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区域分割的自适应变异粒子群算法
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　　摘　要：　为了提高粒子群算法（ＰＳＯ）的收敛性及多样性，提出一种基于区域分割的自适应变异粒子群算法（ＲＳ
ＶＰＳＯ）．算法采用区域分割的思想，利用粒子间信息交叉，使粒子搜索区间快速缩小；同时在迭代后期与自适应变异策
略相结合，提高粒子跳出局部最优陷阱的能力和增强粒子多样性，达到寻优的目的．将所提出的算法应用于８个测试
函数，并与精英免疫克隆选择的协同进化粒子群等算法进行比较，结果表明，新算法在收敛速度、搜索精度及寻优效率

等方面有较大提高．
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１　引言

　　ＰＳＯ算法是由Ｋｅｎｎｅｄｙ［１］等人于１９９５年提出的，是
一种典型的群体智能寻优算法．因其具有概念简单、参
数少和收敛速度相对较快的优点，已被广泛应用于工

程实践和函数优化等领域．但其在进化后期存在收敛
速度慢以及易陷入局部最优而导致早熟的不足，特别

是对于高维多峰等复杂函数的寻优．为了改进这些不
足，国内外研究学者从不同角度与机理对算法进行了

改进．主要可分为以下两类：
第１类是对算法本身的改进．如 Ｓｈｉ［２］等人提出基

于线性惯性权重的改进粒子群算法，在速度项前引入

线性递减惯性权重，以平衡算法的全局探测和局部搜

索能力．Ｌｏｖｂｊｅｒｇ［３］提出多子群策略，将群体划分成多个
子群分别进行优化搜索，避免所有粒子收敛于同一局

部极值点．文献［４］将动态语境协作的思想引入粒子群

算法中，有效地提高了算法收敛精度．Ｌｉ［５］用量子行为
来引导粒子运动，使算法开销得以大大减少．

第２类是与其他算法的结合．Ａｎｇｅｌｉｎｅ［６］将遗传算
法的选择操作引入到 ＰＳＯ中，有效提高了算法的收敛
性．Ｘｉｎ［７］等人将差分进化算法与 ＰＳＯ结合，更新两种
算法被选中的概率，提高了算法的执行效率．周剑波［８］

等将虚拟力算法引入ＰＳＯ中，加快了粒子运动，提高了
算法收敛速度．

２　标准ＰＳＯ算法
　　标准 ＰＳＯ算法数学描述为：在一个 Ｄ维搜索区域
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（解空间）内存在Ｎ个粒子，每个粒子被视为Ｄ维搜索空
间的一个搜索个体，描述粒子状态的参数有两个，分别为

速度与位置．其中速度可表示为：，其中ｉ和ｊ分别表示粒
子ｉ的速度在 ｊ维上的分量；位置表示为：Ｘｉ＝（ｘｉ１，ｘｉ２，
…，ｘｉｊ，…，ｘｉＤ），粒子根据自身的经验和群体经验来指导
自己的“飞行”，个体历史最优表示为ｐｂｅｓｔ，群体历史最优
记为ｇｂｅｓｔ．粒子速度与位置分别按下式更新：
　　　ｖｉｊ（ｔ＋１）＝ωｖｉｊ（ｔ）＋ｃ１ｒ１（ｐｂｅｓｔｉｊ（ｔ）－ｘｉｊ（ｔ））

＋ｃ２ｒ２（ｇｂｅｓｔｇ（ｔ）－ｘｉｊ（ｔ）） （１）
ｘｉｊ（ｔ＋１）＝ｘｉｊ（ｔ）＋ｖｉｊ（ｔ＋１） （２）

其中，ｔ是迭代次数，ｃ１为自身加速常数，ｃ２为全局加速
常数，均在［０，２］间；ｒ１和 ｒ２是［０，１］之间的随机数，ω
为惯性权重，一般取值在［０．１，０．９］之间．文献［９］论证
了算法满足收敛性的条件为：

