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独立局部搜索与多区域渐近收敛的新型PSO算法
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摘 要: 针对标准粒子群算法 (PSO)全局与局部搜索能力相互制约的缺点,提出一种带有独立局部搜索机制、多
区域搜索策略和渐近收敛能力的新型PSO算法 (ILS-PSO).设计新的简化参数的全局搜索公式、非劣解邻域局部
搜索公式和当前最优解邻域深度搜索公式,使算法具备独立的全局与局部搜索能力.通过参数ξ和λ 协调算法的

全局与局部搜索能力,以实现算法的多区域搜索和渐近式收敛.典型函数及其偏移函数的对比测试结果表明,ILS-
PSO算法具有良好的优化性能,其综合性能优于其他对比算法.
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Improved multi-area search and asymptotic convergence PSO algorithm
with independent local search mechanism
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Abstract: Global and local search abilities restrict each other in the standard particle swarm optimization(PSO) algorithm.
A new improved PSO algorithm with the independent local search(PSO-ILS) mechanism, multi-area search strategy and
asymptotic convergence ability is proposed. Firstly, a new global search formula with simplified parameters, a local one
for neighborhood of non-inferior solutions and a depth one for neighborhood of current optimal solution, are designed.
Therefore, the proposed algorithm possesses independent both global and local search abilities. Then, for realizing the
multi-area search strategy and asymptotic convergence abilities, the parameters ξ and λ are defined to coordinate the
abilities of both global and local searches. The comparative experimental result of typical and their shifted functions
demonstrates that the PSO-ILS algorithm is of better performance than other algorithms.
Keywords: independent local search；non-inferior solution；unidimensional disturbance mode；variable step size；
asymptotic convergence

0 引 言

标准粒子群算法 (PSO)具有参数少、结构简单、
易于实现的优点,目前广泛应用于生产调度、控制器
参数整定、神经网络结构优化、分子团簇设计等众

多工程应用和科学研究领域.与其他群智能算法类
似,对于高维、多峰函数优化问题, PSO算法也存在着
易早熟、收敛速度慢和寻优精度差的缺点[1-3].实际
上,搜索后期种群多样性丧失是PSO 算法最大的缺
点[4].目前,针对PSO算法的改进主要集中在维护种

群多样性、提高搜索能力、收敛速度或精度上,改
进方法主要有以下3类:

1) 改进算法结构或参数调整方法.文献 [1]通过
改进权重ω的调整策略避免算法陷入局部最优;文
献 [2] 将混沌思想引入PSO算法,通过对粒子速度和
位置的混沌扰动提高算法的搜索能力;文献 [3]提出
了一种层次学习骨干粒子群优化算法,采用跳跃策
略增强粒子的逃逸能力,采用扰动策略提高解的质
量;文献 [5]提出了一种增强引导型PSO算法,通过五
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阶段连续变异策略引导算法跳出局部最优;文献 [6]
研究了一种代理辅助协作模式的PSO算法,提高了
算法的求解质量.

2) 引入多种群搜索策略.文献 [7]研究了一种多
种群SMPSO算法,算法在逃逸能力、收敛速度和求
解精度上都有所提高;文献 [8]提出了一种小生境粒
子群算法,通过多子群搜索提高了算法的全局优化能
力;文献 [9]提出了一种基于随机评价机制的交互式
双子群QPSO算法,通过子群间的信息交互提高了算
法的求解精度.

3) 与其他优化算法结合.文献 [10] 研究了PSO
与GA算法的混合算法,通过遗传算法的交叉和变异
策略平衡PSO算法的全局搜索和局部开发能力;文
献 [11]提出了一种粒子群与人工蜂群的混合优化
算法,并应用在神经网络优化中;文献 [12]提出了
一种CBO-PSO混合优化算法,提高了算法的搜索精
度;文献 [13]提出了一种内嵌微遗传算法的PSO变
种 (MGA嵌入算法),提高了算法的性能;文献 [14]提
出了一种Nelder-Mead-模糊自适应混合粒子群算法,
更好地解决了多线路拥塞管理优化问题;文献 [15]
提出了一种基于马尔科夫链模型的混合粒子群算法,
提高了算法的收敛速度.
上述改进在一定程度上提升了PSO算法的性能,

