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摘　要:代理模型是气动数据生成的新研究方向,传统的代理模型方法依赖于大量高精度仿真模型的样本点及其

响应值来确保模型的精度,多可信度代理模型通过融合多层的高可信度和低可信度模型,能在保持一定精度的同

时降低计算成本,对降低导弹研发周期有着重要意义.本文以CoＧKriging模型为代表,对不同数量的低可信度样

本点对多可信度模型的影响与最佳的高低可信度样本点比例展开研究,并提出一种适用于气动数据的多可信度

代理模型采样方法,该方法在利用高低可信度气动数据一一映射关系,在低可信度气动数据上使用 KＧmeans聚类

算法获得训练用的高可信度气动数据对应位置.应用到导弹气动数据预测中及三种多可信度代理模型构建中,

其中 CoＧKriging模型综合预测效果最优,推荐高低可信度样本数比例为１:４与１:３之间.
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１　引 言

气动特性的预测是导弹气动设计的核心工作

之一.导弹的气动特性数据库的建立通常需要开

展规模庞大和复杂的风洞试验和计算流体力学

CFD(Computationalfluiddynamics)计算,成为影

响研制经费和进度的重要因素[１].随着外界环境

的显著变化,研究人员发现,为了提升气动数据库

建立的效率,降低研发成本,并缩短整体研发周期,
必须寻求新的解决方案.在这一背景下,代理模型

技术因其独特优势,迅速成为飞行器设计领域中备

受瞩目的研究方向.
传统的代理模型方法依赖于大量高精度仿真

模型的样本点及其响应值来确保模型的精度[２],这
通常导致计算量依旧巨大.特别是在气动分析这

样的复杂系统中,不同物理简化原理的模型(如线

性势流模型或欧拉模型)和网格的精细程度都会显

著影响仿真分析的精度和计算时间.多可信度代

理模型通过融合多层的高可信度和低可信度模型,
能在保持一定精度的同时降低计算成本.

多可信度代理模型根据构建方法可以分为

４类,分别是基于标度函数的多可信度代理模型、基
于空间映射的多可信度代理模型、多可信度神经网

络代理模型、CoＧKriging多可信度代理模型[３].基

于标度函数的变可信度代理模型主要依靠高精度代

理模型与低精度代理模型之间的标度函数(加法标

度函数、乘法标度函数或混合标度函数)与低精度代

理模型构成.文献[４,５]提出使用乘法标度函数进

行多可信度建模的方法,能有效修正低可信度模型

的预测值,使之更接近高可信度模型的精度.Wang
等[６]提出的基于最小二乘法的加法标度函数构造方

法,通过提高模型的泛化能力来优化修正效果.然

而,标度函数方法需要高低可信度模型的样本点嵌

套,并且获取差值或比值数据的过程可能涉及大量

高可信度模型的计算,导致计算成本高昂.基于空

间映射的多可信度模型构造方法由Bandler等[７]提

出,该方法主要根据高/低精度代理模型间的映射转

换函数构建,适用于高/低精度代理模型的设计空间

维度不同的情况.多可信度神经网络代理模型遵

循一个递进的方法.首先基于低可信度样本建立



一个初步的神经网络模型;接着将这一低可信度模

型的预测值与高可信度样本数据相结合,共同作为

高可信度神经网络的输入数据;最后优化模型参

数,依据高可信度神经网络输出的预测值与其对应

的高可信度样本标签值之间的差异来定义损失函

数,并通过迭代训练的方式逐步调整模型的参数,
以达到更准确的预测效果[８].协同克里金(CoＧ
Kriging)由 Kennedy等[９]以 Kriging模型为基础

提出,通过引入高斯随机过程来建立高低可信度模

型响应数据的差值模型,该方法不再需要样本点嵌

套,从而大大增强了其在实际应用中的灵活性.韩

忠华等[１０]对CoＧKriging代理模型方法的改进,特
别是在协方差矩阵的构建上,为该方法在气动系数

分析等领域的应用提供了有力支持.其中 CoＧ
Kriging在于能够有效地整合高低可信度样本点,
通过构建协方差矩阵来提高预测能力,并优化计算

效率,成为一种有效的数据处理和预测工具,在各

种复杂工程和科学问题中发挥着重要作用.
代理模型构建与采样方法密不可分,目前采样

方法分为一次性采样[１１Ｇ１４]和自适应采样[１５Ｇ１７],多可

信度代理模型因涉及不同层次样本数据与样本点的

嵌套,许多针对PRS模型[１８]、Kriging模型[１９]、RBF
模型[２０]等传统代理模型的采样方法并不适用.

