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摘 要：MOEA/D-DE算法易于实现，被广泛应用于处理多目标优化问题，但其超参数 CR和 F对算法性能影

响较大。基于MOEA/D-DE算法框架、利用 Sobol全局灵敏性分析方法对差分进化算子中的交叉控制参数 CR
进行改进，使用莱维飞行策略控制比例因子 F，使算法中的超参数拥有自适应能力，得到超参数自适应的

MOEA/D-DE算法——MOEA/D-DEAH算法；对MOEA/D-DEAH算法、不同超参数设置的MOEA/D-DE
算法和 NSGAII算法进行函数测试和翼型气动隐身优化算例对比。结果表明：MOEA/D-DEAH算法性能良

好，具有较强的鲁棒性，气动隐身优化效果也比其他算法更好。
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Abstract：MOEA/D-DE algorithm is easy to implement and widely used to deal with multi-objective optimization
problems，while its hyper-parameters CR and F have a great impact on the performance of the algorithm. In this pa⁃
per，based on the MOEA/D-DE algorithm framework，the Sobol global sensitivity analysis method is used to im ⁃
prove the cross control parameter CR in the differential evolution operator，and the Levy flight strategy is used to
control the scale factor F. Then the hyper-parameters in the MOEA/D-DE algorithm obtain adaptive ability. And
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0 引 言

飞行器在进行外形设计时需要同时考虑其气

动性能和隐身性能等多个设计要求，这就涉及到

多目标优化问题（Multiobjective Optimization Prob⁃
lem，简称MOP）的求解。对于多目标优化问题，一

般需要寻找一组被称为 Pareto最优解集的解。较

简单的处理方法是通过加权的方法把多个目标处

理为一个目标，再使用单目标优化算法进行寻优。

夏露等［1］使用这种方法进行了飞翼布局的翼型优

化设计。但该方法每次运行只能得到一个 Pareto
解，无法一次获得不同权重的解，具有一定局限

性。多目标优化算法可以在一次运行中产生一组

Pareto解，张彬乾等［2］使用多目标算法对飞翼布局

各站位翼型开展了气动隐身多目标优化。多目标

优化算法近年来得到了蓬勃发展，常用的算法有：

基于拥挤距离的非支配排序遗传算法 NSGAII
（Nondominated Sorting Genetic Algorithm II）［3］、基

于分解的多目标优化算法 MOEA/D（A Multiob⁃
jective Evolutionary Algorithm Based on Decompo⁃
sition）［4］、基于指标的多目标优化算法 IBEA（Indi⁃
cator-based Evolutionary Algorithm）［5］等。

在多目标优化算法中，以MOEA/D为代表的

算法由于其基于分解的机理可以获得具有较好分

布性、均匀性、收敛性的解，性能比较优秀。目前，

MOEA/D算法以及其他基于分解的算法的改进

主要集中在权重向量的选择和标化方法上。Q.
Liu 等［6］对 增 长 神 经 气 体 网 络（Growing Neural
Gas，简称 GNG）进行改进得到了 iGNG（improved
Growing Neural Gas），并用其来适应不规则 Pareto
前 缘 ，得 到 了 RVEA-iGNG（iGNG-based Refer⁃
ence Vector Adaptation For Evolutionary Optimiza⁃
tion）算法，该算法可以有效捕捉到真实 Pareto前
缘，性能较好；S. Jiang等［7］提出了一种新的标化方

