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一种改进的粒子群优化算法

胡建华， 熊伟利

（上海理工大学 理学院， 上海 ２０００９３）

摘　 要： 粒子群优化算法（ＰＳＯ）是一种群体智能进化计算方法，但在搜索过程中粒子紧跟最优粒子运动降低了粒子多样性和

全局搜索能力，从而易陷入局部极值。 本文提出一种新的粒子群优化算法（ＰＳＯ－ＥＷＤ），主要改进体现在 ２ 个方面：将惯性权

重与进化因子相关联，根据种群的进化状态而改变权重大小，以平衡全局搜索能力与局部搜索能力；将时变的分布式时延引

入速度更新公式中，以增加粒子的多样性。 本文通过 ５ 种算法在 ９ 个基准函数上的实验对比，证明了新提出的算法相较于另

外 ４ 种算法具有更优的适应度值、稳定性和收敛速度。
关键词： 分布式时延； 进化因子； 权重； 粒子群优化

Ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ＨＵ Ｊｉａｎｈｕａ， ＸＩＯＮＧ Ｗｅｉｌｉ

（Ｃｏｌｌｅｇｅ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ， Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｓｈａｎｇｈａｉ ｆｏｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， Ｓｈａｎｇｈａｉ ２０００９３， Ｃｈｉｎａ）

【Ａｂｓｔｒａｃｔ】 Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ （ＰＳＯ） ｉｓ ａ ｋｉｎｄ ｏｆ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｗｉｔｈ ｓｗａｒｍ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ． Ｉｎ
ｔｈｅ ｓｅａｒｃｈ ｐｒｏｃｅｓｓ， ａｌｌ ｐａｒｔｉｃｌｅｓ ｃｌｏｓｅｌｙ ｆｏｌｌｏｗ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｐａｒｔｉｃｌｅ ＇ｓ ｍｏｖｅｍｅｎｔ， ｗｈｉｃｈ ｒｅｄｕｃｅｓ ｔｈｅ ｐａｒｔｉｃｌｅｓ ＇ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ａｎｄ ｇｌｏｂａｌ
ｓｅａｒｃｈ ａｂｉｌｉｔｙ． Ｓｏ ｉｔ ｉｓ ｅａｓｙ ｔｏ ｆａｌｌ ｉｎｔｏ ｌｏｃａｌ ｏｐｔｉｍａ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ， ａ ｎｅｗ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ （ＰＳＯ－ＥＷＤ） ｈａｓ ｂｅｅｎ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｍａｉｎｌｙ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｉｎ ｔｗｏ ａｓｐｅｃｔｓ： ｔｈｅ ｉｎｅｒｔｉａ ｗｅｉｇｈｔ ｉｓ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｆａｃｔｏｒ， ａｎｄ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔ ｉｓ
ｃｈａｎｇｅｄ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｓｔａｔｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｔｏ ｂａｌａｎｃｅ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｓｅａｒｃｈ ａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｓｅａｒｃｈ ａｂｉｌｉｔｙ； ｔｈｅ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｔｉｍｅ－ｖａｒｙｉｎｇ ｄｅｌａｙｓ ａｒｅ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｕｐｄａｔｅ ｆｏｒｍｕｌａ ｔｏ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｒｔｉｃｌｅｓ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ， ｔｈｅ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆｉｖｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｎｉｎｅ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｈａｓ ｂｅｔｔｅｒ ｆｉｔｎｅｓｓ ｖａｌｕｅ，
ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｓｐｅｅｄ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｆｏｕｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．
【Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ】 ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｔｉｍｅ－ｄｅｌａｙ； ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ｆａｃｔｏｒ； ｗｅｉｇｈｔ； Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ （ＰＳＯ）

