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摘　要　为解决粒子群优化（ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）算法中存在的种群多样性和收敛性之间的矛盾，该

文提出了一种具备反向学习和局部学习能力的粒子群优化算法（ＲｅｖｅｒｓｅｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄＬｏｃａｌｌｅａｒｎｉｎｇＰＳＯ，ＲＬＰＳＯ）．

该算法保留了初始种群中满足排异距离要求的多个较差粒子以及每个粒子的历史最差位置．当检测到算法陷入局

部最优时，利用这些较差粒子的位置信息指导部分粒子以较快飞行速度进行反向学习，将其迅速牵引出局部最优

区域．反向学习过程可改善粒子种群的多样性，保证了算法的全局探测能力；同时，利用较优粒子间的差分结果指

导最优粒子进行局部学习与搜索，该过程可与粒子群的飞行过程并行执行，且局部学习的缩放因子可随进化过程

动态调节．局部学习可提高算法的求解精度，保证算法的迅速收敛．实验结果表明，ＲＬＰＳＯ算法同其他ＰＳＯ算法相

比，在高维函数优化中具有收敛速度快、求解精度高的特点．
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１　引　言

粒子群优化算法（ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，

ＰＳＯ）是由Ｋｅｎｎｅｄｙ和Ｅｂｅｒｈａｒｔ
［１］提出的一种基于

群体智能的随机优化方法．ＰＳＯ中每一个粒子都代

表一个问题的候选解，通过粒子个体的简单行为及

群体内的信息交互实现问题求解的智能性．由于

ＰＳＯ操作简单、收敛速度快，因此在函数优化
［２］、

图像处理［３］、大地测量［４］等众多领域都得到了广泛

的应用．同时，由于ＰＳＯ算法存在早熟收敛、维数灾

难、易于陷入局部极值等问题，因此，针对这些问题，

产生了很多有效的改进方法，主要可分为以下几类：

第１类是通过调整ＰＳＯ的参数来平衡算法的

全局探测和局部开采能力．如Ｓｈｉ和Ｅｂｅｒｈａｒｔ
［５］对

ＰＳＯ算法的速度项引入了惯性权重，并依据迭代进

程及粒子飞行情况对惯性权重进行线性（或非线性）

的动态调整，以平衡搜索的全局性和收敛速度．

Ｔｒｅｌｅａ
［６］和Ｊｉａｎｇ等人

［７］先后对标准粒子群算法进

行了收敛性分析，并提出了收敛性和稳定性较好的

一组参数选择．２００９年张玮等人
［８］在对标准粒子群

算法位置期望及方差进行稳定性分析的基础上，研

究了加速因子对位置期望及方差的影响，得出了一

组较好的加速因子取值．

第２类是致力于设计不同类型的拓扑结构，改变

粒子学习模式，从而提高种群的多样性．如Ｋｅｎｎｅｄｙ

等人［９１０］提出几种基本的邻域结构，如环形结构和

星形结构等，并分析了不同邻域结构对优化结果的

影响．文献［１１］中，每个粒子学习的对象不是其单个

邻居粒子的最优解，而是其全部邻居粒子的最优解

的综合信息，在文献［１２１３］中，则利用粒子间欧氏

距离的大小来选择粒子的学习对象，以改善种群的

多样性．谭阳等人
［１４］将ＰＳＯ中指导粒子群进化的

全局最优解扩展为由多个精英粒子组成的精英子

群，精英粒子间采用了排异策略，并采用适应值竞争

策略对整个粒子群进行指导，从而保证种群的多样

性．而在ＣＬＰＳＯ
［１５］中，每个粒子在变量的不同维上

选择不同的粒子进行学习，避免所有维向同一粒子

学习时产生的早熟收敛，实验也证明该算法在多峰

函数上具有较好的优化效果．这些通过对改进邻域

结构来丰富粒子学习模式的方法都从不同程度上克

服了标准ＰＳＯ算法的早熟现象．

第３类是将ＰＳＯ和其他优化算法（或策略）相

结合，形成混合ＰＳＯ算法．如曾毅等人
［１６］将模式搜

索算法嵌入到ＰＳＯ算法中，实现了模式搜索算法的

局部搜索能力与ＰＳＯ算法的全局寻优能力的优势

互补．Ａｎｇｅｌｉｎｅ
［１７］和 Ｈｉｇａｓｈｉ等人

［１８］分别将遗传算

法中的选择操作和杂交操作引入到ＰＳＯ算法中，有

效提高了算法的收敛性．Ｘｉｎ等人
［１９］将ＰＳＯ和差分

进化算法（ＤｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌＥｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＤＥ）相结合，通过

设定一个学习统计周期对该周期内的两种算法的性

能进行分析，并依据统计结果更新ＰＳＯ和ＤＥ算法

被选中执行的概率．文献［２０］中还提出了以ＰＳＯ和

人工蜂群算法（ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＢｅｅＣｏｌｏｎｙ，ＡＢＣ）为基础

的混合算法，ＰＳＯ和ＡＢＣ共享全局历史最优解，并

分别指导２个子种群并行进化．２０１４年，Ｘｉａ等

人［２１］在种群搜索过程中定期对每维决策变量空间

进行划分，通过对历史进化信息的统计分析决定重

点搜索区域，实现搜索空间的逐步收缩，进而达到提

高搜索效率和求解精度的目的，此外，采用的禁忌探

测技术也有效提高了算法跳出局部最优的能力．

第４类是采用小生境技术．小生境是模拟生态平

衡的一种仿生技术，适用于多峰函数和多目标函数的

优化问题．例如，在ＰＳＯ算法中，通过构造小生境拓

扑，将种群分成若干个子种群，动态地形成相对独立

的搜索空间，实现对多个极值区域的同步搜索，从而

可以避免算法在求解多峰函数优化问题时出现早熟

收敛现象［２２２３］．Ｓｕｇａｎｔｈａｎ
［１２］在１９９９年提出一种邻

域可变的ＰＳＯ算法，其基本思想是在算法开始阶段，

每个个体的邻域为其自身，随着进化代数的增长其邻

域范围也在不断增大直至整个种群．Ｐａｒｓｏｐｏｕｌｏｓ
［２２］

提出一种基于“分而治之”思想的多种群ＰＳＯ算法，
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其核心思想是将高维的目标函数分解成多个低维函

