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摘　要　该文提出一种基于非均匀变异和多阶段扰动的粒子群优化算法，并对算法的搜索性能进行了一般性分
析．首先，在算法执行的不同阶段利用对当前最优解施加大小不同的邻域扰动操作，很好地增加了群体多样性，提
高了跳出局部陷阱的概率，同时加强了对当前最优解邻域内的精细搜索；其次，在粒子群优化算法中引入非均匀变
异运算，并依据非均匀变异运算规律适应性地调整解向量的搜索步长．算法性能分析表明，本算法较好地兼顾了群
体优化算法的多样性和精英学习强度之间的平衡问题．数值实验上，首先用１２个经典测试函数，验证该文提出的
几种新措施的有效性与互助性；其次，针对３０维和５０维的ＣＥＣ２００５测试函数集，所提算法ＮｍＰ３ＰＳＯ与经典算法
ｗＦＩＰＳ、ＣＬＰＳＯ和ＯＬＰＳＯ做了大量的仿真实验，结果表明该文提出的算法表现出富有竞争力的性能和稳定性．
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１　引　言
粒子群优化算法［１２］（ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａ

ｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＰＳＯ）是对鸟群捕食行为的模拟，
由Ｅｂｅｒｈａｒｔ和Ｋｅｎｎｅｄｙ提出的一种群智能优化算
法．ＰＳＯ简单易行，没有过多的参数需要调整，目前
已广泛应用于函数优化、神经网络训练、模糊系统控
制以及其他相关的工程应用领域［３４］．然而，标准粒
子群ＰＳＯ算法在进化过程中，由于收敛速度快而导
致种群多样性的快速降低，容易导致算法出现早熟
收敛等问题［５］．在传统ＰＳＯ算法中，所有粒子仅仅
向自身和邻域的历史最佳位置学习，而没有向邻域
内其他个体学习（即使这些个体很优秀），造成启发
式信息资源和计算资源的无谓浪费，甚至由此而陷
入局部最优．Ｍｅｎｄｅｓ等人［６］提出了全知粒子群算法
（ＦｕｌｌｙＩｎｆｏｒｍｅｄＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍ，ＦＩＰＳ），在ＦＩＰＳ
中，每个粒子除了自身和邻域最佳历史位置外，还学
习邻域内其他粒子的成功经验；Ｌｉａｎｇ等人［７］提出
了一种既可以进行狀维空间搜索、又能在不同维
上选择不同学习对象的新学习策略，称为全面学
习ＰＳＯ（ＣｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅＬｅａｒｎｉｎｇＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍ
Ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ，ＣＬＰＳＯ），ＣＬＰＳＯ的每个粒子都随机地
向自身或其它粒子学习，并且每一个粒子的每一维
度会向不同的粒子学习，该学习策略使得每个粒子
拥有更多的学习对象，可以在更大的潜在空间飞行，
从而有利于全局搜索；詹志辉等人［８］通过对群体
和粒子适应值分布的评价识别出算法当前所处的搜
索状态（Ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ，Ｅｘｐｌｏｉｔａｔｉｏｎ，Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ，
Ｊｕｍｐｉｎｇｏｕｔ），然后相应调整算法的关键参数和后
续操作，极大的提高了算法的性能表现；为了改善粒
子群算法的线性学习策略对历史经验利用不足的现
状，陈伟能等人［９］提出年龄因素和生命周期概念，当
群体领导者年龄变大时，允许其他粒子挑战其领导
权，而领导者的领导权会随着其领导力的变化而相
应调整，以持续地维持群体的进化动力．

免疫优化算法［１０１３］是一种借鉴生物免疫系统特
性而形成的启发式搜索算法，具有保持种群多样性、
减缓算法陷入局部最优的特性．刘丽珏和蔡自兴［１１］

利用免疫系统的克隆选择机制，提出一种函数优化
算法，算法特点是：在迭代过程中，不仅抗体得到进

化，同时建立变异向量集，令变异向量同步进化，协
同工作，从而达到优化的目的；基于Ｂａｌｄｗｉｎ效应，
公茂果等人［１４］提出一种克隆选择算法，包括４个运
算算子：克隆繁殖、Ｂａｌｄｗｉｎｉａｎ学习、超变异和克隆
选择，Ｂａｌｄｗｉｎｉａｎ学习算子模拟免疫系统的学习机
制有效的改变了搜索空间；Ｃａｉ等人［１５］提出一种使
用分布估计疫苗的Ｍｅｍｅｔｉｃ克隆选择算法ＭＣＳＡ
ＥＤＡ，为了克服传统克隆选择算法的不足，在算法
中构建了３个操作用来求解无约束二进制二次规划
问题；为了克服量子聚类问题陷入局部最优和处理
大尺寸图像分割问题的瓶颈，Ｇｏｕ等人［１６］通过在
Ｍｕｌｔｉｅｌｉｔｉｓｔ免疫克隆优化亲和度函数计算中嵌入
１个潜在的进化公式和基于距离矩阵的聚类中心更
新方式，提出一种ＭｕｌｔｉＥｌｉｔｉｓｔ免疫克隆量子聚类
算法（ＭＥＩＣＱＣ），在该算法框架中，精英群体是由高
亲和度的个体组成，并在进化过程中扮演支配角色．

非均匀变异演化算法［１７］是一种能自动调整搜
索步长的搜索算法，使得在搜索过程中始终有逃出
局部陷阱的可能，可以有效克服群体算法的早熟现
象．非均匀变异运算的优良性能已经得到很好验
证［１２，１７］，本文将非均匀变异运算引进粒子群算法，
并对算法的搜索性能进行一般性分析．扰动粒子群
算法［１８］是一种基于可能性度量概念的新的粒子更
新策略，能够在保持对最优解搜索轨迹学习的同时
增加一定程度的粒子群体多样性．在粒子群算法研
究中，各种学习策略的设计与提出及其相应的研究
分析［１９２１］对促进粒子群算法的研究具有非常积极的
作用．

本文第２节简单介绍粒子群算法；第３节详细
讲述本文提出的措施和算法构造与分析；第４节分
析验证算法新措施的有效性和互助性；第５节针对
３０维ＣＥＣ２００５测试函数集，与几种经典算法做数
值实验对比与算法分析；第６节是针对５０维
ＣＥＣ２００５测试函数集的数值实验对比与分析；第７
节给出文章的结论和进一步拟研究的问题．

