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摘  要 

本文提出了一种新的带有马尔可夫跳跃的PSO算法(MJPSO)，在MJPSO中，通过评估每一代的进化因子，

粒子的惯性权重参数和加速度系数均可以根据一个齐次马尔可夫链自适应地调整。设计的新型变异策略，

可以帮助粒子根据适当的概率，提高逃离局部优化陷阱的可能性。该策略不仅降低了计算成本，还改进

了全局搜索，提高了粒子的全局搜索效率和搜索能力。一系列广泛使用的优化基准实验的结果表明，所

开发的MJPSO算法优于现有的六种流行的PSO算法的变体。 
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Abstract 
In this paper, a new Particle Swarm Optimization algorithm with Markov Jumping (MJPSO) is pro-
posed, in which both the inertia weight parameter and the acceleration coefficient of a particle can 
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be adaptively adjusted according to a chi-square Markov chain by evaluating the evolution factor 
of each generation. A new variational strategy is designed to help the particles to improve the possibil-
ity of escaping the local optimization trap according to the appropriate probability. The strategy not 
only reduces the computational cost, but also improves the global search and increases the global 
search efficiency and search capability of the particles. The results of a series of widely used opti-
mization benchmark experiments show that the developed MJPSO algorithm outperforms six ex-
isting variants of the popular PSO algorithm. 

 
Keywords 
Particle Swarm Optimization, Markov Chain, Evolutionary Computation 

 
 

Copyright © 2023 by author(s) and Hans Publishers Inc. 
This work is licensed under the Creative Commons Attribution International License (CC BY 4.0). 
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/ 

  
 

1. 引言 

优化在计算机科学、运筹学以及其他学科中起着重要的作用，试图在在合理的范围限制内为优化问

题找到一个最佳解决方案。随着科学技术的发展与工业社会的进步，优化问题越来越展现出高维、不连

续等特征，传统优化方法并不适用于解决此类优化问题。不同于传统搜索，进化算法(EA)作为优化算法

的一个重要分支，通过选择、变异和繁殖来模拟个体的进化过程。包括遗传算法(GA)、记忆算法、微分

进化(DE)以及其他在内的一些 EAs 近年来受到了广泛的关注[1] [2]。其中，粒子群优化算法(PSO)的搜索

性能相当，甚至优于 GAs 等其他 EA，具有更快和更稳定的收敛率。由于容易理解、快速收敛和基于种

群的特点，PSO 受到了研究者的高度关注。目前，PSO 算法已广泛应用于神经网络，模糊系统控制，图

像处理等许多现实的领域[3]-[8]。 
粒子群优化(PSO)是一种基于种群的 EA，由 Kennedy 和 Eberhart 于 1995 年首次提出[9] [10]。开发

