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摘 要: 为了克服粒子群优化算法容易陷入局部最优而发生早熟收敛的问题,提出一种基于进化停滞周期的局部变

异粒子群优化算法. 算法引入进化停滞周期和近期全局最优位置的概念,使粒子的飞行受近期全局最优位置影响,并

在种群进化停滞时对随机选中的局部粒子执行变异操作,增加种群多样性,扩大搜索范围,提高求解质量. 算法用种

群进化停滞周期代替多样性度量,避免了多样性计算引起的高计算复杂度.对于几个常用基准函数的仿真结果验证

了算法的合理性和有效性.
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Abstract: To overcome the premature of particle swarm optimization(PSO) algorithm, an algorithm called particle swarm

optimization with local mutation in evolution stagnation cycle(LSPSO) is presented. Concepts of evolution stagnation cycle

and recent global best position are proposed, so that particles are influenced by recent global best position instead of global

best position, and a random local mutation operation of particles is taken when the evolution of population stagnates.

These strategies enrich the diversity of population, extend the search space, and improve the quality of solution. Instead

of computing the diversity of population, evolution stagnation cycle is used for lower computing complexity. The simulation

results show the reasonability and effectiveness of the algorithm.
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1 引引引 言言言

粒子群优化 (PSO)算法是Kennedy等[1,2]在鸟群

捕食行为研究的基础上提出的一种群体智能进化算

法. 由于其原理简单且并行搜索能力强,近年来成为

自然计算领域新的研究热点, 并广泛应用于复杂函

数优化、神经网络训练、参数优化和资源调度等领

域[3-6].

与遗传算法等智能优化算法类似, PSO算法也存

在早熟收敛的问题.为平衡其进化过程中的全局搜索

和局部搜索, 有关学者在多方面做了改进, 如: 与其

他优化算法相结合[6]、动态调整惯性权重[7]、通过控

制种群多样性提高算法性能[8]、划分粒子分群并执行

多种搜索策略[9]等. 虽然这些工作在一定程度上提高

了 PSO算法的全局搜索能力,但仍存在搜索后期种群

多样性丧失,或在保持种群多样性的同时增加大量计

算的不足. 针对这一问题,本文提出一种基于进化停

滞周期的局部变异粒子群优化 (LSPSO)算法. 算法在

种群连续若干代进化停滞时, 将随机选中的部分粒

子驱散到新的搜索区域,继续全局范围搜索. 通过几

个Benchmark函数对算法性能进行验证. 仿真结果表

明该方法能够有效增强种群多样性, 避免早熟收敛,

提高算法的全局搜索能力.

2 基基基于于于进进进化化化停停停滞滞滞周周周期期期的的的局局局部部部变变变异异异PSO算算算法法法
2.1 基基基于于于进进进化化化停停停滞滞滞周周周期期期的的的局局局部部部变变变异异异策策策略略略

针对文献 [7]中标准 PSO算法早熟收敛的缺陷,
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在本文提出的LSPSO算法中引入近期最优位置和进

化停滞周期的概念, 当进化停滞达到一定程度时, 将

随机选取的一部分粒子驱散到新的搜索空间,以提高

全局寻优能力.

首先, 定义近期全局最优位置, 用于记录种群

最近一个“时期”搜索到的全局最优位置, 记为 𝑝′𝑔.

LSPSO算法通过 𝑝′𝑔吸引粒子, 并继续用 𝑝𝑔记录整个

搜索过程中种群的最优位置.当粒子因集中到某一小

范围区域而停止进化时,认为这一“时期”搜索任务完

成, 并开始下一“时期”的搜索工作. 随着进化代数的

增加和搜索“时期”的推进, 𝑝′𝑔将记录不同“时期”的全

局最优位置. LSPSO算法的速度和位置更新公式为

𝑣𝑖(𝑡+ 1) = 𝑤(𝑡)𝑣𝑖(𝑡) + 𝑐1𝑟1(𝑝𝑖(𝑡)− 𝑥𝑖(𝑡))+

𝑐2𝑟2(𝑝
′
𝑔(𝑡)− 𝑥𝑖(𝑡)), (1)

𝑥𝑖(𝑡+ 1) = 𝑥𝑖(𝑡) + 𝑣𝑖(𝑡+ 1), (2)

其中惯性权重𝑤随迭代次数线性递减[7],即

𝑤(𝑡) = 𝑤max − (𝑤max − 𝑤min)𝑡/𝑇, (3)

𝑤min和𝑤max分别为惯性权重变化的最小值和最大

值.近期全局最优位置 𝑝′𝑔的更新公式为

𝑝′𝑔(𝑡+ 1) =

{
𝑥∗(𝑡+ 1), 𝑥∗(𝑡+ 1)优于 𝑝′𝑔(𝑡);

𝑝′𝑔(𝑡), otherwise.
(4)

其中𝑥∗(𝑡+ 1)为第 𝑡+ 1次迭代中种群最优粒子位置.

