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基于群智能求解带约束问题的时域鲁棒优化算法

黄元君1,2, 金耀初1,3†, 郝矿荣1
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摘 要: 针对现有的时域鲁棒优化算法无法解决带约束的优化问题,基于群智能优化方法,提出一种求解带约束
优化问题的时域鲁棒优化算法.首先,用约束条件构造罚函数,将带约束优化问题处理成为无约束优化问题;然后,
采用一个分段函数作为粒子的适应度评价函数,通过竞争规则筛选粒子,设计带约束问题的时域鲁棒优化算
法.以优化碳纤维原丝的性能为背景,将算法在多组参数下进行测试和对比分析,结果表明了所提出算法的有效
性.进一步分析AR模型对算法性能的影响,指出预测模型的改进是提升算法性能的一个重要手段.
关键词: 鲁棒优化；动态优化；时域鲁棒优化；群智能算法；约束优化
中图分类号: TP18 文献标志码: A

Robust optimization over time for constrained optimization based on
swarm intelligence
HUANG Yuan-jun1,2, JIN Yao-chu1,3†, HAO Kuang-rong1

(1. College of Information Science and Technology，Donghua University，Shanghai 201620，China；2. Mechanical
and Automotive Branches，Jiaxing Vocational and Technology College，Jiaxing 314036，China；3. Department of
Computer Science，University of Surrey，Guildford GU27XH，United Kingdom)

Abstract: As constrained optimization problem can not be solved by existing robust optimization over time , this paper
proposes a new algorithm for robust optimization over time for solving constrained optimization problems based on
swarm intelligence. Firstly, a penalty function with constraints is constructed and the constrained optimization problems
are processed into the unconstrained optimization problems. Then, the algorithm of robust optimization over time for
constrained is designed, which the piecewise function is used as the fitness evaluation function of the particle, and the
particle is selected by the competition rule. Finally, The proposed algorithm is evaluated and compared under different
parameter settings for optimization of the performance of a carbon fiber precursor to demonstrate its effectiveness.
Furthermore, the influence of AR model on the performance of the algorithm is analyzed. It is pointed out that the
improvement of the prediction model is an important way to improve the performance of the algorithm.
Keywords: robust optimization；dynamic optimization；robust optimization over time；swarm intelligence algorithm；
constrained optimization

0 引 䀰

在优化问题中,外界因素往往存在一定的不确
定性 (或随时间的推移而发生变化)[1-2],如元器件老
化[3]、工艺参数波动、供求关系改变等.在进化算法领
域里处理不确定性优化问题主要有以下两种方法[1]:
一是用鲁棒优化方法 (robust optimization, RO)[4],使
其获得解的性能在不确定条件下维持在可接受的

范围内;二是采用动态跟踪优化 (tracking moving
optimization, TMO)[1, 5-7],即一旦条件发生变化时,对
问题进行重新优化.但这两种方法均有不足之处,前
者是基于不确定量较小的情况下,而实际问题中会存
在较大的不确定量,后者则要求算法能及时地找到新
的最优解[7],并且能顺利地将新解切入到系统,而实
际中算法往往达不到这样的灵敏度且无法保证每一
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次解都能顺利地被切换[8].
为此, Jin等将鲁棒优化和跟踪优化的思想相

结合提出了时域鲁棒优化 (robust optimization over
time, ROOT)[8].其思想为:找一个尽可能长时间被使
用的鲁棒解,即当外界条件发生变化后,若该解还
能使得目标性能维持在一定的水平时,则仍然使用
该解,直到后续某个新的动态环境下,该解无法满
足性能要求时,再重新优化寻找新的鲁棒解.其优
点是,减少解的更换次数,避免因更换解带来的许
多问题.自ROOT提出后,其相关的研究得到了进一
步发展[9-17].如文献 [9]中给出了一个求解ROOT的
基本框架.文献 [10]中指出了文献 [8]中的鲁棒性定
义存在不足,重新定义了两种鲁棒性,并给出了求解
ROOT的新算法.文献 [11]针对现有鲁棒算法的评价
指标存在不足,提出了 3种新的评价指标. ROOT方
法现面临的困难和挑战在文献 [12]中做了分析.文
献 [14-15]中将ROOT方法拓展到了动态多目标优化
领域,提出了求解时域鲁棒pareto解的算法.文献[16]
基于测试问题的空间特性提出了4种策略,并根据策
略选择鲁棒解.为考虑时域鲁棒优化解的切换代价,
文献 [17]提出了一种考虑切换代价的ROOT/SC算
法.综上所述,对ROOT已有的研究都还集中在不带
约束的动态优化问题中,然而,实际优化问题中往往
会带有一些约束条件,例如设备、资金、能耗等限制.
另外,基于群体信息共享机制的群智能优化算

