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摘　 要:针对粒子群算法收敛能力不足和易陷入局部最优的问题,提出了一种基于侦察学习策略的新型

粒子群算法。 算法首先利用拓扑结构构建粒子种群,其次采用联合因子均衡算法的局部搜索能力和全局搜

索能力,并通过侦察学习策略改进算法的速度和位置公式进而产生候选解;Wilcoxon 秩和检验结果和

CEC2017 基准函数检测结果表明,新型粒子群算法的收敛能力,最优解精度以及算法稳定性更好,说明算法

性能得以提升。
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0　 引　 言

群智能优化算法衍生于生物群体行为,其中,粒
子群算法(PSO) [1] 由于其并行性高,全局搜索性强

等优点,被广泛应用于配电网输送[2] 领域,但此算

法在迭代过程中易出现“早熟”现象。
为消除这一弊端,研究者对 PSO 算法进行了多

方向改进。 一是结合 PSO 算法与其他优化算法。
文献[3]将差分进化算法( DE)的突变过程与 PSO
算法结合,此方法保证了粒子的多样性,但其计算复

杂度却大大增加。 文献[4]将 PSO 算法、生物地理

信息优化算法( BBO) [5] 以及侦察学习策略三者互

相融合,这样虽然满足算法对结果精度的需求,但降

低了算法的收敛速率。 二是对粒子间的信息交流进

行改进。 文献[6] 提出全信息 PSO 算法( wFIPS)。
根据群体粒子经历的最优值和其邻域中表现优异的

粒子分量调整粒子速度,达到对粒子信息的“充分

了解”,此算法在一定程度上提高了 PSO 算法的局

部搜索性能,但是其局部搜索能力和全局搜索能力

并未均衡。 文献 [ 7] 提出了合同协作 PSO 算法

(CPSO)。 该算法利用多个群体进行不同粒子间的

交叉操作,改进粒子间的信息交换过程,此算法在增

加粒子间信息交流的基础上,造成了数据大量冗余。
为改善这些不足,本文提出了一种结合拓扑结

构与侦察学习策略的新型 PSO 算法(BUPSO),通过

实验对比分析,该算法可兼顾算法的局部搜索能力

和全局搜索能力,在提高算法收敛速率的同时规避

算法陷入“早熟”现象,提升了算法的整体性能。

1　 算法基础理论

1. 1　 标准粒子群算法

在标准粒子群算法中,假设当前种群规模为 N,
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维度为 D,粒子的位置表示为 xi = { x1,x2,x3,…,
xN},速度表示为 vi = { v1,v2,v3,…,vN},整个搜寻过

程如式(1)、式(2)所示:
􀭰v( t+1)
ij =w􀭰v( t+1)

ij +c1r1[ 􀭰p( t)
ij -􀭰x( t)

ij ] +c2r2[ 􀭰p( t)
gj -􀭰x( t)

ij ](1)
􀭰x(t

 

+
 

1)
ij

  =
 􀭰x(t)

ij
  +

 􀭰v(t
 

+
 

1)
ij

  (2)
其中,􀭰v( t+1)

ij 和 􀭰x( t
 

+
 

1)
ij

 分别代表粒子 i 第 j 维在第 t+1
代的速度和位置分量;w 为惯性权重,使粒子具有扩

展搜索空间的能力,取值为 0. 729;c1 和 c2 代表社会

学习系数,取值为 1. 494
 

45;r1 和 r2 为[0,1]内的随

机数;􀭰p( t)
ij 和 􀭰p( t)

gj 分别代表粒子 i 在第 j 维分别经历

的个人最优位置和全局最优位置,c1r1 [ 􀭰p( t)
ij -􀭰x( t)

ij ]代

表粒子的“认知部分”; c2r2 [ 􀭰p( t)
gj -􀭰x( t)

