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基于种群分区的多策略综合粒子群优化算法

李冰晓,万睿之,朱永杰,赵新超

(北京邮电大学 理学院,北京100876)

摘 要:针对标准粒子群优化算法容易陷入局部最优收敛精度不高的问题,提出一种基于种群分区的多策略

综合学习粒子群优化算法(MSPSO).该算法利用竞争机制将种群分为两个子种群:潜力子群与普通子群,对这两个

子群实行不同的进化策略,潜力子群中的粒子主要负责全局探索,普通子群中的粒子则侧重于局部勘探.为验证算法

的性能,在不同类型的基准函数上与其他粒子群算法及其他群智能算法进行对比,所提算法都能取到最优的平均结

果,证明所提算法具有更优异的算法性能.
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粒子群优化算法[1]是由KENNEDY和EBERHART于1995年提出的一种全局优化算法.它源于对鸟

群觅食行为的模拟.自提出以来,粒子群优化算法以其参数少、概念简单、易于实现等优点引起众多研究者关

注,并在数据聚类[2]、图像处理[3]、特征选择[4]、电力系统[5]、人工神经网络[6]等实际问题中得到了广泛应用.
然而,粒子群算法容易早熟收敛,算法后期多样性不足等问题限制了它的性能.为改善上述问题,众多学

者做了大量的研究工作,主要分为四个方面:参数调整[7]、拓扑结构改善[8]、改进学习策略[9]和与其他算法相

结合.文献[10]提出了CLPSO,算法中的粒子以一定概率向其他粒子的历史最佳经验学习,极大地增加了种

群多样性;文献[11]提出了一种简化而高效的粒子群优化算法,算法中对粒子的学习样本以一定概率施加均

匀扰动,能够有效改善算法陷入局部极值,增大找到最优解的概率;文献[12]提出了一种基于扰动全局最优

概念的新粒子更新策略的扰动粒子群优化算法(pPSA),以解决粒子群中的早熟收敛和多样性保持问题;文
献[13]提出了一种新的多阶段扰动差分进化算法(MPDE),采用方向性差异信息策略和多参数自适应实现

了一种新的变异策略“多阶段扰动”;文献[14]提出一种基于分段优势学习的SLPSO算法,算法中的整个种

群被分为精英子群与普通子群,普通子群中粒子分段向精英种群中的粒子进行学习,使得算法能够充分利用

精英粒子的信息,避免了早熟收敛;文献[15]将差分变异操作与SLPSO算法相结合提出了差分变异与新型

社会学习粒子群优化算法(DSPSO);文献[16]在SLPSO算法的启发下提出了带有混合变异策略的多种群

协作粒子群优化算法(MPCPSO);文献[17-21]都采用了多种群的策略对各个子群进行不同的进化策略,
研究结果表明多种群的多策略进化是改善粒子群算法性能的一个有效研究方向.

目前对粒子群算法的研究使得算法性能得到了不同程度的提高,多种群操作以及不同扰动策略的引进

有效改善了粒子群算法收敛精度不高的问题.然而,在很多问题上粒子群陷入局部最优以及早熟收敛的问题

还没有得到很好的解决.针对此现状,本文提出一种基于种群分区的多策略综合学习粒子群优化算法

(MSPSO).在每次迭代中,利用一种新的竞争机制将种群分为两个子群:潜力子群与普通子群,对这两个子

群采取不同的学习策略.在潜力子群中,粒子的进化除惯性部分外,还向该子群中随机选取的某粒子的历史

最佳经验学习,这种学习策略能够在充分利用优秀粒子精英信息的同时保持种群多样性.在普通子群中,设置
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了两种学习策略.算法前期,粒子向潜力子群中随机选取的某粒子的历史最佳经验学习;算法后期,则以一定

概率直接向全局最优经验学习.这种进化方式既保持了两个子群的协同进化和种群多样性,又加快了收敛速

度.实验结果表明,所提算法具有较快的收敛速度,并且能够有效防止陷入局部极值,获得极有竞争力的解.

