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带自适应精英扰动及惯性权重的反向粒子群优化算法 
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摘  要：针对反向粒子群优化算法存在的易陷入局部最优、计算开销大等问题，提出了一种带自适应精英粒子

变异及非线性惯性权重的反向粒子群优化算法（OPSO-AEM&NIW），来克服该算法的不足。OPSO-AEM&NIW

算法在一般性反向学习方法的基础上，利用粒子适应度比重等信息，引入了非线性的自适应惯性权重（NIW）

调整各个粒子的活跃程度，继而加速算法的收敛过程。为避免粒子陷入局部最优解而导致搜索停滞现象的发生，

提出了自适应精英变异策略（AEM）来增大搜索范围，结合精英粒子的反向搜索能力，达到跳出局部最优解的

目的。上述 2种机制的结合，可以有效克服反向粒子群算法的探索与开发的矛盾。实验结果表明，与主流反向

粒子群优化算法相比，OPSO-AEM&NIW算法无论是在计算精度还是计算开销上均具有较强的竞争能力。 
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Abstract: An opposition-based particle swarm optimization with adaptive elite mutation and nonlinear inertia weight 

(OPSO-AEM&NIW) was proposed to overcome the drawbacks, such as falling into local optimization, slow convergence 

speed of opposition-based particle swarm optimization. Two strategies were introduced to balance the contradiction be-

tween exploration and exploitation during its iterations process. The first one was nonlinear adaptive inertia weight 

(NIW), which aim to accelerate the process of convergence of the algorithm by adjusting the active degree of each parti-

cle using relative information such as particle fitness proportion. The second one was adaptive elite mutation strategy 

(AEM), which aim to avoid algorithm trap into local optimum by trigging particle’s activity. Experimental results show 

OPSO-AEM&NIW algorithm has stronger competitive ability compared with opposition-based particle swarm optimiza-

tions and its varieties in both calculation accuracy and computation cost. 
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1  引言 

粒子群优化算法(PSO, particle swarm optimiza-

tion)是一种基于群体进化的随机仿生优化算法，由

Kennedy和 Eberhart等
[1]
于 1995年提出，其思想源

于对鱼群及鸟类等群体觅食行为的模拟。算法自提

出以来，由于其概念简单且易于理解和实现，在解

决复杂优化问题，如非线性、多峰等问题性能表现
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突出，从而吸引了大批科研人员对其展开研究。目

前，PSO已成功应用于交通、制造、通信工程、国

防等多个不同学科及工程领域
[2~4]
，并取得了良好

的效果。 

传统 PSO自提出以来，存在着几个天然缺陷，

如参数依赖过大、局部搜索能力不足且易陷入局

部最优、搜索精度低等。因此，大量科研人员从

参数设置、自适应调整、算法混合或融合等多个

角度对传统 PSO进行改良。PSO中每个粒子通过

一个简单的运动向量公式来控制其飞行方向，该

运动向量公式主要由 3 个关键参数控制：惯性权

重(w)、认知学习因子(
1
c )与社会学习因子(

2
c )。

因此，如何控制惯性大小、设定参数，如何更好

地获取搜索环境的有效信息，避免粒子陷入局部

最优的同时加快算法收敛速度是改进传统 PSO

的关键。 

本文提出了一种带自适应精英扰动及惯性权

重的反向粒子群优化算法(OPSO-AEM&NIW, op-

position-based PSO with adaptive elite mutation 

and nonlinear inertia weight)。OPSO-AEM&NIW

算法取当前全局最优位(gbest)为精英粒子，将针

对精英粒子的自适应变异策略(AEM)融入到反向

学习中，使各粒子的自身历史最优位(pbest)趋向

收敛于精英粒子(gbest)时，依据粒子的聚集程度，

自适应产生变异位，从而帮助粒子跳出局部最优。

同时，为加快算法的收敛，一种非线性动态惯性

权重策略(NIW)被引入到新算法中，该策略使惯

性权重随着粒子适应度值的变化而自适应改变。

本文将新算法与多种基于反向学习 PSO 算法在

14个典型测试函数上进行数值实验，实验结果表

明OPSO-AEM&NIW算法在大部分测试函数上取

得最优解的同时，收敛速度得到了显著的提高。 

2  相关工作 

2.1  基本 PSO 

PSO 算法是仿生算法家族中的又一种群智能

随机搜索算法，群体中个体被看作是搜索空间中没

有质量和体积的粒子，每个粒子表征问题的一个候

选解，具有速度与位置 2个特征。在解空间中，粒

子以一定的速度向自身历史最优位与全局最优位

运动，不断进化候选解。 

设群体在 D维空间中包含 N个粒子，第 i个粒

子
,1 ,2 ,

( ) ( , , , )
i i i i D
x t x x x= � 在第 j 维的速度分量

,i j
v 和

位置分量
,i j

x 在 t+1时刻的更新式如下
 [5]

