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文章编号：1000-4750(2024)00-0001-10

基于 SiPESC平台的最优预测自适应

代理模型通用构架

张    盛1，薛    明1，李    超2，尹    进3

(1. 大连理工大学工业装备结构分析国家重点实验室，辽宁，大连 116024；2. 洛阳星派数值仿真研究院有限公司，河南，洛阳 471002；

3. 北京宇航系统工程研究所，北京 100076)

摘    要：针对航天结构设计中代理模型构建过程中变量筛选、模型选择和精度提高的问题，基于面向插件服务

式的开放式软件平台 SiPESC，利用已有的代理模型设计架构和功能，研发了最优预测自适应代理模型通用构

架。采用变量过滤服务，筛选关键变量参与代理模型构建。设计构建试探方法，自动选择适配的代理模型算

法。拓展代理模型的自适应取样服务，提高代理模型精度。利用该架构对主流的变量过滤准则、高效的自适应

加点准则进行扩展，研发了可用于工程问题的最优代理模型快速自动化设计软件。研究工作表明：设计的架构

利用可充分利用已有代理模型算法，实现变量筛选和代理模型算法自动选择，提高了航天结构设计中代理模型

构造过程的效率。
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GENERAL FRAMEWORK FOR OPTIMAL PREDICTIVE ADAPTIVE
SURROGATE MODEL BASED ON SIPESC

ZHANG Sheng1 , XUE Ming1 , LI Chao2 , YIN Jin3

(1. State Key Laboratory of Structural Analysis for Industrial Equipment, Dalian University of Technology, Dalian, Liaoning 116024, China;

2. Numerical Simulation Research Institute, Luoyang SiPESC Ltd, Luoyang, Henan 471002, China;

3. Beijing Institute of Astronautical Systems Engineering, Beijing 100076, China)

Abstract:  To address the issues of variable selection, of model selection and, of accuracy improvement during
the  construction  of  surrogate  models  in  space  structure  design,  a  general  framework  for  an  optimal  predictive
adaptive  agent  model  is  proposed.  This  framework  is  developed  on  the  SiPESC platform,  an  open  and  plugin-
oriented  service  software  system,  by  employing  established  surrogate  modeling  design  architectures  and
functionalities.  In  this  framework,  variable  filtering services  are  deployed to  identify  variables  that  are  strongly
correlated  and  critically  significant  for  the  construction  of  surrogate  models.  Accuracy  evaluation  filtering
services are then applied to determine the most suitable surrogate model algorithms. Moreover, adaptive sampling
services are refined to augment the accuracy of the surrogate modal post-construction. Additionally,  established
mainstream variable filtering criteria and efficient adaptive refinement criteria are integrated into the framework,
then an  automated rapid  design software  is  developed for  optimal  surrogate  modeling in  engineering problems.
This study demonstrates that: the designed architecture effectively leverages existing surrogate modal algorithms,
facilitating  automated  variable  selection  and  surrogate  modal  algorithm  determination,  thereby  significantly
enhancing the efficiency of the surrogate modal construction process for space structure design.
Key words:  space structure; optimal prediction; adaptive; surrogate model; parameter filter
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代理模型[1] 构建目标是建立起变量和响应值

