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基于并行交换的增强粒子群优化算法在
气动优化中的应用

王培君， 夏露， 周文硕， 栾伟达

（西北工业大学 航空学院， 陕西 西安　 ７１００７２）

摘　 要：粒子群优化（ＰＳＯ）算法易于实现，对优化问题可以获得质量较高的解，被广泛应用在如气动

优化这种非线性高难度问题中，但是面对多峰问题容易陷入局部最优，存在鲁棒性较差的问题，为了

提高 ＰＳＯ 的鲁棒性，提出了基于并行交换的增强粒子群优化算法（ＥＰＳＯＢＰＥ）。 该算法通过布谷鸟搜

索算法（ＣＳＡ）和 ＰＳＯ 种群并行进化，分层交换操作和增强学习策略来增强算法寻优能力与鲁棒性。
该算法兼具了 ＣＳＡ 的全局搜索能力和 ＰＳＯ 的局部能力，使得新算法具有极强的鲁棒性。 函数测试表

明，新算法相较于其他智能优化算法有更强的鲁棒性，对不同问题的适应能力更强。 将 ＥＰＳＯＢＰＥ 算

法应用到 ＲＡＥ２８２２ 翼型和 Ｍ６ 机翼的气动优化设计中，相较于其他算法可以得到更好的效果，从而表

明新算法有鲁棒性，同时兼具了更好的寻优能力。
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　 　 随着计算流体力学（ＣＦＤ）技术的不断发展，气
动设计中 ＣＦＤ 的占比逐渐提升，数值优化方法已成

为飞行器气动外形设计中的一个重要组成部分。 在

各类优化方法中，启发式算法表现出了十分强大的

寻优能力。 目前较常用的有以粒子群优化（ｐａｒｔｉｃｌｅ
ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＰＳＯ） 算法［１］、 蚁群算法 （ ａｎｔ
ｃｌｏｎｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＡＣＯ）、布谷鸟搜索算法（ ｃｕｃｋｏｏ
ｓｅａｒｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＣＳＡ） ［２］为代表的群集智能算法，和
以差分进化算法（ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＤＥ） ［３］、遗传

算法（ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ＧＡ） 为代表的进化算法。
其中 ＰＳＯ 算法简单方便、收敛速度较快，对许多问

题都有较好的优化效果，但是其更新公式会导致粒

子被吸引在当前全局最优解附近，搜索空间被大幅

压缩，分散度下降从而导致算法陷入局部最优［４］。
ＣＳＡ 算法是一种全局寻优能力较强的算法，较强的

搜索随机性极大提升了该算法的全局搜索能力，但
是 ＣＳＡ 也存在收敛速度慢的问题。 ＤＥ 算法主要通

过差分变异操作来生成新的变异个体，再通过交叉

和选择得到新的种群个体，贪婪选择策略使其有较

强的局部搜索能力，但也容易陷入局部最优。 由此

可见，有的算法不擅长全局搜索，容易陷入局部最

优；有的算法不擅长局部搜索，搜索效率低，在单峰

问题中表现差。 所以如何补足短板，使算法适应更

多形式问题，增强算法的鲁棒性是一个难题。
为了提高启发式算法的鲁棒性，已经有了很多

改进措施，比如借鉴其他算法优秀思想对算法更新

公式进行改进或在一个种群内通过一定策略使用多

种更新公式；对种群拓扑结构进行改进［５］，改善种

群多样性；还有通过多个种群并行，再利用某种信息

交换机制来提高全局搜索能力。 其中对算法更新公

式进行改进和单一种群内使用多个更新公式的方法

改善了原算法搜索模式，但是其搜索模式仍有很大

相似度，原算法的短板无法得到有效提升。 种群拓

扑方法提高了算法全局性能，但是由于算法更新公

式并未改变，所以鲁棒性提高不显著。 而多种群并

行中的分层交换［６］的方法将 ２ 种不同算法有机结合
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起来，共享最优信息，互相引导，取长补短，可以较好

改进全局搜索能力。 李丁等［６］ 通过分层交换操作

将 ＰＳＯ 和 ＤＥ 这 ２ 种容易陷入局部最优的算法结合

起来得到了 ＲＡＤＰＳＯ 算法，新算法鲁棒性得到了较

大提升，体现了分层交换操作的有效性。 但是限于

其使用的 ＰＳＯ 和 ＤＥ 算法在很多情况下无法得到较

优解，所以该算法在有些多峰问题中仍会陷入局部

最优，其鲁棒性仍有较大提升空间。
为了提高 ＰＳＯ 算法鲁棒性，本文选择将 ＰＳＯ 种

群与其他算法种群进行并行，然后进行分层交互操

作，其中选择什么算法种群进行并行至关重要。 科

研人员通常借鉴全局性较好的算法对粒子群优化算

法进行改进。 石季英等［７］ 构建了 ＰＳＯ⁃ＣＳ 混合算

法，其核心是将 ＰＳＯ 算法每轮迭代后个体历史最优

位置进行 ＣＳＡ 算法位置更新，新算法全局搜索能力

虽提升有限，但是说明了通过 ＣＳＡ 算法来提升 ＰＳＯ
算法全局寻优能力是可行的。 鉴于此，如果通过使

用分层交换操作来引入 ＣＳＡ 算法，那就可以通过改

善算法全局寻优能力来达到高鲁棒性。 故本文提出

了基于并行交换的增强粒子群优化算法（ ｅｎｈａｎｃｅｄ
ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｐａｒａｌｌｅｌ ｅｘｃｈａ⁃
ｎｇｅ，ＥＰＳＯＢＰＥ）。 该算法首先借鉴差分进化的变异

