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摘　 要： 生活选择算法（Ｌｉｆｅ Ｃｈｏｉｃｅ－Ｂａｓｅｄ Ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ，ＬＣＢＯ）是根据人们在日常生活中做出不同的决策而设计的一种智能优

化算法。 但 ＬＣＢＯ 在解决高维函数优化问题时容易陷入局部最优，且收敛速度慢。 因此，本文基于心理学理论提出一种多策

略生活选择算法（Ｍｕｌｔｉ－Ｓｔｒａｔｅｇｙ Ｌｉｆｅ Ｃｈｏｉｃｅ－Ｂａｓｅｄ Ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ，ＭＳＬＣＢＯ）。 首先，基于“贝勃规律”提出有策略的向优秀组学

习，提高算法的局部搜索能力；其次，在算法迭代后期受“关系场”理论启发，提出精英交流机制对质量较好的解进行搜索，进
一步增强算法局部开发能力，提高算法的优化速度；最后，为避免“投射效应”的心理学效应影响，引入基于折射反向学习策

略，从而提升算法的全局搜索能力。 对改进后的算法进行 ２ 次对比实验：将 ＭＳＬＣＢＯ 与其他 ７ 种智能优化算法在 １６ 个基准

测试函数上进行了对比，结果表明 ＭＳＬＣＢＯ 性能优势显著；并采用工程实际应用问题中的三杆桁架设计问题进行测试，同样

验证了 ＭＳＬＣＢＯ 的有效性。
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０　 引　 言

目前有许多代表性智能优化算法，如遗传算

法［１］ （ Ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＧＡ ）、 粒 子 群 算 法［２］

（Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＰＳＯ）、 差分进化算

法［３］（Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＤＥ）、蚁群算法［４］ （ Ａｎｔ
Ｃｏｌｏｎｙ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＡＣＯ ）、 教 学 优 化 算 法［５］

（ Ｔｅａｃｈｉｎｇ Ｌｅａｒｎｉｎｇ － Ｂａｓｅｄ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＴＬＢＯ ）、



ＪＡＹＡ 算法［６］ （ Ｊａｙａ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ）、正弦余弦算法［７］

（ Ｓｉｎｅ Ｃｏｓｉｎｅ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＳＣＡ）、 知识 共 享 算 法［８］

（Ｇａｉｎｉｎｇ－Ｓｈａｒｉｎｇ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｂａｓｅｄ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＳＫ）
等。 这些算法为许多问题的求解提供了可行有效的

方法。 然而，随着新问题越来越复杂，以前的算法有

可能不再适用。 面对不断产生的新问题，智能优化算

法的一个发展方向是设计新算法以更好地解决问题。
ＬＣＢＯ 算 法 （ Ｌｉｆｅ Ｃｈｏｉｃｅ － Ｂａｓｅｄ Ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ，

ＬＣＢＯ）是 Ｋｈａｔｒｉ 等学者［９］ 于 ２０２０ 年提出的新型智

能优化方法。 该算法的设计灵感来源于生活中人们

为实现目标做出决策的过程， 属于模拟人类行为特

征的智能方法。
文献［９］将 ＬＣＢＯ 算法应用于解决工程设计问

题并取得良好结果。 Ａｆｚａｌ［１０］ 使用 ＬＣＢＯ 优化支持

向量机（ＳＶＭ）建立视觉情感分析的优化支持向量

机模型。 Ｏｙｅｌａｄｅ 等学者［１１］基于智能优化算法优化

卷积神经网络的乳腺癌病理医疗图像良恶性诊断，
使用 ５ 种算法优化权重系数，发现 ＬＣＢＯ 训练效果

最优。 Ｎｇｕｙｅｎ 等学者［１２］使用 ＬＣＢＯ 作为 ＣＮＮ 的训

练变体，并提出一种基于均衡优化训练的交通运输

预测增强 ＣＮＮ 模型（ＥＯ－ＣＮＮ）。 由于 ＬＣＢＯ 算法

近几年提出的新算法，研究该算法的文献数量有限，
目前研究方向主要还是应用该算法来优化参数。 在

解决较为复杂的高维函数优化问题时，该算法存在

容易陷入局部最优解、优化速度慢等问题［１０－１２］，仍
需要进一步提高 ＬＣＢＯ 算法的优化性能。 针对上述

问题，本文在该算法基础上设计 ３ 种改进方法，提出

基于心理学理论的多策略生活选择算法 （Ｍｕｌｔｉ －
Ｓｔｒａｔｅｇｙ Ｌｉｆｅ Ｃｈｏｉｃｅ－Ｂａｓｅｄ Ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ，ＭＳＬＣＢＯ）。 采

