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摘要:为了应对传统粒子群算法(PSO)存在的初始位置不均匀、易达到局部最优、搜索精度不高等

问题,提出了一种基于改进Sine混沌映射的新型PSO算法。采用一种改进的Sine混沌映射技术

代替传统的伪随机数方法生成初始粒子种群,以丰富种群的多样性。在原始基本位置更新公式的

基础上增加两种新的位置更新机制,并分别引入一个高斯变异算子,以实现算法勘探性能和开发性

能之间的动态平衡,以及在迭代过程中使粒子有效跳出局部最优。在由7个单峰函数、6个多峰函

数和10个固定维函数组成的基准测试函数和3个带约束经典工程优化设计问题上对所提出算法

开展仿真实验,并与其他几种流行的PSO变体进行对比。仿真结果表明:与其他PSO变体相比,
基于改进Sine混沌映射的新型PSO算法具有更快的收敛速度和更高的寻优精度,对于基准测试

函数的寻优结果有20个排名第一,约为总测试函数的87%;该算法在压力容器和工字梁设计优化

中,综合性能排在第一位,应可用于解决一些实际工程优化问题。
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Abstract:Inordertoaddresstheproblemsofuneveninitialpositions,easeofreachinglocalopti-
mum,andlowsearchaccuracyintraditionalparticleswarmalgorithm(PSO),anovelPSOalgo-
rithmbasedonanimprovedSinechaoticmappingisproposed.TheimprovedSinechaoticmap-
pingtechniqueisusedinsteadofthetraditionalpseudo-randomnumbermethodforgeneratingthe
initialparticlepopulationtoenrichthepopulationdiversity.Twonewpositionupdatemecha-
nismsareaddedtotheoriginalbasicpositionupdateformula.AGaussianmutationoperatorisin-
troducedtoachieveadynamicbalancebetweentheexplorationandexploitationperformanceof
thealgorithm,aswellastohelpparticleseffectivelyjumpoutofthelocaloptimaduringtheitera-
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tionprocess.Forthreeclassicalengineeringoptimizationdesignproblemswithconstraints,simu-
lationexperimentsareperformedfortheproposedalgorithmbasedonabenchmarktestfunction
consistingofsevensingle-peakedfunctions,sixmulti-peakedfunctionsandtenfixed-dimensional
functions.ThisalgorithmisthencomparedwithseveralotherpopularPSOvariants.Simulation
resultsshowthatthenovelPSOalgorithmbasedonimprovedSinechaoticmappinghasfaster
convergencespeedandhigheroptimization-seekingaccuracythanthoseofotherPSOvariants.
Forthebenchmarktestfunctions,itrankedfirstin20ofthem,accountingforabout87%ofthe
totaltestingfunctions.Theproposedalgorithmrankedfirstintheoverallperformanceofpres-
surevesselandI-beamdesignoptimization,andcanbeusedtosolvesomepracticalengineering
optimizationproblems.
Keywords:PSOalgorithm;chaoticmapping;Gaussianmutation;benchmarkfunctions;engi-

