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基于变复杂度方法的可视化船型优化平台
在球鼻艏的应用

孙风胜１，　 于　 欣１，　 周俊秋１，２，　 陈　 静１，　 张维英１

（１．大连海洋大学航海与船舶工程学院，辽宁大连１１６０２３；
２．广东省消防救援总队湛江市消防救援支队，广东湛江５２４００５）

摘　 要：随着计算机技术的高速发展，船型优化领域出现了众多新的优化方法与流程，但目前国内依然缺少可高效
集成这些方法与流程且开源免费的船型优化平台。文章基于Ｇｒａｓｓｈｏｐｐｅｒ（ＧＨ）可视化编程环境，构建一个集成了
船型优化基本步骤的优化平台，并通过在该平台的优化流程中引入变复杂度方法，解决优化时间长、计算成本高的
问题，强化了该平台的功能和优化能力。通过该平台对克里索集装箱船（ＫＣＳ）的球鼻艏进行减阻优化，设计出的
新船型在阻力性能表现上较原始船型更为出色，验证了该平台的正确性和可行性，也为后续扩展该平台的功能奠
定了基础。
关键词：船型优化平台；可视化编程环境；变复杂度方法；代理模型；球鼻艏
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分析等，是涉及多个领域协同优化设计的复杂大系
统，将以上步骤进行集成的难度相对较大。目前，国
内外的船型优化平台数量较少，主要包括高校自主
开发的优化平台［１３］，以及采用ｉＳＩＧＨＴ等商业优化
软件实现自动驱动仿真及优化流程的用户自建平
台［４５］。这些平台在改进算法、切换各领域内方法、
创新优化流程、三维建模及各软件耦合的接口上存
在一定的限制，特别是高额的使用成本使得广大船
舶设计公司难以承受，寻求开源免费、扩展性强的平
台在当下有着迫切的市场需求。

为突破目前优化平台的局限，本文基于Ｇｒａｓｓ
ｈｏｐｐｅｒ（ＧＨ）可视化编程环境构建了可视化船型优
化平台。ＧＨ可视化编程环境开发的最初目的是参
数化建立三维模型，这一目的从根本上方便了船型
优化流程中最重要的几何重构工作。ＧＨ是开源免
费的可视化程序设计平台，其支持用户采用Ｐｙｔｈｏｎ、
Ｃ＋＋等程序设计语言进行可视化程序模块的编写，
使ＧＨ功能扩展性极强，方便了优化流程及方法的
修改与创新。同时，各种功能的可视化程序模块直
接耦合运行，解决了商业优化平台软件接口不兼容
的问题。

本文在ＧＨ可视化船型优化平台应用于集装箱

船ＫＣＳ球鼻艏的优化流程中引入了变复杂度方法，
变复杂度方法是利用较少的高复杂度数据修正较多
的低复杂度数据，从而构造变复杂度代理模型
（Ｖａｒｉａｂｌｅ Ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ Ｍｅｔｈｏｄ，ＶＣＭ）［６］。该方法在保
证计算精度的前提下提高了船舶性能计算的效率，
有利于ＧＨ可视化船型优化平台的工程实践。
１　 基于变复杂度方法的优化平台流程
框架设计

　 　 目前，工程优化设计中应用最多的当数基于标
度函数的ＶＣＭ构建方法，即通过补偿因子在优化迭
代过程中不断修正低复杂度代理模型，补偿因子随
着低复杂度模型的运行，在基准点周围的某一区间
进行修正操作，当寻到一个最优点时，将其作为一个
新的基准点，并在此点运行高复杂度模型，更新补偿
因子，设置新的计算移动步长和可移动范围，进入新
的优化迭代过程。图１是刘祖源等［７］采用乘法标度
函数的方法进行船型单目标最优化设计的优化流
程，低复杂度模型采用阻力回归公式计算，高复杂度
模型采用基于势流理论的计算流体力学（Ｃｏｍｐｕｔａ
ｔｉｏｎａｌ Ｆｌｕｉｄ Ｄｙｎａｍｉｃｓ，ＣＦＤ）软件计算。

图１　 经典的基于标度函数的船型优化ＶＣＭ框架
Ｆｉｇ． １　 Ａ ｃｌａｓｓｉｃａｌ ｓｃａｌｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＶＣＭ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｓｈｉｐ ｆｏｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

