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基于局部搜索的反向学习竞争粒子群优化算法

钱晓宇, 方 伟†

(江南大学物联网工程学院，江苏无锡 214122)

摘 要: 为提升粒子群优化算法在复杂优化问题,特别是高维优化问题上的优化性能,提出一种基于Solis & Wets
局部搜索的反向学习竞争粒子群优化算法 (solis and wets-opposition based learning competitive particle swarm
optimizer with local search, SW-OBLCSO). SW-OBLCSO算法采用竞争学习和反向学习两种学习机制,并设计了基
于个体的局部搜索算子.利用10个常用基准测试函数和12个带有偏移旋转的复杂测试函数,在不同维度情况下
将SW-OBLCSO算法与多种优化算法进行对比.实验结果表明,所提出算法在收敛速度和全局搜索能力上表现出
突出的性能.对模糊认知图 (fuzzy cognitive maps)学习问题的测试表明, SW-OBLCSO算法在处理实际问题时同
样具有出色的性能.
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Opposition-based learning competitive particle swarm optimizer with local
search
QIAN Xiao-yu, FANG Wei†

(School of IoT Engineering，Jiangnan University，Wuxi 214122，China)

Abstract: In order to improve the optimization ability of particle swarm optimization (PSO) algorithms in complex
optimization problems, especially in high dimensional problems, an opposition-based learning competitive particle
swarm optimization algorithm based on Solis & Wets (SW-OBLCSO) local search is proposed. The SW-OBLCSO
algorithm adopts two learning mechanisms, namely competitive learning and opposition-based learning. An individual-
based local search operator is also introduced. The SW-OBLCSO algorithm is compared with various optimization
algorithms on the 10 benchmark functions and 12 complex test functions in different dimensions. The experimental
results show that the proposed algorithm exhibits outstanding performance in convergence speed and global search ability.
Performance comparison on the fuzzy cognitive map (FCM) learning problems shows that the SW-OBLCSO algorithm
also has excellent performance when dealing with practical problems.
Keywords: particle swarm optimization；opposition-based learning；large-scale optimization problem；competitive
learning；local search；high-dimensional optimization

0 引 言

粒子群优化(particle swarm optimization, PSO)算
法[1-2]是一种群体智能优化算法,该算法源自对鸟类
捕食问题的研究.在标准PSO算法中,种群由若干个
个体组成,每个个体用速度和位置表示,个体的速度
决定了它的迭代方向和距离,位置代表其中一个解向
量,并通过个体的速度来更新自己的位置,进而获取

最优解.
PSO算法自提出以来便受到各领域学者的关注,

并取得了丰硕的研究成果[3-5].然而, PSO算法易出现
早熟收敛而导致优化性能降低[6],为此,研究人员在
算法的性能改进方面展开了较多的研究.其中一类
改进方法是通过设计粒子不同的邻域结构来改善群

体的信息交流机制,以提高群体的搜索能力.如文献

收稿日期: 2019-08-11；修回日期: 2019-10-29.
基金项目: 国家重点研发计划项目 (2017YFC1601800, 2017YFC1601000)；江苏省重点研发计划项目 (BE2017630)；

国家自然科学基金项目 (61673194, 62073155)；江苏省自然科学基金项目 (BK20131106)；中国博士后科
学基金项目 (2014M560390)；江苏省高校“青蓝工程”项目.

责任编委: 林崇.
†通讯作者. E-mail: fangwei@jiangnan.edu.cn.



780 控 制 与 决 策 第36卷

[7]中研究的环形、冯诺依曼拓扑方式、全连接方式等
结构;文献 [8]设计了一种基于混合拓扑结构的PSO
算法;文献 [9]提出了具有自适应逃逸的环状全互联
结构PSO算法;文献 [10]将具有信息定向流动的闭环
拓扑结构与星型拓扑结构相结合,促使粒子在前期
寻优过程中具有较高的多样性.在PSO算法中改进
或引入更为智能的学习机制来影响群体的学习方法

也是一直以来的研究热点.文献 [11]提出了自适应
学习的PSO算法;文献 [12]结合金属导体中自由电子
的定向漂移运动和随机无规则热运动方式,提出了随
机漂移粒子群 (RDPSO)算法.反向学习 (opposition-
based learning, OBL)作为一种有效拓宽搜索空间的
机制[13],已被有效应用到PSO算法中.文献 [14]提出
了一种反向学习粒子群优化算法,其中OBL不仅用
于粒子的位置更新,也用于选择种群初始位置;文献
[15]提出了一种邻域重心反向学习粒子群优化算法,
以邻域重心为参考点计算反向点,从而在充分利用群
体搜索经验的同时保持种群多样性.上述两种改进
没有关注算法的高维扩展性能.文献 [16-17]将反向
学习引入竞争粒子群优化算法,在竞争过程中部分粒
子通过反向学习更新其位置,该算法在高维问题上有
较好的表现.

为了进一步改善PSO算法的求解效果,使算法
的全局搜索能力与局部搜索能力达到更好的平衡,本
文在改进竞争粒子群算法的基础上融合了反向学习

机制和局部搜索策略,提出一种基于局部搜索的反向
学习竞争粒子群优化算法 (SW-OBLCSO).其中改进
的竞争机制结合反向学习机制提高了算法的收敛速

度,在搜索后期结合基于个体的SW (Solis & Wets)[18]

局部启发式搜索算子,帮助算法跳出局部最优解.

