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摘 要： 在ＰＳＯ中引入反向学习策略（ＯｐｐｏｓｉｔｅＢａｓｅｄＬｅａｒｎｉｎｇ）可使粒子在搜寻过程中总能找到当前解的反向位
置，增加了接近全局最优解的机会．然而，ＯＢＬ仅在演化初期作用显著，在演化后期则需通过变异等手段来提高其“开
发”能力．针对该问题，基于透镜成像原理，引入缩放因子和搜索半径两个可调参数进一步平衡了算法的“探索”和“开
发”能力．实验表明该策略能够提高种群多样性和收敛性能．
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１ 引言

Ｋｅｎｎｅｄｙ［１］提出的粒子群算法（ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉ
ｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）是一种典型的群体智能优化算法，已广泛
应用于多个领域［２～４］．ＰＳＯ受鸟群觅食行为的启发，使
用了一种简单的机制进行全局寻优．然而，ＰＳＯ与大多
数随机算法一样存在收敛速度慢、易陷入局部最优等缺

点．目前的改进方法主要是在算法的“探索”与“开发”能
力之间取得一定的平衡．

反向学习（ＯｐｐｏｓｉｔｉｏｎｂａｓｅｄＬｅａｒｎｉｎｇ，ＯＢＬ）策略被
Ｔｉｚｈｏｏｓｎ［５］引入群智能算法，在ＤＥ算法中取得了较好的
效果［６］．Ｈａｎ［７］和Ｗａｎｇ［８］先后把ＯＢＬ应用用于ＰＳＯ的改
进，均取得了较好的效果．然而，ＯＢＬ在ＰＳＯ中的应用其
显著作用主要在算法执行的前期，后期的效果不明显．
因为在演化后期，大部分粒子集中到小范围区域，反向

点所在区域也集中于此，即反向点的适应值并不比原值

好多少，所以在演化后期试图通过反向的方式很难跳出

当前的极值区域．Ｗａｎｇ［８］引入了柯西变异策略对当前
解进行小范围的扰动，增强算法逃离局部最优解的能

力，并对其进行了一般化［９］．虽然 ＯＢＬ在 ＰＳＯ中的应用
有效提高了算法的“探索”能力，但仍需要借助柯西变

异［８］、精英选择［１０］等方法提高其“开采”能力．为了在解
决高维问题时避免 ＰＳＯ算法陷入局部最优解，减少对
其它方法的依赖，Ｏｍｒａｎ［１１］做了一定的尝试，仅使用
ＯＢＬ来提高算法的“开发”能力．

本文基于透镜成像原理设计了一种适用于 ＰＳＯ算
法的透镜反向（ｌｅｎｓＯＢＬ）规则．该规则在演化后期对反
向位置进一步扩展，增强粒子逃逸极值区域的能力，提

高反向策略的效率．ｌｅｎｓＯＢＬ引入的“缩放因子”和“搜索
半径”两个参数保证了反向学习策略在整个搜索期间都

能进行“宏观”和“微观”两方面的调节．该方法不需要引
入其他变异方法，所需参数较少．实验表明，该方法进一
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步实现了“探索”与“开发”能力的平衡．

２ 标准粒子群算法

标准ＰＳＯ算法将优化问题的求解过程看成是在 Ｄ维
搜索空间中进行搜寻．问题的解是搜索空间中没有质量没
有体积的粒子，粒子在搜索空间中以一定速度飞行．Ｎ个
粒子中第 ｉ个粒子的位置表示为 Ｘｉ＝（ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉＤ），其
飞行速度用 Ｖｉ＝（ｖｉ１，ｖｉ２，…，ｖｉＤ）表示．粒子根据自身的经
验（个体历史最好值）和其它粒子的经验（全局历史最好

值）来调整自己的飞行．个体历史最好位置（即有最好的适
应值）表示为 ｐｉ＝（ｐｉ１，ｐｉ２，…，ｐｉＤ），记为 ｐｂｅｓｔ．全局历史最
好值用 ｐｇ表示（ｇ为全局最好位置粒子的索引号），记为
ｇｂｅｓｔ．在寻优迭代过程中，第 ｉ个粒子的 ｄ维（１≤ｄ≤Ｄ）
速度及位置按以下公式进行更新：

