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基于自适应反馈调节因子的阿基米德优化算法

陈　俊 何　庆 李守玉
贵州大学大数据与信息工程学院　贵阳５５００２５
　(youngchen７７７＠１６３．com)

　
摘　要　针对基础阿基米德优化算法收敛速度慢、容易陷入局部最优的问题,文中提出了一种基于自适应反馈调节因子的阿基

米德优化算法.首先,通过佳点集初始化种群,增强初始种群的遍历性,提高初始解的质量;其次,提出自适应反馈调节因子,平

衡算法的全局探索与局部开发能力;最后,提出了莱维旋转变换策略,增加种群的多样性,以防止算法陷入局部最优.将所提算

法与主流算法在１４个基准测试函数以及部分 CEC２０１４函数上进行３０次比较实验,结果表明,所提算法的平均寻优精度、标准

差以及收敛曲线均优于对比算法.同时将所提算法分别与对比算法在１４个基准函数上进行 Wilcoxon秩和检验,检验结果显

示所提算法与对比算法的差异性显著.将所提算法应用于焊接梁设计问题,其相比原始算法提升了２％,验证了所提算法的有

效性.
关键词:阿基米德优化算法;佳点集;自适应反馈调节因子;旋转变换算子;莱维飞行
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Abstract　AimingattheproblemofslowconvergencespeedofbasicArchimedesoptimizationalgorithmandiseasytofallintoloＧ
caloptimum,thispaperproposesanArchimedesoptimizationalgorithmbasedonadaptivefeedbackadjustmentfactor．Firstly,iniＧ
tializingthepopulationthroughthegoodpointsettoenhancetheergodicityoftheinitialpopulationandimprovethequalityof
theinitialsolution．Secondly,anadaptivefeedbackadjustmentfactorisproposedtobalancetheglobalexplorationandlocaldeveＧ
lopmentcapabilitiesofthealgorithm．Finally,theLevyrotationtransformationstrategyisproposed,toincreasethediversityof
thepopulationandpreventthealgorithmfromfallingintoalocaloptimum．Comparativeexperimentsoftheproposedalgorithm
andmainstreamalgorithmsarecarriedon１４benchmarkfunctionsandsomeCEC２０１４functionsfor３０times．TheoptimizationreＧ
sultsofthealgorithmonthefunctionshowthattheaverageoptimizationaccuracy,standarddeviationandconvergencecurveof
theproposedalgorithmarebetterthanthatofthecomparisonalgorithm．Atthesametime,Wilcoxonranksumtestisperformed
on１４benchmarkfunctionsbetweentheproposedalgorithmandcomparisonalgorithms．Thetestresultsshowthattheproposed
algorithmissignificantlydifferentfromcomparisonalgorithms．Itwillbeappliedtothedesignofweldedbeams,whichis２％
higherthantheoriginalalgorithm,whichverifiestheeffectivenessoftheproposedalgorithm．
Keywords　Archimedesoptimizationalgorithm,Goodpointset,Adaptivefeedbackadjustmentfactor,Rotationtransformation
strategy,Levyfight

　

１　引言

近年来,全局优化方法在机械设计[１]、微电网调度[２]、

无人机技术[３]、神经网络训练[４]、多目标优化[５]等众多领域中

的应用越来越广泛.伴随着计算机性能和电子信息技术的飞

速发展,大量的启发式算法被提出,如遗传算法[６]、粒子群



算法[７]、鲸鱼优化算法[８]、黄金正弦算法[９]、萤火虫优化算

法[１０]以及人工蜂群优化算法[１１]等.该类方法对目标函数性

质要求低,容易实现且稳定性好,自提出以来就受到了国内外

学者的关注.但是,随着优化问题规模越来越庞大,传统优化

算法出现收敛精度低、收敛速度慢以及容易陷入局部最优等

问题,越来越难以满足需求.对此,研究人员采用诸多方法对

传统优化算法进行改进.Bodha等[１２]利用莱维步长短距离

与偶尔较长距离步长相见的特性对粒子群算法中的速度更新

公式进行改进,提高了算法的跳出局部极值点的能力.Ma
等[１３]采用非线性收敛因子和自适应惯性权重,分别对鲸鱼算

法中的参数A 和捕食猎物时的位置更新公式进行改进,一方

面平衡了算法全局搜索能力与局部探索能力,另一方面加快

了算法的收敛速度.Xiao等[１４]利用精英反向学习策略,提高

了种群的多样性,提升了鲸鱼优化算法的收敛速度;同时引入

黄金正余弦优化算法的寻优方式,协调了算法的全局探索与

局部开发能力.Zhang等[１５]采用精英主义策略、莱维飞行策

略和反对学习理论来改进基本萤火虫算法,该算法在目标函

数稀疏的问题上表现出了较好的搜索能力.综上所述,虽然

上述改进策略在一定程度上提高了算法的搜索能力,但受限

于算法本身,仍然存在收敛精度低、易受局部极值影响从而出

现早熟现象的问题.

受到阿基米德定理的启发,Hashim 等[１７]于２０２０年提出

了阿基米德优化算法(ArchimedesOptimizationAlgorithm,

AOA).与其他基于种群的优化算法类似,AOA 将流体中的

物体视为种群,其中个体通过不断调节自身的密度和体积,从

而使得整个种群达到平衡状态,此过程被视为 AOA 的寻优

过程.相对于其他算法,阿基米德优化算法局部搜索能力极

强,寻优精度高.但是该算法仍存在很多不足,如在迭代中后

期算法种群多样性减少,导致算法容易陷入局部最优.

针对上述问题,学者们提出了诸多改进方案,譬如 Sun
等[１８]将动态反向学习引入到阿基米德优化算法中,提高了候

选解的质量;并引入基于混沌理论的局部搜索理论,提高了算

法的搜索能力.Houssein等[１９]提出了一种基于正交学习和

局部逃离算子的阿基米德优化算法,通过正交阵列对个体进

行评估,从而加快算法的收敛速度.

本文提出了一种改进的阿基米德优化算法(AnImproved

ArchimedesOptimizationAlgorithm,IAOA).首先,引入佳

点集初始化种群,提高初始解的质量,为算法的快速收敛奠定

基础;其次,提出了自适应反馈调节因子,用于平衡算法的全

局搜索与局部开发的能力;最后,提出了莱维旋转变换策略,

解决了算法在迭代中后期种群多样性减少的问题,提高了算

法跳出局部最优的能力.将IAOA 在１４个基准测试函数、

Wilcoxon秩和检验以及部分CEC２０１４函数上进行仿真实验,

验证了IAOA的优越性和鲁棒性;并将IAOA 应用于焊接梁

设计问题,验证了IAOA的有效性.

２　阿基米德优化算法

阿基米德优化算法(AOA)是一种基于种群的优化算法,

其设计灵感来自于阿基米德定理.该原理指出,当物体完全

或部分浸入流体中时,液体给物体施加的浮力大小与排出

液体的质量(体积)大小成正比[２０].若物体受到的浮力等于

排出液体质量时,则视该物体处于平衡状态.

在 AOA中,种群是浸透在液体中的物体,个体通过调整

自身的密度(p)、体积(v)和加速度(a),使得自身达到平衡状

态.根据浸透在液体中的物体是否发生碰撞,AOA将其分为

全局探索和局部搜索阶段.若未发生碰撞,则算法进入全局

探索阶段;否则进入局部开发阶段.设置迁移算子(TF),用
于两个阶段的切换,其定义如下:

TF＝expt－tmax

tmax
( ) (１)

其中,t和tmax分别表示当前迭代次数和最大迭代次数.若

TF≤０．５,AOA 则进入全局探索阶段;否则进入局部开发

阶段.

