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一种基于神经网络的仿真优化方法 

吴诗辉 1，刘晓东 1，邵悦 2，张发 1，杨闽湘 1 
(1. 空军工程大学装备管理与无人机工程学院，陕西 西安 710051；2. 空军装备部外场部，北京 100036) 

摘要：为提高仿真优化问题求解效率，提出了一种基于神经网络的仿真优化方法。利用神经网络对

非线性输入输出关系的逼近能力，由神经网络输出值代替仿真结果以减少所需仿真次数。按照提出

的 3 种样本选择策略，由仿真模型产生一定数量的样本，借助广义回归神经网络在学习速度、网络

稳定性、参数选取方面的独特优势，对样本进行训练，生成能够反映仿真模型输入输出关系的回归

曲面，以实现用神经网络输出值代替仿真结果，利用优化算法对回归曲面进行寻优。通过对典型测

试函数进行实验，证明了方法的可行性和有效性。 
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(1. Equipment Management and UAV Engineering College, Air Force Engineering University, Xi’an 710051, China; 

2. The Equipment Department, PLAAF, Beijing 100036, China) 

Abstract: To improve the efficiency of optimization via simulation (OvS), an OvS method based on 

neural network is proposed. Taking advantage of the approximation ability of neural network to nonlinear 

input-output relationship, neural network's outputs are used as substitutes for simulation results to reduce 

the required simulation runs. Samples are generated by simulation according to the three proposed 

samples selection methods. Owning to its advantages on learning speed, network stability and parameters 

selection, generalized regression neural network (GRNN) is adopted to train the samples. The trained 

GRNN forms a regression surface that represents the relationship between simulation inputs and outputs, 

which makes it feasible to use GRNN output as substitutes for simulation runs. Optimization algorithms 

are applied to search for the best solution on the regression surface. Experiments are carried out with 

some typical test functions, and the feasibility and effectiveness of our method are demonstrated. 

Keywords: neural network; optimization via simulation; regression surface; samples selection 

引言1 

对于复杂系统而言，广泛存在的大量随机因
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陕西户县，博士，教授，博导，研究方向为装备经

济管理。 

素、系统内各实体之间的相互影响等特征，都决定

了对复杂系统的描述难以用解析方法实现。仿真的

最大优势就是能够很好地阐释带有不确定性和随

机性的问题，因此，通常采用仿真建模和大量的仿

真实验来描述复杂系统。当我们需要对复杂系统的

输入参数进行优化设计，以得到最优或满意的输出

指标时，就需要用到仿真优化(OvS，Optimization 

1
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via Simulation)。OvS 问题不同于确定性问题优化，

