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基于双重权约束期望改进策略的多目标并行代理优化方法

林成龙, 马义中†, 刘丽君, 肖甜丽
(南京理工大学经济管理学院，南京 210094)

摘 要: 针对多目标仿真优化的高昂成本及黑箱函数难以获取问题,提出基于双重权约束期望改进策略的多目标
并行代理优化方法.首先,建立Kriging模型获取未试验点的预测不确定性;其次,构建双重权约束期望改进策略,
并利用填充策略矩阵及距离聚合方法实现新改进策略的聚合;然后,最大化聚合双重权约束期望改进策略实现多
目标并行优化;最后,达到终止条件,获得Pareto最优解集.选取测试函数及铰接夹芯梁设计案例进行优化验证.验
证对比结果表明:所提方法可有效提升多目标问题优化效率,减少昂贵仿真成本;与同类方法相比,低维问题中获
取Pareto最优解集的收敛性、多样性及分布性更优.
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Multi-objective parallel surrogate-based optimization based on dual
weighted constraint expectation improvement strategy
LIN Cheng-long, MA Yi-zhong†, LIU Li-jun, XIAO Tian-li

(School of Economics and Management，Nanjing University of Science and Technology，Nanjing 210094，China)

Abstract: Considering the high computational cost in multi-objective simulation optimization and the difficulty of
obtaining black box function, a multi-objective parallel surrogate-based optimization method based on the dual weighted
constraint expectation improvement strategy is proposed. Firstly, the Kriging model is established to estimate the prediction
uncertainty of untested points. Secondly, the dual weighted constraint expectation improvement strategy is constructed,
and the new strategy is integrated by the infill strategy matrix and distance aggregation method. Then, the integration
strategy is maximized to realize multi-objective parallel optimization; Finally, the Pareto optimal solution set is obtained
when the termination condition reached. Test functions and pinned-pinned sandwich beam design cases are employed for
optimization verification. Comparison and optimization results show that the proposed method can effectively improve the
efficiency of multi-objective optimization. Compared with similar methods, the optimization results in low dimensional
problems have better convergence, diversity and distribution.
Keywords: dual weighted constraint expectation improvement strategy；infill strategy matrix；distance aggregation
method；Kriging model；parallel surrogate-based optimization method

0 引 言

多目标优化问题广泛存在于经济、工程和航空

航天等促进社会发展的不同领域[1].多目标优化因目
标间的冲突性使优化解由单一最优解拓展至Pareto
优化解集,决策者可选择的空间增大的同时也增加
了问题的求解难度[2-3].长期以来,采用进化算法求解
多目标优化问题是一般做法[2-3],但针对依赖实物试
验或高精度仿真获取响应值的多目标问题往往难以

实现.例如,高精度微纳制造过程的响应具有不确定
性[3],沃尔沃D5柴油发动机参数优化仿真一次需40
小时[4].因此采用进化算法产生大量子代进行试验是
代价高昂且难以实现的.此外,高精度仿真软件在限
定的输入和输出条件进行,其函数关系难以获取,被
认为是“黑箱 (black box)模型”[5],仿真结果表明,黑
箱函数大多数具有高度非线性、非连续的特点,使
得传统基于梯度、单纯的线性建模方法难以有效应
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用[1,4-6].
近年来,随着计算机试验设计与分析技术的发展

和完善,采用代理模型拟合输入与输出间的函数关系
成为试验设计的常规做法.代理模型因高效减少仿
真和试验所引发的昂贵时间成本和物料成本、提高

工程设计效率[7],被广泛应用于航空航天、机械制造
等领域[7-9].常用的代理模型有径向基函数[4]、Kriging
模型[5-6]、支持向量机[7]等.其中, Kriging模型因在
小样本情况下建模效率高且模型预测精度高受到关

注,但在一次建模情况下难以实现快速求解[3-4, 7].因
此,针对小样本建模带来的模型精度不高且难以快
速获得优化解问题,文献 [5]基于Kriging模型提出
了高效全局优化 (efficient global optimization, EGO)
方法并应用于单目标无约束优化问题,其特有的平
衡全局探索和局部搜索能力的期望改进 (expected
improvement, EI)策略至今依然被认为是最经典的序
贯加点策略之一[1,8].

高效全局优化 (EGO)方法也被称作贝叶斯优化
(Bayesian optimization, BO)或代理优化 (surrogate-
based optimization, SBO)方法.随着其效用被广泛认
可,将多目标转化为单目标问题衍生出诸多EGO方
法.例如: Knowes[10]将随机选择聚合策略与EGO方
法结合,提出了将多目标转变为单目标的ParEGO方
法,但该方法计算Pareto解集综合性略差; Zhang等[11]

提出了基于分解的多目标进化算法 (multi-objective
evolutionary algorithm based on decomposed, MOEA/
D)并借助高斯过程模型拓展至昂贵优化问题,实现
并行计算的同时有效降低了仿真成本;此外,刘建
昌等[12]提出了基于R2指标的多目标优化 (expensive
multi-objective optimization algorithm based on R2
indicator, R2-EMO)方法,在无约束多目标优化问题
中获得了较好的应用.上述方法集中于多目标变换
求解,忽视了空间填充策略的改进.实际上,基于多
点填充策略的并行代理优化 (parallel surrogate-based
optimization, PSBO)方法也是一个重要的研究方向.