２　粒子群算法
标准粒子群优化算法是一种群智能算法，根据

对环境的适应度将群体中的个体移动到较好的区
域，从而实现对优化问题的求解．粒子群算法将每个

９５０２９期 赵新超等：基于非均匀变异和多阶段扰动的粒子群优化算法



个体看成狀维搜索空间中的一个没有体积的粒子，
在搜索空间中以一定的速度飞行，每个粒子通过跟
踪两个“极值”来更新自己的速度和位置：一个极值
是粒子本身找到的最优位置，记为狆犫犲狊狋；另一个极
值是全体粒子所找到的最佳位置，记为犵犫犲狊狋．
狀维搜索空间中，种群由犿个粒子组成犡＝

｛狓１，狓２，…，狓犿｝，其中第犻个粒子的位置记为狓犻＝
｛狓犻１，狓犻２，…，狓犻狀｝Ｔ，飞行速度为狏犻＝｛狏犻１，狏犻２，…，
狏犻狀｝Ｔ，该粒子对应的局部最优位置为狆犻＝｛狆犻１，
狆犻２，…，狆犻狀｝Ｔ，所有粒子找到的最优位置记为狆犵＝
｛狆犵１，狆犵２，…，狆犵狀｝Ｔ，粒子狓犻的飞行速度和位置更新
公式分别为
狏狋＋１犻犱＝狑狏狋犻犱＋犮１狉１（狆狋犻犱－狓狋犻犱）＋犮２狉２（狆狋犵犱－狓狋犻犱）（１）

狓狋＋１犻犱＝狓狋犻犱＋狏狋犻犱 （２）
其中犱＝１，２，…，狀；犻＝１，２，…，犿，狀为搜索空间的
维数；犿为种群规模；狋为当前进化代数；犮１，犮２是加
速系数；狉１，狉２是［０，１］之间的均匀分布随机数；狑为
惯性权重，它决定了粒子先前速度对当前速度的影
响程度．为了避免粒子飞出搜索空间，速度狏犻通常被
限制在某个飞行区域［－狏ｍａｘ，狏ｍａｘ］，狏ｍａｘ＝犽（犝犅－
犔犅），通常取犽＝０．５．

在粒子群优化算法中，最优粒子犵犫犲狊狋的性能
和行为对算法的最终性能有重要的影响．扰动粒子
群算法［１８］是一种在当前最优位置犵犫犲狊狋附近的每一
个维度上做一次正态随机扰动的粒子更新策略．若
算法在搜索过程中找到的最优解是局部最优解，则
很容易陷入局部最优邻域，导致种群多样性降低，出
现“进化停滞”现象．通过对当前最优位置的随机扰
动有可能使算法跳出当前局部陷阱，从而在保证所
有粒子精英学习机制的前提下，又有效的保持了种
群的多样性，进而提高了搜索到全局最优解的概率．

３　混合粒子群算法犖犿犘３犘犛犗
３１　非均匀变异算子

变异是使得群体进化能够实现的关键操作，非
均匀变异运算［１７］将克隆复制产生的新粒子进行不
同幅度的变异，使粒子得以不断进化．其工作原理如
下：假设对粒子狓犻＝｛狓犻１，狓犻２，…，狓犻犱，…狓犻狀｝Ｔ的第犱
个分量执行变异运算，而狓犻犱的下界和上界分别记为
犔犅和犝犅，则变异后的分量：

狓′犻犱＝狓犻犱＋Δ（狋，犝犅－狓犻犱），狉＜０．５
狓犻犱－Δ（狋，狓犻犱－犔犅），狉烅烄烆 ０．５（３）

其中：Δ（狋，狔）＝狔·１－狉１－狋（）犜（ ）犫，式（３）中狋是循
环变量，犜是最大的循环变量，狉是［０，１］间均匀产

生的随机数，犫是系统参数，决定变异运算的非均匀
度．非均匀变异步长Δ（狋，狔）是一种自适应调节步长
的变异算子，程序前半段它几乎能在整个定义域中
大范围搜索，以期发现可能的潜在区域，随着算法的
进行，搜索半径依概率减小，到算法临近结束时仅在
当前解的狭小邻域中搜索，这样能够保证对最优解
的准确定位而不会再从当前邻域中“逃逸”［１７］．

在本文的数值实验中，由于都是采用最大函数
值计算次数的终止条件，因此本文所有的数值实验
对式（４）中的狋和犜调整为当前函数值计算次数和
最大函数值计算次数．
３２　最优粒子扰动策略及粒子更新

通常的粒子群算法群体的所有个体都向同一个
全局最优粒子学习，这样操作的优点是算法收敛速度
较快，不足之处在于学习强度过大容易导致算法群体
的进化停滞．与通常的粒子群算法不同，基于扰动策
略的粒子速度更新，首先对全局最优粒子犵犫犲狊狋依据
方差可调的正态随机分布进行扰动得到新的全局最
优粒子狆犵犫犲狊狋，然后选定的待更新粒子向扰动后的
全局最优粒子狆犵犫犲狊狋学习，此时的速度更新公式为

狆狋′犵犱＝犖（犘狋犵犱，σ） （４）
狏狋＋１犻犱＝狑狏狋犻犱＋犮１狉１（狆狋犻犱－狓狋犻犱）＋犮２狉２（狆狋′犵犱－狓狋犻犱）（５）

其中，狆狋′犵犱表示第狋代扰动后的最优粒子狆犵犫犲狊狋的第
犱维分量，狆犵犫犲狊狋由正态分布犖（狆狋犵犱，σ）产生，其中σ
表示相对于狆犵犫犲狊狋的不确定度，σ是对循环变量狋
的非增函数，本文σ的更新方式如下

σ＝
σ１，狋＜α１犜
σ２，α１犜＜狋＜α２犜
σ３，狋＞α２
烅
烄

烆 犜
（６）

其中σ１＞σ２＞σ３表示正态扰动幅度的半径参数；α１，
α２是半径变化的控制参数，且α１＜α２，狋是当前函数
值计算次数，犜是最大函数计算次数．算法早期当σ
较大时，扰动算法群体会向全局最优解较大的邻域
搜索学习，提供简单高效的多路径并行引导搜索；算
法中后期当σ较小时，扰动策略会保证算法群体在
全局最优解较小的邻域进行搜索学习，使得当前解
几乎不再从较优区域跳出；算法临近结束阶段σ很
小，甚至取值为零，保证算法群体仅向全局最优解学
习，从而保证算法具有较好的收敛性．
３３　优势选择

每一个解向量通过多阶段扰动导引及非均匀变
异运算后，保存父子两代个体，为了保持算法进化的
稳定性，本文从父子两代的混合群体中选择适应度
最好的个体作为新的当前粒子．
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３４　算法搜索的性能分析
本文在算法执行的不同阶段利用对当前全局最