ij ] 代表粒子的

“社会部分”。
1. 2　 侦察学习策略

PSO 算法只有粒子的学习阶段,若在此阶段对

粒子的速度和位置进行多次迭代,算法搜索能力会

因此降低而导致粒子群体在某一局部极值点停滞。
因此,寻找一种合适的策略,使得算法跳出局部收敛

显得尤为重要。 文献[4]将侦察学习策略引入 PSO
算法。 若 PSO 算法经过数次迭代后发现最优解的

位置未被更新,则通过侦察学习策略产生新解,产生

过程如式(3):
􀭰xij = 􀭰xmin

 

j+r( 􀭰xmax
 

j-􀭰xmin
 

j)
 

(3)
其中,xij 代表粒子 i 在第 j 维产生的随机位置,xmax

 j,
xmin

 j 代表侯选解的范围,r 为[0,1]的随机数。

2　 结合拓扑结构和侦察学习策略的新
型粒子群算法

2. 1　 基于拓扑结构的种群构建

粒子群体应用不同的拓扑结构,粒子间的信息

交流方式与信息交流量也不同。 以 All 型、Ring 型

为例,Ring 型拓扑结构中粒子间的交流局限于相邻

两粒子间,而 All 型拓扑结构中所有粒子可实现互

相交流。 两类拓扑结构如图 1 和图 2 所示。

　 　 　 　 　
图 1　 Ring 型结构　 　 　

 

图 2　 All 型结构

Fig. 1　 Ring-type
 

structure　 　 Fig. 2　 All-type
 

structure
依据种群粒子间信息交流量的不同,可将搜索

方式分为局部版本和全局版本。 若群体中所有粒子

均产生信息交换,则为全局版本。 PSO 算法使用的

即为 All 型全局版本搜索方式。 若粒子的信息交流

局限于邻居粒子中,则为局部版本。 文献[8]指出

Ring 型拓扑结构收敛精度与收敛速率最高,因此本

算法应用 Ring 型局部版本搜索方式。 两种搜索方

式的不同之处在于粒子的速度更新方式不同,局部

版本速度的“社会认知”项由邻居中表现最好的粒

子引导,而全局版本速度的“社会认知”项由群体中

表现最好的粒子引导。 式(4)、式(5)分别代表全局

搜索版本以及局部搜索版本的粒子速度。 具体表述

如式(4)、式(5):
􀭰v(t+1)
gbest(i)= w􀭰v(t)

i +c1r1(􀭰p(t)
pbest(i)-􀭰x(t)

i )+c2r2(􀭰p(t)
gbest(i)-􀭰x(t)

i ) (4)
􀭰v(t+1)
pbest(i)= w􀭰v(t)

i +c1r1(􀭰p(t)
pbest(i)-􀭰x(t)

i )+c2r2(􀭰p(t)
neighbor(i)-􀭰x(t)

i )
 

(5)
其中,􀭰p( t)

pbest( i) 代表粒子 i 在第 t 次迭代时经历的局部

最优位置,􀭰p( t)
gbest( i)代表截止到迭代时刻 t 整个群体中

的最优位置,􀭰p( t)
neighbor( i) 代表在迭代时刻 t 粒子 i 的邻

居粒子所经历的最好位置。
局部版本搜索方式有利于粒子勘探更优质解,

而全局版本搜索方式有利于粒子开发新区域。 为充

分融合两种搜索方式,本文引入联合因子 m 这一指

标将两种搜索方式均衡结合,既能保证粒子搜索的

广度,又可满足算法的整体收敛精度。 两种搜索的

结合方式如式(6):
􀭰v( t

 

+
 

1)
i

  =
 

m􀭰v( t
 

+
 

1)
gbest( i)

 +
 

(1-m)􀭰v( t
 

+
 

1)
pbest( i) (6)