　 　 为进一步简化基于标度函数的ＶＣＭ优化框架
运行流程，减少计算样本的数量，提高低复杂度模型
的分析精度，提高ＶＣＭ在工程优化领域的使用效
率，本文基于静态模型法对ＶＣＭ的框架进行改进。
静态模型法是指在优化之前，就构建好精度满足要

求的低、高复杂度代理模型，进而构建成修正模型，
该修正模型在优化迭代过程中不再更新。该种方法
适用于物理试验类的工程优化问题，因为变量数据
可一次性通过计算得出［８１０］。本文中球鼻艏减阻优
化ＶＣＭ的框架如图２所示。
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图２　 基于静态模型法的球鼻艏减阻优化ＶＣＭ的框架
Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｂｕｌｂｏｕｓ ｂｏｗ ｄｒａｇ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ＶＣＭ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｔａｔｉｃ ｍｏｄｅｌ ｍｅｔｈｏｄ

２ 　 船舶低、高复杂度阻力性能数据
获取

２． １　 设计空间中样本点的选取与船体几何重构
　 　 构建代理模型需要准备大量的均匀样本点，得
到均匀样本的方法多种多样，在众多试验设计法中
当数拉丁超立方抽样（Ｌａｔｉｎ Ｈｙｐｅｒｃｕｂｅ Ｓａｍｐｌｉｎｇ，
ＬＨＳ）试验设计法拥有广泛的适用性与较高的灵活
性。ＬＨＳ从多元参数分布中近似随机抽样，依据需
要的样本点数量ｋ，在设计空间内将各维度的设计
变量均匀分割，生成ｋ个子空间，每一个维度的设计
变量所组成的子空间并在一起共有ｋｎ 个子空间。
依据ｋｎ个子空间中每一个子空间不能重复选取的
原则，随机抽出ｋ个子空间，每个子空间再随机抽取
出一个空间点，最终生成用户所需的ｋ个样本点。
本文采用可用于编写ＧＨ可视化功能模块的Ｐｙｔｈｏｎ
语言来描述并实现ＬＨＳ，将用于低、高复杂度阻力计
算的样本点在可视化船型优化平台中指导船体几何
重构。

在可视化船型优化平台内建立长方体（Ｆｒｅｅ
Ｆｏｒｍ Ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＦＦＤ）变形模块，进行局部坐标变
换，将球鼻艏线性地嵌入到ＦＦＤ变形模块中，规则
地在ＦＦＤ变形模块内排布一系列控制点，选定某些
控制点通过Ｂｅｒｎｓｔｅｉｎ多项式基于式（１）建立球鼻艏
非均匀有理Ｂ样条（ＮｏｎＵｎｉｆｏｒｍ Ｒａｔｉｏｎａｌ ＢＳｐｌｉｎｅｓ，
ＮＵＲＢＳ）曲面编辑点坐标与变形模块内控制点坐标
间的数学关系，最后采用某些控制点的位移量作为
优化工程的设计变量，通过操控变形模块内控制点
的位置，使变形模块发生形变，该变形将传递到几何

体表面上。几何体表面上任一编辑点的笛卡尔坐标
Ｘ表示为：
Ｘ（ｓ，ｔ，ｕ）＝ 

ｌ

ｉ ＝ ０

ｍ

ｊ ＝ ０

ｎ

ｋ ＝ ０
Ｂｉ，ｌ（ｓ）Ｂｊ，ｍ（ｔ）Ｂｋ，ｎ（ｕ）Ｑｉ，ｊ，ｋ

（１）
式中，Ｂｉ，ｌ（ｓ），Ｂｊ，ｍ（ｔ）及Ｂｋ，ｎ（ｕ）分别是ｌ，ｍ及ｎ次
Ｂｅｒｎｓｔｅｉｎ多项式基函数；Ｑｉ，ｊ，ｋ是控制点的三维坐标。

本文设定优化问题的目标船型———ＫＣＳ基准
设计模型如图３所示，其主尺度参数如表１所示。
Ｓｈｕｌｌ是船体湿表面积；Δａ是基准设计模型的排水量；
浮心纵向位置Ｌｃｂ用垂线间长Ｌｐｐ的百分数来表达，
Ｌｃｂ以舯前为正，使用船舶设计插件Ｎｅｍｏ １ １ Ｂｅｔａ
测得：基准设计模型浮心纵向位置Ｌｃｂａ在舯后
０ ８５２ １３６％ Ｌｐｐ处。本文期望在一定航速下寻找到
使ＫＣＳ航行阻力最小的球艏设计变量数值，以此目
标建立了优化问题的数学模型。