这种方法的动机是基于对简化的动物社会行为的模拟，如鱼群、鸟群等。粒子群算法从搜索空间中的个

体粒子的初始化开始，在每一个时间步中，通过个体最优位置和全局最优位置来调整自身的位置和速度

从而找到全局最佳解决方案[9] [11] [12]。但 PSO存在的问题是对于多模态和高维任务的应用，当单个粒

子的最优位置等于全局最优位置时，粒子容易陷入到局部极值点中[13]。PSO 算法虽然提供了全局搜索

的可能，但是并不能保证收敛到全局最优点上。因此，许多改进的 PSO变体在最近几年被开发出来，以

克服这个缺陷，其实验结果与原始 PSO算法相比有了较大的改善。例如，调整惯性权重系数和加速度系

数，添加扰动项，时变策略，时延策略，以及基于进化因子和马尔可夫跳的自适应切换，都通过实验验

证了有助于粒子在空间进行更彻底的探索和开发[8] [14]-[22]。切换 PSO (SPSO)的速度更新方程具有马

尔可夫切换参数，并且在其基础上通过添加时滞和突变概率矩阵的新切换 PSO算法，也在动态优化问题

上展现出各自的性能[23] [24] [25] [26]。 
虽然 SPSO 算法在改进过程中省略了逐代计算加速度系数的步骤，但是在多模态函数上求解全局最

优值时仍然存在收敛速度较慢，容易陷入局部最优值的问题。为了进一步提高 SPSO 的搜索性能，自然

希望惯性权重系数也能够识别或利用进化状态信息，从而增强种群的多样性。马尔可夫链可以依据概率

分布，在不同状态间切换或维持原有状态，能够提高粒子全局搜索和局部搜索能力，有效降低由于参数

设置不合理而导致的风险。因此，如何合理给出合适的突变策略并设置参数的最佳值是我们需要认真考
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虑的核心问题。 
我们的目的是希望能够在 SPSO 算法的基础上，开发一种新的 PSO 算法，以缓解过早收敛问题并降

低计算复杂度。本文提出了一种改进的带马尔可夫跳的 PSO 算法，称为 MJPSO。文章的创新性主要体

现在，改进了 SPSO 中加速度系数由马尔可夫链控制，而惯性权重系数线线性递减的迭代策略，通过评

估进化因子划分进化状态，基于一个齐次马尔科夫链，根据进化状态自适应地调整模型的惯性权重参数

和加速度系数。因此，粒子能够快速移动到更有潜力的区域，极大地提高搜索效率和加快搜索进程。同

时，惯性权重参数和加速度系数不必在每一次迭代中重复计算，从而在一定程度上了降低计算成本。最

后，通过对比实验的验证，与一些现有的 PSO 流行变体相比，MJPSO 算法在收敛精度、速度和稳定性

上有一定的优势。 
本文的其余部分组成如下。传统PSO和基于PSO的一些变体算法在第二节中给出。提出的带马尔可

夫跳的 MJPSO 算法在第三节中给出。第四节与现有各种 PSO 算法的收敛性能比较。最后，第五节总结

这篇文章，并给出未来展望。 

2. 粒子群优化算法 

2.1. 传统 PSO 

PSO的基本概念是源于鸟类觅食的研究[9]，与其他进化算法类似，PSO算法也是通过种群中个体间

的协作与竞争，实现复杂空间最优解的搜索。PSO 算法就是模拟一群鸟寻找食物的过程，每只鸟就是

PSO 中的粒子，也就是需要求解问题的可能解，这些鸟在寻找食物的过程中，不停的改变自己在空中的

飞行位置和速度。PSO 初始化为一群随机粒子(随机解)，然后通过迭代找到最优解。 
在 D 维空间中，初始设置为种群数量为 N 的随机粒子。以其中的第 i 个粒子为例，假设在第 k 次迭

代时，其速度和位置分别为 ( ) ( ) ( ) ( )( )1 2, , ,i i i iDv k v k v k v k=  和 ( ) ( ) ( ) ( )( )1 2, , ,i i i iDx k x k x k x k=  ，之后

每个粒子通过两个最优位置来更新自己的速和位置，即自己的历史最优位置 ( )1 2, , ,i i i iDp p p p=  和全部

粒子的历史全局最优位置 ( )1 2, , ,g g g gDp p p p=  。则基本的 PSO 算法可以描述如下： 

( ) ( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )( )
( ) ( ) ( )

1 1 2 21

1 1

i i i i g i

i i i

v k v k c r p k x k c r p k x k

x k x k v k

ω+ = + − + −

+ = + +
                   (1) 

这里，ω 是惯性权重以控制粒子在搜索空间中的探索， 1c 和 2c 是加速度参数，分别称为认知和社会系

数。 1r 和 2r 是分布在 [ ]0,1 区间的均匀随机数。为了防止粒子冲出搜索空间并取得较好的效果，粒子位置

限制在 [ ]min max,x x 范围内，速度限制在 [ ]min max,v v 范围内。 

2.2. PSO 的一些变体算法 

标准 PSO由于其概念的简单性和实现的效率性，被广泛应用以解决实际问题。同时，许多研究人员

致力于开发各种变体以提高搜索性能。 
一种常见的策略是引入惯性权重[14] [15]，以实现局部搜索和全局搜索之间的适当平衡。此外在[17]