并行代理优化方法是基于Kriging代理模型和
多点填充策略的一种主动学习算法,与 SBO方法
最大区别是PSBO方法的空间多点同步填充特性.
对于时间成本高昂的黑箱优化问题,发展多点填
充策略的实质就是发展PSBO方法.考虑实际工程
中丰富的计算资源, PSBO方法采用并行计算的协
调能力可充分发挥资源优势.因此, PSBO方法受到
众多研究者的青睐.例如: Schonlau[13]基于理论分析

提出了单次增加 q个点的 q-EI填充策略,但实际应
用中计算困难且耗时; Ginsbourger等[14]认为Kriging

模型具有优越的并行适应性,并提出了适用于并行
计算的Kriging Believer (KB), Constant Liar (CL)填充
策略; Zhan等[15]提出了伪期望改进 (pseudo expected
improvement, PEI)填充策略,极大提高了q-EI近似性
能且优于CL策略,但没有给出理论分析与证明;林
成龙等[16]提出了均值改进控制策略并将其应用于

约束优化问题,完善了PEI策略的相关理论证明与
分析.此外, Zhan等[17-18]基于期望改进矩阵 (expected
improvement matrix, EIM),提出了基于 EIM的最
大最小距离聚合策略 (maximin distance based
EIM, EIMm)、基于EIM的超立方距离 (hypervolume
distance based EIM, EIMh)聚合及基于EIM的欧拉距
离 (Euclidean distance based EIM, EIMe)聚合策略,并
发展了伪期望改进矩阵(pseudo expected improvement
matrix, PEIM)策略.随着PSBO方法的广泛应用,更
多空间填充方法被提出并应用于昂贵优化问题,具
体内容请参见文献[18].
现阶段昂贵多目标优化问题中的空间填充策

略存在如下问题: 1)串行计算未能充分利用实际工
程中丰富的计算资源[14]; 2)现有多点策略在高维情
况下计算困难且耗时, PSBO方法优化效率低下[15];
3) EI策略的贪婪性易使问题陷入局部最优[16].针对
上述问题,本文基于Kriging模型和EI函数,构建弱化
EI贪婪特性的控制权及局部搜索和全局探索平衡调
整的普通权,提出了基于双重权约束期望改进 (dual
weighted constraint expectation improvement, DWCEI)
策略的多目标并行代理优化方法.该方法采用填充
策略矩阵 (infill strategy matrix, ISM)高效设计方法
将不同目标的DWCEI函数置于 ISM中,利用距离聚
合方法实现降维和高效计算.此外,为了更好地说明
新策略,构造基于KB策略的CEIMKB-PSBO方法及
基于权期望改进 (weighted expectation improvement,
WCEI)策略的WCEIM-PSBO方法.本文贡献有: 1)提
出基于DWCEI策略的多目标PSBO方法; 2)将KB多
点填充策略拓展至多目标; 3)基于伪值和控制函数
构建9种矩阵聚合策略,实现昂贵约束多目标问题的
并行代理优化并将其应用于铰接夹芯梁优化设计.

1 基⹰理论知䇶

1.1 多目标优化问题

实际工程中,多目标优化问题可表示为
min f(x) = {f1, f2, . . . , fm}.
s.t. hi(x) = 0, gr(x) ⩽ 0, x ∈ D.

其中: fm表示第m个目标函数,hi(x)表示第 i个等式

约束条件, gr(x)表示第r个不等式约束条件,D表示
d维设计变量的向量空间.
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1.2 Kriging模型

Kriging模型是典型的插值模型[7],其假设目标
函数是高斯过程的实现. Kriging模型一般形式如下:

y = µ+ z(x). (1)

其中:µ为常数,表征目标的全局趋势; z(x)表示均值
为0、方差为σ2

z的平稳高斯过程.假设空间中任意两
点x(i),x(j)满足如下相关函数关系:

cov(z(xi), z(xj)) = σ2
zR(x(i),x(j)|θ). (2)

选取高斯核函数进行建模并设定控制核函数光

滑程度的参数ph为2,其表达形式如下:

R(x(i),x(j)) = e
d∑

h=1

θh|x(i)
h −x

(j)
h |ph

, ph = 2. (3)

其中: θh ⩾ 0表示超参数, θh数等于变量维度d.
Kriging插值假设y = ciyi,令E(y− ciyi) = 0.通

过极大似然估计可得预测均值 ŷ和预测方差 ŝ2,即

ŷ(x) = µ̂+ rTR−1(y − 1µ̂),

ŝ2(x) = σ̂2
[
1− rTR−1r +

(1− 1TR−1r)2

1TR−11

]
.

其中: µ̂ =
1TR−1y

1TR−11
, σ̂2 =

(y − 1µ̂)TR−1(y − 1µ̂)

n
,

R表示相关函数矩阵,1表示元素为1的1× n向量矩

阵.

1.3 期望改进策略

Kriging模型假设x的响应值Y (x) ∼ N(ŷ, ŝ2),
最大改进I = max(0, ymin − Y (x))、期望E(I)可得[6]

EI(x) = (fmin − ŷ)Φ
(fmin − ŷ

ŝ

)
+ ŝϕ

(fmin − ŷ

ŝ

)
.

其中: ymin表示已知样本的最小响应值,Φ(·)表示累
积概率分布函数,ϕ(·)表示概率密度函数.