行为对粒子群优化算法进行增强，在不减少全局收

敛性的基础上加强快速收敛能力。 然后通过让增强

后的粒子群与布谷鸟种群进行并行运行，每次迭代

后进行分层交换，使二者种群可以有机结合起来，共
享最优信息的同时增加种群多样性，以达到增强算

法鲁棒性的目的。

１　 优化算法

１．１　 粒子群优化算法

粒子群优化算法［１］ 是通过群体中的个体互相

协助和群体最优信息共享来探索最优解的。 粒子群

中每个粒子都有一个初始速度和适应度值，个体在

迭代过程中根据自身经历过的最佳位置以及种群得

到的最优解的位置来生成速度，再根据目前位置和

生成的速度来得到新的在空间中的位置［１］。 粒子

群优化算法的数学描述如（１）式所示

ｖｔ ＋１ｉｊ ＝ ωｖｔｉｊ ＋ ｃ１ｒ１（ｐｔ
ｉｊ － ｘｔ

ｉｊ） ＋ ｃ２ｒ２（ｇｔ
ｊ － ｘｔ

ｉｊ） （１）

ｘｔ ＋１
ｉｊ ＝ ｘｔ

ｉｊ ＋ ｖｔ ＋１ｉｊ （２）
式中，下标 ｉ 和 ｊ 分别代表的是第 ｉ 个粒子与维度的

第 ｊ 维，上标 ｔ 代表迭代代数。 ω 为惯性权重因子；
ｃ１，ｃ２ 为学习因子；ｒ１ 和 ｒ２ 是介于［０，１］ 之间的随

机数。
粒子群算法综合能力较强，但因为更新公式导

致粒子被限制在当前全局最优解附近，在很多情况

下搜索空间会被压缩，使得搜索过早停滞，最终导致

算法在大部分情况下无法获得较好的结果。 而布谷

鸟算法凭借莱维飞行这种长短步相间的操作使其不

会出现搜索空间被压缩的情况，有较强的全局搜索

能力。
１．２　 布谷鸟搜索算法

布谷鸟搜索算法（ＣＳＡ） ［２］中有 ２ 种更新位置的

方式，一种是布谷鸟寻找鸟窝下蛋的寻找路径采用

了莱维飞行。 莱维飞行的主要特点是长短步相间，
采用莱维飞行更新位置的公式如下

Ｘ ｔ ＋１ ＝ Ｘ ｔ ＋ α ⊗ Ｌｅｖｙ（β） （３）
式中： α 是步长缩放因子；Ｌｅｖｙ（β） 是莱维随机路

径； ⊗ 是点乘运算。 其中生成服从莱维随机步长的

公式使用 Ｍａｎｔｅｇｎａ 方法，公式如（４）式所示

Ｌｅｖｙ（β） ＝ ｕ

｜ ｖ ｜
１
β

（４）

式中， ｕ ～ Ｎ（０，σ２），ｖ ～ Ｎ（０，１），其中 σ 如下所示

σ ＝
Γ（１ ＋ β）ｓｉｎ πβ

２
æ

è
ç

ö

ø
÷ }

βΓ １ ＋ β
２

æ

è
ç

ö

ø
÷ ２

β－１
２

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

ü

þ

ý

ï
ï

ï
ï

１
β

（５）

式中： β∈ ［１，３］，本文 β 取 １．５；α是步长缩放因子，
在布谷鸟算法中针对 α 有不同的变种，本文中 α 取

值如（６）式所示

α ＝
（Ｘ ｉ － Ｘ ｊ）

Ｄ
（６）

式中： Ｘ ｉ 与 Ｘ ｊ 是任意不同鸟窝的位置；Ｄ 为问题自

变量维数。
另一种位置更新方式是宿主鸟以一定概率 Ｐａ

发现外来鸟后重新建窝的位置路径，这个路径可以

采用莱维飞行或偏好随机游动方式，本文使用偏好

随机游动方式，更新位置公式如（７）式所示

Ｘ ｔ ＋１ ＝ Ｘ ｔ ＋ ｒ ⊗ Ｈｅａｖｉｓｉｄｅ（Ｐａ － ò） ⊗ （Ｘ ｉ － Ｘ ｊ）
（７）

式中： ｒ，ò是服从均匀分布的随机数；Ｈｅａｖｉｓｉｄｅ是跳

跃函数（ｘ ＞ ０，ｙ ＝ １；ｘ ＜ ０，ｙ ＝ ０）。
布谷鸟搜索算法通过莱维飞行可以较大程度上

·４９４·
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保证样本的多样性，但是也导致其局部搜索能力相

对于 ＰＳＯ 和 ＤＥ 较差，收敛速度慢，鲁棒性也较差。
１．３　 基于并行交换的增强粒子群优化算法

ＰＳＯ 算法前期收敛速度快，后期种群多样性的

消失使其容易陷入局部最优，而 ＣＳＡ 算法的莱维飞

行使其全局搜索能力较强，但收敛速度慢，缺少活

力。 二者鲁棒性均较差，但是各有优点，为了获得一

个鲁棒性较强并兼具二者优点的算法，提出了基于

并行交换的增强粒子群优化算法（ＥＰＳＯＢＰＥ）。
在 ＥＰＳＯＢＰＥ 中，由于 ＣＳＡ 种群分走了一部分

粒子数量，需要对粒子群种群进行增强，在保证全局

搜索能力的前提下加速收敛，所以利用差分进化中

的突变操作对粒子群全局最优解进行学习。
ｘｔ ＋１
ｉ ＝ ｇｔ ＋ Ｆ（ ｔ）（ｘｔ

ｒ１
＋ ｘｔ

ｒ２
－ ｘｔ

ｒ３
－ ｘｔ

ｒ４） （８）
式中， ｒ１，ｒ２，ｒ３，ｒ４ ∈ ［１，Ｎ］ 的整数，Ｎ 为粒子数量，
且 ｒ１ ≠ ｒ２ ≠ ｒ３ ≠ ｒ４，ｇ为粒子群全局最优解，Ｆ（ ｔ） 为

