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摘要：现代飞行器设计优化中广泛应用高精度分析模型以提高设计可信度与综合性能，但是也带来了计算复杂性问题。为了

有效缓解计算耗时的问题，基于计算试验设计与代理模型的飞行器近似优化策略成为研究热点。近似优化策略通过构造合理

的近似模型引导优化过程快速收敛到最优解，从而达到降低计算成本，缩短设计周期的目的。根据广泛的文献调研，对飞行

器近似优化策略的发展现状进行详细探讨。给出近似优化策略的定义、求解流程、特点以及关键技术。对计算试验设计方法、

代理模型方法、精度校验与代理模型选择方法等技术进行综述。围绕静态与自适应两类近似优化策略，重点讨论典型的代理

模型管理与更新策略与收敛准则。针对飞行器多学科设计优化问题，探讨近似优化策略与分解策略在求解效率与收敛性方面

的技术特点。通过数值算例对各项关键技术的特点进行较详尽的对比分析与总结，并依托飞行器设计优化工程实例对近似优

化策略的综合性能进行探讨，指出不同近似优化策略的适用范围。研究结果表明，飞行器近似优化策略在优化效率、全局收

敛性以及鲁棒性等方面体现出较显著的优势，具有良好的工程应用前景。指出飞行器近似优化策略的未来研究方向。 
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Abstract：Although the wide use of high fidelity analysis models in modern flight vehicle design is beneficial to improving the 
design credibility and overall performance of flight vehicle systems, it also causes high computational cost and complexity. In order 
to alleviate the computational difficulty, approximate optimization strategies using design of computer experiments(DoCE) and 
metamodels for flight vehicles have become more and more popular, which construct reasonable approximation models to enable 
efficient convergence to the optimal solution with much less computational burden and shorter design cycles. An extensive literature 
survey of the state-of-the-art of approximate optimization strategies in the context of flight vehicle design is provided. The definition, 
solution process, features and key technologies of approximate optimization strategies are presented, and then the development of 
DoCE, metamodeling, accuracy assessment and metamodel selection, as well as corresponding typical methodologies, are reviewed. 
Moreover, metamodel management and updating schemes and termination criteria used in both static and adaptive approximate 
optimization strategies are specifically discussed. The efficiency and convergence behaviors of approximate optimization strategies 
for solving multidisciplinary design optimization (MDO) problems are analyzed via comparison with decomposition-based strategies. 
A number of well-known numerical benchmark problems are employed to discuss the characteristics of the aforementioned key 
technologies. Furthermore, the overall performance and applicability of different approximate optimization strategies are discussed 
through flight vehicle design applications. Comparative studies demonstrate that approximate optimization strategies show obvious 
advantages in optimization efficiency, convergence and robustness, which are important for engineering applications. Future research 
directions of approximate optimization strategies are given.  
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0  前言 

优化设计技术能够充分提高飞行器系统的性

能(学科性能与综合性能)。经过几十年的发展，现

代飞行器设计逐步由基于经验的试凑设计方式，发

展为基于仿真分析的优化设计模式
[1]
。随着学科建

模技术、数值计算技术以及计算机软硬件技术的发

展，高精度分析模型在飞行器设计中的应用日趋广

泛，例如，气动计算流体力学(Computational fluid 

dynamics，CFD)模型、结构有限元分析 (Finite 

element analysis，FEA)模型、隐身计算电磁学

(Computational electromagnetics，CEM)模型等。使

用高精度分析模型有助于改善飞行器设计优化的可

信度，提高设计质量。但是，高精度分析模型计算

高耗时，例如，单次 CFD全机气动特性分析通常需

要若干小时，甚至数十小时。飞行器设计优化过程

需要反复调用分析模型探索最优设计方案。基于梯

度的局部搜索算法(如增广拉格朗日乘子法、可行方

向法以及序列二次规划等)[2-3]
通常需要调用数十或

数百次分析模型，而基于概率的全局搜索算法(如遗

传算法、模拟退火算法以及粒子群算法等)[4-6]
则需

要调用成千上万次分析模型。因此，直接使用高精

度分析进行优化的计算成本非常庞大。 

此外，飞行器是一个典型的多学科耦合系统，

由气动、结构、动力、隐身、飞行动力学、控制等

多个子系统(学科)组成。考虑上述耦合关系的飞行

器 设 计 优 化 问 题 ， 即 多 学 科 设 计 优 化

(Multidisciplinary design optimization, MDO)问题，

需要通过多学科分析 (Multi-disciplinary analysis, 

MDA)过程使各学科具有相容性。例如，高超声速

飞行器气动-热-结构耦合设计问题等。MDA过程采

用定点迭代、牛顿法等非线性求解算法进行迭代求

解。若飞行器MDO问题直接使用高精度分析模型，

势必进一步加剧计算复杂性，拉长设计周期。飞

行器 MDO 领域的多篇综述论文都指出，计算复

杂性问题是制约飞行器 MDO 思想工程应用的主

要瓶颈
[1, 7-8]

。 

为了提高飞行器等工程系统的优化效率，基于

计算试验设计与代理模型的近似优化策略受到国内

外学者的普遍关注
[9-13]
。《Progress in Aerospace 

Sciences》上的综述论文[10]
指出“作为航空航天领

域的研究热点，基于代理模型的近似优化策略对于

提高现代航空航天系统的性能，降低其设计成本具

有非常积极的意义”。 

代理模型(Metamodel 或 Surrogate)的定义最早

见于文献[14]。文献[13]认为 1989 年 SACKS 等[15]

对计算试验分析与设计的论述标志着近似优化策略

研究的开始。经过 20多年来的研究，近似优化策略

的各项关键技术取得了长足的发展，并且在飞行器

等工程系统的设计优化中得以初步应用
[10-11, 16]

。在

航空航天领域，近似优化策略在飞行器单学科设计

优化中的应用涉及气动性能优化
[16-19]

、结构优    

化
[20-22]

、动力系统优化
[23-25]

、弹道(轨道)优化[26-28]

以及控制系统优化
[29]
等。此外，近似优化策略还广

泛应用于飞行器多学科设计优化，包括：气动-结构

耦合优化
[19, 30]

、气动-结构-热耦合优化[31-32]
、气动-

结构-隐身耦合优化 [33-34]
以及飞行器概念设计优   

化
[35-37]

等。 

由于代理模型技术研究范畴广泛，国外学者已

经发表了若干篇代理模型技术的综述论文，具有代

表性的工作可总结如下。1993 年 BARTHELEMY

等
[38]
对结构优化中的早期近似技术进行了概述，并

将其分为局部近似、全局近似与中范围近似三类。

2001年，JIN等[39]
对四种常见代理模型构造方法的

综合性能进行了探讨。同年，SIMPSON 等[40]
对试

验设计方法与代理模型进行了综述。2004 年，

SIMPSON 等[9]
根据第 9 届 AIAA/ISSMO 多学科分

析与优化会议上近似技术研讨会的内容，对计算试

验设计与试验设计的区别、代理模型的不确定性分

析以及高维近似建模技术等方面进行了论述。2005

年，QUEIPO等[10]
总结了试验设计、代理模型构造

与灵敏度分析等技术的发展现状，对近似优化策略

进行了简介，并使用代理模型技术完成了液体火箭

喷嘴优化设计。2007 年，WANG 等[11]
对工程设计

优化中的代理模型技术进行了综述，并总结了不同

问题的数学模型以及代理模型技术的工程应用实

例。2009年，FORRESTER等[12]
重点对基于高斯过

程的序列有偏采样技术进行了详细总结。2014年，

VIANA 等[13]
回顾了代理模型技术的发展历程，重

点对多精度代理模型(Multifidelity metamodels)、混

合代理模型(Ensemble of metamodels)、基于代理模

型的设计空间可视化以及商业软件对代理模型的支

持等方面进行了总结与探讨。上述综述论文分别从

不同角度对代理模型技术进行了论述，但是，尚未

从提高优化效率与全局收敛性的角度，对近似优化

策略中关键技术的特点进行全面探讨。 

20 世纪 90 年代末以来，国内学者逐步开展代

理模型技术及近似优化策略的研究
[41]
。文献[42]对

三种代理模型方法进行了对比研究。龙腾
[8]
通过大

量数值测试函数，从近似精度、鲁棒性、时效性与

软件实现难度几个方面，对多项式响应面、移动最
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小二乘、径向基函数、Kriging模型以及人工神经网

络的综合性能进行了对比研究。近年来，国内学者

已经围绕近似优化策略开展了一定的理论与应用研

究
[43-48]

。但是，尚未发现国内学者发表针对飞行器

近似优化策略的综述性论文。 

本文并非简单重复国外学者的综述工作，而是

在前人综述的基础上，根据作者研究经验，重点针

对近似优化策略中各项关键技术进行论述，并通过

数值算例对典型方法的特点进行分析。此外，将初

步探讨近似优化策略与分解优化策略求解飞行器

MDO 问题的技术特点。最后，指出了飞行器近似

优化策略研究中亟待解决的技术难点与未来研究方

向。本文旨在为国内学者深入开展飞行器近似优化

策略研究以及为航空航天领域的工程技术人员合理

选用现有技术解决实际问题提供参考。 

1  飞行器近似优化策略的内涵 

1.1  飞行器设计优化问题的一般数学模型 

飞行器设计优化问题的一般数学模型可描   

述为 
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式中， x为 vn 维设计变量矢量； LBx 与 UBx 分别为

设计变量上下界； f 为目标函数； jg 为约束条件；
p为固定参数。飞行器设计中的分析模型可视为描
述输入输出映射关系的黑箱模型。 

为了降低计算成本，近似优化策略的数学模型

可描述如下 
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式中， f̂ 与 ĝ分别为目标函数与约束条件的代理模

型近似响应值。值得注意的是，对于某些问题，若

约束条件计算不耗时，则可以直接使用真实约束条

件进行优化，仅需要对目标函数构造代理模型。 

1.2  飞行器近似优化策略的定义与求解流程 

基于计算试验设计与代理模型的飞行器近似

优化策略(本文简称近似优化策略)的定义可描述如

下。飞行器近似优化策略是针对现代飞行器设计优

化高耗时的特点，将统计学方法与最优化理论有机

结合所发展起来的一类先进的飞行器设计优化方

法。近似优化策略的基本思想是采用计算试验设计

方法所获取的样本点构造代理模型，然后对代理模

型进行分析，引导优化过程快速收敛到飞行器设计

优化问题的全局(局部)最优解。飞行器近似优化策

略的基本求解流程如图 1所示，其主要步骤可描述

如下。 

(1) 采用飞行器各学科建模理论建立高精度分

析模型，并对其求解精度与可信度进行校验。然后

根据工程需求，建立飞行器设计优化模型，明确目

标函数、约束条件、设计变量、设计空间等基本信

息。建立合理的仿真分析与优化模型是探索飞行器

最优设计方案的基本前提。 

(2) 使用计算试验设计方法在初始设计空间内

获取均匀分布的无偏样本点。 

(3) 调用高精度分析模型或 MDA 过程获取初

始(新增)样本点处性能指标(目标函数与约束条件)