其中,􀭰v( t+1)
gbest( i)代表全局版本速度,􀭰v( t+1)

pbest( i)代表局部版本

速度。 m 取值范围为[0,1],根据 m 的不同取值,式
(6)有不同的数值意义。 当 m 取 0 时,式(6)表示此

时的粒子速度为局部最优速度;当 m 取 1 时,式(6)
表示此时的粒子速度为全局最优速度。

此外,为模拟生物进化算法中的突变过程,规避

算法陷入局部最优的风险,本算法引入随机参数 r3。
文献[9]指出当 r3 均值为 0,标准差为 0. 01 的正态

分布随机向量且 m 取 0. 1 时,该算法收敛于全局最

优值的效果更优。 此更新过程如式(7):
 

􀭰v( t+1)
i = r3m􀭰v( t+1)

gbest( i) +(1-m)􀭰v( t+1)
pbest( i) (7)

2. 2　 侦察学习策略的引入

传统的侦察学习策略会在确定范围内随机更新

粒子位置,因而无法加强粒子间的信息交流,导致算

法的运算效率降低。 故此,本文对侦察学习策略进

行了相应改进,引入了粒子的速度公式,并在粒子位

置公式中引入新变量,以确保该粒子做到绝对更新,
增加粒子寻求到最优解的概率以及侦察学习策略在

本文中的普适性。 为了方便描述,用 xi 表示产生坏

解的粒子,x j 表示更新后的粒子。 此阶段的改进思
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想如下:
在速度更新方面,当 PSO 算法陷入局部停滞

时,说明此时粒子的状态不能促使算法找到最优解。
通过 x j 与 xi 进行信息交流,由 xi 指导 x j 的飞行方

向,可加快粒子的搜索效率。 此外,在确定粒子速度

飞行方向的基础上增加该粒子的搜索步长项,即

cr4(􀭰vRmaxj-􀭰vRminj),可扩大粒子的搜索区域。
在粒子位置更新方面,在边界下限的基础上引

入随机数 r4,将此随机数与改进后的速度结合,以增

强粒子的局部极值逃逸能力。 从算法求解模型方面

来说,粒子的位置分量,即 􀭰pi = ( 􀭰pi1,􀭰pi2,􀭰pi3,…,􀭰pij),
代表待检测函数模型中的自变量。 若粒子的位置分

量变化,此时检测函数中的自变量产生相应变化,最
终会促使算法跳出局部停滞点。

改进的侦察学习策略阶段的速度和位置公式如

式(8)、式(9):
􀭰v( t+1)
ij = 􀭰v( t)

ij +cr4(􀭰vRmaxj-􀭰vRminj) (8)
􀭰p( t+1)
ij = 􀭰v( t)

minj+r5
􀭰v( t+1)
ij (9)

􀭰vRmax
 

j、􀭰vRmin
 

j 代表粒子飞行速度边界;􀭰v( t)
ij 代表粒子 i

第 j 维在 t 迭代时刻的速度分量;􀭰v( t)
min

 

