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改进 JAYA算法求解工程设计优化问题
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摘　要：　为了更好求解工程设计约束优化问题，进一步提升 JAYA算法的全局寻优和应用能力，提出一种基于

多角色差异进化策略的改进 JAYA算法 . 首先引入余弦相似度策略，通过旋转变换算子和非均匀变异算子对与最优个

体余弦相似度较高的个体位置进行处理，不仅加快了算法的收敛速度，而且丰富了种群的多样性；然后在个体位置更

新中采用多角色策略，并引入共生策略和柯西变异机制，有效平衡和较好满足了算法在不同迭代时期对探索和挖掘能

力的不同需求，进而改善了算法的优化性能；最后引入小孔成像反向学习策略，则扩大了算法的搜索范围，进一步提高

了算法的收敛性和精度 . 通过对 10个复杂标准测试函数进行的多维度、多算法函数极值优化，以及对 5个CEC2020中

描述的更具挑战性的复杂工程设计问题的优化求解，都清楚地表明改进后算法的寻优精度、收敛性能、求解稳定性及

对不同问题的适用性和有效性均有显著提升，在求解工程设计优化问题上有较为明显的优势 .
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Abstract:　 In order to better solve the engineering design constrained optimization problem and further improve the 

global optimization and application ability of the JAYA algorithm, the JAYA algorithm based on multi role differential evo⁃
lution strategy is proposed.  Firstly, the cosine similarity strategy is introduced, the individual positions with high cosine 
similarity to the optimal individual are processed by rotation change operator and non-uniform mutation operator, which not 
only accelerates the convergence speed of the algorithm, but also enriches the diversity of the population; Then the multi 
role strategy is introduced to the individual location updating, and the symbiosis strategy and cauchy mutation mechanism 
are introduced to effectively balance and better meet the different needs of the algorithm for exploration and mining ability 
in different iterative periods, which improves the optimization performance of the algorithm; Finally, the pinhole-imaging 
opposition-based learning strategy is introduced, which expands the search range of the algorithm and further improves the 
convergence and accuracy of the algorithm.  Through the simulation experiment of function extremum optimization of the 
multi algorithms on multiple dimensions of the 10 complex benchmark test functions and the optimization of 5 more chal⁃
lenging complex engineering design problems described in CEC2020, the test results clearly show that the proposed algo⁃
rithm has significantly better optimization accuracy, convergence performance, solution stability, applicability and effective⁃
ness to different problems, and it has obvious advantages in solving engineering design optimization problems.
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1　引言

