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基于多尺度选择性学习和探测
收缩机制的 ＰＳＯ算法

夏学文１，２，桂　凌３，戴志锋４，谢承旺１，２，魏　波１，２
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　　摘　要：　针对粒子群算法逃离局部最优能力差、易早熟收敛、求解精度低等缺点，提出了一种具有多尺度选择性
学习和探测收缩机制的ＰＳＯ算法．在多尺度选择性学习机制中，粒子根据其自身进化状态在拓扑结构、邻居个体、目
标变量维等多个尺度上进行选择性学习，提升粒子个体的学习效率；在探测收缩机制中，算法利用历史信息指导种群
最优解进行探测，提高其逃离局部最优的能力，当判断种群历史最优解处于全局最优解附近时，执行空间收缩策略，将

种群的搜索空间限定在较小的一个区域，增强算法的开采能力，提高算法的求解精度．通过和其它 ＰＳＯ算法在２２个
典型测试函数的实验对比表明，本算法能有效克服早熟收敛、加快收敛速度、提高求解精度．

关键词：　粒子群算法；早熟收敛；多尺度学习；探测策略
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第　５　期 夏学文：基于多尺度选择性学习和探测收缩机制的ＰＳＯ算法

１　引言
　　粒子群算法（ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）是
Ｋｅｎｎｅｄｙ［１］等人于１９９５年提出的一种群智能优化算法，
由于其理论简单、易于实现，因此，ＰＳＯ算法在提出后被
迅速应用于许多领域．影响 ＰＳＯ算法性能的主要因素
是粒子位置迭代公式中的参数以及粒子邻域的拓扑结

构，因此众多学者在这两方面进行了广泛的研究和改

进．第一类改进是通过调整 ＰＳＯ的参数来提升算法性
能．如Ｓｈｉ和Ｅｂｅｒｈａｒｔ［２］对 ＰＳＯ算法的速度项引入了惯
性权重来平衡全局搜索性能和收敛速度，ＡｓａｎｇａＲａｔ
ｎａｗｅｅｒａ［３］则引入时变的加速因子（ＴｉｍｅＶａｒｙｉｎｇＡｃｃｅｌ
ｅｒａｔｉｏｎＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ）调节粒子的自我学习和社会学习的
强度．Ｉｏａｎ［４］和Ｊｉａｎｇ［５］先后对标准粒子群算法进行了收
敛性分析，并提出了收敛性和稳定性较好的一组参数

选择．Ｚｈａｎ［６］则对惯性因子、加速因子及其它多个参数
进行自适应调整以改善算法综合性能；第二类改进是

通过采用不同类型的邻域拓扑结构来提高种群的多样

性、改善算法性能．如 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．Ｒｕｉ［９］和 Ｌｉａｎｇ［１０］先后提出了完全感知 ＰＳＯ算法
和综合学习 ＰＳＯ算法，这两种算法的共同特点是通过
丰富粒子的社会学习模式，改善种群多样性．众多研究
结果也表明动态、多样的邻域拓扑结构对于多峰函数

优化具有很好的效果［１１，１２］．需要指出的是，对 ＰＳＯ算法
的改进并非局限于某一方面的改进，很多时候是对参

数、拓扑结构等同时进行改进［１３～１７］．
上述对ＰＳＯ算法的改进的目的主要是在防止早熟

收敛的同时尽量提高求解精度，但当种群已经陷入局

部最优时，却没有先验知识指导种群跳出局部最优．因
此，本文提出了一种具有多尺度选择性学习和探测收
缩机制的 ＰＳＯ算法（Ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｓｅｌｅｃｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇｈｙｂｒｉｄ
ｗｉｔｈＤｅｔｅｃｔｉｎｇｓｈｒｉｎｋｉｎｇＰＳＯ，ＭＤＰＳＯ），ＭＤＰＳＯ算法根
据不同进化阶段时种群和个体生存环境的不同，在多

个尺度上进行了学习模式的选择．同时，ＭＤＰＳＯ还利用
探测机制对粒子个体的历史信息进行周期采样与统

计，利用统计结果指导种群进行探测和搜索空间的收

缩．实验结果表明，上述改良机制有效地提升了 ＰＳＯ算
法的综合性能．

２　ＰＳＯ算法
　　在ＰＳＯ算法中，每个粒子的位置可视为Ｄ维问题空
间中的一个候选解，粒子种群的飞行过程即为算法求解

的过程．假设Ｄ维搜索空间中，粒子群的规模为Ｎ，则第ｉ
个（ｉ＜Ｎ）粒子在第ｔ代时可用两个指标来描述：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＝（υ

ｔ
ｉ，１，υ

ｔ
ｉ，２，…，

υｔｉ，Ｄ）．若第ｉ个粒子搜索至第ｔ代时的个体历史最优解为
ｐＢｅｓｔｉ＝（ｐｂｅｓｔｉ，１，ｐｂｅｓｔｉ，２，…，ｐｂｅｓｔｉ，Ｄ）、种群历史最优解为
ｇＢｅｓｔ＝（ｇｂｅｓｔ１，ｇｂｅｓｔ２，…，ｇｂｅｓｔＤ），则在第 ｔ＋１代时，第 ｉ
个粒子第ｊ维的速度和位置更新公式如下：

υｔ＋１ｉ，ｊ ＝ω·υ
ｔ
ｉ，ｊ＋ｃ１·ｒ１·（ｐｂｅｓｔｉ，ｊ－ｘ

ｔ
ｉ，ｊ）
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ｔ
ｉ，ｊ）

（１）

ｘｔ＋１ｉ，ｊ ＝ｘ
ｔ
ｉ，ｊ＋υ

ｔ＋１
ｉ，ｊ （２）

其中，ω为惯性权重，表示前一时刻的速度对本次移动
的影响，用于平衡算法的收敛速度和全局搜索能力，较

大的ω有利于全局搜索，而较小的 ω则可以提高算法
的局部开采能力和求解精度［２，６］；ｃ１和 ｃ２为学习因子，表
示粒子自我学习和社会学习的强度，即用来调节粒子

向ｐＢｅｓｔｉ和ｇＢｅｓｔ的学习强度；ｒ１和ｒ２为［０，１］内均匀分
布的随机数，用来增强算法搜索的随机性．

３　ＭＤＰＳＯ算法
　　ＰＳＯ算法在复杂多峰函数优化中较易出现早熟收
敛，因此很多学者通过不同的策略来增强种群多样性，

从而避免算法陷入局部最优，但这也使得算法的收敛

速度变慢．同时，当种群已陷入局部最优后，缺少具有指
导意义的逃逸策略来帮助种群跳出局部最优并找到更

优位置．为此，本文提出了一种具有多尺度选择性学习
和探测收缩机制的ＰＳＯ算法（Ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｓｅｌｅｃｔｉｖｅｌｅａｒｎ
ｉｎｇｈｙｂｒｉｄｗｉｔｈＤｅｔｅｃｔｉｎｇｓｈｒｉｎｋｉｎｇＰＳＯ，ＭＤＰＳＯ）．在
ＭＤＰＳＯ中，种群中的粒子个体将种群进化过程和自身
进化状态相结合，在拓扑结构、领域个体以及不同的变

量维等多个尺度上进行选择性学习．此外，为了增强算
法跳出局部最优的能力，还赋予了种群历史最优解

ｇＢｅｓｔ探测学习的能力．同时，根据 ｇＢｅｓｔ以及 ｐＢｅｓｔｉ的
统计信息，对种群的搜索空间进行收缩，以提高算法的

求解精度．
３．１　多尺度选择性学习机制
３．１．１　邻域拓扑结构的选择

为了改善ＰＳＯ算法综合性能，必须保证算法在进
化初期具有更好的全局搜索能力，尽可能地“勘探”到

全局最优解所在区域，避免“早熟”收敛；而在进化后

期，则希望种群能以较快的速度收敛到最优解附近，提

高求解精度．因此，本文提出了一种随进化过程依概率
选择不同邻域拓扑结构的策略．该策略可描述如下：

ＴＯＰｎｅｉｇｈｂｏｒ＝
ｔｏｐｓｔａｒ， ｉｆｒａｎｄ≤槡ｔ／Ｔ
ｔｏｐｒｉｎｇ，{ ｅｌｓｅ

（３）

其中，ＴＯＰｎｅｉｇｈｂｏｒ表示种群的邻域拓扑结构；ｔｏｐｓｔａｒ和 ｔｏｐｒｉｎｇ
分别为星型和环形邻域拓扑结构；ｒａｎｄ是［０，１］间均匀
分布的随机数．从式（３）可看出：在进化初期，种群选择
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ｔｏｐｒｉｎｇ的概率较大，有利于算法保持种群多样性，避免
“早熟”收敛；而在进化后期，种群选择 ｔｏｐｓｔａｒ的概率变
大，种群的收敛速度得到提升，从而提高了算法的收敛