1 相关工作

1.1 标准PSO算法

PSO算法首先随机初始化一群粒子,然后通过飞行速度和位置的逐步更新迭代找到最优解.在每一次迭

代中,粒子通过跟踪个体发现的最好极值和群体发现的全局极值更新自己的飞行速度和位置.假设在D 维搜

索空间中,有N 个粒子组成一个群体,t时刻粒子i由位置向量(xi1,xi2,…,xiD)和速度向量(vi1,vi2,…,

viD)表示.在优化过程中,下一代种群中个体的速度和位置向量由如下公式更新,

Vij(t+1)=ωVij(t)+c1r1(Pij(t)-Xij(t))+c2r2(Pgj(t)-Xij(t)),

Xij(t+1)=Xij(t)+Vij(t+1). (1)
其中i=1,2,…,N,j=1,2,…,D,N 为群体规模,w 为惯性权重,r1,r2为(0,1)区间均匀分布的随机数,c1,

c2 为加速系数.Pij(t)为粒子i的历史最佳位置的第j维分量,Pgj(t)为整个种群的历史最佳位置的第j维

分量,t为当前迭代次数.
1.2 CLPSO算法

与标准PSO算法不同的是,CLPSO算法中的粒子以概率(1-pc)向个人历史最佳经验学习,以概率pc

向由竞争机制选择出的其他粒子的历史最佳经验学习.粒子更新过程由如下公式产生:Vij(t+1)=ωVij(t)+
cr(Pfi(j)

(t)-Xij(t)),其中w 为惯性权重,r为(0,1)区间内的随机数,c为加速系数,fi(j)为由CLS构建

的学习样本的索引.下面是CLPSO构建学习样本的过程.
对于粒子i的每一维度j:[1]产生随机数p,p∈(0,1);[2]若p⩽pc,粒子向由竞争机制选择出的其他

粒子的历史最佳经验学习;[3]若p>pc,粒子向其个体历史最佳经验学习.
与标准PSO算法相比,粒子可以向不同的粒子历史最佳个体学习,有效保证了种群多样性,提供了大范

围而有潜力的搜索区域.
1.3 Nmp3PSO算法

文献[22]提出一种基于非均匀变异和多阶段扰动的粒子群优化算法(Nmp3PSO).该算法在执行的不同

阶段利用对当前最优解施加大小不同的邻域扰动操作,并且引入非均匀变异运算适应性调整解向量的搜索

步长,具体操作如下.
1.3.1 非均匀变异算子

假设对粒子xi={xi1,xi2,…,xin}T 的第d 个分量执行变异运算,而xid 的下界和上界分别记为LB 和

UB,则变异后的分量:

x'id =
xid -Δ(t,UB-xid),r<0.5,

xid -Δ(t,xid -LB),r⩾0.5,{
其中Δ(t,y)=y·(1-r 1-

t
T( )b),t是循环变量,T 是最大的循环变量,r是(0,1)间均匀产生的随机数,b是

系统参数.
1.3.2 最优粒子扰动策略及粒子更新

对全局最优粒子gbest依据方差可调的正态随机分布进行扰动得到新的最优粒子pgbest,然后选定的

待更新粒子向pgbest学习,速度更新公式为:

pt'
gd =N(Pt

gd,σ),

vt+1
id =ωvt

id +c1r1(pt
id -xt

id)+c2r2(pt'
id -xt

id),

其中pt'
gd 表示第t代扰动后的最优粒子pgbest的第d维分量,pgbest由正态分布N(Pt

gd,σ)产生,σ更新为:
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σ=
σ1,t<α1T,

σ2,α1T ⩽t<α2T,

σ3,t⩾α2T,

ì

î

í

ï
ï

ïï

其中σ1>σ2>σ3表示正态扰动幅度的半径参数;α1,α2是半径变化的控制参数,且α1<α2;t是当前函数值

计算次数,T 是最大函数值计算次数.
算法性能分析表明,Nmp3PSO能够较好兼顾群体优化算法的多样性和精英学习强度之间的平衡问题.

