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摘　要: 多保真高斯过程回归在应用于复杂工程系统分析时, 处理高维输入易因维度灾难导致模型精度下降. 现

有缓解策略存在优化不稳定、特征表示不佳等局限性. 针对这一问题, 提出一种集成深度特征多保真高斯过程回

归方法. 利用集成深度神经网络将高维输入自适应地映射至低维潜在特征空间, 提升表示的鲁棒性. 采用梯度隔

离与两阶段训练策略, 将基于低保真数据的特征提取器预训练过程同后续基于固定特征的多保真高斯过程回归

模型构建过程解耦, 规避深度融合模型端到端优化带来的不稳定性, 确保训练过程稳健高效. 最后通过高维测试

函数的仿真验证所提出方法的有效性, 使用装备射程优化案例研究展示其解决实际工程问题的应用潜力.
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Abstract: When applied to  complex engineering system analysis,  multi-fidelity  Gaussian process  regression tends to
suffer  reduced  model  accuracy  when  handling  high-dimensional  inputs  due  to  the  curse  of  dimensionality.  Existing
mitigation strategies exhibit limitations such as optimization instability and inadequate feature representation. Targeting
this  problem,  an  ensemble  deep  feature  multi-fidelity  Gaussian  process  regression  method  is  proposed.  It  utilizes  an
ensemble  of  deep  neural  networks  to  adaptively  map  high-dimensional  inputs  to  a  robust,  low-dimensional  latent
feature  space,  enhancing  representation  robustness.  A  gradient  isolation  and  two-stage  training  strategy  is  employed,
decoupling  the  feature  extractor  pre-training  process  based  on  low-fidelity  data  from  the  subsequent  multi-fidelity
Gaussian process regression model construction based on fixed features, circumventing the instability associated with
end-to-end optimization in deep fusion models and ensuring robust and efficient training. Finally, the effectiveness of
the method is validated through simulations on standard high-dimensional test  functions,  and its  potential  for solving
practical engineering problems is demonstrated using a case study on equipment range optimization.
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0    引　言

复杂工程系统的性能分析通常依赖高精度仿真

试验获取物理洞察, 但其高昂计算成本限制了参数

空间探索与状态寻优的效率
[1-2]. 多保真代理模型技

术通过融合不同精度数据构建低成本数学近似, 已
成为解决该问题的关键手段. 多保真高斯过程回归

(Multi-Fidelity  Gaussian  Process  Regression,  MF-
GPR)以其非参数贝叶斯特性, 能够灵活捕捉复杂输
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入输出关系并量化预测不确定性, 对于高效试验设

计及性能分析具有重要意义, 使其成为工程领域常

用的多保真代理模型方法
[3]. 然而以装备为代表的复

杂系统普遍具有多变量输入特征 , 导致标准 MF-
GPR在构建模型时, 因高维空间中距离度量的失效

而难以准确衡量数据点间的相似性, 从而面临显著

的"维度灾难"挑战. 因此, 如何在高维输入下构建能

够准确捕捉复杂系统性能特征的 MF-GPR代理模

型, 已成为复杂工程系统的性能分析过程中一个重

要的研究方向.
为应对维度灾难对 MF-GPR建模的严峻制约,

一种解决思路是降低输入空间有效维数, 包括显式

降维技术与基于核函数的隐式特征处理. 显式降维

技术通过线性变换等方式识别并保留数据方差最大

的方向, 以此降低输入维度后再进行MF-GPR建模
[4],

代表性方法为主成分分析法
[5]. 该思路的主要局限性

在于其无监督特性, 降维过程主要基于输入数据的

方差, 未直接考虑输入与输出变量间的关系, 可能丢

失对预测目标重要但方差较小的特征
[6]. 基于核函数

的隐式特征处理策略在MF-GPR模型内部进行隐式

特征处理 , 典型代表是采用具有自动相关性确定

(Automatic Relevance Determination, ARD) 特性的核

函数
[7]. ARD核为每个输入维度学习独立长度尺度

参数, 通过最大化数据边际似然函数自动评估各维

度相关性
[6]. 理论上, 不相关维度被赋予较大长度尺

度以降低其协方差影响
[7]. 尽管此数据驱动的相关性

评估有其优势, 但在高维场景下面临显著挑战: 优化

难度与成本随维度线性增长的超参数数量而剧增
[8];

有限数据量下长度尺度估计的可靠性降低
[9], 且其本

质上的特征加权并未摆脱对高维失效距离度量的依

赖, 难以有效捕捉复杂的变量交互. 这些降维与特征

加权方法虽能在特定条件下缓解部分维度灾难影响,
但线性假设、忽略监督信息、优化困难及对距离度量

的根本依赖等局限性, 限制了处理更复杂高维问题

的效能.
鉴于线性方法与简单特征加权的局限, 另一种

解决思路是学习非线性特征表示, 以更有效发掘高

维数据蕴含的低维流形结构. 例如流形学习方法中

的 ISOMAP与局部线性嵌入以及自编码器, 能够捕

捉数据中复杂的非线性模式 . 采用深度神经网络

(Deep Neural Network, DNN)学习非线性特征表示

已成为应对维度灾难的主流思路. 其中, 深度核学习

(Deep Kernel Learning, DKL)与深度高斯过程 (Deep
Gaussian Process, DGP)等方法通过将 DNN与 GPR
进行端到端 (End-to-End)的深度融合, 展现了强大

