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摘　要: 针对现有实验设计方法难以对复杂系统进行高效实验设计的问题, 本文提出了一种基于变分自编码器的实

验设计方法, 首先利用实验历史记录数据训练变分自编码器将复杂的实验样本空间编码到一个较为简单的隐变量

空间, 然后在该隐变量空间里进行取样, 最后通过解码器还原产生新的实验样本, 完成实验设计. 通过对比本文方法

与数种基准实验设计方法的结果在拟合直航鱼雷命中模型时的表现情况, 表明在取相同样本数的情况下, 本文方法

可以优化实验设计, 提高实验效率.
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Abstract: Given that the existing experiment methods are unable to perform the efficient design of experiments for
complex systems, this study proposes a design of experiments method based on the variational auto-encoder. First,
experimental historical data are used to train the variational auto-encoder to encode the complex experimental sample
space into a relatively simple latent variable space. Then, samples are obtained from the latent variable space. Finally, new
experimental samples are generated by the decoder through restoration, and the design of experiments is achieved. The
performance of the proposed method in fitting the hit model of the straight-running torpedo is compared with those of
several benchmark design of experiments methods. It is shown that with the same number of samples, the proposed
method can optimize the design of experiments and improve the efficiency of the experiments.
Key words: complex system; design of experiments; variational auto-encoder (VAE); support vector regression (SVR)

 
 

复杂系统[1] 是一种包含很多相互作用子系统的系

统. 它具有非线性、高不确定性、高维度、多层次以及

高相关性的特点. 空气动力系统[2]、股票市场系统[3]、

暴雨洪涝人口风险系统[4] 就是一些的复杂系统例子.

为研究自然、工程和社会科学中的现象与原理, 探究

这些复杂系统的内在性质, 人们对复杂系统建模并利

用计算机对它们进行仿真与实验, 并让实验能够尽可

能地接近真实世界, 不断向着复杂化发展. 比如, 在武
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器装备领域, 为了测定直航鱼雷[5] 在不同复杂想定下

的打击范围和命中能力, 需要做大量的仿真实验. 为了

让实验能在较小的代价下执行, 需要进行高效实验设

计. 但复杂系统的特点会给复杂系统实验设计带来非

线性、相关性、不确定性和规模性等问题[6], 传统的实

验设计方法只能部分解决这些问题, 例如: 完全析因设

计[7] 适用于非线性系统, 但需要的实验样本和实验次

数非常多; 响应面设计[8] 用于分析系统中因子间的相

互作用, 但当因子数量增多时, 计算量会急剧增加; 为
了降低实验中的不确定性, 可以通过大量的随机重复

抽样设计, 但这同样的会极大地增加实验规模. 以上问

题都会使得复杂系统实验设计最终走向规模性, 即产

生维度灾难[9]. 正交设计[10]、均匀设计[11]、拉丁超立方

设计[12] 这类遵循“充满空间”性质的实验设计方法虽然

可以通过优化实验取样来缩减实验规模, 但仅在均匀

空间中最有效, 对复杂系统实验设计效率的提升有限.
因此, 迫切需要一种适用于复杂系统、可以大幅提高

实验效率的实验设计方法.

xi

yi yi = f (xi)

变分自编码器 (variational auto-encoder, VAE)[13]