用 １６ 个基准测试函数和 １ 个工程实际应用问题进

行仿真实验，将 ＭＳＬＣＢＯ 算法与其他智能优化算法

进行对比，结果表明新算法优化性能更好。

１　 生活选择优化算法

在 ＬＣＢＯ 算法中将每次的选择看作一个可行解，
每次选择后的结果视作为实现目标的最优解。 由于

不同的目标实现方法不同，算法模拟人们在面临不同

的环境做出的决定，由以下 ３ 种策略组成，分别是：向
优秀群体学习；动态调整目标；反思自身错误。
１．１　 向优秀群体学习

生活中人们会向一群优秀的人学习，通过观察

其举止行为，来寻找成功的方法。 对于一个适应度

从大到小排序的人群 Ｘ， 个体向优秀群体学习用式

（１）表示：

Ｘ′
ｊ ＝

∑
ｎ

ｋ ＝ １
ｒａｎｄ（ｋ） × Ｘｋ

ｎ
（１）

　 　 其中， Ｘｋ 表示优秀群体中的一员，这里 ｋ∈（１，
ｎ），表示从人群中选取 ｎ个优秀的榜样并向其学习，
ｎ 则等于人群数量 Ｎ 的开方向上取整。 向优秀个体

学习的学习系数 ｒａｎｄ（ｋ） 取随机数。 最后个体 Ｘ ｊ′
做出的选择等于 ｎ 个优秀个体的加权平均值。
１．２　 动态调整目标

目标的实现是将难以实现的目标分解成小目

标，需要了解如何从当前的目标调整到下一个更好

的目标，有计划地实现。 该操作通过以下算法实现：

ｆ１ ＝ １ － （ｇ － １）
（ ｉｎｔｅｒＭａｘ － １）

ｆ２ ＝ １ － ｆ１
ｂｅｓｔＤｉｆｆ ＝ ｆ１∗ｒ１∗（Ｘ１ － Ｘ ｊ）
ｂｅｔｔｅｒＤｉｆｆ ＝ ｆ２∗ｒ１∗（Ｘ ｊ －１ － Ｘ ｊ）

Ｘ′
ｊ ＝ Ｘ ｊ ＋ ｒ３∗ｂｅｔｔｅｒＤｉｆｆ ＋ ｒ４∗ｂｅｓｔＤｉｆｆ

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

（２）

　 　 其中， Ｘ ｊ 表示当前的个体，在每次迭代后将所

有的个体由适应度函数值从好到差排序。 由于个体

的抉择受到最终目标和下一个目标的影响，Ｘ′
ｊ 将受

到 ｂｅｓｔＤｉｆｆ和 ｂｅｔｔｅｒＤｉｆｆ两者的影响；Ｘ１ 表示最优秀的

个体；Ｘ ｊ －１ 表示位于 Ｘ ｊ 之前的个体；ｇ 表示当前的迭

代次数；ｉｔｅｒＭａｘ 表示总迭代次数、 ｆ１ 和 ｆ２ 是参数，
ｆ１ ＋ｆ２ ＝ １。 ｆ１ 表示随迭代次数的增加、数值从 １ 到 ０
线性减小。 当迭代次数接近尾声时下一步目标的影

响权重系数越大，而最终目标的影响权重系数越小；
ｒ１ 为常数系数。
１．３　 反思自身错误

人们在经历一番努力后没有达到目标，就会思

考更换方法。 此部分算法使用了反向学习法［１３］

（Ｏｐｐｏｓｉｔｉｏｎ－Ｂａｓｅｄ Ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＯＢＬ），增加了算法中的

探索性能。 一般的表达式可写为：
Ｘ′

ｊ ＝ Ｘｍａｘ ＋ Ｘｍｉｎ － Ｘ ｊ （３）
　 　 其中， Ｘｍａｘ 和 Ｘｍｉｎ 分别表示个体的上下界值。
通过计算当前解的反向解 Ｘ′ 来扩大搜索范围。
ＬＣＢＯ 算法在式（３）的基础上引入了一个随机数 ｒ，
来增加反向学习的随机性，推得的公式可写为：

Ｘ′
ｊ ＝ Ｘｍａｘ － （Ｘ ｊ － Ｘｍｉｎ） × ｒ （４）

２　 基于心理学理论的多策略生活选择算法

２．１　 基于“贝勃规律”有策略地学习

ＬＣＢＯ 算法的向优秀群体学习策略中，当事人

随机地向优秀群体中的成员学习，使得学习过程充
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满了不确定性。 因此，本节引入心理学中的“贝勃

规律” ［１４］，采用有策略地向优秀群体学习代替原先

的随机学习。 “贝勃规律”是一个心理学效应，就是

第一次刺激能缓解第二次的小刺激，即一件事物存

在着边际效用递减的规律。 当个体向优秀群体学习

的过程中，学习系数 ｒｋ 随 ｋ增加而逐渐降低，表示向

Ｘ１ 学习系数最高，Ｘ２ 次之，依次类推，向 Ｘｎ 学习系

数最低。 在算法中，为提高多样性，每次迭代时在 ０
到 １ 之间生成 ｎ 个随机数，并按照从大到小进行排

序。 因此，学习过程中的刺激随着学习对象的排列

顺序逐渐降低，从而改善算法的局部搜索能力［１５］。
将原来的式（１）更改为：

Ｘ′
ｊ ＝

∑
ｎ

ｋ ＝ １
ｒｋ × Ｘｋ

ｎ
（５）

２．２　 受“关系场”启发的精英交流机制

“关系场”效应是指在角色群体的活动效率中，
既可能产生增力作用，也可能导致减力作用，在社会

心理学上，统称为“关系场”效应［１６］。 关系场效应意

味着人们在合作学习过程中，容易受到周围氛围的

影响具有两面性。 当周围的学习氛围与目标实现一

致的时候，这种关系场有助于提升个人的技能水平。
与之相反，如果周围的学习氛围有悖于目标实现的

时候，这种关系场将阻碍个体的发展。
在 ＬＣＢＯ 算法中，迭代后期种群可能会出现较

为密集的状态，此时算法无法跳出局部最优，出现关

系场的减力效应。 特别在算法运行前期，此种现象

的发生将会浪费后续的迭代次数。 为了应对此问

题，本文设计动态阈值精英交流机制将关系场的减

力效应转化为增力效应，进一步提高了局部搜索能

力。
用 Ｎ表示群体总数； ｉｎｄｓｕｃｃ表示单次迭代中群

体更新数量； ＳＲ 表示群体更新百分比；ＳＲＴ 表示阈

值；Ｔｃｕｒｒ 表示触发阈值的总次数；Ｔ 表示迭代次数阈

值；ｇｔ 表示迭代前后期临界值。 该部分流程如图 １
所示。
　 　 由图 １ 可知，若当前迭代次数 ｇ ≤ ｇｔ 说明当前

迭代处于迭代前期。 若 ＳＲ ＜ ＳＲＴ 说明本次迭代并

没有达到预想的结果，并记录触发 ＳＲＴ 的总次数

Ｔｃｕｒｒ。 若 Ｔｃｕｒｒ ＞ Ｔ，则说明已经有种群个体陷入局部

最优，因此应更新 ｇｔ 为当前的迭代次数 ｇ。 在算法

运行过程中，ｇｔ 会随着迭代过程中种群的情况而进

行自适应调整，跳出局部最优。 算法的迭代后期，需
对群体进行反向精英策略［１７］ 的处理。

结束

g>iterMax

Tcurr>T

gt=g g=g+1

Tcurr=Tcurr+1

SR>SRT

Tcurr=0

N

N

N

N

Y

Y

Y

更新种群，
并计算SR

迭代前期，种群
不做处理

迭代后期，种群进行
精英交流预处理

g≤gt

开始

Y

图 １　 动态阈值精英交流机制流程

Ｆｉｇ． １　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｄｙｎａｍｉｃ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｅｌｉｔｅ ｅｘｃｈａｎｇｅ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

２．３　 基于“投射效应”改进自身错误

生活中人们难免在认知上受自身的影响，从而

难以对周围环境的真实状况及其关系做出客观、准
确的判断。 这就是心理学上所说的“投射效应”理

论［１８］。 为了避免“投射效应”对自身决策的影响，应
该结合实际情况，客观地从周围环境中认识到自身

错误。
ＬＣＢＯ 算法中“反思自身错误”策略将算法与

ＯＢＬ 相结合。 但 ＯＢＬ 自身存在一定的不足，迭代后

期容易导致算法收敛精度变差。 如前所述，为了避

免“投射效应”对自身的影响，这里借鉴了折射反向

学习（Ｒｅｆｒａｃｔｅｄ Ｏｐｐｏｓｉｔｉｏｎ－Ｂａｓｅｄ Ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＲＯＢＬ）。
近年被用于改进象群算法［１９］ 与蝠鲼算法［２０］ 等，已
被证明能够在不同程度上改善基本算法的性能。 受

