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一种基于代理模型的Modelica模型参数优

化方法，步骤如下：1、编译Modelica模型并获取

模型参数、变量信息；2、优化建模；3、生成采样

点；4、对参数组合进行仿真计算；5、分析仿真计

算结果；6、构建代理模型；7、利用代理模型代替

Modelica模型进行优化迭代，找到最优参数；8、

将最优参数进行仿真计算，如果仿真计算结果与

代理模型输出结果误差小于设定值，则执行步骤

10，否则执行步骤9；9、利用步骤8的仿真计算结

果动态更新代理模型，然后执行步骤7；10、步骤7

计算到的最优参数为最终优化结果，参数优化结

束；通过以上步骤，本发明达到了提高Modelica

模型参数优化效率的目的，解决了Modelica模型

参数优化过程中计算量巨大，难以对大型模型进

行参数优化的现实问题。
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1.一种基于代理模型的Modelica模型参数优化方法，其特征在于：包括以下步骤：

步骤1、编译Modelica模型并获取模型参数、变量信息；

步骤2、优化建模；

步骤3、生成采样点；

步骤4、对步骤3中生成的所有参数组合逐一进行仿真计算；

步骤5、分析步骤4的仿真计算结果；

步骤6、构建代理模型；

步骤7、利用步骤6中构建的代理模型代替Modelica模型进行优化迭代，找到最优参数；

步骤8、将步骤7中得到的最优参数进行仿真计算，如果仿真计算结果与步骤6中构建的

代理模型输出结果误差小于设定值，则执行步骤10，否则执行步骤9；

步骤9、利用步骤8中仿真计算结果动态更新步骤6生成的代理模型，然后执行步骤7；

步骤10、步骤7计算得到的最优参数为最终优化结果，参数优化结束；

通过以上步骤，本发明提供了一种基于代理模型的Modelica模型参数优化方法，达到

了提高Modelica模型参数优化效率的目的，解决了Modelica模型参数优化过程中计算量巨

大，难以对大型模型进行参数优化的现实问题。

2.根据权利要求1所述的一种基于代理模型的Modelica模型参数优化方法，其特征在

于：

在步骤1中所述的“参数”，是指在Modelica模型中用关键词“parameter”限定的参数，

在仿真开始前需要进行赋值，是模型仿真计算依赖的数据；参数优化过程中的“设计变量”

即需要调整的数值，均属于参数；

在步骤1中所述的“变量”，是指在Modelica模型中无关键词“parameter”限定的变量；

变量的值是根据参数和模型中等式仿真计算得到；参数优化过程中的“优化目标”均属于变

量。

3.根据权利要求1所述的一种基于代理模型的Modelica模型参数优化方法，其特征在

于：

在步骤2中所述的“优化建模”，其做法是根据步骤1中获得的参数和变量信息，选择需

要优化的参数即设计变量，并设参数值的可选区间，选择合适变量作为优化目标，并设置目

标函数；目标函数为变量对应的：最大超调量、上升时间、调节时间、稳定值中一项及复数项

的组合。

4.根据权利要求1所述的一种基于代理模型的Modelica模型参数优化方法，其特征在

于：

在步骤3中所述的“生成采样点”，其做法是根据拉丁超立方采样、网格采样诸采样方

法，在步骤2中设置的参数区间中生成一预定数量的参数组合。

5.根据权利要求1所述的一种基于代理模型的Modelica模型参数优化方法，其特征在

于：

在步骤5中所述的“分析步骤4的仿真计算结果”，其做法是从仿真结果曲线图中自动分

析得出最大超调量、上升时间、调节时间、稳定值数据；其目的是将仿真结果根据进行量化，

为步骤6提供数据。

6.根据权利要求1所述的一种基于代理模型的Modelica模型参数优化方法，其特征在
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于：

