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摘 要: 针对当前各种粒子群优化算法解决问题时存在的局限性,提出一种基于混合策略自适应学习的粒子群优化

算法 (HLPSO).该算法从收敛速度、跳出局部极值、探索、开发几个不同角度融合了 4种具有不同优势的变异策略,

当面对不同形态的复杂问题时通过自适应学习机制选择出合适的策略来完成全局寻优. 通过对 7个标准测试函数的

仿真实验并与其他算法相比较,所得结果表明了所提出的算法具有较快的收敛速度、较高的精度以及很强的跳出局

部极值的能力.
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Abstract：：：In view of the limitation of the current kinds of particle swarm optimization(PSO) algorithm, a self-adaptive

learning of hybrid strategy algorithm based on parallel particle swarm optimization(HLPSO) is proposed. The algorithm

combines four strategies reasonably in the different point of view: Convergence, jump out, exploration and exploitation,

which chooses an appropriate strategies to solve the different forms of problems through adjusting the probability of the

strategies gradually in the process of optimizing. Moreover, simulation experiment on a suite of 7 benchmark functions

is given, and the comparisons with other algorithms are provided. The results show that the proposed approach has better

convergence rate and great capability of preventing premature convergence.
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0 引引引 言言言

粒子群优化算法 (PSO)[1]是Kennedy和Eberhart

于 1995年提出的一种全局优化进化算法, 它源于对

鸟群和鱼群群体觅食运动行为的模拟.粒子群优化

算法具有收敛速度快、设置参数少、算法简单、容易

实现等特点,已被广泛应用于函数优化计算、管理决

策[2-3]和工程领域[4]. 随着问题复杂性的增加,现有的

粒子群优化模型已越来越难以满足实际问题的需要,

很多研究者相继从不同角度对标准粒子群算法进行

了改进, 以提高算法的性能. 迟玉红等[5]提出了一种

基于空间缩放和吸引子的粒子群优化算法,该算法能

够保证算法全局探测能力和局部开发能力; 张顶学

等[6]提出了一种基于种群速度的自适应粒子群算法;

Liang等[7]提出的CLPSO算法是为了解决复杂的多

峰问题而提出的, 该算法拥有非常好的多样性保持

机制, 但在单峰优化问题上的寻优效率较低; 为改

进CLPSO算法存在的不足, Li等[8]提出了一种自适

应的学习策略,根据种群中粒子的运行状况动态地为

每个粒子指派学习样本, 以增强粒子间的信息交流;

胡旺等[9]提出了与速度无关的简化粒子群优化算法,
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用以提高收敛速度和精度; Mendes等[10]提出了牵制

粒子飞行趋势的不应该只是该粒子的邻接粒子的观

点, 并据此提出了一种广泛利用搜索信息的FIPS算

法;贾树晋等[11]为了提高算法的收敛性和非支配解集

的多样性,提出了一种基于局部搜索与混合多样性策

略的多目标粒子群算法 (LH-MOPSO).目前, 绝大多

数关于 PSO算法的研究是从改进原始标准PSO算法

的变异算子入手,以达到提升 PSO在某一方面性能的

目的,比如收敛速度、搜索精度和求解规模较大问题

的能力等,往往只能解决某一类复杂问题,而 PSO算

法在处理多种问题上均具有很强的普适性能力仍有

待提高.目前, 自适应学习方法已经成为不少学者研

究的热点问题[12-13],许多工作已经证实了自适应学习

框架的引入有助于增强算法同时应对多种不同复杂

问题的能力.

本文提出一种基于混合策略自适应学习机制的

并行粒子群优化 (HLPSO)算法, 从不同的角度融合

了 4种具有不同优势的变异策略,通过自适应学习机

制选出恰当的策略来解决不同形态的复杂问题,以期

达到因地制宜的效果.