的非线性建模潜力
[10-12], 并且在解决具体工程挑战方

面已取得显著进展. 例如, Gladstone等成功利用多保

真变分自编码器学习稳健的低维设计空间, 有效解

决了复杂的高维拓扑优化问题
[13]. Papanikolaou等采

用深度自编码器与高斯过程回归相结合的两阶段策

略, 为具有高维输出的复杂非线性力学系统构建了

高效的概率代理模型
[14]. 这些研究成果凸显了深度

融合模型在处理高维非线性工程问题上的巨大价值.
然而, 这种联合优化范式在应用于多保真建模, 特别

是处理工程领域常见的高保真数据稀疏问题时, 面
临着固有的理论与实践瓶颈

[15]. 其一, DNN的训练

通常依赖基于类似均方误差这样的点态误差的监督

信号, 而 GPR超参数则依据基于数据整体协方差结

构的边缘似然函数进行推断, 两种性质迥异的优化

目标在单一框架内难以稳定协调
[16]. 其二, 高保真数

据的稀疏性使得本已高度非凸的联合损失曲面更易

出现劣质局部最优与鞍点, 导致训练过程对初始化

极其敏感且难以稳定收敛至高质量解
[17-20]. 这一优化

不稳定性问题, 已成为制约此类先进模型在实际高

维复杂工程问题中广泛应用的关键障碍
[21].

现有方法虽在缓解维度灾难方面取得进展, 但
处理高维、强非线性、多保真融合的复杂工程问题

时, 仍存特征表示鲁棒性差、训练不稳定、多源数据

利用不充分、协同优化困难等挑战. 针对这些挑战,
本文提出一种集成深度特征多保真高斯过程回归

(Ensemble  Deep  Feature  MF-GPR,  EDF-MFGPR)方
法. 该方法的核心架构创新在于引入严格的梯度隔

离与两阶段训练策略, 将仅依赖低成本、数据量相对

充足的低保真数据的特征预训练过程, 同后续基于

固定特征空间的多保真 GPR建模过程彻底分离. 此
解耦框架旨在从根本上规避端到端联合优化的不稳

定性, 确保训练过程的稳健与高效. 同时, 通过集成

学习提升特征表示的鲁棒性与泛化性. 该方法旨在

结合深度学习的强大特征提取优势与MF-GPR的概

率性预测及多保真融合能力, 为解决高维复杂工程

问题提供一个稳定、精确且实用的建模新范式. 方法

的有效性由测试函数验证, 其在实际工程问题中的

应用价值由装备射程优化案例展示. 

1    基础理论与问题描述 

1.1    多保真高斯过程回归

代理模型是用于近似复杂工程系统输入输出行

为并替代高成本仿真或试验的数学模型. 在处理这

类复杂系统的仿真或试验数据时, 一个常见的特点

是存在不同保真度的数据源. 设高保真目标函数为
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fh(x) : Rd → R fl(x) : Rd → R
x ∈ Rd d

, 低保真目标函数为 ,
其中 代表 维输入向量. Kennedy与 O'Hagan
提出的自回归框架为融合高低保真数据提供了一种

常用的统计模型, 即 KOH模型
[22], 其核心假设为高

保真函数与低保真函数之间存在如下线性回归关系:

fh(x) = ρfl(x) + δ(x). (1)

ρ ∈ R
δ(x)

其中,  为标量尺度因子, 用于调整低保真函数

对高保真函数的贡献,  代表两个保真度模型之

间的非线性差异模型.
fl(x)

δ(x)

KOH模型假设低保真函数 和差异函数

均遵循独立的高斯过程先验分布:

fl(x) ∼ GP(ml(x), kl(x,x
′; θl)), (2)

δ(x) ∼ GP(mδ(x), kδ(x,x
′; θδ)). (3)

GP(·, ·) ml(x),mδ(x)

kl

kδ

θl θδ x x′

Rd

其中,  为高斯过程,  为低保真

模型与差异模型的先验均值 , 通常设置为 0,  与

分别代表低保真模型与差异模型的核函数 (协方

差函数), 用于刻画相应函数在输入空间中的相关性

结构, 而 与 是各自对应的超参数集合.  与 代

表输入空间 中的任意两个输入向量点.
核函数的选择对 GPR模型的性能至关重要. 常

用的核函数包括带有 ARD特性的平方指数核和

Matérn类核, 其数学形式定义如下:
kSE(x,x

′) = σ2
f exp(−

1

2

∑d

i=1
(
xi − x′

i

li
)2)

kMatern(x,x
′) = σ2

f (1 +
√
5r +

5

3
r2) exp(−

√
5r)

.

(4)

σ2
f

li i xi

r =√∑d

i=1

(xi − x′
i

li

)2
x x′ r

其中,  为信号方差, 代表函数值的整体变化幅度;
为第 维输入 对应的长度尺度参数, 用于度量该

维度上函数变化的快慢或相关性距离 ; 

定义了考虑各维度不同长度尺

度的加权欧氏距离. 这两种常用的核函数形式均显

式地依赖于输入点 与 之间的 (加权)欧氏距离 . 

