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摘 要: 设计一种求解约束优化问题的粒子进化变异遗传算法 (IGA PSE).首先,分析候选解约束条件离差统计信息

与约束违反函数之间的关系及其性质,基于约束条件离差统计信息提出一种改进约束处理方法;其次,基于粒子进化

策略提出 3种新变异算子;然后,讨论该算法早熟收敛的 3种情况,并提出相应的种群多样化维持策略;最后,通过数

值实验表明所提出的算法能够有效求解约束优化问题.
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Abstract: An improved genetic algorithm(GA) with particle swarm’s evolutionary(IGA PSE) strategy is proposed to solve

constrained optimization problems(COP). Firstly, the relation and its characters between the statistics information of the

degree of constraint deviation and the constraint violation functions of candidate solutions are analyzed, and an improved

constraint handling method is proposed by using statistics information of the degree of constraint condition deviation.

Secondly, three novel mutation operators with particle swarm’s evolutionary strategy are applied to IGA PSE. Then, three

situations of premature convergence are argued, and the corresponding strategy of diversity maintenance is proposed. Finally,

numerical experiments of standard test functions show that the proposed method can solve the constraint optimization

problems effectively.
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1 引引引 言言言

基于智能优化方法求解约束优化问题具有易

工程化、求解效率高、鲁棒性好等特点, 目前在约
束优化问题求解中已得到广泛应用, 如遗传算法
(GA)[1-2]、粒子群算法 (PSO)[3]、差分进化方法 (DE)[4]

和进化规划 (EP)[5]等. 利用智能优化算法求解约束优
化问题的两个核心内容是“约束处理技术”和“智能算
法设计”,尤其前者对算法的执行效率有着重要的影
响. 文献 [6-7]对具有代表性的几种约束条件的处理
方法进行了综述,这些方法包括保留可行解方法、罚
函数法、区分可行解与不可行解方法以及其他混合方

法; 文献 [8]从约束处理技术和进化算法两个基本方

面对约束优化进化算法进行了综述,指出如何求解约
束优化问题是进化计算的一个重要研究领域,具有十
分重要的理论和实际意义.为了提高智能优化算法在
解决工程问题中的效果,针对约束处理方法, 许多学
者提出了一些独特的处理方式[6,9-10].

虽然, 智能优化方法在求解约束优化问题上具
备明显优势,但智能优化方法也存在着先天不足,如:
GA收敛速度慢,局部寻优能力差; PSO算法收敛速度
快, 但易陷入局部最优等. 为此, 许多学者提出了各
种形式的改进策略来提高智能优化方法求解问题的

效率,如:在GA中添加精英策略[11],使用了智能适应
度函数[12]和知识策略[13]; 文献 [14]提出了一种基于
群体适应度方差的自适应变异算子来改进 PSO算法,
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使PSO算法的求解过程不易陷入局部最优.

本文提出一种可用于求解约束优化问题的改进

遗传算法—–粒子进化变异遗传算法 (IGA PSE). 首

先, 从约束处理、新的变异算子、算法多样性维持机

制 3个方面对所提出的算法进行设计; 然后, 给出了

将该算法应用到约束优化问题求解中的流程; 最后,

通过对 6个标准测试函数的数值实验表明了所提出

的粒子进化变异算法可有效求解约束优化问题.

2 问问问题题题描描描述述述

约束优化问题是在满足等式或不等式约束的条

件下最优化某个目标函数. 现实中很多大型复杂工程

问题都可以抽象为此类问题,比如复杂系统设计、卫

星调度、生产流程安排和库存控制等. 约束函数优化

问题一般转化为如下模型进行求解:

min 𝑓(𝑋).

s.t. 𝑔𝑖(𝑋) ⩽ 0, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑞;
ℎ𝑖(𝑋)− 𝜀 ⩽ 0, 𝑖 = 𝑞 + 1, 𝑞 + 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚;

𝑥𝐿
𝑗 ⩽ 𝑥𝑗 ⩽ 𝑥𝑈

𝑗 , 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛. (1)

其中: 𝑋为决策变量, 𝑓(𝑋)为目标函数; 𝑔𝑖(𝑋)(𝑖 =

1, 2, ⋅ ⋅ ⋅, 𝑞)为不等式约束, 𝑞为不等式约束个数; ℎ𝑖(𝑋)

(𝑖 = 𝑞+1, 𝑞+2, ⋅ ⋅ ⋅,𝑚)为等式约束, (𝑚− 𝑞)为等式约

束个数, 𝜀为一个很小的正数; 𝑥𝐿
𝑗 和𝑥𝑈

𝑗 分别为第 𝑗个

决策变量𝑥𝑗的下限和上限约束; 𝑛表示决策变量的个

数,即优化问题的维度.