“投射效应”理论的影响，将 ＬＣＢＯ 算法中“反思自

身错误”策略更新为：

Ｘ′ ＝
Ｘｍａｘ ＋ Ｘｍｉｎ

２
＋ （

Ｘｍａｘ ＋ Ｘｍｉｎ

２ｋ
－ Ｘ

ｋ
） × ｒ （６）

　 　 其中， ｋ 表示折射率。
２．４　 ＭＳＬＣＢＯ 算法步骤

在前文研究论述基础上，使用 Ｎ、ｄｉｍ、ｉｔｅｒＭａｘ、
Ｘ ＝ （Ｘ１，Ｘ２，…，ＸＮ）、Ｘｂｅｓｔ、ｇ、ｇｔ 分别表示为种群数

量、维度、 最大迭代次数、种群、最优值、当前迭代次
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数迭代前后期临界值。 ｒ２，ｒ３ 为比例系数。 本文提

出的 ＭＳＬＣＢＯ 算法流程如下。
算法 １　 ＭＳＬＣＢＯ 算法流程

输入　 Ｎ，ｄｉｍ，ｉｔｅｒＭａｘ，Ｘ，ｇｔ，ｒ２，ｒ３
输出 　 Ｘｂｅｓｔ

１．初始化种群 Ｘ
２．Ｗｈｉｌｅ ｇ ＜ ｉｔｅｒＭａｘ ｄｏ：
３．　 Ｉｆ ｇ ＞ ｇｔ ｔｈｅｎ：
４．　 　 使用精英交流机制对 Ｘ 进行预处理

５．　 ＥＮＤ Ｉｆ
６．　 Ｆｏｒ ｉ ＝ １ ｔｏ Ｎ：
７．　 　 Ｉｆ ｒａｎｄ ＞ ｒ２ ｔｈｅｎ：
８．　 　 　 使用式（５）更新 Ｘ ｉ

９．　 　 Ｅｌｓｅ ｒａｎｄ ＞ ｒ３
１０．　 　 　 使用式（６）更新 Ｘ ｉ

１１．　 　 Ｅｌｓｅ
１２．　 　 　 使用式（２）更新 Ｘ ｉ

１３．　 　 ＥＮＤ Ｉｆ
１４．　 ＥＮＤ ＦＯＲ
１５．　 计算 Ｘ 的适应度值并排序，更新 Ｘｂｅｓｔ

１６．　 计算 ＳＲ 并更新 ｇｔ

１７．ＥＮＤ Ｗｈｉｌｅ

３　 数值实验

为验证改进策略对算法性能的影响，本文选择

１６ 个经典测试函数和 １ 个工程实际应用问题进行 ２
组实验。 在第 １ 组对比实验中，为验证设计策略在

高维问题的有效性，选择其他几种典型的智能优化

算法分别在在 ５００ 维和１ ０００维的测试函数上进行

对比实验。 在第 ２ 组实验中，为验证算法的实际应

用能力，使用工程实际应用问题中的三杆桁架设计

问题对 ＭＳＬＣＢＯ 以及其他智能优化算法进行测试。
为保证测试结果的可靠性，每个测试实验均以 ３０ 次

独立运行得到的均值和标准差作为最终的统计指

标。
本文的实验环境在 ６４ 位 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ 操作系统，

计算机 ＣＰＵ 为 ｉ５－４２１０Ｕ，内存 ＲＡＭ 为 ８ ＧＢ，使用

软件 Ｍａｔｌａｂ２０２０ｂ 完成算法编程。
３．１　 测试函数

研究中， Ｆ１ ～ Ｆ５ 是单峰函数，其中仅包含一个

全局最优，因此这些函数能够测试算法的开发能力；
Ｆ６ ～ Ｆ１６ 是多峰函数，包含多个局部最优，不易找到

全局最优，可用于验证算法的全局探索能力。 测试

函数及函数信息见表 １。
３．２　 ＭＳＬＣＢＯ 与其他智能算法的对比分析

３．２．１　 实验参数设置

选取粒子群算法 （ ＰＳＯ）、鼠群优化算法 （ Ｒａｔ
Ｓｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ ，ＲＳＯ） ［２１］、教学优化算法（ＴＬＢＯ）、
ＪＡＹＡ 算法（ ＪＡＹＡ）、正余弦算法（ ＳＣＡ）、知识获取

共享的算法（ＧＳＫ）以及基本 ＬＣＢＯ 在相同的实验环

境下进行对比实验。 参考现有论文的参数设置，对
于 ＴＬＢＯ 中参数设置： ＴＦ ＝ １ ｏｒ ２；ＰＳＯ 中参数设

置： ｗ ＝ １， ｗｄａｍｐ ＝ ０．９９，ｃ１ ＝ ｃ２ ＝ ２； ＲＳＯ 中参数设

置： Ｒ ＝ ｒａｎｄｚ［１，５］； ＳＣＡ 中参数设置： ａ ＝ ２； ＧＳＫ
中参数设置： Ｋ ｆ ＝ ０．５，Ｋｒ ＝ ０．９，Ｋ ＝ １０； ＬＣＢＯ 中参

数设置： ｒ１ ＝ ２．３５０， ｒ２ ＝ ０．８７５， ｒ３ ＝ ０．７００； ＭＳＬＣＢＯ
中参数设置： ｋ ＝ １， 其余与 ＬＣＢＯ 算法保持一致。
３．２．２　 对比结果

