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摘要:分数阶粒子群算法(FOPSO)是一种具有路径记忆的改进型粒子群优化算法。在多峰约

束优化问题中,针对FOPSO易于早熟和依赖于初始参数的问题,文中提出了一种邻域自适应的约

束分数阶粒子群优化方法(NAFPSO)。在算法中,依据进化状态来动态调整邻域拓扑从而更新粒

子位置和速度,以提高可行解的全局寻优能力和收敛速度;采用带惩罚因子的罚函数约束处理技

术,迫使粒子趋向可行区域;设计了微分变异策略以增加种群多样性,增强粒子逃脱局部最优的能

力。用9个约束优化基准函数实验验证了NAFPSO的有效性和收敛性能,并应用于2个约束工程

设计问题,结果表明,提出的算法寻优能力强、收敛快、精度高、稳定性好,可用于有效地解决复杂的

约束工程设计优化问题。
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Abstract:Fractionalorderparticleswarm optimization (FOPSO)isanimproved particleswarm
optimizationalgorithmwithtrajectoriesmemory.Inthemultimodalconstrainedoptimizationproblem,a
neighborhoodadaptiveconstrainedfractionalorderparticleswarmoptimization(NAFPSO)methodwas

proposedtosolvetheproblemthatFOPSOwaseasytoprematureandsensitivetotheinitialparameters.In



thealgorithm,thepositionsandvelocitiesofparticlesintheswarm wereupdatedbytheneighborhood
topologiesadjusteddynamicallyaccordingtotheevolutionstateofparticles,soastoimprovetheglobal
optimizingabilityandconvergencespeed.Meanwhile,thepenaltyfunction withpenaltyfactorwas
employedtoforcetheparticlestoapproachthefeasiblearea.Thedifferentialmutationstrategywas
designedtoincreasetheswarmdiversityandenhancetheparticleabilitytoescapefromlocaloptimum.9
constrainedbenchmarkswereusedtotesttheeffectivenessandconvergenceperformanceoftheproposed
algorithm,andthenitwasappliedto2constrainedengineeringdesignproblems.Comparisonanalysis
showsthattheproposedalgorithmhashigheroptimizationability,fasterconvergence,higheraccuracyand
betterstability,andcanbeappliedtosolvecomplexconstrainedengineeringdesignoptimizationproblems
effectively.
Keywords:neighborhoodtopology;fractionalorderparticleswarmoptimization(FOPSO);self-adaptive;

