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摘 要: 提出一种基于混合策略的双种群约束优化算法. 利用双种群存储机制处理约束条件, 并采用约束支配更新

不可行解集, 同时采用混合策略进化种群: 在进化前期利用Deb准则产生可行解, 并保留一部分非劣不可行解参与进

化, 保持种群多样性; 在进化后期让最优个体和次优个体参与进化, 使种群快速收敛. 仿真实验结果表明, 所提出的算

法在保证种群多样性的同时, 能够较好地收敛到全局最优解, 且鲁棒性较好.
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Abstract: A dual population constrained optimization algorithm with the hybrid strategy is proposed. The method uses

the dual population to deal with constrains, and employs constraint control as the approach of updating infeasible sets. The

hybird strategy is used to evolve population. In the early stage of the evolution, the Deb criterion is used to generate feasible

solutions, and some inferior infeasible solutions are retained to participate in the evolution to ensure the diversity of the

population. In the later stage of the evolution, the global optimal solution and second-best solution take part in the evolution,

so as to quickly converge. The simulation results show that, while keeping the diversity of the population, the proposed

algorithm can converge to the global optimal solutions with better robustness.
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0 引引引 言言言

约束优化问题是一种广泛存在于实际应用中却

较难求解的问题, 因此对其研究具有重要的实际和理

论意义. 目前, 约束优化问题求解已成为进化计算领

域的一个重要研究方向[1]. 约束优化问题与一般的优

化问题不同, 由于其约束条件的存在, 可行域空间将

变得十分的复杂. 当等式约束条件较多时, 可行域空

间会十分狭小, 需要算法兼顾良好的多样性和局部搜

索能力; 当存在多个不连通的可行域时, 会有多个局

部最优解, 需要算法保持良好的多样性. 一般而言, 对

于约束优化问题的研究主要包括两方面, 一方面是进

化算法, 另一方面是约束处理技术. 近年来的研究表

明, 差分进化算法是诸多进化算法中处理约束优化问

题效果最好的[2-3]. 而约束处理技术中效果较好的是

随机排序法、可行性准则和 𝜀约束等. Runarsson等[4]

提出了随机排序法, 该方法是经典的约束处理方法,

但需要设置参数 Pf. Deb[5]提出了一种联赛准则来比

较个体, 但Deb准则没有充分利用不可行解信息, 不

利于保持种群的多样性. Takahama等[6]提出了一种 𝜀

约束算法, 但该方法需要对 𝜀进行微调, 并且需要结合

梯度变异算子来进一步改善算法性能. 郑建国等[7]提

出了一种 𝜀DE算法, 将差分进化算法与 𝜀约束相结

合, 是目前利用差分进化算法处理约束优化问题效果

最好的方法, 但适应度评价次数较多. 上述的随机排

序法、Deb准则和 𝜀约束都涉及可行解与不可行解之

间的直接比较, 因此, 当可行解优于不可行解时, 种群
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易陷入局部最优, 当优秀的不可行解优于较差可行解

时, 将不利于种群收敛. 随机排序法和 𝜀约束需要通

过大量的实验设置合适的且对算法性能影响较大的

参数, 这样不利于在实际中的应用.

鉴于此, 本文提出一种基于混合策略的双种群约

束优化算法. 该方法借鉴多目标优化中的双种群存储

思想, 将可行解和不可行解分开进行存储, 并给出适

用于约束单目标优化问题的双种群存储规则, 可有效

避免可行解与不可行解的直接比较, 且不需要设置任

何参数, 能够很好地保留优秀解. 同时, 采用约束支配

更新不可行解集, 进化中采用基于混合策略的进化机

制. 实验结果表明, 所提出的算法在收敛精度和收敛

速度方面都取得了较好的效果.

