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摘 要: 为了改善粒子群优化算法的优化性能, 提出一种改进的全局粒子群优化 (IGPSO)算法. 该算法基于开采能力

和搜索能力相均衡的思想提出全局邻域搜索策略和扰动策略, 使算法减少陷入局部极值的可能性, 同时以一定概率

对全局最优粒子进行摄动操作, 加快算法收敛. 与其他智能算法相比较, 测试结果从寻优精度、收敛速度和非参数统

计显著性方面验证了 IGPSO算法的有效性.
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Abstract: In order to improve the performance of particle swarm optimization(PSO) algorithm, an improved global

particle swarm optimization(IGPSO) is presented. Based on a balance between exploitation and exploration ability, the

global neighborhood search strategy and disturbance strategy are proposed to reduce the possibility of falling into local

minima. Meanwhile, a perturbation operation with probabilities is implemented in the global best particle, which aims

at accelerating the convergence speed. The test results demonstrate the effectiveness of the IGPSO algorithm in terms of

accuracy, convergence speed, and nonparametric statistical significance when compared with other state-of-the-art intelligent

algorithms.
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0 引引引 言言言

粒子群优化算法 (PSO)是Kennedy等[1]受到鸟

群飞行及觅食行为的启发提出的一种智能优化算法.

该算法结构简单, 可操作性强, 便于实现, 得到了许多

学者的关注和研究. 粒子群算法至今已成功地应用到

许多复杂的实际优化问题中, 如随机作业车间调度问

题[2]、太阳能光伏系统[3]、经济调度问题[4]、大规模社

交网络聚类[5]. 然而, 粒子群算法存在易陷入局部最

优的不足, 为了克服这一缺点, 学者们提出了各种改

进的粒子群优化算法: 一是关于参数调整的研究, 惯

性权重的调整[6]包括动态策略和自适应方法, 学习因

子和社会因子的调整[7]包括经验调试、理论设计和自

适应设计; 二是改进搜索策略或增加辅助操作, 如改

进速度更新和位置更新、引入局部搜索操作、选择操

作、交叉操作等[8]; 三是与其他算法相融合, 如粒子群

优化算法与差分进化算法、分布估计算法、人工蜂群

算法的结合[9].

为了较好地平衡 PSO算法的开采能力和搜索

能力, 本文提出一种改进的全局粒子群优化算法

(IGPSO). IGPSO算法主要对PSO算法作了 3方面改

进: 一是提出全局邻域搜索策略, 加强当前种群邻

域的勘探; 二是对粒子历史最优种群进行全局邻域

扰动, 改善算法跳出局部最优能力; 三是基于优秀个

体重点培养的思想, 以动态概率对全局最优解进行

摄动操作, 有效地防止算法早熟, 提高算法对解空间

的开发能力. 与其他智能算法相比较, 测试结果从

寻优精度、收敛速度和非参数统计显著性方面验证

了 IGPSO算法的有效性.
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1 粒粒粒子子子群群群优优优化化化算算算法法法

PSO算法包含速度更新和位置更新两个重要的

操作, 分别为

𝑣𝑔+1
𝑖,𝑗 = 𝜔(𝑔)𝑣𝑔𝑖,𝑗 + 𝑐1𝑟1(𝑝𝑖best,𝑗 − 𝑥𝑔

𝑖,𝑗)+

𝑐2𝑟2(𝑝𝑔best,𝑗 − 𝑥𝑔
𝑖,𝑗), (1)

𝑥𝑔+1
𝑖,𝑗 = 𝑥𝑔

𝑖,𝑗 + 𝑣𝑔+1
𝑖,𝑗 . (2)

其中: 𝑣𝑔𝑖,𝑗 为第 𝑔次迭代中第 𝑖个粒子的第 𝑗个变量,

𝑣𝑔+1
𝑖,𝑗 为第 𝑔 + 1次迭代中第 𝑖个粒子的第 𝑗个变量,

𝑐1 和 𝑐2 为认知因子和社会学习因子, 𝑝𝑖best,𝑗 为第 𝑖

个个体最优粒子的第 𝑗个变量, 𝑝𝑔best,𝑗 为全局最优粒

子的第 𝑗个变量, 𝑟1 和 𝑟2 都是 0∼ 1之间均匀分布的

随机数.

2 改改改进进进的的的全全全局局局粒粒粒子子子群群群优优优化化化算算算法法法

针对粒子群算法容易陷入局部最优和收敛速

度慢的不足, 本文提出一种改进的全局粒子群优化

(IGPSO)算法. 下面具体介绍 3种改进策略, 分别是全

局邻域搜索策略、全局邻域扰动策略和最优粒子摄动

策略.

