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引入改进鸽群搜索算子的粒子群优化算法

马 龙1 卢才武1 顾清华1 阮顺领1

摘 要 随着迭代计算过程的推进，标准粒子群算法后期容易出现收敛速度较慢、精度较低、早熟及开发探索能力

较弱等问题． 针对上述不足，文中提出引入改进鸽群搜索算子的粒子群优化算法，采用 Beta 反向学习策略进行种群

的初始化，实现种群粒子分布的多样性． 首先采用线性和非线性变异策略改进鸽群算法中的地图罗盘算子，提高鸽

群算法的开发和探索能力． 然后采用改进后的组合优化鸽群算子更新粒子群中粒子位置和速度，提高收敛速度和

计算精度，避免算法陷入局部最优． 实验表明，文中算法提高收敛计算速度，精度达到函数设定的理想值．
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Search Operator of Improved Pigeon-Inspired Algorithm
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ABSTＲACT The standard particle swarm optimization is easy to have problems of low convergence
speed and precision，prematurity and poor exploring ability during later period． Aiming at these
problems，an optimized particle swarm optimization based on improved pigeon search operator is
proposed． Population initialization is determined by Beta opposition-based learning strategy，and the
diversity of population distribution is realized． The map compass operator is improved by the linear and
nonlinear mutation strategy to improve the development and the exploration ability of the pigeon-inspired
algorithm． Then，the location and the speed are updated by the improved combination optimization
operator to speed up the convergence，enhance the precision and avoid falling into local optimal solution
in the particle swarm optimization． Simulation experimental results show that the convergence speed is
improved by IPSO，and the accuracy reaches the ideal value set by the functions．
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受自然界鸟群捕食行为的启发，Kennedy 等［1］

提 出 粒 子 群 算 法 ( Particle Swarm Optimization，

PSO) ． PSO 具有原理简单和容易实现等特点［2］，自

提出后众多学者从算法改进和工程应用方面展开深

入研究． Nichabadi 等［3］在研究惯性权重策略的基础

上，采用群体成功率作为反馈参数，确定粒子的搜索

状态，但该种群后期的聚集度较低，全局搜索能力较

弱． Marinakis 等［4］采用变邻域搜索策略优化粒子的

搜索位置，解决约束最短路径问题，但搜索精度较

低，计算时间较长． 于颖等［5］采用惩罚因子的确定

策略，对波纹管工程实例中的非线性约束离散变量

进行优化设计，波纹管的单位重量比在用产品提高

79%左右，但计算精度较差． 万春秋等［6］采用动态

评价方法改进粒子群算法中惩罚因子选取困难问

题，解决风电场微观选址优化问题，但算法呈现出随

机误差较大的问题． 张国富等［7］采用动态区域搜索

方法和自适应扰动策略分别提高算法的全局收敛性

能和增强局部最优的能力，由此解决多层非线性规

划问题，但计算速度较慢． Du 等［8］使用异构信息策

略，解决算法在后期的收敛速度较慢的问题，但在滤

波器设计上求解精度较低． Sakthivel 等［9］使用混沌

序列对种群进行初始化，解决算法后期收敛速度较

慢和早熟的问题，但在三相异步电机参数优化上的

精度较差． Chen 等［10］使用质数和指数关系权重策

略，解决算法容易陷入局部最优和精确性较差的问

题，但改进后的算法无法达到均衡的开发和探索能

力． Zavala 等［11］使用修正的环邻域扰动算子，保证

种群搜索的多样性和算法的探索能力，但单向环邻

域结构降低算法的收敛速度，在优化线性和非线性

问题时，算法耗时过长．
上述理论研究和工程应用虽然可以充分体现

PSO 的优越性，但在解决实际的复杂函数问题时，

PSO 既无法同时避免后期的收敛速度较慢、容易早

熟收敛、计算精度较低等问题，又无法均衡算法的开

发和探索能力．
受鸽子归巢行为启发，Duan 等［12］提出自主归

巢行 为 的 优 化 算 法———鸽 群 算 法 ( Pigeon-Inspired
Optimization，PIO) ，算法具有明确的搜索方向和快

速的收敛速度、计算精度，理论和应用研究的成果较

多． Bolaji 等［13］提出二进制编码的鸽群算法，解决多

维背包求解问题． Li 等［14］提出 Bloch 球面坐标编码

的量 子 鸽 群 算 法，快 速 解 决 连 续 函 数 优 化 问 题．
Zhang 等［15］提出捕食逃逸策略的鸽群算法，解决无

人机三维路径优化问题． Zhang 等［16］提出集中检测

方案的改进鸽群算法，拟提高全球卫星集中检测精

度． 这些理论和应用成果均从不同角度展现鸽群算

法的求解速度、计算精度等优势，并对鸽群算法进行

大量改进工作．
综上可知，虽然现有的 PSO 在改进和应用方面

进行大量工作，但能使算法同时满足收敛速度、计算

精度、早熟收敛及均衡开发探索能力的研究还不够

完善． 因此，本文提出引入改进鸽群搜索算子的粒子

群优化算法( Particle Swarm Optimization with Search
Operator of Improved Pigeon-Inspired Algorithm，

SOIPPSO) ． 基于文献［17］和文献［18］利用 Beta 分

布和反向学习融合策略以改进初始种群的思想，提

出粒子种群初始化策略． 以文献［12］为基础，首先

使用线性变异策略和非线性变异策略对地图罗盘因

子进行改进，然后对两个独立运行阶段的鸽群算子

进行组合，最后使用改进后的鸽群组合搜索新算子

对粒子的位置和速度进行更新． 算法充分利用标准

鸽群算法的快速收敛速度和计算精度，改善粒子群

算法存在的不足． 同时，算法采用线性变异和非线性

变异策略实现粒子群算法求解复杂函数问题的能

力，平衡算法的开发和探索能力．

1 基本算法

1． 1 标准粒子群算法原理

PSO 作为成熟的仿生进化算法，在迭代计算初

期，算法的种群采用随机方式进行初始化，导致每个

粒子在 D 维空间呈现随机分布状态，完成粒子的速

度和位置的调整方式更多的是以历史经验为主． 设

种群中第 i 个粒子的位置为

xk
i =［xki1，xki2，…，xkiD］

T，

经过 k 次迭代计算后，个体粒子的最佳位置为

pk
i = ( pki1，pki2，…，pkiD ) ;