比例因子。
为了使算法在前期具有一定的全局搜索能力避

免快速收敛陷入局部最优，所以前期选择开关 Ｔ 值

应稍小，Ｆ 应稍大，使得早期使用增强学习的粒子数

量较少，使用增强学习的粒子得到的扰动更大，后期

使用增强学习策略的粒子较多，使用增强学习的粒

子得到的扰动较小，加速收敛，得到最优解。 Ｔ 与 Ｆ
更新公式如（９） ～ （１０）式所示

Ｔ（ ｔ） ＝ Ｔｍｉｎ ＋
（Ｔｍａｘ － Ｔｍｉｎ）（ ｔ － １）

Ｇｍａｘ － １
（９）

Ｆ（ ｔ） ＝ Ｆｍａｘ －
（Ｆｍａｘ － Ｆｍｉｎ）（ ｔ － １）

Ｇｍａｘ － １
（１０）

式中， Ｇｍａｘ 为最大迭代轮数。
采用增强学习策略，既可保证算法收敛，又可防

止算法早熟。 优化前期，粒子之间距离较远，差分变

化较大，引入的扰动更强，粒子不会过早地聚集在 ｇ
周边，粒子分散度大，探索能力强，对空间搜索更为

充分；优化后期，粒子相互靠近，差分变化减小，粒子

向 ｇ 聚集，加速收敛。 增强学习策略流程图如图 １
所示。 Ｒ 表示均匀分布在［０，１］ 区间的随机数。

由于在气动优化问题中，最优解一般位于部分

维度的边界上，所以有必要对边界处理进行改进，故
在边界处理中采用了减幅的处理方法，即当粒子位

置超出了边界后，粒子的位置仍然重置于边界 ｘ 上，
但 ｘ 方向的速度以一个随机大小相反方向返回到边

界内，如图２所示，ｒ表示均匀分布在［０，１］区间的随

机数。

图 １　 增强学习策略流程图

图 ２　 速度减幅边界处理

ＥＰＳＯＢＰＥ 算法策略是一种种群并行策略，２ 种

算法分别使用改进后的 ＰＳＯ 和 ＣＳＡ 算法。 改进后

ＰＳＯ 算法虽然通过增强学习策略增强了局部搜索

能力和收敛速度，但是在很多情况下仍不可避免陷

入局部最优。 ＣＳＡ 算法有着较强的全局搜索能力，
但是收敛能力较差，所以通过分层交换策略将 ２ 种

算法取长补短，共享二者优势信息使算法具有较强

鲁棒性，而且既可以快速收敛，也可以保证其全局搜

索能力。 新算法没有通过只改进更新公式或改进种

群拓扑结构来增强算法鲁棒性，而是使用多种群并

行与分层交换机制。 这点与其他改进算法有较大差

别，有效提高了新算法的鲁棒性，使新算法在面对不

同类型问题时可以获得更好的解。
ＥＰＳＯＢＰＥ 算法的具体步骤如下：
１） 对算法进行初始化，给定相关参数。
２） 将整个大种群等分成 ２ 个种群，分别运行改

进 ＰＳＯ 算法和 ＣＳＡ 算法。
３） 在一轮后得到 ２ 个种群的函数最优值后进

行比较，选出最优者。
４） 更新种群的最优值并进行替换，用最优者替

换改进 ＰＳＯ 种群中的最优者，或 ＣＳＡ 种群中任意一

·５９４·
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个个体。
５） 对改进 ＰＳＯ 种群进行一次分层，即求出改

进 ＰＳＯ 群体中所有个体的平均适应度值 ＦＰＳＯ １；对
ＣＳＡ 种群进行一次分层，即求出 ＣＳＡ 群体中所有个

体的平均适应度值 ＦＣＳＡ １。
６） 对改进 ＰＳＯ 种群进行二次分层，即求出改

进 ＰＳＯ 群体中适应度值优于 ＦＰＳＯ １的所有个体的平

均适应度值 ＦＰＳＯ ２；对 ＣＳＡ 种群进行二次分层，即求

出 ＣＳＡ 群体中适应度值优于 ＦＣＳＡ １的所有个体的平

均适应度值 ＦＣＳＡ ２。
７） 判断 ＦＰＳＯ ２是否优于 ＦＣＳＡ ２，若满足，用 ＰＳＯ

群体中适应度值优于 ＦＰＳＯ ２的个体替换 ＣＳＡ 群体中

适应度值较差的那些个体；若不满足，用 ＣＳＡ 群体

中适应度值优于 ＦＣＳＡ ２的个体替换 ＰＳＯ 群体中适应

度值较差的那些个体。

８） 判断是否满足停止准则，若满足，则结束，若
不满足，则转至步骤 ２）。

本文在 ＰＳＯ 算法的基础上首先进行了增强行

为，增强了 ＰＳＯ 算法的局部搜索能力；同时修改了

边界处理方法。 然后通过分层交换策略引入 ＣＳＡ
算法，来增强 ＰＳＯ 算法的全局寻优能力，最终获得

了具有强鲁棒性的 ＥＰＳＯＢＰＥ 算法。

２　 函数测试

为了测试 ＥＰＳＯＢＰＥ 算法性能，本文对 ＰＳＯ 算

法，ＤＥ 算法，ＣＳＡ 算法，ＥＰＳＯＢＰＥ 算法和 ＲＡＤＰＳＯ
算法［６］进行比较，测试函数［８］ 如表 １ 所示，函数具

体设置可参考文献［８］。

表 １　 测试函数

函数类型 函数表达式

单峰函数 ｆ１（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
∑

ｉ

ｊ－１
ｘ ｊ( )

