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摘 要: 为了提高动态多种群粒子群 (DMS-PSO)算法的全局搜索能力,将布谷鸟搜索算法 (CS)引入DMS-PSO算法

中,提出DMS-PSO-CS算法.采用中位数聚类算法将整个种群动态划分为若干小种群,各个小种群作为底层种群通

过PSO算法进行寻优,再将每个小种群中的最优粒子作为高层种群的粒子通过CS算法进行深度优化.将所提出算

法应用于CEC 2014测试函数,并与CS算法和其他改进的 PSO算法进行比较.实验结果表明,所提出算法能够显著

提高全局搜索能力和算法效率.
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Unified optimization based on multi-swarm PSO algorithm and cuckoo
search algorithm
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Abstract: In order to improve the global search ability of the dynamic multi-swarm PSO(DMS-PSO) algorithm, the cuckoo

search(CS) algorithm is introduced into DMS-PSO algorithm, the algorithm named DMS-PSO-CS is proposed, which is a

bi-layer optimal algorithm. The whole swarm is dynamically divided into several small populations by using the median

clustering algorithm, and each small population is optimized by using PSO algorithm in the bottom layer. The best particle

from each small population is selected as a member of the swarm in the top layer, then the top swarm is deeply optimized by

using CS algorithm. The DMS-PSO-CS algorithm is employed to solve the CEC 2014 test functions. In comparision with the

CS algorithm and other improved PSO algorithms, the experimental results show that the proposed algorithm can obviously

improve the global search ability and computation efficiency.
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0 引引引 言言言

自Kenndy等[1-2]提出 PSO算法以来,该算法得到
了广泛的发展和应用[3-6].针对标准 PSO算法容易陷
入局部最优和精度较低的问题, Kennedy等[7]提出了

局部版本的 PSO算法, 将邻域的最优值作为粒子的
学习对象间接地将最优值在整个粒子群中传播,增加
了整个种群的多样性; Mendes等[8]提出了基于 fully-
informed策略的 FIPSO算法, 算法根据环形、金字塔
形、方形等不同的拓扑结构来选取不同的邻域,每个
粒子利用全部邻域粒子的加权信息进行寻优.

多种群PSO算法也是一种特殊结构的局部 PSO
算法, 根据一定的组合方式将粒子群划分为若干个

小种群, 每个小种群构成一个邻域,各小种群在各自
所在邻域并行寻优.因为 PSO算法是由社会行为演化
而来, 在社会中每个团体都有自己的思想和行为,每
个人跟随团体的意志来调整自己的思想和行为, 在
算法中每个小种群跟随核心粒子进行寻优,每个小种
群之间通过整个种群的最优值进行联系和交流.多种
群 PSO算法是一种分布式进化算法,通过多个子种群
的各自进化执行协同搜索,并通过种群迁徙实现搜索
信息的共享.多种群PSO算法基于个体的相似度对种
群进行划分或动态处理,不同子种群负责搜索不同的
区域,多种群通过协同搜索维持了种群的多样性[9].

文献 [10]提出了DMS-PSO算法, 算法将整个种
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群划分为若干个小种群,周期性地随机划分和重组小

种群, DMS-PSO比其他的一些局部粒子群效果要好,

在多峰问题上表现出良好的搜索能力,但随机重组小

种群具有盲目性; 文献 [11]在DMS-PSO算法的基础

上引入了准牛顿法,周期性地提炼最优值在前 25%的

粒子并进行局部搜索, 从实验结果可以看到, 算法在

复杂多维问题上有较好的表现;文献 [12]提出了一种

将DMS-PSO算法与和声算法 (SHS)相结合的DMS-

PSO-SHS算法,周期性地将HS运用到小种群中所有

的历史最优解进行优化; 文献 [13]提出了一种𝐾-均

值聚类的KDMSPSO算法, 该算法通过𝐾-均值聚类

算法将种群划分为多子群,并对子群进行动态重组以

增强子群间的信息交流;文献 [14]提出了一种基于多

种群分层的HSPPSO算法,在每个小种群中用 PSO算

法优化之后再将每个小种群的最优粒子重新组成一

个新的粒子群, 再次用 PSO算法进行优化,将得到的

最优值传递给每个小种群,通过两次 PSO算法优化提

高了算法的搜索能力.多种群粒子群算法在求解多峰

问题上比其他一些 PSO的变形算法表现更好,但是全

局搜索能力仍然有待改进.

