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摘　 要：在许多工程优化设计问题中，由于需要采用费时的数值模拟方法获得目标函数和约束函数

值，出现了优化时间过长、优化难度大的问题。 为了提高设计效率，缩短优化设计周期，代理模型方法

受到人们的欢迎。 近些年来，为了进一步提高设计效率，人们在传统代理模型基础上又发展了一些更

高效、预测精度更高的新型代理模型，如变可信度模型、梯度增强的代理模型等。 为了研究新型代理

模型在优化设计中的优化效率和优化效果，首先结合代理模型、多点加点准则及多种传统优化算法，
发展了一套适用于代理模型、梯度增强的代理模型的通用优化算法框架，基于该框架，采用典型的数

值算例对当前应用较为广泛的 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型和近些年来发展的梯度增强的 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型进行了对比研

究。 结果显示，在假定目标函数的梯度与目标函数计算量相同的情况下，采用梯度增强的 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模

型得到的优化结果在绝大多数情况下都优于采用 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型得到的结果。 最后，应用翼型设计算例

对两种代理模型进行了对比，其中目标函数的梯度采用与目标函数本身计算量基本一致的 Ａｄｊｏｉｎｔ 方

法获得；结果显示，梯度增强的 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型表现优于 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型。
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　 　 在工程优化设计领域，目标函数的获得往往十

分耗时，发展高效的优化方法（即减少目标函数的

计算次数）是缩短设计周期的关键。 此外，为了提

高设计效果，优化方法应尽可能地具有好的全局性，
即应尽可能地找到全局最优解。

基于代理模型的优化方法被认为是一类能够实

现全局优化的高效优化方法。 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型具有较

好的预测非线性、多峰值的能力，且能预测出未知点

的误差，因而成为最受欢迎的代理模型之一，并被越

来越多地应用于多学科优化设计中［１⁃３］。 尽管如

此，Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型的效率和精度有时仍然不能满足工

程实际的需求，这是由于在很多实际问题中，建立一

个具有合理精度的近似模型仍然需要大量的高精度

数值模拟，而这一问题将随着设计变量的个数和范

围的增加变得更加突出。 为此，近些年来，人们正寻

求比传统代理模型更为高效的新型代理模型。

提高代理模型效率的一种方法是使用大量低可

信度样本数据来辅助高可信度样本数据来建立一种

用于预测高可信度分析程序输出结果的变可信度模

型［４⁃７］，如 Ｃｏｋｒｉｇｉｎｇ 模型。 该方法的思想是在设计

空间内同时采用高可信度分析程序 （如 Ｎａｖｉｅｒ⁃
Ｓｔｏｋｅｓ 方程程序）和低可信度程序（如 Ｅｕｌｅｒ 方程程

序）进行抽样，通过大量的低可信度样本数据获得

设计空间内响应值的全局趋势，通过少量高可信度

样本数据来校正预测值。 另一种提高 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型

效率的方法是在 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型中引入梯度信息，即在

建立代理模型时不仅利用样本点处的函数值，同时

利用样本点处的梯度值。 引入梯度的 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型

被称为梯度增强的 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型（ ｇｒａｄｉｅｎｔ⁃ｅｎｈａｎｃｅｄ
Ｋｒｉｇｉｎｇ，ＧＥＫ）。 Ｌｉｕ 等［８］ 提出了一种间接 ＧＥＫ 模

型。 Ｃｈｕｎｇ 等［９］ 提 出 了 一 种 直 接 ＧＥＫ 模 型。
Ｌａｕｒｅｎｃｅａｕ 等［１０］比较了 Ｋｒｉｇｉｎｇ、直接 ＧＥＫ、间接
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ＧＥＫ 模型在气动问题中的预测精度，发现在相同样

本点数下 ２ 种 ＧＥＫ 的精度都高于 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型。
Ｈａｎ 等［１］ 发展了一种更一般化的 ＧＥＫ 模型， 允许

