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摇 摇 摘摇 要:摇 为了平衡粒子群算法多样性与收敛速度,本文在 Memetic 框架下结合多属性决策,提出基于直觉模糊

Memetic 双种群混合优化算法. 算法采用探索与开发分布式策略,在探索阶段,设计了社会强化算子和碰撞反弹算子

提升种群多样性与勘探更多新区域;通过建立直觉模糊多属性决策对探索区域综合评估并生成可能存在的全局最优

解区域,进而指导具有拉马克学习的开发种群进行局部精细搜索,实现不同策略下种群间的分布式协作与计算资源的

合理分配. 通过与其它 5 种新型进化算法在 23 个基准函数测试结果中体现出本算法具有更好的综合优化能力.
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Hybrid Double Particle Swarm Optimization Algorithm Based on
Intuitionistic Fuzzy Memetic Framework
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Abstract:摇 In order to mitigate the difficulty of balancing diversity and convergence in heuristic algorithm,this paper
proposes an IF鄄memetic hybrid double particle swarm optimization ( IFMHDPSO) based on intuitionistic fuzzy memetic
framework and multi鄄attribute decision. There are two independent exploration and exploitation populations employing dis鄄
tributed strategies in which social reinforcement operator and collision rebound operator are proposed to improve diversity of
algorithm and explore new areas in populations of exploration. Moreover,an intuitionistic fuzzy multi鄄attribute decision mak鄄
ing is built up for comprehensively evaluating the solution space to get the potential global optimal solution area,which can
guide the PSO(Particle Swarm Optimization) with Lamarckian mechanism to carry out the local search to achieve coopera鄄
tion between populations under different strategies and reasonable allocation of computational resources. Compared with other
5 new evolutionary algorithms,IFMHDPSO is of better comprehensive optimization in 23 benchmark function test results.

Key words:摇 particle swarm optimization;memetic framework; intuitionistic fuzzy multi鄄attribute decision making;
distributed cooperation;Lamarckian learning

1摇 引言

摇 摇 自进化算法被提出并用于求解复杂优化问题以

来,各种启发式算法层出不穷. 从经典的粒子群算法

(Particle Swarm Optimization,PSO)、人工蜂群算(Artifi鄄
cial Ben Colony,ABC),到近年来备受关注的生物地理

学优化算法[1] (Biogeography鄄Based Optimization,BBO).
这些启发式算法各有特点,所擅长的优化问题也各不

相同. 因此将具有不同优势算法相混合已成为解决复

杂问题的必然趋势并掀起国内外学者的研究热潮.
Ismail[2] 将 PSO 与 引 力 搜 索 算 法 ( Gravitational

Search Algorithm,GSA)相结合,在粒子群的速度更新公
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式的认知部分改为 GSA 加速因子,以期提升全局最优

解的分布概率. Si[3]提出了一种粒子群和基因算法相混

合的方法,将其每代粒子群中最优的一部分粒子作为

遗传算法的父种群,再把遗传算法形成的新优势粒子

替换粒子群中较差的粒子. 褗ahin[4]在 Ismai 的基础上研

究了带有惯性权重的粒子群模型,分析发现惯性权重

对粒子群的探索与开发的平衡至关重要. 众多学者也

对该模型进行了不同角度的研究,分析得出较大的惯

性权重可以提升粒子的全局勘探能力,而较小的权重

拥有较好的局部寻优能力[5],并相继提出了不同的自

适应权重算法以期提升种群的多样性与收敛性之间的

平衡[6] . 这些研究往往聚焦于如何通过已迭代的次数

决定种群处于探索阶段还是开发阶段. 因此,这些算法

在前期时拥有较好的探索能力,随着迭代的增加探索

能力减弱局部开发能力增强;若算法在前期没有发现

全局最优解的所在区域,则会导致算法最终会收敛在

局部最优.
当前,Memetic 算法被视为一种将全局寻优算法和

局部寻优算法相结合的一种框架算法而受到众多学者

的关注[7] . 本文将尝试 Memetic 算法与直觉模糊多属性

决策相结合,提出基于直觉模糊 Memetic 框架的双粒子

群混合优化模型 ( IF鄄Memetic Hybrid Double Particle
Swarm Optimization,IFMHDPSO). 在该模型中,采用探索

与开发分布式策略并结合 Memetic 框架;通过提出的社

会强化算子与碰撞反弹算子构成探索种群,以持续保

持种群的多样性,以期探索更多新的区域;通过引入拉

马克机制构成局部种群,以实现对局部空间精细搜索

并提升收敛速度. 此外,为了给探索种群与开发种群提

供足够多的环境信息以及更为有效的利用探索种群指

导开发种群进行分布式并行操作,引入直觉模糊集理

论. 直觉模糊集(Intuitionistic Fuzzy Sets,IFS)相较于 Za鄄
deh 模糊集增加了“非隶属度冶概念,进而可以表示“非
彼非此冶的模糊概念,能够同时表示“支持、反对、中立冶
三种状态[8],这使得 IFS 可以更加细腻的刻画每个粒子

在运行时所携带的信息,支持模型的高精度系列计算;
通过直觉模糊多属性决策可对各阶段的探索种群进行

综合评估,在提升全局勘探能力与局部精细搜索的同

时,能够更为有效的指导局部种群的寻优效率,调节计

算资源的合理分配,实现种群多样性与收敛速度之间

的平衡. 为方便起见,下文将全局探索种群称为探索组,
局部开发种群称为开发组.

