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摘要：代理模型是计算复杂且费时的数值分析模型的替代模型，在一定程度上弥补了传统工程优化设计和数值仿真分析设计

周期长、计算成本高、维数灾难等短板。近年来，代理模型技术蓬勃发展，成果丰硕，被逐渐应用在航空航天、船舶、汽车、

发电等领域。首先对代理模型进行总体概述，调查了近三十年代理模型相关论文发表总量与年发表量，总体分析了国内外学

者在此领域的投入与产出。其次从试验设计、单保真度代理模型、多保真度代理模型这三方面较为详细地介绍了代理模型研

究现状。接着围绕代理模型在优化设计中的应用展开调查，分析与概述了代理模型辅助的多学科优化设计、多目标优化设计

和不确定性优化设计。最后归纳总结了代理模型技术目前存在的问题，并对未来的研究方向提出了一些建议。 
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Abstract：Surrogate model is a substitute of the numerical analysis model with complex and time-consuming 
calculation, which can make up for the shortcomings of traditional engineering optimization design and numerical simulation analysis, 

such as long design cycle, high computing costs, and curse of dimensionality. Surrogate model technique has developed rapidly and 

achieved abundant outcomes in recent years. It has been gradually applied in aerospace, ship industry, vehicle, power generation and 

other fields. First, this paper gives a general overview of the surrogate model technique, and investigates the total and increment 

number of papers published on the surrogate model in the past thirty years. Second, the research status of surrogate model and related 

typical methods and theories are introduced in detail from three aspects, namely design of experiments, single-fidelity surrogate model 

and multi-fidelity surrogate model. Then applications of surrogate model in optimization design are investigated. The overall 

investigation of the surrogate-assisted multidisciplinary, surrogate-assisted multi-objective, and surrogate-assisted uncertainty 

optimization design techniques are analysed and summarized. Finally, the underlying problems existing in the surrogate model 

technique are summarized, and some suggestions are proposed for the future research.  

Key words: surrogate model；design of experiments; multi-fidelity；sequential sampling；multi-objective optimization design；

multidisciplinary optimization design 
 

0  前言
* 

传统的工程优化设计与分析研究通常利用物理
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实验获得少量实验数据，探究工程系统运行规律，

存在设计周期长、实验成本高等不可忽视的缺点。

随着数值计算方法飞速发展，计算机技术显著提高，

数值仿真技术被逐渐应用到工程实际中，且因其强

大的计算推导能力、可靠性、准确性，将逐步替代

物理实验
[1-3]

，但是计算机仿真技术也无法跳出其自
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身的局限性。为了保证工程优化设计优化与分析结

果的可靠性与准确性，所需的仿真模型越来越精细，

模型的保真度与复杂度同时稳步提高，导致快速发

展的计算机技术仍不能满足优化设计与分析时所需

的高昂计算资源与时间
[4-8]

。因此，为了减少高保真

度模型高昂的计算成本，针对工程优化设计与分析

问题的复杂性，基于样本数据的快速分析计算方  
法——代理模型(Surrogate model)技术应运而生

[9]
。

代理模型即为响应曲面模型 (Response surface 
model ， RSM) ， 国 内 外 也 称 之 为 近 似 模 型

(Approximate model)，被称为模型的模型
[10]

。1975
年，学者 Blanning [11]

提出“Metamodels(元模型)”
来表示代理模型，之后学者们陆续提出了多种称呼

来指    代代理模型，如“Model emulation [12]
”、

“Proxy models [13]
”、“Auxiliary models [14]

”等。国

内外学者们针对代理模型给出了多种描述，虽然具

体表述不完全相同，但是大意与内涵相差不大。

KLEIJNEN[14]
认为代理模型是由仿真模型定义的输

入/输出函数的近似值。陈昌富等在文献[15]中定义

代理模型为“在不降低精度的前提下，通过少量样

本信息构建的计算量小，但计算结果与原模型结果

(数值分析或试验观测结果)相近的数学模型”。韩忠

华等在文献[16]中认为代理模型是“在分析和优化

设计中可以代替那些计算复杂且费时的数值分析模

型的数学模型”。从上述描述可以看出，代理模型是

通过从仿真模型中提取数据，利用数学方法构建而

成的复杂仿真模型的近似模型，被广泛应用于工程

系统仿真、地质勘探、航空航天等多个领域
[1]
。一

般情况下，在基于数值仿真的优化设计与分析中，

研究人员无从得知输入变量与输出响应之间的函数

关系，数值仿真模型可被看作一个黑箱子(Black-box)
模型，给定输入变量值，得到输出响应值。代理模

型技术根据有限次的仿真模型输入输出数据对，构

建输入变量与输出响应之间的函数关系，可应用于

输入与输出之间物理意义不明的、计算成本高昂的

优化设计与分析中，能在一定程度上解决维数灾难

(Curse of dimensionality)的问题。利用构建好的代理

模型替代运行成本高昂的高保真度(High-fidelity，
HF)仿真模型，进行后续的工程优化设计与分析，

减少运行成本与计算时间，有效缩短产品设计周期，

大大提高工程项目设计效率。 
通过总体调研代理模型方面相关论文，发现近

二十年来代理模型技术经历了蓬勃的发展与长足的

进步。国内外研究代理模型学者大多来自于中国、

美国、德国、英国、法国等十个国家，图 1 和图 2
分别为这十个国家 23 年来代理模型领域论文发表

总量和年发表量。从总量图可以看出，美国在代理

模型领域发表论文最多，成果最为丰富，中国紧随

其后，之后依次是德国、英国、法国、意大利等。

从年增量图可以看出，在 2000 年美国在该领域论文

发表接近 2 500 篇，而其他九个国家年发表量均低

于 500 篇，美国年发表量接近其他国家发表量的总

和。分析得知，美国在代理模型领域起步早，成果

多，从一开始就处于引领的地位，其余国家起步较

晚，尤其是我国。随着时间的推移，美国在此领域

论文年发表量缓慢增长，其他国家涨幅也有所扩大，

但是明显可以看出中国代理模型论文年发表量增长

迅速，到 2020 年已经追赶上美国的步伐。这说明，

我国在代理模型领域虽然起步晚，但是之后有更多

学者投入到这项工作中，创造了丰硕的成果。从图

中还可以看出，印度在代理模型领域发展也很迅速，

在 20 年间，排名从第 9 跃升到第 3。 

 

图 1  代理模型相关论文 2000-2022 年间发表总量 

 

图 2  代理模型相关论文 2000-2022 年间年发表量 

构建一个完整的代理模型基本要经过以下步

骤：试验设计(Design of experiments，DoEs)、样本

点获取、代理模型构建、精度检验、序列加点等步

骤，具体如图 3 所示。 
首先，利用 DoEs 方法，依据空间填充性与投

影性原则，在设计空间抽取若干输入点，其中空间

填充性表示输入点在原始设计空间的均匀分布程

度，而投影性为输入点在原始设计空间的低维投影

上的均匀分布度衡量指标；其次，将输入点代入到
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数值仿真模型中，得到输出响应，获取样本点；接

着，根据此初始样本点集利用数学方法构建代理模

型；随后利用精度评价标准检验代理模型的精度，

如果精度符合要求，则代理模型构建完成，若精度

不满足要求，进入序列加点过程中，在原有的样本

点基础上加入新生成的样本点，逐渐提高代理模型

的精度，直到模型精度满足需求。 

 

图 3  代理模型建模基本框架 

文章结构大体框架如下。第 1 节概述了试验设

计的研究进展，分为一次性取样和序列取样方法两

部分展开调研。第 2 节进行了代理模型方法发展概

述，从单保真度代理模型和多保真度代理模型两方

面进行调研，其中单保真度代理模型分为单一保真

度代理模型(以下简称单一模型)和组合单一保真度

代理模型(以下简称组合模型)。第 3 节概述了代理

模型在优化设计方面的应用，重点介绍了代理模型

辅助的多学科优化设计、代理模型辅助的多目标优

化设计、代理模型辅助的不确定性优化设计。最后，

探讨了代理模型技术存在的潜在问题与未来可能的

发展方向。 

1  试验设计 

试验设计是统计学的一个分支，其关键在于如

何高效、低成本地安排实验设计，从而获取更多有

效样本数据。DoEs 主要通过数学方法科学地设计样

本点的分布，旨在利用尽可能少的试验次数来获取

尽可能多的模型信息，其优劣程度对代理模型的预

测性能影响很大
[9]
。在公元 150 年，GALEN 探讨了

训练量对医学研究的影响和重要性
[17]

。早期的研究

成果使得在 17 世纪中期和 18 世纪末涌现出了大量

的 DoEs 理论和应用。在 20 世纪 20 年代，英国统

计学家和数学家罗纳德·艾尔默·费希尔
[18]

首次将

DoEs 应用到农业实验中，写出了著名的《收成变动

研究》系列论文，这一研究被称为 DoEs 领域的一

座丰碑，此后该领域得到了广泛的应用和快速的发

展。在 20世纪 40～50年代，美国学者METROPOLIS
和 ULAM[19]

提出了蒙特卡洛取样，日本统计学家和

工程管理专家田口玄一
[20]

