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　　摘　要：为了提高标准协同优化的收敛性并扩展其多目标优化能力，将Ｐａｒｅｔｏ多目标遗传算法用于协同优

化的系统级优化，提出了一种改进的Ｐａｒｅｔｏ多目标协同优化策略（ｅｎｈａｎｃｅｄｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｕｓｉｎｇＰａｒｅ

ｔｏｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＥＣＯＰＭＧＡ）。为了保证非劣解集的Ｐａｒｅｔｏ最优性与均布性，提出了一种考

虑拥挤度的非劣解逐级排序方法。ＥＣＯＰＭＧＡ采用２ 范数形式的学科间一致性约束以提高学科级优化的效

率。通过两个典型的优化算例对ＥＣＯＰＭＧＡ的数值稳定性与搜索Ｐａｒｅｔｏ非劣解集的能力进行了检验。研究结

果表明，ＥＣＯＰＭＧＡ的收敛性与数值稳定性得以显著提高，而且ＥＣＯＰＭＧＡ具有良好的Ｐａｒｅｔｏ多目标优化能

力。因此，ＥＣＯＰＭＧＡ在复杂耦合系统的多目标优化设计方面具有较高的实用价值。
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０　引　言

　　为了提高复杂耦合系统（例如飞行器等）的设计质量，

缩短其设计周期，近年来多学科设计优化（ｍｕｌｔｉｄｉｓｃｉｐｌｉｎａｒｙ

ｄｅｓｉｇｎｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＭＤＯ）成为研究的热点
［１２］。与传统的

单学科优化问题相比，复杂系统内在的耦合关系使得求解

ＭＤＯ问题更加复杂。如何高效地求解复杂的 ＭＤＯ问题，

成为 ＭＤＯ理论研究的重点与 ＭＤＯ工业应用的前提。

作为多学科设计优化的关键技术和研究重点之一，

ＭＤＯ策略旨在将复杂的工程优化问题按照一定的解耦规

则分解为若干易于求解的子问题进行求解。目前常见的

ＭＤＯ策略包括多学科可行法（ｍｕｌｔｉｄｉｓｃｉｐｌｉｎａｒｙｆｅａｓｉｂｌｅ，
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ＭＤＦ）、单学科可行法（ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｄｉｓｃｉｐｌｉｎｅｆｅａｓｉｂｌｅ，ＩＤＦ）、

并行子空间（ｃｏｎｃｕｒｒｅｎｔｓｕｂｓｐａｃｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＣＳＳＯ）、协

同优化（ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＣＯ）、两级系统集成综

合（ｂｉｌｅｖｅｌｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｓｙｓｔｅｍｓｙｎｔｈｅｓｉｓ，ＢＬＩＳＳ）以及目标