１－ω＞０
２ω＋２＞ｃ１ｒ１＋ｃ２ｒ{

２

（３）

３　区域分割的自适应变异粒子群算法

３．１　惯性权重的设计
在每次迭代中，定义每个粒子历史最优位置与全

局最优位置的欧氏距离为 Ｌｉｊ，其中 ｉ和 ｊ分别为第 ｉ次
迭代中的第ｊ个粒子，则Ｌｉｊ的表达式为：

Ｌｉｊ＝ ∑
Ｄ

ｋ＝１
（ｇｋ－ｐｊｋ）槡

２ （４）

其中，Ｄ表示搜索空间维度，ｇｋ和 ｐｊｋ分别表示全局最优
位置在ｋ维上的分量和第ｊ个粒子历史最优位置在ｋ维
上的分量．改进惯性权重表示如下：

ωｉｊ＝（ωｍａｘ－ωｍｉｎ）·
ｔｉ
ｔｍａｘ
·ｅ

Ｌｉｊ－Ｌｍａｘ
Ｌｍａｘ ＋ωｍｉｎ （５）

其中，ωｍａｘ和ωｍｉｎ为０．９和０．４，Ｌｍａｘ表示搜索区间的所有

粒子欧氏距离的最大值．显而易见：－１≤
Ｌｉｊ－Ｌｍａｘ
Ｌｍａｘ

≤０，

从而推得
１
ｅ≤ｅ

Ｌｉｊ－Ｌｍａｘ
Ｌｍａｘ ≤１，也即保证了 ωｉｊ在（０．４，０．９）理

想区间，同时也将Ｓｈｉ线性递减权重优化为指数的非线
性递减权重，使粒子速度变化呈现出前期快后期慢的

特征，更好地平衡全局搜索与局部挖掘；更为重要的是

在同一次迭代中，不同的粒子根据其与全局最优位置

的欧氏距离不同而被赋予不同的惯性权重，从而在大

大提高收敛速度的同时也很好地兼顾了发现新的最优

解的概率，即充分利用粒子的差异性提高搜索效率．
３．２　区域分割

区域分割思想是通过不断分割搜索区域，以达到

快速缩小收敛区域的目的．同时用随机选择来提高粒
子的多样性，具体操作为以下５步：

（１）在整个搜索区间内，按粒子到全局最优位置的

欧氏距离进行排序，以某一欧氏距离（ｅ·ｆａｖｅ，其中ｆａｖｅ为
粒子适应值的平均值）为界，将粒子区域分成两部分：

界限内区域与界限外区域．界限内区域为一群较优粒
子，界限外为一群较劣粒子；

（２）从较优粒子中随机选择两个粒子，进行交叉操
作，即将两粒子的速度和位置按一定权重比例进行交

叉，生成一个新粒子的速度及位置信息；

（３）用新粒子的信息取代一个较劣粒子的信息；
（４）执行操作（２）和（３）直到所有较劣粒子被取

代，从而形成新的种群；

（５）反复执行操作（１）～（４），通过不断随机交叉，
多次分割搜索区域．

其数学描述如下：

Ｖｉ＝ａＶｊ＋（１－ａ）Ｖｋ （６）
Ｘｉ＝ａＸｊ＋（１－ａ）Ｘｋ （７）

其中，Ｖｊ和Ｖｋ为随机选择的两个较优粒子 ｊ和 ｋ的速
度，Ｖｉ为新粒子ｉ的速度，ａ为常数，在［０，１］之间．Ｘ表
示粒子位置，意义与Ｖ对应类似．以一维搜索区域为例，
其分割原理如图１所示：

其中，［－ａ１，ａ１］为一维搜索空间边界，经过交叉后粒子集
中于［－ｆｒ１，ｆｒ１］中，从而形成新的搜索区域［－ａ２，ａ２］，再次
交叉后粒子集中于［－ｆｒ２，ｆｒ２］，形成更小搜索区域［－ａ３，
ａ３］，接着交叉后粒子集中于［－ｆｒ３，ｆｒ３］……，通过不断循环
迭代分割区域最终使所有粒子均集中于最优解附近．这里
的关键是进行交叉的粒子是从较优粒子中随机选择，而非

