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基于边界自适应技术的精英交互学习粒子群算法

徐　杰 周新志

四川大学电子信息学院　成都６１００００
　(xjhkyjs＠１６３．com)

　
摘　要　粒子群优化(PSO)算法依靠粒子之间的合作行为,使其在解决诸多优化问题上显示出极大的智能.然而,由于寻优机

制,粒子很容易突破可行域的边界限制,若能使该行为在寻优过程中具有明确的指导意义将有助于提高算法的优化性能;更关

键的是,原始粒子群优化算法中粒子的学习对象主要集中在全局最佳粒子上,这种更新机制无疑加速了种群多样性的损失,并

使种群倾向于陷入局部最优.为了进一步提高求解复杂问题时的种群多样性和收敛精度,提出了一种基于边界自适应技术的

精英交互学习粒子群算法(AＧEIPSO).该算法首先在原有的PSO算法中引入了新的边界处理技术,根据越界粒子的历史位置

信息和越界距离自适应地赋予粒子在解空间内的分布特征;接着在多种群技术的基础上设计了一种精英学习策略来促进子群

间社会信息的交换,并由精英粒子代替全局最佳粒子指导各子群内粒子的优化行为.实验结果表明,在大多数情况下,自适应

处理技术保证粒子在搜索空间内实现均匀探索的同时显著提升了 PSO 算法的性能.此外,还将 AＧEIPSO 在 CEC２０１７基准测

试套件上与５种先进的粒子群变体算法及２种主流的进化算法进行了比较.结果表明,AＧEIPSO 在不同类型函数上均表现出

了优越的性能,改进了大多数优化问题的收敛精度,优于其他代表性的PSO变体算法和进化算法.
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MultiＧeliteInteractiveLearningBasedParticleSwarmOptimizationAlgorithmwithAdaptive
BoundＧhandlingTechnique
XUJieandZHOUXinzhi
CollegeofElectronicInformation,SichuanUniversity,Chengdu６１００００,China

　
Abstract　Particleswarmoptimization(PSO)algorithmreliesonthecooperationbetweenparticles,whichmakesitshowgreatinＧ

telligenceinsolving manyoptimizationproblems．However,duetotheoptimization mechanism,particlesareeasytobreak

throughtheboundaryrestrictionsofthefeasibleregion．Ifthisbehaviorcanhaveaclearguidingsignificanceintheoptimization

process,itwillhelptoimprovetheoptimizationperformanceofthealgorithm．Moreimportantly,thelearningobjectsofparticles
intheoriginalparticleswarmoptimizationalgorithmaremainlyfocusedontheglobaloptimalparticles．Thisupdatingmechanism

undoubtedlyacceleratesthelossofpopulationdiversity,andmakesthepopulationtendtofallintothelocaloptimal．Inorderto

furtherimprovethepopulationdiversityandconvergenceaccuracywhensolvingcomplexproblems,aneliteinteractivelearning

particleswarmoptimizationalgorithm(AＧEIPSO)basedonadaptivestrategyisproposed．Firstly,thealgorithmintroducesanew

boundＧhandlingtechniqueintotheoriginalPSOalgorithm,andadaptivelyendowsthedistributioncharacteristicsofparticlesin
thesolutionspacebyusingthehistoricallocationinformationandthedistanceofoutofboundsparticles,soastomodifytheposiＧ

tionofparticlestomeettherequirementsofeffectivelyhandlingoutofviolatedparticles．Then,basedonmultiＧswarmtechnoloＧ

gy,aneliteslearningstrategyisdesignedtopromotetheexchangeofsocialinformationamongsubswarms,andtheeliteparticles

insteadoftheglobaloptimalparticlesguidetheoptimizationbehaviorofparticlesineachsubswarm．Experimentalresultsshow
that,inmostcases,theadaptivestrategycanensurethatparticlescanachieveuniformexplorationinthesearchspaceandsignifiＧ

cantlyimprovetheperformanceofPSOalgorithm．Inaddition,AＧEIPSOiscomparedwithfiveadvancedparticleswarmoptimizaＧ

tionvariantalgorithmsandtwomainstreamevolutionaryalgorithmsontheCEC２０１７benchmarksuite．TheresultsshowthatAＧ

EIPSOhassuperiorperformanceondifferenttypesoffunctions,improvestheconvergenceaccuracyofmostoptimizationproＧ

blems,andissuperiortootherrepresentativePSOvariantalgorithmsandevolutionaryalgorithms．



Keywords　Particleswarmoptimizationalgorithm,Adaptivestrategy,BoundＧhandlingtechniques,MultiＧswarm,EliteInteractive

learning
　

１　引言

粒子群优化(ParticleSwarm Optimization,PSO)算法最

初由Eberhart等于１９９５年引入[１Ｇ２],是一种基于种群的随机

优化技术.由于其实现简单且探索全局解的效率高,PSO 已

成功被应用于解决许多问题,如分类[３]、特征选择[４]、任务分

配[５]和随机优化[６].

在该算法中,每个粒子i(i＝１,２,􀆺,M)表示一个优化问

题的潜在解,并用两个向量对其进行定义,速度Vi＝[v１
i,

v２
i,􀆺,vD

i ]和位置Xi＝[x１
i,x２

i,􀆺,xD
i ].最初,具有随机速度

值的粒子在D 维搜索空间中的随机位置生成.在优化过程

中,每个粒子将根据以下学习策略更新其速度和位置[１]:

v′d
i ＝vd

i ＋c１randd
１(pBestd

i －xd
i)＋c２randd

２(gBestd
i －xd

i)
(１)

x′d
i＋１＝xd

i ＋vd
i (２)

其中,d ＝１,２,􀆺,D,c１和c２是加速度系数,rand１和rand２是

在[０,１]区间内均匀分布的两个随机数,pBesti是粒子i的历

史最佳位置,而gBesti是当前迭代次数下所有粒子发现的全

局最佳位置.

几乎所有的元启发式优化算法都需要某种形式的初始

化.理想情况下,算法找到的最优解应该独立于初始选择,然
而进化算法作为一种基于群体的元启发式优化算法,经验观

测和数值模拟都表明,在解决多峰优化问题时,进化算法的最

终解质量会受到问题的初始起点的布局影响,其中,相比遗传

算法(GeneticAlgorithm,GA),PSO 算法的性能对初始化结

果更为敏感[７].
将优化问题定义为目标函数并不是解决过程中的唯一步

骤,许多实际优化问题都是有约束的,包括复杂的非线性约束

和变量允许取值范围约束等,其中变量解空间上的约束通常

被称为“边界”.如果问题包含边界约束,处理技术的优劣将

直接反映在算法的性能表现上,并且随着决策变量数的增加,
粒子离开可行区域的概率显著增大[８].因此,一个有效且有

助于粒子发现潜在最优解的边界处理技术变得尤为重要.
大量的研究表明,由于算法本身的优化机制,PSO 寻找

全局最优值的能力主要取决于种群的多样性[９],保持多样性

一直是多模态优化问题的一个关键方面.在过去几十年中提

出了不同的策略,尽可能使粒子保持种群多样性,这些改动大

致集中在采用多种群技术和粒子学习策略上的调整.首先,
多种群技术允许多个子群在某些特定时期独立演化,信息交

互发生在多个小群体中,整个种群则具有较高的多样性.其

次,实验证明,与基于静态且单一的索引策略相比,为处于不

同状态的粒子指定不同的学习样本对算法性能有积极作

用[１０].
受上述研究的启发,本文提出了一种新的基于边界自适

应技术的多精英综合学习粒子群算法(AdaptiveＧEliteInterＧ
activeParticleSwarm Optimization,AＧEIPSO).本文主要的

