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多策略融合的改进天鹰优化算法

张长胜，张健忠，钱 斌，胡 蓉
（昆明理工大学信息工程与自动化学院，云南昆明 650500）

摘　要：　为了解决天鹰优化算法（Aquila Optimization algorithm，AO）易陷入局部最优及收敛速度慢的问题，本文

提出一种多策略融合的改进天鹰优化算法（Multi-Strategy Integration Aquila Optimization algorithm，MSIAO）. 该算法采

用结合Tent混沌映射的折射反向学习初始化种群以提高算法前期的搜索效率，根据种内互助及优化策略解决算法寻

优停滞的缺陷，并通过基于Bernoulli混沌序列的自适应权重策略提高算法的收敛速度，引入了柯西-高斯变异算子增

强算法迭代后期逃逸局部极值的能力 . 本文对 10个基准函数、部分CEC2014测试函数集进行实验，并将MSIAO用于 2
个工程设计优化问题 . 结果表明，对于高维单峰、高维多峰以及固定维复杂多模态函数，MSIAO比AO具有更高的收敛

精度和更快的收敛速度；MSIAO 对压力容器与焊接梁优化设计的经济成本较 AO 分别节约 4.62%、0.77%，验证了

MSIAO对于处理机械工程问题的实用性和优越性 .
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Abstract：　 In order to solve the problem that aquila optimization algorithm (AO) is easy to fall into local optimum 
and slow convergence, this paper proposes an improved aquila optimization algorithm with multi-strategy integration
(MSIAO). In this algorithm, the refracted opposition-based learning combined with Tent chaotic map is used to initialize the 
population to improve the early search efficiency of the algorithm, and intraspecific and mutual assistance and optimization 
strategy are used to solve the problem of optimization stagnation of the algorithm. The convergence speed of the algorithm 
is improved by an adaptive weighting strategy based on Bernoulli chaotic sequences. Cauchy-Gaussian mutation operator is 
introduced to enhance the ability of the algorithm to escape local extremum in the later iteration. This paper conducts experi⁃
ments on 10 benchmark functions and some CEC2014 test function sets, and the proposed MSIAO is applied to 2 engineer⁃
ing design optimization problems. The results show that MSIAO has higher convergence accuracy and faster convergence 
speed than AO for high-dimensional single-peak, high-dimensional multi-peak and fixed-dimensional complex multimode 
functions. Compared with AO, MSIAO saves 4.62% and 0.77% in economic cost of optimal design of pressure vessel and 
welding beam, which verifies the practicability and superiority of MSIAO in dealing with mechanical engineering problems.
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1　引言

天鹰优化算法（Aquila Optimization algorithm，AO）
是 Abualigah 等人［1］在 2021 年提出的一种新型元启发

优化算法，其灵感源于天鹰种群的狩猎行为 . 因其具有

构造简便、易于实现、寻优效率较高等优势，目前，AO
已成功运用于神经网络参数优化［2］、网络资源优化调

度［3］、燃料电池系统设计［4］及石油产量预测［5］等领域 .
在前期研究中，学者们发现，相较于传统元启发算
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法，如灰狼优化算法（Grey Wolf Optimization，GWO）［6］、
樽海鞘群算法（Salp Swarm Algorithm， SSA）［7］、鲸鱼优

化算法（Whale Optimization Algorithm，WOA）［8］、粒子群

算法（Particle Swarm Optimization，PSO）［9］等，AO算法在

基础性能测试方面具有更高的寻优精度，然而在寻优

过程中仍存在算法收敛速率慢和易陷入局部极值等不

足，对于存在较多局部极值、维度较高等优化问题尤为

突出 . 为提高 AO算法在实际应用中的优化能力，部分

学者通过引入优秀搜索算子对其改进：文献［10］引入

自适应权值算子替换全局搜索阶段的随机数，提升算

法收敛速度机搜索，且在局部搜索阶段引入混沌算子

代替随算子，避免算法陷入局部最优；文献［11］运用正

弦混沌映射取代全局寻优中的随机搜索算子，避免算

法早熟，并引入莱维飞行机制改进算法全局寻优能力；

文献［12］引入对抗搜索算子提升种群质量，同时利用

小波算子对全局搜索进行扰动，减少算法陷入局部最

优概率 . 此外，还有学者结合其他优化算法对AO改进：

文献［13］糅合了AO全局探索机制与HHO局部开发方

式，充分发挥各算法优势，提升算法持续搜索能力；文

献［14］采用 WOA 算法开发能力较强的螺旋更新策略

和收缩包围机制改善AO空间探索能力及寻优灵活性，

提升算法寻优精度 .
上述方法有效改善了AO寻优性能，但均未解决其

寻优机制导致算法易陷入局部最优的固有缺陷，甚至

部分算法杂交耦合导致灵活性降低，时间复杂度增加 .
鉴于此，本文分别从种群初始化、全局搜索、局部开发

方面对 AO 进行改进，同时优化各阶段狩猎行为，提出

一种多策略融合的改进天鹰优化算法（Multi-Strategy 
Integration Aquila Optimization，MSIAO）.
2　天鹰优化算法仿生原理

AO 算法的寻优机制主要模拟了天鹰在捕食过程

中的四种狩猎方式［1］：①利用俯身高空翱翔选择搜索空

间；②通过短滑翔飞行在等高线发散空间内探索猎物

位置；③以慢下降攻击的低空飞行方式在收敛空间内

进行小范围探索；④以步行突袭的方式靠近搜索区域

内猎物所在位置并抓取猎物 .
AO 算法迭代寻优时，天鹰种群位置通过式（1）

生成：
X i = LB j

i + (UB j
i - LB j

i )´ rand
i = 12N；j = 12Dim

（1）
式（1）中，X i 为第 i 只天鹰的位置，LB j

i 和 UB j
i 分别表示

第 i只天鹰在第 j维度的最小值与最大值，rand为 0到 1
之间的随机值 .

狩猎方式一数学表达式为

Xa (t + 1)=Xbest (t)´(1 - t/T )+XM (t)-Xbest (t)´ rand   （2）

XM (t)=
1
N∑

i = 1

N

X i (t) （3）
式（2）中，Xbest (t)是第 t次迭代最优位置；（1-t/T）控制扩

展搜索；X i (t)为第 t次迭代时第 i个个体当前所在位置 .
XM (t)为第 t 次迭代时所有个体当前位置的均值，t 和 T
分别表示当前迭代和最大迭代次数 .