ｖｋ＋１ｉｄ ＝ωｖｋｉｄ＋ｃ１ｒ１（ｐｂｅｓｔｋｉｄ－ｘｋｉｄ）＋ｃ２ｒ２（ｇｂｅｓｔｋｄ－ｘｋｉｄ）
ｘｋ＋１ｉｄ ＝ｘｋｉｄ＋ｖｋ＋１ｉｄ （１）
其中，ｖｋｉｄ和ｘｋｉｄ表示ｋ次迭代时粒子ｉ速度和位置向

量的ｄ维分量；ｐｂｅｓｔｋｉｄ和ｇｂｅｓｔｋｉｄ分别表示粒子ｉ历史最优
位置和种群当前最优位置向量的ｄ维分量，ｃ１和 ｃ２为
学习因子，通常取２，ｒ１和 ｒ２是介于（０，１）的随机数．ω
为惯性权重，通常有ω∈［０，１］，ω用于维护全局和局部
搜索能力的平衡，提高算法收敛性能．

３ 基于椭圆透镜成像原理的粒子群算法

３１ 反向学习

在ＰＳＯ中应用ＯＢＬ是基于这样的假设：对于解空间
中的解 Ｘ，总能在当前空间中找到其对应的反向解 Ｘ，如
果反向解优于 Ｘ，则用反向解代替原来的解作为当前最优
解．显然，反向解提供了一次接近全局最优解的机会．

定义１ 反向数：实数 ｘ∈［ａ，ｂ］，其反向数 ｘ定
义为 ｘ＝ａ＋ｂ－ｘ．

定义２ 反向点：假设 Ｘ（ｘ１，ｘ２，…，ｘＤ）为 Ｄ维空
间中的一点，且 ｘｊ∈［ａｊ，ｂｊ］，ｊ∈１，２，…，ｎ，则 Ｘ的反向
点表示为Ｘ（ｘ１，ｘ２，…，ｘＤ），其中 ｘｊ＝ａｊ＋ｂｊ－ｘｊ．

以一维空间为例，即存在这样的函数 ｇ（ｘ），使得
每一个 ｘ∈［ａ，ｂ］，都有 ｘ＝ｇ（ｘ）．转换空间的中心位

置在［－ａ＋ｂ２ ，
ａ＋ｂ
２ ］之间随机分布

［９］．在随机算法中

使用ＯＢＬ增加了找到解的机会，可使算法快速收敛［１２］．
如图１所示，粒子的寻优边界随着算法的执行进行不断
变化，最终收敛至解的位置（实心点为解的位置，空心

点为当前解 ｘ及其反向解ｘ的位置）．
在ＰＳＯ中，ＯＢＬ在种群初始化中发挥了较大的作

用．然而在演化后期，由于粒子大量聚集在局部最优值
附近，ＯＢＬ作用不明显．另外，Ｗａｎｇ等人［６，７，９］在ＰＳＯ、ＤＥ
等算法中以一定概率使用 ＯＢＬ，进一步增大了随机性，

算法收敛速度放慢．

３２ 基于透镜成像原理的反向学习

基于透镜的反向学习规则对 ＯＢＬ策略进行扩展，
可以解决上述问题．

定义３ 基点：若 Ｄ维空间中存在若干点ｏ１，ｏ２，…
ｏｍ，对于任意一点 Ｘ（ｘ１，ｘ２，…，ｘＤ）与其反向点 Ｘ

（ｘ１，ｘ２，…，ｘＤ）到 ｏｉ的欧氏距离分别为ｌｉ和ｌ′ｉ，令 ｋ
＝ｌｉ／ｌ′ｉ，且 ｋ＝１，２，…，ｎ，则 ｏｉ被称为Ｘ与Ｘ在 ｋ＝ｉ
时的基点，ｋ称为缩放因子．