历史最优位置 𝑝𝑔的更新公式为

𝑝𝑔(𝑡+ 1) =

{
𝑝′𝑔(𝑡+ 1), 𝑝′𝑔(𝑡+ 1)优于 𝑝𝑔(𝑡);

𝑝𝑔(𝑡), otherwise.
(5)

其次,在LSPSO算法中定义进化停滞周期,并以

此作为判断算法早熟收敛的依据,以便在适当的时候

对部分粒子执行变异操作,保持种群多样性.

定定定义义义 1 设函数 𝑓是最小化优化问题的适应度

函数, 𝑝𝑔(𝑡)是种群在第 𝑡次迭代得到的历史最优位置,

对于给定的非负数 𝛿 ⩾ 0 ,若有

𝑓(𝑝𝑔(𝑡))− 𝑓(𝑝𝑔(𝑡+ 1)) ⩽ 𝛿 (6)

成立,则称种群在第 𝑡+ 1次进化中对于 𝛿半径进化停

滞,称 𝛿为进化停滞半径.

类似地, 可以定义最大化优化问题中的进化停

滞,在此不再赘述.

定定定义义义 2 对于给定的进化停滞半径 𝛿 ⩾ 0,若种

群在第 𝑡次迭代前的连续𝑛次迭代中均对 𝛿进化停滞,

则称𝑛为种群在第 𝑡次迭代的进化停滞周期.

由定义 2得到种群进化停滞周期的更新公式为

𝑛(𝑡+ 1) ={
𝑛(𝑡) + 1, 𝑓(𝑝𝑔(𝑡))− 𝑓(𝑝𝑔(𝑡+ 1)) ⩽ 𝛿;

0, 𝑓(𝑝𝑔(𝑡))− 𝑓(𝑝𝑔(𝑡+ 1)) > 𝛿.
(7)

在鸟群觅食的自然行为中,当所有个体因发现一

块食物而集中到一处时,必须将部分甚至全部个体驱

散到其他领域,才有机会获取更好的食物.为了在保

留历史经验的同时进一步拓展新的探索领域,当种群

进化停滞周期达到一定值时,对部分粒子执行变异操

作,以提高种群的多样性.

对于给定进化停滞周期阈值𝑁 , 若在第 𝑡代有

𝑛(𝑡) ⩾ 𝑁成立,则对每一粒子执行以下操作:

1)令 𝑝 = rand为[0, 1]范围的随机数;

2)若 0 < 𝑝 ⩽ 𝑝𝑚,则对粒子位置进行变异,其中

𝑝𝑚是变异因子, 0 < 𝑝𝑚 < 1.

2.2 LSPSO算算算法法法的的的收收收敛敛敛性性性分分分析析析

假假假设设设 1 问题𝑃 的可行域Ω为𝑅𝑛中的有界闭

区间,目标函数 𝑓(𝑥)是区域Ω上的连续函数[10,11].

定定定义义义 3 设 {𝑋(𝑘)}是由算法𝑀产生的种群序

列, 其中𝑥∗(𝑘)∈𝑋(𝑘)为第 𝑘代种群中的最优个体,若

存在 𝑓(𝑥∗(𝑘)) ⩽ 𝑓(𝑥∗(𝑘− 1)),且序列中某一点𝑥∗(𝑁)

或者序列有一个极限𝑥∗是问题𝑃 的一个极小点,则

称算法𝑀是局部收敛的[10,11].