 

 
, , 1 1 , ,
( 1) ( ) ( ( ))

i j i j i j i j
v t v t c rand pbest x t+ = + − +ω

 
2 2 ,

( ( ))
j i j

c rand gbest x t−  (1) 

 
, , ,

( 1) ( ) ( 1)
i j i j i j
x t x t v t+ = + +  (2) 

其中， 1,2, , , 1,2, ,i N j D= =� � ，ω是惯性权值，
[0,1]ω∈ ，

1
c 和

2
c 分别称为认知学习因子和社会学

习因子，通常，
1 2
, [0,2]c c ∈ ，

1
rand 和

2
rand 是在[0, 

1]上服从均匀分布的 2个随机数。 

2.2  一般化的反向学习策略 

2005年，Tizhoosh
[6]
首次提出了反向学习(OBL, 

opposition-based learning)的概念。其主要思想是同

时评估一个可行解与其反向解，将其中较优解保

留，进入下一代进化。设
j

x
�

是粒子
j

x 的反向解，则

j
x
�

为 

 
j j j j

x a b x= + −�

 (3) 

其中，
j

x 的范围为[ , ]
j j

a b 。依据概率论，解空间中

个体反向解等概率优于原粒子，如对原粒子解与其

反向解所构造的解空间同时进行搜索，将大大提高

最优解的搜索效率。 

2007年，Wang等
[7]
将 OBL应用到 PSO中，提

出了一种基于 OBL的 PSO算法(OPSO)。2011年，

Wang等在OBL的基础上进一步提出了一般性反向

学习(GOBL, generalized OBL)的概念，在 GOBL基

础上提出了一种改进的反向学习粒子群算法

GOPSO
[8]
。2013年，周新宇等

[9]
将精英思想引入到

反向学习中，提出了精英反向粒子群算法(EOPSO)，

该算法取群体中每个粒子的 pbest作为精英粒子群，

求其每一位的反向解，在其与原粒子群合并空间中

选取适应值最优的前 N个粒子进入下一次迭代中。

同时，对当前全局最优位采用了差分变异(DEM, 

differential evolutionary mutation)进行扰动。为防止

粒子越出搜索区域，文献 [10]采用一种速度阀

(velocity clamping)来控制粒子速度大小，从而进一

步平衡算法的全局搜索与局部探测能力。Kaucic
[11]

针对边界约束问题提出了一种自适应速度的多始

发反向粒子群优化算法(MSOPSOAV)，算法设计

了一个基于差分操作的自适应速度更新公式来加

强粒子优化能力，并采用一个超反向原则

(super-opposition paradigm)对出现早熟的粒子重新

初始化。Pehlivanoglu在文献[12]中提出了一种多频

振动 PSO算法。该算法通过一种周期性变异策略，
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结合人工神经网络方法保持了种群多样性，从而

有效防止早熟现象的发生，使算法收敛速度得到

大大的提高。基于参数的控制对进化算法的重要

性，文献[13]在 2015年对进化算法中参数的控制方

法、趋势及挑战做出了综合性的讨论。接下来，给

出一般反向学习的定义。 

定义 1  一般反向学习策略(GOBL, generalized 

opposition-based learning)
[8,14]
。设

i
x =
�

,1 ,2
( , , ,

i i
x x �  

,

)
i D
x 是 D维空间中的一个普通粒子，其对应的反向

解为
,1 ,2 ,

( , , )
i i i i D
x x x x=� � � �

� ，每一维
,i j

x

�

( 1,2, ,j D= � )

定义为 

 
, ,

( )
i j j j i j
x k da db x= + −�

 (4) 

其中， U(0,1)k∈ 的随机数，该设定使粒子获得更

好的反向解
[9]
，

,

[ , ]
i j j j
x a b∈ ，[

j
da ,

j
db ]为第 j维搜

索空间的动态范围，取值为 

 
, ,

min( ), max( )
j i j j i j

da x db x= =  (5) 

若
,i j

x

�

取值在某代进化中跳出可行解边界，将

对其在[ , ]
j j

da db 内采用随机生成的方法进行重置。 

, ,

,

,

( , ),

,

j j i j j i j j

i j

i j

randn da db x da x db
x

x

⎧ < >⎪= ⎨
⎪⎩

� �

�

�

或

其他
 (6) 

依据演化算法收敛性理论，为增强算法的顽

健性， ( , )
j j

randn da db 取在动态边界 [ , ]
j j

da db 上服

从高斯分布的随机数。这一设定在实验过程已被

验证取得了较好的算法稳定性。高斯分布函数定

义为 

 
2

2

1 ( )
( ; , ) exp( )d

22π

x x
F x x

μμ σ
σσ −∞

−= −∫  (7) 

