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ＭＯＡＫ：一种面向相控阵天线机电耦合设计的
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摘　 要：为减小相控阵天线质量、降低制造成本，并保障恶劣工况下辐射性能稳定性，提出了一种基于

Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型的多目标代理优化算法———ＭＯＡＫ。 该算法融合可行域探索准则和 ＴＣＦ⁃ＳＭＯＴＥ 准则形

成组合加点准则，通过可行域探索准则实现全域可行空间的有效辨识，进而利用创新设计的 ＴＣＦ⁃
ＳＭＯＴＥ 准则构建完整 Ｐａｒｅｔｏ 前沿，实现高精度 Ｐａｒｅｔｏ 最优解集求解。 其中，ＴＣＦ⁃ＳＭＯＴＥ 准则通过截

断约束函数（ＴＣＦ）抑制 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型构建中的极端违约值，规避可行域边界模型失真；同时，应用

ＳＭＯＴＥ 算法生成合成样本点，增加 Ｐａｒｅｔｏ 解集（ＰＳ）数量，提升 Ｐａｒｅｔｏ 前沿（ＰＦ）完整性。 在 ３ 个标准

测试函数的对比试验中，ＭＯＡＫ 算法展现出了显著优势，改善了常规代理模型优化算法中 ＰＳ 稀疏、ＰＦ
刻画不完整的问题。 将文中所提算法应用于相控阵天线前骨架优化设计，ＭＯＡＫ 在结构轻量化、成本

和辐射性能平衡方面提供了多样性解决方案，满足不同设计偏好需求。 其中，典型优化方案在保持辐

射性能稳定的前提下，实现了质量减小 ３５．４％，成本降低 ８０．２％，计算时长缩减 ８４．９１％的综合效益。
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　 　 雷达是典型的以“电”为目标、以“机械”为载体

的综合集成装备，是现代信息战争的主要装备之一。
天线阵面是相控阵雷达主要功能部件，其结构不仅

是电性能实现的载体和保障，而且制约着电性能的

实现［１］。 随着雷达对高速目标、隐身目标、多目标

的探测跟踪性能及自身机动性的要求日益提高，雷
达天线阵面呈现出大型化发展趋势。 天线骨架作为

主承力结构件，工程上对其刚度、质量、尺寸等结构

性能提出了严格要求，以确保雷达在恶劣环境条件

下稳定工作［２］。 因此，天线骨架结构设计的优劣直

接关系到雷达系统辐射性能。 常规的设计主要采用

经验设计方法，借鉴已有的成熟框架结构形式进行

设计［３］。 这种经验设计方法，尽管能够保证结构刚

度，但通常不是最优结构，会带来系统质量增大、成
本过高等问题。

随着数值计算技术的不断成熟，基于群智能优

化算法的设计方法常被用于解决复杂结构优化设计

难题。 然而，这类方法需要频繁调用数值计算模型，
存在优化效率低下的问题。 为此，代理模型优化方

法逐渐兴起，通过构建代理模型以替代物理实验或

数值计算，从而提升优化效率［４］。 代理模型主要包

括多项式响应面模型、Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型、径向基函数模

型、支持向量回归模型等［５］，其中，Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型能够

同时提供任意试验点上的预测值及预测误差，被广

泛应用于工程优化领域。 尤其在单目标优化设计问

题中，Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型已展现出显著的技术优势与工程

实用性［６⁃１０］。
然而，实际工程优化问题通常涉及多个相互冲

突的优化目标，并受到复杂约束条件的限制。 因此，
如何将 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型推广到多目标优化问题（ｍｕｌｔｉ⁃
ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍｓ，ＭＯＰｓ）中，近年来引

起了学术界的广泛关注和重视。 作为代理模型优化

的核心环节，自适应加点准则的设计至关重要，已有

众多学者针对 ＭＯＰｓ 提出了一系列专用加点策略。
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Ｅｍｍｅｒｉｃｈ 等［１１］基于超体积（ｈｙｐｅｒ ｖｏｌｕｍｅ，ＨＶ）质量

指标提出了期望超体积改进（ｅｘｐｅｃｔｅｄ ｈｙｐｅｒｖｏｌｕｍｅ
ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ，ＥＨＩ）准则，解决了 ＭＯＰｓ 优化效率低

下的问题。 针对约束优化问题，ＭａｒｔíＮｅｚ 等［１２］ 引入

了可行性概率（ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｆｅａｓｉｂｉｌｉｔｙ，ＰｏＦ），提出

了 期 望 可 行 超 体 积 改 进 （ ｅｘｐｅｃｔｅｄ ｆｅａｓｉｂｌｅ
ｈｙｐｅｒｖｏｌｕｍｅ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ，ＥＦＩ）准则。 张建侠等［１３］

