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摘 要:为了解决复杂数值优化问题,提出一种基于柯西逆累积分布算子和随机差分变异策略改进的徒步优化算法。
该算法使用佳点集初始化种群,以此增加种群多样性;采用柯西逆累积分布算子,平衡全局搜索与局部开发能力;引入

随机差分变异策略,降低过早陷入局部最优的风险。实验结果显示,该算法在CEC2017测试集上的平均性能优于8
种对比算法。统计检验进一步证实了性能差异具有显著性。同时,从CEC2017测试集中选取9个有代表性的测试函

数,通过对比试验,分别验证了该算法中三种改进策略的有效性。此外,将该算法应用到光伏模型参数辨识中,实现了

较小的均方根误差2.43×10-3,为所有比较算法中的最优值。在另外两类工程设计问题中,该算法均取得了最小目

标函数值,优于对比算法。综上所述,改进的徒步优化算法在全局搜索能力、收敛速度和精度方面表现出色,有效提升

了解决复杂数值优化问题的性能。
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Abstract:To
 

tackle
 

complex
 

numerical
 

optimization
 

problems,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

improved
 

hiking
 

optimization
 

algorithm
 

based
 

on
 

Cauchy
 

distribution
 

operator
 

and
 

random
 

differential
 

mutation
 

strategy
 

(CDHOA).
 

The
 

algorithm
 

enhances
 

diversity
 

through
 

effective
 

population
 

initialization,
 

balances
 

global
 

search
 

with
 

local
 

exploitation
 

using
 

the
 

inverse
 

cumulative
 

Cauchy
 

distribution
 

operator,
 

and
 

employs
 

a
 

random
 

differential
 

mutation
 

strategy
 

to
 

boost
 

exploitation
 

and
 

reduce
 

local
 

optima
 

risks.
 

Experimental
 

results
 

show
 

the
 

average
 

performance
 

of
 

CDHOA
 

on
 

the
 

CEC2017
 

test
 

set
 

is
 

better
 

than
 

that
 

of
 

eight
 

comparison
 

algorithms.
 

The
 

statistical
 

test
 

further
 

confirmed
 

that
 

the
 

performance
 

difference
 

was
 

significant.
 

Nine
 

representative
 

test
 

functions
 

are
 

selected
 

from
 

the
 

CEC2017
 

test
 

set,
 

and
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

three
 

enhancement
 

strategies
 

in
 

the
 

algorithm
 

is
 

verified
 

by
 

comparative
 

experiments.
 

Additionally,
 

it
 

is
 

applied
 

to
 

the
 

parameter
 

identification
 

of
 

photovoltaic
 

model,
 

and
 

a
 

small
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

of
 

2.43×10-3
 

is
 

achieved,
 

which
 

has
 

the
 

best
 

result
 

of
 

all
 

comparison
 

algorithms.
 

In
 

two
 

kinds
 

of
 

engineering
 

design
 

problems,
 

the
 

algorithm
 

achieves
 

the
 

minimum
 

objective
 

function
 

value,
 

which
 

is
 

better
 

than
 

the
 

comparison
 

algorithms.
 

Overall,CDHOA
 

performs
 

well
 

in
 

global
 

search
 

ability,
 

convergence
 

speed
 

and
 

accuracy,
 

which
 

effectively
 

improves
 

the
 

performance
 

of
 

solving
 

complex
 

numerical
 

optimization
 

problems.
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0 引  言

  随着科学技术的不断发展,目标函数的形式趋于多样

化,具有高维、非线性、不可导等性质,传统的优化算法已不

能满足求解复杂优化问题的需求,群智能算法因其强大的

适用性得到大力发展,吸引无数学者开发新算法以及对经
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典算法经典的改进。如为提升粒子群优化算法全局优化能

力,提 出 的 速 度 暂 停 粒 子 群 优 化 算 法(velocity
 

pausing
 

particle
 

swarm
 

optimization,
 

VPPSO)[1],受经典差分进化

算法启发提出的高级差分进化算法(advanced
 

differential
 

evolution,
 

ADE)[2],受北极海鹦生存和捕食行为启发的北

极海鹦优化算(arctic
 

puffin
 

optimization,APO)[3]等。这些

智能优化算法的不断提出和改进,使得现实生活中的复杂

问题得以解决,如:障碍路径规划[4]、智能环境中说话人跟

踪问题[5]、水下无人航行器勘察任务规划问题[6]。
徒步优化算法(hiking

 

optimization
 

algorithm,HOA)
是Oladejo等[7]于2024年提出的一种新的启发式算法,该
算法通过对徒步旅行者试图登顶山峰、丘陵或岩石的经历

进 行 建 模。与 灰 狼 优 化 算 法 (grey
 

wolf
 

optimizer,
 

GWO)[8]等算法相比,HOA在基准测试函数上具有较强的

竞争力,在工程应用上有着的优越的性能。文献[9]将徒步

优化算法与动态模态分解的优化极限学习机相结合,以此

来实现水电机组故障诊断,实验表明该方法有极高的准确

率。然而,HOA与其他群智能算法一样,在解决复杂问题

时存在易陷入局部最优、精度不高和收敛慢的问题。因此,
本文提出一种改进的徒步优化算法(Cauchy

 

distribution
 

operator
 

and
 

random
 

differential
 

mutation
 

hiking
 

optimization
 

algorithm,
 

CDHOA),主要运用了以下方法:
引入佳点集策略,增加种群多样性;加入逆累积柯西分布算

子,平衡全局搜索与局部开发能力;利用随机差分变异策

略,降低了过早陷入局部最优的风险。通过对CEC2017测

试集中29个基准函数进行实验,结果表明,CDHOA具有

更高的寻优速度与精度。对改进策略的有效性进行分析,
证明本文所用单一策略的有效性。非参数统计检验结果也

显示了CDHOA算法与其他8种对比算法的差异具有显

著性。最后,应用在求解光伏参数辨识模型[10]、压力容器

设计问题和三杆桁架设计问题[11]上,进一步证明了本文算

法在性能上具有明显的优势。

1 基本徒步优化算法

  HOA的灵感源自于徒步旅行者试图登顶山峰、丘陵

或岩石的经 历,是 基 于 美 籍 瑞 士 籍 地 理 学 家 和 制 图 师

Waldo
 

Tobler提出的著名Tobler徒步函数(THF)[12]。该

函数作为一个指数模型,用以考量地形或路径的陡峭程度,
从而确定徒步旅行者的行进速度。

Tobler徒步函数为:

Wi,t =6e
-3.5|Si,t+0.05| (1)

Si,t =
dh
dx=tanθi,t (2)

式中:Wi,t 为徒步者i在t时的速度,Si,t 为徒步者i在t时

所处地形的陡峭程度,dh、dx 分别表示海拔与徒步者所走

路程之差,倾斜角θi,t∈[0°,50°]。

HOA融合了徒步旅行者群体的社会思维以及个体徒

步旅行者的认知能力。而徒步者的速度则由Tobler徒步

函数来决定,该函数受领队徒步者、当前徒步者的位置以及

扫描因子的影响。函数表达式:

Wi,t =Wi,t-1+C(Xbext-αXi,t) (3)
式中:控制系数是C ∈ [0,1]的随机数。Xbext 为领队徒步

者,Xi,t 为当前徒步者。α为扫描因子α∈ [1,3]的随机整

数,SF确保徒步旅行者不会偏离领队太远,以便他们能够

看到领队徒步旅行者的方向,并可以接收领队徒步旅行者

的信号。
徒步者位置更新公式为:

Xi,t+1 =Xi,t+Wi,t (4)

HOA的详细流程参考文献[7]。

2 改进的徒步优化算法

  基本的 HOA存在容易陷入局部最优、收敛速度较慢

以及收敛精度较低等缺陷。这些缺陷在处理复杂问题时尤

为明显,因为复杂问题往往具有更复杂的解空间,从而增加

了算法寻找全局最优解的难度。因此,本文针对性地提出

3种策略改进 HOA。值得注意的是,这3种策略的实施并

未增加原算法的计算复杂度,而是专注于增强算法在解决

实际问题时的效能。

2.1 基于佳点集的种群初始化

  原算法采用随机初始化方法产生初始种群,该方法无

法保证初始种群解的多样性。因此,本文引用佳点集来产

生初始种群,确保生成的初始种群在解空间中分布更加均

匀,从而避免随机初始化的点在某些区域过于聚集而其他

区域过于稀疏的问题。
佳点集理论是由我国著名数学家华罗庚提出的,该理

论描述了一种在多维空间中能够均匀分布的点集。
在欧式空间中RD 的单位立方体内,如果点集Pn(k)

中的点r 满足特定的分布性质,即其偏差满足ϕ(n)=
C(r,ε)n-1+ε,式中:C(r,ε)是与点r和ε正小数有关的常

数,Pn(k)则 称 为 佳 点 集,r 为 佳 点。通 常 以 rk =
2πcos(2πj/p)来选取佳点,其中p 是满足 (p-3)/2≥D
的最小素数。以100个二维的佳点集与随机方法取得的随

机点比较,如图1所示。
图1(a)为佳点集所产生的初始化种群,图1(b)为随机

点所产生的初始化种群,对比可以看出,佳点集所产生的二

维种群相较于随机分布产生的种群分布更均匀,这使得算

法在开始的搜索过程中能够更全面地探索解空间,从而减

少遗漏潜在最优解的可能性。在维度相同的情况下,佳点

集产生的种群具有更强的稳定性。由于佳点集初始化减少

了随机性的影响,算法在不同运行条件下表现出更强的稳

定性和可重复性。因此,该方法提高了种群的多样性,有助

于算法获得更好的全局寻优效果。

2.2 柯西逆累积分布算子

  柯西分布,又称柯西———洛伦兹分布,是一种连续概率
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图1 佳点集与随机点初始化种群对比图

Fig.1 Comparison
 

chart
 

of
 

good
 

point
 

set
 

and
 

random
 

point
 

initialization
 

population

分布的函数。这种分布是由法国数学家奥古斯丁·路易·柯

西(Augustin-Louis
 

Cauchy)[13]在19世纪提出的。其概率

密度函数为:

f(x)=
1
π

b
(x-a)2+b2
􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 (5)

当a=0,b=1时,为标准柯西分布,其累积分布函数为:

f(x)=
1
πarctan

(x-a
b

)+
1
2

(6)

对应的逆函数为:

f(x)-1 =a+btan(π(r1-0.5)) (7)
式中:r1为[0,1]的随机数,本文中a=0。 由于其运动轨

迹具有显著的不规则性,这种特性使得算法在搜索过程中

能够避免过早地局限于某个局部区域,从而不易陷入局部

最优解的困境。这种不规则的运动模式为算法提供了更多

的探索机会,有助于在更广泛的解空间内进行搜索,进而提

高了找到全局最优解的可能性。同时为了不使个体步行者

不偏离范围太远,压缩倍数b=0.01.
改进后的式(4)为:

Wi,t =Wi,t-1+0.01×tan(π(r1-0.5))×(Xbext -
αXi,t) (8)

2.3 随机差分变异策略

  在原 HOA的中,种群个体的更新方式依赖于最优个

体。如果最优个体陷入局部最优,那么随着迭代的进行,种
群个体会逐渐向这个局部最优的个体聚集,从而导致整个

算法陷入局部收敛。鉴于此,CDHOA 融合差分进化算

法[14]中的随机差分变异策略,使算法能够跳出局部最优,
平衡全局搜索与局部搜索能力。位置更新方式为:

Xi,t+1 =Xi,t+r·(Xbest-Xi,t)+r·(Xr2-Xr3)
(9)

式中:r为[0,1]的随机数,r2,r3为 [1,N]的随机整数。
每次迭代都对个体随机的使用随机差分变异,产生新

的个体,以此平衡算法的开发与探索,保持种群多样性,提
高算法的全局搜索能力。

CDHOA伪代码为:

算法1 CDHOA
输入:种群数N,迭代总数T,候选解上、下界ub、lb,变量

个数dim
输出:最佳徒步者个体best
1

 

初始化徒步者种群

2
 

计算目标函数值

3
 

for
 

1
 

to
 

T
 

do
4 

 

找出领队徒步者

5   for
 

1
 

to
 

N
 

do
6    if

 

rand<0.5
7     计算Si,t,Wi,t

8     式(9)更新Xi,t+1

9    else
10    式(10)更新Xi,t+1

11   end
 

if
12   

 

计算Xi,t+1 目标函数值

13   
 

if F(Xi,t+1)<F(Xi,t)

14   
 

更新目标函数值以及徒步者位置

15   
 

end
 

if
16  

 

end
 

for
17

 

end
 

for

3 数值实验结果与分析

  为 了 验 证 CDHOA 的 性 能,本 文 仿 真 实 验 选 取

CEC2017测试集29个基准函数进行测试。其中CEC2017
测试集29个基准函数涵盖了单峰函数(F1,

 

F3)、多峰函数

(F4~F10)、混合函数(F11~F19)以及复合函数(F20~
F29)4种类型的函数。该测试集函数的名称、理论最优值

可以参考文献[15]中的表1。
分别对CEC2017测试集中的29个基准函数进行10

维和30维数值实验,利用CDHOA对上述优化问题进行

求解,并与 HOA、ADE、VPPSO、正余弦优化算法(sine
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  表1 CDHOA与其他8种算法对29个测试函数的结果比(Dim=10)

Table
 

1 Comparisons
 

of
 

CDHOA
 

and
 

other
 

eight
 

algorithms
 

for
 

29
 

test
 

function
 

with
 

Dim=10
函数 统计 CDHOA HOA ADE VPPSO SCA DO DBO WOA SSA
F1 平均值 1.00×100 1.86×109 1.55×104 3.64×103 7.69×108 4.47×103 3.22×105 2.46×106 3.74×103

标准差 1.69×10-1 1.06×109 1.45×104 2.82×103 2.80×108 3.19×103 1.44×106 4.44×106 3.51×103