�哈尔滨工业大学主办 学术研究与应用

作者简介： 胡建华（１９７８－），女，博士，讲师，主要研究方向：大数据； 熊伟利（１９９４－），女，硕士研究生，主要研究方向：大数据。

收稿日期： ２０２１－０３－０８

０　 引　 言

粒子群优化算法（ＰＳＯ） ［１］是一种种群随机搜索

算法，其灵感来源于鸟类的群集行为。 由于 ＰＳＯ 算

法原理简单、易实现的特点，在众多领域中有着广泛

的应用。 但 ＰＳＯ 算法也有收敛速度慢和容易陷入

局部最优等不足。 一方面是由于 ＰＳＯ 算法对其控

制参数相当敏感，合理的参数配置才能提高算法的

性能， ＰＳＯ－ＬＤＩＷ（Ｓｈｉ 和 Ｅｂｅｒｈａｒｔ ，１９９８ 年、１９９９
年） ［２－４］、ＰＳＯ－ＣＫ（Ｃｌｅｒｃ 和 Ｋｅｎｎｅｄｙ， ２００２ 年） ［５］、
ＰＳＯ－ＴＶＡＣ（Ｒａｔｎａｗｅｅｒａ，２００４ 年） ［６］ 等算法应运而

生。 另一方面，所有粒子紧跟最优粒子运动降低了

粒子多样性和全局搜索的能力。 经典的 ＰＳＯ 算法

仅关注于粒子的当前速度、当前位置、个体最优位置

和全局最优位置，忽略了粒子的历史信息和种群的

分布状态等因素。 ２００７ 年，Ｚｈａｎ 等人［７］用聚类分析

方法，分析了搜索过程中种群分布特性，提出种群进

化状态这一概念。 ２００９ 年，Ｚｈａｎ 等人［８］提出了一种

自适应 ＰＳＯ 算法（ＡＰＳＯ），该算法根据种群实时进

化状态来实现惯性权重的自动控制，用以提高搜索

效率和收敛速度。 进一步考虑到历史信息对粒子当

前速度的影响，时延这一概念被引入 ＰＳＯ 算法中，
ＳＰＳＯ（Ｔａｎｇ 等人，２０１１ 年） ［９］、ＳＤＰＳＯ（Ｚｅｎｇ 等人，
２０１６ 年） ［１０］、ＭＤＰＳＯ（Ｓｏｎｇ 等人，２０１７ 年） ［１１］ 等变

体相继被提出来。 这些算法有效地平衡了局部搜索

和全局搜索能力，提高了粒子的多样性。 ２０１９ 年，
Ｌｉｕ 等人［１２］ 引入随机分布式时延，提出 ＲＯＤＤＰＳＯ
算法，该算法充分考虑了历史个体最优和全局最优

信息，但却忽略了不同阶段的历史信息对当前状态

的影响是不同的。
在此基础上，本文综合考虑了种群的进化状态

和不同阶段时延的影响效果，提出了一种改进的

ＰＳＯ 算法（ＰＳＯ－ＥＷＤ）。 该次研究的创新点在于：
将惯性权重与进化因子相关联，根据种群的进化状

态而改变权重大小，使全局搜索能力与局部搜索能

力得到平衡；将时变的分布式时延引入速度更新公

式中，以增加粒子的多样性。



１　 ＰＳＯ 算法

假设 Ｓ 为种群粒子数， Ｉ ＝ ｛１，２，３，…，Ｓ｝ ， Ｄ代

表搜索空间的维数，则第 ｉ 个粒子的速度用 Ｖｉ 表示，
位置用Ｘ ｉ 表示，其中Ｘ ｉ，Ｖｉ ∈ＲＤ， ｉ∈ Ｉ。 设第 ｋ次迭

代后第 ｉ 个粒子的速度为 Ｖｉ
（ｋ） ＝ （Ｖｉ１

（ｋ），Ｖｉ２
（ｋ）， …，

ＶｉＤ
（ｋ）） 位置为 Ｘ ｉ

（ｋ） ＝ （Ｘ ｉ１
（ｋ）， Ｘ ｉ２

（ｋ），…，Ｘ ｉＤ
（ｋ））。 原

始的 ＰＳＯ 算法在寻找最优解的过程中所有粒子都

紧跟个体最优粒子和全局最优粒子，向着全局最优

位置移动，记第 ｉ 个粒子的最优位置为 Ｐ ｉ ＝ （Ｐ ｉ１，
Ｐ ｉ２，…，Ｐ ｉＤ），全局最优粒子的位置为ＰＧ ＝ （ＰＧ１，ＰＧ２，
…，ＰＧＤ。 更新迭代公式是：
Ｖｉ

