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基于拓扑结构与粒子变异改进的粒子群优化算法

许胜才†, 蔡 军, 程 昀, 王海湘
(贺州学院建筑工程学院，广西贺州 542899)

摘 要: 为使粒子群优化算法 (PSO)优化过程的多样性与收敛性得到合理解决,以提高算法优化性能,基于种群拓
扑结构与粒子变异提出两种粒子群改进算法RSMPSO和RVMPSO.改进算法将具有信息定向流动的闭环拓扑结
构与星型拓扑结构或四边形拓扑结构相结合,促使粒子在前期寻优过程中具有较高的多样性,保证搜索的广度,而
在后期满足粒子群的整体收敛性,保证寻优的精度.同时,将布谷鸟搜索算法 (CS)中的偏好随机游走变异策略引
入改进算法中,增强粒子跳出局部最优的能力.对标准测试函数的仿真实验表明,所改进的PSO算法与其他6个对
比算法相比不仅操作简单,优化精度高,而且在算法收敛性及稳健性方面都有着更出色的表现.
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Modified particle swarm optimization algorithms based on topology and
particle mutation
XU Sheng-cai†, CAI Jun, CHENG Yun, WANG Hai-xiang

(College of Architecture Engineering，Hezhou University，Hezhou 542899，China)

Abstract: Two kinds of modified particle swarm optimization (PSO) algorithms called particle swarm optimization with
ring-star topology and particle mutation (RSMPSO) and particle swarm optimization with ring-von neumann topology
and particle mutation (RVMPSO) are presented based on topology and mutation of particle swarm, which enable the
diversity and convergence of the particle swarm to be preserved in optimizing procedure to improve the optimization
performance of the PSO algorithm. In the modified PSO algorithms, the ring topology with information directionally
flowing is combined with star topology or square topology. This strategy enables the particle to have more diversity
during the early-stage optimizing to guarantee the search extent. And in the later period, this strategy enables the particle
swarm to be converged to make sure the accuracy of optimizing. Meanwhile, a mutation strategy with random walk in a
biased way in cuckoo search (CS) algorithm is introduced to the modified PSO algorithm to improve the ability of particle
of escaping the local optimum. The simulation experiment on the standard test function shows that, compared with other
six algorithms, the modified PSO algorithm possesses the features of easy operation and high optimizing accuracy, and a
better performance in diversity and robustness.
Keywords: particle swarm optimization；cuckoo search；topology；mutation

0 引 䀰

粒子群优化算法 (PSO)[1]在寻优过程中,粒子通
过个体间相互协作和信息共享,以自身和种群的历史
最优位置对粒子当前的运动方向和运动速度加以影

响,引导整个群体向可能解的方向移动,粒子在运动
过程中逐渐增加发现较优解的可能性. PSO算法具
有原理简单、参数较少、能解决全局优化问题等优点,
现已广泛应用于数据处理、系统辩识、模式识别、信

号处理、机器人控制、神经网络及工程结构优化等领

域[2].然而,标准的PSO 算法在实践过程中也暴露出
一些缺点,如算法早熟、易陷入局部最优、对多模态优
化问题收敛性差等.因此,针对PSO算法改进的研究
不断涌现,主要包括3个方面:参数动态调整的改进,
种群拓扑结构的改进以及融合其他算法的改进.

PSO算法中参数的改进主要针对算法速度更新
公式中的惯性权重和学习因子进行的.惯性权重最
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早由 Shi等[3]引入,采用线性下降的调整策略,后来
还有学者提出了非线性调整策略,包括对数下降策
略[4]、混沌调整策略[5]、随机调整策略[6]、自适应调整

策略[7]等.学习因子对粒子的探索行为和收敛行为
具有重要影响,在标准PSO算法中通常取为常数.为
了增加粒子群的寻优能力,一些学者对学习因子提
出诸如自适应的调整策略[8]、基于平均速度的调整

策略[9]等. PSO算法中粒子合作方式即种群拓扑结
构对PSO算法的寻优性能有着重要的影响. PSO算
法开发者Kennedy等[10]最早从粒子群的拓扑结构对

PSO算法进行了改进,提出了局部版的PSO算法,并
深入研究了种群拓扑结构对算法优化性能的影响,
结果表明局部版的PSO算法相比全局版的PSO算法
有较大的改进.此外,许多学者基于静态的拓扑结构
理论,提出了动态拓扑结构以增加种群多样性,用于
提升粒子群的探索寻优能力[11-14].若将PSO算法与
其他进化算法混合,引入其他算法的优点,取长补短,
往往能产生一些比较好的效果[15]. Sun等[16]以标准

PSO算法的认知学习和社会学习优化机制为基础,根
据金属导体中自由电子的定向漂移运动和无规则随

机热运动表现,提出了一种具有较强全局搜索能力
的随机漂移粒子群算法 (RDPSO).李蓉等[17]提出了

一种融合梯度搜索算法和遗传算法中繁殖操作技巧

的改进PSO算法,结果显示该算法具有更好的收敛
速度和收敛精度.高云龙等[18]结合DMS-PSO算法和
CS算法各自的优势来平衡局部搜索与全局搜索,提
出了DMS-PSO-CS算法,实验结果显示所提出的算
法能够显著提高全局搜索能力和算法效率.还有一
些学者在PSO算法中引入了粒子的变异机制以增加
种群多样性,从而避免算法早熟收敛[19-20].
本文从粒子群的拓扑结构改进出发,将具有信息

