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摘 要：在汽车结构和零部件设计过程中会产生一系列的优化问题，以实现最佳的性能、最轻的质量和最高的效益。由

于优化问题的复杂性，通常利用启发式智能优化算法进行求解。针对启发式优化算法的机理不清晰和其在汽车零部件优

化设计过程中效果不明确的问题，对具有代表性的算法进行了统一的推导和表示，利用 52组数学测试函数和 5个汽车零

部件优化案例进行测试分析。结果表明，两类混合改进的优化算法在汽车零部件优化设计问题上的效果较好，同时还给

出了工程应用建议和算法研究方向。
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Abstract: In the process of  designing automobile structures and components, a series of  optimization is 

required to achieve optimal performance, the lightest weight, and the highest efficiency. Due to the 

complexity of  optimization problems, the heuristic intelligent optimization algorithms are typically used to 

solve them. However, the mechanisms of  the heuristic optimization algorithms are not well understood, and 

their effectiveness in optimization design of  automobile parts have not been fully studied. Therefore, selecting 

appropriate algorithms for different problems is challenging. In this paper, representative algorithms were 

derived and expressed uniformly. Fifty-two sets of  mathematical benchmark functions and five automobile 

parts optimization design cases were tested. The results show that the two types of  hybrid improved 

algorithms perform well in the optimization design of  automobile parts. Recommendations for engineering 

收稿日期：2023‒05‒05　改稿日期：2023‒10‒24　网络首发日期：2024‒07‒31
基金项目：上海市自然科学基金项目（21ZR1431500）
参考文献引用格式：

邱荣英，张博钦，刘钊 .启发式优化算法及其在汽车零部件优化设计中的应用对比研究［J］.汽车工程学报，2024，14（6）：1061-
1071.

QIU Rongying，ZHANG Boqin，LIU Zhao. Comparative Study on Heuristic Optimization Algorithms and Their Application in 

Automobile Parts Optimization Design［J］.Chinese Journal of  Automotive Engineering，2024，14（6）：1061-1071.（in Chinese）



汽车工程学报 第 14 卷

applications and directions for future algorithm research were also provided.

Keywords:heuristic intelligence optimization algorithm;lightweight design; algorithm applicability measurement; 