是一种借鉴变分推断原理的深度神经网络, 凭借其优

秀的性能, 近年来在图像处理[14]、语音识别[15]、文本

生成[16] 等应用领域取得了巨大的成功. 变分自编码器

作为一种生成模型, 含有多个隐藏层, 包括了编码器、

解码器和隐变量空间. 编码器可以将复杂分布的样本

数据投影到简单的隐变量空间, 实现对样本数据的特

征提取. 而解码器可以通过还原在隐变量空间里取样

的数据, 生成新的样本. 和一般生成模型只考虑重构损

失函数不同的是, 变分自编码器同时考虑了重构损失

函数和 KL损失函数, 使得生成的样本具有更强的泛化

能力, 可以提高样本空间取点的覆盖率, 这给复杂系统

实验设计带来了新的思路: 一方面, 如图 1所示, 将复杂

系统实验的输入样本和输出响应结果一同作为实验历

史记录数据训练变分自编码器, 通过生成新的实验样

本, 综合考虑复杂系统实验输入样本 的分布、输出结

果 的分布和它们之间的对应关系 的分布, 使
得 3 个分布都尽可能地“充满空间”, 实现更加高效的

实验设计. 另一方面, VAE将复杂分布的输入实验样本投

影到的隐变量空间会尽可能满足标准正态分布, 而在

符合标准正态分布的空间里进行实验设计有 3个好处.
(1) 通过适应随机采样, 防止出现过拟合;
(2) 隐变量空间具有良好的分布性质, 易于抽样

处理;
(3) 生成的样本点是在隐变量空间采样得到, 可以

通过调整采样来进行优化.
 

实验输入样本 xi 的分布空间

xi 和 yi 之间对应关系的分布空间

实验结果 yi 

的分布空间

yi
xi

yi=f(xi) 
图 1    提高实验设计效率的思路是使这 3个

分布尽可能充满空间
 

基于上述分析, 本文提出一种基于 VAE的实验设

计方法, 将复杂系统实验历史记录数据投影到一个满

足正态分布的隐变量空间, 并通过对隐变量空间采样

生成新的实验设计方案. 实验结果表明, 本文实验设计

方法系统性地解决了复杂系统自身特性导致的实验设

计规模性问题.
本文接下来的内容安排如下: 第 1 节详细阐述了

本文的方法; 第 2节介绍了实验有效性的评价方法; 第
3 节通过一个直航鱼雷命中模型的案例对本文方法进

行了验证并展示与分析了实验结果; 第 4 节总结了全

文并得出了结论. 

1   一种基于变分自编码器的复杂系统实验设

计方法

本节首先形式化定义了待解决问题, 然后详细介

绍了本文方法的总体架构和各模块内容. 

1.1   问题定义

y = f (x) = f (x1, x2, · · · , xd) x = (x1, x2, · · · , xd)

d y = (y1,y2, · · · ,ydy )

x dy

复杂系统的特性可以表示为其输入到输出的一个

函数:  , 其中, 
是输入变量的向量,  是因子的数目, 
为该复杂系统对输入 的响应,  是响应的数目.

k k

y′ = f ′(x) f (x)

f ′(x) f (x)

实验设计目的之一是提高实验设计取样的有效性,
即在相同实验样本数量的情况下, 提高选取样本的准

确性. 对于待比较的不同实验设计方法, 令每种实验设

计方法产生 个实验样本, 可以通过这 个样本所拟合

出的模拟系统 与真实系统 的吻合程度来

评价它们的实验准确性.  与 的吻合程度可以
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RMS E MRE

MAE R2

用均方根误差 ( )、最大残差 ( )、平均绝对

误差 ( )、 决定系数表征:

RMS E =

√√√√√√√√ k∑
i=1

(
yi− y′i

)2

k
(1)

MRE =max(
∣∣∣yi− y′i

∣∣∣) (2)

MAE =

k∑
i=1

∣∣∣yi− y′i
∣∣∣

k
(3)

R2 = 1−

k∑
i=1

(yi− y′i )
2

k∑
i=1

(yi− ȳ)2

(4)

ȳ k yi

RMS E MRE MAE R2

f ′(x) f (x)

E k

f (x) f ′(x) f ′(x) f (x)

在式 (4)中,  是复杂系统 个真实响应 的平均值.
、 、 越小,  决定系数越接近 1, 意味

着 与 的吻合程度越高、越相关, 即实验取点

越有效. 因此, 待解决的问题可以表示成: 找到一种实

验设计方法 , 用该方法生成的 个实验样本拟合复杂

系统 的模拟系统 , 并可以使得 与 之间

尽可能地吻合. 

