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基于多种群多策略的竞争粒子群算法

李媛媛，李文博，尚志豪
（大连交通大学 软件学院，辽宁 大连 １１６０２８）

摘要：针对标准粒子群算法遇到的易陷入局部最优、收敛差、求解精度低等问题，提出了多种群多

策略竞争粒子群优化算法．新算法将每一代粒子根据适应度排序，将其划分为不同的子种群，并
引入非线性Ｌｏｇｉｓｔｉｃ混沌映射权重、收缩因子和混合高斯－柯西扰动机制来更新这些子种群．使
用不同的粒子更新方式平衡了算法整个时期的全局搜索和局部开发能力，从而加快了收敛速度．
最后，将多种群多策略竞争粒子群优化算法与标准粒子群算法和其它优化算法在１１个测试函数
上进行对比，结果表明，新算法在跳出局部最优解、和寻优精度方面显著优于标准粒子群算法，且

有更快的收敛速度．在寻优能力和算法稳定性上大幅度强于其它对比算法．
关键词：种群划分；多策略；混合变异；混沌映射
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　　粒子群优化算法是一种基于群体智能的优化算法，它通过模拟智能群体中每个个体的行为来解决优化问
题．主要应用在工程设计［１］、控制工程［２］、路径规划［３］、计算机视觉［４］等方面．文献［１］为了在锻坯过程中找到
最佳的工艺参数，改善传统数值模拟方法的不足，采用粒子群算法对参数进行优化，从材料本身和锻压成形节

能的角度出发，采用该算法找到最合适的参数结果．文献［２］使用非线性ＰＩＤ（ＮＬＰＩＤ）控件取代了传统的ＰＩＤ
控件，提出了一种基于广义对立学习算法的粒子群优化算法来优化ＮＬＰＩＤ控制器，成功抑制了系统超调．文献
［４］提出了一种灵活的卷积自编码器，利用粒子群优化设计了一种架构发现方法，该方法能够自动搜索所提出
的柔性卷积自编码器的最优架构，无需任何人工干预，大大减少计算资源，解除了传统卷积自编码器对卷积层

和池化层数量的禁锢，并证明了加入粒子群算法后的新的图像分类算法远优于其他同类算法．
标准粒子群优化算法（ｓｔａｎｄａｒｄｉｎｇｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＳＰＳＯ）最初由 Ｓｈｉ和 Ｅｂ－ｅｒｈａｒｔ等［５］在

１９９８年提出，它拥有惯性权重，是为了解决原始ＰＳＯ算法易陷入局部最优值而进行的改进．带有压缩因子的
粒子群优化算法在１９９９年由Ｃｌｅｒｃ等［６］提出，目的是在帮助粒子跳脱局部最优值的同时加快整个优化过程

的收敛速度．这两种改进方式是针对原始 ＰＳＯ最经典的改进方法．其他的改进算法通常都是在此基础上进
行改进，方法包括：改变粒子拓扑结构、与其他算法结合、引入新的机制、或是对参数进行修改．例如：为了克
服传统的Ｐａｒｅｔｏ最优前沿形状变化分解方法的不稳定性，ＺｈｅｎｇＪｉｎｈｕａ等［７］提出了１种基于对抗分解和邻域
演化的动态多目标粒子群优化算法；针对存在多个ｐａｒｅｔｏ最优解且适应度值相同的多模态多目标优化问题，
ＬｉａｎｇＪｉｎｇ等［８］提出了一种具有自组织机制的多目标粒子群优化算法；ＬｉｕＹａｘｉａｎ等［９］通过将强化学习算法

与粒子群算法结合起来，得到了自适应参数；为了使算法寻优过程中更轻松地跳出局部最优值，徐利锋等［１０］

在带有收缩因子的粒子群算法基础上引入了多级扰动机制．
粒子群优化算法的优势在于它可以快速收敛到最优解，同时具有较好的全局搜索能力．在众多应用中，

粒子群优化算法已经取得了良好的效果，但是在实际应用中还是会出现易陷入局部最优［１１－１２］、收敛性

差［１３－１４］、求解精度低［１５］等问题．为了减少这些问题对算法的影响，作者对标准粒子群算法进行改进，提出基
于Ｌｏｇｉｓｔｉｃ混沌映射权重及混合高斯、柯西扰动变异，同时使用了收缩因子的多种群多策略竞争粒子群算法
（ｍｕｌｔｉ－ｓｗａｒｍｍｕｌｔｉｓｔｒａｔｅｇｙｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＭＭＣＰＳＯ）．为了获得比标准粒子群算法更