comparative Study

汽车车身结构设计是一个集汽车碰撞安全性、

振动、噪声和舒适性为一体的复杂系统优化设计问

题［1］。随着问题逐渐复杂，如黑箱问题的产生，传

统的基于梯度的算法越来越难以有效处理。因此，

大量学者通过模拟物理准则和自然界法则，致力于

进化计算的研究。进化计算也被称为演化学习、启

发式优化算法、启发式搜索等，但习惯性地被称为

智能优化算法。

根据启发式智能优化算法比喻义来源的不同，

习惯上可以将其分为4类。

1）生物遗传类算法，该类算法通过模拟生物

基因遗传过程中染色体的交叉、变异、选择等现

象，进而进行算法设计，如遗传算法 （Genetic 

Algorithm， GA）［2］、差分进化算法 （Differential 

Evolution，DE）［3］等。

2）物理法则类算法，此类算法基于物理法则

或物理公式进行算法设计，如中心力优化算法

（Central Force Optimization，CFO）［4］、引力搜索算

法（Gravitational Search Algorithm，GSA）［5］等。

3） 群智能 （Swarm Intelligence，SI） 类算法，

此类算法通过模拟群居生物的个体行为和个体间

的相互作用进行算法设计，如粒子群优化算法

（Particle Swarm Optimization，PSO）、人工蜂群算

法 （Artificial Bee Colony Optimization，ABC）、蜻

蜓算法 （Dragonfly Algorithm，DA）、社会蜘蛛算

法（Social Spider Optimization，SSO）等［6-13］。

4）直接启发类算法（或称为人类活动启发的

算 法）， 如 和 声 搜 索 算 法 （Harmony Search，

HS）［14］等。

启发式算法因其设计动机源自自然界，所以算

法描述上过多地涉及比喻义来源的描述，同时，基

于比喻义的分类法不能反映算法的本质特征，分类

合理性不足。面对多种多样的实际工程问题，相关

学者提出了大量不同的优化算法及改进策略，且均

在各自的对比范围内取得较好的效果，而这些算法

针对汽车零部件优化设计问题的适用性仍然不明

确、不具体，有待进一步研究。

1　优化算法理论分析

为对比分析不同优化算法，本研究首先对代表

性算法的核心算式进行统一的梳理和推导，并用统

一的符号进行表示。文中 x 为候选解集，x 为候选

解的分量，i为候选解编号，d 为维度编号，t为迭

代次数，NP为粒子的数量，D 为总维度，T为最大

迭代次数，xU和 xL分别为设计域的上下界，r为随

机数；f（·）为适应度（Fitness），通常为优化问题

的目标函数。

1.1　算法的理论基础

1.1.1　粒子群优化算法（PSO）

1995年，KENNEDY 等 ［6］通过模拟鸟类捕食

过程设计了粒子群优化算法，是最具代表性的启发

式优化算法之一，算法的迭代格式如下。

1）随机初始化候选解集（粒子）：

x(0 )
d，i = xL

d + r[ 0，1]( xU
d - xL

d ) 。 （1）

2）更新粒子速度：

v( t + 1)
i = v( t )

i + c1r[ 0，1]( p( t )
i - x( t )

i ) +

c2r[ 0，1]( )g ( t ) - x( t )
i  。 （2）

式中：p为个体最优粒子，即每个个体在迭代过程

中达到的最优解；g为全局最优粒子，即全部个体

在迭代过程中发现的最优解。

3）更新粒子位置：

x( t + 1)
i = x( t )

i + v( t + 1)
i  。 （3）

4）基于贪心策略更新p和g。

5）继续迭代过程。

粒子群算法设计相对简洁和明确。此外，

KENNEDY［15］给出了最简形式，即最简粒子群优
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化算法（BBPSO），利用正态分布N进行迭代，则：

x( t + 1)
i = N ( p( t )

i + g ( t )

2
， | p( t )

i - g ( t ) | ) 。 （4）

1.1.2　蜻蜓算法 （DA）

2016年，MIRJALILI 等［12］ 受蜻蜓群落启发，

提出了蜻蜓算法，其过程如下。

1）随机初始化候选解集：

x(0 )
d，i = xL

d + r[ 0，1]( xU
d - xL

d ) 。 （5）

2）基于仿生思想计算种群间不同的行为如下。

分离：

Si = -∑
j = 1

NP ( )xi - xj  。 （6）

排列：

Ai =
1

NP
(∑j = 1

NP vj ) 。 （7）

聚合：

Ci =
1

NP
∑j = 1

NP xj - xi 。 （8）

吸引：

Fi = X + - Xi 。 （9）

排斥：

Ei = X - - Xi 。 （10）

3）更新速度和位置。

v( t + 1)
i = ( sSi + aAi + cCi + fFi + eEi) + wv( t )

i  。（11）

x( t + 1)
i =

ì
í
î

x( t )
i + v( t + 1)

i

x( t )
i + Levy ( )d x( t )

i ， alone
 。 （12）

式中：alone 为当前候选解邻域内无其他候选解；

Levy为模拟昆虫运动的莱维搜索过程，如式（13）
所示。

Levy ( x) =
0.01r1

|| r2

1 β

æ

è

ç

ç

ç

ç
ççç
ç

ç

ç Γ ( )1 + β sin ( )πβ
2

2
β - 1

2 βΓ ( )1 + β
2

ö

ø

÷

÷

÷

÷
÷÷÷
÷

÷

÷

1
β

 。（13）

式中：β=1.5；Г=（x–1）！。

4）基于贪心策略更新候选解集。

5）继续迭代过程。

1.2　改进的优化算法

1.2.1　OLAR-PSO-d算法

2019年，LIU Zhao等［16］提出基于速度重置和

扰 动 粒 子 的 粒 子 群 优 化 算 法 （Optimal Latin 

hypercube design sampling and Adaptive Reset 

operator enhanced Particle Swarm Optimization with 

disturbance particles，OLAR-PSO-d）。该算法是一

种串行的改进，通过初始化采样、速度重置和粒子

扰动等操作扩展粒子群算法的流程，进而改进算法

针对一般问题的优化性能，其过程如下。

1）随机初始化候选解（种群）：

x(0 )
d，i = xL

d + r[ 0，1]( xU
d - xL

d ) 。 （14）

2）更新种群速度：

v( t + 1)
i = wtv

( t )
i + c1r[ 0，1]( p( t )