梯度信息在任意位置引入，且允许在某些样本点处

不使用梯度信息。
目前，对于 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型及基于该模型的优化方

法已得到大量研究，对于 ＧＥＫ 模型本身的研究也不

少见［９⁃１２］，而鲜见对 ＧＥＫ 模型和 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型在应

用于优化设计时的优化效率和优化效果的比较仔细

的对比研究。 为了探讨 ＧＥＫ 模型在优化设计中的

效率及效果，本文首先在 Ｈａｎ 等［１１］ 发展的 ＧＥＫ 模

型基础上，结合多种加点准则［１３］ 及多种传统优化算

法，发展了一套基于代理模型的高效优化设计框架；
其次，在统一的优化框架下，采用典型数值算例将

ＧＥＫ 模型和 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型进行了对比研究，最后采

用工程中的气动设计问题将二者进行了对比。 结果

显示，对于大多数问题，使用 ＧＥＫ 时收敛更快且优

化结果更好。

１　 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型 ／梯度增强的 Ｋｒｉｇｉｎｇ
模型

对于 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型的详细介绍，本文不再赘述，
见相关参考文献［１，１４⁃１５］。 ＧＥＫ 模型是在 Ｋｒｉｇｉｎｇ
模型基础上发展起来的，其思想、原理和建模方法与

Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型基本一致，只是在模型中不仅利用了样

本点处的函数值，还利用了样本点处的梯度值。 下

面介绍本文所采用的由 Ｈａｎ 等［１１］ 发展的一种直接

ＧＥＫ 模型。
首先，在 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型中，对于一个 ｍ维问题，假

设对目标函数（或约束函数）ｙ 抽样获得 ｎ 个函数

值，抽样位置及相应的响应值可写成
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ｙＳ ＝ ［ｙ（１），…，ｙ（ｎ）］ Ｔ ∈ Ｒｎ （１）
　 　 对于 ＧＥＫ，将上述样本数据的响应值列向量加

以拓展，把样本点处的梯度信息以偏导数的形式加

入到响应值中。 于是得到含梯度信息的样本及响应

值矩阵：
Ｓ ＝ ［ｘ（１），…，ｘ（ｎ），ｘ（１）

ｇ ，…，ｘ（ｎ′）
ｇ ］ Ｔ ∈ Ｒ（ｎ＋ｎ′） ×ｍ

ｙＳ ＝ ［ｙ（１），…，ｙ（ｎ），∂ｙ（１），…，∂ｙ（ｎ′）］ Ｔ ∈ Ｒｎ＋ｎ′

（２）
式中， ｘ（ ｊ）

ｇ ，ｊ ∈ ｛１，…，ｎ′｝ 表示第 ｊ 个提供偏导数的

样本点（每个偏导数看做一个样本点），向量 ｙＳ 中的

∂ｙ（ ｊ） ＝ ∂ｙ
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表示第 ｊ 个偏导数信息（对第 ｋ 个独

立变量的偏导数，ｋ ∈ ｛１，…，ｍ｝ ）。
１ １　 ＧＥＫ 预测值与均方误差

ＧＥＫ 模型对未知函数的预测值定义为所有抽

样函数值和所有抽样偏导数值的加权，即

ｙ^（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｗ（ ｉ） ｙ（ ｉ） ＋ ∑

ｎ′

ｊ ＝ １
λ（ ｊ）∂ｙ（ ｊ），ｘ ∈ Ｒｍ （３）

式中， ｗ（ ｉ） 代表第 ｉ 个函数值的加权系数，λ （ ｊ） 代表

第 ｊ 个偏导数信息的加权系数。 与 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型类

似，引入静态随机过程假设：
Ｙ（ｘ） ＝ β０ ＋ Ｚ（ｘ） （４）

式中， β ０ 是未知的常数，Ｚ（·） 为均值为 ０ 的静态随

机过程，且协方差满足关系式

　 ｃｏｖ［Ｚ（ｘ（ ｉ）），Ｚ（ｘ（ ｊ））］ ＝ σ ２Ｒ（ｘ（ ｉ），ｘ（ ｊ）），
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式中，σ ２是随机过程 Ｚ（·） 的方差，Ｒ 是仅与空间距