采用上述 １６ 个测试函数在 ５００ 维和 １ ０００ 维

情况下实验，统计均值 Ｍ 和标准差 ＳＴＤ。 Ｉｎｆ 表示

无法收敛，ＮａＮ 表示无法计算标准差，最优结果用字

体加粗表示，实验结果见表 ２。
　 　 从表 ２ 中可以看出，仅在求解 ５００ 维测试函数

Ｆ６ 时，ＳＣＡ 算法效果优于 ＭＳＬＣＢＯ 算法。 在求解

５００ 维和１ ０００维的测试函数 Ｆ１４ 时，ＲＳＯ 算法的计

算结果比 ＭＳＬＣＢＯ 算法好。 除此之外，在求解 ５００
维和１ ０００维的其他测试函数时， ＭＳＬＣＢＯ 算法具有

明显优势。 分析后可知对于大部分多峰函数，
ＭＳＬＣＢＯ 在 ５００ 维和１ ０００维均可以取得最优值。
因此，基于心理学理论设计的改进策略，能够明显提

高算法的优化性能。
为比较这几种算法的优化速度，本文给出了部

分测试函数的寻优曲线，如图 ２ 所示。 从图 ２ 中可

以发现，在这 ８ 种算法中，ＭＳＬＣＢＯ 算法具有最快的

寻优速度。
３．２．３　 秩和检验

为进一步比较这几种算法的优化性能，使用

Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 秩和检验进行显著性检验。 这里， 对

ＭＳＬＣＢＯ 和其他算法在１ ０００维情况下测试函数的

结果进行显著性水平为 ５％的秩和检验，计算所得 ｐ
值见表 ３。 符号“ ＋”表示 ＭＳＬＣＢＯ 优于对比算法；
“－”表示 ＭＳＬＣＢＯ 性能差于对比算法。

从表 ３ 中可以看出，绝大多数情况下计算所得

ｐ 值远小于 ０．０５，说明 ＭＳＬＣＢＯ 良好的优化性能在

统计检验结果上是显著的，该算法明显优于其他算

法。
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表 １　 测试函数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

表达式 函数类型 范围 最优值

Ｆ１ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ ＋ ∏

ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ 单峰 ［－１００，１００］ ０

Ｆ２ ＝ ｍａｘ
１≤ｉ≤ｎ

（ ｘｉ ） 单峰 ［－１００，１００］ ０

Ｆ３ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ ｉ＋１ 单峰 ［－１００，１００］ ０

Ｆ４ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２ｉ 单峰 ［－１００，１００］ ０

Ｆ５ ＝ ｘ２１ ＋ １０６∑
ｎ

ｉ ＝ ２
ｘ２ｉ 单峰 ［－１，１］ ０

Ｆ６ ＝ － ［２．５∏
ｎ

ｉ ＝ １
ｓｉｎ（π∗

ｘ － ３０
１８０

） ＋ ∏
ｎ

ｉ ＝ １
ｓｉｎ（５∗

ｘ － ３０
１８０

）］ 多峰 ［－１００，１００］ ０

Ｆ７ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ ＋ ∏

ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ 多峰 ［－１００，１００］ ０

Ｆ８ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
εｉ ｘｉ 多峰 ［－１００，１００］ ０

Ｆ９ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２ｉ ＋ １

２ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｉｘ２ｉ( )

２
＋ １

２ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｉｘ２ｉ( )

４
多峰 ［－１００，１００］ ０

Ｆ１０ ＝
０，　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ｉｆ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ ＝ ０

１ ＋ １０ ０００ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ( )

０．５，　 ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
{ 多峰 ［－１００，１００］ ０

Ｆ１１ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
１０６∗ ｉ－１

ｎ－１∗ｘ２ｉ( ) 多峰 ［－１００，１００］ ０

Ｆ１２ ＝ － ２０ｅ －０．２
１
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２ｉ － ｅ

１
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｃｏｓ（２πｘｉ） ＋ ２０ ＋ ｅ 多峰 ［－３２，３２］ ０

Ｆ１３ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ ｓｉｎｘｉ ＋ ０．１ｘｉ 多峰 ［－１０，１０］ ０

Ｆ１４ ＝ － ０．１∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｃｏｓ ５πｘｉ( ) － ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２ｉ 多峰 ［－１，１］ －０．１Ｎ

Ｆ１５ ＝ －

１ ＋ ｃｏｓ １２ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２ｉ( )

２ ＋ ０．５∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２ｉ

多峰 ［－５．１２，５．１２］ －１

Ｆ１６ ＝ １ － ｃｏｓ ２π ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２ｉ( ) ＋ ０．１ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２ｉ 多峰 ［－１００，１００］ ０

４１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １４ 卷　



表 ２　 多种算法测试结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｅｓｔｓ

维度算法
５００ 维

Ｍ ＳＴＤ

１ ０００ 维

Ｍ ＳＴＤ
维度算法

５００ 维

Ｍ ＳＴＤ

１ ０００ 维

Ｍ ＳＴＤ
Ｆ１ ＰＳＯ ２．７５Ｅ＋０６ ４．７５Ｅ＋０５ １．０４Ｅ＋０７ １．４５Ｅ＋０６ Ｆ９ ＰＳＯ １．２７Ｅ＋０６ ２．７３Ｅ＋０５ ２．４３Ｅ＋０６ ５．３７Ｅ＋０５

ＲＳＯ ４．０２Ｅ＋０６ ９．６７Ｅ＋０６ ３．３７Ｅ＋０７ ５．９１Ｅ＋０７ ＲＳＯ １．３０Ｅ＋０８ ２．８６Ｅ＋０８ ９．９２Ｅ＋１１ ４．８３Ｅ＋１２
ＴＬＢＯ １．６５Ｅ－０１ ４．０８Ｅ－０１ ８．０８Ｅ－０１ ２．１７Ｅ＋００ ＴＬＢＯ １．０５Ｅ＋０６ ３．０２Ｅ＋０５ ２．４１Ｅ＋０６ ６．９９Ｅ＋０５
ＪＡＹＡ １．４４Ｅ＋０７ ２．４７Ｅ＋０６ ６．３８Ｅ＋０７ １．０４Ｅ＋０７ ＪＡＹＡ ７．５１Ｅ＋０６ １．９０Ｅ＋０７ ６．４２Ｅ＋１０ ３．４３Ｅ＋１１
ＳＣＡ ７．４５Ｅ＋０６ １．６６Ｅ＋０６ ２．６８Ｅ＋０７ ６．０４Ｅ＋０６ ＳＣＡ １．９６Ｅ＋０６ ６．５３Ｅ＋０５ １．８４Ｅ＋０７ ２．６７Ｅ＋０７
ＧＳＫ ９．１０Ｅ＋０５ １．９７Ｅ＋０５ ３．５４Ｅ＋０６ ４．８２Ｅ＋０５ ＧＳＫ １．４２Ｅ＋０６ ３．８８Ｅ＋０５ ３．４３Ｅ＋０６ １．５３Ｅ＋０６
ＬＣＢＯ ３．９９Ｅ－１９２ ０．００Ｅ＋００ ３．８６Ｅ－１９０ ０．００Ｅ＋００ ＬＣＢＯ １．９６Ｅ＋０１ ８．４０Ｅ＋０１ １．２４Ｅ＋０３ ３．４９Ｅ＋０３

