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采用群智能算法的多约束问题优化
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［摘要］ 为了解决约束优化问题， 采用一种基于群智能算法优化的多约束问题优化方法。 首先构造同

时计及约束条件和优化适应度的目标函数， 然后分别利用粒子群算法和人工蜂群算法优化其函数， 从而获

得约束条件下的优化解。 仿真结果表明， 该多约束问题优化方法是可行性的， 人工蜂群算法比粒子群算法

具有更好的搜索和收敛能力。
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０　 引言
为了应对越来越复杂的优化问题， 人们基于生命系统， 研究出了诸多优化算法， 比如基于 “优

胜劣汰， 适者生存” 的进化类算法， 典型代表有： 通过遗传和变异进行求解的遗传优化算法 （ｇｅｎｅｔｉｃ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＧＡ） ［１］ 、 模仿生物群体的合作和竞争进行求解的差分进化方法 （ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ，
ＤＥ） ［２］ 、 模仿生物体内免疫系统的进化进行求解的免疫算法 （ ｉｍｍｕｎｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＩＡ） ［３］ 等。 模仿生物

种群觅食和迁徙行为群智能算法典型代表有： 模仿鸟群迁徙行为求解的粒子群优化算法 （ ｐａｒｔｉｃｌｅ
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ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＰＳＯ） ［４］ 、 模仿蜂群觅食行为求解的人工蜂群优化算法 （ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｂｅｅ ｃｏｌｏｎｙ，
ＡＢＣ） ［５］ 、 模仿蚁群觅食行为求解的蚁群优化算法 （ａｎｔ ｃｏｌｏｎｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＡＣＯ） ［６］等。

国内外主要将群智能优化算法应用于解决多约束问题， Ｋａｍｉｌ 等［７］ 提出了一种使用群智能算法来

增强水下图像颜色的方法； Ｇｕａｎ 等［８］将改进的群算法用于船舶内壳的参数设计与优化， 在保证船舶

安全性的同时， 极大地提高了船舶的载运能力； Ｚｈａｎｇ 等［９］将群智能算法用于图像分割， 可以更加精

确地从图像中提取有意义的特征， 提高了图像识别的精度。
ＡＢＣ 算法和 ＰＳＯ 算法， 在无约束目标优化中展现出了较好的收敛性和搜索性。 本文使用这两种

算法对多个约束优化问题进行处理。 文中对约束处理有如下的创新：
１） 对算法第 ｋ 次迭代得到的优化解， 将其满足约束条件的个数 ｑ（ｋ） 设定为权值， 进行优化解替

换时， 优先考虑权值的大小， 使更新解始终满足 ｑ（ｋ） ≥ ｑ（ｋ － １） ， ｋ ≥ ２ 。
２） 改进的群智能算法将步长由确定值改为每次迭代都会变化的随机值， 增强了算法的搜索能力。

１　 约束问题
约束优化问题的形式如式 （１） 所示：
适应度函数： ｆ（ｘ１ ，…，ｘｎ）。
约束条件：

ｇｌ（ｘ１ ，…，ｘｉ） ≥ ｙｌ；ｚｉ ≤ ｘｉ ≤ ｏｉ；
ｙ ∈ Ｒ；ｚ ∈ Ｒ；ｏ ∈ Ｒ；
ｉ ＝ １，…，ｎ；ｌ ＝ １，…，ｍ。

{ （１）

式 （１） 中， 存在 ｎ 个自变量 ｘ１ ，…，ｘｎ ， 定义域为 ［ ｚｉ，ｏｉ］ ， 求得的向量 ｘ ＝ ［ｘ１ ，…，ｘｎ］ 在使得 ｆ（ｘ１ ，
…，ｘｎ） 的解最优的同时， 需要满足所有约束函数 ｇ ｊ（ｘ１ ，…，ｘｉ） 的值域。

求解过程中， 一次需要求出多组优化解， 分别储存在向量 ｘ１ ，…，ｘＫ 中， 设定 ｋ ＝ １，…，Ｋ ， 如果向

量 ｘｋ 满足约束条件的个数大于向量 ｘｋ＋１ 满足约束条件的个数， 则 ｘｋ 优于 ｘｋ＋１ ； 如果 ｘｋ 满足约束条件的

个数等于 ｘｋ＋１ 满足约束条件的个数， 则比较 ｘｋ 与 ｘｋ＋１ 的适应度函数， 确定最优值。 即以 ｘｋ 满足约束条

件的个数 （即等式 ／ 不等式 ｇｊ（ｘ） 成立的个数） 作为最高评价准则， 其次比较 ｘｋ 的适应度函数值 ｆ（ｘｋ） 。
这就要求在通过算法求解的过程中需要建立评价函数， 将每组自变量满足条件的个数， 储存在向

量 ａｅｖａｌｕａｔｅ 中， 用于选择优质的自变量。
本文选择解决方案由式 （２） 所示。

Ｆ（ｘ） ＝
ｆ（ｘ）， ｇｌ（ｘ） ≥ ｙｌ；∀ｌ ＝ １，…，ｍ；

ｆ（ｘ） ｍａｘ ＋ ∑
ｍ

ｊ
ｇｌ（ｘ） ， ｇｌ（ｘ） ＜ ０。

ì

î

í

ïï

ïï
（２）

其中： Ｆ（ｘ） 用来存放适应度函数； ｆ （ｘ） ｍａｘ 是满足所有约束的解中可行性最差的解。 如果求得的解均

不能满足所有的约束条件， 则 ｆ （ｘ） ｍａｘ 取值为 ０。

２　 群智能算法
２􀆰 １　 ＡＢＣ 算法

ＡＢＣ 算法主要分为初始化、 工蜂 （ＥＢ）、 观察蜂 （ＯＢ）、 侦查蜂 （ＳＢ） 四个阶段［１０ － １１］ 。 初始化

阶段设定蜂群的规模为 ｓｎ ， 维度为 ｎ ， 使用式 （３） 随机生成初始解 ａｉ，ｊ ，
ａｉ，ｊ ＝ ａ＿ｍｉｎ ｊ ＋ ｒａｎｄ［０ １］·（ａ＿ｍａｘ ｊ － ａ＿ｍｉｎ ｊ）。 （３）