constrainedoptimization;differentialmutation

如果一个系统是一个由输入组成的过程,这些输入执行特定的功能并产生输出,通过系统的数学表示并

引入评估规则,需要用优化方法来解决,这就是优化问题。约束优化问题是优化邻域的重要研究方向,由于

约束条件对优化目标的约束,导致目标函数的不可微性及变量空间不可行域的出现,使得对约束优化问题的

求解难以用传统优化方法解决[1-3]。近年来,启发式智能优化方法求解约束工程问题得到关注和重视[4-6],比

如,为使得进化算法中种群能跨越孤立的可行域,王停等[4,7]将不可行解加入到差分进化的变异中,并且设置

随时间变化的约束违反度最大扩增度ε,以增强探索可行域边界的能力。研究提出了一种基于分段式随机惯

性权重和最优反馈机制的鲸鱼优化算法[8];通过解空间变换以有效避免不可行解的狼群算法[9];使用种群最

优信息实时更新和局部深度搜索策略改进的果蝇优化算法[10];将差分进化中的差分变异机制引入到蝙蝠算

法中来求解工程设计约束优化问题等[11-12]。约束处理方法是约束优化中的关键[13-16],将罚函数应用到不可

行解[14],在差分进化变异操作中引入三角变异算子交叉变异的约束处理技术[15],对全局搜索引入帕累托分

布和混沌映射、在局部搜索引用随机交叉策略[16],以改善约束工程设计优化问题的效率和性能。

粒子群优化算法(PSO)在解决多峰约束优化问题上不断取得成功,由于分数阶粒子群优化(FOPSO)具

有路径轨迹记忆的优点,成为新一代群智能研究的重要主题,并成功应用于CMOS放大器设计、多目标

PWR核装载模式优化、风能控制器设计优化等[11,17-20]。针对FOPSO易于早熟和依赖于初始控制参数,参考

文献[9,21],提出一种邻域自适应的约束分数阶粒子群优化(NAFPSO),增强了对局部区域的探索,并且在

NAFPSO中采用微分变异策略以增强种群多样性,从而使粒子摆脱局部状态。对于约束的处理,应用了一

种静态惩罚函数方法,该方法通过在违反约束时,施加较大的惩罚将约束问题转化为无约束问题。用9个流

行基本约束优化函数验证了文中算法的可行性与稳定性,然后将该算法应用于解决2个实际工程问题。

1 分数阶粒子群优化算法

1.1 粒子群优化算法

粒子群优化(PSO)是一种基于随机种群的元启发式方法,其灵感来自于鸟类觅食的聚集行为,如鸟类聚

集觅食和鱼类聚集觅食。粒子群优化算法的主要特点是利用轨迹记忆来更新粒子的位置。与其他的元启发

式方法相比,PSO方法在获得最优解方面更简捷有效、更鲁棒。通过将粒子群算法的概念与其他元启发式方

法相结合,或者将新的机制引入到粒子群算法中,得到并发展了许多粒子群算法的变体及其混合方法。在

PSO中,每个粒子代表超空间中的一个可能解,其当前位置用x(i,k)表示,其中,i是单个粒子,k 是迭代次数。

每个粒子都记录它的当前位置和到目前为止它的最优解,用x(i,k)
p 表示。算法跟踪的另一个值是用xk

G 表示
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的全局最优解。粒子速度v(i,k)为第k 次迭代时粒子位置的变化。粒子群优化算法试图通过更新粒子的速

度来达到自己的最优速度和全局最优解[9,11]。v(i,k)和x(i,k)都分别通过以下2个方程式迭代更新:

v(i,k+1)=v(i,k)+c1rand(k)1 (x(i,k)
P -x(i,k))+c2rand(k)2 (x(k)

G -x(i,k)), (1)

x(i,k+1)=x(i,k)+v(i,k+1), (2)

其中,i=1~N,c1 和c2 分别为认知和社会参数,统称为加速度系数。rand(k)1 和rand(k)2 为第k 次迭代(0≤

rand≤1)产生随机数的向量,N 表示群体大小。一旦计算出粒子的新速度和位置,x(i,k)
p 和xk

G 迭代更新

如下:

x(i,k)
p =

x(i,k), f(x(i,k))<f(x(i,k)
p ),

x(i,k)
p , f(x(i,k))≥f(x(i,k)

p );{ (3)

x(k)
G =

x(i,k), f(x(i,k))<f(x(i,k)
p ),

x(i,k)
p , f(x(i,k))≥f(x(i,k)

p )。{ (4)

  粒子的位置和速度都有一个预定义的值域,其动态范围由设计变量值域确定。在初始化时,粒子的位置

在超空间中是随机分布的,一般地,初始速度设置为零[12]。方程式(1)~(4)每次迭代更新,直到满足预定义

的终止条件。通常,一旦获得一个可接受的全局解决方案,或者达到预定义的最大函数计算次数或迭代次

数,算法就会终止。

1.2 分数阶粒子群算法

利用分数阶微积分的概念来记忆粒子群中粒子的运动轨迹,Zameer等提出分数阶粒子(FOPSO)算

法,由FOPSO算法中得到启示,进一步提出一种分数阶达尔文粒子群(FDPSO)算法,较大程度提高了收敛

速度和解精度[17-20]。分数阶微积分有多种定义,其中Grünwald-Letnikov定义为

aDt
α =lim

h→0

1
hα × 􀰐

t-a
h[ ]

k=0

(-1)k ×
α

k

æ

è
çç

ö

ø
÷÷×f(t-k×h), (5)

α

k

æ

è
çç

ö

ø
÷÷=

Γ(α+1)
Γ(k+1)×(α-k+1)

, (6)

其中,aDt
α 表示函数f(t)的α阶微积分。如果t是离散时间,则可以近似为

aDt
α =

1
Tα ×􀰐

r

k=0

(-1)k ×
α

k

æ

è
çç

ö

ø
÷÷×f(t-k×T), (7)

其中,t是采样区间,r是截断阶数。

FPSO利用分数阶来更新粒子速度,将式(1)速度项移至等式左边,得到以下方程式:

v(i,k+1)-v(i,k)=c1rand(k)1 (x(i,k)
P -x(i,k))+c2rand(k)2 (x(k)

G -x(i,k)), (8)

