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摘　 要：提出了一种基于 Ａｌｐｈａ ｓｔａｂｌｅ 分布的新型变异方法。 针对粒子群算法容易陷入局部最优的缺

点，通过对比分析确定了一种调整 Ａｌｐｈａ ｓｔａｂｌｅ 分布的稳态系数动态变异策略，使粒子群算法能够在

搜索初始阶段具有更强的种群多样性以及算法探索能力，减少陷入局部最优的可能；在算法末期增强

粒子群优化算法的局部搜索能力，提高解的精度。 将基于 Ａｌｐｈａ ｓｔａｂｌｅ 变异的粒子群优化算法（Ａｌｐｈａ
ｓｔａｂｌｅ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＡＳＰＳＯ） 与 多 种 改 进 型 粒 子 群 优 化 算 法 以 及 差 分 进 化 算 法

（ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＤＥ）进行了比较，基准测试函数结果表明新建立的 ＡＳＰＳＯ 算法极大地

提高了算法的收敛速度和精度。 将其应用到 ＲＡＥ２８２２ 翼型的单点跨声速减阻优化中，在保持种群规

模等参数相同的情形下，ＡＳＰＳＯ 算法的优化效果和效率都远高于传统 ＰＳＯ 算法，最终得到的翼型也

比 ＰＳＯ 优化的翼型具有更高的升阻比，翼面波阻有明显降低。
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　 　 航空科学技术的快速发展对飞行器气动力优化

设计技术提出了更高的需求。 借助各种优化算法，
可以实现翼型、翼身组合体甚至全机减阻降噪设计

与分析，为各种新型的飞行器研制提供支撑。
气动力优化设计［１］ 的关键技术之一就是优化

算法。 根据优化机制和行为的不同，这些优化算法

可以分为两类：经典优化算法和智能优化算法。 相

比之下，以粒子群算法（ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，
ＰＳＯ） ［２］ 和差分演化算法（ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ａｌｇｏ⁃
ｒｉｔｈｍ，ＤＥ） ［３］为代表的智能优化算法由于良好的并

行效率、全局性以及鲁棒性，得到了更多的关注。 其

中，ＰＳＯ 算法简洁易行、参数少、优化能力强，是气

动优化领域广泛使用的算法之一。 然而，该算法依

然存在固有的缺陷，在进化后期，算法侧重于开采能

力，容易陷入局部极值点，收敛速度慢，精度较差。
为此，研究人员进行了一系列的研究工作并相继提

出了多个改进的 ＰＳＯ 算法。 文献［４］针对 ＰＳＯ 算

法容易陷入早熟的缺点，对 ＰＳＯ 算法引入田口算法

思想，进行多目标优化，取得较好效果，但其是对单

波束和半功率宽度进行优化，而没有用在多波束赋

形方向，且该算法优化目标数较少。 魏法等［５］ 从自

适应操作粒子结构以及采用反梯度加权的方式平衡

粒子群优化算法的全局搜索与局部搜索能力，通过

对阵列相位、幅度优化实现低旁瓣、窄波束宽度和高

增益效果。 明振兴等［６］ 通过粒子群算法中的惯性

权重线性化，使用余弦函数改进算法中的学习因子，
使算法能够兼顾全局与局部寻优性能，并将改进后

的粒子群算法应用于 ＬＥＤ 光源阵列的优化。 周飞

红［７］对粒子群算法引入爆炸因子，让粒子群能够通

过爆炸的方式增强搜索能力，有利于算法跳出局部

最优解，提高算法的搜索能力。 李真等［８］ 将粒子群

优化算法结合灰狼算法，根据自然界中的优胜劣汰

法则，对每代种群中的最差粒子进行进化，提高粒子

群算法的优化性能。 综上所述，无论何种改进的
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ＰＳＯ 算法，出发点都是如何在提高算法收敛速度的

