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基于最优交叉的广泛学习粒子群优化

陈小斌，杨利华，汤可宗

（景德镇陶瓷大学 信息工程学院，江西 景德镇 333403）
摘 要： 粒子群优化算法实现简单、便于操作，近年来已被广泛应用于资源分配等大规模复杂问题，但算法收敛速度

慢、求解精度低等问题也制约着其进一步应用。针对以上问题，引入遗传算法的染色体交叉特性，结合广泛学习粒子

群优化算法，提出一种基于最优交叉的广泛学习粒子群优化算法。通过全局最优粒子位置与个体历史最优位置执行

最优交叉操作得到更优个体，加快算法收敛速度，提高对问题的求解精度。基准测试函数实验结果表明，该算法相较

原算法具有更快的收敛速度和优化精度，同时 Friedman 检验和 Wilcoxon 符号秩检验结果表明，基于最优交叉的广泛

学习粒子群优化算法具备较好的稳定性，优化精度和收敛速度有了较大提升。
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Comprehensive Learning Particle Swarm Optimization Based on Optimal 

Crossover
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Abstract： Particle swarm optimization （PSO） algorithm has been widely used in large-scale complex problems such as resource allocation in 
recent years because of its simple implementation and easy operation. However， the slow convergence speed and low solution accuracy of the 
algorithm also restrict its further application. In order to solve the above problems， this paper introduces the chromosome crossing characteris⁃
tics of genetic algorithm， and combines with comprehensive learning particle swarm optimization， proposes a comprehensive learning particle 
swarm optimization based on optimal crossing. It can improve the convergence speed of the algorithm and the accuracy of solving the problem 
by performing the optimal crossover operation between the global optimal particle position and the historical optimal position of the individual 
to obtain a better individual. The experimental results of benchmark function show that the proposed algorithm has faster convergence speed 
and optimization accuracy than the original algorithm， and the results of Friedman test and Wilcoxon signed-rank test show that the proposed 
algorithm has better advantages than other comparison algorithms.
Key Words： particle swarm optimization； genetic algorithm； comprehensive learning strategy； optimal crossover； Friedman test； Wilcoxon 
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0 引言

粒子群优化（Particle Swarm Optimization， PSO）是进化

计算的重要分支之一［1］，其是通过模拟自然界生物活动的

群体智能行为，同时在借鉴人工生命［2］、鸟群觅食、鱼群学

习等群智能行为基础上提出的一种启发式搜索优化算

法［3］。相比于其他启发式搜索算法，由于 PSO具有易于实

现、操作简单等优点，多年来已成功应用于机器学习、光伏

参数识别、资源调度分配等现实世界的诸多优化问

题中［4-10］。
然而，PSO的启发式搜索特性使得该算法存在早熟收

敛、收敛速度慢、求解精度低等问题［11］。针对这些问题，不

同学者从粒子活动行为、粒子性能评价以及惯性权重自适
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应调整等方面进行了不少改进工作。文献［12］在基础

PSO 算法中提出使用惯性权重调整算法的勘探和开发进

度，并提出基于惯性权重ω的粒子群优化算法（Omega Par⁃
ticle Swarm Optimizer， OPSO），更好地实现了初期勘探与

后期开发之间的平衡，有效提升了优化精度；文献［13］通

过分析粒子在离散时间运动时的轨迹，并将其发展到连续

时间，将勘探与开发任务统一，使用固定参数收缩因子取

代惯性权重，提出基于收缩因子的粒子群优化算法（Con⁃
striction Faction in Particle Swarm Optimization， CPSO），有

效提高了算法优化能力；文献［14］-［17］则分别讨论了

PSO的粒子动态跟踪以及模糊系统，并结合粒子种群个体

与集体的信息传递方式，研究了不同种群拓扑结构对 PSO
优化能力的影响。

此外，粒子种群间的交流学习近年来成为改进的流行

方向。文献［18］尝试让粒子个体结合种群历史最优位置

的优良信息进行更新，提出一种广泛学习粒子群优化算法

（Comprehen-sive Learning Particle Swarm Optimizer， CLP⁃
SO）。实验发现广泛学习策略可以较长时间保持种群的多

