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摘    要: 尝试将蚁群算法引入飞行器优化设计领域, 为此建立了适用于高维、多目标、多约束优化问题

的连续空间蚁群算法,并以高超声速飞行器气动布局的多目标优化设计为例进行了验证. 优化设计结果与采

用遗传算法得到的优化结果进行了对比, 指出了蚁群算法的优点. 该研究可为蚁群算法应用于复杂、高维的

大规模飞行器设计问题提供参考.
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Abstr act: Ant colony algorithm ( ACA) is a new bionic opt imizat ion algorithm devel2

oped in recent years. With global and efficient characterist ics, it has been applied in discon2

t inuous space successfully. T o int roduce it to air craft design field, a high dimensional, mult i2

objective and mult i2rest rained ACA for continuous space was built. In an example, it was ap2

plied to the multi2objective opt imization design of aerodynamic configurat ion for hypersonic

cruise vehicle ( HCV) . Through comparison with Pareto genetic algorithms ( GA) , ACA

shows its advantage. Finally, from our research work, ACA has great r efer ence values for

complex, mult idimensional and large2scale opt imizat ion problems in aircraft design field.
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  蚁群算法( ACA)作为一种全新的仿生算法,

具有全局性和高效性特点, 自从 1991 年 Marco

Dorigo等人提出第一个蚁群算法 ) ) ) 蚂蚁系统

( AS)以来
[ 1]

,蚁群算法已经成功的应用于复杂的

大规模组合优化领域,如旅行商问题( T SP) [ 2] ,二

次分配问题等
[ 3]

. 但是工程优化设计领域中的绝

大多数优化问题,都是连续空间内的优化问题.以

飞行器优化设计为例,优化过程通常具有高维性、

多峰性、全局性、非线性和强耦合性等特点,目前

以遗传算法( GA)或基于遗传算法的混合算法为
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主要优化算法. 然而 GA 的计算量大, 优化效率

低,虽然针对它的改进层出不穷,但对于大规模的

多目标和多学科优化设计,其结果仍然令人难以

接受.因此,研究高效率蚁群算法在连续空间内的

应用,使其进入飞行器优化设计领域,是非常有意

义的工作.

另一方面, 在以高超声速飞行器为代表的新

概念飞行器的优化设计过程中, 越来越表现出对

总体性能和综合指标的追求. 这样,不仅需要对蚁

群算法进行多目标处理, 而且更为重要的是, 应该

选择合理的多目标处理策略, 建立科学的综合性

能评价指标,从而使得优化算法能够得到各子目

标均衡的总体性能最优个体. 本文首先根据文献

[ 4]的思想建立连续空间的单目标蚁群算法, 然后

通过借鉴文献[ 5]提出的非线性目标函数组合法

( OFCM) ,得到连续空间的多目标蚁群算法. 作为

算例,对高超声速飞行器的气动布局进行了多目

标优化设计. 同时采用 Par eto 遗传算法 ( Pareto

GA)进行了优化对比.通过对比,指出了蚁群算法

的优点,为蚁群算法进入到复杂的大规模飞行器

设计领域提供了有价值的技术参考.

1  连续空间的多目标蚁群算法

  蚁群算法是模拟蚂蚁觅食行为的一种优化算

法,蚂蚁之间通过一种叫做信息素(外激素)的物

质进行交流,蚂蚁运动时在所走路径上释放出信

息素,路径越长信息素密度越小, 反之越大.信息

素密度大的路径能够吸引更多的蚂蚁. 所以最终

整个蚁群会找到食物源到巢穴之间的最短路径.

蚂蚁的这种觅食行为是一种正反馈机制,蚁群算

法即基于正反馈机制建立.

