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摘 要 ：为了提高粒子群优化算法 （ Particle swarm optimization, PSO )的优化效率，降低其陷人局部最优的概 

率 ，提出了一种融合榜样学习和反向学习的 P SO算 法 （ PSO based on combing Example learning and Opposition 

learning,EOPSO).首先，对粒子群中的非最优粒子采用新颖的榜样学习机制更新，以便提高全局搜索能力，避免算法 

陷人局部最优；其次，对粒子群中最优粒子采用反向学习混合机制更新，提升该粒子的搜索能力，进一步避免算法陷 

人局部最优；最后，对粒子群中的最优粒子还采用了自身变异机制更新，有利于搜索前期的全局搜索和后期的快速 

收敛 .在 1 5 个不同维度的基准函数上进行了仿真实验，实验结果表明，与最先进的 P SO改进算法 ELPSO、SRPSO、 

LFPSO、HCLPSO相比，EOPSO优化性能更好 .
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粒子群优化（P a r t ic le  s w a rm  o p t im iz a t io n , P S O )算法作为最重要的自然启发式算法之一，是 I " 5 年 

K e n n e d y 和 E b e r h a r t1 2 首次提出的.因P S O 收敛速度快、易于实施、操作简单等优点而在多个领域得到了 

广泛的应用[3—].但是，经过学者研究发现，P S O 仍然存在早熟收敛、易陷于局部最优、种群多样性丢失等问 

题.-般来说，-个优化算法找到问题的最优解主要依靠探索和开采两种能力.其中探索即全局搜索，就是在 

整个搜索空间中寻找有希望的区域;开采即局部搜索，就是在所识别的有希望的区域中微调搜索最优解.当 

探索和开采达到适当平衡时，可以使算法获得良好的优化性能.因此，在基于种群的进化算法中，重要的是获 

得探索和开采之间的平衡.

因此许多学者对P S O 进行改进以便提高算法的优化性能6 8 8其中不乏借助不同的学习策略来达到算 

法中探索和开采之间的平衡.文献[9]针对 P S O 的早熟收敛问题，引进5 次连续变异策略，提出了一种增强 

领导者的P S O 算法（E n h a n c e d le a d e r P S O ，E L P S O ).文献[10]将 P S O 与两种学习策略进行结合实现算法 

的快速收敛，提出了一种自我调节的P S O 算法（S e lf - R e g u la t in g  P S O ，S R P S O ).文献[11]结合 P S O 和 L e v y  

f l i g h t,提出 了一种 L e v y  f l i g h t 的 P S O  算法 (P S O  w i t h  L e v y  f l i g h t,L F P S O ).文献[12]将 P S O  与综合学习策 

略相结合以增强算法的探索与开采能力，提出了 一种异构综合学习的P S O 算法（H e te ro g e n e rn s C o m p re ­

h e n s iv e L e a rn in g  P S O , H C L P S O ). 文献 [13] 通过反向学习与局部学习的协同行为 ，提出了一种具有反向学 

习和局部学习能力的P S O 算法.文献[14]通过使用含有多种全局最优粒子的榜样集来更新粒子的位置，提 

出了基于榜样学习的P S O 算法.这些改进算法在不同程度上提高了 P S O 的优化性能，但在解决某些高维或 

者复杂的优化问题时仍然存在全局搜索能力不足、搜索效率低等缺点.针对P S O 存在的多样性缺失、易陷于 

局部最优的问题，本文提出了一种融合榜样学习和反向学习的P S O 算法（P S O  b a s e d o n c o m b in g  E x a m p le  

le a rn in g  a n d O p p o s i t io n  l e a r n in g ,E O P S O ).

1 粒子群优化算法

P S O 是-种基于种群的优化算法.P S O 采用两个最优位置:单个粒子的最优位置（ s 和粒子群的最
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优 位 置 (g ^ ) 进 行 更 新 .P S O 中 每 个 粒 子 包 含 两 个 属 性 ：速 度 向 量 和 位 置 向 量 . 设 D 维 空 间 中 粒 子 z 的 速 度 向  

量 和 位 置 向 量 分 别 为 K  = ( V 1，V1 ,…，V? ) 和 X , = ( X 1，X 2，-", )，则 其 更 新 公 式 为 ：

犞犱―犞犱 Cl X r i  X  (pbeslf — X f )-|-C2 X r 2 X  (g best 犱—X犱犱， (1)

X犱=X 犱 ， (2)

其 中 ， 和 c 2 是 学 习 因 子 ； 和 ^ 是 区 间 [ 0 ，1 ] 中 两 个 独 立 的 均 匀 分 布 随 机 变 量 ； 表 示 第 ？ 粒 子 的 位  

置 ， 表 示 维 标 号 .

2 融 合 榜 样 学 习 和 反 向 学 习 的 粒 子 群 优 化 算 法

2 . 1 犘 算 法 存 在 问 题

由 ⑴ 式 可 知 ，种 群 的 每 个 粒 子 都 向 着 最 优 位 置 方 向 趋 近 ，如 此 模 型 使 得 P S O 快 速 收 敛 ，而 且 采 用 串 行  

动 态 的 贪 婪 算 法 更 新 种 群 更 加 快 了 收 敛 速 度 ，但 当 最 优 位 置 为 局 部 最 优 点 时 ，整 个 粒 子 群 趋 向 局 部 最 优 ，尤 

其 在 P S O 解 决 复 杂 优 化 问 题 时 ，由 于 其 包 含 多 个 局 部 最 优 值 ，在 经 过 一 定 的 迭 代 次 数 之 后 粒 子 会 集 中 于 局  

部 最 优 值 附 近 ，导 致 种 群 多 样 性 降 低 ，即 全 局 搜 索 能 力 变 差 ，从 而 易 导 致 算 法 陷 人 局 部 最 优 .

