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广义中心混合蛙跳算法

赵嘉，吕莉，樊棠怀
（南昌工程学院 信息工程学院，江西 南昌 ３３００９９）

摘　 要：为解决标准混合蛙跳算法族群之间信息共享能力差的问题，加强族群内蛙的学习能力，利用各族群最优蛙

位置的平均中心，构造一个与各族群最优蛙都有关联的虚拟广义中心蛙，提出广义中心混合蛙跳算法。 该算法在进

化过程中，首先蛙群最优蛙在原有位置及广义中心蛙的位置上进行“贪婪”选择，选择最好位置作为新的族群最优蛙

位置；其次将广义中心蛙的优势运用于蛙跳规则中，在标准混合蛙跳算法的蛙跳规则中加入族群最差蛙向广义中心

蛙学习的能力。 将本文算法与不同维度下的标准混合蛙跳算法及新近提出的知名群智能算法进行比较，实验结果

表明，本文算法在解的精度、收敛速度及解的稳定性等方面具有更优的性能。
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　 　 混合蛙跳算法（ ｓｈｕｆｆｌｅｄ ｆｒｏｇ ｌｅａｐｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＳＦＬＡ） ［１］是一种基于群体智能的亚启发式协同搜索

计算技术，最早由 Ｍ． Ｍ． Ｅｕｓｕｆｆ 和 Ｋ． Ｅ． Ｌａｎｓｅｙ 于

２０００ 年提出。 它结合了基于基因进化的模因演算

法（ｍｅｍｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＭＡ） ［２］和基于群体行为的粒

子群优化算法（ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＰＳＯ） ［３］



的优点［４］，具有概念简单、参数设置少、计算速度

快、全局寻优能力强、易于实现等特点［５］，并在无线

传感器网络覆盖优化［６］、函数优化［７］、经济负荷分

配［８］、生产调度组合优化［９］ 等领域取得较好应用，
正成为智能计算领域的研究热点。

与其他群智能算法相似，混合蛙跳算法也存在

易陷入局部极值、进化后期收敛速度慢、计算精度低

等缺点。 为此，研究人员在不断深入研究和分析后，
提出了多种不同思想的改进混合蛙跳算法，比较有

代表性的有罗雪晖等［１０］ 在混合蛙跳算法中加入调

整序思想设计了局部搜索策略，并在全局信息交换

中加入变异算法，提出一种改进的混合蛙跳算法并

应用于求解 ＴＳＰ 问题；Ｔ． Ｎｉｋｎａｍ 等［１１］ 利用混沌局

部搜索策略提出改进的混沌混合蛙跳算法；借鉴分

子动力学模拟的思想，张潇丹［１２］ 提出基于分子动力

学模拟的改进混合蛙跳算法；Ｓｕｎ 等［１３］ 提出一种基

于粒子共享的粒子群蛙跳混合优化算法，算法利用

粒子群具有良好全局搜索性能与混合蛙跳算法具有

较强局部搜索能力的特点，克服了群体智能算法后

期易陷入局部最优及“早熟”收敛的缺点。 这些算

法都在标准 ＳＦＬＡ 基础上进行不同程度的改进，但
其改进也不同程度增加了算法的复杂性。

在 ＳＦＬＡ 中，青蛙的跳跃主要经历局部搜索和

全局信息交换 ２ 个阶段，局部搜索使模因信息在局

部个体间进行传递，全局信息交换使得局部间的模

因信息得到交换，这在很大程度上决定了算法的收

敛速度与解的质量。 但青蛙在进化过程中，族群中

的最差青蛙只向自身蛙群和最优青蛙所在蛙群的最

好青蛙学习，族群之间的相互学习不够、共享能力不

强。 为此，利用各族群最优蛙的优势，构造广义中心

青蛙，并改进蛙群的进化策略，使蛙群在原有学习策

略的基础上，增加向广义中心青蛙学习的能力，提出

广义中心混合蛙跳算法（ ｓｈｕｆｆｌｅｄ ｆｒｏｇ ｌｅａｐｉｎｇ ａｌｇｏ⁃
ｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｇｅｎｅｒｎａｌ ｃｅｎｔｅｒ， ＧＣ⁃ＳＦＬＡ）。 通过对