3 粒粒粒子子子进进进化化化变变变异异异遗遗遗传传传算算算法法法设设设计计计

3.1 约约约束束束处处处理理理改改改进进进

由于简单易行, “罚函数法”是处理约束条件的常

用方法之一.但是,在实际应用中,若选择的罚因子太

小, 则很难产生可行解；若罚因子太大,则会过早陷

入局部最优. 只有选择合适的罚因子,才能使算法获

得较好的搜索效果, 因此罚因子的选择面临着很大

挑战.区分可行解与不可行解, 将约束条件转化为候

选解违反约束条件的程度函数, 是处理约束的另一

种方法. 该方法虽然需要增加不少额外计算过程,但

是避免了由于罚因子选择带来的搜索效果不佳的问

题.针对个体是否为可行解和不可行解两种情况, 文

献 [15]提出了基于联赛选择机制的种群最小最大选

择规则.该规则简单可行, 但也存在诸如容易陷入局

部最优解等缺陷.为此, 针对该规则许多学者提出了

改进策略[9-10, 16].

候选解𝑋 ′违反每一个约束条件的程度函数定义

如下:

𝑠𝑖(𝑋
′) =

{
max{0, 𝑔𝑖(𝑋 ′)}, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑞;
∣ℎ𝑖(𝑋

′)∣, 𝑖 = 𝑞 + 1, 𝑞 + 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚.
(2)

𝐺(𝑋 ′) =
𝑚∑
𝑖=1

𝑠𝑖(𝑋
′). (3)

其中𝐺(𝑋 ′)表示候选解𝑋 ′违反约束条件的总程度.

显然, 如果𝑋 ′为可行解, 则必有𝐺(𝑋 ′) = 0; 若𝑋 ′为

不可行解, 则必有𝐺(𝑋 ′) > 0; 𝐺(𝑋 ′)越大,不可行解

违反约束程度越大.考虑对候选解𝑋 ′下所有约束偏

离程度进行统计分析, 定义其均值 𝑠, 标准差𝜎, 变异

系数 cv分别如下:

𝑠 =
( 𝑚∑

𝑖

𝑠𝑖(𝑋
′)
)/

𝑚 = 𝐺(𝑋 ′)/𝑚, (4)

𝜎 =

√√√√√⎷
𝑚∑
𝑖

(𝑠𝑖(𝑋
′)− 𝑠)2

𝑚− 1
, (5)

cv = 𝜎/𝑠. (6)

其中: 𝑠𝑖, 𝑠, 𝜎和 cv具有如下性质:

性性性质质质 1 𝑋 ′为一不可行解⇔ 𝐺(𝑋 ′) > 0 ⇔ 𝑠 >

0.

性性性质质质 2 𝑋 ′为一可行解⇔ 𝑠𝑖 = 0 ⇔ 𝐺(𝑋 ′) =

0 ⇔ 𝑠 = 0 ⇒ 𝜎 = 0.

性性性质质质 3 𝜎 > 0 ⇔ cv > 0 ⇒ 𝑋 ′为一不可行解.

性性性质质质 4 𝑠越大, 𝑋 ′违反约束程度越大; 𝑠越小,

𝑋 ′违反约束程度越小. 当 𝑠不变时, 𝜎越大, 𝑋 ′违反约

束程度越大; 𝜎越小, 𝑋 ′违反约束程度越小.

若𝑋 ′为不可行解, 则 ∃𝑘 ∈ [1,𝑚], 𝑠𝑘 ∕= 0. 因

为 𝑠𝑖 ⩾ 0,所以 𝑠𝑘 > 0,此时必有𝐺(𝑋 ′) > 0, 𝑠 > 0,则

性质 1的充分性得到证明. 由 𝑠 > 0,必有𝐺(𝑋 ′) > 0.