速度和求解精度．
３．１．２　邻域粒子与目标变量维的选择

本文对粒子个体设置了一个最大连续“停滞”代数

ＭａｘＳｔａｇｉｎｄ，当粒子 ｉ在进化过程中连续“停滞”次数
ｓｔａｙｉ达到该阈值时，将重新选择学习对象及学习方式，
具体策略如下：

（１）当ｐＢｅｓｔｉ是其邻域内粒子的历史最优解中最
优，则粒子ｉ在进行社会学习时，从现有邻域粒子中获
取有益信息的概率较低，此时应考虑重新选择合适的

粒子作为其邻域粒子，选择策略可描述如下：

Ｎｅｉｇｈｂｏｒｔ＋１ｉ ＝
Ｘｔｂｅｓｔ１∪Ｘ

ｔ
ｂｅｓｔ２， ｉｆｒａｎｄ≤槡ｔ／Ｔ

Ｘｔｆａｒ１∪Ｘ
ｔ
ｆａｒ２，

{ ｅｌｓｅ
（４）

其中，Ｎｅｉｇｈｂｏｒｔｉ为粒子 ｉ在第 ｔ代的邻域粒子；Ｘ
ｔ
ｂｅｓｔ１和

Ｘｔｂｅｓｔ２分别为种群中除粒子 ｉ之外最优的２个粒子；Ｘ
ｔ
ｆａｒ１

和Ｘｔｆａｒ２分别为种群中距离粒子 ｉ最远的２个粒子．在为
某粒子重新选择邻域粒子后，整个种群的邻域拓扑结

构不再是严格意义上的环形结构，为了描述方便，本文

将其统称为环形邻域拓扑结构．
（２）当ｐＢｅｓｔｉ不是其邻域粒子的历史最优解中最

优，则表明其邻域粒子所蕴含的有益信息未被粒子 ｉ有
效学习，因此，粒子 ｉ应当有选择地向其邻域粒子进行
学习，即只学习那些能改善自身适应值的变量维，放弃

对那些使自身劣化的变量维的学习．选择变量维学习
的策略可描述如下式：

Ｄｉｍｉ，ｊ＝
１， ｉｆｆｉｔ（（ｘｔｉ，１，ｘ

ｔ
ｉ，２，…，ｎｂ

ｔ
ｉ，ｊ，…，ｘ

ｔ
ｉ，Ｄ））＞ｆｉｔ（Ｘ

ｔ
ｉ）

０，{ ｅｌｓｅ
（５）

其中，ｎｂｔｉ，ｊ为Ｎｅｉｇｈｂｏｒ
ｔ
ｉ在第ｊ维（１≤ｊ≤Ｄ）的取值；（ｘ

ｔ
ｉ，１，

ｘｔｉ，２，…，ｎｂ
ｔ
ｉ，ｊ，…，ｘ

ｔ
ｉ，Ｄ）为用ｎｂ

ｔ
ｉ，ｊ替换ｘ

ｔ
ｉ，ｊ后得到的新粒子；

Ｄｉｍｉ，ｊ为粒子ｉ在第ｊ维上的学习标志：１表示学习，０表
示不学习．当种群初始化和个体重新选择了邻域个体
后，个体的变量维学习标志都置１，因为此时无法确定
该个体在哪些变量维上进行学习更有效．
３．２　探测收缩机制
３．２．１　探测机制

在复杂多维函数的优化过程中，ｇＢｅｓｔ的每维变量
一般很难同时处于全局最优解附近，这时就需要 ｇＢｅｓｔ
有目的地探测该维空间的其它区域，以便能跳出当前

的局部最优．
为方便探测行为的操作，每维变量空间被等分为

多个互不相交的子区间，即：

∪
Ｍ

ｊ＝１
ｓｉ，ｊ＝Ｓ

ｉ，ｓｉ，ｊ∩
Ｍ

ｊ，ｋ＝１
ｓｉ，ｋ＝（ｊ≠ｋ） （６）

其中，Ｓｉ为第ｉ维（１≤ｉ≤Ｄ）变量的搜索空间；ｓｉ，ｊ为第 ｉ
维的第ｊ个 （１≤ｊ≤Ｍ）搜索子区间；Ｍ为第 ｉ维变量空
间划分为的子区间个数．对搜索空间进行划分后，就可
以确定 ｇＢｅｓｔ每维变量所在的子区间，同时，ｇＢｅｓｔ将以
子区间为单位进行探测．为了使 ｇＢｅｓｔ的探测更有目的
性，本文将利用粒子群的 ｐＢｅｓｔｉ和 ｇＢｅｓｔ的统计信息来
确定各子区间的优势度，结合当前 ｇＢｅｓｔ所处的子区间
来选择合适的目标子区间进行探测．具体为：通过每隔
Ｃｙｃｌｅ代对种群中 ｐＢｅｓｔｉ进行周期采样和统计，获取每
维变量在各个子区间上的优势度，ｇＢｅｓｔ将利用子区间
的优势度来指导其探测过程．
　　定义１　子区间优势度．若 ｐｂｅｓｔｉ，ｊ为第 ｉ个粒子的
历史最优解在第ｊ维变量上的取值，ｓｊ，ｋ为第 ｊ维变量第
ｋ个子区间，则当前种群第 ｊ维变量第 ｋ个子区间的优
势度Ｆｊ，ｋ（１≤ｊ≤Ｄ，１≤ｋ＜Ｍ）为：

Ｆｊ，ｋ＝
Ｆｊ，ｋ＋１， ｉｆｐｂｅｓｔｉ，ｊ∈ｓｊ，ｋ
Ｆｊ，ｋ，{ ｅｌｓｅ

（７）

根据 Ｆｊ，ｋ值的大小，可将每维变量的子区间分为三
类：优势子区间（ｓｕｐｅｒｉｏｒｓｕｂｒｅｇｉｏｎ）、劣势子区间（ｉｎｆｅｒｉ
ｏｒｓｕｂｒｅｇｉｏｎ）和平凡子区间（ｏｒｄｉｎａｒｙｓｕｂｒｅｇｉｏｎ）．
　　定义２　优势子区间．第ｊ维变量优势子区间为：

Ｓｕｐｊ＝｛ｓｊ，ｋ｜ｍａｘ｛Ｆｊ，ｋ｝｝，（１≤ｊ≤Ｄ，１≤ｋ＜Ｍ）
　　定义３　劣势子区间．第ｊ维变量劣势子区间为：

Ｉｎｆｊ＝｛ｓｊ，ｋ｜ｍｉｎ｛Ｆｊ，ｋ｝｝，（１≤ｊ≤Ｄ，１≤ｋ＜Ｍ）
　　定义４　平凡子区间．第ｊ维变量平凡子区间为：

Ｏｒｄｊ＝Ｓ
ｊ－（Ｓｕｐｊ＋Ｉｎｆｊ），（１≤ｊ≤Ｄ，１≤ｋ＜Ｍ）

ｇＢｅｓｔ根据第ｊ维变量取值所属的子区间类别进行
相应的探测．相应的探测过程如下：

（１）若ｇｂｅｓｔｊ∈Ｓｕｐｊ，说明此时 ｇｂｅｓｔｊ对种群第ｊ维变
量的影响很大，大部分粒子的 ｐｂｅｓｔｉ，ｊ取值都在 ｇｂｅｓｔｊ附
近，而在Ｉｎｆｊ内的取值则很少（甚至没有），若在 Ｉｎｆｊ中
存在第ｊ维变量的全局最优解，则粒子群在后续飞行的
过程中发现该维全局最优解的概率非常低或者需要更

多次迭代．因此，ｇＢｅｓｔ应该首先选择对 Ｉｎｆｊ进行探测，
以跳出当前的局部最优．

（２）若ｇｂｅｓｔｊ∈Ｉｎｆｊ，说明此时 ｇｂｅｓｔｊ与当前种群中大
部分粒子的ｐｂｅｓｔｉ，ｊ不在同一子区间．出现这种现象有三
种可能性：第一种是大部分 ｐｂｅｓｔｉ，ｊ陷入了局部最优，而
当前的ｇｂｅｓｔｊ处于第 ｊ维的全局最优解附近，这种情况
下，不必进行探测；第二种是大部分的 ｐｂｅｓｔｉ，ｊ均集中在
全局最优解附近，而 ｇｂｅｓｔｊ则远离该区域，这时 ｇＢｅｓｔ可
以选择在Ｓｕｐｊ内进行探测；第三种情况是当前粒子种
群在该维的取值都不在全局最优区间，此时也不必进

行探测．综合考虑以上几种情况，为了提高算法的收敛
速度，此时选择向Ｓｕｐｊ进行探测．

（３）若 ｇｂｅｓｔｊ∈Ｏｒｄｊ，ｇＢｅｓｔ选择在其它任一子区间
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内进行探测．此时的探测过程和一般的变异操作类似，
目的是为了增强种群的多样性．

