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摘要:针对现有优化算法求解精度低的问题,提出一种适应度步长的全局局部协同优化算

法.该算法通过均衡化个体适应度,动态分配每次迭代中个体的全局搜索步长和局部搜索步

长,实现了算法在解空间内全局搜索和局部搜索的有效协同,进而提升了求解精度.实验结

果表明,该算法在基准函数测试中展现了较高的精度和良好的稳定性,并通过仿真实验验证

了其在解决复杂工程优化问题中的有效性.
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Abstract:Aimingattheproblemoflowsolutionprecisioninexistingoptimizationalgorithms,we
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therebyenhancingthesolutionprecision.Experimentalresultsshowthattheproposedalgorithmhas
highprecisionandstabilityinbenchmarkfunctiontests,anditseffectivenessinsolvingcomplex
engineeringoptimizationproblemsisverifiedthroughsimulationexperiments.
Keywords:optimizationalgorithm;normalizedfitnessvalue;fitnessstepsize;cooperativesearch;

engineeringoptimization

收稿日期:2023-06-06.
第一作者简介:初雅莉(1992—),女,汉族,硕士研究生,从事智能计算和大数据分析的研究,E-mail:chuyl-1992@163.com.

通信作者简介:韩旭明(1971—),男,汉族,博士,教授,从事进化计算和机器学习的研究,E-mail:hanxuming@jnu.edu.cn.
基金项目:国家社会科学基金(批准号:22BTJ057;24BTJ041;24CTJ034)和吉林省自然科学基金(批准号:20200201164JC).

优化问题因其变量数量多且约束条件复杂,导致计算复杂度较高,搜索空间也随之变得极其复

杂[1],制约了传统优化算法在寻找全局最优解方面的效率和准确性.群体智能优化算法具有较强的鲁

棒性和通用性,在实际应用中优势显著[2-4].目前,已构建了基于个体间信息共享和合作机制的群体智

能优化算法,在一定程度上缓解了优化算法易陷入局部最优解的问题[5-7].但现有部分群体智能优化

算法的求解性能仍不足,主要体现在探索广阔搜索空间时算法难以保持足够的多样性,种群中个体搜



索步长难以自适应调节,进而导致在逼近最优解时全局搜索与局部搜索能力失衡.
为克服上述问题,本文提出一种适应度步长的全局局部协同优化(GLCOFS)算法.该算法通过均

衡化适应度值,以自适应动态设置个体在解空间中的搜索步长,即适应度步长,有效协同全局搜索和

局部搜索,平衡算法的勘探和开发能力.在全局搜索中,GLCOFS算法利用全局适应度步长指导个体

围绕当前全局最优解进行精细搜索,提升算法的开发能力以逼近更优解;在局部搜索中,个体以其当

前位置为基点,结合局部适应度步长以及全局最优个体和随机个体信息,拓宽搜索范围,挖掘潜在优

秀解,增强算法的勘探能力.GLCOFS算法在每次迭代中灵活调配个体的搜索行为,实现全局与局部

搜索的紧密协同,有助于种群跳出局部极值,提升优化问题解的精度.

1 GLCOFS算法

1.1 种群初始化

GLCOFS算法初始化种群,先生成一个均匀分布的随机群体X={X1,…,Xi,…,XN},其中N 表

示种群中个体数量,Xi={Xi,1,…,Xi,d,…,Xi,dim}表示第i个个体,dim为优化问题的维度.然后用下

式获得初始群体:

Xi,d =Xmin+r1(Xmax-Xmin), (1)
其中Xi,d为种群中第i个个体在第d 维搜索空间的位置,r1 为0~1内的随机数,Xmin和Xmax分别为优

化问题的下限和上限.
1.2 种群动态划分

GLCOFS算法在每次迭代中将种群动态随机划分为两组:Xt,G1和Xt,G2,分别侧重于全局搜索和

局部搜索.第t时刻种群划分如下:

Xt,G1=randSelect(Xt,Nt,G1),

Xt,G2=Xt-Xt,G1{ ,
(2)

其中:Xt 表示t时刻的种群;randSelect(·)表示从种群中随机选择出 Nt,G1个体作为Xt,G1中成员,剩

余个体加入第二组Xt,G2.第t时刻Xt,G1和Xt,G2中个体数量为

Nt,G1= r2×N ,

Nt,G2=N-Nt,G1{ ,
(3)

其中r2 为[0,1]内的一个随机数,用于控制每次迭代中第一组个体数量;N 为种群中个体总量. ·
为获取不大于符号内实数的最大整数.
1.3 适应度步长的全局局部协同搜索

