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摘要摘要：：为解决现有粒子群改进策略无法帮助已陷入局部最优和过早收敛的粒子恢复寻优性能的问

题，提出一种陷阱标记联合懒蚂蚁的自适应粒子群优化(adaptive particle swarm optimization based 

on trap label and lazy ant, TLLA-APSO)算法。陷阱标记策略为粒子群提供动态速度增量，使其摆脱

最优解的束缚。利用懒蚂蚁寻优策略多样化粒子速度，提升种群多样性。通过惯性认知策略在速

度更新中引入历史位置，增加粒子的路径多样性和提升粒子的探索性能，使粒子更有效地避免陷

入新的局部最优。理论证明了引入历史位置的粒子群算法的收敛性。仿真实验结果表明，所提算

法不仅能有效解决粒子群已陷入局部最优和过早收敛的问题，且与其他算法相比，具有较快的收

敛速度和较高的寻优精度。
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0　引言　引言

元启发算法是解决优化问题的有效方法
[1]
，其

中，粒子群优化(particle swarm optimization, PSO)

算法因其简单易行且调整参数少的优点，成为目

前应用最广泛的元启发算法之一
[2]
。但随着优化问

题的复杂性增加，局部最优解的数量将指数级增

长，导致粒子群很容易陷入局部最优
[3]
。同时，

PSO算法因收敛速度过快，容易出现过早收敛导

致开发性不足。为解决上述问题，学者们从不同

角度展开了研究，并提出了一些改进策略。

PSO算法的寻优过程分为探索阶段和开发阶

段，探索阶段侧重搜索解空间的最优区域，开发

阶段侧重搜索最优区域中的最优解，二者的平衡

能够改善粒子群局部最优和过早收敛问题。惯性

权重作为影响算法平衡能力的参数之一
[4]
，其调整

方法相继被提出
[5]
，通过调整算法的探索性来实现

开发和探索的平衡，从而缓解局部最优和过早收

敛问题。同时，一些学者提出利用认知系数来调

整算法的开发性，以实现探索性和开发性的平衡。

例如，文献[6]提出一种自组织分层粒子群算法，

其认知系数随时间变化，使算法在不同阶段的开

发性和探索性更加平衡，从而提升了整体寻优性

能。尽管通过参数的改进在一定程度上平衡了算

法的探索性和开发性，并缓解了粒子群算法容易

陷入局部最优和过早收敛的问题，但参数策略的

动态调整能力无法完全适应粒子寻优过程中多变

的状态。因此，算法平衡能力仍有较大的提升

空间。

为进一步提升算法的平衡能力，一些学者提

出将种群分为不同分工的子群
[7]
。不仅大大降低对

动态调整的需求，也相对平衡地保证了粒子群的

探索性和开发性。文献[8]采用多种群协作并引入

了差分变异策略，既提升了探索性，又保持了与

开发性的平衡，局部最优问题得到改善。文献[9]

提出将种群划分为具有不同学习机制的主群和悬

停群。前者负责强化算法的探索能力，后者负责

在子群层次上平衡探索和开发。探索能力的提升

也使算法能有效地避免陷入局部最优。尽管上述

改进措施提升了算法的平衡能力，但对种群的划

分削弱了整体的探索和开发强度，因此局部最优

问题和过早收敛问题仍未得到有效解决。

为增强粒子群算法的探索性和开发性，避免

陷入局部最优和过早收敛，文献[10]在速度更新中

引入随机项来增加粒子群的多样性，虽提升了算

法的探索性，但导致了其开发能力的下降。文献

[11]通过随机选取粒子指导更新的方式提高种群多

样性，进一步改善了过早收敛和局部最优问题。

文献[12]通过改变拓扑结构来调整群成员间的信息

流动速率，改善了算法的探索能力，但开发能力

的下降使其在处理单峰问题时表现不佳。经过上

述策略改进后的粒子群算法能一定程度上避免局

部最优和过早收敛问题，但由于开发能力的下降，

算法的整体性能并未得到明显提升。

为解决探索性与开发性提升间的冲突问题，

学者们提出将新的学习策略融入到粒子群算法中。

文献[13]引入正交学习策略，使粒子群算法的开发

效率得到显著提升。将其他算法中的学习策略融

入到 PSO的方式也得到了广泛应用。文献[14]将

遗传算法中选择、交叉和突变算子引入到PSO更

新过程，使得算法探索性和开发性得到提升。文

献[15]提出一种粒子群算法和遗传算法的混合算

法，在粒子完全停滞时，用遗传算法中的变异算

子替换PSO中与速度相关的部分，以解决局部最

优或过早收敛问题。然而，由于变异算子的随机

性作用，粒子无法实现有效搜索。文献[16]引入混

沌理论，并结合Logistic映射，使种群具有更好的

遍历性，以避免陷入局部最优。同时，通过混沌

理论自适应控制搜索范围，增加了算法跳出局部

最优的概率。虽然融合了新学习策略的粒子群算

法的探索性和开发性在互不影响的前提下得到了

提升，并能有效避免局部最优和过早收敛的问题，

但在复杂环境中，当粒子群已陷入局部最优或开

发精度不满足要求而导致过早收敛时，以上改进
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策略无法通过指导粒子群有效搜索来帮助其摆脱

