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摘　要：为减少黑箱优化过程中的评估次数，提出了一种新颖的混合响应面优化方法（ＨＲＳＯ），利用混合响应面
建立高精度的近似模型作为代理模型，通过迭代更新响应面不断接近真实模型，从而完成优化。以 ＤｉｘｏｎＳｚｅｇｏ
函数类作为测试函数，以评估次数为方法性能优劣的评价指标，实验结果表明，与ＧｕｔｍａｎｎＲＢＦ、ＣＯＲＳＲＢＦ两种
方法相比，ＨＲＳＯ能够在较少的评估次数内满足相同的收敛条件，且向全局快速收敛，是一种适合求解黑箱优化
问题的方法。
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　　黑箱问题一般没有确切的或可表达的解析函数形式，当需
要得到一个输入的响应时，只能通过实际系统进行，而这个评

估过程的代价往往是昂贵和耗时的。在优化黑箱问题时，一般

需要建立实际系统的代理模型参与优化过程，目的是为了减小

评估代价。响应面方法可以根据样本简捷快速建立模型的特

点，使得响应面优化方法在全局优化领域得到较大的发展，本

文将这种优化方法称为响应面优化方法。很多学者对其展开

研究并提出了许多优化的方法，其中具有代表性的是 Ｇｕｔｍａｎｎ
和Ｒｅｇｉｓ。

Ｇｕｔｍａｎｎ［１，２］提出了一个适合径向基函数近似模型的度量
ｂｕｍｐｙ的方法，并以此定义了一个目标函数最小化的等价函
数，在不断逼近猜测目标值的过程中达到全局优化的目的，这

种方法称为ＧｕｔｍａｎｎＲＢＦ。Ｒｅｇｉｓ等人［３］提出了ＣＯＲＳＲＢＦ方
法，在该方法中定义了搜索模式和极大极小距离两个概念，它

们引导求解子优化问题的优化算法向全局搜索，且在数学理论

上证明了方法的收敛性：在满足一定的条件下任意响应面模型

和任意样本初始化都将收敛至全局最小值。相比之下，国内在

响应面优化方法方面的研究较少，已经发表的研究工作主要集

中在响应面方法在食物、化学、工业等应用层面［５］。

本文从研究响应面优化方法着手，将径向基函数和多项式

混合作为响应面近似函数，采用对称拉丁超立方设计（ｓｙｍｍｅｔ
ｒｉｃＬａｔｉｎｈｙｐｅｒｃｕｂｅｄｅｓｉｇｎ，ＳｙＬＨＤ）方法生成训练样本，以此建
立混合响应面，结合周期动态约束（ｃｉｒｃｌｅｄｙｎａｍｉｃｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ，
ＣＤＣ）策略和重启动模式，提出了一种新颖的混合响应面优化
方法。
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　黑箱优化问题

优化问题就是确定一组决策变量在满足约束条件下寻求

极小化近似模型的最优，具有决策变量、约束条件和目标函数

三个基本元素。黑箱优化问题是其中较为特殊的一类。假设

决策变量为ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ）
Ｔ∈Ｒｎ，约束条件写成集约束为

Ｓ＝｛ｘ｜ｇｉ（ｘ）≤０，ｉ＝１，２，…，ｍ；ｈｊ（ｘ）＝０，ｊ＝１，２，…，ｌ｝

那么黑箱优化问题可表述成如下形式：

ｍｉｎｉｍｉｚｅｆ（ｘ）
ｓ．ｔ．ｘ∈{ Ｓ

（１）
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其中：隐式ｆ（ｘ）为目标函数；ＳＲｎ为约束集或可行域。
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　响应面方法

响应面方法（ｒｅｓｐｏｎｓｅｓｕｒｆａｃｅｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ，ＲＳＭ）是一种以
获取一组独立变量与系统响应之间某种近似关系的近似技