式中,左边是速度的一阶差分,由于在PSO算法中,粒子飞行是离散时间的,其最小间隔T=1,其差分形

式为

aDt
α =c1rand(k)1 (x(i,k)

P -x(i,k))+c2rand(k)2 (x(k)
G -x(i,k)), (9)

  根据式(7),取截断阶数r=4,将式(9)通过整理得出以下速度更新方程:

v(i,k+1)=αv(i,k)-
1
2α
(α-1)v(i,k-1)+

1
6α
(α-1)v(i,k-2)-

1
24α
(α-1)(α-2)(α-3)v(i,k-3)+c1rand(k)1 (x(i,k)

P -x(i,k))+c2rand(k)2 (x(k)
G -x(i,k))。 (10)

1.3 约束处理技术

需要对FOPSO进行修改才能处理约束问题。为了粒子可以搜索整个设计空间,通过保留可行解,使粒

子只能跟踪可行解,这可以通过跟踪约束违反来实现[9,13]。在算法中,处理约束时应用了以下逻辑条件:选
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择任意可行解而不是不可行解;在2个可行解之间,目标函数值较好的解为优。

通过应用这些条件,算法使自己倾向于可行解而不是非可行解,在2个可行解选择较优解,将搜索指向

具有更好解的可行区域。通过对不可行解施加惩罚,迫使粒子向可行区域收敛。惩罚函数中包含2条信

息———违反约束的次数和违反约束的值大小。修改后的FOPSO算法求解目标函数为

Fi(x)=
fi(x),若x 可行;否则

fi(x)+β1(􀰐
d

i=1
h)+β2(􀰐

d

i=1
y)。

ì

î

í

ïï

ïï

(11)

其中,Fi(x)为惩罚函数;fi(x)为原始目标函数;􀰐
d

i=1
h 为违反约束的次数;􀰐

d

i=1
y 为违反约束的值大小的和;

β1 和β2 为惩罚因子。文中采用固定惩罚,当惩罚因子过小时,可能导致不可行解的原始目标加上惩罚优于

最优可行解,为适应文中需解决的问题,β1 和β2 都设置为105,保证了对不可行解的有效惩罚。

2 邻域自适应的分数阶粒子群优化(NAFPSO)

NAFPSO算法利用反馈参数作为自适应粒子的机制,以便为每个粒子生成特定的分数阶系数和加速度

系数。

2.1 邻域拓扑结构

在粒子群算法中,粒子的邻域结构可分为2种,即局部和全局结构,这2种拓扑结构是固定的。将邻域

引进粒子群中,使得在局部范围内粒子能更好地协同进化。

在PSO算法中,每个粒子通常是基于欧式距离来选择邻域,粒子i的邻域可由以下方程式确定[21]:

D(i)={dij|dij =‖x(i,0)-x(j,0)‖},j∈Ns

neighbori=arg(min(sort(D(i)),n)),{ (12)

其中,D(i)表示在初始阶段当前粒子i和其他粒子的欧式距离集合;Ns 表示种群规模;neighbori 表示离粒子

与i欧氏距离最近的n 个粒子;sort(D)表示对集合D 从小到大排序。如果n=Ns/3,粒子的邻域从开始到

结束阶段是固定不变的。在上述公式(10)的基础上,将粒子向全局历史最优解的引力改为向邻域历史最优

解的引力,于是基于邻域的速度更新方程式为

v(i,k+1)=αv(i,k)-
1
2α
(α-1)v(i,k-1)+

1
6α
(α-1)v(i,k-2)-

1
24α
(α-1)(α-2)(α-3)v(i,k-3)+c1rand(k)1 (x(i,k)

P -x(i,k))+c2rand(k)2 (x(i,k)
G -x(i,k)), (13)

其中,x(i,k)
G 为粒子i邻域历史最优解。

2.2 基于进化状态反馈的邻域自适应策略

Isiet等[9]根据粒子i在第k次迭代时的个体最优、邻域历史最优及其当前适应度,设计了粒子i第k 次

迭代时的进化状态(ES(i,k))如下:

ES(i,k)=
f(x(i,k)

P )-f(x(i,k)
G )

f(x(i,k)
f )

, (14)

其中:f(x(i,k)
P )为粒子i个体最优解的适应度;f(x(i,k)

