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摘　 要：针对传统粒子群算法（ＰＳＯ）在求解高维空间中复杂函数时容易发生“早熟”现象，根据粒子在

空间中的运动规律和散布特点，提出带随机变异因子和动态感知因子的粒子群优化算法。 算法通过

引入对邻域具有质疑策略的随机变异因子，促使个体粒子对自身邻域进行探索，降低粒子因过于信赖

个体最优和全局最优而发生的“早熟”现象，从而改进速度更新策略；同时，为粒子位置更新引入感知

因子，使粒子在同一维度上动态自适应控制自身与其他粒子的空间距离，从而避免陷入局部最优。 通

过测试函数实验、算法对比分析实验、随机参数影响实验和算法复杂性实验，验证了该算法在求解高

维空间中的复杂函数等问题时，具有明显的优越性和鲁棒性。

关　 键　 词：粒子群优化算法；随机变异因子；动态感知因子；局部最优；全局最优
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　 　 粒子群优化算法（ＰＳＯ）是一种群体性智能搜索

算法［１⁃３］，由 Ｋｅｎｎｅｙ 于 １９９５ 年提出，并因实现容易、
精度高、收敛快等优点成为国内外研究的热点。 但

ＰＳＯ 算法在求解高维多峰问题时容易出现“早熟”
现象，不能完全保证求得全局最优［４］。 针对此问

题，国内外学者提出了许多改进策略［５⁃１５］，如调整参

数、精英选择和混合算法等，或在前人的基础上增加

优化因子。 文献［７⁃９］通过动态和自适应控制惯性

权重提高算法的搜索和挖掘能力，但其搜索范围不

一定能够覆盖整个空间，依然存在出现局部最优的

情况。 文献［１０］提出了一种无惯性的自适应精英

变异策略，加快了算法的收敛过程，扩大了种群搜索

范围，但在高维问题求解上还需进一步实验验证。
文献［１１］根据个体与全局最优粒子间的距离分别

对惯性系数 ω、学习因子 ｃ１ 和 ｃ２ 求导，给出了 ３ 种

参数的确定性变化方向，达到参数自适应控制的目

的，但对局部最优分散在整个搜索空间，并且与全局

最优相距很远的复杂问题求解能力不强。 文献

［１２］在自适应调整惯性权重的量子粒子群优化算

法基础上，对粒子位置进行了周期性变异，提高了全

局搜索精度，但全局判据仅作为判断优化结果全局

性的依据，不会扩大算法搜索范围。 文献［１３］为解

决粒子种群多样性和收敛性的矛盾，引入了动态划

分多种群重构粒子作为引导因子，对执行阶段的最

优个体实施混合变异，对时变概率实施反向学习或

邻域扰动策略，提高算法的开发与勘探能力，但频繁

使用该策略反而会降低部分函数的求解精度。 文献

［１４］在前人基础上，提出了一种自适应局部搜索启

动策略，提高了算法的收敛速度和精度，但其全局搜

索能力有待验证。 文献［１５⁃１６］分别将混沌云和单

纯形与基本粒子群算法相结合，以提高算法的全局

搜索能力，多用于多模态复杂问题求解，对目标函数

求解问题需要进一步验证。 文献［１７］提出粒子速

度或位置小概率随机变异与自适应逃逸策略相结

合，但求解高维多峰等复杂问题时，其收敛速度较

慢，需要迭代２ ０００次以上，才能求出最优值。 针对

多模态优化问题，文献［１８］通过构建集成代理辅助

模型，解决了区间多模态粒子群优化计算代价高昂

问题，但对多目标多模态的适用性仍需进一步验证。
总之，以上算法的改进大多采取参数选择或参数自

适应控制策略，或混合其他算法，针对高维复杂问题

的求解能力略显不足，不能从根本上克服“早熟”的
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固有弊端。
基于以上分析，根据粒子群在空间中的搜索和