图３　 ＫＣＳ基准设计模型
Ｆｉｇ． ３　 ＫＣＳ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｄｅｓｉｇｎ ｍｏｄｅｌ

表１　 ＫＣＳ基准设计模型主参数
Ｔａｂ． １　 ＫＣＳ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｄｅｓｉｇｎ ｍｏｄｅｌ ｍａｉｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

Ｌｐｐ ／ ｍ Ｂ ／ ｍ Ｔ ／ ｍ Ｓｈｕｌｌ ／ ｍ
２ Δａ ／ ｔ Ｌｃｂａ ／ ％

７． ２７９ １． ０１９ ０． ３４２ ９． ５７１ １． ６８５ － ０ ８５２

　 　 本文设置三个设计变量，分别为图４中ＦＦＤ变
形模块的最前端两列控制（ＣＶ）点在Ｚ方向上的线

３４１　 　 孙风胜，等：基于变复杂度方法的可视化船型优化平台在球鼻艏的应用



性位移，ＦＦＤ变形模块的最前端三列ＣＶ点在Ｘ方向
上的线性位移，ＦＦＤ变形模块的最前端第一列ＣＶ点
在Ｙ方向上对称的线性位移。设计空间如表２所示。

图４　 ＫＣＳ球鼻艏样本点及几何重构示意图
Ｆｉｇ． ４　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＫＣＳ ｂｕｌｂｏｕｓ ｂｏｗ ｓａｍｐｌｅ

ｐｏｉｎｔｓ ａｎｄ ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

表２　 设计变量取值范围
Ｔａｂ． ２　 Ｄｅｓｉｇｎ ｖａｒｉａｂｌｅ ｖａｌｕｅ ｒａｎｇｅ

单位：ｍｍ
设计变量 变量上限变量下限

Ｚ向移动控制点的位移范围 １００ － ５０

Ｘ向移动控制点的位移范围 １００ － ５０

Ｙ向对称移动控制点的位移范围 － １００ １００

２ ２　 低、高复杂度阻力数据的计算
依据ＬＨＳ抽取的６０个用于构建低复杂度模型

的样本点建立了６０个不同球鼻艏造型的ＫＣＳ改型
船，将包括ＫＣＳ基准设计模型在内的６１个模型在
可视化船型优化平台内分别进行基于Ｈｏｌｔｒｏｐ法的

低复杂度阻力预报，得到的６１组Ｒ ｔｌ，其中３组数据
的球鼻艏上翘高于水线，导致Ｈｏｌｔｒｏｐ法阻力预报
数据计算异常，故舍去。Ｈｏｌｔｒｏｐ法总阻力表示
为［１１１３］：
Ｒ ｔｌ ＝ Ｒ ｆ（１ ＋ ｋ１）＋ Ｒａｐｐ ＋ Ｒｗ ＋ Ｒｂ ＋ Ｒ ｔｒ ＋ Ｒａ

（２）
式中，Ｒ ｔｌ是Ｈｏｌｔｒｏｐ法计算得到的总阻力；Ｒ ｆ是摩擦
阻力；（１ ＋ ｋ１）是船型黏性阻力因子；Ｒａｐｐ是附体阻
力；Ｒｗ是兴波阻力；Ｒｂ 是球鼻艏附加压阻力；Ｒ ｔｒ是
艉封板浸水产生的附加压阻力；Ｒａ是模型与实船相
关修正因子。

ＨＯＬＴＲＯＰ等［１１１３］已在文献中对上式中各阻力
的回归计算公式进行了详细说明。因为本文只对
ＫＣＳ裸船体进行研究，故附体阻力为０。通过对其
余各阻力回归计算公式的参数归纳，得到总阻力的
一般函数表达式：

Ｒ ｔｔ ＝ ｆ（ｖ，Ｓｈｕｌｌ，Ｌ，Ｂ，Ｔ，!，Ｃｐ，Ｌｃｂ，
Ｃｍ，Ｃｂ，Ｃｗ，Ａｂｔ，Ａｔ，Ｃｓｔｅｍ，Ｈｂ，Ｔｆ，ｉｅ） （３）

式中，ｖ是航速，ｋｎ；Ｌ是设计水线长，ｍ；Ｂ是设计水
线宽，ｍ；Ｔ是平均吃水，ｍ；

!

