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摘　 要:
 

针对传统粒子群优化(PSO)算法在迭代过程中易陷入局部最优、早熟收敛的问题,本文提出一种基于动态分组的多

策略改进粒子群算法(DGMS-PSO)。 该算法在每次迭代时,根据粒子的适应度值实现动态划分,将种群划分为具备全局引导

能力的精英粒子与仍有优化潜力的普通粒子,并针对两类粒子分别采用不同的速度更新机制与惯性权重调整策略,平衡全局

探索与局部开发能力。 此外,引入一种自适应正弦变异策略,根据粒子搜索进程动态调整变异概率,有效增强种群多样性,帮
助算法跳出局部最优。 为验证 DGMS-PSO 的性能,在多个标准测试函数上将该算法与多种 PSO 变体进行对比实验。 结果表

明,DGMS-PSO 在收敛速度、求解精度方面均表现出优势,验证了该方法的有效性。
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

tendency
 

of
 

traditional
 

Particle
 

Swarm
 

Optimization
 

( PSO)
 

to
 

fall
 

into
 

local
 

optima
 

and
 

converge
 

prematurely,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

multi-strategy
 

improved
 

PSO
 

algorithm
 

based
 

on
 

dynamic
 

grouping
 

(DGMS-PSO) .
 

During
 

each
 

iteration,
 

the
 

population
 

is
 

dynamically
 

divided
 

into
 

elite
 

particles
 

with
 

global
 

guidance
 

capability
 

and
 

ordinary
 

particles
 

with
 

remaining
 

optimization
 

potential,
 

based
 

on
 

their
 

fitness
 

values.
 

Different
 

velocity
 

update
 

mechanisms
 

and
 

inertia
 

weight
 

adjustment
 

strategies
 

are
 

applied
 

to
 

the
 

two
 

groups
 

to
 

balance
 

global
 

exploration
 

and
 

local
 

exploitation.
 

Additionally,
 

an
 

adaptive
 

sine
 

mutation
 

strategy
 

is
 

introduced,
 

which
 

dynamically
 

adjusts
 

the
 

mutation
 

probability
 

according
 

to
 

the
 

search
 

progress,
 

effectively
 

enhancing
 

population
 

diversity
 

and
 

helping
 

the
 

algorithm
 

escape
 

local
 

optima.
 

To
 

evaluate
 

the
 

performance
 

of
 

DGMS -PSO,
 

comparative
 

experiments
 

with
 

several
 

PSO
 

variants
 

are
 

conducted
 

on
 

multiple
 

benchmark
 

test
 

functions.
 

Results
 

show
 

that
 

DGMS - PSO
 

outperforms
 

others
 

in
 

convergence
 

speed
 

and
 

solution
 

accuracy,
 

demonstrating
 

its
 

effectiveness.
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0　 引　 言

粒子群优化算法(PSO)是 Kenny 和 Eberhart 受
鸟群觅食过程启发而提出的一种基于随机搜索的智

能优化算法[1] 。 在寻优过程中,搜索空间随机生成

一定规模的粒子,当前粒子通过向自身最佳位置及

群体最佳位置学习,最终引导整个群体向最优解的

方向移动[2] 。 PSO 具有概念简单、参数少、收敛迅

速的优点,在函数优化、工程问题、路径规划问题等

领域得到了广泛的应用。 在处理复杂问题时,为解

决 PSO 易陷入局部最优和收敛过早等问题,研究者

们在控制参数、粒子群拓扑结构与学习对象、融合其

他算法这几方面进行了改进。
惯性权重和加速因子是 PSO 的重要参数。 惯

性权重的改进方法有线性递减、非线性递减[3-4] 等。
Liu 等[5]利用 logistic 映射构造了一种具有很强波动

性的非线性惯性权重,有利于平衡全局搜索与局部

开发。 康岩松等[6] 利用粒子适应度构造函数作为



惯性权重,赋予粒子与之适应的搜索能力。 Xu 等[7]