2.1 全全全局局局邻邻邻域域域搜搜搜索索索

原始的 PSO算法被认为是全局版本的粒子群优

化算法, 它单纯地依靠整个种群的全局最优个体的

指导进行寻优, 往往由于全局最优个体极易陷入某

一邻域而导致算法过早地收敛或早熟[10]. 为了降低

PSO算法陷入局部极值的可能性, 本文提出一种新的

速度更新公式, 命名为全局邻域搜索, 即加强全局最

优个体附近邻域中随机个体的指导作用. 全局最优个

体的邻域中随机个体相对于确定的全局最优个体更

有益于PSO算法跳出局部极值. 全局邻域搜索策略为

𝑣𝑔+1
𝑖,𝑗 =

𝜔𝑔𝑣
𝑔
𝑖,𝑗 + 𝑐1𝑟1(𝑝𝑖best,𝑗(1± 𝛿𝑈(0, 1))− 𝑥𝑔

𝑖,𝑗)+

𝑐2𝑟2(𝑝𝑔best,𝑗(1± 𝛿𝑈(0, 1))− 𝑥𝑔
𝑖,𝑗), (3)

𝜔𝑔 = 𝑎 exp(𝑏𝑔2) ⋅ rand, (4)

𝑏 =
1

𝐺2 − 1
ln
(𝜔max

𝜔min

)
, (5)

𝑎 = 𝜔max exp(−𝑏). (6)

其中: 𝑐1 和 𝑐2 为认知因子和社会学习因子, 𝛿为扰动

因子, 𝑟1、𝑟2、rand和𝑈(0, 1)均为区间 (0,1)上的均匀

分布随机数, 𝑔为当前迭代次数, 𝐺为最大迭代次数.

设𝜔max 和𝜔min 分别为 0.9和 0.4, 迭代 1 000次, 得到

动态惯性权重曲线如图 1所示.

结合算法的搜索进程可知, 在搜索早期, 𝜔取得

较大值的概率应适当增加, 以加强算法的全局搜索,

到后期, 则适当减小𝜔值, 使𝜔取得较小值的概率大

一些, 在整体上使𝜔值的变化呈现下降趋势, 这样算
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图 1 动态惯性权重

法的全局搜索和局部搜索能够达到一定的平衡, 有益

于提高算法的寻优能力. 基于以上原因, 本文设计了

一种动态惯性权重 (式 (4)∼ (6)). 图 1表明惯性权重

呈一种下降趋势, 但并不表示下次迭代的惯性权重肯

定比上次迭代小, 这有利于平衡算法的全局搜索和局

部搜索, 增加算法种群的多样性.

针对全局邻域搜索策略作进一步解释: 原始 PSO

算法的位置更新中, 新的粒子只由确定的个体最优位

置和当前全局最优位置进行引导, 忽略了邻域区间

可能存在的较优位置. 而全局邻域搜索加入了一定

的邻域空间, 分别以个体最优位置和当前全局最优

位置为中心, 原有值的 𝛿倍为步长, 形成两个邻域区间

[𝑝𝑖best,𝑗(1− 𝛿𝑈(0, 1))𝑝𝑖best,𝑗(1 + 𝛿𝑈(0, 1))]和 [𝑝𝑔best,𝑗(1

− 𝛿𝑈(0, 1))𝑝𝑔best,𝑗(1 + 𝛿𝑈(0, 1))], 使算法在设定的区

间进行邻域随机搜索, 有效增加了寻优范围.

2.2 全全全局局局邻邻邻域域域扰扰扰动动动

在 PSO算法搜索中, 无论子代粒子是否优于父

代粒子, 每个粒子的子代粒子始终都会取代对应的父

代粒子, 而依靠粒子历史最优和全局最优粒子的邻域

产生的子代, 在一定程度上会聚集于粒子历史最优和

全局最优粒子的邻域, 这样整个种群的多样性仍然会

迅速随着迭代的进行而降低, 导致搜索空间变小. 因

此, 需要对全局邻域进行独立调整, 本质上就是针对

粒子历史最优种群进行扰动, 拓宽搜索的空间, 增加

种群的多样性.

大多数粒子群算法的改进都是针对当前种群进

行的, 本文考虑到全局邻域搜索策略中粒子历史最优

和全局最优粒子邻域的引导作用, 为了增强粒子历史

最优种群的指导作用, 提出一种全局邻域扰动策略,

具体如下:

𝑦𝑔+1
𝑖best,𝑗

=⎧⎨⎩

𝑝𝑔𝑖best,𝑗
+𝐺𝑁(0, 1)(𝑝𝑔𝑚1best,𝑗

− 𝑝𝑔𝑚2best,𝑗
),

𝑓(𝑝𝑔𝑚1best
) ⩽ 𝑓(𝑝𝑔𝑚2best

);

𝑝𝑔𝑖best,𝑗
+𝐺𝑁(0, 1)(𝑝𝑔𝑚2best,𝑗

− 𝑝𝑔𝑚1best,𝑗
),

𝑓(𝑝𝑔𝑚2best
) < 𝑓(𝑝𝑔𝑚1best

).

其中: 𝑓(𝑥)为𝑥的目标函数值; 𝑚1、𝑚2 ∈ 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
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NP, NP为种群数目; 𝑦𝑔+1
𝑖best,𝑗

为第 𝑔 + 1代第 𝑖个候

选的历史最优粒子的第 𝑗维, 𝑦𝑔𝑖best,𝑗
为第 𝑔代第 𝑖个

历史最优粒子的第 𝑗维, GN (0, 1)为均值是 0、方差

是 1的高斯分布随机数. 如果 𝑦𝑔𝑖best
的目标函数值优

于 𝑝𝑔𝑖best
, 𝑦𝑔𝑖best

则取代 𝑝𝑔𝑖best
, 否则保持 𝑝𝑔𝑖best

不变.