1.4 约束期望改进策略

Schonlau等[13]假设目标及约束相互独立,获得
改进和约束同时满足的概率P [I(x)

∩
G(x) ⩽ 0],计

算期望E[I(x)
∩

G(x) ⩽ 0],得到最大化约束期望改
进(constrained expectation improvement, CEI)策略[13]

CEI(x) = EI(x) · PoF, (4)

其中PoF =
r∏

j=1

Φ
(
− yĝi

sĝi

)
表示约束条件下未试验点

落入满足所有约束条件可行域的概率.

1.5 伪约束期望改进策略

Zhan等[15]提出了q点PEI策略:
PEI(x) = EI(x) · IF(x,xn+i). (5)

其中: IF(x,xn+i) =

q−1∏
i=1

[1 − exp(−θ̂|x − xn+i|2)],

xn+i表示第 i个新试验点.易知0 ⩽ IF < 1, PEI(x)
⩽ EImax, EImax为EI最大值.故 IF函数对EI具有弱

化作用.同理,可得伪约束期望改进策略PCEI =

PEI · PoF.

2 DWCEI策略及聚合DWCEI多点策略
2.1 填充策略矩阵

多目标填充策略因复杂积分运算引发维数灾难,
使得难以实际应用[17]. Zhan等通过EIM聚合方法使
得EI策略在多目标问题中获得了广泛应用[17-18],实
际上可构建更具广泛意义的填充策略矩阵 ISM进行
聚合. ISM可表示如下:

ISM =


IS1

1 IS1
2 . . . IS1

m

IS2
1 IS2

2 . . . IS2
m

...
...

. . .
...

ISk
1 ISk

2 . . . ISk
m

 , (6)

其中 ISj
i (i = 1, 2, . . . ,m; j = 1, 2, . . . , k)表示第 i

个目标在第 j组非支配Pareto解集中对应的 IS函数
值.若以PoI作为改进策略,则ISM可写为

PoIM =


PoI11 PoI12 . . . PoI1m
PoI21 PoI22 . . . PoI2m

...
...

. . .
...

PoIk1 PoIk2 . . . PoIkm

 , (7)

其中PoIji表示第 i个目标在第j组非支配Pareto解集
中对应的PoI函数值.同理,若以CEI策略实现填充,
则ISM形式如下:

CEIM =


CEI11 CEI12 . . . CEI1m
CEI21 CEI22 . . . CEI2m

...
...

. . .
...

CEIk1 CEIk2 . . . CEIkm

 . (8)

上述CEIM、PoIM均以Pareto前沿点替代ymin构

建EI函数,实现 ISM中k ×m个元素填充.实际上,当
选取不依赖I(x)改进特性的策略进行填充时,可采
用加权平衡等方法实现ISM构建.

2.2 距离聚合方法

n维特征空间中两点间距离是实例点相似程度

的反映. ISM中元素可看作 IS与0改进间的二元距
离,选取距离最小值实现有序改进.以闵科夫斯基距
离(Minkowski distance, MD)为例:

ISMM =
k

min
j=1

p

√√√√ m∑
l=1

|ISj
i − 0ji |p, (9)

其中 p表示MD系数.当 p = 1, 2, . . . ,∞时,可
得基于 ISM的欧拉距离 (Euclidean distance-based
ISM, ISMe)、基于 ISM的切比雪夫距离 (Chebyshev
distance-based ISM, ISMc)及基于 ISM的曼哈顿距离
(Manhattan distance-based ISM, ISMM)策略.若选取
EI作为 IS,则可得Zhan等[17]提出的EIMe策略.为了
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更好地比较和验证,仅选取 ISMh、ISMm及 ISMe策略

进行试验.

2.3 权约束期望改进策略

IF(0 ⩽ IF ⩽ 1)可被看作未试验点方差的近
似[19-20],故1 − IF 可实现EI策略平衡调整的同时弱
化其贪婪特性.由IF特性构造权期望改进策略:

WEI = W (x,xn+i)EI1 + [1−W (x,xn+i)]EI2.

其中:W (x,xn+i) = IF(x,xn+i)表示控制权,易证
WEI < EI,故其可对 EI贪婪性进行弱化; EI1 =

(fmin − ŷ)Φ
(fmin − ŷ

ŝ

)
和 EI2 = ŝϕ

(fmin − ŷ

ŝ

)
分别

为EI的局部和全局探索项.假定目标和约束相互独
立,可得权约束期望改进策略WCEI = WCEI·PoF.
2.4 双重权约束期望改进策略

对EI1及EI2进行权系数加权可平衡EI探索能
力.相比权系数调整, WEI策略仅依赖于距离进行调
整,显然易忽视全局探索与局部搜索的平衡.故将二
者进行结合,得到新的DWEI策略:

DWEI = ω1WEI1(x,xn+i) + ω2WEI2(x,xn+i).

其中:ω1, ω2 ∈ R, (ω1 + ω2 = 1)表示普通权,实现探
索能力的再平衡. WEI1 = W (x,xn+i)EI1,WEI2 =

[1 − W (x,xn+i)]EI2分别表征局部搜索和全局
探索能力;若目标和约束独立,则可得DWCEI =

DWEI·PoF改进策略.对于多目标约束问题,可得

DWCEIM =


DWCEI11 . . . DWCEI1m
DWCEI21 . . . DWCEI2m

...
. . .

...
DWCEIk1 . . . DWCEIkm

 . (10)

对DWCEIM中元素采用 ISMe、ISMh及 ISMm聚合,
可得DWCEIMe、DWCEIMh及DWCEIMm策略.

