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一种基于博弈论的混合优化算法
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摘　要：为了克服单种群智能优化算法一些固有的缺点和局限，提出了一种基于博弈论的多子群———多策略的
混合优化算法。首先，通过支付效用矩阵为参与寻优的各子群选择最优策略；其次，各子群采用选取的最优策略

独立寻优，并周期性地选择和替换，使子群的策略能动态适应搜索过程的变化；最后，将布谷鸟算法（ＣＳ）、粒子
群算法（ＰＳＯ）和差分进化算法（ＤＥ）两两混合，提出 ＣＳＰＳＯ、ＤＥＰＳＯ和 ＤＥＣＳ算法来测试混合优化算法的性
能。仿真实验结果表明：当混合策略中的单种优化算法具有不同的搜索特性时，混合优化算法有更高的寻优能

力和收敛效率。
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　　群智能优化算法作为计算智能的一个重要分支，因其高效
的优化性能、无须问题特殊信息等优点，受到学术界的普遍认

同与关注，并广泛应用于模式识别、系统控制、生产调度、计算

机工程等许多领域，产生了巨大的经济效益和社会效益。其中

较具代表性的有蚁群算法、粒子群算法、差分进化算法和布谷

鸟算法等。２００２年，ＨｏＹＣ等人［１］提出了优化无免费午餐理

论（ｎｏｆｒｅｅｌｕｎｃｈｔｈｅｏｒｅｍｏｆｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＮＦＬＴ）。该理论指出，
不同的优化策略各有所长，一个策略优于另一策略是因为它是

针对特定问题的结构而专门设计的，理论上并不存在一个通用

的万能算法。因此，将两种以上的智能算法按照某种规则融合

在一起或在单种智能算法中引入其他优化思想［２，３］，形成混合

优化算法，则可以有效地扬长避短，发挥智能算法的优点，大大

提高算法的全局与局部收敛能力［４］。

群智能优化算法本质上都属于随机搜索算法，它们之所以

被称为群智能是因为它们的提出都受启发于自然界某种社会

性动物的自组织行为。在算法设计的过程中，模拟自然界生物

的生存发展机制既是可行的，也是有效的。然而，人类是自然

界最具智慧的生物，有丰富的思维能力，有判断实际情况和解

决冲突的能力，因此，探讨、模拟人类在社会群体生活中如何决

策和行动能够为混合智能算法的改进提供重要的思路。

博弈论是使用严谨的数学模型研究现实世界冲突对抗条

件下最优决策问题的理论，主要探讨决策主体在给定信息结构

下如何决策以最大化自己的效用，以及不同决策主体之间决策

的均衡。在众多学者的研究推动下，目前博弈论已发展成一门

比较完善的学科，并在经济学［５］、社会学［６］、政治学［７］以及计

算机［８］和优化控制［９］等领域得到了深入的研究和应用。马胜

蓝等人［１０］引进基于博弈策略的群智能搜索机制，建立了粒子

群和博弈论的联系，并应用于粗糙集最小属性约简问题。本文

借鉴博弈论多主体在策略优化中的相关思想，提出多子群———

多策略的混合优化方法，将两种群智能优化算法混合，实施双

子群独立寻优，通过支付效用矩阵灵活控制算法在子群间的分

配和调用顺序，使两种优化算法在搜索中优势互补，整体提升

混合算法的搜索性能。
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　混合优化算法的博弈模型

"
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　博弈论的基本要素

一个完整的博弈包含如下三个基本要素：参与者（ｐｌａｙ
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ｅｒ）、策略 （ｓｔｒａｔｅｇｙ）和收益（ｐａｙｏｆｆｓ）。为了融合博弈思想实现
混合算法中不同算法的调用，将混合算法中的要素与博弈论中

的要素进行一一映射，如表１所示。
表１　博弈论和混合优化算法的要素映射

要素 博弈论 混合算法

参与人

指一个博弈中的决策主体，它的目

的是通过选择行动来最大化自己

的效用水平

指混合优化算法中参与独立

寻优的子群，子群中的所有个

体作为一个主体进行策略选

择

策略
博弈中，每个参与人在给定的信息

的情况下可选的行动方案

指子群寻优时可供选择的单

种优化算法，每种算法即代表

一种策略

收益

博弈的结果称为收益。每个参与

人在一局博弈结束时的收益不仅

与该参与人自身所选择的策略有

关，而且与所有参与人选定的一组

策略有关

指某一策略组合下各子群中

解的优劣程度，用适应值来评

价

"
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　混合算法的博弈模型

定义两个参与独立寻优的子群ｓｕｂｓｗａｒｍ１和ｓｕｂｓｗａｒｍ２及

两个策略 ｓｃｈｅｍｅ１和 ｓｃｈｅｍｅ２，则参与人集合 Ｎ＝｛１，２｝，每一
个子群ｉ∈Ｎ是博弈问题中的决策主体，且假设两个子群都具
有集体理性，博弈的目的是全局收益的最大化；子群拥有相同

