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求解高维优化问题的ITCSO算法

张 伟†, 魏万峰, 黄卫民
(河南理工大学电气工程与自动化学院，河南焦作 454003)

摘 要: 为提高竞争群优化 (competitive swarm optimization, CSO)算法求解高维优化问题的寻优效率,提出一种改
进的3重竞争群优化 (improved triple competitive swarm optimization, ITCSO)算法.首先,采用3重竞争机制提高算
法的寻优效率,同时,获胜粒子较好的收敛基础可以提高失败粒子的个体认知,明确粒子更新方向以提高粒子探索
能力;然后,提出优败粒子向获胜子群学习的策略,增强算法的社会认知能力,减少算法评估次数,从而提高算法全
局搜索能力;最后,提出获胜子群自竞争和劣败粒子基于获胜者变异的操作,增强粒子局部开发能力,避免算法陷
入局部最优.为验证所提出算法的可行性,通过计算系统状态转移矩阵特征值和使用极限分析方法,给出稳定性
和收敛性理论证明.采用几种基准测试函数验证所提出算法求解高维问题时的性能,并与其他算法进行对比.实
验结果表明, ITCSO算法不仅有较高的寻优效率,且全局搜索和局部开发能力突出,更适用于高维问题的求解.
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ITCSO algorithm for solving high dimensional optimization problem
ZHANG Wei†, WEI Wan-feng, HUANG Wei-min

(College of Electrical Engineering and Automation，Henan Polytechnic University，Jiaozuo 454003，China)

Abstract: In order to improve the optimization efficiency of a competitive swarm optimization (CSO) algorithm, an
improved triple competitive swarm optimization (ITCSO) algorithm is proposed for solving high-dimensional
optimization problems. Firstly, a triple competition mechanism is used to improve the optimization efficiency of the
algorithm. Simultaneously, the better convergence basis of the winners can improve the cognitive ability of the losers,
and can guide the adaption direction of particles to improve the exploration ability. Secondly, the strategy that the losers
with superiority fitness can learn from the winning subgroup is proposed, which can enhance the social cognition ability
and reduce the number of evaluations, and can greatly improve the global search ability. Finally, the winning subgroup
self-competition and the variation of losers with inferior fitness based on winners is proposed to enhance the local
explore ability, which can avoid the algorithm falling into local optimum. In order to demonstrate the feasibility of the
ITCSO algorithm, the stability and the convergence are proved by calculating the eigenvalues of the state transition
matrix and using the limit analysis method. Several benchmark test functions are adopted to verify the performance of
the proposed ITCSO. The experimental results show that, compared with other algorithms, the ITCSO not only has high
optimization efficiency, but also has outstanding global search and local explore ability, which is more suitable for
solving the high-dimensional problems.
Keywords: particle swarm optimization；competitive swarm optimization；high dimensional optimization；triple
competition mechanism；local explore；convergence analysis

0 引 言

粒子群优化(particle swarm optimization, PSO)算
法[1]概念简单且搜索效率高,近几十年来迅速发展并

广泛应用于各领域[2-5].然而, PSO在解决高维、不可
分离和多峰问题时易出现过早收敛,导致算法寻优
效果不佳[6-7].为改善PSO解决高维优化问题时的性
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能,学者们提出不同的改进方案,主要包括参数动态
调整、改进种群拓扑结构、融合其他智能算法和改

进进化策略[8-11].文献 [12]给出了新个体维度互相学
习策略,虽然没有降低维数,但是涉及基于维度层面
的经验学习;文献 [13]将多因素降维策略引入PSO,
多角度对算法进行降维优化,提高了算法性能;文献
[14]将PSO与GA算法相融合来解决高维问题,通过
在PSO中引入遗传算法,进一步提高了算法的优化
效果; Ghasemi等[15]基于DE和PSO提出了一种高效
的启发式混合算法,获得了较优的效果.然而,大多数
PSO改进方法引入新的寻优机制和额外操作,搜索性
能的提高往往是以增加计算复杂度为代价,且由于
PSO中全局最优粒子对种群进化的强烈影响,过早收
敛仍然是大多数现有PSO变体的一个主要问题.
针对上述问题,最有效的解决方法是完全摆脱全