j 代表粒子第 j 维

分量在 t 迭代时刻的位置下限;􀭰p( t+1)
ij 代表粒子 i 第 j

维搜索产生的新位置;r4、r5 为[0,1]的随机变量。
虽然如式(9)所示,新产生的粒子位置没有超出

粒子的位置下界,但是不排除粒子飞出位置上界的可

能。 所以,为将粒子的位置限定在[Vmin,Vmax ],在此

公式后加入粒子的位置边界处理条件。 若粒子位置

超出边界,则抛弃掉此粒子,进入下一次搜寻过程,以
保证运算结果的有效性和准确性。 同时,为了方便记

录最优解未被更新的次数,每个最优解都设一个标记

参数。 若参数的数值达到阈值,则通过式(8)、式(9)
产生候选解,并将此参数重置为 0;否则参数加 1,并
进入下一次迭代。 此策略可有效规避算法过早收敛

的问题,有助于算法寻求到更有效的解。
2. 3　 算法模型

环形拓扑结构可提高粒子收敛于全局最优解的

效率,而侦察学习策略可扩大粒子的全局搜索范围。
因此,将 PSO 算法与环形拓扑结构以及侦察学习策

略的优点相互融合,形成一种基于拓扑结构并且结

合侦察学习策略的新型 PSO 算法( BUPSO)。 此算

法以 PSO 算法为主框架,构建环形结构粒子群体,
同时结合侦察学习策略对粒子速度和位置进行改

进,以增加粒子种群的多样性,避免 PSO 算法陷入

“早熟”问题。 BUPSO 算法运行流程如图 3 所示。

构建初始种群以及参数
设置(标记因子记为0)

计算个体适
应度值

是否更新此时全
局最优值

标记因子记
为0

更新全局最优
值及相关参量

标记因子指
标加1

标记指标>=5

进入下一次
迭代

通过侦察学习策略更
新全局最优值及相关

参量

是否达到迭代
停止条件

输出全局最优值

结束

是

否

开始

是

否

否

是

图 3　 BUPSO 算法流程图

Fig. 3　 Flow
 

chart
 

of
 

BUPSO
其步骤可总结如下:
1)

 

种群初始化,包括参数设置和种群构建。 参

数设置包括标记因子、最大飞行速度、种群规模以及

粒子边界条件,群体结构设为环形拓扑结构,标记因

子阈值设为 5;
2)

 

计算个体适应度值;
3)

 

判断是否更新全局最优值;
4)

 

若更新全局最优值,标记因子重置为 0;否
则加 1;

5)
 

若标记因子重置为 0,则将粒子的全局最优

值以及全局最优变量更新,并转到步骤 7;若标记因

子加 1,则判断标记因子是否超过阈值;
6)

 

若标记因子超过 5,则粒子通过侦察学习策

略更新全局最优值以及相关参量;否则,进入下一迭

代过程,返回步骤 2);
7)

 

判断是否达到迭代停止条件。 若达到迭代停

止条件则输出最优解并结束算法;否则,返回步骤 2)。
2. 4　 算法复杂度分析

与 PSO 算法相比,BUPSO 算法改进了粒子群体

构建方式,并增加了新的学习策略。 为计算该算法

的复杂性,用 ps 表示粒子种群规模,me 表示最大迭

代次数,D 表示决策变量维数,k 为标记因子的阈

63
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值。 当通过粒子环形群体进行全局搜索时,计算复

杂度为 T1(N)= O ps×me×D( ) ;当通过侦察学习策略

产生候选解时,计算复杂度为 T2(N)= O(ps×me×D×
1
k

)。 由于在计算复杂度时忽略常数,所以算法整

体 的 计 算 复 杂 度 为 T3 N( ) = O ps×me×D( ) +
O ps×me×D( ) ,即 T3 =O(ps×me×D)。 PSO 算法的复

杂度为 T(N) = O ps×me×D( ) ,因此 BUPSO 算法与

PSO 算法相比,并没有产生额外计算量。

3　 实验仿真分析

3. 1　 实验参数设置

选取 BUPSO 算 法、 CLPSO 算 法[9] 、 UPSO 算

法[10] 、 PSO 算法、 wFIPS 算法在 CEC2017 检测函

数[11]旋转环境和非旋转环境下进行收敛性和鲁棒性

对比分析。 其中,用“∗”表示对检测函数进行旋转。
选取的检测函数包括:Rosenbrock′s 函数、Griewank′s
函数、Levy 函数、HappyCat 函数、Expanded

 