狩猎方式二数学表达式为

Xb (t + 1)=Xbest (t)´Levy(Dim)+XR (t)+ (y - x)´ rand  （4）
式（4）中，XR (t) 为种群范围［1，N］内的随机个体，

Levy（Dim）为莱维飞行分布函数，由式（5）计算得到：

Levy(Dim)=
s1 ´ u ´ ε

v1/β
ε =

Γ(1 + β)´ sin(
πβ
2

)

Γ(
1 + β

2
)´ β ´ 2

β - 1
2

（5）

式（5）中，s1=0. 01，β=1. 5，u 和 v 是 0~1 的随机数，且均

服从正态随机分布 . y和 x模拟搜索轨迹中的螺旋形

状，数学模型如式（6）所示：

y = r ´ cos(θ) x = r ´ sin(θ) （6）
r = r1 +U ´D1  θ = -ω ´D1 + θ1 （7）

式（7）中，r1 为 1~20的随机整数，D1 为 1到Dim的向量，

ω=0.005，U=0.005 65，θ1 = (3 ´ π)/2.
狩猎方式三数学表达式为

Xc (t + 1)=[Xbest (t)-XM (t)]´ α - rand

+[(UB j
i - LB j

i )´ rand + LB j
i ]´ δ

（8）
式（8）中，α和 δ取0.1.

狩猎方式四数学表达式为
Xd (t + 1)=Q(t)´Xbest (t)-G1 ´X (t)´ rand

-G2 ´ Levy(Dim)+G1 ´ rand
（9）

Q(t)= t(2 ´ rand - 1)/(1 - t)2

（10）
G1 = 2 ´ rand - 1G2 = 2 ´(1 - t/T ) （11）

式（9）中，Q(t)为均衡搜索策略的质量函数 . G1 表示捕

猎过程中用来跟踪猎物的各种运动 . G2 表示天鹰跟随

猎物从第一个位置到最后一个位置的飞行斜率 .
3　改进AO算法  

3. 1　混沌初始化

Logistic 映射［15］是一种典型的混沌映射，但因其混

沌序列分布边缘化，使用该映射初始化种群会导致天

鹰种群分布不均，降低搜索速度 . 而Tent混沌序列分布

更具普遍性［16］，使得天鹰种群空间分布更加均匀，避免

种群单一化，从而提升搜索效率 . Tent混沌映射数学模

型为

xi + 1 =
ì
í
î

2xi 0 £ xi £ 0.5         

2(1 - xi )0.5 < xi £ 1
（12）

Tent 混沌映射在迭代过程中存在不稳周期点，因
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此在其基础上引入一个随机因子 rand ´
1
N

´ λ（λ=
0.005），可以有效避免不稳周期点 . 改进后Tent混沌映

射公式为

xi + 1 =

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

2xi + rand ´
1
N

´ λ0 £ xi £ 0.5

2(1 - xi )+ rand ´
1
N

´ λ0.5 < xi £ 1
（13）

利用式（13）映射到式（1）可得 AO 的混沌初始解

X 'i，如式（14）所示：
X 'i = LB j

i + (UB j
i - LB j

i )´ xi 
i = 12N；j = 12Dim

（14）
式（14）中，X 'i 为混沌种群，xi为Tent混沌序列 .
3. 2　折射反向学习

折射反向学习根据光的折射原理［17］计算反向解，

扩大搜索范围，增加更优解的选取概率，通过比较当前

解与其折射反向解，选择两者中的较优解进行迭代寻

优，如图1所示 .

其原理图 1中，x轴上的寻优范围为［l1，l2］，x1 为当

前个体位置，x*
1为折射后位置，γ、γ*分别表示入射角、折

射角，h和 h* 分别为入射、折射光线所对应的长度，l'为
［l1，l2］的中点 . 根据折射率可得：

n =
sin γ

sin γ*
=

( l1 + l2

2 - x1 )h*

(x*
1 -

l1 + l2

2 )h
（15）

当n=1时，将式（15）拓展至Dim维空间后可得：

xj*
1 =

l j
1 + l j

2

2
+

l j
1 + l j

2

2m
+

xj
1

m
（16）

式（16）中，m = h/h*，xj*
1 和 xj

1 分别为 x*
1 和 x1 在第 j维的分

量（j = 12Dim），l j
1、l j

2 分别为搜索空间内第 j维的最

小值和最大值 .
3. 3　种内互助及优化策略

在 Xa 中，算法通过 (1 - t/T )来控制搜索空间，当迭

代次数较大时，其值近似在（0，1），此时搜索趋于同一

方向开发，种群逐渐被同化 . 为解决此问题，将算子改

进为 (1 - 2t/T )，搜索范围可近似在（-1，1）内，可保证算

法全方位开发，维持种群多样性；其次，个体都依赖于

种群平均位置与最优位置进行更新，忽略了个体间位

置的差异性，导致寻优具有一定盲目性，故对Xa优化为

X 'a (t + 1)=Xbest (t)´(1 - 2t/T )

+[
1
N

X i (t)-Xbest (t)]´ rand
（17）

式（17）充分发挥了个体位置信息，与原式（2）只根据种

群平均位置和最优位置信息交流的方式相比，个体信

息的引入更具针对性，故X 'a (t + 1)不再单一围绕种群进

行迭代寻优，而是对前一时刻位置信息进行继承学习，

使得个体均能被指引到猎物位置邻域，从而提高算法

全局搜索性能 .
在 Xb 中，位置更新依托于精英个体和某一随机个

体位置，缺乏对先前个体与其他个体位置关系的良好

经验继承和学习机制，导致搜索效率降低 . Xb中随机解

XR若为最优解，则容易导致算法陷入局部极值，寻优停

滞 . 为提高算法逃逸局部最优能力，提出一种种内互助

策略对种群位置进行更新，如式（18）所示：

X 'b (t + 1)=Xbest (t)´Levy(Dim)+ (y - x)´H ´ R（18）
式（18）中，H =X i (t)-X 'R (t)称为互助量，表示种群内第 i
只天鹰与其他个体的互助关系特征；X 'R (t)表示除第 i只
天鹰外其余个体位置信息；R=rand，其作用解释如下：