1.2   总体架构

基于变分自编码器的实验设计方法的总体架构如

图 2所示, 它包含了 3个模块.
 

实验需求

实施实验
Oh Og

数
据
预
处
理
模
块

网
络
学
习
模
块

实
验
设
计
模
块

 
图 2    总体架构

 

Og

Oh

实验需求确定了实验的背景、对象、参数以及属

性的取值范围和概率分布, 为本实验设计方法的输入.
实验设计方案即实验样本集 为本实验设计方法的输

出. 实验历史记录集 用于训练本实验设计方法的变

分自编码器.
基于变分自编码器的实验设计方法各个模块的作

用和总体步骤如下.
(1) 依据实验需求, 设计并实施实验, 得到初次的

实验历史记录集.
(2) 数据预处理模块将实验历史记录集转化成变

分自编码器可以使用的实验历史记录向量集.
(3) 网络学习模块将此实验历史记录向量集用作

训练集, 训练变分自编码器.
(4) 实验设计模块在训练好的变分自编码器的隐

变量空间里采样, 利用解码器还原采样点生成实验样

本, 输出复杂系统实验设计方案.
(5) 对输出的复杂系统实验设计方案实施实验, 并

将得到的实验历史记录加入原先的实验历史记录集,
得到新的实验历史记录集, 然后回到步骤 (2)进行下一

轮的实验设计, 使得实验设计取样得到进一步的优化. 

1.3   数据预处理模块

变分自编码器的训练集需要向量化或数值化的样

本, 但是实验历史记录并不一定都满足这个条件. 在训

练变分自编码器的过程中, 为了能让损失函数更容易

收敛到最佳结果, 需要防止样本中有因子取值范围过

大或存在极端值的情况. 为此需要对实验历史记录进

行数据预处理.
对于实验历史记录中无序离散值的属性来说, 需

要对它进行独热编码. 对于有序离散值的属性需要对

它进行标签编码.
而对于实验历史记录中连续数值, 防止取值范围

过大或有极端值情况的策略是使用Minmax归一化:

Minmax(O) =
Xi−Xmin

Xmax−Xmin
(5)

O Xi ∈ O
Xmax Xmin

其中,  是实验历史记录集, 实验历史记录记录 ,
是实验历史记录最大值,  是实验历史记录最小值.

Oh = ((x1, y1), (x2, y2), · · · , (xn, yn))

(xi, yi)

因此, 在数据预处理模块, 对于复杂系统实验历史

记录集 的每一个样本

对它进行如下步骤:
(1) 判断实验历史记录每个因子的类型.
1) 对实验历史记录中的有序离散取值的属性进行

标签编码;
2) 对实验历史记录中的无序离散取值的属性进行

独热编码;
3) 对实验历史记录中的连续数值的属性进行归一化.
(2) 对步骤 (1) 中得到的结果进行向量组装, 得到

数据预处理后的实验历史记录.
ei = (e1,e2, · · · ,

ed′ ) ∈ Oe Oe

数据预处理后的实验历史记录记为

,  为数据预处理后的实验历史记录集. 通常
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d′ ⩾ d+dy

数据预处理后样本的维度不会低于数据预处理前实验

历史记录的维度, 即 .
本文方法用 Python 库 SciKit-Learn[17] 的 prepro-

cessing模块的 OneHotEncoder方法、LabelEncoder方
法和 MinMaxScaler 方法实现数据的独热编码、标签

编码和归一化. 