2 . 2 榜 样 学 习

为 解 决 P S O 易 陷 于 局 部 最 优 的 问 题 ，本 文 采 用 了 榜 样 学 习 策 略 [ ] ，即 将 P S O 中 粒 子 向 g besl和 1 学 

习 改 为 向 任 意 一 个 更 优 的 粒 子 学 习 . 具 体 操 作 过 程 是 每 个 非 最 优 粒 子 从 比 自 己 优 秀 的 粒 子 池 （即 榜 样 池 ）里 

随 机 选 择 - 个 优 者 进 行 学 习 ，以 便 提 高 自 身 的 搜 索 能 力 ，避 免 了  P S O 易 限 于 局 部 最 优 的 缺 点 . 本 文 中 的 榜 样  

学 习 策 略 伪 代 码 见 算 法 1.

算 法 1 :榜样学习 执 行 犞 = ™ ,  X V 犱+ C r X ⑴ 上 — X f ) ;

f o r j  =  l  t o  M a x D T d o  执行 X f  =  X f  + V f  ;

根据适应度值大小由大到小的顺序进行排序； e d  for
for i = 2  to  N do end for

从榜样池中随机选取 - 个榜样粒子C ;

算 法 1 中 ^ 表 示 当 前 迭 代 次 数 ，M a x D T 表 示 最 大 迭 代 次 数 ， 表 示 种 群 大 小 ，？ 示 非 最 优 粒 子 （ = 2 ,  

3, •… N ) „ 表 示 从 榜 样 池 中 随 机 选 择 的 榜 样 粒 子 序 号 ， 表 示 惯 性 权 重 . 从 算 法 1 可 以 看 出 ：速 度 更 新 公  

式 不 再 趋 向 全 局 最 优 位 置 和 个 体 历 史 最 优 位 置 ，而 是 随 机 选 择 一 个 榜 样 学 习 ，这 不 仅 提 高 了 算 法 的 多 样 性  

( 即 提 高 了 算 法 的 探 索 能 力 ），而 且 因 为 都 向 着 优 者 靠 近 ，故 也 注 重 了 开 采 能 力 . 另 外 此 算 法 在 未 新 增 可 调 参  

数 的 情 况 下 ，仅 使 用 一 个 学 习 因 子 C 咸 少 了 一 个 学 习 因 子 参 数 ，提 高 了 算 法 的 可 操 作 性 .

2 . 3 反 向 学 习

反 向 学 习 （O p p o s i t i o n  L e a r n i n g , 0 L )是 2 0 0 5 年 由 T i z h o o s h 提 出 的 [ .在 了 解 反 向 学 习 之 前 ，首 先 引 人  

反 向 数 的 概 念 .

定 义 1 反 向 数 [ ] . 令 k  € 犚 I a  <  z  <  6 } ;反 向 数 〜 被 定 义 为 ：

x 〇p —  a ~ \ ~  犫— x . (3)

定 义 2 反 向 点 [ . 在 D 维 搜 索 空 间 中 ，令 P ⑴ 1 ：r 2 , ）是 搜 索 空 间 中 的 点 ，其 中 e 犚 狘 犱 <  

x  < 犫犱， f  =  1 , 2 ，•••， } . } 的 反 向 点 由 ⑴ 1 ，x ，… ，X ) 定 义 ，其 中 ：

x fp = a d ~\~bd — x f . (4)

对 于 种 群 中 的 最 优 个 体 ，由 于 它 是 其 他 个 体 的 榜 样 ，没 有 榜 样 用 于 学 习 ，因 此 选 择 反 向 学 习 策 略 ，一 方 面  

提 高 种 群 的 多 样 性 ，另 一 方 面 提 高 最 优 粒 子 自 身 的 搜 索 能 力 .在 本 文 提 出 的 算 法 中 ，采 用 两 种 反 向 学 习 策 略 :  

随 机 反 向 学 习 策 略 和 一 般 反 向 学 习 策 略 . 在 迭 代 前 期 采 用 随 机 反 向 学 习 ，随 机 反 向 学 习 为

x 1 r X. (bd — x !1. ( 5）

其 中 … 犱表 示 每 次 迭 代 后 根 据 适 应 度 值 排 序 后 的 最 大 适 应 度 值 粒 子 ⑴ 名 第 一），即 全 局 最 优 者 ； 和 犫 示  

粒 子 的 边 界 ; r 表 示 [ 0 ， 中 的 均 匀 分 布 随 机 数 .

而 在 迭 代 后 期 采 用 一 般 反 向 学 习 策 略 . 一 般 反 向 学 习 为

x f = a d —⑴犱 一 x犱). (6)
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为 了 进 一 步 提 高 种 群 的 多 样 性 ，对 于 全 局 最 优 个 体 ，不 仅 采 用 一 般 反 向 学 习 ，而 且 还 采 用 自 身 变 异 机 制 ， 

更 有 利 于 提 高 种 群 的 多 样 性 .