2.5 DWCEI策略理论及算法复杂度分析

令dis = d(x,xn+i) = θ̂|x − xn+i|2.权函数满
足: 1) 0 ⩽ W (x,xn+i) < 1; 2) lim

dis→∞
W (x,xn+i) =

1, lim
dis→0

W (x,xn+i) = 0.易知: 1) θ̂一定,随着d增大,
dis变大,使得WEI1变大,增强DWCEI局部搜索能力;
2)随着q增大,W (x,xn+i)下降,增强了DWCEI全局
探索能力.普通权减小了WEI1权重,但总体趋势未
变,使得DWCEI策略在d较大时全局探索能力变弱.

ISM-PSBO方法计算复杂度主要来自Kriging
建模及 ISM策略聚合. q点 CEIMKB策略需建立

T (m + r)q个Kriging模型,而CEIM单点填充策略
和PCEIM(pseudo constrained expected improvement
matrix), WCEIM及DWCEIM的 q点策略仅需建立

T (m + r)个.假设获取的可行Pareto前沿存在N个

元素, CEIM、PCEIM、WCEIM及DWCEIM均需计
算EI1、EI2,故仅考虑 ISM中单个元素简单计算数,
PCEIM需进行 2Nm(q − 1)(d + 2)次, WCEIM为
2Nm(q − 1)(d + 3)次, DWCEIM需进行 2Nm(q −
1)(d + 4)次, Kriging单次建模计算R逆矩阵的计算

复杂度为O(n3).故同等采样数情况下,序贯SBO方
法n3 ≫ N ,多点采样有助于降低PSBO方法复杂度,
更适于并行计算.

3 算法实现

3.1 算法实现步骤

step 1:进行实验设计,获取初始X及对应的目标

值Y 及约束值G.
step 2:获取Pareto非支配前沿FΩ及解集Xmin.
step 3:设定终止条件、建模及多目标约束优化.
step 4:由(X,Y )及(X,G)构建目标和约束的初

始/刷新Kriging模型.
step 5:获取 (Gi(x ⩽ 0))的可行解.若有,则最大

化ISMe,h,m策略获取新实验点x;若无,则最大化PoF.
step 6:对x进行昂贵估计,获取Y (x)及G(x).
step 7:刷新X = X

∪
x,Y = Y

∪
y,G = G

∪
g.

step 8:采用 ISMe,h,m-PSBO方法更新Xmin 和

FΩ .
step 9:重复step 4∼ step 8,直至满足终止条件.
注1 CEIMKB策略相当于q = 1的ISMe,m,h.需

设定q > qm子循环终止条件,更新Kriging模型.

3.2 评价指标

选取超体积 (hypervolume, HV)和反转世代距
离 (invertedgenerationaldistance, IGD)[17,21]作为 ISMe-
PSBO方法评价指标.一般HV值越大, IGD值越小,
综合性能越好.

HV = Le(
|S|∪
i=1

vi). (11)

其中: v表示参考点 (referencepoint)与非支配个体 pi

构成的超体积; Le表示勒贝格测度;S表示非支配集.

IGD =
∑
i=n

d̄i

/
|S|, (12)

其中d表示Pareto最优解集上的点到最终Pareto真实
解集中点的最小欧几里得距离.

4 实验结果及分析

4.1 测试问题信息

选取OSY、SRN[22]及BNH[23]测试函数对所提

ISMe,h,m-PSBO方法进行验证,具体信息见表1.
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表 1 测试函数信息

测试函数 目标个数 约束个数 变量个数 参考点

BNH 2 2 2 (140, 50)
SRN 2 2 2 (250, 50)
OSY 2 6 6 (0, 70)

4.2 实验参数设定

所有测试均在Intrl(R)Pentium(R), 2.90 GHz, 8 GB
的 32位 Dell平台操作. ISMe,h,m-PSBO方法采用
Windows 7环境下 Matlab2015b实现.设定权系数
ω1 = 0.35, ω2 = 0.65,最大迭代次数Tmax = 100

作为终止条件;采用拉丁抽样抽取n = 2d + 1个初

始样本; DACEMatlab程序包执行Kriging建模程序;
采用差分进化算法对填充策略进行优化;实验中分
别基于CEIM、PCEIM及新构建的CEIMKB和所提

WCEIM、DWCEIM实现ISMe、ISMh、ISMm聚合.除

CEIMe、CEIMh、CEIMm外,其余单次循环增加q =

2, 4, 8个样本.每种方法在不同策略下独立运行20次
并进行统计. DCWEIMe-PSBO方法在 q = 1, 2, 4, 8

时HV平均值结果如图 1所示.由图 1可以看出:相
比于 q = 1的CEIMe单点填充策略, q = 2, 4, 8的

DWCEIMe-PSBO方法均可提升优化求解效率;随迭
代次数增加, HV值逐渐增大,表明该方法获取Pareto
解集的收敛性及分布性良好;在同等情况下, q值越
大, DWCEIMe-PSBO方法的迭代次数越少, HV值的
增长速度越快,表明DWCEIMe多点填充策略作用下