由于 𝑠𝑖 ⩾ 0,根据𝐺(𝑋 ′) > 0,必有 ∃𝑘 ∈ [1,𝑚], 𝑠𝑘 ∕= 0,

即存在一个违反约束条件的约束, 因此𝑋 ′为不可行

解. 于是,性质 1的必要性得到证明. 性质 2的证明与

性质 1类似. 需要注意的是, 𝜎 = 0描述了 𝑠𝑖 = 𝑠,并不

能确定 𝑠𝑖是否为 0.

由 cv的定义可知, 性质 3的充分必要条件是成

立的. 若𝜎 > 0, 则 ∃𝑘 ∈ [1,𝑚], 有 𝑠𝑘 ∕= 𝑠 > 0, 由性

质 1可知, 𝜎 > 0 ⇒ 𝑠 > 0 ⇒ 𝑋 ′为一可行解.

由式 (2)和 (3)可知, 𝐺(𝑋 ′)描述了𝑋 ′违反约束

条件的总程度, 𝑠描述了𝑋 ′违反约束的平均程度.

𝜎是对𝑋 ′下约束条件偏离 𝑠的程度度量, 𝜎越小 𝑠𝑖越

接近均值 𝑠. 由于 𝑠𝑖的整体趋势是趋近于 0, 导致

当 𝑠不变时, 𝜎越大 𝑠𝑖越偏离均值 𝑠, 造成 𝑠𝑖整体不

均匀, 𝑋 ′违反约束程度越大; 𝜎越小 𝑠𝑖越接近均值 𝑠,

𝑠𝑖整体比较均匀, 𝑋 ′违反约束程度越小.

下面依据上述性质, 对 Jimenez & Verdegay规则

进行改进.

1)如果两个解𝑋1, 𝑋2都是可行解, 则选择使目

标函数值 𝑓(𝑋)最小的个体.
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2) 如果一个为可行解𝑋1, 另一为不可行解𝑋2,

则选择可行解𝑋1.

3)如果𝑋1, 𝑋2都为不可行解:

①𝑠𝑋1 ⩽ 𝑠𝑋2 , 𝜎𝑋1 ⩽ 𝜎𝑋2或 𝑠𝑋1 ⩾ 𝑠𝑋2 , 𝜎𝑋1 ⩾
𝜎𝑋2 ,则选择 𝑠和𝜎都较小的个体;

②𝑠𝑋1 ⩽ 𝑠𝑋2 , 𝜎𝑋1 ⩾ 𝜎𝑋2或 𝑠𝑋1 ⩾ 𝑠𝑋2 , 𝜎𝑋1 ⩽
𝜎𝑋2

,则选择 cv较小的个体.

3.2 3种种种新新新的的的粒粒粒子子子进进进化化化变变变异异异算算算子子子

PSO算法是Kennedy和Eberhart[17]发明的一种

全局优化智能算法, 它源于对鸟类捕食行为的模拟.

Shi和Eberhart[18]将惯性权重标引入粒子群算法, 形

成了标准粒子群算法,其粒子进化方程为

𝑉 (𝑡+ 1) = 𝜔𝑉 (𝑡) + 𝐶1rand(𝑝best(𝑡)− 𝑥(𝑡))+

𝐶2rand(𝑔best(𝑡)− 𝑥(𝑡)), (7)

𝑥(𝑡+ 1) = 𝑥(𝑡) + 𝑉 (𝑡+ 1). (8)

PSO算法通过粒子追随自己找到的最好解 (个体极

值 𝑝best)和整个群体的最好解 (全局极值 𝑔best)完成优

化, 有全局寻优能力. PSO算法在多维空间函数寻

优、动态目标寻优等方面具有收敛速度快、解质量

高、鲁棒性好等优点. 但PSO算法很容易陷入局部最

优. 当粒子搜索到的当前最优解为一局部最优位置

时, 一旦所有粒子收敛于该位置后, 这些粒子将很难

跳出局部最优.

个体进化的一个基本目标是使目标值达到最优.