同时提高全局收敛性，避免算法陷入局部最优，但是

这些算法的调参方法和应用能力各有优劣。
本文针对飞行器气动优化设计中广泛使用的

ＰＳＯ 算法的不足之处开展改进研究。 在综合分析

各种改进算法的基础上，提出了一种基于 Ａｌｐｈａ⁃
ｓｔａｂｌｅ 动态变异的新型粒子群优化算法，使用多个

测试函数对该算法的低、中、高维设计变量下的寻优

能力进行了分析，最终将其应用到实际的气动优化

领域，分析研究了 ＲＡＥ２８２２ 二维翼型的减阻设计。

１ 　 基于 Ａｌｐｈａ⁃ｓｔａｂｌｅ 变异的粒子群
算法

在粒子群优化算法中，粒子通过（１） ～ （２）式来

更新自己的位置与速度。
ｖｔ ＋１ｉｊ ＝ ωｖｔｉｊ ＋ ｃ１ｒ１（ｐｔ

ｂｅｓｔ，ｉｊ － ｘｔ
ｉｊ） ＋ ｃ２ｒ２（ｇｔ

ｂｅｓｔ，ｊ － ｘｔ
ｉｊ） （１）

ｘｔ ＋１
ｉｊ ＝ ｘｔ

ｉｊ ＋ ｖｔ ＋１ｉｊ （２）
式中：ｉ ＝ １，２，…，Ｎ；ｊ ＝ １，２，…，ｎ；ｘ表示粒子所在位

置；ｖ 表示粒子速度；ω 为惯性权重因子，是一个在

［０．４，０．９］ 之间动态变化的参数，它决定了粒子继承

当前速度的程度，常见的动态变化策略主要有线性

递减与线性微分等；ｃ１，ｃ２ 为学习因子，主要用来调

节粒子群步长的参数；ｒ１，ｒ２ 为（０，１） 之间的随机数；
下标 ｉ 和 ｊ 表示第 ｉ 个粒子和第 ｊ 维；上标 ｔ 为进化

代数。
１．１　 Ａｌｐｈａ⁃ｓｔａｂｌｅ 分布的概率密度函数

概率密度函数是常用且极为重要的表示函数分

布的工具，图像中一般表现为尾端趋近于幂律分布，
头端偏离幂律分布。 由于 Ａｌｐｈａ⁃ｓｔａｂｌｅ 分布的概率

密度函数是存在且连续的，所以可以用 Ａｌｐｈａ⁃ｓｔａｂｌｅ
分布的特征函数的连续傅里叶变换来定义

ｆ（ｘ；α，β，γ，σ） ＝ １
２π∫

∞

－∞
ｅｘｐ·

［ｉｔσ － γｔ α（１ － ｉβｓｉｇｎ（ ｔ））ϕ］ｅ －ｉｔｘｄｔ （３）
式中： ｓｉｇｎ（ ｔ） 是 ｔ 的符号；ϕ 表示为

ϕ ＝
ｔａｎ（πα ／ ２）， α ≠ １
－ （２ ／ π）ｌｎ ｔ ， α ＝ １{ （４）

在 Ａｌｐｈａ ｓｔａｂｌｅ 分布中有 ３ 个特例：
１） 当 α ＝ ２，β ＝ ０ 时，表示高斯分布，其概率密

度函数为

ｆ（ｘ） ＝ １
２ πγ

ｅ
（ｘ－σ）２

４γ２

　 　 ２） 当 α ＝ １，β ＝ ０ 时表示柯西分布，其概率密度

函数为

ｆ（ｘ） ＝ γ
π［（ｘ － σ） ２ ＋ γ２］

　 　 ３） 当 α ＝ ０．５，β ＝ １ 时表示 Ｌｅｖｙ 分布，其概率密

度函数为

ｆ（ｘ） ＝ γ
２π

æ

è
ç

ö

ø
÷

１
２ １

（ｘ － σ）
３
２

ｅ
γ

２（ｘ－γ）

图 １　 高斯分布、柯西分布和 Ｌｅｖｙ 分布的概率密度函数图

除了高斯分布、柯西分布分布 Ｌｅｖｙ 分布以外，
一般的稳定密度函数没有已知的封闭表达式，且其

他任何稳定分布的密度函数都不太可能有封闭表达

式。 Ｚｏｌｏｔａｒｅｖ 的研究表明［９］，仅在极少数情况下，可
以用某些特殊函数表示。

将 Ａｌｐｈａ⁃ｓｔａｂｌｅ 分布 Ｘ∈ Ｓα（０，１，０） 在 α∈（０，
２］ 内选择 ６个不同的 α得到如图 ２所示的变化图。
此时 β ＝ ０，密度函数呈现关于 ０ 的对称分布。