neeringproblems

  粒子群(PSO)算法[1]是一种群智能搜索优化算

法,该算法于20世纪90年代被Eberhart等提出,
由于其仅有个别参数需要调整,实现起来十分容易,
得到了诸多行业内学者的关注[2-4]。与众多元启发

式算法[5-7]一样,传统PSO算法由于不能有效地平

衡全局搜索与局部搜索之间的关系、缺乏陷入局部

最优的有效解决方案以及难以保证种群多样性等,
导致在实际应用中存在收敛速度慢、搜索精度不高

和易达到局部最优等问题[8-9]。
为此,Shi等添加了惯性权重因子以解决PSO

算法通用性,形成了基本粒子群算法[10]。为了改善

PSO算法在解决高维复杂问题上的表现,Shi等将

惯性权重因子修改为从0.9到0.4线性递减的系

数[11]。后来,又将惯性权重更改为介于0.5到1之

间的随机数,即PSO-RIW算法,实验结果表明该算

法具有更好的鲁棒性[12]。Ratnaweera等引入了可

变加速因子机制,仿真结果表明在优化单峰函数上

优 于 时 变 惯 性 权 重[13]。Arumugam 等 提 出 了

GLBEST-PSO算法,该算法会在迭代过程中通过全

局最优与个体最优的平均值来调整惯性权重,实验

结果验证了该算法的有效性[14]。Chegini等借鉴混

合PSO算法、正余弦算法和Levy飞行方法,提出了

PSOSCALF算法,该算法增强了PSO算法的勘探

能力,可 以 有 效 应 对 具 有 诱 惑 性 的 局 部 最 优 位

置[15]。总之,为了应对不同问题,采用不同策略改

进粒子群算法已经成为了一种主流办法。
从目前来看,混沌映射已经成为实现对优化算

法改进的一种常用有效手段。该方法基于混沌理

论,通过混沌技术产生随机数代替常规伪随机数生

成群体的初始位置,且在大量文献中已得到验证。
范九伦等受分段Tent映射的启发,构建了一种新

的分段Logistic混沌映射[16]。相较于分段Tent映

射,它生成的序列避免了计算机由于精度不足而退

化为周期序列的问题;同时相较于普通Logistic映

射,随机分布更均匀,分叉速度更快,效率更好。陈

志刚等为了改善Logistic序列在特定值出现不动点

等吸引子问题,将出现空白区序列的Logistic映射

参数μ设定4,实验证明了改进的Logistic映射随

机性更好,同时计算简单[17]。刘志强等利用 Tent
混沌映射丰富了狼群算法[5]的初始化,提出了TG-
WO,并通过实验验证了该算法在路径寻优上的优

越性[18]。刘金源等对Sine混沌映射进行了改进,
以解决Sine映射分布不均匀的问题[19]。

鉴于此,本文提出一种基于改进Sine混沌映射

的新型粒子群优化算法,该算法的主要创新点如下。
(1)在位置更新公式中结合高斯变异思想,提出

两种新型位置更新公式,旨在优化过程中动态平衡

局部搜索与全局搜索之间的关系提高粒子运动的多

样性,并在粒子陷入局部最优时能有效跳出。
(2)引入改进Sine混沌映射生成PSO算法的

初始种群,以解决传统PSO算法初始种群分布不均

的问题,并提高种群的多样性。

1 标准粒子群优化算法

PSO算法运行时,N 个粒子随机在给定的n 维

空间中生成速度矢量Vi=(Vi1,Vi2,…,Vin)和位

置矢量Xi=(Xi1,Xi2,…,Xin)。之后,各粒子通过

迭代更新位置与速度

Vi(t+1)=wVi(t)+c1r1(Xpbi(t)-Xi(t))+
c2r2(Xgb(t)-Xi(t)) (1)

Xi(t+1)=Xi(t)+Vi(t+1) (2)
式中:Vi(t+1)和Xi(t+1)分别为粒子i经t代更新后
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的速度和位置;c1 和c2 为加速系数;r1 和r2 为介于

[0,1]之间的随机数;w 为惯性权重;Xpbi(t)为粒子i
在t代中出现的最佳位置;Xgb(t)为整个群体在在t代

中出现的最佳位置。Xpbi(t)和Xgb(t)的更新公式为

Xpbi(t+1)=
Xi(t+1),f(Xi(t+1))<f(Xpbi(t))

Xpbi(t),f(Xi(t+1))>f(Xpbi(t)) (3)

Xgb(t)=minXpb1(t),Xpb2(t),…,XpbN(t)  
(4)

  此外,为防止粒子盲目搜索及运动幅度过大而

错过最佳位置,还需对粒子速度与位置设定合适的

搜索空间。设定粒子位置的上、下限分别为 Xmin与

Xmax,粒子在第k维的速度范围为[-Vkmax,Vkmax],
一般采用该维位置变化范围的20%作为Vkmax。

2 改进的Sine混沌映射

混沌映射的原理是首先利用混沌映射规则将优

化变量映射到混沌变量的区间值空间,其次利用混

沌变量特性进行寻优,最后将优化解线性转化为优

化空间。常见的几种混沌映射公式如表1所示。
表1 几种常见的混沌映射

Table1Introductionofseveralcommonchaoticmappings

映射类型 公式 搜索范围

Logistic xk+1=λxk(1-xk),λ∈(0,4) [0,1]

Cubic xk+1=ρxk(1-x2k) [0,1]

Chebyshev xk+1=cos(acos-1(xk)),a=0.5 [-1,1]

Tent xk+1=
xk/a,xk<a
(1-xk)/(1-a),xk≥a [0,1]

Sine xk+1=asin(πxk),a∈[0,1] [0,1]

Sinusoidal xk+1=ax2ksin(πxk),a∈[0,4] [0,1]

由于不同的混沌映射具有不同的性质,故不同

的混沌映射对优化算法的影响也很大。Logistic映

射具有较强的空间遍历性,但是会存在聚集区与空

白区;Cubic和Chebyshev映射具有初值敏感性,但
是映射值在区间[0,1]内分布不均匀;Tent映射具

有良好的相关性,同时概率密度分布均匀,但是迭代

后期容易衰退为周期序列;Sine映射结构简单,效
率高,但是同样存在概率密度分布不均的缺点;

