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受强化学习思想启发的一种结构优化算法

李　 徐， 张　 帆

（上海工程技术大学 机械与汽车工程学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 针对工程以及机械结构中的优化问题，本研究提出一种基于强化学习思想的结构优化算法，该算法受到强化学习中

的状态转移模型的启发，将设计变量定义为动作，相应的界限函数作为状态，神经网络的损失值由待优化的目标函数代替，采
用神经网络去模拟策略函数，通过反向传播、梯度下降的原理去迭代更新神经网络使其收敛于参数的最优值。 基于 Ｐｙｔｈｏｎ 语

言的案例仿真结果用布谷鸟搜素算法进行了验证。 在文章的最后说明了该算法的局限性。
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０　 引　 言

结构工程中的大多数设计优化问题都是高度非

线性的，在复杂的约束条件下涉及许多不同的设计

变量，这些约束可以写成简单的界限，如材料特性的

范围，也可以写成非线性关系，包括最大应力、最大

挠度、最小承载能力和几何形状，这种非线性经常导

致多模态响应景观［１］，所以在结构优化问题中，寻
求最优参数就变得更加困难。

强化学习的思想来自于条件反射理论和动物学

习理论，是一种受到动物学习过程启发而得到的仿

生算法，是重要的机器学习方法［２］，因为其具有良

好的无监督学习能力，该算法主要被运用于机器人

领域以及人工智能领域，在结构优化问题中几乎没

有被提及，这是因为如果套用整个的强化学习算法

模型，则无法运用在结构优化问题中，但是基于结构

优化问题中的设计参数和界限函数与强化学习中的

动作、状态很相似，选择某一组设计参数就会对应某

一个确切的界限函数值，在强化学习中选择某一动

作后转移到某一个状态是一个概率事件，而结构优

化问题中是确定性事件，也可认为转移的概率为 １，
在强化学习中目标是要找到奖励值最大的策略，而
在结构优化问题中，只要找到可以使目标函数最优

的设计参数就行，而设计参数的测试与选取也是靠

某种策略得到，因此可以将强化学习的动作状态转

移模型转换到结构优化寻优中来，更详细的说明在

算法原理中有介绍。
布谷鸟搜索（Ｃｕｃｋｏｏ Ｓｅａｒｃｈ ，ＣＳ）是一种新的元

启发式搜索算法，这个算法是基于一些杜鹃物种的

专性繁殖寄生行为，结合了一些鸟和果蝇，是由

Ｙａｎｇ 等人［３］ 开发的，初步研究表明，该算法的应用

前景很广，优于现有的遗传算法和粒子群算法［３］，
因此在本案例中，用布谷鸟搜索（ＣＳ）算法去验证所

提出的优化算法，证明了该算法的可行性。 本文的



工作主要分为以下 ３ 个部分：
（１）算法原理中，介绍了该算法的原理，以及算

法流程。
（２）案例验证中，用纯数学问题和工程案例去

验证该算法的可行性。
（３）结果与讨论中，分析了实验仿真的结果，同

时说明了该算法的局限性。

１　 算法原理

在算法中，采用神经网络作为策略函数，因其具

有极强的泛化能力、非线性映射能力，以及高度的非

线性并行性，研究时常被用来作为一种学习器，并广

泛运用于图像识别、分类应用中。 在强化学习中也

充分利用了其特性来作为策略函数，以解决具有连

续动作和连续状态的强化学习，例如 Ｐｏｌｉｃｙ Ｇｒａｄｉｅｎｔ
（ ＰＧ）、 Ｐｒｏｘｉｍａｌ Ｐｏｌｉｃｙ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ （ ＰＰＯ）、 Ｄｅｅｐ
Ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ Ｐｏｌｉｃｙ Ｇｒａｄｉｅｎｔ（ＤＤＰＧ）等。 基于此，在
本次研究中，采用了神经网络作为策略函数，单层的

神经网络模型如图 １ 所示。
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图 １　 单层神经网络模型
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　 　 由图 １ 可知，图 １ 的输出值为：

