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摘　要 : 首先由已知样本建立神经网络作为代理模型 ,替代费时的仿真评价而快速给出近似目标值 ;然后基于代理

模型 ,采用 GA进行决策量寻优.为增强优化结果的可靠性和一致性 ,讨论了按问题信息选取样本和多模型方法.基

于典型压力管设计问题的数值仿真 ,验证了所提出方法的可行性和有效性 ,其结果明显优于现有文献结果.

关键词 : 代理模型 ; 神经网络 ; 遗传算法 ; 仿真优化

中图分类号 : TP183　　　　文献标识码 : A

Simulation optimization based on surrogate model and genetic
algorithm

W A N G L i ng1 , J I L i2j un2 , ZH EN G Da2z hong1

(1. Department of Automation , Tsinghua University , Beijing 100084 , China ; 2. Institute of Automation , Chinese Acade2
my of Science , Beijing 100080 , China. Correspondent : WAN G Ling , E2mail :wangling @tsinghua. edu. cn)

Abstract : A neural network is established based on available samples which is taken as surrogate model to provide approxi2
mate objective value by replacing time2consuming simulation evaluation. Based on surrogate model , GA is applied to search

optimal solution. Moreover , samples choosing according to problem information and multiple2model methods are discussed to
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1　引　　言
　　遗传算法[1 ]是一种“产生2评价”型的通用性群
体并行迭代优化算法 ,近年来得到了广泛关注和应

用. GA的优化过程仅依赖于目标函数值 ,通常对问

题无特殊要求.然而 ,许多实际工程问题不存在目标

函数的明确表达式 ,机理模型的建立依赖于大量的

工艺知识、数据和实践经验 ,因此性能评价通常由耗

时的系统仿真给出.对于这类复杂的仿真优化问

题[2 ] ,尤其当搜索空间很大且存在多极小点时 ,基

于 GA的优化过程大部分时间花费在评价过程 ,而

产生 (即搜索)过程的比例则很小 ,因而算法的性能

和效率较差.

　　本文首先由已知样本建立神经网络作为代理模

型 ,从而由代理模型给出性能评价 ,而不再依靠费时

的系统仿真 ;然后基于代理模型采用 GA 进行决策

量寻优 ,并可采用多代理模型和按问题信息选取样

本的方法 ,以提高优化结果的可靠性和一致性.基于

典型压力管设计问题的数值仿真 ,验证了方法的可

行性和有效性 ,其结果大大优于现有文献结果.
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2　算法原理
　　仿真优化问题的难点在于不存在优化目标的显

式表达式 ,性能评价依赖于费时的系统仿真 ,并且优

化曲面存在多极小解[2 ] . GA 是仿真优化领域应用

较广的一类优化算法 ,文献[ 3 ]的适配值指定和适配

值继承方法 ,以及文献 [ 4 ]的模型管理方法 ,可在一

定程度上减少个体的真实性能评价次数 ,但优化过

程仍需要对真实性能评价进行修正.本文采用代理

模型的方法 ,替代真实系统仿真进行性能评价的估

计 ,从而大大缩短了 GA的评价过程 ;进而基于代理

模型给出的评价 ,利用 GA在全空间进行进化搜索.

算法原理如图 1所示.

图 1　基于代理模型和 GA的仿真优化算法原理

　　由图 1可见 ,算法基于真实系统的样本构造代

理模型 ,替代真实系统以快速给出近似性能评价 ,算

法通过 GA的进化操作不断地搜索解空间 ,并随时

由代理模型给出解的性能评价 ,最后对所得的最优

解由原系统仿真给出确切的性能评价.

