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摘　 要：针对高维昂贵黑箱问题（ｈｉｇｈ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ ｂｌａｃｋ⁃ｂｏｘ，ＨＥＢ）处理过程中工程模型复

杂、计算量大的难题，提出一种基于多层设计空间缩减策略的近似高维优化方法（ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｄｅｓｉｇｎ
ｓｐａｃｅ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｂａｓｅｄ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｈｉｇｈ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ，ＨＳＲＡＨＯ）。 利用 ３ 种

经典代理模型：多项式响应面模型、径向基函数模型和克里金模型，使用基于预测均方根误差权重因

子优化方法计算获得各代理模型权系数，通过加权叠加构建组合代理模型，替代实际高维黑箱模型。
使用多层设计空间缩减策略根据已知信息确定设计子空间，并在其内部确定有效样本点，逐步提高组

合代理模型在感兴趣区域的预测精度，直至优化收敛。 将提出的近似高维优化方法 ＨＳＲＡＨＯ 应用于

标准优化函数和翼型设计优化问题，测试结果验证了该方法在高维优化效率和全局收敛性方面的

优势。
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　 　 现今复杂产品的设计往往包含大量高维昂贵黑

箱优化问题的求解，需要进行数以千计的高精度仿

真分析，耗费大量计算资源［１］。 尽管目前计算机运

算能力和运算速度持续增强，但数值仿真分析软件

诸如有限元分析（ｆｉｎｉｔｅ ｅｌｅｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ，ＦＥＡ）、计算

流体力学（ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｆｌｕｉｄ ｄｙｎａｍｉｃｓ，ＣＦＤ）等同样

变得越来越复杂与精细［２］。 目前最有效方法是建

立代理模型来代替实际昂贵黑箱模型，从而通过对

代理模型的优化得到真实模型的近似优化值。
当前广泛使用的代理模型包括多项式响应面模

型（ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｓｕｒｆａｃｅｓ，ＰＲＳ）、径向基函数

模型 （ ｒａｄｉａｌ ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ， ＲＢＦ） 和克里金模型

（Ｋｒｉｇｉｎｇ，ＫＲＧ）等。 基于代理模型优化方法能够准

确近似反映昂贵黑箱问题，有效降低计算成本，在工

程优化领域得到深入研究与广泛应用［３⁃４］。 然而

ＧＯＥＬ 等［５］指出对于不同特性优化问题，不同代理

模型拥有各自优势和不足，在诸如精度、效率、鲁棒

性和透明度等方面表现各异。 另外，经典代理模型

虽然能够较好地解决工程优化领域的低维问题，但
随着优化问题维度和复杂度的增加，构建代理模型

所需的计算花费也将呈指数增长，大大降低了高维

问题优化效率。 组合代理模型拥有选取的多个单一

代理模型的优点，能够同时获取更多关于未知优化

问题的信息，有效降低粗糙近似模型的消极影响，提
高高维昂贵黑箱模型预测精度。 Ｗａｎｇ 等［６］ 提出了

基于 ＲＢＦ 和 ＫＲＧ 组合代理模型的高维优化方法

ＳＡＥＡｓ，通过不同维度数值试验，验证了该方法在处

理高维问题时的优越性。 Ｇｕ 等［７］提出了基于 ＰＲＳ、
ＲＢＦ 和 ＫＲＧ 组 合 代 理 模 型 的 高 维 优 化 方 法

ＨＭＢＳＭ，在搜索过程中同时采用 ３ 种代理模型的响
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应值大小，优先选取对应 ３ 种近似模型目标函数值

都较低的样本点，成功应用于汽车轻量化设计。
虽然使用代理模型可以一定程度上缓解高维昂

贵黑箱问题的计算压力，但是维度过高仍将导致基

于代理模型优化方法难以获得令人满意的优化精度

和效率［８］。 设计空间缩减策略作为一种积极有效

的方法被提出来克服这个难题，通过分析设计变量

和目标函数之间关系，探索全局最优解可能位于的

区域来提高优化质量和优化效率。 Ｆａｒｉａｓ 等［９］ 提出

基于信赖域流体结构耦合设计优化框架，通过自适

应更新设计子空间，逐步提高近似模型在局部区域

内的精度。 Ｌｏｎｇ 等［１０］ 提出了智能空间探索策略，
进而发展了一种改进的高效自适应响应面方法。 李

春娜等［１１］使用模糊聚类算法确定关键的设计子空

间，然后在每个子空间内通过最大化目标函数的期

望提高函数和最小化模型预测目标来增加新的样

本，发展了一种适用于气动优化的高效自适应全局

优化方法。
考虑到高维昂贵黑箱问题的复杂性，无论采用

何种设计空间探索策略，都无法有效提高局部搜索

能力。 本文联合多种设计空间探索策略，提出了多

层设计空间缩减策略，同时结合组合代理模型，以提

高其处理高维昂贵黑箱优化问题的效率。 本文提出

的基于多层设计空间缩减策略的近似高维优化方

法，采用多层设计空间缩减策略确定有效的设计子

空间，并在缩减的设计子空间内自适应增加有效样

本点。 组合代理模型和缩减的设计子空间在迭代过

程中自适应地更新、重建，直至收敛获得全局最优。
最后通过标准优化函数和工程优化实例测试分析，
验证近似高维优化方法 ＨＳＲＡＨＯ 的性能优势。

１　 组合代理模型

组合代理模型由多个选用代理模型线性加权组

合而成，其数学表达式为：

􀭴ｙｅ ＝ ∑
ｍｓ

ｉ ＝ １
ｗ ｉ􀭴ｙｉ（ｘ）， ∑

ｍｓ

ｉ ＝ １
ｗ ｉ ＝ １ （１）

式中： 􀭴ｙｅ 表示组合代理模型；􀭴ｙｉ（ｘ） 和 ｗ ｉ 分别表示选

用的第 ｉ 个代理模型和对应的权重因子；ｍｓ 表示选

用代理模型数量；ｘ 为设计变量。
在迭代过程中，选用代理模型权重因子通过智

能求解如下优化问题获得

Ｆｉｎｄ α， β
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ｙ（ｘｋ） － ∑

ｍｓ

ｉ ＝ １
ｗ ｉ·􀭴ｙ（ －ｋ）
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２
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ｊ
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ｉ ＝ （Ｅ ｉ ＋ α􀭵Ｅ） β
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ｍｓ
∑
ｍｓ