优解施加不同覆盖范围的邻域扰动思想，是为了保
持精英学习操作存在的同时增加群体多样性，提高
粒子跳出局部最优解的概率．下面就具体分析这种
特性，为了分析的方便，假设对二维搜索空间的覆盖
搜索范围进行分析，将式（１）和式（５）改写为向量形
式（７）和式（８），其它相关的算法参数如前所述．

引入记号：犘－狓＝犮１（狆狋犻－狓狋犻），犌－狓＝犮２（狆狋犵－
狓狋犻），犌′－狓＝犮２（狆狋′犵－狓狋犻），狌１＝狑狏狋犻，狌２＝狉１犘－狓，狌３＝
狉２犌－狓，狌′３＝狉２犌′－狓，则方程（１）改写为如下向量形
式，图１给出３个向量

狏狋＋１犻＝狑狏狋犻＋狉１犘－狓＋狉２犌－狓＝狌１＋狌２＋狌３ （７）
式（５）改写为向量形式

狏狋＋１犻＝狑狏狋犻＋狉１犘－狓＋狉２犌′－狓＝狌１＋狌２＋狌′３ （８）

图１　二维空间中３个向量

３．４．１　粒子更新的随机参数对探测范围的影响
在向量式（７）和式（８）中，新向量都是３个向量

的加权和．根据向量和的定义［２２］，若参数狉１，狉２取常
数，则速度的新向量狏狋＋１犻 是一个确定的向量，因而更
新后的新位置也是一个确定的位置向量，如图２中
凸多边形右上方的端点；但由于狉１，狉２是０和１之间
的均匀分布的随机数，因此这３个向量和所扫描的
可能区域是这３个向量首尾相连构成的闭凸多边形
区域，如图２中４个向量狌１，狌２，狌３和狏犻＋１所围城的
凸多边形区域．

图２　二维空间中３个向量加权和覆盖的区域
图２同时也说明粒子群算法更新的优越之处，

由于狉１，狉２的随机性，使得速度向量每次迭代都扫描
了一个较大的搜索区域，从而算法的搜索引擎在一
次迭代过程中可能的搜索区域也很大．同时，图２也
可以解释在算法后期粒子群算法为什么容易陷入局

部最优的现象［９］，即算法后期，粒子的位置向量、它
所记忆的局部最优位置和粒子群体记忆的全局最优
向量很靠近，因而向量狌２，狌３的模很小，甚至为零，
即向最优解和历史记忆学习的强度很弱，因而速度
向量覆盖的区域很小，因此新粒子几乎不可能跳出
当前的局部陷阱．

进一步，也不难解释一些改进的粒子群算法的
性能得到提升的原因［１８，２３］，即在算法后期，若适当
增大差向量狌２和狌３，适当的扩大粒子的搜索范围，
使得陷入进化停滞的粒子依然保持跳出当前局部陷
阱的能力，从而算法的有效搜索得以继续，算法就有
可能找到更好的解，否则粒子的搜索引擎就是在原
地踏步或陷入“ＴｗｏＳｔｅｐｓＦｏｒｗａｒｄ，ＯｎｅＳｔｅｐＢａｃｋ”
的窘境［２４］，但在算法后期不提倡较大范围的扰动；
同时，从图２中可以看出，若向量狌１再有一定比例
的伸缩，也可以达到类似的效果［２５２６］，这就是速度更
新中惯性系数以某种方式发生变化的原因所在．
３．４．２　加入全局最优扰动操作对探测范围的影响

加入对当前全局最优解一定范围的扰动操作，
其他粒子都向扰动之后的最优粒子学习，可以有效
改善算法的搜索性能，该算法的效果相当于图２中
的向量狌３不仅有一定范围的沿向量方向上的伸缩，
而且有一定角度的旋转，因而算法中的其他粒子是
向当前最优解所在的某个邻域进行学习，从而既保
证了粒子群算法向精英个体学习的核心思想，又在
一定程度上降低了向同一个精英个体过度学习的强
度和速度，因而算法能够取得不错的效果［１８］．

全局最优解扰动之后的向量加权和的效果如
图３所示，图３是在图２的基础上，让最优解的差向
量狌３在成比例伸缩的基础上，再增加一定幅度的旋
转操作，即沿着最优解可能的扰动的圆域的上下切
线间做一定幅度的转动，这样扰动的好处是既保证
粒子群向最优解区域学习，但减缓了学习强度，又一
定程度上增加了群体多样性，因而取得的结果比较
令人满意．

图３　二维空间中全局最优扰动后的
３个向量加权和所覆盖的区域
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图３也可以解释有些改进措施效果不理想的原
因，即某些改进措施只是片面强调了群体多样性或
精英学习强度的某一个方面，而忽略了两者之间的
均衡问题．例如，如果算法后期进化停滞，单纯通过
增加新个体而提高多样性的措施一般不会太理想，
因为新加入的个体适应度一般较差，因此这些新个
体增加的多样性在传递到精英个体和扰动邻域之前
已经由于过学习操作而陷入局部陷阱，即这些新个
体虽然增加了算法群体整体上的多样性，但是这种
多样性对精英个体的进化基本不会发生什么影响，
从而对算法性能的提高往往很有限，因此增加群体
多样性的核心思想在于如何合理的增加精英解所在
邻域的多样性．
３５　算法分析与算法流程图

综合算法构造思想和以上的具体策略，现给出
算法的相关分析和算法流程图．
３．５．１　算法计算复杂性分析

首先分析算法迭代一次所需要的基本操作：
计算当前最优解的扰动步长需要的基本运算是

犗（１）；粒子飞行速度和位置向量更新以及越界检测
的复杂度是犗（３犿狀）；计算函数适应值、更新局部和
全局最优位置需要的基本运算是犗（３犿）；对当前最
优粒子进行非均匀变异操作犗（犽狀＋犽），其中犽是非
均匀变异操作的次数；因此算法一次迭代的时间复杂
度是犗（１）＋犗（３犿狀）＋犗（３犿）＋犗（犽狀＋犽）＝
犗（犆犿狀），因此算法的整体复杂度是犗（犮犿狀犜），其中
犿是粒子群体规模，狀是问题的维数，犜是算法最大
迭代次数，犆是常数．
３．５．２　与ＣＰＳＯ算法的对比分析