法 MSF（Multiplicative Scalarizing Function），并将

其应用在MOEA/D上得到了 eMOEA/D（an Effi⁃
cient MOEA/D），函数测试表明新算法的性能优

异，而算法中的算子及其超参数对算法性能同样

重要。这个方向上国内外研究较少；Li H等［8］通过

将MOEA/D算法中的遗传（Genetic Algorithm，简

称 GA）算子替换成差分进化（Differential Evolu⁃
tion，简称 DE）变异算子得到了 MOEA/D-DE算

法，MOEA/D-DE算法能够处理复杂的 Pareto解

集 ，性 能 有 了 进 一 步 提 高 ，被 广 泛 应 用 。 但 是

MOEA/D-DE算法受算子控制参数影响较大，其

对以下两个主要控制参数敏感：交叉控制参数 CR
和比例因子 F。交叉控制参数 CR的取值与 Pareto
解集的复杂度呈现正相关［9-10］，比例因子 F则控制

了算法的局部搜索能力与全局搜索能力。这些参

数的选择往往依赖于使用者的经验，且在求解问

题之前使用者无法预先得知问题的相关特征，故

无法对参数进行针对性调整，给处理工程优化问

题造成了一定障碍。朱新奇［11］提出了局部坐标交

叉算子改善的 MOEA/D-DE算法，减小了对 CR
值的依赖，但仍有一定的依赖性。

为了解决 MOEA/D-DE算法超参数选择困

难的问题，本文基于 MOEA/D-DE算法框架，通

过 Sobol灵敏性分析［12］来提取问题中更多的信息，

对 DE变异算子超参数进行自适应改进。首先通

过 Sobol灵敏性分析来获得多目标问题中每个自

变量对于不同问题的灵敏度，然后根据自变量灵

敏度越高对问题越重要、需要进行变异的次数越

多的原则对交叉控制参数 CR进行修改，使 CR值

根据自变量不同与子问题目标权重不同进行自适

应。再利用莱维飞行机制对比例因子 F进行改进，

使算法可以兼顾全局与局部搜索。通过以上操作

获 得 自 适 应 超 参 数 的 MOEA/D-DE 算 法 ——

MOEA/D-DEAH（A Multiobjective Evolutionary
Algorithm Based on Decomposition Algorithm with
Adaptive Hyper-parameters），通过函数测试验证

