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摘要:针对鲁棒协同优化(robust collaborative optimization, RCO)具有两级优化结构和多目标形式的特点,提出基于非支配排
序遗传算法(non-dominated sorting genetic algorithm, NSGA--II)的RCO求解方法. 在NSGA--II非支配排序中,根据个体的不可行
度和不可行度阈值来决定其可行性,并给出随进化过程逐渐减小的不可行度阈值.在该阈值的作用下,在进化初期,保留较多的
目标函数和标准差较小的个体,以便优化向全局极值点附近靠近;在进化后期,保留较多的学科间一致性好的个体,以便增强学
科间的一致性. 该方法在保证各子学科间一致性的前提下,可有效避免RCO优化结果易收敛到局部极值点的问题.利用典型算
例对该方法进行了验证,结果表明该方法的优化性能良好.
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Abstract: To the robust collaborative optimization(RCO) scheme with two-level multiobjective optimization structure, a solution
strategy employing the non-dominated sorting genetic algorithm(NSGA--II) is proposed. In the process of non-dominated sorting,
the feasibility of an individual is determined by its infeasibility degree and the threshold of infeasibility degree. The threshold of
infeasibility degree is reduced gradually in the process of evolution. At the initial stage of genetic evolution, the individuals with smaller
values of objective function and standard deviation are more likely to be preserved to ensure the optimization process for reaching the
neighborhood of the global extremum. In the following stages of genetic evolution，the individuals with smaller value of infeasibility
degree are more likely to be preserved to enhance the interdisciplinary compatibility. The convergence of the results of RCO to the local
extremum is usually avoided while keeping the desired interdisciplinary consistency. The results of validation by using typical examples
show that the proposed approach is efficient.
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1 引引引言言言(Introduction)
多学科设计优化(multidisciplinary design opti-

mization, MDO)能够有效解决大规模复杂工程系
统的设计问题,受到了国内外学者的广泛关注[1]. 协
同优化方法(collaborative optimization, CO)是一种较
有前途的MDO方法,但作为一门新兴的学科, CO在
很多方面还不够完善. 如系统级优化中采用的一致
性等式约束, 是一种理想状态, 而在一般情况下, 系
统级优化问题的可行域很可能不存在; 另外, 部分
研究结果表明, CO的优化结果对初始点的选取敏

感[2]. 目前,出现了一些CO算法的改进策略.基于响
应面的CO算法,利用响应面来近似一致性约束函数;
松弛因子法对系统级等式约束进行松弛, 将等式约
束变为不等式形式[3]. 这些改进措施都是从保证系
统级存在可行解的角度,对系统级的一致性约束表
述形式进行的改善,其优化效果仍受初始点的影响.

RCO是在CO算法结构上产生的, 因而RCO的优
化结构具有CO的不完善之处,已有的RCO研究侧重
于多目标形式的求解策略[4∼8], 几乎未对算法结构
上的不完善之处进行关注. 鲁棒优化一方面要使目
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标函数取得极小值,另一方面要使目标函数的标准
差取得极小值, 因而变为多目标问题. RCO的系统
级和学科级两级优化结构,增加了问题的求解难度.
目前主要的RCO模型求解策略大致可归为3类, 其
一为直接加权和方法[4∼6],该方法简单易行,且易于
集成现有CO算法框架,多数文献采用该方法进行研
究, 优化结果受加权值的影响较大; 其二为依赖决
策者经验的方法,如相容决策支持问题(decision sup-
port problem, DSP)和线性物理规划(linear physical
programming, LPP)[7], 该方法可融入决策者的偏好
信息,但当决策者的先验知识不足时,会增加偏好信
息设置的难度; 其三为采用多目标进化算法(multi-
objective evolutionary algorithm, MOEA),该方法的应
用研究还较少[8]. 目前关于RCO研究的文献中,尚未
发现对RCO易陷入局部极值点问题的研究.

本文针对RCO具有多目标形式且易陷入局部极
值点的问题,给出了基于NSGA--II的RCO求解方法.
首先,该方法通过合理设置个体的不可行度阈值,在
保证各子学科间一致性的前提下, 增强了RCO的全
局极值点搜索能力, 在一定程度上解决了RCO优化
结果易受初始点影响的问题.其次,与加权和基于经
验的方法相比,避免了优化结果受先验知识的影响.