本文针对 CoＧKriging双层可信度代理模型,
在数学算例中对比不同高低可信度样本数比例构

建的CoＧKriging模型精度与拟合优度差距,找寻

合适的高低可信度样本比例,并基于 KＧmeans聚

类算法通过气动数据特点构建双层可信度模型采

样方法,将 CoＧKriging模型与其余两种多可信度

代理模型一起应用到翼型测试和导弹气动数据预

测中,对比不同变可信度代理模型和高低样本点比

例在工程中的适用性.

２　多可信度代理模型

２􀆰１　CoＧKriging模型

CoＧKriging模型是克里金法(Kriging)的一种

改进算法,其结合了不同可信度数据,实现了多可

信度模型响应信息的有效整合.在特定的随机过

程,如固有平稳过程中,克里金法能够给出最优线

性无偏估计 BLUP(BestLinearUnbiasedPredicＧ
tion),因此在地统计学中也称为空间最优无偏估

计器(spatialBLUP).CoＧKriging模型利用大量

计算量小的低可信度样本点及少量高可信度样本

点构建模型进行优化,具有较强的工程意义.如在

气动优化设计领域,采用 CoＧKriging代理模型进

行优化设计,可以明显提高优化效率,降低总耗时,
并改善优化结果.与单一的高可信度样本构建的

Kriging模型相比,CoＧKriging模型能够更有效地

整合和利用不同可信度的数据,从而在保持模型精

度的同时,降低建模的计算成本.
此外,CoＧKriging模型还可以与机器学习算法

结合使用,实现更加复杂和优化的空间数据分析.
然而,克里金法包括 CoＧKriging模型在缺乏数据

的区域的准确性会比较差,因此在使用时需要对原

始数据的质量进行严格的评估和筛选,以确保插值

结果的准确性.
假设某个存在m 个气动数据设计变量,对高

低可信度样本分别抽样:

S１＝[x(１)
１ 　x(２)

１ 　􀆺　x(n１)
１ ]∈Rn１×m

S２＝[x(１)
２ 　x(２)

２ 　􀆺　x(n１)
２ ]∈Rn２×m{ (１)

式中S１ 为高可信度样本点x１ 组成的高可信度样

本集,S２ 为低可信度样本点x２ 组成的低可信度样

本集,n１ 和n２ 分别为高低可信度样本集中样本点

个数.其对应的目标函数的响应值为

y１＝[y(１)
１ 　y(２)

１ 　􀆺　y(n１)
１ ]T ∈Rn１

y２＝[y(１)
２ 　y(２)

２ 　􀆺　y(n１)
２ ]T ∈Rn２{ (２)

CoＧKriging代理模型的预估值定义为

ŷ＝λT
１y１＋λT

２y２ (３)
式中λ１ 和λ２ 分别是高低可信度响应值的加权系

数.假设存在两个随机静态过程分别与y１ 和y２

相对应:

Y１＝β１＋Z１(x)

Y２＝β２＋Z２(x){ (４)

整个设计空间中两个不同位置的随机变量之

间的方差和协方差为

Cov(Z(x(i)
１ ),Z(x(j)

１ ))＝σ２
１R(１１)(x(i)

１ ,x(j)
１ )

Cov(Z(x(i)
２ ),Z(x(j)

２ ))＝σ２
２R(２２)(x(i)

２ ,x(j)
２ )

Cov(Z(x(i)
１ ),Z(x(j)

２ ))＝σ１σ２R(１２)(x(i)
１ ,x(j)

２ )

ì

î

í

ï
ï

ïï

(５)

在这两个随机静态过程Y１(x)和Y２(x)中,
其各自的方差分别为σ２

１ 和σ２
２ .预估值是基于这两

个随机过程的特性,通过式(６)得出

ŷ１(x)＝φTβ＋rT(x)R－１(y~S －Fβ) (６)

２􀆰２　加法标度函数修正模型

加法标度函数是一种在数学和工程领域中常

用的工具,主要用于调整或修正模型的输出值,以
便更准确地反映实际数据或系统行为.在基于加

法标度函数修正的变可信度融合模型(ASＧMFS)
中,这个函数起着至关重要的作用.