1 粒子群优化(PSO)算法
在PSO算法中,种群中每个粒子代表问题的潜

在解,位置向量表示为Xi = [Xi1, Xi2, . . . , XiD],速
度向量表示为Vi = [Vi1, Vi2, . . . , ViD],其中D是问题

的维度.在进化过程中记录和更新第 i个粒子的个体

历史最佳位置,并表示为Pi = [Pi1, Pi2, . . . , PiD].具
有最佳适应度的粒子被认为是全局最佳粒子,表示为
G = [G1, G2, . . . , GD].在初始化阶段,首先在有限搜
索空间中以随机位置和速度生成粒子;然后,粒子根
据个体经验和群体经验不断更新速度和位置,更新公
式如下所示:

Vid(t+ 1) =

ω · Vid(t) + c1 · r1d(t) · (Pid(t)−Xid(t))+

c2 · r2d(t) · (Gd(t)−Xid(t)), (1)

Xid(t+ 1) = Xid(t) + Vid(t+ 1). (2)

其中: t是迭代次数;ω是用于平衡全局与局部搜索能
力的惯性权重; c1和 c2是两个常数,分别称为自学习
因子和社会学习因子; r1d和 r2d是两个均匀分布在

[0, 1]范围内的随机数.从速度和位置更新公式可以
看出,粒子的位置由其自身的先前速度、从粒子到其
个体历史最佳位置的距离以及粒子与每次迭代中的

全局最佳位置之间的距离确定.
PSO算法的流程如下.
step 1:设定群体大小,初始化粒子位置和速度.
step 2: 计算目标函数值,更新全局最优位置和粒

子的局部最优位置.
step 3:根据式(1)和(2)更新粒子的速度和位置.
step 4: 判断是否满足结束条件, 若满足, 则输出

结果并结束;否则转入step 2.

2 基于局部搜索的反向学习竞争粒子群优

化(SW-OBLCSO)算法
2.1 反向学习机制

反向学习机制 (opposition-based learning, OBL)
是一种可以有效地拓宽搜索空间、覆盖可行解区域

的机制,并且已被有效应用在差分进化算法[19] 中.反
向学习机制可以在单次迭代中计算候选解决方案及

其相应的反向解决方案.反向算子是当前候选解决
方案的扩展,有较大概率接近最优解.考虑区间 [a, b]

中的实数x,其反向数 x̃计算如下:

x̃ = a+ b− x. (3)

将一维空间的反向数概念扩展到多维空间,设
P (x1, x2, . . . , xD)为D维空间中的数,x1, x2, . . . , xD
均为实数,xi ∈ [ai, bi],则其反向数 P̃由其坐标 x̃1, x̃2,

. . . , x̃D定义,其中

x̃i = ai + bi − xi. (4)

引入反向学习的优点是,它可以同时搜索当前点
和反向点,如果反向点的适应值优于当前点的适应
值,则粒子可以直接跳转到反向点或其邻域继续搜
索.这可以快速扩大解决方案空间,增加找到全局最
优解的可能性.

2.2 Solis & Wets局部搜索(SW)算法

局部搜索算法是解决优化问题常用的一种元启

发式算法.局部搜索从一个初始解出发,然后探索其
邻域.如果发现较优的解,则移动到该解并继续执行
搜索,否则保留当前解.
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SW算法是一个强有力的局部搜索算法,属于带
有自适应步长的随机爬山算法,它的性能在很多大
规模优化算法中得到了验证.首先通过高斯采样得
到偏差向量d, d的维度与问题维数相同.在初始搜索
点x的基础上产生两个新解x + d和x − d.计算两
个新解的适应度值,并选择一个较优解作为当前新
解xnew.比较x和xnew的适应度值,如果当前新解较
优,则x被xnew替换,成功搜索计数器递增一次且失
败搜索计数器清零.如果原来的解较优,则保持原来
的解不变,失败搜索计数器递增一次且成功搜索计数
器清零.根据计数器的数值动态调整偏差向量的大
小. SW算法的流程如下.

step 1: 初始化迭代次数、各计数器阈值,获取初
始解x和val.

step 2: 生成高斯分布随机向量d,产生新解x1 =

x+ d, x2 = x− d并评估,取较优解记为x3,其适应度
值为val(x3).

step 3: 比较较优解与当前解的适应度大小,更新
当前解和相关计数器.

step 4: 判断计数器值是否超过阈值,调整搜索步
长并更新计数器.

step 5: 判断是否满足结束条件, 若满足, 则输出
结果并结束;否则转入step 2.

2.3 竞争学习机制和改进策略分析

在PSO算法中,随着进化过程的进行,粒子的个
体历史最佳位置可能与全局最佳粒子具有相同的值,
导致群体的多样性降低.为了削弱或消除全局最佳
粒子和个体历史最佳粒子的影响,文献 [17]提出了竞
争群体优化器 (CSO),其中粒子通过连续随机成对竞
争来更新.在成对竞争之后,优胜粒子直接传递给下
一次迭代,失败粒子向优胜粒子学习.文献 [16]在此
基础上引入反向学习机制,提出了OBLCPSO 算法,
将粒子的成对竞争改进为3组粒子竞争,具有中间适
应度值的粒子通过反向学习更新位置,最终使算法获
得更强的优化性能并具备一定的高维扩展能力.
竞争粒子群算法中粒子不具有记忆功能,算法

在寻优过程中不容易陷入局部最优,而反向学习也
是一种有效扩宽搜索空间的机制.为了充分利用两
种机制的优势,进一步提升算法的寻优性能,将竞
争机制作用在 4组粒子之间,使其效率高于CSO和
OBLCPSO.对于竞争过程中粒子的处理模式选择上,
有以下几种可行策略:
策略1.1:优胜者位置不变,第2名进行反向学习,

第3名向优胜者学习,失败者直接获取优胜者的位置

并增加一个较小的偏置,加快收敛速度的同时保持种
群多样性.

