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考虑模型响应不确定性的稳健参数设计

冯泽彪, 汪建均†

(南京理工大学经济管理学院，南京 210094)

摘 要: 针对模型响应不确定性的稳健参数设计问题,在高斯过程回归 (Gaussian process regression, GPR)建模的
框架下,结合贝叶斯超参数最大后验 (Maximum a posteriori estimation, MAP)估计和多目标线性加权方法构建一个
新的优化模型.首先,利用MAP方法获得最优超参数组合,构建高斯回归模型;然后,考虑响应不确定性与响应之
间的交互效应,采用线性加权准则,构建多响应稳健优化模型;最后,利用聚类分析方法获得最优参数解.该方法考
虑了输出响应不确定性对优化结果的影响,权衡了最优因子水平与多元质量特性之间的关系.结合实际案例和软
件仿真对所提出方法进行实证研究,结果表明,该方法能够较好地兼顾输出响应的最优性和稳健性,从而实现稳健
参数设计.
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Multi-response robust parameter design based on uncertainty of model
response
FENG Ze-biao, WANG Jian-jun†

(School of Economics and Management，Nanjing University of Science and Technology，Nanjing 210094，China)

Abstract: A new optimization model, integrating maximum a posteriori (MAP) estimation of the Bayesian approach and
the linear weighting method for multi-objectives in the framework of Gaussian process regression (GPR) modeling, is
proposed to solve the problem of robust parameter design for the uncertainty of response. Firstly, optimal hyperparameters
are obtained by using a MAP method, and the Gaussian regression model is constructed. Then, a multi-objective
optimization model is constructed by using the linear weighting criterion. Finally, the optimal parameter solution is
obtained by cluster analysis. The proposed method considers the effect of output response uncertainty on the optimization
results and balances the relationship between the optimal factor level and the multivariate quality characteristics．The
effectiveness of the proposed method is verified through a practical industrial example combined with a simulation
example. The results show that the proposed method can give good consideration to the optimal and the robust of
response, so as to achieve the robust parameter design.
Keywords: Gaussian process model；uncertainty；multi-response；maximum a posteriori estimation；linear weighting；
robust parameter design

0 ᕅ 言

在 20世纪 80年代,日本著名的质量工程专家
Taguchi博士提出了稳健设计 (Robust design, RD)的
方法,以提高和改善产品 /工艺过程的质量设计水
平[1].稳健参数设计是结合统计知识和工程实践而
发展起来的一种质量改进方法,其基本原理是选择
最佳的参数组合,使得响应对噪声因素的变化不敏

感[2].产品的性能通常是由若干个质量特性来刻画
的,因此,多元质量特性的满意参数设计具有非常重
要的意义[3].多响应稳健参数设计研究方向,基本上
可以归纳为以下几个方面[4]: 1)构建指标以合理度
量多响应系统的稳健性以及各目标响应之间的相关

性; 2)构建模型以综合考虑模型预测性能以及各目
标响应之间的冲突; 3)优化参数以获得模型全局最
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优解和稳健解.
针对上述多响应稳健参数设计问题,国内外学者

提出了多种研究方法.常用的方法可大致归纳为以
下几种[4-5]:满意度函数法、贝叶斯后验概率法、多元
质量损失函数等.满意度函数法以其易于掌握、简单
实用的优点,广泛应用于工程实践中.然而,该方法忽
视了响应之间的相关性,可能无法获得合理的参数设
计值[6]. Ko等[7]提出了一种基于损失函数的多响应

优化方法,该方法能同时满足预测的鲁棒性和质量要
求,但该方法无法对优化结果进行可靠性评估.张旭
涛等[8]提出了一种基于贝叶斯分析的递阶优化方法,
改善了现有稳健最优解可靠性较差的情况,利用贝叶
斯预后验分析获得有效最优解. Chiao等[9]提出了评

估优化结果可靠性的新方法,该方法有效度量了响应
之间方差和协方差结构,对于异方差噪声回归模型依
然适用.然而,该方法没有考虑模型的不确定性.
在实际生产过程中,仪器、测量等客观因素将一