1 基基基本本本粒粒粒子子子群群群优优优化化化算算算法法法概概概述述述

在标准 PSO算法中, 假设在一个𝐷维的空间中

包含𝑚个粒子,每个粒子作为搜索空间中待优化问题

的一个可行解,通过粒子之间的协作与竞争来寻找问

题的最优解. 在第 𝑡次迭代中,第 𝑖个粒子的当前位置

表示为𝑥𝑖(𝑡) = (𝑥𝑖1(𝑡), 𝑥𝑖2(𝑡), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑖𝑑(𝑡)),当前速度表

示为 𝑣𝑖(𝑡) = (𝑣𝑖1(𝑡), 𝑣𝑖2(𝑡), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑣𝑖𝑑(𝑡)). 在每次迭代中,

粒子个体搜索到的最好位置用 pb𝑖(𝑡) = (pb𝑖1(𝑡),

pb𝑖2(𝑡), ⋅ ⋅ ⋅ ,pb𝑖𝑑(𝑡))表示, 记作 pbest𝑖, 称为个体最

优; 群体中所有粒子搜索到的最好位置用 gb(𝑡) =

(gb1(𝑡), gb2(𝑡), ⋅ ⋅ ⋅ , gb𝑑(𝑡))表示,记作 gbest,称为全局

最优.优化问题的过程可看作粒子不断更新的过程,

每个粒子根据式 (1)和 (2), 以当前速度、个体最优位

置和全局最优位置来调整自身的飞行速度和方向,有

𝑣𝑖𝑑(𝑡+ 1) = 𝑤𝑣𝑖𝑑(𝑡) + 𝑐1𝑟1(pb𝑖𝑑(𝑡)− 𝑥𝑖𝑑(𝑡))+

𝑐2𝑟2(gb𝑑(𝑡)− 𝑥𝑖𝑑(𝑡)), (1)

𝑥𝑖𝑑(𝑡+ 1) = 𝑥𝑖𝑑(𝑡) + 𝑣𝑖𝑑(𝑡). (2)

其中: 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚; 𝑑=1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐷; 𝑟1和 𝑟2为服从

𝑈(0, 1)分布的随机数; 学习因子 𝑐1和 𝑐2为非负常数,

通常取 𝑐1 = 𝑐2 = 2; 𝑤为惯性系数.

2 混混混合合合策策策略略略自自自适适适应应应学学学习习习的的的粒粒粒子子子群群群优优优化化化算算算法法法

2.1 不不不同同同角角角度度度的的的并并并行行行混混混合合合策策策略略略

针对不同形态问题的复杂程度, 所选用的 PSO

模型也应该不同,即更新策略不同,如何将不同策略

通过自适应机制融合在一起是目前亟需解决的问题.

本文先从以下几种不同类型的函数优化展开讨论:首

先, 对于单模问题或极值点之间距离比较远的多模

问题, 粒子最优的学习策略是向它们邻近的最佳粒

子学习, 以便有效地找到极值点; 其次, 对于类似于

Rosenbrock病态优化问题,极值点处在一个非常平滑

的斜坡上, 最好的策略是学习粒子自身的最优位置,

这样比从一个远距离区域去搜索一个更好的位置更

容易得到全局最优解; 再次, 对于存在多个局部极值

并均匀分布的问题,广泛学习邻居信息更有利于粒子

探索更广阔的搜索空间,从而实现全局寻优;最后,对

于已经停滞在局部极值的粒子,唯一选择就是应用扰

动算子让它跳出局部极值来寻找更优的位置,显然该

操作也能帮助粒子探索更广阔的搜索空间. 基于以上

思想,为了提高粒子群算法的普适性和实用性, 本文

从快速收敛到全局最优值、开发个体最佳位置、探索

新的前景区域、跳离局部最优解 4个目的出发, 融合

以下 4种策略.

策策策略略略 1 (收敛策略) 文献 [7,14]已经详细证明了

标准 PSO算法可以没有粒子速度的概念. 显然,仅由

粒子位置控制进化过程,可以简化分析和控制粒子的

进化过程, 能够极大地提高收敛速度和精度,避免由

粒子速度项引起的粒子发散而导致后期收敛变慢和

精度低的问题.因此, 为了提高搜索速度应引入该收

敛策略.不含速度项的粒子群优化方程如下:

𝑥𝑑
𝑖 (𝑡+ 1) =𝑤𝑥𝑑

𝑖 (𝑡) + 𝑐1𝑟
𝑑
1𝑖(pb

𝑑
𝑖 (𝑡)− 𝑥𝑑

𝑖 (𝑡))+

𝑐2𝑟
𝑑
2𝑖(gb

𝑑(𝑡)− 𝑥𝑑
𝑖 (𝑡).) (3)

