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基于多种群的自适应迁移 ＰＳＯ算法
邓先礼１，魏　波１，曾　辉２，桂　凌３，夏学文１

（１华东交通大学软件学院，江西南昌３３００１３；２新疆工程学院计算机工程系，新疆乌鲁木齐８３００２３；
３华东交通大学经济管理学院，江西南昌３３００１３）

　　摘　要：　针对标准ＰＳＯ中单一社会学习模式造成的算法容易陷入局部最优和后期收敛速度慢等问题，提出了
一种基于多种群的自适应迁移 ＰＳＯ算法（ＭｕｌｔｉｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｂａｓｅｄｓｅｌｆａｄａｐｔｉｖｅｍｉｇｒａｔｉｏｎＰＳＯ，ＭＳＭＰＳＯ）．通过融合两种
常用的邻居拓扑结构，赋予个体更多的信息来源；在多个子种群并行进化的基础上，利用不同加速因子的组合赋予各

子种群不同的搜索特性，进而通过周期性对子种群的历史性能进行评估，以此为基础指导个体的迁移操作，实现子种

群间的协作与计算资源的合理分配，并最终提升算法的综合性能．对ＣＥＣ２０１３测试函数的优化结果表明，ＭＳＭＰＳＯ在
求解精度、收敛速度等方面均表现出较好的性能．
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１　引言
　　粒子群算法（ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）是
ＪａｍｅｓＫｅｎｎｅｄｙ［１］等人于１９９５年提出的一种基于群智
能的优化算法．由于ＰＳＯ基本理论简单，且易于编码实

现，因此，其在提出后被迅速应用于各种优化领域．和其
它许多群智能优化算法一样，ＰＳＯ算法也存在早熟和收
敛速度慢等缺点，而且随着优化问题维数的增加，这些

缺点愈发突出．影响 ＰＳＯ性能的一个主要因素是粒子
个体的速度更新方式，因为它决定着粒子个体的移动
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方向及步长，进而决定其最终的搜索能力．因此，近年来
众多学者对粒子速度更新时所涉及的参数以及学习对

象的选择进行了广泛的研究．实验表明，合理利用种群
或个体的历史经验来调节相关参数、选择学习对象能

有效提升ＰＳＯ的综合性能［２］．
本文从参数设计与学习对象选择这两个方面对

ＰＳＯ进行改进，提出了一种基于多种群的自适应迁移
ＰＳＯ算法（Ｍｕｌｔｉｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｂａｓｅｄｓｅｌｆａｄａｐｔｉｖｅｍｉｇｒａｔｉｏｎ
ＰＳＯ，ＭＳＭＰＳＯ）．首先，对标准 ＰＳＯ中的社会学习部分
进行了扩展，使个体学习具有更丰富的信息来源；同时，

将种群分为３个子种群，通过设置不同的加速因子使种
群分别侧重于全局搜索、局部搜索和平衡搜索；最后，根

据各子种群在进化过程中的表现，决定个体在各子种

群间的迁移行为，以实现高效搜索策略的有效传播及

计算资源的合理分配．

２　ＰＳＯ

２１　标准ＰＳＯ
在ＰＳＯ中，第 ｉ个粒子可用２个向量来描述：位置

向量Ｘｔｉ＝［ｘ
ｔ
ｉ，１，ｘ

ｔ
ｉ，２，…，ｘ

ｔ
ｉ，Ｄ］和速度向量 Ｖ

ｔ
ｉ＝［ｖ

ｔ
ｉ，１，ｖ

ｔ
ｉ，２，

…，ｖｔｉ，Ｄ］，其中 Ｄ为目标问题的变量维数，Ｎ为种群规
模，ｔ为进化代数．搜索过程中，Ｘｔｉ可视为问题的一个候
选解，而Ｖｔｉ则可视为粒子飞行的方向和步长．粒子种群
的飞行过程即为算法搜索最优解的过程．若第 ｉ个粒子
进化至第 ｔ代时其自身的历史最优解为 ＰＢｔｉ＝［ｐｂ

ｔ
ｉ，１，

ｐｂｔｉ，２，…，ｐｂ
ｔ
ｉ，Ｄ］、其邻居的历史最优解为 ＮＢ

ｔ
ｉ＝［ｎｂ

ｔ
ｉ，１，

ｎｂｔｉ，２，…，ｎｂ
ｔ
ｉ，Ｄ］，则在第ｔ＋１代时，该个体的速度和位置

更新过程如（１）、（２）所示．
　　　ｖｔ＋１ｉ，ｊ ＝ｗ·ｖ

ｔ
ｉ，ｊ＋ｃ１·ｒ１·（ｐｂ

ｔ
ｉ，ｊ－ｘ

ｔ
ｉ，ｊ）

＋ｃ２·ｒ２·（ｎｂ
ｔ
ｉ，ｊ－ｘ

ｔ
ｉ，ｊ） （１）

ｘｔ＋１ｉ，ｊ ＝ｘ
ｔ
ｉ，ｊ＋ｖ

ｔ＋１
ｉ，ｊ （２）

其中，ｗ为惯性权重，表示上一时刻的速度对本次移动
的影响程度；ｃ１和 ｃ２为加速因子，分别表示个体进行
“自我认知”和“社会学习”的能力大小；ｒ１和 ｒ２为［０，
１］内均匀分布的随机数．
２２　ＰＳＯ的研究现状