（ｋ＋１） ＝ ωＶｉ
（ｋ） ＋ ｃ１ｒ１（Ｐ ｉ

（ｋ） － Ｘ ｉ
（ｋ）） ＋ ｃ２ｒ２（ＰＧ

（ｋ） －

　 　 　 ｘｉ
（ｋ）），

Ｘ ｉ
（ｋ＋１） ＝ Ｘ ｉ

（ｋ） ＋ Ｖｉ
（ｋ＋１）

ì

î

í

ï
ï

ïï

（１）
其中， ｋ 是当前迭代次数；ｒｉ（ ｉ ＝ １，２） 是 Ｄ 维向

量，向量中每一个分量都是［０，１］ 上的随机数；ω 为

惯性权重；ｃ１ 是个体认知加速度系数；ｃ２ 是社会加速

度系数。
Ｓｈｉ 和 Ｅｂｅｒｈａｒｔ 提出 ＰＳＯ－ＬＤＩＷ 算法［２－４］，就采

用了线性下降的惯性权重，即：

ω ＝ ｗｍａｘ － （ωｍａｘ － ωｍｉｎ） × ｉｔｅｒ
ｍａｘ ｉｔｅｒ

（２）

　 　 其中， ωｍａｘ（ωｍｉｎ） 表示在寻优过程中惯性权重

的最大（最小） 值； ｉｔｅｒ（ｍａｘ ｉｔｅｒ） 表示当前（最大）
的迭代次数。

２００２ 年，Ｃｌｅｒｃ 和 Ｋｅｎｎｅｄｙ 指出当 ω ＝ ０．７２９，
ｃ１ ＝ｃ２ ＝ １．４９ 时算法效果较好［１３］（ＰＳＯ－ＣＫ 算法）。
２００４ 年，受时变惯性权重的启发， Ｒａｔｎａｗｅｅｒａ 等

