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无惯性自适应精英变异反向粒子群忧化算法 
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摘  要：为解决反向粒子群优化算法计算开销大、易陷入局部最优的不足，提出一种无惯性的自适应精英变异反

向粒子群优化算法（NOPSO）。NOPSO算法在反向学习方法的基础上，广泛获取环境信息，提出一种无惯性的速

度（NIV）更新式来引导粒子飞行轨迹，从而有效加快算法的收敛过程。同时，为避免早熟现象的发生，引入了

自适应精英变异策略（AEM），该策略在扩大种群搜索范围的同时，帮助粒子跳出局部最优。NIV 与 AEM 这 2

种机制的结合，有效增加了种群多样性，平衡了反向粒子群算法中探索与开发的矛盾。实验结果表明，与主流反

向粒子群优化算法相比，NOPSO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： Non-inertia1 opposition-based partic1e swarm optimization with adaptive e1ite mutation （NOPSO） was pro-

posed to overcome the drawbacks， such as， s1ow convergence speed， fa11ing into 1oca1 optimization， of opposition-based 

partic1e swarm optimization. In addition to increasing the diversity of popu1ation， two mechanisms were introduced to 

ba1ance the contradiction between exp1oration and exp1oitation during its iterations process. The first one was non-inertia1 

ve1ocity （NIV） equation， which aimed to acce1erate the process of convergence of the a1gorithm via better access to and 

use of environmenta1 information. The second one was adaptive e1ite mutation strategy （AEM）， which aimed to 

avoid trap into 1oca1 optimum. Experimenta1 resu1ts show NOPSO a1gorithm has stronger competitive abi1ity compared 

with opposition-based partic1e swarm optimizations and its varieties in both ca1cu1ation accuracy and computation cost. 

Key words： non-inertia1 ve1ocity equation， genera1ized opposition-based 1earning， adaptive e1ite mutation， partic1e swarm 

optimization 

 

1  引言 

演化算法（EA， evolutionary algorithm）是一类

模拟自然进化规律的仿生学算法，广泛应用于大型

复杂优化问题的求解
[1]
。目前，应用比较广泛的演

化算法包括遗传算法（GA， genetic algorithm）、粒

子群优化（PSO， particle swarm optimization）算法、

差分（DE， differential evolution）算法等。其中，PSO

算法
[2]
是近几年表现比较突出的一种演化算法。该

算法概念简单且易于理解和实现，在求解最优化问
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题，特别是一些复杂优化问题中表现出良好的性

能，吸引了大量科研人员对其进一步的研究，并成

功应用于多个科学与工程实践领域
[3，4]
，但与传统优

化算法相比，仍存在参数依赖性强、收敛速度较慢

且易陷入局部最优等问题。目前，改进方法主要包

括参数的自适应设置、算法的融合或混合以及反向

学习策略的应用等。Juang等
[5]
提出一种自适应模糊

PSO算法（AFPSO）。在该算法中，惯性权值（w）采用

线性递减方式自适应获得，学习因子（c1， c2）依据

3 个模糊规则自适应变化。文献[6]依据粒子与全局

最优个体间距离式分别对参数 w、c1、c2求导，给

出了 3种参数的确定性变化方向，这种自适应参数

控制机制，使算法性能得到有效提高。文献[7]结合

人工神经网络方法提出了一种多频振动 PSO算法。

将人工神经网络引入到 PSO中，有效保持了种群的

多样性，防止算法陷入局部最优。2007 年，Wang

等
[8]
提出了一种基于反向学习的PSO算法（OPSO），

该算法将反向学习（OBL， opposition-based learning）

方法引入到 PSO 中，改善了 PSO 的性能。随后，

在 OBL 的基础上，提出了一个一般化反向学习

（GOBL， generalized OBL）策略，继而给出了一般

化的反向学习粒子群算法（GOPSO），使 OPSO 得

到有效改进
[9]
。2015 年，Karafotias 等

[10]
对演化算

法的发展趋势、参数的控制方法及面临的挑战做出

了综合性的讨论。 

在 PSO中，粒子的飞行轨迹除受自身当前极值

pbest与全局极值 gbest影响外，还受到自身运动惯

性 w的影响。为增强种群多样性，彻底消除因 w的

不合理取值对算法性能的影响，本文提出一种无惯

性自适应精英变异反向粒子群优化（NOPSO， 

non-inertial opposition-based particle swarm optimi-

zation with adaptive elite mutation）算法。该算法受

差分思想启发，取消了传统 PSO中的惯性项，提出

一种新的 NIV更新式指导粒子下一代的飞行轨迹，

新式子充分利用环境信息，增强了种群的多样性，

提高了算法的全局勘探能力。同时，算法在反向学

习基础上，引入自适应精英变异（AEM， adaptive 

elite mutation）策略帮助粒子跳出局部最优，从而

增强算法的局部开采能力。新算法在 13个典型测

试函数上与多种基于反向学习 PSO 算法展开实

验，实验结果表明，本文算法显著提高了 PSO 的

收敛速度，在大部分测试函数上性能优于其他对比

算法。 

2  相关工作 

2.1  传统 PSO 

PSO 算法是一种基于群体智能的随机搜索算

法，由美国Kennedy和Eberhart等
[1]
于 1995年提出，

其思想源于对鸟类及鱼群觅食行为的模拟。群体中

的个体被看作搜索空间中没有质量和体积的粒子，

每个粒子表征一个候选解，具有速度与位置 2个属

性，速度更新式由认知学习、社会学习及惯性运动

3个部分组成（如图 1所示）。 

 

