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基于权值分配策略的聚类天牛群优化算法
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摘　 要： 为改进天牛群优化算法在种群更新阶段存在的社会信息利用不足，及其在多峰函数中易陷入局部极值的情况，提出

了一种基于权值分配策略的聚类天牛群优化算法。 算法使用 ｋ 均值聚类算法配合轮廓系数法，将天牛种群分为 ｋ 个最佳聚类

子群；分别选取各子群中适应度值最优的个体，并通过给定策略分配影响权值；最后使用多个最优个体共同决策的方式处理

原算法中的社会学习部分，从而降低全局最优个体对种群位置更新的影响。 实验选取了 １５ 个常用基准测试函数对所提算法

进行仿真测试。 实验结果表明，所提算法能够适应不同类型的优化问题，相较于天牛群优化算法及 ３ 个经典的智能优化算法

拥有更好的寻优精度和稳定性。
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０　 引　 言

智能优化算法是通过模拟某一自然现象或过程

而建立起来的元启发式算法，与传统的数学规划法

相比，其依靠简单的规则和随机性可以实现复杂的

多峰极值问题求解。 对初始方案的弱依赖性以及不

需要提供梯度信息等方面，成功地弥补了传统优化

算法的不足，为复杂优化问题提供了一种全新的解

决方法，众多文献都已证明智能优化算法在函数寻

优上的高效性。 目前，流行的智能优化算法包括：模
拟鸟群觅食的粒子群优化算法（ＰＳＯ） ［１］、源于蚂蚁释

放信息素行为的蚁群优化算法（ＡＣＯ） ［２］、受蜂群行为

启发的人工蜂群算法（ＡＢＣ） ［３］，以及以化学物质的冷

却和结晶为基础的模拟退火算法（ＳＡ） ［４］等等。
天牛群优化算法 （ Ｂｅｅｔｌｅ Ｓｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＢＳＯ） ［５］是 ２０１８ 年由 Ｗａｎｇ 等人提出的一

种混合型智能优化算法。 ＢＳＯ 算法借鉴粒子群优化

算法的思想，将天牛须搜索算法 （ Ｂｅｅｔｌｅ Ａｎｔｅｎｎａｅ
Ｓｅａｒｃｈ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＢＡＳ） ［６］从单体智能转变为群体智



能，保留了所需调整参数少的优点，同时一定程度上

改善了 ＢＡＳ 算法在多峰函数上寻优表现不佳的问

题。 目前，已有许多 ＢＳＯ 算法的应用案例。 如：三
维路径规划［７］、投资组合［８］、蓄电负荷控制［９］ 等。
尽管 ＢＳＯ 算法提出时间不久，但却吸引了众多研究

人员对其进行改进。 其中，胥松奇等［１０］ 为强化天牛

左右 须 的 探 测 行 为， 提 出 了 量 子 天 牛 群 算 法

（ＱＢＳＯ），使得天牛个体在量子空间和实体空间中

同时搜寻食物，以提高算法的收敛能力；Ｙａｎｇ 等［１１］

通过在速度更新公式中引入自适应变异因子，提出

自适应变异甲虫群优化算法（ＭＢＳＯ），以防算法过

早收敛并提高算法多样性；王永贵等［１２］ 提出引入变

异策略的混沌天牛群搜索算法（ＣＭＢＳＯＡ），将混沌

映射用于算法种群初始化阶段，以达到个体均匀分

布的效果，并在位置更新上引入变异因子来增加算

法跳出局部最优解的概率。
鉴于 ＢＳＯ 算法存在收敛过快、精度低且在多峰

问题上易陷入局部最优解的问题，本文提出了一种

基于权值分配策略的聚类天牛群优化算法 （ Ｋ －
ｍｅａｎｓ Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ Ｂｅｅｔｌｅ Ｓｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｗｅｉｇｈｔ Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ Ｓｔｒａｔｅｇｙ，ＫＭＢＳＯ）。 算

法以加强群体之间的信息交流为目的，利用 Ｋ －
ｍｅａｎｓ 聚类算法配合轮廓系数法，将种群分为若干

子群，并对每个子群中的最优个体分配一定权值以

代替全局最优个体，从而实现对位置更新的联合决

策。 仿真实验结果表明，改进后的算法在给定的单、
多峰函数上的表现明显优于 ＢＳＯ 算法以及其它对

比算法，具备较好的鲁棒性，并能有效地应用于优化

问题。

１　 算法原理

１．１　 天牛群优化算法

在天牛群优化算法中，将包含有 ｎ 只天牛个体

的种群在 Ｓ 维中的表现形式描述为 Ｘ ＝ ｛Ｘ１，Ｘ２，…，
Ｘｎ｝， 第 ｉ 只天牛在 Ｓ 维空间中的位置用 Ｘ ｉ ＝
（Ｘ ｉ１，Ｘ ｉ２，…，Ｘ ｉＳ） Ｔ 表示，天牛个体在空间中移动所