数，然后每个低维的子函数由一个子粒子群进行优

化，该算法对高维问题的求解提供了一个较好的思路．

需要指出的是，很多对ＰＳＯ算法的改进其实不

仅限于其中的某一类，而更多的是不同改进方法的

融合．

本文提出了一种改进的ＰＳＯ算法：具有反向学

习和局部学习能力的粒子群算法（Ｒｅｖｅｒｓｅｌｅａｒｎｉｎｇ

ａｎｄＬｏｃａｌｌｅａｒｎｉｎｇＰＳＯ，ＲＬＰＳＯ）．在粒子群的每轮

迭代中，ＲＬＰＳＯ借助最优粒子间的差分结果来指导

最优粒子进行局部搜索，从而增强算法的局部开采

能力，提高求解精度．当算法出现“早熟”收敛时，粒

子群将分化为两个部分，一部分粒子负责协同最优

粒子强化局部搜索，其他粒子则向其个体历史最差

解和初始种群最差解进行反向学习，引导这些粒子

逃离局部最优区域．同时，在反向学习时，放松了飞

行速度限制，保证粒子能更快地飞离局部最优．反向

学习行为与最优粒子的局部学习行为协同工作，有

效地兼顾全局探测与局部开采能力．

２　犘犛犗算法

ＰＳＯ算法是从鸟群觅食模型中得到启示的一

种基于群智能的随机搜索算法，已广泛应用于各类

优化问题．在使用ＰＳＯ算法时，每个粒子可视为Ｄ

维搜索空间中的一个搜索个体，粒子的当前位置即

为对应优化问题的一个候选解，粒子的飞行过程即

为该个体的搜索过程．粒子的飞行速度可根据粒子

历史最优位置和种群历史最优位置进行动态调整．

假设犇维搜索空间中，有 犖 个粒子组成一个

群体，其中第犻（犻＜犖）个粒子在第狋代时可用两个

指标来描述：位置可表示为 犡
狋

犻＝（狓
狋
犻１
，狓狋犻２，…，

狓狋犻犼，…，狓
狋
犻犇
）的犇 维向量，飞行速度可表示为犞

狋

犻＝

（υ
狋
犻１
，υ
狋
犻２
，…，υ

狋

犻犼
，…，υ

狋

犻犇
）的犇 维向量．若第犻个粒子

搜索至第狋代时的个体历史最优位置为犘犻＝（狆犻１，

狆犻２，…，狆犻犼，…，狆犻犇），搜索至第狋代时的整个粒子群

的历史最优位置为犘犵＝（狆犵１，狆犵２，…，狆犵犼，…，狆犵犇），

则在第狋＋１代时，第犻个粒子的第犼维速度和位置

的迭代更新公式如下：

υ
狋＋１
犻犼 ＝ω·υ

狋

犻犼＋犮１·狉１·（狆
狋

犻犼－狓
狋
犻犼
）＋

犮２·狉２·（狆
狋

犵犼－狓
狋
犵犼
） （１）

狓狋＋１犻犼 ＝狓
狋
犻犼＋υ

狋

犻犼
（２）

其中，ω为惯性权重，衡量着前一时刻的速度对下次

移动的影响，犮１和犮２为学习因子，狉１和狉２为［０，１］内

的随机数．

惯性权重ω作为ＰＳＯ算法的一个重要参数，对

于平衡算法的收敛速度和全局搜索能力有着重要的

作用．研究表明，较大的ω有利于全局搜索，并增加

种群的多样性，而较小的ω则可以提高算法的局部

开采能力，加快收敛速度．因此，在众多改进的ＰＳＯ

算法中，根据搜索进程而动态调节惯性权重ω的值

已成为一个被普遍接受的观点，其中，较为常用的是

线性递减权重策略，即从算法前期的较大值线性递

减至一个较小值，以保证算法较好的前期全局搜索

能力和后期局部搜索能力．ω常用的更新方式如下：

ω
狋＝ωｍａｘ－

ωｍａｘ－ωｍｉｎ

犜
·狋 （３）

其中，狋为当前迭代次数，犜为最大迭代次数，ωｍａｘ为

初始惯性权重，通常取０．９，ωｍｉｎ为粒子群最大迭代

次数时的惯性权重，通常取０．４．

粒子的飞行速度υ表征着粒子遍历解空间的能

力，它直接影响着粒子位置更新的步长．最大飞行速

度υｍａｘ决定着当前位置与最好位置之间区域的分辨

率，如果速度太大，尽管收敛速度很快，但可能会飞

过最优解；反之，若速度太小，尽管收敛的分辨率很

高，但又不易跳出局部极值，不利于搜索到全局最优

解．因此，υｍａｘ一般取变量可行域的１０％～２０％．迭

代过程中，粒子的飞行速度将被约束在设定的范围

内，即如果υ
狋＋１
犻犼 ＞υｍａｘ时，υ

狋＋１
犻犼 ＝υｍａｘ；如果υ

狋＋１
犻犼 ＜

－｜υｍａｘ｜时，υ
狋＋１
犻犼 ＝－｜υｍａｘ｜．

犮１和犮２表征着粒子个体向个体历史最优解和种

群历史最优解的学习能力大小．当犮２＝０，犮１≠０时，

粒子的学习过程类似于在其个体历史最优解附近的

一种变异操作，整个粒子群表现出较好的分布多样

性，但群体信息交互能力太弱，因此全局收敛的速度

很慢；当犮１＝０，犮２≠０时，粒子仅向群体历史最优解

学习，粒子群全局收敛的能力较强，但超级个体的巨

大吸引子使得算法很容易陷入局部最优．以往的研

究表明，犮１、犮２的取值一般在１．５～２．０之间时，算法

效果较好［８］．

３　具备反向局部学习的犚犔犘犛犗算法

和其他群智能算法一样，ＰＳＯ算法在优化过程

中，种群的多样性和算法的收敛速度之间始终存在

着矛盾．对标准ＰＳＯ算法的改进，无论是参数的选

取、小生境技术的采用或是其他技术与ＰＳＯ的融

合，其目的都是希望在加强算法局部搜索能力的同

时，保持种群的多样性，防止算法在快速收敛的同时

出现早熟收敛．ＲＬＰＳＯ算法也是基于这一思想的，
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即在加强种群历史最优个体的局部开采能力的同

