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摘要：粒子群算法广泛应用于工程、科学与管理等领域实际问题中的复杂优化问题求解,设计新的策略以应对算法的性能和效
率瓶颈是该领域的研究热点。 针对传统粒子群算法速度约束策略比较单一，容易导致算法收敛速度慢，性能低等问题，提出一

种融合算法迭代和问题维度的速度约束策略。 通过分析算法种群进化状态评估值与迭代次数及问题维度的关系，设计计算进

化状态评估值的公式，使其受算法迭代次数和问题维度影响，最后根据进化状态评估值计算算法的速度约束范围，得到一种融

合迭代和问题维度的速度约束粒子群算法。 新的速度约束策略使粒子群算法的种群状态受到迭代次数和问题维度的影响，具

有自适应性，并对不同维度问题求解具有扩展性，提高了粒子群算法的收敛速度和求解精度，仿真实验证明了算法的有效性。
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Abstract：PSO is widely used to solve complex optimization problems in practical problems in the fields of en-
gineering, science and management. Designing new strategies to deal with the performance and efficiency bottle-
necks of the algorithm is a research hotspot in this field. In order to solve the problem that the original velocity
limit strategy of PSO is relatively simple, which may easily lead to slow convergence speed and low performance
of the algorithm, this paper proposes a new velocity limit strategy combining iteration and problem dimension. By
analyzing the relationship of the algorithm evolutionary state evaluation to iterations and the dimension of prob-
lem for particle swarm optimization, a formula was designed to calculate the ESE influenced by the iterations and
problem dimension, and calculated the velocity limit on the basis of the ESE, so a particle swarm optimization
with velocity limit combining iteration and problem dimension was obtained. Finally, the algorithm was affected
by iteration and problem dimensions, adaptive and scalable for solving problems in different dimensions. The re-
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sults show that the strategy improves the convergence speed and accuracy. Experimental results prove the effec-
tiveness of the algorithm.
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dimension
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粒子群优化算法 （particle swarm optimization,
PSO）最初是由 Eberhart 等 [1]和 Kennedy 等 [2]于 1995
年提出，通过模拟动物群体的社会行为，比如鸟群的

捕食行为，构建一种群体智能优化算法。 与其他遗传

算法[3]和蚁群算法[4]等智能算法相比 PSO算法具有实
现简单且收敛速度快的优势，广泛应用于很多领域，

比如函数优化[5]，神经网络训练[6]，轨迹优化[7]等。 PSO
算法在运算前期效果较好， 在后期存在易陷入局部

最优值问题， 因此学者们提出了各种各样的改进方

法。例如，邓浩等[8]提出了自适应权重参数调整的 PSO
算法；张德华等[9]提出了具有不同学习策略的 PSO算
法；Wang等[10]则将其他优化算法与粒子群算法结合，

得到新的 PSO算法。各种 PSO算法从 PSO不同元素
中改进，提升了算法精度与性能。

速度约束是 PSO 算法运行过程中的一个步骤
操作，目的是防止粒子跳出搜索空间，避免出现不

可行解。最早的速度约束策略采用固定值[11]，然后出

现对 PSO速度边界约束的研究和改进策略， 例如，

Helwig等[12]提出并比较了多种用于粒子群优化的速

度边界约束处理技术；Jiang 等[13]研究了速度约束策

略解决高维问题存在的缺陷并提出了几种解决方

案。 近年来，有学者提出一些自适应速度约束策略，

并提高了算法的性能。 例如，Barrera 等 [14]提出速度

边界随迭代次数而几何变化的策略；Adewumi 等 [15]

提出在粒子每代计算速度最高值和最低值的绝对

值，据此计算速度边界。

随迭代次数而变化的速度约束策略具有自适

应性，可以更好地提高算法性能。但是，由于 PSO算
法的种群状态不确定，其局部搜索有可能发生在初

始阶段，而全局搜索也可能发生在后期，因此速度

边界不仅受迭代次数影响，还应该与粒子群的状态

有关。Li等[16]提出一种基于种群状态的自适应速度约

束粒子群算法（particle swarm optimization with state-
based adaptive velocity limit strategy，PSOSAVL），通
过评估种群进化状态值而设置速度约束范围，提高
算法性能。 但 PSOSAVL 算法只是根据粒子之间的
距离评估种群进化状态， 并没有考虑迭代次数，所
以还是存在陷入局部最优的风险。

