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序列近似优化方法

胡　凡，武泽平，王东辉，张为华
（国防科技大学 航天科学与工程学院，湖南 长沙　４１００７３）

摘　要：随着工程优化中仿真模型精度和计算时间的不断提高，常规的智能优化方法难以在可接受的计
算代价中得到最优解。序列近似优化方法通过将近似模型技术引入优化过程，并采用不断更新采样点的方

法来指导寻优，在基于计算耗时模型的优化中得到了越来越广泛的应用。通过论述序列近似优化方法的若

干关键技术及其发展现状，可有效指导其在工程优化中的应用，并给出了序列近似优化方法可能的改进方法

及发展趋势。
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　　随着高性能计算技术的不断提高以及数值计
算理论的不断完善，飞行器设计等学科分析模型

高精度仿真计算为优化设计提供了有利分析工

具。然而这类高精度仿真模型直接进行优化设计

会带来很严重的问题：耗时模型分析与优化设计

大量迭代，使计算代价几乎不可接受。针对此问

题，序 列 近 似 优 化 （ＳｅｑｕｅｎｔｉａｌＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ
Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＳＡＯ）将近似模型技术引入优化过
程中，采用计算效率较高的近似模型替代复杂分

析模型，并不断对近似模型进行更新，逐步提高近

似模型的精度及其对最优解的预测能力。

序列近似优化方法的主要思想是：首先通过

试验设计获取样本点，计算样本点的响应值并构

造复杂分析模型的近似模型。得到近似模型后，

根据当前近似模型，选择有潜力的点，重新调用高

精度耗时分析模型计算其输出，并用来指导下一

步搜索，使搜索过程逐步逼近全局最优解。

１　序列近似优化方法基本框架

２０世纪８０年代，Ｋｌｅｉｊｎｅｎ首次提出了近似模
型的概念［１］，称 之 为 ｍｅｔａｍｏｄｅｌ或 ｓｕｒｒｏｇａｔｅ
ｍｏｄｅｌ，并将其应用于工程优化问题，代替优化设
计中计算耗时的复杂学科分析模型，以期降低仿

真计算成本，提高优化设计效率。之后，序列近似

优化方法成为解决计算耗时模型优化设计的有效

途径之一，其关键步骤有实验设计、近似建模和采

样点更新等［２－３］。算法基本流程如图１所示。
实验设计进行采样点的选择，不同设计变量

尺度的统一，在采样点运行模型得到模型输出以

及为近似建模提供训练样本［４］。

近似 建 模 阶 段 分 为 近 似 模 型 的 构 造

（ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ）和验证（ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ），首先通过插值
或拟合技术，根据训练样本对设计空间的输出进

行预测；其次最小化验证样本点预测误差进行参
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图１　序列近似优化基本流程图
Ｆｉｇ．１　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ
ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

数选优与模型验证。

采样点更新阶段的核心是构造用于下一轮采

样的准则（ｉｎｆｉｌｌｃｒｉｔｅｒｉａ）。该准则确定后可采用
一种高效的内优化算法选择下一采样点。

２　实验设计方法

实验设计方法是经典数理统计领域的重要技

术［５－６］，１９８９年Ｓａｃｋｓ等［７］将其引入计算机仿真

分析模型的采样，指出了经典设计方法对安排计

算机仿真采样的不足，提出了实验设计点的充满

空间（ｓｐａｃｅｆｉｌｌｉｎｇ）特性对安排计算机仿真的重
要性。

对于序列近似优化，实验设计是其前处理步

骤，合理的实验设计手段可以有效选择采样点。

目前充满空间的实验设计方法有拉丁超立方设计

（Ｌａｔｉｎ Ｈｙｐｅｒｃｕｂｅ Ｓａｍｐｌｉｎｇ， ＬＨＳ）［７－８］，
Ｈａｍｍｅｒｓｌｅｙ序 列［９］，正 交 列 设 计 （Ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ
Ａｒｒａｙｓ，ＯＡ）［１０］和均匀设计（ｕｎｉｆｏｒｍｄｅｓｉｇｎ）［１１］