８ 个标准测试函数的实验仿真，将提出的广义中心

混合蛙跳算法与标准混合蛙跳算法及新近提出的知

名群智能算法比较算法收敛速度和全局寻优能力。

１　 混合蛙跳算法

混合蛙跳算法是一种基于群体智能的生物进化

算法。 该算法模拟湿地中一群青蛙按族群划分的思

想进行觅食。 在算法执行时，首先产生 Ｆ 只青蛙组

成蛙群，对于 Ｎ 维优化问题，群体中第 ｉ 只青蛙表示

为 Ｘｉ ＝ （ｘ１
ｉ ，ｘ２

ｉ ，．．．，ｘＮ
ｉ ） ，将蛙群内的青蛙个体按照

适应值进行降序排列，找到全局最好青蛙（解） Ｐｇ 。

将蛙群分成 ｍ 个族群，每个族群包含 ｎ 只青蛙，满
足关系 Ｆ ＝ ｍ × ｎ 。 族群的划分规则是：第 １ 只青蛙

进入第 １ 个族群，第 ２ 只青蛙进入第 ２ 个族群，第 ｍ
只青蛙进入第 ｍ个族群，第 ｍ ＋ １ 只青蛙又进入第 １
个族群，第 ｍ ＋ ２ 只青蛙进入第 ２ 个族群，以此类

推，直至所有青蛙划分完毕。 第 ｋ 个族群中最好的

一个青蛙，记为 Ｐｂ
ｋ ，相应地可以得到一个最差的青

蛙，记为 Ｐｗ
ｋ 。

为了获得更多的食物，较差的蛙受较好蛙的影

响而跳向较好的蛙。 根据上述初始蛙跳规则，第 ｋ
个青蛙族群中最差蛙的更新公式为：

Ｄｋ ＝ ｒ × （Ｐｂ
ｋ － Ｐｗ

ｋ ） （１）
Ｐｎｅｗ＿ｗ

ｋ ＝ Ｐｗ
ｋ ＋ Ｄｋ， － Ｄｍａｘ ≤ Ｄｉ ≤ Ｄｍａｘ （２）

式中： ｋ 表示是第几个族群，且 １ ≤ ｋ ≤ ｍ ； ｒ 为［０，
１］的随机数； Ｄｋ 为第 ｋ 个族群最差蛙移动的步长；
Ｐｎｅｗ＿ｗ

ｋ 为第 ｋ 个族群最差蛙更新后新位置； Ｄｍａｘ 为蛙

的最大跳动步长。
若执行更新策略（１）和（２）后， Ｐｎｅｗ＿ｗ

ｋ 对应的适

应值优于 Ｐｗ
ｋ 对应的适应值，则用 Ｐｎｅｗ＿ｗ

ｋ 取代 Ｐｗ
ｋ ；否

则采用 Ｐｇ 代替式（１）中的 Ｐｂ
ｋ ，重新更新 Ｐｎｅｗ＿ｗ

ｋ 。 若

重新执行更新后， Ｐｎｅｗ＿ｗ
ｋ 对应的适应值优于 Ｐｗ

ｋ 对应

的适应值，则用 Ｐｎｅｗ＿ｗ
ｋ 取代 Ｐｗ

ｋ ；否则采用式（３）随机

产生一个新的蛙代替 Ｐｗ
ｋ 。

Ｐｗ
ｋ ＝ ｒ × （Ｏｍａｘ － Ｏｍｉｎ） ＋ Ｏｍｉｎ （３）

式中： Ｏｍａｘ 和 Ｏｍｉｎ 分别表示算法搜索范围的最大值

和最小值。
重复以上的更新操作，直至满足事先设定的族

群内的算法迭代次数。 当所有族群的局部深度搜索

完成以后，进行全局信息交换。 局部深度搜索和全

局信息交换两阶段交替进行，直到满足相应的结束

条件。

２　 广义中心混合蛙跳算法

２．１　 广义中心策略

在群智能算法中，随着进化的进行，全局极值将

会越来越接近最优解。 搜索结束后，全局极值将位

于最优解的邻近区域。 与此同时，由于群智能算法

的随机性，每个个体也分布在全局极值的邻近区域。
为了改善全局极值，使其更快向最优解靠近［１４］，Ｌｉｕ
等［１５］引入中心粒子。 中心粒子由群体的中心位置

形成，伴随于整个搜索过程，除不具有速度外，该粒

子具有与其他普通粒子相同的所有性质。 其产生的

方式如式（４）所示：

ｘｓｃ
ｄ ＝ ∑

Ｆ

ｉ ＝ １
ｘｄ
ｉ （４）
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式中， Ｆ 为个体总数， ｄ（１≤ ｄ≤Ｎ） 为个体维数， Ｎ
为个体总维数， ｘｄ