研究思路可概括如下:
(１)当粒子在进化过程中突破边界限制,考虑超出边界

行为带来的有效信息,自适应地赋予粒子返回合理区域的分

布特征,引导粒子对搜索空间中未探测区域进行更好的探索.
(２)种群采取了一种有目的性的初始化方式,试图让粒子

在迭代的早期尽可能多地发生突破边界行为,确保粒子经过

足够次数的修正从而降低错过最优解的可能.
(３)采用聚类动态划分种群的多种群技术并在学习策略

中引入额外交互算子作为粒子更新方程中的指导因素,弥补

学习策略中对象单一的缺点,让每个粒子的学习样本更加多

元化.

２　相关工作

在实际应用中,研究者们针对上述问题采取相应的优化

策略,并将其应用于PSO形成多种变体算法.下文将对近年

来的研究情况进行简单的回顾.

２．１　边界处理

边界处理技术(BoundＧhandlingTechniques)是影响算法

性能的重要有效因素之一,但在相关文献中,研究工作更多地

集中在处理函数约束上,而不是处理边界约束[１１].边界处理

最早应用于PSO的著作之一由 Lampinen[１２]发表,他提出保

持粒子的速度不变,将界外的粒子重置在违反侧的边界位置

上,该方法也被称为 Projection.JuraezＧCastillo等[１３]提出了

一种将修正后的粒子定位在可行区域内但随机偏向两个变量

的位置的方法,即计算由３个向量形成的区域的质心 CenＧ
troid来重新定位粒子,以避免过早收敛,该方法是特地设计

用于优化差分进化,以解决一系列约束条件下的优化问题.

Zhang等[１４]没有改变任何粒子特征,而是将搜索空间扩展了

无限多个副本,提出了一种周期解空间的方法,称为 PerioＧ
dic.Helwig等[１５]采用镜像搜索空间 Bounded Mirror,该方

法以镜像的形式对搜索空间进行扩展,并以环形方式重新连

接从而避免空间不连续.

２．２　多种群技术

多种群技术最初是结合小生境技术引入的[１６],由于其在

保持种群多样性方面的良好表现而被广泛关注.多种群技术

也可以被理解为粒子邻域拓扑结构的改变,这种改变影响着

个体间的信息交互方式,驱动着整个种群的进化.
邻域拓扑可分为静态拓扑结构和动态拓扑结构.在静态

拓扑结构研究中,Peram等[１７]提出了一种新的基于适应度距

离比的粒子群优化算法(FitnessＧdistanceＧratiobasedParticle
SswarmOptimization,FDRＧPSO),该算法将粒子移向距离本

身固定距离内适应值更高的粒子,而不是将每个粒子吸引到

任何粒子迄今发现的最佳位置;一个动态的拓扑结构更符合

社会群体的进化特征,更有利于个体之间的信息流动和交互,

因此 Liang 等[１８] 提 出 了 (Dynamic MultiＧSwarm Particle
SwarmOptimization,DMSＧPSO).该方法将整个种群划分为

许多子群,并使用局部状态的子群更新粒子的速度和位置.

这些子群是动态重组的,它们的信息通过重组计划及时交换,
因此 DMSＧPSO在复杂问题上表现得更好.

随着对多种群技术的深入研究,研究者们开始注意到

１１２徐　杰,等:基于边界自适应技术的精英交互学习粒子群算法



基于子群间新颖的学习策略.Lynn等[１９]为更好地平衡粒子

探索和开发,提出了一种异构综合学习粒子群优化(HeteroＧ

geneousComprehensiveLearningParticleSwarm OptimizaＧ
tion,HCLPSO).该算法将群体划分为两个子种群,每个子

种群被指定只专注于探索或开发中的一项.在探索子群中,
样本是利用种群本身内部的个人最佳粒子来生成的,而在开

发子群中,则使用整个群体的个人最佳粒子来生成样本.因

为探索子群并不从开发子群中的任何粒子学习,即使开发子

种群过早收敛,也能保持探索子群的多样性.Liang等[２０]为

增加粒子学习的不确定性,更好地维持种群多样性,提出了一

种基于交叉学习策略取代全局学习策略的混合粒子群优化

(Particle Swarm Optimization with CrissＧcross Learning
Strategy,PSOＧCL),此 外 还 引 入 一 种 随 机 实 例 学 习 策 略

(SEL),帮助集体信息在不同的子群之间传播,提高算法的局

部利用能力.

除了应用于PSO,多种群技术还广泛应用于其他进化算

法,如人工蜂群(ABC)算法[２１].在该算法中,将蜂群划分为

多个子群,使每个子群中存在觅食者.在每一次迭代中,通过

并行计算来定位不同的最优值,进一步提高种群多样性,以防

止算法陷入局部最优.

３　AＧEIPSO算法的设计

本文结合了边界自适应处理技术(AdaptiveBoundHanＧ
dlingTechniques,ABHT)和多精英交互学习策略(EliteInＧ
teractiveLearningStrategy,EI),提 出 了 一 种 新 的 算 法 (AＧ
EIPSO).本节将详细介绍该算法的关键策略并辅以算法框

图予以说明.

３．１　边界自适应处理

第２节描述了现有的边界处理技术,但大多都停留在使

离开搜索空间的粒子通过某种固定方式重新定位在可行区

域,很少有研究关注在解空间约束下边界处理技术与寻优机

制间的联系,专门研究碰撞行为能否为粒子寻优提供一定指

导价值的研究则更少.因此,除了修正粒子的位置外,本文尝

试通过边界自适应处理技术使粒子的碰撞行为不再盲目并为

寻优提供积极作用,以此提高算法的优化效率.除此以外,

Helwig[１５]证明了过去文献记录的大多数边界处理技术会在

搜索中引入显著的搜索偏差,从而影响搜索行为.特殊情况

下,搜索偏差可以提升算法的优化性能,例如,如果已知最佳

值将位于中心或接近边界,则可以有意使用这种偏差,从而找

到最优解.然而,在缺乏这种先验知识的情况下,或许一种没

有偏差的技术更具备实用性.