1.2    维度灾难问题

k(x,x′) x,

x′ ∈ Rd

d

MF-GPR依赖核函数 度量输入点

间的相似性. 对于式 (4)所示的基于欧氏距

离的常用核函数, 当输入维度 趋于无穷大时, 其行

为发生退化:

lim
d→∞

k(x,x′) =

{
σ2

f if x = x′

0 if x ̸= x′ (5)

x ̸= x′

x = x′ σ2
f d = 2

d = 3

对于任意固定的 , 核函数值趋于零; 而当

时, 核函数值等于信号方差 . 图 1以
表示低维输入情况和 表示高维输入情况为例,

K σ2
f

d K κ(K) = ||K|| · ||K−1||

V ∝ Ld

{(xi, yi)}N
i=1 f(x)

进行维度效应的可视化解释. 高维极限下, 核函数无

法捕捉除相同点外的任何空间相关性, 导致由核函

数值构成的核矩阵 趋近于对角元素均为 的对角

矩阵 , 核函数丧失了对数据点之间除"相同"或"不
同"之外的渐进相似性的表达能力. 即使在有限但足

够高的维度 下,  的条件数 也

可能因非对角元素普遍较小而增大, 影响数值稳定

性和超参数优化的可靠性. 输入空间体积 指

数增长导致的样本稀疏性问题 , 使得有限数据

不足以约束高维空间中的函数 . 这
些因素共同构成了维度灾难对 MF-GPR建模的制

约.
nh, nl

Dl = {(xl
i, y

l
i) ⊂ Rd × R}nl

i=1

Dh = {(xh
i , y

h
i ) ⊂ Rd × R}nh

i=1

Dl ∪ Dh f̂h(x)

X ⊆ Rd fh(x)

设 分别为高低保真数据样本量, 给定低保

真数据集 与高保真数

据集 . 本文旨在构建基

于 的代理模型 , 以最小化其在输入域

上相对于真实高保真函数 的期望均方

误差. 该问题形式化表述为:

min
f̂h

EX∼p(x)[(fh(X)− f̂h(X;Dl,Dh))
2]

s.t. d ≫ 1, nh ≪ nl. (6)

该问题的求解必须有效克服式 (5)所揭示的标

准核函数在高维下的局限性以及高维空间中的数据

稀疏性问题. 

2    基于集成深度特征的 MF-GPR 方法

Rd

x ∈ Rd

z ∈ Rm m d

Rm

解决维度灾难问题的核心思路在于, 避免直接

在高维原始输入空间 定义核函数, 转而寻求将高

维输入 有效映射至低维潜在特征空间

的策略, 其中潜在维度 远小于原始维度 .
该映射应能提取与目标函数相关的关键信息, 并在

潜在特征空间 中形成更有利于标准核函数捕捉

数据结构的几何表示. 

2.1    集成深度特征提取与融合

L

fϕ : Rd → Rm l

l = 1, . . . , L hl−1

hl

σl

DNN具备从数据中自动学习具有层次化结构

的特征的能力. 构建包含 层的前馈网络的 DNN 作
为特征提取器 . 对于网络内部第 层

( ), 其从前一层激活值 到当前层激

活值 的计算过程包含一个仿射变换和一个非线性

激活函数 :

h0 = x, (7)

al =Wlhl−1 + bl ∈ Rdl , (8)

hl = σl(al) ∈ Rdl . (9)

Wl ∈ Rdl×dl−1 bl ∈ Rdl

dl l

其中,  为权重矩阵,  为偏置向

量,  为第 层神经元数量.
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fϕ

l

hl−1 Rl

为支持深度网络结构的有效优化并缓解潜在的

梯度消失问题, 特征提取器  内部整合残差连接结

构, 允许信息直接跨层传播. 残差连接将层 的输出

构建为输入 与残差映射函数 输出的组合:

hl = σl(Rl(hl−1) + Sl(hl−1)). (10)

Rl

Sl

ϕ

z

dL = m

其中,  代表由式 (8)和 (9)类似结构组成的残差学

习部分,  为跳跃连接. 将包含所有层残差块内部及

跳跃连接的权重与偏置网络的完整参数集合记为 .
输出的潜在特征向量 依然是网络最后一层的输出,
其维度为 :

z = fϕ(x) = hL ∈ Rm. (11)

fϕ

Ne

装备等复杂工程系统通常展现出多物理场耦

合、强非线性以及高维参数空间下的复杂响应特性.
依赖单个 DNN的 进行特征提取, 即使结合残差结

构, 也可能仅能有效学习系统行为的某一特定方面,
难以保证对整个复杂系统行为的全面且鲁棒的表征.
本方法采用集成学习策略, 通过聚合多个独立学习

的模型视角提升特征表示的稳定性和覆盖度. 构建

包含 个独立训练的 DNN 特征提取器成员的集合:

F = {fϕk
: Rd → Rm}Ne

k=1. (12)

fϕk
k ϕk其中,  为第 个集成成员, 其拥有独立参数集 .

x F
fϕk

对于任一输入 , 首先通过集成 中的每个成员

计算其对应的潜在特征向量, 得到特征集合:

{zk|zk = fϕk
(x), k = 1, . . . , Ne}. (13)

zk fϕk
其中,  为每个成员  提取的潜在特征向量.

fens(x)

z ∈ Rm

对这些由不同网络成员独立提取的特征进行融

合. 定义集成融合函数 为各成员输出特征的

算术平均, 得到最终的融合潜在特征向量 :

z = fens(x; {ϕk}Ne
k=1) ≡

1

Ne

Ne∑
k=1

fϕk
(x). (14)

z

zk

该融合特征 通过综合多个模型捕捉到的不同

模式或数据视角, 预期比任何单一网络的特征 更

能稳定且全面地反映复杂系统内在的数据结构, 从
而为MF-GPR 建模提供更具代表性的低维输入. 