结合 ＥＦＩ 和可行域探索准则，设计了组合加点准则，
提出了 ＧＣＭＯＡ 算法。 然而，现有加点准则在处理

ＭＯＰｓ 时仍普遍存在以下局限：ＰｏＦ 评估不准确导致

试验设计（ｄｅｓｉｇｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ，ＤｏＥ）出现严重违反

约束的情况，引发 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型的全局失真；问题非

线性增强加剧 Ｐａｒｅｔｏ 解集稀疏化，导致前沿刻画不

完整。
针对上述问题，本文提出了一种基于 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模

型的多目标代理优化算法———ＭＯＡＫ 算法。 该算法

通过创新设计的组合加点准则实现高精度 Ｐａｒｅｔｏ 最

优解集求解。 组合加点准则主要包括两部分：可行

域探索准则和 ＴＣＦ⁃ＳＭＯＴＥ 准则。 ＭＯＡＫ 算法首先

采用可行域探索准则全局定位设计空间中的可行区

域，然后利用 ＴＣＦ⁃ＳＭＯＴＥ 准则，构建完整 Ｐａｒｅｔｏ
前沿。

１　 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型及其加点准则概述

１．１　 ＭＯＰｓ 数学描述

ＭＯＰｓ 是指在 １ 个优化问题中，包含 ｍ 个优化

目标和 ｎ 个约束条件。 其定义可以表示为

ｍｉｎ
ｘ

： ｙ（ｘ） ＝ （ｙ１（ｘ），ｙ２（ｘ），…，ｙｍ（ｘ））

ｓ．ｔ．： ｇｉ（ｘ） ≤ ０， ｉ ＝ １，２，…，ｎ （１）
式中： ｙ（ｘ） 表示目标函数向量；ｘ 表示设计变量；
ｇｉ（ｘ） 表示第 ｉ 个约束条件。

在 ＭＯＰｓ 中，由于各目标函数之间的冲突性，通
常不存在单一的全局最优解，而是存在 １ 组由

Ｐａｒｅｔｏ 最优解组成的集合（Ｐａｒｅｔｏ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ，ＰＳ）。 这

些 Ｐａｒｅｔｏ 最优解经过目标函数映射到目标空间后，
就构成了所谓的 Ｐａｒｅｔｏ 前沿（Ｐａｒｅｔｏ ｆｒｏｎｔ，ＰＦ） ［１４］。
１．２　 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型

Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型是一种基于统计理论的插值技术，
由一个回归部分和一个偏差部分组成。

ｙ（ｘ） ＝ ｆＴ（ｘ）β ＋ Ｚ（ｘ） （２）
式中： ｆ（ｘ） 表示多项式回归函数；Ｚ（ｘ） 代表均值为

零、方差为 σ ２
Ｚ 的随机分布误差；β 表示回归系数。

回归系数β和方差σ ２
Ｚ 按（３） ～ （４）式进行计算。

β ＝ （ＸＴＲ －１Ｘ） －１ＸＴＲ －１ｙ （３）

σ２
Ｚ ＝ １

ｎ
（ｙ － Ｘβ） ＴＲ －１（ｙ － Ｘβ） （４）

式中， Ｘ ＝ ［ ｆ（ｘ１），ｆ（ｘ２），…，ｆ（ｘｎ）］ Ｔ，ｙ表示样本响

应向量；Ｒ 为样本点之间相关矩阵。
Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型在未知点 ｘ∗ 的预测均值以及预测

方差可以表达为

　 ｙ^（ｘ∗） ＝ ｆＴ（ｘ∗）β ＋ ｒＴ（ｘ∗）Ｒ －１（ｙ － Ｘβ） （５）
　 Ｓ２

ｙ^（ｘ∗） ＝ σ ２
Ｚ（１ － ｒＴＲ －１ｒ ＋ ｕＴ（ＸＴＲ －１Ｘ） －１ｕ） （６）

式中，ｕ ＝ ＸＴＲ －１ｒ（ｘ∗） － ｆ（ｘ∗），ｒ（ｘ∗） 表示预测点

和样本点之间的相关向量。
本文选取常用的高斯函数作为相关函数，零阶

多项式作为回归模型。
１．３　 自适应加点准则

自适应加点准则是代理模型优化中的一项重要

优化迭代策略，通过生成最有可能改进当前近似 ＰＦ
的候选样本点，逐步构建完整的 ＰＦ。 在当前基于

Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型的多目标代理优化算法中，自适应加点

准则主要有 ２ 种。
１） ＥＨＩ 准则

根据文献［１１］，ＥＨＩ 准则表示为

ＥＨＩ（ｘ，ＰＦ，ｒ） ＝ ∫^
ｆ∈Ｃ

Ｈ（ ｙ^（ｘ），ＰＦ，ｒ）·φｘ（ ｙ^）ｄｙ^ （７）

Ｈ（ｙ（ｘｃ），ＰＦ，ｒ） ＝

　
ＨＶ（ＰＦ ∪ ｙ（ｘｃ），ｒ），ｙ（ｘｃ） ≺ ＰＦ － ＨＶ（ＰＦ，ｒ）
０，　 　 　 其他{

（８）
式中： ｘｃ 为新添加试验点；Ｃ ⊂ Ｒｍ 是由参考点 ｒ 界

定的非支配域；φ ｘ（ ｙ^） 是目标函数的联合概率密

度。 ＥＨＩ 取值越大，说明新样本点对现有近似 ＰＦ（用
ＰＦ 表示） 的改进也越大。

２） ＥＦＩ 准则

针对含约束的多目标优化场景，文献［１２］提出

ＥＦＩ 准则，将 ＥＨＩ 与样本点位于可行域的概率 Ｐ（ｘ）
相结合

ＥＦＩ（ｘ，ＰＦ，ｒ） ＝ Ｐ（ｘ） × ＥＨＩ（ｘ，ＰＦ，ｒ） （９）

Ｐ（ｘ） ＝ ∏
ｎ

ｉ ＝ １
Ｐｒ（ｇｉ（ｘ） ≤ ０） ＝ ∏

ｎ

ｉ ＝ １
Φ

－ ｇ^ｉ（ｘ）
σ ｇ^ｉ（ｘ）

æ

è
ç

ö

ø
÷ （１０）

式中，Ｐｒ 是概率度量；ｇ^ｉ（ｘ） 和 σ ｇ^ｉ（ｘ） 分别是第 ｉ 个
约束的预测均值和标准差；Φ 是标准高斯分布

函数。

·０４３·
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通过最大化ＥＦＩ 函数，可筛选出既满足约束要求