的真实响应值。 

(4) 利用已知样本点与相应的真实响应，在当

前设计空间内构造代理模型。 

(5) 选择近似优化策略的类型(静态近似优化

策略或自适应近似优化策略)，如选择静态策略，转

入步骤(6)，而选择自适应策略则转入步骤(9)。 

 

图 1  飞行器近似优化策略基本求解流程 



 机  械  工  程  学  报 第 52卷第 14期期   82

(6) 校验代理模型的精度，如果精度满足要求，

则转入步骤(7)；否则转入步骤(8)。 

(7) 对代理模型进行优化，并将近似最优解作

为优化结果输出，转入步骤(14)。 

(8) 新增样本点或者更换代理模型类型，然后

分别转入步骤(3)或步骤(4)更新代理模型以提高近

似精度，直至满足精度要求。 

(9) 无须进行代理模型精度校验，直接对当前

代理模型进行优化或分析，确定可能最优解。 

(10) 判断自适应近似优化策略是否收敛，若收

敛则转入步骤(11)；否则，转入步骤(12)。 

(11) 将当前可能最优解作为优化结果输出，转

入步骤(14)。 

(12) 采用不同的代理模型管理与更新策略，根

据当前已知信息进行序列有偏采样新增样本点。常

用信息包括：可能最优解的位置、代理模型预测误

差(不确定性)、目标函数改善度、现有样本点位   

置等。 

(13) 如果采用多项式响应面等全局近似能力

不足的代理模型，需要更新(缩减或扩展)设计空间，

以确保代理模型在最优解附近的近似精度(如自适

应响应面方法(Adaptive response surface method，

ARSM)及其改进方法[49-50])；而对于 Kriging等全局

近似能力较强的代理模型，可以忽略此步骤，直接

转入步骤(3)。 

(14) 判断近似优化策略输出的优化结果是否

满足工程需求。若满足则停止优化，将优化结果作

为最优设计方案；否则需要转入步骤(1)，调整优化

模型并重新进行优化。 

1.3  飞行器近似优化策略的技术特点 

由于近似优化策略所需样本点远少于传统飞

行器设计优化方法所需的分析模型调用次数，因此，

近似优化策略能够显著降低现代飞行器设计优化的

计算成本，缩短优化时间。除降低计算成本外，与

传统的数值优化算法相比，飞行器近似优化策略还

具有如下优势。 

(1) 飞行器近似优化策略不依赖梯度信息，适

用于目标函数 (约束条件)的梯度信息难以获取，甚

至非平滑非连续的飞行器设计优化问题。 

(2) 飞行器近似优化策略尤其是自适应近似优

化策略具有较好的全局探索能力，有助于设计人员

获取设计问题的全局最优解。与基于概率的全局搜

索算法相比，近似优化策略具有显著的效率优势。 

(3) 由于采样过程中各个样本点相互独立，飞

行器近似优化策略支持并行计算，在优化过程中可

以充分利用分布式高性能计算环境，同时调用高精

度分析模型进行求解，进一步减少优化时间
[51]
。 

(4) 飞行器近似优化策略仅对代理模型进行优

化，无须开发优化器与高精度分析模型的数据接口。

由于代理模型为显示或隐式的数学关系式，优化器

与代理模型之间的接口更容易实现。 

(5) 飞行器近似优化策略具有较强的容错能

力。由于基于样本数据构造代理模型进行设计空间

探索，如果优化过程异常终止(断电或者分析模型异

常等)，设计人员可以利用异常发生前所获取的样本

数据继续优化过程，从而节省计算成本。 

(6) 飞行器近似优化策略适用于计算高耗时的

飞行器单学科设计优化问题与多学科设计优化问题。 

因此，正如文献[10]所言，飞行器近似优化策

略是一类具有较广阔应用前景的先进设计方法。 

1.4  飞行器近似优化策略的关键技术 

由第 1.2 节可知，飞行器近似优化策略涉及飞

行器建模仿真技术、计算试验设计方法、代理模型

方法、数值优化算法、代理模型管理与更新机制以

及收敛准则等关键技术。图 2给出了飞行器近似优

化策略的关键技术及其相互关系。限于论文篇幅，

本文仅重点探讨计算试验设计方法、代理模型方法、

代理模型管理与更新策略以及收敛准则。数值优化

算法可参见文献[2-3, 52]，而飞行器建模仿真技术可

采用不同学科的前沿理论，在此不再赘述。 

 

图 2  飞行器近似优化策略的关键技术 

2  计算试验设计方法 

计 算 试 验 设 计 方 法 (Design of computer 

experiments，DoCE)是通过科学合理的数学安排，

在设计空间内生成能够反映高精度分析模型数值特

征的样本点。为了控制计算成本，要求计算试验设

计方法具有良好的探索性与灵活性。其中，探索性

即是通过少量的样本点尽可能全面的获取真实模型

的特征；灵活性即对于任意维问题，可以生成任意

数量的样本点。 
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2.1  传统试验设计方法 

20 世纪 30 年代以来，出于农业、军事等物理

试验的需要，发展了一系列试验设计(Design of 

eExperiments, DoE)方法研究。例如，全析因设计、

部分析因设计、中心复合设计、Box-behnken设计、

正交设计以及田口设计等。上述 DoE方法的理论基

础可参见文献[53-55]。虽然传统试验设计方法仍适

用于计算计试验问题，但其效率低下，且灵活性不

够，其主要原因可分析如下。 

DoE 方法通常在同一因素(设计变量)的相同水

平处(设计变量的具体取值)重复布置样本点以消除

物理试验中的随机误差。然而对于基于仿真的飞行

器设计优化而言，确定性的计算试验中随机误差可

忽略不计。换言之，对于相同输入，重复调用高精

度分析模型进行计算试验所得的输出结果(性能参

数)保持不变。因此，传统 DoE方法的重复性采样，

不利于高效探索设计空间内未知模型的数值特性。 

此外，传统 DoE方法所生成样本点的个数与水

平数和因素数相关，不能生成任意数量的样本点。

例如，对于二维问题(两因素)，中心复合法只能生

成 9 个样本点(图 3a)，n 水平全析因设计只能生成
n2
个样本点(图 3b)，Box-Behnken 设计甚至不能生

成二维样本点。 

 

图 3  传统试验设计方法与空间填充采样方法对比 

鉴于传统 DoE方法存在上述缺陷，近似优化策

略普遍采用探索性与灵活性更强的空间填充采样方

法。文献[9, 56-57]中的对比研究结果也表明：使用

相同数量的样本点，传统 DoE法所得代理模型的近

似精度不及空间填充采样方法。 

2.2  空间填充采样方法 

不同于传统 DoE，空间填充采样不考虑随机误

差，通过追求投影均匀性(Projective uniformity)与空

间均布性(Space-filling uniformity)以提高探索性。拉

丁超方设计(Latin hypercube design, LHD)[58]
与均匀

设计(Uniform design)[59-60]
是最常见的空间填充采样

方法。使用空间填充采样方法与传统 DoE方法在二

维空间内获取 9个样本点的结果如图 3所示。由图

3 可知，中心复合法与全析因设计所生成的样本点

投影均匀性较差，即多个点在每一维的投影存在重

合现象；而均匀设计与拉丁超方设计都能保证良好

的投影均匀性。 

虽然均匀设计的采样结果具有很好的投影均

匀性与空间均布性，但需要根据水平数与因素数查

阅均匀设计表确定样本点
[61]
，程序实现较困难，故

而在近似优化策略中的应用较为少见。 

拉丁超方设计不受水平数与因素数的限制，能

生成任意数量样本点，具有极高的灵活性，而且程

序实现方便，已成为应用最广泛的计算试验设计方

法
[50, 62-67]

。以矩阵形式表示 LHD 样本点，其行数

为样本数 ns，列数为设计问题维度 nv。LHD算法对

整数 1～ns 进行随机排列，逐次生成样本矩阵的每

一列，从而保证了采样结果的投影均匀性。但是，

LHD具有随机性，难以保证结果的空间均布性。 

为了改善 LHD 采样结果的空间均布性，国内

外学者陆续开展最优 LHD(Optimal LHD, OLHD)方

法的研究，根据某种机制生成 LHD 样本点，使得

空间均布性准则最小(最大)。表 1 列出了常用的空

间均布性准则的表达式与取值偏好，包括最小距离

最大化(dmin)准则
[76]
、 p 准则[75-76]

、熵准则
[77]
、能

量准则
[72]
以及 CL2

[68]
。其中， ix 为样本矩阵 S中第

i 行，表示第 i 个样本点； p 准则公式中的 p 为正

整数；熵准则公式中的 k 为相关系数。 

表 2 对八种典型的最优 LHD 方法进行了简要

的总结。根据生成 OLHD样本点的机理，OLHD方

法可分为以下四类：① 随机生成若干组(例如 100

组)LHD 样本点，然后从中选择空间均布性最好的

结果，Matlab的 lhsdesign函数即采用该方法；② 随

机生成一组 LHD 样本点，然后逐次对样本矩阵 S

进行行列互换，直至迭代收敛，RE-OLHD[69]
与

OSLHD[70]
属于此类方法；③ 采用数值优化算法对

空间均布性准则进行优化，此类方法最普遍，包括

SA-OLHD[71]
、PemGA-OLHD[72]

、ESEA- OLHD[68]
、

Maximin-OLHD[73]
以及 SLE-OLHD[74]

等；④ 定义

具有良好空间均布性的基本样本点种子，然后通过

几何变换进行扩展，直接生成 OLHD样本点，例如

TP-OLHD[75]
。总体而言，第③类 OLHD 方法所生
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成的样本点具有更好的空间均布性，第④类方法次

之，第②类 OLHD方法的性能优于第①类方法。但

是，作者在研究中发现，对于高维问题(nv 10)，第

④类 OLHD方法的采样结果较差，甚至不及第①类

方法。 

表 1  空间均布性准则 

准则 公式与偏好 

最小距

离最大

化 

min
1 , ,

0.5
2

1
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s
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
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U
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2
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1
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注：↑表示值越大空间均布性越好，↓表示值越小空间均布性越好。 

