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摘　 要：多目标的粒子群算法（ＭＯＰＳＯ）在各个领域的优化设计中得到了广泛应用及改进，但是目前

仍然存在着在进化后期容易陷入局部最优导致收敛精度低、解的多样性差等问题。 引入 α⁃ｓｔａｂｌｅ 分布

理论，发展建立了一种新的基于 α⁃ｓｔａｂｌｅ 动态变异的多目标粒子群优化算法（ＡＳＭＯＰＳＯ）。 通过 α⁃
ｓｔａｂｌｅ 分布生成随机数对 ＰＳＯ 算法的种群进行变异操作，增加种群的多样性，在算法中动态调整稳定

性系数 α 实现变异范围和幅度的变化，从而使得改进的 ＡＳＭＯＰＳＯ 算法具有兼顾计算精度和全局寻

优的能力。 使用 ＺＤＴ 系列无约束函数和带约束的 Ｔａｎａｋａ 及 Ｓｒｉｎｉｖａｓ 函数对改进前后的算法进行了测

试，结果显示出了 ＡＳＭＯＰＳＯ 算法的快速全局寻优性能。 将改进后的算法应用到 ＲＡＥ２８２２ 跨音速翼

型的减阻和力矩绝对值不增大的综合优化中，得到了较好的多目标气动优化结果。
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　 　 随着计算流体力学技术（ＣＦＤ）和计算机软硬件

