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吴雨程，  殷　红，  彭珍瑞

（兰州交通大学 机电工程学院，兰州 730070）

 
摘要：  为提高随机模型修正效率，减小计算量，提出了一种基于 Kriging 模型和提升小波变换的随机模型修正方

法.首先，对加速度频响函数进行提升小波变换，提取第 5 层近似系数代替原频响函数.其次，采用拉丁超立方抽样抽

取待修正样本，将其作为 Kriging 模型的输入，对应的近似系数作为输出，构建 Kriging 模型.提出了一种引入莱维飞

行 (Lévy flight) 的蝴蝶优化算法 (LBOA)，并将其应用于 Kriging 模型相关参数的寻优中，提高 Kriging 模型的精

度.最后，以最小化 Wasserstein 距离为目标，通过鲸鱼优化算法求解待修正参数的均值.测试函数结果表明，LBOA 在

寻优能力、收敛精度和稳定性等方面有了很大的提升.数值算例的修正误差均低于 0.4%，验证了所提模型修正方法

具有较高的修正精度和效率.
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Abstract：In order to improve the efficiency of stochastic model updating and reduce the amount of calculation, a stochastic
model  updating  method  based  on  Kriging  model  and  lifting  wavelet  transform was  proposed.  Firstly,  the  lifting  wavelet
transform was performed on the acceleration frequency response function, and the 5th-level approximate coefficients were
extracted to replace the original frequency response function; secondly, the Latin hypercube sampling was applied to sample
the parameters to be updated and the corresponding approximate coefficients as the outputs to build the Kriging model. A
butterfly  optimization  algorithm  with  Lévy  flight  (LBOA)  was  proposed  and  used  to  improve  the  accuracy  of  Kriging
model; finally, with the goal of minimizing the Wasserstein distance, the mean values of the parameters to be updated were
solved  with  the  whale  optimization  algorithm.  The  results  of  the  test  function  show that,  the  LBOA greatly  improves  in
terms of optimization, convergence accuracy and stability. The updating errors of the numerical examples are all less than
0.4%, and indicate the high accuracy and efficiency of the proposed model updating method.
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引　　言

近年来，模型修正方法的研究已经取得重大发展，在机械、土木和航天等领域逐步成为研究热点.但是当

前大多数的模型修正方法属于确定性方法，没有考虑到结构参数和响应的不确定性，导致其工程应用价值发

挥不充分.工程问题中的不确定性主要为结构装配带来的不确定性、材料参数与几何参数的不确定性、测量

数据的不确定性和环境噪声，因此不确定性模型修正方法的研究是非常必要的[1]
.随机模型修正方法属于不确

定模型修正方法，可以减小实测数据与预测的随机响应之间的误差，因此随机模型修正具有重要的意义[2-3]
.

多年来，国内外学者对随机模型修正方法进行了深入的研究.方圣恩等[4] 将随机模型修正过程分解为确

定性修正过程，构造优化反演过程来求得各个样本所对应的参数值.Deng等[5] 通过构建代理模型，将距离函数

作为标准来衡量参数的相关性，从而进行随机模型修正.万华平等 [6] 提出了采用引入 DRAM算法的

MCMC方法进行随机模型修正.Zhai等[7] 将改进的响应面模型与 Monte-Carlo方法相结合进行随机模型修

正.陈喆等[8] 研究了考虑试验模态参数不确定性的有限元模型修正方法.Jalali等[9] 利用 Bayes识别方法对连

接模型参数中的不确定性进行识别.Zhao等[10] 提出了欧氏距离和巴氏距离的平均距离不确定性度量标准，用

来进行不确定性模型修正.邓振鸿等[11] 提出了基于近似 Bayes计算的近似似然函数，并将其作为目标函数应

用于 H型非对称梁的有限元模型修正.由上述文献可知，将模态参数或频响函数作为响应是目前随机模型修

正的常用方法，而多阶模态的测量、频响函数频率点的选取会影响模型修正的效率.

