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摘　要： 设计了融合差分进化和 ＰＳＯ算法优点的混合智能优化算法 ＤＥＰＳＯ，通过在粒子迭代过程中，随机选择
一定数量的粒子进行差分进化操作，增加粒子的多样性，使陷入局部极小的粒子逃出，以保证 ＤＥＰＳＯ 的全局收
敛性能，并采用典型测试函数验证了 ＤＥＰＳＯ 的性能。 针对模糊相关机会规划 ＥＯＱ 模型求解难题，设计了基于
模糊模拟方法和 ＤＥＰＳＯ的智能求解算法来计算模糊事件的可信性，从而得到了使库存费用不超过预算水平的
可信度最大的最优订货量，算例证实了此求解算法的有效性。
关键词： 经济订货批量； 相关机会规划； 差分进化； 粒子群优化； 混合智能算法
中图分类号： ＴＰ３９１； Ｆ２５１　　　文献标志码： Ａ　　　文章编号： １００１唱３６９５（２０１２）０２唱０４３８唱０４
ｄｏｉ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００１唱３６９５．２０１２．０２．００８

Ｈｙｂｒｉｄ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｐａｒｔｉｃｌｅ
ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｉｔｓ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｆｕｚｚｙ ＥＯＱ ｍｏｄｅｌ

ＺＥＮＧ Ｙｕ唱ｒｏｎｇ１ ， ＷＡＮＧ Ｌｉｎ２ ， ＦＵ Ｑｉｎｇ唱ｌｉａｎｇ２
（１．School of Information Management， Hubei University of Economics， Wuhan ４３０２０５， China； ２．School of Management， Huazhong Universi唱
ty of Science ＆ Technology， Wuhan ４３００７４， China）

Abstract： Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ａ ｎｏｖｅｌ ｈｙｂｒｉｄ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ（ＤＥＰＳＯ） ｂｙ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｏｆ ＤＥ ａｎｄ ＰＳＯ ａｌｇｏ唱
ｒｉｔｈｍ．Ｄｕｒｉｎｇ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｎ ｔｈｅ ＰＳＯ， ａ ｃｅｒｔａｉｎ ｒａｎｄｏｍｌｙ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｐａｒｔｉｃｌｅｓ ｗｏｕｌｄ ｒｅｃｅｉｖｅ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｐｅｒａ唱
ｔｏｒ ｔｏ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｔｈｅ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ ｐａｒｔｉｃｌｅｓ．Ｔｈｅｎ， ｐａｒｔｉｃｌｅｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｍｉｎｉｍｕｍ ｗｏｕｌｄ ｅｓｃａｐｅ ｔｏ ｅｎｓｕｒｅ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ
ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｈｙｂｒｉｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ＤＥＰＳＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗａｓ ｔｅｓｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ｔｙｐｉｃａｌ ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ．Ａｉｍｉｎｇ ａｔ ｔｈｅ
ｆｕｚｚｙ ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ唱ｃｈａｎｃｅ ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ ＥＯＱ ｍｏｄｅｌ， ｄｅｓｉｇｎｅｄ ａｎ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｃｒｅｄｉｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｆｕｚｚｙ
ｅｖｅｎｔ ｕｓｉｎｇ ＤＥＰＳＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｆｕｚｚｙ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ．Ｔｈｅｎ， ｏｂｔａｉｎｅｄ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｏｒｄｅｒ ｑｕａｎｔｉｔｙ ｆｏｒ ｍａｘｉｍｉｚｉｎｇ ｔｈｅ ｃｒｅｄｉｂｉｌｉｔｙ ｏｆ
ａｎ ｅｖｅｎｔ ｓｕｃｈ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｃｏｓｔ ｄｉｄ ｎｏｔ ｅｘｃｅｅｄ ｔｈｅ ｂｕｄｇｅｔ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ．Ａｔ ｌａｓｔ， ａ ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｅｘａｍｐｌｅ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｖａｌｉｄｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ．
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ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ（ＰＳＯ）； ｈｙｂｒｉｄ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