算法效果，并在翼型气动隐身优化中，将新算法与

其他算法进行比对，进一步验证算法的优势。

1 MOEA/D-DE算法

1. 1 MOEA/D算法

基于分解的多目标优化算法MOEA/D［4］用分

解方法将多目标问题分解为若干个子优化问题，

再用 EA（进化算法）来同时优化这些子问题，经过

一次优化就可得到一组 Pareto近似解。根据各子

问题间加权向量的欧式距离来定义所有子问题之

间的邻域关系，而相邻的两个子问题间具有相近

的最优解，所以子问题可以利用其相邻子问题的

当前信息来进行优化。MOEA/D算法的基本步

骤如下：

（1）首先生成N个均匀分布的权重向量，计算

2
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任意两个加权向量之间的欧氏距离，并构造一个

含有N个个体的种群；

（2）在对第 i个子问题进行优化时，根据第一

步中获得的欧氏距离确定该子问题的 T个相邻子

问题，同时将相邻子问题的的个体作为子种群；

（3）从子种群中选择个体使用遗传算子生成

新个体；

（4）比较新个体函数值与其子问题的目标函

数值，并对邻近子问题的个体进行更新；

（5）更新外部种群；

（6）满足停止条件后，结束并输出外部种群，

否则返回第二步。

本文中使用的分解方法为加权切比雪夫方法

（Weighted Tchebycheff Approach），该分解方法的

形式如下

min g te ( x∣w )= max
i= 1，⋯，m

[ ]wi || fi ( x )- z∗i

s.t：x∈ Ω
（1）

其中 w=[ w 1，. . .，wm ]T 为权重系数向量，满足

wi≥ 0，且∑i= 1
m wi= 1. z*=[ z*1，⋯，z*m ]T为理想参

考 点 （ideal reference point） ， 即 z*i =
min { fi ( x ) |x∈ Ω }，i= 1，⋯，m。

因为 MOEA/D算法是将多目标问题分解为

若干个子优化问题，所以不需要对种群中的解进

行非支配排序，也无需进行较为耗时的超体积计

算。在保证运行速度的同时可以获得较好的种群

多样性。

1. 2 MOEA/D-DE算法算法

文献［8］指出，MOEA/D算法处理具有复杂

Pareto解集的多目标优化问题时能力不足，并提出

了使用 DE算子后再使用突变算子生成新个体的

MOEA/D-DE算法，以提高算法处理复杂优化问

题的能力。

DE算子包含两个基本操作：突变和交叉。

突变操作公式为

vi= xr1+ F ⋅ ( xr2- xr3 ) ( i∈ 1，2，...，NP ) （2）
其中 NP表示种群大小，和 i不同、r1，r2，r3是在

[1，Np]中随机抽取的不同的整数，F是比例因子。

v为突变向量，x为个体向量。

交叉操作结合突变向量 vi和目标向量 x i，生成

试验向量 u i，如下式所示

ū i，j=
ì
í
î

vi，j， if rand j ( 0，1 )≤ CR or j= j rand
xi，j， otherwise

（3）

其中 j rand 是介于 1和设计变量数 D之间的随机整

数 ，使 得 试 验 向 量 与 目 标 向 量 至 少 相 差 一 维 ，

randj ( 0，1 )是 0到 1之间均匀分布的随机数，CR是

交叉控制参数。

MOEA/D-DE算法生成新个体时不仅使用了

DE算子，还在 DE算子之后使用了多项式变异算

子。多项式变异算子如下

ui，j=
ì
í
î

ū i，j+ σj×( bj- aj )， if rand j ( 0，1 )≤ pm
ū i，j， otherwise

（4）
σj=

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

if μ≤ 0.5

[ ]2μ+(1- 2μ ) ( )1- δ1
ηm+ 1

1
ηm+ 1 - 1

if μ> 0.5

1- [ ]2( 1- μ )+ 2( μ- 0.5 ) ( )1- δ2
ηm+ 1

1
ηm+ 1

（5）
式（4）中 bj与 aj分别为 j维的设计空间上下限，

pm为突变率，pm= 1/D。式（5）中 μ为 0到 1之间均

匀分布的随机数，ηm为变异参数取值为 20。
另一方面，MOEA/D-DE算法相比MOEA/D

算法在提高种群多样性上做出了以下两点改进：

①在生成新个体时，MOEA/D-DE算法允许

DE算子以一定的概率从整个种群中选择父代个

体，由此可以提高扩大搜索范围，提高种群的多

样性；

②在使用新个体对邻近子问题的个体进行更

新时，MOEA/D-DE限制更新的个数，从而提高种

群的多样性。

但是MOEA/D-DE算法跟其他算法一样，算

法性能也受超参数的影响。为了解决这个问题，

需要从问题中获得更多信息来指导超参数的自动

调节。本文使用 Sobol灵敏度分析方法来从优化

问题中获取更多信息。

2 Sobol灵敏度分析方法

Sobol方法是 Sobieski在 1990年提出的一种基

于Monte Carlo 积分灵敏度分析方法［12］，其通过方

差分解（Analysis of Variance，ANOVA）中的方差

3
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来表示灵敏度。

设目标函数的输入输出可被描述为下式

Y= f ( X ) （6）
其中，X=( X 1，X 2，⋯，Xn )表示 n维输入变量，Y表

示一维输出变量，设模型 Y= f ( X )可以分解成如

下形式

f ( X )= f0 +∑
i= 1

n

fi( Xi )+∑
i≠ j

f ij(Xi，Xj)+…
+ f12⋯n( X 1，X 2，⋯，Xn )

（7）

其中：

f0 = E (Y )
fi= E (Y/Xi )- f0

fij= E (Y/Xi，Xj)- fi- fj- f0
⋯

（8）

由上式可知模型函数可以分解为维数递增的

2n个子函数项。若输入变量之间是相互独立的，则

式（5）右端各项互相正交，因此对式（5）左右两端

求方差可得下式：

V (Y )=∑
i= 1

n

Vi+∑
i≠ j

V ij+∑V 12…n （9）

其中：

Vi= V (E (Y/Xi ) )
Vij= V (E (Y/Xi，Xj) )- Vi- Vj

Vijk= V (E (Y/Xi，Xj，Xk) )- Vi- Vj- Vk

⋯⋯

（10）

令 Si= Vi/V (Y )，则：

Si=
V ( E (Y/Xi ) )

V (Y )
（11）

同理：

Sij= Vij/V (Y )=
V ( )E ( )Y/Xi，Xj - Vi- Vj

V (Y )
（12）

以此类推，并对式（7）两端同时除以V (Y )，可
以得到下式：

∑
i= 1

n

Si+∑
i≠ j

S ij+∑S12…n= 1 （13）

上式中 Si表示的是单个变量 Xi 对输出方差的

贡献效果，也被称为主效应，同时也是 Sobol方法

中的一阶灵敏度指标；Sij表示的是变量 Xi和 Xj二

者对方差的共同贡献再减去二者的一阶灵敏度，

即变量 Xi和 Xj的交叉影响效果，在 Sobol方法中也

被称为二阶灵敏度指标。同理可得更高阶数的灵

敏度指标。

Sobol方法同时定义了总灵敏度指标 STi，STi
代表的是 Xi的单独贡献与其他变量的交叉贡献的

总和，其定义如下式所示：

STi= Si+ ∑
j= 1，j≠ i

n

Sij+…+ S12…n= 1- S- i

（14）
其中 S- i为 X- i的主效应值，X- i为除 Xi以外所有输

入变量。根据式（9）可以将 S- i写成下式

S- i= V- i/V (Y )=
V ( E (Y/X- i ) )

V (Y )
（15）

根据全方位方差公式：

V (Y )= V ( E (Y/X- i ) )+ E (V (Y/X- i ) )（16）
可以将 Xi的总灵敏度 STi写为

STi= 1-
V ( E (Y/X- i ) )

V (Y )
= E (V (Y/X- i ) )