CS算法是由Yang等[15]在 2009年根据模拟布谷
鸟寻窝产卵的行为提出的一种新型群智能算法. CS
算法因其参数少、易实现等特点已被成功应用于求解

各类最优化问题[16-17]. CS算法一个很显著的特点就
是采用Lévy飞行产生新解, Lévy飞行的高度随机性
能使搜索过程遍布整个搜索空间,使得算法的全局搜
索能力较强.但是Lévy飞行高度的随机性造成CS算
法在局部进行精细搜索的能力较差,算法收敛较慢.

目前,已有一些学者将CS算法引入到PSO算法
中,将两种算法相结合用于求解实际应用问题.文献
[18]利用 PSO算法的快速收敛特性为布谷鸟搜索寻
找更好的宿主鸟巢提出了一种基于粒子群的布谷鸟

聚类算法, 该算法用于解决Web文本聚类; 文献 [19]
提出了PSO-CS算法,该算法调整了布谷鸟算法对待
最差鸟巢的做法,将最差鸟巢作为PSO算法的一个粒
子,最好的鸟巢作为最优解进行寻优.

结合以上研究成果,本文在DMS-PSO算法中引
入CS算法, 提出一种基于多种群粒子群和布谷鸟搜
索的联合寻优算法 (DMS-PSO-CS).该算法结合DMS
-PSO算法和CS算法各自的优势来平衡局部搜索与
全局搜索,并采用中位数聚类算法将整个粒子群动态
划分为若干小种群,以有效避免随机重组小种群的盲
目性,进而加快收敛速度,提高算法精度.

1 多多多种种种群群群PSO算算算法法法和和和CS算算算法法法
1.1 PSO算算算法法法

PSO算法是基于群智能算法的一种启发式算法.
根据自然界中群鸟捕食的特点,鸟群中个体在飞行过

程中根据自己的经验和对其他个体的学习来不断更

新和调整自己的位置,并最终找到食物的位置.在实
际优化问题中, PSO算法中每个粒子都代表优化问题
的一个解,每个粒子对应一个由适应度函数决定的适
应度值.粒子的速度决定了粒子移动的方向和距离,
并随自身及其他粒子的移动经验进行动态调整,从而
实现粒子群在可行解空间的寻优过程.

假设在𝐷维的搜索空间中,有𝑁个粒子,每个粒
子的位置表示为 [𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑑], 相应的速度表示为
[𝑉1, 𝑉2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑉𝑑].粒子的速度和位置的迭代公式为

𝑉 𝑘+1
𝑖𝑑 = 𝑤𝑉 𝑘

𝑖𝑑 + 𝑐1𝑟1(pbest𝑖𝑑 − 𝑥𝑘
𝑖𝑑)+

𝑐2𝑟2(gbest𝑑 − 𝑥𝑘
𝑖𝑑), (1)

𝑥𝑘+1
𝑖𝑑 = 𝑥𝑘

𝑖𝑑 + 𝑉 𝑘+1
𝑖𝑑 . (2)

其中: 𝑤为惯性权重, 𝑐1为自我学习因子, 𝑐2为社会学
习因子, 𝑟1和 𝑟2为 [0, 1]区间的随机数, pbest𝑖𝑑为第
𝑖个粒子在第 𝑑维空间的个体历史最优值, gbest𝑑为
种群在第 𝑑维的历史最优值, 𝑥𝑘

𝑖𝑑为第 𝑖个粒子在第 𝑑

维空间的分量的第 𝑘次迭代位置, 𝑉 𝑘
𝑖𝑑为第 𝑖个粒子

在第 𝑑维空间的分量的第 𝑘次迭代速度.速度迭代
式 (1)的等式右侧包括 3项:第 1项为粒子对当前速度
的继承,第 2项为粒子的自我学习能力,第 3项为粒子
的社会学习能力; 位置迭代式 (2)的等式右侧为当前
位移和改变的速度矢量和.

