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一种优化迭代权因子的组合代理模型构建方法
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摘要：代理模型常被用来取代复杂工程问题中的仿真模型。为了提高代理模型的效率、精度和鲁棒性，提出一种优

化迭代权因子的组合代理模型构建方法。首先采用留一交叉验证策略和预测平方和 Ｐ来计算初始权因子，然后对

权因子进行迭代，并在每次迭代的过程中对其进行更新，直至最终得到的组合代理模型达到理想的预测精度。为

了验证该方法的有效性，对 ３个基准问题和 １个工程实例构建了 ３种元模型和 ５种组合代理模型，并从效率、精度

和鲁棒性等方面进行性能比较。结果表明本文所提出的方法不仅能得到高精度和高鲁棒性的代理模型，而且能有

效缩短模型的构建时间。
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　　引言

复杂机电产品的设计往往涉及众多学科、多种

因素，而且各个学科、因素之间的相互作用、相互耦

合，使得产品设计优化过程异常复杂。传统的利用

仿真分析来获得优化结果的方法对复杂机电产品的



设计已越来越力不从心，而代理模型方法能够极大

地降低复杂产品设计优化过程中的庞大计算量，在

复杂工程问题的分析和优化中应用广泛
［１－５］

。代理

模型方法是利用拟合和插值技术来分析实验设计

点，在满足设计精度的条件下，对复杂、隐式或未知

的函数关系进行简化替代，从而构建出源函数或仿

真模型的近似模型，然后再基于该近似模型进行优

化设计。

代理模型中，常用的元模型有：多项式回归模型

（ＰＲＳ）、Ｋｒｉｇｉｎｇ模型 （ＫＲＧ）、径向基函数模型
（ＲＢＦ）、支持向量回归模型（ＳＶＲ）等。由于缺乏足
够的信息来描述响应与输入变量之间的关系，因此

对于某一个复杂工程问题，很难知道哪一个元模型

是匹配的
［６］
。此外，由于元模型的预测精度受实验

设计（ＤＯＥ）类型、样本点数量和响应面类型（例如：
线性、非线性、平滑、粗糙）等因素的影响比较大

［７］
，

因此，事先要选择一个合适的元模型具有很大的困

难。

为了提高代理模型的适应性，一个合理的选择

是使用多个元模型的线性组合，即组合代理模型，它

能充分利用各元模型的预测性能来提高响应的整体

预测精度。目前国内外已提出了多种组合代理模型

的构建方法，其大致可以分为 ３类。第 １类是根据
样本在设计空间内的相似性来构建组合代理模

型
［８］
，即对样本进行分类以组成不同的群集，然后

对每个群集构建一个局部代理模型，最后将它们在

整个设计空间内光滑连接，以构成全局组合代理模

型。这类构建方法，其模型精度对初始样本的依赖

性较强。第２类是作为一个优化问题来构建组合代
理模型。它可分成两小类：①通过最小化局部误差
（如预测方差、最大绝对误差等）来获得组合代理模

型的权因子，如 ＺＥＲＰＡ等［９］
通过最小化组合代理

模型中的预测方差来获得权因子，ＡＣＡＲ等［１０］
通过

最小化组合代理模型中的最大绝对误差来获得权因

子。②通过最小化全局误差（如广义交叉验证均方
根误差、均方根误差等）来获得组合代理模型的权

因子，如 ＧＯＥＬ等［１１］
和 ＴＯＡＬ等［１２］

通过最小化组合

代理模型中的广义交叉验证均方根误差来获得权因

子，ＪＩＡＮＧ等［１３］
通过最小化组合代理模型中的均方

根误差来获得权因子等。潘峰
［１４］
综合比较了这两

小类组合代理模型的构建方法，指出它们的精度和

鲁棒性还有待提高；周晓剑
［１５］
指出该类方法所提出

的最优化问题并不能保证所求的解是全局最优，有

时容易陷入局部最优，有时甚至没有最优解。当然，

一般情况下，第２类组合代理模型的构建方法能较
好地提高模型的精度，但同时也大大增加了建模时

间。第３类是利用迭代权因子的策略来构建组合代
理模型，即在每次获得权因子之后判断是否满足收

敛准则，若不满足则继续迭代，直至获得满足精度要

求的代理模型。如周晓剑
［１５］
通过多次循环预测方

差倒数的策略来构建组合代理模型的方法；ＺＨＯＵ
等

［１６］
基于算术平均迭代策略获得权因子的计算方

法等。这类方法能在模型精度和建模时间之间取得

较好的平衡，但若初始权因子选取不当，则会导致迭

代时间过长。

综上所述，尽管国内外对组合代理模型的构建

方法进行了一些研究，但在模型的效率、精度和鲁棒

性等方面仍不尽人意。为此，本文提出一种优化迭

代权因子的组合代理模型构建方法。

１　组合代理模型

１１　加权组合代理模型公式
由于各个元模型对于给定的源函数具有不同的

近似精度，因此，为了提高代理模型的适应性和整体

预测精度，将各个元模型乘以不同的权因子以构成

加权组合代理模型，用于近似源函数 ｙ（ｘ）的组合代
理模型可以表示为

ｙ^ｅ（ｘ）＝∑
Ｍ

ｉ＝１
ωｉ^ｙｉ（ｘ） （１）

其中 ∑
Ｍ

ｉ＝１
ωｉ＝１

式中　ｘ———输入变量
ｙ^ｅ（ｘ）———组合代理模型的预测响应值
Ｍ———元模型的个数
ωｉ———第 ｉ个元模型的权因子
ｙ^ｉ（ｘ）———第 ｉ个元模型的预测响应值

通常，对源函数近似精度较高的元模型具有较

大的权因子，反之亦然。

ＰＲＳ元模型具有构造简单、计算量小、线性拟合
精度高的特点；ＫＲＧ元模型具有局部拟合精度高的
特点；ＲＢＦ元模型具有非线性拟合精度高的特点。
因此，本文考虑的组合代理模型同大多数文献一样，