好的寻优性能，作者将每一代的粒子群划分为不同的子种群，并使用不同的更新机制来更新这些子种群，从

而使粒子的全局搜索能力和局部开采能力在寻优过程中达到平衡．

１　标准粒子群算法

在粒子群算法中，每个粒子的位置代表了给定问题的潜在解决方案，并使用适应度函数来评判当前位置

的优劣．群体中的粒子会通过信息共享机制来更新自身的速度和位置，从而更新整个群体．群体在迭代过程
中不断追寻最优粒子，在解空间内进行搜索运动，从而逐渐从无序向有序演变，最终达到在限制条件内求得

待解决问题的帕累托最优解的目的．
粒子速度和位置更新公式：

ｖｉｊ（ｔ＋１）＝ｗｖｉｊ（ｔ）＋ｃ１ｒ１（ｐｂｅｓｔｉｊ（ｔ）－ｘｉｊ（ｔ））＋ｃ２ｒ２（ｇｂｅｓｔｉｊ（ｔ）－ｘｉｊ（ｔ））． （１）
ｘｉｊ（ｔ＋１）＝ｘｉｊ（ｔ）＋ｖｉｊ（ｔ＋１）． （２）

其中，ｖｉｊ（ｔ）表示第ｔ代粒子ｉ在第ｊ维度上的速度，ｗｖｉｊ（ｔ）部分表示上一代历史速度对当前速度的影响，惯性
权重ｗ用来调节此影响的大小，从而调节粒子在解空间的搜寻范围，使粒子全局搜索和局部开采能力达到
平衡．ｃ１ｒ１（ｐｂｅｓｔｉｊ（ｔ）－ｘｉｊ（ｔ））为粒子的自我认知部分，ｃ２ｒ２（ｇｂｅｓｔｊ（ｔ）－ｘｉｊ（ｔ））为社会认知部分．ｐｂｅｓｔｉｊ（ｔ），ｇｂｅｓｔｊ（ｔ）
分别为粒子的个体历史最优位置和全局历史最优位置．加速度因子ｃ１，ｃ２分别用来调节粒子向自己历史最优
位置和全局最优位置学习的步长．随机数ｒ１，ｒ２都取值［０，１］内，用以增加粒子搜索的随机性．

２　改进的粒子群算法ＭＭＣＰＳＯ

标准ＰＳＯ寻优过程一直伴随着局部搜索能力不够强，搜索精度差，处理复杂非线性多峰问题常陷入局
部最优等问题．为了摆脱这个困扰，ＭＭＣＰＳＯ根据同代种群粒子的适应度值将粒子分别划为３个子种群：优
等子群（ｓｕｐｅｒｉｏｒｓ）、普通子群（ｏｒｄｉｎａｒｉｅｓ）、劣等子群（ｉｎｆ－ｅｒｉｏｒｓ）；针对不同子种群粒子的特点分别加入扰动
变异、Ｌｏｇｉｓｔｉｃ混沌映射、收缩因子３种不同策略来进行粒子的更新；不同子种群产生的新一代粒子通过参与
适应度值竞争排序后，更新到不同的子种群；算法中的每个子种群会通过粒子更新公式，不同程度的参与引

领整个种群更新．不同于标准 ＰＳＯ的所有粒子只对本身历史最优和全局历史最优进行追逐，这种新的更新
策略使整体算法寻优全程拥有较强的全局和局部寻优能力并兼具了易跳出局部最优、保持种群多样性的特

性，弥补了标准ＰＳＯ的不足．下面将详细介绍ＭＭＣＰＳＯ的种群划分方式和不同子种群的更新策略．
２１　种群划分

以求最小值问题为例，在ＭＭＣＰＳＯ中，每一代的所有粒子按照适应度从低到高进行竞争排序后，求得当
代种群适应度的平均值和标准差．在求最小值的优化问题中：取平均适应度一倍标准差内的粒子组成普通子
群；取适应度值小于普通子群的粒子组成优等子群；取适应度值大于普通子群的粒子为劣等子群．劣等子群
向优等子群和普通子群两个子群按照合理的权重学习更新，尽快向两个区域靠拢；普通子群使用带有 ｗ惯
性的更新公式，平衡普通子群粒子的全局和局部探索能力．