由式（１）和（２）可以看出，Ｖｔｉ直接决定着粒子个体
的移动方向与步长，进而影响该个体的搜索能力．因此，
近年来，众多学者对速度更新策略（即式（１））进行了广
泛的研究．根据改进动机及对象的不同，这些改进策略
大致可分为三类．

第一类是调整ＰＳＯ的参数．如Ｓｈｉ［３］和Ｒａｔｎａｗｅｅｒａ［４］

分别对ｗ，ｃ１和ｃ２进行线性动态调整，满足种群在不同进
化时期的要求，达到平衡全局搜索能力和收敛速度的目

的．但此类改进策略未考虑不同目标问题的具体特性，算

法的自适应能力较弱．２００９年，Ｚｈａｎ［５］根据预先定义的４
种进化状态，在每次迭代时对当前种群执行实时状态评

估，并根据评估结果对 ｗ，ｃ１和 ｃ２进行自适应调整．Ｔａｎ
ｗｅｅｒ［６］则在其提出的自整定 ＰＳＯ（ｓｅｌｆｒｅｇｕｌａｔｉｎｇＰＳＯ，
ＳＲＰＳＯ）中利用个体适应值优劣来整定ｗ．实验表明，利用
种群或个体进化过程中体现的一些统计特性来自适应地

调整ＰＳＯ中的参数能赋予种群或个体更好的搜索能力．
第二类是改变粒子的邻居拓扑结构．Ｓｕｇａｎｔｈａｎ［７］和

Ｐｅｒａｍ［８］分别利用粒子间欧式距离和粒子适应值来确定
粒子的学习模式，通过这种动态选择学习对象的策略，改

善种群的多样性，提高了算法全局搜索能力．Ｍｅｎｄｅｓ
［９］和Ｌｉａｎｇ［１０］则先后提出了完全感知ＰＳＯ算法（Ｆｕｌｌｙｉｎ
ｆｏｒｍｅｄｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍ，ＦＩＰＳ）和综合学习ＰＳＯ算法（Ｃｏｍ
ｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚｅｒ，ＣＬＰＳＯ）．这两
种算法的共同特点就是每个粒子在进行社会学习时会向

种群中其它所有粒子的历史最优解进行学习，从而丰富

了粒子的社会学习模式，改善了种群多样性；Ｌｉ［１１］提出了
一种基于信息共享机制的竞争协作ＰＳＯ（ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅａｎｄ
ｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅＰＳＯｗｉｔｈｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｈａｒｉｎｇｍｅｃｈａｎｉｓｍ，ＣＣＰ
ＳＯＩＳＭ）．在ＣＣＰＳＯＩＳＭ中，当个体陷入停滞时，通过竞
争机制为其重新选择较优的学习对象．同时，不同个体间
通过共享其历史最优解实现信息合作．实验结果表明，丰
富个体间的信息交互方式、自适应调整学习目标均能在

不同程度上克服种群早熟收敛现象，在复杂多峰函数优

化中也取得了很好的综合性能［１２～１４］．
第三类是混合不同的优化策略．由于不同的优化

算法和搜索策略都有其各自的优点，为了借鉴其它优

化算法（或策略）的先进思想，一些学者也尝试将其他

优化算法（或策略）融入 ＰＳＯ以提高其性能．如 Ａｎｇｅ
ｌｉｎｅ［１５］和Ｈｉｇａｓｈｉ［１６］分别将遗传算法中的选择操作和杂
交操作引入到 ＰＳＯ算法中，有效提高了算法的收敛速
度．ＸｉｎＢ．［１７］将 ＰＳＯ和差分进化算法（ＤｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌＥｖｏ
ｌｕｔｉｏｎ，ＤＥ）相结合，实现两种算法在不同搜索阶段的优
势互补．此外，还有一些学者将反向学习策略［１８，１９］、局

部搜索策略［２０］、免疫算法［２１］等引入 ＰＳＯ算法中，都在
不同程度上改善了算法的性能．

３　ＭＳＭＰＳＯ
　　尽管针对特定问题的性质为 ＰＳＯ选择合适的参数
和邻居拓扑结构可以得到较好的求解结果，但很多工

程应用是“黑盒”问题，因此为 ＰＳＯ预设最优的参数及
邻居拓扑结构就变得十分困难．此外，利用种群或个体
的历史行为信息合理调整其学习模式与参数能赋予

ＰＳＯ更好的鲁棒性和通用性［２２］．基于此，本文提出了一
种ＭＳＭＰＳＯ算法．该算法将两种典型的邻居拓扑结构
相融合，同时，借助多种群的不同搜索行为所体现出的
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性能来引导个体进行迁移，从而实现种群间的协作与

计算资源的合理分配，并最终提升算法的综合性能．
３１　扩展社会学习

在标准ＰＳＯ中，“社会学习”部分所采用的邻居拓
扑结构直接影响着算法的搜索特性，如全局结构（Ｇｌｏｂ
ａｌＰＳＯ，ＧＰＳＯ）有利于加快收敛速度，而局部结构（Ｌｏｃａｌ
ＰＳＯ，ＬＰＳＯ）则有利于保持种群多样性．这也使得这两
种结构分别在单峰函数和多峰函数中表现出较好的性