全局搜索获得的最优值与当前代搜索获得的最优值

为个体进化提供了一种搜索方向.如同粒子追寻最优

个体在搜索空间前进一样,粒子进化变异算子根据个

体搜索得到全局最优解与局部最优解进行变异.设某

代GA中精英解个体为𝑋𝑔, 当前代中除精英个体外

的当前局部最优解个体为𝑋𝑝,则候选解𝑋粒子进化

变异结果为

�̃� = 𝑤∗𝑋+𝑟1∗𝐶1∗(𝑋𝑝−𝑋)+𝑟2∗𝐶2∗(𝑋𝑔−𝑋). (9)

其中: �̃�为𝑋的变异结果; 𝑟1和 𝑟2为 [0,1]之间的随

机数; (𝑋𝑝 −𝑋)体现了变异后的解从全局最优解中学

习的方向; (𝑋𝑔 −𝑋)体现了从当前代局部最优解中学

习的方向; 𝐶1, 𝐶2为 �̃�从全局最优解𝑋𝑔和局部最优

解𝑋𝑝中学习的程度,且𝐶1 > 0, 𝐶2 > 0.

粒子进化变异算子具有全局搜索的性能. 事实

上,已知式 (9)中, 𝑋 , 𝑋𝑝, 𝑋𝑔 ∈ [𝑙, 𝑢], 𝑟1, 𝑟2 ∈ [0, 1],假

设𝑤 = 𝐶1 = 𝐶2 = 1,则有

�̃� ∈ [𝑙 − (𝑟1 + 𝑟2)(𝑢− 𝑙), 𝑢+ (𝑟1 + 𝑟2)(𝑢− 𝑙)]. (10)

又由 (𝑟1+𝑟2)(𝑢−𝑙) > 0,因此可能存在 �̃� > 𝑢或 �̃� <

𝑙的情况. 例如,取

𝑟1 = 𝑟2 = 1, 𝑋 = 0.2𝑢+ 0.8𝑙,

𝑋𝑝 = 0.8𝑢+ 0.2𝑙, 𝑋𝑔 = 0.7𝑢+ 0.3𝑙,

则变异后的解为 �̃� = 𝑢 + 0.3(𝑢 − 𝑙) > 𝑢. 因此,粒子

进化变异算子的全局搜索性能也意味着在产生新的

变异解时可能会发生解超界的意外情况. 根据这种特

性, 本文提出 3种处理超界的粒子进化变异算子, 以

适应解在边界搜索和区域搜索的情况.

3.2.1 边边边界界界搜搜搜索索索粒粒粒子子子进进进化化化变变变异异异算算算子子子 (PSEMO BS)

现实问题中约束函数的解空间往往是不确定的.

有些约束问题的最优解可能出现在边界上. 针对这一

类问题,设计了用于边界搜索的变异算子. 在不影响

新个体解的合理性前提下, 对式 (9)产生的新个体进

行如下处理:

�̃� =

⎧⎨⎩
𝑢, 𝑎 ⩾ 𝑢;

𝑎, 𝑙 < 𝑎 < 𝑢;

𝑙, 𝑎 ⩽ 𝑙.

(11)

其中

𝑎 = 𝑤 ∗𝑋 + 𝑟1 ∗𝐶1 ∗ (𝑋𝑝 −𝑋) + 𝑟2 ∗𝐶2 ∗ (𝑋𝑔 −𝑋).

该算子将超界的解设置为边界值,从而大大增加了对

边界进行搜索的概率.

3.2.2 区区区域域域搜搜搜索索索粒粒粒子子子进进进化化化变变变异异异算算算子子子 (PSEMO DS)

使变异算子产生的新解始终保持在 [𝑙,𝑢]范围之

内,区域搜索粒子进化变异算子采用如下分步策略获

得 𝑟1和 𝑟2.

Step 1: 设𝜑(𝑟1) = 𝑤 ∗ 𝑋 + 𝑟1 ∗ 𝐶1(𝑋
𝑝 − 𝑋),

则𝜑(𝑟1)满足 {
𝑙 ⩽ 𝜑(𝑟1) ⩽ 𝑢,

0 ⩽ 𝑟1 ⩽ 1.
(12)

通过求解式 (12)可得 𝑟1的取值范围为⎧⎨⎩

max
{
0,

𝑙 − 𝑤𝑋

𝐶1(𝑋𝑝 −𝑋)

}
⩽ 𝑟1 ⩽

min
{
1,

𝑢− 𝑤𝑋

𝐶1(𝑋𝑝 −𝑋)

}
, 当𝑋𝑝 −𝑋 > 0;

𝑟1 = 0, 𝑋𝑝 −𝑋 = 0;

max
{
0,

𝑢− 𝑤𝑋

𝐶1(𝑋𝑝 −𝑋)

}
⩽ 𝑟1 ⩽

min
{
1,

𝑙 − 𝑤𝑋

𝐶1(𝑋𝑝 −𝑋)

}
, 𝑋𝑃 −𝑋 < 0.