2 . 4 自身变异机制

在 迭 代 后 期 ，交 叉 使 用 自 身 变 异 机 制 与 一 般 反 向 学 习 策 略 ，提 高 算 法 的 种 群 多 样 性 . 当 随 机 产 生 的 值 小  

于 等 于 0 . 5 时 ，采 用 自 身 变 异 机 制 ，即 随 机 选 择 某 一 维 的 值 赋 给 当 前 维 ，否 则 采 用 一 般 反 向 学 习 策 略 . 对 于 变  

异 概 率 采 用 自 适 应 方 式 ，即 随 着 迭 代 次 数 的 增 加 ，变 异 概 率 由 大 变 小 ，前 期 变 异 概 率 大 ，有 利 于 搜 索 全 局 最 优  

解 ，后 期 变 异 概 率 小 ，有 利 于 提 高 收 敛 速 度 ，而 且 避 免 设 置 参 数 之 麻 烦 . 反 向 学 习 与 自 身 变 异 机 制 相 结 合 的 伪  

代 码 见 算 法 2.

算 法 2 :反向学习与自身变异机制  end for
for t = l  to  MaxDT do else

f  > 1  * MaxDT/2 //迭代后期

if rand〈 = 0.5
执行一般反向学习策略 ; 

end if
for j  =1  to D

if rand〉与自身变异概率 

产生随机维；

将随机维中的最优值赋给当前维 ;
end if

else //迭代前期

执行随机反向学习策略 ; 
end if 

end for

其 中 ，变 异 概 率 取 值 与 惯 性 权 重 ^ 相 等 . 本 文 提 出 的 算 法 中 ，惯 性 权 重 采 用 的 是 自 适 应 线 性 下 降 的 方 法  

如 ⑴ 式 所 示 ，迭 代 中 从 1 至 0 自 适 应 线 性 递 减 ，

u)t = 1  — ^ / M a x D T . (7)

2.5 E O P S O  算法

因 榜 样 学 习 策 略 以 及 反 向 学 习 策 略 能 够 提 高 粒 子 的 自 身 搜 索 能 力 和 种 群 多 样 性 ，本 文 将 二 者 有 机 融 合 ， 

获 得 一 种 E 0 P S 0 算 法 ，流 程 图 如 图 1 所示.

对 于 全 局 最 优 个  

体 由 于 无 榜 样 可 供 学  

习 ，前 期 采 用 随 机 反  

向 学 习 策 略 ，而 后 期  

则 采 用 一 般 反 向 学 习  

和 自 适 应 变 异 的 结 合  

机 制 . 且 在 E 0 P S 0  

中 ，减 少 了 一 个 学 习  

因 子 ，并 在 每 一 ^ 次 迭  

代 的 开 始 ，自 适 应 线  

性 递 减 地 更 新 惯 性 权  

重 ；根 据 粒 子 的 适 应  

度 值 对 其 进 行 排 序 ，

得 到 一 个 从 大 到 小 的  

序 列 ，其 中 排 名 最 前  

的 则 是 最 小 函 数 值 粒

子 ，即 全 局 最 优 者 ，排 名 最 后 的 则 是 最 大 函 数 值 的 最 差 粒 子 . 对 于 每 - 个 非 最 优 粒 子 ，采 用 榜 样 学 习 策 略 .

在 P S 0 中 采 用 动 态 更 新 粒 子 方 案 ， 每 个 粒 子 进 行 速 度 和 位 置 更 新 时 都 要 紧 接 着 计 算 粒 子 的 适 应 度  

值 ，接 着 更 新 最 优 粒 子 的 位 置 ，再 用 更 新 后 的 最 优 位 置 去 引 导 随 后 的 粒 子 速 度 和 位 置 更 新 . 这 是 一 种 串 行 的  

处 理 方 式 ，这 种 方 式 使 得 种 群 更 加 向 着 最 优 位 置 快 速 聚 集 ，加快 收 敛 速 度 ，但 降 低 了 种 群 的 多 样 性 ，且 不 能 采  

用 并 行 计 算 方 式 ; 而 在 本 算 法 中 ，在 所 有 粒 子 的 速 度 和 位 置 更 新 之 后 ，再 同 时 计 算 所 有 粒 子 的 适 应 度 值 ，这 是  

- 种 并 行 计 算 的 方 式 ，不 仅 可 以 提 高 算 法 的 多 样 性 ，而 且 降 低 了 算 法 的 运 行 时 间 .
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上 述 改 进 增 加 了 算 法 的 搜 索 能 力 ，保 持 了 种 群 多 样 性 ，避 免 算 法 陷 人 局 部 最 优 ，也 提 高 了 算 法 的 搜 索 效  

率 . 具 体 步 骤 描 述 如 下 ：

步 骤 1 随 机 初 始 化 粒 子 的 速 度 V 、位 置 [ 仅 设 置 一 个 学 习 因 子 参 数 C l ;

步 骤 2 计 算 种 群 中 每 个 粒 子 的 适 应 度 值 ，更 新 ‘ 和

步 骤 3 在 每 次 迭 代 中 按 自 适 应 线 性 下 降 方 式 更 新 惯 性 权 重 ，根 据 适 应 度 值 按 由 大 到 小 的 顺 序 排 序 ； 

步 骤 4 对 全 局 最 优 粒 子 ，在 迭 代 前 期 采 用 随 机 反 向 学 习 ，迭 代 后 期 采 用 一 般 反 向 学 习 和 自 适 应 变 异 策  

略 相 结 合 的 方 式 对 粒 子 更 新 ，并 进 行 越 界 处 理 ；

步 骤 5 对 每 一 个 非 最 优 粒 子 ，从 榜 样 池 中 随 机 选 择 榜 样 进 行 榜 样 学 习 ，并 更 新 粒 子 的 速 度 和 位 置 ，且 

对 粒 子 的 速 度 和 位 置 作 越 界 处 理 ；

步 骤 6 判 断 是 否 满 足 终 止 准 则 ，若 满 足 则 算 法 终 止 ，否 则 返 回 至 步 骤 2.

