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摘要 

為順應綠色能源興起的潮流，海流能發電也是其中的選項之一，但研究該

發電模式需要大量的實驗數據來進行模擬測試，在電腦模擬效率不夠應付研究

需求的情況下，本研究以對海底渦流機的電腦模擬系統，以類神經網路架設後

設模型，希望能取代電腦模擬系統，並且進行離線最佳化的方式，以求得的最

佳解之參數來近似現實世界的物理實驗。此一架構主要分為兩大部分，首先以

近似電腦模擬系統為目標，以類神經網路來當作此研究的後設模型。接著利用

粒子團與基因演算法，以近似物理實驗結果為目標找出最佳解。本研究最終訓

練出的類神經網路模型和電腦模擬系統間的誤差，以平均絕對百分比誤差的衡

量，取得了百分之五以下的誤差，且以粒子團演算法所最佳化出來的結果，與

物理實驗達到誤差低於十四個百分點以下。此一離線最佳化流程在不損失精準

度的情況下，達到了降低運算時間以及提升效率的目的。 

關鍵字:電腦模擬系統、類神經網路、後設模型、粒子團演算法、基因演算

法、離線最佳化。 
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Abstract 

Simulations are used to estimate array efficiencies and environmental impacts in the 

marine turbine design. However, simulations need a considerable computation effort. 

This paper utilizes the neural network to develop our surrogate model describing the 

response surface between the design parameters of the simulation and experimental 

quantities of interest. The metaheuristics has been applied to searching for an optimal 

parameter setting of the simulation so that the error between the simulation and field 

experiment is minimized. Our numerical study demonstrates a set of parameter setting, 

which returns 14% error between the simulation and field experiment. 

Keyword: Simulation、Neural network、Surrogate model、Metaheuristics、

Offline optimization. 
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第一章 緒論 

隨著環保意識的抬頭，再生能源逐漸地成為人們思考的選項。在再生能源興起的

這個時代，台灣的再生能源佔總發電的比例，根據經濟部統計處的報告，在 107

年僅佔總發電量不到百分之五(https://www.moea.gov.tw/)，其原因不外乎建置成

本過高，且發電量不穩定。而在再生能源的眾多選項當中，海洋作為發電能源便

是一個相對穩定的選擇。世界第一座潮汐發電場朗斯潮汐電站(Rance Tidal Power 

Station)便在 1966 年投入使用，而台灣的成功大學也在 2015 年，成功的在台灣

的屏東小琉球周邊海域(陳陽益等人，民 104)，進行了幾次的海流發電測試，並

且取得良好的實驗結果，相較於其他的綠色能源，海流能提供了更加穩定且對環

境衝擊力小的發電方式。但若要推廣此一種發電方式，便要更加深入研究其物理

原理以及相關資訊，遺憾的是每一次的實驗皆須將渦輪發電機置入深海中，或是

藉由拖船進行拖拉測試，皆需耗費巨額的成本，因此不能經常性的將此實驗重複

大量的製作，不但是一組渦流機組的造價不斐，且機組在還底必須具有高度抗侵

蝕的能力。 

面對實驗成本過高等問題時，通常會使用超級電腦來進行模擬系統的建立，

像是 Cui et al. (2010)利用電腦模擬系統建立了更有效率的地震預警系統，並且擴

大了可偵測的範圍。Djurfeldt et al. (2008)則是利用 IBM 所生產的超級電腦 Blue 

Gene/L™結合類神經網路模型，對人體大腦進行電腦模擬。Barry (1990)則是早期

利用電腦模擬系統，來進行運輸業路徑規劃系統的研究。上述的研究皆藉由電腦

模擬系統來解決實驗成本過高，或是提高了研究結果的效率與品質。至於在潮汐

發電上，已經有相關論文在探討如何使用超級電腦來建立模擬系統模擬潮汐發電

機(James, Johnson, Barco, & Roberts, 2017)，利用此一方法所建的模擬系統，也能

延伸至許多相關的發電系統(Larose et al., 2009)。 
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 但有時模擬系統計算一次的時間很長，而研究又需要大量的實驗數據時，模

擬系統生成的實驗數據就不足以應付研究需求，於是開始有後設模型(Surrogate-

model)的概念產生，也有相關的研究是利用此一概念來進行，Eisenhower, O’Neill, 

Narayanan, Fonoberov & Mezić (2012)利用了後設模型，大幅減少模擬時所需的參

數，並且得到了更好的預估表現。而利用後設模型進行離線最佳化 (offline 

optimization)時，便可以解決模擬系統不存在明確的模型或如黑盒子(Black box)