在上述背景下，本文提出了一种基于 Kriging模型和提升小波变换的随机模型修正方法.首先，对加速度

频响函数 (acceleration frequency response function, AFRF)进行提升小波变换，提取近似系数表征原 AFRF.其
次，抽取训练样本作为 Kriging模型的输入，对应的近似系数作为输出，构建 Kriging模型.对蝴蝶算法进行改

进，将其应用于 Kriging模型相关参数的寻优中.最后，利用 Wasserstein距离来构造一个优化反问题，通过鲸

鱼优化算法对待修正参数的均值进行求解.通过二维桁架和三维桁架验证了所提方法的可行性. 

1    Kriging 模型的构造
 

1.1   Kriging 模型

Kriging模型是一个基于随机过程的代理模型，对非线性函数具有较好的近似和误差估计功能.模型包含

线性回归部分和非参数部分[12]：

y(τ) =
p∑

i=1

βi fi(τ)+ z(τ) = fT(τ)β+ z(τ), （1）

β = [β1 β2 · · · βp]T f (τ) = [ f1(τ) f2(τ) · · · fp(τ)]T z(τ)

N(0,σ2)

式中， 为回归模型系数； 为回归函数； 为服从正态分布

的随机分布，其协方差为

cov[z(τi),z(τ j)] = σ2E(τi, τ j), （2）

E(τi, τ j)其中， 是对角元素任意两个观察点之间的相关函数.其表达式如下：

E(τi, τ j) = exp

− m∑
k=1

θk
∣∣∣τk

i −τk
j

∣∣∣2 , （3）

τk
i τk

j τi τ j θk式中， 和 分别为样本点 和 的第 k 个分量； 为相关参数；m 为设计变量的个数.

建立 Kriging模型时需要训练模型参数，一般采用最大似然估计.似然函数如下：

L(β,σ2, θ) =
1

(2πσ2)m/2|E|1/2
exp

(
− (J −Fβ)TE−1(J −Fβ)

2σ2

)
, （4）

|E| β σ2式中， 为相关矩阵的行列式；J为样本点响应组成的列向量；F为样本点向量组成的矩阵. 和 的最优值可

解析为 
β̂(θ) = (FTE−1F)−1FTE−1 J,

σ̂2(β, θ) =
(J −Fβ)TE−1(J −Fβ)

n
.

（5）
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σ2 β θk θk

θk

由式 (5)可看出， 和 均为 的函数，那么相关参数 即为 Kriging模型中的唯一未知数，决定着

Kriging模型的精度.本文采用上述性能较优的 LBOA对相关参数 进行寻优，保证构建的 Kriging模型具有

较高的精度. 

1.2   Lévy flight 蝴蝶优化算法 

1.2.1    蝴蝶优化算法

蝴蝶优化算法 (butterfly optimization algorithm，BOA)是 Arora模拟蝴蝶觅食过程提出的自然启发式算

法[13]
.该算法中，假设每只蝴蝶散发一定强度的香味，区域内的其他蝴蝶感知到香味并互相靠近.每只蝴蝶释放

出的香味 Ffit 计算公式如下：
Ffit = cIα, （6）

α式中，c 为感觉因子；I 为刺激强度，与蝴蝶的适应度相关； 为幂指数.

g∗当蝴蝶感觉到另一只蝴蝶 在这个区域散发出更多的香味时，就会去靠近，这个阶段被称为全局搜索.当

蝴蝶不能感知大于它自己的香味时，它会随机移动，这个阶段称为局部搜索.设定一个概率开关 b 来转换全局

搜索和局部搜索，公式为

xt+1
i = xt

i + (r2 · g∗− xt
j)Ffiti, p < b, （7）

xt+1
i = xt

i + (r2 · xt
k − xt

j)Ffiti, p≥b, （8）

xt
i i t g∗ Ffiti i xt

i xt
j式中， 为第 只蝴蝶在第 次迭代中的空间位置； 为当前最优解； 为第 只蝴蝶的香味； 和 为空间中随机

选择的第 i 只和第 j 只蝴蝶的位置；r 和 p 为 0到 1的随机数. 