1.4 其他群体智能算法

文献[23]提出了一种自适应差分进化算法(SaDE),算法中的试验向量生成策略及其相关的控制参数通

过学习它们以前生成的潜力解的经验而逐渐实现自适应,从而自适应地确定更合适的进化策略及参数设置

来匹配搜索过程的不同阶段.实验结果与传统DE[24]以及几个先进的参数自适应DE变体相比,SaDE能够

获得更高质量的解、更小的标准差以及更高的成功率.
文献[25]提出了一种遗传算法的变体(GL25),算法在交叉操作之前执行了3个过程.首先是雌性和雄

性的分化过程,它决定了种群中可能成为雌性或雄性父母的个体;然后采用两种不同的选择机制从每个群体

中选择雌雄亲本;最后讨论了最适合的进化模型的选择以及从这些亲本选择机制中获益.实验表明这3个过

程可以增强以父代为中心的交叉算子的操作性能.

2 多策略综合学习粒子群优化算法(MSPSO)

2.1 研究动机

对粒子群体中不同适应值的粒子信息如何个性化的进行开发和利用是本文最初的出发点,逐步具体化

为如何设置一种新的竞争规则将整个种群划分成不同的子群,对携带精英信息较多的子群如何在加强精英

搜索的基础上引进较多的群体多样性,对携带差异化信息较多的群体如何在扩大全局搜索的基础上适当加

速算法的收敛,同时保证整个种群及多个子群能够保持协同进化来平衡算法的全局搜索能力和局部开发

能力.
2.2 MSPSO算法

首先设计合理的竞争机制将整个种群分为两个子群,对这两个子群进行不同偏向的进化操作.
为了利用群体进化过程中多种关键信息,本文考虑划分不同子群的两个指标:一是每个粒子相邻两次迭

代适应值的改变量,二是当前迭代适应值的大小.粒子前后两次迭代适应值的改变量越大,说明该方向潜力

越大;粒子当前适应值越大,也说明该方向潜力越大.竞争机制构建的两个指标α和β分别设置如下,

α=
(F(i)-FN(i))

∑
N

k=1

(F(k)-FN(k))
, (2)

β=
FN(i)

∑
N

k=1
FN(k)

, (3)

R=λ1α+λ2β. (4)
综合竞争指标R 既考虑解的改变量,又考虑解的优异程度,因此从算法搜索状态和搜索性能两方面构建了

启发式信息.对R 进行降序排列,前1/2作为潜力子群,后1/2作为普通子群.其中F,FN 分别是粒子前后

两次 迭代的适应值,λ1,λ2 为参数,本文初步设置为1和3;α初始化为0.
针对潜力子群,粒子i的飞行速度和位置向量在第j维上的更新公式如下:

Vij(t+1)=ωVij(t)+r3(randn*Pkj(t)-Xij(t)), (5)

Xij(t+1)=Xij(t)+Vij(t+1), (6)
其中w 为惯性权重,更新公式为0.5×(1-FES/maxFES)+0.15.FES为当前函数评价次数,maxFES为

最大评价次数.Pk 为该子群中随机选择的粒子的历史最佳经验.r3 为随机性参数,为保证(5)式中学习部分

的有效性,此参数不宜过小,故设置为0.45+r,其中r为(0,1)区间内均匀分布的随机数,randn为满足标准
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高斯分布的随机数.对学习样本施加高斯扰动,目的是增加种群多样性,加大粒子的学习范围,研究动机是在

精英综合学习的基础上增加一定的群体多样性,即选择多样化的精英搜索路径.
针对普通子群,粒子i的飞行速度和位置向量在第j维上的更新公式如下,

Vij =
ωVij(t)+r1(Pij(t)-Xij(t)),若rand<μ,

ωVij(t)+r1(Pgj(t)-Xij(t)),若rand⩾μ,{ (7)

Xij(t+1)=Xij(t)+Vij(t+1), (8)
其中w,r1的设置如(1)式;Pl 为潜力子群中随机选择的粒子l的历史最佳经验;Pg 为全局历史最佳经验;μ
为参数,设置为1/(1+(FES/N)(1/2)×exp(i/N)).随着算法的进行,粒子飞向全局历史最佳经验的概率逐

渐增加,能够加速算法收敛;对普通子群粒子更新公式的研究动机是在保持种群多样性的基础上加速算法的

收敛,并且排名越靠后的粒子飞向全局历史最佳经验的概率越大,有助于加速粒子的收敛速度,从而提高整

个种群解的质量.
2.3 算法步骤

步骤1 初始化粒子种群规模N、粒子搜索空间D、函数最大评价次数maxFES等算法参数,随机初始

化粒子的飞行速度和位置;
步骤2 初次按照适应值升序排序分为两个子群,分别执行不同搜索偏向的速度和位置更新操作,转到

步骤4;
步骤3 按照竞争机制将整个种群分为两个子群,对不同子群中的粒子分别执行对应进化操作;
步骤4 对溢出边界粒子进行修正操作;
步骤5 执行位置更新公式;
步骤6 保留粒子历史最佳经验,全局最佳经验;
步骤7 若函数最大评价次数达到设置值,输出结果;否则回到步骤3.