ｉ ＝ １
Ｅ ｉ

　 　 Ｅ ｉ ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｋ ＝ １
（ｙ（ｘｋ） － 􀭴ｙ（ －ｋ）

ｉ （ｘｋ）） ２

ｓ．ｔ．　 Ｅ ｉ ＋ α􀭵Ｅ ＞ ０， α ＜ １， β ＜ ０ （２）
式中： Ｅｅ 和 Ｅ ｉ 分别表示构建的组合代理模型和第 ｉ
个选用代理模型的预测均方根误差（ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｓｕｍ
ｏｆ ｓｑｕａｒｅｓ ｏｆ ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ，ＰＲＥＳＳＲＭＳ）；􀭵Ｅ表示

所有选用代理模型的预测均方根误差的平均值；Ｎ
为训练样本数量；ｙ（ｘｋ） 为第 ｋ 个训练样本点 ｘｋ 处

真实响应值；􀭴ｙ（ －ｋ）
ｉ （ｘｋ） 表示第 ｉ 个选用代理模型（由

其余Ｎ － １个训练样本点构造而成，即留一交叉验证

方法） 在第 ｋ 个训练样本点 ｘｋ 处预测响应值。
值得注意的是，上述权重因子计算方法中包含

２ 个未知参数 α 和 β，他们分别控制平均和选用代理

模型的重要程度。 参数 α 值越小，参数 β 负值越大，
则最佳代理模型分配到权重因子越大；参数 α 值越

大，参数 β 负值越小，则代理模型平均重要程度越

高。 参数 α 和 β 自由选择能够使权重因子计算方法

具有高度灵活性，合理的参数值将提高组合代理模

型预测精度。 本文将参数 α 和 β 作为设计变量进行

优化，权重因子ｗ ｉ 通过公式（２） 计算得到。 另外，文

中采用的约束条件 Ｅ ｉ ＋ α􀭵Ｅ ＞ ０，有助于提高权重因

子寻优质量和效率，序列二次规划算法（ ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ
ｑｕａｄｒａｔｉｃ ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ，ＳＱＰ）被用来求解上述优化问

题。 本文选用 ３ 种经典代理模型 ＰＲＳ、ＲＢＦ 和 ＫＲＧ
构建组合代理模型，３ 种代理模型的详细介绍可参

看文献［１２⁃１３］。

２　 多层设计空间缩减策略

本文提出多层设计空间缩减策略以帮助研究人

员识别全局最优解潜在区域，减少不必要的计算资

源，提高优化效率。 该策略采用已有的“昂贵”样本

点（指采用真实分析模型计算得到实际目标函数

值）确定 ２ 个减小的设计子空间 “ ｓｕｂｓｐａｃｅ１” 和

·３９２·
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“ｓｕｂｓｐａｃｅ２”。 文中按照所有样本点对应的真实目

标函数值进行排序，选择目标函数值较小的前 Ｍ１

个样本点（Ｍ１ 取值为“昂贵”样本点数量一半，其中

样本点数量根据样本点数据库动态变化）。 然后使

用模糊 Ｃ 均值聚类算法［１４］（ ｆｕｚｚｙ Ｃ⁃ｍｅａｎｓ，ＦＣＭ）计
算得到设计子空间 ｓｕｂｓｐａｃｅ１，具体计算公式如下

ＳｔｏｐＭ１
ｓｕｂｓｐａｃｅ１⇐

Ｘｒａｎｋ１
１ ， Ｘｒａｎｋ１

２ ， …， Ｘｒａｎｋ１
ｎ ， Ｙｒａｎｋ１

Ｘｒａｎｋ２
１ ， Ｘｒａｎｋ２

２ ， …， Ｘｒａｎｋ２
ｎ ， Ｙｒａｎｋ２

︙ ︙ ︙ ︙
ＸｒａｎｋＭ１

１ ， ＸｒａｎｋＭ１
２ ， …， ＸｒａｎｋＭ１

ｎ ， ＹｒａｎｋＭ１

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

ＳｔｏｐＭ１
ｓｕｂｓｐａｃｅ１ ⇒

ＦＣＭ
ＳＱ１

ｆｃｍ１， ＳＱ２
ｆｃｍ２， …， ＳＱｉ

ｆｃｍｉ， …， ＳＱｃ
ｆｃｍｃ[ ]