ｇｂｅｓｔｊ在进行上述３种探测操作时均采用的贪心策
略，即在相应子区间随机选择值 ｘ，若将 ｘ替换 ｇｂｅｓｔｊ后
能改善ｇＢｅｓｔ的适应值，则保留 ｘ，并替换原 ｇＢｅｓｔ，否则
将抛弃ｘ．为防止 ｇＢｅｓｔ对同一子区间进行连续多次探
测，本文采用了禁忌探测机制，即每次探测完某个子区

间后，为该子区间置“已探测”标志，下次再进行探测时

则不再将该子区间纳为探测对象，而是选择剩余子区

间中符合要求的子区间．当所有子区间都已被置为“已
探测”，则清除所有子区间的“已探测”标志．这样，就保
证了ｇＢｅｓｔ在对重点子区间进行探测的同时，也满足了
ｇＢｅｓｔ对整个搜索空间的遍历性，增强了其搜索能力．综
上所述，ｇＢｅｓｔ在第ｊ维的探测过程可描述为算法１．

算法１　Ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ（ｇＢｅｓｔ，Ｆｊ，ｋ，ｔａｂｏｏ－ｔａｂｌｅ（ｊ，ｋ），ｓｊ，ｋ）
／ｇＢｅｓｔ：当前种群历史最优解；Ｆｊ，ｋ：第ｊ维变量的第ｋ个子区间的优
势度；ｔａｂｏｏ－ｔａｂｌｅ（ｊ，ｋ）：第ｊ维变量的第 ｋ个子区间是否探测标志，０
为未探测，１为已探测；ｓｊ，ｋ为第 ｊ维变量的第 ｋ个搜索子区间的下界
　／
Ｂｅｇｉｎ
１：ｆｏｒｊ＝１ｔｏＤｄｏ
２：　对Ｆｊ，ｋ（１≤ｋ≤Ｍ）进行升序排列；假定排序结果为 Ｆｉ，ｐｍ≤Ｆｉ，ｐｎ，１

≤ｍ＜ｎ≤Ｍ；
３：　ｉｆｇｂｅｓｔｊ∈Ｓｕｐｊｔｈｅｎ
４：　　ｆｏｒｋ＝１ｔｏＭｄｏ
５：　　　ｉｆｔａｂｏｏ－ｔａｂｌｅ（ｊ，ｐｋ）＝０ｔｈｅｎｇｏｔｏ７；ｅｎｄｉｆ
６：　　ｅｎｄｆｏｒ
７：　　随机生成ｒａｎｄ∈ｓｊ，ｋ；
８：　　ｉｆｆｉｔ（（ｇｂｅｓｔ１，…，ｇｂｅｓｔｊ－１，ｒａｎｄ，ｇｂｅｓｔｊ＋１，…，ｇｂｅｓｔＤ））＞ｆｉｔ

（ｇｂｅｓｔ）ｔｈｅｎ／／ｆｉｔ（）表示的适应值
９：　　　ｇｂｅｓｔｊ＝ｒａｎｄ；
１０：　　ｅｎｄｉｆ
１１：　ｅｌｓｅｉｆｇｂｅｓｔｊ∈Ｉｎｆｊｔｈｅｎ
１２：　　ｆｏｒｋ＝Ｍｔｏ１ｄｏ
１３：　　　ｉｆｔａｂｏｏ－ｔａｂｌｅ（ｊ，ｐｋ）＝０ｔｈｅｎｇｏｔｏ１５；ｅｎｄｉｆ
１４：　　ｅｎｄｆｏｒ
１５：　　随机生成ｒａｎｄ∈ｓｊ，ｋ；
１６：　　ｉｆｆｉｔ（（ｇｂｅｓｔ１，…，ｇｂｅｓｔｊ－１，ｒａｎｄ，ｇｂｅｓｔｊ＋１，…，ｇｂｅｓｔＤ））＞ｆｉｔ

（ｇｂｅｓｔ）ｔｈｅｎｇｂｅｓｔｊ＝ｒａｎｄ；ｅｎｄｉｆ
１７：　ｅｌｓｅ／／ｇｂｅｓｔｊ∈Ｏｒｄｊ
１８：　　随机选择ｋ，保证ｇｂｅｓｔｊｓｊ，ｋ＆＆　ｔａｂｏｏ＿ｔａｂｌｅ（ｊ，ｋ）≠０；
１９：　　随机生成ｒａｎｄ∈ｓｊ，ｋ
２０：　　ｉｆｆｉｔ（（ｇｂｅｓｔ１，…，ｒａｎｄ，…，ｇｂｅｓｔＤ））＞ｆｉｔ（ｇｂｅｓｔ）ｔｈｅｎｇｂｅｓｔｊ＝

ｒａｎｄ；ｅｎｄｉｆ
２１：　ｅｎｄｉｆ
２２：　ｔａｂｏｏ－ｔａｂｌｅ（ｊ，ｐｋ）＝１；
ＥｎｄＢｅｇｉｎ

３．２．２　收缩机制
当算法在第ｊ维进行多次探测后，确定全局最优解

存在于某个或某些子区间中，就有必要将第 ｊ维的搜索
限定在一定的有效区域内（本文称此过程为空间收

缩），以加快算法收敛速度，提高求解精度．本文将以
ｇＢｅｓｔ在第ｊ维上进行多次探测后，其适应值连续停滞
代数作为执行空间收缩的指标．这里，首先有如下定义：

ｇｂｓｔａｙｔ＋１ｊ ＝
０， ｉｆｇＢｅｓｔ对第ｊ维

执行探测后适应值更优

ｇｂｓｔａｙｔｊ＋１，
{ ｅｌｓｅ

（８）
式中，ｇｂｓｔａｙｔｊ为ｇＢｅｓｔ在第ｊ维上进行ｔ次探测后其适应
值连续停滞的代数．当 ｇｂｓｔａｙｔｊ超过设定阈值 ＭａｘＳｔａｇｐｏｐ
时，则对第ｊ维执行空间收缩过程．对第ｉ维变量空间的
收缩算法可描述为算法２．

算法２　Ｓｉ＝Ｓｈｒｉｎｋｉｎｇ（Ｆｉ，ｋ，ｇｂｅｓｔｉ，Ｓｉ）
Ｂｅｇｉｎ
１：　ｆｏｒｊ＝１ｔｏＭｄｏ
２：　　ｉｆｇｂｅｓｔｉ∈ｓｉ，ｊｔｈｅｎＳｉ ＝ｓｉ，ｊｂｒｅａｋ；ｅｎｄｉｆ
３：　ｅｎｄｆｏｒ
４：　ｋ＝ｊ－１；
５：　ｗｈｉｌｅｋ１＆＆Ｆｉ，ｋ＞０

６：　　Ｓｉ ＝Ｓｉ∪ｓｉ，ｋ；ｋ＋＋；
７：　ｅｎｄ
８：　ｋ＝ｊ＋１；
９：　ｗｈｉｌｅｋ≤Ｍ＆＆Ｆｉ，ｋ＞０

１０：　　Ｓｉ ＝Ｓｉ∪ｓｉ，ｋ；ｋ－－；
１１：　ｅｎｄ
１２：　Ｓｉ＝Ｓｉ

１３：　按照式（６）对Ｓｉ划分为Ｍ个子区域；
Ｅｎｄ

３３　ＭＤＰＳＯ算法
综合３．１～３．２中提出的策略，ＭＤＰＳＯ算法可描述

为算法３．

算法３　ＭＤＰＳＯ（Ｎ，Ｄ，Ｓｉ，Ｍａｘ－ＦＥｓ，Ｃｙｃｌｅ，ＭａｘＳｔａｇｉｎｄ，ＭａｘＳｔａｇｐｏｐ，Ｍ）
Ｂｅｇｉｎ
１：随机初始化规模为Ｎ、维数为Ｄ的粒子种群并评价每个粒子；
２：按式（６）将每维搜索空间等分为Ｍ个子区间；初始化 Ｄｉｍｊ，ｉ＝１，（１
≤ｊ≤Ｎ，１≤ｉ≤Ｄ）

３：评价次数 ｆｅｓ＝Ｎ；进化代数 ｔ＝０；
４：　ｗｈｉｌｅｆｅｓ＜Ｍａｘ－ＦＥｓｄｏ
５：　　ｔ＝ｔ＋１；
６：　　根据 式（３）选择相应的拓扑结构；
７：　　更新种群Ｐ中每个粒子的速度和位置；
８：　　评价粒子并更新ｐＢｅｓｔ和ｇＢｅｓｔ；
９：　　更新粒子个体的连续停滞代数ｓｔａｙｊ（１≤ｊ≤Ｎ）
１０：　　ｆｅｓ＝ｆｅｓ＋Ｎ；
１１：　　ｉｆｓｔａｙｊ≥ＭａｘＳｔａｇｉｎｄ（１≤ｊ≤Ｎ）ｔｈｅｎ

