithm II）结合的方法，并针对车辆悬挂系统的行程、加速度及应力

进行了多目标优化设计。但是，在高维度、强非线性的细长环肋圆柱壳多目标优化中，传统代理模型方

法存在两个主要问题：一是局部近似精度不足；二是由于缺少先验知识，无法预先确定合适的训练集大

小，从而难以一次性构建满足精度需求的代理模型[10]。

针对上述问题，本文提出一种数据驱动的多目标优化策略。该策略能够自主选择合适的训练集大

小，提高代理模型的局部精度，并实现对细长环肋圆柱壳重量和整体失稳临界压力的双目标优化。在结

构主尺度不变的条件下，本文将整体失稳临界压力最大化和结构重量最小化作为优化目标，以强度、稳

定性为约束条件，并运用所提出的优化策略，得到了细长环肋圆柱壳的最优设计方案。 

1  数据驱动的多目标优化策略
 

1.1 数据驱动的二阶段优化策略

本文改良了基于目标追踪的优化策略[5]，提出一种数据驱动的多目标优化策略。优化阶段 1通过

误差收敛准则和精度要求，以低训练成本训练出高精度的代理模型；优化阶段 2基于相对误差分析，通

过迭代提高了代理模型的局部精度，从而保证了基于代理模型筛选出的最优设计方案的可靠性。其具

体流程如图 1所示。
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图 1  数据驱动的多目标优化策略流程图

Fig.1  Flow chart of data-driven multi-objective optimization strategy
 

在优化阶段 1，首先通过拉丁超立方抽样方法 LHS（Latin Hypercube Sampling）抽取样本点并通过

仿真软件 Abaqus进行有限元分析，得到有限元数据集。然后，将该数据分成测试集和训练集，并用训

练集对代理模型进行训练。随后，通过测试集对代理模型进行精度校核，若模型的均方根误差小于最大

允许均方根误差，则输出历史精度最高的代理模型至优化阶段 2；若大于，则需要进行误差收敛性校

核。当连续两次迭代的均方根误差满足式（1）时，判断为误差收敛，也进入优化阶段 2。式（1）如下所示

|εk −εk−1| < θ (1)
式中：εk 为第 k次迭代的均方根误差值，εk−1 为第 k−1次迭代的均方根误差值，θ为终止阈值，本文取 θ =
1×10−3。

若误差收敛性不满足要求，则通过 LHS方法抽取新的样本点添加至训练集重新训练模型，直到模

型满足精度要求或收敛性要求。本文设定的最大允许均方根误差为 1%。

在优化阶段 2，基于优化阶段 1的历史精度最高的代理模型，首先通过 NSGA-II算法得到 Pareto
解集。然后，通过基于最大最小归一化的最小距离法选出最优设计方案，并对最优设计方案进行有限元

验证，得到有限元计算结果和代理模型的预测值的相对误差。若相对误差不满足要求，则添加该有限元

结果进入训练集，重新训练代理模型后重复上述流程；若满足相对误差要求，则输出该方案作为最优设

计方案。本文设定的最大允许相对误差为 1%。 

1.2 优化阶段 2 最小距离法的实现

在优化阶段 2得到的 Pareto解集包含了大量非劣解，需从中选取一个最终设计方案用于工程实

践。为此，常采用理想函数法进行处理，该方法主要包括权重法、极大极小化方法和最小距离法等[11]。

权重法计算简单，但结果受权值影响显著[12]；极大极小化方法均衡性较强，但计算复杂且可能陷入局部

最优；最小距离法全面性好，但其效果高度依赖于距离的定义方式。传统的最小距离法[13] 在定义计算

距离时，没有考虑多目标优化问题中各优化目标量纲不同的问题。本文采用最大最小归一化处理各优

化目标，并设计了一种基于该方法的最小距离法。其均衡性较极大极小化方法更好，且消除了量纲的影

响。改进后的最小距离法可用式（2）表示
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min D =
{
[Pτ−max(Pτ)]2+ [Gτ−min(Gτ)]

2
}1/2

(2)

式中：D为计算距离，Pτ、Gτ 分别为第 τ个 Pareto解最大最小归一化后的整体失稳临界压力和结构重

量；max（Pτ）、min（Gτ）分别为 Pareto解集最大最小归一化后整体失稳临界压力的最大值和结构重量的

最小值。最小的 D所对应的优化方案，即为最优设计方案。

最大最小归一化的方式如式（3）所示

X′τ =
Xi−Xmin

Xmax−Xmin
(3)