需的速度变量被表示为 Ｖｉ ＝ （Ｖｉ１，Ｖｉ２，…，ＶｉＳ） Ｔ。 天

牛群优化算法引用粒子群优化算法的思想，保留种

群个体迭代过程中的个体最优位置和全局最优位

置。 其中，将 Ｐ ｉ ＝ （Ｐ ｉ１，Ｐ ｉ２，…，Ｐ ｉＳ） Ｔ 表示为第 ｉ只天

牛 迭 代 过 程 中 的 最 优 位 置， 将 Ｐｇ ＝
（Ｐｇ１，Ｐｇ２，…，ＰｇＳ） Ｔ 表示为天牛种群在解空间中迄

今搜索到的全局最优位置。 天牛位置更新可通过式

（１）实现：

Ｘ ｔ ＋１
ｉｓ ＝ Ｘ ｔ

ｉｓ ＋ αＶｔ
ｉｓ ＋ （１ － α）ξｔｉｓ （１）

　 　 其中， ｔ 表示当前迭代次数， ｓ 表示 Ｓ 维解空间

中的第 ｓ 维。 Ｖｉｓ 和 ξｉｓ 分别表示第 ｉ 只天牛在第 ｓ 维
空间中的移动速度和位置增量，算法主要通过更新

两者的值，来控制天牛个体在解空间中搜寻最优解；
α 表示设置的权重系数，取自 ［０，１］ 中的一个常数。

天牛个体移动速度 Ｖ 的计算采用粒子群中的速

度更新策略，具体表示为：
Ｖｔ ＋１

ｉｓ ＝ ωＶｔ
ｉｓ ＋ ｃ０ｒ０（Ｐ ｔ

ｉｓ － Ｘ ｔ
ｉｓ） ＋ ｃ１ｒ１（Ｐ ｔ

ｇｓ － Ｘ ｔ
ｉｓ）
（２）

ω ＝ ωｍｉｎ ＋ （ωｍａｘ － ωｍｉｎ）（
Ｍａｘ＿ｉｔｅｒ － ｔ
Ｍａｘ＿ｉｔｅｒ

） （３）

ｃ０ ＝ ｄ１ ＋ １．２ｃｏｓ（πｔ） ／Ｍａｘ＿ｉｔｅｒ （４）
ｃ１ ＝ ｄ２ － １．２ｃｏｓ（πｔ） ／Ｍａｘ＿ｉｔｅｒ （５）

　 　 其中， ω 称为惯性因子，调整其值可以改变算

法全局寻优和局部寻优能力的比重； ｃ０ 和 ｃ１ 为加速

因子，前者称为个体学习因子，后者称为社会学习因

子； ｒ０、ｒ１ 为两个单位随机变量； Ｍａｘ＿ｉｔｅｒ 表示设定

的算法最大迭代次数。
天牛个体的移动依赖于天牛须搜索算法所提供

的位置增量 ξ， 具体表示为：
ξｔ ＋１ｉｓ ＝ δｔＶｔ

ｉｓｓｉｇｎ（ ｆ（Ｘ ｔ
ｉｒ） － ｆ（Ｘ ｔ

ｉｌ）） （６）
Ｘ ｔ

ｉｒｓ ＝ Ｘ ｔ
ｉｓ ＋ Ｖｔ

ｉｓｄｔ ／ ２

Ｘ ｔ
ｉｌｓ ＝ Ｘ ｔ

ｉｓ － Ｖｔ
ｉｓｄｔ ／ ２{ （７）

δｔ ＋１ ＝ ηδｔ （８）
ｄｔ ＝ δｔ ／ ｃ （９）

η ＝ δｍｉｎ （δｍａｘ ／ δｍｉｎ） １ ／ （１＋１０ｔ ／Ｍａｘ＿ｉｔｅｒ） （１０）
　 　 其中， δ 是天牛的移动步长； δｍｉｎ 和 δｍａｘ 为初始

设置的范围值； ｄ 是天牛左右两须的长度； η 是与 ｔ
和 Ｍａｘ＿ｉｔｅｒ 相关的自适应变量； ｃ 是 ［０，２］ 内的一

个常数值。 δ 的初始赋值则取搜索空间范围值的一

半，通过式（８）和式（９）进行迭代变化，进而影响 ｄ
值。 Ｘ ｔ

ｉｒ 和 Ｘ ｔ
ｉｌ 表示天牛左右两须在解空间中的位置，

ｆ（Ｘ ｔ
ｉｒ） 和 ｆ（Ｘ ｔ

ｉｌ） 则表示两者对应的适应度值大小。
１．２　 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类算法

聚类算法起源于分类学，其主要作用是将相似的

样本自动归类。 在众多的聚类方法中，常见的方法有

Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类［１３］、Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ 聚类［１４］、基于密度的

噪声应用空间聚类［１５］以及使用高斯混合模型的期望

最大化聚类［１６］ 等。 其中，Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类算法因其简

洁和高效率，成为使用最广泛、最著名的聚类算法。
对于 ｎ 个处于 ｍ 维空间的个体，Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类

算法可以将这 ｎ 个个体依据相似性分别聚集到指定
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的 ｋ 个簇中。 在确定了 ｋ 个初始化聚类中心点后，
依据式（１１）的欧氏距离公式，将每个个体依次分配

到最近的簇中：

ｄｉｓ（Ｘ ｉ，Ｃ ｊ） ＝ ∑
ｍ

ｔ ＝ １
（Ｘ ｉｔ － Ｃ ｊｔ） ２ （１１）

　 　 其中， Ｘ ｉ 表示第 ｉ 个个体 （１ ≤ ｉ ≤ ｎ）；Ｃ ｊ 表示

第 ｊ个簇中心点 （１≤ ｊ≤ ｋ）；Ｘ ｉｔ 和 Ｃ ｊｔ 分别表示对应

个体与中心点在第 ｔ 维上的属性值（ １ ≤ ｔ ≤ ｍ）。
每进行一次聚类操作后，则更新每个簇的中心

点，而后按照式（１１）中的规则继续操作，直到前后

两次的聚类中心点的每个维度差值不超过给定值。
更新中心点的方式为计算各个簇中个体在每个维度

上的均值，具体的计算方式表示为

Ｃ ｊ ＝
∑
Ｙｉ∈Ｓｊ

Ｙｉ

Ｓ ｊ
（１２）

　 　 其中， Ｓ ｊ 表示第 ｊ个个体簇； Ｓ ｊ 表示该簇中的

个体数； Ｙｉ 表示第 ｉ 个个体 （１ ≤ ｉ ≤ Ｓ ｊ ）。
１．３　 轮廓系数法

Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类算法作为无监督学习方法的一

种，可以很好地对样本进行分类，但是对于簇的个数

却较难确定。 针对于此，常用解决方法有：手肘

法［１７］、轮廓系数法［１８］、Ｃａｌｉｎｓｋｉ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ 法［１９］ 以及

Ｇａｐ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃ 法［２０］等。 本文使用轮廓系数法作为确

定种群最优聚类数的方法。
在确定了聚类个数为 ｋ 的前提下，轮廓系数可

以作为衡量个体在簇内不相似度和簇间不相似度的

指标。 通过对不同聚类个数所对应的种群轮廓系数

值进行比较，可以确定最优的聚类个数。 具体的计

算公式如下：

Ｓ（ ｉ） ＝ ｂ（ ｉ） － ａ（ ｉ）
ｍａｘ｛ａ（ ｉ），ｂ（ ｉ）｝

（１３）

Ｔｋ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
Ｓ（ ｉ）

ｎ
（１４）

　 　 其中， ａ（ ｉ） 表示第 ｉ 个个体与簇内其它个体间

的平均距离； ｂ（ ｉ） 表示第 ｉ（１ ≤ ｉ≤ ｎ） 个个体与其

它簇中个体的平均距离的集合取最小值； ｎ 为种群

个体数量。 Ｔｋ（１ ≤ ｋ ≤ ｎ） 表示当聚类个数为 ｋ 时，
种群中个体的轮廓系数平均值， Ｔｋ 的值在 ［ － １，１］
中，其值越趋近于 １ 则表示分类的情况越好。