表 2  最优 LHD方法总结 

OLHD方法 采样机理 最优准则 分类 

lhsdesign 随机样本点筛选 dmin ① 

RE-OLHD 逐行互换算法 p  ② 

OSLHD 考虑对称性的逐列互换算法 p ,E ② 

SA-OLHD 模拟退火法 p  ③ 

PemGA-OLHD 序列遗传算法 U ③ 

ESEA-OLHD 改进的随机进化算法 p ,E,CL2 ③ 

SLE-OLHD 序列局部枚举 dmin ③ 

Maximin-OLHD 分支定界法 dmin ③ 

TP-OLHD 平移传播算法 p  ④ 

注：①表示随机样本点筛选法，②表示互换算法，③表示基于优化过

程，④表示直接生成。 

图 4直观地给出了五种典型的OLHD方法所生

成 100个二维样本点的空间分布，图注括号中给出

了 dmin值。可见，ESEA-OLHD、SLE-OLHD 以及

TP-OLHD 所获得样本点具有良好的空间均布性；

OSLHD 样本点的空间均布性优于 lhsdesign且具有
对称性。此外，TP-OLHD 样本点的分布具有较强

的规律性。 

在 OLHD 方法的采样效率方面，问题维度越

大，样本点数量越多，采样过程越耗时。对于所有

问题第①类方法的效率最高，第②类方法次之。由 

 

图 4  OLHD采样结果的空间分布(2×100) 

于采用优化算法确定样本点，第③类 OLHD方法的

采样效率较低。需要指出的是，第④类方法对于中

低维问题的采样效率与第①类方法相当，但是，对

于高维问题，其采样效率迅速下降，甚至不及第③

类方法。例如，对于 20维问题生成 200个样本点，

TP-OLHD的采样时间为 ESEA-OLHD的 3倍。 

在提高代理模型近似精度方面，文献[9, 56, 74]

的研究都表明，在样本点规模相同的前提下，空间

均布性越好的样本点越有利于提高代理模型的近

似精度。这是因为，在近似对象数值特征未知的情

况下，空间均布性好的样本点能够以更大的概率捕

获近似对象的特征点(如峰值或者曲率较大的区
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域)，从而提高代理模型近似精度。但是，作者研

究发现：TP-OLHD 样本点具有极强的规律性，如

图 4f所示。该规律性导致对于某些问题 TP-OLHD

始终不能获取特征点，不利于改善代理模型的近似

精度降低。 

根据文献[9, 56, 74]以及作者的研究经验，给出

飞行器近似优化策略选择计算试验设计方法的若干

建议如下。  

(1) 对于中低维度设计优化问题，建议采用

ESEA-OLHD等基于优化过程的 OLHD方法获取空

间均布性较高的构造样本点，以提高代理模型的近

似精度。 

(2) 对于高维度问题，由于空间均布性易于满

足，折中采样质量与效率，建议采用 OSLHD 或

lhsdesign方法。 

(3) 建议选择具有随机性且空间均布性较高的

OLHD方法进行采样，避免使用采样过程具有规律

性的 OLHD方法，例如 TP-OLHD。 

3  代理模型技术 

代理模型技术是飞行器近似优化策略的另一

项关键技术，包括代理模型构造方法以及精度校验

与代理模型选择方法两方面。 

3.1  代理模型构造方法 

代理模型构造方法基于计算试验设计方法所

获得的样本信息，构造计算量相对较小的数学模型

逼近设计变量与性能指标之间的真实映射关系。代

理模型的一般数学模型可表示如下 

 ˆ( ) ( ) ( )f f  x x x  (3) 

式中， ( )f x 为真实模型； ˆ ( )f x 为代理模型； ( ) x 为

近似误差。近年来，已经发展了多种代理模型构造

方法，包括：Taylor 展开式、多项式响应面[79]
、移

动最小二乘
[80-81]

、多变量样条
[82]
、径向基函数

[83]
、

Kriging[84-86]
、人工神经网络

[87]
以及支持向量回                    

归
[88-89]

等。限于论文篇幅，本节仅对近似优化策略

中使用最广泛的六种全局代理模型进行论述。 

3.1.1  多项式响应面 

多项式响应面 (Polynomial response surface 

method, PRSM) 是一种采用多元线性回归进行函数

拟合的代理模型方法。工程中最常用的二次 PRSM

可表示为 

 2
0

1 1 1

ˆ ( )
v v v vn n n n

PRSM i i ii i ij i j
i i i j i

f x x x x   
   

     x  (4) 

待定系数 0 , , ,i ii ij    由最小二乘法确定，其矩

阵形式可表示为 

 T T1= ( )β X X X y  (5) 

式 中 ， β 为 待 定 系 数 矢 量 ， 其 维 数

( 1)( 2) / 2v vp n n   ；X 是与构造样本点相关的设

计变量矩阵； y是由构造样本点响应值组成的 sn 维
列矢量。为了求解 β ，要求构造样本点的个数

sn p 。 

3.1.2  移动最小二乘 

移动最小二乘(Moving least square，MLS)的数

学模型如下所示 

 Tˆ ( ) ( ) ( )MLSf  mx p x a x  (6) 

式中， T
1 2( ( ), ( ),..., ( ))mp p p( )p x x x x 为多项式基函

数；m为基函数的项数，线性与二次多项式是最常
用的基函数； T

1 2( ( ), ( ), , ( ))m ma a a( ) a x x x x 为待

定系数矢量，可通过加权最小二乘法按式(7)求解 

 
T T

( ) ( ) ( )

( )     ( )

m


 

1a x A x B x y

A x P WP B x P W
 (7) 

式(7)中，矩阵 P 和W 的定义如下 
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s
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
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x

p x

 (8) 

式中， ( )w x 为权函数，在节点 ix 的影响域内，权

函数为非零实数，在影响域外， ( ) w x 0。节点 ix

的影响域的尺寸由半径 il 决定，要求 il 足够大，保
证 ix 的影响域内存在至少 m个数据点以避免矩阵
A奇异。通常使用样条函数作为权函数。 

MLS的光滑性由权函数 ( )w x 与基函数 ( )p x 共

同控制。如果 il 足够小，MLS为插值型代理模型；

随着 il 的增大，MLS逐步转化为拟合型代理模型；

如果 il 足够大使得任意点 ix 的影响域包含所有构造

样本点，MLS则退化为 PRSM。 

3.1.3  径向基函数 

径向基函数(Radial basis function, RBF)是一种

多变量空间插值方法，可以表示为径向对称基函数

的线性加权和形式 

 T

1

ˆ ( ) ( )
sn

RBF i i
i

f w


  x x x w   (9) 

根据插值条件，权重系数矢量 w可以按式(10)

求解 
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式中， ( )r 为径向函数； r为样本点之间的欧氏距
离。常用的径向函数如下 
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2

2 2 0.5

2 2 0.5
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exp( )
( , )
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cr

r c
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



 


 


 

三次函数

高斯函数

多二次函数

逆多二次函数

 (11) 

RBF 是一种插值型代理模型，其近似精度受

形状系数 c( 0c  )取值的影响较大。c的最佳取值
取决于近似对象和样本点的分布

[83]
。文献[90]通

过优化的方法选择 c 值。对于一般情况，可以通
过以下经验公式，根据样本点数量与散布特性确

定 c值。 

  
1

(max( ) min( ))/ vnsc n x x  (12) 

3.1.4  Kriging 

Kriging(KRG)模型是一种针对空间分布数据的

无偏最优估计插值模型
[85]
，由全局模型和局部偏差

叠加而成，如式(13)所示 

 ˆ ( ) ( ) ( )KRGf g Z x x x  (13) 

式中， ( )g x 为多项式全局近似模型，反映近似对象

在设计空间内的总体变化趋势，当近似对象数值特

征未知时，可取常数 。局部偏差项 ( )Z x 是均值为

零、方差为 2 、协方差非零的随机过程。KRG 的

近似能力主要由局部偏差项 ( )Z x 决定。 ( )Z x 的协

方差矩阵可表示为 

 2Cov i j i jR[ ( ), ( )] = [ ( , )]Z x Z x R x x  (14) 

式中， R为高斯相关函数， R为对称相关矩阵。 

 
2

1

( ) exp
vn

k k
i j k i j

k
R x x



 
   

 
,x x  (15) 

 与 2 的最小二乘估计值可以通过式 (16)   

求出 

 
T T

2 T 1

ˆ

ˆˆˆ ( ) ( )/ s

β

β n 

  





  

1 1 1( )1 R 1 1 R y

y 1 R y 1
 (16) 

采用极大似然法，通过求解式(17)中的优化问

题可确定相关系数 k  

 
21 1

ˆmax ( ln ) ln( )
2 2

s.t. 0

s

k

n 



 

  

R
 (17) 

任意点 x的相关矢量 ( )r x 为 

 ( )(1) (2) T( ) ( ( , ), ( , ), , ( , ))snR R R r x x x x x x x  (18) 

从而，式(13)中 KRG数学模型可改写为 

 ˆ ˆ ˆ( ) ( )KRGf    T 1( )x r x R y 1  (19) 

KRG是一种插值型代理模型，通过求解子优化

问题确定模型参数，使得构造 KRG 的计算成本    

较大。 

值得强调的是，KRG可通过式(20)预估任意点
x处预测值的方差 2 ( )s x ，从而评估 KRG模型的近

似误差。 

 
T

2 2 T
T

1
ˆ( ) 1

1
s 


 

   
 

1
1

-1

1 R r
x r R r

1 R
 (20) 

KRG对一维函数 2( ) (6 2) sin(12 4)f x x x   的

近似效果与预估方差如图 5所示，可见在构造样本

点处 2 ( ) 0s x ， 2 ( )s x 值较大则表明 KRG近似精度

较低(如 0.8x 附近)。 

 

图 5  KRG近似效果与预估方差示例 

3.1.5  BP神经网络 

BP神经网络(Back propagation neural network, 

BPNN)是一种基于 BP 算法(误差反传算法)的多层

前向网络，理论上具有逼近任意非线性函数的能力。

网络的初始权值随机设定，然后通过训练调整网络
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的权值，减少输出值和目标值之间的误差。通常使

用最速下降法、拟牛顿法、共轭梯度法、

Levenberg-Marquardt 等优化算法训练 BP 网络。因

此，构造 BP 网络本质上是一个求解非线性优化问

题的过程。 

BP网络虽然理论上具有逼近任意函数的能力，

但是其近似精度取决于隐层神经元的数量和选用的

训练算法，需要根据近似对象设定合适的学习算法

和神经元的数量
[87]
。 

3.1.6  支持向量回归 

支持向量回归(Support  vector  regression，

SVR)[88-89]
源于 AT&T 贝尔实验室发展的支持向量

机(Support vector machine，SVM)理论，可视为对

RBF方法的扩展。SVR的数学模型可表示为 

  
1

ˆ ( ) ( ) ( )
sn

SVR i i
i

f w  


    x x w x   (21) 