2摇 IFMHDPSO
摇 摇 图 1 是经直觉模糊多属性决策后转移开发组的过

程,本算法将 n 个粒子分配到两组中,探索组和开发组

分别有 n1和 n2个粒子. 图中红色粒子表示探索组成员,

绿色粒子表示开发组成员,黑色粒子表示开发组的生

成中心. 探索组在整个决策空间运行,通过直觉模糊多

属性决策对所有探索组成员综合评判,选出一个最佳

粒子作为开发组的生成中心,即图中的黑色粒子. 再以

该粒子为中心生成一个目标区域(绿色框图部分),此
即新一阶段的开发组搜索区域. 在经过 G 次迭代后该

开发组收敛,当前阶段结束;随后,利用直觉模糊多属性

决策重新评估探索组粒子,选择一个新的生成中心,并
生成对应的搜索区域. 此时进入下一阶段,开发组粒子

在该搜索区域重新生成并继续开发,如此往复直到算

法结束.

2郾 1摇 探索种群

2郾 1郾 1摇 社会强化算子

为了提升探索组的全局勘探能力,进而为开发组

提供更多可能的潜在全局最优解区域,提高探索组粒

子在决策空间的分布性,为探索组设计了社会强化算

子,公式如下:
x t + 1

i = x t
i + v t + 1

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

E v t
i + CE1 r1(g

t
j - x t

i) + CE2 r2(p
t
i - x t

i) (2)
式(1)中的 xt

i 和 vt
i 都是 D 维向量,分别表示探索组

在第 t 次迭代时第 i 个粒子位置和速度. 式(2)中的 CE1,
CE2表示探索组中的两个控制常数,CE1,CE2沂[0,2] . Wt +1

E

表示第 t +1 次迭代时探索组的随机权重. r1,r2是两个[0,
1]上的随机数. gt

j 表示在第 t 次迭代时,探索组中第 j 个
最优解,j沂{1,…,EB},EB表示探索组中最优解群的数

量;pt
i 表示 t 次迭代时粒子 i 自身的历史最优位置. 这里

需要指出,社会认知部分不再只受一个最优解影响,而是

受探索组中适应度最优的多个粒子影响,本文称这些粒

子为最优解群,并在执行时采用精英保留策略.
2郾 1郾 2摇 碰撞反弹算子

由于随着粒子不断迭代,最优解群中的粒子之间

也会相互学习,致使粒子最终收敛停止在某一区域. 因
此,为了保证探索组在整个迭代过程中保持一定的多

样性,需要一种机制在粒子停滞时扰动这些粒子. 本文
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根据动量守恒定律设计了碰撞反弹算子. 根据动量守

恒定律,当两个运动的物体相碰撞时,每个物体的移动

方向和速度可由下式计算得出.

v忆ij =
(mi - m j)v i + 2m jv j

mi + m j
(3)

mi =
1

fit i - min fit + 驻 (4)

式(3)中 v忆ij表示粒子 i 和粒子 j 碰撞后,粒子 i 的速

度方向向量;v i表示当前粒子的速度方向向量;v j表示与

当前粒子发生碰撞的粒子的速度方向向量. mi和 m j分

别表示粒子 i 和 j 的质量;式(4)是粒子质量的计算公

式,其中 fit i表示粒子 i 的适应度,驻 是一个防止分母为

零的常量,本文设 驻 = 0郾 1郾 若当前粒子和多个粒子碰

撞,其最终的移动方向和速度向量由下式计算.

u忆i = 移
Z coll, i

j = 1
v忆ij (5)

式(5)中 u忆i表示粒子 i 最终的速度方向向量;Zcoll,i

是一个与粒子 i 碰撞的粒子所构成的集合.
对于粒子群算法,粒子所聚集的区域往往代表该

区域具有开发潜力,而本算子仅为防止粒子早熟停滞.
因此为了不过度干扰粒子导致粒子无法向高适应度区

域探索,设置一个参考粒子,当参考粒子邻域内的粒子

数量超过预先设定的阈值时就执行反弹算子. 该阈值

由 n1 伊 q 得到,q沂[0,1] . 此外,为防止最优信息因碰撞

而丢失,碰撞反弹算子执行时保留最优粒子.
2郾 2摇 开发种群

开发种群是通过直觉模糊多属性决策对探索组综

合评估后所得到的全局最优解集区域位置实现快速局

部搜索. 本文采用具有拉马克学习机制的粒子群算法,
并执行精英保留策略,其公式如下:

v t + 1
i =W t + 1

M v t
i + CM1 r1(M

t
best - x t

i) + CM2 r2(p忆
t
i - x t

i)
(6)

位置更新公式仍为式(1) . 式(6)中的 Mt
best表示第 t

次迭代时开发种群的最优解. W t + 1
M 表示第 t + 1 次迭代

时开发组的随机权重. p忆ti 表示第 t 次迭代时第 i 个粒子

个体历史最优,该个体历史最优通过拉马克机制从开

发种群的所有粒子的个体历史最优中选出. CM1、CM2 是

两个[0,2]上的常数. r1、r2为[0,1]上的随机数.
在开发种群中,将拉马克机制[9] 引入 Memetic 模

型,使其能快速收敛于局部最优. 具体的做法是为每个

粒子的个体历史最优设定一个奖惩因子,随后每个粒

子根据奖惩值从整个种群中选择要参考的个体历史最

优,奖惩因子的设计如下.