Sinusoidal映射具有非线性反馈机制和初值敏感性,
但存在空白区和不动点问题。

因此,鉴于普通混沌映射都存在着不足,往往都

是选择改进的混沌映射作为群智能优化算法的初始

化。其中改进最多两种便是Logistic映射和Sine
映射,鉴于改进后的Sine混沌映射空间遍历性好,
种群多样性丰富,相平面内分布均匀,同时结构简

单、效率高,故本文选取改进Sine混沌映射作为改

进粒子群算法的初始化方法。改进Sine混沌公式

如下

ai+1 =sinκπai  
bi+1 =sinκπbi  

yi+1 = ai+1+bi+1  %1

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (5)

式中:ai和bi的初始值取值范围为(0,1);控制参数

k为1200;yi+1 为迭代混沌序列值;%为取余数

运算。

3 提出的新型粒子群算法

为了在优化过程的不同阶段动态协调全局搜索

和局部搜索,提出了新的粒子位置更新方程,以提高

找到最优解的速度和精度,而不削弱其全局搜索能

力。新的粒子位置更新方程为

Xi(t+1)=

Xi(t)+Vi(t+1),r3 >0.5sin tπ
2tmax  

Xi(t)+u(Xgb(t)-Xi(t)),λimax(t)>α
(1+v)Xi(t),λimax(t)≤α  r3 ≤0.5sin tπ

2tmax  

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁

(6a)

(6b)

式中:tmax 为总迭代次数;r3 为[0,1]之间的随机

数;α为变异因子;v和u 是服从高斯分布的随机数;

λimax(t)是所有维度中Xi(t)和Xgb(t)之间的最大差

值的权重,可以描述为

λimax(t)=maxλi1(t),λi2(t),…,λik(t),…,λin(t)  

λik(t)= xik(t)-xgbk(t)
xgbk(t)

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁

(7)
其中,xik(t)是第t次迭代时第i个粒子位置的第k

维值,xgbk(t)是第t次迭代时全局最佳位置的第k维

值,λik(t)是xik(t)与xgbk(t)之间的差值与xgbk(t)的

比值。应注意,随机数u和v 服从高斯分布

u~N(1,σ2u),σu = μcos
(t-1)π
2tmax  

v~N(r4,σ2v),σv =r5

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁  (8)

式中:r4为[-1.5,1.5]之间的随机数;r5为[0,1]

之间的随机数;μ是由自适应系数,公式为
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μ=

20
3λ

2
imax(t)-7λimax(t)+73

,

α<λimax(t)≤0.5
0.3,λimax(t)>0.5

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁

(9)