在初始化阶段,AOA 会随机初始化每个对象的体积

(vol)、密度(den)、加速度(acc).在此过程中,AOA将评估初

始种群,选取当前最优个体(xbest)、最优个体的密度(denbest)、

体积(volbest)、加速度(accbest),用于其他个体密度、体积和加

速度的更新.

dent＋１
i ＝dent

i＋rand×(denbest－dent
i)

volt＋１
i ＝volt

i＋rand×(volbest－volt
i)

(２)

其中,dent
i和dent＋１

i 为在t代中第i个和第i＋１个个体的密

度,volt
i和volt＋１

i 为在第t 代中第i 个和第i＋１ 个个体的

体积.

当TF≤０．５时,算法进行全局搜索,根据式(３)对个体的

加速度进行更新.

acct＋１
i ＝denmr＋volmr×accmr

dent＋１
i ×volt＋１

i
(３)

其中,acct＋１
i 为在t＋１代中第i个体的加速度,denmr和volmr

为在当前迭代中随机挑选个体的密度和体积.

当TF≥０．５时,算法进行局部开发.根据式(４)对个体

的加速度进行更新.

acct＋１
i ＝denbest＋volbest×accbest

dent＋１
i ×volt＋１

i
(４)

根据式(５),AOA将对个体的加速度进行归一化操作,用

于对个体位置的更新.

acct＋１
iＧnorm＝u× acct＋１

i －min(acc)
max(acc)－min(acc)＋l (５)

其中,acct＋１
iＧnorm为在t＋１代中第i个个体归一化后的加速度;u

和l用于调整归一化的范围.

在全局搜索阶段,个体位置根据式(６)进行位置更新:

xt＋１
i ＝xt

i＋C１×rand×acct＋１
iＧnorm×d×(xrand－xt

i) (６)

其中,xt＋１
i 和xt

i为t＋１代和t代中第i个个体的位置,xrand 为

第t代中随机个体的位置,rand∈(０,１)之间的随机数,C１为

固定常数.其中,d为密度因子,更新公式为:

dt＋１＝exptmax－t
tmax

( ) － t
tmax( ) (７)

在局部开发阶段,个体位置根据式(８)进行位置更新.

xt＋１
i ＝xt

best＋F×C２×rand×acct＋１
iＧnorm×d×

(T×xbest－xt
i) (８)

其中,C２为固定常数;T＝C３×TF,且T∈[C３×０．３,１];F 为

方向因子,用于决定迭代的位置更新方向,其定义为:

８３２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．８,Aug．２０２２



F＝
＋１, ifP≤０．５
－１, ifP＞０．５{ (９)

其中,P＝２×rand－C４,C４为固定常数.

３　改进阿基米德优化算法

３．１　佳点集种群初始化

初始种群在解空间中的细微不同都可能影响算法的进化

方向,最后产生完全不同的最终结果.在初始化阶段,AOA
容易受到随机的干扰,发生聚集现象.本文通过引入佳点集

初始化方法,来拟提高算法在解空间上的遍历能力.

佳点集最初由Luo等[２１]提出,根据文献[２２]中的佳点集

产生原理得到点分布序列,再将初始化序列映射到解空间.

该方法的构造与空间维数无关,能够很好地适应高维问题,且
取点稳定.理论上,使用佳点集法生成的点的偏差远小于随

机选择的点.分别采用佳点集法和随机法生成二维初始种群

并对结果进行对比,对比结果如图１所示.在同取１００个点

的条件下,与随机初始化种群相比,佳点集方法能够使得初始

化种群均匀地分布在搜索空间中.

(a)佳点集法产生的二维初始种群(N＝１００)

(b)随机初始化的二维初始种群(N＝１００)

图１　二维初始种群分布图

Fig．１　２Dinitialpopulationdistribution

３．２　自适应反馈调节因子

在 AOA迭代后期进行局部开发时,根据位置更新式(８)

可知,个体收敛于当前最优解的方式是直接跳跃到当前最优

位置附近,而不是像粒子群优化算法那样向最优位置移动.

这是一种盲目跟进的行为,导致 AOA极容易陷入局部最优.

又根据密度因子式(７)可知,随着迭代次数的增加,密度因子

会呈现从１到０线性递减的趋势.密度因子过小会导致个体

信息的缺失,从而导致了种群多样性的减少.因此,本文提出

了自适应反馈调节因子对算法进行改进.本文将种群进化成

功率[２３]以及个体归一化后的适应度作为反馈调节参数对密

度因子进行改进,使得个体根据种群所处的实际环境以及

自身的适应度动态调节,具体操作如下.

以最小值问题为例,个体i在第t 次迭代中的成功值

S(i,t)定义为:

S(i,t)＝
１, fit(pbesti(t))＜fit(pbesti(t－１))

０, fit(pbesti(t))＝fit(pbesti(t－１)){ (１０)

其中,pbesti(t)表示迭代至第t次时,个体i的历史最优位置;

fit(∗)为适应度函数;根据个体i的成功值S(i,t),种群的成

功率(Ps)定义为个体历史最优位置对应的进化成功个体数占

种群大小的比例,计算式如下:

Ps(t)＝１
N ∑

N

i＝１
S(i,t) (１１)

其中,N 为种群的大小.

在迭代初期,个体广泛分布在解空间中,进化成功的个体

相对较多,种群进化成功率较高,侧面说明最优个体的引领方

向正确.在迭代后期,种群个体逐渐聚集,若进化成功率降

低,则应该保留更多的个体信息来保证算法的局部开发能力.

将种群进化成功率Ps和密度因子d 结合,动态反馈算法的进

化状态,以此来平衡算法的全局开发能力.自适应反馈调节

因子如下:

dt＋１
i ＝２∗exptmax－t

tmax
( ) － t

tmax( ) ∗(α∗Ps(t)＋β∗Fi)

(１２)

其中,参数α表示种群进化成功率重要性系数,Fi定义为:

Fi＝λ－(f(Xi)－fmin＋ε)/(fmax－fmin＋ε) (１３)

其中,Fi表示第i个个体归一化后的适应度系数;β为该系数

的重要性系数;λ为衰减因子;ε为一个非常小的有理数,以防

止分母为０的情况.自适应反馈调节因子会根据适应度的变

化情况动态调整大小,若当前个体适应度接近最优适应度,自
适应反馈调节因子会保持原来的密度因子的性质,加快算法

的收敛速度.而适应度较差的个体,其自适应调节因子接近

最大值,保留了自身更多信息,保证了算法的局部开发能力.

３．３　莱维旋转变换策略

在保持 AOA的种群多样性基础上,为了提高个体的探

索能力,避免在迭代后期出现种群陷入局部最优的现象,本文

提出了莱维旋转变换策略.以莱维步长[２４]为半径、最优个体

为中心对个体进行旋转变换操作,以提高种群的多样性和收

敛速度,其中莱维旋转变换算子为:

xt
i＝xbest＋s∗ １

n‖xt
i‖２

Rrxt
i (１４)

其中,Rr∈Rn∗n是一个元素取值在[－１,１]之间均匀分布的随

机矩阵;‖􀅰‖为向量２Ｇ范数;s为结合莱维的旋转因子;理

论上[２５]能将位置旋转到以s为半径的任何位置,可用于控制

解的搜索范围,其表达式为:

s＝０．０１∗ μ
|ν|１/β

(xt
i－xbest) (１５)

其中,μ和ν服从正态分布,μ~N(０,σ２
μ
),ν~N(０,σ２

ν).