解析层解（ａｎａｌｙｔｉｃｔａｒｇｅｔｃａｓｃａｄｉｎｇ，ＡＴＣ）等
［３］。

文献［４］所提出的ＣＯ策略是一种典型的两级 ＭＤＯ策

略，体现了并行分布式设计的思想，将原优化问题分解为一

个系统级优化和多个并行的子系统级优化，能较好的解决

多学科设计优化中存在的计算复杂性和组织复杂性等问

题，是一种比较具有前景的多级 ＭＤＯ策略。

近年来，ＣＯ策略成为国内外学者的研究热点。文献［５］

提出了基于响应面的ＣＯ，并给出了两种响应面构造方式；

文献［６］对ＣＯ的数值特性进行了系统的分析，揭示了ＣＯ

存在的数值困难（如系统级优化ＫｕｈｎＴｕｃｋｅｒ（ＫＴ）条件不

满足等）并指出引入松弛系数可提高ＣＯ的稳定性；文献

［７］针对系统级采用不同优化算法以及学科一致性约束采

用不同形式对ＣＯ收敛性的影响进行研究，并指出了利用

最优灵敏度近似学科级优化存在理论缺陷；文献［８ ９］从

几何分析的角度，提出了基于动态学科间不一致信息的超

球近似ＣＯ策略，该方法虽然能保证系统优化收敛，却难以

保证获得原问题的最优解。

在多目标ＣＯ策略方面，文献［１０ １１］在ＣＯ策略的系

统级优化中使用线性加权和法将多目标问题转化为单目标

问题进行求解，该方法的优化结果严重依赖加权系数的选

取；文献［１２］将线性物理规划与ＣＯ策略相结合用于求解

多目标 ＭＤＯ问题，该方法不依赖于主观的加权系数，但是

难以获取设计问题的Ｐａｒｅｔｏ非劣解集；文献［１３ １４］分别

将Ｐａｒｅｔｏ遗传算法用于ＣＯ策略以求解多目标优化问题，

然而算例研究表明其优化结果与真实Ｐａｒｅｔｏ非劣解集的差

异较大，优化结果的Ｐａｒｅｔｏ最优性有待进一步提高。

本文针对标准ＣＯ策略系统级收敛性差以及难以适用

于多目标优化问题的缺点，提出了一种改进的ＣＯ策略。

首先开展Ｐａｒｅｔｏ多目标遗传算法研究，为了保证非劣解集

的Ｐａｒｅｔｏ最优性与均布性，提出了一种考虑拥挤度的非劣

解逐级排序方法，并引入了基于拉丁超方计算实验设计的

目标函数与约束条件归一化方法。在系统级优化中使用本

文提出的Ｐａｒｅｔｏ多目标遗传算法，一方面有效地避免了系

统级等式一致性约束所带来的计算困难，算法的稳定性得

以增强；另一方面拓展了ＣＯ的Ｐａｒｅｔｏ多目标优化能力，通

过引入考虑拥挤度的非劣解排序法保证优化结果的Ｐａｒｅｔｏ

最优性与均布性。

１　协同优化概述

１．１　协同优化的数学描述

设复杂耦合系统（由 犖 个学科组成）原非线性约束

ＭＤＯ问题为

　　　

ｍｉｎ犳（狓，狔）

ｓ．ｔ．犵（狓，狔）≤０

狓犾狅狑犻 ≤狓犻≤狓
狌狆
犻 ，犻＝１，２，…，

烅

烄

烆 狀

（１）

式中，设计变量狓＝（狓狊，狓犾）；状态变量狔＝（狔狌，狔犮）。其中，

狓狊为共享（全局）设计变量；狓犾 为局部设计变量；狔狌 为非耦

合状态变量；狔犮 为耦合状态变量。

标准ＣＯ采用２ 范数形式的学科间一致性约束，则原

问题的标准ＣＯ的数学模型描述如下。

学科级优化（以第犻个学科为例）

ｍｉｎ犱犻 ＝ （‖狓犻－狕犻２‖）
２
＝∑

狀
犻

犼＝１

（狓犻犼－狕
犻
犼
）２

ｓ．ｔ．犵犻（狓）≤

烅

烄

烆 ０

（２）

　　系统级优化数学模型为

ｍｉｎ犑ｓｙｓ（狕）

ｓ．ｔ．犱犻 ＝０，犻＝１，２，…，
烅
烄

烆 犖

（３）

式中，犱犻为第犻个学科的学科一致性约束；狓犻＝（狓
犻
１，狓

犻
２，…，

狓犻狀
犻
）Ｔ 为第犻个学科内狀犻维的设计变量向量，包括与本学科

相关的全局设计变量狓犻犵，本学科内局部设计变量狓
犻
犾 和本学

科的耦合状态变量狔
犻
犮；狕犻＝（狕

犻
１，狕

犻
２，…狕

犻
狀
犻
）Ｔ 为系统级优化分

配到第犻个学科狀犻维的期望目标值向量；犵犻（狓）为本学科内

的约束条件；狕＝［狕犵，狕犮］为系统级设计变量，包括全局设计

变量狕犵 和学科间耦合状态变量狕犮；犱

犻 为第犻个学科级优化

返回的最优（最小）学科一致性约束。在标准ＣＯ策略中，

系统级与学科级优化都采用效率较高的序列二次规划（ｓｅ

ｑｕｅｎｔｉａｌｑｕａｄｒａｔｉｃｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ，ＳＱＰ）算法
［５９］。