1.2.2    引入 Lévy flight 的蝴蝶优化算法

针对蝴蝶优化算法存在容易陷入局部最优、收敛速度慢的问题，将 Lévy flight引入算法.

Lévy flight由法国数学家 Paul Pierre Lévy提出，是一种随机搜索策略.本文提出一种引入 Lévy flight的
蝴蝶优化算法 (butterfly optimization algorithm with Lévy flight, LBOA)，可以跳出局部最优位置，增加找到全局

最优解的可能性.引入 Lévy flight的搜索策略可用以下公式表示：

L(ξ) =
ϕ ·µ
|υ|

1
β

(xt
i − g∗), （9）

xt+1
i = xt

i +δ⊕ L(ξ), （10）

L(ξ) δ ⊕式中， 表示由 Lévy flight生成的随机向量； 为步长因子； 为点对点乘法.LBOA具体步骤如下：

N ×D

Xi = [xi1 xi2 xi3 · · · xiD] , i = 1,2, · · · ,N Xbest = [x1 x2 x3 · · · xD]

BU = [bu1 bu2 · · · buD] BL = [bl1 bl2 · · · blD]

1） 种群初始化    定义目标环境为 的一个空间，其中 N 代表种群的数量，D 表示空间维度.将每个蝴

蝶的位置定义为 ，最优位置定义为 .各维度搜索的上

下界分别表示为 ， .通过以下公式获取初始种群位置：
X = rand(N,D)× (BU−BL) + BL. （11）

α2） 计算适应度   定义感觉因子 c，幂指数 .根据式 (6)计算第 i 只蝴蝶的香味.

p < b3） 全局搜索   设定概率开关 b，生成 0到 1间的随机数 p.若 ，根据式 (10)进行全局搜索，否则进行

第 4）步局部搜索.

4） 局部搜索    根据式 (8)进行局部搜索.

Xbest5） 更新最优位置   根据式 (6)计算蝴蝶移动后的新适应度值，更新全局最优解位置 . 

1.2.3    数值试验与结果分析

fmin = 0

f3

选用 6个典型基准测试函数对 LBOA进行测试，分别为 sphere(f1)、Schwefel 2.22(f2)、noisy quadric(f3)、
Griewank(f4)、Rastrigin(f5)和 Ackley(f6)函数.所有测试函数均为最小化问题，理论最优值 ，维度为

30.其中函数 加入了噪声.函数的搜索范围见文献 [13].
算法性能的评价标准有以下三个准则：① 平均值，反映算法的寻优能力和收敛精度；② 标准差，反映算法

的稳定性；③ 成功率，算法在达到给定迭代次数情况下，进行多次独立运行后，求解成功的次数占总运行次数

的百分比.
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Tmax测试算法初始参数统一设置为：种群大小 N 为 30，最大迭代次数 为 1 000，维度 D 为 30，算法测试均

独立运行 30次.试验测试环境为：Intel(R) Core(M) i5-4260U处理器，4 GB内存，MATLAB R2016b.表 1为算

法改进前后的寻优结果.
  

表 1    BOA 改进算法寻优结果

Table 1    Optimization results of the improved BOA algorithm
 

function
BOA LBOA

mean value standard deviation δsuccessful rate  /% mean value standard deviation δsuccessful rate  /%

f1 1.80E−14 1.25E−15 100 0 0 100
f2 9.43E−12 3.40E−12 100 0 0 100
f3 7.67E−4 3.48E−4 0 4.37E−5 4.93E−5 86
f4 1.81E−15 2.24E−15 100 0 0 100
f5 1.90E+1 5.81E+1 80 0 0 100
f6 1.19E−11 1.95E−12 100 8.88E−16 0 100

f3 f5

f6

观察表 1中 6个测试函数的结果，LBOA的三

个评价指标均优于 BOA.其中，函数 和 的三个

指标均有改善，其他函数在均值和标准差指标上

均有明显提升.可以看出 LBOA在寻优能力和稳定

性方面均有很大提高.同时，本文采用收敛曲线来反

映算法在收敛速度方面的表现.图 1为测试函数

的收敛曲线，可以看出，LBOA具有更快的收敛

速度.