局最优粒子和个体最优粒子对种群收敛的影响.因
此, Cheng等[16]提出了竞争粒子群优化 (competitive
swarm optimization, CSO)算法,采用两两竞争机制确
定失败者和获胜者,通过失败者向获胜者学习的过程
更新种群,由于CSO突出的性能表现,现已成为解决
高维优化问题的有效选择之一.然而, CSO每次迭代
只有一半粒子参与寻优,且种群更新仅依赖于获胜者
的位置,导致算法开发能力不够.
为进一步提高CSO算法的寻优效率,Mohapatra

等[17] 提出了一种改进的竞争群优化 (modified
competitive swarm optimizer, MCSO)算法,该方法
采用 3重竞争机制使得算法每次迭代更新更多的
粒子. Nayak等[18]提出了遗传竞争群优化 (inherited
competitive swarm optimization, ICSOA)算法,父代粒
子更新策略与基本CSO相同,子代粒子通过向父代
以及获胜者学习更新自身位置,由于父代粒子对于提
高子代粒子社会认知程度的作用较低,使得算法在解
决一些实际问题时收敛性不足.这2种改进策略均不
同程度地提高了算法的性能,但是粒子的更新依旧靠
获胜者提供的信息驱动,导致种群开发程度不高.
为提高种群的多样性,章强等[19]提出了一种柯

西和高斯变异的竞争粒子群优化 (competitive swarm
optimizer integrated with cauchy and gaussian mutation,
CGCSO)算法,通过柯西和高斯变异提高算法的开发
能力,利用环形拓扑结构增强种群多样性,但是,该方
法中获胜者变异对粒子引导的效果不强,且环形拓
扑结构的使用抑制了算法的寻优效率. Xiong等[20]

提出了具有动态高斯变异的获胜者领先竞争群优

化 (winner-leading competitive swarm optimizer with

dynamic gaussian mutation, WLCSODGM)算法,利用
获胜者领先的搜索策略和动态高斯突变算子,提高
了种群多样性,但是该方法会导致粒子有可能错过
获胜者与失败者间潜在的最优解,且随机突变算子
需要额外评估,增加了计算复杂度. Chen等[21]提出了

一种改进的竞争群优化 (improved competitive swarm
optimizer, ImCSO)算法,首先采用排序配对学习策略
来提高失败粒子的学习能力,然后采用差分进化策略
对获胜粒子进行改进,提高了算法的搜索能力,具有
较高的寻优效率和计算精度.钱晓宇等[22]提出了基

于局部搜索的反向学习竞争粒子群优化算法 (solis
and wets-opposition based learning competitive particle
swarm optimizer with local search, SW-OBLCSO),采用
竞争机制和反向学习机制,该方法在收敛速度和全局
搜索能力上表现突出.上述各改进策略为解决高维
复杂问题提供了可行性,但是,由于竞争机制弱化了
PSO算法局部开发的能力,同时PSO中的最优粒子也
限制了竞争机制带来的全局探索性能,仍然需要更有
效的控制策略提高算法的寻优效率和求解精度.
综上所述,本文通过探索粒子内在行为,挖掘种

群内在信息,提出一种改进的 3重竞争群优化算法.
本文对算法改进以及创新内容在于: 1)根据种群分
组的思想,采用3重竞争机制使得更多粒子参与寻优,
在探索与开发间保持相对平衡; 2)为提高算法求解
效率,提出优败粒子向获胜子群学习的寻优机制,提
高算法探索优解空间的能力并细化搜索阶段产生的

解; 3)为提高种群的多样性和局部空间的开发能力,
提出获胜子群自竞争和劣败粒子基于获胜者位置局

部开发的操作; 4)给出所提出算法的稳定性和收敛
性证明,确保算法的理论可行性.最后,通过仿真实验
进一步验证所提出算法性能.

1 基本CSO算法
1.1 CSO算法基本原理

基本CSO算法依赖于粒子间成对的竞争机制,
算法每次迭代将所有粒子随机分为m/2组,每组粒
子通过竞争确定获胜者和失败者,获胜者不参与更新
直接进入下一次迭代,失败者通过向获胜者学习更新
自身速度和位置.假设第 t次迭代第k轮竞争中获胜

者和失败者的位置和速度分别为 Xw,k(t)、Vw,k(t)、

Xl,k(t)、Vl,k(t),则失败粒子进行如下更新:

Vl,k(t+ 1) =

R1(k, t)Vl,k(t) +R2(k, t)(Xw,k(t)−Xl,k(t))+

φR3(k, t)(Xk(t)−Xl,k(t)), (1)
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Xl,k(t+ 1) = Xl,k(t) + Vl,k(t+ 1). (2)

其中:R1(k, t)、R2(k, t)、R3(k, t)为 (0, 1)内均匀分布
的随机数;Xk(t)为第 t次迭代后种群的平均位置,
k=1, 2, . . . ,m/2,m为粒子个数;φ为控制Xk(t)影

响的非负实数.与PSO类似:式 (1)的第1项为记忆部
分,第2项为个体认知部分,第3项为社会认知部分.