术［６］。下面简单介绍多项式和径向基函数。

１２１　多项式
文献里的响应面通常是指基于多项式回归的响应面模型，

本文称为多项式响应面。通常多项式的阶数不超过四阶，其中

最常用的是二阶响应面，也称二次响应面。ｎ个变量ｘｉ与二阶
响应ｙ的函数模型可表述为

ｙ＝ｆ（ｘ）＝α０＋∑
ｎ

ｉ＝１
αｉｘｉ＋∑

ｎ

ｉ＝１
αｉｉｘ２ｉ＋ ∑

１≤ｉ＜ｊ≤ｎ
αｉｊｘｉｘｊ （２）

其中共有ｋ＝（ｎ２＋３ｎ＋２）／２个待定系数α０，αｉ，αｉｉ，αｉｊ。
多项式响应面简单易用，确定待定系数的计算量小，但是

当处理存在多个局部最优且非线性程度较高的问题时，模型的

拟合精度较差。

１２２　径向基函数
径向基函数是一类以待测点与样本点之间的欧氏距离为

自变量的函数，以径向函数为基函数，通过线性叠加构造出来

的模型即为径向基函数模型。特别地，它具有任意精度的泛函

逼近能力，同时具有较快的收敛速度。

径向基函数模型的基本形式为

ｙ＝ｆ（ｘ）＝∑
ｍ

ｉ＝１
ｗｉφ（‖ｘ－ｘｉ‖） （３）

其中：‖ｘ－ｘｉ‖表示ｘ与中心ｘｉ之间的欧氏距离；ｗｉ表示权系
数。径向基函数 φ（·）一般有：线性 φ（ｒ，γ）＝ｒγ、立方 φ（ｒ，
γ）＝（ｒ＋γ）３、薄板样条函数 φ（ｒ，γ）＝ｒ２ｌｏｇγｒ、多二次函数
φ（ｒ，γ）＝ｓｑｒｔ（ｒ２＋γ２）、高斯函数 φ（ｒ，γ）＝ｅｘｐ（－γｒ２），其中
γ≥０。γ值不同时的φ（ｒ）随ｒ变化的情况如图１所示。

图１　不同γ值时的φ（ｒ）随ｒ变化图
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　基于响应面模型的黑箱优化框架

Ａｌｅｘａｎｄｏｖ等人［７］和Ｊｏｎｅｓ［８］经过深入的研究将基于代理
模型的优化技术的基本框架描述为一个初始化和一个循环组

成的系统。初始化采用实验设计方法生成初始样本，循环迭代

过程如下：建立代理模型→求解子优化问题得到最优解→更新
代理模型等，直到满足收敛条件。

结合基于代理模型的优化基本框架和本文研究的响应面

近似模型，建立了一个基于响应面模型的优化框架，如图２所
示。令优化问题的决策变量为ｘｉ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝

Ｔ∈Ｒｎ，其步
骤描述如下：

ａ）采用实验设计（ｄｅｓｉｇｎｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ，ＤＯＥ）方法生成 ｍ
组训练样本ｘｉ（ｉ＝１，…，ｍ），调用真实模型评估得到响应 ｙｉ，
得到初始训练样本｛ｘｉ，ｙｉ｝。