群体粒子的最佳位置为

pk
gbest = ( pkgbest1，pkgbest2，…，pkgbestD ) ，

第 i 个粒子的速度表示为

vki =［vki1，vki2，…，vkiD］
T，

经过每代的迭代计算，在第 k 时刻，D 维空间上第 i
个粒子的位置和速度计算表达如下［19］:

vk+1i，d = vkid + c1 r1( p
k
id － xkid ) + c2 r2( p

k
gbest，d － xkid ) ， ( 1)

xk+1id = xkid + vkid，

i = 1，2，…，S，d = 1，2，…，D，
( 2)

其中，r1∈［0，1］，r2∈［0，1］，c1、c2 分别表示粒子的

加速度参数，可使种群内单个粒子不断向 pk
i 及 pk

gbest

的位置加速移动．
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在 PSO 中，若在第 d 维空间中粒子的移动速度

超过设定的最大迭代速度 vkmax，d 时，粒子飞出最优解

范围，收敛能力变弱． 另外，算法的迭代速度与解的

精度相关，vkmax，d 的值越大，算法结果的精度越低，

vkmax，d 的值越小，算法结果的精度越高，则算法的全

局搜索能力也会变弱． 基于上述不足，Shi 等［2］在粒

子的速度中引入惯性权重 ω，对算法进行改进:

vk+1i，d = ωvkid + c1 r1( p
k
id － xkid ) + c2 r2( p

k
gbest，d － xkid ) ，

其中: ω 为惯性权重; 经过 k 次迭代计算后，惯性权

重 ω 可表示为

ω k = ( ω start － ω end ) ( vkmax － k
vkmax ) + ω end，

其中: ω start、ω end 分别表示惯性权重的最初值、最终

值，vkmax 表示算法的最大迭代次数．
1． 2 改进的鸽群进化算法

鸽群算法主要由地图罗盘算子和地标算子组

成，这两个算子处于独立运行阶段，即先在地图罗盘

算子阶段对鸽子的位置和速度进行初始化，并迭代

更新，然后在地标算子阶段，每次迭代都会使鸽子数

量减少一半，舍弃远离目标的鸽子，对于剩余中心位

置的鸽子作为飞行参考方向． 该算法经过两个独立

阶段的迭代计算后，具有全局搜索能力较强、求解计

算速度较快和避免早熟收敛等特点． 为了便于描述

本文算法的特点，对基本的鸽群进化算法参考文献

［12］，下 面 只 介 绍 鸽 群 算 法 中 改 进 的 地 图 罗 盘

算子．
1． 2． 1 改进的地图罗盘算子

鸽群算法中的地图罗盘因子 Ｒ 为均衡算法搜索

速度和开发能力的关键因子． 文献［20］的研究结果

表明 Ｒ 越小，搜索能力越强，开发潜力越大． 为了解

决两者的均衡发展问题，本文采用线性变异策略［20］

与非线性变异策略［21］ 分别对地图罗盘因子 Ｒ 进行

动态改进:

Ｒ = ( Ｒmin + Ｒmax
n
tmax ) ( 1 + pr( rand － 1) ) ，

其中，Ｒmax 表示最大的地图罗盘因子值，Ｒmin 表示最

小的地图罗盘因子值，pr 表示变异概率． 本文还是使

用非线性变异策略对 Ｒ 进行动态改进:

Ｒ = ( Ｒmin + Ｒmax
4n

3
2

3tmax槡π ) ( 1 + pr( rand － 1) ) ，

其中，Ｒmin、Ｒmax、pr 的含义与上式相同，rand( ) 表示

在0 ～ 1之间取值的随机数，分数部分表达探索适合

地图罗盘因子 Ｒ 非线性变量的方法．
1． 2． 2 鸽群算法的组合搜索新算子

在PSO中，pkid 表示第 i个粒子历史最优的第 d维

位置值． 经过 k 次迭代运算后，不同粒子的当前最优

位置值会逐渐形成历史最优位置值，这些历史最优

位置值关联后形成一条局部最优位置值的轨迹链．
当局部搜索区域聚集的粒子数较多时，容易出现早

熟现象，即此时算法的搜索能力减弱． 因此，如何同

时提高算法的开发和探索能力，及算法快速逃逸局

部最优的能力，这是优化算法性能的关键． 针对上述

问题，本文组合改进的地图罗盘算子与地标算子，然

后对 PSO 的位置和速度进行更新计算． 另外，文献

［22］和文献［23］也说明该算法对复杂多峰函数和

在多目标优化问题方面具有较好的性能． 这主要取

决 Qiu 等［23］ 受 PSO 的启发，提出 PIO 组合搜索

算子:

ztid = vt－1id e －Ｒ·t －

δ［( rand2 － rand1 ) lgttmax + rand1］xt－1id +

rand1δ( 1 － lgttmax ) xgbestd + rand2δ lg
t
tmaxx

t－1
centerd，

( 3)

ztid = vt－1id e －Ｒ·t +

{ 1 － δ［( rand2 － rand1 ) lgttmax + rand1］} xt－1id +

rand1δ( 1 － lgttmax ) xgbestd + rand2δ lg
t
tmaxx

t－1
centerd ．

( 4)

其中: δ 表 示 过 渡 因 子，在 0 ～ 1 之 间 设 定 取 值;

rand1( ) 、rand2( ) 分别为0 ～ 1 之间的随机数; vt－1id 表

示在时刻 t － 1 第 i 只鸽子的速度; xt－1id 表示在时刻 t
－ 1 第 i 只鸽子的位置; xt－1centerd 表示在时刻 t － 1 折半

保留下的鸽子的中心坐标位置; Ｒ 表示地图罗盘

因子．
为了使改进后的粒子群算法更好地解决复杂的

多维单峰、多峰函数及线性和非线性函数问题，本文

将改进后的地图罗盘因子 Ｒ 与 PIO 组合搜索算子进

行有效组合，提出改进鸽群组合搜索算子:

ztid = vt－1id exp ( － ( Ｒmin + Ｒmax
n
tmax ) ( 1 + pr( rand － 1) ) t ) －

δ［( rand2 － rand1 ) lgttmax + rand1］xt－1id + rand1δ( 1 － lgttmax ) xgbestd + rand2δ lg
t
tmaxx

t－1
centerd，

( 5)
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ztid = vt－1id exp ( － ( Ｒmin + Ｒmax
4n