2.2    梯度隔离与两阶段训练策略

fϕk

ΘGPR = {θ, σ2
n}

Z = {zi}N
i=1 y =

{yi}N
i=1

将深度特征提取器 与式 (2)及 (3)定义的

MF-GPR 直接进行端到端联合优化面临固有困难.
以使用平方指数核的 GPR模型为例, GPR模型的训

练通常旨在通过调整其超参数 来最

大化数据的对数边缘似然 (Log Marginal Likelihood,
LML).  给 定 输 入 特 征 和 输 出

, 负 LML 的表达式为:

− log p(y|Z, θ, σ2
n) =

1

2
y⊤(KZ,Z(θ) + σ2

n I)
−1y+

1

2
log |KZ,Z(θ) + σ2

n I|+

N

2
log(2π).

(15)

KZ,Z(θ) [KZ,Z(θ)]ij =

k(zi, zj; θ) zi = fϕ(xi)

θ σ2
n

其 中 ,  为 核 矩 阵 , 其 元 素

依赖于潜在特征 和核超参数

;  为观测噪声方差. 联合优化需要同时调整网络
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ϕ = {ϕk} Θ = {θl,
θδ, ρ, σ

2
n,l, σ

2
n,δ} ϕ Θ

KZ,Z ϕ

ΘGPR

ϕ

Lpre Θ

nh

参数 与 MF-GPR 的全部超参数

, 以最大化依赖于 和 的联合 LML

或最小化其负值. 由于 对 存在复杂非线性依

赖, 加之 LML 作为关于超参数 的函数通常具

有多个局部最优解, 导致联合优化目标具有高度非

凸性. 深度网络 的优化通常依赖基于点态误差例如

均方误差 的监督信号, 而 GPR 超参数 则依据

依赖数据整体协方差结构的 LML 进行推断. 这两种

性质迥异的优化目标难以在单一框架内稳定协调,
在高保真数据 稀疏的常见工程场景下, 联合优化

过程极易导致收敛困难.
为规避联合优化的不稳定性, 本文方法的核心

架构设计在于采用梯度隔离的两阶段训练策略, 将
特征学习与 GPR模型训练在优化流程上实现解耦.
该策略的设计思想在于, 将复杂的联合优化问题分

解为两个更简单、更稳定的子问题. 第一阶段专注于

特征学习, 利用数据量相对丰富、成本低廉的低保真

数据进行监督式预训练; 第二阶段则在固定的、高质

量的特征空间中, 执行标准的多保真 GPR建模.
F

Dl

第一阶段为集成特征提取器 预训练. 此阶段

目标是利用数据量相对充足且成本较低的低保真数

据 稳定地学习有效的潜在特征表示 . 对于集成

F fϕk

fϕk

中的每个成员 , 引入如图 2所示的临时的线性

输出层, 其核心作用是构建回归任务, 为特征提取器

的训练提供直接的监督信号, 该输出层定义为:

gWk,ck
(zk) = W⊤

k zk + ck. (16)

Wk ∈ Rm, ck ∈ R

Dl K

fϕk

Dl,k

k Dl,k

yl,k,i

Lpre

其中,  为该层待优化参数. 为促进

集成成员间的多样性, 本方法在预训练阶段采用了

基于 K-Fold交叉验证的数据划分策略. 该策略将低

保真数据集 随机划分为 个不同的子集, 并通过

为每个特征提取器成员 分配一个独有的训练数

据子集 , 来确保各个成员的学习过程是建立在对

原始数据不同视角之上的. 这种系统性的数据扰动

使得各成员能够捕捉数据的不同模式, 从而有效避

免了模型的高度同质化, 为最终提升集成模型的泛

化能力奠定了基础. 该阶段的优化目标是独立最小

化每个模型 在其训练数据 上预测低保真输出

的均方误差 (Mean  Squared  Error,  MSE)损失

, 同时对网络参数施加 L2 正则化:

min
ϕk,Wk,ck

Lpre(ϕk,Wk, ck) =

1

Nl,k

Nl,k∑
i=1

(yl,k,i − gWk,ck
(fϕk

(xl,k,i)))
2 + λk∥ϕk∥2

2 .

(17)
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(xl,k,i, yl,k,i) ∈ Dl,k Nl,k Dl,k λk

Lpre

k = 1, . . . , Ne

{W ∗
k , c

∗
k}

{ϕ∗
k}

Ne
k=1

∇ϕ∗
k

其中,  ,  为 的样本量,  为

正则化系数. 此优化过程仅涉及结构相对简单的损

失函数 , 有效避免了优化复杂 GPR LML 可能带

来的梯度不稳定问题. 完成对所有 的

优化后, 临时层参数 被舍弃, 优化得到的特

征提取器参数 则被固定, 在后续阶段其梯度

视为零.