Griewank′s
 

plus
 

Rosenbrock′s 函数、Zakharov 函数、Rastrigin′s
 

函

数、Expanded
 

Schaffer′s
 

F6 函数。
5 种算法均设置同一参数:种群规模为 30 个粒

子、9×104 次函数评价、独立运行 20 次。 其他参数

设置与上文描述一致。
3. 2　 收敛性能分析

为检验 BUPSO 算法的优化效果,在确定的函数

评价次数下对不同算法的收敛特性进行对比。 如图

3 和图 4 所示,给出了 5 种算法在同一检测函数下

不同环境中的收敛特征图。 此外,本文选用两种方

式对算法性能测评比较。 其一,通过不同算法在同

一测试函数下的最小值(Min)、均值( Mean)以及方

差(Std)进行比较分析,判定算法的稳定性和搜索精

度;其二,在 α= 5%的显著水平下,对 50 次独立运算

下的 BUPSO 算法与其他 4 种算法进行 Wilcoxon 秩

和检验,判定算法在结果上的优越性。 其中,p 代表

BUPSO 算法与其他 4 种算法最优结果是否具有显

著差异。 p= 0 表示结果无显著差异,p = 1 代表结果

有显著差异。 以部分函数为例,非旋转环境下的实

验结果见表 1,旋转环境下的实验结果见表 2,秩和

检验结果见表 3。

表 1　 各优化算法对非旋转测试函数的实验结果

Table
 

1　 Experimental
 

results
 

of
 

various
 

optimization
 

algorithms
 

for
 

non-rotating
 

test
 

functions

函　 数 维　 度 指　 标 PSO CLPSO UPSO wFIPS BUPSO

f3 20
Min 4. 10E-03 4. 46E-05 3. 23E-03 3. 23E-03 3. 75E-06

Mean 1. 77E-03 4. 84E-03 1. 57E-03 3. 23E-03 3. 38E-04
Std 2. 48E-06 1. 38E-05 2. 96E-06 6. 77E-06 1. 13E-07

f4 20
Min 6. 96E+05 7. 0E+05 6. 73E+05 4. 97E+05 6. 96E+05

Mean 1. 09E+06 9. 67E+05 1. 07E+06 1. 02E+06 1. 46E+05
Std 3. 40E+10 1. 32E+10 2. 87E+10 2. 88E+10 1. 10E+09

f5 20
Min 8. 67E-01 1. 57E+00 9. 32E+00 1. 21E+01 1. 95E-01

Mean 2. 12E+01 8. 77E+00 9. 96E+00 1. 49E+01 8. 65E+00
Std 5. 12E+02 4. 51E+01 7. 80E+00 3. 11E-01 3. 00E-02

f14 20
Min 2. 15E-01 1. 75E-01 1. 113E-01 1. 51E+01 7. 80E-02

Mean 3. 91E-01 3. 08E-01 2. 93E-01 2. 98E-01 2. 70E-01
Std 9. 00E-03 1. 00E-02 9. 00E-03 2. 30E-03 2. 00E-03

表 2　 各优化算法对旋转测试函数的实验结果

Table
 

2　 Experimental
 

results
 

of
 

each
 

optimization
 

algorithm
 

for
 

rotation
 

test
 

functions

函　 数 维　 度 指　 标 PSO CLPSO UPSO wFIPS BUPSO

f
2∗ 20

Min 5. 71E+01 7. 26E+01 5. 07E+01 7. 92E+01 2. 84E+01
Mean 7. 73E+01 9. 33E+01 7. 68E+01 1. 00E+02 4. 98E+01
Std 1. 40E+02 6. 41E+01 9. 38E+01 6. 22E+01 5. 32E+01

f
6∗ 20

Min 8. 81E+01 1. 07E+02 9. 20E+01 1. 22E+02 6. 64E+01
Mean 1. 20E+02 1. 46E+02 1. 23E+02 1. 44E+02 9. 46E+01
Std 1. 55E+02 1. 56E+02 1. 13E+02 1. 03E+02 5. 05E+01

f
14∗ 20

Min 7. 78E-12 4. 52E-14 9. 27E-13 1. 27E-12 7. 77E-16
Mean 9. 45E-08 1. 36E-07 1. 13E-07 7. 61E-07 1. 02E-08
Std 3. 19E-14 7. 02E-14 3. 29E-14 3. 1069E-12 1. 7E-17
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表 3　 Wilcoxon 秩和检验 p 值
Table