将正交DoEs方法表格化，

并首先在产品的开发阶段使用了 DoEs 方法，有效

降低了试验成本并提高了产品质量。在 20 世纪 70
年代，方开泰和王元

[21]
使用数论方法提出了均匀设

计(Uniform design，UD)，并成功缩短导弹设计周期，

节省了大量的设计成本。同期，MCKAY 等
[22]

提出

了拉丁超立方取样(Latin hypercube sampling，LHS)
方法。样本的数量与分布对于代理模型的性能优劣

影响颇大，但是事实上对于黑箱子问题，最合适的

样本数量往往是未知的，这时初始样本的分布情况

并不太重要
[23]

。近年来，试验设计发展迅速，在传

统取样(即一次性取样)方法基础上，提出了序列取

样方法，即首先使用一次性取样方法获得初始样本，

再利用初始样本携带的信息，使用序列取样方法进

一步探索新的样本点
[24-25]

。接下来将分别介绍一次

性取样和序列取样方法这两种 DoEs 方法在国内外

的发展现状。 
1.1  一次性取样方法 

一次性取样方法也称静态取样，意为在设计空

间内一次性抽取全部样本点。但是对于缺少先验知

识的工程问题，无法预先确定合适的样本数量，很

难一次性构建满足需求的代理模型。到目前为止，

学者们已经提出了多种常用的一次性取样方法，如

因 子 设 计 (Factorial design ， FD) 、 正 交 矩 阵

(Or-thogonal arrays，OAs)[26]
、LHS[22]

、中心复合设

计(Central composite design，CCD)[1]
等。但是，一

次性取样方法在实际使用过程中会造成较大的系统

误差和随机误差，理论上面对未知工程问题时，样

本点均匀分布在整个设计空间中是较为合理的取样

结果
[8, 27]

，即样本点应具有良好的空间填充性和投

影性。空间填充性描述样本点均匀分布整个设计空

间的程度，投影性描述了样本点投影到低维设计空

间的空间填充程度，上述提到的 LHS 和 OAs 等方

法理论上具有较好的投影性能。目前，使用较为广

泛的 DoEs 方法是 LHS，但该方法空间填充性、纵

向相关性较差
[28]

，为了进一步提高 LHS 的取样精
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度，学者们针对 LHS 进行了一系列的改进，提出了

优化后的 LHS(Optimal LHS，OLHS)[29-30]
。但是当

设计变量的维数很高时，OLHS 中的优化问题较为

复杂，所需的优化时间较长，容易造成维数灾难问

题。为了提高 OLHS 的取样效率，VIANA 等
[31]

利

用平移传播算法对 LHS 进行了改进，与常规的

OLHS 算法相比，改进后算法取样精度有所提高，

计算成本有所减少。 
1.2  序列取样方法 

序列取样(Sequential sampling)方法是一种动态

DoEs 方法，这意味着用于构建代理模型的样本点并

不是一次性抽取的，而是先抽取一部分初始样本点

构建初始代理模型，初步了解实际问题的部分特性，

然后根据构建好的初始代理模型利用序列取样方法

进一步生成新的样本点，并用更新所构建的代理模

型。序列取样的优势在于：1)序列取样可以监督代

理模型的预测性能，当代理模型性能足够好或者其

性能不再发生明显改变时，可以终止添加新的样本

点；2)序列取样方法能够探测感兴趣区域。如果直

接使用一次性取样方法，在设计空间均匀布样本点，

即在工程问题的非线性和线性部分放置同样多的样

本点，这会造成样本点的极大浪费，而序列取样方

法可以从已构建的模型中学习到新知识，并逐渐细

化代理模型，节省部分时间成本。序列取样方法是

一种模型依赖的方法。从理论上讲，序列取样方法

期望在复杂/非线性区域放置更多的点，而在简单/
线性区域放置更少的点，即期望有效权衡局部开发

和全局探索
[32]

。 
目前为止，学者们对序列取样方法进行了大量

的研究，并取得了可观的成果。1964年，KUSH-Ner[33]

首 先 提 出 了 最 大 化 改 进 概 率 (Probability of 
improvement，PoI)策略，并应用在一维问题上，之

后 STUCKMAN[34]
将其推广到多维问题中。1998年，

SCHONLAU 等
[35]

为了搜索到局部预测精度高但是

全局不确定性高的位置，提出了最大化期望改进

(Expected improvement，EI)策略。由 PoI 和 EI 的定

义与公式可知，PoI 和 EI 同时包含局部开发和全局

探索部分。2005 年，SÓBESTER 等
[36]

提出了加权

EI 准则，使用权重系数柔性权衡局部开发与全局探

索，但是该方法涉及权重系数的选取，且不同问题

对应不同的权重系数。序列取样中较为特殊的一种

是最大化均方根误差(Mean squared error，MSE)，这

是一种模型无关的均匀序列取样策略，取点原则是

使样本点尽可能地均匀分布在设计空间中。在连续

设计空间中，最大化 PoI、最大化 EI 和最大化 MSE

方法均涉及非线性问题的全局优化，且涉及未知参

数问题，处理起来较为复杂，同时存在较大不确定

性。为了避免上述问题，学者们基于交叉验证(Cross 
validation，CV)方法或泰森多边形(Voronoi)方法提出

多种序列取样方法
[37-42]

。2002 年，JIN 等
[32]

利用 CV
方法评估代理模型的预测误差，并在最大误差处添

加新的样本点。2008 年，LAM 和 NOTZ [37]
使用 CV

误差和欧几里得(Euclidean)距离罚函数融合准则代

替 MSE，提出了全局拟合期望改进序列取样方法。

2011 年，CROMBECQ 等
[38]

计算每一个 Voronoi 单
元的面积来估算样本点的密度，面积越大说明样本

点越稀疏，完成全局探索任务，利用局部线性逼近

算法计算每个 Voronoi 单元中样本点的梯度，从而

确定需要加点的位置，完成局部开发任务。XU 等
[39]

根据已有样本点信息，利用 Voronoi 方法将设计空

间 划 分 为 若 干 单 元 ， 并 用 留 一 交 叉 验 证

(Leave-one-out CV，LOO-CV)误差评估各个单元的

敏感性，从而识别出最敏感区域，确定需要加点的

单元，并使用蒙特卡洛取样法生成大量样本点输入

(并没有计算其响应)，选择离单元中心样本点最远

的位置处加入新的样本点。ZHANG 等
[41]

采用 CV
方法估计代理模型的预测不确定性，利用四分位数

间距(Inter quartile range，IQR)判断新加入点的位置，

但是 CV 方法计算预测不确定性是否可靠还缺乏更

多必要的证明。 
除此之外，学者还提出了基于拥挤距离、多项

式拟合曲面(Polynomial regressive surface，PRS)模型

等的序列取样方法。黄江涛等
[42]

根据拥挤增强函数

与均方根误差(Root mean square error，RMSE)方法

评估方法检测需加样本位置，引入基于径向基函数

(Radial basis function，RBF)模型的能量函数和曲率

采样准则，提出了一种同时考虑样本分布的均匀性

与超曲面曲率的序列取样准则，并证明用更少的样

本可显著提高代理模型的预测精度。XIAO 等
[43]

考

虑到初始样本点给代理模型带来的不确定性，提出

新加入的样本点需同时满足以下两个条件：1)尽可

能地满足极限状态函数，2)为了避免信息冗余和病

态(Ill-conditioned)问题的发生，应尽量远离初始样

本点。ZHOU 等
[44]

针对多保真度代理模型提出了一

种序列取样方法，并通过高斯过程 (Gaussian 
process，GP)误差判定该重新加入 HF 样本点还是

LF 样本点。WU 等
[45]

为高阶 PRS 模型提出一种序

列切比雪夫取样方法，为了提高高阶 PRS 模型的

稳健性与精度，将最高阶数的切比雪夫多项式的

零点作为候选取样点，并证明该方法的取样精度、



 机  械  工  程  学  报 第 60 卷第 3 期期  

 

258 

效率和稳定性均优于 CROMBECQ 等
[38]

提出的方

法。为了直观明了地了解 DoEs 的发展脉络，总结

了从 1920 年到 2020 年之间关于 DoEs 领域的代表

研究成果，如图 4 所示。从图中可以看出，截止

到 2000 年，一次性取样方法取得了较为完善得的

发展，2000 年左右开始出现序列取样方法，且多

围绕均方根误差、交叉验证误差和泰森多边形等

理论展开。 

 

图 4  试验设计领域部分成果总结 

2  代理模型方法发展概述 

2.1  单保真度代理模型 
相较于多保真度代理模型，单保真度代理模型

是先开始发展的，其中单一模型被最先提出。本节

从单一模型与组合模型两部分介绍单保真度代理模

型近年来的发展现状。 
2.1.1  单一模型 

近半个世纪以来，代理模型技术经历了蓬勃的

发展与进步，涌现出了若干经典的单一模型方法，

如 PRS [46] 、克里金 (Kriging，KRG) [47]
、、RBF [48]