的多目标PSBO方法有助于减少昂贵仿真的时间成
本.选取EIMKBe、PCEIMe及WCEIMe三种多点策略

作用下的PSBO方法与DWCEIMe-PSBO方法进行比
较,令 q = 2, 4, 8的HV平均值作为评价指标,每隔5
个点取值,结果如图2所示.
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图 1 DWCEIMe-PSBO优化HV值
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图 2 ISMe-PSBO方法不同采样数下HV值曲线
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由图 1和图 2可以看出: 4种 ISMe-PSBO方法获
取Pareto解集的收敛性及分布性良好,均可有效提升
多目标约束优化问题求解效率;由图2中HV取值的
初始位置可知, q越大, ISMe-PSBO方法获取优化解
的收敛速度越快;对于BNH、 SRN结果而言,基于
CEIMKB矩阵的PSBO方法收敛速度最慢,表明变量
数目较少时,该方法综合性能较差.其余 ISMe-PSBO
方法优化结果差别不大但均优于CEIMKBe-PSBO方
法;对于OSY问题而言, CEIMKB收敛速度最快,表
明该方法更适于多变量问题,这与理论分析结果一
致.为了更好地说明4种 ISMe-PSBO方法的优劣,选
取单次采样数q = 4, 8时的HV、IGD值进行统计,具

体结果见表2.由表2可以看出:采用 ISMe聚合的4种
PSBO方法均可对昂贵多目标约束优化问题进行求
解;求解BNH和 SRN测试函数时, DWCEIMe-PSBO
方法获得了16个最优值中的12个, PCEIMe-PSBO方
法及WCEIMe-PSBO方法各获得2个最优值.由此表
明:在HV及 IGD多目标评价指标方面, DWCEIMe-
PSBO方法优于其他 PSBO方法; CEIMKBe-PSBO方
法在求解OSY问题时,获得了全部 4个最优解,说
明CEIMKBe-PSBO方法在求解变量数目较多的OSY
问题时优于其余方法.上述测试结果与理论结果一
致.选取q = 2, 4, 8的 ISMh-PSBO方法对3种多目标
问题进行优化求解,结果见图3及表3.

表 2 ISMe-PSBO方法优化结果比较

函数 q 填充矩阵
HV IGD

函数 q 填充矩阵
HV IGD

mean(S.t.d) mean(S.t.d) mean(S.t.d) mean(S.t.d)

BNH

4 CEIMKB 5 268.8(0.666 7) 5.46e-03(2.84e-06)

BNH

8 CEIMKB 5 270.0(0.658 0) 5.46e-03(1.86e-06)
4 PCEIM 5 276.5(0.251 4) 5.46e-03(3.22e-07) 8 PCEIM 5 279.6(0.118 1) 5.46e-03(1.60e-07)
4 WCEIM 5 276.5(0.256 1) 5.46e-03(3.22e-07) 8 WCEIM 5 279.8(0.168 1) 5.46e-03(1.19e-07)
4 DWCEIM 5 276.6(0.240 1) 5.46e-03(3.36e-07) 8 DWCEIM 5 279.8(0.211 9) 5.46e-03(1.12e-07)

SRN

4 CEIMKB 42 517.3(18.072 2) 4.91e-05(1.95e-06)

SRN

8 CEIMKB 42 558.8(17.129 7) 3.77e-05(4.67e-06)
4 PCEIM 42 575.6(6.112 3) 3.17e-05(1.22e-06) 8 PCEIM 42 604.3(4.634 4) 2.48e-05(1.33e-06)
4 WCEIM 42 575.6(6.520 8) 3.17e-05(1.28e-06) 8 WCEIM 42 604.5(4.791 0) 2.51e-05(1.33e-06)
4 DWCEIM 42 579.3(3.976 6) 3.12e-05(1.08e-06) 8 DWCEIM 42 604.2(2.995 7) 2.50e-05(8.88e-07)

OSY

4 CEIMKB 13 644.7(170.93) 1.40e-03(1.40e-04)

OSY

8 CEIMKB 13 777.3(35.73) 1.12e-03(1.39e-04)
4 PCEIM 13 541.0(254.51) 2.45e-03(4.80e-04) 8 PCEIM 13 456.9(271.34) 2.49e-03(4.95e-04)
4 WCEIM 13 419.5(273.67) 2.72e-03(4.92e-04) 8 WCEIM 13 413.3(255.41) 2.70e-03(5.54e-04)
4 DWCEIM 13 352.2(319.07) 2.69e-03(6.39e-04) 8 DWCEIM 13 356.9(276.15) 2.85e-03(4.43e-04)
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图 3 ISMh-PSBO方法不同采样数下HV值曲线
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表 3 ISMh-PSBO方法优化结果比较

函数 q 填充矩阵
HV IGD

函数 q 填充矩阵
HV IGD

mean(S.t.d) mean(S.t.d) mean(S.t.d) mean(S.t.d)

BNH

4 CEIMKB 5 276.5(1.387 1) 5.47e-03(6.51e-06)

BNH

8 CEIMKB 5 269.0(1.399 8) 5.47e-03(7.21e-06)
4 PCEIM 5 275.3(1.089 4) 5.48e-03(7.29e-05) 8 PCEIM 5 278.5(0.475 2) 5.46e-03(7.52e-07)
4 WCEIM 5 274.7(1.192 2) 5.51e-03(1.42e-04) 8 WCEIM 5 278.7(0.448 6) 5.48e-03(6.60e-05)
4 DWCEIM 5 274.6(1.110 9) 5.49e-03(8.79e-05) 8 DWCEIM 5 278.5(0.556 3) 5.46e-03(2.96e-05)