粒子在空间中寻找反向点的过程可以看成透镜成

像的过程．以一维空间为例，假设坐标轴上区间
ａ，[ ]ｂ上ｘ处有高度为ｈ的物体，基点位置 ｏ（本文取

基点位置为
ａ＋ｂ
２ ）上放置焦距为 ｒ的透镜，其像的高度

为 ｈ′，成像原理如图２所示．

图２中，ｘ以ｏ为基点找到了对应的反向点ｘ，由
透镜成像原理我们不难得出以下公式：

（ａ＋ｂ）／２－ｘ
ｘ－（ａ＋ｂ）／２

＝ｈｈ′ （２）

ｒ
ｘ－（ａ＋ｂ）／２－ｒ

＝ｈｈ′ （３）

显然 ｈ／ｈ′＝ｋ，即缩放因子 ｋ与物和像之间的比
例关系对应．对于式（２）进行变换即可得到反向点 ｘ

的计算公式如下：

ｘ＝（ａ＋ｂ）／２＋（ａ＋ｂ）／２ｋ－ｘ／ｋ （４）

当 ｋ＝１时，上式即为中心位置在［－ａ＋ｂ２ ，
ａ＋ｂ
２ ］

的ＯＢＬ．将上式推广至 Ｄ维空间，粒子在搜索空间中的
位置为 Ｘ（ｘ１，ｘ２，…，ｘＤ），根据反向点的定义，Ｘ（ｘ１，
ｘ２，…，ｘＤ）为解空间中与之对应的反向点．如果适应值
ｆ（Ｘ）比 ｆ（Ｘ）更好些，则用反向点 Ｘ替代 Ｘ，从而使
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粒子在更好的位置上获得信息以调整自身的飞行．
然而，粒子的反向点可能一起落入极值点区域，如

图３所示：

显然，一旦反向点也落入极值区域，所有的粒子会

迅速向该极值点靠近．因此，需要设法让粒子的反向位
置落在更广的范围内，使粒子逃逸极值区域［１３］．

对式（３）进行变换可得到如下公式：

ｘ＝（１＋１／ｋ）ｒ＋ａ＋ｂ２ （５）

即对于固定的缩放因子，若搜索半径已知则可用

式（５）表示反向点．
联立式（４）和式（５）可得：

ｒ＝ａ＋ｂ－２ｘ２（ｋ＋１） （６）

在ＰＳＯ中，初始种群粒子的反向搜索半径 ｒ可以
通过计算所有粒子对应的反向搜索半径获得．当缩放
因子固定时，可以通过调节搜寻半径，改变搜寻的范

围，在一定程度上使反向点逃逸极值点．
定理１ 基点固定，反向搜索半径 ｒ固定时，缩放

因子 ｋ越大，反向点离基点越近，反之则越远．
定理２ 基点固定，缩放因子 ｋ固定时，反向搜索

半径 ｒ越大，反向点离基点越远，反之则越近．
定理１和定理２的证明从式（５）不难得出．
缩放因子 ｋ和反向搜索半径ｒ作为两个可调参数，

在ＰＳＯ搜索解的过程中充分发挥反向学习策略的作
用．搜索半径 ｒ是宏观调控因子，其较小的变化会引起
搜索范围的大范围变化，便于提高算法的“探索”能力．
而缩放因子 ｋ是微观调控因子，主要是为了改善算法
的“开发”能力．

本文采用线性减少缩放因子，其公式表示如下：

ｋｔ＝ｋｍａｘ－
ｋｍａｘ－ｋｍｉｎ
ｔｍａｘ

ｔ （７）

其中 ｋｍａｘ和 ｋｍｉｎ分别表示缩放因子最大值和最小
值，ｔｍａｘ为最大迭代次数，ｔ为当前迭代次数．
３３ 透镜成像反向规则

定义４ 坡度：设 Ｐｔ＝（Ｘ１，Ｘ２，…，ＸＮ）∈ＲＮ为第ｔ
代种群，粒子 Ｘｉ∈Ｐｔ，用 ｆａｖｇ（ｔ）表示第 ｔ代粒子的平均
适应值，则第 ｔ代种群的坡度ｍ（ｔ）表示成以下公式：