等。ＬＨＳ对于任意设计变量均能自由设计采样
点个数，因此在计算机仿真实验中应用最为

广泛［３，１２］。

ＬＨＳ由ＭｃＫａｙ在１９７９年首次提出［８］，其设

计结果为一 ｎ×ｍ矩阵，每一行代表输入变量组
合，每一列代表变量的是采样值，任意一列均是

１～ｎ的排列，如图２所示。

（ａ）随机拉丁超立方
（ａ）ＲａｎｄｏｍＬＨＳ

　　　　（ｂ）优化拉丁超立方
（ｂ）ＯｐｔｉｍａｌＬＨＳ

图２　二维拉丁超立方设计示意图
Ｆｉｇ．２　Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｏｆ２ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌＬＨＳ

由于基本ＬＨＳ随机排列使 ＬＨＳ的充满空间
特性难以充分发挥，如图２（ａ）所示，因此大量学
者对提升其充满空间性能进行了研究，提出优化

的ＬＨＳ，如图 ２（ｂ）所示，并构造了一系列表征
ＬＨＳ性能的指标［４，１３］。Ｓｈｅｗｒｙ［１４］在１９８７年提出
了极大熵准则：

ｍｉｎ　－ｌｎＲ （１）
其中Ｒ是实验设计采样点的相关系数矩阵，其定
义如式（２）所示。

Ｒｉ，ｊ＝ｅｘｐ－∑
ｍ

ｋ＝１
θｋ ｘｉｋ－ｘｊｋ( )ｔ

１≤ｉ，ｊ≤ｎ，１＜ｔ＜２ （２）
其中，ｍ为设计变量个数，ｎ为采样点个数。

Ｊｏｈｎｓｏｎ［１５］等在１９９０年提出了极小距离极大
化准则：

ｍａｘ［ｍｉｎ
１≤ｉ＜ｊ≤ｎ

ｄ（ｘｉ，ｘｊ）］ （３）

其中ｄ（ｘｉ，ｘｊ）为采样点ｉ与采样点ｊ之间的距离。
Ｍｏｒｒｉｓ［１６］等在１９９５年以极大极小距离为基

础提出了ｐ准则：

ｍｉｎ　ｐ ＝ ∑
ｓ

ｉ＝１
ｄ－ｐ[ ]ｉ

１／ｐ
（４）

其中，ｐ为任意正整数，ｓ为所有样本点之间距离
的总个数，即Ｃ２ｎ。

Ｔａｎｇ［１７－１８］ 在 １９９３年提出了基于正交列
（ＯＡｂａｓｅｄ）的拉丁超立方设计准则，后来发展成
为最小化最大列相关系数准则：

ｍｉｎ ｍａｘ
１≤ｉ≤ｊ≤ｎ

ρ( )
ｉｊ （５）

其中ρｉｊ为ｉ列和ｊ列的相关系数。
Ｈｉｃｋｅｒｎｅｌｌ［１９］在 １９９８年提出了中心偏差

（ｃｅｎｔｅｒＬ２－ｄｉｓｃｒｅｐａｎｃｙ）准则，如式（６）所示。

·３９·
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ＣＬ２＝
１３( )１２

２
－

２
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
∏
ｍ

ｊ＝１
１＋１２ ｘｉｊ－０．５－

１
２ ｘｉｊ－０．５( )２ ＋

１
ｎ２∑

ｎ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｋ＝１
∏
ｍ

ｊ＝１
１＋１２ ｘｉｊ－０．( ５＋

１
２ ｘｋｊ－０．５－

１
２ ｘｉｊ－ｘ )ｋｊ

（６）

根据以上建立的表征 ＬＨＳ充满空间特性的
准则，大量学者通过将其与智能优化方法相结合，

对以上指标进行优化，从不同角度得到了优化拉

丁超立方设计［２０－２９］。

除充满空间特性外，低相关性是较优 ＬＨＳ应
具备的特征。针对 ＬＨＳ的低相关性（正交性），若
干特定采样点与设计变量个数可以直接推导得到

正交ＬＨＳ设计［１２，３０－３４］。Ｙｅ［３４］在１９９８年通过随机
排列演化的方法得出２ｍ因子２ｍ＋１＋１或２ｍ＋１（ｍ
为任意正整数）水平的正交拉丁方直接构造方