SRN

4 CEIMKB 42 478.5(27.836 6) 5.81e-05(3.00e-06)

SRN

8 CEIMKB 42 540.0(26.610 9) 4.21e-05(4.59e-06)
4 PCEIM 42 555.0(7.683 2) 3.91e-05(2.74e-06) 8 PCEIM 42 578.1(6.267 5) 3.31e-05(1.74e-06)
4 WCEIM 42 551.5(9.407 2) 3.93e-05(3.00e-06) 8 WCEIM 42 578.9(7.976 9) 3.30e-05(2.51e-06)
4 DWCEIM 42 553.2(9.930 7) 3.91e-05(1.89e-06) 8 DWCEIM 42 579.9(9.184 2) 3.27e-05(2.63e-06)

OSY

4 CEIMKB 13 417.8(147.07) 2.27e-03(3.02e-04)

OSY

8 CEIMKB 13 562.2(71.82) 1.93e-03(2.46e-04)
4 PCEIM 13 304.1(289.01) 2.53e-03(3.23e-04) 8 PCEIM 13 380.2(186.94) 2.54e-03(4.33e-04)
4 WCEIM 13 283.9(185.61) 2.86e-03(2.86e-04) 8 WCEIM 13 328.1(157.82) 3.11e-03(4.44e-04)
4 DWCEIM 13 262.7(213.97) 3.20e-03(4.28e-04) 8 DWCEIM 13 359.6(198.99) 2.88e-03(4.82e-04)

由表 3结果可知:对于BNH及SRN多目标约束
问题, DWCEIMh-PSBO方法及 PCEIMh-PSBO方法
均获得了HV及 IGD评价指标的5个最优值, EIMKBh

-PSBO方法最优值数量为3个,而WCEIMh-PSBO方
法仅获得了 1个最优值,表明变量数目较少时 ISMh

距离聚合方法更适于DWCEIM及PCEIM填充;对于
OSY函数 EIMKBh-PSBO方法获得了全部的 4个最
优值,表明该方法更适合于多变量问题.对于其他
ISMh-PSBO方法, PCEIMh-PSBO方法最优,其余二
者优化结果差别不大.
为了验证 ISMh-PSBO方法的有效性,针对3个测

试问题,在相同初实验设定下,选取单次循环采样数
q = 1, 2, 4, 8时DWCEIMh-PSBO方法优化结果进行

统计.绘制DCWEIMe,h,m-PSBO方法随迭代次数增
加获取的测试函数近似Pareto最优解的HV平均值
变化曲线,具体结果如图4所示.由图4可以看出:相
比于 q = 1的CEIMh单点填充, DWCEIMh多点填

充策略均可提升3种多目标优化问题的求解效率,适
用于并行计算;随迭代次数增加, HV值逐渐增大,表
明DWCEIMh-PSBO方法综合性能良好; HV值增速
随单次采样点数的增多而加快,表明所提方法收敛性
良好, DWCEIMh策略优化效率提升的同时可有效减

少昂贵仿真引发的时间成本.下面为了更好地说明
DWCEIMh-PSBO方法性能,比较 4种 ISMh-PSBO方
法对3种多目标问题的HV值优化结果,具体结果见
图5.
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图 4 DWCEIMh-PSBO优化HV值
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图 5 DWCEIMm-PSBO优化HV值

由图 3和图 4可知: 4种 ISMe-PSBO方法收敛性
良好,可有效提升并行计算效率;由图2中HV初始位
置取值可知, q越大,收敛速度越快;对于BNH、SRN

而言,基于 CEIMKB矩阵的 PSBO方法收敛速度最
慢,综合性能较差,其余 3种 PSBO方法优化结果差
别不大;对于 OSY问题而言, CEIMKB收敛速度最
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快, WCEIMh-PSBO方法次之,表明 CEIMKBh-PSBO
方法更适于多变量问题,这与理论分析结果一致.
由图 5结果可知: DWCEIMm-PSBO方法综合性

能较好.随着单次采样数 q增大,优化解的收敛速度
加快,表明DWCEIMm-PSBO方法可有效实现多点填
充作用下的并行计算,提升优化效率.

由图 6可以看出: 4种 ISMm-PSBO方法均具有
较好的综合特性,可提升优化效率;由 3种测试函数
HV取值的初始位置可知,单次采样点数量q越大,解

的收敛速度越快;对于BNH、SRN测试函数结果而
言, CEIMKBm-PSBO方法收敛速度最慢,综合性能较
差,其余3种策略优化效果差别不大;对于OSY问题
而言, CEIMKBm-PSBO方法收敛速度最快,综合性能
最好,表明该方法更适于变量数目较多的约束优化问
题,这与理论分析结果一致.选取单次采样数q = 4, 8

时4种 ISMm-PSBO方法的HV、IGD值进行统计,具
体结果见表4.
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图 6 ISMm-PSBO方法不同采样数下HV值曲线

表 4 ISMm-PSBO方法优化结果比较

函数 q 填充矩阵
HV IGD

函数 q 填充矩阵
HV IGD

mean(S.t.d) mean(S.t.d) mean(S.t.d) mean(S.t.d)