策略 1.2:与策略 1.1不同的是,失败者获取优胜
者位置后增加一个较大的偏置.
策略2: 与策略1.1不同的是,失败者获取优胜者

位置后增加一个单调递减的偏置.
策略3.1:优胜者位置不变,第2名进行反向学习,

失败者向优胜者学习,第3名直接获取优胜者的位置
并增加一个较小的偏置.
策略3.2:与策略3.1不同的是,第3名获取优胜者

位置后增加一个较大的偏置.
为了探讨各策略的优化效果,选用 Sphere函数

和 Penalized 1函数作为测试函数. Sphere函数是连
续凸单峰函数,函数曲面较为简单,在低维情况时较
易获得全局最优解. Penalized 1函数是多峰函数,函
数中带有的惩罚项以及三角函数使得函数曲面上局

部最优点较多.将各策略以及CSO算法、OBLCPSO
算法应用在这两个测试函数上.测试函数维度设置
为D = 100, 由于函数复杂性不同,分别设置最大
评估次数max FEs为 10 000和 100 000.改进策略中
较小的偏置设置为bias 1 = 0.005,较大的偏置设置
为bias 2 = 0.02, 单调递减的偏置设置为bias 3 =

0.02 − 0.005.对比算法的参数与相关文献一致,各算
法均单独运行 25次.图 1是各算法优化过程收敛曲
线.
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图 1 各算法优化2个测试函数的收敛曲线
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分析收敛曲线可知,对于Sphere函数,策略1.1和
策略3.1的优化性能最好. CSO算法的收敛速度较慢,
其余采用反向学习的算法都有较快的收敛速度,表明
反向学习机制是有效的.其中OBLCPSO算法在迭代
初期收敛速度最快,随着种群多样性降低,收敛速度
明显有下降的趋势.策略 1.1和策略 3.1对失败粒子
添加了一个较小的偏置,在种群更新过程中保持了一
定的多样性,使得收敛速度并没有下降太多.而策略
2和策略3由于添加了较大的偏置,使失败粒子远离
优胜粒子较多,反而使得粒子的更新没有往好的方向
发展.对于Penalized 1函数而言,策略1.2取得了最好
的效果,策略3.2与之相差不多,其余的算法都很快陷
入了局部最优.这是由于Penalized 1函数有大量局部
最优点,策略1.2和策略3.2对失败者添加了较大的偏
置,使得粒子发生较大的位置变化而跳出了当前局部
最优点.
综上所述,策略 1总体表现出了最好的性能.对

于具有较少局部最优点的问题,策略1.1的方法对解
决问题更有帮助.对于具有多个局部最优点的复杂
问题,策略1.3中添加了较大的偏置能帮助算法跳出
局部最优点.策略1总体具有较快的收敛速度,消耗
很少的评估次数代价就能较快地接近全局最优点,这
十分契合局部搜索策略高度依赖初始解的质量的特

点,且能为局部搜索预留充足的评估次数.

2.4 基于局部搜索的反向学习竞争粒子群优化

(SW-OBLCSO)算法

结合上一节的分析,本文提出一种基于局部搜索
的反向学习竞争粒子群算法 (SW-OBLCSO).算法在
改进竞争机制的基础上结合了反向学习和局部搜索,
相比CSO算法而言同样简单却更加有效.算法迭代
过程中,每次把种群随机分成 4组,每组依次选取一
个粒子进行适应度评估,然后根据适应度值进行排
序.排名首位的粒子直接进入下一代,称为优胜者;排
名第2的粒子进行反向学习;排名第3的粒子向优胜
者粒子竞争学习;排名最后的粒子获得优胜粒子的
位置并添加一个偏置量,以提高收敛速度并保持种群
多样性. 4组中的所有粒子都参加竞争后,找出群体
中此时的最小适应度值,如果连续多代最小适应度值
都没有发生变化,则以后的迭代中对具有最小适应度
的粒子进行SW搜索,其中SW偏差向量d随迭代次

数增加而变小. SW-OBLCSO算法中第2 (second)、第
3 (third)、第4 (loser)适应度值的粒子通过以下公式更
新位置和速度:

V k
td(t+ 1) =

Rk1d(t) · V k
td(t) +Rk2d(t) · (Xk

wd(t)−Xk
td(t))+

ψ ·Rk3d(t) · (X̃k
d (t)−Xk

td(t)), (5)

Xk
td(t+ 1) = Xk

td(t) + V k
td(t+ 1), (6)

Xk
sd(t+ 1) = ubd + lbd −Xk

sd(t) +Rk4d(t) ·Xk
sd(t),

(7)

Xk
ld(t+ 1) = Xk

wd(t)± tanh ′i · pd(t). (8)

其中:Xk
sd(t)、Xk

td(t)和Xk
ld(t)分别代表第 t次迭代

第k轮竞争中的第2名、第3名和失败者位置的第d

维;V k
td(t)是第 t次迭代第k轮竞争中第3名的第d维

的速度;Rk1d(t)、Rk2d(t)、Rk3d(t)和Rk4d(t)是 [0, 1]内的
4个随机数;ψ是人工设置的参数; X̃k

d (t)是所有粒子

的平均位置;ubd和 lbd 是搜索空间的第d维的上界和

下界; pd(t)是与问题维数相同的高斯采样偏差向量
在第t次迭代中的第d维; i为常数.