法,例如粒子群算法 (PSO)[18]、蚁群算法[19]、人工蜂

群算法[20]、人工鱼群算法[21]、蝙蝠算法[22]、布谷鸟搜

索算法[23]等,它们与传统的优化方法相比,求解不受
目标函数的可微性及连续性等条件的限制,且具有搜
索效率高、容易实现、无需求偏导等优点,在处理优
化问题上显示出巨大的优势[7, 24].如文献 [5]和文献
[7]分别采用了单种群和多种群PSO方法来跟踪动
态最优解获得了良好的效果.文献 [25]采用多种群
协同微粒群算法来优化流数据.文献 [26]提出了多
群体的单变量边缘分布算法求解动态优化问题.文
献 [24]对群智能体优化处理动态优化问题做了详细
的综述.此外它们在求解带约束的优化问题上也取
得了丰富的成果[27-31].如文献 [28]将PSO与遗传算
法相结合,提出PSO-GA启发式算法求解约束优化问
题.文献 [29]将区间分析方法与粒子群优化相结合
求解约束优化问题.文献 [31]用粒子群算法求解复
杂约束的鲁棒均值投资组合问题等.
鉴于现有的ROOT算法都是解决无约束优化问

题,未见有关对求解带约束优化问题的ROOT算法的

研究,本文基于群智能优化策略,提出一种求解带约
束优化问题的ROOT新算法.

1 相关知䇶

1.1 问题描述

本文针对目标函数中参数随时间变化且带约束

条件的一类动态优化问题进行研究,其数学描述为

max f(x,α(t)). (1)

s.t.


gi(x) ⩽ 0, i = 1, 2, . . . , q;

gj(x) = 0, j = q + 1, q + 2, . . . ,m;

hk ⩽ xk ⩽ µk, k = 1, 2, . . . , n.

其中: f为目标函数; gi(x)(i = 1, 2, . . . ,m)为约束函

数;m为约束函数的总个数;x为决策向量,xk为第k

维的决策分量,其中 k = 1, 2, . . . , n, n为决策变量

总的维度;S = {x ∈ Rn|hk ⩽ xk ⩽ µk, k =

1, 2, . . . , n}为搜索空间;D = {x ∈ S|gi(x) ⩽ 0, i =

1, 2, . . . , q,
∩
gj(x) = 0, j = q + 1, q + 2, . . . ,m}为

问题的可行域;x ∈ D为问题的可行解;α(t)为时变

参数, t表示连续或离散的时间变量.与本领域内以
往的研究工作一样[7-13],假定α(t)变化都是发生在某

一个时刻,且在一段时间 (或称为一个环境)内保持不
变.因此,动态目标函数可以描述成由一系列静态函
数构成的函数序列[9-13],即

⟨f(x,α1), f(x,α2), . . . , f(x,αi), . . . , f(x,αL)⟩.
(2)

其中:αi(i = 1, 2, . . . , L)表示在第 i个环境里保持不

变的参数,L为总变化次数(或称总环境个数).
解决式(1)这类动态优化问题的传统方法是采用

跟踪优化:即一旦参数α(t)(或称环境)变化后,重新
找 f(x,αi)的最优解 s⋆.但是,这种方法要求算法能
及时地感知到每一个环境的变化,且能迅速地找到新
解进行切换,这使其在实际应用中遇到了制约[8].

1.2 时域鲁棒优化(ROOT)理论

为克服跟踪优化的制约,文献 [8]中以全新的角
度提出了ROOT方法,使得每个解尽可能地在多个
动态连续环境中使用,以减少解的切换次数.根据
ROOT思想,文献 [10]将解的使用时间 (或称生存时
间)定义为解的鲁棒性(或称鲁棒值),即

R(x, t, δ) =0, f(x,αi) < δ;

max{l|t ⩽ i ⩽ t+ l : f(x,αi) ⩾ δ}, otherwise.

