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摘 要: 针对大规模系统可靠性问题, 提出一种修正和声搜索 (MHS)算法. 该算法修改了和声搜索 (HS)算法的搜索

机制, 以当前最优解为研究对象, 随机选取不同维数进行即兴创作, 并修正步长 (BW)的调整方式, 均衡算法的全局搜

索和局部搜索. 对经典的大规模系统可靠性问题进行求解, 数值结果表明, 所提出算法优于其他文献中的 6种和声搜

索算法. 与最近提出的求解此类问题的各种算法进行实验对比, 实验结果表明所提出算法在整体上具有良好的优化

性能.
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Abstract: A modified harmony search(MHS) algorithm is proposed for solving large-scale system reliability problem. This

algorithm amends the searching mechanism of HS algorithm, which takes the best-so-far solution as a study subject, randomly

selects different dimensions to conduct improvisation, and modifies the adjustment method of parameter bandwidth(BW)

to balance global and local searching. The classical large-scale system reliability problem is solved. Numerical results

show that the proposed MHS algorithm is better than all the reported 6 kinds of HS algorithms. The MHS algorithm has

better optimization performance on the whole compared to some excellent algorithms reported for solving large-scale system

reliability problems in the recent year.
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0 引引引 言言言

在电子通信网络系统迅猛发展的今天, 对于系

统的可靠性要求越来越苛刻, 进一步提高可靠性在

系统设计上变得越来越重要. 仅仅依赖高可靠性的

元器件来提高系统可靠度的方式已经难以满足现在

系统可靠性的要求, 而系统冗余的合理配置是进一

步提高系统可靠性的另一有效途径. 系统冗余配置问

题是系统可靠性问题的一个分支, 指在元器件系统

可靠性给定的条件下, 如何分配每个子系统的元器

件数目, 实现系统的可靠性最大化. 当前, 运用启发式

或元启发式自然算法 (如粒子群算法、差分进化算法

等)求解系统可靠性问题是近年来研究工作的主要焦

点. 文献 [1]总结了 1977年以前系统可靠性问题的研

究情况, 阐述了一系列系统可靠性问题的模型和系统

结构; 文献 [2-3]进一步概述了 2007年以前系统可靠

性问题的发展状况, 重点提出了蚁群算法以及近年来

提出的元启发式算法在求解系统可靠性优化问题中

具有的重要意义. 尽管精确数学规划方法、粒子群优

化 (PSO)、差分进化 (DE)、和声搜索 (HS)和人工蜂群

(ABC)等算法已对系统可靠性问题进行了优化, 但

对于大规模的系统可靠性问题的研究还有待进一步

发展. 大规模的系统可靠性问题是一种非线性整数

规划问题, 它是由 Prasad等[4]于 2000年提出的; Gen

等[5]于 2006年使用了一种软计算方法求解了该问题;

Zou等[6]于 2010年利用新颖全局和声搜索 (NGHS)

算法对大规模的系统可靠性问题进行了求解; 2013
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年, 布谷鸟 (CS)算法[7]及其改进算法 (ICS)[8]也被应

用于此问题中, 获得了较好的解. 但这些算法所得到

的结果均不令人满意, 算法的收敛性和鲁棒性较差,

难以满足工程设计的要求. 因此, 进一步研究大规模

的系统可靠性问题的求解方法是很有意义的.

和声搜索算法 (HS)是一种简单有效的启发式智

能算法, 是由Geem等[9]于 2001年提出的. HS算法模

拟即兴创作过程, 具有机制简单、随机性强、全局优

化效果好等特点. 通过近十几年的研究, HS算法及其

改进算法已被成功地应用于许多实际优化问题中. 但

是, HS算法存在着搜索盲目、易陷入局部最优和多

样性差等缺陷. 近几年, 针对和声搜索算法的不足,

学者提出了一些较为优秀的改进算法, 如改进和声

搜索算法 (IHS)[10]、全局和声搜索算法 (GHS)[11]、新

颖全局和声搜索算法 (NGHS)[12]、探索和声搜索算法

(EHS)[13]、全局动态和声搜索算法 (GDHS)[14]等. 其

中, NGHS算法已应用于大规模系统可靠性问题[6], 但

所得到的结果并不理想, 这也是本文研究的动力所在.

为了更好地应用和声搜索算法求解大规模系统

可靠性问题, 获得合理的冗余配置, 得到高而稳定的

系统可靠性, 本文提出一种求解大规模系统可靠性问

题的修正和声搜索算法. 与和声搜索算法及其改进算

法, 以及近年文献中的算法进行了比较研究, 比较结

果验证了所提出算法的有效性.

