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摘 要: 针对不确定规划领域中存在的模糊相关机会规划模型,基于群体智能的差分进化算法,设计一种新的求解

模糊相关机会规划模型的混合智能算法. 该算法基于粒子群优化算法对差分进化算法进行改进,并运用模糊模拟技

术对模糊相关机会规划模型进行分析和数值求解,无需像传统的基于遗传算法的混合智能算法需要很长时间并经过

复杂的计算才能得到合理的结果.最后,通过实例表明了所提混合智能算法的合理性和有效性.
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Abstract: Aiming at the existing fuzzy dependent-chance programming model in uncertainty planning field and the

optimization approach of group intelligence-differential evolution algorithm, a novel hybrid intelligent algorithm for fuzzy

dependent-chance programming models is designed. The proposed algorithm uses hybrid differential evolution algorithm

improved by particle swarm optimization algorithm and fuzzy simulation to solve this kind of programming problems. It

does not need a long time and complex calculations to get reasonable results like the hybrid intelligent algorithm based on

traditional genetic algorithm. Numerical examples show the rationality and effectiveness of the proposed hybrid intelligent

algorithm.
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1 引引引 言言言

由 Storn和 Price[1]提出的差分进化 (DE)算法是

一种随机的并行直接搜索算法,可对非线性不可微连

续空间函数进行优化. DE算法保留了基于种群的全

局搜索策略,采用实数编码、基于差分的简单变异操

作以及一对一的竞争生存策略,降低了遗传操作的复

杂性,适于求解一些利用常规数学规划方法所无法求

解的复杂优化问题.该算法以其易用性、稳健性和强

大的全局寻优能力在众多领域取得了成功,如多目标

优化问题[2]、复杂的车间作业调度[3]、高性能聚类分

析[4]和银行破产预测问题[5]等.

模糊规划理论和方法的研究源于 20世纪 70年

代提出的模糊决策概念和决策模型. 2000年, Liu[6]提

出了模糊相关机会规划 (FDCP)问题, 即在选择决策

时使事件得到满足的可能性在不确定环境下达到最

大. 在确定性规划以及期望值模型和机会约束规划

中,对实际问题建模后,其可行集本质上是确定的,这

可能会导致所给出的最优解在实际中无法执行. 而

FDCP打破了可行集的概念,不像其他模糊规划需假

设可行集确定. 虽然它给出了一个确定的解,但只要

该解在实际问题中尽可能地执行,便具有广泛的应用

价值,而且已在众多领域得到了应用. 如Yang[7]将相

关机会规划应用于交通领域,研究将直接费用、固定

费用、物资的运输需求和能力模糊化后固定收费的运
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输问题; Wu等人[8]将相关机会规划应用于随机网络

瓶颈容量扩张问题,研究在总成本增加的可能性上限

中最大化网络容量;王林等人[9]将相关机会规划应用

于核电站备件库存管理,得到了使企业库存费用不超

过某一预算水平的可信度最大的最优订货量.

FDCP因其非线性、非凸性及模糊性, 对经典的

优化理论提出了极大的挑战.已有一些方法应用于求

解模糊机会约束规划模型, 包括禁忌搜索算法[7]、神

经网络与遗传算法 (GA)相结合的混合算法[8]、粒子

群优化 (PSO)算法[9]等, 其中使用最广且效果最佳的

是GA[6].

DE特有的记忆能力使其可以动态跟踪当前的搜

索情况, 以调整其搜索策略,具有较强的全局收敛能

力和鲁棒性,且不需要借助问题的特征信息.因此,本

文在借鉴基于群体智能的 PSO算法优点对DE算法

进行改进的基础上, 结合模糊模拟技术, 设计一种求

解模糊相关机会规划模型的混合智能算法,并通过对

具体模糊规划实例进行数值求解和对比,表明了该算

法的科学性和有效性.