式中， 为偏置量； iw 为权重系数； ( )x 为某种

fx 的映射关系。为了求解 与w构造的对偶优

化问题如下 

* *

, 1

* *

1 1

* *

1
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   

    

   



 




   

    


  



 



x x 

 (22) 

式中，C为罚系数； i 和
*
i 为约束松弛变量；为

不敏感损失系数。权重系数可表示为 

 *

1

( ) ( )
sn

i i i
i

 


 w x  (23) 

使用二次规划求解式(22)可确定 i 与
*
i ，可

通过 KKT 条件确定，则支持向量拟合回归模型可

表示为 

 

*

1

ˆ ( ) ( ) ( , )

( , ) ( ) ( )

sn

SVR i i i
i

i j i j

f K

K

  


  

 

x x x

x x x x 
 (24) 

式中， ( , )iK x x 为核函数，若采用高斯核函数，可
设为零。 

SVR具有一定过滤数值噪声的能力。但是，构

造 SVR的过程复杂，计算成本较大，而且 SVR的

近似精度受罚系数 C、不敏感损失系数以及核函
数参数 c的取值影响较大。 

3.2  精度校验方法与代理模型选择 

在工程应用中，设计人员希望选择近似精度更

高的代理模型用于设计与优化。本节对代理模型的

精度校验与选择方法进行探讨。 

3.2.1  精度评估准则 

代理模型的精度评估准则及其评判标准如表 3

所示。其中 tn 为测试样本点的数量， iy 为真实响应
值，ˆiy 为代理模型的预测值， iy 为真实响应的均值，
STD为真实响应值的标准差。 

3.2.2  精度校验方法 

分割样本验证(Split samples validation，SSV)与

交叉验证(Cross-validation，CV)是最常用的精度校

验方法。 

SSV即重新获取一定数量的测试样本点及其真

实响应值 y，与代理模型在测试样本点处的近似预

测值 ŷ进行比较，实现精度评估。表 3中所有的精

度校验评估准则都适用于 SSV。 

SSV概念清晰，实现容易，当测试样本点数 tn

足够大时，精度校验结果与代理模型的真实近似精

度趋于一致。但是，SSV需要额外调用高精度分析

模型生成测试样本点，增加了计算成本，而且当测

试样本点数量过少时，SSV难以准确反映代理模型

的真实近似精度。 

表 3  代理模型精度评估准则 

精度准则 公式及偏好 

方均根误差  2

1

1
ˆRMSE

tn

i i
t i

y y
n



         [↓]

复相关系数    2 22

1 1

ˆ1 /
t tn n

i i i i
i i

R y y y y
 

        [↑]

相对平均绝

对误差  21

1

ˆ
1

RAAE ; STD

t

t

n

i i n
i

i i
t t i

y y

y y
n STD n






  



  [↓]

相对最大绝

对误差 
1 1ˆ ˆmax( , , )

RMAE
STD

s sn ny y y y 



 [↓]

注：↑表示值越大精度越高，↓表示值越小精度越高。 

CV 利用构造样本点信息进行精度校验。其基

本思想是：将构造样本点分为两组，一组样本点

( s tn n 个)用于构造代理模型，而另一组 tn 个样本
点用于精度校验。根据 tn 的不同取值，CV可分为 K
分法(K-Fold)与逐一校验法(Leave-one-out, LOO)。

采用 K分法进行精度校验需要 K次构造代理模型。
为了保证精度评估结果的无偏性，通常 K应该不小
于 10[91]。LOO是特殊的 K分法，即 sK n 。CV通

常使用方均根误差(Root mean square error，RMSE)

准则评估近似精度。 

3.2.3  代理模型选择方法 

在飞行器设计优化中，如何选择更高精度的代
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理模型是设计人员所关心的焦点。根据精度评估值

选择代理模型是最常用的方法，即构造多种代理模

型，然后选择精度评估准则最好(如 RMSE 最小)的

代理模型用于飞行器设计优化。 

必须指出，仅当 tn 时，表 3中的精度准则

才能反映代理模型的真实精度。然而，实际应用中

为了控制计算成本，测试样本点的规模非常有限，

导致 SSV或CV所获得的精度评估值与代理模型的

真实近似精度可能存在偏差(详见第 3.3.2节)。因此，

根据精度评估值的选择代理模型可能遗漏近似能力

强的代理模型。 

为此，可以使用混合代理模型技术(Ensemble of 

metamodels)[92-95, 103-106]
进行代理模型选择。其基本

思想是，首先使用 CV 获得多种代理模型的精度评

估值，然后选择精度较好的几种代理模型

( 1 2
ˆ ˆ ˆ, , , bf f f )，并根据精度评估值计算权重系数

1 2, , , b   ，然后通过线性加权确定用于飞行器设

计优化的混合代理模型。文献[94]研究表明，混合

代理模型具有更稳定的近似能力。文献[13, 94]对混

合代理模型技术进行了较详尽的论述，本文不再   

赘述。 

3.3  代理模型性能探讨 

本节通过高阶非线性的数值函数探讨常用代

理模型的综合性能，并分析精度校验方法的特点，

本文所使用的测试函数的定义如式(25)～(29)所示。

对于每个测试函数，基于 ESEA-OLHD 获取 30nv

个样本点构造代理模型。分别使用 SSV与 CV方法

进行精度校验。使用Monte Carol法生成 10 000个

测试样本点进行 SSV精度校验，将该结果视为代理

模型的真实精度。 

山峰函数 

   

 
2 2
1 2

2 22
1 1 2

23 5 21
1 2 1 2

3 1 exp[ 1 ]

1
10 exp[ 1 ]

5 3
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x x

f x x x

x x x e x x 

     

       
 

 
(25)

 

六驼峰函数 
2 4 6 2 4

1 1 1 1 2 2 24 2.1 (1/ 3) 4 4SCf x x x x x x x       (26) 

广义多项式函数 

 

2 2 2
1 2 3

1 2

1 2 3

(1 )    1,2,3.
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GF
i

i i

f u u u

u c x x i
c c c

  

   
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 (27) 

哈特曼函数 
4

2

1 1

exp[ ( ) ] 1,2, ,6
n

HN i ij i ij
i j

f c x p i
 

        (28) 

系数 ic , ij , ijp 的具体取值见文献[107]。 

16维函数 

   
16 16

2 2
F16

1 1

1 1ij i i j j
i j

f a x x x x
 

     (29) 

系数 ij 的具体取值见文献[107]。 

对比研究中，RBF采用多二次径向函数并根据
式(12)确定形状参数 c；构造MLS时，通过迭代确
定使得矩阵 A非奇异的最小 il 值；SVR使用高斯核

函数；构造 BPNN 与 SVR 时，根据经验随机生成
10组模型调节参数分别构造代理模型，并从中选择
精度最高的结果用于比较。 

3.3.1  近似能力对比 
SSV方法所得结果如表 4所示。受限于模型结

构，PRSM 不能有效近似高阶非线性问题，对多峰
值问题(如 PK、SC 以及 HN)的近似精度更差。除
F16外，KRG的近似精度最高，而且对于 F16，其
近似精度也与 RBF 相当。因此，KRG 表现出最强
的全局近似能力。RBF的近似能力略差于 KRG。结
构形式更加复杂的 BPNN 与 SVR 的近似能力不及
KRG与 RBF。对于 HN与 F16函数，BPNN的近似
精度甚至低于 MLS 和 PRSM。虽然 BPNN 理论上
能够逼近任意非线性函数，但是需要设置合理的隐

层神经元的个数以及大量的训练样本点。然而，本

文研究难以保证使用最优的隐层神经元数量，而且

构造样本点的数量也比较有限，从而导致 BPNN难
以获得理想的近似精度。类似的，虽然理论上 SVR

的近似精度不低于 RBF，由于并未对 SVR 模型参
数进行优化，导致其近似精度不及 RBF。值得注意
的是，由于模型参数与近似精度的映射关系呈现多

峰值甚至非连续的数值特征，即使引入优化过程也

难以获取最优模型参数，而且势必极大地增加计算

成本。 

通过以上对比分析可知，在缺乏先验知识且样

本点相对稀疏的前提下，五种代理模型的近似能力

由高及低依次为：KRG>RBF>SVR>MLS>BPNN>PRSM。 

3.3.2  精度校验方法分析 

为了分析 CV的特点，分别使用 K分法(K=10)

与 LOO 计算代理模型的 RMSE，其结果如表 5 所
示。显然，CV 所得 RMSE 值与真实 RMSE 值(表
4)存在差异。对于 PK、SC 以及 F16 问题，由 CV

计算的 RMSE值普遍大于表 4中的真实值。这是因
为 CV 方法在构造代理模型时需要依次剔除一定数
量的样本点，一旦特征样本点被移除将显著降低代

理模型精度，导致 CV高估 RMSE值(估计值大于真
实值。例如，图 6a中的 Kriging代理模型能够较好
地逼近真实函数，若 LOO-CV 移除特征样本点
(x=0.75)，图 6b 中 Kriging 在测试点处的误差将非
常大，最终导致 CV高估 RMSE值。 
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此外，CV 方法还可能低估 RMSE 值，如 HN

问题。图 7对 CV低估 RSME的现象进行了直观的
解释。显然，图 7中线性代理模型的近似精度极差。
通过 LOO-CV计算 RMSE时，采用任意两个样本点
所构造的线性代理模型都通过测试点，即 LOO-CV