BNH

4 CEIMKB 5 267.6(0.833 5) 5.47e-03(1.53e-04)

BNH

8 CEIMKB 5 276.5(0.695 4) 5.46e-03(6.23e-05)

4 PCEIM 5 267.6(0.174 0) 5.47e-03(5.29e-05) 8 PCEIM 5 279.7(0.200 9) 5.46e-03(1.51e-07)

4 WCEIM 5 276.5(0.321 7) 5.46e-03(4.39e-07) 8 WCEIM 5 279.8(0.151 6) 5.47e-03(1.14e-07)

4 DWCEIM 5 276.6(0.321 1) 5.47e-03(3.74e-05) 8 DWCEIM 5 279.9(0.226 7) 5.46e-03(1.18e-07)

SRN

4 CEIMKB 42 519.3(16.173 0) 4.77e-05(3.51e-06)

SRN

8 CEIMKB 42 560.7(22.794 5) 3.62e-05(5.74e-06)

4 PCEIM 42 576.7(5.647 1) 3.14e-05(1.01e-06) 8 PCEIM 42 601.5(4.851 7) 2.56e-05(1.36e-06)

4 WCEIM 42 578.0(3.662 0) 3.14e-05(1.01e-06) 8 WCEIM 42 604.2(3.750 3) 2.48e-05(1.12e-06)

4 DWCEIM 42 574.8(4.802 5) 3.18e-05(1.14e-06) 8 DWCEIM 42 604.9(4.237 7) 2.47e-05(1.26e-06)

OSY

4 CEIMKB 13 733.8(131.81) 1.33e-03(4.09e-04)

OSY

8 CEIMKB 13 786.3(52.39) 1.10e-03(2.28e-04)

4 PCEIM 13 514.2(264.05) 2.23e-03(5.13e-04) 8 PCEIM 13 571.7(122.76) 2.27e-03(4.43e-04)

4 WCEIM 13 355.9(368.49) 2.80e-03(5.53e-04) 8 WCEIM 13 478.6(152.77) 2.77e-03(4.01e-04)

4 DWCEIM 13 394.6(263.64) 2.45e-03(5.07e-04) 8 DWCEIM 13 396.0(334.28) 2.60e-03(5.00e-04)
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由表4可知: q = 8时 ISMm-PSBO方法求解3种
测试函数的HV、IGD值均优于q = 4,说明q增大有助

于方法快速收敛;对于BNH、SRN函数, DWCEIMm-
PSBO及WCEIMm-PSBO方法分别获得16个最优解
中的6个和10个,说明WCEIMm-PSBO方法Pareto解
集的综合性更好,更适用于d较少情况;对于OSY函
数,基于CEIMKB的PSBO方法获得了全部的 4个最
优解,说明d较多时应优先考虑该方法.

综合图 1∼图 6以及表 2∼表 4的结果可知:
1) ISMe,h,m-PSBO可以有效实现多点采样,有助于提
升计算效率,降低实验成本; 2) DWCEIMe,h,m-PSBO
方法在处理变量数目较少时优于其余策略,变量
数目较多时,基于CEIMKB矩阵的 PSBO方法最优;
3) ISMe-PSBO方法在多目标约束问题求解时综合
性能最优, ISMm-PSBO方法综合性能略弱于 ISMe-
PSBO方法, ISMh-PSBO方法性能最差.

4.3 工程案例

设计长为L,宽为 b用来支撑电机的铰接夹芯梁

(pinned-pinned sandwich beam)[24],如图7所示.

b

L
d

1

!"#

d
2

d
3

图 7 振动电机铰接夹芯梁设计

铰接夹芯梁3层结构厚度分别为d1, d2−d1, d3−
d2.每层材料密度为ρ1、ρ2、ρ3,弹性模量为E1、E2、

E3及单位体积造价c1、c2、c3.设计变量d1 ∈ [0.05,

0.35], d2 ∈ [0.2, 0.5], d3 ∈ [0.2, 0.51], b ∈ [0.3,

0.55], L ∈ [3, 6].
铰接夹芯梁总体设计目标为最小化由电机振动

引起的梁振动,使夹芯梁的振动频率 f1尽量避开振

动源的频率,越高越好.

f1 =
π

2L2

(Q
U

)0.5

.

其中

U = 2b[ρ1d1 + ρ2(d2 − d1) + ρ3(d3 − d2)],

Q = (2b/3)(E1d
3
1 + E2(d

3
2 − d31) + E3(d

3
3 − d32)).

使f1尽可能高的同时使整体造价f2越低越好.

f2 = 2bL[c1d1 + c2(d2 − d1) + c3(d3 − d2)].

4.4 实验结果及分析

对铰接夹芯梁进行优化时,把振动频率 f1目标

转换成最小化问题,取频率 f1的负数作为优化目

标.对f1、f2去量纲,进行0-1标准化处理,公式如下:

fs =
f − fmin

fmax − fmin
,

其中fmin、fmax分别为已知数据f中的最大值和最小

值;令f1s、f2s分别表示标准化后的振动频率及整体

造价.铰接夹芯梁优化涉及参数信息见表5.

表 5 铰接夹芯梁参数设置

参数 材料1 材料2 材料3

材料密度ρ 100 2 770 7 780
弹性模量E 1.6 × 109 70 × 109 200 × 109

单位体积造价c 500 1 500 800

采用最大最小拉丁超立方抽取2d+ 1个样本,令
PSBO方法最大迭代次数Tmax = 100为终止条件.选
取Rp = (−50, 2 000)作为HV计算参考点, ISMe,h,m-
PSBO方法单次采样数q = 2, 4, 8时重复进行10次独
立实验,结果见表6和表7.