中提出了具有线性递减惯性权重ω 的 PSO 变体(PSO-LDIW)，展示了惯性权重值较大有利于实现全局搜

索，惯性权重值较小更有助于局部搜索微调。惯性权重ω 的更新公式定义如下： 

( )1 2 2
maxiter iter

maxiter
ω ω ω ω−
= − × +                               (2) 

这里， 1ω 和 2ω 分别是惯性权重的初值和终值， iter 是当前迭代次数， maxiter 是最大迭代次数。通常初
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值设置为 1 0.9ω = ，终值设置为 2 0.4ω = 。 
另一方面，加速度系数作为 PSO 算法中的重要参数，通常取值为 2.0。同样，时变策略也可同样应

用在加速度系数中，一种具有线性时变加速度系数的 PSO (PSO-TVAC)在[16]中被引入，其中认知系数

1c 随时间线性递减，社会系数 2c 随时间线性增加。加速度系数 1c 和 2c 的更新公式如下： 

( )

( )

1 1 1 1

2 2 2 2

f i i

f i i

maxiter iterc c c c
maxiter

maxiter iterc c c c
maxiter

−
= − × +

−
= − × +

                             (3) 

这里， 1ic 和 2ic 是加速度系数 1c 和 2c 的初始值； 1 fc 和 2 fc 分别是加速系数 1c 和 2c 的终值。通常，

1 2.5ic = ， 2 0.5ic = ， 1 0.5fc = ， 2 2.5fc = 。此外，收缩因子被引入到 PSO 中以提高搜索性能[11]，在

PSO-CK 算法中，建议使用 0.729ω = 和 1 2 1.49c c= = 。另外，RPSO 算法[18]利用强度可调的高斯白噪声

为加速度系数添加随机扰动，以增强种群的多样性。 
此外，还有一类学者研究设计不同类型的拓扑以改进 PSO 的搜索性能。最近，在[19]中引入了一种

自适应 PSO算法，采用进化因子，并在每一代中定义探索、开发、收敛和跳出四种进化状态，通过模糊

分类的方法来自动控制惯性权重ω 和加速度系数 1c 、 2c 。除此之外，基于马尔科夫链控制进化状态，

从而实现加速度系数自动控制的 SPSO 算法在[21]中提出，以提高优化器的搜索能力。SDPSO 算法[24]
在 SPSO 算法的基础上为局部和全局最优粒子添加延迟信息，提高粒子的搜索效率和收敛速度。然而，

这些 PSO的变体算法仍然存在过早收敛问题。而且计算每次迭代的系数，导致较高的计算成本。因此，

为了能进一步提高优化器搜索性能的同时降低计算复杂度，在理论和实践上开发一种新的方法是重要

的。 

3. 一种新的带马尔科夫跳的 PSO 算法 

在本节中介绍了一种新型的马尔可夫跳 PSO 算法(MJPSO)来平衡粒子的局部搜索和全局搜索，从而

能够优化搜索性能，缓解过早收敛的问题。在速度更新方程中，惯性权重参数ω 和加速度系数 1c 、 2c
均可由马尔可夫跳跃参数自适应的控制。 

3.1. 进化因子 

基于每个进化状态，粒子的种群分布是一个非常重要的研究方向。由进化因子描述的种群分布特性

在[19]中被引入。由进化因子定义种群的收敛、探索、开发、和跳出 4 种状态。首先，群中各粒子之间

的平均距离计算如下： 

( )2

1 1

1 S D
k k

i i j
j k

d x x
S = =

= −∑ ∑                                  (4) 

这里，S 和 D 分别是种群规模和维度。因此进化因子可按文献[19]定义如下： 

min

max min

.g
f

d d
E

d d
−

=
−

                                    (5) 

这里， gd 代表 id 中的全局最优粒子， maxd 和 mind 分别代表了 id 中的最大值和最小值。进化因子 fE 描述

了全局最优粒子到其他粒子的平均距离。 

3.2. 更新策略 

在[21]中，进化因子由一个马尔可夫链控制，基于马尔科夫链，加速度系数可以自适应调整。但是，
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这种改进方法的缺点是，惯性权重系数需要在每一次迭代中重新计算，使得计算成本较高。同时，在多