图 1  传统 PSO速度更新式分析示意 

假设第 i 个粒子
，1 ，2 ，

（ ） （ ， ， ， ）
i i i i D
t x x x=x … 在第 j

维的速度分量和位置分量分别为
，i j

v 、
，i j

x ，则粒子

在下一次的迭代中速度更新
[11]
为 

， ， 1 1 ， ，
（ 1） （ ） （ （ ））

i j i j i j i j
v t v t c rand pbest x tω+ = + - +  

 
2 2 ，

（ （ ））
j i j

c rand gbest x t-  （1） 

其中， 1，2， ， ； 1，2， ，i N j D= =… …  （N是种群规模，D

为空间维度 ）； ω 是惯性权值 （inertia weight），

[0，1]ω∈ ；
1
c 和

2
c 为认知学习因子和社会学习因子，

1 2
， [0，2]c c ∈ ；

1
rand 和

2
rand 是在区间[0， 1]上服从均

匀分布的 2个随机数；pbest 为个体最佳，gbest为

全局最佳。 

粒子在下一次迭代中的位置为 

 
， ， ，

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

2.2  一般化的反向学习策略 

反向学习的概念于 2005 年首次由 Tizhoosh
[12]

提出。OBL 将一个可行解与其反向解同时进行评

估，从中选择出较优解进入下一次迭代。2011年，

Wang等
[9]
在 OBL的基础上进一步提出了一般反向

学习（GOBL）的概念，具体定义如下。 
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定义 1  一般化的反向学习
[9]

 （GOBL， genera-

lized opposition-based learning）策略。在 D维空间，

设
i
=x

）

，1 ，2 ，
（ ， ， ， ）

i i i D
x x x
） ） ）

… 是粒子
i
=x

→

，1 ，2 ，
（ ， ， ， ）

i i i D
x x x…

的反向解，每一维
，i j

x

）

（ 1，2， ，j D= … ）定义为 

 
， ，

（ ）
i j j j i j
x k da db x= + -）

 （3） 

其中，k为介于 0与 1之间服从均匀分布的随机数，

j
da 、

j
db 为粒子

j
x

→

在第 j维搜索空间的上、下动态

边界，
，

min（ ）
j i j

da x= ，
，

max（ ）
j i j

db x= 。若
，i j

x

）

跳出

可行解边界[ ， ]
j j

da db ，即 [ ， ]
j j j

da db∉x

→

，则在区间

[ ， ]
j j

da db 内取随机值
，

（ ， ）
i j j j
x randn da db=）

。此处，

（ ）randn · 为服从正态分布 ，1
2

j j
da db

N
+  

  
  

的随机数。 

3  NOPSO算法 

为充分获取环境信息，保持种群在进化过程

中的多样性，本文提出了一种新的粒子运动方

程，即 NIV，引导粒子飞行方向，NIV在提高全

局搜索能力的同时显著加快了粒子收敛速度；同

时，为避免陷入局部最优及早熟现象的发生，采

用自适应精英变异策略（AEM）帮助粒子跳出局

部最优。 

3.1  NIV 

如 2.1 节所述，粒子群中每个粒子在下一代的

飞行轨迹由式（1）给出，式（1）由惯性运动、认知学习

和社会学习 3 项组成。文献[13]指出，虽然惯性项

使种群保持了多样性，但它同时也降低了种群的收

敛速度。因此，本文再次对式（1）进行详细剖析（如

图 1 所示），将速度更新式所涉及的 3 项分成 2 个

部分：第一部分由惯性运动项和认知学习 2个部分

组成，由于它们更多利用了个体相关信息

（
，

（ ），
i j
v t pbest ）引导粒子飞行轨迹，在此称之为“个

体相关信息”部分（如图 1 中的虚线框所示）；第

二部分由社会学习部分构成，由于其主要利用全局

极值 gbest 来引导粒子飞行方向，称之为“种群相

关信息”（如图 1中的实线框所示）。从图 1可清晰

地看出，传统速度更新式更多是利用个体信息（即

自我经验）来引导自身下一步的搜索方向。粒子在

下一时刻的运动方向受到很大的惯性作用影响，它

表征粒子对个人先验知识的信任。而在一个团队

中，个体之间良好的经验交流和相互协作才能更有

利于团体目标的达成。因此，本文将传统 PSO速度

更新式中的惯性运动项取消，提出了一种新的速度

更新式，来帮助个体获取下一时刻的运动方向。根

据信息获取方式的不同，下面给出 3种不同的 NIV

式：NIV-D、NIV-U和 NIV-R。 

1） Type-I：NIV-D 

受 DE算法启发，随机选择群体中的 2个个体，

利用个体间差异，得 

1 2
， ， ， 1 1 ，
（ 1） （ （ ） （ ）） （

i j r j r j i j
vd t s x t x t c rand pbest+ = - + -

 
， 2 2 ，
（ ）） （ （ ））

i j j i j
x t c rand gbest x t+ -  （4） 

其中， ｛ ｝ ｛ ｝1，2， ， ； 1，2， ，i N j D∈ ∈… …  （N 为种群规

模，D为空间维度）； （0，1）s∈ 为差分系数（differential 

coefficient），用于控制种群搜索范围；
1 2
， [1， ]r r N∈ 是

2个随机整数，且
1 2
r r i≠ ≠ ；其他参数定义与式（1）

相同。 

根据相同的思路，将个体间的相互协作推广

到整个种群中，通过获取种群中所有个体信息来

扩大协作的范围，由此产生第 2种 NIV式，如式

（5）所示。 

2） Type-II：NIV-U 

， 1 1 ，

， 2 2 ，

（ 1） （ （ ） （ 1）） （

（ ）） （ （ ））

i j i j

i j j i j

vu t s u t u t c rand pbest

x t c rand gbest x t

+ = - - + -

+ -  （5）
 

其中， （ ） （ 1）u t u t -和 是种群中所有粒子在 t 时刻与

t-1时刻所处位置均值。 

与 NIV-D相比，NIV-U通过广泛获取种群在

前 2 个时刻中所有粒子经验来指导当前时刻粒

子飞行方向。直觉上，NIV-U应比 NIV-D更加快

速地收敛到全局最优。后续实验证明了这一结

论。值得注意的是，无论是 NIV-D还是 NIV-U，

都无法探知所有环境信息，因此，粒子仍然存在

陷入局部最优的可能性。为解决这一问题，NIV

尝试将差分项用一个随机值取代，称之为

NIV-R，如式（6）所示。 

3） Type-III：NIV-R 

， 3 1 1 ， ，

2 2 ，

（ 1） （ （ ））

（ （ ））

i j i j i j

j i j

vr t srand c rand pbest x t

c rand gbest x t

+ = + - +

-
 

（6）
 

其中，
3

rand ～ [ ， ]U da db 是服从均匀分布的随机数。

da db、 分别是搜索空间的最小、最大边界。 

直观上，过多的随机性使 NIV-R对解空间的搜

索较为盲目，但也正是因为这种对搜索空间的随机

探索，可能使粒子获得更多的机会逃离局部最优

位。后续实验将证明这一推断。 
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如式（4）～式（6），NIV采用一个差分项替代传统