适应度平均值和标准差的计算公式如下：
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Ｎ ． （３）

σ＝ １
Ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
（ｆｉ－ｆ

—

槡
）． （４）

其中，第ｉ个粒子的适应度值为ｆｉ，粒子个数为Ｎ，适应度值的平均值为ｆ
—

，适应度值的标准差为σ．粒子按适
应度排序后，子种群划分方式如图１所示．
２２　优等子群更新策略

优等子群粒子已经获得了较优的适应度值，所以优等子群进行自我学习更新．同时，该种群粒子聚集在
局部最优解附近．为了避免陷入局部最优，同时又使粒子具备好的局部寻优能力，作者设计了带有局部开发
能力强的高斯变异和具有两翼分布概率且更易跳出局部最优的柯西变异的粒子更新方式．
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图１　子种群划分方式

高斯－柯西变异算子ＧＣ定义式：
ＧＣ＝αＧ＋（１－α）Ｃ，０＜α＜１． （５）

Ｇ＝Ｇａｕｓｓｉｏｎ（０，１）＝ｒａｎｄ（０，１）～Ｎ（０，１）． （６）

Ｃ＝Ｃａｕｃｈｙ（０，１）＝ｔａｎ ｒａｎｄ（０，１）－( )１２ ·( )π． （７）
优等子群粒子更新公式：

ｘＳｉｊ（ｔ＋１）＝ｘ
Ｓ
ｉｊ（ｔ）·（１＋ＧＣ）·ｎｔ． （８）

ｎｔ＝
ｔｍａｘ－ｔ
ｔｍａｘ

． （９）

其中，ｘＳｉｊ表示优等子群中的粒子ｉ在第ｊ维度上的位置．ＧＣ为高斯－柯西变异算子，Ｇ是根据公式（６）产生的
服从高斯分布的随机数，Ｃ是根据公式（７）产生的服从柯西分布的随机数．ｔｍａｘ为预设的种群最大迭代次数，ｔ
为当前种群迭代次数．通过 ｔｍａｘ和 ｔ求得的 ｎｔ为控制变异步长的自适应参数，在优等子群的早期迭代中，使
用较大的变异因子，较容易让粒子拜托局部最优；反之，在迭代后期，缩小变异因子的取值，会加速算法收敛．
根据公式（９），随着迭代次数的增加，自适应参数ｎｔ会变小．作者通过使用自适应变异步长ｎｔ来平衡当前种
群粒子的开发和探索能力．
２３　劣等子群更新策略

劣等子群中的个体通过主要向优等子群学习，兼顾受种群中心平均值牵引的方式更新．采用收缩因子对
整个更新过程进行压缩，使劣等子群的粒子能快速脱离劣势区域向优势区域收敛，同时又能对各个学习因子

进行调节，均衡了该阶段算法的收敛性能，避免在快速靠近优等子群的过程中丧失了开发能力．
收缩因子φ定义式：

ｃ＝ｃ１＋ｃ２＋ｃ３，ｃ≥４． （１０）

φ＝ ２
２－ｃ－ ｃ２－４槡 ｃ

． （１１）

劣等子群更新公式：

ｘＩｉｊ（ｔ＋１）＝φ［ｃ１·ｘ
Ｉ
ｉｊ（ｔ）＋ｃ２·（ｘ

ｓ
ｉｊ（ｔ）－ｘ

Ｉ
ｋｊ（ｔ））＋ｃ３·（ｆ

—

－ｘＩｉｊ（ｔ））］． （１２）
其中，ｘＩｉｊ表示劣等粒子的位置．ｃ１、ｃ２、ｃ３分别为劣等粒子向自身、优等子群和种群平均值的学习因子．调整３
个学习因子的参数值可以控制粒子对不同引导部分学习的权重，在这部分需设置较大的 ｃ２值，达到主要向
优等种群学习的意图．设置收缩因子φ将学习因子控制在合理范围内，为了避免部分学习因子或全部学习
因子设置过大，破坏了收敛的平衡性．
２４　普通子群更新策略