ＭＳＬＣＢＯ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ＭＳＬＣＢＯ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００
Ｆ２ ＰＳＯ ７．４９Ｅ＋０１ ３．４１Ｅ＋００ ８．３６Ｅ＋０１ ５．９３Ｅ＋００ Ｆ１０ ＰＳＯ ２．６３Ｅ＋００ １．９７Ｅ＋００ ５．３４Ｅ＋００ ５．２０Ｅ＋００

ＲＳＯ ７．２６Ｅ＋０１ ４．４５Ｅ＋０１ ７．３１Ｅ＋０１ ４．４８Ｅ＋０１ ＲＳＯ １．７３Ｅ＋０１ ３．９４Ｅ＋０１ ５．２５Ｅ＋０１ ８．８８Ｅ＋０１
ＴＬＢＯ ３．３１Ｅ－３１ ２．３５Ｅ－３１ １．２７Ｅ－３０ ８．１０Ｅ－３１ ＴＬＢＯ １．２４Ｅ＋０１ ５．６２Ｅ＋００ １．２０Ｅ＋０１ ６．５７Ｅ＋００
ＪＡＹＡ ９．９２Ｅ＋０１ ２．９５Ｅ－０１ ９．９６Ｅ＋０１ ９．６８Ｅ－０２ ＪＡＹＡ ４．３８Ｅ＋０１ ２．７１Ｅ＋０１ ６．１７Ｅ＋０１ ３．６１Ｅ＋０１
ＳＣＡ ９．９１Ｅ＋０１ ２．０３Ｅ－０１ ９．９６Ｅ＋０１ １．２２Ｅ－０１ ＳＣＡ ３．４７Ｅ＋０１ １．６２Ｅ＋０１ ３．０５Ｅ＋０１ １．５７Ｅ＋０１
ＧＳＫ ５．７３Ｅ＋０１ ３．１７Ｅ＋００ ６．４４Ｅ＋０１ ２．８０Ｅ＋００ ＧＳＫ １．６４Ｅ＋０１ ７．４９Ｅ＋００ １．７３Ｅ＋０１ ９．５６Ｅ＋００
ＬＣＢＯ ３．０４Ｅ－１４７ ９．１１Ｅ－１４７ ３．４４Ｅ－１４５ １．２６Ｅ－１４４ ＬＣＢＯ ４．３４Ｅ＋００ ２．４４Ｅ＋００ ５．０６Ｅ＋００ ２．６８Ｅ＋００

ＭＳＬＣＢＯ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ＭＳＬＣＢＯ １．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ １．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００
Ｆ３ ＰＳＯ Ｉｎｆ ＮａＮ Ｉｎｆ ＮａＮ Ｆ１１ ＰＳＯ ６．２３Ｅ＋０９ １．８３Ｅ＋０９ ２．４８Ｅ＋１０ ４．８５Ｅ＋０９

ＲＳＯ ３．３８Ｅ－２２７ ０．００Ｅ＋００ ３．８３Ｅ－２１１ ０．００Ｅ＋００ ＲＳＯ ３．６１Ｅ－２５１ ０．００Ｅ＋００ ４．３０Ｅ－２４３ ０．００Ｅ＋００
ＴＬＢＯ Ｉｎｆ ＮａＮ Ｉｎｆ ＮａＮ ＴＬＢＯ ３．２６Ｅ－７３ ５．６９Ｅ－７３ ３．３４Ｅ－７２ ３．８０Ｅ－７２
ＪＡＹＡ Ｉｎｆ ＮａＮ Ｉｎｆ ＮａＮ ＪＡＹＡ ５．６３Ｅ＋０９ ７．０７Ｅ＋０８ ２．０７Ｅ＋１０ ２．２９Ｅ＋０９
ＳＣＡ Ｉｎｆ ＮａＮ Ｉｎｆ ＮａＮ ＳＣＡ ３．７５Ｅ＋０９ １．４８Ｅ＋０９ １．５６Ｅ＋１０ ６．３９Ｅ＋０９
ＧＳＫ Ｉｎｆ ＮａＮ Ｉｎｆ ＮａＮ ＧＳＫ １．４６Ｅ＋０９ ３．５１Ｅ＋０８ ７．６１Ｅ＋０９ １．１７Ｅ＋０９
ＬＣＢＯ Ｉｎｆ ＮａＮ Ｉｎｆ ＮａＮ ＬＣＢＯ １．０３Ｅ－２９８ ０．００Ｅ＋００ ５．７２Ｅ－２９７ ０．００Ｅ＋００

ＭＳＬＣＢＯ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ＭＳＬＣＢＯ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００
Ｆ４ ＰＳＯ ２．８７Ｅ＋０５ ３．９８Ｅ＋０４ ９．５６Ｅ＋０５ ６．５５Ｅ＋０４ Ｆ１２ ＰＳＯ １．８３Ｅ＋０１ ３．６２Ｅ－０１ １．９４Ｅ＋０１ １．１６Ｅ－０１

ＲＳＯ ２．８５Ｅ－２６１ ０．００Ｅ＋００ ２．２１Ｅ－２５８ ０．００Ｅ＋００ ＲＳＯ １．０１Ｅ－１５ ６．４９Ｅ－１６ １．３６Ｅ－１５ １．２３Ｅ－１５
ＴＬＢＯ ２．２６Ｅ－７７ ２．５０Ｅ－７７ ２．０９Ｅ－７６ ２．１２Ｅ－７６ ＴＬＢＯ ５．２４Ｅ－０１ １．９９Ｅ＋００ ２．８０Ｅ－０１ １．５４Ｅ＋００
ＪＡＹＡ １．７４Ｅ＋０５ １．２６Ｅ＋０４ ３．５６Ｅ＋０５ ２．７５Ｅ＋０４ ＪＡＹＡ １．７４Ｅ＋０１ ６．４９Ｅ－０１ １．７８Ｅ＋０１ ７．６０Ｅ－０１
ＳＣＡ １．９２Ｅ＋０５ ９．０４Ｅ＋０４ ５．１６Ｅ＋０５ １．９５Ｅ＋０５ ＳＣＡ １．９２Ｅ＋０１ ３．５７Ｅ＋００ １．９３Ｅ＋０１ ３．５６Ｅ＋００
ＧＳＫ １．０８Ｅ＋０５ ９．４４Ｅ＋０３ ３．３２Ｅ＋０５ ２．６９Ｅ＋０４ ＧＳＫ ２．１６Ｅ＋０１ ８．１４Ｅ－０３ ２．１６Ｅ＋０１ ８．９１Ｅ－０３
ＬＣＢＯ ７．０７Ｅ－３０３ ０．００Ｅ＋００ １．６４Ｅ－３００ ０．００Ｅ＋００ ＬＣＢＯ ２．７８Ｅ－１５ １．８０Ｅ－１５ ２．３１Ｅ－１５ １．７７Ｅ－１５