也是由 ＰＲＳ、ＫＲＧ和 ＲＢＦ３个元模型来构成，不同
之处在于权因子的计算方法，因为它在很大程度上

会影响代理模型的效率、精度和鲁棒性。

１２　留一交叉验证策略
评价代理模型预测精度的指标主要有：均方根

误差 ＲＲＭＳＥ、预测平方和 Ｐ、相关系数 Ｒ等。为了提

高建模效率，采用 Ｐ和留一交叉验证策略［１７］
来计算

初始权因子。假设利用 ｐ个样本构建了一个代理模
型，则利用留一交叉验证策略来得到 Ｐ的步骤如
下：将这 ｐ个样本点进行编号，分别为 ｐ１，ｐ２，…，ｐｐ；

２９３ 农　业　机　械　学　报　　　　　　　　　　　　　　　　　２０１６年



将第 ｐ１个样本点作为测试点，代入代理模型，得到

其响应值ｙ（Ｘｐ１）；将其余ｐ－１个样本重新构造代理
模型，并将第 ｐ１个样本点代入到该新建的模型中，

得到一个新的响应值 ｙ^（Ｘｐ１），这种响应值称为留一
响应值。以此类推，可以得到 ｐ个留一响应值，这样
就可最终得到 Ｐ为

Ｐ＝∑
ｐ

ｉ＝１
１／［ｐ（ｙ（Ｘｐｉ）－ｙ^（Ｘｐｉ））２槡 ］ （２）

１３　初始权因子
由于 Ｐ越小，模型精度越高，而对源函数近似

精度较高的元模型通常具有较大的权因子，因此计

算 ＰＲＳ、ＫＲＧ和 ＲＢＦ３个元模型所对应的初始权因
子公式为

ω０ｉ＝

１
Ｐｉ

∑
３

ｊ＝１

１
Ｐｊ

　（ｉ＝１，２，３） （３）

２　优化迭代的权因子计算方法

２１　模型构建方法
前面提到，由于第 ２类构建方法是通过优化求

解局部误差或全局误差来获得权因子的，因此其建

模时间较长；而第 ３类构建方法，由于源模型（或源
函数）的性态未知，很难选取到一组恰当的初始权

因子，若盲目选取，则会导致建模时间过长。为了提

高建模效率，首先在初始采样的基础上（采ｐ个样本
点），得到３个初始的 ＰＲＳ、ＫＲＧ和 ＲＢＦ元模型，虽
然这些元模型精度还不高，但仍能反映出源函数在

设计空间上的趋势，然后利用留一交叉验证策略和

Ｐ来计算每个元模型对应的初始权因子，避免了初
始权因子选取时的盲目性。为了提高模型的精度和

鲁棒性，在初始权因子的基础上，采用 ＲＲＭＳＥ的最大、
最小值以及整体精度，作为收敛判断准则，对权因子

作进一步的迭代求解，直至模型达到理想的预测精

度。

本文提出的优化迭代权因子的计算方法具有如

下特点：由于初始权因子不是盲目选取的，而是通过

留一交叉验证策略和 Ｐ得到的，因此在较好的初始
权因子的基础上进行迭代，其迭代次数要比第 ３类
现有方法少很多。克服了第２类方法所存在的不足
（如耗时长、局部最优、一次性获得的权因子难以达