在现实世界中，全局优化问题无处不在，而对于高

维非线性复杂优化问题，传统的精确计算优化方法面

临着巨大的困难和挑战 . 受特定自然现象启发提出的

群智能优化算法却对这类问题有着较好的求解效果，

得到了诸多学者的青睐和研究 . 如：受鸟群捕食过程启

发提出的粒子群算法［1，2］，受正余弦函数数学模型启发

提出的正余弦算法［3］，受座头鲸捕食行为启发提出的鲸

鱼算法［4］，受樽海鞘在海洋中游弋和觅食行为启发提出

的樽海鞘群算法［5］，受基于量子的原子模型启发提出的

原子轨道搜索算法［6］等等 . 这些智能优化算法的不断

提出、改进和优胜劣汰，为解决大规模复杂问题提供了

新的思路和方法，目前已在现实世界的各个领域得到

广泛应用 .
函数极值优化问题是测试算法寻优性能的主要方

法，而工程设计约束优化问题则是智能优化算法的一

个重要应用领域和研究热点 . 智能优化算法能在可接

受时间内求得问题的最优或近似解，为复杂工程设计

问题的求解提供了实用且有效的方法 . 如：汪逸晖等［7］

提出一种引入动态感知概率、莱维飞行策略以及变异

更新机制的改进乌鸦搜索算法；Gupta等［8］提出一种基

于反向学习的混合自适应正余弦算法；刘景森等［9］提出

一种基于分段式随机惯性权重和最优反馈机制的鲸鱼

优化算法；Salgotra 等［10］提出一种自适应樽海鞘群算

法；Zhang等［11］提出一种基于神经网络算法和教与学优

化算法的有效混合方法；石建平等［12］提出一种用于解

决约束优化问题的改进果蝇优化算法 . 这些改进算法

均被应用于求解工程设计约束优化问题，并取得了良

好效果，但求解的问题多为几个经典老问题，种类较少

且比较简单，仍需探索求解能力更强、寻优精度更高、

稳定性和普适性更好的算法 .
JAYA 算法［13］是 2016 年由 Rao 提出的一种新型启

发式智能优化算法，该算法结构简单、易于实现，且具

有趋优避差的导向性特征，对许多问题有着较好的寻

优性能，成为最近几年进化计算领域重要的研究和改

进算法之一，目前已在微通道散热器的尺寸优化、多区

域互联电力系统、文本聚类、柔性车间调度、固体氧化

物燃料电池参数优化等多个领域得到成功应用 .
不过，JAYA 算法与其他基础性智能优化算法类

似，其本身也存在着容易陷入局部极值、寻优精度有时

不高和收敛速度较慢等缺点，在解决高维复杂优化问

题时尤其明显 . 为此，许多学者针对 JAYA算法的不足

做出了相应改进 . Yu 等［14］引入自适应惯性权重、基于

经验的学习策略和混沌精英学习方法，提高了 JAYA算

法的寻优精度和稳定性 .  Ravipudi 等［15］引入 logistic 混

沌映射策略，有效提高了 JAYA 算法的收敛速度，使算

法能够更好地在搜索空间中探索而不易陷入局部极

值 . Pradhan等［16］分别引入线性惯性权重和基于模糊逻

辑的非线性惯性权重，这两种惯性权重的引入提高了

JAYA 算法解决复杂问题的精度 . Ingle 等［17］引入莱维

飞行和贪婪选择策略，丰富了 JAYA算法中种群的多样

性，增强了算法的勘探能力 . Zhang 等［18，19］引入包含三

种不同操作算子的综合学习机制来更新个体位置，提

高了 JAYA 算法的全局搜索能力 . Iacca 等［20］引入莱维

飞行用于产生 JAYA算法位置更新公式中的随机数，提

高了算法跳出局部极值的能力 . Yang等［21］引入改进的

进化算子、线性种群缩减策略和广义反向学习机制，有

效提升了 JAYA算法的全局搜索能力 .
这些改进使 JAYA 算法在各自应用领域的求解性

能得到了提升，但早熟收敛、全局搜索和局部挖掘能力

不平衡以及对于工程设计约束优化问题的求解效果与

适应性欠佳等问题依然存在 . 为了继续提高 JAYA 算

法的寻优能力和收敛性能，使之能够更广泛、更优越地

求解工程设计约束优化问题，本文提出一种基于多角

色差异进化的改进 JAYA 算法（Modified JAYA algo⁃
rithm， M-JAYA）. 首先引入余弦相似度策略，对与最优

个体余弦相似度较高的个体进行更新，不仅加快了算

法的收敛速度，而且丰富了种群的多样性；然后在个体

位置更新中采用多角色策略，并引入共生进化策略和

柯西变异机制进行不同更新，有效平衡和较好满足了

算法在不同迭代时期对探索和挖掘能力的不同需求；

最后引入小孔成像反向学习策略，则进一步增强算法

搜索的变化性，提高算法的收敛性和精度 . 通过对 10
个复杂标准测试函数进行的多维度、多算法函数极值

优化对比测试表明，改进后算法 M-JAYA 的收敛性能、

寻优精度和鲁棒性均有显著提升，求解效果相当出色 .
进而又通过对 IEEE CEC2020中描述的减速器、机器人

夹持器、齿轮系统、滚动轴承和静压推力轴承等 5个更

具挑战性的工程设计约束优化问题的求解，充分验证

和显示了 M-JAYA 算法在处理不同类型工程优化设计

问题时有着明显的优越性和适应性 .
2　基本JAYA算法

Step1 设置算法初始参数：种群个体数量N、最大

进化代数 Max_iter、个体维度 D，并在寻优范围内随机

生成每个个体的初始位置 xi (i = 12N ).
Step2 根据目标函数计算种群个体的适应度值

f ( xi).
Step3 根据种群中个体的适应度值 f ( xi)，找出最

好和最差适应度值 fmin 和 fmax，并记录其位置 xbest 和

xworst.
Step4 由式（1）对个体每一维的位置进行更新 .
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xj
i( )t+1 =xj

i( )t +r1× ( )xj
best( )t - || xj

i( )t -r2× ( )xj
worst( )t - || xj

i( )t
(1)

其中，xj
best(t )是当前全局最优位置的第 j维值，xj

worst(t )为
当前全局最差位置的第 j维值，xj

i(t )是当前代中第 i个

个体在第 j维的位置值，xj
i(t + 1)是更新后下一代中第 i

个个体在第 j维的位置值，r1、r2均为[01]之间均匀分布

的随机数 .
Step5 由目标函数 f ( x)求出新个体的适应度值，

并对新旧解进行对比，若新解较优，则替换上代的个体

位置，否则保留原来的个体位置 .
Step6 判断当前迭代次数 t是否达到最大迭代次

数，若 t ≤ Max_iter，返回Step2；
Step7 确定最终的最优值并输出 .

3　改进算法M-JAYA
3. 1　引入余弦相似度策略

JAYA 算法与其他大多数基础性智能优化算法一

样，在算法迭代的中后期，种群个体容易聚拢在当前最

优个体周围，甚至出现过度聚集和重叠现象，致使算法

很难保持种群的多样性，可能陷入局部最优，为此，引

入余弦相似度策略来解决这一问题 .
余弦相似度反映了两个向量的方向一致性关系，

取值范围为［−1，1］，其中 1表示两个向量方向相同，−1
表示两个向量方向相反 . 本文引入的余弦相似度策略

是通过构造当前代种群中个体位置与最优个体位置

之间的向量，从而更新那些余弦相似度较高的个体，

既有利于加快算法的收敛速度，也丰富了种群的多样

性 . M-JAYA的余弦相似度策略如下：

首先构造两个向量a和b：
ì
í
î

ïï

ïïïï

a = xi( )t
b = xbest( )t   (2)

其中，xi(t )为当前代种群中个体位置，满足 iÎ [1N ]，
xbest(t )为当前代全局最优个体位置 .

定义 cos (ab)为两个向量之间的相似度，则个体位

置之间的余弦相似度计算公式为：

cos (ab) = a × b
|| a ´ || b

（3）
式中，分子为向量 a和 b的内积，分母为向量 a和 b模的

乘积 .
依次计算当前代种群中每个个体与最优个体位置

之间的余弦相似度 C = cos (ab)，将与全局最优个体余

弦相似度较高的个体筛选出来，再与当代种群中个体

的平均适应度值做比较，对适应度值较差的个体位置

融合状态转移算法［22］中的旋转变换算子进行更新，将

适应度值较好的个体位置融合非均匀变异算子［23］，以

扩大种群的搜索范围，进而丰富种群的多样性 . 具体更

新模型如算法1所示 .

算法 1 中，f ( xi(t ) )为个体位置 xi(t )的适应度值，

xi(t + 1)为更新后下一代个体的位置，favg 为当代种群的

平均适应度值，即 favg =
1
N

×∑
i = 1

N

f ( )xi ，Rr 为 [ - 11]之间

均匀分布的随机数，即 Rr = 2 × rand - 1，N为种群中个体

数量， xbest( )t
2
为 xbest(t )的欧氏范数，而对于旋转因子

α，本文中由贝塔分布与下不完全 Γ函数的逆函数融合

产生，其计算公式为：

α = gammaincinv ( λ1 - t
Max_iter ) + B (n1 n2 ) （6）

式 中 ，下 不 完 全 Γ 函 数 γ ( λm) = ∫
0

λ

e-x xm - 1dx， 
gammaincinv（λm）为下不完全 Γ函数的逆函数，其中 λ

为形状参数，且 λ > 0，用于决定函数曲线的形状，m为逆

尺参数，用于决定函数曲线的陡峭程度 . 本文中

λ = 0.1，m = 1 -
t

Max_iter
，此时，下不完全 Γ函数的逆函

数具有在迭代前期接近线性下降，迭代后期接近指数

下降的特性 . B (n1 n2 )为[01]之间服从贝塔分布的随

机数，其中 n1 n2 为形状参数，当 n1 = 1，n2 = 3时，贝塔分

布呈现非线性递减趋势 .
对于非均匀变异步长D (ty)，其计算公式如下：

Δ (ty) = y × (1 - q( )1 -
t

Max_iter

β ) （7）
ì
í
î

ïï

ïï

Um + 1 = 4 ×Um × ( )1 -Um

y = ( )2 ×Um + 1 - 1 × r ( )[ ]1D
（8）

其中，q和Um 均为[01]之间均匀分布的随机数，Um + 1 =

4 ×Um × (1 -Um )为 logistic 混沌映射，r ([1D ] )为服从高

斯分布的 1 ´D非零随机对角矩阵，β为系统参数，决定

变异计算的非均匀程度，通常取值为β = 2［23］.