3
2

3tmax槡π ) ( 1 + pr( rand － 1) ) t ) +

{ 1 － δ［( rand2 － rand1 ) lgttmax + rand1］} xt－1id + rand1δ( 1 － lgttmax ) xgbestd + rand2δ lg
t
tmaxx

t－1
centerd，

( 6)

其中参数与变量取值与式( 3) 和式( 4) 一致．

2 改进鸽群搜索算子的粒子群优

化算法

2． 1 算法思想

传统粒子群算法主要采用随机方法产生种群的

初始解，这是因为缺乏先验信息的指引而导致种群

中初始粒子处于随机均匀状态，这种状态不利于种

群边界上粒子向最优解靠拢，也不利于粒子向最优

解快速形成合围态势． 然而，李建平等［17］ 提出 Beta
分布初始化策略，肖文显等［18］ 提出基于反向学习的

初始化策略，均获得较好的效果． 本文充分利用这两

种初始化种群策略的优势，提出 Beta 反向学习融合

初始化种群策略，虽然综合文献［17］和文献［18］
种群初始化策略的优势，但是主要区别在于: 1) 该策

略对粒子群初始种群边界同时进行动态选取，避免

单个策略选取导致个别优秀粒子的逃逸; 2) 利用反

向学习策略拉近个体粒子向最优解靠近，再利用

Beta 分布加固最优解的包围状态． 初始化方法的具

体步骤如下．
算法 1 粒子群初始化方法

设置种群规模为 S，优化空间为 D 维，候选解为 xi ;

Beta 分布阶段

for i = 1 to S do
for j = 1 to D do

随机产生 β ( a，b) ∈ ( 0，1)

xij = xmin，j + ( xmax，j － xmin，j ) βrand( a，b，1，1)

end for
end for
反向学习阶段

for i = 1 to S
for j = 1 to D do

OXij = xmin，j + xmax，j － xi，j
end for

end for
将分布在{ X( S) ∪OX( S) } 中的多个粒子根据最佳

适应度进行选择，并将适应度最好的 S 个粒子作为

算法的初始种群．

2． 2 算法步骤

在标准 PSO 中，种群的随机初始化使算法在后

期寻优过程中收敛速度变慢，容易出现早熟等问题，

这些问题严重影响算法的搜索计算性能． 本文算法

的基本思路是: 首先采用线性变异策略和非线性变

异策略对鸽群算法中的地图罗盘因子 Ｒ 进行修正，

然后将鸽群算法中分段执行的改进地图罗盘算子与

地标算子进行优化组合，最后在标准 PSO 的迭代计

算中，采用改进鸽群组合搜索的算子对粒子群算法

中的速度和位置进行更新，使新的搜索算子快速搜

索到整个粒子种群的历史最优位置 pk
g( k = 1，2，…，

S) ，避免早熟问题． 同时，根据本文提出的种群初始

化方法，综合考虑粒子群算法的收敛计算速度和全

局收敛计算能力，有效提高粒子群算法的开发和探

索能力． 算法的具体步骤如下．
算法 2 改进鸽群搜索算子的粒子群优化算法

初始化． 设定认知参数 c1 和社会参数 c2，

惯性权重 ω，最大函数评价次数

在初始化解空间中，采用 Beta 反向学习的初始化方

法形成 S 个粒子构成初始种群 xk
i 和初始速度 vki ，i =

1，2，…，S
计算 S 个粒子的最佳适应度函数值，并更新各粒子

的局部最优值 pk
i 和全局最优值 pk

g

while 算法的终止条件不满足 do
for i = 1 to S do
for j = 1 to D do

根据式( 1) 更新粒子的速度

根据式( 2) 更新粒子的位置

end for
if f( vki ) ＜ f( pk

i ) do
pk
i = vki

end if
for i = 1 to S do
for d = 1 to D do

采用式( 5) 或式( 6) 在 pkid 周围搜索候选

解 zkgd
if f( ztid ) ＜ f( pkid ) do

pkid = ztid ; x
k
id = ztid

end if
end for
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end for
if f( pk

i ) ＜ f( pk
g ) do

pk
g = pk

i

end if
end for

end while
输出最优值及最优解

注 本文将引入改进鸽群搜索算子的粒子群

算法分别记为: SOIPPSO-1 表示采用搜索算子( 5) ，

SOIPPSO-2 表示采用搜索算子( 6) ．

3 仿真实验及结果分析

3． 1 测试函数

1) Sphere's 函数:

f1 =∑
D

i = 1
x2i ，xi ∈ ( － 5． 12，5． 12) ．

Sphere 函数的类型为多维单峰函数，理想的收

敛情况是在点 x = ( 0，0，…，0) 处取得极小值 0．
2) Ｒosenbrock's 函数:

f2 =∑
D

i = 1
( 100( x2i － xi+1 ) 2 + ( x1 － 1) 2 ) ，

xi ∈ ( － 2． 048，2． 048) ．
Ｒosenbrock 函数的类型为多维病态二次函数，

理想的收敛情况是在点 x = ( 1，1，…，1) 处取得极小

值 0．
3) Griewank's 函数:

f3 =∑
D

i = 1

x2i
4000 －∏

D

i = 1
cos ( xi槡i ) ，

xi ∈ ( － 600，600) ．
Griewank 函数作为多维多峰函数，理想的收敛

情况是在点 x = ( 0，0，…，0) 处取得极小值 0．
4) Ackley's 函数:

f4 = － 20exp ( － 0． 2 1
D∑

D

i = 1
x2槡 i ) －

exp ( 1
D∑

D

i = 1
cos( 2πxi ) ) + 20 + e，

xi ∈ ( － 32． 7，32． 7) ．
Ackley 函数作为多维多峰函数，理想的收敛情

况是在点 x = ( 0，0，…，0) 处取得极小值 0．
5) Penalized1 函数:

f5 = π
D {10 sin2( πy1 ) +

∑
D－1

i = 1
( yi － 1) 2［1 + 10 sin2( πyi+1) ］+

( yD － 1) 2 } +∑
D

i = 1
μ ( xi，10，100，4) ，

xi ∈ ( － 50． 50) ，

μ ( xi，α，k，m) =
k ( xi － a) m， xi ＞ a

0， － a≤ xi ≤ a

－ k ( － xi － a) m， xi ＜ a
{

yi = 1 + 1
4 ( xi + 1) ．

Penalized1 函数的类型为多维多峰分段函数，

理想的收敛情况是在点 x = ( 1，1，…，1) 处取得极小

值 0．
6) Penalized2 函数:

f6 = 0． 1 { sin2( 3πx1 ) +

∑
D－1

i = 1
( xi － 1) 2［1 + sin2( 3πxi+1) ］+

( xD － 1) 2［1 + sin2( 2πxD) ］} +

∑
D

i = 1
μ ( xi，5，100，4) ，

xi ∈ ( － 50． 50) ，

μ ( xi，α，k，m) =
k ( xi － a) m， xi ＞ a

0， － a≤ xi ≤ a

－ k( － xi － a) m， xi ＜ a
{

yi = 1 + 1
4 ( xi + 1) ．

Penalized2 函数的类型为多维多峰分段函数，

理想的收敛情况是在点 x = ( 1，1，…，1) 处取得极小

值 0．
7) Shifted Ｒastrigin 函数:

f7 =∑
D

i = 1
( y2i － 10cos( 2πyi ) + 10) ，y = Mx，

xi ∈ ( － 5． 12，5． 12) ．
Shifted Ｒastrigin 函数作为多维多峰的分段函

数，理想的收敛情况是在点 x = ( 0，0，…，0) 处取得

极小值 0．
8) Shifted Griewank 函数:

f2 =∑
D

i = 1

y2i
4000 －∏

D

i = 1
cos ( yi槡i ) + 1，y = Mx，

xi ∈ ( － 600，600) ．
Shifted Griewank 函数的类型为多维多峰分段
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函数，理想的收敛情况是在点 x = ( 0，0，…，0) 处取

得极小值 0．
3． 2 参数设置和算法对比

实验环境: Inter Core( TM) i5 － 2450MCPU@
3． 2 GHz，内存为 4 GB，Window7 操作系统，Matlab
Ｒ2015a 版本．

参数设置: 种群规模 S = 300，K = 3，维度 D =
100，最大函数评价次数取为 Max FEs = 5D，最大迭

代计算次数 tmax = 1 000，t = 100，过渡因子 δ = 0． 9．
对比 算 法 如 下: 全 局 版 本 的 PSO( A Global

Version of PSO，GPSO) ，局部版本的 PSO( A Local-
Version of PSO，LPSO) ，冯诺依曼拓扑结构的 PSO
( Von Neumann Topological Structure of PSO，VPSO) ，

完全性 PSO( Fully Informed PSO，FIPS) ，线性时变

加速系数 的 PSO( PSO with Linearly Time-Varying
Acceleration Coefficients，HPSO-TVAC) ，动态多群

体的 PSO( Dynamic Multi-swarm PSO，DMS-PSO) ，

综 合 学 习 的 PSO( Comprehensive-Learning PSO，

CLPSO) ，自适应 PSO( Adaptive PSO，APSO) ．
各算法参数设置如表 1 所示．

表 1 算法参数设置

Table 1 Algorithm parameter setting

算法 参数设置 文献

GPSO ω: 0． 9 → 0． 4，c1 = c2 = 2． 0 ［2］
LPSO ω: 0． 9 → 0． 4，c1 = c2 = 2． 0 ［24］
VPSO ω: 0． 9 → 0． 4，c1 = c2 = 2． 0 ［24］