σμ＝
Γ(１＋β)􀅰sin πβ

２( )
Γ

(１＋β)
２[ ]β􀅰２

(β－１)
２

ì

î

í

ïï

ïï

ü

þ

ý

ïï

ïï

１/β

(１６)

其中,β的取值会影响搜索半径的大小,β的取值越大,其局部

开放能力就越强[２６].
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莱维旋转变换算子可以对个体以一定的角度进行旋转,

以最大限度地避免生成重复个体;并且其结合莱维步长的短

距离步长和长距离步长相间的特点,扩大群体的搜寻范围,协

助算法在必要时跳出局部最优,以提高算法的搜索性能.最

后,为了兼顾种群搜索领域的广度与深度,本文根据个体的适

应度值,计算个体的进化概率,如式(１７)所示.个体的可行解

质量越差,则该个体被选择进行莱维旋转变换操作的概率就

越大,同时本文还采用贪婪选择更新解,在保留优势个体的同

时兼顾个体的探索能力.

pi＝ fiti

∑
N

i＝１
fiti

(１７)

其中,pi是选择概率;fiti的表达式为:

fiti＝
１

１＋fi
, fi≥０

１＋|fi|, fi＜０{ (１８)

其中,fi为第i个个体的适应度值.

３．４　IAOA

IAOA如算法１所示.

算法１　IAOA
procedure
初始化种群大小 N,最大迭代次数 M,算法内参数C１,C２,C３,C４,β,α;

通过佳点集法生成初始种群x;

随机生成个体密度(den),体积(vol);

评估初始种群适应度值,并选出最优个体xbest;

while(t＜ M)do

　　fori＝１,􀆺,Ndo

　　根据式(２)更新个体密度(dent
i),体积(volt

i);

　　根据式(１)和式(１２)更新转移算子(TF)和密度下降因子(dt
t＋１).

　　　ifTF≤０．５Then

　　　　根据式(３)更新个体加速度(acct
i);

　　　　根据式(５)归一化个体加速度(acct
iＧnorm);

　　　　根据式(６)更新个体位置;

　　　else

　　　　根据式(４)更新个体加速度(acct
i);

　　　　根据式(５)归一化个体加速度(acct
iＧnorm);

　　　　根据式(８)更新个体位置;

　　　endif

　　　　根据式(１０)更新成功值S

　　　　根据式(１１)更新成功率Ps

　　　　根据式(１７)、式(１８)计算选择概率pi

　　　ifpi≤randThen

　　　　根据式(１４)、式(１５)执行莱维旋转变换策略;

　　　endif

　　　　评估当前种群适应度值,并选出当前最优个体;

　　endfor

　　　Sett＝t＋１

endwhile

return最优个体适应度

endprocedure

３．５　IAOA的时间复杂度

时间复杂度从理论上反映了算法的收敛速度,假设算法

的最大迭代次数为 M,种群规模为 N,空间维度为D,则求解

目标的适应度函数计算量为f(D),由文献[１７]可知,标准的

AOA时间复杂度为 O(M(N∗f(D)＋N∗D)).IAOA时间

复杂度的分析如下.

由算法１的步骤可看出,在初始化阶段:假设初始化参数

比之前多x１,且每一维度产生佳点时间为x２,所增加步骤对

应的时间复杂度为 O(x１),O(N∗D∗x２),略去低阶项后,

IAOA在初始阶段的时间复杂度为:

O１ (x１＋N∗D∗x２＋M(N∗f(D)＋N∗D))＝

O１(M∗(N∗f(D)＋N∗D)) (１９)

在自适应权重调节因子阶段,假设计算种群成功率和归

一化后的适应度系数需要增加x３步,所增加步 骤 对 应 的

时间复杂度为 O(M∗x３),略去低阶项后,该阶段的时间

复杂度为:

O２ (M∗x３＋M∗(N∗f(D)＋N∗D))＝

O２(M∗(N∗f(D)＋N∗D)) (２０)

在莱维旋转变换算子阶段,假设计算需要的参数的时间

为x４,根据式(１４)以及式(１７),增加步骤对应的时间复杂度

最多为 O(M∗x４＋M∗N∗f(D)),略去低阶项和系数项之

后,该阶段的时间复杂度为:

O３ (M∗x４＋M∗(２N∗f(D)＋N∗D))＝

O３(M∗(N∗f(D)＋N∗D)) (２１)

综上所述,IAOA的时间复杂度为:

O１＋O２＋O３＝O(M∗(N∗f(D)＋N∗D)) (２２)

将IAOA与标准的 AOA 的时间复杂度进行对比,理论

分析上它们属于同一数量级,说明改进后的算法在理论上没

有增加时间复杂度.

３．６　IAOA算法的实现步骤

本文提出的改进算法的流程图如图２所示.

图２　IAOA流程图

Fig．２　IAOAflowchart
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４　数值实验与结果分析

为了全面验证本文改进策略的有效性和鲁棒性,以及改

进后算法的性能,本文中的验证实验分为４个部分进行.

(１)将 AOA与不同改进策略进行对比,验证改进策略的

有效性.

(２)将IAOA 与其他群智能算法进行对比实 验,验 证

IAOA的优越性.

(３)通过 Wilcoxon秩和检验验证本文算法与其他对比算

法之间的差异显著性.

(４)在CEC２０１４基准函数中选取部分单峰值、多峰值、混

合型以及复合型函数进行优化测试,验证本文算法的有效性

和鲁棒性.

实验引入１４个基准函数,其分为３类:第一类为单峰值

函数,如表１中F１－F６ 所示;第二类为多峰函数,如表１中的

F７－F１１所示;第三类为固定维度的多峰函数,如表１中的

F１２－F１４所示.

表１　基准测试函数

Table１　Benchmarktestfunctions

NO Functionname Solutionspace Optimalvalue
F１ Sphere [－１００,１００]D ０．００×１０＋００

F２ Schwefel’s２．２２ [－１０,１０]D ０．００×１０＋００

F３ Schwefel’s１．２ [－１００,１００]D ０．００×１０＋００

F４ Schwefel’s２．２１ [－１００,１００]D ０．００×１０＋００

F５ Sumsquares [－１０,１０]D ０．００×１０＋００

F６ Zakharov [－５,１０]D ０．００×１０＋００

F７ QuarticNiose [－１．２８,１．２８]D ０．００×１０＋００

F８ Apline [－１０,１０]D ０．００×１０＋００

F９ Schwefel’s２．２６ [－５００,５００]D －１．２６×１０＋０４

F１０ Penalized１ [－５０,５０]D ０．００×１０＋００

F１１ Ackley’s [－３２,３２]D ０．００×１０＋００

F１２ Griewank [－６００,６００]D ０．００×１０＋００

F１３ ×１０ggcrate [－２pi,２pi]２ ０．００×１０＋００

F１４ Schaffer２ [－１００,１００]２ ０．００×１０＋００

算法的基本参数如下:种群规模为３０,空间维度为１００/

５００dim,最大迭代次数为１０００.每种算法的具体参数如表２
所列.

