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ＥＧＯ算法的翼型气动外形优化设计
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摘　要：针对随机优化算法计算量大和最优响应面法容易陷入局部最优的缺点，采用ＥＩ最优策略综合平衡
响应预测值及预测精度，建立了高效的优化系统．使用该方法进行了翼型气动外形优化设计，结果表明该方
法将翼型阻力系数降低２２％，具有良好的优化精度，而总计算耗时与粒子群算法相比约降低６８％，说明了该
方法的可行性和有效性．
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　　遗传算法、粒子群算法等随机优化算法同基于
梯度的优化算法相比具有很强的全局性和鲁棒性，

然而这些随机优化算法进行需要用 ＣＦＤ、ＦＥＭ分
析等耗时的目标值评估的工程优化时，存在着计算

量大的问题，严重制约了在工程中的应用．用代理
模型代替费时的精确模型计算进行优化的方法得

到了发展［１－２］，常用的代理模型有多项式响应面模

型、人工神经网络模型、Ｋｒｉｇｉｎｇ模型等．首先由一
定数量的样本构造代理模型，用优化算法搜索代理

模型的最优解并进行精确模型校验，进而更新校验

点到代理模型直至满足收敛要求．由于代理模型的
计算量比精确模型小得多，该方法可大幅度提高优

化效率，但是其优化精度严重依赖于代理模型预测

的能力，容易陷入局部最优［３］．Ｍ．Ｓｃｈｏｎｌａｕ［４］提出
的ＥＧＯ（ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＧｌｏｂａｌＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ）算法在选取

校验点时综合考虑了代理模型的预测值和预测精

度，有效避免了陷入局部最优的风险，该方法在工

程优化中得到了应用［５－６］．
本文采用拉丁超立方实验设计方法产生样本

点，用ＥＩ（ＥｘｐｅｃｔｅｄＩｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ）最优策略综合评
价由Ｋｒｉｇｉｎｇ代理模型获取的预测适应值及预测
精度，并结合响应最优策略，用粒子群算法搜索最

优校验点，结合 ＨｉｃｋｓＨｅｎｎｅ型函数翼型参数化
方法与雷诺平均Ｎ－Ｓ方程流场求解器进行了翼
型优化设计．

１　优化系统
１１　试验设计方法

选取合理分布的样本点对构造代理模型具有

重要的影响，一般要求有限的样本应该尽可能全

面的反映设计空间的特性．常用的实验设计方法
有全析因设计、正交设计、均匀设计等，本文采用



了拉丁超立方设计方法产生样本点．
１２　粒子群优化算法

粒子群优化算法（ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａ
ｔｉｏｎ）［７］是一种模拟鸟群觅食行为的群体智能算
法，该算法实现简单，参数设置方便，收敛速度快，

能有效解决复杂优化问题．该算法以“粒子”作为
个体，按照设定的规则进行群体的协作从而进行

有效的搜索．首先随机初始化粒子种群位置和初
速度，每个粒子通过跟踪自身所找的个体最优粒

子 ｐｂｅｓｔ以及整个种群找到的全局最优粒子
ｇｂｅｓｔ，在粒子当前速度、ｐｂｅｓｔ和ｇｂｅｓｔ的位置的共
同引导下，粒子在下一个时刻将飞行到新的位置．
粒子的速度和位置更新公式分别为
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式中：ｄ＝１，２，…，ｎ（ｎ为搜索空间维数）；ｉ＝１，
２，…，ｍ（ｍ为种群规模）；ｔ为当前进化代数；
Ｘｔｐ－ｉｄ，Ｘ

ｔ
ｇ分别为对应粒子的历史最优位置和全局最

优位置；ｃ１，ｃ２分别为学习因子；Ｒ１，Ｒ２分别为（０，１）
的随机数；ω为惯性权重因子，惯性权重因子决定
了粒子先前速度对当前速度的影响程度．ＳｈｉＹ采
用随迭代进行惯性权重因子减小的方法，在优化初

