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黑箱模型约束动态松弛的近似优化方法

马帅超，武泽平，杨家伟，高经纬
（国防科技大学 空天科学学院，湖南 长沙　４１００７３）

摘　要：基于代理模型的优化方法因其高效的寻优能力为高精度仿真模型在优化设计中的应用提供了
一种有效的技术途径。针对优化问题中高耗时黑箱约束处理问题，提出了一种基于改进可行性规则的多约

束自适应采样方法，建立了精英档案驱动的非精确搜索方法和 ε－约束保持的伪可行域构造方法，通过迭代
过程中动态缩放可行域以接受高质量非可行样本，增强了算法对可行域边界的探索能力，提高了基于代理模

型的寻优能力。对进化计算会议约束优化标准函数的仿真计算结果表明，相较于现有方法，ε－约束保持优
化方法可以有效解决多约束代理模型优化问题。对固体火箭发动机后翼柱装药设计结果表明算法具有应用在
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复杂工程问题中的潜力。
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ｗｉｎｇｐｉｌｌａｒｃｈａｒｇｅｄｅｓｉｇｎｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｈａｓｔｈｅｐｏｔｅｎｔｉａｌｔｏｂｅａｐｐｌｉｅｄｔｏｃｏｍｐｌｅｘｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇｐｒｏｂｌｅｍｓ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｓｕｒｒｏｇａｔｅｍｏｄｅｌ；ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ；ａｄａｐｔｉｖｅｓａｍｐｌｉｎｇ；εｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｈｏｌｄｉｎｇ

　　在以飞行器设计为代表的复杂工程设计问题
中，为提高设计性能、降低研制成本、缩短设计周

期，通常需要对产品性能、成本等设计指标进行优

化设计［１］。同时为了提高仿真计算结果的可信

度，高耗时仿真模型在实际工程设计中的应用越

来越广泛，而模型仿真精度的提升会导致仿真时

长指数增长，致使计算成本上升的同时优化效率

低下。为解决上述问题，基于代理模型的优化方

法被广泛应用于飞行器优化设计过程以达到降低

设计、分析和计算消耗的目标［２］。在基于代理模

型的设计方法中，自适应采样策略根据现有代理

模型和样本点分布确定最佳采样点来进行高耗时

模型仿真，从而获得更有利于优化集成的样本点。

上述采样过程需要按照采样准则搜索得到新样本

点输出并扩充具有高精度特性的样本集。根据采

样准则优化指标的不同，采样准则分为局部开发、
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全局探索和开发／探索平衡三种策略［３］。对于黑

箱约束优化问题，现有算法无法直接应用，需要与

约束处理方法相结合方可得到满足约束的最优可

行解。同时约束优化问题中存在的可行域边界也

进一步增加了算法的困难与挑战。

在实际工程问题中，除目标函数之外，大多数

约束也同样具有类似的性质。在引入约束条件之

后，约束类型、不同约束个数、可行域大小、有效约

束个数等复杂因素都会导致优化算法效率降低、

全局最优解搜索困难等问题［４］。为此，近年来研

究者们提出了针对近似优化方法的约束处理方

法，使算法能够探索到空间可行域。Ｈｕａｎｇ等提
出的可行性规则法［５］易于实现且不需要烦琐的

调参过程，在差分进化（ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｅｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＤＥ）
算法和粒子群优化（ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，
ＰＳＯ）算法等进化算法中广泛应用。但其对约束
的处理过程太过严格，可能导致算法无法考虑约

束边界的高质量不可行解，从而降低算法的寻优

能力。

针对约束处理中存在的问题，在进行优化过

程中的自适应采样时需要选取合适的约束处理方

法才可能选取到高质量可行解。在基于可行性规

则法处理约束的基础上，首先引入 ε－约束保持
法［６］，通过先接受不可行解用以探索可行域边

界，再不断放缩伪可行域直至可行域，确保优化结

果在约束内。基于此，本文将可行性规则法进行

改进，增强其探索约束边界最优的能力，并提出约

束动态松弛的近似优化 （ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓｄｙｎａｍｉｃ
ｒｅｌａｘａｔｉｏｎａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＣＤＲＡＯ）方法，
最后通过数学算例和工程算例对提出的方法进行