法；２００７年［３５］Ｃｉｏｐｐａ在此基础上，设计出了１＋
ｍ＋Ｃ２ｍ因子２

ｍ＋１＋１或２ｍ＋１水平的正交ＬＨＳ；２００９
年孙法省［１２，３１］构造出了可以容纳更多设计因子

的正交拉丁超立方设计（２ｍ因子２ｍ＋１＋１或２ｍ＋１

水平）。也有学者对正交 ＬＨＳ可直接构造的特性
与充满空间特性相结合，在直接正交设计的基础

上对其充满空间特性进行改进［１７，３０，３２－３３，３６－３８］。

３　近似建模方法

近似建模方法的核心是多变量函数逼

近［３９－４３］，典型的近似建模方法有多项式响应面方

法［４４－４７］、径向基函数方法［３９，４１，４８－４９］、Ｋｒｉｇｉｎｇ方
法［５０］、支持向量回归方法［１，５１－５４］等。

３．１　多项式响应面

多项式响应面在 １９５１年首次被 Ｂｏｘ等提
出［４６］，是工程设计领域中最早使用的近似模

型［４４－４５，４７］，其形式最简单。工程设计中应用最广

泛的是二阶响应面［５５］，其模型如（７）所示。

ｙ^＝β０＋∑
ｍ

ｊ＝１
βｊｘｊ＋　　　

∑
ｍ

ｊ＝１
βｊｊｘ

２
ｊ＋∑

ｉ
∑
ｊ
βｉｊｘｉｘｊ （７）

其中β＝［β０，βｊ，βｉｊ］为待定系数，当采样点个数
大于（１＋ｍ＋Ｃ２ｍ）时，可以用最小二乘方法对系

数β进行估计，计算方法由式（８）给出，β＾为 β的
最小方差无偏估计。

β＾＝［ＸＴＸ］－１ＸＴＹ （８）

根据β＾可得整个空间光滑的输出响应。多项式

的光滑性使响应面方法称为处理有误差数据的有效

方法。当响应面构造完成后，各变量对输出的影响

可以很容易由各系数得出，因此对于高维问题，响应

面方法可有效剔除不敏感变量，降低优化难度，对于

带误差的模型优化仍然可以迅速收敛［５６］。

响应面在工程优化应用中的不足在于，若模

型输出的非线性较强，为了得到较好的近似效果，

不得不增加模型的次数，从而导致基函数数目迅

速增加，要求更多的训练样本，增加计算成本［４２］。

另外，高次多项式由于模型过刚，容易出现过拟合

现象（即龙格现象）。因此在实际使用过程中，通

常用的响应面模型为低阶的线性或二次响应面。

对于非线性较强的模型，学者们研究了Ｋｒｉｇｉｎｇ模
型，基本径向基（ＲａｄｉａｌＢａｓｉｓＦｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＢＦ）模型
和支持向量回归 （ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，
ＳＶＲ）模型可以有效解决，下文将对其进行介绍。

３．２　Ｋｒｉｇｉｎｇ方法

Ｋｒｉｇｉｎｇ模型的思想最初是由南非地质学家
Ｋｒｉｇｅ在１９５１年研究矿产储量分布时提出的一种
基于最优线性无偏估计（ＢｅｓｔＬｉｎｅａｒＵｎｂｉａｓｅｄ
Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ， ＢＬＵＥ） 近 似 方 法［５０］。 其 后

Ｍａｔｈｅｒｏｎ［５７］和Ｇｏｌｄｂｅｒｇｅｒ［５８］对其数学理论进行了
进一步完善。１９８９年Ｓａｃｋｓ［５９］等将其用于确定性
的计算机仿真输入输出关系预测，标志着 Ｋｒｉｇｉｎｇ
近似模型理论的形成。