1)均衡化适应度.其目的是通过消除每次迭代中个体适应度之间的量纲差异,使个体能自适应调

整搜索步长,从而有效指导个体进行多样化搜索.均衡化是将每次迭代中种群内所有个体的适应度值

映射至[0,1]内,计算公式为

FnormStep(Xt
i)=F(Xt

i)-Fmin

Fmax-Fmin
, (4)

其中Fmax和Fmin分别为t时刻种群中的最大适应度值和最小适应度值;F(Xt
i)表示种群中t时刻第i个

个体的适应度值.均衡化适应度融入全局搜索与局部搜索中,以动态调整不同个体的移动步长并引导

搜索行为.
2)适应度步长引导全局搜索.第一组个体Xt,G1利用其在当前时刻的适应度步长,在种群全局最

优解邻域进行全局搜索.第一组中第i个个体Xt,G1
i 的全局适应度步长计算公式为

μgStep=cosFnormStep(Xt,G1
i )×r3×π×tæ

è
ç

ö

ø
÷

T
, (5)

其中r3 为[0,1]内的一个随机数,T 表示最大迭代次数.在全局搜索中,通过μgStep确定每个个体在下

一时刻的搜索步长.对于远离全局最优解的个体,μgStep值较大,个体以较大步长搜索解空间;而对于

接近全局最优解的个体,则减小步长进行精细搜索,计算公式为
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Xt+1,G1
i,d =

Xt,best
d +μgStep(Xt,best

d -Xt,G1
i,d ),r4 <0.5,

Xt,best
d +μgStepSrand, 其他{ ,

(6)

其中Xt,best
d 为种群在第t时刻的全局最优解,Srand为搜索空间中随机位置,r4 为[0,1]内的一个随机数.

3)适应度步长引导局部搜索.第二组个体Xt,G2旨在结合自身适应度步长,在解空间进行局部搜

索,其局部适应度步长计算公式为

μlStep=FnormStep(Xt,G2
j )×t

T. (7)

  第二组个体Xt,G2通过与全局最优个体和随机个体进行信息共享,并利用其适应度步长,在当前个

体领域展开搜索,计算公式为

Xt+1,G2
j,d =

Xt,G2
j,d +μlStep(Xt,best

d -Xt,G2
j,d ),r5 <0.5,

Xt,G2
j,d + rn (Xt,rand

d -Xt,G2
j,d ),其他{ ,

(8)

其中Xt,best
d 和Xt,rand

d 分别表示全局最优解和随机个体在t时刻d 维中的位置,rn 为服从正态分布的随

机数,r5 为服从[0,1]内均匀分布的随机数.
1.4 计算时间复杂度分析及算法流程

GLCOFS算法的复杂度取决于种群数量 N、最大迭代次数T 和问题的维度dim.GLCOFS算法

的主循环执行T 次迭代,每次迭代中,种群中 N 个个体分为两组:第一组个体Xt,G1采用全局搜索解

空间,第二组个体Xt,G2对解空间进行局部搜索,其算法流程如图1所示.因此,GLCOFS算法的时间

复杂度为

O(GLCOFS)=O(T(O(全局搜索)+O(局部搜索)))=O(T(NG1dim+NG2dim))=O(TNdim).(9)

图1 GLCOFS算法流程

Fig.1 FlowchartofGLCOFSalgorithm

2 实验及结果分析

2.1 实验配置

1)基准函数:选取如表1所示的CEC2017[8]中的15个复杂函数,并设定搜索空间维度为100进

行测试,以评估并验证GLCOFS算法在解决优化问题上的性能与效果.
2)对比算法:将GLCOFS算法与4种最新的群智能优化算法HO,GKSO,COA,MGO进行比较.
3)参数设置:所有算法的种群个体数量为30,最大评估次数为30000,以确保实验的可比较性.

对每种算法独立执行30次,以减少随机因素对测试结果的影响.
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4)实验环境:所有对比实验均在64位版本的 Windows10操作系统下使用 MATLABR2020a软

件进行实验.硬件平台配置为运行频率为3.20GHz的英特尔酷睿i7-8700处理器,8GB内存.
表1 基准函数信息

Table1 Benchmarkfunctioninformation

函数 函数名称 最优值 函数 函数名称 最优值

F1 ShiftedandrotatedRosenbrock’sfunction 400 F9 Hybridfunction6(N=4) 1600
F2 ShiftedandrotatedRastrigin’sfunction 500 F10 Hybridfunction6(N=5) 1700
F3 ShiftedandrotatedexpandedScaffer’sF6function 600 F11 Hybridfunction6(N=5) 1800
F4 ShiftedandrotatedLunacekBi-Rastriginfunction 700 F12 Compositionfunction7(N=6) 2700
F5 Shiftedandrotatednon-continuousRastrigin’sfunction 800 F13 Compositionfunction8(N=6) 2800
F6 ShiftedandrotatedLévyfunction 900 F14 Compositionfunction9(N=3) 2900
F7 Hybridfunction4(N=4) 1400 F15 Compositionfunction10(N=3)3000
F8 Hybridfunction5(N=4) 1500