的策略集合，ｓｕｂｓｗａｒｍｉ的策略集合 Ｓｉ＝｛ｓｃｈｅｍｅ１，ｓｃｈｅｍｅ２｝；
博弈结果用（ｑ１，ｑ２）来表示，ｑ１、ｑ２相应为 ｓｕｂｓｗａｒｍ１和 ｓｕｂ
ｓｗａｒｍ２的适应值，采用式（１）计算。

ｑｉ＝
ａｖｇｉｊ

∑２ｉ＝１ａｖｇｉｊ
ｂｅｓｔｊ＋ＳＣｉｊ （１）

其中：ＳＣｉｊ是子群ｉ采用策略ｊ迭代获得的最优适应值；ａｖｇｉｊ是子
群ｉ采用策略ｊ迭代获得的平均适应值；ｂｅｓｔｊ是策略ｊ目前最优
适应值，采用式（２）计算；ａｖｇｉｊ／∑

２
ｉ＝１ａｖｇｉｊ表示当两个子群竞争同

一策略时，平均适应值高的子群从该策略中获得更高的收益。

ｂｅｓｔｊ＝ｍａｘ（ＳＣ１ｊ，ＳＣ２ｊ） （２）
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　博弈模型的求解

两个子群的收益记为 Ｐｋ＝（Ｐｓｕｂ１，Ｐｓｕｂ２），子群 ｉ的收益

Ｐｓｕｂｉ不仅取决于自己的策略而且与另一子群的策略有关，它是
策略组合的函数，策略组合的优劣用支付效用矩阵表示，如表

２所示。Ｐｓｕｂ１ ＝ｑ１（ｓｃｈｅｍｅｉ，ｓｃｈｅｍｅｊ），Ｐｓｕｂ２ ＝ｑ２（ｓｃｈｅｍｅｉ，
ｓｃｈｅｍｅｊ），（ｓｃｈｅｍｅｉ，ｓｃｈｅｍｅｊ）是策略组合。

