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摘 要: 针对基本粒子群算法在求解高维空间中的复杂多峰函数时容易发生早熟收敛而陷入局部最优的问题,汲取

变邻域搜索算法全局搜索的优势,提出了带审敛因子的变邻域粒子群算法. 首先由基本粒子群的快速搜索能力得到

较优的群体;然后通过审敛因子判断发生早熟收敛的粒子,并利用变邻域搜索算法的全局搜索能力对陷入早熟收敛

的粒子进行优化,从而得到全局最优. 相关实验表明,带审敛因子的粒子群算法的性能较常规粒子群算法更加优越.
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with convergence criterions
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Abstract：：：For the complex multi-peaks function with high dimension, the particle swarm optimization and variable

neighborhood search algorithm with convergence criterions(VNS-PSO-CC) is proposed on the basis of analyzing the problem

of premature. This method combines the particle swarm optimization(PSO) with the global search ability of variable

neighborhood search(VNS) algorithm, and adds the convergence criterions. Firstly, the preferable swarm is obtained by

using the fast searching ability of PSO algorithm. Furthermore, the premature swarm, which is estimated by convergence

criterions, is optimized by using VNS algorithm. Finally, experimental results show that the performance of VNS-PSO-CC

algorithm is superior to the traditional PSO algorithm.
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0 引引引 言言言

粒子群优化 (PSO)算法是一种基于社会群体行

为的智能优化算法, 由Kennedy等[1-2]于 1995年首次

提出.由于 PSO算法在易用性、时效性和创新性等方

面的突出表现,使其在优化问题中取得了巨大的成功,

现已成为国内外研究的热点[3-10].

与其他进化算法类似, PSO算法在解决高维空

间中的复杂多峰函数时, 往往存在容易发生早熟收

敛而陷入局部最优的问题.针对这一问题,近几年来

人们提出了许多改进算法[4-6]. 但这些改进算法大

多着眼于 PSO的参数选择或某个参数的动态修改策

略, 难以克服 PSO算法易陷入局部极小的固有弱点.

文献 [7]提出了将混沌优化与 PSO相结合的CPSO算

法, 在低维函数优化中效果良好,但对于高维函数优

化则效果不佳.文献 [8]提出了一种基于动态邻居和

变异因子的粒子群算法,该算法扩大了粒子群的探索

空间, 加强了群的多样性, 但其本身受到邻居个数的

限制.变邻域搜索 (VNS)算法是一种求解优化问题的

启发式算法,由Mladenovic’等[11]于 1997年首次提出,

其基本思想是系统地改变邻域结构集来拓展搜索范

围,包括局部搜索和动态改变邻域两部分.

对于地形复杂且含有较多局部最优的函数优化

问题,现有的PSO算法之所以容易发生早熟收敛,是

因为大量粒子聚集在局部最优附近而难以搜索其邻

域空间.对于这类函数, 全局最优往往分布在局部最

优的附近, 因此规避早熟收敛、提高优化精度的主

要办法是加强粒子的邻域搜索能力.鉴于此, 本文将

PSO算法的快速搜索能力与VNS算法[12-16]的全局搜
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索能力合理结合, 通过聚类操作以及聚合度判断,

提出了带审敛因子的变邻域粒子群算法 (VNS-PSO-

CC),以有效避免常规 PSO算法在求解过程中容易发

生早熟收敛而陷入局部最优的问题.典型测试函数的

仿真实验和对比分析结果表明, VNS-PSO-CC算法的

性能优于常规粒子群算法.

1 基基基本本本PSO算算算法法法
考虑优化一个含𝑚个变量的连续函数, 其搜索

空间为 𝑑维连续空间, 对其使用PSO算法进行优化.

设函数优化问题为

min 𝑓(𝑋), 𝑋 = [𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑚];

s.t. 𝑥𝑖 ∈ [𝑎𝑖, 𝑏𝑖], 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚.

其中: 𝑓(𝑋)为目标函数, 𝑑为自变量𝑥𝑖的维数, [𝑎𝑖, 𝑏𝑖]

为𝑥𝑖的搜索范围.设种群由𝑚个粒子组成,群中每个

粒子𝑋𝑖代表目标函数 𝑓(𝑋)的一个候选解.

粒子的速度和位置更新公式如下:⎧⎨⎩
𝑉𝑖(𝑡+ 1) = 𝜔𝑉𝑖(𝑡) + 𝑐1 × rand( )× (𝑃𝑖 −𝑋𝑖(𝑡))+

𝑐2 × rand( )× (𝑃𝑔 −𝑋𝑖(𝑡)),

𝑋𝑖(𝑡+ 1) = 𝑋𝑖(𝑡) + 𝑉𝑖(𝑡+ 1).