1.2 多多多种种种群群群PSO算算算法法法

多种群PSO算法来源于局部 PSO算法, 在实际
优化问题中, 大多数要解决的都是多峰问题,除了最
优点外还有多个极值点.而 PSO算法的优点是善于求
解单峰问题,并能迅速收敛到最优解.但是对于多峰
问题, PSO算法会更容易陷入局部最优解并使粒子群
停滞收敛.为了增加种群的多样性, Kennedy提出了
局部 PSO算法.多种群PSO算法是一种基于邻域的
特殊拓扑结构的局部PSO算法, 多种群 PSO算法将
整个粒子群划分为多个小种群,相应的解空间也被划
分为对应的子空间,每个小种群在其所在的子空间寻
找最优点.通过并行计算增加计算效率,同时也增强
了 PSO算法的全局搜索能力,每个小种群之间通过整
个种群最优值进行间接交流,加强了粒子群的多样性.

1.3 中中中位位位数数数动动动态态态聚聚聚类类类

种群的划分目前采用固定种群和动态种群.在采

取固定种群的多种群 PSO算法[14]中, 小种群之间的

交流过于局限,整个种群的多样性比较单一.每个小

种群的粒子都限定在初始分配的种群中,这样限制了

粒子的自由,在加强局部搜索能力的同时减弱了全局

搜索能力.文献 [13]采用了𝐾-均值聚类算法对小种

群进行动态划分, 并周期性地对小种群进行更新, 算

法比固定种群采取随机重组小种群算法的多样性好,

但是对于每次调整,各个聚类的粒子数量都是一样的.
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实际上,各小种群的自我学习和社会学习能力的不同

会导致各个种群的凝聚力不同.优秀的种群会吸引更

多的粒子加入; 相反,表现较差的种群其粒子数量可

能越来越少.针对算法后期粒子分布可能不均匀的情

况, 本文采用中位数聚类划分小种群, 周期性地对小

种群进行调整,粒子根据与各聚类中心的相似度自由

确定自己的所属种群,从而使得每个小种群可以自由

竞争,加快收敛速度和搜索效率.算法的思想是: 每次

迭代过程中采用中位数聚类算法计算各粒子到每个

聚类中心的距离,从而确定以每个聚类中心为核心的

小种群,包括每个小种群所包含粒子的数量以及各粒

子的位置和速度信息.

中位数动态聚类算法流程.

Step 1:初始化.随机选取𝐾个点作为聚类中心.

Step 2:更新聚类.计算各点到各个聚类中心的距

离,将这个点和与它最近的聚类中心划分为一个聚类.

Step 3:计算每个聚类中的点在每一维的中位数,

并将中位数作为下一次聚类的聚类中心.

Step 4:判断是否达到调整周期,若到达,则随机

更新聚类中心,否则进行Step 5.

Step 5:重复 Step 2和Step 3,直至达到终止条件.

1.4 CS算算算法法法

CS算法是受自然启发的一种新型群智能算法,
CS算法是模拟布谷鸟寻找适合产卵的鸟巢位置的过
程.布谷鸟有种特殊能力, 他们挑选其他宿主的鸟巢
来下蛋, 并且这些鸟巢中通常有宿主刚产下的蛋.布
谷鸟将蛋下在这些蛋附近,或者扔掉宿主产的蛋来增
加他们自己的蛋的成功孵化概率,但是宿主可能发现
这些鸟蛋并把他们扔掉或者重新再建一个鸟巢.

布谷鸟孵蛋过程是一个非常复杂的过程, CS算
法是根据简化的布谷鸟孵蛋过程演化而来,在实际优
化问题中,每个寻优问题的解代表布谷鸟产的一个蛋,
寻优问题的适应度代表布谷鸟产蛋的质量.

CS算法主要遵循以下 3个原则: 1) 每只布谷鸟

一次只能产一只蛋,并随机选择鸟巢来孵化; 2)在随

机挑选的一组鸟巢中, 最好的鸟巢将会保留到下一

代; 3)可利用的鸟巢数量𝑛是固定的, 一个鸟巢的主

人能发现外来鸟蛋的概率𝑃 属于 [0, 1].

当宿主发现这些蛋,他们可能将其扔掉,也可能
在一个新的地方重新建立鸟巢,如果没有被发现, 这
些鸟蛋将会成功孵化并通过Lévy飞行选择新的孵化
地点.