FIPS χ = 0． 729，∑
i
ci = 4． 1 ［25］

HPSO-TVAC ω: 0． 9 → 0． 4，c1 : 2． 5 → 0． 5，
c2 : 0． 5 → 2． 5 ［26］

DMS-PSO ω: 0． 9 → 0． 2，c1 = c2 = 2． 0，
m = 3，Ｒ = 5 ［27］

CLPSO ω: 0． 9 → 0． 4，c = 1． 494，m = 7 ［28］

APSO ω: 0． 9 → 0． 4，c1 = c2 = 2． 0 ［29］

SOIPPSO ω: 0． 9 → 0． 4，c1 = c2 = 2． 0，
Ｒ = 0． 9，pr = 0． 2

－

3． 3 参数控制策略

根据式( 5) 和式( 6) 中的参数及粒子群算法的

基本参数可知，SOIPPSO 性能的优劣性主要受惯性

权重 ω、学习因子 c1 和 c2、地图罗盘因子 Ｒ 及变异概

率 pr 这 4 个主要参数的影响． 算法处于不同状态下

的参数组合选取策略如表 2 所示．
策略 1 在探索状态下，增加 c1、pr，减少 c2、Ｒ、

tmax，可使算法处于最佳的探索状态，并有助于个体

粒子达到历史最优位置，群体粒子也不会向当前局

部最优粒子靠拢． 另外，罗盘因子 Ｒ 的减少会使收敛

速度下降，但可通过减少迭代次数以弥补下降的

速度．
策略 2 在开发状态下，明显增加 c1，明显减少

c2，减少 Ｒ、pr，增加 tmax，算法充分利用局部最优信息

向历史最优位置靠拢，避免算法陷入局部最优状态．
策略 3 在收敛状态下，明显增加 c1、c2，减少

pr、Ｒ、tmax，算法搜索到全局最优区域，另外，减少 c1，

加快算法的收敛速度．
策略 4 在逃逸状态下，减少 c1、Ｒ，增加 c2、pr、

tmax，算法跳出局部最优，一旦某个粒子发现新的搜

索方向后，其它粒子以尽可能快的速度跟随．

表 2 算法参数选取策略

Table 2 Selection strategy of algorithm parameter

状态 策略 c1 c2 Ｒ tmax pr
探索 1 增加 减少 减少 减少 增加

开发 2 明显增加 明显减少 减少 增加 减少

收敛 3 明显增加 明显增加 减少 减少 减少

逃逸 4 减少 增加 减少 增加 增加

3． 4 时间复杂度分析

下 面 将 本 文 提 出 的 改 进 粒 子 群 算 法

( SOIPPSO) 与传统的 PSO 的时间复杂度进行理论

分析和对比． 因为 PSO 在迭代计算过程中的粒子数

量不变，PSO 优化所需的计算时间为粒子数量、最大

迭代次数和迭代一次的运行时间三者的乘积． 根据

本文算法参数的设置可知，PSO 优化计算的时间为

Stmax t． 而对于 SOIPPSO，粒子数量会受改进鸽群算

法中地标算子优化的影响，逐步减少后期搜索能力

弱的粒子，假设 SOIPPSO 迭代一次的计算时间为

TD，SOIPPSO 优化所需的总计算时间为
TD

2∑
D

i = 1
Si ． 由

上述分析可知，PSO 与 SOIPPSO 的复杂度的差异主

要取决于每次迭代中粒子数量和每次迭代时间．
为了验证改进粒子群算法的性能，以文献［3］

中 8 个较典型的测试函数为例，通过使用 PSO、PIO
与 SOIPPSO-1、SOIPPSO-2 分别对8 个测试函数进行

仿真测试，并选取各自算法独立运行1 000次后的最

优值、中间值、最差值、平均值、标准差和收敛计算时

间． 4 种算法的计算结果如表 3 所示．
从表 3 结果可知，在函数的理想收敛情况下，4

种算法分别在 100 维下，经过 1 000 次的仿真测试，

发现除 Ｒosebrock、Penalized1 和 Penalized2 函数外，

其余 5 种函数经过 100 次的实验测试后几乎均可收
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敛到理想值．
针对 Sphere、Griewank、Ackley和 Shifted Griewank