PSO速度更新式中惯性项，根据信息获取广度的不

同，具有 3种不同的表达形式，在此，统一称之为

粒子动量部分。如图 2所示，新的速度更新式更多

利用了种群相关信息（如图 2中的虚线框所示）指

导粒子飞行方向。为比较 3种不同形式的 NIV更新

式（NIV-D、NIV-U、NIV-R）在进化种群效果上的

差异，下面以二维 Sphere 函数
2

1

（ ）
i

i

f x x
=

=∑ 为例，

对同一时刻种群分别采用传统 PSO、NIV-D、

NIV-U以及 NIV-R这 4种不同的速度更新式分别

进化，结果如图 3所示。 

 

图 2  NIV更新式分析 

图 3（a）展示了初始化种群个体在搜索区域的位

置分布，其中，浅色圆点代表初始化个体，种群规

模为 10。当种群采用传统 PSO 经过一次迭代后，

各个粒子在搜索区域的位置用深色圆点表示，具体

位置分布如图 3（b）所示。在经历前 2代的进化后，

粒子分别采用 4种不同的速度更新式（V、NIV-D、

NIV-U、NIV-R）再次进化，进化结果分别如图 3（c）～

图 3（f）所示，结果显示：相较于传统 PSO，NIV更

新式使粒子更加聚集；而 3个不同的NIV更新式中，

NIV-U聚集效果更加突出。因此，在后续的实验中，

如无特别说明，实验默认采用NIV-U更新式。 

3.2  自适应精英变异策略（AEM） 

为进一步降低粒子陷入局部最优的可能性，本

文引入自适应精英变异策略（AEM）帮助粒子跳出

局部最优
[14]
。AEM将 gbest作为种群精英粒子，在

每一代种群进化过程中，根据式（7）和式（8）对 gbest

做自适应变异操作。变异后的新个体（gbest*）适应值

若优于原 gbest适应值，则 gbest*取代原 gbest，参

与到新一轮的进化过程中。新全局最优个体 gbest

在后续进化过程中将吸引其他粒子，从而帮助粒子

跳出局部最优位。AEM变异操作为 

 * （ ）gbest gbest F xm= +  （7） 

其中， （ ）F xm 为扰动函数，定义为 

 
1

（ ） arctan（ ）
π

F xm xm C= +  （8） 

下面介绍 F中涉及的关键参数 C及变量 xm。 

1） C 是一个待定常量，它随着适应度标准差

st_d 的不同自适应选取不同变异常量，具体取

值为 

 

2

2 1

1.5， _ 10

1.0， 10 _ 10

0.5，

st d

C st d

-

- -

 ＜
 
= ＜{
 
 

≤

其他

 （9） 

 

图 3  种群在同一时刻分别采用 4种不同速度更新式对 Sphere函数
2

1

（ ）
i

i

f x x
=

=∑ 进化后的个体分布情况 
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1

_

N
i gbest

i gbest

f f
st d

f=

-
=∑  （10） 

其中，
i
f 为第 i个个体的适应值， gbestf 为 gbest适

应值。当群体越聚集，即 i gbestf f→ 时，st_d取值越

小，表征个体之间的距离越小，从而 C取值越大，

对应 F函数产生越大的变异量。反之，C取值越小，

F函数获得的变异量越小。 

2） 变量 xm根据式（11）自适应控制变异大小。 

 
max max

（ ）
（ ） exp 1

t r i
xm i

t r

λ    
= - -    

    
 （11） 

其中， 1，2， ，i D= …  （D为维度）；λ是待定常数，根
据后续实验分析，本文中λ取 10；t为迭代次数，

max
t

是最大迭代次数； （ ）r i 是所有个体的 pbest的平均值

_avg pbest到 gbest在第 i维上的距离（定义如式（12）

所示）；
max
r 是各维度中最大距离。式 （13）中，

[ ][ ]pbest j i 是第 j个粒子在第 i维上的位置。 

 （ ） （ ） _ （ ）r i gbest i avg pbest i= -  （12） 

 
1

[ ][ ]

_ （ ）

N

j

pbest j i

avg pbest i
N

==
∑

 （13） 

对式（11）分析可知，一方面，粒子在种群迭代

初期（当 t 较小时）性能较差，变异值较大可对种

群造成足够的扰动，从而扩大解空间；但随着迭代

的深入，变异值将逐渐减小，从而确保问题平滑收

敛到最优值。另一方面，自适应变异在群体极值趋

于一致（r 较小）时将获得较大的变异值，增强算

法的搜索能力；相反，当群体搜索足够充分时，变

异值减小可避免最优值的动荡，从而加快算法收敛

速度。 

根据上述分析可知，gbest在算法初期通过扰动

函数 F获得较大变异量，从而对搜索空间造成足够

的扰动，使算法全局搜索能力得到增强，随着迭代

的深入，变异率逐渐减小，从而有效避免最优解的

振荡，加快种群的收敛速度。  

3.3  无惯性自适应精英变异反向 PSO 算法 

本文提出了一种无惯性自适应精英变异反向

粒子群优化算法（NOPSO），算法采用 NIV式对粒

子进行速度更新，并结合 AEM 策略对精英粒子采

取变异操作。算法 1 用伪代码描述了 NOPSO的基

本步骤。其中，jr为 GOBL策略使用概率。 

算法 1   NOPSO算法基本步骤 

1） 随机初始化 N个粒子种群 P； 

2） 根据式（3）获得 N 个粒子的反向粒子，构成

其反向种群 OP； 

3） 选取种群P∪OP中适应值较优的 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（3）更新 OP，在解空间 P∪OP 中选