表２　支付效用矩阵

子　群 策　略
ｓｕｂｓｗａｒｍ２

ｓｃｈｅｍｅ１ ｓｃｈｅｍｅ２

ｓｕｂｓｗａｒｍ１
ｓｃｈｅｍｅ１ Ｐ１ Ｐ２

ｓｃｈｅｍｅ２ Ｐ３ Ｐ４

其中：Ｐ１＝（
ａｖｇ１１

ａｖｇ１１＋ａｖｇ２１
×ｂｅｓｔ１＋ＳＣ１１，

ａｖｇ２１
ａｖｇ１１＋ａｖｇ２１

×ｂｅｓｔ１＋ＳＣ２１）

Ｐ２＝（ｂｅｓｔ１＋ＳＣ１１，ｂｅｓｔ２＋ＳＣ２２）Ｐ３＝（ｂｅｓｔ２＋ＳＣ１２，ｂｅｓｔ１＋ＳＣ２１）

Ｐ４＝（
ａｖｇ１２

ａｖｇ１２＋ａｖｇ２２
×ｂｅｓｔ２＋ＳＣ１２，

ａｖｇ２２
ａｖｇ１２＋ａｖｇ２２

×ｂｅｓｔ２＋ＳＣ２２）（３）

经典的博弈论以个人理性为前提，每个参与人的目的是最

大化自己的收益函数。本文假设两个子群是强调集体理性的

参与人，双方达成合作协议，追求整个种群效益Ｐ的最大化。
Ｐｋ ＝Ｐｓｕｂ１＋Ｐｓｕｂ２　ｋ＝１，２，３，４ （４）

在这些假设下，子群个体的位置可由最优策略组合所对应

的策略获得

Ｘｔ＋１ｉ ＝Ｘｔｉ＋δｘｔ＋１ｉ （Ｐ
－
） （５）

其中：Ｘｔｉ表示子群ｉ在第ｔ次迭代中的位置，Ｐ
－
表示最优策略组

合，δｘｔ＋１ｉ （Ｐ
－
）表示子群ｉ选择最优策略组合所对应的策略迭代

的步长。

Ｐ
－
＝ｍａｘ（Ｐ１，Ｐ２，Ｐ３，Ｐ４） （６）

#

　基于博弈论的混合优化算法

针对上面的分析，给出基于博弈论的混合优化算法流程，

步骤如下：

ａ）在搜索空间内随机产生两个个体数量相同的子群，设置其搜索

边界；初始化两个策略；初始化最大迭代次数 ＭａｘＤＴ和独立寻优代数

ＭａｘＪＴ；初始化全局最优解ｆｂｅｓｔ。

ｂ）对于每一次迭代，分别计算子群 ｉ采用策略 ｊ的最优适应值

ＳＣｉｊ，平均适应值ａｖｇｉｊ，记录策略ｊ的最优适应值ｂｅｓｔｊ。

ｃ）对于每一个子群ｉ，根据支付效用矩阵计算其收益 Ｐｓｕｂｉ，计算种

群收益Ｐｋ。

ｄ）计算最优策略组合Ｐ
－
。

ｅ）对于每一个子群ｉ，依据式（５）按照选定的最优策略 ｊ独立寻优

ＭａｘＪＴ代，计算最优解。

ｆ）对于每一个子群ｉ，判断其最优解是否小于全局最优解 ｆｂｅｓｔ，是

则更新ｆｂｅｓｔ。

ｇ）判断是否达到最大迭代次数 ＭａｘＤＴ，是则输出全局最优解

ｆｂｅｓｔ，否则转步骤ｂ）。

$

　仿真实验

典型的群智能优化算法有很多，考虑到 ＣＳ、ＰＳＯ和 ＤＥ原
理简单，控制参数较少，且在搜索机制上存在较大差异，本文分

别选取策略集合｛ｓｃｈｅｍｅ１，ｓｃｈｅｍｅ２｝等于｛ＣＳ，ＰＳＯ｝、｛ＤＥ，
ＰＳＯ｝和｛ＤＥ，ＣＳ｝，提出ＣＳＰＳＯ、ＤＥＰＳＯ和ＤＥＣＳ算法来测试
基于博弈论的混合优化算法的性能。

$


"

　测试函数

使用本文提出的ＣＳＰＳＯ、ＤＥＰＳＯ和ＤＥＣＳ对四个标准测
试函数进行搜索运算，并与ＣＳ、ＰＳＯ和ＤＥ进行比较，四个测试
函数如表３所示。

表３　四个标准测试函数

函数名 表达式 搜索范围 理论全局最优解

ｓｐｈｅｒｅ ｆ１（ｘ）＝∑ｎｉ＝１ｘ２ｉ ［－１００，１００］ ｆ（０）＝０

ｇｒｉｅｗａｎｋ
ｆ２（ｘ）＝

１
４０００∑

ｎ
ｉ＝１ｘ２ｉ－

∏ｎｉ＝１（
ｘｉ
槡ｉ
）＋１

［－６００，６００］ ｆ（０）＝０

ｒａｓｔｒｉｇｉｎ
ｆ３（ｘ）＝∑ｎｉ＝１

（ｘ２ｉ－１０ｃｏｓ（２πｘｉ）＋１０）
［－５．１２，５．１２］ ｆ（０）＝０

ａｃｋｌｅｙ
ｆ４（ｘ）＝２０＋ｅ－２０ｅ

－０．２ １
ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
ｘ２槡 ｉ－

ｅ
１
ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
ｃｏｓ２πｘｉ

［－３２，３２］ ｆ（０）＝０

其中：ｆ１是ｓｐｈｅｒｅ函数，此函数为非线性的对称单峰函数，不同
维之间是可分离的，此函数相对比较简单，大多数算法都能够

达到优化效果，主要用于测试算法的寻优精度；ｆ２是 ｇｒｉｅｗａｎｋ
函数，此函数为旋转、不可分离的、可变维数的多峰函数，随着

维数的增加，局部最优的范围越来越窄，从而使得找寻全局最

优值就会变得相对容易；ｆ３是 ｒａｓｔｒｉｇｉｎ函数，此函数使用了余
弦函数产生大量的局部最小值，是一个典型具有大量局部最优

点的复杂多峰函数，此函数很容易使算法陷入局部最优，而不
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能得到全局最优解；ｆ４是ａｃｋｌｅｙ函数，它的拓扑结构的特征是
外部区域几乎平坦（由于主导函数是指数函数），中间出现一