ｂ）根据｛（ｘｉ，ｙｉ），ｉ＝１，２，…，ｍ｝建立目标函数的响应面近
似模型ｆ１（ｘ）。

ｃ）循环迭代直至满足收敛条件后结束。
（ａ）将响应面近似模型的响应值最小化作为目标，结合约

束条件建立一个新的优化问题，称为辅助问题，其形式如下：

ｍｉｎｉｍｉｚｅｆｋ（ｘ）

ｓ．ｔ．ｘ∈Ｒ{ ｎ
（４）

其中：ｆｋ（ｘ）表示第ｋ次迭代时的近似模型；
（ｂ）利用遗传算法或粒子群算法等优化算法求解辅助问

题，得到的最优解其实是一个满足约束条件下响应最小的样本

点，称为候选点ｘｋ，调用真实模型评估得到ｙｋ ＝ｆ（ｘｋ）；
（ｃ）判断是否满足收敛条件，收敛条件一般有设定评估次

数上限或某一指标满足设定阈值；

（ｄ）根据响应面更新方法以候选点对响应面近似模型等
执行更新，将候选点添加到上次迭代的训练样本中，那么第

ｋ＋１次优化的近似模型ｆｋ＋１（ｘ）就由样本集
｛ｘ，ｙ｝＝｛｛ｘｊ｝∪ｘｋ，｛ｙｊ｝∪ｙｋ｜ｊ＝１，…，ｍ＋ｋ－１｝ （５）

进行更新，ｍ表示初始样本点的数目。

&

　混合响应面优化方法
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　混合响应面模型

将不同类型的逼近函数相结合是提升响应面模型的逼近

能力的有效途径。因此，选择径向基函数和多项式混合作为响

应面的近似函数，建立混合响应面（ｈｙｂｒｉｄｒｅｓｐｏｎｓｅｓｕｒｆａｃｅ，
ＨＲＳ）。变量ｘｉ∈Ｒ

ｎ与输出响应 ｙ（ｘ）的混合响应面模型的函
数形式为

ｙ（ｘ）＝∑
ｍ

ｉ＝１
ｗｉφ（‖ｘ－ｘｉ‖）＋∑

ｋ

ｉ＝１
Ｐｉ（ｘ）ｂｉ （６）

其中：ｗｉ、ｂｉ是待定系数；Ｐｉ（ｘ）是单项式，在一阶情况下，Ｐ
（［ｘ１，ｘ２］）＝｛１，ｘ１，ｘ２｝。

已知ｍ个样本点ｘｉ（ｉ＝１，２，…，ｍ），调用真实模型评估得
到ｍ个方程ｙｉ＝ｙ（ｘｉ），而该模型共包含 ｍ＋ｋ个待定系数，为
求解待定系数，还需要向等式添加ｋ个约束等式：

∑
ｋ

ｊ＝１
Ｐｉ（ｘ）ｗｊ＝０　ｉ＝１，２，…，ｍ （７）

结合式（６）和（７），将ｍ＋ｋ个等式写成如下矩阵形式：
［Φ］ｍ×ｍ ［Ｂ］ｍ×ｋ

［Ｂ］Ｔｋ×ｍ ［０］ｋ×( )

       

ｋ

Ｈ

｛Ｗ｝ｍ×１
｛ｂ｝ｋ( ){×１λ

＝
｛Ｆ｝ｍ×１
｛０｝ｋ( ){×１Ｙ

（８）

其中：Ｗ＝［ｗ１，ｗ２，…，ｗｍ］
Ｔ；ｂ＝［ｂ１，ｂ２，…，ｂｍ］

Ｔ；Ｆ＝［ｙ１，

ｙ２，…，ｙｍ］
Ｔ；Φｉｊ＝φ（‖ｘｉ－ｘｊ‖），Ｂｉｊ＝Ｐｊ（ｘｉ）；ｉ＝１，２，…，ｍ；

ｊ＝１，２，…，ｋ。
当ｒａｎｋ（Ｂ）＝ｋ时，矩阵 Ｈ非奇异，式（８）有唯一解，即

λ＝Ｈ－１Ｙ。若ｒａｎｋ（Ｂ）＜ｋ，此时式（８）具有多种可行解，采用

伪逆法求得其中一种可行解，即λ＝［ＨＴＨ］－１ＨＴＹ。

&
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方法

在拉丁超立方设计方法［９］中，训练样本由拉丁超立方设

计矩阵［Ｒ］ｍ×ｎ，ｍ表示样本数目，ｎ表示变量个数，矩阵 Ｒ的

每列都是｛１，２，…，ｍ｝的随机序列。令ｒｉｊ是矩阵中的第ｉ行第ｊ

列元素，那么ｒｉｊ投影到决策空间［ａ，ｂ］
ｎ代表了第ｉ个样本的第

·１８１２·第６期 林玉锋，等：一种新颖的混合响应面优化方法 　　　



ｊ个坐标ｘｉｊ，其坐标值便是对区间［ａｉ，ｂｉ］进行ｍ等分后对应第
ｒｉｊ个，即

ｘｉｊ＝ｒｉｊ×
ｂｉ－ａｉ
ｍ （９）

在ＳｙＬＨＤ方法中，其设计矩阵［Ｒｓ］ｍ×ｎ具有如下性质：如

果（ａ１，ａ２，…，ａｎ）是矩阵Ｒ
ｓ中的某一行的各元素取值，那么矩

阵 Ｒ ｓ中一定存在另一行其各元素取值为（ｍ＋１－ａ１，
ｍ＋１－ａ２，…，ｍ＋１－ａｎ）。即如果ｘｉ是全部设计样本中的一个，
那么必定存在另一个样本ｘｊ是ｘｉ关于决策空间中心的倒影。
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　周期动态约束