１．２　协同优化的缺陷

学科一致性约束采用２ 范数的形式，系统级优化在最

优点处Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子往往不存在，从而破坏了 ＫＴ条件，

使得序列二次规划等收敛准则依赖Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子的优化

算法难以收敛。系统级优化收敛困难也成为ＣＯ策略研究

中需要解决的首要问题。

此外，如何扩展ＣＯ策略的多目标优化能力，尤其是提

高优化结果的Ｐａｒｅｔｏ最优性也是增强ＣＯ策略实用性的重

要问题。

考虑到Ｐａｒｅｔｏ多目标遗传算法对目标函数和约束条件

的光滑性和连续性没有要求，优化收敛准则不依赖于Ｌａ

ｇｒａｎｇｅ乘子，而且能够有效求解多目标问题的Ｐａｒｅｔｏ非劣

解，本文将基于Ｐａｒｅｔｏ多目标遗传算法对标准ＣＯ进行改

进研究。

２　协同优化的改进研究

２．１　犘犪狉犲狋狅多目标遗传算法

遗传算法（ｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）是模拟自然界生物

进化过程的一种全局概率搜索算法［１５］。与传统优化算法
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相比，遗传算法具有如下优点：具有全局收敛特性；不依赖

目标函数和约束条件的梯度信息，可处理非连续和离散问

题；支持并行计算。

一般情况下，多目标优化问题可表示为

ｍｉｎ犉（狓）＝ ｛犳１（狓），犳２（狓），…，犳犿（狓）｝

ｓ．ｔ．犵（狓）≤０

狓犾狅狑犻 ≤狓犻≤狓
狌狆
犻 ，犻＝１，２，…，

烅

烄

烆 狀

（４）

上式优化问题的绝对最优解是通常是不存在的。设计者更

希望获得Ｐａｒｅｔｏ非劣解集，从而全面了解可能的设计方案，

然后通过权衡选择更符合设计要求的Ｐａｒｅｔｏ解作为最终的

最优解。

作为求解多目标优化问题的Ｐａｒｅｔｏ解集的一种有效方

法，Ｐａｒｅｔｏ多目标遗传算法是在遗传算法的基础上，对进化

过程中种群中的个体按照相互支配关系进行分级排序，最

终获得多目标优化问题的Ｐａｒｅｔｏ非劣解集。文献［１６］提出

的ＳＰＥＡ２以及文献［１７］提出的ＮＳＧＡⅡ都是具有代表性

的Ｐａｒｅｔｏ多目标遗传算法。

在文献［１７］的基础上，针对约束优化问题提出了考虑

拥挤度的分级排序方法。通过罚函数处理约束条件的违背

信息，个体的各目标函数所对应的适应度可表示为

犻（狓）＝犳１（狓）＋λ犵
Ｔ（狓）犵（狓） （５）

　　将目标函数与约束条件进行归一化处理后（具体方法

见第２．２节），上式中罚系数λ取１０以兼顾可行性与最

优性。

对于多目标优化问题的两个解α，β，当且仅当满足

式（６）时，α支配β，记为αβ。

（犻犻（α）≤犻（β））∩ （犼犼（β）＞犼（α）） （６）

　　按照图１所示流程可确定当前种群犘中被任意解狓犻

支配的解集犛狓
犻
以及被支配的次数狀狓

犻
。狀狓

犻
是生成Ｐａｒｅｔｏ非

劣解集的标准，狀狓
犻
越小，狓犻 的Ｐａｒｅｔｏ最优性越好。如果仅

使用狀狓
犻
构造Ｐａｒｅｔｏ非劣解集，会使进化过程中非劣解过于