个孔或者峰（由于余弦波形的调整），从而变得不平滑，具有大

量的局部最优点。

$
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　参数设置

本次仿真实验硬件环境为 Ｉｎｔｅｌ ＣｏｒｅＴＭｉ３３２４０ＣＰＵ／
３．４０ＧＨｚ／４．００ＧＢＲＡＭ；软件平台为Ｗｉｎｄｏｗｓ７操作系统；计算
软件为 ＭＡＴＬＡＢ２０１４ａ。ＣＳ的参数设置参考文献［１１］：β＝
１．００，ｐａ＝０．２５；ＤＥ的参数设置参考文献［１２］，Ｆ＝０．５０，Ｃｒ＝
０．５；ＰＳＯ采用惯性权重线性减小的速度更新公式［１３］，ｍａｘω＝
０．９，ｍｉｎω＝０．４，学习因子ｃ１＝ｃ２＝２。ＣＳＰＳＯ、ＤＥＰＳＯ和ＤＥ
ＣＥ中策略的参数设置与 ＣＳ、ＤＥ和 ＰＳＯ相同。单种优化算法
的种群规模Ｎ＝５０，ＣＳＰＳＯ、ＤＥＰＳＯ和 ＤＥＣＥ产生的是数目
相等的个体，即ｓｕｂｓｗａｒｍ１＝ｓｕｂｓｗａｒｍ２＝２５。实验以函数的总
计算次数（ＦＥｓ＝５０００）为终止条件，其中 ＣＳＰＳＯ、ＤＥＰＳＯ和
ＤＥＣＥ的迭代次数ＭａｘＤＴ＝１００，独立寻优代数ＭａｘＪＴ＝５０。

$
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　仿真结果与分析

针对每一种算法，程序分别独立运行３０次，记录３０次结
果的最优适应值（ｂｅｓｔ）、最差适应值（ｗｏｒｓｔ）、平均适应值
（ｍｅａｎ）以及均方差（ｓｔｄ），测试函数的维度 Ｄ取３０，仿真结果
如表４所示。

表４　四个标准测试函数的仿真结果比较（Ｄ＝３０）

函数 实验结果 ＤＥ ＣＳ ＰＳＯ ＤＥＣＳ ＰＳＯＣＳ ＤＥＰＳＯ

ｓｐｈｅｒｅ

ｂｅｓｔ ４．９８Ｅ－７７ １．８６Ｅ－２９ ５．４３Ｅ－０４ ４．２２Ｅ＋０４ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００

ｗｏｒｓｔ ２．８３Ｅ－７４ ４．４７Ｅ－２８ １．００Ｅ＋０４ ８．１５Ｅ＋０４ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００

ｍｅａｎ ４．００Ｅ－７５ １．１９Ｅ－２８ ３．３３Ｅ＋０３ ６．３９Ｅ＋０４ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００

ｓｔｄ ６．７８Ｅ－７５ ９．５６Ｅ－２９ ４．７９Ｅ＋０３ ７．９５Ｅ＋０３ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００

ｇｒｉｅｗａｎｋ

ｂｅｓｔ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ６．６３Ｅ－０４ ４．１０Ｅ＋０２ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００

ｗｏｒｓｔ １．４８Ｅ－０２ ７．１１Ｅ－１５ ２．７０Ｅ＋０２ ６．９１Ｅ＋０２ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００

ｍｅａｎ １．６４Ｅ－０３ ４．７０Ｅ－１６ ３．０２Ｅ＋０１ ５．８６Ｅ＋０２ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００

ｓｔｄ ３．９０Ｅ－０３ １．４４Ｅ－１５ ５．９７Ｅ＋０１ ６．１６Ｅ＋０１ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００

ｒａｓｔｒｉｇｉｎ

ｂｅｓｔ １．０９Ｅ＋０１ ２．３３Ｅ＋０１ ２．６１Ｅ－０３ ３．４５Ｅ＋０２ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００

ｗｏｒｓｔ ４．６６Ｅ＋０１ ４．３８Ｅ＋０１ ２．３１Ｅ＋０２ ４．７３Ｅ＋０２ ０．００Ｅ＋００ ５．３８Ｅ＋０１

ｍｅａｎ １．６７Ｅ＋０１ ３．３５Ｅ＋０１ ６．６６Ｅ＋０１ ４．２９Ｅ＋０２ ０．００Ｅ＋００ ５．５１Ｅ＋００

ｓｔｄ ７．３０Ｅ＋００ ５．０７Ｅ＋００ ５．３２Ｅ＋０１ ３．１５Ｅ＋０１ ０．００Ｅ＋００ １．０４Ｅ＋０１

ａｃｋｌｅｙ

ｂｅｓｔ ２．９３Ｅ－７８ １．４７Ｅ－３０ ９．４２Ｅ－０６ ５．３１Ｅ＋０３ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００

