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基于拟熵自适应启动局部搜索

策略的混合粒子群算法

曹玉莲，李文锋，张　煜
（武汉理工大学物流工程学院，湖北武汉４３００６３）

　　摘　要：　在继承综合学习粒子群算法（ＣｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅＬｅａｒｎｉｎｇＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚｅｒ，ＣＬＰＳＯ）全局探索优势的
基础上，引入具有高效收敛性能的传统局部搜索（ＯｒｔｈｏｄｏｘＬｏｃａｌＳｅａｒｃｈ，ＯＬＳ）方法，提出了基于拟熵自适应启动局部
搜索策略的混合粒子群算法（ＨｙｂｒｉｄＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｗｉｔｈＡｄａｐｔｉｖｅｓｔａｒｔｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｙｏｆＬｏｃａｌＳｅａｒｃｈ
ｂａｓｅｄｏｎＱｕａｓｉＥｎｔｒｏｐｙ，ＡＬＳＱＥＨＰＳＯ）．采用拟熵指标解决何时启动ＯＬＳ这一关键问题．对８个标准函数的１０维和２０
维问题的测试结果，表明了ＡＬＳＱＥＨＰＳＯ算法的性能优势．本文提出的算法也与包含两种基于 ＣＬＰＳＯ的改进算法和
一种带ＯＬＳ的粒子群算法在内的其他６种改进粒子群算法进行了对比，实验结果表明ＡＬＳＱＥＨＰＳＯ算法的性能优于
对比算法．
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１　引言
　　粒子群优化（ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）算法
是一种基于种群的智能进化算法［１］．ＰＳＯ算法因操作简
单和全局寻优能力强等优点，在解决复杂优化问题上

取得了良好的效果［２，３］，但是也存在易陷入局部极小和

迭代后期收敛速度慢等缺点．近年来，学术界针对易陷
入局部极小的问题进行了大量的改进，如通过动态分

簇保持种群多样性［４，５］以及采用不同的速度更新策

略［６，７］，来提高算法的全局寻优能力．综合学习粒子群
算法（ＣｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅＬｅａｒｎｉｎｇＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚｅｒ，
ＣＬＰＳＯ）作为一种优秀的改进 ＰＳＯ算法，采用分维度的
综合学习策略［７］，将其他所有粒子的历史最优解（记为

ｐｂｅｓｔ）作为候选学习对象，在维持种群多样性的同时未
额外增加计算复杂度，具有强大的全局搜索能力．文献
［８］指出了它的先进性，且近年来有不少学者继续研究
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ＣＬＰＳＯ算法［８，９］．
然而，现有的改进ＰＳＯ算法大多未较好地考虑算法

的局部收敛速度，有些改进甚至是以牺牲收敛速度为代

价来提高全局搜索性能．这些对ＰＳＯ算法迭代后期局部
收敛速度的改善不大．最速下降法和拟牛顿法等传统局
部搜索（ＯｒｔｈｏｄｏｘＬｏｃａｌＳｅａｒｃｈ，ＯＬＳ）方法具有快速收敛
能力［１０］，有望弥补这一缺陷．这种基于种群的全局搜索
和基于个体的局部搜索的结合称为文化基因算法［１１］，它

可看作一种模式或机制．值得重点研究的是使用此混合
机制时的几大难点：①对哪些粒子做ＯＬＳ？②何时启动
ＯＬＳ？③ＯＬＳ计算开销多大？以前的研究，大多根据经验
判断或随机选取，所得结果不稳定且加速效果有限．

学者开始采用 ＯＬＳ对 ＰＳＯ算法进行改进，起到了
明显的加速作用，证明了 ＰＳＯ算法应用这种模式的可
行性［１２，１３］．然而，现有研究还存在明显的不足之处．最
突出表现在ＰＳＯ算法和ＯＬＳ之间的切换策略缺少理论
依据，比较随意地每隔固定迭代次数进行一次 ＯＬＳ［１２］

或者每次迭代都对每个粒子执行 ＯＬＳ［１３］．虽然能起到
一定的加速作用，但频繁地启动或未在适当的时机启

动ＯＬＳ，不仅会造成计算资源的浪费，更有可能增加算
法陷入局部极小的风险．理论上来说，只有在 ＰＳＯ进行
了充分的全局搜索，粒子进入全局最优盆所在的单峰

区域时启动ＯＬＳ，找到的极值才可能是最优解．此外，也
不能在ＰＳＯ已经在全局最优盆进行了大量的随机局部
开发之后太晚启动．所以，需要合理的自适应策略来实
现ＰＳＯ搜索与ＯＬＳ之间的有效切换，从而最大限度地
提高算法的局部收敛速度．

可见，如何判断粒子已经到达了最优值所在的单

峰是关键所在．然而，现有的文献中未见自适应启动
ＯＬＳ的相关报道．本文提出一种可作为判断粒子是否已
经到达全局最优盆的拟熵指标，来判断较优粒子的聚

集程度，以解决自适应启动ＯＬＳ的难题．

２　ＡＬＳＱＥＨＰＳＯ算法

２．１　局部收敛速度的理论对比分析
ＣＬＰＳＯ算法［７］分别依式（１）和式（２）更新速度ｖ和

位置ｘ，其中，ｉ是粒子编号，ｔ是当前迭代次数，ｄ代表问
题维度，ｒｉ是服从［０，１］均匀分布的随机数，ｃ是学习因
子，ωＬ是惯性权重，ｆｉ（ｄ）是第ｉ个粒子的第ｄ维选择的
ｐｂｅｓｔ的学习对象的粒子编号．个体的 ｐｂｅｓｔ是从整个种
群中选择某个粒子的 ｐｂｅｓｔ学习，并且其不同维度可选
择不同粒子的 ｐｂｅｓｔ学习．这种学习策略能有效地维持
种群多样性，大幅提高算法的全局搜索能力．
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ＣＬＰＳＯ算法的寻优过程分为前期全局搜索和后期