0　引言
库存控制的关键问题之一在于合理地确定订货批量，而各

种改进的经济订货批量模型是一类科学适用模型，并在众多领
域得到应用。 在现有的 ＥＯＱ模型中，通常假设需求或采购费
用为确定（假设过于理想导致不实用）或随机变量（往往采用
概率理论来描述这些不确定因素）。 然而，订货量往往受一些
难以准确控制的不确定因素所影响，如库存费用、订货费用通
常表现出不明确、不精确、灵活性等特征。 模糊理论对于难以
精确化的过程描述有着良好的适应性［１］ ，对复杂事物进行模
糊度量，构建的模型将更接近客观事物的真实反映。 因此，模
糊 ＥＯＱ模型的研究越来受到重视，如文献［２］将订货量与总
需求数量以三角模糊数表示，然后通过重心法去模糊化得到最
优订货量；文献［３］构建了允许客户和零售商延迟支付的易腐
产品的模糊 ＥＯＱ模型；文献［４］进一步研究供应链环境下的

易腐产品的模糊 ＥＯＱ模型，其需求、库存费用、采购费用和销
售费用都为模糊数，并采用 ＧＭＩＲ方法进行去模糊化。 以上研
究多假设模糊数为梯形或者三角等线性的隶属度函数，然后采
用 ＧＭＩＲ／符号距离法或者重心法进行去模糊法，进而直接进
行求解。 然而，当隶属度函数为非线性函数时（如复杂的指数
函数和Ｗｅｉｂｕｌｌ指数形态），就无法用传统的去模糊化方法进
行处理。
库存问题的目标通常是在满足一定约束情况下极小化总

费用目标函数，当订货费用和存储费用都是模糊变量时，总库
存费用自然也是一个模糊变量。 这种情况下，一般很难直接比
较模糊变量的大小，极小化总费用函数也是很难实现的。 另
外，管理人员希望总库存成本不超过一个特定的资金预算水
平，这时可借助相关机会规划的思想（即极大化不确定事件成
立的机会），进而求得使总成本小于预算水平的可信度最大的
最优订货量。 因此，本文针对有广泛实用价值的模糊机会约束
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规划 ＥＯＱ模型，在文献［１］等研究的基础上，基于差分进化算
法和模糊模拟方法，需求具有更高精度的模糊 ＥＯＱ 智能求解
新方法。

但是，基本 ＤＥ算法存在全局寻优效率偏低、容易早熟等
缺点，需要改进。 王林等人［５］在 ＤＥ 变异中引入了 ＧＡ 中的
轮盘赌方法，将变异中的第一个父代的选择从随机产生改进
为按照适应值的优劣进行轮盘赌的方法产生，可加快收敛速
度，同时保留 ＤＥ算法中交叉和选择部分的优点；Ｏｚｅｒ［６］提出
利用带有肯定的、不可预测的、非周期的、复杂时空行为和随
机特性的混沌映射的方法对 ＤＥ 算法进行初始化，可改进算
法的全局寻优能力；Ｓｕ等人［７］将差分过程嫁接在量子重组过

程中，用量子 ＤＥ方法对 Ｔａｋａｇｉ唱Ｓｕｇｅｎｏ 模糊模型的结构和参
数进行优化。

本文将融合 ＰＳＯ和 ＤＥ算法的优点，利用 ＰＳＯ算法简单、
不需要梯度信息等优点来弥补 ＤＥ 算法的缺陷，获得一种全
局寻优能力更强、收敛效率更好的混合智能算法。 在此基础
上借助模糊模拟方法，设计更高精度的模糊 ＥＯＱ智能求解新
算法，对模糊变量的隶属度函数的形态没有特殊要求，适用
范围广。