验证。

１　代理模型多约束优化方法基本框架

工程问题中的黑箱模型输出结果需要通过大

量计算得出，为了提高计算效率，使用代理模型代

替高耗时黑箱模型进行优化设计。基于代理模型

的优化方法主要包括实验设计、代理模型构建、自

适应采样三个方面，其基本流程如图１所示。

图１　基于代理模型的优化方法基本流程
Ｆｉｇ．１　Ｂａｓｉｃｐｒｏｃｅｓｓｏｆｓｕｒｒｏｇａｔｅｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｍｏｄｅｌｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ

　　实验设计能够为代理模型提供在设计空间上
均匀分布的训练样本，通常采用拉丁超立方实验

设计方法获取［７］。近似建模通过训练样本输入

输出关系拟合出原始模型的代理模型，使用径向

基函数近似建模方法［８］构建代理模型。自适应

采样是通过现有样本点的分布以及代理模型的构

建去搜索选择下一个样本点，以期在拓展样本点

集中选出最优解。

Ｍｃｋａｙ提出拉丁超立方实验设计方法［９］

（Ｌａｔｉｎｈｙｐｅｒｃｕｂｅｄｅｓｉｇｎ，ＬＨＤ），能够使样本点
较为均匀分布在设计空间，目前已经成为主流

的实验设计方法。针对 ｎ个 ｍ维样本点的设计
结果是一个矩阵，通过采用拉丁超立方实验设

计方法［１０］对此问题设计求解，可以在降低仿真

实验次数的基础上快速得出满足均匀性要求的

实验设计排列。其中样本与空间中对应位置如

图２所示。
构建代理模型的方法有径向基函数（ｒａｄｉａｌ

ｂａｓｉｓｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＢＦ）建模方法［６］、Ｋｒｉｇｉｎｇ建模方
法［１１］、多项式建模方法［５］、高斯过程回归（Ｇａｕｓｓｉａｎ

图２　拉丁超立方实验设计方法
Ｆｉｇ．２　Ｌａｔｉｎｈｙｐｅｒｃｕｂｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｄｅｓｉｇｎｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ

ｐｒｏｃｅｓｓｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＧＰＲ）建模方法［１２］、深度学习

（ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ，ＤＬ）建模方法［１３］等。ＲＢＦ模型相
比其他建模方法具有设计简单、计算量小、泛化能

力强等优点［１４］，因此选择 ＲＢＦ建模方法构建代
理模型。

标准ＲＢＦ模型基本形式为

ｆ＾（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ωｉφｉ（ｒ） （１）

式中，ｎ为训练集大小，ｘ为待预测的点，ωｉ为基
函数系数，φｉ（ｒ）为高斯基函数。其中高斯基函数
可写为

·６２１·
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φｉ（ｒ）＝ｅｘｐ －
ｒ２

ｃ２( )
ｉ
＝ｅｘｐ －

ｘ－ｘｉ
２

ｃ２( )
ｉ

（２）

式中，ｃｉ为形状参数。
形状参数值 ｃｉ确定

［１５－１６］后，反算式（１），即
可计算出对应的权系数 ωｉ。通过确定基函数系
数 ，就可以获得任意样本的预测输出。

自适应采样需要基于当前代理模型和样本点

分布，构造准则并对下一个样本点进行搜索选择，

再通过代理模型计算新样本点的输出，实现样本

集的扩充。自适应采样主要分为三种：局部开发、

全局探索以及开发／探索平衡。局部开发准则基
本思想是在代理模型精确逼近真实模型的假设

下，寻找出代理模型的最优点，代入真实模型中验

证并用来更新样本数据集。全局探索准则侧重于

模型的全局最优，通过在近似模型的样本点稀疏区

域选取采样点，从而更易于求出模型的全局最优

解。局部开发准则易陷入局部最优，全局探索准则

由于需要探索设计空间全局而易造成计算资源的

浪费，因此提出非精确搜索的采样准则，通过选取

既能满足结果更优又能保证选取点与已选点之间

的距离较远的采样点，实现更高效率的寻优采样。

但在实际工程问题中，目标函数通常有约束限

制从而成为约束优化问题，且约束多为黑箱约束。

使用无约束代理模型优化算法优化约束问题时，由

于约束类型、可行域大小、约束个数等多方面因素

的影响，难以完成目标函数寻优。如图３所示，考
虑可行域内空心采样点建立的代理模型如图中虚

线所示，由此得出的最优解并不是实际的最优解。

因此应开展多约束条件下的采样方法研究。

图３　带约束优化存在的问题
Ｆｉｇ．３　Ｐｒｏｂｌｅｍｓｗｉｔｈｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