在步骤6中所述的“构建代理模型”，其做法是将步骤3中生成的采样点信息和步骤5中

对应的仿真结果信息作为学习样本，构建径向基神经网络作为代理模型；径向基神经网络

的输入为参数点，输出为参数对应的仿真结果，隐含层的传递函数为高斯函数：

其中||x-xj||为输入向量x和第j个中心点xj的距离范数，δj为第j

个中心点的扩展常数；wjk为第j个中心点到底k个输出的权值；径向基神经网络的构建是一

个 自 学 习 的 过 程 ；学 习 过 程 中 每 个 学 习 样 本 的 误 差 选 用 方 差 函 数 ：

其中t表示学习次数，o为输出向量的维数，ydk(t)为输出期望

值，yk(t)为实际输出；学习过程利用梯度下降法确定中心点cj(cj1，cj2，...，cjp)，扩展常数

δj，和权重系数wjk；当所有样本的误差函数E(t)小于设置的误差限时，代表径向基神经网络

学习完成；当径向基神经网络学习完成后，将其作为Modelica模型的代理模型参与步骤7的

优化迭代计算。

7.根据权利要求1所述的一种基于代理模型的Modelica模型参数优化方法，其特征在

于：

在步骤7中所述的“优化迭代”，其做法是基于遗传方法和代理模型进行优化迭代；包括

初始化种群、计算适应度、终止判断、选择、交叉、变异；其中，每一个个体包含一组参数组

合、参数对应的仿真结果以及计算得到的适应度；复数个个体构成了种群；其中，“计算适应

度”的实现方法是将每个个体代表的参数值输入到代理模型中，由代理模型计算得到参数

对应的仿真结果，代理模型的输出结果为在步骤2中设置的调节时间、最大超调量值；将种

群中所有个体的调节时间、最大超调量诸结果分别按优劣分别量化，然后将每个个体的各

项量化结果加权聚合，得到个体的适应度。

8.根据权利要求1所述的一种基于代理模型的Modelica模型参数优化方法，其特征在

于：

在步骤9中所述的“动态更新步骤6生成的代理模型”，其意义是因为在步骤6中得到的

代理模型，即径向基神经网络是Modelica模型的近似模型，由于代理模型与Modelica模型

之间误差的存在，使步骤8中的优化结果只是最终结果的近似值；代理模型和Modelica模型

的误差由径向基神经网络学习过程中设定的误差限决定；在步骤6中，径向基神经网络学习

过程中误差限不能设置过小，否则会无法达到学习目标及出现过拟合现象，即通过一次学

习无法获得理想精度的代理模型；因此在本方法中采用的是根据每次优化结果，对代理模

型进行动态更新，并通过在不同的参数区域设置不同的误差限，提高径向基神经网络在最

优参数附近的精度的方法，从而得到精确的优化结果。

9.根据权利要求1所述的一种基于代理模型的Modelica模型参数优化方法，其特征在

于：

在步骤9中所述的“动态更新步骤6生成的代理模型”，其做法是将步骤8的到最优参数

及其对应的仿真结果作为一个学习样本称作重点学习样本，其余样本成为普通样本；在径

向基神经网络学习过程中重点样本设置小的误差限，普通样本保持步骤6中的误差限，然后

执行步骤6的学习过程；由于步骤8中的优化结果是最终结果的近似值，因此通过动态更新
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代理模型的方法，得到的代理模型在最优参数附近达到较小误差。
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一种基于代理模型的Modelica模型参数优化方法