困境。因此，在提升粒子群算法探索性的同时，

还要考虑当粒子群已陷入局部最优或过早收敛时，

如何恢复粒子群的探索和开发能力，并确保改进

策略能指导粒子进行有效搜索。

为进一步改进粒子群算法，帮助已陷入局部

最优和过早收敛的粒子群摆脱困境，本文提出一

种陷阱标记联合懒蚂蚁的自适应粒子群算法

(adaptive particle swarm optimization based on trap 

label and lazy ant, TLLA-APSO)。主要创新工作如

下：①与目前大多数改进粒子群算法仅考虑如何

避免陷入局部最优和过早收敛不同，所提算法能

够解决粒子群已陷入局部最优和过早收敛的优化

问题，同时指导粒子群有效搜索并保持良好的探

索性和开发性。并且所提算法的探索性得到进一

步增强，更加有效地避免陷入新的局部最优。②
提出一种帮助粒子群摆脱束缚的陷阱标记联合懒

蚂蚁策略，通过标记陷阱中最优粒子的位置，为

粒子群提供动态速度增量。利用懒蚂蚁的寻优策

略对陷阱中的粒子进行速度多样化处理，提升种

群在摆脱陷阱束缚时搜索方向的多样性。③提出

一种增强算法探索性的惯性认知策略，在速度更

新过程中引入历史位置使认知部分具有惯性，增

强粒子的路径多样性，从而提升算法的探索性能，

对引入历史位置的PSO算法进行收敛性证明，以

验证其可行性。

1　　PSO算法及其问题分析算法及其问题分析

在PSO算法中，一群粒子在搜索空间飞行以

寻找最优解，根据个体认知和社会认知调整粒子

速度。设 t时刻第 i个粒子的位置表示为Xi(t)，t时

刻第 i个粒子的速度表示为Vi(t)，第 i个粒子的个

体最优粒子位置Xpi，全局最优粒子位置Xg。第 i

个粒子在 t+1时刻的速度以及位置更新公式为

Vi (t + 1)=wVi (t)+ c1rand(1)(Xpi -Xi (t))+
                   c2rand(1)(Xg -Xi (t)) (1)

Xi (t + 1)=Xi (t)+Vi (t + 1) (2)

式中：w为惯性权重；c1、c2为学习因子；rand(1)

为[0,1]区间上均匀分布的随机数。

在PSO算法中，粒子的寻优路径始终在一个

相对固定的区间内等幅振荡，路径多样性不足，

开发性能较弱。定义个体最优粒子和群体最优粒

子为引导粒子。在引导粒子未更新时，粒子群迅

速向其周围聚集，并因束缚而停滞在固定区域。

因此，引导粒子虽然能够指导粒子群向最优

区域搜索，但是当粒子群探索性和开发性不足时，

引导粒子容易束缚粒子群，导致其陷入局部最优

和过早收敛。

2　　TLLA-APSO算法算法

TLLA-APSO算法整体结构如图1所示。

根据停滞评价指标和陷阱评价指标评估 PSO

算法的寻优环境，当种群处于局部最优或过早收

敛的陷阱状态时，采用陷阱标记联合懒蚂蚁的粒

子群算法进行后续寻优。陷阱标记联合懒蚂蚁策

略帮助粒子群摆脱陷阱中引导粒子的束缚，并避

免粒子群再次陷入该区域。陷阱增量评价指标确

保算法搜索的有效性。惯性认知策略改善粒子群

算法的探索性能，降低陷入新的局部最优的概率。

2.1　　陷阱状态粒子群的判断陷阱状态粒子群的判断

在评估粒子群的寻优状态方面，采用停滞评

价指标和陷阱评价指标进行判断。停滞评价指标

利用粒子群在陷入局部最优或过早收敛时最优解

更新幅度小的特点，判断粒子群所处状态是否

良好。

当 t+1 时刻最优解大于 t 时刻最优解的 1/10

时，表明种群最优解更新幅度较小，则停滞次数

指标 sg更新为

sg = sg + 1if  fg (t + 1)> 0.1fg (t) (3)

式中：fg(t)为 t时刻最优解Xg的适应度。

当陷阱评价指标中的停滞次数 sg大于设定阈

值时，判定粒子群陷入局部最优或过早收敛。停

滞阈值的设定对于算法的性能有一定影响，若太

•• 1633
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小则容易使算法发散，太大则降低了摆脱陷阱的 效率。设定停滞阈值为10左右时算法性能最优。