算法1　余弦相似度策略阶段

输入： Max_iter、D、N

IF(0.5 <C < 1)
　IF( f ( xi(t ) ) ≥ favg )
　　　　xi(t + 1) = xbest(t ) + α × 1

N ×  xbest( )t
2

×Rr × xbest(t ) (4)
　ELSE
　　　　xi(t + 1) = xi(t ) + D (ty) (5)
　END IF
END IF
输出: xi
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3. 2　引入多角色共生柯西变异

基本 JAYA算法采用统一的位置更新公式，对于一

些复杂多极值优化问题，由于缺少全局探索和局部挖

掘能力的动态平衡机制，导致算法前期的全局搜索有

时不够充分，容易陷入局部极值，而后期在最优解附近

的局部精细挖掘能力不强，造成算法有时寻优精度不

高和收敛速度较慢的情况 . 为此，本文受群体角色分工

机制的启发，在保持 JAYA算法原有种群规模不变的条

件下，按个体适应度值从小到大进行排序，把种群均分

为领导者、跟随者和链接者三个子种群 . 领导者种群执

行基本 JAYA算法的进化策略，跟随者种群执行融合共

生进化策略［24］，链接者种群执行柯西变异进化策略 . 通

过使用三种不同的进化策略，可以进一步平衡 JAYA算

法的探索和开发能力，进而改善算法的优化性能 . 具体

数学模型如算法2.

式 (9)中，M =
1
2
× ( xi(t ) + xi - 1(t ) )为共生量，表示

种群中第 i和 i - 1个个体位置的关系；Z为受益因子，表

示种群中第 i 和 i - 1 个个体位置相互作用时所获得的

利益，通常取值为Z = 1［24］；Ｌevy（D）为莱维分布随机数

构成的D维矩阵 .
式 (10) 中，xr(t ) 为当前代种群中随机个体，且

rÎ [1N ]，cauchy为柯西算子，柯西分布的概率密度函

数具有肥尾、低峰的特征，因此从概率上讲，柯西分布

可以产生更多样化的个体和涵盖更广泛的搜索空间 .
3. 3　引入小孔成像反向学习策略

针对基本 JAYA 算法在求解高维复杂函数时容易

陷入局部极值的缺点，本文引入基于光学定律的小孔

成像反向学习策略 . 假设在某一空间中，有一束高度为

h 的火焰 p 在 X 轴上的投影为 xbest(t )（全局最优个体位

置），坐标轴的上下限分别为Xmax 和Xmin. 在基点 o上放

置一个带小孔的中间屏，火焰通过小孔在墙上得到一

个高度为 h'的倒像P'，此时在X轴上得到一个通过小孔

成像产生的反向点 x'best(t )（全局最优个体位置的反向

解），由小孔成像原理和相似三角形易得出如下公式：

( )Xmax + Xmin 2 - xbest( )t
x'best( )t - ( )Xmax + Xmin 2

=
h
h'

 (11)

令
h
h'

= k，通过变换得到 x'best(t )，其表达式如下：

x'best(t ) = ( )Xmax + Xmin

2
+ ( )Xmax + Xmin

2 × k
-

xbest( )t
k

   (12)
分析式 (12)可知，当 k = 1时，小孔成像反向学习

为一般反向学习策略，通过改变墙与带小孔板的距

离来调整调节因子 k，进而可以得到更好的个体位置，

本文采用了文献［25］中的取值 k = 12 000，函数优化效

果较好 . 通过对全局最优个体位置进行小孔成像反向

学习，再根据目标函数计算该新解的适应度值，若新解

的质量优于之前的解，则保留小孔成像反向学习后的

新解；反之，则保留之前的解 . 这有利于扩大算法的搜

索范围，进而改善算法的性能，提高优化效率 .
3. 4　M-JAYA算法流程

M-JAYA算法描述如算法3.
算法3　M⁃JAYA
输入: Max_iter、D、N适应度函数 f ( x)
初始化种群 xi, i = (12N )
初始化各参数Max_iter、D、N

计算种群中个体的适应度值 f ( xi )
找出当前全局最优个体位置 xbest

t = 1

WHILE (t ≤ Max_iter)
计算当前种群中所有个体的平均适 z应度值 favg

FOR i = 1:N

根据式(2)和( )3 对全局最优个体位置 xbest和当前个体位置 xi(t )计
算余弦相似度C

IF(0.5 <C < 1)
IF ( f ( xi(t ) ) ≥ favg )
由式(6)计算旋转因子α

由式(4)对个体的位置进行更新

ELSE
由式(7)和 (8)计算非均匀变异步长D (ty)
由式(5)对个体的位置进行更新

END IF
END IF
对更新后个体每一维进行边界处理

计算更新后个体的适应度值

IF(更新后个体适应度值<原个体适应度值 f ( xi ))

算法2　多角色共生柯西变异阶段

输入： Max_iter、D、N

IF(i ≤ 1
3
×N )

         xj
i( )t + 1 = xj

i( )t + r1 × ( )xj
best( )t - || xj

i( )t - r2 × ( )xj
worst( )t - || xj

i( )t

ELSE IF(i ≤ 2
3
×N )

         xi(t + 1) = xi(t ) + | Levy (D) | × ( xbest(t ) -M × Z ) (9)
ELSE
         xi(t + 1) = xi(t ) + cauchy × ( xbest(t ) - xr(t ) ) (10)
END IF
输出: xi
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xi =更新后个体位置

END IF
END FOR i
根据个体适应度值对种群个体进行排序,并找出最好和最差个体的

位置 xbest和 xworst

FOR i = 1:N

IF (i ≤ 1
3
×N )

FOR j = 1:D

生成[01]上的随机数 r1,r2

由式(1)对个体第 j维的位置进行更新

END FOR j
ELSE IF (i ≤ 2

3
×N )

由式(9)对个体的位置进行更新

ELSE
由式(10)对个体的位置进行更新

END IF
对更新后个体每一维进行边界处理

计算更新后个体适应度值

IF(更新后个体适应度值<f ( xi ))
xi =更新后个体位置

END IF
IF(更新后个体适应度值<全局最优个体适应度值 f ( xbest ))
xbest =更新后个体位置

END IF
END FOR i
由式 (12)对全局最优个体位置 xbest 进行小孔成像反向学习,产生反

向解 x'best

对产生的反向解 x'best的每一维进行边界处理

计算 x'best的适应度值 f ( x'best )
IF ( f ( x'best ) < f ( xbest ) )
xbest = x'best

END IF
t = t + 1

END WHILE
输出:根据新的适应度值比较并输出最优解位置

4　仿真实验

为了全面检验本文算法 M-JAYA 的寻优能力，将

M-JAYA 与基本 JAYA 算法［13］、Improved JAYA Optimi⁃
zation Alogorithm（IJAYA）［14］、Comprehensive Learning 
Jaya Algorithm（CLJAYA）［18，19］、正余弦算法（SCA）［3］和

基于动态分级策略的改进正余弦算法（DSCA）［26］共 6种

算法，分别在复杂标准测试函数和工程设计约束优化

问题上进行优化测试 .
为了保证实验的公平性与客观性，6种对比算法在

相同条件下独立运行50次，种群大小均为30，最大进化

代数 Max_iter =  1 000. 算法参数设置方面，4 种 JAYA
类算法无需另设参数，而 SCA和DSCA算法中只需设置

用于控制步长的迭代因子初始值 a = 2，这个取值与各

自算法的原文献和源代码相同 .
4. 1　标准测试函数优化实验

4. 1. 1　10个标准测试函数

实验测试中，本文使用的 10个典型复杂标准测试

函数如表 1所示，其中 F1( x) ~F2( x)为连续单峰函数用

于验证算法的收敛速度与寻优精度；F3( x) ~F10( x) 为
复杂多峰函数，用来测试算法跳出局部最优的能力和

全局搜索能力 .