V (Y )
（17）

Sobol方法不仅可以计算出单个输入变量对

函数的一阶灵敏度指标，还可以获得该变量对函

数的总贡献。同时其计算精度较高，应用较为

广泛。

3 MOEA/D-DEAH

MOEA/D-DE［8］算法性能在 MOEA/D 的基

础上有了一定的提升，但是面临 DE差分进化算子

中超参数敏感的问题，不同问题对应的超参数设

置有所不同。为了使超参数可以进行自适应调

节，本文提出了超参数具有自适应能力的MOEA/
D-DE算法MOEA/D-DEAH。

该算法首先通过拉丁超立方取样法对初始种

群个体进行取样，然后根据初始种群个体位置与

函数值构建 Kriging代理模型。在获得代理模型后

通过 Sobol方法调用代理模型进行灵敏性分析来

获得每个输入变量对不同目标的总灵敏度指标

STi。MOEA/D-DE算法是通过将多目标问题分

解成多个单目标问题，构成不同的单目标问题的

目标权重不同，所以变量对不同单目标的灵敏度

也不相同。本文将交叉控制参数 CR从常数扩充

为 N× D大小的矩阵，其中 N为种群个体数量，同

4
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时也是单目标问题的个数。D为问题的自变量维

度。CR的自适应公式如下式所示

CRn，i= 0.8- 0.5× exp (-20∑m= 1
M wn，m STTi，m )

n= 1，⋯，N
i= 1，⋯，D
m= 1，⋯，M

（18）

其中 n为第 n个单目标问题，i为第 i维自变量，m为

第m个目标，w为目标权重。通过上式可以使不同

权重子问题不同变量得到其自己的交叉控制参数

CR。
比例因子 F是一个常数，用来控制变异的程

度。较小的 F会导致算法变异不足，对优化空间的

探索不足，从而导致陷入局部最优。而较大的 F可

以提高了全局优化的能力，但是也伴随着收敛速

度的降低，所以缩放因子的选取也十分重要。

Levy飞行是一种随机游走的现象，利用对称

的 Levy稳定分布，用Mantegna方法［13］生成随机步

长，公式如下式所示：

step = u

|v|
1
β

（19）

其中 u~N ( 0，σ 2 )，v~N ( 0，1 )，σ如下式所示：

σ=

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

ü
ý
þ

Γ(1+ β ) sin ( )πβ
2

βΓ ( )1+ β
2 2

β- 1
2

ü

ý

þ

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

1
β

（20）

式中 β∈[ 1，3 ]，本文 β取 1. 5。本文使用 step来调

节比例因子 F，如下式所示：

FTi= 0.4*step （21）
上式中 FTi为比例因子的 F的临时取值，角标

i表示第 i个变量。由于莱维飞行会产生极大的步

长或者极小的步长所以通过下式来对 F进行限制。

Fi=
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

0.3+ 0.1rand
FTi

2- 0.1rand

FTi< 0.3
FTi

FTi> 2
（22）

上式中 rand表示均匀分布在 [ 0，1 ]区间的随

机数。MOEA/D-DEAH算法流程如下。

（1）输入：优化问题，停止条件，邻居数量 T，

种群大小N，更新个数 nr，邻居选择概率 δ。
（2）初始化生成 N个均匀分布的权重系数向

量w ( i )，i= 1，. . .，N；

（3）计算任意两个权重向量之间的欧氏距离，

对前 T个离当前权重向量w ( i )最近的权重向量记

为 B ( i ) = { i1，. . .，iT }，其中 i= 1，. . .，N；

（4）在设计空间内使用拉丁超立方进行随机

取样得到大小为N的种群 X，并计算其相应的目标

函数集Y；

（5）使用种群 X和其函数集Y构建代理模型；

（6）使用 Sobol灵敏性分析方法利用代理模型

获取总灵敏度指标 STi；

（7） 用 初 始 种 群 初 始 化 向 量 z =

[ z1，. . .，zm ] T；
（8）开始循环，根据概率 δ选择邻居种群 P ( i )

是 B ( i )还是整个种群，从 P ( i )中随机选两个个

体，使用式（16）~式（20）改进的变异算子式（3-
11）生成 xnew，并计算函数值 f（xnew）；

（9）更新 z：如果 fj( xnew ) < zj，则 zj= fj( xnew )，
j= 1，. . .，m；

（10）更新种群：对于 P ( i )中的单目标优化子

问题，使用相应的分解方法计算 f ( xnew )对每个子

问题的目标函数值 g ( x|w ( j) )，j∈ B ( i )，确定邻居

种群中所有 g ( xnew |w ( j) ) < g ( xj |w ( j) )的个体编

号，并挑选随机 nr个个体进行更新，

（11）如果达到停止条件，则停止算法并输出

种群 Pt；否则，令 t= t+1，转到步骤 8。

4 函数测试

本节使用测试函数对 MOEA/D-DECR=0. 2算
法 ，MOEA/D-DECR=0. 5 算 法 ，MOEA/D-DECR=1
算法，NSGAII算法和MOEA/D-DEAH算法的性