2.2　　陷阱标记联合懒蚂蚁策略陷阱标记联合懒蚂蚁策略

陷阱标记联合懒蚂蚁策略分为陷阱标记和速

度多样化两部分。前者帮助粒子群摆脱困境，恢

复探索性和开发性，后者提升种群多样性。

2.2.1　　陷阱标记陷阱标记

陷阱标记的对象是粒子群的最优解。陷阱增

量评价指标通过粒子的速度方向与粒子到被标记

位置方向的夹角，判断粒子的运动与被标记位置

的关系，如图2所示。

定义粒子到被标记位置的状态判断量为

S =V T
i (trapk -Xi ) (4)

式中：trapk为第k个被标记的位置。

当粒子速度方向与粒子到被标记位置方向的

夹角大于 90°时，式(4)中 S < 0，粒子远离被标记

标记陷阱  速度增量

懒蚂蚁 多样化陷阱粒子速度

惯性引入量

 速度增量

速度更新

陷阱增量评价指标

粒子速度方向与粒子到陷阱方向夹角

判断是否给予粒子增量

粒子适应度改变量 停滞次数

陷阱状态
融合
指标

判断粒子群状态

停滞评价指标 陷阱评价指标

本次全局最优解
的适应度

前一次全局最优
解的适应度

陷阱标记联合懒蚂蚁策略 惯性认知策略

粒子t-1
时刻位置

陷阱状态粒子群的判断

PSO
Vi(t+1)=wVi(t)+c1rand(l)(Xpi-Xi(t))+c2rand(l)(Xg -Xi(t))

Xi(t+1)=Xi(t)+Vi(t+1)

Vi(t+1)=wVi(t)+0.5φ1((Xpi-(1+ξ1)Xi(t)+(Xpi-ξ1Xi(t-1)))+
0.5φ2((Xg-(1+ξ2)Xi(t))+(Xg-ξ2Xi(t-1)))+∆d

Xi(t+1)=Xi(t)+Vi(t+1)

图1 TLLA-APSO算法整体框架

Fig. 1 TLLA-APSO Algorithm framework

远离陷阱的速度方向

靠近陷阱的速度方向

粒子到陷阱的方向

α1<90°,Vi靠近陷阱

α2>90°,Vi 远离陷阱

1Vi

Vi

Xi

trapi

α2

α1
1

图2 粒子的运动与被标记位置的关系

Fig. 2 Relationship between particle motion and 
marked position
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位置；反之，S > 0，粒子靠近被标记位置。

当粒子远离被标记位置时，给予粒子速度增

量。第 k个被标记的位置对第 i个粒子产生的速度

增量为

Ddk (i)= e-  Xi - trapk  V i (X i - trapk ) (5)

通过陷阱增量评价指标来决定是否给予其他

粒子速度增量。这既能帮助粒子摆脱束缚，防止

粒子群再次陷入该区域，同时也不影响粒子群对

该区域附近的正常开发，保证了群体搜索的有效

性。当提供的速度增量无法帮助粒子群摆脱束缚

时，陷阱评价指标会使该最优解被反复标记，速

度增量不断叠加，直到粒子群摆脱束缚。

2.2.2　　粒子速度多样化粒子速度多样化

为了避免粒子群在陷阱标记的作用下在远离

陷阱的区域聚集，影响后续的寻优效率，因此在

提供速度增量前，恢复种群一定程度的多样性是

必要的。在生物学背景下，蚁群中的懒蚂蚁因不

受群体信息的约束，具有良好的多样性，其在寻

优过程中大部分时间保持直线运动，有时左转或

右转，少数情况下反向运动
[17]
，这与粒子群的不

足形成一种互补
[18]
。当陷阱评价指标判定粒子群

陷入局部最优或过早收敛时，利用懒蚂蚁寻优机

制来多样化粒子群的速度方向，提升种群的多样

性，使其在摆脱困境后拥有更大的探索区域。这

不仅提高算法后续的探索性能，还在不影响粒子

群有效搜索的前提下，最大程度地利用了懒蚂蚁

寻优机制。

2.3　　惯性认知策略惯性认知策略

摆脱陷阱束缚的粒子群仍然有可能陷入新的

局部最优。为解决此问题，提出惯性认知策略进

一步增强算法探索性。惯性认知策略在粒子的速

度更新中引入 t-1时刻历史位置Xi (t - 1)，使粒子

速度更新的认知部分具有惯性，增加速度更新的

决策多样性。懒蚂蚁寻优机制使得引入的处于陷

阱中的历史位置具有较好的多样性，从而提升算

法的探索性能。TLLA-APSO算法的速度、位置更

新公式为

Vi (t + 1)=wVi (t)+
0.5φ1 (2Xpi - (1 + ξ1 )X i (t)- ξ1 X i (t - 1))+
0.5φ2 (2Xg - (1 + ξ2 )X i (t)- ξ2 X i (t - 1)) (6)

Xi (t + 1)=Xi (t)+Vi (t + 1) (7)

式中：ξ1、ξ2为[0,1]上均匀分布的随机数。

图 3 为粒子速度更新中社会认知增量即 α =

(2Xg - (1 + ξ2 )X i (t)- ξ2 X i (t - 1))的示意图。该增量

可分解为

(Xg - (1 + ξ2 )X i (t))+ (Xg - ξ2 X i (t - 1)) (8)