1.4   网络学习模块

网络学习模块的主体部分是变分自编码器.
qϕ(z|x) pθ(z)pθ(x̂|z)

z x x̂

µi

σ2
i εi ∼ N(0,1) zi = µi+σi ·εi

z
z pθ(z) ∼ N(0,1)

变分自编码器由编码器 、解码器

和一组隐变量 组成,  是输入的样本,  是重构或生成

的样本. 而编码器由均值编码器和方差编码器组成. 均
值编码器产生每个样本专属的在隐变量空间中的均值

, 方差编码器产生每个样本专属的在隐变量空间中

的方差 . 从 中采样, 并通过

的重参数技巧, 即可完成对隐变量 的采样, 经过此法

采样的 , 满足 .
pθ(z|x)编码器和真实后验概率分布 之间的相似度

用 KL 散度衡量:

KL(qϕ(z|x) ∥ pθ(z|x)) = Eqϕ(z|x) log
qϕ(z|x)
pθ(z|x)

(6)

ϕ θ

整个变分自编码器训练就是要去优化编码器模型

的参数 和解码器模型的参数 , 使得学习的后验概率

分布和真实后验概率分布尽可能地相似, 即最小化它

们之间的 KL 散度:

ϕ,θ = argmin
ϕ,θ

KL(qϕ(z|x) ∥ pθ(z|x)) (7)

pθ(x̂|z)定义生成模型 服从伯努利分布, 由文献 [18]
的数学推导, 得到变分自编码器的损失函数为:

L(θ,ϕ) = KL(qϕ(z|x)|pθ(z))︸                ︷︷                ︸
KL−loss

−Eqϕ(z|x)lbpθ(x̂|z)︸              ︷︷              ︸
Reconstruction−loss

(8)

其中, 第一项是变分自编码器的 KL 损失函数, 第二项

是变分自编码器的重构损失函数.
当完成对变分自编码器的训练后, 就可使用解码

器生成新的样本. 网络学习模块的结构如图 3所示.
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图 3    网络学习模块结构
 

m

m

由于当输入样本的维度不高时, 使用深度生成模

型变分自编码器不一定能很好地学习出样本的内在性

质, 为了获得更精确的学习效果, 需要酌情增加输入样

本的维度. 网络学习模块在常规变分自编码器结构中

增加了输入层和输出层. 输入层的作用是将输入样本

的维度扩大 倍, 与输入层相对应的输出层的作用是将

维度扩大 倍的样本再还原成原本维度的样本.

Oe ei ai = (a1,a2, · · · ,ad′m) ei

l

网络学习模块的输入是经过数据预处理的实验历

史记录集 中的样本 ,  是 经过

输入层的样本 .   为隐变量空间的维度 ,  通常情况下

d′m≫ l. 网络学习模块的输出是编码器的参数和解码

器的参数. 

1.5   实验设计模块

实验设计模块在由网络学习模块求出的隐变量空

间里做抽样实验设计, 将原本分布不均的复杂系统实

验历史记录空间投影到低维的服从标准正态分布的隐

变量空间. 因为训练中引入了随机的扰动, 这个过程可

以确保与原始实验样本编码的潜在位置靠近的每个点

都能被解码为与原始实验历史记录类似的实验历史记

录, 从而迫使隐变量空间能够连续地有意义. 隐变量空
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间中任意两个相邻的点都会被解码为高度相似的实验

历史记录. 隐变量空间的连续性以及低维度, 使得隐变

量空间非常适合进行抽样. 实验设计模块结构如图 4
所示.

 

隐变量空间实验设计

类型
判断

x
i
ˆ

ŷ
i

ê
i

 

图 4    实验设计模块结构
 

z z
z

d′m âi = (â1, â2, · · · , âd′m)

d′ êi = (ê1, ê2, · · · , êd′ )

实验设计模块在隐变量空间里做实验设计, 相当

于对隐变量 采样, 让 按标准正态分布随机抽样. 完成

隐变量空间的采样后, 隐变量 通过解码器生成了具有

维的向量 . 再经过输出层的样

本维度还原生成了和网络学习模块输入向量有相同维

度 的实验历史记录向量 .
êi

êi ŷi

为了要让 的维度匹配真实复杂系统的输入变量

的维度, 还需要对 做样本恢复和去除 . 样本恢复的

步骤如下.
(1) 判断样本向量中各个部分原先属于哪个属性

并进行恢复;
1) 对样本向量中经过归一化的部分进行归一化

恢复;
2) 对样本向量中经过独热编码的部分进行独热编

码恢复;
3) 对样本向量中经过标签编码的部分进行标签编

码恢复;
(2) 对步骤 (1) 中得到的结果进行向量组装, 得到

经过恢复后的实验样本.