(13)

Step 2: 将𝜑(𝑟1)带入式 (9),那么要满足可行域条

件 [𝑙,𝑢], 𝑟2必须满足{
𝑙 ⩽ 𝜑(𝑟1) + 𝑟2 ∗ 𝐶2 ∗ (𝑋𝑔 −𝑋) ⩽ 𝑢,

0 ⩽ 𝑟2 ⩽ 1.
(14)

通过求解式 (15)可得 𝑟2的取值范围为
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max
{
0,

𝑙 − 𝜙(𝑟1)

𝐶2(𝑋𝑔 −𝑋)

}
⩽ 𝑟2 ⩽

min
{
1,

𝑢− 𝜙(𝑟1)

𝐶2(𝑋𝑔 −𝑋)

}
, 𝑋𝑔 −𝑋 > 0;

𝑟2 = 0, 当𝑋𝑔 −𝑋 = 0;

max
{
0,

𝑢− 𝜙(𝑟1)

𝐶2(𝑋𝑔 −𝑋)

}
⩽ 𝑟2 ⩽

min
{
1,

𝑙 − 𝜙(𝑟1)

𝐶2(𝑋𝑔 −𝑋)

}
, 𝑋𝑔 −𝑋 < 0.

(15)

3.2.3 全全全局局局搜搜搜索索索粒粒粒子子子进进进化化化变变变异异异算算算子子子 (PSEMO GS)

上述两类变异算子分别适用于个体在约束条

件边界和约束区域内进行搜索. 为了在兼顾边界和

区域内搜索情况下获取更加优良的后代, 本文算法

设计了一种粒子进化变化优选算子 (PSEMO GS).该

算子首先对个体进行边界搜索和区域搜索; 然后利

用 2.2.2节中的个体比较函数, 对搜索到的两个后代

进行优选,选取优良的个体作为变异后的子代个体.

3.3 避避避免免免早早早熟熟熟收收收敛敛敛的的的机机机制制制设设设计计计

学者们指出, 遗传算法早熟收敛发生在算法还

未搜索到全局最优个体时, 种群在遗传算子的作

用下不再产生优于父代的个体[19]. 经验表明, 保持

种群的多样性, 使其维持产生优良后代的能力是有

效避免早熟收敛的主要策略之一[20]. 为了达到维

持适当多样性的目的, 两项工作是必须的: 一是度

量种群的多样化, 二是保持种群多样化的策略. 学

者们提出了多种度量种群多样化的方法, 常用的一

种方法是利用海明距离[21]度量. 在此基础上, 很多

人提出了维持种群多样化的策略, 并提出了一些基

于种群多样化的遗传算法, 如面向GA的多样性控

制方法 (DCGA)[22]和面向GA的动态多样性控制方

法 (DDCGA)[23]. 文献 [20]证明了提高交叉和变异算

子参数能在一定程度上增加种群个体.当群体多样性

处于临界状态时,对种群进行再次初始化也能提高种

群多样性.

设种群规模为 popsize, 其中可行解与不可行解

规模分别为 psize和 npsize,因此有

psize + npsize = popsize. (16)

设第 𝑡代种群中,所有可行解集合的目标函数方

差𝜎𝑡
FP定义如下:

𝑓 𝑡
FP =

(psize∑
𝑖

𝑓 𝑡
𝑖 (𝑋)

)/
psize, (17)

𝜎𝑡
FP =

√√√√√⎷
psize∑

𝑖

(𝑓 𝑡
𝑖 (𝑋)− 𝑓 𝑡

FP)
2

psize− 1
. (18)

其中: 𝑋 ∈{可行解个体}, (𝑓 𝑡
𝑖 (𝑋), 𝑖 ∈ [0,psize])为

第 𝑡代中第 𝑖个可行解的目标函数值.当𝜎𝑡
FP → 0时,

第 𝑡代所有可行解个体目标函数值趋于一致.此时,如

果获得的最优解不是全局最优解,则根据早熟收敛的

定义,第 𝑡代种群的多样化会受到破坏,局部最优解会

发生早熟收敛. 因此,第 𝑡代发生早熟收敛的判定依据

之一为 {
𝑓 𝑡∗ > 𝑓∗,

𝜎𝑡
FP = 0,

(19)

其中 𝑓 𝑡∗和 𝑓∗分别为第 𝑡代获得的局部最优解和全局

最优解. 当发生早熟收敛时,需要增加种群的多样性,

以消除早熟收敛对算法寻优的负面影响.