ｙ ＝ ｆ ∑
ｍ

ｉ ＝ １
ｗ ｉ ｘｉ( ) （１）

　 　 神经网络的更新方式是通过反向传播、梯度下

降的原理去更新神经网络的参数，其更新方式的数

学原理如下。
设输入样本为：

　 　 ｘ ｋ( ) ＝ ｘ１ ｋ( ) ，ｘ２ ｋ( ) ，ｘ３ ｋ( ) ，…，ｘｎ ｋ( )( ) （２）

期望输出为：

　 ｄｏ ｋ( ) ＝ ｄ１ ｋ( ) ，ｄ２ ｋ( ) ，ｄ３ ｋ( ) ，…，ｄｎ ｋ( )( ) （３）

隐藏层各神经元的输入输出如下：

　 ｈｉｈ ｋ( ) ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｗ ｉｈ ｘｉ ｋ( ) － ｂｈ 　 ｈ ＝ １，２，３，…，ｐ （４）

ｈｏｈ ｋ( ) ＝ ｆ ｈｉｈ ｋ( )( ) 　 ｈ ＝ １，２，３，…，ｐ （５）

ｙｉｏ ｋ( ) ＝ ∑
ｐ

ｈ ＝ １
ｗｈｏ ｈｏｈ ｋ( ) － ｂｏ 　 ｏ ＝ １，２，３，…，ｑ （６）

　 　 　 ｙｏｏ ｋ( ) ＝ ｆ ｙｉｏ ｋ( )( ) 　 ｈ ＝ １，２，３，…，ｑ （７）

　 　 　 　 　 　 　 ｅ ＝ ｄｏ ｋ( ) － ｙｏｏ ｋ( ) （８）

求出期望值 ｄｏ ｋ( ) 与实际输出值 ｙｏｏ ｋ( ) 的误

差函数的偏导数 δｏ ｋ( ) ， 其公式如下。
输出层可写为：

　 　 　 　 　 ∂ｅ
∂ ｗｈｏ
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ｐ
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　 　 － ｄｏ（ｋ( ) － ｙｏｏ ｋ( )( ) ｆ ′ ｙｉｏ ｋ( )( ) ＝ δｏ ｋ( ) （１１）
隐藏层可写为：
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δｏ ｋ( ) ｗｈｏ( ) ｆ ′ ｈｉｈ ｋ( )( ) ＝ δｈ ｋ( ) （１３）

利用输出层各神经元的 δｏ ｋ( ) 和隐藏层各神经元

的输出来修正链接权值 ｗｈｏ ｋ( ) 。 研究中推得的数学

公式可表示为：

　 Δｗｈｏ ｋ( ) ＝ － μ ∂ｅ
∂ ｗｈｏ

＝ μ δｏ ｋ( ) ｈｏｈ ｋ( ) （１４）

　 　 　 　 　 ｗＮ＋１
ｈｏ ＝ ｗＮ

ｈ０ ＋ ｎδｏ ｋ( ) ｈｏｈ ｋ( ) （１５）

利用隐藏层各神经元的 δｈ ｋ( ) 和输入层各神经

元的输入修正权连接。 研究中推得的数学公式可表

示为：
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Δｗ ｉｈ ｋ( ) ＝ － μ ∂ｅ
∂ ｗ ｉｈ

＝ － μ ∂ｅ
∂ｈｉｈ ｋ( )

∂ｈｉｈ ｋ( )