在优胜者的基础上产生两个新解x + tanh ′i · p
和x − tanh ′i · p. 计算两个新解的适应度值,并选择
一个较优解赋给失败者. SW-OBLCSO算法流程 (见
图2)如下.
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图 2 SW-OBLCSO算法流程

step 1:初始化种群P、粒子的位置和速度;
step 2: while FEs<max_FEs;
step 3:随机打乱种群并分成4组;
step 4: for k = 1 : N / 4 do;
step 5:每组中取出一个粒子,记为(r1, r2, r3, r4);
step 6: (w, s, t, l) = compete(r1, r2, r3, r4); //根据

适应度值排序;



第4期 钱晓宇等: 基于局部搜索的反向学习竞争粒子群优化算法 783

step 7:根据式(5)∼ (8)更新粒子的位置和速度;
step 8:更新第2、第3、第4名的适应度值;
Step 9: end for;
step 10:找出种群的最优适应度粒子,记录[min _

index,min _fit];
step 11: 若min _fit的值连续 N 次不变,则对

P (min _index)进行SW局部搜索;
step 12: end while.

3 实验结果与分析

3.1 10个基准测试实验
3.1.1 测试函数

为了检验本文所提出的SW-OBLCSO算法的寻
优能力和收敛效率,首先选择表1中的10个常用的基
准测试函数作为算法的测试函数,这些测试函数被广

表 1 文中所用测试函数

函数表达式 搜索空间

F1 =
D∑

i=1

x
2
i [−100, 100]

F2 =

D−1∑
i=1

(100(x
2
i − xi+1)

2
+ (xi − 1)

2
) [−30, 30]

F3 =
D∑

i=1

(⌊xi + 0.5⌋)2 [−100, 100]

F4 =
D∑

i=1

(x
2
i − 10 cos(2πxi) + 10) [−5.12, 5.12]

F5 = −20 exp
(
− 0.2

√√√√ D∑
i=1

x
2
i/D

)
−

exp
( D∑

i=1

cos(2πxi)/D
)
+ 20 + e [−32, 32]

F6 =
D∑

i=1

x
2
i/4 000 −

D∏
i=1

cos(xi/
√
i) + 1 [−600, 600]

F7 =

D∑
i=1

( i∑
j=1

xj

)2
[−100, 100]

F8 = max
i=1,...,D

|xi| [−100, 100]

F9 =

D∑
i=1

i× x
4
i + random[0, 1) [−1.28, 1.28]

F10=
π

D

{
10(sin(πy1))2+

D−1∑
i=1

(yi−1)
2
[1+

10(sin(πyi+1))
2] + (yD − 1)2

}
+

D∑
i=1

u(xi, 10, 100, 4) [−50, 50]

where yi = 1 + (xi + 1)/4,

u(xi, a, k,m) =

k(xi − a)m, xi > a

0, − a ⩽ xi ⩽ a, i = 1, 2, . . . , D

k(−xi − a)m, xi < −a

泛使用在计算智能领域的算法性能检测中.其中:F1

是Sphere函数,特征为单峰、完全可分;函数F2是典

型病态香蕉型的单峰函数,算法能找到全局最优的机
会很小;F7、F8统称为Schwefel问题,特征为单峰不
可分;F9为带有大量噪声的单峰函数;F3为step函数,
该函数在定义域内趋近于无穷时,会在给定的间隔上
出现不同的阶跃现象,并且在每个阶跃之间会产生大
量局部极值;函数F4为Rastrigin函数,特征是多峰不
对称;F5、F10是较为复杂的不可分多峰函数,且局部
最优与全局最优相距很远,导致算法难以获得全局最
优;函数F6是多峰、不可分的可旋转函数,函数曲面
存在大量的波峰波谷,在通往全局最优的路径上优化
算法很容易陷入局部最优点.
3.1.2 参数设置

在对比算法方面,选择PSO算法、QPSO算法[20]

以及RDPSO算法、SLPSO算法[21]、OBLCPSO算法、
CSO算法这4个最新的改进算法作为对比算法.为了
检验SW-OBLCSO 算法在低维问题上的优化性能以
及对高维问题的扩展性能,分别将10个基本测试函
数的维度设置为D = 100, 500, 1 000.由于问题维度
的改变,各算法的种群规模设置为N =M+D/10,按
照文献 [22]中的方法,取M = 100.根据相应参考文
献,采用的算法参数设置如表2所示.为了减少实验
的随机性,各个算法在每个测试函数上均随机独立运
行25次.每次实验都以最大评估次数(max FEs)作为
终止条件, max FEs= 200 000.本文实验所用的计算
机配置如下: Intel Xeon e3-1230-v5CPU, 3.4 GHz, 8 G
内存, Windows 10专业版, 64位操作系统.

表 2 各对比算法参数设置

算法 参数设置

SW-OBLCSO

ψ = 0.7, i = 20, N = 50,maxS = 5,

maxF = 3, adS = 2, adF = 0.5,

dev = tanh ′(t/120)

CSO ψ = 0.7

PSO ω = 0.9 − 0.4, c1 = c2 = 2.0

OBL-CPSO ψ = 0.7 − 0.2

SLPSO α = 0.5, β = 0.01

RDPSO ω = 0.9 − 0.3, c1 = c2 = 1.5

QPSO α = 1.0 − 0.5

3.1.3 实验结果及分析

本文提出的 SW-OBLCSO算法以及对比算法
在 10个标准测试函数上的实验结果由表 3给出.每
个测试函数的实验结果由 3行数据构成,分别代表
100, 500, 1 000维下的优化结果.每个算法对应有两
列,第 1列表示算法在此测试函数上此维度下独立
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运行 25次所得的目标函数的平均值,第 2列表示
25个目标函数值的标准差.表 4给出了表 3数据的
wilcoxon秩和检验结果,符号“+”表示两种算法对比,
第1种比第2种有明显的优势;符号“=”表示两种算

法优化效果差不多,无明显差别;符号“−”表示第1种
算法优化结果比第2种算法有明显的劣势; gm表示

符号“+”的总数与符号“−”的总数的差值,表明了
第1种算法比第2种算法优化性能强的一个量值.图
3给出了100维情况下各算法优化各个测试函数的收
敛曲线,横坐标为评估次数,对于适应度值变化较大
的函数,纵坐标为平均适应度值 (取自然对数),其余
函数纵坐标为平均适应度值.