Ｋｒｉｇｉｎｇ模型的核心问题是确定协方差矩阵
的系数与权值，系数通常采用极大似然估计法确

定，权值通过最小化估计值的误差方差确定［５５］。

模型数学表达式如式（９）所示。
ｓ（ｘ）＝ｇ（ｘ）＋ｚ（ｘ） （９）

其中：ｇ（ｘ）为全局近似函数，称为回归项，一般采
用零次，一次或二次多项式；ｚ（ｘ）为随机误差项，
其统计特性如式（１０）所示。

Ｅ［ｚ（ｘ）］＝０
Ｖａｒ［ｚ（ｘ）］＝σ２

Ｅ［ｚ（ｘｉ），ｚ（ｘ）］＝σ２Ｒ（ｃ，ｘ，ｘｉ
{

）

（１０）

其中，Ｒ（ｃ，ｘ，ｘｉ）是以 ｃ为参数的相关函数，可以
表示为式（１１）所示的形式。

Ｒ（ｘｉ－ｘｊ）＝∏
ｎ

ｋ＝１
Ｒｋ（ｄｋ，ｃｋ）

ｄ＝ｘｉ－ｘｊ

ｄｋ ＝ｘ
ｉ
ｋ－ｘ

ｊ
ｋ

ｃｋ ＞０，（ｋ∈［１，ｎ













］）

（１１）

较为常用的相关函数模型有指数模型、线性

模型和高斯模型等，在相关函数的形式确定了的

·４９·
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情况下，任意点ｘ处的输出ｆ（ｘ）的预测值ｓ（ｘ）通
过式（１２）确定。

ｓ（ｘ）＝ｇ（ｘ）＋ｒＴ（ｘ）Ｒ－１（Ｙ－βＧ） （１２）
在上述各项确定后，由于任意一个 ｃ都能生

成一个插值模型，所以Ｋｒｉｇｉｎｇ模型的关键就是确
定模型参数ｃ，若将ｃ各项取相同值，则模型为各
项同性，否则为各向异性，在使用过程中，常常通

过极大似然估计参数ｃ的取值进行估计。
引入了相关函数的作用后，Ｋｒｉｇｉｎｇ模型具有

局部估计的特点，这使其在解决非线性程度较高

的问题时容易取得比较理想的拟合效果，大大提

升了模型对强非线性模型的预测能力。

３．３　径向基函数方法

１９７１年Ｈａｒｄｙ［６０］首次提出ＲＢＦ插值方法，并
将其用于多变量插值。径向基函数方法假设模型

输出为基函数的线性组合，通过插值条件下，求解

线性方程组得到基函数系数［６１］。基函数以

Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ距离为自变量，很好地将高维空间映射
到了一维距离，解决了多变量函数逼近转化为与

维度无关的径向函数问题［３９］。

径向基函数方法本质上采用一元函数来对多

元函数进行描述，在多变量插值中发挥着重要作

用［８］。径向基插值可以表示为：

ｓ（ｘ）＝∑
Ｎ

ｋ＝１
ｗｋφｋ（ｒｋ） （１３）

其中：Ｎ为采样点个数；ｗｋ为每个样本点的权系
数；φｋ（ｒｋ）为基函数。其中ｒｋ表示某点ｘ距中心点
ｘｋ的距离（通常为欧氏距离），即：

ｒｋ ＝ ｘ－ｘｋ （１４）
将ｘｋ的响应值ｙｋ代入式（１３），得方程组：

ｓ（ｘｋ）＝ｙｋ ＝∑
Ｎ

ｋ＝１
ｗｋφｋ（ｒｉｋ）　（ｉ＝１，２，…，ｎ）

（１５）
其中，φｋ（ｒｉｋ）为基函数，常用的基函数形式有
Ｇａｕｓｓ函数和逆多二次函数。

由于基本径向基函数采用插值方法进行逼

近，使其在处理确定性问题的近似模型方面有重

大优势，在任意样本点处预测误差为零（即近似

模型精确经过样本点）。ＲＢＦ在一定程度上综合
了Ｋｒｉｇｉｎｇ方法非线性泛化能力强和多项式相应
面方法构造简单的优势［４３］，成了应用广泛的非线

性近似模型之一［４２］。由于径向基函数模型输出

非线性基函数的线性组合，因此不可避免地削弱

了其低阶近似能力。针对此问题，Ｆａｎｇ提出了基
于线性回归修正的 ＲＢＦ模型，增加了 ＲＢＦ对线

性模型的近似能力［６２］。

径向基函数精确插值的特点，使其处理带有

随即噪声的数据时，会造成近似模型严重失

真［６３］，难以对随即噪声进行过滤。正则化项（即

在求解径向基函数权值的系数矩阵加上一对角矩

阵）的引入是径向基函数方法能够处理带有随机

噪声的数据，其物理意义在考虑模型对样本点的

逼近程度的同时增加了模型的光滑性。此方法同

样适用于Ｋｒｉｇｉｎｇ模型对带噪声数据的处理过程。
在经典径向基函数的基础上，有学者提出的扩展

径向基函数（Ｅ－ＲＢＦ）方法［６４］、各向异性径向基

函数［６５］可以有效扩展其适用范围与近似能力。

３．４　支持向量回归

支持向量回归来自于统计学习领域的支持向

量机［５３］（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）。支持向
量机是ＡＴ＆ＴＢｅｌｌ实验室的Ｖａｐｎｉｋ在１９９５年提
出的一种新的统计学习方法［６６］。