  根据式(8)、(9)可以看出,服从高斯分布的随机

数u的浓度 不 仅 受 迭 代 次 数 的 影 响,还 受 参 数

λimax(t)的影响。
对于所提出的新的位置更新式(6),改进的部分

等式(6b)的启用概率随着迭代次数非线性增加,并
且等式(6b)中服从高斯分布的随机数u 可以在迭

代过程中自适应地调整聚散程度。这样的设计可以

使算法在前半部分具有强大的全局搜索能力,并在

后半部分增强其局部搜索能力。
从式(6)可以看出,在算法的早期迭代中,新的位

置更新等式(6b)的启用概率略小,这导致更好的全局

搜索能力。此外,即使算法在早期阶段使用了新的粒

子更新公式,这也不会削弱其探索能力,而是增强了

粒子运动的多样性。这是由于该算法在实现的早期

阶段迭代次数较少,并且粒子与后期阶段相比更加分

散,这使得服从高斯分布的随机数u更加分散,从而

增强了粒子的探测能力。从式(6)中还可以看出,在
随后的迭代中,新的位置更新等式(6b)的启用概率增

加,从而增强算法的局部搜索能力。这是由于在算法

的多次迭代之后,粒子更靠近,并且随机数u的分布趋

于集中。因此,如果此时使用此公式来更新粒子的位

置,则会导致粒子在全局最优位置附近快速聚集,而不

受速度的影响,这增强了在全局最佳位置附近的搜索

能力。为此,该设计不仅提高了粒子的运动多样性,更
好地平衡了探索和开发,还提高了算法的收敛性。

当要更新的粒子使用新的粒子位置更新方程

(6b)并且粒子非常接近全局最佳位置(λimax(t)≤α)
时,会导致粒子很少或没有移动。这种粒子称为惰

性粒子。对于上述变化系数α的选择,有两个考虑因

素。一个是α是[0,0.1]之间的随机数,另一个则是

α=0。前者称为NIPSO算法,后者称为NIPSO-0算

法。对于前者,当粒子的潜力不足时,NIPSO算法可

能会跳出局部最优,而对于后者,NIPSO-0算法可能

仅在粒子的所有潜力都被利用后才跳出。此外,所设

计的新颖位置更新公式为处理陷入局部最优提供了

一种新的解决方案。该解决方案将服从时变高斯分

布的随机数v引入到新的位置更新方程(6b)中。通

过这种方式,粒子被重新激活以保持它们在搜索空间

中的活动,从而有效地防止其进入惰性状态。
综上所述可知,所提出的 NIPSO和 NIPSO-0

算法不仅可以提高粒子的运动多样性,动态协调探

索与开发的关系,而且可以有效激活粒子,防止其进

入惰性状态。
考虑到惯性权重和加速度常数系数对寻找全局

最优的影响,在文献[14]后,加入了个体和全局最优

适应度的影响,使惯性权重自适应调整,而加速度系

数则直接采用了文献[13]的表达方式。因此,惯性

系数wi 和加速度系数c1、c2 可以分别表示为

wi =

wmaxf(Xgb(t))
f(Xpbi(t)) -

(wmax-wmin)t
tmax

,

  f(Xpbi(t))>0

wmax-
(wmax-wmin)t

tmax
,

  f(Xpbi(t))=0
wmaxf(Xpbi(t))
f(Xgb(t)) -

(wmax-wmin)t
tmax

,

  f(Xpbi(t))<0

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(10)

c1 =2.5-2ttmax

c2 =0.5+2ttmax

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(11)