ＭＳＬＣＢＯ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ＭＳＬＣＢＯ ８．８８Ｅ－１６ ０．００Ｅ＋００ ８．８８Ｅ－１６ ０．００Ｅ＋００
Ｆ５ ＰＳＯ ２．８３Ｅ＋０７ ４．２６Ｅ＋０６ ９．２９Ｅ＋０７ ６．５８Ｅ＋０６ Ｆ１３ ＰＳＯ ５．０８Ｅ＋０２ ４．２８Ｅ＋０１ １．３３Ｅ＋０３ ６．９４Ｅ＋０１

ＲＳＯ ４．６３Ｅ－２５８ ０．００Ｅ＋００ １．０９Ｅ－２５８ ０．００Ｅ＋００ ＲＳＯ １．８６Ｅ－１３２ ８．８２Ｅ－１３２ １．９１Ｅ－１３２ ６．３２Ｅ－１３２
ＴＬＢＯ ２．５８Ｅ－７５ ２．７８Ｅ－７５ １．７４Ｅ－７４ ２．５２Ｅ－７４ ＴＬＢＯ ２．３５Ｅ－４０ １．４２Ｅ－４０ ６．２４Ｅ－４０ ４．４２Ｅ－４０
ＪＡＹＡ １．７１Ｅ＋０７ １．３１Ｅ＋０６ ３．６１Ｅ＋０７ ３．２７Ｅ＋０６ ＪＡＹＡ ５．１９Ｅ＋０２ ２．５２Ｅ＋０１ １．０５Ｅ＋０３ ２．７８Ｅ＋０１
ＳＣＡ ２．０１Ｅ＋０７ ８．０２Ｅ＋０６ ４．８５Ｅ＋０７ １．６４Ｅ＋０７ ＳＣＡ １．６１Ｅ＋０２ ５．５２Ｅ＋０１ ２．９１Ｅ＋０２ １．２１Ｅ＋０２
ＧＳＫ １．０７Ｅ＋１１ ８．１９Ｅ＋０９ ３．２３Ｅ＋１１ ２．１５Ｅ＋１０ ＧＳＫ ３．５５Ｅ＋０３ ８．０５Ｅ＋０２ ８．１９Ｅ＋０３ ８．３７Ｅ＋０２
ＬＣＢＯ １．２８Ｅ－３０１ ０．００Ｅ＋００ １．２４Ｅ－２９６ ０．００Ｅ＋００ ＬＣＢＯ ２．１４Ｅ－１２９ １．１７Ｅ－１２８ １．５５Ｅ－０２ ８．４９Ｅ－０２

ＭＳＬＣＢＯ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ＭＳＬＣＢＯ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００
Ｆ６ ＰＳＯ －３．２０Ｅ－２５ １．６７Ｅ－２４ －２．１５Ｅ－６０ ６．６１Ｅ－６０ Ｆ１４ ＰＳＯ －１．８０Ｅ＋０２ ３．５６Ｅ＋００ －３．５３Ｅ＋０２ ５．７８Ｅ＋００

ＲＳＯ －６．５４Ｅ－２１ ３．５８Ｅ－２０ －２．５０Ｅ－３１ １．３７Ｅ－３０ ＲＳＯ －４．３５Ｅ＋０２ ２．７６Ｅ＋０１ －８．５９Ｅ＋０２ ６．２４Ｅ＋０１
ＴＬＢＯ －７．２９Ｅ－２９ １．９９Ｅ－２８ －１．８７Ｅ－６１ １．０２Ｅ－６０ ＴＬＢＯ －４．５０Ｅ＋０２ ５．７８Ｅ－１４ －９．００Ｅ＋０２ ３．４７Ｅ－１３
ＪＡＹＡ －２．９８Ｅ－２３ １．５５Ｅ－２２ －１．２８Ｅ－４５ ５．８７Ｅ－４５ ＪＡＹＡ －４．４３Ｅ＋０２ ４．７３Ｅ＋００ －８．８８Ｅ＋０２ １．７６Ｅ＋００
ＳＣＡ －１．７４Ｅ－６７ ６．４４Ｅ－６７ －５．４８Ｅ－１４０ ２．９６Ｅ－１３９ ＳＣＡ －３．３９Ｅ＋０２ ３．０５Ｅ＋００ －６．６６Ｅ＋０２ ５．６３Ｅ＋００
ＧＳＫ －２．６９Ｅ－３０ １．３６Ｅ－２９ －１．７３Ｅ－６２ ８．９５Ｅ－６２ ＧＳＫ －５．００Ｅ＋０６ ２．８２Ｅ－０９ －１．００Ｅ＋０７ ６．３２Ｅ－０１
ＬＣＢＯ －３．２９Ｅ＋００ ２．３１Ｅ－０１ －３．２２Ｅ＋００ ３．３９Ｅ－０１ ＬＣＢＯ －４．４９Ｅ＋０２ ７．８８Ｅ－０１ －８．９９Ｅ＋０２ １．２２Ｅ＋００

ＭＳＬＣＢＯ －３．２９Ｅ－６４ １．７９Ｅ－６３ －１．５１Ｅ－２１８ ０．００Ｅ＋００ ＭＳＬＣＢＯ －１．８０Ｅ＋０２ ３．３７Ｅ＋００ －３．５３Ｅ＋０２ ４．８４Ｅ＋００
Ｆ７ ＰＳＯ Ｉｎｆ ＮａＮ Ｉｎｆ ＮａＮ Ｆ１５ ＰＳＯ －２．８３Ｅ－０３ １．９３Ｅ－０４ －１．１６Ｅ－０３ ６．３２Ｅ－０５