在 Ａｌｐｈａ⁃ｓｔａｂｌｅ 分布中，图 ２ａ）呈现出钟型的对

称稳定分布，可以看出当 α 减小时，函数图形会呈

现 ３ 种变化：峰值变高、峰值两侧的区域变低、尾部

变重。 在图 ２ｂ）中可以了解当 α 减小时尾部概率是

如何增加的。 通过改变稳定性系数 α 的大小，就可

以改变成不同的 Ａｌｐｈａ⁃ｓｔａｂｌｅ 分布。

·６８３１·
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图 ２　 函数图

１．２　 稳定性系数 α的变化策略与分析

由于粒子群算法容易陷入局部最优，通常在粒

子群算法中加入一个确定的变异因子以避免过早陷

入局部最优。 本文选择通过 Ａｌｐｈａ⁃ｓｔａｂｌｅ 分布产生

的随机数对粒子群算法中的个体进行变异操作。 不

同的稳定性系数 α 的变化过程决定不同的变异策

略，本节通过测试函数来验证 ３ 种不同的变异策略

下 ＡＳＰＳＯ 优化算法的寻优能力。 设置 １ 为前期加

速的上凸二阶函数型变异策略，设置 ２ 为无加速一

阶函数型变异策略，设置 ３ 为后期加速的下凹二阶

函数型变异策略，３ 种不同的变异策略趋势见图 ３。

图 ３　 不同设置的 Ａｌｐｈａ 变化策略

通过 ７ 种标准测试函数在 ３０ 维下的函数测试

结果来比较哪种变异策略更具有优势。 算法的种群

规模均取 １００。 惯性权重在［０．４，０．９］之间随代数线

性递减。 稳定性系数 α 的取值从 １ 增加到 ２。 所有

算法的加速常数 ｃ１ ＝ ｃ２ ＝ １５。 分别用 ３ 种算法搜索

运行 ３０ 次，每次运行迭代 １ ０００ 次，统计 ３０ 次优化

的平均目标函数值和搜索到的最小目标函数值。
表 １　 不同变化策略下的测试函数结果对比

测试函数
设置 １

均值 标准差

设置 ２

均值 标准差

设置 ３

均值 标准差

Ｓｐｈｅｒｅ ０ ０ ０ ０ ０ ０

Ｓｃｈｗｅｆｅｌ ０ ０ ０ ０ ０ ０

Ｅｌｌｉｐｔｉｃ ０ ０ ０ ０ ０ ０

Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ ０．５２７ ０７ ３．５８２ ８ ０．２６８ ２９ ２．５７３ ９ ０．０１４８ ０５ ０．０１８ ９４７

Ａｃｋｌｅｙ ７．２４７ ５×１０－１５ １．４５４ ３×１０－１５ ７．４２５ ２×１０－１５ １．３０９×１０－１５ ７．３５４ １×１０－１５ １．３７１ ８×１０－１５

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ ７．１５７ ４×１０－１２ ７．１５７ ４×１０－１１ ０ ０ ０ ０

Ｇｒｉｅｗａｎｋ １．２２９ ９×１０－３ ８．９８０ ９×１０－３ １．１７４ １×１０－３ ８．５１７ ３×１０－３ １．１７８ ４×１０－７ １．１０７×１０－６