1.2 CSO算法分析

CSO算法概念简洁,主要包括竞争机制和更新
策略.算法只有一个参数φ需要人为确定,因此,相比
于其他元启发式算法具有更强的泛化能力.此外,对
控制参数φ的改进也是提高算法性能的关键,而目前
对CSO的研究还处于初级阶段,故对参数φ的优化鲜

有有效的指导方案.由于其他元启发式算法已对相
关工作进行了广泛研究,并引入一些有效的策略来提
高算法的整体性能[23],为CSO算法的参数研究提供
了一定的参考价值.

由于CSO算法采用随机竞争机制,具有十分出
色的全局搜索能力,作为一种收敛策略,弱解有机会
从强解中学习,所有获胜粒子均可作为粒子更新方
向的指导,更新信息从一半的粒子中获得而非从个体
最优位置和全局最优位置中获得,在探索与开发间取
得良好的平衡.一些研究表明,没有突变算子的CSO
算法可成功解决大规模多峰问题.另外,将竞争机制
应用于多目标问题时,也可提高算法的全局探索能
力.因此,采用竞争机制的多目标优化算法的基本突
变算子可进一步省略[24],不仅使得算法更加简洁,且
保留了CSO算法的进化组织.

2 ITCSO算法
由于基本CSO算法特殊的搜索机制导致算法寻

优效率低,需要对CSO的竞争机制、获胜粒子选取、
种群平均位置选取以及粒子变异操作等制定相应的

策略引导粒子搜索.通过对粒子行为分析,本文采用
3重竞争机制确定粒子特性,并对不同粒子制定不同
的更新策略,提高算法的寻优效率.所提出 ITCSO算
法的整体结构如图1所示.

2.1 粒子特性分析

CSO算法中,失败粒子速度Vi(t)与获胜者位置

Xw(t)共同作用使得粒子向适应度较好的方向移动,
合成后速度为Vi(t+ 1),如图2所示.由于粒子分组
的随机性,有很大概率2个适应度较好的粒子分为1
组,而种群进化前期阶段粒子分布较分散且平均适
应度较差,会导致粒子社会认知部分过低,从而抑制
粒子向适应度较好的方向探索,最终粒子速度合成为
V
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图 2 粒子向不同获胜种群学习更新方向

为减少上述问题的出现,探索简单有效的更新策
略,本文从种群内部出发分析粒子行为.对粒子社会
认知部分进行改进,即粒子向获胜子群Xw(t)学习.
粒子速度Vi(t)和获胜者Xw(t)对粒子的作用合成后,
再向获胜子群学习,粒子最终速度为V ′′

i (t+ 1),该操
作缓解了种群对适应度较优粒子的抑制作用,降低了
粒子向适应度差的方向移动的可能性.另外,适应度
较好的子群在迭代后期依旧对粒子保持较强的指导

作用,避免粒子在劣解空间探索,从而能够有效提高
算法的寻优效率.

2.2 3重竞争机制

PSO中若粒子前后两时刻个体最优不变,则此
时粒子个体认知为 0,所有粒子均会向全局最优移
动,导致粒子对搜索空间探索不充分,易陷入局部最
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优. CSO由于粒子分组的随机性,使得算法个体认
知几乎不为 0,能够有效避免算法陷入局部最优.但
是, CSO在搜索前期阶段获胜者的适应度参差不齐,
且只有一半粒子参与更新,必然导致算法寻优效率
慢.
综上,本文采用3重竞争机制确定粒子特性. t时

刻,在种群P (t)中随机选取3个粒子,根据适应度值
大小产生获胜者、优败粒子和劣败粒子,并采用不同
的更新策略,更新后的粒子存放于 P (t+ 1)中.当
P (t)中粒子数为0时,进入t+ 1次迭代,如图3所示.
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图 3 3重竞争机制粒子学习方式