2 差差差分分分进进进化化化算算算法法法及及及其其其改改改进进进

2.1 差差差分分分进进进化化化算算算法法法流流流程程程

DE算法的基本操作包括变异、交叉和选择 3种

操作.具体流程如下:

Step 1: 初始化. 确定种群规模NP,交叉概率CR

∈ (0, 1],个体的变量维数𝐷,随机选取初始种群𝑋(𝑡)

= (𝑋1(𝑡), 𝑋2(𝑡), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑋𝑖(𝑡), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑋NP(𝑡)). 其中: 𝑋(𝑡)

为第 𝑡代的种群, 𝑋𝑖(𝑡)为第 𝑡代种群的第 𝑖个个体.

Step 2: 变异操作.变异是DE算法中产生新个体

的关键步骤. 从当代种群中随机选取与当前进行变异

的个体不同的 3个个体进行,即

𝑣𝑖(𝑡+ 1) = 𝑋𝑟1(𝑡) + 𝐹 ∗ (𝑋𝑟2(𝑡)−𝑋𝑟3(𝑡)). (1)

其中: 𝑟1, 𝑟2, 𝑟3为在当代中随机选取的与 𝑖不同的 3

个个体; 𝐹 为缩放因子,一般取值范围为 [0, 2].

Step 3: 交叉操作.交叉操作可以增加种群的多样

性,其方程为⎧⎨⎩
𝑢𝑗
𝑖 (𝑡+ 1) = 𝑣𝑗𝑖 (𝑡+ 1),

rand(0, 1) ⩽ CR, or 𝑗 = rand(𝑖);

𝑢𝑗
𝑖 (𝑡+ 1) = 𝑋𝑗

𝑖 (𝑡), else.

(2)

其中: CR为杂交概率, rand(𝑖)为 [1, 𝐷]间的随机整数,

𝑋𝑗
𝑖 (𝑡)为第 𝑡代第 𝑖个个体的第 𝑗个基因位.

Step 4: 选择操作. DE采用“贪婪”的搜索策略,

将经过变异与交叉操作后生成的实验个体𝑢𝑗
𝑖 (𝑡 +

1)与𝑋𝑖(𝑡)进行比较,以决定𝑋𝑖(𝑡+ 1),即

⎧⎨⎩𝑋𝑖(𝑡+ 1) = 𝑢𝑖(𝑡+ 1), 𝑓(𝑢𝑖(𝑡+ 1)) < 𝑓(𝑋𝑖(𝑡));

𝑋𝑖(𝑡+ 1) = 𝑋𝑖(𝑡), else.

(3)

其中函数 𝑓为适应值函数.

Step 5: 判断是否达到停止迭代的条件. 如果满

足,则停止迭代;否则,转 Step 2.

基本的DE算法存在容易早熟、全局寻优效率偏

低等缺点. 因此, 很多学者从多个角度致力于DE算

法的改进[10]. Kaelo等人[11]利用锦标赛竞争选择机制

来选取进行变异操作的父代基向量,同时在试验个体

和种群内最好个体之间的区域,利用反射和收缩操作

来实施局部搜索. Oze[12]提出利用带有肯定的、不可

预测的、非周期的和复杂的时空行为和随机特性的混

沌映射方法, 对差分进化算法进行初始化, 可以改进

算法的全局寻优能力. 本文将DE与 PSO算法相结合,

利用 PSO算法的算法简单, 没有很多参数需要调整,

不需要梯度信息等优点来弥补DE算法的缺陷,得到

一种全局寻优能力更强、收敛效率更好的混合差分进

化算法.

2.2 基基基于于于PSO和和和DE算算算法法法的的的混混混合合合差差差分分分进进进化化化 (PSO-
DE)算算算法法法

PSO算法的最大优点在于适应性强、稳定可靠,

能在可行的时间内以较大的概率获得问题的最优解

或近似最优解[13]. 在 PSO算法的每一次迭代中,粒子

都是通过跟踪比较粒子本身找到的最优解𝑃best和整

个微粒群体所找到的最优解𝑃gbest来更新自己.因此

在基本的PSO算法中,当前微粒总是追随种群中的最

优微粒, 使得粒子极可能陷入局部极小点而无法逃

离[14].

