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基于混合加点Kriging代理模型的动车组转向架构架多目标优化设计

王玮琪 宋宇博 汪 应

（兰州交通大学 机电技术研究所，兰州 730070）
摘要：为提高复杂结构轻量化设计的计算效率，提出一种基于Kriging代理模型的复杂结构轻量化设计方法。所提

方法融合了混合加点策略和考虑距离阈值的样本删除策略，旨在快速提高Kriging代理模型的拟合精度，进而应用于以最

小化构架质量和最大应力为优化目标的转向架构架多目标轻量化模型中。然后，通过第二代非支配排序遗传算法（Non-

dominated Sorting Genetic Algorithm-Ⅱ, NSGA-Ⅱ）对多目标轻量化模型求解。结果表明，所提出的混合加点策略和考虑

距离阈值的样本删除策略有效地改善了Kriging代理模型的更新进程，基于Kriging代理模型的复杂结构轻量化设计方法

在计算效率和轻量化效果上具有显著优势。
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0　引言

随着动车组进一步提速、降低能耗等目标的提

出，结构轻量化受到了国内外学者的密切关注。有限

元仿真的轻量化研究方法是结构轻量化研究初期使

用的重要方法，由于该方法需对轻量化结构的设计空

间进行充分探索，其过程涉及优化变量的反复采样与

结构性能响应的多次仿真计算，存在计算量大、收敛

速度缓慢等问题［1-3］。为提高结构轻量化的优化效率，

基于代理模型的轻量化研究逐步展开。王震虎等［4］建
立了基于试验验证的有限元模型，以白车身质量最小

和扭转刚度最大为优化目标，采用第二代非支配排序

遗传算法（Non-dominated Sorting Genetic Algorithm-Ⅱ, 
NSGA-Ⅱ）实现了部件壁厚的轻量化设计。徐兴伟

等［5］采用中心复合试验设计方法得到样本点，将支持

向量机引入优化设计，以门式起重机主梁自重最小为

优化目标，利用多目标遗传算法对主梁上、下翼缘板

和左、右腹板进行了轻量化研究。毋高峰等［6］通过遗

传算法探寻加权系数的最优组合，构建起高精度的反

向传播（Back Propagation, BP）神经网络来拟合构架响

应及不确定性参数之间的精确函数关系，实现了构架

多目标可靠性优化设计。上述学者通过少量样本构

建了代理模型，通过设计变量与性能响应之间函数关

系的拟合替代了有限元仿真模型，有效地减少了计算

次数、缩短了轻量化设计时间。

Kriging模型作为经典的代理模型，因其建模速度

快、模型参数少和拟合精度高等优点而广泛应用于结

构轻量化设计领域［7-9］。王禹琪等［10］构建了最大应力、

最大变形量、疲劳寿命循环、质量与安全系数等 5个维

度的Kriging代理模型，对钢制组装式车轮进行了多目

标优化设计，并通过有限元仿真分析与弯曲疲劳台架

试验对优化结果进行了验证。贾连辉等［11］在拓扑优

化的基础上利用正交试验和方差分析筛选设计变量，

构建了设计变量与性能响应的Kriging模型，通过序列

二次规划算法对尺寸优化模型进行了求解，有效地减

少了盾构机前中盾质量。张亮等［12］利用自由变形参

数化模型，以整车气动阻力和首车表面最大声功率为

优化目标，采用 NSGA-Ⅱ对高速列车车头外形进行了

多目标优化研究。综上所述，利用未加点Kriging模型

得到拟合模拟分析结果并进行优化设计的方法已较

为成熟且得到了广泛应用，但该方法的轻量化效果对

Kriging 模型的拟合精度依赖性较高，若拟合精度低，

则多目标优化结果的收敛性差，甚至失败。

为了提高Kriging代理模型的拟合精度，利用加点

准则循环更新 Kriging 代理模型的研究成果相继发

表［13-14］。 田 宗 睿 等［15］融 合 了 改 善 期 望（Expected 
Improvement, EI）准则、最小化模型预测（Minimize the 
Predictor, MP）准则和最小均方误差（Mean Squared 
Error, MSE）准则的加点方式，提出了自适应增量