与CSO算法相比: 1) 3重竞争的获胜者具有更好
的适应度,可有效提高粒子的个体认知.对于优败粒
子而言,其收敛性优于劣败粒子,选择 3重竞争的获
胜粒子作为失败粒子学习目标,能够有效避免搜索前
期粒子状态变差的可能性,使得优败粒子更偏向于优
解空间搜索;对于劣败粒子而言,更新迭代所需评价
次数多,而3重竞争中获胜者比CSO更具收敛性,因
此,对于突变后的劣败粒子更具指导意义,能够有效
提高劣败粒子个体认知部分. 2)每次迭代2/3的粒子

参与寻优,能够有效提高算法的寻优效率. 3)在不增
加算法复杂度的前提下, 3重竞争机制在探索与开发
间保持了相对平衡.

2.3 优败粒子更新策略

标准CSO算法存在的主要问题在于寻优效率
低.种群平均位置X(t)是算法迭代过程中所有粒子

位置的集中体现,虽然能够代表种群的整体进化水
平,但是不能提供有效的搜索动力,特别是在求解复
杂优化问题时,难以达到预期的寻优效果.

CSO算法搜索环境的改变必然会引起粒子行为
的变化,从而对解的质量产生较大影响.而粒子所面
临的环境是其他粒子传递给自身的信息,集中体现在
种群平均位值X(t),即算法的社会认知部分.粒子根
据传递给自身信息的不同产生不同的响应.在进化
过程中,粒子信息来源主要由获胜者位置Xw(t)和种

群平均位置X(t)提供.为提高粒子社会认知部分对

进化的作用,提出优败粒子向获胜子群Xw(t)学习的

操作,优败粒子Xi(t)按照下式更新:

Vi(t+ 1) = R1(t)Vi(t) +R2(t)(Xw(t)−Xi(t))+

φR3(t)(Xw(t)−Xi(t)), (3)

Xi(t+ 1) = Xi(t) + Vi(t+ 1). (4)

其中:Xi(t)为优败粒子的位置向量,Vi(t)为速度向

量,Xw(t)为获胜者的位置,Xw(t)为获胜子群的平均

位置, t为迭代次数.
上述更新策略的优点在于: 1)保留了CSO原有

的迭代方法,没有增加任何额外参数,维持了算法的
简洁性; 2)由于粒子是随机分组的,所选获胜者能够
代表整个种群的整体水平; 3)获胜子群的适应度更
好,对于提高种群的社会认知部分有很大的帮助,提
高算法寻优效率的同时细化搜索阶段发现的解.

2.4 劣败粒子变异策略

在算法寻优过程中,采用单一搜索策略的行为虽
然可维持算法稳定,但是会造成算法后期阶段局部开
发能力不足的情况.当粒子陷入局部最优采用原定
搜索策略不足以跳出该区域时,对粒子实施变异是最
简单有效的方法.
劣败粒子更新所需要的迭代次数较多,且向获胜

者学习的目标导向操作会使得算法迅速丧失多样性,
因此,将劣败粒子位置替换为获胜者的位置,利用获
胜子群自竞争产生适应度更好的子群指导劣败粒子

更新,在减少计算评估次数的同时能够有效提高算法
局部开发的能力,维持种群的多样性.

本文对劣败粒子变异操作可描述为: 1)劣败粒
子通常在收敛性方面表现不佳,将其位置替换为具
有较好收敛基础的获胜者以减少劣败粒子的评价次

数; 2)为提供更有效的变异信息,提出获胜子群自竞
争产生适应度更优子群指导劣败粒子变异,提高算法
局部开发的能力.劣败粒子Xj(t)变异策略如下:

Vj(t+ 1) = R4(t)Vj(t) +R5(t)(Xw(t)−Xj(t))+

φR6(t)(Xww(t)−Xj(t)), (5)

Xj(t+ 1) = Xw(t) + αVj(t+ 1). (6)

其中:Xj(t)和Vj(t)分别为劣败粒子的位置向量和速

度向量,Xww(t)为获胜子群自竞争中获胜粒子的平

均位置,α为控制粒子变异大小的非负实数.上述变
异操作只针对劣败粒子,并不影响当前种群其他粒
子,作为一种辅助手段提高种群的多样性,避免算法
陷入局部最优.本文提高了算法的个体认知和社会
认知,在进化前期阶段粒子变异范围较大,保证算法
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的探索能力,后期由于粒子间差异性减小,使得变异
范围缩小,因此,变异行为更具收敛性.