3 对比仿真实验与结果分析

3.1 测试函数与参数设置

为了验证所提出的 MSPSO算法的性能,将 MSPSO与标准PSO,CLPSO,Nmp3PSO,标准差分算法

DE,SaDE,以及GL25这6种算法在CEC2005的11个经典基准测试函数上进行对比分析,为方便起见将

CEC中的测试函数重新编号为F1~F11,如表1所示.
表1 基准测试函数

Tab.1 Thebenchmarkfunction

函数 搜索区间 最优值

F1=ShiftedSphereFunction [-100,100]n -450

F2=ShiftedSchwefel'sProblem1.2 [-100,100]n -450

F3=Shifted Rotated HighConditioned

EllipticFunction
[-100,100]n -450

F4=ShiftedSchwefel'sProblem1.2with

NoiseinFitness
[-100,100]n -450

F5=Schwefel'sProblem2.6withGlobal

OptimumonBounds
[-100,100]n -310

函数 搜索区间 最优值

F6=ShiftedRosenbrock'sFunction [-100,100]n 390

F7=ShiftedShiftedRastrigin'sFunction [-5,5]n -330

F8=ShiftedRotatedRastrigin'sFunction [-5,5]n -330

F9=ShiftedRotated WeierstrassFunc-

tion
[-0.5,0.5]n 90

F10=Schwefel'sProblem2.13 [-100,100]n -460

F11=Expanded Extended Griewank's

plusRosenbrock'sFunction(F8F2)
[-3,1]n -130

  其中F1~F5为单峰函数,用于检验算法的收敛精度和速度;F6~F11为多峰函数,用于检验算法的全

局搜索能力.在实验中,5种算法的种群规模都设置为30,搜索空间维数都设置为30,函数最大评估次数设置

为300000,粒子最大飞行速度Vmax=
1
5Xmax,MSPSO的其余参数如上文,PSO,CLPSO,Nmp3PSO,DE,

SaDE,GL25的其余参数如参考文献所述.为减少实验的随机性,将所有算法在11个基准测试函数上分别独
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立运行30次,实验结果如表2所示.
表2 7种算法数值实验结果