模态函数上求解全局最优值时仍然存在收敛速度较慢，容易陷入局部最优值的问题。 
接下来，我们引入新的带马尔可夫跳跃参数的 PSO的更新方程来克服上述缺点并进一步提高粒子的

全局搜索能力。在速度更新方程中，马尔可夫跳跃参数可以自适应的控制惯性权重参数ω 和加速度系数

1c 、 2c ，该策略可以有效地防止粒子群算法的过早收敛。马尔可夫跳跃参数满足以下假设。 
假设：代表第 k 时刻粒子状态的跳跃参数 ( )( )0k kθ ≥ 是离散时间齐次马氏链，在有限状态空间

{ }1,2, ,S N=  中。概率转移矩阵 ( )ij N N
π

×
Π = 按如下公式给出： 

( ) ( ){ }1 | , , 1, 2, , ,ijProb k j k i i j Nθ θ π= + = = = =                        (6) 

这里， ( )0 ,ij i j Sπ ≥ ∈ 是从 i 到 j 的转移概率且满足
1

1
N

ij
j
π

=

=∑ 。 

所提出的 MJPSO 算法的速度和位置更新方程由下式给出： 

( ) ( )( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )( )
( )( ) ( ) ( )( )

( ) ( ) ( )

1 1

2 2

1

,

1 1 ,

i i i i

g i

i i i

v k k v k c k r p k x k

c k r p k x k

x k x k v k

ω θ θ

θ

+ = + −

+ −

+ = + +

                     (7) 

这里， ( )( )kω θ ， ( )( )1c kθ 和 ( )( )2c kθ 是依赖于马氏链的惯性权重系数和加速度系数。进化状态的详细

定义如下： 

( )

11, 0

1 22,

2 33,

1, 1

f

f

f

f

E
N

E
N N

k E
N N

NN E
N

θ

 ≤ ≤



≤ ≤
=  ≤ ≤




− ≤ ≤

 

                               (8) 

1 0 0 0 0 0

1 1 0 0 0 0
2 2

1 10 0 0 0
2 2

1 10 0 0 0
2 2

0 0 0 0 0 1

ϕ ϕ

ϕ ϕϕ

ϕ ϕϕ

ϕ ϕϕ

ϕ ϕ

− 
 
− − 

 
 

− − 
 Π =  
 
 
 − −
 
 
 − 





      





                     (9) 

因此，在每一次迭代中，马尔科夫过程都可以根据概率转移矩阵Π 更新状态。需要说明的是，ϕ
的值对于收敛速度和精度来说是重要的[21]。在本文中，ϕ 的值在迭代过程中设置为定值 0.9。所提出的

MJPSO 的流程图如图 1 所示。马尔可夫跳跃过程见算法 1。 
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Figure 1. Flowchart of MJPSO algorithm 
图 1. MJPSO 算法的流程图 
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算法 1. 马尔可夫跳跃过程 

N ←迭代状态个数 

D ←搜索空间维度 

S ←粒子群总数 

X ←粒子的当前位置 

//根据方程(4)计算平均距离 

2 0var ←  

for 1:j S=  do 

2 0var ←  

for 1:k D=  do 

( ) ( )( )2

2 , ,var X i k X j k var← − +  

end for 

2 2 2var var var← +  

end for 

2iDis var S←  

//计算 fE 和当前状态 

( )( ) ( ) ( )( )min max minf jE Dis Dis Dis Dis← − −  

for 0 :i N=  do 

if ( )1fi N E i N≤ < +  then 

θ ←当前状态 i 

end if 

end for 

//根据概率转移矩阵∏计算下一个进化状态 

( )1,1 0.9ϕ ←  

( ), 0.1S SN Nϕ ←  

for 1: Si N=  do 

for 粒子 i do 

利用ϕ确定下一个状态 

end if 

end for 

4. 收敛性实验 

4.1. 参数设置 

在[19]中，用 fE 定义了四种集合 1S ， 2S ， 3S 和 4S 分别代表收敛、探索、开发、和跳出 4 种状态。

因此在仿真中，我们以 4N = 为例，令 ( ) 1kθ = ， ( ) 2kθ = ， ( ) 3kθ = ， ( ) 4kθ = 分别代表这 4 种状态。

所提出的 MJPSO 算法的加速度参数的初始值 1c 和 2c 设为 1.75，惯性权重ω设为 0.75，并且他们可以根

据进化状态自动调整他们的值。另外，我们注意到，一个较大的ω 更倾向于在跳出和探索状态中进行全

局搜索，而一个较小的ω 更倾向于局部微调[24]。因此我们引入其控制策略如下： 
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1) 在跳出状态，当前的全局最优粒子更倾向于飞向更好的最优粒子，而逃离局部最优，因此我们