(3)
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其中:R(x, t, δ)表示解x在时域上的鲁棒性,即从t时

刻开始,满足目标函数 f(x,αi) ⩾ δ下该x能维持

的时间长度(或环境个数), δ为(用户给定)鲁棒阈值, l
为时间长度 (或环境个数).于是,在时域鲁棒优化中
优化的目标函数变为

max R(x, t, δ) or min −R(x, t, δ), (4)

即找鲁棒性最大的解x代替最优解s⋆.
当 ROOT找到鲁棒解 x,若其对应的鲁棒性

R(x) = l = L,则表明该解能适用于整个时期内所
有的动态环境,这类似于一般鲁棒性定义[4]下的鲁棒

解;若其鲁棒性R(x) = l = 0,则表明该解不能维持
当前的动态环境变化,需要时时更换该解,这类似于
跟踪优化;若解的鲁棒性0 < R(x) = l < L,则表示
介于两者之间.因此,时域鲁棒优化是联系跟踪优化
和鲁棒优化这两者间的一种新型优化方法.

1.3 ROOT算法框架

图 1给出了 ROOT算法框架,它包括求解器
(solver)、估计器 (estimator)和数据库 (database).常用
的进化算法都可作为求解器,如粒子群算法、遗传
算法、 差分进化算法等.数据库用来存放历史数
据、当前数据和预测数据.这些数据用于构建预测器
(predictor),只要是合适的预测技术都可以采用,如线
性回归模型 (autoregressive models, AR)、支持向量机

x α

x α δ

x α

x α δ

R x

R x

P x

solver

r

te

evolution

selection

predictor

h

c

predicted

initialization

future environment

estimator

current environment

database

N
Y

N

Y

gen=gen+1

图 1 ROOT算法框架

等.整个算法的工作原理:算法初始化种群P (xi)后,
以解的鲁棒性作为适应度评价函数评估每个解.由
式 (3)的鲁棒性定义,若当前环境下 (图 1中, t =

tc, l = 0表示f(xi,α(tc))在当前时刻环境),不满足
f(xi,α(tc)) ⩾ δ,则xi的鲁棒性为R(xi) = 0;若
满足 f(xi,α(tc)) ⩾ δ,则xi通过estimator估计输出
该解的鲁棒性R(xi) = l.注意:在 estimator里时间
变量 l = l + 1表示转入下一时刻 (或称下一个环
境).因实际问题中,未来时刻的参数α(t)是动态的,
使得未来的目标函数f(xi,α(tc + l))很难获得,因此
xi在未来时刻的目标函数值通过predictor预测获得
f̂(xi,α(tc+ l))来代替真实的f(xi,α(tc+ l)),从而根
据式(3)估计出该解的鲁棒性为R(xi) = l.然后,算法
进入选择 (selection)、进化 (evolution),直到进化代数
终止 (termination),返回最优鲁棒解.更具体的描述可
见文献[10-12].

2 带约束问题的ROOT算法
现有ROOT算法研究都是集中在求解无约束条

件的优化问题,因此,无法用它来求解如问题 (1)这类
带约束条件优化问题的时域鲁棒解.

2.1 约束处理

为求解式 (1)这类带约束优化问题的时域鲁棒
解,本文先将式(1)中约束条件构造成一个罚函数

V (x) =

q∑
i=1

max{gi(x), 0}+
m∑

j=q+1

|gj(x)|. (5)

其中: max{gi(x), 0}(i = 1, 2, . . . , q)表示x在第 i个

不等式约束的违反程度, |gj(x)|(j = q + 1, q +

2, . . . ,m)表示x在第j个不等式约束的违反程度,罚
函数V (x)表示总的违反程度.显然,若点x ∈ D,则
有V (x) = 0.求解这类有约束优化问题的常用方
法[27]是引入参数λ,合并罚函数与目标函数得到如下
公式:

Q(x) = −R(x, t, δ) + λV (x), (6)

从而将有约束问题转化为无约束问题,再按无约束的
方法来求解.注意:本文按最小化的标准形式推导,所
以式 (6)中取−R(x, t, δ).但是,罚因子的选取是一个
较难的问题,罚因子太小,难以产生可行解;罚因子太
大,则会出现过早的收敛[29].
为避免以上问题,本文结合群智能算法的评价、

选择、进化机制,将优化目标函数−R(x, t, δ)和罚函
数V (x)分离,采用一个分段函数

Fitness(x) =

−R(x, t, δ), V (x) = 0;

V (x), V (x) ̸= 0
(7)
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作为粒子的适应度评价函数,通过竞争规则筛选粒
子,设计求解带约束问题的时域鲁棒优化算法.式 (7)
表示:若罚函数V (x) = 0,则该粒子落在可行区域,以
−R(x, t, δ)为适应度;若罚函数 V (x) ̸= 0,则该粒子
落在非可行区域,以V (x)为适应度.