基于上述分析,本文提出了一种新的方法,即边界自适应

处理技术.对于优化过程中超越边界的粒子,根据其发生碰

撞前 的 状 态 信 息 为 粒 子 提 供 更 佳 的 重 置 选 择.不 同 于

JuarezＧcastillo[１３]和 Gandomi[２２Ｇ２３]等运用的方法,本文不再考

虑全局空间,而将越界粒子重定位的允许区域限制在边界与

粒子碰撞前的位置Xd
i 之间,由此提出了一个能够自适应越界

粒子与边界之间距离变化的概率分布函数.粒子按式(３)分
布在允许区域.

X′d
i ＝

Xd
i ＋ξ(up_bound－Xd

i), ifX′d
i ＞u_bound

Xd
i －ξ(Xd

i －low_bound), ifX′d
i ＜l_bound{ (３)

其中,位置系数ξ满足下述分布:

Pd＝ λ∗dviolate

α∗tan－１dc－dviolate

λ∗dviolate

,０≤d≤dc (４)

α＝(d－dviolate)２＋λ２d２
violate (５)

基于边界与粒子迭代前位置路径上的逆抛物型概率分布

函数计算可行解的方法满足式(４),其中dviolate为空间边界与

越界粒子解之间的绝对距离,λ为预先定义好的参数,dc为截

断距离,即允许的最大越界距离,即dviolate≤dc.
粒子修正后的新位置在可行区域内的分布特征如图１所

示.Xd
i 表示越界粒子的位置,u_bound和l_bound分别表示

搜索空间的上、下边界.从图１可以看到,此边界处理方法考

虑了粒子碰撞前的位置信息以及越界距离.粒子越界距离越

大,粒子在允许区域内的分布概率密度越不均匀,在边界附近

有一个显著的峰值;而离边界越近,分布概率密度则越趋于均

匀,使得新位置以更大的概率落在靠近上一次可行解的位置.
这样合理保留了粒子经过信息交互后得到的优化方向,并且

利用了越界粒子和搜索边界关系中的有用信息,从而降低了

错过最优解的可能.

图１　基于边界自适应处理技术的粒子定位概率密度图

Fig．１　Probabilitydensityofparticlelocationbasedonadaptivebound

handlingtechniques

与此同时,为了配合提出的边界处理技术,进一步发挥粒

子碰撞行为的价值,本文提出了一种新的初始化配置.

f(x,a,b)＝Γ(a＋b)xa－１(１－x)b－１

Γ(a)Γ(b) (６)

将式(６)中a的值调整为０．４,b的值调整为０．４,得到一

个在[０,１]内成 U型的概率密度函数作为粒子初始化的位置

函数.接着,将粒子初始概率分布映射到解空间的右半区间

并关于解空间中心镜像,使粒子集中分布在整个搜索范围内

靠近中心和两端边界的位置,这样既保证了粒子的全局分布,
又让粒子在迭代的初期尽可能多地发生碰撞,多次利用边界

处理技术排除非优值解以及部分局部最优解.粒子初始化概

率密度分布函数以及散点分布(粒子数量为１００)分别如图２、
图３所示.

图２　粒子初始化分布密度图

Fig．２　Distributiondensityofparticle’sinitialization
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图３　粒子初始化分布散点图

Fig．３　Scatterdistributionofparticle’sinitialization

３．２　多种群精英交互学习

如式(１)所示,在标准 PSO 中每个粒子的飞行方向仅基

于其自身的历史最优位置和全局最优位置,其中全局最优位

置的强注入导致PSO的收敛速度较快.因此,本文试图让每

个粒子的学习样本更加多元化.

３．２．１　种群划分

基于多种群技术的学习策略可以保持种群的多样性,而
其中子群的划分机制及划分结果对算法性能起着重要作

用[２４].本文通过一种高性能的聚类方法[２５]动态地将粒子划

分成若干个子群.该方法能够自动发现聚类中心,提高子群

划分过程的适应性.此外,基于局部密度的概念和一步聚类

分配方法,可以对任意形状的数据集进行有效聚类.
其次,考虑过多的信息可能会导致更新的方向过于模糊,

这样不利于收敛[２６].因此,本文将种群数量固定为３,这也符

合本文的初始化分布策略,即使种群的数量不发生改变,但粒

子在优化过程中与子群的从属关系却会发生变化.

３．２．２　精英交互学习策略

尽管多种群策略可以在寻优中显示出良好的性能,但在

DMSＧPSO、HCLPSO中子群仅依靠各自内部信息进行搜索,
子群间相互独立,缺乏信息共享,无法在指导粒子学习策略上

提供令人满意的特性.因此,本文提出了一种精英学习策略,
通过聚类将种群划分为多个子群后,子群内又根据粒子状态

对粒子进行区分,为不同类别的粒子指定不同的学习策略来

指导粒子的搜索行为,并在学习策略中引入交叉算子促进集

体信息在不同的子群之间传播,增加子群间信息交换的信息

源数量并增大信息共享的范围,使每个子群都可以在一定程

度上与其余子群保持联系,进一步提高了子群内、子群间样本

的丰富性.
具体来说,各子群subs,s＝[１,２,３,􀆺,S]中的精英粒子

就是所属子群内的局部最佳粒子,这类粒子通常负责探索未

知的搜索空间,在此基础上进一步引入多个子群间精英粒子

之间的信息交换,让单个群体学习到更多的优质社会信息,赋
予这些探险者良好的勘探能力,以找到有前途的区域.精英

粒子的学习策略如下:

V′d
i ＝ωVd

i＋c１r１(pBd
i－Xd

i)＋c２r２
１
N∑

S

s＝１
sub_Bd

s( ) －Xd
i( )
(７)

X′d
i ＝Xd

i ＋Vd
i (８)

其中,ω是惯性权重,常数c１和c２是加速度系数,r１和r２是[０,

１]中两个均匀分布的随机数,S是子群的数量,sub_Bd
s 是子群

s中的精英粒子.可以观察到,相比式(１),式(７)中的社会学

习范例由S个实例的平均值取代全局最优,其中集成了来自

不同子群的更多信息,与原始粒子群优化算法相比,粒子之间

保持了更强的相互关系,这种修改对于提高种群多样性尤为

重要.
因为考虑到精英粒子是最有可能找到最优解的粒子,它

们的信息可以为找到最优解提供极具价值的指导,因此利用

这些信息来指导子群中绝大部分的普通粒子的更新过程,以
增加种群的局部多样性.普通粒子的学习策略的定义如下:

V′d
i ＝ωVd

i ＋c１r１(pBd
i －Xd

i)＋c２r２(sub_Bd
s－Xd

i) (９)

X′d
i ＝Xd

i ＋Vd
i (１０)

与标准PSO的速度更新式式(１)相比,式(９)使用精英粒

子代替全局最佳粒子指导隶属于同一子群中的普通粒子,这
样做既考虑了粒子的“认知”和“社会”两个因素,也允许种群

学习更多样的搜索信息,因为此时的精英粒子通过交互学习

策略集成了其余子群的良好社会信息.