1 约约约束束束优优优化化化问问问题题题及及及相相相关关关定定定义义义

不失一般性, 以最小化问题为例对约束优化问题

进行如下定义:

min 𝑓(𝑋).

s.t. 𝑔𝑖(𝑋) ⩽ 0, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝;
ℎ𝑗(𝑋) = 0, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑞. (1)

其中: 𝑋 = (𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛) ∈ 𝑹𝑛 为𝑛维决策变量,

𝑓(𝑋)为目标函数, 𝑔𝑖(𝑋)为第 𝑖个不等式约束条件,

𝑝为不等式约束条件个数, ℎ𝑗(𝑋)为第 𝑗个等式约束条

件, 𝑞为等式约束条件个数. 将等式约束条件转化为不

等式约束条件[8-9]

∣ℎ𝑗(𝑋)∣ − 𝛿 ⩽ 0. (2)

满足所有约束条件的解空间𝑆称为式 (1)的可行

域, 𝑆 ⊂ 𝑅𝑛. 包括在𝑆中的个体𝑋称为可行解, 否则

称为不可行解.

约束违反函数如式下所示:

𝐺(𝑋) =

𝑝∑
𝑖=1

max(0, 𝑔𝑖(𝑋))+

𝑞∑
𝑗=1

max(0, ∣ℎ𝑗(𝑋)∣ − 𝛿), (3)

其大小称为约束违反度.

2 差差差分分分进进进化化化算算算法法法

目前, 大部分的约束优化算法都选取差分进化算

法作为进化机制, 这是因为差分进化算法较其他进化

算法在维护种群多样性和搜索能力方面效果最好[10].

本文也采用差分进化算法, 并对其进行改进, 进一步

提高约束优化性能.

差分进化算法的主要步骤包括变异、交叉、选择

三种操作, 下面进行详细介绍.

Step 1: 初始化种群. 随机产生𝑁 个个体, 每个个

体𝑋𝑖 = (𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛)的第 𝑗维分量为

𝑥𝑗 = 𝑙𝑗 + rand( )𝑢𝑗 ,

𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁,

rand( )为 [0, 1]的随机数, 𝑥𝑗 ∈ [𝑙𝑗 , 𝑢𝑗 ].

Step 2: 进行变异操作

𝑉𝑖(𝑡+ 1) = 𝑋𝑟1(𝑡) + 𝐹 × (𝑋𝑟2(𝑡)−𝑋𝑟3(𝑡)). (4)

其中: 𝐹 为缩放因子; 𝑟1, 𝑟2, 𝑟3 为 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁 上互不相

等的正整数, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁 , 且 𝑟1, 𝑟2, 𝑟3 与当前目标

矢量索引 𝑖不同.

Step 3: 进行交叉操作

𝑢𝑖𝑗(𝑡+ 1) =

⎧⎨⎩ 𝑣𝑖𝑗(𝑡+ 1), rand(𝑗) ⩽ CR;

𝑥𝑖𝑗(𝑡+ 1), otherwise.
(5)

其中: 𝑡为进化代数, 𝑣𝑖𝑗 为个体𝑉𝑖 的第 𝑗维分量, 𝑥𝑖𝑗

为个体𝑋𝑖 的第 𝑗维分量, CR为交叉因子, rand(𝑗)为

属于 [0, 1]的随机数.

Step 4: 进行选择操作

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

𝑋𝑖(𝑡), 𝑓(𝑈𝑖(𝑡+ 1)) ⩾ 𝑓(𝑋𝑖(𝑡)).
(6)

其中: 𝑡为进化代数, 𝑈𝑖 = (𝑢𝑖1, 𝑢𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑢𝑖𝑛).

3 基基基于于于混混混合合合策策策略略略的的的双双双种种种群群群约约约束束束优优优化化化算算算法法法

单目标约束优化算法在进行个体之间的比较时

还存在一定的缺陷, 其中较先进的基于 𝜀约束的优化

算法需要通过大量实验来设置对进化产生很大影响

的实验参数, 并且在一些问题上存在易陷入局部最

优、收敛精度不高等缺点. 本文经过深入研究, 提出一

种基于混合策略的双种群约束优化算法.