因为它的目标函数是由仿真模拟出来的统计值，由

于对目标函数的评估带有随机性，需要仿真多次，

计算量非常大。随着计算机性能的不断提高，OvS

在许多领域得到了广泛地应用，比如交通控制[1]、

铁路集装箱的装卸策略[2]、多级库存策略[3]、航迹

规划[4]等。由于这些具体工程问题本身存在大量的

随机性和复杂性，都是以仿真结果作为策略优化选

择的依据，通常需要用到 OvS。 

目前，OvS 已成为国际上系统仿真和运筹学等

领域共同关注的热点和前沿课题，每年的 Winter 

Simulation 会议都将其列为一个国际前沿课题来研

讨。Hong 和 Nelson[5]对 OvS 的已有成果进行了很

好的综述。对于简单系统，策略的可选取值空间小，

常用的方法是枚举法，通过列出所有可能的策略组

合并进行仿真，选出最佳的组合[6]。然而，对于类

似作战模拟、现实交通、大型库存网络等复杂系统，

仿真一次时间往往需要分钟、小时甚至是天的数量

级，要完成所有策略组合的仿真，所需时间几乎是

天文数字，因此，大量学者针对复杂系统的仿真优

化开展了研究[7]。纵观各类 OvS 方法，大致可分为

两种：一是以最小的优化次数收敛于局部或全局最

优解，比如 COMPASS 法[8]、黄金区域搜索法[9]、

基于梯度的方法[10]、启发式算法[4]等；二是通过减

少每次仿真所需代价的方法[2]，结合启发式算法来

提高寻优速度。从这些方法看，都是以仿真输出结

果作为目标函数或适应度函数，利用优化算法进行

寻优。笔者通过研究神经网络对类似仿真这样的黑

箱问题的输入输出关系的回归时，发现训练好的神

经网络能够很好的实现对仿真结果的预测，因此，

我们提出一种新的仿真优化方法，其核心是利用神

经网络取代仿真模型，以解决仿真优化的瓶颈问

题，我们称之为-基于神经网络的仿真优化方法。 

1  基本原理 

典型的传统仿真优化基本原理如图 1 所示[11]，

建立实际系统的仿真模型，优化算法产生系统性能

初始参数，输入仿真模型，将仿真模型的输出作为

解的评价值返回优化算法；由优化算法进行评估，

按照一定的搜索策略给出更优的性能参数，将此性

能参数作为新的输入再进行仿真，评估结果，不断

重复以上过程，直到得出优化参数。其实质是将仿

真结果看作目标函数或适应度函数进行寻优。 

 

图 1  传统仿真优化的基本原理 
Fig. 1  Basic principle of traditional OvS 

基于神经网络的仿真优化基本原理如图 2 所

示，利用仿真模型在允许的时间内生成一定数量的

样本，然后借助神经网络强大的预测能力，通过对

样本的学习，实现由神经网络模型取代仿真模型对

优化算法中的解进行评价。其实质是将神经网络模

型看作目标函数或适应度函数进行寻优。这种思路

能够有效解决传统仿真优化方法存在的仿真代价

过高问题，更适用于求解复杂系统的仿真优化。 

 

图 2  基于神经网络的仿真优化的基本原理 
Fig.2  Basic principle of OvS method based on neural 

network 

2  基于神经网络的仿真优化设计 

2.1 神经网络选择 

广义回归神经网络(GRNN)是美国学者Donald 

F．Specht[12]于 1991 年提出的一种神经网络，是建

立在非参数估计基础上的非线性回归的径向基神

经网络。实验表明[13-14]，GRNN 在逼近能力和学习

2
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速度上较 RBF 网络和 BP 网络有更强的优势，网

络最后收敛于样本量积聚较多的优化回归面。

GRNN 一个重要特点是在样本数据较少时，预测效

果也较好，这是选用 GRNN 对仿真输出进行预测

的重要原因，因为只需较少的仿真样本，就能够得

到较好的预测精度[14]。另外，相比其他神经网络，

GRNN 人为调节的参数只有 1 个，即平滑因子 σ 

(smoothing parameter)，网络学习全部依赖所选样

本，该特点决定了网络能最大程度避免人为影响。 

2.2 GRNN 原理 

GRNN 由 4 层构成，分别为输入层、模式层、

求 和 层 和 输 出 层 。 假 设 网 络 输 入 为 X= 
T

1 2( , , , )nx x x ，其输出为 Y= T
1 2( , , , )ky y y 。GRNN 的

基本原理是，输入为 X 的条件下，Y 的预测输出为： 
2 2

2 22 2
1 1

ˆ ( ) exp( ) exp( )i i

n n
D D

i
i i

 
 

 

  Y X Y  (1) 