所得 RMSE值为零，出现严重低估的现象，不能客
观反映代理模型的真实精度。通常，构造样本点越

稀疏、近似对象非线性程度越高，CV 所得 RMSE

值与真实值差异越显著。 

由表 4 与表 5 的数据可知，与 K-Fold 相比，
LOO的结果更接近真实值。此外，表 4与表 5中代
理模型的精度排序结果也不尽相同。需要指出的是，

当测试样本点数量较少时，使用 SSV进行精度校验
也存在与 CV类似的缺陷。 

由于精度校验方法所得RMSE值与真实值的差
异，根据精度评估值选择代理模型存在不确定性，

有必要引入混合代理模型改善代理模型选择的合   

理性。 

表 4  基于 SSV的代理模型近似精度对比 

测试函数 
PRSM MLS RBF Kriging BPNN SVR 

RSME R2 RSME R2 RSME R2 RSME R2 RSME R2 RSME R2 

PK 1.704 0.179 0.674 0.872 0.351 0.965 0.327 0.969 1.178 0.607 0.341 0.967 

SC 4.949 0.845 0.972 0.994 0.907 0.995 0.014 1.000 0.513 0.998 0.117 0.999 

HN 0.279 0.434 0.247 0.560 0.195 0.726 0.187 0.746 0.315 0.272 0.234 0.647 

F16 4.123 0.974 2.507 0.987 1.934 0.992 2.892 0.983 10.894 0.755 4.356 0.971 

表 5  基于 CV计算的代理模型 RSME值对比 

测试函数 
PRSM MLS RBF Kriging BPNN SVR 

K-Fold LOO K-Fold LOO K-Fold LOO K-Fold LOO K-Fold LOO K-Fold LOO

PK 1.667 1.667 3.426 29.164 0.942 0.899 0.760 0.728 1.794 1.335 1.076 1.105

SC 5.023 5.010 26.343 4.887 5 2.144 1.798 0.089 0.042 6.262 8.611 2.534 2.210

HN 0.205 0.205 0.183 0.184 0 0.160 0.156 0.140 0.148 0.254 0.273 0.225 2 0.216

F16 1.501 1.417 4.592 16.234 8 1.954 2.020 2.986 3.111 11.384 10.347 42.410 39.288

 

 

图 6  CV高估代理模型 RMSE示例 

 

图 7  CV低估代理模型 RMSE示例 

3.3.3  综合性能探讨 

除近似精度外，在飞行器设计优化中还需要考

虑代理模型的其他性能，包括计算成本以及软件实

现难度。 

代理模型的计算成本包括构造成本与预测成

本两方面。相比前者，使用代理模型进行预测的计

算成本通常可以忽略不计。代理模型的构造成本跟

问题维度与样本点规模成正比。以 F16问题为例，

对比分析各种代理模型的计算成本。使用相同构造

样本点，不同代理模型的构造时间呈现显著差异，

如图 8所示。PRSM、MLS、RBF以及 KRG所需的

构造时间都小于 1 s，可以忽略不计。由于构造过程

中需要求解子优化问题，BPNN与 SVR的计算成本
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增加显著，其中 SVR 的计算成本最高，耗时高达

381.76 s。虽然，构造 KRG模型也依赖子优化过程，

由于本文所使用的 KRG 工具包采用简化的模式搜

索算法获取次优解，在兼顾近似精度的前提下，极

大地降低了计算成本。 

 

图 8  代理模型构造时间对比(F16问题) 

根据第 3.1 节中的数学基础以及作者的开发经

验，代理模型方法的软件实现难度由难及易依次为

SVR> BPNN>KRG>MLS>RBF≈PRSM。 

表 6从类型、近似精度、计算成本、软件实现

难度以及鲁棒性五个方面对六种常见代理模型的综

合性能进行了总结。PRSM通常为拟合型代理模型，

当构造样本点数等于多项式项数时，PRSM 退化为

插值型。通过调节影响域半径和非敏感系数可以使

MLS与 SVR呈现插值或拟合特性。在工程应用中，

如果高精度分析模型存在数值噪声(例如 CFD 模型

或非线性 FEA 模型)，建议采用拟合型代理模型以

平滑数值噪声。MLS、BPNN以及 SVR的近似精度

受模型调节参数的影响较大，导致其鲁棒性较差，

工程实用性受到较大的限制。 

表 6  典型代理模型的综合性能总结 

代理模型 类型 近似精度 计算成本 实现难度 鲁棒性 

PRSM 拟合/插值 较差 较好 较好 较好 

MLS 拟合/插值 中等 较好 中等 中等 

RBF 插值 较好 中等 较好 中等 

KRG 插值 较好 中等 中等 较好 

BPNN 拟合 中等 较差 较差 较差 

SVR 拟合/插值 较好 较差 较差 较差 

 
总体而言，RBF 与 KRG 的综合性能明显优于

其他代理模型。在静态近似优化策略中，应该选择

近似精度最高的代理模型(或混合代理模型)；而在

自适应近似优化策略中，则应该折中考虑代理模型

的计算成本与鲁棒性等特性。文献调研表明，RBF、

KRG 以及 PRSM 在自适应近似优化策略中的应用

更加广泛。 

4  代理模型管理与更新策略 

代理模型管理与更新策略是提高近似优化策

略的优化效率，增强全局收敛性的核心技术。代理

模型管理与更新策略的研究重点在于如何根据现有

信息新增样本点，提高代理模型的精度，引导优化

过程快速收敛到最优解。本节对静态与自适应近似

优化策略中的代理模型管理与更新策略进行论述。 

4.1  静态近似优化策略 

静态近似优化策略必须保证代理模型的全局

近似精度。若精度校验不满足要求，则需要对代理

模型进行更新。主要的代理模型更新策略包括基于

序列无偏采样的更新策略与基于序列有偏采样的更

新策略。 

4.1.1  序列无偏采样 

若代理模型近似精度未知，通常通过序列无偏

采样增加样本点。最简单的无偏采样方法不考虑现

有样本点的空间分布，直接使用 DoCE方法新增样
本点。新增样本点可能与现有样本点的距离过近，

甚至重合。这使得增广的构造样本点难以保证空间

均布性，不利于充分提高代理模型的精度。另外，

如果样本点过于密集甚至重合，构造代理模型时可

能出现矩阵病态甚至奇异
[62]
。 

为了改善新增样本点与现有样本点的空间均

布性，可以通过筛选或优化确定新增样本点。其中，

筛选法最易于实现，即生成一定规模的备选样本点，

然后基于空间均布性准则从中挑选新增样本点。优

化法类似第③类 OLHD方法，以空间均布性准则为
目标函数构造优化问题，确定新增样本点，如

Quasi-LHD[96]
等方法。 

序列无偏采样是最简单的代理模型管理与更

新策略，由于未能充分利用当前代理模型的信息，

该方法的效率较低。 

4.1.2  序列有偏采样 

若代理模型在设计空间不同区域的近似精度

已知，则可以采用序列有偏采样，在近似精度较差

的区域新增样本点。与序列无偏采样相比，序列有

偏采样更加高效。 

代理模型在不同区域的近似精度通常通过以

下两类方法获得。其一，通过 CV计算不同样本点附
近的近似精度，但是该方法需要反复构造代理模型，

所需计算成本较大。其二，利用 KRG 的预估方差信
息确定近似误差较大的区域，该方法计算量更小。 

例如，图 5b中在 KRG预估方差最大的三个峰
值处新增样本点，更新后的 KRG 近似精度得以显
著提升，如图 9a所示。图 9b中的预测方差曲线表
明，第一次更新后的 KRG 的全局近似精度仍然需
要进一步提高，为此在预测方差的 6个峰值处新增
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样本点。第二次更新后图 9c中的 KRG已经能够很
好地逼近真实函数，其近似误差趋于零，如图 9d

所示。对该 KRG 进行优化，即可获得真实问题的
全局最优解。 

 

图 9  基于 KRG预估方差序列有偏采样示例 

在静态近似优化策略中，代理模型管理与更新

策略的目的在于提高代理模型的全局近似精度，对

于高阶非线性多峰值问题，该过程需要大量构造样

本点，导致优化效率较低。 

例如，图 9a中的一维问题仅需要添加全局最优

解附近的样本点即可引导优化收敛到全局最优解，

其它样本点对于快速搜索全局最优解并无实质意

义，造成了计算资源的浪费。由上述分析可知，通

过提高代理模型全局近似精度以搜索全局最优解的

静态近似优化策略存在效率不足的缺陷。而且，当

样本点规模有限时，很难保证代理模型的全局近似

精度。因此，静态近似优化策略极可能遗漏原问题

的全局最优解，甚至难以保证收敛到局部最优解。 

4.2  自适应近似优化策略 

为了进一步提高近似优化策略的效率与收敛

性，国内外学者陆续开展自适应近似优化策略研究，

其基本求解流程如第 1.2 节所述。在自适应近似优

化策略中，代理模型管理与更新策略不再关注代理

模型的全局近似精度，仅在兴趣区域(Region of 

interest, ROI)进行有偏序列采样，改善代理模型在

ROI附近的局部近似精度，引导优化过程快速收敛

到全局(局部)最优解。其中，ROI 即为可能存在全

局最优解的区域。 

4.2.1  添加近似最优解 

在自适应近似优化策略中，添加近似最优解是

最简单的代理模型管理与更新策略。使用全局搜索

算法对当前代理模型进行优化，获得近似最优解
*x̂ 。 *x̂ 可视为在已知信息条件下最接近真实最优解

的设计点，因此将 *x̂ 作为新增样本点更新代理模

型，并重复上述过程直至收敛。该方法概念清晰，

实现简单，但是难以保证收敛到全局最优解。当样

本点过于稀疏，初始代理模型的不确定性较大时，

该方法甚至不能收敛到局部最优解。 

例如，使用 4 个样本点构造的 KRG 如图 5 所

示，当前近似最优解与第 3个样本点重合，导致添

加近似最优解的方法不能获得真实最优解。 

4.2.2  基于空间缩减的序列采样 

基于空间缩减的序列有偏采样基本思想可描

述如下。首先对当前代理模型进行优化，然后根据

优化结果确定可能存在全局最优解的 ROI，再使用

DoCE方法在 ROI内新增样本点，更新代理模型，

并重复上述过程直至收敛。 

通常，ROI以空间超立方的形式表示，在迭代

中 ROI 的尺寸根据已知信息增大或者缩小。缩小

ROI 的 尺 寸 可 以 加 强 局 部 搜 索 性 (Local 

exploitation)，即提高代理模型的局部近似精度，加
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速近似优化策略收敛到局部最优解；增大 ROI的尺

寸可以加强全局探索性(Global exploration)，即帮助

优化过程跳出局部最优，提高收敛到全局最优解的

概率。需要指出的是，由于 PRSM不能很好地近似

多峰值问题，基于 PRSM的近似优化策略在迭代过

程中，需要将设计空间限定在 ROI内以保证 PRSM

的近似精度。对于 RBF、KRG等代理模型方法，无

须限制设计空间的大小，只需要在 ROI内新增样本

点，而在初始设计空间内更新代理模型并寻优。 

常见的基于空间缩减序列采样方法包括：信赖

域(Trust region)方法[97]
、分割平面(Cutting plane)方

法
[49]
以及重点设计空间(Significant design space, 

SDS)方法[98-99]
等。 

信赖域方法根据代理模型对目标函数改善程

度的预测能力 t调整 ROI的大小。 

 * * * *
1 1

ˆ( ) /( )k k k kt f f f f     (30) 