２　 改进天牛群优化算法

与许多智能优化算法一样，ＢＳＯ 算法以当前全

局最优个体作为个体移动的主要导向，但忽略搜寻

过程中得到的局部最优解这一有用信息。 本节针对

该种情况，提出以下具体改进策略。
２．１　 确定天牛子群

为确定最佳聚类子群数，需要计算在不同聚类

数下的种群轮廓系数值，其中得到的最大轮廓系数

值所代表的聚类个数便是最佳聚类数。 这需要循环

计算 ｎ 次的种群轮廓系数值，其计算过程如下：
步骤 １　 初始聚类个数 ｋ ＝ １；
步骤 ２　 ｋ ＝ ｋ ＋ １； 通过式（１１）进行聚类操作，

并通过式（１２）重新确定每个簇的中心点，重复本步

骤直至达到设定的迭代次数；
步骤 ３　 通过式（１３）计算每个天牛个体的轮廓

系数，并通过式（１４）计算得到所有天牛的轮廓系数

均值，即天牛种群的总轮廓系数值；
步骤 ４　 重复执行 ｎ 次步骤 ２、３ 的操作，比较

各次得到的种群轮廓系数值以确定最佳聚类个数 ｋ
及其对应的种群分类情况。
２．２　 权值分配

在得到天牛群体的最佳分类方案后，选择各簇

中的最优适应度个体作为簇代表。 为分配不同簇代

表对种群个体移动的影响权值，本文以其适应度值

大小为指标进行权值分配。 适应度值越小权值越

大，相反适应度值越大则权值越小。 依照适应度值

可能出现的全为正、全为负和有正有负 ３ 种情况进

行分类讨论，采用不同的计算方式以加快算法收敛，
具体如式（１５）所示：

Ｗ（ｘ ｊ） ＝

１ ／ ｆ（ｘ ｊ）

∑
ｘ ｊ∈Ｋ

（１ ／ ｆ（ｘ ｊ））
，ｍｉｎ（ ｆ（ｘ ｊ）） ≥ ０

ｆ（ｘ ｊ）

∑
ｘ ｊ∈Ｋ

ｆ（ｘ ｊ）
， ｍａｘ（ ｆ（ｘ ｊ）） ＜ ０

ｙｍａｘ － ｆ（ｘ ｊ）

∑
ｘ ｊ∈Ｋ

（ｙｍａｘ － ｆ（ｘ ｊ））
， ｅｌｓｅ

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ïï

（１５）

　 　 其中，集合 Ｋ 包含有 ｋ 个不同的簇代表； ｘｊ 表示

Ｋ 中的第 ｊ 个个体； ｆ（ｘｊ） 为其适应度值 （１≤ ｊ≤ ｋ）；
ｙｍａｘ 表示集合 Ｋ 中所有个体的最大适应度值； Ｗ（ｘｊ）
为该簇代表 ｘｊ 所对应分配的权值大小。 此外，为避免

出现 ｆ（ｘｊ） 为 ０ 而导致权值不能计算的情况，将使用

最小浮点数精度 ｅｐｓ ＝ ２．２２ｅ－１６ 进行替代。
２．３　 多子群融合

如式（１）所示，ＢＳＯ 算法主要通过更新速度 Ｖ
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和位置增量 ξ 的值来控制天牛个体在解空间中的移