但都没有从本质上消除标准PSO算法全局搜索能力
和局部搜索能力相互制约的缺点,从而限制了算法性
能的大幅提升.由文献 [7-9]可知,多种群搜索可实现
对多个可能最优区域进行有效搜索,避免算法陷入局
部最优.但多种群算法中,子群划分方式及规模、子群
间的信息交互方式都影响算法的性能,算法的实现相
对复杂[16-17].
本文融合粒子群算法改进的主要思想,从改变算

法的结构、维护种群的多样性和融合其他群智能算

法3个方面入手对标准PSO算法进行改进,提出一种
带有独立局部搜索机制、多区域搜索和渐近式收敛

的 ILS-PSO算法.算法通过简化参数的全局搜索公
式实现全局搜索任务;通过对非劣解邻域的局部搜
索实现对多个可能最优区域的有效发掘;通过借鉴
人工蜂群算法扰动机制的当前最优解邻域的深度搜

索公式,提高算法的收敛速度和精度;同时算法通过
协调参数使算法从全局搜索向局部搜索转变,从多区
域搜索向最优解深度搜索转变,从而实现算法的渐近
式收敛.所提出的 ILS-PSO算法在避免大幅增加算
法复杂度的基础上,为克服标准PSO算法的缺陷提
供了一种新的解决思路.

1 标准PSO算法及缺陷分析
1.1 标准PSO算法

标准PSO算法通过粒子的速度更新实现位置更
新,对于求解变量为X = {x1, x2, · · · , xD},目标函数
为min(f(X))的优化问题,标准PSO算法的粒子更新
公式为

vid(t+ 1) = ωvid(t) + c1r1(pbid(t)− xid(t))+

c2r2(gbd(t)− xid(t)),

xid(t+ 1) = xid(t) + vid(t).

(1)

其中: r1和 r2为 [0, 1]之间均匀分布的随机数, c1和
c2为学习因子,ω为惯性权重, vid(t)和xid(t)分别为

第 t次迭代时第 i个粒子的第 d维变量的速度和位

置, pbi(t)为当前每个粒子所经历的最优解, gbi(t)为

算法当前搜索到的最优解.
标准PSO算法通过权重ω协调算法的局部搜索

能力和全局搜索能力, ω的调整公式一般为

ω = ωmax − ωmax − ωmin

T
t. (2)

其中: t为当前迭代次数,T 为算法的最大迭代次
数[5-9].

1.2 标准PSO算法缺陷分析

对于标准PSO算法的缺陷,通过一个典型欺骗
函数 (Schwefel)的优化过程进行说明.该函数的表达
式为

f(x) = 418.982 9×D −
D∑
i=1

xi sin(|xi|1/2).

其中:D为函数的维数,xi ∈ [−500, 500].全局最小值
近似为0,在xi = 418.982 9处取得.
算法测试时, c1 = c2 = 2,粒子移动速度范围

vi ∈ [−500, 500], ω ∈ [0.3, 1], ω的值通过式 (2)进行
调整,粒子规模为30,迭代次数为500.算法执行后,仿
真效果如图1所示.
由图1(a)可见, PSO算法的粒子基本集中在搜索

空间的左上角,对于其他可能存在最优解的区域,算
法不能进行有效的搜索.由图1(b)可见,随着迭代次
数的增加,粒子聚集到x1 = −300附近后便陷入了局

部最优.算法后期由于ω变小使其局部搜索能力很

强,但全局搜索能力极差.
为了考察标准PSO算法对不同维数函数的适应

能力,图2给出了函数维数分别为2～10时,算法独立
运行30次寻优结果的箱线统计图.
由图2可见:当函数维数为2时,搜索结果的中位

值接近全局最优值,算法能够以较大概率收敛;当维
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图 1 标准PSO算法仿真效果
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图 2 PSO算法寻优结果箱线图

数大于4时,算法已经很难收敛,且维数越高,搜索到
的结果越差.这表明,标准PSO算法对于复杂函数的
搜索能力很差,且随着维数的增加,算法的性能显著
变差. 产生上述缺陷的主要原因为:

1) 标准PSO算法没有独立的全局和局部搜索公
式,全局搜索能力和局部搜索能力相互制约,无法各
自发挥更好的作用.