之间的数学关系，通常应用在航天结构设计和优

化过程中，替代计算复杂或耗时的仿真过程，或

建立试验样本中参数关联关系。高精度的代理模

型可以有效地提高工程模拟、可靠性分析[2]、优化

设计[3]、数字孪生[1]、快速显示[4] 等工作的效率。

WANG等[5] 将代理模型用于变角束丝绕筒壳可靠

性优化设计过程。LUIZ LEBENSZTAJN等[6] 将克

里金模型和径向基神经网络进行结合，应用于电

磁器件优化过程。LI等[7] 将代理模型用于地质统

计学土壤成分研究。董青等[8] 使用 Kriging代理模

型进行桥梁结构疲劳寿命预测。GUTIÉRREZ-
PRIETO等[9] 代理模型用于生物医学领域中冲击波

压力剖面重要参数确定。杨思宇等 [10] 使用并行

EGO和代理模型辅助的多参数方法进行化工领域

流程模拟优化。ALLAIRE等[11] 用代理模型估计航

空工业中各种模型的不确定性传播。多种类型的

软件工具提供了代理模型构建功能，如SAS、Minitab、
Isight、Design-Expert、 SiPESC，并实现构建流程

的自动化。在面对航天结构设计中变量多需要进

行未知问题探索时，通常需要使用以上软件进行

多次操作和构建，进行灵敏度分析和近似方法的

尝试以实现更高精度代理模型的构建。如何提高

代理模型构建过程的效率具有重要的意义。

代理模型的构造过程中，参数变量选择、近

似方法选择、变量空间中的取样等多个环节都会

影响代理模型精度。对于参数变量，存在所谓的

“维度诅咒”，变量过多会造成数据稀疏、样本

覆盖不足，同时高维空间特征会造成模型受噪声

影响出现过拟合现象，TIAN等[12] 探讨了高维问题

对传统代理模型构建带来的挑战，并提出了一种

基于变量代理模型的粒子群优化方法来应对这一

挑战，杨鸽等[13] 提出基于响应空间子域概率配点

的代理模型用于高维重力坝代理模型和可靠性分

析问题。现实工业问题中，需要选择对响应贡献

较大的变量，提高精度，LEE等[14] 通过仅使用所

选变量代理模型的质量来评估变量的重要性提出

一种变量更少同时保持模型精度的高斯过程回归

模型，MAI等[15] 根据变量提高目标和约束的代理

精度，识别盲克里金函数的高阶效应。代理模型

算法中，多种类型的算法在不同样本各有优势，

常用的方法包括响应面、径向基函数、Kriging、
正交多项式等。张人会等[16] 使用动态 RBF代理模

型构建了离心泵叶轮优化问题；刘峰等[17] 使用响

应面模型建立了载人潜水器艇型与推进、结构等

学科的学科分析模型，并进行优化设计。在代理

模型取样过程中，通常会使用试验设计方法让样

本在空间分布更加合理，JIN等[18] 使用增强的随

机进化算法对 LHS的样本分布进行判定准则优

化，使其具有更好的空间填充特性，郭文华等[19]

使用正交试验设计对大直径盾构下穿高铁桥梁的

加固措施进行优化设计，李宁等[20] 结合距离信息

和概率分布信息在重点区域进行采样，提高了采

样效率。

代理模型构建过程中，通常也会使用自适应

的方法改进代理模型精度用于在未知区域搜索新

样本点，常用的几种加点准则有最小化模型预测

准则 [21](min surrogate prediction,  MSP)、均方根误

差准则[22] (mean square error, MSE)、置信下界准则[23]

(lower  confidence  bound,  LCB)、改进概率准则 [24]

(probability of improvement，PI)、期望改进准则[25]

(expected improvement，EI)等。这些加点方法或

适用于局部搜索，或适用于全局搜索，或二者兼

顾。动态加点准则能够在相同取样数量的情况下

有效提高代理模型精度。一次性采样加序列采样

是目前计算机试验设计的主流。

代理模型的构建过程形成了众多的技术和方

法，这些技术和方法的选择和实施依赖人工操作

才能完成。实际航天构造设计中，代理模型的过

程中需要更多的软件支持以提高效率。因此，在

已有多种代理模型算法基础上，开发综合参变量

筛选、算法自动选择和自适应取样的通用构架具

有重要意义。

本文基于开放式软件平台 SiPESC的面向服务

构架 (面向服务是一种编程范式，通过将软件分解

为可重用的服务，支持系统间互操作性，增强应

用的灵活性和可维护性。以此可更容易地构建、

扩展和维护大型和复杂的系统，同时促进了模块

化和代码复用。)及其已有代理模型功能，增加了

变量相关性过滤和重要性过滤功能，拓展了代理

模型的自适应功能，采用面向服务插件 (插件是扩

展或增强现有软件系统功能的独立模块，便于自

定义和灵活使用)式的软件设计模式，研发了最优

预测自适应代理模型通用构架。架构中对最优预

测中变量筛选、代理模型种类自动选择、自适应

代理模型样本增加三项技术的软件实现进行提
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炼，设计了独立于代理模型任务流程的两层变量

过滤服务，筛选相关性高和重要度高变量参与代

理模型构建，设计了通用的自适应加点法则、停

止取样法则，提高代理模型精度，从而实现变量

筛选、模型选择、模型精度提高的通用算法架

构，提高了航天结构设计代理模型构建效率。本

文重点阐述两层过滤和自适应过程的原理，给出

了架构的通用性。利用该架构对主流的变量过滤

准则、自适应加点准则进行扩展。最后给出了数

值和工程算例验证。 

1    代理模型参数变量选择方法

代理模型构建中，为了避免变量过多带来的

不利影响，需要对参数变量进行选择，常用的方

法有相关系数法和重要系数法，其中相关系数法

的优势在于依赖于特征的统计特征，不涉及任何

学习算法，易于实现，计算效率高，同样该算法

不依赖于代理模型，因此其选择的特征对不同的

模型都是有效的，其劣势在于仅考虑单个特征与

结果的关系，会忽略特征间相互作用的影响。重

要系数法的优势在于通过训练模型来评估特征子

集的效果，能够捕捉到特征之间的相互作用，通

过不断迭代搜索，能够适应不同的问题和模型，

劣势在于特征数量大的时候，耗时且计算成本

高，对代理模型要求也比较高。

所以本文采用的变量筛选的过程分为两步，

首先通过相关性过滤筛除与响应相关度低的变

量，然后通过重要度过滤筛除对代理模型精度影

响小的变量。 

1.1    相关性过滤器

y = {y1, · · · ,yl, · · · ,yp}
x = {x1, · · · , xk, · · · , xq} S

x y x

对于响应变量 和输入变量

，相关性过滤是基于样本 ，

计算 和 之间的相关系数，选出 中显著相关的分

量参与代理模型的构建，常用的相关系数计算方

法有：

(1) 皮尔逊积矩相关系数

r =
1

N −1

N∑
i=1

(xi− x)(yi− y)
σxσy

(1)

σx σy x
y

[−1,1]

式中： 、 为变量与响应的样本标准差； 、

为变量与响应的样本平均值。皮尔逊相关系数的

取值范围在 之间，+1表示完全正相关，-
1表示完全负相关，0表示没有线性关系。

(2) 斯皮尔曼等级相关系数

ρ =

N∑
i=1

(R(xi)−R(x))(R(yi)−R(y))√√ N∑
i=1

(R(xi)−R(x))
2
 N∑

i=1

(R(yi)−R(y))
2


(2)