动，而其中天牛个体两须的位置同样会受到速度 Ｖ
的影响，从而间接影响位置增量。

本文将使用 Ｑ ＝ ｛Ｑ１，Ｑ２，…，Ｑｋ｝ 来表示不同的

簇代表，在保持个体学习部分不变的情况下，使用 Ｑ
代替全局最优个体，并通过加权的方式更新社会学

习部分，在更改速度公式的同时也间接地改变位置

增量。 具体的改进方法如下：

Ｖｔ ＋１
ｉｓ ＝ ωＶｔ

ｉｓ ＋ ｃ０ｒ０（Ｐ ｔ
ｉｓ － Ｘ ｔ

ｉｓ） ＋ ｃ１ｒ１∑
ｋ

ｊ ＝ １
Ｗ ｊ（Ｑｔ

ｊｓ － Ｘ ｔ
ｉｓ）

（１６）
其中， Ｗ ｊ 表示得到的第 ｊ 个簇代表分配到的影

响权值（１≤ ｊ≤ ｋ）；Ｑｔ
ｊｓ 表示第 ｊ个簇代表在第 ｓ维上

的值；惯性权重 ω以及加速因子 ｃ０、ｃ１ 均采用自适应

策略； ｒ０ 和 ｒ１ 为取值在 ［０，１］ 上的随机量。
通过对天牛群进行聚类操作可以优化天牛速度

更新模块的社会学习部分，增强天牛个体之间的信

息交流，使得算法迭代过程中得到的局部信息得以

充分的利用，从而达到增强寻优能力的作用。 在

ＢＳＯ 算法中，社会学习部分只受到全局最优个体的

影响，而改进后的 ＫＭＢＳＯ 算法在该部分将受到 ｋ 个

子群的最优个体的影响，因此前者为后者在 ｋ ＝ １ 时

的特例。
２．４　 ＫＭＢＳＯ 算法

通过上述对算法改进的描述，ＫＭＢＳＯ 算法的具

体实现步骤如下：
步骤 １　 种群初始化。 随机产生一个天牛种群

Ｇ ＝ ｛Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｎ｝， 设定速度 Ｖ、 惯性权重 ω 和天

牛移动步长 δ 等变量的范围值，以及最大迭代次数

Ｍａｘ＿ｉｔｅｒ 和权重 α 等常量的值；
步骤 ２　 对 Ｖ、ω、δ 等自适应变量进行更新，随

后使用 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类算法配合轮廓系数法对天牛

种群进行分类，并得到分类后的子群集合 Ｓ ＝ ｛Ｓ１，
Ｓ２，…，Ｓｋ｝；

步骤 ３　 在每个子群 Ｓ ｊ 中挑选出适应度值最优

的簇代表 Ｑ ｊ ＝ （Ｑ ｊ１，Ｑ ｊ２，…，Ｑ ｊＳ）
Ｔ， 并依据 Ｑ ｊ 对应适

应度值，通过式（１５）计算得到应分配的权重值 Ｗ ｊ；
步骤 ４　 确定每个天牛个体迄今搜索到的最优

位置 Ｐ ＝ ｛Ｐ１，Ｐ２，…，Ｐｎ｝。 利用步骤 ３ 得到的权值

Ｗ ｊ 配合 Ｑ ｊ 带入式（１６）中，计算得到新的速度更新

量 Ｖ ＝ ｛Ｖ１，Ｖ２，…，Ｖｎ｝；
步骤 ５　 依据速度更新量 Ｖｉ 以及天牛左右两须

的位置对位置增量 ξ ＝ ｛ξ１，ξ２，…，ξｎ｝ 进行更新，并
通过式（１）对两者进行加权处理，以此获得新一代

的天牛种群；
步骤 ６　 对比前后两代天牛种群的适应度值，

更新天牛个体最优位置以及全局最优位置；
步骤 ７　 判断算法是否达到初始设定的最大迭

代次数。 若未达到，转步骤 ２ 重新进行聚类操作；否
则结束迭代过程，输出全局最优位置，即全局最优解。

３　 仿真实验及结果分析

为验证改进策略的有效性，实验选取了 ４ 种不

同的算法与改进后的算法进行比较。 其中包括 ＢＳＯ
算法、自适应粒子群优化算法 （ Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｐａｒｔｉｃｌｅ
Ｓｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＡＰＳＯ）、正弦余弦算

法（Ｓｉｎｅ Ｃｏｓｉｎｅ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＳＣＡ）以及樽海鞘群优化

算法（Ｓａｌｐ Ｓｗａｒｍ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＳＳＡ）。 各算法在不同

维度的测试函数中运行，并对所得实验结果进行

Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 符号秩检验。
实验测试环境为： Ｉｎｔｅｒ （ Ｒ） Ｃｏｒｅ （ ＴＭ） ｉ５ －

４２１０Ｍ ＣＰＵ ＠ ２．６０ ＧＨｚ，８ Ｇ 运行内存，Ｗｉｎｄｏｗｓ ７
操作系统，ＭＡＴＬＡＢ Ｒ２０１８ａ。
３．１　 测试函数

依照多样性的原则，本文选取 １５ 个国际基准测

试函数对算法进行性能检验，函数详情见表 １。 其

中， ｆ１ ～ ｆ５ 为单峰测试函数，用于测试算法的局部开

发能力； ｆ６ ～ ｆ１０ 为多峰测试函数，侧重于测试算法

的全局探索能力以及跳出局部最优解的能力； ｆ１０ ～
ｆ１５ 为定维多峰测试函数，用于测试算法在低维复杂

函数中的表现情况； Ｄ 表示搜索空间的维度。

表 １　 标准测试函数

Ｔａｂ． １　 Ｓｔａｎｄａｒｄ ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

函数 函数名称 搜索范围 最优值

ｆ１ Ｓｐｈｅｒｅ ［ － １００，１００］ Ｄ ０
ｆ２ Ｓｃｈｗｅｆｅｌ ２．２２ ［ － １０，１０］ Ｄ ０
ｆ３ Ｓｃｈｗｅｆｅｌ １．２ ［ － １００，１００］ Ｄ ０
ｆ４ Ｓｔｅｐ ［ － １００，１００］ Ｄ ０
ｆ５ Ｑｕａｒｔｉｃ ｗｉｔｈ Ｎｏｉｃｅ ［ － １．２８，１．２８］ Ｄ ０
ｆ６ Ｒａｓｔｒｉｇｒｉｎ ［ － ５．１２，５．１２］ Ｄ ０
ｆ７ Ａｃｋｌｅｙ ［ － ３２，３２］ Ｄ ０
ｆ８ Ｇｒｉｅｗａｎｋ ［ － ６００，６００］ Ｄ ０
ｆ９ Ｐｅｎｔａｌｔｙ ＃１ ［ － ５０，５０］ Ｄ ０
ｆ１０ Ｐｅｎｔａｌｔｙ ＃２ ［ － ５０，５０］ Ｄ ０
ｆ１１ Ｓｈｅｋｅｌ’ｓ Ｆｏｘｈｏｌｅ ［ － ６５，６５］ ２ ０．９９８ ０
ｆ１２ Ｋｏｗａｌｉｋ ［ － ５，５］ ４ ０．０００ ３
ｆ１３ Ｓｉｘ－ｈｕｍｐ Ｃａｍｅｌ ［ － ５，５］ ２ －１．０３１ ６
ｆ１４ Ｇｏｌｄｓｔｅｉｎ－Ｐｒｉｃｅ ［ － ２，２］ ２ ３
ｆ１５ Ｓｈｅｋｅｌ ５Ｄ ［０，１０］ ４ －１０．１５３ ２
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３．２　 参数设定及结果分析

在实验参数的设定上，ＫＭＢＳＯ 算法与 ＢＳＯ 算

法、ＡＰＳＯ 算法保持一致。 其中，对于天牛移动步长

δ 和左右两须距离 ｄ 的影响因子 η 和 ｃ， 设定 δｍｉｎ ＝
０．２，δｍａｘ ＝ ０．９，η ＝ ０．９５，ｃ ＝ ２；对于权重系数 α，设定

α ＝ ０．４； 对于惯性权重和加速因子，设定 ωｍｉｎ ＝ ０．４，

ωｍａｘ ＝ ０．９，ｄ１ ＝ １．３，ｄ２ ＝ ２。
为充分了解算法的寻优过程，实验设定种群规

模为 ３００，运行代数为１ ０００，搜索空间的维度分别取

５ 维、１０ 维和 ３０ 维。 所有算法在不同类型的测试函

数上独立执行 ３０ 次，实验数值结果见表 ２～表 ４。

表 ２　 ５ 种算法在单峰测试函数上的表现

Ｔａｂ． ２　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｖｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｕｎｉｍｏｄａｌ ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