X′τ式中： 为第 τ个 Pareto解集的最大最小归一化值，Xmax、Xmin 分别为 Pareto解集中的最大、最小值。 

2  考虑重量和稳定性的细长环肋圆柱壳双目标优化

在采用第 1章的优化策略对细长环肋圆柱壳进行优化前，需建立有限元模型并确定优化模型设

置，其具体设置将在本章中详细说明。 

2.1 细长环肋圆柱壳的有限元模型

本文以 1500 m潜深的细长环肋圆柱壳为优化对象，其整体及舱段结构如图 2所示。整个耐压壳

体由 3个舱段组成，各舱段间通过强框架连接，每个舱段内部均采用等间距布置的加强筋进行加强。

铝合金具有比重小、强度高、抗腐蚀性强等良好性能，适用于超大潜深的细长环肋圆柱壳结构。本

文采用 AL-7178-T62铝合金作为细长环肋圆柱壳的材料，其材料性质如表 1所示。

本文参考中国船级社《潜水系统与潜水器入级规范》[14]（简称《规范》），计算压力如式（4）所示

Pj = nρghe (4)
取计算深度 he = 1500 m，海水密度 ρ = 1020 kg/m3，重力加速度 g = 9.81 m/s2，安全系数 n = 1.5，计

算得 Pj = 22.5 MPa。
初始设计方案的结构尺寸如表 2所示。

u1 = u2 = 0有限元模型的边界条件采用两端 ，在细长环肋圆柱壳表面施加压强形式的载荷，有限元

模型如图 3所示。通过收敛性分析，将 7 mm作为网格划分尺寸，网格类型采用 S4R。 

 

表 1  AL-7178-T62 铝合金性质

Tab.1  Properties of AL-7178-T62 aluminum alloy
 

名称
ρ/（g · cm−3）

材料密度

 

屈服强度

σs/MPa
弹性模量

E/GPa

泊松

比μ
AL-7178-

T62
3.1 560 80 0.32

 

表 2  细长环肋圆柱壳主要参数

Tab.2  Main  parameters  of  slender  ring-stiffened
cylindrical shell

 

参数名称/单位 数值 参数名称/单位 数值
圆柱壳半径 R/mm 320 加强筋厚度 t0/mm 42

圆柱壳整体长度 L0/mm 5960 舱段长度 L/mm 1920
圆柱壳厚度 t/mm 13 强框架厚度 t1/mm 50
加强筋数量 n 15 强框架长度 l1/mm 50

加强筋高度 h0/mm 33

 

R

L
L0

L

h 0t0

t

t 1

l1

R

l1

 

图 2  细长环肋圆柱壳整体及舱段结构图

Fig.2  The whole and cabin structure diagram of slender ring-
stiffened cylindrical shell

 

Y
Z X

 

图 3  细长环肋圆柱壳有限元模型

Fig.3  Finite element model of slender ring-stiffened cylindri-
cal shell
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2.2 优化模型 

2.2.1 优化变量与目标函数

本文在优化过程中，保持细长环肋圆柱壳的半径 R、长度 L等主尺度保持不变，将加强筋数量 n、
强框架厚度 t1、加强筋高度 h0 及厚度 t0 和壳体厚度 t作为优化变量。优化变量的取值范围如表 3所

示，所有变量为整型变量。
  

表 3  优化变量取值范围表

Tab.3  Table of optimization variable constraint
 

优化变量 n t1/mm h0/mm t0/mm t/mm
上限 18 70 40 45 15
下限 8 30 20 10 5

 

目标函数如式（5）所示

min f (x) =
{

f1 (x) ,
1

f2 (x)

}
(5)

f1 (x) f2 (x)式中: 为结构重量， 为细长环肋圆柱壳的整体失稳临界压力。 

2.2.2 约束条件

根据《规范》[14] 要求，设定细长环肋圆柱壳的强度及稳定性约束条件如式（6）所示
σ1 ⩽ 0.85σs

σ2 ⩽ 1.15σs

σf ⩽ 0.6σs

Pcr ⩾ 1.2Pj

(6)