浊 t
j =

移
i沂Z j

fit t -1i - fit ti

size of Zt -1
j

(7)

式(7)中 浊 t
j 表示每个粒子在第 t 次迭代时的奖惩

值;Z t - 1
j 表示在 t - 1 次迭代时将 p t - 1

j 作为自身个体最优

的粒子所构成的集合. 本文中采用联赛机制选择个体

最优. 即每个粒子在选择个体最优部分时从种群中随

机取出两个个体最优,将 浊 较大的个体最优作为当前

粒子要参考的个体最优. 当 浊 > 0 的粒子个数大于 4 时,
对 浊 > 0 的 p j执行以 浊 为比较条件的联赛机制(粒子个

数设置为 4 作为最小联赛出席粒子数);若粒子个数小

于 4 时,对所有的粒子执行以 p j的适应度为比赛条件的

联赛机制. 此外,由于 p j会在迭代的过程中不断的更新,
而更新后的位置往往会优于之前的位置. 因此,为提高

收敛速度,对更新后的 p j,直接令其 浊 等于所有大于 0
的 浊 的平均值,使其能够参与到联赛机制中. 如上所

述,拉马克机制的伪代码如算法 1郾
算法 1摇 拉马克机制伪代码算法

1 FOR 所有探索组成员

2 用式(7)计算每个粒子的 浊

3 END

4 FOR 所有探索组成员

5 IF fit(p t
j ) < fit(p t - 1

j )

6 浊 j等于所有大于 0 的 浊 的平均值

7 END

8 END

9 IF浊 > 0 的个数大于 4

10 利用 浊 值对大于 0 的 浊 执行联赛机制

11 ELSE

12 通过比较各粒子 p t
i 的适应度执行联赛机制

13 END

2郾 3摇 开发种群的生成

2郾 3郾 1摇 开发种群收敛判定

当前阶段的开发组收敛后,才会生成新的开发组

开始下一阶段的局部开发. 在本算法中,若开发组第 t
次迭代的最优解和第 t - 1 次迭代的最优解的差值连续

s 次小于预先设定的阈值 着 则认定已收敛,否则 s 重新

开始计数,s 是一个预先设定的迭代次数. 为防止对目

标区域重复开发,本文中设立了一个禁止集合. 若该开

发组收敛的结果较开发前没有提升,即收敛后的最优

适应度值较生成时没有改变,则将该阶段的生成中心

记入禁止集合.
2郾 3郾 2摇 挑选目标区域

该部分的作用是利用直觉模糊多属性决策对探索

组中所有的粒子进行评估,并从中选出合适的粒子作

为开发中心以形成目标区域. 所谓合适粒子是指探索

组中所有粒子通过直觉模糊多属性决策综合评估后所

得最优的粒子,有极大的概率让开发组以该粒子为中

3401



电摇 摇 子摇 摇 学摇 摇 报 2021 年

心,并在经过一定迭代后收敛所得的最优粒子比当前

的最优粒子更好. 本文将粒子的适应度以及潜在聚集

度作为决策属性,潜在聚集度定义为每个粒子每一维

上邻域内粒子数量的平均数. 直觉模糊多属性决策构

造过程如下[10] .
Step1:利用高斯型隶属度函数计算出每个粒子对

适应度和潜在聚集度的隶属度、非隶属度与犹豫度. 每
个粒子的适应度先通过对数归一化再转化为隶属度和

非隶属度. 适应度的隶属度函数的均值和方差分别是

0、 1 / 3,非隶属度函数 酌 = 1 - 滋.
每个粒子的潜在聚集度指该粒子每一维上邻域内

粒子数量的平均数,计算式如下:

ncon,i =
移
dim

j = 1
移
n1

k = 1
l i,k,j

dim (8)

l i,k,j =
1, abs(x i,j - xk,j) < r j
0,{ otherwise

(9)

式(8)中 ncon,i表示粒子 i 的潜在聚集度,Max ncon,i

< n1,dim 表示问题维数. 式(9)中 abs(·)表示取绝对

值,r j表示第 j 维上的邻域范围. x i,j表示第 i 个粒子第 j
维上的值. 潜在适应度的隶属度 滋 的均值和方差分别是

0, (Max ncon,i) / 3,非隶属度函数 酌 = 1 - 滋.
Step2:确定权重并计算综合评价值. 分别给定两个

属性的权重的隶属度 滋 和非隶属度 酌,且 滋 + 酌臆1郾

軈w(a j) = 滋 j +
1
2 仔 j (10)

w(a j) =
軈w(a j)

移
k

j = 1

軈w(a j)
(11)

Ai {= 掖x i,移
k

j = 1
u ijw(a j),移

k

j = 1
酌 ijw(a j })业 (12)

本文采用对称权系数合成每个属性,即式(10) . 式
(10)中 a j、 滋 j、仔 j分别表示第 j 个属性及其隶属度和犹

豫度,犹豫度 仔 j = 1 - 滋 j - 酌 j . 利用式(11)归一化得出每

个属性的权重. 式(11)中的 k 表示属性的数量. 通过式

(10)、式(11)就可以分别得到两个属性的权重. 式(12)
中 Ai表示第 i 个粒子的综合评价值.