技术领域

[0001] 本发明提供一种基于代理模型的Modelica模型参数优化方法，它属于多领域物理

系统仿真优化领域，涉及一种多领统一建模语言即Modelica语言(以下简称Modelica)模型

参数优化方法。

背景技术

[0002] Modelica是国际仿真界于1997年提出的一种多领域统一建模语言，被广泛应用于

多领域物理系统的建模仿真。建模仿真的最终目的是实现优化设计，因此仿真优化伴随着

建模仿真技术一起出现。仿真优化的核心环节是在满足约束条件下，采用优化搜索算法寻

找一组模型输入参数，使模型某个(某些)仿真输出性能达到最优，即对模型参数进行优化。

[0003] 吴忠义.基于Modelica语言的多领域模型仿真优化研究.系统仿真学报,2009.21

(12)：3748—3752中介绍了Modelica模型的参数优化过程中的优化建模和求解技术，但求

解过程基于大量模型仿真计算，求解过程计算量大，难以适应大型模型的参数优化。

发明内容

[0004] (一)目的

[0005] 本发明的目的在于提供了一种实用高效的Modelica模型参数优化方法，以改善目

前Modelica模型参数优化中求解过程计算量大的问题。在优化建模之后，仿真优化过程中

先通过较少次数的Modelica模型仿真计算构建代理模型，然后利用代理模型参与复杂的优

化迭代过程，并通过动态更新减小代理模型与Modelica模型的误差，最终得到优化结果。

[0006] (二)技术方案

[0007] 为实现上述技术目的，达到上述技术效果，本发明通过以下技术方案实现：

[0008] 一种基于代理模型的Modelica模型参数优化方法，包括建立优化模型、构建代理

模型、基于代理模型的优化迭代计算、代理模型动态更新四部分。

[0009] 所述“建立优化模型”，其做法是以可视化界面实现启发式优化建模。包括选择设

计变量、选择优化目标、约束设置、目标函数设置、优化算法设置。

[0010] 所述“构建代理模型”，其做法是利用一定次数的模型仿真计算构建基于RBF

(Radial  Basis  Function)径向基神经网络(以下简称径向基神经网络)的代理模型，其目

的是将代理模型作为Modelica模型的近似模型，参与后续计算。

[0011] 所述“基于代理模型的优化迭代计算”，其做法是采用遗传算法根据设置的约束和

目标函数，进行优化迭代计算，其中迭代计算所需仿真结果由代理模型计算得出。

[0012] 所述“代理模型动态更新”，其做法是根据当前代理模型计算得到满足约束的最优

参数组合与此参数组合对应的Modelica模型实际仿真计算结果更新当前代理模型。其目的

是减少代理模型与Modelica模型误差。

[0013] 本发明一种基于代理模型的Modelica模型参数优化方法，包括以下步骤：

[0014] 步骤1、编译Modelica模型并获取模型参数、变量信息；
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[0015] 步骤2、优化建模；

[0016] 步骤3、生成采样点；

[0017] 步骤4、对步骤3中生成的所有参数组合逐一进行仿真计算；

[0018] 步骤5、分析步骤4的仿真计算结果；

[0019] 步骤6、构建代理模型；

[0020] 步骤7、利用步骤6中构建的代理模型代替Modelica模型进行优化迭代，找到最优

参数；

[0021] 步骤8、将步骤7中得到的最优参数进行仿真计算，如果仿真计算结果与步骤6中构

建的代理模型输出结果误差小于设定值，则执行步骤10，否则执行步骤9；

[0022] 步骤9、利用步骤8中仿真计算结果动态更新步骤6生成的代理模型，然后执行步骤

7；

[0023] 步骤10、步骤7计算得到的最优参数为最终优化结果，参数优化结束。

[0024] 其中，在步骤1中所述的“参数”，是指在Modelica模型中用关键词“parameter”限

定的参数，在仿真开始前需要进行赋值，是模型仿真计算依赖的数据；参数优化过程中的

“设计变量”即需要调整的数值，均属于参数。

[0025] 其中，在步骤1中所述的“变量”，是指在Modelica模型中无关键词“parameter”限

定的变量；变量的值是根据参数和模型中等式仿真计算得到；参数优化过程中的“优化目

标”均属于变量。

[0026] 其中，在步骤2中所述的“优化建模”，其做法是根据步骤1中获得的参数和变量信

息，选择需要优化的参数即设计变量，并设参数值的可选区间，选择合适变量作为优化目

标，并设置目标函数；目标函数为变量对应的：最大超调量、上升时间、调节时间、稳定值中

一项或几项的组合。

[0027] 其中，在步骤3中所述的“生成采样点”，其做法是根据拉丁超立方采样、网格采样

等采样方法，在步骤2中设置的参数区间中生成一定数量的参数组合。

[0028] 其中，在步骤5中所述的“分析步骤4的仿真计算结果”，其做法是从仿真结果曲线

图中自动分析得出最大超调量、上升时间、调节时间、稳定值数据；其目的是将仿真结果根

据进行量化，为步骤6提供数据。

[0029] 其中，在步骤6中所述的“构建代理模型”，其做法是将步骤3中生成的采样点信息

和步骤5中对应的仿真结果信息作为学习样本，构建径向基神经网络作为代理模型；径向基

神经网络的输入为参数点，输出为参数对应的仿真结果，隐含层的传递函数为高斯函数：

其中||x-xj||为输入向量x和第j个中心点xj的距离范数，δj为第j个中

心点的扩展常数；wjk为第j个中心点到底k个输出的权值；径向基神经网络的构建是一个自

学习的过程；学习过程中每个学习样本的误差选用方差函数：

其中t表示学习次数，o为输出向量的维数，ydk(t)为输出期望值，yk(t)为实际输出；学习过

程利用梯度下降法确定中心点cj(cj1，cj2，...，cjp)，扩展常数δj，和权重系数wjk；当所有样

本的误差函数E(t)小于设置的误差限时，代表径向基神经网络学习完成；当径向基神经网

络学习完成后，将其作为Modelica模型的代理模型参与步骤7的优化迭代计算。
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[0030] 其中，在步骤7中所述的“优化迭代”，其做法是基于遗传方法和代理模型进行优化