i - x( t )
i + d ( t )

i ) +

c2r[ 0，1]( )g ( t ) - x( t )
i + d ( t )

g  。 （15）

式中：c1 和 c2 为学习因子；d为该算法提出的扰动

粒子，则：

d ( t )
i = s( t )r±0.5 p( t )

i  。 （16）

d ( t )
g = s( t )r±0.5 g ( t ) 。 （17）

式中：s( t ) 为优化过程中从 1到 0线性递减的比例

因子。

3）更新种群位置：

x( t + 1)
i =

ì
í
î

x( t )
i + v( t + 1)

i

x( t )
i + v reset if stagnation

 。 （18）

式中：stagnation为发生停滞（候选解所对应的优化

目标值连续迭代多次不改变），此时对速度进行重

置，则：

v reset = μηv rand。 （19）

式中：μ为迭代相关系数，如式（20）所示。

μ = (1 - t T ) 0.5
 。 （20）

η = (ηmax - ηmin ) μ + ηmin 。 （21）

4）基于贪心策略更新候选解集。

5）继续迭代过程。

1.2.2　SSI-PSO算法

2020年，LIU Zhao等［17］提出多子种群的社会

蜘 蛛 粒 子 群 优 化 算 法 （Social Spider Inspired 

Particle Swarm Optimization，SSI-PSO）。该算法将

社会蜘蛛种群中不同蜘蛛的行为引入到粒子群算法

的控制中，是一种并行改进，基于混合的、差异化

的多子种群策略改进算法的优化性能，其核心是对

标准粒子群的速度更新算式进行改变，具体如下。

1） 随机选择 PF 粒子，基于 PSO 策略正常迭
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代，则：

v( )t + 1
d，i = ω( )t v( )t

d，i + c1r[ 0，1]( p( )t
d，i - x( )t

d，i) +

c2r[ 0，1]( )g ( )t
d - x( )t

d，i  。 （22）

2）随机选择NF粒子进行消极迭代，提高种群

多样性，则：

v( )t + 1
d，i = -ω( )t v( )t

d，i - c1r[ 0，1]( p( )t
d，i - x( )t

d，i) -
c2r[ 0，1]( )g ( )t

d - x( )t
d，i  。 （23）

3）基于适应度排序，选择较高适应度的粒子

定义为DM粒子，赋予局部搜索策略，则：

v( )t + 1
d，i = ω( )t v( )t

d，i + c1r[ 0，1]( p( )t
d，i - x( )t

d，i) +

c2r[ 0，1]( )l ( )t
d，i - x( )t

d，i  。 （24）

式中：l为邻域最优解，如式（25）所示。

l ( )t
i = arg max

j ≠ k

fit (g ( )t
i ) 。 （25）

ω( )t 为惯性因子，如式（26）所示。

ω( )t = (ωmax - ωmin ) (tmax - tmin ) /tmax + ωmin 。（26）

d ( t )
i，j
为邻域范围，如式（27）所示。

d ( t )
i，j

=
1
D∑d = 1

D

|| x( t )
d，i - p( t )

d，j ，i ≠ j 。 （27）

4） 基于适应度排序，将 DM 以外的粒子定义

为NM粒子，在低适应度下正常迭代，则：

v( )t + 1
d，i = ω( )t v( )t

d，i + c1r[ 0，1]( p( )t
d，i - x( )t

d，i) +

c2r[ 0，1]( )g ( )t
d - x( )t

d，i  。 （28）

1.3　推导与分析

1.3.1　迭代格式推导

1.1节与 1.2节中分析的算法在设计过程中，为

模拟其比喻义来源的机制，引入了一定量的中间算

子，均可进行进一步的推导和简化。

1） PSO推导：

v( t + 1)
i = v( t )

i - (c1r1 + c2r2 ) x( t )
i +

c1r1 p( t )
i + c2r2 g ( t ) 。 （29）

式中：x( t + 1)
i 为候选解集（粒子），如式（30）所示。

x( t + 1)
i = x( t )

i + v( t + 1)
i  。 （30）

2） DA推导：

v( t + 1)
i = wv( t )