F3 平均值 3.00×102 4.59×103 7.39×103 3.00×102 1.59×103 3.00×102 3.01×102 9.24×102 3.00×102

标准差 1.04×10-14 1.85×103 2.76×103 2.89×10-9 9.43×102 8.50×10-3 2.79×100 4.76×102 1.07×10-3

F4 平均值 4.00×102 5.06×102 4.07×102 4.07×102 4.49×102 4.05×102 4.12×102 4.39×102 4.06×102

标准差 1.72×10-7 5.43×101 7.11×10-1 1.16×101 3.14×101 2.36×100 2.86×101 4.98×101 1.19×101

F5 平均值 5.07×102 5.36×102 5.18×102 5.24×102 5.48×102 5.24×102 5.30×102 5.49×102 5.31×102

标准差 2.52×100 1.16×101 2.99×100 8.39×100 7.78×100 7.31×100 8.48×100 1.80×101 1.37×101

F6 平均值 6.00×102 6.23×102 6.00×102 6.07×102 6.17×102 6.05×102 6.02×102 6.34×102 6.05×102

标准差 1.34×10-3 7.25×100 5.20×10-5 6.00×100 2.91×100 5.41×100 2.23×100 1.53×101 5.76×100

F7 平均值 7.19×102 7.50×102 7.32×102 7.48×102 7.76×102 7.45×102 7.29×102 7.74×102 7.71×102

标准差 2.89×100 1.27×101 3.82×100 1.34×101 1.11×101 1.83×101 8.95×100 2.83×101 2.56×101

F8 平均值 8.06×102 8.23×102 8.19×102 8.23×102 8.38×102 8.25×102 8.23×102 8.39×102 8.27×102

标准差 1.87×100 6.88×100 3.20×100 7.91×100 6.44×100 1.19×101 1.03×101 1.44×101 1.03×101

F9 平均值 9.00×102 1.05×103 9.00×102 9.15×102 9.99×102 9.02×102 9.02×102 1.38×103 1.22×103

标准差 3.34×10-2 9.42×101 7.51×10-4 2.19×101 3.78×101 8.12×100 7.04×100 2.75×102 3.23×102

F10 平均值 1.50×103 2.02×103 1.69×103 1.69×103 2.30×103 1.70×103 1.72×103 2.07×103 1.79×103

标准差 1.44×102 3.07×102 1.25×102 2.40×102 1.88×102 2.80×102 2.56×102 2.81×102 3.74×102

F11 平均值 1.10×103 1.30×103 1.11×103 1.14×103 1.20×103 1.12×103 1.15×103 1.21×103 1.12×103

标准差 1.53×100 2.06×102 1.77×100 1.78×101 3.94×101 9.97×100 6.96×101 7.49×101 1.33×101

F12 平均值 1.65×103 3.38×106 1.00×106 3.99×105 1.64×107 2.44×105 4.56×105 4.44×106 1.22×104

标准差 2.11×102 3.13×106 6.88×105 5.36×105 1.36×107 3.05×105 1.69×106 4.86×106 1.02×104

F13 平均值 1.31×103 1.28×104 7.00×103 1.19×104 2.85×104 1.19×104 1.37×104 2.05×104 9.40×103

标准差 6.75×100 6.99×103 6.48×103 8.05×103 2.10×104 8.03×103 1.28×104 1.63×104 8.62×103

F14 平均值 1.41×103 3.03×103 2.04×103 1.51×103 1.86×103 1.49×103 1.51×103 1.90×103 1.54×103

标准差 8.31×100 1.86×103 1.46×103 3.77×101 8.92×102 1.09×102 5.09×101 8.67×102 9.46×101

F15 平均值 1.51×103 5.83×103 2.35×103 2.27×103 2.43×103 1.80×103 2.40×103 5.98×103 2.08×103

标准差 1.19×101 2.65×103 1.41×103 8.45×102 8.91×102 4.14×102 1.54×103 4.50×103 7.21×102

F16 平均值 1.60×103 1.87×103 1.63×103 1.76×103 1.74×103 1.73×103 1.72×103 1.86×103 1.76×103

标准差 3.32×100 1.17×102 2.28×101 9.84×101 7.70×101 1.22×102 7.72×101 1.01×102 1.46×102

F17 平均值 1.73×103 1.77×103 1.71×103 1.77×103 1.78×103 1.76×103 1.75×103 1.79×103 1.76×103

标准差 4.95×100 2.20×101 1.06×101 3.24×101 1.05×101 3.00×101 2.33×101 4.03×101 3.81×101

F18 平均值 1.86×103 1.10×106 1.03×104 1.85×104 1.06×105 1.85×104 1.33×104 1.82×104 8.75×103

标准差 7.74×101 5.87×106 6.34×103 1.17×104 8.06×104 1.32×104 1.10×104 1.23×104 7.67×103

F19 平均值 1.90×103 1.08×104 3.35×103 3.40×103 4.76×103 3.40×103 4.32×103 2.33×104 3.01×103

标准差 3.32×100 1.09×104 2.98×103 4.35×103 3.89×103 3.07×103 7.68×103 2.30×104 1.48×103

F20 平均值 2.02×103 2.10×103 2.00×103 2.11×103 2.11×103 2.06×103 2.05×103 2.15×103 2.08×103

标准差 4.56×100 5.12×101 5.19×10-1 5.40×101 2.78×101 4.05×101 4.03×101 8.16×101 6.19×101

F21 平均值 2.27×103 2.30×103 2.29×103 2.26×103 2.26×103 2.30×103 2.22×103 2.32×103 2.30×103

标准差 5.07×101 5.78×101 3.62×101 6.72×101 6.25×101 5.21×101 3.76×101 4.95×101 6.27×101

F22 平均值 2.30×103 2.42×103 2.30×103 2.30×103 2.36×103 2.30×103 2.30×103 2.32×103 2.30×103

标准差 7.45×10-1 1.69×102 8.20×100 2.04×101 1.65×101 1.02×101 1.11×101 1.31×101 1.79×101

F23 平均值 2.61×103 2.68×103 2.62×103 2.62×103 2.65×103 2.64×103 2.63×103 2.65×103 2.64×103
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续表1
Continuation

 

table
 

1
函数 统计 CDHOA HOA ADE VPPSO SCA DO DBO WOA SSA

标准差 2.52×100 1.78×101 4.05×100 9.44×100 6.89×100 1.20×101 7.71×100 1.49×101 1.73×101

F24 平均值 2.70×103 2.77×103 2.74×103 2.73×103 2.73×103 2.75×103 2.74×103 2.75×103 2.75×103

标准差 8.01×101 8.86×101 3.03×101 7.73×101 9.59×101 6.94×101 7.30×101 8.10×101 8.54×101

F25 平均值 2.92×103 3.00×103 2.93×103 2.91×103 2.96×103 2.91×103 2.94×103 2.96×103 2.93×103

标准差 2.27×101 5.41×101 1.57×101 2.23×101 1.23×101 6.42×101 2.25×101 3.31×101 2.50×101

F26 平均值 2.91×103 3.35×103 3.01×103 2.98×103 3.09×103 2.98×103 3.03×103 3.22×103 3.04×103