３．３　算法流程

AＧEIPSO的完整流程如图４所示,首先根据粒子的分布

特征及设置的种群数量自适应地确定子群的规模;接着,评估

种群适应度,确定子群s中的精英粒子,通过在学习策略中引

入多个子样本之间的信息交换,执行与来自其余子群中附带

有效探索信息的的精英粒子间的交互操作,保持种群间信息

共享,维持种群多样性;同时它还用于指导该子群中普通粒子

的学习过程;与此同时,在粒子学习的过程中,如果发生越过

边界的情况便采取自适应处理(ABHT)来修正越界粒子的位

置.最后,当满足终止条件时,搜索过程停止.

图４　AＧEIPSO算法的流程图

Fig．４　FlowchartofAＧEIPSO

４　实验验证与比较

本节进行了多项实验以尽可能全面地评估 AＧEIPSO 算

法的性能.首先,本文从在可行解范围内粒子搜索特性的角

度,分析了运用不同边界处理技术的PSO算法中粒子的搜索
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倾向,其中包括第１节介绍的多种处理技术以及本文提出的

自适应处理技术;其次,比较了基于不同边界处理技术的标准

PSO算法在求解精度方面的表现;然后,基于 CEC２０１７测试

套件[２７],通过与多种经典的 PSO 变体算法即其他进化算法

进行比较,进一步分析了 AＧEIPSO 的综合性能,设计了统计

学上的非参数检验,对实验结果进行了统计显著性检验;最
后,本文还进一步对算法的计算代价进行了比较,提供了更为

全面的性能综合评估.

４．１　边界处理

４．１．１　实验准备

为评估文献[１１Ｇ１５]中提及的各种边界处理技术在优化

中的性能,本文赋予标准PSO算法不同的边界处理技术以处

理６个著名的标准测试函数.表１列出了对函数的详细描

述,包括函数编号、函数名称、维度、每个维度的搜索空间和基

准函数的最小值.

表１　标准测试函数配置

Table１　Configurationofbenchmarkfunctions

Functions Name Dimension Searchspace Minimum
f１ Salomon １００ [－１００,１００] ０
f２ Rastrigin １００ [－５．１２,５．１２] ０
f３ Ackley １００ [－３２,３２] ０
f４ Rosenbrock １００ [－３０,３０] ０
f５ Griewank １００ [－６００,６００] ０
f６ Schwefel１．２ １００ [－１００,１００] ０

实验中粒子的速度和位置更新如式(１)和式(２)所示,算

法中的参数则是根据 Bratton等[２８]的标准 PSO 中提出的值

选择的,设置为c１＝c２＝１．４９,χ＝０．７２.需要特别说明,在接

下来的实验中,使用自适应边界处理技术的案例中均额外对

种群做了基于式(６)的初始化分布.

４．１．２　搜索偏差特性测试

本节将分析边界处理方法对探索行为的影响.其思想是

在迭代过程中对所有可行点进行采样,经过一定的采样次数

后观察样本在不同区域的分布,并将其与均匀分布进行比较,

从而检测到因采用不同处理策略而带来的偏差.

本文基于标准PSO在６个基准测试函数上进行了实验.

将维数D 设置为３０,群体大小设置４０,最大迭代次数设置为

３０００００.为了对不同处理技术进行分析,本文将每个测试函

数的搜索空间及粒子的位置信息统一标准化到相同的区间

[－１００,１００]内,并划分为２０个大小相等的区间.对于每个

区间以及相同采样间隔,本文记录了该区间内粒子的数量并

将其转换为分布密度,各算法独立运行３０次.相同采样间隔

下粒子位置样本分布的统计结果如图５所示,可以看到采用

自适应边界处理技术的粒子样本分布在可行解域内无明显偏

差,即实现搜索空间内的均匀探索,保证全局多样性.因此,

自适应处理 Adaptive也是各种边界处理方法中可减小迭代

过程中忽略最优解概率的方法之一.

(a)Projection (b)Periodic (c)Boundmirror

(d)Centroid (e)ABHT

图５　不同边界处技术下的评估样本分布特征图

Fig．５　Distributioncharacteristicsofevaluatedsampleswithdifferentboundhandlingtechnologies

４．１．３　数值实验

本文中,PSO算法得到了新的边界处理方式.下文将使

用历史文献中的边界处理技术在６个标准函数上进行求解精

度测试,以评估这些技术的效率.所有问题均使用１００ＧD参

数空间进行测试,每个实验都独立重复了３０次,以避免随机

影响.本文将首先展示实验结果,然后提供解释.

表２列出了不同处理技术下关于每个基准函数的适

应度值的平均值和标准差,以证明各种 PSO 算法的性能.

此外,所提边界自适应处理技术的性能测试如图６所示.

纵坐标表示算法平均最佳适应度值的常用对数,横坐标表

示评估次数.

本文尝试从函数最优解的位置特点角度出发对结果进行

分析.首先,f２(Rastrigin)是一个全局最优解,位于解空间中

心的狭窄深谷处,其周围分布着众多局部最优解的问题,属于

高度多模态问题.与倾向空间中心区域搜索的边界处理技术

Centroid相比,自适应处理能达到同样甚至更好的优化效果,

同时在其余具备不同特性的函数上的表现也优于 Centroid
技术.
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表２　测试函数上基于不同边界处理技术的平均值和标准误差(１００ＧD)

Table２　Averagevaluesandstandarderrorsofdifferentboundhandlingstrategiesonalltestedbenchmarks(１００ＧD)

Function Criteria inittoPbest Projection Reinit Periodic Mirror Centroid Adaptive

f１
Mean １．３０×１０１ ２．８６×１０１ ９．７４ ８．８９ ２．６１ ６．１７ １．３５

Std ６．６１×１０－１ １．０５ ３．１４×１０－２ ３．３１×１０－１ １．４６ ２．５４×１０－１ ３．３８×１０－１

f２
Mean ２．７０×１０２ ３．２６×１０２ ２．１６×１０２ １．６５×１０２ １．５０×１０２ １．２７×１０２ １．１７×１０２

Std ３．３６ ３．９６ ５．２２×１０７ ２．１２ ２．５７ ６．１８ ２．２５

f３
Mean ８．８７ １．１０ ６．３７ ５．８７ ２．３１ ５．９１ １．０７

Std ２．６４×１０－１ ５．１１×１０－１ ６．５０×１０－２ ７．４１×１０－１ ３．２６×１０－１ ３．３１×１０－１ ３．３３×１０－１

f４
Mean ２．２３×１０２ ８．２２×１０２ １．６４×１０２ １．２３×１０２ ２．３１×１０１ １．０２×１０２ １．２９×１０１

Std ８．２３ ３．２５×１０１ ９．３２ ９．１７ ３．２６ ３．８０ １．０３

f５
Mean ７．２３×１０－２ ９．２２×１０－５ ３．５３×１０－２ １．４７×１０－２ ８．８９×１０－２ １．９３×１０－２ ６．４３×１０－５

Std ３．５２×１０－３ ５．０８×１０－４ ２．８４×１０－３ ３．２８×１０－３ １．２５×１０－３ ６．８９×１０－４ １．９０×１０－４

f６
Mean ５．２２×１０１ ６．５９×１０１ ２．４９×１０１ １．４８×１０１ ６．７６×１０２ ９．９８ ５．５４×１０－２

Std ３．６３ １．１８×１０１ ４．７３ ２．２７ ２．５９×１０１ １．１２ ２．８４×１０－５

(a)Salomon (b)Rastrigin (c)Ackley

(d)Rosenbrock (e)Griewank (f)Schwefel

图６　６个测试函数的收敛曲线

Fig．６　Convergencegraphsofsixtestfunctions

　　其次,f５(Griewank)上下边界处各有一个深谷,是一个

在边界上具有局部最优的问题,其他位置则较为平坦.如

表２所列,由于上述特性阻止了许多群集接近中心位置的全

局最优值,获得较好结果的边界处理技术为搜索偏向边界处

Projection和本文提出的自适应处理 Adaptive.