∂ ｗ ｉｈ

＝

　 　 　 ∂ｈ ｋ( ) ｘｉ ｋ( ) （１６）

　 　 　 　 　 　 ｗＮ＋１
ｉｈ ＝ ｗＮ

ｉｈ ＋ ｎδｈ ｋ( ) ｘｉ ｋ( ) （１７）

其中， ｎ 是学习率。
通过式（１７）就可以实现梯度下降，从而找到最

优的目标函数值。
对于一个工程或机械结构优化问题， 会涉及到

设计参数 ａ，需要优化的目标函数 ｆ（ａ），以及会因为

参数改变而引起其他性能变化的函数，在这里称为界

限函数 ｇ（ａ），一般会要求 ｇ（ａ） 在某一范围 ｋ 内。
虽然该算法启发与强化学习，但是在寻优的过

程中没有正向意义上的奖励值，而是用优化机会作

为奖励值，只要满足某一状态就可得到一次优化的

机会，在强化学习中使用了基于神经网络的强化学

习算法，如 ＰＰＯ、ＤＤＰＧ 算法。 在训练神经网络时，
是对一批数据输入进行训练，这是由强化学习的算

法决定的，现实中均值是无法确定的，需要通过求平

均值来近似均值，而在结构优化中，只是要找到满足

界限函数这一状态下的最优目标参数这一动作值即

可，因此用本文提出的算法只能一次输入一个状态

值（界限函数）到神经网络中，得到什么样的权重参

数不重要，重要的是得到的设计参数是否是最优。
在提出的算法中， 运用了强化学习的状态转移

和策略函数的思想，以及神经网络的特性去优化目标

函数，在有界限函数 ｇ（ａ） 的情况下找到最优解的前

提是其设计参数必须先满足界限函数，因此首先要找

到满足界限函数的参数空间位置，然后在这个参数空

间中寻找最优的目标参数。 在该算法中，先随机选择

一组满足界限函数的初始状态，用该状态作为神经网

络的输入，其输出是该状态下选择的动作（设计参

数），将该动作作为界限函数的自变量，计算出下一个

状态 ｇ（ａ），与强化学习中的状态定义不同，这里将满

足界限函数值这一类作为一个状态，不满足作为另一

个状态，如果下一个状态在界限函数范围 ｋ 中，将该

状态作为新的神经网络的输入，通过反向传播，梯度

下降优化目标函数，如果超出了界限函数的 ｋ 范围，
就以上一次的状态作为新的输入，通过反向传播、梯
度下降的方式去更新动作输出，直到输出的动作值在

界限函数值的 ｋ 范围之内，重复以上过程，直到训练

结束，算法流程如图 ２ 所示。

状态输入s

以s作为神经网络输入，得到动
作输出a（设计参数）

求出界限函数值g(a)

g(a)在范围k内？

存储a、f（a），优化目标函数
f(a)，更新神经网络权值

s=g（a）

达到训练次数n?N

从存储的值中选出最优
f(a)，和对应的a

开始

结束

Y

Y

N 优化g(a)，更新
神经网络权值

达到训练次数n？

N
Y

图 ２　 算法流程图

Ｆｉｇ． ２　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

２　 案例验证

２．１　 纯数学问题验证

为了验证该算法可以找到最优解，考虑如下一

个数学问题， 有 ４ 个参数（ａ，ｂ，ｃ，ｄ），ａ ∈ ０，４[ ] ，
ｂ ∈ ０，５[ ] ，ｃ ∈ ０，４[ ] ，ｄ ∈ ０，６[ ] ， 有函数：

ｇ１ ａ，ｂ，ｃ，ｄ( ) ＝ ａ ＋ ｂ ＋ ｃ ＋ ｄ （１８）
ｇ２ ａ，ｂ，ｃ，ｄ( ) ＝ ａ∗ｂ∗ｃ∗ｄ （１９）

　 　 求在 ｇ１ ａ，ｂ，ｃ，ｄ( ) ≤ ９，ｇ２ ａ，ｂ，ｃ，ｄ( ) ≤ ２０ 的情

况下函数 ｆ（ａ，ｂ，ｃ，ｄ） 的最小值：
ｆ ａ，ｂ，ｃ，ｄ( ) ＝ （ｄ － ６） ２∗ （ａ － ２） ２ ＋ （ｂ － ２） ２

＋ １ ／ ｃ － １( ) ２ （２０）
可以知道，在不考虑 ｇ１，ｇ２ 的情况下 ｄ可以取值

６，ｂ 取值 ２，ｃ 取值 ４，而 ａ 可以任意取值就可得到最

优解；当考虑ｇ１，ｇ２ 的情况下，ｄ明显不能取值 ６，ａ取

值 ２，ｂ 取值 ２，ｃ 取值 ４ 同样可以得到最优解。 通过

所提出的算法求得其参数见表 １，和预想的结果几

乎一样，同时在相同运算时间内比使用 ＣＳ算法得到

的值更精确。

表 １　 实验数据

Ｔａｂ． １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ

ｆ ｇ１ ｇ２ ａ ｂ ｃ ｄ

０．１１１ １１３ ２２ ８．９５５ ７２５ １５．２９６ ７９２ ２．０００ ０６０ ８ １．９９９ ６８５ ２ ３．９９９ ９７４ ０．９５６ ３５３ ８
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　 　 该数学问题的目标函数不是很复杂，满足 ｇ１，ｇ２