2.2 优化结果与分析

在100维基准函数上,比较GLCOFS算法与4种先进优化算法的性能,对比适应度值的平均值与

标准差值,并给出每种算法根据适应度值平均值的排名,结果列于表2.由表2可见,GLCOFS算法达

到了最高的平均求解精度,而其平均适应度值在所有对比算法中均位列第一,在14个函数上,

GLCOFS算法的适应度标准差最小,表明了GLCOFS算法在解决复杂优化问题上的有效性.
表2 不同算法对基准函数(dim=100)优化结果的比较

Table2 Comparisonofoptimizationresultsforbenchmarkfunctions(dim=100)bydifferentalgorithms

函数 指标 GLCOFS算法 HO算法 GKSO算法 COA算法 MGO算法

F1 平均值 9.601374×102 1.260200×104 6.155695×103 1.105367×105 1.460026×103

标准差 8.397480×101 1.681980×103 1.260722×103 1.194395×104 1.854704×102

排名 1 4 3 5 2
F2 平均值 8.156010×102 1.615716×103 1.772236×103 2.135474×103 1.405925×103

标准差 4.165232×101 5.405559×101 7.614188×101 2.828819×101 7.319337×101

排名 1 3 4 5 2
F3 平均值 6.130268×102 6.861284×102 6.936743×102 7.129062×102 6.695324×102

标准差 2.372771×100 3.731012×100 6.486470×100 3.579195×100 1.104902×101

排名 1 3 4 5 2
F4 平均值 1.235310×103 3.493885×103 3.170166×103 3.999680×103 2.696566×103

标准差 5.305133×101 1.080660×102 2.260080×102 8.305055×101 2.096175×102

排名 1 4 3 5 2
F5 平均值 1.137944×103 2.072931×103 2.207225×103 2.598606×103 1.754975×103

标准差 4.989132×101 5.844060×101 8.121701×101 5.815975×101 9.240210×101

排名 1 3 4 5 2
F6 平均值 5.900125×103 5.221664×104 7.109411×104 8.024308×104 6.079275×104

标准差 1.262303×103 3.678465×103 4.898607×103 4.267532×103 6.815864×103

排名 1 2 4 5 3
F7 平均值 1.110915×106 1.126328×107 5.600508×106 1.138132×108 2.943394×106

标准差 8.996349×105 3.602800×106 2.544927×106 4.796396×107 1.024955×106

排名 1 4 3 5 2
F8 平均值 2.669540×103 2.594761×107 3.915582×107 2.582807×1010 3.651774×105

标准差 7.974965×102 4.902684×107 3.027271×107 4.434751×109 5.497000×105

排名 1 3 4 5 2
F9 平均值 5.331748×103 1.190554×104 1.079959×104 2.528697×104 7.139954×103

标准差 5.370098×102 1.373015×103 1.100304×103 2.677355×103 8.273886×102

排名 1 4 3 5 2
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续表2
Continuedtotable2

函数 指标 GLCOFS算法 HO算法 GKSO算法 COA算法 MGO算法

F10 平均值 4.603308×103 8.873698×103 7.196131×103 1.412573×107 5.718099×103

标准差 4.995899×102 1.610039×103 8.074830×102 1.140230×107 7.641342×102

排名 1 4 3 5 2
F11 平均值 1.978153×106 9.414152×106 6.670109×106 3.209736×108 4.112579×106

标准差 9.992850×105 5.295752×106 3.474656×106 1.406544×108 2.200170×106

排名 1 4 3 5 2
F12 平均值 3.775492×103 6.016226×103 4.677017×103 1.598478×104 4.027230×103

标准差 5.888775×101 6.381709×102 3.572962×102 1.776661×103 1.982505×102

排名 1 4 3 5 2
F13 平均值 3.947218×103 1.194986×104 8.246011×103 3.075194×104 4.523767×103

标准差 1.262172×102 1.240042×103 7.392694×102 1.413620×103 2.610660×102

排名 1 4 3 5 2
F14 平均值 6.642598×103 1.626382×104 1.322172×104 6.162071×105 9.355215×103

标准差 5.346998×102 2.516344×103 1.260196×103 3.446339×105 7.342580×102

排名 1 4 3 5 2
F15 平均值 2.525482×105 1.554605×109 7.611760×108 4.313745×1010 3.355670×107

标准差 1.197926×105 5.056477×108 3.513377×108 6.502127×109 1.307558×107

排名 1 4 3 5 2

  图2为GLCOFS算法与对比算法在部分基准函数上的收敛曲线.由图2可见,GLCOFS算法在

基准函数上的收敛性能均优于其他对比算法.这一优势主要归因于GLCOFS算法采用了个体均衡化

适应度值以协同全局搜索和局部搜索,使得在处理包含多个局部最优解的复杂优化问题时,GLCOFS
算法展现了较强的搜索能力,有效平衡了算法的探索和开发能力.