i + ( sNP - e - f -
c

NP ) x( t )
i +

∑j = 1

NP ( )c - s
NP

x( t )
j +

a
NP

v( t )
j + fx+ + ex- 。 （31）

x( t + 1)
i =

ì
í
î

ïï
ïï

x( t )
i + v( t + 1)

i

x( t )
i + 0.007r1 || r2

-0.667

x( t )
i  alone

 。 （32）

3） OLAR-PSO-d推导：

v( t + 1)
i = wtv

( t )
i - (c1r1 + c2r2 ) x( t )

i +

c1r1( )1 + s( t )r0.5 p( t )
i + c2r2( )1 + s( t )r0.5 g ( t ) 。（33）

v reset = ((ηmax - ηmin ) ( t T ) 0.5
+ ηmin ) ×

( )1 - t T
0.5

vrand 。 （34）

x( t + 1)
i =

ì
í
î

x( t )
i + v( t + 1)

i

x( t )
i + v reset if stagnation

 。 （35）

4） SSI-PSO推导：

v( )t + 1
d，i =

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ω( )t v( )t
d，i + c1r1( )p( )t

d，i - x( )t
d，i +

           c2r2( )l ( )t
d，i - x( )t

d，i ，
x( t )

i ∈ DM

ω( )t v( )t
d，i + c1r1( )p( )t

d，i - x( )t
d，i +

           c2r2( )g ( )t
d - x( )t

d，i ，
x( t )

i ∉ DM

 。

（36）

x( )t + 1
d，i =

ì
í
î

ïï
ïï

x( )t
d，i - v( )t

d，i， x( t )
i ∈ NF

x( )t
d，i + v( )t

d，i， x( t )
i ∉ NF

 。 （37）

1.3.2　迭代格式的可统一性

根据算法核心迭代公式进行推导，可重新分为

两类。

1）直接搜索类算法

这类算法通常含有速度的概念，具有连续的搜

索轨迹，算法的并行性一般较好，迭代格式通常可

以表示为：

xnew = xold + Δx 。 （38）

如中心力优化算法、引力搜索算法、粒子群优

化算法、灰狼群算法、蜻蜓算法等。

2）迭代选择类算法

这类算法基于优胜劣汰的进化思想，在每步迭

代后会对新产生的候选解进行比较和选择。实际上

通常在当前解附近扰动，迭代格式通常可以表

示为：

xnew = better{xold，x temp} 。 （39）

如遗传算法、差分进化算法、人工蜂群算法和
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声搜索算法等。

2　优化算法性能评价指标

为更好地比较启发式优化算法在工程问题的适

用性，本研究设置优化算法性能的评价指标。

2.1　优劣评价

本研究基于算法的寻优结果进行优劣评价，评

价流程如下：

步骤 1，将不同算法对同一最小化问题的优化

结果进行自高到低的排序，当结果一致时，先收敛

的算法排序靠后；

步骤 2，将步骤 1的序号作为算法的得分，并

将算法在同类问题上的得分相加；

步骤 3，将步骤 2得到的算法总分依次除以对

比算法数量和同类问题数量得到得分率，当某一算

法在全部问题上均最优时，得分率为100%。

2.2　特征评价

1）个体分布

个体即优化问题的候选解，本研究提出 4种基

于个体分布的指标用于优化问题的特征度量，即基

于当前个体位置（标记为 X）和当前个体最优位置

（标记为P），计算个体间两两距离的无量纲化均值

DM和标准差DS：

D( t )
M

=  ∑
i = 1

NP∑
j = 1

i ≠ j

NP  x( t )
i - x( t )

j

 xU - xL
NP( )NP - 1  。 （40）

D( t )
S

=  

∑
i = 1

NP∑
j = 1

j ≠ i

NP ( ) x( t )
i - x( t )

j

 xU - xL
- D( t )

mean

2

NP( )NP - 1
 。 （41）

式中： ||xU–xL||用于无量纲转化，以适用于不同问

题的比较。

2）适应度变化

分别对 3类个体适应度进行度量。对 3种指标

进行无量纲变化以适用于不同问题间的比较，3种
度量指标计算方法如下。

基 于 当 前 个 体 的 适 应 度 分 布 计 算 波 动 量

（Fluctuation）为：

X ( t )
F =

min
t = 1，⋯，T ( )max

i = 1，⋯，NP

 f ( )x ( t )