2 RCO模模模型型型建建建立立立(The formation of RCO
model)
由于设计条件、认知能力、数学模型以及环境等

不确定因素的存在, 实际工程系统的设计过程往往
要受到不确定性因素的影响. MDO问题中不确定性
问题的研究更具复杂性, 这主要是由各个学科之间
的耦合关系造成的. 一个学科的不确定性可以通过
耦合变量传播到另一个学科,而且系统分析的输出
也将积累各学科的不确定性, 各种不确定性将对各
学科间设计协调有很大的影响.本节考虑MOD问题
中的设计变量和学科分析模型两种不确定性因素,
建立基于CO算法的RCO模型,使优化结果具有稳健
性.

2.1 CO算算算法法法描描描述述述(CO algorithm description)
CO将复杂的工程系统设计问题,根据现有的工

程分工形式,分解成系统级和学科级两级优化结构.
首先,系统级向学科级提供设计变量的期望值,各学
科在满足其自身约束条件的情况下, 使其优化结果
与系统级提供给该学科的目标值之间的差异最小,
并将优化结果传递给系统级. 系统级负责规划协调,
通过学科间一致性约束来协调各学科的优化结果.
系统级优化目标函数为原问题的目标函数, 约束为
学科间一致性约束,优化结束后,优化结果再次传给
学科级. 经过系统级优化和学科级优化之间的多次
迭代, 最终得到一个最优的系统设计方案. CO结构

比较简单,容易实现学科自治,各子学科间的连接通
过系统级优化问题的等式约束得到加强. 假设系统
设计问题可以分解为n个子学科, 则CO的数学表述
形式如下.

系统级优化:

minF (z),

s.t. J∗i (z) =
sish∑
j=1

(zj − x∗ij)
2 +

sish+siaux∑
j=sish+1

(zj − x∗ij)
2 = 0. (1)

其中: i = 1, 2, · · · , n, z为系统级优化设计向量,
zj表示第j个设计变量, sish为子学科i共享设计变量

个数, siaux为子学科i辅助设计变量(状态变量)个数,
x∗ij表示学科i的第j个设计变量的优化结果.

子学科i优化:

minJi(xi)=
sish∑
j=1

(xij − z∗j )
2+

sish+siaux∑
j=sish+1

(xij − z∗j )
2,

s.t. ci(xi) 6 0. (2)

其中: xi为子学科i的设计向量, xij表示第j个设计

变量, z∗j表示系统级分配给子学科的第j个设计变量

期望值, ci(xi)为学科级约束.

2.2 基基基于于于SUA的的的RCO模模模型型型(RCO model based on
SUA)

DU针对概率分布类型的不确定性因素,提出了
系统不确定分析方法(system uncertainty analysis,
SUA)和并行子系统不确定分析方法(concurrent sub-
system uncertainty analysis, CSSUA)两种不确定性
分析模型[4]; GU等人针对区间分布类型的不确
定性因素, 提出了最坏情况下隐含不确定传播方
法(implicit uncertainty propagation, IUP)[5]; LI等人所
给出的RCO模型中, 由决策者指定各子学科间由不
确定性因素所引起的连接变量最大变差[8]. 其中前
两种MDO鲁棒优化模型的应用情况较多, 这里根
据DU等人的SUA思想, 给出RCO模型, 其系统级和
学科级表示形式如下.

系统级优化:

min µf , σf ,

s.t. J∗i (z) =
sish∑
j=1

(zj − x∗ij)
2 +

sish+2siaux∑
j=sish+1

(zj − x∗ij)
2 = 0,

σ2
f =

ssh∑
j=1

(
∂f(z)
∂zj

)2σ2
zj

+

ssh+saux∑
j=ssh+1

(
∂f(z)
∂zj

)2σ2
zj

+ σ2
εf , (3)
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其中µf和σf分别为系统级目标函数的期望和标准

差, ssh和saux分别为系统级设计变量和辅助设计变

量的个数, σ2
zj
表示第j个设计变量的方差, σ2

εf表示系

统级模型的方差.

子学科i优化:

minJi(xi)=
sish∑
j=1

(xij − z∗j )
2+

sish+2siaux∑
j=sish+1

(xij−z∗j )
2,

s.t. gi + kσgi
6 0,

σ2
gi

=
sish∑
j=1

(
∂gi(xi)
∂xij

)2σ2
xij

+

sish+siaux∑
j=sish+1

(
∂gi(xi)
∂xij

)2σ2
xij

+

sish+siaux+silocal∑
j=sish+siaux+1

(
∂gi(xi)
∂xij

)2σ2
xij

. (4)

其中: σ2
xij
表示子学科i的第j个设计变量方差, silocal

为局部设计变量个数, k为与约束的可靠性相关的常

数[4],当gi服从正态分布时, k = 1时相应的可靠度约
为0.8413, k = 2时可靠度约为0.9772.