能．因此，为了充分利用这两种基本拓扑结构的优点，在
ＭＳＭＰＳＯ中，粒子个体的“社会学习”包含２个部分，即
ＧＰＳＯ和ＬＰＳＯ．这样，式（１）被扩展为式（３）所示．
　ｖｔ＋１ｉ，ｊ ＝ｗ·ｖ

ｔ
ｉ，ｊ＋ｃ１·ｒ１·（ｐｂ

ｔ
ｉ，ｊ－ｘ

ｔ
ｉ，ｊ）＋ｃ２·ｒ２

·（ｌｂｔｉ，ｊ－ｘ
ｔ
ｉ，ｊ）＋ｃ３·ｒ３·（ｇｂ

ｔ
ｉ，ｊ－ｘ

ｔ
ｉ，ｊ） （３）

式中，ｌｂｔｉ，ｊ为环形拓扑结构下的邻居历史最优解；ｇｂ
ｔ
ｉ，ｊ为

种群历史最优解；ｃ１，ｃ２，ｃ３为３个加速因子．为描述方
便，（ｌｂｔｉ，ｊ－ｘ

ｔ
ｉ，ｊ）和（ｇｂ

ｔ
ｉ，ｊ－ｘ

ｔ
ｉ，ｊ）分别被称为“局部社会学

习”和“全局社会学习”部分．
３２　子种群协作

式（３）中，３个加速因子表征着粒子个体在不同学
习部分的权重，其取值大小决定着粒子搜索行为的一

些特征．例如，当ｃ１取较大值，ｃ３为取较小值时，种群的
全局搜索能力较强，但收敛速度较慢；反之，当 ｃ１取较
小值，ｃ３为取较大值时，种群的局部搜索能力较强，收
敛速度较快，但全局搜索能力越差．鉴于上述分析，在
ＭＳＭＰＳＯ中，种群被分为３个子种群，通过对 ｃ１～ｃ３设
定不同的取值组合赋予各子种群不同的搜索任务．具
体细节如下：

（１）子种群１负责保持种群多样性，目的是加强全
局搜索能力．加速因子取值为：ｃ１ ＝２０，ｃ２ ＝１０，ｃ３
＝０２；
（２）子种群２负责加强局部搜索，目的是加快收敛

速度．加速因子取值为：ｃ１＝０２，ｃ２＝１０，ｃ３＝２０；
（３）子种群３兼顾两类搜索，起到较为平衡的作

用．加速因子取值为：ｃ１＝１０，ｃ２＝１０，ｃ３＝１０
需要指出的是，这里３组不同的ｃ１、ｃ２、ｃ３的组合取

值为经验值．
在进行个体迁移操作时有两个问题需要明确．一

是何时进行迁移．本文采用的是周期性执行该操作，即
每隔ｃｙｃｌｅ代就执行个体迁移，这里 ｃｙｃｌｅ为迁移周期．
根据实验结果，本文取ｃｙｃｌｅ＝１０另一个问题是如何评
价各子种群的搜索性能．本文综合考虑子种群历史最
优解及平均适应值在一个迁移周期内的进化程度．具
体如式（４）所示．
ａｄｖｉ＝（ｇｂｆｉ，ｎｅｗ－ｇｂｆｉ，ｏｌｄ ／Ｎｉ）×（ａｖｇｆｉ，ｎｅｗ－ａｖｇｆｉ，ｏｌｄ ）

（４）

式中，ａｄｖｉ（１≤ｉ≤３）表示第ｉ个子种群的优劣度，值越大
表示该子种群性能越优；ｇｂｆｉ，ｎｅｗ和ｇｂｆｉ，ｏｌｄ分别表示迁移周
期到来时子种群新的最优适应值和旧的最优适应值；