２

单峰函数 ｆ２（ｘ） ＝ ｍａｘ
ｉ
｛ ｜ ｘｉ ｜ ，１ ≤ ｉ ≤ ｎ｝

单峰函数 ｆ３（ｘ） ＝ ∑
ｎ－１

ｉ ＝ １
［１００（ｘｉ＋１ － ｘ２

ｉ ） ２ ＋ （ｘｉ － １） ２］

多峰函数 ｆ４（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
－ ｘｉｓｉｎ（ ｜ ｘｉ ｜ ）

多峰函数 ｆ５（ｘ） ＝ １
４ ０００∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２
ｉ － ∏

ｎ

ｉ ＝ １
ｃｏｓ

ｘｉ
ｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋ １

多峰函数 ｆ６（ｘ） ＝
１

５００
＋ ∑

２５

ｊ ＝ １

１

ｊ ＋ ∑
２

ｉ ＝ １
（ｘｉ － ａｉｊ） ６

æ

è
çç

ö

ø
÷÷

－１

多峰函数 ｆ７（ｘ） ＝ － ∑
４

ｊ ＝ １
ｃｉｅｘｐ － ∑

３

ｊ ＝ １
ａｉｊ（ｘ ｊ － ｐｉｊ） ２( )

多峰函数 ｆ８（ｘ） ＝ － ∑
５

ｊ ＝ １
［（Ｘ － ａｉ）（Ｘ － ａｉ） Ｔ ＋ ｃｉ］

－１

　 　 由于测试函数维度不同，故不同维度算法种群

个数也不同，具体设置如表 ２ 所示。
表 ２　 算法设置

自变量维度 优化算法种群个体数 Ｎ

２ ３０

３ ３０

４ ４０

３０ ６０

在函数测试中，每个算法计算 ３０ 次，结果取 ３０
次平均值。 ＰＳＯ 算法中 Ｃ１ ＝ Ｃ２ ＝ ２，惯性权重因子ω
随进化代数由 ０．９ 线性递减到 ０．４［９］。 ＤＥ 算法交叉

因子ＣＲ ＝ ０．７，缩放因子Ｆ ＝ ０．５。 ＲＡＤＰＳＯ算法参数

取上述 ＰＳＯ 算法和 ＤＥ 算法的参数。 ＣＳＡ 算法中

Ｐａ ＝０．２５。 ＥＰＳＯＢＰＥ 算法的设置同上述 ＰＳＯ 算法

和 ＣＳＡ 算法具有相同设置，缩放因子 Ｆ 从 ０．７ 线性

递减至 ０．３，Ｔ 从 ０．３ 线性递增至 ０．７。 每次寻优中算

法收敛条件为调用函数次数达到 １００ × Ｄ × Ｎ。 表 ３
展示了不同算法 ３０ 次运行结果的均值和标准差。
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表 ３　 函数测试的算法性能