的快速发展，各类数值优化算法结合先进 ＣＦＤ 求解

器进行高效的气动力优化设计成为研究的热

点［１⁃２］。 经过几十年的发展，在气动优化设计领域

先后开发出了基于遗传算法［３］、粒子群算法［４］ 和差

分进化［５］等智能优化算法的设计模式，对包括二维

翼型、三维机翼、全机构型以及飞发一体化等问题进

行了有效的气动优化设计研究，取得了丰硕的研究

成果［６⁃７］，其中应用最普遍的优化算法之一就是粒

子群算法（ＰＳＯ）。
粒子群算法通过模拟鸟群的觅食行为，将解空

间中的设计变量当成一群质量和体积均为 ０ 的

“鸟”，也就是所谓的粒子，将所求解问题的解当成

鸟群寻觅的“食物”，以单个粒子的最优解和整个群

体的最优解来引导下一代种群的搜索，以此来趋向

最优解。 该算法属于进化算法的一种，与遗传算法

类似，也是从随机解出发，通过迭代寻找最优解，使
用适应度来评价解的品质。 相比遗传算法，粒子群

算法规则简单，没有“交叉”和“变异”操作，仅是通

过追随当前搜索到的最优值来寻找全局最优，容易

实现，精度高、收敛快，但是该算法的缺点在于进化

后期的早熟现象导致算法容易陷入局部最优。 为

此，研究人员先后建立了多个改进算法来提高其全

局寻优能力。 李丁等［８］ 将粒子群算法和差分进化

算法结合，使得粒子群和差分群分层交换，共享最优

信息，降低了算法陷入局部最优的风险，改进的算法

在对 ＲＡＥ２８８ 翼型的减阻优化中取得了良好的效

果；陈进等［９］提出一种反双曲余弦函数形式的非线

性惯性权重表示法，改进了标准的粒子群算法，并对

不同厚度的风力机翼型进行了优化，提高了相应的

气动特性；李鑫等［１０］采用基于二阶振荡和自然选择

的改进粒子群算法对二维 ＳＣ⁃０７１７ 超临界翼型进行

了优化设计，显著提高了升阻比并降低了气动噪声。
尽管改进型算法改善了原算法容易陷入局部最

优的问题，但是多数研究仍然局限在单点单目标状

态，而气动优化设计是一种高维强非线性问题，考虑

多个优化目标才能更好发挥设计的作用。 为此，本
文针对传统的粒子群算法进行改进，提出了一种基



第 ２ 期 樊华羽，等：基于 α⁃ｓｔａｂｌｅ 分布的多目标粒子群算法研究及应用

于 α⁃ｓｔａｂｌｅ 分布的多目标粒子群算法。 该算法将 α⁃
ｓｔａｂｌｅ 分布理论引入传统的粒子群算法，旨在改善

粒子群智能算法的全局 ／局部搜索能力平衡问题。
使用多个基准多目标函数对改进的多目标粒子群算

法的性能进行了测试，并将改进后的多目标优化算

法应用到 ＲＡＥ２８２２ 的气动优化设计中，对比分析了

改进前后的算法在考虑减阻和力矩绝对值不减小 ２
个目标下的优化效果。

１　 基础知识

１．１　 多目标优化问题

本文对于一个ｎ维搜索空间 Ｓ∈Ｒｎ，假定 ｆｉ（ｘ），
ｉ ＝ １，…，ｍ是定义于 Ｓ 的目标数量为 ｍ 的多目标优

化向量，那么带约束的最小化连续多目标优化问题

（ｍｕｌｉｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＭＯ）的通用数学模型

可以定义如下

ｍｉｎ ｆ（ｘ） ＝ ［ ｆ１（ｘ），ｆ２（ｘ），…，ｆｍ（ｘ）］ Ｔ

ｓ．ｔ． ｇ ｊ（ｘ） ≤ ０，　 ｊ ＝ １，…，ｌ
ｈｋ（ｘ） ＝ ０，　 ｋ ＝ １，…，ｐ

（１）

式中， ｘ ＝ ［ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ］ 是决策变量向量，变量个数

为 ｎ，ｌ 和 ｐ 分别是不等式约束和等式约束的数量，
ｇ ｊ（ｘ） 是第 ｊ 个不等式约束，ｈｋ（ｘ） 是第 ｋ 个等式约

束。 目标函数就是将决策空间映射到目标空间，即
Ｓ → Ω ∈ Ｒｍ。

下面给出多目标优化问题中常用的 Ｐａｒｅｔｏ最优

相关定义。
定义１　 对于任意２个向量ｕ ＝ （ｕ１，…，ｕｍ） 和 ｖ

＝ （ｖ１，…，ｖｍ），当且仅当：∀ｉ ＝ １，２，…，ｍ，ｕｉ ≤ ｖｉ ∧
∃ｊ ＝ １，２，…，ｍ，ｕ ｊ ＜ ｖｊ 时，那么就称向量 ｕ 支配向

量 ｖ，记为 ｕ ≺ ｖ。 这种特性被称为 Ｐａｒｅｔｏ 支配。
定义 ２　 有且仅有在搜索空间 Ｓ 中不存在任何

向量 ｘ ∈ Ｓ 使得 ｆ（ｘ） ≺ ｆ（ｘ∗），那么就称决策向量

ｘ∗ ∈ Ｓ 为 Ｐａｒｅｔｏ 最优解，或者称为非支配解。
定义 ３　 在决策空间 Ｓ 内的 Ｐａｒｅｔｏ 最优解的集

合被称为 Ｐａｒｅｔｏ 最优解集，记为 Ｐ∗。 Ｐａｒｅｔｏ 最优解

集对应的目标函数值称为 Ｐａｒｅｔｏ 最优前沿，为 Ｆ∗ ＝
｛ ｆ（ｘ）：ｘ ∈ Ｐ∗｝。
１．２　 基本粒子群算法

粒子群优化算法 （ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，
ＰＳＯ）最初是为了模拟鸟群的飞行觅食行为而提出

的。 其初始化为一群随机粒子，通过迭代寻找最优

解。 在每一次迭代中，粒子通过跟踪 ２ 个极值来更

新自己：①粒子本身所找到的最优解，称为个体最优

值 ｐｂｅｓｔ；②整个种群目前找到的最优解，该极值称为

全局最优值 ｇｂｅｓｔ。 在找到上述 ２ 个最优值时，粒子

根据（２）式和（３）式来更新自己的速度和位置：
ｖｋ＋１ｉｄ ＝ ｖｋｉｄ ＋ ｃ１ｒ１（ｐ ｋ

ｂｅｓｔ ｉｄ － ｘｋ
ｉｄ） ＋ ｃ２ｒ２（ｇ ｋ

ｂｅｓｔ ｉｄ － ｘｋ
ｉｄ）
（２）

ｘｋ＋１
ｉｄ ＝ ｘｋ

ｉｄ ＋ ｖｋ＋１ｉｄ （３）
式中， ｃ１ 和 ｃ２ 分别为认知和社会加速系数，取值范

围为［０，４］，一般取为 ｃ１ ＝ ｃ２ ＝ ２；ｒ１ 和 ｒ２ 为２个在［０，
１］ 内服从均匀分布的随机变量。
１．３　 多目标粒子群（ＣＤＭＯＰＳＯ）算法

Ｃｏｅｌｌｏ 在 ２００２ 年首次提出了多目标粒子群

（ＭＯＰＳＯ）算法［１１］，其独特的搜索机理使其特别适

合处理多目标优化问题。 在此基础上，Ｒａｑｕａｌ 于

２００５ 年提出了 ＣＤＭＯＰＳＯ（ ｃｒｏｗｄｉｎｇ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｍｕｌｔｉ⁃
ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ＰＳＯ）算法［１２］，ＣＤＭＯＰＳＯ 将拥挤距离算子