普通子群粒子处于解空间合理位置范围内，无明显优劣势，该子群进化过程中需要平衡算法的勘探和开

采能力．ＳＰＳＯ算法使用的线性递减权重ｗ在一定程度上平衡了粒子的全局探索和局部开发，但线性的调整
方式在多维复杂非线性函数的优化过程中常陷入局部最优．混沌映射作为非线性映射方式的一种，其产生的
随机序列具有良好的空间便利性．因此，作者在ＳＰＳＯ算法基础上对权重ｗ加入Ｌｏｇｉｓｔｉｃ混沌映射，用非线性
权重ｗＬ对粒子的速度进行更新，使算法搜索能力均衡的同时又能很好地遍历解空间，不易陷入局部最优．

Ｌｏｇｉｓｔｉｃ混沌映射惯性权重ｗＬ定义式：
ｒ（ｔ＋１）＝４ｒ（ｔ）（１－ｒ（ｔ）），ｒ（０）＝ｒａｎｄ（０，１）且ｒ（０）≠｛０，０２５，０７５，１｝． （１３）

ｗＬ（ｔ）＝ｒ（ｔ）ｗｍｉｎ＋
（ｗｍａｘ－ｗｍｉｎ）ｔ

ｔｍａｘ
． （１４）

普通子群粒子更新公式：

ｖＯｉｊ（ｔ＋１）＝ｗＬ（ｔ）ｖ
Ｏ
ｉｊ（ｔ）＋ｃ１ｒ１（ｐｂｅｓｔｉｊ（ｔ）－ｘ

Ｏ
ｉｊ（ｔ））＋ｃ２ｒ２（ｇｂｅｓｔｉｊ（ｔ）－ｘ

Ｏ
ｉｊ（ｔ））． （１５）

ｘＯｉｊ（ｔ＋１）＝ｘ
Ｏ
ｉｊ（ｔ）＋ｖ

Ｏ
ｉｊ（ｔ＋１）． （１６）

式（１４）中，ｗｍａｘ等于０９，ｗｍｉｎ等于０４．ｖ
Ｏ
ｉｊ为普通子群粒子ｉ在第ｊ维上的速度，ｘ

Ｏ
ｉｊ为普通子群中粒子 ｉ在第 ｊ

维上的位置．基于混沌映射的惯性权重ｗＬ随迭代次数的变化如图２所示．
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图２　惯性权重随迭代次数变化图

３　实验

３１　标准函数测试
选取１１个基本测试函数与标准粒子群算法从寻优精度、寻

优速度，跳出局部最优的能力等方面进行比对，来验证ＭＭＣＰＳＯ
算法的有效性．１１个标准测试函数的基本信息由表１给出，ｆｏｐｔ
为函数最优值．函数ｆ１～ｆ６是用来测试算法寻优的快慢和所得
解优劣的单峰函数，函数ｆ７～ｆ１１为测试算法跳出局部最优，避免
过早收敛的能力的多峰函数．
３２　算法性能测试

将ＭＭＣＰＳＯ与 ＳＰＳＯ进行对比实验，给予２种算法相同的
种群大小Ｎ＝９０和最大迭代次数ｔｍａｘ＝１５０，令二者在一个３０维的解空间内对１１个基本测试函数进行最小
值寻优．在相同的硬件条件下，运行两个算法 ５０次，记录两种算法 ５０次的寻优结果，分别求取平均值
（Ｍｅａｎ）和标准差（ｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎ，ＳＤ）作为评价算法性能的指标．算法参数设置见表２．
２种算法对基本测试函数的寻优结果见表３．

表１　１１个标准测试函数

Ｎａｍｅ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ Ｆｏｒｍｕｌａｔｉｏｎ Ｒａｎｇｅ ｆｏｐｔ

ｆ１ Ｓｈｐｅｒｅ ｆ１＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｘ２ｉ ［－１００，１００］ｎ ０