图2 GLCOFS算法与对比算法在部分基准函数上的收敛曲线

Fig.2 ConvergencecurvesofGLCOFSalgorithmandcomparativealgorithmsonpartialbenchmarkfunctions

下面给出所有算法在基准函数上运行30次后获得的最佳适应度值的分布,以分析各算法的稳定

性.图3为GLCOFS算法与对比算法在部分基准函数上的箱型图.由图3可见,GLCOFS算法的箱型

图面积相对较小,最佳适应度值位于较低水平,表明GLCOFS算法在多次运行中能产生更集中的解.
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GLCOFS算法在上边缘外异常值(图中“+”处)的频率远低于其他算法,进一步表明GLCOFS算法能

在复杂优化问题下稳定地找到近似最优解.

图3 GLCOFS算法与对比算法在部分基准函数上的箱型图

Fig.3 BoxplotofGLCOFSalgorithmandcomparativealgorithmsonpartialbenchmarkfunctions

3 GLCOFS算法应用

工程设计问题因其具有复杂的目标函数和大量约束条件而很难求解.为进一步验证GLCOFS算

法的实用性和有效性,下面在有代表性的高约束工程优化问题 压力容器设计中进行实验对比.压

力容器设计的主要目标是以最低的成本制造出一个合格的压力容器[9].该问题需要确定以下4个设计

变量:壳体厚度x1、封头厚度x2、内半径x3 和忽略头部的圆柱截面长度x4.压力容器设计的数学

模型为

minf(X)=0.6224x1x3x4+1.7781x2x23+3.1661x21x4+19.84x21x3,

s.t.g1(X)=-x1+0.0193x3 ≤0,

  g2(X)=-x2+0.00954x3 ≤0,

  g3(X)=-πx23x4-43πx
3
3+1296000≤0,

  g4(X)=x4-240≤0.

(10)

  在对比实验中,各算法独立求解同一问题30次,通过收集优化结果的最优值、平均值、标准差和

中位数全面评估GLCOFS算法.实验参数与基准函数实验保持一致.
表3列出了不同算法解决压力容器设计问题的对比结果.

表3 不同算法解决压力容器设计问题的对比结果

Table3 Comparisonresultsofdifferentalgorithmsforsolvingpressurevesseldesignproblems

算法
优化结果

最优值 平均值 标准差 中位数

变量最优值

x1 x2 x3 x4
GLCOFS 5.885×103 6.346×103 2.643×102 6.881×103 0.778200 0.384664 40.321223199.977669
HO 6.138×103 6.785×103 3.599×102 7.436×103 0.898797 0.446081 46.528721128.565497
GKSO 6.063×103 6.923×103 4.390×102 7.711×103 0.822526 0.405284 41.873777179.724082
COA 1.166×104 6.842×104 6.053×104 2.087×105 1.261409 1.270854 56.132394 56.410659
MGO 5.886×103 6.351×103 5.191×102 7.319×103 0.778210 0.384722 40.320593199.999914

  由表3可见,GLCOFS算法可有效求解压力容器设计问题,且有较好的收敛性,如图4所示.
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图4 压力容器设计问题的收敛曲线

Fig.4 Convergencecurvesofpressurevesseldesignproblems

GLCOFS算法获得了低于其他算法的最优值,展

示了其出色的优化能力,且其标准差较低,揭示了

算法运行结果的高度集中性,即多次求解间波动

小.此外,GLCOFS算法的中位数较低,进一步验

证了算法的稳定性和高效性.
综上所述,针对现有优化算法求解精度低的问

题,本文提出了一种适应度步长的全局局部协同优

化(GLCOFS)算法.该算法基于均衡化适应度值动

态调整全局与局部搜索步长,实现了全局搜索与局

部搜索的有效协同;通过协同搜索机制,有效缓解

了优化问题中算法易陷入局部最优解的问题,显著

提高了求解问题的精度.实验结果表明,在多组复杂的多峰、混合和组合型基准函数上,GLCOFS算

法在收敛精度和稳定性方面均优于其他最新优化算法.在处理含有多个局部最优解的复杂问题时,

GLCOFS算法能稳定地找到全局近似最优解,有实际工程应用价值.
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