1 大大大规规规模模模系系系统统统可可可靠靠靠性性性问问问题题题模模模型型型

大规模系统可靠性问题是一类多维不连续, 并

且带有多个局部极值点的复杂非线性多约束问题. 文

献 [15]分析了此问题, 并证明此问题为NP难问题, 具

体的数学模型为[4,6]

max 𝑓(𝑥) =

𝑛∏
𝑗=1

[1− (1− 𝑟𝑗)
𝑥𝑗 ].

s.t.

⎧⎨⎩

𝑔1(𝑥) =

𝑛∑
𝑗=1

𝛼𝑗𝑥
2
𝑗 − 𝜇(𝜃)

𝑛∑
𝑗=1

𝑎𝑗 𝑙
2
𝑗 ⩽ 0;

𝑔2(𝑥) =

𝑛∑
𝑗=1

𝛽𝑗e
0.5𝑥𝑗 − 𝜇(𝜃)

𝑛∑
𝑗=1

𝛽𝑗e
0.5𝑙𝑗 ⩽ 0;

𝑔3(𝑥) =

𝑛∑
𝑗=1

𝛾𝑗𝑥𝑗 − 𝜇(𝜃)

𝑛∑
𝑗=1

𝛾𝑗 𝑙𝑗 ⩽ 0;

𝑔4(𝑥) =

𝑛∑
𝑗=1

𝛿𝑗
√
𝑥𝑗 − 𝜇(𝜃)

𝑛∑
𝑗=1

𝛿𝑗
√

𝑙𝑗 ⩽ 0;

𝜇(𝜃) = 1 + 0.01𝜃;

1 ⩽ 𝑥𝑗 ⩽ 10, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛.
(1)

其中: 𝑓(𝑥)表示所有𝑛个子系统的总可靠度, 𝑔1(𝑥) ∼
𝑔4(𝑥)表示最基本的 4个约束分别为重量、体积、成本

和冗余度, 𝑥𝑗 和 𝑟𝑗 分别表示第 𝑗个子系统中元器件的

个数和可靠度, 𝑙𝑗 表示变量𝑥𝑗 的下界, 𝑟𝑗 在区间 [0.95,

1.0]内均匀随机产生, 容忍度 𝜃表示每个资源 𝑙𝑗 能容

忍的最小要求, 𝛼𝑗、𝛽𝑗、𝛾𝑗 和 𝛿𝑗 分别在区间 [6,10]、[1,

5]、[11,20]和 [21,40]内随机产生.

由式 (1)可知, 大规模系统可靠性问题即是在给

定子系统个数和子系统元器件可靠度的情况下, 通过

合理配置元器件的个数, 在满足系统重量、体积、成

本和冗余度等约束的前提下, 使得系统的总可靠性最

高. 考虑到此模型的变量为整数, 为了有效地应用和

声搜索算法, 对算法的连续变量进行临近取整.

2 HS算算算法法法及及及其其其改改改进进进算算算法法法

本节简单介绍HS算法, 提供一些相关的概念和

优化机制, HS算法[9]的基本步骤如下.

Step 1: 算法参数初始化. 给定和声记忆库大小

(HMS)、和声记忆库考虑概率 (HMCR)、基音调整概

率 (PAR)、和声微调步长 (BW)和最大迭代次数𝐾.

Step 2: 给定范围 [𝑥𝐿
𝑖 , 𝑥

𝑈
𝑖 ], 其中𝑥𝐿

𝑖 和𝑥𝑈
𝑖 分别为

第 𝑖维变量的下限和上限. 根据下式随机初始化, 产生

HMS个和声向量存入和声记忆库 (HM):

𝑥𝑖 = 𝑥𝐿
𝑖 + rand ⋅ (𝑥𝑈

𝑖 − 𝑥𝐿
𝑖 ). (2)

Step 3: 基于HMCR、PAR和BW进行即兴创作,

产生新的和声向量, 具体伪代码如下:

For 𝑖 =1 to 𝑁

If rand < HMCR % 和声记忆库考虑

𝑟 ∈ {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,HMS}, 𝑥new
𝑖 = 𝑥𝑟

𝑖 ;

If rand < PAR % 基音调整

𝑥new
𝑖 = 𝑥𝑟

𝑖 ± rand ⋅ BW.

End If

Else % 随机变异

𝑥new
𝑖 = 𝑥𝐿

𝑖 + rand ⋅ (𝑥𝑈
𝑖 − 𝑥𝐿

𝑖 ).

End If

End For

其中: 𝑁 为问题的维数, 在进行基音调整时, 当随机数

大于 0.5时, 取‘+’号; 小于 0.5时, 取‘−’号.

Step 4: 更新和声记忆库. 判断新和声𝑥new 是否

优于当前HM内的最差和声𝑥worst, 若是, 则用𝑥new

代替𝑥worst.

Step 5: 判断终止准则. 如果当前迭代次数 𝑘大于

最大迭代次数𝐾, 则终止运行HS算法, 否则重复执行

Step 3和Step 4.