引引引理理理 1 若问题𝑃 存在局部极小点𝑥∗,则

lim
𝑡→∞

𝑝𝑔(𝑡) = 𝑥∗. (8)

证证证明明明 因为 𝑝𝑔(𝑡)为迭代过程中 𝑡时刻种群中最

优粒子,有 𝑓(𝑝𝑔(𝑡)) ⩽ 𝑓(𝑝𝑔(𝑡 − 1))成立. 根据算法速

度和位置更新公式,有

𝑥𝑖(𝑡+ 1) = 𝑥𝑖(𝑡) + 𝑤(𝑡)𝑣𝑖(𝑡) + 𝑐1𝑟1(𝑝𝑖(𝑡)−
𝑥𝑖(𝑡)) + 𝑐2𝑟2(𝑝𝑔(𝑡)− 𝑥𝑖(𝑡)). (9)

由于 𝑣𝑖(𝑡) = 𝑥𝑖(𝑡)− 𝑥𝑖(𝑡− 1),有

𝑥𝑖(𝑡+ 1) =

𝑥𝑖(𝑡) + 𝑤(𝑡)(𝑥𝑖(𝑡)− 𝑥𝑖(𝑡− 1)) + 𝑐1𝑟1(𝑝𝑖(𝑡)−
𝑥𝑖(𝑡)) + 𝑐2𝑟2(𝑝𝑔(𝑡)− 𝑥𝑖(𝑡)). (10)

对于种群最优个体有 𝑝𝑔(𝑡) = 𝑝𝑖(𝑡). 于是,式 (10)变为

𝑥𝑖(𝑡+ 1) = 𝑥𝑖(𝑡) + 𝑤(𝑡)(𝑥𝑖(𝑡)− 𝑥𝑖(𝑡− 1))+

(𝑐1𝑟1 + 𝑐2𝑟2)(𝑝𝑔(𝑡)− 𝑥𝑖(𝑡)). (11)

设 𝛽 = 𝑐1𝑟1 + 𝑐2𝑟2,式 (11)整理得

𝑥𝑖(𝑡+ 1) = 𝑥𝑖(𝑡) + 𝑤(𝑡)(𝑥𝑖(𝑡)− 𝑥𝑖(𝑡− 1))+

𝛽(𝑝𝑔(𝑡)− 𝑥𝑖(𝑡)). (12)

式 (12)表明, 𝑥(𝑡)将逐渐逼近种群最优点 𝑝𝑔(𝑡).

假设 lim
𝑡→∞

𝑝𝑔(𝑡)不是局部极小点, 则存在 𝑟 > 0,

使得当 ∥𝑥− 𝑝𝑔(𝑡)∥ ⩽ 𝑟时, 有 𝑓(𝑥) < 𝑓(𝑝𝑔(𝑡)). 因为

𝑓(𝑥)连续,在𝑥(𝑡)逼近 𝑝𝑔(𝑡)的过程中, 必存在 𝑡′ < 𝑡,

使得 ∥𝑥(𝑡′)− 𝑝𝑔(𝑡)∥ ⩽ 𝑟, 即有 𝑓(𝑥(𝑡′)) < 𝑓(𝑝𝑔(𝑡))成

立. 这与已知相矛盾, 所以假设不成立. 故 lim
𝑡→∞

𝑝𝑔(𝑡)

为局部极小值. 2
定定定理理理 1 LSPSO算法是局部收敛的.
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证证证明明明 对于种群最优粒子 𝑖, 有 𝑝𝑔(𝑡) = 𝑝𝑖(𝑡), 存
在序列 𝑓(𝑝𝑔(𝑡)) ⩽ 𝑓(𝑝𝑔(𝑡 − 1)) ⩽ ⋅ ⋅ ⋅ ⩽ 𝑓(𝑝𝑔(0)). 由
引理 1可知, lim

𝑡→∞
𝑝𝑔(𝑡) = 𝑥∗(𝑥∗是局部极小点), 又由

定义 3可知, LSPSO算法是局部收敛的. 2
引引引理理理 2 设Δ𝑥𝑖 = 𝑣𝑖, 𝑟1, 𝑟2 ∼ 𝑁(0, 1),则有Δ𝑥

∼ 𝑁(𝜇𝑑, 𝜎𝑑),其中 𝑑是空间维数.

证证证明明明 由式 (1)可知

Δ𝑥𝑖 = 𝑤𝑣𝑖 + 𝑐1𝑟1(𝑝𝑖 − 𝑥𝑖) + 𝑐2𝑟2(𝑝𝑔 − 𝑥𝑖). (13)

设

𝜙1 = 𝑤𝑣𝑖, 𝜙2 = 𝑐1(𝑝𝑖 − 𝑥𝑖(𝑡− 1)),

𝜙3 = 𝑐2(𝑝𝑔 − 𝑥𝑖(𝑡− 1)),

有

Δ𝑥 = 𝜙1 + 𝜙2𝑟1 + 𝜙3𝑟2. (14)