、

支持向量回归(Support vector regression，SVR) [49]
、

人工神经网络(Artificial neural network，ANN) [50]
、

归纳学习(Inductive learning，IL) [51]
等，并已在被广

泛应用到多学科(如机械、生物、化学、流体等)和
多领域(如航空航天、地质勘探、机动车辆、数据处

理等)。 
1951 年，英国化学专家 Box 和统计学专家

WILSON 为了解决化学研究中最佳条件的确定问

题，提出了 PRS 模型，并认为如果其他领域的问题

也是连续且重复误差较小的时候也可以用 PRS 模

型。常用的 PRS 模型一般为二阶多项式模型，其系

数由最小二乘(Least squares，LS)原理计算得到，侧

面反映了各个设计变量对输入响应的敏感程度。同

年，南非地质学家 DANIE KRIGE 提出了一种用于

勘探矿产储量的模型。为了纪念 Kriging 的贡献，

1963 年，MATHERON 将此模型称为 Kriging(KRG) 

[52]
模型，之后 SACKS 等

[27]
将 KRG 模型运用到了工

程优化设计中。KRG 模型是一种估计标准差最小化

的不确定性无偏估计模型
[53]

，用标准差的变化来衡

量设计空间的变化，通过寻优超参数保证输入变量

的预测值误差最小。1971 年，爱荷华州立大学教授

HARDY[54]
提出了一种以多曲面(Multiquadric，MQ)

为基函数的 RBF 模型，用来拟合不规则曲面。RBF
模型可以将高维非线性问题转化为一系列样本点处

基函数线性叠加的问题，可在一定程度上处理高维、

高度非线性问题。VAPNIK 等
[55]

提出了 SVR 模型，

解决复杂非线性模型的回归预测问题。SVR 模型是

一种非插值的基于核函数的拟合模型，将低维不可

分问题投影到高维空间中使之变成高维可分问题，

便于找到高维特征空间中拟合超平面，由此可看出

SVR 模型较适用于解决高维复杂问题。 
2000 年以前，学者们在单一模型的理论研究方

面贡献卓越，之后，更多的学者将单一模型推广到

了工程实际应用中。在产品结构优化设计方面，为

了在有限的计算时间内改善已有产品结构性能，许

多学者将代理模型技术与优化设计算法结合，实现

快速设计的目的。西安电子科技大学段宝岩和曹鸿

钧
[56]

利用 KRG 模型研究优化结果随着优化参数的

改变问题，通过插值逼近 KRG 模型的优化结果，

推测整个设计空间的优化结果全貌，且为了确保

KRG 模型的预测精度不受影响，提出分片插值方

案。湖南大学李光耀等
[57]

以汽车为研究对象将 PRS、
KRG 等单一模型应用到了汽车轻量化、板料成形、

稳健性等方面的优化设计中。华中科技大学蒋平  
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等
[58]

为了解决基于仿真模型进行潜器型线优化设

计效率低下的问题，利用 KRG 模型代替仿真模型

进行多目标优化设计。北京理工大学龙腾等
[59]

将

SVR、RBF 等单一模型应用到了海洋卫星的轻量化、

多学科优化设计、以及结构优化设计中。大连理工

大学王博等
[60]

为了解决薄壁壳体的优化设计问题，

提出基于 RBF 模型的优化设计框架分析几何缺陷

区域对壳体承载能力的影响；郝鹏等
[61]

使用 KRG
模型和等效刚度模型的优化策略对加筋柱壳后屈曲

性能进行优化设计；刘海涛等
[62]

为了减少航空发动

机叶片的弯曲应力，将 KRG 模型应用到叶片罩量

优化设计中。西北工业大学韩忠华等
[63]

在飞翼的优

化设计中考虑起飞性能和巡航性能等多种优化目

标，利用 KRG 模型进行多目标气动优化设计，得

到结果较好的帕雷托(Pareto)前沿。河北工业大学韩

旭等
[64]

利用 KRG 模型构建较高精度的近似模型，

对轨道轴流风机叶轮结构进行多目标优化设计，并

分析了各设计变量的敏感度。 
在数字化设计方面，传统机械设计过程中制造

物理模型由设计人员负责，引入数字化设计理念之

后，计算机可以替代设计师构建虚拟样机，为了更

大幅度提高数字化机械设计的效率，学者们将代理

模型技术与虚拟样机结合。聂文超和蔡卫军
[65]

在研

究助飞鱼雷时需要建立准确和快速的雷箭分离过

程，将 RBF 模型与雷箭分离多体动力学虚拟样机模

型结合，实现雷箭分离过程的快速仿真及对各参数

影响规律的分析。苏杭朋
[66]

在计算机辅助设计软件

中开发了虚拟装配系统，利用构建虚拟手的代理模

型，并使用交互设备移动代理模型，处理代理模型

与虚拟零件间的碰撞检测，实现虚拟装配。ZHANG
等

[67]
使用数字孪生(Digital twin，DT)技术实现装配

过程数字化，利用代理模型近似装配界面虚拟材料

薄层的单元，实现了物理装配数据与虚拟装配数据

的实时交互与融合，有效验证了 DT 技术在虚拟装

配中的可行性。 
除了将单一模型推广应用到工程实际中，相当

一部分学者在基础理论方面进行了深入研究并取得

了显著的成果
[68]

。从 1990 年后，国内外学者针对

RBF、SVR、KRG、移动最小二乘(Move least squares，
MLS)法等经典单一模型进行了深入探究。① 对
RBF 与 MLS 模 型 的 研 究 。 2002 年 ，

KRISHNAMURTHY 和 ROMERO[69]
使用 MLS 法拟

合非线性曲面，通过调整 MLS 法的基函数和权函

数，可使得其预测性能明显优于 KRG 和 PRS 模型。

不久后，KRISHNAMURTHY[70]
又将多项式与 RBF

模型拟合，建立了多项式增强的 RBF 模型，旨在充

分利用多项式的线性拟合特性弥补 RBF 模型在线

性问题方面的预测能力不足的缺陷。2010 年，

LIAO[71]
为了处理信号中产生的噪声，将 RBF 模型

与聚类算法结合，提出了 k-均值 RBF 模型，并用正

交最小二乘(Orthogonal least squares，OLS)方法确定

模型的中心点数目。在设计新型复杂产品时，由于

产品方案设计的复杂性，一次设计过程往往难以让

设计人员获取符合要求的设计方案，此时，可以利

用知识工程(Knowledge-based engineering，KBE)理
论，根据历史设计案例提取所需的样本数，建立相

应的代理模型，从而实现产品创新设计。郭丰
[72]

借

助知识重用理论，针对小样本历史数据提出了变参

数 RBF 模型，并应用在新型水轮发电机转子转轴的

产品设计中，一定程度上解决了复杂产品可参考、

可重用样本严重不足的问题。冯青青
[73]

将 RBF 代理

模型技术和知识重用理论打包集成到产品设计-仿
真-优化系统集成与流程自动化工具箱中，有效提高

了优化设计质量与效率，缩短产品开发周期。② 对
SVR 模型的研究。XIANG 等

[74]
利用 SVR 模型对铁

路风障进行优化，使用插值方法确定 SVR 模型中的

参数，提高了 SVR 模型的精度，并对比了三种序列

取样方法选择较为可靠的方法逐步提高 SVR 模型

的精度。如果样本点太多或者空间分布过差，KRG
模型的预测时间大大增加且可能出现过拟合现象。

针对此问题，2018 年，HWANG 和 MARTINS[75]
使

用正则化最小能量张量积样条模型来处理样条系数

比样本点多而造成的约束不足问题，并且通过泛化

带约束的能量最小化问题来提高模型精度，实验证

明，当处理大量样本时，该模型的建模效率远低于

KRG 模型，预测效率和精度却远高于经典 KRG 模

型，但是该模型在高维问题上表现不佳。为了解决

高维大尺度问题，SHAN 和 WANG[76]
使用 RBF 模

型来拟合高维模型表征法中的各个组成项。③ 对
KRG 模型的研究。通过将梯度信息引入到 KRG 模

型中，提出梯度增强的 KRG(Gradient-enhanced 
KRG，GEK)模型。按照梯度信息添加方式不同可将

GEK 模型分为直接 GEK 和间接 GEK 模型
[77]

。2002
年，CHUNG 和 ALONSO[77]

在空气动力学形状优化

问题中对直接 GEK 与间接 GEK 进行了比较研究，

认为这两种模型在性能上几乎相同，但间接 GEK 使

用了梯度估计的附加函数值，容易引入误差，而直

接 GEK 在高维问题时建模更为复杂。2016 年，韩
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少强等
[68]

通过在设计空间局部建立 GEK 模型，成

功将基于代理模型的优化设计算法应用到了的 100
维以上的反设计问题中，并发现基于 GEK 模型的优

化算法比基于 KRG 模型的优化算法运行效率更快，

且随着维度的增加效率优势更名明显。但是 GEK 模

型存在较为明显的问题，即其计算量会随问题维数

增加而剧增。针对这一问题，韩忠华等
[78]

于 2017
年提出了加权梯度增强 KRG(Weighted GEK，

WGEK)模型，将直接 GEK 模型转化为一系列子

GEK 模型的叠加，通过多个小规模子模型规避了大

规模矩阵分解时计算量过大的问题，通过 72 维、108
维等高维问题得知 WGEK 收敛速度比 GEK 更快，

建模效率更高。 
分析文献发现，代理模型技术主要应用在机械

设计领域，还被应用到了一般工业设计领域甚至是

艺术设计领域中。代理模型技术与交互式进化算法

结合进行产品的交互设计。GONG 等
[79]