　 　 通过表 １ 可以看出 ３ 种设置下的 Ａｌｐｈａ 变化策

略对粒子群优化算法的影响。 一开始都是使用较小

的 α 值，此时的变异方式为柯西变异，此种变异方

式能够帮助提高粒子群优化算法的全局搜索能力，
随着 α 值逐渐增大到 ２，变异方式也从柯西变异变

化为传统的高斯变异，此种变异方式能够提高算法

末期的搜索精度。 那么表 １ 中可以明确看出在设置

１ 与设置 ２ 下，由于 α 值的增速过大，Ａｌｐｈａ⁃ｓｔａｂｌｅ 变

异过快地从柯西变异过渡为高斯变异，即过快地从

寻找全局最优转换为局部寻优，不能较为优秀地帮

助粒子群完成优化任务。 总的来说，３ 种不同的设

置方式下都能够得到较优秀的测试结果。 其中测试

结果差异较大的函数为 Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ 函数和 Ｇｒｉｅｗａｎｋ
函数。 Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ 函数是病态的，在极值周围梯度

极小。 Ｇｒｉｅｗａｎｋ 函数是典型的非线性多模态函数，
具有大量的局部极小值点。 正是因为这 ２ 个函数本

身的特点，对较为激进的变异策略较敏感，使得设置

１ 和设置 ２ 情况下的测试结果没有设置 ３ 的数值优

·７８３１·
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秀。 设置 ３ 的变异策略在开始阶段使用较小的 α
值，采用变异能力较强的柯西变异增强了粒子群算

法在初始阶段的的全局搜索能力，避免陷入局部最

优；随着算法进程 α 值逐渐增大，最终增大为 ２，此
时的变异方式为传统的高斯变异，提升算法末期的

局部搜索能力，增强算法的搜索精度。 通过动态调

整 Ａｌｐｈａ⁃ｓｔａｂｌｅ 函数的稳定性系数 α，完成变异范围

以及幅度的变化，从而使优化算法能在搜索最优解

时具有更好的精度以及全局搜索能力。 最终选择设

置 ３ 作为本文优化算法中的变异策略，稳定性系数

α 的变化过程见图 ４，本文命名在此变异策略下的

粒子群算法为基于 Ａｌｐｈａ⁃ｓｔａｂｌｅ 分布的粒子群算法

（ＡＳＰＳＯ）。

图 ４　 α 值的变化过程

２　 算法验证

２．１　 低维优化问题寻优能力检验

在低维优化问题的寻优能力检验中，３ 个优化

算法的参数设定为：设计变量为 ３０ 维，种群规模均

取为 １００。 基本 ＰＳＯ 算法的惯性权重在［０．４，０．９］
之间随代数线性递减。 ＡＳＰＳＯ 算法的稳定性系数 α
的取值从 １ 增加到 ２，变异策略为 １．２ 节中所验证的

设置 ３ 下凹型曲线。 所有算法的加速常数 ｃ１ ＝ ｃ２ ＝
１．５。 分别用 ３ 种算法搜索运行 ３０ 次，每次运行迭

代 １ ０００ 次，统计 ３０ 次优化的平均目标函数值和搜

索到的最小目标函数值。
表 ２ 显示了在低维优化问题上 ７ 个测试函数的

检验结果。 可以看出，不论是这 ７ 个测试结果的均

值还是标准差，本文建立的 ＡＳＰＳＯ 算法都是要优于

其他 ２ 种算法。 为了更突出地显示 ＡＳＰＳＯ 优化算

法的优化性能，在图 ５ 中，显示了 ３ 种优化算法在

３０ 维下的 Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ 函数全局最优值收敛曲线。 可

以很明显地看出 ＡＳＰＳＯ 算法甚至能在大量正弦拐

点排列很深的局部最优点前提下直接搜索到最优解

０，显示了其具有的优化性能。 综合来说，在低维优

化问题中，ＡＳＰＳＯ 优化算法优于 ＤＥ 算法以及 ＰＳＯ
优化算法。

表 ２　 低维优化问题计算效果对比

测试函数
ＤＥ 算法

均值 标准差

基本 ＰＳＯ 算法

均值 标准差

ＡＳＰＳＯ 算法

均值 标准差
Ｓｐｈｅｒｅ ７．７９×１０－１２ ２．９１×１０－１２ １．５２×１０－４０ ４．１１×１０－４０ ０ ０
Ｓｃｈｗｅｆｅｌ ２ ２８８．１５ ３ １００．６３９ ２ １．５６４ ５×１０－３ １．９９×１０－３ ０ ０
Ｅｌｌｉｐｔｉｃ １．２７×１０－８ ４．１１×１０－９ ２．９３×１０－３７ ６．３１×１０－３７ ０ ０

Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ ６５．７３１ ３ ２２．９９３ ６ ３０．０８１ ５ ２４．８８２ ５ ３．２１９ ４×１０－２ ４．２６４ ９×１０－２

Ａｃｋｌｅｙ ６．９７×１０－７ １．２１×１０－７ ３．１０４ ３×１０－２ ０．１７０ ０３ ７．４０×１０－１５ １．３５×１０－１５

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ ５９．７２６ ５ ４．７１３ ２ ３８．６０４ ４ １０．５５６ ８ ０ ０
Ｇｒｉｅｗａｎｋ ２．０６×１０－１０ ４．４５×１０－１０ １．１６５×１０－２ ０．０１２ ３３８ ６．３４×１０－９ ６．４３×１０－９

图 ５　 ３ 种算法在 Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ 函数的低维优化全局收敛图

·８８３１·
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２．２　 中、高维优化问题寻优能力检验

将设计变量分别扩展到 ６０ 和 １００ 维，其他参数

不变，测试 ３ 种算法在中、高维问题中的寻优能力。
具体参数设置跟低维优化问题时相同，每种算法进

行 ３０ 次优化，每次进行 １ ０００ 次迭代，最后统计得

到这 ３０ 次优化结果的平均目标函数值与最小函

数值。
Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ 函数 ６０ 维设计变量优化问题的全局

收敛曲线见图 ６。 ７ 个函数的均值和标准差结果见

表 ３。 Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ 函数的 １００ 维高维问题的收敛曲

线见图 ７，７ 个函数的均值和标准差值统计结果见表

４。 可以看出随着维数的增加，３ 种算法的寻优精度

都不同程度地降低，尤其是在高维优化问题中，寻优

精度下降得很厉害。 但是相比来看，在调用目标函

数次数相同的情况下，ＡＳＰＳＯ 在平均值和标准差上

都反映出了更高的精度，收敛效果更好，表明了其对

于中、高维问题的较好适应能力。

图 ６　 ３ 种算法在 Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ 函数的中维优化全局收敛图

图 ７　 ３ 种算法在 Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ 函数的高维优化全局收敛图

表 ３　 中维优化问题计算结果对比

测试函数
ＤＥ 算法

均值 标准差

基本 ＰＳＯ 算法

均值 标准差

ＡＳＰＳＯ 算法

均值 标准差

Ｓｐｈｅｒｅ ４．２７×１０－３ ６．５８×１０－３ ２．１２×１０－１３ ６．９１×１０－１３ ８．９７×１０－８ ４．９１×１０－１７

Ｓｃｈｗｅｆｅｌ １３２ ５４４．０１ ８ ８３３．３８４ ６ ３８５．７８３ ７ ２６３．３２１ ４ ０．０３６ １０５ ０．０７８ ５８２

Ｅｌｌｉｐｔｉｃ ３．８６４ ７ ０．５９２ ７８ ２．０２×１０－９ ７．０１×１０－９ ０ ０

Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ １ ４４２．３６９ １ ２５３．９３７ ８ ８２．３４５ ５ ３９．０４８ ４ １０．６５５ ５ ２０．６８７ ５

Ａｃｋｌｅｙ ０．０１３ １２４ ０．００１ ２９ １．４５６ ２ ０．６０２ ７４ ９．９８×１０－６ ５．４７×１０－５

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ ２８２．９８３ １３．２０５ ８ １０７．６８７ ５ ３０．０３７ ５ ２．０６×１０－６ ８．４３×１０－６

Ｇｒｉｅｗａｎｋ ６．０１×１０－３ １．８８×１０－３ １．１９×１０－２ ２．００７ ３ １．２４×１０－５ １．０３×１０－５
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表 ４　 高维优化问题计算效果对比