２　多约束自适应采样方法

２．１　基于约束冲突函数的约束处理方法

单目标非线性约束优化问题可按如下形式

定义：

ＦｉｎｄＸ
ｍｉｎｆ（Ｘ）

ＸＬ≤Ｘ≤ＸＵ

ｓ．ｔ．
　

ｇｊ（Ｘ）≤０　ｊ＝１，２，…，ｐ

ｈｋ（Ｘ）＝０　ｋ＝ｐ＋１，ｐ＋２，…，{ ｍ
（３）

式中：Ｘ为设计变量，通常为 ｄ维向量；ｆ（Ｘ）为目
标函数（标量函数）；ＸＬ、ＸＵ分别为设计变量的
上、下限；ｇｊ（Ｘ）≤０（ｊ＝１，２，…，ｐ）为不等式约束；
ｈｋ（Ｘ）＝０（ｋ＝ｐ＋１，ｐ＋２，…，ｍ）为非设计变量
上、下限的不等式约束。

在工程设计问题中多数约束计算同目标函数

具有相似的复杂特征，难以找寻可行解，因此需要

采用约束处理方法对约束进行处理。本文引入约

束冲突函数，用以表征样本点与可行域之间的距

离，使算法能够平衡约束与目标函数的关系并提升

算法对可行域边界的探索能力，从而能够更好地找

寻全局最优可行解。将等式约束做如下处理：

ｈｋ（Ｘ） －δ≤０ （４）
式中，ｈｋ（Ｘ）表示第ｋ个等式约束，δ为一小量。

应用式（４），将等式约束转化为不等式约束，
定义个体Ｘ违反第ｌ个约束条件的程度为：

Ｇｌ（Ｘ）＝
ｍａｘ｛０，ｇｌ（Ｘ）｝ １≤ｌ≤ｐ

ｍａｘ｛０，ｈｌ（Ｘ）－δ｝ ｐ＋１≤ｌ≤ｐ＋{ ｍ

（５）
定义个体Ｘ违反所有约束的程度为：

Ｇ（Ｘ）＝∑
ｍ

ｌ＝１
Ｇｌ（Ｘ） （６）

由于不同约束的尺度特征不同，需进行归一

化处理，以避免个别约束对 Ｇ（Ｘ）的值起决定性
作用：

Ｇｎｏｒ（Ｘｉ）＝
∑
ｍ

ｌ＝１
Ｇｌ（Ｘｉ）／Ｇ

ｍａｘ
ｌ

ｍ （７）

式中：Ｇｎｏｒ（Ｘｉ）为粒子 Ｘｉ的标准化约束冲突值；
Ｇｍａｘｌ 为群体针对单个约束的最大冲突值，即
　Ｇｍａｘｌ ＝ｍａｘｉ＝１，…，Ｎ

（Ｇｌ（Ｘｉ））　ｌ∈｛１，２，…，ｍ｝ （８）

Ｎ为精英档案中样本点的个数。若Ｇｎｏｒ（Ｘｉ）≤０，
则表明个体Ｘｉ是可行个体；否则 Ｘｉ为不可行个
体，且Ｇｎｏｒ（Ｘｉ）值越大说明个体Ｘｉ在群体中相对
约束冲突越大。

２．２　基于ε－约束保持改进的可行性规则法

可行性规则法容易实现且优化过程中不用考

虑相关参数调整，但是忽略了位于可行域边界的

高质量不可行解。特别是对于代理模型优化问

题，在优化初期探索阶段难以定位最优解区域，而

·７２１·
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在可行域边界外附近的高质量不可行解能够提升

算法对可行域边界的搜索能力，进而提升算法的

探索能力。因此提出 ε－约束保持的思想［６］，在

优化初期对可行域进行放大，随着算法的迭代，可

行域也不断缩小，直至与真实可行域重合为止。

在优化前期算法对可行域进行探索时将高质量不

可行解加入样本点集，提升了算法对可行域边界

的探索能力。如图４所示，在原有采样点的基础
上将伪可行域内采样点考虑进去，使得代理模型

更加逼近于目标函数，得出更为真实的可行最优

解。算法的基本流程基本与可行性规则法相同，

但将可行域改成包含可行域边界外的可放缩伪可

行域。改进后三条规则如下：

１）伪可行解优于不可行解；
２）同为伪可行解，目标函数性能更理想的

更优；

３）同为不可行解，约束冲突值小的更优。

图４　考虑伪可行域内采样点后优化
Ｆｉｇ．４　Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｆｔｅｒｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｓａｍｐｌｉｎｇｐｏｉｎｔｓｉｎ

