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摘　要：为了更好地解决飞行器多学科设计优化问题，对传统基于响应面的并行子空间优化算法（RS-CSSO）进行改进：改

进基于近似模型，在具有同等计算精度的情况下减少学科分析的次数，采用均匀试验设计代替学科级优化来直接获得性能

优良的初始设计样本点；在系统级优化过程中引入自适应近似模型算法，在迭代过程中对两种近似模型的精度进行对比，

以相对误差的均值和标准差作为判据，选用精度更高的近似模型来提高系统级优化效率。采用改进的 RS-CSSO 算法对飞翼

布局无人机进行了设计优化，并与传统 RS-CSSO 算法进行了对比。结果表明，改进的 RS-CSSO 不但有着更小的计算量，而

且得到了更优的结果，可以应用于飞行器设计多学科优化。
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为了有效解决由于多学科交联引发的复杂飞行器

设计问题，多年来针对不同问题已提出大量多学科优化

设计算法（MDO）[1]。并行子空间优化算法（CSSO）由

Sobieszczanski-Sobieski 先生于 1988 年首先提出[2~4]，并

于 1996 年提出基于响应面的并行子空间优化算法（RS-

CSSO），它解除了 CSSO 算法中设计变量不能在子空间之间

共享的束缚，并且填补了 CSSO 算法无法解决非连续型问题

的缺陷，拥有更强的适用性。然而，尽管如此，该 RS-CSSO

算法依然有无法解决的问题，所以有必要对其进行研究改

进，并通过算例对改进前后算法的计算结果进行对比，以验

证改进算法的有效性。

1 原 RS-CSSO算法
RS-CSSO 算法原理如图 1 所示。RS-CSSO 算法首先

确定初始设计变量，通过系统分析获取相应状态变量；将相

对应的两组变量加入数据库，以此为基础得到初始近似模

型；然后进行学科级并行优化（本学科内部状态变量为精确

值，非本学科状态变量（状态参数）为近似模型计算得到的

近似值）；优化后将学科级最优解加入数据库从而得到精度

更高的近似模型；最后，完成基于近似模型的系统级优化得

到最优解，如符合收敛条件则结束，否则，将结果加入并更新

数据库，再从头迭代一轮。

通过对原 RS-CSSO 算法的研究，可以看出：

（1）学科级优化的结果仅是系统级优化的基础，系统级

优化结果对收敛速率及优化结果至关重要。

（2）学科级优化的物理意义和系统级优化的物理意义

基本相同，仅设计变量及目的存在一定区别。

（3）系统级优化进程的质量完全依赖于近似模型精度。

因此，学科级优化的目的仅是获得性能优良（更接近全

局最优解）的样本点，从而构建精度更高的近似模型。同时，

收敛速率及优化算法效率完全取决于近似模型的精确度。由

于这些特征的存在，本文提出改进的 RS-CSSO 算法。
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图 1　RS-CSSO 算法流程图

Fig.1　RS-CSSO method flow chart

2 改进的 RS-CSSO算法
由于初始样本点质量和所选近似模型匹配性很大程度

上决定了近似模型的精确度，所以对原 RS-CSSO 做了两点

改进：

（1）引入均匀试验设计，取消原 RS-CSSO 算法中学科

级优化，学科级只承担分析任务，均匀试验设计可直接获得

系统级优化所需的初始设计样本，大大降低了计算量[5]。

（2）响应面法（Response Surface Method，RSM）和径向

神经网络（Radial Basis Function，RBF）是两种常用的近似模

型。由于实际问题的差异，其本质数学模型不同，所采用近

似模型的适配性决定其近似精度。因此，本文在优化迭代过

程中采用不断根据适配性选择更精确近似模型的方法[6]。

随着优化算法的发展，试验设计（Design of Experiment，

DOE）在多学科优化设计中扮演着越来越重要的角色。DOE

的核心思想是利用尽可能少的试验，消耗最小的计算量，得到

设计变量与状态变量的对应关系。正交试验是因子设计中

流行最广的方法，均匀试验是一种新的因子设计，它给试验者

更多的选择与灵活性，从而用更少的试验获得所期望的结果，

并且它的样本点分布更均匀（能充满设计空间）、更具代表

性、更稳健，所以本文采用均匀试验设计来直接获得系统级优

化所需的初始设计样本，并用其构造近似模型[7]。

在近似模型的适配性选择过程中，采用变量相对误差

均值e和相对误差标准差 eσ 来对比其精确度：

（1）相对误差均值
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式中： eσ 是相对误差对于e集中程度的数值表达， eσ 越小表