式中， * *
1k kf f 、 分别为当前与上一次迭代中近似最

优解处的真实目标函数值； *
k̂f 为当前近似最优解处

代理模型的预测值。t 越大表明基于代理模型的优
化能够引导优化显著降低目标函数值；反之表明目

标函数改善程度不明显；若 t 取负值，则表示基于
当前代理模型的优化不能降低目标函数值。 

根据式(31)中的信赖域半径 1k  可确定 ROI 的

空间大小。若 0.10t  则缩减 ROI 以提高代理模型

精度；当 0.75t  时，增大 ROI 以提高全局探索能

力，为信赖域半径上限；当 0.10 0.75t  时，信

赖域半径保持不变。 
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文献[97]已证明：基于信赖域的代理模型管理
与更新策略能确保收敛到局部最优解，而且具有收

敛到全局最优解的能力。标准的信赖域方法依赖梯

度信息，广泛应用于基于代理模型的多精度近似优

化策略，例如，PÉREZ 等[100]
提出了基于信赖域的

自适应设计方法，逐步增加样本点更新 PRSM代理
模型。GANO 等[101]

在多精度优化中基于信赖域对

KRG模型进行修正。此外，龙腾等[47]
提出了基于信

赖域的动态 RBF 代理模型优化策略(Optimization 

strategy using trust region based dynamic RBF 
optimization strategy，TR-DRBF)，该方法不再依赖
于梯度信息。CHENG等[102]

使用信赖域方法控制追

峰采样(Mode-pursing sampling, MPS)方法的采样过

程，显著提升了MPS策略对高维问题的优化效率。
信赖域方法效率较高，但是对于多峰值问题，可能

遗漏全局最优解。 

WANG等[49]
在自适应响应面优化策略研究中，

通过分割平面删除代理模型响应值较大的设计空

间，然后在缩小的 ROI内使用 DoCE方法新增样本

点，更新 PRSM代理模型。分割平面法的基本思想

是，根据现有样本点信息选择较大的阈值构造分割

平面，然后通过 2 vn 次子优化确定分割平面与当前
PRSM 曲面的交面，并确定交面边界的内侧区域为

ROI。ARSM及其衍生的近似优化策略[50, 64, 103, 104]

都采用分割平面法更新代理模型。分割平面法能够

高效的实现空间缩减，有利于快速收敛到局部最优

解，但是分割平面法不能增大 ROI，导致该方法很

可能遗漏全局最优解。 

龙腾等
[98]
提出的重点设计空间 (Significant 

design space, SDS)方法是另一种基于空间缩减序列
采样的代理模型管理与更新策略。其基本思想是，

以当前目标函数值最小的样本点 bestx 为中心构造重

点设计空间作为 ROI，SDS 的尺寸由代理模型在

bestx 附近的近似精度决定。SDS方法使用近似最优

解处目标函数值的相对误差表示近似精度，如式(32)

所示 

 * * *ˆ( )/k k k ke f f f   (32) 

尺寸缩放系数 /k a ke e  。其中， ae 为可接受误差，
通常取 0.001～0.050。如果代理模型的近似精度满

足要求( k ae e )，则 1k  ，增大 SDS 尺寸以探索

全局最优解；否则 1k  ，缩小 SDS尺寸以提高代

理模型的精度加快搜索局部最优解。龙腾等
[98]
使用

SDS替换分割平面法，提出了改进的自适应响应面
优 化 策 略 (Enhanced adaptive response surface 
method, EARSM)并将其用于大展弦比机翼多学科
设计优化

[19, 34]
。在 SDS 方法的基础上，彭磊等[66]

提出了序列 RBF优化策略(Sequential RBF, SRBF)，
并用于含离散变量的卫星平台结构优化

[105-106]
。与信

赖域方法相比，SDS方法直接根据最优性与近似精度
构造 ROI，能够更加高效地提高代理模型在最优解附
近的近似精度，而且算法参数少于信赖域方法。 

基于空间缩减的序列采样通常能够保证近似优

化策略快速的收敛到局部最优解，并具有一定探索全

局最优解的能力。然而，对于复杂多极值问题，基于

空间缩减的序列采样难以确保收敛到全局最优解。 

4.2.3  空间填充序列采样 

基于空间填充序列采样的代理模型管理与更

新策略根据已知信息，直接进行空间填充采样，无

须构造 ROI。具有代表性的研究成果包括：高效全
局优化策略(Efficient global optimization，EGO)[62]

、
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追峰采样策略(Mode-pursuing sampling，MPS)[107]
、

基于进化操作的采样策略
[108]
以及基于模糊聚类的

采样策略
[67]
等。 

EGO使用KRG作为代理模型，将任意未知点 x

处 KRG 的预测值 ˆ ( )f x 视为服从正态分布 2( , )N s
的随机值，其中均值 和方差 2s 由当前 KRG确定。

引入期望改善度(Expected Improvement, EI)作为确
定空间填充序列采样的准则 

min min
min

( )

ˆ ˆ( ) ( )ˆ( ( )) ( )
( ) ( )

EI

f f f ff f s
s s

 



    
       

   

x

x x
x x

x x

(33) 

式中， minf 为当前样本点中目标函数的最小值；

ˆ ( )f x 和 ( )s x 分别为 KRG预测的目标函数值与标准 

差。 ( )  与 ( )  分别为标准正态分布的概率密度函
数与累计概率密度函数。 ( )EI x 值越大表明在 x处
代理模型的预测值越小，或者近似精度越差。EGO
的基本思想是通过优化获取 ( )EI x 最大的位置，并

在该处新增样本点更新代理模型，直至收敛。本质

上，EGO可视为序列有偏采样策略(第 4.1.2节)与添
加近似最优解策略(第 4.2.1节)的有效融合。 

假设初始样本点与初始 KRG 模型如图 5a 所
示，EGO的序列采样过程如图 10所示。由图 10可
知，EGO仅需要新增四个样本点即可收敛到全局最
优解。而第 4.1.2节中基于近似误差的序列有偏采样
需新增 9个样本点，第 4.2.1节中添加近似最优解的
方法甚至不能收敛到最优解。因此，EGO具有较高
的效率和全局收敛性。 
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图 10  EGO的空间填充序列采样过程 

但是，由于 EI曲线呈现多峰值特征，对于高维
问题，很难准确获得 EI最大值，从而降低了序列采
样的针对性与优化效率。除 EI准则外，还可以使用
其他准则确定空间填充序列采样点，例如改善概率

(Probability of improvement, PI)[109]
等。SASENA   

等
[110]
对其他基于概率的空间填充采样准则进行了

研究，并提出了 SuperEGO[111]
用于人体工程学测试。

VIANA 等[63]
提出了 MSEGO 根据多种代理模型的

信息在每次迭代中新增多个样本点以减少迭代次

数。2014年，CHAUDHURI等[112]
提出了基于自适

应目标点设定的 EGO。 

MPS[107]
是另一种基于空间填充序列采样的代

理模型管理与更新策略。其基本流程如下：采用现

有样本点构造 RBF代理模型，在设计空间内均匀的

生成大量简单样本点(Cheap samples)，根据简单样

本点处目标函数的 RBF预测值，构造概率密度函数
( ) x ，然后根据 ( ) x 随机选取少量空间填充采样

点，更新代理模型直至收敛。 ( )x 使得 ˆ ( )f x 越小

的点，被选中的概率越大。MPS策略的新增样本点

一方面逐步趋于最优解，另一方面具有全面覆盖设

计空间的能力，从而兼顾局部搜索性与全局探索性。

文献[107]对 MPS 的全局收敛性进行了证明，并使

用 PRSM加强局部搜索。DUAN等[113]
对MPS的性

能进行详细探讨，发现对于中低维问题MPS能够较

快地收敛到全局最优解，但是对于高维问题的优化

效率存在缺陷。SHARIF 等[115]
提出了离散 MPS 优

化策略(D-MPS)求解离散优化问题。SHAN等[116]
提

出了 Pareto集追踪算法(Pareto set pursuing, PSP)高

效的求解多目标优化问题，根据 Pareto前沿点的支

配关系与目标函数的预测值，PSP使用MPS的思想

确定新增样本点更新代理模型。针对大规模 MDO

问题，WANG等[117-118]
在MPS的基础上发展了一种

联合寻优方法 (Collaboration pursuing method，

CPM)，并用于飞行器概念设计。 

进化族算法(如遗传算法，粒子群算法等)在优

化过程中通过进化操作算子不断更新种群，直至收

敛。基于进化操作的序列采样方法，根据进化操作

生成一定规模的种群，并使用当前代理模型计算个

体适应度的预测值，然后选择少量适应度较小的个

体作为新增样本点，更新代理模型，直至收敛。此

类方法沿用了传统进化算法的求解框架，具有较高

的全局收敛性。GIANNAKOGLOU 等[108]
以神经网

络作为代理模型，通过遗传进化确定新增样本点，

提 出 了 低 成 本 遗 传 算 法 (Low-cost genetic 
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optimization based on inexact preevaluations，GA-IPE)

并将其用于翼型气动优化设计。TANG等[119]
使用杂

交代理模型对高精度模型进行近似，根据粒子群进

化确定新增样本点，提出了一种基于代理模型的

PSO 算 法 (Surrogat based particle swarm 

optimization，SBPSO)。 

此外，李昱霖等
[67]
提出了基于模糊聚类与代理

模型的全局优化策略 (Metamodel-based global 

optimization using fuzzy clustering for design space 

reduction, FCR)，使用模糊聚类对设计空间进行缩减

与合并，在可能存在全局最优解的多个区域对代理

模型进行优化，选择目标函数值最小的点作为序列

空间填充样本点更新代理模型。文献[67]将 FCR用

于求解高超声速飞行器升力面结构设计优化问题。 

综上所述，基于空间填充序列采样的代理模型

管理与更新策略根据某种概率信息，直接在可能存

在全局最优解的位置新增样本点，提高代理模型的

局部近似精度。此类方法具有较好的全局收敛性，

对于中低维问题的优化效率较高。但是，由于空间

搜索能力不足，此类方法求解高维问题的效率较低。 

4.3  收敛条件 

根据文献调研，近似优化策略常用的收敛准则

总结如下。 

第 k 次迭代中的可能最优解 *
kx 必须满足约束

条件，即可行性准则 1C ，如式(34)所示 

 *
1 1: max( ( ))i kC g x  (34) 

式中， 1 为可接受的约束违背度容差，对于归一化
的约束条件，通常取 1 0.001  。 

最优性准则 2C 用于反映连续两次迭代中目标
函数的改善程度，通常取 2 0.001  。 

 * * *
2 1 2: ( ) ( ) / ( )k k kC f f f  x x x  (35) 