ａｖｇｆｉ，ｎｅｗ和ａｖｇｆｉ，ｏｌｄ分别表示迁移周期到来时子种群中所有
个体的最新历史最优解的平均适应值和旧的个体历史最

优解平均适应值；Ｎｉ为第ｉ个子种群的规模大小．
从式（４）中可以看出，子种群在一个迁移周期内，

其最优适应值及种群平均适应值改进程度越大，表明

该子种群的性能越优．根据该结果，性能最差的子种群
将随机选择一个粒子迁移至性能最优的子种群中．同
时，这两个子种群将按照环形拓扑结构重新初始化其

内部的邻居关系．迁移操作的目的一方面是为了及时
将计算资源分配给表现更优的子种群，另一方面则是

通过迁入的个体改善原子种群的多样性．
３３　ＭＳＭＰＳＯ算法流程

根据上述对各策略的介绍，ＭＳＭＰＳＯ的伪代码可描
述如下．

Ｓｔｅｐ１初始化种群；ｔ＝１；
Ｓｔｅｐ２将种群随机等分为３个子种群：Ｐｏｐ１，Ｐｏｐ２，

Ｐｏｐ３；为各子种群分配相应的加速因子；
Ｓｔｅｐ３评价各子种群；更新个体历史最优解、子种

群最优解、全局历史最优解及子种群平均适应值；

Ｓｔｅｐ４按照式（３）和（２）更新各子种群中个体的速
度和位置；ｔ＝ｔ＋１；

Ｓｔｅｐ５评价个体；更新个体历史最优解、子种群最
优解、全局历史最优解；

Ｓｔｅｐ６如果ｍｏｄ（ｔ，ｃｙｃｌｅ）≠ ０ｇｏｔｏＳｔｅｐ４；
Ｓｔｅｐ７记录各子种群新的历史最优解及子种群群

体历史最优解的平均适应值；

Ｓｔｅｐ８按照式（４）计算各子种群的优劣度；
Ｓｔｅｐ９根据子种群的优劣度进行个体迁移操作；更

新相关子种群的邻居关系；

Ｓｔｅｐ１０判断算法是否满足停机条件，若满足则结
束；否则 ｇｏｔｏＳｔｅｐ４

４　实验结果及分析

４１　实验设置
本文选取的测试函数为 ＣＥＣ２０１３测试集．该测试

集包含２８个测试函数，根据特性可将其划分为３组：ｆ１
－ｆ５为单峰函数，ｆ６－ｆ２０为多峰函数，ｆ２１－ｆ２８为复合函
数．测试集的详细信息见文献［２３］．

为了验证 ＭＳＭＰＳＯ算法的综合性能，本文选取
ＦＤＲＰＳＯ［８］、ＦＩＰＳＯ［９］、ＣＬＰＳＯ［１０］、ＰＳＯＤＤＳ［１２］、ＳＲＰＳＯ［６］

和ＣＣＰＳＯＩＳＭ［１１］作为对比算法．实验中，每个算法在任
一测试函数上独立运行３０次，测试函数的维数Ｄ＝３０，
每次运行的最大评价次数ＭａｘＦＥｓ＝１００００Ｄ．
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４２　实验结果
４２１　求解精度

本文将３０次独立运行结果的均值及标准差来评价
算法的求解精度．具体结果见表１所示，表中灰色背景
表示相应算法在测试函数上求解结果的均值最优，最

后一行的数值表示相应算法在所有测试函数上取得最

优结果的个数．
从表１可以看出，ＭＳＭＰＳＯ在１２个函数上取得了

最优的均值结果，ＦＩＰＳＯ和ＣＬＰＳＯ则分别在７个和５个
函数上得到了最优的结果．从这一指标来看，ＭＳＭＰＳＯ
明显要优于其它对比算法．进一步分析可以看出，

ＭＳＭＰＳＯ在多峰函数和复合函数上的优势更为明显，因
为其取得的１２次最优结果有１１次是集中在这２类函
数上，而在５个单峰函数上仅在 ｆ３上取得的最优均值．
而ＦＩＰＳＯ则在单峰函数上表现出更优的性能，因为其不
仅在ｆ１和ｆ５上取得的最优均值，而且在对这２个函数
各自的３０次求解中均找到了理论最优解．通过结果可
以看出，ＭＳＭＰＳＯ所采用的基于多种群的自适应迁移策
略较好地利用了全局结构和局部结构两种邻居拓扑方

式，合理分配了计算资源，尤其是在多峰函数及复合函

数等复杂问题上表现出较优的性能．

表１　７个算法在ＣＥＣ２０１３测试集上３０次独立运行的求解结果

ＦＤＲＰＳＯ ＦＩＰＳＯ ＣＬＰＳＯ ＰＳＯＤＤＳ ＳＲＰＳＯ ＣＣＰＳＯＩＳＭ ＭＳＭＰＳＯ

ｆ１ ４５５ｅ－１４±７２８ｅ－１４ ０００ｅ＋００±０００ｅ＋００ ７５８ｅ－１４±１０１ｅ－１３ ８４５ｅ＋０１±１４６ｅ＋０２ １３１ｅ＋０２±２０１ｅ＋０２ ３７８ｅ－１１±６５８ｅ－１１ １６７ｅ－１３±８８９ｅ－１４

ｆ２ ３５６ｅ＋０５±１５３ｅ＋０５ ３６９ｅ＋０５±１５１ｅ＋０５ １５８ｅ＋０７±３０４ｅ＋０６ １１６ｅ＋０６±１３０ｅ＋０６ ２９４ｅ＋０６±２２２ｅ＋０６ ５７４ｅ＋０６±３３０ｅ＋０６ ４６６ｅ＋０６±４２２ｅ＋０６

ｆ３ ２０６ｅ＋０７±２３８ｅ＋０７ ５３１ｅ＋１０±２９７ｅ＋１０ ４４６ｅ＋０７±２１３ｅ＋０７ ７７８ｅ＋０９±７８０ｅ＋０９ ３７４ｅ＋０９±４６７ｅ＋０９ １９２ｅ＋０７±２３７ｅ＋０７ １５５ｅ＋０７±１３７ｅ＋０７

ｆ４ １１１ｅ＋０３±４８４ｅ＋０２ ３８３ｅ＋０４±９７７ｅ＋０３ １３４ｅ＋０４±２８４ｅ＋０３ ５６６ｅ＋０３±４０３ｅ＋０３ ２１１ｅ＋０２±７８９ｅ＋０１ ２２３ｅ＋０２±１２６ｅ＋０２ １２６ｅ＋０３±１２１ｅ＋０３

ｆ５ ４０５ｅ－１３±９１５ｅ－１４ ０００ｅ＋００±０００ｅ＋００ １１４ｅ－１３±０００ｅ＋００ ６１１ｅ＋０１±６７２ｅ＋０１ １１４ｅ＋０２±１４８ｅ＋０２ ３７４ｅ－１２±３５３ｅ－１２ ２４３ｅ－１３±６５７ｅ－１４