在迭代优化过程中，为防止响应面模型的训练样本过于密

集而降低响应面模型的全局近似能力以及响应面优化方法的

寻优能力，向原优化问题添加一类距离约束，式（１）的优化问
题则变为

ｍｉｎｉｍｉｚｅｆ（ｘ）

ｓ．ｔ．
ａ≤ｘｉ≤ｂ　ｉ＝１，…，ｎ

‖ｘ－ｘｊ‖≥βｋΔｋ　ｊ＝１，…，ｍ＋ｋ{{
－１

（１０）

其中：周期缩放系数 βｋ∈［０，１］，本文 βｋ的周期为 Ｔβ＝６，且
｛β｝＝｛０．９，０．７５，０．２５，０．０５，０．０３，０｝；极大极小距离 Δｋ的定
义如下：

Δｋ＝ｍａｘ珓ｘ∈Ｄ
　 ｍｉｎ
１≤ｉ≤ｍ＋ｋ－１

‖珓ｘ－ｘｉ‖ （１１）

其中：Ｄ表示决策空间。Δｋ的计算可采用覆盖点近似计算，这

里不作叙述［３］。
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　重启动模式

在响应面优化过程中，当迭代次数 ｋ达到一定值时，相邻
两次迭代的历史最优值之差｜ｙｋ －ｙｋ－１｜可能较小，导致优化过
程收敛较慢。为解决该问题，本文在响应面优化过程引入最优

值改进量度量机制，当迭代优化间的改进量持续低于指定阈值

且达到一定次数时，则舍弃已经获得的训练样本，采用 ＳｙＬＨＤ
方法生成一组新的训练样本，并基于新样本重新启动优化过

程。在该模式下，相邻两次迭代间的改进量 Δｆｋ定义为其最优

值之差 ｙｋ －ｙｋ－１ ，迭代优化过程的改进量阈值Δ
ｆｍｉｎ如下：

Δｆｍｉｎ＝（ｆｍｉｎ－ｆ１／４）×Ｉｍｉｎ （１２）

其中：ｆｍｉｎ为历代最优解集｛ｙｋ｝的最小值，即 ｆｍｉｎ＝ｍｉｎ｛ｙｋ｝；

Ｉｍｉｎ∈（０，０．１］；ｆ１／４为｛ｙｋ｝从大到小排序后处于前１／４位置的

对应值，如ｙ１ ＜ｙ４ ＜ｙ３ ＜ｙ２ ＜ｙ５，则ｆ１／４＝ｙ４。

若连续δ次迭代优化均有Δｆｋ＜Δ
ｆｍｉｎ（ｋ＝ｋ１，ｋ１＋１，…，ｋ１＋

δ－１），则认为优化过程收敛至局部极值，可执行优化过程的重
启动。其中δ值为经验数据，一般可根据问题的实际情况确定。
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　方法的优化过程分析

综合以上，本文提出一种混合响应面优化方法，其流程如

图３所示。在该方法中，首先进行响应面模型的初始化及相关
参数设置，采用ＳｙＬＨＤ方法生成 ｍ组训练样本｛ｘｉ，ｉ＝１，…，
ｍ｝，并调用真实模型评估相应的输出｛ｙｉ｝，同时令迭代次数
ｋ＝１；其次，根据训练样本｛ｘｉ，ｙｉ｝建立 ＨＲＳ模型；然后，采用

ＳｙＬＨＤ方法生成决策空间的覆盖点集｛ｘｃｐ｝，计算极大极小距
离Δｋ，基于该模型对式（１０）的辅助问题进行优化求解，并记录

当前最优解｛ｘｋ，ｙｋ｝。当βｋ＝０时，若ｘｋ∈｛ｘｋ－１｝，则令βｋ为
０．０１重新进行本次迭代优化，如图３中的虚箭头所示。根据
历次迭代的｛ｘｋ，ｙｋ｝计算改进量 Δ

ｆ
ｋ，并采用式（１２）计算历次

迭代改进量阈值Δｆｍｉｎ。若连续δ次迭代优化均有Δｆｋ＜Δ
ｆｍｉｎ，则

执行优化过程的重启动；否则，根据相对误差ζ＜１％判断优化
过程是否收敛，若满足收敛条件，则输出当前记录的最优解作

为优化结果，否则根据式（５）利用（ｘｋ，ｙｋ）更新ＨＲＳ模型，ｋ＝
ｋ＋１，执行新一轮的迭代优化。

ζ的计算方法如下：
ζ＝｜ｆ －ｆｂｅｓｔ｜／｜ｆ｜ （１３）

其中：ｆｂｅｓｔ为候选点的响应；ｆ为实际最优值，且ｆ≠０。
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　实验与分析