分布特点，通过增加随机变异和感知因子，改进粒子

群的速度和位置更新策略，提出带随机变异因子和

感知因子的粒子群优化算法（ＰＳＯＲＭＰ），扩大粒子

在空间中的搜索范围，有效解决了粒子群因搜索范

围不足或粒子过于聚集而陷入局部最优问题。 通过

典型函数测试、算法对比实验、参数影响分析等仿真

实验，验证了 ＰＳＯＲＭＰ 算法具有很强的快速收敛、
全局搜索与精确挖掘能力。

１　 基本 ＰＳＯ 算法

设一个 Ｄ 维空间中，由 Ｎ 个初始搜索粒子组成

一个群落，则第 ｋ 代第 ｉ 个粒子的 Ｄ 维向量表示为

Ｘｋ
ｉ ＝ （ｘｋ

ｉ１，ｘｋ
ｉ２，…，ｘｋ

ｉＤ）， ｉ ＝ １，２，…，Ｎ （１）
　 　 第 ｋ 代第 ｉ 个粒子的飞行速度为

Ｖｋ
ｉ ＝ （ｖｋｉ１，ｖｋｉ２，…，ｖｋｉＤ）， ｉ ＝ １，２，…，Ｎ （２）

　 　 截至 ｋ代，第 ｉ个粒子经历的最优位置称为个体

最优，记为

ｐｋ
ｉ ＝ （ｐｋ

ｉ１，ｐｋ
ｉ２，…，ｐｋ

ｉＤ） （３）
　 　 截至 ｋ 代，整个粒子群经历的最优位置称为全

局最优，记为

ｐｋ
ｇ ＝ （ｐｋ

ｇ１，ｐｋ
ｇ２，…，ｐｋ

ｇＤ） （４）
　 　 由此，基本 ＰＳＯ 算法粒子的速度和位置更新公

式为

ｖｋ＋１ｉｄ ＝ ωｖｋｉｄ ＋ ｃ１ｒ１（ｐｋ
ｉｄ － ｘｋ

ｉｄ） ＋ ｃ２ｒ２（ｐｋ
ｇｄ － ｘｋ

ｉｄ）

ｘｋ＋１
ｉｄ ＝ ｘｋ

ｉｄ ＋ ｖｋ＋１ｉｄ （５）
式中： ｃ１ 和 ｃ２ 为学习因子；ｒ１ 和 ｒ２ 为［０，１］ 范围内的

随机数。
针对惯性系数 ω，采用非线性递减权重策略

ω ＝
ωｍｉｎ －

（ωｍａｘ － ωｍｉｎ） × （ ｆ － ｆｍｉｎ）
ｆａｖｇ － ｆｍｉｎ

，ｆ ≤ ｆａｖｇ

ωｍａｘ，　 ｆ ＞ ｆａｖｇ

ì

î

í

ïï

ïï

（６）
式中： ｆ 表示粒子实时的目标函数值；ｆａｖｇ 和 ｆｍｉｎ 分别

表示当前粒子群的平均值和最小目标值［１９］。

ｆａｖｇ ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｆ（ｘｋ

ｉ ）， ｉ ＝ １，２，…，Ｎ （７）

ｆｍｉｎ ＝ ｍｉｎ｛ ｆ（ｘｋ
ｉ ）｝， ｉ ＝ １，２，…，Ｎ （８）

　 　 由基本 ＰＳＯ 算法的迭代公式可以发现，粒子的

寻优方向由粒子群的自身历史最优位置和全局最优

位置所决定，因此，如果全局最优位置是解空间的局

部最优位置，就很容易导致粒子群陷入局部收敛。
许多高维空间求解问题都是复杂多峰函数，如果算

法跳出局部最优的能力不足，这些峰值很容易吸引

粒子群发生“早熟”现象，算法的可靠性和稳定性难

以保证。

２　 ＰＳＯＲＭＰ 算法

为了使算法更具跳出局部最优能力，根据粒子

群的运动特性，提出带随机变异及感知因子的 ＰＳＯ
算法，改变粒子的速度和位置更新策略，以提高全局

搜索与挖掘能力。
２．１　 带随机变异因子的速度更新策略

为扩大粒子的搜索范围，避免粒子群受初始种

群的限制，在速度更新公式中增加一个基于粒子自

身邻域、个体最优和全局最优的随机变异因子，以提

高粒子的运动能力，更新的速度公式为

ｖｋ＋１ｉｄ ＝ ω１ｖｋｉｄ ＋ ｃ１ｒ１（ｐｋ
ｉｄ － ｘｋ

ｉｄ） ＋ ｃ２ｒ２（ｐｋ
ｇｄ － ｘｋ

ｉｄ） ＋

　 ω２ｒ３（ｐｋ
ｉｆ － ｘｋ

ｉｄ） （９）
式中，第一部分表示粒子的“惯性”部分，反映了粒

子维持先前速度的趋势；第二部分和第三部分表示

粒子的“认知”和“社会”部分，反映了粒子向自身历

史最佳位置和群体历史最佳位置逼近的趋势。 第四

部分为随机变异部分，是粒子对自身局部空间的探

索，增加粒子的动力，从而丰富粒子群的多样性。 ｒ１，
ｒ２，ｒ３ 为［０，１］ 的随机数，为简化算法的复杂程度，提
高后期的挖掘能力，令 ω１ ＝ ω２，均采用非线性递减

权重策略，ｐｋ
ｉｆ 为随机变异粒子，通过简化复合形法

的方式得到，具体操作方法如下。
基于邻域质疑策略，以及个体最优和全局最优，

给出一种确定随机变异粒子 ｐｋ
ｉｆ 的方法，具体步骤

如下：
首先，在 ｘｋ

ｉ 邻域范围内随机搜索一点 ｐｋ′
ｉ 作为随

机变异粒子的临时位置，则
ｐｋ′
ｉ ＝ ｘｋ

ｉ ＋ ｒ４ｘｍａｘ （１０）
式中： ｒ４ 为［ － ０．５，０．５］ 的随机数（由函数测试得出，
具体见本文 ３．３ 节）；ｘｍａｘ 为最大可行变异区间，这里