又能显著改进近似 ＰＦ 的样本点，作为下一个的最佳

采样点。

２　 ＭＯＡＫ 算法

尽管现有加点准则被证明能有效应对多目标约

束优化问题，但在处理复杂 ＭＯＰｓ 时，仍然存在因

ＰｏＦ 预测的不稳定而陷入寻优困境，导致 ＰＳ 数量不

足以及 ＰＦ 刻画不清晰的问题。 为此，本文提出一

种融合可行域探索准则与 ＴＣＦ⁃ＳＭＯＴＥ 准则的组合

加点准则，以实现高精度 ＰＦ 的近似构建。 该策略

通过可行域探索准则全局定位优化空间中的有效解

区域，结合 ＴＣＦ⁃ＳＭＯＴＥ 准则的 ＴＣＦ 机制抑制边界

样本失真，并利用 ＳＭＯＴＥ 机制的插值特性扩充 ＰＳ
数量。 从而保证解的可行性，同时显著提升 Ｐａｒｅｔｏ
前沿的收敛精度与完整性。
２．１　 可行域探索准则

当优化问题的可行域呈现小尺度特征，或包含

多个非连通子区域时，单纯采用 ＥＦＩ 准则进行寻优

加点，极易陷入局部最优陷阱，导致优化效率与精度

显著下降。 为此，本文采用可行域探索准则［１３］，精
准地识别所有非连通可行区域。

可行域探索准则公式化表述为

ｘ ＝ ａｒｇｍａｘ（Ｃ ｆｅａ（ｘ）） （１１）

Ｃ ｆｅａ（ｘ） ＝ （Ｄ（ｘ）） ｑ∏
ｎ

ｉ ＝ １
σｇ^ｉ（ｘ）·Ｐｒ（ ｇ^ｉ（ｘ） ≤ ０）

（１２）
Ｄ（ｘ） ＝ ｍｉｎｘｆｅａ（ ｘ － ｘｆｅａ ） （１３）

式中： Ｃ ｆｅａ 为可行域探索函数；ｘｆｅａ 表示现有可行试

验点；ｑ ≥ ０ 是用以控制探索能力的参数。
通过（１３） 式寻找新样本点 ｘ，能够系统且精准

地识别所有潜在可行区域，有效解决可行域非连通、
结构复杂的难题，确保优化过程覆盖全局解空间。
２．２　 ＴＣＦ⁃ＳＭＯＴＥ 准则

在可行域探索准则基础上，本文提出 ＴＣＦ⁃
ＳＭＯＴＥ 准则，进一步生成更多的 ＰＳ，构建更完整的

ＰＦ。 ＴＣＦ⁃ＳＭＯＴＥ 准则主要由 ２ 个机制组成：
１） ＴＣＦ 机 制： 通 过 借 鉴 截 断 约 束 函 数

（ｔｒｕｎｃａｔｅｄ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＴＣＦ） ［１５］，限制 Ｋｒｉｇｉｎｇ
模型 ＤｏＥ 中出现极度违反约束的情况，以减弱 ＰｏＦ
不稳定性带来的影响。

２） ＳＭＯＴＥ 机制：在获得近似 ＰＦ 轮廓后，采用

ＳＭＯＴＥ（ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｍｉｎｏｒｉｔｙ ｏｖｅｒｓａｍｐｌｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ）算
法进行过采样，增加 ＰＳ 数量并获得完整 ＰＦ。
２．２．１　 ＴＣＦ 机制

ＴＣＦ 机制通过引入 ＰｏＦ 下限（Ｐｕ） 避免 Ｋｒｉｇｉｎｇ
模型在可行域边界的失真。 ＴＣＦ 机制工作原理为：
首先设定 Ｐｕ，按照（１４） 式生成待选样本集 Ω，然后

根据 Ｐｕ 获得截断集 ΩＴ（ｘ：Ｐ（ｘ） ＞ Ｐｕ）， 再按照

（１５） 式确定新添样本点 ｘ∗。 重复上述过程Ｎｖａｌ 次，
得到新添样本集 Ｗ（ｘ∗ Ｐｕ）。

ｘ ＝ ａｒｇｍａｘ（ＥＨＩ（ｘ，ＰＦ，ｒ），Ｐ（ｘ）） （１４）
ｘ∗ ＝ ａｒｇｍａｘｘ∈ΩＴ

（ＥＨＩ（ｘ，ＰＦ，ｒ） × Ｐ（ｘ）） （１５）
　 　 为了确定最优的 Ｐｕ，定义了 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型在可

行域边界的失真率函数

Ｍ（Ｐｕ） ＝ ∑
ｘ∗∈Ｗ

Ｉｎｄｅｘ（ｘ∗ Ｐｕ）
Ｎｖａｌ

（１６）

式中：Ｍ是在给定Ｐｕ 下的 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型失真率；Ｉｎｄｅｘ
为指示函数，定义如（１７）式所示。

Ｉｎｄｅｘ（ｘ∗ Ｐｕ） ＝
－ １， ｇ（ｘ∗ ∈ Ｗ） ≤ ｇｃ

１， 其他{
（１７）

式中： ｇ 为约束函数集；ｇｃ 为各约束函数可接受上

限。 通过最小化 Ｍ 寻找 Ｐｕ⁃ｂｅｓｔ，如（１８） 式所示。
ｍｉｎ： Ｍ（Ｐｕ） （１８）

　 　 在 Ｐｕ⁃ｂｅｓｔ 截 断 下， 获 得 新 添 样 本 点 集

Ｗｂ（ｘ∗ Ｐｕ⁃ｂｅｓｔ）。
２．２．２　 ＳＭＯＴＥ 机制

ＳＭＯＴＥ 作为一种经典的合成过抽样算法，通过

在少数类样本的特征空间中生成新样本，解决可靠

性优化中数据不平衡问题［１６］。 受此机制启发，本文

在通过 ＴＣＦ 机制完成样本填充后，将近似 ＰＦ 上的

样本定义为少数类集合，借助过采样技术对其进行

插值扩充。
ＳＭＯＴＥ 采样分为 ２ 步。 首先构建备选样本集。

将近似 ＰＦ上的样本点记为 ｘｉ， ｉ∈｛１，２，…，Ｍ｝；设
定向上采样倍率为Ｎ，对于每个 ｘｉ，从其ＰＦ样本集Ｋ
近邻上随机选取样本点 ｘ^ ｊ， ｊ ∈ ｛１，２，…，Ｎ｝；按照