利用 IHS算法[15]对HS算法的关键参数 PAR和
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BW进行动态调节, 具体表达式为

PAR𝑘 = PARmin +
(PARmax − PARmin)𝑘

𝐾
, (3)

BW𝑘 = BWmax exp
(𝑘In(BWmin/BWmax)

𝐾

)
. (4)

其中: 𝑘表示当前迭代次数, 𝐾表示最大迭代次数,

PARmax 和PARmin 分别表示最大基音调整概率和最

小基音调整概率, BWmax 和BWmin 分别表示最大微

调步长和最小微调步长.

利用EHS[18] 对HS算法探索能力进行分析, 设计

微调步长, 具体表达式为

BW =𝜆
√

𝐸(𝑥(var)), (5)

E(𝑥(var)) = E
( 1

HMS

HMS∑
l=1

(x l − x̄ )
2
)
. (6)

其中: 𝜆 = 1.17表示缩放比例参数, E(𝑥)表示对𝑥求

期望. GHS算法[11]受群智能思想的影响, 在基音调整

中引入了最好和声, 加快了算法的收敛. 高效和声搜

索 (EGHS)算法应用位置更新和随机选择操作进行即

兴创作, 并应用于系统可靠性优化问题中[16]. NGHS

算法[12]在即兴创作过程中引入了位置更新和变异操

作, 取代了HS算法的即兴创作过程中的和声记忆考

虑, 基音调整和随机产生操作, 直接利用新产生的和

声取代和声记忆库中的最差和声. 然而, HS算法具有

很强的随机性, 同时也伴随着很大程度的盲目性, 其

优化精度和搜索速度仍有待进一步提高.

3 修修修正正正和和和声声声搜搜搜索索索算算算法法法

3.1 不不不确确确定定定维维维随随随机机机搜搜搜索索索

在和声搜索算法中, 即兴创作过程是通过 3个准

则对每一维变量进行选择和调整的: 和声记忆库考

虑、基音调整和随机选择. 然而, 在算法搜索中会出现

这样一种情况: 一个解与期望的全局最优解相比, 不

是所有维的变量都需要进行选择和调整, 可能只有一

部分维的变量需要进行修正. 例如, 目标函数 𝑓(𝑥) =

(𝑥1−1.2)2+(𝑥2−2.5)2+(𝑥3−3.3)2+(𝑥4−6)2, 当前

解为 (1.2, 2.49, 4, 5.1), 全局最优解为 (1.2, 2.5, 3.3, 6),

最希望的调整的维数应该为𝑥3 和𝑥4, 即并不需要所

有的维数都进行调整. 基于这样的思想, 本文提出一

种不确定维随机搜索方法来提高搜索的快速性, 具体

流程如下.

Step 1: 在原有的和声记忆库中, 确定一个基准解

作为需要进行即兴创作的对象𝑥𝑡.

Step 2: 随机选择需要调整的维数数目𝐷𝑛, 确定

一个搜索周期𝑇𝑛 = 𝐾/𝐷.

Step 3: 在这个周期内, 对𝑥𝑡 中随机选择的𝐷𝑛 维

进行即兴创作. 例如, 总维数为𝐷 = 10, 序号为 (1, 2,

3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10), 𝐷𝑛 = 4, 则不确定随机选择的维

数为 (1, 5, 7, 8)或是别的 4个维数, 然后只对这 4个维

数进行调整.

在这里需要确定一个基准解, 本文考虑到当前的

最优解具有指导搜索方向的作用, 同时也有利于加速

算法的收敛, 因此, 基准解直接采用当前的最优解.

3.2 BW调调调整整整策策策略略略

在和声搜索算法中, 步长BW的大小在一定程度

上决定了探索的幅度和范围, 对于算法的全局搜索和

局部搜索有重要影响.

当前调整BW的方式主要有以下 3个方面: 1) 根

据求解问题的精度直接赋予步长BW一个确定的值,

如HS算法[9]. 这种方式既难以有效确定比较准确的

值, 也不能满足迭代进程的需求. 2) 根据迭代进程,

基于数学思想设计动态的BW调整方式 (线性、指数

或者梯度等), 如 IHS算法[10]. 这种方式虽然在一定程

度上使BW值适应迭代进程的需求, 但与当前和声记

忆库中的解没有联系, 大小取值比较盲目. 3) 根据和

声记忆库HM中的信息进行自适应调整, 如 SAHS算

法[17]和EHS算法[13]. SAHS利用每一维上最小和最

大值来调整BW, 这样BW的大小总是在这个最大和

最小范围内进行有效的调节, 促进算法的探索, 但是

单纯的最大最小值不能有效描述整个和声记忆库的

状态. EHS算法在分析了HS算法探索能力的基础上,

提出了利用整个和声记忆库中解的标准差信息来微

调BW值, 然而, 整个和声记忆库中解的标准差信息

衡量的是整个解的差异性, 这样调整的幅度极小, 同

时也会使种群的差异慢慢减小, 多样性降低. 因此, 本

文提出如下基于均值的BW调整策略:

BW𝑖 = �̄�𝑖. (7)

均值客观地描述当前和声记忆库中第 𝑖维变量

的期望. 如果将均值赋予步长BW, 一方面调整的幅度

更宽, 保证了种群的多样性, 另一方面更切合当前解

调整的需要. 在迭代前期, 由于解比较分散, 均值相对

较大, 有利于拓宽算法的全局搜索. 随着迭代的进行,

较差的解慢慢被取代. 在迭代后期, 均值也相应地越

来越靠近最优值, 这有利于算法的局部精细搜索. 此

外, 就数量级而言, 与标准差的数量级相比, 均值的数

量级与变量的数量级更切合, 调整空间相对比较均匀,

不会出现较大的浮动. 基于以上分析, 修正和声搜索

算法的具体伪代码显示如下:

1) 算法参数初始化.
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对最大迭代次数𝐾、和声记忆库考虑HMCR、基

音调整概率PAR和问题维数𝐷初始化.

2) 和声记忆库初始化.

3) 即兴创作产生新和声𝑥new.

① 不确定随机选择初始维数设为𝐷𝑛 = 𝐷, 迭代

初始值为 𝑘.

While 𝑘 < 𝐾, 𝑥new = 𝑥𝑡, 其中𝑥𝑡 为目前最优解.

If mod(𝑘, 𝑇𝑛) = 0满足搜索周期, 随机选择维数

数目𝐷𝑛 = ceil(𝐷 ⋅ rand), 其中 ceil(𝑥)表示对𝑥取整.

End If

𝑥𝑑 = randperm(𝐷), 对原有的维数进行随机排

序, 例如

𝐷 = 10, 𝑑 = (1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10)

可能变为

𝑥𝑑 = (2, 4, 5, 6, 3, 7, 1, 8, 10, 9),

这样𝑥𝑑(1) = 2不是原有序号 1, 而是一个不确定的随

机顺序.

②即兴创作.

For 𝑡𝑡 = 1 : 𝐷𝑛,

𝑗 = 𝑥𝑑(𝑡𝑡);

If rand < HMCR % 和声记忆库考虑

𝑟 ∈ {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,HMS}, 𝑥new
𝑗 = 𝑥𝑟

𝑗 ;

If rand < PAR % 基音调整

BW𝑗 = �̄�𝑗 ,

𝑥new
𝑗 = 𝑥𝑟

𝑗 ± rand ⋅ BW.

End If

Else % 随机变异

𝑥new
𝑖 = 𝑥𝐿

𝑗 + rand ⋅ (𝑥𝑈
𝑗 − 𝑥𝐿

𝑗 ).

End If

End For

4) 更新和声记忆库.

If 𝑓(𝑥new) < 𝑓(𝑥worst),

𝑥worst = 𝑥new.

End If

5) 终止准则.

𝑘 = 𝑘 + 1,

End While

6) 记录结果.

3.3 约约约束束束处处处理理理方方方法法法

罚函数法是最常见的约束处理方法, 它将 𝑓(𝑥)

转化为无约束函数𝐹 (𝑥), 由目标函数值和加权的约束

函数构成. 罚函数法主要通过不可行解与可行解之间

的距离来对不可行解实施惩罚, 通过利用罚函数法,

所有解向量都倾向于朝着可行解的方向搜索. 若问

题 𝑓(𝑥)是最大化问题, 则可以将它转化为最小化问题

min(−𝑓(𝑥)), 因此, 本文中的罚函数𝐹 (𝑥)可表示为

min − 𝑓(𝑥) + 𝜑

𝑚∑
𝑗=1

max(0, 𝑔𝑗). (8)

其中: 𝜑为罚函数系数, 一般都被设置为一个较大的

正常数, 本文中设定罚函数系数为 105.

4 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

4.1 实实实验验验准准准备备备

本文将MHS算法应用于大规模系统可靠性问题

中, 以验证MHS算法的优化性能. 文献 [6]对大规模

系统可靠性问题进行了求解, 且设定子系统个数分别

为 36、38、40、42和 50, 具体参数详见文献 [6]. 首先,

进行各种和声搜索算法之间的比较; 其次, 分别与文

献中的粒子群算法、差分进化算法和布谷鸟算法进行

比较分析. 本文中对比的和声搜索算法包括HS[9]、

IHS[10]、GHS[11]、EGHS[16]、NGHS[6]和EHS[13], 各 算

法的参数设置如表 1所示.

