
 

 

基于重点域的自适应加点方法

毛    勇，曾    锋*，罗    曼
(武汉船舶通信研究所　武汉　430079)

【摘要】代理模型已经普遍应用于复杂电子装备的设计中，以提高计算效率、缩短产品的设计周期。该文在重点域的基

础上，提出了一种自适应加点方法。该方法每次进行迭代时，通过建立局部加点模型和全局加点模型选取更新点，以分别提

高代理模型的局部开发能力和总体探索能力，进而提高代理模型的整体优化效率和预测能力。通过几个标准数学测试函数，

验证了该方法的有效性。最后，将该方法应用于某共形天线的优化设计实例中，得到了满意的结果。
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Adaptive Infilling Method Based on Significant Domain
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Abstract　Metamodel  has  been  widely  used  in  complex  electrical  equipment  design  field  to  improve  the
computational efficiency and shorten the time of simulation optimization. This paper proposes the adaptive infilling
method based on significant domain. In this method, new samples are selected through the local sampling model
and  global  sampling  model  to  improve  the  local  exploitation  capability  and  the  global  exploration  capability  of
metamodel at every iteration. The method is tested with several benchmark numerical problems and gets verified.
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复杂电子装备通常涉及到机械、电磁、热等多

个学科，利用仿真软件进行计算时，需要在多个学

科间进行多次迭代，导致整体计算量偏大，计算效

率低下。为减少仿真的计算量，提高计算效率，

引入代理模型是必然的选择 [1]。多项式响应面、

Kriging、径向基函数、支持向量回归等是常用的代

理模型近似算法[2-3]。在实际应用中，利用 Kriging
模型进行设计的越来越多[4]。

通过加点方法不断更新代理模型是提高代理模

型预测精度的一种重要手段。文献 [5]提出的有效

全局优化 (efficient global optimization, EGO)算法是

一种研究早且应用相对广泛的加点方法。文献 [6]介
绍了一种通过构造概率密度函数来选取新增样本点

的径向基函数的追峰采样 (mode pursuing sampling,
MPS)方法，该方法在进行高维问题优化时计算效

率较低。文献 [7]提出一种集成最小化置信下限和

信赖域 (integrating minimize lower confidence bound
and trust region, IMLCB-TR)的动态代理模型优化

策略，该优化策略不仅能够保证最优解精度，优化

效率也有一定程度的提高。文献 [8]提出的一种基

于智能空间探索的自适应响应面方法，该方法能

够在一定程度上提高计算效率，但是该方法的近似

能力不理想，导致其在实际应用中可能陷入局部最优。

针对上述问题，本文提出了基于重点域的自适应

加点方法 (adaptive infilling method based on significant
domain)。该方法在每次迭代时通过建立局部加点

和全局加点模型以分别提高代理模型的局部开发能

力和总体探索能力。最后，将本文提出的方法应用

于标准数学测试问题和某共形天线的优化设计中，

从数值结果上验证本文方法的高效性和有效性。 

1　基于重点域的自适应加点方法

基于重点域的自适应加点方法的基本思想为：

利用空间缩放技术确定重点域，然后基于重点域建

立局部加点模型以提高近似方法的局部开发能力，

同时利用平衡变量和设计点的预测方差建立全局加 
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点模型，提高近似方法的总体探索能力。 

1.1　局部加点模型

为了提高近似方法的局部开发能力，在重点域

的基础上，本文提出了一种局部加点方法，数学模

型如下：

find x = [x1, x2, · · · , xm]T

min ŷ (x)
s.t. gi (x) ⩽ 0 i = 1,2, · · · , l

xk
L ⩽ x ⩽ xk

U (1)

ŷ (x)

xk
L

xk
U

xL xU

x(k,1)

y
(
x(k,1)

)

