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带偏向性轮盘赌的多算子协同粒子群优化算法
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摘 要: 针对粒子群优化算法在处理高维、大规模、多变量耦合、多模态、多极值属性优化问题时易早熟收敛等性
能和技术瓶颈,基于粒子群优化算法行为学习算子和3种不同学习偏好的差分变异算子,建立带偏向性轮盘赌的
多算子选择与融合机制,提出一种带偏向性轮盘赌的多算子协同粒子群优化算法MOCPSO. MOCPSO针对迭代
粒子群榜样粒子集,首先通过对迭代种群及其榜样粒子集优劣分组,同时采用轮盘赌分别为每组榜样粒子集选配
不同学习偏好的变异算子,并为每组榜样粒子适配差分基向量和最优基向量,预学习并优化迭代种群及其榜样粒
子,以权衡算法的全局探索和局部开发;然后通过合并所有子种群,并结合粒子群优化算法行为学习算子,指导迭
代种群状态更新,以提高算法的全局收敛性;最后结合精英学习策略,对群体历史最优进行高斯扰动,以提高算法
的局部逃生能力,保障算法收敛的多样性.实验结果表明,MOCPSO算法与 5种先进的同类型群智能算法在求解
CEC2014基准测试问题上具备竞争力,且有更强的优化特性.
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Abstract: To address the performance and technical bottlenecks of a particle swarm optimization algorithm in tackling
optimization problems of high-dimensional, large-scale, multivariate coupling, multi-modal, multi-extreme attribute
vulnerable to premature convergence, a multi-operator selection and fusion mechanism with biased roulette is
established based on the behavioral learning operator of particle swarm optimization and three differential mutation
operators with different learning preferences and a multi-operator collaborative particle swarm optimization algorithm
with biased roulette is proposed (MOCPSO). For balancing the exploration-exploitation trade-off, MOCPSO first
groups the iterative swarm into several subswarms with different learning tasks according to the fitness, where each
subswarm configures a differential mutation operator that the differential mutation vectors selected among the
exemplars of all subswarms through roulette selection, to pre-learn and optimize the iterative swarm and their exemplar
particles. Then all subswarms are merged undergoing behavioral learning operation of the particle swarm optimization
to improve the global convergence. Finally, for guaranteeing the diversity of algorithm convergence, the MOCPSO
incorporates an elitist learning strategy to guide iterative swarm escaping the possible local traps by performing
Gaussian perturbation on the current global best. Experimental results show that the proposed MOCPSO algorithm
possesses stronger and more competitive optimization properties than five state-of-the-art swarm intelligence algorithms
in solving the CEC2014 benchmark test suit.
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0 引 言

粒子群优化算法 (particle swarm optimization,
PSO)是一种模拟自然界鸟群觅食行为的仿生群智能
随机搜索算法,于1995年由Kennedy等[1]提出. PSO
算法因其原理简单、参数量小、收敛速度快等优点,
自提出伊始便受到广泛关注,已成功应用于如电力系
统[2]、无线传感网络[3]、目标分类[4]、特征选择[5]等多

种复杂优化问题.目前, PSO算法的研究主要侧重参
数的自适应调优、邻域拓扑的改进设计、学习策略的

管理与控制以及与其他群智能算法架构的混合与融

合.
为了平衡PSO算法的全局勘探与局部开采能力,

算法控制参数的优化配置尤为重要.在参数设置方
面, Shi等[6]设计了惯性权重, Clerc等[7]提出了收缩

系数,二者均能有效权衡PSO算法的全局勘探与局
部开采,控制算法的收敛态势. Ratnaweera等[8]通过

引入时变加速系数,提出HPSO-TVAC,实现了对算法
自身认知学习和社会认知共享的自适应控制. Zhan
等[9]通过模糊评估种群进化状态,设计了惯性权重和
加速因子的动态调优策略,使算法学习参数自适应
于种群的演化状态,提出了APSO.不同于上述对惯
性权重和加速因子的独立调控策略,马国庆等[10]直

接利用惯性权重调控加速因子,通过建立并加强惯性
权重与加速因子间的合作关系来平衡算法的全局勘

探和局部开采能力,并据此引入随惯性权重线性调节
的时间因子,进一步改善算法迭代后期的局部开采能
力和收敛速度,提出了一种围绕惯性权重动态调参的
PSO算法.

PSO算法的邻域拓扑尤指单个粒子与其他粒子
的邻接互连方式.邻域结构是决定PSO算法性能的
重要因素之一.配置不同邻域结构的PSO算法,其性
能也呈现较大差异.目前,典型的邻域结构包括星形、
环形、球形、金字塔形及冯 ·诺伊曼结构等[11].根
据问题特性,配置适当的邻域结构,有利于实现PSO
算法勘探与开采的自适应控制. Nasir等[12]提出了

DNLPSO算法,该算法从粒子自身邻域的最佳位置
选择榜样粒子指导粒子的速度更新,并通过周期性重
构粒子邻域,保障种群学习的多样性,降低算法早熟
收敛的风险. Mendes等[13]提出了FIPS算法,通过加
权平均邻域粒子的个体历史最优位置来更新迭代粒

子的位置向量. Parsopoulos等[14]提出了UPSO,利用
局部邻域和全局邻域的历史最优榜样粒子来控制算

法的勘探和开采动态.焦重阳等[15]提出了MPSO,通

过根据迭代粒子群的多样性反馈信息,为迭代种群粒
子选配全局或局部拓扑结构模型进行进化寻优,有效
提高了算法的收敛速度.
在标准PSO算法中,个体历史最优和群体历史