具体来说,加法标度函数通过向低可信度模型
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的输出添加一个标度项,来引入高可信度数据的影

响.这个标度项通常是根据高可信度数据和低可

信度数据之间的差异来计算,旨在弥补低可信度模

型在精度上的不足.通过这种方式,加法标度函数

能够更好地融合不同可信度的数据,从而构建出更

加精确和可靠的模型.在实际应用中,加法标度函

数的形式和参数通常需要根据具体问题和数据进

行调整和优化.这种方法的核心在于加法标度函

数,其具体的数学表达式为

γ(x)＝yhf(x)－ylf(x) (７)
式中yhf(x)为高可信度样本构建的高可信度模

型,ylf(x)为低可信度样本点构建的低可信度模

型,γ(x)通过高低可信度模型对高可信度样本点

的预测差值获得.最终加法标度模型的预测值表

示为

ŷhf(x)＝γ̂(x)＋ŷlf(x) (８)

２􀆰３　多可信度神经网络

多可信度神经网络是一种特殊的神经网络结

构,其结合了不同可信度的数据源或模型,以提高

预测和决策的准确性和可靠性.这种网络结构在

多个领域中都有广泛的应用,特别是在需要处理不

同精度、不同来源数据的情况下,其优势尤为突出.
在航空航天领域,多可信度神经网络得到了广

泛的关注和应用.航空航天领域的研究往往涉及

大量的复杂数据,这些数据可能来自不同的传感

器、模拟器或实验设备,其精度和可信度可能各不

相同.多可信度神经网络能够有效地融合这些不

同来源的数据,提取出有用的信息,从而提高航空

航天系统的性能.
多可信度神经网络也成为变可信度代理模型

中重要一分支.
假设高低可信度数据之间的关系可以表示为

y１＝f(x,y２) (９)
式中f(􀅰)代表数据从低可信度层向高可信度层的

转换过程.基于普遍的观点,无论是在高可信度数

据层还是低可信度数据层,数据之间都展现出线性

和非线性的相关性.因此,映射函数f(􀅰)可以分

解为两个部分:

f＝flinear＋fnonlinear (１０)

３　算例测试分析

分别选取一个二维数学测试函数和一个翼型气

动数据测试算例,以经典的CoＧKriging模型为代表,
对比不同数量低可信度样本点和多种高低可信度样

本点比例构建的CoＧKriging模型精度与拟合优度,

总结不同数量的低可信度样本点对多可信度模型的

影响与最佳的高低可信度样本点比例.

３􀆰１　数学算例测试

二维数学测试函数公式为

y１＝

(１－e
－１
２x２)(１０００a×x３

１＋１９００x２
１＋２０９２x１＋６０

１０００c×x３
１＋５００x２

１＋４x１＋２０
)

y２＝

(１－e
－１
２x２)(１０００a×x３

１＋１９００x２
１＋２０９２x１＋６０

１０００c×x３
１＋５００x２

１＋４x１＋２０
)＋

　　５e－axb/２
１

x２＋b
２ ＋１

(a＝０􀆰２;b＝０􀆰３;c＝０􀆰１;x１,x２ ∈ [０,１]) (１１)
对低可信度函数使用拉丁超立方采样分别获得

３０和６０个样本点,以两种不同数量的低可信度样

本点为基础,分别以约１:６、１:５、１:４、１:３的高低样

本比例再次使用拉丁超立方采样获取高可信度样本

点与低可信度样本点一起训练CoＧKriging模型,将
训练好的模型使用１００个高可信度样本点进行测

试,循环１０次取平均值的测试结果列入表１和表２.