在布谷鸟算法中, 假设在𝐷维搜索空间中有𝑁

个鸟蛋,第 𝑘次迭代第 𝑖个鸟蛋的位置为 𝑒𝑘𝑖 ,布谷鸟的
路径和位置更新公式如下:

𝑒𝑘+1
𝑖 = 𝑒𝑘𝑖 + 𝛿𝑖. (3)

其中: 𝛿𝑖为需要进行的位置变化量,且有

𝛿𝑖 = 0.01× 𝑠𝑖 ⊕ (𝑒𝑘𝑖 − 𝑒best). (4)

其中: ⊕为点乘, 𝑒best为目前找到的最好鸟巢.

随机步长由对称Lévy分布产生, 通过Mantegna
算法产生 𝑠𝑖,即

𝑠𝑖 =
𝑢

∣𝑣∣1/𝛽 . (5)

其中: 𝑢(𝑢1, 𝑢2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑢𝑑), 𝑣(𝑣1, 𝑣2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑣𝑑)为𝐷维空间

的向量, 且有 𝛽 = 3/2. 𝑢和 𝑣的每个分量服从如下正

态分布:

𝑢 ∼ 𝑁(0, 𝜎2
𝑢), 𝑣 ∼ 𝑁(0, 𝜎2

𝑣); (6)

𝜎𝑢 ∼
( Γ (1 + 𝛽) ⋅ sin(π ⋅ 𝛽/2)
Γ ((1 + 𝛽)/2) ⋅ 𝛽 ⋅ 2(𝛽−1)/2

)1/𝛽

, 𝜎𝑣 = 1. (7)

Lévy飞行包括随机定向且无特征尺度的直线运
动序列, 每段序列的步长满足重尾分布,重尾分布的
均值和方差均为无限大[16],经常发生的相对较短的直
线运动会间歇性地由更偶尔出现的步长较长的运动

代替, Lévy飞行可以确保搜索整个空间,因此布谷鸟
能够在搜索空间进行比标准高斯随机过程更有效的

探索.文献 [20]证明了CS算法满足全局收敛条件,可
以确保CS算法能够得到全局最优解.

2 基基基于于于双双双层层层框框框架架架的的的联联联合合合优优优化化化算算算法法法

2.1 双双双层层层优优优化化化框框框架架架

PSO算法具有较好的局部搜索能力和收敛性强
的特性, CS算法由于Lévy飞行具有高度的随机性而
具有较强的跳出局部最优解的能力和全局搜索能

力.为了将这两种算法的优点相结合,本文提出基于
PSO算法和CS算法的双层优化框架.首先,将种群划
分为几个小种群, 底层由 PSO算法优化各个小种群,
在各自所在的区域进行局部搜索; 然后, 将每个小种
群中最优的粒子送到高层作为CS算法的解进行深度
优化, 得到的最优解返回到每个小种群中.这种双层
优化框架能加快算法的收敛性,提高算法的全局搜索
能力.图 1展示了双层优化框架的示意图.
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图 1 双层优化框架

在图 1中:底层由𝐾个小种群构成, ssb𝑖为第 𝑖个

小种群的最优解, 将𝐾个种群的最优解送到高层用

CS算法进行深度寻优,得到整个种群的最优解 gbest,

并将 gbest传入到每个小种群中.
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2.2 多多多种种种群群群粒粒粒子子子群群群算算算法法法和和和布布布谷谷谷鸟鸟鸟双双双层层层寻寻寻优优优算算算法法法

2.2.1 算算算法法法思思思想想想

文献 [21]表明,在粒子群中社会影响因素相对于

自我认知能力是压倒性的, 每个粒子应该更多地关

注群体中其他个体的信息;文献 [8]提出了基于 fully-

informed策略的 FIPSO算法,主要思想是在社会影响

中粒子关注的不仅仅是最优点, 在下一次飞行中, 当

前最优点不一定找到最优的搜索区域,这样可能忽略

一些重要信息,在社会影响中还要关注粒子邻域中的

其他粒子.