到理想的预测精度等）。本文首先采用计算量小的

方法（即不采用优化的方法，而采用留一交叉验证

策略，它能提高样本的使用效率
［１７］
）计算出初始权

因子，然后进行权因子迭代，以得到更加精确和更具

鲁棒性的代理模型。本文采用 ＲＲＭＳＥ的最大、最小值

以及整体精度作为收敛判断准则，克服了第 ３类现
有方法只考虑最高和最低的元模型精度而没有考虑

模型的整体精度来进行局部收敛判断的缺陷，这更

有利于模型精度的提高。

本算法的具体步骤如下：

（１）首先利用拉丁超立方采样（ＬＨＤ）方法［１８］
，

在设计空间进行采样，得到 ｐ个样本点，并仿真计算
得到它们的真实响应值。

（２）运用留一交叉验证策略和 Ｐ来计算每个元
模型所对应的初始权因子 ω０１、ω

０
２、ω

０
３。

（３）再次利用 ＬＨＤ采样，得到 ｎｓ个测试样本
点，并仿真计算得到它们的真实响应值；然后根据前

面 ｐ个样本点及其响应值所构建的各个元模型，计
算每个元模型的 ＲＲＭＳＥ，并分别乘上相应的权因子，

得到子模型的 ＲＲＭＳＥ。

（４）根据各 ＲＲＭＳＥ的大小，分别找到最大和最小

的 ＲＲＭＳＥ，记为 Ｒ

ＲＭＳＥＷｏｒｓｔ

和 ＲＲＭＳＥＢｅｓｔ。
（５）迭代停止判定准则：

Ｗｈｉｌｅ（ＲＲＭＳＥＷｏｒｓｔ－Ｒ

ＲＭＳＥＢｅｓｔ

＞ｔｏｌ或

∑
３

ｉ＝１
ＲＲＭＳＥｉ＞ε）Ｄｏ｛

用加权代理模型（初始组合代理模型或者上一次迭

代之后更新的组合代理模型）来替换 ＲＲＭＳＥＷｏｒｓｔ对应
的子模型中的元模型，替换之后，合并３个子模型中
相同元模型的权因子，从而得到组合代理模型新的

权因子｝

（６）转到步骤（３），直至步骤（５）中的 Ｗｈｉｌｅ语
句不满足，然后退出循环，获得最佳的权因子 ωｎ１、

ωｎ２、ω
ｎ
３。

这里，ＲＲＭＳＥ表示代理模型的均方根误差，ｔｏｌ、ε
为预定的误差值。

ＲＲＭＳＥ＝
１
ｎｓ∑

ｎｓ

ｋ＝１
（ｙ（Ｘｋ）－ｙ^（Ｘｋ））

槡
２

（４）

式中　Ｘｋ———第 ｋ个测试样本点
ｙ（Ｘｋ）———点 Ｘｋ处的真实响应值
ｙ^（Ｘｋ）———代理模型在点Ｘｋ处的预测响应值

步骤（３）～（６）的伪代码如下：
ｉ＝０；
Ｄｏ｛ＲＲＭＳＥ１ ＝ＲＲＭＳＥ１ω

ｉ
１；∥第 １个子模型对应的

均方根误差

ＲＲＭＳＥ２＝ＲＲＭＳＥ２ω
ｉ
２；∥第 ２个子模型对应的均方

根误差

ＲＲＭＳＥ３＝ＲＲＭＳＥ３ω
ｉ
３；∥第 ３个子模型对应的均方

根误差

ωΔ１ ＝ω
ｉ
１；
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ωΔ２ ＝ω
ｉ
２；

ωΔ３ ＝ω
ｉ
３；

ＲＲＭＳＥＷｏｒｓｔ＝ＭＡＸ（Ｒ

ＲＭＳＥ１
，ＲＲＭＳＥ２，Ｒ


ＲＭＳＥ３

）；∥找到 ３个
子模型对应均方根误差中最大值

ＲＲＭＳＥＢｅｓｔ＝ＭＩＮ（Ｒ

ＲＭＳＥ１
，ＲＲＭＳＥ２，Ｒ


ＲＭＳＥ３
）；∥找到 ３个子

模型对应均方根误差中最小值

ｃｏｎｄ１＝ＲＲＭＳＥＷｏｒｓｔ－Ｒ

ＲＭＳＥＢｅｓｔ

；∥判断条件１

ｃｏｎｄ２＝∑
３

ｉ＝１
ＲＲＭＳＥｉ；∥判断条件２

Ｍｏｄｅｌ（ＲＲＭＳＥＷｏｒｓｔ） (＝Ｍｏｄｅｌ∑
３

ｊ＝１
ωｉｊＳｕｒ)ｊ ；∥最大

均方根误差对应的元模型被组合代理模型替换