σ1 σ2 σf式中： 为肋骨跨端壳板内表面周向应力， 为肋骨跨端壳板内表面轴向应力， 为肋骨应力，Pcr 为细

长环肋圆柱壳整体失稳的临界压力。 

3  优化过程及结果分析
 

3.1 优化阶段 1 迭代过程及结果

代理模型的训练误差和训练集大小的关系具有复杂性，在训练中可能出现强波动和过拟合问题，难

以确定合适的训练集大小。基于 1.1节的优化策略流程，图 4展示了不同代理模型的整体失稳临界压力

均方根误差 RMSD（Root-Mean-Square Deviation）
随样本点数量增加的变化趋势。由图可知，虽

然 RBF代理模型的 RMSD总体随样本量增加

呈下降趋势，但表现出强波动性。这是由于其鲁

棒性较差，易受噪声影响，且整体失稳临界压力

的非线性特征显著增加了拟合难度。Kriging代

理模型的 RMSD值随样本量增加呈上升趋势，

这是由于训练集样本点增加时出现了过拟合现象。

为解决上述过拟合与波动性问题，我们采用

了以下优化策略。通过优化阶段 1，能够在给定

误差范围内自动寻找适合的训练集大小，并在误

差收敛或满足精度要求时停止迭代，进而避免增

加训练成本。如图 4所示，存在过拟合问题的

Kriging代理模型在 220个样本点时依据收敛性

 

0.11

0.10

0.09

0.08

0.02

0.01

100 120 140 160 180 200 220 240
训练集样本点数目

R
M

SD

Kriging
RSM
RBF
OPM
精度要求
历史迭代优点

 

图 4  各代理模型的整体失稳临界压力 RMSD变化趋势

Fig.4  The trend of the overall stability RMSD of each surro-
gate model
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准则终止迭代，最终选定 160个样本点作为最终训练集样本点数目。而对于具有强波动性的 RBF代理

模型，则根据精度要求在 200个样本点及时停止迭代，并选择 200作为最终训练集样本点数目。此外，

响应面 RSM（Response Surface Methodology）和正交多项式 OPM（Orthogonal Polynomial Method）代理

模型同样能适时终止迭代，选取合适的训练集大小。

表 4统计了各模型在优化阶段 1历史迭代优点处的 RMSD。从表中可以看出，RBF代理模型只在

Pcr 的训练中具有一定的波动性，且其 RMSD值最低、精度最高，故选用 RBF代理模型进行后续优化。
 
 

表 4  不同代理模型历史迭代优点处的 RMSD
Tab.4  RMSD of historical iteration advantages of different surrogate models

 

RMSD Kriging 迭代稳定性 OPM 迭代稳定性 RSM 迭代稳定性 RBF 迭代稳定性

σ1 7.2% 稳定 3.0% 稳定 2.9% 稳定 1.7% 稳定

σ2 7.5% 波动 1.7% 稳定 3.4% 稳定 1.4% 稳定

σf 6.6% 稳定 3.3% 稳定 3.8% 稳定 1.5% 稳定

Pcr 8.2% 波动 0.9% 稳定 2.4% 稳定 0.7% 波动

G 8.7% 稳定 0.5% 稳定 0.7% 稳定 0.5% 稳定
  

3.2 优化阶段 2 分析 

3.2.1 迭代过程与优化结果

高维度非线性的多目标优化问题中，其优化变量和结构响应之间的映射关系在局部可能非常复

杂，这导致代理模型难以精确拟合，从而出现局部精度不足的问题。图 5给出了优化阶段 2不同迭代次

数时的强度相对误差校核结果。结果显示，第 1次迭代时周向应力 σ1 和轴向应力 σ2 的相对误差较大，

且轴向应力 σ2 的有限元计算结果未满足强度约束。这表明较大的相对误差会降低最优设计方案选择

的合理性，需对模型进行进一步修正。

优化阶段 2能够提高代理模型的局部精度，保证最优设计方案选择的合理性。从图中可以看出随

着迭代次数的增加，周向应力 σ1、轴向应力 σ2 及肋骨应力 σf 的相对误差均下降，最终在第 4次时满足

精度要求。表 5给出了结构重量及整体失稳临界压力的相对误差校核结果，从表中可以看出，第 4次迭

代时亦满足精度要求，故优化阶段 2在第 4次迭代时停止。
 
 

表 5  重量及整体失稳临界压力相对误差校核

Tab.5  Relative error check of weight and critical pressure for overall stability
 