ｆ２ Ｓｃｈｗｅｆｅｌｓ２２２ ｆ２＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｘｉ ＋∏

ｎ

ｉ＝１
ｘｉ ［－１０，１０］ｎ ０

ｆ３ Ｓｃｈｗｅｆｅｌｓ１２ ｆ３＝∑
ｎ

ｉ＝
(

１
∑
ｉ

ｊ＝１
ｘ)ｊ ２

［－１００，１００］ｎ ０

ｆ４ Ｓｃｈｗｅｆｅｌｓ２２１ ｆ４＝ｍａｘｉ｛ｘｉ，１≤ｉ≤ｎ｝ ［－１００，１００］ｎ ０

ｆ５ Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋｓ ｆ５＝∑
ｎ－１

ｉ＝
[

１
１００（ｘｉ＋１－ｘ２ｉ）２＋（ｘｉ－１） ]２ ［－３０，３０］ｎ ０

ｆ６ Ｓｔｅｐ ｆ６＝∑
ｎ

ｉ＝１
（ ｘｉ＋０５）

２ ［－１００，１００］ｎ ０

ｆ７ Ａｃｋｌｅｙｓ ｆ７＝－２０ｅｘｐ －０２ １
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
ｘ２槡( )ｉ －ｅｘｐ １

ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
ｃｏｓ２πｘ( )ｉ ＋２０＋ｅ ［－３２，３２］ｎ ０

ｆ８ Ｒａｓｔｒｉｇｉｎｓ ｆ８＝∑
ｎ

ｉ＝１
［ｘ２ｉ－１０ｃｏｓ（２πｘ）＋１０］ ［－５１２，５１２］ｎ ０

ｆ９ Ｇｒｉｅｗａｎｋｓ ｆ９＝
１
４０００∑

ｎ

ｉ＝１
ｘ２ｉ－∏

ｎ

ｉ＝１
ｃｏｓ

ｘｉ
槡

( )ｉ ＋１ ［－６００，６００］ｎ ０

ｆ１０ Ｐｅｎａｌｉｚｅｄ１

ｆ１０＝
π{ｎ １０ｓｉｎ２（πｙｉ）＋∑

ｎ－１

ｉ＝１
（ｙｉ－１）２［１＋１０ｓｉｎ２（πｙｉ＋１）］＋（ｙｎ－１） }２ ＋

∑
ｎ

ｉ＝１
ｕ（ｘｉ，１０，１００，４），

ｙｉ＝１＋
１
４（ｘｉ＋１），

ｕ（ｘｉ，ａ，ｋ，ｍ）＝
ｋ（ｘｉ－ａ）ｍ，ｘｉ＞ａ
０，－ａ≤ｘｉ≤ａ

ｋ（－ｘｉ－ａ）ｍ，ｘｉ
{

＜－ａ

［－５０，５０］ｎ ０
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Ｎａｍｅ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ Ｆｏｒｍｕｌａｔｉｏｎ Ｒａｎｇｅ ｆｏｐｔ

ｆ１１ Ｐｅｎａｌｉｚｅｄ２

ｆ１０＝
π{ｎ １０ｓｉｎ２（πｙｉ）＋∑

ｎ－１

ｉ＝１
（ｙｉ－１）２［１＋１０ｓｉｎ２（πｙｉ＋１）］＋（ｙｎ－１） }２ ＋

∑
ｎ

ｉ＝１
ｕ（ｘｉ，５，１００，４），

ｙｉ＝１＋
１
４（ｘｉ＋１），

ｕ（ｘｉ，ａ，ｋ，ｍ）＝
ｋ（ｘｉ－ａ）ｍ，ｘｉ＞ａ
０，－ａ≤ｘｉ≤ａ

ｋ（－ｘｉ－ａ）ｍ，ｘｉ
{

＜－ａ

［－５０，５０］ｎ ０

表２　各算法参数表

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
ＳＰＳＯ ｗ＝０６５，ｃ１＝ｃ２＝２
ＭＭＣＰＳＯ ｗｍｉｎ＝０４，ｗｍａｘ＝０９，ｃ１＝ｃ２＝２，ｃ３＝１

