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基于学科间差异信息的协同优化改进算法
*
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摘 要: 分析了MDO(Multidisciplinary Design Optimization)中广泛应用的协同优化算法的特点和存在的问

题, 提出了一种基于学科间差异信息的协同优化改进算法 COMI ( Collaborative Optimization based on

Multidisciplinary Inconsistency)。利用学科间差异信息构造了系统级松弛约束和系统级罚函数, 利用遗传算法作

为系统级优化算法,并采用标准算例比较了标准 CO( Collaborative Optimization)算法、松弛 CO算法与 COMI算法

的性能。结果表明 COMI算法在设计结果可行性和最优值上平衡性较好。
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Abstract: Reasons that cause computational difficulties in collaborative optimization are analyzed and the COMI ( Collaborative

Optimization Based on Multidisciplinary Inconsistency) algorithm is presented. Relax constraints and system level penalty function are

constructed based on inconsistency information between disciplinaries, and a GA optimizer is used to solve a typical MDO question.

Simulation results show that the feasibility and the optimal value of COMI is more balanced than the standard CO algorithm and the relax

CO algorithm.
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多学科设计优化 MDO(Multidisciplinary Design Optimization)作为一种解决复杂系统优化设计的方法,

近20年在航空航天领域得到高度重视和广泛应用
[ 1]
。

协同优化 CO( Collaborative Opt imizat ion)算法是由 Braun提出的目前应用较为广泛的MDO算法。CO

的思想是采用两级优化结构描述MDO问题,由系统级优化器负责优化系统级目标, 由学科级优化器负

责满足学科级约束, 由系统级优化器和学科级优化器联合求解以满足学科间一致性约束。在迭代优化

过程中,先由系统级优化器提出系统级设计目标值,然后由各学科级优化器在负责满足本学科设计约束

的同时,尽量缩小本学科设计值与系统级目标值的差异。各学科设计值之间的不一致由系统级优化器

利用学科间一致性约束在优化过程中加以协调。系统级优化器在协调学科间一致性的同时进行系统级

目标的优化。

1  协同优化算法的计算结构及其局限性

111  标准 CO算法

以一个典型的MDO问题
[ 2]
为例介绍 CO算法的数学模型。该问题是一个非线性优化问题, 其数学

模型描述如下:
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该问题的标准 CO算法的数学模型描述为:

( 1)系统级优化模型
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其中 J
*
1 和 J

*
2 是系统一致性约束, z 1和 z 2是系统级设计变量, x

( k)
i 是第 k 个学科优化计算出的第

i个系统级变量的设计值。

( 2)学科 1优化模型
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( 3)学科 2优化模型
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虽然 CO在工程领域已经得到广泛应用,但是在工程实践中,协同优化算法表现出了计算方面的困

难性
[ 3- 5]
。造成 CO计算困难性的原因包括

[ 6]
:

¹ 系统级的学科一致性约束常常导致系统级优化问题不满足 Kraush-Kuhn-Tucker 条件, 从而拉格

朗日算子不存在,使得系统级优化问题不能用常见的基于导数信息的优化算法求解。

º由于 CO算法采用两级优化结构描述MDO问题,常常使得原本是线性优化的 MDO原问题, 转化

为非线性的优化问题,增加了 CO计算的难度。

»系统级的学科一致性约束是等式约束, 且约束个数往往大于系统级优化模型的设计变量个数,

极大地限制了系统级优化的自由度,导致传统的优化算法对 CO问题无解。

112  松弛 CO算法

为了降低 CO计算的难度,可以通过将 CO的学科一致性等式约束转化为不等式约束,即将式( 2)中

的 J
*
i = 0变换为 J

*
i < E,当 E足够小时,不等式约束趋近于等式约束。Alexzandrov等分析了松弛因子 E

对CO算法的影响,指出松弛因子 E的取值对系统级松弛约束的性能有重要影响
[ 6]
,针对不同的MDO问

题没有普遍适用的 E。李响等提出了一种基于学科间不一致信息的动态松弛算法
[ 7]
,但是只利用了各

学科设计点间的差异性。

2  COMI算法

211  学科间不一致信息

从CO算法的流程以及图 1的 CO算法几何解释可知, 在迭代过程中, 针对同一的系统级设计期望

点 P ,各学科给出的学科设计点 X i 是不同的。所谓学科间不一致信息包含两个方面的内容:

( 1)各学科设计点 X i 之间的差异性

假设 CO算法在第 k 次迭代后,各学科给出了各自的学科设计点 X i ,定义范数:

D ij

DD( k)
= X i- X j ( 5)