人提出了 ＰＳＯ－ＴＶＡＣ 算法［１４］，将加速度因子改进

为：

ｃ１ ＝ （ｃ１ｉ － ｃ１ｆ） × ｍａｘ ｉｔｅｒ － ｉｔｅｒ
ｍａｘ ｉｔｅｒ

＋ ｃ１ｆ （３）

ｃ２ ＝ （ｃ２ｉ － ｃ２ｆ） × ｍａｘ ｉｔｅｒ － ｉｔｅｒ
ｍａｘ ｉｔｅｒ

＋ ｃ２ｆ （４）

　 　 其中， ｃ１ｉ（ｃ１ｆ） 和 ｃ２ｉ（ｃ２ｆ） 分别是个体认知加速

度系数和社会加速度系数的初值 （终值）， 这些

参数的 取值为：ｃ１ｉ ＝ ２．５， ｃ１ｆ ＝ ０．５， ｃ２ｉ ＝ ０．５， ｃ２ｆ ＝
２．５。

２　 改进的 ＰＳＯ 算法

２．１　 进化状态的判断

２００９ 年，Ｚｈａｎ 等人［８］通过分析种群的搜索行为

和分布特性提出了进化状态，整个搜索过程种群表

现出 ４ 种状态：收敛状态、开发状态、勘探状态和跳

出状态，分别用 ξ ＝ １，２，３，４ 表示。 用 ｄｉ 表示第 ｉ 个
粒子与其他所有粒子的平均距离，即：

ｄｉ ＝
１

Ｓ － １ ∑
Ｓ

ｊ ＝ １， ｊ≠ｉ
∑
Ｄ

ｋ ＝ １
（ｘｉｋ － ｘ ｊｋ） ２ （５）

　 　 记 ｄｍｉｎ， ｄｍａｘ 是集合｛ｄｉ ｜ ｉ∈ Ｉ｝ 中的最小值和最

大值，用 Ｇ 表示全局最优粒子，显然 ｄｍｉｎ ≤ ｄＧ ≤
ｄｍａｘ。 令：

Ｅ ｆ ＝
ｄＧ － ｄｍｉｎ

ｄｍａｘ － ｄｍｉｎ
（６）

称为种群的进化因子，式（６）表明进化因子能恰当

刻画种群的分布状态，根据进化因子 Ｅ ｆ 的大小不同

而取不同状态［９］：

ξ ＝

１，　 ０ ≤ Ｅ ｆ ＜ ０．２５
２，　 ０．２５ ＜ Ｅ ｆ ≤ ０．５０
３，　 ０．５０ ≤ Ｅ ｆ ＜ ０．７５
４，　 ０．７５ ≤ Ｅ ｆ ≤ １

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

（７）

２．２　 新算法的构建

经典的 ＰＳＯ 算法开始搜索时速度很快，但在搜

索过程中，所有的粒子都向着当前最优粒子的方向

寻找，这使粒子失去了多样性，在搜索后期收敛速度

明显下降，并且容易陷入局部最优。 本文通过考虑

不同阶段的历史信息对现在的影响，引入具有时变

性的分布式时延，以增加粒子的多样性；同时将惯性

权重与进化因子相关联，来平衡算法的全局搜索和

局部搜索的能力。 改进后的 ＰＳＯ－ＥＷＤ 算法的迭代

公式为：
Ｖｉ

（ｋ＋１） ＝ ω（Ｅ ｆ）Ｖｉ
（ｋ） ＋ ｃ１ｒ１（Ｐ ｉ

（ｋ） － Ｘ ｉ
（ｋ）） ＋

ｃ２ｒ２（ＰＧ
（ｋ） － Ｘ ｉ

（ｋ）） ＋

ｍｌ（ξ （ｋ））ｃ３ｒ３∑
Ｎ

τ ＝ １
ω １α （τ）（Ｐ ｉ

（ｋ－τ） － Ｘ ｉ
（ｋ）） ＋

ｍＧ（ξ （ｋ））ｃ４ｒ４∑
Ｎ

τ ＝ １
ω １α （τ）（ＰＧ

（ｋ－τ） － Ｘ ｉ
（ｋ））

Ｘ ｉ
（ｋ＋１） ＝ Ｘ ｉ

（ｋ） ＋ Ｖｉ
（ｋ＋１） （８）

其中， ω（Ｅ ｆ） 是和进化因子 Ｅ ｆ 相关的惯性权

重，ｒ３，ｒ４ 是如同 ｒ１，ｒ２ 的 Ｄ 维随机向量；α （τ） 为随机

数 ０ 或者 １；ω １ 是时延发生时的自适应权重，决定了

每个 时 延 影 响 的 大 小； ∑Ｎ

τ ＝ １
ω １α （τ）（Ｐ ｉ

（ｋ－τ） －

Ｘ ｉ
（ｋ））， ∑Ｎ

τ ＝ １
ω １α （τ）（ＰＧ

（ｋ－τ） － Ｘ ｉ
（ｋ）） 分别是关于自

我认知和社会的分布式时延项，这里的 τ 是时延步

数，Ｎ 为分布式时延步数最大值； 约定当 τ ≥ ｋ 时，
Ｐ ｉ

（ｋ－τ） ＝ Ｐ ｉ
（ｋ）， ＰＧ

（ｋ－τ） ＝ ＰＧ
（ｋ）； ξ （ｋ） 是第 ｋ 次迭代时
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种群的当前的状态；ｃ３ 和 ｃ４ 是分布式时延项的加速