测试函数
ＤＥ 算法

均值 标准差

基本 ＰＳＯ 算法

均值 标准差

ＡＳＰＳＯ 算法

均值 标准差

Ｓｐｈｅｒｅ ３２．０６０ ８ ２．９６３ １ ０．０１５ ０５９ ０．０４２ ６２６ １．４０×１０－５ ７．０２×１０－５

Ｓｃｈｗｅｆｅｌ ３６８ ６５６．０８ ３０ ９１２．３３５ ７ ２５４．０２５ ９ ２ ２３１．４３５ ７．５６５ ９ １４．９８４ ６

Ｅｌｌｉｐｔｉｃ １８ ６８３．６８９ １ ９２５．８９２ ３ ２０２．４８６ ８ ７６０．３７２ ９ ４．２９×１０－４ ２．０２×１０－３

Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ ２ ４３６ ７５１．７ ４３２ ６９４．９４ ４７２．２７３ ２ ５３５．４６２ ６ １３．５５４ ９ ２３．７６２ ２

Ａｃｋｌｅｙ ２．３５８ ８ ０．１０３ １ ２．５８７ ５ ０．５２９ ５３ １．５２×１０－４ ５．４４×１０－４

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ ６９１．２０３ １ ２０．４６３ ７ １８０．０５５ ８ ２９．７９６ １ １．５３×１０－４ ２．５２×１０－４

Ｇｒｉｅｗａｎｋ １．２７５ ４ ０．０３３ ４１２ ０．０９２ ４１３ ０．１１８ ７１ ８．２８×１０－３ ０．０３３ ７７３

　 　 综上来看，无论是对低维还是中高维问题，相比

基本 ＰＳＯ 算法和 ＤＥ 算法，ＡＳＰＳＯ 算法都能够以更

快的收敛速度、稳定性和鲁棒性获得单峰及多峰函

数更高精度的最优解。 同时还能够发现，以较为难

以得到结果的 Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ 函数为例，在处理同一个

函数不同维度的最优问题时，ＤＥ 算法的性能相对

较差，都无法寻优。 而对比 ＰＳＯ 与 ＡＳＰＳＯ 算法，可
以看出，中高维寻优中 ＰＳＯ 算法有明显的性能下

降，而 ＡＳＰＳＯ 则体现了更为优秀的鲁棒性。 所以相

比其他 ２ 种算法，ＡＳＰＳＯ 是一种更加稳定且高效的

全局优化算法。
２．３　 多种 ＰＳＯ 算法性能对比

为了能够更为全面地验证 ＡＳＰＳＯ 优化算法的

性能与优势，本节将选择多个先进 ＰＳＯ 改进算法与

ＡＳＰＳＯ 优化算法进行对比实验。 本节选取的算法

有：ＰＳＯ⁃ＤＡＣ（ＰＳＯ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｙｎａｍｉｃ ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ ｃｏ⁃
ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ） ［１０］、ＮＤＰＳＯ（ａ ｎｏｒｍａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｄｅｃａｙ ｉｎ⁃
ｅｒｔｉａｌ ｗｅｉｇｈｔ ＰＳＯ） ［１１］、 ＥＸＰＰＳＯ （ ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌ ｄｅｃａｙ
ｗｅｉｇｈｔ ＰＳＯ） ［１２］、 ＳＣＶＰＳＯ （ ｓｅｌｆ⁃ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ ａｎｄ ｓｅｌｆ⁃
ａｄａｐｔｉｖｅ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ＰＳＤ） ［１３］。 ＰＳＯ⁃ＤＡＣ 算法是基于