最优榜样粒子牵引的速度更新算子是调整迭代粒

子群全局和局部寻优偏向的唯一行为学习机制.为
加强粒子行为学习的多样性,突破PSO榜样粒子一
对一单一引导模式的局限, Liang等[16]提出了CLPSO
算法,通过结合粒子群中最优粒子集的榜样粒子,辅
助引导特定粒子的行为学习,提高粒子群学习多样
性和全局收敛性. Lynn等[17]对CLPSO算法进行了改
进,提出了异构CLPSO算法,将迭代种群分别划分为
侧重勘探的子种群和倾向局部开采的子种群,并采
用CLPSO综合学习算子指导各子种群迭代学习.为
了改善单一学习策略的局限性,融合发挥不同学习
策略的优势, Li等[18]集成4种不同的学习策略提出了
SLPSO算法,每个粒子可根据自身情况选配不同的
学习策略迭代自学习;Wang等[19]基于反向学习策略

和柯西变异,提出了GOPSO; Lim等[20]采用精英学习

策略和正交学习策略辅助算法避开局部最优,提出了
ATLPSO-ELS;Ouyang等[21]通过分类管理演化种群,
并搭配不同学习策略进行演化,提出了 IGPSO; Zhan
等[22]利用正交实验设计定制了一种正交学习策略,
并结合粒子个体历史最优和群体历史最优构建较优

的榜样粒子作为引领粒子,指导粒子群向更好的方向
靠拢,提出了OLPSO.此外,高卫峰等[23]借鉴动态随

机搜索技术,在迭代过程中引入局部搜索算子,围绕
迭代粒子群当前最优位置进行局部搜索,加速定位搜
索区域的最优位置,同时通过对最优位置选择性的执
行倒位操作和简单操作来调控当前最优位置的停滞

状态,并结合非一致性变异操作,加快算法跳出局部
极值区域,良好平衡了算法的收敛速度和种群的多样
性.
在PSO算法和其他群智能算法的架构混合和融

合方面, Gong等[24]将遗传算法中的选择、变异和交

叉算子引入到PSO算法中设计了GL-PSO算法.针对
群体中的每个粒子,利用遗传算子产生和更新榜样粒
子,继而利用速度更新算子指导粒子群的行为学习,
有效加速了搜索种群对最优解的定位. Zhang等[25]

将差分演化混入PSO算法中,提出了DEPSO,有效提
高了PSO的搜索效率. Moore等[26]选用DE/rand/2/差
分变异策略和一种改进的“环”状邻域拓扑进行混

合策略设计,提出了DEPSO-MV混合算法. Parouha
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等[27]通过划分迭代种群,同时应用差分演化和PSO
算法分组管理子种群行为学习,以优化调控迭代种群
的全局和局部搜索,加快其收敛速度,提出了一种并
行混合算法DE-PSO-DE.为了增加种群多样性,平衡
算法的勘探和开采能力, Th Famelis等[28]提出了一种

DE-PSO算法,借用差分算子辅助PSO算法突破停滞
状态. Mao等[29]提出了DEMPSO算法,借助差分演化
缩小搜索范围,并通过改进的PSO算法加快收敛速
度.徐震浩等[30]有机融合PSO算法和基于排序的差
分演化算法,提出了一种基于差分进化粒子群优化的
间歇调度算法 (DEPSO),通过利用差分演化优化迭代
种群个体极值位置,增强了粒子的多样性,降低了迭
代种群陷入局部极值的风险.同样,贾时等[31] 基于协

同进化理念,介绍了一种双种群多变异差分与粒子群
混合算法.利用搭配不同变异策略的双子种群经差
分演化得到的新个体替代迭代种群个体最佳位置,同
时结合PSO算法速度和位置更新范式,指导迭代种
群的行为更新,有效增强了搜索种群的多样性.
综上所述,为平衡调优PSO算法的全局勘探和

局部开采,虽然多种PSO算法的升级版本被提出,但
在面对大数据背景下的高维、大规模、多变量耦合、

多模态、多极值属性的复杂优化问题时, PSO算法
的适用性和全局收敛性仍面临巨大挑战.此外,在传
统PSO算法中,粒子的行为学习对粒子个体历史最
优和群体历史最优组建的榜样粒子集具有较强依赖

性.榜样粒子集的优劣分布和方向牵引对权衡PSO
算法全局勘探和局部开采,提速迭代种群正确收敛
至关重要.为了修正PSO算法行为学习算子引致的
粒子负反馈振荡现象[32],加强榜样粒子对粒子群行
为学习方向的正向、正确引领,本文通过偏向性地融
合3种不同学习偏好的差分变异算子,分组偏向优化
PSO算法粒子群榜样粒子集,设计榜样粒子集的预学
习和改进控制策略.同时配合PSO算法行为学习算
子和精英学习算子,综合权衡粒子群的全局勘探和局
部开采性能,发展一种带偏向性轮盘赌的多算子协同
粒子群优化算法MOCPSO.