3.1 基基基于于于双双双种种种群群群的的的约约约束束束处处处理理理技技技术术术改改改进进进

双种群存储机制对可行解和不可行解分别进行

存储, 避免了可行解与不可行解的直接比较, 操作简

单易行, 能够保持很好的多样性, 目前已应用于解决

多目标约束优化问题, 并取得了较好的效果, 但在单

目标约束优化问题中还较少出现相关文献. 单目标约

束优化问题与多目标约束优化问题相同, 都需要在进

化过程中公平比较个体, 进而选择出优秀个体进入下

一代种群, 因此都可适用双种群存储思想. 目前的双

种群存储技术也存在一定缺陷, 在对不可行解进行更

新时, 一般都是保留约束违反度较小的不可行解, 这

样的不可行解可能目标函数较差, 让其参与进化反而

会影响种群质量; 同时, 双种群存储的时间复杂度相

对较高, 影响算法收敛速度. 为此, 本文对双种群存储

机制进行改进, 提出了更新不可行解集的新方法, 在

进化前期, 保留了约束违反度和目标函数同时较优的

不可行解, 提高种群质量; 当可行解集数量达到预定
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的规模时, 将其作为进化种群而不是归档集, 加快种

群收敛速度; 在进化后期, 不再更新和利用不可行解

集, 从而加快收敛速度. 在本文提出的改进双种群存

储机制中, 给出两个更新不可行解集的新定义.

定义 1 (约束支配) 不可行解𝑋的约束向量

(𝑓(𝑋), 𝐺(𝑋))中的元素均优于不可行解𝑌 的约束向

量 (𝑓(𝑌 ), 𝐺(𝑌 ))中的元素, 称不可行解𝑋约束支配不

可行解𝑌 .

定义 2 (非劣不可行解) 不可行解集中不存在

𝑋 ′ 约束支配𝑋∗, 称𝑋∗ 为非劣不可行解.

根据定义 1和定义 2, 本文提出的双种群存储方

式如下: 首先更新不可行解集, 将上一代种群中的不

可行解集Pcc(𝑡 − 1)与当代不可行解集Pcc′(𝑡)合并,

根据定义 1和定义 2从中选取最优的𝑁2 (不可行解集

的大小)个个体作为下一代不可行解种群Pcc′′(𝑡+ 1).

如果最优个体的数量大于𝑁2, 则再选取约束违反度

最小的𝑁2 个个体. 然后更新可行解集, 在进化初期,

可行解的个数可能较少, 为了快速产生𝑁1 个 (可行

解集的大小)可行解, 利用Deb准则比较个体, 同时将

上一代种群中的可行解集Pff(𝑡 − 1)与当代可行解

集Pff ′(𝑡)合并, 从中选取目标函数值最小的𝑁1 个个

体作为下一代可行解种群Pff ′′(𝑡 + 1). 当可行解集个

数达到𝑁1 时, 停止使用Deb准则, 将可行解集作为进

化种群, 同时将上一代种群中的可行解集与当代可行

解集合并, 从中选取目标函数值最小的𝑁1 个个体作

为下一代种群.

本文采用的双种群存储机制可以通过约束支配

更新不可行解集, 保留约束违反度和目标函数值同时

较优的个体. 首先, 通过保留优秀不可行解扩大搜索

范围, 增强算法的探索能力, 提高种群多样性, 避免陷

入局部最优. 其次, 避免了种群中存在约束违反度小

但目标函数值较差的个体, 这样的个体往往会由于距

离全局最优解较远, 从而影响种群的收敛性, 所以保

留目标函数较优的不可行解有利于提高算法的搜索

效率, 加快种群的收敛速度. 同时, 进化后期不再更新

和利用不可行解集, 从而加快收敛速度. 另一方面, 在

可行解集个数达到𝑁1 时, 将可行解集作为进化种群,

而不是像文献 [11-12]中将其作为外部存档集, 这样

也会加快种群的收敛速度.