迭代；包括初始化种群、计算适应度、终止判断、选择、交叉、变异；其中，每一个个体包含一

组参数组合、参数对应的仿真结果以及计算得到的适应度；多个个体构成了种群；其中，“计

算适应度”的实现方法是将每个个体代表的参数值输入到代理模型中，由代理模型计算得

到参数对应的仿真结果，代理模型的输出结果为在步骤2中设置的调节时间、最大超调量等

值；将种群中所有个体的调节时间、最大超调量等结果分别按优劣分别量化，然后将每个个

体的各项量化结果加权聚合，得到个体的适应度。

[0031] 其中，在步骤9中所述的“动态更新步骤6生成的代理模型”，其意义是因为在步骤6

中得到的代理模型，即径向基神经网络是Modelica模型的近似模型，由于代理模型与

Modelica模型之间误差的存在，使步骤8中的优化结果只是最终结果的近似值；代理模型和

Modelica模型的误差由径向基神经网络学习过程中设定的误差限决定；在步骤6中，径向基

神经网络学习过程中误差限不能设置过小，否则会无法达到学习目标或者出现过拟合现

象，即通过一次学习无法获得理想精度的代理模型；因此在本方法中采用的是根据每次优

化结果，对代理模型进行动态更新，并通过在不同的参数区域设置不同的误差限，提高径向

基神经网络在最优参数附近的精度的方法，从而得到精确的优化结果。

[0032] 其中，在步骤9中所述的“动态更新步骤6生成的代理模型”，其做法是将步骤8的到

最优参数及其对应的仿真结果作为一个学习样本称作重点学习样本，其余样本成为普通样

本；在径向基神经网络学习过程中重点样本设置小的误差限，普通样本保持步骤6中的误差

限，然后执行步骤6的学习过程；由于步骤8中的优化结果是最终结果的近似值，因此通过动

态更新代理模型的方法，得到的代理模型在最优参数附近达到较小误差。

[0033] 通过以上步骤，本发明提供了一种基于代理模型的Modelica模型参数优化方法，

达到了提高Modelica模型参数优化效率的目的，解决了Modelica模型参数优化过程中计算

量巨大，难以对大型模型进行参数优化的现实问题。

[0034] (三)本发明的有益效果是：

[0035] 通过本发明所提供的Modelica模型参数优化方法，通过对优化求解过程的改进，

采用代理模型代替原模型参与优化迭代过程，从而加快了优化问题的求解效率，节省了计

算量，同时通过代理模型的动态更新，在最优参数附近参数空间减小了代理模型的误差，从

而能够得到高精度的参数优化结果。

附图说明

[0036] 图1本发明所述一种基于代理模型的Modelica模型参数优化方法流程图。

[0037] 图2电机驱动机械臂运动模型。

[0038] 图3初始参数仿真计算结果。

[0039] 图4优化建模界面。

[0040] 图5代理模型。

[0041] 图6优化后参数仿真计算结果。

[0042] 图中序号、符号、代号说明如下：

[0043] 图2中，PID模块为是控制器，左侧输入为控制信号，下方输入为angleSensor(角度

传感器)提供的机械臂当前角度信号。Idealgear模块是齿轮变速箱左侧与电机相连，右侧
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与机械臂相连。signTorquel是机械臂在运动过程中的摩擦阻力。

