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摘  要 

随着计算机和机器学习的发展，蒙特卡罗方法(Monte–Carlo，简称MC)逐渐成为用于近似计算的重要统

计抽样理论。本文主要研究了蒙特卡罗方法在求解定积分中的应用，基于Matlab软件实现了一些定积分

的蒙特卡罗方法求解。将蒙特卡罗方法求解得到的近似解与传统方法求解得到的准确值作对比，验证了

蒙特卡罗方法求解定积分的可行性和优越性。同时，分析了蒙特卡罗方法求解定积分误差产生的原因，

并提出了增加样本量、选择抽样方法、调整随机数生成函数等改进措施，以提高算法的计算精度。 
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Abstract 
With the development of computers and machine learning, Monte Carlo method (MC) has gradu-
ally become an important statistical sampling theory for approximate calculations. This paper 
mainly studies the application of Monte Carlo methods in solving definite integrals, and imple-
ments some Monte Carlo methods for solving definite integrals based on Matlab software. The 
comparison between the approximate solution obtained by Monte Carlo method and the accurate 
value obtained by traditional methods verifies the feasibility and superiority of Monte Carlo me-
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thod for solving definite integrals. Meanwhile, the reasons for the error of Monte Carlo method in 
solving the definite integral are analyzed, and improvement measures such as increasing the sam-
ple size, selecting the sampling method, and adjusting the random number generation function are 
proposed to improve the calculation accuracy of the algorithm. 
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1. 引言 

现代定积分理论发展至今已经非常成熟，涉及到包括实变函数、复变函数、测度论、泛函分析等多个分

支领域。定积分不仅在数学领域中有广泛的应用，而且在物理、工程、金融等其他领域也有着重要的作用[1]。 
求解定积分的传统方法有解析法和数值积分法。解析法是使用解析式直接求解定积分，例如对于多项

式函数和三角函数等常见函数，都可以使用牛顿–莱布尼茨公式或基本积分公式来求解它们的定积分。然

而，解析法仅适用于能够通过解析式求解的函数，对于复杂的函数可能无法使用解析法求解。数值积分法

则是将定积分转化为数值积分，并通过一些数值方法来计算其近似值。常见的数值积分方法包括梯形法、

辛普森法、龙贝格法等。这些方法可以处理复杂的函数，但计算精度可能会受到步长、维数等因素的影响。 
传统的定积分求解方法发展至今已经非常完善，该方法能够求解得到定积分的精确结果，在一些要

求高精度计算的应用中十分重要。对于需要保证计算精度的科学研究和实验，传统定积分求解方法是必

不可少的。但是，当被积函数比较复杂时，传统方法往往无法求解或者计算精度会受到限制。于是引入

蒙特卡罗方法，借助随机抽样求解。基于蒙特卡罗方法求解定积分，是使用随机抽样来模拟函数在积分

区间上的取值，从而估算出定积分的值[2] [3]。蒙特卡罗法求解定积分相较于传统的求解方法，不受步长、

维数等因素影响，适用于处理复杂的函数，并且具有较高的精度和通用性[4] [5] [6] [7] [8]。 
本文采用蒙特卡罗方法计算简单定积分和复杂定积分，验证了蒙特卡罗方法求解的可行性和优越性。同

时，分析了蒙特卡罗方法求解定积分产生误差的原因，并提出了一系列改进措施，以提高算法的计算精度。 

2. 蒙特卡罗方法原理 

蒙特卡罗方法的基本思想是将问题转化为一个随机过程，通过大量的随机抽样来估算随机变量的期

望值，从而得到问题的近似解[9] [10] [11] [12]。具体来说，对于一个待求解的问题，可以构造一个随机

变量，使得该随机变量的期望值就是所求问题的解。然后通过模拟实验来获取服从该随机变量的样本，

利用这些样本来估算期望值，将期望值作为求解问题的近似解。 
由基本思想可以推导出两种基于蒙特卡罗法求解定积分的方法，第一种是随机投点直接求解，本文称随

机投点法；第二种是经过简单推导，将求解定积分的问题转化为求解期望问题来求近似解，本文称期望法。 

2.1. 随机投点法原理 

随机投点法[11]的原理图如图 1 所示。假设求解形如 ( )d∂ = ∫a
b

f x x的定积分，则根据定积分的几何性

质，定积分的近似解为 f(x)曲线与下方 x 轴围成的面积，即图 1 中灰色阴影部分的面积。 
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使用蒙特卡罗方法(随机投点)求解定积分，选取一个面积确定的矩形，必须包含所求函数的积分区间，