ｆ６ １３９ｅ＋０１±８１２ｅ＋００ １７７ｅ＋０１±６５７ｅ＋００ ２６１ｅ＋０１±７６９ｅ＋００ ６０５ｅ＋０１±２９５ｅ＋００ ６９５ｅ＋０１±１９０ｅ＋０１ ６３７ｅ＋０１±２３２ｅ＋０１ ７９１ｅ＋０１±２８５ｅ＋０１

ｆ７ ３１１ｅ＋０１±１２８ｅ＋０１ ２６３ｅ＋０２±８３６ｅ＋０１ ５４８ｅ＋０１±７４４ｅ＋００ １０５ｅ＋０２±１９８ｅ＋０１ ４４４ｅ＋０１±１９６ｅ＋０１ ６４０ｅ＋００±３３０ｅ＋００ １９９ｅ＋０１±１１３ｅ＋０１

ｆ８ ２０９ｅ＋０１±４０９ｅ－０２ ２０９ｅ＋０１±４３９ｅ－０２ ２０９ｅ＋０１±３９８ｅ－０２ ２０９ｅ＋０１±４６１ｅ－０２ ２１０ｅ＋０１±２９１ｅ－０２ ２０９ｅ＋０１±４０６ｅ－０２ ２０９ｅ＋０１±５４５ｅ－０２

ｆ９ １８４ｅ＋０１±３０６ｅ＋００ １９９ｅ＋０１±２８４ｅ＋００ ２７０ｅ＋０１±１２３ｅ＋００ ２６１ｅ＋０１±２２６ｅ＋００ １７９ｅ＋０１±２９６ｅ＋００ １７１ｅ＋０１±２９８ｅ＋００ １４５ｅ＋０１±２６８ｅ＋００

ｆ１０ １２８ｅ－０１±５４３ｅ－０２ １５９ｅ－０１±５７５ｅ－０２ ７４３ｅ－０１±２５７ｅ－０１ ７６３ｅ＋０１±４８９ｅ＋０１ ９０７ｅ＋０１±６７８ｅ＋０１ １１８ｅ－０１±４６０ｅ－０２ ８６７ｅ－０２±３７９ｅ－０２

ｆ１１ ２８６ｅ＋０１±５４１ｅ＋００ ４１２ｅ＋０１±２１１ｅ＋００ １５７ｅ－１１±２７３ｅ－１１ ７９８ｅ＋０１±２１７ｅ＋０１ ３８６ｅ＋０１±８６６ｅ＋００ ２３９ｅ＋０１±６３２ｅ＋００ ２５９ｅ＋０１±６３８ｅ＋００

ｆ１２ ５５２ｅ＋０１±１１８ｅ＋０１ ２９１ｅ＋０１±１０６ｅ＋０１ １０３ｅ＋０２±１０４ｅ＋０１ １６２ｅ＋０２±３５６ｅ＋０１ ５６０ｅ＋０１±１４６ｅ＋０１ ３９１ｅ＋０１±１３４ｅ＋０１ ５１６ｅ＋０１±１６７ｅ＋０１

ｆ１３ １１８ｅ＋０２±１７５ｅ＋０１ ８２３ｅ＋０１±２４５ｅ＋０１ １３０ｅ＋０２±１４８ｅ＋０１ ２７１ｅ＋０２±４４９ｅ＋０１ １１９ｅ＋０２±２１５ｅ＋０１ ９４４ｅ＋０１±２４２ｅ＋０１ １０４ｅ＋０２±２７０ｅ＋０１

ｆ１４ １２４ｅ＋０３±２０６ｅ＋０２ ２０１ｅ＋０３±１６９ｅ＋０３ ５３９ｅ＋０１±１０１ｅ＋０１ ２００ｅ＋０３±４５５ｅ＋０２ １３７ｅ＋０３±２２０ｅ＋０２ １４０ｅ＋０３±３１７ｅ＋０２ １４４ｅ＋０３±３８６ｅ＋０２

ｆ１５ ３８５ｅ＋０３±７６３ｅ＋０２ ５８４ｅ＋０３±５９１ｅ＋０２ ５２８ｅ＋０３±３３４ｅ＋０２ ４０９ｅ＋０３±３９９ｅ＋０２ ３０２ｅ＋０３±６５３ｅ＋０２ ３６７ｅ＋０３±１２８ｅ＋０３ ３２１ｅ＋０３±４２２ｅ＋０２

ｆ１６ ２０１ｅ＋００±３０３ｅ－０１ ２４７ｅ＋００±２４６ｅ－０１ ２４４ｅ＋００±１９０ｅ－０１ ８７２ｅ－０１±４１５ｅ－０１ ２５０ｅ＋００±２３２ｅ－０１ ２３９ｅ＋００±２３３ｅ－０１ ２２９ｅ＋００±３６２ｅ－０１

ｆ１７ ７１３ｅ＋０１±８９０ｅ＋００ １１１ｅ＋０２±１９３ｅ＋０１ ５００ｅ＋０２±２５４ｅ＋００ １０８ｅ＋０２±１４８ｅ＋０１ ６１６ｅ＋０１±７０９ｅ＋００ ５８５ｅ＋０１±６９６ｅ＋００ ５６０ｅ＋０１±５８６ｅ＋００