1　模糊相关机会规划 EOQ 模型
模糊理论采用不精确变量来描述事物，如果 ξ是模糊变

量，其隶属度函数为 u（x），则模糊事件 ξ≤r 发生的可能性被
定义为 ｐｏｓ ξ≤r ＝ｓｕｐ

x≤r
u（x），模糊事件ξ≤r发生的必要性被

定义为 ｎｅｃ ξ≤r ＝１ －ｓｕｐ
x ＞r

u（x）。 在此基础上，模糊事件的可

信度被定义为 Cr ξ≤r ＝１
２ ｐｏｓ ξ≤r ＋ｎｅｃ ξ≤r ； 模糊

数ξ的期望为 E ξ＝∫＋∞
０ Cr ξ≥r ｄr－∫０

－∞Cr ξ≤r ｄr。
相关机会规划是使事件的机会函数在不确定环境下达到

最优化的理论［８］ 。 经典 ＥＯＱ模型的目标是找出最优订货量，
进而使订货成本和存储成本之和最小。 另外，在物品采购中，
采购成本的预算支出是一定的，在这种情况下，可通过求得使
采购总成本低于预算水平的可信度最大的订货量为最优订货

量。 本研究针对有广泛实用价值的模糊 ＥＯＱ 模型，在文献
［１］研究的基础上需求更高精度的求解算法。 模糊 ＥＯＱ中用
到的术语如下：t 为某一时间段； h 为单位数量单位时间的存
储费用；r为总成本预算水平；T为计划期时长；A为订货费用；
D为计划期内的总需求数量；Q为单位周期的订货数量。

假设如下：ａ）不允许缺货；ｂ）假设参数 h和 A为在可能性
空间（Θ，P（Θ），ｐｏｓ）为独立的模糊变量。 模糊 ＤＣＰ模型为

ｍａｘ Cr hQT
２

＋ADQ ≤r

ｓ．ｔ． ０ ＜Q≤D （１）

模型的关键难点是计算每一个给定的 Q 下的可信度 Cr
hQT
２ ＋ADQ ≤r 。

2　混合智能算法 DEPSO 及其性能测试
2畅1　混合智能算法 DEPSO
2畅1畅1　ＤＥ算法步骤及其改进

ＤＥ算法通过群体内个体间的合作与竞争产生的群体

智能指导优化搜索，采用实数编码、简单变异操作和一对一
的竞争生存策略，降低了遗传操作的复杂性。 ＤＥ 算法特有
的记忆能力可以使其动态跟踪当前的搜索情况来调整搜索

策略，具有较强的全局收敛能力和鲁棒性。 ＤＥ 算法流程
如下：

ａ）初始化。 确定个体的变量维数 D，种群规模 NP，交叉概
率 CR∈（０，１］，随机选取初始种群 X（ t） ＝（x１ （ t），x２ （ t），⋯，xi
（ t），⋯，xNP（ t）），xi（ t）表示第 t代种群的第 i个个体。

ｂ）按式（２）进行变异操作：
vi（ t ＋１） ＝xr１ （ t） ＋F ×（ xr２ （ t） －xr３ （ t）） （２）

其中：r１ 、r２ 、r３ 为在当代中与 i 不同的随机选取的三个个体，
F∈［０，２］为缩放因子。

ｃ）交叉操作。 交叉操作可以增加种群的多样性，如式
（３）：

uji（ t ＋１） ＝
vji（ t ＋１）　ｒａｎｄ（０，１）≤CR　ｏｒ　 j ＝ｒａｎｄ（ i）
xji（ t） ｒａｎｄ（０，１） ＞CR　ｏｒ　j≠ｒａｎｄ（ i） （３）

其中：CR为杂交概率，CR∈（０，１］，ｒａｎｄ（０，１）∈［０，１］，而 ｒａｎｄ
（ i）为［１，NP］间的随机整数。 这种对于 uji（ t ＋１）的每一个基
因位进行交叉操作的方法，可保证 uji（ t＋１）中至少有一个基因
位是由 vji（ t＋１）提供的。