局部开发，文献［７］对ＣＬＰＳＯ的研究结果已经充分说明
了ＣＬＰＳＯ具有强大的全局探索能力，现在对 ＣＬＰＳＯ的
后期局部开发的收敛速度进行理论分析．根据文献
［１４］提出的收敛分析基本假设，ＣＬＰＳＯ更新关系式可
以表达为式（３）所示的矩阵形式．
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当ＣＬＰＳＯ收敛时，可得：
ΔＸｔ＋１

ΔＸｔ
≤ Ａ （４）

其中，ΔＸｔ＝Ｘｔ－Ｘ，Ｘ是不动点．这说明 ＣＬＰＳＯ的后
期开发只有１阶收敛速度，与已有研究结果一致［１４］．

最速下降法、拟牛顿法和单纯形搜索法是典型的

ＯＬＳ方法，具有快速收敛特性，已广泛应用于求解最优
化问题．其中，拟牛顿法中最常用的是 ＤＦＰ（Ｄａｖｉｏｄｎ
ＦｌｅｔｃｈｅｒＰｏｗｅｌｌ）拟牛顿法和 ＢＦＧＳ（ＢｒｏｙｄｅｎＦｌｅｔｃｈＧｏｌｄ
ｆａｒｂＳｈａｎｎｏ）拟牛顿法．以ＤＦＰ拟牛顿方法为例，分析其
局部收敛性能．依据文献［１５］，其收敛速度如式（５）
所示．

ｌｉｍ
ｔ→０

ｘｔ＋１－ｘ

ｘｔ－ｘ
≤ｌｉｍ

ｔ→０
γ（１＋ｒ）Ｂｔ－Ｆ′（ｘ( )） ＝０

（５）
得知，ＤＦＰ拟牛顿方法具有超线性收敛速度．综上，

以ＤＦＰ拟牛顿方法为代表的 ＯＬＳ方法具有比 ＣＬＰＳＯ
更高效的收敛性能，有望对 ＣＬＰＳＯ算法的后期局部开
发起到加速作用，使其能在较少的迭代步内找到更高

精度的最优解．
２．２　基于拟熵的自适应策略

在ＰＳＯ算法中混合 ＯＬＳ有两个难点需要考虑，即
对哪些粒子进行 ＯＬＳ和何时启动 ＯＬＳ．首先，如果对多
个粒子甚至所有粒子都执行ＯＬＳ，由于这些粒子可能处
于同一单峰区域，最后局部搜索得到的会是同一个极

值，造成了大量的计算资源浪费，显然这是不可取的．一
些文献中也指出了这种做法的不合理性［１６］．其次，当粒
子还没有搜索到全局最优区域时，即使对所有粒子进

行ＯＬＳ，得到的也仅仅是局部极值，而不是全局最优极
值，显然这也是不可取的．

应对这两大难点，本文的策略是当粒子搜索到最优

解所在的单峰区域时，只对最优粒子的种群最优解（记为

ｇｂｅｓｔ）进行ＯＬＳ．这样既可以保证找到全局最优解，又可
以最大限度地提高计算效率．然而，如何判断是否到达最
优解所在单峰区域是难点也是关键．也就是说，如何确定
合适的ＯＬＳ启动时机是混合算法的核心．从几何意义上
来说，单看每个粒子的信息是无法判断粒子是否已经到

达全局最优解所在的单峰区域的．然而，按个体 ｐｂｅｓｔ的
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适应度值（ｆｉｔｎｅｓｓｏｆｐｂｅｓｔ，记为ｆｉｔ－ｐｂｅｓｔ）排序后，如果多
个排名靠前的粒子聚拢在一起，而不是分布较为分散，可

以认为这些粒子已经进入最优解所在的区域，最优的这

部分粒子的适应度已经趋近全局最优解．这一现象也预
示着ＣＬＰＳＯ全局探索阶段的结束，局部开发阶段的开
始，此时是启动ＯＬＳ的最佳时机．如何判断这部分粒子的
聚集程度成为问题的关键．研究表明，种群多样性可以判
断粒子的聚集程度．本节提出一种拟熵指标，用于评价种
群多样性．利用这个指标构造的判断条件，可以自适应判
断启动ＯＬＳ的最佳时机．

在ＰＳＯ算法中，粒子位置、ｐｂｅｓｔ和粒子速度等可构
造不同的多样性指标用于刻画种群的多样性，本文选

择表现较好的部分粒子的ｆｉｔ－ｐｂｅｓｔ这个物理量．香农熵
是在进化算法中常用的种群多样性指标，也称为种群

熵或群熵．当种群中所有粒子的适应度值都相同时，熵
取最小值０．种群中粒子的适应度值差异很大时，意味
着粒子分布得越平均，熵值就越大．本文定义一种拟熵
（ＱｕａｓｉＥｎｔｒｏｐｙ，ＱＥ）指标，用于多样性的刻画．每个迭
代步ｔ，拟熵指标按式（６）计算．