的参数空间占比较大，且连续，可以看见收敛过程非

常快（见图 ３）， ｆ 值与 ｇ１，ｇ２ 相对应的散点三维图见

图 ４，很明显在目标函数值下降的过程中，最小值对

应的点越来越集中。
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图 ３　 收敛过程
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图 ４　 散点图

Ｆｉｇ． ４　 Ｓｃａｔｔｅｒ ｐｌｏｔ

２．２　 工程实例

最小化工字梁的垂直偏转：使用一个包含 ４ 个

变量的设计问题来测试该算法，此案例来自报告［４］

中的原始问题（已修改），目标是最小化工字梁的垂

直偏转（见图 ５）。 梁的相关参数：Ｐ ＝ ５ ６００ ｋＮ， Ｑ ＝
５５０ ｋＮ。并且同时满足给定载荷下的横截面积和应

力约束。 当梁的长度（Ｌ） 和弹性模量（Ｅ） 分别为

５ ２００ ｃｍ和 ５２３ １０４ ｋＮ ／ ｃｍ２ 时， 最小化垂直挠度

ｆ（ｘ） ＝ ＰＬ３ ／ ４８ＥＩ。 因此，该问题的目标函数可写作

如下形式：

L

P

h

b

Q

tf

tw

图 ５　 梁结构

Ｆｉｇ． ５　 Ｂｅａｍ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

ｆ ｂ，ｈ，ｔｗ，ｔｆ( ) ＝ ５ ０００
ｔｗ ｈ － ２ ｔｆ( ) ３

１２
＋
ｂ ｔ３ｆ
６

＋ ２ｂ ｔｆ
ｈ － ｔｆ

２
æ

è
ç

ö

ø
÷

２

（２１）
　 　 以横截面积小于 ３００ ｃｍ２ 为基准，有：

ｇ１ ＝ ２ｂｔｗ ＋ ｔｗ ｈ － ２ｔｆ( ) ≤ ３００ （２２）
　 　 如果梁的容许弯曲应力为 ５６ ｋＮ ／ ｃｍ２，应力约

束如下：

　 ｇ２ ＝ １８ｈ × １０４

ｔｗ ｈ － ２ｔｆ( ) ３ ＋ ２ｂ ｔｗ ４ｔ２ｆ ＋ ３ｈ ｈ － ２ ｔｆ( )( )
＋

１５ｂ × １０３

ｈ － ２ｔｆ( ) ｔ３ｗ ＋ ２ｔｗ ｂ３ ≤ ６ （２３）

其中， 设计参数空间满足 １０ ≤ ｈ ≤ ８０， １０ ≤
ｂ ≤５０， ０．９ ≤ ｔｗ ≤ ５， ０．９ ≤ ｔｆ ≤ ５。
　 　 目标函数最终是收敛的（见图 ６），在近乎相同

时间内该算法得到的最优值和相关参数与布谷鸟搜

素算法得到的值见表 ２。 为了排除该算法得到的最

优值具有偶然性，运行得到了其他 ３ 组数据，仿真结

果显示目标函数收敛在同一值附近，如图 ７ 所示。
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图 ６　 收敛过程
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图 ７　 散点图
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表 ２　 本文提出的算法与布谷鸟搜索算法得到的数据对比

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ａｎｄ ｔｈｅ Ｃｕｃｋｏｏ Ｓｅａｒｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

算法 ｆ ｇ１ ｇ２ ｈ ｂ ｔｗ ｔｆ

本文算法 ０．００６ ６３ ２９７．７８７ ０５ ５．７５５ ５３４ ６ ７９．９９２ ２４ ４９．９９１ ６００ ０ １．７６４ ５５５ ７ ４．９９８ ６２８ ６

布谷鸟搜索算法 ０．００６ ６３ ２９９．２６４ ８９ ５．７２６ ３３０ ０ ８０．０００ ００ ５０．０００ ０００ ０ １．７５６ ０６０ ０ ５．０００ ０００ ０