取 N个适应值占优的粒子； 

7） 更新 pbest 和 gbest； 

8） else 

9） for i=1 to N do 

10） 根据 NIV式获得第 i个粒子的速度，并根

据式（2）更新其位置向量； 

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

式 （7）进行变异操作； 

16） end for 

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

18） 用 gbest*位取代当前 gbest位； 

19） end if 

20） end while 

对算法 1分析可知，NOPSO算法主要涉及初

始种群、GOBL策略、NIV更新操作、位置更新操

作以及 AEM策略 5个部分。不难得出，NIV更新

操作、位置更新操作、AEM 策略的计算复杂度均

为 （ ）O ND 。在前 2 个部分中，初始种群包含随机

化种群，GOBL策略包含边界动态更新，除此之外，

两者均包含共同部分：反向种群生成和群体选择机

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 。通常，当维度 D较低时，种群规模 N近似

于 D，即 N D≈ ，若维度 D较高（如 100D≥ ），则

可取 N＜D，因此，计算复杂度 2（ ）O N 可记为 （ ）O ND ，

从而初始种群和 GOBL 策略部分的计算复杂度为

（ ）O ND 。综上，NOPSO的计算复杂度为 （ ）O ND 。 

4  数值实验及分析 

本文实验将被分成以下 3个部分。1） 算法性能
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测试：将 NOPSO与基本 PSO算法以及 4种基于反

向学习策略的 PSO 算法 （OBL-based PSO），即

EOPSO
[15]
、GOPSO

[9]
、OVCPSO

[16]
和 OPSO

[8]
分别

进行性能比较。2） 对 3 类 NIV 式展开性能分析。

3） 详细分析了策略 NIV、GOBL 及 AEM 在算法

NOPSO 中发挥的作用，同时，通过对参数 C 的分

析，论证了 AEM策略的有效性。通过对参数 s、λ
的敏感性分析，给出其在算法中的参考值。同时，

通过对参数（c1， c2， s）正交实验，给出其在 NOPSO中

的最佳参数取值组合。 

4.1  实验设置 

4.1.1  测试函数 

在Matlab 2012环境下，算法针对 13个测试函

数展开实验。测试函数按其属性分为单峰函数 f1～f7

和多峰函数 f8～f13这 2 种，所有测试函数均在零点

位取得全局最优值 0。实验均在维数 D=30下进行，

具体测试函数如表 1所示。 

4.1.2  参数设置 

为保证比较的公平性，被比较算法参数设置与

原文献保持一致，种群规模 N均取 40。NOPSO在

实验中的默认参数设置如表 2所示。 

4.2  实验结果与分析 

4.2.1  OBL-based PSO 算法对比分析 

在 6 种 PSO 算法的对比分析中，将每种算

法在 13 个测试函数上分别运行 30 次，将迭代

10 000次后的全局最优值的平均结果记录在表 3

中。对实验结果采用双尾 t检验进行显著性差异

统计分析，显著水平为 0.05，符号“+”“-” “～”

分别表示 NOPSO的性能优于、劣于和相当于对

比算法的性能。 

表 1 数值实验中使用的 13 个测试函数 

测试函数 搜索空间 函数名称 

单
峰
函
数

 

2

1

1

（ ）
D

i

i

f x x
=

=∑  [-100， 100]
D
 Sphere 

2

2

1

（ ） （ 0.5 ）
D

i

I

f x x
=

= +    ∑  [-100， 100]
D
 Step 

1

2 2 2

3 1

1

（ ） [100（ ） （1 ） ]
D

i i i

i

f x x x x
-

+
=

= - + -∑  [-30， 30]
D
 Rosenbrock 

2

4

1 1

（ ）
D i

j

i j

f x x
= =

  
=   

  
∑ ∑  [-100， 100]

D
 Quadric 

5

1 1

（ ）
DD

i i

i i

f x x x
= =

= +∑ Π  [-10， 10]
D
 Schwefel2.22 

1

6 21

6

1

（ ） （10 ）
iD

D

i

i

f x x
-
-

=

=∑  [-100， 100]
D
 Elliptic 

7 6
（ ） （ ），f x f z z xM= =  [-5.12， 5.12]

D
 Rotated Elliptic 

多
峰
函
数

 

2

8

1

（ ） [ 10cos（2π ） 10]
D

i i

i

f x x x
=

= - +∑  [-5.12， 5.12]
D
 Rastrigin 

2

1 1

9

cos（2π ）

（ ） 20exp 0.2 exp 20 e

D D

i i

i i

x x

f x
D D

= =

    
    
    = - - - + +    

    

∑ ∑
 

[-32， 32]
D
 Ackley 

2

10

1 1

1
（ ） cOs 1

4 000

DD

i

i

i i

x
f x x

i= =

  = - +  
  

∑ Π  [-600， 600]
D
 Griewank 

11 8
（ ） （ ），f x f z z xM= =  [-32， 32]

D
 Rotated Rastrigin 

12 9
（ ） （ ），f x f z z xM= =  [-600， 600]

D
 Rotated Ackley 

13 10
（ ） （ ），f x f z z xM= =  [-32， 32]

D
 Rotated Griewank 

表 2 NOPSO参数设置 

c1 c2 s jr λ  N D 

1.496 18 1.496 18 0.2 0.3 10 40 30 
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从表 3 中可见，NOPSO 在 6 种算法中除 f3