提出了随迭代次数变化而变化的学习因子,在算法

的最优值和收敛速度方面都有显著改善。
改变粒子群的拓扑结构,就是改变粒子间的信

息交流方式。 当前粒子向全局最优粒子学习,同时,
向拓扑邻域粒子中的局部最优位置学习[8] 。 研究

者们已设计出包括环形[9] 、星型[9] 、冯诺依曼结

构[10] 等拓扑结构。 王浩丞等[11] 提出了一种基于环

形拓扑结构的动态更新机制,有效扩大了算法在迭

代空间的搜索范围。 高海军等[12] 扩充了邻域半径,
将线性结构连接变成星型结构,提高了算法的全局

搜索能力。 Feng 等[13] 提到了改进的二维方形晶体

模型,并引入魔方的旋转操作,动态地改变邻域并增

加信息交流。 Zhang 等[14]提出了一种具有自组织拓

扑结构的新型粒子群优化算法。 在学习样本方面,
Zhao 等[15]将精英粒子的个体历史最优位置的加权

中心作为普通粒子的学习对象。 精英档案库中的粒

子[16]也可作为普通粒子的学习样本。
PSO 与其他进化算法融合,往往会形成一种性

能更佳的混合粒子群算法。 徐展鹏等[17] 在 PSO 中

引入遗传算法的思想,提升了算法的全局优化能力。
此外, PSO 还可与萤火虫算法[18] 、 鲸鱼优化算

法[19] 、海洋捕食者算法[20] 、蝴蝶优化算法[21]等相结

合。
本文提出一种基于动态分组的多策略改进粒子

群算法(DGMS-PSO)。 在每次迭代过程中,根据粒

子的适应度,按比例将种群动态划分为精英粒子与

普通粒子,针对两类粒子分别设计不同的速度更新

机制与自适应的惯性权重,并引入一种自适应正弦

变异策略,在粒子搜索进程中动态调整变异概率。

1　 粒子群优化算法

PSO 中每个粒子被抽象成没有质量、体积但有

速度的点,这种简化的模型决定了粒子可在空间中

移动并不断开发与探索搜索空间。 第 t 次迭代时第

i 个粒子的速度和位置更新公式为:
　 Vd

i ( t + 1) = w·Vd
i ( t) + c1·r1·(pbestdi ( t) -Xd

i ( t))
+ c2·r2·(gbestd( t) -Xd

i ( t)) (1)
　 　 　 　 　 Xd

i ( t + 1) =Xd
i ( t) +Vd

i ( t + 1) (2)
(1 ≤ i ≤ N,1 ≤ d ≤ D)

　 　 其中, Vd
i ( t) 表示第 t 次迭代第 i 个粒子的速度

向量的第 d维;Xd
i ( t) 表示第 t次迭代第 i个粒子的位

置向量的第 d 维;pbestdi ( t) 表示第 t次迭代第 i个粒

子的历史最优位置的第 d维;gbestd( t) 表示第 t次迭

代群体的历史最优位置的第 d维;w为惯性权重;c1、
c2 分别为个体学习因子和群体学习因子;r1、r2 为均

匀分布在(0,1) 以内的随机数。
对于局部类型的粒子群算法,全局最优历史位

置被邻域局部最优位置替代, 将第 i 个粒子局部历

史最优位置的第 d 维表示为nbestdi , 则 PSO 的速度

更新公式为:
Vd

i ( t + 1) = w·Vd
i ( t) + c1·r1·(pbestdi ( t) -

　 　 　 Xd
i ( t)) + c2·r2·(nbestdi ( t) -Xd

i ( t)) (3)

2　 改进的粒子群算法

2. 1　 八粒子邻域拓扑结构

拓扑结构显著地影响着粒子群优化算法的性

能。 标准的 PSO 算法中,全局最优位置引导其他粒

子向最优解的方向移动,群体中的每个粒子都可以

与其他粒子连接并交换信息,全局最优位置的信息

可以在整个群体中共享,这也是全局型 PSO 搜索速

度快,但容易陷入局部最优的原因。
为加强粒子之间的联系,避免陷入局部最优,本

文提出了一种八粒子的邻域拓扑结构。 如图 1 所

示,将 N 个粒子序号排列成 m 行 n 列的队列,中心

粒子 i 的上、下、左、右、右上、左上、右下、左下 8 个

方位的邻居粒子,构成了二维平面上的八粒子邻域

结构。 为保证八粒子邻域结构的完整性,增加了第

一行粒子与最后一行粒子、第一列粒子与最后一列

粒子的连接,最终形成三维“甜甜圈” 结构,如图 2
所示。

i-n-1 i-n i-n+1

i-1 i i+1

i+n-1 i+n i+n+1

图 1　 八粒子邻域结构

Fig. 1　 Eight-particle
 

neighborhood
 

structure
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图 2　 三维“甜甜圈”结构

Fig.
 