ｉ ＝ １，２，…，ｃ （３）
式中： ＳｔｏｐＭ１

ｓｕｂｓｐａｃｅ１ 表示选用的真实目标函数值较小的前

Ｍ１ 个“昂贵” 样本点；ｎ 为设计变量；Ｘｒａｎｋｉ 和 Ｙｒａｎｋｉ 分

别表示函数值较小的第 ｉ 个样本点的设计变量值和

对应的真实目标函数值。 另外，ｃ 为聚类中心数，本
文 ｃ 设为 ２；ＳＱｉ

ｆｃｍｉ表示在第 ｉ 个聚类集内包含的所有

Ｑｉ 个“昂贵” 样本点，Ｑｉ 大小由模糊聚类算法确定，
即 Ｑ１ ＋ Ｑ２ ＝ Ｍ１。 同时包含最小目标函数值和较小

的平均目标函数值的聚类集将被确定为最优聚类

集。 这种情况下，设计子空间 ｓｕｂｓｐａｃｅ１将由最优聚

类集内所有样本点在每个维度上的最大和最小坐标

值计算得到。 否则，设计子空间 ｓｕｂｓｐａｃｅ１将由所有

聚类集计算得到的各个子空间合并确定，以此增加

其包含实际全局最优点的概率。
相比 设 计 子 空 间 ｓｕｂｓｐａｃｅ１， 设 计 子 空 间

ｓｕｂｓｐａｃｅ２ 是一个更小的立方体空间。 选用真实目

标函数值较小的前 Ｍ２ 个“昂贵” 样本点（Ｍ２ 设为

８），分别计算 ｓｕｂｓｐａｃｅ２ 的中心 Ｃ 和尺寸 Ｗ。
ＳｔｏｐＭ２

ｓｕｂｓｐａｃｅ２⇐

Ｘｒａｎｋ１
１ ， Ｘｒａｎｋ１

２ ， …， Ｘｒａｎｋ１
ｎ ， Ｙｒａｎｋ１

Ｘｒａｎｋ２
１ ， Ｘｒａｎｋ２

２ ， …， Ｘｒａｎｋ２
ｎ ， Ｙｒａｎｋ２

︙ ︙ ︙ ︙
ＸｒａｎｋＭ２

１ ， ＸｒａｎｋＭ２
２ ， …， ＸｒａｎｋＭ２

ｎ ， ＹｒａｎｋＭ２

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

Ｌ ｊ ＝ ｍｉｎ Ｘｒａｎｋ１
ｊ ， Ｘｒａｎｋ２

ｊ ， …， ＸｒａｎｋＭ２
ｊ[ ]

Ｔ，

Ｕ ｊ ＝ ｍａｘ Ｘｒａｎｋ１
ｊ ， Ｘｒａｎｋ２

ｊ ， …， ＸｒａｎｋＭ２
ｊ[ ]