目前用于连续空间优化问题的蚁群算法主要

有两种
[ 6]

.一种可称为巢穴移动方法,即将所有蚂

蚁置于一个巢穴内, 巢穴位置位于设计空间中的

任一点,所有蚂蚁在巢穴内进行局部搜索,而通过

移动巢穴位置进行全局搜索. 第二种方法是离散

设计空间方法, 即将设计空间离散成若干等份,每

一等分点放置一只蚂蚁,这些蚂蚁只在自己的邻

域内搜索,于是连续问题就转化成为组合优化问

题.迭代一定步数后,在当前最优解附近重新建立

设计空间, 从而缩小搜索范围. 但是显而易见的

是,两种方法对高维、多峰函数的全局性优化都显

得非常不稳定, 以离散设计空间方法为例,空间等

分点的划分以及算法中众多参数的设置都需要对

优化函数的形态有清晰的了解, 并且该方法围绕

迭代最优解来细化设计空间, 要找到多峰函数的

全局峰值点十分困难.文献[ 4]提出了一种新的连

续空间蚁群算法, 可以克服目前主流连续蚁群算

法的这些缺点,下面详细介绍.

1. 1  连续空间的单目标蚁群算法
[ 4 ]

  以一个 n维函数的最小化优化问题为例

minf (X ) = minf ( x1 , x2 , , , xn) ( 1)

  首先将所有设计变量进行归一化变换,变换

成 0到 1之间的真小数( �X = x1 , x2 , , , x n ) .

x i = ( x i - Ui# min) / ( Ui#max - Ui#min)

( i = 1, 2, , , n) ( 2)

式中 Ui# max 和 Ui#min 分别表示设计变量 x i 的上限

和下限.

蚁群算法是基于归一化后的设计变量来进行

的.假设每个归一化设计变量( x i , i = 1, , , n )保

留小数点后 l位有效数字, 这样所有设计变量排

列在一起可形成一个 m层的路径选择问题, m=

l @n . 在每一层(图 1中的一列称为一层) , 蚂蚁

可供选择的候选城市由 0, 1, , , 9等 10个数字组

成.以图 1为例: n = 2, l = 4 ,蚂蚁选择过程构建

的路径可用归一化设计变量表示: x1 = 0. 251 7,

x2 = 0. 9672 .

图 1  蚂蚁路径选择

F ig. 1  Path choice of ant

蚂蚁由起点开始, 按顺序经过第 1 层, 第 2

层, , , , 第 m层, 到达终点. 每一层蚂蚁将面临

10个选择,蚂蚁通过选择每一层的城市将构建一

条路径,路径解码后即得到设计变量,进而可计算

出优化问题的适应度.这样,连续空间的优化问题

就转变为:通过在每一层选择一个城市,构建一条

从起点到终点的路径, 使得优化问题的适应度最

小,这是典型的组合优化问题.
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在每一层, 蚂蚁通过伪随机比例规则来选择

某个城市,即

J i =
argmax( Si ( j ) )    q [ q0

  J i# rand      q > q0
( 3)

式中 J i 表示蚂蚁在第 i 层选择的城市序号, Si ( j )

表示第 i 层的 j 号城市上的信息素量( j = 0, 1,

, , 9 ) . arg max表示取 Si ( j ) 最大的 j的值. q0为

[ 0, 1]上的一个常数, q为[ 0, 1]上的一个随机数,

J i# rand表示按赌盘选择方法得到的第 i 层的城市

序号.赌盘选择概率为

p i ( j ) =
Si ( j )

E
9

k= 0
Si ( k)

( 4)

每个蚂蚁每经过一个城市, 都会更新该城市

的信息素量,称为信息素的局部更新

Si ( j ) z (1 - Q)Si ( j ) + Q# $ Si ( j ) ( 5)

式中 $Si ( j ) 为信息素更新量,可设为信息素的初

始值 S0 , 也可设为 0.当 $Si ( j ) = 0 时,蚂蚁经过

一个城市后该城市的信息素量会减小, 从而使得

其它城市对蚂蚁的吸引程度增加, 有利于蚂蚁的

搜索充斥整个设计空间. Q称为局部更新系数.