假设其面积为 S。然后向这个区域(图中正方形区域)随机投点，落在函数 f(x)下方的点接受(如图中绿色的

点)，其余的点拒绝(如图中红色的点)，统计绿色点的数量占所有点的数量的比例为 R，则可以估算出定

积分 ∂的近似值为 S * R。 
 

 
Figure 1. Principle of point casting method 
图 1. 投点法原理 

2.2. 期望法求解原理 

另一种求解思路称蒙特卡罗期望法。如图 2 所示，假设求解形如 ( )d= ∫a
b

T f x x 的定积分，f(x)为被积

函数且在被积区间内连续。则根据定积分的几何性质，所求积分 T 近似等于图 2 中阴影部分的面积。 
 

 
Figure 2. Principle of expectancy method for solving 
图 2. 期望法求解原理 
 

f(x)是随机变量 x 的函数，则它的数学期望如式(1)所示。 

( ) ( ) ( ) ( )1

1d ii
NE f x f x p x x f x

N =−∞

+∞
  = ≅  ∫ ∑                           (1) 

若 x 在[a, b]区间内均匀分布，抽取 n 个随机样本 1 2, , , nx x x (满足均匀分布)。则有： 

( )1 ii
nb aS f x T

n =

−
= ≅∑                                   (2) 
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采样数 n 越多，估计值越接近准确值。然而大多数情况下 x 在[a, b]上并不是均匀分布，就会导致上

述方法存在较大的误差。 
假设 g(x)是某个概率密度分布函数，且满足 ( )d 1

a

b
g x x =∫ 。则可进行如下推导： 

( ) ( )
( ) ( )d d

a

b

a

b f x
T f x x g x x

g x
= =∫ ∫                            (3) 

令
( )
( )

f x
Z

g x
= ，式(3)可转化为： 

( ) ( )d
a

b
T Zg x x E Z= =∫                                (4) 

根据式(1)，式(4)可继续推导得出： 

( ) ( )
( )1

1 i

i

n
i

f x
T E Z

n g x=
= = ∑                               (5) 

则式(5)就是蒙特卡罗期望法计算定积分的一般形式。 
此时，求解定积分的问题就转化成了如何从 g(x)中进行采样[5] [6] [7]。为了验证方法的可行性，本

文将同时采用均匀分布、正态分布和 Beta 分布来求解定积分(本文分别称算法 2、算法 3 和算法 4，统称

期望法)，并分别将计算结果与传统方法进行比较，验证求解结果的准确性。 

3. 求解定积分的实现 

3.1. 简单定积分的实现 

由于复杂的定积分无法求出准确的解析解，为了验证蒙特卡罗方法对定积分求解结果的可靠性，先

选取简单的定积分算例，分别使用投点法和期望法进行求解，并与传统方法的解析解进行对比。 
算例 1：求解 21

0
dT x x= ∫  

1) 解析法计算过程 
1 12 3
0 0

1d 0.3333
3

T x x x= = ≈∫  

2) 蒙特卡罗方法计算过程 
基于模拟实验中产生随机序列所服从分布的不同，选择不同分布进行模拟实验。考虑到随机数产生

位置的随机性，为使实验数据更加准确，选择多次进行模拟，实验结果如表 1 所示。 
 
Table 1. Calculation results of Example 1 
表 1. 算例 1 计算结果 

次数 算法 1 算法 2 算法 3 算法 4 

1 0.3318 0.3334 0.3334 0.3496 

2 0.3312 0.333 0.3333 0.3336 

3 0.3268 0.3333 0.3333 0.3331 

4 0.3342 0.3334 0.3333 0.3317 

5 0.3398 0.3331 0.3333 0.3328 

6 0.3308 0.3334 0.3333 0.3314 

https://doi.org/10.12677/aam.2023.1212500


梁思敏 等 
 

 