2) 标准PSO算法没有对非劣解邻域的局部搜索
能力,容易陷入某个局部极小点,从而无法对其他可
能的全局最优区域进行有效的搜索.

3)搜索后期算法的全局搜索能力丧失,一旦陷入
局部极小,便失去了搜索能力.

本文将主要围绕标准PSO算法的上述缺陷进行
改进,设计新的ILS-PSO算法.

2 改进的ILS-PSO算法
2.1 算法的总体改进思想

由前面分析可知,要克服标准PSO算法全局和
局部搜索能力相互制约的缺陷,必须设计独立的全局
和局部搜索公式.全局搜索是在整个搜索空间内进
行粗略的搜索,局部搜索是对当前最优解的邻域进行

深度搜索[17].若采用单一的局部搜索方式,一旦出现
图3所示的情况,则算法极易陷入局部最优.对于图3
所示求解极小值的情况,局部搜索行为容易使适应度
差的粒子聚集到A附近对A的邻域进行搜索.此时
便会错过对适应度与其相近的B和F的邻域进行搜

索的机会,算法容易在A处陷入局部最优 (这种行为
与社会群体中不安全行为的涌现,如踩踏事件的生成
非常相似,极易造成灾难性后果[18]).
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图 3 粒子移动示意图

若能对适应度与当前最优适应度相近的粒子的

邻域 (可能的最优区域)进行局部搜索,则算法搜索到
更好值的概率便会大大增加.因此本文定义了两种
局部搜索行为,即:当前最优解邻域的深度搜索行为
(提高搜索精度)和非劣解邻域的局部搜索行为 (避免
陷入局部最优).这里非劣解邻域局部搜索的思想为:
当种群中某些粒子搜索到的最优适应度与群体当前

最优适应度差别很小时,认为该粒子搜索到的解为非
劣解,其邻域内可能存在更好的解,这些个体将不再
朝着最优解的方向移动,而是在自己的周围搜索可能
存在的更好解.
全局搜索行为和非劣解邻域局部搜索行为虽然

可以避免算法陷入局部最优,但如果搜索后期强度太
大,则必然会降低对当前最优解邻域搜索的强度,从
而降低算法的收敛精度,因此需要对算法的全局搜索
能力、非劣解邻域的局部搜索能力和当前最优解邻

域的深度搜索能力进行协调,使粒子逐步向当前最优
解收敛,从而形成一种具有独立局部搜索机制、多区
域搜索和渐近式收敛的新型PSO算法.

2.2 独立的全局搜索公式

为了避免算法陷入局部最优,使算法在搜索的全
程都具备全局搜索能力,设计新的独立全局搜索公式

vid(t+ 1) =

vid(t) + cε(xid(t)− r1pbid(t)− r2gbd(t)),

xid(t+ 1) = xid(t) + vid(t).

(3)

其中: c为学习因子, ε为 [0, 1]之间均匀分布的随机

数,其他参数的含义与式 (1)一致.相对于标准PSO算
法,这里只有一个学习因子 c,减少了需要调整的参
数,并消了权重系数ω,使算法具备独立的全局搜索
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能力.

2.3 非劣解的判定与其邻域的局部搜索公式

为了实现对非劣解邻域的局部搜索,首先设计非
劣解判定条件

Fbi(t)− Fbest(t) < λ[Fb(t)− Fbest(t)]. (4)

其中:λ为协调参数,Fbi(t)、Fbest(t)和Fb(t)分别为

第 t次迭代时粒子 i所记录的最好适应度、算法当前

搜索到的最优适应度和各粒子搜索到的最优适应度

的平均值.若式 (4)的条件成立,则所对应粒子的坐标
判定为非劣解,在 t + 1次迭代时,算法对该粒子按下
式所示的非劣解邻域局部搜索公式进行移动:

xi(t+ 1) = pbesti(t) + η
Xmax −Xmin

γ
exp

( t

T

)
.