集中，从而难以全面获取多目标优化问题的真实Ｐａｒｅｔｏ非

劣解。

图１　非支配解集排序算法框图

为了尽可能全面地获取多目标优化问题的真实Ｐａｒｅｔｏ

非劣解，引入一种考虑考虑拥挤度的非劣解逐级排序方法。

任意解狓犻的拥挤度犆狓
犻
以狓犻与当前种群犘中其他解在

解空间内欧式距离的最小值表示，即

犆狓
犻
＝ ｍｉｎ

狓
犼∈犘

（ ∑
犿

犻＝１

（犳犻（狓犻）－犳犻（狓犼））槡
２） （７）

　　为了实现考虑拥挤度的非劣解逐级排序方法，引入操

作算子犆，对于多目标优化问题的两个解α，β，如果α犆β

即满足式（８）中的条件。

（狀α ＜狀β）∪ （狀α ＝狀β ∩犆α ＞犆β） （８）

　　进化过程中根据上述考虑拥挤度的非劣解逐级排序方

法确定Ｐａｒｅｔｏ非劣解。其本质是首先考虑解的Ｐａｒｅｔｏ最

优性，当Ｐａｒｅｔｏ最优性相当时，选择分布更佳均匀的解作为

当前Ｐａｒｅｔｏ非劣解，随着优化的进行，当前Ｐａｒｅｔｏ非劣解

将逐步收敛到多目标优化问题的真实Ｐａｒｅｔｏ非劣解。

２．２　改进的犘犪狉犲狋狅多目标协同优化策略

为了改善ＣＯ策略的数值稳定性并拓展其多目标优化

能力，将Ｐａｒｅｔｏ多目标遗传算法应用系统级优化，发展了一

种基于Ｐａｒｅｔｏ多目标遗传算法的改进ＣＯ（ｅｎｈａｎｃｅｄｃｏｌｌａ

ｂｏｒａｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｕｓｉｎｇＰａｒｅｔｏｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｇｅｎｅｔｉｃ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＥＣＯＰＭＧＡ）。对于多目标优化问题，ＥＣＯ

ＰＭＧＡ的系统级优化模型，如式（９）所示。

ｍｉｎ犑ｓｙｓ（狕）＝ ｛犑
１
ｓｙｓ（狕），犑

２
ｓｙｓ（狕），…，犑

犿
ｓｙｓ（狕）｝

ｓ．ｔ．犱犻 ＝０，犻＝１，２，…，
烅
烄

烆 犖

（９）

　　由于Ｐａｒｅｔｏ多目标遗传算法不依赖于系统级约束的连

续性，因此ＥＣＯＰＭＧＡ中学科一致性约束可采用２ 范数

和１ 范数两种形式。ＥＣＯＰＭＧＡ的学科级优化数学模型

（以第犻个学科为例）可以有两种方式。

学科一致性约束采用２ 范数形式的学科级优化模型

同式（２）。

学科间一致性约束采用１ 范数形式的学科级优化模

型为

ｍｉｎ犱犻 ＝ ‖狓犻－狕犻‖１ ＝∑

狀
犻

犻

狘狓犻－狕犻狘

ｓ．ｔ．犵犻（狓）≤

烅

烄

烆 ０

（１０）

　　虽然，理论上对于两种形式的学科间一致性约束，

ＥＣＯＰＭＧＡ都能够保证系统级优化的稳定性。然而，本文

研究发现采用１ 范数形式将严重降低学科级优化的收敛

速度，具体比较数据将在第３．１节算例研究中给出。为了

降低计算成本，ＥＣＯＰＭＧＡ中建议使用２ 范数形式的学

科一致性约束。

为了加快收敛速度，改善优化结果Ｐａｒｅｔｏ最优性，需要

对目标函数与约束条件进行归一化处理。使用 Ｍａｘｉｍｉｎ拉

丁超方法在系统级设计空间内生成均匀分布的系统级样本
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点集犣０＝｛狕
（１），狕