Kriging模型的并行加点方法，利用粒子群算法求解多

目标稳健优化问题，实现了动车组制动模块结构性能

稳健优化。胡耿等［16］提出了基于 Kriging 模型的直升

机传动膜盘型面参数优化设计方法，结合遗传优化算

收稿日期：2023-11-26

作者简介：王玮琪，男，1999年生，湖南娄底人，在读硕士研究生；主要研究方向为结构优化；E-mail：1244195215@qq.com。

宋宇博（通信作者），男，1977年生，辽宁阜新人，副教授；主要研究方向为自动化设备智能控制等；E-mail：songyubo@mail.lzjtu.cn。

引用格式：王玮琪，宋宇博，汪应 . 基于混合加点Kriging代理模型的动车组转向架构架多目标优化设计［J］. 机械强度，2025，47（10）：139-147.

WANG Weiqi，SONG Yubo，WANG Ying. Multi-objective optimization design of motor train unit truck frame based on hybrid addition Kriging surrogate 

model［J］. Journal of Mechanical Strength，2025，47（10）：139-147.



2025 年机 械 强 度

法和MP准则完成了Kriging模型的动态更新与优化设

计，提高了膜盘的高周疲劳安全裕度。余镇等［17］依据

样本点之间的关系，在全局探索时使用改善并行期望

改进（Parallel Expectation Improvement, PEI）准则和改

善概率准则，在局部探索时使用最小代理模型预测

（Minimizing Surrogate Preduction, MSP）准则，构建起一

种自适应代理优化算法，对水下滑翔机外形进行了优

化设计。上述不同的加点准则实现了 Kriging 代理模

型拟合精度的提升，但模型更新点的来源仅限于设计

变量的样本空间，没有利用多目标优化计算中 Pareto
前沿上样本点所蕴含的信息。

针对上述问题，统筹考虑结构轻量化设计的计算

效率和计算精度，本文提出一种基于Kriging模型的轻

量化设计方法。通过建立混合加点策略同步提升了

Kriging 模型的全局拟合精度和局部拟合精度。运用

该策略分别构造转向架构架质量与最大应力的

Kriging模型，以构架质量和最大应力的最小化为优化

目标创建多目标优化模型，并通过 NSGA-Ⅱ对模型进

行求解，实现转向架构架的轻量化设计。最后，通过

与径向基神经网络方法的对比分析，验证了本文所提

方法在计算效率和计算精度上的优越性。

1　混合加点Kriging模型

1. 1　Kriging代理模型

Kriging 模型［18］是一种通过已知样本点信息来拟

合未知样本点上响应 ŷ ( x ) 的无偏估计模型，可表示为

ŷ ( x ) = f ( x ) T β + z ( x ) （1）
式中 ，f （x）T 为回归模型 ，f ( x ) T = [ f1 ( x )，f2 ( x )，…，

