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生态金字塔粒子群优化算法
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摘 要 为 解决粒子群优化算法在处理高维复杂函数时容易陷入局部最优和早熟收敛的问题，提出生态金字塔粒子 

群优化算法 (E P -P S O )。该算法引入生态金字塔系统，使粒子在搜索空间分等级、分子群寻优，有效增加了群体多样 

性;为增强算法的全局搜索能力，对处于停滞状态的个体极值和全局极值进行动态变异，以达到扩大种群潜在搜索空 

间的效果。选 择 1 5 个测试函数验证算法的有效性，结果表明 E P -P S O有着良好的寻优性能，能够得到较高精度解，具 

有较高的效率和可信度。
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Abstract A  novel ecological pyram id  partic le  sw arm  op tim iza tion  va rian t was proposed to  deal w ith  the h igh  dim en

s ions, com plex op tim iza tion  problems. In  the new va ria n t,th e  ecological pyram id  system was in troduced to  im prove the 

partic le^s d ivers ity . A t  the same tim e , the va ria tion  bo th  on the local exemplar and the g loba l exemplar was also em

ployed extending the search space. T o  v e rify  the effectiveness o f the a lg o rith m , fifte e n  benchm ark problem s were used to 

test the performance o f EP-PSO. Experim enta l resu lts validate the outstand ing performance o f EP-PSO. Compared w ith  

o ther a lgorithm s ? EP-PSO no t on ly  obtained h igh  accuracy solutions ? b u t also achieved h igh  effic iency and re lia b ility . 
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1 引言

粒子群优化（P a rtic le Sw arm  O p tim iza tio n，PS〇)算法最 

早 是 由 E b e rh a rt和 K e n n e d y于 1995年提出的群智能算 

法[1]，用于解决优化问题。在粒子群优化算法中，把鱼群或鸟 

群的栖息地或食物目标看成优化问题的可能解，利用群体中 

个体间的信息共享和合作机制，引导整个群体朝着可能解的 

位置运动，在该过程中逐渐找到更好的解。其中，原来的鸟群 

或鱼群被抽象为没有质量和体积的“粒子”，协作机制使每个 

“粒子”的速度受到自己和其他粒子历史状态的影响[1]。

P S O 算法由于结构简单且收敛速度快、易于编程实现等 

因素，得到研究者的广泛关注，在短短二十几年里已经发展成 

进化算法的一个重要分支，目前已经被广泛应用于函数优化、 

系统控制和阵列天线方向图优化[2_3]等多个领域。

为了提高传统粒子群优化算法中粒子的多样性和避免 

P S O算法早熟收敛，学者们主要在参数选择、学习策略改进、 

拓扑结构应用及与其他算法融合等方面提出改进。

对于 P S O算法可调参数的研究，最多的是关于惯性权重 

w 的取值问题。文献[4]首次引入惯性权重概念，为解决粒子 

群优化问题取得了突破性进展。目前，线性递减惯性权重由

于满足粒子在搜索初期全局开发能力强、搜索后期局部探索 

能力强的要求，被广泛应用。文献[5]提 出 C o n tro l S tra tegy 

PSO(CSPSO)，依据控制系统中的震荡特性提出了一种新的 

参数选择方法，以确定惯性权重w 和加速因子 c 的值，从而 

调节粒子的局部探索和全局开发能力。

粒子群优化算法学习策略的改进能够有效改善粒子寻优 

性能。L ia n g 等人M 提出了综合学习粒子群算法（C LPS O)， 

在该算法中当前粒子可以向自己及其他粒子的任意一维学 

习，有效提高了粒子的搜索范围。L im 等人m 提出了教学和 

同行学习的粒子群优化算法(T P L-PSO)，将搜索粒子分为两 

个不同的子群进行寻优，当粒子在教学组得不到有效改进时 

就以同行组最优粒子作为自己的全局向导，该算法提高了寻 

优粒子的多样性，具有良好的寻优精度和寻优效率。

粒子群算法是基于种群中粒子相互学习的进化算法。张 

英杰等人[8]提出了一种基于双子群的改进粒子群优化算法 

(T & IPS O)，通过两组搜索方向相反的主、辅子群之间的相互 

协同，扩大搜索范围。王维博等人[9]提出了基于分层多子群 

的混沌粒子群优化算法，有效避免了早熟收敛问题。赵新超 

等人[w]提出了一种基于非均匀变异和多阶段扰动的粒子群 

优化算法，较好地兼顾了群体优化算法的多样性和精英学习
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强度之间的平衡问题。

虽然学者们对粒子群优化算法提出了各种各样的改进并 

取得了较好效果，但高维复杂函数容易陷入局部最优、早熟以 

及精度低等问题，仍有待改进和提高。

为解决粒子群优化算法在处理高维复杂函数时容易陷入 

局部最优和早熟收敛的问题，本文提出生态金字塔粒子群优 

化算法(EP-PSO)。该算法引入生态金字塔系统，使粒子在搜 

索空间分等级、分子群寻优，有效提高了群体的多样性，增强 

了算法的全局搜索能力，对处于停滞状态的个体极值和全局 

极值进行动态变异，从而达到扩大种群潜在搜索空间的目的。

2 粒子群优化算法简介

粒子群优化算法是一种基于种群迭代模式的智能优化算 

法，每个粒子代表一个潜在可行解，整个群体在解空间中通过 

合作和竞争来搜寻最优解。在 D 维空间中，每个粒子有两个 

属性：当前位置兄= (说 ，说 ，…，处 ）和当前速度％ =  ( % ， 

功2，… ，伽 ）。粒子兄依据其历史最优值 h  = (如 ，丸2，… ， 

細 ）和全局最优值。 (久1， ，…，A d )迭代更新，具体速 

度和位置的更新公式如下：

Vid i t Jr\)=uJiVid  ( O + C i n  ipid ( t ) —Xid ( 0 ) +

C2r2 ipgd i t ) —Xid (0) (1)