两个最优粒子，也即较劣粒子被取代的本质不是向最优粒

子或者某个特定粒子靠拢，而是向整个界限内靠近，从而既

达到收敛的目的同时也保证了粒子的多样性．
３．３　自适应变异

基于以上改进，算法的收敛速度及收敛精度均有

大幅提高，但仍有可能陷入局部最优而无法跳出．因此，
在此基础上做进一步改进．具体策略为：

判断粒子是否集中于极小区域，判断标准为满足

０５８１
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以下两条件之一：

（１）ｇｂｅｓｔ在连续ｂ次迭代内均无改善，ｂ的理想取
值为：

５％≤ ｂｔｍａｘ
≤１０％ （８）

（２）假定全局最优粒子为ｋ，定义粒子ｊ与全局最优
粒子之间的欧氏距离为ｌｋｊ，定义粒子与全局最优粒子的
距离函数ｓ（ｌ）为：

ｓ（ｌ）＝∑
Ｄ

ｊ＝１

１
πｌｋｊ
，ｊ≠ｋ （９）

其满足：

ｓ（ｌ）＜ｔｉ·ｎ·槡Ｄ·ｅ
ｃ （１０）

其中，ｎ为粒子个数，ｃ为［０，１］之间的常数．
粒子执行自适应变异的前提为粒子满足集中极小

区域的条件，变异扰动采用以下策略：

粒子以其与全局最优粒子的欧氏距离大小决定其

变异概率，此概率表达为：

ｐ＝ｄ（
Ｌｍａｘ－ｌｋｊ
Ｌｍａｘ

）２ （１１）

其中，ｄ为变异概率调节因子，其值在［０，１］之间．从而
ｐ在［０，ｄ］之间，且ｌｋｊ越小则ｐ越大，也即粒子离全局最
优粒子越近则以越大概率产生扰动，从而更可能探索

新区域，增大发现最优解的概率．若粒子产生变异，也即
［０，１］之间随机产生函数 ｒａｎｄ≤ｐ，则对产生变异的粒
子ｊ执行以下操作以生成新的速度与位置：

Ｖｊ＝Ｖｊ＋Ｃａｕｃｈｙ·
ｅ－ｔｉ
ｌｋｊ
·ｒａｎｄ （１２）

Ｘｊ＝Ｘｊ＋Ｃａｕｃｈｙ·
ｅ－ｔｉ
ｌｋｊ
·ｒａｎｄ （１３）

其中，引入的柯西变异算子Ｃａｕｃｈｙ的表达式为：

Ｃａｕｃｈｙ（ｘ）＝１
π

ｔ
ｔ２＋ｘ２

，－∞＜ｘ＜∞，ｔ＞０ （１４）

Ｃａｕｃｈｙ算子的作用是保证数列的收敛性，从而保证粒
子的速度与位置不会因为变异过大而无法收敛．引入
与当前迭代次数相关的指数衰减因子 ｅ－ｔｉ，使其与迭代
次数关联起来，可使粒子变异的速度及位置而在迭代

后期不致过大；进一步引入 ｒａｎｄ函数增加了粒子的随
机性和独立性．

４　仿真实验及结果分析

４．１　实验设置
实验硬件环境为 Ｐｅｎｔｉｕｍ（Ｒ）ＤｕａｌＣｏｒｅＣＰＵＥ５８００

（３２ＧＨｚ），内存为４ＧＢ，软件平台为ＭＡＴＬＡＢ２０１４ａ．本
文选用测试函数为ＣＥＣ２０１５最新基准测试函数集中的
部分测试函数，如表１所示．表中特征“Ｕ”表示此函数
为单峰函数，“Ｍ”与“Ｓ”分别表示多峰与动态函数．所
选取的８个函数（ｆ１－ｆ８），既有单峰测试其收敛速度和
收敛精度，也有多峰函数测试其逃离局部最优的能力，