为了检验ＨＲＳＯ的性能，采用全局优化的标准测试函数
ＤｉｘｏｎＳｚｅｇｏ函数［１０］进行验证，并与 ＧｕｔｍａｎｎＲＢＦ［１］、ＣＯＲＳ
ＲＢＦ［３］进行比较。响应面优化方法主要是通过减少函数评估
的次数来减小评估代价从而达到提高优化效率的目的，因此评

价方法的重要标准是执行迭代优化过程中对函数的评估总次

数，即在相同条件下方法求解优化问题需要的评估次数。

表１给出了ＤｉｘｏｎＳｚｅｇｏ测试函数的维数、定义域、最优值
等基本情况，函数的表达形式参见文献［１０］。

表１　ＤｉｘｏｎＳｚｅｇｏ函数类

函数 维数 定义域 局部／全局极值数目 最小值

ＲＣ ２ ［－５，１０］×［０，１５］ ３／３ ０．３９８
ＧＰ ２ ［－２，２］２ ４／１ ３
Ｈ３，４ ３ ［０，１］３ ４／１ －３．８６
Ｓ４，５ ４ ［０，１０］４ ５／１ －１０．１５３２
Ｓ４，７ ４ ［０，１０］４ ７／１ －１０．４０２９
Ｓ４，１０ ４ ［０，１０］４ １０／１ －１０．５３６４
Ｈ６，４ ６ ［０，１］６ ４／１ －３．３２

　　对于每个ＤｉｘｏｎＳｚｅｇｏ函数构成的优化问题，ＨＲＳＯ独立运
行Ｎｔ＝３０次，记录每次实验收敛退出时的函数评估总次数并
求其平均值ｍｅａｎ及其标准误差ＳＥ，比较结果如表２所示。其
中，上标“ＲＭ”表示方法未加入重启动模式，括号内数字表示
未收敛的次数。Ｍｅａｎ和ＳＥ的计算方法如下：

ｍｅａｎ＝１Ｎｔ
∑
Ｎｔ

ｉ＝１
ｋｉ （１４）

ＳＥ＝ｓｔｄ／ Ｎ槡 ｔ （１５）

ｓｔｄ＝ １
Ｎｔ－１

∑
Ｎｔ

ｉ＝１
（ｋｉ－ｍｅａｎ）槡

２ （１６）

其中：ｋｉ表示第ｉ次实验的评估次数；ｓｔｄ表示评估次数序列的
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标准差。

表２　三种优化方法求解测试函数的实验结果比较

函数
Ｇｕｔｍａｎｎ
ＲＢＦ

ＣＯＲＳ
ＲＢＦ ＨＲＳＯＲＭ

ＨＲＳＯ
ｍｅａｎ ＳＥ

ＲＣ ４０．５３ ４３．９０ ４６．８３ ４７．９ ２．６１

ＧＰ ５８．６ ５６．９７ ５９．４０ ５０．６３ ２．７１
Ｈ３，４ ６１．４ ５４．０３ ４８．４３ ４８．７３ ４．７４
Ｓ４，５ ４５０．９３（２６） ３７０．１３（２０） １３３．７５（１４） ７９．１７ ５．１４
Ｓ４，７ ４２４．２３（２３） ２４３．８３（１０） １１１．２９（１３） ８６．７７ ４．０２
Ｓ４，１０ ４４４．４３（２３） ２０６．４７（９） １０４．２１（１６） ７６．９７ ４．３８
Ｈ６，４ ２１２．７０（９） ２２３．７０（９） １１９．２１（１） １００．８ ６．１４