然而，在近似建模领域，更倾向于认为支持向

量回归是 Ｋｒｉｇｉｎｇ模型和径向基模型的一种推
广［５１－５２，６７－６８］。ＳＶＲ在近似模型中最重要的贡献
是引入了不敏感度损失带（ε－不敏感损失带），
认为处于 ε－不敏感损失带内的点预测误差为
零，如图３所示，很好地处理了带有随机噪声的训
练样本的过滤问题，并通过边界支持向量的选择，

保证了样本的稀疏性。

图３　ε－不敏感带示意图
Ｆｉｇ．３　Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｏｆε－ｌｏｓｓｍａｒｇｉｎ

同Ｋｒｉｇｉｎｇ方法和径向基函数方法一样，支持
向量回归的基本数学模型也是核函数的线性组合

与一个常数偏置项的叠加［２］。与上述方法的不

同之处在于求解方法，Ｋｒｉｇｉｎｇ方法通过最优线性
无偏估计的方式进行求解，径向基函数通过插值

条件来求解，二支持向量回归通过最优间隔超平

面转化为二次规划方法来求解。在支持向量回归

模型中，ε的选取、边界支持向量的识别以及核宽
度的确定是支持向量回归的核心技术难点［６９］。

·５９·
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进化算法的不断发展对支持向量参数的选择起到

了明显的促进作用［７０］。

４　加点准则

序列近似优化中，当近似模型构造完成后，即

可进行基于近似模型的优化分析。由于初始样本

点不能保证近似模型对最优解预测的正确性，因

此在优化过程中需要通过加入新的采样点（ｉｎｆｉｌｌ
ｐｏｉｎｔｓ）对其进行进一步的验证［２，７１］，同时可以有

效指导下一步的优化。

加点准则的核心是构造一个用于选择下一样

本点的优化问题。根据这一思想，逐步发展形成

了开 发 准 则 （ｅｘｐｌｏｉｔａｔｉｏｎ）［７２－７３］、探 索 准 则
（ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ）和平衡准则（ｂａｌａｎｃｅ）。