离 有 关 的 “ 相 关 函 数 ”， ∂Ｒ（ｘ（ ｉ），ｘ（ ｊ））
∂ｘ（ ｉ）

ｋ

和

∂Ｒ（ｘ（ ｉ），ｘ（ ｊ））
∂ｘ（ ｊ）

ｋ

分别为相关函数相对于 ｘ（ ｉ）和 ｘ（ ｊ）处第

ｋ 个分量的偏导数。
与 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型推导过程类似，可得到 ＧＥＫ 模

型的预测值：
ｙ^（ｘ） ＝ β０ ＋ ｒＴ（ｘ）Ｒ －１（ｙＳ － β０Ｆ） （６）

式中， Ｒ 为样本点相关矩阵，ｒ 为样本点与未知点 ｘ
的相关向量：
Ｆ ＝ （１，．．，１}
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均方误差 ＭＳＥ 由下式计算：
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１ ２　 相关函数模型

相关矩阵 Ｒ 和相关向量 ｒ 的建立需要计算相关

函数及其一阶导数、二阶导数值。 此处考虑以下形

式的相关模型：

Ｒ（ｘ（ ｉ），ｘ（ ｊ）） ＝ ∏
ｍ

ｋ ＝ １
Ｒｋ（θｋ，ｘ（ ｉ） － ｘ（ ｊ）） （８）

本文采用与文献［１１］类似的 ３ 次样条相关函数：

Ｒｋ ＝
１ － １５ξ２

ｋ ＋ ３０ξ３
ｋ 　 ｆｏｒ　 ０ ≤ ξｋ ≤ ０ ２

１ ２５（１ － ξｋ） ３ 　 ｆｏｒ　 ０ ２ ＜ ξｋ ＜ １
０　 　 　 　 　 　 　 ｆｏｒ　 ξｋ ≥ １
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ｗｈｅｒｅ ξｋ ＝ θｋ ｜ ｘ（ ｉ）
ｋ － ｘ（ ｊ）

ｋ ｜ （９）
１ ３　 模型参数的获得

由（８）式可知，ＧＥＫ 模型中存在超参数 θ，与
Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型相同，θ 值采用最大似然估计法求解下

列优化问题获得：

ＭＬＥ ＝ ｍａｘθ － １
２
［（ｎ ＋ ｎ′）ｌｎ（ σ^２） ＋ ｌｎ（ ｜ Ｒ ｜ ）］æ

è
ç
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÷

（１０）

２　 多点加点准则及其约束处理

基于代理模型的优化方法的一个关键技术是加

点准则。 由于建立一个较精确的全局近似模型需要

大量的样本点，特别是设计变量较多时。 因此，为了

减少总的样本点数，首先使用较少的样本点建立初

始代理模型，再寻找一定准则下的最优点并将其作

为新的样本点来更新代理模型重新优化。 加点准则

的使用直接决定了优化的成败及优化效率。 本文发

展一种多点加点准则：同时采用局部收敛性好的目

标函数最小值准则和全局收敛性好的 ＥＩ 最大准则，
并分别将其推广到含约束的形式。
２ １　 目标函数值最小准则及其约束处理

该准则认为代理模型足够精确，直接寻找代理

模型上目标函数的最小值，即建立代理模型后，求解

下列子优化问题：
ｍｉｎｉｍｉｚｅ：　 ｙ^（ｘ）
ｓ．ｔ．　 ｇ^ｉ（ｘ） ＞ ０，　 ｉ ＝ １，…，ＮＧ

（１１）

式中， ＮＧ 是约束个数。 本文使用遗传算法（ＧＡ）和
梯度优化相结合的方法求解最小化问题。

该准则没有考虑模型的误差，新加的样本点主

要集中在当前真实最优解附近，因而它是一种局部

加点准则。 本文称之为 ｍｉｎｉｍｉｚｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ， 简称 ＣＭＰ。