　　从表２可以看出：
ａ）对于ＲＣ函数，ＨＲＳＯＲＭ与 ＨＲＳＯ两种优化方法需要的

平均函数评估次数基本相当，但不及 ＧｕｔｍａｎｎＲＢＦ和 ＣＯＲＳ
ＲＢＦ。

ｂ）对于ＧＰ函数，ＨＲＳＯＲＭ、ＧｕｔｍａｎｎＲＢＦ、ＣＯＲＳＲＢＦ三者
之间差距不大，而ＨＲＳＯ略优于其他三种方法。

ｃ）对于Ｈａｒｔｍａｎ家族Ｈ３，４、Ｈ６，４函数，优化Ｈ３，４函数时ＨＲ

ＳＯＲＭ和ＨＲＳＯ均比另外两种方法需要较少的函数评估次数；
而优化Ｈ６，４函数ＨＲＳＯ

ＲＭ和ＨＲＳＯ与另外两种方法相比，需要
的评估次数有了显著的减少。

ｄ）对于Ｓｈｅｋｅｌ家族Ｓ４，５、Ｓ４，７、Ｓ４，１０这三个函数，ＨＲＳＯ
ＲＭ相

比ＧｕｔｍａｎｎＲＢＦ、ＣＯＲＳＲＢＦ找到相对误差小于１％的近似全
局最小值的概率有所提高，但都不超过５６．７％；在成功的实验
中，ＨＲＳＯＲＭ却比这两种方法收敛得更快。

ｅ）对于Ｓｈｅｋｅｌ家族 Ｓ４，５、Ｓ４，７、Ｓ４，１０这三个函数，ＨＲＳＯ相
对另外三种方法来说，不论是实验成功概率还是收敛速度方

面都有了质的飞跃，能保证实验搜索到最优解且收敛的性能

更优越。

对于ａ）的结果，与测试函数本身的特点有关，ＲＣ函数具
有三个全局最优点，而ＣＤＣ策略可能导致搜索在三个点附近
之间出现若干次跳跃，所以 ＨＲＳＯ的优化效率稍差一些；对
于ｂ）来说，ＧＰ函数在最优点周围是一片平坦区域，而文献
［１１］采用的求解算法是基于梯度的，相比之下，ＨＲＳＯ则会较
快地收敛；对于ｃ）的Ｈａｒｔｍａｎ家族函数，ＨＲＳＯ以混合响应面
近似模型作为代理模型，它比另外两种方法使用的径向基响

应面具有更高的精度，在相同条件下，将大大缩短整个优化

过程，即所需要的评估次数减少许多，尤其当问题变得更复

杂时，这种表现更明显；ｄ）ｅ）的原因在于，Ｓｈｅｋｅｌ家族函数具
有多个局部极值，一般方法容易陷入局部搜索而导致优化失

败，加入重启动模式的 ＨＲＳＯ却能很好地克服这个问题，不
仅能保证实验找到最优解，这一点从表中 ＳＥ数据可知这是
一种稳定的优化方法，而且能够以更快的速度收敛。根据以

上分析可得：

ａ）ＨＲＳＯ比 ＣＯＲＳＲＢＦ、ＧｕｔｍａｎｎＲＢＦ这两种优化方法具
有更快的收敛速度，即减少了优化过程中需要的函数评估次

数，而且性能更稳定。其中，混合响应面模型提高了近似模型

的精度，对推进优化过程起到了重要的作用；重启动模式很好

地解决了优化方法求解多局部极值问题时容易陷入局部搜索

的缺点，保证了方法的稳定性。

ｂ）对于非线性不一、复杂程度不同的测试函数，ＨＲＳＯ都
能随着迭代的进行逐渐向最优解靠近，这表明方法具有良好的

收敛能力。

ｃ）实验设计方法ＳｙＬＨＤ对于方法的初始化起到关键的作
用，一是其保留了拉丁超立方设计的随机性保证了初始样本覆

盖最优解区域的概率，二是其对称性对初始样本质量有了一定

的提高。

ｄ）周期动态约束策略为候选点与训练样本之间增加了动
态距离约束，使得问题的搜索空间相对训练样本由远至近收

缩，引导着响应面优化方法向整个决策空间搜索最终收敛至全

局最优。可见，ＣＤＣ策略对方法收敛性有着重要的影响。
综上所述，与 ＧｕｔｍａｎｎＲＢＦ、ＣＯＲＳＲＢＦ两种方法相比，

ＨＲＳＯ减少了优化过程中对函数的评估次数，节省了可观的计
算资源，具有更快的全局收敛能力，且是一种稳定的响应面优

化方法。

(

　结束语

在ＨＲＳＯ中，混合响应面模型提高了响应面的精度及非线
性近似性能；ＳｙＬＨＤ方法的对称性提高了生成样本的表征系
统特性的能力，其随机性在一定程度上生成的样本能够引导搜

索向最优解潜在区域快速收敛；距离约束防止了在优化过程中

更新样本过于密集而影响搜索的效果。实验结果表明，这种混

合响应面优化方法是一种新颖的适合求解黑箱优化问题的有

效方法。
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