该RCO模型中,设计变量的标准差为已知量,辅
助设计变量的标准差需在相应的子学科中计算,并
作为辅助设计变量处理. 一致性约束的作用是增强
各子学科间的一致性, 在最终的优化结果处其值为
零,对不确定性因素的变化不敏感,因而不考虑不确
定性因素对系统级一致性约束和子学科目标函数的

影响.

3 基基基 于于于NSGA--II的的的RCO求求求 解解解 方方方 法法法(RCO
solving method based on NSGA--II)

3.1 RCO求求求解解解方方方案案案(RCO solving scheme)
在NSGA--II方法的非支配关系排序中,聚集距离

的计算保持了群体的多样性,在一定程度上可避免
多目标优化问题陷入局部极值点. 但它不能解决
RCO易陷入局部极值点的问题,因为这种现象是由
RCO优化框架的自身特点造成的. CO的优化结果对
初始点的选取敏感,且倾向于收敛到接近初始点的
局部极值点, RCO模型是基于CO算法框架的, 因而
在RCO模型求解过程中,也会面临该问题.造成这种
情况的原因是对于某些初始点,优化点在非全局极
值点附近进入可行域. 采用NSGA--II方法进行求解
时,随机生成一定数量个体的初始种群,形成系统级
分配的初始期望值,避免了对初始点的选取问题,但
对解决RCO易陷入局部点问题提出了更高的要求.

在RCO模型求解过程中, 可通过控制可行个体
距可行域的距离,来促使优化过程在全局极值点附
近进入可行域. 进化初期, 设置较大的可行解范围,
以便可行个体充分进入全局极值点的附近区域,随
着进化的进行,逐步缩小可行解的范围,即逐步加强

对可行个体距可行域距离的限制,来保证可行个体
在全局极值点附近进入可行域.利用个体到各子学
科的距离来表示个体距可行域的距离,其定义形式
可针对具体情况给出.若对各子学科可行性的要求
程度不同,应给出基于优先级的表示形式; 否则,可
定义为个体到各子学科距离的最大值或直接求和的

形式. 这里给出直接求和的定义形式,并将该值称为
个体的不可行度,其表示形式如式(5)所示.

φ(zi)=J1(x1,zi)+J2(x2,zi)+· · ·+Jn(xn,zi).

(5)

其中: zi表示系统级个体, x1 ∼ xn为子学科的优

化结果, J1 ∼ Jn为子学科的目标函数值, 表示个
体zi到各子学科可行域的距离, φ(zi)表示个体zi到

各子学科可行域距离之和.

利用个体不可行度与阈值的比较来决定个体的

可行性,若个体的不可行度小于或等于阈值,为可行
个体;否则,为不可行个体.进化初期,设置较大的不
可行度阈值,保留较多的目标函数值较小的个体,可
类比于松弛因子较大的情况, 使优化向全局极值点
附近进行;随着进化的进行,逐渐减小不可行度的阈
值,保留较多的不可行度较小的个体,来增强各子学
科间的一致性,可类比于松弛因子较小的情况. 随进
化代数的增加, 逐渐减少的不可行度阈值的定义如
式(6)所示.

ϕ1 = T ·

popsize∑
i=1

φ(zi)

popsize
, (6)

T ′ = 1− gen + n0

maxgen
, (7)

T =

{
T ′, T ′ > 0,

0, T ′ < 0,
(8)

其中: popsize为种群个体数目, gen为当前进化代数,
maxgen为最大进化代数, n0为学科间一致性增强代

数,其值可取为maxgen的0.1倍左右, T为阈值调节参
数.

另外,根据进化代数,设置每代可行个体的最低
数目. 第gen代保留的最低可行个体数n及其相应的

阈值ϕ2的定义如式(9)和(10)所示.

n = dmax{α · popsize · maxgen− gen
maxgen

,

β · popsize}e, (9)

ϕ2 = chromosome(n, constrainpos). (10)

其中: α和β(α > β)为可行个体最低数目的控制系
数,通常α < 1, β < 0.1,它们的取值较大时,个体不
可行度阈值可能会相应地增大,在进化前期更易进
入全局极值点附近,但其值过大时,会削弱各子学科
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间的一致性; chromosome为按当代个体不可行度递
增顺序排序后的种群; constrainpos为个体不可行度
值的排放位置.