G )为粒子i邻域历史最优解的适应度;f(x(i,k)
f )是当前

粒子i的适应度。由于任何给定的约束问题都包含可行解和不可行解,粒子根据不可行解进行自适应将导

致粒子指向不必要的位置。为此,f(x(i,k)
f )的选择过程如下:

f(x(i,k)
f )=

f(x(i,k)
P ),若,k=1

f(x(i,k)),若x(i.k)可行,否则,

f(x(i,k-1)
f )。

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(15)
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  在第一次迭代中,f(x(i,k)
f )=f(x(i,k)

P ),因为所建立的约束处理技术不能保证可行解。在随后的迭代

(k>1)中,解的可行性决定了最新可行解的选择过程。当粒子的进化状态ES较大时,表明该粒子的最新可

行解接近其个体最优解;而较小时,表明粒子的个体最优解接近邻域历史最优解或者粒子的最新可行解离其

个体最优解和邻域历史最优解都较远。据此,对文中改进算法的控制参数进行了设计:

1)分数阶系数(α)。由于分数阶系数α的大小影响着粒子的收敛速度,随着α 的增加,粒子的收敛速度

会逐渐减小。在粒子处于探索阶段时,进化状态较大,将分数阶系数α调大,减小收敛速度;而在粒子处于收

敛阶段时,进化状态会越来越小,分数阶系数α调小,增大收敛速度。传统分数阶α 的调整是在[0.5,0.8]范

围内逐步减小,依据进化状态,分数阶系数α的调整如下:

α=
1

1+e-1.3863×ES。
(16)

  根据式(14),可以发现,在函数值都取正值时,ES的取值范围在区间[0,1]之间,式(16)是在变量ES上

的单调递增函数,所以,α的取值区间在[0.5,0.8]间,随着ES从1到0减小,α也从0.8到0.5减小。

2)加速度系数(c1,c2)。通常PSO加速度系数被设置为常数2。然而,在随后的研究中,线性变化的版

本被证明是非常成功的。在基于邻居的小范围内,认知因子c1 平均上大于社会因子c2,有利于在邻域范围

内更开拓的搜索更优解。基于进化状态ES,c1 和c2 调整如下:

c1=
2.5-1.5*step/max step, 0≤ES≤0.5

1+1.5*step/max steps, 0.5<ES≤1

æ

è
çç (17)

c2=
0.5+1.5*step/max step, 0≤ES≤0.5

2-1.5*step/max steps, 0.5<ES≤1,
æ

è
çç (18)

其中,step为当前迭代次数,max_steps为总的迭代次数。

2.3 差分变异算子

基于邻居的自适应分数阶粒子群优化缺少全局信息,易陷入局部解,且在后期粒子无法快速收敛到最优

解。研究者试图通过在速度更新方程中引入一个混沌因子来避免这种情况,而另一些研究人员则通过修改

方程来避免这种情况,比如,排斥性粒子群优化(RPSO)[12,15,19]。RPSO算法试图通过在粒子之间引入斥力

来增强全局搜索,从而增加确定全局最优值的概率。在NAFPSO中,当算法在某些迭代中陷入局部最优时,

引入差分变异算子来更新粒子。引入差分变异算子的主要作用是为了增强种群多样性。具体来说,当种群

中某一粒子i的个体最优解在次数T 内没有更新,则对此粒子i的当前位置进行变异。首先,从种群中随机

选择3个不同的粒子l,n 和m(i≠l≠n≠m)。然后,计算粒子n,m 个体历史最优位置之间的差异,形成一

个差分向量。最后,用差分向量对粒子l个体历史最优位置进行缩放和求和,该操作式为

x(i,k)=xP
(l,k)+F(x(n,k)

P -x(m,k)
P ), (19)

其中,F 为缩放因子,经验证F=0.8性能最好。

2.4 提出的算法

在Darwin分数阶PSO算法中,粒子更新采用基于进化状态反馈的邻域拓扑动态自适应策略,同时设计

了差分变异算子以增强粒子逃脱局部最优能力,提出邻域自适应的微分变异约束分数阶粒子群优化算法

(NAFPSO),其算法伪代码,如图1所示。
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NAFPSOalgorithm

1:FunctionNAFPSO().
2: x(i,0)=random(bound[0],bound[1]),v(i,0)=0
3: x(i,0)

p =x(i,0),x(0)G ,=max(x(i,0)
p )

4: F=0.8,c3=0.7,N=population_size,t(i)=0
5: fori=1→Ndo
6:  CalculatetheneighborsbyEq.(12)