ｉ＋＋；

(Ｍｏｄｅｌ∑
３

ｊ＝１
ωｉｊＳｕｒ)ｊ ＝Ｍｏｄｅｌｃｏｍｂｉｎｅ；∥合并子模

型中相同元模型的权因子，构成新的组合代理模型

Ｗｈｉｌｅ（ｃｏｎｄ１＞ｔｏｌ‖ｃｏｎｄ２＞ε）
ωｎ１＝ω

Δ
１；

ωｎ２＝ω
Δ
２；

ωｎ３＝ω
Δ
３；

代码中子模型等于元模型乘上相应的权因子。

２２　模型构建流程
模型构建流程如图１所示。

３　实例

选用３个基准问题和１个工程实例来建立代理
模型，并进行性能比较测试。

３１　基准问题

下面３个基准问题［１９］
，分别代表了低维、中维

和高维问题。

ＢｒａｎｉｎＨｏｏ

图 １　模型构建流程图

Ｆｉｇ．１　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｍｏｄｅｌｂｕｉｌｄｉｎｇ
　

ｆ（ｘ，ｙ） (＝ ｙ－５１ｘ
２

４π２
＋５ｘ
π )－６

２

＋

(１０ １－１
８ )π ｃｏｓ（ｘ）＋１０　

（ｘ∈［－５，１０］，ｙ∈［０，１５］）

　　Ｈａｒｔｍａｎ３

ｆ（Ｘ）＝－∑
４

ｉ＝１
ｃｉ (ｅｘｐ －∑

３

ｊ＝１
ａｉｊ（ｘｊ－ｐｉｊ） )２

（ｘｊ∈［０，１］）
Ｈａｒｔｍａｎ６

ｆ（Ｘ）＝－∑
４

ｉ＝１
ｃｉ (ｅｘｐ －∑

６

ｊ＝１
ａｉｊ（ｘｊ－ｐｉｊ） )２

（ｘｊ∈［０，１］）
对于 Ｈａｒｔｍａｎ３和 Ｈａｒｔｍａｎ６，其参数 ｃｉ、ａｉｊ、ｐｉｊ

取值见表１和表２［１９］。　　

表 １　函数 Ｈａｒｔｍａｎ３的参数

Ｔａｂ．１　ＰａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｆｕｎｃｔｉｏｎＨａｒｔｍａｎ３

ｉ
ａｉｊ

ｊ＝１ ｊ＝２ ｊ＝３
ｃｉ

ｐｉｊ
ｊ＝１ ｊ＝２ ｊ＝３

１ ３０ １００ ３００ １０ ０３６８９０ ０１１７０ ０２６７３

２ ０１ １００ ３５０ １２ ０４６９９０ ０４３８７ ０７４７０

３ ３０ １００ ３００ ３０ ０１０９１０ ０８７３２ ０５５４７

４ ０１ １００ ３５０ ３２ ００３８１５ ０５７４３ ０８８２８

表 ２　函数 Ｈａｒｔｍａｎ６的参数

Ｔａｂ．２　ＰａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｆｕｎｃｔｉｏｎＨａｒｔｍａｎ６

ｉ
ａｉｊ

ｊ＝１ ｊ＝２ ｊ＝３ ｊ＝４ ｊ＝５ ｊ＝６
ｃｉ

ｐｉｊ
ｊ＝１ ｊ＝２ ｊ＝３ ｊ＝４ ｊ＝５ ｊ＝６

１ １００ ３０ １７０ ３５ １７ ８０ １０ ０１３１２ ０１６９６ ０５５６９ ００１２４ ０８８２８ ０５８８６

２ ００５ １００ １７０ ０１ ８０ １４０ １２ ０２３２９ ０４１３５ ０８３０７ ０３７３６ ０１００４ ０９９９１

３ ３０ ３５ １７ １００ １７０ ８０ ３０ ０２３４８ ０１４５１ ０３５２２ ０２８８３ ０３０４７ ０６６５０

４ １７０ ８０ ００５ １００ ０１ １４０ ３２ ０４０４７ ０８８２８ ０８７３２ ０５７４３ ０１０９１ ００３８１
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３２　磁流变制动器问题
磁流变制动器是一种新型线控制动器，为了改