R(x) R(y) x y
R(x) R(y)

式中： 、 分别为 和 在样本中的位次；

和 分别为平均位次。

S
S′

相关系数计算方法的共同特点是对一个样本

集 进行分析，过滤后筛除样本中相关度低的变

量，形成新的样本集合 。该过程的实施与已有的

代理模型构建过程无关，可以设计独立的过滤器

功能，形成面向服务的相关度过滤功能插件 (将参

数过滤器功能设计成服务，通过插件实现)，对代

理模型构建之前的样本进行处理。 

1.2    重要度过滤器

x
xk S̃
Ŝ xk

重要度过滤方法是针对输入参数 中的每一个

分量 ，采用样本训练集 构建代理模型，通过测

试集 检验代理模型的精度，对比分量 存在前后

代理模型的精度。

CoD xk

CoIk

定义 为重要度评价系数，对于分量 ，

其存在前后对响应的影响程度重要度系数 计

算如下：

CoIk =CoD(x1, · · · , xp)−
CoD(x1, · · · , xk−1, xk+1, · · · , xn) (3)

CoImin CoIk≥CoImin

重要度过滤过程中，设定一个重要系数最小

值阈值 ，选择 的分量参与代理

模型构建。

常用的精度评价标准都可以作为重要度评价

的工具，包括：

(1) 决定系数评价

y x
R

2
决定系数描述了响应 被输入参数 的影响程

度。决定系数使用 来评估代理模型的质量，计

算过程如下：

R2 = 1−

N∑
i=1

[y(xi)− ŷ(xi)]2

N∑
i=1

[y(xi)− y(xi)]2

(4)

R
2
= 1− N −1

N − p
(1−R2) (5)

ŷ(xi) y(xi)

y(xi) p

式中： 为测试点的预测值； 为测试点的

真实值的均值； 为测试点的真实值； 为模型

中变量的总数。

CoD评价系数 计算如下：

CoD = R
2

(6)
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(2) 均方误差评价

均方误差是常用的评价观测值与真实值偏差

的方法。RMSE指标的计算公式如下：

RMS E =

√√ N∑
i=1

[y(xi)− ŷ(xi)]2

/N (7)

CoD评价系数 计算如下：

CoD = −1∗RMS E (8)
(3) 平均绝对误差评价

平均绝对误差与均方误差一样是常用的评价

观测值与真实值偏差的方法。MAE指标的计算公

式如下：

MAE =
1
N

N∑
i=1

|y(xi)− ŷ(xi)| (9)

CoD评价系数 计算如下：

CoD = −1∗MAE (10)

S̃ Ŝ

S̃′

可以看到，重要度过滤的共同特点是输入训

练集 和测试集 ，过滤后筛除样本中重要度低的

变量，形成新的样本集合 。该过程可以使用任意

的代理模型进行精度评价，代理模型算法的选择不

会造成定性的影响。该过程的实施对最终代理模型

构建过程选取的近似方法无关。因此，也可以设计

独立的过滤器功能，形成面向服务的功能重要度过

滤插件，对代理模型构建之前的样本进行处理。 

2    代理模型变量空间取样方法

针对代理模构建过程中变量空间取样问题，

可以通过自适应采样，提高代理模型精度，探究

性能更佳的加点策略已成为现阶段研究热点。常

用的自适应加点准则有：

(1) 最小化代理模型预测准则 (MSP)
最小化代理模型预测准则通过优化算法选取

代理模型上的最小值点作为新样本点：

min ŷ(x)
s.t. x ∈ [xL, xU] (11)

ŷ(x) xL, xU

xnew

式中： 为目标函数的代理模型； 为自变

量 x的上下界向量，优化问题所得的最优值点

即为新样本点。最小化代理模型预测准则对凸

问题寻优效率较高，通常配合其它方法使用。

(2) 均方差准则 (MSE)
均方差准则选取全局搜索模型预测误差最大

的点作为新样本点：

max s(x)
s.t. x ∈ [xL, xU] (12)

s(x)式中， 为样本预测值的标准差，该准则适用于

能够计算出预测误差的模型。

(3) 改善期望准则 (EI)
改善期望准则选取对代理模型期望值改进最

大的点作为新样本点：

max EI(x)
s.t. x ∈ [xL, xU] (13)

EI式中，期望 的计算如下：

EI(x) =(min(y)− ŷ(x))Φ
(
min(y)− ŷ(x)

s(x)

)
+

s(x)ϕ
(
min(y)− ŷ(x)

s(x)

)
(14)

min(y)
ŷ(x) s(x) Φ

ϕ

式中： 为样本点中的最小值，假设模型预测

服从均值为 标准差为 的正态分布； 和

分别为标准正态分布累积分布函数和标准正态分

布概率密度函数。

(4) 泰森图解法 (Voronoi)准则

泰森图解法[26] 对设计空间进行区域划分，然

后对每个区域进行误差验证，选择误差最大的区

域中距离心最远的点作为新样本点，其中泰森多

边形区域可以定义为：

dom(xi, xj) = {x ∈ Rq|∥x− xi∥≤∥x− xj∥}
Ci = ∩dom(xi, xj) (15)

误差验证使用：

ei
LOO = |y(xi)− ŷ(xi)| (16)