其中： ｒａｎｄ［０ １］ 表示在 ０ ～ １ 产生一个随机数； ａ＿ ｍａｘ ｊ 和 ａ＿ ｍｉｎ ｊ 分别为蜜源 ａ 第 ｊ 维的解能取到的最

大值和最小值， ｊ ＝ １，２，…，ｎ ， ｉ ＝ １，２，…，ｓｎ 。 将 ａ 存入矩阵 ｖ。

·７５·
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ＥＢ、 ＯＢ 和 ＳＢ 阶段蜜源的位置由式 （４） 进行更新，
ａ（ ｉ，ｊ） ＝ ｖ（ ｉ，ｊ） ＋ ２｛ｒａｎｄ［０ １］ － ０． ５｝［ｖ（ ｉ，ｊ） － ｖ（ ｒ，ｊ）］。 （４）

其中： ｒ 是 ［１ ｓｎ］ 之间随机的一个整数， 且不等于 ｉ。

图 1 ABC 算法流程图

Fig.1 ABC algorithm flowchart
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ＡＢＣ 算法的运算流程如图 １ 所示。
ＡＢＣ 算法在实际应用中被发现了一些固有的缺点。 例

如， 在处理单峰问题时， 收敛速度比差分优化算法慢。 除

此之外， 在解决复杂的多模态问题时， 极容易陷入局部最

优［１３］ 。 为了平衡 ＡＢＣ 算法的探索和开发能力， 众多研究

人员开始对 ＡＢＣ 算法进行改进。 比如使用自适应方法改进

ＡＢＣ 算法［１３ － １４］ ， 引入其他群智能算法的搜索方程改进

ＡＢＣ 算法［１５ － １６］ 。
本文中使用了文献 ［１７］ 提出的 ＭＡＢＣ 算法。 ＭＡＢＣ

算法参考了具有较强全局收敛能力和稳健性的 ＤＥ 算

法［１８］ ， 引入了 ＤＥ 算法的搜索方程。 ＭＡＢＣ 算法的搜索方

程如下所示。
ＥＢ 阶段：ｅｂｉ，ｊ ＝ ａｍｉｎ，ｊ ＋ ｒａｎｄ［０ １］（ａｍａｘ，ｊ － ａｍｉｎ，ｊ）；
ＯＢ 阶段：ｏｂｉ，ｊ ＝ ｅｂｉ，ｊ ＋ ｒａｎｄ［０ １］（ｅｂｒ，ｊ － ｅｂｉ，ｊ）；
ＳＢ 阶段：ｓｂｉ，ｊ ＝ ｏｂｉ，ｊ ＋ ２｛ｒａｎｄ［０ １］ － ０． ５｝（ｏｂｉ，ｊ － ｏｂｋ，ｊ）。
其中： ｅｂｉ，ｊ 、 ｏｂｉ，ｊ ｓｂｉ，ｊ 分别代表 ＥＢ、 ＯＢ、 ＳＢ 阶段的更新

解； ａｍｉｎ，ｊ 和 ａｍａｘ，ｊ 分别代表蜜源 ａｉ，ｊ 第 ｊ 维的最小值和最大

值； ｒ，ｌ，ｋ 皆为 ［１ ｎｐ］ 之间一个随机的整数， 且 ｒ ≠ ｌ ≠ ｉ，
ｋ ≠ ｉ 。
２􀆰 ２　 ＰＳＯ 算法

ＰＳＯ 算法的初始化方程如式 （５） 所示：
ａｉ，ｊ ＝ ａｍｉｎ，ｊ ＋ ｒａｎｄ［０ １］（ａｍａｘ，ｊ － ａｍｉｎ，ｊ），
ｖｉ，ｊ ＝ ｖｍｉｎ，ｊ ＋ ｒａｎｄ［０ １］（ｖｍａｘ，ｊ － ｖｍｉｎ，ｊ）。{ （５）
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图 2 PSO 算法流程图

Fig.2 PSO algorithm flowchar

其中： ａｉ，ｊ 是粒子群的初始位置； ｖｉ，ｊ 是粒子群的初始速

度； ａｍｉｎ，ｊ 和 ａｍａｘ，ｊ 分别是位于矩阵 ａ 第 ｊ 维的最小值和最

大值； ｖｍｉｎ，ｊ 和 ｖｍａｘ，ｊ 分别是速度 ｖ 第 ｊ 维的最小值和最

大值。
进行一次搜索之后， 粒子群的位置和速度根据式

（６） 进行更新：
Ｖｉ，ｊ ＝ ｗ － ｖｉ，ｊ ＋ ｃ１ ｒａｎｄ［０ １］（ｐ ｊ － ａｉ，ｊ） ＋
ｃ２ ｒａｎｄ［０ １］（ｇ ｊ － ａｉ，ｊ）， Ｘｉ，ｊ ＝ ａｉ，ｊ ＋ Ｖｉ，ｊ。 （６）

其中： ｐ 是粒子群的个体最优位置； ｇ 是粒子群的全局

最优位置； ｗ 是粒子的惯性权重， 代表粒子有维持自己

先前速度的趋势， 用来平衡算法的全局收敛能力和局部

收敛能力， 一般取值为 ［０． ８，１． ２］ ； ｃ１ 、ｃ２ 是粒子群的学

习因子， 用来调节粒子向 ｐ 和 ｇ 方向的搜索长度， 一般

都取值为 １􀆰 ５。
ＰＳＯ 算法优化流程如图 ２ 所示。

·８５·
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３　 算法的多约束问题优化
３􀆰 １　 ＡＢＣ 算法的实现

