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摘要: 计算机模拟和试验测试是工业设计中的常用的数据获取手段，因此综合使用以廉价计算数据为代表的低精

度数据和以昂贵试验数据为代表的高精度数据进行融合建模是实际应用中的重要问题。为了提高模型的质量并控

制高精度数据的使用量，本文提出了基于粒子群采样的双精度融合建模方法。算法使用 Kriging 模型对高低精度

数据建模，并使用 PSO（Particle swarm optimization）取低精度模型信息用于高精度建模。结合低精度数据数量

充足，高精度数据昂贵、不易获取的特点，使用充分采样后建模的低精度模型指导高精度模型的初始采样，使用

高低精度两个模型训练得到融合模型，并使用两个加点准则进行序贯建模，对融合模型进行持续优化。算法在一

个标准函数和一个应用问题上进行了测试，实验结果显示在不提高高精度数据用量的前提下，算法改善了建模的

质量，验证了提出算法的有效性。 
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Abstract: Computer simulation and experimental testing are commonly used means of data acquisition in industrial 

design, so the combination of low-precision data represented by cheap calculation data and high-precision data 

represented by expensive test data for fusion modeling is a hot topic in practical applications question. In order to 

improve the quality of the model and control the usage of high-precision data, this paper proposes a double-precision 

fusion modeling method based on particle swarm sampling. The algorithm uses the Kriging model to model high- and 

low-precision data, and uses PSO (Particle swarm optimization) to obtain low-precision model information for 

high-precision modeling. Combined with the characteristics of sufficient amount of low-precision data, high-precision 

data is expensive and difficult to obtain, the low-precision model modeled after sufficient sampling is used to guide the 

initial sampling of the high-precision model, and the fusion model is obtained by training with two high-precision and 

low-precision models, and two The point-adding criterion is used for sequential modeling, and the fusion model is 

continuously optimized. The algorithm is tested on a standard function and an application problem. The experimental 

http://dx.doi.org/10.57237/j.wjms.2023.01.002
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results show that the algorithm improves the quality of the modeling without increasing the amount of high-precision 

data, which verifies the effectiveness of the proposed algorithm. 

Keywords: Two-fidelity Data; Fusion Modeling; Particle Swarm Optimization; Sequential Design of Experiments;  

Kriging Model 

 

1 引言 

在复杂工程系统中，对设计变量和目标变量间关

系的研究有丰富的技术手段，最为常见的是以有限元

方法（FEM, finite element method）为代表的计算技术

和科学试验技术[1-2]。因此这两项技术获取的数据是

工程系统建模的重要数据来源。有限元计算往往使用

抽象简化的方程进行以方便进行大规模计算并节省计

算时长，因此精度普遍较低，但数据量十分丰富。而

科学试验从准备阶段直到数据采集都伴随着较高的成

本，尤其是涉及多学科、多参数的试验，例如飞行器

布局的设计中往往需要确定大量的参数[3-4]。试验获

得的数据精度高，但花费巨大，因此从控制成本的角

度考虑，需要减少试验次数。为了达到降低成本，但

仍能保证建模精度的目的，需要充分挖掘计算数据的

可用信息，然后结合试验数据建模。 

在此背景下，引出一个双精度数据优化建模问题[5]。

目前有很多学者对双精度建模问题进行了研究。例如

[6-7]中，首先使用大量的低精度数据建立低精度神经网

络模型，并将低精度神经网络模型和少量高精度数据一

起训练得到高精度建模，核心观点是建立低精度数据和

高精度数据的对应关系，以此达到预测的目的。 

考虑到计算所用的简化模型和实际场景间关系的

复杂性，利用少量高精度数据难以捕捉低精度数据和

高精度数据的对应关系。本文从信息挖掘的角度利用

低精度数据，使用从低精度数据获取的信息指导建模

的选点，并且在模型构建中赋予低精度模型一定的权

重，以起到对模型的调整作用。 

文章接下来的内容分别为：第二节简要介绍了算

法使用的相关技术；第三节对算法做了详细阐述；第

四节给出了实验结果展示；最后对全文做出了总结。 

2 优化及建模技术 

算法的基础框架是双精度的序贯加点建模过程，

使用 Kriging 模型[8-9]进行高低精度的建模，序贯加点

[10]是由 PSO 优化算法[11]搜索产生的，该部分对

Kriging 模型和 PSO 算法进行简要介绍。 

2.1 Kriging 模型 

设数据
1 1 2 2{( , ( )),( , ( )),...,( , ( ))}x x x x x xN Ny y y ， 

其中 x R
n ，Kriging 模型利用公式(1)来学习构造

出 ( )f x  

( ) ( )y f  x x           (1) 