3 仿 真 实 验 与 结 果 分 析

为 了 验 证 本 文 提 出 算 法 的 有 效 性 ，采 用 1 5 个 常 用 的 不 同 维 基 准 函 数 进 行 优 化 实 验 . 表 1 中 给 出 了 这 15 

个 b e n c h m a r k 测 试 函 数 的 信 息 . 其 中 ，/ i 〜 心 为 高 维 单 峰 函 数 ，使 用 单 峰 函 数 可 以 测 试 算 法 的 收 敛 速 度 和  

精 度 ，即 算 法 的 开 采 能 力 ；/ 6 〜 / M 是 高 维 多 峰 函 数 ，/ n 〜 / 1 是 低 维 多 峰 函 数 ，这 些 多 峰 函 数 主 要 用 于 测  

试 算 法 的 全 局 探 索 能 力 . 函 数 的 表 达 式 及 参 数 的 具 体 取 值 见 文 献 [ 1 6 ] .
表 1 犫nchmark函数信息表

序列 函数名称 取值范围 理论最优值

/1 Sphere [ — 100,100] 0

/2 Rosenbrock [ —10，10] 0

/ Quartic [ — 1.28,1.28] 0

/ Step [― 100,100] 0

/ Schwefel2.22 [ —10，10] 0

/6 Rastrigin [ — 5 .1 2 ,1 2 ] 0

/ Griewank [ — 600,600] 0

/ 〇 Schwefel2.2i5 [ — 500,500] 0

/9 Ackley [ — 32,32] 0

/ Sum of different power [― 1 ] 0

/ Shekel’s Foxholes [ — 5.54,5.54] 0.998 0

f  12 Kowalik [― 5，5] 0.000 307 5

f  13 Shekel’s Family 1 [0,10] —10.1532

f  14 Shekel’s Family 2 [0,10] —10.4028

f  15 Shekel’s Family 3 [0,10] —10.5304

3 . 1 参 数 设 置 与 对 比 算 法

本 文 选 择 了  4 种 最 新 的 P S O 改 进 算 法 作 为 E O P S O 的 对 比 算 法 ，这 些 对 比 算 法 分 别 为 E L P S O ，S R P - 

S O ，L F P S O 和 H C L P S O 算 法 9 1 2 ] ，均 为 P S O 最 先 进 的 改 进 算 法 ，其 性 能 大 幅 度 领 先 于 标 准 的 P S O ,具 有  

- 定 的 代 表 性 . 另 外 ，选 取 高 维 ( 2 0 0 维 ）和 低 维 (2〜 4 维 ）函 数 来 验 证 E O P S O 的 普 适 性 和 有 效 性 . 5 种 算 法 在  

高 维 和 低 维 函 数 上 的 最 大 迭 代 次 数 分 别 均 为 8 0 0 0 和 1 0 0 ,种 群 大 小 均 为 2 0 ,每 种 算 法 独 立 运 行 均 为 3 0 次. 

E O P S O 的 学 习 因 子 ^ 设 置 为 1.494 4 对 比 算 法 的 参 数 与 駐 献 棚 .以 下 仿 真 实 验 的 运 行 环 为 ：W i n ­

d o w s  7 操 作 系 统 ， C P U  为 主 频 为  3.10 G H z  和 内 存 为  4 G B  的 P C  机 ； 编 程 语 言 采 用  M A T L A B  R 2 0 1 4 a .

3 . 2 优 化 性 能 比 较

1 5 个 benchm ark函 数 的 测 试 结 果 见 表 2 和 表 3 ，其 中 包 含 3 0 次 独 立 运 行 的 寻 优 结 果 的 最 大 值 、最 小 值 、 

均 值 、方 差 ，粗 体 表 示 算 法 测 试 结 果 的 最 优 者 .