般的複雜，以至於計算耗時且難以進行最佳化計算的問題。另外線上最佳化與離

線最佳化的優缺點，也有學者對此問題進行相關的探討(Barton & Meckesheimer, 

2006)，並且應用在許多領域上面，Palopoli, Passerone & Rizano (2011) 這篇研究，

利用離線最佳化來對有無線感測網路模型進行最佳化，最後找出了更有效率和可

擴展性的實驗程序。也有利用離線最佳化來大幅降低油電混合公車的能源消耗和

營運成本的相關研究 (Ribau, Viegas, Angelino, Moutinho & Silva, 2014)，離線最

佳化運用在使用者混合推薦系統(Dooms, De Pessemier, & Martens, 2015)時，也顯

著的提升了品質。上述提到的多項應用皆有一個共通點，便是難以進行實驗或模

擬系統耗時等特性。 

在後設模型中又有許多種的選擇，像是使用克利金模型(Kriging model)去描

述黑盒子系統(Mehdad & Kleijnen, 2018)，在早期也有使用迴歸來建立後設模型者

(Madu, 1990)。對於如何模擬超級電腦背後未知的模型，也可以使用深度學習(deep 

learning)的方式來訓練出最近似模擬系統背後的黑盒子，先前便有相關的研究如

(Fonseca, Navaresse & Moynihan, 2003)，其中最主要的架構之一便是類神經網路

(artificial neural network)，利用神經元(neural)以及倒傳遞(back propagation)的計算，

來調節權重(weight)以建立模型。而類神經網路也有分許多的種類，諸如最原始

的人工類神經網路(artificial neural network)，善於處理影像的卷積類神經網路

(convolutional neural network)，還有擅長處理序列性資訊的遞歸神經網絡

(recurrent neural network)，以及深層類神經網路(deep neural networks)。 

doi:10.6342/NTU201903336



3 
 

類神經網路除了用來模擬黑盒子外，對於有著大量樣本資料，或是對研究課

題背後的性質有太多未知或難以掌控的變因時，則很適合使用類神經網路模型，

例如物件偵測(Szegedy, Toshev & Erhan, 2013)與 AI 醫生(Choi, Bahadori, Schuetz, 

Stewart & Sun, 2016)這兩篇論文，對於研究課題的樣本未知的變因過多，因此採

用類神經網路模型進行模擬。在機器學習的領域裡，類神經網路已經有被廣泛運

用甚至是成為主流的趨勢。至於如何對類神經網路進行最佳化，也有相關研究分

別使用了粒子團演算法(Chau, 2007) (Mirjalili, Hashim & Sardroudi, 2012)與基因演

算法(Vlahogianni, Karlaftis, & Golias, 2005)和布穀鳥演算法(Valian, Mohanna & 

Tavakoli, 2011)，而本研究使用的是基因演算法與粒子團演算法。 

本研究結合上述的後設模型概念與萬用啟發式演算法，建立了一套離線最佳

化的方式，有效的解決了原先的模擬系統利用線上最佳化的方式，造成要耗費大

量時間卻只能生成少數的模擬實驗結果的問題。利用後設模型對模擬系統的歷史

數據進行建模後，以萬用啟發式演算法對此一模型進行最佳化，便可在不失精準

度的情況下節省大量的運算時間。 

此一研究除了可套用在本次研究中所引用的海流能發電的案例，如上述可減

少實驗成本等應用外，也可用於最佳化機台調參。本次研究是以物理實驗作為調

參目標，在未來可利用相似的概念，調參目標改為利潤極大或成本最小為目的進

行調參。利用此一離線最佳化的架構，便可在不使整個產線進行停止生產來進行

實驗或最佳化的情況下，達到找出最佳化參數的目的。 

本研究在第二章時將會以離線最佳化的流程，按數據處理、後設模型選擇與

建立、萬用啟發式演算法的計算、以海流能渦流機組數據為例等步驟進行逐步介

紹。在第三章時會以本次實際從模擬系統中取得的數據，按第二章的流程，調整

模型與演算法參數後，分別按後設模型擬合誤差(Surrogate-model Fitting Error)、

預測誤差(Predicted Error)、最佳解擬合誤差(Optimal Solution Fitting Error)與最終

doi:10.6342/NTU201903336
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誤差(Final Error)的順序，進行數值分析與比較。後設模型擬合誤差為計算後設模

型在既有的歷史資訊下，對模擬系統的擬合程度，預測誤差為萬用啟發式演算法

在最佳化的過程中，在後設模型裡找出的最佳解輸出與物理實驗的輸出間誤差，

最佳解擬合誤差為衡量在非歷史資訊中，當模擬系統產生出一筆新的輸出時，後

設模型是否預測相近，而最終誤差就是模擬系統利用後設模型找出的最佳解輸出

後，與真實物理實驗相比的誤差。第四章時將會以各個誤差的表現進行整體研究

的評斷，並對未來能夠持續改進研究的方向提出建議。 

doi:10.6342/NTU201903336
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第二章  離線最佳化 

為了進行離線最佳化，本次研究建立了以下流程，並且以驗證此一流程能否順利

取得最佳化後的模擬系統參數為目標，其中主要是由電腦模擬系統、後設模型、

萬能啟發式演算法這三大部分所組成，如圖 2.1 所示。此外此篇論文所使用的後

設模型和最佳化的演算法，分別為類神經網路模型和基因演算法與粒子團演算法。

最後將會以海底渦輪機的模擬系統參數為例，蒐集模擬系統的歷史數據，以此進

行模擬系統的建模，並且在後設模型建立後從中找出最近似於物理實驗的最佳化

參數解，以離線最佳化替代線上最佳化。 

 

圖 2.1:離線最佳化流程圖(改編自 Sterling et al., 2019) 

doi:10.6342/NTU201903336
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2.1 交叉驗證 