表 1 各算法的参数设置

算法 参数

HS
HMCR = 0.9, HMS = 5, PAR = 0.33,

BW = 0.5 × 10−4(𝑥𝑈 − 𝑥𝐿)

GHS
HMS = 5, HMCR = 0.9,

PARmin = 0.01, PARmax = 0.99

EGHS HMS = 5, LUP = 0.9, 𝐶min = 0, 𝐶max = 1

MHS HMS = 50, HMCR = 0.99, PAR = 0.25, BW = �̄�

IHS

HMS = 5, HMCR = 0.9, PARmin = 0.01,

PARmax = 0.99, BWmin = 0.5 × 10−6(𝑥𝑈 − 𝑥𝐿),

BWmax = 0.5 × 10−2(𝑥𝑈 − 𝑥𝐿)

NGHS 𝑃𝑚 = 0.1, HMS = 5

EHS
HMS = 50, HMCR = 0.99,

PAR = 0.33, BW = 1.17
√

𝑥(var)

本文均采用Matlab 7.14实验仿真软件, 在操作

系统为 Pentium(R) 4、主板CPU为 2.93 Ghz、内存为

1 G的电脑上独立运行. 为了公平比较, 对比算法中

的参数均按照原文进行设置, 各个算法采用罚函数法

处理约束, 惩罚因子为 105.

4.2 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

依据表 1的参数设置, 最大目标函数评价次数为

50 000, 将 7个HS算法应用于 5个经典的大规模系统

可靠性算例中, 50次独立运行所得的结果见表 2.

表 2中: 达优率是指 50次运行所获得的值与当

前文献提供的全局最优值的偏差小于 5 × 10−3 的次

数与总运行次数的百分比 (即偏差小于 5× 10−3 的次

数/50),“−”表示该算法无法得到可行解.
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表 2 5个大规模系统可靠性问题的测试结果对比

维数 算法 最好值 中间值 最差值 平均值 方差 达优率/%

HS 0.517 958 111 6 0.501 905 398 8 0.473 628 578 5 0.501 073 909 4 8.873 6 e-03 10

IHS 0.519 471 134 3 0.503 359 027 3 0.481 161 733 2 0.501 986 946 9 8.460 4 e-03 40

GHS 0.519 471 134 3 0.504 422 092 1 0.489 356 797 1 0.502 924 890 2 7.567 1 e-03 40

36 EGHS ― ― ― ― ― 0

EHS 0.519 975 965 4 0.517 456 215 7 0.492 194 895 1 0.513 539 438 8 6.766 6 e-03 70

NGHS 0.519 975 965 4 0.515 286 278 0 0.464 973 907 4 0.514 168 557 2 5.396 9 e-02 64

MHS 0.519 975 965 4 0.519 975 965 4 0.519 975 965 4 0.519 975 965 4 3.364 5 e-16 100

HS 0.509 996 385 6 0.492 374 479 7 0.466 986 026 1 0.491 988 471 3 9.939 8 e-03 16

IHS 0.506 069 560 7 0.491 803 463 9 0.467 008 015 0 0.492 306 754 1 1.008 6 e-02 5

GHS 0.509 500 280 2 0.494 668 354 6 0.467 904 547 5 0.490 831 296 5 8.937 4 e-03 12

38 EGHS ― ― ― ― ― 0

EHS 0.510 988 596 5 0.506 561 369 3 0.488 485 963 0 0.505 325 592 4 4.557 9 e-03 54

NGHS 0.508 974 737 6 0.504 413 764 7 0.433 279 429 8 0.500 739 233 8 6.220 9 e-02 40

MHS 0.510 988 596 5 0.510 988 596 5 0.510 988 596 5 0.510 988 596 5 3.364 5 e-16 100

HS 0.501 826 592 6 0.486 513 526 3 0.458 258 339 2 0.483 728 831 8 1.137 1 e-02 30

IHS 0.502 323 691 3 0.488 805 801 0 0.450 542 276 2 0.486 401 546 9 9.920 1 e-03 44

GHS 0.505 992 421 2 0.485 814 005 3 0.463 121 590 7 0.490 333 547 3 8.687 8 e-03 40

40 EGHS ― ― ― ― ― 0

EHS 0.505 992 421 2 0.501 592 161 6 0.474 140 206 9 0.499 045 309 9 4.843 6 e-03 60

NGHS 0.502 323 634 7 0.502 323 691 3 0.441 374 694 5 0.500 203 612 6 6.976 8 e-02 68

MHS 0.505 992 421 2 0.503 292 493 1 0.503 292 493 1 0.503 670 483 0 9.463 5 e-04 100

HS 0.472 044 573 2 0.456 905 596 5 0.424 181 709 0 0.454 539 593 6 1.051 6 e-02 0

IHS 0.472 502 424 3 0.452 166 129 3 0.429 639 244 6 0.454 091 516 7 1.134 0 e-02 0