本文提出的PSO-DE算法的改进思想是: 将种群

的邻域结构的大小设为 3,每个微粒的邻居随机产生

于其他微粒,这样可以增大微粒的全局搜索能力. 每

个微粒速度的更新基于个体最优和其他微粒的最优,

全部微粒在进行完粒子群算法后,在进入下一次迭代

之前,随机选择一定数量的微粒并按照一定规则进行

差分进化, 这样可使陷入局部极小的粒子逃出,增加

粒子的多样性以保证算法的全局收敛. PSO-DE算法

的具体流程如下:

Step 1: 初始化. 种群大小𝑁 ,微粒位置𝑃𝑖(0),微

粒速度𝑉𝑖(0),惯性权重𝑤,加速常数 𝑐1和 𝑐2以及交叉

算子CR,变异算子𝐹 .

Step 2: 计算并确定微粒行走过的最佳位置

𝑃pbest = (𝑃best1(𝑡), 𝑃best2(𝑡), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑃best𝑁 (𝑡))和所有微

粒行走过的最佳位置𝑃gbest(𝑡).
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Step 3: 利用 Step 2确定的微粒的最佳位置,全局

最佳位置和公式𝑉𝑖(𝑡 + 1) = 𝑤 ∗ 𝑉𝑖(𝑡) + rand(0, 𝑐1) ∗
(𝑃best𝑖(𝑡)−𝑃𝑖(𝑡)) + rand(0, 𝑐2) ∗ (𝑃gbest(𝑡)−𝑃𝑖(𝑡))更

新微粒的速度.

Step 4: 选取一定比例进行差分进化. 参与差分进

化的粒子𝑃𝑖其后代位置的产生来自不同于𝑃𝑖的 3个

微粒,这里分别为整个种群的最优粒子位置及其他两

个粒子的个体最优位置.

Step 5: 更新种群. 若由差分算法形成的下一代

粒子适应值好于𝑃𝑖,则𝑃𝑖被取代;否则, 𝑃𝑖保持不变,

𝑃𝑖的个体最优与速度保持不变, 只是改变其当前位

置.

Step 6: 确定是否已满足终止条件.若满足,则结

束;否则,转Step 2.

3 模模模糊糊糊相相相关关关机机机会会会规规规划划划问问问题题题

3.1 相相相关关关模模模糊糊糊理理理论论论概概概述述述

一个复杂的决策系统通常要完成多项任务,称之

为事件.决策者往往希望这些事件实现的机会尽可能

的大, 且允许模糊约束条件在某种程度上不被满足,

但是模糊约束条件成立的可能性(必要性或可信性)不

能小于决策者预先给定的水平. 相关机会规划可表示

为 ⎧⎨⎩ max ch{𝑓𝑘(𝑥, 𝜉) ⩽ 0, 𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑞},
s.t. ch{𝑔𝑗(𝑥, 𝜉) ⩽ 0, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝}.

(4)

其中: 𝑥为决策向量, 𝜉为不确定变量; ch{𝑓𝑘(𝑥, 𝜉) ⩽
0, 𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑞}为目标函数;事件由 𝑓𝑘(𝑥, 𝜉) ⩽ 0表

征;不确定环境由 𝑔𝑗(𝑥, 𝜉) ⩽ 0刻画; ch可分别代表概

率Pr,可信性测度Cr,信任测度Tr等机会测度.

3.2 相相相关关关机机机会会会规规规划划划模模模型型型类类类型型型

1)标准相关机会规划⎧⎨⎩ max Cr{ℎ𝑘(𝑥, 𝜉) ⩽ 0, 𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑞};
s.t. 𝑔𝑗(𝑥, 𝜉) ⩽ 0, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝.