４．１　开发准则

开发准则与经典优化中的局部搜索类似，其

目的是基于当前的近似模型，在最有潜力的区域

进行加点后更精确的近似模型指导后续优化过

程，而不关心全局的近似模型精度。开发准则的

应用能使算法迅速收敛到局部极值，对单峰问题，

有很好的计算效率，其局限性在于难以跳出局部

极值进行全局搜索［２］。常用的开发准则有潜在

最优点准则（最优化代理模型）［７４－７５］和信赖域

准则［７２］。

潜在最优准则通过最优化当前近似模型，得

到近似模型的最优解，并将其作为新的样本点，运

行高精度复杂分析模型后，将其结果加入到近似

模型的训练样本中，构造新的近似模型，进行下一

轮迭代，直到收敛条件满足［７４］，其加点问题为：

ｍｉｎｓ（ｘ） （１６）
其中ｓ（ｘ）为近似模型的输出。

Ａｌｅｘａｎｄｒｏｖ在１９９８年提出信赖域准则，并证
明了该方法能从任意初始点收敛到局部极值的特

性［７２］。信赖域方法从任意初始点开始搜索，在该

点的δ邻域（即信赖域）内搜索近似模型的最优
值，并将该最优值作为下一个样本点更新近似模

型。同时根据信赖域更新准则，对信赖域进行缩

放和移动，使算法逐步向最优解搜索，直到算法收

敛。其加点问题构造方法如式（１７）所示。
ｍｉｎｓ（ｘ）
ｓ．ｔ．　ｘ∈ 珓ｘｏｐｔ－{ δ

（１７）

其中 珓ｘｏｐｔ为当前最优样本点。

４．２　探索准则

探索准则旨在对未采样（采样点稀疏）区域

进行采样，以期提升近似模型全局近似能力。此

时加点本质上是进行充满空间采样。最简单直接

的方法是采样各种拟随机序列［７６－７７］进行采样，无

法避免在采样点密集区域重复采样计算［２］，导致

计算资源的浪费。

为了保证良好的充满空间性能，进行优化拉

丁超立方设计的各准则用于添加新采样点是探索

未采样区域的有效手段之一。例如：极大化极小

距离、极大化熵、极大化中心 Ｌ２偏差和极大近似
模型曲率准则［７８］、极小样本密度［７９－８０］等准则。

Ｋｉｍ等［８１］将实验设计方法应用于序列采样探索，

不断获取可行解，扩大可行解区域，有效提高了全

局寻优能力。针对近似模型和近似误差，可采用

最大化预测方差作为新样本点［８２］。

４．３　平衡准则

开发准则注重局部寻优能力，探索准则注重

全局近似，一种好的优化算法应同时具备以上两

种能力。平衡准则根据问题特点，对局部和全局

寻优能力进行折中，寻求一种既具备全局探索能

力，又可以适时地进行局部寻优的加点准则［８３］，

是一种更有效、更实用的加点准则。

Ｊｏｎｅｓ［８３］ 提 出 的 期 望 提 升 （Ｅｘｐｅｃｔｅｄ
Ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ，ＥＩ）准则是目前使用最广泛的平衡
准则之一。ＥＩ准则首先构造一个提高概率
（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｏｆｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ）函数，并基于此函数，
再进一步通过积分得到期望提高（ｅｘｐｅｃｔｅｄ
ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ）值。在设计空间内搜索期望提高值
最大的点作为下一个采样点。由于 ＥＩ准则分两
步进行采样，因此也称两阶段加点准则。除两阶

段准则外，一阶段准则根据近似模型的预测方差，

构造一个条件似然函数，将此条件似然函数最大

化作为新的样本点产生准则，该准则跳出局部最

优的能力在一定程度上强于二阶段准则。

一阶段和两阶段准则均依赖于近似模型的预

测方差，Ｗａｎｇ［８４－８５］等提出了一种不依赖于近似
模型预测误差的采样点准则，该准则将极小距离

极大化准则与潜在最优准则结合，在潜在最优搜

索的基础上加入极小距离约束，并在优化过程中

自适应调整约束范围使算法收敛于全局最优。

Ｐａｒｒ等［８６］提出了多目标准则，将全局探索指标和

局部寻优指标结合，构造了多目标优化问题，同时

增加全局和局部优化能力。

另一方面，由于智能优化具有很好的全局探

索能力，将智能算法的搜索机制用于序列近似优

化已经成为近年来研究的热点［８７－９１］，此类方法对

中等复杂度计算模型有很好的效果，但对于高复

·６９·



　第１期 胡凡，等：序列近似优化方法

杂度模型的优化，计算代价仍然是不可承受的。

５　内优化算法

序列近似优化的内优化是对加点准则构造的

优化问题求解。在此阶段，目标和约束变量均采

用具有解析表达式的近似模型，计算速度快，此时

大量迭代计算也几乎不消耗计算资源。因此主流

智能优化方法（遗传算法、粒子群算法、差分进化

算法、和声搜索算法［９２－９５］等）均可得到较好的

效果。

遗传算法（ＧｅｎｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）通过模拟
自然界生物进化过程中优胜劣汰的模式，通过一

定遗传、变异和选择等操作步骤的迭代搜索全局

最优解。１９７５年 Ｈｏｌｌａｎｄ首次提出 ＧＡ的概念，
并对遗传算法的基本理论进行了详细的阐释，对

遗传算法的发展产生了深远影响。遗传算法是发

展较早的智能优化方法，相应的数学理论最为完

善，证明了最优个体保存遗传算法具有以概率１
收敛于全局最优的性能。

编码方式、选择算子、交叉算子和变异算子的

设计是遗传算法的核心，常用的编码方式有二进

制编码、实数编码和顺序编码；选择算计设计的基

本思想是个体的复制概率与其适应值正相关；交

叉是利用选择算子得到的父代产生相应的子代；

变异算子引入的目的是为了避免陷入局部极值和

保持种群多样性。

粒子群算法（ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，
ＰＳＯ）是由 Ｋｅｎｎｅｄｙ和 Ｅｂｅｒｈａｒｔ于１９９５年提出的
一种启发式全局优化技术。通过对鸟类觅食过程