式中： 2 ( ) ( )T
i i i  D X X X X ，表示输入变量 X

与其对应的样本 Xi 之间的 Euclid 距离的平方；X

为网络输入变量；Xi为第 i 个输入层神经元对应的

学习样本；σ为平滑因子，是 GRNN 网络需要确定

的唯一参数。 

2.3 GRNN 中平滑因子的确定 

平滑因子是决定GRNN预测效果的唯一参数。

σ 必须大于 0，当其趋向于 0 时， ˆ ( )Y X 和学习样

本非常接近，而非样本点的预测效果会非常差，这

说明网络的泛化能力差。σ越大，则回归曲面越光

滑，当 σ非常大的时候， ˆ ( )Y X 近似于所有样本的

因变量均值。根据文献[15]，通常 σ取值为 0.01~1

之间时能够得到理想的结果。 

目前，确定平滑因子的方法主要有两种：

holdout 方法[12]和遗传算法(GA)[16]。 

为求取平滑因子 σ，Specht[12]提出了一种

holdout 方法，即每次从学习样本中取出一个样本

作为预测样本，以其余样本作为学习样本组成一个

GRNN 网络，然后用该网络来对取出的样本进行预

测。通过重复以上步骤，得到每次组成网络预测结

果与样本值之间的均方差 (MSE，mean-squared 

error)，根据预测得到的最小均方差来选择最佳的

平滑因子 σ。Specht 认为，由于 MSE 随 σ 变化的

最小值很容易收敛，因此，不需要经过多次尝试就

可以得到使得 MSE 最小的平滑因子，我们可将这

个最佳平衡因子用到 GRNN 网络。对神经网络拟

合效果的评判通常可有两种方法，即均方根误差法

和相关系数法[17]，相关系数又分为线性相关系数

(Pearson Linear Correlation Coefficient ， CC) 和

Spearman 等级相关系数 (Spearman Rank Order 

Correlation Coefficient，SROCC)[18]。本文选用线性

相关系数法(CC)进行评判，利用 holdout 法选择最

佳的 σ。 

2.4 基于 GRNN 的仿真优化模型 

2.4.1 理论基础 

定理 1  如果一个模型 y=f(x)等效于仿真模

型，那么，对于仿真模型的参数优化问题，就可以

转化为对 y=f(x)问题的优化。 

证明：如果把仿真模型的输入输出关系用

Y=g(x)+ε表示，这里的 g(x)为输入参数为 x 时的仿

真期望值，显然它是一个黑箱模型，ε表示由于随

机因素引起的仿真输出的噪声，其分布可能与 x

有关，令 E(ε)=0。 

由于模型 y=f(x)等效于仿真模型，那么对于任

意一个 x，必然有：E(g(x)+ε)=g(x)=f(x)。因此，对

于 y=f(x)问题，如果找到了最优解 y*=f(x*)=min 

f(x)，显然 Y*=g(x*)=min g(x)。这意味着仿真模型

也在 x*处取得最优或满意解，即该问题可转化为

对 y=f(x)问题的优化。 

定理 2  如果一个模型 y=f(x)，其样本足够多，

且利用样本能够准确绘制出函数的回归曲面，则必

然能够利用回归曲面找到模型的最优解。 

这个结论是显然的。目标函数的准确回归曲面

上，必然可以找到一个最优点，对于求最小值问题，

最优点为曲面的最低谷，对于求最大值问题，最优

点为曲面的最高峰。样本在足够多的情况下，必然

3
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能够反映原始曲面的变化规律，则回归曲面可以代

替原始曲面求解最优解。 

用图 3 来解释曲面回归与最优值预测的关系。

对于一个显式目标函数的最大值优化问题，假设通

过仿真计算，在解空间上获得了一些样本点，通过

拟合，对非样本点进行估计，得到基于样本的目标

函数曲面的回归。如果回归曲面的精度足够高，就

可以利用常用的优化算法，如遗传算法、模拟退火

等方法，找到全局最优点。这就是利用基于样本的

目标函数曲面回归来进行最优值预测的基本思路。 

 

(a)  利用不同阶数多项式拟合的效果图 

 

(b)  利用 GRNN 回归曲线拟合的效果图 

图 3  利用多项式拟合和 GRNN 回归曲线的效果图 
Fig. 3 Polynomial fitting results and the GRNN fitting results 

例如，对于
2

1
( )