时，依靠其他多个粒子的反向学习能力，保持种群的

多样性．具体采用的改进策略如下：

（１）种群历史最优位置邻域的局部搜索．粒子

群在每代飞行更新位置后，更新种群历史最优位置

犘犵１和历史次优位置犘犵２，并利用犘犵１与犘犵２之间的

差分结果指导犘犵１进行局部搜索，增强犘犵１邻域内的

搜索能力，具体如下：

犘′犵１＝犘犵１＋狉·犱狋·（犘犵１－犘犵２） （４）

式中，狉为［－１，＋１］之间均匀分布的随机数，用以

控制局部搜索的方向，犱狋为第狋代时的局域缩放因

子．一般而言，在进化初期，犘犵１距离函数最优解一般

较远，这时较大的犱狋能使其以较大的半径进行局部

搜索，加快收敛速度；而到进化末期，犘犵１距离函数最

优解一般较近，这时则希望通过较小的犱狋使其开采

更高精度的解．因此，这里采用了和惯性权重ω类

似的线性递减策略，即犱狋随着种群迭代次数狋的增

加而线性递减，具体为

犱狋＋１＝犱狋·（１－狋／犜） （５）

对局部搜索的结果犘′犵１采用贪心保留策略，即

犘犵１＝
犘′犵１， 犳犻狋（犘′犵１）＞犳犻狋（犘犵１）

犘犵１，
烅
烄

烆 其他
（６）

式中，犳犻狋（狓）为狓的适应值．

（２）粒子的反向学习．当检测到种群历史最优

位置在一定迭代步数内未更新时，则认为算法已陷

入停滞，并启动当前种群中的狀个粒子进行狊代的

反向学习过程，其他的犖－狀个粒子的学习方式不

变．第犻个粒子反向学习的对象为该粒子的历史最

差位置犠犻＝（狑犻１，狑犻２，…，狑犻犼，…，狑犻犇），以及初始

化种群时选择的规模为犿 的初始最差粒子个体的

位置集合 犠 ＝｛犠
０
１，犠

０
２，…，犠

０
犿｝中的任一个体

犠
０
犽＝（狑

０
犽１
，狑０犽２，…，狑

０
犽犼
，…，狑０犽犇）（１犽犿）．第犻

个粒子反向学习过程时的速度更新公式为

υ
狋＋１
犻犼 ＝ω·υ

狋

犻犼＋犮３·狉３·（狓
狋
犻犼－狑

狋

犻犼
）＋

犮４·狉３·（狓
狋
犻犼－狑

０
犽犼
） （７）

式中，狑
狋

犻犼
（１犻狀）为第犻个粒子进化到第狋代时，

其历史最差位置犠
狋

犻
的第犼维的值，狑

０
犽犼
（１犽犿）

为随机选择的初始最差粒子个体位置犠
０

犽的第犼维

的值．

为了保证犿 个初始最差粒子能将反向学习的

粒子牵引出当前的局部最优区域，并较为广泛地分

布到搜索区域中，这犿个初始最差粒子间应该具有

较大的欧式距离，所以在选择它们时需要保证其两

两间的距离大于预设的排异半径犚．最差粒子构成

子种群的生成算法见算法１．

算法１．　初始最差粒子子种群的生成算法．

输入：初始种群犡０＝｛犡０１，犡
０
２
，…犡０犖｝、排异半径犚、规

模为犿的初始最差粒子群体犠，初始时为空

输出：初始最差粒子群体犠＝｛犠０
１
，犠０

２，…，犠
０
犿｝

Ｂｅｇｉｎ

１．依照粒子个体犡０１～犡
０
犖
的适应值犳犻狋升序排列，不

失一般性，仍记为

　　　｛犡０１，犡
０
２
，…，犡０犖｝，犳犻狋犡０

犻
犳犻狋犡０

犼

，犻，犼∈［１，犖］且犻＜犼；

犠０
１＝犡

０
１
，犮狅狌狀狋＝１，犠＝犠∪｛犠０

犮狅狌狀狋｝，犻＝１；

２．ＦＯＲ犻＝２ＴＯ犖

３． ＩＦ犮狅狌狀狋犿ｂｒｅａｋ；

４． ＥＬＳＥＩＦ犼（‖犠
０
犼－犡

０
犻‖＞犚），１犼犮狅狌狀狋

５． 犮狅狌狀狋＋＋；犠０
犮狅狌狀狋＝犡

０
犻
；犠＝犠∪｛犠０

犮狅狌狀狋｝；

６． ＥＮＤＩＦ

７．ＥＮＤＦＯＲ

８．ＷＨＩＬＥ犮狅狌狀狋＜犿 ／／初始最差粒子群体犠 未满

９． 随机生成新的粒子个体犻狀犱；

１０． ＩＦ犼（‖犻狀犱－犠
０
犼‖＞犚），１犼犮狅狌狀狋

１１． 犮狅狌狀狋＋＋；犠０
犮狅狌狀狋＝犻狀犱；犠＝犠∪｛犠

０
犮狅狌狀狋｝；

１２． ＥＮＤＩＦ

１３．ＥＮＤＷＨＩＬＥ

Ｅｎｄ

（３）反向学习期间，粒子的最大飞行速度υｍａｘ进

行动态调整．粒子进行反向学习的目的是利用种群

初始最差位置和个体历史最差位置的牵引作用，迅

速逃离局部最优，因此较大的υｍａｘ值可以提高其逃

逸速度．此外，由于粒子群在开始反向学习之前，算法

已陷入停滞，即种群历史最优解犘犵１在其邻域内无法

找到更优解，因此也需要增大其υｍａｘ值，使其能在更

大活动范围内进行搜索，提高求解的成功率．当反向

学习结束后，υｍａｘ将再次设置为正常学习时的取值．

ＲＬＰＳＯ算法的伪代码见算法２．

算法２．　ＲＬＰＳＯ算法．

输入：算法搜索空间维数犇，种群规模犖，规模为犿的

初始最差粒子群体犠（初始时为空），学习因子

犮１、犮２，最大惯性权重ωｍａｘ和最小惯性权重ωｍｉｎ，

最大飞行速度υｍａｘ，反向学习因子犮３、犮４，反向学习

代数犔ｔｉｍｅｓ，反向学习子种群规模狀，扰动系数犱０

输出：种群历史最优解犘犵

Ｂｅｇｉｎ

１．根据犇和犖，随机初始化粒子种群犡０＝｛犡
０
１
，犡

０
２
，…，

犡
０
犖
｝及其飞行速度犞０＝（犞

０
１
，犞

０
２
，…，犞

０
犖
），并令

犘犻＝犅犻＝犡犻，狋＝０；

２．计算犡狋中粒子的适应值，令犘犵１＝最优粒子个体，

犘犵２＝次优粒子个体；

３．根据算法１构造最差粒子子种群犠；

４．ＷＨＩＬＥ（不满足停机条件）
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５． 按照式（１）、（２）更新犞
狋和犡狋；