能进行对比测试，MOEA/D类算法分解方法均使

用Tchebycheff分解方法。

测试函数主要有两组，它们分别是由文献

［14］提出的 UF系列函数和文献［15］提出的WFG
系列函数，UF系列函数的特点为设计自变量之间

耦合较强，问题较困难。WFG系列函数包含了欺

骗性问题，混合形状 Pareto前缘问题等较难的问

题。上述函数的具体数学形式及其特点可参考相

应文献。测试函数信息如表 1所示，表中给出了测

试函数时的不同函数选择的自变量数量 d，目标数

量m，种群个体N个以及迭代轮数Gmax。
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本 文 使 用 IGD（Inverted Generational Dis⁃
tance）指标作为评价算法得到的近似 Pareto前缘

的标准。IGD表达式为

IGD (V，A )=∑v∈V d( v，A )
|V | （23）

其中A为算法得到的近似 Pareto前缘，V为从真实

Pareto前缘上提取的均匀分布且覆盖整个真实 Pa⁃
reto前缘的解的集合，d( v，A )为 v与 A中所有点的

距离的最小值，|V |为 V中解的个数。当集合 A较

靠近真实 Pareto前缘，并且分布均匀，可以获得较

小的 IGD值。

不 同 超 参 数 MOEA/D-DE 算 法 与 MOEA/
D-DEAH对每个测试函数 30次独立运算所得最

终 IGD的均值和方差如表 2所示，其中函数的指标

最小值已被加粗，可以看出：MOEA/D-DEAH算

法在大多数测试函数中取得了最好的结果，在其

余测试函数中取得了第二名的成绩。

MOEA/D-DEAH算法和 NSGAII算法对每

个测试函数 30次独立运算所得最终 IGD的均值和

方差如表 3所示，其中函数的指标最小值已被加

粗，可以看出：MOEA/D-DEAH算法在大多数函

数中领先于NSGAII算法，新算法不仅好于不同超

参数的同类算法还好于其他类型的经典算法。

综上所述，MOEA/D-DEAH算法的超参数自

适应功能十分有效，可以根据不同的问题自动调

整超参数的设置来得到较好的优化结果。同时体

现了新算法具有较好的鲁棒性，重要的是验证了

通过灵敏性分析提前提取问题相关信息来指导优

化的可行性。

表 1 测试函数信息

Table 1 Test function information

function

UF1
UF2
UF3
UF4
UF5
UF6
UF7
UF8
UF9
UF10
WFG1
WFG2
WFG3
WFG4
WFG5
WFG6

d

30
30
30
30
30
30
30
30
30
30
14
14
14
14
14
14

m

2
2
2
2
2
2
2
3
3
3
2
2
2
2
2
2

N

300
300
300
300
300
300
300
595
595
595
100
100
100
100
100
100

Gmax

500
500
500
500
500
500
500
500
500
500
250
250
250
250
250
250

表 2 同类算法测试函数算法 IGD值对比

Table 2 Comparison of IGD values of test function algorithms of similar algorithms

Function

UF1
UF2
UF3
UF4
UF5
UF6
UF7
UF8
UF9
UF10
WFG1
WFG2
WFG3
WFG4
WFG5
WFG6

MOEA/D-DECR=0. 2

mean

6. 45E-02
1. 82E-02
1. 96E-01
4. 37E-02

3. 45E-01
2. 45E-01
7. 29E-02
7. 90E-02
1. 01E-01
2. 90E-01

1. 69E-02

6. 51E-02
1. 78E-02
2. 14E-02

7. 00E-02
1. 10E-01

std

4. 24E-02
1. 49E-02
4. 37E-02
1. 87E-03

1. 10E-01
1. 86E-01
1. 28E-01
3. 19E-02
6. 58E-02
9. 75E-02
1. 06E-03
3. 90E-02
1. 27E-03
2. 26E-03

3. 01E-04

4. 01E-02

MOEA/D-DECR=0. 5

mean

2. 87E-02
1. 54E-02
1. 06E-01
5. 12E-02
2. 85E-01
1. 64E-01
1. 22E-02
7. 86E-02
1. 09E-01
3. 65E-01
1. 73E-02
3. 94E-02
1. 60E-02