定程度地影响实验数据的准确性或者对产品 /工艺
过程有显著性影响的变量无法准确地获知,因此,考
虑不确定性情况下的响应曲面建模方法变得越来越

重要.特别是在高可靠性和微制造领域的产品设计
中,若无法精确地获得过程输入与输出之间的函数
关系,则将难以有效地确定最优的输入参数[10].因此,
在进行产品质量设计时,应将不确定性纳入模型的优
化目标中,以获得更加稳健的参数设计.近年来,针对
稳健参数设计中不确定性问题的研究,国内外学者
已提出不同的建模方法和优化策略.从模型参数的
不确定性角度出发, Ouyang等[11]利用响应曲面理论,
提出了一种区间稳健性设计方法,通过未知参数置信
区间来考虑模型不确定性,对最好和最坏情况的均方
差构建模型,在参数不确定情况下,获得最优稳健设
计. Wang等[12]利用响应曲面理论,结合质量损失函
数和贝叶斯统计方法,综合考虑了多响应之间的相关
性和模型参数的不确定性,以及质量损失和优化结果
的可靠性,获得了更为稳健的优化解.从模型输出响
应的不确定性角度出发, He等[13]提出了一种同时优

化多个响应的稳健期望函数方法,考虑了响应曲面模
型的不确定性对优化结果的影响,用最坏策略定义传
统期望函数稳健性度量,获得了最优参数组合. Yuan
等[14]提出了基于高斯过程的多响应稳健优化模型,
将输出响应与方差波动组合建模,考虑了输出响应的
不确定性,获得了较为稳健的优化解.然而,由于该组
合建模方法忽略了响应与方差波动间的权重关系,当
模型精度较高时,优化解的稳健性值得商榷.

针对模型输出响应不确定性的多响应稳健参数

设计问题,本文拟在高斯过程多目标优化模型框架
下,首先利用贝叶斯理论中的最大后验估计方法,优
化高斯回归模型超参数,提高模型预测精度;然后,将
模型输出响应与输出方差波动加权组合,建立多响应
稳健优化模型;最后,利用混合遗传算法对优化模型
进行参数寻优,从而在考虑输出响应不确定性的情况
下,提高优化解的稳健性.

1 高斯过程回归(GPR)模型原理
在高斯过程回归中,假设输出响应 y与输入变

量x之间为一个预测函数加上噪声变量的非线性关

系, y(x) = f(x) + ϵ.如果ϵ ∼ N(0, σ2),则y可以表

示为[15]

y(x) ∼ N(f(x), σ2). (1)

给定预测函数一个高斯过程先验

f(x) ∼ GP(m(x), k(x, x′)). (2)

其中:定义m(x)为高斯过程的均值函数, k(x, x′)为

一个半正定协方差核函数.任意f(x)与f(x′)之间的

关系为

k(x, x′) ∼ cov(f(x), f(x′)). (3)

核函数通常简称为核.核函数形式通常定义为
平方指数核[16],即

k(x, x′) = σ2
f exp

(
−

N∑
i=1

(xi − x′
i)

2l−2
i /2

)
. (4)

其中:σ2
f为量级因子或协方差函数的方差,控制输入
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图 1 两种GP模型预测精度对比
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变量的局部相关性; l−2
i 为特征长度,控制模型平滑

度.如图1(a)所示,实验函数选取噪声方差为0.1的正
弦函数,随机选取10个实验点,核函数为平方指数核
形式的高斯过程回归预测.

2 考虑不确定性的多响应稳健参数设计

2.1 高斯过程建模

本文中,假设高斯过程均值为0,核为含有参数θ

的形式,即 k(x, x′|θ).对于有限输入因子X = (x1,

x2, · · · , xN ),响应f(x) = (f(x1), f(x2), · · · , f(xN ))

为联合多元高斯分布,有

f(x) ∼ N(0,KX,X(θ)), (5)

其中协方差核 [KX,X(θ)]i,j = k(x, x′|θ)为一个N ×
N协方差矩阵,其表达式如式(4)所示.

在预测模型构建方面,本文采用如下分层高斯过
程模型[17]:

θ ∼ π(θ),

f ∼ N(0,KX,X(θ)),

y ∼ N(f(x), σ2I). (6)

其中:π(θ)是核参数先验 (包含σ2),σ2是噪声方差, I
是N×N阶单位矩阵.高斯模型中对f进行边际分析,
可得

y(x|X, θ) =
w
p(y|f,X, θ)p(f |X, θ)df =

N(0,KX,X(θ) + σ2I). (7)

本文在对超参数估计时,根据文献 [15]和文献
[18]中所述方法,利用贝叶斯最大后验估计 (MAP)方
法,记似然估计p(θ|y) ∝ p(y|θ)p(θ),边际似然函数为

p(y|θ) ∝
w
p(y|f)p(f |X, θ)df. (8)