1 25
f x

x



，其中 1 1x ≤ ≤ 。 

我们在1和1之间均匀取11个点作为样本(含

边界点)，利用 Matlab 的多项式拟合函数 polyfit，

对样本采取不同阶数(3, 5, 8, 10 阶)的多项式进行

拟合,观察拟合的效果如图 3(a)所示。同时，利用

GRNN 进行拟合，观察拟合的效果如图 3(b)所示。

显然 GRNN 具有非常高的拟合精度，可替代原始

函数进行优化。 

2.4.2 仿真优化模型的求解步骤 

模型的求解步骤如下： 

Step 1：在输入参数解空间，随机均匀生成一

定数量的输入参数样本； 

Step 2：将生成的输入参数样本代入仿真模

型，得到输出结果的期望值； 

Step 3：将仿真得到的输入输出样本数据代入

到 GRNN 网络，并利用 holdout 方法或 GA 得到最

佳的平滑因子，并将最佳平滑因子作为 GRNN 网

络的平滑因子； 

Step 4：设置一组测试样本(在输入参数解空间

内随机生成，不能与输入参数样本相同)，判断

GRNN 网络的回归效果是否满足要求，如果不满

足，则返回 Step 1，利用仿真模型生成更多的样本，

并重新生成 GRNN 网络；如果满足要求，则进入

下一步； 

Step 5：利用优化算法在输入参数解空间上进

行寻优，用训练好的 GRNN 网络的输出值评价解，

优化算法可以采用常用的确定问题优化算法，如遗

传算法、模拟退火、粒子群算法等； 

Step 6：将找到的最优解代回仿真模型，判断

最优解的 GRNN 预测值与仿真结果的误差，如果

误差过大(如超过 5%)，则返回 Step 1，利用仿真模

型在找到的最优解附近生成更多的样本，以对该部

分回归曲面进行精确化，重新生成 GRNN 网络；

如果误差满足要求，则认为找到最优解或满意解。 

2.4.3 仿真优化模型的样本选择策略 

从求解步骤可以看出，这里的关键问题在于基

于样本的目标函数曲面回归的准确性，如果回归的

误差过大，则利用回归曲面优化很可能得出错误的

结论。因此，确保神经网络在目标函数曲面回归的

准确性至关重要。那么，如何以较少的样本保证回

4
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归曲面的准确性呢？样本选取多少合适，选择哪些

样本最具代表性？这就是样本选择策略问题。笔者

提出 3 种样本选择策略。 

假 设 需 要 通 过 仿 真 优 化 对 参 数 集 X  

1 2{ , , , }kx x x 进行优化，其中 [ , ]i i ix a b 。 

(1) 等间隔样本采集法 

对于 ix ，以等间隔 i 获取样本，则得到样本

集为：{ , , 2 , }i i i i i ia a a b    , 。这里的 i 可由

式(2)确定： 

max( ) ( 1)i i i ib a n     (2) 

式中： maxin 表示 ix 最多允许的样本数量。 

由于总的最大样本数 maxN 是各变量样本数的

乘积，故： 

max max
1

k

i
i

N n


  (3) 

这里的 maxN 可根据下式确定： 

max max simN T T  (4) 

式中： maxT 表示允许的最大仿真时间； simT 表示平

均完成一次仿真所需时间。 

在没有任何可用信息的时候，可将样本数均匀

分配给各个变量，则由式(3)得： 

max max
k

in N ， 1,2, ,i k   (5) 

(2) 基于参数精度的样本采集法 

通常，对于实际的工程问题，参数的选取都有

精度要求，比如有的参数精度要求高，可达 10-4，

有的参数只需要整数即可。假设 ix 的精度要求为

 ，则可考虑取 5 ~ 10i    。比如， ix 的精度要

求为 0.01，则可以取 i  0.1。具体取何值，可在

允许的最大仿真时间 maxT 内，选取尽可能小的 i 。 

(3) 回归曲面的样本增补法 

GRNN 网络通常收敛于样本量积聚较多的回

归面，如果测试样本和学习样本在最优解周围都数

量偏少，则最优解附近的回归面将难以得到准确反

映，从而影响对最优解的寻优。为此，提出回归曲

面的样本增补法。该方法类似于 Google 地图的定

位，首先大面积的低分辨率拍照，对于重点地区则

增加照片的分辨率和精细程度。具体步骤如下： 

1) 按照等间隔样本采集法，允许的时间范

围内在参数的取值区间获取一定数量的样本 1 ； 

2) 利用 GRNN 神经网络对回归曲面进行绘

制，执行 2.4.2 优化算法的 Step3~5，快速找出可能

的 最 优 解 所 在 曲 面 区 间 ， 假 设 该 区 间 为

[ , ]i i i ia p a q    ，在该区间段再次采取等间隔样

本采集法，选取少量的样本 2 ，以实现该区间段

曲面的精细化回归； 

3) 将样本集 1 和 2 合并为一个样本集，再

次执行 2.4.2 优化算法的 Step3~5(注意，执行 Step 4

时的测试样本必须选取 1 个最优解可能区间上的

点)，从而得出更加精确的解集。 

3  仿真实验与分析 

为了验证基于神经网络的仿真优化方法的有

效性，我们选取典型测试函数(Levy No.5 Function)