在每代进化过程中, 不可行度阈值取ϕ1和ϕ2中

的较大者, 即ϕ = max{ϕ1, ϕ2}, 采用NSGA--II中约
束的处理策略[9]. 在确定两个体的支配关系时, 对
个体的目标值和可行情况进行综合比较, 对于两个
不同的个体zi和zj ,满足以下3个条件中的任意一个,
就称个体zi支配个体zj .

1) zi可行(不可行度小于等于阈值), zj不可行(不
可行度大于阈值);

2) zi和zj都不可行,但zi的不可行度比zj的小;

3) zi和zj都是可行的, 对系统级目标函数和标
准差进行比较, zi的所有优化目标没不比zj的差.

由于不可行度值较大的个体的支配级较高,在选
择过程中不断被淘汰,随着阈值的不断减小,最后得
到的非劣解都是不可行度值很小的解, 即使最后不
可行度不为零,但对于实际的应用问题,不可行度很
小的解也是可以接受的.

3.2 实实实现现现步步步骤骤骤(Implementation steps)
Step 1 在系统级生成规模大小为popsize的初

始种群P0,计算每个个体的相应目标函数和标准差,
并将个体值分配到学科级,进行学科级优化. 根据学
科级优化结果,计算个体的不可行度值,利用目标函
数值、标准差、不可行度及阈值,对种群P0进行非支

配关系排序:

Step 2 对非支配关系排序后的种群,首先进行
基于锦标赛的选择操作, 然后进行交叉和变异操
作, 交叉操作采用模拟二进制杂交(simulated binary
crossover, SBX)算子, 变异操作采用多项式变异算
子(polynomial mutation)[10], 交叉算子参数ηc和变异

算子参数ηm均取为20,最后生成子种群Qt;

Step 3 生成种群Rt = Pt ∪ Qt, 计算个体目标
函数和标准差, 并将个体值作为固定值分配给各
子学科,子学科优化结束后, 计算个体不可行度.利
用式(6)∼(10)计算当前种群的不可行度阈值, 利用
NSGA--II的约束处理方法,对种群进行非支配排序;

Step 4 根据Rt非支配排序后的各前沿子集,构
建种群大小为popsize的新一代种群Pt, t = t + 1,返
回Step 2,直至程序结束.

4 工工工程程程算算算例例例(Engineering example)
4.1 数数数学学学描描描述述述(Mathematical description)
减速器多学科设计优化问题是NASA评估MDO

算法性能的10个标准算例之一.其目标是在满足转
轴和齿轮大量约束的同时, 使得减速器的体积最
小(质量最轻).该优化问题共有7个设计变量,数学模

型为:

min f(x)=0.7854x1x
2
2(3.3333x2

3+14.9334x3 −
43.0934)− 1.5079x1(x2

6 + x2
7) +

7.477(x3
6+x3

7)+0.7854(x4x
2
6+x5x

2
7),

s.t.

g1 =
27

x1x2
2x3

− 1.0 6 0, g2 =
397.5

x1x2
2x

2
3

− 1.0 6 0,

g3 =
1.93x3

4

x2x3x4
6

− 1.0 6 0, g4 =
1.93x3

5

x2x3x4
7

− 1.0 6 0,

g5 =

√
(
745x4

x2x3

)2 + 16.9× 106

110x3
6

−1.0 6 0,

g6 =

√
(
745x5

x2x3

)2 + 157.5×106

85x3
7

− 1.0 6 0,

g7 =
x2x3

40
− 1.0 6 0, g8 =

5x2

x1

− 1.0 6 0,

g9 =
x1

12x2

− 1.0 6 0,

g10 =
1.5x6 + 1.9

x4

− 1.0 6 0,

g11 =
1.1x7 + 1.9

x5

− 1.0 6 0,

2.6 6 x1 6 3.6, 0.7 6 x2 6 0.8,

17 6 x3 6 28, 7.3 6 x4 6 8.3,

7.3 6 x5 6 8.3, 2.9 6 x6 6 3.9, 5.0 6 x7 6 5.5,

(11)

其中, x1为齿面宽度, x2为齿轮模数，x3为小齿轮

齿数, x4和x5为轴承间距, x6和x7为小大齿轮的直

径, g1为轮齿的最大弯曲应力约束, g2为轮齿的最

大接触应力约束, g3和g4为轴的横向最大扰度约束,
g5和g6为轴内最大应力约束, g7, g8和g9为尺寸和空

间限制, g10和g11为轴尺寸计算的经验公式.