(5)

其中: 𝑥为决策变量, 𝜉为模糊变量, ℎ𝑘(𝑥, 𝜉)⩽ 0 (𝑘 =

1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑞)为模糊事件, 𝑔𝑗(𝑥, 𝜉) ⩽ 0 (𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝)
为不确定性环境. 决策变量𝑥的不确定性是因与模糊

变量 𝜉相关而带来的.

2)相关机会多目标规划⎧⎨⎩
max

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎣
Cr{ℎ1𝑘(𝑥, 𝜉) ⩽ 0, 𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑞1}
Cr{ℎ2𝑘(𝑥, 𝜉) ⩽ 0, 𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑞2}

...

Cr{ℎ𝑚𝑘(𝑥, 𝜉) ⩽ 0, 𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑞𝑚}

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎦ ;

s.t. 𝑔𝑗(𝑥, 𝜉), 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝.
(6)

其中: ℎ𝑖𝑘(𝑥, 𝜉) ⩽ 0, 𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑞𝑖,表示模糊事件.

3)相关机会目标规划⎧⎨⎩

min

𝑙∑
𝑗=1

𝑃𝑗

𝑚∑
𝑖=1

(𝑢𝑖𝑗𝑑
+
𝑖 + 𝑣𝑖𝑗𝑑

−
𝑖 ).

s.t. Cr{ℎ𝑖𝑘(𝑥, 𝜉) ⩽ 0, 𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑞𝑖}−
𝑑+𝑖 + 𝑑−𝑖 = 𝑏𝑖;

𝑔𝑗(𝑥, 𝜉) ⩽ 0, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝;
𝑑+𝑖 , 𝑑

−
𝑖 ⩾ 0, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚.

(7)

其中: 𝑃𝑗为优先因子,表示各个目标的相对重要性,并

且𝑃𝑗 ≫ 𝑃𝑗+1对于 ∀𝑗均成立; 𝑢𝑖𝑗为对应优先级 𝑗的

第 𝑖个目标正偏差的权重因子; 𝑣𝑖𝑗为对应优先级 𝑗的

第 𝑖个目标负偏差的权重因子; 𝑑+𝑖 为目标 𝑖偏离目标

值的正偏差; 𝑑−𝑖 为目标 𝑖偏离目标值的负偏差; ℎ𝑖𝑘为

目标约束中的实值函数; 𝑔𝑗为在不确定环境中的实值

函数; 𝑏𝑖为目标 𝑖的目标值; 𝑙为优先级个数; 𝑚为目标

约束个数; 𝑝为系统约束个数.

为求解上述模型, 需要用到不确定原理[15]: 在

不确定环境下, 一个模糊事件的机会等于此事件相

容的可信性 (可能性或必要性). 假设在不确定环境

𝑔𝑗(𝑥, 𝜉) ⩽ 0下, 有𝑚个事件ℎ𝑖𝑘(𝑥, 𝜉) ⩽ 0, 𝑘 = 1, 2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑞𝑖, 分别记为 𝜉𝑖. 由不确定原理, 第 𝑖个事件 𝜉𝑖的

机会函数为

𝑓𝑖(𝑥) =Cr{ℎ𝑖𝑘(𝑥, 𝜉) ⩽ 0, 𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑞𝑖;
𝑔𝑗(𝑥, 𝜉) ⩽ 0, 𝑗 ∈ 𝐽𝑖}. (8)

其中 𝐽𝑖 = {𝑗 ∈ {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝}∣𝑔𝑗(𝑥, 𝜉) ⩽ 0}是事件 𝜉𝑖的

相关约束.