还有动态函数测试算法动态优化性能；选取的维度覆

盖了从低维到高维等众多维度，以及更为复杂的复合

函数，能够比较有效客观全面检测不同算法的性能．
选择对比的算法为：标准 ＰＳＯ；文献［１０］中提出的

ＧＬｂｅｓｔＰＳＯ，此算法将全局最优与局部最优引入惯性权
重中；文献［１１］中提出的 ＡＬＥＭＳＰＳＯ，此算法将群体分
为自主学习和精英群的多子群，不同种群进行通信来

确定全局最优；文献［１２］中提出的 ＥＩＣＳＣＰＳＯ，此算法
采用免疫克隆选择的策略并采用协同进化的思想保持

种群多样性。算法采用统一参数设置，为了减少偶然误

差带，所有实验均重复３０次，结果为３０次均值，种群大
小Ｎ＝３０，最大迭代次数 Ｔ＝１０００，ｃ１＝ｃ２＝１．４９５．由于
本文算法参数设置满足公式（３）的收敛性原则，所以算
法满足收敛性．不同算法的独立参数均按原文献设置．

表１　测试函数

表达式 维度 特征 取值范围 理论最优

ｆ１（Ｘ）＝∑
３０

ｉ＝１
ｘ２ｉ ３０ ＵＳ （－１００，１００） ｆ（０）＝０

ｆ２（Ｘ）＝∑
２９

ｉ＝１
［１００（ｘｉ＋１－ｘ２ｉ）２＋（ｘｉ－１）２］ ０ ＭＳ （－３０，３０） ｆ（１）＝０

ｆ３（Ｘ）＝
１
４０００∑

３０

ｉ＝１
ｘ２ｉ－∏

３０

ｉ＝１
ｃｏｓ（

ｘｉ
槡ｉ
）＋１ ３０ Ｍ （－６００，６００） ｆ（０）＝０

ｆ４（Ｘ）＝－２０ｅｘｐ（－０．２
１
３０∑

３０

ｉ＝１
ｘ２槡 ｉ）－ｅｘｐ（

１
３０∑

３０

ｉ＝１
ｃｏｓ２πｘｉ）＋２０＋ｅ ３０ ＭＳ （－３２，３２） ｆ（０）＝０

ｆ５（Ｘ）＝０．５＋
ｓｉｎ２ ｘ２１＋ｘ槡

２
２－０．５

［１＋０．００１（ｘ２１＋ｘ２２）］２
２ Ｍ （－１００，１００） ｆ（０）＝０

１５８１
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续表

表达式 维度 特征 取值范围 理论最优

ｆ６（Ｘ）＝∑
３０

ｉ＝１
｜ｘｉ｜＋∏

３０

ｉ＝１
｜ｘｉ｜ ３０ Ｕ （－１０，１０） ｆ（０）＝０

ｆ７（Ｘ）＝∑
１０

ｉ＝１
［Ａ（

ｉ－１
９）（ｘ２ｉ）］，Ａ＝１×１０６ １０ ＵＳ （－１００，１００） ｆ（０）＝０

ｆ８（Ｘ）＝０．１｛ｓｉｎ２（３πｘｉ）＋∑
２９

ｉ＝１
（ｘｉ－１）２［１＋ｓｉｎ２（３πｘｉ＋１）］

＋（ｘ３０－１）２［１＋ｓｉｎ２（２πｘ３０）］｝＋∑
３０

ｉ＝１
ｕ（ｘｉ，５，１００，４）

３０ Ｍ （－５０，５０） ｆ（０）＝０

４．２　ＲＳＶＰＳＯ算法参数设定
ＲＳＶＰＳＯ中固定参数均根据多次实验统计得出，如

表２所示：
表２　ＲＳＶＰＳＯ参数设置

参数符号 参数值

ａ ０．５

ｂ ５０

ｃ ０．３５

ｄ ０．８

ｅ １．０

４．３　不同算法的对比实验及分析
实验在２种方案下进行：固定迭代次数、固定迭代

时间．分别从多角度全面地对比算法的优劣．
实验１　固定迭代次数Ｔ＝１０００，其他设置均不变．