4.2 RCO模模模型型型求求求解解解(RCO model solving)
该优化问题分解为3个子学科级和1个系统级优

化问题, 子学科1由约束g1, g2, g7∼g9组成, 子学科2
由g1, g2, g4, g6∼g9, g11组成, 子学科3由g1∼g3,g5,
g7∼g10组成. 假设各设计变量服从正态分布, 标准
差均为0.1, 可靠性相关系数k设为2, 模型误差的期
望设为0, 标准差设为0.1. 种群大小popsize设为80,
进化代数maxgen设为150, 阈值调节参数T中的

n0设为10, 可行个体最低数目n中的α设为0.4, β设

为0.08. 首先采用NSGA--II方法对RCO模型进行求
解, 在非支配排序中, 不可行度阈值分别采用固定
值和文中给出的动态阈值, 计算结果分别如表1和
表2所示; 其次采用直接加权和方法进行求解, 权系
数ω取为0.5,计算结果如表3所示.
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表 1 固定阈值的优化结果
Table 1 Results of the fixed threshold

x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 µf σf 不可行度 阈值

3.5168 0.7724 18.9448 7.5114 7.8540 3.5404 5.1684 3761.3 532.6834 0.0002891
3.1109 0.7304 18.6418 7.9475 8.1065 3.2789 5.0062 3076.9 433.1959 0.8297000 0.0001
3.1108 0.7305 18.6409 7.9475 8.1063 3.2789 5.0061 3077.1 433.1953 0.8303000

3.1212 0.7250 18.6880 7.9511 8.0593 3.2802 5.0094 3065.0 433.4223 0.8041000
3.1117 0.7307 18.6346 7.9474 8.1074 3.2789 5.0062 3077.7 433.1828 0.8287000 1.0000
3.1219 0.7249 18.6875 7.9508 8.0616 3.2802 5.0088 3064.5 433.4310 0.8017000

表 2 动态阈值的优化结果
Table 2 Results of the dynamic threshold

x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 µf σf 不可行度

3.5954 0.7000 18.7117 7.3000 8.1595 3.3009 5.3716 3401.5 482.4221 0.00025241
3.5954 0.7000 18.7158 7.3000 8.1595 3.3009 5.3717 3402.4 482.2900 0.00024551
3.5953 0.7000 18.7093 7.3000 8.1597 3.3008 5.3716 3401.0 482.6194 0.00024849

表 3 加权和优化结果
Table 3 Results of the weighted sum

序号 初始点 µf σf 不可行度 松弛因子

1 3, 1, 17, 7.3, 7.5, 3, 5
3425.3 488.0234 0.00026322 0.0001
3056.5 445.5307 0.24670000 0.1000

2 3.5, 0.7, 17, 7.3, 7.715, 3.35,5.287
3428.6 488.8364 0.00028808 0.0001
3056.5 445.5307 0.24670000 0.1000

3 2.65, 0.63, 20, 6.8, 6.4, 3.0, 5.099
4381.2 727.7270 0.00403000 0.0001
4104.7 695.7016 0.25950000 0.1000

4 2.8, 0.71, 25, 7.9, 7.599, 3.0, 5.099
4383.4 727.7375 0.00401000 0.0001
4104.7 695.7014 0.25950000 0.1000

从表1中的结果数据可知, 在采用NSGA--II方
法求解RCO模型时, 非支配排序中阈值的选取
对优化结果的影响较大. 当阈值取为0.0001时,
Pareto最优解的不可行度值较小,目标函数和标准
差的值较大,陷入了局部极值点; 当阈值取为1时,
Pareto最优解的不可行度值较大,各子学科间一致
性不好, 无法保证计算的精度. 另外, 当不可行度
的阈值较大时, 可行个体相对增多, 因而Pareto最
优解中解的数目也会相对较多. 从表2中的结果数
据可知, 该组数据结果在保证学科间一致性的前
提下,目标函数和标准差的值优于表1中的优化结
果,避免了易陷入局部极值点的问题.该动态阈值
的选取方法, 在保证学科间一致性和易陷入局部
极值点之间找到了权衡, 其主要作用是首先令优
化个体充分进入全局极值点附近, 再增强学科间
的一致性,从而弥补了固定阈值的不足之处.