ＲＳＯ ８．６９Ｅ－１３８ １．３２Ｅ－１３７ １．０５Ｅ－１３５ １．３４Ｅ－１３５ ＲＳＯ －９．７９Ｅ－０１ ３．０６Ｅ－０２ －９．５８Ｅ－０１ ５．６３Ｅ－０２
ＴＬＢＯ Ｉｎｆ ＮａＮ Ｉｎｆ ＮａＮ ＴＬＢＯ －７．８６Ｅ－０１ １．５１Ｅ－０５ －７．５２Ｅ－０１ ６．７６Ｅ－０２
ＪＡＹＡ Ｉｎｆ ＮａＮ Ｉｎｆ ＮａＮ ＪＡＹＡ －３．４９Ｅ－０３ ５．１５Ｅ－０４ －１．６１Ｅ－０３ ２．２８Ｅ－０４
ＳＣＡ Ｉｎｆ ＮａＮ Ｉｎｆ ＮａＮ ＳＣＡ －４．６７Ｅ－０３ ８．２６Ｅ－０４ －２．３２Ｅ－０３ ４．７４Ｅ－０４
ＧＳＫ Ｉｎｆ ＮａＮ Ｉｎｆ ＮａＮ ＧＳＫ －１．４７Ｅ－０５ １．２９Ｅ－０６ －６．５０Ｅ－０６ ４．５７Ｅ－０７
ＬＣＢＯ Ｉｎｆ ＮａＮ Ｉｎｆ ＮａＮ ＬＣＢＯ －９．３６Ｅ－０１ ７．２２Ｅ－０９ －９．３６Ｅ－０１ １．２７Ｅ－０８

ＭＳＬＣＢＯ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ＭＳＬＣＢＯ －１．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ －１．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００
Ｆ８ ＰＳＯ Ｉｎｆ ＮａＮ Ｉｎｆ ＮａＮ Ｆ１６ ＰＳＯ ５．９２Ｅ＋０１ ２．１９Ｅ＋００ １．０７Ｅ＋０２ １．７９Ｅ＋００

ＲＳＯ ３．０２Ｅ－２３ １．６５Ｅ－２２ ４．０６Ｅ－１２ ２．２２Ｅ－１１ ＲＳＯ ４．６６Ｅ－０２ ６．２８Ｅ－０２ ５．３３Ｅ－０２ ６．２８Ｅ－０２
ＴＬＢＯ Ｉｎｆ ＮａＮ Ｉｎｆ ＮａＮ ＴＬＢＯ ２．２３Ｅ－０１ ４．３０Ｅ－０２ ２．８３Ｅ－０１ ３．７９Ｅ－０２
ＪＡＹＡ Ｉｎｆ ＮａＮ Ｉｎｆ ＮａＮ ＪＡＹＡ ４．２９Ｅ＋０１ １．９５Ｅ＋００ ６．１０Ｅ＋０１ ２．０１Ｅ＋００
ＳＣＡ Ｉｎｆ ＮａＮ Ｉｎｆ ＮａＮ ＳＣＡ ４．５６Ｅ＋０１ ８．２３Ｅ＋００ ６．６１Ｅ＋０１ １．２４Ｅ＋０１
ＧＳＫ Ｉｎｆ ＮａＮ Ｉｎｆ ＮａＮ ＧＳＫ ３．９３Ｅ＋０１ １．７６Ｅ＋００ ６．３４Ｅ＋０１ ２．３１Ｅ＋００
ＬＣＢＯ Ｉｎｆ ＮａＮ Ｉｎｆ ＮａＮ ＬＣＢＯ １．０９Ｅ－０１ ３．８８Ｅ－０２ ９．９９Ｅ－０２ ５．５１Ｅ－０９

ＭＳＬＣＢＯ ５．９１Ｅ－２５７ ０．００Ｅ＋００ ２．３９Ｅ－２４１ ０．００Ｅ＋００ ＭＳＬＣＢＯ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００
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图 ２　 ４ 种测试函数的寻优曲线

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｎ ｆｏｒ ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

表 ３　 秩和检验表

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｒａｎｋ ｓｕｍ ｔｅｓｔ ｔａｂｌｅ

函数 ＰＳＯ ｖｓ ＭＳＬＣＢＯ ＲＳＯ ｖｓ ＭＳＬＣＢＯ ＴＬＢＯ ｖｓ ＭＳＬＣＢＯ ＪＡＹＡ ｖｓ ＭＳＬＣＢＯ ＳＣＡ ｖｓ ＭＳＬＣＢＯ ＧＳＫ ｖｓ ＭＳＬＣＢＯ ＬＣＢＯ ｖｓ ＭＳＬＣＢＯ

Ｆ１ １．２１Ｅ－１２ ＋ ２．９３Ｅ－０５ ＋ １．２１Ｅ－１２ ＋ １．２１Ｅ－１２ ＋ １．２１Ｅ－１２ ＋ １．２１Ｅ－１２ ＋ １．２１Ｅ－１２ ＋
Ｆ２ １．２１Ｅ－１２ ＋ １．７０Ｅ－０８ ＋ １．２１Ｅ－１２ ＋ １．２１Ｅ－１２ ＋ １．２１Ｅ－１２ ＋ １．２１Ｅ－１２ ＋ １．２１Ｅ－１２ ＋
Ｆ３ １．６９Ｅ－１４ ＋ ３．１３Ｅ－０４ ＋ １．６９Ｅ－１４ ＋ １．６９Ｅ－１４ ＋ １．６９Ｅ－１４ ＋ １．６９Ｅ－１４ ＋ １．６９Ｅ－１４ ＋
Ｆ４ １．２１Ｅ－１２ ＋ ２．１６Ｅ－０２ ＋ １．２１Ｅ－１２ ＋ １．２１Ｅ－１２ ＋ １．２１Ｅ－１２ ＋ １．２１Ｅ－１２ ＋ １．２１Ｅ－１２ ＋
Ｆ５ １．２１Ｅ－１２ ＋ ５．５８Ｅ－０３ ＋ １．２１Ｅ－１２ ＋ １．２１Ｅ－１２ ＋ １．２１Ｅ－１２ ＋ １．２１Ｅ－１２ ＋ １．２１Ｅ－１２ ＋
Ｆ６ ３．０２Ｅ－１１ ＋ ３．０２Ｅ－１１ ＋ ３．０２Ｅ－１１ ＋ ３．０２Ｅ－１１ ＋ ３．０２Ｅ－１１ ＋ ３．０２Ｅ－１１ ＋ ３．０２Ｅ－１１ ＋
Ｆ７ １．６９Ｅ－１４ ＋ ２．２１Ｅ－０６ ＋ １．６９Ｅ－１４ ＋ １．６９Ｅ－１４ ＋ １．６９Ｅ－１４ ＋ １．６９Ｅ－１４ ＋ １．６９Ｅ－１４ ＋
Ｆ８ １．２１Ｅ－１２ ＋ １．８４Ｅ－０１ － １．２１Ｅ－１２ ＋ １．２１Ｅ－１２ ＋ １．２１Ｅ－１２ ＋ １．２１Ｅ－１２ ＋ １．２１Ｅ－１２ ＋
Ｆ９ １．２１Ｅ－１２ ＋ １．２７Ｅ－０５ ＋ １．２１Ｅ－１２ ＋ １．２１Ｅ－１２ ＋ １．２１Ｅ－１２ ＋ １．２１Ｅ－１２ ＋ １．２１Ｅ－１２ ＋
Ｆ１０ １．２１Ｅ－１２ ＋ １．８１Ｅ－０１ － １．２１Ｅ－１２ ＋ １．２１Ｅ－１２ ＋ １．２１Ｅ－１２ ＋ １．２１Ｅ－１２ ＋ １．２１Ｅ－１２ ＋
Ｆ１１ １．２１Ｅ－１２ ＋ ２．７９Ｅ－０３ ＋ １．２１Ｅ－１２ ＋ １．２１Ｅ－１２ ＋ １．２１Ｅ－１２ ＋ １．２１Ｅ－１２ ＋ １．２１Ｅ－１２ ＋
Ｆ１２ １．２１Ｅ－１２ ＋ ２．１５Ｅ－０２ ＋ １．２０Ｅ－１３ ＋ １．２１Ｅ－１２ ＋ １．２１Ｅ－１２ ＋ １．２１Ｅ－１２ ＋ １．６９Ｅ－１４ ＋
Ｆ１３ １．２１Ｅ－１２ ＋ １．１０Ｅ－０２ ＋ １．２１Ｅ－１２ ＋ １．２１Ｅ－１２ ＋ １．２１Ｅ－１２ ＋ １．２１Ｅ－１２ ＋ １．２１Ｅ－１２ ＋
Ｆ１４ ５．３７Ｅ－０２ － ２．６３Ｅ－１１ ＋ １．２１Ｅ－１２ ＋ ３．０２Ｅ－１１ ＋ ３．０２Ｅ－１１ ＋ １．７２Ｅ－１２ ＋ ３．０２Ｅ－１１ ＋
Ｆ１５ １．１８Ｅ－１２ ＋ ６．５７Ｅ－０５ ＋ １．２０Ｅ－１２ ＋ １．２１Ｅ－１２ ＋ １．２１Ｅ－１２ ＋ １．２１Ｅ－１２ ＋ １．５９Ｅ－１３ ＋
Ｆ１６ １．２１Ｅ－１２ ＋ ３．４５Ｅ－０７ ＋ １．２１Ｅ－１２ ＋ １．２１Ｅ－１２ ＋ １．２１Ｅ－１２ ＋ １．２１Ｅ－１２ ＋ ６．８５Ｅ－１３ ＋