定向流动的闭环拓扑结构与全局版的星型拓扑结构

或局部版的四边形拓扑结构相结合,促使粒子在前期
寻优过程中具有较高的多样性,保证搜索的广度;而
在后期满足群体的整体收敛性,保证寻优的精度.同
时,将CS算法中的偏好随机游走变异策略引入改进
的PSO算法中,增强粒子跳出局部最优的能力.仿真
实验表明,改进的PSO算法不仅操作简单,且在算法
优化精度、收敛性以及稳健性等方面都有着更出色

的表现.

1 标准粒子群优化算法

1.1 算法基本原理

标准PSO算法的数学描述为:在D维目标搜索

空间中,n个粒子组成一个群体,每个粒子的状态由

位置向量和速度向量描述,位置向量Xi = (Xi1, Xi2,

· · · , Xid),速度向量Vi = (Vi1, Vi2, · · · , Vid).粒子在
搜索最优解的飞行过程中记录两个向量,一个是粒子
个体最优位置pbesti=(pbesti1,pbesti2, · · ·,pbestid);
另一个是种群最优位置gbest = (gbest1, gbest2, · · · ,
gbestd).这两个极值在粒子运动过程中会根据搜索
到的更优位置而不断更新.算法开始运行时,首先在
搜索空间中随机初始化粒子的两个状态向量,然后采
用如下公式更新粒子状态:

Vid(t+ 1) =

wVid(t) + c1rand1id(pbestid(t)−Xid(t))+

c2rand2id(gbestd(t)−Xid(t)), (1)

Xid(t+ 1) = Xid(t) + Vid(t+ 1). (2)

其中:w为惯性权重,用于平衡算法的全局搜索能力
和局部搜索能力; c1和c2为学习因子,通常取c1 = c2

= 2; rand1和 rand2是在 [0, 1]之间服从均匀分布的

随机数.粒子搜索的范围一般要限制在 [Xmin, Xmax]

以内,若粒子位置在更新过程中超出了限制范围,则
将超出边界的粒子位置重新初始化.过大的粒子速
度可能会造成数值发散,因此要对粒子的最大速度进
行限制,一般取Vmax = −Vmin = (Xmax − Xmin)/2;
若粒子的速度超出了限制范围,则重新初始化.
粒子的速度更新公式 (1)分为3部分,第1部分为

粒子的惯性运动部分,反映粒子对当前自身运动状
态的信任;第2部分为“认知”项,反映粒子参考之前
所经历过的最优位置,以此指导下一步行为决策;第3
部分为“社会”项,反映粒子间的信息共享与相互合
作.按照式 (1)和 (2)所表达的算法称为全局版的PSO
算法.随后, Kennedy等[10]基于粒子群拓扑结构改进

提出了局部版的PSO算法,常采用的5种拓扑结构如
图1所示.在局部版中,粒子在“社会”项改为追随拓
扑结构中粒子的邻域最优 lbesti.局部版的PSO算法
粒子速度更新公式为

Vid(t+ 1) =

wVid(t) + c1rand1id(pbestid(t)−Xid(t))+

c2rand2id(lbestid(t)−Xid(t)). (3)

由式 (3)可见,局部版的PSO与全局版的PSO差
别仅在于“社会”项,这也决定了它们在收敛速度和
跳出局部最优的能力上有所差异.全局版的PSO算
法通常收敛速度快,但更易陷入局部极值.局部版的
PSO扩大了粒子的探索区域,增加了找到最优解的可
能性,但收敛速度较慢.
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(a) All! (b)   Ring! (c)   Four cluster!

(d)   Pyramid! (e)   Square!

图 1 PSO算法种群拓扑结构

1.2 算法存在问题

标准PSO算法存在的问题主要体现在寻优的精
度和收敛性上.在全局版的PSO算法中,粒子趋向于
追随当前种群最优粒子飞行,如果当前种群最优粒
子不是离全局最优解最近的粒子,则有可能会失去对
潜在最优解的搜索,最终陷入局部最优无法逃离.虽
然局部版的PSO算法增加了粒子追寻最优解的多样
性,在一定程度上改善了寻优精度,但实验表明,某一
种拓扑结构只针对某一类优化函数具有较好的优化

效果,不具有普适性.而在收敛性方面,由于标准PSO
算法粒子速度更新公式中,“认知”项的设置使粒子
向种群最优粒子飞行的过程中也同时向自身个体最

优位置探索,如果当前迭代步的粒子位置不是个体最
优位置,则往往引起粒子在搜索最优解的路上来回游
荡[12],不仅降低了对最优位置的发掘能力,同时也降
低了算法的整体收敛性;所以标准的PSO算法为了
使寻优过程得以收敛,往往要采用约束粒子飞行速度
或对速度更新公式采用压缩因子的方式实现[21].
针对标准PSO算法易陷入局部最优和整体收敛