2.3 全全全局局局最最最优优优粒粒粒子子子学学学习习习

全局最优粒子引导整个种群向最好的方向迁徙,

但是由于最优粒子自身缺乏先验知识和自我学习能

力, 导致最优粒子自身难以得到有效提升, 从而陷入

局部极值的邻域, 难以进一步搜索到更优的方向. 最

优粒子得不到有效更新而使得整个种群的搜索能力

降低, 所以迫切需要独立对全局最优粒子进行挖掘.

本文考虑满足一定概率条件下, 对全局最优粒子进行

探索, 并提出随机学习策略和反向学习策略两种方式

对全局最优粒子进行有效的学习, 以提高全局最优粒

子的自我学习能力.

1)随机学习策略.

全局最优粒子是当前种群中最优的粒子, 如果仍

然向当前种群学习, 则难以得到提高. 全局最优粒子

需要拓展到当前种群以外的搜索空间, 所以提出一种

随机学习策略, 具体表达如下:

𝑢𝑔best,𝑗 = 𝑝𝑔best,𝑗 + 𝜑(𝑝𝑔best,𝑗 − 𝑥𝑎,𝑗). (7)

其中: 𝑥𝑎,𝑗 为随机产生粒子的第 𝑗维变量, 𝜑为−1 ∼
1之间的均匀分布随机数, 𝑢𝑔best,𝑗 为候选全局最优粒

子的第 𝑗维变量. 通过随机产生的粒子促进最优粒子

的广泛学习, 增加搜索的空间.

2)反向学习策略.

反向学习技术是一种新的数值智能计算结构, 最

初由Tizhoosh[11]提出. 该技术寻找一个解及其反方向

的解, 将两个解进行比较, 选出较优的解. 这样反复地

跳跃性进化, 增强解空间的开发, 并逐渐寻找到最优

解. 反向学习具体定义如下:

设𝑃 = (𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝐷)为𝐷维空间的一个点,

𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛 ∈ 𝑹, 𝑥𝑖 ∈ [𝑎𝑖, 𝑏𝑖], 则全局反向点𝑃 =

(𝑥̃1, 𝑥̃2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥̃𝐷)定义为

𝑥̃𝑖 = 𝑎𝑖 + 𝑏𝑖 − 𝑥𝑖. (8)

基于这种思想, 本文针对全局最优粒子应用反向

学习策略, 表达式如下:

𝑢𝑔best,𝑗 = 𝛼𝑏1 + 𝛽𝑏2,

𝑏1 = 𝑥𝑗,𝐿 +max(𝑥𝑗)− 𝑝𝑔best,𝑗 ,

𝑏2 = 𝑥𝑗,𝑈 +min(𝑥𝑗)− 𝑝𝑔best,𝑗 . (9)

其中: 𝛼 + 𝛽 = 1, 𝑥𝑗,𝐿 和𝑥𝑗,𝑈 分别为粒子第 𝑗维变量

的上下限, max(𝑥𝑗)和min(𝑥𝑗)分别为所有粒子第 𝑗维

的最大值和最小值. 反向学习原理如图 2所示.

b1
b2

p jg
best

,

min( )x j max( )x j
x j l, x j U,

图 2 反向学习原理

由式 (9)可知, 𝑏1 和 𝑝𝑔best,𝑗 关于𝑥𝑗,𝐿 和max(𝑥𝑗)的

中点对称, 𝑏2 和 𝑝𝑔best,𝑗 关于𝑥𝑗,𝑈 和min(𝑥𝑗)的中点对

称, 因此在图 2中, 𝑏1 和 𝑝𝑔best,𝑗 关于虚线 1对称, 𝑏2 和

𝑝𝑔best,𝑗 关于虚线 2对称, 候选全局最优粒子𝑢𝑔best,𝑗 通

过协同两种不同区间的反向学习粒子得到, 有效增加

搜索空间, 提高跳出局部极值的可能性. 在本文算法

中, 利用参数 𝜏 确定全局最优粒子学习的进行, 即当

随机数小于 𝜏 时, 本文算法进行全局最优粒子学习操

作, 这样不仅保证当前粒子种群和历史最优粒子种群

的更新, 而且在一定概率上调整全局最优粒子, 以便

更好地引导整个种群向更优的方向进行搜索.

2.4 算算算法法法流流流程程程

本文算法流程如下.

Step 1: 初始化算法和问题参数. 认知因子 𝑐1 =

2, 社会学习因子 𝑐2 = 2, 扰动因子 𝛿, 惯性权重的最大

值𝜔max = 0.9, 惯性权重的最小值𝜔min = 0.4, 全局最

优粒子调整概率 𝜏 , 参数𝛼、𝛽问题维数𝐷, 每一维变

量的上下限𝑥𝑗,𝑈 和𝑥𝑗,𝐿, 最大迭代次数𝐺, 当前迭代

次数 𝑔.

Step 2: 种群初始化. 根据每一维变量的上下限初

始化每个粒子, 得到初始化种群.

Step 3: 针对每个粒子进行全局邻域搜索, 基于速

度更新和位置更新, 最终得到一个新的种群.