认为评价疲

劳时交互式遗传算法(Interactive GA，IGA)中的关键

问题，限制了后代规模和迭代次数，提出使用代理

模型评估 IGA 算法中的部分后代，并在服装交互设

计中证明了代理模型辅助的 IGA算法可有效缓解评

价疲劳，提高收敛速度。王晗希
[80]

在进行服装花卉

图案设计时发现在几何花卉设计程序运行过程中，

当用户与程序交互时，会额外产生大量交互评价疲

劳。为了减少设计师的评价疲劳，将 RBF 模型引入

到 IGA 算法中，近似拟合用户评价，从而代替设计

师的部分重复评价。 
上述研究主要针对小样本数据开展，但当随着

数据量的增加，或者面对大数据时，代理模型的训

练时间与测试时间也会相应增加，甚至呈指数增加。

传统单一模型对数据进行一次性建模，因此当有新

数据加入时，重复建模造成效率低下。为了解决这

个问题，很多学者将分块矩阵理论用于相关矩阵的

求解。张浩然和汪晓东
[81]

研究最小二乘 SVR 的核函

数特征，利用分块矩阵理论提出了增量式 SVR 模

型，有效提高了建模效率。周晓剑和侯蓉
[82]

利用分

块矩阵定理和增量学习算法，提出增量式 RBF 学习

算法，大大缩短数据处理的时间。但是上面两种方

法在建模精度、处理速度、适应范围等方面不如

KRG 模型，因此一年后周晓剑和王乐研
[83]

使用分块

矩阵和矩阵递归方法处理 KRG 模型中相关矩阵的

求解问题，实验证明该方法在增量学习时能够极大

缩短样本训练时间，是一种有效的大数据处理方法。

为了消除大数据中的噪声与冗余值，缩减数据量，

学 者 们 使 用 数 据 包 络 分 析 (Data envelopment 
analysis，DEA)对大数据进行预处理，并与代理模

型技术结合，实现近似拟合大数据模型。陈烯烯
[84]

使用 DEA 剔除大数据中的噪声和冗余值，并于 RBF
模型结合，在保持大数据普遍性的前提下消除了异

常值，防止将不符合的数据应用到 RBF 模型中，提

高预测精度。GROLINGER 等
[85]

针对能源预测领域

大数据处理问题，提出一种局部 SVR 模型，可有效

降低计算复杂性，与传统 SVR 模型相比，预测精度

与计算时间都有很大改善。 
经过一系列的理论研究与工程应用，学者们发

现没有任何一种单一模型可以适用于所有工程问  
题

[86]
。在未能掌握输入变量与输出响应之间的关系

时，为了筛选最为合适的代理模型，学者们一般采

取的做法是针对某特定问题同时建立多个单一模

型，选择预测精度最好的模型来进行之后的分析与

优化设计
[87]

。 SOBIESZCZANSKI-SOBIESKI 和

HAFTKA[88]
在多学科优化设计中对比了多种单一

模型的性能，并分析了各个单一模型的适用范围。

JIN 等
[8]
利用多种性能评价标准，通过 14 个标准测

试函数系统地研究和对比了 PRS、RBF、KRG 等多

种模型的性能，结果表明在精度和稳健性方面，RBF
模型表现最好，PRS 模型更适用于有噪声的问题，

KRG 模型对噪声的存在非常敏感；在建模效率方

面，KRG 模型最耗时，PRS 模型最省时。韩忠华   
等

[89]
为了对高亚声速运输机机翼气动/机构进行优

化设计，搭建了代理模型多学科设计优化框架，并

对比了多种常见单一模型，结果显示 KRG 和 PRS
模型预测精度最高，ANN 模型精度较低，另外分析

出 PRS 模型比 KRG 模型建模更简单，计算量更小。

宋学官等
[90]

对比了 PRS、RBF、KRG、SVR 等多种

代理模型方法在机动车高度非线性碰撞问题优化设

计中的应用，验证了这四种单一模型的有效性和可

用性。程远胜等
[91]

对比分析了 KRG、RBF、PRS 这

三种单一模型在训练量、样本点分布等不同条件下

的预测性能和适应性，结果显示 KRG 适应性最强，

PRS 适应性最弱。 
2.1.2  组合模型 

不同的单一模型适用于不同维数、阶次、非线

性程度的问题，对于同一个工程问题也通常表现出

不同等级的拟合特性，且没有一种单一模型适用于

所有问题
[92]

。通过分析各单一模型建模原理，总结

工程应用经验，可得出如下结论：PRS 模型建模简

单，计算效率高，适用于低阶非线性问题；RBF 模
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型适合于高阶非线性问题；KRG 模型适用于高维低

阶非线性问题；SVR 模型适合于高维非线性问    
题

[92]
。但当遇到复杂的工程问题时，仅依靠经验和

总结分析很难判断最优单一模型，若构建多个单一

模型从中选择出较佳模型也不一定就是最适用于该

问题的模型，比如在模型的不同非线性程度区域，

特定单一模型的性能往往不一致。一方面，如何在

进行工程优化设计与分析之前就能确定合适的单一

模型是一个值得研究的课题；另一方面，单一模型

受 DoEs 的数量和分布影响很大，模型稳健性差，

因此很有必要建立能够充分利用单一模型优势的组

合模型。组合模型是指将若干单一模型通过权重叠

加的方式组合在一起，其关键在于如何确定各组分

单一模型的权重系数。理论上，在全局或局部拟合

性能较好的单一模型分配较大的权重系数，而在全

局或局部拟合性能较差的单一模型分配较小的权重

系数。1992 年，PERRONE 和 COOPER[93]
首次提出

了组合多个神经网络的概念，为组合模型的兴起奠

定了基础。1995 年，BISHOP[94]
提出组合神经网络

的权重系数计算方法，为组合模型的构建提供了强

有力的理论依据。近几年，组合模型相关理论与方

法发展迅速，取得了大量研究成果，并应用在了汽

车、飞行器等复杂机械系统上
[95]

。 
组合模型可在一定程度上避免模型筛选带来的

风险，对于特定问题，其建模精度与稳健性也优于

单一模型
[96]

。按照各组分单一模型权重系数的计算

方法可大致将组合模型分为两类：平均权重组合模

型和自适应权重组合模型，典型成果及权重系数计

算原理见表 1。 

表 1  典型组合模型汇总 

组合 
代理模型 权重系数计算原理 学者 

平均权重 

递归法寻找最小预测均方根 ZHOU 等[87] 

通用均方根误差 GOEL 等[92] 

优化全局预测误差 ACAR 等[97] 

局部预测标准差 SANCHEZ 等[100]

优化全局预测误差 VIANA 等[101] 

自适应 
权重 

逐点 CV 误差 ACAR[98] 

通用均方根误差和 CV 误差 LIU 等[99] 

逐点预测标准差 ZERPA 等[102] 

k-折 CV 误差 LEE 和 CHOI[103]

通用均方根误差和 CV 误差 QIU 等[104] 

全局误差与局部误差组合 ZHANG 等[105] 

从表 1 可以看出，权重系数求解主要依靠各组

分单一模型的全局预测误差(如通用均方根误差、

CV 误差等)或局部预测误差(如局部预测标准差、逐

点 CV 误差等)。平均权重组合模型无法根据组分单

一模型的特性来逐点调整其权重系数，无法高效拟

合特定问题的局部特性。而自适应组合模型能够根

据各组分单一模型的性能逐点地调整其权重系数，

在局部特性与全局性能方面有较大优势。文献[97]
也提出自适应组合模型的性能通常优于平均权重组

合模型。但是大部分自适应组合模型涉及使用全局

优化算法对权重系数进行寻优，对于复杂问题，尤

其是高维非线性问题，计算成本以及复杂度成倍增

加
[98-101]

，这是一个值得关注的问题。单保真度代理

模型代表性成果总结如图 5 所示，可以看出单一模

型起步较早，2000 年以前多以理论为主，2000 年之

后学者们对比研究了单一模型的性能，并将代理模

型应用到优化设计等领域。组合模型的概念萌发于

1992 年，但是真正开始发展始于 2005 年。国外在

代理模型方面起步早，发展较为成熟，而国内在这

方面起步较晚，前期多以代理模型的应用为主，后

期相关理论发展较为迅速，且多集中在组合模型  
方面。 
2.2  多保真度代理模型 

前面提到的单一模型和组合模型属于单保真度

代理模型，是基于单一保真度样本点构建的，但是

对于一些工程问题，高保真度样本点很难获取，这

时单保真度代理模型辅助的优化设计与分析同样需

要高昂的计算成本
[106]

，因此学者们提出建立多种保

真度模型降低计算成本，利用多保真度模型信息来

构建多保真度代理模型。通常来说，高保真度(HF)
模型可以代表系统的真实响应，模型精度高，但

是所需运行时间长，仅能获取数量较少的样本点。

低保真度(Low-fidelity，LF)模型精度较差，但与

HF 模型趋势相似，所需运行时间短，可以提供充

足的数据。LF 模型可通过降维、简化物理模型、

粗糙化离散单元、部分收敛等方式得到
[106]