3.2 差差差分分分进进进化化化算算算法法法的的的改改改进进进

基于差分进化算法的约束优化算法在处理决策

变量维数较高、等式约束条件较多的问题时, 仍存在

易陷入局部最优、收敛精度不高等缺点. 主要原因是

对搜索区域的探索能力不够, 以致种群容易陷入局部

最优. 因此, 本文对差分进化算法的变异操作和初始

种群的选取方法进行了改进.

3.2.1 变变变异异异操操操作作作的的的改改改进进进

差分进化算法中的变异操作对进化过程具有重

要的作用, 但在约束优化问题中, 变异操作对搜索区

域探索能力不强, 种群易陷入局部最优, 所以, 本文

在进化前期让一部分优秀不可行解参与进化. 一方

面, 当可行域边界离全局最优解很近时, 让优秀不可

行解 (约束违反较小即离可行域边界近、目标函数较

优)参与进化, 这样的不可行解一般离全局最优解较

近, 有利于种群向全局最优解靠近; 另一方面, 当存在

多个孤立的可行域或可行解域较小时, 求解的问题一

般会存在局部最优解, 让不可行解参与进化, 可以加

大搜索空间的范围, 提高种群的多样性, 避免陷入局

部最优, 从而有利于搜索到更优可行解, 继而向全局

最优方向靠近. 因此, 前期变异操作为

𝑉𝑖(𝑡+ 1) =

𝑋𝑟1(𝑡) + 𝐹 × (𝑋infea(𝑡)−𝑋𝑟2(𝑡)). (7)

其中: 𝐹 为缩放因子, 𝑋infea(𝑡)为 𝑡代中随机选择不可

行解集中的不可行解, 𝑋𝑟1(𝑡)、𝑋𝑟2(𝑡)为 𝑡代中随机选

择可行解集中的可行解, 𝑟1, 𝑟2 为 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁1 上互不

相等的正整数.

在进化后期, 为了使种群更快收敛, 让上一代

最优可行解 (目标函数值最小的可行解)和次优可行

解 (目标函数值次小的可行解)同时参与进化. 为此,

后期变异操作为

𝑉𝑖(𝑡+ 1) =

𝑋best(𝑡) + 𝐹 × (𝑋second(𝑡)−𝑋𝑟1(𝑡)+

𝐹 × (𝑋𝑟2(𝑡)−𝑋𝑟3(𝑡)). (8)

其中: 𝐹 为缩放因子, 𝑋best(𝑡)和𝑋second(𝑡)分别为 𝑡

代中最优可行解和次优可行解, 𝑋𝑟1(𝑡)、𝑋𝑟2(𝑡)、

𝑋𝑟3(𝑡)为随机选择的可行解, 𝑟1, 𝑟2, 𝑟3 为 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁1

上互不相等的正整数.

关于前期后期的划分可根据实际问题确定, 这里

以最大迭代次数的一半为划分点.

3.2.2 初初初始始始种种种群群群的的的选选选取取取

一般在求解约束优化问题之前, 全局最优解的

位置无从得知, 如果随机初始化种群不具代表性, 则

不利于搜索到全局最优解, 导致达到最优解时迭代

次数的增多, 从而增加算法计算量. 所以本文采用文

献 [13]中的佳点集方法, 产生均匀分布的初始化种群

保持初始种群的多样性.

佳点集的构造方法如下: 点集 (𝑛个点)

𝑃𝑛(𝑖) = {{𝑟1(𝑛) × 𝑖}, {𝑟2(𝑛) × 𝑖}, ⋅ ⋅ ⋅ , {𝑟𝑠(𝑛) × 𝑖}},
𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛,
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其偏差为

𝜑(𝑛) = 𝐶(𝑟, 𝜀)𝑛(−1+𝜀).

其中𝐶(𝑟, 𝜀)为只与 𝑟, 𝜀(𝜀 > 0)有关的常数, 则称𝑃𝑛(𝑖)

为佳点集. 取

𝑟𝑘 =
{
2 cos

2π𝑘

𝑝

}
, 1 ⩽ 𝑘 ⩽ 𝑠,

𝑝为满足 (𝑝− 3)/2 ⩾ 𝑠的最小素数, 也可以取 𝑟𝑘 =

{𝑒𝑘}, 1 ⩽ 𝑘 ⩽ 𝑠. {𝑟𝑘 × 𝑖}表示取 1的模.