表１　不同低可信度样本数下不同高低样本

比例的均方根误差 RMSE对比

Tab．１　Comparisonofrootmeansquareerrorof
differentratiosofhighandlowsamplesunder

differentlowconfidencesamplesizes

样本比例
样本数

３０ ６０

１:６ １􀆰５２９２ ０􀆰７６２４

１:５ １􀆰２７０３ ０􀆰６８８４

１:４ ０􀆰９２１５ ０􀆰６３０４

１:３ ０􀆰８６４８ ０􀆰５８６４

表２　不同低可信度样本数下不同高低样本比例

的决定系数 R２ 对比

Tab．２　Comparisonofthecoefficientof
determinationofdifferenthighＧlowsampleratios

underdifferentlowＧconfidencesamplesizes

样本比例
样本数

３０ ６０

１:６ ０􀆰７８４０ ０􀆰９４３３

１:５ ０􀆰８４６２ ０􀆰９５６１

１:４ ０􀆰９２９３ ０􀆰９６５８

１:３ ０􀆰９３６７ ０􀆰９７０８

　　在不同的低可信度样本点数量下,随着训练用

的高低可信度样本点比例增加,构建的CoＧKriging
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模型误差都在不断降低,拟合度也逐步提升.对比

相同高低可信度样本比例下,６０个低可信度样本

点为基础的 CoＧKriging模型比３０个低可信度样

本点为基础的CoＧKriging模型的预测精度普遍有

３５％以上的提升,在高低样本点比例为１:６时,预
测误差甚至降低超５０％,这说明多可信度代理模

型对于低可信度样本点的数量有一定要求,本次测

试的数学算例较为复杂,需要低可信度样本点的数

量也随之提升.
当高低可信度样本比例从１:６增加到１:３,误差

下降约４２％,在高低样本点比例为１:３时,CoＧKriging
模型的拟合优度到达９７％以上,对比高低可信度样本

点比例为１:４时,模型精度提升效果并不明显.

３􀆰２　翼型算例测试

气动数据具有较高的非线性特性,测试函数并

不能反映出这一特性,因此,为验证 CoＧKriging模

型在气动数据预测领域的适用性,本文采用 NAＧ
CA００１２翼型算例进行数值模拟并对其进行气动

数据预测,NACA００１２翼型是一个１２％厚度的对

称翼型,计算状态是 M∞ ＝０􀆰１５~０􀆰７(间隔０􀆰０５,
共计１２个马赫数),α＝０°、３°、５°、７°、１０°、１２°、１４°、

１６°、１８°、２０°、T∞ ＝２８８􀆰５K,计算网格如图３所示.

图１　NACA００１２翼型计算网格

Fig􀆰１　NACA００１２airfoilcalculationgrid

对该翼型分别采用密网格和中网格来计算高

低可信度气动数据,其中密网格单元数约为中网格

单元数的两倍,计算分别得到１２０个高可信度气动

状态数据和１２０个低可信度气动状态数据.选取

马赫数(Ma)、迎角(α)等９维变量作为模型输入,
输出变量为俯仰力矩(Cmy),使用均匀采样分别抽

取３０个和６０个低可信度样本点,再以１:６、１:５、

１:４、１:３的高低样本比例选取高可信度样本点与

低可信度代理模型构建 CoＧKriging可信度代理模

型,测试结果列入表３和表４.