分配给 2c 一个较大的值 2.1，而分配给 1c 一个较小的值 1.8， 4 0.95ω = 。 
2) 在探索状态，粒子尽可能多地探索更多的最优解。因此我们分配给 1c 一个较大的值 2.1，而分配

给 2c 一个较小的值 1.8，并令 3 0.9ω = 。 
3) 在开发状态，例子期望尽可能地利用其历史最佳位置和当前迭代的全局最佳位置来增强开发本

区域。因此我们设置 1c 为 1.9， 2c 为 1.7，并令 2 0.8ω = 。 
4) 在收敛状态，粒子期望尽可能快的收敛到最优。因此我们设置 1c 为 1.75， 2c 为 1.75，并令

1 0.75ω = 。 
设置参数 0.9ϕ = ，我们有概率转移矩阵如下： 

0.9 0.1 0 0
0.05 0.9 0.05 0

0 0.05 0.9 0.05
0 0 0.1 0.9

 
 
 Π =
 
 
 

                               (10) 

4.2. 实验设置 

为了测试提出的 MJPSO 算法的性能，(11)~(18)和表 1 给出了一些著名的基准函数，所有函数都在

20 个维度上进行测试。 ( )1f x ， ( )2f x ， ( )3f x 描述单峰优化问题。 ( )1f x 和 ( )2f x 通常被用来检测 PSOs
算法的收敛速度。 ( )3f x 很难优化，其全局最小值位于香蕉形状的抛物山谷中。然而，尽管该山谷很容

易找到，但很难收敛到最小值。因此 ( )3f x 可以被视为一个多模态问题以用来检测算法收敛到全域最小

值的能力。 ( )5f x 在每个阶跃间会产生大量局部极值，具有较高的寻优难度。 ( )6f x 是较难优化的多模

态问题，以用来检测算法跳出局部最小值的能力。需要说明的是，所有的函数描述最小化问题且存在全

局最小值。 

Sphere: ( ) 2
1

1

D

i
i

f x x
=

= ∑ ,                                                            (11) 

Schwefel’s Problem 1.2: ( )
2

2
1 1

D i

j
i j

f x x
= =

 
=  

 
∑ ∑                                          (12) 

Rosenbrock: ( ) ( ) ( )( )1 2 2
3 1

1
100 1

D

i i i
i

f x x x x
−

+
=

= − + −∑                                     (13) 

Schwefel’s Problem 2.21: ( ) { }4 max ,1 30ii
f x x i= ≤ ≤                                   (14) 

Step: ( ) ( )2
5

1
0.5

D

i
i

f x x
=

= +  ∑                                                       (15) 

Ackley: ( )
2

1 1

1 10.2 cos 2

6 20 20
D D

i i
i i

x x
D Df x e e e= =

π− ∑ ∑
= − − + +                                      (16) 

( ) ( )( ( ) ( )( ) ( ) ) ( )

( )

( )
( )

( )

1 2 22 2
7 1 1

1 1

4

4

10sin 1 1 10sin 1

1 1 4 1

100 10 , 10,
0, 10

Penalized1:

,

100 10 , 10.