自然界中，同种生物个体之间通过分工协作捕获猎物

以保证生存，当第 i 个体得到其余个体的所有信息量

时，则可能获得足够的狩猎利益，但是种群内个体间位

置信息复杂交错，因此个体间相互作用时可能只会获

得部分利益并不一定能全部受益 .
Xc、Xd 在算法迭代后期进行开发，此时所有解已

趋于最优解邻域范围内，Xc 利用 UB j
i 与 LB j

i 并不能对

算法起到较好的收束作用，故对其优化，如式（19）所

示 . Xd 中 G2 ´ Levy(Dim)产生的步长大小不一，不利于

算法集中开发，而 G1 ´ rand 与 G1 ´ X (t)´ rand 因子重

复，可合并以减少计算资源浪费，则 Xd 优化后如式

（20）所示 .
X 'c (t + 1)= (Xbest (t)-XM (t))´ α

+((ub j
i (t)- lb j

i (t))´ rand + lb j
i (t))´ δ

     （19）
X 'd (t + 1)=Q(t)´Xbest (t)-G1 ´XM (t)´ rand （20）

式（19）中，ub j
i (t)和 lb j

i (t)分别表示迭代到第 t次时每个

个体各维度上的最大、最小值，相比于UB j
i 与LB j

i，其能

够动态跟随种群位置变化，反应种群具体位置信息，使

得算法具有较强开发能力 . X 'd 相比于Xd 更容易集中开

发且达到节约计算资源的目的 .
3. 4　自适应权重

为加快算法搜索速率，提出一种基于 Bernoulli 混
沌序列扰动［18］的自适应权重［19］系数，公式为

w(t)= xt + 1 ´ csch(
2πt
T

) （21）
式（21）中，csch为双曲余割函数，xt + 1 为 Bernoulli序列，

其定义如下：

折射点

入射点 法线

x

*γ
1
l

*

1
x

1
x

2
l

h

'l

γ

*
h

 

图1　折射反向学习原理图
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xt + 1 =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

xt

1 - φ
0 < xt £ 1 - φ

xt - 1 + φ
φ

1 - φ < xt < 1
（22）

式（22）中，φ取0.5.
采用自适应权重对全局搜索进行调节，公式为

X *
a =X 'a ´w(t) （23）

X *
b =X 'b ´w(t) （24）

式（23）、式（24）中，X 'a、X 'b为当前位置，X *
a、X *

b 为自适应位置.
3. 5　柯西-高斯变异

随着算法寻优推进，个体会被逐渐同化，使得算法

陷入局部最优 . 故引入柯西-高斯变异策略［20］以丰富种

群多样性，减小陷入局部极值概率，提升算法全局寻优

能力 . 对当前最佳个体进行变异，选取变异前后较优个

体参与位置更新 . 变异算子如式（25）所示：

Cauchy_Gauss(0σ 2 )=[1 - (
t
T

)2 ]´Cauchy(0σ 2 )

+(
t
T

)2 ´Gauss(0σ 2 )
    （25）

σ =
ì
í
î

ïï

ïï

1

exp( f (Xnew )- f (X i )

|| f (Xnew )
)

f (Xnew )< f (X i )

f (Xnew )³ f (X i )
（26）

式（25）中，σ 2表示柯西-高斯变异的标准差，Cauchy(0σ 2 )

和 Gauss(0σ 2 )分别是服从柯西和高斯分布的随机因

子，Cauchy_Gauss(0σ 2 )是具有柯西与高斯分布特点的

因子 . 通过柯西-高斯变异后，个体位置更新公式为

X 'best =Xbest ´[Cauchy_Gauss(0σ 2 )] （27）
式（27）中，Xbest与X 'best分别为变异前后个体位置 .
3. 6　MSIAO算法

本文将 3.1~3.5 节中的各改进策略用于优化基本

AO算法后得到MSIAO算法，如算法1所示 .

3. 7　MSIAO算法时间复杂度分析

在基本AO算法中，假设问题维度为Dim，种群大小

为 N，最大迭代次数为 Max_Iter，则初始化阶段复杂度

为O(N ´ Dim)，位置更新及适应度函数计算的时间复杂

度为 O(N ´Max_Iter ´ Dim)+O(N ´Max_Iter)，AO 算法

时间复杂度为
f (T )=O(N ´Dim)+  O(N ´Max_Iter ´Dim)

+O(N ´Max_Iter)

                     =O(N ´Max_Iter ´Dim)

在 MSIAO 算法中，假设引入 Tent 混沌序列所需时

间为 t1，按照折射反向学习机制生成反向种群所需时间

为 t2，则初始种群阶段的时间复杂度为
f (T1 )=O(N ´Dim + t1 + t2 )=O(N ´Dim)

优化Xa、Xb、Xc、Xd过程中仅对搜索机制进行改进，

并未引入其余算子，故在种内互助及优化阶段位置更

新及适应度函数计算的时间复杂度为
f (T2 )=O(N ´Max_Iter ´Dim)+O(N ´Max_Iter)

=O(N ´Max_Iter ´Dim)

在 f (T2 )基础上，假设生成 Bernoulli 混沌权重所需

的时间为 t3，则引入Bernoulli混沌权重后位置更新公式

及适应度函数计算的时间复杂度为
f (T3 )=O(N ´Max_Iter ´Dim + t3 )+O(N ´Max_Iter)

=O(N ´Max_Iter ´Dim)

假设生成柯西-高斯变异算子所需时间为 t4，则结

合此变异的最优个体位置更新和适应度函数计算的时

间杂度为
f (T4 )=O(Max_Iter ´Dim + t4 )=O(Max_Iter ´Dim)

则MSIAO算法的时间复杂度为
f (T' )= f (T1 )+ f (T3 )+ f (T4 )=O(N ´Max_Iter ´Dim)

综上所述，MSIAO 与标准 AO 算法的时间复杂度

一致 .
4　仿真实验与结果分析

4. 1　基准测试函数

为验证 MSIAO 算法性能，选取 10 个基准测试函

数［21］进行寻优，如表 1 所示 . f1~f5 为单峰函数（30 维），

f6~f7为多峰函数（30维），f8~f10为固定维多模态函数 . 测

试环境：Intel（R） Core（TM） i5-7200U CPU @ 2.50 GHz 
（4 CPUs）， ~2.7 GHz，8 GB 内存，64 bit 操作系统，Mat⁃
lab2017（b）.
4. 2　改进策略有效性分析

为分析不同改进策略对 AO 性能的影响，将标准

AO、改进种群策略的 AO（Aquila Optimization of Im⁃
proved Population，IPAO）、基于种内互助及优化策略的

AO（Aquila Optimization based on Intraspecific Mutual As⁃
sistance，IMAAO）、自适应权重策略的 AO（Adaptive 