６． 计算犡狋中粒子的适应值，并更新犘犻、犅犻、犘犵１和犘犵２．

７． 根据式（４）和（６）对犘犵１进行局部搜索；根据式（５）

对犱狋进行更新；

８． ＩＦ满足反向学习条件

９． 临时调整υｍａｘ；

１０． 根据式（７）、（２）分别更新犞
狋
１～犞

狋
狀和犡

狋
１～犡

狋
狀；

１１． 按照式（１）、（２）分别更新犞
狋
狀＋１～犞

狋
犖
和犡

狋
狀＋１～犡

狋
犖
；

１２． ＥＮＤＩＦ

１３．狋＝狋＋１；

１４．ＥＮＤＷＨＩＬＥ

Ｅｎｄ

４　实验与分析

４１　算法及参数设置

本文选取７个改进的ＰＳＯ算法与本文提出的

ＲＬＰＳＯ算法进行比较．这些算法涵盖了前文介绍的

多种改进策略，如ＳＰＳＯ２００７、ＦＤＲＰＳＯ
［１３］对参数

进行了优化，ｗＦＩＰＳ
［１１］对邻域的拓扑结构进行了优

化，ＲＣＰＳＯ
［１４］、ＣＬＰＳＯ

［１５］和ＣＰＳＯ
［２３］对粒子个体的

学习模式进行了优化，ＤＥＰＳＯ
［１９］则属于ＤＥ算法和

ＰＳＯ算法的混合．需要指出的是，上述改进的ＰＳＯ

算法其实都涉及到多种改进策略，具体内容可参见

相应的文献．在本文的实验中，这些算法的参数设置

同原文献相同，具体如表１．ＲＬＰＳＯ算法的参数设

置为：初始最差粒子群体规模为犕＝犖／４，排异半

径犚＝∑
犇

犻＝１

（狓犻ｍａｘ－狓犻ｍｉｎ）／槡犇，狓犻ｍａｘ和狓犻ｍｉｎ分别为函

数变量第犻维的取值上限与下限，学习因子犮１＝１．８５、

犮２＝２．０，最大惯性权重为ωｍａｘ和最小惯性权重为

ωｍｉｎ，最大飞行速度υｍａｘ初始为变量可行域的１／８，当

进入反向学习阶段时调整为变量可行域的１／４，反

向学习因子犮３＝０．７、犮４＝０．３，反向学习代数犔ｔｉｍｅｓ＝

２０，反向学习子种群规模狀＝０．８×犖，扰动系数初

始值犱０＝４０，反向学习条件为种群最优解连续２０代

未发生变化．

表１　对比算法的具体参数设置

算法 参数设置

ＦＤＲ ２００３年 ω：［０．４，０．９］，犮１＝犮２＝１，犮３＝２

ＣＰＳＯ ２００４年 ω：［０．４，０．９］，犮１＝犮２＝１．４９４５

ｗＦＩＰＳ ２００４年 χ＝０．７２９，∑犮犻＝４．１
ＣＬＰＳＯ ２００６年 ω：［０．４，０．９］，犮１＝犮２＝１．４９４５

ＳＰＳＯ ２００７年 ω＝０．７２１，犮１＝犮２＝１．１９３，犓＝３

ＤＥＰＳＯ ２０１０年 χ＝０．７２９，∑犮犻＝４．１，ＤＥ／ｒａｎｄ／１／ｂｉｎ，
犔犘＝１０

ＲＣＰＳＯ ２０１１年 ω＝０．５，犮１＝１．４４，犮２＝２，犕＝１０

４２　测试函数

为了评价算法的收敛速度和全局搜索能力，本

文对１０个常用的测试函数进行了对比实验．其中，

犉１～犉６为多峰函数，主要用于检验算法的全局搜索

能力；犉７～犉１０为单峰函数，主要用于检验算法的收

敛速度和求解精度．函数详细信息见表２．

表２　本文选用的１０个测试函数

测试函数 搜索空间 最优值犳ｍｉｎ 最优解狓

Ａｃｌｅｙ 犉１（犡）＝２０＋犲－２０ｅｘ （ｐ －０．２
１

犇∑
犇

犻＝１

狓２槡 ）犻 －ｅｘｐ
１

犇∑
犇

犻＝１

ｃｏｓ（２π狓犻（ ）） ［－３２，３２］犇 ０ ０．０犇

Ａｌｐｉｎｅ 犉２（犡）＝∑
犇

犻＝１

｜狓犻ｓｉｎ（狓犻）＋０．１狓犻｜ ［－１０，１０］犇 ０ ０．０犇

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ 犉３（犡）＝∑
犇

犻＝１

（狓２犻－１０ｃｏｓ（２π狓犻）＋１０） ［－５．１２，５．１２］犇 ０ ０．０犇

ＳｃｈｗｅｆｅｌＰ１．２ 犉４（犡）＝４１８．９８２８８７２７２１６２４９犇－∑
犇

犻＝１

（狓犻ｓｉｎ（ ｜狓犻槡 ｜）） ［－５００，５００］犇 ０ ４２０．９６８７犇

Ｇｉｒｅｗａｎｋ 犉５（犡）＝∑
犇

犻＝１

狓２犻
４０００

－∏
犇

犻＝１

ｃｏｓ
狓犻

槡（ ）犻 ＋１ ［－６００，６００］犇 ０ ０．０犇

Ｓａｌｏｍｏｎ 犉６（犡） （＝－ｃｏｓ ２π ∑
犻＝犇

犻＝１

狓２槡 ）犻 ＋０．１× ∑
犻＝犇

犻＝１

狓２槡 犻＋１
［－１００，１００］犇 ０ ０．０犇

Ｓｐｈｅｒｅ 犉７（犡）＝∑
犇

犻＝１

狓２犻 ［－１００，１００］犇 ０ ０．０犇

Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ 犉８（犡）＝∑
犇－１

犻＝１

（１００（狓犻＋１－狓
２
犻
）２＋（１－狓犻）

２） ［－３０，３０］犇 ０ ０．０犇

ＳｃｈｗｅｆｅｌＰ２．２２ 犉９（犡）＝∑
犇

犻＝１

｜狓犻｜＋∏
犇

犻＝１

｜狓犻｜ ［－１０，１０］犇 ０ ０．０犇

Ｓｕｍｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｏｗｅｒ 犉１０（犡）＝∑
犇

犻＝１

｜狓犻｜
（犻＋１） ［－１，１］犇 ０ ０．０犇
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本文利用８种算法对犉１～犉１０进行了２组对比