为了得到近似p(y|θ),对边际似然函数使用拉普
拉斯方法.在预测位置 f̂处,对式 (8)中被积函数进行
泰勒展开,得到f的积分乘以常数形式,即

log p(y|θ) =

log p(y|f̂)− 1

2
f̂ TKX,X f̂−

1

2
log |KX,X | − 1

2
log |K−1

X,X +W |. (9)

其中:W为一个对角矩阵,对角元素为Wii = ▽fi ×
▽fi log p(y|fi, θ)|fi=f̂i

,详见文献 [15].然后,对式 (9)
利用最大后验估计方法近似超参数,有

log p(y|θ) = log p(θ|y) + log p(θ). (10)

式(10)是对θ可微的,使用梯度优化方法得到

θ̂ = arg max
θ

p(θ|y). (11)

利用最大后验估计方法确定超参数,使得模型的
预测精度得到了改善,如图1(b)所示,已知参数设置
与图1(a)一致.

2.2 模型响应不确定性量化

由于本文GP模型不能保证严苛的高精度,如图
1(b)所示.为了提高模型的稳健性,必须考虑预测响
应方差即输出响应波动因素对优化结果的影响.本
文考虑利用预测方差来评估模型的不确定性.假设
预测方差的 95 %置信区间为 (vl, vu)

[14],其中 vl =

0, vu采用最大化近似方法,有

vu = 2(Kxi,xi
− σ2)

1
2 =

2
(
σ2
f exp

(
−

N∑
i=1

(xi − x′
i)

2l−2
i /2

)) 1
2

= 2σf . (12)

由式 (12)可知, vu为任意预测点处标准差的 2
倍.因vu为预测方差置信区间上限,故其值的变化情
况可以反映方差波动情况.本文主要利用该指标来
评价输出响应的不确定性. ỹ = f̂± vu即为模型输出

响应的置信区间范围,如图1(b)中阴影区域所示.

2.3 多响应稳健参数设计

在构建多响应模型时,通常的做法是将输出响应
与方差波动直接相加组合建模.如文献 [14]所述,建
模方法如下: 

min fun1 = yx1 + γδx1 ,

min fun2 = yx2 + γδx2 ,

γ ∈ R+, x ∈ Φ.

(13)

其中: γ为方差波动项系数,通常取 γ ∈ [0, 1];Φ为

输入变量 x取值空间; yx为模型在 x点处的输出响

应; δx为模型在x点处的方差波动,且其值为预测方
差置信区间上限vu.
当模型输出方差较大时,上述方法在考虑模型输

出响应不确定性的情况下,能获得相对较好的优化结
果.但是,为了获得更加精确的预测值,在组合建模之
前,本文对模型超参数进行MAP估计,可以改善模型
精度,结果如图1(b)所示.此时,模型响应方差相对于
输出响应为可忽略的量级.若直接将响应与方差波
动组合建模,则优化过程将会忽略输出方差波动项
的效应,导致响应的不确定性对优化结果的影响有可
能被忽略,优化解的可靠性值得商榷.而通过增大的
γ值增加方差波动项的影响的策略,缺乏有效的约束
评价方法,因而无法实施.为了解决高精度预测模型
响应不确定性对优化结果影响的问题,本文提出将输
出响应与方差波动线性加权的方式,建立如下优化模
型:
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min fun1 = γ yx1 + (1− γ)δx1 ,

min fun2 = γyx2 + (1− γ)δx2 ,

γ ∈ [0, 1], x ∈ Φ.

(14)

其中: γ为组合权重;Φ为输入变量x取值空间; yx为
模型在x点处的输出响应, δx为模型在x点处的输出

响应波动,将其定义为预测方差置信区间上限vu.本
文采用混合遗传算法进行全局优化[19-20].

2.4 考虑不确定性的多响应模型构建步骤

考虑输出响应不确定性的多响应模型构建流程

如图2所示,详细步骤如下.
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图 2 不确定性的多响应建模流程

Step 1:进行实验设计,收集实验数据.
Step 2:建立分层高斯过程模型,设置超参数.
Step 3: 超参数确定.利用MAP最大后验估计方

法,确定模型最优超参数组合.
Step 4: 获得高精度预测模型.利用Step 3中超参

数估计结果进行高斯过程回归拟合,获得相对准确的
输出响应和方差.