是型排水体积，ｍ３；Ｃｐ
是棱形系数；Ｌｃｂ是浮心纵向位置；Ｃｍ是舯横剖面系
数；Ｃｂ是方形系数；Ｃｗ 是水线面系数；Ａｂｔ是艏垂线
处球鼻艏横剖面积，ｍ２；Ａｔ 是零航速下的艉封板浸
水面积，ｍ２；Ｃｓｔｅｍ是船艉形状系数；Ｈｂ 是Ａｂｔ的形心
到基线的高度，ｍ；Ｔｆ 是艏吃水，ｍ；ｉｅ 是半进流
角，（°）［１４］。

部分样本点的Ｒ ｔｌ如表３所示。优化平台内的
Ｈｏｌｔｒｏｐ法计算模块见图５。

表３　 低复杂度模型部分样本点及其总阻力
Ｔａｂ． ３　 Ｐａｒｔｉａｌ ｓａｍｐｌｅ ｐｏｉｎｔｓ ａｎｄ ｔｏｔａｌ ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ ｏｆ ｌｏｗ ｆｉｄｅｌｉｔｙ ｍｏｄｅｌ

模型 Ｚ向控制点位移／ ｍｍ Ｘ向控制点位移／ ｍｍ Ｙ向控制点对称位移／ ｍｍ Ｒｔｌ ／ Ｎ

基准设计模型 ０ ０ ０ １４１． ４６９

样本１ ９． ７５ － ３７ ３４ － ６８ ７８ １４１． ０４１

样本２ ６８． １２ ６０． ９２ － １５ ０６ １４２． ０７３

    
样本５８ ９０． ３１ ３０． ３１ － ６５ ０３ １４１． ７２５

样本５９ １８． ６１ － ２６ ０１ － ４２ ３９ １４１． １８０

样本６０ ４６． ２８ ６４． ４１ ４６． ２７ １４２． １９５

　 　 对基于ＬＨＳ抽取的５个样本点及ＫＣＳ基准设
计模型共计６个样本分别进行基于ＣＦＤ的高复杂
度阻力预报。以ＫＣＳ基准设计模型为例，使用Ａｎ

ｓｙｓ Ｓｔｕｄｅｎｔ ２０２０ Ｒ２的ＤＭ模块建立计算域，计算域
总长接近３Ｌｐｐ，宽约为１Ｌｐｐ，高约为１Ｌｐｐ。进而使用
Ｆｌｕｅｎｔ Ｍｅｓｈｉｎｇ模块对计算域及船体进行网格划分，

４４１ 　 　 中　 国　 航　 海 第４８卷第１期



图５　 Ｈｏｌｔｒｏｐ法阻力预报模块
Ｆｉｇ． ５　 Ｈｏｌｔｒｏｐ ｍｅｔｈｏｄ ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

ＫＣＳ基准设计模型共划分体网格４６６ ８７３个，网格
最大歪斜率为０ ７２１ ６２，歪斜率指标的取值范围在
０ ～ １之间，该数值越大说明网格质量越高，本文的
模型网格质量较高。最后采用Ｆｌｕｅｎｔ进行数值模

拟，图６ａ是ＫＣＳ的高精度阻力计算值Ｒ ｔｈ的收敛曲
线，图６ｂ表示设置在计算域中ＫＣＳ艏部监控点的
水流速度平均值，该值用于判断数值计算是否收敛。

（ａ）ＫＣＳ高精度阻力计算值Ｒｔｈ的收敛曲线
　

（ｂ）流场监控点的水流速度平均值
图６　 Ｒｔｈ及流场监控点水流速度平均值

Ｆｉｇ． ６　 Ａｖｅｒａｇｅ ｗａｔｅｒ ｆｌｏｗ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ａｔ Ｒｔｈ ａｎｄ ｆｌｏｗ ｆｉｅｌｄ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ

　 　 本文使用ＫＣＳ基准设计模型经过水池试验所
测得的总阻力系数Ｃ ｔ ＝ ０ ００４ ５０１［１５］。可通过无因
次化的阻力系数计算公式计算出总阻力的试验流体
力学（Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ Ｆｌｕｉｄ Ｄｙｎａｍｉｃｓ，ＥＦＤ）数值Ｃ［１６］：