第 6 期 张新明，等 ： 合榜样学习和反向学习的粒子群优化算法 95

表 2 5 种算法在 2 0 0维函数上的测试结果

函数 算法 最大值 最小值 均值 方差

EOPSO 0 0 0 0

ELPSO 4.936 3e + 02 7.622 0e+01 2.034 le + 02 1.093 2e + 02

犳 SRPSO 8.562 8e + 01 9.3769 4.662 2e + 01 2.313 le+01

LFPSO 6 3 7  8 3.323 0e-01 1.387 5 1.223 6

IICLPSO 6.883 8 3.5486 4.6412 7.811 le-01

E P S 6.082 7e-04 3 5  6犲7 1.923 9e-04 1 . 6  1 0 4

ELPS 3.100 7e+03 6.405 7e+02 1.568 3e + 03 5.855 9e + 02

犳 SRPS 1.005 6  + 03 4.551 4e+02 6.928 2e + 02 1.394 7e + 02

LFPS 1.139 le + 03 5.116 0e+02 8.102 9e + 02 1.439 9e + 02

ICLPS 1.538 4e + 03 1.0266+ 03 1.240 4e + 03 9.778 9e~h01

E P S 1.687  3e-02 8 .010  5犲5 3 .19 1  4e-03 4.520 6犲3

ELPS 3.207 6 1 . 3 6 4 2.1965 4.679 le-01

犳 SRPS 6.468 8e-01 3.475 8e-01 4.791 33)1 6.938 4e-02

LFPS 2.7088 1.2616 1.879 3.566 8e-01

ICLPS 3.031 2e~01 1 .62  8e-01 2.383 2e~01 3.422 4e-02

E P S 0 0 0 0

ELPS 1.994e+03 4.74e+02 1.089 6  + 03 3.662 2e + 02

犳 SRPS 5.76e+02 1.50e+02 2.866 3e + 02 8.989 3e + 01

LFPS 1.43e+02 4.60e+01 8.28  7e + 01 2.100 5e + 01

ICLPS 1.50e+01 5 9 . 033 2.8099

E P S 0 0 0 0

ELPS 1.003 0e+01 1.8019 5.0692 2 . 5 3 4

犳 5 SRPS 4.5438 1.2325 2.6524 8.574 6 0 1

LFPS 3.466 2.071 5e-01 9.118 6 0 1 6 3 8  3e-01

ICLPS 1.5942 9.730 3e-01 1.2855 1.553 4e-01

E P S 0 0 0 0

ELPS 5.893 6e + 02 4.073 7e+02 5.039 6  + 02 4.069 le + 01

犳6 SRPS 9.083 6  + 02 1.503 2e+02 4.499 3e + 02 1.974 5e + 02

LFPS 4.812 2e + 02 3.055 0e+02 4.157 0e + 02 4.334 9e + 01

ICLPS 2.617 3e + 02 1.918 2e+02 2.269 4e + 02 1.652 7e + 01

E P S 5 .551 le -16 0 1.8 13  4e-16 1.253 5犲6

ELPS 8 . 1 9 6 1.4079 2.8369 1.382

犳 SRPS 2.064 2 1 . 1 2 5 1.4705 2.414 0e-01

LFPS 1 . 0 1 5 8.436 7e-02 4 .5 16 6 0 1 2.853 9e-01

ICLPS 9.790 2e-01 6.297 0e-01 7.963 6 0 1 8.186 9e-02

E P S 5.093 2e-10 3.346 9 1 0 3.652 5e-10 3 .136  2犲 1

ELPS 4 . 6  5e + 04 3.083 8e+04 3.807 0e + 04 4.127 2e + 03

犳 SRPS 1.315 4e + 04 9.475 3e+03 1.168 5e + 04 7.046 3e + 02

LFPS 4.101 7e + 04 2.054 3e+04 3.194 5e + 04 5.148 4e + 03

ICLPS 2.633 le + 04 2.151 5e+04 2.396 3e + 04 9.86 3e + 02
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续 表