(5)

其中: η为D维 (D为解的维数)[−1, 1]之间的随机数,
xi(t+1)为第t+1次迭代第i个粒子的位置, pbesti(t)
为第 t次迭代粒子 i所记录的最好位置,Xmax和Xmin

分别为搜索空间的上下界,T为最大迭代次数, t为当
前迭代次数. t和参数γ的值越大,非劣解邻域的搜索
范围越小,搜索的精细程度越高. γ的值一般取为20
即可.

2.4 当前最优解邻域的深度搜索公式

全局搜索和非劣解邻域的局部搜索虽然可以避

免算法陷入局部最优,但会降低算法的收敛精度,因
此有必要对当前最优解的邻域进行深度搜索.为了
提高深度搜索效率和细致程度,这里借鉴人工蜂群算
法[19]的扰动方式,设计基于单维扰动机制和变步长
搜索策略的当前最优解邻域深度搜索公式

j = fix(D × µ) + 1;

Φ = {Φ1, Φ2, · · · , ΦD}, Φk =

0, k ̸= j;

1, k = j;

S =
(T − χt

T

)c

exp
(
− t/T

)
;

xi(t+ 1) = gb(t) + cΦ
(1
2
− θ

)
S. (6)

其中:D为解的维数,µ和 θ分别为 [0, 1]之间均匀分
布的随机数, fix(· )为截尾取整, j为 [1, D]之间的随

机整数, k = (1, 2, · · · , D), c为学习因子, gb(t)为当
前最优解,S为搜索步长,可调系数χ可以调节深度搜

索的最小步长.
由式 (6)可见,对当前最优解邻域进行深度搜索

时,采用对当前最优解的某一维进行随机扰动的方
式产生新解,相对于全扰动方式,对当前最优解邻域
的搜索会更加细致,搜索效率也会更高 (例如排队时,

队伍中只有一个人位置不对,如果此时对所有人的
位置都进行随机调整,即全扰动,则可能会花费较大
时间.若采用单维扰动,只调整某个人的位置,一旦随
机选择到位置不对的那个人,则很快便可以将队伍排
好).变步长搜索策略的引入会使搜索的步长随迭代
次数的增加而减小,算法对最优解邻域搜索的精细程
度会逐渐提高,有利于提高搜索的精度.

2.5 全局与局部搜索能力的协调

前文定义了 ILS-PSO算法的3种搜索行为,与全
局搜索行为不同,非劣解邻域的局部搜索行为和最优
解邻域的深度搜索行为均属于局部搜索行为.为了
协调算法的全局搜索与局部搜索能力,定义协调参数

ξ = exp(−t/T ). (7)

其中:T为最大迭代次数, t为当前迭代次数.
ILS-PSO算法进行全局搜索与局部搜索的控制

方式为:对于每一个粒子,若对于 [0, 1]之间的随机数

β,满足β < ξ,则该粒子进行全局搜索,否则进行局部
搜索.在整个搜索过程中, ξ的值从1∼ 0.367 9非线性
递减,算法能够以一定的概率进行独立的全局搜索和
局部搜索,且局部搜索能力会随着迭代次数的增加而
增强.

2.6 非劣解与最优解邻域搜索能力的协调

对非劣解邻域进行搜索是为了发掘非劣解周围

可能存在的更好解,避免算法陷入局部最优,但选取
的非劣解数量过多,会降低当前最优解邻域深度搜索
的强度,导致算法收敛精度下降.由式 (4)可见,协调
参数λ可以调整非劣解的数量,这里将参数定义为

λ = log0.5(−t/T ). (8)

其中:T为最大迭代次数, t为当前迭代次数. λ的值会
随着迭代次数的增加而减小,从而减少非劣解的数
量,降低对非劣解邻域的搜索强度,算法进而从非劣
解邻域的搜索逐步转向当前最优解邻域的深度搜索,
这样可以避免算法前期陷入局部最优,并提高算法后
期的收敛精度.

