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摘要

參數數值無法確定是影響系統性能及可靠度的主要原因之一，本研

究建立辨識校準參數的流程，以確認運行系統之各參數數值。然而校

準參數在複雜系統應用上可能會遇到問題有 (1)參數過多造成校準困

難，(2)參數校準準確率不足，以及 (3)參數校準結果信心水準不足。

本研究藉由主因素分析找出系統的重要參數，降低複雜系統的分析難

度，根據系統性能偏移，以類神經網路校準參數數值，再利用多個根

據不同性能偏移以類神經網路校準參數的結果，以決策樹提升校準準

確率，並以信賴區間評估參數的校準結果。研究以一車輛動態測試的

工程案例作為演示，車輛參數校準方均根誤差最小可達 0.136%，本研

究所提出之方法可有效校準偏移之參數，並提供校準複雜系統參數的

完整分析流程。

關ᗖӷ:複雜系統分析、參數不確定因素、參數數值估計、主因素分

析、類神經網路、決策樹
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Abstract

Parameter uncertainty plays an important role in system performance and

robustness. This research builds up a procedure for calibrating deviated pa-

rameters. However, there may be difficulties applying parameter calibration

in complex system,namely (1) computation inefficiency due to a large num-

ber of parameters, (2) inaccuracy in parameter calibration, and (3) low con-

fidence in calibration result. This research selects important parameters by

main effect analysis and uses the neural network to calibrate parameters via

performance deviation. After getting calibration results via different perfor-

mance deviation, we use the decision tree to increase the accuracy of cali-

bration and evaluate the result by applying confidence interval. The method

is demonstrated in an engineering case: vehicle dynamic test, the minimum

mean square error of calibration is 0.136%.

Keywords:complex system analysis, parameter uncertainty, parameter cali-

bration, main effect analysis, neural network, decision tree
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第一章

緒論

1.1 研究背景

分析模型是工程領域了解系統特性的重要工具，利用物理、數學原理建立和

系統相近的物理模型，例如汽車動態模型、飛機流場模型等，藉由這些模型的模

擬結果了解系統特性，可以減少製造測試用的原型與實驗成本，是開發工程系統

時常見的方法 [1] [2] [3]。

在複雜系統的分析上，模型更是可以快速的了解系統行為、評估系統性能偏

差原因的方法。以汽車這一個典型的複雜系統為例，我們會建立汽車動態模型模

擬汽車系統，如圖1.1，這些系統又可分為車體系統、傳動系統、煞車系統、轉向

系統等主要子系統，而這些子系統下又有更多的細部子系統，例如傳動系統下還

有引擎系統、變速箱系統。這些細部子系統的參數眾多，函數複雜，因此不論是

要了解各細部子系統間的交互作用或是掌握其參數數值，都是艱鉅的任務。

1
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圖 1.1: 汽車系統示意圖

1.2 研究動機與目的

1.2.1 研究動機

在真實世界的複雜系統運行時更受許多不確定因素的影響，使其性能發生偏

移而不如原先期望，常見的不確定因素有：

1. 製造過程不確定：元件在製造時受加工精度、組裝偏差影響，而和原設計有

差異，例如：輪胎的鋼絲因為組裝偏差有不同的張力。

2. 材料性質不確定：特定材料的性質因材料的來源，處理的過程不同而有所差

異，例如：輪胎的橡膠彈性係數會因為原材料批號不同而有差異。

3. 環境參數不確定：假設的環境參數因環境發生變異，與實際情形不同，例

如：輪胎在道路乾燥和濕滑時有不同的的滾動阻力。

這些不確定因素會造成系統參數偏移原本的設定值，系統參數偏移又會導致

實際運行時系統性能發生偏移，造成與原本期望結果的差異。當系統的性能表現

和原本期望的結果不同時，我們通常藉由調整系統參數使系統的性能表現和期望

結果一致，而系統參數經過適當的的調整，亦能穩定系統的性能表現，提升系統

2
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的可靠度。因此不論是為了改善系統的性能表現，或是提升系統的可靠度，正確

掌握系統參數都是重要的一環。

然而真實世界的系統中有許多參數不易量測，例如車輛的轉動慣量、輪胎的

滾動阻力，若尚需考慮參數的量測誤差以及系統性能的量測誤差，系統性能輸出

偏移和系統參數偏移之實際關係將非常難以得知。由於我們多數時間僅能靠系統

的性能輸出推估系統的參數值，建立物理模型是常見的替代作法。

系統與物理模型的關係如圖1.2，假設系統有np個參數，全共為 pe1 , pe2 , ..., penp
，

可表示為 pe; 以及 ny 個性能輸出，ye1 , ye2 , ..., yeny
，可表示為 ye，經由測試方式

x，每個性能輸出產生 nx個值。而物理模型有 np個參數，pm1 , pm2 , ..., pmnp
，可表

示為 pm;以及 ny 個性能輸出，ym1 , ym2 , ..., ymny
，可表示為 ym，亦經由測試方式

x，每個性能輸出產生 nx 個值，其中下標 e代表 experiment、m代表 model、p代

表 parameter、y代表性能輸出、x代表測試方式。

圖 1.2: 物理模型與真實系統

以物理模型模擬系統，雖可掌握各細部子系統的函數，但子系統函數之間的

交互作用複雜，參數眾多，造成難以直接藉由性能輸出，以數學方程式回推參數

數值，此外，系統的性能偏差可能存在多種潛在的參數組合 [4]，眾多的參數、函

數複雜的交互作用、多種潛在的參數組合都增加了掌握參數的困難。

1.2.2 研究目的

綜合上述討論結果，校準系統參數的準確率及效率仍有問題尚待解決，本研

究的重點有：

3
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1. 針對複雜系統的眾多參數，找出對系統性能影響較大的重要參數，將問題聚

焦到校準重要參數上。

2. 針對參數校準的困難之處，提出解決方法，以提升參數校準的準確率及效

率。

3. 針對參數校準結果，建立檢驗校準結果的方法。

4. 針對複雜系統參數偏移辨識與校準，建立完整的分析流程。

本論文建立一套分析方法，協助工程師經由系統輸出有效推估系統參數，進而了

解實際影響系統輸出偏差的主要不確定因素。

1.3 論文架構

本研究共分為六個章節，架構如圖1.3所示：

圖 1.3: 論文架構圖

4
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1. 第一章緒論

介紹研究主題，並敘述研究的動機與目的。

2. 第二章文獻回顧

探討複雜系統參數校準的相關方法與文獻。

3. 第三章校準方法概念

說明參數校準方法概念，以及如何檢驗校準結果。

4. 第四章研究方法

說明參數校準的方法，並詳細介紹其細節。

5. 第五章案例探討

利用一車輛工程案例探討研究方法的成效。

6. 第六章結論

整理本研究之研究成果與討論，並敘述後續研究的方向。

5
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第二章

文獻回顧

2.1 參數估計方法

無論是實驗量測或是物理模型，我們都是希望找到真實系統的現象，而兩者

之間又有一定的差距，暫且將這差距定義為誤差，若誤差太大我們認為物理模型

模擬結果和實驗結果不一致，因此重新調整模擬參數設定，直至誤差小於一某可

接受範圍，則我們認為物理模型有足夠代表性重現系統的行為。圖2.1說明我們如

何以物理模型估算系統的實驗輸出，取代實際的實驗，並校準偏移參數的方法概

念。在圖2.1中，我們以物理模型估算系統輸出，並和系統實驗輸出進行比較，若

誤差小於一某可接受範圍，則取得估計參數，否則更新估計參數，重新估算系統

輸出。

6
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圖 2.1: 系統參數估計流程

針對以物理模型估算實驗輸出，匹配實際實驗輸出，進行參數估計的方法，

常見的方法有：最大似然法、貝氏推估、神經網路、決策樹，本節將介紹這些方

法的原理及優缺點。

1. Maximum Likelihood Methods最大似然法 [5]

最大似然法以機率的概念找出最可重現實驗結果的參數組合，似然函數可表

示為式2.1，y為量測值，θ為欲估計之參數，

藉由找出能最大化似然函數的 θ̂ 如式2.2，似然函數有最大值的必要條件為

式2.3，以此法達成估計參數 θ ，若假設的似然函數與真實情形不符，則無

法獲得準確結果。

L(y|θ) (2.1)
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L(y|θ)|θ=θ̂ (2.2)

∂

∂θ
L(y|θ)|θ=θ̂ = 0 (2.3)

以估計 y 的平均值 µ 和標準差 σ2 為例，假設 y 為高斯分布 (Gaussian

Distribution)，則 y之似然函數如式2.4，對 y進行 m次量測，藉由最大化似

然函數，求 y的平均值和標準差 µ, σ2。

L(y|µ, σ2) =

(
1

2πσ2

)m
2

e−
∑m

i=1(yi−µ)2

2σ2 (2.4)