（见图 １） ［１３］引入 ＰＳＯ 算法中，用于选择引导粒子运

动的最优解以及维护存储非支配解的外部档案，增
加了整个种群的多样性，从而避免算法在早期就陷

入局部最优。 此算法的优点是结构简单，易于实现。
其具体流程见图 ２。

图 １　 拥挤距离计算示意图

图 ２　 ＣＤＭＯＰＳＯ 流程图

·３３２·
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２　 ＡＳＭＯＰＳＯ 算法

２．１　 α⁃ｓｔａｂｌｅ 分布

α⁃ｓｔａｂｌｅ 分布是一个四参数分布函数族［１４⁃１５］ 是

一类广泛应用的随机信号模型，记为 Ｓ（α，β，γ，σ），
其中，α ∈ （０，２］ 是稳定性参数，β ∈ ［ － １，１］ 是偏

斜参数，γ∈（０，∞ ） 是放大系数，σ∈（ － ∞，∞） 是

位移参数， 参数 α 和 β 决定了 α⁃ｓｔａｂｌｅ 分布的形状。
α⁃ｓｔａｂｌｅ 分布是一个非常丰富的分布族，它有 ３

种特殊情况：

１） 当 α ＝ ２时是高斯分布，记为 Ｓ ２，β， γ
２
，σæ

è
ç

ö

ø
÷ ，

此时与偏斜参数 β 不相关；
２） 当 α ＝ １，且 β ＝ ０ 时为柯西分布，记为 Ｓ（１，

０，γ，σ）；
３） 当 α ＝ ０．５ 且 β ＝ １ 时是 Ｌｅｖｙ 分布，记为

Ｓ（０．５，１，γ，σ）。
它的概率密度函数可以用特征函数的连续傅里

叶变换来定义

ｆ（ｘ；α，β，γ，σ） ＝ １
２π∫

∞

－∞
ｅｘｐ·

　 ［ｉｔσ －｜ γｔ ｜ α（１ － ｉβｓｇｎ（ ｔ））Φ］ｅ －ｉｔｘｄｔ （４）
式中， ｓｇｎ（ ｔ） 是 ｔ 的符号，Φ 表示为

Φ ＝
ｔａｎ（πα ／ ２），α ≠ １
－ （２ ／ π）ｌｎ ｜ ｔ ｜ ，α ＝ １{ （５）

２．２　 α⁃ｓｔａｂｌｅ 变异

在 α⁃ｓｔａｂｌｅ 分布中，稳定性系数 α 是一个非常

重要的参数，它描述了分布的尾迹大小，决定了生成

的随机数分布范围。 图 ３ 给出了不同 α 值对应的

α⁃ｓｔａｂｌｅ 分布。

图 ３　 α 对分布密度的影响

本文的 ＰＳＯ 算法中采用 α⁃ｓｔａｂｌｅ 分布产生随机

数，对 ＰＳＯ 种群中的个体进行变异操作。 变异过程

中通过动态调整 α⁃ｓｔａｂｌｅ 函数的稳定性系数 α 来实

现变异范围和幅度的变化，变化范围为［１，２］，其变

化过程见图 ４。 在 ＰＳＯ 程序循环的开始阶段，使用

较小的 α 值，此时变异能力强，有助于增强算法的

全局搜索能力，避免算法过早陷入局部最优；随着 α
值逐渐变大，全局变异能力减弱，但是局部搜索能力

增强；最终 α 值增大为 ２，此时执行的是传统的高斯

变异，局部搜索能力最强，有利于提高解的精度。 这

种动态 α⁃ｓｔａｂｌｅ 变异可以很好地平衡算法的开发和

探索能力，使得改进后的多目标粒子群优化算法

ＡＳＭＯＰＳＯ 算法兼顾精度和全局搜索能力，具有更

好的适用性。 α⁃ｓｔａｂｌｅ 变异操作的伪代码见图 ５。

图 ４　 α 值的变化过程

％ｐｏｓｉｔｏｎ＝ｐａｒｔｉｃｌｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｔｏ ｂｅ ｍｕｔａｔｅｄ