函数，PSO、SOIPPSO-1 和 SOIPPSO-2 均可收敛到理

想最优值，而 PIO 的寻优能力较弱． 这主要是因为基

本鸽群算法在后期搜索过程中减少一半鸽子数目，

从而降 低 粒 子 群 算 法 的 搜 索 能 力． 研 究 Shifted
Ｒastrigin 函 数 的 计 算 结 果 发 现， 虽 然 采 用

SOIPPSO-1 和 SOIPPSO-2 收敛计算的结果几乎接近

函数的理想值，但其计算结果还不如 PSO，这主要是

因为该函数是分段函数，算法在收敛计算时参数设

置的差异造成． 另外，这些多维单峰和多峰函数经过

PSO 的收敛计算耗时较长，而采用 PIO 计算后耗时

明显减少，但所有函数均未能收敛到全局理想最优

值，因此，本文利用 PIO 后期运行过程中的鸽群数量

减半特征，解决 PSO 后期收敛速度较慢、容易出现

早熟的问题．

表 3 4 种算法的计算结果

Table 3 Computational results of 4 algorithms

函数 算法 最优值 中间值 最差值 平均值 标准差 计算收敛时间 / s

Sphere
PSO
PIO

SOIPPSO-1
SOIPPSO-2

0
0． 3999

0
0

0
0． 00115

0
0

0
－ 0． 0089

0
0

0
0． 002085526

0
0

0
0． 063235

0
0

30． 533440
2． 355140
2． 339770
2． 356503

Ｒosebrock
PSO
PIO

SOIPPSO-1
SOIPPSO-2

98． 9492
1． 0649e+03
9． 0319e+04
3． 5656e+03

0． 0006
－ 0． 2824
0． 05585
0． 08135

0． 0068
－ 0． 0027
－ 29． 4585
24． 5681

0． 00072
－ 0． 011547
－ 0． 250688
0． 327201

0． 0030308
0． 2939231
2． 9946087
3． 044318

34． 226726
3． 276093
3． 458104
3． 438308

Griewank
PSO
PIO

SOIPPSO-1
SOIPPSO-2

0
0． 0827

0
0

0
0． 008
0
0

0
－ 0． 0133

0
0

0
－ 0． 011388

0
0

0
0． 166331

0
0

35． 329833
4． 625459
3． 917831
4． 004048

Ackley
PSO
PIO

SOIPPSO-1
SOIPPSO-2

8． 8818e－16
0． 0868

8． 8818e－16
8． 8818e－16

0
0． 0102

0
0

0
0． 0106

0
0

0
0． 004045

0
0

0
0． 0171355

0
0

32． 251217
3． 825825
3． 621461
3． 659961

Penalized1
PSO
PIO

SOIPPSO-1
SOIPPSO-2

1． 0749e－04
0． 6561

1． 5705e－31
1． 5705e－31

12． 1342
－ 0． 89745
－ 3． 6307
2． 7278

0
－ 0． 0003

0
0

7． 353278
－ 0． 056101
－ 5． 205078
4． 710413

36． 775331
0． 9214338
33． 61834
27． 13389

52． 116227
22． 366660
23． 943064
23． 570529

Penalized2
PSO
PIO

SOIPPSO-1
SOIPPSO-2

1． 1292e－04
0． 0949

1． 3498e－31
1． 3498e－31

－ 0． 7714
－ 0． 67225

－ 1
0． 0699

0
0． 0073

0
0

－ 0． 107915
－ 0． 027318
－ 1． 39692
－ 0． 621116

39． 907506
0． 691442
33． 59139
36． 18578

71． 569027
42． 476757
43． 238373
43． 663245

Shifted Ｒastrigin
PSO
PIO

SOIPPSO-1
SOIPPSO-2

0
0． 0270
0． 0678
0． 1513

0
－ 0． 0001
0． 0003
0． 00025

0
0． 0003
－ 0． 0004
－ 0． 0019

0
0． 000027
0． 000354
0． 000281

0
0． 0011706
0． 001808
0． 002742

33． 606242
3． 404639
3． 273656
3． 271231

Shifted Griewank
PSO
PIO

SOIPPSO-1
SOIPPSO-2

0
0． 0510

0
0

0
0． 0057

0
0

0
0． 0666

0
0

0
－ 0． 007049

0
0

0
0． 145669

0
0

30． 958354
4． 606753
4． 080107
3． 938443

图 1 为 4 种算法的收敛曲线． 可清晰看出，提出

的改进粒子群算法由于引入改进鸽群组合搜索算

子、Beta反向学习初始化策略，因此在计算复杂多峰

函数时可快速跳出局部最优解范围，并在最短时间

内向全局最优的方向收敛．
算法在处理单峰函数时收敛计算时间较少． 然

而，虽然 PSO 和 PIO 在计算多峰函数时可以逃出局

部最优，但是收敛计算 速 度 明 显 慢 于SOIPPSO-1、

SOIPPSO-2．
从图 1、表 3 中的计算结果可知，SOIPPSO-1 与

SOIPPSO-2 在寻优计算能力上优于 PSO 和 PIO，但

从部分函数的测试结果也可看出，改进后的算法在

某些函数测试上也不能完全表现出最佳性能，这主

要是因为算法初始参数选取、各自算法本身固有的

弊端总会导致部分寻优效果不佳，而 SOIPPSO-1、
SOIPPSO-2 从总体性能上优于 PSO 和 PIO．
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( a) sphere ( b) Ｒosebrock ( c) Griewank

( d) Ackley ( e) Penalized1 ( f) Penalized2

( g) Shifted Ｒastrigin ( h) Shifted Griewank

图 1 4 种算法在 8 个函数上的收敛曲线对比

Fig． 1 Comparison of convergence curves of 4 algorithms on 8 functions

为了进一步测试SOIPPSO的优越性，本文将SO-
IPPSO-1、SOIPPSO-2 与 GPSO［2］、APSO［3］、LPSO［23］、
VPSO［23］、FIPS［25］、HPSO-TVAC［26］、DMS-PSO［27］、
CLPSO［27］ 的优化结果进行对比分析，具体均值和方

差如 表 4 所 示． 其 它 算 法 的 计 算 结 果 均 取 自 文

献［3］．
从表 4 结 果 可 看 出，除 Ｒosebrock 函 数 外，

SOIPPSO-1 和 SOIPPSO-2 的精度均有明显改进，个

别函数的优化计算结果与理想值之间的误差很小，

而其它函数均与理想值一致．
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表 4 9 种算法在 8 个函数上的计算结果

Table 4 Computational results of 9 algorithms on 8 functions

函数 指标 GPSO LPSO VPSO FIPS HPSO-TVAC DMS-PSO CLPSO APSO SOIPPSO-1 SOIPPSO-2

f1 均值
方差

5． 11e－038
1． 91e－037

4． 77e－29
1． 13e－28

1． 98e－53
7． 08e－53

3． 21e－030
3． 60e－030

3． 38e－041
8． 50e－041

3． 85e－054
1． 75e－053

1． 89e－019
1． 49e－019

1． 45e－150
5． 73e－150

0
0

0
0

f2 均值
方差

28． 1
24． 6

21． 8627
11． 1593

37． 6469
24． 9378

22． 5387
0． 3102

13
16． 5

32． 3
24． 1

11
14． 5

2． 84
3． 27

9． 0319e+04
2． 9946087

3． 5656e+03
3． 04432

f3 均值
方差

2． 37e－2
2． 57e－2

1． 10e－2
1． 60e－2

1． 31e－002
1． 35e－002

9． 04e－004
2． 78e－003

1． 07e－002
1． 41e－002

1． 13e－002
1． 73e－002

6． 45e－013
2． 07e－012

1． 67e－002
2． 41e－002

0
0

0
0

f4 均值
方差

1． 15e－14
2． 27e－15

1． 85e－14
4． 80e－15

1． 4e－14
3． 48e－15

7． 69e－15
9． 33e－16

2． 06e－10
9． 45e－10

8． 52e－15
1． 79e－15

2． 01e－12
9． 22e－13

1． 11e－14
3． 55e－15

8． 8818e－16
0

8． 8818e－16
0

f5 均值
方差

1． 04e－2
3． 16e－2

2． 18e－30
5． 14e－30

3． 46e－003
1． 89e－002

1． 22e－031
4． 85e－032

7． 07e－030
4． 05e－030

2． 05e－032
8． 12e－033

1． 59e－021
1． 93e－021

3． 76e－031
1． 2e－030

1． 5705e－31
0

1． 5705e－31
0

f6 均值
方差

2． 51e－2
5． 84e－2

2． 03e－30
2． 89e－30

6． 29e－002
8． 68e－002

1． 32e－30
7． 86e－30

6． 9e－023
6． 89e－023

2． 61e－029
6． 60e－029

1． 01e－021
2． 07e－021

5． 15e－031
1． 43e－031

1． 3498e－31
0

1． 3498e－31
0

f7 均值
方差

30． 7
8． 68

34． 9
7． 25

34． 09
8． 07

29． 98
10． 92

2． 39
3． 71

28． 1
6． 42

2． 57e－011
6． 64e－011

5． 8e－015
1． 01e－014

0
0

0
0

f8 均值
方差

2． 39e－2
2． 58e－2

1． 13e－031
1． 62e－031

1． 38e－003
1． 39e－002

9． 14e－031
2． 81e－031

1． 18e－030
1． 43e－030

1． 13e－032
1． 73e－033

6． 45e－031
2． 07e－031

1． 67e－021
2． 41e－021

0
0

0
0

3． 5 稳定性分析

为了验证 SOIPPSO 在不同参数组合选取策略

下的稳定性，本文在 8 种不同算法的参数组合选取

策略下，对 GPSO、VPSO、LPSO、FIPS、HPSO-TVAC、
DMS-PSO、CLPSO、APSO、SOIPPSO 进行实验测试，

获得 9 种算法的平均评价次数、计算时间和成功率，

如表 5 所 示． 由 表 5 可 知，除 Griewank 函 数 外，

SOIPPSO 在其它函数上的成功率均能达到 100% ．
从平 均 可 靠 性 上 看，SOIPPSO 的 可 靠 性 最 高，为

97． 58%，GPSO 性 能 优 于 LPSO，FIPS 性 能 优 于

GPSO、LPSO、VPSO、HPSO-TVAC、DMS-PSO． 对 于

多峰 函 数 Ackley，FIPS 可 获 得 更 高 的 精 度，而

CLPSO 和 DMS-PSO 对 于 多 峰 函 数 Griewank、
Penalized1、Penalized2、Shifted Griewank 性能最好．
但是，SOIPPSO 对单峰和多峰函数的优化性能都表