DOI: 10.12677/aam.2023.1212500 5097 应用数学进展 
 

Continued 

7 0.3378 0.3337 0.3334 0.3301 

8 0.3381 0.3334 0.3333 0.3305 

9 0.3331 0.3331 0.3333 0.3298 

10 0.3257 0.3335 0.3333 0.3321 

11 0.3339 0.3331 0.3333 0.3334 

12 0.3359 0.3333 0.3333 0.3309 

平均值 0.33326 0.33331 0.33332 0.3325 

注：算法 1：随机投点法计算；算法 2：采用期望法–均匀分布函数求解；算法 3：采用期望法–正态分布函数求解；

算法 4：采用期望法–Beta 分布函数求解(后面文中算法含义均与此相同)。 
 

算例 2：求解 71 5
0
e d+= ∫ xT x  

1) 解析法求解过程 

( )1 1 15 7 5 7 5 7
0 0 0

5 7 1

0

12 5 4

1e d e e d e e d 7
7

1 1 1e e e e 2.3229 10
7 7 7

x x x

x

T x x x+= = =

= ∗ = ∗ − ∗ ≈ ∗

∫ ∫ ∫
 

2) 蒙特卡罗方法计算结果如表 2 所示。 
 
Table 2. Calculation results of Example 2 
表 2. 算例 2 计算结果 

次数 算法 1 算法 2 算法 3 算法 4 

1 2.30 2.32 2.32 2.28 

2 2.24 2.32 2.32 2.31 

3 2.20 2.33 2.32 2.30 

4 2.32 2.33 2.32 2.29 

5 2.35 2.32 2.32 2.31 

6 2.33 2.32 2.32 2.25 

7 2.32 2.32 2.32 2.25 

8 2.19 2.32 2.32 2.30 

9 2.30 2.32 2.32 2.30 

10 2.34 2.33 2.32 2.28 

11 2.35 2.33 2.32 2.32 

12 2.36 2.32 2.32 2.27 

均值 2.30 2.32 2.32 2.29 

注：表中数据单位均为*104。 
 
由算例 1 和算例 2 可以看出，每个算法与使用解析法求解的结果，误差均在可允许的误差范围内，

证明了蒙特卡罗方法求解定积分的可行性。 
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3.2. 复杂定积分的实现 

传统定积分的解法虽然可以得到积分结果的精确值，然而当被积函数复杂时，形如 ( ) ( )e xf x φ= 的被积

函数(其中 ( ) 2 3 4x a bx cx dx exφ = + + + + )，无法得到原函数的解析解。只能通过数值积分法来计算近似解，

而数值积分法的计算精确度受到步长的影响。此时，使用蒙特卡罗方法求解定积分，可以克服上述局限性。 
算例 3：求解 ( ) 2 331 5 7 9

0
e dx x xh x x+ + += ∫  

数值积分法求解时，利用 Matlab 的函数库的 trapz 函数来实现，求解结果为： ( ) 85.9597 10h x = ∗ 。 
蒙特卡罗模拟法求解结果如表 3 所示。 

 
Table 3. Calculation results of Example 3 
表 3. 算例 3 计算结果 

次数 算法 1 算法 2 算法 3 算法 4 

1 5.77463 5.95427 5.96290 5.02056 

2 5.90707 5.94327 5.96607 5.37941 

3 6.17197 5.92348 5.95366 5.89497 

4 6.01303 5.93257 5.96197 5.70686 

5 6.43686 5.97858 5.96047 5.86049 

6 5.48325 5.96380 5.95907 6.44015 

7 6.35739 5.95086 5.96407 5.14587 

8 6.54281 5.92047 5.96523 6.11780 

9 5.98654 5.94082 5.95945 5.12198 

10 5.27134 5.95988 5.95865 6.42569 

11 5.90707 5.93148 5.95598 5.39883 

12 5.82761 5.93022 5.96498 5.76032 

均值 5.97330 5.94414 5.96104 5.68941 

注：a 表中数据单位均为*108。 
 

算例 4：求解 ( ) 2 3 43 5 7 9 11
0

1
e d+ + + += ∫ x x x xh x x  

数值积分法求解结果为 ( ) 131.6618 10h x = ∗ ，蒙特卡罗模拟法求解结果如下表 4 所示。 
 
Table 4. Calculation results of Example 4 
表 4. 算例 4 计算结果 

次数 算法 1 算法 2 算法 3 算法 4 

1 1.60187 1.79754 1.80861 1.80797 

2 1.83978 1.82167 1.80953 1.80929 

3 1.83978 1.80297 1.80860 1.80934 

4 1.88736 1.80921 1.80896 1.8086 

5 2.41074 1.80416 1.80601 1.80799 

6 2.21253 1.81469 1.81041 1.80904 
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Continued 