％ｄｉｍｓ＝ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ

％ｃｕｒｒｅｎｔｇｅｎ＝ｃｕｒｒｅｎｔ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ

％ｔｏｔｇｅｎ＝ ｔｏｔａｌ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ

％ｍｕｔｒａｔｅ ＝ｍｕｔａｔｉｏｎ ｒａｔｅ

％α＝α ｖａｌｕｅ

ｆｕｎｃｔｉｏｎ Ｍｕｔａｔｉｏｎ⁃Ｏｐｅｒａｔｏｒ（ｐｏｓｉｔｉｏｎ，ｄｉｍｓ，ｃｕｒｒｅｎｔｇｅｎ，ｔｏｔｇｅｎ，ｍｕｔｒａｔｅ）

　 ｂｅｇｉｎ

ｉｆ ｒａｎｄ＜ｍｕｔｒａｔｅ∗（１⁃ ｃｕｒｒｅｎｔｇｅｎ ／ ｔｏｔｇｅｎ） ５ ／ ｍｕｔｒａｔｅ ｔｈｅｎ

　 ｂｅｇｉｎ

　 　 ｆｏｒ ｉ＝１ ｔｏ ｎ－ｄｉｍｓ

　 　 　 ｐｏｓｉｔｉｏｎ（ ｉ） ＝ ｐｏｓｉｔｉｏｎ（ ｉ） ＋ （ ｕｐｂｏｕｎｄ（ ｉ）⁃ｌｏｗｂｏｕｎｄ（ ｉ）） ∗ｓ（ α，０，

ｍｕｔｒａｔｅ，０）

　 　 　 ｉｆ ｐｏｓｉｔｉｏｎ（ ｉ）＞ｕｐｂｏｕｎｄ（ ｉ））ｔｈｅｎ ｐｏｓｉｔｉｏｎ（ ｉ）＝ ｕｐｂｏｕｎｄ（ ｉ）

％ｓｅｔ ｆｌｙ ｂｏｕｎｄａｒｙ ｏｆ ｐａｒｔｉｃｌｅ

　 　 　 ｉｆ ｐｏｓｉｔｉｏｎ（ ｉ）＜ｌｏｗｂｏｕｎｄ（ ｉ）） ｔｈｅｎ ｐｏｓｉｔｉｏｎ（ ｉ）＝ ｌｏｗｂｏｕｎｄ（ ｉ）

　 　 ｅｎｄ ｆｏｒ

　 ｅｎｄ ｉｆ

ｅｎｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

图 ５　 α⁃ｓｔａｂｌｅ 变异伪代码

２．３　 本文提出的算法（ＡＳＭＯＰＳＯ）
本文提出的 ＡＳＭＯＰＳＯ 算法是在 ＣＤＭＯＰＳＯ 算

·４３２·
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法的基础上实现的，其详细实现步骤如下：
步骤 １　 设置粒子群种群 ＰＯＰ 规模为 Ｎ，加速