表２　算法参数设置

Table２　Algorithmparametersetting

Algorithm Mainparameters

AOA
C１＝２,C２＝６

C３＝１,C４＝２(基准测试函数)

C３＝２,C４＝０．５(CEC２０１４,工程问题)

IAOA
β＝０．５,α＝０．５,C１＝２,C２＝６
C３＝１,C４＝２(基准测试函数)

C３＝２,C４＝０．５(CEC２０１４,工程问题)

PSO C１＝２,C２＝２,wmax＝０．９,wmin＝０．２

DE F＝０．４,CR＝０．５
ACO α＝１,β＝７,ρ＝０．３
SCA a＝２
GWO afirst＝２,afinal＝０

EO GP＝０．５,α１＝２,α２＝１

BOA P＝０．８;a＝０．１;b＝０．０２５;c＝０．０１

４．１　与不同的改进策略的对比

为了验证IAOA以及每个改进点的有效性,将改进的阿

基米德优化算法(IAOA)与阿基优化米德算法(AOA)、加入

佳点集初始化策略的阿基米德优化算法(GNSＧAOA)、加入自

适应反馈调节因子的阿基米德优化算法(AFＧAOA)以及融入

莱维旋转变换算子的阿基米德优化算法(LRＧAOA)对１４个

经典基准测试函数在３０dim条件下以及两个固定维度测试函

数上进行对比实验,实验独立运行３０次,采集基准测试函数

的平均值和标准差,实验结果如表３所列.

通常采用平均值来反映算法的寻优能力,用标准差反映

算法的稳定性.由表３可知,在单峰值测试函数中,IAOA的

收敛精度优于其 他算法,尤其是对于函数 F１,F３,F５,F６,

IAOA均能达到最优值.对于函数F２,F４,F７,IAOA 虽然没

有收敛到最优值,但是收敛精度高于其他算法,且标准差最

小.在多峰值函数上,从表３中可以看出,IAOA相比其他算

法也表现出了较强的寻优能力.尤其是对于函数F９,虽然没

有达到最优值,但是收敛精度提高至１０－２００.在标准差的对

比中,IAOA的标准差最小,表现出了较强的稳定性.最后在

F１３和F１４上,IAOA的收敛精度与其他算法结果值相近.从

整体上看,IAOA在多个函数上的平均寻优精度最高,且标准

差最小,表现出了较强的鲁棒性.

表３　基准测试函数的测试结果

Table３　Testresultsofbenchmarktestfunction

AOA
Mean Std

GNSＧAOA
Mean Std

AFＧAOA
Mean Std

LRＧAOA
Mean Std

IAOA
Mean Std

F１ １．４０×１０－１７１ ０．００×１０＋００ ４．８０×１０－２００ ０．００×１０＋００ ０．００×１０＋００ ０．００×１０＋００ ２．８４×１０－２２１ ０．００×１０＋００ ０．００×１０＋００ ０．００×１０＋００

F２ １．２４×１０－９０ ３．９２×１０－９０ ３．５３×１０－９２ １．１２×１０－９１ １．５８×１０－２０１ ０．００×１０＋００ ２．２３×１０－１２０ ７．００×１０－１２０ ２．１０×１０－２９９ ０．００×１０＋００

F３ １．１８×１０－１６１ ３．７２×１０－１６１ ２．００×１０－１６１ ６．３３×１０－１６１ ０．００×１０＋００ ０．００×１０＋００ ７．９０×１０－１９４ ０．００×１０＋００ ０．００×１０＋００ ０．００×１０＋００

F４ ２．０５×１０－８７ ６．４８×１０－８７ ６．５９×１０－８３ ２．０８×１０－８２ ５．０７×１０－２０７ ０．００×１０＋００ ２．４６×１０－１２０ ７．１０×１０－１２０ ２．４８×１０－２７３ ０．００×１０＋００

F５ １．１４×１０－１７２ ０．００×１０＋００ ７．６７×１０－１７７ ０．００×１０＋００ ０．００×１０＋００ ０．００×１０＋００ ４．４０×１０－２２９ ０．００×１０＋００ ０．００×１０＋００ ０．００×１０＋００

F６ ２．８３×１０－１００ ８．９５×１０－１００ ７．６５×１０－９３ ２．４２×１０－９２ １．７３×１０－２１７ ０．００×１０＋００ ９．４８×１０－２０８ ０．００×１０＋００ ０．００×１０＋００ ０．００×１０＋００

F７ ４．０６×１０－０４ ２．４３×１０－０４ ３．５１×１０－０４ ２．３７×１０－０４ ９．５６×１０－０４ ６．１５×１０－０４ ９．８９×１０－０５ １．１９×１０－０４ ８．５９×１０－０５ ５．４４×１０－０５

F８ １．９９×１０－９１ ６．２９×１０－９１ １．６９×１０－９９ ５．３４×１０－９９ １．２０×１０－２０７ ０．００×１０＋００ ２．３０×１０－１０９ ７．６０×１０－１０９ ９．０５×１０－２５１ ２．８４×１０＋００

F９ －３．８５×１０＋０３５．２０×１０＋０２ －３．５３×１０＋０３２．６１×１０＋０２ －４．３５×１０＋０３３．７１×１０＋０２ －８．９７×１０＋０３１．９０×１０＋０３ －８．５７×１０＋０３１．６５×１０＋０３

F１０ ８．１７×１０－０１ ３．６９×１０－０１ ７．５６×１０－０１ １．０８×１０－０１ ５．７９×１０－０１ ４．８３×１０－０１ ６．２０×１０－０５ ８．０８×１０－０５ ５．１５×１０－０５ ６．６３×１０－０５

F１１ １．２４×１０－１５ １．１２×１０－１５ １．２４×１０－１５ １．１２×１０－１５ ８．８８×１０－１６ ０．００×１０＋００ ３．７３×１０－１５ １．５０×１０－１５ ８．８８×１０－１６ ０．００×１０＋００

F１２ ０．００×１０＋００ ０．００×１０＋００ ０．００×１０＋００ ０．００×１０＋００ ０．００×１０＋００ ０．００×１０＋００ ０．００×１０＋００ ０．００×１０＋００ ０．００×１０＋００ ０．００×１０＋００

F１３ ０．００×１０＋００ ０．００×１０＋００ ０．００×１０＋００ ０．００×１０＋００ ０．００×１０＋００ ０．００×１０＋００ ０．００×１０＋００ ０．００×１０＋００ ０．００×１０＋００ ０．００×１０＋００

F１４ ０．００×１０＋００ ０．００×１０＋００ ０．００×１０＋００ ０．００×１０＋００ ０．００×１０＋００ ０．００×１０＋００ ０．００×１０＋００ ０．００×１０＋００ ０．００×１０＋００ ０．００×１０＋００

　　横向来看,加入自适应反馈调节因子的阿基米德优化算 法的表现优于其他两种改进策略.其次是融入莱维旋转变换
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算子的阿基米德优化算法,加入佳点集初始化策略的阿基米

德优化算法的表现次之.对于F１函数的求解,GNSＧAOA 和

LRＧAOA相比基本的 AOA 在求解精度上分别提升了３０个

数量级和５０个数量级,并且在求解其他基准测试函数时,

GNSＧAOA和LRＧAOA的优化效果优于基本的 AOA.加入

自适应反馈调节因子 AFＧAOA 后,在求解 F１,F３,F５,F１２,

F１３,F１４时均能找到理论最优值,并且标准差为０.对于单峰

值函数F２,F４,F６以及多峰值函数F８,相比基本的 AOA,AFＧ

AOA在求解精度平均值上提升了近１１０个数量级,说明该改

进策略对局部极值点具有一定的规避能力.并且,融合了３
种改进策略的IAOA性能最好,说明了３种改进策略的互补

性.综合来说,３种改进策略都在一定程度上改进了算法的

性能,改进策略可靠有效.