ｔｈｅｐｓｅｕｄｏｆｅａｓｉｂｌｅｄｏｍａｉｎ

引入松弛参数 ε，将判断可行标准由
Ｇｎｏｒ（Ｘｉ）≤０改进为 Ｇｎｏｒ（Ｘｉ）≤ε，通过调整值 ε
放缩伪可行域。由于 Ｇｎｏｒ（Ｘ）经过归一化处理，
其取值在［０，１］之间，因此针对不同约束优化问
题，松弛参数ε可以采用相同调整规律。为了确
保最优点处于可行域内，ε应随迭代次数增加而
逐渐减小为０，以促使伪可行域边界逐渐向可行
域边界靠拢并最终重合。

２．３　基于改进可行性规则的多约束自适应采样方法

引入精英档案的思想来表征采样点性能的提

升，并将精英档案初始化为实验设计样本点，经过

后续迭代优化保存性能最优的若干样本点且保持

数量不变。在每次迭代过程中如果有新样本点优

于精英档案内存储点，则将其进行替换从而保持

精英档案的最优。精英档案更新流程及其整体算

法流程如图５和图６所示。结合基于 ε－约束保
持法改进的可行性规则法，提出改进可行性规则

的多约束自适应采样方法，按照“先探索可行域，

再寻优”的思想，采样过程分两阶段进行：

１）若精英档案中存在不可行解，算法应在探
索到可行点后停止搜索，并在当前的种群中找到

可行且密度最小的点。

２）若精英档案中全部是伪可行解，算法应在
探索到优于精英档案最优的点后停止搜索，并在

当前采样点中找到优于精英档案最优解且密度最

小的点。

图５　更新精英档案示意图
Ｆｉｇ．５　Ｕｐｄａｔｅｅｌｉｔｅｐｒｏｆｉｌｅｄｉａｇｒａｍ

图６　非精确搜索采样方法流程示意图
Ｆｉｇ．６　Ｎｏｎｅｘａｃｔｓｅａｒｃｈｓａｍｐｌｉｎｇｍｅｔｈｏｄｆｌｏｗｄｉａｇｒａｍ

满足Ｇｎｏｒ（Ｘ）≤ε的Ｘ称为伪可行解，其中ε
由下式得出：

ε＝０．１×ｃｊ （９）
式中，ｃｊ为随算法迭代次数的增加从１减小至０
的系数，定义

ｃｊ＝
∑
ｓ

ｉ＝１
ｄｉ（ｘＮ）

∑
ｓ

ｉ＝１
ｄｉ（ＸＮ）

（１０）

其中，ｘＮ代表当前精英档案样本集，ｓ表示样本集
中距离不同点的对数，ｄｉ表示不同样本间的欧几
里得距离。通过对样本进行归一化处理确保各个

·８２１·
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变量影响权重一致。ｃｊ＝１表明精英档案为均匀
分布的初始样本；ｃｊ≈０表明精英档案近似收敛到
同一点上，此时算法终止。定义收敛精度 ｅ，若
ｃｊ≤ｅ，则算法收敛。

优化初始阶段设Ｇｎｏｒ（Ｘ）≤０．１×１，即所有的
约束边界被放宽１０％的裕度，低于这个裕度的解
可作为可行解进行阶段１采样。优化后期要求所
有约束满足Ｇｎｏｒ（Ｘ）≤０，算法只能开发可行域直到
定位全局最优。值得注意的是，阶段１的采样和阶
段２的采样并不具有单向性，当前采样点被判断为
伪可行解之后，随着约束松弛因子ε减小，可行域
不断收敛，原先的伪可行解变为不可行解，此时需