系数 ｃ１ 和 ｃ２，惯性系数 ｗ，外部档案 Ａ 容量 ＮＲＥＰ，变
异概率 ｐｍｕｔ，给定最大迭代步数 Ｉｍａｘ，设置外部档案 Ａ
＝ φ；

步骤 ２　 对于种群中的每个粒子（ ｉ ＝ １，…，Ｎ），
随机初始化位置 Ｘｉ，初始速度设置为 Ｖｉ ＝ ０，计算初

始目标向量值 ｆ（Ｘｉ）， 初始化粒子的最优位置 ｐｉ

＝ Ｘｉ；
步骤３　 令 ｔ ＝ ０；对种群中所有粒子进行Ｐａｒｅｔｏ

比较，将非支配粒子储存在外部档案 Ａ 中；
步骤 ４　 ｔ ＝ ｔ ＋ １；计算外部档案 Ａ 中的非支配

解的拥挤距离，将非支配解按照拥挤距离值大小降

序排列；
步骤 ５　 对于 ＰＯＰ 中的每个粒子（ ｉ ＝ １，…，

Ｎ）：从外部档案 Ａ中顶部一定比例（例如１０％） 的非

支配解中随机选择一个作为全局最优粒子 ｐｇ；用公

式（２） 和（３） 更新粒子的速度和位置；如果 Ｘｉ 超出

搜索空间边界，那么就设置粒子的位置为边界值，同
时将速度乘以（ － １），使粒子反向移动；使用 ２．２ 节

的方法对粒子执行 α⁃ｓｔａｂｌｅ 变异操作；计算粒子的

目标向量值 ｆ（Ｘｉ）；更新粒子个体最优位置；
步骤 ６　 对种群 ＰＯＰ 中所有粒子进行 Ｐａｒｅｔｏ 比

较，并将新的非支配粒子与外部档案 Ａ 中非支配粒

子进行 Ｐａｒｅｔｏ 比较，将外部档案 Ａ 中的支配粒子删

除；如果外部档案 Ａ 中的非支配解的数量等于

ＮＲＥＰ，那么进行下列操作：①计算档案 Ａ 中的每个非

支配粒子的拥挤距离；②将外部档案中的个体按照

拥挤距离值降序排列；③从 Ａ 中最拥挤区域（拥挤

距离值最小的 １０％）中随机选择一个，然后将其用

新的非支配解代替；
步骤 ７ 　 如果 ｔ ＝ Ｉｍａｘ，结束程序，否则转到步

骤 ４。

３　 基准函数测试

３．１　 评价指标

要对多目标优化算法的性能进行全面的量化分

析，需要从它们的收敛性能、解集分布的多样性和宽

广性三方面进行比较。 本文使用反转世代距离（ ｉｎ⁃
ｖｅｒｔｅｄ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｄｉｓｔａｎｃｅ，ＩＧＤ）来综合评价算法的性