测试函数 结果 ＰＳＯ ＤＥ ＣＳＡ ＲＡＤＰＳＯ ＥＰＳＯＢＰＥ 函数最小值

ｆ１（ｘ）
Ｍｅａｎ １．１７ ２．２１×１０３ ２．５３×１０２ ３．１４×１０－１ １．０６×１０－１ ０

Ｓｔｄ ８．０２×１０－１ １．１９×１０３ ６．１１×１０１ ３．８５×１０－１ ７．５５×１０－２

ｆ２（ｘ）
Ｍｅａｎ ２．３７×１０－１ １．７４×１０－２ ９．９３×１０－１ ６．８９×１０－１ １．５０×１０－２ ０

Ｓｔｄ １．０６×１０－１ ９．２７×１０－２ １．１６×１０－１ ３．０８×１０－１ ６．４８×１０－３

ｆ３（ｘ）
Ｍｅａｎ ３．５８×１０１ １．３５×１０１ ２．６７×１０１ ３．１８×１０１ １．８４×１０１ ０

Ｓｔｄ ２．６３×１０１ ２．３４ １．３４ １．９３×１０１ ９．９８×１０－１

ｆ４（ｘ）
Ｍｅａｎ －６．６４×１０３ －７．０８×１０３ －８．７１×１０３ －９．７６×１０３ －１．０５×１０４ －１２ ５０９．７

Ｓｔｄ ６．３７×１０２ ４．４６×１０２ ２．６６×１０２ ７．１７×１０２ ８．５２×１０２

ｆ５（ｘ）
Ｍｅａｎ １．３３×１０－２ ４．９３×１０－４ １．１９×１０－３ ２．３８×１０－３ １．３９×１０－１２ ０

Ｓｔｄ １．１０×１０－２ １．８８×１０－３ １．４３×１０－３ ５．６２×１０－３ ４．７２×１０－１２

ｆ６（ｘ）
Ｍｅａｎ ３．３０ ９．９８×１０－１ ９．９８×１０－１ １．９９ ９．９８×１０－１ １

Ｓｔｄ ２．７３ ０ ５．０９×１０－４ １．７８ ２．６６×１０－１４

ｆ７（ｘ）
Ｍｅａｎ －３．８６２ ８ －３．８６２ ８ －３．８６２ ８ －３．８６２ ８ －３．８６０ ０ －３．８６

Ｓｔｄ ２．４５×１０－１５ ２．７１×１０－１５ ９．７９×１０－１０ ２．６４×１０－１５ ２．３２×１０－１５

ｆ８（ｘ）
Ｍｅａｎ －５．８９７ －１０．１５３ －１０．１５１ －６．５６９ －１０．１５３ －１０．１５３ ２

Ｓｔｄ ３．４２ ６．９０×１０－１５ ３．５３×１０－３ ３．５１ １．４８×１０－１０

　 　 由表 ３ 可见， ＥＰＳＯＢＰＥ算法在 ３个单峰函数中

的寻优效果并没有因为执行粒子群优化算法的个体

数减少而变差，在单峰函数中得到的结果都较好，体
现了对 ＰＳＯ 进行增强是十分有效的。 但是对于测

试函数 ｆ３（ｘ），ＥＰＳＯＢＰＥ 算法并没有获得最好的寻

优结果，这是主要是因为测试函数 ｆ３（ｘ） 具有一定

的峡谷特征，如图 ３ 所示优化算法很容易在峡谷中

陷入停滞。

图 ３　 ２⁃Ｄｆ３（ｘ）函数示意图

同时该函数的峡谷特征正好与坐标轴相匹配，
此时 ＤＥ 算法的变异操作可以更好地进行搜索，ＥＰ⁃
ＳＯＢＰＥ 算法由于加入了增强学习策略，在一定程度

上增强了此类函数的寻优能力， 但是由于并不是所

有粒子都会使用增强学习策略，所以 ＥＰＳＯＢＰＥ 算

法在此测试函数的表现上仅次于 ＤＥ 算法。
在之后 ５ 个多峰函数中 ＥＰＳＯＢＰＥ 算法由于使

用了增强 ＰＳＯ 与 ＣＳＡ 并行并进行分层交换，体现出

了极强的全局寻优能力，同时，得到的标准差也较

低，具有很强的稳定性。 由于 ＥＰＳＯＢＰＥ 算法在更

新公式上与 ＰＳＯ 和 ＣＳＡ 算法较为相似，分层交换操

作并不复杂，所以在计算时间方面与其余算法相似。
ＥＰＳＯＢＰＥ 算法在不同维度不同种类的函数测试均

表现良好，这体现出了 ＥＰＳＯＢＰＥ 算法相较于其他

算法的鲁棒性更强，能够适应不同种类的函数，同时

具有更好的寻优能力。

３　 翼型气动优化设计

３．１　 翼型 ＣＦＤ 算例验证

本文 ＣＦＤ 二维算例验证采用经典算例 ＲＡＥ
２８２２ 跨音速流场数值模拟，该算例被广泛应用于二

维 ＣＦＤ 计算校核。 该算例选取设计状态为自由来

流马赫数 Ｍａ＝ ０．７３，雷诺数 Ｒｅ ＝ ６．５×１０６，迎角 α ＝
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２．８５°，设计升力系数 ＣＬ ＝ ０．８。 在 ＣＦＤ 计算后与试

验数据［１０］ 结果进行对比。 二维算例的网格量为

３ 万，远场距离翼型表面 ４０ 倍弦长。 本文二维翼型

计算时湍流模型选用 ｋ⁃ω ＳＳＴ 湍流模型。
图 ４ 展示了数值模拟结果与试验值的压力分布

对比。 从图 ４ 可以看出，数值模拟所得压力分布与

试验结果基本吻合，能够较为准确地捕捉激波的位

置和强度。 这说明本文采用的 ＣＦＤ 数值计算方法

在求解二维翼型的气动特性中具有较高的数值模拟

精度。

图 ４　 翼型压力分布对比

３．２　 翼型优化模型

考虑到在工程中，翼型均有后缘厚度，故翼型气

动优 化 设 计 的 初 始 翼 型 为 修 改 成 钝 后 缘 的

ＲＡＥ２８２２ 翼型，设计状态为 Ｍ∞ ＝ ０． ７３，Ｒｅ ＝ ６． ５ ×
１０６。 巡航状态下翼型应有优秀的低阻力系数 ＣＤ、小
低头力矩系数 ＣＭ 特性，且升力系数 ＣＬ 应基本保持

不变，同时还应考虑结构布置和机翼油箱容积等问

题。 故而优化目标及约束如下

ｍｉｎ：Ｆ（ｘ） ＝ ＣＤ

ｇ１（ｘ）：ＣＬ ＝ ０．８
ｇ２（ｘ）：ＣＭ － ＣＭ０ ≥ ０

ｇ３（ｘ）：
Ａ
Ａ０

≥ １

ｇ４（ｘ）：
ｔｍａｘ

ｔｍａｘ０
≥ １

（１１）

式中： Ａ为翼型围成的面积；ｔｍａｘ 为翼型最大厚度；角
标 ０ 为初始翼型相关参数。

翼型参数化使用扰动 ＣＳＴ 方法［１１⁃１２］，设计变量

为 １２ 个，翼型上下表面各 ６ 个。 分别采用 ＣＳＡ 算

法、ＤＥ 算法、ＥＰＳＯＢＰＥ 算法、ＰＳＯ 算法和 ＲＡＤＰＳＯ
算法进行翼型优化设计，各算法种群个体数均为

２４，其余参数与函数测试中参数设置相同。
ＣＦＤ 设置与算例验证相同，采用 ｋ⁃ω ＳＳＴ 湍流

模型，网格数量为 ３ 万。 二维翼型优化用计算机

ＣＰＵ 为 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ） Ｃｏｒｅ（ＴＭ） ｉ７⁃１０７００Ｆ ＣＰＵ，内存为