（２），…狕
（犖
狆狅狆
）｝，并调用系统级分析获取相应

的目标函数犑
（１）
ｓｙｓ，犑

（２）
ｓｙｓ，…，犑

（犖
狆狅狆
）

狊狔狊
与系统级约束条件犱（１），

犱
（２），…，犱

（犖
狆狅狆
）。将上述目标函数与约束条件的均值作为

归一化向量，即

犆狅犫犼 ＝
１

犖∑
犖

犻＝１

犑
（犻）
ｓｙｓ

犆犮狅狀 ＝
１

犖∑
犖

犻＝１

犱
（犻

烅

烄

烆

）

（１１）

　　分别使用犆狅犫犼与犆犮狅狀按照式（１２）即可消除目标数为了

消除各目标函数以及约束条件之间数量级的差异。

珟犑ｓｙｓ＝犑ｓｙｓ
１

犆狅犫犼

珘犱 ＝犱
 １

犆

烅

烄

烆 犮狅狀

（１２）

　　归一化后系统级优化模型可描述为

ｍｉｎ珘犑ｓｙｓ（狕）＝ ｛珟犑
１
ｓｙｓ（狕），珟犑

２
ｓｙｓ（狕），…，珟犑

犿
ｓｙｓ（狕）｝

ｓ．ｔ．珟犱
犻 ＝０，犻＝１，２，…，

烅
烄

烆 犖

（１３）

ＥＣＯＰＥＭＧＡ的优化迭代步骤如图２所示。

图２　ＥＣＯＭＰＧＡ的优化迭代步骤

说明如下：

步骤１　首先建立复杂耦合问题的优化模型，确定目

标函数、设计变量以及约束条件；

步骤２　设置系统级优化中Ｐａｒｅｔｏ多目标遗传算法的

相关参数，包括种群数、交叉概率、变异概率、最大进化代数

以及式中的罚系数λ等；

步骤３　使用 Ｍａｘｉｍｉｎ拉丁超方法获取犖狆狅狆个系统级

样本点，对系统级优化中的目标函数与约束条件进行归一

化，其中，犖狆狅狆取系统级优化的种群数；

步骤４　通常遗传算法的初始种群都随机生成，为了

降低计算量，使用归一化处理中的样本点集作为系统级优

化的初始种群，可见，归一化过程并未增加额外的计算

成本；

步骤５　将系统级期望目标值（即系统级优化种群中

个体的取值）分配到学科级优化中；

步骤６　各学科级优化并行执行，在满足各学科内部

约束条件的前提下，使学科间不一致性最小，各学科级优化

中可以根据具体情况选择合适的优化算法，对于连续问题

建议采用效率较高的序列二次规划，本文研究中所有的学

科级优化都采用ＳＱＰ算法；

步骤７　在系统级优化中收集各目标函数信息以及由

学科级优化所反馈的学科间不一致性信息，即系统级优化

的约束条件信息；

步骤８　根据系统级优化中的目标函数与约束条件信

息，使用考虑拥挤度的非劣解逐级排序方法生成（更新）当

前Ｐａｒｅｔｏ非劣解集；

步骤９　判断优化是否收敛，当连续两次生成的Ｐａｒｅｔｏ

非劣解集的差异小于给定容差或者系统级优化的迭代步数

大于步骤２中所设置的最大进化代数时，表明优化已经收

敛则转入步骤１１，否则转入步骤１０；

步骤１０　通过交叉、变异、选择等标准遗传操作
［１４］生

成系统级优化中一下次迭代的新种群，并转入步骤５；

步骤１１　输出最终的Ｐａｒｅｔｏ非劣解集，ＣＯ结束。

由于收敛准则不依赖于Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子，ＥＣＯＰＭＧＡ

克服了系统级优化ＫＴ条件不满足所导致的数值困难，能

够显著改善其数值稳定性；另一方面，利用本文所提出的考

虑拥挤度的非劣解逐级排序方法以及基于拉丁超方计算实

验设计的归一化方法，ＥＣＯＰＭＧＡ具备了良好的Ｐａｒｅｔｏ

多目标优化能力并具有更广的适用范围。ＥＣＯＰＭＧＡ的

性能将通过第３节中的标准算例进行校验。

３　算例研究与分析

３．１　齿轮减速箱优化问题

该问题是美国国家航空航天局评估 ＭＤＯ策略性能的

标准算例之一［１８］，许多对 ＣＯ 的研究都以此为测试算
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例［８９，１３］。设计目标是在满足齿轮弯曲、接触应力以及轴的