策策策略略略 2 (扰动策略) 当算法处于进化停滞时,粒

子群中的粒子都会出现早熟, 从而“聚集”到某一位

置,直至突破进化停滞局面粒子才会“飞散”开去.文

献 [14]通过严格的数学推导得到

lim
𝑡→∞

𝑥(𝑡) = 𝑝∗ =
𝑐1𝑟1

𝑐1𝑟1 + 𝑐2𝑟2
pb +

𝑐1𝑟1
𝑐1𝑟1 + 𝑐2𝑟2

gb.

(4)

由式 (4)可得出粒子将聚集到由自身极值 pb和群体

全局极值 gb决定的极值之上, 如果所有粒子在向 𝑝∗

靠近的过程中没有找到优于 gb的位置, 则进化过程

将处于停滞状态,粒子逐渐聚集到 𝑝∗.如果调整个体

极值 pb′和全局极值为 gb′,使所有粒子飞向新的位置

𝑝∗′,从而经历新的搜索路径和领域,则发现更优解的

概率会比较大.该策略引进进化停滞代数, 增加极值

扰动算子对个体极值 pb和全局极值 gb同时进行随机

扰动,从而能够让粒子快速跳出局部极值点,此时有

𝑣𝑑𝑖 (𝑡+ 1) =𝑤𝑥𝑑
𝑖 (𝑡) + 𝑐1𝑟

𝑑
1𝑖(𝑟3pb

𝑑
𝑖 (𝑡)− 𝑥𝑑

𝑖 (𝑡))+

𝑐2𝑟
𝑑
2𝑖(𝑟4gb

𝑑(𝑡)− 𝑥𝑑
𝑖 (𝑡)). (5)

令 𝑠𝑝和 𝑡𝑝分别表示个体极值进化停滞代数和需要扰

动的停滞代数阈值, 𝑠𝑔和 𝑡𝑔分别表示全局极值进化停
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滞代数和需要扰动的停滞代数阈值,则

𝑟3(𝑟4) =

{
1, else;

𝑈(0, 1), 𝑠𝑝 > 𝑡𝑝(𝑠𝑔 > 𝑡𝑔).

策策策略略略 3 (探索策略) 文献 [7]已经证明, 让粒子

的每个维度随机地向自身或其他粒子学习,让粒子在

更大的潜在空间飞行有利于全局搜索. 该学习策略能

够极大地增强种群的多样性.

𝑣𝑑𝑖 (𝑡+ 1) = 𝑤𝑣𝑑𝑖 (𝑡) + 𝑐1𝑟
𝑑
𝑖 (pb

𝑑
rand(𝑖)(𝑡)− 𝑥𝑑

𝑖 (𝑡)). (6)

策策策略略略 4 (开发策略) 对于一些难以求解的单峰

问题,让粒子从自身最优位置进行学习,有利于粒子

进一步探索更优的极值点.

𝑣𝑑𝑖 (𝑡+ 1) = 𝑤𝑣𝑑𝑖 (𝑡) + 𝑐1𝑟
𝑑
𝑖 (pb

𝑑
𝑖 (𝑡)− 𝑥𝑑

𝑖 (𝑡)). (7)

2.2 自自自适适适应应应学学学习习习机机机制制制

HLPSO算法采用自适应学习机制动态调整每一

种策略的执行概率,以增强算法的灵活性, 从而有效

地拓展 PSO的适用范围. 具体操作如下: 首先给每

一种策略分配一个统一的初始执行概率𝑃𝑘, 初始化

第 𝑘种策略的累加器𝐶𝑘 = 0, 在每次迭代中, 新生成

的粒子将按照它们的适应度进行排序;然后, 按照式

(8)顺序给每个粒子分配权重;最后,每一个粒子的权

重将被累加到对应策略的累加器中. 经过一定数量的

代数𝐺𝑠之后, 下面的计算规则将被用于调整第 𝑘种

策略的执行概率:

𝑤𝑖 =
log(𝑁 − 𝑖+ 1)

log(1) + log(2) + ⋅ ⋅ ⋅+ log(𝑛)
, (8)

𝑃𝑘 =
𝐶𝑘

𝐺
𝛽 + (1− 𝛽)𝑃𝑘 + 𝜀, (9)

𝑃𝐾 = 𝑃𝐾

/ 𝑘∑
𝑘=1

𝑃𝐾 . (10)

其中: 𝑁为粒子数; 𝑝𝑘为第 𝑘种策略每次更新后的概

率; 𝛽为学习系数; 𝐶𝑘与𝐺𝑠的比值保证学习样本小于

1; 𝜀为每种策略的最小选择概率,以保证每种策略都

能被随机选中;式 (10)是对每种策略的执行概率进行

归一化.