表３　不同低可信度样本数下不同高低样本比例

的均方根误差 RMSE对比

Tab．３　Comparisonofwithdifferentratiosof
lowandlowconfidencesamples

样本比例
样本数

３０ ６０

１:６ １􀆰３７７９eＧ４ ７􀆰３３３５eＧ５

１:５ １􀆰１１７９eＧ４ ５􀆰１０６２eＧ５

１:４ １􀆰０１７９eＧ４ ３􀆰８０６２eＧ５

１:３ ０􀆰８５６８eＧ５ ３􀆰１５９３eＧ５

表４　不同低可信度样本数下不同高低样本

比例的决定系数 R２ 对比

Tab．４　Comparisonofthecoefficientof
determinationofdifferenthighＧlowand

lowＧsampleratiosunderdifferent
lowＧconfidencesamplesizes

样本比例
样本数

３０ ６０

１:６ ０􀆰３２２０ ０􀆰７２２８

１:５ ０􀆰５０３６ ０􀆰８６３５

１:４ ０􀆰６２８０ ０􀆰９４８０

１:３ ０􀆰７６５１ ０􀆰９７０６

　　由于低可信度翼型气动数据由中密度网格计

算得来,本身就具有较高精度,在３０个低可信度样

本点为基础训练得到的 CoＧKriging模型就具有较

高精度,但对比３０个和６０个低可信度样本点训练

得到的模型精度,６０个低可信度样本点明显更优.
在６０个低可信度样本点基础上,当高低可信

度样本点为１:６提升到１:３时,CoＧKriging的误差

值下降了约６０％,拟合优度增加２４％,说明在一定

量的低可信度样本点的基础上,增加少量的高可信

度样本点,多可信度代理模型的精度就能获得较大

提升.当高低可信度样本比例为１:４时,相对样本

比例１:３,拟合优度仅下降３％,而高可信度样本点

增加３３％,对于计算成本来说,高低可信度样本比

例为１:４时更为划算.

４　基于KＧmeans算法的多可信度
代理模型采样算法

　　前文都是根据拉丁超立方采样采集样本点,本
文考虑到同一气动状态下不同可信度气动数据的

特点,提出使用 KＧmeans算法采样构建多可信度

代理模型,文中的高低可信度气动数据是分别使用
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稀疏网格计算得出,因此高低可信度气动数据属于

一一映射关系,首先使用 KＧmeans算法在低可信

度样本集中采样获得低可信度训练样本点,然后考

虑高低可信度样本点嵌套与不嵌套两种情况.如

果需要高低可信度样本点需要考虑嵌套,在刚获得

的低可信度样本点中再次使用 KＧmeans算法得到

高可信度样本点在低可信度样本集中的对应位置,
利用位置对应关系,获得高可信度训练样本点.如

果高低可信度样本点不需要嵌套,就再次使用 KＧ
means算法在低可信度样本集中获得高可信度训

练样本点对应位置,根据位置对应关系得到高可信

度训练样本点.

图２　KＧmeans算法构建多可信度模型流程

Fig．２　ConstructionofamultiＧconfidencemodelbasedon
theGramＧMearnsalgorithm

本文使用的多可信度代理模型原理都是先构

建出一个低可信度代理模型,再通过少量的高可信

度样本点,使用不同的拟合方法,使低可信度代理

模型不断趋近成为高可信度模型,主要差别就是拟

合方法,通用具体步骤如下.
(１)对原始高低可信度输入数据采用归一化进

行处理.
(２)对低可信度样本集使用 KＧmeans聚类采

样,计算每个簇中距离聚类中心的距离,选择距离

最近的作为低可信度训练样本点.
(３)使用低可信度训练样本点构建一个低可信

度的基本代理模型.
(４)根据是否需要高低可信度嵌套使用 KＧ

means算法获得高可信度训练样本点.
(５)步骤(３)得到的低可信度代理模型构建高

精度代理模型.
(６)输出高精度模型

多可信度模型的核心的就是使用低可信度模

型对高可信度样本进行拟合,高可信度样本点的选

择是关键,本文使用 KＧmeans聚类来寻找能反映

高可信度函数关键信息的采样点来保证Cokriging
模型的准确性.

５　某导弹气动数据验证实例

本文针对长细比构型火箭弹展开研究,其具有

小展弦比尾翼、高机动性和高性能等特性.导弹的

升力系数 (Cl)、阻 力 系 数 (Cd)、俯 仰 力 矩 系 数

(Mz)是导弹主要气动数据,要计算导弹的升力系

数与阻力系数等气动数据,需要进行计算流体力学

CFD(ComputationalFluidDynamics)仿真,本文

采用 NNWＧFlowStar计算软件计算,该软件经过

大量标模和工程算例的考核,对于常规气动力的计

算具有较高的可靠性.CFD计算首先需要建立该

导弹的模型,图３是模型流场.