為滿足似然函數最大值的必要條件，將 L(y|µ, σ2)對 µ、σ2 進行偏微分，其

結果等同於將 ln[L(y | µ, σ2)]對 µ、σ2 進行偏微分。將 ln[L(y | µ, σ2)]對 µ

偏微分如式2.5，可推得 µ̂如式2.6，而將 ln[L(y|µ, σ2)]對 σ2偏微分如式2.7，

可推得 σ̂2如式2.8。

∂

∂µ
ln[L(y|µ, σ2)] = 0 (2.5)

µ̂ = ȳ =
m∑
i=1

yi/n (2.6)

∂

∂σ2
ln[L(y|µ, σ2)] = 0 (2.7)

σ̂2 =
m∑
i=1

(yi − µ̂)2

m
(2.8)

2. Bayesian Estimation貝氏推估

貝式推估結合似然率和條件機率的概念，若有 A和 B兩事件，則 B事件發

生的情況下，A事件發生的機率為 p(A|B)如式2.9，而 A事件發生的情況

下，B事件發生的機率為 p(B|A)如式2.10。
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由於 p(A ∩ B) = p(B ∩ A)如式2.11，我們可將 p(A|B)改寫如式2.12。我們

稱 p(A)為假設的先驗機率，p(A|B)為的後驗機率，為對 p(A)的進一步了

解，而 p(B|A)為假設的似然率，因此貝氏推估亦需考量似然函數假設的正

確性，此外，先驗機率的正確性也會影響貝氏推估的結果 [6]。

p(A|B) =
p(A ∩B)

p(B)
(2.9)

p(B|A) = p(B ∩ A)

p(A)
(2.10)

p(A ∩B) = p(B ∩ A) = p(A|B)p(B) = p(B|A)p(A) (2.11)

p(A|B) =
p(B|A)p(A)

p(B)
(2.12)

現欲推估參數 θ 原先的機率分布為 p(θ)，此為 θ 的先驗機率分布。今已知

p(y)後，可更新其機率分布為 p(θ|y)如式2.13，此為 θ的後驗機率分布，以

此方法估計 θ之值。

p(θ|y) = p(y|θ)p(θ)
p(y)

(2.13)

貝氏推估應用於參數推估的案例：2015年，Green等人 [7]，以貝氏推估估

計震盪器 (oscillator)的參數數值。

3. Neural Network神經網路

近年由於電腦運算力的提升，機器學習成為熱門的工具，其中神經網路

(Neural Network)被廣泛的使用，其優點有不必對系統有全面的了解，且能

產生複雜模型 [8]，具強擬和能力，但須避免過擬和的情形發生。

神經網路的構成由輸入層 (input layer)，一或多個隱藏層 (hidden layer)及輸

出層 (ouput layer)構成，如圖2.2，輸入層為輸入神經網路的參數，輸出層

9



doi:10.6342/NTU201801890

為神經網路輸出結果，隱藏層具有多個神經元，每個神經元具有激勵函數

(activation function)，目的是增加神經網路的非線型，提升神經網路的擬和

能力，常使用的激勵函數如式2.14

F (x) =
1

1 + e−x
(2.14)

由於參數估計屬於回歸問題，因此輸出層神經元的激勵函數為式 2.15。

F (x) = x (2.15)

若第 i − 1層有 ni−1 個神經元，則第 i層的第 j 個神經元之值為式 2.16，再

經過激勵函數處理即為最終輸出值。

xi,j =

ni−1∑
k=1

wi,j × xi−1,k + bi,j (2.16)

而輸出層之誤差利用反向傳播 (back propagation)，回傳至隱藏層，調整隱藏

層神經元的權重 wi,j, bi,j，反向傳播的概念可參見 [9]。神經網路於參數推估

的應用：

1990年 Narendra提出運用神經網路進行參數推估的方法 [10]，2014年Wei

等人以神經網路預測電池之剩餘電量 [11]，2017年 Boada等人以神經網路

預測車輛的轉角值 [12]。

10
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圖 2.2: 神經網路結構示意圖

4. Decision Tree決策樹

決策樹的基本演算法為：根據實驗數據特徵訂定指標，依據指標將實驗數據

分為數個子集合，在子集合中重複此過程，其流程示意圖如圖2.3，雖然決

策樹的複雜程度不如神經網路，但相較於神經網路，能產生較容易理解的規

則：以 x之值作為分類的依據。以決策樹推估系統性能的案例如：2007年，

Geoffrey等人以決策樹推估系統消耗電量 [13]。

11
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圖 2.3: 決策樹示意圖

總結以上討論，貝氏推估、最大似然法皆需考量似然函數假設的正確性，若

假設的似然函數與真實情形不符，則無法獲得準確結果，此外，先驗資訊的準確

率也會影響貝氏推估的結果。神經網路由於能產成複雜的模型，具強大的擬和能

力，因此相當適合分析複雜系統，但須避免過擬和的現象，而決策樹雖無神經網

路強大的擬和能力，但較神經網路易產生容易理解的規則。

2.2 參數估計問題

無論使用何種推估性能輸出的方法，例如：最大似然法、貝氏推估、神經網

路、決策樹，目的皆是最小化實際性能輸出和估算性能輸出之誤差，以進行參數

估計，在這樣推估的過程中，常見的問題有：

1. 無法找到全域最佳解：參數校準結果為區域最佳解。

2. 參數有多組可能解：有多組參數對應相似的性能輸出。

3. 參數校準準確率不足：參數校準結果和實際參數數值不符。

最小化實際性能輸出和估算性能輸出之誤差的過程中，實際性能輸出和估算

性能輸出之誤差即為目標函數，由於目標函數可能為非凸 (noncovex)函數，最小

12
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化目標函數的過程中，可能找到目標函數的區域最佳解 [14] [15]，為找到全域最

佳解，可使用多個隨機的起始點，以避免解為區域最佳解，但隨著參數數量增

加，搜尋範圍變得更大，使用多個起始點的方法效率低落且不切實際 [16]。此外，

若有多組參數對應相似的性能輸出，也就是參數有多組解，如何判斷參數是否為

可能的解，更提升了參數推估的困難性 [4]。本研究將針對以上問題，在第三章說

明如何提升尋搜尋參數解的效率及檢驗其可信度的方法。

本研究亦重視參數校準準確率的問題，為提升校準參數數值的準確率，

Bayarri [6]、Gábor [17]等人提出以精確的先驗資訊提升參數校準的準確度，然而

在推論參數前，大多數情形難以獲得準確的先驗資訊。對應此困難，Arendt [18]、

Conti [19]等人建議使用多個測試實驗，提升參數校準準確率，本研究將在第四章

說明完整的研究方法及提升參數校準準確率的策略。

2.3 小結

根據文獻內容，針對參數校準的問題，尚有以下問題需要解決：

1. 如何有效率的校準多個參數：

需校準之參數有 pm1 , pm2 , ..., pmnp
，在眾多參數中，應設法找出應優先校準

的參數。

2. 如何有效率的搜尋參數的多組解：

當有多組參數的估算性能輸出 ŷm 和實際性能輸出 ym 相似，這些具有相似

性能輸出的參數，都有可能是實際的參數，需以有效率的方法找到所有可能

的參數。

3. 如何檢驗參數校準的結果：

即判斷估算性能輸出 ŷm 和實際性能輸出 ym 相似的方法，需訂定估算性能

輸出和實際性能輸出可接受的誤差範圍，以評估校準參數結果。

4. 如何提升參數校準的準確率：

需降低 p̂m和 pm的誤差，以更精確的掌握系統參數的實際狀況。
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本研究將建立藉由性能偏移，校準參數的完整分析流程，並對以上問題提出

解決方法。
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第三章

校準方法概念

本章先定義校準實驗的意義，接著說明正向校準參數和逆向校準參數的概念，

分析其優缺點和可互補之處，以及如何提升參數校準的效率，最後探討如何以假

設檢定的方法，進一步檢驗參數校準的準確性。

若以實際實驗作為校準實驗，進行參數校準會有以下缺點：

1. 需考慮參數以及系統性能的量測誤差：參數及系統性能的量測結果與實際情

形不符。

2. 系統性能輸出偏移和系統參數偏移之實際關係不明：參數和系統性能的量測

誤差造成難以判斷系統性能偏移的原因。

3. 較高的時間、金錢成本：使用硬體及耗材進行實際實驗需付出額外成本。

因此本研究以物理模型的模擬結果作為虛擬實驗結果，替代實際實驗，並根

據虛擬實驗結果，建立校準參數的方法，當虛擬實驗的性能表現不如期望時，將

其原因視為參數偏移造成，並校準參數。

3.1 校準參數方法一：正向校準

即使以物理模型的虛擬實驗結果取代實際實驗，受限於時間因素，我們仍無

法進行無限次虛擬實驗，只能以有限次數的虛擬實驗，估計在不同參數設定下，
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對應的虛擬實驗結果。我們以估計值 ŷm，匹配虛擬實驗結果 ym，藉由最小化 ŷm