ＱＥ（ｔ）＝－∑
Ｎ

ｉ＝１
Ｐｉ（ｔ）ｌｏｇＰｉ（ｔ） （６）

其中，

Ｐｉ（ｔ）＝
ｆｐｂｅｓｔｉ（ｔ( )）

∑
Ｎ

ｉ＝１
ｆｐｂｅｓｔｉ（ｔ( )）

（７）

对拟熵的数学性质进行理论分析，采用假设：

（１）共有Ｎ个粒子用于拟熵的计算，其中 αＮ个粒
子进入全局最优盆；

（２）进入全局最优盆的粒子的 ｐｂｅｓｔ远远小于没有
进入全局最优盆的粒子的ｐｂｅｓｔ．

拟熵可以表示为：

ＱＥ＝－ｌｏｇ １
１－( )α( )Ｎ （８）

将拟熵对进入全局最优盆的比例α求偏导，可得：
（ＱＥ）
α

＝－ １
（１－α）

（９）

根据式（９）对拟熵的行为进行理论分析．当没有粒子
进入全局最优盆时，α＝０，ＱＥ＝－ｌｏｇ（１／Ｎ）为一个常数，
只在小范围内波动．当０＜α＜１时，拟熵对α的偏导数恒
为负，且有［（ＱＥ）／α］α＝０＝－１，说明当有粒子进入收
敛盆时，拟熵开始下降且下降速度快．不仅如此，当α１＞
α２时，有关系式｜（ＱＥ）／α｜α１＞｜（ＱＥ）／α｜α２成立．这
说明当更多的粒子进入收敛盆时，拟熵的下降速度更快．

由以上分析可知，在ＰＳＯ迭代前期，也就是全局搜
索阶段，没有粒子进入全局最优盆，此时拟熵基本保持

一个常数．但在ＰＳＯ迭代的后期，随着越来越多的粒子

进入全局最优盆，拟熵急剧下降，这也标志着 ＰＳＯ进入
了局部收敛阶段．

通过实验对理论分析的结论进行验证．以１０维的
Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ函数（记做Ｆ２）为例，其拟熵曲线如图１所示．
迭代前期拟熵变化幅度很小，数值在１．１附近波动．到
后期随着粒子进入全局最优盆，拟熵值开始急剧下降，

且进入的粒子数越多，拟熵下降速度越快．本研究也测
试了其他函数，由于相似性和篇幅所限，未将结果全部

展示．实验结果表明，这种规律广泛存在于多峰函数，验
证了前面理论分析得出的结论的正确性．

综合以上理论分析和实验测试，结果表明拟熵指

标能很好地反映种群多样性的变化．从拟熵随迭代次
数的变化曲线可明显看到，先是比较平稳，到某个点时

开始急速下降．拟熵曲线急速下降意味着种群多样性
的丧失，这个时候已经完成全局探索，开始进行局部开

发．从这个点开始的小段时间窗，是启动 ＯＬＳ的最佳时
机．因此，本文采用以下方式自适应启动 ＯＬＳ：当第 ｔ次
迭代的拟熵值下降到初始种群拟熵值的一定比例 λ
时，启动ＯＬＳ，判断依据为式（１０）．

ＱＥ（ｔ）≤λ·ＱＥ（１） （１０）

３　ＡＬＳＱＥＨＰＳＯ算法的框架
　　本文采用串联的耦合方式，自适应地混合 ＣＬＰＳＯ
算法与ＯＬＳ方法，即粒子先进行ＣＬＰＳＯ迭代，每一步迭
代都计算拟熵值，当达到ＯＬＳ启动条件后，对ｇｂｅｓｔ执行
ＯＬＳ．ＡＬＳＱＥＨＰＳＯ算法的基本思路是实现 ＣＬＰＳＯ算法
强的全局搜索能力和 ＯＬＳ的快速收敛性能的优势互
补．算法１是ＡＬＳＱＥＨＰＳＯ算法的伪代码．

算法１　ＡＬＳＱＥＨＰＳＯ算法的伪代码

输入：种群大小Ｎ，拟熵值下降比例λ，粒子的选取比例β
设置：ｔ＝０
初始化：种群位置，种群速度

Ｆｏｒｉ＝１：ＮＤｏ
　计算粒子的适应度值
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ＥｎｄＦｏｒ
计算个体极值ｐｂｅｓｔ和种群最优解ｇｂｅｓｔ
按ｆｉｔ－ｐｂｅｓｔ排序，取前β比例粒子的ｆｉｔ－ｐｂｅｓｔ，计算ＱＥ（１）
Ｗｈｉｌｅ（未满足终止迭代条件）Ｄｏ
　ｔ＝ｔ＋１
　Ｆｏｒｉ＝１：ＮＤｏ
　　按式（１）和式（２）分别更新种群的速度和位置
　　计算粒子的适应度值
　ＥｎｄＦｏｒ
　更新ｐｂｅｓｔ和ｇｂｅｓｔ
　按ｆｉｔ－ｐｂｅｓｔ排序，取前β比例粒子的ｆｉｔ－ｐｂｅｓｔ，计算ＱＥ（ｔ）
　Ｉｆ（ＱＥ（ｔ）≤λ·ＱＥ（１））Ｔｈｅｎ
　　将ｇｂｅｓｔ作为输入执行ＯＬＳ（以ＤＦＰ拟牛顿方法为例）
　　Ｉｆ（ＯＬＳ得到更优的解）Ｔｈｅｎ
　　　更新ｐｂｅｓｔ，ｇｂｅｓｔ
　　ＥｎｄＩｆ
　ＥｎｄＩｆ
ＥｎｄＷｈｉｌｅ