其中，均值
2

j j
da db

μ
+

= ，方差 1σ = 。 

3  OPSO-AEM&NIW算法 

种群在进化过程中，每个粒子搜索潜力不尽相

同，为充分发挥优势粒子潜力，进一步提高算法效

率，本文采取“精英策略(elite strategy)”，给予群

体中适应值占优的粒子(称为“精英粒子(elite par-

ticle)”)更多的进化机会。若精英粒子在试探过程

中探索到新的优势点，则将其替代群体中被选择的

劣势个体。然而，过度采取精英策略可能导致易陷

入局部最优及最优值振荡等问题。为了克服上述问

题，本文引入一种非线性自适应惯性策略来自适应

调节各个粒子的活跃程度，增大算法跳出局部最

优解的能力，和精英策略相互配合来调节算法全

局探索与局部开采之间的平衡，提升反向 PSO的

性能。 

3.1  自适应精英变异策略(AEM) 

在精英策略中，精英粒子入选比例的确立对问

题的求解起到关键的作用。一方面，比例过大，种

群多样性随着进化过程的深入而大幅降低，从而易

陷入局部最优；另一方面，一些理论分析表明，在

未收敛前，粒子群搜寻的全局最优位总是在先前已

知的几个候选解之间来回振荡
[13, 15]

。因此，本文算

法仅将种群中 gbest位作为精英粒子，在每一代进化

过程中，根据式(11)和式(14)对 gbest 做自适应变异

操作，由其产生的新个体对环境做进一步试探。若

新个体适应值优于原 gbest适应值，则取代之成为新

的 gbest位参与到新一轮的进化过程中。本文将这种

融入精英思想的自适应变异方法称为自适应精英变

异策略(AEM, adaptive elite mutation strategy)。 

AEM 变异操作中，将通过自适应生成变异种

子 xm 及自适应选取变异常量 C，产生真实变异量

F(xm)代入到式(14)中，实现对精英粒子 gbest 自适

应扰动的目的。具体地，xm 的生成综合考虑个体

pbest与精英粒子 gbest的距离 r以及进化代数 t的

关系，依据式(9)分别计算 pbest到 gbest在各维上的

距离，距离越大，表示群体间相似性越小，再依据

适应度标准差 st_d 的取值不同(见式(13))，自适应

取得较大的变异常量 C，生成较大变异量 F(xm)代

入式(14)，使原 gbest 位自适应获得较大的变异位
*gbest 。若变异后的 *( )f gbest 优于 ( )f gbest  ( ( )f i

为问题适应度函数)，gbest 将被 *gbest 取代。新全

局最优个体gbest在后续的进化过程中将吸引群体粒

子从而帮助粒子跳出局部最优位。由此可见，AEM

在算法初期能够自适地使 gbest获得足够的扰动，达

到扩大搜索空间，增强算法的全局搜索能力的目的；

反之，在迭代后期，逐渐减小的变异率使最优解在

避免振荡的同时加速了算法的收敛。 

在 AEM变异中，首先根据式(8)计算变异种子

xm在各维上的值。 

 
max max

( )
( ) exp 1

t r i
xm i

t r

⎛ ⎞⎛ ⎞= − −⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠⎝ ⎠
λ  (8) 

其中， 1,2, ,i D= � ，λ是常数，根据 4.2.3 节中对参

数λ的实验分析结果，在后续算法性能分析实验中取
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建议值 30λ = ；t为进化代数，
max
t 是最大进化代数；

( )r i 是 N 个个体的 pbest 在各维上的平均值

_ ( )avg pbest i 到 gbest 的距离；
max
r 是各维间最大

距离。 

 ( ) ( ) _ ( )r i gbest i avg pbest i= −  (9) 

 
1

[ ][ ]

_ ( )

N

j

pbest j i

avg pbest i
N

==
∑

 (10) 

其中， [ ][ ]pbest j i 是第 j个粒子在第 i维上的位置。 

将 xm代入式(11)，自适应产生变异量。 

 
1

( ) arctan( )
π

F xm xm C= +  (11) 

其中，C是一个待定常量，它将根据适应度标准差

st_d的不同而自主选取不同的值，具体取值如下 

 

2

2 1

1.5, _ 10

1.0, 10 _ 10

0.5,

st d

C st d

−

− −

⎧ <
⎪

= <⎨
⎪
⎩

≤

其他

 (12) 