聚类中心作为每个种群的核心粒子, 在小种群

中的作用是举足轻重的, 本文的策略是粒子在飞行

过程中综合小种群中核心粒子和最优粒子的信息进

行寻优.文献 [22]也将对标准 PSO算法中自我学习的

部分替换成了对近邻的中心粒子的学习,算法效果更

好.底层用改进的 PSO算法对每个小种群进行优化,

每个粒子的位置和速度更新如下:

𝑉 𝑘+1
𝑖𝑑 = 𝑤𝑉 𝑘

𝑖𝑑 + 𝑐1𝑟1(ssf𝑖 − 𝑥𝑘
𝑖𝑑) + 𝑐2𝑟2(gbest− 𝑥𝑘

𝑖𝑑),

(8)

𝑥𝑘+1
𝑖𝑑 = 𝑥𝑘

𝑖𝑑 + 𝑉 𝑘+1
𝑖𝑑 . (9)

其中: ssf𝑖为各小种群的聚类中心, gbest为整个种群

的最优解.

2.2.2 算算算法法法步步步骤骤骤

算法底层.

Step 1:初始化粒子群.设置粒子群总数𝑁、小种

群个数𝐾、学习因子等常量.

Step 2:在粒子群中随机选取𝐾个粒子作为聚类

中心, 并计算每个粒子到这𝐾个聚类中心的欧氏距

离,将每个粒子归为属于与它最近的聚类中心所在的

小种群中.

Step 3:在每个小种群中,计算每个粒子的适应度

作为粒子的历史最优解,将小种群的最优适应度作为

小种群的当前最优解,将整个粒子群的最优适应度作

为整个种群的历史最优解.

Step 4: 根据式 (8)和 (9)更新每个小种群中各个

粒子的速度和位置,并计算每个粒子的适应度.

Step 5:将粒子的当前适应度值和历史最优值进

行比较, 如果当前适应度更优, 则将当前适应度作为

粒子的历史最优值,将粒子所在位置作为粒子的历史

最优解.计算小种群的最优值,将小种群最优值对应

的粒子位置作为小种群的当前最优解;计算整个种群

的最优值,并与整个种群的历史最优值进行比较, 如

果当前最优值比历史最优值大,则将当前最优值作为

整个种群的历史最优值,将最优值对应粒子的位置作

为历史最优解.

算法高层.

Step 6:将各个小种群的最优解送到高层作为布

谷鸟的初始位置,将小种群数量作为鸟巢的个数, 初

始化各种CS算法参数.

Step 7:保留上一代最优鸟巢的位置,对于其他鸟

巢,计算随机步长,对鸟巢位置进行更新,并计算每个

鸟巢的适应度,如果当前适应度优于历史适应度,则

将当前适应度作为历史适应度.

Step 8:如果随机数大于被主人发现的可能性𝑃 ,

则更新鸟巢的位置, 如果新的适应度优于之前的解,

则将其替换.

Step 9:找出最后得到的最优解,如果得到的最优

解大于在底层中求得的历史最优解,则用布谷鸟优化

的最优解作为历史最优解.

Step 10:判断迭代次数是否超过𝑅代,随机选取

种群中的𝐾个粒子作为新的聚类中心,采用中位数聚

类算法确定新的聚类中心.

Step 11:判断是否达到终止条件,如果没有,则返

回 Step 4.

2.2.3 算算算法法法流流流程程程
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图 2 DMS-PSO-CS算法
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3 实实实验验验仿仿仿真真真及及及分分分析析析

3.1 测测测试试试函函函数数数的的的选选选取取取

为了验证DMS-PSO-CS算法的寻优能力和收敛
效率, 选取CEC 2014测试函数集中的 2个单峰函数
和 2个多峰函数作为测试函数并对不同算法进行测
试和比较.为了增加测试难度并检验不同环境下算法
的性能, 对 4个测试函数进行了平移和旋转处理.平
移处理是将测试函数的全局最优点以向量𝒐进行平

移, 𝒐 = [𝑜1, 𝑜2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑜𝐷]𝐷, 在 [−80, 80]𝐷中随机产生;
旋转处理是通过施密特正交化产生一个正交矩阵𝑴

并对函数进行旋转.

测试函数中两个单峰函数表示如下:

1) Rotated Discus Function (𝐹1).

𝐹1 = 𝑓1(𝑴1(𝒙− 𝒐1)) + 𝐹 ∗
1 , 𝐹

∗
1 = 200,

𝑓1(𝒙) = 𝑥2
1 + 106

𝐷∑
𝑖=2

𝑥2
𝑖 .

2) Rotated Discus Function (𝐹2).