式中， 为设计点的预测值，可由 Kriging模型

得到 [9]； 为第 k次迭代过程中设计变量的下界；

为上界。它们在迭代时一直是变化的，但不能

超过初始设计空间的下界 和上界 ，此时样本

点的选取范围即为重点域。然后利用粒子群算法

(PSO)求解上式，将得到的最优解 及其对应的

实际响应值 作为更新点保存。

ISD xC V

在局部加点模型中引入重点域可以提高计算效

率。重点域 由中心点 和取样范围的长度 确

定，表达式为：

Ik
SD =

{
x
∣∣∣xk

L ⩽ x ⩽ xk
U

}
where xk

L =max
(
xL, xk

C −0.5Vk
)

xk
U =min

(
xU , xk

C +0.5Vk
)

(2)

式中，中心点的更新方法如下：

xk
C =

x(k−1,2) y
(
x(k−1,2)

)
− y

(
x(k−1,1)

)
⩽ 0

x(k−1,1) 其他
(3)

取样范围的长度更新方法为：

Vk =max
(
ζkVk−1, ζaV1

)
(4)

Vk−1 k−1

V1

ζaV1 ζa

ζk

式中， 为第 次迭代得到的取样范围的长度

值； 为初始设计区间的长度。在迭代时，有可能

会出现重点域长度过小而出现新增样本点在某一区

域过于集中的问题，因此可给定最小重点域的长度

，参数 可以根据实际情况选取。控制因子

的更新方法为[8]：

ζk =


1/ ln (ε/εa) ε ⩾ 3εa
ln (εa/ε) ε ⩽ εa/3
1 εa/3 < ε < 3εa

(5)

εa

ε

式中， 为代理模型的容许精度，本文利用当前最

优解的相对误差 来估计当前近似方法的预测精度：

ε = abs

y
(
xk−1

)
− ŷ

(
xk−1

)
y
(
xk−1)

 (6)

xk−1 k−1式中， 的取值为第 次迭代时响应值最小的

样本点。 

1.2　全局加点模型

最大化 Kriging模型给出的设计点预测方差可

以提高近似方法的全局预测精度，但是在实践中获

得预测方差的最大值非常难，从而导致其性能改善

程度有限。因此本文提出通过平衡变量和设计点的

预测方差来综合确定设计空间中不确定性较大的区

域，以提高模型的总体探索能力。数学描述为：

find x = [x1, x2, · · · , xm]T

min f k (x) = −σ (x) b̄
s.t. gi (x) ⩽ 0 i = 1,2, · · · , l

xL ⩽ x ⩽ xU (7)

b̄

3σ (x)

b̄

式中， 为基于当前样本点信息引入的平衡变量。

当设计点的预测值离当前最优值较为接近时，基于

设计点同已有样本点之间的距离关系建立的平衡变

量值偏大，如果此时设计点的预测方差也较大，说

明该设计点附近空间不确定性较大。为了排除某些

可能处在实际函数峰值处的设计点，本文设定当设

计点的预测值同当前最优值之差大于 时，平

衡变量为 0。 计算公式如下：

b̄ =
{

e−|x−xmin | ŷ (x)− ymin ⩽ 3σ (x)
0 其他

(8)

σ (x)

xmin

ymin

x(k,2)

y
(
x(k,2)

)

式中， 为设计点的预测标准差，可由 Kriging
模型得到 [4]； 的取值为当前样本点中的最优

值； 为当前样本点中最优值对应的响应值。利

用 PSO方法求解式 (8)，将得到的最优解 (第
k次迭代得到的第 2个更新点)及其对应的实际响

应值 也作为更新点保存。
 

1.3　方法的实现流程

图 1为本方法的流程图，优化过程中的相关参

数计算如下：

1)本文采用 maximin准则选取初始样本点，

迭代次数设定为 1 000。初始样本点个数同设计变

量的个数 m有关，参考文献 [10]中的选取办法：

np =min
{

(m+1)(m+2)
2

,5m
}

(9)

2)当包含有耗时约束时，利用文献 [8]中的自

适应罚函数方法进行约束处理，然后利用 Kriging
建立功能函数的代理模型。

∆ ∆a

3)收敛条件判断。当实际分析模型的计算次数

达到设定的最大次数或连续两次迭代得到的最优解

相对误差 小于给定的收敛标准 时，如式 (10)所
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示，则停止迭代。 ∆1 = abs
(
y
(
xk