ｄ）选择操作。 ＤＥ采用“贪婪”的搜索策略，ui（ t ＋１）将与
Xi（ t）比较优劣以决定 xi（t＋１）， 其中 f表示适应值函数。

xi（ t ＋１） ＝
ui（ t ＋１）　f（ui（ t ＋１）） ＜f（ xi（ t））

xi（ t） f（ui（ t ＋１））≥f（ xi（ t））
（４）

ｅ）判断是否达到停止迭代的条件，如果不满足，转到 ｂ）。
本文在将 ＰＳＯ与 ＤＥ结合之前，先对 ＤＥ进行了适当的改

进，采用自适应的因子 F，这样可以在一定程度上避免 ＤＥ 算
法的缺点。 现将自适应方法介绍如下，即变异操作中式（２）由
式（５）替代。

vi（ t ＋１） ＝xr１ （ t） ＋Fi，G ×（ xr２ （ t） －xr３ （ t）） （５）

其中：Fi，G ＝Fr４，G ＋N（０，０．５） ×（Fr５，G －Fr６，G），N（０，０畅５）为正
态分布，均数为 ０，标准差为 ０畅５。
2畅1畅2　ＰＳＯ算法

ＰＳＯ模拟鸟群飞行觅食的行为，通过鸟之间的集体协作使
群体达到最优。 ＰＳＯ的最大优点在于稳定可靠、适应性强、能
在可行的时间内以较大概率获得问题的最优解／近似解［１， ９］ 。
ＰＳＯ初始化为一群随机粒子，然后通过迭代找到最优解。
假若在 D维搜索空间中有 NP个粒子，粒子 i（ i＝１，２，⋯，

m）的位置为 xi ＝（xi１ ，xi２ ，⋯，xiD），它所经历过的最优位置记
做 Pi ＝（pi１ ，pi２ ，⋯，piD），相应的适应值称为个体最优解 Pｂｅｓｔ；
粒子经历过的最优位置记做 Pg ＝（Pg１ ，Pg２ ，⋯，PgD），相应的适
应值称为全局最优解 Pｇｂｅｓｔ。 粒子 i 的飞行速度用 Vi ＝（Vi１ ，
Vi２ ，⋯，ViD）表示，粒子根据式（６）来更新速度和位置：

Vid（ t ＋１） ＝w ×Vid（ t） ＋r（０，c１ ） ×（Pｂｅｓｔid（ t） －xid（ t）） ＋

r（０，c２ ） ×（Pｇｂｅｓｔd（ t） －xid（ t）） （６）

其中：w为惯性权重； c１和 c２ 为加速常数；r（０， c１ ）和 r（０， c２ ）
为两个相互独立的随机函数， 分别均匀产生（０， c１）和（０， c２ ）
的随机数。 由式（６）可知， 粒子的下一代飞行速度由以下三部
分组成：ａ）粒子群原来的速度， 反映了粒子群具有记忆性；ｂ）
自身认知部分， 反映粒子群对自身行进的“思考”；ｃ）社会认
知部分， 反映粒子群间的信息共享与相互合作，粒子自身的行
径将被其他粒子所模仿。
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2畅1畅3　ＤＥＰＳＯ混合算法设计
种群邻域结构的大小为 ３，每个粒子的邻居随机产生于其

他粒子，增大粒子的全局搜索能力。 全部粒子在进行完粒子群
算法后，在进入下一次迭代之前， 随机选择一定数量的粒子并
按照特定规则进行差分进化操作，增加粒子的多样性，使陷入
局部极小的粒子逃出，以保证算法的全局收敛性能。 ＤＥＰＳＯ
算法的流程如下：

ａ）初始化。 包括 ＰＳＯ 算法中要用到的种群大小、惯性权
重、粒子群位置 Xi、粒子群速度 Vi、加速常数 c１ 及 c２ 、ＤＥ算法
需要使用的交叉算子 CR、变异算子 F。