Ｔ，

Ｃ ＝ Ｘｒａｎｋ１
１ ， Ｘｒａｎｋ１

２ ， …， Ｘｒａｎｋ１
ｎ[ ] ，

Ｗ ｊ ＝ Ｕ ｊ － Ｌ ｊ， ｊ ＝ １， ２， …， ｎ （４）
式中， ＳｔｏｐＭ２

ｓｕｂｓｐａｃｅ２ 表示选用的真实目标函数值较小的前

Ｍ２ 个“昂贵” 样本点。 Ｌ ｊ 和 Ｕ ｊ 分别表示特定区域的

上下边界值，用来决定设计子空间 ｓｕｂｓｐａｃｅ２ 在第 ｊ
维上的尺寸大小。 另外，当前最优点将作为下一次

迭代过程中设计子空间 ｓｕｂｓｐａｃｅ２ 的中心。 一旦设

计子空间 ｓｕｂｓｐａｃｅ２ 的中心和尺寸确定，ｓｕｂｓｐａｃｅ２
可由如下公式计算得到。

ＢＬＳ
ｊ ＝ ｍａｘ ＢＬ

ｊ ， Ｃ ｊ －
Ｗ ｊ

２
æ

è
ç

ö

ø
÷

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ，

ＢＵＳ
ｊ ＝ ｍｉｎ ＢＵ

ｊ ， Ｃ ｊ ＋
Ｗ ｊ

２
æ

è
ç

ö

ø
÷

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú （５）

式中， ＢＬ
ｊ ，ＢＵ

ｊ ，ＢＬＳ
ｊ 和 ＢＵＳ

ｊ 分别表示初始全局空间

（ｏｒｉｇｉｎａｌ ｇｌｏｂａｌ ｓｐａｃｅ，ＯＧＳ）和设计子空间 ｓｕｂｓｐａｃｅ２
在第 ｊ 维上的上下边界值。 尽管当前最优点可能与

实际全局最优点不同，尤其在早期迭代过程中，但当

前最优点是现有条件下包含有效信息最多的样本

点。 在寻优过程中，设计子空间 ｓｕｂｓｐａｃｅ２ 将随着中

心和尺寸的变化而逐步向实际全局最优点潜在区域

移动、收缩或扩大。 值得注意的是，当前最优点可能

落在初始全局空间的边界附近。 因此，设计子空间

ｓｕｂｓｐａｃｅ２ 的上下边界限定为初始全局空间的边界，
即不能超越初始全局空间的边界。

ＨＳＲＡＨＯ 方法通过在设计子空间 ｓｕｂｓｐａｃｅ１ 和

ｓｕｂｓｐａｃｅ２ 进行开发和和探索，以此加快局部收敛速

度。 设计子空间 ｓｕｂｓｐａｃｅ１ 通常包含更多的局部最

优点，而 ｓｕｂｓｐａｃｅ２ 则更专注于探索关键区域。 在迭

代过程中，ｓｕｂｓｐａｃｅ１ 和 ｓｕｂｓｐａｃｅ２ 可能出现不包含

实际全局最优解情况。 为了避免 ＨＳＲＡＨＯ 方法陷

入局部最优，同样在初始全局空间 ＯＧＳ 内进行全局

寻优。 ＨＳＲＡＨＯ 方法每隔 ３ 次迭代分别在 ＯＧＳ、
ｓｕｂｓｐａｃｅ１ 和 ｓｕｂｓｐａｃｅ２ 内进行全局寻优，并通过补

充有效样本点来更新组合代理模型和下一次迭代的

设计子空间 ｓｕｂｓｐａｃｅ１ 和 ｓｕｂｓｐａｃｅ２。

３　 近似高维优化方法

本文提出的近似高维优化方法 ＨＳＲＡＨＯ 联合

组合代理模型和多层设计空间缩减策略，主要包含

以下 ４ 个部分：①构造单一代理模型 ＰＲＳ、ＲＢＦ、
ＫＲＧ 和组合代理模型；②采用多层设计空间缩减策

略确定设计子空间 ｓｕｂｓｐａｃｅ１ 和 ｓｕｂｓｐａｃｅ２；③采用

混合自适应有效样本方法 （ ｈｙｂｒｉｄ ａｎｄ ａｄａｐｔｉｖｅ
ｐｒｏｍｉｓｉｎｇ ｓａｍｐｌｉｎｇ， ＨＡＰＳ［１２］ ） 增 加 有 效 样 本 点

（ＨＡＰＳ 方法在下面做详细介绍）；④判断是否满足

·４９２·
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图 １　 ＨＳＲＡＨＯ 方法流程图

收敛准则。 ＨＳＲＡＨＯ 方法流程如图 １ 所示，具体步

骤如下：
１） 建立真实分析模型，确定设计变量和设计空

间，初始化 ＨＳＲＡＨＯ 方法参数，令迭代参数 ｋ＝ １。
２） 使用快速优化拉丁超立方试验设计方法［１５］

（ ｆａｓｔ ｏｐｔｉｍａｌ Ｌａｔｉｎ ｈｙｐｅｒｃｕｂｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｄｅｓｉｇｎ，
ＦＯＬＨＤ）在初始全局空间内生成 ８ 个初始样本点，
同时调用真实分析模型计算目标函数值。 将初始样

本点及其所对应的真实目标函数值保存到样本点数

据库中。
３） 提取样本点数据库中的所有样本点及其所

对应的真实目标函数值，分别构造单一代理模型

ＰＲＳ、ＲＢＦ 和 ＫＲＧ。
４） 使用 ＳＱＰ 算法求解公式（２）中的优化问题，

计算获得优化权重因子，构造组合代理模型。 公式

（２）中参数 α 和 β 初始值分别设为 ０．０５ 和－１。
５） 判断迭代数 ｋ 是否满足公式 ｒｅｍ（ｋ，３）＝ ２。

如果满足，则计算设计子空间 ｓｕｂｓｐａｃｅ１；否则，转入

步骤 ７）。 ｒｅｍ 表示计算余数。
６） 使用 ＨＡＰＳ 方法在设计子空间 ｓｕｂｓｐａｃｅ１ 内

产生 ３ 个有效样本点，转入步骤 １０）。
７） 判断迭代数 ｋ 是否满足公式 ｒｅｍ（ｋ，３）＝ ０。

如果满足，则计算设计子空间 ｓｕｂｓｐａｃｅ２；否则，转入

步骤 ９）。
８） 使用 ＨＡＰＳ 方法在设计子空间 ｓｕｂｓｐａｃｅ２ 内

产生 ３ 个有效样本点，转入步骤 １０）。
９） 使用 ＨＡＰＳ 方法在初始全局空间 ＯＧＳ 内产

生 ３ 个有效样本点。
１０） 将获得的有效样本点和样本点数据库中已

有样本点进行比较，满足公式（６）的有效样本点将

被剔除。 保存剩余新样本点及其所对应的真实目标

函数值到样本点数据库中。
ｄ（ｘｐ，ｘｅ） ＜ η·ｍａｘｎ

ｉ ＝ １（ＵＵＢ
ｉ － ＬＬＢ

ｉ ）
ｄ ＝ ｍａｘｎ

ｉ ＝ １（ ｜ ｘｉ
ｐ － ｘｉ

ｅ ｜ ） （６）
式中： ｄ 表示有效样本点 ｘｐ 和数据库中样本点 ｘｅ 在

任意维度上的最大距离；ＵＵＢ
ｉ 和 ＬＬＢ

ｉ 分别表示初始全

局空间在第 ｉ 维上的最大和最小边界值，ｎ 为设计变

量；η 为距离控制系数，较大的 η 值会使优化算法错

失重要的新样本点，较小的 η 值则会产生多余的新

样本点，浪费计算资源，本文取 η 值为 ０．０００ １。
１１） 重复步骤 ３） ～ １０） 直到满足终止准则，终

止准则表达式如下。
ｆｏｐｔ － ｆｍｉｎ

ｆｍｉｎ

＜ １％ ｏｒ Ｎｆｅ ＞ ３００， ｉｆ ｆｍｉｎ ≠ ０

ｆｏｐｔ ＜ ０．０１ ｏｒ Ｎｆｅ ＞ ３００， ｉｆ ｆｍｉｎ ＝ ０

ì

î

í

ïï

ïï

（７）

式中： ｆｏｐｔ 表示获得的最优解；ｆｍｉｎ 表示实际最优解；
Ｎｆｅ 表示复杂仿真分析模型调用次数 （ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｓ，ＮＦＥ）。 当 Ｎｆｅ大于阈值 ３００ 时，
当前最优结果将作为获得的最优解。

本文提出的 ＨＡＰＳ 方法操作步骤如下：
１） 提取样本点数据库中的所有“昂贵”样本

点，分别构造代理模型 ＰＲＳ、ＲＢＦ 和 ＫＲＧ，并分别使

用 􀭴ｙｐ，􀭴ｙｒ 和 􀭴ｙｋ 描述。
２） 基于不同的单一代理模型分别构造 ４ 种组

合代理模型。 为便于描述，ＡＥＳ－ＰＲＫ 表示选用 ３ 种

单一代理模型 ＰＲＳ、ＲＢＦ 和 ＫＲＧ 构造组合代理模

型，ＡＥＳ－ ＰＲ 表示选用 ２ 种单一代理模型 ＰＲＳ 和

ＲＢＦ，ＡＥＳ－ＰＫ 表示选用 ２ 种单一代理模型 ＰＲＳ 和

ＫＲＧ，ＡＥＳ－ ＲＫ 表示选用 ２ 种单一代理模型 ＲＢＦ
和 ＫＲＧ。

３） 在搜索区域内产生数量为 Ｇ 的“便宜” 样本

点（指采用代理模型计算得到近似目标函数值），记
为 Ｘ１

Ｈ，Ｘ２
Ｈ，…，ＸＧ

Ｈ。 本文 Ｇ 设为 １０ ０００。
４） 分别使用代理模型 ＰＲＳ、ＲＢＦ 和 ＫＲＧ 计算

获得“便宜” 样本点对应的预测响应值，分别记为
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􀭴ｙｐ（Ｘ１
Ｈ），􀭴ｙｐ（Ｘ２