GHS 0.475 707 382 7 0.453 683 748 7 0.426 873 160 0 0.459 188 526 8 1.041 8 e-02 5

42 EGHS ― ― ― ― ― 0

EHS 0.479 663 551 5 0.472 275 259 7 0.458 039 061 8 0.472 468 308 6 4.192 6 e-03 46

NGHS 0.475 142 960 9 0.471 951 686 6 0.403 930 854 0 0.458 959 145 7 8.568 8 e-02 46

MHS 0.479 663 551 5 0.478 731 260 8 0.475 707 382 7 0.478 251 048 5 1.339 0 e-03 100

HS 0.393 968 617 1 0.376 325 941 8 0.349 573 656 8 0.374 489 590 1 1.128 8 e-02 0

IHS 0.397 221 940 2 0.376 842 359 4 0.354 433 531 6 0.375 616 430 6 1.048 5 e-02 0

GHS 0.402 256 074 2 0.376 298 436 5 0.349 634 710 5 0.376 788 329 4 1.395 3 e-02 10

50 EGHS ― ― ― ― ― 0

EHS 0.406 571 428 3 0.398 964 331 6 0.367 862 983 2 0.399 351 120 8 6.896 7 e-03 44

NGHS 0.406 937 101 2 0.405 244 053 4 0.320 502 109 8 0.400 274 256 0 1.342 5 e-01 68

MHS 0.406 954 745 1 0.405 779 692 0 0.401 265 291 2 0.405 593 453 9 1.103 3 e-03 90

由表 2结果可知, MHS算法所获得的最好值、中

间值、最差值、平均值和方差都是这 7个算法中最优

的, 表明了本文算法的有效性. 在此值得一提的是: 尽

管EGHS算法在处理可靠冗余问题中表现出良好的

优化性能[16], 但是在处理大规模系统可靠性问题时

却无法通过优化得到一个可行解, 优化的效果是最差

的; EHS算法能够搜索到维数为 36、38、40和 42的系

统可靠性问题的最好解, 但找不到维数为 50的大规

模系统可靠性问题的最优解; NGHS算法所得的结果

虽然优于HS算法和 IHS算法, 但并不理想, 文献 [6]

也验证了这个结论. 在平均值和方差方面, 本文算法

优于所有的其他和声搜索算法, 表现出强壮的鲁棒性

和良好的收敛精度, 并且在达优率上, 本文算法优于

所有其他和声搜索算法, 甚至在大多数情况下都达到

了 100%, 显示出较强的搜索稳定性.

MHS算法所获得的最好解见表 3.

表 3中: VTV表示最好解中值为 2的变量, 除了

值为 2的变量之外, 其他变量的值都为 1; Slack表示

未使用的资源.

此外, 问题维数的增加使算法越容易陷入局部最

优的状态, 而本文算法的优势愈加明显. 在求解的过

程中, 为了显示各算法的优化进程, 本文以目标函数

评价次数为横轴, 目标函数值为纵轴给出了 7个算法

的仿真优化曲线, 如图 1∼ 5所示.

表 3 MHS所获得的最好解

Dim VTV in optimum 𝑓(𝑥) Slack (𝑔1) Slack (𝑔2) Slack (𝑔3) Slack (𝑔4)

36 5, 10, 15, 21, 33 0.519 975 965 1 49.125 763 52 109 301.353 247

38 10, 13, 15, 21, 33 0.510 988 596 1 53.638 550 81 115 317.039 538 5

40 4, 10, 11, 21, 22, 33 0.505 992 421 0 51.047 141 67 119 333.240 548 6

42 4, 10, 11, 15, 21, 33 0.479 663 551 2 52.718 250 39 129 354.583 694 4

50 4, 10, 15, 21, 33, 42, 45 0.406 954 745 0 61.955 982 59 154 433.914 646 8
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图 1 各算法的优化 (𝑛 = 36)
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图 2 各算法的优化 (𝑛 = 38)
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图 3 各算法的优化 (𝑛 = 40)
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图 4 各算法的优化 (𝑛 = 42)
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图 5 各算法的优化 (𝑛 = 50)

由图 1∼图 5可知, 本文算法具有良好的搜索效

率, 收敛速度优于HS、IHS和GHS算法. 与EHS算法

和NGHS算法相比, 除了子系统为 42时, 本文算法的

收敛速度略慢, 其他情况下的收敛速度都优于EHS算

法和NGHS算法. 值得一提的是, EGHS算法搜索的

结果完全偏离了可行域, 除了子系统为 36和 38时, 能

显示比较的结果外, 其余的结果都超出了范围, 没有

显示出来, 表明EGHS算法陷入了维数灾, 搜索的结

果是最差的.

除了与一系列HS算法进行比较外, 将MHS算法

的优化结果与文献中的 PSO及其改进算法[18]、DE及

其改进算法[19]、CS[7]及其改进算法[8]所求的结果进

行比较.