ｉ 为第 ｉ 个体第 ｄ 维位置。
汤可宗等［１６］通过实验进一步发现，在粒子群优

化算法中，所有个体极值形成的中心相比群体的中

心更能趋近于最优解。 为此，将 Ｌｉｕ 等［１５］ 提出的中

心定义为狭义中心（ｓｐｅｃｉａｌ ｃｅｎｔｅｒ， ＳＣ），见式（４）；
将个体极值形成的中心定义为广义中心 （ ｇｅｎｅｒａｌ
ｃｅｎｔｅｒ， ＧＣ），并提出双中心粒子群优化算法。 广义

中心粒子产生的方式如式（５）：

ｘｇｃ
ｄ ＝ ∑

Ｆ

ｉ ＝ １
ｐｄ
ｉ，ｂｅｓｔ （５）

式中： ｐｄ
ｉ，ｂｅｓｔ 为第 ｉ 个体第 ｄ 维极值位置。

混合蛙跳算法的基本原理是每只青蛙在族群内

最优青蛙和全群最优青蛙的引导下，“积极”向着最

优解靠近，青蛙会被吸引到全群最优蛙和族群最优

蛙的邻域。 混合蛙跳算法的核心思想是族群划分，
每个族群均有族群内最优粒子。 搜索结束后，每个

族群的最优蛙位置位于最优解或其邻近区域，相比

全群最优蛙，族群最优蛙的中心或许会更接近最优

解，这一启示给改善混合蛙跳算法提供了思路，为加

速算法的收敛速度提供了非常有用的信息。 借鉴文

献［１６］广义中心思想，但混合蛙跳算法中无个体极

值概念。 为此，混合蛙跳算法中的广义中心青蛙定

义如下。
定义 １ 　 广义中心青蛙 （ ｇｅｎｅｒａｌ ｃｅｎｔｅｒ ｆｒｏｇ，

ＧＣＦ） 　 在混合蛙跳算法的进化过程中，各族群的

最优蛙位置表示为 Ｐｂ
ｋ ，其中 ｋ 表示是第几个族群。

则广义中心青蛙 Ｐｇｃｆ 定义为

Ｐｇｃｆ ＝ １
ｍ
（∑

ｍ

ｋ ＝ １
Ｐｂ

ｋ） （６）

Ｐｇｃｆ 可能会跳出边界 ［Ｏｍｉｎ，Ｏｍａｘ］ 成为非可行解，此
时，按照式（７）进行重置。

Ｐｇｃｆ ＝ Ｏｍａｘ，　 Ｐｇｃｆ ＞ Ｏｍａｘ

Ｐｇｃｆ ＝ Ｏｍｉｎ，　 Ｐｇｃｆ ＜ Ｏｍｉｎ
{ （７）

　 　 对形成的广义中心青蛙，评估其适应值，从 Ｐｇ

和 Ｐｇｃｆ 选择较优的解作为新的 Ｐｇ ，其公式描述为

Ｐｇ ＝
Ｐｇｃｆ， ｆ（Ｐｇｃｆ） ＜ ｆ（Ｐｇ）

Ｐｇ， ｆ（Ｐｇ） ≤ ｆ（Ｐｇｃｆ）{ （８）

式中： ｆ（·） 为适应值函数。
２．２　 蛙跳规则的改进

标准 ＳＦＬＡ 算法蛙跳规则过于简单，族群最差

蛙向本族群最优蛙学习，最差蛙的可能新位置被限

定在当前蛙与最好蛙位置的线段上［６］，限制了模因

进化的搜索区域，且青蛙的学习能力不强，随着迭代

次数的增加，各族群的性能将趋同，多样性降低。
本文提出一种新的蛙跳规则，该策略借助广义

中心青蛙的特性，使族群内最差粒子在进化过程中，
能够学习其他族群内最优粒子。 首先，此蛙跳规则

会增加最差粒子向全局最优点运动的可能；其次，根
据蛙跳规则的数学表述可知，该操作扩大了最差粒

子的搜索范围；再次，各族群在进化过程中形成了自

己族群特色，也保证各族群的多样性。 其位置更新

公式与式（２）一致，最差蛙的移动步长更新公式为

Ｄｋ ＝ ｒ１ × （Ｐｂ
ｋ － Ｐｗ

ｋ ） ＋ ｒ２ × （Ｐｇｃｆ － Ｐｗ
ｋ ） （９）

式中： ｊ ∈ １，２，．．．，ｍ ， ｒ１、 ｒ２ 为［０，１］的随机数。
若执行更新策略（９）和（２）后， Ｐｎｅｗ＿ｗ

ｋ 对应的适

应值优于 Ｐｗ
ｋ ，则用 Ｐｎｅｗ＿ｗ

ｋ 取代 Ｐｗ
ｋ ，否则，最差蛙的

移动步长更新公式为

Ｄｋ ＝ ｒ１ × （Ｐｇ － Ｐｗ
ｋ ） ＋ ｒ２ × （Ｐｇｃｆ － Ｐｗ