新样本点选取规则为：

xi
new =max(∥xi

rand− xi∥) (17)

xnew

从自适应方法中可以看到，自适过程的共同

特点是利用已有代理模型进行计算，通过准则判

断生成下一个样本点 ，重新构建代理模型，直

到代理模型精度达到要求。该过程不会拆分已有

代理模型构造过程，可以充分使用任意的代理模

型功能。因此，自适应过程也可以设计独立的服

务功能，形成面向服务的功能插件，与现有的多

种代理模型算法相结合。 

3    最优预测自适应代理模型架构

SiPESC面向插件服务式的开放式软件平台

中，使用“模型”+“算法”+“参数”的设计模

式已经集成了多种代理模型，包括响应面、径向

基函数、Kriging、正交多项式等[27]。本文利用已

有的代理模型，将参数变量过滤和自适应取样方

法提炼为服务，设计了最优预测自适应代理模型

算法架构，并设计实现相关扩展的插件。这样，
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工程师可以通过简单快速的方式实现最优预测自

适应代理模型的构建。

其中，最优预测过程包含变量筛选、代理模

型种类自动选择、自适应代理模型样本增加三项

技术，工程软件的设计过程需要对三项任务封

装，简化调用流程，降低工程师使用难度。本文

中通过对三项功能接口进行抽象，设计相关的功

能服务，实现一体化自动化的调用流程。

最优预测的三项技术中，为了添加更多的变

量筛选方法，利用未来添加的代理模型、实现更

多的自适应代理模型样本添加方式。本文使用软

件工程中的全局管理设计模式和工厂设计模式实

现软件的通用架构，满足对扩展的需求。 

3.1    代理模型的构建

SiPESC已有的代理模型功能任务流程如图 1
所示，使用 Python脚本调用的流程如所示。流程

中调用表示问题事件的“计算盒子”，自动完成

拉丁方取样，生成 Kriging代理模型。
 
 

 问题事件

实验设计取样

生成代理模型

问题事件计算过程

图 1    现有代理模型任务流程

Fig. 1    The task flow of existing surrogate model
 

 

已有代理模型通过 Python调用的流程如图 2
所示，流程中第 1行~第 4行创建全局的管理器；

第 6行~第 17行进行“问题事件”的表示，此处

使用 Python实现了一个函数的计算过程作为“问

题事件”，该过程可以替换为任意的工程仿真计

算过程，如调用 Nastran进行结构 CAE模拟、调

用 CFX进行流体模拟、调用 CODE-V进行光学模

拟等；第 19行~第 37行为试验设计取样过程，此

处选用了最优拉丁方进行试验设计取样；第

39行~第 49行为生成代理模型的过程，此处选用

了 Kriging生成代理模型，输出的结果为 Python
脚本显式表示的 Kriging代理模型对应的数学函数

关系。

以上代理模型架构中，已经将试验设计和代

理模型进行封装，使用过程中创建近似模型和代

理模型的管理器，选择相关的算法参数即可实现

代理模型构建任务。实现最优预测自适应代理模

型任务可以充分利用以上架构，需要设计独立的

变量过滤服务功能，设计独立的自适应加点更新

代理模型的服务，设计完成任务流程的设计器。
 
 

1 # 获全局对象管理器

2 object_manager = MObjectManager()

3 # 获扩展对象管理器

4 extension_manager = MExtensionManager()

5

6 # 问题事件表示，定义参数变量和响应

7 # 获取  " 计算盒子 " 工厂管理器

8 name ='org.sipesc.calculationbox.calculationboxmanager' 

9 box_manager=object_manager.getObject(name)

10 # 创建用于执行 Python 的  " 计算盒子 " 工厂

11 box_factory=box_manager.createCalculationBoxFactory('Python')

12 # 创建 Python " 计算盒子 " 

13 box_config=box_factory.createCalculationBoxConfig('Test')

14 # 添加输入变量列表x_names, 输入变量初值x_value, 输出响应 "y"

15 box_config.initialize(x_value, x_names, ['y'])

16 # 添加输出响应 "y" 的计算Python脚本

17 box_config.setResponseExpression('y', python_script_calculate_y)

18

19 # 进行试验设计

20 # 创建 "试验设计" 模型

21 name='org.sipesc.experiments.ExperimentalModel' 

22 expperiments_model=extension_manager.createExtension(name)

23 # 对参数变量循环添加试验设计因子的水平数，上下限

24 fo i in len(x_value):

25   expperiments_model.addDesignVariable(x_names[i], level_count, x_upper[i], x_lower[i])

26 # 设计器添加取样对象的问题事件表示Python "计算盒子" 配置

27 expperiments_model.setSamplingCalculationBox(box_config)

28 # 创建 "试验设计" 设计器

29 name='org.sipesc.experiments.ExperimentDesigner'

30 expperiments_desiger = extension_manager.createExtension(name)

31 # 创建 "试验设计" 参数，使用最优拉丁方试验设计

32 name='org.sipesc.experiments.olhd.OlhdParameter' 

33 expperiments_parameter = extension_manager.createExtension(name)

34 # 初始化 "试验设计" 设计器, 使用模型和参数

35 expperiments_desiger.initialize(expperiments_model, expperiments_parameter)

36 # 获取 "试验设计" 生成的样本

37 experiment_data=exp_desiger.getDesignTable()