为了提高优化效率, 可在算法中引入精英策

略.即在迭代过程中记录全局最优蚂蚁和迭代最

优蚂蚁.当所有蚂蚁都完成一次路径构造后, 记录

迭代最优蚂蚁. 若迭代最优蚂蚁优于之前若干迭

代步保留的全局最优蚂蚁,则用这只迭代最优蚂

蚁替换原来的全局最优蚂蚁. 每一迭代步后, 对全

局最优蚂蚁经过的城市上的信息素量进行更新,

称为信息素的全局更新

Si ( j ) z (1- A)Si ( j ) + A#
1

f min
( 6)

式中 A称为全局更新系数, f min 为全局最优蚂蚁

对应的适应度.

蚁群算法的流程如下:

1) 初始化蚁群, 城市信息素量和参数, 归一

化设计变量;

2) 对每一个蚂蚁, 根据式( 3)和( 4)选择城市

序号,构建一条路径,并进行局部更新;

3) 所有蚂蚁完成路径构建后,解码设计变量

并计算蚁群的适应度;

4) 寻找全局最优和迭代最优蚂蚁,进行全局

更新;

5) 重复执行 2) ~ 4)步直到满足终止条件.

1. 2  多目标策略与约束处理
[ 5]

  复杂的工程优化问题通常是多变量、多约束、

多目标优化问题. 因此为了扩大蚁群算法的适用

范围,需要进行多目标处理.目前主要有两种多目

标处理方法:一种方法是直接进行多目标优化,例

如基于 Pareto概念;另一种方法是将多目标问题

转化为单目标问题, 最常用的是加权系数法.当前

在飞行器优化设计领域,设计者越来越看重综合

性能指标.在 Par eto方法里,只能得到 Pareto最

优前沿面,若要得到性能均衡的个体,还需要在前

沿面内进行二次搜索.而在加权系数法中,权值系

数的确定需要一定的设计经验, 同时也引入了人

为的影响因素.文献[ 5]提出一种综合性能指标的

方法,即非线性目标函数组合法( OFCM) . 这个方

法能够自动得到各子目标都分布均衡的最优解,

其特点是以各子目标的增益为考虑对象,在所有

子目标增益最大时达到性能指标的最优. 在 OF2

CM方法中,新的目标函数为

F = R
B
[ (1 - A) ( 1- <

2
) + A]

A, B I [ 0, 1] ( 7)

R = E
m

i = 1
(GOi ) 2 ( 8)

<= 4
P

arccos
k1

k
2
1 + k

2
2

( 9)

k1 =
1
n E

m

i = 1
(GOi ) ( 10)

k2 = E
m

i= 1
(GOi - k1) 2 ( 11)

式中 GOi 为目标i 的增益, m为目标数目,相应的

适应度函数为

FF = exp( F) ( 12)

对于约束函数, 采用罚函数法,在综合适应度

中加入罚函数来满足约束条件. 对于约束条件:

7 i \ Di , ( i = 1, 2, , , M) ,综合适应度可表示为

FF = FF # F
M

i= 1
p i ,

p i =
exp[Ai (Di - 7 i ) ] 7 i < Di

1 7 i \ Di
( 13)

式中 Ai 为约束惩罚因子.将上述目标和约束处理

方法应用于蚁群算法,即得到多目标蚁群算法,本

文使用该算法对高超声速巡航飞行器的气动布局

进行了多目标优化设计,以验证算法的有效性和

高效性.

2  高超声速飞行器优化设计模型

  高超声速飞行器作为一种先进空天飞行器概

念,具有远距离巡航、防区外发射、短时间全球部
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署、高空高速特点以及有效拦截和打击时间敏感

目标的能力,近年来得到了广泛的研究.优化设计

是高超声速飞行器概念设计和初步设计阶段的主

要研究手段,是实现高超声速飞行的关键技术之

一[ 7] . 高超声速飞行器基本构型采用具有乘波特

性的二维升力体布局形式,以超燃冲压发动机为

动力,如图 2所示.飞行器主要完成近空间远程机

动巡航飞行任务,设计飞行高度 30km, 速度Ma=

6,航程> 1000 km. 设计状态为巡航飞行状态.假

设飞行器的巡航状态为定直对称平飞状态,希望

优化设计飞行器的外形布局, 使得巡航状态下的

气动升阻比、机身容积以及发动机可用推力系数

最大,同时满足一系列外形约束条件和性能指标

约束条件.