同自变量的取值范围。
其次，由随机变异粒子 ｐｋ′

ｉ 的位置、个体最优粒

子 ｐｋ
ｉ 位置和种群最优粒子 ｐｋ

ｇ 位置构成变异父辈，选
出负理想点 ｘＦ（负理想点为当前状态下，随机变异

·９２４·
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粒子 ｐｋ′
ｉ 、个体最优粒子 ｐｋ

ｉ 和种群最优粒子 ｐｋ
ｇ 适应值

最差的点）
ｘＦ：ｆ（ｘＦ） ＝ ｍａｘ｛ ｆ（ｐｋ′

ｉ ），ｆ（ｐｋ
ｉ ），ｆ（ｐｋ

ｇ）｝ （１１）
　 　 假设负理想点为 ｐｋ′

ｉ ，求其他两点的中点 ｘＣ

ｘＣ ＝
ｐｋ
ｉ ＋ ｐｋ

ｇ

２
（１２）

　 　 最后，进行负理想点映射，得映射点 ｘＲ

ｘＲ ＝ ｘＣ ＋ α（ｘＣ － ｘＦ） （１３）
式中， α 为负理想点映射系数，一般取 α ＝ １．３ ～ ０．５
递减。

此时，映射点 ｘＲ 即为随机变异点 ｐｋ
ｉｆ 的位置，为

简化计算过程，当负理想点映射失败时，不再重新选

取随机点进行负理想点映射，直接令 ｐｋ
ｉｆ ＝ ｐｋ′

ｉ ，进行迭

代寻优运算。
图 １ ～ ２ 分别表示在二维空间下的粒子运动状

态，其中，黄色点代表个体最优粒子，红色点代表全

局最优粒子，灰色点代表随机变异映射点位置。 图

１ 中，当 ｐｋ′
ｉ 为负理想点时，图 １ａ） 表示随机变异粒子

ｐｋ
ｉｆ 的选取过程，图 １ｂ） 表示带随机变异因子的粒子

运动过程，序号 ① ～ ⑤ 为随机变异因子后粒子运

动轨迹，⑤ 为粒子最终运动位置，假如没有随机变

异因子，则粒子运动最终位置为 ④，由图可以看出，
粒子的运动范围明显扩大。 图 ２ 与此同理。

图 １　 ｐｋ′ｉ 为负理想点时粒子运动过程

图 ２　 ｐｋｉ 为负理想点时粒子运动过程

２．２　 带感知因子的位置更新策略

针对算法容易陷入局部最优的不足，本文提出

一种带感知因子的位置更新修正策略，使种群粒子

尽可能分散于整个搜索空间，提升全局搜索能力。
其主要思想为：粒子自身虚拟感知与其他粒子之间

的距离，粒子间的距离小于平均距离的粒子，该部分

粒子自身触发感知排斥，将自身与其他粒子的距离

控制在平均距离之外，从而保持跳出局部搜索。 如

图 ３ 所示，黄色点代表个体最优粒子，红色点代表全

局最优粒子，若粒子群出现图 ３ａ） 表示的情况，个体

最优附近粒子群数量比全局最优数量多，且距离较

近，容易使结果陷入局部最优。 此时，局部紧密粒子

存在斥力，触发感知排斥，而经过感知因子调整后，
粒子群空间分布如图 ３ｂ）所示，从而防止陷入局部

最优。

图 ３　 感知因子对粒子群修正示意图

为更好地理解该策略，引入以下 ２ 个定义。

·０３４·
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定义 １　 各维度粒子间的距离定义为

ｄｋ ＝ ‖ｘｋ
ｉ － ｘｋ

ｊ ‖，∀ｉ，ｊ　 ｉ ≠ ｊ （１４）
　 　 定义 ２　 则各维度的平均距离定义为

􀭵ｄｋ ＝ １
Ｎ ∑

Ｎ

ｉ≠ｊ，ｊ ＝ １
‖ｘｋ

ｉ － ｘｋ
ｊ ‖ （１５）

　 　 带感知因子的位置更新思路为：当某一维度粒

子间距离 ｄｋ 小于该维度粒子间的平均距离􀭵ｄｋ 时，该
粒子即刻触发感知策略，即在该维度上增加一定的

平均距离 􀭵ｄｋ，以跳出局部最优搜索；反之，则不需要

触发感知策略。 另外，利用惯性权重系数 ω ３ 实现对

触发感知策略自适应控制，不仅保证了算法初始阶

段的大范围搜索能力，也保证了迭代后期小范围的

挖掘能力。 则带感知因子的位置更新公式为

ｘｋ＋１
ｉｄ ＝

ｘｋ
ｉｄ ＋ ｖｋ＋１ｉｄ ＋ ω３

􀭵ｄｋ，　 ｄｋ ＜ 􀭵ｄｋ

ｘｋ
ｉｄ ＋ ｖｋ＋１ｉｄ ，　 ｄｋ ≥ 􀭵ｄｋ{ （１６）

　 　 为简化计算过程和保证种群收敛，令惯性权重

系数 ω ３ 的递减策略与惯性权重系数 ω １ 相同，采取

非线性递减的方式，以达到后期的局部挖掘能力。
２．３　 ＰＳＯＲＭＰ 算法步骤

根据基本粒子群算法求解过程，结合带随机变

异粒子的速度更新策略和带感知因子的位置更新策

略，ＰＳＯＲＭＰ 算法的寻优步骤为

ｓｔｅｐ１　 输入初始化 ＰＳＯＲＭＰ 算法参数，设置初

始种群规模 Ｎ，粒子维数Ｄ，最大迭代次数 Ｔｍａｘ，学习

因子 ｃ１，ｃ２，粒子速度阈值 ｖｍｉｎ，ｖｍａｘ 和粒子各维阈值