最后,函数f６(Schwefel１．２)也代表了一个复杂的问题,

该函数的自变量具有上位性,因此其梯度方向不会沿着轴线

方向变化,同时全局最优解远离局部最优解,拥有较高的寻优

难度.如表２所列,自适应处理技术在函数f６上再次具有明

显的优势,这表明自适应处理技术对于复杂的多模态问题具

有良好的性能.

本节验证了采取自适应边界处理技术(ABHT)后,粒子

能在搜索空间内实现均匀搜索的特性,并与运用其他边界处

理技术的标准PSO算法在基准测试函数上对求解精度进行

了比较.根据表２所列的结果显示,自适应处理技术所获得

的平均适应值对于大多数函数都是突出的.

４．２　基于CEC２０１７的PSO变体算法比较

４．２．１　实验准备

本实验选择了 CEC２０１７单目标数值优化测试套件来

进一步验证 AＧEIPSO的有效性.套件中包含了３个单峰

函数(f１－f３)、７个简单多峰函数(f４－f１０)、１０个混合

函数(f１１－f２０)和１０个合成函数(f２１－f３０).为进行

更为全面的评估与分析,本节将本文提出的 AＧEIPSO算法与

５种 先 进 PSO 变 体 算 法 (FDRＧPSO,DMSＧPSO,HCLPSO,

HCLDMSＧPSO和 PSOＧCL)以及２种主流进化算法(ABC,

SHADE)在优化性能和计算代价方面进行比较.其中２种主

流进化算法分别是人工蜂群(ABC)和 Tanabe等[２９]提出的

CEC２０１４中性能最好的 DE改进算法SHADE,其中SHADE
算法成功利用历史经验指导子代选择一系列控制参数,实

现控制参数的自适应调整.表３列出了上述所有算法和

AＧEIPSO的详细参数设置,其中作为比较算法的参数设置

与相应论文中的参数配置相同.
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表３　PSO变体算法及其他进化算法参数配置

Table３　ParametersettingsofPSOvariantalgorithmsandotherevolutionaryalgorithms

Algorithms Year Parameterssettings Ref．
ABC ２００７ limit＝１００,SizeofemployedＧbee＝N/２ [２１]

SHADE ２０１３ Pbest＝０．１,Arcrate＝２ [２９]

FDRＧPSO ２００３ w:０．９~０．４,a＝０．００００３５,b＝０．５,c＝０,d＝１．５ [１７]

DMSＧPSO ２００５ w＝０．７２９,c１＝c２＝１．４９,Vmax＝０．５∗Range [１８]

HCLPSO ２０１５ w:０．９９~０．２９,c１:２．５~０．５,c２:０．５~２．５,K:３~１．５,Vmax＝０．５∗Range [１９]

PSOＧCL ２０２１ w:０．９~０．４,c１＝c２＝２．０,λr＝４,λc＝０９,λm＝０．５ [２０]

HCLDMSＧPSO ２０２０ w:０．９９~０．２９,w２,c１:２．５~０．５,c２:０．５~２．５,Pm＝０．１,Vmax＝０．５∗Range [３０]

AＧEIPSO － w:０．９~０．４,c１＝c２＝１．４９

４．２．２　数值实验

在CEC２０１７测试套件的指导下,本文将搜索范围设置为

[－１００,１００],所有PSO变体算法和本文提出的 AＧEIPSO配

置为相同的种群大小４０,而其他２种进化算法的种群规模设

置为１００.函数维度设置为D ＝３０,功能评估的最大数量为

１００００∗D,每种算法运行３０次,并使用平均最优值(Mean)和

均方差(Std)来描述算法的性能.各种算法在测试套件中的表

现细节如表４所列,每个测试函数的最佳结果都用加粗进行标

记.同时显著性水平α＝０．０５的 Wilcoxon符号秩[３１]检验结果

也如表４所列,以验证 AＧEIPSO是否能够提供比对比算法更

可靠的性能.符号“＋”“＝”和“－”分别表示 AＧEIPSO 表现

“明显优于”“相似于”和“明显差于”对比算法.

表４　CEC２０１７基准函数解的精度比较(３０ＧD)

Table４　ComparisonofsolutionaccuracyofCEC２０１７benchmarkfunctions(３０ＧD)

Function Criteria ABC SHADE FDRＧPSO DMSＧPSO HCLPSO PSOＧCL HCLDMSＧPSO AＧEIPSO

f１
Mean １．２９×１０２(－) ０．００(－) ３．７５×１０３(＋) ２．４０×１０３(＝) ７．３３×１０１(－) １．８１×１０３(＝) ６．７８×１０２(－) ２．３８×１０３

Std ７．５８×１０１ ０．００ ４．６８×１０３ １．６４×１０３ １．４８×１０２ １．５０×１０２ ２．５１×１０２ １．８×１０３

Rank ３ １ ８ ７ ２ ５ ４ ６

f２
Mean ６．１８×１０４(－) １．７８×１０２(－) ８．４８×１０９(＋) ７．２９×１０８(＋) ３．１４×１０６(＝) ３．００×１０８(＋) ６．５５×１０７(＋) ３．０１×１０６

Std １．３６×１０４ ２．５７×１０２ ３．９６×１０１０ ５．２２×１０７ ３．１２×１０７ ８．１８×１０１０ ３．１３×１０７ ５．５４×１０７

Rank ２ １ ８ ７ ４ ６ ５ ３

f３
Mean １．３３×１０５(＋) ９．２１×１０３(＋) １．５２×１０－６(－) ２．２３×１０３(＋) １．４６×１０－３(－)３．４２×１０－８(－) ２．８３×１０１(－) ８．８６×１０２

Std １．７５×１０４ １．２８×１０１ ２．８６×１０－６ ２．７２×１０３ ３．４９×１０－３ １．８０×１０－７ ４．２８ ３．４２×１０１

Rank ８ ７ ２ ６ ３ １ ４ ５

f４
Mean ３．３１×１０１(－) ４．１４×１０１(－) ４．１８×１０２(＋) ６．１９×１０１(＝) ６．８４×１０１(＝) ４．２１×１０１(－) ５．８８×１０１(＋) ６．５１×１０１