Tab.2 Thenumericalexperimentsresultsof7algorithms

函数 指标
数值结果

PSO CLPSO Nmp3PSO MSPSO DE SaDE GL25

F1 最优值 Min 0.05127 0.0018 1.26E-11 2.90E-95 4.20E-31 2.33E-26 9.14E-31

平均值 Mean 55.5528 0.0037 1.80E-11 1.97E-81 0.2078 9.80E-24 1.42E-23

标准差STD 92.4611 0.0012 3.01E-12 7.20E-81 1.1382 2.30E-23 7.50E-23

F2 最优值 Min 8.3848 0.0049 1.82E-05 3.54E-52 5.49E-19 1.87E-16 7.39E-15

平均值 Mean 40.6222 0.0089 0.0017 2.96E-47 9.05E-06 1.81E-15 9.68E-09

标准差STD 24.3884 0.0018 0.0051 9.63E-47 4.72E-05 1.16E-15 3.67E-08

F3 最优值 Min 662.9115 3754.9670 3.79E-06 6.48E-69 3371.1560 0.8611 79.3641

平均值 Mean 7406.0260 6378.9280 8.68E-05 1.89E-58 10544.5600 10.7375 433.1336

标准差STD 4226.4300 1254.6430 8.14E-05 9.21E-58 4173.0820 9.3994 311.2471

F4 最优值 Min 22.7554 17.1675 0.0405 2.05E-40 0.0107 0.0018 1.6649

平均值 Mean 34.9120 21.5885 3.1817 2.11E-34 4.8211 0.7582 6.0979

标准差STD 5.5998 1.8727 3.3433 9.56E-34 6.6566 1.1564 2.6310

F5 最优值 Min 505.0677 418.5545 1.0736 22.9485 18.3083 14.0090 5.3969

平均值 Mean 82541.3900 725.4015 43.6346 23.8860 125.5156 72.3994 133.5872

标准差STD 171699.3000 226.8482 51.4728 1.3580 311.1531 53.2324 138.0466

F6 最优值 Min 84.0000 0 0 0 0 0 0

平均值 Mean 959.2333 0 0.1333 0 0 0 5.9667

标准差STD 784.2435 0 0.3458 0 0 0 11.2786

F7 最优值 Min 77.8640 2.0356 52.7327 0 2.1041 8.40E-09 12.9057

平均值 Mean 127.2775 4.4734 91.0385 0 15.3683 0.1568 45.7145

标准差STD 25.9797 1.2028 24.8454 0 10.2924 0.6430 45.5052

F8 最优值 Min 6.7279 0.0215 2.8138 8.88E-16 7.99E-15 5.77E-14 3.29E-14

平均值 Mean 11.1954 0.0371 6.0128 8.88E-16 0.1668 0.1689 0.5087

标准差STD 2.6420 0.0076 1.5072 0 0.4074 0.3900 0.6255

F9 最优值 Min 0.5681 0.0080 1.13E-12 0 0 0 0

平均值 Mean 1.9020 0.0191 0.0874 0 0.0313 0.0075 0.0117

标准差STD 2.1514 0.0080 0.1328 0 0.1268 0.0136 0.0167

F10 最优值 Min 5.5839 3.88E-05 4.62E-13 6.89E-08 1.40E-30 6.16E-28 3.49E-16

平均值 Mean 15.0869 0.0001 4.3080 2.62E-07 0.0521 0.0035 0.1114

标准差STD 6.2543 4.53E-05 3.7098 4.00E-07 0.1264 0.0189 0.2283

F11 最优值 Min 24.4473 0.0011 2.14E-12 3.45E-07 4.69E-28 5.70E-26 1.37E-17

平均值 Mean 40.2111 0.0025 14.9077 0.0378 32.7686 0.0004 0.1668

标准差STD 12.9975 0.0010 11.5513 0.0795 178.8900 0.0020 0.4070

小计 最优值 Min 0 1 2 8 4 2 2

平均值 Mean 0 2 0 10 1 1 0

总计 - 0 3 2 18 5 3 2

  注:粗黑体表示最优的结果.

  表2包含各算法运行最终所达到的最优值 Min、均值 Mean和标准差STD,另外小计部分显示在11个

测试函数上各算法的最优值 Min及均值 Mean能达到相对最优结果的个数,总计部分显示各算法综合考虑

98第3期           李冰晓,等:基于种群分区的多策略综合粒子群优化算法



最优值 Min以及均值 Mean能达到相对最优结果的个数.各算法的收敛曲线如图1所示.

3.2 算法仿真结果与分析

由表2可以看出,1)PSO,CLPSO,Nmp3PSO,MSPSO,DE,SaDE和GL25在11个测试函数最终结果

的最优值上分别取得0个、1个、2个、8个、4个、4个和2个最优结果;2)PSO,CLPSO,Nmp3PSO,MSPSO,

DE,SaDE和GL25在11个测试函数最终结果的平均值上分别取得0个、2个、0个、10个、1个、1个和0个

最优结果;3)结合最优值与平均值来看PSO,CLPSO,Nmp3PSO,MSPSO,DE,SaDE和 GL25分别取得

0个、3个、2个、18个、5个、3个和2个最优结果.综合表2和相应分析可以看出,在这11个基准测试函数

上,MSPSO算法相对优于其他对比算法.
图1给出7种算法在11个测试函数上平均适应值的进化性能对比,可以看出,MSPSO比PSO,CLP-

SO,Nmp3PSO,DE,SaDE以及GL25有着较为明显的进化优势,说明 MSPSO算法有着更快的收敛速度和

更高的收敛精度.综上所述,本文提出的 MSPSO算法相比其他对比算法有着较为优异的性能.
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Friedman检验[26]是利用秩实现对多个总体分布是否存在显著差异的非参数检验方法.为讨论7个算法