　　鉴于神经网络具有较好的拟合和分类能力 ,本

文采用三层感知器来建立代理模型 ,训练算法采用

带动量项的误差反向传播算法 (BPM) [1 ,5 ] .为增加

性能估计的准确性和可靠性 ,本文尝试根据问题信

息选取样本以及多模型的方法.文献[ 6 ]从最优点位

置的准确性、曲面的整体形状、局部极值个数等几方

面讨论了模型的评价问题.尽管平均平方误差是建

立神经网络最常用的目标函数 ,但对于整个问题的

优化过程而言 ,神经网络仅起到代理模型的作用.因

此 ,代理模型对应的优化曲面没有必要与原问题完

全吻合 ,只要抓住代理模型的主要特征 (比如最优点

的位置 ,各解性能序的一致性等) ,就能利用 GA 基

于代理模型搜索到最优解.

　　本文采用传统的保优 GA 算法[1 ] ,仿真采用实

数编码、算术交叉和高斯变异 ,交叉概率取 0. 9 ,变

异概率取 0. 8 ,种群数目与问题相关 ,以最优解连续

50代不变为终止条件.

3　算例仿真与分析 (样本选取)

　　首先考虑如下双极值算例 :

f ( x ) = - x ( x 2 - 3 . 2 x + 2 . 89) ( x - 3) / 2 ,

x ∈[0 ,3 ]. (1)

其最优值为 x 3 = 0 . 537 , f ( x 3 ) = 0 . 965 5 .

　　在解空间均匀取 20个样本建立神经网络 ,学习

速率为 0 . 2 ,动量项为 0 . 4 ,隐节点数为 5 ,训练步数

为 10 000 .假设 GA搜索过程中目标函数未知 ,而以

所得神经网络为代理模型进行性能评价 , GA (种群

规模为 10) 10 次随机仿真的搜索性能与 f ( x 3 ) 的

相对误差不超过 0 . 27 % ,均方差为 2 . 15 ×10 - 5 .可

见 ,对于较简单的问题 ,用较少的样本便可建立较好

的代理模型 ,并取得良好的优化结果.

　　其次考虑如下六驼峰函数[3 ] :

f ( x 1 , x 2) =

10/ [11 (4 x 2
1 - 2 . 1 x 4

1 + x 6
1/ 3 +

x 1 x 2 - 4 x 2
2 + 4 x 4

2 + 2) ] ,

x i ∈[ - 3 ,3 ]. (2)

该函数存在 4个局部极大解和 2 个局部极小解 ,两

主峰的位置分别在 (0 . 09 , - 0 . 71) 和 ( - 0 . 09 ,

0 . 71) ,最优值均为 0 . 938 7 .

　　在解空间均匀取 200 个样本建立神经网络模

型 ,学习速率为 0 . 1 ,动量项为 0 . 4 ,隐节点数为 7 ,训

练步数为 15 000 . 以所得神经网络为代理模型 ,

GA (种群规模为 30) 10次搜索的平均性能与最优性

能的相对误差为 15. 71 %. 对比原问题与代理模型

的等高线图 (略) ,误差大的原因在于代理模型的最

优解位置与真实最优解的位置相差较远.由于BPM

本身收敛速度较慢 ,单纯增大训练步数对提高代理

模型的质量很有限 ;而当样本数增大时 ,训练步数一

般也会增大 ,从而导致训练时间增大.下面探讨按问

题信息选取的样本建立代理模型的方法.

　　观察驼峰函数的三维图像 ,发现 6个峰都集中

在中间的区域 ,而峰的四周则很平坦.因此设定一个

特征区域 ,在该区域内取相对较多的样本 ,从而使选

取的样本带有一定的问题信息.令特征区域为 x 1 ∈

[ - 2 ,2 ] , x 2 ∈[ - 1 ,1 ] ,在该区域选取 100个样本 ,

并在全空间均匀采样 100 个点 ,用 200 个样本建立

神经网络模型 ,参数同上.遗传算法 10 次搜索的平

均性能与最优性能的相对误差为 0. 21 % ,均方差为

3 . 59 ×10 - 4 ,可见算法性能得以大大提高.该算例表

明 ,样本的选取很重要 ,它影响到代理模型的特性 ,

尤其是极值点的位置.考察原问题与代理模型的等

高线图 (略) ,二者最优解的位置很接近 ,因而优化结

果较好.
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4　压力管设计问题的仿真与分析
　　选取带问题信息的样本可提高算法性能 ,但当

问题维数较高时 ,难以直观判断问题的特征区域 ,况

且仿真优化问题通常事先缺乏问题信息.为提高由

均匀分布样本所建立的代理模型的质量 ,下面以著

名的压力管设计问题为例 ,进行多模型方法的探讨.