要重新转到阶段１进行采样以保证种群的可行性。
由于采样过程根据采样点特征分成两种策

略，精英档案的更新策略同样要适应采样策略。

精英档案更新策略按如下定义：

１）若精英档案中存在不可行解，精英档案中
约束违反程度最大的样本点被更新为阶段１采样
获得的样本点。

２）若精英档案中全为伪可行解，精英档案中
目标函数最差的解被更新为阶段２采样获得的样
本点。

采样过程如图７所示。

图７　基于改进可行性规则的多约束自适应采样方法
Ｆｉｇ．７　Ｍｕｌｔｉｃｏｎｓｔｒａｉｎｔａｄａｐｔｉｖｅｓａｍｐｌｉｎｇｍｅｔｈｏｄ

ｂａｓｅｄｏｎｉｍｐｒｏｖｅｄｆｅａｓｉｂｌｅｒｕｌｅｓ

外部代理模型优化的最优解追踪调整为：优

先追踪精英档案中满足约束且目标函数值最小的

点，若精英档案中不存在满足约束的点，最优解设

置为当前采样点中约束冲突最小点。若采样点都

不可行，最优解可以帮助其逐渐向可行域收敛。

采样点都可行时，最优解要保证其在目标函数上

的优越性。面向多约束问题的非精确采样代理模

型优化方法流程如图８所示，其中流程中的代理
模型构建采用基于样本局部密度的径向基建模方

法，搜索采样过程采用改进粒子群算法。

图８　多约束问题的非精确采样代理模型优化流程
Ｆｉｇ．８　Ｎｏｎｅｘａｃｔｓａｍｐｌｉｎｇｓｕｒｒｏｇａｔｅｍｏｄｅｌｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

ｐｒｏｃｅｓｓｆｏｒｍｕｌｔｉｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｐｒｏｂｌｅｍｓ

３　方法验证

３．１　数值算例

为了验证约束动态松弛优化方法的有效性，

从进化计算会议（ＩＥＥＥＣｏｎｇｒｅｓｓｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，ＣＥＣ）约束优化标准函数中选取 ８
个约束优化进行测试，其目标函数、约束条件、自

变量范围以及函数全局极小值如表１所示。ＣＥＣ
标准测试问题是 ＣＥＣ组委会面向不同问题类型
发布的标准测试算例，这些算例为全局最优解已

知的函数，被广泛用于优化方法性能验证［１７－１８］。

为充分测试方法的适用性和高效性，选取的测

试问题设计变量维度涵盖２维到１３维，约束形式包
括不等式与等式约束。在处理等式约束时，由于难

以找到严格满足等式约束的解，故将其做如下处理：

ｈ（Ｘ）＝０→ ｈ（Ｘ） －δ≤０ （１１）
式中，δ为一小量，通常取０．００１。

在进行测试算例时，针对每一个算例均独立

运行２５次以上，确保运行结果的稳定。将优化结
果与近年来发表的约束优化混沌灰狼算法［１９］

（ｃｈａｏｔｉｃｇｒｅｙｗｏｌｆｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＣＧＷＯ）、扩展平衡
排序 方 法［２０］ （ｔｈｅｅｘｔｅｎｄｅｄ ｂａｌａｎｃｅｄ ｒａｎｋｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄ，ＥＢＲＭ）和 全 局 人 工 蜂 群 算 法［２１］

（ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｇｌｏｂａｌ ｂｅｓｔ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｂｅｅ ｃｏｌｏｎｙ，
ＭＧＡＢＣ）进行对比，得出结果如表２所示。

·９２１·
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表１　约束优化标准函数
Ｔａｂ．１　Ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｃｒｉｔｅｒｉａｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