对比的指标为３０次结果平均值（Ｍｅａｎ），标准差（Ｄｅｖｉａ
ｔｉｏｎ），并采用 ｔｔｅｓｔ统计检测法来更全面评判算法优
劣，由数理统计可知，ｔ＝１．６４５时，表明本文算法有
９５％的置信度优于其他算法．通过最小值和平均值来
评价算法收敛精度，通过标准差来评价算法稳定性，通

过ｔ检测来衡量算法优劣．实验数据如表３．
由表３可知，ＲＳＶＰＳＯ在１２个测试函数上无论是

适应值平均值及标准差上均具有明显优势．具体来讲，
ＲＳＶＰＳＯ在单峰函数上相较其他算法在精度上有较大
提高，尤其是在ｆ１、ｆ６及ｆ７的均值上相比其他算法提高

表３　不同算法的收敛精度及稳定性对比

函数 评介指标 ＰＳＯ ＧＬｂｅｓｔＰＳＯ ＡＬＥＭＳＰＳＯ ＥＩＣＳＣＰＳＯ ＲＳＶＰＳＯ

ｆ１

Ｍｅａｎ １．１３ｅ－１ ３．４７ｅ－２ １．５０ｅ－１４６ ９．２８ｅ－２３５ ４．２０ｅ－３２０
Ｄｅｖｉａｔｉｏｎ １．８８ｅ－２ ７．４８ｅ－２ ７．４０ｅ－１４４ ２．５３ｅ－２３３ １．３７ｅ－３１９
ｔｔｅｓｔ ３３．４３ １．９３ ０．０１ ０．２０ ０

ｆ２

Ｍｅａｎ １．３３ｅ＋１ ８．０７ｅ＋０ １．４７ｅ－１１ １．４９ｅ－１４ １．２３ｅ－２７
Ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ３．２０ｅ＋１ ５．１４ｅ＋０ ７．３１ｅ－１０ ５．８１ｅ－１４ ２．２６ｅ－２６
ｔｔｅｓｔ ２．３１ ８．７４ ０．１１ １．４３ ０

ｆ３

Ｍｅａｎ １．１８ｅ－１ ９．０１ｅ－３ １．２３ｅ－９ ２．４７ｅ－１１ ２．６５ｅ－１４
Ｄｅｖｉａｔｉｏｎ １．４３ｅ－１ ２．３６ｅ－２ １．９５ｅ－９ ５．５４ｅ－１０ ２．７２ｅ－１４
ｔｔｅｓｔ ４．６２ ２．１３ ３．５１ ０．２５ ０

ｆ４

Ｍｅａｎ ８．１２ ４．５６ ５．７８ｅ－１１ ９．３２ｅ－１２ ３．２４ｅ－１５
Ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ７．１１ ５．３７ ９．３４ｅ－１０ ６．３２ｅ－１１ ６．８７ｅ－１５
ｔｔｅｓｔ ６．３４ ４．７５ ０．３４ ０．８２ ０

ｆ５

Ｍｅａｎ ２．２７ｅ－３ ３．５６ｅ－６ ９．９７ｅ－７ ２．８７ｅ－１１ １．３６ｅ－１５
Ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ２．２５ｅ－２ ２．４８ｅ－５ ２．８１ｅ－６ １．１５ｅ－１０ １．４１ｅ－１４
ｔｔｅｓｔ ０．１７ ０．２５ ０．６２ ０．４３ ０

ｆ６

Ｍｅａｎ １．４１ｅ＋１ １．９５ １．０３ｅ－７２ ４．２５ｅ－１４１ １．１１ｅ－２３９
Ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ２．８３ｅ＋１ ４．７５ １．６７ｅ－７２ ９．７５ｅ－１４０ ３．３２ｅ－２３７
ｔｔｅｓｔ ２．７６ ２．２９ ３．４３ ０．２４ ０