进制动器的性能，文献［２０］提出了一种由 ５个变量
构成的优化设计方案，其目标是最大化制动器的制

动力矩和最小化制动器的质量。由于制动力矩既与

磁路参数有关，又与结构参数有关，因此需要通过

ＡＮＳＹＳ的仿真分析得到。这里，需要构建制动力矩
的代理模型，其５个设计变量及取值范围如表 ３所
示

［２０］
。

表 ３　制动器的设计变量及范围

Ｔａｂ．３　Ｄｅｓｉｇｎｖａｒｉａｂｌｅｓａｎｄｒａｎｇｅｏｆｂｒａｋｅ ｍｍ

设计变量　　 取值范围

制动盘最小工作半径 Ｒ１ ２５～６０

制动盘最大工作半径 Ｒ２ ７０～１３０

制动器内腔半径 Ｒ３ １１０～１４５

制动盘厚度 ｌ１ ５～３０

外壳厚度 ｌ２ ５～３０

３３　实验设计
对于以上测试问题，采用拉丁超立方采样方法

进行采样。为了降低随机因素的影响，同时参考文

献［１５，２０］，根据问题维数的不同，随机选取 ２０～
１０００组训练样本，每组由 １２～５６个训练样本点组
成。此外，由于要进行模型精度的判断，因此需要添

加额外 ｎｓ个测试样本点，具体如表４所示。

表 ４　各问题使用的训练点和测试点数目

Ｔａｂ．４　Ｎｕｍｂｅｒｓｏｆｔｒａｉｎｉｎｇａｎｄｔｅｓｔｉｎｇｐｏｉｎｔｓｕｓｉｎｇ

ｉｎｐｒｏｂｌｅｍｓ

问题
设计变量

个数

训练样本

组数

训练样本

点个数

测试样本

点个数

ＢｒａｎｉｎＨｏｏ ２ １０００ １２ ４

Ｈａｒｔｍａｎ３ ３ １０００ ２０ ６

Ｈａｒｔｍａｎ６ ６ ２００ ５６ １２

制动器问题 ５ ２０ ４２ １０

３４　预测精度指标
相关系数 Ｒ可反映代理模型的全局误差大小，

其值越接近于１，代理模型的预测精度则越高。由于实
验需要重复多次（如２００、１０００次），因此用Ｒ的均值及
变化系数ψ［１２］来评价代理模型的预测精度。

Ｒ＝
∑
ｎ

ｉ＝１
（ｙｉ－ｙ）（^ｙｉ－ｙ^）

∑
ｎ

ｉ＝１
（ｙｉ－ｙ）

２∑
ｎ

ｉ＝１
（^ｙｉ－ｙ^）槡

２

（５）

式中　ｎ———测试样本点的数目
ｙｉ———第 ｉ个测试样本点的真实响应值
ｙ———ｎ个真实响应值的平均值
ｙ^ｉ———第 ｉ个测试样本点的预测响应值

ｙ^———ｎ个预测响应值的平均值

ψ＝δ
μ

（６）

式中　δ———相关系数 Ｒ的标准差
μ———相关系数 Ｒ的均值

４　结果与分析

首先，对进行比较的各种组合代理模型进行标

记，部分标记沿用 ＡＣＡＲ等［６］
的标签。基于固定权

因子（即 ω１＝ω２＝ω３＝１／３）的组合代理模型标记为
ＥＡ，基于预测方差的组合代理模型标记为 ＥＶ，基于