在算法中,某一代的不可行解集合虽然对于寻找

全局最优解没有直接的意义,但是其对于保持种群的

多样性却有至关重要的意义.相关文献已经指出,使

群体中保持一定规模的非可行解被认为是一种比较

好的策略[1, 20]. 设第 𝑡代种群中,所有可行解集合的目

标函数方差𝜎𝑡
NFP定义如下:

𝑓 𝑡
NFP =

(npsize∑
𝑖

𝑓 𝑡
𝑖 (𝑋)

)/
npsize, (20)

𝜎𝑡
NFP =

√√√√√⎷
npsize∑

𝑖

(𝑓 𝑡
𝑖 (𝑋)− 𝑓 𝑡

NFP)
2

npsize− 1
. (21)

其中: 𝑋 ∈{不可行解个体}, 𝑓 𝑡
𝑖 (𝑋)(𝑖 ∈ [0,npsize])为

第 𝑡代中第 𝑖个不可行解的目标函数值. 当𝜎𝑡
NFP →

0时, 第 𝑡代所有不可行解个体目标函数值趋于一致,

不可行解个体趋于同质. 此时, 虽然对算法第 𝑡代寻

优不会造成直接的影响, 但这种情况会对个体子代

的质量产生直接影响, 进而会影响到算法全局寻优

的能力. 因此,不可行解集合同质也是算法需要极力

避免的情况之一.为了保持种群的多样性, 并尽可能

避免不可行解个体的同质, 本文算法设置不可行解

规模下限值 (MNPS),并认为第 𝑡代中,当不可行解规

模低于MNPS时,种群的多样性也将遭到破坏.显然,

MNPS数值越大,种群中能够保持的不可行解比例越

大. MNPS值过高,算法的收敛性会降低, MNPS值过

低,算法易陷入局部最优.

此外, 若算法运行过程中经过若干代后仍然不

能产生更优的全局可行解, 则虽然此时种群多样性

能够满足, 但算法也易陷入早熟收敛 (事实上此时

算法可能已陷入局部最优中). 针对这种情况, 设

RepeatCount为某一全局最优解连续出现的次数, 若

RepeatCount出现次数大于最大遗传代数的 20%, 则

需要对种群进行重新初始化,以寻找更优的种群个体.

综上所述,第 𝑡代种群进行多样性维持的判断依

据为

((𝑓 𝑡∗ > 𝑓∗) and (𝜎𝑡
FP = 0)) or (npsize < MNPS) or

(RepeatCount > 0.2 ∗ popsize). (22)



第 10期 鲁延京等: 求解约束优化问题的粒子进化变异遗传算法 1445

针对上述情况, 当不可行解规模低于MNPS时,

种群多样性维持策略为随机生成 [MNPS*popsize]个

新不可行解来替代原有解质量较低个体;当可行解个

体集合和不可行解个体集合发生同质时,分别对其集

合中的个体施以 0.5概率的交叉操作产生新个体来代

替原有个体;当若干代后不能产生更优的全局最优解

时,将随机产生新的种群,以替代原有种群.

3.4 算算算法法法设设设计计计

本文算法的适应度函数采用基于线性排序的适

应度函数[24]. 该函数是将个体按目标函数值线性排

序后分配适应度值,个体得到的适应度值只与个体的

排序目标值在种群的序位有关,其计算公式为

Fitn(pos) = 2− sp+2× (sp− 1)× pos

popsize− 1
. (23)

基于线性排序的适应度避免了由于个体目标函

数值的过大或过小造成的收敛过快或过慢的问题.