Step 4: 针对每个粒子的历史最优粒子进行全局

邻域扰动, 产生一个新的历史最优粒子种群.

Step 5: 判定随机数是否小于 𝜏 , 如果小于 𝜏 则进

行全局最优粒子学习操作, 分别进行随机学习和反向

学习.

Step 6: 判断迭代次数是否满足设定的最大值, 如

果满足, 则迭代终止, 否则循环进行Step 3∼Step 5.

Step 7: 统计搜索结果, 保存优化结果.

3 实实实验验验分分分析析析

为测试 IGPSO算法的优化性能, 考虑以下几方

面: 1)算法的寻优精度, 即在有限的目标函数评价次

数条件下, 算法寻找到的最优值; 2)算法的收敛速度,

即在给定足够大的目标函数评价次数条件下, 搜索到

给定精度所需要的评价次数, 评价次数越小收敛速度

越快; 3)算法的非参数统计显著性, 如 𝑡-测试等.

实验选用 12个经典的测试函数如表 1所示. 其

中: Rosenbrock是多变量相关的函数, 最优值往往难
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表 1 12个无约束标准函数

函数名 函数模型 初始范围 𝑓min

Sphere 𝑓1 =

𝐷∑
𝑖=1

𝑥
2
𝑖 [−100, 100] 0

Schwefel 2.22 𝑓2 =

𝐷∑
𝑖=1

∥𝑥𝑖∥ +

𝐷∏
𝑖=1

∥𝑥𝑖∥ [−100, 100] 0

Schwefel 1.2 𝑓3 =

𝐷∑
𝑖=1

( 𝑖∑
𝑗=1

𝑥𝑗

)2

[−100, 100] 0

Schwefel 2.21 𝑓4 = max{∣𝑥𝑖∣, 1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝐷} [−100, 100] 0

Rosenbrock 𝑓5 =

𝐷−1∑
𝑖=1

[100(𝑥𝑖+1 − 𝑥𝑖)
2
+ (𝑥𝑖 − 1)

2
] [−30, 30] 0

Step 𝑓6 =

𝐷∑
𝑖=1

(⌊𝑥𝑖 + 0.5⌋)2 [−100, 100] 0

Quartic 𝑓7 =

𝐷∑
𝑖=1

𝑖𝑥
4
𝑖 + random[0, 1) [−1.28, 1.28] 0

Schwefel 𝑓8 =

𝐷∑
𝑖=1

−𝑥𝑖 × sin
√

∥𝑥𝑖∥ [−500, 500] −12 569

Rastrigin 𝑓9 =

𝐷∑
𝑖=1

[𝑥
2
𝑖 − 10 cos(2𝜋𝑥𝑖) + 10] [−5.12, 5.12] 0

Ackley 𝑓10 = −20 exp
(
− 0.2

√√√⎷ 1

𝐷

𝐷∑
𝑖=1

𝑥
2
𝑖

)
− exp

( 1

𝐷

𝐷∑
𝑖=1

cos 2𝜋𝑥𝑖

)
+ 20 + 𝑒 [−32, 32] 0

Griewank 𝑓11 =
1

4000

𝐷∑
𝑖=1

𝑥
2
𝑖 −

𝐷∏
𝑖=1

cos
𝑥𝑖√
𝑖
+ 1 [−600, 600] 0

𝑓12 =
𝜋

𝐷
{10sin2

(𝜋𝑦1) +

𝐷−1∑
𝑖=1

(𝑦𝑖 − 1)
2
[1 + 10sin

2
(𝜋𝑦𝑖+1)]+

Penalized
(𝑦𝑛 − 1)2} +

𝐷∑
𝑖=1

𝑢(𝑥𝑖, 10, 100, 4)𝑦𝑖 = 1 +
1

4
(𝑥𝑖 + 1)

[−50, 50] 0

以搜索到; Quartic是带有噪声的函数, 其最优值随着

随机均匀分布数 random的改变而改变; Penalized是

多峰难测函数, 随维数的增加, 局部极小值也不断增

加. 因此, 这些函数能够较好地测试算法的优化性能.

3.1 算算算法法法的的的寻寻寻优优优精精精度度度比比比较较较

通过 12个常用的测试函数, 对 IGPSO算法的寻

优性能进行评价, 并与一些经典的优化算法, 如粒子

群优化 (PSO)算法[1]、自适应粒子群优化 (APSO)算

法[7]、学习粒子群优化 (CLPSO)算法[12]、差分进化

(DE)算 法[13]、带 有 外 部 存 档 的 差 分 进 化 算 法

(JADE)[14]、全局最好和声搜索 (GHS)算法[15]、最优

引导的人工蜂群 (GABC)算法[16]、布谷鸟搜索算法

(CS)[17]进行比较. 为了公平比较, 所有算法都设置相

同的最大目标函数评价次数MAXFEs = 1.2 × 105,

进行比较的算法参数均按照文献提供的最优参数设

置. 本文算法中, 𝑐1 = 2, 𝑐2 = 2, 种群大小NP = 20,

𝜔max = 0.9, 𝜔min = 0.4, 扰动因子 𝛿 = 0.01, 𝜏 = 0.75,

𝛼为 0∼ 1之间的随机数, 𝛽 = 1− 𝛼. 函数的维数设置

为𝑁 = 30, 各个算法对每个函数都独立运行 40次, 优

化结果如表 2所示.