广义交叉验证均方根误差的组合代理模型标记为

ＥＧ，基于算术平均迭代的组合代理模型标记为 ＥＲ，
本文提出的优化迭代权因子的组合代理模型标记为

ＥＧＲ。其次，为了便于进行性能比较，将结果以箱线
图的形式

［２１］
表达，它可以直观反映出数据分布的分

散程度。箱线图矩形内部的横线表示中位数，矩形

上下两端分别对应数据的上、下四分位数，矩形端外

的两条线段分别对应数据的上、下四分位距，这两条

线段表示异常值截断处，异常值截断处之外的点为

异常值，用 ＋表示。最后，为了清晰起见，Ｒ的均值
和 ψ值以表格的形式列出。
４１　相关系数

对 ３个基准问题和工程实例建立各种代理模
型，其相关系数 Ｒ如图 ２所示。从图中可以看出：
①３个元模型（ＰＲＳ、ＫＲＧ和 ＲＢＦ）在４个问题中，要
么矩形内部的横线位置较低，要么矩形上下两端的

距离较大，要么矩形端外的两条线段的距离较大，要

么异常值过多，说明没有一个元模型能对所有的问

题都拟合得很好。②在矩形内部的横线位置方面，
各组合代理模型均高于横线最低的元模型，在矩形

上下两端的距离、矩形端外两条线段的距离、以及异

常值方面，各组合代理模型均小于精度最低的元模

型，说明组合代理模型的预测性能要优于精度最低

的元模型。③大多数组合代理模型的矩形上下两端
的距离、矩形端外线段的距离、以及异常值都比元模

型的要小，说明组合代理模型的鲁棒性一般要优于

单个元模型。④在所有的问题中，ＥＧＲ和 ＥＲ有着
相似的箱线图，且优于其它的代理模型，但是 ＥＧＲ
的箱线图总体上还是好于 ＥＲ，说明 ＥＧＲ的鲁棒性
是最好的。

对３个基准问题和工程实例建立的各种代理模
型，其相关系数 Ｒ的均值和 ψ如表 ５所示。从表中
可以看出：大部分组合代理模型的相关系数均值和

ψ都要优于元模型（即均值高于元模型、ψ值低于元
模型），说明组合代理模型的预测精度一般要高于
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图 ２　各测试问题代理模型的相关系数

Ｆｉｇ．２　Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｏｆｔｅｓｔｐｒｏｂｌｅｍｓｂｙｕｓｉｎｇｓｕｒｒｏｇａｔｅｍｏｄｅｌｓ
　

表 ５　各测试问题代理模型的相关系数均值和 ψ
Ｔａｂ．５　Ｍｅａｎａｎｄψｖａｌｕｅｓｏｆｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｏｆｔｅｓｔｐｒｏｂｌｅｍｓｂｙｕｓｉｎｇｓｕｒｒｏｇａｔｅｍｏｄｅｌ