对于LSPSO算法,在粒子飞行过程中,当进化停
滞时,局部变异操作和近期全局最优位置的更新操作
及时给粒子一个较大的速度冲量,使𝜙1, 𝜙2和𝜙3为非

0变量,由 𝑟1, 𝑟2 ∼ 𝑁(0, 1)可知Δ𝑥 ∼ 𝑁(𝜇𝑑, 𝜎𝑑). 2
定定定理理理 2 设 {𝑋(𝑘)}是由LSPSO算法生成的种

群序列, 𝑥∗(𝑘) ∈ 𝑋(𝑘)为第 𝑘代种群中的最优个体,即
𝑥∗(𝑘) = arg min

1⩽𝑖⩽𝜇
𝑓(𝑥𝑖(𝑘)). 如果问题𝑃 中的目标函

数和可行域满足假设 1,则有

𝑃{ lim
𝑘→∞

𝑓(𝑥∗(𝑘)) = 𝑓∗} = 1, (15)

即种群以概率 1收敛于全局最优位置.

证证证明明明 由引理 2可知Δ𝑥 ∼ 𝑁(𝜇𝑑, 𝜎𝑑). 前面分析

表明, LSPSO是一个带有局部变异操作的进化策略算

法,由文献 [10,11]可知,定理 2成立. 2
3 实实实验验验及及及结结结果果果分分分析析析

3.1 实实实验验验设设设计计计

为了分析LSPSO算法的收敛稳定性和全局搜索

性能,本文应用LSPSO算法对选取的 7个Benchmark

函数进行仿真,并与惯性权重线性下降的标准粒子群

算法[7] (LWPSO),动态惯性权重及速度钳位粒子群算

法[9] (DPSO), 自适应粒子群算法[12] (FAPSO)以及克

服恋食行为的粒子群算法[13] (IPSO)作对比. 测试函

数的函数形式、搜索范围、理论极值和优化目标精度

如表 1所示.

在Matlab 7.0环境中编写𝑚文件形式的测试程

序.为增强可比性, 实验中设置各种算法的种群规模

𝑠size = 20, 迭代次数𝑇 = 500, 分别独立运行上述算

法 30次 (𝐾 = 30). 参加测试的各算法参数取值如表

2所示. 实验分别从收敛精度、收敛速度和成功率等

方面对算法性能进行评估.

3.2 实实实验验验结结结果果果及及及分分分析析析

表 3 为LWPSO, DPSO, FAPSO, IPSO和LSPSO的

具体实验结果.

3.2.1 算算算法法法收收收敛敛敛精精精度度度分分分析析析

从适应度的均值、最优值、最差值和标准差等指

表 1 用于测试改进算法的Benchmark函数

Name and code Formula Range[𝑥min, 𝑥max] Optimal 𝑓 Criterion

Sphere𝑓1 𝑓(𝑋) =

𝑝∑
𝑖=1

𝑥
2
𝑖 𝑥𝑖 ∈ [−100, 100]3 0 1.00E-20

Rosenbrock𝑓2 𝑓(𝑋) =

𝑝−1∑
𝑖=1

[100(𝑥𝑖+1 − 𝑥
2
𝑖 )

2
+ (𝑥𝑖 − 1)

2
] 𝑥𝑖 ∈ [−100, 100]3 0 1.00E+02

Rastrigin𝑓3 𝑓(𝑋) = 10𝑝 +

𝑝∑
𝑖=1

(𝑥
2
𝑖 − 10 cos(2𝜋𝑥𝑖)) 𝑥𝑖 ∈ [−100, 100]3 0 2.00E+00

Griewangk𝑓4 𝑓(𝑋) = 1 +

𝑝∑
𝑖=1

( 𝑥2
𝑖

4 000

)
−

𝑝∏
𝑖=1

cos
( 𝑥𝑖√

𝑖

)
𝑥𝑖 ∈ [−600, 600]3 0 1.00E-01

Ackley𝑓5 𝑓(𝑋) = 20 + 𝑒 − 20 exp
(
− 0.2

√√√⎷ 1

𝑝

𝑝∑
𝑖=1

𝑥
2
𝑖

)
− exp

( 1

𝑝

𝑝∑
𝑖=1

cos(2𝜋𝑥𝑖)
)