１２：　　　根据式（４）、（５）为粒子 ｊ选择 Ｎｅｉｇｈｂｏｒｔｊ和 Ｄｉｍｊ，ｉ＝１（１≤ｉ
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≤Ｄ）；
１３：　　ｅｎｄ
１４：　　ｉｆｔｍｏｄＣｙｃｌｅ＝＝０ｔｈｅｎ
１５：　　　根据（７）统计子区间优势度Ｆｉ，ｋ（１≤ｉ≤Ｄ，１≤ｋ≤Ｍ）；
１６：　　　ｆｏｒｉ＝１ｔｏＤｄｏ
１７：　　　ＤｅｔｅｃｔｉｎｇＯｐｔ（ｇＢｅｓｔ，Ｆｉ，ｋ，ｔａｂｏｏ－ｔａｂｌｅ（ｉ，ｋ），ｓｉ，ｋ）；／／１≤ｋ≤Ｍ

１８：　　　　根据式（８）更新ｇｂｓｔａｙｔｊ；

１９：　　　　ｉｆｇｂｓｔａｙｔｊ≥ＭａｘＳｔａｇｐｏｐｔｈｅｎＳｈｒｉｎｋｉｎｇＯｐｔ（Ｆｉ，ｋ，ｇｂｅｓｔｉ，Ｓｉ）；
ｅｎｄｉｆ

２０：　　　ｅｎｄｆｏｒ
２１：　　ｅｎｄｉｆ
２２：　ｅｎｄｗｈｉｌｅ
Ｅｎｄ

４　仿真实验及结果分析
　　ＭＤＰＳＯ算法的参数设置：种群规模 Ｎ＝２０，粒子最
大连续停滞代数ＭａｘＳｔａｇｉｎｄ＝５，每维变量分割为的子区
间数 Ｍ＝８；统计周期 Ｃｙｃｌｅ为 ３；种群停滞阈值 Ｍａｘ
Ｓｔａｇｐｏｐ将随着进化代数线性递增，其取值范围为［２０，
１００］．实验环境为：Ｉｎｔｅｌｉ３ＣＰＵ２９３ＧＨｚ．ＲＡＭ４．００ＧＢ，
Ｗｉｎｄｏｗｓ７操作系统，ＭＡＴＬＡＢ２００９ａ．
４１　测试函数

本文选取了 ２２个 Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ函数进行了对比测
试，各函数简要说明如下：

·ｆ１：Ｓｐｈｅｒｅ，ｘ∈［－１００，１００］
Ｄ，Ａｃｃｅｐｔ－ｅｒｒｏｒ：０．００１

·ｆ２：Ｓｃｈｗｅｆｅｌ’ｓＰ２．２２，ｘ∈［－１０，１０］
Ｄ，Ａｃｃｅｐｔ－ｅｒｒｏｒ：

０．００１
·ｆ３：Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ，ｘ∈［－３０，３０］

Ｄ，Ａｃｃｅｐｔ－ｅｒｒｏｒ：１００
·ｆ４：Ｓｔｅｐ，ｘ∈［－１００，１００］，Ａｃｃｅｐｔ－ｅｒｒｏｒ：０
·ｆ５：Ｓｕｍｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｏｗｅｒ，ｘ∈［－１，１］

Ｄ，Ａｃｃｅｐｔ－ｅｒｒｏｒ：
０．００１

·ｆ６：Ａｃｋｌｅｙ，ｘ∈［－３２，３２］
Ｄ，Ａｃｃｅｐｔ－ｅｒｒｏｒ：０．００１

·ｆ７：Ａｌｐｉｎｅ，ｘ∈［－１０，１０］，Ａｃｃｅｐｔ－ｅｒｒｏｒ：０．００１
·ｆ８：Ｓｃｈｗｅｆｅｌ’ｓＰ１．２，ｘ∈［－５００，５００］

Ｄ，Ａｃｃｅｐｔ－
ｅｒｒｏｒ：１０００

·ｆ９：Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ，ｘ∈［－５．１２，５．１２］
Ｄ，Ａｃｃｅｐｔ－ｅｒｒｏｒ：１００

·ｆ１０：Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ－ｎｏｎｃｏｎｔ，ｘ∈［－５．１２，５．１２］
Ｄ，Ａｃｃｅｐｔ－

ｅｒｒｏｒ：１００
·ｆ１１：Ｇｒｉｅｗａｎｋ，ｘ∈［－６００，６００］

Ｄ，Ａｃｃｅｐｔ－ｅｒｒｏｒ：０．０１
·ｆ１２：Ｗｅｉｅｒｓｔｒａｓｓ，ｘ∈［－０．５，０．５］

Ｄ，Ａｃｃｅｐｔ－ｅｒｒｏｒ：０．０１
·ｆ１３：ＧｅｎｅｒａｌｉｚｅｄＰｅｎａｌｉｚｅｄ，ｘ∈［－５０，５０］

Ｄ，Ａｃｃｅｐｔ－ｅｒ
ｒｏｒ：０．００１

·ｆ１４：ＳｈｉｆｔｅｄＳｐｈｅｒｅ，ｘ∈［－１００，１００］
Ｄ，Ａｃｃｅｐｔ－ｅｒｒｏｒ：

０．００１
·ｆ１５：ＳｈｉｆｔｅｄＳｃｈｗｅｆｅｌＰ１．２，ｘ∈［－１００，１００］

Ｄ，Ａｃｃｅｐｔ－
ｅｒｒｏｒ：１０００

·ｆ１６：ＳｈｉｆｔｅｄＳｃｈｗｅｆｅｌＰ１．２ｗｉｔｈＮｏｉｓｅ，ｘ∈［－１００，
１００］Ｄ，Ａｃｃｅｐｔ－ｅｒｒｏｒ：１０００

·ｆ１７：ＳｈｉｆｔｅｄＲｏｓｅｎｂｒｏｃｋ，ｘ∈［－１００，１００］
Ｄ，Ａｃｃｅｐｔ－ｅｒ

ｒｏｒ：１０００
·ｆ１８：ＳｈｉｆｔｅｄＲｏｔａｔｅｄＧｒｉｅｗａｎｋ，ｘ∈［－６００，６００］

Ｄ，Ａｃ
ｃｅｐｔ－ｅｒｒｏｒ：１０００

·ｆ１９：ＳｈｉｆｔｅｄＲｏｔａｔｅｄＡｃｋｌｅｙ，ｘ∈［－３２，３２］
Ｄ，Ａｃｃｅｐｔ－ｅｒ

ｒｏｒ：１０００
·ｆ２０：ＳｈｉｆｔｅｄＲａｓｔｒｉｇｉｎ，ｘ∈［－５，５］

Ｄ，Ａｃｃｅｐｔ－ｅｒｒｏｒ：１０００
·ｆ２１：ＳｈｉｆｔｅｄＲｏｔａｔｅｄＲａｓｔｒｉｇｉｎ，ｘ∈［－５，５］

Ｄ，Ａｃｃｅｐｔ－ｅｒ
ｒｏｒ：１０００

·ｆ２２：ＥｘｐａｎｄｅｄＥｘｔｅｎｄｅｄＧｒｉｅｗａｎｋ’ｓｐｌｕｓＲｏｓｅｎｂｒｏｃｋ，ｘ
∈［－３，１］Ｄ，Ａｃｃｅｐｔ－ｅｒｒｏｒ：１０００
其中，ｆ１～ｆ５为单峰函数，主要用来检验算法的求解

精度；ｆ６～ｆ１３为多峰函数，主要用来检验算法的全局搜
索能力．ｆ１４～ｆ２２为 ｓｈｉｆｔｅｄ、ｒｏｔａｔｅｄ以及复合函数．本文实
验中，变量维数Ｄ＝３０，最大评价次数 ｍａｘＦＥｓ＝１０００
Ｄ．每个函数独立测试３０次，取其统计结果（均值Ｍｅａｎ、
标准方差Ｓｔｄ．Ｄｅｖ）进行比较，加粗数据表示对比算法在
相应函数上得到的最优结果．
４２　不同策略的效果

为了检验本文提出的不同策略对算法不同性能方

面的贡献度，我们选取了部分函数进行了测试（ｆ１，ｆ４为
单峰函数，ｆ６，ｆ８，ｆ９，ｆ１２为多峰函数），实验结果见表 １．
ＰＳＯ１和ＰＳＯ２分别表示从ＭＤＰＳＯ算法中移除了多尺
度选择性学习机制和探测收缩机制后得到的算法．