[0044] 图3和图6中，横坐标轴为时间，纵坐标轴为机械臂角度，单位为rad(弧度)。

[0045] 图5中，P、I、分别代表输入参数p、i、d数据，f1～fn为径向基神经网络隐含层，左侧

输入为p、i、d参数，右侧输出为隐含层高斯函数输出。y1、y1是径向基神经网络的输出。

具体实施方式

[0046] 下面结合实例和附图对本发明作进一步说明，但不限定本发明。

[0047] 本实例为电机驱动机械臂运动模型。如图2所示为模型在OpenModelica平台(开源

的Modelica语言建模和仿真平台)上打开的界面。本模型基于PID控制控制原理控制机械臂

转动π(rad)，参数优化过程是通过调节控制器的P、I、D三个参数，达到控制机械臂转动π

(rad)过程中调节时间和最大超调量同时尽可能达到最小。

[0048] 本发明一种基于代理模型的Modelica模型参数优化方法，见图1所示，它包括以下

步骤：

[0049] 步骤1、编译Modelica模型并获取模型参数、变量信息

[0050] 步骤2、优化建模

[0051] 步骤3、生成采样点

[0052] 步骤4、对步骤3中生成的所有参数组合逐一进行仿真计算

[0053] 步骤5、分析步骤4的仿真计算结果

[0054] 步骤6、构建代理模型

[0055] 步骤7、利用步骤6中构建的代理模型代替Modelica模型进行优化迭代，找到最优

参数

[0056] 步骤8、将步骤7中得到的最优参数进行仿真计算，如果仿真计算结果与步骤6中构

建的代理模型输出结果误差小于设定值，则执行步骤10，否则执行步骤9

[0057] 步骤9、利用步骤8中仿真计算结果动态更新步骤6生成的代理模型，然后执行步骤

7

[0058] 步骤10、步骤7计算得到的最优参数为最终优化结果，参数优化结束

[0059] 其中，在步骤1中所述的“编译Modelica模型”，是在OpenModelica平台对电机驱动

机械臂运动模型进行编译，在初始pid参数为15、15、20时，仿真计算结果如图3所示；机械臂

的转动π(rad)过程中超调量为0.2784(rad)，调节时间为2.5655s。

[0060] 其中，在步骤2中所述的“优化建模”，其做法是根据步骤1中获得的参数和变量信

息，选择pid参数为设计变量，即对pid三个参数进行优化，使机械臂在转动π(rad)过程中超

调量和调节时间最小。如图4所示，在选择P、I、D三个参数后，分别为参数设置可选区间，在

此例中，P、I、D的可选区间均设置为10～40。优化目标选机械臂角度，目标函数是最大超调

量和调节时间最小。

[0061] 其中，在步骤3中所述的“生成采样点”，其做法是根据拉丁超立方采样，在步骤2中

设置的参数区间中生成50组参数组合。

[0062] 其中，在步骤5中所述的“分析步骤4的仿真计算结果”，其做法是从仿真结果曲线

图中自动分析得出最大超调量、调节时间。其目的是将仿真结果根据进行量化，为步骤6提

供数据。
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[0063] 其中，在步骤6中所述的“构建代理模型”，其做法是将步骤3中生成的采样点信息

和步骤5中对应的仿真结果信息作为学习样本，构建径向基神经网络代理模型，如图5所示。

径向基神经网络的输入为参数点P、I、D，输出为参数对应的仿真结果最大超调量和调节时

间。f1～fn为径向基神经网络隐含层，隐含层的传递函数为高斯函数：

其中||x-xj||为输入向量x和第j个中心点xj的距离范数，δj为第j个中心点的扩展常数。wjk

为第j个中心点到底k个输出的权值。径向基神经网络的构建是一个自学习的过程。学习过

程中每个学习样本的误差选用方差函数： 其中t表示学习次

数，o为输出向量的维数，ydk(t)为输出期望值，yk(t)为实际输出。学习过程利用梯度下降法

确定中心点cj(cj1，cj2，...，cjp)，扩展常数δj，和权重系数wjk。当所有样本的误差函数E(t)

小于设置的误差限时，代表径向基神经网络学习完成。当径向基神经网络学习完成后，将其

作为Modelica模型的代理模型参与步骤7的优化迭代计算。

[0064] 其中，在步骤7中所述的“优化迭代”，其做法是基于遗传算法和代理模型进行优化

迭代。包括初始化种群、计算适应度、终止判断、选择、交叉、变异。其中，每一个个体包含一

组P、I、D参数组合、参数对应的最大超调量和调节时间，以及计算得到的适应度。多个个体

构成了种群。其中，“计算适应度”的实现方法是将每个个体代表的参数值输入到代理模型

中，由代理模型计算得到参数对应的仿真结果，代理模型的输出结果为最大超调量、调节时

间。将种群中所有个体的最大超调量、调节时间分别按优劣分别量化，然后将每个个体的最

大超调量、调节时间量化结果加权聚合，得到个体的适应度。其中最大超调量、调节时间越

小的个体适应度值越大。

[0065] 其中，在步骤9中所述的“动态更新步骤6生成的代理模型”，其做法是将步骤8的到

最优参数及其对应的仿真结果作为一个学习样本称作重点学习样本，其余样本成为普通样

本。在径向基神经网络学习过程中重点样本设置小的误差限，普通样本保持步骤6中的误差

限，然后执行步骤6的学习过程。由于步骤8中的优化结果是最终结果的近似值，因此通过动

态更新代理模型的方法，得到的代理模型在最优参数附近达到较小误差。

[0066] 其中，步骤10中所述的“最终优化结果”，是指通过该发明提供的方法得到的优化

结果。在本例中优化后的P、I、D为23.8095 ,22 .8571 ,29 .5238，在该参数下，机械臂运动π

(rad)过程中超调量为0.0045(rad)，调节时间为1.1844s，如图6所示。
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图1
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图2

图3
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图4
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图5
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图6
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