Xi,d (^+1) = Xi,d i t) -\~Vi,d (^+1) (2)

其中，（为当前进化的迭代次数，■^为惯性权重，Q 和 Q 为两个 

正的加速度常数，n 和 r2为[0，1]之间的两个随机数，A 力)为 

第 i 个粒子的个体极值，久，八0为整个粒子群的群体极值。 

在迭代过程中，粒子适应度值/(石)决定粒子的性能[11]。

惯性权重w 表示粒子惯性对速度的影响，其取值较大时 

全局寻优能力强，取值较小时局部寻优能力强。q n ( & ( 0  — 

石，̂0)是自我认知部分，反映粒子本身记忆对寻优结果的影 

响，使粒子具有全局开发能力。c2 r 2 (久， —: G ))是社会 

认知部分，体现了群体信息对粒子寻优的影响[11]。

3 生态金字塔粒子群优化算法

3 . 1 生态金字塔粒子群优化算法的思想

生态金字塔是由美国生态学家林德曼提出的一个营养循 

环模型[12]，将生态系统中各个营养级有机体的个体数量、生 

物量或能量，按营养级位顺序排列并绘制成图，因形似金字塔 

而被称为“生态金字塔”，表现出生态系统营养结构和能流过 

程所具有的成长性、层级性和递进性。

在生态金字塔中，每个营养级生物所获得的能量随着营 

养级的上升而递减，营养级数越低，该营养级所含生物个体数 

越多。本文受该思想启发提出生态金字塔粒子群优化算法 

(E co lo g ica l P yram id P a rtic le Sw arm  O p tim iza tio n)，该算法将 

生态系统金字塔中能量流的分布形式映射为在粒子群搜索空 

间中粒子函数适应度值的分布情况，针对寻找目标函数最优 

值的问题，在每次迭代的过程中依据函数适应度值，按一定比 

例将粒子分为不同的营养级(设生态系统金字塔营养级总数 

为 iV ，由第一营养级到最高营养级依次为1，2，…，iV )，又根 

据粒子适应度值将每个营养级分配为不同子群（营养级越低 

分配的子群数越多，每个子群中的粒子数相等，设每个营养级 

的子群个数为M ，依据适应度值分为第1，2,…，M 子群，每个

子群的粒子数为X )。

在迭代的过程中，每层营养级中每个子群的个体最优值 

由本子群决定，全局最优值由同营养级的前一子群的最优粒 

子决定，但该营养级中最优子群的全局最优值由上一营养级 

中最接近该子群信息的子群的最优粒子位置信息决定，该信 

息传递策略有效提高了信息流的传播效率，缩短了粒子寻优 

时间;除此之外，由于粒子所处营养级的等级不同，代表的信 

息水平也不同，营养级越高的子群，粒子的寻优能力越强，因 

此在迭代过程中只需考虑自身位置即可，大大简化了寻优过 

程。对于处于较低营养级的粒子，需借助自身速度、自我认知 

和社会认知这3 部分来协调控制，随着迭代的进行，动态调整 

惯性权重来平衡EP-P S O 粒子的全局搜索和局部搜索，详细 

内容将在后文介绍。

通过这种层级性、递进性和成长性的学习策略，有效提高 

了粒子的多样性，充分利用群体中所有粒子的有效信息，增强 

了粒子的寻优效率，加快了收敛速度。

通常生态系统不超过5 个营养级，本次实验以 4 个营养 

级为例来进行，EP-P S O 算法过程示意图如图1所示。

第四营养级

第三营养级

图 1 EP-PSO算法过程示意图

3 . 2 生态金字塔粒子群优化算法原理

3. 2. 1 生态金字塔粒子群优化算法提高收敛速度策略

从标准P S O 模型角度来看，粒子位置力代表当前问题 

的解，优化的最终结果是使力无限逼近最优解X %因此可以 

只考虑力的直接变化[13]。由于第四营养级和第三营养级子 

群中的粒子均具有较好的函数适应度值，因此为提高种群粒 

子的收敛速度，减小粒子速度对粒子偏离正确进化方向的影 

响，省去速度位移更新公式中的速度项，其优化方程简化为式 

(3)：

X i,d  ( ^ + 1 )  = X i , d  ( t )  + C i  n  i l p b e s t i t )  — X i,d  ( t )  ) +

c2r 2 C x p bestC t)— Xi,d C t)) (3)

其中“为当前进化的迭代次数，Q 和^为两个正的加速度常 

数，n 和 r 2 为[0，1]之间的两个随机数， 为 第 个 粒  

子的个体最优值，#^心 )为该子群的群体最优值，两者的详 

细更新公式在下文说明。

3. 2. 2 生态金字塔粒子群优化算法提高种群多样性策略 

对于第二营养级和第一营养级子群中的粒子，在迭代更 

新的过程中主要侧重于搜索空间的探索和开发，有效增加种 

群多样性，避免粒子陷入早熟收敛。为此，惯性权重采用动态 

调整的策略[14]，如式⑷所示：

Wz =  (Wmax_  (Wmax_ Wmin) ̂  ^ TaudiX) ⑷

其中，OAnax为惯性权重的最大值，0^n为惯性权重的最小值^ 

为当前迭代次数，T 为最大迭代次数，r a w ⑴为区间[0，1]之 

间的随机数。随着迭代次数的变化，通过实验验证该动态调
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图 2 惯性权重变化曲线图