应力和扭转变形约束的前提下，使得减速器的质量最小。

该问题有７个设计变量，其数学模型如式（１４）所示。

ｍｉｎ犳（狓）＝犆犳１狓１狓
２
２（犆犳２狓

２
３＋犆犳３狓３－犆犳４）－

犆犳５狓１（狓
２
６＋狓

２
７）＋犆犳６（狓

３
６＋狓

３
７）＋犆犳１（狓４狓

２
６＋狓５狓

２
７）

ｓ．ｔ．犵１ ＝犆犵１／（狓１狓
２
２狓３）≤１．０

犵２ ＝犆犵２／（狓１狓
２
２狓３）≤１．０

犵３ ＝犆犵３狓
３
４／（狓２狓３狓

４
６）≤１．０

犵４ ＝犆犵４狓
３
５／（狓２狓３狓

４
７）≤１．０

犵５ ＝

犆犃１２狓４
狓２狓（ ）３

２

＋犆犃槡 １

犆犵５犆犅狓
３
６

≤１．０

犵６ ＝

犆犃１２狓５
狓２狓（ ）３

２

＋犆犃槡 ２

犆犵６犆犅狓
３
７

≤１．０

犵７ ＝狓２狓３／犆犵７ ≤１．０

犵８ ＝犆犵８狓２／狓１ ≤１．０

犵９ ＝狓１／（犆犵７狓２）≤１．０

犵１０ ＝ （犆犵１０狓６＋犆犵１０５）／狓４ ≤１．０

犵１１ ＝ （犆犵１１狓７＋犆犵１０５）／狓５ ≤１．０

２．６≤狓１ ≤３．６，０．７≤狓２ ≤０．８，１７≤狓３ ≤２８

７．３≤狓４ ≤８．３，７．３≤狓５ ≤８．３

２．９≤狓６ ≤３．９，５．０≤狓７ ≤５．

烅

烄

烆 ５

（１４）

式中，狓１ 为齿宽；狓２ 为齿轮模数；狓３ 为小齿轮齿数；狓４ 和狓５

为轴承之间的距离；狓４ 和狓５ 为大小齿轮轴的直径；犵１ 为齿

轮的最大弯曲应力；犵２ 为齿轮的最大接触应力；犵３～犵８ 为

轴的变形和应力约束及由经验所得的约束；犵９～犵１７为几何

约束；系数犆犳 和犆犵 的取值参见文献［１８］。该问题的最优

目标函数为犳
＝２９９４，相应的最优解为狓＝（３．５，０．７，

１７，７．３，７．７１，３．３５，５．２９）Ｔ。

将优化问题分解为３个学科级优化和一个系统级优

化，采用２ 范数形式学科间一致性约束的ＥＣＯＰＭＧＡ模

型可描述如下。

学科级１的优化模型为

　
ｍｉｎ犱１ ＝ （狕１－狓１）

２
＋（狕２－狓２）

２
＋（狕３－狓３）

２

ｓ．ｔ．犵犻－１．０≤０，犻＝１，２，７，８，
烅
烄

烆 ９

（１５）

　　学科级２的优化模型为

ｍｉｎ犱２ ＝ （狕１－狓１）
２
＋（狕２－狓２）

２
＋（狕３－狓３）

２

ｓ．ｔ．犵犻－１．０≤０，犻＝１，２，４，６，７，８，９，１１

犳２ ＝－犆犳５狓１狓
２
７＋犆犳６狓

３
７＋犆犳１狓５狓

烅

烄

烆
２
７

（１６）

　　学科级３的优化模型为

ｍｉｎ犱３ ＝ （狕１－狓１）
２
＋（狕２－狓２）

２
＋（狕３－狓３）

２

ｓ．ｔ．犵犻－１．０≤０，犻＝１，２，３，５，７，８，９，１０

犳３ ＝－犆犳５狓１狓
２
６＋犆犳６狓

３
６＋犆犳１狓４狓

烅

烄

烆
２
６

（１７）

　　系统级优化模型为

ｍｉｎ犑ｓｙｓ（狕）＝犳１＋犳２＋犳３

ｓ．ｔ．犱１ ＝０，犱

２ ＝０，犱


３ ＝

烅
烄

烆 ０

（１８）

　　为了比较两种形式的一致性约束对学科级优化效率的

影响，采用蒙特卡罗法随机生成１００组系统级设计变量，３

个学科分别以两种形式的一致性约束为目标进行优化。两

种形式的一致性约束对学科级优化收敛速度的影响如图３

所示。可见，１ 范数形式的学科一致性约束导致学科级优

化效率低下。为了提高优化效率，ＥＣＯＰＭＧＡ应采用２

范数形式的学科一致性约束。

图３　学科级优化平均所需分析次数

系统级优化中Ｐａｒｅｔｏ多目标遗传算法的控制参数为：

种群数（５０），最大迭代次数（８００）、交叉概率（０．９）、变异概

率（０．１５）。各学科级优化仍采用ＳＱＰ算法。ＥＣＯＭＰＧＡ

的初值由遗传算法随机选取。为了检验ＥＣＯＭＰＧＡ的稳

定性，分别进行３次优化，优化结果如所示。表１中的结果

表明，ＥＣＯＰＭＧＡ对于不同初始点都能够收敛到最优解附

近，优化结果与初值无关，具有较高的收敛性与数值稳

定性。

表１　齿轮减速箱犈犆犗犘犕犌犃优化结果

初始点 最优解狓／ｃｍ 犳／ｃｍ３

１ （３．５０，０．７０，１７．０３，７．３０，７．７２，３．３５，５．２９）Ｔ ３００２．４

２ （３．５０，０．７０，１７．００，７．３０，７．７２，３．３５，５．２９）Ｔ ２９９３．４

３ （３．５，０．７，１７．０３，７．３，７．７１５，３．３５，５．２８６６）Ｔ ２９９９．５

３．２　亚音速喷气式客机总体参数多目标优化

某亚音速喷气式客机总体参数多目标优化涉及气动和

重量性能两个学科。该算例源自文献［１９］。通过该多目标

优化问题检验ＥＣＯＰＭＧＡ的Ｐａｒｅｔｏ多目标优化能力。优

化问题描述如下：

ｍａｘ｛犝，犔／犇犆｝

ｓ．ｔ．犵１ ＝犆犱０犜犔 －犆
０
犱０犜犔 ≤０，犵２ ＝犆犱０犆 －犆

０
犱０犆 ≤０

犵３ ＝犚犳－犚
０
犳 ≤０，犵４ ＝狇犜狅－狇

０
犜狅 ≤０

犵５ ＝狇犜狅－狇
０
犜狅 ≤０，犵６ ＝狇犔－狇

０
犔 ≤０

犵７ ＝犇犜狅－犇
０
犜狅 ≤０，犵８ ＝犇犔－犇

０
犔 ≤

烅

烄

烆 ０

（１９）

式中，犚犳 为燃油平衡系数；犆犱０犜犔和犆犱０犆分别为起飞着陆状

态阻力系数和巡航阻力系数；狇犜狅与狇犔 分别为起飞可用爬
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升率和着陆失败可用爬升率；犇犜狅和犇犔 分别为起飞距离和