2.2 算法设计

PSO算法[18]是模仿鸟群觅食行为的一种典型的

群智能优化算法.该算法通过粒子在解空间追随最
优粒子进行迭代搜索寻找最优解,具有简单、容易实
现、调整参数少等优点.因此,本文采用PSO为优化
器,结合以上的约束处理方法和后文对选择算子的定
义,提出一种求解带约束优化问题的ROOT算法,流
程见图2,其基本步骤如下:

1)初始化种群P (x).
2)根据式(5)计算每个粒子的V (xi)值.
3)根据式(7)确定每个粒子的fitness(xi).
4) 根据fitness(xi),通过后文给出的算法2选出

更优粒子.
5)更新局部、全局最优粒子和粒子位置.
6)迭代是否终止?是,终止算法,输出结果;否,

gen = gen + 1,跳到第2)步.

xP

xV

x α

x α

x α

x α δ

R x

-R xxe

Y

N

Y
N
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图 2 求解带约束优化问题的ROOT算法流程

算法1 求解带约束优化问题的ROOT主算法.

input: δ和α(t) //调入参数;
return: xgbest //返回最优鲁棒解.
1) np, w, c1, c2, gen //设置算法参数
2) for i = 1 to np
3) particle(xi)←初始化粒子//初始化每个粒子
4) xi,pbest = xi //初始化局部最优粒子
5) xgbest ←选择算子(xi,pbest,xgbest)//见算法2
6) end for i
7) indx = 0

8) while (indx ⩽ gen) //终止条件
9) for i = 1 to np
10) vji = wvj−1

i + c1γ1(x
j−1
i,pbest − xj−1

i )+

c2γ2(x
j−1
gbest − xj−1

i )

11) xji = xj−1
i + vji

12) xji,pbest ←选择算子xi,xi,pbest//更新局部
最优

13) xgbest ←选择算子xi,pbest,xgbest//更新全
局最优

14) end for i
15) indx = indx + 1

16) end while
为描述算法的机理,算法1给出了主算法的伪代

码.其第1行为种群大小np,粒子的惯性权重w,加速
因子c1和c2,进化代数gen等参数的设置.第3行表示
对每个粒子进行初始化,第5行中选择算子具体见算
法2(表示对比两粒子,返回更优者).第8∼第16行表
示迭代更新粒子,满足终止条件后,返回最优解.第10
和第11行为更新每个粒子的速度和位置,第12和第
13行为通过选择算子更新局部最优、全局最优粒子.
算法2 选择算子.
input: x1,x2 //调入竞争的粒子;
return: xbetter //返回胜出粒子.
1) if V (x1) = 0, V (x2) = 0 and −R(x1, t, δ) ⩽

−R(x2, t, δ)

2) xbetter = x1

3) end if
4) if V (x1) = 0, V (x2) > 0

5) xbetter = x1

6) end if
7) if V (x1) > 0, V (x2) > 0 and V (x1) ⩽ V (x2)

8) xbetter = x1

9) end if
对于选择算子中的任意两个粒子x1,x2 ∈ S,若
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有以下情形之一成立,则x1优于x2:
1)若x1,x2 ∈ D且−R(x1, t, δ) ⩽ −R(x2, t, δ);
2)若x1 ∈ D,x1 ∈ S \D;
3)若x1,x2 ∈ S \D且 V (x1) ⩽ V (x2).
算法2给出了选择算子的伪代码.其中,里面涉

及到对鲁棒性−R(xi, t, δ)的计算见算法3.
算法3 计算解的鲁棒性.
input: x, t, δ//调入参数;
return: R(x, t, δ)//返回结果.
1) l = 0, tc = t// 初始化时间指引 l, tc为当前时

刻

2) if f(x,α(tc + l)) ⩾ δ

3) l← l + 1

4) repeat
5) updata DB// DB为数据库
6) f̂(x,α(tc + l))← predictor(DB)

7) l← l + 1//转移到下一时刻
8) until f̂(x,α(tc + l)) < δ

9) end if
10) R(x, t, δ) = l //返回解x的鲁棒性

算法3给出了计算每个解的鲁棒性R(x, t, δ)的

伪代码,其中 tc = t表示当前时刻, l = 0表示初始

化时间指引.假如xi满足条件f(x,α(tc + l)) ⩾ δ,
则 l ← l + 1表示进入下一时刻 (新的环境).算法
中第 5∼第 8行表示不断地更新 l ← l + 1,直到
f̂(x,α(tc + l)) < δ为止.最终返回每个解x的鲁棒

性R(x, t, δ) = l.因未来时刻的f(x,α(tc + l))是未

知的,需用历史数据构建预测器 (predictor)预测出其
函数值[9-10](第5和第6行).