3 多区域渐近式收敛方式的实现与分析

3.1 多区域渐近式收敛方式的实现

算法总体实现流程如下.
Step 1: 初始化粒子规模M ,最大迭代次数

T ,搜索空间范围 [Xmin, Xmax],粒子运动速度范围
[Vmin, Vmax],学习因子 c和可调系数χ,随机产生各粒
子的位置和速度,计算每个粒子的适应度,记录当前
最优的适应度和当前最优解,并记录每个粒子的最优
位置.令迭代次数t = 1.
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Step 2: 判断是否满足搜索终止条件,若满足,则
输出最优适应度和最优解,否则继续搜索.

Step 3: 迭代搜索.对于每一个粒子,判断是否满
足全局搜索条件,若满足,则该粒子按照式 (3)进行全
局搜索,否则进行局部搜索.判断是否满足非劣解邻
域搜索条件,若满足,则该粒子按照式 (5)对非劣解的
邻域进行局部搜索,否则按照式 (6)对当前最优解的
邻域进行深度搜索,最终形成新一代种群.

Step 4:计算新一代种群中每个粒子的适应度,更
新全局最优适应度和全局最优解,更新每个粒子搜索
到的最优解.令迭代次数t = t+ 1,返回Step2.

算法流程如图4所示.
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图 4 算法总体实现流程

3.2 ILS-PSO算法收敛过程分析

同样通过对 Schwefel函数的搜索过程来说明
ILS-PSO算法收敛过程的特点和优点.算法测试时,
学习因子c = 2,可调系数χ = 0.95,粒子的速度范围
[−500, 500].粒子规模为 30,迭代次数为 500. ILS-
PSO算法执行后,仿真效果如图5所示.

由图 5(a)可见, ILS-PSO算法的种群多样性比
PSO算法更强,能够对多个局部最小区域进行有效
搜索,从而可以降低算法陷入局部最优的概率.由图
5(b)可见,在整个搜索过程中, ILS-PSO算法的粒子呈
现分散和聚集两种状态,即全局搜索和局部搜索是
同时存在的,即使在搜索的后期算法也能进行全局搜

索.
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图 5 ILS-PSO算法仿真效果图

图 6给出了函数维数分别为 2∼ 10时, ILS-PSO
算法独立运行 30次寻优结果的箱线统计图.由图 6
可见,对于不同维数的Schwefel函数,箱线图的箱体
长度趋近0,这表明算法的稳定性很强.
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图 6 ILS-PSO算法寻优结果箱线图

在270个测试结果中,搜索到的最差值小于1.5×
10−4,算法成功收敛了 270次,这表明本文所提出的
ILS-PSO算法的收敛能力比标准PSO算法有了极大
提高.

4 数值实验与结果分析

为验证本文所提出 ILS-PSO算法的性能,以及与
标准PSO算法和改进型PSO算法 (SA-COSO算法[6]、

HLBPSO算法[3]和DIR-QPSO算法[9])的性能进行对
比,选取表1所示的9个典型测试函数对各算法进行
对比测试, 9个测试函数包括单峰、多峰和病态函数,
有一定的代表性.由图 4可见, ILS-PSO算法每个粒
子一次迭代搜索只进行一次适应度评价,在相同的种
群规模和迭代次数下, ILS-PSO算法与上述对比算法
的比较是公平的.



第8期 王玉昆等: 独立局部搜索与多区域渐近收敛的新型PSO算法 1387

表 1 典型测试函数

函数 名称 类型 搜索范围 最小值

f1 Sphere 单峰 [−100, 100] 0
f2 DeJongF4 单峰 [−10, 10] 0
f3 Rosenbrock 单峰病态 [−10, 10] 0
f4 Rastrigin 多峰 [−5.12, 5.12] 0
f5 Griewank 多峰 [−600, 600] 0
f6 Ackley 多峰 [−32.768, 32.768] 0
f7 Schwefel 多峰 [−500, 500] 0
f8 Michalewicz 多峰 [0,π] —

f9 Penalized 2 多峰 [−50, 50] 0

算法测试时,粒子的移动速度范围与搜索范围
一致,各算法的种群规模均为50,迭代次数均为1 000,
其他参数设置如下:

1) 标准PSO算法:学习因子c1 = c2 = 2,初始惯
性权重ω0 = 1.0,最小权重ωmin = 0.3,惯性权重线性
下降.