ｍ（ｔ）＝ｆａｖｇ（ｔ－１）－ｆａｖｇ（ｔ） （８）

其中，ｆａｖｇ（ｔ）＝∑
ｉ＝Ｎ

ｉ＝１
ｆ（Ｘｉ）／Ｎ．

当 ｍ（ｔ）＜０时，此时搜索到极值，为避免陷入局部
最优，应给粒子逃逸此极值的力量．由３．２节可知缩放
因子是线性递减的，因此搜索半径 ｒｔ大于当前实际搜
索半径，即通过公式（５）计算的反向点会落在当前搜索
区域［ａ，ｂ］之外的区域，在包含当前极值区域更广的搜
索空间中进行搜索，增加粒子逃逸极值的几率．算法１
给出了透镜反向规则 ｌｅｎｓＯＢＬ的描述．

算法１ 透镜反向规则ｌｅｎｓＯＢＬ
输入：第 ｔ代种群Ｐｔ，缩放因子 ｋｔ和搜索半径ｒｔ，坡度 ｍ（ｔ）．
输出：用新种群替换第 ｔ代种群．
０１） ｆｏｒ（ｉ＝１ｔｏＮ）ｄｏ
０２） 根据式（４）得粒子 Ｘｉ的反向粒子Ｘｉ；
０３） 将反向粒子加入反向种群 ＯＰｔ；
０４） ｅｎｄ
０５） ｉｆ（ｍ（ｎ）＜０）＆＆（ｋｔ！＝０）＆＆（ｒｔ！＝０）ｄｏ
０６） ｒ＝ｒｔｒａｎｄ（０，１）；
０７） ｆｏｒ（ｉ＝１ｔｏＮ）ｄｏ
０８） 根据式（５）计算 Ｘｉ的反向粒子Ｘｉ；
０９） 将反向粒子加入反向子种群 ＯＰＳｔ；
１０） ｅｎｄ
１１） ｅｎｄ
１２） 从集合｛Ｐｔ，ＯＰｔ，ＯＰＳｔ｝中选择 Ｎ个适应值最好的粒子替换种群 Ｐｔ

４ 基于ｌｅｎｓＯＢＬ的粒子群算法

ｌｅｎｓＯＢＬ反向规则有效使用的一个前提条件就是搜
索边界的不断变化，基于 ｌｅｎｓＯＢＬ的粒子群算法（ｌｅｎｓＰ
ＳＯ）动态更新当前搜索空间边界，使用与文献［９］相同
的更新策略，用公式表示如下：

ａｊ（ｔ）＝ｍｉｎ（Ｘｉ，ｊ（ｔ）），ｂｊ（ｔ）＝ｍａｘ（Ｘｉ，ｊ（ｔ）） （９）
即 ａｊ（ｔ）和 ｂｊ（ｔ）分别表示第 ｔ代ｊ维的上下界．

基于透镜成像反学习的ＰＳＯ算法描述如下：

算法２ 使用ｌｅｎｓＯＢＬ反向规则的粒子群算法ｌｅｎｓＰＳＯ
输入：搜索空间 Ｓ和目标函数ｆ．
输出：最优解ζ
０１） 设置缩放因子 ｋ０；
０２） 随机生成 Ｎ个粒子作为初始种群Ｐ０；
０３） Ｐ１＝ｌｅｎｓＯＢＬ（Ｐ０，ｋ０，０，０）；
０４） 根据式（６）计算初始搜索半径 ｒ１；
０５） ｔ＝１；
０６） ｗｈｉｌｅ（Ｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ－ｔｅｓｔ（Ｐｔ）＝＝Ｆａｌｓｅ）
０７） 按公式（７）更新缩放因子；
０８） 按公式（８）计算种群坡度 ｍ（ｔ）；
０９） 按公式（９）更新当前位置边界 ａ和ｂ；
１０） Ｐｔ＝ｌｅｎｓＯＢＬ（Ｐｔ，ｋｔ，ｒｔ，ｍ（ｔ））；
１１） ｆｏｒ（ｉ＝１ｔｏＮ）ｄｏ
１２） 按公式（１）计算粒子 Ｘｉ的速度；
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１３） 按公式（２）更新粒子 Ｘｉ的位置；
１４） ｅｎｄ
１５） 更新 ｐｂｅｓｔ和ｇｂｅｓｔ；
１６） ｔ＝ｔ＋１；
１７） ｅｎｄ
１８） 将第 ｔ代的粒子最好位置作为解ζ输出；