ｋ ） （１０）
　 　 若执行更新策略（１０）和（２）后， Ｐｎｅｗ＿ｗ

ｋ 对应的适

应值优于 Ｐｗ
ｋ ，则用 Ｐｎｅｗ＿ｗ

ｋ 取代 Ｐｗ
ｋ ， 否则采用式（３）

随机生成 １ 个新的个体位置代替原来的 Ｐｗ
ｋ 。

２．３　 算法流程

ＧＣ⁃ＳＦＬＡ 算法的流程如图 １ 所示。

图 １　 ＧＣ⁃ＳＦＬＡ 算法流程

Ｆｉｇ． １　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ＧＣ⁃ＳＦＬＡ

１）ＧＣ⁃ＳＦＬＡ 算法参数设置，包括族群数、族群

内更新次数 Ｌｍａｘ 、族群内青蛙数、混合迭代次数 Ｇｍａｘ

等的设置。
２）蛙群初始化。 初始化蛙群中青蛙位置并评

估其适应值，记录蛙群最优蛙为 Ｐｇ 。
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３）族群初始化。 将蛙群分成族群，每个族群包

含相同数量的蛙，第 ｋ 个族群内的最优蛙和最差蛙

分别记为 Ｐｂ
ｋ 与 Ｐｗ

ｋ 。
４）广义中心蛙的生成。 利用式（６）计算 Ｐｇｃｆ 并

评估其适应值，并根据式（８）更新 Ｐｇ 。
５）族群进化。 对第 ｋ 个族群中的 Ｐｗ

ｋ 根据式

（９）和（２）进行更新并计算其适应度值，若更新后的

蛙优于原来的蛙，则取代原来族群中的蛙；如果没有

改进，则根据式（１０）和（２）进行更新并评估其适应

度值，若更新后的蛙优于原来的蛙，则取代原来族群

中的蛙；否则根据式（３）随机产生 １ 个新蛙直接取

代原来的 Ｐｗ
ｋ ；重复上述局部搜索 Ｌｍａｘ 次。

６）族群混合。 将更新后的各族群内蛙重新混

合，对更新后的蛙群中的蛙排序，记录更新后的蛙群

最优蛙为 Ｐｇ 。
７）检验是否满足终止条件，若满足，则停止迭

代，输出全局最优粒子位置 Ｐｇ 及其对应的适应值，
否则转到步骤 ２）。

３　 仿真实验

３．１　 测试函数

本文选用 ８ 个基准测试函数［１７］ 来测试算法的

性能，见表 １，其中 ｆ１ ～ ｆ４ 是单模态函数，在给定搜

索范围内只有 １ 个极值点，主要检验算法的收敛速

度和寻优精度， ｆ５ ～ ｆ８ 是多模态函数，在给定搜索范

围内有多个局部极值点，主要考察算法的全局搜索

能力和逃离局部最优能力。

表 １　 ８ 个基准测试函数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｉｇｈｔ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ

函数序号 函数名 范围 最优值坐标 最优值

ｆ１ Ｓｐｈｅｒｅ ［－１００，１００］ （０，０，…，０） ０
ｆ２ Ｓｃｈｗｅｆｅｌ．２．２２ ［－１０，１０］ （０，０，…，０） ０
ｆ３ Ｓｃｈｗｅｆｅｌ．１．２ ［－１００，１００］ （０，０，…，０） ０
ｆ４ Ｑｕａｄｒｉｃ Ｎｏｉｓｅ ［－１．２８，１．２８］ （０，０，…，０） ０
ｆ５ Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ ［－５．１２，５．１２］ （０，０，…，０） ０
ｆ６ Ａｃｋｌｅｙ ［－３２，３２］ （０，０，…，０） ０
ｆ７ Ｇｒｉｅｗａｎｋ ［－６００，６００］ （０，０，…，０） ０
ｆ８ Ｐｅｎａｌｉｚｅｄ．１ ［－５０，５０］ （１，１，…，１） ０