算法1　MSIAO算法

输入: 种群规模,问题维度,问题变量上界与下界,最大迭代次数及其

他相关参数;
Step1: 利用融合Tent混沌映射的折射反向学习策略初始化种群,并
记录种群搜索空间信息;
Step2: 计算每个个体适应度值,选出当前适应度值最优个体;
Step3: 根据式(27)对当前最佳位置进行柯西-高斯变异,并计算其适

应度值,若变异个体适应度值优于原个体则取代原个体;否则,保留

原个体信息;
Step4: 进入种群更新阶段,根据算法进程选取公式X *

a ,X *
b ,X 'c,X 'd进行

迭代寻优,并利用式(21)更新自适应权重因子;
Step5: 计算更新后个体适应度值,并与更新前适应度值进行比较,选
择较优个体保留下一次更新;
Step6: 若满足终止条件,停止算法,输出寻优结果;否则,返回Step3继

续执行算法;
输出: 最佳位置 .
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Weight Aquila Optimization，AWAO）、结合柯西-高斯变

异 策 略 的 AO（Cauchy-Gauss Aquila Optimization，
CGAO）和 MSIAO 对表 1 中的测试函数进行寻优，均独

立运行 30次，实验结果如表 2所示 . 各算法参数与标准

AO保持一致，迭代次数T=500，种群数目N=30.
由表 2可知：IPAO在对大部分函数寻优时，通过其

最优值与最差值可看出，IPAO具备更加广泛的寻优结

果，表明改进初始种后，算法在有限寻优条件下能够更

充分挖掘搜索空间 . IMAAO在对函数进行寻优时，其收

敛质量相比于 AO 有着不同程度的提升 . 对 f1 寻优时，

IMAAO能够搜索到最优解，对 f2、f3、f4 的最优值和均值

均有显著提升，对于 f5的指标略有提高 . IMAAO对多峰

函数求解的最优值和平均值都有着更高的精度 . 由此

表明，基于种内互助及优化策略改进的算法能够有效

提高局部开发能力，改善全局寻优性能 . AWAO在对单

峰及多峰函数寻优过程中，通过其最优值与均值可知，

自适应权重策略能够有效平衡算法的全局和局部搜索

性能 . 通过CGAO的寻优最差值可看出其相比于AO的

表2　不同改进策略实验结果

函数

f1

f2

f3

f4

f5

算法

AO
IPAO

IMAAO
AWAO
CGAO
MSIAO

AO
IPAO

IMAAO
AWAO
CGAO
MSIAO

AO
IPAO

IMAAO
AWAO
CGAO
MSIAO

AO
IPAO

IMAAO
AWAO
CGAO
MSIAO

AO
IPAO

IMAAO
AWAO
CGAO
MSIAO

最优值

1.88E−142
2.53E−156
0.00E+00
0.00E+00
2.83E−211
0.00E+00
4.30E−72
5.62E−81
2.17E−196
2.76E−273
7.10E−107
0.00E+00
2.83E−139
3.59E−155
6.84.E−308
0.00E+00
5.77E−206
0.00E+00
1.11E−71
2.54E−87
3.98.E−298
2.65E−276
4.32E−100
0.00E+00
4.69E−05
8.97E−06
3.34E−06
1.03E−05
1.82E−04
3.04E−07

最差值

2.16E−132
1.18E−130
0.00E+00
0.00E+00
5.49E−166
0.00E+00
6.23E−67
2.99E−58
6.09E−190
3.81E−253
5.09E−84
0.00E+00
1.08E−127
1.00E−97
8.26E−301
0.00E+00
2.69E−156
0.00E+00
1.58E−66
7.28E−56
3.64E−292
1.94E−249
2.96E−83
0.00E+00
1.44E−01
6.45E−02
5.26E−04
4.04E−02
1.38E−01
4.60E−03

平均值

7.83E−134
5.40E−132
0.00E+00
0.00E+00
1.92E−167
0.00E+00
4.10E−68
9.96E−60
1.24E−170
1.29E−254
3.54E−85
0.00E+00
3.94E−129
3.34E−99
9.90E−290
0.00E+00
8.97E−158
0.00E+00
1.19E−67
2.43E−57
7.85E−280
6.48E−251
1.45E−84
0.00E+00
1.02E−02
5.25E−03
6.55E−03
8.56E−03
1.32E−02
6.53E−05

标准差

3.95E−133
2.28E−131
0.00E+00
0.00E+00
0.00E+00
0.00E+00
1.19E−67
5.46E−59
0.00E+00
0.00E+00
1.16E−84
0.00E+00
1.97E−128
1.83E−98
0.00E+00
0.00E+00
4.91E−157
0.00E+00
3.03E−67
1.33E−56
4.30E−138
0.00E+00
5.50E−84
0.00E+00
2.61E−02
1.23E−02
1.14E−02
1.15E−02
2.78E−02
1.17E−03

函数

f6

f7

f8

f9

f10

算法

AO
IPAO

IMAAO
AWAO
CGAO
MSIAO

AO
IPAO

IMAAO
AWAO
CGAO
MSIAO

AO
IPAO

IMAAO
AWAO
CGAO
MSIAO

AO
IPAO

IMAAO
AWAO
CGAO
MSIAO

AO
IPAO

IMAAO
AWAO
CGAO
MSIAO

最优值

−1.25E+04
−1.26E+04
−1.26E+04
−1.26E+04
−1.18E+04
−1.26E+04
8.88E−16
8.88E−16
8.88E−16
8.88E−16
8.88E−16
8.88E−16
9.98E−01
9.98E−01
9.98E−01
9.98E−01
9.98E−01
9.98E−01

