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摘要：针对损伤自修复中微胶囊（或空心玻纤）载体在结构上相互独立、互不贯通等不足，研究基于多目标模拟退火算法（multi-
object simulated annealing，MOSA），对微管网的拓扑结构进行优化，旨在设计一种具有低体积份数和高流动效率的，具有相互

贯通结构特点的微管网载体。 首先建立微管网数学模型；其次采用哈迪克罗斯迭代法设计了多目标优化函数，并结合非劣分层

和 MOSA 算法对微管网的拓扑结构进行研究；最后与非劣分层遗传算法（non-dominated sort genetic algorithm II，NSGA-II）进

行对比研究，验证了 MOSA 的优化性能。 研究结果表明：微管网的体积份数和沿程水头损失呈负相关性；与 NSGA-II 相比，

MOSA 的收敛时长略长，但 MOSA 解集的支配度及分布均匀程度均优于 NSGA-II。
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复合材料因质轻、耐磨及易加工等特点，已在航空航天、汽车、电子和建筑等领域得到了广泛应用。 然

而，作为一种由多种异质/异形组元材料复合而成的新材料，其力学性能分散性较大，致使材料在生产和服

役中易产生各类损伤，尤其是微裂纹的产生和扩展将引起材料力学性能的劣化，导致构件过早失效。 目前，
复合材料的损伤修复问题已经成为结构失效与安全服役科学中的关键问题之一 [1]。

上世纪 80 年代，美国军方首先提出了复合材料自修复的概念，其基本原理是将内置有修复剂的载体埋

入材料内部，当材料受损产生裂纹时诱发载体破裂，释放修复剂，实现材料的自修复[2]。 此后，美国伊利诺伊

大学 Carolyn Dry 研究了基于空心玻纤载体的自修复体系[3]；White、Sottos 和 Moore 等对基于微胶囊载体的自

修复体系开展了大量研究，并论证了该方法的可行性 [4-5]；Bond 等对自修复载体的性能进行了研究 [6]。 在国

内，哈尔滨工业大学的王荣国[7]和中山大学的章明秋 [8-9]等先后也开展了基于微胶囊（或空心玻纤）载体的自

修复研究；此外，本文作者也就空心玻纤载体与材料的兼容性等内容开展了研究 [10]。
然而，目前自修复研究中普遍采用微胶囊和空心玻纤作为修复剂载体，由于载体彼此间互不贯通，限制

了材料的损伤自修复效果（如，多次修复，修复剂更换等）。 因此，研究旨在设计一种具有相互贯通结构特点

的微管网载体，为保证载体与材料的兼容性和修复剂的流动效率，研究基于哈迪克罗斯迭代设计了多目标

函数，并结合非劣分层和多目标模拟退火（multi-object simulated annealing，MOSA）算法，对微管网的拓扑结

构进行了优化，获得了理想的结果。

1 微管网优化模型及目标函数

1.1 优化模型

研究以 3×3 正交微管网拓扑结构为对象，该管网由长度 l 为 20 mm 的 24 根管道构成 9 个闭环回路，各管

道的内径取值 d∈ε，ε＝ 0.6，0.7，0.8，0.9，1.0 m∈ ∈m ，ε 为决策空间，管道编号如图 1 所示，其中复合材料的几
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何 尺 寸 为 100 mm×100 mm×4 mm，S/T 分别表

示修复剂入/出口[11]。
1.2 多目标优化函数

作为损伤自修复载体，埋入材料内部的微管

网要在不损坏材料初始性能的前提下，保证管道

中的修复剂具有较小的沿程水头损失（即具有良

好的流动效率）。 因此，微管网的拓扑优化属于多

目标优化问题，即

minimize φv（D）
minimize φf（D
D

）
，D=［d1，d2，…，d24］T （1）

式中：φv 为体积份数；φf 为沿程水头损失；D 为管

道内径的解向量；dk 为第 k 根管道的内径。
1） 体积份数 φv 。 微管网占复合材料的体积份数 φv 可表示为

φv=
πl
4V

24

k = 1
Σ（dk+2p）2，dk∈ε （2）

式中：k 为管道编号；l 为管道长度；dk 为第 k 根管道的内径；p 为管道壁厚；V 为复合材料体积。
2） 沿程水头损失 φf 。修复剂流经管道的沿程水头损失表示了驱动修复剂流动所需能量的大小，为保证