则D ij
DD ( k)
描述了第 k 次迭代后各学科设计点之间的差异性。上标 DD 表示学科到学科( Discipline to

Discipline)。如果一个MDO问题涉及 n 个学科,则 D
DD( k)
ij 范数一共有n( n- 1)P2个。

( 2)学科设计点 X i 与系统级设计期望点P 之间的差异性
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假设 CO算法在第 k 次迭代后,针对系统级设计期望点 P , 各学科给出了各自的学科设计点 X i ,定

义范数:

D i

DS( k)
= X i - P ( 6)

则D i

DS ( k)
描述了各学科设计点与系统级设计期望点之间的差异性。上标 DS 表示学科级到系统级

( Discipline to System)。如果一个MDO问题涉及 n个学科,则 D i

DS ( k)
范数一共有 n 个。

212  基于学科间不一致信息的松弛约束

图 1 松弛约束的几何解释
Fig. 1 The Geometrical Description

of Relax Constrains

从几何意义上来说,一组松弛约束实际上描述了设计空

间中一组超球的交集。如图 1的三学科 CO所示, 当 J
*
i = 0

时, CO系统级优化寻找的是设计空间中与 x1、x 2、x 3 三个学科

设计点距离和最小的系统级设计点。而 J
*
i < E时,系统级优

化寻找的是以 x 1、x 2、x 3 为圆心, E为半径的三个圆的交集中

目标函数值最小的点。显然, 满足松弛约束的设计点比满足

等式约束的设计点更容易优化。在图1中, 设计空间是二维平

面,所以松弛约束描述的是圆的交集。当设计空间是高维时,

松弛约束描述的就是超球的交集
[ 8]
。

松弛约束 E如何构造是十分重要的问题, E太小则各超球没有交集, 意味着系统级优化没有可行

域, E太大又失去了系统级学科一致性约束的意义。而且在系统级优化迭代过程中, 固定的 E不一定适

合每一步迭代。针对以上分析,本文提出以下松弛约束算法:

在一个涉及 n 个学科的 CO问题中, 定义:

D
DD( k)
max = max

i , j= 1. . n
i X j

D
DD( k)
ij ( 7)

其中 D
DD ( k)
ij 范数的定义见 211节。D

DD ( k)
max 的几何含义是各学科给出的设计点之间的最大差异。第 k 次

迭代后系统级一致性约束中各学科的松弛约束E
( k)
i 定义为

E
( k)
i = KD

DD( k)
max ,  015< K< 1 ( 8)

根据式( 8)可知

E
( k)
i + E

( k)
j = 2KD

DD ( k)
max > D

DD ( k)
max ( 9)

由式( 9)可知,式( 8)确定的 E可以确保各学科设计点所确定的超球必有交集。随着 CO 迭代的运

行,各学科的设计点逐步趋向同一,则 E所确定的松弛约束也逐步逼近标准算法中等式形式的系统级学

科一致性约束。

213  基于学科间不一致信息的系统级目标函数

在212节对松弛约束的分析中, 需要注意的是, 只有松弛约束并不能保证 D
DD( k)
max 随着 CO迭代运行

逐步减小。为了促进 D
DD( k)
max 的减小, 还要利用 D

DS ( k)
i 范数对系统级目标函数进行修正。假设在 CO迭代

进行到第 k 步时,定义:

D
DS ( k)
sum = E

n

i= 1

D
DS ( k)
i ( 10)

其中, D
DS( k)
i 表示在第 k 步时,学科 i 的设计点与系统级设计期望点的差异。D

DS ( k)
sum 表示在第 k 步时所有

学科设计点与系统级期望点的差异之和。在 CO标准算法的目标函数中增加以下罚函数:

<k ( x ) =
0,     D

DS( k)
sum < D

DS( k- 1)
sum

r
( k)

D
DS ( k)
sum ,  D

DS( k)
sum \D

DS( k- 1)
sum

( 11)

其中, <k ( x )表示迭代在第 k 步时的动态罚函数, r
( k)
为惩罚因子, r

( k)
的取值使得 <k ( x ) m f ( x )。则原

问题的目标函数 f ( x )变为 f ( x ) + <k ( x )。增加罚函数的目的是限制 CO在每次迭代过程中优先考虑减

少各学科设计点与系统级设计期望点的差异。由图 1,根据三角形的两边之和大于第三边可知,

D
DS

i + D
DS

j > D
DD

ij ( 12)
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则有

2D
DS( k)
sum = 2E

n

i= 1

D
DS( k)
i > E

n

i, j = 1
i X1

D
DD

ij ( 13)

随着 CO迭代的进行,由于罚函数的存在, D
DS ( k)
sum 会逐步减小, D

DD( k)
max 随之减小。注意, 虽然每一步迭

代中 D
DS ( k)
sum 都会减小,但 D

DD ( k)
max 可能是振荡减小。在罚函数中采用 D

DS ( k)
sum 而不采用D

DD ( k)
max 是因为最终的

设计目标是使系统级设计期望点与各学科设计点一致,而不仅仅是各学科设计点间相互一致。

214  COMI算法流程

该算法的基本过程是:

( 1)系统级优化器给出设计期望点 P ;

(2)学科级优化器根据学科级目标函数计算各学科设计点, 并根据优化结果按式( 6)计算 D
DS( k)
i 范

数;

(3)系统级优化器根据各学科设计点的结果按式( 5)计算 D
DD ( k)
ij 范数,并按式( 8)构造系统级学科一

致性松弛约束 E
( k)
i ,按式( 11)构造系统级罚函数 <k ( x ) ;

( 4)系统级优化器根据系统级学科一致性松弛约束 E
( k)
i 和系统级罚函数 <k ( x )优化求解新的设计

期望点 P ,并返回步骤( 1) ,直到满足收敛条件。

3  仿真算例

为了比较 COMI算法与其他 CO算法的性能,本文采用了 COMI 算法、标准 CO算法以及文献[ 7]提

出的动态松弛算法三种方法求解一个减速器设计问题。该优化问题是 NASA评估多学科设计优化方法

性能的十个标准算例
[ 11]
之一。

减速器优化的数学模型为:

min f ( x ) = Cf 1x 1x
2
2 ( Cf 2x

2
3+ Cf 3x 3- Cf 4 ) - Cf 5x 1 ( x

2
6+ x

2
7 ) + Cf 6 ( x

3
6+ x

3
7 ) + Cf1 ( x 4x

2
6+ x 5x

2
7 )

s. t g1= Cg1P( x 1x
2
2 x 3 ) [ 110

g2= Cg2P( x 1x
2
2x

2
3 ) [ 110

g3= Cg3x
3
4P( x 2x 3 x 46 ) [ 110

g4= Cg4x
3
5P( x 2x 3 x 47 ) [ 110

g5=

CA12x 4
x 2x 3

2

+ CA1

Cg5 CBx
3
6

[ 110

g6=

CA12x 5

x 2x 3

2

+ CA2

Cg6 CBx
3
7

[ 110

g7 = x 2x 3PCg7 [ 110
g8 = Cg8 x 2Px 1 [ 110

g9= x 1P( Cg9x 2 ) [ 110
g10= ( Cg10x 6+ Cg105 )Px 4 [ 110
g11= ( Cg11x 7+ Cg105 )Px 5 [ 110

216 [ x 1 [ 316
017 [ x 2 [ 018
17 [ x 3 [ 28

713 [ x 4 [ 813
713 [ x 5 [ 813
219 [ x 6 [ 319
510 [ x 7 [ 515

( 14)
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减速器多学科设计优化的目标是在满足减速器中转轴和齿轮约束的同时, 使得减速器体积最小(质

量最轻)。该优化问题有七个设计变量, x 1为齿面宽度, x 2 为齿轮模数, x 3为小齿轮齿数, x 4 和 x 5 为轴

承间距, x 6 和 x 7 为大小齿轮轴的直径。g1 为轮齿的最大弯曲应力, g2 为轮齿最大接触应力, g3 和 g 4

为轴的横向最大挠度, g 5和 g6 为轴内最大应力, g7、g8 和 g 9为尺寸和空间限制, g10和 g 11为轴尺寸计

算的经验公式。Cf1等参数的取值参见文献[ 8]。

采用 CO算法求解时,将该优化问题分解为三个学科级优化和一个系统级优化, 系统级设计变量分

别为 z 1、z2 和 z 3 , 学科 1的设计变量分别为 x 1、x 2 和 x 3 ,学科 2的设计变量分别为 x 1、x2、x 3、x 4 和 x 6 ,

学科 3的设计变量分别为 x 1、x 2、x 3、x 5和 x 7。

标准 CO算法的系统级优化模型为:

min f 1 + f 2 + f 3

s. t ( E
3

k= 1
E
3

i= 1

( x
( k)
i - z i )

2
) = 0

( 15)

松弛 CO算法的系统级优化模型为:

min f 1 + f 2 + f 3

s . t ( E
3

k= 1
E
3

i= 1

( x
( k)
i - z i )

2
) [ E

( 16)

COMI算法的系统级优化模型为:

min f 1 + f 2 + f 3 + <( x )

s . t ( E
3

k = 1
E
3

i= 1

( x
( k)
i - z i )

2
) [ E

( 17)

式( 16) 和( 17) 中的 E和 <分别按照式( 8) 和式( 11) 确定。

学科 1的数学模型为:

min J = E
3

i= 1

( x i - z i )
2

s . t f 1 = Cf1 x1 x
2
2 ( Cf2 x

2
3 + Cf 3x 3 - Cf 4 )

gj [ 110, j = 1, 2, 7, 8, 9

LB [ xk [ UB , k = 1,7

( 18)