３．２　 与标准混合蛙跳算法在不同维度下的比较

维度差异对算法性能有显著性影响。 为验证改

进算法的寻优效果和稳定性，将 ＧＣ⁃ＳＦＬＡ 算法与标

准 ＳＦＬＡ 算法在不同维度下进行实验。 实验参数设

置为：最大函数评估次数 ５．０ × １０５，青蛙个体总数

２００，族群数为 ２０，每个族群的青蛙个体数 １０，族群

内的迭代次数 １０，最大蛙跳步长为最大搜索范围的

０．４ 倍。
考虑篇幅限制，选取 １ 个单峰函数 ｆ１ 和 ３ 个多

峰函数 ｆ５ ～ ｆ７ 进行不同维度下的实验，为消除算法

的随机性影响，算法独立运行 ５０ 次，以最终的平均

值作为算法的最后寻优结果，实验结果见表 ２。 表

中 Ｍｅａｎ、Ｓｔｄ．Ｄｅｖ 表示在限定的评估次数下算法的

平均最优适应值及标准差，平均最优适应值反映了

限定的评估次数下算法的寻优精度，标准差反映了

算法的稳定性和鲁棒性。

表 ２　 ２ 种混合蛙跳算法在不同维度下的寻优结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｗｏ ｓｈｕｆｆｌｅｄ ｆｒｏｇ⁃ｌｅａｐｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ

函数

序号

Ｍｅａｎ±Ｓｔｄ．Ｄｅｖ
Ｄ＝ １０

ＳＦＬＡ ＧＣ－ＳＦＬＡ
Ｄ＝ ３０

ＳＦＬＡ ＧＣ－ＳＦＬＡ
Ｄ＝ ５０

ＳＦＬＡ ＧＣ－ＳＦＬＡ

ｆ１
６．６５５ ０ｅ－００７±
８．７７４ ４ｅ－００６

０．０００ ０ｅ＋０００±
０．０００ ０ｅ＋０００

６．１３０ ５ｅ＋０００±
７．９６５ １ｅ＋００１

０．０００ ０ｅ＋０００±
０．０００ ０ｅ＋０００

９．６０９ ３ｅ＋００１±
５．３０４ ９ｅ＋００１

０．０００ ０ｅ＋０００±
０．０００ ０ｅ＋０００

ｆ５
５．１２ｅ＋０００±
１．２５６ １ｅ－０１４

０．０００ ０ｅ＋０００±
０．０００ ０ｅ＋０００

５．１２ｅ＋０００±
１．２５６ １ｅ－０１４

０．０００ ０ｅ＋０００±
０．０００ ０ｅ＋０００

５．１２ｅ＋０００±
１．２５６ １ｅ－０１４

０．０００ ０ｅ＋０００±
０．０００ ０ｅ＋０００

ｆ６
６．１５４ ９ｅ－００５±
５．７１９ ５ｅ－００４

５．８８７ ２ｅ－０１６±
０．０００ ０ｅ＋０００

７．７５９ ０ｅ－００１±
３．９１２ ７ｅ＋０００

５．８８７ ２ｅ－０１６±
０．０００ ０ｅ＋０００

２．０８２ ８ｅ＋０００±
２．６４０ ８ｅ＋０００

９．４２８ １ｅ－００２±
１．２７８ １ｅ－００１

ｆ７
５．４８０ ９ｅ－００２±
１．７１２ ０ｅ－００１

０．０００ ０ｅ＋０００±
０．０００ ０ｅ＋０００

１．６１１ ５ｅ－００１±
５．９２０ ５ｅ－００１

０．０００ ０ｅ＋０００±
０．０００ ０ｅ＋０００

９．１６７ ３ｅ－００１±
９．６６４ ５ｅ－００１

６．５０５ ６ｅ－０１２±
２．２７７ ８ｅ－０１１

　 　 由表 ２ 可以看出，在不同的实验维度下，无论是

解的质量还是算法的稳定性，ＧＣ⁃ＳＦＬＡ 算法较标准

ＳＦＬＡ 算法均有较大提高。 ｆ１ 函数为单峰函数，在搜索

区域内只有 １ 个极值点，无论在何测试维度下，ＧＣ⁃

ＳＦＬＡ 算法均能寻找到最优解，但 ＳＦＬＡ 算法在不同

维度下的测试结果差异大。 针对多峰函数，标准 ＳＦ⁃
ＬＡ 算法的寻优结果均不理想，对 ｆ５ 函数，不论在何测

试维度下，算法的均值和方差都一样，且效果非常不
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理想，但 ＧＣ⁃ＳＦＬＡ 算法不仅算法稳定性好，且都能寻
找到最优解；对 ｆ７ 函数，在不同测试维度下，标准 ＳＦ⁃
ＬＡ 算法寻优结果与最优结果差距大，但 ＧＣ⁃ＳＦＬＡ 算
法均能在误差允许的范围内（如设置允许的误差范
围为 １０ －１０ ）达到最优； ｆ６ 函数是一个带有指数项的
连续、多峰值函数，对 ｆ６ 函数，虽然 ＧＣ⁃ＳＦＬＡ 算法的
寻优结果与最优解之间有差距，但较标准 ＳＦＬＡ 算
法，寻优能力确有明显提高。

图 ２ 给出了 ＧＣ⁃ＳＦＬＡ 算法与 ＳＦＬＡ 算法在不同
维度下对上述 ４ 个基准测试的进化过程曲线，图中横
坐标计算次数的范围为 ０ ～ ５×１０５，从图 ２ 可以看出，
ＧＣ⁃ＳＦＬＡ 算法不仅寻优能力强，且收敛速度快，每种
算法在较少次迭代后均达到较理想的寻优结果，而
ＳＦＬＡ 算法在较少的迭代后陷入局部极值。

（ａ） ｆ１ 函数

（ｂ） ｆ５ 函数

（ｃ） ｆ６ 函数

（ｄ） ｆ７ 函数

图 ２　 ４ 种测试函数的进化曲线

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｆｏｕｒ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

３．３　 与新近提出的知名群智能算法进行比较

为进一步验证广义中心混合蛙跳算法的进化效

果，将广义中心混合蛙跳算法和新近提出的知名群智

能算法，如 Ｍ． Ｍ． Ｅｕｓｕｆｆ 等［１］ 提出的标准混合蛙跳算

法（ｓｈｕｆｆｌｅｄ ｆｒｏｇ ｌｅａｐｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＳＦＬＡ）、Ｚｈａｎ 等［１８］

提出的自适应粒子群优化算法（ａｄａｐｔｉｖｅ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＡＰＳＯ）、Ｚｈｕ 等［１９］ 提出的全局最优引导

的人工蜂群算法（Ｇｂｅｓｔ⁃ｇｕｉｄｅｄ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｂｅｅ ｃｏｌｏｎｙ ａｌ⁃
ｇｏｒｉｔｈｍ， ＧＡＢＣ）、汤可宗等［１６］提出的双中心粒子群优

化算法（ｄｏｕｂｌｅ ｃｅｎｔｅｒ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＤＣＰ⁃
ＳＯ）和 Ｗａｎｇ 等［２０］提出的多策略集成的人工蜂群算法

（ｍｕｌｔｉ⁃ｓｔｒａｔｅｇｙ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｂｅｅ ｃｏｌｏｎｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，
ＭＥＡＢＣ）等进行比较。 ＧＣ⁃ＳＦＬＡ 与 ＳＦＬＡ 算法参数设

置参见 ３．２ 节，其他群智能算法的参数设置参见对应

文献，最大函数评估次数 ２．０ × １０５。 表 ３ 给出了 ＧＣ⁃
ＳＦＬＡ 与其他群智能算法在 ３０ 维时的寻优结果对比。
表 ３ 的数据显示出，在 ８ 个测试函数中，ＧＣ⁃ＳＦＬＡ 算法

相比于 ＳＦＬＡ、ＤＣＰＳＯ、ＧＡＢＣ、ＭＥＡＢＣ 等 ４ 种算法得到

的种群均值和方差均有明显的优势；与 ＡＰＳＯ 算法相

比仅在 ｆ８ 函数上表现较 ＡＰＳＯ 差，在另外 ７ 个测试函

数中，均有较好的表现。
为了进一步比较这 ６ 种算法的测试结果，对 ６

种算法进行 ｔ 检验，表 ４ 是 ＧＣ⁃ＳＦＬＡ 算法和其他 ５
种算法在 ８ 个函数的 ｔ 验结果。 ｔ 检验的分位数为

单侧 ０．０５，自由度为 ３０，查表得到 ｔ 检验的临界值

为 １．６９７，即当 ｔ 值大于这个值时，２ 种算法存在显

著性差异。 用“ ｗ ／ ｔ ／ ｌ” 表示 ＧＣ⁃ＳＦＬＡ 算法与所选

算法相比在 ｗ 个函数上优于该算法， ｔ 个函数上无

明显差异，ｌ 个函数上差于该算法。
从表 ４ 中数据可知，ＧＣ⁃ＳＦＬＡ 算法与标准 ＳＦＬＡ

算法、ＤＣＰＳＯ 算法相比，在 ５ 个测试函数上表现出较

明显的优势，在 ３ 个测试函数上无显著差异；与 ＡＰ⁃
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ＳＯ 和 ＧＡＢＣ 算法在 ８ 个函数的仿真实验相比，除了