1 粒子群优化算法和差分演化算法

1.1 粒子群优化算法

MOCPSO算法主体框架选用PSO算法作为底层
搜索引擎.在PSO算法中,粒子受自身学习经验和粒
子群其他粒子学习经验的综合影响,动态调整自身
的运动倾向和空间位置,循环迭代探索解空间的最优
区域.不失一般性,对于最小化问题, PSO算法中的任

意一个粒子XG
i = [xG

i1, x
G
i2, . . . x

G
iD] (i = 1, 2, . . . , N)

视作待优化问题的一个潜在解向量.其中:N表示粒
子群规模,D表示问题维度,G表示第G次迭代.每个
粒子XG

i 在迭代状态转移过程中搭配一个速度向量

V G
i = [vGi1, v

G
i2, . . . , v

G
iD],其经历过的历史最佳位置

向量记为pbestGi = [pbestGi1, pbest
G
i2, . . . , pbest

G
iD].迭

代粒子群迄今为止找到的群体最佳位置向量记为

gbestG = [gbestG1 , gbestG2 , . . . , gbestGD].每次迭代,粒
子群中的每个粒子XG

i 按下式进行行为学习,实现自
身速度和位置的动态更新:

vG+1
id = w · vGid + c1 · randd1 · (pbest

G
id − xG

id)+

c2 · randd2 · (gbest
G
id − xG

id), (1)

xG+1
id = xG

id + vG+1
id . (2)

其中: d = 1, 2, . . . , D表示第d维变量,w ∈ [0, 1.4]

表示惯性权重[6]; randd1和 randd2分别表示 [0, 1]范围内

的两个随机数; pbestGid表示粒子XG
i 的个体历史最佳

位置的第d维分量, gbestGd 表示群体历史最佳位置的
第d维分量; c1和 c2表示加速系数,用以控制粒子对
pbesti和gbest的学习强度.

1.2 差分演化算法

差分演化算法(differential evolution, DE)[33]同样
是一种基于种群的全局优化算法.在DE算法的每次
迭代,迭代种群经变异、交叉和选择算子操作,实现对
种群寻优状态的动态调整,其中变异算子用以产生父
代种群的变异种群. MOCPSO算法选用DE算法中3
种不同学习偏好的变异算子对粒子群榜样粒子集进

行偏向学习,如下列公式所示:
1) DE/rand/1:

V G
i = XG

r1
+ F · (XG

r2
−XG

r3
); (3)

2) DE/best/1:

V G
i = XG

best + F · (XG
r1

−XG
r2
); (4)

3) DE/current-to-best/1:

V G
i = XG

i + F · (XG
best −XG

i ) + F · (XG
r1

−XG
r2
).

(5)

其中:XG
r1
、XG

r2
、XG

r3
分别为迭代种群中随机选取且

异于XG
i 的互异个体;XG

best为第G次迭代群体最佳

个体,记为最优基向量best;F ∈ (0, 2]和K ∈ (0, 1)

为个体扰动因子,用以控制差分向量的学习率.
不同的差分变异算子具有不同的学习偏好.

DE/rand/1算子从种群中随机选择 3个互异个体构
造基向量和差分向量.虽然随机选择能在一定程度
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上提升种群多样性,但其搜索方向和目标较为混乱,
导致算法搜索效率较低. DE/best/1算子选用群体中
的最优个体作为最优基向量best,通过牵引种群个
体偏向当前最优方向飞行,加强算法的局部开采性
能,提升算法的收敛性.以当前个体作为基向量的
DE/current-to-best/1变异算子,综合了最优个体与当
前个体的差分向量和两个随机互异个体的差分向量,
良好权衡了算法的局部开采和全局勘探.
父代种群个体经差分变异操作产生变异种群

后,运用交叉算子生成试探种群个体UG
i = [uG

i1,

uG
i2, . . . u

G
iD], i = 1, 2, . . . , N .常用的二项式交叉算子

如下所示:

uG
ij =

vGij , randj ⩽ CR or j = jrand;

xG
ij , otherwise.

(6)

其中: CR ∈ [0, 1]为交叉概率, randj为 [0, 1]内的随机

数, jrand ∈ [1, D]为随机选取的维度数.
最后,采用一对一“贪婪”选择策略,根据下式从

新生成的试探种群个体和父代种群个体中优选个体

构成子代种群:

XG+1
i =

UG
i , f(UG

i ) < f(XG
i );

XG
i , otherwise.

(7)

2 MOCPSO算法
2.1 算法描述

MOCPSO算法采用迭代种群分层、分解、学习
及合并的算法演化框架,其算法伪码见Algorithm 1.
MOCPSO算法在每次迭代将迭代粒子群划分为3个
子种群,并针对各个子种群的分布特点,分别选配 3
种不同学习偏好的差分变异算子,对子种群榜样粒子
集进行预学习和优化.同时结合PSO算法行为学习
算子,基于质量更新后的榜样粒子,引导迭代粒子群
的行为更新.图 1给出了MOCPSO算法榜样粒子与
迭代粒子行为学习示意图. MOCPSO算法主体包含
顶层榜样粒子集的偏向学习、更新和底层迭代粒子

群的行为学习.顶层榜样粒子集和底层迭代粒子群
按迭代粒子群适应度优劣一对一等分分割为3个子
种群.两层粒子集以序贯方式分别预更新榜样粒子
集和更新迭代粒子群.特别地,对于顶层榜样粒子集,
根据底层各组迭代子种群的平均适应值分布情况,对
顶层榜样粒子进行勘探和开采任务的划分,为每组榜
样粒子集分配相应的差分变异算子,并采用带偏向性
轮盘赌的选择策略,分别为每个子种群偏向适配指导
榜样粒子集更新的差分变异基向量.同时,针对不同
差分变异算子的构成要素,偏向性地从不同子种群榜
样粒子集中,为每个差分变异算子选配最优引导基向

量,建立不同子种群间的最优信息共享机制,以加强
榜样粒子集学习和最优信息通信的多样性,避免算法
陷入局部最优.