D D

i i D i
i i

i i

i i

i i

i i

f x y y y y u x
D

y x

x x
u x x

x x

−

+
= =

π
π π= + − + + − +

= + +

 − − < −
= ≤


− >

∑ ∑
      (17) 

https://doi.org/10.12677/pm.2023.133077


刘晨 等 
 

 

DOI: 10.12677/pm.2023.133077 740 理论数学 
 

( ) ( )( ( ) ( )( )

( ) ( )( )) ( )

( )
( )

( )

1 22 2
8 1 1

1

2 2

1

4

4

Pe 0.1 sin 3 1 1 sin 3

1 1 s
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in 2
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D
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i i
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x x
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+
=
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 − − < −
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

− >

π



π

π



∑

∑                (18) 

 
Table 1. Benchmark configurations 
表 1. 基准配置 

函数 名称 搜索范围 维度 最小值 可接受精度 

F1(x) Sphere [−100, 100] 20 0 0.01 

F2(x) Schwefel’s Problem 1.2 [−100, 100] 20 0 0.01 

F3(x) Rosenbrock [−10, 10] 20 0 100 

F4(x) Schwefel’s Problem 2.21 [−100, 100] 20 0 0.01 

F5(x) Step [−100, 100] 20 0 0.01 

F6(x) Ackley [−32, 32] 20 0 0.01 

F7(x) Penalized1 [−50, 50] 20 0 0.01 

F8(x) Penalized2 [−50, 50] 20 0 0.01 

 
我们通过实验来比较包含所建议的 MJPSO 算法在内的 7 种 PSO 算法在 8 种测试函数上的表现。表

2给出6种现有的PSO算法的详细信息。所提出的MJPSO算法的参数在第VI节的参数设置小节中给出。

所有PSO算法的种群规模设置为 20，最大迭代测次数为 10,000。此外，为了消除随机误差，奖对每个算

法进行独立重复试验 20 次。所有实验均在同一台机器上进行，测试环境如表 3。 
 

Table 2. Comparison of PSOs 
表 2. PSOs 的比较 

算法 参数 

PSO-CK ω : 0.729, 1 2 2.05c c= =  

SPSO Automatically chosen 

PSO-LDIW ω : 0.9~0.4, 1 2 2c c= =  

PSO-TVAC ω : 0.9~0.4, 1c : 2.5~0.5, 2c : 2.5~0.5 

SDPSO Automatically chosen 

RPSO ω : 0.9~0.4, 1c : 2.5~0.5, 2c : 2.5~0.5, 1 0δ = , 2 0.07δ =  

 
Table 3. Test environment 
表 3. 测试环境 

硬件 Intel Core i7 

软件 Win 10 (64bit) Python 3.8 
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4.3. 仿真结果和讨论 

我们取平均值、标准差(Std.Dev.)和最优值作为测试结果，具体测试结果详细见表 4 (其中黑体加粗

的表示对应项的最好结果)。图 2~9 描述了在 8 个基准函数上各算法的收敛平均解和迭代过程的比较。 
 

Table 4. Comparisons of search results among six PSOs on five benchmark functions 
表 4. 六种 PSOs 在五个基准函数上的搜索结果的比较 