表3 各算法在10个标准测试函数上的实验结果

函数 维度 SW-OBLCSO CSO PSO OBL-CPSO SLPSO RDPSO QPSO

F1

100 0.00e+00 0.00e+00 9.92e-01 9.66e-01 4.44e+02 4.42e+02 6.34e-67 3.12e-66 1.57e-31 1.35e-31 2.31e-01 1.67e-01 1.65e-03 1.48e-03

500 1.69e-262 0.00e+00 8.59e+03 1.04e+03 1.85e+05 2.13e+04 2.48e-55 7.31e-55 3.32e+03 4.07e+02 4.60e+04 5.38e+03 2.52e+04 4.34e+03

1 000 3.44e-194 0.00e+00 3.13e+04 2.04e+03 6.15e+05 2.10e+04 9.74e-44 1.80e-43 2.67e+05 1.09e+04 2.40e+05 1.36e+04 1.77e+05 1.59e+04

F2

100 9.22e+01 1.21e+00 9.00e+02 2.44e+02 1.96e+05 4.61e+05 9.74e+01 4.98e-01 1.36e+02 5.97e+01 5.47e+02 1.28e+02 2.80e+02 8.34e+01

500 4.95e+02 1.30e+00 1.24e+06 2.19e+05 2.85e+08 3.74e+07 4.98e+02 2.21e-01 1.25e+07 2.45e+06 4.47e+07 6.80e+06 2.64e+07 4.45e+06

1 000 9.94e+02 2.80e+00 5.17e+06 4.46e+05 1.13e+09 1.07e+08 9.97e+02 2.04e-01 6.99e+08 2.65e+07 2.94e+08 2.46e+07 2.65e+08 2.64e+07

F3

100 0.00e+00 0.00e+00 2.22e+01 1.10e+01 3.54e+03 2.00e+03 0.00e+00 0.00e+00 5.20e-01 9.18e-01 1.55e+01 2.16e+01 1.23e+01 7.82e+00

500 0.00e+00 0.00e+00 9.54e+03 1.12e+03 2.02e+05 1.36e+04 0.00e+00 0.00e+00 3.40e+03 4.02e+02 5.04e+04 6.87e+03 2.87e+04 4.57e+03

1 000 0.00e+00 0.00e+00 3.30e+04 2.04e+03 6.36e+05 2.48e+04 0.00e+00 0.00e+00 2.70e+05 9.05e+03 2.37e+05 1.45e+04 1.84e+05 1.52e+04

F4

100 0.00e+00 0.00e+00 4.89e+01 7.81e+00 2.74e+02 2.98e+01 0.00e+00 0.00e+00 2.81e+02 2.25e+02 1.15e+02 1.60e+01 1.16e+02 1.46e+01

500 0.00e+00 0.00e+00 8.83e+02 7.03e+01 3.59e+03 1.11e+02 0.00e+00 0.00e+00 5.64e+03 4.78e+01 2.22e+03 1.04e+02 1.83e+03 9.77e+01

1 000 0.00e+00 0.00e+00 2.79e+03 1.03e+02 8.97e+03 2.05e+02 0.00e+00 0.00e+00 1.18e+04 8.75e+01 6.38e+03 2.11e+02 5.83e+03 2.25e+02

F5

100 8.88e-16 2.01e-31 1.05e+00 4.86e-01 8.74e+00 1.16e+00 8.88e-16 2.01e-31 1.61e-14 2.62e-15 8.34e-01 5.00e-01 1.20e-02 9.44e-03

500 8.88e-16 2.01e-31 6.12e+00 2.74e-01 1.74e+01 2.05e-01 8.88e-16 2.01e-31 5.00e+00 1.33e-01 1.16e+01 4.26e-01 1.04e+01 5.05e-01

1 000 8.88e-16 2.01e-31 7.54e+00 1.91e-01 1.83e+01 1.44e-01 8.88e-16 2.01e-31 1.48e+01 1.51e-01 1.45e+01 2.28e-01 1.38e+01 2.39e-01

F6

100 0.00e+00 0.00e+00 4.52e-01 3.29e-01 5.02e+00 3.09e+00 0.00e+00 0.00e+00 1.97e-03 5.45e-03 1.77e-01 2.21e-01 2.03e-02 3.47e-02

500 0.00e+00 0.00e+00 7.95e+01 1.21e+01 1.67e+03 1.59e+02 0.00e+00 0.00e+00 3.14e+01 4.85e+00 4.26e+02 6.32e+01 2.19e+02 2.41e+01

1 000 0.00e+00 0.00e+00 2.80e+02 1.72e+01 5.48e+03 2.40e+02 0.00e+00 0.00e+00 2.41e+03 9.38e+01 2.12e+03 1.64e+02 1.58e+03 1.32e+02

F7

100 0.00e+00 0.00e+00 8.13e+03 1.47e+03 2.22e+04 4.90e+03 9.14e-65 4.52e-64 7.51e+04 1.33e+04 1.04e+04 2.24e+03 1.23e+04 2.35e+03

500 1.71e-257 0.00e+00 1.65e+05 1.60e+04 1.52e+06 2.72e+05 2.57e-51 8.06e-51 3.88e+06 3.58e+05 5.09e+05 9.81e+04 5.64e+05 5.30e+04

1 000 5.21e-189 0.00e+00 4.94e+05 5.33e+04 5.86e+06 1.15e+06 4.45e-42 1.35e-41 1.57e+07 1.08e+06 2.28e+06 4.46e+05 2.37e+06 2.76e+05