　　所谓多模型 ,就是由给定的同一组样本建立多

个代理模型 (这些代理模型可以是相同或不同的类

型和结构) ,然后以各模型的统计性能作为解的评

价.令

f s
i
( X) = f ( X) + n i ( X) , i = 1 ,2 , ⋯, k . (3)

其中 : f s
i
( X) 和 f ( X) 分别为第 i个代理模型和真实

系统对解 X 的性能评价 , n i ( X) 为评价偏差.假设

n i ( X) 为均值为零的独立同分布随机变量 , i = 1 ,

2 , ⋯, k ,则以 k个代理模型的平均评价作为解的性

能估计 ,可将方差降低为原来的 1/ k ,从而提高了性

能估计的一致性.

　　压力管设计问题是一个 benchmark问题 ,它同

时包含离散量和连续量的搜索 ,并且属于约束优化

问题.已有大量优化算法对此问题进行尝试[3～16 ] ,

包括混合整数规划、遗传算法、增广 Lagrange方法、

两阶段方法等.该问题要求在规定尺寸范围内设计

一个耐高压的压力管容器 ,它由一个圆柱形壳体和

两端半球形头部组成 ,壳体由两块钢板卷制而成 ,并

由两条焊缝连接 ,头部与壳体也由焊缝连接.要求设

计材料费用、成型费用和焊接费用最小.

　　该问题的数学模型如下 :

　　min f ( X) =

　　37 982 . 2 x 1 x 3 x 4 + 108 506 . 3 x 2 x 2
3 +

　　193 207 . 3 x 2
1 x 4 + 1 210 711 x 2

1 x 3 ; (4)

　s. t . g1 ( X) = 0 . 000 490 22 x 3/ x 1 - 1 ≤0 ,

　　 g2 ( X) = 0 . 000 242 316 x 3/ x 2 - 1 ≤0 ,

　　 g3 ( X) = ( - 4πx 3
3/ 3 + 21 . 24) /

　　　　　　　(πx 2
3 x 4) - 1 ≤0 . (5)

其中 : x 1 表示半球形头部的钢板厚度 , x 2 表示圆筒

形管身的钢板厚度 , x 3 表示压力管内径 , x 4 表示管

身长度 (四变量单位均为 m) .通常规定 x 1 和 x 2 为

离散变量 (0 . 001 587 5的整数倍) , x 3 和 x 4 为连续

变量.在此约定搜索空间为 x 1/ 0 . 001 587 5 ∈[12 ,

20 ] , x 2/ 0 . 001 587 5 ∈[6 ,12 ] , x 3 ∈[0 . 8 ,1 . 4 ] , x 4

∈[2 ,6 ].

　　由于问题存在约束 ,采用如下罚函数建立目标

函数 :

f ( X) = f s ( X) + ∑
3

i = 1
100[ max ( gi ( X) ,0) ]2 ,

(6)

其中 f s ( X) 为代理模型给出的评价.

　　在搜索空间均匀产生 50个样本 ,用 BPM法建

立两个神经网络模型 (学习速率为 0 . 05 ,动量项为

0 . 4 ,隐节点数为 7 ,训练步数为 10 000 ,两模型的初

始权值随机产生且不同) .取 GA种群为 30 ,基于代

理模型 1的 10次搜索结果如表 1所示 ,代理评价的

均值和均方差分别为 5 066 . 52 和 16 . 33 ,真实评价

的均值和均方差分别为 5 862 . 35和 502 . 93 ;基于代

理模型 2的 10次搜索结果如表 2所示 ,代理评价的

均值和均方差分别为 6 162 . 25和 7 . 66 ,真实评价的

均值和均方差分别为 5 809 . 81和 626 . 87 .