38

39 # 生成代理模型

40 # 创建 "代理模型" 参数，使用Kriging代理模型

41 name='org.sipesc.approximatedesign.kriging.KrigingParameter'

42 approximatedesign_parameter=extension_manager.createExtension(name)

43 # 创建 "代理模型" 设计器

44 name='org.sipesc.approximatedesign.ApproximateDesigner'

45 approximatedesign_designer=emanager.createExtension(name)

46 # 初始化 "代理模型" 设计器，使用 "试验设计" 生成的样本和参数

47 approximatedesign_designer.initialize(experiment_data, approximatedesign_parameter)

48 # 输出 Python脚本表示的代理模型数学关系

49 expressions=approximatedesign_designer.getExpressions()

图 2    现有架构中代理模型任务 Python实现

Fig. 2    The implementation surrogate model by using python
code in existing framework

 

  

3.2    最优预测自适应代理模型任务流程

本文使用第 1节变量过滤方法和第 2节中自

适应取样方法的最优预测自适代理模型任务流程

如图 3所示。该流程中将任务分为以下步骤：
 
 

问题事件

相关性变量过滤

重要度变量过滤

问题事件计算过程

问题事件计算过程

问题事件计算过程

问题事件计算过程

代理模型算法选择

自适应加点提高精度

图 3    最优预测自适应代理模型任务流程

Fig. 3    The task flow of optimal predictive adaptive
surrogate model

 

 

Step.1 表示问题事件，定义计算过程或者其它

有输入输出“黑箱子”进行表示。

Step.2 相关性变量过滤，使用第 1节中相关性

工　　程　　力　　学 5



过滤原理进行过滤，首先采用最优拉丁方进行一

定量的取样，计算样本数据中变量的相关性。删

除输入变量中相关性低的变量。此过程中会反复

调用问题事件计算过程。

Step.3 重要度变量过滤，使用第 1节中重要度

过滤原理进行过滤，首先使用上一步过滤后的变

量，然后构建 Kriging代理模型，最后使用构建的

Kriging模型结合重要度评价系数删除重要度低的

变量。此过程中会反复调用问题事件计算过程。

Step.4 代理模型算法选择，该过程使用上一步

过滤后的变量，再次最优拉丁方进行采样，使用

SiPESC已有的算法分别构建代理模型，对所构建

的代理模型使用第 2节中的精度评价标准进行评

价，选择精度高的代理模型算法所构建的代理模

型进入下一步工作。

Step.5 自适应加点提高精度，该过程使用上步

构建好的代理项目，逐步增加取样直到满足精度

要求或者加点的数量上限，其中基点的策略使用

第 2节中提供的加点准则。 

3.3    算法架构的搭建及功能扩展

明确最优预测自适应代理模型任务流程后，

设计通用架构的工作的关键是：依据面向服务原

则，将算法流程中的各部分解耦，合理地抽象服

务接口。

本文中，已经任务流程，设计相关性变量过

滤服务，由 CorrelationFilter类提供，设计重要度

变量过滤服务，由 SignificanceFilter类提供，设计

代理算法选择服务，由 ApproximateDesignSelector
类实现，设计自适应取样服务，由 AdaptiveMethod
提供，设计调用以上服务实现整个流程的设计

器，由 AMOPDesinger类实现。以上各项服务通

过定义的服务接口访问，具体的过滤方法、自适

应加点准则通过集成服务接口的扩展实现，底层

使用 C++智能指针和多态实现。

抽象服务的接口的基础上，具体的过滤方

法、自适应加点准则功能服务都通过全局管理器

注册管理，管理器的方法包含查询、注册和注销。

以 CorrelationFilter相关性过滤服务为例，设计相

应的管理器 CorrelationFilterManager进行管理。
  

1 bool registerCorrelationFilter(CorrelationFilter filter);

2 CorrelationFilter createCorrelationFilter(QString type);

3 QStringList getCorrelationFilterTypeList() const;
 

 

接口中： registerCorrelationFilter负责注册工

作；createCorrelationFilter负责依据过滤器类型创

建实现具体功能的 SignificanceFilter过滤服务；

getCorrelationFilterTypeList提供类型查询。扩展过

程中，以皮尔逊积矩相关系数过滤服务为例，实

现相关功能扩展 PearsonProductCorrelationFilter继
承 SignificanceFilter过滤服务，注册到全局管理者

CorrelationFilterManager的对象中。
  

CorrelationFilterManager(管理者) CorrelationFilter(抽象产品)

PearsonProductCorrelationFilter

皮尔逊积矩相关系数过滤(具体产品)

图 4    架构中全局管理模式
Fig. 4    The management mode in architecture 

 

此外，本文中架构中设计实现了重要度过滤

的管理者 SignificanceFilterManger，设计实现了自

适应取样的管理者 AdaptiveMethodManager。 

3.4    算法任务的实现

在设计的两个过滤方法服务扩展、代理模型

选择服务扩展和自适应取样服务扩展的基础上，

需要对算法的任务流程进行封装，以实现任务流

程的简化。本文设计最优预测自适应代理模型设

计器 AMOPDesinger对整个任务流程进行封装，

设计器的方法如下：
  

1 void setCorrelationFilterType(QString type);

2 void setSignificanceFilterType(QString type); 

3 void setSamplingCalculationBox(CalculationBoxConfig box); 

4 void setFilterSamplingCount(int traning_count, 

5     int  test_count);