7 1.60187 1.79004 1.81294 1.80852 

8 2.07768 1.81173 1.80569 1.80886 

9 1.85564 1.79701 1.80869 1.80854 

10 1.71289 1.78324 1.80556 1.80869 

11 2.04596 1.81562 1.80399 1.80894 

12 1.93494 1.81057 1.81178 1.80852 

平均值 1.91842 1.80487 1.80840 1.80869 

注：a 表中数据单位均为*1013。 
 

从表 3 和表 4 的计算结果可知，使用蒙特卡罗方法求解算例 3，计算结果与使用数值积分法的误差

不大，但是算例 4 数值积分法的计算结果与蒙特卡罗方法的计算结果出现较大误差。由于数值积分法的

计算结果会受步长的影响，我们合理推测使用蒙特卡罗方法求解得到的结果更接近实际结果的近似值。

由于算法 1 的计算过程中，数据有较大误差，舍弃算法 1 的计算值，将算法 2、算法 3、算法 4 的计算结

果均值，作为最终计算结果为： 

( ) 131.80612 10h x = ∗  

4. 模拟结果分析 

前面的求解结果证明了使用蒙特卡罗方法求解定积分的可行性。但是，由于随机抽样所得到的样本

点，并不完全代表被积函数在积分区间内的整体情况，导致估算值与真实值之间存在偏差。因此，蒙特

卡罗方法的求解结果通常会存在一定的误差。为了提高蒙特卡罗方法求解定积分的精确度，接下来分析

可能影响精确度，带来误差的原因，并提出提高精确度的优化建议。 

4.1. 采样次数不同的误差分析 

由于蒙特卡罗方法是一种基于随机抽样来求解计算结果的方法，考虑到随机数产生位置的不均匀性，

采样的次数 N 可能会对模拟结果产生影响。本文将采用不同的 N 值，来分析采样次数对模拟结果带来的

影响。为了更准确的分析计算结果，先选取已知精确解的算例 1 进行分析，结果如表 5 所示。由于单次

实验数据并不准确，不同的 N 值将选取六次实验取平均值作为参考。 
 
Table 5. Calculation results for Example 1 with different N values 
表 5. 算例 1 不同 N 值时的计算结果 

试验次数 随机数 N 算法 1 计算均值 算法 2 计算均值 算法 3 计算均值 算法 4 计算均值 

1 102 0.3367 0.3328 0.3182 0.2828 

2 103 0.3392 0.3288 0.3151 0.3244 

3 104 0.3324 0.3339 0.3325 0.3177 

4 105 0.3329 0.3336 0.3354 0.3395 

5 106 0.3334 0.3333 0.3332 0.3279 

 
为了更直观地观测 N 值不同的计算结果，将各算法不同 N 计算结果的均值做误差直观图如图 3 所示。 
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Figure 3. Histograms with different N values in Example 1 
图 3. 算例 1 中 N 值不同时的直方图 

 

1) 当采样次数 N 较小(N < 1000)时，算法 3 和算法 4 的计算结果准确度不如算法 1 和算法 2。 
2) 当采样次数 N 较大(N ≥ 1000)时，算法 1、算法 2 和算法 3 的计算准确度都与准确值一致。但是当

N = 10,000 和 N = 1,000,000 时，算法 4 的计算结果精度略次于其他三种算法，可能是由于 Beta 分布函数

的概率密度函数分布曲线所造成的，具体将在后面进行详细分析。 
将上述分析简单算例的思路引入到分析不同 N 对复杂定积分计算结果的影响中，验证简单定积分的

结论是否适用于复杂定积分的求解。选取算例 4 进行验证，算例的求解结果如表 6 所示。 
 
Table 6. Calculation results for Example 4 with different N values 
表 6. 算例 4 不同 N 值时的计算结果 