2　 Three-dimensional
 

torus
 

structure

2. 2　 基于动态分组的速度更新策略

在每次迭代中,按照粒子适应度表现由优到劣

排列,根据比例动态地选择前 a% 的粒子作为精英

粒子(Elite
 

particle)。 这类粒子的适应度表现较好,
让这类粒子在保持自身信息的同时,向八粒子邻域

结构中适应度表现最好的粒子学习;其余粒子为普

通粒子(Ordinary
 

particle),向粒子群中最优的粒子

学习。 对于第 t 次迭代的第 i 个粒子,其速度和位置

的更新公式如下:
Vd

i ( t + 1) =w t
i ·Vd

i ( t) + c1 ·r1 ·( pbestdi ( t) -
Xd

i ( t)) + c2·r2·(gbestd( t) -Xd
i ( t)),i ∈ O (4)

Vd
i ( t + 1) =w t

i ·Vd
i ( t) + c3 ·r3 ·( pbestdi ( t) -

Xd
i ( t)) + c4·r4·(nbestdi ( t) -Xd

i ( t)),i ∈ E (5)
Xd

i ( t + 1)= η·Xd
i ( t) +Vd

i ( t + 1),1 ≤ i≤N,
 

1 ≤
d ≤ D (6)

其中, w t
i 是第 i个粒子在第 t次迭代的自适应惯

性系数;η 为位置更新加速系数,是一个常数; c1、
c2、c3、c4 是学习因子; r1、r2、r3、r4 为均匀分布在(0,
1)以内的随机数;集合 O 是包含所有普通粒子序号

的集合;集合 E 是包含所有精英粒子序号的集合。
本文采用 DCIW 法[6] 更新权重,自适应权重可

加强算法局部搜索能力和跳出局部最优解的能力,
计算公式为:

ni =
F i -Fgbest

Fm -Fgbest
(7)

wa =
ws + we(1 - 1

N
)

2 - 1
N

(8)

　 　 w i =
wa + (wa - we)(1 - 1

ni
),ni ≥ 1

we +ni(wa - we),　 　
 

　
 

ni < 1

ì

î

í

ïï

ïï

(9)

其中, w i 为第 i 个粒子的惯性权重; F i 表示第 i
个粒子的适应度值; Fgbest 表示当前全局最优粒子的

适应度值; Fm 表示其余粒子与劣势粒子(适应度由

好到劣排列后 b% 的粒子)适应度的分界值;ws、we
为惯性系数上下限; ni 为第 i 个粒子的偏离度; N 为

ni 的最大值。
2. 3　 正弦变异策略

在处理多峰问题和复杂问题时,为保持算法全

局搜索的鲁棒性与收敛的有效性,引入正弦变异策

略,帮助粒子在当前解附近再次进行探索,提升算法

跳出局部最优的概率,又有效避免随机变异带来的

盲目性与搜索效率低下的问题,变异公式如下:

Xd
i new = Xd

i old + (1 + sin( pi
2

+ ( r - 1
2

) ·pi) ·

nbestdj ,
 

1 ≤ i ≤ N,1 ≤ d ≤ D (10)
　 　 其中, Xd

i old 是变异前的解; Xd
i new 是变异后的解;

r 为均匀分布在(0,1)以内的随机数;若 i 为精英粒

子,则 j = i; 否则, nbestdj 为粒子 i的八邻域拓扑最优

粒子。
正弦变异策略流程如下:
输入　 N,D,F,xi;
输出　 xinew,F(xinew)
1

 

For
 

i = 1,2,…N
2　 For

 

j = 1,2,…D
 

%对每个粒子的每一维进行

变异操作

3　 　 ratios ( i) = initratio
 

%初始化每个粒子的

变异概率为 initratio
4　 　

  