其中: 𝑋𝑖 = (𝑥𝑖1, 𝑥𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑖𝑑)为第 𝑖个粒子在 𝑑维解

空间的位置; 𝑉𝑖 = (𝑣𝑖1, 𝑣𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑣𝑖𝑑)为第 𝑖个粒子的速

度; 𝑃𝑖 = (𝑝𝑖1, 𝑝𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝𝑖𝑑)为第 𝑖个粒子从初始到当

前搜索到的最优位置; 𝑃𝑔 = (𝑝𝑔1, 𝑝𝑔2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝𝑔𝑑)为整个
粒子种群搜索到的最优位置; 𝑐1和 𝑐2为加速因子,通

常取值为 2; rand( )为 [0, 1]区间的随机数; 𝜔为惯性

权重系数,是粒子保持原先速度的能力. 对于𝜔,本文

采用线性递减权重 (LDW)策略,其具体形式为

𝜔LDW = 𝜔ini − (𝜔ini − 𝜔end)

𝑡max
× 𝑡. (1)

其中: 𝜔ini为初始权重, 𝜔end为最终权重, 𝑡max为最大

迭代次数, 𝑡为当前迭代次数. 典型取值为𝜔ini = 0.9,

𝜔end = 0.4.

基本粒子群算法存在很多缺陷,如对环境的变化

不敏感,常常会受到𝑃𝑖和𝑃𝑔的影响而很难收敛到全

局最优. 实际上,许多高维空间中的复杂多峰函数在

全局最优点附近往往分布着一些局部最优点,这些局

部最优将很容易吸引住粒子群,因此算法容易发生早

熟收敛而陷入局部最优,算法优化精度难以提高.

2 VNS算算算法法法
2.1 邻邻邻域域域结结结构构构集集集的的的构构构造造造

邻域结构集𝑁𝑘(𝑥)的构造是VNS算法最核心的

部分. VNS算法在求解过程中通过动态地改变邻域结

构, 从而使搜索过程跳出局部最优向全局最优靠近.

𝑁𝑘(𝑥)的构造包括如下问题: 邻域结构集的形式, 邻

域结构集的个数以及邻域结构间的顺序.

对于函数优化问题 global min
𝑥∈𝑆

𝑓(𝑥), 𝑆 ⊂ 𝑅𝑛,邻

域结构集𝑁𝑘(𝑥)(𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑘max)可定义为

𝑁𝑘(𝑥) = {𝑦 ∈ 𝑆∣𝜌(𝑥, 𝑦) ⩽ 𝜌𝑘}, (2)

或者

𝑁𝑘(𝑥) = {𝑦 ∈ 𝑆∣𝜌𝑘−1 ⩽ 𝜌(𝑥, 𝑦) ⩽ 𝜌𝑘}. (3)

其中: 𝑘max为邻域结构集的个数, 后文将对 𝑘max的

选取进行测试及分析; 𝜌𝑘为邻域结构集的搜索半径,

𝜌𝑘随着 𝑘的增加单调递增.

Drazic’等[13]将距离 𝜌(𝑥, 𝑦)定义为⎧⎨⎩
𝜌(𝑥, 𝑦) =

( 𝑛∑
𝑖=1

∣𝑥𝑖 − 𝑦𝑖∣𝑝
)1/𝑝

, 1 ⩽ 𝑝 < ∞;

𝜌(𝑥, 𝑦) = max
1⩽𝑖⩽𝑛

∣𝑥𝑖 − 𝑦𝑖∣, 𝑝 = ∞.

(4)

其中通常选取 𝑝 = 1, 2,∞, 𝑝的选取将决定邻域结构

的几何结构.

邻域结构间的顺序可以通过邻域结构间次序的

改变来实现, 𝜌𝑘随着 𝑘的增加单调递增,即 𝜌1 ⩽ 𝜌2 ⩽
⋅ ⋅ ⋅ ⩽ 𝜌𝑘max

, 故邻域结构按由小到大排序, 即 ∣𝑁1(𝑥)∣
⩽ ∣𝑁2(𝑥)∣ ⩽ ⋅ ⋅ ⋅ ⩽ ∣𝑁𝑘max(𝑥)∣.
2.2 VNS算算算法法法描描描述述述

VNS算法基本流程如图 1所示.

f x( )
f x( )

N x1 ( )
x l

N xk ( )

current minimum
local minimum
global minimum

x

图 1 VNS基本流程

下面给出VNS算法的详细步骤.