样性，对搜索空间进行更加充分地探索，能够较好地避免

种群过早收敛。文献［19］在CLPSO的基础上，通过在粒子

速度更新时增加一个动态扰动项，实现粒子种群在开发与

勘探阶段的平衡，从而解决CLPSO的求解精度问题。文献

［20］则利用广泛学习策略生成两个子种群，提出一种增强

探索和开发的异构综合学习粒子群优化算法（Heteroge⁃
neous Comprehensive Learning Particle Swarm Optimization 
with Enhanced Exploration and Exploitation， HCLPSO）。其

中，开发种群和勘探种群通过异步学习更新各种最优位置

信息，在保持算法开发性能充分发挥的同时，也维系了粒

子群的多样性。文献［21］利用一种信息共享机制（Infor⁃
mation Sharing Mechanism， ISM）来提高 PSO 的性能，提出

具有信息共享机制的竞争与合作粒子群优化算法（Com⁃
petitive and Cooperative Particle Swarm Optimization with In⁃
formation Sharing Mechanism，CCPSO-ISM），通过各粒子之

间的信息共享来增强粒子间的沟通，以提高算法的搜索能

力。另一方面，通过分析粒子群搜索过程中的运动行为也

不失为一种好的改进方式。文献［22］通过动态评估粒子

种群分布与适应度等方式对粒子群的惯性权重以及速度

更新方式进行自适应调整，以此改进 PSO的收敛速度和全

局搜索能力；文献［23］则通过分析粒子运动状态提出双中

心粒子群优化算法（Double Center Particle Swarm Optimiza⁃
tion， DCPSO），在不额外增加算法实现复杂度的情况下，

改善算法的收敛速度和精度。

除分析 PSO自身的启发式优化特性进行改进外，也有

不少学者根据其他优化算法获得改进灵感。文献［24］利

用高斯预过程拟合方法对当前问题优化空间最优解方向

进行预测，并引导粒子群搜索，加快搜索速度，同时增强粒

子群的多样性；文献［25］通过一种 sigmoid 函数的加权策

略来自适应地调整加速系数，提出自适应权重粒子群优化

算法（Adaptive Weighting Particle Swarm Optimization， AW⁃
PSO），以此提高算法的收敛速度。

遗传算法 （Genetic Algorithm， GA）是一种通过借鉴进

化生物学遗传中包括突变、自然选择以及杂交等现象发展

而来的优化算法［26］。相对于PSO而言，该算法可通过突变

维持染色体的多样性，同时通过交叉操作进行基因重组，

以获得更好的结果。因此，许多学者都会借鉴 GA 的相关

概念对 PSO进行改进。文献［27］借鉴GA提出另一种具有

重组学习和混合变异的动态多种群粒子群优化算法，通过

重组学习和混合变异提高算法的优化能力；文献［28］则借

鉴GA个体繁殖的概念，结合PSO粒子的社会学习操作，提

出一种遗传学习粒子群优化算法。

CLPSO 的广泛学习策略能够在搜索过程中较好地勘

探整个问题空间，但收敛速度较慢成为算法进一步广泛应

用的掣肘。为进一步提高CLPSO的求解精度，同时加快算

法收敛速度，本文借鉴GA中的染色体交叉概念，提出一种

基于最优交叉的广泛学习粒子群优化（Comprehensive 
Learning Particle Swarm Optimization Based on Optimal 
Crossover， CLPSO-OC）算法。该算法利用 CLPSO 杰出的