的最小值寻优问题进行试验。 

5 5

1 2
1 1

2 2
1 2

( )

[ cos(( 1) )] [ cos(( 1) )]

( 1.42513) ( 0.80032)

i j

f

i i x i j j x j

x x

 



    

  

 

X

 

其中， 1 25 , 5x x ≤ ≤ 。有 760 个局部最小和 1 个

全局最小点，其中最小点为 X*= (−1.368，−1.424 8)，

f(X*)=−176.137 5。 

尽管这是一个确定性问题的寻优，但是我们把

它视为一个黑箱模型，仍然利用 GRNN 网络来对

函数产生的样本进行回归，如果找到最优解，则在

一定程度上也验证了本文方法的正确性。其中，

GRNN 网络利用 Matlab 中的 newgrnn 函数构建。 

(1) 基于 GRNN 神经网络的仿真优化 

①首先在解空间上设置样本点，假设 x1 每隔

0.05 取一个样本，x2 每隔 0.1 取一个样本，如 x1= 

{5，4.95，4.9，…，4.95，5}，x2={5，4.9，

4.8，…，4.9，5}，则 x1和 x2 两两组合得到 20301

个样本点(见表 1 中基于参数精度的样本采集法)。

随机在解空间上取 10 个点作为测试点，要求测试

点与样本点不同。 

5
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表 1  不同样本选择策略对 Levy No.5 函数的优化 
Tab. 1  Optimization of Levy No.5 function using different samples selection methods 

采样策略 寻优时间/s 样本间隔及数量 σ 本文方法 

等间隔

样本采

集法 

Nmax=500 5.3 Δ={0.468 1, 0.468 1} 

0.27 Xmin=(−0.314 8，−0.780 8) 

GRNN's output = −80.076 4 

f(Xmin)= −142.522 8(陷入局部最小)

Nmax=1 000 6.6 Δ={0.326 6, 0.326 6} 

0.18 Xmin=(−1.357 0, −1.422 9) 

GRNN's output = −130.339 

f(Xmin)= −174.100 4 

Nmax=5 000 7.5 Δ={0.143 5, 0.143 5} 

0.09 Xmin=( −1.299 2, −1.423 7) 

GRNN's output = −160.481 9 

f(Xmin)= −176.087 3 

Nmax=10 000 10.2 Δ={0.101 0, 0.101 0} 

0.05 Xmin=( −1.290 6,−1.444 4) 

GRNN's output = −169.451 4 

f(Xmin)= −175.086 5 

基于参

数精度

的样本

采集法 

精度要求 0.01 10.1 
Δ={0.1, 0.1}， 

总样本数 10 201 

0.06 Xmin=( −1.304 8,−1.418 2) 

GRNN's output = −168.851 7 

f(Xmin)= −176.036 3 

x1精度要求 0.01, 

x2精度要求 0.05 
19.7 

Δ={0.05, 0.1}， 

总样本数 20 301 

0.06 Xmin=( −1.307 4,−1.418 2) 

GRNN's output = −168.619 7 

f(Xmin)= −176.038 6 

回归曲

面的样

本增补

法 

第一次搜索 

Nmax=1000 
6.6 

Δ={0.326 6, 0.326 6}， 

总样本数 1 000 

0.18 Xmin=(−1.357 0, −1.422 9) 

GRNN's output = −130.339 

f(Xmin)= −174.100 4 

第二次搜索，增补区间： 

x1: [−1.4,−1.3], 

x2: [−1.5,−1.4] 