4. 1. 2　寻优精度分析

将测试函数 F1( x) ~F10( x)的维度分别设置为 D =

 10/50/100 进行测试，表 2 统计了 10 维、50 维、100 维下

各算法独立运行 50次得到的寻优结果的最佳值、平均

值和方差 .
由表 2的统计数据可以看出，除个别情况外，本文

算法 M-JAYA 在各函数不同维度下的求解精度和稳定

性均明显优于其他 5 种对比算法，且在全部 10 个函数

的所有维度上，50 次寻优结果的最佳值和平均值皆优

于基本 JAYA 算法，显示出本文算法对于 JAYA 机制改

进的显著有效性 .
表2　6种算法在固定迭代次数下的寻优结果比较

F1( x)
M-JAYA
IJAYA

CLJAYA

0
2.56E−05
3.73E−45

0
1.22E−04
7.79E−37

0
3.40E−09
2.85E−71

0
6.31E+01
2.57E−04

0
1.48E+02
5.21E+00

0
6.78E+03
1.16E+02

0
3.76E+02
1.58E−01

0
7.36E+02
7.48E+01

0
6.76E+04
8.75E+03

函数 算法
D=10

最佳值 平均值 方差

D=50
最佳值 平均值 方差

D=100
最佳值 平均值 方差

表1　10个基本测试函数

编号

F1( x)
F2( x)
F3( x)
F4( x)
F5( x)
F6( x)
F7( x)
F8( x)
F9( x)
F10( x)

函数名

Axis parallel hyperellipoid
Rotated hyper-ellipsoid

Expansion of F10
Michalewicz

Powell
Salomon
Discus
Alpine

Penalized2
Schaffer F7

取值范围

[−5.12,5.12]
[−65,65]

[−100,100]
[0π]

[−10,10]
[−100,100]
[−100,100]

[−10,10]
[−50,50]

[−100,100]

最优值

0
0
0

−0.801 3
0
0
0
0
0
0
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F2( x)

F3( x)

F4( x)

F5( x)

F6( x)

F7( x)

F8( x)