Ｈ），…，􀭴ｙｐ（ＸＧ
Ｈ）；􀭴ｙｒ（Ｘ１

Ｈ），􀭴ｙｒ（Ｘ２
Ｈ），…，

􀭴ｙｒ（ＸＧ
Ｈ）；􀭴ｙｋ（Ｘ１

Ｈ），􀭴ｙｋ（Ｘ２
Ｈ），…，􀭴ｙｋ（ＸＧ

Ｈ）。
５） 选择预测响应值较小的前 ｇ 个“便宜” 样本

点，分别记为 ＸＰ１
Ｈ ，ＸＰ２

Ｈ ，…，ＸＰｇ
Ｈ ；ＸＲ１

Ｈ ，ＸＲ２
Ｈ ，…，ＸＲｇ

Ｈ ；ＸＫ１
Ｈ ，

ＸＫ２
Ｈ ，…，ＸＫｇ

Ｈ 。 本文 ｇ 设为 １００。
６） 分别将样本点 ＸＰ１

Ｈ ，ＸＰ２
Ｈ ，…，ＸＰｇ

Ｈ ；ＸＲ１
Ｈ ，ＸＲ２

Ｈ ，…，
ＸＲｇ

Ｈ ；ＸＫ１
Ｈ ，ＸＫ２

Ｈ ，…，ＸＫｇ
Ｈ 保存到样本集 Ａ － 􀭴ｙｐ，Ｂ － 􀭴ｙｒ，

Ｃ － 􀭴ｙｋ。 样本集 Ａ，Ｂ，Ｃ 中的样本点均取自 Ｘ１
Ｈ，Ｘ２

Ｈ，
…，ＸＧ

Ｈ，因此出现在某一个样本集中的点可能同时

出现在另一个样本集中，甚至包含在所有 ３ 个样本

集中。
７） 计算获得同时出现在任意 ２个样本集或 ３个

样本集的样本点，３ 个样本集 Ａ，Ｂ，Ｃ 将被划分为 ７
个样本子集 Ｅ ～ Ｋ（如图 ２ 所示），数学表达式如下

Ｅ ＝ Ａ ∩ Ｂ ∩ Ｃ， Ｆ ＝ Ａ ∩ Ｂ － Ｅ
Ｇ ＝ Ａ ∩ Ｃ － Ｅ， Ｈ ＝ Ｂ ∩ Ｃ － Ｅ
Ｉ ＝ Ａ － （Ｅ ＋ Ｆ ＋ Ｇ）
Ｊ ＝ Ｂ － （Ｅ ＋ Ｆ ＋ Ｈ）
Ｋ ＝ Ｃ － （Ｅ ＋ Ｇ ＋ Ｈ） （８）

图 ２　 样本子集 Ｅ～Ｋ 示意图

　 　 ８） 在所有样本子集 Ｅ ～ Ｋ 中选取数量为 ３ 个

有效样本点，各子集分配到的样本点数量 Ｓｉ 由（７）
式决定

Ｓｉ ＝ ｒｏｕｎｄ（３ × λ ｉ），

λ ｉ ＝
ｒｉ × ｌｉ

３ × １００
， ｉ ＝ １，２，…，７ （９）

式中： ｉ表示各样本子集Ｅ ～ Ｋ序号；ｒｏｕｎｄ表示对结

果进行四舍五入；λ ｉ 为反映不同样本子集重要性的

权系数，由各样本子集本身重要性指数 ｌｉ 和包含的

样本点数量 ｒｉ 共同决定。 本文将 ｌｉ 设为样本子集涉

及的代理模型数量，即 ｌ１ ＝ ３，ｌ２－４ ＝ ２，ｌ５－７ ＝ １。

９） 采用相对应的组合代理模型 ＡＥＳ － ＰＲＫ、
ＡＥＳ － ＰＲ、ＡＥＳ － ＰＫ、ＡＥＳ － ＲＫ和单一代理模型 􀭴ｙｐ，􀭴ｙｒ

和 􀭴ｙｋ 分别计算 ７ 个样本子集中样本点的预测响应

值。 从 ７ 个样本子集中依次选择预测响应值较小的

前 Ｓｉ 个样本点，作为新增的有效样本点。

４　 测试结果与分析

４．１　 标准优化函数

选用 ６ 个经典的标准优化函数来测试 ＨＳＲＡＨＯ
方法的优化性能， 同时选取近似优化方法 ＥＳ⁃
ＧＯＨＳＲ［３］和 ＨＡＭ［４］ 进行比较分析。 ＥＳＧＯＨＳＲ 和

ＨＡＭ 方法同样使用了多个代理模型和设计空间缩

减策略，能够有效处理不同类型工程优化问题。
Ｓｈａｎ 和 Ｗａｎｇ［１］ 将设计变量 ｎ≥１０ 定义为高维

问题。
１） Ｐａｖｉａｎｉ 函数（Ｐａｖｉａｎｉ），ｎ＝ １０

ｆ（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
［ｌｎ２（ｘｉ － ２） ＋ ｌｎ２（１０ － ｘｉ）］ － ∏

ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ( )