2) SA-COSO算法:参数与标准PSO算法一致.
3) HLBPSO算法:其优胜榜样学习概率为0.5,自

适应学习概率pc = 0.5(1− t/Tmax)
[3],其他参数与标

准PSO算法一致.
4) DIR-QPSO算法:主辅子群规模相同,Ns1 =

Ns2
[9],其他参数与标准PSO算法一致.
5) ILS-PSO算法:学习因子c = 2,可调系数χ =

0.95.
算法测试时,各算法独立运行30次,表2给出了

测试函数维数为30时,上述5种算法优化结果的数值
统计,图7给出了各测试函数的平均适应度下降曲线.

从算法的收敛能力看: ILS-PSO算法对所有测试
函数均能很好地收敛;标准PSO算法对函数f3、f4和

f7完全无法收敛; SA-COSO算法与HLBPSO算法对
函数f3和f4的收敛结果很差,对函数f7则完全无法

收敛; DIR-QPSO算法对函数f7完全无法收敛.
相对于 ILS-PSO算法,其他算法对于函数f3、f4

和f7难以收敛,主要是因为这3个函数都是极难搜索
的. f3为变量间存在耦合的非凸病态函数,全局最小
值位于狭窄的通道中的点x = (1, 1, · · · , 1)处,一般
的优化算法极难获得全局最小值; f4是一个具有大
量局部极值的高维多峰函数,对优化算法有极强的欺
骗性; f7是一个典型的欺骗函数,在x = (420.968 7,

420.968 7, · · · , 420.968 7)处取得全局最小值,全局最
优点距离另一个局部最优点很远,一旦陷入局部最
优,极难跳出[3-5].由于 ILS-PSO算法采用了多区域搜
索的渐近式收敛策略,提高了算法的收敛能力,对函
数f3、f4和f7这类难以优化的函数也能很好地收敛,
这正是本文所提出ILS-PSO算法的优势所在.

表 2 数值统计结果

算法 统计特性 f1 f2 f3 f4 f5 f6 f7 f8 f9

PSO

Mean 2.893 9e-07 3.642 5e-15 50.376 5 72.045 7 0.066 4 2.879 7 4.197 6e+03 −16.721 7 0.023 2

Std. 6.220 4e-13 1.542 7e-31 1 231.487 2 530.891 4 0.014 3 10.648 4 1.041 1e+06 3.161 1 0.003 6

Best 2.188 6e-09 2.649 1e-21 24.673 4 34.823 5 5.390 1e-13 1.333 3 2.263 9e+03 −20.357 6 3.184 4e-08

Worst 2.530 0e-06 4.351 0e-10 96.208 1 122.450 31 0.512 6 14.604 5 6.321 0e+03 −13.804 0 0.274 6

SA-COSO

Mean 2.123 6e-48 3.213 5e-51 11.264 7 24.499 6 2.537 8e-43 1.398 3 3.839 0e+02 −17.908 9 4.948 2e-10

Std. 1.424 2e-72 2.671 4e-87 135.638 0 16.682 2 1.971 6e-76 0.406 7 1.086 1e+05 5.609 3 1.341 6e-21

Best 3.394 8e-56 2.091 7e-55 3.124 7 32.088 3 0 0.231 6 1.818 2e+01 −24.206 2.539 7e-18

Worst 1.327 6e-35 1.983 5-46 29.109 3 21.2920 1.098 3-31 1.932 4 7.482 1e+02 −14.205 6 3.247 3e-06

HLBPSO

Mean 5.136 2e-45 1.325 2e-49 19.045 9 17.962 5 2.457 5e-27 2.220 9 1.689 0e+03 −27.039 1 1.599 6e-14