学科 2的数学模型为:

min J = E
3

i= 1

( x i - z i )
2

s . t f 1 = - Cf 5x 1x
2
7 + Cf 6x

3
7 + Cf 1x 5x

2
7

gj [ 110, j = 1, 2, 4, 6, 7, 8, 9, 11

LB [ xk [ UB , k = 1,7

( 19)

学科 3的数学模型为:

min J = E
3

i= 1
( x i - z i )

2

s . t f 1 = - Cf 5x 1x
2
6 + Cf 6x

3
6 + Cf 1x 4x

2
6

gj [ 110, j = 1, 2, 3, 5, 7, 8, 9, 10

LB [ xk [ UB , k = 1,7

( 20)

式( 18) ~ ( 20)中的 LB和UB是式( 14)中规定的设计变量 xk ( k= 1,7)取值的上下限。考虑到前述

CO算法固有的非线性和设计空间可能不连续等缺陷,优化求解器采用了遗传算法优化器。为了有统一
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的标准对比各种 CO算法性能, 各种 CO算法中的优化求解器统一采用了Matlab平台的 GA Toolbox
[9]
。

采用遗传算法作为优化求解器的另外一个优点是可以避免优化起始点带来的影响
[ 10]
。仿真结果如表 1

所示。

表 1  三种 CO算法的结果对比表

Tab. 1 The result of the CO, the relax CO and the COMI

算法

 指标 标准 CO 松弛 CO COMI

最优值 310017039 299716358 297818421

最优点

( 31 5999, 01 7127, 171 0048,

717342, 812916,

318882, 510045)

( 315146, 016959, 1619978,

7175554, 812908,

318999, 510148)

( 314829, 016945, 1619936,

71 7496, 812994,

31 8964, 510168)

学科 1与系统期望值差 01 0001 010012 010003

学科 2与系统期望值差 01 0001 010034 010002

学科 3与系统期望值差 01 0003 010012 010002

  根据文献[ 2]可知, 减速器优化问题的解是( 31501, 017, 17102, 713, 71714, 31346, 51286) ,最优值是
29861921, 从表 1的结果可以看出,三种 CO算法的计算结果与文献[ 2]的结果十分相近,说明三种方法

都是可行的。从图 2至图 4各算法的收敛过程可知,标准 CO算法能够较早收敛到最优值附近,而松弛

CO和COMI的收敛过程较慢。但是从表 1可知,标准 CO 的最优值明显低于松弛 CO算法和 COMI算

法。松弛 CO算法和 COMI算法能找到较好的最优值是因为它们都在学科一致性约束中采用了松弛条

件,而标准 CO算法采用了严格的等式条件, 因此在优化过程中限制了寻优的搜索范围。严格的约束在

获得较快收敛速度的同时,牺牲了最优目标函数。

图 2 标准 CO算法的迭代收敛过程

Fig. 2  The convergence process of the CO

图 3 松弛 CO算法的迭代收敛过程

Fig. 3 The convergence process of the relax CO

学科设计点和系统级期望点的近似程度越低,表明设计结果的可行性越好。从表 1计算结果可以

看出,松弛 CO算法和COMI算法的计算效率相近, 但是从结果的质量上可以看出, COMI算法明显强于
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图 4  COMI 算法的迭代收敛过程

Fig. 4 The convergence process of the COMI

松弛 CO算法。标准 CO算法的设计可行性最好, 是因为标准 CO算法采用了等式约束。松弛 CO 算法

采用的松弛约束只考虑了学科间的不一致信息, COMI算法采用的松弛约束和系统级目标函数综合考虑

了学科间不一致信息以及学科级和系统级的不一致信息,相对于松弛 CO算法更接近于标准 CO算法的

等式约束,因此具有更好的设计可行性。

4  结 论

本文分析了 CO算法计算困难的原因,并利用学科间不一致信息提出了 COMI算法。COMI 算法利

用学科间不一致信息构造了 D
DD( k)
ij 范数和D

DS( k)
i 范数,并利用这两种范数改进了标准 CO的学科一致性

约束条件和系统级目标函数。仿真算例结果表明, COMI算法相比标准 CO算法和松弛 CO算法, 在最优

目标函数值和设计可行性之间取得了较好的平衡。

标准 CO算法、松弛 CO 算法和 COMI 算法的本质区别在设计思想上。标准 CO算法的设计思想要

求最为苛刻,设计结果的可行性也最好。但苛刻的代价是牺牲了最优目标函数。松弛 CO算法的设计

思想较适合工程要求,因为它将标准CO算法的学科一致性等式约束放宽为不等式形式的松弛约束,可

以搜索到更优的设计值, 但是以降低设计可行性为代价。而 COMI算法与标准 CO算法相比, 由于采用

了更加符合工程实际的松弛条件, 可以搜索到更优的设计值,与松弛 CO算法相比,更多地利用了学科

间不一致信息, 保证了设计可行性。
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