从图2 可以看出，该算法采用的惯性权重呈整体下降的 

趋势，但并不表示后次迭代的惯性权重肯定比前次迭代的小， 

因此有效地平衡了算法的全局搜索和局部搜索，增加了算法 

种群的多样性。

在第二营养级和第一营养级子群中的粒子速度迭代公式 

如下：

Vi,d {t-\-l ) = WiVi,d (t) + c i n  ilpbestit) ~ Xi,d i t) ) +

(5)c2r2(xpbest(t)—Xi，d(t))

位移迭代公式仍按式(2)进行迭代更新。

3. 2. 3 生态金字塔粒子群优化算法变异策略

在每个子群中，对经过〗次迭代、函数适应度值没有明显 

提升的粒子的个体极值和全局极值进行变异，如式（6) — 

式(9)所示。

子群中个体极值的变异：

、 (pbcstc\ ? f i tpbestc 1 <C f i tpbest(_；' , ： )
Ipbesti]， \ (6)

{ p b 6 S t \ J  ? ： y ? J  ^t-pbestcl J  ^pbestij^  ： )

pbestcl =  rand(1).  ^ spaceCj, ：) ̂ posmaskmmij, ：) (7) 

其中，i 为第 i 个粒子，m W (l )为[〇, 1]区间的随机数，准 ^  

(i ，：）为第 i 个粒子的搜索空间范围，如 ，：）为第 j  

个粒子的搜索空间范围的最小值。

子群中全局极值的变异：

(ypbest(̂ j ? ：) ? fitxpbestij, <^ fiigbestn̂m
xpbest{j ，••）:

I gbestn, f i t 〇cpbest{j,-J f i tg b e s tn m̂

( 8)
ypbest{j ，••）=  

gbestn,m +  randniX ).

(9)

■ sp a c ed . *  s p a c e ( j，••）， 

r a n d ( l ) ^ > 0 .  5

g b estn,m — r a n d n iX ) .  ̂ sp a c ed .  ̂ s p a c e i j  ? ：) ?

r a n d ( l ) < i〇. 5

其中，i 为第 i 个粒子，ra W (l )为[0，1]区间的随机数，mWTZ 

(1)为根据正态分布概率生成的随机数， ：）为第 i 个 

粒子的搜索空间范围， 为第 tz个营养级第m 个子群中 

的全局最优值，# aCe3 为取搜索空间范围中的任意两维。该 

变异机制侧重强调基于更新粒子在本身对应空间维度和子群 

寻优范围的变异。

3 . 3 生态金字塔粒子群优化算法流程

算法1 给出了生态金字塔粒子群优化算法主程序部分的 

伪代码描述。

3 0 0 0  4 0 0 0

迭代次数

整的惯性权重，有效平衡了算法的全局搜索和局部搜索。

取函数A c k le y迭代过程中动态惯性权重值的变化情况 

进行说明，其他函数迭代过程中惯性权重值的变化趋势与之 

类似，惯性权重值变化曲线图如图2 所示。

算 法 1 EP-P S O 算法

1. For i= l :m e  %me:最大迭代次数

2. For j =  1: ps % ps:最大粒子个数

3 . 按粒子适应度值进行升序排列，将群体分为N 个营养级，每个营养 

级由M 个子群组成；

4. I f 粒子 j 在第一、二营养级

5. 按式(2 )和式(5 )进行位置和速度更新；

6. e lse if粒子 j 在第三、四营养级

7. 按式(3 )进行位置更新；

8. I f 经过Z 次迭代，子群最优值变化Agbestva ll(j，：）< S

9. 按式(6 )和式(7 )对个体极值进行变异操作；

10. 按式(8 )和式(9 )对全局最优值进行变异操作；

11. else返回步骤4：或步骤6

12. end

13. end

14. 判断是否满足终止条件；

15. end

16. end

4 生态金字塔粒子群优化算法性能测试

4 . 1 测试函数

选取单峰函数、多峰函数、偏移函数和旋转函数等[15]常 

用经典函数进行实验，以测试算法EP-P S O 的性能。测试函 

数的名称、表达式及寻优范围等信息如表1 和表2 所列。

表 1 测试函数名称及表达式

函数名 函数表达式

Sphere F3(X ,) =  - e x p ( - 〇. 5 f i x ^ )a = l
Schwefel2. 22 f 2 ( x , ) =  S  i x - ^ i + n  i x - ^ id = l  d = l
Schwefell. 2 F3( X p = J i ( S X , , ) 2

Schwefel2. 21 F4(X , ) =  max |X .^ |d = lj  — jD

Rosenbrock f 5q q ) = 戈 : ( 1 。 。 〇 ^ — ; ，州 ) 2十( 1 —l ) 2)d = l
Rastrigin F 6( X - ) =  £  (X f^-10cos(27 tX -^) +  10)d = l

Non-continuous
Rastigin

F7(X - )=  S  (Yf^-10cos(27tYi ^ )+ 1 0 )d = l
i v  l ; ，J < 5  

W ere ^ d ~  \round{2Xijd) /2 ,  |X - ^ | ^ 5

Griewank F8 (X -) = ^ S i X ^ /4 0 0 0 -^ n c o s (X -^ /y Z )+ l

Ackley
F 9(X -) =  -2 0 e x p (-0 . 2 ^ p X l d/ D ) ~  

〇
exp(^2 cos(2^-X^^)/D+20+g)

D 是  max
F 10(X - )=  S  (  S  [^ c o s (2 7 t^ (X -^+ 0 . 5 ) ) ] -d = l  k=0  9

Weierstrass
d ' ^ c o s C ^ ) ] )k=0

u = 0 .  5?6=3?^max =  20

Rotated Rastrigin Fn  (X . )  =  F 6 (Z -)  9 Z- = M X  X.