(x̂i, ŷi) ŷi

ŷi

x̂i

在 Python 里, 这些恢复函数可以用各自原函数的

inverse_transform方法实现. 经过恢复后的实验历史记

录形如 , 但由于 由变分自编码器生成, 并不是系

统的真实响应, 实验历史记录中必须要去除这个 . 最
终, 由实验设计模块生成的样本记为 .

k依据实验设计需求, 如果实验需要做 次, 则需要

k k

k Og = (x̂1, x̂2, · · · , x̂k)

让实验设计模块的流程进行 次, 生成 个实验样本, 这
个实验样本组成的集合 即为本文

方法生成的实验设计方案. 

2   实验设计有效性评价方法

为评价本文实验设计方法的有效性, 可用生成的

实验样本和它们对应的实验响应去拟合真实复杂系统,
并评估其误差 .  由于支持向量回归 (support vector
regression, SVR) 模型[19] 在表达式形式未知和小样本

的情况下具有良好的性能, 这里选用 SVR来进行拟合.
SVR是支持向量机[20] 在回归问题上的应用, 将输

入映射到高维空间, 并用一个或一组超平面来对样本

点进行回归. 假定在高维空间中, 样本点是可以通过如

下的线性函数拟合的:

ŷ = f̂ (x) = w · x+ b (9)

w b其中,  和 是该线性函数的参数, SVR 的损失函数可

以表达成:

L(y, f̂ (x)) = ∥w∥2/2+C
N∑

i=1

(ξ−i + ξ
+
i ) (10)

C N ξ−i
ξ+i w

b

其中,  是可调的超参数,  是输入样本的数量,  和

是松弛变量. SVR 的优化目标是通过优化参数 和

来最小化它的损失函数, 即:

w, b = argmin
w,b

L(y, f̂ (x)) (11)
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SVR 虽然将输入样本映射到了高维空间, 但向量

内积在原空间上更容易被计算出来, 因此在高维空间

上的向量内积运算使用核函数技巧[21]. 常见的核函数

包括: 线性核、多项式核、径向基核和 Sigmoid核.
利用 SVR对实验设计评价方法如下:

n

xi yi xi yi

Ot = ((x1, y1),

(x2, y2), · · · , (xn, yn))

首先, 在原始样本空间中采样 个样本点, 对每一

个样本点 实施实验, 得到真实响应为:  . 将 和 组

合得到真实样本和真实响应组合的集合

, 用作测试 SVR拟合效果的测试集.
E j

k OgE j
OgE j

x̂i f (x̂i) E j

x̂i f (x̂i) OsE j
= ((x̂1, f (x̂1)),

(x̂2, f (x̂2)), · · · , (x̂k, f (x̂k)))

然后, 对每一个待测实验设计方法 , 令其生成含

有 个样本的实验设计方案 , 对 中每一个样本

点 实施实验 ,  得到真实响应 .  对每一个 ,  将
对应的 和 组合而成的集合

, 用作 SVR 拟合复杂系统的

训练集.
OsE j

y′E j
= f ′E j

(x)

对每一个 用 SVR 拟合, 得到的模拟复杂系统

的函数记为:  .

xi

xi y′E ji
= f ′E ji

(xi)

将测试集中每个 带入每个模拟的复杂系统, 得到

每一个 的预测响应 .

xi y′E ji
yi RMS E MRE

MAE R2 RMS E MRE MAE R2

最后比较每种模拟的复杂系统的对测试集中所有

的预测响应 和真实响应 之间的 、 、

、 ,  、 、 越低,  越接近于 1,
说明拟合出的模拟复杂系统更接近真实复杂系统, 即
其对应的实验设计方法表现更好. 

3   实验分析

本节选取了几种常用的实验设计方法作为基线,
然后介绍了所使用的复杂系统模型和实验设置. 最后

通过实验得出了结果并对其进行了分析. 