ｂ）确定粒子走过的最佳位置 Pi ＝（pi１ ，pi２ ，⋯，piD）和所有
粒子走过的最佳位置 Pg ＝（Pg１ ，Pg２ ，⋯，PgD）。

ｃ）利用 ｂ）中确定的粒子最佳位置、粒子群的全局最佳位
置和式（６）更新粒子的速度。

ｄ）选取一定比例的粒子进行差分进化算法。 参与差分进
化的粒子 Pi 后代位置的产生来自不同于 Pi 的三个粒子，这里
分别来自整个种群的最优粒子位置及其他两个粒子的个体最

优位置， 三个粒子位置的组合形成下一代。
ｅ）更新种群。 若由 ＤＥ 算法形成的下一代粒子适应值劣

于 Pi，则 Pi 保持不变， Pi 的个体最优与速度保持不变， 只是
改变其当前位置；否则 Pi 被取代。

ｆ）判断是否已满足终止条件，若是，则停止；否则转到 ｂ）。
2畅2　DEPSO 算法性能测试
2畅2畅1　测试函数描述

选择四个经典的测试函数对 ＤＥＰＳＯ 算法进行测试，它们
各自代表了许多最优化问题中找到的普遍困难，可提供判断给
定算法优点和弱点的结构化方法。

ａ）Ｓｐｈｅｒｅ函数。 它是一个简单、非线性、凸、单峰、对称函
数，是一个算法整体效率的性能衡量，全局最优解是 ０。

f１ x ＝∑
n

j＝１
x２j ， xj∈［ －１００，１００］

ｂ）Ｓｈｅｋｅｌ 函数。 这个函数包含很多不同深度的散兵坑
（本例中有 ２５ 个）围绕在一个相对平坦的表面。 很多算法都
将陷入它们掉入的第一个散兵坑，全局最小值是 ０畅９９８ ００４。

f２ （ x） ＝ １
０．００２ ＋∑２５

i＝１１／（ i ＋∑２
j＝１ （ xj －aij） ６ ）

，xj∈［ －１００，１００］

其中： ai１ ＝｛ －３２， －１６，０，１６，３２｝ ｆｏｒ i ＝１，２，３，４，５
＆ ai１ ＝ai ｍｏｄ ５，１

ai２ ＝｛ －３２， －１６，０，１６，３２｝ ｆｏｒ i ＝０，５，１０，１５，２０
＆ ai２ ＝ai＋k，２ ｆｏｒ k ＝１，２，３，４

ｃ）Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ函数。 它是一个多峰函数，在可行域内大约存
在 １０n个局部极小值，全局最优解为原点，全局最小值是 ０。

f３ ＝１０n ＋∑
n

j＝１
x２j －１０ ｃｏｓ ２πxj

xj∈ －１００，１００ ，n ＝１０

ｄ）Ｇｅｎｅｒａｌ ｔｅｓｔ函数。 它在可行域内有 ２１０个局部最优解，
其全局最小值是－７畅８３３ ２３。

f４ ＝１
n ∑

n

j＝１
x４j －１６x２j ＋５xj ，xj ＝ －１００，１００ ，n ＝１０

2畅2畅2　测试结果
为了评估 ＤＥＰＳＯ 混合算法的效果，本文与标准 ＤＥ 算法

进行了对比。 为便于比较，标准 ＤＥ算法的 n、NP、F和 CR 采
用 ＤＥＰＳＯ相同的参数设置，并分别重复解每一个测试函数
１００遍。 表１为 ＤＥＰＳＯ算法各项的参数设置，四个测试函数的

收敛过程分别如图 １４所示。
表 １　ＤＥＰＳＯ算法参数设置

测试函数 n NP F CR PR G y
Ｓｐｈｅｒｅ 函数 １０ W５０ @１ 貂．１ ０ 哌．３ ０ 热．３ ３００ �１ 痧
Ｓｈｅｋｅｌ 函数 １０ W５０ @１ 貂．１ ０ 哌．８ ０ 热．７ １００ �１ 痧
Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ 函数 １０ W５０ @１ 貂．１ ０ 哌．９ ０ 热．７ ３ ５００  １ 痧
Ｇｅｎｅｒａｌ ｔｅｓｔ 函数 １０ W５０ @１ 貂．１ ０ 哌．９ ０ 热．８ １００ �１