Ｃ ＝ Ｒ
１
２ ρＵ

２
０Ｓｈｕｌｌ

（４）

式中，Ｕ０为航速；ρ为水的密度；Ｒ表示船舶阻力。
经计算得出ＫＣＳ基准设计模型的ＥＦＤ总阻力

Ｒ ｔ ＝ １２４ ４７０ Ｎ，本文基于ＣＦＤ的高复杂度计算值

Ｒ ｔｈ较ＥＦＤ值高１ ７１２％，当前基于ＲＡＮＳ方法计算
常规船舶模型阻力偏差在３％以内，设计航速的阻
力偏差一般在１％左右，验证了ＣＦＤ符合作为高复
杂度计算方法的手段。基于Ｈｏｌｔｒｏｐ法计算了高复
杂度样本点的低复杂度计算值，该值较ＥＦＤ值高
１３ ６６％。采用乘法标度函数的方法计算高、低复杂
度数据的商并作为补偿因子，学习样本的低、高复杂
度阻力及补偿因子如表４所示。

表４　 补偿因子近似模型学习样本
Ｔａｂ． ４　 Ｃｏｍｐｅｎｓａｔｉｏｎ ｆａｃｔｏｒ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ

模型 Ｚ向控制点位移／ ｍｍ Ｘ向控制点位移／ ｍｍ Ｙ向控制点对称位移／ ｍｍ Ｒｔｌ ／ Ｎ Ｒｔｈ ／ Ｎ 标准差σ
基准设计模型 ０ ０ ０ １４１． ４６９ １２６． ６０２ ０． ８９５

样本１ － ７ ５７ － ３０ ５１ － ３７ ９１ １４１． １３９ １２５． ８８６ ０． ８９１

样本２ １． ９０ － １１ ７７ － １１ ４３ １４１． ３５１ １２６． ９８６ ０． ８９８

样本３ － ３４ ７２ ７４． ３７ － ９６ ４１ １４２． ０６１ １２６． ５３７ ０． ８９１

样本４ ５９． ６４ ８１． ６２ ７９． ９２ １４２． ４３６ １２９． ７５８ ０． ９１１

样本５ ２７． ９４ １． ９０ ２７． ４８ １４１． ５４７ １２６． ８７０ ０． ８９６
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３　 变复杂度代理模型的构建及可视化
程序的实现

３． １ 　 低复杂度代理模型及补偿因子代理模型的
构建

　 　 本文的优化目标及约束条件：
ｆｏｐｔｉ ＝ ｛ｍｉｎ Ｒ′ｔ｝，Ｆｒ ＝ ０ ２８２
Ｒ′ｔ（ｘ）＝ Ｒ′ｔｌ（ｘ）·σ′（ｘ）
Ｒ ｔｌ（ｘ）＝ Ｒ ｆ（１ ＋ ｋ１）＋ Ｒａｐｐ ＋ Ｒｗ ＋
　 　 　 Ｒｂ ＋ Ｒ ｔｒ ＋ Ｒａ

σ（ｘ）＝ Ｒ ｔｈ（ｘ）Ｒ ｔｌ（ｘ）
ｓ． ｔ． 　

Ｌｃｂａ － Ｌｃｂｏｐｔｉ
５０ － Ｌｃｂａ

≤ ０ ０１

Δａ － Δｏｐｔｉ
Δａ

≤



















 ０ ０１

（５）

式中，ｆｏｐｔｉ是目标函数；Ｒ′ｔ（ｘ）是总阻力的ＶＣＭ预报
值；Ｆｒ是弗劳德数；设ｘ为设计变量，Ｒ′ｔｌ（ｘ）是总阻
力的低精度近似模型预报值，σ′（ｘ）是补偿因子近
似模型的预报值；σ（ｘ）是补偿因子，用于组成补偿
因子近似模型的学习样本，采用比例因子的形式，其
是高精度计算结果Ｒ ｔｈ（ｘ）和低精度计算结果Ｒ ｔｌ（ｘ）

的比值，即在高精度样本点上计算得到的ＣＦＤ阻力
预报数值和Ｈｏｌｔｒｏｐ法阻力预报数值的比值；式中的
约束条件为静水力约束；Ｌｃｂｏｐｔｉ为优化模型的浮心纵向
位置；Δｏｐｔｉ为通过静水力计算得到的优化模型排水量。