Rotated Non- 
continuous Rastigin

F12(X . ) = F 7( Z . )9Z .= M X X .

Shifted Rastrigin F u ^ = F 6(Zi) ^ f biasl,Zi = X i - 〇 , f biasl =  - 3 3 0

Shifted Non- 
continuous Rastigin

F u  ( Z )  =  F 7 (Z{) +  f — 2，Z{ =  X{ —  o，f — 2 = —330

Shifted Griewank F 1c{Zi) = F 〇 {Zi) Jr 〇 ,Zi = X i —〇 , f bi 3 =  — 180

0.8
0.6
0.4
0.2
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表 2 测试函数序号、搜索空间及目标精度等信息

序号 定义域 极值 目标精度 单峰/多峰

F1 [一 100，100]D 0 1. 00E—06 单峰

F2 [ - 1 0 ，10]D 0 1. 00E一06 单峰

F3 [一 100，100]D 0 1. 00E一06 单峰

F4 [ - 2 .  048,2. 048]d 0 1. 00E—06 单峰

F5 [ - 2 .  048,2. 048]d 0 1. 0 0 E -0 2 多峰

F6 [一 5. 12,5. 12]d 0 1. 0 0 E -0 2 多峰

F7 [一 5. 12,5. 12]d 0 1. 00E—02 多峰

F8 [一 600,600]d 0 1. 0 0 E -0 2 多峰

F9 [ - 3 2 ,3 2 ] d 0 1. 0 0 E -0 2 多峰

F10 [一 0. 5，0. 5]d 0 1. 00E—02 多峰

F11 [一 5. 12,5. 12]d 0 1. 0 0 E -0 2 多峰

F12 [一 5. 12,5. 12]d 0 1. 0 0 E -0 2 多峰

F13 [一 5. 12,5. 12]d f b i a s l_ -330 1. 00E—02 多峰

F14 [一 5. 12,5. 12]d fb ia s 2 = —-330 1. 0 0 E -0 2 多峰

F15 [一 600,600]d fUasd> -180 1. 0 0 E -0 2 多峰

表 1 中，S p h e re函数为单模态二次函数，在给定的定义域 

内只有全局极小值点，没有局部极小值点，是评价进化算法全 

局收敛性的经典函数;S ch w e fe l系列函数的全局最优与最好 

的局部最优相距很远，带有一定的欺骗性;R o se n b ro ck函数 

是难极小化的非凸病态函数，随着维数升高，最优解分布复杂 

度逐渐增强，能有效考察算法的执行效率;G riw a n k，R a s tri- 

g in ，W e ie rs tra s s函数是多模态函数，在给定的定义域内有众 

多的局部极小值点，难以优化，常用来考察算法跳出局部最优 

解的能力，评价算法的搜索能力和开发性能;A c k le y 函数在 

低维数情况下局部最优点已较多，随着维数的增高，局部最优 

点的数量迅速增多，增加了最优解的寻找难度。

4 . 2 算法性能测试及分析

为说明所提算法的有效性，选 取 15个基准函数进行测 

试，将 EP-P S O 算 法 与 9 种 P S O 典 型 改 进 算 法 P S O  

L D IW [4], CLPSO[16], A P S O [17], CPSO[18], FLP S〇-Q IW [19], 

FPS〇[2。]，FIP S〇[21]，M P S O T V A C [22]，RPPS〇[23]进行比较， 

各算法的参数设置如表3 所列。仿真中，算法用 M a tla b7. 0 

编程工具实现，所有算法针对每个函数独立运算30次，每个 

函数的测试维数为50,种群大小为30,每次算法运行最多计 

算 3. 00E + 0 5 次适应度函数。

在算法EP-P S O 的实验中，设置最高营养级级数为4,第 

一营养级至第四营养级每级所分配的子群个数依次为4,3, 

2，1，每个子群中均有3个寻优粒子。为平衡粒子的局部探索

能力和全局开发能力，惯性权重采用动态调整策略进行变化， 

最大值设置为〇. 9,最小值为0. 4,具体变化趋势如3. 2. 2 节 

所述。

表 3 各个算法的参数设置

算法名称 参数设置

APSO
w:0. 9〜0. ‘ ，〔丄+匚之：[3. 0,4. 0 ]，谷= [0 .  05,0. I ] ，c7max =
1. 〇，£7min=〇. 1

CLPSO w:0. 9〜0. 4 ，c= 2 . 0 ，m =7
CPSO %=0. 7 2 9 , = c 2 = 1 . 49445

FLPSO-QIW
w: 0. 9〜0. 2 ，C]_: 2〜 1. 5，c2 :1 〜 1. 5，m=  1，巧 = [ 0 .  1， 

1 ]，K"l =  0. 1，尺2 = 〇. 〇〇l ，(T1 = 1 ，(T2 =〇
FPSO w:0. 9〜0. 4 , 2 q = 4 .  1

FIPSO X = 〇 . 7 29 ,S c - = 4 . 1
MPSO-TVAC w:0. 9〜0. 4 ， ci :2. 5—0. 5，c2 :〇. 5—2. 5