Step 1: 初始化. 给出初始解𝑥, 根据式 (3)和 (4)

构造邻域结构集𝑁𝑘(𝑥)(𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑘max)和停止准

则 (遍历所有邻域结构).

Step 2: 令 𝑘 = 1,直到 𝑘 = 𝑘max.

Step 2.1: 随机搜索. 在𝑥的第 𝑘个邻域中随机搜

索产生𝑥𝑙(𝑥𝑙 ∈ 𝑁𝑘(𝑥)).

Step 2.2: 局部搜索. 将随机搜索产生的解𝑥𝑙作为

初始解,通过局部搜索获得局部最优解𝑥′
𝑙.

Step 2.3: 更新. 若局部最优解𝑥′
𝑙优于当前最优解

𝑥𝑙, 则令𝑥𝑙 = 𝑥′
𝑙, 并继续在当前邻域结构内搜索, 否

则,令 𝑘 = 𝑘 + 1.

Step 3: 重构. 变换邻域结构集𝑁𝑘(𝑥)的几何结

构,以得到更好的全局寻优效果.

3 VNS-PSO-CC算算算法法法
为克服基本 PSO算法在运算后期由于种群多样

性的快速丧失而造成的算法“早熟收敛”问题,对 𝑡代
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种群中的粒子加入审敛因子. 审敛因子包括如下两个

方面: 1)收敛距离判断. 对第 𝑡代粒子群执行 𝑐均值聚

类算法,产生 𝑐个聚簇,并计算各聚簇内每个粒子与聚

类中心粒子的距离. 2)聚合度判断. 对第 𝑡代粒子群

进行聚合度判断.

通过审敛因子判断后, 对已陷入“早熟收敛”的

粒子进行变邻域搜索,从而得到全局最优.

3.1 审审审敛敛敛因因因子子子

定定定义义义 1 收敛中心. 设种群中某个粒子的位置

为𝑋𝑖=(𝑥𝑖1, 𝑥𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑖𝑑)(𝑖=1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚),聚簇 𝑐𝑗(𝑗 =

1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ )的收敛中心为
𝑋𝑐𝑗 =(𝑥𝑐𝑗 ,1, 𝑥𝑐𝑗 ,2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑐𝑗 ,𝑑) =(∑

𝑖∈𝑐𝑗

𝑥𝑖,1

𝑚
,
∑
𝑖∈𝑐𝑗

𝑥𝑖,2

𝑚
, ⋅ ⋅ ⋅ ,

∑
𝑖∈𝑐𝑗

𝑥𝑖,𝑑

𝑚

)
.

聚簇 𝑐𝑗内第 𝑖个粒子与收敛中心𝑋𝑐𝑗的距离可表示为

𝑑𝑖,𝑐𝑗 =
√

(𝑥𝑖1 − 𝑥𝑐𝑗 ,1)
2 + ⋅ ⋅ ⋅+ (𝑥𝑖𝑑 − 𝑥𝑐𝑗 ,𝑑)

2. (5)

聚簇 𝑐𝑗内每个粒子与收敛中心的平均距离为

𝑑𝑐jave =∑
𝑖∈𝑐𝑗

√
(𝑥𝑖1 − 𝑥𝑐𝑗 ,1)

2 + ⋅ ⋅ ⋅+ (𝑥𝑖𝑑 − 𝑥𝑐𝑗 ,𝑑)
2

𝑛𝑗
, (6)

其中𝑛𝑗为聚簇 𝑐𝑗内粒子的个数.

定定定义义义 2 聚合度.设 𝑡代中所有粒子的历史最优

平均值 avgpi𝑘 =
( 𝑁∑

𝑖=1

𝐹 (plbest𝑖)𝑘

)/
𝑁 , 𝑡代中所有

粒子的平均值 avg𝑘 =
( 𝑁∑

𝑖=1

𝐹 (𝑥𝑖)𝑘

)/
𝑁 ,则第 𝑘代粒

子群的聚合度为

𝑠 = min(avgpi𝑘, avg𝑘)/max(avgpi𝑘, avg𝑘). (7)

其中: 𝐹 为目标函数, 𝑁为种群规模. 显然,聚合度 𝑠 ∈
(0, 1)是反映粒子多样性的测度. 𝑠越小, 说明种群活

性越强; 𝑠越大, 说明粒子的聚集程度越高; 当 𝑠 = 1

时,所有粒子具备同一性.