ｆ１８ １２８ｅ＋０２±５９２ｅ＋０１ １７４ｅ＋０２±７５４ｅ＋００ ２０３ｅ＋０２±１０４ｅ＋０１ １７１ｅ＋０２±３１８ｅ＋０１ １９９ｅ＋０２±２０２ｅ＋０１ １８６ｅ＋０２±１５５ｅ＋０１ ６９５ｅ＋０１±１４４ｅ＋０１

ｆ１９ ３１８ｅ＋００±６９１ｅ－０１ ６６５ｅ＋０３±１２３ｅ＋０４ ３７４ｅ＋００±３２９ｅ－０１ １０２ｅ＋０１±５１６ｅ＋００ ４０５ｅ＋００±１８１ｅ＋００ ２６７ｅ＋００±４１７ｅ－０１ ３２７ｅ＋００±６１６ｅ－０１

ｆ２０ １４７ｅ＋０１±４５７ｅ－０１ １４７ｅ＋０１±４５７ｅ－０１ １３１ｅ＋０１±３９０ｅ－０１ １４２ｅ＋０１±８４８ｅ－０１ １３９ｅ＋０１±１２９ｅ＋００ １２３ｅ＋０１±１６４ｅ＋００ ９９２ｅ＋００±６６８ｅ－０１

ｆ２１ ３２９ｅ＋０２±８３６ｅ＋０１ １４６ｅ＋０１±４８８ｅ－０１ ２８０ｅ＋０２±４１７ｅ＋０１ ３４２ｅ＋０２±８５１ｅ＋０１ ３４４ｅ＋０２±７９４ｅ＋０１ ３０５ｅ＋０２±５５１ｅ＋０１ ３０２ｅ＋０２±７５５ｅ＋０１

ｆ２２ １２１ｅ＋０３±２４０ｅ＋０２ ３５５ｅ＋０２±８８２ｅ＋０１ １９６ｅ＋０２±３５１ｅ＋０１ ２３５ｅ＋０３±４３１ｅ＋０２ １６４ｅ＋０３±３６３ｅ＋０２ １２５ｅ＋０３±３４３ｅ＋０２ １３３ｅ＋０３±３４６ｅ＋０２

ｆ２３ ３８３ｅ＋０３±７０７ｅ＋０２ ６４６ｅ＋０３±１２１ｅ＋０２ ５８６ｅ＋０３±３４８ｅ＋０２ ４９８ｅ＋０３±７１４ｅ＋０２ ３３７ｅ＋０３±５８６ｅ＋０２ ３３４ｅ＋０３±９５０ｅ＋０２ ３１２ｅ＋０３±６２９ｅ＋０２

ｆ２４ ２４０ｅ＋０２±１３８ｅ＋０１ ２７３ｅ＋０２±７８３ｅ＋００ ２５８ｅ＋０２±７７２ｅ＋００ ２７６ｅ＋０２±６３６ｅ＋００ ２６０ｅ＋０２±１１２ｅ＋０１ ２５４ｅ＋０２±１３６ｅ＋０１ ２３９ｅ＋０２±１４５ｅ＋０１

ｆ２５ ２８３ｅ＋０２±７１８ｅ＋００ ２８３ｅ＋０２±６６４ｅ＋００ ２８９ｅ＋０２±３５５ｅ＋００ ２９９ｅ＋０２±７９８ｅ＋００ ２８９ｅ＋０２±１０６ｅ＋０１ ２８２ｅ＋０２±７９０ｅ＋００ ２７６ｅ＋０２±６２９ｅ＋００

ｆ２６ ３００ｅ＋０２±６０１ｅ＋０１ ３０７ｅ＋０２±７１３ｅ＋０１ ２０１ｅ＋０２±３３６ｅ－０１ ２４３ｅ＋０２±６３２ｅ＋０１ ２７９ｅ＋０２±６７９ｅ＋０１ ２８７ｅ＋０２±５８０ｅ＋０１ ２３７ｅ＋０２±５３６ｅ＋０１

ｆ２７ ７４４ｅ＋０２±１０５ｅ＋０２ ９３０ｅ＋０２±６２９ｅ＋０２ ８１４ｅ＋０２±２３２ｅ＋０２ ９９９ｅ＋０２±９５１ｅ＋０１ ７７７ｅ＋０２±９７３ｅ＋０１ ７５３ｅ＋０２±５４３ｅ＋０１ ７１５ｅ＋０２±１２６ｅ＋０２

ｆ２８ ４３９ｅ＋０２±２８１ｅ＋０２ ７５４ｅ＋０２±５７６ｅ＋０２ ３００ｅ＋０２±８３５ｅ－１１ １１０ｅ＋０３±４７９ｅ＋０２ ６５３ｅ＋０２±４１４ｅ＋０２ ４４１ｅ＋０２±２４５ｅ＋０２ ２９３ｅ＋０２±１２９ｅ＋０１

２ ７ ５ ２ ２ ３ １２

４２２　收敛过程
为了更直观地呈现算法的收敛过程，本文给出了

不同算法对多个测试函数进行单次优化的收敛曲线．
由于篇幅有限，这里选取了１１个测试函数，包括３个单
峰函数（ｆ１－ｆ３）、４个多峰函数（ｆ７－ｆ１０）和４个复合函
数（ｆ２２－ｆ２４）．对比算法在３类测试函数上的收敛过程
分别见图１、图２及图３所示．