Algorithm 1 MOCPSO算法伪代码

输入: N ,D,MaxFes, [LB,UB], [Vmax, Vmin];
输出: gbest, fitness(gbest).
1) Pop = LB+ rand(N,D)× (UB− LB)
2) V = Vmin + rand(N,D)× (Vmax − Vmin)

3) Pbest = Pop, gbest = arg min
i=1,2,...,N

fitness(pbesti)

4) while Fes<MaxFes do
5) (SubPopA, SubPopB, SubPopC) = Split(Pop)
6) (PbestA, PbestB, PbestC) = Split(Pbest)
7) U_pbest = Algorithm 2(PbestA,B,C , SubPopA,B,C)

8) Pbest = Algorithm 3(U_pbest, Pbest, D,CR)
9) Merge(SubPopA, SubPopB, SubPopC)

10) Merge(PbestA, PbestB, PbestC)

11) Update V , Pop by eqs.(1, 2)
12) Update gbest,Pbest
13) Pop′ = Algorithm4 (Pop, D, gbest, gworst)
14) Pop = Pop′

15) end while
16) return gbest, fitness(gbest)

Algorithm 2 偏向性轮盘赌变异操作伪代码

输入: PbestA,B,C , SubPopA,B,C ;

输出: U_pbest.

1) for i = A→ C do

2) if rand(0, 1) < pi then

3) temp_pbesti = SubPopi//选择差分基向量集

4) end if

5) end for

6) if PbestA then

7) select = find(cumA >= rand(0, 1))

8) xG
best = temp_pbestA(select(1))

9) U_pbestA ← update PbestA by eq.(4)

10) else if PbestB then

11) select = find(cumB >= rand(0, 1))

12) xG
best = temp_pbestB(select(1))

13) U_pbestB ← update PbestB by eq.(5)

14) else

15) U_pbestC ← update PbestC by eq.(3)

16) end if

17) returnU_pbest = (U_pbestA, U_pbestB, U_pbestC)

Algorithm 3 交叉和选择操作伪代码

输入: U_gbest = {U_pbestA, U_pbestB, U_pbestC},
Pbest = {PbestA, PbestB, PbestC};

输出:更新后的榜样粒子集Pbest.

1) for i = A→ C do

2) U_pbesti = Crossover(U_pbesti, Pbesti) //eq.(6)

3) Pbesti = Selection(U_pbesti, Pbesti) //eq.(7)

4) end for

5) return Pbest = (PbestA, PbestB, PbestC)
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图 1 MOCPSO榜样粒子与迭代粒子行为学习示意图

通过对榜样粒子集进行预学习和优化,一方面,

更新后的榜样粒子相比更新前的榜样粒子在质量上

更具优势,有助于提高迭代粒子群的学习效率,帮助

迭代粒子群快速定位最优区域;另一方面,基于带偏

向性的轮盘赌选择策略为各组榜样粒子选择相应差

分变异算子结构中不同的差分向量和最优基向量来

指导其更新,有助于榜样粒子学习的多元化,助力其

定位潜在的最优区域,进而辅助底层迭代粒子群逃离

局部极值区域.再者,该策略为顶层榜样粒子集的学

习选配了3种具有不同学习偏好的差分变异算子,有

利于深度融合榜样粒子集的分布特点和搜索偏向,协

作分工,进一步改善迭代粒子群学习的收敛性和多样

性.此外,MOCPSO算法在每次迭代过程中,采用精

英学习算子对当前群体历史最优进行高斯扰动,以规

避算法早熟收敛.事实上,群体历史最优对迭代粒子

群的状态转移起着重要牵引作用.然而,群体历史最

优粒子缺乏经验和自我学习能力,其依靠自身在迭代

过程中无法获得质量改进.若当前群体历史最优粒

子未能有效迭代更新,则整个种群的寻优能力和种群

的多样性将会显著降低,致使PSO算法面临早熟收

敛的风险.

2.2 带偏向性轮盘赌的多算子协同学习策略

MOCPSO算法基于 3种不同学习偏好的差分

变异算子,通过利用迭代粒子群粒子的分布特性,

结合轮盘赌选择策略,设计了一种预学习和优化

迭代粒子群榜样粒子集的带偏向性轮盘赌的多算

子协同学习策略.不失一般性,以最小化问题为例,

MOCPSO算法在每次迭代按适应值优劣,将迭代粒

子群等分分割为优、中、劣3组不同角色的子种群

SubPopA、SubPopB和SubPopC .其中: fmean(SubPopA)

< fmean(SubPopB) < fmean(SubPopC), fmean(·)表示子
种群的平均适应度值.