If
 

rand(1) <ratios ( i)
 

then
5　 　 　 　 按式(10)对 x j

i 进行变异,变异后的

粒子位置为 x j
inew

6　 　 　 End
7　 End
8　 计算 F(xinew);
9　 R = F(xinew) / F(xi);
10　 If

 

R > 0. 9 连续 5 次 then
11　 　 ratios ( i) = ratios( i) +ratio;%在当前变

异概率的基础上增加 ratio
12　 End
13　 If 累计 5 次增大变异概率 then
14　 　 ratios( i) = initratio;%重置变异概率为

初始变异概率

15　 End
16

 

End
2. 4　 DGMS-PSO 算法的流程

 

本文改进的 DGMS - PSO 算法的流程如图 3
所示。
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记录当前适应度值、个体
最优值、全局最优值

开始

结束

输出全局最优

更新适应度值、个体最优值、
全局最优值

对所有粒子使用正弦变异策略

组成新的种群

按（6）式更新粒子位置

按（4）式更新粒子的速度

按（6）式更新粒子位置

按（5）式更新粒子的速度

当前粒子是否
为普通粒子

根据适应度排序

达到最大迭代次数？

对粒子进行初始化

是

否

否
是

图 3　 DGMS-PSO 算法流程

Fig.
 

3　 Flowchart
 

of
 

the
 

DGMS-PSO
 

algorithm

3　 实验仿真与结果分析

3. 1　 参数设置

本文选用 14 个标准测试函数验证 DGMS -
PSO 算法的性能,并与 PSO 算法[1] 、 LDIWPSO 算

法[22] 、PSO _ CF 算法[23] 、 FIPS 算法[24] 、 HDPSO 算

法[6] 、CBPPSO 算法[25] 、MPSO 算法[16] 的测试结果

进行对比分析,为保证公平,每个算法运行 50 次,
最大迭代次数 maxgen = 500,种群数量 N = 30,维数

D = 30,速度初始系数 v = 0. 12, 表 1 给出了粒子群

优化算法及其变体算法的参数,表 2 为测试函数的

定义。

表 1　 粒子群优化算法及其变体算法的参数

Table
 

1 　 Parameters
 

of
 

Particle
 

Swarm
 

Optimization
 

Algorithm
 

and
 

its
 

Variant
 

Algorithms

算法 参数设置

PSO w = 0. 7,c1 = c2 = 2
LDIWPSO w:[0. 4,0. 9],c1 = c2 = 2
PSO_CF w:[0. 4,0. 9],c1 = c2 = 2

HDPSO
w:[0. 4,0. 9],c1 = c2 = 2, initratio = 0. 000

 

5,
ratio = 0. 001,factor = 15,

 

η = 0. 97
FIPS χ = 0. 729,c1 = c2 = 2

MPSO w:[0. 4,0. 9],cw = 4·r·(1 - r),r ∈ (0,1)
CBPPSO c1 = c2 = 2,w:[0. 4,0. 9]

DGMS-PSO
we = 0. 4,ws = 0. 9, c1 = c2 = c3 = c4 = 2,
η = 0. 97, initratio = 0. 000

 

5,ratio = 0. 001,
a = 20,b = 20,

 

R = 0. 9
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表 2　 测试函数

Table
 

2　 Test
 

functions

名称 表达式 参数范围 函数特性

F1 ∑
n

i = 1
x2
i [ -100,100] 单峰函数

F2 ∑
n

i = 1
| xi | + ∏

n

i = 1
| xi | [ -10,10] 单峰函数、非光滑函数

F3 ∑
n

i = 1
(∑

i

j = 1
x j)

2 [ -100,100] 单峰函数

F4 max
 

( | xi | ,1 ≤ i ≤ n) [ -100,100] 单峰函数、非光滑函数

F5 ∑
n-1

i = 1
[100(xi

2 -xi+1 ) 2 +(xi - 1) 2 ] [ -10,10] 多峰函数

F6 ∑
n

i = 1
| xi + 0. 5 | 2 [ -100,100] 单峰函数

F7 ∑
n

i = 1
ix4

i + rand[0,1) [ -1. 28,1. 28] 单峰函数、引入随机噪声

F8 ∑
n

i = 1
( -xisin 　 | xi | ) [ -500,500] 多峰函数

F9 ∑
n

i = 1
[x2

i - 10cos(2πxi) + 10] [ -5. 12,5. 12] 多峰函数

F10
1

4
 

000∑
n

i = 1
x2
i - ∏

n

i = 1
cos

 