ｆ７

Ｍｅａｎ ６．７８ｅ－７ ２．７８ｅ－２６ ４．６６ｅ－１３６ ９．０８ｅ－１７８ ７．２１ｅ－２８２
Ｄｅｖｉａｔｉｏｎ １．２４ｅ－８ ９．９４ｅ－２６ ２．７８ｅ－１３５ ５．０７ｅ－１７８ ２．４７ｅ－２８０
ｔｔｅｓｔ １．８１ ３．３１ ０．５３ ５．９３ ０

ｆ８

Ｍｅａｎ １．０８ｅ－４ ２．５５ｅ－６ ３．３４ｅ－１５ ２．６６ｅ－２２ １．９８ｅ－２９
Ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ４．１２ｅ－４ ６．０８ｅ－６ ９．５７ｅ－１４ ９．１８ｅ－２２ ４．７７ｅ－２８
ｔｔｅｓｔ １．４６ ２．３４ ０．２０ １．６１ ０
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了８５～３１９个数量级，其标准差也提高了类似数量级；
说明ＲＳＶＰＳＯ在单峰函数的收敛精度及稳定性比其他
算法要好，这得益于ＲＳＶＰＳＯ采用的区域分割的思想达
到了快速收敛并优化粒子的目的，并且采用动态非线

性惯性权重保证了粒子的独立性和灵活性．此外，ＲＳ
ＶＰＳＯ在多峰函数上的两个参考指标也有不同程度的
提高．相比于ＰＳＯ及ＧＬｂｅｓｔＰＳＯ具有较大提高，说明算
法对复杂的多峰函数也有较好效果，即引入柯西算子

的自适应变异策略大幅提高了粒子逃离局部最优的能

力，算法具有较强的全局搜索能力．并且 ＲＳＶＰＳＯ在动
态函数ｆ１、ｆ２、ｆ４及 ｆ７上的寻优精度和稳定性也较其它

算法有明显提高，说明它具有良好的动态寻优性能．在
ｔｔｅｓｔ检测中，ＲＳＶＰＳＯ的 ｔｔｅｓｔ值大多大于或等于
１６４５，说明算法在大多数情况下优于其他算法的置信
度超过 ９５％，从而更全面客观地论证了本算法的优
越性．

实验２　固定迭代时间ｔ＝０５ｓ，其他设置均不变，
对比指标为在固定时间下的收敛精度（Ｆｂｅｓｔ）及迭代次
数（ＦＥｓ）．通过Ｆｂｅｓｔ来检验ＲＳＶＰＳＯ算法收敛速度，通
过ＦＥｓ来检验算法的执行效率，即算法的复杂性．实验
数据见表４．