着陆距离。设计变量及其取值范围如表２所示。

表２　客机多目标优化问题的设计变量列表

设计变量 符号 下界 上界

机翼面积／ｍ２ 犛 １１４．４８ ２３２．２６

展弦比 犃犚 ９．５ １０．５

起飞重量／ｋｇ 犠犱犵 ６３５０４ １１３４００

安装推力／Ｎ 犜犻 １２５８７０ ２４９４８０

本优化问题是一个典型的 ＭＤＯ问题涉及两个学科，

即气动学科和重量性能学科，由图４可知，两学科之间存在

耦合关系。限于篇幅，具体的学科分析模型以及各参数的

物理意义及取值见文献［１８］。本文仅给出图中变量的含

义。犚犳狉为需用燃油比，
犔
犇犆

，犔
犇犔

以及犔
犇犜狅

分别为巡航、着陆以

及起飞状态的升阻比，犞犮狉为巡航速度。

图４　客机多目标优化问题的设计结构矩阵

ＥＣＯＭＰＧＡ将原问题按学科分解为系统级和学科级

优化问题求解。根据ＣＯ的思想，系统级设计变量包括全

局设计变量和耦合状态变量，即犣ｓｙｓ＝（犛
ｓｙｓ，犠ｓｙｓ

犱犵
，犔
犇ｓｙｓ
犆 ，

犔

犇ｓｙｓ
犜狅，

犔

犇ｓｙｓ
犔 ，
犞ｓｙｓ犮狉 ，犚

ｓｙｓ
犳狉
）Ｔ。增广的气动学科设计变量为 犡ａｅｒｏ＝

（犃犚ａｅｒｏ，犛ａｅｒｏ，犠ａｅｒｏ
犱犵
，犚ａｅｒｏ犳狉 ，

犔

犇ａｅｒｏ
犆 ，

犔

犇ａｅｒｏ
犜狅 ，

犔

犇ａｅｒｏ
犔 ，
犞ａｅｒｏ犮狉 ）

Ｔ，增广的重

量性能学科设计变量为犡ｗｐ＝（犜
ｗｐ
犻 ，犛

ｗｐ，犠ｗｐ
犱犵
，犔
犇ｗｐ
犆 ，

犔

犇ｗｐ
犜狅，

犔

犇ｗｐ
犔 ，
犞ｗｐ
犮狉 ，犚

ｗｐ
犳狉
）Ｔ。

气动学科级优化模型可描述为

ｍｉｎ犱ａｅｒｏ＝ （‖犡ａｅｒｏ－犣
ａｅｒｏ
ｓｙｓ‖２）

２
＝∑

７

犻＝１

（犡ａｅｒｏ
犻
－犣

ａｅｒｏ
犻

ｓｙｓ
）２

ｓ．ｔ．犵１ ≤０，犵２ ≤

烅

烄

烆 ０

（２０）

　　增广的气动设计变量犡ａｅｒｏ中犃犚
ａｅｒｏ为本学科局部设计

变量，系统级分配到气动学科的设计变量为犣ａｅｒｏｓｙｓ ＝（犛
ｓｙｓ，

犠ｓｙｓ
犱犵
，犚ｓｙｓ犳狉，

犔

犇ｓｙｓ
犆

，犔
犇ｓｙｓ
犜狅

，犔
犇ｓｙｓ
犔

，犞ｓｙｓ犮狉 ）
Ｔ，学科内的约束条件包括式

中的犵１，犵２。

重量性能学科级优化模型可描述为

ｍｉｎ犱ａｅｒｏ＝ （‖犡ｗｐ－犣
ｗｐ
ｓｙｓ‖２）

２
＝∑

６

犻＝１

（犡ｗｐ犻 －犣
ｗｐ犻
ｓｙｓ
）２

ｓ．ｔ．犵３ ≤０，犵４ ≤０，犵５ ≤０，犵６ ≤０，犵７ ≤０，犵８ ≤