 
1

_

N
i gbest

i gbest

f f
st d

f=

−
=∑  (13) 

st_d 将根据式(13)来判断种群聚集度，其值被

分成 2(0,10 ]− 、 2 1(10 ,10 ]− − 及 1(10 , )− +∞ 3 段(不同分

段点内取值分布情况在本文 4.2.3 节中做出统计分

析)。其中，
i
f 为第 i个个体的适应值， gbestf 为 gbest

的适应值。当个体越相似，即 i gbestf f→ ，则 st_d

取值越小，表示群体越聚集，个体之间的距离越小，

C 取得的值将越大，对应式(11)产生的变异量越

大。图 1展示了当 C=0.5时变异量 ( )F xm 与 xm中

变量之间的对应关系。 

如图 1所示，一方面，当 r较小，即群体极值

趋于一致时，当前全局最优位将获得较大的变异值

(F 较大)，算法的搜索能力获得提高；反之，当 r

逐渐增大，即群体较分散时，变异值的减少(F较小)

可避免最优值搜寻过程的回荡，从而加速算法的收

敛。另一方面，在迭代初期(t较小)，由于先验认知

的不足，种群获得较大的变异值(F 较大)，对解空

间进行充分的搜索；反之，随着进化的深入(t 逐渐

增大)，变异值 F 随之减小，从而确保问题能够平

滑地收敛到最优值。 

结合上述分析结论，得到自适应精英变异操作

如下 

 * ( )gbest gbest F xm= +  (14) 

 

图 1  自适应精英变异三维空间 

AEM 在每一次迭代中，式(14)根据 ( )F xm 对

gbest进行扰动，产生变异位 gbest
*
，若 *( )f gbest 优

于 ( )f gbest ，则 *gbest gbest= 。 

3.2  非线性自适应惯性权重更新策略 

在速度更新中，本文采用一种如式(15)所示的

非线性的自适应策略对粒子惯性权值进行动态调

整
[16]
为 

max min min

min avg

avg min

max avg

( )( )
,

( )

,

i

i

i

w w f f
w f f

f fw

w f f

− −⎧ +⎪ −= ⎨
⎪ >⎩

≤

 (15) 

其中，
min

w 、
max

w 分别为 w的最小值与最大值；
i
f

为粒子 i的适应值；
min
f 、 avgf 分别为当前粒子群的

最小适应值和平均适应值。由式(15)可知，当粒子

适应值优于平均适应值时，取得最大惯性权重，从

而增加粒子的活跃度；反之，取得较小惯性权重，

使粒子更多地被精英粒子吸引，从而向优势搜索空

间靠拢。同时，当所有粒子趋于一致 (此时

avg minf f− 较小)，w 随之增加；较分散时(此时

avg minf f− 较大)，w随之减小。以上非线性自适应

惯性权重更新策略将进一步平衡算法的全局搜索

与局部探测能力。 

3.3  OPSO-AEM&NIW 

本文将AEM与NIW策略同时应用于反向学习

PSO算法中，给出了一种带自适应精英扰动及惯性

权重的反向粒子群优化算法，算法 1用伪代码描述

了 OPSO-AEM&NIW的基本步骤。其中，OP为当

前种群 P的反向种群，jr为使用GOBL策略的概率。 

3.4  算法时间复杂度分析 

对算法 1分析可知，OPSO-AEM&NIW算法主

要由初始化种群、GOBL策略、速度与位置更新操

作、NIW策略以及 AEM策略 5个部分组成。对于
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初始化种群和 GOBL策略 2个部分，除前者包含随

机化种群，后者包含边界动态更新外，两者还包含

共同部分：反向种群生成及群体选择机制，显然，

随机化种群与反向种群的生成，以及边界动态更新

部分的时间复杂度均为 ( )O ND ，对于群体选择机

制，排序是其主要操作，计算复杂度为 2( )O N 。特

别注意，在低维空间中，通常种群规模 N取近似于

维度 D的数，即 N D≈ ，若维度较高，如 100D≥ ，

则通常可取 N<D，计算复杂度 2( )O N 可计为

( )O ND 。因此，初始化种群和 GOBL 策略 2 个部

分的计算复杂度为 ( )O ND ；在 OPSO-AEM&NIW

中，不难得出，NIW 策略、AEM 策略以及速度与

位置更新操作的计算复杂度均为 ( )O ND 。综上所

述，OPSO-AEM&NIW的计算复杂度为 ( )O ND 。 

算法 1  OPSO-AEM&NIW算法 

1) 随机初始化含 N 个粒子的种群 P; 

2) 根据式(4)和式(6)获得 N 个粒子的反向粒

子，构成其反向种群 OP; 

3) 计算种群 P∪OP 中每个粒子的适应值，选

择其中较优的 N个粒子作为初始种群 P; 

4)  while 未达到终止条件时 do 

5)    if rand(0,1)<jr then 

6)      根据式(5)更新动态范围[ , ]
j j

da db ;  

7)      根据式(4)和式(6)更新 OP，在解空间

P∪OP中选取 N个适应值占优的粒子; 

8)       更新 pbest 和 gbest; 

   else 

9)      for i=1 to N do 

10)        根据式(15)求自适应惯性系数w，

并代入式(1)和式(2)中，获得第 i个粒子的速度与位

置向量，并更该粒子适应值; 