标准差 2.78×101 2.57×102 1.22×102 2.10×102 3.46×101 1.08×102 1.95×102 3.74×102 2.21×102

F27 平均值 3.09×103 3.18×103 3.09×103 3.10×103 3.10×103 3.10×103 3.10×103 3.13×103 3.11×103

标准差 1.35×100 2.81×101 8.02×10-1 1.21×101 1.69×100 9.68×100 4.51×100 3.88×101 2.84×101

F28 平均值 3.40×103 3.53×103 3.33×103 3.30×103 3.27×103 3.26×103 3.35×103 3.35×103 3.35×103

标准差 5.60×101 1.56×102 6.89×101 1.40×102 5.73×101 1.37×102 1.15×102 1.16×102 1.29×102

F29 平均值 3.15×103 3.25×103 3.18×103 3.22×103 3.23×103 3.22×103 3.25×103 3.30×103 3.25×103

标准差 1.09×101 7.61×101 1.31×101 5.84×101 2.72×101 5.60×101 7.99×101 7.16×101 7.70×101

F30 平均值 8.52×104 2.58×106 1.40×105 1.02×105 6.91×105 3.42×105 3.85×105 9.90×105 2.30×105

标准差 2.45×105 5.88×106 1.44×105 2.57×105 4.25×105 5.01×105 5.32×105 1.28×106 3.73×105

Friedman平均排名 1.62
 

7.90
 

3.48
 

3.83
 

6.86
 

4.00
 

4.62
 

7.79
 

4.90
 

最终排名 1 9 2 3 7 4 5 7 6

cosine
 

algorithm,
 

SCA)[16]、蒲 公 英 优 化 算 法(dandelion
 

optimizer,
 

DO)[17]、蜣螂优化算法(dung
 

beetle
 

optimizer,
 

DBO)[18]、鲸鱼优化算法(whale
 

optimization
 

algorithm,
 

WOA)[19]、麻 雀 优 化 算 法 (sparrow
 

search
 

algorithm,
 

SSA)[20]9种算法进行对比。
为了比较的公平性,9种算法均采用相同的适应度评

价次数(50
 

000次),即种群规模 N=100、最大迭代次数

T=500。其余算法详细参数均按照原基本算法参数设置。

9种算法对单个函数独立运行30次,记录目标函数值的平

均值、标准差,并进行 Wilcoxon's秩和检验以及Friedman's
检验[21]。最佳算法的结果在表格中均以加粗字体突出

显示。
另外,对CEC2017测试集中的9个测试函数(单峰函

数F1,多峰函数F5、F8,混合函数F16、F18、F19,复合函数

F22、F23、F28)进行维度Dim=30、种群规模 N=100、最
大迭代次数T=500的算法改进策略有效性分析。

算法均在 MATLAB
 

R2024a软件编程实现,电脑硬件

为:Windows
 

11
 

64位操作系统,AMD
 

Ryzen
 

7
 

7840HS
 

w/

Radeon
 

780M
 

Graphics
 

3.80
 

GHz,
 

内存32
 

GB。

3.1 CDHOA与其他算法的比较

  当维度Dim=10,实验结果的平均值与标准差如表1
所示,表2为 Wilcoxon秩和检验结果。

表2 Wilcoxon检验在10维CEC2017测试集上的测试结果对比

Table
 

2 Comparison
 

outcomes
 

attained
 

by
 

Wilcoxon
 

test
 

on
 

the
 

10-dimensional
 

CEC2017
 

test
 

suite
函数 HOA ADE VPPSO SCA DO DBO WOA SSA

单峰函数 1.70×10-21 1.70×10-21 7.76×10-21 1.70×10-21 7.76×10-21 1.66×10-19 1.70×10-21 1.04×10-17

多峰函数 4.85×10-3 6.58×10-2 2.14×10-2 9.77×10-3 2.46×10-2 4.17×10-2 3.77×10-3 8.75×10-3

混合函数 3.88×10-46 4.87×10-21 2.95×10-27 1.65×10-32 7.93×10-22 1.30×10-23 1.43×10-38 1.35×10-23

复合函数 1.95×10-5 8.66×10-2 2.45×10-1 3.28×10-2 1.21×10-1 1.05×10-1 1.82×10-3 4.89×10-2

  由表1可知,CDHOA求解CEC2017测试函数的平均

值与标准差差几乎都优于原算法,根据Friedman检验结

果,CDHOA排在第1位,HOA排在第9位。此外,由表2
 

Wilcoxon秩和检验结果可得,CEC2017测试集的基准函数

p值均小于5%,说明两者存在明显的差异。
由表1可知,CDHOA 对17个基准测试函数(F1、

F3~F5、F7、F8、F11~F16、F18、F19、F23、F26、F29)求解

所得最优值的平均值、标准差均优于8种对比算法。在

F6、F9、F17、F20、F22、F25函数上最优值的平均值相较于

最优算法次之;在F10、F24、F27、F30函数上得到的平均值

最优,但标准差不是最小的。在F1、F3、F4、F6、F9、F11、

F19上求解所得平均值为对应函数的理论值。Friedman
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检验的结果可知,CDHOA排在第1位,ADE排在第2位,

VPPSO排在第3位,而 HOA排在第9位。
由表2的 Wilcoxon秩和检验结果可知,CDHOA与

8种对比算法在求解单峰函数、混合函数的结果中存在

5%水 平 差 异;在 求 解 多 峰 函 数 上,CDHOA 与 HOA、

VPPSO、SCA、DO、WOA、SSA共6种算法在5%水平上存

在差异,在10%水平上与8种算法均也存在差异;在求解

复合函数上,与 HOA、VPPSO、SCA、WOA、SSA在5%水

平上存在差异,在10%水平上与其他8种算法也存在

差异。
由于篇幅有限,本文仅展示具有代表性的9个基准测

试(F1、F5、F8、F12、F13、F18、F23、F26、F29)迭代收敛图。
如图2所示,可以明显看到CDHOA的收敛曲线终点均位

于最下方,说明在求解函数过程中,CDHOA的开发和探

索能力都得到了显著提升。具体来说,CDHOA在一定程

度上避免了陷入局部最优解,展现出了更强的全局搜索能

力,且与其他8个算法相比,CDHOA的收敛速度更快、收
敛精度更高,这进一步证明了其在优化问题上的优势。

图2 九种算法对29个测试函数的收敛曲线Dim=10
Fig.2 Convergence

 

curves
 

of
 

nine
 

algorithms
 

for
 

twenty-nine
 

text
 

functions
 

with
 

Dim=10

  由表3可以看出,当维度增高到Dim=30时,CDHOA
相较于Dim=10的收敛效果有所下降,但同其余8个对比

算法相比,CDHOA仍有很大优势,且比 HOA有更好的求

解性能。在11个基准测试函数(F12~F15、F17~F20、

F22、F29、F30)上,求解所得结果平均值及标准差均优于8
种对比算法;在求解F5、F7、F8、F16、F21、F23、F24上所得

平均值优于8种比较算法;在F1、F4、F6、F9、F25~F28上

求解所得平均值次之。Friedman检验结果显示CDHOA
排在第1位,DO排在第2位,VPPSO排在第3位,HOA
排在第7位。

表4的 Wilcoxon秩和检验结果显示,有87.5%的数

据存在明显差异,获得的p 值小于5%。
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表3 CDHOA与8种算法对CEC2017中29个测试函数的结果比(Dim=30)