修复剂的流动效率，研究以全部管道的沿程水头损失之和作为目标函数：

φf =lU
24

k = 1
Σ Qk

dkm
（3）

式中：U 为阻力因数；n 和 m 为修复剂材料系数；
Qk 为第 k 根管道的流量，在忽略各环路之间相互

影响的前提下，采用哈迪克罗斯（Hardy Cross）迭

代方法获取各管道的流量 Qk
[12]。

1.3 非支配解

微管网拓扑优化的多目标函数 （即体积份

数 φv 和沿程水头损失 φf） 属于非一致性优化目

标，即随着体积份数下降，沿程水头损失将呈现

上升趋势。 因此，期望获得解空间的最优解是困

难的，研究采用非劣分层方法，获取对多目标函

数均有效的非支配解， 即对于一个解集中任意

解 D1，该解集不存在解 D2 可同时满足① φf（D2）
≤φf （D1）， 且 φv （D2）≤φv （D1）；② φf （D2）≤φf

（D1）或 φv （D2）≤φv （D1），则 该 解 集 即 为 非 支 配

解集，其中的解 D1 为非劣解。

2 多目标模拟退火算法

多目标模拟退火源于对热力学中退火过程

的模拟， 是基于模拟退火 （simulated annealing，
SA）算法，针对多目标优化的一种随机寻优算法。
MOSA 在搜索过程中结合逐渐趁于零且随时间

变化的概率突跳，实现了全局寻优。 MOSA 算法

图 1 正交微管网模型

Fig.1 Orthogonal network model
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图 2 MOSA 算法流程图

Fig.2 The flow chart of MOSA
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图 5 MOSA 和 NSGA-II 非支配解

Fig.5 Non-dominated solution of MOSA and NSGA-II
图 4 MOSA 迭代过程

Fig.4 The iterative process of MOSA

图 3 邻域解构造示意图

Fig.3 Schematic diagram of constructing neighborhood
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包括初始解的生成、邻域解的构造和新解的产生

等过程，如图 2 所示。
2.1 初始解集的生成

以 24 根管道的内径构成解向量 Di，j ={dk
i，j}，

j∈（1，2，…，800），k=1，2，…，24，其中 i 为迭代次

数，j 为当前解中解的编号，k 为管道编号。研究中

采用随机的方式产生规模为 800 的初始解集 D0。
2.2 邻域解集的构造

邻域解 Di，a 和 Di，b 通过随机选择当前解 Di，a

和 Di，b 并对其任意位置随机进行交叉，图 3 以随

机交叉的 3 个元素为例获得两个邻域解，邻域解规模为 800。
2.3 新解集的产生及接受

新解集 Di+1 通过对邻域解中支配解与非支配解进行不同处理而获得，由以下两部分组成：
（1） 第一部分。 对邻域解集 Di 与当前解集 Di 进行非劣分层，接受邻域解中的非支配解，并用于构建新