Step 5: 组合多响应模型.利用Step 4中模型输出
结果,对输出响应和方差波动进行加权组合,构建多
响应模型.

Step 6: Pareto寻优.利用遗传算法寻找模型
Pareto解集和前沿.

Step 7:利用K-means聚类分析[21],将Pareto前沿
分为 6个簇,获得中心点最优解,即为考虑输出响应
不确定性情况下的最佳参数设置.

Step 8:根据Step 6和Step 7中获得的响应均值和
方差均值,讨论不同权重对优化结果的影响,确定合
适的权重取值.

3 实例分析

以微纳钻孔[22]为实验案例,主要研究微纳制孔
过程参数设计问题.该过程有两个输出响应:过度
切割 (Overcut),指加工孔半径与钻头半径的差值越
小,钻孔精度越高;锥度 (Taper),指微孔的入口与出

表 1 实验结果

实验序号

实验因子 响应

x1 x2 x3 y1过度切割 y2锥度

1 −1 −1 −1 46.16 2.14
2 −1 −1 0 42.05 1.94
3 −1 −1 1 37.64 1.85
4 −1 0 −1 51.08 1.58
5 −1 0 0 46.16 1.48
6 −1 0 1 47.26 1.39
7 −1 1 −1 54 0.89
8 −1 1 0 49.54 0.75
9 −1 1 1 51.76 0.63
10 0 −1 −1 43.17 0.98
11 0 −1 0 38.69 0.84
12 0 −1 1 34.97 0.65
13 0 0 −1 45.04 0.68
14 0 0 0 41.68 0.85
15 0 0 1 43.17 0.78
16 0 1 −1 47.28 0.65
17 0 1 0 44.29 0.62
18 0 1 1 39.79 0.58
19 1 −1 −1 38.69 1.65
20 1 −1 0 34.99 1.52
21 1 −1 1 31.98 1.256
22 1 0 −1 41.37 1.11
23 1 0 0 35.96 0.94
24 1 0 1 33.87 1.12
25 1 1 −1 43.26 1.05
26 1 1 0 39.66 1.21
27 1 1 1 36.09 1.26
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口半径不一致所形成的一个锥形角度,其值越小,制
成的孔质量越高.因此,两个响应皆为望小质量特
性.影响上述两个输出响应的可控因子为:推进速率
(Feed rate),主轴转速 (Spindle speed)和辅助气压 (Air
pressure).
该实验的目的是获得可控因子的最佳参数组合,

使得两个输出响应和输出响应的方差波动同时达到

最小化.为此,实验设计者选择田口L27正交阵列设

计,其实验因子水平表详见文献 [22],实验结果如表1
所示.

3.1 高斯过程模型拟合及数据分析

针对该案例,假设高斯模型方差未知,利用最大
后验估计方法,如式 (8)∼ (11)所示步骤,确定高斯过
程超参数,获得高精度拟合模型,预测变量分别为对
应预测点的输出响应和输出方差.如图3所示,两个
输出响应 (y1 /过度切割和y2 /锥度)与3个输入变量
(x1 /推进速率、x2 /主轴转速和x3 /辅助气压)之间为
非线性关系,尤其是锥度响应与主轴转速因子间呈高
度复杂非线性关系.
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图 3 两个输出响应与3个输入变量之间的关系

3.1.1 常用组合建模方法

在上述微纳钻孔实验中,两个目标响应皆为望小
质量特性,因此,可利用混合遗传算法对多响应模型
进行优化.为了便于对比分析,本文将分别以常用方
法和本文所提出的方法举例说明,寻找相对稳健优化
解.
首先,利用常用方法,将输出响应与方差波动相

加组合建模,如式 (13).然后,利用遗传算法搜索最优
解,其中, γ取值分别为0、0.25、0.5、0.75、1,搜索种群

大小设置为300,变异概率为0.5,交叉概率为0.8,迭代
次数设置为100,其他参数选择默认形式.
为了获得更加合理的稳健解优化解,本文利用聚

类K-means值方法将Pareto前沿分成6个簇群.进而
获得6个中心点解,即为6个最优参数设置,分别代表
6种不同类别折中选择,结果如表2所示.
比较分析表 2中 γ取不同值的情况.其中,当

γ = 0时,式 (13)中方差波动项系数为 0,相当于不
考虑输出响应不确定性,仅对输出响应作最小化寻
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表 2 无加权组合模型的优化结果