全局勘探能力，通过粒子历史最优位置与全局最优位置执

行交叉操作，产生更优异的结果，以进一步提升算法的综

合性能。

1 算法基本理论

1.1　粒子群优化算法

PSO 是一种结合粒子社会学习行为和群体合作交互

实现问题求解的启发式优化算法。该算法将种群中每个

粒子个体抽象为具有速度 Vi 和位置 Xi 的一个质点。伴随

着优化过程，各粒子在全局最优位置 gbest和个体历史最优

位置 pbest的引领下按式（1）、式（2）更新粒子速度与位置。

Vi = Vi + c1r1* ( pbesti - Xi ) + c2r2* (gbest - Xi ) (1) 
Xi = Xi + Vi (2) 

其中，c1、c2分别代表各粒子向 pbest和 gbest临近区域移

动的学习因子，r1、r2则为介于［0，1］之间的随机数。pbest
和 gbest对粒子的引导使得粒子能够在更广泛的空间内进

行探索，同时赋予粒子一定的智能，使粒子能够利用自身

历史最优位置与全局最优位置不断地引导自身搜索，让种

群得以持续优化。

为进一步平衡粒子群的全局搜索与局部搜索能力，

Shi 等［12］在式（1）的基础上引入惯性权重 ω，使用式（3）更

新速度。此改进大大提高了算法的优化能力，并为之后的

研究提供了新方向。

Vi = ωVi + c1r1* ( pesti - Xi ) + c2r2* (gbest - Xi ) (3) 
1.2　遗传算法

GA 是受进化启发而提出的一种优化模型，该算法在
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简单类似染色体的数据结构上对特定问题的潜在方案进

行编码，并将重组算法应用于这些结构以保留关键信息。

GA 通过随机初始化一定数量的染色体，通过特定方式评

估这些结构并进行繁殖，此时那些代表目标问题更好解决

方案的染色体比那些解决方案较差的染色体有更多繁殖

机会。最优解决方案通常来源于当前染色体集合。在GA
中，主要有以下 3种操作：选择、交叉和变异。在选择操作

中，可以选择轮盘赌、玻尔兹曼选择等方法；交叉操作中同

样具有大量可选的交叉技术，例如循环交叉、多点交叉、均

匀交叉等，但主流的操作可分为两种：单点交叉和两点交

叉，如图 1所示。

交叉操作完成后，GA 对于对应染色体中的每个位会

以一些低概率的 Pm 进行变异。通常，突变率的应用概率

小于 1%。然而，在实值函数优化中，GA 染色体长度与求

解精度紧密相关。此外，优化过程中对优化结果进行评估

时需要进行编解码操作，因此大大增加了其实现难度。

2 基于最优交叉的广泛学习粒子群优化

2.1　广泛学习策略

在经典 PSO 中，每个粒子的更新同时受到全局极值

gbest和个体极值 pbest的影响。由于整个种群粒子速度的

更新受到全局极值 gbest的影响，因此导致经典PSO算法快

速收敛。然而，粒子收敛速度过快在一定程度上会造成粒

子种群早熟收敛，无法更加广泛地勘探搜索空间。因此，

在这些算法的单峰函数中，往往能够相对快速地得到一个

精度较高的解。然而，在多模态函数优化中，过快收敛可

能会导致算法陷入局部最优，以至于算法停留在局部最优

位置，而无法达到真正的最优区域。广泛学习策略为了给

予 PSO 在多模态函数中更好的优化能力，使用式（4）进行

粒子速度更新。此时粒子的更新不再受全局最优 gbest影
响，而是由 pbestd

fi (d ) 进行引导，其中 pbestd
fi (d ) 的计算规则如式

（5）所示。通过使用新的速度更新方式控制粒子群对优化

空间的搜索，使得各粒子能够更充分地勘探周边区域。

vd
i = ωvd

i + crd
i * ( pbestd

fi( )d - xd
i ) (4) 

pbestd
fi( )d = ì

í
î

pbestd
i，  rd

i < Pci

pbestd
x，  otherwise (5) 