２ ２　 ＥＩ 最大值准则及其约束处理（ＣＥＩ）
设样本集中的最优目标函数值为 ｙｍｉｎ，在 ｘ处目

标函数相对的改进量为 Ｉ ＝ ｙｍｉｎ － Ｙ（ｘ） ＞ ０，于是 Ｉ
的期望值可由下式计算：

Ｅ［ Ｉ（ｘ）］ ＝

（ｙｍｉｎ － ｙ^）Φ
ｙｍｉｎ － ｙ^
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（１２）
式中， φ 表示标准正态分布概率密度函数，Φ表示标

准正态分布累积函数。
当存在约束 ｇ（ｘ） ＞ ０ 时，约束函数也建立代理

模型， 并也假定 Ｇ（ｘ） 服从正态分布，Ｇ（ｘ） ∈
Ｎ［ ｇ^（ｘ），ｓ^２ｇ（ｘ）］。 于是 Ｇ（ｘ） 满足约束的概率如下：

Ｐ［Ｇ ＞ ０］ ＝ １ － Φ － ｇ^（ｘ）
ｓｇ（ｘ）

æ

è
ç

ö

ø
÷ （１３）

满足约束的 ＥＩ 值（ＣＥＩ）如下：
Ｅｃ［ Ｉ（ｘ）］ ＝ Ｅ Ｉ（ｘ） ∩ Ｇ ＞ ０[ ]