JAYA
DSCA
SCA

M-JAYA
IJAYA

CLJAYA
JAYA
DSCA
SCA

M-JAYA
IJAYA

CLJAYA
JAYA
DSCA
SCA

M-JAYA
IJAYA

CLJAYA
JAYA
DSCA
SCA

M-JAYA
IJAYA

CLJAYA
JAYA
DSCA
SCA

M-JAYA
IJAYA

CLJAYA
JAYA
DSCA
SCA

M-JAYA
IJAYA

CLJAYA
JAYA
DSCA
SCA

M-JAYA
IJAYA

CLJAYA
JAYA
DSCA
SCA

4.60E−31
1.32E−195
2.15E−42

0
9.98E−02
2.55E−39
7.88E−26
1.39E−226
1.57E−36

0
1.91E+01
2.15E−11
1.23E−01
2.31E−71
1.98E−11

−9.62E+00
−8.68E+00
−8.79E+00
−8.11E+00
−6.60E+00
−5.16E+00

0
1.29E−02
2.31E−18
1.94E−08
1.34E−183
6.98E−27

0
1.15E−01
3.29E−09
1.39E−03
2.55E−284
2.09E−13

0
3.98E−01
3.74E−40
7.04E−26
1.45E−290
9.03E−36

0
1.59E+00
2.01E−26
3.12E−12
1.03E−97
1.26E−23

2.19E−28
2.54E−158
3.70E−30

0
3.28E−01
8.22E−32
2.89E−23
5.74E−176
7.18E−25

0
3.18E+01
5.23E−02
1.14E+01
2.18E−49
5.67E−08

−8.22E+00
−6.99E+00
−7.50E+00
−6.51E+00
−5.60E+00
−3.97E+00

0
8.82E−02
6.88E−04
1.53E−07
7.33E−158
4.08E−10

0
3.49E−01
4.59E−04
8.34E−03
3.56E−178
2.85E−07

0
2.01E+02
2.78E−33
1.74E−23
3.84E−192
7.97E−26

0
3.30E+00
1.10E−04
1.14E−01
1.53E−80
1.03E−04

8.03E−55
3.22E−314
6.47E−58

0
4.76E−02
3.37E−61
2.15E−45

0
2.43E−47

0
2.93E+01
6.62E−02
1.02E+02
1.14E−96
9.46E−15
7.40E−01
5.03E−01
4.13E−01
5.80E−01
1.61E−01
2.62E−01

0
2.10E−03
7.38E−06
2.35E−14
2.35E−313
7.38E−18

0
1.13E−02
4.36E−06
9.39E−05

0
1.75E−12

0
2.00E+06
1.98E−64
1.52E−45

0
1.62E−49

0
4.83E−01
6.00E−07
2.23E−01
1.17E−158
4.95E−07

1.48E+02
5.80E−144
2.73E−04

0
9.86E+04
2.40E−01
1.35E+05
5.01E−278
6.34E+00

0
1.23E+02
5.88E−06
1.55E+02

0
1.53E−01

−4.95E+01
−1.87E+01
−2.57E+01
−2.30E+01
−2.01E+01
−1.35E+01

0
3.74E+04
8.64E−01
3.90E+03
4.24E−141
8.95E+00

0
6.78E+01
3.11E−03
1.79E+02
9.88E−324
2.96E−01

0
8.08E+03
4.43E−05
9.40E+02

0
1.60E−02

0
3.01E+01
5.48E−15
9.54E+00
9.59E−81
6.90E−03

4.43E+02
1.10E−119
3.78E+00

0
3.01E+05
7.99E+03
1.18E+06
8.42E−151
2.00E+03

0
2.02E+02
5.80E+00
2.33E+02
2.20E−42
8.34E+00

−4.80E+01
−1.67E+01
−2.23E+01
−1.86E+01
−1.79E+01
−1.08E+01

0
1.36E+05
2.31E+03
1.47E+04
5.90E−119
3.95E+03

0
2.29E+02
9.96E+00
7.27E+02
1.36E−158
1.04E+01

0
3.35E+04
2.22E+01
1.87E+04
4.42E−182
7.54E+01

0
4.02E+01
6.30E−02
1.92E+01
2.04E−64
1.55E+00

4.06E+04
5.38E−237
8.42E+01

0
2.34E+10
1.97E+08
2.76E+11
3.54E−299
4.78E+06

0
1.15E+03
4.36E+01
1.46E+03
2.43E−82
1.15E+02
2.81E+00
9.18E−01
1.99E+00
3.23E+00
1.89E+00
1.30E+00

0
8.58E+09
7.33E+06
1.31E+08
9.36E−236
1.06E+08

0
6.49E+03
2.23E+02
8.81E+04
9.18E−315
3.64E+02

0
1.07E+08
2.75E+03
9.14E+07

0
1.86E+04

0
2.82E+01
5.76E−02
5.37E+01
1.52E−126
7.52E+00

1.03E+03
1.59E−140
6.58E+00

0
9.42E+05
5.87E+03
5.07E+06
1.13E−254
3.45E+04

0
2.66E+02
2.02E−01
3.43E+02

0
6.64E+00

−9.84E+01
−2.94E+01
−4.09E+01
−3.99E+01
−4.05E+01
−2.05E+01

0
9.75E+04
5.18E+01
2.02E+04
1.88E−131
4.52E+03

0
1.51E+02
7.96E−02
7.25E+02
6.81E−303
1.57E+01

0
1.35E+04
3.73E−02
7.56E+03

0
1.51E+02

0
3.24E+01
3.12E−07
2.76E+01
1.57E−86
2.26E−01

2.07E+03
1.58E−106
6.28E+02

0
3.88E+06
4.09E+05
1.16E+07
1.39E−137
1.53E+06

0
4.47E+02
1.66E+01
4.83E+02
9.47E−44
5.71E+01

−9.50E+01
−2.73E+01
−3.45E+01
−3.10E+01
−3.30E+01
−1.75E+01

0
4.50E+05
9.83E+03
5.89E+04
2.30E−107
1.35E+05

0
7.44E+02
7.32E+01
1.74E+03
2.97E−133
5.01E+02

0
9.11E+04
3.01E+02
5.06E+04
1.19E−190
4.63E+03

0
6.47E+01
2.69E−01
5.89E+01
1.20E−63
1.55E+01

4.39E+05
1.24E−210
2.85E+05

0
4.94E+12
2.38E+11
9.02E+12
9.67E−273
1.86E+12

0
4.18E+03
2.20E+02
4.44E+03
4.37E−85
2.11E+03
7.72E+00
1.31E+00
1.04E+01
8.72E+00
2.07E+01
2.13E+00

0
9.91E+10
1.11E+08
1.26E+09
1.28E−212
1.04E+10

0
1.58E+05
7.17E+03
2.50E+05
4.41E−264
1.65E+05

0
5.76E+08
2.45E+05
4.17E+08

0
2.22E+07

0
3.04E+02
1.18E−01
3.63E+02
4.59E−125
9.39E+01

续表

函数 算法
D=10

最佳值 平均值 方差

D=50
最佳值 平均值 方差

D=100
最佳值 平均值 方差

2474



第 9 期 刘景森:改进 JAYA算法求解工程设计优化问题

F9( x)

F10( x)