3.3 本本本文文文算算算法法法的的的基基基本本本流流流程程程

基于混合策略的双种群约束优化算法的主要流

程如下.

Step 1: 设置所需参数, 包括初始种群规模𝑁、可

行解集规模𝑁1、不可行解集规模𝑁2、缩放因子𝐹、交

叉概率因子CR、最大迭代次数𝐺max. 利用佳点集初

始化种群.

Step 2: 计算每个个体的目标函数值, 根据式

(3)计算每个个体的约束违反度, 更新初始双种群.

Step 3: 如果可行解集规模不为𝑁1, 即小于𝑁1, 则

按式 (4)、(5)进化种群, 计算个体的目标函数值和约

束违反度, 采用Deb准则并利用第 2.2节方法更新双

种群, 否则转至Step 4.

Step 4: 如果 𝑡 < 0.5 × 𝐺max, 随机生成 [0,1]之

间的随机数 rand( ) < 0.75, 则按式 (4)、(5)进化种群,

计算个体的目标函数值和约束违反度, 并利用第 2.2

节方法更新双种群; 如果 rand( ) ⩾ 0.75, 则按式 (5)、

(7)进化种群, 计算个体的目标函数值和约束违反度,

并利用第 2.2节方法更新双种群, 否则转至Step 5.

Step 5: 如果 0.5×𝐺max ⩽ 𝑡 < 𝐺max, 则按式 (5)、

(8)进化种群, 计算个体的目标函数值和约束违反度,

并利用第 2.2节方法更新可行解集, 否则转至Step 6.

Step 6: 当 𝑡 = 𝐺max 时算法结束, 将可行解集中

的最优解作为结果输出.

算法流程如图 1所示.

4 实实实验验验分分分析析析

本文所有实验在硬件配置为 Intel Pentium、

G 620 CPU、4 G内存、主频 2.6 G Hz的计算机上进行,

程序采用Matlab R 2010编写.

为了验证本文算法在约束优化问题上的求解

性能, 采用 13个国际通用测试函数 (g01∼ g13)[13]进

行测试, 并与目前较为先进的 ISR算法[14]、𝜀DE算

法[7]、SMES算法[15]和 𝜀RED算法[16]进行对比实验.

算法实际参数设置如表 1所示, 所有实验参数的取值

均通过反复实验验证或经验得到. 其中所有测试函数

均取值 𝛿 = 0.000 1, 为了保证真实性, 在相同参数设

置下分别独立运行 50次, 所得实验结果如表 2所示.

!"#$
%&'N1

t G< /2max

t = Gmax

rand < 0.75

()

*+

,-./0)123

45678+9:;<=>
?-@,AB0)C23

DE < FG,

45=>?-@<
8+9:;,AB
!"#$,

(5) (8)

= +1t t

DE < FG,

45=>?-@<
8+9:;,

ABC23,

(4) (5)

= +1t t

DE < FG,

45=>?-@<
8+9:;,

ABC23,

(5) (7)

= +1t t

DE < FG,

45=>?-@<
8+9:;,

HI JK,

ABC23,

(4) (5)

Deb
= +1t t

Y

N

Y

N

Y

N

Y

N

图 1 算法流程

表 1 13个测试函数的实验参数设置

种群 可行解 不可行 最大迭 缩放 交叉
函数

大小 集大小 解集大小 代次数 因子 因子

g01 100 100 10 2 000 0.7 0.8

g02 200 200 10 8 000 0.5 0.5

g03 150 150 10 8 000 0.35 0.6

g04 100 100 10 2 000 0.7 0.8

g05 100 100 10 6 000 0.7 0.8

g06 100 100 10 500 0.7 0.8

g07 100 100 10 4 000 0.7 0.8

g08 100 100 10 2 000 0.7 0.8

g09 100 100 10 2 000 0.7 0.8

g10 100 100 10 5 000 0.7 0.8

g11 100 100 10 500 0.7 0.8

g12 100 100 10 500 0.7 0.8

g13 100 100 10 6 000 0.8 0.9

由表 2可见, 本文算法对 11个测试函数 (g02、

g13除外)进行 50次独立运行时都一致达到了最优

解, 其中 g02为 45次, g13为 45次; ISR只在 9个测试

函数 (g02、g07、g10、g13除外)上一致达到最优解;