符号/单位
第1次迭代 第4次迭代

约束条件
代理模型值 有限元值 相对误差 代理模型值 有限元值 相对误差

G/kg 444.4 442.3 −0.49% 434.0 433.2 −0.19% −
Pcr/MPa 33.8 33.5 0.90% 31.5 31.3 −0.73% ≥27.6

 

表 6给出了各项关键响应（如各应力及临界压力） 在迭代过程中的 RMSD变化情况。可以发现，

优化阶段 2各值 RMSD的变化十分微小，基本不改变代理模型的整体精度。这是由于相对于第一阶段

的训练集数量，第二阶段每次迭代添加的数据样本量是极小的，故对整体模型的精度影响有限。

图 6对比了初始设计方案和最优设计方案的优化变量。可以发现，最优设计方案通过降低加强筋

数量 n和强框架厚度 t1，适当增加加强筋高度 h0 和圆柱壳厚度 t，实现了结构重量的降低与整体失稳临

界压力的提升。

表 7对比了初始设计方案和最优设计方案的结构重量和整体失稳临界压力。与初始设计方案相

比，最优设计方案的结构重量下降了 9.1%，整体失稳临界压力增加了 13.4%，证明了该优化策略能够有

效实现细长环肋圆柱壳结构重量和整体失稳临界压力的双目标优化。

鉴于初始设计方案和最优设计方案的失效变形都位于壳体的中部，图 7对比了初始设计方案和最

优设计方案的中部舱段位移云图。可以发现，最优设计方案的中部舱段的最大变形范围有所缩小，使整

个结构更加趋于同步破坏，提高了结构的稳定性。 
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3.2.2 基于最大最小归一化的最小距离法有效性分析

为了验证基于最大最小归一化的最小距离法的有效性，本文将其与权重法（设置权重比分别为

1∶1、1∶50和 1∶100）及极大极小化法进行对比分析。本文采用评价因子 β评价各选择方法。评价

因子考虑了各目标的综合优化程度和优化的均衡性，其定义式如式（7）所示

β =

∣∣∣∣∣∣δp

∣∣∣+ |δG |
∣∣∣∣∣∣∣∣∣δp

∣∣∣− |δG |
∣∣∣ (7)

其中，δp 为整体失稳临界压力的变化率，δG 为结构重量的变化率，β为评价因子。评价因子越大，选择方

法越优越。

对阶段 2的第 4次迭代得到的 Pareto解集分别使用以上三种方法，得到最优设计方案的整体失稳

临界压力、结构重量，以及其相对于初始设计方案的变化率和评价因子如表 8所示。

 

1200

1000

800

600

400

200

0
1 2 3 4

迭代次数

相
对

误
差

/%

结
构

应
力

响
应

/M
Pa

σ1相对误差

σ2相对误差

σf相对误差

σ1约束条件

σ2约束条件

σf约束条件
精度要求

σ1代理模型值

σ2代理模型值

σf代理模型值

7%

6%

6%

4%

3%

2%

1%

0%

σ1有限元值

σ2有限元值

σf有限元值

 

图 5  σ1、σ2、σf 相对误差校核迭代过程

Fig.5  Check iterative process of strength relative error
 

表 6  优化阶段 2 各值 RMSD 迭代情况

Tab.6  RMSD iteration of each value in optimiza-
tion stage 2

 

RMSD迭代次数 σ1 σ2 σf Pcr G
1 1.70% 1.42% 1.53% 0.73% 0.54%

2 1.68% 1.45% 1.52% 0.62% 0.42%

3 1.72% 1.45% 1.54% 0.53% 0.37%

4 1.67% 1.49% 1.56% 0.50% 0.30%
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图 6  初始设计方案与最优设计方案的优化变量对比

Fig.6  Comparison  of  optimization  variables  between  initial
design scheme and optimal design scheme

 

表 7  初始设计方案与最优设计方案目标值对比

Tab.7  Comparison of target value between the
initial design scheme and the optimal
design scheme

 

结构重量/kg 整体失稳临界压力/MPa
初始设计方案 476.7 27.6
最优设计方案 433.2 31.3

变化率 −9.1% 13.4%
 

（a）初始设计方案 （b）最终设计方案
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图 7  初始设计方案与最优设计方案中部舱段位移云图对比

Fig.7  Comparison of the middle cabin displacement cloud diagram between the initial design scheme and the optimal design
scheme
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表 8  四种选择方法的对比