从图１可以看出，ＭＳＭＰＳＯ在 ｆ１和 ｆ３上表现出较
好的收敛性能．具体而言，ＭＳＭＰＳＯ和 ＦＩＰＳＯ在 ｆ１上迅
速地找到了全局最优解．在ｆ３上，尽管 ＭＳＭＰＳＯ前期的
收敛速度要略慢于ＦＤＲＰＳＯ，但ＭＳＭＰＳＯ在后期的搜索
性能更优，因此其取得了比 ＦＤＲＰＳＯ更高精度的解．图
２的结果表明ＭＳＭＰＳＯ在多峰函数上取得了很好的综
合性能．因为 ＭＳＭＰＳＯ不仅在 ｆ８上表现出最快的收敛
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速度和最高的求解精度，而且在 ｆ１０上也表现出较为稳
定、持续的收敛过程和较高的求解精度．此外，ＭＳＭＰＳＯ
和ＦＤＲＰＳＯ在ｆ７上也取得了类似的迅速的收敛过程．
在４个复合函数上的收敛结果显示，ＭＳＭＰＳＯ在 ｆ２３和

ｆ２４上得到了最好的表现，同时，在 ｆ２１上也取得了仅次于
ＣＣＰＳＯＩＳＭ的表现．通过在３类函数上的比较可以看
出，ＭＳＭＰＳＯ在算法求解精度和加快收敛过程方面取
得了较好的综合性能．

４２３　显著性检验
（１）ｔ检验．这里，我们对ＭＳＭＰＳＯ与其它ＰＳＯ算法

在２８个测试函数上的优化结果进行了ｔ检验，检验结果
如表２所示．表中“＋”、“－”和“＝”分别表示ＭＳＭＰＳＯ
在相应函数上明显优于、劣于对比算法或二者之间不存

在显著性差异．Ｂ、Ｓ和Ｗ分别表示ＭＳＭＰＳＯ比相应的对
比算法在ｔ检验结果中具有显著更优、相同和显著更劣
的函数个数．ＢＷ表示ＭＳＭＰＳＯ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检验中体现的性能越差．
从表３可以看出，ＭＳＭＰＳＯ比其它６个算法具有更

好的综合性能，因为在６个函数上的 ＢＷ值均大于０
需要注意的是，尽管 ＦＤＲＰＳＯ和 ＣＣＰＳＯＩＳＭ取得最优
均值的函数个数较少（见表１），但其 ＢＷ值较小，即这

两个算法在ｔ检验中表现出较好的性能．
（２）Ｆｒｉｅｄｍａｎ检验．本文对７个算法在ＣＥＣ２０１３测

试集上的整体表现进行了 Ｆｒｉｅｄｍａｎ检验．同时，为了进
一步分析各算法在不同类型函数上的性能差异，还分

别对这些算法在单峰函数、多峰函数和复合函数上的

性能分别进行了检验．实验结果如表３所示．表中，算
法的Ｒａｎｋ值越小表示该算法越优，显著性概率 ｐ＜
００５则表明结果各算法性能存在显著性差异．

从表３可以看出，ＭＳＭＰＳＯ在整个测试集上具有最
好的性能表现．但在单峰函数的检验结果表明，ＦＤＲＰ
ＳＯ具有最好的性能，ＭＳＭＰＳＯ则取得了第二好的性能．
需要注意的是，尽管 ＣＣＰＳＯＩＳＭ在整个测试集上取得
了仅次于 ＭＳＭＰＳＯ的表现，但其在单峰函数上的表现
不甚 理想．此外，在单峰函数上测试结果的ｐ值为
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表２　ＭＳＭＰＳＯ与其它６个算法ｔ检验结果

ＦＤＲＰＳＯ ＦＩＰＳＯ ＣＬＰＳＯ ＰＳＯＤＤＳ ＳＲＰＳＯ ＣＣＰＳＯＩＳＭ

ｆ１ ＝ － ＝ ＋ ＋ ＋
ｆ２ － － ＝ － － ＝
ｆ３ ＝ ＋ ＋ ＋ ＋ ＋
ｆ４ － ＋ ＋ ＋ － －
ｆ５ ＋ － － ＋ ＋ ＋
ｆ６ － － － ＝ － ＝
ｆ７ ＝ ＋ ＝ ＋ ＋ －
ｆ８ ＝ ＝ ＝ ＝ ＋ ＝
ｆ９ ＋ ＝ ＋ ＝ ＝ ＝
ｆ１０ ＝ ＋ ＋ ＋ ＋ ＝
ｆ１１ ＝ ＋ － ＋ ＝ ＝
ｆ１２ ＋ － ＋ ＋ ＝ ＝
ｆ１３ ＋ ＝ ＋ ＋ ＝ ＝
ｆ１４ － ＋ － ＝ － ＝
ｆ１５ ＋ ＝ ＝ ＝ ＝ ＋
ｆ１６ ＝ ＝ ＋ ＝ ＋ ＋
ｆ１７ ＋ ＋ － ＋ ＝ ＝
ｆ１８ ＋ ＝ ＝ ＋ ＝ ＝
ｆ１９ ＝ ＋ ＋ ＋ ＋ －
ｆ２０ ＝ ＝ ＋ ＝ ＋ ＋
ｆ２１ ＝ ＝ － ＝ ＝ ＝
ｆ２２ ＝ ＋ － ＝ ＝ ＝
ｆ２３ ＝ ＋ ＋ ＝ ＝ ＝
ｆ２４ ＝ ＋ ＋ ＋ ＝ ＝
ｆ２５ ＝ ＝ ＋ ＝ ＋ ＝
ｆ２６ ＝ ＋ － ＝ ＋ ＝
ｆ２７ ＝ ＋ ＋ ＝ ＝ ＋
ｆ２８ ＋ ＋ ＋ ＋ ＋ ＋
Ｂ ８ １４ １４ １４ １２ ８
Ｓ １６ ９ ６ １３ １２ １７
Ｗ ４ ５ ８ １ ４ ３
Ｂ－Ｗ ４ ９ ６ １３ ８ ５