  PSO-CK SPSO PSO-LDIW PSO-TVAC SDPSO RPSO MJPSO 

F1 

Best value 2.76e−03 4.33e−03 1.95e−04 1.29e−03 4.70e−05 1.76e−03 8.71e−08 

Mean 3.79e−02 1.42e−02 8.65e−04 7.35e−03 5.81e−04 1.02e−02 8.62e−07 

Std. Dev. 3.48e−02 1.01e−02 4.30e−04 5.14e−03 9.58e−04 8.27e−03 9.61e−07 

F2 

Best value 3.10e−02 8.41e+00 5.88e−02 4.17e−01 1.43e+00 2.77e−01 9.63e−04 

Mean 1.62e−01 4.31e+01 2.51e−01 2.52e+02 2.33e+01 5.02e+02 4.48e−03 

Std. Dev 1.17e−01 4.05e+01 1.42e−01 1.09e+03 3.00e+01 1.50e+03 2.86e−03 

F3 

Best value 1.16e−01 3.68e−02 5.23e−03 8.88e−02 6.63e−04 8.60e−02 3.38e−05 

Mean 4.70e−01 2.04e−01 1.70e−01 2.63e+00 2.97e−01 1.75e+00 6.68e−03 

Std. Dev. 4.54e−01 2.07e+01 1.82e−01 2.69e+00 4.95e−01 1.69e+00 7.39e−03 

F4 

Best value 2.81e−01 2.44e+00 6.13e−02 2.27e−01 1.21e−01 2.49e−01 1.27e−02 

Mean 6.56e−01 1.33e+01 1.76e−01 6.35e−01 2.98e−01 5.38e−01 6.77e−02 

Std. Dev. 4.74e−01 1.03e+01 8.04e−02 3.38e−01 1.30e−01 3.61e−01 4.42e−02 

F5 

Best value 0 4.00e+01 0 0 0 0 0 

Mean 2.40e+00 1.29e+03 2.50e−01 1.05e+00 2.30e+00 1.40e+00 1.00e−01 

Std. Dev. 1.28e+00 1.70e+03 4.33e−01 8.65e−01 1.52e+00 1.02+00 3.00e−01 

F6 

Best value 1.87e+00 6.19e+00 1.67e−02 4.29e−02 1.50e−02 6.41e−02 6.31e−04 

Mean 4.28e+00 1.25e+00 1.22e+00 1.83e+00 2.43e+00 1.88e+00 3.82e−01 

Std. Dev. 1.13e+00 5.14e−01 6.54e−01 7.05e−01 1.04e+00 8.11e−01 5.71e−01 

F7 

Best value 1.21e−03 6.51e−04 6.99e−05 4.88e−02 1.69e−04 2.37e−01 7.57e−07 

Mean 4.02e+00 1.82e+00 1.13e+00 3.69e+00 2.40e+00 4.40e+00 7.00e−02 

Std. Dev. 3.32e+00 2.22e+00 1.67e+00 2.75e+00 2.73e+00 5.57e+00 1.87e−01 

F8 

Best value 4.58e−02 9.41e+00 2.15e−04 4.31e−03 1.26e−05 3.15e−03 1.77e−06 

Mean 2.66e+00 3.23e+01 8.46e−03 4.62e−02 6.66e−03 3.36e−02 2.78e−03 

Std. Dev. 4.10e+00 2.08e+01 6.31e−03 4.61e−02 7.28e−03 3.55e−02 4.76e−03 
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Figure 2. Performance of seven PSOs for 20-dimensional f1(x) 
图 2. 在 20 维 f1(x)函数上 7 种 PSOs 的表现 

 

 
Figure 3. Performance of seven PSOs for 20-dimensional f2(x) 
图 3. 在 20 维 f2(x)函数上 7 种 PSOs 的表现 

 

 
Figure 4. Performance of seven PSOs for 20-dimensional f3(x) 
图 4. 在 20 维 f3(x)函数上 7 种 PSOs 的表现 
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Figure 5. Performance of seven PSOs for 20-dimensional f4(x) 
图 5. 在 20 维 f4(x)函数上 7 种 PSOs 的表现 

 

 
Figure 6. Performance of seven PSOs for 20-dimensional f5(x) 
图 6. 在 20 维 f5(x)函数上 7 种 PSOs 的表现 

 

 
Figure 7. Performance of seven PSOs for 20-dimensional f6(x) 
图 7. 在 20 维 f6(x)函数上 7 种 PSOs 的表现 
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Figure 8. Performance of seven PSOs for 20-dimensional f7(x) 
图 8. 在 20 维 f7(x)函数上 7 种 PSOs 的表现 

 

 
Figure 9. Performance of seven PSOs for 20-dimensional f8(x) 
图 9. 在 20 维 f8(x)函数上 7 种 PSOs 的表现 