同时，PSO 算法与求解问题的维度有关， 根据
维度提出改进算法的策略，可以提高其性能。 例如，
蒋晓屾等 [17]提出，算法粒子每一维采用不同衰减权
重，提高了多样性和局部搜索能力；邓志诚等[18]提出
一种具有动态子空间随机单维变异粒子群算法，当
某维退化且算法性能下降时，该维采用变异，有效
地提升算法收敛速度和求解质量。 然而，对于 PSO
算法速度约束与求解问题维度的关系，目前并没有
发现文献研究。

基于上述的分析，本文提出一种融合迭代和问
题维度的速度约束粒子群算法 （PSO with velocity
limit combining iteration and problem dimension，
VLPSOID）。 该算法不仅计算种群进化状态评估值
（evolutionary state evaluation，ESE）， 而且考虑了迭
代次数和求解问题的维度。 算法首先设计受迭代次
数和维度影响的计算公式，将其融合进化状态评估
值计算中，再根据进化状态评价估值确定速度约束
范围，使用算法速度约束既受迭代变化影响，也受
到问题维度影响，具有自适应性，提高了粒子群算
法的性能。

1 相关知识介绍

1.1 粒子群优化算法
在每次迭代过程中，粒子群算法计算每个粒子

速度，更新自身位置，并且速度受到群体最优位置
和自身历史最优位置的影响。标准的 PSO算法的数
学描述如下。
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假设粒子种群规模为 N，问题维度为 D；第 i 个
粒子位置向量 xi=（xi

1，xi
2，…，xi

D），速度向量 vi=（vi
1，

vi
2，…，vi

D）；第 i 个粒子第 d 维的速度和位置在 t 代
的更新如下

vid

t+1
=ω·vid

t
+c1r1（pid

t
－xid

t
）+c2r2（gd

t
－xid

t
） （1）

xid

t+1
=xid

t
+vid

t+1
（2）

式中：t 为当前迭代数；ω 为惯性权重；c1 和 c2为加

速因子；vid

t
为第 t 代第 i 个粒子第 d 维的速度；r1和

r2为介于 0 和 1 之间的随机数；xid

t
为第 t 代第 i 个

粒子第 d 维的位置；gd

t
为第 i 个粒子第 d 维的个体

历史最优位置；pid

t
为整个粒子群第 t 代第 d 维的全

局最优位置。

标准 PSO 算法速度 vid

t
在按照式（1）更新后，要

限制在[-VL，VL]范围内，-VL 为速度下边界，VL 为
速度上边界，VL≥0。标准的速度约束策略如式（3）
所示，速度约束值 VL采用固定值策略。本文提出一
种自适应策略， 使速度约束值 VL 受迭代次数和问
题维度的影响而变化。
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t
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|
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■
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（3）

1.2 进化状态评估策略
进化状态评估策略是评估计算算法粒子种群

状态值，判断算法当前搜索状态并改进算法，使用

PSO算法具有自适应性。 Zhan等[19]提出一种自适应
粒子群优化算法（adaptive particle swarm optimiza-
tion, APSO）， 首次采用进化状态评估（evolutionary
state evaluation, ESE）策略改进 PSO 算法；后来也有
文献提出改进的 ESE策略[20]，提高了算法效率。ESE
策略考虑了种群粒子分布状态及其适应度值，根据
进化状态评估值将种群状态分为 4 种类型：探索，
开发，收敛以及跳出。 种群进化状态评估值定义如
下， 假定 f 为种群进化状态评估值， 则 f 值通过式
（4）和式（5）两步计算得到。