3 稳定性和收敛性分析

稳定性是系统收敛的前提,本文采用动力系统稳
定性理论,验证所提出 ITCSO算法的稳定性,并采用
极限分析方法验证算法的收敛性.粒子在竞争结束
后有 2种结果:一种为获胜者,而获胜粒子不参与更
新;另一种为失败者,失败粒子需要更新自身状态.因
此,只需对随机选取的粒子为失败者的情况进行稳定
性和收敛性分析.
首先,根据粒子更新公式得到状态转移矩阵,通

过计算状态转移矩阵的特征值得到算法稳定的充要

条件,即特征根满足 |λ|< 1;然后,采用极限分析方法
验证所提出算法中粒子始终收敛于解空间的最优点.

4 实验研究

为便于粒子分组,本文选取粒子个数为n = 120,
控制因子φ = 1,算法最大评价次数为2 000,每种算
法在同一测试函数上均独立运行30次.算法运行环
境均为AMD Ryzen5 4 600H 3.00GHz CPU, 16GB内
存,Windows 10操作系统,Matlab 2019 b.

4.1 测试函数

为验证所提出 ITCSO算法的寻优效率和收敛能
力,选用9个常用的基准测试函数作为算法的测试函
数.测试函数表达式如下:

f1 =
n∑

i=1

x2
i , − 100 ⩽ x ⩽ 100; (7)

f2 =

n∑
i=1

(⌊xi + 0.5⌋), − 100 ⩽ x ⩽ 100; (8)

f3 =

n−1∑
i=1

[100(xi+1 − x2
i )

2 − (xi − 1)2],

− 30 ⩽ x ⩽ 30; (9)

f4 =
n∑

i=1

[x2
i − 10 cos(2πxi)] + 10n,

− 5.12 ⩽ x ⩽ 5.12; (10)

f5 = 20 + exp (1)− 20 exp
[
− 1

5

√√√√ 1

n

n∑
i=1

x2
i

]
−

exp
[ 1
n

n∑
i=1

cos(2πxi)
]
, − 32 ⩽ x ⩽ 32; (11)

f6 =
1

4 000

n∑
i=1

x2
i −

n∏
i=1

cos
( xi√

i

)
+ 1,

− 600 ⩽ x ⩽ 600; (12)

f7 =
n∑

i=1

|xi sin(xi) + 0.1xi|, − 100 ⩽ x ⩽ 100;

(13)

f8 =

n∑
i=1

( i∑
j=1

xj

)2

, − 65.536 ⩽ x ⩽ 65.536; (14)

f9 =

sin2(πy1) +
n−1∑
i=1

(yi − 1)2[1 + 10 sin2(πyi + 1)]+

(yn − 1)2[1 + sin2(2πyn)],

yi = 1 +
(xi − 1)

4
, − 50 ⩽ x ⩽ 50. (15)

其中: f1为一种单峰、完全可分函数; f2为 step函数,
由一系列水平线组成,该函数在定义域内以一定的
间隔出现阶跃现象,在每个阶跃间会产生大量局部
极值;函数f3为典型病态香蕉型的单峰函数,一般算
法在此函数下找到全局最优的概率很小,优化难度较
大; f4为Rastrigin函数,是一种多峰不对称函数; f5和
f9是较为复杂的不可分多峰函数,且局部最优与全局
最优相距很远,导致算法难以获得全局最优; f6为多
峰、不可分的可旋转函数,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易陷入局部
最优点; f7为一种震荡函数,在定义域内,函数取值波
动较大且具有多个极值,距原点越远波动越大,优化
难度较大; f8为Schwefel问题,特征为单峰不可分.上
述测试函数在群智能优化算法性能检测中广泛应用.