输出：ｇｂｅｓｔ

４　数值实验与结果分析

４１　测试函数与实验设计
选取８个标准多峰函数［７］测试 ＡＬＳＱＥＨＰＳＯ算法

的性能，如表 １，各函数的表达式等具体属性见文献
［７］．

本文进行了４组实验测试：①ＡＬＳＱＥＨＰＳＯ算法的

性能测试；②参数λ和 β的敏感性分析；③更高维度问
题的适用性测试；④与其他改进 ＰＳＯ算法的性能对比．
实验１、２和４的问题维度 Ｄ＝１０，种群规模 Ｎ＝４０，Ｆ１
至Ｆ８的最大函数评价次数 Ｍａｘ－ＦＥｓ分别为 ５５Ｅ４，
３５Ｅ４，４Ｅ４，２Ｅ４，５Ｅ４，４Ｅ４，２Ｅ４，５Ｅ４．实验３的Ｄ＝２０，Ｎ
＝８０，Ｆ１至 Ｆ８的 Ｍａｘ－ＦＥｓ分别为 １３Ｅ５，１６Ｅ５，
１８Ｅ５，１Ｅ５，２Ｅ５，１８Ｅ５，１Ｅ５，１６Ｅ５．以上所有实验独立
运行２５次．

表１　标准测试函数的名称

符号 函数名称 符号 函数名称

Ｆ１ Ｇｒｉｅｗａｎｋｓ Ｆ２ Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ

Ｆ３ 不连续的Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ Ｆ４ Ｓｃｈｗｅｆｅｌ

Ｆ５ Ｗｅｉｅｒｓｔｒａｓｓ Ｆ６ 偏移不连续的Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ

Ｆ７ 偏移的Ｓｃｈｗｅｆｅｌ Ｆ８ 组合函数

　　需要说明的是，ＡＬＳＱＥＨＰＳＯ是本文所提混合算法
的统称，本文测试了４种不同ＯＬＳ方法．具体地，ＡＣＬｂｆｇｓ
为采用 ＢＦＧＳ拟牛顿法的 ＡＬＳＱＥＨＰＳＯ算法．同理，
ＡＣＬｄｆｐ，ＡＣＬｓｄ和ＡＣＬｎｅｌｄｅｒ分别是采用ＤＦＰ拟牛顿法、
最速下降法和单纯形搜索法的ＡＬＳＱＥＨＰＳＯ算法．
４２　收敛精度分析

对１０维问题，给定Ｍａｘ－ＦＥｓ条件下算法的收敛精
度的统计结果如表２所示（实验１）．四种 ＡＬＳＱＥＨＰＳＯ
算法通过基于拟熵的判断条件自适应启动ＯＬＳ．

表２　收敛精度的统计结果（Ｄ＝１０）

统计量 算法 Ｆ１ Ｆ２ Ｆ３ Ｆ４ Ｆ５ Ｆ６ Ｆ７ Ｆ８

Ｍｅｄｉａｎ

ＣＬＰＳＯ ５５０Ｅ－０５ １２１Ｅ－０４ １４３Ｅ－０４ ５９５Ｅ－０２ ７００Ｅ－０８ ４８４Ｅ－０５ ５３４Ｅ－０３ ２２３Ｅ－０２

ＡＣＬｂｆｇｓ ０００Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００ １２７Ｅ－１１ １９１Ｅ－１１ ５８１Ｅ－１３ ５４６Ｅ－１２ ２７６Ｅ－１３

ＡＣＬｄｆｐ １１１Ｅ－１６ ０００Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００ １１８Ｅ－１１ ８７１Ｅ－０９ ５８１Ｅ－１３ ６３７Ｅ－１２ ２７４Ｅ－１３

ＡＣＬｓｄ ６６６Ｅ－１６ ０００Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００ １４６Ｅ－１１ ４２８Ｅ－０９ ５０４Ｅ－１３ ４５５Ｅ－１２ ８５２Ｅ－１５

ＡＣＬｎｅｌｄｅｒ ３３３Ｅ－１６ １４２Ｅ－１４ ５３３Ｅ－１５ １８２Ｅ－１２ ３７２Ｅ－０９ ５３３Ｅ－１５ １８２Ｅ－１２ １４０Ｅ－２８

Ｍｅａｎ

ＣＬＰＳＯ ２０１Ｅ－０４ ２０１Ｅ－０４ １８３Ｅ－０４ １００Ｅ－０１ ９２７Ｅ－０８ １０７Ｅ－０４ １２１Ｅ－０２ １０５Ｅ＋００

ＡＣＬｂｆｇｓ ５３３Ｅ－１７ ０００Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００ １２４Ｅ－１１ ３５５Ｅ－１０ ５８３Ｅ－１３ ３７１Ｅ－１１ ３５１Ｅ－１３

ＡＣＬｄｆｐ １３８Ｅ－１６ ０００Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００ １２０Ｅ－１１ ２５３Ｅ－０８ ５８３Ｅ－１３ ２９３Ｅ－１１ ３０７Ｅ－１３

ＡＣＬｓｄ １０６Ｅ－１５ ０００Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００ １４２Ｅ－１１ ３６８Ｅ－０８ ５３３Ｅ－１３ １２０Ｅ－１１ １６６Ｅ－１３

ＡＣＬｎｅｌｄｅｒ ３５８Ｅ－０６ １１１Ｅ－０６ ２９４Ｅ－０６ ３６４Ｅ－１２ ７７０Ｅ－０９ ８２４Ｅ－１５ ３６０Ｅ－１２ ３７６Ｅ－０３

Ｓｔｄ．

ＣＬＰＳＯ ４７４Ｅ－０４ ２３６Ｅ－０４ １３９Ｅ－０４ １０６Ｅ－０１ ８３２Ｅ－０８ ２２０Ｅ－０４ １９３Ｅ－０２ ４０３Ｅ＋００

ＡＣＬｂｆｇｓ ６５１Ｅ－１７ ０００Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００ １４６Ｅ－１２ ７２６Ｅ－１０ １４８Ｅ－１３ １４３Ｅ－１０ １６８Ｅ－１３