　　１）Ｓｐｈｅｒｅ函数　标准 ＤＥ 算法从未达到全局最小值 ０，算
法表现出严重的早熟现象；而 ＤＥＰＳＯ算法每次都快速平稳地
收敛于全局最小值。

２）Ｓｈｅｋｅｌ函数　标准 ＤＥ 算法大部分时间能够收敛于全
局最小值 ０畅９９８ ００４，但却有 ２８ 次未收敛，其收敛概率仅为
７２％，在所有收敛的实验中，达到最优解所需的平均迭代次数
为 ５５次；而 ＤＥＰＳＯ算法 １００％收敛于全局最优，其达到最优解
所需的平均迭代次数仅为 ３０次。

３）Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ 函数　标准 ＤＥ 算法均未能达到全局最小值
０，其平均最优值是 ２畅８８８ ７４，最好的一次结果是 ０畅００９ ８，而且
表现出很慢的收敛速度； ＤＥＰＳＯ算法每次都快速平稳地收敛
于全局最小值，其达到最优解所需的平均迭代次数为 １４次。

４）Ｇｅｎｅｒａｌ Ｔｅｓｔ函数　标准 ＤＥ 算法实现了 １００％收敛于
全局最小值－０畅７８３ ３２，且平均收敛速度为 ３７ 次；ＤＥＰＳＯ算法
均收敛于全局最小值，达到最优解所需的平均迭代次数只有
１９次。
2畅2畅3　算法分析

ＤＥＰＳＯ与标准 ＤＥ算法的本质区别在于算法在生成变异
向量时第一次选择父代染色体的策略不同。 标准 ＤＥ 算法中
每一条父代染色体被选中的概率均为 １／NP；而 ＤＥＰＳＯ算法采
用的是顺序选择的策略，每条父代染色体被选择的概率是不同
的，它由该染色体的适应值决定。 顺序选择的优点是选择概率
可以离线计算，并且选择压力可控。 在这四个测试函数中，顺
序选择的优点得到了充分体现，无论是在整体寻优能力、跳出
局部最优能力还是收敛速度方面，都表现出了其优异的性能。

3　基于模糊模拟和 DEPSO 的模糊 EOQ 求解算法
3畅1　模糊模拟

采用模糊模拟的方法可求解隶属度函数为一般形式的可

信度，本文可以采用模糊模拟的方法来估计每一个设定 Q 值

的 Cr hQT
２ ＋ADQ≤r 。 参照文献［１］，给出模糊模拟步骤如下：
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ａ）设 e１ ＝０，e２ ＝０，n＝１；
ｂ）在 Θ＝Θ１ ×Θ２ 中均匀产生一系列（ θ１n，θ２n ），并使

ｐｏｓ θin ＞ε，ε 是一个足够小的数，得到一组数据（h（θ１n ），
K（θ２n））；

ｃ） 计 算 h （ θ１n ） QT／２ ＋ A （ θ２n ） D／Q， 且 令 μ＝
ｍｉｎ｛μh（h（θ１n）），μK（A（θ２n））｝；

ｄ）若 h（θ１n）QT／２ ＋A（θ２n）D／Q≤r且 e１ ＜μ，则 e１ ＝μ；否
则若 h（θ１n）QT／２ ＋A（θ２n）D／Q＞r且 e２ ＜μ，则 e２ ＝μ；