５ 实验及结果分析

为了验证 ｌｅｎｓＰＳＯ算法的优化性能，选择常用的 ８
个Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ函数［４，１４］：Ｓｐｈｅｒｅ、Ｑｕａｄｒｉｃ、Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ、Ｒａｓｔ
ｒｉｇｉｎ、Ｇｒｉｅｗａｎｋ、Ａｃｋｌｅｙ、Ｓｃｈａｆｆｅｒ、Ｓｃｈｗｅｌｆｅｌ（ｆ１－ｆ８）进行数
值试验，函数自变量范围按文献［４］取得，全局最优值
均为０．其中，ｆ１－ｆ３为单峰函数，ｆ４－ｆ８为多峰函数．

选择标准ＰＳＯ算法和ＧＯＰＳＯ算法［９］与本文提出的
ｌｅｎｓＰＳＯ算法进行对比实验．文献［１１］中提出的 ｉＰＳＯ是
一种仅使用反向学习策略的改进算法，也将其与本算

法对比．算法参数设置如下：惯性权重 ｗ＝０７２９８，

ｃ１＝ｃ２＝１４，ｌｅｎｓＰＳＯ中的缩放因子初始值设置为 ｋ＝
０７５．种群规模均为 ４０，函数维数为 ３０，每次运行 ３０００
代，每个函数独立运行３０次．
５１ ｌｅｎｓＰＳＯ在Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ函数上的表现

从图５（ａ）（ｂ）（ｃ）中可以看出，在处理单峰函数
上，ｌｅｎｓＰＳＯ具有明显的优势．对于简单的 Ｓｐｈｅｒｅ函数和
Ｑｕａｄｒｉｃ函数，ｌｅｎｓＰＳＯ算法表现出快速收敛能力．对于
复杂的Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ函数，虽然函数山谷提供的信息少，
但是 ｌｅｎｓＰＳＯ算法仍然能避免陷入局部最优值，算法能
迅速找到搜索方向，快速收敛．这是因为当粒子集中在
极值附近时，搜索半径 ｒ的变动，使算法能在较大范围
内寻找粒子的反向点，搜索到新的极值，并替换当前找

到的最好值，从而使粒子向新的极值点靠近，挣脱了极

值点的束缚，在粒子向新的极值点靠近时再次随机改

变搜索半径 ｒ，增加粒子靠近全局最优点的机会．
统计算法在Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ函数上独立运行３０次所得

到的最好值、最差值、平均值和标准差的结果见表１．可
表１ 函数测试数据

函数 算法 最小值 中间值 平均值 方差 最大值

ｆ１

ＰＳＯ ４．１１Ｅ＋００ １．２９Ｅ＋０１ １．２６Ｅ＋０１ ５．５２Ｅ＋００ ２．１２Ｅ＋０１
ＧＯＰＳＯ ６．７２Ｅ－０１ ３．９１Ｅ＋００ ３．６４Ｅ＋００ ２．０７Ｅ＋００ ７．２６Ｅ＋００
ｉＰＳＯ ５．９１Ｅ－２９ ３．９８Ｅ－１５ １．０１Ｅ－０３ ３．０２Ｅ－０３ ９．０５Ｅ－０３
ｌｅｎｓＰＳＯ ２．７４Ｅ－１５２ ７．２０Ｅ－６１ ７．２２Ｅ－３１ ２．１６Ｅ－３０ ６．４９Ｅ－３０

ｆ２

ＰＳＯ １．３６１ ９２．４２ ２３６．７ ２０．９３ ３９６．２５
ＧＯＰＳＯ １．５４Ｅ＋００ ４．８０Ｅ＋００ １．０５Ｅ＋０３ ２．５６Ｅ＋０３ ３．４９Ｅ＋００
ｉＰＳＯ ２．１７Ｅ－３８ ３．７８Ｅ－２１ ９．４９Ｅ－１１ ２．１２Ｅ－１０ ７．９１Ｅ－１１
ｌｅｎｓＰＳＯ １．４０Ｅ－１０６ ２．９０Ｅ－２６ １．９５Ｅ－１８ ４．３５Ｅ－１８ １．６２Ｅ－１８