7: endfor
8: do
9:  fori=1→Ndo
10:    CalculateESbyEq.(14)

11:    Calculatec1,c2byEq.(17)andEq.(18)

12:    CalculateαbyEq.(16)

13:    Updatev(i,k)byEq.(13)

14:    ift(i)>Tthen
15:     Updatex(i,k)byEq.(19)

16:    else
17:     Updatex(i,k)byEq.(2)

18:    endif
19:    iff(x(i,k))<f(x(i,k)

P )then

20:     x(i,k)
P =x(i,k)

21:     t(i)=0
22:    else
23:     ti=t(i)+1
24:    endif
25:    iff(x(i,k))<f(x(k)

G )then

26:     xk
G=x(i,k)

27:    endif
28:  endfor
29: whileiteration=max_iterations
30: returnxk

G,f(xk
G)

图1 NAFPSO的算法伪代码

Fig.1 Pseudocodeoftheproposedalgorithm

3 实验测试与结果分析

通过解决多个基准约束优化问题检验NAFPSO的性能。选择了9种标准的基准约束函数和2种约束

工程问题,比较NAFPSP与其他智能算法的性能。NAFPSO的性能将通过统计方法分析。对于9种基准约

束函数,考虑的统计性能包括最优函数值、最差函数值、均值函数值和标准差,其中,种群大小为45,迭代次数

为2000,而对于约束工程问题,为了更好地比较,在原有统计性能上加入函数评估(FEs),其中,种群大小为

15,迭代次数为2000。对于所有问题,最大速度设置为设计变量的上下界范围。
文中提出的NAFPSO算法实验测试及比较分析由李智等在 Win10系统上使用软件Python3.7版本编

写。将所有约束优化问题独立运行30次,以分析评估算法的统计性能。

3.1 基准约束函数实验测试

从文献[16]选取了9个比较约束问题基准函数。通过文中算法求解基准问题的全局最优解,数值结果

如表1所示,显示了最优、最差和平均函数值、标准差。从表中可以看出,NAFPSO能在所有问题中获得全

局最优解,统计性能表明了该方法的鲁棒性和有效性。表2反映了与 NAFPSO对比的其他算法计算结

果[3,9,13,16],包括基于变化范围的遗传算法(CRGA)、自适应速度粒子群优化(SAVPSO)、基于小规模的粒子

群优化(Micro-PSO)、动态目标粒子群算法(RVPSO)、文化差分进化算法(CDE)。从表1和表2对比可以看

出,对于G1、G7和G10,除了CDE,在最优值、平均值、最差值和标准差方面,NAFPSO都优于其他方法;对
于G2,NAFPSO在各方面的性能只优于RVPSO;对于G4,NAFPSO在各方面性能优于CRGA和 Micro-
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PSO;对于G6、G9,NAFPSO的各方面性能优于CRGA,SAVPSO和Micro-PSO,相比另外2种算法,标准差