Table
 

3 Comparisons
 

of
 

CDHOA
 

and
 

other
 

eight
 

algorithms
 

for
 

29
 

test
 

functions
 

in
 

CEC2017
 

with
 

Dim=30
函数 统计 CDHOA HOA ADE VPPSO SCA DO DBO WOA SSA
F1 平均值 1.03×106 2.71×1010 5.90×106 7.90×103 1.61×1010 1.10×105 3.99×107 5.52×108 8.48×103

标准差 7.98×105 5.86×109 3.36×106 7.59×103 2.39×109 9.33×104 5.85×107 2.37×108 5.91×103

F3 平均值 3.41×103 5.99×104 1.53×105 3.38×104 6.11×104 2.65×103 9.12×104 2.34×105 4.77×104

标准差 1.67×103 7.64×103 2.37×104 9.00×103 1.35×104 1.51×103 2.22×104 5.48×104 7.04×103

F4 平均值 5.01×102 4.54×103 5.17×102 5.07×102 2.02×103 5.03×102 5.70×102 7.02×102 4.99×102

标准差 2.64×101 1.18×103 1.58×101 1.97×101 5.53×102 1.82×101 8.92×101 8.56×101 2.31×101

F5 平均值 6.35×102 7.49×102 6.99×102 6.62×102 8.15×102 6.63×102 6.99×102 8.07×102 7.47×102

标准差 2.46×101 3.85×101 1.08×101 3.85×101 2.43×101 3.16×101 5.69×101 5.86×101 5.10×101

F6 平均值 6.06×102 6.54×102 6.01×102 6.42×102 6.58×102 6.41×102 6.23×102 6.71×102 6.51×102

标准差 2.78×100 7.04×100 2.33×10-1 9.12×100 5.11×100 1.11×101 7.02×100 1.12×101 9.68×100

F7 平均值 9.08×102 1.14×103 9.50×102 9.58×102 1.18×103 9.81×102 9.62×102 1.26×103 1.22×103

标准差 2.74×101 6.43×101 1.55×101 6.10×101 4.03×101 6.67×101 8.04×101 6.30×101 1.06×102

F8 平均值 9.07×102 1.02×103 9.91×102 9.13×102 1.07×103 9.47×102 1.00×103 1.03×103 9.70×102

标准差 2.77×101 2.85×101 1.22×101 2.74×101 2.19×101 3.47×101 4.57×101 4.24×101 3.31×101

F9 平均值 2.16×103 5.27×103 2.06×103 3.74×103 6.77×103 5.04×103 6.05×103 1.00×104 5.32×103

标准差 8.09×102 1.04×103 5.54×102 9.10×102 1.41×103 1.66×103 1.92×103 3.06×103 2.93×102

F10 平均值 6.06×103 6.89×103 7.33×103 4.62×103 8.54×103 4.99×103 5.19×103 6.67×103 5.36×103

标准差 4.77×102 7.28×102 3.30×102 7.30×102 2.78×102 7.16×102 7.47×102 8.53×102 5.96×102

F11 平均值 1.27×103 3.79×103 2.06×103 1.32×103 2.59×103 1.25×103 1.53×103 4.68×103 1.26×103

标准差 5.83×101 1.08×103 5.45×102 4.21×101 5.06×102 4.23×101 1.43×102 2.10×103 6.55×101

F12 平均值 7.14×105 3.29×109 2.27×107 1.20×107 1.90×109 5.91×106 3.19×107 1.33×108 1.42×106

标准差 6.64×105 1.00×109 1.30×107 9.24×106 6.08×108 3.45×106 5.37×107 7.40×107 1.08×106

F13 平均值 1.34×104 6.00×108 1.89×106 1.04×105 7.84×108 1.11×105 2.49×106 5.55×105 1.70×104

标准差 1.42×104 4.75×108 1.94×106 5.28×104 2.70×108 7.50×104 6.34×106 4.24×105 1.83×104

F14 平均值 1.58×103 1.06×106 5.37×105 6.45×104 4.53×105 4.41×104 1.11×105 2.25×106 5.25×104

标准差 5.50×101 5.36×105 4.50×105 4.34×104 2.87×105 3.43×104 1.19×105 2.40×106 5.37×104

F15 平均值 2.15×103 1.44×107 7.63×105 4.95×104 3.60×107 4.86×104 6.74×104 1.99×105 9.14×103

标准差 1.96×102 2.82×107 6.50×105 3.71×104 3.03×107 2.71×104 5.00×104 2.44×105 9.80×103

F16 平均值 2.39×103 3.75×103 2.99×103 2.83×103 3.88×103 2.68×103 3.09×103 3.86×103 2.91×103

标准差 2.44×102 3.37×102 1.59×102 2.62×102 2.03×102 2.61×102 3.51×102 4.60×102 3.80×102

F17 平均值 1.94×103 2.51×103 2.27×103 2.23×103 2.61×103 2.22×103 2.42×103 2.72×103 2.57×103

标准差 7.99×101 2.29×102 1.04×102 2.07×102 1.56×102 2.33×102 2.08×102 3.16×102 2.52×102

F18 平均值 6.24×103 5.69×106 2.28×106 6.83×105 8.08×106 8.11×105 2.20×106 4.53×106 4.61×105

标准差 7.61×103 4.96×106 1.20×106 7.33×105 7.44×106 6.60×105 3.71×106 5.07×106 4.99×105

F19 平均值 2.16×103 8.80×106 5.25×105 6.92×105 5.49×107 1.15×105 8.50×105 9.59×106 1.31×104

标准差 1.70×102 1.32×107 6.45×105 4.53×105 3.18×107 1.29×105 2.25×106 6.67×106 1.17×104

F20 平均值 2.31×103 2.68×103 2.54×103 2.50×103 2.81×103 2.61×103 2.63×103 2.88×103 2.81×103

标准差 7.91×101 2.28×102 1.02×102 1.54×102 1.47×102 2.04×102 2.27×102 2.01×102 1.82×102

F21 平均值 2.41×103 2.55×103 2.49×103 2.45×103 2.58×103 2.45×103 2.48×103 2.59×103 2.51×103

标准差 2.66×101 3.24×101 1.21×101 3.17×101 1.62×101 3.96×101 2.92×101 5.79×101 4.94×101

F22 平均值 2.31×103 6.73×103 5.45×103 4.38×103 8.83×103 4.79×103 5.58×103 7.55×103 5.68×103

标准差 3.55×100 1.61×103 1.04×103 2.03×103 2.33×103 1.95×103 2.00×103 1.43×103 1.95×103

F23 平均值 2.79×103 3.30×103 2.84×103 2.83×103 3.04×103 2.87×103 2.88×103 3.10×103 2.92×103