和 ym之誤差，進行參數校準，本研究中將此方法稱為正向校準參數。

以 ym 其中一性能輸出 ym1 進行正向校準為例，ym1 = [ym1,1, ym1,2, ..., ym1,nx ]，

由於測試方式 x 皆相同，我們將 ym1,1, ym1,2, ..., ym1,nx 表示為參數 pm 的函

數，ym1 和 pm 的關係如式3.1，藉由找出 ym1 和 pm 的關係，也就是估算

f1,1(pm), f1,2(pm), ..., f1,nx(pm)，即可獲得性能輸出估計值 ŷm1,1, ŷm1,2, ..., ŷm1,nx。

ym1,1 = f1,1(pm)

ym1,2 = f1,2(pm)
...

ym1,nx = f1,nx(pm)

(3.1)

求得性能輸出的估計值 ŷm1 後，我們計算估計值和虛擬實驗結果的誤差，以

評估兩者相似程度。定義性能輸出 ŷm1 和 ym1 之誤差 E1如式3.2

E1 =
nx∑
i=1

(ŷm1,i − ym1,i)
2 (3.2)

為了找出有較小性能誤差 E1對應的 p̂m，我們搜尋許多不同的 p̂m，估算這些

p̂m對應的性能輸出 ŷm1，並計算性能輸出誤差 E1的數值。搜尋許多 p̂m後，我們

得到多個 E1 的數值，分別對應不同的 ŷm1，假設 E1 的數值分布如圖3.1，較小的

E1數值代表當參數值為其對應的 p̂m時，ŷm1 和 ym1 相似，則我們將 p̂m視為可能

的參數值，以此方法進行正向校準參數。
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圖 3.1: E1分布圖

然而正向校準會面臨的問題是，隨著參數數量 np 增加，pm 參數組合數量呈

指數成長 [20]，參數組合數量 nset 如式3.3，其中 c為參數解析度，代表搜尋時不

同 p̂m 的差值，參數的差值越小，解析度越高，可更精確的校準參數，但搜尋的

參數也越多，需花費較多計算時間。

nset ∝ cnp (3.3)

此外，若有多組參數 p̂m可產生相似 ym1 的性能輸出，使用最佳化方法時容易

陷入區域最佳解，若想要找出所有可能的 p̂m，在不確定是否有多組解的情形下，

需藉由以多個不同起始點進行搜尋，效率差且耗費計算資源，

綜合以上討論，正向校準參數尚有以下問題需要解決，以提升參數校準的效

率：

1. 判斷參數是否有多組解：若參數為唯一解，則可不必搜尋多組解。

2. 決定搜尋參數的初始值：以接近實際參數值作為搜尋的初始值。

3. 縮減搜尋參數的範圍：根據搜尋的初始值決定對應的搜尋範圍。

17
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3.2 校準參數方法二：逆向校準

為解決正向校準參數的困難之處，我們需提供一可靠之初始值，縮減正向校

準的搜尋範圍，並需判斷該系統輸出是否有多組參數解之可能，承前章節之符

號，我們令物理模型函數及其輸出為 ym = fm(pm; x)，由於測試方式 x皆相同，

我們藉由求反函數 pm = f−1(ym)推估參數 p̂m，這種以反函數推估參數 p̂m 的方

法，在本研究中稱為逆向校準方法。

以 ym其中一性能輸出 ym1 進行逆向校準為例，我們將 pm表示為式3.4，藉由

求得 f−1
1 (ym1), f

−1
2 (ym1), ..., f

−1
np

(ym1)，即可推估 p̂m。

pm1 = f−1
1 (ym1)

pm2 = f−1
2 (ym1)

...

pmnp
= f−1

np
(ym1)

(3.4)

由於對應特定性能輸出的參數可能有多組解，無法保證能以逆向校準方法準

確求得 p̂m1 , p̂m2 , ..., p̂mnp
。但配合正向校準方法，逆向校準參數可解決以下問題：

1. 判斷參數是否有多組解

若逆向校準的準確率高，可推測參數應為唯一解，若逆向校準參數準確低，

可能原因為：1.參數有多組解、2.逆向校準本身誤差

假設一物理模型共有 3個參數，分別為 pm1 , pm2 , pm3，以該物理模型進行一

次虛擬實驗，得性能輸出 ym1，以正向校準方法估計 pm1 , pm2 , pm3 在不同設

定值下，對應的性能輸出 ŷm1，這些不同 pm1 , pm2 , pm3 的設定值中，有部分

可產生和 ym1 相似的性能輸出，為可能的參數設定值。我們將可能的參數

設定值對應的 pm1 , pm2 , pm3 分別畫出分布圖，假設分布圖如圖3.2，可見 pm1

有較小的分布範圍，pm1 可能的數值分布於 0.94至 0.96，pm2 , pm3 有較大的

分布範圍，pm2 可能的數值分布於 1.0至 1.2，pm3 可能的數值分布於 0.8至

1.0，由此推論，pm1 應為唯一解，pm2 , pm3 應有多組解。
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圖 3.2: 參數分布圖

若以逆向校準參數方法能準確校準 pm1，可得知 pm1 應為唯一解，若 pm1 逆

向校準的準確率低，而以正向校準方式檢驗，pm1 的分布如圖3.2，顯示 pm1

應為唯一解，則可判斷準確率低的原因為逆向校準本身誤差，此時應設法提

升逆向校準結果。

而 pm2 , pm3 由於有多組解，將導致逆向校準方法無法準確校準參數，若

pm2 , pm3 逆向校準的準確率低，而以正向校準方式檢驗結果 pm2 , pm3 的分布

如圖3.2，顯示 pm2 , pm3 有多組解，則可判斷準確率低原因可能為 pm2 , pm3 有

多組解。

2. 提供正向校準初始值及搜尋範圍

逆向校準方法藉由反函數推估 p̂m，作為正向校準參數搜尋的初始值，但由

於不知道 p̂m 和 pm 的誤差大小，正向校準方法的參數搜尋範圍未知。本研

究建議依據逆向校準之準確率，決定正向校準時參數 pm1 , pm2 , ..., pmnp
的搜

尋範圍。

p̂m1 p̂m2 p̂m3 假設 pm1 逆向校準準確率高，代表逆向校準 pm1 大多數情形接

近真實值，因此將會有較小的搜尋範圍，如圖3.3，假設逆向校準 pm2 , pm3

準確率低，則 pm2 , pm3 會有較大的搜尋範圍，如圖3.4。
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圖 3.3: pm1 搜尋範圍

圖 3.4: pm2 , pm3 搜尋範圍

3.3 參數校準檢驗方法

逆向校準雖然可不經由疊代運算，以反函數快速推估參數，但參數是否準確

未知，本研究建議配合正向校準方法，以假設檢定判斷是否接受逆向校準的結

果。

以 ym其中一性能輸出 ym1 檢驗逆向校準結果為例，以正向校準方法估計逆向

校準所得 p̂m 對應之性能輸出 ym1，若 p̂m ≡ pm，則性能輸出誤差 E1 值應為 0，

但由於需考量正向校準的性能輸出估計誤差，故性能輸出誤差 E1不為 0。假設正
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向校準的估計誤差為常態分布，我們隨機取樣 ns組 pm，計算 ns組性能輸出誤差

E1，其平均值為 Ē1，標準差為 s1，我們希望估算性能輸出和實際性能輸出盡可能

相似，也就是較小的性能輸出誤差 E1，因此接受性能輸出誤差 E1 位於接受域的

p̂m，為決定接受域大小，首先須決定顯著水準 α，一般使用 α=0.05，對應單邊的

95%信賴區間，常使用的 α及對應的 zα值如表3.1，

表 3.1: 單邊信賴區間 z值表

信賴區間 α zα
90% 0.1 1.282
95% 0.05 1.645
99% 0.001 2.326

若 E1滿足式3.5，代表性能輸出誤差 E1位於接受域，信任校準結果，若否則

代表 E1位於拒絕域，不信任校準結果，如圖3.5。

E1 < Ē1 + zα × s1 (3.5)

圖 3.5: 信賴區間

若信任逆向校準結果，代表 p̂m 應相當接近 pm，此時只須搜尋 p̂m 附近之參

數即可，若不信任逆向校準結果，代表 p̂m可能和 pm誤差較大，則應擴大搜尋範

圍，如圖3.6、3.7、3.8。
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圖 3.6: pm1 搜尋範圍