（１９） 式生成新的样本 ｘｎｅｗ（ ｉ，ｊ）。
ｘｎｅｗ（ ｉ，ｊ） ＝ ｘｉ ＋ ｒａｎｄ（０，１）·（ ｘ^ ｊ － ｘｉ） （１９）

　 　 其次，对于新生成样本按（９）式计算其 ＥＦＩ 值，
该指标量化了其对当前帕累托前沿的优化贡献。 随

后，将所有新样本依据 ＥＦＩ 值从高到低进行排序，选
取排序靠前的 Ｎｎｅｗ个样本，将其纳入 ＤｏＥ 中，从而

·１４３·
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完成样本库的更新与优化。
２．３　 ＭＯＡＫ 算法

图 １ 给出了基于探索可行域准则与 ＴＣＦ⁃
ＳＭＯＴＥ 准则的 ＭＯＡＫ 算法流程图。 具体实现步骤

如下：
１） 定义 ＭＯＡＫ 算法的初始参数：初始试验样

本数量 Ｎｕｍ，ＰＳ 集数量 ＮＰＳ，判断参数 ＮＰＧ，当前样本

数量 ＮＰ，以及 ＳＭＯＴＥ 生成样本数量 Ｎｎｅｗ等。
２） 在设计空间中通过拉丁超立方体进行采样，

对每个样本进行仿真得到真实响应值，生成初始样

本，建立初始 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型。
３） 检验 ＰＳ 集数量是否大于 ＮＰＳ，如果为否，利

用可行域探索准则选取新试验点；如果为是，生成初

始近似 ＰＦ，进入下一步骤。
４） 判断 ＮＰ 是否大于 ＮＰＧ，如果为否，利用 ＴＣＦ

准则选取新试验点，进行近似 ＰＦ 轮廓刻画；如果为

是，利用 ＳＭＯＴＥ 准则进行加点以完善近似 ＰＦ。
５） 更新试验数据，获得最终近似 ＰＦ。

图 １　 ＭＯＡＫ 算法流程图

３　 算例验证

３．１　 标准测试函数

为了评估 ＭＯＡＫ 算法的有效性和稳定性，本节

选取 ３ 个复杂程度各异的标准测试函数进行实验，
并将优化结果与 ＧＣＭＯＡ 算法［１３］进行对比。

１） 测试函数 １
ｍｉｎ： ｆ１（ｘ） ＝ （ｘ１ － １０） ２ ＋ （ｘ２ － １５） ２ ＋ １０

ｍｉｎ： ｆ２（ｘ） ＝ （ｘ１ ＋ ５） ２ ＋ ｘ２
２ ＋ １０

ｇ（ｘ） ＝ ｘ２ － ５
４π２ｘ

２
１ ＋ ５

π
ｘ１ － ６æ

è
ç

ö

ø
÷

２

＋

　 １０ １ － １
８
πæ

è
ç

ö

ø
÷ ｃｏｓ（ｘ１） ＋ ７ ≤ ０

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

（２０）
式中： ｘ１ ∈ ［ － ５，１０］；ｘ２ ∈ ［０，１５］。

２） 测试函数 ２

ｍｉｎ： ｆ１（ｘ） ＝ ∑
７

ｉ ＝ １
ｘ２
ｉ ＋ ｓｉｎ ∑

７

ｉ ＝ １
ｘｉ( ) ＋

　 １ ＋ ∑
７

ｉ ＝ １
（ｘｉ － １） ２ ＋ ｌｎ １ ＋ ∑

７

ｉ ＝ １
ｘｉ( )

ｍｉｎ： ｆ２（ｘ） ＝ ∑
７

ｉ ＝ １
（ｘｉ － １） ２ ＋ ｃｏｓ ∑

７

ｉ ＝ １
（ｘｉ － １）( ) ＋

　 ｅｘｐ ∑
７

ｉ ＝ １
（ｘｉ － １）( ) ＋ ｔａｎｈ ∑

７

ｉ ＝ １
（ｘｉ － １）( )

ｍａｘ： ｆ３（ｘ） ＝ ∑
７

ｉ ＝ １
（ｘｉ ＋ １） ２ ＋ ｔａｎｈ ∑

７

ｉ ＝ １
（ｘｉ ＋ １）( ) ＋

　 １ ＋ ∑
７

ｉ ＝ １
（ｘｉ ＋ １） ２ ＋ ｌｎ (１ ＋ ∑

７

ｉ ＝ １
（ｘｉ ＋ １） )

ｇ１（ｘ） ＝ ∑
７

ｉ ＝ １
ｘ２
ｉ － １００ ≤ ０

ｇ２（ｘ） ＝ ∑
７

ｉ ＝ １
（ｘｉ － １） ２ － ９０ ≤ ０

ｇ３（ｘ） ＝ ∑
７

ｉ ＝ １
（ｘｉ ＋ １） ２ － ８０ ≤ ０

ｇ４（ｘ） ＝ ∑
７

ｉ ＝ １
（ｘｉ － ２） ２ － ７０ ≤ ０

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ïï

（２１）
式中， ｘ１，ｘ２，…，ｘ７ ∈ ［１，７］。

·２４３·
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　 　 ３） 测试函数 ３
ｍｉｎ： ｆ１（ｘ） ＝ － （２５（ｘ１ － ２） ２ ＋ （ｘ２ － ２） ２ ＋