标准

函数
表达式 约束函数 自变量范围 全局极小值

ｇ０１ ｆ（ｘ）＝（ｘ１－１０）
３＋（ｘ２－２０）

３
ｇ１（ｘ）＝－（ｘ１－５）

２－（ｘ２－５）
２＋１００≤０

ｇ２（ｘ）＝（ｘ１－６）
２＋（ｘ２－５）

２－８２．８１≤０

１３≤ｘ１≤１００

０≤ｘ２≤１００
－６９６１．８１３８７

ｇ０２ ｆ（ｘ）＝ｘ２１＋（ｘ２－１）
２ ｈ（ｘ）＝ｘ２－ｘ

２
１＝０

－１≤ｘｉ≤１

（ｉ＝１，２）
－０．７４９９

ｇ０３ ｆ（ｘ）＝－ｘ１－ｘ２
ｇ１（ｘ）＝－２ｘ

４
１＋８ｘ

３
１－８ｘ

２
１＋ｘ２－２≤０

ｇ２（ｘ）＝－４ｘ
４
１＋３２ｘ

３
１－８８ｘ

２
１＋９６ｘ１＋ｘ２－３６≤０

０≤ｘ１≤３

０≤ｘ２≤４
－５．５０８０１３

ｇ０４
ｆ（ｘ）＝５．３５７８５４７ｘ２３＋０．８３５６８９１ｘ１ｘ５＋

３７．２９３２３９ｘ１－４０７９２．１４１

ｇ１（ｘ）＝８５．３３４４０７＋０．００５６８５８ｘ２ｘ５＋

０．０００６２６２ｘ１ｘ４－０．００２２０５３ｘ３ｘ５－９２≤０

ｇ２（ｘ）＝－８５．３３４４０７－０．００５６８５８ｘ２ｘ５－

０．０００６２６２ｘ１ｘ４＋０．００２２０５３ｘ３ｘ５≤０

ｇ３（ｘ）＝８０．５１２４９＋０．００７１３１７ｘ２ｘ５＋

０．００２９９５５ｘ１ｘ２＋０．００２１８１３ｘ
２
３－１１０≤０

ｇ４（ｘ）＝－８０．５１２４９－０．００７１３１７ｘ２ｘ５－

０．００２９９５５ｘ１ｘ２－０．００２１８１３ｘ
２
３＋９０≤０

ｇ５（ｘ）＝９．３００９６１＋０．００４７０２６ｘ３ｘ５＋

０．００１２５４７ｘ１ｘ３＋０．００１９０８５ｘ３ｘ４－２５≤０

ｇ６（ｘ）＝－９．３００９６１－０．００４７０２６ｘ３ｘ５－

０．００１２５４７ｘ１ｘ３－０．００１９０８５ｘ３ｘ４＋２０≤０

７８≤ｘ１≤１０２

３３≤ｘ２≤４５

２７≤ｘｉ≤４５

（ｉ＝３，４，５）

－３０６６５．５

ｇ０５ ｆ（ｘ）＝５∑
４

ｉ＝１
ｘｉ－５∑

４

ｉ＝１
ｘ２ｉ－∑

１３

ｉ＝５
ｘｉ

ｇ１（ｘ）＝２ｘ１＋２ｘ２＋ｘ１０＋ｘ１１－１０≤０

ｇ２（ｘ）＝２ｘ１＋２ｘ３＋ｘ１０＋ｘ１２－１０≤０

ｇ３（ｘ）＝２ｘ２＋２ｘ３＋ｘ１１＋ｘ１２－１０≤０

ｇ４（ｘ）＝－８ｘ１＋ｘ１０≤０

ｇ５（ｘ）＝－８ｘ２＋ｘ１１≤０

ｇ６（ｘ）＝－８ｘ３＋ｘ１２≤０

ｇ７（ｘ）＝－２ｘ４－ｘ５＋ｘ１０≤０

ｇ８（ｘ）＝－２ｘ６－ｘ７＋ｘ１１≤０

ｇ９（ｘ）＝－２ｘ８－ｘ９＋ｘ１２≤０

０≤ｘｉ≤１

（ｉ＝１，２，…，９，１３），

０≤ｘｉ≤１００

（ｉ＝１０，１１，１２）

－１５

ｇ０６ ｆ（ｘ）＝
ｓｉｎ３（２πｘ１）＋ｓｉｎ（２πｘ２）

ｘ３１（ｘ１＋ｘ２）

ｇ１（ｘ）＝ｘ
２
１－ｘ２＋１≤０

ｇ２（ｘ）＝１－ｘ１＋（ｘ２－４）
２≤０

０≤ｘ１≤１０

０≤ｘ２≤１０
－０．０９５８２５

ｇ０７

ｆ（ｘ）＝ｘ２１＋ｘ
２
２＋ｘ１ｘ２－１４ｘ１－１６ｘ２＋

（ｘ３－１０）
２＋４（ｘ４－５）

２＋（ｘ５－３）
２＋

２（ｘ６－１）
２＋５ｘ２７＋７（ｘ８－１１）

２＋

２（ｘ９－１０）
２＋（ｘ１０－７）

２＋４５

ｇ１（ｘ）＝４ｘ１＋５ｘ２－３ｘ７＋９ｘ８－１０５≤０

ｇ２（ｘ）＝１０ｘ１－８ｘ２－１７ｘ７＋２ｘ８≤０

－１０≤ｘｉ≤１０

（ｉ＝１，…，１０）
２４．３０６

ｇ０８

ｆ（ｘ）＝（ｘ１－１０）
２＋５（ｘ２－１２）

２＋ｘ４３＋

３（ｘ４－１１）
２＋１０ｘ６５＋７ｘ

２
６＋ｘ

４
７＋

４ｘ６ｘ７－１０ｘ６－８ｘ７

ｇ１（ｘ）＝２ｘ
２
１＋３ｘ

４
２＋ｘ３＋４ｘ

２
４＋５ｘ５－１２７≤０

ｇ２（ｘ）＝７ｘ１＋３ｘ２＋１０ｘ
２
３＋ｘ４－ｘ５－２８２≤０

ｇ３（ｘ）＝２３ｘ１＋ｘ
２
２＋６ｘ

６
６－８ｘ７－１９６≤０

ｇ４（ｘ）＝４ｘ
２
１＋ｘ

２
２－３ｘ１ｘ２＋２ｘ

２
３＋５ｘ６－１１ｘ７≤０

－１０≤ｘｉ≤１０

（ｉ＝１，…，７）
６８０．６３

　　根据表２中结果，将不同算法对每一个标准函
数求出的最优可行解加粗，ＣＤＲＡＯ算法在八个测
试函数上的优化结果均为最优的效果。而ＣＧＷＯ、
ＥＢＲＭ和ＭＧＡＢＣ都无法完全寻优出文中测试算
例的最优，且ＣＧＷＯ、ＥＢＲＭ无法在部分算例上找