M-JAYA
IJAYA

CLJAYA
JAYA
DSCA
SCA

M-JAYA
IJAYA

CLJAYA
JAYA
DSCA
SCA

1.35E−32
3.91E−02
2.11E−03
6.73E−03
7.87E−03
8.28E−02

0
1.81E+00
8.25E−12
1.46E−02
1.47E−78
1.95E−12

3.06E−03
4.05E−01
9.20E−02
1.41E−01
1.00E−01
2.69E−01

0
3.17E+00
4.21E−03
5.85E−01
8.15E−51
2.35E−08

2.90E−05
8.60E−02
2.91E−02
5.73E−02
6.19E−03
5.74E−03

0
3.74E−01
3.76E−04
3.27E−01
3.27E−99
8.14E−15

1.74E−08
3.36E+07
2.47E+00
1.32E+02
3.73E+00
1.17E+01

0
2.94E+00
2.81E−03
2.59E+00

0
2.61E−03

3.60E−02
1.28E+08
1.92E+05
1.57E+06
4.33E+00
3.67E+06

0
3.99E+00
1.41E−01
4.28E+00
1.34E−49
1.72E−01

4.03E−03
5.85E+15
1.67E+11
5.15E+12
3.05E−02
3.72E+13

0
3.12E−01
1.63E−02
6.23E−01
5.48E−97
2.53E−02

6.97E−03
1.35E+08
2.03E+01
1.31E+05
9.20E+00
4.97E+07

0
2.91E+00
2.19E−03
3.47E+00

0
6.83E−02

4.40E+00
4.01E+08
8.80E+05
6.41E+06
9.44E+00
3.05E+08

0
4.36E+00
1.90E−01
4.82E+00
2.35E−48
6.87E−01

4.99E+00
6.86E+16
1.42E+12
4.26E+13
1.31E−02
3.52E+16

0
4.49E−01
3.47E−02
4.04E−01
2.64E−94
3.35E−01

续表

函数 算法
D=10

最佳值 平均值 方差

D=50
最佳值 平均值 方差

D=100
最佳值 平均值 方差

在 10维条件下，对于 2个单峰函数 F1( x)和F2( x)，
M-JAYA 的最佳值、平均值和方差均为理论最优值，求

解效果明显优于其他 5种对比算法 . 对于 8个复杂多峰

函数 F3( x) ~F10( x)，M-JAYA 的最佳值和平均值都优于

其余 5 种算法，特别是对于函数 F3( x)、F5( x) ~F8( x)和
F10( x)，M-JAYA在这 6个函数上的最佳值、平均值和方

差均为理论最优值，求解能力突出 .
在 50维和 100维的高维条件下，6种算法的求解精

度都会随着维度的增加有所降低，但M-JAYA算法表现

出优越的维度适应性，寻优精度仍优于其他 5种算法 .
对于 2 个单峰函数 F1( x)和F2( x)，M-JAYA 在 50 维和

100维下50次寻优结果的最佳值、平均值和方差均为理

论最优值，求解能力依然十分出色 . 对于 8个多峰函数

F3( x) ~F10( x)，M-JAYA得到的最佳值、平均值也都优于

其他 5 种算法，尤其是对于函数 F3( x)、F5( x) ~F8( x)和
F10( x)这 6 个函数，M-JAYA 在 50 维和 100 维下的最佳

值、平均值和方差仍都是理论最优值，求解效果十分优

越、稳定 .
4. 1. 3　收敛曲线分析

一个算法性能的优劣，可以直观地通过收敛曲线

展现出来，收敛曲线显示了算法在寻优过程中陷入局

部最优的次数和收敛速度 . 下面给出上述 10个测试函

数中F1( x)、F7( x) ~F8( x)和F10( x)共 4个函数的收敛曲

线图，其他函数的收敛曲线对比结果与之相似，不再冗

赘列出 .
图 1 至图 4 是 6 种算法在维度 D=100 时求解函数

F1( x)、F7( x) ~F8( x)和F10( x)的收敛曲线对比图 .
图 1~4 清晰地展现了 M-JAYA、JAYA、CLJAYA、

IJAYA、SCA 和 DSCA 算法在进化过程中适应度值的变

化趋势 . 从这些图中可以看出，M-JAYA的收敛速度快

于其他 5种算法，且收敛曲线总体比较光滑，陷入局部

极值的次数较少，寻优能力更强 .
4. 1. 4　实验结果的秩和检验统计分析

为了验证改进算法 M-JAYA 与其他对比算法在实

验结果上的差异具有显著性，进一步评价算法的寻优

性能，

Iteration

Fi
tn

es
s 

va
lu

e

JAYA
IJAYA
CLJAYA
SCA
DSCA
M-JAYA

图1　F1( x)的收敛曲线

Iteration

Fi
tn

es
s 

va
lu

e

图2　F7( x)的收敛曲线
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采用非参数统计检验方法Wilcoxon 秩和检验进行

统计分析 . 表 3给出了表 2中对于以上 10个测试函数，

M-JAYA 分别与其他对比算法在 D=100 时的统计检验

结果 . 其中，用符号“+”、“−”和“=”分别表示 M-JAYA 
的寻优结果优于、劣于和相当于其他对比算法 . 由文献

［27］可知，那些 p<0.05 的结果就可认为是拒绝零假设

具有显著性的有力验证 .
从表 3的统计检验结果来看，本文算法M-JAYA 与

JAYA、 IJAYA、CLJAYA、SCA 和 DSCA 算法相比，在全

部 10个测试函数上的检验 p 值都小于 0.05且符号均为

“+”，拒绝零假设 . 由此可见，M-JAYA 与其他 5种对比

算法的寻优结果之间具有显著性差异，且M-JAYA显著

更优 .
4. 2　工程设计约束优化问题的求解与分析

为了更进一步检验改进算法 M-JAYA 求解工程

约束优化问题的能力，将 M-JAYA 算法和上述 5 种代

表性对比算法应用于 IEEE CEC2020 中描述的减速

器、机器人夹持器、齿轮系统、滚动轴承和静压推力

轴承等 5 个标准工程优化设计问题 . 在求解这些问

题时，将每种算法独立运行 50 次，得到设计结果的

最佳值、平均值和方差，便可作为评价各算法求解能

力的指标 .
4. 2. 1　求解减速器优化设计问题

减速器是飞机发动机和螺旋桨之间的一个齿轮

箱，属于非常复杂的工程件设计优化问题，该设计问题

的目的是在齿轮弯曲应力、表面应力、轴的横向挠度和

轴的应力等约束条件下，使减速器的重量最小化 . 这个

问题包含 11个约束条件和 7 个设计变量，设计变量分

别是减速器的宽度 (2.6 ≤ x1 ≤ 3.6)、齿模、小齿轮的齿

数、转 轴 间 第 一 轴 的 长 度、转 轴 间 第 二 轴 的 长
度、第一轴的直径、第二轴的直径 . 其数学模型如下 .

目标函数：

f (x)=0.785 4x2
2 x1(14.933 4x3-43.093 4+3.333 3x2

3 ) +
0.785 4 ( )x5 x2

7+x4 x2
6 -1.508x1( )x2

7+x2
6 +7.477 ( )x3

7+x3
6

约束条件：

g1( x) = -x1 x2
2 x3 + 27 ≤ 0

g2( x) = -x1 x2
2 x2

3 + 397.5 ≤ 0

Iteration
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图3　F8( x)的收敛曲线

表3　各算法求解10个测试函数的Wilcoxon 秩和检验 p 值
函数

F1( x)
F2( x)
F3( x)
F4( x)
F5( x)
F6( x)
F7( x)
F8( x)
F9( x)
F10( x)
+/ = / -

M-JAYA vs JAYA
p-value win

2.672 7E−04+
2.691 7E−13+
2.669 3E−04+
2.691 7E−13+
2.156 7E−04+
2.673 4E−04+
2.432 9E−04+
7.178 9E−04+
2.691 7E−13+
1.085 5E−04+

10/0/0

M-JAYA vs IJAYA
p-value win

2.671 3E−04+
2.691 7E−13+
2.670 6E−04+
2.691 7E−13+
2.691 7E−13+
2.672 7E−04+
1.530 9E−08+
5.189 8E−04+
2.691 7E−13+
8.063 2E−05+

10/0/0

M-JAYA vs CLJAYA
p-value win

2.691 7E−13+
9.892 8E−07+
2.632 6E−04+
2.632 6E−04+
4.675 9E−04+
4.809 2E−02+
2.691 7E−13+
3.075 3E−10+
4.229 9E−05+
2.691 7E−13+

10/0/0

M-JAYA vs SCA
p-value win

2.443 3E−03+
1.638 7E−11+
2.691 7E−13+
2.691 7E−13+
1.733 8E−05+
1.336 3E−02+
2.673 4E−04+
2.623 1E−04+
2.691 7E−13+
1.836 4E−06+

10/0/0

M-JAYA vs DSCA
p-value win

2.691 7E−13+
2.691 7E−13+
2.691 7E−13+
2.691 7E−13+
2.691 7E−13+
2.691 7E−13+
2.691 7E−13+
2.691 7E−13+
2.691 7E−13+
2.691 7E−13+

10/0/0

Iteration
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图4　F10( x)的收敛曲线
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g3( x) = -x2 x4
6 x3 x-3

4 + 1.93 ≤ 0

g4( x) = -x2 x4
7 x3 x-3

5 + 1.93 ≤ 0

g5 (x)= 10x-3
6 16.91 ´ 106 + ( )745x4 x-1

2 x-1
3

2
- 1 100 ≤ 0

g6 (x)= 10x-3
7 157.5 ´ 106 + ( )745x5 x-1

2 x-1
3

2
- 850 ≤ 0

g7( x) = x2 x3 - 40 ≤ 0

g8( x) = -x1 x-1
2 + 5 ≤ 0

g9( x) = x1 x-1
2 - 12 ≤ 0

g10( x) = 1.5x6 - x4 + 1.9 ≤ 0

g11( x) = 1.1x7 - x5 + 1.9 ≤ 0

表 4是M-JAYA算法和上述 5种对比算法求解减速

器设计问题得到寻优结果的最佳值、平均值和方差 . 从

表中数据可以看出，M-JAYA 算法的最佳值与 IJAYA、

CLJAYA、JAYA算法相同，优于其余 2种算法，而平均值

和方差则优于所有 5种对比算法，表现出更好的寻优精

度和稳定性 . 而且M-JAYA的最佳值、平均值和方差均

为理论最优值［28］，求解效果十分出色 .