𝜀DE在 11个测试函数 (g02、g13除外)上一致达到最

优解; SMES只在 7个测试函数 (g02、g05、g06、g07、

g09、g13除外)上一致达到最优解; 𝜀RDE在 11个测

试函数 (g02、g07除外)上一致达到最优解, 其独立实

验次数为 30次. 本文算法基本上在所有的测试函数

上都优于 ISR和SMES, 且相较于本文算法, SMES在

g05、g06、g07、g09上, ISR在 g07、g09上都未完全一

致收敛, 表明由于多样性维护方面存在的缺陷导致

算法最终没有收敛到全局最优解. 由此可见: 本文

算法在提高种群的多样性时具有较好性能. 在函数

g02、g13上本文算法的平均值、标准差略劣于 𝜀DE,
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表 2 本文算法与其他 4种算法的比较结果

算 法
函数/理论最优解 指标

ISR 𝜀DE SMES 𝜀RDE 本文算法

最优解 −15.000 −15.000 −15.000 −15.000 000 −15.000 000

均值 −15.000 −15.000 −15.000 −15.000 000 −15.000 000
g01/−15.000

最差解 −15.000 −15.000 −15.000 −15.000 000 −15.000 000

标准差 1.3 e-13 0 0 0 0

最优解 −0.803 619 −0.803 619 −0.803 601 −0.803 618 −0.803 619

均值 −0.772 078 −0.803 004 −0.785 238 −0.803 614 −0.802 518
g02/−15.000

最差解 −0.683 055 −0.792 608 −0.751 322 −0.803 605 −0.792 608

标准差 2.6e-02 2.5e-03 1.67e-02 3.027e-06 3.337e-03

最优解 −1.001 −1.000 −1.000 −1.000 500 −1.000 500

均值 −1.001 −1.000 −1.000 −1.000 500 −1.000 500
g03/−15.000

最差解 −1.001 −1.000 −1.000 −1.000 498 −1.000 500

标准差 6.0e-09 3.9e-06 2.09e-04 4.372e-07 3.540e-09

最优解 −30 665.539 −30 665.539 −30 665.539 −30 665.538 672 −30 665.538 672

均值 −30 665.539 −30 665.539 −30 665.539 −30 665.538 672 −30 665.538 672
g04/−15.000