外均取得了良好效果。其中，NOPSO 在所有测

试函数上均优于 OVCPSO；与 PSO 和 OPSO 的

比较中，除在 f3中取得相当结果，NOPSO 在其

他测试函数上均取得较优解；相反，EOPSO 在

f3上取得了最优值，但 NOPSO在其他 11个函数

上显著优于 EOPSO。需要特别注意的是，GOPSO

与 NOPSO相同，在 7个测试函数 （f8～f13以及 f1） 

上取得了相当的最优解，同时，在 f2与 f6上取得

了近似最优解。 

为进一步明确GOPSO与NOPSO性能上的差异，

一系列实验在二者之间展开。首先，通过分析 2种算

法在测试函数 f3上运行 30次后的平均值Mean、标准

方差 Std Dev、最优值 Best及最差值Worst可知，虽

然 NOPSO与 GOPSO在迭代初期都出现早熟与停滞

现象（如图 4所示），但NOPSO仍较优于GOPSO（如

表 4所示）。例如，在一次实验中，NOPSO在 194次

迭代中陷入局部最优值 0.618 5，而GOPSO在 264次

迭代中陷入局部最优值 28.82（28.82〓 0.618 5，后续

实验将验证，利用NIV-R将改善NOPSO在 f3上的性

能）。其次，将 2种算法在求解精度为 10
-16
以及最大

迭代次数 10 000次的条件下再次对 13个测试函数重

新实验，记录其运行后适应值 Fval 及函数评估次数

Fes列于表 5，由表 5可知，除 f3外，NOPSO在所有

测试函数中的 Fes均明显小于算法 GOPSO。另外，

本文将 NOPSO 在上述实验中对每个测试函数在每

次 运 行 结 束 后 所 经 历 的 迭 代 次 数 用 箱 线

（box-whisker）图进行统计，结果如图 5所示，在

对所有测试函数的实验中，30次运行中所经历的迭

代次数都较集中于中位线（图 5中的方框中的线）。

上述 2个实验结果进一步说明 NOPSO算法能快速

且平稳地收敛到全局最优解。 

 

图 4  NOPSO与 GOPSO在 f3上的收敛趋势比较 

表 4  GOPSO和NOPSO算法在测试函数 f3上性能比较结果 

性能指标 GOPSO NOPSO 

Mean 2.82×10
1
 3.09（最优） 

Std Dev 1.36（最优） 8.61 

Best 2.46×10
1
 2.25×10

−4
 

Worst 2.90×10
1
 2.89×10

1
 

表 3 5种 OBL-based PSO算法及 PSO算法在 13个测试函数上的结果均值 

   测试函数 PSO OPSO  GOPSO OVCPSO  EOPSO  NOPSO 

单

峰

函

数

f1 1.56×10
−3

（+） 4.59×10
−36

（+） 0（最优）（～） 5.00×10
−1

（+） 0.00（～） 0（最优） 

f2 7.18×10
−2

（+） 2.09×10
−35

（+） 3.02×10
−321

（+） 6.67×10
−2

（+） 1.97×10
−323

（+） 0（最优） 

f3 1.26（-） 7.18（-） 2.82×10
1
（+） 8.70×10

1
（+） 1.57×10

−24
（-） 3.09 

f4 5.51×10
−2

（+） 4.13×10
4
（+） 1.32×10

4
（+） 2.94×10

1
（+） 5.01×10

−3
（+） 0（最优） 

f5 -1.48×10
−3

（+） -6.51×10
−12

（+） -6.98×10
−162

（+） -2.49（+） 3.01×10
−162

（+） 0（最优） 

f6 8.84（+） 1.43×10
−32

（+） 4.21×10
−316（最优）（+） 1.39×10

−4
（+） 9.88×10

−324
（+） 0（最优） 

f7 4.07×10
2
（+） 9.82×10

6
（+） 1.96×10

6（最优）（+） 3.06（+） 5.08×10
2
（+） 0（最优） 

多

峰

函

数

f8 2.06（+） 1.51×10
1
（+） 0（最优）（～） 7.57×10

−1
（+） 2.09（+） 0（最优） 

f9 4.45×10
−2

（+） 1.85（+） 0（最优）（～） 9.99×10
−1

（+） 1.86×10
−1

（+） 0（最优） 

f10 1.14×10
−3

（+） 3.83×10
1
（+） 0（最优）（～） 2.05×10

−2
（+） 1.26×10

−2
（+） 0（最优） 

f11 2.99（+） 1.51×10
1
（+） 0（最优）（～） 4.14×10

1
（+） 4.11（+） 0（最优） 

f12 2.81×10
−2

（+） 2.98（+） 0（最优）（～） 1.97（+） 3.41×10
−1

（+） 0（最优） 

f13 7.95×10
−4

（+） 2.33×10
−2

（+） 0（最优）（～） 6.14×10
−1

（+） 1.22×10
−2

（+） 0（最优） 

 + 12 12 6 13 11  — 

总计 ～ 0 0 7 0 1  — 

 - 1 1 0 0 1  — 
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表 5   GOPSO和 NOPSO算法在 13个测试 

函数上取值函数评估次数比较 

测试 

函数 

GOPSO NOPSO 

Fval Fes Fval Fes 

f1 6.64×10
−17

 49 747 2.65×10
−17

 6 671（最优） 

f2 0 10 729 0 1 811（最优） 

f3 2.38×10
1
 400 080 2.09 400 080 

f4 2.48×10
−4

 254 778 3.66×10
−17

 8 701（最优） 

f5 8.53×10
−17

 85 230 2.62×10
−17

 18 634（最优） 

f6 7.30×10
−17

 61 003 3.19×10
−17

 7 748（最优） 

f7 1.96×10
−6

 170 639 3.31×10
−17

 8 207（最优） 

f8 0 83 532 0 6 808（最优） 

f9 0 94 337 0 10 999（最优） 

f10 0 48 818 0 6 625（最优） 

f11 0 217 398 0 6 628（最优） 

f12 0 51 078 0 8 993（最优） 

f13 0 50 897 0 6 582（最优） 

 