标准差 3.72×101 8.78×101 1.47×101 4.52×101 4.52×101 6.59×101 6.80×101 1.00×102 5.59×101

F24 平均值 2.96×103 3.54×103 3.04×103 2.97×103 3.20×103 3.06×103 3.04×103 3.19×103 3.11×103
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续表3
Continuation

 

table
 

3
函数 统计 CDHOA HOA ADE VPPSO SCA DO DBO WOA SSA

标准差 2.65×101 1.14×102 1.60×101 4.04×101 2.95×101 5.83×101 6.24×101 8.83×101 8.72×101

F25 平均值 2.90×103 3.53×103 2.90×103 2.92×103 3.41×103 2.89×103 2.94×103 3.06×103 2.90×103

标准差 2.14×101 1.33×102 8.68×100 2.25×101 1.54×102 1.23×101 5.74×101 5.04×101 1.87×101

F26 平均值 4.75×103 8.48×103 5.55×103 4.72×103 7.44×103 5.49×103 5.78×103 7.79×103 6.13×103

标准差 1.02×103 5.04×102 1.90×102 1.22×103 2.74×102 1.14×103 9.52×102 1.41×103 1.20×103

F27 平均值 3.24×103 3.95×103 3.23×103 3.29×103 3.48×103 3.27×103 3.27×103 3.42×103 3.27×103

标准差 1.81×101 1.91×102 7.31×100 6.31×101 7.03×101 2.63×101 3.63×101 1.03×102 4.60×101

F28 平均值 3.24×103 5.09×103 3.30×103 3.29×103 4.07×103 3.23×103 3.37×103 3.46×103 3.24×103

标准差 3.56×101 4.51×102 1.66×101 2.21×101 1.78×102 2.11×101 7.41×101 6.37×101 2.31×101

F29 平均值 3.67×103 5.19×103 4.20×103 4.21×103 5.00×103 4.09×103 4.11×103 5.08×103 4.17×103

标准差 1.09×102 3.87×102 1.25×102 2.00×102 3.32×102 2.18×102 2.65×102 3.89×102 2.53×102

F30 平均值 1.51×104 1.27×108 3.59×105 4.83×106 1.20×108 6.04×105 1.39×106 2.76×107 1.71×104

标准差 6.14×103 9.27×107 4.21×105 3.03×106 5.57×107 3.30×105 3.03×106 2.75×107 1.00×104

Friedman平均排名 1.66
 

7.69
 

4.41
 

3.28
 

8.00
 

2.93
 

5.14
 

7.76
 

4.14
 

最终排名 1 7 5 3 9 2 6 8 4

表4 Wilcoxon检验在30维CEC2017测试集上的测试结果对比

Table
 

4 Comparison
 

outcomes
 

attained
 

by
 

Wilcoxon’s
 

test
 

on
 

the
 

30-dimensional
 

CEC2017
 

test
 

suite
函数 HOA ADE VPPSO SCA DO DBO WOA SSA

单峰函数 2.35×10-6 6.45×10-6 4.09×10-2 2.35×10-6 2.48×10-3 9.32×10-5 1.63×10-6 3.54×10-1

简单多模态函数 3.79×10-14 6.22×10-2 1.64×10-1 2.73×10-14 3.44×10-2 9.14×10-3 3.75×10-9 4.15×10-3
混合函数 1.50×10-573.07×10-395.31×10-274.74×10-561.94×10-244.68×10-312.58×10-551.51×10-21

复合函数 1.17×10-29 9.73×10-8 8.39×10-4 2.34×10-20 2.57×10-4 1.67×10-7 5.55×10-16 2.36×10-6

  受篇幅限,选取上述相同的函数展示收敛效果图,如
图3所示,CDHOA在求解F1函数上的收敛精度与VPPSO、

DO和SSA相比较差,在求解F6、F9和F27函数上略逊于

ADE,其余函数中,CDHOA均优于8种比较算法。且从

图中可以的得出,CDHOA 在求解多峰函数上有明显的

优势。
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图3 九种算法对29个测试函数的收敛曲线Dim=30
Fig.3 Convergence

 

curves
 

of
 

nine
 

algorithms
 

for
 

twenty-nine
 

text
 

functions
 

with
 

Dim=30

3.2 三种改进策略的有效性分析

  经3.1节分析,CDHOA在CEC2017测试集上的求解

性能较原算法得到显著提升,但这是综合3个策略的

结果。
为了分析3种策略的有效性,选择CEC2017测试集中

的9个测试函数(单峰函数F1,多峰函数F5、F8,混合函数

F16、F18、F19,复合函数F22、F23、F28)进行有效性数值实

验,设置Dim=30。对基本 HOA分别设置:仅使用佳点集

初始化种群策略(记为GHOA)、仅使用柯西逆累积分布算

子策 略 (记 为 CHOA)、仅 使 用 随 机 差 分 策 略 (记 为

DHOA),以此进行数值实验。算法参数设置和实验环境,
都与3.1节一致。表5列出了CDHOA、HOA、GHOA、

CHOA和DHOA经过30次运行后的平均值、标准差,图4
为目标函数值曲线收敛图。

表5 CDHOA不同策略有效性分析结果

Table
 

5 Analysis
 

of
 

the
 

effectiveness
 

of
 

different
 

strategies
 

for
 

CDHOA
函数 统计 CDHOA HOA GHOA CHOA DHOA
F1 平均值 1.16×106 2.61×1010 3.26×1010 2.97×109 4.12×103

标准差 6.14×105 4.88×109 4.11×109 5.07×108 4.81×103

F5 平均值 6.19×102 7.48×102 7.79×102 7.68×102 6.45×102

标准差 3.18×101 3.52×101 2.71×101 1.84×101 2.72×101

F8 平均值 9.04×102 1.01×103 9.98×102 1.06×103 9.12×102

标准差 2.41×101 2.43×101 2.15×101 2.29×101 2.38×101

F16 平均值 2.33×103 3.75×103 3.71×103 2.98×103 2.60×103

标准差 2.96×102 4.28×102 3.33×102 1.33×102 2.69×102

F18 平均值 9.10×103 6.81×106 5.76×106 5.62×105 1.05×104

标准差 8.78×103 5.26×106 3.73×106 2.30×105 6.08×103

F19 平均值 2.10×103 7.76×106 5.56×106 2.31×105 3.36×103

标准差 5.95×101 6.33×106 4.24×106 9.45×104 3.60×103

F22 平均值 2.50×103 7.25×103 7.11×103 4.12×103 2.54×103

标准差 1.03×103 1.55×103 1.32×103 1.30×103 9.08×102

F23 平均值 2.79×103 3.28×103 3.25×103 2.91×103 2.92×103

标准差 3.59×101 8.15×101 5.44×101 6.09×101 5.36×101

F28 平均值 3.23×103 4.82×103 5.16×103 3.67×103 3.23×103

标准差 2.90×101 4.27×102 2.48×102 6.53×101 2.40×101

Friedman平均排名 1.11
 

4.44
 

4.22
 

3.22
 

2
最终排名 1 5 4 3 2

  由表5实验结果和图4收敛效果图可知,除F1以外,

CDHOA在各函数上的求解结果平均值均优于其他4种比

较算 法;F1的 求 解 结 果 平 均 值 次 之。就 标 准 差 而 言,

CDHOA在求解F19、F23函数上相较与其他比较算法有
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图4 五种算法对12个测试函数的收敛曲线Dim=10
Fig.4 Convergence