算法杂交操作采用算术杂交算子 (ACO)[6],变异

操作采用具有全局搜索功能的PSEMO GS算子. 综

上所述,应用本文算法求解约束优化问题的伪代码如

下:

BEGIN

𝑡 = 0;

Initialize population 𝑃 (𝑡);

Evaluate population 𝑃 (𝑡);

WHILE termination condition not satisfied DO

BEGIN

𝑡 = 𝑡+ 1;

𝑃 (𝑡) = Select𝑃 (𝑡− 1);

Crossover 𝑃 (𝑡) with ACO;

Mutate 𝑃 (𝑡) with PSEMO GS;

KeepDiversity;

Evaluate population 𝑃 (𝑡);

END;

END

4 数数数值值值实实实验验验分分分析析析

为了评价本文算法的性能,从文献 [16, 24]中选

取 6个标准测试函数作为数值实验的对象,算法中的

主要参数设置如表 1所示.

依据表 1的参数设置, 本文对每个问题独立运

行 30次, 得到问题的最好结果、中值、最差结果、均

值和标准差如表 2所示. 将计算结果与SMES方

法[16]和RY方法[24]进行了比较. 结果表明, 本文算

法可满足求解约束优化问题的需要,设计的避免早熟

收敛机制是合理且有效的,但在最优解求解的稳定性

方面有待加强. IGA PSE虽然在稳定性上不及RY,但

求解的最优值要比 SMES和RY好一些, 而且该算法

更适合于求解约束数量比较多的函数, 例如测试函

数 g02和 g10. IGA PSE算法稳定性欠佳的原因是,粒

子进化变异算子使算法收敛更快,而多样性维持机制

多次起作用,导致算法求解结果的稳定性下降.

表 1 实验主要参数及取值

算 子 取 值 说 明

error 1.0e-6 误差精度

𝑁 200 种群规模

𝑇 1 000 最大进化代数

𝑃𝑐 0.8 交叉概率

𝑃𝑚 0.2 变异概率

sp 2 选择操作压差

𝐶1 2 变异算子向局部最优解学习程度

𝐶2 10 变异算子向全局最优解学习程度

MNPS 0.25 不可行解规模下限值

表 2 IGA PSE求解结果与 SMES和RY的比较

测试函数/最优值 IGA PSE SMES[16] RY[24]

g01/−15.000

best −15.000 −15.000 −15.000

median −15.000 −15.000 −15.000

worst −15.000 −15.000 −15.000

mean −15.000 −15.000 −15.000

st.dev 0.0e+00 0.0e+00 0.0e+00

g02/−0.803 619

best −0.803 606 −0.801 158 −0.803 515

median −0.788 457 −0.787 125 −0.785 800

worst −0.665 325 −0.678 203 −0.726 88

mean −0.785 694 −0.777 458 −0.781 975

st.dev 4.3e-02 2.4 e-02 2.0e-02

g04/ −30 665.539

best −30 665.539 −30 665.539 −30 665.539

median −30 665.534 −30 665.536 −30 665.539

worst −30 665.392 −30 665.472 −30 665.539

mean −30 665.154 −30 665.531 −30 664.710

st.dev 4.7e+00 1.3 e+00 2.0e-05

g05/5 126.498

best 5 126.501 5 126.498 5 126.497

median 5 139.302 5 160.198 5 127.372

worst 5 378.669 5 304.167 5 142.472

mean 5 160.198 5 174.492 5 128.881

st.dev 5.3e+02 5.0e+02 3.5e+00

g08/ −0.095 825

best −0.095 825 −0.095 826 −0.095 825

median −0.095 825 −0.095 826 −0.095 825

worst −0.095 825 −0.095 826 −0.095 825

mean −0.095 825 −0.095 826 −0.095 825

st.dev 1.4e-13 0.0e+00 2.6e-17

g10/7 049.331

best 7 053.732 7 076.724 7 054.316

median 7 354.623 7 319.405 7 372.613

worst 7 965.293 7 816.830 8 835.655

mean 7 253.645 7 330.398 7 559.192

st.dev 2.8e+02 1.5e+02 5.3e+02

5 结结结 论论论

本文算法充分利用了候选解违反约束条件的离

差统计信息对联赛选择机制进行了改进,提高了种群

个体选择质量;综合粒子进化策略提出了 3种新变异

算子适应于不同的边界搜索、区域搜索及全局搜索,

具有一定普适性. 对 6个标准测试函数数值实验表明,



1446 控 制 与 决 策 第 27 卷

粒子进化变异算子运行可靠,多样性维持机制设计合

理有效, 可有效求解约束优化问题.尤其是针对具有

多约束的非线性约束优化问题,本文算法虽然求解稳

定性欠佳,但求解精度总体优于其他算法.
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