０．２

ｘ ∈ ［２．１， ９．９］， ｆｍｉｎ ＝ － ４５．７７８ ４ （１０）
　 　 ２） Ｔｒｉｄ 函数（Ｔｒｉｄ），ｎ＝ １０

ｆ（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｘｉ － １） ２ － ∑

ｎ

ｉ ＝ ２
ｘｉｘｉ －１

ｘ ∈ ［ － １００， １００］， ｆｍｉｎ ＝ － ２１０ （１１）
　 　 ３） Ｅｌｌｉｐｓｏｉｄ 函数（Ｅｌｌｉｐｓｏｉｄ），ｎ＝ １２

ｆ（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
∑

ｉ

ｊ ＝ １
ｘ２
ｊ ， ｘ ∈ ［ － ５．１２， ５．１２］， ｆｍｉｎ ＝ ０

（１２）
　 　 ４） Ｓｕｍ Ｓｑｕａｒｅｓ 函数（ＳｕｍＳ），ｎ＝ １５

ｆ（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｉｘ２

ｉ ， ｘ ∈ ［ － ５．１２， ５．１２］， ｆｍｉｎ ＝ ０

（１３）
　 　 ５） １６ 维函数（Ｆ１６），ｎ＝ １６

ｆ（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｊ ＝ １
αｉｊ（ｘ２

ｉ ＋ ｘｉ ＋ １）（ｘ２
ｊ ＋ ｘ ｊ ＋ １）

ｉ ＝ １， ２，…， ｎ， ｘ ∈ ［ － ２， ２］， ｆｍｉｎ ＝ ２５．８７５ ０
（１４）

式中， α ｉｊ 取值参考文献［４］。
（６） Ｓｐｈｅｒｅ 函数（Ｓｐｈｅｒｅ），ｎ＝ ２０

ｆ（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２
ｉ ， ｘ ∈ ［ － ５．１２， ５．１２］， ｆｍｉｎ ＝ ０

（１５）
　 　 在实际工程应用中，优化时间基本上取决于调
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用真实分析模型次数 Ｎｆｅ，本文采用 Ｎｆｅ来表征优化

效率，同时采用收敛全局最优解 ｆｏｐｔ反映优化精度和

鲁棒性。 为了减小测试过程中的随机误差，分别使

用 ３ 种优化方法 ＨＳＲＡＨＯ、ＥＳＧＯＨＳＲ 和 ＨＡＭ 连续

运行 ５０ 次，并对优化结果做统计分析。 优化精度与

优化效率测试结果对比如表 １ 至 ２ 所示，分别包括

ｆｏｐｔ和 Ｎｆｅ最小值、最大值和平均值，表中 ｆｏｐｔ和 Ｎｆｅ最

小平均值采用加粗表示。 另外，表 ２ 中符合“ ＞”表

示在 Ｎｆｅ超过阈值 ｍａｘ ｍ 时，优化算法仍无法获得满

足收敛条件的优化解，其中括号内数字表示 ５０ 次重

复数值试验过程中无法获得满意优化结果次数。
分析表 １ 优化精度测试结果可知，ＨＳＲＡＨＯ 方

法能够成功捕捉到所有测试函数的收敛优化解，除
Ｔｒｉｄ 和 Ｅｌｌｉｐｓｏｉｄ 函数外优化精度均好于比较方法

ＥＳＧＯＨＳＲ 和 ＨＡＭ。 ＥＳＧＯＨＳＲ 方法在 Ｔｒｉｄ 和 Ｅｌｌｉｐ⁃
ｓｏｉｄ 函数中获得的 ｆｏｐｔ平均值最接近实际全局最优

解，但在函数 Ｐａｖｉａｎｉ、ＳｕｍＳ、Ｆ１６ 和 Ｓｐｈｅｒｅ 中，分别

有数十次无法获得满足收敛条件的优化解。 ＨＡＭ
方法在函数 Ｐａｖｉａｎｉ、Ｔｒｉｄ、Ｅｌｌｉｐｓｏｉｄ 和 Ｆ１６ 中，获得

的优化结果平均值最大，优化精度最低。 为了进一

步展示 ＨＳＲＡＨＯ 方法鲁棒性，图 ３ 给出了各函数 ５０
次优化结果的分布图。 从图中可以清楚看出，
ＨＳＲＡＨＯ 方法获得的优化解分布均匀，鲁棒性最

强，ＥＳＧＯＨＳＲ 方法其次，ＨＡＭ 鲁棒性最弱。 优化结

果表明，ＥＳＧＯＨＳＲ 和 ＨＡＭ 方法在搜索过程中容易

陷入局部最优，而 ＨＳＲＡＨＯ 方法采样策略很好地平

衡了局部开发和全局探索，有效避免“落入早熟陷

阱”。
分析表 ２ 优化效率测试结果可知，ＨＳＲＡＨＯ 方

法在除 Ｔｒｉｄ 函数外均能以最小计算资源获得收敛

优化解。 以 Ｐａｖｉａｎｉ 函数为例，ＨＳＲＡＨＯ 方法平均

只需要调用真实分析模型 １２９．７ 次，比 ＥＳＧＯＨＳＲ 方

法平均少超过 １０９．１ 次，比 ＨＡＭ 方法平均少超过

１６３． ７ 次。 另外， ＥＳＧＯＨＳＲ 方法在函数 Ｐａｖｉａｎｉ、
ＳｕｍＳ、Ｆ１６ 和 Ｓｐｈｅｒｅ 中，分别有 ３５，２１，２９ 和 ３４ 次无

法获得收敛优化解。 ＨＡＭ 方法则在所有测试函数

中仅有数次获得令人满意的优化解。 结果表明，本
文提出的多层设计空间缩减策略能够准确识别包含

实际全局最优解的有效设计子空间，而 ＥＳＧＯＨＳＲ
和 ＨＡＭ 方法采用的设计空间缩减策略则无法准确

定位。
总之，ＨＳＲＡＨＯ 方法采用多个代理模型和自适

应空间探索方法，在增强优化精度和鲁棒性的同时，
能够有效减轻计算压力，优化效率明显高于比较方

法 ＥＳＧＯＨＳＲ 和 ＨＡＭ。

表 １　 优化精度测试结果对比

函数
ＨＡＭ

范围 平均值

ＥＳＧＯＨＳＲ
范围 平均值

ＨＳＲＡＨＯ
范围 平均值

Ｐａｖｉａｎｉ ［－４５．４９５ ９，－４２．５８０ ２］ －４４．１５９ ０ ［－４５．４９３ ７，－４２．４６７ ８］ －４４．５４７ ８ ［－４５．６１２ ７，－４５．３２２ ０］ －４５．４２２ １
Ｔｒｉｄ ［－１９７．１１０ ６，－５２．１１０ ０］ －１１７．６８０ ９ ［－２１０．０００ ０，－２０８．１３５ ８］ －２０９．８７０ ８ ［－２０９．２３８ １，－２０７．９００ ６］ －２０８．４９５ ５