2.3 基基基于于于自自自适适适应应应多多多策策策略略略融融融合合合的的的粒粒粒子子子群群群优优优化化化算算算法法法

HLPSO算法描述如下.

Step 1: 初始化粒子群.随机初始化粒子数为𝑁

的群体以及对应的适应度, 各个粒子所对应的速度,

初始化迭代计数器MaxCycle, 粒子的局部最优位置

pb和群体最佳位置 gb.

Step 2: 初始化自适应策略.初始化策略的执行概

率𝑃𝑘=1/𝑘, 𝑘=1, 2, 3, 4,设置自适应学习周期为𝐿𝑠=

10,学习强度𝛼 = 1/5, 𝜀 = 0.01,按式 (10)设置各个粒

子权重以及各个策略的累加器𝐶𝑘 = 0,设置个体极值

和全局极值需扰动的停滞代数阈值 𝑡𝑝 = 𝑡𝑔 = 5.

Step 3: 迭代更新. 对种群中所有的粒子执行如下

操作.

Step 3.1: 通过随机轮盘赌策略选择出第 𝑘种策

略来更新第 𝑖个粒子. 如果选择策略 1, 则用式 (3)更

新粒子速度和位置;如果选择策略 2,则用式 (5)和 (2)

更新粒子速度和位置;如果选择策略 3,则用式 (6)和

(2)更新粒子的位置; 如果选择策略 4, 则用式 (7)和

(2)更新粒子的速度和位置.

Step 3.2: 计算粒子的适应度值,分别更新粒子的

局部最优位置 pb和群体最佳位置 gb. 注意,这里对速

度越界的粒子适应度值不进行更新.

Step 3.3: 计算粒子的适应度值, 用式 (8)计算各

个粒子的权重,并累加到对应的策略累加器𝐶𝑘中.

Step 3.4: 判断迭代次数是否能整除自适应学习

周期𝐿𝑠. 若是,则用式 (9)和 (10)更新 4种策略选择概

率,否则转Step 3.5.

Step 3.5: 判断是否满足算法终止条件. 若满足,

则执行Step 4;否则迭代次数 𝑡 = 𝑡+ 1,自适应评价次

数FES = FES + 1,转Step 3.1.

Step 4: 输出最优解位置及对应的适应度值,算法

结束.

2.4 HLPSO进进进化化化方方方程程程的的的收收收敛敛敛性性性能能能分分分析析析

HLPSO算法在自适应学习机制的微调下, 每个

粒子在不同阶段根据需要选择出适合自身的策略来

完成寻优, 因此对HLPSO的收敛性分析必须对 4种

更新策略分别进行分析才能得到该混合算法的收敛

性.

定定定理理理 1 若收敛策略的平均行为根据其期望值

进行观察, 则当 0 < 𝑤 <
𝑐1 + 𝑐2

2
时, 该策略收敛于

𝑐1𝑝0 + 𝑐2𝑝𝑔
𝑐1 + 𝑐2 − 2𝑤

.

证证证明明明 由式 (1)和 (2)组成的联合进化方程,去掉

PSO进化方程的粒子速度项便可使原来的二阶微分

方程简化为一阶微分方程. 令𝜑1 = 𝑟1𝑐1, 𝜑2 = 𝑟2𝑐2,

𝜑 = 𝜑1 + 𝜑2, 𝜌 =
𝜑1𝑝𝑏 + 𝜑2𝑝𝑔
𝜑1 + 𝜑2

,则可以将式 (1)和 (2)

转变成

𝑣(𝑡+ 1) = 𝜔𝑣(𝑡) + 𝜑(𝜌− 𝑥(𝑡)), (11)