RPPSO w: 0. 9〜0. 4，c/arge =  6，c臟 “ = 3

PSO-LDIW w:0. 9〜0. 4 ， q  = c 2 = 2 . 0

EPPSO w:0. 9〜0. 4 ， ci = 1 . 85，c2 = 2 . 0

算法性能评价指标为:1)优化精度，固定函数优化迭代次 

数(3. 00E + 05)作为所有算法的终止条件，每个测试函数与 

算法独立运行30次，采用最佳目标函数值的平均精度和标准 

差作为评价准则;2)鲁棒性，通过统计算法达到规定目标精度 

阈值的实验次数占总实验次数的比例(成功率)进行评价，评 

估粒子寻优的稳定性;3)收敛速度，算法在达到相同的函数迭 

代次数要求时所需的平均运行时间和适应度值迭代优化曲 

线，衡量粒子寻优的时效性。

1)优化精度分析

各算法的平均精度、标准差实验统计结果如表4 所列。

由表4 中各算法的平均精度值可知，在 4 个单峰函数 

F 1，F2，F 3，F4 中，EP-P S O 算法的测试平均值都优于其他9 

种算法，达到了极值〇。对于很多改进粒子群算法难以优化 

的多峰函数F6，F 7，F 9，F 10，F 12，算 法 EP-P S O 均成功跳出 

局部最优，找到最优适应度值〇。旋转函数F l l，F 12，EP-PSO  

的平均精度在1〇种改进算法中的R a n k排名为1，偏移函数 

F 1 5的平均精度同样达到了目标精度要求。由此可知，提 

出的 EP-P S O 算法的优化精度总体要优于其他9 种改进算 

法。可见，生态金字塔系统的引入使得算法能够保持良好 

的种群多样性，从而使寻优粒子不容易陷入局部最优，得 

到的结果更加接近真实的最优值，因此拥有较好的寻优 

精度。

表 4 各算法的平均精度及标准差的对比结果

函数 APSO CLPSO CPSO FLPSO-QIW FPSO FIPSO MPSO-TVAC RPPSO PSO-LDIW EPPSO
Fn^an 2. 5 0 E -0 1 3. 2 9 E -4 7 3. 43E+03 2. 9 0 E -8 1 7. 02E+01 2. 9 6 E -0 1 0. 00E+00 1. 2 8 E -0 2 4. 67E+03 0. 00E+00

FI SD 1. 8 1 E -0 1 1. 2 8 E -4 6 2. 80E+03 5. 9 7 E -8 1 6. 98E+01 8. 06E一01 0. 00E+00 2. 9 8 E -0 2 7. 30E+03 0. 00E+00
Rank 5 3 8 2 7 6 1 4 9 1

Frm an 7. 5 1 E -0 2 2. 9 5 E -2 9 1. 70E+01 3. 9 8 E -5 7 2. 83E+00 9. 0 5 E -0 2 7. 9 4 E -1 0 2. 20E+01 2. 90E+01 0. 00E+00
F2 SD 3. 3 9 E -0 2 2. 1 6 E -2 9 1. 37E+01 1. 0 1 E -5 6 1. 81E+00 1. 5 4 E -0 1 1. 5 9 E -0 9 1. 60E+01 1. 75E+01 0. 00E+00

Rank 5 3 8 2 7 6 4 9 10 1

Frm an 1. 46E+03 5. 13E+03 2. 82E+04 2. 63E+02 3. 44E+03 8. 13E+00 2. 5 4 E -0 2 9. 12E+01 2. 08E+04 0. 00E+00
F3 SD 4. 82E+02 1. 00E+03 1. 01E+04 8. 90E+01 1. 33E+03 2. 47E+01 2. 8 3 E -0 2 4. 21E+01 1. 59E+04 0. 00E+00

Rank 6 8 10 5 7 3 2 4 9 1
Frm an 1. 75E+01 4. 5 7 E -0 1 2. 82E+01 5. 95E+00 5. 00E+00 4. 9 7 E -0 1 0. 00E+00 0. 00E+00 0. 00E+00 0. 00E+00

F4 SD 3. 85E+00 2. 1 0 E -0 1 4. 40E+00 2. 25EH~00 3. 48E+00 7. 8 7 E -0 1 0. 00E+00 0. 00E+00 0. 00E+00 0. 00E+00
Rank 7 3 8 6 5 4 1 1 1 1
Frm an 4. 62E+01 4. 35E+01 2. 33E+02 4.21E+01 5. 68E+01 4. 77E+01 4. 34E+01 4. 76E+01 2. 10E+02 4. 28E+01

F5 SD 1. 53E~h00 1. 8 3 E -0 1 1. 61E+02 2. 4 0 E -0 1 7. 08E+00 8. 4 4 E -0 1 5. 10E 一01 4. 30E一01 4. 34E+02 1. 6 8 E -0 1
Rank 5 4 10 1 8 7 3 6 9 2
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(续 表 ）

函 数 APSO CLPSO CPSO FLPSO-QIW FPSO FIPSO MPSO-TVAC RPPSO PSO-LDIW EPPSO
Fnwan 5. 81E-01 9. 10E+01 2. 84E+02 2. 60E+00 1. 85E+01 1. 57E+00 3. 02E-15 9. 25EH~00 1. 15E+02 0. 00E+00