烅

烄

烆 ０

（２１）

　　增广的气动设计变量向量犡ｗｐ中犜
ｗｐ
犻 为本学科局部设

计变量，系统级分配到重量性能学科的设计变量为犣ｗｐｓｙｓ＝

（犛ｓｙｓ，犠ｓｙｓ
犱犵
，犔
犇ｓｙｓ
犆

，犔
犇ｓｙｓ
犜狅

，犔
犇ｓｙｓ
犔

，犞ｓｙｓ犮狉 ）
Ｔ，学科内的约束条件包括

式中的犵３～犵８。

系统级优化模型可描述为

ｍａｘ｛犝，犔／犇犆｝

ｓ．ｔ．犱ａｅｒｏ＝０，犱

ｗｐ＝

烅
烄

烆 ０

（２２）

　　在 ＭＤＯ策略研究中，ＭＤＦ策略通常作为标准检验其

他 ＭＤＯ策略优化结果的有效性。采用 ＭＤＦＰＭＧＡ直接

对原 ＭＤＯ问题求解，将其优化结果与ＥＣＯＰＭＧＡ的结果

进行比较，以检验ＥＣＯＰＭＧＡ所得Ｐａｒｅｔｏ非劣解集的最

优性，如图５所示。

图５　客机多目标优化问题的Ｐａｒｅｔｏ前沿分布对比

由图５可知，ＥＣＯＰＭＧＡ所得的Ｐａｒｅｔｏ前沿与 ＭＤＦ

ＰＭＧＡ的结果基本吻合，相应Ｐａｒｅｔｏ前沿分布（非劣解集）

的最大相对误差不足１％。两种方法所得Ｐａｒｅｔｏ前沿存在

细微差别是由遗传算法基于概率搜索的不确定性所造成

的。因此，ＥＣＯＰＭＧＡ所得优化结果具有较强的Ｐａｒｅｔｏ

最优性。该多目标 ＭＤＯ问题的研究结果表明，本文所提

出的ＥＣＯＰＭＧＡ具有良好的Ｐａｒｅｔｏ多目标优化能力。

４　结　论

本文针对标准 ＣＯ 策略系统级优化收敛困难以及

Ｐａｒｅｔｏ多目标寻优能力不足的缺点开展研究，提出了一种

考虑拥挤度的非劣解逐级排序方法，并引入了基于拉丁超

方法计算实验设计的目标函数与约束条件归一化方法。在

此基础上，提出了一种改进的Ｐａｒｅｔｏ多目标ＣＯ，即ＥＣＯ

ＰＭＧＡ。考虑到学科级优化的效率问题，ＥＣＯＰＭＧＡ仍采

用２ 范数形式的学科间一致性约束。两个典型优化算例

研究表明ＥＣＯＰＭＧＡ较高的数值稳定性并能够较准确的

获得多目标 ＭＤＯ问题的Ｐａｒｅｔｏ非劣解集。

ＥＣＯＰＭＧＡ在保留标准ＣＯ优点的前提下，一方面提

高了ＣＯ策略数值稳定性，保证系统级优化的收敛性；另一

方面拓展了 ＣＯ的Ｐａｒｅｔｏ多目标优化能力，处理多目标
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ＭＤＯ问题时可以搜索客观的Ｐａｒｅｔｏ非劣解集以供设计者

选择。因此，ＥＣＯＰＭＧＡ在复杂耦合系统的多学科设计优

化领域具有一定的实用性。
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