Std ８．２８ ３．０７ ３．２５×１０２ ５．３２×１０１ ２．１７×１０１ ２．８０×１０１ １．６２×１０１ ３．２９×１０１

Rank １ ２ ８ ３ ７ ４ ５ ６

f５
Mean ８．６１×１０１(＋) ２．４８×１０１(－) ５．２２×１０１(＋) ４．６４×１０１(＋) ４．１３×１０１(＋) ４．５３×１０１(＋) ２．７５×１０１(－) ３．８４×１０１

Std ２．４４×１０１ １．０１×１０１ １．０８×１０１ ２．８４×１０１ ８．２８ ６．８９ ３．６５ ８．３１
Rank ８ １ ７ ６ ４ ５ ２ ３

f６
Mean ０．００(－) １．４５×１０－１(－)６．５９×１０－２(－)８．２５×１０－８(－)３．８２×１０－１３(－)４．７８×１０－４(－) ０．００(－) ６．３７
Std ０．００ １．１３×１０－４ １．１８×１０－１ ２．８５×１０－７ １．３３×１０－１３ １．５１×１０－６ ３．７１ １．６８
Rank １ ６ ５ ３ ２ ４ １ ７

f７
Mean １．１４×１０２(＋) ６．９７×１０１(＝) １．０２×１０２(＋) ９．２５×１０１(＋) ８．５８×１０１(＋) ７．７５×１０１(＝) ５．７６×１０１(＝) ６．８２×１０１

Std ２．２４×１０１ ２．８４×１０１ １．８９×１０１ ４．８９×１０１ ９．０７ １．１３×１０１ １．１２×１０１ １．４５×１０１

Rank ８ ３ ７ ６ ５ ４ １ ２

f８
Mean ８．８５×１０１(＋) ２．７５×１０１(－) ５．４２×１０１(＋) ４．８３×１０１(＝) ５．０２×１０１(＋) ４．５６×１０１(＝) ２．８３×１０１(－) ４．６３×１０１

Std ２．１２×１０１ ８．３１ １．０４×１０１ ６．１３ ８．７３ ８．０７ １．０５×１０１ ２．２８×１０１

Rank ８ １ ７ ５ ６ ３ ２ ４

f９
Mean ８．２１×１０２(＋) ２．７１×１０１(＋) １．７４×１０２(＋) １．２０×１０－１(－) １．０６×１０１(＋) ２．８２(＝) ７．８６×１０－２(－) ３．１４
Std ８．６６×１０２ ４．２１×１０２ １．６５×１０１ ６．２５×１０－１ ８．４７ ３．９２×１０１ ３．４２×１０－２ ６．９２×１０－１

Rank ８ ６ ７ ２ ５ ３ １ ４

f１０
Mean ２．３２×１０３(＋) １．９８×１０３(＝) ３．０７×１０３(＋) ２．９２×１０３(＋) ２．３１×１０３(＋) ２．７４×１０３(＋) ２．３６×１０３(＋) １．７６×１０３

Std ２．７１×１０２ ５．５２×１０２ ７．２５×１０２ ２．８１×１０２ ３．４１×１０２ ２．９７×１０２ ５．４１×１０２ ３．８１×１０２

Rank ７ ２ ８ ６ ３ ５ ４ １

f１１
Mean ４．２７×１０２(＋) ８．６２×１０１(＋) ８．７４×１０１(＋) ３．７８×１０１(＝) ６．９０×１０１(＋) ３．８３×１０１(＝) ３．３８×１０１(＝) ３．７６×１０１

Std ２．６６×１０２ ２．６４×１０１ ３．９６×１０１ ２．８２×１０１ ２．０５×１０１ ３．５７×１０１ １．２８×１０１ １．５６×１０１

Rank ８ ６ ７ ３ ５ ４ １ ２

f１２
Mean ４．１２×１０５(＋) ４．５８×１０３(－) ２．３４×１０４(＝) １．６５×１０５(＋) ２．９０×１０４(＝) ９．５２×１０４(＋) ６．２３×１０４(＋) ２．８３×１０４

Std ８．７４×１０４ ２．３８×１０３ １．１２×１０４ １．１２×１０５ １．３６×１０４ １．２２×１０４ ６．３１×１０３ １．７７×１０４

Rank ８ １ ２ ７ ４ ６ ５ ３

f１３
Mean ６．６９×１０３(＋) ２．３７×１０２(－) １．４１×１０４(＋) １．０６×１０４(＋) ６．２３×１０２(＝) ２．３４×１０３(＋) ６．６８×１０３(＋) ８．２５×１０２

Std ２．３７×１０３ １．８８×１０２ １．０２×１０４ ９．２６×１０３ ２．８３×１０２ ７．１８×１０２ ４．５２×１０２ １．４６×１０２

Rank ６ １ ８ ７ ２ ４ ５ ３

f１４
Mean ６．２５×１０４(＋) １．２４×１０２(－) ４．４８×１０３(＋) ５．６２×１０３(＋) ５．７８×１０３(＋) １．１３×１０４(＋) ２．５５×１０３(＋) ８．０３×１０２

Std ８．４５×１０３ ４．２８×１０２ ２．８７×１０３ ３．７６×１０３ ３．６５×１０３ １．５２×１０３ １．１２×１０３ ２．５４×１０２

Rank ８ １ ５ ５ ６ ７ ３ ２
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　(续表)

Function Criteria ABC SHADE FDRＧPSO DMSＧPSO HCLPSO PSOＧCL HCLDMSＧPSO AＧEIPSO

f１５
Mean １．０８×１０３(－) ２．１３×１０２(－) ５．２６×１０３(＝) ５．３３×１０３(＝) ２．９８×１０２(－) １．４４×１０３(－) ８．４７×１０２(－) ５．２４×１０３

Std ９．２２×１０１ ４．５３×１０１ ７．０８×１０３ ４．２３×１０３ １．１４×１０２ ２．７０×１０２ ６．３４×１０２ ２．９７×１０３

Rank ４ １ ７ ８ ２ ５ ３ ６

f１６
Mean ６．８２×１０２(＋) ４．４７×１０２(＋) ７．００×１０２(＋) ４．４６×１０２(＋) ４．８１×１０２(＋) ４．５１×１０２(＋) ３．３８×１０２(＋) ２．４６×１０２

Std ３．３１×１０２ ２．６３×１０２ ２．７８×１０２ ３．２９×１０２ １．５７×１０２ １．７３×１０２ １．５５×１０２ １．２１×１０２

Rank ７ ４ ８ ３ ６ ５ ２ １

f１７
Mean ２．２１×１０２(＋) １．１５×１０２(＋) ２．１９×１０２(＋) ６．６８×１０１(－) １．２１×１０２(＋) １．１２×１０２(＋) ７．６５×１０１(＝) ９．６８×１０１