基于收敛距离和聚合度对每个粒子进行判断,若

粒子与其所在聚簇收敛中心的距离 𝑑𝑖,𝑐𝑗小于平均距

离 𝑑𝑐jave且聚合度 𝑠 → 1,则认为该粒子已经陷入“早

熟收敛”,并对该粒子进行变邻域搜索. 将需要进行变

邻域搜索的粒子记作𝑥𝑙,作为变邻域搜索的初始解.

3.2 VNS-PSO-CC算算算法法法描描描述述述

VNS-PSO-CC算法在基本 PSO算法的框架内增

加了审敛因子和变邻域搜索模块, VNS-PSO-CC算法

的流程如图 2所示.

下面给出VNS-PSO-CC算法的详细步骤.

输入: 对粒子群进行随机初始化,设置种群规模

𝑁 = 200,粒子维数 𝑑 = 30,最大迭代次数𝑇 = 500,聚

!"#$ %&PSO

!"“()*+”，
./012)34x l

5 6789:，

!"“ *+”

x l

CVNS

;<=>?@Pg

89A

图 2 VNS-PSO-CC算法流程

簇个数 𝑐=4,邻域结构集个数 𝑘max,迭代计数器 𝑏=0,

惯性权重𝜔ini=0.9, 𝜔end=0.4,学习因子 𝑐1=𝑐2=2;

输出:全局最优𝑃𝑔.

Step 1: 初始化. 随机初始化粒子的位置和速度.

Step 2: 计算每个粒子的适应度值.

Step 3: 更新每个粒子的个体最优𝑃𝑖和整个群体

的全局最优𝑃𝑔.

Step 4: 聚类操作. 对第 𝑡代种群中的粒子执行 𝑐

均值聚类算法,产生 𝑐个聚簇,计算每个聚簇的收敛中

心𝑋𝑐𝑗 .

Step 5: 根据式 (5)和 (6)分别计算每个聚簇内的

粒子与其收敛中心的距离 𝑑𝑖,𝑐𝑗和聚簇内粒子与收敛

中心的平均距离 𝑑𝑐jave .

Step 6: 若 𝑑𝑖,𝑐𝑗 < 𝑑𝑐jave , 则根据式 (7)计算第 𝑡代

每个粒子的聚合度 𝑠.

Step 7: 若粒子𝑥𝑙的聚合度 𝑠 → 1,则将𝑥𝑙作为变

邻域搜索的初始解,并对每个粒子𝑥𝑙执行VNS模块.

Step 8: 判断是否满足终止条件.如果满足,则转

Step 9,否则,转 Step 2,继续迭代.

Step 9: 输出全局最优𝑃𝑔,算法运行结束.

4 实实实验验验及及及结结结果果果分分分析析析

4.1 参参参数数数设设设置置置

本文选取 4个高维空间中的多峰函数作为测试

函数[8]. 其中: Rosenbrock是很难极小化的典型病态

二次函数, 常用该函数来评价优化算法的执行性能;

Rastrigrin为复杂多峰函数, 通常很难找到全局最优,

在求解中容易陷入接近 (1, 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 1)𝑑的局部最小点,

最优值为 0,如图 3所示; Griewank和Ackley为旋转、

不可分离的、可变维数的多峰函数,最优值为 0.

设置种群规模𝑁 = 200, 维数 𝑑 = 30, 最大迭代

次数𝑇max = 500, 聚簇个数 𝑐 = 4, 邻域结构集个数

为 𝑘max,迭代计数器 𝑏 = 0,惯性权重𝜔ini = 0.9, 𝜔end

= 0.4,学习因子 𝑐1 = 𝑐2 = 2,设定 3个测试函数的可

接受误差均为 10. 对每个测试函数独立运行 300次.

定义判定标准: 1)成功率 (SuccR).规定最终解达到可

接受误差为成功,成功率为有效求解次数在总运行次
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图 3 Rastrigrin测试函数

数中的比例. 2)平均最优值 (MeanBst). 300次运行完

成后所得到的算法平均最优值,可衡量粒子寻优的平

均质量. 3)最终适应值 (FinalBst). 表示最终收敛时函

数的最优值. 4)标准差. 表示每次迭代得到的适应值

与平均最优值的差值,可衡量粒子寻优的波动性.

4.2 测测测试试试及及及结结结果果果分分分析析析

1) 邻域结构集个数 𝑘max的确定及相关结果分

析.参数设置如上所述,分别测试 𝑘max = {1, 5, 10}时
对VNS-PSO-CC算法性能的影响,如表 1所示.