−1.05E+01
−1.05E+01
−1.05E+01
−1.05E+01
−1.05E+01
−1.05E+01
−3.28E+00
−3.31E+00
−3.08E+00
−3.31E+00
−3.32E+00
−3.32E+00

最差值

−3.51E+03
−3.68E+03
−1.13E+03
−5.36E+03
−3.73E+03
−8.09E+03

8.88E−16
8.88E−16
8.88E−16
8.88E−16
8.88E−16
8.88E−16
1.27E+01
1.27E+01
6.84E+00
5.93E+00
1.27E+01
9.98E−01

−5.10E+00
−1.04E+01
−1.05E+01
−5.07E+00
−9.72E+00
−1.03E+01
−2.84E+00
−2.98E+00
−3.01E+00
−2.95E+00
−3.01E+00
−2.85E+00

平均值

−6.45E+03
−9.32E+03
−1.08E+04
−9.70E+03
−8.12E+03
−1.24E+04

8.88E−16
8.88E−16
8.88E−16
8.88E−16
8.88E−16
8.88E−16
3.87E+00
3.19E+00
2.89E+00
2.15E+00
3.55E+00
9.98E−01

−8.92E+00
−1.05E+01
−1.05E+01
−8.24E+00
−1.03E+01
−1.05E+01
−3.12E+00
−3.14E+00
−2.92E+00
−3.16E+00
−3.15E+00
−3.20E+00

标准差

2.09E+03
2.38E+03
1.59E+03
1.80E+03
2.69E+03
9.27E+02
0.00E+00
0.00E+00
0.00E+00
0.00E+00
0.00E+00
0.00E+00
4.24E+00
3.61E+00
2.81E+00
1.19E+00
3.62E+00
9.59E−13
2.34E+00
4.43E−02
2.92E−02
2.60E+00
1.87E−01
2.16E−02
9.03E−02
9.18E−02
1.17E−01
8.65E−02
6.99E−02
7.24E−02

表1　测试函数

序号

f1

f2

f3

f4

f5

f6

f7

f8

f9

f10

基准测试函数

Sphere
Schwefel'problem 2.22
Schwefel'problem 1.2

Schwefel'problem 2.21
Generalized Rosenbrock's Function

Generalized Schwefel's problem 2.26
Ackley's Function

Shekell's Foxholes Function
Shekel's Family 3

Hatman's Function 2

误差精度μ

1.00E−3
1.00E−3
1.00E−3
1.00E−3
1.00E−2
1.00E+2
1.00E−2
1.00E−2
1.00E−2
1.00E−2
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寻优精度有着不同数量级的提升，说明引入柯西-高斯

变异策略能够有效逃逸局部极值 . MSIAO的最优值、平

均值以及标准差都优于单一改进策略的AO，寻优性能

显著，表明MSIAO能够有效嵌合各改进策略的优点 .
4. 3　算法性能对比分析

设 k为实验运行次数，F（k）为测试函数实际寻优结

果，F *为理论最优值，则适应度误差［21］如式（28）所示：

E(k)=F(k)-F * k = 1230 （28）
且定义成功标记变量为

C(k)=
ì
í
î

ïï

ïï

1
0

|| E(k) < μ

|| E(k) ³ μ
（29）

式（29）中，误差精度 μ 值见表 1. 则算法寻优成功

率Ps为

Ps =
1

30 ∑
k = 1

30

C(k) （30）
将 GWO［6］、SSA［7］、WOA［8］、PSO［9］、标准 AO［1］及

MSIAO等算法做测试函数寻优对比 . 通过 30次独立实

验后，各算法的寻优结果如表3所示 .
由表 3 可知：MSIAO 在 10 组测试函数中的寻优能

力和收敛精度明显优于其他 5 种对比算法 . 对于高

维单峰函数，MSIAO 在求解 f1~f4 时，都能搜索到最优

值，相对于 AO 寻优精度显著提高；在 f5 上，MSIAO 的

求解精度、平均值和标准差相比其余算法表现更为

优异 . 对于高维多峰函数，在 f6 中，MSIAO 与 WOA 都

能寻到最优值，但 MSIAO 标准差更小，其稳定性更

优，相比于 AO，MSIAO 寻优性能明显提升；对于 f7，

AO 与 MSIAO 寻优结果相当，其余算法稍逊 . 对于低

维多模态函数，各算法搜索结果相差不多，但从标准

表3　各算法优化基准函数结果对比

函数

f1

f2

f3

f4

f5

算法

GWO
SSA

WOA
PSO
AO

MSIAO
GWO
SSA

WOA
PSO
AO

MSIAO
GWO
SSA

WOA
PSO
AO

MSIAO
GWO
SSA

WOA
PSO
AO

MSIAO
GWO
SSA

WOA
PSO
AO

MSIAO

最优值

7.46E−33
2.99E−08
1.53E−88
1.86E+00
4.07E−142
0.00E+00

1.60E−19
2.50E−01
2.59E−59
6.25E+00
1.87E−71
0.00E+00

6.78E−06
3.71E+02
2.53E+04
1.95E+02
3.93E−141
0.00E+00

3.14E−06
5.53E+00
1.61E+01
3.77E+00
5.82E−71
0.00E+00

2.59E+01
1.68E+01
6.57E+00
3.60E+02
3.28E−05
1.83E−07

平均值

9.96E−31
2.06E−07
4.62E−67
7.62E+00
2.35E−133
0.00E+00

2.17E−18
1.90E+00
7.28E−51
1.44E+01
5.11E−68
0.00E+00

4.25E−03
1.41E+03
4.98E+04
5.26E+02
3.17E−124
0.00E+00

4.26E−05
1.24E+01
5.65E+01
6.50E+00
9.07E−68
0.00E+00

2.66E+01
2.38E+02
2.72E+01
1.12E+03
4.52E−03
8.32E−05

标准差

1.38E−30
4.37E−07
2.53E−66
2.90E+00
9.09E−133
0.00E+00

3.42E−18
1.22E+00
3.90E−50
6.01E+00
1.25E−67
0.00E+00

1.04E−02
9.57E+02
1.14E+04
2.59E+02
1.73E−123
0.00E+00

7.57E−05
4.06E+00
2.55E+01
1.44E+00
2.50E−67
0.00E+00

7.91E−01
4.90E+02
3.91E+00
1.03E+03
5.88E−03
1.89E−04

时间

0.14
0.10
0.09
0.11
0.16
0.16
0.14
0.11
0.09
0.11
0.16
0.15
0.32
0.30
0.23
0.29
0.34
0.36
0.14
0.10
0.08
0.11
0.16
0.17
0.17
0.13
0.12
0.13
0.22
0.24