𝐹2 = 𝑓2(𝑴2(𝒙− 𝒐2)) + 𝐹 ∗
2 , 𝐹

∗
2 = 300,

𝑓2(𝒙) = 106𝑥2
1 +

𝐷∑
𝑖=2

𝑥2
𝑖 .

两个多峰函数表示如下:

3) Shifted and Rotated Ackley’s Function (𝐹3).

𝐹3 = 𝑓3(𝑴3(𝒙− 𝒐3)) + 𝐹 ∗
3 , 𝐹

∗
3 = 500,

𝑓3(𝒙) = −20 exp
(
− 0.2

√√√⎷ 1

𝐷

𝐷∑
𝑖=1

𝑥2
𝑖

)
−

exp
( 1

𝐷

𝐷∑
𝑖=1

cos(2π𝑥𝑖)
)
+ 20 + e.

4) Shifted and Rotated Griewank’s Function (𝐹4).

𝐹4 = 𝑓4(𝑴4(𝒙− 𝒐4)) + 𝐹 ∗
4 , 𝐹

∗
4 = 700,

𝑓4(𝒙) =
1

4 000

𝑛∑
𝑖=1

𝑥2
𝑖 −

𝑛∏
𝑖

cos
( 𝑥𝑖√

𝑖

)
+ 1.

本文对 100维的测试函数进行实验,所有测试函

数的可行搜索区域定义在 [−100, 100]𝐷内.每次实验

迭代次数为 3 000次,粒子群总数设置为 30,最大速度

为可行搜索区域的 20%.为了消除算法随机性对实验

的影响,每次实验独立运行 20次,分别记录实验的最

小值、最大值、平均值和方差.

3.2 小小小种种种群群群数数数量量量和和和调调调整整整周周周期期期

在动态多种群PSO算法中, 小种群数量𝑚和调

整周期𝑅的选择很关键.当小种群的中心粒子陷入局

部最优解时, 如果不及时调整和更新小种群, 则小种

群难以跳出局部最优; 如果调整周期太短,则会使计

算复杂度增加,可能使种群还没来得及做精细搜索就

要重新分配到新的种群中进行搜索,使搜索效率变低.

本文选取Rotated Discus Function函数作为检测

函数对不同的小种群数量和调整周期进行测试, 实

验中粒子群总数取 30, 每次实验独立运行 30次, 每

次迭代 3 000次, 记录每次实验函数值与最优值的差

值, 取 30次实验的均值作为选择最优的𝑚和𝑅的依

据. Rotated Discus Function在不同参数下的函数值如

表 1所示.

在表 1中: 第 1行各数值为调整周期的大小,第 1

列各数值为不同的小种群数量.从表 1可以看出, 当

小种群数量为 5,调整周期为 20时,函数值达到最优.

表 1 Rotated Discus Function在不同参数下的函数值

大小

数量
5 10 20 50 100

2 1.09e-12 6.96e-14 5.68e-14 8.67e-14 4.26e-14

3 2.03e-12 5.40e-14 4.55e-14 9.09e-14 4.55e-14

5 2.25e-13 7.25e-14 1.83e-14 5.97e-14 4.83e-14

10 7.77e-13 3.13e-14 7.11e-14 2.54e-14 4.83e-14

15 6.45e-13 4.12e-14 3.41e-14 4.97e-14 5.83e-14

3.3 比比比较较较算算算法法法说说说明明明

为了说明本文算法的特点,选取以下几种经典的

具有代表性的算法进行比较.

PSO-w[3]: 惯性权重动态调整的粒子群算法;

PSO-cf[4]: 带收缩因子的粒子群算法;

PSO-local[7]: 局部粒子群算法,采取环形结构组

建邻域;

FIPSO[8]: 全联通信息 PSO算法, 采取环形结构

组建邻域;

DMS-PSO[10]: 动态多种群粒子群算法;

VDMPSO[6]: 基于速度差分变异的粒子群算法;

HSPPSO[14]: 双层粒子群算法.

双层算法框架下可以衍生出以下几种算法.