{fϕ∗
k
}

fens(x) =
1

Ne

∑Ne

k=1
fϕ∗

k
(x)

Xl = {xl
i}

nl
i=1

Xh = {xh
i}

nh
i=1

第二阶段为基于固定特征的MF-GPR 训练. 此阶

段应用第一阶段训练并固定的集成特征提取器

及式 (14)定义的融合函数 ,

将全部低保真输入 和高保真输入

变换至潜在特征空间. 具体映射过程

如下:

Zl = [fens(x
l
1), . . . , fens(x

l
nl
)]⊤ ∈ Rnl×m, (18)

Zh = [fens(x
h
1), . . . , fens(x

h
nh
)]⊤ ∈ Rnh×m. (19)

Zl Zh其中,  ,  是通过映射获得的低、高保真固定特征

矩阵.
m Rm

GPl ∼ GP(0, kl(z, z
′; θl))

θl σ2
n,l (Zl,yl)

在该 维潜在特征空间 中应用 KOH模型.
训练低保真 GPR 模型 , 其
核超参数 与噪声方差 通过最大化在 上

的 LML 确定:

θ̂l, σ̂
2
n,l = argmax

θl,σ
2
n,l

log p(yl|Zl, θl, σ
2
n,l). (20)

GPl Zh

µl(Zh; θ̂l) ρ

基于训练完毕 获得在 处的预测均值

. 估计尺度因子 , 采用最小二乘解给出:

ρ̂ = argmin
ρ

||yh − ρµl(Zh; θ̂l)||2. (21)

δh = yh − ρ̂µl(Zh; θ̂l)

GPδ ∼ GP(0, kδ(z, z
′; θδ))

θδ σ2
n,δ (Zh, δh)

计算差异模型的目标残差 并训

练差异 GPR 模型 , 其核

超参数 与噪声方差 通过最大化在 上

的 LML确定:

θ̂δ, σ̂
2
n,δ = arg max

θδ,σ
2
n,δ

log p(δh|Zh, θδ, σ
2
n,δ). (22)

θl

θδ ρ σ2
n,l σ2

n,δ {fϕ∗
k
}

Rm ϕ∗
k

ρ̂

δh = yh − ρ̂µl(Zh) GPδ

Dh

Rm

在第二阶段的全过程中, 所有 GPR 相关参数 ,
,  ,  ,  均在由 定义的固定潜在特征空

间 上进行优化, 特征提取器参数 保持不变, 以
确保特征学习与 GPR 建模两个子过程的优化稳定

性和计算可行性. 通过估计尺度因子 并基于高保真

残差 训练差异模型 , 模型可

依据高保真信息 有效修正保真度间差异. 此结构

化适应过程在高维潜在空间 内补偿了预训练阶

段可能存在的特征次优性, 在确保优化鲁棒性的同

时实现了对高保真目标的精确建模.
x∗ ∈ Rd对于测试输入点 , 高保真目标函数

fh(x∗)的预测值及其不确定性按如下流程计算. 利
用固定的集成特征映射 获取其潜在特征表示:

z∗ = fens(x∗). (23)

z∗

znorm
∗

GPl GPδ znorm
∗

将 进行与训练阶段一致的标准化处理, 得到

. 基于此标准化特征, 从已训练的低保真模型

和差异模型 获取其在 处的后验预测分

布均值与方差, 分别记为:

µl(z
norm
∗ ) = E[fl∗|znorm

∗ ,Dnorm
l , θ̂l],

σ2
l (z

norm
∗ ) = Var[fl∗|znorm

∗ ,Dnorm
l , θ̂l], (24)

µδ(z
norm
∗ ) = E[δ∗|znorm

∗ ,Dnorm
h , θ̂δ],

σ2
δ(z

norm
∗ ) = Var[δ∗|znorm

∗ ,Dnorm
h , θ̂δ]. (25)

E[·] Var[·]
fl∗ δ∗ znorm

∗

Dnorm
l ,Dnorm

h θ̂l, θ̂δ

ρ̂

其中,  和 分别表示对相应 GPR 后验预测分

布求期望和方差,  与 代表在 处的潜在特征

函数值,  与 代表训练 GPR时所使用

的标准化数据与优化得到的超参数. 依据 KOH 自回

归结构及已估计的尺度因子 , 组合得到标准化空间

内的高保真预测均值与方差:

µnorm
h (znorm

∗ ) = ρ̂µl(z
norm
∗ ) + µδ(z

norm
∗ ), (26)

σ2,norm
h (znorm

∗ ) = ρ̂2σ2
l (z

norm
∗ ) + σ2

δ(z
norm
∗ ). (27)

µh(x∗) σ2
h(x∗)最终的预测均值 与预测方差 通过对

式 (26)和式 (27)的结果应用相应的反标准化变换

得到, 将其映射回原始数据尺度.
基于集成深度特征MF-GPR 方法通过集成特征

学习与梯度隔离优化结构的独特结合, 实现了高维

多保真建模中预测精度与训练稳定性的有效统一.
代理模型的构建及预测步骤如下:

Dl F = {fϕk
}Ne
k=1

Lpre

{ϕ∗
k}

Ne
k=1

step1: 预训练并固定集成特征提取器. 基于低保

真数据 , 训练集成特征提取器集合 ,

优化目标为最小化式 (17)定义的 MSE 损失 . 训
练完成后固定最优参数 , 实现梯度隔离.

fens(x) Xl,Xh

Zl,Zh

SZ , Sy Zl,Zh yl,yh

Znorm
l ,Znorm

h ,ynorm
l ,ynorm

h

step2: 数据映射与标准化. 应用式 (14)定义的

融合函数 将训练输入 映射至潜在特征

空间, 获得特征矩阵  (式 (18), (19)). 拟合并应

用标准化器 分别对特征 与输出 进

行处理, 得到 .

(Znorm
l ,ynorm

l ) GPl

θ̂l, σ̂
2
n,l GPl Znorm

h

µl(Z
norm
h ; θ̂l) ρ̂

step3: 训练低保真 GPR 并估计尺度因子. 基于

训练低保真模型 , 最大化 LML 确
定超参数  (式 (20)). 利用 对 预测得均

值 , 进而估计尺度因子  (式 (21)).

δnorm
h

= ynorm
h − ρ̂µl(Z

norm
h ; θ̂l) (Znorm

h , δnorm
h )

GPδ θ̂δ, σ̂
2
n,δ

step4: 训练差异  GPR. 计算标准化残差

. 基于 训练差异

模型 , 最大化 LML 确定超参数 . 至此模
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型构建完成.
x∗ fens

SZ znorm
∗ GPl,GPδ

S−1
y

µh(x∗) σh(x∗)

step5: 执行预测. 对于新输入 , 通过 映射并

经 标准化得 . 应用 计算预测均值与

方差. 依据式 (26)与 (27)组合预测. 最终经 反标

准化得预测均值 与标准差 .
 

3    数值验证与分析

为定量评估 EDF-MFGPR方法在高维输入问题

中的性能, 并与传统方法进行比较, 本节设计基于高

维测试函数的数值验证. 重点考察分析模型在不同

高保真样本量及不同特征维度设置下的预测精度.

fh(x) fl(x)

选用 50维 Ackley 函数作为基准测试函数, 以
模拟复杂工程问题中常见的高维、强非线性特性. 该
函数的高保真形式 与低保真形式 定义如

下:

fh(x) = −20 exp(−0.2

√√√√1

d

d∑
i=1

x2
i )−

0.8 exp(
1

d

d∑
i=1

cos(πxi)) + 20, (28)

fl(x) = −18 exp(−0.2

√√√√1

d

d∑
i=1

(0.9xi)2)−

0.4 exp(
1

d

d∑
i=1

cos(π(0.9xi))) + 20. (29)

x ∈ R50, xi ∈ [−32.768, 32.768]其中,  为输入向量.

Dl nl = 40× d

Dh nh = 2.5× d

nh = 5× d Dtest Ntest = 100

采用拉丁超立方采样方法在输入域内生成样本

点. 低保真训练集 样本量固定为 . 高
保真训练集 样本量分别设置为 和

. 测试集 含 个由 (28)生成

的独立样本点作为真值, 以衡量预测准确性.

Ne = 10

m

Rl Sl

m {6, 8, 10, 12}

将本文提出的 EDF-MFGPR 方法与 KOH 模型

进行比较. KOH 模型采用带 ARD 功能的Matérn 5/2
核函数. EDF-MFGPR 方法采用第 3 节所述的集成

深度特征提取器, 集成深度特征提取器集成规模设

置为 , 使用梯度隔离训练策略, 其中每个特

征提取器网络包含一个将输入映射至 256 维的初始

全连接层 , 三个残差块结构其隐藏维度依次为

256,128, 64, 以及一个最终输出 维潜在特征的全连

接层, 应用 dropout 正则化以提升泛化能力; 残差映

射 由两个全连接层构成, 跳跃连接 则依据维度

匹配情况选用恒等映射或可学习的全连接层. 考察

的特征空间维度 包括 . 模型性能评价

指标选用均方根误差  (Root  Mean  Squared  Error,
RMSE), 其计算公式为:

RMSE =

√√√√ 1

Ntest

Ntest∑
i=1

(ytest
i − ŷtest

i )2. (30)

ytest
i ŷtest

i

nh,m

Nrep = 20

其中,  为测试集真实值,  为模型预测值. 为保

证结果的统计可靠性 , 每种参数配置 ( 的组

合)均独立重复运行 次, 结果由表 1和箱

线图 3所示.
 