γ 序号
输入因子优化结果 输出响应优化结果

x1 x2 x3 y1 δ1 y2 δ2

0

1 0.482 7 −0.993 7 0.991 8 33.526 6 0.752 4 0.803 1 0.006 4
2 0.215 0 −0.086 8 0.571 7 39.594 5 0.351 2 0.703 5 0.004 8
3 0.213 1 −0.541 4 0.995 4 36.687 2 0.491 1 0.728 8 0.005 6
4 0.862 8 −0.991 5 0.990 1 31.845 8 0.954 0 1.077 7 0.006 5
5 0.021 1 0.924 2 0.987 6 42.480 2 0.634 5 0.642 7 0.005 9
6 −0.282 7 0.989 4 0.967 9 44.600 1 0.686 3 0.563 7 0.006 2

总均值 37.003 4 0.6842 0.796 8 0.006 0

1 / 4

1 0.211 0 −0.123 2 0.638 6 39.2982 0.354 8 0.707 5 0.004 8
2 0.857 3 −0.996 8 0.987 4 31.858 3 0.952 1 1.073 7 0.006 5
3 −0.201 7 0.977 1 0.968 7 44.058 2 0.667 8 0.579 6 0.006 1
4 0.489 8 −0.995 1 0.987 2 33.502 5 0.751 6 0.807 1 0.006 3
5 0.215 5 −0.616 9 0.987 6 36.384 1 0.502 8 0.730 1 0.005 6
6 0.048 1 0.744 4 0.981 8 41.909 4 0.533 6 0.666 8 0.005 4

总均值 36.738 4 0.678 2 0.807 4 0.005 9

1 / 2

1 0.210 8 −0.552 0 0.977 5 36.705 7 0.481 5 0.729 0 0.005 5
2 0.839 3 −0.995 2 0.979 2 31.969 7 0.926 8 1.058 2 0.006 3
3 −0.019 7 0.828 4 0.976 1 42.548 3 0.567 4 0.642 6 0.005 5
4 0.190 7 0.051 2 0.640 2 39.984 3 0.355 5 0.699 1 0.004 8
5 −0.264 6 0.979 8 0.974 6 44.448 8 0.681 4 0.568 7 0.006 2
6 0.472 6 −0.991 4 0.978 3 33.622 0 0.735 1 0.800 0 0.006 2

总均值 36.878 1 0.675 3 0.806 2 0.005 8

3 / 4

1 −0.305 5 0.996 4 0.972 5 44.749 8 0.699 5 0.558 6 0.006 3
2 0.011 4 0.804 2 0.935 0 42.391 3 0.527 7 0.651 8 0.005 2
3 0.870 6 −0.989 9 0.992 0 31.811 0 0.961 1 1.084 6 0.006 5
4 0.205 2 −0.036 2 0.579 9 39.792 2 0.351 9 0.700 7 0.004 8
5 0.210 2 −0.508 1 0.952 4 36.959 0 0.459 1 0.728 3 0.005 4
6 0.507 8 −0.988 9 0.987 3 33.448 7 0.751 5 0.815 5 0.006 3

总均值 37.016 1 0.681 0 0.802 9 0.005 9

1

1 0.202 1 −0.500 0 0.972 5 36.975 4 0.469 2 0.728 0 0.005 5
2 −0.000 5 0.840 0 0.985 7 42.432 4 0.580 6 0.645 9 0.005 6
3 −0.247 0 0.992 8 0.961 7 44.396 1 0.679 8 0.568 1 0.006 2
4 0.513 0 −0.998 4 0.986 2 33.388 6 0.761 0 0.818 8 0.006 3
5 0.185 2 −0.094 6 0.532 0 39.841 8 0.350 6 0.700 9 0.004 7
6 0.879 4 −0.988 1 0.986 0 31.797 2 0.960 4 1.094 1 0.006 5

总均值 37.307 9 0.669 8 0.795 3 0.005 8

优.取两个响应方差皆为最小的第 2组为例加以说
明.此时,优化参数设置为 (x1, x2, x3) = [0.215 0,

−0.086 8, 0.571 7];过度切割响应为y1 = 39.594 5,输
出方差为δ1 = 0.351 2;锥度响应为y2 = 0.703 5,输
出方差为 δ2 = 0.004 8.此后,随着γ的增大,方差波
动项在目标函数中所占比列逐渐增大,输出响应不确
定性在优化效应中的占比逐渐增加.当γ = 1时,响
应不确定性对模型优化结果的影响最大,两个响应输
出方差均值达到最小值.为了便于对比分析,取两个
响应方差最小的第5组为例进行说明.优化参数设置
为 (x1, x2, x3) = [0.185 2,−0.094 6, 0.532 0];过度切