由表 2可见, PSO算法在优化 12个函数时几乎

都陷入了局部极值, 优化结果是所有比较算法中最

差的. CLPSO算法引入了一种学习策略, 有效改善

了 PSO算法的性能. APSO算法设计一种模糊隶属度

函数评估算法的搜索状态, 主要分为探索、开采、收

敛、跳出局部极值, 在不同的状态设置不同的参数调

整方式, 提高了 PSO逃离局部极值的能力. 但是, 这两

种算法的优化精度并不令人满意. DE算法和 JADE

算法在寻优能力上具有较强的勘探能力, 尤其 JADE

算法通过参数的自学习策略自适应地提高搜索的

有效性, 是一种优秀的进化算法. GHS引入全局最

优粒子指导和声搜索算法的即兴创作, 文献 [15]

结果表明, GHS算法优于和声搜索 (HS)算法和改进

的和声搜索 (IHS)算法, 但是GHS算法也仅仅依靠

全局最优粒子指导, 难以有效跳出局部极值. GABC

算法同样加入了全局最优粒子指导的操作, 虽然相对

于ABC算法, 文献 [16]显示GABC优化的结果是较

优的, 但由于全局最优粒子的自学习能力差, 最终优

化的结果也并不令人满意. CS算法是新提出的一种

智能算法, 其优化结果依赖于所设计的Lévy概率模

型. 本文所提出的算法 IGPSO结合了全局最优粒子

的指导作用和其本身的自学习, 结果表明, 除了 𝑓5 函

数 IGPSO所取得的结果没有 JADE算法好, 𝑓12 函数

IGPSO没有 ICLPSO算法好外, IGPSO算法无论在

最好值、平均值、方差, 还是在最差值、中间值方

面都要优于PSO、APSO、CLPSO、DE、JADE、GHS、
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表 2 优化结果的比较 (𝑁 = 30) (一)

函数 指标 PSO APSO CLPSO DE JADE GHS GABC CS IGPSO

时间 5.38e+00 9.25e+00 6.64e+00 6.75e+00 6.84e+00 1.85e+01 2.38e+00 2.27e+00 3.63e+00

最好值 3.27e+04 5.80e-21 3.31e-82 2.40e-21 2.57e-49 2.20e-05 5.11e-09 3.83e-26 4.01e-178

中间值 3.29e+04 7.12e-21 2.38e-45 1.58e-20 3.49e-47 5.37e-04 1.52e+02 9.03e-24 1.61e-173
𝑓1

最差值 3.39e+04 1.42e-20 5.48e-24 1.07e-19 1.15e-46 1.18e-03 3.87e+02 1.80e-23 7.87e-154

平均值 3.31e+04 8.55e-21 1.37e-24 3.54e-20 4.63e-47 5.70e-04 1.73e+02 9.03e-24 1.97e-154

方差 5.27e+02 3.87e-21 2.74e-24 4.85e-20 5.62e-47 5.00e-04 2.02e+02 1.27e-23 3.93e-154

时间 5.09e+00 8.97e+00 6.68e+00 7.01e+00 6.19e+00 6.82e+00 2.54e+00 2.59e+00 4.20e+00

最好值 4.50e+33 3.77e-11 1.46e-11 1.64e-11 5.00e-06 1.03e-01 1.10e+01 1.15e-10 3.13e-86

中间值 6.94e+34 8.79e-11 9.21e-03 4.64e-11 5.70e-06 1.94e-01 4.12e+01 4.24e-10 1.30e-85
𝑓2

最差值 4.61e+38 1.07e-10 7.44e-02 5.57e-11 7.92e-06 3.71e-01 4.54e+01 7.34e-10 3.70e-82

平均值 1.15e+38 8.01e-11 2.32e-02 4.12e-11 6.08e-06 2.16e-01 3.47e+01 4.24e-10 9.26e-83

方差 2.30e+38 3.06e-11 3.50e-02 1.87e-11 1.28e-06 1.12e-01 1.60e+01 4.38e-10 1.85e-82

时间 7.64e+00 9.49e+00 7.59e+00 1.51e+01 7.30e+00 1.47e+01 6.76e+00 4.02e+00 6.39e+00

最好值 5.34e+04 5.58e+02 1.75e-05 3.64e-01 3.51e-19 7.16e+00 3.95e+02 2.98e-26 1.33e-190

中间值 5.54e+04 7.46e+02 1.79e-04 7.16e-01 8.76e-18 2.86e+01 1.45e+04 3.52e-23 2.57e-175
𝑓3

最差值 5.90e+04 9.24e+02 5.20e-04 1.83e+00 1.16e-15 9.58e+02 1.85e+04 7.04e-23 3.64e-163

平均值 5.58e+04 7.43e+02 2.24e-04 9.06e-01 2.94e-16 2.56e+02 1.20e+04 3.52e-23 9.10e-164

方差 2.33e+03 1.83e+02 2.12e-04 6.73e-01 5.77e-16 4.68e+02 8.24e+03 4.97e-23 0.00e+00