中，随机而又有序的飞行行为进行抽象，采用不同

粒子之间相互协作搜索的方式进行全局寻优。在

ＰＳＯ中，每个粒子相当于鸟群中的一个个体，通过
对个体极值与群体极值的追踪以及个体极值、群

体极值更新的迭代操作，最终使所有粒子都向全

局最优点聚集。

最初由Ｋｅｎｎｅｄｙ和Ｅｂｅｒｈａｒｔ提出的方法称为
基本粒子群算法，经过引入了惯性权重形成了标

准粒子群算法［９６］，以及后续学者对其的改进形成

了大量的改进粒子群算法，改进工作都集中于对

惯性权重ｗ，自身学习因子 ｃ１与全局学习因子 ｃ２
这三个参数的自适应调整，主要改进方法如下：①
经验参数 ｗ＝０．８，ｃ１＝ｃ２＝２

［９６］；②参数随机
化［９７］；③线性调整参数［９７］；④非线性调整参
数［９８］；⑤参数自适应调整［９９］。

差分进化算法（ＤｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌＥｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＤＥ）于
１９９５年由 Ｓｔｏｒｎ和 Ｐｒｉｃｅ提出［１００］，是一种新颖的

通过引入独特的差分变异模式进行迭代搜索的进

化算法。该方法因具有简单、易实现、高效、鲁棒

性强、参数设置少等各方面的优点，已被广泛和成

功地应用于全局优化、运筹管理、工程设计等领

域［１０１］。除种群大小这一共同参数外，ＤＥ算法具
有两个主要的控制参数［１００］：变异缩放因子 Ｆ和
交叉概率ＰＣＲ。因此，对ＤＥ算法的研究也主要集
中于参数设置与自适应调整。

参数自适应调整的方法主要分为以下几类：

①参数随机化；②参数自学习；③参数进化。参数
随机化方法通过按照一定随机数生成规则，在每

代进化前对Ｆ和ＰＣＲ进行随机化设置以增加算法

的全局探索能力，代表性的方法有 ＤＥＲＳＦ［１０２］，
ＤＥＲＬ［１０３］和ＮＳＤＥ等；参数自学习方法通过对进
化过程中参数与进化能力的关系，学习得到下一

代的参数，代表性的方法有ＳＡＤＥ［１０４］，ＳａＮＳＤＥ和
ＪＡＤＥ［１０５］等；参数进化方法通过将参数编码到进
化个体中，随着种群的进化，更有利于进化参数设

置随着个体的保留被保留下来，代表性的方法有

ＳＰＤＥ，ＳＤＥ和ｊＤＥ等。
和声搜索（ＨａｒｍｏｎｙＳｅａｒｃｈ，ＨＳ）算法是２００１

年韩国学者 Ｇｅｅｍ［１０６］等提出的一种新颖的智能
优化算法。算法模拟了音乐创作中乐师们凭借自

己的记忆，通过反复调整乐队中各乐器的音调，最

终达到一个美妙的和声状态的过程。ＨＳ算法将
乐器声调的和声类比于优化问题的解向量，评价

即是各对应的目标函数值。

在基本和声搜索算法中，每个和声代表问题

的一个解（即一个ｎ维实数向量），搜索过程中用
到的关键参数有和声记忆库大小（Ｈａｒｍｏｎｙ
ＭｅｍｏｒｙＳｉｚｅ，ＨＭＳ）、记忆库保留概率（Ｈａｒｍｏｎｙ
ＭｅｍｏｒｙＣｏｎｓｉｄｅｒａｔｉｏｎＲａｔｅ，ＨＭＣＲ）、记忆库扰动
概率（ＰｉｔｃｈＡｄｊｕｓｔｉｎｇＲａｔｅ，ＰＡＲ）、扰动距离
（ｄｉｓｔａｎｃｅＢａｎｄＷｉｄｔｈ，ＢＷ）以及最大适应度评估
次数等。合理设置上述参数对算法的搜索精度和