性差的问题,已有大量的研究从参数的调整、优化种
群拓扑结构以及融合其他算法3个方面对PSO算法
加以改进.参数的调整策略对PSO算法优化性能的
提升作用往往依赖问题特性,很大程度上还取决于
算法使用者的经验,所以这种改进方式不具有普遍适
用性.种群拓扑结构的改进是从粒子间合作学习策
略方面所作的改进,但过于简单的拓扑结构不利于搜
寻全局最优点,过于复杂的拓扑结构又不利于推广应
用.混合版的 PSO算法吸收了其他方法的优点,在一
定程度上提升了优化性能,但这些混合策略均引入了
一些新的随机变异措施和参数.新引入的改进措施
增加了算法的复杂性,甚至新引入的参数若设置不合
理,性能反而不如改进前的 PSO算法,所以应用范围

也受到了限制.
PSO算法理想的改进措施应是在粒子寻优过程

中,在寻优前期应有较高的多样性,保证搜索的广度;
而在后期应有整体收敛措施,保证寻优的精度.

2 粒子群优化算法改进策略

2.1 拓扑结构改进策略

标准的PSO算法速度更新公式中的“认知”项
是使粒子过早失去多样性从而使算法陷入局部最优

的重要因素.因为在粒子搜索过程早期,如果当前步
粒子的位置就是个体最优位置,则“认知”项为0,相
当于粒子的速度更新公式中只有“社会”项,众多粒
子一致地只向种群最优位置探索,必然会使粒子陷入
种群当前的局部最优而无法跳出.事实上,在未知全
局最优位置时,有理由认为全局最优位置可能位于任
何一个粒子个体最优位置的附近,因此,在每一个粒
子的个体最优位置附近执行搜索将会大大提高找到

最优解的概率.据此分析,在PSO算法速度更新公式
的“认知”项中,应将粒子的搜索方向从自身个体最
优位置转变为其他粒子的个体最优位置.为保证这
种搜索的收敛性,将粒子按编号顺序串联成闭环结
构,并与星形拓扑结构联合建立起新的PSO算法拓
扑结构,本文将这种新的拓扑结构命名为环形-星形
混合拓扑结构,简称RS拓扑结构.其速度更新公式为

Vid(t+ 1) =

wVid(t) + c1rand1id(pbesti+1,d(t)−Xid(t))+

c2rand2id(gbestd(t)−Xid(t)), (4)

对应的种群拓扑结构如图2所示.

pbest ( ) ( )
i d id+1, t X t- gbest ( ) ( )

d id
t X t-

图 2 环形-星形混合拓扑结构

按照RS拓扑结构的建立方法,也可建立起新的
局部版PSO算法.将闭环结构与四边形结构 (也称
von neumann 结构)进行组合,则可建立起环形-四边
形混合拓扑结构,简称RV拓扑结构.其速度更新公
式为

Vid(t+ 1) =

wVid(t) + c1rand1id(pbesti+1,d(t)−Xid(t))+

c2rand2id(lbestid(t)−Xid(t)), (5)
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对应的种群拓扑结构见图3.

pbest ( ) ( )
i d id+1, t X t- lbest ( ) ( )

id id
t X t-

-

-

-

图 3 环形-四边形混合拓扑结构

在RS拓扑结构中,粒子以序号排列形成环状结
构,每个粒子 i追随前面粒子 i + 1的个体最优位置和

种群最优位置,与标准的PSO算法相比,在“认知”项
有所不同.从该拓扑结构可看出,在每一迭代步,每个
粒子的个体最优位置都有被其他粒子搜索的机会;
同时,种群最优位置的周围,所有其他的粒子都对其
进行搜索.粒子的这种搜索方式在解空间中形成错
综复杂的搜索网,且覆盖面广,极大提高了找到最优
解的概率.可见 RS拓扑结构在寻优前期具有较高的
多样性,能保证搜索的广度.

已有研究表明[22],如果迭代时间足够长,标准
PSO算法的粒子位置最终收敛结果为

lim
t→+∞

x(t) = P ∗ =
c1

c1 + c2
pbest + c2

c1 + c2
gbest.

(6)

假设在寻优达到一定时间后,粒子n的个体最

优位置为种群最优解P ∗,则在RS拓扑结构中,粒子
n− 1所追随的粒子个体最优位置和种群最优位置为

同一个对象,则有

lim
t→+∞

xn−1(t) =
c1

c1 + c2
gbest + c2

c1 + c2
gbest = P ∗.

(7)

在RS拓扑结构中,粒子追随其他粒子的个体最
优位置时按粒子编号串成闭环结构,搜索信息是按粒
子编号定向流动,因此各粒子的收敛结果为

lim
t→+∞

xn−2(t) = lim
t→+∞

xn−1(t) = P ∗, (8)

lim
t→+∞

xn−3(t) = lim
t→+∞

xn−2(t) = P ∗, (9)

...

lim
t→+∞

x1(t) = lim
t→+∞

x2(t) = P ∗, (10)

lim
t→+∞

xn(t) = lim
t→+∞

x1(t) = P ∗. (11)