３２ ＧＢ。 由于算法调用 ＣＦＤ 求解器次数过多所以使

用基于 Ｋｒｉｇｉｎｇ 代理模型［１３］的优化方法。
本文使用的基于 Ｋｒｉｇｉｎｇ 代理模型的优化方法

是首先使用拉丁超立方抽样方法（Ｌａｔｉｎ ｈｙｐｅｒｃｕｂｅ
ｓａｍｐｌｉｎｇ，ＬＨＳ）生成少量的样本点构建初始代理模

型，然后通过使用优化算法来求解加点带来的优化

子问题得到新的样本坐标，将新样本加入样本库后

再次构建代理模型，进行代理模型的更新，直到满足

收敛条件。 二维翼型优化问题中初始样本点数为

２４０，使用混合加点方式［１４］ 加点 ２００ 个，共 ４４０ 次

ＣＦＤ 计算。
混合 加 点 方 式 是 先 使 用 最 大 改 善 期 望

（ｅｘｐｅｃｔｅｄ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ，ＥＩ） 加点准则，当 Ｅ［ Ｉ（ｘ）］
＜ ０．０１ｍｉｎ（Ｆ（ｘ）） 时使用最小预测值 （ ｍｉｎｉｍｉｚｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，ＭＰ）加点准则。

ＥＩ 加点准则选取改善期望最大的设计点作为

加点位置。 设计点 ｘ 处的改善值表示为 Ｉ（ｘ） ＝
ｙｍｉｎ － ｙ（ｘ） ，改善期望为

Ｅ［ Ｉ（ｘ）］ ＝ ∫＋∞

０
Ｉ（ｘ）ｐｄｆ（ｙ）ｄＩ（ｘ） ＝

　 ∫ｙｍｉｎ

－∞
（ｙｍｉｎ － ｙ）ｐｄｆ（ｙ）ｄｙ ＝

　 ∫ｙｍｉｎ

－∞
（ｙｍｉｎ － ｙ） １

σ
φ ｙ － ｙ^

σ
æ

è
ç

ö

ø
÷ ｄｙ （１２）

式中， φ 为标准正态分布的概率密度函数。 对（１２）
式使用分部积分可得

Ｅ［ Ｉ（ｘ）］ ＝ σ（ｘ）［ｕΦ（ｕ） ＋ φ（ｕ）］ （１３）
式中， ｕ ＝ （ｙｍｉｎ － ｙ^） ／ σ，Φ 为标准正态分布的累积分

布函数。
ＭＰ 方法直接使用代理模型预测值作为目标值

进行寻优，把寻优得到的具有最小预测值的设计点

作为加点位置。
３．３　 优化结果及其分析

图 ５ 和图 ６ 给出了优化迭代记录及优化前后几

何形状与压力系数分布。
表 ４ 给出了优化后翼型的性能参数比较。
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　 　 　 　 　 　 图 ５　 翼型优化迭代记录 图 ６　 翼型几何形状与压力系数比较