为了保证近似优化策略所得结果的可信度，需

要引入近似精度准则 3C 以考核代理模型在 *
kx 附近

的近似精度，通常取 3 0.01  。 

 * * *
3 3

ˆ: ( ) ( ) / ( )k k kC f f f  x x x  (36) 

此外，为了控制计算量与优化时间，近似优化

策略还可以根据计算成本判断是否停止迭代，包括

最大迭代次数准则 max
4 it itC N N： ，最大模型调用次

数准则
max

5 fe feC N N： 以及最大许用时间准则

6 maxC T T： 。若计算成本或者所用 CPU时间超过

预设上限，则停止迭代并输出当前最好结果。在串

行计算环境下，计算时间T由模型调用次数 max
feN 决

定；而在并行计算环境下，计算时间T还受迭代次

数 itN 影响。 

在工程应用中，当近似优化策略已经获得满足

工程要求的设计方案时，设计人员可以人工终止迭

代过程，即人工终止准则 7 Stop trueC f ： 。 

综合上述准则，近似优化策略的收敛条件包括

三种情况：① 若准则 7C 满足，则优化停止；② 若

准则 1 2 3, ,C C C 同时满足，则优化停止；③ 若准则

4 5 6, ,C C C 任意一个满足，则优化停止。 

5  近似优化策略与分解优化策略 

MDO问题是一类典型的飞行器设计优化问题，

近似与分解是有效缓解计算复杂性问题的两条主要

技术途径。本节将对近似优化策略与分解优化策略

求解飞行器MDO问题的特点进行初步探讨。 

分解优化策略(亦称为 MDO 过程)将耦合的飞

行器 MDO 问题按照学科分解为若干相对简单的独

立优化问题逐个并行的求解，并通过协调机制保证

各学科的一致性
[8]
。常见的分解 MDO 策略包括单

学科可行法 (Individual discipline feasible method, 

IDF)[120]
、 并 行 子 空 间 (Concurrent subspace 

optimization，CSSO)[121]
、协同优化 (Collaborative 

optimization，CO)[122]
、二级系统集成综合(Bi-level 

integrated system synthesis，BLISS)[123]
以及解析目标

层解(Analytical target cascading，ATC)[124]
等。分解

近似优化策略具有如下优点：① 不依赖于MDA过

程，理论上有助于降低计算成本；② 分解后各学科

分析(或优化)过程支持并行求解，能够缩短优化时

间；③ 按学科分解符合工业部门的专业划分与科室

设置，有利于组织实施。 

但是，根据文献调研及作者研究经验，分解优

化策略存在如下的缺陷：① 数值稳定性较差，难以

保证获得与原问题的真实最优解，例如协同优化的

系统级优化不满足 KKT 条件，导致其难以收敛到

原问题的最优解
[125]
；② 一致性约束的取值依赖于

学科级优化过程，某些多级分解优化策略(如 CO与

ATC 等)本质上是“(系统级)优化套(学科级)优化”

的过程，导致其计算成本甚至大于不分解的多学科

可行法(MDF)，文献[126]的研究结果研究表明，IDF

的效率显著高于 CO/BLISS等多级分解策略；③ 引

入辅助设计变量进行解耦，使得优化问题维度增加，

对于大规模耦合状态变量，可能导致维度灾难；④ 

辅助设计变量的取值范围难以确定，取值不当可能

导致分析过程异常和优化终止；⑤ 分解优化策略需

要根据不同问题定制解耦协调模型，难以开发通用

优化软件，这也是目前商业优化软件尚未提供分解
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策略优化器的主要原因。 

对于求解飞行器 MDO 问题，近似优化策略具

有如下优势：① 使用代理模型近似MDA过程，能

够显著降低计算成本；② 收敛性与数值稳定性更

高，大部分近似优化策略在理论上都能保证收敛到

局部最优解，而且具有全局搜索能力；③ 支持并行

计算，可进一步缩短优化时间；④ 无须额外增加优

化问题维度；⑤ 容错能力更强，支持优化过程的中

止与继续；⑥ 所有近似优化策略与具体问题无关，

易于开发通用优化器，常用的商业优化框架

(DAKOTA/ModelCenter/iSight/Optimus等)都不同程

度地提供了近似优化功能。 

当然，近似优化策略也存在如下局限性：① 对

于涉及高耗时约束的优化问题，近似优化策略的效

率有所下降；② 需要定制学科模型接口，实现MDA

过程；③ 对于高维MDO问题，近似优化策略的收

敛速度与优化效率仍有待进一步提高。本文将在第

6 节通过飞行器概念设计实例对近似优化策略与分

解优化策略的性能进行探讨。 

鉴于两种优化策略的特点，应该根据不同MDO

问题选择合适的优化策略进行求解。例如，对于设

计变量数量远大于耦合状态变量的弱耦合 MDO 问

题，应该选择 IDF等高效的单级 MDO分解策略；

对于耦合状态变量较多的强耦合 MDO 问题，建议

采用近似优化策略。事实上，国内外学者已经将静

态代理模型用于提高 CSSO、CO 以及 BLISS 等多

级 MDO 策略的优化效率。后续研究中，可以将自

适应近似优化策略与分解策略相结合以进一步减少

学科分析模型的调用次数。 

6  近似优化策略性能探讨 

本节将通过标准数值算例与飞行器设计优化 

实例对典型近似优化策略的性能进行探讨。选择

基于 KRG 的静态近似优化策略 (Static kriging, 

ST-KRG)、逐次添加近似最优解的自适应 RBF优

化策略(Adaptive radial basis function, ARBF*)、

EARSM[127]
、SRBF[66]

、TR-DRBF[47]
、EGO[62]

、

MPS[107]
以及 FCR[67]

进行对比研究。其中，

EARSM、SRBF 与 TR-DRBF 为基于空间缩减序

列采样的自适应近似优化策略，而 EGO、MPS以

及 FCR为基于空间填充序列采样的自适应近似优

化策略。所有自适应优化策略的设置参数与相应

文献相同。第 6.2节将对分解优化策略(IDF和 CO)

与近似优化策略求解飞行器 MDO 问题的性能进

行探讨。 

6.1  标准数值算例 

本节所用的多极值高阶非线性数值函数已被广

泛用于测试近似优化策略的综合性能
[50, 62, 66-67, 107]

，

具体函数形式详见式(25)～(29)。ST-KRG策略中构

造样本点数取 7种自适应近似优化策略所需模型调

用次数的最大值。为了体现近似优化策略的特点，

引入飞行器设计优化最常用的遗传算法(Genetic 

algorithm，GA)与序列二次规划(Sequential quadratic 

programming，SQP)进行比较。鉴于 SQP初值敏感

的缺陷，使用多初值 SQP(Muti-starts sequential 

quadratic programming，M-SQP)以增强其全局搜索

能力。 

为了消除随机性，对于每个测试问题，所有优

化方法都连续执行 30次。以最优目标函数(f*)的中

位数考核全局收敛性，使用模型调用次数(Nfe)与耗

时(t)的平均值衡量优化效率。由于数值函数计算耗
时(约 0.01 ms)可忽略不计，优化耗时可视为算法开

销。标准数值算例的优化结果如表 7所示。其中，

表头括号中列出了每个测试问题的理论全局最   

优解。 

表 7  标准数值算例优化结果 

优化策略 

PK (–6.551) SC (–1.032) GF (0.000) HN (–3.322) F16 (25.875) 

最优 

函数值 

模型调用

次数 

平均 

耗时(s) 

最优 

函数值 

模型调

用次数

平均

耗时(s)

最优

函数值

模型调

用次数

平均

耗时(s)

最优 

函数值

模型调

用次数

平均 

耗时(s) 

最优 

函数值 

模型调

用次数

平均 

耗时(s)

ST–KRG –3.049 82.0 4.849 –1.0312 45.0 1.638 0.840 128 17.857 –3.117 614 2.872E3 27.099 1160.0 6.960 

ARBF* –6.545 14.3 1.024 –1.029 11.3 0.751 0.903 45.6 5.268 –2.0156 31.4 1.105 28.081 82.4 4.095 

EARSM –6.551 26.8 0.127 –1.032 29.5 0.126 0.000 38.0 0.174 –3.322 208.8 1.551 25.875 630.5 5.333 

SRBF –6.551 31.3 1.9746 –1.031 24.6 1.092 0.00 33.0 12.098 –3.322 93.50 2.191 25.875 299.4 7.145 

TR–DRBF –6.551 17.4 2.774 –1.031 17.6 2.808 0.000 28.2 9.235 –3.322 41.2 5.489 26.083 87.6 8.349 

FCR –6.551 23.3 230.730 –1.032 22.1 186.690 0.00 116.3 1.18E3 –3.322 61.0 503.874 26.056 92.1 756.49

MPS –6.551 67.8 10.496 –1.032 32.9 4.425 0.000 100.4 16.190 –3.322 613.4 109.102 29.387 921.0 176.86

EGO –6.551 81.6 449.959 –1.032 44.8 209.928 0.000 127.7 758.529 –3.320 112.4 875.835 29.786 1160.0 5.210E4

GA –3.050 1040.0 <0.01 –1.032 1 040.0 <0.01 0.00 1086.0 <0.01 –3.318 1 122.0 <0.01 26.318 1 744.0 <0.01 

M–SQP –6.551 250.0 <0.01 –1.032 314.0 <0.01 0.00 597.5 <0.01 –3.322 1 267.0 <0.01 25.875 3 882.0 <0.01 
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对于中低维问题(PK、SC、GF 与 HN)，除

ST-KRG与 ARBF*外，所有自适应近似优化策略都

能收敛到全局最优解，具有良好的全局收敛性，收

敛性与M-SQP相当，且优于 GA。代理模型的全局

近似精度不足使得 ST-KRG的收敛性较差。ARBF*

自适应近似优化策略出现了收敛到局部最优解甚至

非极小值的情况。可见，正如第 4.2.1节的分析所言，

对于高阶非线性多极值问题，逐次新增近似最优解

并不能保证收敛。 

如图 11所示，PK问题存在 3个非零局部最优

解(6.551, 3.050, 0.065)以及无数个零值局部最

优解，更能体现不同方法的全局收敛性。图 12给出

了各种方法连续 30次求解 PK的优化结果箱线图。 

由图 12 可知，ST-KRG 全局收敛性最差，GA

次之。ARBF*为收敛性最差的自适应近似优化策

略。EARSM、SRBF、TR-DRBF以及 MPS的全局

收敛性相当，且明显优于 ARBF*。基于空间填充序

列采样的近似优化策略在求解低维优化问题时的全

局收敛性更强。其中，FCR的全局收敛性与M-SQP

相当，仅 2 次优化陷入局部最优解(3.050)；EGO 

 