在 Bengio & Grandvalet (2004)與 Rodriguez, Perez & Lozano (2009)這兩篇論文

中，皆有提到當對樣本母體的分配未知的情況時，採用交叉驗證法(K-Fold Cross 

Validation)可以得到較為準確且合理的誤差。K-Fold 下樣本資料集的切分方法，

是將樣本切分為訓練集(train set)、驗證集(validation set)、測試集(test set)。在進行

K 次的訓練如圖 2.2 所示，將樣本切為 K 等分，利用訓練集來建立模型，在利用

驗證集來防止過度擬合(overfitting)，最後用測試集來選擇誤差最低者當作最終使

用的模型。在本次的實驗當中，是將訓練集切分為五等分，其中四份為訓練集，

另外一份為驗證集，測試集為原先獨立出來的另外一份資料，並不在訓練集當中，

因此不會參與交叉驗證法的流程。 

 

圖 2.2:K-Fold 示意圖(改編自洪唯凱，民 107) 

由於後設模型在訓練時需要有一個誤差函數來做為模型改善的依據，最後挑

選誤差最低的模型來使用時，也需要一個衡量標準，在本次研究中所選用的誤差

函數為平均絕對百分比誤差(Mean Absolute Percentage Error)，簡稱 MAPE。其算

法為MAPE =
1

𝑛
∑

|𝑦𝑖
𝑡−𝑦𝑖̂|

𝑦𝑖
𝑡

𝑛
𝑖=1 ，式中的𝑦𝑖

𝑡為實際值而𝑦𝑖̂為預期值，此一誤差也是本次

研究整個離線最佳化流程中和建立最佳化演算法時，所使用的誤差衡量方式。 

doi:10.6342/NTU201903336
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2.2 後設模型 

2.2.1 模型選擇 

後設模型的存在是為了模擬一個高度複雜甚至是黑盒子的模型，在模擬系統

進行模擬時，輸入的參數為𝑋𝑠 = [𝑥1
𝑠 , 𝑥2

𝑠, … , 𝑥𝑛
𝑠]，這當中的參數為模擬系統當中的

參數，輸入參數後經過模擬系統這個黑盒子後，得到𝑌𝑠 = [𝑦1
𝑠, 𝑦2

𝑠, … , 𝑦𝑚
𝑠 ]。在建立

後設模型時，目標為擬合模擬系統，輸入的參數是𝑋𝑚 = [𝑥1
𝑚, 𝑥2

𝑚, … , 𝑥𝑗
𝑚]，其參數

的選擇可以少於甚至是與模擬系統不同，但所輸出的結果𝑌𝑚 = [𝑦1
𝑚, 𝑦2

𝑚, … , 𝑦𝑚
𝑚]，

則是希望盡量能近似模擬系統的輸出。後設模型的選擇上，Simpson, Poplinski, 

Koch & Allen (2001) 有建議的挑選方法，在對模擬系統背後的資料型態沒有基本

的認知的情況下，可以使用類神經網路來進行對模擬系統的建模。 

 

圖 2.3:後設模型挑選(Simpson, Poplinski, Koch & Allen 2001) 

後設模型的概念類似於模型的模型，意指原先所建出的模型太過複雜，或是

不易於進行線上最佳化，因此藉由擬合原先的模擬模型的歷史資料，來建出一個

易於最佳化或增加運算效率的模型，以省時的離線最佳化的方式來代替耗時且耗

費效能的線上最佳化。 
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2.2.2 類神經網路 

在本研究當中使用了類神經網路模型當中的人工類神經網路 (Artificial 

Neural Network)，人工類神經網路模型主要是由三個部分所組成，分別為輸入層

(Input layer)、隱藏層(Hidden layer)、輸出層(Output layer)，每一層又包含了神經

元(Neuron)與權數(Weights)和誤差項(Bias)，每一顆神經元中由加權加總函數與非

線性的激活函數(Activation function)所構成，以圖 2.4 為例，當中所選用的激活

函數為 Relu。從上一層的神經元中獲取經由激活函數轉化後的值，作為加權加總

函數的輸入值，再經由激活函數轉換後往下一層傳送，以此類推直到最後的輸出

層，再以輸出層所輸出的預測結果與實際結果進行誤差計算。若誤差過大則可藉

由驗證集誤差來判斷為低度擬合(underfitting)或過度擬合(overfitting)，當為低度

擬合時可藉由增加樣本、加深隱藏層層數、增加神經元數量等方式將模型複雜化，

但當為過度擬合的情況時，除了同樣的可藉由增加樣本外，也可藉有減少隱藏層

層數、減少神經元數量等方式將模型簡化。人工類神經網路的架構圖如圖 2.4。 

圖 2.4:人工類神經網路架構圖 

doi:10.6342/NTU201903336
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在進行權數更新時，要利用倒傳遞(Backward Propagation )的方式，逐層推算

回來並且進行每一層權數的更新，其基本的更新方式是藉由對損失函數(Loss 

function)中的權數進行偏為分和連鎖律的概念，如式(2.1): 

𝜕𝐿

𝜕𝑤
=
𝜕𝐿

𝜕𝑔

𝜕𝑔

𝜕ℎ

𝜕ℎ

𝜕𝑤
 

(2.1) 

上式中的 L 即為損失函數，常見的損失函數如表 2.1，在本次研究中所選用的損

失函數為 MAPE。而上式中的𝑔為激活函數，常見的激活函數如表 2.2，在本次研

究中所選用的激活函數為 ReLu，最後ℎ則是加權加總函數。由上式可知倒傳遞是

將損失函數中的權數𝑤進行偏微分，並藉由式(2.2)進行更新，式中的𝛼為學習率。 

𝑤𝑛𝑒𝑤 = 𝑤𝑜𝑙𝑑 − 𝛼
𝜕𝐿

𝜕𝑤
 (2.2) 