为了形象地观测IAOA 的性能,对IAOA,AOA,GNSＧ

AOA,AFＧAOA,LRＧBOA,PSO,BOA进行收敛性分析.图３
为部分测试函数的平均收敛曲线图.因为寻优精度较高,为

了便于观察平均曲线的收敛情况,本文的纵坐标取以１０为底

的对数.

(a)F１平均收敛曲线 (b)F３平均收敛曲线 (c)F５平均收敛曲线

(d)F８平均收敛曲线 (e)F１１平均收敛曲线 (f)F１２平均收敛曲线

图３　基准函数的平均收敛曲线

Fig．３　Averageconvergencecurveofbenchmarkfunction

　　通常采用单峰值函数来评价算法的局部开发能力,采用

多峰函数来评价算法的全局探索能力.从图３可以明显看

出,无论是单峰值函数还是多峰函数,IAOA 的收敛曲线下降

最快,并且其收敛曲线均在其他算法的下方,这说明改进后的

IAOA具有更快的收敛速度以及更高的收敛精度.具体来

说,图３(a)－图３(c)为单峰值函数的收敛曲线,从图中可以

看出 AFＧAOA具有较高的收敛精度以及更快的收敛速度.

这得益于融入更多信息的自适应反馈调节因子增强了算法的

局部开发能力,使得算法能随着迭代次数增加,持续地进行局

部开发.图３(d)－图３(f)为多峰函数的收敛曲线,从图中可

知,AFＧAOA和LRＧAOA的平均收敛曲线均处于 AOA 收敛

曲线的下方,且下降速度快,求解精度较高,使得IAOA 在相

同的迭代次数下具有更快的收敛速度以及更高的收敛精度.

其次,相比 PSO 以及 BOA 算法,AOA 算法表现出了更强的

寻优能力,这得益于 AOA算法本身在设计上的优越性.

表３以及图３的分析结果证明了本文提出的改进策略的

有效性.

４．２　与其他群智能优化算法的对比

为了进一步体现IAOA 的优化性能,将IAOA 与粒子群

算法(Particleswarmoptimization,PSO)、灰狼算法[２７](Grey

WolfOptimizer,GWO)、正 余 弦 算 法[２８](SineCosineAlgoＧ

rithm,SCA)、蝴蝶优化算法[２９](ButterflyoptimizationalgoＧ

rithm,BOA)分别在１００/５００dim的条件下独立运行３０次,实

验结果如表４和表５所列.由表４可知,在求解维度为１００

dim时,IAOA在求解单峰值函数(F１－F６)时精度最高,并且

在求解F１,F３,F５时平均寻优精度能达到理论最优值.对于

F２,IAOA的精度也达到了１０－２４０,远优于其他算法.其次,

在求解多峰函数时,相比 PSO,GWO,SCA,BOA 这４种算

法,IAOA也表现出了更强的寻优能力.随着维度的增加,算

法的求解难度也呈指数级递增,因此算法在求解精度上有所

降低,这属于正常现象.

在求解维度为５００dim 的函数时,IAOA 在函数F１,F３,

F５以及F１２上,均能找到理论最优值,表现出了较强的寻优能

力.并且在求解复杂多峰值函数F８时,IAOA 的求解精度达

到了１０－２４８,远远优于其他算法.由此认为,融入自适应反馈

调节因子以及莱维旋转变换策略的IAOA能有效地避免陷入

局部最优,也保证了算法在进化过程中的种群多样性,使得

IAOA获得了较强的寻优能力.
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表４　维度为１００时各算法在１２个测试函数上的实验结果

Table４　Experimentalresultsofdifferentalgorithmson１２testfunctionswithdimensionof１００

IAOABOA
Mean Std

PSOBOA
Mean Std

GWOBOA
Mean Std

SCABOA
Mean Std

BOA
Mean Std

F１ ０．００×１０＋００ ０．００×１０＋００ ３．１１×１０＋００ ３．０１×１０＋００ ２．８７×１０－２９ ６．０７×１０－２９ ３．１１×１０＋００ ３．０１×１０＋００ ２．８７×１０－２９ ６．０７×１０－２９

F２ ４．２４×１０－２４０ ０．００×１０＋００ １．２３×１０＋０１ ４．２８×１０＋００ ６．２９×１０－１８ ３．６１×１０－１８ １．２３×１０＋０１ ４．２８×１０＋００ ６．２９×１０－１８ ３．６１×１０－１８

F３ ０．００×１０＋００ ０．００×１０＋００ １．０８×１０＋０４ ２．３４×１０＋０３ ７．１８×１０＋００ １．５６×１０＋０１ １．０８×１０＋０４ ２．３４×１０＋０３ ７．１８×１０＋００ １．５６×１０＋０１

F４ ３．０５×１０－２２８ ０．００×１０＋００ ９．３２×１０＋００ １．２８×１０＋００ ９．７０×１０－０３ ４．４５×１０－０２ ９．３２×１０＋００ １．２８×１０＋００ ９．７０×１０－０３ ４．４５×１０－０２

F５ ０．００×１０＋００ ０．００×１０＋００ １．０７×１０＋０２ ７．００×１０＋０１ １．８５×１０－３０ ２．１３×１０－３０ １．０７×１０＋０２ ７．００×１０＋０１ １．８５×１０－３０ ２．１３×１０－３０

F６ ２．２３×１０－４９ １．２２×１０－４８ ３．６５×１０＋０３ １．６９×１０＋０３ ２．４１×１０＋００ ２．３３×１０＋００ ３．６５×１０＋０３ １．６９×１０＋０３ ２．４１×１０＋００ ２．３３×１０＋００

F７ ３．９４×１０－０４ ４．９９×１０－０４ １．４２×１０＋０３ ２．８２×１０＋０２ ２．２８×１０－０３ ８．３５×１０－０４ １．４２×１０＋０３ ２．８２×１０＋０２ ２．２８×１０－０３ ８．３５×１０－０４

F８ ７．９３×１０－２３６ ０．００×１０＋００ ６．７６×１０＋００ ２．３９×１０＋００ １．４４×１０－０４ ４．５０×１０－０４ ６．７６×１０＋００ ２．３９×１０＋００ １．４４×１０－０４ ４．５０×１０－０４

F９ －２．３８×１０＋０４４．２３×１０＋０３ Ｇ１．９２×１０＋０４ ５．３１×１０＋０３ Ｇ１．７２×１０＋０４ １．６７×１０＋０３ Ｇ１．９２×１０＋０４ ５．３１×１０＋０３ Ｇ１．７２×１０＋０４ １．６７×１０＋０３

F１０ ２．０７×１０－０１ １．２１×１０－０１ １．７２×１０＋００ ７．５６×１０－０１ ２．９８×１０－０１ １．６３×１０－０２ １．７２×１０＋００ ７．５６×１０－０１ ２．３８×１０－０１ ６．６３×１０－０２

F１１ ８．８９×１０－１６ ０．００×１０＋００ ２．６５×１０＋００ ３．２５×１０－０１ １．１２×１０－１３ １．０６×１０－１４ ２．６５×１０＋００ ３．２５×１０－０１ １．１２×１０－１３ １．０６×１０－１４

F１２ ０．００×１０＋００ ０．００×１０＋００ ４．１８×１０－０２ １．８７×１０－０２ １．２０×１０－０３ ４．５６×１０－０３ ４．１８×１０－０２ １．８７×１０－０２ １．２０×１０－０３ ４．５６×１０－０３

表５　维度为５００时各算法在１２个测试函数上的实验结果

Table５　Experimentalresultsofdifferentalgorithmson１２testfunctionswithdimensionof５００