由于 Kriging模型的相关参数决定了其精度，将

LBOA应用于 Kriging模型的优化中，可快速且准确

地寻找到最优的相关参数，提高 Kriging模型的精度，

从而提高模型修正的效率和精度. 

2    模型修正方法
 

2.1   提升小波变换

传统的小波变换得到的数值为浮点数，对它们进行压缩时，需要通过量化才能得出对应的整数，此过程会

产生误差[14]
.Sweldens提出了提升小波变换算法，该算法使用数乘运算替代了传统小波变换中的卷积运算，包

含分裂、预测和更新三个过程[15]，如图 2所示.

s j d j−1 s j−1

s j−1 d j−2 s j−2

{s j−n, d j−n, · · · , d j−1}

原始信号 经过提升小波变换后分解为高频分量 和低频分量 ；对低频分量再进行分裂、预测和更

新， 进一步分解成第二层高频 和第二层低频 ；经过 n 层提升小波分解后，原始信号可表示为

.

提升小波变换后的近似系数 (低频分量)保留了与原始信号相同的特征和全局特性.因此，对 AFRF
进行提升小波变换后的近似系数中包含丰富的时域信息和精确的频域局部化信息[14]，能够以响应特征量的形

式替代 AFRF进行模型修正.由于对 AFRF进行变换属于离散变换，且考虑到小波基的正交性、支撑长度和消

失距对变换的影响，经过多次对比试验，选取特性适中的 db5小波基作为提升方案.在提升变换的过程中，若

分解层数过少会使单层系数过多，导致计算量过高；反之分解层数过多会使近似系数保留的原始信息过少.两

者均会影响模型修正的效果.为平衡模型修正计算速度与修正精度，使用 db5小波提升方案对 AFRF做 5层

提升小波变换，提取第 5层近似系数作为 AFRF的特征量构建 Kriging模型，进行模型修正.提取过程如图 3
所示. 

 

 
图 1    f6 收敛曲线

f6Fig. 1    Convergence curves of 
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2.2   Wasserstein 距离

Wasserstein距离在生成对抗网络、线性规划和拓扑分析等方面逐步得到应用，成为近年来的热门[16]
.在统

计学方面，Wasserstein距离可应用于三个方面：① 由于其具有可以诱导拓扑且易于优化的优点，通常用于渐近

理论研究；② 用于结构模型参数的统计推断和拟合优度检验；③ Wasserstein距离的概率空间可以代替样本或

参数空间进行数据分析.
  

图 4    模型修正流程图

Fig. 4    The flowchart of model updating

拟合优度检验可以对系统数据建模的拟合状态进行相似性评估[17]
.本文利用 Wasserstein距离进行拟合优

度检验，对两个概率分布之间的相似程度进行度量.Wasserstein距离的形式为
W(P,Q) = inf

γ∼Π(P,Q)
E(x,y)∼γ

[∥x− y∥] , （12）

 

 
图 2    提升小波变换过程

Fig. 2    The process of the lifting wavelet transform
 

 

 
图 3    近似系数提取流程

Fig. 3    The flow chart of extracting approximate coefficients
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Π(P,Q) γ E(x,y) ∼γ
[∥x− y∥]

∥x− y∥
r
∥x− y∥dγ(x,y)

式中， 为两个概率分布 P 和 Q 组合起来的所有可能的联合分布的集合，记作 ； 为关于

的期望，可写作 ；inf代表最大下界.