度因子；ｍｌ（ξ （ｋ）） 和 ｍＧ（ξ （ｋ）） 是分布式时延项的强

度因子，两者都是根据进化状态 ξ （ｋ） 所确定的。
２．３　 参数

惯性权重 ω 用来平衡算法的全局搜索能力和

局部搜索能力，ＰＳＯ－ＥＷＤ 算法将 ω 与进化因子 Ｅ ｆ

相联系，以适应于搜索环境。 因为相对较小的 ω 有

利于种群收敛和开发，相对较大的 ω 有利于种群勘

探和跳出，而进化因子在跳出状态时相对较大而收

敛状态时相对较小，本文取 ω（Ｅ ｆ） 的初值为 ０．９，计
算公式为：

ω（Ｅ ｆ） ＝ ０．５Ｅ ｆ ＋ ０．４ （９）
　 　 权重 ω １ 用来控制时延项对速度的影响， 因为

离当前状态越近的历史信息对当前状态的影响较

大，而越远的历史信息对当前状态的影响相对较小，
因此 ω １ 为关于 τ 的递减函数，本文取：

ω１ ＝ Ｎ － τ
Ｎ

（１０）

　 　 取分布式时延项的加速度因子 ｃ３ ＝ ｃ１， ｃ４ ＝ ｃ２；
强度因子 ｍｌ（ξ）、ｍＧ（ξ） 根据进化状态 ξ 来确定（见
表 １），其初始值ｍｌ（ξ）、ｍＧ（ξ） 都取为 ０，在 ｋ次迭代

后，若种群的进化状态为收敛时，粒子将紧跟当前找

到的全局最优粒子快速聚集，忽略时延项的影响而

取 ｍｌ（１） ＝ ｍＧ（１） ＝ ０；在开发状态时，粒子将利用个

体最优历史信息在潜在区域仔细搜索，而忽略全局

最优信息的影响，取 ｍｌ（２） ＝ － ０．０１， ｍＧ（２） ＝ ０。 在

勘探状态时，探索全局最优解是重要任务，鼓励粒子

在全局历史最优信息的指导下探索整个搜索空间，
取 ｍｌ（３） ＝ ０， ｍＧ（３） ＝ ０．０１；在跳出状态时，粒子群

将跟随全局最优粒子飞离局部极值周围区域，去寻

求一个更好的解，个体和全局的历史最优位置都需

要综合考虑，取 ｍｌ（４） ＝ ０．０１， ｍＧ（４） ＝ ０．０１。
表 １　 不同进化状态下强度因子选择策略

Ｔａｂ． １　 Ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｆａｃｔｏｒｓ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｔａｔｅｓ

状态 ξ ｍｌ（ξ） ｍＧ（ξ）

收敛 １ ０ ０

开发 ２ ０．０１ ０

勘探 ３ ０ ０．０１

跳出 ４ ０．０１ ０．０１

３　 仿真实验

３．１　 基准函数

本文选取 ９ 个常见的基准函数来验证算法的性

能，其中包括单峰函数、多峰函数。 研究中选择的函

数、名字、搜索空间等具体信息见表 ２。
表 ２　 基准函数

Ｔａｂ． ２　 Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

函数 名字 搜索空间

ｆ１（ｘ） Ｐｅｎａｌｉｚｅｄ １ ［－５０，５０］

ｆ２（ｘ） Ｓｃｈｗｅｆｅｌ １．２ ［－１００，１００］

ｆ３（ｘ） Ｓｃｈｗｅｆｅｌ ２．２１ ［－１００，１００］

ｆ４（ｘ） Ｓｃｈｗｅｆｅｌ ２．２２ ［－１０，１０］

ｆ５（ｘ） Ａｃｋｌｅｙ ［－３２，３２］

ｆ６（ｘ） Ｓｐｈｅｒｅ ［－１００，１００］

ｆ７（ｘ） Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ ［－３０，３０］

ｆ８（ｘ） Ｇｒｉｅｗａｎｋ ［－６００，６００］

ｆ９（ｘ） Ｓｔｅｐ ［－１００，１００］

３．２　 参数 Ｎ 的训练

在搜索空间随机选取 ２０ 个种群，所有粒子均具

有随机的初始速度 Ｖｉ（ ｉ∈ Ｉ） 和位置 Ｘ ｉ（ ｉ∈ Ｉ），计算

出每个粒子的适应度值，选出初始个体最优粒子位

置 Ｐ ｉ 和全局最优粒子位置 ＰＧ。 为验证 ＰＳＯ－ＥＷＤ
算法在处理复杂问题时的优越性，本文选定搜索空

间的维数为 １００ 维，最大迭代次数为 ２０ ０００ 次，同
时为消除随机因素的影响，每个实验重复 ４０ 次，最
后取平均值。

在 ＰＳＯ－ＥＷＤ 算法的速度更新公式中，分布式

时延步数的最大值 Ｎ 是个训练参数，由实验训练所

确定。 过大的 Ｎ 会增加计算负担，过小的 Ｎ 不能充

分发挥时延的作用，本文将在 ７５、１００、１２５、１５０、１７５
五个数中选取一个使 ＰＳＯ－ＥＷＤ 算法性能较好的

Ｎ。 实验结果如图 １ 所示，纵坐标表示平均适应度

值的对数，横坐标表示迭代次数。
由图 １ 可看出，在 ５ 个不同 Ｎ 的取值中，当 Ｎ ＝

１２５ 时函数 ｆ２（ｘ），ｆ３（ｘ），ｆ４（ｘ），ｆ６（ｘ） 以及 ｆ７（ｘ） 有

最优的适应度值和相对快的收敛速度； 虽然函数

ｆ１（ｘ），ｆ５（ｘ），ｆ８（ｘ），ｆ９（ｘ） 没有最优适应度值，但有

更早的收敛趋势。 因此本文选取最大时延步数 Ｎ ＝
１２５。
３．３　 ５ 种算法的对比

本文 选 取 ＰＳＯ － ＣＫ、 ＰＳＯ － ＬＤＩＷ、 ＭＤＰＳＯ、
ＲＯＤＤＰＳＯ 四种算法来对比验证 ＰＳＯ－ＥＷＤ 算法的

优越性。 仿真实验结果如图 ２ 所示。 图 ２ 表现了 ５
种算法在 １００ 维搜索空间中的收敛性能，对于 ９ 个
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基准函数来说，ＰＳＯ－ＥＷＤ 算法以更快速度收敛于

最优的适应度值。 ５ 种算法在 １００Ｄ 的搜索空间中

的性能比较见表 ３。 由表 ３ 可知，从最小值、均值、
方差三个评价指标来对比 ５ 种算法。 从表 ３ 中可以

看出，ＰＳＯ－ＥＷＤ 算法在 ９ 个基准函数上都有最小

的适应度均值，这说明 ＰＳＯ－ＥＷＤ 算法有较好的寻

优质量和收敛精度。 从方差来看，ＰＳＯ－ＥＷＤ 算法

仅在 ｆ５（ｘ） 上次于 ＲＯＤＤＰＳＯ 算法，这说明 ＰＳＯ －
ＥＷＤ 算法具有较好的稳定性。 就最小值而言，
ＰＳＯ－ＥＷＤ 算法仅在 ｆ６（ｘ）、ｆ７（ｘ） 上次于 ＲＯＤＤＰＳＯ

算法，这说明 ＰＳＯ－ＥＷＤ 有较好的跳出局部极值、寻
找全局最优解的能力。 进一步仔细比较，算法性能

表现次优的是 ＲＯＤＤＰＳＯ 算法，这说明引入了分布

式时延的 ２ 种算法由于充分考虑了历史个体最优信

息和全局最优信息而更能增加粒子的多样性，增强

跳出局部最优的能力。 而采用与进化状态关联的惯

性权重和具有时变性的时延的 ＰＳＯ－ＥＷＤ 算法更能

平衡全局搜索能力和局部搜索能力，从而提升了收

敛精度。

10

8

6

4

2

0

-2
0 5000 10000150000200000

Generationnumber(D=100)

PSO-EWD-75
PSO-EWD-100N
PSO-EWD-125N
PSO-EWD-150N
PSO-EWD-175N

0 5000 10000 150000 200000
Generationnumber(D=100)

PSO-EWD-75
PSO-EWD-100N
PSO-EWD-125N
PSO-EWD-150N
PSO-EWD-175N

M
ea
n
fit
ne
ss

va
lu
e(
lo
g)

2.0
1.8
1.6
1.4
1.2
1.0
0.8
0.6
0.4
0.2

M
ea
n
fit
ne
ss

va
lu
e(
lo
g)

(a)f1(x) (c)f3(x)

2

0

-2

-4

-6

-8

-10

-12
0 5000 10000150000200000

Generationnumber(D=100)