表 2.1:常用的損失函數 

函數名稱 方程式 

Mean Squared Error  

L(𝑥) =
1

𝑛
∑(𝑦𝑖̂ − 𝑦𝑖)

2

𝑛

𝑖=1

 

Mean Absolute Percentage Error  

L(𝑥) =
1

𝑛
∑

|𝑦𝑖̂ − 𝑦𝑖|

𝑦𝑖

𝑛

𝑖=1

 

Binary Crossentropy 
L(𝑥) = −∑(𝑦𝑖𝑙𝑜𝑔(𝑦̂𝑖) + (1 − 𝑦𝑖)log⁡(1 −

𝑛

𝑖=1

𝑦𝑖̂)) 

Categorical Crossentropy 

L(𝑥) = −∑∑(𝑦𝑖,𝑘log⁡(𝑦̂𝑖,𝑘)

𝑘

𝑘=1

)

𝑛

𝑖=1

 

doi:10.6342/NTU201903336



10 
 

類神經網路層數與神經元數，常常是由研究者自己的經驗或是由試誤法來建

設出。層數與神經元並非越多越好，隨著層數增加也許能降低訓練誤差，但也會

造成過度擬合的情況，過少則會出現低度擬合，神經元的數量亦然。輸入層的神

經元數量即為輸入的參數，輸出層的神經元數則為此模型的預測產出。本研究的

後設模型為擬合模擬系統，因此所放入的參數也是模擬系統所需的四個參數，分

別為𝐶𝜖4、𝐶𝜖5、𝛽𝑝和𝛽𝑑，此外還放入了距離點𝑑和初始湍流強度，目標是要預測水

流強度 I 與速度 U 

人工類神經網路的計算流程如圖 2.5 所示，挑選完輸入的參數後，便給予更

層權重亂數的起始值，並且按照前向傳播法(forwar propagation)進行計算各層的加

權加總與激活函數值，逐層推算至輸出層。本研究將預期水流強度與速度與模擬

系統的預期水流強度與速度計算誤差後，利用倒傳遞的方式進行更新權重，完全

更新完後便完成一次的代次(epoch)，如此反覆計算直到代次達到設定上限次數便

停止。 

表 2.2:常用的激活函數 

函數名稱 方程式 

Sigmoid 𝑔(𝑥) =
1

1 + 𝑒−𝑥
 

TanH 𝑔(𝑥) = tanh(𝑥) =
(𝑒𝑥 − 𝑒−𝑥)

(𝑒𝑥 + 𝑒−𝑥)
 

ArcTan 𝑔(𝑥) = tan−1(𝑥) 

ReLu 𝑔(𝑥) = {
0⁡ for⁡ 𝑥 ≤ 0
𝑥⁡ for⁡ 𝑥 > 0

 

SoftPlus 𝑔(𝑥) = ln⁡(1 + 𝑒𝑥) 
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 但由於本次選用的損失函數為 MAPE，因此在倒傳遞的過程中，可能會出現

不易微分的問題。在本研究當中所採用的方式為分段式的微分，其方式如式(2.3)。 

𝜕MAPE

𝜕𝑦̂𝑖
=

{
 
 

 
 −

1

𝑁
， if⁡ 𝑦̂𝑖 < 𝑦𝑖

undefined， if⁡ 𝑦̂𝑖 = 𝑦𝑖
1

𝑁
， if⁡ 𝑦̂𝑖 > 𝑦𝑖}

 
 

 
 

 

 

(2.3) 

 

由於𝑦̂𝑖幾乎不會等於𝑦𝑖，因此在本次實驗當中的損失函數便可順利的進行倒傳遞。 

 

 

圖 2.5:類神經網路流程圖 
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2.3 最佳化演算法 

2.3.1 定義問題 

此研究的最終目的為從後設模型中找尋一組解，代回模擬系統後能夠近似物

理實驗，因此必須藉由將後設模型做最佳化來進行求解。若直接將電腦模擬系統

的模型進行線上最佳化求解，將會曠日廢時且耗費巨大的效能，因此轉而對模擬

系統模型進行建模的後設模型進行離線最佳化求解。而最佳化求解中的目標函數

(objective function)在本研究中設定為 MAPE，限制式 𝑥𝑖 < 𝑥𝑖 < 𝑥𝑖 是研究人員所

設定的參數上下界，共有 m 個參數，g(x)則為後設模型，所產生的輸出為𝑦̂𝑡，𝑦𝑡

為物理實驗數據，本次研究的整體架構如下式。 

min
𝑥1,𝑥2…,𝑥𝑗

1

𝑛
∑

|𝑦𝑖 − 𝑦𝑖̂|

𝑦𝑡

𝑛

𝑖=1

 

s.t. 𝑥𝑖 < 𝑥𝑖 < 𝑥𝑖 , i =1,2,…,m 

where 𝑦𝑖̂ = g(x) 

(2.4) 

(2.5) 