其中，pbestd
fi (d ) 的选择通过初始概率 Pci 决定。当随机

概率 rd
i 大于 Pci 时，则由当前粒子本身的历史最优位置进

行引导，否则由其他粒子的历史最优位置进行引导。当粒

子进行广泛勘探而发生停滞时，说明由式（4）进行更新的

粒子可能陷入局部最优。因此，当停滞次数m达到固定次

数时，变更为由式（3）进行粒子速度更新，此时由当前全局

最优位置对粒子群体进行引导，跳出停滞区域，并让粒子

前往其他区域进行广泛搜索。

广泛学习策略伪代码如下：

Algorithm：CLS
1 if m > FixedTimes then

2 V = ωV+c1r1（pbest-X）+c2r2（gbest-X）；

3 else

4 for i=1：N do

5 for d=1：dim do

6 if rdi>Pci then
7 pbestdfi（d）=pbestdi；
8 else

9 x=randperm（N，1）；

10 pbestdfi（d）=pbestdx；
11 end

12 vdi=ωvdi+crdi（pbestdfi（d）-xdi）；

13 end

14 end

15 end

2.2　最优交叉操作

在 PSO 中，寻优粒子个体是独立且自主的，在行为上

会受到全局最优粒子的影响，但粒子间无法将可能存在的

最优信息进行共享，因此优化效率和优化精度都会在一定

程度上受到影响。而GA中通过染色体交叉的方式可以对

两个染色体上的对应位置进行交换，以此让优化个体间进

行直接的信息交流。据此，本文为进一步改善粒子群的收

敛速度和优化精度，从粒子群的社会学习方式出发，提出

一种最优交叉操作，该操作只发生在优化过程后期的全局

最优位置与个体历史最优位置之间。由于这两个位置都

包含了各粒子的优良信息，因此通过交叉操作可以更好地

进行优良信息的学习，从而有可能得到更好的最优位置。

交叉操作执行公式如式（6）所示，其中 tempcross 是最优位置

besti和随机个体最优位置对应的交叉结果。

besti = argmin{F (besti )，F ( tempcross )} (6) 
在交叉操作中，通过一个随机概率 r 选择交叉操作类

型。当随机概率 r大于 0.5时执行单点交叉操作，小于等于

0.5时执行双点交叉操作，最优交叉伪代码如下：

Algorithm：CLS
1 if r > 0.5 then

2 ［pbestcross， gbestcross］=SinglePointCross（pbest， gbest）；

3 else

4 ［pbestcross， gbestcross］=DoublePointCross（pbest， gbest）；

5 end

6 pbest=argmin｛F（pbest）， F（pbestcross）｝；

7 gbest=argmin｛F（gbest）， F（gbestcross）｝；

父
代
解

子
代
解

单点交叉 双点交叉

交叉点  
Fig. 1　Crossover operation

图1　交叉操作
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2.3　CLPSO-OC算法

CLPSO-OC 借助广泛学习策略优良的广域勘探能力，

提高算法在多模态问题模型中的优化能力，减少算法落入

局部最优的风险。同时结合遗传算法中的染色体交叉概

念，提出一种最优交叉方法，通过全局最优位置随机与种

群中任意粒子历史最优位置的交叉操作来交换彼此的优

良信息，以促进粒子间的学习交流，加快算法收敛速度，并

有效提高求解精度。算法总体流程如下：

Step 1：初始化参数设定，给每个粒子赋予随机的初始

位置和速度。

Step 2：将粒子个体的历史最优位置初始化为粒子的

初始位置，同时根据适应度函数评价出全局最优位置。