PSO-EWD-75
PSO-EWD-100N
PSO-EWD-125N
PSO-EWD-150N
PSO-EWD-175N

M
ea
n
fit
ne
ss

va
lu
e(
lo
g)

(e)f5(x)

6.5

6.0

5.5

5.0

4.5

4.0

3.5

3.0
0 5000 10000150000200000

Generationnumber(D=100)

PSO-EWD-75
PSO-EWD-100N
PSO-EWD-125N
PSO-EWD-150N
PSO-EWD-175N

M
ea
n
fit
ne
ss

va
lu
e(
lo
g)

(b)f2(x)

60

50

40

30

20

10

0

-10

-200 5000 10000 150000 200000
Generationnumber(D=100)

PSO-EWD-75
PSO-EWD-100N
PSO-EWD-125N
PSO-EWD-150N
PSO-EWD-175N

M
ea
n
fit
ne
ss

va
lu
e(
lo
g)

(d)f4(x)

10

5

0

-5

-10

-15

-20

-25

-30
0 5000 10000150000200000

Generationnumber(D=100)

PSO-EWD-75
PSO-EWD-100N
PSO-EWD-125N
PSO-EWD-150N
PSO-EWD-175N

M
ea
n
fit
ne
ss

va
lu
e(
lo
g)

(f)f6(x)

10

9

8

7

6

5

4

3

2
0 5000 10000150000200000

Generationnumber(D=100)

PSO-EWD-75
PSO-EWD-100N
PSO-EWD-125N
PSO-EWD-150N
PSO-EWD-175N

M
ea
n
fit
ne
ss

va
lu
e(
lo
g)

(g)f7(x)

4

3

2

1

0

-1

-2

-3
0 5000 10000 150000 200000

Generationnumber(D=100)

PSO-EWD-75
PSO-EWD-100N
PSO-EWD-125N
PSO-EWD-150N
PSO-EWD-175N

M
ea
n
fit
ne
ss

va
lu
e(
lo
g)

(h)f8(x)

6

5

4

3

2

1

0
0 5000 10000 150000 200000

Generationnumber(D=100)

PSO-EWD-75
PSO-EWD-100N
PSO-EWD-125N
PSO-EWD-150N
PSO-EWD-175N

M
ea
n
fit
ne
ss

va
lu
e(
lo
g)

(i)f9(x)

图 １　 由 ＰＳＯ－ＥＷＤ 算法训练 Ｎ
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图 ２　 各种算法在 １００Ｄ 的搜索空间中的对比图

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ ａ １００Ｄ ｓｅａｒｃｈ ｓｐａｃｅ

４　 结束语

本文考虑到所有粒子紧跟最优粒子运动降低了

粒子多样性和全局搜索能力，提出了一种新的分布

式权重粒子群优化算法（ＰＳＯ－ＥＷＤ）。 通过考虑不

同阶段的历史信息对当前速度的影响，引入具有时

变性的分布式时延，以增加粒子的多样性；同时，将

惯性权重与进化因子相关联，来平衡算法的全局搜

索和局部搜索的能力。 实验在 １００ 维的搜索空间中

迭代 ２０ ０００ 次，并且为了减少随机因素的影响实验

重复 ４０ 次而取平均值。 新算法在 ９ 个基准函数上

与 ４ 种经典的 ＰＳＯ 算法对比，实验结果证明 ＰＳＯ－
ＥＷＤ 算法具有更优的稳定性、收敛速度与适应度

值。
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表 ３　 ５ 种算法在 １００Ｄ 的搜索空间中的性能比较

Ｔａｂ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｆｉｖｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ １００Ｄ ｓｅａｒｃｈ ｓｐａｃｅ