　 （ｘ３ － １） ２ ＋ （ｘ４ － ４） ２ ＋ （ｘ５ － １） ２

ｍｉｎ： ｆ２（ｘ） ＝ ｘ２
１ ＋ ｘ２

２ ＋ ｘ２
３ ＋ ｘ２

４ ＋ ｘ２
５

ｇ１（ｘ） ＝ ２ － ｘ１ － ｘ２ ≤ ０
ｇ２（ｘ） ＝ ｘ１ ＋ ｘ２ － ６ ≤ ０
ｇ３（ｘ） ＝ ｘ２ － ｘ１ － ２ ≤ ０
ｇ４（ｘ） ＝ ｘ１ － ３ｘ２ － ２ ≤ ０

ｇ５（ｘ） ＝ （ｘ３ － ３） ２ ＋ ｘ４ － ４ ≤ ０

ｇ６（ｘ） ＝ ４ － （ｘ５ － ３） ２ － ｘ６ ≤ ０

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï

（２２）
式中： ｘ１， ｘ２， ｘ６ ∈ ［ － ５，１０］； ｘ３， ｘ５ ∈ ［１，５］；
ｘ４ ∈［０，６］。
３．２　 评价指标与参数设置

以 ＮＳＧＡ⁃Ⅲ算法（初始种群为 ２００，迭代次数为

１００）为基准，将其求得的近似 ＰＦ 和 ＰＳ 分别作为参

考 ＰＦ（用 ＰＦｒｅｆ表示）和参考 ＰＳ 集（用 ＰＳｒｅｆ表示）。 选

取 ＰＳ 数量、代数距离（ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎａｌ ｄｉｓｔａｎｃｅ，ＧＤ）以

及相对超体积（ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｈｙｐｅｒ⁃ｖｏｌｕｍｅ，ＲＨＶ）作为评

估指标［１７］。
ＧＤ 用于度量 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型生成的近似 ＰＳ 集

（用 ＰＳｅｓｔ表示）与 ＰＳｒｅｆ之间的距离，ＧＤ 值越小，表明

算法的收敛性越好。 ＧＤ 计算公式为

ＹＧＤ（ＰＳｅｓｔ，ＰＳｒｅｆ） ＝
∑
ｙ∈ＰＳｅｓｔ

ｍｉｎｙｒｅｆ∈ＰＳｒｅｆ
ｄ（ｙ，ｙｒｅｆ） ２

ＮＰＳｅｓｔ

（２３）
式中： ｄ（ｙ，ｙｒｅｆ） 表示ＰＳｅｓｔ 中 ｙ和ＰＳｒｅｆ 中 ｙｒｅｆ 之间的欧

式距离；ＮＰＳｅｓｔ
表示 ＰＳｅｓｔ 集中 ＰＳ 数量。

ＲＨＶ 则用于表示 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型生成的近似

ＰＦ（用 ＰＦｅｓｔ 表示） 相对于 ＰＦｒｅｆ 的超体积偏差，即

ＹＲＨＶ（ＰＦｅｓｔ） ＝ １ －
ＨＶ（ＰＦｅｓｔ）
ＨＶ（ＰＦｒｅｆ）

（２４）

　 　 ＲＨＶ 可同时用于评估算法的收敛性与多样性，
值越小表明算法优化性能越好。 ＭＯＡＫ 算法参数见

表 １。
表 １　 ＭＯＡＫ 算法参数

测试函数 ＮＰＳ ｑ ＮＰＧ ｇｃ Ｎｎｅｗ Ｎｕｍ

１ １０ １ ７０ ５ １０ ２０
２ ４０ １ ２００ ５ ５０ ７０
３ １０ １ ２５０ ５ ５０ ６０

　 　 ３０ 组试验结果的评价指标均值和标准差如表 ２
所示，其中 ＧＣＭＯＡ 的结果源于文献［１３］。 可以看

出：ＭＯＡＫ 算法生成的 ＰＳ 数量多于 ＧＣＭＯＡ 算法，
表明 ＭＯＡＫ 刻画 ＰＦ 能力更强；ＭＯＡＫ 算法的 ＧＤ
值小于 ＧＣＭＯＡ 算法，表明 ＭＯＡＫ 算法计算结果更

接近 ＰＳｒｅｆ，收敛性更好；ＲＨＶ 值也展现出了相似的

规律，ＭＯＡＫ 算法的 ＨＶ 更接近 ＮＳＧＡ⁃Ⅲ算法给出

的参考 ＨＶ。 此外，３ 个性能指标的标准差结果也表

明 ＭＯＡＫ 算法性能更稳定。 综上，在 ３ 个标准测试

函数的对比试验中，ＭＯＡＫ 算法展现出了显著优势，
尤其是对于复杂测试函数 ２ 和 ３，性能优势更为

明显。
表 ２　 ＭＯＡＫ 算法与 ＧＣＭＯＡ 算法计算结果

测试函数 优化算法
性能指标均值（标准差）

ＰＳ 数量 ＧＤ ＲＨＶ

１

ＧＣＭＯＡ
３１

（３．９９４ ９）
０．２７５ ７

（０．０５０ ４）
０．００８ １８
（０．００３ ２）

ＭＯＡＫ
３４

（３．８２０ ９）
０．２６０ １

（０．０４５ ５）
０．００７ ７０
（０．００３ １）

２

ＧＣＭＯＡ
７２

（３．３４６ ６）
６．２６９ ７

（１．１７９ １）
０．０５８ ７６
（０．０１３ ２）

ＭＯＡＫ
１１８

（１．８３３ ０）
３．９００ ９

（０．７７３ ９）
０．０２５ ２４
（０．００９ ４）

３

ＧＣＭＯＡ
８

（０．９４２ ８）
６．０６２ ９

（２．２９０ ２）
０．０９７ ９

（０．０２５ ５６）

ＭＯＡＫ
３５

（０．７４５ ３）
１．９９８ ８

（１．０２５ ７）
０．０４９ ５

（０．０２２ ７）

图 ２ 分别给出了 ３ 种测试函数的近似 ＰＦ 轮廓。
可以 观 察 到， 对 于 测 试 函 数 １， ＭＯＡＫ 算 法 与

ＧＣＭＯＡ 算法均表现出较好的优化性能，其生成的

近似 ＰＦ 与参考 ＰＦ 高度一致。 然而，随着问题复杂

度的增加（测试函数 ２ 和 ３），ＧＣＭＯＡ 算法开始出现

ＰＳ 集数量不足、ＰＦ 轮廓刻画不完整的问题；相比之

下，ＭＯＡＫ 算法提供了足够数量的 ＰＳ 集，刻画出较

为完整的 ＰＦ 轮廓。 此外，在 ＭＯＡＫ 算法与 ＮＡＧＡ⁃
Ⅲ算法的 ＰＦ 轮廓对比图中，也可以看出两者的 ＰＦ
轮廓几乎完全吻合。 这进一步表明了 ＭＯＡＫ 算法