３　 结束语

实验仿真结果表明，在利用该算法寻优过程中，
其目标函数值会因要考虑界限函数的值，可能出现

一个振荡下降的过程（见图 ８），起初会有一个搜索

阶段，这个阶段是为了寻找满足界限函数值的区域，
当收敛到满足要求的界限值位置时，目标函数值会

以一个相对光滑的趋势下降，直到收敛到最小值，呈

现一条相对粗细一致的线条。 从图 ８ 中可以看到，
其收敛过程存在一定的差异，但最后都收敛到了最

优值，经过分析发现，其原因就在于神经网络的初始

化参数和初始化的状态 ｓ 值不同，较好的初始化位

置，会使其在寻优过程中收敛曲线更加地平稳光滑，
甚至会影响其收敛速度，因此可以认为， 不同的初

始化状态值 ｓ 和神经元参数对收敛过程具有一定的

影响。
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　 　 　 （ａ） 仿真结果 １　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 仿真结果 ２　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｃ） 仿真结果 ３
图 ８　 实验仿真结果

Ｆｉｇ． ８　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 另外，该算法具有一定的局限性，当满足界限函

数的参数空间在整个参数空间占比较小，且位置较

分散的时候， 很难收敛到最优值，有时甚至无法收

敛到满足界限函数的参数，这时需要不断改变初始

值去求解最优值，同时如果面临参数空间中，有多个

局部最优解的情况，此时初始化权值参数和初始化

状态值 ｓ 没有选择到合适值，就可能无法找到全局

最优解。 但是对于全局最优解单一，满足界限函数

的参数空间占比足够大的结构优化问题，该算法则

可以更高效地找到最优解。

参考文献

［１］ ＧＡＮＤＯＭＩ Ａ Ｈ， ＹＡＮＧ Ｘ Ｓ， ＡＬＡＶＩ Ａ Ｈ． Ｃｕｃｋｏｏ ｓｅａｒｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ：
Ａ ｍｅｔａｈｅｕｒｉｓｔｉｃ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍｓ
［Ｊ］ ． Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｗｉｔｈ Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ， ２０１３， ２９（１）：１７－３５．

［２］ 张汝波，顾国昌，刘照德． 强化学习理论、算法及应用 ［ Ｊ］ ． 控制

理论与控制应用，２０００，１７ （０５）：６３７－６４２．
［３］ ＹＡＮＧ Ｘ Ｓ， ＤＥＢ Ｓ． Ｃｕｃｋｏｏ ｓｅａｒｃｈ ｖｉａ Ｌéｖｙ ｆｌｉｇｈｔｓ ［ Ｃ］ ／ ／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ Ｗｏｒｌｄ Ｃｏｎｇｒｅｓｓ ｏｎ Ｎａｔｕｒｅ ＆ Ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌｌｙ Ｉｎｓｐｉｒｅｄ
Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥ， ２００９：２１０－２１４．

［４］ ＧＯＬＤ Ｓ， ＫＲＩＳＨＮＡＭＵＲＴＹ Ｓ． Ｔｒａｄｅ －ｏｆｆｓ ｉｎ ｒｏｂｕｓｔ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ
ｄｅｓｉｇｎ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ １９９７ ＡＳＭＥ Ｄｅｓｉｇｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ
Ｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｓ． Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ， ＵＳＡ： Ｄｅｓｉｇｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ
Ｄｉｖｉｓｉｏｎ，１９９７：１－８．

（上接第 １３５ 页）

５　 结束语

蓝牙遥控六足机器人是基于 ＳＴＭ３２Ｆ１０３Ｃ８Ｔ６
单片机作为控制中心，通过 ＨＣ－０５ 蓝牙模块进行无

线遥控，ＰＣＡ９６８５ 对舵机直接控制。 开机后，蓝牙

自动配对成功，按下遥控器按键，机器人便执行相应

动作。 为适应可能发生的不确定地形情况，本次设

计着重研究了 ＪＹ９０１ 姿态传感器的开发与实现，能
够使机器人在一些地形上具备更强的适应性，提高

了六足机器人的稳定性。
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