HSPPSO-m: 在HSPPSO算法的基础上, 用中位

数聚类算法将种群划分为𝐾个小种群, 底层小种群

用 PSO算法寻优之后将每个小种群中最优粒子组

建为高层种群, 再用 PSO算法对高层种群进行优化,

𝑐1 = 𝑐2 = 1.496 2, 𝑤 = 0.729 8, 𝑣max取搜索区域长度
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的 20%;

HSPPSO-CS: 在HSPPSO算法的基础上进行改

进,底层种群由 PSO算法优化之后将每个小种群中最

优粒子组建为高层种群, 对高层种群用CS算法进行

优化, 𝑐1 = 𝑐2 = 1.496 2, 𝑤 = 0.729 8, 𝑣max取搜索区

域长度的 20%.

3.4 实实实验验验结结结果果果和和和分分分析析析

图 3∼图 6分别展示了 11种算法在 2个单峰函

数和 2个多峰函数上的收敛曲线,收敛曲线表示为函

数值与最优值之差的均值随迭代次数的变化情况.
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图 6 Shifted and Rotated Griewank’s Function

在图 3∼图 6中: 曲线 1⃝表示 PSO-w算法, 曲线
2⃝表示PSO-cf算法, 曲线 3⃝表示 PSO-local算法, 曲

线 4⃝表示FIPSO算法, 曲线 5⃝表示DMS-PSO算法,

曲线 6⃝表示VDMPSO算法,曲线 7⃝表示HSPPSO算

法, 曲线 8⃝表示CS算法, 曲线 9⃝表示HSPPSO-m算

法,曲线 10⃝表示HSPPSO-CS算法,曲线 11⃝表示DMS-

PSO-CS算法.

表 2展示了 11种算法分别在 4个测试函数为

100维时的测试结果, 测试结果记录了在 20次独立

运行下的函数值与最优值之差的最小值、最大值、均

值和方差,其中每个测试函数中均值的最好值用黑体

显示.

对表 2的实验结果作如下分析: PSO-w和PSO-

cf为全局搜索算法, 因此在前期表现出较好的收敛

性, 但是容易陷入局部最优解, 由于 PSO-w算法是

一种惯性权值逐渐变小的算法, 在全局搜索进行

之后, 对搜索区域展开局部搜索, 因此 PSO-w算法

的精度比 PSO-cf算法好; PSO-local算法、FIPSO算法

和DMS-PSO算法为局部搜索算法, 由于算法在保持

局部搜索能力的同时减弱了全局搜索能力,这两种算

法在算法初期收敛速度相对于全局搜索算法慢, 由

于算法在后期的局部搜索能力较强, FIPSO算法在后

期不管是在单峰函数还是多峰函数上都表现较好;

VDMPSO算法虽然在算法中引入了差分进化的思想,

但是在单峰函数和多峰函数上表现一般; HSPPSO算

法采用双层算法框架,在多数测试函数中取得了较好

的收敛特性, 由于在高层中对算法进行进一步优化,

HSPPSO算法的精度也较高.

本文提出的其他双层算法框架下的算法较之前

描述的算法表现出更好的结果. HSPPSO-CS算法结

合了PSO算法和CS算法的优点, 在算法后期表现出

较好的收敛性和精度,但由于小种群采取固定的分组

方法, 种群的多样性小, 精度没有DMS-PSO-CS算法

好; HSPPSO-m算法弥补了HSPPSO算法多样性小的

不足, 采取中位数聚类算法对小种群进行动态组建,

使得各小种群保持较好的活性和自由度,特别对于多

峰问题, 可以看出, HSPPSO-m算法在算法后期仍然

表现出较好的收敛特性,并达到较好的精度.

可以看出,对于函数𝐹3,所有的算法都陷入局部

最优,但DMS-PSO-CS算法仍然比其他算法表现好.