Step3:利用逼近理想方案的排序方法对当前所用

粒子的综合评价值进行排序,计算公式如下:

孜i =
D(Ai,B)

D(Ai,B) + D(Ai,G)
(13)

D(A,B) = 1
2 移

n

i =1
( 滋A(xi) - (滋Bxi)

+ 酌A(xi) - 酌B(xi) + 仔A(xi) - 仔B(xi) )
(14)

式(13)中,D(A,B)用于计算直觉模糊集 A 与 B 的

距离. B = {掖b,0,1业}表示负理想方案的综合评价值. G
= {掖g,1,0业}表示理想方案的综合评价值. xi表示第 i
个粒子测度,从式(13)中可以看出该值越接近 1 表示

越接近理想解.
Step4:在排除处于禁止区域中的粒子之后,取xi最

高的粒子作为新的开发中心.
2郾 3郾 3摇 生成开发组

开发种群各个粒子在开发中心的邻域内随机生

成. 具体的做法是每个粒子的第 j 维上的速度和位置分

别在[ - r j,r j]和[专 j - r j,专 j + r j]上随机生成,专 和 r 分
别为生成中心和邻域的半径.

此外,由于新生成的开发组需要一定的时间适应

目标区域. 因此,为加快收敛速度,将探索组中关于目标

区域的位置和速度信息提供给开发组,即将处于目标

开发区域内的探索组粒子的速度和位置信息复制给开

发组中部分新生成的粒子.
2郾 3郾 4摇 IFMHPSO 算法流程

IFMHDPSO 算法流程见算法 2郾 在 IFMHDPSO 算法

中采用探索与开发分布式策略,即随机产生 n1 个粒子

作为探索组,以探索组所找到的最优位置作为中心,在
邻域半径 r 的范围内产生 n2个粒子作为开发组,两组同

步更新. 当开发组最优解连续 s 代没有改变时即认为该

区域已开发完毕. 若收敛结果未优于该轮开发组初始

化时的最优粒子,则将该粒子计入禁止集合.

算法 2摇 IFMHDPSO 算法

1
初始化:在搜索空间随机产生探索组,并计算适应度,以探

索组最优解为中心产生开发组

2 WHILE(结束控制条件)
3 npnc = 探索组中任一随机粒子的邻域内其它粒子的个数

4 IF npnc > n1 伊 q / /执行碰撞反弹算子

5 FOR i = 1 to 探索组中所有粒子

6 执行式(5)得到 u忆i
7 vi = u忆i;x i = x i + vi

8 END
9 END

10
用式(1)、(2)更新探索组,计算适应度并更新探索组最

优粒子

11 执行拉马克学习机制,即算法 1

12
用式(1)、(6)更新开发组,计算适应度并更新开发组最

优粒子

13 IF Mt - 1
best -Mt

best臆 着
14 ns = ns + 1
15 IF ns > s / /开发组开发完毕,移至新开发区域

16 用开发组最优解替换探索组最劣解

17 若 Mt
best优于 专I,将 专I计入禁止集合

18

利用直觉模糊多属性决策得出最佳排序,并剔除处

于禁止区域中的粒子. 在剩下粒子中,将排在第一

的粒子作为新的开发中心 专I + 1并以此为中心重新

生成开发组
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19 END
20 ELSE
21 ns = 0
22 END
23 t = t + 1
24 END

摇 摇 以禁止集合中的每个点为中心,以半径 r 为邻域形

成多个禁止区域,每当需要重新生成开发组时先剔除

处于禁止区域内的探索组粒子,再通过直觉模糊多属

性决策选出最优粒子作为生成中心. 如此往复不断循

环直至满足结束条件.