2. 77E-02
6. 99E-02
9. 71E-02

std

2. 98E-02
8. 55E-03
3. 49E-02
3. 12E-03
6. 17E-02

9. 08E-02

5. 04E-03
5. 07E-03
6. 74E-02
7. 14E-02
1. 03E-03
1. 59E-02
5. 89E-04

2. 95E-03
1. 78E-04
4. 74E-02

MOEA/D-DECR=1

mean

3. 29E-03

1. 16E-02
1. 85E-02
6. 58E-02
4. 13E-01
2. 08E-01
5. 69E-03
7. 37E-02

1. 02E-01
6. 61E-01
1. 77E-02
4. 01E-02
1. 74E-02
5. 06E-02
7. 01E-02
9. 70E-02

std

7. 41E-04

2. 97E-03
1. 76E-02

5. 72E-03
9. 50E-02
1. 83E-01
1. 85E-03
1. 28E-02
7. 17E-02
8. 38E-02
1. 36E-03
5. 01E-03
1. 38E-03
6. 61E-03
1. 30E-04
5. 96E-02

MOEA/D-DEAH

mean

1. 91E-02
1. 12E-02

1. 04E-01

4. 77E-02
2. 24E-01

1. 46E-01

1. 11E-02

7. 85E-02
8. 36E-02

3. 59E-01
1. 69E-02

3. 68E-02

1. 62E-02
2. 56E-02
6. 98E-02

8. 56E-02

std

4. 27E-03
2. 12E-03

3. 29E-02
2. 03E-03
1. 02E-01
9. 78E-02
1. 57E-03

2. 45E-03

5. 43E-02

6. 26E-02

1. 02E-03

4. 12E-03

6. 81E-04
4. 18E-03
1. 09E-03
6. 17E-02
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5 翼型气动隐身优化设计

5. 1 翼型CFD算例验证

本文 CFD二维算例验证采用经典算例 NA⁃
CA0012跨音速流场数值模拟，该算例被广泛应用

于二维 CFD计算校核。该算例选取设计状态为自

由来流马赫数Ma= 0. 799，雷诺数 Re= 9× 106，
迎角 α= 2. 26°。在 CFD计算后与实验数据结果

进行对比。翼型的计算网格如图 1所示，网格为 C
型拓扑，网格量为 7. 4万，远场距离翼型表面 40倍
弦长。

本 文 二 维 翼 型 计 算 时 湍 流 模 型 选 用 k-
ω SST湍流模型。数值模拟结果与实验值的压力

分布对比如图 2所示，可以看出：本文的数值模拟

的结果与实验值十分接近，可以准确地捕捉激波

的位置和强度。这说明本文采用的 CFD数值计算

方法在求解二维翼型的气动特性中具有较高的数

值模拟精度。

5. 2 翼型隐身特性算例验证

本文使用矩量法来对二维翼型的隐身特性进

行计算，其中矩量法的二维计算算例验证采用

NACA 0012翼型的双站 RCS算例，使用矩量法计

算 RCS并与文献［16-17］中的实验数据进行对比，

来检验本文所使用的二维矩量法的计算精度。计

算条件为 TM波（Transverse Magnetic waves）以方

位角为入射，接收方位角为 0 ~ 360°，翼型弦长为

L= 10λ。TM波垂直入射 NACA 0012翼型的方

位角示意图如图 3 所示，NACA 0012 翼型双站

RCS仿真与实验的对比图如图 4所示，可以看出：

本文 RCS的计算值和参考文献值二者基本吻合，

表明本文所使用的矩量法在求解二维翼型的隐身

特性中具有较高的数值模拟精度。

表 3 经典算法测试函数算法 IGD值对比

Table 3 Comparison of IGD values of classical
algorithm test function algorithm

Function

UF1
UF2
UF3
UF4
UF5
UF6
UF7
UF8
UF9
UF10
WFG1
WFG2
WFG3
WFG4
WFG5
WFG6

MOEA/D-DEAH

mean

1. 91E-02

1. 12E-02

1. 04E-01

4. 77E-02
2. 24E-01

1. 46E-01
1. 11E-02

7. 85E-02

8. 36E-02

3. 59E-01
1. 69E-02
3. 68E-02
1. 62E-02

2. 56E-02
6. 98E-02

8. 56E-02

std

4. 27E-03

2. 12E-03

3. 29E-02

2. 03E-03
1. 02E-01
9. 78E-02
1. 57E-03

2. 45E-03

5. 43E-02

6. 26E-02
1. 02E-03
4. 12E-03
6. 81E-04

4. 18E-03
1. 09E-03

6. 17E-02

NSGAII

mean

9. 76E-02
3. 99E-02
1. 98E-01
4. 34E-02

2. 33E-01
1. 26E-01

6. 85E-02
2. 67E-01
1. 84E-01
3. 48E-01

1. 61E-02

1. 58E-02

1. 79E-02
1. 77E-02

7. 15E-02
8. 79E-02

std

1. 14E-02
7. 74E-03
5. 17E-02
6. 30E-04

5. 26E-02

6. 94E-02

8. 67E-02
8. 43E-03
8. 00E-02
2. 53E-02

2. 36E-03

8. 54E-04

1. 53E-03
9. 62E-04

9. 20E-04
2. 04E-02

图 2 翼型压力分布对比

Fig. 2 Comparison of airfoil pressure distribution

图 1 NACA 0012计算网格

Fig. 1 NACA 0012 computing grid

图 3 TM波垂直入射NACA 0012翼型的方位角示意图

Fig. 3 Azimuth diagram of a NACA 0012 airfoil with
a vertical incident TM wave
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5. 3 优化设计