使用 ＡＢＣ 算法进行优化时， 步骤如下。
步骤 １： 设定蜂群的数量为 ｓｎ，ｉ ＝ １，２，…，ｓｎ ， 蜂群维度为 ｎ，ｊ ＝ １，２，…，ｎ 。 最大迭代次数设为 Ｋ

； 迭代次数计数器为 ｋ，ｋ ＝ ０，１，２，… 。 允许连续得不到更优解的次数设为 Ｋ ｌｉｍｉｔ ， 连续得不到更优解

的计数器为 ｔ，ｔ ＝ ０，１，２，… ； 创建存储矩阵 Ｇ。
步骤 ２： 蜂群初始化。
１） 设定第 ｊ 维的优化解能取到的最大值为 ａ＿ ｍａｘ ｊ ， 最小值为 ａ＿ ｍｉｎ ｊ ； ｋ ＝ ０ 。
２） 初始化蜂群， 通过式 （３） 创建初始解 ａ。 将初始解 ａ 存入矩阵 ｖ， 矩阵 ａ、 ｖ 第 ｉ 行数据分别

表示为 ａｉ 和 ｖｉ 。
３） 设定适应度函数 ｆ（ｘ） ， 约束函数 ｇｄ（ｘ） ， ｄ ＝ １，…，Ｄ ， Ｄ 为约束函数的个数。 设定第 ｉ 组解

满足约束函数个数的计数器为 ｄｄｉ ， ｄｄｉ ＝ １，…，Ｄ 。 满足的约束条件越多， 适应度函数的值越靠近目

标值， 寻到的解越好。
４） 计算矩阵 ｖ 第 ｉ 组解的 ｆ（ｘｉ） 和 ｄｄｉ，ｉ ＝ １，２，…，ｓｎ 。
步骤 ３： ＥＢ 阶段。
１） 若 ｔ ≤ Ｋｌｉｍｉｔ ， 使用式 （４） 创建更新解 ａ； 若 ｔ ≥ Ｋｌｉｍｉｔ ， 使用式 （３） 创建更新解 ａ 且令 ｔ ＝ ０ 。
２） 如若出现 ａｉ，ｊ ＞ ａ＿ ｍａｘ ｊ 或 ａｉ，ｊ ＜ ａ＿ ｍｉｎ ｊ 的情况， 使用式 （３） 更新 ａｉ，ｊ 。
３） 计算更新解 ａ 第 ｉ 组解的适应度函数值 ｆ＿ｅｂ（ｘｉ） 和满足约束的个数 ｄｄ＿ ｅｂｉ ， ｉ ＝ １，２，…，ｓｎ 。
４） 对比 ｄｄｉ 和 ｄｄ＿ ｅｂｉ ， 如果 ｄｄｉ ＜ ｄｄ＿ ｅｂｉ ， 将 ｖｉ 替换为 ａｉ ； 若 ｄｄｉ ＞ ｄｄ＿ ｅｂｉ 保留 ｖｉ ； 若 ｄｄｉ ＝

ｄｄ＿ ｅｂｉ ， 对比 ｆ（ｘｉ） 和 ｆ＿ｅｂ（ｘｉ） ， 若 ｆ＿ｅｂ（ｘｉ） 比 ｆ（ｘｉ） 更靠近目标值， 将 ｖｉ 替换为 ａｉ ， 否则保留 ｖｉ 。
ｉ ＝ １，２，…，ｓｎ 。

５） 若适应度函数最优值没有得到更新， ｔ ＝ ｔ ＋ １ 。
６） 若 ｔ ＞ Ｋ ｌｉｍｉｔ ， 则跳至步骤 ３ １）。
步骤 ４： ＯＢ 阶段。
１） 使用式 （４） 创建更新解 ａ。
２） 如若出现 ａｉ，ｊ ＞ ａ＿ ｍａｘ ｊ 或 ａｉ，ｊ ＜ ａ＿ ｍｉｎ ｊ 的情况， 使用式 （３） 更新 ａｉ，ｊ 。
３） 计算更新解 ａ 第 ｉ 组解的适应度函数值 ｆ＿ｏｂ（ｘｉ） 和满足约束的个数 ｄｄ＿ ｏｂｉ ， ｉ ＝ １，２，…，ｓｎ 。
４） 对比 ｄｄｉ 和 ｄｄ＿ ｏｂｉ ， 如果 ｄｄｉ ＜ ｄｄ＿ ｏｂｉ ， 将 ｖｉ 替换为 ａｉ ； 若 ｄｄｉ ＞ ｄｄ＿ ｏｂｉ ，保留 ｖｉ ； 若

ｄｄｉ ＝ ｄｄ＿ｏｂｉ ， 对比 ｆ（ｘｉ） 和 ｆ＿ｏｂ（ｘｉ） ， 若 ｆ＿ ｏｂ（ｘｉ） 比 ｆ（ｘｉ） 更靠近目标值， 将 ｖｉ 替换为 ａｉ ， 否则保

留 ｖｉ 。 ｉ ＝ １，２，…，ｓｎ 。
５） 若适应度函数最优值没有得到更新， ｔ ＝ ｔ ＋ １ 。
６） 若 ｔ ＞ Ｋ ｌｉｍｉｔ ， 则跳至步骤 ３ １）。
步骤 ５： ＳＢ 阶段。
１） 使用式 （４） 创建更新解 ａ。
２） 如若出现 ａｉ，ｊ ＞ ａ＿ ｍａｘ ｊ 或 ａｉ，ｊ ＜ ａ＿ ｍｉｎ ｊ 的情况， 使用式 （３） 更新 ａｉ，ｊ 。
３） 计算更新解 ａ 第 ｉ 组解的适应度函数值 ｆ＿ｓｂ（ｘｉ） 和满足约束的个数 ｄｄ＿ ｓｂｉ ， ｉ ＝ １，２，…，ｓｎ 。
４） 对比 ｄｄｉ 和 ｄｄ＿ ｓｂｉ ， 如果 ｄｄｉ ＜ ｄｄ＿ ｓｂｉ ， 将 ｖｉ 替换为 ａｉ ； 若 ｄｄｉ ＞ ｄｄ＿ ｓｂｉ ，保留 ｖｉ ； 若