fp ( x ) ]，其中，p为样本点个数；β为回归模型系数；z ( x )
为随机误差，均值为0，方差为σ2。

在样本设计空间中，随机变量 ω 和 x 之间存在的

相关性表示为

Cov [ z ( ω )，z ( x ) ] = σ2 R (θ，ω，x ) （2）
式中，R（·）为相关函数，其与参数 θ相关，且在不同维

度方向上表现出不同的相关性。因此，可以在 n个维

度上取不同的 θ值，其高斯函数形式为

R (θ, ω, x ) = exp [-∑
j = 1

n

θj ( ωj - xj )2 ] （3）
式中，θj、ωj、xj 分别为在 n 个维度中的第 j 个维度里 θ、
ω、x的值。

若要更准确地拟合 ŷ ( x )，需拟合期望方差最小，相

关函数的最优系数 θ*的计算式为

θ* = arg min ( | R |
1
n σ2 ) （4）

则Kriging模型精度可转化为对相关系数最优解 θ*

的优化问题。以式（4）为适应度函数，利用灰狼算法

寻找最优系数 θ*，建立Kriging代理模型。

1. 2　混合加点准则

若采用代理模型替代数值模拟分析，代理模型的

拟合精度对轻量化结果具有较大影响。为提高模型

的全局拟合精度和局部拟合精度，在样本点的选取过

程中，提出一种混合加点策略用以更新Kriging代理模

型，该策略融合了EI准则与综合优化距离准则在样本

空间内不同的采样特性。

为保证 Kriging 模型在样本空间内的全局拟合精

度，首先引入EI准则。假设模型拟合值服从均值为 ŷ、
标准差为 s的正态分布，对于寻求最小值问题，目标函

数改善量 I ( x )［19］表示为

I ( x ) = max [ ymin - ŷ，0 ] （5）
目标函数改善量 I ( x ) 的期望值为

E [ I ( x ) ] = ( ymin - ŷ )Φ ( ymin - ŷ
s ) + sϕ ( ymin - ŷ

s )，s ≥ 0
（6）

式中，ymin 为建立当前 Kriging 模型的样本点最小值；

Φ (·) 为标准正态分布累积分布函数；ϕ (·) 为标准正态

分布概率密度函数。

以EI函数最大值点作为Kriging模型更新点，可兼

顾更新点搜索的全局性和局部性，但EI准则每次更新

只产生一个样本点，优化效率有限。为保证Kriging模
型在 Pareto 前沿上的局部拟合精度，构建综合优化距

离准则。定义 Pareto 前沿中第 i点的综合优化距离为

Di，表达式为

Di = ∑
j = 1

n'

ω'j ∑
k = 1

m

d2
ik （7）

式中，n' 为优化目标的个数；ω'j 为综合优化距离的系

数，且∑
j = 1

n'

ω'j = 1；m为决策变量的个数； ∑
k = 1

m

d2
ik 为点 i在

优化目标 j上相对于初始值 ( x01，…，x0m，y0j )的距离，即

( x1 - x01 )2 + … + ( xm - x0m )2 + ( yj - y0j )2，其中，xm 为

决策变量m维对应的值；yj为优化目标 j对应的响应值。

取当前Pareto前沿中综合优化距离最大的点作为

Kriging 模型更新点，可提高代理模型的拟合精度，保

持较好的局部搜索能力，有利于多目标求解的收敛。

采用EI准则和综合优化距离准则的混合加点策略，能

充分利用 EI 函数与综合优化距离各自特性选取的样

本点所包含的有效信息，兼顾全局与局部拟合精度。

同时，融合的加点策略实现了并行加点，可减少代理

模型的迭代次数，提高Kriging代理模型的更新效率。

1. 3　考虑距离阈值的样本删除策略

在Kriging模型更新至后期，随着样本点的增多，最

优加点区域内的样本点相对饱和，对应区域的代理模

型拟合精度也趋于收敛，在混合加点策略的影响下，可

能会出现同一样本点被重复添加的现象。为此，通过
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以下分析，提出考虑距离阈值的样本删除策略。