11)       更新 pbest 和 gbest; 

12)     end for 

13)  end if 

14)  for j=1 to D do 

15)    对当前获得的 gbest 采用 AEM策略，

即对式(14)进行变异操作; 

16)  end for 

17)  if fitness(gbest*)< fitness(gbest) then 

18)     用 gbest*位更新当前 gbest位; 

19)  end if 

20) end while 

4  数值实验及分析 

本文实验将被分成 3 个部分。1) 算法性能测

试，除基本 PSO外，OPSO-AEM&NIW还与其他 4

种基于反向学习的 PSO算法(OBL-based PSO)进行

比较，分别是 OPSO
[8]
、GOPSO

[8]
、OVCPSO

[10]
和

EOPSO
[9]
。实验中，参与对比算法的种群规模 N均

取 40，其他参数保持与原文献一致的设置。2) 策

略分析，分析 AEM 和 NIW 这 2 种策略为提高

OPSO-AEM&NIW算法性能各自产生的影响，以及

两者共同作用下为避免陷入局部最优策略所发挥

的作用。3) 参数敏感性分析，观察参数 λ (AEM)

取不同值时对算法 OPSO-AEM&NIW 性能的变化

情况；并分析 AEM策略中待定参数 C取不同常量

值的平均概率情况；同时，对 NIW 策略中参数 w

自适应取值分布进行分析。依据文献[7, 17]中对参

数 c1、c2、jr 取值分析，以及本文对参数 w、λ的
敏感性分析，在后续实验中，若无特别说明， 

OPSO-AEM&NIW默认参数设置如表 1所示。 

表 1 OPSO-AEM&NIW 参数设置 

c1 c2 wmax wmin jr λ

1.496 18 1.496 18 0.5 0.2 0.3 30 

 

4.1  实验设置 

所有实验针对表 2 所列 14 个测试函数展开。

按其属性分为单峰(f1~f5)和多峰(f6~f14)两大类，其

中，多峰函数又被细分为 3类：简单多峰函数(f6~f8)、

带旋转的多峰函数(f9~f11)和移位多峰函数(f12~f14)。

为使所有测试函数在零点位，均取全局最优值 0，

本文参考 CEC 2010
[18]
中的函数定义，将移位多峰

函数中的参数 f_bias统一设定为 0。具体测试函数如

表 2所示。 

4.2  实验结果与分析 

4.2.1  算法对比分析 

在 6种 PSO算法的对比实验中，算法最大迭代

次数为 10 000，每个测试函数分别运行 30 次，记

录全局最优值的均值。实验采用双尾 t 检验对各算

法结果进行显著性差异统计分析，显著水平为 0.05。

表 3给出了 6种对比算法的实验结果，最好结果用

黑体显示，下同，表中用“－”、“+”、“~”这 3种

符号表示 OPSO-AEM&NIW算法的性能“劣于”、

“优于”、“相当于”对应比较算法。 

从表 3中可得出OPSO-AEM&NIW在 6种算法
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表 2 数值实验中使用的 14个测试函数 

属性                    测试函数 维度 D 搜索区间 全局最优值 函数名 

2

1 1
( )

D

ii
f x x

=
=∑  30 [−100, 100]

D
 0 Sphere 

2

2 1
( ) 0.5 )

D

ii
f x x

=
= +⎢ ⎥⎣ ⎦∑ （  30 [−100, 100]

D
 0 Step 

1 2 2 2

3 11
( ) [100( ) (1 ) ]

D

i i ii
f x x x x

−
+=

= − + −∑  30 [−30, 30]
D
 0 Rosenbrock 

2

4 1 1
( ) ( )

D i

ji j
f x x

= =
=∑ ∑  30 [−100, 100]

D
 0 Quadric 

单 

峰 

函 

数 

5 1 1
( )

DD

i ii i
f x x x

= =
= +∑ ∏

 
30 [−10, 10]

D
 0 S chwefel2.22 

2

6 1
( ) [ 10cos(2π ) 10]

D

i ii
f x x x

=
= − +∑  30 [−5.12, 5.12]

D
 0 Rastrigin 

2

1

7

1

( ) 20exp( 0.2

cos(2π )

exp 20 e

D

i

i

D

i

i

x

f x
D

x

D

=

=

= − − −

+ +

∑

∑

 30 [−32, 32]
D
 0 Ackley 

2

8 1

1

1
( ) cos( ) 1

4 000

D
D

i

i i

i

x
f x x

i=
=

= − +∑ ∏  30 [−600, 600]
D
 0 Griewank 

9 6
( ) ( ),f x f z z x= = M

 
30 [−5.12, 5.12]

D
 0 Rotated Rastrigin 

10 7
( ) ( ),f x f z z x= = M  30 [−32, 32]