從目標函數中可看出，本研究的最終目標即為找出一組從後設模型當中最佳

化的參數解，代回模擬系統後能最近似於物理實驗結果的解，因此最小化後設模

型輸出與物理實驗輸出兩者間的誤差即為本次研究離線最佳化的目標。就演算法

方面，本篇研究所採用的分別為基因演算法與粒子團演算法，此二種演算法皆時

常用於對類神經網路進行最佳化，其相關詳細內容將於第三章進行詳述。 
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2.3.2 粒子團演算法 

粒子團演算法是從人類觀察鳥群時，所發現鳥群覓食的特殊現象，並且將

其轉化為啟發式演算法 (Kennedy & Eberhart, 1995)。其原理為將每一個可能的

解皆視為一顆粒子，粒子的個數可以依研究者自行決定，並且每顆粒子皆有記

憶性且會參考其他粒子的位置，來修正自己的移動方向，藉此來趨向最佳解，

如圖 2.6 所示: 

 

圖 2.6:粒子團演算法示意圖 

圖中的方框即為可行解區，而每個圓則為一個可行解，黑色圓則為當前距離最

佳解的粒子，三角形是最佳解的位置，意即在後設模型當中，一組輸出最近似

於物理實驗輸出的一組解。而每一個圓圈的好壞則如式(2.6)的 MAPE 來衡量: 

𝑀𝐴𝑃𝐸𝑠𝑟𝑔𝑡/𝑒𝑥𝑝= 
1

𝑁
∑ |

𝑄𝑠𝑟𝑔𝑡−𝑄𝑒𝑥𝑝

𝑄𝑒𝑥𝑝
|
𝑖

𝑁
𝑖=1  (2.6) 

上式當中𝑄𝑠𝑟𝑔𝑡為後設模型的輸出，𝑄𝑒𝑥𝑝為物理實驗的輸出，分別各有水流強度與

水流速度，除此之外，每筆水流強度與速度又有兩種初始湍流度的差別。因此 N 

若在未刪除模擬系統與物理實驗相差過大的距離點的情況下 N 為初始川流度乘

上 d 乘上兩種輸出，但若給定初始湍流值與限定輸出為水流強度或速度的話，則

N = d。在刪除模擬系統與物理實驗相差過大的距離點的情況下，在固定初始湍

流度為特定的距離點將被剃除因此 N 將會減少。  
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隨著代次的演進，每個粒子皆會藉由參考自身上一代次的移動方向(細箭頭)

與當前最佳粒子的位置方向(粗箭頭)，來逐漸朝最佳解收斂，其更新的方式如式

(2.7。 

𝑉𝑖
𝑡 = 𝑉𝑖

𝑡−1 + 𝐶1 ∗ 𝑟 ∗ (𝐿𝑖 − 𝑥𝑖
𝑡−1) + 𝐶2 ∗ 𝑟 ∗ (𝑔 − 𝑥𝑖

𝑡−1) (2.7) 

𝑥𝑖
𝑡 = 𝑥𝑖

𝑡−1 + 𝑉𝑖
𝑡  

式(2.7)中的𝑉𝑖
𝑡為第 t 期第 i 個粒子的移動方向，𝐶1為以自身經驗做為參考的

權重，𝐶2為以最佳位置做為參考的權重，𝑟為一個隨機值，𝐿𝑖為第 i 顆粒子的自身

曾經最佳位置，𝑔為所有粒子中的最佳位置，𝑥𝑖
𝑡則為 t 期第 i 顆粒的位置。在本

次實驗當中，每一個粒子即為一組𝐶𝜖4、𝐶𝜖5、𝛽𝑝和𝛽𝑑，𝑔則為最接近物理實驗下

的水流強度 I 與速度 U 之解，意即𝑄𝑠𝑟𝑔𝑡與𝑄𝑒𝑥𝑝間差距最小的一組解，隨著圖 2.7

中的流程圖，即可向最佳解收斂。 

  

doi:10.6342/NTU201903336



15 
 

 

圖 2.7:粒子團演算法示意圖 
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2.3.3 基因演算法 

 除了粒子團演算法，本次研究當中也使用了基因演算法。將每一組可行的𝐶𝜖4、

𝐶𝜖5、𝛽𝑝和𝛽𝑑視為一條染色體，本研究所使用的基因演算法為二進制編碼，按本

研究案例其編碼方式如圖 2.6 所示。決定二進位編碼長度(binary code length)為 n

後，將每個變數的上界𝑥̅及下界𝑥中切分為2𝑛段，依每個變數的標準化值進行分

配，便完成了二進位轉換編碼，其解碼則反之亦然。 

 

圖 2.6:基因演算法二元編碼 

上圖中的變數即為本次研究的四個模擬系統參數值，一個參數值代表的二

元編碼值代表一組基因，將所有變數排列便成為一條染色體，意即一組模擬系

統的參數解。每一條染色體代入後設模型𝑔(𝑥)後得到預期水流強度與速度，與

實際物理實驗值計算 MAPE 後做為適應值如式(2.6 所示。由於本次研究期望為

找出最能近似物理實驗的一組最佳化參數解，因此適應值 MAPE 為越小越好，

其計算方式為適應值倒數後進行計算，適應值低則選為複製交配的染色體機率

越高。此外還需決定突變機率來防止陷入區域最佳解，計算流程如圖 2.7 所

述，最終目標為找出最能解釋物理實驗之後設模型中的一組解。 
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圖 2.8:基因演算法示意圖 
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第三章 數值分析 