表４　不同算法的收敛速度效率对比

测试函数 评价指标 ＰＳＯ ＧＬｂｅｓｔＰＳＯ ＡＬＥＭＳＰＳＯ ＥＩＣＳＣＰＳＯ ＰＳＡＰＳＯ

ｆ１
Ｆｂｅｓｔ ６．２８ｅ－２ ２．８９ｅ－２ ２．７３ｅ－１４ １．４１ｅ－９ １．０５ｅ－２５８

ＦＥｓ １１０３ １０２２ ２０８ １７７ ６４５

ｆ２
Ｆｂｅｓｔ ８．２３ｅ＋１ ３．６７ｅ＋１ ３．４５ｅ－７ ２．５８ｅ－６ ２．４５ｅ－２７

ＦＥｓ １０９２ ９８１ １９８ １５６ ６１２

ｆ３
Ｆｂｅｓｔ ３．１３ｅ＋０ １．６７ｅ－１ ４．０１ｅ－６ １．２９ｅ－８ ３．８９ｅ－１３

ＦＥｓ ６３９ ５６８ ２０２ １６２ ３３７

ｆ４
Ｆｂｅｓｔ １．３５ｅ＋１ ９．４２ｅ＋０ ８．３７ｅ－３ ９．８３ｅ－２ ６．４５ｅ－１５

ＦＥｓ ７２２ ６４９ ２０３ １５１ ３２３

ｆ５
Ｆｂｅｓｔ ５．３２ｅ－３ ５．３２ｅ－３ １．５３ｅ－５ ３．２３ｅ－８ ６．８２ｅ－１３

ＦＥｓ ９０５ ８４８ ２２８ １６５ ４６２

ｆ６
Ｆｂｅｓｔ ９．５８ｅ＋０ ２．０３ｅ＋０ ６．８１ｅ－９ ５．５０ｅ－６ １．３０ｅ－１０３

ＦＥｓ １１０６ ９６９ ２３５ １７１ ４９６

ｆ７
Ｆｂｅｓｔ ５．２４ｅ－２ ２．８１ｅ－２２ ８．０６ｅ－２４ ９．９８ｅ－２６ ４．０７ｅ－２１３

ＦＥｓ ９６４ ９１２ １９５ １７２ ６４８

ｆ８
Ｆｂｅｓｔ ３．２４ｅ－２ ８．７９ｅ－５ １．２４ｅ－３ ７．２４ｅ－４ ２．２８ｅ－２７

ＦＥｓ ７６８ ７０２ １６４ １４８ ３８４

　　由表４可知，以更合理的固定时间来检测算法性
能，ＲＳＶＰＳＯ优势更为明显．这是因为 ＧＬｂｅｓｔＰＳＯ算法
结构虽然简单，但是其改进也相对有限，仅仅是对惯性

权重的改进，而没有对算法的结构进行改进，虽然在固

定时间内同ＰＳＯ一样迭代次数较多，但是收敛速度及
跳出局部陷阱的能力较弱；而 ＡＬＥＭＳＰＳＯ及 ＥＩＣＳＣＰ
ＳＯ虽然在固定迭代次数时性能相比 ＰＳＯ及 ＧＬｂｅｓｔ
ＰＳＯ有较大提升，但是在固定时间的前提下，性能则提
升不大，甚至在某些指标上不如 ＧＬｂｅｓｔＰＳＯ（如 ｆ８）．这
是由于其进行了复杂的多种群设计，大大增加了单次

迭代中的时间损耗，因而导致迭代次数较少，效率不

高；而ＲＳＶＰＳＯ首先是对权重系数进行了较大优化，此
改进所增加时间有限，同时区域分割策略所使用的交

叉策略既能有效提升算法收敛速度，也保持了算法低

复杂度的特性，因而在固定时间内，迭代次数相对较

多，收敛速度及精度也有较大提高，综合优势更为

明显．
为了更直观地对比各算法的收敛速度及精度，给

出算法在测试函数ｆ１－ｆ８的适应值变化的曲线图，如图
２所示．

图２直观地反映各算法在８个测试函数的收敛速
度及收敛精度．相较于其他算法，ＲＳＶＰＳＯ算法在这两
个最为重要的指标上均有明显优势．其较好的收敛性
得益于其采用了动态非线性惯性权重，同时信息交叉

使粒子速度及位置变化远比基本粒子群算法快，大大

提高了粒子搜索效率；最后基于柯西算子的自适应变

异也增大了粒子逃出局部最优的能力，从而保证了粒

子搜索解的精度．

３５８１
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５　结论
　　针对基本ＰＳＯ算法收敛速度与“早熟”问题之间的
矛盾，通过对惯性权重进行非线性优化，并利用信息交

叉的区域分割思想提高收敛速度，同时采用柯西算子

的自适应变异确保收敛精度．理论及仿真结果均表明
ＲＳＶＰＳＯ算法对比基本 ＰＳＯ及部分改进算法均有较大
优势，在收敛速度、收敛精度、执行效率、稳定性及算法

复杂度方面具有良好性能，可以作为一种优良的 ＰＳＯ
改进算法．
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