圖 3.7: pm2 搜尋範圍

圖 3.8: pm3 搜尋範圍
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第四章

研究方法

本章延續第三章內容，結合正、逆向校準參數方法進行參數校準，首先介紹

參數校準的整體流程，接著分別說明各步驟的細部執行方法，以及使用多項性能

輸出提升校準參數準確率的方法。

4.1 方法流程

本研究以神經網路建立正、逆向校準模型，進行參數校準，流程如圖4.1

1. 找出重要參數：

評估參數對系統性能之影響，找出對系統性能影響較大的重要參數，忽略其

他參數的影響，以降低分析的複雜度，提升參數校準的效率。

2. 建立訓練集、驗證集、測試集：

決定重要參數的分布情形，以物理模型進行虛擬實驗，建立訓練集、驗證

集、測試集，避免校準模型發生過度擬合的情形，提升參數校準的準確率。

3. 建立正向校準模型：

根據訓練集建立正向校準模型，正向校準模型可依據重要參數數值，估計性

能輸出，藉由最小化估計性能輸出和實際性能輸出誤差，回推參數數值，並

評估校準結果的準確率。
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4. 建立逆向校準模型：

根據訓練集建立逆向校準模型，逆向模型可依據性能輸出，直接推估重要參

數數值，並提供正向校準參數時參數的初始值和搜尋範圍，提升校準的效

率。

5. 校準參數：

根據虛擬實驗結果，以正、逆向校準模型進行參數校準。

圖 4.1: 主流程圖

4.2 找出重要參數

同時回推所有參數是艱鉅的任務，本研究以主因素分析找出對性能輸出影響

大的重要參數，並忽略其他參數的影響，降低分析複雜系統的困難度，由於物理

模型可能有多項性能輸出，本研究建議對在意之性能輸出進行主因素分析，以汽

車模型為例，假設性能輸出有扭力、馬達轉速、油耗表現，而我們最在意的是汽

車的油耗表現，則對油耗表現進行主因素分析。
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1. 主因素分析：

主因素分析進行方法為：為參數設定兩水準，分別為高水準和低水準，藉由

分析參數在不同水準下性能輸出的表現，找出重要參數。若參數 pmk
無明確

資訊，建議設定高水準為 pmk
× 110%，低水準為 pmk

× 90%。

若在意之性能輸出為第 i個性能輸出的第 j項 ymi,j，當所有參數為原設定值

時，物理模型 fm(x,pm)模擬結果 ymi,j 之值為 ȳmi,j，當參數 pmk
為高水準

時，ymi,j 之值為 yk+mi,j
，參數 pmk

為低水準時，ymi,j 之值為 yk−mi,j
，如圖4.2。

圖 4.2: 主因素分析示意圖 1

依序對所有參數進行主因素分析，如圖4.3，參數 pmk
之主因素為 yk+mi,j

−

yk−mi,j
，主因素絕對值較大值，代表該參數偏移對性能輸出影響較大，為重要

參數，最後共從 np個參數中選出 nm個重要參數。
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圖 4.3: 主因素分析示意圖 2

2. 重要參數分類：

’使用模型校準以識別複雜系統參數數值之方法’ [20]，建議將重要參數進一

步分為：直接量測參數及模型校準參數。

有些重要參數易於量測，易於量測之重要參數可直接量測，不易量測之重要

參數則以模型校準，然而，重要參數間的交互作用未知，若忽略易於量測之

重要參數的影響，可能造成無法校準不易量測之重要參數，因此本研究建議

進行虛擬實驗時，仍需考量易於量測的重要參數偏移對性能輸出之影響，但

在校準時可以量測結果替代校準結果，進一步提升校準準確率。

本研究建議仍可使用量測方式獲得直接量測參數數值，但校準參數時，需考

慮所有重要參數偏移之影響，並以一數學案例說明原因。

假設一簡單系統，性能輸出 ym1 有 2個值，分別為 ym1,1及 ym1,2，系統有三

個參數，分別為 pm1、pm2、pm3。

ym1,1及 ym1,2分別為：

ym1,1 = 2pm1 + (pm2 + 1) + 0.005pm3 (4.1a)

ym1,2 = 4pm1 + (pm2 + 1)2 + 0.005pm3 (4.1b)
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假設 pm1、pm2、pm3 原設計點為 1.0，受不確定因素影響，最小值為 0.9，最

大值為 1.1，分布為均勻分布 (uniform distribution)，如表4.1

表 4.1: 設計變數分布

設計變數 分布類型 原設計點 最小值 最大值
pm1 均勻分布 1.0 0.9 1.1
pm2 均勻分布 1.0 0.9 1.1
pm3 均勻分布 1.0 0.9 1.1

假設 ym1,2為關心的性能輸出，進行主因素分析後，結果如表5.3

表 4.2: 主因素分析結果

參數 主因素
pm1 0.805
pm2 0.805
pm3 0.005

假設 pm2 易於量測，而 pm3 之影響可以忽略，依據 [20]之作法則僅需校準

pm1，將 pm1 設定為最小值 0.9，最大值 1.1之均勻分布，pm2、pm3 設定為原

設計點 1，隨機產生 50筆資料建立逆向校準模型，另將 pm1、pm2、pm3 設

定為最小值 0.9，最大值 1.1之均勻分布，隨機產生 10筆資料，p̂m1 之值。

校準模型預測結果如表4.3，

表 4.3: 校準模型預測結果 (MSE=0.0414)

資料編號 pm1 p̂m1

1 0.9222 0.9001
2 1.0472 1.0092
3 1.0530 1.0931
4 0.9320 0.9470
5 1.0008 1.0265
6 1.0695 1.0194
7 1.0538 1.1177
8 0.9684 0.8991
9 0.9874 1.0242
10 1.0416 1.0403

雖然 pm2 可直接量測，但結果顯示若不考慮 pm2 之變動，則無法準確 p̂m1。
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現在將 pm1、pm2 設定為最小值 0.9，最大值 1.1之均勻分布，pm3 設定為原

設計點 1隨機產生 50筆資料建立逆向校準模型，p̂m1 之值。

預測結果如表4.4，可準確 p̂m1，結果顯示即使忽略 pm3 變動之影響，仍可準

確 p̂m1，但若忽略重要參數 pm2 之影響，則無法準確 p̂m1，因此應考量所有

重要參數偏移造成性能輸出之影響。

表 4.4: 校準模型預測結果 (MSE=0.0023)

資料編號 pm1 p̂m1

1 0.9222 0.9212
2 1.0472 1.0465
3 1.0530 1.0561
4 0.9320 0.9316
5 1.0008 1.0045
6 1.0695 1.0664
7 1.0538 1.0505
8 0.9684 0.9679
9 0.9874 0.9866
10 1.0416 1.0390

4.3 建立訓練集、驗證集、測試集

為避免校準模型過度擬合訓練集資料，需使用驗證集資料檢驗校準模型準確

率，並對校準模型做出調整，最後使用模型完全測試集資料評估模型預測未見

資料的準確率，以提升校準參數的準確率，建立訓練集、驗證集、測試集方法如

下。

1. 設定重要參數分布情形：

建立訓練集時，若只能進行較少的實驗次數，建議以直交表設定重要參數分

布情形，若允許較多次的實驗次數，建議以蒙地卡羅法隨機產生重要參數分

布情形，而建立驗證集及測試集時皆使用蒙地卡羅法隨機產生重要參數分布

情形。

2. 建立訓練集、驗證集、測試集：

依據重要參數分布情形，將重要參數分別設定為 p1m,p2m, ..., pntrainm ，以物理

模型 fm(pm; x)進行 ntrain次虛擬實驗，產生 ntrain組實驗數據，作為訓練集。
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每組虛擬實驗數據共有 ny 個性能輸出。

第 1組為：y1m1
, y1m2

, ..., y1mny

第 2組為：y2m1
, y2m2

, ..., y2mny

第 ntrain組為：yntrainm1
, yntrainm2

, ..., yntrainmny

接下來分別進行 nval次虛擬實驗，作為驗證集，及 ntest次虛擬實驗，做為測

試集。ntrain, nval, ntest建議數量為 2：1：1。

3. 模型預測能力評估：

• 訓練集：

根據訓練集的資料，以神經網路建立預測模型，由於神經網路能產生

複雜的模型，因此容易發生過擬合的現象，過擬合的原因為在訓練過

程中，模型過度擬合訓練集的資料，過擬合造成模型對於訓練資料的

預測能力表現良好，但對於未見過的資料預測能力表現得很差，而對

未見過資料的預測能力稱為模型的泛化能力，

• 驗證集：

為了避免過擬合的現象，使用驗證集檢驗模型的泛化能力，並做出調

整是必要的。雖然驗證集的資料並未用來訓練模型，但利用驗證集檢

驗模型泛化能力，做出相應調整，使驗證集和訓練集的預測準確率更

為接近時，亦有可能對驗證集產生些微的過擬合現象。

• 測試集：

為了客觀的評估模型泛化能力，最後會使用測試集進行檢驗，測試集

在訓練模型以及調整模型的過程中皆未曾使用，僅用於評估最終模型

的泛化能力。一般而言，雖然藉由調整模型，使驗證集和訓練集的預

測準確率更為接近，相較於訓練集的準確率，驗證集的準確率仍然較

差，而測試集之準確率又略遜驗證集的準確率，但差距通常會小於驗

證集和測試集的差距，若模型的泛化能力佳，驗證集的準確率亦有可

能高於測試集。
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4.4 建立正向校準模型

正向校準模型可推估參數對應的性能輸出，藉由尋找性能輸出和實際性能輸

出相似的參數，達成校準參數的目的，若有多個參數性能輸出和實際性能輸出相

似，也可使用正向校準模型找出所有可能的參數組合。

1. 建立模型：

由於以物理模型進行虛擬實驗需花費較久時間，本研究以神經網路建立正向

校準模型，快速推估物理模型 ym1 , ym2 , ..., ymny
等性能輸出。

以推估性能輸出 ym1 為例，以 pm作為輸入層，ym1,1作為輸出層，神經網路

架構如圖4.4

圖 4.4: 神經網路架構示意圖 1

接著分別以 ym1,2, ..., ym1,nx 作為輸出層，以神經網路建立 nx 個正向校準模
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型。