4.2 不同分组竞争对算法性能的影响

为验证不同分组对算法性能的影响,分别设
计 4重竞争实验 (quadruple competitive optimization,
QCSO),并与CSO (两两竞争)以及MCSO ( 3重竞争)
算法进行对比.选用本文采用的部分测试函数验证
算法性能,实验结果如图4所示.
由图4可见:基本CSO算法只有一半粒子参与更

新,因此,在求解高维复杂优化问题时寻优效率较低,
但是,两两竞争机制能够有效维持种群多样性,避免
算法陷入局部最优,因此求解精度较高;MCSO采用
3重竞争机制,每次迭代更新2/3的粒子,能够有效提
高算法的寻优效率,但是,多数粒子向少数粒子学习
会使得多样性丧失,导致算法最终求解精度有所降
低; 4重竞争实验每次迭代更新3/4的粒子,虽然能够
进一步提高算法的收敛速度,但是,种群中指导失败
粒子更新的获胜粒子数量将大大减少,使得算法在搜
索前期多样性迅速丧失而陷入局部最优,这种以提高
寻优速率而牺牲算法求解精度的方式在很大程度上

限制了算法的整体性能.
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图 4 不同分组算法最优适应度迭代曲线

4.3 实验结果和分析

本文将所提出算法与CSO[16]、MCSO[17]、PSO[1]、

ICSOA[18]以及 ImCSO[21]进行性能对比,将测试函数
维度设置为1 000,各算法参数设置均与原文献一致.
所提出算法与其他算法在9个测试函数上的实验数
据如表1所示.每个测试函数的实验数据由4行数据
构成,分别为最优值、最差值、均值和方差,粗体为算

法在优化当前测试函数时性能最优.图5为各算法在
9个测试函数上的误差收敛曲线.对于适应度值变化
较大的测试函数,纵坐标取自然对数.

由图5可见, ITCSO算法的寻优效率明显优于其
他算法.在优化前期,粒子向适应度更好的种群学习,
能够以更大可能探索优解空间,避免对劣解空间过
度探索,因此能够快速探索到全局最优.而劣败粒子
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图 5 各测试函数最优适应度迭代曲线
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表 1 各对比算法在9个标准测试函数上的实验结果 (1 000维)