γ (x,y) ∼ γ ∥x− y∥
γ

对于每一个可能的联合分布 ，可以从 中抽取一对样本 x 和 y，并计算出这对样本的距离 ，因

此可以计算在该联合分布 下，样本对距离的期望值.在所有可能的联合分布中，这个期望的下界即为

Wasserstein距离[18]
. 

2.3   修正流程

对待修正参数的真实数值进行偏移，模拟由不确定因素导致的模型偏差.抽取一定量待修正参数样本作

为 Kriging模型的输入，计算其对应的 AFRF并做提升小波变换，选取第 5层近似系数作为 Kriging模型的响

应输出，使用 LBOA优化 Kriging模型的相关参数，构造并检验代理模型精度.Kriging模型构造完成后，即可

代替有限元模型进行响应计算.

抽取 200组真实分布下的样本，分别计算 AFRF并进行算术平均，模拟实测数据.对平均后的 AFRF进行

相同的提升小波变换，选取第 5层近似系数作为实测响应.以模拟实测的 AFRF提升小波变换得到的近似系

数与 Kriging模型预测的近似系数之间的 Wasserstein距离最小作为目标函数，使用鲸鱼优化算法迭代求解即

可得到修正后参数.

鲸鱼优化算法是一种新型群体智能优化算法，模拟了螺旋气泡网进食策略达到优化的目的，具有良好的

全局和局部搜索机制、收敛速度快和稳定性好等优点[19]
.本文使用鲸鱼优化算法求解待修正参数均值，模型修

正流程图如图 4所示. 

3    数 值 算 例
 

3.1   二维桁架

E = 190 GPa ρ = 7 800 kg/m3

二维桁架结构如图 5所示，该桁架模型由 36个杆单元组成，共有 16个节点和 29个自由度.杆件的弹性

模量 ，密度 ，单元横截面积为 1 cm2
.激励位置和测点位置分别取在节点 5、13的 Y

方向自由度.结构在服役时刚度会降低，由于弹性模量和截面尺寸决定了刚度值，而截面尺寸一般保持不变，

本算例选取灵敏度较高的杆件，对其弹性模量进行偏移作为初始有限元模型的均值.首先，对杆件的弹性模量

扰动 2%进行灵敏度测试，得到参数对结构 AFRF的灵敏度如图 6所示.
  

图 5    二维桁架结构

Fig. 5    The 2D truss structure
 

  

图 6    参数对结构 AFRF的灵敏度

Fig. 6    Sensitivity of structure AFRF to parameters
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选取灵敏度较高的四个杆件的弹性模量 E㉓，E⑱，E㉒，E⑫作为待修正参数，将 E㉓和 E㉒的有限元均值降

低 10%、E⑱和 E⑫的有限元均值增加 10%作为初始值.

其次，采用拉丁超立方抽样抽取 200组样本，选取前 150组作为训练集，后 50组作为测试集，计算

AFRF并做提升小波变换，选取第 5层近似系数构建 Kriging模型.为提高 Kriging模型的精度，使用 LBOA
优化 Kriging模型的相关参数.表 2为 LBOA与 BOA寻优结果对比，可以看出，两种算法消耗的时间几乎一

样，而 LBOA的寻优结果更加接近最优值，表明 LBOA具有更强的寻优能力.本文选取组数为奇数的测试样

本来检验 Kriging模型对第 10个近似系数的预测效果，如图 7所示.
  

表 2    寻优结果对比

Table 2    Comparison of optimization results
 

LBOA BOA

θk 4.064 5 × 10−3 3.320 5
fitting value e 7.396 2 × 10−14 6.941 9 × 10−8

running time t/s 27.2 27.7
 
 

  

图 7    Kriging模型精度评估

Fig. 7    Accuracy evaluation of the Kriging model
 

3×10−9可以看出，构造的 Kriging模型预测值和真实值几乎重合，RMSE值均低于 ，说明构造的 Kriging
模型的预测精度很高，可以代替有限元模型进行模型修正.