F8

100 5.28e-187 0.00e+00 9.93e+00 1.44e+00 5.13e+01 3.98e+00 1.28e-35 2.81e-35 1.44e-01 3.95e-02 2.22e+01 2.67e+00 1.62e+01 2.71e+00

500 9.77e-130 4.80e-129 2.40e+01 1.25e+00 7.47e+01 2.59e+00 9.31e-28 2.10e-27 8.72e+01 1.26e+00 5.91e+01 1.68e+00 6.23e+01 1.84e+00

1 000 5.81e-96 2.05e-95 2.57e+01 8.54e-01 7.80e+01 1.86e+00 4.47e-22 1.19e-21 9.09e+01 7.35e-01 6.38e+01 1.12e+00 6.92e+01 1.57e+00

F9

100 4.58e-03 4.95e-03 1.78e-01 4.87e-02 3.09e+00 1.68e+00 1.18e-02 1.26e-02 1.07e-01 1.69e-02 1.50e-01 3.72e-02 1.39e-01 3.09e-02

500 6.73e-03 6.38e-03 1.27e+01 2.32e+00 1.88e+03 2.83e+02 5.82e-03 4.56e-03 5.95e+01 1.11e+01 2.71e+02 6.51e+01 1.79e+02 3.89e+01

1 000 5.27e-03 5.56e-03 7.35e+01 9.36e+00 1.73e+04 1.70e+03 3.63e-03 3.69e-03 8.34e+03 5.01e+02 4.00e+03 4.61e+02 3.35e+03 3.43e+02

F10

100 5.08e-07 9.46e-07 7.12e-01 3.08e-01 1.54e+01 1.25e+01 2.97e-01 3.18e-02 4.98e-03 1.47e-02 1.99e+00 6.09e-01 2.19e-02 4.31e-02

500 3.67e-02 2.75e-02 1.07e+01 1.51e+00 2.65e+08 7.31e+07 6.83e-01 3.10e-02 7.58e+07 2.00e+07 1.19e+07 5.70e+06 6.74e+06 3.25e+06

1 000 3.62e-01 3.19e-01 1.83e+01 4.22e+00 1.35e+09 1.70e+08 8.23e-01 2.08e-02 1.38e+09 1.03e+08 1.61e+08 2.56e+07 1.98e+08 3.82e+07
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表4 各算法仿真实验的wilcoxon检验结果

wilcoxon rank-sum-test D F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 F9 F10 +/ − / = /gm

SW-OBLCSO vs CSO
100 + + + + + + + + + + 10/0/0/10
500 + + + + + + + + + + 10/0/0/10

1 000 + + + + + + + + + + 10/0/0/10

SW-OBLCSO vs PSO
100 + + + + + + + + + + 10/0/0/10
500 + + + + + + + + + + 10/0/0/10

1 000 + + + + + + + + + + 10/0/0/10

SW-OBLCSO vs OBLCPSO
100 + + + + + + + + + + 10/0/0/10
500 + + + + + + + + = + 9/0/1/9

1 000 + + + + + + + + = + 9/0/1/9

SW-OBLCSO vs SLPSO
100 + + + + + + + + + − 9/1/0/8
500 + + + + + + + + + + 10/0/0/10

1 000 + + + + + + + + + + 10/0/0/10

SW-OBLCSO vs RDPSO
100 + + + + + + + + + + 10/0/0/10
500 + + + + + + + + + + 10/0/0/10

1 000 + + + + + + + + + + 10/0/0/10

SW-OBLCSO vs QPSO
100 + + + + + + + + + + 10/0/0/10
500 + + + + + + + + + + 10/0/0/10

1 000 + + + + + + + + + + 10/0/0/10
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图 3 各算法优化10个测试函数 (100维)的收敛曲线
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从表 3的实验数据可以看出,本文提出的 SW-
OBLCSO算法在10个标准测试函数上的优化性能总
体上优于其他6个算法,且优化结果标准差较小.与
OBLCPSO算法相比:在100维下, SW-OBLCSO算法
在 6个测试函数的性能更优越,在剩余 4个测试函
数上,两个算法的优化性能相当;在500维和1 000维
下, SW-OBLCSO算法在5个测试函数的性能更优越,
在1个测试函数上的性能不如OBLCPSO算法,在剩
余4个测试函数上两者优化性能相当.与其他5个算
法相比,在各个维度下SW-OBLCSO算法在 10个函
数上的优化性能都有一定优势.另外可以看出,随着
维度增加, SW-OBLCSO算法依然可以保持良好的优
化性能,具有良好的高维可扩展性.从收敛曲线可以
看出,采用反向学习的两种算法在大部分测试函数上
有着最快的收敛速度,特别是在函数F3 ∼ F6上,都
能在很少的评估次数内寻找到全局最优点,也验证了
反向学习机制与PSO算法结合是有效的.对于函数
F10, SLPSO算法的优化性能较好,在搜索过程的前中
期始终保持着较快的收敛速度. CSO、OBLCPSO和
SW-OBLCSO算法很快陷入了局部最优点,随着局部
搜索策略的介入, SW-OBLCSO算法得以跳出局部最
优,收敛速度得到了明显提升.综上可知:得益于特殊
的竞争机制和反向学习机制, SW-OBLCSO算法拥有
极高的搜索效率;由于结合了SW局部搜索算法,使
得算法同时拥有很高的优化精度.