式中:wmin 为惯性权重的最小值;wmax 为惯性权重

的最大值;fpbi为粒子的个体最优适应性;fgb为粒子

的全局最优适应性。

4 实验结果与讨论

为了更好地评估所提出的算法的能力,使用23
个具有不同特征的基准函数进行测试[20]。这些函

数包括7个单峰基准函数(F1~F7)、6个多峰基准

函数(F8~F13)和10个多峰低维基准函数(F14~
F23)。将提出的算法与几个典型的改进PSO算法

进 行 了 比 较,包 括 PSO-LDIW[11]、PSO-RIW[12]、

PSO-TVAC[13]和GLBEST-PSO[14]。
由于元启发式算法的随机性较强,仅运行一次

对每个基准函数的仿真测试结果是不可靠的。因

此,为了确保每种算法的仿真测试结果具有说服力,
更加公平地比较每种算法的性能,将粒子群人口规

模和迭代次数分别设置为50和5000,每个基准函

数的测试次数为30。为了清楚地观察和比较对基

准函数的测试结果,以相应结果的平均值Rm、标准

差Rstd和最佳值Rb 作为评价指标,并列于下文的表

中。将Rm 用作性能指标,后文表中每个基准函数

的最佳均值用下划线标出。
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4.1 开发能力评估

6种优化算法(NIPSO、NIPSO-0、PSO-LDIW、
PSO-TVAC、PSO-RIW、GLBEST-PSO)对单模态

基准函数(F1~F7)的测试结果如表2所示。

表2 单峰函数算法的结果

Table2Resultsofalgorithmsonunimodalfunctions

函数 指标
数值

NIPSO NIPSO-0 PSO-LDIW PSO-TVAC PSO-RIW GLBEST-PSO

F1

Rm 0 0 7.07×10-34 6.08×10-42 1.77×10-76 4.96×101

Rstd 0 0 2.63×10-33 1.01×10-41 7.21×10-76 1.01×102

Rb 0 0 1.62×10-37 1.32×10-43 7.92×10-81 3.63×10-70

F2

Rm 0 0 4.67×10-23 5.04×10-24 4.94×10-39 2.32

Rstd 0 0 9.47×10-23 4.41×10-24 2.58×10-38 1.76

Rb 0 0 3.54×10-25 4.99×10-25 2.57×10-46 1.37×10-1

F3

Rm 8.74×10-207 1.03×10-195 3.49×10-1 3.84×10-5 1.67×102 2.27×10-12

Rstd 4.79×10-206 5.65×10-195 3.04×10-1 1.03×10-4 9.13×102 8.41×10-12

Rb 7.67×10-268 5.79×10-253 8.91×10-2 8.30×10-7 2.01×10-8 1.07×10-15

F4

Rm 7.82×10-176 1.07×10-167 1.66×10-1 3.12×10-3 3.71×10-5 1.02×10-7

Rstd 4.28×10-175 5.84×10-167 8.47×10-2 2.32×10-3 5.65×10-5 1.37×10-7

Rb 6.29×10-208 4.77×10-209 6.58×10-2 4.29×10-4 1.94×10-6 4.46×10-9

F5

Rm 8.83 1.73 3.62×101 2.46×101 2.02×101 3.44×102

Rstd 1.84 1.34 2.83×101 2.74×101 2.01×101 9.31×102

Rb 1.90 7.65×10-3 3.10×10-1 1.02×10-1 3.10 1.25×101

F6

Rm 1.08×10-9 1.40×10-9 2.47×10-32 5.94×10-29 2.36×10-33 6.74×101

Rstd 1.17×10-9 1.94×10-9 4.08×10-32 3.14×10-29 4.63×10-33 1.07×102

Rb 7.81×10-11 3.90×10-11 0 1.17×10-29 0 3.08×10-33

F7

Rm 2.80×10-4 8.15×10-3 4.23×10-3 3.53×10-2 2.01×10-3 1.27×10-2

Rstd 2.88×10-4 1.12×10-3 1.37×10-3 1.65×10-2 6.12×10-4 4.30×10-3

Rb 4.86×10-6 2.33×10-3 1.08×10-3 9.21×10-3 8.72×10-4 4.50×10-3

  从表2可以看出,对于函数F1 和F2,NIPSO
算法和NIPSO-0算法都寻找到了最优解,并列第

一。对于函数F3、F4 和F7,NIPSO在整体优化结

果的均值上排在了第一,体现了NIPSO优秀的算法

性能。对于函数F5,NIPSO-0的均值和全局最优解

均排在了第一。虽然在对函数F6 的测试中,PSO-
LDIW、PSO-TVAC和PSO-RIW 的平均值和全局

最优解都超过了 NIPSO和 NIPSO-0,但从整体性

能来看,7个单峰测试函数中 NIPSO或 NIPSO-0
均值排第一的有6个,表现出良好的性能。

图1为6种粒子群优化算法在单峰测试函数上

的收敛 情 况。可 以 清 楚 地 看 出,NIPSO 算 法 与

NIPSO-0算法在函数F1~F4 上有着几乎一致的收

敛率,而且相比较其他粒子群算法,收敛速度更快。

(a)F1

 
(b)F2

(c)F3

 
(d)F4

681



 第8期 刘磊,等:融合改进Sine混沌映射的新型粒子群优化算法

 http:∥zkxb.xjtu.edu.cn 

(e)F5

 
(f)F6

(g)F7
图1 单峰函数算法的收敛曲线

 Fig.1Convergencecurvesofalgorithmsonunimodal
functions

从上述的分析中可以得出结论:本文所提出的

NIPSO和NIPSO-0算法在与其他粒子群算法的比

较中表现出优秀的开发能力,不仅收敛速度快,而且

求解到的最优值也更好,并且同时兼顾了算法的效

率和精度。NIPSO和 NIPSO-0相比,NIPSO-0在

寻找全局最优时略胜一筹,除F1 和F2 两个函数都

寻到最优外,F4~F63个测试函数都是NIPSO-0的

全局最优好于NIPSO。但是,在历史最优适应度值平

均值这一数值比较中,NIPSO算法有4个测试函数的

结果好于NIPSO-0算法,稳定性更好,并且除F5 之

外全局最优值解也是与NIPSO是同一数量级的。故

首先从算法性能的稳定性出发,再考虑全局最优解的

情况下,在处理单峰函数上NIPSO是首选。

4.2 勘探能力评估

多峰函数如F8~F23有多个局部最小值,这些

函数可以用来测试优化算法跳出局部最小值并搜索

全局最优的能力。表3和图2为6种优化算法对多

峰高维函数F8~F13的测试结果。可以看出,与其

他算法相比,所提出的NIPSO在上述多峰高维函数

上可以实现更高的寻优精度。综合可知,NIPSO在

寻找多峰高维函数最优解的过程中具有更好的探索

能力。

表3 多峰高维函数的算法结果

Table3Resultsofalgorithmsonmultimodalhigh-dimensionalfunctions

函数 指标
数值

NIPSO NIPSO-0 PSO-LDIW PSO-TVAC PSO-RIW GLBEST-PSO

F8

Rm -1.01×104 -1.02×104 -7.53×103 -7.75×103 -7.02×103 -4.43×103