4 基基基于于于模模模糊糊糊模模模拟拟拟方方方法法法和和和PSO-DE算算算法法法的的的可可可
信信信度度度求求求解解解算算算法法法

4.1 模模模糊糊糊模模模拟拟拟

用常规的解析法很难得到式 (5)∼ (7)中的可信

度; 采用模糊模拟的方法不仅可以得到隶属度函数

为三角或梯形函数时的可信度, 而且可求解隶属度

函数为其他复杂的任意形式时的可信度.因此, 可用

模糊模拟方法来估计每一个设定𝑥值的Pos{𝑓(𝑥, 𝜉)
⩽ 0}或Cr{𝑓(𝑥, 𝜉) ⩽ 0}.

算算算法法法 1 直接求Pos{𝑓(𝑥, 𝜉) ⩽ 0}的步骤如下:

Step 1: 令Pos{𝑓(𝑥, 𝜉) ⩽ 0} = 0.

Step 2: 从模糊向量 𝜉的𝛼-截集中均匀产生 𝜉0,

其中𝛼是预先设定的.

Step 3: 如果 𝑓(𝑥, 𝜉) ⩽ 0且Pos{𝑓(𝑥, 𝜉) ⩽ 0} <

𝜇(𝜉0),则令Pos{𝑓(𝑥, 𝜉) ⩽ 0} = 𝜇(𝜉0).

Step 4: 重复 Step 1和 Step 2,执行𝑁次.

Step 5: 返回Pos{𝑓(𝑥, 𝜉) ⩽ 0}.

算算算法法法 2 直接求Cr{𝑓(𝑥, 𝜉) ⩽ 0}的步骤如下:

Step 1: 设 𝑒1 = 0, 𝑒2 = 0, 𝑛 = 1.

Step 2: 在Φ = 𝜃1 × 𝜃2 × ⋅ ⋅ ⋅ × 𝜃𝑛中均匀产生一
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系列 (𝜃1𝑛, 𝜃𝑖𝑛, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜃𝑛𝑛), 使得Pos{𝜃𝑖𝑛} > 𝜀 (𝑖 = 1, 2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛, 𝜀是一个足够小的数). 这样,可以得到一组数

据 (𝜉(𝜃1𝑛), 𝜉(𝜃𝑖𝑛), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜉(𝜃𝑛𝑛)).
Step 3: 计算 𝑓(𝑥, 𝜉) < 0,且𝜇 = min{𝜇𝜉(𝜉(𝜃1𝑛)),

𝜇𝜉(𝜉(𝜃𝑖𝑛)), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜇𝜉(𝜉(𝜃𝑛𝑛))}.

Step 4: 如果 𝑓(𝑥, 𝜉) < 0且 𝑒1 < 𝜇, 则 𝑒1 = 𝜇; 如

果 𝑓(𝑥, 𝜉) ⩾ 0且 𝑒2 < 𝜇,则 𝑒2 = 𝜇.

Step 5: 令𝑛 = 𝑛 + 1, 返回Step 2, 直到迭代次数

达到设定值.

Step 6: 计算 𝑒 =
1

2
(𝑒1 + 1− 𝑒2),即为Cr的值.

4.2 基基基于于于混混混合合合DE算算算法法法与与与模模模糊糊糊模模模拟拟拟的的的可可可信信信度度度计计计算算算
流流流程程程

Step 1: 初始化,设置 𝑡 = 1.

Step 2: 在第 𝑡代, 𝑃𝑖(𝑡)是粒子 𝑖的当前位置,

利用算法 2通过计算Cr{𝑓(𝑃best𝑖(𝑡), 𝜉) ⩽ 𝑓} =

max
1⩽𝑙⩽𝑡

Cr{𝑓(𝑃𝑖(𝑙), 𝜉) ⩽ 𝑓}确定粒子 𝑖当前可得到的最

佳位置𝑃best𝑖(𝑡);再利用算法 2计算Cr{𝑓(𝑃gbest(𝑡), 𝜉)

⩽ 𝑓} = max
1⩽𝑖⩽𝑁

Cr{𝑓(𝑃best𝑖(𝑡), 𝜉) ⩽ 𝑓}以确定种群当
前的全局最佳位置𝑃gbest(𝑡).