Ｅｌｌｉｐｓｏｉｄ ［０．００３ ９，０．６１９ ５］ ０．１２８ ９ ［０．０００ ０，０．００７ ６］ ０．０００ ９ ［０．００３ ０，０．００９ ９］ ０．００７ ３
ＳｕｍＳ ［０．００４ ２，０．８５０ ７］ ０．１９３ ３ ［０．０００ ０，１．１４３ １］ ０．２０３ ５ ［０．００３ ４，０．００９ ９］ ０．００７ ０
Ｆ１６ ［２５．９９７ ５，２９．９２３ ６］ ２６．６５２ ５ ［２５．９５２ ２，２７．３０３ ９］ ２６．３１４ ７ ［２５．９８１ ９， ２６．１３３ ５］ ２６．０７３ ６

Ｓｐｈｅｒｅ ［０．００８ ０，０．２８５ ７］ ０．０８８ ９ ［０．０００ ０，０．７４１ ６］ ０．２０３ ４ ［０．００５ ０，０．００９ ９］ ０．００７ ７

表 ２　 优化效率测试结果对比

函数
ＨＡＭ

范围 平均值（失败次数）
ＥＳＧＯＨＳＲ

范围 平均值（失败次数）
ＨＳＲＡＨＯ

范围 平均值

Ｐａｖｉａｎｉ ［１８５，＞３００］ ＞２９３．４（４６） ［６７，＞３００］ ＞２３８．８（３５） ［８６， ２２６］ １２９．７
Ｔｒｉｄ ［＞３００，＞３００］ ＞３００．０（５０） ［６７， ２６０］ ９４．２ ［１０７， １９７］ １３５．３

Ｅｌｌｉｐｓｏｉｄ ［２２４，＞３００］ ＞２７９．０（３１） ［４４， ２６１］ １３３．０ ［９９， １３５］ １１４．９
ＳｕｍＳ ［２８７，＞３００］ ＞２９９．２ （４３） ［７２，＞３００］ ＞２４４．９（２１） ［１３４， ２１５］ １６６．４
Ｆ１６ ［２６２，＞３００］ ＞２９７．１ （４４） ［５２，＞３００］ ＞２０５．５（２９） ［８１， １４６］ １１４．１

Ｓｐｈｅｒｅ ［２４８，＞３００］ ＞２９６．２（４４） ［１７９，＞３００］ ＞２８４．９（３４） ［１５０， ２７９］ １８０．７
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图 ３　 获得最优解分布图

４．２　 翼型设计优化问题

飞翼布局水下滑翔机作为一种效率高、续航能

力强新型无人水下潜航器，在海洋资源开发、环境监

测、深海搜救，乃至军事应用方面都具有极大研究意

义。 高升阻比是飞翼布局水下滑翔机的一个重要指

标，设计优化翼型剖面形状成为提高其水动力性能

的一个重要手段。 本文通过优化设计飞翼布局水下

滑翔机的剖面翼型（１１ 维 ＮＡＣＡ００１２ 翼型）来提高

其水动力性能，同时进一步验证 ＨＳＲＡＨＯ 方法的工

程实用性。 采用形状类别函数变换方法（ｃｌａｓｓ ｆｕｎｃ⁃
ｔｉｏｎ ／ ｓｈａｐｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＣＳＴ［１６］ ）描述翼型

的几何外形。 ＣＳＴ 参数化方法表达式如下

ｙｕ ＝ ｙｕ０ ＋ ｘ０．５（１ － ｘ）·

　 ∑
ｎ

ｉ ＝ ０
Ａｕｉ

ｎ！
ｉ！ （ｎ － ｉ）！

ｘｉ（１ － ｘ） ｎ－ｉé

ë
êê

ù

û
úú

ｙｌ ＝ ｙｌ０ ＋ ｘ０．５（１ － ｘ）·

　 ∑
ｎ

ｉ ＝ ０
Ａｌｉ

ｎ！
ｉ！ （ｎ － ｉ）！

ｘｉ（１ － ｘ） ｎ－ｉé

ë
êê

ù

û
úú （１６）

式中： ｘ 表示沿翼型弦线方向的横坐标值；ｙｕ０，ｙｌ０，ｙｕ

和 ｙｌ 分别表示基准翼型和目标翼型的上下弧面纵坐

标值。 参数 ｎ表示伯恩斯坦多项式阶数，本文取 ｎ ＝
５。 权重系数 Ａｕｉ 和 Ａｌｉ 表示翼型优化设计变量。
Ｘ ＝ （Ａｕ０，Ａｕ１，Ａｕ２，Ａｕ３，Ａｕ４，Ａｕ５，Ａｌ１，Ａｌ２，Ａｌ３，Ａｌ４，Ａｌ５） ＝