表１　不同策略的实验结果对比

ＭＤＰＳＯ ＰＳＯ１ ＰＳＯ２

ｆ１
Ｍｅａｎ
Ｓｔｄ．Ｄｅｖ

１．０７Ｅ２０
５．６７Ｅ２０

３．９３ｅ２０
２．０９ｅ１９

４．２４ｅ＋００
３．７８ｅ＋００

ｆ４
Ｍｅａｎ
Ｓｔｄ．Ｄｅｖ

０．００ｅ＋００
０．００ｅ＋００

０．００ｅ＋００
０．００ｅ＋００

２．３７ｅ＋０１
１．３３ｅ＋０１

ｆ６
Ｍｅａｎ
Ｓｔｄ．Ｄｅｖ

２．５５ｅ１２
３．５０ｅ１２

４．４０ｅ１１
２．０７ｅ１０

２．７９ｅ＋００
７．６７ｅ０１

ｆ８
Ｍｅａｎ
Ｓｔｄ．Ｄｅｖ

３．５２ｅ＋００
１．１０ｅ＋０１

１．２９ｅ＋００
５．０８ｅ＋００

４．８４ｅ＋０３
７．５０ｅ＋０２

ｆ９
Ｍｅａｎ
Ｓｔｄ．Ｄｅｖ

２．３６ｅ１４
９．１６ｅ１４

１．９３ｅ０７
９．４８ｅ０７

４．４３ｅ＋０１
９．８３ｅ＋００

ｆ１２
Ｍｅａｎ
Ｓｔｄ．Ｄｅｖ

４．９５ｅ０４
７．３９ｅ０４

８．６７ｅ０４
１．５０ｅ０３

４．１８ｅ＋００
９．７７ｅ０１

　　从表１中可以看出，本文提出的策略有效改善了算
法的性能，ＭＤＰＳＯ在测试的６个函数中除 ｆ８外，都取得
到最优的结果．从表中也看出：移除了探测收缩机制
后，算法的性能急剧下降，这说明合理利用种群的历史

信息来指导粒子有目的地进行探测是有效、可行的；移
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除了多尺度选择性学习机制后，算法对大部分测试函

数的求解精度都有所下降，从对 ｆ９优化的结果可以看
出，该策略提高了算法的学习效率，大大提升了求解精

度．实验结果表明：本文提出的策略都对原 ＰＳＯ算法在
不同性能指标上进行了优化与提升．
４３　求解精度

为了进一步说明本文算法的效果，这里选取了近

年来的较为优秀的一些 ＰＳＯ算法进行实验对比，相关
算法及其参数设置见表２．其中，ＤＭＳＰＳＯ算法的种群
规模设置为１０个子种群，每个子种群规模为３，其它算
法的种群规模均为２０．其中，Ｍｅｒｉｔｓ表示该算法在测试
函数上表现最优的次数．加粗数值表示对比算法在相
应函数上得到的最优结果．具体结果如表３所示．