3 实验测试

3.1 工程实例

为验证算法的有效性,本节以碳纤维纺丝过程中
的牵伸比与原丝性能之间的优化为例.其中,干喷湿
纺法制备聚丙烯腈基碳纤维原丝工艺流程如图3所
示,根据文献 [32]可得到如α(t) = 0.364的6级总牵
伸比与原丝性能之间的数学模型

f(x,α(t)) = α(t)x0.99e− 5.49
x ; (8)

s.t. 0.37x0.99e− 14.28
x ⩾ 10, (9)

10 ⩽ x =

6∏
i=1

xi ⩽ 18, (10)

1 ⩽ x1 ⩽ 4.5, (11)

1 ⩽ x2 ⩽ 2, (12)

1 ⩽ x3 ⩽ 2, (13)

2 ⩽ x4 ⩽ 6, (14)

1 ⩽ x5 ⩽ 1.3, (15)

1 ⩽ x6 ⩽ 2.5. (16)

其中f(x,α(t))为原丝的性能,x =
6∏
i=1

xi为总牵伸

比,xi(i = 1, 2, . . . , 6)为各级的牵伸比.式 (9)表示断
裂伸长率与总牵伸比之间关系,且断裂伸长率要求
大于等于10;式 (10)表示总牵伸比应控制在10∼ 18
为宜;式 (11)∼ (16)表示各级牵伸比都有一定范围的
限制.实际生产过程中,原丝的性能还受到牵伸的温
度、牵伸的速度、牵伸的段数等因素的影响[32],这些
因素有所波动,都会影响模型参数的变化,因此用时
变参数α(t)来描述以上总牵伸比与原丝性能之间的

关系更为合理.显然,这是一个带约束的动态优化问
题,因此,可采用本文所提出的时域鲁棒优化方法来
处理该问题,即保证原丝性能f(x,α(t)) ⩾ δ(δ为用

户给定)的要求下,找到在动态环境下尽可能长时间
使用的一个拉伸比方案.所以该优化问题的目标函
数转化为max R(x, t, δ).

!"

图 3 干喷湿纺工艺流程图

3.2 实验设计

1) 动态环境.实验假定式 (8)中的参数在时间
t ∈ [0, 120)内按

α(t) = α(t0) + β ×N(µ, σ) (17)

的形式发生了120次的动态变化,即在每一个 t时刻

发生一次变动,对应得到L = 120个动态环境.其
中:β表示变化幅度,N(µ, σ)表示产生服从均值为µ、

标准差为σ的正态分布的随机数,实验中取α(t0) =

0.364, β = α(t0)10%, µ = 0.注:实验侧重点是验
证算法对动态问题能否有效求解,暂且不考虑这种
动态设置是否符合实际工艺过程.根据文献 [10]以
t = 16 (前15个时刻作为历史时刻,产生的数据用于
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构造预测模型)到 t = 100依次为f(x,αi)的当前起

始时刻 (即在每个时刻都重启算法获得当前环境下
的鲁棒解),用于测试算法在不同环境下的求解效果.

2)性能指标.采用文献 [10]定义的如下指标来评
价算法性能:

P = R̄ =
1

N

N∑
i=1

Ri, (18)

其中Ri表示f(x,αi)在第 i个环境里解的鲁棒性.并
对获得解是否在可行域内进行检验,标记如下:

C =

1, 可行解;

0, 非可行解.
(19)

3) 参数设置. PSO算法的种群大小np = 50,粒
子的惯性权重w = 0.298,加速因子c1 = c2 = 0.496,
进化代数gen = 20.采用一个ψ = 5阶的AR模型

为预测器,其数学形式为Yt = ε +

ψ∑
i=1

ηiYt−i, ε为

白噪声,Yt为 t时刻的时间序列数据.每次采用距离
当前最近的前15个时刻的数据作为训练模型的样
本数据.用最小二乘法估计AR模型的参数η(η =

(η1,η2, . . . ,ηψ))
[10].