ｘｍｉｎ，ｘｍａｘ；
ｓｔｅｐ２　 计算并记录粒子群的位置和速度；
ｓｔｅｐ３　 计算粒子的适应度值；
ｓｔｅｐ４　 计算并更新粒子的个体极值 ｐｋ

ｉ 和全局

极值 ｐｋ
ｇ；

ｓｔｅｐ４．１　 利用随机变异粒子的速度更新策略

进行速度更新；
ｓｔｅｐ４．２　 利用感知因子的位置更新策略进行

位置更新；
ｓｔｅｐ５　 计算更新后的粒子群中各粒子的适应

度值，并更新个体最优 ｐｋ
ｉ 和全局最优 ｐｋ

ｇ；
ｓｔｅｐ６　 判断是否满足终止条件 ｔ ＝ Ｔｍａｘ，若满

足，则转至 ｓｔｅｐ７，若不满足，则转至 ｓｔｅｐ４；
ｓｔｅｐ７　 输出全局最优 ｐｋ

ｇ 和粒子最优 ｘｋ
ｉ 。

３　 实验与结果分析

３．１　 算法的选择与比较

为验证算法的有效性和优越性，本文选取 ５ 种

算法进行对比，分别是基本 ＰＳＯ 算法和 ４ 个基于

ＰＳＯ 算 法 的 改 进 算 法， 即 ＰＳＯＰＣ［２０］、 ＲＰＳＯ［２１］、
ＮＰＳＯ［２２］和 ＲＦＲＰＳＯ［２３］，其中，①ＰＳＯＰＣ 算法：为避

免生物群在信息共享时存在自私行为导致形成被动

群体，从而无法获得全局最优，提出在粒子群中加入

一个被动群模型，提高算法粒子运动活力。 ②ＲＰＳＯ
算法：排斥 ＰＳＯ 算法利用在粒子间设置几种排斥机

制，使种群粒子从被认为个体最佳的位置移开，从而

促使粒子探索空间中的新区域，并在后期切换原有

探索模式，达到跳出局部最优的可能。 ③ＮＰＳＯ 算

法：负粒子优化算法的优化策略是在原有粒子群优

化算法的基础上，采取将粒子远离个体和群体负理

想解的理念，来达到寻优目的。 ④ＲＦＲＰＳＯ 算法：带
反向预测与斥力因子的 ＰＳＯ 算法，其优化策略为降

低粒子在运动过程中的惰性，引入反向预测因子以

改变粒子速度更新方式，为使粒子分散于搜索空间，
引入带斥力的位置修正策略。 以上算法的速度更新

公式如表 １ 所示。
表 １　 算法速度更新公式比较

算法 速度更新表达式

ＰＳＯ ｖｋ＋１ｉｄ ＝ ωｖｋｉｄ ＋ ｃ１ ｒ１（ｐｋｉｄ － ｘｋｉｄ） ＋ ｃ２ ｒ２（ｐｋｇｄ － ｘｋｉｄ）

ＰＳＯＰＣ ｖｋ＋１ｉｄ ＝ ω１ｖｋｉｄ ＋ ｃ１ ｒ１（ｐｋｉｄ － ｘｋｉｄ） ＋ ｃ２ ｒ２（ｐｋｇｄ － ｘｋｉｄ） ＋ ｃ３ ｒ３（ｐｋｉｄｒａｎｄ － ｘｋｉｄ）

ＲＰＳＯ ｖｋ＋１ｉｄ ＝ ωｖｋｉｄ ＋ ｃ１ ｒ１（ｐｋｉｄ － ｘｋｉｄ） ＋ ωｃ２ ｒ２（ｐｋｊｄ － ｘｋｉｄ） ＋ ｃ３ ｒ３ωｐｒａｎｄ

ＮＰＳＯ ｖｋ＋１ｉｄ ＝ ωｖｋｉｄ ＋ ｃ１ ｒ１（ｘｋｉｄ － ｐｋｉｗｏｒｓｔ） ＋ ｃ２ ｒ２（ｘｋｉｄ － ｐｋｇｗｏｒｓｔ）

ＲＦＲＰＳＯ ｖｋ＋１ｉｄ ＝ ω１ｖｋｉｄ ＋ ｃ１ ｒ１（ｐｋｉｄ － ｘｋｉｄ） ＋ ｃ２ ｒ２（ｐｋｇｄ － ｘｋｉｄ） － ω２ ｒ３（ｐｋｉｄ ＋ ｐｋｇｄ）

　 　 选择上述算法对比的原因为：①基本 ＰＳＯ 算法

为基准算法，通常用来进行对比测试；②ＰＳＯＰＣ 算

法与本文算法类似，都引入了随机粒子，并以随机粒

子为依托， 扩大粒子群在空间中的寻优范围；

·１３４·



西　 北　 工　 业　 大　 学　 学　 报 第 ４１ 卷

③ＲＰＳＯ算法中也存在与本文相同的随机粒子，并且

随机粒子对速度影响的大小均由惯性权重控制；④
ＮＰＳＯ 算法通过一种“反向”机制，使粒子群远离 ｐｋ

ｄ

和 ｐｋ
ｇ，使粒子探索新区域，与本文算法的动态自适

应感知因子的离散化理念类似；⑤ＲＦＲＰＳＯ 算法与

本文算法同样是在速度与位置 ２ 个方面进行改进，
改进策略类似。
３．２　 测试函数的选择与参数设置

为验证算法的稳定性和可行性，本文通过求解

７ 个具有代表性的标准基准函数的最小值问题来验

证算法，主要包括 Ｓｐｈｅｒｅ、Ｑｕａｒｔｉｃ、Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ、Ｇｒｉｅ⁃
ｗａｎｋ、Ａｃｋｌｅｙ、Ｒａｓｔｒｉｇｒｉｎ 和 Ｓｃｈｗｅｆｅｌ。 其中，Ｓｐｈｅｒｅ 函

数除了全局极小值外，还具有 Ｄ（维度）个局部极小

值，对高维粒子求解困难；Ｑｕａｒｔｉｃ 函数是存在随机

干扰 的 单 峰 函 数， 对 算 法 验 证 极 具 代 表 性；
Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ 函数的全局最优位于一个狭窄的抛物线