期提高全局搜索能力，而在后期加速收敛．
１３　Ｋｒｉｇｉｎｇ代理模型

Ｋｒｉｇｉｎｇ代理模型［８］起源于地理空间统计学，

是一种估计方差最小的无偏估计模型，通过相关函

数的作用，具有局部估计的特点，它可以较好的预

估未知点处函数值的分布情况．Ｋｒｉｇｉｎｇ模型假设
目标函数值与设计变量之间的真实关系可以写为

ｙ（ｘ）＝ｆ（ｘ）＋Ｚ（ｘ）． （３）
式中：ｆ（ｘ）为回归模型，是对设计空间的全局近
似，为确定性部分，可以一个常数β表示；Ｚ（ｘ）为
均值为０，方差为 σ２的统计过程，表示对全局近
似的背离，２个插值点的协方差为
ｃｏｖ（Ｚ（ｘ（ｉ）），Ｚ（ｘ（ｊ）））＝σ２Ｒ（ｘ（ｉ），ｘ（ｊ））．（４）

式中Ｒ为点ｘ（ｉ）和ｘ（ｊ）的相关函数，可用高斯函数
表示为

Ｒ（ｘ（ｉ），ｘ（ｊ））＝ｅｘｐ－∑
ｍ

ｋ＝１
θｋ｜ｘ

（ｉ）
ｋ －ｘ

（ｊ）
ｋ ｜[ ]２ ．（５）

　　未知点ｘ０处的预测值 ｙ^（ｘ０）和方差估计值 σ^
通过下列形式给出：

ｙ^（ｘ０）＝β^＋ｒ
ＴＲ－１（ｙ－ｆ^β）， （６）

σ^２ ＝１ｎｓ
（ｙ－ｆ^β）ＴＲ－１（ｙ－ｆ^β）． （７）

其中β＾ ＝ｆ
ＴＲ－１ｙ
ｆＴＲ－１ｆ

．

可以通过极大似然估计确定相关参数θｋ为

ｍｉｎ
θｋ＞０

ｎｓｌｎσ^
２＋ｌｎ｜Ｒ｜( )２

． （８）

１４　ＥＧＯ算法
选择代理模型预测值的最优点作为校验点的

方法称为响应最优策略．但是代理模型的预测精
度总是有限的，如果代理模型在真实的最优解处

预测精度较差，就有可能在选择校验点时总是无

法搜索到该区域，使得优化陷入局部最优．因此在
选择校验点时有必要综合考虑 Ｋｒｉｇｉｎｇ模型获取
的预测适应值及预测精度．本文采用了 ＥＩ（Ｅｘ
ｐｅｃｔｅｄＩｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ）方法，根据下式确定个体的
ＥＩ值，ＥＩ值越大说明该个体越需要校正．

ＥＩ（ｘ）＝（ｆｍｉｎ －^ｙ）Φ
ｆｍｉｎ －^ｙ
σ( )＾ ＋σ＾Ψ

ｆｍｉｎ －^ｙ

)( )σ
． （９）

式中：ｆｍｉｎ为样本点中最小适应值；^ｙ为预测适应

值；σ＾为预测标准差；Φ，Ψ分别为标准正态分布和
标准正态分布密度函数．当个体预测值越小，预测
标准差越大，则个体的 ＥＩ值越大，个体越需要校
正．
１５　优化流程