其中 2(0, )  ，是一组独立且均匀分布的噪声。 

对于未知点 x ，其预可表示为
*( )f x 。 

Kriging 模型使用一个核函数 k 来估计未知点 *x

与已知建模数据点x 的相关性，在本文中选取平方指

数函数为核函数(2)： 

2

1
( , ) exp ( ) ( )

2

Tk x x x x x x
l


 

      
 

   (2) 

其中 ,l 为超参数，本文所展示的算法中关于

Kriging 模型的部分调用 MATLAB dace 工具包完成，

其中的参数设置为 0.01, [0.0001,20]l   。 

2.2 粒子群优化算法 

美国学者 Eberhart 和 Kennedy [11]在 1995 年提出

了粒子群优化算法（PSO, particles swarm optimization），

现在已经广泛的应用于各种工程优化问题之中。 

粒子群优化算法首先在建模空间中初始化一组自

变量点，这些点跟据它们自身的函数值情况更新自身

位置，具体计算公式如下： 

1 1t t t  x x v              (3) 

1

1 1 2 2( ) ( )t t t t

p ga r a r     v v x x x x   (4) 

其中 px 是个体的自身历史最优位置， gx 是粒子群
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的历史最优位置。 1 2,r r 均是 [0,1]间的随机数。粒子群

每次更新的速度包含三个部分，由公式(3)可以将三部

分描述为惯性分量、向自身最优位置学习的分量和向

群体最优学习的分量。而三个分量的系数的大小也决

定了粒子群搜索的偏向性：逐渐变大，则搜索的随

机性越小； 1a 越大，越偏向于局部寻优；而 2a 越大，

粒子群越快收敛，迅速降低多样性向群体最优靠拢。

一般这些参数的值会根据问题的需要调整。由于本文

所提出的算法不需要特殊的偏向性，根据参考文献[12]，

本文将 PSO的参数设为 0.729， 1 2,a a 均为 1.49445。 

3 基于粒子群采样的双精度数据融

合建模 

为了充分利用低精度数据提供的信息，并将获得

的信息用于高精度数据的建模中，本文提出了一种基

于粒子群采样的双精度数据融合建模方法（TDF-PSS, 

Two-fidelity data fusion modeling with particle swarm 

sampling）。首先，现代实验设计（MDOE, Modern Design 

of Experiments）[13-14]为基于粒子群采样的双精度数

据融合建模提供了基本框架，如图 1 所示。 

 

图 1 MDOE 过程 

首先是进行全空间填充并计算数据点的函数值，

获得建模数据集进而建立代理模型，然后使用一个搜

索方式产生加点抽样，并计算新抽样点的函数值，丰

富数据集，循环迭代直至达到停止条件，随着数据集

的不断丰富提高建模质量。而在框架内的具体内容上

有如下几点不同。 

在双精度数据融合建模中，数据集部分包含两个

精度级别数据，因此也需要建立两个代理模型，并完

成模型的融合。融合模型 DF 的建立如下： 

1 2D L HF F F               (5) 

 
2

1 2 1 2

1

1
( , ) ( ) ( )

TN

L t H t t

tT

MSE F F y
N

   


   x x  (6) 

其中 ,L HF F 分别为低精度模型和高精度模型，
1 2, 

是两者在最终的融合模型
DF 中所占的权重。

tx 为训练

集 T 中的点，使用训练集计算
1 2( , )MSE   ，并选取使其

达到最小值的
1 2,  ，这样就完成了融合模型

DF 的建立。

关于训练集的描述在下文中算法的详细介绍里。 

然后是 PSO 在代理模型上搜索加点，需要注意的

是本文使用了两种加点抽样来提高样本集的多样性，

两种加点准则由公式(7)，(8)所描述，最终达到停止条

件时结束。图 2 给出了 TDF-PSS 的流程图。  

 