表 ４　 翼型优化结果比较

性能 ＣＤ ＣＭ 面积 厚度

初始翼型 ０．０１６ ３０６ －０．１０２ ６５０ ０．０７７ ８０１ ０．１２０ ９３０

ＰＳＯ ０．０１１ ４６５ －０．０９９ １３４ ０．０７７ ８０２ ０．１２０ ９９３

ＤＥ ０．０１１ ４２９ －０．０９７ ６１５ ０．０７７ ８０５ ０．１２１ ８３８

ＣＳＡ ０．０１１ ４４２ －０．０９６ ０６４ ０．０７７ ８１２ ０．１２０ ９８１

ＲＡＤＰＳＯ ０．０１１ ４５５ －０．１００ ８９６ ０．０７７ ８０２ ０．１２１ ３２５

ＥＰＳＯＢＰＥ ０．０１１ ４１５ －０．１００ ０８４ ０．０７７ ８０２ ０．１２０ ９５０

由图 ５ 可知，几种优化算法的收敛速度类似，但
是接近收敛时，ＥＰＳＯＢＰＥ 算法的结果更好，体现了

ＥＰＳＯＢＰＥ 算法有着更好的鲁棒性，所以可以更好地

找到每次代理模型中获得最大改善的点或阻力系数

最小的点。 由图 ６ 可见，优化后的翼型上表面顶点

后移，最高点有所下移，下表面顶点后移，最低点下

移量与上表面最高点下移量相似。 压力系数方面，
优化后的前缘吸力峰峰值有所增大，为了保持升力，
翼型上表面前部和后部的压力系数有所减少，中部

消除了激波，压力系数过渡更为平滑，但也导致压力

系数绝对值减少。 翼型下表面压力系数与初始值相

似。 在优化后的翼型中，经过 ＰＳＯ 优化的翼型与其

他算法优化的翼型相差较大，其阻力系数也在优化

后的翼型中最大，说明其陷入了局部最优，体现了

ＰＳＯ 算法较差的鲁棒性。 在其余算法中 ＥＰＳＯＢＰＥ
算法得到的结果在厚度和面积上更接近初始翼型的

值，且结果的阻力系数是最小的，说明 ＥＰＳＯＢＰＥ 优

化后得到的结果更接近最优解。 ＥＰＳＯＢＰＥ 算法正

如上文分析的一样，具有极强的鲁棒性，面对不断变

换的代理模型所带来的子优化问题，可以获得更好

的解。

４　 机翼气动优化

４．１　 机翼 ＣＦＤ 算例验证

本文三维算例采用的是经典三维验证算例，
ＯＮＥＲＡ Ｍ６ 机翼［１５］ 流场的数值模拟算例。 该算例

被广泛应用于三维 ＣＦＤ 计算校核。 该算例的气动

设计状态为 Ｍａ ＝ ０．８３９ ５，迎角 α ＝ ３．０６°，雷诺数

Ｒｅ＝ １．１７２ × １０７。 该算例的计算网格量为 １０８ 万。
本文三维机翼计算时湍流模型选用 ｋ⁃ω ＳＳＴ 湍流

模型。
图 ７ 展示了 ０．４４ 倍和 ０．９ 倍展向位置处截面下

的数值模拟结果与试验值的压力分布对比，其中，ｙ
表示截面处位置距离机翼根部的长度，ｂ 表示机翼

展长。 结果表明数值模拟所得压力分布与试验结果

基本吻合，并能够较为准确地捕捉激波的位置和强

度。 这说明本文采用的 ＣＦＤ 数值计算方法在求解

三维机翼的气动特性中具有较高的数值模拟精度。

图 ７　 ｙ ／ ｂ＝ ０．４４ 与 ｙ ／ ｂ＝ ０．９ 截面处的压力分布

４．２　 机翼优化模型

以 Ｍ６ 机翼为初始机翼，分别采用 ＣＳＡ 算法、
ＤＥ 算法、ＥＰＳＯＢＰＥ 算法、ＰＳＯ 算法和 ＲＡＤＰＳＯ 算

法进行机翼优化设计，各算法种群个体数均为 ５８，

·９９４·
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其余参数与函数测试中参数设置相同。 ＣＦＤ 计算

参数设置与算例验证相同，网格与算例验证时相同

均为 １０８ 万。 三维机翼优化用计算机 ＣＰＵ 为 ２ 个

Ｉｎｔｅｌ（Ｒ） Ｘｅｏｎ（Ｒ） Ｇｏｌｄ ６２４８Ｒ，内存为 ２５６ ＧＢ。 由

于三维流场计算时间较长所以使用基于 Ｋｒｉｇｉｎｇ 代

理模型的优化方法。 优化方法流程与二维翼型优化

流程相同。 三维机翼优化初始样本点数量为 ３００，
采用混合加点方式，加点数量为 ３００。 参数化方法

使用自由变形方法（ ｆｒｅｅ⁃ｆｏｒｍ ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＦＦＤ） ［１６］，
本文通过改变翼根与翼梢 ２ 个控制截面处的控制框