图 5  NOPSO运行 30次的迭代次数 

4.2.2  不同形式 NIV 性能分析 

如 3.1 节所述，NIV 更新式依据环境信息获

取方式的不同具有 3 种不同的形式：NIV-D、

NIV-U、NIV-R。为研究 3 种 NIV 式对算法产生

的影响，接下来将它们分别应用于 NOPSO 中，

针对 13个测试函数展开实验。实验结果将分别记

录运行 30 次，最大迭代次数 10 000 次中求解精

度为 10
-16
的平均值、标准方差、最好值、最差值

及函数评估次数如表 6所示。实验结果表明NIV-U

在 3种 NIV式中表现最突出。较其他 2种速度更

新式，NIV-U 使 NOPSO 以较小的 Fes 获得最优

值（f3除外）。值得注意的是，在测试函数 f3上，

NIV-R获得了较好的效果。这说明 NIV-R虽然在

粒子搜索中显得过于盲目，但其随机搜索性使群

体在搜索过程中保持了种群的多样性，从而更加

有效地避免了粒子陷入局部最优的风险，这也使

NIV-R 在求解一些复杂优化问题时取得了一些意

想不到的效果，这一结论正好验证了 3.1 节中对

NIV-R的分析。 

事实上，NIV-D或 NIV-U更新式在面对一些带

有许多局部极值点，且具有强烈振荡性态的非线性

复杂多模态问题时总能表现出良好的性能（NIV-U

速度更快），而 NIV-R 更新式将更加适合于解决一

些最优值隐匿于一个极度平滑、狭长等使搜索方向

难以确定的优化问题。 

4.2.3  策略有效性分析 

NOPSO中主要涉及 3种策略对反向 PSO进行

改进：NIV、GOBL和 AEM。为进一步了解 3种策

略对改善算法性能各自产生的影响，本文将上述

3种策略分别与 PSO结合，记为 DPSO、PSOL和

PSOM，与 NOPSO进行对比实验，实验结果（如

表 7所示）表明：仅一种策略无法有效提高 PSO

性能。例如，GOBL 能加速粒子的收敛，但它也

同时使 PSO更易陷入到局部最优中，NIV策略也

存在相同的问题，而仅使用 AEM 也无法提高算

法性能。 

为明确 3种策略在提高 NOPSO算法性能上

各自发挥的作用，对上述实验结果进行详细分

析。首先，粒子在搜索空间中利用 NIV 充分获

取环境信息；再通过反向策略 GOBL对信息进行

有效提取；最后。利用变异策略 AEM 避免粒

子陷入局部最优，使种群获得对空间的连续搜

索能力。3 种策略通过相互协作，平衡了局部

开发与全局探索之间的矛盾，从而有效提高了

算法的收敛速度。  

另外，如 3.2节所述，AEM变异策略依据粒

子聚集程度 st_d的不同，自适应选取待定常数 C

值来控制变异量。表 8通过统计 13个测试函数中

待定常数 C 在 30 次实验中自适应取得不同常量

值（0.5、 1.0、1.5）时各自的平均概率情况来了解

AEM在 NOPSO中的工作机制。当 C=0.5时，式

（7）将退化成柯西变异
[8]
。实验数据表明，相较于

柯西变异，AEM 将增加 21%的概率跳出局部最

优，虽然它远小于 C取得 0.5的概率（79%），但这

对于算法是否能成功跳脱局部最优位是非常关键

的。同时，注意到在对测试函数 f3 的实验中，C

始终取值 1.5，这一现象反映了粒子群在迭代早期

已很快聚集在一起，间接说明了 f3易陷入局部最

优的原因。 
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表 6 NOPSO算法采用不同 NIV公式（NIV-D、NIV-U、NIV-R）对性能的影响 