从以上分析可以证明, RS拓扑结构在后期具有
整体收敛趋势,从而保证了寻优的精度.
在RV拓扑结构中,每个粒子i追随前面粒子i+1

的个体最优位置和邻域最优位置,相比RS拓扑结构,

粒子在解空间中形成的搜索网覆盖面更广,可进一步
地提高找到最优解的概率. RV拓扑结构的粒子整体
收敛趋势与RS拓扑结构的类似,不同之处在于缺少
了向种群最优位置学习的机制,可能会降低算法收敛
速度,但四边形拓扑结构的信息是连通共享的,依然
可以保证算法整体的收敛性.
所改进的两种PSO算法拓扑结构,每个粒子都

有两个学习对象,即便其中一个陷入局部最优,也可
以通过追随另一个粒子而跳出.粒子在“认知”项信
息交流的方式上属于定向流动的闭环结构,当其中一
个粒子找到全局最优解,其他粒子会间接或直接向最
优粒子有序地靠近.由于种群具有整体收敛趋势,从
而无需再对粒子速度进行约束,只要参数设置合理,
迭代时间充足,最终可确保整个粒子群收敛到同一最
优解.

2.2 粒子变异改进策略

基于拓扑结构改进的PSO算法同其他随机优化
算法一样仍存在陷入局部最优的风险.当粒子陷入
局部最优而无法按照既定寻优方法跳出时,最简单的
跳出方法就是对粒子实施变异[19].合理的变异措施
应在保持现有寻优结果的基础上增加发掘最优位置

的概率.参照布谷鸟算法中布谷鸟由于宿主按一定
概率发现外来鸟蛋而重新选择巢穴的变异策略[23],
本文对粒子的变异思想描述为: 粒子在追随其他粒
子的个体最优位置进行搜索时,对粒子 i的个体最优

位置pbesti的每一维赋予一个随机信任度P ,当P小

于某一信任度阈值时,则对该维位置进行变异,若变
异后的粒子位置LXi优于变异前的pbesti,则用变异
后的位置LXi替代变异前的pbesti.变异方法参照
布谷鸟算法中的偏好随机游走方法,即

LXid(t) =
pbestid(t), P > Pa;

pbestid(t) + rand(pbestjd(t)− pbestkd(t)),

P ⩽ Pa.

(12)

其中: pbest下标j和k表示同一种群中随机抽取的其

他粒子的编号; rand是在 [0, 1]之间服从均匀分布的

随机数;Pa是信任度阈值,为0 ∼ 1之间的数.
式 (12)的变异操作只针对粒子的个体最优位置,

并不影响粒子当前有序的搜索行为,而只是作为一
种辅助手段增加找到全局最优解的概率.同时,粒子
最大的变异步长不会超过种群粒子间的最长欧氏距

离.在算法前期,粒子分散,相距较大,则变异范围也
较大,保证了算法搜索的广度;在算法后期,粒子位置
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变异的范围将逐渐缩小,从而粒子个体最优位置的变
异行为具有收敛性.信任度阈值Pa反映粒子个体最

优位置的变异程度,Pa取值在0.1 ∼ 0.5之间时可以

使算法取得较好的优化效果.

2.3 基于拓扑结构和粒子变异改进的粒子群算法

根据拓扑结构改进策略和粒子变异改进策

略,本文建立两种新的PSO算法:环形-星形混合拓
扑结构与粒子变异联合建立的 PSO算法 (Particle
swarm optimization with ring-star topology and particle
mutation, RSMPSO),环形-四边形混合拓扑结构与
粒子变异联合建立的 PSO算法 (Particle swarm
optimization with ring-von neumann topology and
particle mutation, RVMPSO).两种改进的PSO算法以
拓扑结构改进为核心,以粒子变异为辅助手段,主要
程序结构如下.

Step 1:程序初始化.
Step 1.1: 设置相关参数:粒子数n、惯性权重w、

学习因子c1和c2、信任度阈值pa、最大迭代次数tmax

等.
Step 1.2:种群初始化.随机初始化粒子速度V 和

位置X .
Step 1.3: 计算初始适应度值fitness,即要优化的

目标函数值.
Step 1.4:记录粒子个体最优位置pbest、邻域最优

位置 lbest和种群最优位置gbest.
Step 2:循环迭代计算.
While(满足迭代停止条件)
1)根据迭代过程计算惯性权重w.
2)按照相应的种群拓扑结构速度更新公式和位

置更新公式更新粒子的速度V 和位置X .
3)计算新的适应度值 fitness.
4)根据计算得到的更优解,更新粒子个体最优位

置pbest.
5) 按照式 (12)对粒子个体最优位置pbest进行

变异,若变异后的位置LX更优,则将LX作为pbest.
6) 根据算法拓扑结构类型更新邻域最优位置

lbest和种群最优位置gbest.
7)存储迭代过程中要记录的信息.
End
Step 3:结果输出和分析.