F6 SD 6. 29E-01 1. 08E+01 4. 22E+01 1. 52E+00 1. 02E+01 3. 71E+00 6. 47E-15 1. 55E+01 7. 78E+01 0. 00E+00
Rank 3 8 10 5 7 4 2 6 9 1
Fwean 3. 60E—02 8. 10E+01 2. 95E+02 5. 58E+00 1. 60E+01 5. 70E一01 2. 61E-15 1. 25E+01 1. 14E+02 0. 00E+00

F7 SD 3. 22E-02 9. 76E+00 4. 75E+01 2. 36E+00 9. 56E+00 8. 65E-01 3. 72E-15 1. 94E+01 5. 81E+01 0. 00E+00
Rank 3 8 11 5 7 4 2 6 9 1
Fwean 1. 70E-01 3. 39E-11 3. 78E+01 5. 75E-04 1. 86E+00 1. 93E-01 0. 00E+00 7. 10E—03 3. 92E+01 9. 27E-06

F8 SD 8. 21E-02 1. 73E-10 3. 78E+01 2. 20E-03 9. 28E-01 3. 47E-01 0. 00E+00 1. 85E-02 7. 00E+01 1. 10E-02
Rank 6 2 9 4 8 7 1 5 10 3
Fwean 6. 60E—02 1. 15E-14 1. 45E+01 3. 43E-14 1. 80E+00 1. 70E-01 0. 00E+00 7. 47E-01 1. 21E+01 - 8 .  88E-16

F9 SD 2. 57E-02 2. 59E-15 1. 51E+00 1. 07E-14 1. 10E+00 3. 38E-01 0. 00E+00 9. 17E-01 5. 99E+00 0. 00E+00
Rank 5 3 10 4 8 6 2 7 9 1
Fmean 5. 44E-01 0. 00E+00 4. 83E+01 1. 88E-05 3. 35E+00 9. 80E一01 1. 50E一01 4. 69E-01 8. 09E+00 0. 00E+00

F10 SD 1. 88E-01 0. 00E+00 4. 94E+00 8. 29E-05 2. 35E+00 9. 54E-01 4. 58E-01 1. 25E+00 5. 90E+00 0. 00E+00
Rank 5 1 9 2 7 6 3 4 8 1
Fmean 1. 83E+02 3. 33E+02 3. 51E+02 1. 26E+02 1. 80E+02 2. 65E+01 7. 95E+01 4. 25E+01 1. 70E+02 2. 30E+01

F11 SD 5. 61E+01 2. 34E+01 4. 07E+01 1. 76E+01 5. 01E+01 3. 39E+01 5. 80E+01 4. 64E+01 7. 41E+01 3. 99E+00
Rank 8 9 10 5 7 2 4 3 6 1
Fmean 2. 59E+02 3. 21E+02 3. 63E+02 1. 28E+02 1. 53E+02 4. 15E+01 1 .13E+02 8. 00E+01 2. 00E+02 0.00E+00

F12 SD 6. 15E+01 2. 52E+01 8. 17E+01 2 .13E+01 3. 74E+01 5. 13E+01 7 .17E+01 5. 30EH~01 7. 58E+01 0. 00E+00
Rank 8 9 10 4 6 2 5 3 7 1
Fmean 5. 91E-01 6. 85E+01 5. 16E+02 5. 88E+00 2. 08E+02 1. 31E+02 2. 99E-01 1. 62E+02 2. 93E+02 1. 37E-01

F13 SD 7. 76E-01 1. 01E+01 8. 59E+01 2. 51E+00 4. 59E+01 2. 93E+01 4. 64E-01 4. 08E+01 5. 76E+01 3. 08E+01
Rank 3 5 10 4 8 6 2 7 9 1
Fmean 7. 20E-03 6. 99E+01 5. 28E+02 1. 20E+01 1. 63E+02 1. 49E+02 3. 01E一01 2. 09E+02 3. 14E+02 2. 43E+01

F14 SD 1. 06E—02 7. 32E+00 8. 47E+01 3. 16E~h00 2. 82E+01 3. 94E+01 4. 67E-01 5. 21E+01 6. 18E+01 3. 70E+00
Rank 1 5 10 3 6 7 2 8 9 4
Fmean 0. 00E+00 4. 24E-09 7. 69E+02 2. 05E-03 1. 46E+03 0. 00E+00 0. 00E+00 0. 00E+00 7. 21E+02 3. 56E-03

F15 SD 0. 00E+00 1. 35E-08 4. 09E+02 3. 49E-03 4. 63E+02 0. 00E+00 0. 00E+00 0. 00E+00 4. 54E+02 7. 23E-03
Rank 1 2 5 3 7 1 1 1 6 4

注 :平 均 精 度 为 算 法 在 经 过 3. 0 0 E + 5次迭代运算后得到的最佳目标函数值的平均收敛精度;标准差(S D )为 3. 0 0 E + 5次迭代后的适 

应度值的标准差;为各个算法依据平均精度的排名

2)鲁棒性分析

各算法的成功率和达到目标精度的适应度函数平均迭代 

次数的实验统计结果如表5 所列。从表 5 统计的信息可知， 

算法 EP-P S O 在函数 F l，F2,F 3,F4,F6,F 7,F9,F 10,F 12 中

都以 10 0 %的概率达到了函数目标精度要求，所用的平均函 

数计算次数也最少。对于难极小化的非凸病态函数F 5，10种 

改进算法都未能成功找到最优适应度值。E P -P S O算法在函 

数 F8，F 1 5中的优化概率分别为6 0 % 和 90% 。

表 5 各算法的成功率和适应度函数平均迭代次数

函数 APSO CLPSO CPSO FLPSO-QIW FPSO FIPSO MPSO-TVAC RPPSO PSO-LDIW EPPSO

FI
SR 0. 00% 100. 00% 0. 00% 100. 00% 13.33% 80.00% 100. 00% 73.33% 63.33% 100. 00%

SP Inf 1. 25E+05 Inf 6. 04E+05 9. 68E+04 9. 86E+04 4. 49E+03 1. 52E+04 1. 63E+04 3 .48E+03