谷中，虽然山谷容易找到，但很难收敛到最小值，是
很难求解极小值的典型二次函数；Ｇｒｉｅｗａｎｋ 函数具

有很多局部极小值，可验证算法跳出局部最优能力；
Ａｃｋｌｅｙ 函数在二维形式中，呈现出外部平坦，中心下

沉的一个深坑状态，并具有众多的局部极小值，对容

易产生“早熟”现象的算法求解带来了很大困难；
Ｒａｓｔｒｉｇｒｉｎ 函数为复杂多峰函数，在求解过程中很容

易陷入全局最优附近的局部极小点；如图 ４ 所示，
Ｓｃｈｗｅｆｅｌ 函数具有均匀随机性，其局部最优分散在

整个搜索空间，并且与全局最优相距很远，欺骗性

强，算法必须拥有很强的全局搜索能力才能得到全

局最优。 实验过程中测试函数的相关信息如表 ２
所示。

图 ４　 Ｓｃｈｗｅｆｅｌ 函数的二维图像

表 ２　 测试函数及参数设置

函数 名称 表达式 ［ｘｍｉｎ，ｘｍａｘ］ Ｄ Ｘ ｆｏｐｔ ［ｖｍｉｎ，ｖｍａｘ］ Ｄ

ｆ１ Ｓｐｈｅｒｅ ｆ（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２
ｉ ［ － １００，１００］ Ｄ （０，０，…，０） ０ ［ － ５０，５０］ Ｄ

ｆ２ Ｑｕａｒｔｉｃ ｆ（ｘ） ＝ ∑
３０

ｉ ＝ １
ｉｘ４

ｉ ＋ ｒａｎｄｏｍ［０，１） ［ － １．２８，１．２８］ Ｄ （０，０，…，０） ０ ［ － ０．６５，０．６５］ Ｄ

ｆ３ Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ ｆ（ｘ） ＝ ∑
ｎ－１

ｉ ＝ １
［１００（ｘ２

ｉ － ｘ２
ｉ＋１） ２ ＋ （ｘｉ － １） ２］ ［ － ３０，３０］ Ｄ （０，０，…，０） ０ ［ － １５，１５］ Ｄ

ｆ４ Ｇｒｉｅｗａｎｋ ｆ（ｘ） ＝ １
４ ０００∑

ｎ

ｉ ＝ ２
ｘ２
ｉ － ∏

ｎ

ｉ ＝ １
ｃｏｓ

ｘｉ
ｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋ １ ［ － ６００，６００］ Ｄ （０，０，…，０） ０ ［ － ３００，３００］ Ｄ

ｆ５ Ａｃｋｌｅｙ
ｆ（ｘ） ＝ － ２０ × ｅｘｐ － ０．２ １

ｎ ∑
ｎ

ｉ ＝ ２
ｘ２
ｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷ －

ｅｘｐ
１
ｎ ∑ｃｏｓ（２πｘｉ）( ) ＋ ２０ ＋ ｅ

［ － ３２，３２］ Ｄ （０，０，…，０） ０ ［ － １６，１６］ Ｄ

ｆ６ Ｒａｓｔｒｉｇｒｉｎ ｆ（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
［ｘ２

ｉ － １０ｃｏｓ（２πｘｉ） ＋ １０］ ［ － ５．１２，５．１２］ Ｄ （０，０，…，０） ０ ［ － ２，２］ Ｄ

ｆ７ Ｓｃｈｗｅｆｅｌ ｆ（ｘ） ＝ － ∑
３０

ｉ ＝ １
（ｘｉｓｉｎ（ ｘｉ ）） ［ － ５００，５００］ Ｄ

（４２０．９６８ ７，
４２０．９６８ ７，

…，４２０．９６８ ７）
－ １２ ５９６．５ ［ － ２５０，２５０］ Ｄ

　 　 实验过程中，设置初始粒子群规模 Ｎ ＝ ２００，最
大迭代次数 Ｔｍａｘ ＝ １ ０００，惯性权重系数 ωｍａｘ ＝ ０．９，
ωｍｉｎ ＝ ０．５，维数 Ｄ ＝ ３０，学习因子 ｃ１ ＝ ｃ２ ＝ ２，可接受

误差为 ０．１。 实验环境为：ＡＭＤ Ｒｙｚｅｎ ７ ４８００Ｈ ｗｉｔｈ
Ｒａｄｅｏｎ Ｇｒａｐｈｉｃｓ ２．９０ ＧＨｚ，ＲＡＭ １６．０ＧＢ，Ｗｉｎｄｏｗｓ１０
操作系统，ＭＡＴＬＡＢ２０１９ａ。 比较算法的参数根据文
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献［１９⁃２３］的最佳参数而定，如表 ３ 所示。
表 ３　 对比算法的参数设置