8.8 
增补区间上的 Δ={0.025, 0.025}

新增样本数为 25，总样本数 1 025

0.01 Xmin=(−1.293, −1.425) 

GRNN's output = −176.063 6 

f(Xmin)= −175.981 3 
 

②构建 GRNN 模型。这里采取 holdout 方法，

对平滑因子 σ 在[0.01，1]上每隔 0.01 进行一次试

算，选取使得对测试点的预测效果最佳的 σ，作为

GRNN 网络的参数。这里，用随机的 10 组样本作

测试，选取“与测试样本的相关系数 CC”作为

GRNN 效果的评价标准，编制 Matlab 程序进行循

环试算，得到不同 σ对应的相关系数变化情况，发

现当 σ=0.06 时，GRNN 的效果最佳，相关系数几

乎为 1。所以，取 σ=0.06，用样本点训练 GRNN，

将得到的 GRNN 作为 f(X)的替代进行寻优。 

③调用标准遗传算法[19]对 GRNN 模型进行寻

优。选用 Matlab 的 ga 函数，设置进化代数为 100，

种群大小为 20，交叉函数选择为启发式算法

crossoverheuristic，经过 19.7 s 的运行，得到 GRNN

最小值为168.619 0， min X (1.3074，1.418 2)，

如图 4 所示，将最优解代入测试函数 f(X)，算得对

应值为176.038 6。可见，采取基于神经网络的仿

真优化模型得到的最优解已经非常接近实际最优

解，由于 GRNN 对原函数进行回归时，不可能完

全一致，存在可接受的误差，所以得到的结果可能

不是最优解，但已非常接近最优，可认为是满意解。 

该算例表明，基于神经网络的仿真优化模型在

仅知道一系列样本点的情况下，能够找出满意解。

如果把例子中的函数换成一个复杂的仿真系统，我

们可以首先利用仿真模型获取样本，从而利用本文

仿真优化方法进行寻优。 

(2) 不同样本选择策略对优化效果的影响分析 

为了测试不同样本选择策略对优化时间和求

解精度的影响，我们对 2.4.3 节提出的 3 种策略进

行对比，结果如表 1 所示。以回归曲面的样本增补

6
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法为例，在第一次搜索时，采取了等间隔样本采集

法，选择产生 1000 个样本点，发现可能的最优解

在点(1.3570，1.4229)附近，此时平滑因子 σ 为

0.18，用时 6.6s。因此，对该点附近的回归曲面进

行细化描述，选取增补区间为 1x  [1.4，1.3]，

2x [1.5，1.4]，在该段上增加 25 个样本，则根

据式(2)可算得 x1 和 x2 的增补样本间隔均为 0.025。

然后将之前的 1 000 个样本点和新增的 25 个样本

点合并为一个总样本，进行第二次搜索，此时平滑

因子 σ为 0.01，调用标准遗传算法(参数设置同前)，

得到 GRNN 最小值为176.0636， min X (1.293，

1.425)，对应函数值为175.981 3。可见，由于在

优化解附近增补了 25 个样本，使得该部分曲面的

回归效果明显提高，GRNN 输出值与实际值的误差

仅为 0.047%。 

可以看出，相比等间隔样本采集法和基于参数

精度的样本采集法，采用回归曲面的样本增补法可

以极大的减少所需样本的数量(从前两种方法所需

样本数分别为 5 000和 10 201个，减小到只需 1 025

个)，从而可大幅提升仿真优化的速度。这是因为

该方法仅在可能的极小值附近的回归曲面增补少

量样本，避免了在其他区域生成不必要的样本，提

高了求解效率。另外，从表 1 中的寻优时间看，由 

 

于测试函数的样本获取时间非常短，样本数改变时

对应的优化时间差别不大，可以说，影响基于神经

网络的仿真优化求解时间的关键在于所需样本的

数量。因此，样本选择策略宜尽量选择回归曲面的

样本增补法。 

(3) 方法的适用性测试 

为检验本文方法的适用性，我们还测试了多个

其他的典型测试函数，均采用“回归曲面的样本增

补法”进行寻优，结果见表 2。可见，基于神经网

络的仿真优化法均能够找到与最优解非常接近的

满意解，这也证明了本文方法的正确性和适用性。 

 

图 4  采用标准 GA 对 GRNN 网络进行寻优 
Fig. 4  Optimization of GRNN regression surface using GA 