Step 3：执行广泛学习策略并更新粒子位置。

Step 4：从 Xt 时刻的粒子位置和 pbestt-1 时刻的粒子个

体历史最优位置中评价出 pbestt时刻的粒子个体历史最优

位置。

Step 5：从 pbestt 时刻的粒子个体历史最优位置和

gbestt-1时刻的全局最优位置中更新 gbestt。
Step 6：执行最优交叉操作。

Step 7：判断是否满足结束操作，若是，则执行 Step 10，
否则执行 Step 3。

Step 8：输出当前全局最优位置以及相对应的适应

度值。

CLPSO-OC 相对于原算法而言，并未增加算法的实现

难度，也没有额外增加时间复杂度。算法流程如图 2
所示。

3 实验结果与分析

3.1　平台搭建与测试前的准备

本次测试采用的软件环境和硬件环境配置为：Win⁃
dows11 操作系统，Matlab2020b 运行环境，处理器为 Intel
（R） Core（TM） i7-9700 CPU ，主频 3.00 GHz，内存为 8GB。

为了突出对比，本文选取国外较为流行的典型改进

PSO 进 行 对 比 ，分 别 是 OPSO［12］、CPSO［13］、CLPSO［18］、
HCLPSO［20］、CCPSO-ISM［20］、DCPSO［23］、AWPSO［25］。其中，

OPSO和CPSO是 PSO算法的经典之作，两者从粒子种群空

间与时间角度对算法进行改进；CLPSO、HCLPSO 以及

CCPSO-ISM 则从粒子群学习方式出发对算法进行改进；

AWPSO 使用 Sigmoid 函数对惯性权重进行自适应调整；

DCPSO则从粒子种群搜索在空间上的分布角度出发，使用

双中心方法提升算法的优化效率。以上算法都涵盖了

PSO 较为代表性的改进方向，也被大部分学者所认可，因

此本文选择以上算法进行对比实验。各算法参数、粒子种

群大小及最大迭代次数设置如表 1 所示。从 CEC2017 中

选取部分函数，如 Sphere、Rosenbrock 等经典优化问题模型

作为基准测试函数，具体如表 2 所示。其中，f1~f6和 f7~f12
分别是无模态和多模态函数，表中 D 代表问题的求解维

度， X 代表搜索区间，且满足 X∈RD。f*指对应优化问题模

型在D维度下的理论最优值。

3.2　评价指标

本节选取各算法在基准测试函数独立重复实验中的

最小值 min、平均值 mean 以及标准差 std 作为基本评价指

Table 1　Parameter setting of algorithms
表1　算法参数设置

算法

OPSO
CPSO

CLPSO
DCPSO

HCLPSO
CCPSO-ISM

AWPSO

CLPSO-OC

对应参数

ω=［0.9，0.4］，c1=2，c2=2
χ=0.729 844，c1=2.05，c2=2.05

ω=［0.9，0.4］，c=1.494 45，c1=2，c2
=2，m=7

ω=［0.95，0.3］，c1=2，c2=2
ω=［0.99，0.2］，c1=［2.5，0.5］，c2=

［0.5，2.5］，c=［3，1.5］
ω=0.6，c=2，p=0.05

ω=［0.9，0.4］，a=0.000 035m，b=
0.5，c=0，d=1.5

ω=［0.9，0.4］，c=1.494 45，c1=2，c2
=2，m=7

种群规模

/N
30
30
30
30
30
30
30

30

最大迭代次

数

5 000
5 000
5 000
5 000
5 000
5 000
5 000

5 000

将pbest初始化为X，同时从X中初始化

更新粒子个体最优位置

更新全局最优位置

输入c1、c2、c等参数

gbest

pbest

gbest

初始化粒子个体位置X、速度V

是 否

结束

执行最优交叉操作

执行广泛学习策略并更新粒子位置

 