　　由表 1和表 2可以看出 :

　　1) 基于同一代理模型 10次搜索结果的代理评

价性能较一致 ,说明GA已基本上搜索到代理模型

表 1　基于模型 1的 GA搜索结果

次数 x 1/ m x 2/ m x 3/ m x 4/ m 可行性 代理评价 真实评价

1 0 . 022 225 0 . 014 288 1 . 199 5 3 . 139 8 可行解 5 068 . 14 6 426 . 67

2 0 . 020 638 0 . 009 525 1 . 199 8 3 . 186 4 可行解 5 056 . 44 5 365 . 18

3 0 . 019 050 0 . 011 113 1 . 199 8 3 . 180 2 可行解 5 050 . 43 5 246 . 72

4 0 . 022 225 0 . 012 700 1 . 198 6 3 . 111 4 可行解 5 092 . 09 6 141 . 43

5 0 . 019 050 0 . 009 525 1 . 199 9 3 . 119 3 可行解 5 049 . 94 4 942 . 20

6 0 . 022 225 0 . 012 700 1 . 199 2 3 . 177 1 可行解 5 074 . 42 6 218 . 12

7 0 . 025 400 0 . 009 525 1 . 198 7 3 . 201 1 可行解 5 096 . 95 6 522 . 02

8 0 . 020 638 0 . 014 288 1 . 199 8 3 . 159 9 可行解 5 056 . 17 6 081 . 86

9 0 . 019 050 0 . 014 288 1 . 199 9 3 . 115 6 可行解 5 050 . 23 5 682 . 77

10 0 . 022 225 0 . 011 113 1 . 199 4 3 . 199 5 可行解 5 070 . 37 5 996 . 54
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表 2　基于模型 2的 GA搜索结果