函数 算法 最大值 最小值 均值 方差

EOPSO 2.753 4e-14 6.217 2t— 1.521 7e-14 40545 2t^l5

ELPSO 4.754 2 3.3218 4.0548 3.895 4e-01

/9 SRPSO 6 7 7  7 1.994 8 2.8082 9.407 2e-01

LFPSO 3.551 6 2.2172 2.944 3 3.554 5e-01

IICLPSO 2.276 6 1.5611 1 . 9 9 7.130 7e-01

E P S 1.045 7e-62 8.897 1 9 3 4.318 2e-64 1 .9 7  6 t-3

ELPS 3.402 5e~21 1.096 0 2 7 2.917 8e-22 8.064 4e-22

/〇 SRPS 1.085 1 3 3 9.698 le-40 9.639 1 3 5 2 .16  6 3 4

LFPS 5.443 1 2 2 3.715 4e-29 2.263 6 2 3 9.972 le-23

ICLPS 1.839 8e~38 1.296 le-42 2.205 6 3 9 4.146 2e-39

表 3 5 种算法在低维函数上的测试结果

函数 算法 最大值 最小值 均值 方差

E P S 9.980 0e-01 9 8 0  0t—1 9 8 0  0e-01 4.800 5 5 0

ELPS 1.076 4e + 01 9.980 0e-01 2.523 8
2.488 5

SRPS 5.00e + 02 9.980 2e-01 2 . 6  4e + 02
2.335 0e + 02

LFPS 1.550 4e + 01 9.980 0e-01 2.969 6
3.246 6

ICLPS 2.123 4e + 01 9.980 0e-01 6.2131 5 . 4 75

E P S 6.550 6e-04 3.157 9 0 4 4.766 le-04 1.079 Ot-4

ELPS 1.373 5e~03 3.081 2e-04 4.961 9e-04 2.635 3e-04

/ SRPS 1.454 93)3 3.169 9e-04 6.096 le-04 2.906 0e-04

LFPS 1.226 4e-03 3.244 3e-04 5.147 0 4 1.738 7e-04

ICLPS 6.776 8e-〇4 3.100 5e-04 4.933 55)4 1.062 4e-04

E P S -1 .0 15  3e+01 -1 .0 15  3e + 01 -1 .0 15  3e+01 8.787 1 0

ELPS —2.630 5 —1.015 3e+ 01 —8 . 2 5 2 3.0713

/ SRPS —2.630 5 —1.015 3e+ 01 —8.3068 2.771 5

LFPS —2.6305 —1.015 3e+ 01 —8.4012 3.0189

ICLPS — 1.013 6 + 0 1 —1.015 3e+ 01 —1.015 3e+ 01 3.087 8e-03

E P S - 1 5  3e+01 -1.040  3e + 01 - 1 . 0 4  3e+01 1.121 Ot-9

ELPS —2.7659 — 1.040 3e+01 —9.6392 2.330 3

f l4 SRPS —2.7519 — 1.040 3e+01 —9.36 2.4109

LFPS —2.7519 — 1.040 3e+01 —9.0326 2 . 8 4

ICLPS — 1.040 3e+01 — 1.040 3e+01 — 1.040 3e+01 1.992 2e-05

E P S -1.053  6e+01 -1.053  6e + 01 -1.053  6e+01 1.674 4 0 9
ELPS —2.4217 —1.053 6  + 01 — 1.000 8e+01 2.0106

f l5 SRPS —3.7589 —1.053 6  + 01 — 9.549 1 2.1494
LFPS —5.1756 —1.053 6  + 01 —1.035 8e + 01 9.787 4e-01
ICLPS —5.1756 —1.053 6  + 01 —1.035 8e + 01 9.787 4e-01

表 2 给 出 了  2 0 0 维 情 况 下 b e n c h m a r k 函 数 的 测 试 结 果 ，从 表 2 可 以 看 出 ，使 用 心 ，/ 4 ，/ 5，/ 6 函 数 进 行  

测 试 时 ，E O P S O 相 比 较 于 4 个 对 比 算 法 取 得 了 绝 对 的 优 势 ，均 值 和 方 差 均 达 到 了 理 想 的 最 优 值 0 ;而 其 他  

b e n c h m a r k 函 数 的 测 试 结 果 虽 未 达 到 最 优 值 0,但 是 相 比 较 于 其 他 算 法 的 结 果 ，无 论 是 最 大 值 、最 小 值 、均 值  

或 方 差 ，均 占 优 势 ，大 幅 度 领 先 于 其 他 4 种 对 比 算 法 . 虽 然 E O P S O 在 其 他 的 函 数 上 没 有 完 全 达 到 理 想 的 最
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优 值 〇,但 是 其 数 值 上 远 优 于 4 种 对 比 算 法 的 测 试 结 果 . 这 说 明 E O P S O 不 仅 在 高 维 单 峰 函 数 上 有 较 好 的 收  

敛 精 度 ( 这 是 由 于 采 用 新 型 的 榜 样 学 习 策 略 使 得 非 最 优 个 体 向 着 自 己 的 榜 样 学 习 ，具 有 较 好 开 采 能 力 的 结  

果 ），而 且 由 于 榜 样 学 习 采 用 随 机 选 择 榜 样 学 习 的 方 式 和 最 优 粒 子 采 用 反 向 学 习 和 变 异 机 制 使 得 粒 子 在 高 维  

多 峰 函 数 上 获 得 了 更 好 的 全 局 搜 索 能 力 .

表 3 表 示 的 是 低 维 情 况 下 b e n c h m a r k 函 数 的 测 试 结 果 ，这 些 函 数 虽 具 有 较 低 的 维 数 ，但 其 局 部 最 优 解  

的 个 数 有 多 个 .在 使 用 / n ， / 13， / u 和 / 15函 数 测 试 算 法 的 优 化 性 能 时 ，E O P S O 均 获 得 了 最 好 值 ，且 大 幅 度 领  

先 于 4 个 对 比 算 法 的 测 试 结 果 . 仅 在 / 12上 ，E O P S O 获 得 的 最 小 值 稍 差 于 ELPSO .

总 之 ，从 以 上 函 数 优 化 结 果 看 ，E O P S O 算 法 采 用 榜 样 学 习 和 反 向 学 习 策 略 提 高 算 法 的 全 局 搜 索 能 力 和  

局 部 搜 索 能 力 ，这 说 明 本 文 提 出 的 方 法 是 可 行 的 .

3 . 3 运 行 时 间 比 较

为 考 查 E O P S O 的 运 行 效 率 ，统 计 5 种 算 法 的 平 均 运 行 时 间 . 篇 幅 所 限 ，仅 给 出 2 0 0 维 测 试 函 数 的 运 行  

时 间 结 果 见 表 4 ,其 中 黑 体 字 表 示 5 种 算 法 的 最 优 者 .