在模型更新时，更新样本点 ω 和既有样本点 x 的

响应值Y，可表示为

Y T = [ f1 ( x )，…，fm ( x )，f1 ( ω )，…，fm ( ω ) ] （8）
随机样本点之间的协方差矩阵C可表示为

C =
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

úCov [ z ( x1 )，z ( x1 ) ] ⋯ Cov [ z ( x1 )，z ( ωm ) ]
⋮ ⋮

Cov [ z ( ωm )，z ( x1 ) ] ⋯ Cov [ z ( ωm )，z ( ωm ) ]
（9）

将式（2）代入式（9），得到

C =
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

úσ2 R (θ，x1，x1 ) ⋯ σ2 R (θ，x1，ωm )
⋮ ⋮

σ2 R (θ，ωm，x1 ) ⋯ σ2 R (θ，ωm，ωm )
（10）

当重复的样本点被添加时，将使式（10）所示协方

差矩阵的某行或某列相等，进而导致矩阵的行列式为

零，使矩阵奇异。当协方差矩阵奇异时，代理模型中

的随机误差 z ( x ) 会随之缺失，将无法进行参数估计。

为避免上述弊端，本文引入欧氏距离 d，用以控制

更新样本点与既有样本点及更新样本点之间的距离，

避免重复样本点的添加，进一步加快Kriging模型的更

新进程。欧氏距离d的计算式为

d = ( ωi1 - xj1 )2 + … + ( ωin - xjn )2 （11）
式中，d为第 i个更新样本点ωi 与其他样本点之间的欧

氏 距 离 ；( ωi1，…，ωin ) 为 更 新 样 本 点 ωi 的 位 置 ；

( xj1，…，xjn )为除更新样本点ωi外，其他样本点xj的位置。

如果更新样本点与既有样本点或更新样本点之

间的欧氏距离 d过近，意味着样本点之间具有强相关

性，当采用多个强相关的样本点更新模型时，会导致

Kriging 模型过拟合。因此，欧氏距离 d 的取值对

Kriging模型的更新进程具有重要影响，在样本点数量

相同的情况下，不同欧氏距离的取值与模型误差的关

系曲线如图1所示。

由图 1 可知，模型误差随欧氏距离 d 的减小而减

小，最终在欧氏距离 d取 10-5 时，模型误差符合精度要

求，因此本文取欧氏距离的阈值 λ 为 10-5。当更新样

本点与既有样本点及更新样本点之间的欧氏距离 d小

于阈值 λ时，则删除该更新样本点，不进行模型更新；

否则，进行模型更新。上述样本删除策略，保证了更

新的样本点不具有强相关性，抑制了协方差矩阵的奇

异性，进而避免了 Kriging 模型过拟合，有效提高了拟

合进程的效率。

2　基于混合加点Kriging模型的多目标优化

选择动车组转向架构架为轻量化对象，以构架质

量和最大应力的最小化为优化目标，以上、下盖板厚

度和横梁壁厚度为决策变量，建立转向架构架轻量化

设计的多目标优化模型，并通过 NSGA-Ⅱ对模型进行

求解。求解过程中直接调用基于混合加点策略构建

的转向架构架质量与最大应力的Kriging代理模型，在

邻域内搜寻最优的结构尺寸参数。

2. 1　构架多目标优化数学模型

动车组转向架构架由 2根箱型侧梁和 2根无缝钢

管横梁组成，为H形结构。构架采用高强度耐候钢板

（S355J2G）压型焊接而成，耐腐蚀性强。构架数字化

模型如图2所示。

在超常载荷工况下，开展构架的有限元分析。划

分网格时单元阶次自动选取，单元大小为 20 mm，计算

节点总数为 297 135，单元总数为 143 787。在构架两

侧分别施加 186 956 N 的垂向载荷，在横梁处施加

133 527 N 的横向载荷，并在左、右两侧梁位于同一对

角线上的一系弹簧安装座处，分别施加7 770 N的垂向

载荷，用以模拟 10‰轨道扭曲。在构架一系弹簧座处

施加 888 N/mm 的垂向弹性约束、918. 8 N/mm 的横向

和纵向弹性约束，在转臂定位座处施加纵向和横向的

弹性约束，其值分别为 13 700、5 490 N/mm。构架的载

荷添加情况如图 3所示，构架的有限元分析计算结果

及应力最大值点如图4所示。

由图 4可知，在超常载荷工况下，最大应力出现在

导柱与上盖板连接处，为 306. 9 MPa，小于材料屈服极

限 355 MPa。由此可知，该转向架构架强度满足要求，

且存有安全裕度。

图2　CRH380拖车转向架构架

Fig. 2　CRH380 trailer truck frame

图1　模型误差-欧氏距离的关系曲线

Fig. 1　Curve of model error-Euclidean distance
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考虑到设计变量与 Pareto 前沿应满足连续性原

则，同时排除优化设计流程中不确定因素对优化结果

的影响，本文采用基于 3σ准则的优化设计方法，选取

构架上、下盖板厚度和横梁壁厚度作为决策变量，各

变量的分布特征如表1所示。

利用服从正态分布的拉丁超立方采样方法选取

30 个样本，与原始数据 [14，18，10 ]构成初始样本库，

初始样本库的分布情况如图5所示。

以构架质量和最大应力的最小化为优化目标，以

上、下盖板厚度和横梁壁厚度为决策变量，以最大应

力小于材料屈服极限为约束，构建优化模型。以初始

样本库为基础建立Kriging代理模型，构架的多目标轻

量化优化模型如下：

决策变量为

Find X = ( t1，t2，t3 )T （12）
优化目标为

min  mMass (X )，SStress (X ) （13）
应力约束条件（即构架最大应力应小于材料屈服

极限355 MPa）为

SStress ≤ 355 MPa （14）
决策变量 t1、t2、t3的取值范围为

14 - 3σt1 ≤ t1 ≤ 14 + 3σt1 （15）
18 - 3σt2 ≤ t2 ≤ 18 + 3σt2 （16）
10 - 3σt3 ≤ t3 ≤ 10 + 3σt3 （17）