D
 0 Rotated Ackley 

11 8
( ) ( ),f x f z z x= = M

 
30 [−600, 600]

D
 0 Rotated Griewank 

12 6
( ) ( ),f x f z z x= = − o  30 [−5.12, 5.12]

D
 0 Shifted Rastrigin 

 

 

多 

峰 

函 

数 

13 7
( ) ( ),f x f z z x= = − o  

30 [−32, 32]
D
 0 Shifted Ackley 

 14 8
( ) ( ),f x f z z x= = − o  

30 [−600, 600]
D
 0 Shifted Griewank 

注：M为 DXD正交矩阵，o为移位向量。 

表 3 PSO、OPSO、GOPSO、OVCPSO、EOPSO和 OPSO−AEM&NIW算法在 14个测试函数上的平均适应值 

测试函数 PSO  OPSO  GOPSO  OVCPSO EOPSO  OPSO−AEM&NIW

f1 1.56×10
–3
 + 4.59×10

–36
 + 0 ~ 5.00×10

–1
 + 0 ~ 0 

f2 7.18×10
–2
 + 2.09×10

–35
 + 3.02×10

–321
 + 6.67×10

–2
 + 1.97×10

–323
 + 0 

f3 1.26 ~ 7.18 ~ 2.82×10
1
 + 8.70×10

1
 + 1.57×10

–24
 － 6.94 

f4 5.51×10
–2
 + 4.13×10

4
 + 1.32×10

4
 + 2.94×10

1
 + 5.01×10

–3
 + 0 

f5 –1.48×10
–3
 + –6.51×10

–12
 + −6.98×10

–162
+ –2.49 + 3.01×10

–162
 + –9.88×10

–324
 

f6 2.06 + 1.51×10
1
 + 0 ~ 7.57×10

1
 + 2.09 + 0 

f7 4.45×10
–2
 + 1.85 + 0 ~ 9.99×10

–1
 + 1.86×10

–1
 + 0 

f8 1.14×10
–3
 + 3.83×10

–1
 + 0 ~ 2.05×10

–2
 + 1.26×10

–2
 + 0 

f9 2.99 + 1.51×10
1
 + 0 ~ 4.14×10

1
 + 4.11 + 0 

f10 2.81×10
–2
 + 2.98 + 0 － 1.97 + 3.41×10

–1
 + 6.63×10

–15
 

f11 7.95×10
–4
 + 2.33×10

–2
 + 0 ~ 6.14×10

–1
 + 1.22×10

–2
 + 0 

f12 4.68 + 1.35×10
1
 + 0 ~ 4.07 + 1.76 + 0 

f13 4.25×10
–1
 + 2.98 + 0 － 2.06×10

1
 + 1.34×10

–1
 + 3.55×10

–15
 

f14 7.69 + 1.95×10
–2
 + 0 ~ 1.02×10

3
 + 1.44×10

–2
 + 0 

 + 13  13  4  14 12  — 

总计 ~ 1  1  8  0 1  — 

 － 0  0  2  0 1  — 
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中都取得了较好的结果。实验结果显示，OPSO- 

AEM&NIW 在所有测试函数上均优于 OVCPSO；

与 PSO和 OPSO比较，除在 f3上处取得相当结果，

OPSO-AEM&NIW 在其他函数上均取得较优解；

EOPSO虽然在 f3上取最优解，但在其他 12个函数

上 均 劣 于 OPSO-AEM&NIW 。 特 别 地 ，

OPSO-AEM&NIW与 GOPSO在大多数函数中取得

了相当的最优解，但在 4 个测试函数 f2~f5 上，

OPSO-AEM&NIW优于 GOPSO。 

为进一步比较OPSO-AEM&NIW与GOPSO这

2 种算法性能上的差异，2 类实验分别展开。首先

除去平均适应值(表 3 中已记录)，将 2 种算法运行

30次后的另外 3个性能指标：标准方差、最佳及最

差 值 分 别 记 录 在 表 4 中 ， 结 果 显 示 ，

OPSO-AEM&NIW 在 12 个测试函数中的最差值均

优于 GOPSO，说明新算法相对 GOPSO性能整体较

为稳定。另外，2种算法在求解精度为 10
−16
以及最

大迭代次数为 10 000次的条件下再次进行实验，

获得的适应值(fval)及适应值函数评估次数(NFC)