Tab.8  Comparison of four selection methods
 

方法 整体失稳临界压力/MPa 变化率δp 结构重量/kg 变化率δG 评价因子β

初始设计方案 27.6 − 476.7 − −

基于最大最小归一化的

最小距离法
31.3 13.4% 433.2 −9.1% 4.65

极大极小化法 33.8 22.5% 453.2 −4.9% 1.56

权重法（1:1） 36.1 30.8% 473.39 −0.7% 1.05

权重法（1:50） 31.5 14.1% 434.03 −9.0% 4.50

权重法（1:100） 28.9 −11.2% 423.26 4.7% 2.46
 

从表 8可以看出，当权重法取值为 1∶50时其评价因子 β最高，但其最优权重的范围在 1∶1到

1∶100之间，难以确定；采用极大极小化法虽能大幅提升整体失稳临界压力，但其对结构重量的优化却

比较有限，故其评价因子 β较小；而基于最大最小归一化的最小距离法在降低结构重量 9.1% 的同时，

使整体失稳临界压力提升了 13.4%，其评价因子 β相较于其他选择方法最高，验证该方法的有效性和均

衡性。 

3.3 优化变量敏感性分析

本文基于优化阶段 1的有限元分析数据，分析得到了各优化变量的全局影响因子。该全局影响因

子通过回归分析得到，反映了优化变量对结构重量、整体失稳临界压力及周向、轴向、肋骨应力的影响

程度。图 8~12给出了全局影响因子的具体值，其中红色代表正相关，蓝色代表负相关。

由图 8可知，加强筋高度 h0 对整体失稳临界压力的影响最大，故应该通过增大加强筋高度 h0 来提

高细长环肋圆柱壳的稳定性。

由图 9可知，对结构重量的影响最大的因素为圆柱壳厚度 t和加强筋数量 n，其影响因子分别为

0.61和 0.25。从数值上看，应该通过减小圆柱壳厚度 t和减少加强筋数量 n来降低结构重量。但从

图 10~12可以看出，圆柱壳厚度 t对周向、轴向、肋骨应力影响较大，降低圆柱壳厚度 t易导致设计方案

不满足强度约束条件。因此，应该保持圆柱壳厚度 t不变或增加，以满足强度约束条件；通过减少加强

筋数量 n，以降低结构重量。 
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图 8  整体失稳临界压力全局影响因子排序图

Fig.8  Ranking  diagram  of  global  impact  factors  of  critical
pressure for overall instability
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图 9  结构重量全局影响因子排序图

Fig.9  Ranking diagram of global impact factors of structural
weight
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4  结　论

本文提出了一种数据驱动的多目标优化策略，并通过该优化策略对细长圆柱耐压壳的结构重量和

整体失稳临界压力进行了双目标优化。在此基础上，得到如下结论：

（1）该数据驱动的多目标优化策略应用于细长环肋圆柱壳，使结构重量降低了 9.1%，整体失稳临界

压力提升了 13.4%，验证了其有效性。

（2）优化阶段 1能够在给定误差范围内自动确定合适的训练集规模，从而以较低的计算成本构建

出满足精度要求的代理模型。优化阶段 2能有效提升代理模型的局部拟合精度，将关键响应（如应力）

的代理模型预测值与有限元计算值之间的相对误差控制在较低水平（如 1% 以内），从而保证了基于代

理模型所选最优设计方案的可靠性。

（3）本文改良了最小距离法，提出了一种基于最大最小归一化的最小距离选择方法，并验证了该方

法能够有效地实现多目标优化，且具备良好的均衡性。

（4）优化变量的全局影响因子分析表明，为同时实现减重和增强稳定性，应优先考虑增加加强筋高

度以显著提升整体失稳临界压力，并减少加强筋数量以有效降低结构重量；而圆柱壳厚度对强度至关重
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图 11  轴向应力全局影响因子排序图

Fig.11  Ranking diagram of global impact factors of axial
stress
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图 10  周向应力全局影响因子排序图

Fig.10  Ranking diagram of  global  impact  factors  of  circum-
ferential stress
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图 12  肋骨应力全局影响因子排序图

Fig.12  Ranking diagram of global impact factors of rib stress
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要，需在满足约束条件下审慎确定，其增减对重量和临界压力的影响需综合权衡。
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