式中，t1、t2、t3 分别为上、下盖板厚度和横梁壁厚度；

mMass、SStress 分别为构架质量与构架最大应力；σti
为相应

变量的标准差，σti
= 0. 03μti

，其中，μti
为各变量的均值。

2. 2　基于混合加点Kriging模型的多目标优化设计流程

首先，利用混合加点策略获取新的样本点更新

Kriging 代理模型；然后，利用满足拟合精度要求的模

型计算多目标优化问题，求解得到收敛的 Pareto 前沿

解集。其流程如图6所示，具体步骤如下：

步骤 1）：定义多目标优化的决策变量、优化目标

与变量设计空间，在设计空间中利用拉丁超立方法获

取初始样本，通过有限元分析获取初始样本点集合对

应的真实响应，构建各优化目标的初始Kriging模型与

多目标优化问题数学模型。

步骤 2）：基于构建的代理模型与多目标优化数学

模型，利用多目标优化算法 NSGA-Ⅱ对其进行多目标

优化求解并输出 Pareto 前沿解集，计算解集中所有点

的综合优化距离，搜索综合优化距离最大值点，并通

过仿真计算得到最大值点的真实值。

步骤 3）：计算综合优化距离最大值点的预测值与

真实值之间的相对误差（Relative Error, RE），判断其是

否满足模型精度要求：ERE≤ε。若精度满足要求，则完成

Kriging代理模型的迭代更新，输出当前模型，进行步骤

4）；若精度不满足要求，则将综合优化距离最大值点作

为 Pareto 前沿更新点加入样本点集合，计算并搜索 EI
函数最大值点作为设计空间更新点加入样本点集合，

构建新一代代理模型，返回步骤 2）。相对误差满足的

要求为

ERE = |yzs - yyc|
yzs

≤ ε （18）

表1　决策变量及其分布情况

Tab. 1　Decision variables and their distribution

变量
Variables

上盖板厚度
Thickness of upper plate t1/mm

下盖板厚度
Thickness of lower plate t2/mm

横梁壁厚度
Thickness of cross beam t3/mm

分布类型
Distribution
正态分布

Normal distribution
正态分布

Normal distribution
正态分布

Normal distribution

均值
Mean
value

14

18

10

标准差
Standard
deviation

0.42

0.54

0.30

图5　初始样本的分布情况

Fig. 5　Distribution of the initial sample

图4　构架的应力云图

Fig. 4　Stress nephogram of the frame

图3　构架载荷的添加情况

Fig. 3　Load application conditions of the frame

142



第 47 卷第 10 期 王玮琪，等： 基于混合加点Kriging代理模型的动车组转向架构架多目标优化设计

式中，yzs 为样本点的真实值；yyc 为样本点的预测值；ε

为设定的模型精度阈值。

步骤 4）：将满足精度要求的Kriging模型作为适应

度函数，利用 NSGA-Ⅱ对其进行多目标优化求解并获

得Pareto解集，当Pareto前沿解集连续 5代不发生变化

时，则认为多目标优化收敛，输出当前Pareto前沿。

步骤 5）：计算并搜索 Pareto 前沿解集上综合优化

距离最大值点作为决策最优解，输出优化结果。

3　有效性验证及工程实例

为了验证本文提出的混合加点策略的有效性，在

相同模型精度要求下，对比分析了EI准则、EI与置信下

界（Lower Confidence Bound, LCB）的混合准则（EI+
LCB）、EI与综合优化距离的混合准则（EI+Distance）下

模型的更新效率，并将本文提出的轻量化方法与其他轻

量化方法在优化稳定性和优化速度2个方面进行对比。

3. 1　混合加点Kriging模型有效性验证

为验证所提混合加点策略在构建代理模型的速

度和代理模型更新效率等方面的良好性能，选取与构

架轻量化设计模型相似的 MOP6 函数开展试验验证。

MOP6函数表达式为

ì

í

î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï
ï
ïï
ï

ï

ï

min F = [ f1 ( x, y ), f2 ( x, y ) ]
f1 ( x, y ) = x

f2 ( x, y ) = (1 + 10y ) [1 - ( x
1 + 10y

) a -
  x

1 + 10y
sin (2πqx )