算法 参数

ＰＳＯ ｃ１ ＝ ｃ２ ＝ ２，ωｍａｘ ＝ ０．９，ωｍｉｎ ＝ ０．５

ＰＳＯＰＣ ｃ１ ＝ ｃ２ ＝ ０．５，ｃ３ ＝ ０．６，ωｍａｘ ＝ ０．９，ωｍｉｎ ＝ ０．７

ＲＰＳＯ ｃ１ ＝ ｃ２ ＝ ｃ３ ＝ １．５，ωｍａｘ ＝ ０．９，ωｍｉｎ ＝ ０．５

ＮＰＳＯ ｃ１ ＝ ｃ２ ＝ ２

ＲＦＲＰＳＯ ｃ１ ＝ ｃ２ ＝ ２，ω ｉｎｉ ＝ ０．９，ω ｅｎｄ ＝ ０．５

３．３　 测试结果及分析

将每个测试函数独立运行 １００ 次，记录每个算

法的成功率（ Ｓ，在规定的可接受误差范围内，成功

求解的次数与总运行次数的比值）、 平均最优值

（Ｂｍ，每种算法对每个测试函数独立运行１００次后得

到的平均最优值，此结果能衡量算法的稳定性）、最
终适应值（Ｂ ｆ，表示每种算法对每个测试函数独立运

行 １００ 次后得到的最优适应值，此结果可以衡量算

法的求解精度）、平均运行时间（Ｔｍ 每个算法对测试

函数独立运行 １００ 次的平均运行时间） 和 Ａｄｊｕｓｔｅｄ
ｐ⁃ｖａｌｕｅ（Ｐ，表示本文算法与其他算法对比的显著性

差异水平），如表 ４ ～ １０ 所示，除 Ａｄｊｕｓｔｅｄ ｐ⁃ｖａｌｕｅ
外，最优值用粗体显示，次优值用斜体显示。 各类对

比算法对 ７ 个测试函数的收敛过程如图 ５ 所示。
表 ４　 函数 ｆ１ 测试结果对比

算法 Ｓ Ｂｍ Ｂｆ Ｔｍ Ｐ

ＰＳＯ ０．０００ ０ ５９．６１２ ４ ８．６４１ ２ ５．６３２ ３ ２．３２×１０－８

ＰＳＯＰＣ ４．７０×１０－１ １６．６１２ ３ ０．０００ ０ ３９．６４５ ５ １．６５×１０－６

ＲＰＳＯ ６．３０×１０－１ １４．２５２ ５ １８．５４６ ８ １１．６３４ ２ ４．３２×１０－５

ＮＰＳＯ ９．８０×１０－１ １．６５１５ ６ ５６．１４６ ５ ６．１８１ ２ ２．２１×１０－６

ＲＦＲＰＳＯ ９．５０×１０－１ ２．４３×１０－４６ ４．９８×１０－５５ １．０５×１０－４５ １．２２×１０－２

本文 １．０００ ０ ０．０００ ０ ０．０００ ０ ５．２３×１０－５６

表 ５　 函数 ｆ２ 测试结果对比

算法 Ｓ Ｂｍ Ｂｆ Ｔｍ Ｐ

ＰＳＯ ６．８０×１０－１ １．７５×１０－１ ６．８３×１０－３ ２．３４×１０－２ ２．４５×１０－９

ＰＳＯＰＣ ９．１０×１０－１ ５．３５×１０－２ １．２２×１０－２ ５．９１×１０－１ １．２４×１０－７

ＲＰＳＯ ９．９０×１０－１ ９．８１×１０－３ ４．６９×１０－４ ５．０８×１０－３ ２．５４×１０－５

ＮＰＳＯ ９．５０×１０－１ ４．４６×１０－２ １．２１×１０－２ １．８０×１０－２ ６．２５×１０－１

ＲＦＲＰＳＯ ９．６０×１０－１ ７．１８×１０－２ ３．０９×１０－４ ６．３１×１０－５ ８．２４×１０－２

本文 １．０００ ０ ７．０７×１０－５ ７．１４×１０－７ ２．５８×１０－４

表 ６　 函数 ｆ３ 测试结果对比

算法 Ｓ Ｂｍ Ｂｆ Ｔｍ Ｐ

ＰＳＯ ９．４０×１０－１ １．１９×１０－５ １．２１×１０－７ ７．０２×１０－５ ３．２１×１０－９

ＰＳＯＰＣ ８．９０×１０－１ ３．９３×１０－５ ２．０９×１０－８ ２．３０×１０－９ ８．５４×１０－４

ＲＰＳＯ ９．９０×１０－１ ４．８０×１０－１０ ４．９３×１０－３２ １．３２×１０－５ ６．２５×１０－６

ＮＰＳＯ ９．２０×１０－１ ２．７４×１０－５ ６．６１×１０－８ ４．８１×１０－５ ７．５６×１０－５

ＲＦＲＰＳＯ ９．１０×１０－１ ７．０３×１０－６ １．６５×１０－８ １．０９×１０－５ ４．２３×１０－１

本文 ９．８０×１０－１ ３．１３×１０－６ ２．１８×１０－２３ ３．８９×１０－９
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表 ７　 函数 ｆ４ 测试结果对比