令α1 =Xg - (1 + ξ2 )X i (t)，α2 =Xg - ξ2 X i (t - 1)

b =Xg -Xi (t)。

从图 3可以看出，引入历史位置后的粒子社

会认知增量得到提升，加速粒子对最优区域的开

发且不易被最优解束缚。与直接指向最优解的原

始社会认知增量方向b的小角度偏差α能防止粒子

深陷局部最优中。这些特性使得经过惯性认知策

略改进后的粒子群算法能更加有效地避免陷入新

的局部最优中。

3　实验研究与分析　实验研究与分析

为验证TLLA-APSO算法的有效性，设计3个

实验：陷阱实验、路径多样性实验和标准测试函

数下的寻优实验。陷阱实验和路径多样性实验测

Xi2

Xi1

α1

α

α2

Xg

α

b

Xi(t)

(1+ξ2)Xi(t)

ξ2Xi(t-1) Xi(t-1)

O

图3 社会认知增量

Fig. 3 Social cognitive increment
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试与分析 TLLA-APSO 算法解决粒子群已陷入局

部最优和过早收敛问题的能力，寻优实验测试

TLLA-APSO算法的收敛速度和寻优精度。所有的

实验算法均以寻找测试函数的最小值为目标。

3.1　　测试函数测试函数

为进行上述实验，选择 9个常用基准测试函

数进行对比实验。各测试函数信息见表 1。其中，

f1~ f3是单峰函数，f4~ f9是典型的多峰函数，有大

量的局部最优解。

3.2　　参数设置参数设置

实验选取 GPSO
[4]
、HPSO-TVAC

[6]
、FIPS

[11]
、

CLPSO
[11]
、 OLPSO

[13]
、 GAPSO

[15]
、 GLPSO

[14]
、

GEPSO
[10]
和CAPSO

[16]
算法作为对比算法，对比算

法与TLLA-APSO算法参数设置如表2。各对比算

法中的参数设置均与原文献一致。

粒子数为 n，最大迭代次数Tmax，粒子维度为

30，为了减少实验中的随机性，各个算法在每个

测试函数上均随机独立运行 30 次。实验均在

Inter Core i5-9300HF 2.5 GHz CPU，16 GB 内存，

Windows 10 操作系统环境下采用 Matlab 2020b

进行。

3.3　　陷阱实验陷阱实验

实验采用PSO算法对9个测试函数进行寻优，

选择使其陷入局部最优和过早收敛的测试函数作

为陷阱函数。利用陷阱函数中的信息测试各算法

解决粒子群已陷入局部最优和过早收敛问题的能

力。当算法最优解的适应度小于陷阱值的1/10时，

表明引导粒子已经不在陷阱区域，即视为成功解

决局部最优或过早收敛问题。

3.3.1　　陷阱函数选取陷阱函数选取

实验发现， PSO 算法在 Levy、 Rastrigin、

Quadric、Rosenbrock和Ackley函数中陷入局部最

优，引导粒子不在最优区域，且存在明显的停滞

现象。在 Schwefel、Griewank 函数中过早收敛，

引导粒子在最优区域，其适应度值与真实最优适

应度值的误差大于10
-6

 s，且出现了明显的停滞现

象。当算法陷入局部最优和过早收敛时，由于引

导粒子接近停止更新状态，速度增量小，且小于1

的惯性权重导致速度持续衰减，使得粒子群停滞

在引导粒子附近，失去了有效的探索性和开发性。

选择以上7个函数作为陷阱函数。表3给出了标准

粒子群在 7 个陷阱函数中的最优解的适应度值，

即陷阱值。

3.3.2　　陷阱实验结果与分析陷阱实验结果与分析

为验证所提算法解决粒子群已陷入局部最优

和过早收敛问题的能力，利用 7个陷阱函数对其

进行测试，选择实验结果最好的GLPSO、CLPSO

和OLPSO算法作为对比算法。表4给出了GLPSO

表1　测试函数

Table 1　Test function

函数

f1

f2

f3

f4

f5

f6

f7

f8

f9

含义

Schwefel

Quadric

Rosenbrock

Rastrigin

Ackley

Griewank

Levy

Happy Cat

Expanded Schaffer’s F6

搜索范围

[-10,10]

[-100,100]

[-30,30]

[-5.12,5.12]

[-32,32]

[-30,30]

[-30,30]

[-100,100]

[-100,100]