输出最优解 是否满足输出条件

开始

Fig. 2　Flow of CLPSO-OC
图2　CLPSO-OC执行流程

Table 2　Information of benchmark test function
表2　基准测试函数信息

类型

Unimodal

Multimodal

函数

f1（x）
f2（x）
f3（x）
f4（x）
f5（x）
f6（x）
f7（x）
f8（x）
f9（x）
f10（x）
f11（x）
f12（x）

名称

Quadric
Sphere

Schwefel’s P22
Rosenbrock

Sum Squares
Step

Ackley
Michalewicz

Schwefel
Dixon-Price

Griewank
Rastrigin

优化维度

D

30
30
30
30
30
30
30
10
30
30
30
30

理论最优

值 f*

0
0
0
0
0
0
0

-9.66
0
0
0
0

搜索空间

［-10，10］
［-5.12，5.12］
［-10，10］
［5，10］

［-10，10］
［-100，100］
［-32，32］
［0，π］

［-500，500］
［-10，10］

［-600，600］
［-5.12，5.12］
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标，三者分别能够代表算法的最佳优化能力、平均优化效

果和算法的优化稳定性，能够较为直观地反映出各算法在

对应基准函数中的性能。

此外，统计检验方法是检验优化算法性能的关键方法

之一，通过检验测试可以得出更可靠的结论。本文采用

Friedman检验各算法之间的差异，同时进一步使用Wilcox⁃
on 符号秩检验来验证 CLPSO-OC 与其他比较算法之间的

差异显著性水平。通过以上两个统计检验方法验证 CLP⁃
SO-OC在求解经典优化问题上的普遍有效性。

3.3　算法测试结果分析

根据上文实验环境的设置，各算法在所有测试函数中

完成了独立重复优化实验，详细实验结果如表 3所示。从

表 3可以看出，CLPSO-OC 在 f3、f9、f10、f12 4个基准函数测试

结果中的 3 项指标都优于其他 7 种改进 PSO 算法；在 f1、f2
两个基准函数中，CLPSO 具有更好的优化性能；CCPSO-
ISM则在 f8和 f11中表现出比其他改进 PSO算法更优异的性

能；在基准函数 f5 中，所有算法都能够得到最优结果，但

OPSO、CLPSO、DCPSO、CCPSO-ISM 以及 CLPSO-OC 表现

更加稳定。

为了观察各优化算法的收敛状态，本文将收敛结果按

照一定比例进行等比缩放，最终结果如图 3所示。

从图 3中各算法在对应函数中的收敛状态可以看出，

在指定的迭代次数内，CLPSO-OC 在函数 f3、f9中收敛速度

和收敛精度的表现最为优异；在函数 f1中，HCLPSO表现较

好，在后期能较为快速地达到更高精度；CPSO 在函数 f4中
展现出来的优化能力最强。综合来说，CLPSO-OC 相对于

CLPSO具有更快的收敛速度和更高的求解精度，同时与其

他改进PSO算法相比具有较好的优化能力。

3.4　基于 Friedman检验与Wilcoxon符号秩检验的可靠性

对比分析

各算法的 Friedman 检验结果如表 4 所示，其中 CLP⁃
SO-OC在对比优化算法中的基准问题优化性能排名第一。

Table 3　Comparison of benchmark function test performance
表3　基准函数测试性能比较

Functions

f1

f2

f3

f4

f5

f6

f7

f8

f9

f10

f11

f12

Criterion
min

mean
std
min

mean
std
min

mean
std
min

mean
std
min

mean
std
min

mean
std
min

mean
std
min

mean
std
min

mean
std
min

mean
std
min

mean
std
min

mean
std

OPSO
1.17E-03
2.51E+00
7.35E+00
2.63E-36
4.36E-32
1.67E-31
1.85E-22
2.17E-19
1.02E-18
4.83E+00
1.37E+02
2.47E+02
0.00E+00