平均结果对比统计的显著性,对算法所得结果的平均值做Friedman统计检验,结果如表3所示.由此可见,

MSPSO对比PSO,CLPSO,Nmp3PSO,DE,SaDE以及GL25有显著性差异.
表3 7种算法的Friedman统计检验结果

Tab.3 TheFriedmanStatisticalTestResultsof7Algorithm

算法 MSPSO PSO CLPSO Nmp3PSO DE SaDE GL25

平均秩 1.3182 6.9091 3.9545 4.5455 4.5000 2.4091 4.3636

3.3 高斯扰动效用测试

为验证 MSPSO算法对于潜力子群中局部历史最佳经验施加高斯扰动的有效性,本文设置了一组对照

试验,其中 MSPSO1为不加高斯扰动的对照组,其余设置与 MSPSO相同.两种算法的测试函数仍然为表1
中的11个经典基准函数,种群规模、粒子最大飞行速度、函数最大评估次数等参数也与上文保持一致.图2
为 MSPSO与 MSPSO1在各测试函数上的收敛曲线对比图.

从图2可以看出 MSPSO在收敛速度和收敛精度上都比 MSPSO1具有明显的优势.因此 MSPSO中对
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于潜力子群中优秀粒子的局部历史最佳经验施加高斯扰动是非常有效的,提升了算法找到最优解的能力.
3.4 竞争机制排序的参数分析

为检验 MSPSO算法中竞争机制所考虑两个指标权重λ1,λ2 的参数敏感性,本文设置了几组对比试验,
其中 MSPSO2,MSPSO3,MSPSO4和 MSPSO5分别将(λ1,λ2)设置为(1,2)、(1,1)、(2,1)和(3,1),其余设

置与 MSPSO相同.这5种算法的测试函数为由表1中选取的3个单峰函数F1,F2和F5,3个多峰函数

F9~F11.
表4为这5种算法在6个测试函数上达到的平均值对比.由表4可看出这5种算法都能获得较高精度

的解,说明不同的λ1,λ2 设置对算法性能影响不大,但探索其更好的设置值能为算法提供较好的稳定性.本
文中 MSPSO算法的设置值要略好于其他4种对比算法.

表4 不同设置值算法的平均值对比

Tab.4 Comparisonoftheaveragevalueofdifferentparametersetting

函数
平均值

MSPSO MSPSO2 MSPSO3 MSPSO4 MSPSO5

F1 6.42E-81 5.49E-82 4.09E-85 3.12E-93 3.33E-94

F2 8.82E-47 1.82E-46 2.24E-47 1.55E-58 1.45E-60

F5 23.33 24.51 24.63 25.84 25.91

函数
平均值

MSPSO MSPSO2 MSPSO3 MSPSO4 MSPSO5

F9 0 0 0 0 0

F10 1.97E-07 6.66E-07 1.07E-03 3.95E-03 7.11E-03

F11 1.14E-02 6.29E-02 1.06E-01 1.92E-01 2.913E-01

  3.3节对局部历史最佳经验高斯扰动的有效性进行了分析,表明算法对高斯扰动操作对潜力子群局部

历史最佳经验具有较明显的影响提升;3.4节对两个重要指标权重λ1,λ2 参数敏感性和鲁棒性进行了分析,
结果表明指标权重参数λ1,λ2 对算法性能的影响不明显.除此之外,除了30维的测试结果,又补充了问题维

数50和100时的结果,见表5,可以看出 MSPSO算法的数值结果并未随着测试函数维数上升而有明显下

降,说明 MSPSO算法较好的稳定性.结合3.2节算法仿真结果分析认为 MSPSO算法性能不仅具有更高的

收敛精度和更快的收敛速度,还具有较好的鲁棒性.
表5 MSPSO在不同维度测试函数上的数值结果

Tab.5 ThenumericalexperimentsresultsofMSPSOinthebenchmarkfunctionofdifferentdimensions