成功率

100%
100%
100%

0
100%
100%
100%

0
100%

0
100%
100%

43.33%
0
0
0

100%
100%
100%

0
0
0

100%
100%

0
0
0
0

80%
93.33%

函数

f6

f7

f8

f9

f10

算法

GWO
SSA

WOA
PSO
AO

MSIAO
GWO
SSA

WOA
PSO
AO

MSIAO
GWO
SSA

WOA
PSO
AO

MSIAO
GWO
SSA

WOA
PSO
AO

MSIAO
GWO
SSA

WOA
PSO
AO

MSIAO

最优值

−7.77E+03
−9.17E+03
−1.26E+04
−5.67E+03
−1.25E+04
−−1.26E+04

1.51E−14
1.78E+00
8.88E−16
2.87E+00
8.88E−16
8.88E−16
9.98E−01
9.98E−01
9.98E−01
9.98E−01
9.98E−01
9.98E−01

−1.05E+01
−1.05E+01
−1.05E+01
−1.05E+01
−1.05E+01
−−1.05E+01
−3.32E+00
−3.32E+00
−3.32E+00
−3.32E+00
−3.30E+00
−−3.32E+00

平均值

−5.98E+03
−7.56E+03
−1.22E+04
−3.37E+03
−5.84E+03
−−1.25E+04

2.14E−14
2.60E+00
4.09E−15
4.58E+00
8.88E−16
8.88E−16
2.14E+00
1.23E+00
2.73E+00
1.68E+00
2.47E+00
9.98E−01

−1.05E+01
−8.75E+00
−8.22E+00
−5.24E+00
−8.61E+00
−−1.05E+01
−3.25E+00
−3.23E+00
−3.24E+00
−3.21E+00
−3.13E+00
−3.19E+00

标准差

1.53E+03
7.40E+02
7.02E+02
6.15E+02
1.57E+03
1.68E+02

3.81E−15
6.19E−01
2.16E−15
9.56E−01
0.00E+00
0.00E+00

2.60E+00
5.64E−01
3.03E+00
1.35E+00
2.67E+00
5.36E−16
1.84E−04
2.83E+00
3.60E+00
3.47E+00
2.51E+00
8.69E−02
7.24E−02
5.96E−02
1.65E−01
1.25E−01
9.04E−02
7.66E−02

时间

0.17
0.12
0.10
0.14
0.20
0.22
0.15
0.12
0.12
0.12
0.18
0.20
0.67
0.61
0.60
0.67
0.82
0.84
0.11
0.72
0.13
0.14
0.19
0.21
0.09
0.09
0.08
0.10
0.14
0.15

成功率

0
0

50%
0

26.67%
100%
100%

0
100%

0
100%
100%

73.33%
70%

63.33%
80%
70%

100%
90%

76.67%
76.67%
73.33%
76.67%
100%
90%

86.67%
86.67%
86.67%
83.33%
86.67%
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差可看出，MSIAO 寻优稳定性更高 . 由上述可知，

MSIAO 寻优精度与稳定性相较对比算法均有显著

优势 .
MSIAO寻优时间与AO基本一致，但MSIAO在 8个

测试函数上的寻优成功率达到 100%. 其余算法虽然在

寻优时间上具有一定优势，但寻优成功率参差不齐 . 综

上所述，MSIAO 稳定性较高，寻优性能显著，表明

MSIAO相较对比算法具有较强竞争力 .
为反映 MSIAO 与其余 5 种算法的动态收敛特性，

图 2 给出了 6 个基准函数的收敛曲线 . 对于单峰函

数，MSIAO 相比其他算法优势显著，其收敛曲线在迭

代过程中并未出现停滞情况，且均搜索到了最优值，

而其余算法均出现寻优停滞情况，且收敛精度不高 .
对于多峰高维函数，MSIAO 在 f6 上的寻优表现最为突

出，相较于其余算法具有更高的收敛精度；在 f7 上，

MSIAO 与 AO 基本保持一样的寻优效率，但是与对比

算法相比仍然表现出明显的优势 . 对于低维多模态

函数 f8、f9，MSIAO 也具有较高收敛精度与较快收敛

速度 .

4. 4　MSIAO与较新改进算法性能对比

为更进一步验证 MSIAO 算法的优越性，选取部分

较 新 改 进 算 法 ：变 异 驱 动 改 进 的 灰 狼 优 化 算 法

（Mutation-Driven Grey Wolf Optimization，MDGWO）［6］、
三学习策略粒子群算法（Three-Learning Strategy Par⁃
ticle Swarm Algorithm，TLSPSO）［9］、自适应混沌天鹰优

化算法（Adaptive Chaos Aquila Optimization，ACAO）［10］、
混合天鹰优化和哈里斯鹰优化的改进算法（Improved 
Hybrid Aquila Optimization and Harris Hawks Optimiza⁃
tion，IHAOHHO）［13］、改进的黏菌优化算法（Improved 
Slime Mold Algorithm，ISMA）［22］与之进行对比，实验结

果如表4所示 .
由表 4可知，MSIAO寻优性能表现最为出色，ISMA

次之，TLSPSO稍逊 . 对于单峰函数 f1~f4，MSIAO均能寻

到最优值，且较为稳定；对于 f5，MSIAO寻优结果依然能

保持较高收敛精度，表明其具有较强的局部开发能力 .
对于多峰函数，MSIAO也表现出较为优异的性能，并且

通过标准差可看出，MSIAO 具有更强的稳定性，表明

MSIAO在全局搜索方面也具备一定优势 . 由上述可知，

MSIAO算法与较新改进优化算法相比也表现出较强竞

争力 .
4. 5　CEC2014测试函数实验分析

为了更加全面地评估 MSIAO 的稳定性与有效性，

在 CEC2014中选取部分单峰函数（Unimodal Functions，
UN）、多峰函数（Multimodal Functions，MF）、混合函数

（Hybrid Functions，HF）和复合函数（Composition Func⁃
tions，CF）进行优化求解，各函数信息如表 5所示 . 设种

群规模为 50，最大迭代次数为 2 000，维度为 30. 各算法

(a) f1函数收敛曲线

(d) f7函数收敛曲线

(b) f2函数收敛曲线

(e) f8函数收敛曲线

(c) f6函数收敛曲线

(f) f9函数收敛曲线

图2　6种算法收敛曲线对比
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均独立运行30次，结果如表6所示 .