𝑥(𝑡+ 1) = 𝑥(𝑡) + 𝑣(𝑡+ 1). (12)

将式 (11)与 (12)迭代,可以得到

𝑥(𝑡+ 2) + (𝜙− 𝑤 − 1)𝑥(𝑡+ 1) + 𝑤𝑥(𝑡) = 𝜑𝜌. (13)

根据以上符号定义,式 (3)可以变形为如下一阶

微分方程:

𝑥(𝑡+ 1) + (𝜑− 𝑤)𝑥(𝑡) = 𝜑𝜌. (14)

式 (14)的微分方程解为𝑥(𝑡) = 𝐶e(𝑤−𝜌)𝑡 − 𝜑𝜌

𝑤 − 𝜌
. 要

使 lim
𝑡→∞

𝑥(𝑡)收敛,则 lim
𝑡→∞

∣∣∣𝑥(𝑡+ 1)

𝑥(𝑡)

∣∣∣ < 1,解得 0<𝑤<
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𝜑,所以式 (14)收敛于 lim
𝑡→∞

𝑥(𝑡) =
𝜑𝜌

𝜑− 𝑤
.

因为 𝑟1和 𝑟2服从均匀分布, 所以收敛策略的平

均行为可通过其期望值进行观察,即

𝐸(𝑐1𝑟1) = 𝑐1
w 1

0

𝑥

1− 0
d𝑥 =

𝑐1
2
,

𝐸(𝑐2𝑟2) = 𝑐2
w 1

0

𝑥

1− 0
d𝑥 =

𝑐2
2
,

所以

lim
𝑡→∞

𝑥(𝑡) = 𝑝∗′ =
𝜑𝜌

𝜑− 𝑤
=

𝑐1𝑟1𝑝
∗ + 𝑐2𝑟2gb

𝑐1𝑟1 + 𝑐2𝑟2 − 𝑤
=

𝑐1𝑝
∗ + 𝑐2gb

𝑐1 + 𝑐2 − 2𝑤
.

因此,当

0 < 𝑤 < 𝜑 = 𝑐1𝑟1 + 𝑐2𝑟2 =
𝑐1 + 𝑐2

2

时,收敛策略 1收敛于
𝑐1𝑝

∗ + 𝑐2gb

𝑐1𝑟1 + 𝑐2𝑟2 − 2𝑤
. 2

Berghf博士[15]对随机优化算法给出了其全局收

敛必须满足的条件.首先给出以下两个假设:

假假假设设设 1 若 𝑓(𝐷(𝑧, 𝜀)) ⩽ 𝑓(𝑧), 𝜀 ∈ 𝑆,则

𝑓(𝐷(𝑧, 𝜀)) ⩽ 𝑓(𝜀).

其中: 𝐷为产生问题解的函数; 𝜀为从概率空间 (𝑅𝑛,

𝐵, 𝑈𝑘)产生的随机向量; 𝑓为目标函数; 𝑆为𝑅𝑛的子

集, 表示问题的约束空间; 𝑈𝑘为𝐵上的概率度量, 𝐵

为子集的𝜎域.

假假假设设设 2 若对𝑆的Borel子集𝐴,有𝑉 (𝐴)>0,则
∞∏
0

(1− 𝑢𝑘(𝐴)) = 0.

其中: 𝑉 (𝐴)为子集𝐴的𝑛维闭包, 𝑈𝑘(𝐴)为测度𝑈𝑘

产生的概率.

定定定理理理 2 设 𝑓为一个可测函数, 𝑆为𝑅𝑛的一个

可测集, {𝑍𝐾}+∞
𝐾=1为随机算法动态方程产生的解序

列,则当满足假设 1和假设 2时,该策略保证以概率 1

收敛于全局最优解,即

lim
𝑡→∞

𝑝[𝑍𝑘 ∈ 𝑅𝜀] = 1.

其中: 𝑅𝜀为全局最优点集合, 𝑝[𝑍𝑘 ∈ 𝑅𝜀]为第 𝑘代生

成解𝑍𝑘 ∈ 𝑅𝜀的概率.