ｆ Ｄ
ＢＳＯ

Ｍｅａｎ Ｓｔｄ Ｗ

ＡＰＳＯ

Ｍｅａｎ Ｓｔｄ Ｗ

ＳＣＡ

Ｍｅａｎ Ｓｔｄ Ｗ

ＳＳＡ

Ｍｅａｎ Ｓｔｄ Ｗ

ＫＭＢＳＯ

Ｍｅａｎ Ｓｔｄ
ｆ１ ５ ５．５１ｅ－１８１ ０．００ｅ＋００ ＝ ５．０７ｅ－１２０ ９．９３ｅ－１２０ ＋ １．３ｅ－１００ ５．９ｅ－１００ ＋ ４．３８ｅ－１１ ２．５６ｅ－１１ ＋ １．００ｅ－１８０ ０．００ｅ＋００

１０ ３．９５ｅ－５６ １．６５ｅ－５５ ＋ １．５９ｅ－６０ ５．６７ｅ－６０ ＝ ２．１５ｅ－４６ ８．３９ｅ－４６ ＋ ４．１４ｅ－１０ ９．４５ｅ－１１ ＋ ２．６４ｅ－６２ ９．８４ｅ－６２
３０ １．４７ｅ－０２ ３．０８ｅ－０２ ＋ １．２３ｅ＋０４ ８．８３ｅ＋０３ ＋ １．３１ｅ－０７ ２．８３ｅ－０７ － ４．９２ｅ－０９ ９．７２ｅ－１０ － ５．０９ｅ－０４ ８．７７ｅ－０４

ｆ２ ５ １．６２ｅ－３０ ８．７３ｅ－３０ ＋ １．９６ｅ－６０ ２．５４ｅ－６０ ＝ ７．０７ｅ－５５ １．２２ｅ－５４ － １．１１ｅ－０６ ３．１４ｅ－０７ ＋ ４．８３ｅ－５２ ２．２５ｅ－５１
１０ １．１０ｅ－０３ ３．１８ｅ－０３ ＋ ２．００ｅ＋００ ４．００ｅ＋００ ＝ ３．６１ｅ－２９ ７．０９ｅ－２９ － ４．９６ｅ－０６ ８．７３ｅ－０７ ＋ ３．６２ｅ－０７ １．２４ｅ－０６
３０ １．１７ｅ＋００ １．７７ｅ＋００ ＝ ２．５０ｅ＋０１ １．３６ｅ＋０１ ＋ ２．５９ｅ－０８ ３．９９ｅ－０８ － ８．３９ｅ－０２ １．８２ｅ－０１ － ７．７８ｅ－０１ ６．２８ｅ－０１

ｆ３ ５ ９．７ｅ－１８１ ０．００ｅ＋００ ＝ ３．６ｅ－１１９ １．１ｅ－１１８ ＋ １．６２ｅ－７７ ８．５２ｅ－７７ ＋ ４．０６ｅ－１１ １．９２ｅ－１１ ＋ ３．１０ｅ－１８０ ０．００ｅ＋００
１０ ４．８３ｅ－４５ ２．６ｅ－４４ － １．５０ｅ＋０３ ５．８ｅ－７８ ＝ １．９５ｅ－２４ １．０３ｅ－２３ ＋ ５．１９ｅ－１０ １．５６ｅ－１０ ＋ ３．６３ｅ－４１ １．７１ｅ－４０
３０ ４．３１ｅ－０１ １．０１ｅ＋００ － ５．３６ｅ＋０４ １．０１ｅ＋０４ ＋ ２．８５ｅ＋０２ ５．９０ｅ＋０２ ＋ ９．９２ｅ－０６ ２．８７ｅ－０５ － １．１１ｅ＋０１ １．１１ｅ＋０１

ｆ４ ５ ０．００ｅ＋００ ０．００ｅ＋００ ＝ ０．００ｅ＋００ ０．００ｅ＋００ ＝ ４．３４ｅ－０３ １．９５ｅ－０３ ＋ ４．４５ｅ－１１ ２．１２ｅ－１１ ＋ ０．００ｅ＋００ ０．００ｅ＋００
１０ ０．００ｅ＋００ ０．００ｅ＋００ ＝ ０．００ｅ＋００ ０．００ｅ＋００ ＝ １．２１ｅ－０１ ７．３６ｅ－０２ ＋ ３．６７ｅ－１０ ８．４６ｅ－１１ ＋ ０．００ｅ＋００ ０．００ｅ＋００
３０ ５．６７ｅ－０３ ７．２９ｅ－０３ ＋ １．２５ｅ＋０４ ６．７３ｅ＋０３ ＋ ３．４０ｅ＋００ ２．４６ｅ－０１ ＋ ４．６８ｅ－０９ ８．６４ｅ－１０ ＝ ５．５２ｅ－０４ １．０８ｅ－０３

ｆ５ ５ ７．７２ｅ－０５ ７．５３ｅ－０５ ＋ ７．０６ｅ－０５ ７．２９ｅ－０５ ＋ ７．０６ｅ－０５ ７．２９ｅ－０５ ＋ １．３０ｅ－０４ ８．６０ｅ－０５ ＋ １．４６ｅ－０５ １．１７ｅ－０５
１０ ２．６４ｅ－０４ ２．９５ｅ－０４ ＋ ４．３４ｅ－０４ ３．９９ｅ－０４ ＋ １．６３ｅ－０４ １．８３ｅ－０４ ＋ ６．９４ｅ－０４ ４．６０ｅ－０４ ＋ ３．７８ｅ－０５ ２．３６ｅ－０５
３０ ２．６０ｅ－０３ １．８４ｅ－０３ ＋ ４．６８ｅ－０１ １．９７ｅ＋００ ＋ ５．７３ｅ－０３ ４．５８ｅ－０３ ＋ ８．１１ｅ－０３ ３．９１ｅ－０３ ＋ １．９０ｅ－０４ ８．９０ｅ－０５

Ｔｏｔａｌ　 　 　 　 　 　 　 ８ ／ ５ ／ ２ 　 　 　 　 　 　 ９ ／ ６ ／ ０ 　 　 　 　 　 　 　 １１ ／ ０ ／ ４ 　 　 　 　 　 　 　 １１ ／ １ ／ ３ 　 　 　 　 　 　 ＋ ／ ＝ ／ －

表 ３　 ５ 种算法在多峰测试函数上的表现

Ｔａｂ． ３　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｖｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