Std ６．３９×１０１ ４．５２×１０１ １．０６×１０２ ３．９５×１０１ ７．６５×１０１ ８．７０×１０１ １．３８×１０１ ２．０１×１０１

Rank ８ ５ ７ １ ６ ４ ２ ３

f１８
Mean １．５５×１０５(＋) ２．８１×１０２(－) ８．１８×１０４(＋) １．１９×１０５(＋) ６．９９×１０４(＋) ９．３９×１０４(＋) ８．２４×１０４(＋) ３．１８×１０４

Std ３．９６×１０４ ２．３３×１０１ ４．６４×１０４ ７．１５×１０４ ５．０７×１０４ ２．４７×１０４ ４．２５×１０４ ８．２４×１０３

Rank ８ １ ４ ７ ３ ６ ５ ２

f１９
Mean １．１９×１０３(＋) １．２８×１０２(＋) ５．５５×１０３(＋) ３．５８×１０３(＋) １．３６×１０２(－) ３．２１×１０３(＝) ２．５１×１０３(＝) ２．３３×１０３

Std ３．８５×１０２ ４．２９×１０１ ６．５１×１０３ ２．８９×１０３ ３．３９×１０２ ３．０９×１０２ ３．８２×１０３ ２．０６×１０３

Rank ２ １ ８ ７ ３ ３ ５ ４

f２０
Mean ２．６８×１０２(＋) １．５４×１０２(＋) ２．０７×１０２(＋) １．３８×１０２(＋) １．４５×１０２(＋) １．１８×１０２(＋) １．５８×１０２(＋) ７．１６×１０１

Std ４．２９×１０１ ９．３６ ６．５３×１０１ ５．６７×１０１ ７．５６×１０１ ９．９２×１０１ １．０９×１０２ １．３２×１０１

Rank ８ ５ ７ ３ ４ ２ ６ １

f２１
Mean ２．５３×１０２(＋) ２．４３×１０２(＝) ２．５８×１０２(＋) ２．５３×１０２(＋) ２．４８×１０２(＝) ２．４４×１０２(＝) ２．２７×１０２(＝) ２．２５×１０２

Std ３．２８×１０１ ２．８８×１０１ １．８７×１０１ １．３６×１０２ ２．２２×１０１ ３．００×１０１ ２．１３×１０１ ３．５４×１０１

Rank ７ ３ ８ ６ ５ ４ ２ １

f２２
Mean ４．９１×１０２(＋) １．８８×１０２(＝) １．２９×１０３(＋) １．２８×１０２(－) １．０６×１０２(－) １．０７×１０２(－) １．０２×１０２(－) １．８６×１０２

Std ５．８７×１０１ １．４４×１０１ １．５７×１０２ ７．２８×１０１ ８．９５×１０１ ３．１５ ６．１０×１０１ ４．２２×１０１

Rank ７ ６ ８ ４ ２ ３ １ ５

f２３
Mean ４．１５×１０２(＝) ４．１０×１０２(＝) ４．４１×１０２(＋) ３．９２×１０２(－) ４．３２×１０２(＋) ４．０２×１０２(＝) ３．８６×１０２(－) ４．０８×１０２

Std ５．８７×１０１ ４．４４×１０１ １．８９×１０１ ２．３３×１０１ １．１１×１０１ １．０７×１０１ ２．１１×１０１ ９．３５
Rank ７ ４ ６ ２ ８ ３ １ ４

f２４
Mean ４．６６×１０２(＝) ４．４５×１０２(－) ４．８６×１０２(＋) ４．５９×１０２(＝) ４．４３×１０２(－) ４．７８×１０２(＋) ４．６８×１０２(＝) ４．６５×１０２

Std ８．４４＋１０１ ３．７２×１０１ １．４８×１０２ ２．３２×１０２ ７．５６×１０１ ４．５７×１０１ ５．７３×１０１ １．３３×１０１

Rank ５ ２ ８ ３ １ ７ ６ ４

f２５
Mean ３．８２×１０２(＝) ３．８４×１０２(＝) ３．９１×１０２(＋) ３．８５×１０２(＝) ３．８７×１０２(＝) ３．８４×１０２(＝) ３．８６×１０２(＋) ３．８０×１０２

Std ２．３７×１０２ １．１２×１０２ ８．４５×１０１ １．６７×１０１ ９．８８×１０－１ １．５５ １．２９×１０１ ２．２５×１０１

Rank ２ ３ ７ ４ ６ ３ ５ １

f２６
Mean ３．６４×１０２(－) １．３３×１０３(＋) １．０５×１０３(＋) １．４５×１０３(＋) ３．５２×１０２(－) １．２８×１０３(＋) １．２５×１０３(＋) ５．６９×１０２

Std ３．１１×１０２ ２．５４×１０２ ６．３７×１０２ ２．６８×１０３ ２．７６×１０２ ５．２１×１０２ １．４６×１０３ ３．８５×１０２

Rank ２ ７ ４ ８ １ ６ ５ ３

f２７
Mean ５．１６×１０２(＝) ５．１２×１０２(＝) ５．６１×１０２(＋) ５．１２×１０２(＝) ５．１５×１０２(＝) ５．１１×１０２(＝) ５．０６×１０２(＝) ５．０８×１０２

Std １．２１×１０２ ９．８４×１０１ １．２４×１０１ ６．９４ ７．５５ ４．２０ ６．８３×１０１ ６．３４
Rank ７ ５ ８ ４ ６ ３ ２ １

f２８
Mean ４．０２×１０２(＋) ３．５１×１０２(＋) ３．５０×１０２(＋) ３．３４×１０２(＝) ３．４９×１０２(＋) ３．３７×１０２(＋) ３．７７×１０２(＋) ３．１７×１０２

Std １．３４×１０２ ８．１０×１０１ ６．８３×１０１ ２．３４×１０２ ５．３１×１０１ ４．２８×１０１ １．９８×１０１ １．２３×１０１

Rank ８ ６ ５ ２ ４ ３ ７ １

f２９
Mean ６．３２×１０２(＋) ５．３３×１０２(＋) ６．１４×１０２(＝) ５．６９×１０２(＝) ４．９８×１０２(－) ５．５５×１０２(－) ４．８８×１０２(－) ５．９５×１０２

Std ４．１２×１０１ ２．６８×１０１ ８．３６×１０１ ３．４１×１０２ ６．１７×１０１ ８．７４×１０１ １．６８×１０１ ４．４３×１０１

Rank ８ ３ ７ ５ ２ ４ １ ６

f３０
Mean ５．６１×１０３(＋) ２．３１×１０３(－) ５．３３×１０３(＋) ４．８１×１０３(＋)３．６４×１０３(＝)(－)３．７６×１０３(＝) ４．０９×１０３(＝) ４．０３×１０３

Std １．４７×１０４ ９．８１×１０２ ２．６８×１０３ ２．１２×１０３ ６．８５×１０２ ７．９２×１０２ ３．４８×１０２ ２．０３×１０２

Rank ８ １ ７ ６ ２ ３ ５ ４
Averagerank ６．０７ ３．２０ ６．６０ ４．８７ ３．９７ ４．１７ ３．３７ ３．２７
Finalrank ７ １ ８ ６ ４ ５ ３ ２

w/t/l ２０/４/６ １０/７/１３ ２５/３/２ １５/１０/５ １３/８/９ １３/１１/６ １４/８/８ －
Algorithms ABC SHADE FDRＧPSO DMSＧPSO HCLPSO PSOＧCL HCLDMSＧPSO AＧEIPSO

　　在３个单峰函数(f１－f３)上,SHADE和 POSＧCL分别

在f１,f２和f３上获得 最佳性能.在这类函数问题中 AＧ

EIPSO虽没有突出的表现,但由 Wilcoxon符号秩检验表明,

与FDRＧPSO,DMSＧPSO 相比,AＧEIPSO 在２个函数上均获

得了“明显优于”的符号评价.