本文在选择校验点时，一部分校验点用响应

最优策略选择，另一部分采用 ＥＩ最优策略，２种
方法交替进行．优化流程为：
１）由拉丁超立方设计方法在设计空间内生

成一定数量的样本．
２）由样本点构建Ｋｒｉｇｉｎｇ代理模型．
３）确定是采用响应最优策略还是 ＥＩ最优策

略，基于粒子群算法优化选择最优响应或最优 ＥＩ
校验点．
４）判断是否满足收敛条件，如果满足则退

出，不满足则执行步骤５）．
５）将校验点加入样本，执行步骤２）．

２　翼型气动优化设计
翼型参数化方法采用的是 ＨｉｃｋｓＨｅｎｎｅ型函

数法［９］，新翼型由基本翼型的上表面或下表面加

扰动构成，表达为

　　　　ｙ＝ｙ０（ｘ）＋∑
ｎ

ｉ＝１
δｉｆｉ（ｘ）． （１０）

ｆｉ（ｘ）＝
ｘ０２５（１－ｘ）ｅ－２０ｘ，　（ｉ＝１）；
ｓｉｎ３（πｘｌｏｇ０５／ｌｏｇｘｉ），　（１＜ｉ≤ｎ）{ ．

（１１）

　　ｘｉ＝０１，０２，０３６，０５，０７４，０９，
　　　　　　（ｉ＝２，３，４，５，６，７）． （１２）
式中ｎ为控制上表面或下表面变量的个数，本文
选取ｎ为７，即共计１４个设计变量．
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本文以ＲＡＥ２８２２翼型为初始翼型进行翼型气
动优化设计研究．采用雷诺平均Ｎ－Ｓ方程求解绕
翼型流场，湍流模型为ｋ－ωＳＳＴ模型．设计状态为
巡航马赫数 ０７３，雷诺数 ６５Ｅ６，设计升力系数
０７４，约束条件为最大相对厚度不减，低头力矩特
性不差于初始翼型，优化目标为降低阻力系数．

由拉丁超立方设计方法产生１２０个翼型作为
代理模型初始样本点，校验次数为２４０，ＥＩ最优策
略进行２次后响应最优策略进行１次，如此交替
进行，即分别进行１６０次和８０次，ＰＳＯ的种群规
模为３０，迭代步数为６０．为了比较本文优化方法，
还采用响应最优法和粒子群算法进行翼型优化，

其中响应最优法初始样本数为１２０，校验次数为
２４０，而粒子群算法种群规模为 ３０，迭代步数为
４０，设计结果如表１所示．单纯的响应最优法优
化陷入局部最优，其他２种方法得到了相似的优
化结果，阻力降低了 ２２４％，粒子群算法用了
１２００次流场计算，而本文方法仅用 ３６０次．图 １
和图２分别为本文方法优化前后翼型形状和压力
分布，与初始翼型相比，设计翼型翼型完全消除了

激波，阻力系数降低了０００３４，而翼型最大相对
厚度没有降低．设计翼型整体弯度降低，而通过增
加后加载来保持升力系数．同时设计翼型增加了
前加载和头部上表面吸力峰值，一方面增加了翼

型升力，另一方面抵消了后加载所附加的低头力

矩，使设计翼型保持着良好的低头力矩特性．
表１　不同优化方法计算次数及优化结果对比

翼型 计算次数 Ｃｄ Ｃｄ变化／％

初始翼型 — ００１５１３３ —

响应最优法优化 ３６０ ００１２１２５ －１９９
粒子群优化 １２００ ００１１７３９ －２２４
ＥＧＯ优化 ３６０ ００１１７４９ －２２４
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图１　设计翼型与初始翼型形状

　　虽然构造 Ｋｒｉｇｉｎｇ模型以及预测气动力需要
耗费一定时间，但是与调用气动力计算的耗时相

比要小得多，上文算例优化耗时约比粒子群算法

减少６８％．
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图２　设计翼型与初始翼型压力分布

３　结　论
１）本文构建了将Ｋｒｉｇｉｎｇ代理模型和粒子群

算法相结合的高效优化系统，采用粒子群算法搜

索由ＥＩ最优策略和响应最优策略交替选择的最
优校验点，前者综合考虑代理模型的预测值及预

测精度，可以有效避免陷入局部最优，后者可以促

使快速收敛．
２）翼型优化设计算例表明本文方法克服了

响应最优法容易陷入局部最优的缺点，保证优化

精度，同时又有效地减少了计算量，大大提高了翼

型气动优化设计的工程实用性．
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