Ｔａｎ和Ｘｉａｏ［２７］提出克隆粒子群优化算法（ＣＰ
ＳＯ），ＣＰＳＯ的主要思想是：首先克隆犕个连续进化
代的最优粒子；然后再对记忆的最优粒子施加一个
高斯变异主导的变异操作（见式（９）），有效加速了算
法的收敛性；然后所得新解和整个群体进行轮盘赌
的选择操作，选择概率主要考虑了基于函数值差异
性的群体多样性，增强了算法从当前局部陷阱逃逸
的能力．

犵犫犲狊狋＝（１－μ）犵犫犲狊狋 （９）
其中μ是均值为０、方差为１的正态分布随机向量，
犵犫犲狊狋是记忆的最优解，是点乘运算，即两个相同
维度的向量乘积结果是一个同样维度的向量，结果
向量的每一维度是两个相乘向量同一维度的乘积，
例如［２，３］［４，５］＝［８，１５］．

本文给出的算法ＮｍＰ３ＰＳＯ与ＣＰＳＯ［２７］有明

显的区别：（１）ＮｍＰ３ＰＳＯ的主要操作之一是如
式（４）～式（６）所示的粒子速度三阶段扰动更新策
略，ＣＰＳＯ没有；（２）ＣＰＳＯ是连续记录犕个进化代
的最优解，然后进行如式（９）所示的高斯正态随机变
量主导的变异操作，而ＮｍＰ３ＰＳＯ每一个进化代对
当前最优解进行非均匀变异操作，因此变异时间点
和关键的变异方式都不一样；（３）ＣＰＳＯ变异后的犕
个新解会与原解群体混合，进行轮盘赌式的选择操
作，ＣＰＳＯ在计算混合群体中每一个解向量的浓度
（Ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ）和选择概率时需要进行两次（犿＋
犕）２计算量的操作，而ＮｍＰ３ＰＳＯ没有这些复杂运
算，其中犿是群体规模，犕是连续记忆最优解的次
数；（４）ＮｍＰ３ＰＳＯ与ＣＰＳＯ在相同函数计算次数条
件下，仿真实验结果也有很大区别，详见表２．
３．５．３　算法流程图

算法流程图见图４．

图４　算法流程图

４　算法策略有效性和互助性分析
本节主要讨论算法策略的各自有效性和相互互

助性，算法对比实验的具体参数设置如下：种群规模
犿＝３０，搜索空间维数狀＝３０，惯性权值狑＝０．９，加
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速常数犮１＝犮２＝０．５，控制参数σ１＝０．４，σ２＝０．００１，
σ３＝１０－６，α１＝０．４，α２＝０．７．需要说明的是，作者对
参数σ和α的数值实验表明，算法性能对参数σ和α
取值不敏感．
４１　测试函数

为测试算法性能，本文选用下列典型的基准测
试函数［２８］，其中函数犳１～犳７为单峰函数，函数犳８～
犳１２为多峰函数，对每个函数独立运行３０次，然后对
３０次搜索到的最优结果求出统计意义上的最优值、
中位值、平均值及方差，并与基准ＰＳＯ算法、
Ｐ３ＰＳＯ、ＮｍＰＳＯ和ＣＰＳＯ［２７］算法的运算结果进行
对比分析．
４２　算法构造策略的有效性和互助性

本文使用分阶段扰动策略和最优解的高频变异
操作提升ＰＳＯ算法的性能，本节将在基本ＰＳＯ算
法的基础上逐步增加相应的构造措施，采用表１所
列的基准函数，在相同函数值计算次数的条件下对
比几种算法的计算性能．ＰＳＯ是基本ＰＳＯ算法；
Ｐ３ＰＳＯ是在ＰＳＯ框架中融入对最优解的三阶段扰
动策略导引粒子的速度更新；ＮｍＰＳＯ是在ＰＳＯ框
架中融入非均匀高频变异策略，为了提高函数值计

算效用和节省计算代价，本文只针对当前最优粒子
施加非均匀变异操作；ＮｍＰ３ＰＳＯ是结合Ｐ３ＰＳＯ与
ＮｍＰＳＯ的综合策略算法，即在ＰＳＯ算法中融入最
优粒子三阶段扰动导引策略和非均匀高频变异策
略；ＣＰＳＯ［２７］的主要策略是记忆１０个连续进化代的
最优粒子，再施加变异操作，加速了算法的收敛性，
然后所得新解和整个群体进行轮盘赌的选择操作，
选择概率主要考虑了基于函数值差异性的群体多样
性，增强了算法从当前局部陷阱逃逸的能力．

为了公平地比较不同的算法，本部分实验所有
算法采取相同的最大函数值计算次数：犿犪狓犉犈犛＝６
万，其中算法ＣＰＳＯ的其它参数设置与文献［２７］相
同，主要罗列如下：群体规模４０；惯性权值狑从０．９
线性减少到０．４，稍有不同在于原文是随迭代次数
线性减少，本文是随函数值计算次数线性减少；加速
常数犮１＝犮２＝２；对飞行速度有越界检查；为公平比
较起见，作者在ＣＰＳＯ算法中也加入粒子位置的越
界检查，即如果每一个粒子每一维度的新位置超过
上界或下界，则该维度恢复到原位置．相关实验结果
见表２，其中对每一个函数的最优算法的结果用黑
体标示，次最优算法的结果用斜体显示．