i - min
i = 1，⋯，NP

 f ( )x ( t )

i

max
t = 1，⋯，T ( )max

i = 1，⋯，NP

 f ( )x ( t )

i - min
i = 1，⋯，NP

 f ( )x ( t )

i

 。

（42）

基 于 个 体 最 优 个 体 的 适 应 度 计 算 收 缩 量

（Shrinkage）为：

P ( t )
S =

max
i = 1，⋯，NP

 f ( )p ( t )

i - min
i = 1，⋯，NP

 f ( )p ( t )

i

max
i = 1，⋯，NP

 f ( )p (0 )

i - min
i = 1，⋯，NP

 f ( )p (0 )

i

 。（43）

基 于 全 局 最 优 个 体 的 适 应 度 计 算 下 降 量

（Declining）为：

G( t )
D = ( )f ( )g (0 ) - f ( )g ( t ) f ( )g (0 )  。 （44）

3　对比研究试验设置

为充分研究典型启发式优化算法在工程问题的

适用性，本研究利用经典测试函数［16-17］、CEC 2017
复杂测试函数［18］、汽车复合材料零部件多尺度优

化设计问题［19-22］、耐撞性约束的汽车车身轻量化设

计问题［23］进行对比测试。

3.1　测试函数

数学测试函数是评估优化算法寻优性能最常用

的工具。本文为将算法进行比较，选取 52个测试

函数，包括 22个经典测试函数和 30个CEC 2017复
杂测试函数。

22个经典测试函数可以分为3类：

1）单峰函数具有一个最优解，可以测试算法

的开发能力；

2）具有多个最优解的多模态函数，其局部最

优解可以检验算法的探索能力；

3）固定维函数，类似于多模态函数，但具有

固定和低维。

演化计算与计算智能领域的国际会议——2017 

IEEE进化计算大会（CEC 2017），提出了30个可扩

展基准函数。这些基准函数都是约束优化问题，包

括等式约束和不等式约束、可分约束和不可分约

束、旋转约束、任意维约束和宽搜索范围约束。
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3.2　汽车零部件优化问题定义