现较好，这是因为采用改进的鸽群组合搜索算子后，

改进粒子群算法提高收敛速度，避免陷入局部最优，

计算线性函数和非线性函数的性能更好．

表 5 9 种算法在 8 个函数上的收敛速度与可靠性对比

Table 5 Comparison of convergence speed and reliability of 9 algorithms on 8 functions

函数 指标 GPSO LPSO VPSO FIPS HPSO-TVAC DMS-PSO CLPSO APSO SOIPPSO

f1
平均评价次数
计算时间 / s
成功率 /%

105695
0． 96
100． 00

118197
1． 12
100． 00

112408
1． 04
100． 00

32561
0． 36
100． 00

30011
0． 29
100． 00

91496
0． 85
100． 00

72081
0． 48
100． 00

7074
0． 11
100． 00

7031
0． 09
100． 00

f2
平均评价次数
计算时间 / s
成功率 /%

101579
0． 99
100． 00

102259
1． 05
100． 00

103643
1． 05
100． 00

13301
0． 16
100． 00

33689
0． 35
100． 00

87518
0． 86
100． 00

74815
0． 55
100． 00

5334
0． 09
100． 00

5309
0． 05
100． 00

f3
平均评价次数
计算时间 / s
成功率 /%

111733
1． 46
40． 0

125777
1． 86
60． 0

117946
1． 68
46． 7

42604
0． 72
100． 00

34154
0． 48
56． 7

97213
1． 29
56． 7

81422
0． 95
100． 00

7568
0． 16
66． 7

7392
0． 11
75． 3

f4
平均评价次数
计算时间 / s
成功率 /%

110844
1． 40
100． 00

125543
1． 81
100． 00

118926
1． 68
100． 00

38356
0． 62
100． 00

52516
0． 70
100． 00

100000
1． 27
100． 00

76646
0． 79
100． 00

40736
0． 93
100． 00

38527
0． 85
100． 00

f5
平均评价次数
计算时间 / s
成功率 /%

99541
2． 17
90． 00

107452
2． 57
100． 00

102779
2． 38
96． 70

19404
0． 50
100． 00

44491
0． 98
100． 00

95830
2． 10
100． 00

59160
1． 38
100． 00

21538
0． 68
100． 00

19461
0． 41
100． 00

f6
平均评价次数
计算时间 / s
成功率 /%

97658
2． 09
85． 00

113912
2． 40
100． 00

106841
2． 57
95． 8

19308
0． 56
100． 00

45376
0． 86
100． 00

96117
2． 03
100． 00

58263
1． 27
100． 00

20134
0． 51
100． 00

18268
0． 39
100． 00

f7
平均评价次数
计算时间 / s
成功率 /%

94379
1． 24
96． 70

99074
1． 38
96． 70

98742
1． 31
100． 00

87760
1． 34
93． 3

7829
0． 10
100． 00

127423
1． 67
100． 00

53416
0． 95
100． 00

3531
0． 08
100． 00

3328
0． 05
100． 00

f8
平均评价次数
计算时间 / s
成功率 /%

101753
1． 52
60． 0

135867
1． 46
65． 0

114996
1． 65
47． 5

43194
0． 71
100． 00

36184
0． 41
52． 7

98243
1． 39
57． 7

81516
1． 13
100． 00

7571
0． 18
67． 0

7462
0． 14
100． 00

平均可靠性 /% 85． 34 81． 68 83． 71 91． 75 86． 01 84． 92 90． 58 96． 45 97． 58
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为了进一步验证本文算法的可信度，采用文献

［30］和文献［31］中自由度为29，置信度α = 0． 05的

双侧 t 检验，如表 6 所示．
表6 中的最底部给出 SOIPPSO相对其它算法的

性能，表现最差的是值为 0 的函数，总体竞争优势上

SOIPPSO 比 GPSO 总体表现更优． 另外，通过对比各

算法的 t_value 和 p_value 的值发现，SOIPPSO 更佳．
虽然 性 能 在 部 分 函 数 上 表 现 较 弱，但 总 体 上

SOIPPSO 比其它算法性能更优．
为了验证本文提出的初始化方法的效果，对

SOIPPSO-1、SOIPPSO-2 在不同初始化策略下进行

实验仿真，结果如表7所示． 本次实验取20次独立计

算后的误差限［3］ 所需的评价次数．
从表 7 的初始化效果可看出，使用本文提出的

Beta 反向学习初始化种群策略对 7 种函数进行初始

化，使用提出的改进算法对函数优化求解达到理想

效果，在相同的误差限条件下，采用本文的初始化方

法对函数的评价次数少于采用随机初始化方法． 另

外，从表 7 的初始化效果可进一步说明 SOIPPSO-2
的性能明显优于 SOIPPSO-1，这是因为采用非线性

变异策略后，算法在求解计算复杂高维多峰函数时

的效率更高，也能体现出算法的综合优越性．

表 6 SOIPPSO 与其它算法的 t 检验( α = 0． 05)

Table 6 Comparison of SOIPPSO and other algorithms on t-tests( α = 0． 05)