3.1   基线

基线实验设计选择拉丁超立方、K-means[22] 和

Maximin[23] 实验设计方法与本文方法相比较, 因为它

们是常用的实验设计方法且支持在连续区间内的实验

取点. 上述的这些基线实验设计方法可以通过 Python
实验设计库 doepy (https://github.com/tirthajyoti/doepy)
实现. 

3.2   复杂系统模型

直航鱼雷在现代战争中是反制敌方舰船和潜水艇

的有力武器, 为了能提高直航鱼雷的命中率和增加直

航鱼雷的打击范围, 需要考虑多种影响直航鱼雷发射

的因素, 建立直航鱼雷的命中模型并通过大量的仿真

实验, 得到清晰的影响直航鱼雷的命中率和打击范围

的关键因素和它们之间的关系, 从而可以为实际作战

中直航鱼雷的战术运用提供指导.

yQ

V VT D

X φ ∆D

∆φ ∆β

∆V ∆VT

∆C

本文实验选用文献 [24]中的直航鱼雷命中模型作

为本文实验设计方法验证的复杂系统. 直航鱼雷命中

模型的响应 是鱼雷命中位置与打击目标中心的相对

距离 (m). 该响应由以下的输入变量决定: 目标速率

(节)  、鱼雷速率 (节)  、目标距离 (链)  、目标舷

角 、发射鱼雷的提前角 、目标距离观测误差 、

鱼雷航向误差角 、目标方位角观测误差 、目标

速率的观测误差 、鱼雷速率的观测误差 、目标

航向角的观测误差 .
V = 15 VT = 50 D = 50 X ∈ [−180,

180] ∆D ∈ [−15,15] ∆φ ∈ [−3,3] ∆β ∈ [−3,3] ∆V ∈
[−3,3] ∆VT ∈ [−3,3] ∆C ∈ [−3,3] N (µ,σ) µ

σ X N(70,5) ∆D N(0,5)

∆φ N(0,1) ∆β N(0,1) ∆V N(0,1) ∆VT

N(0,1) ∆C N(0,1) φ V VT X

在本文实验中,  ,  ,  , 
,   ,   ,   ,  
,  ,  .  是均值 标准

差 的正态分布, 其中,  服从 ,  服从 ,
服从 ,  服从 ,  服从 ,  服

从 ,  服从 .  由输入变量 、 、 决定:

φ = arcsin
(

V
VT

sin X
)

(12)

整个直航鱼雷命中模型的方程如式 (13)所示: 

yQ = 20.1168× (D−∆D)
sin(φ−∆φ+∆β)− V −∆V

VT −∆VT
sin(X−∆β+∆C)

sin(X+φ−∆φ+∆C)
(13)

 

3.3   实验设置

l m

Oh

z

Ot

在本次实验中, 变分自编码器的隐变量空间的维

度 设定为 256, 输入层里维度扩大的倍数 设定为

5 000, 变分自编码器训练集 的大小设定为 1 000, 用

标准正态分布随机抽样对隐变量 采样, SVR的测试集

的大小设定为 100, SVR 的核函数设为线性核函数.

OgE j
k

k

对每一种待测实验设计方法, 生成的实验设计方

案 的样本数大小 分别取 5、10、15、20、25、

30、35、40、45、50. 限定 的最大值为 50, 即最多生

成 50个样本.
 