。多保

真度代理模型一般是在单一模型(如 PRS、RBF、
KRG、SVR 等)基础上发展而来，旨在充分融合

少量但精确的 HF 模型信息和充足却不够精确的

LF 模型信息，从而构建出满足精度要求又能大量

减少时间成本的代理模型。在常用单一模型的基

础上，学者们在多保真度代理模型方面进行了大

量的研究，文献[106]统计了截止到 2018 年关于

多保真度模型文章发表数量及理论研究应用情

况，发现多保真度模型相关论文逐年增加，发现

多保真度代理模型主要基于 PRS 和 KRG 这两种
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单保真度模型构建而成，约占总量的 85%，以

RBF、MLS、SVR 等模型为基础的多保真度代理

模型研究较少，仍存在较大的研究潜力。接下来

按照不同的单一模型、概述多保真度代理模型的

发展。 
2.2.1  基于 PRS 模型的多保真度代理模型 

PRS 模型结构简单、预测快速，被最早使用在

多保真度代理模型中。CHANG 等
[107]

利用 PRS 模型

近似估计 HF 与 LF 模型之间的比例因子，并将其应

用在翼盒结构优化中，在初步优化设计阶段使用 LF
模型，达到特定设计空间使用 HF 模型。2002 年，

VITALI 等
[108]

为了模拟飞机机身和机翼面板的裂纹

扩展过程，利用 PRS 模型估计 HF 和 LF 模型之间

的比例因子与差异函数，从而将 HF 和 LF 信息融合

在一起。2010 年，SUN 等
[109]

在蜂窝结构碰撞设计

过程中提出了一种二阶段多保真度代理模型，在第

一阶段抽取少量 HF 和 LF 样本点构建差异函数，在

第二阶段利用 RBF 模型构建 HF 模型的预测模型，

结果表明在相同的计算成本下利用此二阶段多保真

度代理模型比单保真度代理模型进行优化设计结果

更为精确。2018 年，ZHANG 等
[110]

建立了基于线性

拟合的多保真度代理模型，但是由于线性拟合方法

自身的局限性使得该方法在高度非线性与高维问题

中表现不佳。 
 

 

图 5  单保真度代理模型部分成果总结 

2.2.2  基于 KRG 模型的多保真度代理模型 
KRG 模型是贝叶斯算法的一种特殊形式，基于

高斯过程(Gaussian process，GP)的不确定性建立的

代理模型。近二十年基于 KRG 和 GP 构建的多保真

度代理模型层出不穷
[44, 111-113]

，其中最著名的当属协

同克里金(Co-kriging，CoKRG)模型，这是一种地质

统计学方法。2000 年，KENNEDY 和 O’HAGAN[114]

首次将 CoKRG 模型应用在储油器的不确定性分析

中。CoKRG 模型是经典 KRG 模型的扩展，能够融

合两个及以上保真度模型信息，并被广泛应用到复

杂工程问题优化设计与分析中
[115-117]

。韩忠华等
[111]

提出一种区别于 CoKRG 模型的分层 KRG 模型，该

多保真度代理模型使用混合修正方式将不同的保真

度模型信息联系起来，极大的提高了翼型载荷的预

测精度和计算效率。高亮等
[113]

为了解决高维问题带

来的维数灾难问题，建立了截断高维模型表征法，

并将其与 CoKRG 和 KRG 模型结合起来，构建了多

保真度高维模型表征方法。 

2.2.3  基于 RBF 模型的多保真度代理模型 
早期的多保真度代理模型基本是基于 KRG 和

PRS 模型构建的，近几年基于 RBF 模型的多保真度

代理模型才开始有所发展
[118-123]

。TYAN 等
[118]

利用

RBF模型拟合HF和LF模型之间的初始比例函数和

初始差异函数，并利用序列最小二乘法更新比例函

数和差异函数，最终将构建好多保真度代理模型运

用到了跨音速和亚音速飞机翼型优化设计中。高亮

等
[120]

基于 RBF 模型开发了一种可以用于两个及以

上保真度信息的多保真度代理模型，该方法建模简

单、运算效率高，并成功运用在全向螺旋桨驱动轴

的优化设计中。DURANTIN 等
[121]

利用变形的 CV
误差作为优化目标优化 RBF 模型中基函数的形状

参数和 HF/LF 模型之间的比例因子，但是此多保真

度代理模型涉及多个参数寻优，如果遇到复杂工程

问题则会出现无解或寻优时间不可控的情况。宋学

管团队
[122-123]

先后基于 RBF 模型及梯度增强的 RBF
模型提出了若干不同的多保真度代理模型方法，并
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从 HF 和 LF 样本点运行成本、HF 和 LF 样本量配

比、HF 和 LF 样本集关系等方面开展了多保真度代

理模型性能研究。 
2.2.4  基于 SVR 模型的多保真度代理模型 

SVR 模型建模复杂，计算效率较低，学者们较

少研究基于 SVR 模型的多保真度代理模型。2012
年，JACOBS 等

[124]
为了提高板状天线的模拟效率，

根据贝叶斯 SVR 模型构建用粗糙离散预测模型(即
LF 预测模型)，得到一系列支持向量，然后构建精

细离散预测模型(即 HF 预测模型)，并成功应用在平

面微波过滤器设计中
[125]

，最终减少了约 51%的计算

成本。宋学官等
[126]

利用 SVR 模型中的核函数融合

HF 和 LF 模型信息，并将 HF 和 LF 样本信息投影

到高维特征空间，然后利用线性回归模型估计输入

输出之间的关系，该模型改变了传统的多保真度代

理模型构建框架，对后续多保真度代理模型的研究

有所启发。 
2.2.5  基于其他方法的多保真度代理模型 

学者们还针对其他方法，如人工神经网络

(ANN)、移动最小二乘(MLS)法、空间映射(Space 
mapping，SM)等，对多保真度代理模型进行了大量

的研究。ZADEH 和 TOROPOV[127]
利用 MLS 方法

和信任区域策略构建全局多保真度代理模型，并将

其 应 用 在 多 学 科 优 化 算 法 中 。 KOZIEL 和

BANDLER[128]
提出一个二阶段近似模型，在第一阶

段中使用粗糙网格仿真模型(即LF模型)信息构建增

强空间映射近似模型，在第二阶段通过有限 HF 样

本点利用空间映射匹配法更新细化第一阶段的空间

映射近似模型。周奇等
[129]

首先利用 GP 模型构建 LF
信息和 HF/LF 信息之间的差异预测模型，其次将 LF
模型的 GP 模型作为先验模型，直接映射到 HF 模型

的输出空间中，构建了一种基于空间投影的多保真

度代理模型。宋学官等
[130]

使用 MLS 方法融合 HF
和 LF 信息，并按照 HF 样本点的贡献度为其自适应

地分配权重，实现影响区域与比例因子的自适应计

算，作者也提到该方法不具有通用性，且在高维问

题上表现不佳。 

3  代理模型辅助的优化设计研究 

随着计算机硬件设备的发展，数值仿真模型越

来越精细，模型保真度越来越高，导致一方面认知

不确定性引起的模型误差逐渐减少，另一方面模型

仿真时间也在大大增加。然而，工程优化设计问题

往往需要大量调用数值仿真模型，计算成本极其高

昂，随着问题维度的增加计算成本进一步发生爆炸，

且因系统非线性程度较高而导致探寻不到全局最优

或局部最优的情况也时有发生
[131]

。为了缓解工程优

化设计中计算效率低、搜索精度差、全局优化能力

弱的难题
[132]

，基于代理模型的优化设计方法

(Surrogate-based design and optimization, SBDO) [1]

应运而生
[133-135]

，并逐渐成为优化设计领域前沿研

究热点之一。2016 年韩忠华等
[136]

将其称为“代理

优化算法”，文章采用 2005 年 QUEIPO 等
[1]
提出的

称呼，即 SBDO 方法。接下来围绕 SBDO 方法在多

学科优化设计、多目标优化设计、不确定性优化设

计等方向的应用与推广开展调研。 
3.1  代理模型在多种学科优化设计中的应用 

为了直观地了解代理模型在优化设计中的发展

概况，首先给出了 1990 年～2022 年关于 SBDO 方

法相关文献统计，如图 6 和 7 所示，文献涉及机械、

化学、生物、电热、流体、信息等多个学科以及工

程机械、航空、航天、船舶、地质、建筑等多个领

域，文献搜索关键词详见表 2。从图 6 可以看出，

SBDO 相关文献年发表量总体呈上升趋势，说明

SBDO 方法在这 30 年间一直保持着良好的研究热

度，且目前仍是优化设计领域的研究热点，虽然近

几年增速略微下降，尤其在 14、15 年增速出现明显

的下降，也侧面说明关于 SBDO 的研究正在趋于成

熟，发展潜力在未来几年会有所下降但是仍有发展

空间。 
图 7统计了 1990 年以来 SBDO 领域每年引用

量前五的文献，黑色柱图代表每年引用量最多的

文献。统计图中文献发现，学者们主要基于 RBF-
、

KRG、SVR模型改善 SBDO算法存在的维数灾难、

计算效率、稳健性等问题。QUEIPO 等
[1]
、WANG

和 SHAN[138]
、PARR 等

[139]
、SONG 等

[90]
综述了

代理模型相关技术，研究了代理模型在优化设计、

敏感度分析、不确定性度量等方面的应用，其中

QUEIPO 等
[1]
在 2005 年发表了一篇丰碑式的文

章，被引量 2000 余次，为后来的学者总结了代理

模型技术发展现状，指明了代理模型领域未来的

研究方向。从文献引用量也可以看出，学者们对

SBDO 的研究从未中断，研究热情也维持在较好

的程度。 
图 8 对比了基于 RBF、KRG、SVR 这三种单一

模型的优化设计研究概况。从图 8 左侧曲线图可以

看出，基于不同单一模型的 SBDO 文献年发表量与

图 6 的趋势几乎一致，但也有些微不同。基于 RBF
模型的 SBDO 方法研究起步较早，研究成果总量较
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多，但在 2016 年后研究热度稍有消退。KRG 模型