在 ｆ１ 函数上无显著差异，在 ｆ８ 上有明显劣势外，在其

他 ６ 个函数上，ＧＣ⁃ＳＦＬＡ 算法有着很大的优势。 另

外 ＧＣ⁃ＳＦＬＡ 算法与ＭＥＡＢＣ 相比，除在 ｆ８ 上有明显劣

势，在 ｆ５ 和 ｆ７ 上无显著差异外，在其他 ５ 个函数上均

有明显的优势。

表 ３　 ＧＣ⁃ＬＳＦＬＡ 与新近的知名群智能算法寻优结果对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ＧＣ⁃ＬＳＦＬＡ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｃｅｎｔｌｙ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｓｗａｒｍ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

测试函数 指标 ＳＦＬＡ ＡＰＳＯ ＤＣＰＳＯ ＧＡＢＣ ＭＥＡＢＣ ＧＣ⁃ＳＦＬＡ

ｆ１
Ｍｅａｎ ５．４１ｅ－１ １．４５ｅ－１５０ ７．３１ｅ－２３０ ４．７０ｅ－１６ １．５５ｅ－５６ １．９９ｅ－２７７

Ｓｔｄ．Ｄｅｖ ６．４０ｅ－１ ５．７３ｅ－１５０ ０ ２．５７ｅ－１５ ３．６７ｅ－５５ ０

ｆ２
Ｍｅａｎ ７．８４ｅ０ ５．１５ｅ－８４ １．９４ｅ－８５ １．２６ｅ－１５ １．０８ｅ－２９ １．２１ｅ－１１１

Ｓｔｄ．Ｄｅｖ ２．３７ｅ１ １．４４ｅ－８３ ３．０７ｅ－８４ ６．９０ｅ－１５ ２．２１ｅ－２８ １．２４ｅ－１１０

ｆ３
Ｍｅａｎ １．００ｅ２ １．０ｅ－１０ ２．２２ｅ－２２ ５．４９ｅ３ ８．３１ｅ３ ５．８１ｅ－８６

Ｓｔｄ．Ｄｅｖ １．０３ｅ２ ２．１３ｅ－１０ ６．５０ｅ－２１ ３．００ｅ４ ７．５４ｅ３ ７．６２ｅ－８５

ｆ４
Ｍｅａｎ ２．１７ｅ３ ４．６６ｅ－３ ３．３４ｅ－４ ５．００ｅ－２ ２．１８ｅ－２ ２．２０ｅ－４

Ｓｔｄ．Ｄｅｖ ４．１９ｅ－３ １．７ｅ－３ １．０１ｅ－３ ２．７４ｅ－１ ３．７７ｅ－３ ２．１５ｅ－４

ｆ５
Ｍｅａｎ ５．１２ｅ０ ５．８ｅ－１５ ０ ０ ０ ０

Ｓｔｄ．Ｄｅｖ １．２５ｅ－１４ １．０１ｅ－１４ ０ ０ ０ ０

ｆ６
Ｍｅａｎ ７．８０ｅ－３ １．１１ｅ－１４ ２．９６ｅ－１５ ２．９１ｅ－１４ ４．１３ｅ－１４ ５．８８ｅ－１６

Ｓｔｄ．Ｄｅｖ ３．８１ｅ－２ ３．５５ｅ－１５ ０ １．５９ｅ－１３ ２．１７ｅ－１５ ０

ｆ７
Ｍｅａｎ １．４５ｅ－１ １．６７ｅ－２ ０ ３．７０ｅ－１７ ０ ０

Ｓｔｄ．Ｄｅｖ ５．６７ｅ－１ ２．４１ｅ－２ ０ ２．０８ｅ－１６ ０ ０

ｆ８
Ｍｅａｎ ３．０３ｅ－２ ３．７６ｅ－３１ １．４２ｅ－１ ４．７５ｅ－１６ ３．０２ｅ－１７ １．３１ｅ－２

Ｓｔｄ．Ｄｅｖ ２．７７ｅ－１ １．２ｅ－３０ １．８８ｅ－１ ２．６０ｅ－１５ ０ ２．１５ｅ－２

表 ４　 ＧＣ⁃ＳＦＬＡ 算法与其他 ５ 种算法的 ｔ 检验结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔ ｔｅｓｔ ｏｆ ＧＣ⁃ＳＦＬＡ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ
ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ５ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