F2
SR 0. 00% 100.00% 0. 00% 100.00% 3.33% 50.00% 100.00% 10. 00% 0. 00% 100. 00%

SP Inf 1. 41E+05 Inf 7 .11E+04 3. 44E+05 1. 65E+05 1. 02E+05 3. 11E+05 Inf 4 .92E+03

F3
SR 0. 00% 0. 00% 0. 00% 0. 00% 0. 00% 70. 00% 100. 00% 0. 00% 0. 00% 100. 00%
SP Inf Inf Inf Inf Inf 1. 62E+05 2. 66E+05 Inf Inf 3 .39E+03

F4
SR 0. 00% 0. 00% 0. 00% 0. 00% 0. 00% 60. 00% 100.00% 100. 00% 100. 00% 100. 00%
SP Inf Inf Inf Inf Inf 1. 39E+05 5. 78E+03 1. 17E+04 1. 18E+04 3 .39E+03

F5
SR 0. 00% 0. 00% 0. 00% 0. 00% 0. 00% 0. 00% 0. 00% 0. 00% 0. 00% 0. 00%

SP Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf Inf

F6
SR 0. 00% 0. 00% 0. 00% 6. 67% 0. 00% 40. 00% 100. 00% 70. 00% 3. 33% 100. 00%
SP Inf Inf Inf 3. 46E+06 Inf 3. 56E+05 8. 57E+04 4. 19E+04 4. 70E+05 2. 07E+03

F7
SR 6. 67% 0. 00% 0. 00% 0. 00% 0. 00% 33.33% 100.00% 60. 00% 3.33% 100. 00%

SP 2. 60E+06 Inf Inf Inf Inf 2. 66E+05 1. 08E+05 2. 50E+04 6. 04E~h05 2. 13E+03

F8
SR 0. 00% 100. 00% 0. 00% 100. 00% 6. 67% 70. 00% 100.00% 86. 67% 73.33% 60. 00%

SP Inf 1. 11E+05 Inf 5. 00E+04 1. 60E+05 1. 05E+05 4 .54E+03 1. 34E+04 1. 13E+04 1 .11E+05

F9
SR 0. 00% 100.00% 0. 00% 100.00% 3. 33% 53. 33% 100.00% 36.67% 16. 67% 100.00%
SP Inf 1. 05E+05 Inf 4. 79E+04 3. 36E+05 1. 07E+05 5. 64E+03 1. 25E+05 6. 96E+04 2.42E+03

F10
SR 0. 00% 100.00% 0. 00% 100.00% 0. 00% 16. 67% 90. 00% 83.33% 16. 67% 100. 00%
SP Inf 1. 42E+05 Inf 6. 67E+04 Inf 4. 59E+05 1. 73E+05 3. 15E+04 2. 11E+05 3 .49E+03

F l l
SR 0. 00% 0. 00% 0. 00% 0. 00% 0. 00% 53. 33% 20. 00% 40. 00% 6. 67% 0. 00%
SP Inf Inf Inf Inf Inf 1. 07E+05 3 .13E+05 3. 95E+04 3. 84E+05 Inf
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(续表）

函 数 APS0 CLPSO CPSO FLPSO-QIW FPSO FIPSO MPSO-TVAC RPPSO PSO-LDIW EPPSO

F12
SR 0. 00% 0. 00% 0. 00% 0. 00% 0. 00% 43. 33% 16.67% 20. 00% 0. 00% 100. 00%
SP Inf Inf Inf Inf Inf 2. 84E+05 1. 83E+05 9. 26E+04 Inf 2. 05E+03

F13
SR 0. 00% 0. 00% 0. 00% 0. 00% 0. 00% 0. 00% 70. 00% 0. 00% 0. 00% 0. 00%
SP Inf Inf Inf Inf Inf Inf 2. 65E+05 Inf Inf Inf

F14
SR 86.67% 0. 00% 0. 00% 0. 00% 0. 00% 0. 00% 70. 00% 0. 00% 0. 00% 0. 00%
SP 2.51E+05 Inf Inf Inf Inf Inf 2. 74E+05 Inf Inf Inf

F15
SR 100. 00% 100. 00% 6. 67% 100. 00% 0. 00% 100. 00% 100.00% 100. 00% 13. 33% 90. 00%
SP 1. 20E+04 7. 44E+05 9. 05E+05 4. 88E+04 Inf 2. 47E+03 4. 42E+03 9. 09E+02 4. 54E+03 1 .13E+05