（19）

式中，x、y为MOP6函数的决策变量； f1、f2为MOP6函数

的优化目标；且0 ≤ x，y ≤ 1，a = 2，q = 4。
在本算例中，分别对 f1、f2 建立 Kriging 模型，确定

初始拟合样本为 30 个，分别采用 EI 准则、EI+LCB 准

则、EI+Distance准则进行对比。综合优化距离系数均

为 0. 5，初始点为 (0，0，0，0)，通过计算对应函数获得

真实输出响应值。取 Pareto 前沿添加点计算相对误

差，当  f1、f2 误差同时小于 10-3 时，停止加点，输出多目

标问题求解结果，其相对误差随代理模型更新代数的

变化如图7、图8所示。

图7　f1相对误差随更新代数的变化过程

Fig. 7　Variation of the relative error of f1 with update algebra

图8　f2相对误差随更新代数的变化过程

Fig. 8　Variation of the relative error of f2 with update algebra

图6　基于混合加点Kriging模型求解多目标优化问题的流程

Fig. 6　Flow chart of solving multi-objective optimization problem based on hybrid addition Kriging model
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由图 7、图 8可知，利用EI准则更新的代理模型在

第 9代时同时满足拟合精度要求，利用EI+LCB准则是

在模型更新至第 8代时满足精度要求，而利用本文方

法更新代理模型至第 5代时即可同时满足精度要求，

有效地减少了模型更新代数。不同方法对应的样本

点更新结果如表2所示，更新过程如图9所示。

由表 2可知，在初始样本数相同的情况下，本文方

法的模型更新代数和总样本数均为最小。与 EI 准则

相比，模型更新代数减少了 4 代，总样本数减少了 4
个，计算时间缩短了 45%，与 EI+LCB 准则相比，模型

更新代数减少了 3 代，总样本数减少了 16 个，计算时

间缩短了67%。

由图 9 可知，所提方法构建的综合优化距离准则

在减少更新点个数的同时还能更快速地搜寻到理论

Pareto 前沿对应的样本点分布区域。图 9 采用 Pareto
前沿对应决策变量分布图描述了模型样本集更新过

程，坐标轴由决策变量 x、y组成，每个点代表一组决策

变量的取值，决策变量的初始点、更新点、理论 Pareto
前沿对应的点分别采用“+”“○”和“×”表示，并标注了

每代更新点的更新顺序。其中，EI准则每代选取 2个

更新点 ，EI+LCB 准则每代选取 4 个更新点 ，EI+
Distance准则每代选取 3个更新点。由图 9可知，EI准
则、EI+LCB准则下的搜索路径均出现了不同程度的无

效跳动，如EI准则［图 9（a）］下更新第 5组样本点时出

现偏离，没有向理论 Pareto 前沿对应的样本点分布区

域连续搜索，对模型更新产生了干扰，最终导致其更

新了 8组样本点后，模型才达到拟合精度，更新的代数

最多。虽然EI+LCB准则［图 9（b）］下每代更新的样本

点个数最多，但在 LCB 准则的影响下，更新点的搜索

主要在代理模型预测精度较低的区域内进行，最终导

致其选取 7组样本点更新模型后才达到拟合精度。所

提方法［图 9（c）］的搜索轨迹最为高效，4组数据构成

的轨迹没有出现无效的跳动，且最早搜索到了理论

Pareto前沿对应的样本点分布区域。

为评价不同准则下算法的收敛性能，分别采用世

代 距 离（Generation Distance, GD）、反 世 代 距 离

（Inverted GD, IGD）、超体积指标（Hyper Volume, HV）、

多样性指标 Spread 和均匀性指标 Spacing 对各准则下

的代理模型多目标求解结果的收敛性和多样性进行

评价。其中，GD 与 IGD 值越小，反映解集与真实

Pareto前沿之间的距离越小，求得的解集收敛性越好，

HV 和 Spread 值越大，反映解集在目标空间中分布越

广泛；Spacing 值越小，反映解集中个体分布越均匀。

不同准则下的试验结果如表3所示。

（a） EI准则下样本点分布

（a） Distribution of sample points under EI criterion

（b） EI+LCB准则下样本点分布

（b） Distribution of sample points under EI+LCB criterion

（c） EI+Distance准则下样本点分布

（c） Distribution of sample points under EI+Distance criterion

图9　各准则下的样本点分布情况

Fig. 9　Distribution of sample points under each criterion

表2　加点结果对比

Tab. 2　Comparison of addition results

方法
Method

EI

EI+LCB

EI+Distance

代数
Algebra

9

8

5

样本数
Sample number

46

58

42

误差
Error

[9.568×10−4，
1.057×10−5]