表 2  几种典型测试函数的优化结果 

Tab. 2  Optimization results for several typical test functions 

测试函数 最优解 样本选择策略 σ 
最少

样本数 
本文方法 

Levy No.5  

Function 

X*=(−1.307,−1.4248) 

f(X*)=−176.1375 

第一次搜索 1 000 个样本，Xmin= 

(−1.3570, −1.4229), f(Xmin)=−174.100 4, 

增补区间{[−1.4,−1.3]，[−1.5,−1.4]},增

补样本 25 个 

0.01 1025

Xmin=(−1.293, −1.425) 

GRNN's output=−176.063 6

f(Xmin)=−175.981 3 

Six-hump 

Camel-Back 

Function 

X*=(−0.0898,0.7126), 

(0.0898,−0.7126) 

f(X*)=−1.0316 

第一次搜索 1500 个样本， Xmin= 

(0.1473, −0.7388)，f(Xmin)=−1.0146，增

补区间{[0.05,0.25]，[−0.85,−0.65]}，增

补样本 100 个 

0.01 1600

Xmin=(0.088 5，−0.711 5)

GRNN's output=−1.031 1 

f(Xmin)=−1.031 6 

Goldstein-Price 

Function 
X*=(0,−1)，f(X*)=3 

第一次搜索 1000个样本，Xmin= (−0.006 

6, −0.983 0), f(Xmin)=3.155 3, 增补区间

{[−0.05,0]，[−1.2, −0.8]}, 增补样本 100

个 

0.03 1100

Xmin=(0.003 5，−0.987 2)

GRNN's output=3.172 0 

f(Xmin)=3.063 5 
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选取的测试函数如下： 

①Six-hump Camel-Back 函数: 

2 4 6 2 4
1 1 1 1 2 2 2

1
( ) 4 2.1 4 4

3
f x x x x x x x     X  

式中： 1 25 , 5x x ≤ ≤ 。 

②Goldstein-Price 函数: 
2 2

1 2 1 1 2

2 2
1 2 2 1 2

2 2
1 1 2 1 2 2

( ) [1 ( 1) (19 14 3 14

6 3 )] [30 (2 3 ) (18

32 12 48 36 27 )]

f x x x x x

x x x x x

x x x x x x

       

    

   

X

 

式中： 1 22 , 2x x ≤ ≤ 。 

4  结论 

本文围绕提高复杂系统仿真优化的速度，提

出了一种新的仿真优化方法，即基于神经网络的

仿真优化方法。该方法针对仿真运行次数过多，

是造成仿真优化(OvS)问题速度过慢的瓶颈，采

用首先由仿真模型产生一定数量的样本，然后利

用神经网络的预测能力形成能够反映仿真输入

输出关系的回归曲面，从而实现用神经网络代替

仿真模型进行适应度评价，进而采用常用的优化

方法在较短时间内实现寻优。从本文测试函数效

果看，该方法运算速度相对较快，能够满足仿真

优化的精度要求。 

本文算法的优点有：(1) 所需样本数相对较

少。对于仿真优化问题而言，普通优化算法(比如

遗传算法)，在寻优的时候并没有考虑计算目标函

数(或适应度)所需花费的时间代价，这是因为它的

目标函数是显式的函数，而仿真优化的目标函数是

一个黑箱模型，需要仿真来求得，故普通优化算法

在寻优中往往要计算大量的样本值，大大超过了基

于神经网络的仿真优化算法所需的样本数；(2) 样

本不会重复获取。样本获取一次后，计入总样本库，

不会重复计算；(3) 方便多台计算机并行计算。由

于是分步实施：先仿真得到样本，后进行 GRNN

训练和优化，因此，在允许时间较短的情况下，可

以利用多台计算机同步获取仿真样本，能够成倍地

提高算法的效率；(4) 全局最优性。由于是在整个

可行域上采取等间隔获取样本，并对各个局部极小

区域增补样本，可提高找到全局最优解的概率。 

当然，该方法在具体应用中还有很多值得研究

的问题。比如样本选取的策略问题，究竟选择多少

训练样本和测试样本，本文只是初步探索，是否有

更好的选择方法、是否存在更好的神经网络模型

等，这些都有待深入研究。这也是后续研究的重点。 
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