3.2.1　复合材料零部件优化设计

汽车复合材料零部件多尺度优化设计问题包括

电池箱、前防撞梁、翼子板和避震塔 4个不同的碳

纤维增强复合材料零件仿真和通过采样获得的数据

建立多尺度优化设计问题，零件的样式如图 1
所示。

在汽车结构轻量化测试算例中，优化结果的质

量往往受到优化问题构建方式的影响。构建优化问

题通常涉及选择合适的设计变量、约束条件和目标

函数。同时，设计变量初始值决定了优化算法开始

搜索的起点，不同的初始值可能会导致算法找到不

同的局部最优解或全局最优解。合理选择构建方式

和初始值能提高优化结果的质量，帮助实现更轻量

化、高性能的汽车结构设计。本文中优化的目标均

为最小化质量，优化的变量和约束信息如下。

1）电池箱问题的设计变量是碳纤维纱线的宽

度、间距、层厚，以及 5个不同位置的板厚。设计

约束是零件的一阶频率，以及碰撞和跌落工况下的

变形量和强度因子。算例工况和性能指标约束

见表1。
2） 前防撞梁问题的设计变量是 5个不同位置

的板厚、前后板的间距以及内板的长度。设计约束

是一阶扭转模态，以及不同工况下的塑性形变、侵

入量、碰撞力以及强度因子。算例工况和性能指标

约束见表2。

3）翼子板问题的设计变量是碳纤维经纱和纬

纱的间距、夹角、层数，以及安装点的位置。设计

约束是不同工况下零件中心、尖端和安装点的变形

量。算例工况和性能指标约束见表3。

4）避震塔问题的设计变量是碳纤维经纱和纬

纱的间距、层数以及中心孔的直径。设计约束是不

同工况下的强度因子和变形量。具体设计约束和性

能指标见表4。
为了能准确地预测零件的性能响应，选择多

尺度方法作为建模技术。多尺度建模方法将零件

划分为微观、介观、宏观 3个尺度，对应纤维丝、

纤维束和零件结构，能有效地从微观尺度逐级向

上传递机械性能。据此完成性能仿真分析后，可

提取响应数据并建立代理模型，进而采用启发式

（a）　电池箱

（c）　翼子板

（b）　前防撞梁

（d）　避震塔

图1　复合材料汽车零部件

表1　电池箱设计算例工况与性能指标约束描述

载荷工况

NVH

落物冲击

跌落

模态

稳态振动

位置1

位置2

性能指标

一阶频率/Hz

最大应力/MPa

最大变形/mm

强度因子

最大变形/mm

强度因子

强度因子

约束

≥35
≤100
≤31
≤2.5
≤35
≤3.5
≤0.8

设计变量

8

8

8

8

表2　前防撞梁设计算例工况与性能指标约束描述

载荷工况

强度

RCAR

ECE R42

NVH

性能指标

强度因子

前纵梁塑性应变

碰撞力/kN

侵入量/mm

碰撞力/kN

一阶模态频率/Hz

约束

≤0.50
≤0.07
≤80
≤25
≤30
≥25

设计变量

9

9

9

9

表3　翼子板设计算例工况与性能指标约束描述

载荷工况

安装点

外板

翼尖

性能指标

安装点刚度/（N/mm）

外板刚度/（N/mm）

一阶模态频率/Hz

约束

≥50
≥100
≥300
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优化算法进行寻优计算。具体技术细节可参考文