效率均有重要的影响。算法首先随机产生 ＨＭＳ
初始解并将其存储在和声记忆库中，然后根据保

留记忆库、扰动记忆库和重置变量三种规则产生

备选和声，若备选和声劣于和声记忆库中的最劣

和声，则用备选和声替换记忆库中的最劣解，更新

和声记忆库；否则，重新按照上述方法产生备选和

声。在基本和声搜索算法的基础上，针对各参数

的自适应调整策略提出的改进版本有：ＩＨＳ算
法［１０７］、ＧＨＳ算 法、ＳＧＨＳ算 法［１０８］、ＮＧＨＳ算
法［９５］、ＩＧＨＳ算法［９３］、ＯＨＳ算法［９２，９４］等。

·７９·
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６　结论

序列近似优化方法是针对复杂耗时模型优化

设计的有效手段，能显著降低复杂模型调用次数，

在可接受的计算代价下给出近似最优解，在工程

优 化 中 已 经 得 到 了 广 泛 的 重 视 与 应

用［７９，８５，１０９－１１１］，另外由于近似模型可以对整个设

计空间的输入输出关系进行预测，尤其是对于最

优解附近可以进行高精度的预测（各阶导数也可

以进行高精度逼近），因此可以有效扩展到可靠

性、鲁棒性设计等领域［１１２－１１３］。同时，对设计结

果的灵敏度分析等，也能根据最终的近似模型进

行快速分析。

目前序列近似优化方法仍然存在明显的局

限，比如对离散问题的研究较少，对２０维以上的
高维连续优化问题也难以获得满意的结果等，因

此还有很大的改进与发展空间。本文在此列出若

干（但不限于）可能的改进途径及发展趋势。

１）实验设计方法：目前的实验设计方法（包
括经典的析因设计、中心复合设计和正交设计以

及拉丁超立方设计等）考察的均是高维矩形域内

相应变量与输入变量之间的关系，但在实际工程

应用中，给定的矩形域往往存在很大的不可行空

间，即相应的输入不会得到输出，对于此类情况，

若再采用已有方法进行设计，会造成大量设计点

的浪费，而优化拉丁超立方设计构造的计算量与

设计点个数呈指数增长趋势，因此对非矩形域的

实验设计直接构造的研究对于多约束（尤其是可

行域远小于不可行域）问题可以大量减少计

算量。

２）近似模型：目前广泛采用的 ＲＢＦ，ＳＶＲ和
Ｋｒｉｇｉｎｇ方法均将高维函数逼近转化为以径向距
离为自变量的一维函数逼近。此种方法对于低维

问题，可以得到很好的效果，但由于高维空间中以

距离来衡量，样本点会特别稀疏，少量的样本点无

法对模型输出进行合理的预测。因此，高维高精

度近似模型的研究对拓宽序列近似优化方法在高

维问题优化中的应用有重要意义。此外，为了解

决高维问题的优化，也可将数据降维技术引入序

列近似优化，以扩展该方法的应用。

３）采样点更新阶段：采样点更新策略是序列
近似优化最核心的技术。目前对于单点更新方法

已经有较好的理论研究也得到了一定的应用。为

了适应分布式计算的发展以及进一步提高优化设

计效率，并行加点准则是必须解决的问题，同时，

在并行加点过程中，如何把握探索准则与开发准

则的平衡是并行加点准则的关键，然而目前对此

研究相当缺乏。

４）序列近似优化的应用研究：序列近似优化
方法可以利用极少的模型调用搜索到模型最优

解。但在工程问题的应用中，存在诸多制约因素。

例如：近似模型构造过程中，基函数均是光滑函

数，而现实问题中往往存在目标函数或者约束函

数不光滑甚至不连续的情况，对于此类问题，目前

尚无有效办法。另外，目前的序列近似优化方法

仅对连续变量优化有很好的效果，以及少量整数

变量优化的研究［１１４－１１５］，而实际工程应用中，设

计变量形式较多，这也造成了序列近似优化方法

的应用局限。

可以预期，随着研究的进一步深入，序列近似

优化方法将会成为一种更通用更高效的工程优化

方法，能够有效解决复杂、耗时模型的优化设计。
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　第１期 胡凡，等：序列近似优化方法
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