有效改善了常规代理模型优化算法中 ＰＳ 稀疏、ＰＦ
刻画不完整的问题。
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图 ２　 ３ 个测试函数近似 ＰＦ 轮廓

４　 前骨架优化设计

本节针对某型号相控阵天线前骨架，构建了一

个旨在减轻前骨架质量、降低成本并平衡辐射性能

的多目标优化模型。 利用本文提出的 ＭＯＡＫ 算法，
在最大允许变形量和应力约束下进行工程实例优化

设计。
４．１　 前骨架结构参数及载荷

前骨架为箱体结构，主要由承力框架、反射板和

盖板组成，如图 ３ 所示。 为了进行优化设计，以反射
图 ３　 前骨架结构示意图

·４４３·
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板厚度 Ｘ１、侧壁厚度Ｘ２、长支撑板厚度Ｘ３、短支撑板

厚度 Ｘ４、底板厚度 Ｘ５、散热孔半径 Ｘ６ 为设计变量进

行参数化建模［１８］。
天线单元工作频率为 ７５０ ＭＨｚ，阵面采用 ８×８

阵列天线布局。 阵面主要受到风载、内部组件和电

源等设备重力载荷作用。 根据设计要求，风载主要

分为 ２ 种工况：①工况 １，正常工作风速不大于

２５ ｍ ／ ｓ；②工况 ２，不破坏风速不大于 ６５ ｍ ／ ｓ。 风载

直接作用在前骨架反射板上，按每种工况下最大风

速进行计算。 风载荷计算方法［１９］ 如（２５） ～ （２６）式
所示。

Ｗｋ ＝ βｚ × μｓ × μｚ × Ｗ０ × Ｈ × Ｗ （２５）
Ｗ０ ＝ ０．５ × ｒ × Ｖ２ ／ ｇ （２６）

式中： βｚ 为风振系数（建议取 １．２）；μｓ 为体型系数

（建议取 １．３）；μｚ 为高度系数（建议取 １．１）；Ｗ０ 为基

本风压；Ｖ为风速；ｇ为重力加速度；ｒ为空气重度（标
准大气压下 ０．０１２ ２５ ｋＮ ／ ｍ３）。
４．２　 多目标优化设计模型

将前骨架各薄壁件厚度以及零件材料种类 Ｘ７

为优化设计变量，即
Ｘ ＝ ［Ｘ１，Ｘ２，Ｘ３，Ｘ４，Ｘ５，Ｘ６，Ｘ７］ Ｔ （２７）

　 　 常见的结构材料及其基本力学性能参数见表

３，表中 σ 为屈服强度，ρ 为密度，Ｇ 为弹性模量，Ｐｒｉ

为价格。
表 ３　 材料力学性能参数

材料种类 Ｘ７
σ ／
ＭＰａ

ρ ／
（ｋｇ·ｍ－３）

Ｇ ／ ＧＰａ
Ｐｒｉ ／

（元·ｋｇ－１）
５Ａ０５ １４５ ２ ７００ ６９ ４９
７０７５ ４５５ ２ ８１０ ７１．７ ２１
２Ａ１２ ３１０ ２ ７８０ ７３ １５
Ｃｆ ／ Ａｌ ６００ ２ ５００ ２２０ ６００

ＳｉＣｗ ／ Ａｌ ５００ ２ ７５０ ２００ ５００

各变量的取值范围如表 ４ 所示。
表 ４　 设计变量取值范围

变量 最小值 最大值

Ｘ１ ／ ｍｍ ０．５ ３
Ｘ２ ／ ｍｍ ０．５ ４．５
Ｘ３ ／ ｍｍ ０．５ ６
Ｘ４ ／ ｍｍ ０．５ ４．５
Ｘ５ ／ ｍｍ ０．５ ４．５
Ｘ６ ／ ｍｍ ４５ ８７
Ｘ７ １ ５

　 　 将前骨架的质量ＭＧ、成本Ｃｏ 以及工况２下阵列

天线增益 Ｇ ｔ 作为优化设计目标。

ｍｉｎ：

ＭＧ（Ｘ） ＝ ρ·∑
ｋ
Ａｋ（Ｘ）ｈｋ（Ｘ）

Ｃｏ（Ｘ） ＝ Ｐｒｉ·ρ·∑
ｋ
Ａｋ（Ｘ）ｈｋ（Ｘ）

－ Ｇ ｔ（Ｘ）

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

（２８）

式中， Ａｋ 和 ｈｋ 分别为各零件表面积和厚度。 天线增

益 Ｇ ｔ 通过天线方向图获取，远场方向图按（２９）式进

行计算［２０］。

Ｅ（ξ，ζ） ＝ ｆ（ξ，ζ）∑
ｎ
Ｉｎｅｘｐ（ｊψｎ）ｅｘｐ（ｊｋｖｒｎ·ｒ０）

（２９）
式中： Ｅ（ξ，ζ） 为在俯仰角 ξ 和方位角 ζ 处的远区场

强；ｆ（ξ，ζ） 为阵元的阵中方向图；Ｉｎ 和ψ ｎ 分别为第 ｎ
个阵元的激励电流幅值和相位；ｒ０ 和 ｒｎ 分别为第 ０
号阵元和第 ｎ 号阵元的位置矢量；ｋｖ 为波常数。