 

curves
 

of
 

five
 

algorithms
 

for
 

twelve
 

text
 

functions
 

with
 

Dim=10

更好的稳定性,但在其他函数上的稳定性整体略逊一筹。
可以看到引入随机差分策略的DHOA与使用柯西逆累积

分布算子的CHOA性能表现不错,但整体上仍与CDHOA
有所差 距。CHOA、DHOA 实 验 结 果 整 体 上 比 原 算 法

HOA都 有 所 提 升。此 外,Friedman检 验 的 结 果 显 示,

CDHOA排在第1位,而原算法 HOA排在第5位。说明

3种策略综合对原算法改进均是有效的。

4 CDHOA用于光伏模型参数辨识

  随着全球对电能需求的不断上升,能源结构现代化和

可再生能源收集系统的研究变得至关重要。风能、太阳能

和水资源等可再生能源越来越受到重视。在这些可再生

能源中,太阳能被认为是最有潜力满足不断增长的能源需

求的最佳选择之一,其利用光伏(photovoltaic,PV)系统将

太阳能转化成电能[22]。

为了模拟光伏组件的电学行为,特别是在不同光照条

件和温度下的性能表现,参考文献[22],使用光伏组件模

型(photovoltaic
 

module
 

model,PMM)。
其输出电流计算公式为[22]:

IL =Np(Iph -Id -Ish) (10)

Id =Isd(exp(q(
VL

Ns
+Rs·

IL

Np

)/(akT)-1) (11)

IL =
1
Rsh

VL

Ns
+Rs·

IL

Np  (12)

式中:Iph 为光电电流,Id 为二极管电流,Isd 为二极管饱和

电流,Rs、Rsh 为串、并联电阻数,VL 为输出电压,q=

1.602
 

176
 

464×10-19 为电子电荷,k=1.380
 

650
 

3×10-23

为玻尔兹曼常量,a为二极管理想系数。由式(10)~(12)
可知,在光伏组件模型中有5个未知参数 (Iph,Isd,Rs,

Rsh,a)需要辨识。
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PV模型的参数辨识可转化为用均方根误差(RMSE)
来度量模拟值与真实值之间误差最小的优化问题:

RMSE(x)= (
1
N∑

n

i=1

[Ii,calculated(x)-Ii,measure]2)0.5

(13)
式中:N 为数据规模,x = (Iph,Isd,Rs,Rsh,a)。

本文利用CDHOA对光伏组件模型(PMM)的参数进

行辨 识,并 将 结 果 与 HOA、ADE、VPPSO、SCA、DO、

DBO、WOA、SSA 进 行 对 比。在 数 值 实 验 中,使 用 文

献[22]的模型组件数据。为确保比较的公平性,设置种群

规模N=100,最大迭代次数T=500,其余算法详细参数

与各原算法的标准参数一致。每个算法独立运行30次,
并取最优结果,结果如表6所示。记录各算法所得目标函

数值的最好值、最差值、平均值和标准差,如表7所示。

表6 九种算法在PMM上独立运行30次的最佳结果

Table
 

6 The
 

best
 

outcomes
 

attained
 

by
 

nine
 

methods
 

over
 

30
 

independent
 

runs
 

on
 

PMM
算法 Iph[A] Isd[μA] Rs[Ω] Rsh[Ω] a RMSE rank

CDHOA 1.030
 

51
 

3.482
 

26
 

1.201
 

27
 

981.982
 

26
 

48.642
 

83
 

2.43×10-3 1
ADE 1.030

 

44
 

2.719
 

99
 

1.229
 

74
 

896.782
 

92
 

47.709
 

21
 

2.56×10-3 6
VPPSO 1.030

 

09
 

3.774
 

63
 

1.194
 

81
 

1
 

102.585
 

66
 

48.950
 

52
 

2.45×10-3 4
GWO 1.069

 

98
 

4.735
 

67
 

1.094
 

99
 

230.750
 

37
 

50.000
 

00
 

1.56×10-2 9
SCA 1.027

 

89
 

4.861
 

39
 

1.101
 

43
 

613.161
 

30
 

50.000
 

00
 

8.87×10-3 8
DO 1.029

 

00
 

4.479
 

43
 

1.174
 

93
 

1
 

385.324
 

46
 

49.625
 

15
 

2.52×10-3 5
DBO 1.030

 

20
 

3.753
 

39
 

1.193
 

13
 

1
 

058.223
 

61
 

48.931
 

72
 

2.43×10-3 3
WOA 1.029

 

19
 

4.790
 

69
 

1.165
 

51
 

1
 

393.815
 

18
 

49.896
 

95
 

2.59×10-3 7
SSA 1.030

 

96
 

3.237
 

48
 

1.209
 

19
 

908.817
 

26
 

48.365
 

42
 

2.43×10-3 2

表7 求解PMM所得目标函数值

Table
 

7 Objective
 

function
 

values
 

of
 

algorithms
 

for
 

solving
 

PMM
算法 最好值 最差值 平均值 标准差

CDHOA 2.43×10-3 2.43×10-3 2.43×10-3 1.90×10-17

HOA 2.57×10-3 1.44×10-1 3.86×10-2 4.26×10-2

ADE 2.45×10-3 2.63×10-3 2.53×10-3 5.46×10-5

VPPSO 1.57×10-2 9.97×10-2 4.72×10-2 2.40×10-2

SCA 8.87×10-3 2.74×10-1 6.55×10-2 6.33×10-2

DO 2.52×10-3 1.06×10-2 3.60×10-3 1.87×10-3

DBO 2.43×10-3 4.97×10-3 2.68×10-3 4.40×10-4

WOA 2.59×10-3 2.74×10-1 5.74×10-2 1.02×10-1

SSA 2.43×10-3 2.74×10-1 1.21×10-2 4.95×10-2

  由表6的结果可知,CDHOA在辨识PMM 模型参数

得到一组最优的参数,其对应的 MRSE值为2.43×10-3,
这是所有比较算法中的最小值。此外,该 MRSE值也与文

献[23]中提出算法所得的最小 MRSE值相同。而SSA算

法排在第2位。

CDHOA所辨识出的最优参数生成的电流-电压曲线

图如图5(a)所示,功率-电压曲线如图5(b)所示。从图中

可以清晰地看出,在电压范围内,CDHOA得到的模拟参

数与实测数据呈现出高度一致。
此外,通过图6

 