测试函数  更新式 Mean Worst Best Std Dev Fes 

f1 

NIV-D 4.71×10
−17

 9.77×10
−17

 2.38×10
−18

 2.50×10
−17

 74 700 

NIV-U 3.73×10
−17

 9.65×10
−17

 2.99×10
−20

 2.65×10
−17

 6 671（最优） 

NIV-R 6.23×10
−9

 1.79×10
−8

 4.53×10
−10

 4.45×10
−9

 810 081 

f2 

NIV-D 0 0 0 0 2 065 

NIV-U 0 0 0 0 1 811（最优） 

NIV-R 0 0 0 0 1 683 

f3 

NIV-D 2.89×10
1
 2.90×10

1
 2.87×10

1
 5.54×10

−2
 810 081 

NIV-U 2.84×10
1
 2.90×10

1
 1.54×10

1
 2.43 810 081 

NIV-R 2.17×10
−5（最优） 9.16×10

−5（最优） 1.97×10
−6（最优） 2.05×10

−5（最优） 810 081 

f4 

NIV-D 5.25×10
−17

 9.42×10
−17

 7.18×10
−20

 3.07×10
−17

 11 126 

NIV-U 5.17×10
−17

 9.97×10
−17

 3.15×10
−19

 3.66×10
−17

 8 701（最优） 

NIV-R 5.59×10
−4

 5.04×10
−3

 4.25×10
−5

 8.64×10
−4

 810 081 

f5 

NIV-D 6.57×10
−17

 9.83×10
−17

 1.74×10
−17

 2.28×10
−17

 12 713 

NIV-U 6.36×10
−17

 9.95×10
−17

 4.71×10
−18

 2.62×10
−17

 10 985（最优） 

NIV-R 3.83×10
−4

 7.59×10
−4

 7.43×10
−5

 1.49×10
−4

 810 081 

f6 

NIV-D 4.93×10
−17

 9.81×10
−17

 8.20×10
−19

 3.37×10
−17

 8 685 

NIV-U 4.49×10
−17

 9.93×10
−17

 8.82×10
−19

 3.19×10
−17

 7 748（最优） 

NIV-R 3.89×10
−4

 9.02×10
−4

 8.42×10
−5

 2.10×10
−4

 810 081 

f7 

NIV-D 5.29×10
−17

 1.00×10
−15

 4.85×10
−19

 3.17×10
−17

 9 576 

NIV-U 4.36×10
−17

 9.52×10
−17

 2.79×10
−19

 3.31×10
−17

 8 207（最优） 

NIV-R 2.51×10
−4

 7.35×10
−4

 3.34×10
−5

 1.75×10
−4

 810 081 

f8 

NIV-D 0 0 0 0 8 156 

NIV-U 0 0 0 0 6 808（最优） 

NIV-R 8.57×10
−7

 1.87×10
−6

 1.53×10
−7

 4.68×10
−7

 810 081 

f9 

NIV-D 0 0 0 0 12 411 

NIV-U 0 0 0 0 10 999（最优） 

NIV-R 4.88×10
−5

 9.52×10
−5

 1.10×10
−5

 1.84×10
−5

 810 081 

f10 

NIV-D 0 0 0 0 7 678 

NIV-U 0 0 0 0 6 625（最优） 

NIV-R 3.68×10
−10

 1.66×10
−9

 2.34×10
−11

 3.02×10
−10

 810 081 

f11 

NIV-D 0 0 0 0 8 067 

NIV-U 0 0 0 0 6 628（最优） 

NIV-R 1.17×10
−6

 3.98×10
−6

 1.69×10
−7

 9.46×10
−7

 810 081 

f12 

NIV-D 0 0 0 0 12 576 

NIV-U 0 0 0 0 10 710（最优） 

NIV-R 4.80×10
−5

 9.36×10
−5

 8.19×10
−6

 2.03×10
−5

 810 081 

 NIV-D 0 0 0 0 7 640 

f13 NIV-U 0 0 0 0 6 582（最优） 

 NIV-R 2.13×10
−10

 8.46×10
−10

 1.04×10
−11

 2.06×10
−10

 810 081 
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    表 7 AEM、GOBL、NIV 3种策略对 NOPSO算法各自产生的影响 

测试函数        算法 Mean Worst Best Std Dev 

f1 

PSO 1.77×10
−2

 5.32×10
−1

 0 9.55×10
−2

 

PSOM 8.66×10
−3

 2.60×10
−1

 0 4.67×10
−2

 

PSOL 5.37×10
3
 1.57×10

4
 1.64×10

3
 2.68×10

3
 

DPSO 7.13×10
−3

 2.14×10
−1

 0 3.84×10
−2

 

NOPSO 0 0 0 0 

f2 

PSO 6.67×10
−2

 2.00 0 3.59×10
−1

 

PSOM 3.33×10
−2

 1.00 0 1.80×10
−1

 

PSOL 4.98×10
3
 1.32×10

4
 9.26×10

2
 2.65×10

3
 

DPSO 3.33×10
−2

 1.00 0 1.80×10
−1

 

NOPSO 0 0 0 0 

f3 

PSO 4.81 1.44×10
2
 0 2.59×10

1
 

PSOM 4.10 1.23×10
2
 0 2.21×10

1
 

PSOL 2.06×10
6
 9.47×10

6
 2.13×10

5
 2.32×10

6
 

DPSO 2.51 7.54×10
1
 0 1.35×10

1
 

NOPSO 2.89×10
1
 2.90×10

1
 2.88×10

1
 4.96×10

−2
 

f4 

PSO 2.25×10
−1

 6.76 0 1.21 

PSOM 1.96×10
−1

 5.89 0 1.06 

PSOL 1.83×10
4
 4.76×10

4
 3.10×10

3
 1.05×10

4
 

DPSO 2.80×10
−1

 8.39 0 1.51 

NOPSO 0 0 0 0 

f5 

PSO 1.09×10
−1

 3.27 0 5.86×10
−1

 

PSOM 1.12×10
−1

 3.35 0 6.02×10
−1

 

PSOL 2.27×10
1
 5.39×10

1
 9.20 1.05×10

1
 

DPSO 1.67×10
−1

 5.01 0 8.99×10
−1

 

NOPSO 0 0 0 0 

f6 

PSO 8.84 2.65×10
2
 0 4.76×10

1
 

PSOM 7.34×10
1
 2.20×10

3
 0 3.95×10

2
 

PSOL 2.90×10
7
 7.91×10

7
 5.94×10

6
 1.85×10

7
 

DPSO 5.30 1.59×10
2
 0 2.86×10

1
 

NOPSO 0 0 0 0 

f7 

PSO 4.07×10
2
 1.22×10

4
 0 2.19×10

3
 

PSOM 5.32×10
1
 1.60×10

3
 0 2.87×10

2
 

PSOL 3.70×10
7
 1.13×10

8
 3.74×10

6
 2.76×10

7
 

DPSO 3.36×10
2
 1.01×10

4
 0 1.81×10

3
 

NOPSO 0 0 0 0 

f8 

PSO 2.93 8.78×10
1
 0 1.58×10

1
 

PSOM 3.07 9.22×10
1
 0 1.66×10

1
 

PSOL 1.47×10
2
 2.04×10

2
 9.80×10

1
 2.74×10

1
 

DPSO 2.50 7.51×10
1
 0 1.35×10

1
 

NOPSO 0 0 0 0 

 PSO 5.47×10
−2

 1.64 0 2.95×10
−1

 

 PSOM 6.25×10
−2

 1.88 0 3.37×10
−1

 

f9 PSOL 1.21×10
1
 1.63×10

1
 8.93 1.93 

 DPSO 5.63×10
−2

 1.69 0 3.03×10
−1

 

 NOPSO 0 0 0 0 
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（续表） 

测试函数        算法 Mean Worst Best Std Dev 

f10 

PSO 1.05×10
−3

 3.14×10
−2

 0 5.64×10
−3

 

PSOM 1.62×10
−3

 4.86×10
−2

 0 8.72×10
−3

 

PSOL 3.62×10
1
 7.14×10

1
 9.25 1.90×10

1
 

DPSO 9.11×10
−4

 2.73×10
−2

 0 4.91×10
−3

 