割响应为y1 = 39.841 8,输出方差为δ1 = 0.350 6;锥
度响应为y2 = 0.700 9,输出方差为δ2 = 0.004 7.可
见,该类别的折中解在γ = 1时要优于γ = 0时.分析
表2中总体均值变化情况可知,利用该方法能达到优
化输出方差波动的效果.然而,对比表2中总均值数
值不难发现,该方法针对方差波动的优化效果微乎其
微,而且无法确定γ的取值来获得相对满意的优化结

果.
综上分析,该方法并没有达到参数稳健设计要

求.究其原因,如前文所述,本文所用高斯过程回归模
型,利用最大后验估计方法提高了模型精度,使得模
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型方差相对于输出响应量级基本可以忽略,这点由表
2中响应和方差数值可证.此时,若利用直接组合方
法建模优化,则会使得模型寻优时更偏好于对目标函
数有显著影响的输出响应项,而忽略方差波动项,故
很难获得满意的优化解.对此,本文提出将输出响应
项与方差波动项加权组合建模,权衡输出响应与响应
不确定性的关系,进而获得相对满意的优化结果.
3.1.2 加权组合建模方法

本小节将利用 2.1节中所提出的加权组合建
模方法对微纳钻孔实验数据进行拟合分析,如式

(14).高斯模型参数的优化方法以及混合遗传算法参
数设置与上节中数据完全一致. γ不同取值情况下的
6组优化解,如表3所示.当γ = 0时,输出响应项系数
为0,相当于仅考虑模型响应不确定性对优化结果的
影响.此时,获得输出响应稳健解和响应方差最优解,
两个输出响应预测区间和方差波动区间相对较小,如
图4所示.当γ = 1时,输出方差波动项系数为0,相当
于仅对模型输出响应进行优化,此时,与上节中所讨
论的γ = 0情况一致,对比表2和表3也可得到验证.