辅助的优化设计研究稍晚于 RBF 模型辅助的优化

设计研究，略早于 SVR 模型辅助的优化设计研究，

研究成果丰富，研究热度居高不下，在 2015 年超过

了 RBF 辅助的 SBDO 方法，并在 2020 年研究热度

达到了顶峰，近两年热度呈缓慢下降趋势。基于SVR
模型的 SBDO 方法大约从 2006 年才开始研究，在

2009～2012 年间研究热度一度超过了 KRG 辅助的

SBDO 方法，之后研究热度居高不下，后续发展态

势良好。总体来说，基于 RBF 模型的 SBDO 的文献

发表总量最多(如图 8 右侧柱状图所示)，但研究潜

力不如基于 KRG 模型的 SBDO 方法和 SVR 模型辅

助的 SBDO 方法；KRG 模型辅助的 SBDO 方法在

研究热度与研究潜力方面均保持较高的水平；SVR
辅助的 SBDO 方法起步较晚，但是后续研究热度较

大，研究发展趋势良好。经过详细的文献调研分   
析

[86, 140-141]
得知，SBDO 技术在机械设计领域得到了

广泛的应用，主要包括多目标优化设计、稳健性优

化设计、可靠性优化设计等，接下来着重调研这三

方面相关的 SBDO 算法的发展现状。 
 

 

图 6  1990 年以来 SBDO 相关论文发表量 

表 2  SBDO 文献检索关键词 

序号 包含 不包含 

1 surrogate optimization — 

3 Metamodel(l)ing optimization — 

4 (prs/rbf/kriging/svr/polynomial regression surface/radial basis function/support vector regression)+optimization surrogate 
/metamodel(l)ing 

5 代理模型+优化 — 

6 (prs/rbf/kriging/svr/多项式拟合曲面/径向基函数/克里金/支持向量回归)+优化 代理模型 

 

 

图 7  1990 年以来 SBDO 相关年引用量前五的论文 
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图 8  单一模型辅助的优化设计相关论文统计 

3.2  代理模型辅助的多目标优化算法 
按照目标函数数量对优化设计问题进行分类，

可分为含有一个目标函数的单目标优化问题和含有

两个及两个以上目标函数的多目标优化问题

(Multi-objective optimization problems，MOOPs) [142]
。

多目标优化起源于经济均衡和福利理论、博弈论、

理论数学等领域，后续被推广到机械、航空航天等

领域
[143]

，利用多目标优化算法求解 MOOPS 是多目

标优化设计(MOO)的首要任务。如前所述，MOO
算法主要包括两种：多目标梯度优化算法

[144]
和多目

标进化算法(也就是多目标无梯度优化算法)[145]
。       

与单目标优化问题相比，MOOPs 需要权衡多个

目标函数之间的利益与冲突，往往需要大量调用 HF
模型，且随着目标函数和设计变量的增加，优化设

计需要更多的计算时间。为了减少优化设计所需的

计算时间，充分发挥 MOO 算法在工程优化设计中

的作用，学者们提出了多种代理模型辅助的多目标

优化(Surrogate-assisted multi-objective optimization，
SA-MOO)算法

[146]
。值得注意的是，SA-MOO 方法

在一般情况下可以节省优化时间，但是当面对较大

数据流的工程优化问题时，应该考虑到代理模型自

身建模所需的时间成本。以 KRG 模型为例，假设

有 n 个训练样本点，KRG 模型的构建过程涉及协方

差矩阵的计算，建模时间复杂度为 O(n2)，随着样本

点的增加，KRG 模型的建模时间急剧增加。在 MOO
过程中，用 KRG 模型逼近各个目标函数和约束条

件，随着寻优的进行需要不断更新 KRG 模型，此

时代理模型的建模时间可能逼近HF模型运行时间，

无法充分发挥 SA-MOO 方法的优势。 
3.2.1  基于分解的 MOO 方法 

2006 年，EMMERICH 等
[147]

提出了一种代理模

型辅助的进化策略(Meta-model assisted evolution 
strategy，MAES)，这是一个用于比较单目标和多目

标优化的预筛选策略的综合框架。KNOWLES[148]

将快速全局优化(Efficient global optimization，EGO)
算法推广到 MOOPs 中去，建立了 Pareto 优化算法，

称为 ParEGO 算法，该算法通过参数化的缩放权重

向量将多个目标函数转换为单个目标函数，并在每

次搜索迭代中选择不同的权向量，从而逐步建立起

对整个 Pareto 前沿的近似。但是作者仅用标准测试

函数与经典的 MOO 方法(如 NSGA-II 算法)进行了

对比研究，其在实际工程上的表现如何还有待验证。 
上述方法均是基于一次性取样代理模型提出的

传统 SA-MOO 算法，代理模型的精度对 SA-MOO
算法的影响至关重要，在寻找 MOO 的解之前需确

定代理模型是否有效。2008 年，PONWEISER 等
[149]

为了解决 MOOPs，基于单目标优化的 EGO 方法将

最大化超体积贡献作为加点策略，建立了序列

SA-MOO 优化算法。2014 年，COUCKUYT 等
[150]

将最大化 EI 和最大化 PoI 序列加点方法推广到

MOO 算法中，建立了快速多目标优化算法，但是也

指出由于 EI 和 PoI 方法的局限性该 SA-MOO 算法

仍然存在维数灾难的问题，作者建议将其应用在目

标函数最多不超过8个的MOOPs中。2015年，FENG
等

[151]
基于 MOO 方法的思想，将 EI 策略中全局项

和局部项分别设置为两个不同的目标函数，有效解

决了 MOOPs 中全局探索和局部开发的权衡问题。

2016 年 ， MARTÍNEZ-FRUTOS 和 HERRERO- 
PÉREZ[152]

利用 KRG 模型近似拟合目标函数和约束

条件，但是 KRG 模型自身携带的认知不确定性对

探索 Pareto 最优解带来额外的挑战，为了解决这个

问题，作者提出了结合非支配解前沿的期望超体积
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改进与候选点可行性概率的新型加点策略。 
与传统 SA-MOO 算法相比，序列 SA-MOO 算

法虽然在一定程度上提高了计算效率，但是每次迭

代更新，均只能添加一个样本点来细化模型，无法

快速且充分地探索 Pareto 前沿。JEONG 等
[153]

在柴

油机燃烧室 MOO 过程中，利用最大化 EI 策略每次

生成多个候选点，并利用 k-均值聚类方法选择中心

点作为新加样本点，逐步更新 KRG 模型，与传统

SA-MOO 算法相比计算成本节省了约 95%。

SYBERFELDT 等
[154]

认为大多数进化算法采用分代

的寻优逻辑，即完整计算完当前这一代才能继续搜

索下一代，计算效率大打折扣。鉴于此，

SYBERFELDT 等提出了并行 SA-MOO 算法，在每

次迭代中均生成若干后代，并使用代理模型技术对

这些后代进行评估，选出最好的一个加入种群中。

值得注意的是，作者提出该方法不受目标函数的数

量约束，且不包含人为设置的参数。ZHANG 等
[155]

将 EGO 算法应用到其在 2007 年提出的基于分解的

多目标进化算法(MOEA/D)中[156]
，将一个 MOOP 分

解为多个单目标子优化问题，在每次迭代过程中都

可添加多个样本点，通过进行并行计算，进一步降

低了计算复杂度，提高了优化设计效率。在这篇文

章中，作者使用了最大化 EI 策略对每个子问题进行

加点设计，并提出也可用其他加点方法。2019 年，

AKHTAR 和 SHOEMAKER[157]
结合 RBF 模型、禁

忌搜索和多点局部搜索等方法，基于同步主从架构

开发了并行 SA-MOO 算法，每次迭代可同时生成多

个候选点，改善了 Pareto 边界的更新速率。 
3.2.2  基于 Pareto 支配的 MOO 方法 

分析文献发现，使用权重聚合方法得到的优化

结果严重依赖于权重系数的变和用户对问题的理解

与经验，存在极大的不确定性。1994 年，SRINIVAS
和 DEB[158]