时间 8.30e+00 8.94e+00 6.62e+00 6.76e+00 6.57e+00 6.48e+00 2.38e+00 4.22e+00 6.45e+00

最好值 3.02e+04 3.02e+00 1.65e-02 5.96e+00 1.16e-15 1.02e+01 2.57e+01 1.55e+00 0.00e+00

中间值 3.51e+04 3.27e+00 2.59e-02 1.81e+01 3.22e-14 1.69e+01 2.73e+01 3.20e+01 0.00e+00
𝑓4

最差值 3.91e+04 3.66e+00 8.19e-02 2.49e+01 1.12e-13 2.71e+01 3.36e+01 6.24e+01 0.00e+00

平均值 3.49e+04 3.30e+00 3.75e-02 1.68e+01 4.43e-14 1.77e+01 2.85e+01 3.20e+01 0.00e+00

方差 4.21e+03 2.66e-01 3.06e-02 9.22e+00 4.79e-14 7.72e+00 3.56e+00 4.30e+01 0.00e+00

时间 4.84e+00 9.48e+00 6.81e+00 7.55e+00 6.33e+00 7.24e+00 2.77e+00 2.40e+00 3.88e+00

最好值 8.35e+07 2.28e+01 1.82e+00 2.15e+01 4.86e-12 2.93e-01 6.19e+01 1.89e+01 6.05e-04

中间值 9.14e+07 7.73e+01 1.63e+01 2.42e+01 3.39e-11 1.49e+01 6.48e+03 1.95e+01 1.10e-03
𝑓5

最差值 1.11e+08 8.20e+01 7.67e+01 2.85e+01 8.40e-10 2.86e+01 4.39e+04 2.00e+01 1.98e+01

平均值 9.44e+07 6.49e+01 2.78e+01 2.46e+01 2.28e-10 1.47e+01 1.42e+04 1.95e+01 4.95e+00

方差 1.29e+07 2.81e+01 3.35e+01 3.17e+00 4.08e-10 1.57e+01 2.07e+04 7.46e-01 9.89e+00

时间 5.00e+00 9.60e+00 6.67e+00 6.87e+00 6.19e+00 6.55e+00 2.51e+00 2.46e+00 3.97e+00

最好值 2.79e+04 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00

中间值 3.54e+04 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00
𝑓6

最差值 4.25e+04 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00

平均值 3.53e+04 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00

方差 6.10e+03 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00

GABC、CS算法. 这表明 IGPSO算法寻优精度高, 具

有良好的优化潜力. 此外, 本文算法的运行时间与其

他智能算法相差不大.

3.2 算算算法法法的的的收收收敛敛敛速速速度度度比比比较较较

本节测试 IGPSO算法的收敛速度. 设定各个函

数的优化精度, 函数的维数取 30, 设定目标函数评

价次数最大值为 3 × 105, 独立运行 50次, 比较搜索

到给定精度需要的最大评价次数Maxi FEs、最小评

价次数Mini FEs、中间评价次数Medi FEs、平均评价

次数Mean FEs、方差 SD FEs、达到优化精度的成功

率SR. 成功率指的是寻优达到所给定精度的运行次

数与总运行次数的比值, 测试结果如表 3所示.

由表 3可见, IGPSO算法搜索到给定精度所需

要的评价次数的最大值、最小值、中间值、平均值

在大多数函数测试中都是最小的, 在同样的精度条

件下, 评价次数越小, 表明算法的搜索速度越快. 从

平均评价次数来看, 本文算法的搜索速度比PSO、

APSO、CLPSO、DE、JADE、GHS、GABC、CS算法要

快. 尽管GHS算法在处理函数 𝑓6 和 𝑓8 时体现出较高

的搜索效率, 但在其他 10个函数上都劣于本文算法.

JADE算法在 𝑓5 和 𝑓12 表现最好, 但优化其他函数时

本文算法的搜索速度要快于 JADE. 值得一提的是, 方
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差为 0表示算法多次测试都运行到最大评价次数才

截止. 如果算法的平均评价次数达到了给定的最大迭

代次数, 往往表明算法搜索不到满足精度要求的解.

从另一个方面也表明本文算法能用最短的时间搜索

到所要求的优化精度, 显示出良好的全局搜索能力.

此外, 成功率为 0表明, 对于 50次独立运行, 在规定的

迭代次数下, 算法不能达到给定的优化精度; 成功率

为 1表明, 对于所有 50次独立运行, 在规定的迭代次

数下, 算法都能达到给定的优化精度. 表 3结果表明,

本文算法相对于其他算法具有更好的寻优性 (收敛

性)和稳定性.

3.3 算算算法法法的的的非非非参参参数数数统统统计计计显显显著著著性性性比比比较较较

本节进行 𝑡测试实验, 目的是检验本文算法的优

化性能是否显著.

假设 𝑡测试实验中显著性水平为 0.005, 测试结

果小于 0.005表示显著, 记为“+”; 大于 0.005表示不

显著, 记为“−”. 独立测试算法 50次, 利用 50次优

化的结果进行两个数据的 𝑡测试, 分别比较 IGPSO与

PSO、APSO、CLPSO、DE、JADE、IGHS、GABC、CS

的显著性, 结果如表 4所示.