 

表1     不同配置下 RMSE 对比

nh 方法 m ±平均RMSE   标准差

125

EDF-MFGPR 6 0.1247± 0.0103

EDF-MFGPR 8 0.1228± 0.0085

EDF-MFGPR 10 0.1204± 0.0085

EDF-MFGPR 12 0.1210± 0.0087

KOH-MFGPR N/A 0.1330± 0.0094

250

EDF-MFGPR 6 0.1245± 0.0113

EDF-MFGPR 8 0.1228± 0.0097

EDF-MFGPR 10 0.1201± 0.0090

EDF-MFGPR 12 0.1199± 0.0097

KOH-MFGPR N/A 0.1325± 0.0108
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图3   不同配置下 RMSE 指标箱线图
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表 1和图 3表明, 所提出的 EDF-MFGPR方法

在所有考察的潜在维度 及两种高保真样本配置下,
其平均预测误差均低于 KOH模型. 对两种方法在各

配置下的 RMSE结果进行了非参数的 Wilcoxon配
对检验, 检验结果显示, 所有对比组的 p值均小于

, 证明了 EDF-MFGPR在预测精度上的提升是

系统性的性能增益 , 而非随机因素所致 .  EDF-
MFGPR的性能在所考察的潜在维度 范围内表现

出良好的稳定性, 并未出现对该参数的极端敏感性.
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可以确证所提方法在处理高维问题时相较于传统方

法的优越性.
为进一步剖析所提 EDF-MFGPR方法的性能来

源并更全面地评估其有效性, 引入如下拓展性实验.
为评估集成学习策略的独立贡献, 构建了一个采用

单一深度特征提取器的消融变体 (Deep  Feature-
MFGPR, DF-MFGPR). 为验证梯度隔离与两阶段训

练框架的必要性, 将一个移除该机制并采用端到端

联合优化方法 (End2End-EDF-MFGPR)纳入比较 .
为将所提方法与当前先进的深度融合模型进行公平

对位, 引入多保真深度核学习 (Deep Kernel Learning-
MFGPR, DKL-MFGPR)作为基准 .  DKL-MFGPR通

过联合优化深度网络与高斯过程超参数, 代表了与

本文解耦框架相异的主流技术路线.
为更全面地检验方法的性能与泛化能力, 拓展

性实验在保留 50维 Ackley函数的基础上, 新增具

有狭长弯曲最优谷底特性的对数变体 Rosenbrock函
数作为测试基准, 其高、低保真形式分别定义为:

fh(x) =

10 ln(1 +

∑d−1

j=1
[100(xj+1 − x2

j)
2 + (1− xj)

2]

1000
),

(31)

fl(x) = 0.05||x||2+

10 ln(1 +

∑d−1

j=1
[80(xj+1 − 0.99x2

j)
2 + (1− xj)

2]

1000
).

(32)

m = 10

Ne = 10

所有拓展性实验的潜在特征维度均设定为 ,
集成规模为 , 数据集构建方式、样本量配

置、评估指标及重复次数均与前序实验保持一致. 相
同配置实验重复进行 20次, 表 2展示了各方法在不

同配置下的预测精度及训练时间对比结果, 表中测

试函数 A为 Ackley函数, R为 Rosenbrock函数.
结果显示 , 在 Ackley函数上 , 所提出的 EDF-

MFGPR相较于其消融变体 DF-MFGPR和传统基

准 KOH-MFGPR, 均取得了最低的预测误差. 在更具

挑战性的 Rosenbrock函数上, 深度特征学习方法的

优势进一步凸显, 其中 EDF-MFGPR同样展现出最

优的预测精度, 而其他方法则难以构建有效的代理

模型. 对方法组件的剖析可见, 集成策略相较于单一

模型在两个函数上均稳定地提升了预测精度, 证实

了其对增强模型泛化能力与鲁棒性的作用. 采用端

到端联合优化的 E2E-EDF-MFGPR与 DKL-MFGPR
模型均未能完成稳定收敛. 此结果揭示了联合优化

策略在处理此类高维复杂问题时所面临的收敛性挑

战, 从而反向印证了本文所提解耦框架在确保训练

稳健性与模型有效性方面的架构优势. 在计算效率

方面, DF-MFGPR因其简化结构而耗时最少, 本文方

法 EDF-MFGPR虽然因集成机制导致计算成本增

加, 但换取了最强的预测性能, 体现了在精度与成本

间的有效权衡. 

4    装备射程优化案例研究

x∗

fh(x)

本节将本文提出的 EDF-MFGPR方法应用于装

备射程优化框架, 在解决实际复杂工程问题中的应

用过程. 该问题的目标是寻找装备最优设计 , 使得

装备射程 达到最大值:

x∗ = argmax
x∈X

fh(x). (33)

fh(x)

x ∈ R19

X

其中,  代表由高精度仿真试验得到的装备射程,
输入向量 包含影响射程的发射方位角、多级

发动机比冲、推力、工作时间等 19个关键参数 ,
为 19个关键参数的可行域. 高保真试验数据、低

保真试验数据由装备仿真平台获得.
d = 19

fl(x)

Dh = {(xhi , yh
i )}

nh
i=1 nh

Dl = {(xli, yl
i)}

nl
i=1

f̂h(x) fh(x)

式 (33)困难大, 输入空间维度 导致搜索

复杂性高; 高保真仿真试验成本巨大; 同时存在计算

快捷但精度有限的低保真仿真模型 , 能够获得

低保真仿真试验数据 ; 且高保真试验数据样本

数量 远小于低保真试验数据样

本 . 这些高维、多保真、小样本特

性是采用基于代理模型的优化策略的动因 . 采用

EDF-MFGPR方法构建高保真目标函数的代理模型

, 旨在以较低的计算代价逼近 .