IAOABOA
Mean Std

PSOBOA
Mean Std

GWOBOA
Mean Std

SCABOA
Mean Std

BOA
Mean Std

F１ ０．００×１０＋００ ０．００×１０＋００ ２．４８×１０＋０３ ２．１０×１０＋０２ １．４６×１０－１２ ８．５１×１０－１３ ２．４８×１０＋０３ ２．１０×１０＋０２ １．４６×１０－１２ ８．５１×１０－１３

F２ ７．６１×１０－２３１ ０．００×１０＋００ １．１０×１０＋３８ ６．０２×１０＋３８ ５．９５×１０－０８ １．６０×１０－０８ １．１０×１０＋３８ ６．０２×１０＋３８ ５．９５×１０－０８ １．６０×１０－０８

F３ ０．００×１０＋００ ０．００×１０＋００ ４．６９×１０＋０５ １．０４×１０＋０５ １．３４×１０＋０５ ６．２２×１０＋０４ ４．６９×１０＋０５ １．０４×１０＋０５ １．３４×１０＋０５ ６．２２×１０＋０４

F４ １．３１×１０－２２２ ０．００×１０＋００ ２．６７×１０＋０１ １．４２×１０＋００ ５．９２×１０＋０１ ６．７２×１０＋００ ２．６７×１０＋０１ １．４２×１０＋００ ５．９２×１０＋０１ ６．７２×１０＋００

F５ ０．００×１０＋００ ０．００×１０＋００ ２．４９×１０＋０５ ２．２０×１０＋０４ ８．７０×１０－１３ ５．０２×１０－１３ ２．４９×１０＋０５ ２．２０×１０＋０４ ８．７０×１０－１３ ５．０２×１０－１３

F６ ３．９８×１０－０２ １．６４×１０－０１ ９．７２×１０＋０４ ２．２７×１０＋０４ ３．２２×１０＋０３ ４．４５×１０＋０２ ９．７２×１０＋０４ ２．２７×１０＋０４ ３．２２×１０＋０３ ４．４５×１０＋０２

F７ ３．７７×１０－０４ ２．９１×１０－０４ ５．６７×１０＋０４ ２．３５×１０＋０３ １．１２×１０－０２ ２．７４×１０－０３ ５．６７×１０＋０４ ２．３５×１０＋０３ １．１２×１０－０２ ２．７４×１０－０３

F８ １．７０×１０－２３１ ０．００×１０＋００ ４．４６×１０＋０２ ３．１３×１０＋０１ ３．４９×１０－０３ ３．０９×１０－０３ ４．４６×１０＋０２ ３．１３×１０＋０１ ３．４９×１０－０３ ３．０９×１０－０３

F９ Ｇ６．０５×１０＋０４ ７．７７×１０＋０３ Ｇ８．６７×１０＋０４ ２．９２×１０＋０４ Ｇ５．９３×１０＋０４ ９．７１×１０＋０３ Ｇ８．６７×１０＋０４ ２．９２×１０＋０４ Ｇ５．９３×１０＋０４ ９．７１×１０＋０３

F１０ １．０２×１０＋００ ４．５０×１０－０２ ２．３９×１０＋０４ １．３９×１０＋０４ ７．５１×１０－０１ ３．３８×１０－０２ ２．３４×１０＋０４ １．３９×１０＋０４ ７．５１×１０－０１ ３．２８×１０－０２

F１１ ８．８９×１０－１６ ０．００×１０＋００ ９．７６×１０＋００ ３．１６×１０－０１ ５．１５×１０－０８ １．５２×１０－０８ ９．７６×１０＋００ ３．１６×１０－０１ ５．１５×１０－０８ １．５２×１０－０８

F１２ ０．００×１０＋００ ０．００×１０＋００ ２．０９×１０＋００ １．０７×１０－０１ ４．４７×１０－０３ １．２０×１０－０２ ２．０９×１０＋００ １．０７×１０－０１ ４．４７×１０－０３ １．２０×１０－０２

４．３　Wilcoxon秩和检验

本文采用 Wilcoxon秩和检验[３０]验证了IAOA 与其他算

法的显著性差异.每次运行结果在p＝５％的显著性水平下,

当p值小于５％时,拒绝 H０假设,说明两种算法的差异性显

著,否则就是接受 H０假设,说明两种算法在整体上是相同

的.由于算法不能与自身进行比较,因此表中的标记“N/A”

代表不适用,表示无法进行显著判断,“R”为显著性判断结

果,“＋”“－”“＝”分别表示IAOA算法的性能优于、劣于和相

当于对比算法.从表６中可以观察到,大部分的p 值小于

５％,即“R”为“＋”表示拒绝 H０假设.其中IAOA 与 GNSＧ

AOA,AFＧAOA,LRＧAOA,PSO,GWO,BOA 分别有１０,１１,

８,１２,１４,１２,１４个函数存在显著差异,这表明算法的优越性

在统计上是显著的,即认为IAOA 比其他算法表现出了显著

的差异性,且IAOA显著更优.

表６　基准函数 Wilcoxon秩和检验的p值

Table６　pvalueforWilcoxon’srankＧsumtestonbenchmarkfunction

函数 AOA GNSＧAOA AFＧAOA LRＧAOA PSO GWO BOA
F１ １．２１２×１０－１２ ＋ １．２１２×１０－１２ ＋ N/A ＝ ６．２４７×１０－１０ ＋ １．２１２×１０－１２ ＋ １．２１２×１０－１２ ＋ １．２１２×１０－１２ ＋
F２ ３．０２０×１０－１１ ＋ ３．０２０×１０－１１ ＋ ３．０２０×１０－１１ ＋ ３．０２０×１０－１１ ＋ ３．０２０×１０－１１ ＋ ３．０２０×１０－１１ ＋ ３．０２０×１０－１１ ＋
F３ １．２１２×１０－１２ ＋ １．２１２×１０－１２ ＋ ６．６１７×１０－０４ ＋ １．２１２×１０－１２ ＋ １．２１２×１０－１２ ＋ １．２１２×１０－１２ ＋ １．２１２×１０－１２ ＋
F４ ３．０２０×１０－１１ ＋ ３．０２０×１０－１１ ＋ ３．０２０×１０－１１ ＋ ３．０２０×１０－１１ ＋ ３．０２０×１０－１１ ＋ ３．０２０×１０－１１ ＋ ３．０２０×１０－１１ ＋
F５ １．２１２×１０－１２ ＋ １．２１２×１０－１２ ＋ N/A ＝ ６．２４７×１０－１０ ＋ １．２１２×１０－１２ ＋ １．２１２×１０－１２ ＋ １．２１２×１０－１２ ＋
F６ ７．６９５×１０－０８ ＋ ４．４４４×１０－０７ ＋ ２．８１３×１０－０２ ＋ ３．０２０×１０－１１ ＋ ３．０２０×１０－１１ ＋ ３．０２０×１０－１１ ＋ ３．０２０×１０－１１ ＋