能，ＩＧＤ 既能评价多目标解集的收敛性，又能在一定

程度上评价解集的分布特性。 其定义如下

ＡＩＧＤ ＝
∑
ｖ∈Ｐ∗

ｄ（ｖ，Ｐ）

Ｐ∗ （６）

式中， ｄ（ｖ，Ｐ） 表示近似解集Ｐ中的个体到真实前沿

Ｐ∗ 中个体 ｖ 之间的最小欧氏距离；该算法求得的最

优解集用 Ｐ 表示。 ＩＧＤ 指标值越低，优化结果越理

想，算法性能越优异。
３．２　 参数设置

本文选择 ＺＤＴ１、ＺＤＴ２、ＺＤＴ３、ＺＤＴ４、Ｔａｎａｋａ 以

及 Ｓｒｉｎｉｖａｓ ６ 个测试函数来评估 ＡＳＭＯＰＳＯ 算法的

性能［１６⁃１８］，并与 ＣＤＭＯＰＳＯ 算法进行对比。
表 １ 给出了 ６ 个基准函数的基本属性。 ６ 个测

试函数中， ＺＤＴ 系列函数属于无约束的函数，而

Ｔａｎａｋａ 和 Ｓｒｉｎｉｖａｓ 属于带有约束的多目标测试函

数。 ＺＤＴ 系列测试函数的设计变量维度高，优化难

度大，特别是 ＺＤＴ３ 函数的 Ｐａｒｅｔｏ 前沿是非连续的，
ＺＤＴ４ 函数是一个多峰值函数，拥有多个局部最优前

沿。 Ｔａｎａｋａ 的 Ｐａｒｅｔｏ 前沿曲线被分为三段，其中中

间段的水平和垂直部分由于解之间的差异比较小，
是最难搜索的部分。 Ｓｒｉｎｉｖａｓ 是一个具有 ２ 个设计

变量和二目标带约束的优化问题，但其具有的 ２ 个

非线性约束项给优化问题还是带来了一定的困难。
ＣＤＭＯＰＳＯ 和 ＡＳＭＯＰＳＯ 算法的初始种群大小均取

为 １００，最大循环次数为 ２００，惯性权值 ｗ从 ０．９线性

递减为 ０．４，加速系数 ｃ１ ＝ ｃ２ ＝ ２．０，变异概率为０．４。

表 １　 基准测试函数

函数名称 维数 变量范围 函数目标与约束 注解

ＺＤＴ１ ３０ ［０，１］

ｍｉｎｆ１（ｘ） ＝ ｘ１

ｍｉｎｆ２（ｘ） ＝ ｇ １ －
ｆ１
ｇ

æ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è
ç

ö

ø
÷

ｇ（ｘ） ＝ １ ＋ ９∑
ｎ

ｉ ＝ ２

ｘｉ
（ｎ － １）

凸函数
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　 续表 １

函数名称 维数 变量范围 函数目标与约束 注解

ＺＤＴ２ ３０ ［０，１］

ｍｉｎｆ１（ｘ） ＝ ｘ１

ｍｉｎｆ２（ｘ） ＝ ｇ １ －
ｆ１
ｇ

æ

è
ç

ö

ø
÷

２
æ

è
ç

ö

ø
÷

ｇ（ｘ） ＝ １ ＋ ９∑
ｎ

ｉ ＝ ２

ｘｉ
（ｎ － １）

凹函数

ＺＤＴ３ ３０ ［０，１］

ｍｉｎｆ１（ｘ） ＝ ｘ１

ｍｉｎｆ２（ｘ） ＝ ｇ １ －
ｆ１
ｇ

－
ｆ１
ｇ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ｓｉｎ（１０πｆ１）

æ

è
ç

ö

ø
÷

ｇ（ｘ） ＝ １ ＋ ９∑
ｎ

ｉ ＝ ２

ｘｉ
（ｎ － １）

非连续凸函数

ＺＤＴ４ １０

ｘ１ ∈ ［０，１］

ｘｉ ∈ ［ － ５，５］

ｉ ＝ ２，…，ｎ

ｍｉｎｆ１（ｘ） ＝ ｘ１

ｍｉｎｆ２（ｘ） ＝ ｇ １ －
ｆ１
ｇ

æ

è
ç

ö

ø
÷

ｇ（ｘ） ＝ １ ＋ １０（ｎ － １） ＋ ∑
ｎ

ｉ ＝ ２
（ｘ２

ｉ － １０ｃｏｓ（４πｘｉ））

多模态凸函数

Ｓｒｉｎｉｖａｓ ２ ［－２０，２０］

ｍｉｎｆ１（ｘ） ＝ ２ ＋ （ｘ１ － ２） ２ ＋ （ｘ２ － １） ２

ｍｉｎｆ２（ｘ） ＝ ９ｘ１ － （ｘ２ － １） ２

ｓ．ｔ． ｅ１（ｘ） ＝ ｘ２
１ ＋ ｘ２

２ ≤ ２２５

　 ｅ２（ｘ） ＝ ｘ１ － ３ｘ２ ＋ １０ ≤ ０

凸函数

Ｔａｎａｋａ ２ （０，π］

ｍｉｎ　 ｆ１（ｘ，ｙ） ＝ ｘ

ｍｉｎ　 ｆ２（ｘ，ｙ） ＝ ｙ

ｓ．ｔ． － ｘ２ － ｙ２ ＋ １ ＋ ０．１ｃｏｓ １６ａｒｃｔａｎ
ｘ
ｙ( ) ≤ ０

　 ｘ － １
２( )

２

＋ ｙ － １
２( )