𝑥𝑖 ∈ [−30, 30]3 0 1.00E-05

Schwefel𝑓6 𝑓(𝑋) = 418.9829𝑝 +

𝑝∑
𝑖=1

𝑥𝑖 sin(
√

∣𝑥𝑖∣) 𝑥𝑖 ∈ [−512.03, 511.97]2 0 1.00E-04

Schaffers𝑓7 𝑓(𝑋) = 0.5 −
(
sin2

√√√⎷ 𝑝∑
𝑖=1

𝑥
2
𝑖 − 0.5

)/[
1 + 0.001

𝑝∑
𝑖=1

𝑥
2
𝑖

]2
𝑥𝑖 ∈ [−10, 10]2 1 1.00E-05

表 2 实验中对比算法的参数设置

Inertia weight Learning factors
Algorithm

𝑤 𝑤min 𝑤max 𝐶1 𝐶2

Other parameters

LWPSO 0 1 2 2

DPSO 0.6 2 2 𝑎 = 0.99 𝑏 = 0.99 𝐻 = 10

FAPSO 0.5 2 2 𝑤0 = 0.5 𝑘1 = 1.5 𝑘2 = 0.3

IPSO 1.43 1.43 𝛿 = 1.0E-7 𝜆 = 0.002 𝑝𝑚 = 0.5

LSPSO 0 1 2 2 𝛿 = 1.0E-6 𝑁 = 5 𝑝𝑚 = 0.5
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表 3 7个标准函数的测试结果对比