献［19］～［23］。

3.2.2　车身轻量化设计

耐撞性约束的汽车车身轻量化设计问题利用车

身结构在各个工况下进行有限元仿真和采样获得的

数据建立优化设计问题，各设计工况包括 100% 正

面碰撞、40%偏置碰撞、侧面碰撞、顶压溃、追尾

碰撞、车身振动噪声性能以及车身刚度模态，车身

结构如图2所示。

各工况下设计问题的目标均为最小化结构质

量。各设计问题中，设计变量为各工况涉及的主要

结构板厚，变量维度依次为：15、21、15、10、8、
8、90。例如侧面碰撞、白车身刚度和白车身模态

工况的约束进而设计变量，见表 5。对于高维工程

优化问题，通过敏感性分析筛选关键变量进行设计

问题降维是常用的技术手段，本研究中同样在车身

刚度模态问题的 90维设计变量中选取了 20维变量，

将降维后的优化设计问题作为对比。各优化设计问

题的约束为结构耐撞性和安全性，包括车身结构性

能 （刚度、模态等）、车身耐撞性 （A 柱和 B 柱变

形量、左右侧踏板入侵量等）、假人损伤（头部损

伤指标、胸部变形量、盆骨作用力等） 等约束指

标。可参考文献［19］～［23］。

构造优化目标函数时，采用惩罚函数法处理约

束。同时定义规则：在对比和挑选候选解时，违反

约束少的候选解始终优于违反约束多的候选解。此

外，代理模型即机器学习中的回归模型，其选用可

能对优化设计结果有一定的影响。因为本文不针对

具体的代理模型构建技术，所以对零件的建模过程

与来源文献保持一致。

4　测试结果与分析

本节对代表性的智能优化算法进行对比测试，

各算法中个体数NP设置为 4×D，当问题维度过低或

过高时，限制 10≤D≤100；目标函数最大评估次

数限制为 1 000×D，其余参数按其文献中推荐设置

各组测试重复20次以提取平均值用于比较和分析。

为 方 便 绘 图 ， 将 BBPSO、 OLAR-PSO-DE、

OLAR-PSO-d、 SSI-PSO 分别标记为 BBP、 OPD、

OAP、SSIP。

4.1　寻优能力比较

本文依次对每个测试函数下各个算法 50次求

解的最小目标值的均值和标准差进行递减排序，将

序号作为对应方法的得分，即排名越靠后、数值越

小、结果越好。图 3展示了对比算法在数学测试函

数上的得分，包括 22个经典测试函数和 30个 CEC 

2017复杂测试函数，各个测试函数的维度D均被设

置为10和30两种。

可以看出，在经典测试函数和复杂测试函数上

表现均比较出色的算法，按照排名依次是SSI-PSO、

DE、OLAR-PSO-DE和BBPSO算法。OLAR-PSO-d

图2　白车身框架模型

表5　车身轻量化设计算例工况与性能指标约束描述

载荷工况

侧面碰撞

白车身刚度

白车身模态

性能指标

假人下肋骨最大变形/mm

B 柱最大变形速度/（m/s）

车门最大变形速度/kN

假人腹部作用力/kN

假人盆骨作用力/kN

弯曲刚度/（N/mm）

扭转刚度/（N/mm）

一阶扭转模态频率/Hz

约束

≤32
≤9
≤9
≤1.5
≤4

≥11 000
≥12 000
≥34

设计变量

15

20

表4　避震塔设计性能指标约束描述

性能指标

经向拉伸强度因子

经向压缩强度因子

纬向拉伸强度因子

纬向压缩强度因子

Z轴最大位移/mm

Y轴最大位移/mm

约束

≤0.75
≤0.75
≤0.75
≤0.75
≤7.50
≤3

可靠度/%

≥95
≥95
≥95
≥95
≥95
≥95
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和PSO算法分别在经典测试函数和复杂测试函数上

表现较好。结果表明，PSO 和 DE 两类基本型算法

在广泛的数学案例中有良好的适用性，能适应多

维、不同约束条件的数学问题。两类算法也获得持

续的研究和关注。GSA和OLAR-PSO-d在两类数学

问题上的性能差异也体现出了问题适用性的不同。

图 4展示了测试算法在电池箱、前防撞梁、翼

子板、避震塔 4个汽车零部件和车身结构优化设计

问题上的得分，其中，表现均比较出色的算法按排

名依次是 OLAR-PSO-DE、SSI-PSO、OLAR-PSO-d

和PSO。对比图3～4的得分率，算法在不同问题上

的适用性差异更明显。可以看出PSO基本型算法在

汽车零部件优化和车身结构优化问题上都能取得较

好的结果，所以两种问题适应性均良好。而 DE 算

法在汽车零部件优化上的结果明显优于车身结构优

化问题，表明 DE 算法更适用于车身零部件优化

问题。

相对而言，本研究中的工程问题相对数学问题

非线性程度更强、问题的平局维度较低，因此，算

法设计机制更加复杂的 OLAR-PSO-DE算法和采用

逐维搜索策略的 ABC 算法的表现均得到提升。此

外，数学问题中全局最优解位置通常更容易被发

现。例如，经典测试函数的最优解通常为 0向量，

而CFO算法的迭代格式较直接，其中，较少引入随

机变量，在应对更加复杂的工程问题时也陷入局部

解，因此，性能表现下降。

综合结果表明，OLAR-PSO-DE、SSI-PSO 和

OLAR-PSO-d算法在测试函数和工程算例中综合表

现较好。这也反映出，改进的优化算法相对于基本

型算法性能得到很大提升，在解决汽车零部件优化

为背景的具体工程问题时具有一定的价值。

4.2　优化过程分析

为研究计算成本对寻优效果的影响，将前述对

比中效果较好的 OLAR-PSO-DE 与 SSI-PSO 算法在

汽车零部件优化设计问题上的性能表现做进一步分

析，将最大目标函数评估次数依次设置为 400×D、

1 000×D、4 000×D、10 000×D、40 000×D，对应的

最大迭代次数 t为100、250、1 000、2 500、10 000。
在 100次迭代后，测试算法即能在各问题上平

均取得 40% 的减重效果，见表 6～7。可以看出，

OLAR-PSO-DE 与 SSI-PSO 算法减重性能相似。由

于 OLAR-PSO-DE 混合了 2类算子，其寻优过程更

加复杂，所以在面对复杂的工程优化问题时优化结

果略高于 SSI-PSO 算法；另一方面，SSI-PSO 的混

合子种群策略是在PSO框架内完成的，并行性能较

好，因此，计算成本相较 OLAR-PSO-DE更低。需

要说明的是，由于未做进一步的工程试验验证，通

常直接的优化效果更加激进。

图 5～6将迭代 100次后的优化结果作为基准，

绘制了继续迭代后相对于第 100次迭代的继续减重

量。需要说明的是，由于算法中存在着随迭代进程

图3　算法在数学测试函数上的得分率

图4　算法在汽车零部件优化问题上的得分率
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变化的控制参数，因此，不同迭代次数的结果是经