最后，在服从以试验模型参数为均值的 Gauss分布中随机抽取 200个样本，计算 AFRF并进行算术平

均.对平均后的 AFRF进行相同的提升小波变换，提取第 5层近似系数作为仿真试验响应，以最小化

Wasserstein距离作为目标函数，通过鲸鱼优化算法迭代求解待修正参数的均值.修正后的均值及误差如表 3
所示.
  

表 3    桁架结构修正前后参数均值及误差

Table 3    Parameter mean values and errors of the truss structure before and after updating
 

updated parameter test value finite element value updated value relative error δ/%
E㉓/GPa 190 171 189.881 0.062 6

E⑱/GPa 190 209 190.009 0.004 7

E㉒/GPa 190 171 189.937 0.033 1

E⑫/GPa 190 209 189.971 0.015 5
 
 

可以看出，四个参数修正后的均值的相对误差较小，均低于 0.07%，达到了较高的修正精度.AFRF修正前

后曲线的比较如图 8所示，可以看出模型修正后的频响函数与模拟实测的频响函数的重合度较高，验证了本

文方法的有效性.

为进一步检验所提方法的修正效果和效率，分别使用 AFRF和变换后的近似系数作为响应特征量进行模

型修正，比较其在 Kriging模型的构建和修正效果方面的优劣.由表 4可以看出，将 AFRF进行提升小波变换
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取近似系数作为响应指标进行模型修正，不仅提高了各个参数的修正精度，且缩短了 Kriging模型构建消耗的

时间，进而提高了模型修正效率.
  

图 8    修正前后加速度频响函数曲线

Fig. 8    AFRF curves before and after updating
  

表 4    不同响应指标下的结果对比

Table 4    Comparison of results under different response indicators
 

response indicator
relative error of E㉓

δ1/%
relative error of E⑱

δ2/%
relative error of E㉒

δ3/%
relative error of E⑫

δ4/%
time consumed

t/s

AFRF 1.809 2 1.890 7 0.992 1 0.773 9 92

approximate coefficient 0.062 6 0.004 7 0.033 1 0.015 5 27
 
  

3.2   三维桁架 

3.2.1    试验设计

三维桁架结构包括 66个单元、28个节点和 48个自由度，总长 2.80 m、宽 0.39 m、高 0.27 m.桁架由 4个

支座固定约束（节点编号为 1、8、9、16），所有节点均为铰接连接.结构的激励位置和响应位置如图 9所示.
  

图 9    三维桁架结构

Fig. 9    The 3D truss structure
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ρ

ρ ρ

选择结构的材料参数密度 ( )、弹性模量 (E)和尺寸参数上弦杆横截面积 (A)共三个参数的均值作为待修

正参数.试验有限元模型的 ，E 和 A 的均值分别为 7 800 kg/m3、190 GPa和 85.5 mm2，分别将 减少 10%，E 增

加 10%，A 增加 10%，得到初始有限元模型的参数均值分别为 7 020 kg/m3、209 GPa和 95 mm2
. 

3.2.2    提升小波变换及系数选取

采用拉丁超立方抽样选取初始样本点，计算有限元模型 AFRF，对 AFRF进行提升小波变换，选取第 5层

近似系数.由于提升小波变换得到的近似系数既可以剔除噪声的干扰，又可提高计算速度，且保留了原始信号

中的大量信息，因此可以简化并代替由大量频率点组成的频响函数.图 10为提升小波变换得到的第 1、3、
5层近似系数.
  