＋ ／ ＝ ／ – １５ ／ ０ ／ １ １４ ／ ０ ／ ２ １６ ／ ０ ／ ０ １６ ／ ０ ／ ０ １６ ／ ０ ／ ０ １６ ／ ０ ／ ０ １６ ／ ０ ／ ０
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３．３　 工程应用问题

为了进一步验证 ＭＳＬＣＢＯ 在工程应用问题中

的可行性，使用三杆桁架设计问题 （ Ｔｈｒｅｅ － ｂａｒ
Ｔｒｕｓｓ Ｄｅｓｉｇｎ Ｐｒｏｂｌｅｍ，ＴＢＴＤ）进行测试。 三杆桁架

设计问题是土木工程领域中的一个结构优化问题，
在该问题中，为了使目标函数值最小， 需要对两个

杆长（ｘ１，ｘ２） 进行操作， 由于该工程问题只涉及２ 个

变量，属于低维问题。 三杆桁架设计问题示意如图

３ 所示。 研究给出该问题的数学模型具体如下。

D D

D

x1

x2

x3

图 ３　 三杆桁架设计问题示意图

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｒｅｅ－ｂａｒ ｔｒｕｓｓ ｄｅｓｉｇｎ ｐｒｏｂｌｅｍ

　 　 （１）目标函数。 可由式（７）进行描述：

ｍｉｎ ｆ（ｘ） ＝ （ ２ｘ１ ＋ ｘ２） × ｌ （７）
　 　 （２）约束条件。 可由式（８） ～式（１１）进行描述：

ｇ１（ｘ） ＝
２ ｘ１ ＋ ｘ２

（ ２ ｘ２
１ ＋ ２ｘ１ｘ２）

Ｐ － σ ≤ ０ （８）

ｇ２（ｘ） ＝
ｘ２

２ ｘ２
１ ＋ ２ｘ１ｘ２

Ｐ － σ ≤ ０ （９）

ｇ３（ｘ） ＝ １
２ ｘ２ ＋ ｘ１

Ｐ － σ ≤ ０ （１０）

０ ≤ ｘｉ ≤ １；ｉ ＝ １，２ （１１）
　 　 （３）参数。 可由式（１２）进行描述：

ｌ ＝ １００ ｃｍ
Ｐ ＝ ２ ｋＮ ／ ｃｍ２

σ ＝ ２ ｋＮ ／ ｃｍ２

ì

î

í

ïï

ïï

（１２）

　 　 这里，仍将 ＭＳＬＣＢＯ 与 ３．２ 节中其他 ７ 种算法

进行对比。 最大迭代次数为 ６０，种群规模为 １００，其
他参数保持不变。 对比结果如图 ４ 所示。 从图 ４ 中

可以看出，与其他 ７ 种算法相比较，ＭＳＬＣＢＯ 在整体

上具有更高计算精度和更快的寻优速度。
图 ４　 三杆桁架设计问题的寻优曲线

Ｆｉｇ． ４　 Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｔｈｒｅｅ－ｂａｒ ｔｒｕｓｓ ｄｅｓｉｇｎ ｐｒｏｂｌｅｍ
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４　 结束语

为提升 ＬＣＢＯ 算法的性能，提出一种多策略生

活选择算法 ＭＳＬＣＢＯ。 首先采用 ２ 种改进方法来提

高 ＬＣＢＯ 算法的局部搜索能力。 一是针对向优秀群

体学习的策略，基于心理学中的“贝勃规律”设计改

进策略。 使学习系数随优秀群体排列顺序逐渐递

减，来代替原先的随机学习；二是受心理学上的“关
系场”启发，设计动态阈值精英交流机制将关系场

的减力效应转化为增力效应，来提高种群多样性，提
高种群质量。 其次，为了提高算法的全局寻优能力，
针对反思自身错误策略，基于“投射效应”理论，引
入折射反向学习策略。 通过与其他智能优化算法的

对比实验，分别验证了 ＭＳＬＣＢＯ 算法在高维测试函

数和工程应用问题的有效性。 将 ＭＳＬＣＢＯ 算法用

于解决大规模电网电量预测问题是下一步的研究工

作。
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