Li=
1

N-1

N

Σ
D

d=1
Σ（xi

d-xj
d）2■ （4）

f= Lg-Lmin

Lmax-Lmin
（5）

式中：Li为第 i个粒子到其他粒子的平均距离，Lg为
全局最佳粒子到其他粒子的平均距离，Lmin 和 Lmax

分别为 Li的最大值和最小值。 根据式（5），Li值为 0
和 1 之间的值，式（4）是体现一个粒子到其他粒子
之间平均距离，式（5）将种群最优粒子平均距离归
一化处理，得到种群 ESE 值 f，然后用于控制粒子速
度约束。

但是，式（5）评估种群进化状态值，只是采用全
局最优粒子的平均距离， 存在陷入局部最优风险。
本文提出一种融合迭代和问题维度的自适应进化
状态评估策略，改进种群状态评估方法，改进粒子
群算法的速度约束，形成一种融合迭代和问题维度
的速度约束粒子群算法。

2 融合迭代和问题维度的速度约束粒子群
算法

本算法采用了融合迭代和问题维度的自适应

进化状态评估策略，其方法是先由式（4）和式（5）计
算 f 值；然后让其受当前迭代次数 t 和求解问题维

度 D影响，得到新的状态评估值 f�，如式（6）。 这里 s（t）
和 h（D）分别表示受到迭代次数 t 和问题维度 D 影
响的公式，各自采用了不同影响策略，影响着原始

种群状态评估值 f。 s（t）为迭代策略，h（D）为维度
策略

f�=fηs（t）h（D） （6）
式中：η为影响系数，η∈（0，1）， 控制两个策略对原
始种群状态评估值 f的影响程度。

2.1 迭代策略

PSO 算法要尽可能地在前期处于探索状态，在

后期处于开发状态。 当种群状态评估值采用式（5）
计算 f 值时，应考虑迭代次数 t 对其影响，目的是使

f值在前期相对较大，在后期慢慢变小。 这样算法在

前期全局搜索能力较强，能够搜寻更大空间，容易

跳出局部最优点； 算法在后期局部搜索能力增强，

重点搜索有希望的局部区域。 因此，本小节设计一

个迭代策略，使其影响种群状态评估值 f，使其值随
着迭代递减。

j=1，j≠i
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图 2 维度策略值随问题维度的变化
Fig.2 The change of dimension policy value with the

problem dimension

本文设计迭代策略 s（t）如式（7），tmax 为最大迭
代次数。 图 1 则表示 s（t）是随迭代 t 指数递减的图
像。如图 1所示，s（t）在迭代前期，值相对较大，而随

迭代变化，s（t）值缓慢下降，最后值为 1。 指数递减
比线性递减下降更快，容易使 f 值突变，全局搜索能

力下降快，其变化范围从 e到 1。

s（t）=e
tmax-t
tmax （7）

2.2 维度策略

随着问题维度增大，PSO 算法计算成本增加，

搜索效率降低。 由于在更新高维的粒子位置时，粒

子每个维度都同时到达最佳位置的概率降低，粒子

更可能远离最佳位置，降低算法性能。 因此 PSO 算
法会受到问题维度的影响， 本节设计维度策略，使

种群状态评估值 f 受求解问题维度 D 影响，其值随

维度 D增加而增加，增强算法的全局搜索能力。

本文设计策略函数 h（D）如式（8）所示，其变化

如图 2所示。 在低维时，h 值变化比较大，而随着维

度增加，h值变化慢慢变平缓，最终趋于稳定。

h（D）=1+e
- 1
D （8）

2.3 种群进化状态评价方法

在式（6）的基础上，融合迭代策略和维度策略

到 ESE值 f中，得到新 ESE值 f�，其计算如下

f�= fηe
tmax-t
tmax

1+e
－ 1
D( ) （9）

式中：η为影响系数，用于控制两种策略影响 ESE值
的程度，η∈（0，1）， 具体取值由实验方法决定；t为迭
代次数；tmax为最大迭代次数；D为求解问题维度。

根据式（9）， f�值受迭代次数 t影响，在前期相对

较大，在后期慢慢减小；同时， f�值还会受到问题维

度的影响，随着维度的增加， f�值也增大，全局搜索

能力增强。

2.4 进化状态评估值决定速度约束的策略

本节根据式（9）的 ESE 值 f� ，设计一个 PSO 算
法自适应速度约束策略，计算速度约束值 VL。
2.4.1 速度约束的计算方法

假定 μ 为 PSO 速度约束值（VL）与其搜索最大
位置（xmax）比例值，μ∈（0，1），而速度约束 VL 限制
在速度下边界和上边界［VLmin，VLmax］之间。