F７ ８．５００×１０－０２ Ｇ １．２９７×１０－０１ Ｇ ４．０６０×１０－０２ ＋ ９．５２１×１０－０４ ＋ ３．０２０×１０－１１ ＋ ４．６１６×１０－１０ ＋ １．０４１×１０－０４ ＋

F８ ３．０２０×１０－１１ ＋ ３．０２０×１０－１１ ＋ ３．０２０×１０－１１ ＋ ３．０２０×１０－１１ ＋ ３．０２０×１０－１１ ＋ ３．０２０×１０－１１ ＋ ３．０２０×１０－１１ ＋

F９ ３．０２０×１０－１１ ＋ ３．０２０×１０－１１ ＋ ３．０２０×１０－１１ ＋ ２．７５５×１０－０３ ＋ ２．４３３×１０－０５ ＋ ３．０２０×１０－１１ ＋ ３．０２０×１０－１１ ＋

F１０ １．６５７×１０－１１ ＋ １．６５７×１０－１１ ＋ １．６５７×１０－１１ ＋ ５．０６１×１０－１０ ＋ ３．０１８×１０－１１ ＋ ７．３６２×１０－０９ ＋ １．６５７×１０－１１ ＋

F１１ ７．６６４×１０－０２ Ｇ ７．６６４×１０－０２ Ｇ ４．２７６×１０－１ Ｇ １．１７４×１０－０６ ＋ ２．６５５×１０－１０ ＋ ２．０９４×１０－１０ ＋ ２．６５４×１０－１０ ＋

F１２ ３．３３７×１０－０１ Ｇ １．６０８×１０－０１ ＋ N/A ＝ N/A ＝ １．２１２×１０－１２ ＋ ３．３３７×１０－０１ Ｇ １．２０６×１０－１２ ＋

F１３ N/A ＝ N/A ＝ N/A ＝ N/A ＝ １．２１２×１０－１２ ＋ N/A ＝ １．２１２×１０－１２ ＋

F１４ １．２１２×１０－１２ ＋ １．２１２×１０－１２ ＋ N/A ＝ ６．２４７×１０－１０ ＋ １．２１２×１０－１２ ＋ １．２１２×１０－１２ ＋ １．２１２×１０－１２ ＋

＋/＝/－ １０/１/３ １１/１/２ ８/５/１ １２/２/０ １４/０/０ １２/１/１ １４/０/０

４．４　CEC２０１４基准函数测试

为了进 一 步 验 证 IAOA 的 有 效 性 和 鲁 棒 性,本 文 在

CEC２０１４目标优化函数中选取部分单峰值(UnimodalFuncＧ

tions,UN)、多峰值(MultimodalFunctions,MF)、混合型(HyＧ
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bridFunction,HF)和复合型(CompositionFunction,CF)函数

进行优化求解.由于CEC２０１４函数具有复杂的特征,大多数

算法都很难找到函数最优解,因此本文选取部分函数进行测

试,结果如表７所列.实验中最大迭代次数设置为１０００,种

群规模设置为３０,维度为３０,算法内其他参数设置与前面保

持一致.表８列出了各算法在部分 CEC２０１４测试函数上独

立运行３０次后的平均值以及标准差.由表８可知,IAOA 在

７个CEC测试函数上求得了比其他６种算法更好的结果,在

CEC５和 CEC９ 上,IAOA 的 平 均 值 略 高 于 LRＧAOA 以 及

AFＧAOA,但是寻优效果优于 AOA,且标准差远低于两者,表

现出了较强的寻优能力.从整体来看,IAOA 在包含４种类

型的CEC２０１４测试函数上的平均寻优精度最高,且标准差最

小,表现出了较强的鲁棒性.

表７　CEC２０１４基准函数

Table７　CEC２０１４benchmarkfunction

Function
name

Dim Feature Domain
Optimal
value

CEC０１ ３０ UN [－１００,１００] １００
CEC０３ ３０ UN [－１００,１００] ３００
CEC０５ ３０ MF [－１００,１００] ５００
CEC０７ ３０ MF [－１００,１００] ７００
CEC１２ ３０ MF [－１００,１００] １２００
CEC１４ ３０ MF [－１００,１００] １４００
CEC１９ ３０ HF [－１００,１００] １９００

CEC２７ ３０ CF [－１００,１００] ２９００

CEC３０ ３０ CF [－１００,１００] ３０００

表８　CEC２０１４测试函数的结果对比

Table８　ResultscomparisonofCEC２０１４testfunctions

Algorithm Index CEC０１ CEC０３ CEC０５ CEC０７ CEC１２ CEC１４ CEC１９ CEC２７ CEC３０

PSO
Mean １．９８５×１０＋０７ ９．６２４×１０＋０３ ５．２１０×１０＋０２ ７．０００×１０＋０２ １．２０２×１０＋０３ １．４００×１０＋０３ １．９２１×１０＋０３ ３．３９２×１０＋０３ １．３２０×１０＋０４

Std １．４５９×１０＋０７ ６．７５９×１０＋０３ ８．８５０×１０－０２ ３．１０８×１０－０２ ５．２６８×１０－０１ １．３８７×１０－０１ ２．５４２×１０＋０１ １．１５１×１０＋０２ ７．３１０×１０＋０３

BOA
Mean １．４３９×１０＋０９ ７．７１９×１０＋０４ ５．２１１×１０＋０２ １．４６１×１０＋０３ １．２０３×１０＋０３ １．６９４×１０＋０３ ２．４２１×１０＋０３ ３．４３９×１０＋０３ ３．２００×１０＋０３

Std ３．３０３×１０＋０８ ７．０６３×１０＋０３ ４．１３５×１０－０２ ６．７１８×１０＋０１ ４．３７８×１０－０１ ２．１９１×１０＋０１ ６．６５６×１０＋０１ １．４０３×１０＋０２ ０．０００×１０＋００

AOA
Mean ８．７１７×１０＋０８ ６．４０２×１０＋０４ ５．２１０×１０＋０２ １．２２９×１０＋０３ １．２０３×１０＋０３ １．５９２×１０＋０３ ２．２３９×１０＋０３ ３．８６０×１０＋０３ ２．０４０×１０＋０６

Std ２．６７１×１０＋０８ ５．３６１×１０＋０３ ７．２３５×１０－０２ ９．９４２×１０＋０１ ３．３８６×１０－０１ ３．１４７×１０＋０１ ７．２７４×１０＋０１ ２．５９０×１０＋０２ ８．４３１×１０＋０５

GNSＧAOA
Mean ２．２４８×１０＋０７ ２．７５３×１０＋０４ ５．２０８×１０＋０２ ７．１３０×１０＋０２ １．２０２×１０＋０３ １．４０２×１０＋０３ １．９４１×１０＋０３ ３．３３１×１０＋０３ ６．９５８×１０＋０３

Std ２．４８５×１０＋０７ ８．６４０×１０＋０３ １．４８４×１０－０１ １．５０８×１０＋０１ ８．４９９×１０－０１ ５．１７１×１０＋００ ３．４６３×１０＋０１ ２．８５３×１０＋０２ ７．８５１×１０＋０３