实验，第１组实验中，函数变量维数犇＝３０，种群规

模犖＝２０，最大评价次数犿犪狓犉犈狊＝１ｅ５；第２组中，

函数变量维数犇＝１００，种群规模犖＝３０，最大评价

次数犿犪狓犉犈狊＝２ｅ５．每组实验重复执行３０次．实验

环境为：Ｉｎｔｅｌｉ３ＣＰＵ２．９３ＧＨｚ．ＲＡＭ４．００ＧＢ，

Ｗｉｎｄｏｗｓ７操作系统，ＭＡＴＬＡＢ２００９ａ．实验统计

结果包括优化结果均值（Ｍｅａｎ）和标准差（Ｓｔｄ．Ｄｅｖ），

具体结果见表３和表４，其中，加粗数值表示对比算

法在相应函数上得到的最优结果．

表３　对比算法对测试函数的优化结果（犇＝３０，犖＝２０）

测试函数 ＦＤＲ ＣＰＳＯ ｗＦＩＰＳ ＣＬＰＳＯ ＳＰＳＯ ＤＥＰＳＯ ＲＣＰＳＯ ＲＬＰＳＯ

犉１
Ｍｅａｎ

Ｓｔｄ．Ｄｅｖ

７．１８ｅ＋００

６．１４ｅ－０１

９．９９ｅ－０５

７．８４ｅ－０５

５．５１ｅ－０７

２．１３ｅ－０７

９．７０ｅ－０１

２．８９ｅ－０１

１．６５ｅ＋０１

３．９４ｅ－０１

７．４７ｅ＋００

３．１２ｅ＋００

６．３０ｅ＋００

５．８３ｅ－０１

４９９ｅ－０８

２６６ｅ－０８

犉２
Ｍｅａｎ

Ｓｔｄ．Ｄｅｖ

７．９２ｅ＋００

２．０５ｅ＋００

１．４４ｅ－０５

１．１９ｅ－０５

６．６４ｅ－０３

１．５８ｅ－０３

４．４７ｅ＋００

１．１９ｅ＋００

２．６８ｅ＋０１

１．６６ｅ＋００

２．４７ｅ－０１

３．１１ｅ－０１

９．１３ｅ＋００

２．０１ｅ＋００

３５０ｅ－０８

７６６ｅ－０８

犉３
Ｍｅａｎ

Ｓｔｄ．Ｄｅｖ

１．３８ｅ＋０２

１．９６ｅ＋０１

１５５ｅ－０７

３１１ｅ－０７

７．８９ｅ＋０１

１．７３ｅ＋０１

１．０５ｅ＋０２

８．９８ｅ＋００

２．３５ｅ＋０２

１．０３ｅ＋０１

７．７７ｅ＋０１

７．５０ｅ＋０１

１．５１ｅ＋０２

２．１２ｅ＋０１

１．５６ｅ＋００

１．３７ｅ＋００

犉４
Ｍｅａｎ

Ｓｔｄ．Ｄｅｖ

４．４７ｅ＋０３

６．７５ｅ＋０２

４．３４ｅ＋０２

２．２５ｅ＋０２

１．０９ｅ＋０２

１．１７ｅ＋０２

９５５ｅ＋０１

９８０ｅ＋０１

７．００ｅ＋０３

４．４７ｅ＋０２

３．３６ｅ＋０３

９．２７ｅ＋０２

６．３２ｅ＋０３

７．７７ｅ＋０２

４．９１ｅ＋０３

７．０８ｅ＋０２

犉５
Ｍｅａｎ

Ｓｔｄ．Ｄｅｖ

７．２５ｅ＋００

１．４５ｅ＋００

５．２５ｅ－０２

４．４８ｅ－０２

６９８ｅ－０４

２２９ｅ－０３

８．４９ｅ－０１

１．１７ｅ－０１

１．２５ｅ＋０２

１．２３ｅ＋０１

７．０４ｅ＋００

１．００ｅ＋０１

６．２５ｅ＋００

１．１５ｅ＋００

１．６３ｅ－０２

１．９８ｅ－０２

犉６
Ｍｅａｎ

Ｓｔｄ．Ｄｅｖ

３．５４ｅ＋００

３．９７ｅ－０１

１．４５ｅ＋００

３．３４ｅ－０１

２０６ｅ－０１

２３０ｅ－０２

１．２７ｅ＋００

１．７６ｅ－０１

１．２９ｅ＋０１

７．６３ｅ－０１

１．９９ｅ＋００

１．１７ｅ＋００

３．０７ｅ＋００

２．９１ｅ－０１

１．５６ｅ＋００

３．２９ｅ－０１

犉７
Ｍｅａｎ

Ｓｔｄ．Ｄｅｖ

７．８０ｅ＋０２

１．８４ｅ＋０２

２．４４ｅ－０７

５．０５ｅ－０７

５．７８ｅ－１２

３．８５ｅ－１２

１．１３ｅ＋００

３．４２ｅ－０１

１．４３ｅ＋０４

１．３１ｅ＋０３

４．７４ｅ＋０２

６．９７ｅ＋０２

５．４１ｅ＋０２

１．２７ｅ＋０２

１２３ｅ－１３

２８２ｅ－１３

犉８
Ｍｅａｎ

Ｓｔｄ．Ｄｅｖ

５．９４ｅ＋０４

２．７８ｅ＋０４

４４１ｅ＋０１

３６６ｅ＋０１

３．２２ｅ＋０１

２．０３ｅ＋０１

５．３３ｅ＋０２

１．５８ｅ＋０２

１．２３ｅ＋０７

２．６６ｅ＋０６

４．６６ｅ＋０５

９．８４ｅ＋０５

３．２１ｅ＋０４

９．８４ｅ＋０５

２．０３ｅ＋０２

５．８６ｅ＋０２

犉９
Ｍｅａｎ

Ｓｔｄ．Ｄｅｖ

１．０９ｅ＋０１

１．４５ｅ＋００

６．９２ｅ－０５

３．１１ｅ－０５

１．０６ｅ－０７

１．４７ｅ－０７

１．７１ｅ－０１

３．５６ｅ－０２

４．７８ｅ＋０１

３．０４ｅ＋００

１．６５ｅ＋００

１．９４ｅ＋００

１．１１ｅ＋０１

３．１８ｅ＋００

９０２ｅ－０８

２９２ｅ－０８

犉１０
Ｍｅａｎ

Ｓｔｄ．Ｄｅｖ

１．９８ｅ－１３

９．５８ｅ－１３

１．９８ｅ－１３

９．５８ｅ－１３

６６２ｅ－４５

１７５ｅ－４４

１．２８ｅ－１６

１．４５ｅ－１６

２．３３ｅ－０３

９．２８ｅ－０４

１．８９ｅ－０４

７．６６ｅ－０４

１．５６ｅ－０７

１．５６ｅ－０７

１．９７ｅ－２６