ＡＣＬｄｆｐ １４４Ｅ－１６ ０００Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００ ８３０Ｅ－１３ ４０６Ｅ－０８ １４９Ｅ－１３ ９４４Ｅ－１１ ２３９Ｅ－１３

ＡＣＬｓｄ １０６Ｅ－１５ ０００Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００ ２０１Ｅ－１２ １０７Ｅ－０７ １３２Ｅ－１３ ２８５Ｅ－１１ ２０５Ｅ－１３

ＡＣＬｎｅｌｄｅｒ １６９Ｅ－０５ ３１１Ｅ－０６ １１４Ｅ－０５ ４８７Ｅ－１２ ９６３Ｅ－０９ １０２Ｅ－１４ ３３９Ｅ－１２ １８８Ｅ－０２
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　　依收敛精度的均值来看（表２），对所有８个多峰函
数，ＡＬＳＱＥＨＰＳＯ算法均高于 ＣＬＰＳＯ算法本身．同时，
从中位数的统计结果也能观察到与均值相似的结论，

即ＡＬＳＱＥＨＰＳＯ算法大幅提高了ＣＬＰＳＯ算法的收敛精
度．此外，本文算法所得结果的标准差在８个函数的测
试中都比ＣＬＰＳＯ算法的小很多，表明其结果具有更强
的鲁棒性．由于自适应启动 ＯＬＳ，ＡＬＳＱＥＨＰＳＯ算法大
多情况都未用完给定的 Ｍａｘ－ＦＥｓ评价次数，就达到了
启动ＯＬＳ的条件．也就是说，ＡＬＳＱＥＨＰＳＯ算法以较少
的评价次数即取得了高出ＣＬＰＳＯ算法多个数量级的收
敛精度．
４３　参数敏感性分析

由于在 ＡＬＳＱＥＨＰＳＯ算法中引入了２个需要预先
设定的参数，拟熵值下降比例 λ和粒子的选取比例 β．
因此需要对参数λ和β的敏感性进行分析（实验２）．为

了能够定量地评价参数设置对加速效果的影响，本文

采用收敛精度的中位数评价敏感性．
本文对参数λ和β分别选取了６个和４个不同的

参数设置，并利用８个标准函数对４种ＡＬＳＱＥＨＰＳＯ算
法进行测试，每次实验独立运行２５次．

鉴于４种ＯＬＳ方法的结果相似性，仅展示 ＡＣＬｂｆｇｓ
算法的结果．在不同的λ和β取值时，收敛精度的中位
数差异较小（表３和表４），说明ＡＬＳＱＥＨＰＳＯ算法对参
数λ和β不敏感．并且四种 ＡＬＳＱＥＨＰＳＯ算法的收敛
精度一致高于 ＣＬＰＳＯ算法，也进一步验证本文混合算
法中ＯＬＳ方法对ＣＬＰＳＯ算法具有加速收敛的作用．在
实际应用中，建议 λ可在［０９０，０９９］取值，β可在
［０２，０５］取值．本文的实验中，λ的取值为０９５，β的
取值为１／３．

表３　参数λ的敏感性实验的收敛精度的中位数

算法 λ Ｆ１ Ｆ２ Ｆ３ Ｆ４ Ｆ５ Ｆ６ Ｆ７ Ｆ８

ＡＣＬｂｆｇｓ

０９２ １１１Ｅ－１６ ０００Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００ １２７Ｅ－１１ ２４１Ｅ－１１ ５８３Ｅ－１３ ４５５Ｅ－１２ ２７２Ｅ－１３

０９３ ０００Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００ １１８Ｅ－１１ ５７９Ｅ－１１ ６７３Ｅ－１３ ５４６Ｅ－１２ ２７９Ｅ－１３

０９４ ０００Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００ １１８Ｅ－１１ ２７２Ｅ－１１ ６６３Ｅ－１３ ７２８Ｅ－１２ ２７８Ｅ－１３

０９５ ０００Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００ １２７Ｅ－１１ １９１Ｅ－１１ ５８１Ｅ－１３ ５４６Ｅ－１２ ２７６Ｅ－１３

０９６ １１１Ｅ－１６ ０００Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００ １２７Ｅ－１１ ２６０Ｅ－１１ ５７７Ｅ－１３ ６３７Ｅ－１２ ２７５Ｅ－１３

０９７ １１１Ｅ－１６ ０００Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００ １２７Ｅ－１１ ２６６Ｅ－１１ ６７３Ｅ－１３ ５４６Ｅ－１２ ２７６Ｅ－１３

表４　参数β的敏感性实验的收敛精度的中位数

算法 β Ｆ１ Ｆ２ Ｆ３ Ｆ４ Ｆ５ Ｆ６ Ｆ７ Ｆ８

ＡＣＬｂｆｇｓ

１／５ １１１Ｅ－１６ ０００Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００ １２７Ｅ－１１ ２６０Ｅ－１１ ６０８Ｅ－１３ ８１９Ｅ－１２ ２７９Ｅ－１３

１／４ １１１Ｅ－１６ ０００Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００ １１８Ｅ－１１ ２２８Ｅ－１２ ６１５Ｅ－１３ ６３７Ｅ－１２ ２７６Ｅ－１３

１／３ ０００Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００ １２７Ｅ－１１ １９１Ｅ－１１ ５８１Ｅ－１３ ５４６Ｅ－１２ ２７６Ｅ－１３

１／２ ０００Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００ １１８Ｅ－１１ ７１６Ｅ－１１ ５７６Ｅ－１３ ５４６Ｅ－１２ ２７３Ｅ－１３