解集 Di＋1；
（2） 第二部分。 对于邻域解中非支配解根据式（4）计算其内能增量 △E：

△E=0.5×[（φv
i，j-φv

i）+（φf
i，j-φf

i）] （4）
式中：φv

i 和 φf
i 分别为第 i 次迭代当前解集的目标函数平均值。若 △E＞0，则根据 Metropolis 准则，计算接受概

率 P，并确定该邻域解是否被接受。
P=e-△E/T，其中 T=λT′ （5）

式中：T 和 T′分别为本次和上次迭代的温度值；λ 为衰减因子。 当内部循环次数达到链长 L 时， 执行降温

T=λT′。 优化中，温度初值 T0=240，衰减因子 λ=0.99，链长 L=10。
2.4 终止条件

优化迭代的终止条件主要由退火温度来控制，当温度达到精度要求时迭代终止。

3 优化结果及分析

3.1 拓扑结构优化结果

通过 MOSA 算法对自修复微管网载体的拓扑结构进行优化， 并获得了其迭代过程及最终非支配解，如

图 4 和图 5 所示。
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3.2 MOSA 算法性能分析

为验证 MOSA 的优化性能，在相同条件下，将多目标退火算 法 与 非 劣 分 层 遗 传 算 法（non-dominated
sorting genetic algorithm II，NSGA-II）进行了对比研究 [13-14]，主要包括：① 两种算法之间非支配解的支配关

系，即解的优劣；② 非支配解分布的均匀程度；③ 非支配解的收敛性。

3.2.1 非支配解的支配关系

不同解集之间的支配关系是评价解集优劣的重要标准，首先采用两种算法分别获得了非支配解（如图 6
所示），其次，对两个解集进行非劣分层分析，并通过分析非支配解中，MOSA 和 NSGA-II 解集所占的比例

（PSA 和 PGA），实现两个解集整体的优劣程度的判断，对比结果表明，MOSA 和 NSGA-II 的非支配解共有 252 个，

其中 MOSA 解集 190 个均为非支配解，NSGA-II 解集 62 个为非支配解，占比分别为：PSA=75.4%，PGA=24.6%，

显然，采用 MOSA 算法获得的解集显著优于后者。

3.2.2 非支配解分布的均匀程度

非支配解分布的均匀程度表征了解集的多样性（即非劣解的选择空间）。 采用平均距离对非劣解的均匀

程度进行评价，计算公式如下：

S= j
Σ（φl

i， j+1- φl
i， j）

n-1 ， j=（1，2，…，n-1） （6）

式中：φl 为第 l 个目标函数；n 为非支配解的规模。 平均距离越短，表明非劣解分布越均匀。 结果表明：① 以

φv 进行评价，MOSA 和 NSGA-II 的分布均匀程度为 0.001 2 和 0.001 3，MOSA 提高了 8.3%； ② 以 φf 进行评

图 6 拓扑结构优化结果

Fig.6 Topology structure of optimization resuits

（a） φv =2.73%，φf =2.810 6×10-6 m

0.6
0.6

0.6
0.6

0.6
0.6

0.6
0.7

0.6
0.6

0.7
0.6

0.7
0.6

0.6
0.6

0.6
0.6

0.6
0.7

0.6
0.6

0.6
0.6

0.6
0.8

0.8
0.8

1.0
0.6

0.6
0.9

0.8
0.6

0.6
0.6

0.6
0.8

0.7
0.6

0.7
0.7

0.6
1.0

0.9
0.9

1.0
1.0

1.0
0.9

0.8
0.9

0.9
0.6

0.61.01.0

0.6

0.6

0.9

（mm）

T

S
0.60.71.0

0.6

0.7

0.7

（mm）

T

S
0.60.60.9

0.6

0.7

0.9

（mm）

T

S
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图 4 中由下到上分别为 MOSA 第 100，200，400，600，800，1 000 次和 1 233 次迭代中的非支配解，结

果表明：
1） 最终收敛迭代次数为 1 233；
2） 随着迭代次数增加，非劣解个数由 64 增至 190；
3） 各次迭代所获得的非支配解，其体积份数与沿程水头损失均呈负相关性。
图 5 给出了第 1 233 次迭代的第一层 190 个非支配解，取非支配解（a），（b）和（c）进行分析，其对应的管