　 　 ＝ Ｅ［ Ｉ（ｘ）］·Ｐ［Ｇ ＞ ０］ （１４）
若存在多个约束，则将（１２）式中乘以每一个约束函

数满足约束的概率。
该准则以当前真实最优解为参照，同时考虑了

代理模型的误差，因而是一种全局加点准则。
上述 ２ 种加点准则的结合兼顾了优化的局部收

敛性和全局收敛性，因而可以更好地适用局部优化

问题和全局优化问题。

３　 基于代理模型的优化设计方法

本文结合代理模型、试验设计方法（本文采用

ＬＨＳ）、多点加点准则、遗传算法、梯度优化算法等发

展了 １ 套基于 ＧＥＫ 模型的优化设计方法。 该方法

的流程如下：
１） 使用试验设计在设计空间内生成一些初始

样本点。
２） 调用真实分析模型，获得每个样本点的真实

目标函数值和约束函数，对于 ＧＥＫ 模型，还需计算

二者的梯度值。
３） 针对目标函数及每一个约束函数，分别建立

目标函数和约束函数的代理模型。
４） 分别使用 ＣＥＩ 和 ＣＭＰ 进行子优化，获得代

理模型上的 ２ 个最优解。
５） 检查 ２ 个新的最优点是否重合或与已有的

·１２８·



西　 北　 工　 业　 大　 学　 学　 报 第 ３３ 卷

样本点出现重合，若重合，剔除新出现的重叠点。
６） 调用真实函数校验两种加点准则所得的最

优点的真实目标函数值和约束函数，对于 ＧＥＫ 模

型，还需计算二者的梯度。
７） 检验优化是否达到终止标准，若是，停止优

化，否则将上步中所得最优点作为新样本点加入样

本点集，回到步骤 ３）。

４　 算例测试

在本文优化算例中，为了与 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型进行对

比，假设计算 １ 次目标函数的梯度所需的计算量等

同于 １ 次目标函数的计算量（类似在气动优化设计

中，若使用 Ａｄｊｏｉｎｔ 方法［１２］计算梯度，其计算量大致

等于 １ 次流场求解的计算量。 由于初始样本点的生

成具有随机性，且在子优化过程中使用了具有随机

性的遗传算法，因此，本文基于代理模型的优化算法

也会存在随机性。 因此本文对所有算例重复优化

３０ 次来进行研究。
４ １　 无约束算例（局部优化）

该算例是求解 Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ 函数的最小值。 优

化模型如下：
ｍｉｎｉｍｉｚｅ：　 ｆ（ｘ） ＝

∑
ｎｖ－１

ｉ ＝ １
［１００ × （ｘｉ ＋１ － ｘ２

ｉ ） ２ ＋ （１ － ｘｉ） ２］

　 ｘｉ ∈ ［ － ２，２］，　 ｉ ＝ １，２ （１５）
其真实最优解为 ｘ∗ ＝ （１ ０，…，１ ０），ｆ（ｘ∗） ＝ ０。 图

１ 给出了 Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ 函数的云图，图中的“ ＋”为最

优点。

图 １　 Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ 函数云图

分别使用 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型和 ＧＥＫ 模型进行优化，
在优化过程中，使用 ＬＨＳ 方法生成 ４ 个初始样本

点。 使用 ＧＥＫ 模型进行优化时，最大样本点数取

１００，加上 １００ 次梯度所需的计算量，总计 ２００ 个计

算量。 在使用 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型进行优化时，最大样本点

数取 ２００。 图 ２ 给出了使用 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型和 ＧＥＫ 模

型运行 ３０ 次得到的平均收敛曲线的比较。 可以看

出，在相同的样本点数情况下，使用 ＧＥＫ 模型优化

的结果明显优于 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型优化的结果。 然而，计
算梯度需要额外的计算量，在相同计算量情况下，使
用 ＧＥＫ 模型优化的结果好于 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型优化的结

果。 表 １ 给出了使用 ＧＥＫ 模型、Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型优化结

果的比较。 作为参照，表中还给出了直接使用 ＧＡ
优化得到的结果。 从表 １ 还可以看出使用 ２ 种代理

模型方法的优化结果都明显优于 ＧＡ 所得的结果，
尽管 ＧＡ 调用了 １０ ０００ 次目标函数。 （表中“计算

量”一列中“ｆ”表示真实目标函数计算，“ ｇ”表示真

实目标函数的梯度计算作为参照。）

图 ２　 使用 Ｋｒｉｇｉｎｇ 和 ＧＥＫ 优化 Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ 函数的

目标函数平均收敛曲线对比

表 １　 ＧＥＫ、Ｋｒｉｇｉｎｇ 优化 Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ 函数的

结果比较（３０ 次）

方法 最好值 平均值 标准差 计算量

真实值 ０ ／ ／ ／

ＧＥＫ
１ ４２９ ３×

１０－７

５ １０２０×

１０－５

９ ７０６ １×

１０－５

２００（１００ｆ＋
１００ｇ）

Ｋｒｉｇｉｎｇ
１ ６５５ ２×

１０－７

９ ２７９０×

１０－４

４ ３２４ ４×

１０－３ ２００

ＧＡ
８ ２３０ ８×

１０－５

４ ５５２ ９×

１０－２

５ ８４２ ９×

１０－２ １０ ０００

４ ２　 无约束算例（全局优化）
本算例是一个全局优化算例，目标是求解 Ｒａｓ⁃

ｔｒｉｇｉｎ 函数的最小值，优化模型如下：
ｍｉｎｉｍｉｚｅ：　 ｆ（ｘ） ＝

１０ × ｎｖ ＋ ∑
ｎｖ

ｉ ＝ １
［ｘ２

ｉ － １０ × ｃｏｓ（２πｘｉ）］( )

　 ｘｉ ∈ ［ － ５ １２，５ １２］，　 ｉ ＝ １，…，ｎｖ （１６）
函数的真实最优解为 ｘ∗ ＝ （０，…，０），ｆ（ｘ∗） ＝ ０。 图

·２２８·
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３ 给出了 Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ 函数图，可以看出，该函数是一个

复杂多极值函数。

图 ３　 Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ 函数

使用 ＬＨＳ 方法获得 １０ 个初始样本点。 使用

ＧＥＫ 模型进行优化时，最大样本点数取 １５０；使用

Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型进行优化时，最大样本点数取 ３００。 图 ４
给出了使用 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型和 ＧＥＫ 模型运行 ３０ 次得