明集中程度越高。

改进的 RS-CSSO 算法原理如图 2 所示。改进的 

RS-CSSO 算法首先采用均匀试验设计（UED）获得充满设

计空间且具有代表性的初始设计样本点（并同时获得一组

测试点），计算出与之对应的状态变量，并以此为基础构建数

据库；然后建立近似模型（RSM 与 RBF），通过相对误差均

值e和相对误差标准差 eσ 判断 RSM 与 RBF 精度并选择适配
性更好、精度更高的模型；最后，根据选用的近似模型进行

系统级优化，得到最优解，如收敛则结束，否则将得到的最优

解加入并更新数据库，再迭代一轮。

图 2　改进的RS-CSSO 算法

Fig.2　Improved RS-CSSO method

3 算例
采用原 RS-CSSO 及改进的 RS-CSSO 算法分别完成

了优化设计某无人机的问题。先通过实际分析将此问题解

耦，可以分解为一个系统级优化和三个并行的学科级优化，如

图 3所示。无人机各部分重量根据几何尺寸积分来计算。气

动学科、性能学科及电池模型分别采用涡格法（Tornado）[8]、

参考文献 [9]、参考文献 [10] 的方法作为精确计算模型。
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设计变量 符号 气动学科 重量学科 性能学科

展弦比 A √ √ √

梯形比 λ √ √ √

机翼面积 S/m2 √ √ √

巡航速度 Vcm/（m/s） √ √

巡航高度 H/m √ √

图 3　设计变量在学科内的分布情况

Fig.3　Distribution of variables in disciphinaries

通过设计变量合理分布及多个状态变量在各学科间合

理的作用反映出学科间的耦合情况，在计算工作中起到了解

耦的作用。将航时 T 作为优化目标并搜索其最大值，设计

变量及设计参数见表 1 和表 2。
表 1　设计变量

Table 1　Design variables

设计变量 下限 上限

A 4 12

λ 0.2 1.0

S/m2 0.2 0.6

Vcru/m · s-1 12 22

H/m 150 500

表 2　设计参数

Table 2　Design parameters

变量 fspan fcho
VLOF/

（m/s）
Wload/

kg
Λ/
（°）

η
τ/

（°）
aspan acho K1 K2

取值 0.294 0.162 9 0.5 28 0.512 -4 0.376 0.147 0.025 0.035

表 1 和表 2 中：A 为机翼展弦比；λ 为机翼梯形比；S 为

机翼面积；Vcru 为巡航速度；H 为巡航高度；fspan 为襟翼长度

与翼展之比；fcho 为襟翼弦长与机翼弦长之比；VLOF 为起飞

离地速度；Wload 为有效装载重量；Λ 为 1/4 弦线后掠角；η 为

驱动系统总效率（螺旋桨效率、电机调速器效率和电机效率

等）；τ 为几何扭转角；aspan 为副翼长度与翼展之比；acho 为副

翼弦长与机翼弦长之比；K1 为襟翼距翼根的距离与翼展之

比；K2 为副翼距翼梢的距离与翼展之比。

简化后的数学模型为：

X=[A，λ，S，Vcru，H]T

寻找 Max T=f（X）

s.t. WTO（X）/Wmax-1≤0

　  VLOF/Vmax-1≥0

　  fspan+aspan+K1+K2<1

雷诺数 Re≤25000

本文选择基于种群的非梯度随机性寻优算法，即遗传

算法（GA）作为每次迭代过程中系统级优化的算法。它是

模拟生物遗传过程中衍生出的一种并行全局搜索方法，能够

避免采用基于梯度的优化算法由于初值选取问题引发陷入

局部最优解的问题，并且它还能够高效解决离散及非线性

（高阶）问题。GA 算法流程如图 4 所示。

图 4　遗传算法流程图

Fig.4　GA method flow chart

采用改进的 RS-CSSO算法进行计算迭代过程中近似模

型选择历程见表 3，两种算法计算结果比较见表 4。

分析表 3 可以看出，在选择近似模型的过程中，对于起

飞重量 WTO，RSM 在迭代过程中始终优于 RBF。通过对重

量学科数学模型的分析能发现其精确计算模型为二阶非线

性模型，针对此类数学模型 RSM 近似模型的优势明显。而

采用高阶非线性数学模型计算出的升阻比 L/D，随着数据

库中样本量的不断增加，RBF 受样本量影响明显，其精确度

越来越高从而替代样本量较少时稍有优势的 RSM。分析 

表 4 可以看出，改进的 RS-CSSO 得到了更令人满意的优化

结果，在升阻比稍有提高的情况下重量明显减轻（机翼面积

减小），使得航时提升 4.02%。
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设计变量 符号 气动学科 重量学科 性能学科
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机翼面积 S/m2 √ √ √
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图 3　设计变量在学科内的分布情况