ｆ Ｄ
ＢＳＯ

Ｍｅａｎ Ｓｔｄ Ｗ

ＡＰＳＯ

Ｍｅａｎ Ｓｔｄ Ｗ

ＳＣＡ

Ｍｅａｎ Ｓｔｄ Ｗ

ＳＳＡ

Ｍｅａｎ Ｓｔｄ Ｗ

ＫＭＢＳＯ

Ｍｅａｎ Ｓｔｄ
ｆ６ ５ ６．６３ｅ－０１ １．１０ｅ＋００ ＋ ２．６５ｅ－０１ ４．４０ｅ－０１ ＋ ０．００ｅ＋００ ０．００ｅ＋００ ＝ １．５９ｅ＋００ ９．４７ｅ－０１ ＋ ０．００ｅ＋００ ０．００ｅ＋００

１０ ４．９８ｅ＋００ ３．８９ｅ＋００ ＋ １．０７ｅ＋０１ ９．９５ｅ－０１ ＋ ０．００ｅ＋００ ０．００ｅ＋００ － ８．８９ｅ＋００ ４．３４ｅ＋００ ＋ ４．３３ｅ－０１ １．０９ｅ＋００
３０ ２．１２ｅ＋０１ １．３０ｅ＋０１ ＋ １．３７ｅ＋０２ ４．９８ｅ＋０１ ＋ １．４１ｅ＋００ ５．１７ｅ＋００ － ３．１７ｅ＋０１ １．１６ｅ＋０１ ＋ １．３９ｅ＋０１ １．１３ｅ＋０１

ｆ７ ５ ３．８５ｅ－１５ １．６１ｅ－１５ ＋ ２．１９ｅ－１５ １．７１ｅ－１５ ＋ ８．８８ｅ－１６ ９．８６ｅ－３２ ＝ ３．７３ｅ－０６ １．１３ｅ－０６ ＋ ８．８８ｅ－１６ ９．８６ｅ－３２
１０ ７．１６ｅ－１５ １．５０ｅ－１５ － ７．６７ｅ＋００ ８．８８ｅ－１６ ＋ ４．０９ｅ－１５ １．０７ｅ－１５ － ５．４９ｅ－０２ ２．９６ｅ－０１ ＋ ５．４０ｅ－１１ １．７７ｅ－１０
３０ ９．３１ｅ－０４ １．０９ｅ－０３ － １．９６ｅ＋０１ １．４４ｅ＋０１ ＋ ６．９８ｅ＋００ ９．２０ｅ＋００ ＝ ６．２７ｅ－０１ ７．０８ｅ－０１ ＋ ５．１０ｅ－０１ ４．２４ｅ－０１

ｆ８ ５ １．１７ｅ－０１ ６．９２ｅ－０２ ＋ ３．０１ｅ－０２ ４．６７ｅ－０２ ＋ ０．００ｅ＋００ ０．００ｅ＋００ － ９．０７ｅ－０２ ４．５５ｅ－０２ ＋ ２．０５ｅ－０３ ４．６７ｅ－０３
１０ ２．２５ｅ－０１ １．９１ｅ－０１ ＋ １．５８ｅ－０１ ４．４３ｅ－０２ ＋ １．３０ｅ－０９ ６．９３ｅ－０９ － ２．４０ｅ－０１ １．０２ｅ－０１ ＋ ９．９７ｅ－０３ ８．９８ｅ－０３
３０ ４．２１ｅ－０２ ２．４４ｅ－０２ － １．４２ｅ＋０２ ３．４６ｅ－０２ ＋ １．８９ｅ－０２ ５．７１ｅ－０２ － ９．６８ｅ－０３ ９．７６ｅ－０３ － ５．７３ｅ－０１ １．６７ｅ－０１

ｆ９ ５ ９．４２ｅ－３２ ６．５７ｅ－４７ ＝ ９．４２ｅ－３２ ６．５７ｅ－４７ ＝ １．６６ｅ－０３ ７．８４ｅ－０４ ＋ １．２５ｅ－１２ ６．０１ｅ－１３ ＋ ９．４２ｅ－３２ ６．５７ｅ－４７
１０ ５．１８ｅ－０２ １．１６ｅ－０１ ＝ ２．０７ｅ－０２ ４．７１ｅ－３２ ＝ ３．２２ｅ－０２ １．４９ｅ－０２ ＋ ５．１８ｅ－０２ １．８１ｅ－０１ ＋ ４．５１ｅ－２３ ２．４３ｅ－２２
３０ ３．１４ｅ－０１ ３．２３ｅ－０１ ＋ ８．５３ｅ＋０６ ３．５７ｅ＋００ ＋ ３．１８ｅ－０１ ６．３３ｅ－０２ ＋ ８．７８ｅ－０１ ９．０８ｅ－０１ ＋ ３．７１ｅ－０３ １．９１ｅ－０２

ｆ１０ ５ ３．６６ｅ－０４ １．９７ｅ－０３ ＝ １．３５ｅ－３２ ５．４７ｅ－４８ ＝ ４．９３ｅ－０３ ２．０７ｅ－０３ ＋ ２．７７ｅ－１２ １．５０ｅ－１２ ＋ １．３５ｅ－３２ ５．４７ｅ－４８
１０ ４．０３ｅ－０３ ８．７４ｅ－０３ ＝ ７．３２ｅ－０４ １．３５ｅ－３２ ＝ １．１３ｅ－０１ ５．６３ｅ－０２ ＋ １．５５ｅ－１１ ４．９５ｅ－１２ － ３．６６ｅ－０４ １．９７ｅ－０３
３０ ８．１５ｅ－０１ ７．６９ｅ－０１ ＋ ４．１０ｅ＋０７ １．０７ｅ－０１ ＋ １．９５ｅ＋００ １．８４ｅ－０１ ＋ ２．９３ｅ－０３ ４．８６ｅ－０３ ＝ １．７５ｅ－０２ ２．１９ｅ－０２

Ｔｏｔａｌ　 　 　 　 　 　 　 ８ ／ ４ ／ ３ 　 　 　 　 　 　 １１ ／ ４ ／ ０ 　 　 　 　 　 　 　 ６ ／ ３ ／ ６ 　 　 　 　 　 　 　 １２ ／ １ ／ ２ 　 　 　 　 　 　 ＋ ／ ＝ ／ －

０１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １３ 卷　



表 ４　 ５ 种算法在定维多峰测试函数上的表现

Ｔａｂ． ４　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｖｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｆｉｘｅｄ－ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