表 4 5 种优化算法的运行时间

运行时间/s
函数 ------------------------------------------------------------------------------

EOPSO ELPSO SRPSO LFPSO HCLPSO

/1 2.765 6 3.629 0 8.216 3 5.6573 5.8689

/ 2.256 6 4.710 5 8.389 2 6.7939 6.997 9

/ 4.279 8 9.223 3 10 . 501 11.416 9 1.5268

/ 2.324 8 4 . 0 54 8.044 3 6.2670 6.3084

/ 2.775 4 4.100 8 8.229 6 6.1483 6.3430

/ 2.736 0 5.050 8 9.619 9 8.3075 7.474 2

/ 2.936 9 7.5039 9.457 5 9.845 8 9 . 7 93

/ 8 3.054 3 5 . 4 06 9.277 4 8.057 6 7.9800

/ 9 2.906 3 5 . 6 96 9.415 9 7.6951 8.0354

/ 4 .317  0 8.973 8 10.7410 1.4085 1.4510

平运行时间 3.035 3 5.839 8 9.189 1 8.1598 8.1785

从 表 4 中 可 以 看 出 ，当 优 化 / 〜 / 1 0 个 函 数 时 ，E O P S O 在 每 个 函 数 上 的 耗 时 是 5 种 算 法 中 最 少 的 ，且 

运 行 时 间 约 为 E L P S O 的 1/2.从 算 法 的 运 行 时 间 的 平 均 值 来 分 析 ，E O P S O 的 平 均 运 行 时 间 为 3.035 3 s ,而 

E L P S O 、S R P S O 、L F P S O  和 H C L P S O  的 平 均 运 行 时 间 分 别 为  5.839 8 s 、9.189 1 s 、8.159 8 s 、8.178 5 s . 

E O P S O 的 平 均 运 行 时 间 是 测 试 算 法 中 的 最 小 值 ，分 别 约 为 4 种 对 比 算 法 的 51. 9 8 % 、33. 0 3 % 、3 7 . 2 0 % 、 

3 7 . 1 1 % .这 主 要 有 两 个 原 因 :第 一 、E O P S O 采 用 并 行 方 式 搜 索 节 省 了 时 间 ；其 二 、榜 样 学 习 中 的 速 度 更 新 公  

式 计 算 复 杂 度 低 于 ⑴ 式 的 计 算 复 杂 度 . 由 此 可 得 ，E O P S O 用 最 少 的 时 间 使 优 化 性 能 最 大 化 ，故 有 较 高 的 优  

化效率 .

3 . 4 收 敛 性 分 析

为 了 更 清 晰 地 了 解 E O P S O 的 收 敛 性 能 ，图 2 展 示 了  5 种 算 法 在 2 0 0 维 函 数 上 的 收 敛 曲 线 图 ，它 能 够 更  

加 清 晰 地 显 示 出 算 法 的 收 敛 性 .

从 2 0 0 维 函 数 的 测 试 实 验 结 果 中 可 以 看 出 提 出 的 E O P S O 在 测 试 函 数 / ，/ ，/ ，/ ，/ ，/ ，/ ，/ ， 

/ 上 展 示 出 了 明 显 的 优 势 ，其 收 敛 性 能 更 加 优 异 . 而 在 测 试 函 数 / 上 ，收 敛 性 与 其 他 4 种 对 比 算 法 的 收 敛  

性 比 较 相 似 ，前 期 由 于 算 法 主 要 在 于 全 局 搜 索 ，故 收 敛 曲 线 趋 于 平 缓 ，即 处 于 慢 速 收 敛 状 态 ，后 期 算 法 主 要 属  

于 开 采 状 态 ，故 收 敛 速 度 快 捷 . 从 整 体 来 看 ，E O P S O 的 收 敛 性 能 远 远 优 于 对 比 算 法 的 收 敛 性 能 .

本 文 提 出 的 算 法 性 能 大 幅 度 优 于 4 种 最 先 进 的 对 比 算 法 ，根 据 测 试 函 数 的 结 果 收 敛 图 分 析 算 法 的 收 敛  

性 . 由 收 敛 图 2 中 可 知 ，E O P S O 算 法 采 用 榜 样 学 习 和 反 向 学 习 ，使 粒 子 及 时 跳 出 局 部 最 优 ，收 敛 速 度 快 . 因  

此 ，该 算 法 的 收 敛 速 度 得 到 提 升 ，同 时 避 免 了 种 群 多 样 性 的 丢 失 .



98 河南师范大学学报（自然科学版) 2017 年

4 结 论

针 对 P S O 存 在 的 多  

样 性 缺 失 、早 熟 收 敛 等 缺  

点 ，本 文 提 出 了 一 种 融 合  

榜 样 学 习 和 反 向 学 习 的  

P S O 算 法 . 该 算 法 将 榜 样  

学 习 和 反 向 学 习 有 机 融 入  

粒 子 群 算 法 中 ，不 仅 发 挥  

了 P S O 局 部 搜 索 能 力 强  

的 特 点 ，而 且 也 克 服 其 易  

限 于 局 部 最 优 的 缺 点 ，整 

体 优 化 性 能 优 秀 ；虽 然 嵌  

入 了 榜 样 学 习 和 反 向 学 习  

机 制 ，但 未 增 加 可 调 参 数 ， 

且 减 少 了 一 个 学 习 因 子 ， 

并 对 于 P S O 中 惯 性 权 重  

参 数 采 用 自 适 应 线 性 下 降  

方 法 ，提 高 了 算 法 的 可 操  

作 性 ；采 用 并 行 方 式 ，不 仅  

未 降 低 优 化 性 能 ，而 且 克  

服 了 串 行 算 法 运 算 速 度 慢  

的 不 足 ，算 法 的 计 算 效 率  

高 ；E O P S O 的 普 适 性 强 ， 

不 管 在 低 维 还 是 在 高 维 的  

函 数 优 化 上 ，其 优 化 性 能  

大 幅 度 领 先 于 4 种 S t a t e - 

o f -t h e - a r t  的 P S O  改 进  

算法.