(
xi

　 i
) + 1 [ -600,600] 多峰函数

〛F11 π
n

[10sin(πy1 ) + ∑
n-1

i = 1
(yi - 1) 2 [1 +sin2(πyi+1 )] +(y2

n - 1) 2 ] +

∑
n

i = 1
u(xi,10,100,4),

 

yi = 1 + 1
4
xi+1 ,u(xi,a,k,m) =

k(xi - a)m,xi > a

0, - a < xi < a

k( -xi - a)m,xi < - a
{

[ -50,50] 多峰函数

F12
0. 1[∑

n

i = 1
(xi - 1) 2 [1 +sin2(3πxi + 1)] +sin2(3πx1 ) +

(xn - 1) 2 [1 +sin2(2πxn)]] + ∑
n

i = 1
u(xi,5,100,4)

[ -50,50] 多峰函数

F13 ∑
n

i = 1
| xisin(xi) + 0. 1xi | [ -50,50] 多峰函数

F14 (x2 - 5. 1
4π2x

2
1 + 5

π
x1 - 6)

2
+ 10(1 - 1

8π
)cosx1 + 10 [ -5,5]

多峰函数、低维函数,
但具有复杂的局部

最小值结构

3. 2　 结果分析

每个算法在每个测试集上运行 50 次,基于结果

的平均值、标准差排名来评价收敛精度。 由表 3 可

知,DGMS-PSO 算法在函数 F1 ~ F5、F7 ~ F10、F12

上的平均值、 标准差均优于其余算法;其算法的平

均排名为 1. 79,综合排名为 1。 无论是针对单峰函

数还是多峰函数,DGMS-PSO 算法均表现出优秀的

搜索精度和一定的稳定性,具有较好的全局搜索和

跳出局部最优解的能力。
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表 3　 测试结果

Table
 

3　 Test
 

results

测试函数 PSO PSO_CF LDIWPSO FIPS MPSO CBPPSO HDPSO DGMS-PSO

F1 平均值 2. 87E+01 7. 61E+02 1. 95E+01 3. 50E+02 4. 78E-07 4. 70E-06 2. 90E-24 3. 12E-41
标准差 1. 20E+01 3. 51E+02 7. 37E+00 1. 55E+02 2. 95E-06 8. 71E-06 1. 64E-23 1. 13E-40
排名 6 8 5 7 3 4 2 1

F2 平均值 5. 86E+00 1. 48E+01 4. 21E+00 7. 54E+00 7. 48E-02 3. 69E-04 5. 34E-13 9. 50E-21
标准差 2. 09E+00 2. 99E+00 1. 73E+00 1. 50E+00 2. 76E-01 6. 16E-04 1. 42E-12 2. 79E-20
排名 6 8 5 7 4 3 2 1

F3 平均值 4. 77E+02 3. 73E+03 6. 35E+02 5. 51E+02 5. 81E+00 3. 64E+02 2. 67E-22 2. 77E-37
标准差 2. 44E+02 2. 71E+03 2. 59E+02 2. 56E+02 1. 00E+01 1. 52E+02 1. 27E-21 1. 16E-36
排名 5 8 7 6 3 4 2 1

F4 平均值 9. 54E+00 1. 75E+01 8. 72E+00 6. 57E+00 1. 20E+01 3. 87E+00 4. 72E-11 4. 98E-16
标准差 2. 25E+00 4. 06E+00 2. 58E+00 1. 21E+00 2. 69E+00 8. 45E-01 7. 49E-11 1. 66E-15
排名 6 8 5 4 7 3 2 1

F5 平均值 1. 39E+02 1. 29E+03 1. 23E+02 4. 07E+02 2. 76E+01 4. 56E+01 2. 74E+01 2. 60E+01
标准差 6. 39E+01 8. 69E+02 6. 47E+01 2. 49E+02 1. 47E+01 2. 76E+01 6. 91E-01 4. 54E-01
排名 6 8 5 7 3 4 2 1