表 3 加权模型优化结果

γ 序号
输入因子优化结果 输出响应优化结果

x1 x2 x3 y1 δ1 y2 δ2

0

1 −0.035 2 −0.399 6 0 41.459 8 0.355 1 0.778 0 0.004 4

2 −0.305 5 −0.352 3 0.071 3 42.686 9 0.350 3 0.915 6 0.004 7

3 −0.042 2 −0.439 5 0.125 6 40.939 3 0.352 7 0.781 6 0.004 6

4 −0.345 1 −0.308 8 −0.202 6 43.879 2 0.348 2 0.950 9 0.004 8

5 −0.298 2 −0.402 1 0.153 6 42.198 0 0.348 2 0.917 3 0.004 8

6 −0.010 5 −0.307 4 −0.015 8 41.740 6 0.358 7 0.753 1 0.004 3

总均值 41.977 0 0.354 9 0.799 1 0.004 5

1 / 4

1 -0.049 8 0.776 6 0.756 6 43.129 8 0.433 8 0.639 9 0.004 9

2 0.796 5 −0.813 6 0.791 5 33.440 8 0.603 2 1.024 6 0.004 6

3 0.212 9 −0.304 3 0.777 6 38.237 6 0.376 5 0.719 9 0.005 0

4 -0.294 2 0.979 9 0.814 9 44.985 6 0.578 4 0.570 0 0.005 5

5 0.412 6 −0.808 0 0.893 2 34.927 3 0.532 4 0.775 7 0.005 1

6 0.210 9 0.009 0 0.331 2 40.636 8 0.354 3 0.689 1 0.004 5

总均值 39.168 1 0.479 8 0.740 8 0.004 9

1 / 2

1 0.169 7 0.275 4 0.119 2 42.270 1 0.356 4 0.664 9 0.004 4

2 −0.261 5 0.984 8 0.927 9 44.542 8 0.648 7 0.569 1 0.005 9

3 0.195 0 −0.101 4 0.655 0 39.411 1 0.356 5 0.706 2 0.004 8

4 0.837 0 −0.986 8 0.991 6 31.974 5 0.929 0 1.052 6 0.006 3

5 0.221 2 −0.566 7 0.987 5 36.565 7 0.491 4 0.729 5 0.005 6

6 0.447 1 −0.985 6 0.992 1 33.718 9 0.735 5 0.787 1 0.006 3

总均值 37.536 0 0.646 3 0.780 4 0.005 7

3 / 4

1 0.213 6 −0.693 6 0.988 4 36.065 9 0.525 9 0.731 1 0.005 5

2 0.011 4 0.714 7 0.947 9 42.143 8 0.500 2 0.661 0 0.005 2

3 0.540 2 −0.993 1 0.996 5 33.258 9 0.774 9 0.831 5 0.006 4

4 0.207 3 −0.184 5 0.522 9 39.443 4 0.349 0 0.707 1 0.004 8

5 −0.274 2 0.991 2 0.986 3 44.510 4 0.702 3 0.563 8 0.006 4

6 0.856 0 −0.994 4 0.993 7 31.853 5 0.955 3 1.070 9 0.006 5

总均值 36.848 8 0.680 6 0.801 6 0.005 9

1

1 0.482 7 −0.993 7 0.991 8 33.526 6 0.752 4 0.803 1 0.006 4

2 0.215 0 −0.086 8 0.571 7 39.594 5 0.351 2 0.703 5 0.004 8

3 0.213 1 −0.541 4 0.995 4 36.687 2 0.491 1 0.728 8 0.005 6

4 0.862 8 −0.991 5 0.990 1 31.845 8 0.954 0 1.077 7 0.006 5

5 0.021 1 0.924 2 0.987 6 42.480 2 0.634 5 0.642 7 0.005 9

6 −0.282 7 0.989 4 0.967 9 44.600 1 0.686 3 0.563 7 0.006 2

总均值 37.003 4 0.684 2 0.796 8 0.006 0
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图 4 γ取不同值时,加权模型响应和方差的变化情况

分析图4和表3可知,当γ = 0时,输出响应项系
数为0,模型响应不确定性对优化结果的影响得到最
充分的考虑.此时, 6组最优解响应值和响应总均值
较其他情况偏高,响应方差值较其他情况偏低.虽然
该情况下响应值相对保守,但这保证了输出响应被
控制在一个很小的区间内,可以获得相对稳健的优
化解.此后,随着γ值的不断增大,响应方差均值和方
差预测区间呈先增大而后非线性变化趋势,输出响应
均值呈先减小而后非线性变化趋势,输出响应预测
区间呈先增大而后非线性变化趋势,如图4和图5所
示.究其原因,随着γ值的增加,方差波动项在优化模
型中的占比越来越小,输出响应项在优化模型中的占
比越来越大,导致方差波动项对优化结果的影响逐渐
减小,而输出响应项对优化结果的影响逐渐增加.当

γ增加至某一个临界值,使得方差波动项相对于输出
响应项可以忽略时,相当于仅对输出响应项优化建
模.若继续增加γ的值,如γ = 0.5, 0.75, 1的情况,仅
需权衡两个响应之间的关系,则两个输出响应呈现出
此消彼长的非线性变化趋势,输出方差呈现跟随性变
化,如图5所示.针对本案例,分析图5均值变化趋势
可知,该临界值应位于0.25附近.
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图 5 γ取不同值时,两个模型均值变化趋势

本文所提出的加权组合建模方法相对于无加权

组合建模方法而言,能够更好地改善模型输出响应的
稳健性以及响应方差的优化性,如表4和图5所示.在
表4中, γ取不同值时,将两模型所得优化方差总均值
由小到大排序,并给出加权模型结果相对于无加权模
型结果的优化比例.对比表2、表3以及图5中方差变
化情况可知:加权模型在γ取0、0.25时,能够更大限
度地优化输出响应方差波动,表4中的优化比例数据
也可证实;而且,两个模型分别在γ = 0和γ = 1时,获
得最大输出方差总均值.因此,在γ取合适值的情况

下,加权模型的最好结果优于无加权模型,而最差结
果与无加权模型的一致.分析表2和表3可知:无加权
优化模型在γ取合适值时仅可获得1组相对较好的
优化解;而加权优化模型在γ取合适值时,可以获得6
组相对较好的优化解,这为工程人员提供了更加多样
的参数设计选择.因此,本文所提出的加权组合建模
方法,在考虑了模型输出响应不确定性的情况下,不
仅获得了较为稳健的优化解,而且提供了多种参数组
合类型,为工程实践提供了更多便利.
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表 4 模型优化结果对比