3 改进算法性能测试与分析

3.1 测试函数

为测试两种改进 PSO算法,选取 9个典型的
Benchmark测试函数,如表1所示.表中函数分为3类,

其中第1类函数f1和f2为单峰函数,函数f1的曲面

较规则,而函数f2是一个典型病态香蕉型的单峰函

数,算法能找到全局最优的机会很小.函数f2∼ f7是

第2类函数,属于非线性的多模态函数.这几个测试
函数都引入了三角函数项,使得函数曲面存在大量的
波峰波谷,在通往全局最优的路径上优化算法很容易
陷入一个局部最优点,导致算法难以获得全局最优,
当维数增加时优化难度还会加大.第3类函数f8和f9

称为旋转多模态函数,函数结构形式与f4和f5相同,
只是变量y是由正交矩阵M与x相乘得到[24],可见
旋转多模态函数的变量互相影响,函数曲面极其病
态,增加了寻优的复杂性.

3.2 算法参数设置

将RSMPSO算法和RVMPSO算法与标准的全
局版PSO算法 (GPSO)、四边形拓扑结构PSO算法
(VPSO)[10]、环形拓扑结构PSO算法 (LPSO)[10]、全

面学习的PSO算法 (CLPSO)[12]、随机漂移PSO算法
(RDPSO)[16]以及布谷鸟搜索算法 (CS)[23]等进行比

较,以验证所提出的改进PSO算法的有效性.根据相
应参考文献,各优化算法的参数设置如表2所示.惯
性权重w传统做法是随迭代步增加而线性递减.为
了增加算法优化收敛的平滑行,改进的PSO算法惯
性权重采用非线性递减的策略,公式为

w = wmax − (wmax − wmin)
√

t/tmax. (13)

其中:wmax为最大惯性权重,wmin为最小惯性权重, t
为当前迭代步, tmax为最大迭代步.
通常PSO算法迭代停止条件为最大迭代次数或

找到的最优解与真实最优解的距离满足一定的误差.
显然当真实最优解未知时,该停止条件无法自动控制
算法的终止时间.如果优化算法具有整体收敛趋势,
当种群粒子收敛于最优解时,种群粒子的平均适应度
值与最小适应度值必然非常接近,反之理解亦然.为
此,本文采用如下迭代停止条件:

t = tmax or |mean( fitness)− min( fitness)| ⩽ 10−10.

(14)

各算法的种群规模为 50,最大迭代次数为 1×
105,以使各算法的优化能力得到较充分的检验.测试
函数的维数均为 30,每个测试函数的寻优计算独立
运行30次,取寻优结果平均值 (Mean)、标准差 (Std)、
平均迭代次数 (Mean FEs)及计算时间 (Time)来反映
算法优化性能.
本次测试算法的运行环境为:计算机CPU为 i7-

4790,内存为 16 GB,软件环境为Win7操作系统和
Matlab 2010b.
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表 1 标准测试函数

函数名称 表达式 维度 搜索范围 最优解 最小值

Quadric f1(x) =
D∑

i=1

( i∑
j=1

xj

)2

30 [−65.536, 65.536]D [0, 0, · · · , 0]D 0

Rosenbrock f2(x) =

D−1∑
i=1

[100(x
2
i − xi+1)

2
+ (xi − 1)

2
] 30 [−2.048, 2.048]D [1, 1, · · · , 1]D 0

Ackley

f3(x) = −20 exp
(
−0.2

√√√√1
/
D

D∑
i=1

x
2
i

)
−

exp
(
1
/
D

D∑
i=1

cos(2πxi)
)
+20+e

30 [−32.768, 32.768]D [0, 0, · · · , 0]D 0

Griewank f4(x) =
1

4 000

D∑
i=1

x
2

i −
D∏

i=1

cos
( xi√

i

)
+ 1 30 [−600, 600]D [0, 0, · · · , 0]D 0

Rastrigin f5(x) =
D∑

i=1

(x
2

i − 10 cos(2πxi) + 10) 30 [−5.12, 5.12]D [0, 0, · · · , 0]D 0

Schwefel f6(x) =
D∑

i=1

−xi sin
√

|xi| 30 [−500, 500]D [420.97, 420.97, · · · , 420.97]D −12 569.49

Levy

f7(x) = sin2
(πy1) +

D−1∑
i=1

{(yi − 1)
2×

[1 + 10 sin2
(πyi + 1)]}+

(yD − 1)
2
[1 + sin2

(2πyD)]

yi = 1 + (xi − 1)/4

30 [−10, 10]D [1, 1, · · · , 1]D 0

Rotated Griewank
f8(x) =

1

4 000

D∑
i=1

y
2

i −
D∏

i=1

cos
( yi√

i

)
+ 1

y = Mx
T

30 [−600, 600]D [0, 0, · · · , 0]D 0

Rotated Rastrigin
f9(x) =

D∑
i=1

(y
2
i − 10 cos(2πyi) + 10)

y = Mx
T

30 [−5.12, 5.12]D [0, 0, . . . , 0]D 0

表 2 各算法参数设置

算法名称 GPSO LPSO VPSO CLPSO RDPSO CS RSMPSO RVMPSO

算法参数

n = 50 n = 50 n = 50 n = 50 n = 50 n = 50 n = 50 n = 50
tmax = 1×105 tmax = 1×105 tmax = 1×105 tmax = 1×105 tmax = 1×105 tmax = 1×105 tmax = 1×105 tmax = 1×105

w: 0.9 → 0.4 w: 0.9 → 0.4 w: 0.9 → 0.4 w: 0.9 → 0.4 α: 0.9 → 0.3 α = 0.01 w: 0.9 → 0.5 w: 0.9 → 0.5
c1 = c2 = 2 c1 = c2 = 2 c1 = c2 = 2 c = 1.49445 c1 = c2 = 2 β = 1.5 c1 = c2 = 2 c1 = c2 = 2
Vmax = Xmax Vmax = Xmax Vmax = Xmax m = 7 β = 1.5 Pa = 0.25 Pa = 0.25 Pa = 0.25

Vmax = Xmax Vmax = Xmax

注: 对于 Rosenbrock函数和 Schwefel函数,改进的 PSO算法采用速度约束可以取得更好的优化效果.