图 10    第 1、3、5层近似系数

Fig. 10    Approximate coefficients for the 1st, 3rd and 5th levels
  

3.2.3    Kriging 模型的构建及评估

θk Tmax

α θk

在初始有限元值的±20%区间内，用拉丁超立方抽样得到的 200个样本构造 Kriging模型，其中前 150个

样本作为训练集输入 Kriging模型，对应 AFRF变换后得到的近似系数作为 Kriging模型的输出，构建初始的

代理模型；后 50个样本作为测试集，以测试集 Kriging模型的均方误差 (MSE)的均值最小作为 LBOA的目标

函数，寻找相关参数 的最优值.算法参数设置：种群数量 N 为 30，维度 D 为 1，最大迭代次数 为 100，参数

上下界 BU 和 BL 分别为 0.001和 100，感觉因子 c 为 0.3，幂指数 为 0.01.寻优得到的最优相关参数 为 0.780 6.
为进一步验证 LBOA的优越性，将 LBOA与 BOA进行对比 (图 11).由迭代曲线可以看出，使用 LBOA时，寻

优曲线更加平滑，且在 10次迭代内收敛，具有较好的寻优速度.
 

 
图 11    Kriging模型参数寻优曲线

Fig. 11    Optimization curves of the Kriging model parameter
 

 

 
图 12    Kriging模型精度评估

Fig. 12    Accuracy evaluation of the Kriging model
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θk寻找到最优的 后即可更新 Kriging模型.本文采用两种方式来评估 Kriging模型的精度：测试集均方根

误差（RMSE）和系数真实值与 Kriging模型预测值的拟合曲线.选取组数为奇数的测试样本来检验 Kriging模

型对第 2个近似系数的预测效果，如图 12所示.

1×10−3可以看出，构造的 Kriging模型预测值和真实值几乎重合，RMSE值均低于 ，说明构造的 Kriging模

型的预测精度较高，可以代替有限元模型进行模型修正. 

3.2.4    模型修正

在服从以试验模型参数为均值的 Gauss分布中随机抽取 200个样本，计算 AFRF并进行算术平均.对

平均后的 AFRF进行相同的提升小波变换，提取第 5层近似系数作为仿真试验响应，以最小化 Wasserstein
距离作为目标函数，通过鲸鱼优化算法迭代求解待修正参数的均值.修正后的均值及误差如表 5所示.
  

表 5    桁架结构修正前后结构参数均值及误差

Table 5    Parameter mean values and errors of the truss structure before and after updating
 

updated parameter test value finite element value updated value relative error δ/%

E/GPa 190 209 189.607 0.207

ρ/(kg ·m−3) 7 800 7 020 7 773.562 0.339

A/mm2 85.5 95 85.662 0.189

可以看出，三个参数的均值修正后的相对误差很小，均低于 0.4%，表明使用本文所提方法进行随机模型

修正的效果较好.将修正后的参数均值输入模型并计算 AFRF，与初始模型和试验模型的 AFRF作比较.图 13为

AFRF的实部与虚部曲线，可以看出修正后模型的曲线与试验模型的曲线基本重合，验证了所提方法的有效性.
  

图 13    修正前后加速度频响函数曲线：(a)实部曲线；(b)虚部曲线

Fig. 13    AFRF curves before and after updating: (a) real part curves; (b) imaginary part curves 

4    结　　论

1） 本文将提升小波变换引入模型修正中，对加速度频响函数进行提升小波变换来选取近似系数，可以保

留原始信号的特征和全局特性，将大量的结构信息集中至少量的系数中，避开了频响函数的频率点选择困难

的问题，提高了修正效率.

2） 为避免 BOA陷入局部最优，本文将 Lévy flight策略引入 BOA，提高蝴蝶全局位置更新的能力.结果证

明，相比于原算法，LBOA具有更好的收敛精度和寻优稳定性，且拥有更快的寻优速度.并将其应用于 Kriging
模型的相关参数寻优，提高了 Kriging模型的精度，从而代替有限元模型进行模型修正，提高了修正效率.

3） 本文利用 Wasserstein距离进行拟合优度检验，衡量实测响应的近似系数与 Kriging模型预测的近似系

数的相似度，并结合寻优算法寻找均值，提高了随机模型修正的效率.
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