动态加速因子的改进粒子群优化算法，通过引入动

态的加速因子，改善粒子群算法的收敛速度及精度。
ＮＤＰＳＯ 算法以正态分布曲线作为惯性权重的衰减

策略曲线，引入控制因子对粒子的位置进行改善，使
ＮＤＰＳＯ 算法能够在优化过程中很好地平衡全局搜

索与局部搜索能力。 ＥＸＰＰＳＯ 算法在速度更新方程

中引入约束因子，并对惯性系数采用指数衰减模式，
使算法能够兼顾优秀的全局以及局部搜索能力。
ＳＣＶＰＳＯ 算法采用动态惯性权重、反向搜索以及引

入新的参数 ＳＣＲ（ｓｅｌｆ⁃ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ ｒａｔｅ）等方法综合性

地提高粒子群的优化性能。 本验证环节的算法参数

设置为：设计变量为 ３０ 维，种群规模均取为 １００。
非特殊算法的惯性权重在［０．４，０．９］之间随代数线

性递减。 其余的采用其特有的惯性权重递减方式。
所有算法的加速常数及 ＡＳＰＳＯ 算法中的稳定性系

数变化策略保持不变。 为了全面验证算法的性能，
验证算法选择单峰测试函数与多峰测试函数各 ３
个。 测试结果见表 ５。 可以看出相比其他改进型

ＰＳＯ 算法，ＡＳＰＳＯ 算法具有更为优秀的性能。

表 ５　 多种改进 ＰＳＯ 算法性能对比

算法 Ｓｐｈｅｒｅ Ｓｃｈｗｅｆｅｌ Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ Ａｃｋｌｅｙ Ｇｒｉｅｗａｎｋ

ＡＳＰＳＯ ０ ０ ７．９３ ０ ８．８８×１０－１６ ４．５５×１０－４

ＰＳＯ⁃ＤＡＣ １．２２×１０－１２ １．０６ ５５．９ ４０．１ １．９９×１０－１ １．５６×１０－２

ＮＤＰＳＯ １．４３×１０－１９ ３．５６ ４．４２×１０２ ５９．１ １．２０ ４．１２×１０－２

ＥＸＰＰＳＯ ４．３１×１０－７ ３．６８ ５３．２ ４９．９ ８．５９×１０－１ １．６１×１０－１

ＳＣＶＰＳＯ １．４３×１０－５２ ２．４７×１０－９ ２．６３ ６４．２ １．５９×１０－１ ５．９０×１０－３
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３　 优化算例分析