图 2 TDF-PSS 流程图 

算法的具体实现步骤如下： 

步骤 1 首先建立低精度数据的 Kriging 模型。并初

始化 k=1。需要说明的是，由于低精度数据十分丰富，

因此获取的 Krijing 模型对低精度流行具有很好的近似。 

步骤 2 使用 PSO 算法对低精度模型进行反复搜索

寻优，需要注意的是，这里要搜索最小值和最大值，

以搜索最小值为例，具体操作过程如下: 

1) 初始化粒子群，并进行 MG 次迭代; 
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2) 挑选最终粒子群 S 中值最小的点加入 Min_Set; 

3) 循环 1，2 步 SG 次; 

4) 剔除掉 Min_Set 中距离小于的点； 

5) 将 Min_Set 和 Max_Set 加入样本集 D 中。 

步骤 3 初始化选点:使用拉丁超立方采样[15]将样

本集 D 补充至包含 N 个点； 

步骤 4 获取样本集的高精度值； 

步骤 5 使用样本集建立高精度模型；当 t=1 时高精

度模型直接进入下一次循环，否则使用步骤 8 中的训

练集 T 依据公式（5-6）训练融合模型； 

步骤 6 在融合模型上使用步骤 2； 

步骤 7 挑选最终粒子群中满足下边公式的两点； 

\

argmin ( )p D
S D

F



x

x x           (7) 

1 2
\

argmin ( ) ( )u H H
x S D

F x F x


 x       (8) 

其中
1 2,H HF F 分别是当前高精度模型，和上一次高

精度模型； 

步骤 8 将 ,p ux x 加入样本集 D。k=k+1, N=N+2; 

步骤 9 由 ,p ux x 获得训练集 T，具体过程如下： 

1) 先将 ,p ux x 放入T，然后不放回地抽样T中的点
T

x  

2) 如果
T

x 与 ,p ux x 的距离大于，将该点放入 T； 

3) 重复1)，2)步直至T包含NT个点，或抽样结束。 

步骤 10 返回步骤 4 直至 Fes 用完，其中 Fes 是建

模全过程所使用高精度数据个数的上线。 

在本文的算法设计中，对参数做如下设置：MG 设

为 30，S 包含 5N d 个点，SG 设为 2d ，N 的初始值

与 S 相 等 ，
2m i n [ ( 0 . 0 0 1 ) , 5 . 0 4 m i n ( ) ]s q r t d e d u b l b    ，其中 d

为维度，而 T 中元素的数量保持为 D 中元素的一半。

而 FEs 将由不同算例分别给出。TDF-PSS 使用了明显

少于一般建模时使用的高精度数据点，然后在由大量

低精度数据建立的低精度模型的参与下建模，以达到

融合建模的目的。 

4 实验结果 

双精度数据建模的目的是减少高精度数据的使用

量，并提高建模精度，在这一节的实验中，均规定了

高精度点的使用个数。在统一高精度点的个数的情况

下，用测试建模的精度来验证算法的性能。首先使用

标准测试函数在 10 维决策空间上进行了试验，然后给

出了算法在一个钝锥模型的升阻比系数上的实验。 

4.1 标准函数测试 

一个包含准确 Rastrigin 函数和近似 Rastrigin 函数

的双精度函数[16]被用于测试，函数的具体形式为： 

5
2

1

( ) 1 cos(10 )i i

i

f x x


    x       (9) 

5
2

1

 ( ) ( ) 1 cos(10 )l i i

i

f f x x


     x x   (10) 

其中 10[ 1,1]x  。TDF-PSS 可延伸出不使用低

精度指导选点的融合模型算法（TDF-SS, Two-fidelity 

data fusion modeling with sequential sampling）和只用高

精度建模的算法（MHD, modeling with high-fidelity 

data）。实验选取这两个算法作为对比设置。根据文献

[17]，本例中 FEs 设为 1000，每组设置独立运行 20 次

后求取平均值，三个算法的收敛效果如图 3 所示。其

中横轴代表高精度数据的选点过程，从初始的 50 个选

点直至 1000 个真实值全部用完，而纵轴代表所建立的

融合模型（MHD 中为高精度模型）在决策空间中的误

差的积分，计算公式如下： 

( ) ( )Herror F f d


   x x        (11) 