ｄｄｉ ＝ ｄｄ＿ ｓｂｉ ， 对比 ｆ（ｘｉ） 和 ｆ＿ｓｂ（ｘｉ） ， 若 ｆ＿ ｓｂ（ｘｉ） 比 ｆ（ｘｉ） 更靠近目标值， 将 ｖｉ 替换为 ａｉ ， 否则保

留 ｖｉ 。 ｉ ＝ １，２，…，ｓｎ 。
５） 若适应度函数最优值没有得到更新， ｔ ＝ ｔ ＋ １ 。
６） 若 ｔ ＞ Ｋ ｌｉｍｉｔ ， 则跳至步骤 ３ １）。
７） 令 ｋ ＝ ｋ ＋ １ 。

·９５·
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８） Ｇｋ，１ ～ ｎ 储存第 ｋ 次迭代中的最优解， Ｇｋ，ｎ＋１ 储存对应的适应度函数值。
９） 若 ｋ ≥ Ｋ ， 进行步骤 ｆ； 不然跳至步骤 ３ １）。
１０） 输出最优解储存矩阵 Ｇ 。

３􀆰 ２　 ＰＳＯ 算法的实现

使用 ＰＳＯ 算法进行优化时， 步骤如下。
步骤 １： 设定粒子群的数量为 ｓｎ ， ｉ ＝ １， ２， …， ｓｎ， 粒子群的维度为 ｎ， ｊ ＝ １，２，…，ｎ 。 最大迭

代次数设为 Ｋ ； 迭代次数计数器为 ｋ ， ｋ ＝ ０，１，２，… ； 惯性权重设为 ω ； 学习因子设为 ｃ１ 和 ｃ２ ； 创

建存储矩阵 Ｇ ， 储存个体最优位置的向量 Ｐ ， 储存全局最优位置的向量 ｇ 。
步骤 ２： 粒子群初始化。
１） 设定第 ｊ 维的优化解的能取到的最大值为 ａｍａｘ，ｊ ， 最小值为 ａｍｉｎ，ｊ ， 最大速度为 ｖｍａｘ，ｊ ， 最小速

度为 ｖｍｉｎ，ｊ ； ｋ ＝ ０。
２） 初始化粒子群， 通过式 （５） 创建粒子群初始位置 ａ， 粒子群初始速度 ｖ， 矩阵 ａ 和 ｖ 的第 ｉ

行数据分别表示为 ａｉ 和 ｖｉ 。
３） 设定适应度函数 ｆ（ｘ） ， 约束函数 ｇｄ（ｘ） ， ｄ ＝ １，…，Ｄ ， Ｄ 为约束函数的个数。 设定第 ｉ 组解

满足约束函数的个数的计数器为 ｄｄｉ ， ｄｄｉ ＝ １，…，Ｄ 。 满足的约束条件越多， 适应度函数的值越靠近

目标值， 寻到的解越好。
４） 计算初始解 ａ 第 ｉ 组解的 ｆ（ｘｉ） 和 ｄｄｉ ， ｉ ＝ １，２，…，ｓｎ 。
步骤 ３： 更新粒子群。
１） 使用式 （６） 更新粒子群的速度 Ｖ 和位置 Ａ， 矩阵 Ａ、 Ｖ 的第 ｉ 行数据分别表示为 Ａｉ 和 Ｖｉ 。
２） 如若出现 Ｖｉ，ｊ ＞ ｖ＿ ｍａｘ ｊ ， Ｖｉ，ｊ ＜ ｖ＿ ｍｉｎ ｊ ， Ａｉ，ｊ ＞ ａ＿ ｍａｘ ｊ 或 Ａｉ，ｊ ＜ ａ＿ ｍｉｎ ｊ 的情况， 使用式 （６） 更

新 Ｖｉ，ｊ 和 Ａｉ，ｊ 。
３） 计算更新解 Ａ 第 ｉ 组解的适应度函数值 ｆ＿Ａ（ｘｉ） 和满足约束的个数 ｄｄ＿Ａｉ ， ｉ ＝ １，２，…，ｓｎ 。
４） 对比 ｄｄｉ 和 ｄｄ＿Ａｉ ， 如果 ｄｄｉ ＜ ｄｄ＿Ａｉ ， 将 ａｉ 替换为 Ａｉ ， ｖｉ 替换为 Ｖｉ ； 若 ｄｄｉ ＞ ｄｄ＿Ａｉ 保留 ａｉ

和 ｖｉ ； 若 ｄｄｉ ＝ ｄｄ＿Ａｉ ， 对比 ｆ（ｘｉ） 和 ｆ＿Ａ（ｘｉ） ， 若 ｆ＿Ａ（ｘｉ） 比 ｆ（ｘｉ） 更靠近目标值， 将 ａｉ 替换为 Ａｉ ，
ｖｉ 替换为 Ｖｉ ， 否则保留保留 ａｉ 和 ｖｉ ， ｉ ＝ １，２，…，ｓｎ ， 更新向量 ｐ 和 ｇ。

５） 令 ｋ ＝ ｋ ＋ １ 。
６） Ｇｋ，１ ～ ｎ 储存第 ｋ 次迭代中的最优解， Ｇｋ，ｎ＋１ 储存对应的适应度函数值。
７） 若 ｋ≥Ｋ， 进行步骤 ｄ； 不然跳至步骤 ３ １）。
步骤 ４： 输出最优解储存矩阵 Ｇ。