由于DMS-PSO-CS算法采取了一种双层优化框

架,在底层各小种群用 PSO算法进行优化之后送入高

层CS算法进行深度寻优.算法中采取中位数聚类算

法周期性地对小种群进行动态地组建,促进了小种群

之间的交流,使得粒子群的多样性变大.可以看出,不

管是在单峰函数还是多峰函数中, DMS-PSO-CS算法

都表现出了良好的收敛性和搜索精度.
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表 2 实验仿真

算法类型 统计特性 𝐹1 𝐹2 𝐹3 𝐹4

PSO-w

Best 1.45E+10 1.69e+05 2.10e+01 1.33e+02

Worst 3.16e+10 3.40e+05 2.11e+01 3.63e+02

Mean 2.30e+10 2.28e+05 2.11e+01 2.19e+02

Std. 4.52e+09 3.97e+04 4.77e-02 5.24e+01

PSO-cf

Best 1.17e+11 2.93e+05 2.09e+01 1.30e+03

Worst 2.06e+11 4.57e+05 2.12e+01 2.02e+03

Mean 1.71e+11 3.66e+05 2.10e+01 1.61e+03

Std. 1.94e+10 4.13e+04 7.37e-02 2.07e+02

PSO-local

Best 1.23e+11 1.48e+05 2.13e+01 9.73e+02

Worst 3.13e+11 3.62e+05 2.14e+01 2.99e+03

Mean 2.02e+11 2.83e+05 2.14e+01 1.96e+03

Std. 4.95e+10 5.57e+04 2.20e-02 4.78e+02

FIPSO

Best 2.01e+07 9.96e+03 2.09e+01 1.18e+00

Worst 1.40e+08 4.10e+02 2.10e+01 1.79e+00

Mean 2.67e+09 1.14e+05 2.14e+01 2.55e+01

Std. 5.18e+08 1.72e+04 2.44e-02 5.36e+00

DMS-PSO

Best 1.25e+09 1.41e+04 2.07e+01 2.33e+01

Worst 8.46e+09 5.44e+04 2.10e+01 6.49e+01

Mean 4.16e+09 2.78e+04 2.09e+01 4.01e+01

Std. 2.28e+09 1.02e+04 6.97e-02 1.09e+01

VDMPSO

Best 3.81e+10 7.62e+04 2.12e+01 3.51e+02

Worst 4.71e+10 9.03e+04 2.12e+01 4.39e+02

Mean 4.36e+10 1.48e+05 2.07e+01 4.05e+02

Std. 3.07e+09 5.15e+03 1.55e-02 2.92e+01

HSPPSO

Best 2.56e+08 1.97e+05 2.13e+01 2.78e+00

Worst 5.03e+08 3.68e+05 2.14e+01 6.98e+00

Mean 3.76e+08 2.64e+05 2.14e+01 4.21e+00

Std. 5.88e+07 3.92e+04 3.06e-02 1.05e+00

CS

Best 1.01e+05 8.71e+04 2.12e+01 3.03e-01

Worst 2.85e+06 1.55e+05 2.14e+01 9.30e-01

Mean 1.30e+06 1.10e+05 2.13e+01 6.04e-01

Std. 6.84e+05 1.66e+04 3.57e-02 1.70e-01

HSPPSO-m

Best 1.33e+07 2.62e+04 2.00e+01 1.08e+00

Worst 3.22e+07 6.55e+04 2.02e+01 1.43e+00

Mean 1.92e+07 4.18e+04 2.01e+01 1.19e+00

Std. 5.72e+06 8.75e+03 3.23e-02 8.63e-02

HSPPSO-CS

Best 1.27e+04 1.28e+01 2.00e+01 4.03e-02

Worst 1.11e+06 3.72e+02 2.11e+01 5.29e-01

Mean 2.62e+05 9.44e+01 2.07e+01 2.18e-01

Std. 2.92e+05 9.91e+01 4.25e-01 1.42e-01

DMS-PSO-CS

Best 2.59e-09 4.09e-07 2.00e+01 9.09e-13

Worst 2.47e-03 3.83e-01 2.00e+01 9.96e-02

Mean 2.97e-04 5.43e-02 2.00e+01 1.27e-02

Std. 7.70e-04 1.12e-01 2.57e-06 3.12e-02

4 结结结 论论论

本文提出了一种将动态多种群粒子群算法与布

谷鸟算法结合的DMS-PSO-CS算法,在双层种群框架

下综合了粒子群算法和布谷鸟算法的优点, 并且通

过中位数聚类算法对底层粒子群进行重组, 改善了

随机重组的盲目性, 提高了动态多种群粒子群算法

的全局搜索能力.通过本文的算法框架下衍生出的几

种 PSO算法的变形,并经过实验对比可知,所提出的

改进PSO算法都有明显改善, 其中DMS-PSO-CS算

法不管对于单峰函数还是多峰函数都表现出了卓越

的性能.
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