本文的几何约束：船长Ｌ、型宽Ｂ、型深Ｄ、吃水
Ｔ及主船体几何造型不变。

使用可视化编程语言分别基于支持向量机
（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）和ＢＰ神经网络
（ＢＰＮＮ）将５８组低精度样本点作为学习样本构建
低精度代理模型。设置ＳＶＭ的惩罚系数Ｃ ＝
３２ ７６８，拟合精度ε ＝ ８，采用的ＳＶＭ种类为Ｅｐｓｉｌｏｎ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ＳＶＭ（εＳＶＭ）。设置ＢＰＮＮ的层数为３
层，每层设置４个神经元，共迭代１ ０００次，学习率
为０ １，收敛误差设置为０ ００１。基于上述参数构建
出的ＳＶＭ和ＢＰＮＮ分别在同类代理模型中反复比
较测试，精确度表现皆为若干方案中最优。最后在
训练集中选取出验证集，对ＳＶＭ和ＢＰＮＮ代理模型
进行精度比较和选择。图７为可视化船型优化平台
的代理模型精度比较，对比图中验证集原始数据线
段和代理模型拟合线段，ＳＶＭ明显较ＢＰＮＮ对验证
集拟合更为精确，因此本文选用ＳＶＭ构建低精度代
理模型。

图７　 ＳＶＭ及ＢＰＮＮ代理模型的精度比较
Ｆｉｇ． ７　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＳＶＭ ａｎｄ ＢＰＮＮ ｓｕｒｒｏｇａｔｅ ｍｏｄｅｌ

　 　 依据Ｋｏｌｍｏｇｏｒｏｖ定理，３层神经网络模型即可
实现对任意精度的逼近。对于补偿因子的少量样本
点数据，分别采用ＢＰＮＮ与ＳＶＭ进行构建且对比精
度，结果显示构建简单的ＢＰＮＮ模型即可进行较好
的拟合。本文通过６个补偿因子学习样本建立了补
偿因子ＢＰＮＮ模型，该ＢＰＮＮ模型是一个有１个输
入层、１个隐含层、１个输出层的３层神经网络。每
层神经元数量为４个，最大迭代次数是１ ０００次，迭

代终止误差是１ ０１４ ６。
３ ２　 代理模型的全局及局部精度测算

对低复杂度代理模型进行精度测算。首先进行
局部精度测算，采用交叉验证误差（ＣｒｏｓｓＶａｌｉｄａｔｉｏｎ
Ｅｒｒｏｒ）作为评价标准。交叉验证误差定义为

ｅｃｖ（ｘｋ）＝ ｙ（ｘｋ）－ ｙ′－ｋ（ｘｋ） （６）
式中，ｘｋ代表第ｋ个样本点；ｅｃｖ（ｘｋ）为第ｋ个样本点
处的交叉验证误差；ｙ（ｘｋ）为第ｋ个样本点处的响应
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值；ｙ′－ ｋ（ｘｋ）为基于除第ｋ个样本点以外的所有样
本点所建立的代理模型在第ｋ个样本点处的预测

值。图８是可视化船型优化平台的代理模型精度评
价指标计算模块。

图８　 可视化船型优化平台的代理模型精度评价指标计算模块
Ｆｉｇ． ８　 Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ ｏｆ ｓｕｒｒｏｇａｔｅ ｍｏｄｅｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ｏｆ ｖｉｓｕａｌ ｓｈｉｐ ｆｏｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｌａｔｆｏｒｍ

　 　 以低复杂度模型的样本２为例，基于可视化程
序计算在该点处的交叉验证误差为０ ６７２ １２６，该值
小于高复杂度计算方法与ＥＦＤ的误差。经测试计
算，得出所有样本点处的交叉验证误差均较小。

再进行全局精度测算，将全部学习样本作为测
试样本送入ＳＶＭ中进行计算，通过均方根误差
（Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅｄ Ｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）和平均绝对预报
误差（Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ Ｅｒｒｏｒ，ＭＡＰＥ）对
ＳＶＭ代理模型预报结果的精确性进行评估。经计
算得：ＲＭＳＥ ＝０ ３５４，ＭＡＰＥ ＝ ０ ２０３，ＳＶＭ代理模型
两个全局精度评价指标都较小。

对补偿因子代理模型也采用上述流程进行局部
精度测算，在所有样本点处的交叉验证误差均较小。
再进行全局精度测算，将全部学习样本作为测试样

本送入ＢＰＮＮ中进行计算，通过ＲＭＳＥ和ＭＡＰＥ对
该ＢＰＮＮ预报结果的精确性进行评估，经计算得：
ＲＭＳＥ ＝０ ００６，ＭＡＰＥ ＝ ０ ４７１，ＢＰＮＮ代理模型的两
个全局精度评价指标均较小。