图３　导弹模型流场

Fig．３　Flowfieldofthemissilemodel

在攻角为０的情况下(导弹水平飞行状态下),
马赫数为０􀆰４、２、６的情况下描绘了阻力(Cd)、俯仰

力矩(Mz)、横力(Ct)的气动数据特征,如图４所示.
把密网格导弹外形经CFD计算得到３６４个样

本点作为高可信度样本点,降低网格密度再经

CFD计算得到３６４个低可信度样本点,共７个马

赫数分别为０􀆰４、０􀆰９、１􀆰１、２、４、６、１０,共１３个攻

角,分别为０°、３°、６°、９°、１２°、１５°、１８°、２１°、２４°、２７°、

３０°、３３°、３６°,共４个侧滑角,分别为０°、５°、１０°、１５°,
选取马赫数(Ma)、攻角(α)、侧滑角(β)为３个设

计变量,把升力系数、阻力系数、俯仰力矩系数作为

预测指标.该导弹的一个高可信度样本点对比一

个低可信度样本点的计算成本约为４:１,本文为了

计算方便,把一个低可信度样本点的计算成本当作

１,对应一个高可信度样本点的计算成本为４,变可

信度模型使用８０个低可信度样本点不变,高可信

度样本点分别为１０个、２０个、３０个、４０个,其高低

可信度样本点的比例分别为１:８、２:８、３:８、４:８,对
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应的计算成本分别为１２０、１６０、２００、２４０,分别构建

上文提到的三种变可信度代理模型,在相同计算成

本下,测试结果列入表５~表１０.

图４　导弹气动数据特征

Fig．４　Mapoftheaerodynamicdataofthemissile

表５　针对升力系数(Cl)使用不同计算成本下的

RMSE指标对比

Tab．５　ComparisonofRMSEindicatorsusing
differentcalculationcostsforliftcoefficient

模型
计算成本

１２０ １６０ ２００ ２４０

CoＧKriging ０􀆰１６４９ ０􀆰１２６６ ０􀆰１２５７ ０􀆰１２２５

ASＧMFS ０􀆰１７５１ ０􀆰１３０５ ０􀆰１２５２ ０􀆰１１７４

MFNN ０􀆰３９９７ ０􀆰２２７１ ０􀆰１９６３ ０􀆰１８３２

表６　针对升力系数(Cl)使用不同计算

成本下的R２ 指标对比

Tab．６　ComparisonofR２indicatorsusing
differentcalculationcostsforliftcoefficient

模型
计算成本

１２０ １６０ ２００ ２４０

CoＧKriging ０􀆰９７６１ ０􀆰９８５９ ０􀆰９８５７ ０􀆰９８６１

ASＧMFS ０􀆰９７２２ ０􀆰９８５０ ０􀆰９８５７ ０􀆰９８７６

MFNN ０􀆰５９６１ ０􀆰８５８８ ０􀆰９０２５ ０􀆰９５３６

表７　针对阻力系数(Cd)使用不同计算

成本下的 RMSE指标对比

Tab．７　ComparisonofRMSEindicatorsusing
differentcomputationalcostsforthe

resistancecoefficient

模型
计算成本

１２０ １６０ ２００ ２４０

CoＧKriging ０􀆰０７４７ ０􀆰０５５３ ０􀆰０４５２ ０􀆰０４３７

ASＧMFS ０􀆰０９３９ ０􀆰０７６２ ０􀆰０６９６ ０􀆰０６２８

MFNN ０􀆰１６３５ ０􀆰１２６５ ０􀆰１０３６ ０􀆰０８６４

表８　针对阻力系数(Cd)使用不同计算

成本下的R２ 指标对比

Tab．８　ComparisonofR２indicatorsusing
differentcomputationalcostsfortheresistance

coefficient

模型
计算成本

１２０ １６０ ２００ ２４０

CoＧKriging ０􀆰９８４９ ０􀆰９９１５ ０􀆰９９４１ ０􀆰９９４４

ASＧMFS ０􀆰９７５４ ０􀆰９８３４ ０􀆰９８６０ ０􀆰９８７６

MFNN ０􀆰９５６９ ０􀆰９６３１ ０􀆰９７９５ ０􀆰９８３５

表９　针对俯仰力矩(Mz)使用不同计算

成本下的 RMSE指标对比

Tab．９　ComparisonofRMSEindicatorsusing
differentcomputationalcostsforpitching

moment

模型
计算成本

１２０ １６０ ２００ ２４０

CoＧKriging ０􀆰０９１７ ０􀆰０８２７ ０􀆰０８５９ ０􀆰０７６５

ASＧMFS ０􀆰１１１７ ０􀆰０９６６ ０􀆰０８７９ ０􀆰０８６１

MFNN ０􀆰２２６１ ０􀆰１６８３ ０􀆰１３８２ ０􀆰１１６８

　　在升力系数预测指标中,CoＧKriging模型的预

测效果与 ASＧMFS模型的预测效果基本相同,在
阻力系数与俯仰力矩为预测指标中,CoＧKriging模
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表１０　针对俯仰力矩(Mz)使用不同计算成