Std. 2.342 1e-69 1.110 6e-95 534.652 4 10.478 5 3.582 1e-55 0.497 4 6.055 8e+04 12.384 4 1.812 8e-27

Best 2.759 2e-53 4.222 1e-53 2.376 6 12.934 4 0 0.931 3 1.168 9e+03 −27.723 3 7.579 7e-16

Worst 3.467 2e-43 1.053 6e-47 131.276 4 22.885 4 6.427 2e-34 3.403 8 1.997 4e+03 −25.810 9 1.474 3e-13

DIR-QPSO

Mean 1.321 3e-213 0 2.341 4 6.297 11 3.712 6e-13 2.739 5e-014 1.318 3e+03 −28.817 0 3.257 5e-11

Std. 5.324 2e-316 0 8.125 7 15.356 2 2.537 1e-15 7.290 2e-018 7.260 0e+06 0.191 7 1.897 9e-23

Best 1.476 1e-267 0 0.312 6 4.105 8 0 2.019 2e-014 3.286 2e+02 −29.065 7 7.890 3e-15

Worst 4.283 3e-187 0 6.214 7 12.066 8 1.241 2e-17 4.349 1e-014 3.214 4e+03 −28.209 4 2.398 1e-9

ILS-PSO

Mean 0 0 0.001 4 1.312 4e-05 0 8.881 8e-016 3.818 8e-04 −28.451 6 1.432 4e-09

Std. 0 0 3.886 6e-07 3.164 2e-08 0 0 4.643 7e-09 0.318 29 1.848 8e-19

Best 0 0 8.995 2e-05 8.586 2e-06 0 8.881 8e-016 3.818 5e-04 −29.055 5 3.038 4e-13

Worst 0 0 0.002 3 2.756 3e-05 0 8.881 8e-016 3.819 4e-04 −27.854 8 5.568 9e-07
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图 7 测试函数平均适应度下降曲线

从算法的收敛精度看:对于函数f1、f3～f7, ILS-
PSO算法的收敛精度最好;对于函数 f2, ILS-PSO算
法与DIR-QPSO算法的收敛精度一致;对于函数 f8,
DIR-QPSO算法的收敛精度最高, ILS-PSO算法与之
相近;对于函数f9, HLBPSO算法的收敛精度最高.因
此,对于不同的测试函数,这 4种改进型PSO算法各
有优点,对于 ILS-PSO算法,由于加入了变步长搜索
策略,后期搜索精细程度增加使其对于大部分测试函
数的搜索结果更好一些.
对比各算法的收敛速度,由图 7可见:无论对于

单峰函数还是多峰函数,标准PSO算法的收敛速度
都是最慢的;对于其他 4种算法,其收敛速度会随着
测试函数特性的变化而发生变化.总体而言, ILS-
PSO 算法和 SA-COSO 算法的收敛速度更快,
HLBPSO算法的收敛速度相对慢一些;但对于函数
f8, HLBPSO算法和DIR-QPSO算法的收敛速度明显
比其他算法快.因此,从算法的收敛速度上看,各改进
型PSO算法各有优点,而 ILS-PSO算法的综合优势更
强一些.
上述9个测试函数除f8外,其他函数解的各维均

相等,在实际工程应用中,所求问题解的各维一般不

相等,因此本文从表1中选取6个可进行偏移操作的
函数 (f1、f2和f4 ∼ f7)进行偏移操作,偏移操作后
各函数最优解的各维均不相等 (各函数的最小值和
搜索范围保持不变),更符合实际工程应用的情况.新
的偏移函数表达式如下:

1) Shifed Sphere

f10(X) =

D∑
i=1

(
xi −

i

10

)2

.

2) Shifed DeJongF4

f11(X) =

D∑
i=1

i
(
xi −

i

10

)4

.

3) Shifed Rastrigrin

f12(X) =

D∑
i=1

(
xi −

i

D

)2

− 10 cos
[
2π

(
xi −

i

D

)
+ 10

]
.