ŷm1,1 = f̂ fwd
1,1 (pm) (4.2a)

ŷm1,2 = f̂ fwd
1,2 (pm) (4.2b)

ŷm1,nx = f̂ fwd
1,nx

(pm) (4.2c)

仍以 pm作為輸入層，對 ym2 , ..., ymny
以相同作法建立正向校準模型：

ŷm2,1 = f̂ fwd
2,1 (pm) (4.3a)

ŷm2,2 = f̂ fwd
2,2 (pm) (4.3b)

ŷm2,nx = f̂ fwd
2,nx

(pm) (4.3c)

ŷmny ,1 = f̂ fwd
ny ,1(pm) (4.4a)

ŷmny ,2 = f̂ fwd
ny ,2(pm) (4.4b)

ŷmny ,nx = f̂ fwd
ny ,nx

(pm) (4.4c)

最後共建立 nx × ny 個正向校準模型。

2. 保留預測準確率高的模型：

由於建立之模型不一定皆能準確推估性能輸出，我們以驗證集檢驗模型，只

保留可準確推估性能輸出的正向校準模型，如圖4.5。
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圖 4.5: 預測結果示意圖

為比較模型的準確率，需先將模型預測結果的誤差標準化，定義模型

f̂ fwd
i,j (pm)的標準化常數為 Ri,j，由於訓練集資料筆數較多，以訓練集資料

計算之 Ri,j 較具代表性，因此根據訓練集 ntrain 筆資料計算 Ri,j 的數值，如

式4.5，而模型 f̂ fwd
i,j (pm)在驗證集之準確率，則根據驗證集 nval 資料計算，

如式4.6。

Ri,j =

ntrain∑
r=1

(yrmi,j
− ȳmi,j)

2/ntrain (4.5)

1−
∑nval

r=1(y
r
mi,j

− ŷrmi,j
)2/nval

Ri,j

(4.6)

最後保留 nf 個正向校準模型，分別推估 nf 個性能輸出數值，並將 nf 個性

能輸出數值改寫為式4.7，各性能輸出對應的標準化常數改寫為式4.8。

ŷset =
[
ŷset,1 ŷset,2 · · · ŷset,nf

]
1×nf

(4.7)

Rset =

[
Rset,1 Rset,2 · · · Rset,nf

]
1×nf

(4.8)

藉由 nf 個準確率高的正向校準模型，可預測在特定參數設定下的性能輸出，

並計算和實際性能輸出的誤差，以性能輸出誤差進行參數校準，定義性能輸
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出誤差為 Eset，可表示為式4.9。

Eset =

nf∑
i=1

(yset,i − ŷset,i)
2

Rset,i
(4.9)

3. 建立接受域與拒絕域

計算驗證集 nval 筆資料，Eset 的平均值 Ēset 及標準差 sset，首先決定顯著水

準 α，一般使用 α=0.05，對應單邊的 95%信賴區間，建立 Ēset 的接受域與

拒絕域，若 Eset 滿足式4.10，代表性能輸出誤差 Eset 位於接受域，信任校準

結果，若否則代表 Eset位於拒絕域，不信任校準結果，如圖4.6。

Eset < Ēset + zα × sset (4.10)

圖 4.6: Eset接受域和拒絕域

4.5 建立逆向校準模型

逆向校準模型可根據實際性能輸出，直接推估參數數值，若有多個參數性能

輸出和實際性能輸出相似，雖然逆向校準模型無法找到所有可能參數，但可提供

正向校準模型參數搜尋的初始值和搜尋範圍，提升校準參數的效率。
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1. 建立模型：

和建立正向校準模型一樣，以神經網路建立逆向校準模型，但輸入層和輸出

層有所改變，以 ym1 校準 pm1 為例，以 ym1 作為輸入層，pm1 做為輸出層，

神經網路架構如圖4.7

圖 4.7: 神經網路架構示意圖 2

接著分別以 pm2 , ..., pmnm
做為輸出層，以神經網路建立 nm 個逆向校準模

型。

p̂m1 = f̂ inv
1,1 (ym1) (4.11a)

p̂m2 = f̂ inv
1,2 (ym1) (4.11b)

p̂mnm
= f̂ inv

1,nm
(ym1) (4.11c)

再以 ym2 , ym3 , ..., ymny
作為輸入層，分別以 pm1 , pm2 , ..., pmnm

做為輸出層，

用相同的作法建立逆向校準模型，最後共建立 nm × ny 個逆向校準模型。
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p̂m1 = f̂ inv
2,1 (ym2) (4.12a)

p̂m2 = f̂ inv
2,2 (ym2) (4.12b)

p̂mnm
= f̂ inv

2,nm
(ym2) (4.12c)

p̂m1 = f̂ inv
ny ,1(ymny

) (4.13a)

p̂m2 = f̂ inv
ny ,2(ymny

) (4.13b)

p̂mnm
= f̂ inv

ny ,nm
(ymny

) (4.13c)

2. 建立決策樹模型：

建立之逆向校準模型，在不同參數區間可能有不同準確率，假設 f̂ inv
1,1 (ym1)

在 pm1>1 時有較高的準確率，f̂ inv
2,1 (ym2) 在 pm1<1 時有較高的準確率，如

表4.5，故選擇適合的模型可提升參數校準的準確率。

表 4.5: 設計變數分布

f̂ inv
1,1 (ym1) f̂ inv

2,1 (ym2)

pm1>1 高準確率 低準確率
pm1<1 低準確率 高準確率

本研究根據各逆向校準模型結果，以決策樹模型判斷逆向校準模型準確的區

間，進一步提升校準準確率，一共建立 nm個決策樹模型。

p̂m1 = f̂dt
1 (p̂set) (4.14a)

p̂m2 = f̂dt
2 (p̂set) (4.14b)

p̂mnm
= f̂dt

nm
(p̂set) (4.14c)
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4.6 提升參數校準準確率

為了提升參數校準準確率，本研究建議使用三種方法提升參數校準準確率：

1. 使用更多訓練資料

2. 使用不同性能輸出

3. 使用更多測試方法

1. 取得更多訓練：

對參數進行更多次取樣並進行虛擬實驗，使訓練集資料更充足，以提升參數

校準的準確率。以 ym1 校準參數為例，其學習曲線如圖4.8，隨著訓練資料

數量增加，雖然預測訓練集參數的準確率略為下降，但預測驗證集的參數準

確率從 0.7上升至 0.78，可見取得更多訓練資料可提升參數校準的準確率。

圖 4.8: 使用更多訓練資料結果示意圖

2. 使用不同性能輸出：

不同性能輸出對於參數偏移的影響不同，選擇適當的性能校準偏移的參數也

是一個方法，在不同參數設定下進行虛擬實驗，性能輸出可能相似，造成難
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以校準參數偏移量，如圖4.9，y1m1
, y2m1

相似度高，難以分辨差異，造成參數

校準困難

圖 4.9: 差異性小的性能輸出示意圖

此時建議以不同性能輸出校準參數，如圖4.10，y1m2
, y2m2

相似度低，較易分

辨差異，有利於校準參數。
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圖 4.10: 差異性大的性能輸出示意圖

現選擇以 ym2 校準參數，其學習曲線如圖4.11，可見相較於圖4.8，以 ym2 校

準驗證集的參數有較高的準確率，從 0.78上升至 0.85。

圖 4.11: 使用不同性能輸出結果示意圖
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3. 使用更多測試方法：

亦可藉由進行更多測試提高參數校準準確率，系統參數相同的偏移，對於不

同的測試方法，可能造成不同的性能偏移幅度。同樣使用 ym2 校準參數，但

使用更多測試方式，可見圖4.12相較於圖4.10，更容易分辨性能輸出 ym2 的

差異，有利提升參數校準的準確性。

圖 4.12: 使用更多測試方法示意圖

因此使用更多的測試方法，有可能提升校準參數的準確率，如圖4.13，隨著

增加測試方法，預測驗證集參數的準確率有所提升。
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圖 4.13: 使用更多測試方法結果示意圖