NOPSO 0 0 0 0 

f11 

PSO 2.47 7.41×10
1
 0 1.33×10

1
 

PSOM 2.58 7.74×10
1
 0 1.39×10

1
 

PSOL 1.42×10
2
 1.82×10

2
 8.07×10

1
 2.49×10

1
 

DPSO 3.10 9.29×10
1
 0 1.67×10

1
 

NOPSO 0 0 0 0 

f12 

PSO 4.70×10
−2

 1.41 0 2.53×10
−1

 

PSOM 4.78×10
−2

 1.43 0 2.58×10
−1

 

PSOL 1.24×10
1
 1.64×10

1
 6.83 2.15 

DPSO 5.27×10
−2

 1.58 0 2.84×10
−1

 

NOPSO 0 0 0 0 

 PSO 1.06×10
−3

 3.16×10
−2

 0 5.68×10
−3

 

 PSOM 1.08×10
−3

 3.22×10
−2

 0 5.79×10
−3

 

f13 PSOL 3.73×10
1
 8.90×10

1
 1.33×10

1
 1.95×10

1
 

 DPSO 1.03×10
−3

 3.10×10
−2

 0 5.56×10
−3

 

 NOPSO 0 0 0 0 

 

表 8  AEM中参数 C在 13个测试函数上取值概率 

测试函数 C=0.5 C=1.0 C=1.5 变异位占优次数 

f1 0.82 0.11 0.07 6 

f2 0.97 0.03 0.00 5 

f3 0.00 0.00 1.00 4 

f4 0.92 0.05 0.03 2 

f5 0.83 0.07 0.09 2 

f6 0.84 0.08 0.08 5 

f7 0.79 0.09 0.12 6 

f8 0.94 0.04 0.02 1 

f9 0.78 0.10 0.11 3 

f10 0.83 0.09 0.08 9 

f11 0.92 0.04 0.04 2 

f12 0.78 0 .10 0.12 2 

f13 0.85 0.09 0.06 8 

总体平均概率 0.79 0.07 0.14 4.23 

 

4.2.4  参数敏感性分析 

和其他演化算法一样，参数的取值对算法性

能往往有很大影响。由于 NOPSO 中很多参数与

基本 PSO 相同，在此仅就 NIV 式中新引入的参

数 s 以及 AEM 策略中参数 λ进行参数敏感性分
析。文献[8]中对反向策略概率 jr 的分析指出，

当 jr=0.3时，算法取得最佳性能，GOBL沿用了

这一结论。 

通过对 13 个测试函数λ在 10～60 之间取不同

的 6 个值时 NOPSO 收敛过程的观测可知：λ并不
是影响算法性能的关键参数，但由于当 10λ= 时，算

法在大多数测试问题中取得了较为稳定的收敛结

果，因此，本文仍然建议λ取 10。由于篇幅的限制，

图 6仅给出 NOPSO在测试函数 f1、f6、f8和 f13中参

数λ取 6个不同值时算法收敛到全局最优值的进化

过程。同样的实验在参数 s 中展开，通过对 s 在

0.1～0.5区间取不同的5个值时算法收敛过程的观测

可知（如图 7所示）：s取值过大将使算法性能显著

下降，为使算法达到最佳性能，建议 s的取值范围

为 0.1～0.2。 

NOPSO 算法中，NIV 式除参数 s 外，还包括

学习因子 c1、c2，参数间相互作用，共同影响着算

法的性能。为使 NOPSO 性能达到最佳，在接下来

的实验中，本文以（c1， c2， s）为因子，在 3个水平（1， 

1.5， 2）、（1， 1.5， 2）和（0.1， 0.15， 0.2）上进行 4

9
（3 ）L 正交

实验，并采用 Friedman检验对实验结果进行分析。

表 9给出了 9种参数组合对 13种测试函数在性能

比较中的平均秩及排名，当参数组合 （c1， c2， s）取

值为（1， 1， 0.1）时排名第一。 
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表 9 参数（c1， c2， s）的 L9（3
4
）正交实验 

组合 c1 c2 s 平均秩 排名 

1 1.0 1.0 0.10 1.83 1 

2 1.0 1.5 0.15 2.25 2 

3 1.0 2.0 0.20 5.92 6 

4 1.5 1.0 0.15 3.83 3 

5 1.5 1.5 0.20 4.08 4 

6 1.5 2.0 0.10 7.92 8 

7 2.0 1.0 0.20 4.53 5 

8 2.0 1.5 0.10 6.75 7 

9 2.0 2.0 0.15 9.00 9 

5  结束语 

本文提出了一种无惯性自适应精英变异反向

粒子群优化算法。与传统 PSO不同，NOPSO取消

速度更新式中的惯性项，采用了一种新的 NIV更新

式引导粒子飞行方向，根据信息获取方式的不同，

具有 3 种不同的表达形式，即 NIV-D、NIV-U、

NIV-R。NIV 更新式通过对环境信息的充分获取及

利用，扩大了粒子的搜索空间。同时，算法利用

GOBL策略对上述信息进行有效提取，并结合 AEM

策略降低了粒子陷入局部最优的可能性，使种群获

得对解空间的连续搜索能力。3 种机制相互协作，

 

图 6  λ 在不同取值下 NOPSO全局收敛过程 

 

图 7  s在不同取值下 NOPSO全局收敛过程 
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有效平衡了局部开发与全局探索之间的矛盾，从而

使算法收敛速度得到显著提高。 

算法在 13 个测试函数上进行实验，结果表明

NOPSO 使反向算法在解的精度以及收敛速度上得

到了大幅度的提高；同时，本文对 3种不同形式的

NIV性能展开深入研究，给出性能分析及适用环境，

并通过一系列实验给出了算法最佳参数组合及取

值建议。在未来的工作中，将进一步从理论上研究

NIV工作机制，并将这种机制扩展到其他演化算法

中；另外，算法在高维问题及动态优化问题中是否

适用及可能存在的问题还需进一步实验。针对动态优

化问题的特点，NIV-U是否仍然在速度上优于NIV-D

也是未来值得思考的一个问题；最后，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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