算法 Ｓ Ｂｍ Ｂｆ Ｔｍ Ｐ

ＰＳＯ ０．０００ ０ １．５１１ ２ １．１０１ ５ １．２７×１０－１ ２．３５×１０－１２

ＰＳＯＰＣ ９．１００ ０ １．１３５ ４ ０．０００ ０ ３．２７×１０－１ １．２４×１０－８

ＲＰＳＯ ３．４０×１０－１ １．０３２ ４ ５．４０×１０－１ １．３９×１０－１ ８．９５×１０－６

ＮＰＳＯ ２．１００ ０ １．１７２ ４ １．０７３ ２ ５．７９×１０－２ ２．９２×１０－９

ＲＦＲＰＳＯ ９．３０×１０－１ ０．０００ ０ ０．０００ ０ ０．０００ ０ ３．７３×１０－１

本文 １．０００ ０ ０．０００ ０ ０．０００ ０ ０．０００ ０

表 ８　 函数 ｆ５ 测试结果对比

算法 Ｓ Ｂｍ Ｂｆ Ｔｍ Ｐ

ＰＳＯ ０．０００ ０ ４．１０２ １ ２．２５３ １ ５．３４×１０－１ ３．９４×１０－４３

ＰＳＯＰＣ １．２０×１０－１ ３．５９３ １ ２．０４３ ２ １．２６２ ５ ４．３６×１０－３７

ＲＰＳＯ ５．６０×１０－１ ２．４４３ ４ １．５７４ ８ ４．１７×１０－１ ２．９４×１０－３２

ＮＰＳＯ ２．２０×１０－１ ３．５５４ ６ ２．０１９ ２ ５．４９×１０－１ ９．２４×１０－２０

ＲＦＲＰＳＯ ９．６０×１０－１ ０．０００ ０ ０．０００ ０ ０．０００ ０ ５．２９×１０－２

本文 ９．５０×１０－１ ０．０００ ０ ０．０００ ０ ０．０００ ０

表 ９　 函数 ｆ６ 测试结果对比

算法 Ｓ Ｂｍ Ｂｆ Ｔｍ Ｐ

ＰＳＯ ０．０００ ０ ４７．７４１ ２ １４．７５８ ６ １１．１５４ ８ ２．６５×１０－２０

ＰＳＯＰＣ ０．０００ ０ ５０．３４６ ４ ２７．７１２ ５ １６．７３６ ４ ９．４６×１０－１８

ＲＰＳＯ ２．１０×１０－１ １．７１×１０２ １．３７×１０２ ８．６５３ ２ ９．３５×１０－４２

ＮＰＳＯ ５．５０×１０－１ ５１．５４６ ５ ２５．５４３ ６ １２．６４５ １ ６．１５×１０－１６

ＲＦＲＰＳＯ ８．４０×１０－１ ３５．２１６ １ ０．０００ ０ １１．９３２ １ ４．３４×１０－６

本文 １．０００ ０ ０．０００ ０ ０．０００ ０ ０．０００ ０

表 １０　 函数 ｆ７ 测试结果对比

算法 Ｓ Ｂｍ Ｂｆ Ｔｍ Ｐ

ＰＳＯ ０．０００ ０ －８．６０×１０３ －１．０６×１０４ ８．１８×１０２ ２．３２×１０－９

ＰＳＯＰＣ ３．３０×１０－１ －８．４９×１０３ －１．０４×１０４ ７．９３×１０２ １．６５×１０－２６

ＲＰＳＯ ０．０００ ０ －３．７９×１０３ －４．６２×１０３ １．５５×１０３ ４．３２×１０－４３

ＮＰＳＯ ６．５０×１０－１ －８．３５×１０３ －１．０６×１０４ ８．４６×１０２ ２．２１×１０－４１

ＲＦＲＰＳＯ ８．５０×１０－１ －９．８７×１０３ －１．１６×１０４ ７．６７×１０２ １．２２×１０－８

本文 ８．６０×１０－１ －１．１８×１０４ －１．２６×１０４ ２．７５×１０－２

　 　 表 ４ ～ １０ 的实验结果表明：在求解成功率上，
ＰＳＯＲＭＰ 算法取得 ５ 个最高值，２ 个次高值，平均成

功率为 ９７％，明显高于其他算法；在平均最优值上，
ＰＳＯＲＭＰ 算法得到 ６ 个平均最优结果和 １ 个平均次
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优结果，ＰＳＯ、ＲＰＳＯ、ＲＦＲＰＳＯ ３ 种算法共得到 ３ 个

平均最优结果和 ６ 个次优平均结果，验证了本文算

法的寻优能力；在最终适应值上，ＰＳＯＲＭＰ 算法得

到 ６ 个最优结果和 １ 个次优结果， ＰＳＯ、 ＲＰＳＯ、
ＲＦＲＰＳＯ ３ 种算法共得到 ５ 个最优结果和 ６ 个次优

结果，验证了本文算法的求解精度；在平均运行时间

上，ＰＳＯＲＭＰ 算法得到 ５ 个最优结果，２ 个次优结

果；根据 Ａｄｊｕｓｔｅｄ ｐ⁃ｖａｌｕｅ，仅在函数 ｆ３ ～ ｆ５ 测试结果

中，与 ＲＦＲＰＳＯ 算法的对比结果为 Ｐ＞０．０５，即没有

显著差别，其他测试结果显示本文算法显著优于其

他算法，验证了本文算法的优越性和稳定性。 从算

法的求解精度看，本文算法针对 ｆ１，ｆ４ ～ ｆ７ 共 ５ 个函

数求得理想的全局最优，对 ｆ２，ｆ３ 函数求得最优值与

理想值非常接近，并优于其他算法。 分析其主要原

因在于依托增加随机变异因子和粒子感知因子后，
使粒子群在种群空间中的多样性和聚集性达到了合

理分配，从而能够有效求解高维复杂多峰函数，特别

是对函数 ｆ１，ｆ４ ～ ｆ７，取得了理想全局最优解，并且在

成功率和稳定性上也优于其他算法，表现了算法较

强的鲁棒性。

图 ５　 测试函数收敛曲线图

　 　 本文通过增加随机变异因子和感知因子，动态

调整了粒子的散布态势，扩大了搜索空间，调整了粒

子聚集时间。 从函数的收敛图像可以看出，针对函

数 ｆ１ ～ ｆ４，各类算法均求得了最优值，根本原因是函

数 ｆ１ 和 ｆ２ 本身就是单峰函数，求解最优值相对容易，
而函数 ｆ３ 在维度超过 １５ 维后，函数特性趋向于单

峰，函数 ｆ４ 的全局最优与可达到的局部最优之间有

一道狭窄的山谷，求解最优也相对容易，但本文算法

在收敛速度和求解精度上相对于其他算法更有优

势；函数 ｆ５ ～ ｆ７ 为具有大量局部最优的复杂多峰函

数，在求解过程中容易陷入局部最优，但本文算法在

收敛速度、求解精度上明显由于其他算法，尤其是相

对于 ＰＳＯ、ＰＳＯＰＣ、ＲＰＳＯ、ＮＰＳＯ 算法，在迭代 ５００ 次

时，本文算法均收敛并取得最优值，而其他算法还未
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收敛或未求解全局最优值．由此表明，ＰＳＯＲＭＰ 算法