注 : S i?为成功率，表示算法达到规定阈值的实验次数占总实验次数的比例; S P 为收敛速度，表示算法在固定函数迭代次数内满足规定阈值所需 

的平均函数迭代次数

由此可知，生态金字塔系统中第三、四营养级有效地提高 

了种群粒子的收敛速度和多数函数的寻优效率，降低了寻优 

时间，但对于解决复杂高维函数(如F8 和 F 15)，EP-P S O 算法 

的鲁棒性略低于C LP S O 等部分改进算法，不能以10 0 %的概 

率达到函数目标的精度要求。

3)T -检验分析

本次对比实验产生了大量实验数据，为分析对比算法性 

能带来了很多困难，对此采用双侧T 检验方法对数据进行统 

计分析，客观评价EP-P S O 算法与对比算法之间的性能差异

程度，差异显著性检验结果如表6 所列。设显著性水平《 =  

0.05,每 个 测 试 重 复 执 行 3 0 次，自 由 度 tz=  29,查表得 

& 05(29) =  2.0452。当 M > k 〇5(29)时，认为差异显著，记为 

A= “+ ”;当 m < ^ 05 (29)时，认 为 E P -P S O 算法与相应改进 

P S O 算法无显著差异，记为 & =  “一”或“= ”。最后一行数值 

“w /1/t”统计15个标准测试函数中优化结果有显著差异的函 

数个数(w )、无显著差异的个数( 0和效果相差不大的函数个 

数( 0。由表6 可见，与 9 种改进算法相比，E P -P S O算法对大 

多数测试函数的优化性能差异显著。

表 6 EP-PSO算法与改进PSO算法的差异显著性检验

函数 APSO CLPSO CPSO FLPSO-QIW FPSO FIPSO MPSO-TVAC RPPSO PSO-LDIW

FI
T-检验 7. 57E+00 2. 41E+00 6. 71E+00 2. 66E+00 5. 51E~h00 2. 01E+00 NaN 2. 35E~h00 3. 50E+00

h + + + + + = = + +

F2
T-检验 1. 21E+01 7. 48E+00 6. 80E+00 2. 16E+00 8. 56E+00 3. 22E+00 2. 74E+00 7. 53E~h00 9. 08E+00

h + + + + + + + + +

F3
T-检验 1. 66E+01 2. 81E+01 1. 53E+01 1. 62E+01 1. 42E+01 2. 80E+00 4. 92E+00 1 .19E+01 7. 17E+00

h + + + + + + + + +

F4
T-检验 2. 49E+01 1 .19E+01 3. 51E+01 1. 45E+01 7. 87E+00 3. 46E+00 - I n f - I n f - I n f

h + + + + + + + + +

F5
T-检验 5. 01E+00 一3. 89E+01 6. 40E+00 - 6 . 16E+01 9. 28E+00 1. 88E+01 一1. 50E+01 3. 57E+01 2. 08E+00

h + + + + + + + + +

F6
T-检验 5. 06E+00 4. 62E+01 3. 69E+01 9. 37E+00 9. 93E+00 2. 32E+00 2. 56E+00 3. 27E+00 8. 10E+00

h + + + + + + + + +

F7
T-检验 6. 12E+00 4. 55E+01 3. 40E+01 1. 30E+01 9 .17E+00 3. 61E+00 3. 84E+00 3. 53E+00 1. 07E+01

h + + + + + + + + +

F8
T-检验 1. 07E+01 - 2 .  93E+08 5. 48E+00 - 2 . 16E+01 1. 09E+01 2. 90E+00 — Inf - 6 .  42E-01 3. 07E+00

h + + + + + + + = +

F9
T-检验 1. 41E+01 2. 60E+01 5. 26E+01 1. 80E+01 8. 96E+00 2. 75E+00 Inf 4. 46E~h00 1. 11E+01

h + + + + + + + + +

F10
T-检验 1. 58E+01 NaN 5. 36E+01 2. 24E+00 7. 81E+00 5. 63E+00 1. 79E+00 2. 06E+00 7. 51E+00

h + = + + + + + + +

F l l
T-检验 1. 56E+01 7. 26E+01 4. 41E+01 3. 21E+01 1. 72E+01 5. 65E-01 5. 34E~h00 2. 30E+00 1. 09E+01

h + + + + + + + + +

F12
T-检验 2. 31E+01 6. 98E+01 2. 43E+01 3. 29E+01 2. 24E+01 4. 43E+00 8. 63E+00 8. 27E+00 1. 45E+01

h + + + + + + + + +

FI 3
T-检验 - 9 .  63E+02 - 3 .  71E+01 2. 42E+01 - 2 .  86E+02 8. 47E+00 - 1 .  12E+00 一1. 61E+03 3. 36E+00 1. 48E+01

h + + + + + + + + +

FI 4
T-检验 - 1 .  26E+04 3. 41E+01 3. 26E+01 - 2 . 13E+01 2. 69E+01 1. 73E+01 - 2 .  81E+02 1. 94E+01 2. 57E+01

h + + + + + + + + +

FI 5
T-检验 - I n f 一1. 44E+06 1. 03E+01 - 2 .  37E+00 1. 73E+01 - I n f - I n f - I n f 8. 70E+00

h + + + + + + + + +

w/ 1/1 15/0/0 14/0/1 15/0/0 15/0/0 15/0/0 15/0/0 14/0/1 14/0/1 15/0/0

注 :T 检验为EP-PSO算法与其他9 种算法进行比较后的T 检验值，以置信度95%为界，所有算法针对每个函数独立运算^次 

U = 3 0 )，目的是验证性能的提升是否具有统计学意义; / i为根据T 检验值判断EP-PSO算法的性能是否得到了提升，若显著 

提升则表示为“  +  ” ，具有相同的统计学意义则为“  =  ” ，否则为“ 一” ; w /Z A 为 EP-PSO算法有w 个函数寻优结果优于对比算 

法，有 / 个函数的结果差于比较算法，有 〖个函数与对比算法结果一致
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