试验次数 随机数 N 算法 1 计算均值 算法 2 计算均值 算法 3 计算均值 算法 4 计算均值 

1 102 1.85035 1.72424 1.09084 1.96514 

2 103 1.82392 1.94128 2.24766 1.90247 

3 104 1.78162 1.85014 1.80298 1.78636 

4 105 1.52598 1.81351 1.80923 1.81199 

5 106 1.78621 1.81363 1.81891 1.80829 

注：表中数据单位均为 1013。 
 

同样为了更直观的观测 N 值不同的计算结果，将各算法取不同 N 值计算结果的均值做误差直方图如

图 4 所示。 
对图 4 进行如下分析：如果被积函数比较复杂，当采样次数 N = 100 时，各算法相较于准确值均有

较大误差；当采样次数 N ≥ 1000 时，各算法的误差均在可观范围内。但当 N = 100000 时，算法 1 反而有

较大误差。 
由上述两个分析结果可知，采样次数对蒙特卡罗方法求解定积分计算结果的精确度的确有影响。对

于两个算例，合适的采样次数并不相同。总之，随着采样次数 N 的增加，计算结果的精确度会增加。 
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Figure 4. Error histogram of Example 4 
图 4. 算例 4 的误差直方图 

 
在实际应用中，往往无法事先确定合适的采样次数，在合适的采样次数未知时，考虑根据经验值，

选定一个采样次数，多此进行模拟实验求取平均值来提高精确度。 
求解定积分时，可以通过不断增加采样次数，来提高精确度。但是注意在具体操作时，需要观察计

算结果的稳定性和收敛速度。当计算结果有较大的跳跃性时，可以适当增加采样次数；而当计算结果趋

于稳定时，考虑算法的优化或者更换随机数发生器，找到一个相对合适的算法及采样次数，以提高计算

结果的精确度。 

4.2. 模拟次数不同的误差分析 

采用蒙特卡罗方法求解定积分问题时，样本数量的选择是一个关键因素。若采样次数过少，可能出

现所有采样点均不在所需范围内的情况，导致计算结果有较大偏差。在这种情况下，尝试增加模拟试验

次数并将结果求取平均值，来提高计算结果的精确度。图 5 和图 6 分别是对算例 1 做 6 次模拟实验和 12
次模拟实验的数据表。 

 

 
Figure 5. Error histogram of six simulation experiments in Example 1 
图 5. 算例 1 六次模拟实验的误差直方图 
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Figure 6. Error histogram of twelve simulation experiments in Example 1 
图 6. 算例 1 十二次模拟实验的误差直方图 
 

由图 5 和图 6 对比可以看出，当只做 6 次模拟实验时，计算结果已经非常接近准确值，但是算法 1
和算法 4 只有 2 位有效数字与准确值相同，算法 2 有 3 位有效数字与准确值相同，算法 3 有 4 位有效数

字与准确值相同。而 12 次模拟实验时，算法 2 和算法 3 均与准确值有 4 位相同有效数字，算法 1 和算法

4 均与准确值有 3 位相同有效数字。 
由此可见，增加模拟试验次数，并取多次计算结果的平均值作为最终求解的近似值，可以有效地减

小抽样误差，提高计算精度。 

4.3. 概率密度函数不同的误差分析 

考虑到不同的分布函数具有不同的意义和分布曲线，采样范围的变化导致采样点的分布不均匀[7]，
可能会对计算结果产生影响。 

为了更好地评估不同方法在求解定积分问题时的精确度和可靠性，引用样本标准偏差(表达式如式(6)
所示)分析比对不同算法的计算数据结果的离散程度，进而判断使用不同的随机分布对模拟结果的准确度

是否具有显著性影响。 

( )2
1

1
ii

n X X
n

α =
−

=
−

∑                                    (6) 

如表 7 所示，为了评估算法的适用性和分析计算中数据结果的离散程度，将前面所有算例的计算结

果取平均值，再使用式(6)计算出本文中出现算例的计算结果标准偏差[7]，来衡量算法计算结果的离散度。

标准偏差过大，说明算法的计算结果离散度较大，可能会影响计算结果精确度。 
当使用期望法的算法 2、算法 3、算法 4 求解定积分时，算法 3 使用正态分布进行采样，由于正态分

布的曲线在采样区间具有无论参数的选择，基本都是中间高两边低的分布特点，所以在各算例的计算过

程中，方差都较小；而算法 4 的 Beta 分布在参数选取不同时，概率密度函数的曲线分布有较大差异，最

合适的采样次数也不同，求解过程中要不断调整参数来提高其精准度。所以在图 3中，当N取N = 1,000,000
算法 4 的精确度会下降。因为算法 3 和算法 4 的概率密度函数曲线有着较大差异，在生成随机数时，随

机数产生的区域不同，对蒙特卡罗方法求解定积分的计算精确度影响也不同。 
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算法 2 在算例 1 中具有较好的服从性，算法 3 在算例 3 中具有较好的服从性，算法 4 在算例 2 和算