Rstd 4.43×102 4.08×102 5.37×102 6.02×102 6.76×102 1.79×103

Rb -1.08×104 -1.10×104 -8.60×103 -9.09×103 -8.20×103 -8.64×103

F9

Rm 0 1.54×101 3.86×101 2.21×101 4.44×101 3.64×101

Rstd 0 1.25×101 1.15×101 8.54 1.45×101 1.24×101

Rb 0 0 2.49×101 9.95 2.49×101 8.29

F10

Rm 4.44×10-16 2.58×10-15 1.00×10-14 5.56×10-14 2.81×10-1 4.96×10-1

Rstd 0 2.00×10-15 3.38×10-15 8.97×10-14 5.93×10-1 1.04

Rb 4.44×10-16 4.44×10-16 7.55×10-15 2.18×10-14 4.00×10-15 7.55×10-15

F11

Rm 0 9.34×10-3 2.19×10-2 9.92×10-3 1.06×10-2 1.42

Rstd 0 2.22×10-2 2.75×10-2 1.30×10-2 1.29×10-2 2.08

Rb 0 0 0 0 0 0

F12

Rm 4.93×10-8 6.19×10-7 2.29×10-32 2.35×10-30 6.57×10-2 3.26×101

Rstd 1.34×10-7 1.95×10-6 3.68×10-32 1.33×10-30 1.60×10-1 8.11

Rb 2.87×10-12 1.42×10-11 1.57×10-32 7.72×10-31 1.57×10-32 2.00×101

F13

Rm 2.36×10-9 1.35×10-32 1.10×10-3 3.37×10-29 1.83×10-3 8.52×103

Rstd 4.17×10-9 0 3.35×10-3 1.32×10-29 4.16×10-3 4.71×103

Rb 4.10×10-12 1.35×10-32 1.35×10-32 1.29×10-29 1.35×10-32 1.24×103
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(a)F8

 
(b)F9

 
(c)F10

(d)F11

 
(e)F12

 
(f)F13

图2 多峰高维函数算法的收敛曲线

Fig.2Convergencecurvesofalgorithmsonmultimodalhigh-dimensionalfunctions

  表4和图3为6种优化算法对多峰低维函数

(F14~F23)的 测 试 结 果。对 于 函 数 F14、F17和

F18,涉及的所有优化算法都能成功找到全局最

小值。对于函数F15、F21、F22和F23,NIPSO排名

第一。对于函数F16,除GLBEST-PSO外,其他算

法都能成功找到最优解。对于函数 F20,各算法

的勘探能力都相差无几,其中PSO-TVAC排在第

一。对于函数 F21,NIPSO算法排在第一位。由

此可以得出结论,NIPSO在寻找多峰低维函数的

最优解方面有更好的表现。因此可以得出结论,

NIPSO算法在所有上述算法中的探索能力是有

竞争力的。

表4 多峰低维函数的算法结果

Table4Resultsofalgorithmsonmultimodallow-dimensionalfunctions

函数 指标
数值

NIPSO NIPSO-0 PSO-LDIW PSO-TVAC PSO-RIW GLBEST-PSO

F14

Rm 9.98×10-1 9.98×10-1 9.98×10-1 9.98×10-1 9.98×10-1 9.98×10-1

Rstd 0 0 0 0 0 0

Rb 9.98×10-1 9.98×10-1 9.98×10-1 9.98×10-1 9.98×10-1 9.98×10-1

F15

Rm 3.42×10-4 4.05×10-4 1.11×10-3 3.45×10-4 3.69×10-4 3.74×10-3

Rstd 1.68×10-4 2.92×10-4 3.65×10-3 1.86×10-4 2.32×10-4 7.57×10-3

Rb 3.07×10-4 3.07×10-4 3.07×10-4 3.07×10-4 3.07×10-4 3.07×10-4

F16

Rm -1.03 -1.03 -1.03 -1.03 -1.03 -1.02

Rstd 0 0 0 0 0 1.49×10-2

Rb -1.03 -1.03 -1.03 -1.03 -1.03 -1.03

F17

Rm 3.98×10-1 3.98×10-1 3.98×10-1 3.98×10-1 3.98×10-1 3.98×10-1

Rstd 0 0 0 0 0 0

Rb 3.98×10-1 3.98×10-1 3.98×10-1 3.98×10-1 3.98×10-1 3.98×10-1

F18

Rm 3.00 3.00 3.00 3.00 3.00 3.00

Rstd 0 0 0 0 0 0

Rb 3.00 3.00 3.00 3.00 3.00 3.00
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续表

函数 指标
数值

NIPSO NIPSO-0 PSO-LDIW PSO-TVAC PSO-RIW GLBEST-PSO

F19

Rm -3.86 -3.86 -3.86 -3.86 -3.84 -3.86

Rstd 0 0 0 0 0 0

Rb -3.86 -3.86 -3.86 -3.86 -3.86 -3.86

F20

Rm -3.27 -3.28 -3.25 -3.29 -3.26 -3.27

Rstd 5.92×10-2 5.83×10-2 5.99×10-2 5.54×10-2 6.03×10-2 6.03×10-2

Rb -3.32 -3.32 -3.32 -3.32 -3.32 -3.32

F21

Rm -9.47 -8.98 -6.72 -8.72 -6.88 -3.64

Rstd 1.76 2.44 3.38 2.45 3.23 1.48

Rb -1.02×101 -1.02×101 -1.02×101 -1.02×101 -1.02×101 -7.77

F22

Rm -1.04×101 -9.18 -7.74 -9.70 -7.76 -4.56

Rstd 2.22×10-7 2.53 3.55 1.82 3.59 1.71

Rb -1.04×101 -1.04×101 -1.04×101 -1.04×101 -1.04×101 -8.11

F23

Rm -1.00×101 -9.39 -7.93 -9.61 -6.45 -4.75

Rstd 1.65 2.62 3.54 2.44 3.93 1.58

Rb -1.05×101 -1.05×101 -1.05×101 -1.05×101 -1.05×101 -8.28

(a)F14

 
(b)F15

 
(c)F16

 
(d)F17

(e)F18

 
(f)F19

 
(g)F20

 
(h)F21

(i)F22

 
(j)F23

图3 多峰低维函数算法的收敛曲线

Fig.3Convergencecurvesofalgorithmsonmultimodallow-dimensionalfunctions
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  此外,结合对23个测试函数的标准差,与其他算