)
− y

(
xk−1

))
⩽ 0.1∆a (10)

 
 

满足收敛准则？

结束

是

否

保存

k=1

建立第k步时的Kriging模型

保存

初始条件

设计变量真实分析模型 初始设计空间

应用Maximin拉丁超立方体方法在初始设计空间
中选取初始样本点

获得初始样本点的响应值

PSO算法求解局部加点模型的

最优解x(k,1)

获得x(k,1)对应的响应值

真实分析模型

（有限元模

型、电磁分析

模型或热分析

模型等）

PSO算法求解全局加点
模型的最优解x(k,2)

获得x(k,2)对应的响应值

确定两个更新点并更新
惩罚因子

k=k+1

样本点数据库

调用

返回

调用

返回

调用

返回

新的重点域

更新重点域长度

计算控制因子

确定中心点

计算平衡变量值

图 1    本方法的流程图
 

 
 

2　测试算例

为了验证本文方法的有效性，特选取 BR、SE、
PK、SC、GN、HN6等作为低维函数测试算例，

选取 R10、HD1、F16等作为高维函数测试算例，

以验证本文方法对不同维度问题的求解能力，表 1
为所有测试函数的相关信息，测试函数来源见文

献 [8]。
BR函数表达式为：

f (x) =
[
x2−5.1

( x1

2π

)2
+

5x1

π
−6

]2

+

10
(
1− 1

8π

)
cos(x1)+10 (11)

 

表 1    测试函数的相关信息
 

函数 设计变量个数 设计变量上下界 理论最优解

BR 2 x1 ∈ [−5,10] , x2 ∈ [0,15] 0.398
SE 2 x1 ∈ [−3,3] , x2 ∈ [−2,2] −1.457

PK 2 x1,2 ∈ [−3,3] −6.551

SC 2 x1,2 ∈ [−2,2] −1.032

GN 2 x1,2 ∈ [−100,100] 0.000

HN6 6 x1,2,3,4,5,6 ∈ [0,1] −3.322

R10 10 x1,2,··· ,10 ∈ [−5,5] 0.000

HD1 10 x1,2,··· ,10 ∈ [−3,2] 0.000

F16 16 x1,2,··· ,16 ∈ [−1,1] 25.875
 
 

SE函数表达式为：

f (x) =

4−2.1x2
1 +

4x4
1

3

 x2
1 + x1x2+

(
−4+4x2

2

)
x2

2 (12)
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PK函数表达式为：

f (x) = 3(1− x1)2e−x2
1−(x2+1)2−

10
( x1

5
− x3

1 − x5
2

)
e−x2

1−x2
2 − 1

3
e−(x1+1)2−x2

2 (13)

SC函数表达式为：

f (x) =
(
4−2.1x1

2+
4x1

4

3

)
x2

1+ x1x2+
(
−4+4x2

2

)
x2

2 (14)

Hartmann函数系列表达式为：

f (x) = −
4∑

i=1

ci exp

− n∑
j=1

ai j
(
x j− pi j

)2

 (15)

n = 6

a, p,c

当 时，对应为 Hartmann6函数，此时系数

的取值参见文献 [8]。
GN函数表达式为：

f (x) =
2∑

i=1

x2
i

200
+

2∏
i=1

cos
(
xi/
√

i
)
+1 (16)

R10函数表达式为：

f (x) =
9∑

i=1

(
100

(
xi+1− x2

i

)2
+ (xi−1)2

)
(17)

HD1函数表达式为：

f (x) = (x1−1)2+ (x10−1)2+10
9∑

i=1

(10− i)
(
x2

i − xi+1
)

(18)

F16函数表达式为：

f (x) =
16∑
i=1

16∑
j=1

ai j
(
x2

i + xi+1
) (

x2
j + x j+1

)
(19)