函数 指标
函数维度

30维 50维 100维

F1 最优值 Min 2.90E-95 3.36E-96 2.48E-94

平均值 Mean 1.97E-81 5.50E-82 3.34E-82

标准差STD 7.20E-81 1.90E-81 1.07E-81

F2 最优值 Min 3.54E-52 1.94E-52 5.26E-52

平均值 Mean 2.96E-47 1.27E-47 3.05E-46

标准差STD 9.63E-47 3.67E-47 1.27E-45

F3 最优值 Min 6.48E-69 2.15E-68 1.04E-70

平均值 Mean 1.89E-58 2.07E-58 8.59E-57

标准差STD 9.21E-58 9.96E-58 4.66E-56

F4 最优值 Min 2.05E-40 9.33E-40 8.17E-40

平均值 Mean 2.11E-34 1.57E-34 3.24E-35

标准差STD 9.56E-34 7.83E-34 9.30E-35

F5 最优值 Min 22.9485 22.6159 22.9281

平均值 Mean 23.8860 23.8637 23.9927

标准差STD 1.3580 1.2521 1.4276

F6 最优值 Min 0 0 0

平均值 Mean 0 0 0

标准差STD 0 0 0

函数 指标
函数维度

30维 50维 100维

F7 最优值 Min 0 0 0

平均值 Mean 0 0 0

标准差STD 0 0 0

F8 最优值 Min 8.88E-16 8.88E-16 8.88E-16

平均值 Mean 8.88E-16 8.88E-16 1.13E-15

标准差STD 0 0 9.01E-16

F9 最优值 Min 0 0 0

平均值 Mean 0 0 0

标准差STD 0 0 0

F10 最优值 Min 6.89E-08 7.05E-08 7.62E-08

平均值 Mean 2.62E-07 0.000218 1.75E-07

标准差STD 4.00E-07 0.001195 8.16E-08

F11 最优值 Min 3.45E-07 1.81E-07 4.86E-07

平均值 Mean 0.0378 0.041343 0.019826

标准差STD 0.0795 0.055106 0.047962

29 河南师范大学学报(自然科学版)                2022年



4 结 论

为改善粒子群算法早熟收敛、收敛速度慢的问题,提出了基于竞争机制和种群分区的多策略综合学习算

法(MSPSO).MSPSO算法通过一种有效的竞争机制将整个种群划分为两个子群,对这两个子群采用了不同

的学习策略,一个子群在精英学习的基础上引进更多种群多样性,另一子群在保持多样性的基础上加速了算

法收敛,并且两个子群体和整个群体保持协同进化,较好地平衡了算法的寻优能力与收敛速度.在11个经典

基准函数上对 MSPSO,PSO,CLPSO,Nmp3PSO,DE,SaDE,GL25算法的性能进行了比较.结果表明,本文

所提出的 MSPSO算法性能具有更高的收敛精度和更快的收敛速度,并且具有较好的鲁棒性.
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Multi-strategycomprehensivearticleswarmoptimizationalgorithm
basedonpopulationpartition

LiBingxiao,WanRuizhi,ZhuYongjie,ZhaoXinchao

(SchoolofScience,BeijingUniversityofPostsandTelecommunications,Beijing100876,China)

Abstract:Inordertosolvetheproblemthatthecanonicalparticleswarmalgorithmispronetofallintothelocaloptima
andisoflowconvergenceaccuracy,amulti-strategycomprehensivelearningparticleswarmoptimizationalgorithm(MSPSO)is

proposedbasedonpopulationpartition.InMSPSOthepopulationisdividedintopotentialsubgroupandcommonsubgroup
basedonthecompetitionmechanism.Bothsubgroupsusedifferentevolutionarystrategies.Theparticlesinpotentialsubgroup
aremainlyresponsibleforglobalexploration,whileparticlesincommonsubgroupfocusonlocalexploitation.Inordertoverify
theperformanceoftheproposedalgorithm,MSPSOiscomparedwithotherPSO-basedcompetitorsandotherswarmintelli-

gencealgorithms.Itgetsthebestaverageresultsondifferentbenchmarkfunctions,anditisprovedthattheproposedalgorithm
hasbetterperformance.

Keywords:particleswarmoptimization;competitionmechanism;multi-strategylearning;populationpartition;com-
prehensivelearning
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