本节优化算例为某机翼某站位的初始翼型，

厚度要求为 14%。故优化设计的初始翼型为修改

为 钝 后 缘 的 NACA65A014 翼 型 ，设 计 状 态 为

M∞ = 0. 75，Re= 6. 8× 106。巡航状态下翼型在

保持一定升力系数的情况下应有优秀的低阻、低

可探测特性。隐身方面使用 TE波对翼型前向俯

仰±30°范围的 RCS均值进行优化设计，频率选取

1GHz。优化同时还应考虑结构布置等问题，如使

翼型最大厚度不小于初始最大厚度。故优化目标

及约束如下

min - -- -----
RCS (-30° ∼ 30° )

min Cd
CL= 0.4523
CM≥-0.01824
tmax ≥ 0.14
CD≤ 0.02625
- -- -----
RCS (-30° ∼ 30° ) ≤ 0.0562

（24）

式中：CL为升力系数；CM为力矩系数；CD为阻力系

数；tmax 为翼型最大厚度；
- -- -----
RCS (-30° ∼ 30° )为前向±30°

范围的 RCS均值。

翼型参数化使用扰动 CST方法［18-19］，设计变

量 为 18 个 ，翼 型 上 下 表 面 各 9 个 。 分 别 采 用

MOEA/D-DECR=0. 2 算 法 ，MOEA/D-DECR=0. 5 算
法 ，MOEA/D-DECR=1 算 法 ，NSGAII 算 法 和

MOEA/D-DEAH算法进行翼型优化设计。算法

设置中种群个体 N= 100，迭代轮数 Gmax = 100。
算法收敛判断使用超体积算子HV［20］来判断。

超体积算子 HV是评价多目标优化性能的指

标之一，它表示由当前 Pareto解集中个体与参考点

在目标中围成的超立方体的体积。本节中参考点

选取初始翼型的阻力系数和 RCS均值。

超体积收敛历程如图 5所示，可以看出：新算

法在初期收敛速度极快，在 20步之后与新算法初

期速度类似的MOEA/D-DECR=0. 2收敛速度放缓。

20步至 40步之间新算法与MOEA/D-DECR=0. 5超
体积较为相近，但是随着迭代进行，新算法超体积

与MOEA/D-DECR=0. 5拉开了差距。NSGAII算法

在 30轮之间具有较高的 HV但随着迭代进行收敛

性逐渐不足。同时，优化末期，MOEA/D-DEAH
算法在优化末期的收敛性上和收敛速度上均好于

其他算法，算法差距有增大的趋势。

不同算法优化后得到的结果如图 6所示，前缘

解中间段的细节和被选展示点的位置如图 7所示，

被选展示点翼型对比图如图 8所示。被选展示点

性能如表 4所示。

图 4 NACA 0012翼型双站 RCS计算值与实验值的对比

Fig. 4 Comparison of calculated and experimental
RCS values for NACA 0012 airfoil