为了权衡各组子种群的搜索任务,根据各组子

种群的平均适应值分布,对3组子种群进行任务划

分.一般而言,平均适应值较优的子种群SubPopA倾

向解空间的局部开采,以充分挖掘局部最优信息,进

一步提高榜样粒子集和最优解的质量;相反,对于适

应值较劣的子种群SubPopC ,需更侧重解空间的全局

勘探,以期望充分探索解空间潜在最优区域,找到更

具发展潜力的最优解,以提高榜样粒子分布的多样
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性;对于介于两者之间的适应值表现相对平庸的子

种群SubPopB ,较为适合平衡迭代种群对解空间的全

局勘探和局部开采,为其他两组子种群输送新的较优

或较劣的替代个体.基于不同子种群搜索任务的分

配,以偏向性轮盘赌选择的方式,为每组子种群榜样

粒子适配搜索偏好相似的差分变异算子和差分基向

量.其中, 3组子种群SubPopA、SubPopB和SubPopC
对应的榜样粒子集PbestA、PbestB和PbestC分别适配

如下3种差分变异算子与参数配置方案:

1) PbestA: [DE/best/1,F = 0.6, CR = 0.1];

2) PbestB: [DE/current-to-best/1,F = 0.8, CR =

0.3];

3) PbestC : [DE/rand/1,F = 1.0, CR = 0.9].

MOCPSO算法分别运行两次轮盘赌选择从相

应榜样粒子集中选择差分基向量和最优基向量.

Algorithm 2给出了偏向性轮盘赌变异操作伪代码.

首先,根据3组子种群SubPopA、SubPopB和SubPopC
的平均适应度值计算选择概率pA、pB和pC ,利用轮

盘赌为每组子种群相应榜样粒子集PbestA、PbestB
和PbestC偏向选择差分基向量集;然后,根据适应值

优劣比例,计算各组差分基向量选择概率 cumA和

cumB ,并基于相应差分变异算子结构特征,再次利用

轮盘赌选择操作为顶层榜样粒子集PbestA和PbestB
选定差分变异算子最优基向量XG

best;最后,对PbestA、

PbestB和PbestC执行变异操作生成新的榜样粒子

U_pbest.
榜样粒子集经差分变异后,继续对其执行交叉

和选择运算更新,相关运算伪代码见Algorithm 3.交

叉操作更新后的榜样粒子集U_pbestA、U_pbestB和

U_pbestC分别与PbestA、PbestB和PbestC一对一竞

争选择,更新迭代粒子群榜样粒子集和全局最优.这

里通过选择操作确保了榜样粒子集在每一代中以大

概率向最优区域定向学习更新,间接保证了底层迭代

粒子群的学习收敛性;同时以小概率向其他榜样粒

子所属局部最优区域靠拢拉伸,保证了底层迭代粒子

群的学习多样性.

顶层迭代粒子群榜样粒子集更新后,合并所有

底层子种群,并利用式(1)和(2)更新底层迭代粒子群,

学习产生下一代新的迭代种群.

2.3 精英学习策略

为引导全局最优粒子gbest向最优区域飞行,辅
助其跳出潜在的局部极值区域,MOCPSO算法采用
精英学习算子对其进行高斯扰动,以驱动其状态转移

和更新. Algorithm 4给出了精英学习策略伪代码.

Algorithm 4 精英学习策略伪代码

输入: Pop = {x1,x2, . . . ,xN}, D, gbest, gworst;

输出: Pop′.

1) P = gbest

2) d = rand(D)

3) P d ← P d + (xd
max − xd

min) · Gaussian(µ, σ
2)

4) fp = fitness(P )

5) fg = fitness(gbest)

6) fw = fitness(gworst)

7) if fp <= fg

8) gbest← P

9) else

10) gworst← P

11) end if

12) return Pop′

本文随机选取gbest的一个维度进行扰动,计算
范式[9]如下所示:

P d = P d + (Xd
max −Xd

min) · Gaussian(µ, σ2), (8)

σ = σmax − (σmax − σmin) · t/T. (9)

其中:P d表示gbest的第d个维度; Gaussian(µ, σ2)表

示均值为µ、标准差为σ的高斯随机整数,σ为随迭
代次数动态调整的“精英学习率”,σmax = 1.0和

σmin = 0.1分别为σ的上界和下界[9];Xd
max和Xd

min分

别表示解空间第d维变量的上界和下界.若经高斯变
异后的精英粒子的适应值优于gbest的适应值,则更
新gbest;反之,则替换迭代粒子群中适应度最差的粒
子gworst.

3 实验设计与结果分析

本节检验MOCPSO算法的有效性和求解效率.
首先,给出所选测试问题;然后,给出相关算法的参数
配置和实验环境,分析比较MOCPSO算法与5种同类
型代表性算法的性能差异.

3.1 测试问题

实验选用CEC2014测试集[34]验证所提算法的

有效性.表1列举了CEC2014基准测试问题的基本特
征,包括单峰、多峰、混合及复合4大类特性.