３．１　 优化模型及参数化方法

为了更好地分析 ＡＳＰＳＯ 算法在实际应用中的

优化效果，选择对 ＲＡＥ２８２２ 翼型进行工程应用减阻

优化。 以其在 Ｍａ ＝ ０．７３，α ＝ ２．７９°，Ｒｅ ＝ ６．５×１０６ 时

的阻力最小为目标进行气动外形优化设计［１４］，约束

条件是优化后的翼型升力系数不小于原始翼型的升

力系数值，并且翼型的最大厚度不减小，同时俯仰力

矩不恶化。 综上，可得到优化设计的数学模型：
ｍｉｎ ｆ１（Ｘ） ＝ Ｃｄ

ｓ．ｔ． ｇ１（Ｘ） ＝ Ｃ ｌ ≥ Ｃ ｌ
∗

　 　 ｇ２（Ｘ） ＝ ｃｍａｘ ≥ ｃ∗ｍａｘ

　 　 ｇ３（Ｘ） ＝ Ｃｍ ≤ Ｃ∗
ｍ

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

式中： Ｘ为设计变量；Ｃｄ 表示翼型的阻力系数；Ｃｍ 表

示翼型的力矩系数；Ｃ ｌ 表示翼型的升力系数；ｃｍａｘ 代

表翼型的最大厚度，带上标∗的符号表示原始翼型

的气动数据。
针对 ＲＡＥ２８２２ 翼型，本节选用的是结合六阶

Ｂｅｒｎｓｔｅｉｎ 多项式型函数的 ＣＳＴ 方法作为翼型参数

化方法。 对翼型上下面各取 ６ 个（共 １２ 个）设计参

数作为本次优化过程中的设计变量。
３．２　 优化结果及分析

采用基本 ＰＳＯ 算法与 ＡＳＰＳＯ 算法 ２ 种方法对

单点跨声速优化设计进行优化，比较 ２ 种方法的优

化效果。 ２ 种优化算法的种群大小均为 ２５，迭代步

数为 ３９，惯性权重 ｗ 在［０．４，０．９］之间随代数线性

递减。 加速系数 ｃ１ ＝ ｃ２ ＝ １５。 稳定性系数 α 变化范

围为 １．０ 至 ２．０。

　 　 　 　 图 ８　 减阻优化过程　 　 　 　 　 　 　 图 ９　 优化前后翼型剖面形状对比 图 １０　 优化前后压力分布对比

　 　 图 ８ 显示了 ２ 种优化算法的减阻优化过程，可
以很明显看出 ＡＳＰＳＯ 的优化程度与效率都优于基

本 ＰＳＯ 算法，ＡＳＰＳＯ 算法在第 １０ 次迭代时就能接

近最终优化结果附近。 在优化结果上来看，相比

ＰＳＯ 算法，ＡＳＰＳＯ 算法能在保证优化程度上拥有更

快的收敛速度。 表 ６ 展示了 ２ 种优化算法的优化结

果与原始翼型的气动参数对比，结果表明 ２ 种优化

算法已满足基本的优化需求。 图 ９ 与图 １０ 为优化

前后的翼型的剖面形状以及压力分布。 结合图 ９ 与

图 １０ 可知，机翼的最大厚度后移，同时上表面翼面

顶点的移动也使得优化后的翼型上翼面更加饱满，
翼面激波有明显减缓，优化后的上翼面压力分布明

显比原始翼型更加柔和。 综合来看，针对 ＲＡＥ２８２２
跨声速翼型的减阻优化，其结果显示波阻显著降低，
升阻比有明显提高。 相比于基本 ＰＳＯ 优化算法，
ＡＳＰＳＯ 算法有更优秀的适应性。 在同样的种群数

量和优化代数下，ＡＳＰＳＯ 算法具有更快的收敛速度

以及更强的全局优化能力，优化结果也更理想。
表 ６　 优化前后的气动参数对比

数据来源 Ｃｌ Ｃｄ Ｃｍ ｃｍａｘ

原始翼型 ０．７５４ ５ ０．０１７ ５７ －０．０８５ ８ ０．１２０ ８

ＰＳＯ ０．７５４ ７ ０．０１４ ０４ －０．０８４ ５ ０．１２０ ０

ＡＳＰＳＯ ０．７５４ ５ ０．０１３ ９９ －０．０８１ ２ ０．１２０ ０

４　 结　 论

本文针对粒子群算法容易陷入局部最优等缺

点，通过 Ａｌｐｈａ ｓｔａｂｌｅ 分布产生的随机数对其进行变

异操作，以实现粒子群优化算法优化性能的提高。
通过测试函数验证了 ３ 种不同的 α 值变异策略对于
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粒子群优化算法的影响。 选择了其中较优的变异策

略参与进粒子群优化算法当中，使得算法在优化初

始阶段能够更好地摆脱局部最优，在算法末期提高

算法精度。
在多个测试函数验证环节中，选择了 ＤＥ、ＰＳＯ

以及 ＡＳＰＳＯ ３ 种优化算法在低维以及中、高维优化

问题中进行对比验证，结果表明 ＡＳＰＳＯ 算法在单目

标优化中优于 ＤＥ 及 ＰＳＯ 算法。 为了更进一步验证

算法性能，横向对比多种改进策略下的 ＰＳＯ 优化算

法性能，选取了多种先进改进型 ＰＳＯ 优化算法参与

标准测试函数验证过程，结果表明 ＡＳＰＳＯ 优化算法

仍具有相当的优越性。 综上所述，函数测试结果表

明运用 Ａｌｐｈａ ｓｔａｂｌｅ 分布对 ＰＳＯ 算法进行的变异过

程的 ＡＳＰＳＯ 优化算法具有优秀的性能。
最后，通过对 ＲＡＥ２８２２ 翼型进行工程应用减阻

优化来验证 ＡＳＰＳＯ 算法在工程应用上优于传统

ＰＳＯ 算法。 相比 ＰＳＯ 算法，ＡＳＰＳＯ 算法的优化结果

具有更好的力学特性，翼面波阻明显降低，ＡＳＰＳＯ
算法的优化结果拥有更好的气动性能。
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