下面通过验证扰动策略是否满足假设 1和假设 2

来证明该策略的收敛性. 根据式 (5)和 (2)可得到如下

位置更新公式:

𝑥(𝑡+ 1) =𝑥(𝑡) + 𝑤𝑣(𝑡)− 𝑥(𝑡)(𝑐3𝜑1+

𝑐4𝜑2) + 𝜑1pb + 𝜑2gb, (15)

其中: 𝜑1 = 𝑟1𝑐1, 𝜑2 = 𝑟2𝑐2. 整理得
𝑥(𝑡+ 1) =𝑥(𝑡) + (1 + 𝑤 − 𝑐3𝜑1 − 𝑐4𝜑2)−

𝑤𝑥(𝑡− 1) + 𝜑1pb + 𝜑2gb. (16)

算法运行到第 𝑘代时, 第 𝑖个粒子的样本空间支撑集

为

𝐶𝑖,𝑘 =(1 + 𝑤 − 𝑐3𝜑1 − 𝑐4𝜑2)𝑥𝑖,𝑗,𝑘−
𝑤𝑥𝑖,𝑗,𝑘−2 + 𝜑1pb + 𝜑2gb. (17)

化简得

𝐶𝑖,𝑘 =

𝑥𝑖,𝑗,𝑘−1 + 𝑤(𝑐3𝑥𝑖,𝑗,𝑘−1 − 𝑐4𝑥𝑖,𝑗,𝑘−1)−
𝜑1(pb− 𝑐3𝑥𝑖,𝑗,𝑘−1) + 𝜑2(gb− 𝑐4𝑥𝑖,𝑗,𝑘−1). (18)

其中: 0 ⩽ 𝜑1 ⩽ 𝑐1, 0 ⩽ 𝜑2 ⩽ 𝑐2; 0 ⩽ 𝑐3 ⩽ 1, 0 ⩽ 𝑐4 ⩽
1;𝑥𝑖,𝑗,𝑘为第 𝑖个粒子进化到第 𝑘代时第 𝑗维分量的长

度,当max(𝑐1∣pb−𝑐3𝑥𝑖,𝑗,𝑘∣, 𝑐2∣gb−𝑐4𝑥𝑖,𝑗,𝑘∣)<0.5𝑑𝑗(𝑆)

时,有𝑉 ⌊𝐶𝑖,𝑗

∩
𝑆⌋ < 𝑉 (𝑠), 𝑑𝑗(𝑆)为子集的长度.由此

可得: 随着每次迭代的进行, 搜索空间在逐渐减少,

满足假设 1; 该策略在搜索停滞时通过停滞干扰系

数、扰动局部极值和全局极值、分散粒子, 使粒子搜

索空间非零,满足假设 2.

综上所述, 扰动策略满足 2个假设, 能够有效地

以概率 1收敛于全局最优解. 同理可以证明探索策略

以及开发策略的收敛性,限于篇幅,这里不再赘述.

2.5 算算算法法法平平平均均均计计计算算算时时时间间间复复复杂杂杂度度度理理理论论论分分分析析析

下面针对本文提出的HLPSO算法和传统 PSO

算法的平均计算时间复杂度进行理论分析和比较. 根

据以上对基本 PSO算法以及HLPSO算法的描述, 对

于基本的 PSO算法,假设粒子的数量为𝑁 ,迭代总次

数为maxgen, 每个粒子每一次迭代需要的运算时

间为𝑇1 = 𝑇2 = ⋅ ⋅ ⋅ = 𝑇𝑛 = 𝑇 , 则可以得出基本

PSO算法进行优化所需要的总的运行时间为𝑁 ×
maxgen× 𝑇 . 对于HLPSO算法,随着自适应策略的运

行, HLPSO算法进行优化后所需要的总的运行时间

为

max gen∑
𝑖=1

𝑁∑
𝑗=1

𝑇𝑖.

由上述分析可知,两种算法复杂度的差别主要体

现在每一次迭代中粒子选用更新策略和每个粒子一

次迭代所需要的运行时间上,与基本 PSO在同一个数

量级,是比较理想的状态. HLPSO算法以较少的算法

复杂度为代价换取了精度的大幅提高是值得的,符合

算法改进的基本原则.