3.2 参数配置及竞争算法

为验证MOCPSO算法的有效性,本节选取时下
具有代表性的 4种改进 PSO算法 (包括 CLPSO[16]、

TSLPSO[35]、GLPSO[24]、DMSPSO[36])以及一种改
进DE算法MRDE[37]展开性能比较实验.各对比算法
的主要参数设置如表 2所示,其他参数配置与源文
献保持一致.所有算法最大函数评价次数MaxFes =

300 000,且均独立运行20次.各算法种群规模均设置
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表 1 CEC2014基准测试函数

函数特征 No. 函数名称 最优解

f1 rotated high conditioned elliptic function 100
unimodal functions f2 rotated bent cigar function 200

f3 rotated discus function 300

f4 shifted and rotated Rosenbrock’s function 400
f5 shifted and rotated Ackley’s function 500
f6 shifted and rotated Weierstrass function 600
f7 shifted and rotated Griewank’s function 700
f8 shifted Rastrigin’s function 800
f9 shifted and rotated Rastrigin’s function 900

simple multimodal functions f10 shifted Schwefel’s function 1 000
f11 shifted and rotated Schwefel’s function 1 100
f12 shifted and rotated Katsuura function 1 200
f13 shifted and rotated HappyCat function 1 300
f14 shifted and rotated Hgbat function 1 400
f15 shifted and rotated expanded Griewank’s plus Rosenbrock’s function 1 500
f16 shifted and rotated expanded Scaffer’s F6 function 1 600

f17 hybrid function 1 (N = 3) 1 700
f18 hybrid function 2 (N = 3) 1 800

hybrid functions
f19 hybrid function 3 (N = 4) 1 900
f20 hybrid function 4 (N = 4) 2 000
f21 hybrid function 5 (N = 5) 2 100
f22 hybrid function 6 (N = 5) 2 200

f23 composition function 1 (N = 5) 2 300
f24 composition function 2 (N = 3) 2 400
f25 composition function 3 (N = 3) 2 500

composition functions
f26 composition function 4 (N = 5) 2 600
f27 composition function 5 (N = 5) 2 700
f28 composition function 6 (N = 5) 2 800
f29 composition function 7 (N = 3) 2 900
f30 composition function 8 (N = 3) 3 000

为N = 30,问题维数D = 30.实验环境采用Matlab
R2017a仿真软件,各算法均在配置 Intel(R) Core(TM)
i5-7300HQCPU@2.50GHz和16.0GB内存的台式机
上运行.

表 2 算法参数配置表

算法 主要参数

CLPSO w = 0.729 8, c = 1.494 45

TSLPSO c1 = c2 = 1.494 45, c3 : 0.5 ∼ 2.5

GLPSO w = 0.729 8, c1 = c2 = 1.494 45,CR = 0.5

MRDE F = [0.6, 0.8, 1.0],CR = [0.1, 0.5, 0.9]

DMSPSO w = 0.729, c1 = c2 = 1.494 45

MOCPSO w = 0.729 8, c1 = c2 = 1.494 45

3.3 算法性能对比及结果分析

本小节比较MOCPSO算法与5种竞争算法求解
30维测试函数的优化性能.表3给出了各竞争算法所
获最优值统计量,包括各算法所获最优解的均值和标
准差、Friedman排序以及在95%置信水平下的双侧
Wilcoxon秩和检验结果.表3中,符号“+”“−”和“=”

分别表示MOCPSO算法在相关问题的优化求解上显
著优于、显著劣于或等同于对比算法的求解性能.此
外,“+/ = /−”表明MOCPSO算法在全部测试问题
中优于、劣于和对等于其他对比算法的问题数量.
如表3所示,对于单模态问题f1 ∼ f3,MOCPSO

算法较其他算法可获得更优数量级的最优解.这主
要得益于MOCPSO算法的双层序贯学习策略,通过
偏向协同多种变异算子对顶层榜样粒子集预学习分

组优化,使顶层榜样粒子的质量得到明显提升,尤其
是在单模态地貌空间,对顶层榜样粒子的多算子协
同学习更有利于驱使顶层榜样粒子快速靠拢至全局

最优解邻域,从而进一步引导底层迭代粒子群定位全
局最优解,加速算法收敛.对于 f1,MOCPSO算法性
能排名第2,其获取的最优解略差于GLPSO算法,但
仍优于其余4种对比算法.对于7个多模态多极值问
题f5 ∼ f16,MOCPSO算法较其他5种竞争算法在求
解问题f5、f6、f7、f9、f10和f11、f13、f14、f15时

可获得较优的最优解,表明了MOCPSO算法中多算
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表 3 各竞争算法求解30维测试问题的最优值统计量

No. CLPSO TSLPSO GLPSO MRDE DMSPSO MOCPSO

f1 5.71e+06 (2.26e+06)(+) 4.18e+05(2.93e+05)(=) 1.21e+05(9.57e+04)(−) 1.01e+06(6.99e+05)(+) 5.45e+06(2.17e+06)(+) 4.17e+05(3.40e+05)

f2 2.06e+02(3.40e+02)(+) 2.72e+02(7.82e+02)(+) 3.07e+02(4.33e+02)(+) 1.45e+04(1.05e+04)(+) 6.24e-02(9.99e-02)(+) 3.84e-14(1.39e-14)

f3 1.33e+02(1.62e+02)(+) 1.24e+02(2.36e+02)(+) 5.38e+02(5.26e+02)(+) 6.97e+02(5.28e+02)(+) 1.81e+00(2.58e+00)(+) 4.18e-08(1.72e-07)

f4 7.25e+01(2.04e+01)(+) 5.34e+01(4.26e+01)(+) 3.70e+00(1.44e+01)(−) 7.62e+01(4.43e+01)(+) 4.36e+00(1.55e+01)(=) 1.29e+01(2.52e+01)

f5 2.04e+01(4.45e-02)(+) 2.00e+01(9.86e-04)(−) 2.09e+01(4.16e-02)(+) 2.01e+01(1.94e-01)(=) 2.00e+01(1.41e-03)(−) 2.03e+01(6.13e-02)