例 4 中具有较好的服从性。由此可见，使用不同的概率密度函数对蒙特卡罗方法求解定积分结果的精确

度确有影响。在实际应用时，可以根据需要求解的问题进行概率密度函数的选择以及参数的调节。 
 
Table 7. Comparison of discrepancy of algorithms 
表 7. 算法的离散度比较 

 算例 1 算例 2 

 模拟计算平均值 标准偏差 模拟计算平均值 标准偏差 

算法 1 0.33326 4.33 × 10−3 1.93494 × 1013 2.39 × 1012 

算法 2 0.33331 2.02 × 10−4 1.81057 × 1013 1.13 × 1011 

算法 3 0.33332 2.92 × 10−3 1.81178 × 1013 2.67 × 1010 

算法 4 0.33325 2.10 × 10−3 1.80852 × 1013 4.35 × 109 

 算例 3 算例 4 

 模拟计算平均值 标准偏差 模拟计算平均值 标准偏差 

算法 1 5.97330 × 108 3.73 × 107 1.91842 × 1013 2.39 × 1012 

算法 2 5.94414 × 108 1.77 × 106 1.80487 × 1013 1.13 × 1011 

算法 3 5.96104 × 108 3.87 × 105 1.80840 × 1013 2.67 × 1010 

算法 4 5.68941 × 108 4.87 × 107 1.80869 × 1013 4.32 × 109 

 
此外，为了评估各算法的计算效率，还需要比较不同算法在相同条件下的计算时间。在求解过程中

注意到，不同的方法，实现相同的定积分求解，所需的算法时间是不同的，算法时间如图 7 所示。 
 

 
Figure 7. The computing time of algorithms 
图 7. 算法的计算时间 

 

从图 7 可以看到，在使用蒙特卡罗方法求解定积分时，不同的算法所需时间存在一定差异。综合考

虑算法的计算时间和计算结果的离散度，选择正态分布的概率密度函数可以更好的平衡计算时间和结果

精确度的需求。 
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5. 优化建议 

尽管蒙特卡罗方法在求解复杂定积分时具有很大的优势，但基于随机抽样的方法也会带来各种误差。

目前本文已经分析了采样次数、模拟次数、概率密度函数选取等因素对结果精确度的影响，为了减少这

些误差，提高计算的精确度，建议采取以下几个优化措施： 
1) 在计算定积分时，传统的投点法无论是对于简单函数还是复杂函数都有一些缺陷，例如计算精度

不高和实验数据分散度大等问题。因此，在选择蒙特卡罗方法时，采用优化的期望法可以有效提高计算

结果的精度。相比传统方法，期望法在计算随机变量的数学期望时考虑了各个样本的概率权重，从而改

善了计算结果的分散和不确定性，并且能够适应各种不同的概率密度函数情况。因此，采用优化的期望

法可以在蒙特卡罗方法求解定积分问题中提高计算的准确性和稳定性。通过增加采样次数和重复模拟次

数，提高计算精度。 
2) 在使用蒙特卡罗方法求解定积分时，选择合适的概率密度函数是十分重要的。不同的概率密度函

数会影响到计算结果的准确性、计算时间以及数据分散度等方面。因此，在选择概率密度函数时需要充

分考虑这些因素，并根据具体问题的特点和要求进行合理选择，以提高计算效率和结果的准确性。 
3) 使用蒙特卡罗方法求解定积分时，提高随机抽取的样本数量、提高模拟实验次数，可以明显提高

计算结果准确性。但是，在提高样本数量和实验次数的同时，也会带来计算时间的耗费，需要考虑时间

和精度之间的平衡点。如果所需计算的误差范围较小或所求解的函数比较复杂，可以适当提高样本数和

采样次数。如果计算时间不受限制，则可以尝试增大样本数和采样次数来达到更高的精确度。 

6. 结论 

本文采用蒙特卡罗方法实现了对简单定积分和复杂定积分的求解。通过蒙特卡罗方法计算简单定积

分算例的结果与精确值比较，验证了算法的可行性。当被积函数复杂时，与传统定积分的求解方法相比，

蒙特卡罗方法求解定积分具有实现程序简单、计算结果精度高等显著优点。为了减小误差，可以通过增

加样本容量、选择合适的概率密度函数、增加重复模拟次数等方法，提高模拟方法计算结果的精确度。 
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