９．３４ｅ－２６

表４　对比算法对测试函数的优化结果（犇＝１００，犖＝３０）

测试函数 ＦＤＲ ＣＰＳＯ ｗＦＩＰＳ ＣＬＰＳＯ ＳＰＳＯ ＤＥＰＳＯ ＲＣＰＳＯ ＲＬＰＳＯ

犉１
Ｍｅａｎ

Ｓｔｄ．Ｄｅｖ

１．１７ｅ＋０１

４．４４ｅ－０１

４．７６ｅ－０３

１．２５ｅ－０３

２．０３ｅ＋００

２．７９ｅ－０１

６．０５ｅ＋００

３．０３ｅ－０１

１．９３ｅ＋０１

１．６０ｅ－０１

８．６６ｅ＋００

２．２９ｅ＋００

１．０８ｅ＋０１

４．８３ｅ－０１

４８９ｅ－０４

３７５ｅ－０４

犉２
Ｍｅａｎ

Ｓｔｄ．Ｄｅｖ

６．６１ｅ＋０１

５．２４ｅ＋００

１９１ｅ－０３

６３０ｅ－０４

１．１５ｅ＋０１

３．８２ｅ＋００

３．１４ｅ＋０１

３．１８ｅ＋００

１．４９ｅ＋０２

５．０８ｅ＋００

１．４３ｅ＋００

７．０８ｅ＋００

７．９４ｅ＋０１

８．５７ｅ＋００

３．７５ｅ＋００

４．４１ｅ＋００

犉３
Ｍｅａｎ

Ｓｔｄ．Ｄｅｖ

７．５５ｅ＋０２

５．６５ｅ＋０１

５０６ｅ－０４

３０８ｅ－０４

７．２４ｅ＋０２

３．４８ｅ＋０１

４．６９ｅ＋０２

１．９５ｅ＋０１

１．０９ｅ＋０３

２．４４ｅ＋０１

２．１３ｅ＋０２

４．４３ｅ＋０１

８．５４ｅ＋０２

４．３５ｅ＋０１

１．８９ｅ＋０１

２．０９ｅ＋０１

犉４
Ｍｅａｎ

Ｓｔｄ．Ｄｅｖ

２．１２ｅ＋０４

３．５０ｅ＋０３

８３７ｅ＋０２

３１４ｅ＋０２

１．８９ｅ＋０４

１．１７ｅ＋０３

３．３７ｅ＋０３

５．７６ｅ＋０２

２．４０ｅ＋０４

７．２４ｅ＋０２

１．４９ｅ＋０４

４．８９ｅ＋０３

２．８５ｅ＋０４

１．３１ｅ＋０３

１．７０ｅ＋０４

２．１３ｅ＋０３

犉５
Ｍｅａｎ

Ｓｔｄ．Ｄｅｖ

１．０３ｅ＋０２

１．３６ｅ＋０１

１．３４ｅ－０２

１．５９ｅ－０２

１．３１ｅ＋００

５．３７ｅ－０２

１．０６ｅ＋０１

１．１１ｅ＋００

１．０５ｅ＋０３

３．５５ｅ＋０１

６．２６ｅ＋００

５．５９ｅ＋００

８．０６ｅ＋０１

１．１２ｅ＋０１

８７１ｅ－０３

１０２ｅ－０２

犉６
Ｍｅａｎ

Ｓｔｄ．Ｄｅｖ

１．２４ｅ＋０１

５．５６ｅ－０１

４．７２ｅ＋００

７．７３ｅ－０１

２９４ｅ＋００

２０５ｅ－０１

７．６４ｅ＋００

４．８８ｅ－０１

１．９４ｅ＋０１

１．０４ｅ＋００

４．４２ｅ＋００

１．８７ｅ＋００

１．０７ｅ＋０１

９．５０ｅ－０１

３．４３ｅ＋００

７．７５ｅ－０１

犉７
Ｍｅａｎ

Ｓｔｄ．Ｄｅｖ

１．１１ｅ＋０４

１．８８ｅ＋０３

１．３１ｅ－０３

８．６６ｅ－０４

３．１５ｅ＋０１

７．３０ｅ＋００

１．０５ｅ＋０３

１．４７ｅ＋０２

１．１４ｅ＋０５

５．１５ｅ＋０３

５．０８ｅ＋０２

５．３２ｅ＋０２

８．６９ｅ＋０３

１．２５ｅ＋０３

８１２ｅ－０５

７０１ｅ－０５

犉８
Ｍｅａｎ

Ｓｔｄ．Ｄｅｖ

３．７１ｅ＋０６

８．００ｅ＋０５

３．１３ｅ＋０２

５．６５ｅ＋０２

１．０１ｅ＋０４

２．９８ｅ＋０３

１．４６ｅ＋０５

３．７４ｅ＋０４

３．１６ｅ＋０８

２．７９ｅ＋０７

１．０７ｅ＋０６

１．２１ｅ＋０６

２．２２ｅ＋０６

４．４４ｅ＋０５

１５２ｅ＋０２

６３３ｅ＋０１

犉９
Ｍｅａｎ

Ｓｔｄ．Ｄｅｖ

８．３７ｅ＋０１

６．７３ｅ＋００

１．５１ｅ－０２

２．２１ｅ－０３

１．３８ｅ＋００

１．３８ｅ－０１

１．６３ｅ＋０１

１．２０ｅ＋００

２．５２ｅ＋０２

８．８９ｅ＋００

８．５９ｅ－０１

２．０６ｅ＋００

１．２１ｅ＋０２

７．０８ｅ＋０１

２０６ｅ－０６

９９７ｅ－０６

犉１０
Ｍｅａｎ

Ｓｔｄ．Ｄｅｖ

２．８２ｅ－０７

２．８７ｅ－０７

２．４２ｅ－０９

８．１４ｅ－０９

１．２０ｅ－１８

２．１４ｅ－１８

６６１ｅ－２０

９２４ｅ－２０

４．１９ｅ－０２

１．５９ｅ－０２

８．７５ｅ－０６

７．３５ｅ－０６

４．６０ｅ－０７

５．２９ｅ－０７

３．３６ｅ－１９

５．８９ｅ－１９

４３　实验结果分析

从表３和表４可以看出，在低维（犇＝３０）时，

ＲＬＰＳＯ在犉１、犉２、犉７和犉９上取得了最优的表现，而

ＣＬＰＳＯ、ｗＦＩＰＳ和ＣＰＳＯ在其他函数上则分别获得

了更好的优化效果．其中，ｗＦＩＰＳ在犉１０以及ＣＰＳＯ

在犉３上的优势较明显．当函数维数增至犇＝１００时，
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ＲＬＰＳＯ在５个测试函数上具有较明显的优势，且在