表3为采用直接加权和方法所得的优化结果,

优化结果易受加权值的影响容易理解, 这里采用
直接加权和方法的目的是为了说明初始点和松弛

因子对优化结果的影响,已有的RCO研究文献[5, 6],
并未涉及对该方面的关注. 对于初始点1和2,选取
较小的松弛因子时,可得到全局极值点,松弛因子
的值越小, 学科间一致性越好; 对于初始点3和4,
优化结果为局部极值点,松弛因子的值较大时,目
标函数的值较小,但学科间一致性相应地变差. 从
结果数据可知, 优化结果依赖于初始点的选取和
松弛因子的设置.采用NSGA--II方法时,初始点是
随机产生的, 因而应该尽量让所有情况的初始点
取得全局极值点, 在非支配排序中所采用的不可
行度阈值, 与加权和方法中的松弛因子具有相同
的作用,都是对学科间一致性进行限制.因而文中
给出的动态阈值选取方法的思想也可应用于加权

和方法中,在初始优化阶段采用较大的松弛因子,
使优化进入全局极值点附近, 后期采用较小的松



566 控 制 理 论 与 应 用 第 28卷

弛因子来加强学科间的一致性.

另外, 为了进一步验证所提出的动态阈值选取
方法的效果, 将各设计变量和模型的方差均设为0,
将约束可靠性相关常数设为0, 此时的鲁棒优化问
题应该与确定性优化问题得到相同的最优值.采用
文中所给出的方法进行计算, 其优化结果如表4所
示, 文献[11]给出的确定性优化问题的理论最优值
为x∗ = [3.5, 0.7, 17, 7.3, 7.71, 3.35, 5.29],目标函数
值为f(x∗) = 2994. 通过表4中的结果数据和文献中
的理论最优值的比较可知,当采用固定阈值时,阈值

较小时, 学科间一致性较好, 但陷入了局部极值点;
阈值较大时,不可行度的值较大,不能满足子学科间
的一致性要求. 当采用动态阈值方法时,所得的结果
与理论最优值基本一致,其偏差可能是由两方面原
因造成,一方面可能是由优化器的计算精度造成,另
一方面可能是由NSGA--II求解过程中所设的较多参
数造成,因该偏差很小,此时可近似认为得到了问题
的理论最优值,与固定阈值结果相比,在一定程度上
避免了陷入局部极值点,同时不可行度的值很小,满
足了各子学科间的一致性要求.

表 4 确定性优化结果
Table 4 Results of the deterministic optimization

x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 µf 不可行度 阈值

3.5000 0.7000 17.0351 7.3165 7.7164 3.3502 5.2866 3000.6 0.00016996 动态

3.4956 0.7000 17.9480 7.3000 7.7149 3.3407 5.2777 3152.2 0.00021274 0.0001
3.4291 0.7000 17.0000 7.3000 7.7607 3.3364 5.2344 2931.1 0.20050000 1.0000

5 结结结论论论(Conclusion)
本文以根据SUA思想建立的RCO模型为研究

对象,提出一种基于NSGA--II的RCO求解方法. 该
方法通过设置动态个体不可行度阈值, 保证进化
初期目标函数和标准差较小的个体占有较大的

比例, 易于优化点进入全局极值点附近; 在进化
后期学科间一致性好的个体所占有较大的比例,
可很好地增强各子学科间的一致性. 减速器优化
算例的结果表明: ①采用文中的基于动态阈值的
NSGA--II方法求解时, 优化结果在保证各子学科
一致性的前提下, 避免了易陷入局部极值点的问
题;②采用固定阈值时,优化结果会出现陷入局部
点和计算精度无法保证的现象;③采用加权和方
法求解时, 优化结果受初始点和松弛因子的影响
较大.通过几种方法的结果对比,可知文中方法在
保证各子学科间一致性和克服RCO易陷入局部极
值点的方面显示了优越性. 这里所采用的算例为
单目标形式, 其RCO问题变为具有两个目标函数
的优化形式. 对于多目标多学科优化问题,该方法
同样适用, 相应的RCO问题目标函数个数为原问
题目标函数个数的两倍.
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