到的平均收敛曲线。 可以看出，基于 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型的

优化方法和基于 ＧＥＫ 模型的优化方法都表现很好。
然而，ＧＥＫ 模型优化的收敛精度要高于 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模

型优化的收敛精度。 表 ２ 给出了使用本文 ＧＥＫ 方

法、基于 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型的优化方法优化结果的比较。
该表也反映了图 ４ 所显示的结果。 作为参考，表中

也给出了直接使用 ＧＡ 优化得到的结果。

图 ４　 使用 Ｋｒｉｇｉｎｇ 和 ＧＥＫ 优化 Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ 函数

的目标函数平均收敛曲线对比

表 ２　 ＧＥＫ、Ｋｒｉｇｉｎｇ 优化 Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ 函数的
结果比较（３０ 次）

方法 最好值 平均值 标准差 计算量
真实值 ０ ／ ／ ／

ＧＥＫ
１ ５７９ ２×

１０－１２

１ ００８ ８×

１０－１０

１ ６９７ ８×

１０－１０

３００（１５０ｆ＋
１５０ｇ）

Ｋｒｉｇｉｎｇ
４ ５０２ ５×

１０－１１

２ ４４０ ９×

１０－８

７ ９４４ ２×

１０－８
３００

ＧＡ ０
３ ５５２ ７×

１０－１６

１ ９４５ ９×

１０－１５
３０ ０００

４ ３　 约束优化算例

本算例是一个压力容器设计问题。 该优化问题

的数学模型如下所示：
ｍｉｎｉｍｉｚｅ：ｆ（ｘ） ＝ ０ ６２２４ｘ１ｘ３ｘ４ ＋ １ ７７８１ｘ２ｘ２

３ ＋

　 ３ １６６１ｘ２
１ ｘ４ ＋ １９ ８４ｘ２

１ ｘ３

ｓ．ｔ． ｇ１ ＝ － ｘ１ ＋ ０ ０１９３ｘ３ ≤ ０
　 ｇ２ ＝ － ｘ２ ＋ ０ ００９５４ｘ３ ≤ ０

　 ｇ３ ＝ － πｘ２
３ ｘ２

４ － ４
３
πｘ３

３ ＋ １ ２９６ ０００ ≤ ０

　 ｇ４ ＝ ｘ４ － ２４０ ≤ ０
　 ０ ０６２ ５ ≤ ｘ１，ｘ２ ≤ ６ １８７ ５，
　 １０ ０ ≤ ｘ３，ｘ４ ≤ ２００ ０ （１７）

　 　 图 ５ 给出了 ２ 种代理模型方法重复优化的平均

收敛曲线的对比。 表 ３ 给出了 ３ 种方法分别优化

３０ 次所得最好最优值、平均最优值、最优值的标准

差，以及计算量的比较。 与上例类似，ＧＥＫ 模型几

乎每次都精确地收敛到相同的值，３０ 次重复优化最

优值的平均值和标准差都小于 Ｋｒｉｇｉｎｇ，这说明 ＧＥＫ
模型效果好于 Ｋｒｉｇｉｎｇ 且表现更稳定。 该表也给出

了直接使用 ＧＡ 优化得到的结果，可以看出，使用基

于 ＧＥＫ 和 Ｋｒｉｇｉｎｇ 的优化方法所得的优化结果都明

显优于 ＧＡ，而计算量却远小于 ＧＡ。

图 ５　 使用 Ｋｒｉｇｉｎｇ 和 ＧＥＫ 优化 ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｖｅｓｓｅｌ ｄｅｓｉｇｎ 的

目标函数平均收敛曲线对比

表 ３　 ＧＥＫ、Ｋｒｉｇｉｎｇ、ＧＡ 优化 ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｖｅｓｓｅｌ ｄｅｓｉｇｎ 的