4.7 校準參數

建立完正、逆向校準模型後，即可校準參數，校準流程如圖4.14。

圖 4.14: 校準參數流程
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1. 逆向校準模型校準：

根據性能輸出 ym，以逆向校準模型校準參數，得 p̂set。

2. 決策樹模型校準：

根據逆向校準模型結果 p̂set，以決策樹模型再次校準參數得 p̂m，並定

義驗證集中校準 pm1 , pm2 , ..., pmnm
誤差的標準差為 εs1 , εs2 , ..., εsnm

；校準

pm1 , pm2 , ..., pmnm
誤差的最大值為 εmax1 , εmax2 , εmaxnm

。

3. 正向校準模型檢驗

根據決策樹模型校準結果 p̂m，以正向校準模型估計對應之性能輸出 ŷset，若

有參數可準確量測，可用參數量測結果取代校準結果，並計算 ŷset 和 yset 之

誤差 Eset，評估是否接受校準結果 p̂m。

4. 搜尋其他可能參數

若信任校準結果，則在搜尋範圍內尋找位於接受域的參數，搜尋範圍根據兩

倍校準誤差的標準差 εs1, εs2, ..., εs,nm 如式4.15

[p̂m1 − 2εs1 , p̂m1 + 2εs1 ]

[p̂m2 − 2εs2 , p̂m2 + 2εs2 ]

...[
p̂mnm

− 2εsnm
, p̂mnm

+ 2εsnm

]
(4.15)

若若不接受 p̂m，則不信任校準結果，在較大的搜尋範圍內尋找位於接受域

的參數，搜尋範圍根據校準誤差的最大值 εmax1 , εmax2 , εmaxnm
如式4.16

[p̂m1 − εmax1 , p̂m1 + εmax1 ]

[p̂m2 − εmax2 , p̂m2 + εmax2 ]

...[
p̂mnm

− εmaxnm
, p̂mnm

+ εmaxnm

]
(4.16)
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第五章

案例探討

本章將以一車輛工程案例，執行第四章的研究方法，從以主因素分析找出重

要參數、以物理模型進行虛擬實驗，至以性能輸出進行參數校準。

5.1 車輛工程案例

本研究在Matlab環境下，以一車輛模型模擬車輛動態，輸入為測試方式及車

輛參數，以Matlab Simulink計算車輛的性能輸出，如圖5.1。

圖 5.1: Matlab Simulink示意圖

車輛模型為一油電混合車，如圖5.2，車輛平時以電池驅動，以前軸馬達和後

軸馬達行駛，且當車輛煞車時，可藉由煞車回充為電池充電。當電力不足時會以

引擎使用燃料驅動前軸輔助馬達行駛。
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圖 5.2: 車輛模型示意圖

車輛性能輸出計算流程如圖5.3，首先根據車輛動態，計算車輛所需動力，如

圖5.4，計算完所需車輛動力後，以控制器進行動力分配如圖5.5，根據動力分配結

果，計算對應的馬達扭矩，馬達耗能、車輛實際速度等性能輸出，如圖5.6。

圖 5.3: 性能輸出計算流程
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圖 5.4: 動力計算

圖 5.5: 動力分配
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圖 5.6: 性能輸出計算

5.1.1 找出重要參數

New European Driving Cycle(NEDC Cycle)為一常見測試車輛耗能的方式，測

試方式如圖5.7，可見 0秒至 800秒的測試方式式相同的，為加快模擬的速度，本

研究將重複的測試方式去除，簡化後的測試方式如圖5.8。

圖 5.7: 測試方法

45



doi:10.6342/NTU201801890

圖 5.8: 新測試方法

由於模擬過程車輛是在電池充滿電的狀況下行駛，故並未使用引擎和前軸輔

助馬達，僅使用前軸馬達、後軸馬達能耗表現以及電池總耗電量校準參數，如

表5.1，在此工程案例我們最關心的性能輸出是電池耗電量，故對電池耗電量進行

主因素分析，由於模型中部分參數為二維矩陣，矩陣內有多個數值，例如：馬達

性能曲線，難以進行主因素分析，因此並未對所有參數進行主因素分析，本研究

對汽車物理模型中 22個參數進行主因素分析，如表??。

表 5.1: 量測輸出

性能輸出 替代符號
前軸馬達消耗能量 ym1

後軸馬達消耗能量 ym2

前軸馬達煞車回充能量 ym3

後軸馬達煞車回充能量 ym4

電池總耗電量 ym5
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表 5.2: 主因分析參數

參數編號 參數物理意義
1 前軸馬達控制扭力上限
2 前軸馬達控制扭力下限
3 後軸馬達控制扭力上限
4 後軸馬達控制扭力下限
5 後軸變速箱換檔速度
6 前軸馬達齒比 1
7 前軸馬達齒比 2
8 後軸馬達齒比 1
9 後軸馬達齒比 2
10 後軸馬達齒比 3
11 最低充電速限
12 最低充電電量
13 離合器控制扭力上限
14 離合器控制扭力下限
15 車重
16 輪胎滾動阻力
17 輪胎半徑
18 最大煞車力
19 風阻係數
20 車輛正投影面積
21 齒輪軸轉動慣量
22 齒輪阻尼係數

進行主因素分析後，主因素不為 0之參數共有 12個，如表5.3，由於實際車輛

的馬達齒比參數、最低充電速限應不會變動，故僅分析車重、風阻係數、車輛正

投影面積、輪胎滾動阻力、輪胎半徑、最大煞車力等 6個參數。

表 5.3: 主因素排名

主因素排名 參數物理意義 主因素
1 車重 0.7245
2 風阻係數 0.6833
3 車輛正投影面積 0.6833
4 輪胎滾動阻力 0.5326
5 輪胎半徑 0.1242
6 前軸馬達齒比 2 0.1075
7 後軸馬達齒比 1 0.0904
8 前軸馬達齒比 1 0.0453
9 後軸馬達齒比 3 0.0452
10 後軸馬達齒比 2 0.0171
11 最大煞車力 -0.0087
12 最低充電速限 0.0015
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5.1.2 建立訓練集、驗證集、測試集

假設參數最小值為原設定值 0.8倍，最大值為原設定值 1.2倍，且為均勻分

布，如表5.4，隨機產生 2000組參數，以物理模型進行模擬，獲得 2000筆虛擬實

驗數據，其中 1000筆作為訓練集、500筆作為驗證集、500筆作為測試集。

表 5.4: 參數設定值

參數物理意義 替代符號 原設定值 最小值 最大值
車重 pm1 2230 1858 2676

輪胎滾動阻力 pm2 0.010 0.008 0.012
輪胎半徑 pm3 0.370 0.296 0.444
最大煞車力 pm4 15000 12500 18000
風阻係數 pm5 0.370 0.296 0.444

車輛正向投影面積 pm6 2.790 2.232 3.348

為比較各參數校準結果，需先將參數數值標準化，標準化方法為將參數數值

除以參數原設定值，參數標準化結果如表5.5

表 5.5: 參數標準化結果

參數物理意義 替代符號 原設定值 最小值 最大值
車重 pm1 1.0 0.8 1.2

輪胎滾動阻力 pm2 1.0 0.8 1.2
輪胎半徑 pm3 1.0 0.8 1.2
最大煞車力 pm4 1.0 0.8 1.2
風阻係數 pm5 1.0 0.8 1.2

車輛正向投影面積 pm6 1.0 0.8 1.2

5.1.3 建立正向校準模型

1. 移除性能輸出重複值

每個性能輸出有 593個值，但我們不必為每個值都建立模型，可去除重複值

以節省計算量，以 ym1為例，若 y1m1,1
= y1m1,2

, y2m1,1
= y2m1,2

,...,y2000m1,1
= y2000m1,2

，

也就是 2000筆資料皆滿足 ym1,1 = ym1,2 的條件，則只需要預測 ym1,1 即可。

原 y1m1
如圖5.9，移除重複值後如圖5.10 y1m1,j
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圖 5.9: 原 y1m1

圖 5.10: 移除重複值後的 y1m1

依序移除各項性能輸出重複值後，各項性能輸出保留數值的數量，如表5.6
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表 5.6: 剩下性能輸出數值的數量

原數量 保留數量
ym1 593 253
ym2 593 275
ym3 593 78
ym4 593 78
ym5 593 488

2. 建立正向校準模型

以神經網路建立正向校準模型，使用 scikit-learn(version 0.19.0)之套件 ML-

PRegressor，以 1層隱藏層、50個神經元進行訓練，詳細設定參數如下：

MLPRegressor(hidden_layer_sizes=(50,), max_iter=2000,

alpha=0.0,activation=’relu’,solver=’lbfgs’,tol=0.0001)