点在 Ｚ 方向上的位置实现对外形的改变，每个控制

截面翼型上下表面各 ７ 个控制点，再对翼尖在 ＸＯＹ
平面方向内设置 １ 个扭转角的控制变量，综上，该算

例模型共使用 ２９ 个设计变量。
机翼优化设计状态为 Ｍ∞ ＝ ０．８３９ ５，Ｒｅ＝ １１．７２×

１０６。 优化目标为阻力系数 ＣＤ 最小化，约束为保持

升力系数 ＣＬ 不变以及翼根厚度 ｔｒ 与翼尖厚度 ｔｔ 不
减小。 可得公式如下

ｍｉｎ：Ｆ（ｘ） ＝ ＣＤ

ｇ１（ｘ）：ＣＬ ＝ ＣＬ０

ｇ２（ｘ）：
ｔｒ
ｔｒ０

≥ １

ｇ３（ｘ）：
ｔｔ
ｔｔ０

≥ １

（１４）

４．３　 优化结果及其分析

图 ８ 展示了优化过程中样本中最小阻力系数的

收敛过程，表 ５ 给出了 Ｍ６ 机翼最终的优化结果。

图 ８　 机翼优化迭代记录

表 ５　 机翼优化结果对比

性能 阻力系数 翼根厚度 翼尖厚度

初始机翼 ０．０１７ ６５４ ０．０７８ ８ ０．０４４ ３

ＰＳＯ ０．０１４ ２２３ ０．０７９ ７ ０．０４４ ７

ＤＥ ０．０１４ １６１ ０．０７９ ９ ０．０４４ ８

ＣＳＡ ０．０１４ ２２７ ０．０８１ １ ０．０４４ ９

ＲＡＤＰＳＯ ０．０１４ １１２ ０．０８０ ０ ０．０４４ ８

ＥＰＳＯＢＰＥ ０．０１３ ９７９ ０．０７９ ０ ０．０４５ ４

由图 ８ 可知， ＥＰＳＯＢＰＥ 算法在较高维度的优

化中可以适应不断变化的子优化问题，提高了优化

收敛速度，体现了 ＥＰＳＯＢＰＥ 算法的鲁棒性较强，最
终可以得到与其他算法相比更好的优化结果。 由表

５ 可知，相同计算量下通过使用 ＥＰＳＯＢＰＥ 算法，阻
力系数从 ０．０１７ ６５４ 降低到 ０．０１３ ９７９，结果比其他

算法中最小值仍少 １．３５ 个框。 ＥＰＳＯＢＰＥ 优化后翼

根厚度为 ０．０７９ ０，与初始机翼翼根厚度较为相近，
说明 ＥＰＳＯＢＰＥ 算法得到的结果更接近全局最

优解。

图 ９　 ｙ ／ ｂ＝ ０．９９ 处翼型与压力系数对比图

通过图 ９ 可以看出 ＥＰＳＯＢＰＥ 得到的翼根处翼

型的头部前缘半径更小，翼型靠近后缘部分变薄并

有向下弯曲的趋势。 上表面相较于初始机翼的翼型

更加平坦，为了补偿上表面厚度的减少，下表面厚度

有所增加。 通过图 ９ 展示的压力系数对比图可以看

出各算法的优化结果均减弱了前缘的吸力峰，同时

减弱了上表面的激波，其中 ＥＰＳＯＢＰＥ 优化后的上

表面压力系数过渡更为平缓，阻力更小。 下表面靠

近前缘处 ＰＳＯ 算法和 ＤＥ 算法得到的压力系数与初

始翼型压力系数相近，其余 ３ 种算法结果不同程度

提高了压力系数。 在下表面中部所有算法都有较初

始翼型更低的压力系数，其中 ＥＰＳＯＢＰＥ 算法压力

系数更小，十分接近上表面同位置的压力系数。

·００５·
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从图 １０ 中可以看出不同优化算法得到的翼尖

翼型都有不同程度的低头扭转，新的截面形状与原

截面形状区别较大。 在所有算法中 ＤＥ 算法扭转最

大，ＲＡＤＰＳＯ 算法扭转最小，优化结果最好的 ＥＰ⁃
ＳＯＢＰＥ 算法扭转程度位于中间位置。

图 １０　 ｙ ／ ｂ＝ ０．０５ 处翼型与压力系数对比图

　 　 图 １０ 展示了翼尖截面的压力系数情况，可以发

现各算法结果都不同程度地减小了翼尖的载荷，使
得原机翼翼尖的激波得到了有效减弱。 翼尖截面优

化后前缘部分上下截面的压力差变小，截面中后部

的压力系数由初始的几乎无压力差变为有压力差，
提高了气动效率。

图 １１～１６ 展示了优化前后机翼上表面压力系

数云图，可以发现经过优化后各算法都减弱了机翼

中部激波，ＤＥ 和 ＥＰＳＯＢＰＥ 算法结果前缘吸力的激

波较其他算法结果更弱，上表面压力分布更为均匀，
其他算法机翼上表面压力分布均形成了 ２ 个吸力

团。 ＤＥ 算法上表面压力分布虽均匀，但是其机翼

中部吸力峰后的压力过渡较快，故其阻力较大。
ＥＰＳＯＢＰＥ 的上表面压力分布均匀，机翼中部吸力峰

后的压力过渡较 ＤＥ 更为平缓，故有更低的阻力。

图 １１　 初始机翼上表面云图　 　 图 １２　 ＰＳＯ 优化后机翼上表面　 　 　 图 １３　 ＤＥ 优化后机翼上表面

压力系数云图 压力系数云图

图 １４　 ＣＳＡ 优化后机翼上表面　 　 图 １５　 ＲＡＤＰＳＯ 优化后机翼上表面　 　 图 １６　 ＥＰＳＯＢＰＥ 优化后机翼上表面

压力系数云图 压力系数云图 压力系数云图

５　 结　 论

本文针对粒子群优化算法面对多峰问题容易陷

入局部最优，存在鲁棒性较差的问题提出了一种基

于并行交换的增强粒子群优化算法。 新算法首先使

用增强学习策略对粒子群算法进行了改进来增强其

局部寻优能力，同时考虑到气动优化的特点，对边界

处理进行了改进，得到增强后的粒子群优化算法；然
后使增强后的粒子群优化算法和布谷鸟搜索算法并

·１０５·
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行，每次迭代后通过分层交换操作来交换各种群信

息，有机结合了增强后粒子群优化算法的局部寻优

能力和布谷鸟搜索算法的全局寻优能力，得到了

ＥＰＳＯＢＰＥ 算法。 新算法同时兼具了强局部寻优能

力和强全局寻优能力，具有了极强的鲁棒性。 在函

数测试中，ＥＰＳＯＢＰＥ 算法与 ＰＳＯ 算法等共 ５ 种优

化算法在 ８ 种测试函数上进行试验对比。 结果表明

ＥＰＳＯＢＰＥ 算法在处理低维和高维、单峰和多峰优化

测试函数都有突出表现，验证了新算法的优越性和

鲁棒性。 在二维气动优化算例中各算法在优化前期

表现较为相近，但是在优化后期 ＥＰＳＯＢＰＥ 算法逐

渐与其他算法拉开差距，最终优化效果更好，展现了

对气动优化问题有更强适应能力。 在三维气动优化

算例中，ＥＰＳＯＢＰＥ 算法展现出了更强的寻优能力，
能够在不断变化的子问题中不断找到全局最优点，
最终使机翼阻力系数优化效果明显好于其他算法，
进一步验证了 ＥＰＳＯＢＰＥ 算法的强鲁棒性，可在不

同维度和不同种类问题中得到更优解。
目前提升算法鲁棒性、彻底解决算法搜索模式

单一的方法除种群并行外仍缺乏其他方法。 继续使

用种群并行机制，然后发展其他信息交换机制或提

出其他解决方法将是今后重要的研究方向。
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