3.4   实验结果

实验结果如图 5 所示. 图 5 是不同实验设计方法
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在不同样本数下分别按图 5(a) RMSE、图 5(b) MRE、
图 5(c) MAE、图 5(d) R2 决定系数这些指标对直航鱼

雷命中模型拟合效果比较的折线图.

k

RMS E = 28.96 MAE = 23.55

k RMS E = 27.49 MAE =

22.71 k

RMS E MRE MAE

k RMS E = 4.30 MRE = 12.28

MAE = 3.35

从实验结果可以看出, 对直航鱼雷命中模型的拟

合, 不论是在小样本还是在一定样本数下, 本文方法均

优于 K-means 实验设计方法, Maximin 实验设计方法

与拉丁超立方实验设计方法. 只有当样本数 为 15 时,
Maximin实验设计方法的 、

与本文方法在样本数 为 15时的 、

相差很小, 拟合效果相近. 随着样本数 的增加, 本
文方法的 、 和 均能稳步减少, 当样本

数 等于 50时, 本文方法的 、 、

均达到了各指标里所有实验验证结果中的

k

RMS E MRE MAE

k

R2

R2 R2

k

R2

R2

k

R2

最低值. 其他基线实验设计方法随着样本数 的增加,
虽然它们的 、 和 总体也是呈下降的

趋势, 但并不稳定, 有可能会在局部产生不降反升的情

况, 这也意味着本文方法不同于其他基线实验设计方

法, 随着样本数 的增加并不会让 SVR 显著的产生过

拟合. 从 决定系数上看, 在小样本情况下, 本文方法

的 决定系数稍稍大于 0, 其他基线方法的 决定系数

均小于 0, 它们的预测响应均和真实响应的相关性很

差, 当样本数 增加时, 本文方法和基线实验设计方法

均能提高它们的 决定系数并使它们最终都可以大于

0, 但只有本文方法的 决定系数最终可以达到 0.7 以

上 ,  即预测响应和真实响应高度相关 ,  在样本数 为

50时, 本文方法的 决定系数更是高达 0.98.
 

本文方法 拉丁超立方 MaximinK-means
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图 5    不同实验设计方法在不同指标不同样本数下对直航鱼雷命中模型拟合效果的比较
 

k

表 1是各个实验设计方法的指标在低于或高于特

定值时最少所需的样本数 . 表 1中的未达到表示在最

多取 50个样本的情况下, 指标仍然未低于或高于所要

求的特定的数值. 由表 1可知, 本文方法总能以最少的

样本量获得最佳的实验结果, 即说明本文的方法和其

他基线方法相比是最高效的.

综上所述, 本文实验设计方法可以提高在复杂系

统中的实验设计效率, 在拟合复杂系统时, 本文实验设

2022 年 第 31 卷 第 3 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

System Construction 系统建设 119

http://www.c-s-a.org.cn


计方法随着样本数的增加也不会产生显著的过拟合,
即使在小样本的情况下, 本文方法也能得到比较优秀

的实验设计方案. 

4   结论

本文为解决复杂系统实验设计中非线性、不确定

性、高相关性和规模性导致的维度灾难问题, 提出了

一种基于变分自编码器的复杂系统实验设计方法. 首
先, 给出了基于变分自编码器的复杂系统实验设计方

法的总体结构, 详细介绍了每个子模块的目的和它们

的功能, 并给出了评价实验设计优劣的方法. 然后, 本
文通过对实际的直航鱼雷命中模型的拟合, 对本文方

法、拉丁超立方、K-means和Maximin实验设计方法

进行了比较实验. 最后, 得出了本文方法可以提高复杂

系统实验效率的结论.
 

k
表 1     各个实验设计方法的指标在低于或高于特定值时

最少所需的样本数
 

指标 条件 本文方法
拉丁超

立方
K-means Maximin

RMS E

<50 5 10 5 5
<40 5 10 20 5
<30 5 30 25 15
<20 30 未达到 未达到 未达到

<10 40 未达到 未达到 未达到

MRE

<100 5 10 5 5
<80 5 30 20 25
<60 25 35 未达到 35
<40 35 未达到 未达到 未达到

MAE

<40 5 10 5 5
<30 5 10 20 5
<20 25 35 未达到 35
<10 35 未达到 未达到 未达到

R2决定

系数

>0 5 30 25 15
>0.15 15 30 25 30
>0.30 20 35 未达到 35
>0.45 25 未达到 未达到 45
>0.60 30 未达到 未达到 未达到

>0.75 35 未达到 未达到 未达到
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