6 Expression getExpression(QString ExpressionName);

7 QVector<Expression>getExpressions();

8 CalculationBoxConfig getCalculationBox(); 

9 void setMaxAdaptiveFillingCount(int adaptive_max_cout); 
 

 

通过以上接口可实现整个任务流程的调用，

setCorrelationFilterType用于设置相关性过滤器类

型，setSignificanceFilterType用于设置重要度过滤

器类型，setSamplingCalculationBox用于设置问题

事件的计算过程，setFilterSamplingCount用于设置

相关性过滤和重要度过滤过程中调用问题事件取

样的样本数，getExpressions用于获取最后代理模

型生成数学函数关系对应的 Python脚本表达式，

getCalculationBox用于获取结果中直接计算的计算

器，setMaxAdaptiveFillingCount用于设置自适应

取样过程中的取样个数上限。

整个最优预测自适应代理模型构建过程会被

封装在 getExpressions和 getCalculationBox之前，

当二者之一被调用时，会通过预先完成整个任务

流程，整个任务流程精简后版本的 C++封装过程

如图 5所示。封装代码主要分为 8个部分，配有
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简要说明，逻辑过程与图 3中的各项任务流程相

对应。 封装后可极大简化使用工作量。 

3.5    算法架构的使用

最优预测自适应代理模型通用架构的各项服

务实现并通过 C++封装后，可以通过 Python脚本

调用。使用 Python脚本调用试流程如图 6所示，

该过程中第 1行~第 4行创建全局管理对象，第

6行~第 17行对问题事件进行表示，图中表示的为

数值算例，使用 Python计算器的形式，若构建工

程算例，则可使用如 ANSYS、Abaqus的仿真软件

的集成组件来进行构建；第 19行~第 36行设置最

优预测自适应代理模型的相关参数，分别设置相

关性过滤器、重要度过滤器的具体方法和筛选方

式，并设置自适应取样方法以及迭代停止条件，

并调用获取最后生成的代理模型。

可以看到，封装后的流程充分发挥了 Python
脚本作任务处理的优势，极大的简化了使用者的

工作量实现整个流程的工作量。使用者仅需要创

建设计器，将选择的算法、参数传递给设计器，

架构中调用图 5所封装的流程，完成整个任务。

使用此工具实现的数值算例在第 4节中给出。 

4    数值算例
 

4.1    基于 Rosenbrock function测试函数

f (x) =100∗ (x2− x2
1)+ (1− x1)2+

50∑
k=3

0.001∗ xk, xk=1∼50 ∈ [0,1] (18)

该测试函数由 Rosenbrock function增加小量获

得，变量维度为 50。初始样本为 100，使用最优

拉丁方采样，使用皮尔逊积矩相关系数进行相关

性过滤；然后将样本分为两组，每组 50个样本

点，取第一组样本作为训练集，第二组样本点为

测试集，使用决定系数评价进行重要度过滤。

[x1, x2, x3, x21, x24]

[0.63,0.60,0.21,0.27,0.20]

[x1, x2]

[1.39,0.99]

相 关 性 过 滤 器 取 阈 值 0.2， 共 筛 选 出

五个变量，其相关系数分别为

。重要度过滤器取阈值

为 0.09，筛选出 两个变量，其重要系数为

。经两重过滤器过滤，成功筛选出目标

变量。

变量筛选完成后，通过训练集分别拟合

 

1 // 创建用于计算相关系数的样本
2 ExperimentDesigner experiment_desiger=extension_manager.createExtension("org.sipesc.experiments.ExperimentDesigner");

3 OlhdParameter experiment_parameter=extension_manager.createExtension("org.sipesc.experiments.olhd.OlhdParameter");

4 experiment_parameter. setExperimentsCount(traning_count);

5 experiment_desiger. initialize(experiment_model, experiment_parameter);

6 experiment_parameter. setExperimentsCount(sampling+A1:B50_count);

7

8 // 使用相关系数过滤筛除相关度低变量
9 CorrelationFilterManager  correlation_filter_manager=object_manager. getObject("org.sipesc.approximatedesign.mop.correlationfiltermanager");

10 CorrelationFilter  correlation_filter=correlation_filter_manager.createCorrelationFilter(correlation_filter_type);

11 experiment_training_data=correlation_filter.selectStronglyCorrelatedVariables(experiment_training_data, correlation_limit);

12

13 // 创建用于计算相关系数的测试样本
14 experiment_parameter. setExperimentsCount(test_count);

15 experiment_desiger. initialize(experiment_model, experiment_parameter);

16 ExperimentalData  experiment_test_data=experiment_desiger.getDesignTable();

17

18 // 使用重要度评价指标过滤筛除重要度低变量
19 SignificanceFilterManager  significance_filter_manager=object_manager.getObject("org.sipesc.approximatedesign.mop.significancefiltermanger");

20 SignificanceFilter  significance_filter=significance_filter_manager.createSignificanceFilter(significance_filter_type);

21 experiment_training_data = significance_filter.selectHighlySignificantVariables(experiment_training_data, experiment_test_data, 0.05);

22

23 // 使用精度评价标准选择精度最高的代理模型算法
24 ApproximateDesignSelector  selector=extension_manager.createExtension("org.sipesc.approximatedesign.mop.ApproximateDesignSelector");