法相比可知,NIPSO在函数F1~F4、F6~F7、F9~F19
和F21~F23的测试中排第一,在函数F5 和F8 中排第

二。可以看出,NIPSO算法具有良好的稳定性。综上

所述可知,在综合性能方面,NIPSO算法是首选。
4.3 经典工程问题的比较

除上述23个基准测试函数的评估方法外,还有

一种常见的用于评估元启发式算法的方法,那就是

应用改进算法来解决实际的工程问题。相比于基准

函数,大多数经典工程问题的最优值是未知的,同时

实际的问题中还有许多的制约因素。因此,通过约

束问题来评估所提出的改进算法是必要的。在本节

中,主要测试了3个受约束的工程问题:焊接梁、压
力容器、工字钢设计问题。
4.3.1 焊接梁设计问题

焊接梁工程问题的适应度函数是焊接梁的施工

成本。焊接梁设计示意如图4所示。

图4 焊接梁设计示意

Fig.4Schematicofweldedbeamdesign

  该问题包括4个约束条件,并且涉及到4个参

数,焊接梁具体设计问题的公式如下

变量:X = x1,x2,x3,x4  = [h,L,T,b]

目标函数:

f(X)=1.10471x21x2+0.04811x3x4 14+x2  

(12)

  约束条件:

g1(X)=τ(X)-13600≤0

g2(X)=σ(X)-30000≤0

g3(X)=δ(X)-0.25≤0

g4(X)=x1-x4 ≤0

g5(X)=6000-Pc(X)≤0

g6(X)=0.125-x1 ≤0

g7(X)=1.1047x21+

    0.04811x3x4(14+x2)-5≤0

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(13)

  变量区间:0.1≤x1,x4≤2;0.1≤x2,x3≤10
式中τ(X)、σ(X)、δ(X)、Pc(X)参见文献[14]。

将本文提出的算法与其他几个经典粒子群算法

比较,选取粒子数为50,迭代数为2000,每个算法

运行30次。焊接梁优化结果如表5所示。其中,

所列x1、x2、x3、x4 为最优解时的值。结果表明,

NIPSO的平均值排在了第3,均方差排在了第二,整

体性能仅次于PSO-LDIW。

表5 焊接梁优化结果

Table5Optimizationresultsofweldedbeam

指标
数值

NIPSO NIPSO-0 PSO-LDIW PSO-TVAC PSO-RIW GLBEST-PSO

最优解时的x1 0.202176348 0.206255720 0.205729640 0.205729640 0.249476496 0.205729640

最优解时的x2 3.541303954 3.463857219 3.470488666 3.470488666 3.164449042 3.470488666

最优解时的x3 9.057535495 9.027687635 9.036623910 9.036623910 7.767779883 9.036623910

最优解时的x4 0.205630509 0.207432435 0.205729640 0.205729640 0.278429637 0.205729640

目标函数最优值 1.725663669 1.736149430 1.724852309 1.724852309 2.003557464 1.724852309

目标函数平均值 1.759370331 1.787255971 1.724853192 1.746512758 2.581131980 35.026587450

目标函数均方差 0.044582233 0.056761658 0.000003837 0.046562673 0.446561517 182.254384200

目标函数最差值 1.881898788 1.992858908 1.724873025 1.909054135 3.87344205801000.000000000

4.3.2 压力容器设计问题

压力容器设计问题的主要目的是将压力容器的

建造成本降至最低。施工总成本包括焊接费、成型

加工费和材料费,并且受到压力容器几何尺寸的影
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响。压力容器的几何示意如图5所示。

图5 压力容器设计示意图

Fig.5Schematicofpressurevesseldesign

为了获得最低成本就必须计算出压力容器的最

佳设计尺寸[21],该问题的数学模型如下

变量:X= x1,x2,x3,x4  =[Ts,Th,R,L]
目标函数:

f(X)=0.6224x1x3x4+1.7781x2x23+
3.1661x21x4+19.84x21x3 (14)

  约束条件:

g1(X)=-x1+0.0193x3 ≤0

g2(X)=-x2+0.0193x3 ≤0

g3(X)=-πx23x4-43πx
3
3+1296000≤0

g4(X)=x4-240≤0

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(15)