3摇 IFMHDPSO 算法的仿真实验

3郾 1摇 实验设计

为体现本算法所具有的全局勘探能力与局部精细

搜索能力,将 IFMHDPSO 算法与近年来备受关注的新

型进化算法:生物地理学算法[1] ( Biogeography鄄Based
Optimization,BBO)、布谷鸟搜索算法[11](Cuckoo Search,
CS)、鸡群算法[12] (Chicken Swarm Optimization,CSO)、
灰狼算法[13](Grey Wolf Optimization,GWO)以及鲸鱼算

法[14](Whale Optimization Algorithm,WOA)对 23 个标准

测试函数[14]进行比较,这里选取单峰函数 f1 ~ f7,多峰

函数 f8 ~ f13与定维多峰函数 f14 ~ f23来考察各类算法的

性能表现. 定维多峰是一种维数固定的多峰函数,可以

更好的考察算法的综合搜索能力.
本文算法参数设置如下:邻域半径 r = (ub + lb) /

20,ub、lb 分别表示测试函数的上界和下界;开发组收敛

判定次数 s = 5;着 开发组收敛判定精度 着 = 0郾 001;碰撞

反弹算子的执行阈值 q = 0郾 6;n1,n2分别为探索组与开

发组初始粒子数量,n1 = round(n*0郾 6)、n2 = round(n*
0郾 4),round(·)为一个四舍五入函数;探索组最优解群

数量 EB = round(n1 / 10);适应度和潜在聚集度的隶属

度和非隶属度分别设为 滋1 = 滋2 = 0郾 8、酌1 = 酌2 = 0郾 1;CM1

= CM2 = CE1 = CE2 = 2郾 WE沂[0郾 4,1],WM沂[0郾 2,0郾 8] .
比较算法中的 BBO、CS、CSO、GWO、WOA 均遵循其文献

预先设置,实验中,每个算法在所有测试函数上执行 30
次,测试函数维度 D = 30,最大评价次数为( FEs) 5 伊
104,每个算法分配 100 个个体.
3郾 2摇 结果分析

3郾 2郾 1摇 求解精度与稳定性

实验过程中,每个对比算法都执行 23 个标准测试

函数 30 次,最终结果如表 1 所示. 表中的平均值体现求

解精度、标准差体现算法稳定性,黑色加粗数值表示相

应算法在测试函数上求解结果的均值与标准差最优,
最后两行分别表示相应算法在所有测试函数上取得最

优均值结果的个数与 Friedman[15] 秩均值检测结果,秩

均值越小越好.
从表 1 可以看出,IFMHDPSO 在 f1 ~ f23的函数测试

中取得 11 个最优均值结果,而 BBO、CS、CSO、GWO 和

WOA 分别在 9 个、10 个、4 个、3 个和 5 个函数上取得最

优结果,从 Friedman 排名为 2郾 2609 的检测结果最小,也
验证了 IFMHDPSO 算法综合性能优于其它算法,在所

有算法排名中第一.
分析表 1 数据,得出以下总体结论:在相同评估

次数下,IFMHDPSO 在 f1、 f3、 f4、 f6、 f14、 f16、 f17、 f18、
f19、 f21和 f23上均能求得最优解. 相比排名第二的 CS 算

法,在 f1、 f3、 f4、 f5、 f6、 f9、 f10、 f11、 f12和 f13上求得更高

质量的解;在 f14、 f16、 f17、 f18、 f19、 f21、 f23函数上性能持

平,只有 f2、 f7、 f8、 f15、 f20、 f22 性能上稍有差距. BBO
在测试函数 f5、 f8、 f9、 f10、 f12、 f13、 f14、 f16、 f17共 9 个函

数上求得最优解,其余函数上算法性能有待加强. CSO
和 WOA 分别在 4 个和 5 个函数上优势明显,测试其

余函数时,算法易陷入局部最优. GWO 在 f16、 f17、 f18
上同样能求得函数最优解,但在其余函数上的表现性

能较弱.
3郾 2郾 1郾 1摇 单峰函数的求解精度与稳定性分析

进一步分析可以得出,IFMHDPSO 在单峰函数上的

优势尤为突出,在 7 个函数上获得 4 个最优结果,而其

余的 5 种算法只能获得 1 个或者 0 个最优解. 这要归功

IFMHDPSO 模型可以更加全面的刻画每个粒子在运行

时所携带的信息,支持 IFMHDPSO 模型的高精度计算;
而结合 Memetic 框架的探索种群与开发种群则采用分

布式策略并行工作,参数设置不再需要根据迭代次数

自适应调整权重,有效缓解了传统混合粒子群算法中

因全局与局部之间的频繁自适应参数调节所带来的计

算开销,提高了算法的执行效率. 此外,在开发种群中加

入了拉马克学习机制,使其粒子个体自身探索获得适

应度提升,进而支持算法的局部精细搜索,极大的提升

了算法的求解精度并实现了局部快速收敛.
从各类算法得到的标准差所体现出的稳定性上分析

得出,在单峰函数中,IFMHDPSO 表现最好,BBO 次之,
CS、CSO、GWO、WOA 稳定性相对较弱. 与 BBO 相比,除了

f5外,IFMHDPSO 在 f1、 f2、 f4、 f6上的均值与标准差都优

于 BBO,而在 f3函数表现上 IFMHDPSO 均值最优,而标准

差却劣于 BBO,说明 BBO 在该函数上的稳定性高于 IFM鄄
HDPSO,但却得不到最优解,即 BBO 容易陷在目标函数

上的某一位置,而不能更进一步的搜索导致其“稳定冶在
某一非最优解上.而 IFMHDPSO 的平均值更小,标准差更

大表明该算法往往能找到比均值更好的解,而出现少部

分未找到最优解的情况致使平均值被拉高,这说明拉马

克机制能在某一给定范围内搜索到更好解,相比于其它

启发式方法具有更好的局部搜索能力.
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3郾 2郾 1郾 2摇 多峰与定维多峰函数的求解精度与稳定性