AFＧAOA
Mean １．５９６×１０＋０７ ２．４９１×１０＋０４ ５．２１０×１０＋０２ ７．０２３×１０＋０２ １．２０３×１０＋０３ １．４０１×１０＋０３ １．９１６×１０＋０３ ３．４７７×１０＋０３ ９．２６１×１０＋０３

Std ７．９８１×１０＋０６ １．４９５×１０＋０４ ７．１２１×１０－０２ ３．８１５×１０＋００ ６．７２７×１０－０１ ４．０６９×１０－０１ １．０７２×１０＋０１ ８．７４５×１０＋０１ ３．０４１×１０＋０３

LRＧAOA３
Mean １．３４９×１０＋０７ ４．７８６×１０＋０３ ５．２０７×１０＋０２ ７．０１０×１０＋０２ １．２０２×１０＋０３ １．４００×１０＋０３ １．９１９×１０＋０３ ３．７６８×１０＋０３ １．３６３×１０＋０４

Std ６．７８５×１０＋０６ ２．８２３×１０＋０３ １．４１６×１０－０１ １．１１２×１０－０１ ４．９９８×１０－０１ ９．８５８×１０－０２ ３．１１４×１０＋００ ３．８７４×１０＋０２ ７．０３３×１０＋０３

IAOA
Mean ９．７８９×１０＋０６ ４．２６７×１０＋０３ ５．２１０×１０＋０２ ７．０００×１０＋０２ １．２０１×１０＋０３ １．４００×１０＋０３ １．９２１×１０＋０３ ３．２２８×１０＋０３ １．２６４×１０＋０４

Std ５．９０２×１０＋０６ １．９７６×１０＋０３ ８．１０１×１０－０２ ２．８９９×１０－０２ ７．１０９×１０－０１ ６．６１８×１０－０２ １．２９０×１０＋０１ ３．０４６×１０＋０２ １．２０７×１０＋０４

５　焊接梁设计问题

为了验证IAOA算法在工程应用中的有效性和可行性,

选取焊接梁设计问题[３１]进行分析.本文使用文献[３２]中的

惩罚系数将带约束优化问题转换为无约束优化问题,并且将

优化结果与粒子群算法(PSO)、引力搜索算法[３３](GravitaＧ

tionalSearchAlgorithm,GSA)、生物地理学优化算法[３４](BioＧ

geographyＧbasedoptimization,BBO)、差分进化算法[３５](DifＧ

ferentialEvolutionaryAlgorithm,DE)、蚁群优化算法[３６](Ant

ColonyOptimization,ACO)、樽海鞘群算法[３７](SalpSwarm

Algorithm,SSA)、正 余 弦 优 化 算 法 (SCA)、灰 狼 优 化 算 法

(GWO)、阿基米德优化算法(AOA)进行对比实验,算法内参

数与表２保持一致,并设置种群规模 N＝３０,最大迭代次数

M＝１０００,算法独立运行３０次.

本文以图４所示的焊接梁为研究对象,优化目标是使制

造总成本最低.

minf(X)＝１．１０４７１x２
１x２＋０．０４８１１x３x４(１４＋x２) (２３)

焊接梁设计问题包含４个决策变量,即焊缝宽度h、长度

l、横梁宽度d、厚度b,分别用x１,x２,x３,x４来表示;包含７个

约束条件,即剪切应力τ、横梁弯曲应力σ、屈曲载荷Pc、横梁

挠度δ以及各设计变量之间的尺寸约束,其具体数学约束方

程表示如下:

s．t．g１(X)＝ (τ′)２＋２τ′τ″x２

２R＋(τ″)２ －τmax≤０

g２(X)＝６PL
x２

３x４
－σmax≤０

g３(X)＝x１－x４≤０
g４(X)＝０．１０４７１x２

１＋０．０４８１１x３x４(１４＋x２)－５≤０
g５(X)＝０．１２５－x１≤０

g６(X)＝４PL３

Ex３
３x４

－δmax≤０

g７(X)＝P－４．０１３Ex３x３
４

６L２ １－x３

２L
E
４G

æ
è
ç

ö
ø
÷≤０

０．１≤xi≤２,i＝１,４;０．１≤xi≤１０,i＝２,３

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï
ïï

(２４)
其中,

τ′＝ P
２x１x２

τ″＝MR
J

M＝P L＋x２

２( )
J＝２ ２x１x２

x２
２

１２＋ x１＋x３

２( )
２

[ ]{ }

R＝ x２
２

４＋ x１＋x３

２( )
２
,P＝６０００lb

L＝１４in,E＝３０×１０６psi,G＝１２×１０６psi
τmax＝１３６００psi,σmax＝３００００psi
δmax＝０．２５in

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï

(２５)
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图４　焊接梁设计问题

Fig．４　Weldedbeamdesignproblem

IAOA与其他９种算法的实验结果如表９所列.从表中

可知,IAOA对该问题的优化效果优于其他９种算法.

表９　１０种不同算法焊接梁设计问题对比

Table９　Comparisonof１０differentalgorithmsforsolvingwelded

beamdesignproblems

Algorithm Best Worst Mean Std

GSA ２．６６９１６×１０＋００３．８３５７２×１０＋００３．１５０９４×１０＋００３．８０９０９×１０－０１

PSO １．０８９００×１０＋１４１．０８９００×１０＋１４１．０８９００×１０＋１４１．６４７０２×１０－０２

BBO １．０８９００×１０＋１４１．０８９００×１０＋１４１．０８９００×１０＋１４１．５８５７６×１０－０１

D×１０ １．０８９００×１０＋１４１．０８９００×１０＋１４１．０８９００×１０＋１４１．６４７０２×１０－０２

ACO １．６９１６３×１０＋０５１．６９１６３×１０＋０５１．６９１６３×１０＋０５０．０００００×１０＋００

SSA １．６９５６０×１０＋００２．２３６７３×１０＋００１．８２４９０×１０＋００１．８１０７３×１０－０１

SCA １．７９９５７×１０＋００１．８７２９３×１０＋００１．８４３９２×１０＋００１．９０４５６×１０－０２

GWO １．６９５９７×１０＋００１．７０２２８×１０＋００１．６９８５０×１０＋００２．１６４８６×１０－０３

AOA １．６９５２５×１０＋００１．７１５９１×１０＋００１．６９７７３×１０＋００６．４６６２０×１０－０３

IAOA １．６９５２４×１０＋００１．６９６６０×１０＋００１．６９５５７×１０＋００５．５２５６７×１０－０４

结束语　为了改善 AOA 收敛速度慢、容易陷入局部最

优等缺陷,本文提出了IAOA.在算法初期,引入佳点集法构

造初始种群位置,以此保证初始种群分布均匀,为算法的迭代

奠定了良好的基础.在迭代过程中,本文提出自适应反馈调

节因子,有效地增强了个体的学习效率,提高了 AOA 的寻优

精度.并且,本文还针对 AOA容易陷入局部最优的问题,提

出了莱维旋转变换策略,提高了个体的搜索能力,有效地避免

了 AOA在迭代后期陷入局部最优的现象.最后将本文提出

的IAOA应用于焊接梁设计实验,实验结果表明IAOA 取得

了优于其他优化算法的优化结果,进一步验证了IAOA 的可

行性以及有效性.

将IAOA应用于更为复杂的机械工程参数优化问题中是

下一步工作开展的热点.
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