４４　维度扩展实验分析
为了测试算法的适用性，对８个标准多峰函数的

２０维问题也进行测试（实验３）．表５的统计结果表明，
对更高维问题，ＡＬＳＱＥＨＰＳＯ算法的性能同样优于
ＣＬＰＳＯ算法．

与１０维问题相同地，ＡＬＳＱＥＨＰＳＯ算法使用的函
数评价次数也略少于ＣＬＰＳＯ算法．综合实验１和实验３
的结果，得出 ＡＬＳＱＥＨＰＳＯ算法以较少的函数评价次
数取得更高的收敛精度，计算效率和收敛性能都大大

提升，且适用于不同维度的问题．
４５　四种ＡＬＳＱＥＨＰＳＯ算法的排名分析

依据四种ＡＬＳＱＥＨＰＳＯ算法和ＣＬＰＳＯ算法在８个

标准函数的１０维和２０维问题测试的收敛精度的均值
进行综合排名（表６），基于最速下降法和ＢＦＧＳ拟牛顿
法的 ＡＬＳＱＥＨＰＳＯ算法分别排第一和第二．四种
ＡＬＳＱＥＨＰＳＯ算法比ＣＬＰＳＯ算法的排名都靠前．同时，
依据得第一名的次数来看，ＡＣＬｂｆｇｓ算法最多．最速下
降法和拟牛顿法都利用了导数信息（割线信息），具有

更快的局部收敛速度，因此基于这两类 ＯＬＳ方法的混
合方法计算效率更高．由于单纯形搜索法未利用任何
求导运算，故收敛速度相对前者较慢．但其局部搜索能
力仍然强于ＣＬＰＳＯ算法，因此对应的混合方法的计算
效率高于ＣＬＰＳＯ．
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表５　收敛精度的统计结果 （Ｄ＝２０）

统计量 算法 Ｆ１ Ｆ２ Ｆ３ Ｆ４ Ｆ５ Ｆ６ Ｆ７ Ｆ８

Ｍｅｄｉａｎ

ＣＬＰＳＯ １７５Ｅ－０５ ５５０Ｅ－０４ ９００Ｅ－０４ １９９Ｅ－０２ １１９Ｅ－０７ ４６２Ｅ－０４ １１６Ｅ－０３ ２４３Ｅ－０２

ＡＣＬｂｆｇｓ ２２２Ｅ－１６ ０００Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００ ２１８Ｅ－１１ １０８Ｅ－１０ １２２Ｅ－１２ ３０９Ｅ－１１ １９４Ｅ－１３

ＡＣＬｄｆｐ ７７７Ｅ－１６ ０００Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００ ２１８Ｅ－１１ ４７２Ｅ－０７ １２２Ｅ－１２ ３６４Ｅ－１１ １９４Ｅ－１３

ＡＣＬｓｄ ２３３Ｅ－１５ ０００Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００ ２７３Ｅ－１１ ３２６Ｅ－０７ １１２Ｅ－１２ ２００Ｅ－１１ １９１Ｅ－１３