f6 1.12e+01(1.63e+00)(+) 9.28e+00(2.89e+00)(+) 6.51e+00(2.16e+00)(+) 6.54e+00(2.30e+00)(+) 1.44e+00(1.15e+00)(−) 3.18e+00(2.65e+00)

f7 7.35e-07(1.30e-06)(+) 1.55e-05(2.96e-05)(+) 7.50e-03(1.15e-02)(+) 9.85e-02(1.02e-01)(+) 1.01e-03(3.10e-03)(+) 1.42e-13(8.14e-14)

f8 1.08e-13(2.54e-14)(−) 2.16e-13(3.50e-14)(−) 1.19e-13(2.54e-14)(−) 1.44e-09(6.42e-09)(−) 1.02e+01(6.98e+00)(+) 1.93e+00(1.09e+00)

f9 4.80e+01(8.77e+00)(=) 4.78e+01(1.10e+01)(=) 3.82e+01(8.96e+00)(−) 4.72e+01(1.03e+01)(=) 4.43e+01(6.40e+00)(=) 4.58e+01(1.15e+01)

f10 1.88e+00(1.71e+00)(−) 1.97e+00(1.56e+00)(−) 8.75e-01(9.62e-01)(−) 1.03e+00(7.64e-01)(−) 3.96e+02(1.44e+02)(+) 7.80e+00(7.47e+00)

f11 2.24e+03(2.69e+02)(=) 2.09e+03(4.60e+02)(=) 2.05e+03(3.57e+02)(=) 2.03e+03(4.54e+02)(=) 2.60e+03(3.29e+02)(+) 2.22e+03(5.15e+02)

f12 4.03e-01(8.16e-02)(+) 1.50e-01(4.03e-02)(=) 2.51e+00(3.02e-01)(+) 7.89e-02(3.25e-02)(−) 4.48e-01(7.85e-02)(+) 1.46e-01(8.31e-02)

f14 2.68e-01(2.44e-02)(−) 2.34e-01(3.70e-02)(−) 3.41e-01(1.02e-01)(=) 2.56e-01(3.54e-02)(−) 2.00e-01(3.57e-02)(−) 3.04e-01(3.03e-02)

f15 7.21e+00(1.30e+00)(+) 5.27e+00(1.56e+00)(+) 2.98e+00(5.76e-01)(−) 5.84e+00(2.32e+00)(+) 6.24e+00(8.44e-01)(+) 4.00e+00(1.03e+00)

f16 1.03e+01(2.96e-01)(+) 1.00e+01(5.38e-01)(=) 1.06e+01(8.62e-01)(+) 9.01e+00(7.30e-01)(−) 1.07e+01(4.40e-01)(+) 9.77e+00(7.12e-01)

f17 5.40e+05(2.65e+05)(+) 1.69e+05(1.34e+05)(+) 2.26e+04(1.31e+04)(=) 1.01e+05(1.58e+05)(=) 2.69e+05(1.01e+05)(+) 5.83e+04(9.34e+04)

f18 1.07e+02(6.56e+01)(−) 1.89e+02(1.17e+02)(−) 1.49e+03(2.03e+03)(=) 3.54e+03(3.57e+03)(=) 1.00e+03(7.36e+02)(=) 2.74e+03(3.63e+03)

f19 7.04e+00(7.51e-01)(+) 5.53e+00(1.36e+00)(+) 8.12e+00(1.32e+01)(+) 6.39e+00(1.96e+00)(+) 5.97e+00(6.71e-01)(+) 4.31e+00(1.69e+00)

f20 1.96e+03(1.15e+03)(+) 7.22e+02(6.83e+02)(=) 5.64e+03(3.30e+03)(+) 4.77e+02(7.30e+02)(=) 4.51e+02(1.30e+02)(+) 3.11e+02(2.67e+02)

f21 7.56e+04(3.96e+04)(+) 4.68e+04(4.21e+04)(+) 1.58e+04(9.52e+03)(+) 1.01e+04(2.90e+04)(−) 9.37e+04(5.03e+04)(+) 1.34e+04(2.89e+04)

f22 1.79e+02(7.84e+01)(−) 2.29e+02(1.02e+02)(−) 2.96e+02(1.17e+02)(=) 2.82e+02(1.81e+02)(=) 2.30e+02(8.24e+01)(−) 3.58e+02(2.14e+02)

f23 3.15e+02(1.00e-08)(+) 3.15e+02(4.64e-12)(+) 3.15e+02(6.74e-13)(+) 3.15e+02(3.36e-03)(+) 3.15e+02(0.00e+00)(+) 3.15e+02(0.00e+00)

f24 2.25e+02(5.90e-01)(+) 2.25e+02(1.05e+00)(+) 2.25e+02(1.35e+00)(+) 2.31e+02(4.71e+00)(+) 2.23e+02(9.93e-01)(=) 2.24e+02(1.03e+00)

f25 2.07e+02(6.29e-01)(+) 2.06e+02(1.41e+00)(+) 2.10e+02(3.66e+00)(+) 2.05e+02(2.57e+00)(+) 2.08e+02(1.31e+00)(+) 2.04e+02(9.41e-01)

f26 1.00e+02(6.31e-02)(=) 1.00e+02(6.43e-02)(=) 1.45e+02(5.09e+01)(=) 1.00e+02(6.21e-02)(=) 1.40e+02(5.02e+01)(=) 1.25e+02(4.43e+01)