 

图 3 误差收敛图 
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图中蓝色曲线为 TDF-PSS 的收敛曲线，可以看出，

使用低精度模型指导高精度建模的初始选点有效降低

了初始阶段的误差，提高了初始建模的精度。在搜索的

全过程中 TDF-PSS 都处于领先位置，这是由于融合建

模具有对模型进行微调优化的作用。红色曲线也证明了

这一点，相比于没有使用融合建模的 MHD 方法（黑色

曲线），TDF-SS 具有更快的误差收敛速度。在搜索的全

过程中，TDF-PSS 的误差和误差收敛速度均优于 MHD，

这说明了双精度建模的有效性。在与 TDF-SS 的对比中，

TDF-PSS 误差全程占优，但在搜索的一段过程中收敛速

度不如 TDF-SS，一种可能的原因是在搜索的过程中，

两种加点准则选取的抽样点开始集中，样本集 D 的多样

性并没有明显提升。但在这一阶段过后，TDF-PSS 的收

敛速度又恢复到了与 TDF-SS 相同的水平。表 1 给出了

三种算法在初始阶段和最后的误差数据。 

表 1 建模误差表 

算法名称 
不同 FEs 下的建模误差的均值 

d Fes=50 Fes=1000 

TDF-PSS 10 1.11E+02 1.83E+00 

TDF-SS 10 2.19E+02 1.23E+01 

MHD 10 2.15E+02 2.15E+02 

4.2 钝锥应用算例 

这一小节使用 TDF-PSS 对一个实际应用算例进行

建模。以飞行器试验为背景设计了一个双精度数据融

合问题：为了计算某一型号钝锥的升阻比，将其放置

在流场中，来流与钝锥的迎角随时间不断变化，由此

产生较为复杂的升阻比系数变化过程。使用有限元求

解该时变流场，首先设置较为粗糙的网格求解获得低

精度数据，再设置较为细化的网格求解获得高精度数

据。计算成本与网格密度成正比，所以该双精度问题

确实具有低精度数据成本低，高精度数据成本高的特

点。首先对时间参数进行扫描，获取全部的高低精度

数据，数据直观展示在图 4 中。由于问题背景较为复

杂，且只是用来提供双精度数据，因此不再详细描述。 

由图 4 可以看出，高精度是数据和低精度数据又

类似的趋势，但仍有明显不同。在开始较为尖锐的漏

斗区域，低精度数据与高精度数据的值较为接近，但

在极小值处并不相等，高精度数值比低精度数值小，

再之后高精度数值很快大幅超过低精度数据，具有更

大的梯度，且两条曲线的极值点并不相同，且低精度

数据在第 650 到第 850 个数据点之间具有较为平直的

趋势。总体看来，该问题的数据有一定复杂性，其走

势对双精度融合建模具有误导性。因此，选用该组双

精度问题进行测试，具有一定挑战性。 

 

图 4 双精度数据 

实验条件的设置与标准函数算例不同，在该算例中

S=10，并限制 Fes=50。为了方便使用离散的数据点，在

算法中对每个搜索到的抽样点进行取整操作。图 5 展示

了最终建立的融合模型的效果和与高精度数据的对比。 

 

图 5 融合模型效果图 

5 结论 

本文首先对双精度问题的应用背景做了描述。本文
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提出的 TDF-PSS 算法使用 PSO 算法对低精度模型的最

值信息进行搜索，并把这些信息加入到高精度建模的初

始选点中，这一策略有效的利用了低精度数据与高精度

数据间类似的趋势。在序贯建模中采用的两个加点准则

加速了建模过程的收敛。融合模型的训练过程利用低精

度模型对高精度建模进行微调，进一步挖掘了低精度数

据的作用。在该算法中，有一些参数的确定仍然需要进

一步研究，在对低精度采样的 PSO 算法中，选择合适的

参数使得算法提高对局部最优的选取能力，而提高采样

效率。这也是接下来研究需要考虑的问题之一。 
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