表2　参数配置

Table 2　Optimum configuration

算法

GPSO

HPSO-TVAC

FIPS

CLPSO

OLPSO

GAPSO

GLPSO

CAPSO

GEPSO

TLLA-APSO

参数配置

w=0.9~0.4, c1=c2=2

c1=0.5, c2=0.5~2.5

w=0.729 8, ∑
i = 1

3

ci = 4.1

w=0.729 8, c=1.496 18, m=7, Pc=0.05~0.5

w=0.9~0.4, c=2, G=5

w=0.9~0.4, c1=c2=2,

Pc=0.5, Pm=0.05, ds=7

w=0.729 8, c=1.496 18, Pm=0.01, sg=7

wmax = 0.9 wmin = 0.4 cmax = 2.5cmin = 0.5 ξ = 0.2

c1 = c2 = c3 = c4 = α1 = 3 α2 = α3 = 2
w2 =w3 =w4 =w5 = 0.5

w = 0.9~0.4 c1 = c2 = 2 t = 10
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和 TLLA-APSO 算法跳出陷阱的判定结果、所需

迭代次数以及跳出时的最优适应度值。因未能满

足跳出陷阱的条件，所以未展示CLPSO和OLPSO

算法的实验结果。由表 4可知，GLPSO算法在 7

个陷阱中成功跳出5个，而所提算法在7个陷阱中

均成功跳出，且迭代次数明显少于GLPSO算法。

在过早收敛问题中， GLPSO 算法只解决了

Schwefel函数中的过早收敛，而所提算法在2个过

早收敛问题中均表现良好。

3.4　　路径多样性实验路径多样性实验

陷阱实验已证明所提算法能够解决局部最优

和过早收敛问题，为验证多样性对粒子群跳出陷

阱的关键作用，设计面对局部最优和过早收敛的

路径多样性实验。通过路径多样性指标来分析种

群在局部最优和过早收敛情况下的寻优状态。选

择陷阱实验中的陷阱函数作为测试函数，设定粒

子数 n为 50。为减少不同引导粒子对路径多样性

指标的影响，设置最大迭代次数Tmax为20。

3.4.1　　实验设计步骤实验设计步骤

step 1：在引导粒子不变的情况下，从粒子群

中随机选择一个粒子作为 star粒子，统计 star粒子

迭代 20次的位置信息Xstar (t)，t = 1220，求出

平均位置
- -----
Xstar =

1
Tmax
∑
t = 1

Tmax

Xstar (t)。

step 2：求出 star 粒子的各次迭代位置 Xstar (t)

与平均位置
- -----
Xstar之间的距离Dis(t)，为减小偶然性

的影响，去掉距离
- -----
Xstar最远的位置Xfar和最近的位

置Xnear，求出中位数距离Dis(t)所对应的位置Xmed。

step 3：求出其余18个位置Xstar (t)与Xmed之间

差值的均方差，即 star粒子的多样性值。通过 star

粒子的多样性值反映粒子在处于局部最优和过早

收敛状态时的探索性和开发性。

3.4.2　　实验结果及分析实验结果及分析

表5给出了4种算法在7个陷阱测试函数下的

路径多样性值以及排名。多样性测试结果表明，

TLLA-APSO算法在7个陷阱函数中均取得最佳的

路径多样性值，且领先CLPSO算法和OLPSO算

法10个数量级以上。有外部元素引入的GLPSO算

法在多样性值排名中，取得了7次第2，但其多性

值较 TLLA-APSO 算法相差至少一个数量级。由

于 OLPSO 和 CLPSO 算法没有外部元素的引入，

它们的多样性明显不足。

为了直观展示粒子在陷阱中的寻优路径，图4

给出所提算法与 3种对比算法在Ackley陷阱函数

下，star粒子的一维路径图。

由图4可以看出，GLPSO、CLPSO和OLPSO

算法的路径变化范围小，仅为 10
-9
，而多样值仅

为 10
-18
，与TLLA-APSO的路径变化范围相差 2个

数量级。根本原因在于这 3种算法无外部元素的

引入，群体多样性较差，导致引导粒子对其他粒

子形成束缚。而TLLA-APSO算法在面对陷阱时，

路径变化范围的数量级从 10
-7
逐渐增加，使粒子

重新恢复探索和开发的能力。一方面，陷阱标记

引入了外部元素；另一方面，懒蚂蚁多样化粒子

速度策略和惯性认知策略提高了群体的多样性。

表3　7个陷阱函数中的陷阱值

Table 3　Trap values in 7 trap functions

函数

Schwefel

Rosenbrock

Rastrigin

Quadric

Levy

Griewank

Ackley

陷阱值

1.42e-06

2.02e+01

9.65e+01

1.38e+00

8.90e+00

3.45e-02

1.77e+00

表4　陷阱实验测试结果

Table 4　Test results from trap experiments

函数

Schwefel

Rosenbrock

Rastrigin

Quadric

Levy

Griewank

Ackley

GLPSO

跳出

陷阱

√
×

√
√
√
×

√

迭代

次数

183

—

20

387

11

—

183

最优解

3.26e-08

1.71e+01

1.89e+01

1.32e-01

3.98e-01

3.45e-02

1.18e-01

TLLA-APSO

跳出

陷阱

√
√
√
√
√
√
√

迭代

次数

13

853

16

12

51

15

12

最优解

2.32e-08

1.87e+00

4.17e+00

5.10e-03

5.48e-01

1.80e-03

1.18e-01
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所提算法利用每个粒子引入外部元素，而不是像