如表 5 所示。通过对 NFC 值的比较可见，OPSO- 

AEM&NIW (除 f10和 f13)明显小于 GOPSO，实验结

果表明 OPSO-AEM&NIW 大大提升了反向 PSO 算

法的收敛速度。 

表 5 GOPSO和 OPSO-AEM&NIW算法在 14个 

测试函数上函数评估次数比较 

GOPSO OPSO-AEM&NIW 
测试

函数
适应值 评估次数 适应值 评估次数 

1
f 9.31×10

–17
 47 556 4.27×10

–17
 10 377 

2
f 0 11 466 0 2 846 

3
f 2.38×10

1
 400 080 1.74 400 080 

3
f 9.97×10

–17
 254 778 3.18×10

–17
 14 201 

5
f 9.87×10

–17
 85 230 5.96×10

–17
 18 634 

6
f 0 98 481 0 10 195 

7
f 0 93 746 0 15 019 

8
f 0 43 388 0 10 827 

9
f 0 125 458 0 9 850 

10
f 0 79 714 3.55×10

–15
 817 901 

11
f 0 47 401 0 10 965 

12
f 0 51 078 0 8 993 

13
f 0 89 212 3.55×10

–15
 822 750 

14
f 0 47 886 0 10 083 

表 4 GOPSO和 OPSO-AEM&NIW算法在 14个测试函数上的运行结果 

GOPSO OPSO-AEM&NIW 
测试函数 

标准方差 最佳值 最差值 标准方差 最佳值 最差值 

1
f  0 0 7.41×10

–323
 0 0 0 

2
f  0 0 9.06×10

–320
 0 0 0 

3
f  1.36 2.46×10

1
 2.90×10

1
 1.10×10

1
 2.92×10

–3
 2.89×10

1
 

3
f  2.02×10

4
 1.37×10

–100
 6.01×10

4
 0 0 9.88×10

–324
 

5
f  2.91×10

–161
 2.38×10

–175
 1.56×10

–160
 0 0 8.89×10

–323
 

6
f  0 0 0 0 0 0 

7
f  0 0 0 0 0 0 

8
f  0 0 0 0 0 0 

9
f  0 0 0 0 0 0 

10
f  0 0 0 1.09×10

–14
 0 4.62×10

–14
 

11
f  0 0 0 0 0 0 

12
f  0 0 0 0 0 0 

13
f  0 0 0 1.83×10

–15
 0 7.11×10

–15
 

14
f  0 0 0 0 0 0 
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4.2.2  2种策略有效性分析 

为研究自适应精英变异策略与非线性自适应

惯性策略在融入到反向学习(GOBL)中后对反向

PSO 算法性能所产生的影响，以测试函数 f2、f9与

f14为例，将 AEM与 NIW这 2种策略分别与 GOBL

结合，形成 GOBL+AEM 和 GOBL+NIW 两类算

法，与新算法 OPSO-AEM&NIW展开性能对比实

验。特别指出，在 GOBL+ AEM实验中，w取固

定值 0.729 84
[19]
。实验结果如图 2所示，NIW策略

能够充分调动粒子在不同阶段的活跃性，有效平衡

算法的全局探索与局部开采能力，加快了算法的收

敛速度；AEM策略则通过对精英粒子 gbest的扰动，

有效避免粒子陷入局部最优的可能性，确保算法得

到快速平滑收敛。 

 

图 2  AEM与 NIW 2种策略对算法的影响 

为从另一侧面了解上述 2种策略引入到反向粒

子群中为避免算法陷入局部最优所起到的作用，表

6分别记录了 OPSO算法
[7]
与 OPSO-AEM&NIW算

法在 30次运行中陷入局部最优的平均次数(MNLO, 

mean number of local optimum)，以及对应全局最优

结果的均值(mean)。实验结果表明，除 f4 以外，

OPSO-AEM&NIW 在其他测试函数上的 MNLO 值

均少于 OPSO的 MNLO值，表明 AEM与 NIW策

略能使粒子在进化过程中有效地避免陷入局部最

优的次数，一旦发生，也能采用自适应精英变异策

略更成功地跳出局部最优，从而快速地收敛到全局

最优值，并表现出较好的稳定性。同时注意到，虽

然 f4的 MNLO在 OPSO中更小，但它并没有收敛到

全局最优，原因是 OPSO算法在处于某个局部最优

时无法通过自身的变异操作跳出，进而出现早熟收

敛现象。 

表 6 AEM与 NIW 策略为避免陷入局部 

最优的有效性分析 

OPSO OPSO-AEM&NIW 测试

函数
mean MNLO mean MNLO 

1
f  4.59×10

–36
 9.09×10

2
 0 7.23 

2
f  2.09×10

–35
 3.37×10

1
 0 7.43 

3
f  7.18 8.29×10

2
 6.94 5.97 

4
f  4.13×10

4
 2.67×10

–1
 0 1.07 

5
f  –6.51×10

–12
7.41×10

2
 –9.88×10

–324
 1.07 

6
f  1.51×10

1
 3.86×10

2
 0 6.33×10

–1
 

7
f  1.85 3.20×10

2
 0 3.60 

8
f  3.83×10

–1
 3.91×10

2
 0 9.87 

9
f  1.51×10

1
 3.91×10

2
 0 3.33×10

–1
 

10
f  2.98 3.30×10

2
 6.63×10

–15
 3.33 

11
f  2.33×10

–2
 3.98×10

2
 0 1.21×10

1
 

12
f  1.35×10

1
 5.68×10

2
 0 2.12 

13
f  2.98 2.11×10

2
 3.55×10

–15
 1.13 

14
f  1.95×10

–2
 2.07×10

2
 0 3.41×10

1
 

 