 

3　 P
 

values
 

of
 

Wilcoxon
 

rank
 

sum
 

test

算　 法 f1 f2 f3 f4 f5 f
2∗ f

3∗ f
4∗ f

7∗

BUPSO-UPSO 3. 07e-02 2. 53e-12 8. 39e-05 6. 37e-03 4. 44e-15 8. 39e-02 1. 30e-02 3. 50e-03 3. 30e-03

BUPSO-CLPSO 7. 20e-03 3. 22e-22 1. 52e-06 8. 32e-08 1. 37e-02 1. 73e-14 2. 51e-14 1. 02e-04 7. 07e-18

BUPSO-PSO 2. 81e-06 2. 12e-19 1. 80e-03 2. 00e-09 8. 15e-05 7. 92e-16 2. 26e-14 2. 64e-09 4. 16e-12

BUPSO-wFIPS 1. 32e-06 7. 6847e-12 9. 54e-18 0. 2868 8. 32e-08 2. 27e-16 2. 02e-16 4. 20e-03 9. 70e-08

p 0 1 1 0 1 1 1 1 1

　 　
 

如表 1 和表 2 所示:数据表中加粗部分代表各

算法在不同测试指标下通过对比产生的最小值。 针

对这些函数,该算法的值基本上达到最小,说明该算

法的性能较优。 无论检测函数在旋转环境还是非旋

转环境下,从 Min 指标来看,除了旋转环境下的 f4

检测函数,BUPSO 算法的结果更接近于最优值;从
Mean 指标来看,该算法相比其他算法均值更小,说
明运行多次,该新型算法的求解精度更好;从 Std 指

标来看,此算法的标准方差更小,说明算法每次运算

得到的数值相对较稳定,说明该算法的收敛性能较

好,且比较稳定。
如表 3 所示:将该新型算法与其他算法的最优

结果进行 Wilcoxon 秩和检验,通过 p 值发现在对测

试函数 f1 和 f4 进行秩和检验时,p 值为 0;在其他测

试函数进行对比检验,发现其 p 值为 1,说明除了检

测函数 f1 和 f4,BUPSO 算法结果与其他 4 种算法最

优结果的差别在 95%的置信区间内有统计意义,进
而表明算法的优越性在统计上是显著的。

如图 4 所示:BUPSO 算法在求解多峰函数方

面,尤其对于 Rosenbrock′s
 

函数、Griewank′s 函数、
Levy

 

函数、HappyCat
 

函数、Expanded
 

Griewank′s
 

plus
 

Rosenbrock′ s
 

函 数、 Rastrigin′ s
 

函 数、 Expanded
 

Schaffer′s
 

F6
 

函数,在收敛结果和收敛速率方面都

表现突出,说明此算法对求解多峰函数具有明显优

势;同样,在求解单峰函数方面,对于 Zakharov
 

函

数,发现其收敛精度与收敛速率相较于其他算法,表
现更优。

如图 5 所示:在旋转环境下,无论多峰函数还是

单峰函数,BUPSO 算法都表现出良好的收敛性能。
结合图 4 和图 5,算法在前期过程的收敛曲线明显

比其他 4 种算法的收敛曲线下降更快,说明 BUPSO
算法与拓扑结构的结合提升了解的质量。 此外,由
收敛曲线整体趋势可得,侦察学习策略的引入,明显

提高了算法的求解能力,说明 BUPSO 算法相较于其

他算法跳出局部最优空间的能力显著。

函数评价次数 ?104

函
数

值

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

BUPSO
CLPSO
PSO
UPSO
wFIPS

1.0
0.9
0.8
0.7
0.6
0.5

0.4

0.3

0.2

(a)
 