ｆ３

ＰＳＯ １．７４Ｅ＋０１ ３．０８Ｅ＋０１ ２．９０Ｅ＋０１ ８．５６Ｅ＋００ ３．７０Ｅ＋０１
ＧＯＰＳＯ １．４５Ｅ＋０１ ２．５４Ｅ＋０１ ２．４６Ｅ＋０１ ７．７３Ｅ＋００ ３．３３Ｅ＋０１
ｉＰＳＯ ２．８９Ｅ＋０１ ２．９０Ｅ＋０１ ２．９０Ｅ＋０１ １．４１Ｅ－０２ ２．９０Ｅ＋０１
ｌｅｎｓＰＳＯ ２．３１Ｅ－０２ ５．２０Ｅ－０２ ５．６５Ｅ－０２ ３．５４Ｅ－０２ ９．８９Ｅ－０２

ｆ４

ＰＳＯ １．１７Ｅ＋０２１７ ２．０７Ｅ＋０２ １．９０Ｅ＋０２ ５．０５Ｅ＋０１ ２．３１Ｅ＋０２
ＧＯＰＳＯ ６．１４Ｅ＋０１ ９．９７Ｅ＋０１ ９．３７Ｅ＋０１ ２．２９Ｅ＋０１ １．１４Ｅ＋０２
ｉＰＳＯ ２．６７Ｅ－０７ ８．７８Ｅ－０１ ８．３２Ｅ－０１ ６．５４Ｅ－０１ １．５７Ｅ＋００
ｌｅｎｓＰＳＯ ０ ０ ８．２５Ｅ－１０ １．６５Ｅ－０９ ３．３０Ｅ－０９

ｆ５

ＰＳＯ ２．１３Ｅ＋０１ １．２４Ｅ＋０２ １．１１Ｅ＋０２ ７．８２Ｅ＋０１ ２．３１Ｅ＋０２
ＧＯＰＳＯ １．４３Ｅ＋０１ ３．０４Ｅ＋０１ ３．９４Ｅ＋０１ ２．９５Ｅ＋０１ ９．５０Ｅ＋０１
ｉＰＳＯ １．２９Ｅ＋００ ６．３０Ｅ＋００ ３．３６Ｅ＋０１ ６．８７Ｅ＋０１ １．７４Ｅ＋０２
ｌｅｎｓＰＳＯ ０ ２．２０Ｅ－１０ １．０１Ｅ－０９ １．４４Ｅ－０９ ３．２２Ｅ－０９

ｆ６

ＰＳＯ ９．８１Ｅ＋００ １．４９Ｅ＋０１ １．４８Ｅ＋０１ ３．２９Ｅ＋００ １．８１Ｅ＋０１
ＧＯＰＳＯ ５．１５Ｅ＋００ １．２６Ｅ＋０１ １．１６Ｅ＋０１ ４．０７Ｅ＋００ １．６０Ｅ＋０１
ｉＰＳＯ ６．２４Ｅ＋００ １．６４Ｅ＋０１ １．４４Ｅ＋０１ ６．９３Ｅ＋００ ２．０９Ｅ＋０１
ｌｅｎｓＰＳＯ ８．８８Ｅ－１６ ８．８８Ｅ－１６ ７．７６Ｅ－１０ １．７３Ｅ－０９ ３．８８Ｅ－０９

ｆ７

ＰＳＯ ６．９１Ｅ＋００ ９．３７Ｅ＋００ ９．７５Ｅ＋００ ２．２２Ｅ＋００ １．３１Ｅ＋０１
ＧＯＰＳＯ ２．１１Ｅ＋００ ４．２５Ｅ＋００ ４．１５Ｅ＋００ １．７１Ｅ＋００ ６．５０Ｅ＋００
ｉＰＳＯ ３．０７Ｅ－０１ １．６１Ｅ＋００ ３．０２Ｅ＋００ ２．７９Ｅ＋００ ７．０９Ｅ＋００
ｌｅｎｓＰＳＯ ４．６０Ｅ－０２ ７．３０Ｅ－０２ ９．８２Ｅ－０２ ７．３０Ｅ－０２ ２．２７Ｅ－０１