4. 2. 2　求解机器人夹持器优化设计问题

夹持器作为机器人重要的末端执行器有着非常广

泛的应用，对它的优化设计是一个典型的非线性工程设

计问题，其设计目标是在夹持器末端位移范围内最大限

度地减少最大和最小夹持力之间的差异，以提高机器人

夹持器的夹持精度，实现其结构紧凑稳定、易于控制、活

动轻便灵巧等优化效果 . 该问题有 7个设计变量和 7个

约束条件，这 7个变量分别是第一根杠杆的长度 a(10 ≤
a ≤ 150)、第二根杠杆的长度 b(10 ≤ b ≤ 150)、第三根杠杆

的长度 c(10 ≤ c ≤ 150)、轴承与气杆之间的距离 e(0 ≤ e ≤
50)、气杆杆端与滑块之间的距离 f (10 ≤ f ≤ 150)、轴承与

滑块之间的距离 l(100 ≤ l ≤ 300)、第二根杠杆 b与第三根

杠杆 c之间的夹角δ (1 ≤ δ≤ 3.14). 其数学模型如下 .
目标函数：

f (x)= - min
z

Fk (xz)+ max
z

Fk (xz)

约束条件：

g1( x) = -Ymin + y ( xZmax ) ≤ 0

g2( x) = -y ( xZmax ) ≤ 0

g3( x) = Ymax - y ( x0) ≤ 0

g4( x) = y ( x0) - YG ≤ 0

g5( x) = l2 + e2 - (a + b) 2 ≤ 0

g6( x) = b2 - (a - e) 2 - (l - Zmax ) 2 ≤ 0

g7( x) = Zmax - l ≤ 0

其中，a = cos-1( a2 + g2 - b2

2ag ) + ϕ，g = e2 + ( )z - l
2
，

Ymax = 100，β = cos-1( b2 + g2 - a2

2bg ) - ϕ，ϕ = tan-1( e
l - z )，

YG = 150，Zmax = 100， P = 100，y ( xz ) = 2 ( f + e + c sin ( β +
δ) )，Fk =

Pb sin ( )α + β
2c cos ( )α ， Ymin = 50.

表 5是M-JAYA和其他 5种对比算法求解机器人夹

持器设计问题的最佳值、平均值和方差 . 从表中数据可

以看出，M-JAYA 算法求解出的最佳值、平均值和方差

都是6种算法中最好的，求解性能明显优越 .

4. 2. 3　求解齿轮系统设计问题

齿轮系统设计问题是一个著名的工程约束优化问

题，该问题中每个齿轮的最大齿轮数为 60，最小齿轮数

为 12. 这个问题的设计目标是使复合齿轮系统设置的

齿轮比 i tot（即输出轴ω0 和输入轴ωi 的角速度之比）与

最佳齿轮比 i trg 的差值最小，以保证在复合齿轮系统设

计过程中能够达到最佳比率 . 问题中复合齿轮系统使

用两对齿轮 x1 - x3 和 x2 - x4 组装，共包含 4 个变量和 8
个约束条件 . 其数学模型如下 .

目标函数：

f ( x) = (i trg - i tot ) 2

= ( 1
6.931

-
x1 x2

x3 x4 ) 2

约束条件：

g1‑4( x) = 12 - xi ≤ 0 g5‑8( x) = 60 - x ≤ 0

其中，i tot =
ω0

ωi

=
zd zb

za zf

，z 是每个齿轮上的总齿数， i trg =

1
6.931

.
表6 统计了6种算法求解齿轮系统设计问题得到的

最佳值、平均值和方差 . 由表中数据可知，6种算法在求

表4　6 种算法求解减速器设计问题的寻优结果比较

算法

M-JAYA
IJAYA

CLJAYA
JAYA
DSCA
SCA

最佳值

2.994 4E+03
2.994 4E+03
2.994 4E+03
2.994 4E+03
3.055 4E+03
3.044 8E+03

平均值

2.994 4E+03
2.994 5E+03
3.001 5E+03
3.011 6E+03
3.126 0E+03
3.120 4E+03

方差

0
7.870 5E−04
6.167 0E+02
1.783 8E+03
1.580 2E+03
1.228 6E+03

表5　6种算法求解机器人夹持器设计问题的寻优结果比较

算法

M-JAYA
IJAYA

CLJAYA
JAYA
DSCA
SCA

最佳值

2.543 8E+00
2.545 1E+00
2.544 3E+00
2.544 8E+00
3.580 2E+00
3.006 3E+00

平均值

2.657 1E+00
2.727 3E+00
3.474 0E+00
3.622 6E+00
4.947 4E+00
4.545 2E+00

方差

1.244 5E−02
4.113 4E−02
8.564 4E−01
1.717 2E+00
3.160 7E+00
2.075 4E+00
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解齿轮系统设计问题时，本文算法M-JAYA求得的最佳

值、平均值和方差不仅是6种算法中最好的，而且都与文

献［28］中给出的理论最优值相同，求解效果十分出色 .

4. 2. 4　求解滚动轴承设计问题

滚动轴承设计是一个著名的复杂约束工程设计问

题，其目的是使用 5个设计变量来优化滚动轴承的承载

能力 . 该问题包括5个设计变量和9个约束条件，这5个

变 量 分 别 是 滚 动 体 的 直 径 Db(0.15(D - d ) ≤ Db ≤
0.45(D - d ) )、保持架Dm(0.5(D + d ) ≤ Dm ≤ 0.6 (D + d ) )、
滚动体的数量 Z(4 ≤ Z ≤ 50)、内圈曲率系数 fi(0.515 ≤ fi ≤
0.6)、外圈曲率系数 f0(0.515 ≤ f0 ≤ 0.6). 影响滚动轴承内

部结构的参数分别为KD min(0.4 ≤ KD min ≤ 0.5)、KD max(0.6 ≤
KD max ≤ 0.7)、δ (0.3 ≤ δ ≤ 0.4)、η (0.6 ≤ η ≤ 0.85)、e (0.02 ≤
e ≤ 0.1). 具体数学模型如下 .