结果比较（３０ 次）

方法 最好值 平均值 标准差 计算量

真实值 未知 ／ ／ ／

ＧＥＫ ５ ８８５ ３３３ ５ ８８５ ３３６ ０ ００５ １００（５０ｆ＋５０ｇ）

Ｋｒｉｇｉｎｇ ５ ８８５ ７８９ ５ ９０２ ４４４ １９ ７３１ １００

ＧＡ ５ ９１０ ７９３ ６ ６７１ ３０７ ６２３ ２０３ ４０ ０００

４ ４　 翼型设计算例

为了比较 ２ 种代理模型应用于工程优化设计的

·３２８·
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的优化效率和效果，以翼型压力反设计进行测试。
设计状态为 Ｍａ ＝ ０ ７３，Ｒｅ ＝ ６ ５×１０５，α ＝ ２ ０°。

首先给定 ＲＡＥ２８２２ 翼型在该设计状态的压力分布，
以该压力分布作为目标压力分布，将反设计问题转

化为优化问题求解，优化问题的数学表达式如下：

ｍｉｎｉｍｉｚｅ：　 Ｏｂｊ． ＝ ∫
Ｂ

１
２
（ｐ － ｐｄ） ２æ

è
ç

ö

ø
÷ ｄｓ （１８）

式中， ｐ 为计算压力，ｐｄ 为目标压力，Ｂ 表示沿物面

的积分。
翼型的几何参数化采用“ＣＳＴ”参数化方法［１７］，

１８ 个设计变量。 流场求解采用课题组发展的求解

器 ＰＭＮＳ２Ｄ；计算网格采用 Ｃ 型结构化网格。 目标

函数的梯度使用 Ａｄｊｏｉｎｔ 方法计算。 因此，通过求解

一次 ＲＡＮＳ 方程和一次与之计算量相当的 Ａｄｊｏｉｎｔ
方程即可得到目标函数及其梯度值。

分别使用 ＧＥＫ 模型、Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型进行翼型的

反设计，重复运行 ３０ 次。 作为参考，这里还给出了

使用基于 Ａｄｊｏｉｎｔ 的梯度优化算法所得的结果，其中

梯度优化算法采用 ＢＦＧＳ 拟牛顿法，初始翼型为

ＮＡＣＡ００１２ 翼型。 图 ６ 给出了基于代理模型的优化

方法的平均收敛曲线及 Ａｄｊｏｉｎｔ 方法收敛曲线的对

比。 从图 ６ 可以看出，使用 Ｋｒｉｇｉｎｇ 时花费 ３００ 个样

本点已基本收敛，而 ＧＥＫ 方法仅花费 ５０ 个样本点

（１００ 个计算量）目标函数就已收敛，优化结果也好

于使用 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型。
图 ７ 给出了分别使用 ＧＥＫ、Ｋｒｉｇｉｎｇ 所得的某次

反设计结果对应的翼型几何形状及压力分布与目标

翼型几何形状及压力分布的对比。 可以看出，使用

２ 种模型反设计所得的翼型的几何形状及压力分布

与目标翼型的几何形状及压力分布都吻合得很好，
但是仔细比较，ＧＥＫ 表现比 Ｋｒｉｇｉｎｇ 更好，这可在图

中圆圈部分可以看出。

图 ６　 基于 ＧＥＫ 方法和 Ｋｒｉｇｉｎｇ 方法的优 图 ７　 使用 ＧＥＫ 和 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型反

化方法的翼型反设计平均收敛曲线 设计前后翼型的压力分布及

及 Ａｄｊｏｉｎｔ 翼型反设计收敛曲线对比 几何形状与目标翼型的对比

（一次 Ａｄｊｏｉｎｔ 方程计算等同于

一次流场计算）

５　 结　

在气动设计领域，由于当前已具备高效计算梯

度的技术———Ａｄｊｏｉｎｔ 方法，因此，将目标函数与其

梯度相结合建立代理模型来进行优化设计，可能有

着很大的潜力。 为了研究梯度的引入对优化设计的

影响，本文首先将 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型、梯度增强的 Ｋｒｉｇｉｎｇ
模型、多点加点准则、多种传统优化算法相结合，发
展了一套基于代理模型的高效、通用优化设计框架。