根據訓練集 1000筆資料，以此參數設定依序建立正向校準模型如：

f̂ fwd
1,1 (pm), f̂ fwd

1,2 (pm), ..., f̂ fwd
1,253(pm)

f̂ fwd
2,1 (pm), f̂ fwd

2,2 (pm), ..., f̂ fwd
2,275(pm)

f̂ fwd
3,1 (pm), f̂ fwd

3,2 (pm), ..., f̂ fwd
3,78 (pm)

f̂ fwd
4,1 (pm), f̂ fwd

4,2 (pm), ..., f̂ fwd
4,78 (pm)

f̂ fwd
5,1 (pm), f̂ fwd

5,2 (pm), ..., f̂ fwd
5,488(pm)

我們僅保留在驗證集準確率達 99% 之模型，模型 f̂ fwd
i,j (pm) 的標準化

常數 Ri,j 如式5.1，且 ntrain = 1000，模型 f̂ fwd
i,j (pm) 之準確率如式5.2，且

nval = 500，各性能輸出保留模型的數量如表5.7。

Ri,j =

ntrain∑
r=1

(yrmi,j
− ȳmi,j)

2/ntrain (5.1)

1−
∑nval

r=1(y
r
mi,j

− ŷrmi,j
)2/nval

Ri,j

(5.2)
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表 5.7: 保留模型數量

性能輸出 訓練模型數量 保留模型數量
ym1 253 35
ym2 275 189
ym3 78 14
ym4 78 28
ym5 488 412

最後共保留 678個模型，將其改寫為式5.3，模型對應的標準化常數改寫為

式5.4

ŷset =
[
ŷset,1 ŷset,2 · · · ŷset,678

]
1×678

(5.3)

Rset =

[
Rset,1 Rset,2 · · · Rset,678

]
1×678

(5.4)

則性能輸出估計誤差 Eset可表示為式5.5。

Eset =
678∑
i=1

(yset,i − ŷset,i)
2

Rset,i
(5.5)

3. 建立接受域與拒絕域

針對驗證集 500筆資料，畫出 Eset的分布圖如圖5.11。
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圖 5.11: Eset分布圖

Eset 平均值、標準差及接受域如表5.8，以 95% 信賴區間，α = 0.05，

z0.05=1.645建立接受域範圍。

表 5.8: 接受域

平均值 標準差 接受域
7.3203 4.4852 Eset<11.3153

5.1.4 建立逆向校準模型

1. 建立逆向模型

定義模型 p̂mk
= f̂ inv

i,k (ymi
)以 Neural Network建立逆向校準模型，使用 scikit-

learn(version 0.19.0)之套件MLPRegressor，以 1層隱藏層、50個神經元進行

訓練，詳細設定參數如下：

MLPRegressor(hidden_layer_sizes=(50,), max_iter=2000,

alpha=0.0,activation=’relu’,solver=’lbfgs’,tol=0.00001)
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根據訓練集 1000筆資料，以此設定參數依序建立逆向校準模型如：

f̂ inv
1,1 (ym1), f̂

inv
1,2 (ym1), ..., f̂

inv
1,6 (ym1)

f̂ inv
2,1 (ym2), f̂

inv
2,2 (ym2), ..., f̂

inv
2,6 (ym2)

f̂ inv
3,1 (ym3), f̂

inv
3,2 (ym3), ..., f̂

inv
3,6 (ym3)

f̂ inv
4,1 (ym4), f̂

inv
4,2 (ym4), ..., f̂

inv
4,6 (ym4)

f̂ inv
5,1 (ym5), f̂

inv
5,2 (ym5), ..., f̂

inv
5,6 (ym5)

方均根誤差如表5.9。

表 5.9: 驗證集單一性能輸出方均根誤差

pm1 pm2 pm3 pm4 pm5 pm6

ym1 0.00193 0.00352 0.00344 0.14000 0.08798 0.09108
ym2 0.00343 0.00559 0.00236 0.12938 0.08771 0.08581
ym3 0.00472 0.00838 0.00363 0.00864 0.08198 0.08469
ym4 0.00502 0.01138 0.00346 0.01055 0.08871 0.08584
ym5 0.00487 0.00627 0.00836 0.02131 0.08499 0.08548

將一共 30個校準值表示為：p̂set = [p̂1, p̂2, ..., p̂30]，並以決策樹提高校準準確

率。

使用 scikit-learn(version 0.19.0)之套件 GradientBoostingRegressor，設定參數

為：

GradientBoostingRegressor(n_estimators=2000,max_depth=3, random_state=0)

根據訓練集 1000筆資料，以此參數設定建立決策樹校準模型：

f̂dt
1 (p̂set)f̂dt

2 (p̂set), ..., f̂dt
9 (p̂set)

驗證集中，決策樹校準方均根誤差如表5.10，可見並非所有參數誤差皆降

低，pm1 , ..., pm4 的誤差皆比原最小誤差小，顯示結合多個模型校準結果可

提升準確率。而可能有多組解，誤差較大的參數 pm5 , pm6，則有過擬合的現

象，誤差反而增加。
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表 5.10: 驗證集決策樹方均根誤差

pm1 pm2 pm3 pm4 pm5 pm6

原最小誤差 0.00193 0.00352 0.00236 0.00864 0.08198 0.08469
決策樹誤差 0.00190 0.00307 0.00224 0.00691 0.09758 0.09690

2. 決定正向校準搜尋範圍

驗證集的參數逆向校準誤差分布如圖5.12

圖 5.12: 逆向校準誤差分布

各參數逆向校準誤差平均值、標準差、最大誤差如表5.11，誤差小的參數如

pm1 , ..., pm4，正向校準時會有較小的搜尋範圍，誤差大的參數如 pm5 , pm6，

正向校準時應有較大的搜尋範圍。若 p̂m 位於正向校準接受域，代表 p̂m 接

近 pm，則根據各參數的誤差標準差，決定正向校準的參數搜尋範圍，以

0.005做為最小單位，範圍為兩倍誤差標準差，若 p̂m位於正向校準拒絕域，

代表 p̂m 和 pm 差距較大，則根據各參數之最大誤差，作為正向校準的參數

搜尋範圍，以 0.005做為最小單位，範圍為最大誤差，由於 pm5 , pm6 誤差較

大，可能有多組解，接受域和拒絕域的搜尋範圍皆設為 0.8-1.2，各參數搜尋

範圍如表5.12、5.13
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表 5.11: 驗證集誤差

參數 平均誤差 誤差標準差 最大誤差
pm1 0.00008 0.00190 0.01617
pm2 0.00009 0.00307 0.01777
pm3 0.00003 0.00224 0.00788
pm4 0.00083 0.00696 0.02948
pm5 0.00020 0.09758 0.26835
pm6 0.00022 0.09690 0.26993

表 5.12: 接受域搜尋範圍

參數 搜尋範圍
pm1 [p̂m1 − 0.005, p̂m1 + 0.005]
pm2 [p̂m2 − 0.010, p̂m2 + 0.010]
pm3 [p̂m3 − 0.005, p̂m3 + 0.005]
pm4 [p̂m4 − 0.015, p̂m4 + 0.015]
pm5 [p̂m5 − 0.190, p̂m5 + 0.190]
pm6 [p̂m6 − 0.190, p̂m6 + 0.190]

表 5.13: 拒絕域搜尋範圍

參數 搜尋範圍
pm1 [p̂m1 − 0.020, p̂m1 + 0.020]
pm2 [p̂m2 − 0.020, p̂m2 + 0.020]
pm3 [p̂m3 − 0.010, p̂m3 + 0.010]
pm4 [p̂m4 − 0.030, p̂m4 + 0.030]
pm5 [p̂m5 − 0.270, p̂m5 + 0.270]
pm6 [p̂m6 − 0.270, p̂m6 + 0.270]

5.1.5 校準參數

以測試集資料中一組資料作為參數校準範例，pm之實際值如表5.14

表 5.14: 參數實際值

pm1 pm2 pm3 pm4 pm5 pm6

0.9190 1.0331 0.8050 0.8168 1.1793 1.0101

綜合逆向模型及決策樹模型校準結果如式5.15
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表 5.15: 參數預測值

p̂m1 p̂m2 p̂m3 p̂m4 p̂m5 p̂m6

0.9200 1.0371 0.8028 0.8065 1.0313 1.0679

以正向校準計算其 Eset之值為 50.9765，大於接受域臨界值 11.3153，因此不

信任 p̂m，以拒絕域搜尋範圍進行搜尋，搜尋範圍如表5.16。

表 5.16: 參數搜尋範圍

參數 搜尋範圍
pm1 [0.9000,0.9400]
pm2 [1.0171,1.0517]
pm3 [0.7928,0.8128]
pm4 [0.7765,0.8365]
pm5 [0.8000,1.2000]
pm6 [0.8000,1.2000]