4) Shifed Griewank

f13(X) =

D∑
i=1

(xi − 0.1i)2

4 000
+

D∏
i=1

cos
(xi − 0.1i√

i

)
+ 1.
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5) Shifed Ackley

f14(X) =

− 20 exp
(
− 0.2

√√√√ 1

D

D∑
i=1

(
xi −

i

D

)2)
+ 20−

exp
( 1

D
cos

[
2π

(
xi −

i

10

)])
+ exp(1).

6) Shifed Schwefel

f15(X) =

418.982 9D −
D∑
i=1

(
xi −

i

10

)
sin

(∣∣∣xi −
i

10

∣∣∣ 1
2
)
.

图8给出了 ILS-PSO算法在不同维数下,对偏移
函数优化结果的箱线统计图.对于每一个函数,算法
独立运行30次,参数与前面的测试保持一致.
结合表 2的数值统计结果和图 8的箱线统计图

可以看出:
1) 对于30维的函数,与基本函数相比,偏移函数

的优化精度有所降低,这主要是由于偏移函数求解更
为复杂所造成的,提高解的精度可以通过增加算法迭
代次数来解决.

2) 随着函数维数的增加,其优化精度逐步变差,
这主要是由于维数增加,函数求解更加复杂造成的,
该问题同样可以通过增加算法迭代次数来解决.

3) 除函数f12外, ILS-PSO算法对于不同维数的
偏移函数的求解精度是很好的.对于其他算法求解
精度差而 ILS-PSO算法求解精度很好的函数f4, ILS-
PSO算法对其偏移函数f12的求解精度明显变差,这
体现了 ILS-PSO算法的不足;但对于其他算法完全
不能收敛的Schwefel函数, ILS-PSO算法对其基本函
数f7和偏移函数f15均能很好地收敛,这体现了 ILS-
PSO算法的优势.
对于优化效果较差的函数f12,使用SA-COSO算

法、HLBPSO算法和DIR-QPSO算法进行对比测试,
测试结果如图9所示.
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图 8 不同维数偏移函数 ILS-PSO算法优化结果箱线统计图
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图 9 不同算法对函数f12的优化结果箱线统计图

对比图8(c)和图9可以看出,对于函数f4的偏移

函数f12, ILS-PSO算法的优化结果仍然明显优于SA-
COSO算法、HLBPSO算法和DIR-QPSO算法.这表
明,对于某些特定函数的优化,基于PSO的改进算法

还需要进一步深入研究.
综上所述,对于文中大多数基本测试函数, ILS-

PSO算法与其他算法相比,收敛速度较快,收敛精度
更高.虽然个别函数的优化效果略差于HLPPSO算
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法和SA-COSO算法,但对于其他算法收敛精度差或
完全不能收敛的函数, ILS-PSO算法也能很好地收
敛.对更符合实际应用场合的偏移函数的测试结果
表明, ILS-PSO算法也能取得良好的优化效果 (对于
优化效果差的函数,其他算法的优化效果更差).数值
测试结果体现出了 ILS-PSO算法的优势,综合性能优
于其他对比算法.

5 结 论

本文提出了一种带有独立局部搜索机制和多区

域渐近收敛的 ILS-PSO算法.在 ILS-PSO算法中,通
过非劣解邻域的搜索公式,使算法能够更好地对多个
可能的最优目标区域进行有效的搜索.通过简化参
数的独立的全局搜索公式和局部搜索公式,克服了标
准PSO算法全局搜索能力与局部搜索能力相互制约
的缺点,降低了PSO算法因搜索后期种群多样性丧
失而陷入局部最优的概率.单维扰动方式和变步长
搜索策略的引入,提高了算法对当前最优解搜索的精
细程度和搜索效率,改善了算法的求解精度和收敛速
度.相对于标准PSO算法, ILS-PSO算法的初始参数
减少1个,简化了算法参数设置.仿真测试结果表明,
与文中对比算法相比, ILS-PSO算法具有良好的收敛
速度、精度和更强的收敛能力,在对求解精度和速度
要求较高的优化问题领域中有着良好的应用前景.
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