稍大;对于G8,所有算法都表现很好,但 NAFPSO在标准差稍大;对于 G12,所有算法性能相同。总之,

NAFPSO在各方面表现良好,平均性能优于大部分方法,体现了该算法的有效性。

表1 NAFPSO算法对基准函数的实验测试结果

Table1 TestResultsofNAFPSOonConstrainedBenchmarks

ID Best
NAFPSO实验结果

Best Worst Mean Std

G1 -15 -14.999996 -14.999921 -14.999971 2.15E-05

G2 0.803619 0.794810 0.435769 0.700314 1.00E-01

G4 -30665.538672 -30665.538672 -30665.538672 -30665.538672 3.64E-12

G6 -6961.813876 -6961.813876 -6961.813876 -6961.813876 1.82E-12

G7 24.30621 24.306225 24.372099 24.310082 1.20E-02

G8 0.095825 0.095825 0.095825 0.095825 2.78E-17

G9 680.630057 680.630057 680.630057 680.630057 2.02E-13

G10 7049.3307 7049.248744 7049.259058 7049.251467 2.31E-03

G12 1 1.0 1.0 1.0 0.00E+00

表2 其他智能算法对基准函数的实验比较结果

Table2 ComparisonResultsofOtherFiveAlgorithmsonConstrainedBenchmarks

function CRGA SAVPSO Micro-PSO RVPSO CDE

G1

Best -14.99770 -15.000 -15.0001 -15.0000 -15.000000

Worst -14.94670 -12.4531 -9.7012 -12.4531 -14.999993

Mean -14.98500 -14.7151 -13.2734 -14.4187 -14.999996

Std 1.40E-02 7.4E-01 1.41E+00 8.5E-01 2.0E-06

G2

Best 0.802959 0.803443 0.803620 0.664028 0.803619

Worst 0.672169 0.631598 0.711603 0.259980 0.590908

Mean 0.755332 0.740577 0.777143 0.413257 0.724886

Std 3.27E-02 4.2E-02 1.91E-02 1.2E-01 7.01E-02

G4

Best -30665.53 -30665.539 -30665.5398 -30665.539 -30,665.538672

Worst -30651.96 -30665.539 -30665.5338 -30665.539 -30,665.538672

Mean -30663.36 -30665.539 -30665.5397 -30665.539 -30,665.538672

Std 3.31E+00 0.00E+00 6.83E-04 0.00E+00 0.00E+00

G6

Best -6961.179 -6961.81388 -6961.8371 -6961.81388 -6961.813876

Worst -6954.319 -6961.81387 -6961.8355 -6961.81388 -6961.813876

Mean -6959.568 -6961.81388 -6961.8370 -6961.81388 -6961.813876

Std 1.27E+00 1.3E-06 2.61E-04 0.00E+00 0.00E+00
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续表2

function CRGA SAVPSO Micro-PSO RVPSO CDE

G7

Best 24.4110 24.319 24.3278 24.306 24.306209

Worst 35.8820 26.194 25.2962 24.385 24.306210

Mean 26.7360 24.989 24.6996 24.317 24.306212

Std 2.61E+00 5.5E-0.1 2.52E-01 2.4E-02 1.0E-06

G8

Best 0.095825 0.095825 0.095825 0.095825 0.095825

Worst 0.095825 0.095825 0.095825 0.095825 0.095825

Mean 0.095825 0.095825 0.095825 0.095825 0.095825

Std 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00

G9

Best 680.7600 680.632 680.6307 680.630 680.630057

Worst 684.1300 680.655 680.6671 680.630 680.630057

Mean 681.7100 680.699 680.6378 680.630 680.630057

Std 7.44E-01 1.8E-02 6.68E-03 0.00E+00 0.00E+00

G10

Best 7060.553 7087.9553 7090.4524 7049.2480 7049.248058

Worst 10826.090 8165.1973 10533.6658 7049.5969 7049.248480

Mean 7723.167 7439.7345 7747.6298 7049.2701 7049.248266

Std 1.00E+03 2.46E+02 5.52E+02 7.9E-02 1.67E-04

G12

Best 1.000000 1.000000 1.000 1.000 1.000

Worst 1.000000 1.000000 1.000 1.000 1.000

Mean 1.000000 1.000000 1.000 1.000 1.000

Std 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00

为了直观描述文中算法综合性能,图2(a)~图2(i)刻画了FOPSO和NAFPSO在各个基准函数上的收

敛曲线图。可以看出,FOPSO比NAFPSO收敛速度快,但是FOPSO容易较早地陷入局部解,并且难以摆

脱,而NAFPSO虽然收敛速度慢,但是收敛曲线一般是较光滑的,在到全局最优区域前,不会像FOPSO会

在很大迭代次数内最优解停滞不前。从结果上看,NAFPSO的最优解一般要比FOPSO更优。
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图2 FOPSO和NAFPSO在9个基准约束函数上的收敛曲线图(a)~(i)

Fig.2 PlotsforbothFOPSOandNAFPSOon9ConstrainedBenchmarkFunctions(a)~(i)

3.2 减速器优化设计问题

减速机优化问题是测试和比较优化方法的常用基准实例,如图3所示。在这个问题上,目标是最小化减

速器的重量且优化7个设计变量———分别是表面宽度(b),模件的宽度(m),小齿轮的齿数(z),第一轴轴承

之间的长度(l1),轴承之间的第二轴的长度(l2)和第一轴的直径(d1)和第二轴的直径(d2)。除z 为整数值

外,所有设计变量均为连续的。由于这是一个混合整数问题,所以,NAFPSO算法被修改为在迭代过程中处

理离散变量(z)与连续变量的方法相同,但是在迭代结束时,z被四舍五入到最接近的整数值。
减速器设计问题的约束优化函数如下:

minf(x)=0.7854x1x2
2(3.3333x2

3+14.9334x -43.0934)-1.508x1(x2
6+x2

7)+7.4777(x3
6+x3

7)+
0.7854(x4x2

6+x5x2
7)