[8.130×10−4，
1.881×10−10]
[3.429×10−5，
6.983×10−4]

时间
Time/s
22.78

37.74

12.47
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由表 3可知，在解集的收敛性、解集分布的广泛性

和解集分布的均匀性 3个维度下，所提 EI+Distance 准

则均表现得比较优秀。这是由于综合优化距离准则

的引入，使选取的模型更新点集中在 Pareto 前沿对应

的样本区域，能够较好地控制代理模型的全局更新优

化围绕最优解集方向进行，也促进了局部样本区域内

样本点的加密，令代理模型在 Pareto 前沿附近具有良

好的逼近效果，并且可以一定程度上排除最优解集区

域外更新样本点对代理模型更新的扰动，因此本文提

出的样本点更新准则更适宜 Kriging 模型样本点的更

新过程。

3. 2　动车组转向架构架多目标优化设计

采用NSGA-Ⅱ对第 2. 1节建立的构架轻量化多目

标优化模型进行求解，模型中嵌套的构架质量Kriging
代理模型和最大应力 Kriging 代理模型应用本文提出

的混合加点策略进行模型更新。综合优化距离系数

均为 0. 5，相对拟合误差为 0. 1，质量 Kriging代理模型

和应力Kriging代理模型更新至第3代时同时满足精度

误差。最终求解得到的 Pareto前沿如图 10所示，将当

前Pareto前沿中综合优化距离最大的点作为构架多目

标优化的最优解。

为验证所提轻量化优化方法的优化效果，将本文

所提方法分别与有限元直接优化法和径向基函数神经

网络（Radial Basis Function Neural Network, RBFNN）+ 
MSP准则方法进行对比。直接优化法中各设计变量的

取值均为 4 mm，变化步长均为 1 mm，设定约束为最大

应力小于 355 MPa，最大质量小于原结构质量，对所有

125例设计方案进行直接优化。RBFNN法和所提方法

具有相同的初始样本和算法收敛条件。3种优化设计

方法的试验结果如表4所示。

由表 4 可知，在相同的初始样本和算法终止条件

下，所提方法凭借良好的全局探索能力和局部收敛能

力，减少了模型更新次数，从而减少了总样本数，能有

效地提高优化效率，以获得最佳的轻量化方案。而

RBFNN虽然优化目标质量更小，但给出的优化方案具

有更小的容错空间，进行有限元验证时不满足设定的

约束要求。

为验证所提方法与RBFNN方法的稳定性，将2种方

法重复计算5次，试验统计结果如表5所示。

由表 5 可知，所提方法得到的方案优化目标质量

均值更小，且各设计变量和优化目标的方差更小，进

一步证明所提方法具有良好的稳定性，而RBFNN法由

于优化过程中没有给出拟合值的置信空间，致使其每

次优化结果相差较大，使得设计变量和优化目标的方

差较大，稳定性较差。

最后，对比了上述 2 种方法 5 次优化结果的总样

本数，如图 11所示。所提方法收敛时的样本数均值在

35左右，且最大样本总数不超过 37个，而RBFNN法的

样本数均值在 47左右，且最小样本总数不小于 45个。

这说明所提方法获得优化结果时的总样本数期望低

表5　最优方案的统计对比

Tab. 5　Statistical comparison of the best scheme

变量及优化目标
Variables and 

optimization objective

t1 /mm
t2 /mm
t3 /mm

SStress /MPa
mMass /kg

径向基函数神经网络
RBFNN

均值
Mean 
value

15.16
17.35
8.89

341.04
1 204.08

方差
Standard
deviation

1.55
2.28
1.78

47.18
18.71

所提方法
Proposed method

均值
Mean 
value

13.66
18.36
9.35

310.12
1 190.94

方差
Standard
deviation

0.50
0.61
0.67
2.34

13.03

表4　构架结构优化结果的对比

Tab. 4　Comparison of optimization results of the frame structure

变量
Variables

t1 /mm
t2 /mm
t3 /mm

SStress /MPa
mMass /kg
总样本数

Total sample 
number

原始参数
Original 

parameters
14.00
18.00
10.00

306.90
1 205.67

—

直接优化
Direct 

optimization
14.00
18.00
9.00

309.30
1 197.59

125

径向基函数
神经网络
RBFNN
13.62
16.06
11.01

343.99
1 190.68

45

所提方法
Proposed 
method
12.75
18.45
10.51

311.89
1 196.69

37

图10　Pareto前沿解集

Fig. 10　Pareto frontier solution set

表3　各准则下MOP6函数多目标解集评价

Tab. 3　Evaluation of the multi-objective solution set of MOP6 

function under each criterion

GD
IGD
HV

Spread
Spacing

未用准则