函数 评价指标 ＰＳＯ－ＬＤＩＷ ＰＳＯ－ＣＫ ＭＤＰＳＯ ＲＯＤＤＰＳＯ ＰＳＯ－ＥＷＤ

ｆ１（ｘ） 最小值 ２．３１×１０－１４ ５．８３×１０－１０ １．８５×１０－１ ５．２８×１０－２８ １．４５×１０－３０

均值 ８．３４×１０－２ ３．２０×１０７ １．２６×１０６ １．０１×１０－１ ６．０８×１０－２

方差 １．５８×１０－１ １．０４×１０８ ５．４１×１０６ １．８１×１０－１ １．３６×１０－１

ｆ２（ｘ） 最小值 ４．２１×１０４ ５．０２×１０３ １．９９×１０４ １．５２×１０３ ５．６５×１０２

均值 １．２３×１０５ ４．２３×１０４ １．０６×１０５ １．９９×１０４ １．５１×１０３

方差 ４．１１×１０４ ２．９８×１０４ １．０６×１０５ １．１４×１０４ ５．９４×１０２

ｆ３（ｘ） 最小值 １．７０×１０１ １．４８×１０１ １．３４×１０１ ６．７２×１００ １．２２×１００

均值 ２．１３×１０１ １．９３×１０１ ２．２８×１０１ ９．０２×１００ １．８９×１００

方差 ２．０１×１００ ２．５２×１００ ９．８１×１００ １．６６×１００ ４．６６×１０－１

ｆ４（ｘ） 最小值 ９．００×１０１ ３．２２×１０１ ５．５９×１００ ２．８０×１０－５ １．４４×１０－１８

均值 １．７６×１０２ ９．０２×１０１ ３．７１×１０２７ １．０１×１０１ ３．３２×１０－１４

方差 ４．１２×１０１ ３．３２×１０１ ２．３５×１０２８ １．０４×１０１ １．０４×１０－１３

ｆ５（ｘ） 最小值 ２．２９×１０－７ １．３６×１０１ ２．４３×１００ １．４２×１００ １．４８×１０－１３

均值 １．４４×１０１ １．７３×１０１ ７．６０×１００ ２．５５×１００ １．１１×１００

方差 ３．７３×１００ １．３３×１００ ４．０２×１００ ４．２９×１０－１ ８．６０×１０－１

ｆ６（ｘ） 最小值 １．３３×１０－１３ １．４７×１０－１１ ４．９８×１０－１ ７．０７×１０－３５ ４．４０×１０－３２

均值 ２．１０×１０４ ２．８３×１０４ ４．２６×１０３ ５．７０×１０－２３ ７．２２×１０－２８

方差 １．１７×１０４ １．５０×１０４ １．２１×１０４ ３．５８×１０－２２ ３．４７×１０－２７

ｆ７（ｘ） 最小值 １．１１×１０２ ７．６７×１０１ ４．９９×１０２ １．０７×１０１ ７．８１×１０１

均值 ４．０２×１０６ ３．４０×１０７ ２．７９×１０６ ３．８６×１０２ １．７５×１０２

方差 １．１７×１０７ ５．０９×１０７ ９．４０×１０６ ８．０６×１０２ ４．９８×１０１

ｆ８（ｘ） 最小值 １．００×１０－１３ ４．７２×１０－１ １．９６×１０－１ ７．２２×１０－１５ ０

均值 １．７６×１０２ ２．９１×１０２ ６．３２×１０１ ６．０４×１０－２ １．７７×１０－２

方差 １．１９×１０２ １．３１×１０２ １．２５×１０２ ７．５２×１０－２ ４．１９×１０－２

ｆ９（ｘ） 最小值 ０ ４．４７×１０３ ９．２０×１０１ ２．００×１００ ０

均值 １．７５×１０４ ３．４１×１０４ ２．７６×１０３ ２．７０×１０１ ８．４３×１００

方差 １．３３×１０４ １．３８×１０４ ７．８８×１０３ ２．７３×１０１ １．０８×１０１
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（上接第 ５ 页）
脸是正向清晰的，能够确保人脸识别的准确率和系

统的效率，同时本文的人脸识别精度优于 Ｄｌｉｂ 人脸

识别库。 通过对多个人脸数据集的实验证明了本文

人脸识别算法的良好性能，不过对于佩戴口罩等存

在遮挡的人脸场景的识别依然不够精准，这仍是一

个具有挑战的方向，下一步还应深入研究，寻找更有

效的方法。
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