表２　相关ＰＳＯ算法的参数设置

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｙｅａｒ ＰａｒａｍｅｔｅｒｓＳｅｔｔｉｎｇｓ

ＦＤＲ［８］ ２００３ ω：［０．４，０．９］，ｃ１＝ｃ２＝１，ｃ３＝２

ＦＩＰＳ［９］ ２００４ χ＝０．７２９，∑ｃｉ＝４．１

ＣＬＰＳＯ［１０］ ２００６ ω：［０．４，０．９］，ｃ＝１．４９４５

ＤＭＳＰＳＯ［１７］ ２００８
χ＝０．７２９，ｃ１＝ｃ２＝１．４９４４５，Ｒ＝１０，Ｌ＝１００，

Ｌ－ＦＥｓ＝２００

ＧＤＰＳＯ［１１］ ２００９ Ｗ１＝０．７２９，Ｗ２＝２．１８７

ＤＣＰＳＯ［１２］ ２０１２ ω：［０．３，０．９５］，ｃ１＝ｃ２＝２

ＰＳＯＲＤＳ［１３］ ２０１３ χ＝０．７２９８，ｃ１＝ｃ２＝２．０５

ＰＳＯＤＤＳ［１３］ ２０１３ χ＝０．７２９８，ｃ１＝ｃ２＝２．０５

表３　９种算法在２２个测试函数上的实验结果对比

ＦＤＲ ＦＩＰＳ ＣＬＰＳＯ ＤＭＳＰＳＯ ＧＤＰＳＯ ＤＣＰＳＯ ＰＳＯＲＤＳ ＰＳＯＤＤＳ ＭＤＰＳＯ

ｆ１
Ｍｅａｎ
Ｓｔｄ．Ｄｅｖ

１．６１ｅ－１７
３．６４ｅ１７

２．９４ｅ０１
１．１０ｅ０１

１．３５ｅ０３
８．８９ｅ０４

１．８７ｅ１９
１．６４ｅ１９

４．４１ｅ１２
８．８５ｅ１２

１．５５ｅ０２
１．５１ｅ０２

２．４０ｅ０８
２．８１ｅ０８

４．１９ｅ１６
３．５２ｅ１６

１．０７Ｅ２０
５．６７Ｅ２０

ｆ２
Ｍｅａｎ
Ｓｔｄ．Ｄｅｖ

３．３３ｅ０１
１．８３ｅ＋００

１．３５ｅ０１
３．３０ｅ０２

２．５７ｅ０３
６．９０ｅ０４

２．７４ｅ０５
１．２３ｅ０５

７．９９ｅ０８
１．４２ｅ０７

９．８５ｅ０１
２．９４ｅ＋００

１．３３ｅ＋００
３．４６ｅ＋００

２．３３ｅ＋００
６．２６ｅ＋００

１．４４ｅ０８
７．９０ｅ０８

ｆ３
Ｍｅａｎ
Ｓｔｄ．Ｄｅｖ

４．３９ｅ＋０１
４．７０ｅ＋０１

１．３０ｅ＋０２
７．２４ｅ＋０１

１．２６ｅ＋０２
５．００ｅ＋０１

３．６３ｅ＋０１
２．４０ｅ＋０１

５．８２ｅ＋０１
６．２２ｅ＋０１

８．８０ｅ＋０１
６．２０ｅ＋０１

３．１９ｅ＋０３
１．６４ｅ＋０４

３．１４ｅ＋０３
１．６４ｅ＋０４

１．２９ｅ＋０２
１．８７ｅ＋０２

ｆ４
Ｍｅａｎ
Ｓｔｄ．Ｄｅｖ

２．３３ｅ＋００
２．４７ｅ＋００

０．００ｅ＋００
０．００ｅ＋００

０．００ｅ＋００
０．００ｅ＋００

０．００ｅ＋００
０．００ｅ＋００

０．００ｅ＋００
０．００ｅ＋００

７．００ｅ０１
９．１５ｅ０１

１．６２ｅ＋０１
２．５８ｅ＋０１

９．６７ｅ０１
８．０９ｅ０１

０．００ｅ＋００
０．００ｅ＋００

ｆ５
Ｍｅａｎ
Ｓｔｄ．Ｄｅｖ

２．６８ｅ４８
１．４７ｅ４７

４．５４ｅ１７
１．８５ｅ１６

１．２３ｅ２１
２．３９ｅ２１

４．９６ｅ２９
６．５１ｅ２９

１．７２ｅ３８
３．４３ｅ３８

１．８５ｅ１６
２．９３ｅ１６

１．４５ｅ３２
６．７３ｅ３２

４．２４ｅ１０
４．５２ｅ１０

１．５７ｅ３９
８．５８ｅ３９

ｆ６
Ｍｅａｎ
Ｓｔｄ．Ｄｅｖ

３．４８ｅ０１
５．５１ｅ０１

１．７３ｅ０１
５．１６ｅ０２

９．０６ｅ０３
２．９４ｅ０３

７．４６ｅ０７
７．１１ｅ０７

５．２０ｅ０７
７．６１ｅ０７

６．４５ｅ０１
７．１７ｅ０１

１．０２ｅ＋００
８．８０ｅ０１

２．４０ｅ０１
４．９８ｅ０１

２．５５ｅ１２
３．５０ｅ１２

ｆ７
Ｍｅａｎ
Ｓｔｄ．Ｄｅｖ

３．３３ｅ０５
１．８０ｅ０４

８．２８ｅ０２
４．２８ｅ０２

１．５７ｅ０２
６．０５ｅ０３

１．７８ｅ０２
６．９１ｅ０２

４．０３ｅ０２
７．０２ｅ０２

１．５３ｅ０１
３．２７ｅ０１

７．６２ｅ０４
２．２６ｅ０３

３．６７ｅ０１
１．４１ｅ＋００

８．６４ｅ０８
４．０８ｅ０７

ｆ８
Ｍｅａｎ
Ｓｔｄ．Ｄｅｖ

４．２９ｅ＋０３
６．４０ｅ＋０２

１．６２ｅ＋０３
７．７０ｅ＋０２

１．４２ｅ＋０２
１．２６ｅ＋０２

４．６０ｅ＋０３
７．８１ｅ＋０２

５．５３ｅ＋０３
５．７０ｅ＋０２

４．５１ｅ＋０３
７．７３ｅ＋０２

４．３０ｅ＋０３
５．３６ｅ＋０２

４．０５ｅ＋０３
６．７５ｅ＋０２

３．５２ｅ＋００
１．１０ｅ＋０１

ｆ９
Ｍｅａｎ
Ｓｔｄ．Ｄｅｖ

５．０６ｅ＋０１
１．８４ｅ＋０１

１．３２ｅ＋０２
１．２８ｅ＋０１

１．７９ｅ＋０１
３．８４ｅ＋００

２．５１ｅ＋０１
７．７１ｅ＋００

２．６３ｅ＋０１
４．７５ｅ＋００

５．３４ｅ＋０１
２．１５ｅ＋０１

６．４９ｅ＋０１
１．５４ｅ＋０１

５．４７ｅ＋０１
１．２８ｅ＋０１

２．３６ｅ１４
９．１６ｅ１４

ｆ１０
Ｍｅａｎ
Ｓｔｄ．Ｄｅｖ

４．１８ｅ＋０１
１．５５ｅ＋０１

１．１９ｅ＋０２
１．６５ｅ＋０１

１．９１ｅ＋０１
２．５８ｅ＋００

３．００ｅ＋０１
４．７８ｅ＋０１

３．５５ｅ＋０１
１．０７ｅ＋０１

７．７５ｅ＋０１
３．１９ｅ＋０１

５．９６ｅ＋０１
２．６０ｅ＋０１

５．９２ｅ＋０１
２．２７ｅ＋０１

３．８８ｅ１１
１．３６ｅ１０

ｆ１１
Ｍｅａｎ
Ｓｔｄ．Ｄｅｖ

２．０９ｅ０２
２．５６ｅ０２

５．８４ｅ０１
１．４９ｅ０１

１．５６ｅ０２
８．９６ｅ０３

７．４８ｅ１６
６．８４ｅ１６

２．３４ｅ０３
７．９４ｅ０３

６．１０ｅ０２
４．８３ｅ０２

２．００ｅ０２
２．４５ｅ０２

１．２２ｅ０２
１．２１ｅ０２

３．０８ｅ０２
２．９２ｅ０２

ｆ１２
Ｍｅａｎ
Ｓｔｄ．Ｄｅｖ

１．０３ｅ＋００
１．０３ｅ＋００

９．２３ｅ０１
１．１１ｅ０１

４．８４ｅ０２
１．０９ｅ０２

４．９０ｅ０２
１．０２ｅ０２

１．２４ｅ０５
２．３０ｅ０５

４．２４ｅ０１
１．４８ｅ０１

３．９７ｅ＋００
２．２６ｅ＋００

３．１３ｅ＋００
１．９５ｅ＋００

４．９５ｅ０４
７．３９ｅ０４

ｆ１３
Ｍｅａｎ
Ｓｔｄ．Ｄｅｖ

５．１８ｅ０２
６．５３ｅ０２

２．２６ｅ０２
２．０６ｅ０２

５．４０ｅ０５
３．８５ｅ０５

１．２３ｅ０９
６．０５ｅ０９

２．８０ｅ０１
３．１５ｅ０１

１．２８ｅ０１
２．４７ｅ０１

１．７３ｅ０１
３．２８ｅ０１

４．４９ｅ０２
１．１１ｅ０１

１．１９ｅ２０
６．４３ｅ２０

５９０１
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续表

ＦＤＲ ＦＩＰＳ ＣＬＰＳＯ ＤＭＳＰＳＯ ＧＤＰＳＯ ＤＣＰＳＯ ＰＳＯＲＤＳ ＰＳＯＤＤＳ ＭＤＰＳＯ

ｆ１４
Ｍｅａｎ
Ｓｔｄ．Ｄｅｖ

４．６５ｅ０８
２．２３ｅ１３

４．３５ｅ０１
２．０９ｅ０１

５．６５ｅ０４
２．２４ｅ０４

５．６８ｅ１４
６．４２ｅ３０

３．０５ｅ＋０１
１．０６ｅ＋０２

２．０１ｅ＋０２
１．１０ｅ＋０３

２．２２ｅ＋０３
２．７２ｅ＋０３

６．１６ｅ＋０２
５．４１ｅ＋０２

２．０５ｅ１３
６．２６ｅ１４

ｆ１５
Ｍｅａｎ
Ｓｔｄ．Ｄｅｖ

２．３８ｅ＋０３
２．２０ｅ＋０３

３．８２ｅ＋０３
９．３１ｅ＋０２

９．３３ｅ＋０３
１．７１ｅ＋０３

９．４２ｅ＋０２
５．５９ｅ＋０２

１．３３ｅ＋０４
３．８７ｅ＋０３

６．６８ｅ＋０３
２．６３ｅ＋０３

３．８８ｅ＋０２
５．２６ｅ＋０２

７．９８ｅ＋０２
１．７７ｅ＋０３

２．２４ｅ＋０３
１．２０ｅ＋０３

ｆ１６
Ｍｅａｎ
Ｓｔｄ．Ｄｅｖ

１．０５ｅ＋０４
７．１１ｅ＋０３

９．９９ｅ＋０３
２．８９ｅ＋０３

２．１４ｅ＋０４
４．０８ｅ＋０３

１．２３ｅ＋０４
２．７４ｅ＋０３

３．０５ｅ＋０４
６．７８ｅ＋０３

１．５４ｅ＋０４
５．０２ｅ＋０３

６．８９ｅ＋０３
４．４５ｅ＋０３

２．３６ｅ＋０４
６．９２ｅ＋０３

１．５２ｅ＋０４
４．３８ｅ＋０３

ｆ１７
Ｍｅａｎ
Ｓｔｄ．Ｄｅｖ

１．７９ｅ＋０８
２．８９ｅ＋０８

１．５１ｅ＋０３
１．２０ｅ＋０３

５．５９ｅ＋０２
３．３０ｅ＋０２

２．４６ｅ＋０２
１．４５ｅ＋０２

１．０７ｅ＋０４
２．２４ｅ＋０４

３．２６ｅ＋０３
４．３３ｅ＋０３

１．７０ｅ＋０８
２．７２ｅ＋０８

１．２９ｅ＋０７
２．９７ｅ＋０７

１．１２ｅ＋０３
２．６９ｅ＋０３

ｆ１８
Ｍｅａｎ
Ｓｔｄ．Ｄｅｖ

１．５４ｅ＋０２
１．３３ｅ＋０２

１．２４ｅ＋０１
３．５１ｅ＋００

２．９８ｅ＋００
１．３７ｅ＋００

６．４７ｅ０３
５．８６ｅ０３

６．９６ｅ＋００
７．６０ｅ＋００

３．３１ｅ＋０１
８．５０ｅ＋０１

６．８３ｅ＋０１
５．５６ｅ＋０１

２．２６ｅ＋０１
２．３３ｅ＋０１

９．９８ｅ０２
２．２７ｅ０１

ｆ１９
Ｍｅａｎ
Ｓｔｄ．Ｄｅｖ

２．１０ｅ＋０１
８．１９ｅ０２

２．１１ｅ＋０１
５．５９ｅ０２

２．１０ｅ＋０１
５．１４ｅ０２

２．０５ｅ＋０１
９．１６ｅ０２

２．１０ｅ＋０１
６．６１ｅ０２

２．１０ｅ＋０１
７．２４ｅ０２

２．１０ｅ＋０１
８．４２ｅ０２

２．０７ｅ＋０１
２．１３ｅ０１

２．０９ｅ＋０１
９．５８ｅ０２

ｆ２０
Ｍｅａｎ
Ｓｔｄ．Ｄｅｖ

６．４６ｅ＋０１
１．９５ｅ＋０１

９．６７ｅ＋０１
１．４４ｅ＋０１

７．７５ｅ＋００
２．０４ｅ＋００

４．８４ｅ＋０１
１．２６ｅ＋０１

４．４２ｅ＋０１
１．２６ｅ＋０１

６．６１ｅ＋０１
２．０８ｅ＋０１

９．６９ｅ＋０１
２．９１ｅ＋０１

９．９４ｅ＋０１
２．１９ｅ＋０１

４．２４ｅ１３
３．０６ｅ１３

ｆ２１
Ｍｅａｎ
Ｓｔｄ．Ｄｅｖ

１．０５ｅ＋０２
２．８９ｅ＋０１

１．９９ｅ＋０２
１．０８ｅ＋０１

１．８１ｅ＋０２
１．９７ｅ＋０１

７．５３ｅ＋０１
１．５８ｅ＋０１

４．８７ｅ＋０１
１．５２ｅ＋０１

１．８４ｅ＋０２
３．２５ｅ＋０１

１．１０ｅ＋０２
２．９７ｅ＋０１

１．６８ｅ＋０２
４．０１ｅ＋０１

１．８０ｅ＋０２
５．６５ｅ＋０１

ｆ２２
Ｍｅａｎ
Ｓｔｄ．Ｄｅｖ

３．９１ｅ＋００
１．０９ｅ＋００

１．５７ｅ＋０１
１．３５ｅ＋００

７．５２ｅ＋００
９．８９ｅ０１

４．４６ｅ＋００
９．０６ｅ０１

３．８９ｅ＋００
１．１９ｅ＋００

８．５５ｅ＋００
２．１２ｅ＋００

４．２９ｅ＋００
１．２３ｅ＋００

４．３３ｅ＋００
１．２０ｅ＋００

１．２３ｅ＋００
２．８７ｅ０１

Ｍｅｒｉｔｓ １ １ １ ７ ３ ０ ２ ０ １１

　　从表３可以看出，本文提出的ＭＤＰＳＯ在１１个函数
上都取得了最优表现，尤其是在 ｆ６、ｆ９、ｆ１０、ｆ１３和 ｆ２０等几
个多峰函数上取得了非常明显的优势，这说明本文提