４　 仿真实验分析
本节中， 使用 ６ 个测试函数， 分别用三个算法进行计算， 所有的问题中， 都从不同的初始自变量

开始运行 ３０ 次， ＡＢＣ 算法和 ＭＡＢＣ 算法中的蜂群个数 ｓｎ 都设置为 ２０， ＰＳＯ 中的粒子群个数 ｓｎ 设置

为 １００。
本文使用的 ６ 个测试函数如下所示。
测试函数 １。
适应度函数： ｆ１ （ｘ） ＝ （ｘ２

１ ＋ ｘ２ － １１） ２ ＋ （ｘ１ ＋ ｘ２
２ － ７） ２ 。

约束函数： ｇ１ （ｘ） ＝ ４． ８４ － （ｘ１ － ０． ０５） ２ － （ｘ２ － ２． ５） ２ ≥ ０；
ｇ２ （ｘ） ＝ ｘ２

１ ＋ （ｘ２ － ２． ５） ２ － （ｘ２ － ２． ５） ２ ≥ ０， ０ ≤ ｘ１ ≤ ６， ０ ≤ ｘ２ ≤ ６。
　 　 测试函数 ２。

适应度函数： ｆ２ （ｘ） ＝ ５∑
４

ｉ ＝ １
ｘｉ － ５∑

４

ｉ ＝ １
ｘ２

ｉ － ５∑
１３

ｉ ＝ ５
ｘｉ。

·０６·



　 第 １ 期 郜怀通， 等： 采用群智能算法的多约束问题优化

ｈｔｔｐ： ／ ／ ｘｕｅｂａｏｂａｎｇｏｎｇ􀆰 ｊｍｕ􀆰 ｅｄｕ􀆰 ｃｎ ／ ｚｋｂ

约束函数： ｇ１ （ｘ） ＝ １０ － （２ｘ１ ＋ ２ｘ２ ＋ ｘ１０ ＋ ｘ１１ ） ≥ ０；
ｇ２ （ｘ） ＝ １０ － （２ｘ１ ＋ ２ｘ３ ＋ ｘ１０ ＋ ｘ１２ ） ≥ ０；
ｇ３ （ｘ） ＝ １０ － （２ｘ１ ＋ ２ｘ３ ＋ ｘ１０ ＋ ｘ１２ ） ≥ ０；
ｇ４ （ｘ） ＝ － （ － ８ｘ１ ＋ ｘ１０ ） ≥ ０；
ｇ５ （ｘ） ＝ － （ － ８ｘ２ ＋ ｘ１１ ） ≥ ０；
ｇ６ （ｘ） ＝ － （ － ８ｘ３ ＋ ｘ１２ ） ≥ ０；
ｇ７ （ｘ） ＝ － （ － ２ｘ４ － ｘ５ ＋ ｘ１０ ） ≥ ０；
ｇ８ （ｘ） ＝ － （ － ２ｘ６ － ｘ７ ＋ ｘ１１ ） ≥ ０；
ｇ９ （ｘ） ＝ － （ － ２ｘ８ － ｘ９ ＋ ｘ１２ ） ≥ ０；
０ ≤ ｘｉ ≤ １，ｉ ＝ １，…，９，０ ≤ ｘｉ ≤ １００，ｉ ＝ １０，１１，１２，０ ≤ ｘｉ ≤ １，ｉ ＝ １３。

　 　 测试函数 ３。
适应度函数：
ｆ３ （ｘ） ＝ （ｘ１ － １０） ２ ＋ ５（ｘ２ － １２） ２ ＋ ｘ４

３ ＋ ３（ｘ４ － １１） ２ ＋ １０ｘ６
５ ＋ ７ｘ２

６ ＋ ｘ４
７ － ４ｘ６ｘ７ － １０ｘ６ － ８ｘ７ 。

　 　 约束函数： ｇ１ （ｘ） ＝ １２７ － ２ｘ２
１ － ３ｘ４

２ － ｘ３ － ４ｘ２
４ － ５ｘ５ ≥ ０；

ｇ２ （ｘ） ＝ ２８２ － ７ｘ１ － ３ｘ２ － １０ｘ２
３ － ｘ４ ＋ ｘ５ ≥ ０；

ｇ３ （ｘ） ＝ １９６ － ２３ｘ１ － ｘ２
２ － ６ｘ２

６ ＋ ８ｘ７ ≥ ０；
ｇ４ （ｘ） ＝ － ４ｘ２

１ － ｘ２
２ ＋ ３ｘ１ｘ２ － ２ｘ２

３ － ５ｘ６ ＋ １１ｘ７ ≥ ０，
－ １０ ≤ ｘｉ ≤ １０，ｉ ＝ １，２，…，７。

　 　 测试函数 ４。
适应度函数： ｆ４ （ｘ） ＝ ５． ３５７ ８５４ ７ｘ２

３ ＋ ０． ８３５ ６８９ １ｘ１ｘ５ ＋ ３７． ２８３ ２３９ｘ１ － ４０ ７９２． １４１。
　 　 约束函数： ｇ１ （ｘ） ＝ ８５． ３３４ ４０７ ＋ ０． ００５ ６８５ ８ｘ２ｘ５ ＋ ０． ０００ ６２６ ２ｘ１ｘ４ － ０． ００２ ２０５ ３ｘ３ｘ５ ≥ ０；