出可行域，导致寻优结果无效，ＭＧＡＢＣ算法不能够
优化出ｇ０５函数和ｇ０７函数的全局最优。

ＣＤＲＡＯ算法针对上述测试函数均能得到约
束全局最优，且结果稳定性能够满足要求。针对

每个函数迭代运算２５次，计算出迭代收敛时迭代

·０３１·
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表２　约束采样方法算例测试结果
Ｔａｂ．２　Ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓａｍｐｌｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓｔｕｄｙｔｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓ

标准函数 统计量 ｇ０１ ｇ０２ ｇ０３ ｇ０４ ｇ０５ ｇ０６ ｇ０７ ｇ０８

ＣＤＲＡＯ
平均值 －６９６１．８１ ０．７４９９ －５．５０８ －３０６６５．５ －１５ －０．０９５８ ２４．３０６ ６８０．６３

标准差 ２．４×１０－４ ０ ０ １．５０×１０－２ １．３×１０－４ ０ ２．１×１０－５ ０

ＣＧＷＯ
平均值 －６５９１．４８ ０．７１９０ －５．３０８７ －３１４９２．２ －１４．９００５ －３２１．０４ ６０．２２７８ ６７６．６７０

标准差 ５６．４ １．２８×１０－２ ３．０８ １３７ ６．３０×１０－３ ６．２５ ０．１２１ ３．０８

ＥＢＲＭ
平均值 －６９９１．７５ ０．８８０５ －５．５０８ －３０９５３．５ －１４．９９８５ －０．０９５８ ４２．１３２４ ６０３．８１６

标准差 ５．１０×１０－２ ７．９５×１０－２ ０ ６３ ６×１０－４ ０ ７．２１５×１０－３ ０

ＭＧＡＢＣ
平均值 －６９５９．４９ ０．７５００ －５．５０８ －３０６６５．５ －１３．５５３５ －０．０９５８ ２７．６５４０ ６８０．６３

标准差 １．１８ ０ ０ ０ １６．４ ０ １．３３×１０－２ ０

次数的平均值，每次计算设置的样本点个数保持

不变，采用 ＣＤＲＡＯ算法对８个测试函数优化的
迭代次数如表３所示。

表３　ＣＤＲＡＯ算法迭代次数统计
Ｔａｂ．３　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｏｎｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｉｔｅｒａｔｉｏｎｓｏｆ

ＣＤＲＡＯａｌｇｏｒｉｔｈｍ

标准函数 样本点个数 收敛时迭代次数

ｇ０１ ５ １４３

ｇ０２ ５ ８７

ｇ０３ ５ １３４

ｇ０４ １０ １２２

ｇ０５ ２７ １４５

ｇ０６ ５ ６５

ｇ０７ ２０ １６７

ｇ０８ １５ １４５

相比于文献中其他算法的收敛速率，ＣＤＲＡＯ
算法收敛速率在２００次以内，且低维函数和高维
函数次数相差不大，适用性较强，表明提出的

ＣＤＲＡＯ算法是性能优越的约束优化算法，拥有进
行复杂工程约束优化应用的潜力。

３．２　固体发动机后翼柱装药设计算例

采用 ＣＤＲＡＯ方法对固体火箭发动机装药设
计进行优化，优化目标为药柱燃烧过程燃面稳定

性，约束条件为发动机药柱质量，以验证算法的有

效性。

３．２．１　计算模型
仿真模型采用固体火箭发动机性能匹配框

架［２２］实现。药柱形状选用翼柱形，主要考虑后翼

柱装药，图９展示了算例的装药构型结构。优化

设计变量选择后翼柱的５个几何结构参数，其中
包含４个连续变量和１个离散变量，其类型及变
量范围如表４所示。除此之外，其他常数参数设
置见表４。装药几何结构可由表中设计变量唯一
确定。

图９　后翼柱装药结构示意图
Ｆｉｇ．９　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｔｈｅｒｅａｒｗｉｎｇ