分析

在求解精度的表现上 IFMHDPSO 与排名第二的 CS
算法相比,除了 f8、 f15、 f20与 f22的函数测试值略有差距

外,在 f14、 f16、 f17、 f18、 f19、 f21、 f23上两者均能求得最优

解,而在 f9、 f10、 f11、 f12、 f13的函数测试中 IFMHDPSO 的

所得测试值更优,精度更高.
从稳定性上分析,IFMHDPSO 在 f11和 f13的均值和标

准差上都优于 CS,在 f9、 f10、 f11、 f12函数上平均值都优于

CS,而 CS 的标准差却相对较小,这可以说明 CS 算法较

为稳定.但从另一个角度来看,CS 算法往往无法在维数

较高的多峰函数找到更好的解,总是容易因为多样性不

足而无法对更多的区域进行探索导致其收敛在局部极

值,从而使得其方差较小.而 IFMHDPSO 的直觉模糊多属

性决策却可以在复杂的多峰环境下综合评估可能存在局

部最优区域,从而使算法往往能够拥有更好解.

IFMHDPSO 与 BBO 相较,在 16 个多峰与定维多峰

函数中,仅在 f8、 f9、 f10、 f12、 f13、 f20的 6 个测试值劣于

BBO. 在 f14、 f16、 f17上两者都能获得最优解,但 IFMHDP鄄
SO 标准差所表现出的稳定性更高;此外,除 f15 的标准

差略差外,IFMHDPSO 在函数 f11、 f18、 f19、 f21、 f22、 f23的
平均值和标准差均优于 BBO,寻优速度与稳定性更高,
而 f15的平均值也优于 BBO,这表明 IFMHDPSO 在 10 个

多峰与定维多峰函数上综合性能优于 BBO. CS 与 BBO
在单峰函数的表现上却相差甚远,只求得 1 个最优解.

从上述分析可知,由于 IFMHDPSO 算法采用直觉

模糊多属性决策对探索种群中所有粒子进行综合评估

并生成可能存在的全局最优解区域,进而指导具有拉

马克学习机制的粒子群算法作为开发种群对评估后的

最优解区域进行高效的局部精细搜索,实现了不同策

略下种群间的分布式协作,使其在单峰、多峰与定维多

峰函数上,表现出更优的求解精度与较好的稳定性.
表 1摇 6 种算法在 23 个测试函数上运行结果

函数 最优适应度 评价指标 IFMHDPSO BBO CS CSO GWO WOA

f1 0
平均值 3郾 7979 8郾 6820 + 20郾 2628 + 5郾 0382e + 03 + 171郾 3775 + 10郾 5097 +

标准差 2郾 7737 5郾 7483 28郾 3399 1郾 6234e + 05 1郾 4106e + 04 45郾 5012

f2 210
平均值 220郾 2753 238郾 1158 + 211郾 0868 - 332郾 3635 + 219郾 9749 - 221郾 3749 +

标准差 88郾 2483 4郾 4202e + 03 2郾 3822 59郾 3116 52郾 1266 26郾 9332

f3 0
平均值 168郾 8087 7郾 0540e + 03 + 3郾 0801e + 03 + 1郾 2591e + 04 + 1郾 6789e + 03 + 5郾 2434e + 04 +

标准差 6郾 6496e + 03 3郾 0337 2郾 4470e + 05 2郾 4610e + 06 1郾 0240e + 06 3郾 0116e + 08

f4 0
平均值 1郾 8810 10郾 9916 + 13郾 3722 + 22郾 8414 + 6郾 7055 + 32郾 4190 +

标准差 0郾 4868 7郾 2120 3郾 3997 0郾 9501 1郾 4257 301郾 6344

f5 0
平均值 817郾 6020 308郾 2816 - 1郾 7026e + 03 + 7郾 6178e + 07 + 2郾 6015e + 05 + 1郾 9548e + 04 +

标准差 2郾 6891e + 06 9郾 2602e + 03 5郾 4950e + 05 3郾 5745e + 14 8郾 9459e + 10 2郾 8124e + 08

f6 0
平均值 3郾 3114 10郾 1861 + 21郾 6253 + 4郾 9042e + 03 + 324郾 6778 + 11郾 6446 +

标准差 2郾 9019 9郾 0606 54郾 9168 7郾 8800e + 11 9郾 1645e + 04 97郾 6930

f7 1郾 0903e + 08
平均值 1郾 0927e + 08 1郾 0916e + 08 - 1郾 0904e + 08 - 1郾 1331e + 08 + 1郾 0968e + 08 + 1郾 0903e +08 -

标准差 5郾 3849e + 10 1郾 4164e + 09 1郾 6387e + 07 9郾 0101e + 03 9郾 9747e + 10 1郾 1861e - 06

f8 - 8郾 8827e + 03
平均值 - 1郾 8890e + 03 -8郾 8611e +03 - - 2郾 2669e + 03 - 430郾 8539 + - 942郾 1326 + - 6郾 3288e + 03 -