GLPSO算法通过一定概率下的突变算子引入外部

元素，大大提升了种群的多样性，即使在局部最

优或过早收敛状态，粒子群仍然具有良好的寻优

能 力 。 实 验 结 果 表 明 ， GLPSO、 CLPSO 和

OLPSO算法在面对过早收敛问题时，粒子因速度

严重减小几乎停滞，而 TLLA-APSO 算法依靠陷

阱标记联合懒蚂蚁策略，重新激活粒子的速度，

使其摆脱了过早收敛状态。

综上所述，结合陷阱实验结果和路径多样性

分析，所提算法能更好地维持路径多样性，更有

效地跳出陷阱。陷阱实验和路径多样性实验已验

证所提算法能够通过自适应的方式较好地解决粒

子群已陷入局部最优和过早收敛的问题。

×10-7

迭代次数

0.5

1.0

0

-0.5

-1
0 5 10 15 20

x st
ar

(a) TLIA-APSO

迭代次数

×10-9
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10

8

6

0 5 10 15 20

x st
ar

(c) CLPSO

×10-9

迭代次数

10

5

0

-5

15

0 5 10 15 20

x st
ar

(b) GLPSO

迭代次数

×10-9

10

5

0
0 5 10 15 20

x st
ar

(d) OLPSO

图4 star粒子的单维路径图

Fig. 4 One-dimension paths of star particles

表5　Table 5路径多样性测试结果

Path diversity test results

函数

Schwefel

Rosenbrock

Rastrigin

Quadric

Levy

Griewank

Ackley

CLPSO

多样性

4.71e-52

2.47e-07

2.20e-19

1.05e-05

3.75e-17

2.24e-16

1.00e-18

排名

4

3

3

3

4

4

3

OLPSO

多样性

5.04e-47

4.73e-09

5.02e-19

2.73e-05

1.18e-16

1.92e-16

2.75e-18

排名

3

4

4

4

3

3

4

GLPSO

多样性

3.72e-14

1.98e+01

1.96e+00

4.40e+00

1.15e+01

3.21e+00

1.06e+00

排名

2

2

2

2

2

2

2

TLLA-APSO

多样性

5.49e-12

2.87e+02

1.81e+01

2.82e+01

2.73e+03

2.03e+01

1.37e+01

排名

1

1

1

1

1

1

1
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3.5　　标准测试函数的寻优实验结果与分析标准测试函数的寻优实验结果与分析

为验证所提算法的收敛速度和寻优精度，将

TLLA-APSO 算 法 与 GPSO
[4]
、 HPSO-TVAC

[6]
、

FIPS
[11]
、 CLPSO

[11]
、 OLPSO

[13]
、 GAPSO

[15]
、

GLPSO
[14]