表 3 算法评价次数比较

算法
函数 精度 指标

PSO APSO CLPSO DE JADE GHS GABC CS IGPSO

Mini FEs 120 000 99 500 24 400 92 300 46 300 120 000 86 902 114 798 7 826

Medi FEs 120 000 100 720 24 880 93 950 47 300 120 000 90 558 115 042 9 620

Maxi FEs 120 000 102 180 25 080 95 800 48 600 120 000 120 000 120 000 10 288
𝑓1 1.00e-15

Mean FEs 120 000 100 780 24 810 94 000 47 375 120 000 97 004.5 115 035 9 338.5

SD FEs 0 1 123.328 300.444 1 1 555.635 1 027.538 0 15 427.75 2 189.557 4 1 069.412

SR 0 1 1 1 1 0 0.75 0.5 1

Mini FEs 120 000 120 000 120 000 120 000 120 000 120 000 120 000 120 000 17 372

Medi FEs 120 000 120 000 120 000 120 000 120 000 120 000 120 000 120 000 19 063

Maxi FEs 120 000 120 000 120 000 120 000 120 000 120 000 120 000 120 000 21 704
𝑓2 1.00e-15

Mean FEs 120 000 120 000 120 000 120 000 120 000 120 000 120 000 120 000 19 300.5

SD FEs 0 0 0 0 0 0 0 0 1 930.654

SR 0 0 0 0 0 0 0 0 1

Mini FEs 120 000 120 000 120 000 120 000 103 300 120 000 120 000 114 890 8 294

Medi FEs 120 000 120 000 120 000 120 000 107 850 120 000 120 000 115 011 8 828

Maxi FEs 120 000 120 000 120 000 120 000 115 400 120 000 120 000 120 000 9 084
𝑓3 1.00e-15

Mean FEs 120 000 120 000 120 000 120 000 108 600 120 000 120 000 115 041.5 8 758.5

SD FEs 0 0 0 0 5 430.163 0 0 1 155.369 5 335.481 2

SR 0 0 0 0 1 0 0 0.85 1

Mini FEs 120 000 120 000 120 000 120 000 44 400 120 000 120 000 120 000 5 874

Medi FEs 120 000 120 000 120 000 120 000 46 850 120 000 120 000 120 000 13 033

Maxi FEs 120 000 120 000 120 000 120 000 50 400 120 000 120 000 120 000 42 868
𝑓4 1.00e-04

Mean FEs 120 000 120 000 120 000 120 000 47 125 120 000 120 000 120 000 18 702

SD FEs 0 0 0 0 2 497.165 0 0 0 16 768.16

SR 0 0 0 0 1 0 0 0 1

Mini FEs 120 000 120 000 120 000 120 000 94 400 120 000 120 000 120 000 44 604

Medi FEs 120 000 120 000 120 000 120 000 96 200 120 000 120 000 120 000 85 955

Maxi FEs 120 000 120 000 120 000 120 000 104 600 120 000 120 000 120 000 124 496
𝑓5 1.00e-02

Mean FEs 120 000 120 000 120 000 120 000 97 850 120 000 120 000 120 000 85 252.5

SD FEs 0 0 0 0 4 740.253 0 0 0 35 988.35

SR 0 0 0 0 1 0 0 0 0.75

Mini FEs 120 000 37 180 7 240 21 400 11 200 841 25 558 114 797 1 926

Medi FEs 120 000 38 660 12 780 24 100 12 350 1 746.5 33 312 114 928.5 2 734

Maxi FEs 120 000 40 080 23 020 24 300 12 500 5 385 113 694 115 131 3 576
𝑓6 1.00e-15

Mean FEs 120 000 38 645 13 955 23 475 12 100 2 429.75 51 469 114 946.3 2 742.5

SD FEs 0 1 185.06 7 896.368 1 396.126 616.441 4 2 082.403 41 657.96 1 138.999 7 871.953 2

SR 0 1 1 1 1 1 1 1 1
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续表 3

算法
函数 精度 指标

PSO APSO CLPSO DE JADE GHS GABC CS IGPSO

Mini FEs 120 000 120 000 120 000 120 000 120 000 20 202 120 000 120 000 10 518

Medi FEs 120 000 120 000 120 000 120 000 120 000 29 210.5 120 000 120 000 29 338

Maxi FEs 120 000 120 000 120 000 120 000 120 000 93 047 120 000 120 000 58 226
𝑓7 1.00e-15

Mean FEs 120 000 120 000 120 000 120 000 120 000 42 917.5 120 000 120 000 31 855

SD FEs 0 0 0 0 0 33 981.29 0 0 21 007.96

SR 0 0 0 0 0 1 0 0 1

Mini FEs 120 000 53 020 46 217 120 000 55 700 620 120 000 120 000 12 640

Medi FEs 120 000 57 910 49 720.5 120 000 56 300 921.5 120 000 120 000 25 925

Maxi FEs 120 000 120 000 67 251 120 000 59 600 2 522 120 000 120 000 48 956
𝑓8 −12 569

Mean FEs 120 000 72 210 53 227.25 120 000 56 975 1 246.25 120 000 120 000 28 361.5