c(x)1=
27

x1x2
2x3

-10,c(x)2=
397.5

x1x2
2x2

3
-1≤0

c(x)3=
1.93x3

4

x2x4
6x3

-1≤0,c(x)4=
1.93x3

5

x2x4
6x3

-1≤0,c(x)5=
754(

x4

x2x3
)
2

+16.9×106

110x3
6

-1≤0,

c(x)6=
754(

x5

x2x3
)
2

+157.5×106

85x3
7

-1≤0,c(x)7=
x2x3

40 -1≤0,c(x)8=
5x2

x1
-1≤0,

c(x)9=
x1

12x2
-1≤0,c(x)10=

1.5x6+1.9
x4

-1≤0,c(x)11=
1.1x7+1.9

x5
-1≤0

where2.6≤x1 ≤3.6,0.7≤x2 ≤0.8,17≤x3 ≤28,

7.3≤x4 ≤8.3,7.3≤x5 ≤8.3,2.9≤x6 ≤3.9,5.0≤x7 ≤5.5。

  用以比较的算法有混合进化算法和自适应约束处理技术(HEA-ACT)、水平比较的差分进化(DELC)、
改进的差分进化 (MDE)、粒子群与差分进化混合算法(PSO-DE)、基于模拟退火的回溯搜索优化算法

(BSAISA)、人工蜂群算法(ABC)、煤矿爆炸算法(MBA)、动态随机选择的差分进化(DSS-MDE)和加权叠加

的引力(WSA),表3给出了NAFPSO和其他方法的统计性能比较[9,10,12-16]。如表3所示,在获得最优解方

面,DELC,BSAISA、DSS-MDE和NAFPSO获得了最优解,f (x)=2994.471066,而 HEA-ACT、MDE、

PSO-DE、ABC、MBA和 WSA则不能。在30,000函数评估内,NAFPSO比所考虑的方法表现得更好,体现

了NAFPSO平均得到的解更优,更稳定。图4为减速器问题的NAFPSO和FOPSO的收敛曲线图。可以

看出,NAFPSO收敛速度虽然比FOPSO慢,但求得的最优解更优。
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表3 NAFPSO与其它算法在减速器问题上的性能统计

Table3 PerformancesofAlgorithmsTestedonreducerdesignproblem

Method Best Worst Mean Std FEs

HEA-ACT 2994.499107 2994.752311 2994.613368 7.00E-02 40,000

DELC 2994.471066 2994.471066 2994.471066 1.90E-12 30,000

MDE 2996.356689 2996.390137 2996.367220 8.20E-03 24,000

PSO-DE 2996.348167 2996.348204 2996.348174 6.40E-06 54,350

BSAISA 2994.471066 2994.471067 2994.471095 5.40E-06 15,860

ABC 2997.058412 N/A 2997.058412 0 30,000

MBA 2994.482453 2999.652444 2996.769019 1.56 6,300

DSS-MDE 2994.471066 2994.471066 2994.471066 3.58E-12 30,000

WSA 2996.348222 2996.348244 2996.348233 9.11E-06 500,000

NAFPSO 2994.471066 2994.471066 2994.471066 1.34E-12 30,000

图3 减速器设计问题示意图

Fig.3 DiagramofSpeedreducerdesign

图4 减速器问题的收敛曲线

Fig.4 plotforspeedreducerproblem
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3.3 焊接梁优化设计问题

焊接梁设计问题由1个带有7个非线性不等式方程的非线性目标函数组成,如图5所示。这个问题的

目标是把成本降到最低,成本受到剪应力(τ),梁中的弯曲应力(σ),杆上的屈曲载荷(Pc),梁的端挠(δ)和边

限制的约束。该问题中包含的设计变量是焊缝高度h(x1),梁的长度l(x2),梁的厚度t(x3)和梁的宽度

b(x4)。焊接梁问题的优化函数如下:

minf(x)=1.10471x2x2
1+0.04811x3x4(14.0+x2),c(x)1=τ(x)-τmax≤0,

c(x)2=σ(x)-σmax≤0,c(x)3=x1-x4 ≤0,

c(x)4=0.10471x2
1+0.04811x3x4(14.0+x2)-5≤0,c(x)5=0.125-x1 ≤0,

c(x)6=δ(x)-δmax≤0,c(x)7=P-Pc(x)≤0;