表３　２种算法求解１１个标准测试函数适应度的平均值和标准差

Ｎａｍｅ
　　　　　　ＳＰＳＯ　　　　　　 　　　　　　ＭＭＣＰＳＯ　　　　　　
Ｍｅａｎ ＳＤ Ｍｅａｎ ＳＤ

ｆ１ １７７６ ０８１４１ １８２７×１０－５ ９５４２×１０－５

ｆ２ ３８８６ ３３８２ １３９９×１０－６ ２２５８×１０－６

ｆ３ ４８２７ １７９０ ８５２９×１０－１２ ２３０５×１０－１１

ｆ４ ２６７５ ０６５４８ ３７１０×１０－９ １３８１×１０－８

ｆ５ ４４４２ ２９１７ ２８７６ ０１２１５
ｆ６ １６８７ ０９２９０ ０８６１１ ０７５９９
ｆ７ ４５３０ ０８２０９ ２５４６×１０－５ １５２１×１０－４

ｆ８ １７２１ ４１３０ ３１１７×１０－６ １２２７×１０－５

ｆ９ ０１０６７ ００３６０ ３４７９×１０－９ １１９７×１０－８

ｆ１０ １１３６ ０８４０９ ００７６６ ００５６３
ｆ１１ １０７３ ０４６５１ ００８９５ ００５５０

绘制出ＦＰＳＯ和ＭＭＣＰＳＯ在求解１１个标准测试函数时的适应度曲线，以便更直观的对比观察２种算法
的求解精度和收敛速度，如图３、图４、图５所示．

　　　　　　　　（ａ）ｆ１　　　　　　　　　　　　　　　　　　（ｂ）ｆ２

　　　　　　　　（ｃ）ｆ３　　　　　　　　　　　　　　　　　　（ｄ）ｆ４

图３　各算法ｆ１～ｆ４函数寻优适应度曲线
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　　　　　　　　（ａ）ｆ５　　　　　　　　　　　　　　　　　（ｂ）ｆ６

　　　　　　　　 （ｃ）ｆ７　　　　　　　　　　　　　　　　　 （ｄ）ｆ８

图４　各算法ｆ５～ｆ８函数寻优适应度曲线

　　　　　　　　（ａ）ｆ５　　　　　　　　　　　　　　　　（ｂ）ｆ６　　　　　　　　　　　　　　　　（ｃ）ｆ６

图５　各算法ｆ９～ｆ１１函数寻优适应度曲线

从表３可知，在标准测试函数ｆ１～ｆ４、ｆ７～ｆ９上 ＭＭＣＰＳＯ算法的寻优精度较 ＦＰＳＯ算法有着明显的数量
级优势，在剩余的测试函数上新算法求得适应度的平均值也更接近函数本身的最优值．从图３、图４、图５中
各个测试函数的适应度曲线可以看出新算法收敛速度更加迅速，又得益于变异机制和混沌映射惯性权重，跳

出局部最优解的能力也更强．
３３　对比实验

为了证明ＭＭＣＰＳＯ算法的优越性，将其与３种典型的ＰＳＯ变体进行比较，包括自适应惯性权重的全局
ＰＳＯ（ＧＰＳＯ－ＡＷ）［１６］、动态维度自适应ＰＳＯ（ＤＤＡＰＳＯ）［１７］和局部竞争ＰＳＯ（ＬＣ－ＰＳＯ）［１８］．具体的参数设置
如表４所示．为确保用不同算法进行实验比较的公正性，测试函数的维度 Ｄ设置为３０，种群规模 Ｎ设置为
９０，最大迭代次数ｔ＿ｍａｘ设置为１５０，每个算法独立运行５０次．

表５给出了ＭＭＣＰＳＯ算法和当前３种ＰＳＯ在１１个基准测试函数上的性能比较结果．
表４　算法参数表

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
ＧＰＳＯ－ＡＷ ｗｍｉｎ＝０４，ｗｍａｘ＝０９，ｃ１＝ｃ２＝２，ｃ３＝１
ＤＤＡＰＳＯ ｗ＝０６５，ｃ１＝ｃ２＝２，ｃ３＝１
ＬＣ－ＰＳＯ ｗｍｉｎ＝０４，ｗｍａｘ＝０９，ｃ１＝ｃ２＝２，ｃ３＝１
ＭＭＣＰＳＯ ｗｍｉｎ＝０４，ｗｍａｘ＝０９，ｃ１＝ｃ２＝２，ｃ３＝１