∆a = 0.005 εa = 0.01 ζa = 0.05

将本文方法同文献 [5]中的 EGO、文献 [6]中
的 MPS和文献 [8]中的 ARSM-ISES方法进行对

比。本文方法中 ， ， ，

优化方法选用 PSO，PSO采用 Brain Bridge教授开

发的工具箱，PSO中种群个体数 24、加速度参数

为 2、初始时的权值为 0.9、结束时的权值为 0.4，
其他参数为工具箱中默认值。从理论上来说，EGO
方法也可以用来求解高维函数的优化问题，但是由

于 EGO方法的收敛速度慢，对于高维函数计算量

过大，因此，高维函数中 EGO方法不做比较，后

3种方法的测试结果见文献 [8]。为了保证优化结

果的可靠性，在优化时需利用每种方法对每个测试

函数连续优化 10次，每种方法得到的最终优化结

果取 10次优化的中位值，表 1给出了测试函数的

优化结果和最优解变化范围的对比，以综合评估几

种方法的全局和局部预估能力及方法的稳健性。

表 2给出了测试函数模型调用次数的平均值和其变

化范围，以评估不同方法的优化效率。

 
 

表 2    测试函数的优化结果和最优解变化范围的对比
 

函数 理论最优解
本文方法 ARSM-ISES EGO MPS

变化范围 中位值 变化范围 中位值 变化范围 中位值 变化范围 中位值

BR 0.398 [0.398,0.398] 0.398 [0.398,0.399] 0.398 [0.398,0.400] 0.398 [0.398,0.399] 0.398
SE −1.457 [−1.457,−1.457] −1.457 [−1.457,2.866] −1.457 [−1.456,−1.436] −1.453 [−1.457,6.538] −1.457
PK −6.551 [−6.551,−6.550] −6.551 [−6.551,−6.550] −6.551 [−6.550,−6.383] −6.550 [−6.551,−3.040] −6.551
SC −1.032 [−1.032,−1.030] −1.032 [−1.032,−1.030] −1.032 [−1.032,−1.031] −1.031 [−1.032,−1.032] −1.032
GN 0.000 [0.000,0.000] 0.000 [0.000,0.000] 0.000 [0.459,0.459] 0.459 [0.000,6.223] 0.000
HN6 −3.322 [−3.322,−3.316] −3.322 [−3.322,−3.193] −3.322 [−3.316,−3.308] −3.313 [−3.208,−3.052] −3.145
R10 0.000 [0.524,1.306] 1.206 [2.714,66.174] 3.147 − − [70.057,272.38] 70.057
HD1 0.000 [0.020,0.418] 0.128 [0.505,0.557] 0.519 3 − − [3.326,5.854] 3.326
F16 25.875 [25.875,25.875] 25.875 [25.875,25.887] 25.875 − − [29.387,30.615] 29.387

 
 

由表 2可知，对于大部分的低维测试函数，本

文方法和 ARSM-ISES方法都能得到测试函数的理

论最优解。对于 GN函数，EGO方法所得优化结

果同理论最优解相差较大，对于 HN6函数，MPS
方法的结果同理论最优解有一定差距。针对高维函

数，本文方法所得的优化结果同理论最优解最为接

近，而且模型调用次数是几种方法中最少的，ARSM-
ISES其次，MPS所得最优解最差。

模型调用次数是一种重要的表征代理模型优化

效率的度量标准。由表 3可知，对于大部分测试函

数，本文方法所用次数最少。对比于 ARSM-ISES
方法，两种方法虽然都引入了空间缩减技术进行模
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型管理，但由于本文方法中的代理模型使用的是近

似能力更高的 Kriging模型，所以其优化效率和预

测精度均有所提高。对于低维测试函数，虽然

EGO有着更高的优化效率，但其最优解对比于其

他方法却是最差的。对于部分测试函数，MPS的

最小模型调用次数比本文方法都少，但是从表 2可
以看出，引起这种情况的原因可能是由于 MPS方

法提前收敛于局部最优解。

 
 