4.2.3  参数敏感性分析 

通过策略分析，对 3 种策略(GOBL、AEM 与

NIW)在 OPSO-AEM&NIW 算法基本 PSO 性能改

进中起到的作用有了清晰的了解。策略中各个参

数的设置对算法的性能往往有着很大的影响，文

献[7]中已通过实验得出结论：当 OBL 使用概率

jr 为 0.3 时，算法达到最佳性能，本文引用了这

一结论。 
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为检验 AEM策略中参数λ的取值对算法性能是
否具有一定的影响，通过对 14 个测试函数上λ在
10~60 之间取不同的 6 个整数值时算法 OPSO- 

AEM&NIW收敛过程的观测可知，当 30λ＝ 时，所

有测试问题都能较平稳而快速地收敛到全局最优

解。介于篇幅的限制，图 3仅给出了在测试函数 f3、

f9和 f12中 OPSO-AEM&NIW 参数λ取不同值时算
法收敛到全局最优值的进化过程。 

 

图 3  λ 在不同取值下 OPSO-AEM&NIW全局收敛过程 

除此之外，表 7 统计了 AEM 策略的另一个

待定参数 C对 14个测试函数在 30次实验中自适

应取不同常量值时各自的平均概率情况。其中， 

Mut 为变异位占优的次数。特别注意，当 C=0.5

时，变异式(11)将退化成柯西变异
[7]
。实验数据表

明，相比于柯西变异，自适应精英变异策略将增

加 25%的概率获得更优的变异位，虽然这看似远

小于 C=0.5 的概率，但其对于算法是否能成功跳

出局部最优位是非常关键的。 

由 4.2.2 节分析可知，NIW 策略的引入相对

于 w取固定值时能显著加快算法的收敛速度，而

对于其中参数 w 取值范围(wmax与 wmin)，通过反

复实验可知，当 w 取值在 0.2~0.5 之间时，算法

在所有测试函数上取得最好结果。图 4以 f6为例，

展示了算法进化前 1 000代过程中 w自适应取值

的变化情况。由图 4可知，随着进化的深入，w 取

值将趋于 0.5，使算法以较大的惯性快速收敛到全

局最优值。 

表 7  AEM变异策略在 14个测试函数上取值概率 

测试函数 C=0.5 C=1.0 C=1.5 Mut 

1
f  0.80 0.13 0.07 6 

2
f  0.84 0.10 0.06 7 

3
f  0.00 0.00 1.00 4 

4
f  0.92 0.05 0.03 2 

5
f  0.60 0.13 0.27 6 

6
f  0.94 0.04 0.02 4 

7
f  0.78 0.10 0.11 3 

8
f  0.76 0.20 0.04 9 

9
f  0.82 0.04 0.14 2 

10
f  0.71 0.17 0.12 5 

11
f  0.85 0.09 0.06 8 

12
f  0.89 0.06 0.06 1 

13
f  0.65 0.24 0.11 5 

14
f  0.90 0.06 0.04 9 

总体平均概率 0.75 0.10 0.15 5 

 

图 4  w取值自适应变化情况 

5  结束语 

本文提出了一种带自适应精英扰动及惯性权重

的反向粒子群优化算法。该算法将自适应精英变异

和非线性自适应惯性权重 2 种策略融入到一般性反

向学习策略中。为提高全局探索能力，GOBL策略
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在每代中对解空间与其反向解空间同时进行搜索。

AEM策略将全局最优粒子选为精英粒子，根据当前

群体聚集程度的不同，自适应选取变异量，使精英

粒子获得足够的扰动，并吸引其他粒子向其运动，

从而帮助粒子跳出局部最优。NIW 策略的引入可进

一步克服算法全局探索与局部开采之间的矛盾。它

通过自适应获取惯性权值，根据需求调节各个粒子

在不同阶段的活跃程度。进化初期，w 在一定区间

内自适应地变化，以扩大算法的全局搜索空间；随

着迭代次数的增加，w 取值逐渐趋于平稳，从而有

效避免算法最优值的振荡，提高算法的局部开采能

力，确保算法平滑快速地收敛到全局最优值。 

通过对多种函数的测试结果表明，新算法在获

得高精度解的同时，显著提高了算法的收敛速度。

在未来的工作中，如何使算法适应更多的问题还需

展开更多的实验。另外，算法在高维问题中是否适

用及可能存在的问题还需进一步的实验。如何将算

法与实际问题相结合是未来研究工作的重点。 
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