 
正如表 4 和图 2~9 所示，所提出的 MJPSO 算法优于其他六种流行的 PSO 算法。特别是 PSOs 算法

的在每一个基准函数上的最佳结果均以黑体标出。可以发现，MJPSO 算法均可以提供一个最优解。球

体函数和 schwefel 函数用来检验算法的收敛速率。从表 4 和图 2、图 3、图 5 中可以看出，对于 ( )1f x 和

( )4f x ，PSO-CK 算法和 SPSO 算法分别具有较差的平均全局最优值，收敛情况较差；对于 ( )2f x ，

PSO-TVAC 算法和 RPSO 算法出现了较大的偏差值，且 PSO-TVAC 算法，RPSO 算法，SPSO 算法，

SDPSO 算法的平均全局最优值表现较差。而在六种测试函数上，所提出的 MJPSO 算法明显表现得更好。

( )3f x 被视为单模态优化问题，除了验证本地搜索能力外，还用来验证全局搜索能力。从表 4 和图 4 中

可以看出，很明显所提出的 MJPSO 算法优于其他六种算法，尤其 PSO-TVAC 算法出现了较明显的偏差

值。从表 4 和图 6~9 中可以看出，所提出的 MJPSO 算法能够实现在复杂函数上的全局优化。对于 ( )5f x
和 ( )8f x ，SPSO 算法不仅具有较差的平均全局最优值，还出现了较大的偏差值。PSO-CK 算法在 ( )8f x
上表现也较差。总体来说，无论是处理单峰函数问题还是处理多峰函数问题时，所提出的 MJPSO 算法

的性能都优于其他算法，并且所提出的 MJPSO 算法的局部搜索和全局搜索能力较强。因此，能够帮助
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PSO 搜索到最佳位置并保持高收敛速度，避免局部最优并找到全局最优位置。 
对于 8 个基准函数，我们分别剔除上文提到的表现较差的算法。图 10~17 更加详细展示了在 20 次独

立实验中，各算法在各基准函数上的全局最优收敛值的分散情况。箱型图显示数据到四分位点的分布，

突出显示平均值和离群值。箱形具有可垂直延长的名为“须线”的线条。这些线条指示超出四分位点上

限和下限的变化程度，处于这些线条或须线之外的任何点都被视为离群值。当箱形图很短时，就意味着

很多数据点是相似的，因为很多值是在一个很小的范围内分布；当箱形图较高时，就意味着大部分的数

据点之间的差异很大，因为这些值分布的很广。 
通过图 10~17 的展示，我们可以发现与其余各 PSOs 算法相比，MJPSO 算法在 8 个基准函数上的全

局收敛值数据更为集中，且拥有较低的数据变异性。实验结果表明，基于摆脱局部最优的强性能和令人

满意的收敛表现，所提出的 MJPSO 算法在与六种流行的 PSO 算法的比较中，取得了优异的成绩。 
 

 
Figure 10. Box diagram of six PSOs for 20-dimensional f1(x) 
图 10. 在 20 维 f1(x)函数上 6 种 PSOs 的箱型图 

 

 
Figure 11. Box diagram of three PSOs for 20-dimensional f2(x) 
图 11. 在 20 维 f2(x)函数上 3 种 PSOs 的箱型图 
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Figure 12. Box diagram of seven PSOs for 20-dimensional f3(x) 
图 12. 在 20 维 f3(x)函数上 7 种 PSOs 的箱型图 

 

 
Figure 13. Box diagram of six PSOs for 20-dimensional f4(x) 
图 13. 在 20 维 f4(x)函数上 6 种 PSOs 的箱型图 

 

 
Figure 14. Box diagram of six PSOs for 20-dimensional f5(x) 
图 14. 在 20 维 f5(x)函数上 6 种 PSOs 的箱型图 
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Figure 15. Box diagram of seven PSOs for 20-dimensional f6(x) 
图 15. 在 20 维 f6(x)函数上 7 种 PSOs 的箱型图 

 

 
Figure 16. Box diagram of seven PSOs for 20-dimensional f7(x) 
图 16. 在 20 维 f7(x)函数上 7 种 PSOs 的箱型图 

 

 
Figure 17. Box diagram of five PSOs for 20-dimensional f8(x) 
图 17. 在 20 维 f8(x)函数上 5 种 PSOs 的箱型图 
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5. 结论 

为了提高标准 PSO 方法的搜索能力，本文介绍了一种 MJPSO 算法。设计了一种新的变异策略来调

整 MJPSO 算法中粒子的惯性权重参数和加速度系数。收敛性实验的结果表明，在八个典型基准函数上，

所提出的 MJPSO 算法的性能优于六种流行的 PSO 算法。未来，我们的研究主题将集中在选择更复杂的

动态策略以进一步有效跳出局部最优，以及对所提出的算法在理论上进行收敛性和稳定性的分析。 
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