测试函数 ＳＦＬＡ ＡＰＳＯ ＤＣＰＳＯ ＧＡＢＣ ＭＥＡＢＣ

ｆ１ ＋ ＝ ＋ ＝ ＝

ｆ２ ＋ ＋ ＝ ＝ ＝

ｆ３ ＋ ＋ ＝ ＝ ＋

ｆ４ ＋ ＋ ＝ ＝ ＋

ｆ５ ＋ ＋ ＋ ＋ ＋

ｆ６ ＝ ＋ ＋ ＝ ＋

ｆ７ ＝ ＋ ＋ ＝ ＋

ｆ８ ＝ － ＋ － －

ｗ ／ ｔ ／ ｌ ５ ／ ３ ／ ０ ６ ／ １ ／ １ ５ ／ ３ ／ ０ ６ ／ １ ／ １ ５ ／ ２ ／ １

　 　 为进一步在统计意义上比较 ６ 种算法的性能，
采用 Ｆｒｉｅｎｄｍａｎ 检验对结果进行分析。 表 ５ 给出

ＳＦＬＡ、ＡＰＳＯ、ＤＣＰＳＯ、ＧＡＢＣ、ＭＥＡＢＣ 和 ＧＣ⁃ＳＦＬＡ ６
种算法在 ８ 个测试函数上总体性能的平均排名。 算

法秩均值越小，性能越好，排名越高（排名最高的算

法秩均值用粗体显示）。 从表 ５ 中数据可知，ＧＣ⁃ＳＦ⁃
ＬＡ 明显高于其他 ５ 种算法。

表 ５　 ６ 种优化算法的 Ｆｒｉｅｎｄｍａｎ 检验结果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｆｒｉｅｎｄｍａｎ ｔｅｓｔ ｏｆ ６ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法 秩均值

ＧＣ⁃ＳＦＬＡ ２．４４

ＤＣＰＳＯ ２．８１

ＡＰＳＯ ３．１３

ＧＡＢＣ ３．４４

ＭＥＡＢＣ ３．５６

ＳＦＬＡ ５．６３

　 　 为清晰地描述 ６ 种优化算法在进化过程中的收

敛速率。 本文给出了 ＳＦＬＡ、ＡＰＳＯ、ＤＣＰＳＯ、ＧＡＢＣ、
ＭＥＡＢＣ 和 ＧＣ⁃ＳＦＬＡ 在 ８ 个测试函数 ３０ 维上的收

敛性能曲线图，如图 ３ 所示。 由图 ３ 可知，ＧＣ⁃ＳＦＬＡ
算法能很好地增强算法逃离局部最优的能力，以及

加速算法后期的收敛速度。 ＧＣ⁃ＳＦＬＡ 算法在处理单

模态函数时，优势相当明显，其中 ｆ１、 ｆ２、 ｆ３ ３ 个函数

的进化曲线几乎呈直线下降。 ＧＣ⁃ＳＦＬＡ 算法在处理

复杂的多模态函数时，收敛速度也具有非常大的优

势，特别是 ｆ５ 和 ｆ７ ２ 个函数，在评估次数在 ２ 万次左
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右就可以寻找到最优位置，其他 ５ 种算法却很容易

陷入局部最优，造成收敛速度变慢，甚至停滞不前。

（ａ） ｆ１ 函数

（ｂ） ｆ２ 函数

（ｃ） ｆ３ 函数

（ｄ） ｆ４ 函数

（ｅ） ｆ５ 函数

（ｆ） ｆ６ 函数

（ｇ） ｆ７ 函数

（ｈ） ｆ８ 函数

图 ３　 ８ 种测试函数的进化曲线

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｅｉｇｈｔ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ
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４　 结束语
本文在传统混合蛙跳算法的基础上，提出广义

中心混合蛙跳算法。 该算法分析传统混合蛙跳算法
存在的族群之间学习能力不强的问题，引入广义中
心青蛙的概念，设计广义中心策略以改进族群进化
规则，该方法极大改善了族群之间的信息共享能力，
增强了族群的多样性以及加快了算法的收敛速度。
后续将加强算法在各类实际问题中的应用研究。
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