表１　基准测试函数
基准函数 定义域 犳ｍｉｎ

犳１＝∑
狀

犻＝１
狓２犻 ［－１００，１００］狀 ０

犳２＝∑
狀

犻＝１
｜狓犻｜＋∏

狀

犻＝１
｜狓犻｜ ［－１０，１０］狀 ０

犳３＝∑
狀

犻＝１∑
犻

犼＝１
狓（ ）犼２ ［－１００，１００］狀 ０

犳４＝ｍａｘ犻 狓犻，１犻｛ ｝狀 ［－１００，１００］狀 ０
犳５＝∑

狀－１

犻＝１
［１００（狓犻＋１－狓２犻）２＋（狓犻－１）２］ ［－３０，３０］狀 ０

犳６＝∑
狀

犻＝１
狓犻＋０．５２ ［－１００，１００］狀 ０

犳７＝∑
狀

犻＝１
犻狓４犻＋ｒａｎｄ［０，１） ［－１．２８，１．２８］狀 ０

犳８＝∑
狀

犻＝１
［狓２犻－１０ｃｏｓ（２π狓犻）＋１０］ ［－５．１２，５．１２］狀 ０

犳９＝－２０ｅｘｐ－０．２１
狀∑

狀

犻＝１
狓２槡［ ］犻－ｅｘｐ１

狀∑
狀

犻＝１
ｃｏｓ（２π狓犻（ ））＋２０＋犲 ［－３２，３２］狀 ０

犳１０＝１
４０００∑

狀

犻＝１
狓２犻－∏

狀

犻＝１
ｃｏｓ狓犻

槡（）犻＋１ ［－６００，６００］狀 ０

犳１１＝π狀１０ｓｉｎ２（π狔１）＋∑
狀－１

犻＝１
（狔犻－１）２［１＋１０ｓｉｎ２（π狔犻＋１）］＋（狔狀－１）｛ ｝２＋　　　　　　　

∑
狀

犻＝１
狌（狓犻，１０，１００，４），狔犻＝１＋１４（１＋狓犻）

［－５０，５０］狀 ０

犳１２＝０．１｛１０狊犻狀２（３π狓１）＋∑
狀－１

犻＝１
（狓犻－１）２［１＋１０狊犻狀２（π狓犻＋１）］＋（狓狀－１）２［１＋狊犻狀２（２π狓狀）］｝＋

∑
狀

犻＝１
狌（狓犻，５，１００，４）

［－５０，５０］狀 ０
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表２　算法构造策略效用实验（犕犲犪狀±犛犜犇）
函数 ＰＳＯ Ｐ３ＰＳＯ ＮｍＰＳＯ ＮｍＰ３ＰＳＯ ＣＰＳＯ
犳１ １．０５ｅ－２±２．３６ｅ－２２２７ｅ－１１±３３４ｅ－１２２．４５ｅ－１０±２．１１ｅ－１０２１２犲－１１±２６０犲－１２１．０７ｅ＋２±６．６６ｅ＋１
犳２ １．２２ｅ＋１±８．３１ １１３ｅ－２±４５９ｅ－２ ３．３４ｅ－１±９．３３ｅ－１ １３５－３±１５８犲－３ ２．６２±１．７６
犳３ ９．３８ｅ＋２±８．２５ｅ＋２ ９．８７ｅ－３±１．０６ｅ－２ ４３９犲－３±３１６犲－３５９８ｅ－３±７８９ｅ－３ １．９８ｅ＋４±６．５０ｅ＋３
犳４ １．５９±４．８３ｅ－１ ３６４ｅ－１±２９８ｅ－１ ４．７８ｅ－１±３．９３ｅ－１ ２２１犲－１±２３７犲－１ ２．８６±５．４８ｅ－１
犳５ １．５９ｅ＋２±１．９９ｅ＋２３９９ｅ＋１±６３２ｅ＋１ ９．０８ｅ＋１±８．６４ｅ＋１ ２９６犲＋１±２８４犲＋１ ４．８４＋６±５．３９ｅ＋６
犳６ １．７０±１．２４ ０．５０±０．６８ ０±０ ０±０ ０±０
犳７ ２．５３±２．９５ １６２ｅ－１±６０６ｅ－２ ２．５１ｅ－１±１．５３ｅ－１ ７７５犲－２±３２４犲－２ ５．０５ｅ＋８±５．３９ｅ７
犳８ １．０３ｅ＋２±２．７４ｅ＋１ ９．８６ｅ＋１±２．１４ｅ＋１９０８ｅ＋１±１７４ｅ＋１ ８３４犲＋１±２１５犲＋１ ２．０８ｅ＋２±２．６７ｅ＋１
犳９ ３．０４±６．７１ｅ－１ ２．９６±７．０８ｅ－１ ３．０９±１．１３ ２５２±８４１ｅ－１ ４２４犲－１±２５３犲－１
犳１０ １．９７ｅ－２±１．７９ｅ－２ １．５７ｅ－２±１．８２ｅ－２１２１ｅ－２±９９８ｅ－２ ７８７犲－３±９５２犲－３ ６．５１ｅ－１±１．６７ｅ－１
犳１１ １．１０ｅ＋１±３．３６ ５５９±２４２ ８．５２±４．５２ ４７５±２５８ ８．５０ｅ＋９±１．１７ｅ＋１０
犳１２ ３．９８ｅ＋１±１．２６ｅ＋１３３２ｅ＋１±１０８ｅ＋１ ３．４６ｅ＋１±９．１１ ２８５犲＋１±１０２犲＋１ ３．４２ｅ＋４±８．１９ｅ＋４

　　表２的实验结果表明：（１）在相同函数值计算
次数的条件下，本文所提算法ＮｍＰ３ＰＳＯ在１２个测
试函数中取得１０个最优计算结果和２个次优结果，
ＮｍＰＳＯ和ＣＰＳＯ各取得一个最优计算结果；（２）融
合３阶段扰动策略的算法Ｐ３ＰＳＯ在大部分测试函
数上都明显优于ＰＳＯ算法，在函数犳８，犳９上表现相
当，取得７个测试函数计算的次优结果；（３）融合非
均匀高频变异策略的算法ＮｍＰＳＯ在大多数测试函
数上都比ＰＳＯ具有优势，只有在犳９上稍差于ＰＳＯ；
（４）与前３个算法比较对象对比，融合两种策略的
算法ＮｍＰ３ＰＳＯ在１０个测试函数上都取得最优的
结果，只有在函数犳３上稍差于算法ＮｍＰＳＯ，在函数
犳９上差于ＣＰＳＯ．综上所述，在相同计算代价的条件
下，本文提出的两种策略对算法性能的提升都能起
到很积极的作用；其次两者的融合能够更进一步的
大幅促进算法性能的提升，从而导致本文提出的算
法能够取得更满意的结果．

５　使用犆犈犆２００５测试函数集与知名
算法的对比实验与分析：３０维

　　为了分析验证算法的性能，本文引进３种知名
算法ｗＦＩＰＳ［６］、ＣＬＰＳＯ［７］、ＯＬＰＳＯ［２９］作为比较对
象，对比分析算法ＮｍＰ３ＰＳＯ的性能表现，其中
ｗＦＩＰＳ是ＦＩＰＳ（ＦｕｌｌｙＩｎｆｏｒｍｅｄＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍ）算
法的改进版本，其中每一个邻居的贡献通过它自己
的先前最优解来衡量［６］．
５１　测试函数与参数设置

本组实验采取ＣＥＣ２００５［３０］提供的实参数优化
函数，包括最优解偏移的（Ｓｈｉｆｔｅｄ）、旋转的（Ｒｏｔａ
ｔｅｄ）单峰和多峰函数，所选择的３组测试函数简单
信息如下，详细信息请参看文献［３０］，由于函数的搜
索区域问题，函数Ｆ７需要做特殊的处理，因此本部
分实验没有选择函数Ｆ７．