ｇ２ （ｘ） ＝ ９２ － （８５． ３３４ ４０７ ＋ ０． ００５ ６８５ ８ｘ２ｘ５ ＋ ０． ０００ ６２６ ２ｘ１ｘ４ － ０． ００２ ２０５ ３ｘ３ｘ５ ） ≥ ０；
ｇ３ （ｘ） ＝ ８０． ５１２ ４９ ＋ ０． ０７１ ３１７ｘ２ｘ５ ＋ ０． ００２ ９９５ ５ｘ１ｘ２ ＋ ０． ００２ １８１ ３ｘ３ － ９０ ≥ ０；
ｇ４ （ｘ） ＝ １１０ － （８０． ５１２ ４９ ＋ ０． ０７１３ １７ｘ２ｘ５ ＋ ０． ００２ ９９５ ５ｘ１ｘ２ ＋ ０． ００２ １８１ ３ｘ３ ） ≥ ０；
ｇ５ （ｘ） ＝ ９． ３００ ９６１ ＋ ０． ００４ ７０２ ６ｘ３ｘ５ ＋ ０． ００１ ２５４ ７ｘ１ｘ３ ＋ ０． ００１ ９０８ ５ｘ３ｘ４ － ２０ ≥ ０；
ｇ６ （ｘ） ＝ ２５ － （９． ３００ ９６１ ＋ ０． ００４ ７０２ ６ｘ３ｘ５ ＋ ０． ００１ ２５４ ７ｘ１ｘ３ ＋ ０． ００１ ９０８ ５ｘ３ｘ４ ） ≥ ０，
７８ ≤ ｘ１ ≤ １０２， ３３ ≤ ｘ２ ≤ ４５， ２７ ≤ ｘｉ ≤ ４５，ｉ ＝ ３，４，５。

　 　 测试函数 ５。
适应度函数： ｆ５ （ｘ） ＝ － ０． ５（ｘ１ｘ４ － ｘ２ｘ３ ＋ ｘ３ｘ９ － ｘ５ｘ９ ＋ ｘ５ｘ８ － ｘ６ｘ７ ）。

　 　 约束函数： ｇ１ （ｘ） ＝ － （ｘ２
３ ＋ ｘ２

４ － １） ≥ ０；
ｇ２ （ｘ） ＝ － （ｘ２

９ － １） ≥ ０；
ｇ３ （ｘ） ＝ － （ｘ２

５ ＋ ｘ２
６ － １） ≥ ０；

ｇ４ （ｘ） ＝ － （ｘ２
１ ＋ （ｘ２ － ｘ９ ） ２ － １） ≥ ０；

ｇ５ （ｘ） ＝ － （（ｘ１ － ｘ５ ） ２ ＋ （ｘ２ － ｘ６ ） ２ － １） ≥ ０；
ｇ６ （ｘ） ＝ － （（ｘ１ － ｘ７ ） ２ ＋ （ｘ２ － ｘ８ ） ２ － １） ≥ ０；
ｇ７ （ｘ） ＝ － （（ｘ３ － ｘ５ ） ２ ＋ （ｘ４ － ｘ６ ） ２ － １） ≥ ０；
ｇ８ （ｘ） ＝ － （（ｘ３ － ｘ７ ） ２ ＋ （ｘ４ － ｘ８ ） ２ － １） ≥ ０；
ｇ９ （ｘ） ＝ － （ｘ２

７ ＋ （ｘ８ － ｘ９ ） ２ － １） ≥ ０；
ｇ１０ （ｘ） ＝ － （ｘ２ｘ３ － ｘ１ｘ４ ） ≥ ０；
ｇ１１ （ｘ） ＝ ｘ３ｘ９ ≥ ０；
ｇ１２ （ｘ） ＝ － ｘ５ｘ９ ≥ ０；

·１６·
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ｇ１３ （ｘ） ＝ － （ｘ６ｘ７ － ｘ５ｘ８ ） ≥ ０；
－ １０ ≤ ｘｉ ≤ １０，ｉ ＝ １，…，８，０ ≤ ｘ９ ≤ ２０。

　 　 测试函数 ６。
适应度函数： ｆ６ （ｘ） ＝ ｘ２

１ ＋ ｘ２
２ ＋ ｘ１ｘ２ － １４ｘ１ － １６ｘ２ ＋ （ｘ３ － １０） ２ ＋ ４（ｘ４ － ５） ２ ＋ （ｘ５ ＋ ｘ３ ） ２ ＋

２（ｘ６ － １） ２ ＋ ５ｘ７ ＋ ７（ｘ８ － １１） ２ ＋ ２（ｘ９ － １０） ２ ＋ （ｘ１０ － ７） ２ ＋ ４５。
　 　 约束函数： ｇ１ （ｘ） ＝ １０５ － ４ｘ１ － ５ｘ２ ＋ ３ｘ７ － ９ｘ８ ≥ ０；

ｇ２ （ｘ） ＝ － １０ｘ１ ＋ ８ｘ２ ＋ １７ｘ７ － ２ｘ８ ≥ ０；
ｇ３ （ｘ） ＝ ８ｘ１ － ２ｘ２ － ５ｘ９ ＋ ２ｘ１０ ＋ １２ ≥ ０；
ｇ４ （ｘ） ＝ － ３（ｘ１ － ２） ２ － ４（ｘ２ － ３） ２ － ２ｘ２

３ ＋ ７ｘ４ ＋ １２０ ≥ ０；
ｇ５ （ｘ） ＝ － ５ｘ２

１ － ８ｘ２ － （ｘ３ － ６） ２ ＋ ２ｘ４ ＋ ４０ ≥ ０；
ｇ６ （ｘ） ＝ － ｘ２

１ － ２（ｘ２ － ２） ２ ＋ ２ｘ１ｘ２ － １４ｘ５ ＋ ｘ６ ≥ ０；
ｇ７ （ｘ） ＝ － ０． ５（ｘ１ － ８） ２ － ２（ｘ２ － ４） ２ － ３ｘ２

５ ＋ ｘ６ ＋ ３０ ≥ ０；
ｇ８ （ｘ） ＝ ３ｘ１ － ６ｘ２ － １２（ｘ９ － ８） ２ ＋ ７ｘ１０ ≥ ０，
１０ ≤ ｘｉ ≤ １０，ｉ ＝ １，…，１０。