首先基于经典的 GA，基于拥挤距离提出

了非支配排序遗传算法(Non-dominated sorting GA，

NSGA)。但在之后的研究中，DEB[145]
认为基于非支

配排序和共享机制的 NSGA 存在计算复杂度高、缺

乏精英个体、需指定共享参数等缺点，将每次交叉

突变产生的解与前一代的解合并，提出了经典的第

二代非支配排序遗传算法，称为 NSGA-II 算法。随

后，很多学者将 NSGA-II算法与代理模型技术融合，

应用到了机械、车辆、电子、建筑等领域
[159-160]

。

2004 年，CHOI 等
[161]

提出在 NSGA-II 算法中使用

KRG 模型来设计超音速喷气式飞机，发现该方法可

寻到接近真实 Pareto 前沿的解，但没有探索到任何

属于真实 Pareto 集的解。 

基于 Pareto 支配的 MOO 算法与代理模型结合

起来，可以有效加快寻优速率。2005 年，NAIN 和

DEB[162]
将 NSGA-II 和 ANN 模型结合，构建的

NSGA-II-ANN 优化算法在寻优过程中可减少精确

模型的调用次数，并保留 GA 的稳健搜索能力。2010
年，HUSAIN 和 KIM[163]

将 NSGA-II 算法与单一模

型结合对液流微通道散热器进行优化设计，利用

NSGA-II 算法不断探索 Pareto 最优前沿，并选取当

前若干 Pareto 最优点作为候选样本点，进一步更新

与精细化代理模型，以期得到全局 Pareto 最优解。

2018 年，CHEN 和 ZHANG[164]
研究了汽车车内噪声

的多目标优化设计，构建材料与性能耦合的车内噪

声 RBF 模型，并使用 NSGA-II 对阻尼厚度、驾驶

员耳压等多个优化目标函数进行设计。2020 年，

GHORNAI 等[165]
使用 KRG 模型估计目标函数与约

束条件，利用 NSGA-II 优化算法获得 Pareto 最优前

沿，对泵的叶轮重新进行了设计，改善了泵的水力

性能。 
为了解决高维 MOOPs，DEB 与 JAIN[166]

和 JIN
等

[167]
分别提出了 NSGA-III 和 RVEA 方法。

NSGA-III 方法是在 NSGA-II 方法基础上进行了扩

展，抛弃了较为耗时的拥挤距离方法，先将父代和

子代个体合并进行非支配排序，再对其最后一层的

个体来选择。WANG 等
[168]

利用 KRG 模型构建裂纹

参数和转子振动的振幅模型，使用 NSGA-III 方法对

转子-轴承系列裂纹参数进行优化，最终发现该方法

能准确、有效地识别转子裂纹的位置、深度和角度。

RVEA 在种群迭代过程中重建参照向量，对于不规

则的 Pareto 最优前沿很有效果。2016 年，JIN 等
[169]

提出了基于代理模型的 RVEA 优化算法，为了降低

计算成本，使用 KRG 模型逼近每个目标函数，并

利用 KRG 模型得到目标函数中不确定性信息、参

考向量的分布以及个体的位置。 
3.3  代理模型辅助的不确定性优化设计 

不确定性存在于任何工程系统、产品开发的任

何阶段以及整个产品生命周期中，主要来源于工程

系统本身以及它所涉及的环境和操作条件等
[170]

。通

常情况下，不确定性优化设计(Uncertainty design 
optimization，UDO) [171]

往往需要大量调用 HF 模型，

计算成本极其高昂，学者们提出了多种方法减少 HF
模型调用次数节省计算成本

[172]
，包括近似解析   

法
[173]

、抽样仿真法
[174]

、代理模型法
[175]

等，在此着

重概述代理模型法在 UDO 中的应用。 
MECHESHEIMER 等

[176]
一方面肯定了代理模

型方法在解决复杂且昂贵的工程问题上有巨大的优
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势，但是也指出这些近似模型方法同样引入了不确

定性问题，根据留 k 交叉验证法提出新的不确定性

评估方法，并探讨 k 值与不同代理模型方法的匹配

问题。GOEL 等
[177]

对比了多种不确定性评估方法的

性能，认为没有一种方法总是明显好于其他方法，

且发现基于模型的全局不确定性评估方法 (如
RMSE)表现较好，而与模型无关的全局不确定性评

估方法 ( 如 CV 误差 ) 较为稳健。 VIANA 和

HAFTKA[178]
认为自适应DoEs 和优化设计算法经常

局限于 KRG 和 PRS 模型是因为其他代理模型方法

(如 SVR、RBF 等)无法评估模型内部存在的不确定

性，提出将 KRG、PRS 等代理模型的不确定性评估

引入其他代理模型中，从而反推其整体预测不确定

性。PARK 等
[179]

利用贝叶斯统计方法来量化模型的

不确定性，并采用调整因子方法将模型不确定性传

播到机械系统响应预测中。LOCKWOOD 等
[180]

使用

梯度增强代理模型对在黏性高超声速流动的不确定

性进行定量研究，证明代理模型辅助的不确定性方

法可在保证计算精度的同时能显著降低计算成本。

ZHAO 等
[181]

在大型复杂工程问题的可靠性优化设

计中，提出利用赤池信息准则相对变化确定动态

KRG 权重系数，构建新型代理模型，评估全局预测

不确定性。MO 等
[182]

提出一种自适应 KRG 模型建

立地质碳封存数值模拟的近似模型，分析自适应模

型中的不确定性，并与传统的蒙特卡洛抽样方法进

行比较，结果表明所提出的方法可以大大提高不确

定性的计算效率与可靠性。SLOT 等
[183]

以降低风能

成本为目标对风力涡轮机进行轻量化设计，通过概

率方法利用 KRG 模型近似疲劳载荷效应，同时量

化相关不确定性。 
以上研究主要针对全局不确定性评估，对代理

模型在整个设计空间的模型精度要求较高，因此学

者们提出了在局部置信区域建立代理模型并进行局

部不确定估计。NGUYEN 等
[184]

构建了一种比 CV
方法建模效率更高预测更精确的局部不确定性估计

方法，并能够较好地用于模型选择。ZHANG 等
[185]

根据局部误差等级将设计空间分割成若干子空间，

选择出模型细化时需重点关注的区域。MEHMANI
等

[186]
总结了现有模型评估方法存在的问题，如存在

不确定性评估缺陷等提出一种新的模型无关的预测

估计方法。ROMERO 等
[187]

为了进行 KRG 模型细化

过程中的不确定性评估，提出了阶段误差估计策略。

ZHOU 等
[188]

基于贝叶斯理论提出了加权累积误差

准则，用来逐点评估高斯类近似模型(如 KRG)的不

确定性。RUMPFKERIL 等
[189]

利用多保真度局部优

化代理模型进行不确定性量化，并成功运用在

NACA 系列某一翼型优化设计中。WU 等
[190]

将高斯

类代理模型应用到了核工程不确定性分析中，详细

对比了蒙特卡洛取样、多项式混沌展开和 KRG 代

理模型在集总参数热工反馈模型中的性能，并发现

在成本高昂的问题中高斯类代理模型(即KRG模型)
表现更好。DUTTA[191]

提出了基于序列多项式混沌

展开和 KRG 的代理模型，并将其应用在了输电塔

结构设计不确定性分析中。 
在高度非线性、高维度、多学科 UDO 问题上，

学者们也进行了详细的研究。QIU 等
[192]

为了估计高

度非线性碰撞时产生的振荡等不确定性，提出考虑

数值不确定性(即噪声)和代理模型不确定性(即误差)
的不确定性量化方法。TRIPATHY 和 BILIONIS [193]

针对 UDO 中维数灾难问题，提出了基于深度神经

网络代理模型的参数化降维算法，并成功预测出随

机椭圆偏微分方程的解。代理模型辅助的 UDO 精

确与否与代理模型的质量密切相关，而 DoEs 严重

影响代理模型质量，ROY 等
[194]

将 CV 误差与 KRG
模型提供的方差和 Sobol 敏感度分析方法结合，提

出多种有效的序列取样策略。BHATTRAI 等
[195]

提

出了基于梯度增强 KRG 模型的不确定性量化方法，

旨在使用梯度信息进一步降低计算成本，并在高超

声速后缘襟翼的不确定性量化方法得到了很好的

应用。ZHANG[196]
在 2002 年将不确定优化设计分

为 可 靠 性 优 化 设 计 (Reliability design 
optimization ， ReDO) [197]

和 稳 健 性 优 化 设 计

(Roubust design optimization，RoDO) [198]
两大类。 

代 理 模 型 辅 助 的 可 靠 性 优 化 设 计

Surrogate-assisted ReDO，SA-ReDO)被广泛应用在

隧道掘进、地质、航空航天、船舶等领域
[199-204]

。

GANO 等
[205]

使用多保真度代理模型技术解决可靠

性优化设计的耗时难题，并大大节省了高升力翼型

可靠性优化设计计算时间。WANG 和 FANG[206]
在解

决隧道可靠性分析时提出了基于主动学习的 RBF
模型一阶可靠性分析方法。蔡宁和赵明华

[207]
对比了

PRS、RBF、BPNN、SVM 等代理模型在简单边坡

和分层土质边坡可靠性计算中的性能，结果同样表

明 PRS 可靠性计算结果最差，SVM 结果最好，与

蒙特卡洛法计算结果最为接近。LI 等
[208]