图 5 超体积迭代收敛图

Fig. 5 Hypervolume iterative convergence diagram

图 6 算法结果对比图

Fig. 6 Comparison of algorithm results

8
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从图 8 可以看出：MOEA/D-DEAH 算法与

MOEA/D-DECR=0. 5算法得到的翼型较为相近。

从表 4可以看出：两者的性能参数也比较接

近。二者的前缘半径较初始翼型均有较大幅度的

减小，上表面厚度降低，同时更为平坦；下表面厚

度增加。MOEA/D-DECR=0. 2算法得到的翼型与前

两者相比，上表面厚度有小幅增加；下表面厚度相

近，但是最厚点略有前移。MOEA/D-DECR=1算法

得 到 的 翼 型 与 前 三 者 差 别 较 大 ，与 MOEA/D-

DEAH算法结果相比上表面厚度有大幅增加，下

表面前部后缩幅度较大，厚度有大幅减少。其性

能与MOEA/D-DECR=0. 2算法结果相近。经过NS⁃
GAII 算法优化获得的翼型上表面高度为除了

MOEA/D-DECR=1算法得到的结果外最高者，下表

面与除了MOEA/D-DECR=1算法得到的结果相比

相差较大，翼型下表面最低点最为靠前。

被选展示点的压力系数和隐身特性分别如图

9~图 10所示。

从图 9可以看出：各优化算法结果都较初始结

果有了较大提升，其中MOEA/D-DECR=1. 0得到的

结果与其余几个优化结果差异较大，首先是前缘

的激波更强，但是吸力并没有其他高；其次是翼型

为了弥补后部缺失的升力，中前部产生的升力更

多。NSGAII与MOEA/D-DECR=0. 2得到的结果在

下表面与MOEA/D-DECR=0. 5和MOEA/D-DEAH
算法的较为不同，其最大吸力产生处更靠前，这也

表 4 被选展示点性能

Table 4 Selected point performance

性能

初始翼型

MOEA/D-DECR=0. 2
MOEA/D-DECR=0. 5
MOEA/D-DECR=1

NSGAII
MOEA/D-DEAH

CD

0. 026 25
0. 011 52
0. 011 35
0. 011 50
0. 011 51
0. 011 27

RCS

0. 056 20
0. 026 63
0. 026 55
0. 026 61
0. 026 44
0. 026 38

CM

-0. 018 24
0. 032 87
0. 047 14
0. 023 66
0. 021 96
0. 043 48

厚度

0. 140 0
0. 140 5
0. 140 4
0. 140 0
0. 140 3
0. 140 2

图 8 被选展示点翼型对比图

Fig. 8 Selected to show point airfoil comparison

图 9 被选展示点压力系数对比图

Fig. 9 The point pressure coefficient comparison
diagram was selected to be displayed

图 7 Pareto前缘中间细节及被选展示点位置

Fig. 7 Middle details of Pareto leading edge and
location of selected display point

图 10 被选展示点隐身特性对比图

Fig. 10 Contrast diagram of stealth characteristics of
selected display points

9
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符合翼型对比分析的结果。MOEA/D-DEAH算

法得到的结果最为优秀，其上表面除前缘激波外

整体较为平稳。

从图 10可以看出：优化后的几种翼型隐身较

初 始 外 形 都 有 很 大 提 升 ，在 几 种 优 化 结 果 中 ，

MOEA/D-DECR=1. 0算法得到的结果在较大范围角

度隐身都较为出色，其次是 MOEA/D-DEAH算

法得到的结果；但是MOEA/D-DECR=1. 0算法得到

的结果在 200°至 210°较差，因为本文在取平均值时

并未使用 dBsm，这导致MOEA/D-DECR=1. 0算
法在较大范围的优势被 200°至 210°的劣势抵消，使

得表 4中MOEA/D-DECR=1. 0算法的 RCS均值

比 MOEA/D-DEAH算法的差。NSGAII结果在

偏离头向时表现较好，但是在头向表现较差，最终

获得了仅次于 MOEA/D-DEAH 算法的 RCS 均

值。而MOEA/D-DEAH算法得到的结果在所有

角度都有着非常稳定的表现，所以在均值上得到

的结果最好。

综上所述，MOEA/D-DEAH算法在翼型气动

隐身多目标优化中通过自动调节超参数在收敛性

和分布性上均可以获得良好的效果。其中在超体

积收敛方面，新算法无论在前期收敛速度快，后期

收敛速度和超体积大小均好于其他算法；新算法

在近似 Pareto前缘对比中具有较强的竞争力，新算

法计算得到的近似 Pareto前缘的大多数区域都支

配了其他算法产生的近似 Pareto前缘。这些体现

了本文提出的超参数自适应机制的有效性与新算

法的鲁棒性。在翼型气动隐身多目标优化问题中

超参数自适应机制可以将算法超参数调整至较好

状态，从而获得综合性能优良的结果。

6 结 论

本文为了解决超参数敏感问题，提出了超参

数 自 适 应 的 MOEA/D-DE 算 法 ——MOEA/D-
DEAH。该算法基于灵敏度修改算子中的 CR，基
于 Levy飞行修改算子中的 F。为了验证算法有效

性，进行了函数测试和翼型气动隐身优化设计。

函数测试中新算法展现出较好的鲁棒性，可以在

大多数函数中取得较好结果；在翼型气动隐身优

化问题中，新算法在超体积指标上好于其他几种

算法，获得了较好近似 Pareto前缘。函数测试和翼

型气动隐身优化问题验证了MOEA/D-DEAH算

法的超参数自适应能力和鲁棒性。

目前大多数算法仍避免不了超参数敏感的问

题，如何在保证效率的前提下更好地提取问题的

相关信息，并将其应用在参数调节上将会是今后

重要的研究方向。
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