表 3    测试函数的模型调用次数平均值和变化范围的对比
 

函数
本文方法 ARSM-ISES EGO MPS

变化范围 平均值 变化范围 平均值 变化范围 平均值 变化范围 平均值

BR [18, 22] 18.9 [29, 58] 39.8 [32, 41] 36.1 [14, 174] 69.2
SE [20, 32] 24.4 [22, 35] 29.4 [52, 52] 52.0 [12, 71] 39.1
PK [20, 30] 24.8 [22, 55] 35.4 [26, 52] 42.6 [22, 55] 35.4
SC [22, 32] 27.6 [25, 38] 31.7 [27, 37] 32.6 [25, 38] 31.7
GN [30, 36] 33.0 [32, 45] 38.8 [52, 52] 52.0 [9, 330] 110.2
HN6 [60, 74] 67.4 [142, 288] 188.6 [50, 78] 66.7 [365, 1 091] 613.4
R10 [976, 1994] 1 578.2 [1 023, 4 197] 2 638.0 − − [4 198, 4 204] 4 200.6
HD1 [732, 1 590] 1 049.7 [802, 2006] 1 408.6 − − [2007, 2012] 2 008.8
F16 [344, 869] 544.8 [462, 916] 661.0 − − [916, 931] 921.0

 
 

由上述对比可知，对于高维和低维问题，本文

方法在计算效率和全局收敛性能方面上都有优势，

有广阔的应用前景。 

3　共形天线优化设计实例

共形天线作为武器平台的蒙皮结构，已经广泛

应用到新一代战机、无人机、预警飞艇的机翼、机

腹或机背等结构中[11]。图 2为该类型天线的基本结

构，其中面板和蜂窝层具有力学承载功能，射频功

能层实现电磁波的发送和接收，它主要由微带辐射

单元阵列和对应的微波电路组成。

 
 

a. 安装位置 b. 结构功能一体化天线的组成

辐射单元
下面板层

上面板层

射频功能层

蜂窝层

图 2    共形天线的结构组成示意图
 

 
d1 d2

d3 d4

W

以天线的蜂窝层厚度 、上下面板层厚度 、

蜂窝胞元壁厚 和蜂窝胞元壁长 为设计变量，长

度单位都为 mm，假设天线承受载荷为 8 000 N，
分析软件为 ANSYS和 Matlab，最小化天线质量

，约束为天线的应力约束和位移约束。此时，建

立的优化模型为：

find d = [d1,d2,d3,d4]T

min W
s.t. g1 (d) = σ−σmax ⩽ 0
g2 (d) = δ−δmax ⩽ 0
2 ⩽ d1 ⩽ 100, 0.2 ⩽ d2 ⩽ 5,
0.2 ⩽ d3 ⩽ 1, 2 ⩽ d2 ⩽ 6, (20)

σmax = 110 MPa δmax = 5 mm

对于该优化问题，根据文献 [11]的建议，本

文中 ， 。将本文方法、EGO
方法和 PSO方法 (目标和约束都使用实际模型)对
比，优化方法以及结果的选取方法同测试算例一

致，所得结果如表 4所示。

 
 

表 4    优化结果对比
 

方法 质量 /kg 模型调用次数 应力 /MPa 位移 /mm

本文方法 0.226 97.9 91.079 2.742
EGO 2.012 456.7 76.488 0.164
PSO 0.220 1 440 108.030 3.453

 
 

由表 4可知，PSO方法所得结果最优，但是其

计算量也最大。本文方法优化结果优于 EGO方

法，且模型调用次数比其他两种方法都少。上述结

果表明本文方法具有较好的实际应用能力。 

4　结 束 语
针对复杂电子装备产品优化设计过程中计算量

较大的问题，提出了基于重点域的自适应加点方

法，在每次迭代时建立的全局加点和局部加点模型

可以兼顾总体探索和局部开发。在局部加点模型中

引入重点域可以提高局部开发的搜索效率和优化的
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收敛性，在全局加点模型中基于已有样本点信息建

立的平衡变量可以提高 Kriging模型的全局预测精

度。标准的测试函数算例和某共形天线优化设计的

结果表明，同其他几种方法相比，本文方法不仅具

有较高的全局收敛性，同时计算效率也有了很大的

提升。在未来的研究中可将本方法应用于更多复杂

的电子装备的优化设计中，并进一步探索更加高效

的加点方法。
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