3.2 12个变形测试函数上的实验

在实际工程应用中,所求问题解的各维一般不相
等.因此,本节选用CEC’2005RPO测试集中 12个带

旋转、偏移的测试函数进行测试.函数的维度为D =

100,相关信息如表5所示.选用的对比算法以及参数
设置如表2所示.所有算法在每个测试函数上均独立
运行 25次,最大评估次数为max FEs= 200 000.表6
给出了各算法优化12个测试函数的数值结果.部分
测试函数上各算法的收敛曲线如图4所示.
从表 6的实验数据可以看出:对于函数F1, SW-

OBLCSO、 SLPSO和QPSO算法搜索到了全局最
优值, RDPSO算法效果相差不多;对于函数F2、F6、

F8、F12, SW-OBLCSO算法的收敛精度最好;对于函
数F5、F9、F11, SLPSO算法的收敛精度最好;对于函
数 F3和 F7, SLPSO算法与 SW-OBLCSO算法的收
敛精度一致;对于函数 F4, QPSO算法得到了最好
的优化结果; CSO算法在函数 F10 上收敛精度最

好; OBLCPSO算法在大部分测试函数上的收敛精度
最差;基于原点的反向学习策略对经过偏移、旋转后
的测试函数适用度不高.
分析收敛曲线:对于函数F1、F12, SW-OBLCSO

算法陷入了局部最优点,由于改进的竞争机制花费很
少的代价为局部搜索策略提供了一个可行的初始解,
使得算法在迭代结束时也获得了最好的收敛精度;
对于带有噪声的函数F4,由于噪声的影响使得局部
搜索策略没有介入到搜索过程;对于函数F10, SW搜
索在迭代后期并不能继续改进解的质量,体现了SW-
OBLCSO算法的局限性.
综上所述,在处理带噪声的函数以及局部搜索策

略不适用的函数时, SW-OBLCSO算法表现出了一定
的局限性,在总体上优化效果好于其他对比算法.

表5 带有偏移、旋转的测试函数

函数 名称 类型 搜索范围 最小值

F1 Shifted Sphere function 单峰 [−100, 100] −450

F2 Shifted Schwefel’s problem 1.2 单峰 [−100, 100] −450

F3 Shifted rotated high conditioned elliptic function 单峰 [−100, 100] −450

F4 Shifted Schwefel’s problem 1.2 with noise in fitness 单峰 [−100, 100] −450

F5 Schwefel’s problem 2.6 with global optimum on bounds 单峰 [−100, 100] −310

F6 Shifted rosenbrock’s function 多峰 [−100, 100] 390

F7 Shifted rotated griewank’s function without bounds 多峰 [0, 600] −180

F8 Shifted rotated ackley’s with global optimum on bounds 多峰 [−32, 32] −140

F9 Shifted rastrigin’s function 多峰 [−5, 5] −330

F10 Shifted rotated rastrigin’s function 多峰 [−5, 5] −330

F11 Shifted rotated weierstrass function 多峰 [−0.5, 0.5] 90

F12 Schwefel’s problem 2.13 多峰 [−100, 100] −460
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表6 各算法在12个变形函数上的实验结果

函数 指标 SW-OBLCSO CSO PSO OBLCPSO SLPSO RDPSO QPSO

F1

mean −4.50e+02 6.30e+01 5.29e+04 1.01e+05 −4.50e+02 −449.999 6 −4.50e+02

std. 0.00e+00 2.51e+02 8.55e+03 9.85e+03 0.00e+00 6.45e-04 0.00e+00

F2

mean 3.98e+03 9.49e+04 1.80e+05 2.82e+05 7.60e+04 4.87e+04 4.89e+04

std. 5.63e+03 8.87e+03 2.19e+04 2.90e+04 1.41e+04 8.65e+03 7.70e+03

F3

mean 1.243e+07 1.24e+08 9.81e+08 1.75e+09 1.241e+07 5.79e+07 4.47e+07

std. 8.03e+06 3.41e+07 3.81e+08 4.52e+08 2.90e+06 2.17e+07 1.00e+07

F4

mean 2.85e+05 1.76e+05 3.28e+05 3.90e+05 1.60e+05 1.52e+05 1.35e+05

std. 3.05e+04 2.08e+04 8.24e+04 5.86e+04 3.04e+04 3.59e+04 3.34e+04

F5

mean 1.56e+04 3.39e+04 5.52e+04 6.06e+04 4.59e+03 2.53e+04 2.12e+04

std. 2.37e+03 2.07e+03 5.25e+03 2.71e+03 8.09e+02 2.37e+03 1.86e+03

F6

mean 4.86e+02 5.14e+07 4.94e+09 1.95e+10 5.03e+02 1.25e+03 7.18e+02

std. 3.87e+00 3.40e+07 1.65e+09 3.61e+09 3.39e+01 1.07e+03 7.26e+01

F7

mean −179.997 9 2.66e+02 1.61e+03 3.72e+04 −179.991 6 −1.25e+02 −1.72e+02

std. 4.00e-03 1.19e+02 4.14e+02 3.62e+03 9.93e-03 3.87e+01 4.49e+00

F8

mean −119.946 4 −118.940 6 −118.725 9 −118.885 2 −118.658 6 −118.656 8 −118.650 8

std. 2.48e-02 2.76e-01 5.12e-02 8.97e-02 2.78e-02 1.93e-02 2.76e-02

F9

mean 3.12e+02 −4.95e+01 5.78e+02 8.66e+02 −2.36e+02 −9.03e+01 −1.57e+02

std. 7.23e+01 2.81e+01 5.72e+01 4.27e+01 1.42e+01 2.62e+01 1.94e+01

F10

mean 6.65e+02 4.47e+01 1.10e+03 1.22e+03 5.32e+02 3.48e+02 3.55e+02

std. 1.27e+02 2.62e+01 1.21e+02 8.65e+01 1.91e+01 2.72e+02 2.15e+02

F11

mean 2.16e+02 1.58e+02 2.32e+02 2.32e+02 1.19e+02 2.45e+02 2.34e+02

std. 1.22e+01 5.18e+00 7.64e+00 5.88e+00 5.41e+00 8.77e+00 2.10e+01

F12

mean 2.92e+04 1.49e+06 8.69e+06 1.79e+07 2.64e+07 3.16e+07 3.15e+07

std. 2.05e+04 3.91e+05 2.04e+06 1.43e+06 4.81e+06 1.63e+06 1.44e+06
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图 4 各算法优化12个变形函数的部分收敛曲线
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3.3 模糊认知图学习问题上的应用