由表 6 可知，在多峰、混合、复合函数上 MSIAO 优

势明显，对于多峰函数：在 CEC05 函数和 CEC15 函数

上，MSIAO 与其他算法都收敛到理论值附近，但是

MSIAO标准差最小，表明MSIAO具有更好的稳定性；在

CEC10函数寻优中，MSIAO收敛值最接近理论值，其他

算法性能表现相对较差 . 对于混合函数：在CEC19函数

上，各算法都能收敛到最优值附近，但是MSIAO具有更

优的稳定性；在CEC22函数中，MSIAO寻优结果更接近

理论值 . 对于复合函数：在CEC25、CEC28函数寻优中，

MSIAO 均能稳定地收敛到最优值附近 . 综上分析，

MSIAO具有更强的鲁棒性 .
5　MSIAO算法机械优化设计应用

为进一步验证 MSIAO 的实用性与可行性，本文利

用AO［1］、GWO［6］、SSA［7］、WOA［8］、PSO［9］、黑猩猩优化算

法（Chimp Optimization Algorithm，ChOA）［21］、黏菌优化

算法（Slime Mold Algorithm，SMA）［22］、正弦余弦算法

（Sine Cosine Algorithm，SCA）［23］与 MSIAO 对压力容器

表4　MSIAO与较新改进算法寻优结果对比

函数

f1

f2

f3

f4

f5

算法

TLSPSO
MDGWO

ISMA
ACAO

IHAOHHO
MSIAO
TLSPSO
MDGWO

ISMA
ACAO

IHAOHHO
MSIAO
TLSPSO
MDGWO

ISMA
ACAO

IHAOHHO
MSIAO
TLSPSO
MDGWO

ISMA
ACAO

IHAOHHO
MSIAO
TLSPSO
MDGWO

ISMA
ACAO

IHAOHHO
MSIAO

最优值

9.86E−24
6.37E−280
0.00E+00
1.53E−270
0.00E+00
0.00E+00

8.61E−12
8.62E−153
1.62E−203
1.34E−135
1.72E−173
0.00E+00

3.59E−29
2.06E−276
0.00E+00
1.09E−247
7.76E−322
0.00E+00

5.29E−16
5.44E−148
2.48E−209
6.05E−129
1.87E−164
0.00E+00

9.69E−01
2.56E+00
6.55E−03
1.94E−06
2.74E+01
1.83E−07

平均值

5.27E−19
2.91E−272
7.42E−117
1.65E−246
0.00E+00
0.00E+00

5.82E−10
3.68E−151
1.38E−54
5.89E−121
5.09E−168
0.00E+00

9.16E−27
4.01E−270
1.96E−90
5.56E−219
4.98E−310
0.00E+00

4.89E−13
1.98E−146
5.84E−53
3.50E−118
2.14E−159
0.00E+00

1.08E+00
2.59E+00
4.38E+00
3.93E−03
2.80E+01
8.32E−05

标准差

8.64E−17
0.00E+00
4.06E−116
0.00E+00
0.00E+00
0.00E+00

6.49E−08
3.65E−156
7.51E−54
3.23E−120
0.00E+00
0.00E+00

7.65E−25
0.00E+00
1.08E−89
0.00E+00
0.00E+00
0.00E+00

5.79E−11
3.18E−141
3.09E−52
1.92E−117
4.47E−159
0.00E+00

1.01E+00
1.50E+00
8.96E+00
9.12E−03
4.11E−01
1.89E−04

函数

f6

f7

f8

f9

f10

算法

TLSPSO
MDGWO

ISMA
ACAO

IHAOHHO
MSIAO
TLSPSO
MDGWO

ISMA
ACAO

IHAOHHO
MSIAO
TLSPSO
MDGWO

ISMA
ACAO

IHAOHHO
MSIAO
TLSPSO
MDGWO

ISMA
ACAO

IHAOHHO
MSIAO
TLSPSO
MDGWO

ISMA
ACAO

IHAOHHO
MSIAO

最优值

−4.98E+03
−7.59E+03
−1.26E+04
−1.26E+04
−5.66E+03
−−1.26E+04
6.86E−03
4.44E−15
8.88E−16
8.88E−16
8.88E−16
8.88E−16
9.98E−01
9.98E−01
9.98E−01
9.98E−01
9.98E−01
9.98E−01

−1.05E+01
−1.05E+01
−1.05E+01
−1.04E+01
−9.66E+00
−−1.05E+01
−3.32E+00
−3.32E+00
−3.32E+00
−3.29E+00
−3.19E+00
−−3.32E+00

平均值

−4.12E+03
−6.53E+03
−1.24E+04
−1.25E+04
−4.64E+03
−−1.25E+04

3.95E−02
7.88E−15
8.88E−16
8.88E−16
8.88E−16
8.88E−16
9.98E−01
9.98E−01
9.98E−01
2.18E+00
9.98E−01
9.98E−01

−6.01E+00
−1.05E+01
−1.05E+01
−6.66E+00
−5.84E+00
−−1.05E+01
−3.21E+00
−−3.29E+00
−3.26E+00
−3.08E+00
−3.07E+00
−3.19E+00

标准差

4.35E+02
5.10E+02
3.52E+02
8.80E+02
3.43E+02
1.68E+02

8.53E−02
1.14E−15
0.00E+00
0.00E+00
0.00E+00
0.00E+00

5.69E−02
1.13E−16
5.11E−16
2.19E+00
1.46E−03
5.36E−16
5.49E−01
1.95E−01
1.82E−01
2.23E+00
1.44E+00
8.69E−02
8.55E−02
5.19E−02
5.35E−02
1.09E−01
8.04E−02
7.66E−02

表5　CEC2014函数

函数

CEC03
CEC05
CEC10
CEC15
CEC19
CEC22
CEC25
CEC28

维度

30
30
30
30
30
30
30
30

特征

UN
MF
MF
MF
HF
HF
CF
CF

定义域

[−100,100]
[−100,100]
[−100,100]
[−100,100]
[−100,100]
[−100,100]
[−100,100]
[−100,100]

最佳值

300
500

1 000
1 500
1 900
2 200
2 500
2 800
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和焊接梁进行机械优化设计实验对比 .
5. 1　压力容器优化设计问题

压力容器优化设计问题［22］的目的是降低建造成

本，难点在于确定壳体厚度 x1、封头厚度 x2、内半径 x3和

圆柱截面长度 x4的尺寸 . 问题约束条件如式（31）所示，

其目标函数如式（32）所示 .
各算法分别独立求解 30次，寻优结果如表 7所示 .