25 ApproximateMethod approximate_method=selector.selectApproximateDesignAlgorithm(experiment_training_data);

26

27 // 使用过滤后的样本重新进行取样，生成用于代理模型构建的样本
28 ExperimentDesigner experiment_desiger=extension_manager.createExtension("org.sipesc.experiments.ExperimentDesigner");

29 OlhdParameter experiment_parameter=extension_manager.createExtension("org.sipesc.experiments.olhd.OlhdParameter");

30 experiment_parameter. setExperimentsCount(sampling_count);

31 experiment_desiger. initialize(variable_filtered_experiment_model, experiment_parameter);

32 ExperimentalData variable_filtered_experiment_training_data=experiment_desiger.getDesignTable();

33

34 // 创建代理模型构建的自适应方法
35 AdaptiveMethodManager  adaptive_method_manager=object_manager.getObject("org.sipesc.opt.adaptive.adaptivemethodmanger");

36 AdaptiveMethod  adaptive_method=adaptive_method_manager.createAdaptiveMethod(adaptive_type);

37 adaptive_method.initializeInfill();

38 LMatrix inputs_matrix, outputs_matrix;

39

40 // 迭代进行自适应代理模型构建
41 int loop_index=0;

42 while (loop_index<max_filling_count) {

43 inputs_matrix=adaptive_method.getSampleInput();

44 outputs_matrix=adaptive_method.getSampleOutput();

45 inputs_matrix=adaptive_method.updateInfill(inputs_matrix, outputs_matrix);

46 outputs_matrix=samplingByUsingsamplingCalculationBox(box_config, inputs_matrix);

47 approximate_method. infill(inputs_matrix, outputs_matrix);

48 loop_index++;

49 }

50 QVector<Expression>expressions=approximate_method.getExpressions();

图 5    最优预测自适应代理模型任务流程的 C++封装

Fig. 5    The task flow C++ encapsulation of optimal predictive adaptive surrogate model
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Kriging代理模型和 RBF代理模型，使用测试集对

代理模型进行测试，评价指标选择均方误差，指

标值分别为 229.5与 7.2，说明 Kriging代理模型对

此类问题拟合精度低于 RBF代理模型，因此选择

RBF作为代理模型算法。

构建代理模型过程中，使用最优拉丁方采

样，设置初始取样个数为 20，自适应加点方法采

用泰森图解法，设置自适应加点上限设置为 50。
构建的代理模型最终使用 10000个样本进行

评价，其均方误差值为 0.16，代理模型获得较好

的精度。 

4.2    基于 Booth Function测试函数

f (x) =(x1+2x2−7)2
+ (2x1+ x2−5)2

+

100∑
k=3

0.001∗ xk, xk=1∼100 ∈ [−10,10] (19)

该测试函数由 Booth Function增加小量获得，

变量维度为 100。使用最优拉丁方采样取 400初始

样本。使用斯皮尔曼等级相关系数进行相关性过

滤，然后将样本分为两组，每组 200个样本点，

取第一组样本点为训练集，第二组样本点为测试

集，使用决定系数评价进行重要度过滤

[x1, x2, x6, x18, x58, x66, x79, x83, x84, x93]

[x1, x2] [0.947,0.923]

相关性过滤器取阈值为 0.1，共筛选出

十个变量，其相

关系数分别为 [0.45,  0.49,  0.14,  0.14,  0.13,  0.12,
0.14, 0.15, 0.10]。重要度过滤器取阈值为 0.09，筛

选出 两个变量，其重要系数为 。

经两重过滤器过滤，成功筛选出目标变量。

变量筛选完成后，通过训练集分别拟合

Kriging代理模型和 RBF代理模型，使用测试集对

代理模型进行测试，评价指标选择决定系数，其

指标值分别为 0.16与 0.99，说明 Kriging代理模型

对此类问题拟合精度太差，故选择 RBF代理模型

作为后续流程所使用模型。

构建代理模型过程中，使用最优拉丁方采

样，设置初始取样个数为 50，自适应加点方法采

用泰森图解法，设置自适应加点上限设置为 50。
构建的代理模型最终使用 10000个样本进行

评价，其决定系数为 0.999，代理模型获得较好的

精度。 

4.3    Easom函数

y =− cos(x1)cos(x2)exp(−((x1−π)2+

(x2−π)2)), x1, x2 ∈ [0,7] (20)
该函数为单谷函数，取初始样本为 10，使用

第 2节介绍的四种自适应采样方法进行加点，达

到总样本数为 40。
图 7为代理模型精度收敛曲线，初始时有取

采样较少导致代理模型误差较大，随着采样点的

增多，精度逐渐提高，其中 MSP方法由于方法特

殊，会出现加点重合的现象，导致在第十一个点

往后拟合精度出现波动及下降；MSE方法倾向于

全局边缘加点，所以虽然最终收敛但收敛于较高

位置；EI方法在第 12个、18个、21个点训练

中，模型拟合效果不佳，有较大精度误差，但随

着迭代进行，精度还是逐渐收敛，说明该算法鲁

棒性较好；Voronoi方法在第七个点出现波动，但

随着迭代进行，精度稳步收敛，未再出现较大波

动，说明该算法鲁棒性较好。
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图 7    Easom函数模型精度收敛曲线

Fig. 7    Easom function model accuracy convergence curve
 

  