2. 1  优化设计模型描述

  针对优化设计任务, 优化设计模型可描述为:

1) 设计变量:以表征飞行器外形的参数为设

计变量. 通过对整个飞行器的数值建模, 提取出

21个外形参数作为设计变量. 其中, 机身下表面

必须与超燃冲压发动机进行一体化设计,前体/进

气道设计为三平板外压段加两内压段;燃烧室设

计为等截面段加等角度扩张段,后体/尾喷管设计

为三次样条曲线,部分设计变量参见图 2.

图 2  高超声速巡航飞行器基本构型

F ig. 2  Basic configuration of HCV
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  2) 性能指标:包括巡航飞行状态下的升阻比

CL / CD ,可用推力系数 CF 和机身容积 Vb 等 3个

性能指标.希望它们最大.

3) 约束条件:主要包括外形约束条件和性能

约束条件.外形约束条件包括设计变量上下限,以

及对机身各轮廓曲线的一次、二次导数的限制,以

保证外形变化趋势的正确.性能约束条件多为隐

式约束条件,需要调用相关计算程序,主要包括机

体/推进一体化的约束、以及对驻点温度、机翼面

积、巡航阻力、配平攻角等指标的限制. 对于机体/

推进一体化约束, 必须满足前体激波系在进气道

外罩唇口处交汇的条件(图 3) , 然后再限制进气

道流量、马赫数等气流参数以保证进气道能顺利

起动.

图 3  前体/进气道设计图

Fig. 3 Design state of for ebody/ inlet

2. 2  性能指标计算方法

  优化设计中需要计算众多的性能指标,这些

指标分别隶属于气动力学科、气动热学科、外形学

科、推进学科以及飞行操稳性能学科,需要采用相

应的学科分析方法. 这些学科分析方法的可靠性

在文献[ 7]中已得到证实. 主要的学科分析方法

如下:

1) 气动力学科分析方法:划分飞行器表面面

元,基于高超声速无粘流理论计算无粘气动特性;

通过粘性阻力经验公式估算摩阻和机身底阻;计

入翼身、翼翼以及发动机尾流的干扰来进行气动

修正.

2) 气动热学科分析方法:驻点热流的计算采

用 Fay2Riddle 公式, 表面热流则采用参考温度

法,考虑表面斜率以及边界层转捩等因素,通过建

立热流量平衡方程迭代求解表面温度分布.

3) 推进系统学科分析方法:前体/进气道流

场采用一维斜激波公式计算, 隔离段/燃烧室流场

采用准一维管流模型分析,后体/尾喷管流场采用

二维特征线法计算.

4) 飞行操稳性能分析方法:采用逐次递推的

简单推力法得到配平状态,调用气动力分析模块

计算气动导数, 进而计算最大机动过载和静稳

定度.

3  高超声速飞行器气动布局优化
设计与分析

  采用多目标蚁群算法对高超声速飞行器进行

了多约束的多目标优化设计, 并与采用 GA 的优

化结果进行了对比. 其中 GA 的具体技术细节参

见文献[ 7] .

优化设计中主要的约束条件包括:

1) 最大机动攻角、侧滑角限制(超燃冲压发

动机正常工作要求) : Amax , Bmax [ 5b.

2) 进气道内压段入口处的流量和马赫数限

制:m
#

\ 6. 9 kg/ s, Ma inlet [ 5.

3) 前体总长度限制: LOC [ 2. 7 m.

4) 机身驻点温度限制: T s [ 1 430 K.

5) 纵向、侧向静稳定性限制:

�X c \ 6%, �Xs \ 2% .

6) 纵向、侧向最大可用过载限制:

nyk \ 1. 5, nzk \ 0. 5 .

7) 配平攻角和巡航阻力限制:

0b [ Atrim [ 3. 5b, CD [ 0. 02.