Fig.3　Distribution of variables in disciphinaries
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Table 1　Design variables
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表 2　设计参数

Table 2　Design parameters

变量 fspan fcho
VLOF/

（m/s）
Wload/

kg
Λ/
（°）

η
τ/

（°）
aspan acho K1 K2

取值 0.294 0.162 9 0.5 28 0.512 -4 0.376 0.147 0.025 0.035
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与翼展之比；fcho 为襟翼弦长与机翼弦长之比；VLOF 为起飞

离地速度；Wload 为有效装载重量；Λ 为 1/4 弦线后掠角；η 为
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雷诺数 Re≤25000
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图 4　遗传算法流程图

Fig.4　GA method flow chart
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采用高阶非线性数学模型计算出的升阻比 L/D，随着数据

库中样本量的不断增加，RBF 受样本量影响明显，其精确度

越来越高从而替代样本量较少时稍有优势的 RSM。分析 

表 4 可以看出，改进的 RS-CSSO 得到了更令人满意的优化

结果，在升阻比稍有提高的情况下重量明显减轻（机翼面积

减小），使得航时提升 4.02%。
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表 3　近似模型选择过程

Table 3　Procedure of approximation model selection

迭代

次数

状态

变量

更精确

的模型
近似模型 e σe

1

WTO RSM
RSM 0.1598 0.0147

RBF 0.1626 0.0231

L/D RSM
RSM 0.0122 0.0210

RBF 0.0144 0.0219

2

WTO RSM
RSM 0.1458 0.0134

RBF 0.1752 0.0199

L/D RSM
RSM 0.0142 0.0195

RBF 0.0179 0.0215

3

WTO RSM
RSM 0.1092 0.0099

RBF 0.1153 0.0211

L/D RSM
RSM 0.0156 0.0200

RBF 0.0168 0.0235

4

WTO RSM
RSM 0.0020 0.0022

RBF 0.0625 0.1158

L/D RBF
RSM 0.0076 0.0052

RBF 0.0069 0.0039

5

WTO RSM
RSM 0.0012 0.0019

RBF 0.0122 0.0186

L/D RBF
RSM 0.0078 0.0050

RBF 0.0039 0.0020

6

WTO RSM
RSM 0.0016 0.0011

RBF 0.0196 0.0174

L/D RBF
RSM 0.0066 0.0048

RBF 0.0032 0.0012

7

WTO RSM
RSM 0.000759 0.000552

RBF 0.0079 0.0126

L/D RBF
RSM 0.0056 0.0055

RBF 0.0020 0.0016

表 4　优化结果比较

Table 4　Comparation of optimization results

项目 符号 原 RS-CSSO 改进的 RS-CSSO

设计变量

A 9.12 9.2027

λ 0.535 0.4743

S/m2 0.3549 0.3026

Vcru/（m/s） 17 21

H/m 290 320

状态变量
WTO 1.6755 1.5426

L/D 25.6698 26.1356

目标 T/h 3.2236 3.3532

迭代次数 n 10 7

图 5 显示了两种算法在优化过程中迭代收敛的情况。

可以明显看出，改进的 RS-CSSO 算法提前三轮迭代收敛，

其计算量小，结果更令人满意且实用。
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图 5　迭代收敛过程对比

Fig.5　Comparation of iteration convergence procedure

4 结束语
本文在对原 RS-CSSO 算法研究的基础上提出了改进

的 RS-CSSO 算法。通过算例对比分析，可以得出：

（1）由于在优化过程中增加了对比选择历程，每轮系统

级优化都选取更精确的近似模型作为基础，使改进的 RS-

CSSO 算法计算结果更优。

（2）引入均匀试验设计，取消原 RS-CSSO 算法中学科

级优化，学科级只承担分析任务，大大降低了计算量，缩短了

迭代时间，使改进的算法实用性更强，收敛速率更快。

（3）通过对比两种算法优化结果，能够看出改进的 RS-

CSSO 算法得到的优化结果中升阻比更高、重量更轻、航时

更长，更容易搜寻到全局最优解。 
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