ｆ Ｄ
ＢＳＯ

Ｍｅａｎ Ｓｔｄ Ｗ

ＡＰＳＯ

Ｍｅａｎ Ｓｔｄ Ｗ

ＳＣＡ

Ｍｅａｎ Ｓｔｄ Ｗ

ＳＳＡ

Ｍｅａｎ Ｓｔｄ Ｗ

ＫＭＢＳＯ

Ｍｅａｎ Ｓｔｄ
ｆ１１ ２ ９．９８ｅ－０１ ３．３３ｅ－１６ ＝ ９．９８ｅ－０１ ３．３３ｅ－１６ ＝ ９．９８ｅ－０１ ４．６０ｅ－０７ ＋ ９．９８ｅ－０１ ３．３３ｅ－１６ ＝ ９．９８ｅ－０１ ３．３３ｅ－１６
ｆ１２ ４ ７．６９ｅ－０４ ４．５４ｅ－０４ ＝ １．２０ｅ－０３ １．７３ｅ－０４ ＋ ５．７８ｅ－０４ ４．１８ｅ－０４ ＝ ５．１５ｅ－０４ ３．４１ｅ－０４ ＝ ６．１４ｅ－０４ ４．５２ｅ－０４
ｆ１３ ２ －１．０３ｅ＋００ ０．００ｅ＋００ ＝ －１．０３ｅ＋００ ０．００ｅ＋００ ＝ －１．０３ｅ＋００ ２．６６ｅ－０６ ＋ －１．０３ｅ＋００ ４．７２ｅ－１５ ＝ －１．０３ｅ＋００ １．１３ｅ－０７
ｆ１４ ２ ３．００ｅ＋００ ４．４４ｅ－１６ ＝ ３．００ｅ＋００ ４．４４ｅ－１６ ＝ ３．００ｅ＋００ ３．０７ｅ－０７ ＋ ３．００ｅ＋００ ２．０１ｅ－１４ ＋ ３．００ｅ＋００ ４．４４ｅ－１６
ｆ１５ ４ －１．０２ｅ＋００ ８．９１ｅ－０１ ＋ －２．４１ｅ＋００ １．１２ｅ＋００ ＋ －５．１９ｅ＋００ １．６５ｅ＋００ ＋ －８．９７ｅ＋００ ２．１５ｅ＋００ ＝ －９．８６ｅ＋００ ５．７３ｅ－０１

Ｔｏｔａｌ　 　 　 　 　 　 　 １ ／ ４ ／ ０ 　 　 　 　 　 　 ２ ／ ３ ／ ０ 　 　 　 　 　 　 　 ４ ／ １ ／ ０ 　 　 　 　 　 　 　 １ ／ ４ ／ ０ 　 　 　 　 　 　 ＋ ／ ＝ ／ －

　 　 在定量分析方面，实验结果的对比采用 ３ 个指

标分别是：重复多次实验后得到结果的平均值、标准

差以及不同算法结果间以显著性水平 α ＝ ０．０５ 为前

提的 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 符号秩检验。 其中，平均值可以衡量

算法在求解问题上得到结果的质量好坏，平均值越

小，结果越好；标准差可以衡量算法稳定性，表现出

结果在平均值附近的震荡程度，标准差越小，算法越

稳定。 符号秩检验用于判断两组数据之间是否存在

显著性差异，在表中使用“＋”、“ ＝ ”和“－”分别表示

ＫＭＢＳＯ 算法的表现优于、相当和劣于其它算法。 表

中使用加粗的方式来表示 ５ 种算法在这两个对比指

标中的最优数值结果，并在表尾处给出了检验结果

的初步数量统计。
　 　 在表 ２ 的单峰测试函数问题中，ＫＭＢＳＯ 算法在

函数 ｆ４ 和 ｆ５ 中的表现优于其它算法，平均值和标准差

上都拥有较高的寻优精度。 但由于单峰函数本身只

存在一个因函数值持续下降导致的极值点，所以不需

要使用聚类策略，只利用全局最优点作为移动导向也

有机会搜索到一个较好的结果（如：ＢＳＯ 与 ＡＰＳＯ 算

法在 ｆ１ 和 ｆ２ 上得到的最小值结果），但当问题维度提

高时，ＫＭＢＳＯ 算法的性能便明显优于两者。 此外，从
符号秩检验的结果也可以看出，ＫＭＢＳＯ 算法的局部

开发能力明显优于其它算法，特别是与 ＳＣＡ 算法和

ＳＳＡ 算法的比较，皆为 １１ 个显著优胜。
在表 ３ 的多峰测试函数问题中，因为迭代次数

和种群数量足够大，不同的算法在一些测试函数的

求解中会出现相同的结果（如：５ 维下的 ｆ６、ｆ９ 和 ｆ１０
函数）。 ＫＭＢＳＯ 算法的寻优性能相较于未改进前的

ＢＳＯ 算法仍有提升，检验结果为 ８ 个显著优胜，４ 个

无显著差异，３ 个显著劣解；相较于 ＡＰＳＯ 算法和

ＳＳＡ 算法，检验结果表现出显著的优势；对于 ＳＣＡ
算法，两者的性能表现相当，检验结果为 ６ 个显著优

胜，３ 个无显著差异，６ 个显著劣解。
在表 ４ 中的定维多峰测试函数下，ＫＭＢＳＯ 算法

表现良好，与其它算法的数值检验结果皆未出现显

著劣解，且寻优表现优于 ＳＣＡ 算法。
在算法从探索阶段转向开发阶段时，ＫＭＢＳＯ 算

法能够不断地跳出局部最优，得益于利用多个极值

点共同进行决策，并不失侧重地依据适应度值分配

权值。 因此，会相应延长算法的全局搜索过程，有利

于对解空间进行充分的探索，同时在开发阶段能够

将种群个体导向更优的位置。 例如：定维多峰函数

ｆ１５， 全局共有 ５ 个局部极小值点，其纵深较大，若算

法只利用搜索到的全局最优点作为导向，很容易出

现过早收敛以及陷入局部最优的情况，从而导致得

到的实验结果较差。
表 ５ 对 ５ 种算法在不同维度下的检验结果进行

了统计。 可以看出，ＫＭＢＳＯ 算法在绝大多数测试函

数中的表现均优于其它对比算法，特别是在 ５ 维和

１０ 维空间中，整体表现优于 ＢＳＯ 算法，这表明改进

策略是可行有效的；但当维度升至 ３０ 维时，ＫＭＢＳＯ
算法与 ＳＣＡ 算法、ＳＳＡ 算法的表现相当。

表 ５　 ５ 种算法在不同维度上的 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 符号秩检验统计

Ｔａｂ． ５　 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ ｓｉｇｎｅｄ－ｒａｎｋ ｔｅｓｔ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｆｉｖｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｄ ＋ ＝ － Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｄ ＋ ＝ －