标准差 1郾 6738e + 06 41郾 0067 1郾 8466e + 05 1郾 3142e + 04 2郾 6108e + 05 2郾 9992e + 06

f9 5郾 5151e + 03
平均值 5郾 5615e + 03 5郾 5020e +03 - 5郾 6106e + 03 + 7郾 1937e + 03 + 5郾 6492e + 03 + 5郾 5248e + 03 -

标准差 6郾 7906e + 03 5郾 0702 1郾 4072e + 03 1郾 3142e + 04 3郾 7760e + 03 24郾 1500

f10 0
平均值 7郾 1047 1郾 5171 - 18郾 2837 + 18郾 0974 + 5郾 1244 - 15郾 8878 +

标准差 52郾 9188 0郾 0763 2郾 4237 0郾 1943 3郾 4493 1郾 5430

f11 0
平均值 1郾 0172 1郾 0776 + 1郾 1394 + 1郾 7260 + 0郾 9462 - 0郾 3331 -

标准差 6郾 1635e - 04 9郾 3161e - 04 0郾 0012 0郾 0037 0郾 0369 0郾 0295

f12 0
平均值 21郾 654 0郾 0681 - 80郾 7088 + 145郾 9965 + 33郾 2493 + 54郾 1962 +

标准差 145郾 2742 0郾 0024 67郾 3648 267郾 7734 152郾 0639 1郾 4073e + 03
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续表

函数 最优适应度 评价指标 IFMHDPSO BBO CS CSO GWO WOA

f13 0
平均值 0郾 5313 0郾 4674 - 187郾 9249 + 788郾 6776 + 100郾 9944 + 210郾 2814 +

标准差 0郾 0653 0郾 0205 4郾 8874e + 03 2郾 5833e + 03 3郾 3958e + 03 5郾 7318e + 03

f14 0郾 9980
平均值 0郾 9980 0郾 9980 = 0郾 9980 = 1郾 4306 + 2郾 8953 + 1郾 2295 +

标准差 8郾 4531e - 30 3郾 3677e - 18 1郾 0107e - 31 0郾 4291 10郾 2959 0郾 3730

f15 0
平均值 0郾 0011 0郾 0017 + 0郾 0004 - 3郾 1536e -04 - 0郾 0058 + 6郾 6221e - 04 -

标准差 1郾 2902e - 05 1郾 2336e - 05 7郾 3882e - 09 4郾 1861e - 10 7郾 7648e - 05 1郾 632e - 07

f16 - 1郾 0316
平均值 - 1郾 0316 -1郾 0316 = -1郾 0316 = -1郾 0316 = -1郾 0316 = -1郾 0316 =

标准差 3郾 5758e - 18 1郾 7933e - 09 2郾 2187e - 31 7郾 4324e - 13 3郾 0806e - 17 2郾 0038e - 24

f17 0郾 3979
平均值 0郾 3979 0郾 3979 = 0郾 3979 = 0郾 3979 = 0郾 3979 = 0郾 3979 =

标准差 1郾 4014e - 13 1郾 0740e - 10 4郾 4339e - 28 7郾 4324e - 13 1郾 5527e - 09 3郾 4247e - 13

f18 3
平均值 3郾 0000 3郾 0004 + 3郾 0000 = 3郾 0000 = 3郾 0000 = 3郾 0000 =

标准差 5郾 0605e - 21 4郾 0589e - 07 2郾 5441e - 30 1郾 6581e - 14 2郾 2454e - 11 1郾 8406e - 13

f19 - 3郾 86
平均值 -3郾 8628 - 0郾 2973 + -3郾 8628 = - 3郾 8627 + - 3郾 8618 + - 3郾 8617 +

标准差 7郾 1817e - 21 5郾 3936e - 06 5郾 5812e - 30 1郾 1255e - 09 5郾 2092e - 06 3郾 8182e - 06

f20 - 3郾 32
平均值 - 3郾 2903 - 3郾 3061 - -3郾 3220 - - 3郾 2825 + - 3郾 2238 + - 3郾 2373 +

标准差 0郾 0028 0郾 0016 4郾 7604e - 14 5郾 4095e - 04 0郾 0040 0郾 0046

f21 - 10郾 1532
平均值 -10郾 1532 - 5郾 8317 + -10郾 1532 = - 9郾 3270 + - 9郾 4786 + - 9郾 6431 +

标准差 4郾 4487e - 13 13郾 1555 5郾 7491e - 13 0郾 5951 2郾 9498 2郾 3388

f22 - 10郾 4030
平均值 - 10郾 4029 - 9郾 0629 + -10郾 4030 - - 9郾 5872 + - 10郾 4021 + - 8郾 8800 +

标准差 4郾 9295e - 14 7郾 1268 2郾 1750e - 13 0郾 3564 2郾 7862e - 07 7郾 8267

f23 - 10郾 5364
平均值 -10郾 5364 - 9郾 3000 + -10郾 5364 = - 9郾 8842 + - 10郾 3555 + - 9郾 2779 +