独立测试获取的；由于算法的随机性，继续减重量

并非总是依次增加。

由图 5～6可知，增加计算成本并不是总能获

得显著提升的寻优效果，通常目标函数的继续减重

量较小。同时对比车身刚度约束的轻量化问题降维

前后的结果可以看出，减少设计变量维度后必然限

制了整车结构的轻量化潜力。尽管大规模增加迭代

次数成比例增加了计算成本，但相对于有限元分析

等工程分析过程的计算成本，优化计算过程的计算

成本通常较小，因此，在实际工程应用中仍可以采

用较大的迭代次数，同时通过独立重复测试的方法

获取优化设计结果。

4.3　度量指标分析

图 7展示了本研究所有测试算法、工程算例和

不同迭代次数下的寻优效果与基于 2.2.2节所提出

的特征的相关性。其中，XDA 和 XDS 分别为基于

当前个体位置计算的个体间两两距离的无量纲化均

值 DM和标准差 DS；PDA和 PDS分别为当前个体最

优位置计算的个体间两两距离的无量纲化均值 DM

和标准差 DS；XF、PS 和 GD 分别是当前个体的适

应度分布计算波动量、基于个体最优个体的适应度

表6　OLAR-PSO-DE算法初始优化结果（t=100）

测试案例

电池箱

前防撞梁

翼子板

避震塔

正碰工况

偏置碰工况

侧碰工况

追尾工况

顶压溃工况

振动噪声

刚度（降维）

结构刚度

平均性能

初始质量/
kg

6.3
2.7
2.1
2.4
55.9
69.5
33.9
32.5
21.9
57.8
92.5
256.4

优化质量/
kg

4.3
1.5
1.9
1.7
25.5
38.9
17.9
12.8
12.6
39.4
54.2
141.9

减重比
率/%

32.2
44.4
6.6
27.7
54.3
44.1
47.0
60.5
42.3
31.9
41.4
44.7
39.8

计算时间/s

3.49
1.69
7.98
2.29
3.40
9.02
3.44
0.68
1.71
0.68
8.26
11.92
4.55

图5　OLAR-PSO-DE算法迭代次数与继续减重效果

表7　SSI-PSO算法初始优化结果（t=100）

测试案例

电池箱

前防撞梁

翼子板

避震塔

正碰工况

偏置碰工况

侧碰工况

追尾工况

顶压溃工况

振动噪声

刚度（降维）

结构刚度

平均性能

初始质量/
kg

6.3
2.7
2.1
2.4
55.9
69.5
33.9
32.5
21.9
57.8
92.5
256.4

优化质量/
kg

4.3
1.5
2.0
1.7
25.7
39.1
18.2
12.8
12.7
39.4
54.7
144.9

减重比
率/%

32.6
44.5
5.0
28.7
54.1
43.8
46.2
60.4
42.0
31.9
40.8
43.5
39.5

计算时间/s

0.60
0.42
1.93
0.41
2.92
8.40
2.97
0.48
1.42
0.45
7.63
10.89
3.21

图6　SSI-PSO算法迭代次数与继续减重效果
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计算收缩量和基于全局最优个体的适应度计算下降

量。XDA 可以看出最优个体的轨迹和适应度信息

与寻优结果优劣的相关性最大，而随迭代次数的增

加，当前个体和最优个体指标的相关性减弱，这是

因为算法逐渐收敛而指标本身的差异性随之减弱。

而算法迭代初期的指标则可用于问题特征度量和算

法控制。

5　结论

本研究针对代表性的智能优化算法进行了统一

的推导和表示。通过理论推导，本研究提出 2类概

括性的迭代格式，将典型群智能优化算法根据其迭

代格式可重新划分为直接迭代类和选择迭代类，其

核心差异主要在候选解的产生上。

面向汽车零部件优化设计，本研究进行算法性

能对比研究。所对比的 13种测试算法均能在满足

设计约束的前提下实现一定的减重效果，其中，基

于并行混合思想改进的 OLAR-PSO-DE 与 SSI-PSO

算法综合性能最好，在汽车零部件优化问题中有较

好的适用性，在实际工程应用中可通过多次独立重

复计算的方式获得一定的可行解。

启发式优化算法的研究从提出算法、改进算

法，向着集成和应用算法发展。本研究所提出的特

征评价指标可反映优化过程的信息，可用于进一步

的优化问题特征度量和自适应的算法寻优控制，从

而基于已有的优化问题知识更好地服务于新的汽车

零部件优化设计问题，以减少先验知识的介入和提

高问题的求解效率。
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