ＫＭＢＳＯ－ＢＳＯ ≤５ ６ ９ ０ ＫＭＢＳＯ－ＡＰＳＯ ≤５ ８ ７ ０
１０ ５ ３ ２ １０ ４ ６ ０
３０ ６ １ ３ ３０ １０ ０ ０

Ｔｏｔａｌ １７ ／ １３ ／ ５ Ｔｏｔａｌ ２２ ／ １３ ／ ０
ＫＭＢＳＯ－ＳＣＡ ≤５ １０ ３ ２ ＫＭＢＳＯ－ＳＳＡ ≤５ １１ ４ ０

１０ ６ ０ ４ １０ ９ ０ １
３０ ５ １ ４ ３０ ４ ２ ４

Ｔｏｔａｌ ２１ ／ ４ ／ １０ Ｔｏｔａｌ ２４ ／ ６ ／ ５
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　 　 在定性分析方面，图 １ 中给出了不同的测试函

数在给定维度下的算法数值结果收敛曲线对比结

果，可以直观地了解到不同算法在迭代过程中的收

敛情况。
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图 １　 ５ 种算法的收敛曲线对比
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　 　 从图 １（ａ） ～图 １（ｅ）可知，ＫＭＢＳＯ 算法在对应

的单峰函数中的收敛速度相较于 ＢＳＯ 和 ＡＰＳＯ 算

法稍慢一点，但却具有远优于 ＢＳＯ 和 ＡＰＳＯ 算法的

收敛精度。 在图 １（ｄ）中，ＫＭＢＳＯ 算法收敛却最快，
迭代未到 ４００ 次就得到最优值 ０。 而 ＡＰＳＯ 和 ＢＳＯ
算法会出现早熟现象，主要原因是搜索过程中全局

最优个体对其它个体的强吸引力，同时缺少必要的

变异手段，导致种群个体过早聚集；ＳＣＡ 和 ＳＳＡ 算

法在多个函数的收敛过程中出现速度慢，精度低的

现象，这表明两者的局部开发能力较弱。
从图 １（ｆ） ～图 １（ｏ）可知，５ 种算法的收敛过程

主要集中在前中期，多数图中 ＢＳＯ 和 ＡＰＳＯ 算法的

收敛同样早于 ＫＭＢＳＯ 算法，但当其陷入局部最优

时，ＫＭＢＳＯ 算法依旧可以跳出并找到更优的解。 其

中，ＫＭＢＳＯ 算法收敛的速度较慢也是因为聚类策略

在帮助算法不断地跳出局部最优。 ＳＣＡ 和 ＳＳＡ 算

法的图像多处呈阶梯型，表明其同样具备跳出局部

最优的能力，其中 ＳＣＡ 算法出现较早收敛的现象，
而 ＳＳＡ 算法在迭代后期仍未收敛，呈现出可持续开

发的能力。
　 　 综上所述，ＡＰＳＯ 算法结构简单，但易出现早熟

的现象，在 ３０ 维的空间中往往易陷入局部最优；
ＢＳＯ 算法的性能优于 ＡＰＳＯ 算法，特别是在低维空

间中，但仍存在前期收敛过快和中期全局寻优能力

较弱的问题；ＫＭＢＳＯ 算法收敛较慢，但寻优性能强

于两者，具备不断跳出局部最优的能力，且在 ５ 维和

１０ 维下能达到相较于 ＳＣＡ 算法更高的数值精度；
ＳＳＡ 算法收敛速度较慢，局部开发能力有待提升，但
在 ３０ 维空间中的表现较好。

４　 结束语

针对天牛群优化算法存在的不足，本文提出了

一种新的基于聚类的天牛群优化算法，将聚类的思

想融合到天牛种群中。 通过将一个基础种群分为若

干子群，使用多个子群中的最优个体代替全局最优

个体，从而扩展局部极值在社会学习部分的影响范

围。 其次，本文提出了一种新的权值分配策略，该策

略在利用群体智能求解极值问题上，可对影响群体

移动的关键个体，按其对应的适应度值进行相应的

权值分配。 仿真实验结果表明，改进策略有利于算

法跳出局部极值，并能够提高算法的寻优精度及稳

定性，在单、多峰函数中的表现说明其具备较好的鲁

棒性。
此外，在研究的过程中发现，使用其他的聚类算

法进行种群分类时，在一些基准函数中的表现会优

于使用 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类算法。 因此在接下来的工作

中，将对这一方面开展进一步的探究。
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图 ２　 调度时间消耗对比

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｔｉｍｅ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ

　 　 对比 ３ 种调度方法的时间消耗，默认的调度算

法由于调度过程较为简单，时间消耗最少；ＰＳＯ 由于

过程复杂，时间消耗最长；Ｋｕ－ＰＳＯ 由于改进了后期

的收敛速度，使得时间消耗在多 Ｐｏｄ 调度时得到迅

速收敛，较传统的 ＰＳＯ 算法消耗时间更短。

４　 结束语

本文针对 Ｋｕｂｅｒｎｅｔｅｓ 的默认调度算法中的不足

进行改进，通过改进粒子群算法（ ＰＳＯ） 得到 Ｋｕ －
ＰＳＯ 算法，使用二进制离散粒子群映射的方式将 Ｋｕ
－ＰＳＯ 应用于 Ｋ８ｓ 多 Ｐｏｄ 部署过程中。 Ｋｕ－ＰＳＯ 极

大程度改善了经典粒子群算法中容易陷入局部最优

的问题，通过调整惯性因子非线性变化，给予前期适

应值较低的粒子更高的速度，防止陷入局部最优，使
得迭代过程个体学习因子和社会学习因子权值动态

调整，前期的全局寻优能力和后期的局部收敛速度

均得到保证。 实验结果表明，使用 Ｋｕ－ＰＳＯ 在保证

集群负载均衡度和调度时间上都有非常不错的表

现。
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