代理模型
ＢｒａｎｉｎＨｏｏ Ｈａｒｔｍａｎ３ Ｈａｒｔｍａｎ６ 制动器问题

均值 ψ 均值 ψ 均值 ψ 均值 ψ

ＲＢＦ ０８８４３ ００６２３ ０７２４９ ０１６７４ ０９５８６ ００１８４ ０８２６３ ００７０５

ＫＲＧ ０８４８７ ０１０５７ ０８６６４ ００６４９ ０９４５６ ００２２６ ０８０４７ ００７９３

ＰＲＳ ０８０４９ ００８１２ ０８８４５ ００４７６ ０９７６５ ００１３５ ０８３３５ ００７４２

ＥＧ ０８９７９ ００５６４ ０８９８５ ００３０４ ０９８８５ ０００６８ ０８５７３ ００５６１

ＥＶ ０８８９５ ００６１４ ０９００４ ００３０４ ０９８７１ ０００５２ ０８５４１ ００５７９

ＥＡ ０８７２７ ００７１４ ０８７１８ ００４７９ ０９７３６ ０００９４ ０８３２９ ００６７２

ＥＲ ０９０２３ ００５３８ ０８９２６ ００３１２ ０９８４３ ０００４７ ０８７４４ ００４９６

ＥＧＲ ０９１３９ ００５１２ ０９１０５ ００２８８ ０９９２１ ０００３５ ０８８６３ ００４３９

单个元模型；在所有的问题中，ＥＧＲ的相关系数的
均值最大，均高于其他代理模型；此外，在所有问题

中，ＥＧＲ的相关系数的 ψ最小，均低于其他代理模
型，说明 ＥＧＲ的鲁棒性最好。
４２　代理模型的构建速度

建立各种代理模型所需的时间如表 ６所示（计
算机为：Ｉｎｔｅｒｉ３ ２３１０Ｍ，ＣＰＵ：２１ＧＨｚ，ＲＡＭ：

６０ＧＢ）。从表中可以看出：元模型构建的时间最
短；组合代理模型中，ＥＡ构建的时间最短，因为 ＥＡ
的权因子是固定的（即 ω１＝ω２＝ω３＝１／３）；ＥＶ和
ＥＧ的构建时间相近，因为它们都是通过最优化预测
方差或广义均方根误差，一次性获得权因子；ＥＧＲ
比 ＥＧ、ＥＶ和 ＥＲ的构建时间要短，因为它是在较好
的初始权因子的基础上进行的迭代。

表 ６　构建各种代理模型所需的时间

Ｔａｂ．６　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｉｍｅｔｏｂｕｉｌｄｓｕｒｒｏｇａｔｅｍｏｄｅｌｓ ｓ

问题 ＲＢＦ ＫＲＧ ＰＲＳ ＥＧ ＥＶ ＥＡ ＥＲ ＥＧＲ

ＢｒａｎｉｎＨｏｏ ３４８２ ３７２５ ３４１７ ５８１７ ５６２７ ４３８７ ６４６２ ５３９２
Ｈａｒｔｍａｎ３ ５４９４ ５７３４ ５０７８ ８２３３ ７９４０ ６７４４ １０５０９ ７８８７
Ｈａｒｔｍａｎ６ ９６２２ ９８３１ ９２８７ １５４９３ １４７８４ １１８５３ ２０４６２ １４６１３
制动器问题 １８７３４ １９３３６ １８０４６ ２７３４８ ２５７４５ ２００８１ ３０２７９ ２３１９４

５　结论

（１）单个元模型不能很好地适应各种源函数或

源模型，组合代理模型比单个元模型的适应性更强。

（２）尽管单个元模型的构建时间比组合代理模
型要短，但组合代理模型的精度和鲁棒性一般要优
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于单个元模型。

（３）为了能更精确地近似源函数或源模型，采
用预设的固定权因子的方法是不可取的，而应根据

源函数或源模型的性态来动态地获取权因子。

（４）在所测试的问题中，本文方法得到的代理

模型（即 ＥＧＲ）预测精度和鲁棒性高于其它代理模
型；其构建时间比 ＥＧ、ＥＶ和 ＥＲ短。说明本文所提
出的方法不仅能得到高精度和高鲁棒性的代理模

型，而且能有效缩短模型的构建时间。
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