4)对比实验组.为更好地分析不同参数对算法的
影响及算法的优化效果,需要排除AR预测模型偏差
带来的干扰[11,17].增加一组以真实函数代替AR模型
来计算鲁棒值的对比实验.

3.3 结果分析

算法在不同的鲁棒阈值δ = 4.4, δ = 4.5, δ = 4.6

和标准差 (扰动程度)σ = 0.5, σ = 1, σ = 10的9种

情况下分别独立运行30次,各参数下算法所获得的
总体性能指标 R̄真实、R̄预测及两者误差 ē = ∥R̄真实 −
R̄预测∥的平均值和标准差分别列在表1中 (通过置信
度水平0.05的Wilcoxon秩和检验,对比相同δ不同σ

情况下的指标值,其中最好的标黑;同理,对比相同σ

不同δ情况下的指标值,其中最好的标*).对应每个
动态测试时刻获得解的可行性标记C(式 (19))值、解
的鲁棒性R̄真实、̄R预测及两者误差 ē = ∥R̄真实− R̄预测∥
值分别显示在图4∼图6中.

表 1 各参数下的指标R̄真实, R̄预测, ē误差结果

δ 指标
σ

0.5 1 10

R̄真实 *4.06(0.05) *1.49(0.05) *0.70(0.01)

4.4 R̄预测 *2.52(0.20) *0.72(0.07) *0.42(0.06)

ē误差 1.53(0.20) 0.76(0.08) 0.28(0.06)

R̄真实 1.75(0.04) 1.08(0.01) 0.64(0.01)

4.5 R̄预测 0.87(0.09) 0.46(0.08) 0.39(0.04)

ē误差 0.87(0.09) 0.62(0.08) 0.26(0.04)

R̄真实 1.06(0.02) 0.91(0.02) 0.59(0.00)

4.6 R̄预测 0.41(0.07) 0.31(0.05) 0.37(0.04)

ē误差 *0.65(0.08) *0.59(0.06) *0.21(0.04)
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图 4 不同参数下,各测试时刻 (环境)下获得解的可行性标记C值
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图 5 不同参数下,各测试时刻 (环境)下获得解的鲁棒性
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图 6 不同参数下,各测试时刻 (环境)下两组实验的鲁棒性误差曲线

3.3.1 解的可行性

由图 4可知:各参数下,统计两组算法在每个测
试时刻 (环境)进行30次独立运行所获得解的可行性
标记C值都为1,表明算法每次找到的解都落在可行

域内,即获得的解都是满足约束条件的可行解.
3.3.2 参数影响

由表1的性能指标及图5每一个时刻 (环境)下获
得解的鲁棒性可知:同一 δ值下,参数σ越小,鲁棒性
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指标 R̄真实、R̄预测越好;同一σ值下,参数δ越小,鲁棒
性指标 R̄真实、R̄预测越好;这些结果与实际情况相符
合.因为σ越大表示动态变化越剧烈, δ越大表示鲁棒
阈值的要求越高,这必然导致解的鲁棒性有下降的趋
势.这表明所提出的算法是有效的(排除预测偏差).
3.3.3 预测效果

由表1中的误差指标 ē和图6各测试时刻 (环境)
下两组的鲁棒性误差e曲线可知:随着参数σ和δ的

增大,其平均误差 ē越小,表明预测越接近真实.其原
因是随着这些参数的变大,意味着问题本身的动态特
性加剧,鲁棒特性减弱,因此算法在对鲁棒值预测时,
被预测器预测的时刻会更短,显然预测的准确度会提
高,估计出解的鲁棒性也越接近真实值.这反映了预
测器的效果对算法性能的影响较大.

4 结 䇪

时域鲁棒优化是具有跟踪优化和鲁棒优化特性

的一种新型优化方法.本文为求解带约束问题的时
域鲁棒优化,首先,通过约束条件构造罚函数,将有约
束问题处理成为无约束问题;其次,将目标函数与罚
函数分别作为两个独立的适应度评价函数,这样避免
了引入新的罚因子λ及其对λ值选择的困难,进而,凭
借群智能算法的竞争选择机制来优化搜索时域鲁棒

解;最后,以优化碳纤维原丝性能为背景,将所提出算
法在不同组参数下进行测试,结果验证了所提出算法
的有效性;进一步对比分析了AR模型的预测效果及
其对算法性能的影响,由此可知:在后续的研究中,对
不同的动态环境,如何找到有效的预测方法,减少预
测误差,将是提升算法性能的一个重要手段.
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