犉１０上的成绩也只是略差于ＣＬＰＳＯ，而ＣＰＳＯ则对其

他３个函数具有更好的效果．因此可以说明ＲＬＰＳＯ

算法在高维函数优化时性能较为突出．

此外，为了验证数据的置信度，本文还进一步对

ＲＬＰＳＯ在犇＝１００，犖＝３０时与其他ＰＳＯ算法的优

化结果进行了双尾狋检验，置信水平α＝０．０５．检验

结果如表５所示．表中，Ｂｅｔｔｅｒ、Ｓａｍｅ和 Ｗｏｒｓｅ值分

别表示ＲＬＰＳＯ比相应的ＰＳＯ算法在进行函数优化

时具有显著更优、相同和显著更劣的函数个数．从检

验结果可以看出，ＲＬＰＳＯ算法比其他算法具有更好

的性能．此外，ＣＰＳＯ算法也表现出了较好的性能．

表５　犚犔犘犛犗与对比算法的置信狋检验（α＝００５，双尾）

ＦＤＲ ＣＰＳＯ ｗＦＩＰＳ ＣＬＰＳＯ ＳＰＳＯ ＤＥＰＳＯ ＲＣＰＳＯ

犉１
狋

狆

１４３３３２

００００

１７９０９

００００

３９７２４

００００

１０９３４１

００００

６４４４２０

００００

２０７２２

００００

１２１７７３

００００

犉２
狋

狆

４９７９８

００００

－４．６６０

０．０００

７２９８

００００

２７８８６

００００

１１８５２５

００００

－１．５２９

０．１３２

４２９９６

００００

犉３
狋

狆

６６９２１

００００

－４．９３９

０．０００

９５０８８

００００

８６２０３

００００

１８４６１６

００００

２１６６６

００００

９４６８５

００００

犉４
狋

狆

５５６９

００００

－４１．２６８

０．０００

１．６４９

０．１０５

－３３．９５２

０．０００

１７００１

００００

－２．１４０

０．０３７

２５２２１

００００

犉５
狋

狆

４１５４２

００００

１３４３

００１８

１３０６７１

００００

５２１５６

００００

１６１１６５

００００

６１１６

００００

３９３４２

００００

犉６
狋

狆

４３８０１

００００

６０４０

００００

－２．０９７

０．０４０

２１３３６

００００

６４００７

００００

２８７３

０００６

２９６６１

００００

犉７
狋

狆

３２４６２

００００

０．８２１

０．４１５

２３６６２

００００

３８９３４

００００

１２１６５３

００００

５２３０

００００

３７８６１

００００

犉８
狋

狆

２５４１１

００００

１．５５０

０．１２７

１８３１４

００００

２１２５９

００００

６１９８９

００００

４８７４

００００

２７３４８

００００

犉９
狋

狆

６８２３３

００００

３７２３８

００００

６０２３１

００００

７４９７８

００００

１５６５３７

００００

２２９１

００２６

９３８８

００００

犉１０
狋

狆

５３８２

００００

１．６２９

０．１０９

２１４０

００３７

－２．４８０

０．０１６

１４４２４

００００

６５２０

００００

４７６３

００００

　１（Ｂｅｔｔｅｒ）

　０（Ｓａｍｅ）

－１（Ｗｏｒｓｅ）

１０

０

０

４

３

３

８

１

１

８

０

２

１０

０

０

８

１

１

１０

０

０

４．３．１　时间复杂度

本文实验均采用最大评价次数犿犪狓犉犈狊作为

停机条件，其原因在于在算法迭代过程中，对粒子个

体的评价是整个算法中最耗时的部分．因此，以

犿犪狓犉犈狊作为停机条件对各个算法更公平．需要指

出的是，尽管对粒子个体的评价操作最为耗时，但种

群在每次迭代时进行其他操作的耗时也会对整个算

法的速度有一些影响．如ＲＣＰＳＯ每代操作时都要

从当前粒子群中选择较优粒子对精英子种群进行替

换，而为了保持精英个体多样性而进行的排异距

离计算消耗了较多的计算时间，例如，若精英子种群

的规模为 犕，则每代更新该子种群最少需要进行

犕×（犕－１）／２－１次粒子间的欧式距离计算，此

外，ＲＣＰＳＯ每代还对排异半径都进行了计算，因此

该算法的耗时最多；ＤＥＰＳＯ的耗时比ＳＰＳＯ２００７略

多，一方面是统计和学习要耗时，但更主要的原因

在于其中的差分演化算法（ＤｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌＥｖｏｌｕｔｉｏｎ

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＤＥＡ）本身就比ＳＰＳＯ２００７耗时要多；

ＦＤＲＰＳＯ中每次为粒子选择学习对象时均要计算

粒子间的欧式距离，这也会耗费一定的运行时间．

ＲＬＰＳＯ除了基本学习外，还有反向学习和最优粒子

的局部搜索过程，即每次迭代时，种群历史最优解

犘犵１和犘犵２会进行局部搜索，以及ＲＬＰＳＯ算法要构

建用于部分粒子进行反向学习的最差粒子种群．但

与ＲＣＰＳＯ构建精英子种群不同的是，ＲＬＰＳＯ只在

种群初始化时构建一次，在种群进化过程中，该子种

群是不变的．而反向学习的部分粒子只是改变了学