3 实实实验验验与与与分分分析析析

为了说明所提出算法的有效性,本实验选取 7个

Benchmark函数,其中 𝑓1和 𝑓2为单峰函数, 𝑓3 ∼ 𝑓7为

多峰函数, 7个测试函数的特性值如表 1所示.

将HLPSO算法与文献 [7]中的CLPSO、文献 [10]

中的 FIPS、文献 [9]中的TSPSO算法进行实验比较,

各算法的参数设置见表 2.仿真中, 算法用Matlab 7.0

编程工具实现, 所有算法针对每个函数独立运算 30

次, 每个函数测试维数为 30, 种群大小为 40, 最大迭
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表 1 测试函数的名称、最优值、搜索空间和初始值设置

func function name 𝑋 𝑓(𝑋) search range initialization range

𝑓1 Sphere [0, 0, ⋅ ⋅ ⋅ , 0] 0 [−100, 100] [−100, 50]

𝑓2 Rosenbrock [1, 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 1] 0 [−2.048, 2.048] [−2.048, 2.048]

𝑓3 Ackley [0, 0, ⋅ ⋅ ⋅ , 0] 0 [−32.768, 32.768] [−32.768, 16]

𝑓4 Griewank [0, 0, ⋅ ⋅ ⋅ , 0] 0 [−600, 600] [−600, 200]

𝑓5 Rastrigrin [0, 0, ⋅ ⋅ ⋅ , 0] 0 [−5.12, 5.12] [−5.12, 2]

𝑓6 Noncontiguous Restringing [0, 0, ⋅ ⋅ ⋅ , 0] 0 [−5.12, 5.12] [−5.12, 2]

𝑓7 Weierstrass [0, 0, ⋅ ⋅ ⋅ , 0] 0 [−0.5, 0.5] [−0.5, 0.2]

代次数为 5 000,得到优化结果平均值、方差作为算法

的衡量标准,测试结果见表 3. 图 1∼图 7是以上几种

算法优化 7个Benchmark测试函数的性能比较.

表 2 各个算法参数设置

算法 参数设置

FIPS 𝑤 = 0.729 8, 𝑐1 = 𝑐2 = 2

CLPSO 𝑤 = [0.4, 0.9], 𝑐 = 2.0

TSPSO 𝑤 = 0.8, 𝑐1 = 𝑐2 = 2

HLPSO 𝑤 = 0.9 − Tcurrent × 0.7/maxgen

由表 3数据对比可以看出,在大部分标准测试函

数中,无论是解的质量还是算法的收敛精度和稳定性,

在这 4种算法中HLPSO算法在单峰函数和多峰函数

上都取得了最好的优化结果. 从图 1∼图 7函数收敛

图可以看出,在单峰问题上, HLPSO和TSPSO在精度

方面都具有良好的表现, 这两种算法都引入了扰动

策略,但HLPSO在收敛速度上优于TSPSO.这是因为

HLPSO经过短暂的迭代自适应调整可以同时获得深

度和广度信息. CLPSO对复杂的多峰问题非常有效,

由于其多样性保持机制过于强壮, 导致CLPSO在单

峰优化问题上的寻优效率较低.值得注意的是, 在公

认的非常难解决的函数Ronsenbrock上, HLPSO可以

经过一段时间的进化后顺利找到位于非常狭长峰谷

的全局最优, 而其余PSO优化算法则在离全局最优

较远的地方停止搜索.这有力地验证了深度搜索速度

更新机制在HLPSO所发挥的作用能够满足其设计期

望.对于难以优化的高维函数, 尤其是有多个局部极

小点的多峰值函数,其他算法寻优时很容易陷入局部

极值.粒子一旦陷入局部最优, 则很难从局部最优跳

出,因此难以取得理想的效果. HLPSO算法通过自适

应调整策略增强了种群多样性,使得粒子更容易跳出

局部极值,在更广泛的搜索范围内进一步寻找更好的

解,从而获得比其他算法更好的优化效果.结果表明,

HLPSO算法具有很好的跳出局部最优和快速收敛到

最优解的能力,无论在单峰还是多峰函数上都表现得

非常优秀, 因此可以得出HLPSO具有很好的自适应

性的结论.