约束条件定义为［２１］

ｇ１（ｘ） ＝ ｄ１ｍａｘ － ［ｄ１］ ≤ ０
ｇ２（ｘ） ＝ σ２ｍａｘ － ［σ］ ≤ ０
Ｘｍｉｎ ≤ Ｘ ≤ Ｘｍａｘ

ì

î

í

ï
ï

ïï

（３０）

式中， ｄ１ｍａｘ 和［ｄ１］ 分别为工况 １ 下最大变形和允许

变形，本文［ｄ１］ ＝ １．５ ｍｍ；σ ２ｍａｘ 和［σ］ 为最大等效

应力和材料许可应力，本文［σ］ ＝ σ ／ ２。
４．３　 试验设计

在 Ａｎｓｙｓ 中进行静力学仿真分析，获取前骨架

最大变形、最大等效应力和每个阵元位置矢量。 本

文通过建立有限元参数化模型， 利用 Ａｎｓｙｓ 与

Ｍａｔｌａｂ 联立的方式［２２］，为结构优化迭代提供响应值

数据。
前骨架有限元模型如图 ４ 所示，底板固定部位

（Ａ１ ～Ａ４）采取全固定约束。 在网格划分时选取壳体

单元 ＳＨＥＬＬ１８１ 模拟各薄壁件， 内部组件和电源等

图 ４　 前骨架有限元模型
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设备用质量单元 ＭＡＳＳ２１ 模拟。 风载荷施加在反射

板壳单元节点上。
通过 Ａｎｓｙｓ 静力学分析，获得 ８×８ 阵列每个天

线单元的位置矢量 ｒｎ，代入（３０） 式，获取阵列天线

方向图和增益。 图 ５ 为理想阵列天线方向图。

图 ５　 理想阵列方向图

采用 ＭＯＡＫ 算法进行前骨架结构优化，具体实

施步骤和参数设置如下：
１） 采用拉丁超立方的方法进行初始试验样本

采样，初始试验样本 Ｎｕｍ ＝ ３００。
２） 通过 Ａｎｓｙｓ 与 Ｍａｔｌａｂ 联立的方式获得所需

响应值，建立阵元位移和约束条件的初始代理模型。
３） 利用可行域探索准则添加样本点，其中 ｑ 取

值为 １，生成初始近似 ＰＦ 所需 ＮＰＳ为 １５；
４） 利用 ＴＣＦ⁃ＳＭＯＴＥ 准则添加样本点， ｇｃ１ ＝

０．２ ｍｍ， ｇｃ２ ＝ １０ ＭＰａ， 判断参数 ＮＰＧ ＝ ８００， ＳＭＯＴＥ

添加样本数量 Ｎｎｅｗ ＝ ２００。
５） 更新试验数据，获得近似 ＰＦ。

４．４　 优化结果

本节采用 ＭＯＡＫ 算法对相控阵天线前骨架进

行优化设计，并与经典代理模型算法 ＧＣＭＯＡ 进行

对比分析，共开展 １０ 组试验，算法加点终止条件均

为仿真 １ ０００ 次。 表 ５ 给出了 ２ 种算法计算结果。
从表 ５ 中可以看出，相对 ＧＣＭＯＡ，ＭＯＡＫ 算法具有

更好的优化效果和稳定性，并且能够提供更多的解

决方案。
表 ５　 ＭＯＡＫ 算法与 ＧＣＭＯＡ 算法计算结果

优化算法
性能指标均值（标准差）

ＰＳ 数量 ＧＤ ＲＨＶ

ＧＣＭＯＡ
２８

（５．８２８ ４）
５．１４２ ７

（３．０９３ ２）
０．０８１０

（０．０３９ ４）

ＭＯＡＫ
９６

（４．５３５ ５）
２．３１８ ７

（１．００８ ４）
０．０６６ ８

（０．０３３ ７）

以常规优化算法 ＮＳＧＡ⁃Ⅲ（初始种群为 ２００，迭
代次数为 １００）为参考基准，图 ６ 给出了 ＭＯＡＫ 算

法、ＧＣＭＯＡ 算法和 ＮＳＧＡ⁃Ⅲ算法的 ＰＦ 轮廓对比结

果。 从图 ６ 可以看出，ＧＣＭＯＡ 算法能够描绘出 ＰＦ
的大致轮廓，但由于 ＰＳ 集数量较少，对 ＰＦ 的刻画

不够完整； 而 ＭＯＡＫ 算法所描绘的近似 ＰＦ 与

ＮＳＧＡ⁃Ⅲ算法的 ＰＦ 完美吻合，甚至提供了一些

ＮＳＧＡ⁃Ⅲ算法未曾寻到的解决方案。

图 ６　 ＭＯＡＫ 算法、ＧＣＭＯＡ 算法和 ＮＳＧＡ⁃Ⅲ算法得到的近似 ＰＦ 轮廓

　 　 表 ６ 给出了 ＭＯＡＫ 算法、ＧＣＭＯＡ 算法及参考

算法 ＮＳＧＡ⁃Ⅲ的单次计算时长对比结果。 其中计算

时长由仿真时长和算法迭代时长组成。 从表 ６ 中可

以看出，ＮＳＧＡ⁃Ⅲ运行 ２０ ０００ 次（达到迭代次数）有

限元仿真，计算时长达 ８６．６６ ｈ；而 ＭＯＡＫ 与 ＧＣＭＯＡ
算法执行了 １ ０００ 次（算法终止条件）有限元仿真，
计算时长分别为 １４．９１ ｈ 和 １３．０８ ｈ，较 ＮＳＧＡ⁃ＩＩＩ 分
别减少了 ８２．７９％和 ８４．９１％。 由于加点准则不一