MSIAO对于压力容器设计问题的优化效果明显优于其

他算法，其总体造价相比于排名第二的 AO，开销平均

值节约了4.62%.

s.t.  g1 (X )= -x1 + 0.0193x3 £ 0；

g2 (X )= -x2 + 0.00954x3 £ 0；

g3 (X )= -πx2
3 x4 -

4
3
πx2

3 + 1296000 £ 0；

g4 (X )= -x4 - 240 £ 0；

0 £ x1 x2 £ 9910 £ x3 x4 £ 200 （31）
min f (X )= 0.6224x1 x3 x4 + 1.7781x2 x2

3

+3.1661x4 x2
1 + 19.84x3 x2

1

（32）
5. 2　焊接梁优化设计问题

焊接梁优化设计问题［23］目的是节约焊接材料，减

少开销 . 焊接梁设计问题数学模型描述如式（33）~（39）
所示，其中，y1、y2、y3 和 y4 分别表示焊接梁的焊缝宽度、

横梁的长度、高度和厚度，受剪切应力 τ、横梁弯曲应力

η、屈曲载荷Pc、横梁挠度ψ以及其他内部参数约束 .
τ(Y )= (τ')2 + 2τ'τ"

y2

2R
+ (τ")2 

τ' =
p

2 y1 y2

τ" =
MR

J

（33）

Pc (Y )=
4.013E

y2
3 y6

4

36
L2 (1 - y3

2L
E

4G ) （34）

η(Y )=
6PL

y4 y2
3

ψ(Y )=
4PL3

Ey2
3 y4

（35）

M = P(L +
y2

2
)R =

y2
2

4
+ (

y1 + y3

2
)2 （36）

J = 2
ì
í
î

2 y1 y2

é

ë
êêêê

y2
2

4
+ (

y1 + y3

2
)2ù

û
úúúú
ü
ý
þ

（37）
L = 14 inψmax = 0.25 inE = 30 ´ 106 psi

G = 12 ´ 106 psiτmax = 1.3 ´ 104 psi

ηmax = 3 ´ 104 psiP = 6 ´ 103l b （38）
s.t.    g1'(Y )= τ(Y )- τmax £ 0；

g2'(Y )=ψ(Y )-ψmax £ 0g3'(Y )= η(Y )- ηmax £ 0；

g4'(Y )= y1 - y4 £ 0g5'(Y )=P - Pc (Y )£ 0；

g6'(Y )= 0.125 - y1 £ 0；

g7'(Y )= 0.10471y2
1 + 0.04811y3 y4 (14 + y2 )- 5 £ 0；

0.1 £ y1 y4 £ 20.1 £ y2 y3 £ 10.

min f (Y )= 0.10471y2
1 y2 + 0.04811y3 y4 (14 + y2 )（39）

各算法分别独立求解 30次，寻优结果如表 8所示 .
从其开销最小值和平均值可看出，MSIAO 对于焊接梁

设计问题优化效果明显优于其他算法，与排名第二的

AO对比，开销平均值节约了0.77%.

表7　压力容器设计问题结果对比

算法

PSO
WOA
SSA

GWO
SCA
SMA

ChOA
AO

ＭSIAO

变量最优值

x1

0.883 3
0.833 0
0.879 9
0.839 2
1.156 3
0.921 6
1.216 2
1.153 4
0.862 9

x2

0.456 2
0.561 3
0.434 9
0.405 3
0.685 9
0.763 5
0.632 9
0.369 2
0.509 1

x3

45.962 3
45.617 5
45.591 7
45.637 1
45.621 7
49.621 7
62.259 3
48.687 1
42.642 7

x4

170.632 1
178.659 4
140.196 4
179.635 4
82.617 2
98.524 3
25.447 5
96.869 9

162.967 3

开销

平均值

7 763.352 3
7 860.278 8
7 588.192 4
7 296.534 1
7 315.392 6
7 529.687 4
8 582.465 5
7 140.947 3
6 825.356 4

时间

/s
0.17
0.14
0.14
0.15
0.13
0.15
0.20
0.14
0.16

表6　CEC2014函数优化结果对比

函数

GWO

SSA

WOA

PSO

AO

MSIAO

指标

平均值

标准差

平均值

标准差

平均值

标准差

平均值

标准差

平均值

标准差

平均值

标准差

CEC03
9.98E+03
4.39E+03
2.41E+04
6.46E+03
6.57E+04
3.74E+04
3.55E+03
3.00E+03
3.90E+04
8.17E+03
3.69E+03
8.56E+02

CEC05
5.21E+02
4.07E−02
5.20E+02
8.30E−02
5.20E+02
1.64E−01
5.21E+02
6.49E−02
5.21E+02
1.30E−01
5.06E+02
3.59E−02

CEC10
3.50E+03
1.55E+03
4.90E+03
6.40E+02
5.42E+03
7.36E+02
1.73E+03
2.87E+02
3.81E+03
7.34E+02
2.83E+03
2.75E+02

CEC15
1.52E+03
2.57E+01
1.51E+03
2.95E+00
1.59E+03
2.45E+01
1.51E+03
2.81E+00
1.53E+03
6.65E+00
1.51E+03
2.63E+00

CEC19
1.92E+03
1.69E+01
1.92E+03
1.16E+01
1.96E+03
4.44E+01
1.92E+03
2.09E+01
1.92E+03
2.25E+01
1.91E+03
1.03E+01

CEC22
2.52E+03
1.86E+02
2.73E+03
2.18E+02
3.06E+03
2.16E+02
2.49E+03
1.67E+02
2.90E+03
1.74E+02
2.65E+03
1.96E+02

CEC25
2.71E+03
2.51E+00
2.71E+03
3.75E+00
2.72E+03
1.59E+01
2.71E+03
2.13E+00
2.70E+03
0.00E+00
2.66E+03
0.00E+00

CEC28
3.78E+03
1.32E+02
3.93E+03
2.29E+02
5.07E+03
5.83E+02
4.27E+03
4.99E+02
3.00E+03
0.00E+00
2.91E+03
0.00E+00
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综上对两个实际工程优化设计案例分析可知，

MSIAO 在处理工程优化问题时也具备一定优势，进一

步体现了MSIAO的适用性 .
6　结论

本文通过有机融合 Tent映射与反向学习、柯西-高

斯变异、Bernoulli 混沌权重及种内互助机制策略对 AO
进行改进，实验结果表明，改进后的 AO 减小了算法陷

入局部极值的概率，具备更高的寻优精度和更快的收

敛速率，对于压力容器与焊接梁的优化设计问题具有

实际工程应用价值 . 在后续研究中，可进一步优化寻优

机制，在多目标、离散多约束等工程优化问题方面拓展

其实际应用领域 .
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