 、GEPSO
[10]
和CAPSO

[16]
算法在 9个测试

函数中进行寻优结果对比。各算法的参数设置同

陷阱实验。图 5给出各算法在测试函数上的收敛

曲线。可以看出，所提算法的陷阱标记联合懒蚂

蚁策略使处于陷阱中的粒子依旧保持较好的探索

性，并帮助粒子群更快地跳出局部最优。惯性认

知策略使群体探索性能进一步增强，更有效地避

免后续的局部最优，提高了算法的寻优效率。因

此，在局部最优较多的测试函数 f4~f8中，与寻优

结果较好的对比算法相比，算法的收敛速度更快。

陷阱评价指标的引入避免了粒子探索性增强对开

发效率的影响。在单峰函数上，所提TLLA-APSO

算法的收敛速度也明显优于大部分对比算法。

TLLA-APSO算法与对比算法实验结果由表 6

给出，包括30次实验结果的平均值、最优值、标

准差以及精度排名。每个测试函数在各算法中的

最优结果用粗体标记。

对于单峰函数 f1~f3，求解精度是衡量算法性

能最重要的标准，FIPS算法中邻域为 5的粒子在

单峰测试函数中，求解精度较GPSO算法并没有

明显改善，这表明局部版的粒子群因信息传递缓

慢而不适用于单峰函数。而 GLPSO、GAPSO、

CAPSO、GEPSO 和 TLLA-APSO 算法较 GPSO 算

法有不同程度的进步。其中，GLPSO算法中的选

择算子避免了引导粒子的无效突变，在函数 f1上

寻优误差保持在 10
-6
以内，精度较高。但对比算

法中只有HPSO-TVAC、OLPSO和CAPSO算法在

后续 2个相对复杂的单峰函数中保持了前 5的排

名。其中，OLPSO算法中的OED机制在单峰函数

中优势明显，均保持了前 3的排名。而其他对比

算法则出现了不同程度的波动，例如，GLPSO算

法在 f2中排名第 2，在 f3中却排名第 7；GAPSO算

法在 f3中排名第 4，在 f2中却排名第 6；GEPSO算

法和CLPSO算法在 f2和 f3中均排名第6以后。这些

算法引入了不同程度的随机性，虽然增加了种群

的多样性，但对开发性造成了负面影响，导致算

法的稳定性不足。所提算法在 3个单峰函数中均

取得最高求解精度，并且在其中 2个单峰函数中

稳定收敛到函数最优解0。函数 f3的全局最优解在

抛物线形山谷中，解的优劣与粒子到全局最优解

的距离并非正相关，寻优难度较大。CAPSO算法

中的Logistic映射使初始种群具有良好的遍历性，

根据图 5的观察，该算法在初始阶段拥有更好的

学习样本，因此在测试函数 f3中，最佳寻优误差

控制在 10
1
以内。而TLLA-APSO算法在该函数上

的寻优精度远超各对比算法，最佳的寻优误差达

到了10
-6
以内，展现出较好的寻优精度和稳定性。

在多峰函数 f4~f9中，所提算法在对6个多峰函

数的寻优中取得了4次最佳，在对函数 f8的寻优中

排名第2，但与第1名的寻优结果1.02e-01仍处于

同一数量级。虽然对函数 f7的寻优仅排名第3，但

寻优误差依然控制在 10
-6
以内。这是因为TLLA-

APSO 算法增强了种群的探索能力和开发能力，

但在一定程度上减缓了粒子群的收敛速度。当迭

代结束时，粒子群的全局最优解仍处于持续更新

的状态，因此未能展现出 TLLA-APSO 算法在该

函数上的最佳寻优结果。在单峰函数中表现较好

的HPSO-TVAC、OLPSO和CAPSO算法在多峰函

数中都有至少3次排名在第5以后，并且都不同程

度地出现了陷入局部最优和过早收敛的问题。而

GEPSO算法在多峰函数中并未表现出引入随机项

后的多样性优势，却因为随机性的引入导致粒子

发散，搜索有效性降低。因此，寻优效果较差。

综合平均寻优结果及排名分析，CLPSO、GAPSO

和GLPSO算法在多峰函数上的寻优结果均优于它

们在单峰函数上的寻优结果，体现引入随机性后

的探索优势。对比GLPSO和GAPSO算法在函数

f5的结果，对外部元素开放性更强的GAPSO算法

的寻优结果理论上应该优于GLPSO算法，然而，
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由于GAPSO算法的收敛性不足，导致其整体性能

弱于GLPSO算法，两者的结果相差 11个数量级。

因此，对引入随机性的适度约束能够很好地控制

其所带来的负面影响，GLPSO算法中的选择算子

很好地发挥了该作用，避免了粒子发散对开发性

造成的负面影响。在算法复杂度方面，所提算法

相比PSO算法增加了根据所标记的陷阱给予粒子

速度增量的步骤，因此复杂度方面略有增加。但

是，算法能够自适应地根据需要分配运行资源，

在获得更优解的情况下，总体运行时间不会明显

增加。

综上所述，相比调整参数和结构以及引入新

学习策略的对比算法，在多峰函数中无法解决粒

子群陷入局部最优和过早收敛的问题，以及引入

随机性的各对比算法因其负面影响在单峰函数和

多峰函数中所展现出的性能差异，TLLA-APSO算

法较好地解决了粒子群陷入局部最优和过早收敛

的问题，并且在单峰和多峰函数上均获得了较高

的寻优精度和较快的收敛速度，体现出所提算法

性能的优越性和稳定性。
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Fig. 5 Error iterative curve of optimal fitness for each test function
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4　结论　结论