4.4    航天薄壁柱壳结构

航天薄壁柱壳结构因其轻质、高强度、高可

 

1 # 获全局对象管理器

2 object_manager=MObjectManager()

3 # 获扩展对象管理器

4 extension_manager=MExtensionManager()

5

6 # 问题事件表示, 定义参数变量和响应

7 # 获取 "计算盒子" 工厂管理器

8 name='org.sipesc.calculationbox.calculationboxmanager'

9 box_manager=object_manager.getObject(name)

10 # 创建用于执行 Python的 "计算盒子" 工厂 

11 box_factory=box_manager.createCalculationBoxFactory('Python')

12 # 创建Python "计算盒子" 

13 box_config=box_factory.createCalculationBoxConfig('Test')

14 # 添加输入变量列表x_names, 输入变量初值x_value, 输出响应 "y"

15 box_config.initialize(x_value, x_names, ['y'])

16 # 添加输出响应 "y" 的计算Python脚本

17 box_config.setResponseExpression('y', python_script_calculate_y)

18

19 # 选择最优预测自适应代理模型进行求解

20 # 创建 "最优预测自适应代理模型" 设计器

21 name='org.sipesc.approximatedesign.mop.AMOPDesinger'

22 amop_designer=extension_manager.createExtension(name)

23 # 设计器设置 "皮尔逊积矩" 相关性过滤，阈值为0.5

24 amop_designer.setCorrelationFilterType('PearsonProduct', 0.5)

25 # 设计器设置 "决定系数" 重要度过滤，阈值为0.05

26 amop_designer.setSignificanceFilterType('RSquared', 0.05)

27 # 设计器设置相关性过滤样本数traning_count

28 amop_designer.setFilterSamplingCount(traning_count, test_count)

29 # 设计器添加取样对象的问题事件表示Python "计算盒子" 配置

30 amop_designer.setSamplingCalculationBox(box_config)

31 # 设计器设置 "自适应方法" 为改善期望准则

32 amop_designer.setAdaptiveMethodType('EI')

33 # 设计器设置自适应取样最大个数adaptive_max_filling_count

34 amop_designer.setMaxAdaptiveFillingCount(adaptive_max_filling_count)

35 # 设计器设置自适应取样初始样本数sampling_count

36 amop_designer.setAdaptiveInitializeSamplingCount(sampling_count)

37 # 输出Python脚本表示的代理模型数学关系

38 expressions=amop_designer.getExpressions()

图 6    现有架构中代理模型任务 Python实现

Fig. 6    The implementation surrogate model by using python
code in existing framework
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靠性和易加工性等优势被广泛应用于航天装备

中。其基本原理是采用环形或者其它形状的薄壁

柱体，获取较好的体积重量比和刚度比。航天薄

壁柱壳结构的可靠性优化设计需要考虑许多不同

的设计变量，如材料属性、壳体壁厚、支撑条件

等。随着结构规模和复杂度的增加，设计变量的

数量也会增加，这会使整个优化过程的计算量急

剧增加，增加了优化设计的难度。因此，针对航

天薄壁柱壳结构构建高精度的代理模型具有重要

的意义。

本算例中，依据典型加筋壳结构原型设计航

天薄壁柱壳结构如图 7所示，结构由圆柱形外

壳、横向及纵向加筋等结构组成，模型设计参数

为 66个，包括航天薄壁柱壳结构中尺寸、厚度、

长度、位置、加筋截面参数、材料属性、集中点

质量等。
 
 

图 8    航天薄壁柱壳结构有限元模型

Fig. 8    Finite element model of space thin pilaster shell
structure

 

 

模型首先对 66个参数进行参数化建模，采用

python语言编写脚本在 ABAQUS中实现动特性计

算，分析前二十阶模态结果并在 SiPESC软件中进

行最优预测自适应代理模型流程运行。

D T

本文选择四阶模态结果作为响应。该工程问

题复杂性强，初始变量较多。相关性过滤选择皮

尔逊积矩相关系数，重要度过滤选择决定系数，

训练样本数量为 1000，测试样本数量为 1000，过

滤后获得的变量为：外壳直径 、外壳厚度 。构

建代理模型过程中，程序通过决定系数选择了

RBF代理模型算法。设置泰森图解法作为加点准

则，由于筛选得到的变量较少，设置初始采样点

10个，自适应取样加点上限为 30。
对最终获得的代理模型进行精度评价，选取

50组样本作为测试集。其 RMSE指标为 0.01，满

足工程精度需求。 

5    结论

本文通过对代理模型构建过程变量筛选技术

和自适取样技术的分析，实现了一种最优预测自

适应代理模型搭建一体化和自动化的工程设计软

件构架，提高了工程问题中代理模型搭建过程变

量筛选、算法选择、样本选择的效率。在此基础

上，实现了基于皮尔逊积矩、斯皮尔曼等级的变

量相关性过滤，基于决定系数、均方误差的重要

度过滤，以及最小化代理模型预测准则、均方差

准则、改善期望准则、泰森图解法准则的自适取

样功能。数值示例验证了本文架构基础上所研发

软件的实用性。将本文实现的软件功能应用到代

理模型构建过程中，可以有效提高变量选择和算

法选择效率，同时扩展已有代理模型和其它变量

筛选和自适应取样方法，为工程模拟、可靠性分

析、设计优化、数字孪生、快速显示等工作提供

了非常实用的工具。
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