　 　 使用 ＭＡＢＣ、 ＡＢＣ、 ＰＳＯ 算法分别对测试函数进行优化计算， 每个函数计算 ３０ 次， 对这 ３０ 次计

算的最优值、 最差值、 中值、 平均值进行统计， 结果如表 １ 所示。

表 １　 优化结果

Ｔａｂ􀆰 １　 Ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ

测试函数
Ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

ＡＢＣ
数值

Ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｖａｌｕｅ
权值

Ｗｅｉｇｈｔ

ＭＡＢＣ
数值

Ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｖａｌｕｅ
权值

Ｗｅｉｇｈｔ

ＰＳＯ
数值

Ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｖａｌｕｅ
权值
Ｗｅｉｇｈｔ

ｆ１

最优 Ｏｐｔｉｍａｌ ｖａｌｕｅ 　 １３． ５９１ ２ ２． ０００ ０ １３． ５９０ ８ ２． ０００ ０ ０． ８３６ ５ １． ０００ ０
最差 Ｗｏｒｓｔ ｖａｌｕｅ ４９． ７１５ ７ ２． ０００ ０ １３． ５９０ ８ ２． ０００ ０ １ ００１． ８７９ ５ １． ０００ ０
中值 Ｍｅｄｉａｎ ｖａｌｕｅ １３． ６５６ ２ ２． ０００ ０ １３． ５９０ ８ ２． ０００ ０ １６７． ０７４ ３ １． ０００ ０
平均 Ａｖｅｒａｇｅ ｖａｌｕｅ １７． ４７９ ４ ２． ０００ ０ １３． ５９０ ８ ２． ０００ ０ ２７５． ９５７ １ １． ０００ ０

ｆ２

最优 Ｏｐｔｉｍａｌ ｖａｌｕｅ － １４． ６００ ２ ９． ０００ ０ － １５． ０００ ０ ９． ０００ ０ － ５． ２５０ ８　 ９． ０００ ０
最差 Ｗｏｒｓｔ ｖａｌｕｅ － １３． ７６２ ３ ９． ０００ ０ － ７． １８５ ７ ９． ０００ ０ － ２． ６７２ １ ９． ０００ ０
中值 Ｍｅｄｉａｎ ｖａｌｕｅ － １４． １４５ ２ ９． ０００ ０ － １４． ４５３ ０ ９． ０００ ０ － ３． ７６４ ５ ９． ０００ ０
平均 Ａｖｅｒａｇｅ ｖａｌｕｅ － １４． １５６ ２ ９． ０００ ０ － １３． ６９１ ５ ９． ０００ ０ － ３． ８４４ ４ ９． ０００ ０

ｆ３

最优 Ｏｐｔｉｍａｌ ｖａｌｕｅ ６９７． ９８３ ４ ４． ０００ ０ ６９７． ７４２ ７ ４． ０００ ０ １ ４３４． ９５３ ９ ４． ０００ ０
最差 Ｗｏｒｓｔ ｖａｌｕｅ ７００． ５２４ ９ ４． ０００ ０ ７２４． ３０２ ２ ４． ０００ ０ ４ ９６２ ４１６．２０１ ８ ４． ０００ ０
中值 Ｍｅｄｉａｎ ｖａｌｕｅ ６９８． ６３０ ３ ４． ０００ ０ ６９７． ８４５ ２ ４． ０００ ０ ７ ０６１． １４６ １ ４． ０００ ０
平均 Ａｖｅｒａｇｅ ｖａｌｕｅ ６９８． ７５０ ５ ４． ０００ ０ ６９８． ９１１ １ ４． ０００ ０ ２５１ ４９６． １１８ ７ ４． ０００ ０

ｆ４

最优 Ｏｐｔｉｍａｌ ｖａｌｕｅ －３０ ３３０． ６１８ ８ ６． ０００ ０ －３０ ６６５． ５３１ ７ ６． ０００ ０ －２９ ９４９． ５７２ ５ ６． ０００ ０
最差 Ｗｏｒｓｔ ｖａｌｕｅ －３０ ００４． １０７ ６ ６． ０００ ０ －３０ ６６３． ４１１ ９ ６． ０００ ０ －３０ ７６７． ５４０ ３ ４． ０００ ０
中值 Ｍｅｄｉａｎ ｖａｌｕｅ －３０ ２７６． ７９１ ６ ６． ０００ ０ －３０ ６６５． ４７３ ５ ６． ０００ ０ －２５ ６４１． ２９３ ８ ６． ０００ ０
平均 Ａｖｅｒａｇｅ ｖａｌｕｅ －３０ ２４７． ２４１ ４ ６． ０００ ０ －３０ ６６５． ２３２ ５ ６． ０００ ０ －２７ ７０６． ０５１ ３ ５． ６００ ０

ｆ５

最优 Ｏｐｔｉｍａｌ ｖａｌｕｅ － ０． ８５７ ５ １３． ０００ ０ － ０． ８６６ ０ １３． ０００ ０ － ３３． ６０７ ５ ６． ０００ ０
最差 Ｗｏｒｓｔ ｖａｌｕｅ － ０． ６１４ ８ １３． ０００ ０ － ０． ０３３ ８ １３． ０００ ０ ３７． ８３０ ９ ５． ０００ ０
中值 Ｍｅｄｉａｎ ｖａｌｕｅ － ０． ８３９ ０ １３． ０００ ０ － ０． ８６０ ８ １３． ０００ ０ － ２１． ０３６ ７ ５． ０００ ０
平均 Ａｖｅｒａｇｅ ｖａｌｕｅ － ０． ８２０ ８ １３． ０００ ０ － ０． ７４４ ２ １３． ０００ ０ － ２１． ０３５ ４ ５． ０３３ ３