图 11  PK函数图 

 

图 12  PK函数优化结果箱线图 

连续 30次优化都能收敛到全局最优解，呈现出最强

的全局收敛性。 

在优化效率方面，所有近似优化策略所需的 Nfe

都少于 GA与M-SQP。其中，ARBF*所需计算量最

小，但是存在过早收敛的风险。基于空间缩减序列

采样的近似优化策略 (EARSM、 SRBF 以及

TR-DRBF)在优化效率方面具有优势。EGO与MPS

的优化效率不及基于空间缩减序列采样的方法。对

于 PK、SC与 HN函数，FCR所需计算成本与基于

空间缩减序列采样的方法相当，但是求解 GF 问题

(最优解为零)时，Nfe值急剧增加。EGO 与 MPS 求

解 GF 函数所需计算量也显著高于其他二维问题，

可见，基于空间填充序列采样的近似优化策略

(EGO、MPS以及 FCR)求解零值最优解问题的优化

效率仍有待提高。 

对于高维 F16 问题，EARSM、SRBF 以及

M-SQP 都能获得精确的全局最优解，TR-DRBF 与

FCR也能收敛到全局最优解附近。EGO与 MPS的

收敛性较差，甚至不及 ST-KRG与 ARBF*。在优化

效率方面，ARBF*所需计算量最小，但未能获得全

局最优解；EGO与MPS的计算量急剧增加，其 Nfe

值虽仍小于 GA，但是效率优势已不明显。可见，

基于空间缩减的自适应近似优化策略 (SRBF、

TR-DRBF以及 EARSM)与 FCR体现出较高的优化

效率。 

在算法耗时方面，对于中低维优化问题，基于

空间填充序列采样的优化策略的算法开销最大。

ST-KRG 优化 6 维 HN 问题时，OLHD-ESEA 生成

614个样本点甚至耗时近 50 MIN；求解高维 F16问

题，使用 lhsdesign 获取构造样本点极大地降低了

ST-KRG 的算法耗时。虽然，近似优化策略的算法

耗时高于传统的 M-SQP 与 GA，但是与 CFD 等高

精度分析模型的计算开销相比，其求解中低维问题

的算法耗时可忽略不计。文献[114]指出对于高维问

题，EGO、FCR 以及 MPS 的算法开销急剧增加，
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工程应用中不能简单忽略。例如，求解 F16问题时，

EGO算法耗时高达 14 h；文献[113]指出MPS求解

高维问题极其耗时，甚至可能出现内存耗尽的情况。 

通过上述对比分析可知，与传统飞行器设计优

化方法相比，近似优化策略具有显著的效率优势。

ST-KRG与 ARBF*的收敛性较差，难以获得真实最

优解。EGO等基于空间序列采样的自适应近似优化

策略具有更高的全局收敛性，但是优化效率相对较

低，而且求解高维设计优化问题的性能较差；SRBF

等基于空间缩减序列采样的近似优化策略能够较好

的折中全局收敛性与优化效率，在求解高维问题时

具有显著的优势。由于采用了空间填充与空间缩减

两类代理模型更新策略的思想，FCR在测试中体现

出较好综合性能。 

根据上述研究结果，给出建议如下：求解中低

维飞行器设计优化问题时，若追求全局最优方案，

建议选择 EGO 等基于空间填充序列采样的近似优

化策略，如果侧重优化效率，可以选择 SRBF等基

于空间缩减的近似优化策略；对于高维设计优化问

题，建议采用基于空间缩减的近似优化策略或者

FCR。 

6.2  公务机设计优化 

本节以公务机(Business jet，BJ)设计问题为对

象，检验近似优化策略求解 MDO 问题的效率。该

问题是 MDO 策略研究中验证算法效率的标准算                             

例
[117, 120, 128-129]

。BJ 问题包括气动、结构、推进以

及航程四个相互耦合的学科，通过优化使航程 R最
大，其优化模型如式(37)所示。该问题涉及 10个设

计变量与 10个状态耦合变量，具有高维强耦合的特

征。设计变量的描述见表 8，学科分析模型与状态

变量的具体描述可查阅文献[117, 130]。 

 
1 2 10find ( , , , )

max

s.t. lb ub

x x x
R


 

x

x x x

 (37) 

使用三类优化方法求解 BJ 问题，第I类为传统

设计优化方法(包括 SQP与 GA)，第II、III类分别为

分解优化策略与近似优化策略。由于 BJ 问题维度

较高，选择 SRBF、TR-DRBF 以及 FCR 自适应近

似优化策略进行求解。分别使用单级分解优化策略

IDF与两级分解优化策略 CO求解 BJ问题。IDF通

过引入 3个辅助变量替换耦合状态变量实现解耦，

设计维度增大为 13，而且需要考虑 3个新增的一致

性约束条件。CO 将原问题分解为结构、气动、推

进以及航程四个学科级优化问题进行优化，并通过

系统级一致性约束进行协调，采用松弛系数法
[125]

避免系统级优化 KKT 条件不满足的缺陷。IDF 与

CO都采用 SQP作为优化器。 

表 8  公务机设计问题变量列表 

设计变量 名称 下界 上界 

x1 翼型厚度比 t/c 0.01 0.09 

x2 飞行高度 h/m 9 144 18 288 

x3 马赫数Ma 1.4 1.8 

x4 展弦比 AR 2.5 8.5 

x5 后掠角 Λ/(°) 40 70 

x6 机翼面积 SREF/m2 46.45 148.50 

x7 尖削比   0.1 0.4 

x8 翼盒截面厚度因子 d 0.75 1.25 

x9 表面摩擦因数 Cf 0.75 1.25 

x10 油门系数 T 0.1 1 

 
表 9所给出了 BJ问题的优化结果对比，其中，

Nme表示 MDA 过程的调用次数，Nfe为所有学科分

析模型的调用次数，表 9 最后一行给出了 BJ 问题

的理论最优解。表 9中数据表明，除分解优化策略

IDF 与 CO 外，其他方法都需要直接调用 MDA 过

程。SQP与 GA都能收敛到最优解，但是所需计算

量较大。在分解优化策略方面，IDF 能够获得理论

最优解，且所需计算成本仅为 SQP 的 48.3%。CO

虽无须直接调用 MDA 过程，由于系统级优化的一

致性约束依赖于学科级优化过程，导致 CO 的效率

极其低下，计算量分别为 SQP 与 GA 的 77.5 倍和

11.9倍，而且未能收敛到理论最优解附近。与分解

优化策略相比，近似优化策略在优化效率与收敛性

方面都表现出一定的优势，SRBF与 TR-DRBF都能

成功搜索到理论最优解附近，且所需计算量低于 

表 9  公务机设计问题优化结果对比 

类型 优化策略 最优解 
航程/ 

km 

MDA调

用次数

模型调

用次数

I 

SQP 
[0.09,60 000,1.4,2.5,70, 

1 500,0.4,0.75,0.75,0.279 5] 
7 962.10 517 8 332 

GA 
[0.09,60 000,1.4,2.5,70, 

1 498.02,0.4,0.75,0.75,0.279 6] 
7 953.04 3900 59 152

II 

IDF 
[0.09,60 000,1.4,2.5,70, 

1 500,0.4,0.75,0.75,0.279 5 ] 
7 962.05 0 4 028 

CO 
[0.087,59 559,1.4,2.5,66.44, 

1 439.1,0.4,0.75,0.75, 0.295 7] 
6 509.10 0 646 238

III

SRBF 
[0.088,59 997,1.4,2.5,70,1 498, 

0.227 3,0.75,0.75,0.312 8] 
7 862.48 219 3 888 

TR-DRBF
[0.09,60 000,1.4,2.5,70,1 500, 

0.372,0.75,0.75,0.75,0.280] 
7 960.83 195 3 766 

FCR 
[0.089,59 954,1.4,2.5,69.95, 

1 495.2, 0.4,0.75,0.75,0.284 9] 
7 897.79 47 948 

理论最优解 
[0.09,60 000,1.4,2.5,70, 

1 500,0.4,0.75,0.75,0.279 5] 
7 962.10 — — 
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IDF。FCR仅需不足 1 000次学科分析即可收敛到全

局最优解附近，相比于 SQP与 IDF，优化效率分别

提高了 88.6%与 76.4%。因此，综合考虑优化效率

与收敛性，近似优化策略更适合于求解高维强耦合

飞行器MDO问题。 

7  结论 

本文的主要工作与结论可概括如下。 

(1) 首先给出了飞行器近似优化策略的概念、

分类、基本求解流程以及技术特点。 

(2) 分别对计算试验设计方法、代理模型构造

与选择方法、代理模型管理与更新策略等飞行器近

似优化策略中主要关键技术的发展现状进行了较详

细的综述，通过数值算例对常用方法的特点进行了

探讨，并给出了不同方法的适用范围与选择建议。 

(3) 初步探讨了近似优化策略与分解优化策略

在求解飞行器MDO问题中的技术特点。 

(4) 通过标准测试算例对典型飞行器近似优化

策略的综合性能进行了探讨，并对不同方法的特点

与适用范围进行了总结。 

(5) 对比研究表明：自适应近似优化策略能够

较高效的求解复杂的飞行器设计优化问题，而且相

比分解优化策略，在求解高维强耦合MDO问题时，

自适应近似优化策略在收敛性与优化效率方面都存

在一定优势。 

(6) 本文可为工程技术人员有针对性地选择近

似优化策略求解现代飞行器设计优化问题提供   

参考。 

近似优化策略是一个新兴的研究方向，为了进

一步提高全局收敛性与优化效率，增强工程实用性，

仍需要围绕如下方面开展深入研究。 

(1) 研究全局近似能力更强的代理模型构造方

法与更合理的选择策略，以提高代理模型的全局近

似精度。 

(2) 研究更智能的代理模型管理与更新策略，

以改善自适应近似优化策略的全局收敛性与优化   

效率。 

(3) 研究不依赖于罚函数的高耗时约束条件处

理方法，以降低近似优化策略求解复杂约束优化问

题的计算成本。 

(4) 通过影响度分析实现变量筛选，降低设计

问题维度，进而研究适用于高维问题的近似优化   

策略。 

(5) 将自适应近似优化策略与分解优化策略进

行有机融合，充分提高飞行器 MDO 问题的求解   

效率。 

(6) 开展多目标近似优化策略与考虑不确定性

的近似优化策略研究，扩展其应用范围。 

(7) 开发支持并行计算的近似优化策略优化软

件，实现以插件的方式集成不同的近似优化策略，

充分利用分布式计算资源进一步减少近似优化策略

的时间开销，进而缩短设计周期。 
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