函数 指标 CSO MCSO PSO ICSOA ImCSO ITCSO

f1

best 2.44e+02 3.14e+02 1.60e+02 1.08e+02 2.31e+02 1.57e-107

worst 2.82e+02 3.57e+02 3.21e+02 1.49e+02 2.56e+02 3.08e-104

mean 2.60e+02 3.24e+02 2.12e+02 1.24e+02 2.43e+02 6.65e-105

var 2.11e+02 2.24e+02 2.73e+03 2.12e+02 7.73e+01 1.18e-208

f2

best 9.26e+04 1.12e+05 6.00e+03 5.61e+04 1.78e+04 0.00e+00

worst 1.05e+05 1.31e+05 1.20e+04 7.78e+04 2.27e+04 0.00e+00

mean 9.91e+04 1.22e+05 9.00e+03 6.69e+04 1.99e+04 0.00e+00

var 2.74e+07 4.62e+07 4.85e+05 6.01e+07 2.53e+06 0.00e+00

f3

best 5.02e+05 7.00e+05 1.94e+04 1.50e+05 3.90e+04 9.97e+02

worst 6.85e+05 9.61e+05 2.45e+04 2.90e+05 5.72e+04 9.97e+02

mean 5.70e+05 8.06e+05 2.20e+04 2.16e+05 4.81e+04 9.97e+02

var 4.20e+09 6.41e+09 2.87e+06 2.60e+09 3.77e+07 4.00e-03

f4

best 5.28e+03 5.95e+03 5.10e+03 4.32e+03 1.03e+03 0.00e+00

worst 5.68e+03 6.18e+03 6.81e+03 5.34e+03 1.18e+03 0.00e+00

mean 5.44e+03 6.06e+03 6.35e+03 4.66e+03 1.10e+03 0.00e+00

var 1.85e+04 5.33e+03 3.56e+05 1.14e+05 2.56e+03 0.00e+00

f5

best 4.88e+00 5.25e+00 2.97e+00 5.74e+00 2.90e+00 8.88e-16

worst 5.31e+00 5.75e+00 3.58e+00 5.35e+00 3.05e+00 8.88e-16

mean 5.11e+00 5.47e+00 3.26e+00 5.57e+00 3.00e+00 8.88e-16

var 1.84e-02 2.47e-02 3.46e-02 1.57e-02 6.20e-03 0.00e+00

f6

best 1.01e+00 1.29e+00 2.14e-01 5.00e-01 2.89e-01 0.00e+00

worst 1.17e+00 1.16e+00 4.42e-01 7.76e-01 3.89e-01 0.00e+00

mean 1.11e+00 1.23e+00 2.85e-01 6.22e-01 3.16e-01 0.00e+00

var 3.00e-03 1.80e-03 5.00e-03 7.10e-03 1.20e-03 0.00e+00

f7

best 3.24e+02 3.71e+02 2.19e+02 1.40e+02 8.20e+01 3.55e-56

worst 3.77e+02 4.24e+02 4.90e+02 1.67e+02 9.61e+01 6.09e-54

mean 3.50e+02 3.95e+02 2.79e+02 1.55e+02 8.86e+01 2.62e-54

var 3.46e+02 4.70e+02 9.08e+03 8.96e+01 2.57e+01 4.30e-108

f8

best 2.89e+07 2.57e+07 6.91e+06 3.24e+09 1.02e+08 6.46e-75

worst 6.22e+07 8.08e+07 1.56e+07 8.79e+09 1.50e+08 1.70e-31

mean 4.80e+07 4.97e+07 1.14e+07 5.38e+09 1.24e+08 3.41e-32

var 1.33e+14 3.75e+14 1.14e+13 4.29e+18 4.72e+14 4.66e-63

f9

best 2.94e+02 3.38e+02 1.36e+02 2.59e+02 6.98e+01 8.62e+01

worst 3.21e+02 4.20e+02 1.89e+02 3.38e+02 8.08e+01 8.80e+01

mean 3.07e+02 3.86e+02 1.58e+02 2.99e+02 7.46e+01 8.71e+01

var 8.28e+01 7.98e+02 3.26e+02 6.78e+02 1.91e+01 5.14e-01

统计
sum 0 / 9 0 / 9 0 / 9 0 / 9 1 / 9 8 / 9

rank 5 6 3 4 2 1
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突变策略能够有效避免算法寻优过程陷入局部最

优.所提出算法的进化策略可指导粒子向优解空间
更新自身状态,避免粒子在搜索空间滞留,减少算法
评估次数,因此具有较大的优势.
由表 1的实验数据可见,在解决 1 000维优化问

题时所提出算法性能表现突出,在寻优效率和求解精
度方面均有很大提升,仅在求解函数 f9时性能略低

于 ImCSO算法,但是二者相差无几.这是由于 ImCSO
算法采用排序配对策略,使得粒子间的距离不会太
大或太小,粒子搜索行为更加稳定,性能表现良好.然
而,所提出算法在求解函数f9时方差较小,因此,在高
维优化问题的求解中性能表现更为稳定.当维数增
加至 2 000维时,优化函数 f9时的收敛曲线如图 5(i)
所示,相比其他对比算法有更好的寻优结果.
由最优值、最大值、平均值和方差可见, ITCSO算

法在求解高维问题时性能明显优于其他对比算法,综
合排名第 1.通过实验结果分析可见,所提出算法有
较高的稳定性和鲁棒性,各对比算法在求解高维问题
时稳定性较差,求解精度较低.所提出算法稳定的主
要原因是 ITCSO中待更新的粒子均会获得更好的先
验知识,指导不同粒子的搜索行为,算法可充分利用
种群内部信息指导粒子的进化,劣败粒子突变策略的
引入可有效避免陷入局部最优,有利于全局搜索和局
部开发,在搜索的后期阶段依然能够保持较高的搜索
动力,在处理高维优化问题时具有更大的优势.

5 结 论

本文通过对粒子行为分析,提出了一种改进的3
重竞争群优化算法,该方法可有效提高粒子寻优效
率,并在高维复杂优化问题的求解中表现出色.算法
在随机选取的3个粒子间进行竞争操作,通过比较同
一组粒子的适应度值采取不同的粒子更新方式,获胜
粒子向获胜子群学习.劣败粒子获取获胜者位置后,
向获胜子群自竞争产生的获胜亚子群学习.这些策
略共同作用,提高了算法的全局搜索能力和局部开
发能力,能够有效解决高维优化问题.通过对几个常
用的测试函数进行优化表明,所提出 ITCSO算法性
能明显优于其他对比算法,收敛性和求解精度均有很
大提高,因此,在解决高维优化问题时表现出更好的
适用性.然而,本文引入控制劣败粒子变异大小的参
数α是通过多次实验得到的,更适用于高维问题的求
解,当维度较低时α的控制作用会降低,在求解部分
函数时算法收敛精度较低,但是,总体优于其余对比
算法.因此,后续的研究工作将通过引入自适应策略
来调整粒子变异大小,提高算法求解高维和低维问题

的适用性.
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