ｅ）以 n＋１ 代替 n 返回 ｂ），直到迭代次数达到设定的数
值；

ｆ）返回 e＝（e１ ＋１ －e２ ）／２即为 Cr的值。

3畅2　模糊 EOQ 求解算法步骤
将设计基于 ＤＥＰＳＯ和标准的模糊模拟的智能算法用于估

计每个模糊事件的可信度，其中 ＤＥＰＳＯ算法是用于寻找最优
解，步骤如下：

ａ）设 k＝１。
ｂ）对于粒子 i从（０， D）中随机产生一个初始位置 Qk

i ，然
后对于粒子 i 从（０，V）中随机产生一个速度 V k

i ，V 是最大速
度，i＝１，２，⋯，N，N是粒子的数量。

ｃ）设 P k
i是粒子 i的一个位置，并且 Cr hP k

i T
２ ＋ADP k

i
≤r ＝

ｍａｘ
１≤l≤k

Cr hQl
iT
２ ＋ADQl

i
≤r 的值可通过标准的模糊模拟方法计算

得出［１］ ，Pk
i 是粒子 i 的最优位置。 进一步，设 P k

g的位置满足

Cr hP k
gT

２ ＋ADP k
g
≤r ＝ ｍａｘ

１≤l≤k，１≤i≤N
Cr hQl

iT
２ ＋ADQl

i
≤r ，则 P k

g是粒

子的全局最优位置。
ｄ）在当前种群中选取一定比例的粒子进行差分进化，依

次进行变异、交叉和选择，如果进行 ＤＥ算法后得到的粒子的
效果更好，则用新得到的粒子替换原粒子；否则保持原粒子
不变。

ｅ）根据式（６）更新 V k ＋１
i ，设 Qk ＋１

i ＝Qk
i ＋V k＋１

i 。
ｆ）用 k←k＋１，如果循环次数未达到预设数值，返回 ｃ）。
ｇ）返回 P k

g的值即为最优解。

4　算例
为了进行有效对比，采用文献［１］相同的算例，即考虑一

个不允许缺货，计划期为 T＝３０的模糊 ＥＯＱ库存系统，计划期
内总需求量 D＝１２５，库存成本 h ＝（３，４，５，６），订货成本 A ＝
（６０， ６５， ７０）。 需要求出总成本不超过 １ ６５０的最优订货量及
其对应的最大可信度，可建立模糊 ＥＯＱ模型如下：

ｍａｘ Cr ３０hQ
２

＋１２５AQ ≤１６５０

ｓ．ｔ． ０ ＜Q≤１２５

利用 ＤＥＰＳＯ和模糊模拟方法的求解算法来求解，设最大
速度 v＝２，惯性常数ω＝０．４，加速常数 c１ ＝c２ ＝１；迭代 １００ 次
下得到的最大可信度如图 ５所示。

从图 ５可以看出，最大可信度在进行 ８０ 次迭代后趋于稳
定，此时：

Q倡 ＝１０畅８７２７０， Cr ３０hQ倡

２
＋１２５A
Q倡 ≤１６５０ ＝０畅８５０４

为验证 ＤＥＰＳＯ算法的性能，也将该模型采用标准的 ＰＳＯ

算法进行了运算，如文献［１］的参数设定是：最大速度为 v ＝２，
惯性常数ω＝０畅４，加速常数 c１ ＝c２ ＝１；迭代进行了 １ ０００ 次，
在迭代进行了 ６００次时结果趋于稳定，此时：

Q倡 ＝１０畅０３７７， Cr ３０hQ倡

２
＋１２５A
Q倡 ≤１６５０ ＝０畅７８５８

通过对比发现，ＤＥＰＳＯ 运行的结果收敛更快、结果更理
想。

5　结束语
本文属于新颖的库存模型与智能优化算法的交叉研究，主

要工作和贡献如下：ａ）融合 ＰＳＯ和 ＤＥ 算法的优点，设计了一
种新的混合智能优化算法，并通过测试函数证实了该算法收敛
精度高、收敛速度快，且稳定可靠；ｂ）针对存储费用和订货费
用均为模糊变量的 ＥＯＱ模型，基于设计的混合算法和模糊模
拟技术得出模糊总成本小于资金预算下可信度最大的最优订

货量。 此模型有较高的实用性，同时丰富了不确定库存决策理
论。 未来将深入研究模糊环境下考虑供应链整体优化的 ＥＯＱ
模型，并结合其他进化算法的优点设计更稳定、收敛速度快的
混合 ＤＥ求解算法。
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