出的几种策略可以有效地帮助算法跳出局部最优；

ＤＭＳＰＳＯ则在７个函数上取得了最优表现，这也说明
利用小规模子种群间的协作是提升群智能算法的有效

途径之一．需要指出的是，尽管ＣＬＰＳＯ只在１个函数上
取得最优表现，但其在所有多峰函数上均取得了前 ３
名的表现，在多峰函数优化上表现出良好的性能．
４４　ｔ检验

为了验证数据的置信度，本文还进一步对上述算

法的优化结果进行了 ｔ检验，置信水平 α＝００５，检验
结果如表４所示．表中，ＭＤＰＳＯ显著优于对比算法的用
黑体标出，显著劣于对比算法的用方框标出，Ｂｅｔｔｅｒ、
Ｓａｍｅ和Ｗｏｒｓｅ分别表示 ＭＤＰＳＯ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．尽管 ＭＤＰＳＯ和 ＦＩＰＳ、ＣＬＰＳＯ、ＤＭＳＰＳＯ、ＧＤＰＳＯ等
在各自的３０次独立测试中，均在函数 ｆ４上取得了全局
最优解（表中用表示），但 ＭＤＰＳＯ能以最少的评价次
数和时间耗费取得全局最优解（结果见表５）．ｔ检验的
结果表明，ＭＤＰＳＯ算法的综合性能最优，该结论也验证

了表３的实验结果．
４５　收敛速度

表５给出了对比算法在达到设定精度（Ａｃｃｅｐｔ－ｅｒ
ｒｏｒ）时所需的评价次数及耗时，其中“－”表示该算法在
相应函数上未能在最大评价次数内达到所需精度．表
中数据均为独立运行３０次的平均值，其中平均评价次
数Ｆｅｓ和耗时Ｔｉｍｅ均为算法达到设定精度时的取值，
Ｒａｔｉｏ表示在３０次独立运行中算法能在最大评价次数
内获得精度误差要求的解的比例．

从表５可看出，ＭＤＰＳＯ在大部分函数上均能以最
少的评价次数和耗时取得设定精度的解．尽管本文提
出的ＭＤＰＳＯ算法中引入了多种不同的策略，在算法描
述上较为复杂，但这三种策略本身耗时其实很少．一方
面是因为这些策略并非每轮迭代都执行，而是种群进