（１）ＵｎｉｍｏｄａｌＦｕｎｃｔｉｏｎｓ（５）：
Ｆ１：ＳｈｉｆｔｅｄＳｐｈｅｒｅＦｕｎｃｔｉｏｎ；
Ｆ２：ＳｈｉｆｔｅｄＳｃｈｗｅｆｅｌ’ｓＰｒｏｂｌｅｍ１．２；
Ｆ３：ＳｈｉｆｔｅｄＲｏｔａｔｅｄＨｉｇｈＣｏｎｄｉｔｉｏｎｅｄＥｌｌｉｐｔｉｃ

Ｆｕｎｃｔｉｏｎ；
Ｆ４：ＳｈｉｆｔｅｄＳｃｈｗｅｆｅｌ’ｓＰｒｏｂｌｅｍ１．２ｗｉｔｈ

ＮｏｉｓｅｉｎＦｉｔｎｅｓｓ；
Ｆ５：Ｓｃｈｗｅｆｅｌ’ｓＰｒｏｂｌｅｍ２．６ｗｉｔｈＧｌｏｂａｌＯｐｔｉ

ｍｕｍｏｎＢｏｕｎｄｓ；
（２）ＭｕｌｔｉｍｏｄａｌＦｕｎｃｔｉｏｎｓ（６）：
Ｆ６：ＳｈｉｆｔｅｄＲｏｓｅｎｂｒｏｃｋ’ｓＦｕｎｃｔｉｏｎ；
Ｆ８：ＳｈｉｆｔｅｄＲｏｔａｔｅｄＡｃｋｌｅｙ’ｓＦｕｎｃｔｉｏｎｗｉｔｈ

ＧｌｏｂａｌＯｐｔｉｍｕｍｏｎＢｏｕｎｄｓ；
Ｆ９：ＳｈｉｆｔｅｄＲａｓｔｒｉｇｉｎ’ｓＦｕｎｃｔｉｏｎ；
Ｆ１０：ＳｈｉｆｔｅｄＲｏｔａｔｅｄＲａｓｔｒｉｇｉｎ’ｓＦｕｎｃｔｉｏｎ；
Ｆ１１：ＳｈｉｆｔｅｄＲｏｔａｔｅｄＷｅｉｅｒｓｔｒａｓｓＦｕｎｃｔｉｏｎ；
Ｆ１２：Ｓｃｈｗｅｆｅｌ’ｓＰｒｏｂｌｅｍ２．１３；
（３）ＥｘｐａｎｄｅｄＭｕｌｔｉｍｏｄａｌＦｕｎｃｔｉｏｎｓ（２）：
Ｆ１３：ＥｘｐａｎｄｅｄＥｘｔｅｎｄｅｄＧｒｉｅｗａｎｋ’ｓｐｌｕｓ

Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ’ｓＦｕｎｃｔｉｏｎ（Ｆ８Ｆ２）；
Ｆ１４：ＳｈｉｆｔｅｄＲｏｔａｔｅｄＥｘｐａｎｄｅｄＳｃａｆｆｅｒ’ｓＦ６．
本节数值实验所有算法的终止条件采取相同的

最大函数值计算次数：犿犪狓犉犈犛＝１０万，算法
ｗＦＩＰＳ［６］、ＣＬＰＳＯ［７］、ＯＬＰＳＯ［２９］的所有其他参数和
操作都与原文献相同，ＮｍＰ３ＰＳＯ的所有参数与第
４节相同．
５２　４种算法数值实验对比

算法ｗＦＩＰＳ、ＣＬＰＳＯ、ＯＬＰＳＯ和ＮｍＰ３ＰＳＯ在
２５次独立运行的数值结果统计见表３，该统计结果
包括２５次独立运行最终结果的平均最优值Ｍｅａｎ
和标准差ＳＴＤ，每一个函数获得的４组结果中，最
优的计算结果用黑体标示．表３最后一行“狑／犾”表
示“ｗｉｎ”或“ｌｏｓｅ”，用来衡量算法ＮｍＰ３ＰＳＯ相比于
相应算法“赢”或“输”的函数个数．
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表３　４种算法数值实验２５次独立计算结果统计（犕犲犪狀±犛犜犇）
函数 ｗＦＩＰＳ ＣＬＰＳＯ ＯＬＰＳＯ ＮｍＰ３ＰＳＯ
犉１ ８．２３ｅ－７±４．９８ｅ－７ ２．０６ｅ－７±９．１０ｅ－８ ４１１犲－１７±３６７犲－１７ １．６４ｅ－１１±２．８１ｅ－１２
犉２ １．４７ｅ＋３±３．６５ｅ＋２ ８．４０ｅ＋３±１．２８ｅ＋３ ２．３５ｅ＋５±２．３３ｅ＋５ ２４６犲－７±５１６犲－７
犉３ ３．６５ｅ＋７±１．０３ｅ＋７ ２．７６ｅ＋７±６．７５ｅ＋６ ９．０２ｅ＋６±４．３１ｅ＋６ ６４１犲＋５±２９０犲＋５
犉４ ５．３８ｅ＋３±２．９７ｅ＋３ １．６９ｅ＋４±３．３２ｅ＋３ ２．６９ｅ＋４±１．１３ｅ＋４ １６９犲＋４±２０７犲＋３
犉５ ３１０犲＋３±４０８犲＋２ ５．７８ｅ＋３±４．２２ｅ＋２ ３．６１ｅ＋３±６．３４ｅ＋２ ６．７９ｅ＋３±２．３７ｅ＋３
犉６ ４．４８ｅ＋１±３．２８ｅ＋１ １．２１ｅ＋２±４．１７ｅ＋１ １．７９ｅ＋２±２．７６ｅ＋２ ２０６犲＋１±１８８犲＋１
犉８ ２．０９ｅ＋１±２．６８ｅ－２ ２．０９ｅ＋１±４．１１ｅ－２ ２．０６ｅ＋１±１．９４ｅ－１ ２０４犲＋１±１１８犲－１
犉９ ９．０４ｅ＋１±１．２５ｅ＋１ １９１犲－２±１７２犲－２ ５．０７±２．５９ ９．５０ｅ＋１±２．４５ｅ＋１
犉１０ １．９１ｅ＋２±１．０４ｅ＋１ １．６２ｅ＋２±２．７７ｅ＋１ ５７８犲＋１±１６８犲＋１ １．３７ｅ＋２±３．０６ｅ＋１
犉１１ ３．９９ｅ＋１±１．３９ ３．０１ｅ＋１±１．２１ １８９犲＋１±５３２ ３．０２ｅ＋１±１．１９
犉１２ １．１４ｅ＋５±２．９３ｅ＋４ ５．００ｅ＋４±１．２６ｅ＋４ １２７犲＋４±１５１犲＋４ １．０９ｅ＋５±１．２４ｅ＋４
犉１３ １．３６ｅ＋１±１．２４ ４．０８±４．７４ｅ－１ ２２４±５８６犲－１ ８．４４±３．３２
犉１４ １．３４ｅ＋１±１．６３ｅ－１ １．３１ｅ＋１±２．０７ｅ－１ １．３１ｅ＋１±３．１４ｅ－１ １２６犲＋１±４７４犲－１
狑／犾 １１／２ ９／４ ６／７