ｆ６

最优 Ｏｐｔｉｍａｌ ｖａｌｕｅ ２９． ８２６ １ ８． ０００ ０ ２４． ５５９ ７ ８． ０００ ０ ８７７． １４６ ４ ６． ０００ ０
最差 Ｗｏｒｓｔ ｖａｌｕｅ ３００． ７５４ ６ ７． ０００ ０ ３３． ５８６ １ ８． ０００ ０ ８１２． ８８７ １ １． ０００ ０
中值 Ｍｅｄｉａｎ ｖａｌｕｅ ３５． ７６９ ６ ８． ０００ ０ ２５． ５７０ ６ ８． ０００ ０ ４ ００６． ０４５ ４． ０００ ０
平均 Ａｖｅｒａｇｅ ｖａｌｕｅ ５４． ０２２ ８ ７． ９６６ ７ ２６． １８５ ５ ８． ０００ ０ １ ２３６． ８０４ ３． ５００ ０

·２６·
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由表 １ 可得， ＭＡＢＣ 算法和 ＡＢＣ 算法对约束问题的处理能力强于 ＰＳＯ 算法。 同样的迭代次数，
ＭＡＢＣ 算法得到的解优于 ＡＢＣ 算法得到的解。 由约束函数 ５ 可知， ＰＳＯ 算法会陷入局部最优， 导致

结果会出现较大的波动。
将约束函数每次迭代得到的最优值进行统计， 绘制出每个约束函数的适应度进化曲线， 用来评价

函数的收敛能力， 如图 ３ 所示。

图 3 适应度进化曲线

Fig.3 Fitness evolution curve
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如图 ３ａ 和图 ３ｅ 所示， ｆ１ 和 ｆ５ 中， ＡＢＣ 算法和 ＭＡＢＣ 算法均寻到了满足全部约束的解， ＭＡＢＣ 算

法的收敛能力优于 ＡＢＣ 算法的收敛能力。 ＰＳＯ 算法陷入了局部最优， 寻不到满足所有约束的解。

·３６·
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如图 ３ｂ 所示， 约束函数 ２ 中， 三种算法都寻到了满足全部约束条件的解， ＰＳＯ 算法得到的解相

较于其他两种算法差。 ＭＡＢＣ 算法对最优值的搜索能力优于 ＡＢＣ 算法。
如图 ３ｃ 所示， 约束函数 ３ 中， 三个算法寻找到的最优解皆能满足全部约束条件。 搜索过程中因

为以满足约束条件作为第一标准， ＰＳＯ 算法出现了大程度的波动。 三个算法中最优值仍然由 ＭＡＢＣ
算法寻到。

如图 ３ｄ 和图 ３ｆ 所示， 约束函数 ４ 和约束函数 ６ 中， ＭＡＢＣ 算法和 ＡＢＣ 算法都搜索到了满足所有

约束函数的解， 但 ＭＡＢＣ 算法搜索到的解明显优于 ＡＢＣ 算法搜索到的解。 ＰＳＯ 算法陷入局部最优，
没能搜索到满足全部约束的解。

在群智能算法中种群数量的大小对算法的收敛能力和搜索能力有着较大的影响， 上文使用的 ＭＡＢＣ
算法的蜂群数量都为 ２０， 为了进一步分析种群数量对 ＭＡＢＣ 算法性能的影响， 将蜂群数量分别更改为

５、 １０、 １５、 ２５、 ３０、 ５０， 并统计了这 ７ 种情况取的最优解所需的迭代次数， 如表 ２ 所示。
由表 ２ 可得： 在相同的迭代次数的情况下， 蜂群数量为 ５ 和 １０ 时， 收敛和搜索能力， 相较于上

文选择的 ２０ 都有明显的下降， 容易出现不能满足全部约束的情况， 容易出现局部最优的情况； 蜂群

数量为 １５， 在进行足够迭代次数的情况下， 可以取得最优解； 蜂群数量为 ２５ 和 ３０ 时， 对仿真结果

的收敛速度有一定的影响， 但均能得到让人满意的最优解； 蜂群数量为 ５０ 时， 算法会在较少迭代次

数的情况下得到最优解， 收敛曲线会在开始就出现断崖式下跌， 不利于比较算法的优化能力。 最后的

仿真结果发现群智能算法中的种群数量对算法收敛和搜索的能力有着极大的影响， 优化过程中应通过

多次尝试， 尽可能地选择合适的种群数量。

表 ２　 种群数量对算法优化能力的影响

Ｔａｂ􀆰 ２　 Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｎｕｍｂｅｒ ｏｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

种群数量 Ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｓｉｚｅ ｆ１ ｆ２ ｆ３ ｆ４ ｆ５ ｆ６

５ － － － － － －
１０ ４４ ６４２ － ９４ － －
１５ ２０ ２６５ ２４１ ５８ ４７４ ８５５
２０ １７ １７２ １４７ ３３ ２１０ １４９
２５ １３ １２５ １２９ ３４ ２６６ １７６
３０ １１ １３９ １４０ ２９ ２４６ １３３
５０ ５ ７２ ４７ １４ ９３ ８３

最优解 Ｏｐｔｉｍａｌ ｖａｌｕｅ １３． ５９０８ － １５． ００００ ６９７． ７４２７ － ３０６６５． ５３１７ － ０． ８６６０ ２４． ５５９７

５　 结论
本文提出利用群智能算法处理多约束优化问题。 首先构造同时计算约束条件和优化适应度的目标

函数， 然后建立约束问题的数学模型， 进行 ＡＢＣ 算法和 ＰＳＯ 算法的仿真实验。 仿真结果可知，
ＭＡＢＣ 算法的收敛和搜索能力强于 ＡＢＣ 算法和 ＰＳＯ 算法； ＰＳＯ 算法在约束问题的处理上， 容易陷入

局部最优， 普适性弱于 ＡＢＣ 和 ＭＡＢＣ 算法。 本文基于群智能算法的多约束问题优化方法可以广泛应

用于油船内壳结构优化， 规划无人机的航行轨迹等工程领域。
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