Step 3: 利用 Step 2确定的粒子的最佳位置,全局

最佳位置和公式𝑉𝑖(𝑡 + 1) = 𝑤 ∗ 𝑉𝑖(𝑡) + rand(0, 𝑐1) ∗
(𝑃best𝑖(𝑡)−𝑃𝑖(𝑡)) + rand(0, 𝑐2) ∗ (𝑃gbest(𝑡)−𝑃𝑖(𝑡))更

新粒子的速度.

Step 4: 选取一定比例进行差分进化. 在差分进化

的选择操作中需将第 2节中的式 (3)改为如下形式:

𝑋𝑖(𝑡+ 1) =

⎧⎨⎩
𝑢𝑖(𝑡+ 1), Cr{𝑓(𝑢𝑖(𝑡+ 1), 𝜉) ⩽ 𝑓} <

Cr{𝑓(𝑋𝑖(𝑡), 𝜉) < 𝑓};
𝑋𝑖(𝑡), Cr{𝑓(𝑢𝑖(𝑡+ 1), 𝜉) ⩽ 𝑓} ⩾

Cr{𝑓(𝑋𝑖(𝑡), 𝜉) ⩾ 𝑓}.
(9)

并利用算法 2计算Cr值.

Step 5: 更新种群. 若由差分算法形成的下一代

微粒适应值好于𝑃𝑖,则𝑃𝑖被取代;否则, 𝑃𝑖保持不变,

𝑃𝑖的个体最优与速度均保持不变,只是改变其当前位

置.

Step 6: 确定是否已满足终止条件.若满足,则结

束;否则,转Step 2.

5 数数数值值值模模模拟拟拟

例 1 (标准相关机会规划)

max Cr{𝑥2
1 + 𝑥2

2 + 𝑥2
3 = 1};

s.t.

{
𝑏̃(𝑥1 + 𝑥2 + 𝑥3) ⩾ 𝑎̃,

𝑥1, 𝑥2, 𝑥3 > 0.
(10)

其中: 𝑎̃为三角模糊变量 (0, 1, 2), 模糊变量 𝑏̃的隶属

度函数为𝜇𝑏̃(𝜉) = exp(−∣𝜉 − 2∣).
在模型 (10)中,事件为𝑥2

1 + 𝑥2
2 + 𝑥2

3 = 1,记为 𝜉;

其相关支撑 𝜉∗∗ = {𝑥1, 𝑥2, 𝑥3}. 根据不确定原理,事件

𝜉∗∗ = {𝑥1, 𝑥2, 𝑥3}的机会函数为
𝑓(𝑥) =Cr{𝑥2

1 + 𝑥2
2 + 𝑥2

3 = 1,

𝑏̃(𝑥1 + 𝑥2 + 𝑥3) ⩾ 𝑎̃,

𝑥1, 𝑥2, 𝑥3 > 0}.
利用Matlab编程. 本文算法中定义群体个数为

50, 𝑤 = 0.4, 𝑐1 = 𝑐2 = 2,CR = 0.6, 𝐹 = 1.1 (经过多

次实验比较确定的参数). 共进行 5次实验,每次迭代

300代,得到的Cr相同.算法比较结果如表 1所示, GA

结果参见文献 [15].

表 1 两种算法结果比较

算法 𝑥1 𝑥2 𝑥3 最优值 迭代次数

PSO-DE 0.582 7 0.593 1 0.555 6 0.825 0 50

GA 0.601 6 0.749 7 0.275 7 0.820 9 400

由表 1可见,利用GA得到的最优值为 0.820 9,而

PSO-DE算法得到的为 0.825 0, 比GA的结果更加优

化.

例 2 (相关机会目标规划)

lexmin {𝑑−1 , 𝑑−2 , 𝑑−3 }.

s.t.