表 3 HLPSO和其他 PSO测试 30维Benchmark函数效率实验结果比较

func MAPSO mean(Std Dev) MAPSO mean(Std Dev) MAPSO mean(Std Dev) MAPSO mean(Std Dev)

𝑓1 6.03 e-307 (0.00 e+000) 5.15 e-019 (2.77 e-010) 2.78 e-012 (5.87 e-013) 3.22 e-012 (1.79e-012)

𝑓2 2.46 e-002 (1.35e-001) 1.46 e+001 (3.62 e+000) 2.46 e+001 (2.19e-001) 2.46 e+001 (3.22e-001)

𝑓3 7.85 e-016 (0.00 e+000) 3.55 e-010 (1.00 e-010) 4.81 e-007 (9.17 e-008) 4.66 e-004 (1.43 e-007)

𝑓4 0.00 e+000 (0.00 e+000) 7.16 e-012 (1.59 e-011) 1.16 e-006 (1.87 e-006) 1.87 e-005 (6.39 e-005)

𝑓5 0.00 e+000 (1.00 e+000) 3.26 e-009 (2.84 e-009) 7.43 e+001 (1.24e+001) 7.48 e+000 (1.37 e+000)

𝑓6 0.00 e+000 (1.00 e+000) 5.98 e-009 (6.78 e-009) 6.08 e+001 (8.35 e+000) 6.89 e+001 (1.26 e+001)

𝑓7 0.00 e+000 (1.00 e+000) 4.36 e-012 (2.02 e-012) 1.14 e-001 (1.48 e-001) 2.18 e-001 (2.95 e-001)

在这组对比实验中产生了大量实验数据,为分析

对比算法的性能带来许多困难,所以采用双侧T-检验

方法对所得实验数据进行统计分析和量化,以便较客

观地评价HLPSO算法与对比算法之间的性能差异程

度. 采用T-检验方法对HLPSO与几种变异 PSO算法

的差异显著性检验结果如表 4所示.设显著性水平𝛼

= 0.05,因为每个测试重复执行 30次,所以自由度 𝑑𝑓

= 29,查表可得 𝑡0.05(29) = 2.045. 由 𝑡 = 𝑑/𝑆𝑑求 𝑡值,

其中 𝑑为配对检验数据差数平均值, 𝑆𝑑为差数平均的

标准差, 𝑡值计算结果如表 4所示. 当 ∣𝑡∣<𝑡0.05(29)时,

认为HLPSO算法与相应变异 PSO算法无显著差异,

记为 0;否则认为差异显著,记为 1. 最后一行数值是 7

个标准测试函数中优化结果有显著差异的函数个数.

由表 4可见, 与CLPSO、TSPSO、FIPSO相比, HLPSO

算法对大多数测试函数的优化性能差异显著.

表 4 HLPSO与几种PSO算法的差异显著性检验

func TSPSO CLPSO FIPSO

𝑓1 −1.559 10.903 −1.484

𝑓2 −3.231 0.737 −12.135

𝑓3 −6.704 −9.445 −16.48

𝑓4 −14.046 0.728 −1.517

𝑓5 −23.530 5.956 −8.826

𝑓6 −7.903 0.620 −7.912

𝑓7 −1.406 −1.935 −1.071

显著差异个数 5 3 4
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图 1 4种不同算法的Sphere优化函数收敛曲线
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图 2 4种不同算法的Rosenbrock优化函数收敛曲线
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图 3 4种不同算法的Ackley优化函数收敛曲线
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图 4 4种不同算法的Griewank优化函数收敛曲线
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图 5 4种不同算法的Rastrigrin优化函数收敛曲线
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图 6 4种不同算法的Noncontiguous

Restringing优化函数收敛曲线
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图 7 4种不同算法的Weierstrass优化函数收敛曲线

4 结结结 论论论

本文针对目前很多 PSO算法是面向特定问题而

设计的, 其鲁棒性和普适性均不强等问题,提出了一

种基于混合策略自适应学习的并行粒子群优化算法

(HLPSO). 为了平衡算法的探索和开发能力, 改进的

算法引入了 4种并行变异策略,从而既克服了早熟现

象,又提高了算法的收敛速度.仿真实验结果表明,所

提出的HLPSO算法显著提高了粒子群优化算法的性

能,在优化效率、优化性能和鲁棒性方面均有较大的

改善,并具有较强的普适性.
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