０６５０，这也说明这些函数在单峰函数上的性能不存在
显著性差异．在多峰函数和复合函数的 Ｆｒｉｅｄｍａｎ检验
结果可以看出，ＭＳＭＰＳＯ和 ＣＣＰＳＯＩＳＭ均取得了最优
和次优的结果，这也说明对子种群间或个体间的信息

进行合理的共享与利用有利于复杂问题的优化．
４２４　加速因子性能

本节将利用实验来说明不同加速因子对算法性

能的影响以及 ＭＳＭＰＳＯ的复合加速因子策略的性能
特征．鉴于篇幅有限，本文仅选取了多峰函数 ｆ６和复
合函数 ｆ２１进行实验，收敛曲线如图４所示．为描述方
便，图中 Ｇｌｏｂａｌ表示算法的整个种群选用的加速因子
注重全局搜索，Ｌｏｃａｌ表示算法的整个种群选用的加
速因子注重局部搜索，Ｂａｌａｎｃｅ则表示算法的整个种
群选用的加速因子注重平衡搜索．具体的加速因子取
值见３２节．

从图中可以看出，在２个测试函数上，Ｌｏｃａｌ的前期
收敛速度最快，但种群很快就陷入局部最优．Ｇｌｏｂａｌ和
Ｂａｌａｎｃｅ的表现也不尽如人意，不仅收敛速度满，其寻优
能力也较弱．而 ＭＳＭＰＳＯ则表现出较好的综合性能，尽
管其在进化初期的收敛速度要略慢于Ｌｏｃａｌ，但其在中后
期跳出局部最优的能力更强．可以说，ＭＳＭＰＳＯ中采用的
多种群迁移模式充分利用了不同加速因子的优势．

表３　７个算法在ＣＥＣ２０１３测试集上均值结果的Ｆｒｉｅｄｍａｎ检验分析

Ａｖｅｒａｇｅ
Ｒａｎｋ

所有函数（ｆ１－ｆ２８） 单峰函数（ｆ１－ｆ５） 多峰函数（ｆ６－ｆ２０） 复合函数（ｆ２１－ｆ２８）

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｒａｎｋ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｒａｎｋ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｒａｎｋ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｒａｎｋ

１ ＭＳＭＰＳＯ ２４８ ＦＤＲＰＳＯ ３００ ＭＳＭＰＳＯ ２７０ ＭＳＭＰＳＯ １６３

２ ＣＣＰＳＯ－ＩＳＭ ３０９ ＭＳＭＰＳＯ ３２０ ＣＣＰＳＯ－ＩＳＭ ２７７ ＣＣＰＳＯ－ＩＳＭ ３１３

３ ＦＤＲＰＳＯ ３２９ ＦＩＰＳＯ ３６０ ＦＤＲＰＳＯ ３３７ ＣＬＰＳＯ ３１９

４ ＣＬＰＳＯ ３９３ ＣＣＰＳＯ－ＩＳＭ ４００ ＣＬＰＳＯ ４２３ ＦＤＲＰＳＯ ３３１

５ ＳＲＰＳＯ ４８０ ＣＬＰＳＯ ４２０ ＳＲＰＳＯ ４８０ ＳＲＰＳＯ ４８１

６ ＦＩＰＳＯ ４９３ ＳＲＰＳＯ ４８０ ＦＩＰＳＯ ４９０ ＦＩＰＳＯ ５９４

７ ＰＳＯＤＤＳ ５４５ ＰＳＯＤＤＳ ５２０ ＰＳＯＤＤＳ ５２３ ＰＳＯＤＤＳ ６００

Ｓｔａｔｉｓｔｉｃ ４４９５９ ４２０００ ２２２６３ ２７４７１

５　结束语
　　本文提出了一种ＭＳＭＰＳＯ算法，该算法将ＧＰＳＯ和
ＬＰＳＯ两种模型融入ＰＳＯ的“社会学习”部分，将该部分

扩展为“局部社会学习”和“全局社会学习”两个部分．
同时，通过不同加速因子的设置将种群划分为具有不

同搜索特性的３个子种群．在此基础上，通过周期性地
对子种群进行性能评估，从而指导粒子的迁移操作，实
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现了高效搜索策略的有效传播及计算资源的合理分

配．实验结果表明ＭＳＭＰＳＯ具有较好的综合性能，尤其
是在复杂的多峰函数表现出较好的鲁棒性．

需要指出的是，ＭＳＭＰＳＯ中对３个加速因子及迁移
周期的选择并非最优．一方面，这些参数对算法在不同
优化问题中的影响有待进一步探究；另一方面，参数之

间存在的相关性也需要进行深入的定性与定量分析．
这些问题将在我们后续工作中进一步研究．
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