3.3 结果分析

3.3.1 优化精度及效率

表 3和表 4给出了各优化算法的优化结果和计
算速度,其中字体加粗部分表示对某个测试函数最好
的寻优结果.
由计算结果可以看出, GPSO、LPSO和VPSO只

对部分函数有较好的优化效果,而对函数Rastrigin、
Rosenbrock和 Rotated Rastrigin等优化效果较差.
CLPSO是标准PSO算法的较大改进,但仍然在一些
函数如Rosenbrock上表现不尽人意. RDPSO在优化
精度和结果标准差方面相比标准 PSO改进效果不
明显. CS算法是较新提出的优化算法,在优化性能

方面比标准的PSO算法有较大提升,而RSMPSO和
RVMPSO相比 CS算法有更大的进步. RSMPSO和
RVMPSO相对于GPSO和VPSO,区别仅在于速度更
新公式上的“认知”项和外加一个变异措施,但本文
改进算法优化能力在各个函数上都得到了大幅度提

升,优化精度较高,且优化结果标准差较小,优化性能
稳定可靠,可见所提出的改进措施卓有成效.
从各算法的优化计算速度来看, GPSO、LPSO和

VPSO停机迭代次数多,基本要达到最大迭代次数要
求才结束计算,但所消耗时间并不是很高,主要得益
于算法结构简单. CLPSO不仅迭代次数多,且算法结
构复杂,以致计算时间在这些算法当中最长,虽然优
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表 3 各优化算法在测试函数上的优化结果比较

测试函数 GPSO LPSO VPSO CLPSO RDPSO CS RSMPSO RVMPSO

Quadric
Mean 1.45e-36 2.76e-17 2.39e-21 4.85e-09 2.25e-11 5.44e-11 1.81e-13 2.49e-13
Std 4.12e-36 5.07e-17 4.07e-21 3.25e-09 1.34e-11 5.42e-11 6.92e-14 1.07e-13

Rosenbrock
Mean 1.55e+01 5.74e+00 3.76e+00 2.08e+01 1.95e+01 1.84e-11 9.49e-14 3.07e-13
Std 4.25e+00 2.87e+00 2.17e+00 3.14e+00 8.04e-01 3.86e-11 2.32e-13 4.29e-13

Ackley
Mean 9.05e-12 2.06e-11 2.98e-11 8.07e-11 7.05e-11 1.91e-10 1.38e-14 7.89e-13
Std 2.82e-12 1.02e-11 6.02e-12 3.45e-11 1.34e-11 3.52e-11 3.02e-15 1.85e-15

Griewank
Mean 1.95e-02 0.00e+00 2.46e-03 0.00e+00 5.66e-03 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00
Std 2.04e-02 0.00e+00 7.87e-03 0.00e+00 7.03e-03 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00

Rastrigin
Mean 7.82e+00 1.42e+01 9.95e+00 4.58e-14 9.82e+00 3.32e-02 4.74e-16 5.92e-17
Std 3.73e+00 2.76e+00 3.45e+00 2.58e-13 2.95e+00 1.82e-01 1.23e-15 3.24e-16

Schwefel
Mean −12 569.49 −12 569.49 −12 569.49 −12 569.49 −10 655.16 −12 569.49 −12 569.49 −12 569.49
Std 2.25e-12 2.25e-12 2.36e-12 3.05e-12 1.12e+03 2.41e-12 5.41e-12 1.85e-12

Levy
Mean 4.79e-14 5.83e-13 1.53e-12 1.48e-12 1.17e-11 5.46e-11 1.94e-25 1.31e-25
Std 3.58e-14 4.49e-13 8.83e-13 4.87e-12 4.45e-12 2.59e-11 4.41e-25 4.02e-25

Rotated Griewank
Mean 1.85e-02 1.60e-03 4.06e-03 2.12e-12 5.58e-03 0.00e+00 4.07e-17 7.40e-18
Std 2.01e-02 4.02e-03 7.99e-03 3.48e-12 7.68e-03 0.00e+00 1.86e-16 2.82e-17

Rotated Rastrigin
Mean 4.28e+01 2.79e+01 2.86e+01 2.12e+01 1.91e+01 4.53e+01 1.43e+01 1.06e+01
Std 1.21e+01 5.45e+00 6.58e+00 3.42e+00 6.06e+00 1.04e+01 7.61e+00 7.86e+00