化到一定时期是才执行一次；另一方面，每个策略本身

的运算也很简单，耗时较少，因此，加入这些策略后的

算法在性能提升的同时，运算量增加很少．不同算法在
测试函数上的收敛曲线也说明了 ＭＤＰＳＯ具有较快的
速度，由于篇幅有限，本文省略了算法收敛曲线对

比图．

６９０１
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表４　均值的ｔ检验结果（α＝０．０５）

ＦＤＲ ＦＩＰＳ ＣＬＰＳＯ ＤＭＳＰＳＯ ＧＤＰＳＯ ＤＣＰＳＯ ＰＳＯＲＤＳ ＰＳＯＤＤＳ

ｆ１
ｔ
ｐ

２．４２０
０．０００

１４．６４４
０．０００

８．３４４
０．０００

５．５４８
０．０００

２．７２９
０．０００

５．６２２
０．０００

４．６６２
０．０００

６．５１７
０．０００

ｆ２
ｔ
ｐ

１．０００
０．０４３

２２．４２５
０．０００

２０．３４５
０．０００

１２．１６８
０．０００

２．２１０
０．０３７

１．８３８
０．０００

２．１１５
０．０００

２．０４１
０．０００

ｆ３
ｔ
ｐ

２．４３２
０．０１９

０．００３
０．１２６

０．０９９
０．０２０

－２．７０８
０．００５

－１．９８４
０．０５８

－１．１５３
０．０７９

１．０２３
０．０４７

１．００６
０．０４７

ｆ４
ｔ
ｐ

７．３９７
０．０００

－
－

－
－

－
－

－
－

４．１８８
０．０００

３．４３７
０．０００

６．５４７
０．０００

ｆ５
ｔ
ｐ

－１．０００
０．０４３

１．３４３
０．０３５

２．８１４
０．０００

４．１７５
０．０００

２．４２１
０．０００

３．４６６
０．０００

１．１７９
０．０３１

５．１４４
０．０００

ｆ６
ｔ
ｐ

３．４５７
０．０００

１８．３２６
０．０００

１６．８５１
０．０００

５．７３９
０．０００

３．７３８
０．０００

４．９２８
０．０００

６．３６２
０．０００

２．６４０
０．０００

ｆ７
ｔ
ｐ

１．００９
０．０４３

１０．５８２
０．０００

１４．１５７
０．０００

１．４１０
０．０３７

３．１４９
０．０００

２．５７０
０．０００

１．８４６
０．０００

１．４３３
０．００４

ｆ８
ｔ
ｐ

３６．７４６
０．０００

１１．４６２
０．０００

５．９９７
０．０００

３２．２１６
０．０００

５３．０９９
０．０００

３１．８９０
０．０００

４３．９１２
０．０００

３２．８０６
０．０００

ｆ９
ｔ
ｐ

１５．０１１
０．０００

５６．５７２
０．０００

２５．５２５
０．０００

１７．８１５
０．０００

３０．２７４
０．０００

１３．６１１
０．０００

２３．１７５
０．０００

２３．４１６
０．０００

ｆ１０
ｔ
ｐ

１４．７８９
０．０００

３９．７６２
０．０００

４０．５９０
０．０００

３４．４０５
０．０００

１８．２７７
０．０００

１３．３１０
０．０００

１２．５７２
０．０００

１４．２６７
０．０００

ｆ１１
ｔ
ｐ

－１．３９４
０．６５３

１９．９４５
０．０００

－２．７２４
０．００１

－５．７７２
０．０００

－５．１４６
０．０００

２．９３９
０．００３

－１．５４７
０．８２５

－３．２１２
０．０１２

ｆ１２
ｔ
ｐ

５．５０１
０．０００

４５．７８６
０．０００

２４．０２５
０．０００

２５．９８２
０．０００

－３．５７６
０．０００

１５．７３５
０．０００

９．６０９
０．０００

８．７８０
０．０００

ｆ１３
ｔ
ｐ

４．３５４
０．０００

５．９９３
０．０００

７．７０４
０．０００

１．１１７
０．０３０

５．０３８
０．０００

２．８４８
０．０００

２．８９７
０．０００

２．２１４
０．０００

ｆ１４
ｔ
ｐ

５．９１８
０．０００

１１．４０７
０．０００

１３．８４８
０．０００

－３．１５９
０．００７

１．５７２
０．００５

１．０００
０．０４３

４．４５９
０．０００

６．２２６
０．０００

ｆ１５
ｔ
ｐ

－０．５１９
０．０３７

５．２１４
０．００５

１７．３８０
０．６７０

－４．１６３
０．０００

１４．７６１
０．０００

８．２２４
０．０５０

－６．１１７
０．０００

－３．２０４
０．５９２

ｆ１６
ｔ
ｐ

－２．９８５
０．００９

－５．９２４
０．７７４

６．９１６
０．１６１

－３．１６８
０．４６８

１１．４１６
０．０１３

０．５６９
０．０２４

－７．７８７
０．５２４

６．３５８
０．０００

ｆ１７
ｔ
ｐ

３．３９６
０．０００

０．４６５
０．０５９

－１．５２５
０．００１

－２．２１３
０．０００

２．２８６
０．００１

２．１６９
０．００３

３．４２１
０．０００

２．３８０
０．０００

ｆ１８
ｔ
ｐ

６．３５３
０．０００

１９．２７２
０．０００

１１．７１５
０．０００

－６．２０９
０．０００

４．９８０
０．０００

２．１３２
０．０００

６．７２６
０．０００

５．３０９
０．０００

ｆ１９
ｔ
ｐ

５．５３５
０．１５０

９．１０９
０．０１３

８．４００
０．０１６

－１０．９６８
０．４４０

８．１１９
０．０３３

５．３８０
０．１４２

５．４５０
０．１６６

－４．３１５
０．００２

７９０１
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续表

ＦＤＲ ＦＩＰＳ ＣＬＰＳＯ ＤＭＳＰＳＯ ＧＤＰＳＯ ＤＣＰＳＯ ＰＳＯＲＤＳ ＰＳＯＤＤＳ

ｆ２０
ｔ
ｐ

１８．１７７
０．０００

３６．６４０
０．０００

２０．８０７
０．０００

２０．９８２
０．０００

１９．２２７
０．０００

１７．４６８
０．０００

１８．２１５
０．０００

２４．８８４
０．０００

ｆ２１
ｔ
ｐ

－７．１９２
０．２２３

４．６６７
０．０００

１．９３５
０．００６

－１２．４８９
０．００１

－１６．２１３
０．０００

１．９７５
０．８４５

－６．５１６
０．２４７

０．２１０
０．３３８

ｆ２２
ｔ
ｐ

１２．７４７
０．０００

５７．２３４
０．０００

３３．４５３
０．０００

１８．４８４
０．０００

１１．６６５
０．０００

１８．６５６
０．０００

１３．０９１
０．０００

１３．４９６
０．０００

Ｂｅｔｔｅｒ
Ｓａｍｅ
Ｗｏｒｓｅ

１５
３
４

１９
３
０

１６
３
３

１２
３
７

１７
２
３

１８
４
０

１７
４
１

１８
２
２

表５　设定误差精度下的成功率及收敛速度对比

ＦＤＲ ＦＩＰＳ ＣＬＰＳＯ ＤＭＳＰＳＯ ＧＤＰＳＯ ＤＣＰＳＯ ＰＳＯＲＤＳ ＰＳＯＤＤＳ ＤＲＳＰＳＯ

ｆ１

Ｒａｔｉｏ
Ｆｅｓ
Ｔｉｍｅ

１００
１８００７
１４．３３

０
－
－

４６．６７
２９９４２
１４．７７

１００
３２７７
５．９２

１００
２０１５３
１０．１０

０
－
－

１００
１８１９３
１２．４０

１００
１１４４７
７．６８

１００
７７１３
３．６１

ｆ２

Ｒａｔｉｏ
Ｆｅｓ
ｔｉｍｅ

９６．６７
１９５２０
１１．８５

０
－
－

０
－
－

１００
２２０１４
１０．５８

１００
２０７３３
１０．６０

０
－
－

８０．００
２４９６０
１２．０５

８３．３３
１９５８７
６．９９

１００
９４５６
４．４７

ｆ３

Ｒａｔｉｏ
Ｆｅｓ
ｔｉｍｅ

９６．６７
１７７５３
１０．６９

４３．３３
２９３９３
１４．２４

０
－
－

１００
７１７３
３．４７

８０．００
１６２５３
８．２９

６３．３３
２７５６９
１２．１３

７６．６７
１８３１３
８．８１

９０．００
１０５００
５．０８

８６．６７
９０７６
４．１７

ｆ４

Ｒａｔｉｏ
Ｆｅｓ
ｔｉｍｅ

６．６７
－
－

１００
２６６１３
１３．８３

１００
１９２１８
９．６８

１００
１３５９５
６．５８

１００
１９８２０
１０．１１

５３．３３
２６９２８
１１．１０

３．３３
－
－

２６．６７
２２１６７
３．０７

１００
４５１６
２．０１

ｆ５

Ｒａｔｉｏ
Ｆｅｓ
ｔｉｍｅ

１００
３４６
０．２１

１００
１８７３
１．１０

１００
２１９２
１．２０

１００
６３８
０．３２

１００
４７３
０．２４

１００
２１２８
０．９６

１００
１４８６
０．６７

１００
１１５３
０．５１

１００
９５６
０．４５

ｆ６

Ｒａｔｉｏ
Ｆｅｓ
ｔｉｍｅ

７０．００
２００３３
１２．０７

０
－
－

０
－
－

１００
１６８３０
８．１１

１００
２０９０７
１０．８３

０
－
－

３６．６７
２５２４０
１０．９６

８０．００
１３９７３
６．７６

１００
９３７６
４．３３

ｆ７

Ｒａｔｉｏ
Ｆｅｓ
ｔｉｍｅ

１００
１９０６０
１１．７０

０
－
－

０
－
－

３０．００
－
－

１０．００
－
－

０
－
－

８６．６７
２３１８７
１１．０４

２６．６７
－
－

１００
９４８０
４．２１

ｆ８

Ｒａｔｉｏ
Ｆｅｓ
ｔｉｍｅ

０
－
－

２０．００
２８７５６
１３．４６

１００
１２９５３
７．３７

０
－
－

０
－
－

０
－
－

０
－
－

０
－
－

１００
５１９３
２．３０

ｆ９

Ｒａｔｉｏ
Ｆｅｓ
ｔｉｍｅ

９６．６７
８８６６
５．３６

０
－
－

１００
１３４８８
７．２８

１００
３１１４
１．５２

１００
３２９３
１．６５

１００
２１５１３
９．２５

１００
１３５８０
２．４９

１００
４０６０
１．９０

１００
３９０
０．１７

ｆ１０

Ｒａｔｉｏ
Ｆｅｓ
ｔｉｍｅ

１００
７４００
４．４７

１６．６７
２９７２０
１５．５７

１００
９４６９
４．９８

１００
３０２７
１．４８

１００
３７８６
１．９１

６６．６７
２６７８３
１１．０９

９０．００
４７６０
２．２４

９０．００
３２６０
１．５３

１００
３１６
０．１４

８９０１
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续表

ＦＤＲ ＦＩＰＳ ＣＬＰＳＯ ＤＭＳＰＳＯ ＧＤＰＳＯ ＤＣＰＳＯ ＰＳＯＲＤＳ ＰＳＯＤＤＳ ＤＲＳＰＳＯ

ｆ１１

Ｒａｔｉｏ
Ｆｅｓ
ｔｉｍｅ

４３．３３
２２２５０
１０．６６

０
－
－

２６．６７
２９１５４
１５．２４

１００
３５１７
１．７０

９３．３３
１７８８０
６．２６

１３．３３
－
－

４６．６７
２５４０７
７．９２

６０．００
２３３４０
４．９４

３３．３３
２３５５７
９．３５

ｆ１２

Ｒａｔｉｏ
Ｆｅｓ
ｔｉｍｅ

０
－
－

０
－
－

０
－
－

０
－
－

１００
２１９６７
２２．９６

０
－
－

０
－
－

６．６７
－
－

１００
１１１１３
１０．６０

ｆ１３

Ｒａｔｉｏ
Ｆｅｓ
ｔｉｍｅ

５６．６７
２００３３
９．７５

０
－
－

１００
２４９１３
１３．３３

１００
２１０５４
１０．９６

１３．３３
２７３９８
８．２３

０
－
－

５６．６７
２７７６０
１３．４３

７６．６７
１５６９３
８．０１

１００
９７１３
４．６５

ｆ１４

Ｒａｔｉｏ
Ｆｅｓ
ｔｉｍｅ

６．６７
２９６０６
７．２７

０
－
－

８６．６７
２９１６５
４．８６７

１００
１９８４
０．３６

２０．００
２７０６４
２．８７

０
－
－

０
－
－

３．３３
１８９２０
５５．０９

１００
８１０３
０．９４

ｆ１５

Ｒａｔｉｏ
Ｆｅｓ
ｔｉｍｅ

５３．３３
２５３６０
５．４５

０
－
－

０
－
－

６０．００
２７９６５
５．０９

０
－
－

０
－
－

９０．００
１５９４７
３．２９

８３．３３
９２７３
２．１０

２３．３３
２５６０１
２．８７

ｆ１６

Ｒａｔｉｏ
Ｆｅｓ
ｔｉｍｅ

０
－
－

０
－
－

０
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５　结束语
　　本文提出了多尺度选择性学习和探测收缩机制来
提高ＰＳＯ的性能．在多尺度选择性学习机制中，当个体
进化出现停滞现象时，该个体根据其自身与邻居个体间

适应值的相对优劣关系对拓扑结构、邻居个体、目标变量

维等多个尺度上进行变化与调整，实现多尺度上的自适

应学习，从而帮助个体更有效地进行学习；探测收缩策
略则首先利用粒子个体的历史最优解的统计信息指导种

群历史最优解进行探测，提高算法的全局搜索能力和跳

出局部最优的能力，当种群历史最优解长期在某局部区

域搜索时，则执行空间收缩策略，将整个种群的搜索过程

限定在更小的空间内，以提高算法的求解精度和收敛速

度．通过和其它８个优秀的ＰＳＯ算法在２２个测试函数上

９９０１
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的实验对比表明，本文提出的策略能提高了算法的综合

性能，可以有效地帮助算法逃离局部最优，同时也具有较

快的收敛速度．由于本文提出的改进策略具有较好的通
用性，下一步将利用该思想对其它群智能算法，如蚁群算

法、蜂群算法等开展相关的研究．
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