(a)的收敛曲线图,可以发现CDHOA
在求解PMM模型参数辨识问题中展现出良好的鲁棒性。
由图6(b)箱线图可知,独立运行30次,HOA、VPPSO、

SCA与 WOA所得的结果较为分散;疑似异常值较为明显

的有 HOA、SCA、WOA和SSA;而CDHOA从图中可以

看出结果相对集中,疑似异常值均与平均值相近。
由表7可知,算法CDHOA 所得目标函数值的最好

值、最差值、平均值和标准差均优于比较算法,且标准差要

远小于比较算法。

5 工程设计问题的求解

  为了检验改进算法求解工程设计问题的能力,将

CDHOA算法和上述8种对比算法应用于压力容器设计和

三杆桁架设计问题。这两个工程问题具有各自不同的求

解难度和约束条件,能够很好的测试出算法在工程问题中

的适应性。种群规模 N=100,最大迭代次数T=500,本
文使用惩罚系数λ=103 处理约束条件,为避免实验结果

的偶然性,共运行30次,记录各算法在不同问题所得目标

函数值的最好值、最差值、平均值和标准差。
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图5 PMM的CDHOA测量数据与实验数据的比较

Fig.5 Comparisons
 

between
 

measured
 

data
 

and
 

experimental
 

data
 

attained
 

by
 

CDHOA
 

for
 

PMM

5.1 压力容器设计问题

  压力容器设计问题的目的是使压力容器制作成本最

小。数学模型如下:

minf(x)=0.622
 

4x1x3x4+1.778
 

1x2x2
2+

 3.166
 

1x1
2x4+19.84x1

2x3

s.t.g1 = -x1+0.019
 

3x3≤0
g2 = -x2+0.009

 

54x3≤0

g3 = -πx3
2x4+

4
3πx3

3+1
 

296
 

000≤0

g4 =x4-240≤0
0≤x1,x2≤100
0≤x3,x4≤200

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(14)

式中:x1 为半径,x2 为无头圆柱长度,x3 为壳体厚度,x4

为封头厚度。
利用 算 法 CDHOA 求 解 压 力 容 器 设 计 问 题,并 于

3.1节中的8种对比算法进行对比。算法中的参数与原算

法文献相同。由表8可知,算法CDHOA求解压力容器设

图6 九种算法在PMM上独立运行30次的结果分析图

Fig.6 The
 

outcomes
 

attained
 

by
 

nine
 

methods
 

over
 

30
 

independent
 

runs
 

on
 

PMM

计问题所得目标函数的最好值、最差值、平均值和标准差均

优于对比算法所得结果。CDHOA求解压力容器设计问题

所得的解x={0.778
 

168
 

641,
 

0.384
 

649
 

163,
 

40.319
 

618
 

7,
 

200}对应的最小目标函数值为f=5
 

885.332
 

77。

5.2 三杆桁架设计问题

  三杆桁架设计问题的目的是通过调整横截面积大小

来最小化三杆桁架的体积。数学模型为:

minf(x)=a(22x1+x2)

s.t.g1 =
2x1+x2

2x1
2+2x1x2

P-σ≤0

g2 =
x2

2x1
2+2x1x2

P-σ≤0

g3 =
1

2x2+x1

P-σ≤0

a=100
 

cm,P =2
 

kN/cm2

σ=2
 

kN/cm2

0≤x1,x2≤1

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(15)
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表8 求解压力容器设计问题

Table
 

8 Algorithms
 

for
 

solving
 

pressure
 

vessel
 

design
 

problem
算法 最优值 最差值 平均值 标准差

CDHOA 5
 

885.332
 

77
 

5
 

885.332
 

78
 

5
 

885.332
 

77
 

6.62×10-7

HOA 7
 

057.939
 

81
 

23
 

712.460
 

75
 

10
 

596.415
 

43
 

3.69×103

ADE 5
 

922.868
 

05
 

7
 

319.000
 

70
 

6
 

346.039
 

08
 

4.16×102

VPPSO 5
 

890.285
 

88
 

7
 

333.771
 

43
 

6
 

688.293
 

08
 

4.78×102

SCA 6
 

014.867
 

02
 

8
 

197.162
 

13
 

6
 

802.179
 

68
 

5.50×102

DO 5
 

885.658
 

73
 

7
 

316.338
 

16
 

6
 

344.524
 

77
 

5.41×102

DBO 6
 

682.071
 

10
 

239
 

839.906
 

60
 

40
 

538.651
 

32
 

4.84×104

WOA 6
 

519.393
 

12
 

14
 

163.692
 

50
 

7
 

983.936
 

89
 

1.72×103

SSA 7
 

172.886
 

36
 

152
 

134.299
 

68
 

25
 

288.071
 

23
 

3.40×104

  利 用 算 法 CDHOA 求 解 三 角 桁 架 设 计 问 题,并 于

3.1节中的8种对比算法进行对比。算法中的参数与原算

法文献相同。由表9可知,算法CDHOA求解两个工程问

题所得目标函数的最好值、最差值、平均值和标准差均优

于对比算法所得结果。CDHOA求解三杆桁架设计问题

所得的解为x = {0.78867513382,0.408248292
67},对应的最小目标函数值为f=263.895

 

84。

表9 求解三杆桁架设计问题

Table
 

9 Algorithms
 

for
 

solving
 

three
 

bar
 

truss
 

design
算法 最好值 最差值 平均值 标准差

CDHOA 263.895
 

84
 

263.895
 

84
 

263.895
 

84
 

1.49×10-14

HOA 263.895
 

87
 

264.003
 

54
 

263.912
 

41
 

2.34×10-2

ADE 263.895
 

86
 

263.899
 

43
 

263.896
 

42
 

7.07×10-4

VPPSO 263.895
 

85
 

263.909
 

08
 

263.896
 

93
 

2.50×10-3

SCA 263.903
 

07
 

264.125
 

42
 

263.990
 

69
 

6.64×10-2

DO 263.895
 

85
 

263.897
 

65
 

263.896
 

14
 

4.54×10-4

DBO 263.951
 

66
 

266.715
 

20
 

264.884
 

17
 

8.11×10-1

WOA 263.895
 

91
 

268.681
 

78
 

264.618
 

08
 

1.08×100

SSA 263.915
 

03
 

270.540
 

39
 

264.284
 

36
 

1.20×100

6 结  论

  本文所提的多策略改进徒步算法,通过综合应用佳点

集初始化、柯西逆累积分布算子和随机差分变异策略,显
著提升了算法的全局搜索性能和解的质量。将CDHOA
算法应用于CEC2017测试集的全局优化求解中,其10维

和30维的运行结果总体性能均优于8种性能优越的代表

性对比算法;Wilcoxon秩和检验及Friedman检验则验证

了CDHOA算法与各对比算法之间的优势差异具有显著

性,且排名第一。最后,将该算法成功运用在光伏模型参

数辨识和工程设计问题中,得到结果:辨识得到的参数与

实测数据高度一致;求解工程设计问题精确度较好。综上

研究表明,CDHOA算法得到了更好的全局搜索能力,具
有更好的收敛速度和精度,具备解决实际问题的良好适用

性和有效性。未来的工作将致力于进一步优化算法性能,
探索其在更广泛的工程问题中的应用,如大规模变量优

化、约束优化问题以及无人机路径规划等。
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