⎧⎨⎩

Cr{𝑥1 + 𝑥2
3 = 3}+ 𝑑−1 − 𝑑+1 = 0.95,

Cr{𝑥2 + 𝑥2
5 = 2}+ 𝑑−2 − 𝑑+2 = 0.90,

Cr{𝑥4 + 𝑥2
6 = 1}+ 𝑑−3 − 𝑑+3 = 0.85;

𝑥1 + 𝑥2 ⩽ 𝑎̃, 𝑥3 + 𝑥4 ⩽ 𝑏̃,

𝑥5 ⩽ 𝑐, 𝑥6 ⩽ 𝑑;

𝑥𝑖 ⩾ 0, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 6;
𝑑+𝑖 , 𝑑

−
𝑖 ⩾ 0, 𝑖 = 1, 2, 3.

(11)

其中: 𝑎̃, 𝑏̃和 𝑐分别为三角模糊变量 (3, 4, 5), (2, 3, 4)

和 (1, 2, 3), 模糊变量 𝑑的隶属度函数为𝜇𝑑(𝜉) = 1/

[1 + (𝜉 − 1)2].

同例 1的分析方法, 根据不确定原理, 模型 (11)

的事件 𝜉1, 𝜉2, 𝜉3的机会函数 𝑓1(𝑥), 𝑓2(𝑥), 𝑓3(𝑥)分别

为

𝑓1(𝑥) = Cr{𝑥1 + 𝑥2
3 = 3, 𝑥1 + 𝑥2 ⩽ 𝑎̃,

𝑥3 + 𝑥4 ⩽ 𝑏̃, 𝑥1, 𝑥2, 𝑥3, 𝑥4 ⩾ 0},
𝑓2(𝑥) = Cr{𝑥2 + 𝑥2

5 = 2, 𝑥1 + 𝑥2 ⩽ 𝑎̃,

𝑥5 ⩽ 𝑐, 𝑥1, 𝑥2, 𝑥5 ⩾ 0},
𝑓3(𝑥) = Cr{𝑥4 + 𝑥2

6 = 1, 𝑥3 + 𝑥4 ⩽ 𝑏̃,

𝑥6 ⩽ 𝑑, 𝑥3, 𝑥4, 𝑥6 ⩾ 0}.
利用Matlab编程, 参数设置与例 1相同. 算法比

较结果如表 2所示, GA结果参见文献 [15].
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表 2 两种算法结果比较

算法 𝑥1 𝑥2 𝑥3 𝑥4 𝑥5 𝑥6 最优值

PSO-DE 1.840 0.604 1.077 1.000 1.182 0 0.099 0

GA 1.899 0.154 1.049 0.532 1.359 0.684 0.107 9

由表 2可见, GA和PSO-DE算法得到的结果均

能满足前 2个目标, 但在第 3个目标上GA得到的结

果为 0.107 9, 而 PSO-DE得到的结果为 0.099 0, 优于

GA. 另外, 在寻优时间上, PSO-DE只迭代 40次便寻

找到了最优解,而GA却需要迭代 200次.

6 结结结 论论论

DE算法降低了遗传操作的复杂性, 其特有的记

忆能力可以动态跟踪当前的搜索情况,以调整其搜索

策略,具有较强的全局收敛能力和鲁棒性以及强大的

全局寻优能力. 模糊相关机会规划模型可以将不确定

模糊事件转化为清晰的等价式来解决实际问题,具有

广泛的应用价值.本文利用 PSO算法的优点,弥补了

基本DE存在容易早熟、全局寻优效率低等缺点; 进

而将改进的DE算法与模糊模拟技术相结合,设计了

一种新的求解模糊相关机会规划的混合智能算法,扩

大了DE算法的应用范围.下一步的工作是利用本文

算法解决更多具有实际意义的模糊相关机会规划问

题,并根据应用效果对算法进行针对性的改进.
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