２

－ １
２

≤ ０

非凸不连续函数

３．３　 函数测试结果分析

对每个基准函数进行 ３０ 次独立运行之后的

ＩＧＤ 值统计结果列于表 ２，表中 ＡＶＥ 表示平均值，
ＳＴＤ 表示标准差。 从表中数据可以看出，本文提出

的 ＡＳＭＯＰＳＯ 在 ４ 个 ＺＤＴ 函数上的性能都优于 ＣＤ⁃

ＭＯＰＳＯ，尤其在优化难度较大的 ＺＤＴ３ 和 ＺＤＴ４ 函

数上 的 优 势 明 显； 对 于 ２ 个 带 约 束 的 函 数，
ＣＤＭＯＰＳＯ 的 ＩＧＤ 均值都略小于 ＡＳＭＯＰＳＯ，但是差

距都非常小。

表 ２　 ＣＤＭＯＰＳＯ 算法与 ＡＳＭＯＰＳＯ 算法的 ＩＧＤ 指数比较

算法 ＺＤＴ１ ＺＤＴ２ ＺＤＴ３ ＺＤＴ４ Ｔａｎａｋａ Ｓｒｉｎｉｖａｓ

ＣＤＭＯＰＳＯ
ＡＶＥ ４．１９２×１０－３ ４．１７０×１０－３ １．６０５×１０－１ ４．６７５ ４．８６８×１０－３ ８．５７７×１０－１

ＳＴＤ ８．９６７×１０－５ ８．８７７×１０－５ ７．７０６×１０－２ ２．９５９ ２．７８３×１０－４ １．４２４×１０－２

ＡＳＭＯＰＳＯ
ＡＶＥ ３．９５６×１０－３ ３．９４２×１０－３ １．１６６×１０－２ ７．３８１×１０－３ ５．５１２×１０－３ ８．７８６×１０－１

ＳＴＤ ３．６３１×１０－５ ４．２９９×１０－５ １．１７０×１０－２ ７．３１７×１０－３ ４．０３３×１０－４ １．６１５×１０－２

　 　 图 ６ 和图 ７ 给出了 ２ 种算法任意一次优化搜索

到的近似 Ｐａｒｅｔｏ 解与真实 Ｐａｒｅｔｏ 前沿的比较。 可以

看出改进后的 ＡＳＭＯＰＳＯ 算法获得非支配解与真实

Ｐａｒｅｔｏ 前沿的偏差很小，而且都均匀地分布在真实

前沿上，特别是在求解 ＺＤ４ 测试函数时表现出了非

常优异的性能。 图 ９ 和图 １０ 表明 ＣＤＭＯＰＳＯ 在处

理 ＺＤＴ４ 这种多模态问题时寻优能力欠佳，同时

ＣＤＭＯＰＳＯ 生成的 ＺＤＴ３ 前沿也没有均匀地分布在

真实前沿上，且 Ｐａｒｅｔｏ 解的数量明显偏少。

·６３２·
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图 ６　 ＣＤＭＯＰＳＯ 测试函数结果

图 ７　 ＡＳＭＯＰＳＯ 测试函数结果

·７３２·



西　 北　 工　 业　 大　 学　 学　 报 第 ３７ 卷

４　 工程应用

为了进一步验证本文提出的多目标粒子群算法

的优化性能，将其应用于 ＲＡＥ２８２２ 翼型跨音速优化

设计。
４．１　 优化模型的建立

以 ＲＡＥ２８２２ 翼型在 Ｍａ ＝ ０．７３，α ＝ ２．７９°，Ｒｅ ＝
６．５×１０６ 时最小化阻力系数和俯仰力矩系数绝对值

不减小为目标进行外形优化设计［１９］。 约束条件为

升力系数大于原始翼型的升力系数值，同时保持翼

型的最大厚度不减小。 由此可得优化的数学模型为

ｍｉｎ ｆ１（Ｘ） ＝ Ｃｄ

　 　 ｆ２（Ｘ） ＝｜ Ｃｍ ｜ ≤｜ Ｃ∗
ｍ ｜

ｓ．ｔ． ｇ１（Ｘ） ＝ Ｃ ｌ ≥ Ｃ∗
ｌ

　 　 ｇ２（Ｘ） ＝ ｃｍａｘ ≥ ｃ∗

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

（７）

式中， Ｘ是设计变量向量，Ｃｄ 是阻力系数，Ｃｍ 是力矩

系数，Ｃ ｌ 是升力系数，ｃｍａｘ 是翼型的最大厚度，上标

∗表示初始翼型的计算值。

本文的翼型参数化使用型函数为 ６ 阶 Ｂｅｒｎｓｔｅｉｎ
多项式的 ＣＳＴ 方法。 翼型上下表面各取 ６ 个设计

参数，共 １２ 个优化设计变量。 图 ８ ～ １１ 显示了

ＲＡＥ２８２２ 初始翼型的 ＣＳＴ 参数化结果。 从图中可

以看出，ＣＳＴ 参数化后的上翼面外形与原翼型几乎

完全重合，而下翼面在 ｘ ／ ｃ ＝ ０．１ ～ ０．５ 段误差较大。
从数值上看上翼面的最大拟合误差小于 ０．０００ ２，下
翼面的最大拟合误差小于 ０．０００ ５，而在工程中对于

翼型最大拟合误差小于 ０．００１（弦长为 １ 时），则认

为该参数化方法能精确拟合当前翼型。 从图 １２ 可

知经过 ＣＳＴ 参数化后的拟合翼型表面的 Ｃｐ 分布基

本与原翼型重合，下表面有较小的差异，主要集中在

ｘ ／ ｃ＝ ０．２ ～ ０．５ 这一段，上表面的 Ｃｐ 分布的差异较

大，在前缘附近未能很好的捕捉负压鼓包区，在翼型

中部，激波出现的比原始翼型稍早，但是差异不是很

明显；而表 ３ 则直观说明了 ２ 种翼型的气动力特性

差别非常小，升力系数和阻力系数的相对误差都小

于 １％，力矩系数误差略大，为 １．６％。 参数化结果表

明本文选用的基于 ６ 阶 Ｂｅｒｎｓｔｅｉｎ 多项式的 ＣＳＴ 方

法可以较为精确地描述 ＲＡＥ２８２２ 翼型的设计空间。

图 ８　 上翼面外形拟合结果　 　 　 　 图 ９　 上翼面外形拟合误差　 　 　 　 图 １０　 下翼面外形拟合结果

图 １１　 下翼面外形拟合误差 图 １２　 ＲＡＥ２８２２ 翼型 ＣＳＴ 参数化后压力系数比较
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表 ３　 ＲＡＥ２８２２ 翼型参数化后力学特性结果比较