表 6 铰接夹芯梁 ISMe,h,m-PSBO方法HV值比较

q ISM index ISMe ISMh ISMmm

4

CEIMKB
mean 163 039.0 158 963.3 162 039

S.t.d 2 616.1 1 261.0 2 480.6

PCEIM
mean 158 215.6 150 174.0 161 673.2

S.t.d 3 617.0 5 495.0 3 860.8

WCEIM
mean 157 653.9 149 243.4 156 133.9

S.t.d 8 372.1 3 810.7 6 026.5

DWCEIM
mean 156 495.4 150 691.0 158 035.9

S.t.d 4 149.4 7 275.0 4 679.0

8

CEIMKB
mean 165 614.70 158 830.2 165 878.6

S.t.d 1 187.6 1 869.7 688.3

PCEIM
mean 159 561.6 152 373.5 160 179.8

S.t.d 4 047.7 3 629.1 2 640.9

WCEIM
mean 153 847.0 150 927.9 158 273.5

S.t.d 5 283.4 5 292.0 8 288.0

DWCEIM
mean 155 070.0 149 420.0 158 714.0

S.t.d 5 122.5 4 441.5 4 649.5

由表6可知:对于铰接夹芯梁设计问题, ISMe,h,m

-PSBO方法均可获得较好的优化结果; 3种聚合策略
作用下的PSBO方法、 ISMm-PSBO方法获得了HV
最优值中的 9个,优化综合性能最好,其次为 ISMe-
PSBO方法, ISMh-PSBO方法最差;随着单次采样数
q的增大, PCEIMh,m-PSBO及CEIMKBe,m-PSBO方法
综合性能提升的同时稳健性增强,说明更适应多点采
样下的并行计算.
实际应用中,设定满意频率f1 ∈ [100, 200],频率
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越高越好;满意成本f2 ∈ [1 000, 1 800],越低越好,设
定目标 f1和f2的重要性分别为0.7和0.3.取夹芯梁
优化10次独立重复实验中HV最大值时的Pareto解
集及标准Pareto解集进行决策:首先获取使满意频率

取值及满意成本取值同时满足的Pareto解集;然后通
过标准Pareto解集进行重要性决策,即使得目标fs =

0.3f2s − 0.7f1s最小化;最后通过反归一化获取满足
fs最小值对应的真实最优决策f .具体结果见表7.

表 7 ISMm-PSBO方法获取的固定夹芯梁最优决策

q ISM
ISMe-PSBO ISMh-PSBO ISMm-PSBO

f1 f2 f f1 f2 f f1 f2 f

2

CEIMKB 109.15 1 105.33 255.20 152.92 1 246.04 266.77 103.22 1 089.28 254.53

PCEIM 103.15 1 088.85 254.45 114.97 1 126.94 257.60 116.56 1 126.04 256.22

WCEIM 120.23 1 140.36 257.95 130.70 1 175.27 261.09 109.02 1 103.97 254.87

DWCEIM 128.19 1 158.74 257.88 113.95 1 132.80 260.08 107.06 1 098.86 254.71

4

CEIMKB 102.63 1 096.75 257.18 110.28 1 128.95 261.49 130.45 1 166.50 258.64

PCEIM 124.36 1 154.48 259.29 110.10 1 118.10 258.36 107.01 1 118.91 260.77

WCEIM 104.55 1 090.11 253.85 107.01 1 112.47 258.83 102.12 1 085.33 254.11

DWCEIM 100.36 1 081.26 254.12 100.01 1 097.96 259.38 109.46 1 114.74 257.80

8

CEIMKB 132.17 1 174.83 259.93 101.66 1 087.35 255.04 113.03 1 115.69 255.59

PCEIM 100.79 1 078.92 252.12 116.31 1 126.15 256.43 103.60 1 090.50 254.63

WCEIM 117.84 1 131.20 256.87 107.94 1 102.36 255.15 125.40 1 158.50 259.77

DWCEIM 121.95 1 144.40 257.96 122.29 1 145.00 257.90 106.45 1 097.70 254.80

由表7最优决策结果可知:在采样数q = 2, 4, 8

情况下, 12种 ISMe,h,m-PSBO方法获得了 36组满意
解,说明该类方法可有效处理多目标约束优化问题;
在目标偏好为 (0.3,0.7)情况下获得最优决策的差别
不大,决策者可根据偏好设置新的偏好系数或收紧满
意目标范围获取新的决策方案.

5 结 论

实验结果表明:控制函数对EI策略贪婪性具有
弱化作用,可作为权函数实现EI策略局部搜索和全
局探索能力的调整,实验结果与理论分析相一致; HV
和 IGD指标表明, ISMe,h,m-PSBO方法可高效求解多
目标约束优化问题,提升优化效率; DWCEIM-PSBO
方法在变量较少时优化效率较高,且计算复杂度较
低; CEIMKB-PSBO方法在变量较多时综合性能较好,
但计算复杂度较高.

控制函数高效实现了空间多点填充, ISM聚合方
法减少计算复杂度的同时改善了因积分计算带来的

耗时问题,为昂贵多目标优化问题的解决提供了新的
解决思路.此外,相比单目标问题的CL策略,采取伪
最小值进行Kriging模型的刷新显然难以实现,因此
将其扩展到多目标问题是一个挑战. ISM聚合方法
应用到更多的填充策略是一个有益的扩展,发展更有
效的控制函数和开发更多适合于 ISM矩阵聚合的方
法也是一个有趣的研究方向.
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