图2 200维（高维）函数的收敛图

参  考 文 献

[1] Kennedy J,Eberhart R.Particle swarm optimization [C]//Proceedings of the IEEE International Conference on Neural Networks.Perth： 
[出版者不祥]，195:1942-1948.

[  张新明，涂强，尹欣欣，等.嵌入趋化算子的PSO算法及其在多阈值分割中的应用[ 计算机科学，2016,43(2):311-315.
[  刘欢，刘志刚.基于改进粒子群算法的牵引变电所维修优化研究[ 电力系统保护与控制，2015 ,43(ll):87-94.
[4] 吴辰斌，李海明，刘栋，等.一种改进型粒子群优化算法在电力系统经济负荷分配中的应用[ 电力系统保护与控制，2016,44 (10):

+ E0P S0 
+ E L P S0 
一 SR P S0 
— L F P S0 
+ HCLPS0

2

 

o

-2
-4
 

O
I
S
T
)

 

■

趔
匈
脚
辑
屮

M
I
/
 

■
趔
匈
脚
辑
屮

z
 -
 

f
-
 c
c

I

 

I

 

I

 

I

4

 

2

 

0

O
I
S
T
)

 

■

趔

匈

脚

辑

^

-2
-4

M
I
/
 

■
趔

匈

脚

辑

^

o
 

o

15
10

o

—

-5

-5
10
15

5

M
I
/
 

■

趔

匈

脚

辑

^



第 6 期 张新明，等 ： 合榜样学习和反向学习的粒子群优化算法 99

44-48.
[5] 许昆.涑水河流域生态环境需水量计算和预测[J].灌溉排水学报，2016,35(11):107-110.
[6] Liu II,Xu G»Ding G Y»et al.Integrating opposition-based learning into the evolution equation of bare-bones particle swarm optimization 

[J].Soft Computing，2015，19(10) : 2813-2836.
[7] Shang J L，Sun Y ，Li S J ，et al. An improved opposition-based learning particle swarm optimization for the detection of SNP-SNP interac­

tions [J].Biomed Research InternationaU2015.DOI： 10.1155/2015/524821.
[8] Wang II»Wu Z J »Rahnamayan S»et al.Enhancing particle swarm optimization using generalized opposition-based learning [J].Information

Sciences，2011，181(20) :4699-4714.
[9] Jordehi A R.Enhanced leader PSO (ELPSO) ： A new PSO variant for solving global optimisation problems [J]. Applied Soft Computing，

2015,26(26)401-417.
[10] Tanweer M R»Suresh S» Sundararajan N. Self regulating particle swarm optimization algorithm [J]. Information Science，2015，294: 

182-202.

[11] Ilakll II，U guz II.A novel particle swarm optimization algorithm with Levy flight [J].Applied Soft Computing，2014,23(5) :333-345.
[12] Lynn N»Suganthan P N.Heterogeneous comprehensive learning particle swarm optimization with enhanced exploration and exploitation 

[J].Swarm & Evolutionary Computation，2015,24:11-24.
[ 1 3 ]  夏学文，刘经南，髙柯夫，等.具备反向学习和局部学习能力的粒子群算法[ 计算机学报，2015，38(7): 1397-1407.
[14] Huang II»Qin II»IIan Z F»et al.Example-based learning particle swarm optimization for continuous optimization [J].Information Sci-

ences，2012，182(1):125-138.
[ 1 5 ]  张新明，涂强，尹欣欣.混合迁移的髙效BBO算法及其在图像分割中的应用[ 计算机科学与探索，2 0 1 ，l 〇( l〇): 1459-146.
[ 1 6 ]  纪震，廖慧连，吴青华.粒子群算法及应用[M].北京:科学出版社，2009.

Particle Swarm Optimization Algorithm Based on Combing 
Example Learning and Opposition Learning
Zhang X inm inga ' b , W ang X iaa , T u Q ianga , K  ang Q ianga

(a. College of Computer and Information Engineering； . Engineering Technology Research Center for Computing Intelligence &- 
Data Mining of Henan Province, Henan Normal University, Xinxiang 453007,China)

Abstract： In order to improve the optimization efficiency of the particle swarm optimization algorithm and prevent the al­
gorithm from trapping into the local optima. Based on combing Example learning and Opposition learning (EOPSO). This pa­
per proposes a PSO Firstly, all non-optimal particles in the particle swarm are updated by a novel example learning mechanism 

to improve their search ability and to prevent the algorithm from trapping into the local optima. Secondly, the optimal particle 

is updated by a hybrid opposition learning way to improve its search ability and further avoid the algorithm^ trapping into the 

local optima. Finally, a self-mutation mechanism is also adopted to update the optimal particle to increase the population diver­
sity. In addition, the self-mutation mechanism adopts an adaptive mutation rate to provide the good global search ability at the 

early search phase and accelerate the convergence speed at the late search phase in the algorithm process. The simulation experi­
ments are made on 15 benchmark functions with different dimensions. The experiment results show that, compared with the 

state-of-the-art PSO variants such as ELPSO, SRPSO, LFPSO and HCLPSO, EOPSO obtains better optimization perform­
ance.

K eyw o rd s: intelligent optimization algorithm； particle swarm optimization algorithm； example learning； opposition 

learning
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