本文提出了一种陷阱标记联合懒蚂蚁的自适

应粒子群优化算法。算法中的陷阱标记联合懒蚂

蚁策略有效地解决了粒子群已陷入局部最优和过

早收敛的问题，使种群恢复了探索性和开发性。

惯性认知策略引入历史位置使粒子群的探索性得

到进一步提升，更加有效地避免了新的局部最优。

表6　各算法在9个测试函数上的寻优性能

Table 6　Optimization performance of each algorithm on 9 test functions

函数

f1

f2

f3

f4

f5

f6

f7

f8

f9

Mean

Best

Std

Rank

Mean

Best

Std

Rank

Mean

Best

Std

Rank

Mean

Best

Std

Rank

Mean

Best

Std

Rank

Mean

Best

Std

Rank

Mean

Best

Std

Rank

Mean

Best

Std

Rank

Mean

Best

Std

Rank

PSO

5.66e+01

2.00e+01

2.41e+01

10

3.35e+03

2.01e+03

8.20e+02

10

1.72e+05

2.43e+04

8.86e+04

10

1.33e+02

8.29e+01

2.93e+01

9

1.03e+01

1.34e+00

8.02e+00

10

3.73e-02

1.69e-07

4.68e-02

8

4.98e+01

4.22e-01

4.83e+01

10

2.21e-01

1.76e-01

3.65e-02

3

1.36e+00

2.07e-01

8.60e-01

6

HPSO-
TVAC

2.09e-08

5.93e-10

2.64e-08

5

8.16e-01

1.18e-01

8.42e-01

5

8.78e+01

1.75e+01

8.89e+01

5

3.92e+00

5.32e-15

3.13e+00

5

2.56e-11

1.35e-13

5.12e-11

3

2.83e-02

1.11e-16

3.60e-02

7

2.15e-01

6.56e-16

2.69e-01

6

4.55e-01

2.03e-01

1.69e-01

6

8.39e-01

1.52e-01

5.82e-01

5

FIPS

1.66e+01

1.40e+01

1.87e+01

9

4.22e+02

2.29e+02

1.53e+02

9

4.61e+03

2.79e+03

1.27e+03

9

2.00e+02

1.73e+02

1.54e+01

10

9.15e+00

7.96e+00

1.04e+00

9

4.75e-01

3.70e-01

7.54e-02

10

3.39e+01

1.64e+01

7.42e+00

9

7.82e+00

6.01e+00

1.90e+00

9

2.70e+00

2.34e+00

2.11e-01

9

CLPSO

3.75e-10

1.45e-10

1.63e-10

4

3.41e+02

1.83e+02

1.21e+02

8

5.01e+02

5.10e+01

2.89e+02

8

3.78e+00

9.95e-01

1.69e+00

4

5.67e-08

2.34e-08

2.65e-08

5

4.58e-02

2.51e-05

2.02e-01

9

4.54e-02

1.33e-08

1.39e-01

5

3.94e-01

3.02e-01

7.90e-02

5

5.76e-01

3.90e-01

1.71e-01

4

OLPSO

2.18e-12

9.96e-13

8.84e-13

3

5.36e-02

1.60e-03

1.22e-01

3

1.56e+01

1.50e+00

3.15e+01

2

7.71e+00

2.98e+00

3.59e+00

6

4.96e-10

1.94e-10

2.16e-10

4

7.30e-03

0

6.90e-03

5

2.08e-18

3.21e-19

2.00e-18

2

1.41e+01

1.20e-01

3.65e+01

10

4.55e+00

4.24e+00

1.53e-01

10

GEPSO

4.16e-01

1.87e-02

5.17e-01

8

3.01e+00

7.97e-01

2.63e+00

7

9.28e+01

2.02e+01

4.21e+01

6

2.40e+01

1.99e+01

5.53e+00

7

2.54e+00

1.65e+00

6.01e-01

8

7.01e-03

6.21e-04

3.90e-03

4

3.23e+00

1.88e+00

1.88e+00

7

1.22e+00

3.19e-01

1.22e+00

8

2.00e+00

7.02e-01

6.41e-01

7

GAPSO

3.97e-07

6.36e-10

8.99e-07

6

1.70e+00

3.23e-01

6.21e-01

6

4.59e+01

1.04e+01

2.24e+01

4

4.52e-12

3.55e-15

1.47e-11

2

1.96e-04

5.02e-07

7.82e-04

6

1.54e-12

2.24e-14

3.75e-12

2

1.25e-04

2.14e-15

4.15e-04

4

3.25e-01

1.16e-01

1.42e-01

4

1.27e-01

3.89e-02

1.17e-01

2

GLPSO

8.00e-20

1.56e-20

4.35e-20

2

3.72e-04

3.61e-05

2.87e-04

2

3.11e+02

2.97e+01

2.41e+02

7

2.71e-01

0

4.53e-01

3

6.92e-15

3.55e-15

7.94e-16

2

3.70e-03

0

5.60e-03

3

1.49e-32

1.49e-32

5.60e-48

1

1.02e-01

4.11e-02

4.38e-02

1

2.78e-01

9.72e-02

3.52e-01

3

CAPSO

1.98e-02

1.50e-03

2.33e-02

7

6.28e-02

1.60e-03

6.11e-02

4

2.94e+01

1.65e+01

2.05e+01

3

4.81e+01

1.98e+01

1.85e+01

8

7.73e-04

6.52e-06

1.10e-03

7

2.38e-02

8.56e-09

1.54e-02

6

5.16e+00

2.80e-03

4.39e+00

8

5.56e-01

1.42e-01

1.85e-01

7

2.19e+00

1.73e+00

5.64e-01

8

TLLA-
APSO

0

0

0

1

0

0

0

1

9.76e+00

9.71e-07

1.30e+01

1

0

0

0

1

0

0

0

1

0

0

0

1

2.06e-07

7.83e-09

1.66e-07

3

1.77e-01

1.57e-01

1.62e-02

2

1.58e-14

0

5.49e-14

1
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陷阱实验和路径多样性实验验证了所提算法帮助

粒子群摆脱困境和指导粒子搜索的有效性。标准

测试函数的仿真实验结果表明所提算法具有良好

的收敛速度和寻优精度。后续拟将所提算法应用

于城市给水管网的优化设计中，以进一步验证算

法在实际工程优化中的适用性。
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