·６４３·
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样，ＭＯＡＫ 算法的计算时长略低于 ＧＣＭＯＡ 算法，优
化效率更高。 可见，随着工程结构复杂性增加（单

次仿真耗时更长），ＭＯＡＫ 算法计算效率优势将更

加凸显。
表 ６　 ＭＯＡＫ 算法与 ＧＣＭＯＡ 算法计算时长分析

算法 计算时长 ／ ｈ 算法迭代时长 ／ ｈ 仿真次数 单次仿真耗时 ／ ｓ 仿真时长 ／ ｈ 时长缩减 ／ ％

ＮＳＧＡ⁃Ⅲ（参考） ８６．６６ ３．３３ ２０ ０００ １５ ８３．３３

ＧＣＭＯＡ １４．９１ １０．７４ １ ０００ １５ ４．１７ ８２．７９

ＭＯＡＫ １３．０８ ８．９１ １ ０００ １５ ４．１７ ８４．９１

　 　 表 ７ 展示了从 ＭＯＡＫ 算法生成的 ＰＳ 解集中选

取的 ４ 个候选优化方案。 其中，优化方案 １ 在 ２ 个

优化目标上显著提升，总质量减轻了 ３５．４％，成本降

低了 ８０．２％，而增益几乎无变化。 而优化方案 ２ 和

优化方案 ４ 则牺牲了成本目标，实现了质量显著降

低和增益略微提升。 优化方案 ３ 实现了总质量减轻

４５．８％，成本降低 ８３．４％，增益略微降低。 这些方案

为实际工程提供了多样性解决策略，以满足不同设

计需求。

表 ７　 前骨架多目标优化设计候选方案

优化方案 Ｘ１ ／ ｍｍ Ｘ２ ／ ｍｍ Ｘ３ ／ ｍｍ Ｘ４ ／ ｍｍ Ｘ５ ／ ｍｍ Ｘ６ ／ ｍｍ Ｘ７ ＭＧ ／ ｋｇ Ｃｏ ／元 Ｇｔ ／ ｄＢ

初始 ３．０ ４．５ ６．０ ４．５０ ４．５０ ４５．００ ５Ａ０５ １２５．６０ ６ １５３．８ ２５．６１０ ３

１ ３．０ ０．５ ０．５ ３．１２ ３．７６ ８５．５８ ２Ａ１２ ８１．１０ １ ２１６．６ ２５．６１０ ４

２ ２．６３ １．８４ ０．５３ ０．５０ ０．５０ ５２．４７ Ｃｆ ／ Ａｌ ４３．５６ ２６ １３８．９ ２５．６１１ ２

３ ３．０ ０．５ ０．５ １．２８ ２．７９ ８２．３０ ２Ａ１２ ６８．０５ １ ０２０．７ ２５．６０９ ９

４ ３．０ ４．５０ ６．０ ４．５０ ４．５０ ４５．００ Ｃｆ ／ Ａｌ １１６．２８ ６９ ７７１．０ ２５．６１１ ８

　 　 对优化方案 １ 进行了 Ａｎｓｙｓ 仿真分析，图 ７ 展

示了工况 １ 下的位移云图。 从图 ７ 可以看出，最大

位移为 １．２６ ｍｍ，发生在反射板的中心区域，小于许

可位移 １．５ ｍｍ。 图 ８ 展示了工况 ２ 下的应力云图，
其中最大等效应力达到 １２６．９ ＭＰａ，小于许可应力

１５５ ＭＰａ。 因此，优化后的前骨架满足刚度和强度

约束要求。

图 ７　 工况 １ 下位移云图

图 ８　 工况 ２ 下应力云图

５　 结论

针对复杂多目标约束优化问题，本文提出了一

种基于 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型的多目标代理优化算法———
ＭＯＡＫ 算法。 该算法通过创新设计的组合加点准则

实现高精度 Ｐａｒｅｔｏ 最优解集求解。 组合加点准则主

要包括两部分：可行域探索准则和 ＴＣＦ⁃ＳＭＯＴＥ 准

则。 首先利用可行域探索准则实现所有可行域的有
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效辨识，得到初始近似 ＰＦ 轮廓。 然后利用提出的

ＴＣＦ⁃ＳＭＯＴＥ 准则，改进初始近似 ＰＦ 轮廓，直至形成

完整的 Ｐａｒｅｔｏ 前沿。 在 ３ 个标准测试函数的对比试

验中，ＭＯＡＫ 算法展现出了显著优势，改善了常规代

理模型优化算法中 ＰＳ 稀疏、 ＰＦ 刻画不完整的

问题。
最后，针对相控阵天线前骨架优化设计问题，构

建了包含结构质量、成本、辐射性能指标（增益）的

多目标优化模型，利用 ＭＯＡＫ 算法进行求解。 实例

结果表明，ＭＯＡＫ 算法在结构轻量化、成本和辐射性

能平衡方面提供了多样性解决方案，满足不同设计

偏好需求。 此外，在与 ＮＳＧＡ⁃ＩＩＩ 算法取得相当的优

化精度前提下，ＭＯＡＫ 算法减少了仿真次数，提升了

复杂工程问题优化效率。 本文研究为相控阵天线机

电耦合优化设计提供了兼具精度与效率的有效

方法。
虽然 ＭＯＡＫ 算法在提升多目标约束优化问题

Ｐａｒｅｔｏ 前沿完整性方面表现出显著优势，但是本研

究仍存在以下局限：首先是“维度灾”问题，算法计

算复杂度随维度增长呈非线性上升，导致代理模型

对约束条件和目标函数的拟合精度下降且计算成本

剧增，制约了高维工程问题的应用；其次，对强离散

组合优化问题的适应性不足。 未来考虑引入变分自

编码器压缩设计空间，降低高维问题建模复杂度；研
究离散－连续混合决策范式，提升算法在离散主导

场景的优化效率与精度。
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