实验结果分析：

１）算法寻优能力．将ＭＭＣＰＳＯ算法与ＧＰＳＯ－ＡＷ、ＤＤＡＰＳＯ、ＬＣ－ＰＳＯ３个算法在多个单峰、双峰函数下
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进行测试，ＭＭＣＰＳＯ算法表现极佳．无论是在单峰测试函数ｆ１、ｆ３、ｆ４、ｆ５，还是多峰测试函数ｆ２、ｆ７～ｆ９上，其求
得的Ｍｅａｎ值比其它算法更接近测试函数的最优值．这说明该算法寻优能力出众．
２）算法稳定性．在性能评价指标中的ＳＤ值也远小于其它算法，这说明ＭＭＣＰＳＯ算法性能稳定．美中不

足的是在ｆ６和ｆ１１上ＭＭＣＰＳＯ算法的表现都不如ＧＰＳＯ－ＡＷ算法．
表５　不同算法性能比较

Ｎａｍｅ 对比标准 ＧＰＳＯ－ＡＷ ＤＤＡＰＳＯ ＬＣ－ＰＳＯ ＭＭＣＰＳＯ

ｆ１
ＭＥＡＮ ０１５２３ ０３５６０ ００５７９ １７６７×１０－５

ＳＤ ０００８９ ０２８５４ ０１４２５ ８８２７×１０－５

ｆ２
ＭＥＡＮ ３９１２４ ０２２４１ ２９９７ ２６１７×１０－６

ＳＤ ４９７６９ ０１２２０ ３９２１ ２９５５×１０－６

ｆ３
ＭＥＡＮ ５３１０ ２３５６ ０６７２０ ４７７３×１０－１２

ＳＤ ０６９３３ ３２２０ ０３３４９ ２４６７×１０－１２

ｆ４
ＭＥＡＮ ５９１２５ ５６１０２３ １１０３４１ ４２０４×１０－９

ＳＤ ９０２３４ ３０２３５２ ９００１２ ７９１２×１０－８

ｆ５
ＭＥＡＮ １２２７ ２９１０ １１２８ ３４４４
ＳＤ ７６８４ １４６４ ６８４９ ０２９１８

ｆ６
ＭＥＡＮ １４４４ １０４１ １３３７ ５５８０
ＳＤ ０９８１ ８４７６ ２９９０ １３７３

ｆ７
ＭＥＡＮ ９９９１２ ０３０９７ ５０３５３ ２５６６×１０－５

ＳＤ ８９１５６ ０６８２４ ６０９２３ ２３４６×１０－４

ｆ８
ＭＥＡＮ １６３４ １０２０１２ ０１０２４ ２６１８×１０－６

ＳＤ ９８１７ １３２７６９ ００８１３ １３４３×１０－５

ｆ９
ＭＥＡＮ １４１１×１０－５ ００２４ ００３７ ３４８５×１０－８

ＳＤ １９９７×１０－５ ００１４ ００７１ １２２９×１０－７

ｆ１０
ＭＥＡＮ ０４６７６ ００７７４ １２１７ ００６７０
ＳＤ ０７１９３ ００４７８ ０４７１ ００７６４

ｆ１１
ＭＥＡＮ ０７７４９ １０４７ ６０２０９ ２１３７
ＳＤ ００７８０ ６７３９ １２００４３ １９３０

４　结语

设计了１种可以根据不同子种群状况，采用不同更新策略的改进粒子群算法 ＭＭ－ＣＰＳＯ．ＭＭＣＰＳＯ利
用竞争学习机制和收缩因子加快了劣等子群学习速度；通过引入融合的变异算子和使用自适应变异步长增

大了优等子群中粒子局部开发能力和跳出局部最优的概率值；加入Ｌｏｇｉｓｔｉｃ混沌映射惯性权重令普通子群更
好地遍历解空间．新的更新策略有效地避免种群在优化单峰、多峰问题时早熟收敛和无法跳出局部最优解．
改进后的算法在１１个标准测试函数上的优化表现表明采用不同子种群不同更新策略能够有效取得探索和
开发能力的最佳平衡．下一步的目标是将该算法引入到深度学习中，帮助神经网络模型选取优秀的初始权重
和高效的网络结构模型．
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