Fitness Iterations
Function Algorithm

Mean Best Worst Standard deviation Mean Min Max
Success rate

𝑓1

LWPSO 2.120E-37 1.042E-64 5.925E-36 1.082E-36 308 296 320 1

DPSO 2.218E-43 6.418E-50 3.308E-42 6.770E-43 222 196 251 1

FAPSO 1.150E-62 9.304E-69 2.549E-61 4.680E-62 166 149 185 1

IPSO 1.264E-03 1.676E-06 1.920E-02 3.500E-03 500 500 500 0

LSPSO 8.117E-37 7.111E-65 2.427E-35 4.430E-36 311 291 328 1

𝑓2

LWPSO 6.668E+04 0.000E+00 1.000E+06 2.537E+05 146 29 500 0.93

DPSO 3.367E+04 0.000E+00 1.000E+06 1.825E+05 63 7 500 0.93

FAPSO 3.440E+02 0.000E+00 1.010E+04 1.842E+03 37 4 500 0.97

IPSO 2.017E+01 1.875E-02 9.832E+01 2.664E+01 67 4 247 1

LSPSO 3.508E+01 3.707E-15 9.832E+01 4.421E+01 132 2 500 1

𝑓3

LWPSO 1.327E+00 0.000E+00 4.975E+00 1.023E+00 207 124 500 0.93

DPSO 1.890E+00 0.000E+00 8.955E+00 2.063E+00 137 7 500 0.83

FAPSO 2.909E+00 0.000E+00 1.393E+01 3.241E+00 227 29 500 0.67

IPSO 1.594E+00 6.127E-07 3.980E+00 1.031E+00 239 7 500 0.77

LSPSO 1.296E+00 3.553E-15 2.985E+00 7.896E-01 237 119 500 0.93

𝑓4

LWPSO 5.152E-02 0.000E+00 1.774E-01 3.600E-02 191 114 500 0.93

DPSO 6.482E-02 0.000E+00 2.662E-01 5.500E-02 98 20 500 0.93

FAPSO 5.068E-02 0.000E+00 2.267E-01 5.060E-02 108 4 500 0.87

IPSO 7.877E-02 7.396E-03 1.998E-01 4.970E-02 262.47 16 500 0.67

LSPSO 4.488E-02 7.396E-03 1.651E-01 3.530E-02 206 109 500 0.93

𝑓5

LWPSO 2.961E-16 -8.882E-16 2.665E-15 1.703E-15 241 219 263 1

DPSO 1.776E-16 -8.882E-16 2.665E-15 1.656E-15 113 94 145 1

FAPSO 3.813E-01 -8.882E-16 2.958E+00 8.783E-01 164 52 500 0.83

IPSO 6.839E-06 7.365E-07 1.246E-05 3.574E-06 289 87 500 0.73

LSPSO 5.453E-10 4.254E-13 8.572E-09 1.795E-09 242 217 259 1

𝑓6

LWPSO 1.150E+02 2.546E-05 2.301E+02 6.756E+01 441 119 500 0.17

DPSO 9.982E+01 2.546E-05 2.301E+02 8.404E+01 349 37 500 0.33

FAPSO 7.681E+01 2.546E-05 2.301E+02 6.297E+01 331 30 500 0.37

IPSO 3.839E+00 2.546E-05 1.150E+02 2.100E+01 184 33 500 0.93

LSPSO 4.218E+01 2.546E-05 1.150E+02 5.639E+01 352 149 500 0.57

𝑓7

LWPSO 9.984E-01 1.000E+00 9.903E-01 3.700E-03 255 151 500 0.83

DPSO 9.926E-01 1.000E+00 9.903E-01 4.200E-03 425 37 500 0.23

FAPSO 9.926E-01 1.000E+00 9.903E-01 4.200E-03 404 39 500 0.23

IPSO 9.948E-01 1.000E+00 9.903E-01 4.900E-03 355 17 500 0.43

LSPSO 9.978E-01 1.000E+00 9.903E-01 4.000E-03 275 32 500 0.73

标看: LWPSO在 𝑓1, 𝑓3, 𝑓4, 𝑓5和 𝑓7中收敛精度较高,

尤其在 𝑓7中具有明显优势,但在 𝑓2和 𝑓6中性能最差;

DPSO在 𝑓7 中收敛精度低于 IPSO, LSPSO和LWPSO,

而在其他函数中与LWPSO性能接近; FAPSO在 𝑓1

中收敛精度最高,在 𝑓2, 𝑓3和 𝑓4 中性能也较好,但在

𝑓5, 𝑓6和 𝑓7中收敛精度较低,尤其在 𝑓5中明显劣于其

他算法; IPSO在 𝑓2和 𝑓6中收敛精度明显高于其他算

法,但在 𝑓1和 𝑓4中是各种算法中最差的;本文给出的

LSPSO在 𝑓2, 𝑓3, 𝑓4中均得到接近最优的收敛精度,

尤其在 𝑓1中明显优于 IPSO,在 𝑓5中明显优于 FAPSO

和 IPSO, 在 𝑓6中明显优于LWPSO, DPSO和 FAPSO,

在 𝑓7中明显优于 FAPSO, DPSO和 IPSO.

LWPSO, DPSO, FAPSO和 IPSO在不同函数中性

能优劣相差悬殊, 而LSPSO在各实验函数中均具有

较好的收敛精度,在摆脱局部极值和收敛精度等方面

具有显著优势,这说明LSPSO具有较好的寻优性能.

3.2.2 成成成功功功率率率和和和算算算法法法收收收敛敛敛速速速度度度

表 3同时给出了各种算法 30次独立运行达到表

1指定收敛精度的迭代次数 (均值、最小和最大)和搜

索成功率等指标.若算法在预先设置的最大迭代次数

内达到指定收敛精度,则认为此次运行搜索成功; 否

则,认为搜索失败. 其中

成功率(Success rate) =

搜索成功的运行次数/总实验次数. (16)

从实验结果看, LSPSO在测试函数 𝑓1, 𝑓2, 𝑓3, 𝑓4
和 𝑓5中都具有最高的成功率;在函数 𝑓6中 IPSO的成

功率高于LSPSO,但在 𝑓1, 𝑓3, 𝑓4, 𝑓5和 𝑓7中,其成功率
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明显低于LSPSO; LWPSO在函数 𝑓7中成功率高于

LSPSO,但在 𝑓6中,其命中率只有 0.17,远低于LSPSO

的命中率 (0.57). 从 7个测试函数整体搜索成功率看,

5种算法中LSPSO较其余 4种方法具有明显优势,能

以较大概率跳出局部最优,成功收敛到高精度解.

实验结果表明, 对于较难的复杂优化问题,

LSPSO在收敛精度、成功率和收敛速度等方面均

达到了较好的优化效果,综合指标优于参与对比实验

的其他方法. 以上实验结果充分验证了LSPSO算法

的正确性和高效性.

4 结结结 论论论

本文针对标准 PSO算法的早熟收敛提出了基于

进化停滞周期的局部变异粒子群优化算法 (LSPSO),

并从理论上证明了其收敛性. LSPSO算法以低计算

复杂度的种群进化停滞周期判断代替高计算复杂度

的多样性计算,在种群进化停滞时对随机选中的部分

粒子执行变异操作, 扩大了种群的多样性和搜索空

间; LSPSO算法以近期全局最优位置作为粒子飞行时

的“社会”影响, 避免了因单一全局最优位置对粒子

约束引起的早熟收敛. 对 7个经典测试基准函数进行

优化实验,结果表明, LSPSO算法能够极大地提高收

敛速度和精度,能够有效摆脱局部极值点, 提高寻优

成功率.
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