具有很好的跳出局部最优和快速求解能力。
３．４　 算法参数的影响分析

ＰＳＯＲＭＰ 算法与基本 ＰＳＯ 算法的不同之处在

于增加了随机变异因子和动态感知因子，其中随机

变异因子 ｐｋ′
ｉｄ ＝ ｘｋ

ｉ ＋ ｒ４ｘｍａｘ，为测试分析 ｒ４ 的取值对算

法寻优的影响，选取 Ｓｃｈｗｅｆｅｌ函数作为测试对象，将
ｒ４ 取值划分［ － ０．１，０．１］ ～ ［ － ０．９，０．９］ 共９个梯度，
其他参数设置和运行环境与本文 ３．２节相同，每个 ｒ４
取值范围对函数独立运行 ５０ 次。 如图 ６ 所示，给出

了 ９ 个梯度的平均适应度收敛曲线，可以看出，当 ｒ４
的取值范围由［ － ０．１，０．１］ 向［ － ０．５，０．５］ 扩大时，
算法的收敛速度和求解精度越来越好，而当 ｒ４ 取值

图 ６　 不同 ｒ４ 取值范围 Ｓｃｈｗｅｆｅｌ 函数收敛曲线图

范围在［ － ０．６，０．６］ 之后再扩大，算法的收敛速度变

慢，求解精度呈现出不规律的状态。 因此，当时 ｒ４ ＝
［ － ０．５，０．５］，随机变异因子的变异效果最佳。
３．５　 算法复杂性分析

本文引入的随机变异因子和感知因子，是在基

本粒子群算法的基础上引入的速度和位置更新策

略，需进一步分析 ＰＳＯＲＭＰ 算法的计算复杂度，以
证明算法的优越性。 假设 Ｔ 表示最大迭代次数，Ｄ
表示维度，Ｎ 表示初始粒子群规模。 则随机变异因

子的复杂度为 Ｃｒ１（Ｎ） ＝ Ｄ × Ｎ × Ｔ，感知因子的复杂

度为 Ｃｒ２（Ｎ） ＝ Ｎ × Ｔ，基本粒子群算法的复杂度为

Ｃｒ３（Ｎ） ＝ Ｄ × Ｎ × Ｔ。 则 ＰＳＯＲＭＰ 算法复杂度为

Ｃｒ（Ｎ） ＝ Ｄ × Ｎ × Ｔ ＋ Ｎ × Ｔ ＋ Ｄ × Ｎ × Ｔ ≈ Ｄ × Ｎ ×
Ｔ ＝Ｃｒ３（Ｎ）。 所以，ＰＳＯＲＭＰ 算法与基本 ＰＳＯ 算法

的复杂度在理论上属于同一数量级。
为进一步验证上述结论，采取 ３．１ 节和 ３．２ 节的

参数设置， 选用基本 ＰＳＯ 算法、 ＰＳＯＰＣ、 ＲＰＳＯ、
ＮＰＳＯ、ＲＦＲＰＳＯ 算法及本文算法 ＰＳＯＲＭＰ，对 ７ 个

测试函数在同一初始种群条件下，独立运行 １００ 次，
记录每个函数平均运行时间 Ｔｍ，系统运行环境与

３．２节相同，最终结果如表 １１ 所示。 其中最优值加

粗表示，次优值用斜体表示。 通过给出的结果可以

看出，ＰＳＯＲＭＰ 算法与其他算法运行时间处于同一

数量级，引入的因子没有增加计算的复杂程度。

表 １１　 算法运行时间对比 ｓ

算法 ｆ１ ｆ２ ｆ３ ｆ４ ｆ５ ｆ６ ｆ７

ＰＳＯ ２．７９ ３．３９ ３．１８ ３．７１ ３．０４ ２．８５ ３．０７

ＰＳＯＣ ３．０８ ６．０７ ３．９５ ４．３４ ４．３３ ４．０７ ４．３２

ＲＰＳＯ ２．７６ ３．４３ ３．７６ ４．４６ ４．２１ ４．０９ ４．５８

ＮＰＳＯ ２．６１ ６．１５ ４．０１ ４．６４ ４．６９ ４．１６ ４．１０

ＲＦＲＰＳＯ ３．２１ ３．０３ ４．１６ ４．２８ ４．２４ ４．１９ ４．８２

ＰＳＯＲＭＰ ２．７１ ３．２５ ３．６０ ３．２９ ４．１２ ３．４６ ３．９６

４　 结　 论

本文为解决高维空间中粒子群算容易产生早熟

问题，根据粒子群在空间中的运动规律和散布特点，
提出了一种带随机变异因子和动态感知因子的粒子

群优化算法，改进了粒子的速度和位置更新策略，有

效解决了传统 ＰＳＯ 算法在求解高维复杂多峰函数

时容易陷入局部最优问题，提高了跳出局部最优能

力和收敛速度。 并通过测试函数和算法对比，验证

了算法的有效性和优越性，适合解决工程应用中高

维空间中的复杂函数的优化问题。 另外，算法是否

适用于动态优化求解及可能存在的问题是未来研究

的重点。
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