次数 x 1/ m x 2/ m x 3/ m x 4/ m 可行性 代理评价 真实评价

1 0 . 019 05 0 . 009 525 1 . 200 0 3 . 149 0 可行解 6 150 . 04 4 970 . 52

2 0 . 025 40 0 . 009 525 1 . 199 9 3 . 247 2 可行解 6 162 . 85 6 588 . 75

3 0 . 023 81 0 . 012 700 1 . 199 7 3 . 216 5 可行解 6 161 . 68 6 649 . 35

4 0 . 023 80 0 . 011 113 1 . 199 0 3 . 155 4 可行解 6 169 . 50 6 324 . 18

5 0 . 019 05 0 . 009 525 1 . 199 6 3 . 157 9 可行解 6 155 . 40 4 976 . 78

6 0 . 019 05 0 . 009 525 1 . 198 8 3 . 251 0 可行解 6 169 . 79 5 060 . 05

7 0 . 020 64 0 . 014 288 1 . 199 6 3 . 078 9 不可行 6 162 . 95 5 998 . 53

8 0 . 019 05 0 . 012 700 1 . 198 7 3 . 295 4 可行解 6 177 . 00 5 596 . 01

9 0 . 020 64 0 . 011 113 1 . 199 7 3 . 178 8 可行解 6 156 . 58 5 604 . 81

10 0 . 023 81 0 . 011 113 1 . 199 9 3 . 154 6 可行解 6 156 . 75 6 329 . 09

表 3　基于双模型的 GA搜索结果

次数 x 1/ m x 2/ m x 3/ m x 4/ m 可行性 代理评价 真实评价

1 0 . 023 81 0 . 009 525 1 . 199 8 3 . 179 2 可行解 5 611 . 33 6 109 . 76

2 0 . 020 64 0 . 012 700 1 . 199 1 3 . 287 2 可行解 5 628 . 49 5 959 . 95

3 0 . 020 64 0 . 009 525 1 . 199 9 3 . 094 0 不可行 5 607 . 86 5 271 . 30

4 0 . 019 05 0 . 011 113 1 . 199 2 3 . 228 5 可行解 5 614 . 60 5 288 . 84

5 0 . 019 05 0 . 011 113 1 . 199 7 3 . 189 8 可行解 5 603 . 51 5 255 . 25

6 0 . 019 05 0 . 014 288 1 . 199 3 3 . 137 7 可行解 5 611 . 43 5 699 . 68

7 0 . 022 23 0 . 012 700 1 . 200 0 3 . 130 6 可行解 5 606 . 11 6 171 . 94

8 0 . 019 05 0 . 009 525 1 . 199 3 3 . 222 6 可行解 5 612 . 04 5 036 . 12

9 0 . 019 05 0 . 011 113 1 . 199 9 3 . 162 7 可行解 5 599 . 08 5 231 . 07

10 0 . 019 05 0 . 011 113 1 . 200 0 3 . 306 1 可行解 5 613 . 09 5 365 . 91

表 4　与部分文献结果的比较

方 　法 x 1/ m x 2/ m x 3/ m x 4/ m 最优性能

文献[7 ] 0 . 028 58 0 . 015 88 1 . 212 2 . 990 8 129 . 80

文献[8 ] 0 . 028 58 0 . 015 88 1 . 229 2 . 838 8 048 . 60

文献[9 ] 0 . 028 58 0 . 015 88 1 . 481 1 . 132 7 238 . 83

文献[10 ] 0 . 028 58 0 . 015 88 1 . 481 1 . 198 7 198 . 20

文献[11 ] 0 . 025 40 0 . 015 88 1 . 302 2 . 311 7 127 . 30

文献[12 ] 0 . 020 64 0 . 011 11 1 . 024 5 . 080 6 288 . 74

文献[13 ] 0 . 025 40 0 . 015 88 1 . 316 2 . 148 7 006 . 90

文献[14 ] 0 . 025 40 0 . 015 88 1 . 316 2 . 148 7 006 . 80

文献[15 ] 0 . 019 05 0 . 009 525 0 . 986 5 . 651 5 862 . 27

文献[16 ] 0 . 020 64 0 . 011 11 1 . 069 4 . 487 6 059 . 94

本文方法 0 . 019 05 0 . 009 525 1 . 199 9 3 . 119 3 4 942 . 20

的优良解 ;

　　2) 所得解的真实评价性能差异较大 ,说明代理

模型对真实模型的逼近效果 (指性能值的逼近) 不

够理想 ,但本文方法并不过分要求高精度的函数值

逼近 ,而注重于代理模型与原问题优良解位置的一

致性以及函数值大小序的一致性 ;

　　3) 基于代理模型的GA搜索质量较满意 ,说明

代理模型对应的优化曲面基本上没有改变原问题优

良解的位置.

　　鉴于基于单一代理模型的搜索性能波动性较
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大 ,本文尝试采用双模型的方法.基于双模型的 GA

的 10次随机搜索结果如表 3所示 ,代理评价的均值

和均方差分别为 5 610 . 75和 7 . 46 ,真实评价的均值

和均方差分别为 5 538 . 98和 390 . 11 .

　　由表 3可见 ,基于双模型的 GA搜索结果相对

单模型结果波动性较小 ,搜索结果的性能均值和均

方差有所降低 ,这说明搜索结果的一致性或可靠性

得以提高.

　　为进一步说明本文算法的有效性 ,将本文方法

得到的最优解与一些文献算法得到的最好解进行比

较.由表 4可见 ,本文方法明显优于现有文献结果.

5　结 　　语
　　针对仿真优化问题不存在显式目标函数或评价

费时的难点 ,本文提出了基于代理模型和遗传算法

的优化方法 ,并讨论了样本选取和多模型方案.基于

典型算例的仿真结果表明了本文方法的可行性和有

效性 ,尤其在压力管设计问题上取得了优于已有文

献的结果.代理模型的建立具有随机性 (比如神经网

络训练时初始化的随机性) ,在多代理模型的基础上

结合序优化的思想进一步改善优化性能 ,将是下一

步研究工作的重点.
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