无加权模型优化结果 加权模型优化结果

γ y1 δ1 y2 δ2 γ y1 δ1 优化比例 / % y2 δ2 优化比例 / %

1 37.307 9 0.669 8 0.795 3 0.005 8 0 41.977 0 0.354 9 47.01 0.799 1 0.004 5 22.41

1 / 2 36.878 1 0.675 3 0.806 2 0.005 8 1 / 4 39.168 1 0.479 8 28.95 0.740 8 0.004 9 15.52

1 / 4 36.738 4 0.678 2 0.807 4 0.005 9 1 / 2 37.536 0 0.646 3 4.70 0.780 4 0.005 7 3.39

3 / 4 37.016 1 0.681 0 0.802 9 0.005 9 3 / 4 36.848 8 0.680 6 0.06 0.801 6 0.005 9 0

0 37.003 4 0.684 2 0.796 8 0.006 0 1 37.003 4 0.684 2 0 0.796 8 0.006 0 0

综上,针对本案例,若将降低方差波动作为优先
考虑项,最充分考虑响应不确定性对输出的影响,则
可取γ = 0.虽然该情况下,过度切割响应和锥度响
应相对于其他取值时较为保守,但是其输出波动区间
小,输出响应稳健性得到显著改善.结合过度切割的
定义,参考加工孔半径的值和过度切割值,选择合适
半径尺寸的钻头可以提高制孔的精度和质量.此情
况下获得的稳健解即为表3中γ = 0时的6组解.当
γ = 0.25时,由于方差波动项系数降低,导致该项在
优化模型中的权重降低,过度切割响应均值和锥度响
应均值有所降低,且预测方差均值均稍微增加.此时,
综合考虑了模型输出响应和响应不确定性对优化结

果的影响,使结果的优化性和稳健性更加均衡合理,
所提到的稳健优化解即为表3中γ = 0.25时的6组
解.

3.2 方法讨论

针对输出响应不确定性问题,为了获得更为稳健
的优化解,本文提出了加权组合建模策略.首先,利用
MAP方法提高模型预测精度,获得相对精确的输出
响应和方差;然后,将输出响应与方差波动组合建模,
建立多响应优化模型;最后,利用混合遗传算法和聚
类分析方法,获得优化解折中参数设置.该方法不仅
提高了模型的预测精度,更重要的是利用线性加权
策略,改善了优化结果的可靠性.为了验证模型的有
效性和稳健性,以常用组合建模方式作为对比,数据
分析表明了两种建模策略的区别以及本文模型的优

势.以真实工程案例为例,比较了不同权重条件下,输
出响应不确定性对优化结果的影响.由分析结果可
知:

1)在考虑模型响应不确定性的情况下,针对高精
度高斯预测模型,组合建模方法获得的优化解可靠性
值得商榷.

2)在考虑模型响应不确定性的情况下,针对高精
度高斯预测模型,采用线性加权组合建模方法,可以
获得相对稳健的最优解.

3)在考虑模型响应不确定性的情况下,优化过程

中模型的输出响应与方差波动之间的关系类似于稳

健参数设计中位置与散度间的关系,权衡二者的策略
类似于容差设计策略.

4 结 论

针对模型输出响应不确定性的多响应稳健参数

设计问题,本文综合考虑多响应过程的稳健性、各响
应之间的相关性和冲突性、优化结果的可靠性等一

系列问题,利用高斯过程模型拟合预测,结合贝叶斯
最大后验估计和线性加权方法,构建多响应稳健优化
模型,提出了一个基于输出响应不确定性的多响应稳
健参数设计方法.该方法改善了模型预测精度,解决
了常用建模方法在高精度模型多响应优化时,获得稳
健优化解可靠性不足的问题.在考虑模型输出响应
与响应不确定性之间相关性以及互斥性的基础上,构
建了一个类似于位置与散度模型的高斯过程多响应

稳健参数设计模型.在考虑响应的不确定性对优化
结果影响的情况下,获得了相对稳健的优化输入参数
组合.该建模策略体现了稳健参数设计的容差设计
思想[23].
需要指出的是,本文采用的是两个目标函数同步

加权准则.而将两个目标函数分离加权可以有效扩
展本文方法,这将是下一步的主要研究方向.
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