Happy
 

Cat 函数

函数评价次数 ?104

函
数

值

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

BUPSO
CLPSO
PSO
UPSO
wFIPS

107

106

105

104

(b)
 

Zakharov 函数

函数评价次数 ?104

函
数

值

0 2 4 6 8 10

CLPSO
PSO
UPSO
wFIPS

104

102

100

BUPSO

(c)
 

Rosenbrock′s
 

function 函数

83
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函数评价次数 ?104

函
数

值

0 1 2 3 4 5 6 7 8

CLPSO
PSO
UPSO
wFIPS

100

10-5

10-10

10-15

BUPSO

(d)
 

Expanded
 

Schaffer′s
 

F6 函数

函数评价次数 ?104

函
数

值

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

CLPSO
PSO
UPSO
wFIPS

100

10-10

10-20

10-30

BUPSO

(e)
 

Levy 函数

函数评价次数 ?104

函
数

值

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

CLPSO
PSO
UPSO
wFIPS

10-4

10-6

10-8

10-10

10-12

10-14

10-16

BUPSO

( f)
 

Expanded
 

Griewank′s
 

plus
 

Rosenbrok′s 函数

函数评价次数 ?104

函
数

值

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

CLPSO
PSO
UPSO
wFIPS

102

101

100

10-1

BUPSO

(g)
 

HGBat 函数

图 4　 非旋转检测函数收敛特征图

Fig. 4　 Convergence
 

features
 

of
 

non-rotating
 

detection
 

functions

函数评价次数 ?104

函
数

值

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

CLPSO
PSO
UPSO
wFIPS

106

BUPSO

(a)
 

Zakharov 函数

函数评价次数 ?104

函
数

值

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

CLPSO
PSO
UPSO
wFIPS

220

BUPSO

200
180

160

140

120

100

(b)
 

Non-continuous
 

Rotated
 

Rastrigin′s 函数

函数评价次数 ?104

函
数

值

0 2 4 6 8 10

CLPSO
PSO
UPSO
wFIPS

102

BUPSO

(c)
 

Grivwank′s 函数

函数评价次数 ?104

函
数

值

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

CLPSO
PSO
UPSO
wFIPS

102

BUPSO

103

104

(d)
 

Expanded
 

Schaffer′s
 

F6 函数

93
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函数评价次数 ?104

函
数

值

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

CLPSO
PSO
UPSO
wFIPS

BUPSO10-2

10-4

10-6

10-8

(e)
 

EXpanded
 

Griewank′s
 

plus
 

Rosenbrok′s 函数

函数评价次数 ?104

函
数

值

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

CLPSO
PSO
UPSO
wFIPS

BUPSO

130
120
110
100
90
80
70

60

50

40

( f)
 

Rastrigin′s 函数

图 5　 旋转检测函数收敛特征图

Fig. 5　 Convergence
 

features
 

of
 

rotation
 

detection
 

functions

3. 3　 鲁棒性分析

为探测 5 种算法的运行稳定性,每次运行都选

用同一测试函数在不同的环境下进行测评比较。 以

Griewank′s
 

函数、Zakharov 函数、Expanded
 

Schaffer′s
 

F6 函数为例,表 4 给出了算法的鲁棒性分析。 这里

的鲁棒性分析指各算法独立运行 50 次,在算法评价

次数内所得到的全局最小值达到给定阈值的水平。
FEs 代表达到给定阈值时算法的评价次数,S 代表

在算法评价次数内所得到的全局最小值达到给定阈

值的比例,给定的阈值分别为 1e-15、2. 5e + 04、1e-
15、50、2e-04、1e+06。

如表 4 所示:在非旋转环境下,对于 Griewank′s 函

数,CLPSO 算法和 BUPSO 算法都 100%达到了阈值,但
BUPSO 算法比 CLPSO 算法用了较少的函数评价次数,
对于 Zakharov 函数和 Expanded