f27 4.12e+02(7.13e+00)(−) 4.02e+02(1.04e+01)(=) 4.83e+02(8.87e+01)(+) 4.03e+02(1.49e+00)(=) 3.76e+02(4.80e+01)(=) 4.30e+02(6.16e+01)

f28 8.80e+02(6.44e+01)(=) 9.16e+02(6.95e+01)(=) 8.83e+02(5.52e+01)(=) 8.71e+02(6.23e+01)(=) 8.69e+02(3.03e+01)(=) 9.42e+02(1.49e+02)

f29 9.81e+02(1.02e+02)(=) 4.23e+03(1.12e+04)(+) 1.44e+03(4.50e+02)(+) 1.44e+03(5.69e+02)(=) 1.55e+03(3.35e+02)(+) 1.17e+03(4.43e+02)

f30 2.47e+03(6.36e+02)(=) 7.83e+03(5.24e+03)(+) 2.26e+03(5.79e+02)(=) 2.29e+03(1.03e+03)(=) 1.86e+03(4.79e+02)(=) 2.06e+03(9.26e+02)

Friedman rank 3.95 3.40 3.77 3.60 3.33 2.95

+/=/− 17/7/6 14/9/7 15/8/7 11/13/6 17/8/5 −

子协同学习策略在保持种群多样性、稳定解空间全

局探索方面的有效性.然而,由表3同样可以注意到,
对于F8,MOCPSO算法所获最优解远不及CLPSO、
TSLPSO、 GLPSO和MRDE得到的最优解,仅相对
DMSPSO算法具有显著优势.其原因在于等分分割
子种群在一定程度上限制了迭代种群对解空间部分

狭小区域的覆盖和搜索,同时采用固定参数配置的
变异算子,未能良好适应复杂地貌空间特征,从而降
低了MOCPSO算法的整体效能.尽管如此,MOCPSO
算法在绝大多数多模态多极值测试问题上较其他对

比算法具有较强竞争力.
对于混合函数f17 ∼ f22,由表3可见:MOCPSO

算法在 f17和 f21上排名第 2;在 f19和 f20上排名第

1,其最优解显著优于其他 5种算法,表明MOCPSO
算法通过对顶层榜样粒子集进行偏向预学习和优

化,有效改善了榜样粒子集在解空间分布的多样性,
提升了其对底层迭代粒子群行为学习引导的多样

性,增强了算法对复杂地貌空间的全局探索能力.对
于问题f18,MOCPSO算法获得的最优解较TSLPSO、
DMSPSO、 MRDE算法没有显著性差异,但是略
差于CLPSO和TSLPSO算法.其原因在于CLPSO和
TSLPSO算法相比MOCPSO算法具有更强的抵抗
局部极值捕获的能力.事实上, CLPSO和TSLPSO算
法通过继承和融合优秀榜样粒子信息,间接扩大
了迭代粒子在解空间的探索步长,提高了迭代种
群的多样性和全局搜索能力.其中值得注意的是,
TSLPSO算法在优化过程中选用CLPSO算法行为学
习算子引导子种群粒子的状态更新.另外,在问题
f22上,MOCPSO算法效果较差,但对于复杂复合函
数f23 ∼ f30,MOCPSO算法获得最优解在f23和f25

上位列第 1,在 f24、f29、f30位列第2.特别地,在 f26

上,MOCPSO算法的最优解显著优于 DMSPSO和
GLPSO算法的最优解,且在 f27上,MOCPSO算法优
于GLPSO算法.这些结果表明,MOCPSO算法的求



第4期 于海波等: 带偏向性轮盘赌的多算子协同粒子群优化算法 1175

解性能随着问题复杂度的增加保持了良好的鲁棒性.
此外,由Friedman排序结果可见,MOCPSO算法

获得最小秩,表明了MOCPSO算法在30维CEC2014
测试集上较对比算法具有更佳的综合性能.由双侧
Wilcoxon秩和检验结果可知,相比 4种 PSO变种算
法,MOCPSO算法在至少14个问题上优势显著,在至
多7个问题上表现较差.相比MRDE算法,MOCPSO
算法在 11个测试问题上具有显著优越性,而MRDE
算法仅在6个问题略优于MOCPSO算法.整体而言,
本文所提算法可以获得较其他算法相近甚至更优的

收敛结果.

4 结 䇪

本文提出了一种带偏向性轮盘赌的多算子协同

粒子群优化算法MOCPSO来修正PSO算法速度更新
算子引致的粒子负反馈振荡现象. MOCPSO算法按
照迭代粒子群分层、分解、学习及合并的算法设计

思想,结合双重轮盘赌选择策略,偏向性搭配 3种不
同学习偏好的差分变异算子,协同指导迭代粒子群
及对应榜样粒子集的行为更新,制定了带偏向性轮盘
赌的多算子协同学习策略,同时结合精英学习策略辅
助MOCPSO算法跳出局部极值.实验结果表明,相比
其他5种同类型PSO和DE变种算法,MOCPSO算法
在求解CEC2014中不同模态测试问题上具有显著优
势,说明了MOCPSO算法的有效性和较强的优化效
率.
诚然,所提算法在求解部分特殊地貌的多极值多

模态问题上效果欠佳,并且不同差分变异算子的调参
偏经验化.在后续工作中将考虑结合强化学习奖惩
因子,辅助设计多算子参数自适应调优的混合算法,
并将其应用于解决实际工程优化问题.
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