ｆ８

ＰＳＯ ７．６９Ｅ＋０２ ９．１１Ｅ＋０２ ８．６６Ｅ＋０２ ７．１３Ｅ＋０１ ９．２５Ｅ＋０２
ＧＯＰＳＯ ２．１２Ｅ＋０２ ２．５４Ｅ＋０２ ２．７０Ｅ＋０２ ４．７５Ｅ＋０１ ３．２１Ｅ＋０２
ｉＰＳＯ ７．１６Ｅ＋０２ ７．３０Ｅ＋０２ ７．６４Ｅ＋０２ ８．７１Ｅ＋０１ ９．１９Ｅ＋０２
ｌｅｎｓＰＳＯ １．６１Ｅ＋０２ ２．０３Ｅ＋０２ ２．１０Ｅ＋０２ ４．０２Ｅ＋０１ ２．７１Ｅ＋０２
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以看出，ｌｅｎｓＰＳＯ算法在各项数值上均优于其它算法．而
对于Ｓｐｈｅｒｅ函数和Ｑｕａｄｒｉｃ函数，ｌｅｎｓＰＳＯ算法精度远高
于其它算法．对于Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ函数，由于函数特性，各算
法均未找到最优值，但是 ｌｅｎｓＰＳＯ算法总能收敛于最优
值附近，稳定性与 ｉＰＳＯ相当，但其结果要好于其它算
法．

对于多峰函数，从图５（ｄ）（ｅ）（ｆ）（ｇ）中可以看出，
对函数 ｆ４，仅使用反向策略的 ＧＯＰＳＯ与标准 ＰＳＯ性能
相差不太大，ｉＰＳＯ能够收敛至全局最优解，从表１中可
以看出其收敛精度不及 ｌｅｎｓＰＳＯ算法．对于函数 ｆ５、ｆ６，
虽然ＧＯＰＳＯ和 ｉＰＳＯ算法都能找到全局最优解所处的
极值区域，但精度仍然不及 ｌｅｎｓＰＳＯ算法．对于函数 ｆ７，
ｌｅｎｓＰＳＯ算法能搜索至全局最优解附近极值区域，其它
三种算法则早熟．对于函数 ｆ８，这是一个典型的欺骗函
数，其全局极值点周围的所有局部极值点远离它，ｉＰＳＯ
算法在搜索过程中陷入错误的收敛方向，而 ｌｅｎｓＰＳＯ算
法性能则略好于ＰＳＯ和ＧＯＰＳＯ．
５２ 缩放因子 ｋ对算法效率的影响

缩放因子 ｋ和搜索半径ｒ作为“宏观”和“微观”调
控的两个参数，其取值对算法的效率有一定的影响．搜

索半径 ｒ作为微调的参数，其改变可看成是在当前极
值附近的“扰动”，具有随机性．为了分析缩放因子 ｋ对
算法的影响，实验中搜索半径 ｒ按算法 ２中的方式取
得．为验证参数 ｋ对算法的影响，确定其合适的取值范
围，采用不同的取值在测试函数上进行了试验，结果如

图４所示．从图中可以看出，阈值取［０．６，１］时，算法有
较好的表现．缩放因子 ｋ和搜索半径ｒ的选择可以协调
进行选择．实验中采用固定的缩放因子，取 ｋ＝０．７５．缩
放因子确定后，算法能快速收敛，但是也易陷入局部最
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优值．因此，在演化后期，坡度 ｍ（ｔ）＜０时，“宏观”调控
条件满足，则算法主要靠搜索半径 ｒ进行调节．此时，
粒子主要集中在极值点附近，搜索半径 ｒ的调控增大
了粒子反向点落在极值区域外的几率，使得搜索范围

扩大，从而增加了粒子逃逸局部极值的机会，避免陷入

极值区域．因此，缩放因子 ｋ选择适当的值后，需要靠
搜索半径 ｒ来配合使用，从而达到较好的平衡状态．

６ 结束语

本文分析了反向学习策略在 ＰＳＯ算法应用中存在
的问题，从透镜成像原理中得到启发，引入了缩放因子

和搜索半径两个参数对 ＰＳＯ算法进行“微观”和“宏观”
上的调控，进一步改善其“开发”与“探索”能力，实验表

明该方法不需要借助于其它策略就能取得较好的结

果，对ＯＢＬ的应用有一定指导意义．
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