　　从表３数值结果看出：（１）在１３个测试函数中，
ＮｍＰ３ＰＳＯ、ＯＬＰＳＯ、ＣＬＰＳＯ和ｗＦＩＰＳ分别取得
６个、５个、１个和１个最优结果；（２）算法ＮｍＰ３ＰＳＯ
的数值实验结果在１１个函数上超过ｗＦＩＰＳ，在２个
函数上输给ｗＦＩＰＳ；算法ＮｍＰ３ＰＳＯ的数值实验结
果在９个函数上超过ＣＬＰＳＯ，在４个函数上输给
ＣＬＰＳＯ，因此在ＣＥＣ２００５这些复杂测试函数上，
ＮｍＰ３ＰＳＯ比ｗＦＩＰＳ和ＣＬＰＳＯ有更好的性能；
（３）算法ＮｍＰ３ＰＳＯ的数值实验结果在６个函数上
优于ＯＬＰＳＯ，在７个函数上输给ＯＬＰＳＯ，因此可以
看出在ＣＥＣ２００５这些复杂测试函数上ＮｍＰ３ＰＳＯ
的表现与ＯＬＰＳＯ基本相当．总之，在相同的最大函
数值计算次数条件下，在ＣＥＣ２００５这些带Ｓｈｉｆｔｅｄ
和Ｒｏｔａｔｅｄ属性的复杂测试函数上，本文提出的改
进粒子群算法框架ＮｍＰ３ＰＳＯ与基于正交学习的
算法ＯＬＰＳＯ基本相当，但比带权重的全信息粒子
群算法ｗＦＩＰＳ和全学习机制的粒子群算法ＣＬＰＳＯ
取得更好的性能．
５３　４种算法在线性能的进化趋势对比

为考查算法的平均进化趋势和综合在线性能，
图５给出４个算法在２５次独立运行中在线性能对
比分析，其中狓轴是函数值计算次数，狔轴是４个算
法在２５次独立运行中每一个进化代最优适应值的
平均值．从图５（ａ）、图５（ｂ）和图５（ｃ）这３类测试函
数中各选２个，即函数犉２，犉３；犉６，犉１０和犉１３，犉１４为
代表．

从图５看出，与数值实验结果类似，几个算法的
进化趋势也是互有优劣，但总体而言，ＯＬＰＳＯ与
ＮｍＰ３ＰＳＯ进化趋势表现最好，其次是算法ＣＬＰＳＯ，
算法ｗＦＩＰＳ对测试函数的进化趋势表现相对
差些．

６　使用犆犈犆２００５测试函数集与知名
算法的对比实验与分析：５０维

　　为了进一步分析验证算法的性能，针对５０维情
形的ＣＥＣ２００５［３０］实参数优化函数，本文所提算法
ＮｍＰ３ＰＳＯ将与３种知名ＰＳＯ算法：ｗＦＩＰＳ［６］、
ＣＬＰＳＯ［７］、ＯＬＰＳＯ［２９］做进一步的仿真对比分析．除
了搜索空间维数狀＝５０外，本组实验中算法的参数
设置与前面两组实验的参数相同，包括最大函数值
计算次数犿犪狓犉犈犛＝１０万．
６１　４种算法数值实验对比

算法ｗＦＩＰＳ、ＣＬＰＳＯ、ＯＬＰＳＯ和ＮｍＰ３ＰＳＯ在
２５次独立运行中的数值结果统计见表４，该统计结
果包括２５次独立运行最终结果的平均最优值、
Ｍｅａｎ和标准差ＳＴＤ，每一个函数获得的４组结果
中，最优的计算结果用黑体标示．表４最后一行
“狑／犾”表示“ｗｉｎ”或“ｌｏｓｅ”，用来衡量算法ＮｍＰ３ＰＳＯ
相比于相应算法“赢”或“输”的函数的个数．

从表４仿真结果看：（１）所有测试函数的Ｍｅａｎ
和ＳＴＤ数据项相较于３０维测试函数都有一定程度
的下降；（２）在１３个测试函数中，ＮｍＰ３ＰＳＯ、ＯＬＰ
ＳＯ、ＣＬＰＳＯ分别取得７个、４个和２个测试函数上
的最优结果；（３）算法ＮｍＰ３ＰＳＯ的数值实验结果
在１１个函数上超过ｗＦＩＰＳ，在９个测试函数上超过
ＣＬＰＳＯ，在８个函数上超过ＯＬＰＳＯ，由此可以看出，
针对５０维情形的ＣＥＣ２００５测试函数集，ＮｍＰ３ＰＳＯ
的性能要优于ｗＦＩＰＳ和ＣＬＰＳＯ；（４）ＮｍＰ３ＰＳＯ的
表现要稍优于ＯＬＰＳＯ，ＮｍＰ３ＰＳＯ在单峰函数和部
分多峰函数上优于ＯＬＰＳＯ，但ＯＬＰＳＯ在部分多峰
函数上要优于ＮｍＰ３ＰＳＯ，因此ＯＬＰＳＯ和ＮｍＰ３ＰＳＯ
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图５　ｗＦＩＰＳ，ＣＬＰＳＯ，ＯＬＰＳＯ与ＮｍＰ３ＰＳＯ进化趋势（３０维函数）
表４　４种算法数值实验２５次独立计算结果统计（犕犲犪狀±犛犜犇）