ＡＣＬｎｅｌｄｅｒ １９９Ｅ－０５ ８８２Ｅ－０４ １０９Ｅ－０３ ５２８Ｅ－１１ １３３Ｅ－０６ １２４Ｅ－１３ ４７３Ｅ－１１ ６１１Ｅ－２７

Ｍｅａｎ

ＣＬＰＳＯ ２１５Ｅ－０５ ５９６Ｅ－０４ ９７３Ｅ－０４ ２１２Ｅ－０２ １３９Ｅ－０７ ５２８Ｅ－０４ １４４Ｅ－０３ １５０Ｅ－０１

ＡＣＬｂｆｇｓ ２８０Ｅ－１６ ７１１Ｅ－１７ ２１３Ｅ－１６ ２２０Ｅ－１１ １４５Ｅ－１０ １２４Ｅ－１２ ２０６Ｅ－１０ ３１１Ｅ－１３

ＡＣＬｄｆｐ ９９９Ｅ－１６ ０００Ｅ＋００ １４２Ｅ－１６ ２２３Ｅ－１１ １４６Ｅ－０６ １２４Ｅ－１２ １７８Ｅ－１０ ４０１Ｅ－１３

ＡＣＬｓｄ ２４０Ｅ－１５ ０００Ｅ＋００ ７１１Ｅ－１７ ２７９Ｅ－１１ １１０Ｅ－０６ １１７Ｅ－１２ ９８２Ｅ－１１ ２８１Ｅ－１３

ＡＣＬｎｅｌｄｅｒ ３３２Ｅ－０５ １３３Ｅ－０３ １５１Ｅ－０３ ６９８Ｅ－１１ ２３２Ｅ－０６ １６５Ｅ－１３ ４８７Ｅ－１１ １６７Ｅ－２６

Ｓｔｄ．

ＣＬＰＳＯ １４８Ｅ－０５ ３１６Ｅ－０４ ４６３Ｅ－０４ ８７６Ｅ－０３ ６１７Ｅ－０８ ３２９Ｅ－０４ １２６Ｅ－０３ ３０３Ｅ－０１

ＡＣＬｂｆｇｓ ２９２Ｅ－１６ ３５５Ｅ－１６ ５８９Ｅ－１６ ３５２Ｅ－１２ １４６Ｅ－１０ ２５７Ｅ－１３ ７２８Ｅ－１０ ２０８Ｅ－１３

ＡＣＬｄｆｐ １０９Ｅ－１５ ０００Ｅ＋００ ４９２Ｅ－１６ ３９５Ｅ－１２ １６８Ｅ－０６ ２５７Ｅ－１３ ３７０Ｅ－１０ ３０１Ｅ－１３

ＡＣＬｓｄ ６２９Ｅ－１６ ０００Ｅ＋００ ３５５Ｅ－１６ ３１８Ｅ－１２ １５１Ｅ－０６ ２４１Ｅ－１３ ３１３Ｅ－１０ ２６２Ｅ－１３

ＡＣＬｎｅｌｄｅｒ ３７３Ｅ－０５ １４６Ｅ－０３ １３５Ｅ－０３ ６４３Ｅ－１１ ２１６Ｅ－０６ １４８Ｅ－１３ ２７１Ｅ－１１ ２６７Ｅ－２６

表６　基于收敛精度的均值的ＡＬＳＱＥＨＰＳＯ算法排名

度量指标 ＣＬＰＳＯ ＡＣＬｂｆｇｓ ＡＣＬｄｆｐ ＡＣＬｓｄ ＡＣＬｎｅｌｄｅｒ

第一的次数 ０ ７ ３ ５ ６

平均排名 ４６２５ ２２５ ２５ ２１８８ ３

排名 ５ ２ ３ １ ４

４６　与其他改进ＰＳＯ算法的对比分析
为了进一步验证 ＡＬＳＱＥＨＰＳＯ算法的性能，与 ６

种其他改进 ＰＳＯ算法进行对比（实验 ４），包括 ＵＰ
ＳＯ［１７］，ＦＤＲＰＳＯ［１８］，ＤＭＳＬＰＳＯ［１２］，ＤＮＬＰＳＯ［８］，ＨＣＬＰ
ＳＯ［９］和ＳＲＰＳＯ［１９］．这里仅以根据排名分析得出的前两
种ＡＬＳＱＥＨＰＳＯ算法参与比较，即 ＡＣＬｓｄ和 ＡＣＬｂｆｇｓ．
同样对８个标准函数的１０维和２０维问题进行测试．本
小节从收敛精度、排名和收敛曲线展开讨论与分析．

从收敛精度的均值看（表７），本文提出的混合算法
的优势明显．ＡＣＬｂｆｇｓ和 ＡＣＬｓｄ对１０维的 Ｆ２和 Ｆ３收
敛到了全局最优解．对于１０维Ｆ２和Ｆ７，ＣＬＰＳＯ本不是
最优的，但在加入 ＯＬＳ之后，ＡＣＬｂｆｇｓ和 ＡＣＬｓｄ算法的
性能在这两个函数上明显优于其他对比算法．

为了更直接地比较各个算法，依据收敛精度的均

值进行排名（表８），得出 ＡＣＬｓｄ算法最优，ＡＣＬｂｆｇｓ次
之．接下来的３个名次依次由ＣＬＰＳＯ，ＨＣＬＰＳＯ和ＤＭＳ
ＬＰＳＯ获得．同时，按照得第一名的次数来看，ＡＣＬｓｄ最
多，其次是ＡＣＬｂｆｇｓ算法．

收敛曲线反映最优解随迭代次数的变化情况．鉴
于相似性，图２仅展示２０维的 Ｆ７中各算法的收敛曲
线．迭代前期，算法之间的差异较小，但在迭代后期，当

启动ＯＬＳ之后，ＡＣＬｂｆｇｓ和ＡＣＬｓｄ的收敛精度在很少的
迭代次数内显著提高．

需要说明的是，和同样基于 ＣＬＰＳＯ改进的 ＨＣＬＰ
ＳＯ和ＤＮＬＰＳＯ算法，以及作为典型混合算法的ＤＭＳＬ
ＰＳＯ相比，ＡＬＳＱＥＨＰＳＯ的计算性能均优于这三种先进
方法．这是因为 ＡＬＳＱＥＨＰＳＯ的混合策略在全局搜索
阶段充分利用 ＣＬＰＳＯ的强大的全局搜索性能，并根据
拟熵指标，在迭代后期自适应启动 ＯＬＳ，实现了全局搜
索和局部搜索同时加强，因而具有更高的效率．

综上，通过与其他改进ＰＳＯ算法的对比，本文提出
的 ＡＬＳＱＥＨＰＳＯ算法具有一定的优势，在大多的测试
函数中，收敛精度远远高于对比算法，进一步验证了算

法的有效性．
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表７　与其他改进ＰＳＯ算法的收敛精度的均值的对比

维度 函数 ＣＬＰＳＯ ＡＣＬｂｆｇｓ ＡＣＬｓｄ ＤＭＳＬＰＳＯ ＤＮＬＰＳＯ ＨＣＬＰＳＯ ＳＲＰＳＯ ＵＰＳＯ ＦＤＲＰＳＯ

Ｄ１０

Ｆ１ ２０１Ｅ－０４ ５３３Ｅ－１７ １０６Ｅ－１５ ７６９Ｅ－０３ ４１３Ｅ－０１ １１６Ｅ－０２ ３０５Ｅ－０２ ２９６Ｅ－０２ ６０１Ｅ－０２

Ｆ２ ２０１Ｅ－０４ ０００Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００ ２６１Ｅ－１４ １０７Ｅ＋０１ ３９８Ｅ－０２ ２０７Ｅ＋００ ８６８Ｅ＋００ ３０２Ｅ＋００

Ｆ３ １８３Ｅ－０４ ０００Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００ ３３０Ｅ－０１ １００Ｅ＋０１ ４０２Ｅ－０２ ３６４Ｅ＋００ ６５３Ｅ＋００ ４４４Ｅ＋００