　 （ｘ１，ｘ２，ｘ３，ｘ４，ｘ５，ｘ６，ｘ７，ｘ８，ｘ９，ｘ１０，ｘ１１） （１７）
考虑到翼型上下弧面曲线的前缘半径应保持一致，
式中 Ａｌ０ ＝ － Ａｕ０。

以 ＮＡＣＡ００１２ 为初始翼型，优化翼型在马赫数

Ｍａ ＝ ０．５，攻角 α ＝ ３°，雷诺数 Ｒｅ ＝ ５ × １０６ 工况下的

升阻比（ ｌｉｆｔ ｔｏ ｄｒａｇ ｒａｔｉｏ，ＬＤＲ），约束条件为翼型的

最大相对厚度和面积不小于初始翼型。 优化模型

如下

ｍｉｎ　 ｆ（Ｘ） ＝ －
Ｃ ｌ

Ｃｄ

ｓ．ｔ．　 ｇ１（Ｘ） ＝ ｔ０ － ｔ（Ｘ） ≤ ０
　 　 ｇ２（Ｘ） ＝ ｓ０ － ｓ（Ｘ） ≤ ０ （１８）
－ ０．０５７ ０ ≤ ｘ１ ≤ ０．０５７ ０，
－ ０．０５２ １ ≤ ｘ２ ≤ ０．０５２ １，
－ ０．０５１ ３ ≤ ｘ３ ≤ ０．０５１ ３，
－ ０．０５０ ２ ≤ ｘ４ ≤ ０．０５０ ２，
－ ０．０４１ ８ ≤ ｘ５ ≤ ０．０４１ ８，
－ ０．０５６ ８ ≤ ｘ６ ≤ ０．０５６ ８，
－ ０．０５２ １ ≤ ｘ７ ≤ ０．０５２ １，
－ ０．０５１ ３ ≤ ｘ８ ≤ ０．０５１ ３，
－ ０．０５０ ２ ≤ ｘ９ ≤ ０．０５０ ２，
－ ０．０４１ ８ ≤ ｘ１０ ≤ ０．０４１ ８，
－ ０．０５６ ８ ≤ ｘ１１ ≤ ０．０５６ ８
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式中： Ｃ ｌ 和 Ｃｄ 分别表示翼型升力系数和阻力系数，
由翼型流场仿真软件 ＸＦＯＩＬ 计算得到；ｓ，ｓ０，ｔ，ｔ０ 分

别表示优化翼型和基准翼型的最大相对厚度和面积

大小。 各设计变量的上下边界值由 ＮＡＣＡ０００８ 和

ＮＡＣＡ００１６ 翼型采用最小二乘法确定。
使用 ＨＳＲＡＨＯ 方法对翼型设计优化问题进行

求解，并与 ＥＳＧＯＨＳＲ 和 ＨＡＭ 方法进行比较。 本文

采用罚函数［１７］将约束问题转换为非约束问题，罚因

子设为 １０６。 优化过程中，初始样本点数量设为 ５０，
真实分析模型调用最大次数设为 ３００。 ３ 种方法对

翼型设计优化问题分别连续优化 １１ 次，优化结果中

位数见表 ３。
表 ３　 ＢＷＢＵＧ 外形设计优化结果对比

方法 升阻比 最大相对厚度 面积

ＨＳＲＡＨＯ １０３．６５ ０．１２１ ２ ０．０８３ ７

ＥＳＧＯＨＳＲ １０１．４８ ０．１２４ ８ ０．０８６ ９

ＨＡＭ ９５．６２ ０．１２２ ７ ０．０８２ ６

ＮＡＣＡ００１２ ６３．５８ ０．１２０ ０ ０．０８２ ２

由表中结果可知，ＨＳＲＡＨＯ、ＥＳＧＯＨＳＲ 和 ＨＡＭ
３ 种方法获得的优化翼型最大相对厚度和面积都满

足约束，且升阻比相比初始翼型分别提升 ６３．０２％，
５９．６１％，５０．３９％，其中 ＨＳＲＡＨＯ 优化翼型升阻比提

升最为显著，达到 １０３．６５。 另外，图 ４ 描绘了 ３ 种方

法的翼型优化迭代结果。 从图中可以清楚看出，相
比 ＥＳＧＯＨＳＲ 和 ＨＡＭ 方法，ＨＳＲＡＨＯ 方法能够更快

速地收敛到最优翼型，而且占用的计算资源更少。

图 ４　 ３ 种优化方法的翼型优化迭代结果

在 Ｎｆｅ到达 １６８ 前，ＥＳＧＯＨＳＲ 方法具有一个较快的

收敛速度，但在此之后升阻比并没得到明显提高。
ＨＡＭ 方法收敛速度最慢，并且获得的升阻比最小。

图 ５ 给出了初始翼型和 ＨＳＲＡＨＯ 优化翼型的

外形比较。 从图中可以发现，相比初始翼型外形，优
化翼型的上弧面厚度增大，下弧面厚度减小，这种翼

型外形的变化提升了翼型升阻比。 总之，ＨＳＲＡＨＯ
方法在优化效率和全局收敛性方面具有较明显的优

势，表明 ＨＳＲＡＨＯ 方法具有良好的工程实用性。

图 ５　 初始翼型和 ＨＳＲＡＨＯ 优化翼型的外形比较

５　 结　 论

本文针对高维昂贵黑箱问题求解过程中，传统

优化方法需要耗费大量计算时间和计算资源的问

题，提出一种基于多层设计空间缩减策略的近似高

维优化方法。 获得结论如下：
１） 多层设计空间缩减策略打破了传统优化方

法依赖经验给定设计空间的局限，通过构建减小的

设计子空间，逐步提高组合代理模型在最优解附近

的近似精度，最后引导优化快速收敛到全局最优解。
２） 采用 ６ 个高维标准优化函数和翼型设计优

化实例对 ＨＳＲＡＨＯ 方法的性能进行测试，并与同样

采用设计空间缩减策略的优化方法 ＥＳＧＯＨＳＲ 和

ＨＡＭ 进行比较分析，结果表明 ＨＳＲＡＨＯ 方法在全

局收敛性、优化效率和鲁棒性方面具有明显优越性。
３） ＨＳＲＡＨＯ 方法在处理实际高维工程应用还

有待进一步研究。 在未来工作中，考虑引入维度降

低策略。
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