函数 ｗＦＩＰＳ ＣＬＰＳＯ ＯＬＰＳＯ ＮｍＰ３ＰＳＯ
犉１ ２．１７ｅ－１±５．９７ｅ－２ １．３１ｅ－２±３．８７ｅ－３ ２．５１ｅ－２±５．２９ｅ－３ ５２４犲－１１±６８３犲－１２
犉２ ３．８６ｅ＋４±８．６８ｅ＋３ ４．２６ｅ＋４±４．５９ｅ＋４ １．１８ｅ＋５±１．４２ｅ＋４ １４７±１４９
犉３ １．９８ｅ＋８±３．１２ｅ＋７ １．５９ｅ＋７±３．３９ｅ＋７ １．３３ｅ＋８±５．４２ｅ＋７ ３６９犲＋６±２６９犲＋６
犉４ ６．３６ｅ＋５±１．１３ｅ＋４ ６．９８ｅ＋４±８．１３ｅ＋３ １．２４ｅ＋５±１．５１ｅ＋４ ６４８犲＋４±８１１犲＋４
犉５ ９．２５ｅ＋３±１．０１ｅ＋３ １．５９ｅ＋４±１．３６ｅ＋３ ９１７犲＋３±１５３犲＋３ １．６３ｅ＋４±１．７３ｅ＋３
犉６ ４．２６ｅ＋３±１．９１ｅ＋３ １．９４ｅ＋３±３．４９ｅ＋２ ３．２２ｅ＋３±５．３２ｅ＋３ ８４８犲＋１±９６０犲＋１
犉８ ２．１２ｅ＋１±２．９５ｅ－２ ２．１２ｅ＋１±３．２４ｅ－２ ２．１３ｅ＋１±４．０９ｅ－２ ２０７犲＋１±２２３犲－１
犉９ ２．５０ｅ＋２±２．３２ｅ＋１ ９２４±３１８ １．９５ｅ＋１±６．８４ １．９０ｅ＋２±６．２４
犉１０ ３．９４ｅ＋２±２．２０ｅ＋１ ４．３２ｅ＋２±１．６８ｅ＋１ ２０２犲＋２±６５７犲＋１ ３．０６ｅ＋２±６．２７ｅ＋１
犉１１ ７．４０ｅ＋１±１．３９ ５．８５ｅ＋１±２．３６ ５２２犲＋１±１０４犲＋１ ５．５１ｅ＋１±４．７５
犉１２ ７．２５ｅ＋５±１．５３ｅ＋５ ２．９８ｅ＋５±５．８３ｅ＋４ １３３犲＋５±４３６犲＋４ ９．０５ｅ＋５±４．９３ｅ＋５
犉１３ ３．２８ｅ＋１±１．５４ ９９４±１２７ １．５５ｅ＋１±２．２４ ２．９０ｅ＋１±９．８４
犉１４ ２．３３ｅ＋１±１．５３ｅ－１ ２．３１ｅ＋１±１．７４ｅ－１ ２．３４ｅ＋１±３．０１ｅ－１ ２１９犲＋１±４５１犲－１
狑／犾 １１／２ ９／４ ８／５
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在不同的测试函数上互有优劣．总之，在相同的函数
值计算次数条件下，在５０维ＣＥＣ２００５这些带Ｓｈｉｆｔｅｄ
和Ｒｏｔａｔｅｄ属性的复杂测试函数集上，本文提出的
改进粒子群算法ＮｍＰ３ＰＳＯ稍优于基于正交学习
的算法ＯＬＰＳＯ，比带权重的全信息粒子群算法
ｗＦＩＰＳ和全学习机制的粒子群算法ＣＬＰＳＯ取得更
好的性能表现．

６２　４种算法在线性能的进化趋势对比
为进一步考查算法的平均进化趋势和综合在线

性能，与上一组实验选取同样的３类测试函数的代
表，即函数犉２，犉３；犉６，犉１０和犉１３，犉１４，图６给出４个
算法在２５次独立运行中在线性能对比分析，其中狓
轴是函数值计算次数，狔轴是４个算法在２５次独立
运行中每一个进化代最优适应值的平均值．

图６　ｗＦＩＰＳ，ＣＬＰＳＯ，ＯＬＰＳＯ与ＮｍＰ３ＰＳＯ进化趋势（５０维函数）

　　从图６看出，从测试函数的算法平均最优函数
值的进化曲线来看，本文提出的多阶段扰动策略在
算法进化过程中有较为明显的表现，尤其是对函数

犉２，犉３，犉６，犉１４，在扰动半径变小的函数值计算次数
附近表现出明显的加速收敛属性；几个经典ＰＳＯ算
法的进化趋势互有优劣，ＮｍＰ３ＰＳＯ算法针对５０维
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带扰动和偏移的测试函数表现的进化趋势相对最
好，其次是带正交学习策略的算法ＯＬＰＳＯ，再次是
带全学习策略的ＣＬＰＳＯ，带权重全信息的算法
ｗＦＩＰＳ的进化趋势表现相对差些．

７　结　论
本文在融合非均匀变异和优秀粒子的多阶段扰

动策略的基础上，提出一种混合粒子群优化算法，并
对粒子群算法的搜索探测进行了一般性分析．非均
匀变异算子适应性的调整搜索步长，同时考虑了算
法群体的多样性和收敛性；算法群体的所有粒子向
扰动之后的全局最优解学习，使得算法在保持粒子
群精英学习机制的基础上，扩大算法群体搜索的有
效范围，该思想旨在向最优解学习，但放缓了学习的
强度和速度，从而较好保持全局探测和局部勘探之
间的平衡；针对向扰动后的全局最优解学习策略的
分析表明，本文所提算法是通过扩大全局最优解搜
索邻域的思路来提高群体多样性的，只是适度减缓
了精英学习的强度，从而避免过早陷入局部陷阱的
问题．

第１组仿真实验表明，本文提出的几种措施是
有效的，相互的组合是协作互补的；第２组是基于
３０维情形的ＣＥＣ２００５实参数优化的复杂函数集，
与知名算法ｗＦＩＰＳ、ＣＬＰＳＯ和ＯＬＰＳＯ的仿真对比
表明，本文所提算法ＮｍＰ３ＰＳＯ的性能与新近的经
典算法ＯＬＰＳＯ基本相当，比经典粒子群优化算法
ＣＬＰＳＯ和ｗＦＩＰＳ具有更优越的表现；第３组是基
于５０维情形的ＣＥＣ２００５实参数优化的复杂函数
集，稍优于ＯＬＰＳＯ，比算法ＣＬＰＳＯ和ｗＦＩＰＳ具有
较为明显的优势．

进一步的研究会探测大幅变异运算与该算法的
融合和相互促进，比如Ｃａｕｃｈｙ或Ｌｅｖｙ变异操作；
高维优化或多目标优化问题的求解算法也是进一步
有意义的研究问题．
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重点实验室攻读博士）帮助组合和撰写部分程序，审
稿专家提出很多建设性的审稿意见，作者在此对以
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修改是第一作者受国家留学基金委资助以访问学者
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