0.00E+00

0.00E+00

1.86E-34
6.60E-31
1.92E-30
8.88E-16

4.44E-15
5.05E-16

-5.35E+00
-3.46E+00
5.47E-01
3.30E+03
5.28E+03
6.51E+02
6.67E-01

6.67E-01

1.67E-14
0.00E+00

1.80E-02
1.94E-02
2.49E+01
4.40E+01
1.33E+01

CPSO
1.32E-10
2.56E+00
1.13E+01
6.03E-92
9.44E-77
8.54E-76
1.85E-27
1.29E-12
8.08E-12
1.24E-06

8.37E+01
3.67E+02
0.00E+00

2.47E+00
4.554+00
4.68E-89
6.37E-75
4.29E-74
4.44E-15
1.16E-02
1.16E-01

-4.88E+00
-3.51E+00
4.01E-01
4.34E+03
5.98E+03
8.15E+02
6.67E-01

6.67E-01

1.20E-15
0.00E+00

3.46E-02
6.53E-02
2.09E+01
4.54E+01
1.12E+01

CLPSO
9.61E-04
5.05E-03
3.90E-03
9.25E-57
4.66E-55
5.52E-55
1.49E-32
1.57E-31
1.07E-31
3.12E-01
4.76E+01
3.54E+01
0.00E+00

0.00E+00

0.00E+00

1.28E-54
1.82E-53
1.94E-53
4.44E-15
4.44E-15
0.00E+00

-4.47E+00
-3.18E+00
4.42E-01
3.00E+03
4.45E+03
4.51E+02
6.67E-01

6.67E-01

1.77E-16

0.00E+00

2.61E-03
5.23E-03
9.95E-01
5.99E+00
3.50E+00

DCPSO
1.62E-04
2.53E-03
2.37E-03
1.31E-61
2.50E-55
2.08E-54
1.30E-36
7.31E-31
2.48E-30
2.17E+01
2.66E+01
2.67E-01

0.00E+00

0.00E+00

0.00E+00

1.32E-101
2.56E-54
1.45E-53
4.44E-15
4.34E-15

7.00E-16
-7.53E+00
-6.15E+00
4.74E-01
1.76E+03
2.86E+03
4.31E-02
6.67E-01

6.67E-01

1.92E-16
0.00E+00

1.17E-02
1.52E-02
4.98E+00
2.28E+01
6.65E+00

HCLPSO
3.65E-14

2.63E-07

4.65E-06

1.89E-100

3.78E-80

3.74E-79

9.03E-18
3.88E-09
2.08E-08
1.19E-05
3.60E+01
2.98E+01
0.00E+00

6.00E-02
2.39E-01

7.77E-102

7.85E-87

7.12E-86

2.22E-14
1.22E-01
3.78E-01

-4.72E+00
-3.36E+00
4.54E-01
3.59E+03
4.82E+03
6.61E+02
2.59E+03
6.60E-01
6.67E-02
0.00E+00

1.78E-02
2.33E-02
1.39E+01
3.35E+01
9.44E+00

CCPSO-ISM
3.79E+00
8.39E+00
2.05E+00
4.40E-25
2.33E-21
1.48E-20
9.20E-10
2.66E-06
5.95E-06
7.39E-01
3.15E+01
7.07E-01
0.00E+00

0.00E+00

0.00E+00

5.59E-24
9.76E-20
6.99E-19
1.71E-10
2.92E-07
1.71E-06

-8.07E+00

-7.14E+00

3.36E-01

2.80E+03
4.12E+03
3.98E+02
6.67E-01

6.67E-01

5.93E-03
0.00E+00

1.45E-03
6.32E-03
1.62E+01
3.27E+01
1.12E+01

AWPSO
6.32E-06
3.45E-01
5.96E+00
1.47E-33
7.41E-21
7.06E-20
3.41E-13
5.08E-07
2.18E-06
2.86E-02
3.66E+02
2.51E+03
0.00E+00