模糊认知图 (FCM)是用于构建复杂系统模型的
有用工具. FCM是一个有向模糊图,由一组节点和节
点间的有向加权边构成.节点表示诸如值、目标等的
真实世界概念,加权有向边代表概念 (节点)之间的因
果关系.本节实验分别使用人工数据以及标准测试
集DREAM 4[23]来测试SW-OBLCSO算法的性能.人
工数据按照文献 [24]中的方法生成,包含20个节点, 5
个响应序列,每个序列有 11个时间节点,边密度为
20 %.对于DREAM 4,取基因规模为10的5个响应序
列,每个序列取后11个不包含扰动的时间节点.

FCM学习问题的目标函数是评估给定响应序列
与生成的响应序列之间的差异,可以定义如下:

Data_Error(W ) =

Ns∑
s=1

Nt−1∑
t=1

Nn∑
n=1

(Ctn(s)− Ĉtn(s))
2

NnNs(Nt − 1)
,

(9)

Ct+1
n = g

( Nn∑
j=1

wjiC
t
j

)
, i = 1, 2, . . . , Nn, (10)

g(x) =
1

1 + exp−5x
. (11)

其中:Nn = 10是节点 (概念)的数量,Nt = 10是响应

序列中使用的时间点的数量,Ns = 5是响应序列的

数量,Ctn(s)和Ĉtn(s)分别是给定的和生成的第s个响

应序列中第 t个时间点下第n个概念的值.概念的值

在[0, 1]范围内,边的权重在[−1, 1]之间.
Out_of_Sample_Error用于评估算法在处理过拟

合问题时的能力,具体计算公式如下:

Out_of_Sample_Error(W ) =

1

NnNs(Nt − 1)
·
Ns∑
s=1

Nt−1∑
t=1

Nn∑
n=1

|Ctn(s)− Ĉtn(s)|.

(12)

为了把粒子群算法应用到FCM学习问题上,将
FCM的权重矩阵转换为向量并表示为一个粒子.粒
子是实数编码的,作为候选解决方案处理.由于真实
数据与人工数据节点数的不同,这里粒子的维度分
别为100和400.种群大小为100+D/10,最大评估次
数为 200 000.上一节中使用的其他 6种算法也用于
解决FCM学习问题以进行比较,同时由于实际问题
更为复杂,局部最优点较多,根据 2.3节的策略分析,
对SW-OBLCSO算法中失败粒子更新公式设置一个
较大的偏置作为对比,令偏置量系数 i = 10.算法的
参数设置与表 2中的相同.所有算法均独立运行 25
次, Data_Error和Out_of_Sample_Error的平均值和标
准差记录在表7中.根据表7中的结果, SW-OBLCSO
算法在增大偏置量以后其优化性能得到了提升,在
Data_Error上和Out_of_Sample_Error上都有最好的
收敛精度.在使用较小偏置量时,算法在陷入局部最
优点之后,通过局部搜索策略同样得到了比对比算法
更好的优化结果.

表7 各算法在FCM学习问题上的实验结果

指标 SW-OBLCSO (i = 20) SW-OBLCSO (i = 10) CSO PSO OBLCPSO SLPSO RDPSO QPSO

Data_Error_Real(W )
3.32e-03 3.29e-03 5.09e-03 7.46e-03 7.26e-03 4.80e-03 4.68e-03 4.63e-03

6.90e-05 8.53e-05 2.13e-04 1.58e-03 3.41e-04 6.90e-04 2.81e-04 4.79e-04

Out_of_Sample_Error_R(W )
4.69e-02 4.67e-02 5.58e-02 6.81e-02 6.39e-02 5.62e-02 5.47e-02 5.58e-02

1.31e-03 1.10e-03 1.52e-03 9.15e-03 1.66e-03 4.62e-03 2.08e-03 2.16e-03

Data_Error_Synthetic(W )
1.13e-02 9.85e-03 1.78e-02 4.91e-02 4.09e-02 2.64e-02 2.45e-02 1.67e-02

4.95e-03 6.31e-03 3.94e-03 4.86e-03 1.04e-03 1.66e-03 4.56e-03 3.70e-03

Out_of_Sample_Error_S(W )
8.37e-02 7.74e-02 9.47e-02 1.41e-01 1.42e-01 9.83e-02 9.69e-02 8.90e-02

1.54e-02 1.47e-02 1.12e-02 1.00e-02 3.61e-03 4.79e-03 8.88e-03 1.23e-02

4 结 䇪

本文通过引入反向学习机制和局部搜索策略,提
出了一种基于局部搜索的反向学习竞争粒子群优化

算法.竞争学习机制每次在群体中的4个粒子之间进
行,通过比较它们的适合度值决定更新方式:具有最
差适应性的粒子获得最优适应度值的粒子位置并添

加一个偏移量,让算法获得更快的收敛速度;拥有第

2适应度值的粒子通过反向学习来更新自身;第3适
应度值的粒子通过从具有最佳适应性的粒子中学习

来更新其位置和速度.竞争学习与算法中的反向学
习、局部搜索相结合,有助于算法具有良好的探索
和开发能力.对多个测试函数的实验结果表明, SW-
OBLCSO算法优于其他 6个 PSO算法变体.在解决
FCM的学习问题上, SW-OBLCSO算法也表现出良
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好的性能.
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