表 4 各优化算法在测试函数上的计算速度比较

测试函数 GPSO LPSO VPSO CLPSO RDPSO CS RSMPSO RVMPSO

Quadric
Mean FEs 100 000 100 000 100 000 100 000 21 481 20 786 41 292 47 444

Time/s 20.82 20.94 38.69 365.12 5.26 11.23 12.62 23.72

Rosenbrock
Mean FEs 100 000 100 000 100 000 100 000 100 000 50 130 47 299 52 033

Time/s 16.43 16.89 33.79 224.98 19.52 21.85 12.31 22.36

Ackley
Mean FEs 47 625 56 489 55 659 22 896 2 022 4301 9 679 9 602

Time/s 7.78 10.75 19.76 53.56 0.41 1.95 2.35 4.16

Griewank
Mean FEs 53 969 80 190 79 923 100 000 4 415 10 259 11 634 11 699

Time/s 9.79 16.41 28.16 293.38 0.96 4.89 3.38 5.62

Rastrigin
Mean FEs 100 000 100 000 100 000 47 096 25 292 24 872 15 152 14 549

Time/s 16.96 19.24 35.95 88.67 5.39 11.05 3.80 6.36

Schwefel
Mean FEs 82 202 85 518 100 000 22 378 97 559 13 576 27 275 29 696

Time/s 14.21 17.25 34.47 35.45 21.99 6.27 7.57 13.84

Levy
Mean FEs 44 487 51 416 50 278 18 363 1 451 3 389 8 549 8 481

Time/s 7.62 10.23 17.52 38.25 0.32 1.64 2.44 3.97

Rotated Griewank
Mean FEs 50 393 100 000 100 000 100 000 3 326 46 295 12 868 12 582

Time/s 12.32 25.98 39.30 298.56 1.02 25.91 4.99 8.03

Rotated Rastrigin
Mean FEs 94 425 100 000 100 000 100 000 55 406 100 000 21 577 83 769

Time/s 19.72 24.95 41.31 191.45 16.41 53.75 7.49 46.52

化精度表现较好,但优化效率没有优势. RDPSO和
CS算法在大多数函数上满足平均适应度值与最
小适应度值差值小于某一极小值的迭代停止条

件,加之算法结构简单,所以消耗计算时间较少,
特别是 RDPSO在个别函数 (如Ackley函数和 Levy
函数)的优化上有极高的优化效率.本文改进的两种
PSO算法在所测试的函数中均能满足适应度值收敛
的迭代停止条件. RSMPSO不仅优化精度高,优化迭
代次数也少,虽然算法结构较标准的PSO复杂,但由
于较少的迭代次数使得算法计算时间消耗相对较

少. RVMPSO相比RSMPSO算法结构稍复杂,在计算

时间上稍有增加,但比起其他PSO算法仍表现出较
好的计算效率.
3.3.2 优化过程收敛性

各PSO算法拓扑结构的不同,决定了它们的收
敛性能也存在差异.从表4中可以初步看出,凡是达
到最大迭代次数才能终止程序的算法,种群的平均适
应度值与最小适应度的差值未能满足给定精度要求,
可见种群在最后未能收敛.这里以各算法优化效果具
有较大差异的函数Rastrigin为例,给出各优化算法的
平均适应度值和最小适应度值的变化曲线,进一步分
析各优化算法的收敛特性,如图4所示.
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图 4 函数Rastrigin优化收敛曲线

由图4可看出, GPSO、LPSO和VPSO三种算法
的平均适应度值和最小适应度值变化曲线未能在最

后收敛在一起.之所以会产生这种情况,主要是因为
速度更新公式中的“认知”项造成粒子在搜索过程呈

现振荡趋势以致不能收敛,而且粒子的这种发散效应
并未能显著提高寻优精度. CLPSO算法采用全面向
其他粒子学习的进化方式,具有引导粒子向种群最优
粒子收敛的趋势,但由于引导过程增加了较多的随机
措施,使得CLPSO算法的收敛性不够稳定,如对于函
数Rosenbrock和函数Griewank就不能收敛. RDPSO
算法对粒子实施定向漂移运动,从而使算法的收敛性
较好,但从表 3也可以看出,算法容易陷入局部最优
而降低优化精度. CS算法每一步的搜索都是参考种
群最优位置进行的,收敛速度快,且其特有的Levy飞
行搜索机制使算法具有较高的寻优精度. RSMPSO
和RVMPSO的优化曲线表明,算法前期粒子群适应
度值分散,多样性较高,而因其特有的环形封闭拓扑
结构,搜索信息最终向种群最优处流动,保证了算法
的整体收敛性,收敛迭代次数也较少.收敛性是算法
获得较高寻优精度的重要保证,结合表 4来看,两种
改进PSO算法的收敛性不会因测试函数的不同而变
化,因此对各种函数都具有较高的寻优精度.