在此一章節當中，將會分別就模型參數設置，後設模型擬合誤差(Surrogate-model 

Fitting Error)、預測誤差(Predicted Error)、最佳解擬合誤差(Optimal Solution Fitting 

Error)與最終誤差(Final Error)等順序，將本次研究的案例代入離線最佳化流程當

中，其中後設模型擬合誤差與最佳擬合誤差，在離線最佳化的流程當中，皆設為

需小於 10%。期望在能縮短計算時間下，能同時不失卻準確度。 

3.1 模型參數設置與樣本分布 

本研究將訓練集共 81 組的樣本下，切分的方式使用了 K-fold 法將樣本切

分為五等分，意即K = 5，此外共有 16 組的樣本作為測試集。此外初始湍流強

度共有 3%與 15%兩種，距離點 d 分為將所有距離點納入模型的案例跟刪除模

擬系統與物理實驗輸出過遠距離點的案例，d 分別為 10 與刪除 4、5、6 的剩餘

7 點。因此在建立類神經網路模型作為後設模型時，所放入的參數共有六項，

其架構如表 3.2 所示。此外本研究也有嘗試其他的結構，當神經元數過少時，

在初始湍流強度 3%下的水流強度，其預測的 MAPE 表現皆不佳，本次嘗試的

結構按層數排列神經元數分別有 6, 12, 12, 12, 6, 6 與 12, 24, 24, 24, 12, 12 與 24, 

48, 48, 48, 24, 24 和最終本次實驗的架構，按標號標為模型 1、模型 2 等進行比

較，代次皆為 250 次，如表 3.1 所示。 

粒子團演算法粒子個數為 2000，參考權重分別為 0.6 與 0.5，代次在約莫

30 左右變會停止，原因為改善程度已在最低改善步距 0.0001 以下。基因演算法

染色體共 100 條，代次上限設為為 1000，交配率與突變率分別為 0.7 與 0.1，二

元編碼長度為 10，兩種演算法其變數上界皆為[𝐶𝜖4̅̅ ̅̅ , 𝐶𝜖5̅̅ ̅̅ , 𝛽𝑝̅̅ ̅, 𝛽𝑑̅̅ ̅] = [1, 4, 1, 4]，下

界為[𝐶𝜖4, 𝐶𝜖5, 𝛽𝑝, 𝛽𝑑, ] = [0.1, 0.1, 0.1, 0.1]。 
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表 3.1:模型比較表 

結構 神經元數量 𝐼3 之 MAPE 

模型 1 6, 12, 12, 12, 6, 6 6.76% 

模型 2 12, 24, 24, 24, 12, 12 18.35% 

模型 3 24, 48, 48, 48, 24, 24 3.97% 

最終模型 128, 64, 64, 64, 32, 16 2.81% 

 

表 3.2:類神經網路架構 

Layer Nodes Transformation function 

Input 6  

Hidden 1 128 ReLu 

Hidden 2 64 ReLu 

Hidden 3 64 ReLu 

Hidden 4 64 ReLu 

Hidden 5 32 ReLu 

Hidden 6 16 ReLu 

Output 2 ReLu 

Loss function: Mean Absolute Percentage Error 

 樣本的分布如圖 3.1 到圖 3.3 所示，分別就兩種演算法與有無去除 4、5、6

距離點來進行展示，因此共有三張圖。由於本研究的離線最佳化流程，會先將

先前最佳解擬合誤差未達 10%以下的結果，放回到訓練集中來增加訓練樣本，

藉此對最佳解周圍的反應曲面進行更好的描述，因此圖 3.1 到圖 3.3 中會標示出

是第幾次最佳化所加入的樣本，以供對物理實驗點進行比較，觀察是否有無逐

漸靠向物理實驗。 
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圖 3.1:基因演算法模擬系統樣本箱型圖 

 

圖 3.2:粒子團演算法模擬系統樣本箱型圖 
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圖 3.3: 粒子團演算法模擬系統樣本去除 4、5、6 距離點箱型圖 

 

 

最後最佳化的所耗費的時間如表 3.3，可看出其實耗費的時間皆不長。其中

基因演算法在無去除距離點下達到 2768 多秒是由於跑了 1000 代次。但事後發

先其實跑 100 代次便可得到差不多品質的解，因此在往後的研究當中可考慮減

少代次。 

表 3.3:運算時間 

演算法 耗費秒數 

粒子團演算法 172.55 

基因演算法 2768.28 

粒子團演算法無 4、5、6 距離點 112.95 
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3.2 後設模型擬合誤差 

 建設模型時需衡量一個模型是否準確，我們將會以測試集的資料來進行衡量。

本次實驗中共有 97 組的資料，從當中抽取 16 組作為測試集，且這 16 組並不會

進入模型進行訓練。在這一步驟的目標是要將後設模型擬合誤差低於 10%，計算

方式為 MAPE 如式(3.1)。 

𝑀𝐴𝑃𝐸𝑠𝑟𝑔𝑡/𝑠𝑖𝑚 =
1

|𝑫|

1

|𝑴|
∑ ∑

|𝑦̂𝑑,𝑚 − 𝑦𝑑,𝑚
𝑆 |

𝑦𝑑,𝑚
𝑆

|𝑴|

𝑚=1

|𝑫|

𝑑=1.2

 (3.1) 