ｐｉｌｌａｒｌｏａｄｉｎｇｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

表４　后翼柱型装药设计变量
Ｔａｂ．４　Ｒｅａｒｗｉｎｇｃｏｌｕｍｎｔｙｐｅｃｈａｒｇｅｄｅｓｉｇｎｖａｒｉａｂｌｅｓ

变量类型 参数 设计区间（值）

设计变量

后翼长度Ｌ１２／ｍｍ ［１００，８００］

后翼宽度ｂｗ／ｍｍ ［１５，３０］

后翼深度Ｒ６／ｍｍ ［４５，１３０］

后翼倾角ａ／（°） ［０．１５，３０］

后翼个数（离散） ［１，１２］

其他变量

装药外径Ｄｐ／ｍｍ ３００

柱段长度Ｌ１／ｍｍ ２０００

装药内径ｄｐ／ｍｍ ７５

为了量化燃面设计的稳定性，定义算例优化

问题为：

ｍｉｎｆＳＴＤ（Ａ（Ｘ））

ｓ．ｔ．ｍ＞ｍ０
（１２）

·１３１·
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式中，Ｘ表示装药几何构型设计变量，Ａ（Ｘ）表示
根据当前构型计算出燃面燃烧厚度变化曲线，ｆＳＴＤ
表示计算燃面曲线的标准差，ｍ为装药质量，ｍ０
为初始装药质量最小值。本算例中ｍ０取２４０ｋｇ。
３．２．２　计算结果

初始算法种群设置为１０，优化过程中目标函
数的收敛情况和优化结果的燃面曲线如图１０、
图１１所示。

图１０　ｆＳＴＤ历史收敛曲线

Ｆｉｇ．１０　ｆＳＴＤｈｉｓｔｏｒｉｃａｌｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｃｕｒｖｅ

图１１　后翼柱装药设计燃面曲线
Ｆｉｇ．１１　Ｒｅａｒｗｉｎｇｐｉｌｌａｒｃｈａｒｇｅｄｅｓｉｇｎｃｏｍｂｕｓｔｉｏｎ

ｓｕｒｆａｃｅｃｕｒｖｅｄｉａｇｒａｍ

最终优化设计结果如表５所示。

表５　后翼柱型装药优化结果
Ｔａｂ．５　Ｏｐｔｉｍｉｚｅｄｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒｒｅａｒｗｉｎｇｐｉｌｌａｒｔｙｐｅｌｏａｄｉｎｇ

变量类型 参数 优化结果

设计变量

后翼长度Ｌ１２／ｍｍ ３９２

后翼宽度ｂｗ／ｍｍ １７．４

后翼深度Ｒ６／ｍｍ １３５

后翼倾角ａ／（°） １６．５９

后翼个数（离散） ５

约束变量 质量／ｋｇ ２４０．２４

　　由图１０、图１１得出，ＣＤＲＡＯ方法能够快速
设计出燃面稳定的后翼柱型装药结构，迭代次数

仅需１２０多次，展现出其高效性。而优化设计结
果中装药质量为２４０２４ｋｇ，满足模型中关于约束
条件的限制。证明ＣＤＲＡＯ方法对约束处理的可
靠性，能够应用于实际工程问题中。

４　结论

针对高耗时模型优化设计问题，对代理模型

自适应采样阶段开展研究。考虑目标函数存在的

各种类型约束，提出了多约束自适应采样方法，通

过数学算例和工程算例对文中提出方法展开

验证。

１）在基于约束冲突函数处理约束问题的基
础上提出基于 ε－约束保持改进的可行性规则
法，制定“先探索可行域，再寻优”的二阶段采样

策略，增强算法探索可行域附近高质量不可行解

的能力，提升算法对约束边界的探索精度。

２）提出了基于改进可行性规则的多约束自
适应采样方法，通过引入精英档案的思想迭代更

新可行域的高质量解，通过缩小 ε的值不断使当
前域逼近于可行域，避免了优化过程中采样可行

域边界精度不够的问题，从而提高了优化结果的

准确性。

３）采用 ＣＥＣ优化约束标准函数对 ＣＤＲＡＯ
方法进行测试，并与其他算法进行比对，得出算法

能够较好地得出约束函数的最优值且具有较高的

稳定性。将ＣＤＲＡＯ方法应用到固体火箭发动机
后翼柱装药设计算例中，得出满足设计要求的优

化设计结果。表明文章提出的方法可以应用于飞

行器设计方面的优化问题。
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