F6 平均值 3. 35E+01 6. 51E+02 2. 00E+01 3. 70E+02 7. 92E-05 6. 55E-06 1. 14E-01 1. 45E-02
标准差 1. 63E+01 2. 93E+02 8. 88E+00 1. 39E+02 5. 51E-04 1. 48E-05 1. 24E-01 3. 73E-02
排名 6 8 5 7 2 1 4 3

F7 平均值 5. 78E-02 1. 99E-01 4. 65E-02 3. 74E-02 2. 10E-02 2. 48E-02 9. 27E-03 3. 62E-03
标准差 3. 30E-02 1. 41E-01 2. 04E-02 1. 95E-02 1. 06E-02 8. 48E-03 4. 99E-03 1. 36E-03
排名 7 8 6 5 3 4 2 1

F8 平均值 -6. 13E+03 -5. 69E+03 -6. 24E+03 -3. 45E+03 -7. 79E+03 -6. 74E+03 -6. 30E+03 -9. 58E+03
标准差 8. 75E+02 9. 01E+02 9. 26E+02 5. 69E+02 7. 15E+02 8. 48E+02 9. 80E+02 7. 13E+02
排名 6 7 5 8 2 3 4 1

F9 平均值 4. 45E+01 9. 17E+01 3. 91E+01 3. 99E+01 3. 19E+01 5. 00E+01 3. 34E+01 2. 46E+01
标准差 1. 33E+01 1. 86E+01 1. 44E+01 8. 95E+00 1. 10E+01 1. 20E+01 1. 39E+01 8. 37E+00
排名 6 8 4 5 2 7 3 1

F10 平均值 1. 33E+00 7. 72E+00 1. 18E+00 4. 18E+00 8. 14E-02 1. 69E-02 1. 63E-02 8. 44E-03
标准差 1. 71E-01 2. 84E+00 1. 09E-01 1. 16E+00 9. 10E-02 2. 28E-02 3. 01E-02 1. 05E-02
排名 6 8 5 7 4 3 2 1

F11 平均值 -3. 76E-01 4. 15E+00 -4. 74E-01 -2. 36E-02 -9. 66E-01 -9. 29E-01 -8. 99E-01 -9. 68E-01
标准差 6. 69E-01 2. 56E+00 5. 12E-01 4. 75E-01 1. 24E-01 1. 47E-01 2. 15E-01 9. 10E-02
排名 2 8 3 1 6 5 4 7

F12 平均值 3. 38E+01 2. 16E+03 1. 62E+01 2. 01E+01 1. 21E+01 5. 00E-01 1. 69E+00 9. 60E-02
标准差 1. 90E+01 8. 45E+03 1. 58E+01 1. 14E+01 5. 91E+00 1. 26E+00 6. 84E-01 1. 03E-01
排名 7 8 5 6 4 2 3 1

F13 平均值 1. 88E+00 8. 30E+00 1. 85E+00 2. 40E+00 4. 29E-03 2. 87E-04 1. 93E+00 6. 81E-02
标准差 1. 37E+00 2. 78E+00 1. 31E+00 7. 29E-01 1. 72E-02 1. 29E-03 2. 19E+00 8. 34E-02
排名 5 8 4 7 2 1 6 3

F14 平均值 1. 98E+01 1. 97E+01 1. 98E+01 1. 97E+01 1. 98E+01 1. 98E+01 1. 97E+01 1. 97E+01
标准差 1. 03E-01 9. 77E-02 1. 01E-01 4. 10E-02 1. 04E-01 9. 92E-02 9. 40E-02 8. 38E-02
排名 7 4 6 1 8 5 3 2

平均排名 5. 79 7. 64 5. 00 5. 57 3. 79 3. 50 2. 93 1. 79
最终排名 7 8 5 6 4 3 2 1

4　 结束语

本文结合动态分组策略、八粒子邻域拓扑结构、
自适应惯性权重和正弦变异策略对粒子群优化算法

进行改进,平衡了全局探索与局部开发能力,并有效

增强种群多样性,帮助算法跳出局部最优解。 使用

标准测试函数对改进算法和粒子群算法的变种进行

了测试,结果表明该算法具有优秀的收敛速度,并提

高了搜索精度、增强了稳定性。 此外,八粒子邻域拓

扑结构中还有许多可以挖掘的信息,有待在未来工

作中需要进一步研究分析。
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