3.3.3 优化算法稳健性

优化算法的稳健性体现于各种复杂优化函数的

适应性和算法参数的普适性,如果算法只针对某一类
优化问题或者针对不同的优化问题需要调整不同的

算法参数才能取得较好的优化效果,则说明算法优化
性能的稳健性较差.表3和表4的优化结果表明,相比
其他 6种算法,改进的RSMPSO和RVMPSO对所有
测试函数都获得了较高的优化精度和计算效率,且计
算过程中不必做过多的参数调整,算法结构简单,体
现了较稳健的优化性能.
为了检验算法参数对算法稳键性的影响情况,以

PSO算法参数惯性权重w为对象进行分析.惯性权
重w采用5种不同的调整策略进行对比,包括常数策
略 (w1)、线性下降策略 (w2)、凹曲线下降策略 (w3)、

指数曲线下降策略 (w4)和随机策略 (w5).以较难优
化的单峰函数Rosenbrock为测试对象,以优化 30次
的平均值和标准差进行比较,结果如表 5所示.由结
果可知, GPSO、LPSO、VPSO和CLPSO的优化结果受
惯性权重调整策略的影响较大,不同的调整策略会得
到不同的优化结果,且各算法取得最优结果对应的最
优调整策略也不同,优化精度也不高,可见这些算法
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表 5 基于不同惯性权重调整策略的各优化算法优化性能比较

惯性权重类型 GPSO LPSO VPSO CLPSO RSMPSO RVMPSO

w1 = 0.729 8
Mean 2.43e+01 2.15e+01 2.54e+01 8.03e+00 6.22e-17 1.29e-16
Std 3.67e-01 6.05e+00 4.13e-01 5.01e+00 4.57e-17 1.45e-16

w2 = wmax − (wmax − wmin)t/tmax
Mean 1.55e+01 5.74e+00 3.76e+00 2.08e+01 6.63e-14 6.86e-14
Std 4.25e+00 2.87e+00 2.17e+00 3.14e+00 1.08e-13 1.17e-13

w3 = wmax − (wmax − wmin)
√

t/tmax
Mean 2.13e+01 5.79e+00 3.19e-02 1.08e+01 8.49e-14 4.07e-13
Std 1.71e+01 1.58e+00 3.11e-02 1.96e+00 2.12e-13 4.24e-13

w4 = wmin + (wmax − wmin)e−5(t/tmax)2
Mean 1.56e+01 4.06e+00 1.91e-02 2.01e+01 3.60e-13 7.74e-13
Std 2.84e+00 6.67e-01 2.27e-02 5.54e-01 4.91e-13 1.73e-14

w5 = 0.5 + rand/2
Mean 3.14e+01 2.65e+01 2.66e+01 2.97e+02 3.72e-18 5.75e-18
Std 1.73e+01 1.04e+00 8.61e-01 2.69e+01 3.64e-18 6.08e-18

注: wmax、wmin 分别为0.9和0.4.

的稳健性不强.而RSMPSO和RVMPSO算法的优化
结果基本不受调整策略的影响,在各种惯性权重的调
整策略下都取得了非常好的优化效果.

测试函数的维数越高,函数越复杂,优化的难度
也越大.将函数Rosenbrock的维数由小到大逐步提
高至100维,得到各算法优化结果曲线对比如图5所
示.可见, GPSO、LPSO、VPSO、CLPSO、RDPSO
随着维数的增加,优化出的最小适应度值也越来越
大,对于高维函数存在优化困难.而CS、RSMPSO 和
RVMPSO并没有因维数的增加而降低优化精度,直
至维数达到 100维时, RSMPSO和RVMPSO的优化
精度才有所降低.事实上, RSMPSO和RVMPSO可以
通过增加终止程序的最大迭代次数条件来提高高维
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图 6 函数Rosenbrock(100维)优化收敛曲线

函数的优化精度.如图6所示,当最大迭代次数设为
200 000代时, RSMPSO和RVMPSO算法与CS算法一
样可以成功寻优,而其他5种PSO算法却未能通过增
加迭代次数来提高优化精度.

RSMPSO和RVMPSO的特点是在算法的速度更
新公式的“认知”项采用了信息定向流动的闭环

结构,这是算法具有整体收敛性的重要保证,将这
种闭环结构与其他拓扑结构 (如 Pyramid型或 Four
cluster型)结合使用,也可以构造出类似RSMPSO和
RVMPSO的改进PSO算法,这里不再详述.

4 结 论

本文在分析现有 PSO算法存在的弊端基础
上,提出了能使算法优化过程的多样性与收敛性
得到合理解决的两种改进 PSO算法 RSMPSO和
RVMPSO.改进的PSO算法采用信息定向流动的闭
环拓扑结构与全局版的星型拓扑结构或局部版的四

边形拓扑结构相结合的方式,能有效促使粒子在前期
寻优过程中具有较高的多样性,保证搜索的广度,而
在后期满足群体的整体收敛性,保证寻优的精度;同
时,在改进的PSO算法中增加了对粒子个体最优位
置的变异操作,使算法能有效跳出局部最优, 增大了
找到全局最优解的概率.通过对测试函数的仿真实
验可知, RSMPSO和RVMPSO算法不仅具有较高的
寻优精度,在计算效率上也比其他PSO算法更高.通
过比较各算法优化过程的收敛性和算法稳健性可以

看出, RSMPSO和RVMPSO算法可以保证优化过程
最终收敛于同一最优解,保证算法寻优的精度,并且
受算法参数的影响较小,具有较强的算法稳健性. 所
改进的两种PSO算法相比标准PSO算法在计算复杂
度和计算时间上并未增加多少,而优化性能却显著提
高,可作为标准PSO算法的替代.
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