Ｆ４ １００Ｅ－０１ １２４Ｅ－１１ １４２Ｅ－１１ １４２Ｅ＋０２ ９４９Ｅ＋０２ ２５０Ｅ＋０１ ７１３Ｅ＋０２ ４３６Ｅ＋０２ ６８５Ｅ＋０２

Ｆ５ ９２７Ｅ－０８ ３５５Ｅ－１０ ３６８Ｅ－０８ ０００Ｅ＋００ ９１７Ｅ－０１ ７１１Ｅ－１６ １４１Ｅ－０７ ０００Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００

Ｆ６ １０７Ｅ－０４ ５８３Ｅ－１３ ５３３Ｅ－１３ ４８３Ｅ－０１ ８３７Ｅ＋００ ２４０Ｅ－０１ ５６８Ｅ＋００ ５６９Ｅ＋００ ４１２Ｅ＋００

Ｆ７ １２１Ｅ－０２ ３７１Ｅ－１１ １２０Ｅ－１１ ４７４Ｅ＋００ ３９４Ｅ＋０２ ３５３Ｅ－０３ １８１Ｅ＋０２ １０４Ｅ＋０２ ４６１Ｅ＋０２

Ｆ８ １０５Ｅ＋００ ３５１Ｅ－１３ １６６Ｅ－１３ ４３９Ｅ－１４ １０２Ｅ＋０２ １２３Ｅ－１７ １０４Ｅ＋０２ ４００Ｅ＋００ ８００Ｅ＋０１

Ｄ２０

Ｆ１ ２１５Ｅ－０５ ２８０Ｅ－１６ ２４０Ｅ－１５ ０００Ｅ＋００ ５７３Ｅ－０１ １５８Ｅ－０２ １１５Ｅ－０２ ３９６Ｅ－０４ ２１０Ｅ－０２

Ｆ２ ５９６Ｅ－０４ ７１１Ｅ－１７ ０００Ｅ＋００ ２３２Ｅ＋００ ３３９Ｅ＋０１ ７９９Ｅ－０２ ９０７Ｅ＋００ ３５８Ｅ＋０１ １０８Ｅ＋０１

Ｆ３ ９７３Ｅ－０４ ２１３Ｅ－１６ ７１１Ｅ－１７ ６０９Ｅ＋００ ３６９Ｅ＋０１ ２００Ｅ－０１ ９３２Ｅ＋００ ３２３Ｅ＋０１ ７０４Ｅ＋００

Ｆ４ ２１２Ｅ－０２ ２２０Ｅ－１１ ２７９Ｅ－１１ ７２６Ｅ＋０２ １６０Ｅ＋０３ １１１Ｅ＋０２ １９４Ｅ＋０３ １６１Ｅ＋０３ １５７Ｅ＋０３

Ｆ５ １３９Ｅ－０７ １４５Ｅ－１０ １１０Ｅ－０６ ０００Ｅ＋００ ３４６Ｅ＋００ ２８４Ｅ－１６ ４６５Ｅ－０５ ０００Ｅ＋００ ５６８Ｅ－１６

Ｆ６ ５２８Ｅ－０４ １２４Ｅ－１２ １１７Ｅ－１２ ６８４Ｅ＋００ ２１９Ｅ＋０１ １２０Ｅ－０１ １７２Ｅ＋０１ ２６６Ｅ＋０１ ８０４Ｅ＋００

Ｆ７ １４４Ｅ－０３ ２０６Ｅ－１０ ９８２Ｅ－１１ １３３Ｅ＋０２ １５１Ｅ＋０３ ４７４Ｅ＋００ ９７９Ｅ＋０２ １０９Ｅ＋０３ １１３Ｅ＋０３

Ｆ８ １５０Ｅ－０１ ３１１Ｅ－１３ ２８１Ｅ－１３ ８００Ｅ＋００ ６４０Ｅ＋０１ １０４Ｅ－２６ ５６０Ｅ＋０１ ３１６Ｅ－３２ ５２０Ｅ＋０１

表８　与其他改进ＰＳＯ算法的对比实验的基于收敛精度的均值的排名

统计量 ＣＬＰＳＯ ＡＣＬｂｆｇｓ ＡＣＬｓｄ ＤＭＳＬＰＳＯ ＤＮＬＰＳＯ ＨＣＬＰＳＯ ＳＲＰＳＯ ＵＰＳＯ ＦＤＲＰＳＯ

排第一的次数 ０ ５ ８ ３ ０ １ ０ ３ １

平均排名 ３８７５ ２３１３ ２２５０ ３９３８ ８６２５ ３８７５ ７１８８ ６０６３ ６５００

排名 ３ ２ １ ５ ９ ４ ８ ６ ７

５　结论
　　本文算法的提出，来源于对 ＣＬＰＳＯ和 ＯＬＳ的局部
收敛性能的理论分析．基于拟熵的自适应耦合策略通
过了数学理论证明和实验验证．ＡＬＳＱＥＨＰＳＯ混合算法
的性能在大量的实验测试和对比实验分析中得到了充

分的验证．
ＡＬＳＱＥＨＰＳＯ算法结合了ＣＬＰＳＯ算法的全局搜索

优势和ＯＬＳ方法的高效局部收敛性能．两者之间的自
适应耦合策略是文章的主要创新，有效地解决了寻找

最佳ＯＬＳ启动时机这一关键问题．研究中提出的以部
分较优粒子的ｆｉｔ－ｐｂｅｓｔ计算出的拟熵指标构造的 ＯＬＳ
启动时机的判断依据，使混合算法的局部收敛效率大

幅提高．
未来的研究一方面将其他ＰＳＯ算法与ＯＬＳ方法混

合，另一方面将本文算法应用于实际问题的优化．
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