ｗｏｒｓｔ ５．２６Ｅ－７５ ５．６５Ｅ－２９ ２．０５Ｅ＋０３ ８．２４Ｅ＋０３ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００

ｍｅａｎ ８．５５Ｅ－７６ １．２１Ｅ－２９ ４．４４Ｅ＋０２ ６．７５Ｅ＋０３ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００

ｓｔｄ １．３９Ｅ－７５ １．１３Ｅ－２９ ５．８２Ｅ＋０２ ６．４２Ｅ＋０２ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００

　　从表４可以看出，同原单种优化算法相比，ＰＳＯＣＳ在四个
基准测试函数上都能找到全局最优解，且表现出良好的稳定

性，明显优于 ＰＳＯ和 ＣＳ；ＤＥＰＳＯ也表现出比原单种优化算法
更好的搜索性能，除了函数ｆ３均能搜索到全局最优解，搜索精
度和稳定性大幅提高；而 ＤＥＣＳ则表现出比原单种优化算法
更差的搜索效果，所记录的最优适应值、最差适应值、平均适应

值以及均方差均不及ＤＥ和ＣＳ。
究其原因，ＣＳ在寻优过程中使用Ｌｅｖｙ飞行机制进行解的

更新，很容易从一个区域跳到另一个区域，使解的随机性大，另

外，算法还采用随机淘汰机制，又能有效避免陷入局部最优解，

但正是由于Ｌｅｖｙ飞行的高随机性，使得算法搜索过程盲目性
很大，收敛速度变得很慢，尤其是在最优解附近，搜索效率非常

低［１４］；ＤＥ完全平行地以随机性的概率转换机制代替序贯地运
用确定性的机理转换机制，采用群体协同搜索，具有利用个体

局部信息和群体全局信息指导算法进一步搜索的能力，但很易

造成早熟或求解时间过长，最后难以达到全局最优［１５］；ＰＳＯ中
全局最优粒子给其他粒子共享信息，群体粒子跟随当前群体最

优粒子向问题最优解的方向移动，因此收敛速度较快。但是，

单向的信息流动使得 ＰＳＯ在应用中易陷入局部极值点，进化
后期收敛慢导致精度较差。

分析算法的搜索机制，可以看到：ＣＳ和 ＤＥ的搜索过程随
机性较大，而ＰＳＯ的搜索则表现出极强的导向性，将ＰＳＯ同ＣＳ
和ＤＥ混合，有效平衡了搜索中的随机性和导向性，使混合策略
能优势互补，扬长避短，因此ＰＳＯＣＳ和ＤＥＰＳＯ都表现出良好
的搜索性能；相反，ＤＥＣＳ混合了两种随机性强的搜索策略，使
得搜索过程盲目性很大，收敛速度变慢，因此寻优结果不佳。

为了反映ＰＳＯＣＳ和 ＤＥＰＳＯ的收敛速度，图１和２分别
给出了两种混合优化算法在维数 Ｄ＝３０时迭代５００次的函数
收敛曲线。从图１和２可以看出，ＰＳＯＣＳ和ＤＥＰＳＯ的收敛速
度明显优于单种优化算法，寻优能力相对较好。仿真结果表

明，本文的ＰＳＯＣＳ和 ＤＥＰＳＯ混合优化算法不仅提高了搜索
精度，而且加快了算法的收敛速度。
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　结束语

本文借鉴博弈论在策略优化中的相关思想，提出多子

群———多策略的混合优化机制，通过构建支付效用矩阵为参与

寻优的子群选择最优策略，并控制混合算法中单种算法的调用

顺序。为了验证混合机制的有效性，选定 ＣＳ、ＰＳＯ和 ＤＥ作为
子群寻优的策略，提出ＣＳＰＳＯ算法、ＤＥＰＳＯ算法和 ＤＥＣＳ算
法，并基于四个标准测试函数仿真。仿真结果表明：当混合策

略中的单种优化算法具有不同的搜索特性时，所提出的混合算

法是行之有效的，且在搜索精度和收敛速度等方面均表现出良

好的优化性能。 （下转第　　页）
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入功率条件下，本文提出的方法能得到更少的应用执行时间，

得到了最优性能。
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