其中，本文发展了一种多点加点准则，并将加点准则

推广到含约束的形式。 再次，基于相同的优化设计

框架，对使用梯度增强的 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型和使用 Ｋｒｉｇｉｎｇ
模型的优化结果进行了比较。 在假设梯度的计算花

费与目标函数的计算花费相同的情况下，对于绝大

多数问题，在总的计算量一致的前提下，使用 ＧＥＫ
时收敛更快且优化结果更好。 此外，还使用工程实

际中的翼型压力反设计对 Ｋｒｉｇｉｎｇ 和 ＧＥＫ 的效果进

行了对比，结果显示，当使用 ＧＥＫ 模型时，优化结果

和优化效率都高于使用 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型。

·４２８·
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Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ： ａｅｒｏｄｙｎａｍｉｃ ｄｒａｇ， ａｅｒｏｄｙｎａｍｉｃｓ， ａｉｒｆｏｉｌｓ， ａｎｇｌｅ ｏｆ ａｔｔａｃｋ， ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ， ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｏｆ
ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｍｅｔｈｏｄｓ， ｄｅｓｉｇｎ， ｄｒａｇ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ， ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ， ｆｌｏｗｃｈａｒｔｉｎｇ， ｆｏｒｃｅ ｃａｓｈｉｎｇ， ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏ⁃
ｒｉｔｈｍｓ， ｉｎｖｅｒｓｅ ｐｒｏｂｌｅｍｓ， Ｍａｃｈ ｎｕｍｂｅｒ， ｍａｔｒｉｘ ａｌｇｅｂｒａ， ｍａｘｉｍｕｍ ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ， ｍｅａｎ
ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ， ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ｐａｒａｍｅｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ， Ｒｅｙｎｏｌｄｓ ｎｕｍｂｅｒ； ａｅｒｏｄｙｎａｍｉｃ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｄｅｓｉｇｎ，
ｅｘｐｅｃｔｅｄ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ， ＧＥＫ （ｇｒａｄｉｅｎｔ⁃ｅｎｈａｎｃｅ Ｋｒｉｇｉｎｇ）， ｉｎｆｉｌｌ ｃｒｉｔｅｒｉａ， Ｋｒｉｇｉｎｇ ｍｏｄｅｌ



ＵＳ Ｎｅｗｓ ａｎｄ Ｗｏｒｌｄ Ｒｅｐｏｒｔ 把北大、清华、复旦
列入 ２０１６ 年世界高校最强的前 ９６ 名

中国日报 Ｔｈｕｒｓｄａｙ，Ｃｏｔｏｂｅｒ ８ｔｈ，２０１５ 刊载了 ＵＳ Ｎｅｗｓ ａｎｄ Ｗｏｒｌｄ Ｒｅｐｏｒｔ ２０１４ 年开始列出 ｗｏｒｌｄ′ｓ ｔｏｐ ７５０
ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｉｅｓ ｏｖｅｒａｌｌ 的名次。 ２０１６ 年世界最强高校的前 １０ 名，８ 个在美国（第 １ 名 Ｈａｒｖａｒｄ，第 ２ 名 ＭＩＴ，第 ３
名 ＵＣ Ｂｅｒｋｅｌｅｙ，第 ４ 名 Ｓｔａｎｆｏｒｄ，第 ７ 名 ＣＩＴ，第 ８ 名 ＵＣＬＡ，第 ９ 名 Ｃｏｌｕｍｂｉａ，第 １０ 名 Ｃｈｉｃａｇｏ）２ 个在英国（第
５ 名 Ｏｘｆｏｒｄ，第 ６ 名 Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ）。

中国三校列入 ２０１６ 年世界最强高校的前 ９６ 名：北京大学 ４１ 名，清华大学 ５９ 名，复旦大学 ９６ 名。
在工科科研方面 ２０１６ 年 ｒａｎｋｉｎｇｓ 把清华大学列为世界最强高校。

胡沛泉

２０１５ 年 １０ 月

·６２８·