𝑑 ∈ 𝑫 = {1.2, 2, 3, … , 8, 9, 10} 

𝑚 ∈ 𝑴 = {1, 2, 3, … , 14, 15, 16} 

當中的 d 與 m 分別為距離點與組別，𝑦̂與𝑦𝑠分別為後設模型的輸出和模擬系

統的輸出。此一誤差著重於建立一個能擬合模擬系統的模型，並且驗證所建立的

模型在測試集下是否能有效模擬模擬系統。而我們將分為在粒子團演算法與基因

演算法下，分別對有無去除距離點 4、5、6 進行探討，如表 3.4 與表 3.5 所示。 

表 3.4:後設模型擬合誤差在無去除距離點下 

 粒子團演算法 基因演算法 

𝐼3% 2.81% 2.19% 

𝐼15% 1.40% 1.17% 

𝑈3% 1.23% 0.64% 

𝑈15% 0.40% 0.38% 

平均 1.46% 1.095% 
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表 3.5:後設模型擬合誤差在去除距離點(4、5、6)下 

 粒子團演算法 

𝐼3% 2.77% 

𝐼15% 0.65% 

𝑈3% 1.07% 

𝑈15% 0.38% 

平均 1.22% 

在上述兩張表中，誤差平均皆遠低於標準所設置的 10%，且刪除在初始湍流

值 3%下的距離點 4、5、6 後，後設模型擬合誤誤差並沒有明顯的下降甚至是上

升，代表後設模型在現有的歷史資料 81 組當中，不論是否刪減模擬系統與物理

實驗相距較遠的距離點，皆能夠有效的被訓練出具有對這 81 組資料有良好的解

釋能力的模型。可能的原因是雖然在此一步驟下，由於是要擬合模擬系統，因此

刪除模擬系統與物理實驗誤差大的資料，反而減少了訓練後設模型時所需的訓練

集資料。 

3.3 預測誤差 

 當有了一個具有解釋能力的模型後，就是要在其中找出一組最佳近似解能解

釋物理實驗的結果，以便再代回模擬系統後進行對物理實驗的預測。因此在最佳

化的過程當中，必須取與物理實驗結果間的誤差極小化，作為演算法過程中的目

標函數，而本次研究所使用的目標函數為 MAPE 如式 2.5。其結果如所示表，分

為有去掉模擬系統與離物理實驗差距較大的距離點與無去除距離點。 
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表 3.6:各模型預期誤差 

 𝐼3% 𝐼15% 𝑈3% 𝑈15% Average 

粒子團演算法 26.86% 5.74% 11.89% 10.76% 13.81% 

基因演算法 29.45% 7.71% 11.65% 14.00% 15.70% 

粒子團去除過遠距

離點(4、5、6) 
21.74% 8.33% 10.50% 13.26% 12.99% 

從表 3.6 可看出，去除掉模擬系統與物理實驗輸出相距過遠的距離點後，模

型的預期誤差有下降，其原因為去除相距過遠的距離點後，便降低了最佳化的難

度。此一誤差在本次研究中的最佳化流程中，並無訂定是否需低於 10%的標準。

在後設模型對模擬性統已經具有相當良好的解釋能力時，計算預期誤差才會有意

義，預期誤差除了示為了找出最近似於物理實驗的後設模型參數解之為，也能作

為對最終誤差的預測，因此越示擬合模擬系統的後設模型，其愈其誤差與最終誤

差的值將會越示接近。此外表的結果皆已是額外加入最佳化後但未通過最佳解擬

合誤差的標準的參數解，因此樣本已較原先的 81 組多，且對於最佳解附近的反

應曲面有著更加詳盡的描述了，因此更能找出近似於物理實驗的最佳化參數解。 

3.4 最佳解擬合誤差  

最佳化參數代回模擬系統後，將會獲取模擬系統的輸出，與後設模型的輸出

比較後，將會得到最佳解擬合誤差，誤差公式如式(3.2)。本研究設定最佳擬合誤

差需低於 10%，才能進行最終誤差的計算。此一誤差為衡量後設模型是否具有替

代模擬系統進行離線最佳化的可能，若誤差過高，代表後設模型的預計值與模擬

系統的預計值差距過大，後設模型無法替代模擬系統進行離線最佳化，反之則較

具有替代模擬系統進行離線最佳化的可能。 
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𝑀𝐴𝑃𝐸𝑠𝑟𝑔𝑡/𝑠𝑖𝑚 =
1

𝑁
∑|

𝑄𝑠𝑟𝑔𝑡 −𝑄𝑠𝑖𝑚
𝑄𝑠𝑖𝑚

|

𝑖

𝑁

𝑖=1

 (3.2) 