本下的R２ 指标对比

Tab．１０　ComparisonofR２indicatorsusing
differentcomputationalcostsforpitchingmoment

模型
计算成本

１２０ １６０ ２００ ２４０

CoＧKriging ０􀆰９８４５ ０􀆰９８７０ ０􀆰９８５４ ０􀆰９８８２

ASＧMFS ０􀆰９７６３ ０􀆰９８２２ ０􀆰９８５２ ０􀆰９８５５

MFNN ０􀆰８８５３ ０􀆰９１０２ ０􀆰９３４９ ０􀆰９５１６

图５　９５％置信区间下三种模型的预测误差平均值

Fig．５　Averagepredictionerrorsofthreemodelswithina９５％
confidenceinterval

型在三种变可信度模型中模型精度最高,当计算成

本为１６０时,再增加高可信度样本点对CoＧKriging
模型和 ASＧMFS模型精度提升效果不明显,甚至

会出现误差变大的情况,这是由于当高可信度样本

点足够时,再增加高可信度样本点会对基础的低可

信度代理模型造成反向拟合,所以在变可信度代理

模型中,对高可信度样本点的选取需要适量.在导

弹气动数据实验中,四种高低可信度样本数比例中

最佳比例为３:８,与第三节翼型测试结果相似.在

三个测试指标中,变可信度神经网络模型在不同计

算成本下精度都低于其余两种模型.综上所述,

CoＧKriging模型综合预测效果最优.

６　结　论

本文首先针对不同低可信度样本点与不同的

高低可信度样本点比例两方面构建的 CoＧKriging
多可信度代理模型在数学算例上预测效果进行对

比,表明低可信度样本点数量对于多可信度代理模

型的预测效果影响较大,面对不同的问题要选择合

适的低可信度样本点数,高低样本点比例为１:４到

１:３之间适合构建多可信度代理模型.并在翼型

与导弹气动数据预测中采用相同计算成本的样本

点分别构建三种变可信度 对 比,结 果 表 明 CoＧ
Kriging模型在精度和拟合度上都更具优势,但对

于变可度代理模型,高精度样本点的选择要适量.
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basedonmultiＧcredibilityproxymodel

FUPengzhen１,　CHENJiangtao２,　ZHANGPeihong∗２

(１．SchoolofComputerScienceandTechnology,SouthwestUniversityofScienceandTechnology,Mianyang６２１０１０,China;

２．ComputationalAerodynamicInstituteofChinaAerodynamicResearch& DevelopmentCenter,Mianyang６２１０００,China)

Abstract:Asurrogatemodelisanewresearchideadirectionofaerodynamicdatageneration．Atraditional
surrogatemodelreliesonalargenumberofhighＧprecisionsimulationsamplepointsandtheirresponses
valuestoensuretheaccuracy ofthe model．A multiＧcredibilitysurrogate modelcanreducethe
computationalcost while maintainingacertain accuracy byintegrating multiＧlayerhigh andlow
credibilitymodels,whichisofgreatsignificanceforreducingamissiledevelopmentcycle．Inthispaper,

theinfluenceofdifferentnumbersoflowＧconfidencesamplepointsonthemultiＧconfidencemodelandthe
optimalratioofhighＧlowＧconfidencesamplepointsarestudied,andamultiＧconfidencesamplingmethod
suitableforaerodynamicsdataisproposed．ItisappliedtotheconstructionofthreemultiＧcredibility
surrogatemodelsinthepredictionofmissileaerodynamicdata,amongwhichtheCoＧKrigingmodelhas
thebestcomprehensivepredictioneffect．Therecommendedratioofhighandlowconfidencesamplesize
isbetween１:４and１:３．

Keywords:erodynamicdata;multiＧtrustedproxymodel;theproportionofhighandlowconfidencesample
points;KＧmeansclusteringalgorithm
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