 

表2     各方法在不同测试函数与配置下的性能对比

函数 nh 方法 RMSE 训练时间 (s)

A

125

EDF-MFGPR 0.120 4 ± 0.008 5 442.2± 245.5

DF-MFGPR 0.1239± 0.0097 140.8± 98.5

E2E-EDF-MFGPR — —

DKL-MFGPR — —

KOH-MFGPR 0.1330± 0.0094 205.2± 175.9

250

EDF-MFGPR 0.120 1 ± 0.009 0 447.0± 252.2

DF-MFGPR 0.1231± 0.0100 144.8± 102.1

E2E-EDF-MFGPR — —

DKL-MFGPR — —

KOH-MFGPR 0.1325± 0.0108 182.2± 124.5

R

125

EDF-MFGPR 1.692 6 ± 0.148 4 237.1± 50.2

DF-MFGPR 1.7350± 0.1433 120.1± 55.0

E2E-EDF-MFGPR — —

DKL-MFGPR — —

KOH-MFGPR — —

250

EDF-MFGPR 1.678 4 ± 0.144 0 238.4± 50.4

DF-MFGPR 1.7035± 0.1288 121.0± 55.1

E2E-EDF-MFGPR — —

DKL-MFGPR — —

KOH-MFGPR - -
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Dl ∪ Dh

d = 19 m = 5 Ne = 10

Dh = {(xhi , yh
i )}

nh
i=1

ŷh
i = f̂h(xhi) xhi

(ŷh
1, . . . , ŷ

h
nh
) (yh

1, . . . ,

yh
nh
) RMSE

f̂h(x)

利用数据集 训练模型. 设模型的输入维

度 , 特征维度 , 集成规模 . 采用

两阶段梯度隔离训练策略完成模型训练. 使用高保

真数据集 评估所构建的代理模型

精度. 令 为模型对输入 的预测值. 基于

模型预测向量 与真实观测向量

计算所得均方根误差 为 0.1175. 表明

对高保真试验数据实现了高度精确的拟合, 为

后续基于该代理模型的优化探索提供了基础.
f̂h(x)完成代理模型 构建后, 原优化问题式 (33)

转化为基于已构建代理模型的近似优化问题:

xopt = argmax
x∈X

f̂h(x;Dl,Dh). (34)

X
f̂h(x)

为求解式 (34), 本文采用迭代式随机搜索: 在
100次迭代中, 每轮于可行域 内随机生成 250个候

选点, 并由代理模型 快速评估. 其收敛曲线如

图 4所示, 最优值在初始阶段快速提升且约 80次迭

代后收敛, 表明该策略有效并找到了可靠解.

20 40 60 80 100

4230

4240

4250

4260

最
优
目

标
函
数

值

迭代次数

最终值: 4265.767

图4   寻优过程收敛图

xopt
xh,best

xopt
xh,best

图 5采用平行坐标图进行了可视化对比代理模

型优化得到的候选最优解 与高保真数据集最优

解 在 19维参数空间中的差异. 图中每条垂直轴

线代表一个输入参数维度, 轴线范围对应参数的归

一化可行域. 红色实线连接了 在各维度上的取值,
蓝色虚线则连接了 的对应值.

xopt x5, x10, x12

xh,best

xh,best

图 5表明, 候选最优解 在参数 上

的取值与数据集最优解 相比发生了大幅调整,
在其他维度上的取值较为接近, 呈现出不同的变化

趋势或取值水平. 表明为获得表 3所示的射程提升,
基于代理模型的优化过程并非对 进行简单的局

部搜索, 而是通过对特定关键参数进行针对性的、有

时甚至是大幅度的调整, 在高维设计空间中识别出

了一个性能更优的新区域. 这突显了该方法在探索

复杂设计空间以发现改进方案方面的能力.

xopt

表 3对比了代理模型优化得到的最大预测射程

与高保真数据集中观测到的最大射程. 结果显示, 优
化过程识别出的候选最优解 , 其经代理模型预测

f̂h(xopt)

fh(xh,best)

的射程 超越了训练数据中的最大观测值

. 这提示所构建的代理模型能够引导优化

搜索至预测性能更优的区域, 展示了该方法在探索

设计空间、识别具有提升潜力的设计方案方面的效

用, 对提升装备射程性能具有实际指导意义. 

5    结　论

针对高维输入下多保真高斯过程回归面临的维

度灾难挑战, 以及现有改进策略在优化稳定性等方

面可能存在的局限性, 本文提出了一种集成深度特

征多保真高斯过程回归法. 该方法的关键特点包括

运用集成深度神经网络进行旨在增强鲁棒性的自适

应特征提取, 并结合梯度隔离与两阶段训练策略, 有
效解耦了特征学习与高斯过程建模过程, 旨在缓解

端到端优化可能带来的不稳定性. 通过对高维测试

函数的数值验证以及装备射程优化案例研究, 对所

提方法的有效性进行了检验 . 结果表明 ,  EDF-
MFGPR方法相较于基准方法改善了高维多保真代

理模型的预测精度, 且展现出较好的稳定性和应用

潜力, 为处理复杂工程系统的高维分析与优化问题

提供了建模途径.
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