 式(3.2)與式(2.6)相似，僅將𝑄𝑒𝑥𝑝改為𝑄𝑠𝑖𝑚，其 N 的定義方式與式(2.6)相同。

在本次研究當中最佳解擬合誤差也分為有去除模擬系統與物理實驗相距過遠的

距離點與無去除模擬系統與物理實驗相距過遠的距離點，其結果如表所示。 

表 3.7:各模型最佳解擬合誤差 

𝑀𝐴𝑃𝐸𝑠𝑟𝑔𝑡/𝑠𝑖𝑚  𝐼3% 𝐼15% 𝑈3%  𝑈15%              Average 

粒子團演算法 10.87% 1.00% 3.15% 2.35% 4.34% 

基因演算法 9.29% 6.78% 4.44% 1.45% 5.50% 

粒子團去除過遠

距離點(4、5、6) 
3.88% 5.12% 1.25% 3.20% 3.50% 

從表 3.7 可看出各模型最佳解擬合誤差皆遠低於 10%，代表後設模型對於模

擬系統具有一定的解釋能力。利用此一具有解是能力的後設模型，進行最終誤差

的計算，來替代對整個模擬系統進行線上最佳化。 

3.5 最終誤差 

 除了將最佳化後的解代入模擬系統與後設模型做比較，最終依然要與物理實

驗進行驗證離線最佳化的效果是否能取代線上最佳化。若利用後設模型最佳化後

的參數代入模擬系統中所取得的解，與物理實驗相當接近，則代表利用人工類神

經網路進行離線最佳化是可行的，衡量的誤差方式如式(3.3)。本次研究的最終誤

差分為有無去除模擬系統離物理實驗點過遠的結果，如表 3.8 所示。 
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𝑀𝐴𝑃𝐸𝑠𝑖𝑚/𝑒𝑥𝑝 =
1

𝑁
∑|

𝑄𝑠𝑖𝑚 −𝑄𝑒𝑥𝑝
𝑄𝑒𝑥𝑝

|

𝑖

𝑁

𝑖=1

 (3.3) 

表 3.8:各模型最終誤差 

 𝐼3% 𝐼15% 𝑈3% 𝑈15%                Average 

粒子團演算法 28.62% 𝐼15% 12.37% 9.49% 14.21% 

基因演算法 27.08% 4.74% 11.72% 9.31% 13.21% 

粒子團去除過遠

距離點(4、5、6) 
22.66% 10.22% 9.52% 9.85% 12.53% 

從表 3.8 可看出去除模擬系統離物理實驗過遠的結果，的確能降低最終誤

差。其原因為模擬系統與物理實驗再初始湍流值 3%時，模擬系統與物理實驗數

值相差過大。但縱然不刪除與物理實驗過遠的點，也能獲得令人可接受的誤差

結果，其最終比較圖表分別為如圖 3.4、圖 3.5、圖 3.6 所示。 
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圖 3.4:粒子團演算法模擬系統與物理實驗誤差 

Optimization algorithm [𝐶𝜖4, 𝐶𝜖5, 𝛽𝑝, 𝛽𝑑] 𝑀𝐴𝑃𝐸𝑠𝑖𝑚/𝑒𝑥𝑝 

Particle Swarm [1.00, 1.03, 0.91,0.10] 14.21% 

 

圖 3.5:基因演算法模擬系統與物理實驗誤差 

Optimization algorithm [𝐶𝜖4, 𝐶𝜖5, 𝛽𝑝, 𝛽𝑑] 𝑀𝐴𝑃𝐸𝑠𝑖𝑚/𝑒𝑥𝑝 

Genetic [0.73, 0.87, 0.98,0.20] 13.21% 
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圖 3.6:粒子團演算法模擬系統與物理實驗在去除過遠距離下誤差 

Optimization algorithm [𝐶𝜖4, 𝐶𝜖5, 𝛽𝑝, 𝛽𝑑] 𝑀𝐴𝑃𝐸𝑠𝑖𝑚/𝑒𝑥𝑝 

Particle Swarm [1.00, 0.80, 1.00,0.10] 14.90% 

 

由於最佳解擬合誤差不管在何種情境皆已低到近似 5%，因此在許多情況下

後設模型與模擬系統會處於近乎重疊的情況，意即後設模型已經充分的擬合了模

擬系統。而後設模型與模擬系統在初始湍流值 3%的情況下，對水流強度依然預

測十分不準確，因此線和點依然存在著明顯的差距，最終誤差也因為這樣而被拉

高，雖然去除距離點 4、5、6 後在初始湍流值 3%的水流強度最終誤差皆有降 5%

以上的誤差，但依然高於 20%以上，其問題明顯在於模擬系統在這種情況下無法

準測預測物理實驗結果，因此後設模型即便再擬合模擬系統，也無法預測這情況

下的物理實驗值。 

 

doi:10.6342/NTU201903336



29 
 

第四章 結論 

在本次的研究中，從原本將模擬系統線上最佳化時，所需耗費的大量時間，

藉由離線最佳化大幅縮短，原先線上最佳化跑一個代次所需花費的時間，便可完

成離線最佳化所有的流程。在減少了運算的耗能後，也並無損失最終誤差的精確

度，最後達到了在後設模型與模擬系統擬合誤差皆低於 5%的情況下，最終誤差

僅有 13%至 14%。美中不足的是模擬系統原先在初始湍流值 3%的情況下，對距離

點 4、5、6本身預測便不準確，因此縱然後設模型高度擬合模擬系統，最佳化後

的參數代入模擬系統後，仍然無法與物理實驗近似 

未來若能藉由改善模擬系統，提供在初始湍流值 3%時的準確預測數據，或

許就能解決後設模型最佳化後的參數解，代入模擬系統後依然無法近似物理實驗

的問題。另一方面若要在降低最終誤差，往後可調降最佳解擬合誤差的門檻，使

離線最佳化的流程進行更多的代次，以此增加更多最佳解附近的樣本點，使準確

度提升。在後設模型最佳化方面，也可選擇其他最佳化演算法進行比較。 
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