  变量区间:1×0.0625≤x1,x2≤99×0.0625;

10≤x3,x4≤200。

压力容器优化结果如表6所示。可以看出,除

PSO-RIW之外,所有算法都找到了同一最优解。但

是,比较运行30次的 平 均 值、均 方 差 和 最 差 值,

NIPSO都排在了第一,故在该问题的求解上NIPSO
的性能最好。

表6 压力容器优化结果

Table6Optimizationresultsofpressurevessel

指标
数值

NIPSO NIPSO-0 PSO-LDIW PSO-TVAC PSO-RIW GLBEST-PSO

最优解时的x1 0.8125 0.8125 0.8125 0.8125 0.8125 0.8125

最优解时的x2 0.4375 0.4375 0.4375 0.4375 0.4375 0.4375

最优解时的x3 42.09844560 42.09844560 42.09844560 42.09844560 42.07181444 42.09844560

最优解时的x4 176.6365958 176.6365958 176.6365958 176.6365958 176.9669010 176.6365958

目标函数最优值 6059.714335 6059.714335 6059.714335 6059.714335 6062.960814 6059.714335

目标函数平均值 6152.816051 6399.876304 6279.668706 6413.091309 6500.484093 6471.718241

目标函数均方差 112.4997441 326.5212065 155.9963412 281.3469573 312.1878443 406.6751815

目标函数最差值 6410.458597 7332.841508 6410.086760 7332.841508 7318.708742 7544.492518

4.3.3 工字梁设计问题

工字梁设计问题的主要目的是使工字梁的垂直

偏转最小化,所以该问题的目标函数是梁的垂直偏

转[22]。工字梁设计示意如图6所示,该问题所涉及

的设计参数为 长度b、高度h以及厚度tf和tw。

图6 工字梁设计示意

Fig.6SchematicofI-beamdesign

工字梁问题的数学公式和约束条件如下

变量:X= x1,x2,x3,x4  =[b,h,tw,tf]。

目标函数:
f(X)=
5000

[x3(x2-2x4)3]/12+x1x34/6+2x1x4[(x2-x4)/2]2

(16)
  约束条件:
g1(X)=2x1x3+x3(x2-2x4)≤0
g2(X)=

18x2×104
x3 x2-2x4  3+2x1x3 4x24+3x2 x2-2x4    +

15x1×103
x2-2x4  x23+2x3x31-6≤0

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(17)
  变量区间:10≤x1≤50;10≤x2≤80;0.9≤x3;
x4≤5。
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  工字梁优化结果如表7所示。可以看出,NIPSO
和PSO-LDIW、PSO-RIW都找到了最优解,但是比

较平均值和均方差两项数据,NIPSO均排在第一,
故NIPSO的稳定性更好,综合性能排第一。

表7 工字梁优化结果

Table7OptimizationresultsofI-beam

指标
数值

NIPSO NIPSO-0 PSO-LDIW PSO-TVAC PSO-RIW GLBEST-PSO

最优解时的x1 50.00000000 50.00000000 50.00000000 50.00000000 49.08918362 50.00000000

最优解时的x2 80 80 80 80 80 80

最优解时的x3 0.900000000 0.900000000 0.900000000 0.900000000 0.900000248 0.900000000

最优解时的x4 2.321792261 2.321791750 2.321792261 2.321792261 2.365675907 2.321789479

目标函数最优值 0.013074119 0.013074121 0.013074119 0.013074119 0.013087280 0.013074132

目标函数平均值 0.015971648 0.021768410 0.024664236 0.027561766 0.021908020 0.082614837

目标函数均方差 0.015870422 0.026522994 0.030054267 0.032949170 0.026475759 0.035364734

目标函数最差值 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1

5 结 论

本文提出了一种基于改进Sine混沌映射机制

的新型PSO算法。新的位置更新公式利用两个高

斯变异算子来平衡算法的勘探和开发性能,并提供

算法有效跳出局部最优的可能,使得算法在寻优能

力和收敛精度都得到了显著提高。通过与 PSO-
LDIW、PSO-TVAC、PSO-RIW和GLBEST-PSO算

法在大量基准测试函数和3个具有约束的工程优化

问题上进行了对比仿真实验,发现新提出的算法具

有寻优快、精度高、后期依旧能够跳出局部最优的能

力。与NIPSO-0相比,NIPSO的寻优更加稳定,故

NIPSO更优秀。
在今后的研究中,可以通过混合多种元启发式

算法或融入新的数学思想以增加种群多样性,平衡

全局与局部搜索,跳出局部最优,从而实现更高的寻

优精度和更快的收敛速度。此外,改进后的优化算

法未来应可被应用在函数优化、路径规划、目标跟

踪、控制器参数优化等方面[23-25]。
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