综上所述，本文的ＳＶＭ和ＢＰＮＮ均满足球艏降
阻优化ＶＣＭ构建的精度要求。
３ ３　 变复杂度代理模型的可视化程序实现

通过可视化船型优化平台联合低复杂度代理模
型与补偿因子代理模型，基于变复杂度方法构建阻
力预报修正模型（变复杂度代理模型）。变复杂度
代理模型的可视化程序如图９所示，图中１区域为
代理模型区域，２区域为优化算法区域，这两个区域
可适应不同优化任务做出灵活的升级与方法的替
换，较其他平台软件更便于工程应用。

图９　 变复杂度代理模型的可视化程序模块
Ｆｉｇ． ９　 Ｖｉｓｕａｌ ｐｒｏｇｒａｍ ｍｏｄｕｌｅ ｏｆ ｖａｒｉａｂｌｅ ｆｉｄｅｌｉｔｙ ｍｏｄｅｌ

　 　 在２区域中，通过封装优化算法的全局最优解
运算器对球鼻艏线性尺寸进行寻优迭代，运算器的
设计变量端分别接入球鼻艏线性尺寸长Ｌｂ、高Ｈｂ、
宽Ｂｂ的整个设计空间，适应值端连接单位排水量总
阻力的数据输出端。

４　 全局最优解的搜索及验证
４ １　 优化算法的选取

船型优化设计中由于采用了高复杂度分析模型
进行迭代计算，数值噪声较大，导致对梯度信息存在
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明显影响，故不能采用传统基于梯度的优化方法，而
是选用现代优化方法进行全局最优解的搜索。本文
通过使用遗传算法（Ｇｅｎｅｔｉｃ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）、模拟退
火算法（Ｓｉｍｕｌａｔｅｄ Ａｎｎｅａｌｉｎｇ，ＳＡ）及ＮｅｌｄｅｒＭｅａｄ算
法分别对著名的全局优化函数（求解函数最小值）
进行全局最优解的搜索，经对比分析而选取合适的
优化算法。

Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ函数为：
　 　 Ｆ（ｘ）＝ １００（ｘ１ － ｘ２２）２ ＋

（ｘ２ － １）２（－ ５ ≤ ｘ１，ｘ２ ≤ ５） （７）
　 　 此函数有无限多个局部最优点，而全局最优解
只存在一个，是（１，１），全局最优值为０。可视化船
型优化平台的优化算法测试模块如图１０所示。

图１０　 优化算法测试模块
Ｆｉｇ． １０　 Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｅｓｔｉｎｇ ｍｏｄｕｌｅ

　 　 为对比各优化算法的效率，该优化测试问题使
用不同随机产生的初值计算４００次，以统计平均比
较各种优化算法得到的计算结果，计算结果见表５
及表６。ＧＡ设置需要繁衍的代数为５０代，每代繁
衍５０个个体，初始父代个体的随机数为２，在新一
代中保留父代个数的百分比为５％。ＳＡ的回火温
度设置为１００％。

表５　 优化算法的最优值
Ｔａｂ． ５　 Ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ＧＡ ＳＡ ＮｅｌｄｅｒＭｅａｄ

０． ０００ ０１６ ０． ０００ ２ ０

表６　 优化算法达到全局最优解的次数
Ｔａｂ． ６　 Ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｔｉｍｅｓ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｒｅａｃｈｅｓ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎ

ＧＡ ＳＡ ＮｅｌｄｅｒＭｅａｄ

１３３ ＞ ４００ ２４４

　 　 对比三种优化算法计算结果，ＮｅｌｄｅｒＭｅａｄ算法
能更好地搜索到全局最优解，且ＮｅｌｄｅｒＭｅａｄ算法
所用迭代次数在４００次以内，该算法的综合表现
较好。
４ ２　 ＫＣＳ球鼻艏设计变量的寻优

本文基于ＮｅｌｄｅｒＭｅａｄ算法对球鼻艏造型进行
寻优迭代，令Ｒ′ｔ 为适应度函数，ＮｅｌｄｅｒＭｅａｄ算法总
共迭代１００次，ＮｅｌｄｅｒＭｅａｄ算法迭代过程示意如图
１１所示，在算法迭代７次左右就收敛到全局最优解
附近。

图１１　 ＮｅｌｄｅｒＭｅａｄ算法迭代过程示意
Ｆｉｇ． １１　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｐｒｏｃｅｓｓ

ｏｆ ＮｅｌｄｅｒＭｅａｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 经过ＮｅｌｄｅｒＭｅａｄ算法寻优得出ＦＦＤ变形模块
最前端两列控制点在Ｚ方向上的线性位移为
－ ８ ５１ ｍｍ，ＦＦＤ变形模块最前端三列控制点在Ｘ
方向上的线性位移为－ １０ １２ ｍｍ，ＦＦＤ变形模块最
前端第一列控制点在Ｙ方向上对称的线性位移为
－ ６０ ０３ ｍｍ。ＫＣＳ优化后球鼻艏造型如图１２所
示，图１２ａ中球鼻艏与主船体的ＮＵＲＢＳ曲面连接处

（ａ）优化后球鼻艏侧视图及斑
马纹

（ｂ）优化后球鼻艏俯视图及
斑马纹

图１２　 ＫＣＳ优化后球鼻艏造型及斑马纹示意
Ｆｉｇ． １２　 ＫＣＳ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｂｕｌｂｏｕｓ ｂｏｗ ｓｈａｐｅ ａｎｄ

ｚｅｂｒａ ｐａｔｔｅｒｎ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ
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斑马纹光滑连续无间断，证明ＦＦＤ可以在不破坏曲
面连续性的条件下灵活地改变球鼻艏造型。
４ ３　 ＫＣＳ球鼻艏优化结果验证及分析

ＫＣＳ优化后球鼻艏船模的主参数如表７所示，
ＫＣＳ优化后球鼻艏船模的阻力预报值如表８所示，
ＶＣＭ预报误差为０ ０２６ ２％，将ＫＣＳ基准设计模型
高复杂度阻力预报值与ＥＦＤ的误差作为评估器，
ＶＣＭ预报误差远小于评估器的偏差，ＶＣＭ预报合
理可信。基准设计模型的Ｒ ｔｈ ＝ １２６ ６０２ Ｎ，优化后
球鼻艏模型的Ｒ ｔｈ ＝ １２５ ９１２ Ｎ，降阻达到基准设计
模型Ｒ ｔｈ的０ ５４５％。优化后球鼻艏模型Ｌｃｂｏｐｔｉ较基
准设计模型向船舯后推移了０ ０１８ ３５６％ Ｌｐｐ，Δｏｐｔｉ较
Δａ减小了０ ０３４ ８％，满足本文对Ｌｃｂ及Δ的约束条
件。因此该优化后球鼻艏是ＫＣＳ降阻优化的一个
合理结果。

表７　 优化后球鼻艏模型主参数
Ｔａｂ． ７　 Ｍａｉｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｂｕｌｂｏｕｓ ｂｏｗ ｍｏｄｅｌ

Ｌｐｐ ／ ｍ Ｂ ／ ｍ Ｔ ／ ｍ Ｓｈｕｌｌ ／ ｍ
２ Δｏｐｔｉ ／ ｔ Ｌｃｂｏｐｔｉ ／ ％

７． ２７９ １． ０１９ ０． ３４２ ９． ５６１ １． ６８４ － ０ ８７０

表８　 优化后球鼻艏模型阻力数据
Ｔａｂ． ８　 Ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ ｄａｔａ ｏｆ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｂｕｌｂｏｕｓ ｂｏｗ ｍｏｄｅｌ

Ｒｔｌ ／ Ｎ Ｒｔｈ ／ Ｎ Ｒ′ｔ ／ Ｎ ＶＣＭ预报误差／ ％
１４１． ３０３ １２５． ９１２ １２５． ９４５ ０． ０２６ ２

　 　 图１３展现了球鼻艏优化后ＫＣＳ船体兴波幅值
明显减小，船首波相位发生明显移动，首波幅值变
小，使得首波较优化前更加瘦削，进流角减小。

图１３　 球鼻艏优化前后开尔文船波对比示意
Ｆｉｇ． １３　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｋｅｌｖｉｎ ｓｈｉｐ
ｗａｖｅｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｂｕｌｂｏｕｓ ｂｏｗ

５　 结束语
本文基于ＧＨ可视化编程环境提出与构建了开

源的可视化船型优化平台，并将平台应用于ＫＣＳ球

鼻艏形状降阻优化研究上，通过在优化过程中引入
变复杂度方法，既保证了优化精度，又提升了优化速
度。该平台解决了商业优化平台中各软件耦合时接
口不通用的问题，平台中算法可随工程需求进行替
换，表现出强大的可扩展性。接下来的研究中将使
用该平台进行多学科船型设计优化，且将改进优化
流程和方法，使可视化船型优化平台逐渐完善。
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