基于多保

真度代理模型创新了可靠性优化设计框架，该方法

利用当前设计周围所有评估点的 HF 函数值和梯度

值来代替 ReDO 中隐式性能函数。WANG 等
[209]

探

究了基于 KRG 模型的结构可靠性分析过程，提出

了 KRG 辅助的 DoEs 策略。ECHARD 等
[210]

利用
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KRG 模型的插值特性与局部不确定性指标等优点，

提出主动学习 KRG 模型与蒙特卡洛结合的可靠性

分析方法，但是如果候选样本数量很大时，该方法

不能完全消除概率密度较弱的候选样本。鉴于此，

WEN 等
[211]

提出了多点序列取样策略，避免在影响

作用较小的区域加点，从而保证基于主动学习 KRG
的可靠性分析模型更准确，但是该方法假设小概率

密度样本点对于失效概率的估计精度毫无影响。针

对结构可靠性分析，ZHANG 等
[212]

提出了一种有效

的基于主动学习的结构可靠性分析 KRG 方法，结

构失效概率与自适应截断采样区域直接相关。JING
等

[213]
提出了一种将自适应 RBF 模型与 GA 相结合

的可靠性评估方法(RBF-GA)，与传统蒙特卡洛模型

比较得知，RBF-GA 方法具有较高的效率、准确性

和通用性。ZHANG 等
[214]

在工业机器人位置精度可

靠性优化设计中，利用 RBF 神经网络构建不确定性

参数与末端执行器的位置坐标之间的关系，并用聚

类算法和正交最小二乘法融合的混合学习方法训练

该模型。胡伟飞等
[215]

提出一种基于泰森多边形区域

划分结合自适应 KRG 模型的液体火箭发动机可靠

性分析方法，以便解决液体火箭发动机运行过程中

外界载荷及自身属性存在不确定性导致失效的问

题，结果证明该方法能够依据较少的样本点构建精

确的液体火箭发动机模型，实现液体火箭发动机失

效概率的准确预测。 
MOUSTAPHA 和 SUDRET[216]

详细分析了多种

SA-ReDO 方法，大致将该方法分为两种框架，一种

是创建问题的近似模型并将其用于可靠性分析，计

算成本相对较低，上述提到的方法均属于此类框架；

另一类是用代理模型模拟问题的性能与相应故障概

率(即可靠性指数)之间的关系，这类方法计算成本

高，当面对高维问题时尤为耗时，学者们对此研究

的较少，研究成果较少
[217-218]

。 
代理模型辅助的稳健性优化设计 (Surrogate 

-assisted RoDO，SA-RoDO)在航空航天
[219]

、汽    
车

[220]
、船舶设计

[221]
、结构力学

[222]
、疲劳分析

[223]

等多个领域得到了广泛的关注与应用。ONG 等
[224]

将进化算法与代理模型相结合，通过在置信局部区

域建立代理模型，提出稳健性优化设计算法，并在

高维问题上进行了验证。马东立等
[225]

基于 BP 神经

网络建立了面向速度和扭转角等不确定性因素的气

动性能稳健性约束模型，结果表明该方法可显著提

高机翼气动性能稳健性。MENG 等
[226]

将等效刚度

法与代理模型融合，进行刚性壳体稳健性优化设计，

在效率与精度方面均优于 KRG 模型辅助的优化设

计结果，但作者也提出此方法受样本点影响，泛化

能力有待提高。上述 SA-RoDO 方法忽略了代理模

型中存在的不确定性，从而引入一定的误差，鉴于

此，熊芬芬
[227]

提出了一种基于蒙特卡洛抽样的代理

模型不确定性量化方法，在传统仅考虑参数不确定

性的基础上额外计入代理模型的不确定性对设计的

影响，并在火箭弹卷弧翼气动稳健优化设计上得到

了验证。ZHOU 等
[228]

基于多保真度代理模型技术提

出高效的稳健性优化设计框架，其中多保真度代理

模型用来代替目标函数和约束函数，在稳健优化过

程中同时考虑了设计变量的复合不确定性和代理模

型的不确定性。 

4  存在的问题与未来发展 

4.1  存在的问题 
文章概述了三十年来代理模型技术在理论研究

与应用方面取得的成果与进展，主要围绕试验设计、

单保真度代理模型、多保真度代理模型、代理模型

辅助的优化设计等方面开展调研，并总结提炼了目

前代理模型领域仍存在的问题与挑战。 
(1) 维数灾难问题。当前虽有文献将基于代理

模型的优化设计算法应用到了 100 维以上的优化设

计问题中，但对于设计变量超过 200，甚至成千上

万的问题，代理模型技术是否仍然有效尚没有得到

验证。另外，随着问题维数的增加，计算成本急剧

增加，建模与优化效率急剧下降，维数灾难仍然是

代理模型技术存在的一大难题。 
(2) 代理模型技术在高度非线性问题中适应性

差。代理模型的构建依赖于数据，样本点的分布与

数量对代理模型的预测性能影响巨大。高度非线性

问题伴随着多极值、多鞍点特性，使得样本点携带

的局部信息区别很大且易形成信息空白区域，导致

代理模型预测精度较差，代理模型辅助的优化算法

全局搜索能力差。如何深度拓展代理模型及其辅助

的优化设计理论，使其有效解决高度非线性问题是

当前的难点。 
(3) 试验设计存在取样精度差、效率低的缺点。

目前在一次性试验设计方法基础上已发展出序列取

样方法，可在一定程度上学习已有知识，但是多数

序列取样方法基于全局(如高斯过程误差)或局部误

差(如交叉验证误差等)提出，引入了更多误差不确

定性及计算复杂度，使得取样精度与取样效率低下。

此外，适用于多保真度代理模型的试验设计方法研

究较少，其智能化程度、取样有效性、取样精度仍
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存在较多问题。 
(4) 未探明不同保真度模型之间的关联关系。

对于多保真度代理模型，如何将成本低廉、数据量

大的低保真度模型信息迁移到成本高昂、数据量小

的高保真度模型中是关键问题。目前，信息迁移的

有效性未到预期，根本原因在于未能探明多保真度

模型之间的关联关系，无法充分利用有限的样本  
信息。 

(5) 多保真度代理模型泛化能力问题。通过调

研与分析现有方法，发现样本量与样本分布对多保

真度代理模型性能影响较大，模型的泛化能力较差。

同时，多保真度代理模型在不同维数、非线性程度、

复杂度问题上的表现差异较大，其适用性也有待  
提高。 

(6) 代理模型辅助的高维多目标优化设计算法

研究尚浅。代理模型辅助的优化设计方法已经从单

目标优化设计扩展到多目标优化设计，但是对于高

维多目标优化设计问题（目标函数数量超过 3 个的

优化问题），代理模型还有更大的发挥空间。 
4.2  未来的发展 

经过调研与分析大量的文献，认为未来可从以

下方面进一步丰富与拓展代理模型相关理论与方

法，进一步推广与应用代理模型技术。 
(1) 维数灾难问题解方面。针对维数灾难问题，

一方面可进一步发展梯度增强的代理模型相关技

术，充分挖掘与利用数据携带的信息；另一方面可

以研究大型矩阵分解技术，利用矩阵论知识破除维

数魔咒；最后进一步发展合理有效的降维技术，侧

面减少数据量的使用。 
(2) 适用于大数据流的代理模型。文章着重介

绍的基于小样本数据构建的代理模型，但当数据

量逐步增加，或者面对大数据问题时，代理模型

的训练时间与测试时间也会相应增加，甚至呈指

数增加。目前学者们多采用分块矩阵理论构建增

量代理模型，将离线代理模型拓展为在线代理  
模型。 

(3) 多保真度代理模型相关技术方面。研究适

用于多保真度代理模型方法的试验设计方法，改善

取样智能化水平、精度与效率；探究不同保真度模

型之间的关联关系，自适应融合不同保真度模型信

息，建立泛化能力强、适用范围广的模型；如何挑

选 LF 模型、何时使用 LF 模型、使用 LF 模型的数

量如何、HF 和 LF 模型精度与效率之间的关系等问

题，到目前为止，仍然没有一种合适而准确的判定

标准，后续仍需要投入必要的研究。 

(4) 代理模型辅助的高维多目标优化设计方

面。进一步发展代理模型辅助的多目标优化设计方

法，使之适用于更高维数的多目标优化问题，是当

前代理模型技术发展的难点与热点所在。 
(5) 代理模型与知识工程相关理论的结合。知

识工程以领域知识为基础，依托于软件技术，目

的是实现知识的存储、表述、检索和重用，帮助

工程师重用已有数据和流程，加速设计过程，提

高设计效率。如何将代理模型与知识工程理论结

合，重用过往知识，使得产品创新设计快速化、

数字化、智能化、自动化，仍需要学者们进一步

研究。 
(6) 代理模型技术在数字孪生中的应用。数字

孪生技术在智慧城市、智慧工厂、航空航天、基础

设施、汽车等领域具有巨大的应用前景。由于数字

孪生体有望基于数据和算法构建而成，在数字孪生

技术中融合代理模型技术具有较大的可能性，目前

已有学者在此方面进行了尝试性研究
[229-237]

，未来

仍可深入研究。 
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