在搜尋範圍內隨機搜尋 10000 組參數，共有 744 組參數 Eset 位於接受域，

Eset最小值為 3.565，並以 Eset最小值對應之參數更新 p̂m。

表 5.17: 更新參數校準結果

pm1 pm2 pm3 pm4 pm5 pm6

實際值 0.9190 1.0331 0.8050 0.8168 1.1793 1.0101
第一次預測值 0.9200 1.0371 0.8028 0.8065 1.0313 1.0679
第二次預測值 0.9202 1.0540 0.8027 0.8132 1.1825 1.0171

pm1 ......pm4 第一次和第二次校準結果都相當接近實際值，而 pm5 , pm6 經過第

二次校準後更接近實際值。畫出 744組位於接受域的參數分布圖如圖5.13，

可見 pm1 ......pm4 有分布範圍較小，pm5 , pm6 的分布範圍較大，證實有多個參

數組合可產生相似的性能輸出，。
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圖 5.13: 位於接受域的參數分布

pm5 , pm6 分別為風阻係數、車輛正向投影面積，這兩個參數會影響車輛所受

空氣阻力大小，本研究的車輛模型車輛動力計算方法如式5.6，而空氣阻力

大小如式5.7。

車輛動力 =馬達驅動力−滾動阻力−空氣阻力−煞車力 (5.6)

空氣阻力 ∝空氣密度×風阻係數×車輛正向投影面積×車速2 (5.7)

風阻係數 pm5 數值為 1.1793，車輛正向投影面積 pm6 數值為 1.0101，根據

式5.7，pm5 , pm6 應滿足式5.8。

pm5 × pm6 = 1.1793× 1.0101 = 1.1912 (5.8)

畫出 pm5 , pm6 位於接受域的分布圖，如圖5.14，可發現 pm5 , pm6 接受域的分

布範圍和符合模型的理論，正向校準參數的結果合理。
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圖 5.14: pm5 , pm6 接受域分布

若有參數容易量測且準確率高，可使用量測結果取代逆向校準的參數值，

pm1 , ..., pm4 逆向校準準確率高風阻係數 pm5 逆向校準的準確率低，且不易

量測，車輛正向投影面積 pm6 逆向校準的準確率低，但易於量測，可用 pm6

量測結果取代 pm6 逆向校準結果，pm1 , ..., pm4 則使用原逆向校準結果，則

僅需搜尋 pm5 位於接受域的參數值分布。假設 pm6 的量測結果和實際值相

同，重新以正向校準方法，搜尋 pm5 位於接受域的參數值分布，搜尋範圍

如表5.18，結果如圖5.15，可見 pm5 位於接受域的分布範圍較原先縮小，從

0.95-1.20縮小為 1.17-1.20，而 pm5 實際值為 1.1793，藉由量測 pm6，可更準

確的校準 pm5。

表 5.18: 參數搜尋範圍

參數 搜尋範圍
pm1 [0.9200,0.9200]
pm2 [1.0371,1.0371]
pm3 [0.8028,0.8028]
pm4 [0.8065,0.8065]
pm5 [0.8000,1.2000]
pm6 [1.0101,1.0101]
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圖 5.15: pm5 接受域分布

5.1.6 結果與討論

訓練集、驗證集和測試集逆向校準方均根誤差如表5.19，由於 pm5 ,pm6 有多組

解，因此無法準確校準，雖然在訓練集的誤差很小，但在驗證集和測試集的誤差

很大，顯示 pm5、pm6 有過擬合訓練集的情形。pm1 , ...., pm4 方均根誤差約 0.002至

0.008，誤差略大於訓練集，但誤差仍相當的小，可準確校準參數，而 pm1 , ...., pm6

驗證集和測試集的方均根誤差則相當接近，代表逆向校準模型並未過度擬合驗證

集。

表 5.19: 訓練集、驗證集、測試集方均根誤差

pm1 pm2 pm3 pm4 pm5 pm6

訓練集 0.00031 0.00031 0.00031 0.00031 0.00085 0.00092
驗證集 0.00190 0.00307 0.00224 0.00691 0.09758 0.09690
測試集 0.00158 0.00308 0.00217 0.00819 0.10013 0.10004

車重 pm1、輪胎滾動阻力 pm2、輪胎半徑 pm3、最大煞車力 pm4 皆有相當小的

校準誤差，方均根誤差約 0.002至 0.008，其中最大煞車力 pm4 的主因素最小，但

也有相當小的校準誤差，代表即使主因素較小，若無多組解的情形，仍能準確校

準參數。

逆向校準方法可提供正向校準參數的搜尋範圍，提升校準的效率，根據逆向

校準提供的搜尋範圍，隨機搜尋 10000組參數，測試集 500筆資料中，平均有

2420組參數位於接受域內，若不根據逆向校準的搜尋範圍，在 0.8-1.2的範圍內隨

機搜尋 10000組參數，測試集 500筆資料中，平均只有 14組位於接受域內，顯示
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逆向校準提供的參數搜尋範圍有效提升找到正確參數的效率。風阻係數 pm5、車

輛正向投影面積 pm6 由於有多組解，無法以逆向校準方法準確校準，但能以正向

校準方法找出可能解的分布範圍，且正向校準的結果和模型理論相似，風阻係數

和車輛正向投影面積的乘積為一定值。

本研究建議使用三種方法提升校準準確率：1.使用更多訓練資料、2.使用更

多測試方法、3.使用不同性能輸出，在此工程案例都有提升參數校準準確率的作

用。

1. 使用更多訓練資料

橫軸%代表使用所有訓練資料的百分比，100%代表使用所有訓練資料，隨

著訓練資料增加，測試集參數校準誤差有下降的趨勢，如圖5.16，，顯示使

用更多訓練資料有助提升參數校準準確率。

圖 5.16: 使用更多訓練資料結果

2. 使用更多測試方法

橫軸%代表使用所有測試方法的百分比，100%代表使用所有測試方法，隨

著測試方法增加，測試集參數校準誤差有下降的趨勢，如圖5.16，雖不如使

用更多訓練資料，但使用更多測試方法的確有助提升參數校準準確率。
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圖 5.17: 使用更多測試方法結果

3. 使用不同性能輸出

使用不同性能輸出進行校準，測試集的方均根誤差如表5.20，可見無法僅用

單一性能輸出獲得最小的誤差，若再使用決策樹進行校準，部分參數可進一

步提升校準準確率，誤差比各性能輸出的最小誤差更小，如表5.21，顯示使

用不同性能輸出可提升參數校準準確率。

表 5.20: 測試集單一性能輸出方均根誤差

pm1 pm2 pm3 pm4 pm5 pm6

ym1 0.00136 0.00342 0.00320 0.13261 0.09475 0.09399
ym2 0.00346 0.00530 0.00242 0.13250 0.08954 0.08879
ym3 0.00474 0.00904 0.00389 0.00941 0.08896 0.08973
ym4 0.00524 0.01209 0.00365 0.01244 0.09081 0.09195
ym5 0.00519 0.00634 0.00783 0.02136 0.08712 0.08537

表 5.21: 測試集決策樹方均根誤差

pm1 pm2 pm3 pm4 pm5 pm6

原最小誤差 0.00136 0.00342 0.00242 0.00941 0.08712 0.08537
決策樹誤差 0.00158 0.00308 0.00217 0.00819 0.10013 0.10004
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第六章

結論

6.1 研究貢獻

本研究提出一套複雜系統參數校準方法，藉由主因素分析辨識重要參數根據

性能輸出偏移，以多個性能輸出校準偏移之參數。本論文主要的貢獻為：

1. 建構校準複雜系統參數的流程

本研究為複雜系統參數校準提出一套建議的分析方法，將參數校準的問題聚

焦到重要參數校準上，並結合正向校準、逆向校準方法，藉由性能輸出偏移

校準偏移的參數。

2. 建構逆向校準參數方法

逆向校準參數方法可根據性能輸出，不透過疊代及最佳化演算法，迅速校準

可能偏移的參數，並提供正向校準參數搜尋的初始值及搜尋範圍。

3. 建構正向校準參數方法

正向校準參數方法可評估參數對性能輸出之影響，處理參數多組解的問題，

並以信賴區間評估參數校準的準確率。

4. 提出提升校準準確率之方法

本研究提出提升校準準確率之方法，當校準準確率不足時，可藉由使用更多

訓練資料、使用不同性能輸出、使用更多測試方式等三種方法提升校準準確
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率，若有參數可藉由量測獲得準確數值，亦能提升其他參數校準準確率。

6.2 未來展望

本研究的案例探討仍有不足之處，未來研究方向可朝改善以下兩點進行，使

研究整體更加完善：

1. 以實際實驗驗證研究方法

本研究並未以實際實驗數據驗證研究方法，以實際實驗數據驗證時，尚須考

慮物理模型和系統的模型誤差以及實驗的量測誤差，研究方法需要進行修

正。

2. 建立即時校準方法

本研究案例探討的汽車性能測試方式為 NEDC Cycle，未來應建立即時校準

方法，如此不必使用特定測試方式，使系統在一般情況運行時即可進行參數

校準。
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