其中:

τ(x)= (τ')2+2τ'τ″(
x2

2R
)+(τ″)2,τ'=

P
2x1x2

,τ″=
MR
J
,M=P(L+

x2

2
),R=

x2
2

4 +(
x1+x3

2
)
2

,

J=22x1x2(
x2
2

12+
x1+x3

2
æ

è
ç

ö

ø
÷

2

)

σ(x)=
6PL
x2
3x4
,δ(x)=

4PL3

Ex3
3x4
,Pc(x)=

4.013 EG x2
3x6

4

36
æ

è
ç

ö

ø
÷

L2 1-
x3

2L
E
4G

æ

è
ç

ö

ø
÷ ,

P=6000lb,L=14in,E=30×106psi,G=30×106psi,

τmax=13600psi,σmax=30000psi,δmax=0.25in

0.1≤xi ≤2(i=1,4),0.1≤xi ≤10(i=2,3).

图5 焊接梁问题的示意图

Fig.5 Diagramofweldedbeamstructureproblem

比较NAFPSO与其他算法在焊接梁问题方面的统计性能,如表4所示[9-10,12,16]。在获得最优解方面,

HPSO、PSO-DE、BSAISA、BSA-SA,WSA,DELC、CSA、ABC和 NAFPSO 获得了最优解f (x)=1.724

852,而CPSO、MBA、CDE、GA-DT、TEO不能。在算法稳定性方面,除了 MBA外,NAFPSO表现优于其他

各种方法,产生了更低标准差。总的来说,在鲁棒性和有效性方面,NAFPSO优于所考虑的方法。图6为焊

接梁问题的FOPSO和NAFPSO的收敛曲线。可以看出,NAFPSO收敛速度虽然比FOPSO慢,但求得的

最优解更优,验证了NAFPSO改进的性能。
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表4 NAFPSO与其他算法在焊接梁问题上统计性能比较。

Table4 PerformancesofAlgorithmsTestedonweldedbeamproblem

Method Best Worst Mean Std FEs

CPSO 1.728024 1.782143 1.748831 1.29E-02 240,000

HPSO 1.724852 1.814295 1.749040 4.00E-02 81,000

PSO-DE 1.724852 1.724852 1.724852 6.70E-16 66,600

MBA 1.724853 1.724853 1.724853 6.94E-19 47,340

BSAISA 1.724852 1.724854 1.724852 2.35E-07 29,000

BSA-SAε 1.724852 1.724852 1.724852 8.11E-10 80,000

CDE 1.733461 1.768158 1.824105 2.22E-02 240,000

GA-DT 1.728226 1.993408 1.792654 7.47E-02 80,000

WSA 1.724852 3.823218 2.125751 6.53E-01 500,000

DELC 1.724852 1.724852 1.724852 4.10E-13 20,000

CSA 1.724852 1.724852 1.724852 1.19E-15 100,000

TEO 1.725284 1.931161 1.768040 5.82E-02 15,000

ABC 1.724852 N/A 1.741913 3.10E-02 30,000

FOPSO-m 1.724852 1.724852 1.724852 1.81E-11 30,000

NAFPSO 1.724852 1.724852 1.724852 5.11E-16 30,000

图6 焊接梁问题的收敛曲线

Fig.6 Plotforweldedbeamproblem

4 结 论

针对分数阶粒子群优化算法收敛速度慢、对初始控制设置敏感等问题,为每个粒子依据邻域设置进化状

态来自适应参数,提出了一种自适应算法。同时,在NAFPSO中,通过保留可行解和惩罚不可行解来满足约

束。考虑了一组约束优化问题,验证了该方法的性能和有效性。结果表明,与所考虑的方法相比,文中方法

69 重 庆 大 学 学 报                   第43卷



在所有问题上都能接近最优解,并且通过不断迭代更精确求出接近全局最优的解,提高了算法的效率。基于

文中的结果,NAFPSO表明了它是一种解决约束问题的有效方法,因为克服了粒子早熟收敛,具有较好的稳

定性和效率。

未来可以对粒子邻域的拓扑结构进一步研究,为反馈系统提供有用的信息,粒子与邻近粒子的相互作用

直接影响其搜索信息和空间,因此,需要研究不同的群学习机制来确定最优拓扑,并考虑所使用的约束处理

技术的类型对算法的整体性能有影响,以适应更广泛的工程设计问题。
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