采用多峰函数(f４－f１０)来评估避免过早收敛的能力是

一个很好的选择,因为这些函数的解空间中充斥着局部最优

的因素,这也意味着粒子群优化算法需要具备更高的种群多

样性,在这些问题上获得较好求解精度的可能性才会大大增

加.具体而言,如表４所列,AＧEIPSO 在函数f１０上获得了

最佳优化结果,与此同时,函数f５和f７代表两个具有大量

局部最优解的复杂多峰问题,在这两个函数上再次表现出明

显的优势,这表明 AＧEIPSO对于复杂的多模态问题具有良好

的性能.

第三类组合函数(f１１－f２０)的特点在于函数的不同组

成部分具有不同的性质.实验结果表明,AＧEIPSO在２个组

合函数上的平均最优值取得了最佳结果,这略好于DMSＧPSO
和 HCLDMSＧPSO,两者分别在１个函数上取得了最佳结果.

这些多峰问题的实验结果证实了精英交互学习策略可以有效

地保持种群多样性,赋予了 AＧEIPSO 更好的全局搜索能力,
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并成功地摆脱了局部最优.

在合成函数方面,SHADE在f３０上实现了最佳解决方

案并由 Wilcoxon符号秩检验得到明显优于 AＧEIPSO的符号

评价,在f２４ 上 有 类 似 的 实 验 结 果.但 AＧEIPSO 在 f２１,

f２５,f２７和f２８上的表现最佳,同时也是解决合成这类问题

中获得最佳性能次数最多的算法.该结果验证了所提出的学

习策略的有效性和 AＧEIPSO解决复杂优化问题的能力.

结合表４中给出的结果可以看到,在３０个测试函数中,

SHADE和 AＧEIPSO分别在１１个和７个函数上表现出了最

好的性能,以数量来说 SHADE位居首位,但可以明显观察

到,随着待解决问题的复杂性递增,AＧEIPSO 的性能优势却

越突出.然而,在单峰函数f３、两个简单的多峰函数f６以及

组合函数f１５上 AＧEIPSO算法的表现不佳,这或许可以通过

“一类问题中任何性能的提升都会被另一类问题的性能抵消”

的优化理论来解释[６].

考虑到 Wilcoxon符号检验只是一种成对比较方法,为了

进一步说明所有对比算法的综合性能并对它们进行概述,本

文使用 Friedman检验[３２]比较所有数据集和所有算法,以提

供更可靠的证据.将所有算法都通过 pvalue小于０．０５的

Friedman检验进行比较,表５中的 Friedman检验结果表明,

AＧEIPSO获得第二的 Friedman秩结果,表示 AＧEIPSO 的性

能显著优于大多数对比算法.

表５　各对比算法基于 CEC２０１７的Friedman检验结果

Table５　FriedmantestresultsofPSOvariantsonCEC２０１７testsuite

ABC SHADE FDRＧPSO DMSＧPSO HCLPSO PSOＧCL HCLDMSＧPSO AＧEIPSO
Friedmanrank ５．２４ ２．３１ ６．０２ ４．５７ ３．５２ ３．６６ ２．８３ ２．６８
Generalrank ７ １ ８ ６ ４ ５ ３ ２

４．２．３　运行时间对比

此外,本文根据 CEC２０１７测试套件的指导方针,拟定可

接受解决方案的精确度(ε),通过记录各算法获得可接受精度

所需的执行时间,对算法复杂度进行了实验对比.实验确保

在相同的执行环境中比较所有算法,表６列出了在３０次独立

运行中所有函数的平均结果,其中最优结果加粗表示.为了

便于计算,当算法在最大评估次数内没有找到达到预设精度

ε的结 果 时,则 将 执 行 整 个 优 化 过 程 所 耗 费 的 时 间 作 为

本次算法的执行时间.

根据表６所列的结果,整个测试套件下 AＧEIPSO得到可

接受结果的平均耗时最短,特别是在混合函数和合成函数上

获得了最短的平均运行时间.结果表明,尽管 AＧEIPSO需要

更频繁地处理越界粒子以及执行子群划分运算,导致在理论

上具有相对较高的时间复杂度,但凭借自适应边界处理技术

和精英学习策略可以有效地避免局部最优,在实践中只需要

较短的执行时间即可获得优质的最终结果.

表６　算法总体平均执行时间统计结果

Table６　Statisticalresultsofoverallaverageexecutiontimeofalgorithms
(单位:s)

ABC SHADE FDRＧPSO DMSＧPSO HCLPSO PSOＧCL HCLDMSＧPSO AＧEIPSO
TotalAverage ３６．８３ ３０．９０ ４０．７４ ３８．４８ ３２．９０ ３５．１５ ２６．４１ ２１．８９

　　结束语　本文将 PSO 算法中的边界处理技术与优化

学习策略相结合,提出了一种基于边界自适应技术的精英

交互学习粒子群算法(AＧEIPSO).为了证明算法的性能,

本文进行了广泛的实验,从这些比较结果中可以得出如下

结论.

目前现存的边界技术由于其不同的处理方式带来了粒子

搜索倾向上的偏差,本文通过特殊的初始化并采用自适应处

理技术,使算法避免“振荡”和“两步前进,一步后退”等现象,
合理提高了优化性能,加快了收敛速度,并具备广泛的实用

性.同时使粒子以最为均匀无偏差的方式对搜索空间进行遍

历,不管全局最优在中心或者是靠近边界时都保证了算法的

优化性能,提供了良好的平均解质量.
除此以外,基于多种群技术提出的精英交互学习策略对

更新速度和位置有主要影响,精英粒子给予更多的样本,提
高在随机优化问题中真正个人最佳和真正全局最佳出现

并被正确选择作为导向的概率,促使所有粒子都在正确的

方向上移动,而不是对每个粒子取相等数量且单一的适应

值样本.通过数值实验和算法运行时间对比实验结果可

见,本文在保持高度多样性和鼓励快速收敛之间存在合理

的权衡.最后的非参数统计检验结果也表明 AＧEIPSO 比

其他方法具有明显的优越性.
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