4.00E-02
1.97E-01
2.53E-33
5.00E-20
4.49E-19
8.88E-16

4.48E-15
7.98E-16

-5.63E+00
-3.46E+00
5.31E-01
3.44E+03
5.25E+03
7.08E+02
6.67E-01
8.87E+00
4.66E+01
0.00E+00

1.71E-02
1.80E-02
2.19E+01
4.54E+01
1.60E+01

CLPSO-OC
2.27E-06
4.37E-05
4.07E-05
1.32E-71
1.99E-67
4.66E-67
1.51E-40

2.65E-39

4.36E-39

2.18E-01
2.58E+01

3.40E+01
0.00E+00

0.00E+00

0.00E+00

9.63E-69
1.40E-65
6.30E-65
7.99E-16
1.11E-14
3.41E-15

-7.65E+00
-5.98E+00
6.87E-01
1.52E+03

2.63E+03

4.23E+02

6.67E-01

6.67E-01

2.56E-16
0.00E+00

3.65E-04

6.36E-04

0.00E+00

3.24E+00

1.02E+00
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Friedman检验中的统计数据 p值强烈表明 8种算法优化结

果之间存在显著差异。此外，CLPSO-OC 与其他参考算法

的 Wilcoxon 符号秩检验结果如表 5 所示。检验结果表明，

CLPSO-OC 与 OPSO、CPSO、CLPSO 以及 AWPSO 4 个改进

PSO算法相比，显示出显著性水平α=0.05的明显改善，其与

DCPSO、HCLPSO和 CCPSO-ISM 之间的差异在统计学上并

不显著，但从基准函数测试结果可以看出，CLPSO-OC在大

部分基准测试函数上的优化效果与 DCPSO、HCLPSO 和

CCPSO-ISM 相比有一定的领先优势。此外，从与原算法

CLPSO 的对比可以看出，CLPSO-OC 的优化精度和收敛速

度有较为明显的改善。因此，Friedman 检验和 Wilcoxon 符

号秩检验验证了CLPSO-OC在基准问题上的一般有效性。

4 结论

针对 CLPSO 算法收敛速度慢、优化精度低等问题，本

文提出一种基于最优交叉的广泛学习粒子群优化算法，实

现在改善算法优化效率、提升求解精度的同时加快粒子群

收敛。本文从 GA 中的染色体交叉获得灵感，提出一种粒

子群历史个体最优位置交叉操作，用于改善粒子群收敛速

 

Fig. 3　Convergence state diagram of each improved algorithm under a fixed number of iterations
图3　各改进算法在固定迭代次数下的收敛状态图

Table 4　Friedman statistical test results of various algorithms in benchmark function test
表4　各算法在基准函数测试中的Friedman统计检验结果

检验

Friedman ranks
Final rank

OPSO
5.958 3

6

CPSO
6.458 3

7

CLPSO
4.708 3

3

DCPSO
3.291 7

2

HCLPSO
4.916 7

4

CCPSO-ISM
5.416 7

5

AWPSO
7.250 0

8

CLPSO-OC
3.125 0

1

p-Value
0.000 8

Table 5　Statistical test results of Wilcoxon symbols for various algo⁃
rithms in benchmark function test

表5　各算法在基准函数测试中的Wilcoxon符号秩统计检验结果

CLPSO-
OC vs.

H-value
P-value

OPSO

1
0.013 6

CPSO

1
0.004 8

CLPSO

1
0.048 8

DCPSO

0
0.492 1

HCLPSO

0
0.203 6

CCPSO-
ISM

0
0.365 2

AWPSO

1
0.002 4
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度慢的问题，同时提供各粒子之间优良信息传递的一个可

行方法，既能保持CLPSO卓越的多模态开发能力以及较高

的算法优化稳定性，又能提升算法的优化效率。

实验结果表明，本文提出的 CLPSO-OC 针对测试的基

准函数相较于 CLPSO 有更好的优化表现。其在各基准测

试函数中的搜索精度更高，平均优化效果和稳定性更好。

相对于其他改进 PSO 算法，CLPSO-OC 在综合性能上也有

较大提升。最优交叉方法给当前 PSO 改进提供了一种新

思路，同时给神经网络训练、大规模复杂网络等现实优化

问题模型提供了一种新的解决方案。未来将进一步研究

最优交叉的改进操作，以期再次提高算法优化效率。
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