 

Schaffer′s
 

F6 函数,仅
BUPSO 算法成功达到阈值且评价次数最少;在旋转环

境下,对于 Expanded
 

Schaffer′s
 

F6 函数,CLPSO 算法与

BUPSO 算法都达到了阈值,对于 Zakharov 函数和

Griewank′s 函数,只有 BUPSO 算法达到了阈值,且该算

法对 Zakharov 函数的评价次数最少。
总之,不论从算法的收敛特征结果还是从算法

的鲁棒性分析结果来看,BUPSO 算法都表现出了较

好的收敛特性和稳定性。

表 4　 各种算法的鲁棒性分析

Table
 

4　 Robustness
 

analysis
 

of
 

various
 

algorithms

算　 法
f3 f4 f7 f

3∗ f
4∗ f

7∗

FEs S FEs S FEs S FEs S FEs S FEs S
PSO 80

 

580 88 30
 

720 48 59
 

700 10 90
 

000 100 90
 

000 46 90
 

000 12
CLPSO 90

 

022 10 28
 

429 44 67
 

410 100 92
 

052 64 90
 

258 40 90
 

845 0
wFIPS 90

 

000 6 33
 

480 54 90
 

000 34 90
 

000 44 90
 

000 60 90
 

000 10
UPSO 90

 

000 66 21
 

690 52 13
 

320 58 93
 

000 36 81
 

000 72 72
 

000 34
BUPSO 66

 

000 100 19
 

890 100 21
 

450 100 90
 

000 100 69
 

000 100 93
 

000 100

4　 结束语

PSO 算法只有单一阶段,存在收敛能力不足,粒
子跳出局部最优空间动力不足,解的精度不高等弊

端。 为解决这些问题,提出了基于侦察学习策略的

BUPSO 算法。 该算法利用联合因子对算法的全局

搜索能力和局部搜索能力进行均衡,提高了算法的

收敛能力和运算精度;当粒子陷入局部收敛时,该算

法引入侦察学习策略,对该粒子的速度和位置进行

更新,提高了粒子跳出局部最优解的能力。 通过

Wilcoxon 秩和检验和基准函数寻优实验结果显示,

该算法有一定的有效性和优越性,既保持了 PSO 算

法简单、并行性高等特点,又在一定程度上提高了算

法的收敛能力、局部极值逃逸能力和求解能力,具有

深远的研究意义。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

of
 

insufficient
 

convergence
 

ability
 

of
 

particle
 

swarm
 

optimization
 

and
 

easy
 

to
 

fall
 

into
 

local
 

optimum,
 

a
 

novel
 

particle
 

swarm
 

optimization
  

based
 

on
 

scout
 

learning
 

strategy
 

is
 

proposed.
 

The
 

algorithm
 

first
 

uses
 

the
 

topology
 

structure
 

to
 

construct
 

the
 

particle
 

population,
 

and
 

then
 

uses
 

the
 

local
 

search
 

ability
 

and
 

global
 

search
 

ability
 

of
 

the
 

joint
 

factor
 

equalization
 

algorithm,
 

and
 

improves
 

the
 

speed
 

and
 

position
 

formula
 

of
 

the
 

algorithm
 

through
 

the
 

scout
 

learning
 

strategy
 

to
 

generate
 

candidate
 

solutions.
 

The
 

results
 

of
 

Wilcoxon
 

rank
 

sum
 

test
 

and
 

CEC2017
 

benchmark
 

function
 

test
 

show
 

that
 

this
 

novel
 

particle
 

swarm
 

algorithm
 

has
 

better
 

convergence
 

ability,
 

optimal
 

solution
 

precision
 

and
 

algorithm
 

stability,
 

indicating
 

that
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

algorithm
 

has
 

been
 

improved.
Key

 

words:particle
 

swarm
 

optimization;
 

topology
 

structure;
 

scout
 

learning
 

strategy
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