Unapplied 

criterion
0.012 8
0.196 4
0.492 1
0.859 1
0.004 8

EI准则
EI criterion

0.008 4
0.066 1
0.390 4
0.932 1
0.004 7

EI+LCB准则
EI+LCB criterion

0.008 3
0.093 7
0.398 5
0.937 6
0.004 1

EI+Distance准则
EI+Distance 

criterion
0.008 1
0.068 8
0.393 8
0.897 1
0.003 6
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于RBFNN法，可以节约26%的有限元分析计算时间。

将表 5中所提方法的各决策变量 t1、t2、t3的均值作

为最终得到的动车组转向架构架轻量化设计方案，对

构架进行重新建模。为进一步验证方案的有效性，基

于该方案进行构架结构有限元仿真，结果如图 12
所示。

由图 12可知，优化后的设计方案最大应力满足材

料的许用应力，符合设计要求。等效应力分布云图和

原方案基本一致，最大等效应力发生区域基本相同，

应力最大值点位置基本一致，表明该轻量化方法合

理。优化后构架的质量为 1 197. 7 kg，在保证转向架

构架满足强度要求的同时，成功实现了构架质量的减

重。该试验结果验证了所提方法在复杂结构轻量化

设计中应用的可行性和有效性。

4　结论

提出了一种基于 Kriging 模型的复杂结构轻量化

设计方法，并将其应用于动车组转向架构架多目标优

化设计之中。通过试验验证与仿真分析，得出主要结

论如下：

1）采取 EI 准则和综合优化距离准则相结合的混

合加点策略，可充分利用被选取样本点所包含的信

息，同步提升全局与局部拟合精度，有效改善 Kriging
模型的拟合进程。

2）引入考虑距离阈值的样本删除策略，可避免协

方差矩阵奇异，抑制强相关样本点导致的过拟合现

象，进一步提高Kriging模型的更新效率。

3）将混合加点 Kriging 模型嵌入构架多目标优化

模型进行优化设计，在满足强度要求的同时，成功将

构架质量减重至 1 197. 7 kg。与其他轻量化方法相

比，所提方法在优化效率和稳定性上更具优势。
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Multi-objective optimization design of motor train unit truck frame 

based on hybrid addition Kriging surrogate model

WANG Weiqi SONG Yubo WANG Ying

(Mechatronics T&R Institute, Lanzhou Jiaotong University, Lanzhou 730070, China)

Abstract: To enhance the computational efficiency of structural lightweight design for complex structures, a structural 

lightweight design method based on the Kriging surrogate model is proposed.  The proposed method incorporates a hybrid 

addition strategy and a sample deletion strategy considering a distance threshold， aiming to rapidly improve the fitting 

accuracy of the Kriging surrogate model.  This model was then applied to a multi-objective lightweight design model of the 

truck frame, with the optimization objectives of minimizing frame mass and maximum stress.  Subsequently, the multi-

objective lightweight model was solved using the non-dominated sorting genetic algorithm-II (NSGA-II).  The results 

demonstrate that the proposed hybrid addition strategy and sample deletion strategy considering the distance threshold 

effectively enhance the update process of the Kriging surrogate model.  The structural lightweight design method based on the 

Kriging surrogate model exhibits significant advantages in both computational efficiency and lightweight performance.
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