习方式，却并未增加额外的时间消耗．因此，ＲＬＰＳＯ

比ＤＥＰＳＯ、ＲＣＰＳＯ和ＦＤＲＰＳＯ耗时要少．其他几

种算法在每次迭代中所进行的额外操作很少，因此

速度都与ＲＬＰＳＯ相当．

４．３．２　收敛速度

从前面的耗时统计与分析可以知道，ＲＬＰＳＯ算

法具有较低的时间复杂性．而收敛速度是另一个衡

量算法求解速度的重要指标，它在解决实际应用问

题时具有重要的意义．图１给出了不同算法在１０个
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图１　不同ＰＳＯ算法在测试函数上的收敛曲线（犇＝１００，犖＝３０）
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测试函数优化上的收敛曲线．从图中可以看出，

ＲＬＰＳＯ和ＣＰＳＯ在大部分函数中均具有更快的收

敛性，ＲＬＰＳＯ除了在犉３上明显劣于ＣＰＳＯ外，在其

他函数上均取得了最佳或近似最佳的收敛速度．

因此，若在求解实际应用问题时，将算法终止条件改

为达到设定精度，则 ＲＬＰＳＯ 具有更好的性能．

ＲＬＰＳＯ这种快速的收敛性得益于每次迭代时，种群

历史最优解犘犵１和犘犵２都会进行局部学习．这说明

ＲＬＰＳＯ中局部学习机制有效地增强了算法的收敛

速度．

４．３．３　反向学习机制

保持种群多样性一直是在改进群智能算法性能

时的一个关键问题，因为种群多样性直接关系到算

法能否跳出局部最优，是克服“早熟”收敛的一个关

键．ＲＬＰＳＯ算法的反向学习过程的目的就是通过最

差粒子位置的牵引，使一部分可能已陷入局部最优

的粒子飞离出该区域．之所以利用最差粒子位置进

行牵引是考虑多峰函数中的峰尖附近总有峰谷存

在，而峰谷可视为一个最差位置，若能将粒子牵引至

峰谷附近，则该粒子在后续学习过程中寻找到更优

解的可能性会大大增加．图２演示了犉４（犇＝３０）在

反向学习过程中粒子的飞行过程．图２中，“＋”表示

种群粒子，“○”表示初始种群中的较劣粒子，其中

“●”表示最劣粒子．可以看出，在初始种群中，尽管

这些较劣粒子具有较差的适应值，但其中一些粒子

在某些维上的取值比当前种群最优解更接近于真实

最优解狓＝４２０．９６８７犇，如图２中最劣粒子以及与其

最邻近的劣粒子在横坐标这一维的取值比其他粒子

在该维的取值更优．因此可以利用这个有益信息牵

引一部分粒子跳出局部最优，改善在该维上的取值．

图２（ａ）～（ｄ）分别表示反向学习开始、反向学习５

代、１５代及结束时的种群粒子位置分布情况．可以

看出，在反向学习过程中，较劣粒子有效地将部分粒

子吸引到了其周围．为了进一步从数值上验证这一

思想，下面将ＲＬＰＳＯ与移除反向学习机制的算法

（这里称为ＬＰＳＯ）进行了比较．由于反向学习的主

要作用是牵引一部分粒子飞离局部最优，因此这里

只选取了部分多峰函数犉１～犉４进行测试．实验参数

设置为：犖＝３０，犇＝２０，独立运行３０次．实验结果

如表６所示．

图２　反向学习过程的粒子分布情况

表６　犔犘犛犗与犚犔犘犗犛的测试结果

犉１ 犉２ 犉３ 犉４

ＬＰＳＯ
Ｍｅａｎ

Ｓｔｄ．Ｄｅｖ

３．３０ｅ－０６

９．７０ｅ－０６

１．２０ｅ－０６

５．６１ｅ－０６

１．０７ｅ＋０１

１．４８ｅ＋０１

１．０７ｅ＋０４

２．２６ｅ＋０４

ＲＬＰＳＯ
Ｍｅａｎ

Ｓｔｄ．Ｄｅｖ

４．６１ｅ－０８

２．９４ｅ－０８

３．１６ｅ－０８

５．９７ｅ－０８

２．７１ｅ＋００

１．１３ｅ＋００

４．３７ｅ＋０３

８．９７ｅ＋０２

从表６及前文分析可以看出，反向学习机制在

不增加算法复杂性的基础上不同程度地改善了算法

的性能（一般为１～２个数量级）．因此可以保守地认

为ＰＳＯ算法在进行多峰函数优化时，该机制是可以

帮助种群跳出局部最优的．同时，我们也看出，该学

习机制对于算法的改善还是很有限的，其原因在于

学习机制过于简单，对较劣粒子所隐含的有益信息

的提取和利用还不够，后续将进一步针对该问题展

开研究．

５　结　论

为了缓解ＰＳＯ算法的收敛速度与“早熟”问题

之间的矛盾，进一步提高其优化性能，本文提出了

ＲＬＰＳＯ算法．该算法保留了种群历史最优解和历史

次最优解，算法在整个优化过程中依靠这２个较优

解的差分结果来强化算法的局部搜索能力，并通过

优化进程动态调节差分结果的权重，以提高搜索精

度；当算法出现“早熟”现象时便会启动反向学习过

程，在该过程中，部分粒子利用其个体历史最劣解以

及初始种群的多个最劣解的吸引合力而逃逸出局部

最优，改善种群的多样性；当反向学习结束后，算法

再次进入正常的迭代优化过程．实验结果表明，本文

提出的ＲＬＰＳＯ算法的优化能力要优于对比算法，
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而且“早熟”现象出现时采取的反向学习过程比补充

随机粒子个体更能改善算法性能．后续将继续研究

ＰＳＯ算法在多峰函数优化时对较差粒子隐含的有

益信息的提取和利用，以提高算法在函数优化，尤其

是多峰函数优化中的性能．
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