函数 秩和检验 GPSO LPSO VPSO FIPS HPSO-TVAC DMS-PSO CLPSO APSO

f1 t-value
p-value

1． 52851
0． 13182

2． 31098*

0． 02441
1． 4671
0． 14775

4． 88501*

0． 00001
2． 17917*

0． 03339
1． 20579
0． 23279

6． 93676*

0． 0000
2． 13071*

0． 01362

f2 t-value
p-value

5． 57538*

0． 000000
8． 96094*

0． 00000
7． 58036*

0． 000000
32． 85535*

0． 00000
3． 29589*

0． 00168
6． 62263*

0． 00000
3． 00317*

0． 00394
3． 68591
0． 00000

f3 t-value
p-value

1． 08486
0． 28247

－ 1． 07192
0． 28820

－ 0． 70658
0． 48265

－ 3． 56237*

0． 00074
－ 1． 23569
0． 22155

－ 0． 6606
0． 51148

－ 3． 79146*

0． 00036
－ 0． 06233
0． 23358

f4 t-value
p-value

0． 46159
0． 64610

6． 73442*

0． 000000
3． 78212*

0． 00037
－ 5． 12379*

0． 00000
1． 19682
0． 23624

－ 3． 58847*

0． 00068
11． 89982*

0． 00000
0． 298165
0． 000000

f5 t-value
p-value

1． 79505
0． 07786

1． 87465
0． 06588

1． 00000
0． 32146

－ 1． 15597
0． 25243

8． 68004*

0． 00000
－ 1． 61897
0． 11088

4． 51261*

0． 00003
1． 65229
0． 059774

f6 t-value
p-value

1． 89565
0． 08085

1． 82425
0． 05766

1． 43688
0． 33546

－ 1． 16562
0． 24556

8． 57794*

0． 00000
－ 1． 68334
0． 13422

4． 53882*

0． 00006
1． 80267
0． 025613

f7 t-value
p-value

27． 42668*

0． 000000
35． 28576*

0． 000000
25． 33892*

0． 000000
15． 03442*

0． 000000
3． 52542*

0． 000083
24． 02031*

0． 000000
2． 12311
0． 03802

26． 33876*

0． 000000

f8 t-value
p-value

1． 08976
0． 23472

－ 1． 05389
0． 24357

－ 0． 80563
0． 48565

－ 3． 56554*

0． 00024
－ 1． 25946
0． 23264

－ 0． 6803
0． 54335

－ 3． 73086*

0． 00029
－ 1． 03891
0． 23659

1( 好) 7 9 8 7 8 8 8 9
0( 相同) 5 3 3 1 3 2 3 3
－ 1( 差) 0 0 0 3 0 2 1 2

总体竞争优势 7 9 8 4 8 6 7 7

表 7 初始化方法的影响效果

Table 7 Effect of initial method

函数 误差限 初始化策略 SOIPPSO-1 SOIPPSO-2

f1 0． 01 随机方法
本文方法

85
80

83
79

f2 100 随机方法
本文方法

103
98

99
97

f3 50 随机方法
本文方法

86
69

82
62

f4 50 随机方法
本文方法

84
52

77
49

f7 0． 01 随机方法
本文方法

110
38

98
31

f8 0． 01 随机方法
本文方法

69
48

63
42

f10 100 随机方法
本文方法

98
92

92
91

由上述实验结果可看出，SOIPPSO 使用 Beta 反

向学习初始化方法和改进鸽群组合搜索算子的方式

提高算法的搜索计算效率，有效克服 PSO 的后期收

敛计算速度较慢、求解结果精度较低、易于陷入局部

最优等问题． 另外，根据文献［32］的定理，任何算法

不是万能的，不可能适用所有的问题． 对于 SOIPPSO
表现出的优良特性，给出如下理论分析．

1) 从种群初始化的方法上看，本文采用 Beta 反

向学习策略，随机初始化粒子种群位置． 这种方法的

优点是采用 Beta 分布函数和反向学习策略达到初

始种群优化的目的，确保初始种群的粒子分布在最

优解周围而逼近最优解． 而采用随机均匀分布的其

它算法，对于最优解无法形成包围态势，这对于逼近

最优解的优势差于 SOIPPSO．
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2) 在算法搜索过程中，算法的开发和探索能力、
计算精度和速度的平衡发展是制约其性能的瓶颈．
从 SOIPPSO 的种群位置更新上看，本文采用改进的

鸽群组合搜索算子，该算子中的地标算子迭代一次

后，鸽群数量减半，较快地提高算法的搜索速度和目

标位置的精度，进一步提高优化性能．
3) 从粒子位置和速度更新方式上看，在标准

PSO 的基础上，受鸽群进化算法的启示，本文增加基

于线性变异策略和非线性变异策略，修正地图罗盘

因子，从而对鸽群算法中两个独立运行的算子进行

有效组合，用于更新所有粒子位置和速度的算子． 在

算法全局搜索初期，有利于减少搜索能力最弱的粒

子数量． 随着迭代次数的逐渐减小，算子作用逐渐减

弱，有利于粒子向最优解方向聚集，进一步保障算法

的开发和探索能力．

4 结 束 语

本文结合粒子群算法和鸽群算法的原理，将鸽

群算法思想引入粒子数算法，提出引入改进鸽群搜

索算子的粒子群优化算法． 采用 Beta 反向学习策

略，初始化粒子种群的初始分布状态，较好地保持种

群的多样性，并利用线性变异策略与非线性变异策

略对鸽群算法中的地图罗盘算子进行修正，提高标

准粒子群算法求解复杂多峰函数的能力． 另外，将鸽

群算法中两个独立运行的算子进行优化组合，进而

对粒子群算法中位置和速度进行更新，有效保障粒

子群 算 法 的 开 发 和 探 索 能 力． 实 验 结 果 表 明，

SOIPPSO 在全局收敛率、收敛速度和精度方面都有

明显提高，较好地平衡全局探索能力和局部开发能

力，稳定性较好． 通过参数选取策略和种群初始化策

略的实验可以发现，算法进化的优劣状态受种群初

始化、算法参数的选取策略的影响较大，依然存在很

大的提高空间，今后将深入研究复杂高维问题应用

改进的粒子群优化及参数控制．
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