表 1 𝑘max对算法性能的影响

𝑘max = 1 𝑘max = 5 𝑘max = 10
Function

SuccR MeanBst FinalBst SuccR MeanBst FinalBst SuccR MeanBst FinalBst

Rosenbrock 0.397 5 6.815 3 5.113 4 0.794 1 3.872 7 3.384 1 0.993 7 2.541 8 2.198 5
Rastrigrin 0.501 6 19.17 13.59 0.839 1 8.571 4 4.181 3 1 7.349 8 0
Griewank 0.423 7 7.489 1e-2 5.755 3e-2 0.848 6 6.138 7e-3 4.859 1e-3 1 2.869 3e-3 1.342 9e-3
Ackley 0.339 1 6.159 6e-2 3.854 9e-2 0.813 5 9.584 1e-4 7.322 5e-4 0.964 1 3.349 7e-5 1.186 3e-5

从表 1可以看出, 𝑘max的取值对VNS-PSO-CC

算法性能的影响很大, 𝑘max越大,算法性能越好.对于

VNS模块, 由算法的全局性可知, 当停止准则为 𝑘 =

𝑘max时,算法全局收敛性仅与邻域结构集𝑁𝑘的构造

有关;当 𝑘 → +∞且邻域结构集𝑁𝑘内可获得局部最

优解时,可找到全局最优解. 然而,实际上算法的搜索

效率会随着 𝑘max的增大而降低,故本文在VNS-PSO-

CC算法性能测试中选取 𝑘max = 10.

2) VNS-PSO-CC算法性能测试.将VNS-PSO-CC

算法的测试结果与基本PSO算法、文献 [3]提出的

FIPS算法、文献 [6]提出的 PSO-DV算法进行比较, 4

种函数的测试指标对比如表 2所示, 图 4给出了 4种

算法的收敛特性曲线.

表 2 不同算法测试指标对比

Function Algorithm SuccR MeanBst FinalBst

PSO 0.927 0 3.996 0 3.986 6
PSO-DV 0.893 0 3.296 5 3.174 3

Rosenbrock
FIPS 0.948 1 3.762 5 3.059 6
本文算法 0.993 7 2.541 8 2.198 5

PSO 0.799 0 24.528 4 13.929 4
PSO-DV 0.991 5 8.921 3 6.964 7

Rastrigrin
FIPS 0.984 1 8.187 5 3.520 8
本文算法 1 7.349 8 0

PSO 0.988 5 2.021 5e-1 2.020 3e-1
PSO-DV 0.973 5 8.260 3e-2 8.129 1e-2

Griewank
FIPS 0.993 4 7.459 7e-2 5.307 6e-2
本文算法 1 2.869 3e-3 1.342 9e-3

PSO 0.876 1 4.278 3e-1 2.137 5e-1
PSO-DV 0.893 3 6.715 9e-3 3.669 8e-3

Ackley
FIPS 0.915 8 1.531 1e-4 1.097 3e-4
本文算法 0.964 1 3.349 7e-5 1.186 3e-5

实验结果表明, 4种算法对Griewank函数都取得

了较好的效果,其主要原因是当维空间超过 15维后,

Griewank函数特性趋向于单峰, Rosenbrock函数的全

局最优与可达到的局部最优之间有一道狭窄的山谷,
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图 4 测试函数收敛特性曲线
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Rastrigrin函数和Ackley函数具有大量的局部最优点.

由表 2和图 4可以看出:本文算法成功地跳出了局部

最优点, 具有较好的全局收敛特性; 算法成功率明显

提高;平均最优值和最终适应值均小于其他 3种算法,

充分表明本文算法在性能上优于其他算法.

VNS-PSO-CC算法对Rastrigrin函数的测试曲线

如图 5所示. 由Rastrigrin函数标准差的波动曲线及收

敛曲线可以看出,本文算法通过增加审敛因子和变邻

域搜索模块, 在求解过程中动态地改变邻域结构, 使

得粒子群摆脱早熟收敛和局部最优效果明显,搜索过

程中粒子不断跳出局部最优向全局最优靠近.
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图 5 Rastrigrin函数测试曲线

5 结结结 论论论

本文为解决高维空间中复杂多峰函数的优化问

题, 结合 PSO算法快速搜索以及VNS算法全局搜索

的能力, 提出了带审敛因子的变邻域粒子群算法, 有

效地避免了常规 PSO算法在复杂多峰函数的求解过

程中容易陷入早熟收敛的问题,提高了全局搜索能力.

由算法性能测试及对比分析可以看出,与常规 PSO算

法相比, PSO-VNS-CC算法在整体性能上有了很大改

进,寻优能力、收敛速度以及求解精度都有了显著提

高,适合于处理工程应用中的复杂函数优化问题.
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