8) 水平机翼面积限制: S pw [ 0. 437 m2 .

优化过程中,设置 ACA 的参数为:蚁群规模

20, Q= 0. 1 , A= 0. 1 , l = 3 .当进化到105代大

约 20 h时, 停止优化. 图 4和表 1给出了 ACA 算

法下的优化进程和结果比较.

由图 4看出,在 ACA 算法下, 随着优化的进

行,迭代最优蚂蚁的各子目标都收敛到了一个相

对稳定的范围,这是因为采用了 OFCM 方法来处

理多目标问题的缘故. OFCM 方法是一种能够使

各子目标的增益尽可能达到均衡的多目标综合处

理方法. 可以推断,若迭代继续, 各子目标的均衡

程度将会进一步提高.另一方面,表 1显示最优个

体不仅在各子目标上的增益明显, 而且在阻力系

数、机动性、纵向静稳定性、翼面积等方面也比基

本构型飞行器优越. 因此, 优化设计是成功的.图

5绘出了 ACA 算法下最优个体对应的飞行器外

形轮廓.

为了进一步考察 ACA 的优化效果和运行效

率,本文采用 Pareto GA 进行了同样的优化设计

工作.设置 GA 参数为:种群规模 100, 交叉概率
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0. 8,变异概率 0. 3,当进化到 290代大约 30 h时,

停止优化.图 6给出了两种算法下最优种群(前沿

面)的分布情况.

图 4  ACA 的优化进程

Fig. 4  Optimization process of ACA

图 6显示, GA 的最优前沿面分为 3支,其中

A支指向高升阻比, B支指向大的机身容积, C支

表 1  ACA算法的最优个体性能

Table 1 Per formance of optimal solution of

ACA algor ithms

外形 基本 ACA 最优 性能提升/ %

CL / CD 3. 243 4. 978 + 53. 5

CF 0. 022 8 0. 025 4 + 11. 4

Vb / m3 1. 487 1. 871 + 25. 8

CD 0. 015 1 0. 008 8 + 41. 7

At rim / (b) 2. 695 0. 716 )

�X c / % - 7. 44 - 2. 74 + 4. 70

�X s / % 10. 2 6. 27 - 3. 93

nyk 1. 848 2. 483 + 34. 4

nzk 1. 554 2. 272 + 44. 2

T s / K 1370 1429 - 4. 3

Spw / m2 0. 376 8 0. 304 5 + 19. 2

图 5  ACA 下的最优飞行器外形

F ig. 5 Shape configuration of ACA opt imal solution

图 6 两种算法下的最优前沿面

Fig. 6  Optimal front side of two algor ithms
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指向大推力系数.沿着 3个分支, GA 能获得单项

子目标最优的边界个体,但不能得到均衡最优个

体.在高超声速飞行器总体性能的优化设计中,更

希望能获得总体性能最优的方案, 即各子目标增

益均衡的最优个体. GA 算法中, 均衡最优个体位

于三分支交汇的/ 00区,其目标增益均衡程度显然

不如集中在/ 10区的 ACA 均衡最优个体. 在机身

容积和推力系数增益相当的情况下, ACA 均衡最

优个体的升阻比远远高于 GA 算法下的结果.而

此时 GA 已运行了 30 h, 因此就优化效果和运行

效率而言 ACA 要远远优于 GA.

4  结束语

  蚁群算法作为一种新的高效率全局仿生优化

算法,一直以来应用于离散空间的组合优化问题,

并取得了很大的成功. 本文希望将其引入到飞行

器设计这类连续、高维、多峰、非线性、多目标工程

优化领域,为此建立了一种适用于连续空间优化

问题的多目标多约束蚁群算法, 并尝试用于高超

声速巡航飞行器气动布局的多目标优化设计. 优

化过程和结果表明, 蚁群算法的优化效果和优化

效率远远优于目前飞行器设计领域最常用的全局

优化算法 ) ) ) 遗传算法, 可成为飞行器设计领域

的又一种高效全局智能优化算法.
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