在文献 [18]中, 各PSO算法的目标函数评价次

数为 13 500; 在文献 [8]中, CS算法和 ICS算法的最大

目标函数评价次数为 25 000; 在文献 [19]中, 各DE算

法的最大目标函数评价次数为 50 000, 其中子系统个

数为 50时, 最大目标函数评价次数为 50 000. 依据文

献给定的最大目标函数评价次数设定本文算法的最

大目标函数评价次数, 以确保公平地竞争和比较, 将

本文算法所得结果与上述文献中的结果进行比较,

比较结果分别如表 4、表 5和表 6所示. 其中, 表 6中

的“−”表示文献中没有结果.

表 4 MHS算法与PSO算法及其改进算法的结果比较

维数 算法 最好值 中间值 最差值 方差

PSO 0.507 770 38 0.490 056 77 3.885 3 e+55 5.49 e+54

IWPSO 0.501 415 76 0.490 485 31 0.459 531 01 1.04 e-002

BBPSO 0.515 467 5 0.494 182 9 1.081 6 e+54 1.53 e+53
36

BBPSO+GJ 0.516 450 95 0.496 808 64 0.457 705 5 1.30 e-002

IPSO 0.519 975 97 0.508 748 73 0.497 053 68 5.86 e-003

MHS 0.519 975 965 0.519 471 134 0.518 461 472 4.88 e-04

PSO 0.505 087 85 0.477 678 14 1.055 6 e+56 1.49 e+55

IWPSO 0.499 202 39 0.481 893 43 2.916 7 e+55 4.12 e+54

BBPSO 0.502 168 27 0.484 240 27 1.562 5 e+54 2.23 e+53
38

BBPSO+GJ 0.507 053 18 0.486 110 93 0.447 796 05 1.38 e-002

IPSO 0.510 988 6 0.505 577 52 0.487 077 8 5.34 e-003

MHS 0.510 988 597 0.509 996 386 0.506 067 651 1.52 e-03

PSO 0.492 212 36 0.47139574 0.449 034 79 1.17 e-002

IWPSO 0.498 925 84 0.471 605 13 6.081 6 e+55 1.07 e+55

BBPSO 0.500 376 7 0.473 520 32 0.439 660 35 1.35 e-002
40

BBPSO+GJ 0.497 484 35 0.479 796 24 2.890 0 e+52 4.52 e+51

IPSO 0.505 992 42 0.497 724 92 0.480 167 79 5.43 e-003

MHS 0.505 992 421 0.502 317 12 0.498 932 885 1.73 e-03

PSO 0.458 517 51 0.443 203 81 0.417 565 23 8.76 e-003

IWPSO 0.462 966 95 0.443 635 77 5.943 5 e+55 9.21 e+54

BBPSO 0.471 590 68 0.450 403 89 0.412 668 81 1.42 e-002
42

BBPSO+GJ 0.467 493 83 0.447 035 15 4.096 0 e+53 6.40 e+52

IPSO 0.479 663 55 0.470 903 24 0.457 884 22 4.69 e-003

MHS 0.479 663 552 0.474 580 412 0.469 310 699 2.64 e-03

PSO 0.398 561 87 0.362 346 3 1.984 4 e+56 2.86 e+55

IWPSO 0.382 980 62 0.363 645 35 5.751 6 e+55 1.38 e+55

BBPSO 0.392 039 21 0.368 843 74 8.880 4 e+54 1.50 e+54
50

BBPSO+GJ 0.394 714 4 0.372 582 88 7.569 0 e+53 1.10 e+53

IPSO 0.406 571 43 0.393 388 27 0.366 824 1 6.58 e-003

MHS 0.406 954 745 0.406 164 542 0.402 039 935 9.39 e-04
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由表 4可知, 在处理子系统个数分别为 36、38、

40和 42的系统可靠性问题时, 利用本文算法进行实

验所取得的最优值与 IPSO算法的最优值一样好, 且

在子系统个数为 50时, 所得结果优于 IPSO算法. 同

时, 本文算法所得结果在中间值、最差值和方差方面

是所有算法中最好的, 说明本文算法相对于粒子群算

法在处理大规模系统可靠性问题时具有很强的竞争

优势.