标准差 6郾 8961e - 13 7郾 5782 1郾 3835e - 10 0郾 2178 0郾 9421 6郾 5293

最优均值个数 11 9 10 4 3 5

t / w / l / ( t - w) NAN 12 / 8 / 3 / 4 10 / 6 / 7 / 4 19 / 1 / 3 / 15 17 / 3 / 3 / 14 15 / 5 / 3 / 12

Friedman 排名 2郾 2609(1) 3郾 4383(3) 2郾 6522(2) 4郾 9130(6) 4(5) 3郾 7391(4)

3郾 2郾 2摇 收敛过程

由于篇幅所限,这里选取了各算法在不同类型函

数上的收敛速度比较,如图 2 所示,包括单峰函数 f4、
f6,多峰函数 f12、 f13,定维多峰函数 f22、 f23,其中纵轴为

平均适应度,横轴为适应度评估次数.
从图 2 可以看出,IFMHDPSO 在单峰函数 f4和 f6上

表现出优秀的收敛性能. 具体而言,IFMHDPSO 在 f4 上
相较于其它算法收敛优势显著,可以更快找到全局最

优解. 在 f6 上尽管 IFMHDPSO 在算法前期收敛速度略

慢于 WOA,但在后期的搜索性能更优,因此取得比

WOA 更高精度的解. 对于多峰函数 f12与 f13,IFMHDPSO
也表现出了良好的综合性能. 因为 IFMHDPSO 不仅在

f13上表现出更快的收敛速度与收敛精度,而且在 f12 上
也表现出较为稳定、持续的收敛过程和较高的求解精

度. 这是由于 IFMHDPSO 在探索阶段加入了社会增强

算子和碰撞反弹算子,增强了种群的多样性进而通过

直觉模糊多属性决策对探索种群进行综合评估后找到

了全局最优解区域并指导开发种群在该位置局部寻优

并快速收敛. 此外,由于定维多峰函数具有函数设计复

杂但维数固定且相对较低,易于考察算法的收敛速度.
这里通过函数 f22与 f23上的各类算法表现可以看出,所
有算法都能找到最优解,但 IFMHDPSO 相较于其它算

法在寻优速度上能力突出,收敛最快且精度最高. 通过

上述 6 种算法在单峰、多峰与定维多峰函数上的比较

分析可以得出,IFMHDPSO 算法在收敛速度与求解精度

上具有更好的综合性能.
3郾 2郾 3摇 显著性检测

这里给出 IFMHDPSO 与其它算法在 23 个测试函

数上的符号秩检测[15],其 t鄄检测结果如表 1 所示. 表中

“ + 冶 表示 IFMHDPSO 较好,“ - 冶 表示 IFMHDPSO 较

差,“ = 冶表示两算法性能相当. t / w / l 分别表示 IFM鄄
HDPSO 比相应的对比算法具有显著更优、显著更劣和
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相当的函数个数. t - w 表示 IFMHDPSO 显著性优于对

比算法的函数个数与其显著性劣于相应算法的函数个

数的差值,该值越大说明相应算法在 t鄄检测所体现的性

能越差.
通过表 1 的 t鄄检验结果可以得出,IFMHDPSO 与

BBO、CS、CSO、GWO、WOA 等 5 种算法相比具有更好的

综合性能,因为上述 5 个算法 t - w 的均值都大于 0郾 在

显著性比较时,显著性水平为 0郾 05,即当 t = n / 2 + 姨n / 2
伊 1郾 96,n = 23 可知 t > 16郾 1999 时,本算法显著优于其

它算法(需要说明的是,对于 l 相等问题,将 l 的分值均

分给 t 和 w,即 t 和 w 各分得 l 所得分值的一半,如WOA
的 t = 15,l = 3,则最终显著性 t = 15 + 1郾 5) . 因此 IFM鄄
HDPSO 在 23 个测试函数中显著优于 CSO、GWO 与

WOA;而与 BBO 和 CS 相比,也在 12 个和 10 个标准函

数上取得显著性优势,对各类算法进行 Friedman 检测

的结果也表明了 IFMHDPSO 算法所得秩均值最小,验
证本算法的综合优化能力更强.

4摇 结论

摇 摇 为解决粒子群算法多样性与收敛速度之间的平

衡,本文做了三点改进:一是引入 IFS 与 Memetic 框架,
在支持 IFMHDPSO 模型系列计算提高求解精度的同

时,使探索与开发种群在不同的搜索特性下并行工作,
既缓解了自适应参数在全局与局部搜索之间频繁调节

所带来的计算开销,还提升了算法的执行效率与寻优

速度;二是为探索种群设计了社会强化算子与碰撞反

弹算子提升种群多样性的同时勘探更多新区域,而开

发种群则采用拉马克学习机制实现局部精细搜索;三
是建立直觉模糊多属性决策对探索种群综合评估并生

成全局最优解的目标区域,进而有效指导开发种群快

速寻优,实现不同策略下种群间的分布式协作与计算

资源的合理分配. 通过实验分析与验证,结果表明 IFM鄄
HDPSO 算法在求解精度、稳定性、收敛速度与显著性检

测中,具有更强的综合优化能力.
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