参数值 原始翼形 ＣＳＴ－ＢＰｎ６ 误差 ／ ％

Ｃｌ ０．７５８ ０ ０．７５４ ６ －０．４５

Ｃｄ ０．０１７ ７ ０．０１７ ６ －０．５６

Ｃｍ －０．０８７ ３ －０．０８５ ９ －１．６０

４．２　 优化结果及分析

采用本文改进的 ＡＳＭＯＰＳＯ 和 ＣＤＭＯＰＳＯ ２ 种

方法对 ＲＡＥ２８２２ 翼型进行跨音速多目标优化设计

并对比两者的优化效果。 ２ 个优化算法的种群规模

均为 １００，两者的外部档案大小为 １００；惯性系数为

０．４～０．９。 认知加速系数和社会加速系数 Ｃ１ ＝ Ｃ２ ＝
２．０。 ＡＳＭＯＰＳＯ 优化算法中的系数 α 变化范围为 １．
０～２．０。 ２ 种算法的迭代步数均为 １００ 步。

由图 １３ 可知，多次优化后，ＡＳＭＯＰＳＯ 优化算法

得到的非支配解集分布均匀，而且比 ＣＤＭＯＰＳＯ 的

优化结果更接近真实 Ｐａｒｅｔｏ 前沿。 所以后续的对比

中，仅需要与原始翼型对比即可。 由于多目标解集

更能客观的反应优化问题的真实内涵，选取点更能

符合不同设计人员的需求，那么在均衡操纵性和减

阻效果下，如图 １３ 所示，取 Ｐａｒｅｔｏ 前缘的中间一点。
在此点下的气动数据如表 ４ 所示。 图 １４ 与图 １５ 分

别为原始翼型与优化后翼型的几何外形比较与 Ｃｐ

分布比较。 可以看出优化后翼型，最大厚度位置向

后移动，前缘压力峰值和上翼面中部的局部压力变

化有明显的减缓。 图 １６ 与图 １７ 的压力云图可以看

出优化翼型激波明显减小。 因此在此取点下的优化

结果具有良好的阻力特性和力矩特性。

图 １３　 ＲＡＥ２８２２ 翼型优化后的 Ｐａｒｅｔｏ 前缘

表 ４　 优化前后的气动数据比较

参数值 初始值 ＡＳＭＯＰＳＯ

Ｃｌ ０．７５４ ５ ０．７５４ ９

Ｃｄ ０．０１７ ６ ０．０１４ ６

｜Ｃｍ ｜ ０．０８５ ８ ０．０５５ １

Ｃｍａｘ ０．１２０ ８ ０．１２２ ５

图 １４　 翼型表面压力分布对比

图 １５　 优化翼型外形对比

图 １６　 原始翼型压力云图
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图 １７　 ＡＳＭＯＰＳＯ 优化后翼型压力云图

５　 结　 论

本文针对 ＣＤＭＯＰＳＯ 算法容易陷入局部最优的

缺点，结合 α⁃ｓｔａｂｌｅ 分布理论，建立了改进的

ＡＳＭＯＰＳＯ 多目标优化算法。 使用多个基准函数对

比测试了改进前后的算法性能，并将改进算法应用

到了 ＲＡＥ２８２２ 翼型跨声速多目标优化设计中，得到

的结论有：
１） 引入 α⁃ｓｔａｂｌｅ 分布理论在 ＰＳＯ 算法中对种

群进行变异操作，根据 α⁃ｓｔａｂｌｅ 分布随稳定系数 α
来的特点，通过改变 α 值来动态调整优化过程中的

变异强度和范围，使得改进后的 ＡＳＭＯＰＳＯ 算法较

原始算法具有更好的局部和全局搜索兼顾能力。
２） 无约束的 ＺＤＴ 系列函数和带约束的 Ｔａｎａｋａ

和 Ｓｒｉｎｉｖａｓ 的测试结果显示，改进后的算法能够有

效引导非支配解逼近真实 Ｐａｒｅｔｏ 前沿，尤其是对多

峰值 ＺＤＴ４ 函数的求解，表明改进后的算法在处理

多模态问题时有很强的寻优能力；
３） ＲＡＥ２８２２ 翼型的跨声速减阻和俯仰力矩系

数绝对值不减小的综合优化设计中，新的 ＡＳＭＯＰＳＯ
算法得到的结果明显优于 ＣＤＭＯＰＳＯ。
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