SD FEs 0 31 954.79 9 515.507 0 1 819.112 863.240 6 0 0 17 684.6

SR 0 0.75 1 0 1 1 0 0 1

Mini FEs 120 000 120 000 120 000 120 000 120 000 120 000 120 000 120 000 19 410

Medi FEs 120 000 120 000 120 000 120 000 120 000 120 000 120 000 120 000 19 980

Maxi FEs 120 000 120 000 120 000 120 000 120 000 120 000 120 000 120 000 21 298
𝑓9 1.00e-15

Mean FEs 120 000 120 000 120 000 120 000 120 000 120 000 120 000 120 000 20 167

SD FEs 0 0 0 0 0 0 0 0 802.370 7

SR 0 0 0 0 0 0 0 0 1

Mini FEs 120 000 68 120 67 820 54 700 27 100 120 000 59 982 120 000 6 294

Medi FEs 120 000 69 250 103 950 55 550 27 800 120 000 71 260.5 120 000 6 463

Maxi FEs 120 000 71460 120 000 57 500 28 900 120 000 120 000 120 000 7 168
𝑓10 1.00e-10

Mean FEs 120 000 69 520 98 930 55 825 27 900 120 000 80 625.75 120 000 6 597

SD FEs 0 1 459.406 25 673.48 1 192.686 748.331 5 0 27 654.18 0 407.498 1

SR 0 1 0.5 1 1 0 0.75 0 1

Mini FEs 120 000 67 340 11 140 48 700 24 900 120 000 52 969 24 853 4 530

Medi FEs 120 000 73 300 120 000 48 900 26 350 120 000 90 680 105 083 11 586

Maxi FEs 120 000 77 100 120 000 49 000 31 600 120 000 120 000 120 000 20 018
𝑓11 1.00e-06

Mean FEs 120 000 72 760 92 785 48 875 27 300 120 000 88 582.25 105 068.3 11 930

SD FEs 0 4 032.997 54 430 125.830 6 2 947.315 0 36 439.47 5 741.962 8 198.946

SR 0 1 0.25 1 1 0 0.5 0.65 1

Mini FEs 120 000 57 740 15 660 36 700 20 600 5 945 31 866 124 821 18 614

Medi FEs 120 000 58 850 70 030 40 450 20 950 63 446.5 57 232.5 125 099.5 20 320

Maxi FEs 120 000 60 320 120 000 41 500 22 000 120 000 82 450 125 243 39 918
𝑓12 1.00e-06

Mean FEs 120 000 589 40 68 930 39 775 21 125 63 209.5 57 195.25 125 065.8 24 793

SD FEs 0 1 162.87 58 997.91 2 112.463 670.199 65 577.16 22 010.74 193.410 4 10 166.55

SR 0 1 0.5 1 1 0.5 1 0 1

表 4 优化结果的比较 (𝑁 = 30) (二)

算法 𝑓1 𝑓2 𝑓3 𝑓4 𝑓5 𝑓6 𝑓7 𝑓8 𝑓9 𝑓10 𝑓11 𝑓12

IGPSO/PSO + + + + + + + + + + + +

IGPSO/APSO + + + + + + + + + + + +

IGPSO/CLPSO + + + + + + + + + + + +

IGPSO/DE + + + + + + + + + + + +

IGPSO/JADE + + + + NA + + + + + + +

IGPSO/ABC + + + + + + + + + + + +

IGPSO/IGHS + + + + + + + + + + + +

IGPSO/CS + + + + + + + + + + + NA
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由表 4可见, 在 12个函数中, IGPSO算法优化

出的结果相对于 PSO、APSO、DE、IGHS、GABC、CS

都是显著的, 表明在优化性能上, IGPSO算法优于

PSO、APSO、DE、IGHS、GABC、CS算法, IGPSO算

法具有较大的进步, 优化结果比较稳定, 是一种竞

争力较强的启发式算法. 与CLPSO算法相比, 除了函

数 𝑓12 本文算法的优化结果没有优势外, 余下的 11个

函数本文算法都具有明显的优势, 表明本文算法优于

CLPSO算法. 通过 JADE算法与本文算法的比较可以

看出, 本文算法在大多数函数测试中占有明显的竞争

优势, 因此, 本文算法在整体上具有更好的优化性能.

4 结结结 论论论

本文提出一种改进的全局粒子群优化 (IGPSO)

算法, 主要体现在 3个方面的改进: 1)考虑粒子历史

最优和全局最优邻域的潜在解, 加强了它们邻域的搜

索; 2)增强了粒子历史最优种群的邻域扰动, 独立进

行历史最优粒子的自我学习过程, 以增强局部搜索

能力; 3)为防止全局最优粒子得不到有效的更新和进

化, 引入两种学习策略, 增强全局最优粒子的自我提

升能力, 以便更好地引导整个群体向更优的优化方向

移动. 实验测试表明, IGPSO算法具有显著的优化优

势, 是一种具有竞争力的优化算法. 尽管 IGPSO算法

在许多函数测试中脱颖而出, 但其优化性能需要许多

参数的合理设置. 相对于其他算法而言, IGPSO算法

需要增加进一步参数自适应设置策略, 这是 IGPSO算

法的后续工作. 此外, 可以进一步将 IGPSO算法应用

于网络优化、图像处理、智能机械优化设计等方面.
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