网拓扑结构如图 6 所示。
图 6（a），（b）和（c）分别对应于图 5 中（a），（b）和（c）处的非支配解，线条的粗细代表管径的大小，管道

下方和左方为对应管道的直径，单位为 mm。 体积份数依次为 2.73%，2.88%和 3.25%的 3 个非支配解，其相

应的沿程水头损失分别为 2.810 6×10-6，1.601 0×10-6，7.769 0×10-6 m。 管网中内径较大的管道一般先从入

口方向开始，并逐步向出口方向延伸，形成的大直径通道对管道中的流体起到一定的疏导作用，降低水头

损失。
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图 7 NSGA-II 迭代过程

Fig.7 The iterative process of NSGA-II
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价，MOSA 和 NSGA-II 的 分 布 均 匀 程 度 分 别 为

3.102 7 ×10 -9 和 5.188 3 ×10 -9，MOSA 提 高 了

65.3%。
3.2.3 非支配解的收敛性

图 7 中由下到上分别为 NSGA-II 第 1 000，
2 000，4 000，6 000，8 000，1 000 次和 12 000 次

迭代中获得的非支配解， 图中 X、Y 轴分别为目

标函数 φv、φf，Z 轴为迭代次数。 由于 MOSA 存在

着内部循环， 其时间复杂高于 NSGA-II， 因此

NSGA-II 的迭代次数设置为 12 000。 非支配解个

数均达到解集规模设定值 800。 MOSA 和 NSGA-
II 的收敛时长分别为 19 985 s 和 18 674 s，NS-
GA-II 略优于MOSA。

4 结束语

针对损伤自修复中微管网载体的拓扑结构优化问题，研究基于哈迪克罗斯迭代法，设计了优化目标函

数，采用 MOSA 算法并结合非劣分层方法，研究了一种多目标微管网拓扑结构优化方法。

1） 采用哈迪克罗斯迭代法，修正了微管网中各管道的流量，获得了表征微管网流动效率的沿程水头损

失，并以其作为目标函数之一；

2） 结合 MOSA 和非劣分层方法，对微管网的拓扑结构进行了优化，经 1 233 次迭代后，共获得 190 个

非支配解，结果表明：体积份数与沿程水头损失呈现负相关，且管网中内径较大的管道主要沿入口方向，并

逐步向出口方向延伸；

3） 通过与 NSGA-II 的优化结果进行对比，结果表明：在 NSGA-II 的收敛时长略优于 MOSA 的情况下，

MOSA 的优化结果支配度 75.4%优于 NSGA-II 的 24.6%； 以 φv 和 φf 进行解集分布均匀程度评价，MOSA 分

别提高了 8.3%和 65.3%。
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Topology Optimization of Micro-vascular Network Based on
Multi-objective Simulated Annealing Algorithms

Li Peng，Liu Yuan，Huang Jinyong

（School of Mechanotronics & Vehicle Engineering，East China Jiaotong University，Nanchang 330013，China）

Abstract：In the self-healing research, the microcapsule（or the hollow glass giber） is served as the carrier of
self-healing agent. However, this carrier has some deficiencies such as being independent and uncorrelated with
each other. In this paper, a novel carrier of micro-vascular network based on multi-objective simulated anneal-
ing (MOSA) algorithms was studied and topology of micro-vascular network was optimized to design a carrier
with low volume fraction, high flow efficiency and inter-connective structure. Firstly, the mathematical model was
established. Secondly, the multi-objective optimization function was designed by iteration of Hardy Cross. And
then the topology of micro-vascular by MOSA algorithms combined with non-dominated sorting was studied. Fi-
nally, the superiority of MOSA was verified compared with non-dominated sort genetic algorithm (NSGA-II) al-
gorithms. The results show that volume fraction and flow efficiency of micro-vascular network are negatively cor-
related. The convergence time of NSGA-II is slightly better than NSGA-II, but the degree of dominant and uni-
formity of MOSA are significantly better than that of NSGA-II.
Key words： micro-vascular network；multi-objective optimization；simulated annealing；non-dominated sorting;
iteration of Hardy Cross
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