表 5 MHS算法与CS算法及其改进算法的结果比较

维数 算法 最好值 中间值 最差值 方差

ICS 0.519 975 97 0.519 085 9 0.510 722 53 2.40 e-03

36 CS 0.519 975 97 0.501 979 13 0.473 776 99 8.81 e-03

MHS 0.519 975 965 0.519 975 965 0.519 471 134 1.21 e-04

ICS 0.510 988 6 0.510 737 26 0.507 545 94 7.78 e-04

38 CS 0.509 996 39 0.493 859 64 0.464 702 18 9.17 e-03

MHS 0.510 988 597 0.510 988 597 0.507 541 667 5.66 e-04

ICS 0.505 992 42 0.503 285 48 0.502 317 12 3.23 e-04

40 CS 0.503 292 49 0.485 745 31 0.455 793 44 9.50 e-03

MHS 0.505 992 421 0.503 292 493 0.501 829 434 9.86 e-04

ICS 0.479 663 55 0.476 707 4 0.472 957 63 1.19 e-03

42 CS 0.474 330 72 0.458 620 87 0.432 252 03 8.40 e-03

MHS 0.479 663 552 0.476 631 086 0.474 783 679 1.13 e-03

ICS 0.406 954 75 0.405 072 36 0.401 265 29 2.16 e-03

50 CS 0.400 314 71 0.386 970 83 0.358 977 96 8.10 e-03

MHS 0.406 954 745 0.405 779 692 0.401 265 291 1.10 e-03

表 6 MHS算法与DE算法及其改进算法的结果比较

维数 算法 最好值 最差值 平均值 方差

DE 0.519 975 965 0.512 966 693 0.518 049 771 2.24 e-03

SaDE 0.519 975 965 0.513 966 142 0.519 210 9 1.21 e-03

36 CoDE 0.516 451 932 0.491 710 577 0.506 407 449 6.80 e-03

GAADE 0.519 975 965 0.507 041 712 0.518 256 289 3.25 e-03

MHS 0.519 975 965 0.519 975 965 0.519 975 965 3.36 e-16

DE 0.510 988 596 0.502 654 863 0.507 231 779 2.68 e-03

SaDE 0.510 988 596 0.504 596 524 0.507 680 27 1.62 e-03

38 CoDE 0.499 731 51 ― ― ―

GAADE 0.510 988 596 0.504 123 183 0.509 217 262 2.05 e-03

MHS 0.510 988 597 0.510 988 597 0.510 988 597 3.36 e-16

DE 0.505 992 421 ― ― ―

SaDE 0.505 992 421 0.495 077 754 0.500 153 554 2.62 e-03

40 CoDE 0.485 570 002 ― ― ―

GAADE 0.505 992 421 0.498 452 218 0.502 589 162 1.94 e-03

MHS 0.505 992 421 0.503 292 493 0.503 670 483 9.46 e-04

DE 0.474 791 68 ― ― ―

SaDE 0.479 663 551 0.462 512 182 0.471 511 647 4.70 e-03

42 CoDE ― ― ― ―

GAADE 0.479 663 551 0.471 132 4 0.476 800 442 2.79 e-03

MHS 0.479 663 552 0.475 707 383 0.478 251 049 1.34 e-03

DE ― ― ― ―

SaDE 0.397 221 94 ― ― ―

50 CoDE ― ― ― ―

GAADE 0.406 954 745 0.401 481 014 0.404 949 391 1.75 e-03

MHS 0.406 954 745 0.401 265 291 0.405 593 454 1.10 e-03

由表 5可知, 本文算法所找到的最好值与 ICS算

法所获得的最好值基本相同, 同时本文算法搜索到的

中间值除了子系统为 42时略微比 ICS算法的结果差

一些以外, 其他所有的结果都是最好的. 在标准差方

面, 除了子系统为 40时, ICS算法所得值是最好的以

外, 本文算法得到的值均优于CS算法和 ICS算法, 这

表明本文算法具有良好的优化性能. 此外, 就最差值

而言, 本文算法也具有一定的优势.
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表 6给出了本文算法和各DE算法所求得的结

果. 数值结果表明, 除了在维数为 50时所求得的最差

值略差于GAADE算法以外, 本文算法在最好值、最

差值、平均值和方差方面都优于DE、SaDE、CoDE和

GAADE算法, 显示出良好的优化潜力, 从整体上说明

了本文算法能有效解决大规模系统可靠性问题, 并具

有良好的稳定性和收敛性.

综上所述, 对于大规模系统可靠性问题, 与一

系列的HS算法及其改进算法、PSO算法及其改进算

法、CS算法和 ICS算法、DE算法及其改进算法相比,

MHS算法能够优化出更有效更稳定的结果, 显示出

良好的优化性能.

5 结结结 论论论

本文针对工程应用中的大规模系统可靠性问题,

提出一种修正和声搜索算法. 该算法改变了搜索策

略, 采用不确定维随机搜索, 设计了BW的调整策略,

有效地均衡了全局搜索和局部搜索. 与现有的HS算

法及其改进算法、PSO算法、DE算法和CS算法, 以

及近年提出的 ICS算法相比, 数值统计结果表明了

MHS算法的有效性, 也说明了MHS算法在优化较大

规模的复杂系统可靠性问题上具有明显的优势, 对于

处理复杂工程问题具有较强的竞争力.
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