目标函数：

f ( x) = ì
í
î

ïïfc Z 2 3 D1.8
b  if Db ≤ 25.4 mm

3.647fc Z 2 3 D1.4
b if Db > 25.4 mm

约束条件：

　　　　  g1( x) = Z -
ϕ0

2 sin-1( )Db Dm

- 1 ≤ 0

　　　　　　  g2( x) =KD min(D - d ) - 2Db ≤ 0

　　　　　　  g3( x) = 2Db -KD max(D - d ) ≤ 0

　　　　　　  g4( x) =Db - Bw ≤ 0

　　　　　　  g5( x) = 0.5(D + d ) -Dm ≤ 0

　　　　　　  g6( x) =Dm - (0.5 + e) (D + d ) ≤ 0

　　　　　　  g7( x) = ςDb - 0.5(D -Dm -Db ) ≤ 0

　　　　　　  g8( x) = 0.515 - fi ≤ 0

　　　　　　  g9( x) = 0.515 - f0 ≤ 0

其中， fc=37.91

ì

í

î

ïïïï

ïïïï
1+

ì
í
î

ïïïï

ïïïï
1.04 ( 1-γ

1+γ ) 1.72( fi( )2f0-1

f0( )2fi-1 ) 0.41ü
ý
þ

ïïïï

ïïïï

10 3ü

ý

þ

ï
ïï
ï

ïïïï

-0.3

，

γ=
Db cos ( )α

Dm

，fi=
ri

Db

，f0 =
ri

Db

，T =D - d - 2Db，D = 160， 
d = 90，Bw=30ϕ0=2π-2´

cos-1

æ

è

ç

ç
ç
çç
ç
ç

ç
ö

ø

÷

÷
÷
÷÷
÷
÷

÷{ }( )D-d 2-3( )T 4
2

+{ }D/2-T/4-Db

2
-{ }d/2+T/4

2

2{ }( )( )D-d 2-3( )T 4 { }D 2- T 4-Db

  .

表 7 统计了 6 种算法在求解滚动轴承设计问题时

得到的最佳值、平均值和方差 . 从表中数据可以看出，

本文算法 M-JAYA 的最佳值与 CLJAYA、IJAYA、JAYA
算法相同，且优于其余 2种算法，而平均值和方差则优

于所有 5 种对比算法，表现出更好的寻优精度和稳

定性 .

4. 2. 5　静压推力轴承设计问题

静压推力轴承广泛应用于机床设备与高精密仪器

中，该设计问题的目的是最小化机械的摩擦功耗，问题

中包含 4个设计变量和 7个约束条件，这 4个设计变量

分别为用油粘度 μ(1 ´ 10-6 ≤ μ ≤ 16 ´ 10-6 )、轴承半径

R(1 ≤ R ≤ 16)、供油流量 Q(1 ≤ Q ≤ 16)、凹槽半径 R0(1 ≤
R0 ≤ 16). 具体数学模型如下 .

目标函数：

f ( x) = QP0

0. 7
+ Ef

约束条件：

g1( x) = 1 000 -P0 ≤ 0 g2( x) =W - 101 000 ≤ 0

g3( x) = 5 000 -
W

π ( )R2 - R2
0

≤ 0

g4( x) = 50 - P0 ≤ 0

g5( x) = 0.001 -
0.030 7
386.4P0 ( Q

2πRh ) ≤ 0

g6( x) = R - R0 ≤ 0

g7( x) = h - 0.001 ≤ 0

其中，W =
πP0 R2 - R2

0

2ln ( )R R0

，P0 =
6μQ

πh3
ln ( R

R0 )，Ef = 9 336Q ´

0.030 7 ´ 0.5DT，DT = 2 (10P - 559.7)，
P =

log10 log10( )8.122 ´ 106 μ + 0.8 + 3.55

10.04
，

表7　6种算法求解滚动轴承设计问题的寻优结果比较

算法

M-JAYA
IJAYA

CLJAYA
JAYA
DSCA
SCA

最佳值

1.695 8E+04
1.695 8E+04
1.695 8E+04
1.695 8E+04
1.706 6E+04
1.705 9E+04

平均值

1.696 2E+04
1.696 4E+04
1.696 9E+04
1.702 8E+04
1.726 4E+04
1.729 7E+04

方差

2.025 6E+02
9.836 7E+02
5.399 7E+02
3.779 0E+04
2.811 8E+04
5.662 8E+04

表6　6种算法求解齿轮系统设计问题的寻优结果比较

算法

M-JAYA
IJAYA

CLJAYA
JAYA
DSCA
SCA

最佳值

0
1.428 5E−20
7.613 8E−22
1.232 6E−32
1.177 1E−14
1.266 0E−14

平均值

0
2.358 6E−17
3.842 3E−14
5.217 6E−13
2.429 3E−10
3.973 8E−10

方差

0
3.681 7E−33
1.504 8E−26
5.940 1E−24
2.489 8E−19
7.010 9E−19
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h = ( 2π ´ 750
60 ) 2

2πμ
Ef ( R4

4
-

R4
0

4 ).
表 8 统计了 6 种算法求解静压推力轴承设计问题

的最佳值、平均值和方差 . 从表中数据可以看出，M-

JAYA 算法的最佳值、平均值和方差都是 6种算法最好

的，表现出非常优越的求解性能 .

以上求解结果和分析以及相关文献［29，30］的求解结

果都表明，智能优化算法对于求解工程设计约束优化

问题是有效的，而本文所使用的代表性对比算法在求

解工程约束优化问题时都具有良好的求解性能，其中

本文算法 M-JAYA 在面对不同类型工程设计问题时更

是展现出较好的寻优精度和稳定性，对于求解工程约

束优化问题有着明显的优越性和适用性 .
5　结论

本文提出一种基于多角色差异进化的改进 JAYA
算法 M-JAYA，用于解决工程设计优化问题 . 该算法克

服了基本 JAYA算法寻优精度不高和收敛速度较慢等不

足，拓宽了 JAYA算法的应用领域 . 改进算法通过引入

余弦相似度策略，对与最优个体余弦相似度较高的个体

位置使用旋转变换算子和非均匀变异算子进行处理，加

快了算法的收敛速度，丰富了种群的多样性；在个体位

置更新中采用多角色策略，并引入共生策略和柯西变异

机制，有效平衡了算法在不同时期对探索和挖掘能力的

不同需求，改善了算法的优化性能；引入小孔成像反向

学习策略，扩大了算法的搜索范围，进一步提高了算法

的收敛性和精度 . 将6种算法应用在10个标准测试函数

和5个复杂工程设计问题上，实验结果表明，相较于其他

代表性对比算法，本文算法M-JAYA在寻优精度、收敛性

能和算法稳定性等方面均有显著提升，且有效验证了M-

JAYA对于求解各类工程设计约束优化问题的可行性与

优越性 . 在后续的研究中，考虑将算法应用到更多领域

的实际问题求解中，进一步检验算法性能，完善算法的

改进机制，拓展和提高算法的应用领域与能力 .
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