最差解 −30 665.539 −30 665.539 −30 665.539 −30 665.538 672 −30 665.538 672

标准差 2.2e-11 2.1e-05 0 0 0

最优解 5 126.498 1 5 126.498 5 126.599 5 126.496 714 5 126.496 714

均值 5 126.498 1 5 126.498 5 174.492 5 126.496 714 5 126.496 714
g05/−15.000

最差解 5 126.498 1 5 126.498 5 304.167 5 126.496 714 5 126.496 716

标准差 6.2e-12 1.7e-05 5.006e+01 0 2.492e-06

最优解 −6 961.814 −6 961.814 −6 961.814 −6 961.813 876 −6 961.813 876

均值 −6 961.814 −6 961.814 −6 961.284 −6 961.813 876 −6 961.813 876
g06/−15.000

最差解 −6 961.814 −6 961.814 −6 952.482 −6 961.813 876 −6 961.813 876

标准差 6.4e-12 2.3e-08 1.85e+00 2.803e−12 1.837e−12

最优解 24.306 24.306 24.327 24.306 209 24.306 209

均值 24.306 24.306 24.475 24.306 210 24.306 209
g07/−15.000

最差解 24.308 24.306 24.843 24.306 215 24.306 209

标准差 2.7e-04 6.3e-06 1.32e-01 1.406e-06 1.063e-11

最优解 −0.095 825 −0.095 825 −0.095 825 −0.095 825 −0.095 825

均值 −0.095 825 −0.095 825 −0.095 825 −0.095 825 −0.095 825
g08/−15.000

最差解 −0.095 825 −0.095 825 −0.095 825 −0.095 825 −0.095 825

标准差 4.2e-17 8.4e-17 0 0 0

最优解 680.630 680.630 680.632 680.630 057 680.630 057

均值 680.630 680.630 680.643 680.630 057 680.630 057
g09/−15.000

最差解 680.630 680.630 680.719 680.630 057 680.630 057

标准差 4.6e-13 2.2e-07 1.55e-02 0 0

最优解 7 049.248 7 049.248 7 051.903 7 049.248 021 7 049.248 021

均值 7 049.249 7 049.248 7 253.047 7 049.248 021 7 049.248 021
g10/−15.000

最差解 7 049.296 7 049.248 7 638.366 7 049.248 022 7 049.248 021

标准差 4.9e-03 9.0e-06 1.36e+02 2.125e-07 4.145e-12

最优解 0.750 0.75 0.750 0.749 900 0.749 900

均值 0.750 0.75 0.750 0.749 900 0.749 900
g11/−15.000

最差解 0.750 0.75 0.750 0.749 900 0.749 900

标准差 1.8e-15 6.9e-14 1.52e-04 0 0

最优解 −1.000 −1.000 −1.000 −1.000 000 −1.000 000

均值 −1.000 −1.000 −1.000 −1.000 000 −1.000 000
g12/−15.000

最差解 −1.000 −1.000 −1.000 −1.000 000 −1.000 000

标准差 9.6e-10 0 0 0 0

最优解 0.053 942 0.053 949 0.053 986 0.053 942 0.053 942

均值 0.096 276 0.069 631 0.166 385 0.053 942 0.092 428
g13/−15.000

最差解 0.438 803 0.438 846 0.468 294 0.053 942 0.438 803

标准差 1.2e-01 7.2e-02 1.77e-01 0 1.166e-01

但在 g02上, 本文算法最差值略优, 在其他函数上本

文算法的标准差几乎均优于 𝜀DE, 表明本文算法整

体的鲁棒性更好; 在函数 g02、g13上本文算法的最差

解和标准差劣于 𝜀RDE, 但是其独立运行次数只有 30

次, 在函数 g03、g07、g10上, 本文算法的最差解和标

准差都更优. 同时可以看出, 本文算法的标准差普遍

较小, 表明本文算法较 4种优秀算法的鲁棒性更好.

综上, 本文算法在处理 13个基本测试函数时都具有
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一定的优势.

函数 g02的可行域空间较大, 决策变量的维数

(20维)也较多, 5种算法均未完全一致达到最优值, 这

需要在进化中更好地保持多样性, 避免陷入局部最优.

函数 g13的等式约束条件较多, 从而可行域空间较小,

大多数算法未完全达到一致最优值, 需要进一步加强

种群的探索能力和开发能力, 维持多样性和收敛性.

可以看出, 对于决策变量维数较多、等式约束条件较

多的问题, 大多数算法都存在一定的缺陷, 这需要研

究者进行更深入的研究.

5 结结结 论论论

针对约束优化问题可行域复杂、多变等特点, 本

文提出基于混合策略的双种群约束优化算法. 仿真实

验结果表明, 所提出的基于混合策略的双种群约束优

化算法在保证种群多样性的同时, 能够较快收敛到全

局最优解, 并且鲁棒性较好. 从整体性能看, 所提出算

法具有一定的优势, 但在处理决策变量维数较高、可

行域空间很小的测试函数时, 与其他算法一样, 还存

在一定的缺陷, 仍需作进一步深入的研究.
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