为了使速度边界随 ESE 值 f�自适应调整，μ 设

置为 f�的 sigmoid函数值，如式（10）所示，使 μ∈（0，1），
最终得到速度约束值 VL

μ＝sigmoid（ f�）＝ 1

1＋αe-β f
� （10）

VL＝ 1

1＋αe-β f
� xmax （11）

2.4.2 超参数设置方法

α和 β 为两个超参数设置基于原则为，当 f�值越
大时，PSO算法种群倾向于全局搜索， 粒子速度约束

边界变大；而当 f�越小时，种群倾向于局部搜索，粒子

速度约束边界收缩。 当 f�=1时，VL达到最大值 VLmax，

此时 μ=μmin； 当 f� =0 时 ，VL 达到其最小值 VLmin，

此时 μ=μmax。 μmin，μmax分别为 VL 与 xmax的最大比例
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和最小比例。 假设 μmin 和 μmax 已知，根据式（11）可
得式（12），推导求解 α 和 β 值。 当给定速度约束
VL 的比例最大值 μmax 和比例最小值 μmin 时， 可以

根据式（12）设置式（11）的超参数 α 和 β 值。

sigmoid（ f�=0）＝ 1
1＋α =μmin

sigmoid（ f�=1）＝ 1
1＋αe

-β =μmax

α＝ 1
μmin

-1

β＝-ln （ 1
μmax

-1）/[ ]α

■
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
■
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
■

（12）

2.5 融合迭代和问题维度的速度约束 PSO算法
本节 PSO 算法速度约束公式为式（3），其速度

边界值 VL采用式（11）计算。式（11）VL由进化状态

评估 ESE值 f�决定，而 f�值融合了迭代次数和问题维
度的影响，得到一种融合迭代和问题维度的速度约

束 PSO算法。

当 PSO算法求解的问题维度 D和其当前迭代次
数 t已知，并设置好 μmin和 μmax时，可以用本文提出的

相关策略及其公式， 求解速度约束值 VL及其范围值
[-VL，VL]，其算法具体过程的伪代码见算法 Calc_VL，
本文提出 PSO算法流程的伪代码见算法 Calc_Best。

算法 Calc_VL
输入：迭代次数 t，问题维度 D，种群规模 N
输出：速度约束值 VL

BEGIN
通过式（12）设置参数 α 和 β

FORi=1：N
通过式（4）计算 Li

END FOR

通过式（9）计算 ESE f�

按式（11）计算速度约束值 VL

END BEGIN

算法 Calc_Best
输入：种群规模 N 最大迭代次数 tmax，

输出：全局最优位置 g

BEGIN
初始化：种群位置 x，速度 v，个体最优位置 p，全局最优

位置 g

FORt=1：tmax
通过算法 Calc_VL 获取速度约束值 VL

FORi=1：N

FORd=1：D

按式（1）更新粒子速度 v
t

id

根据 VL 并通过式（3）调整粒子速度 v
t

id

按式（2）更新粒子位置 x
t

id

END FOR

END FOR
计算种群适应度值

更新 p 和 g

END FOR

END BEGIN

2.6 时间复杂度分析

根据算法 Calc_VL 和算法 Calc_Best，VLPSOID
算法的时间成本主要是：计算种群状态，更新粒子

的速度和位置。对于算法 Calc_VL，时间成本主要为
式（4），需要计算粒子之间的距离，涉及粒子之间每

个维度，N 个粒子之间要相互计算， 所以时间复杂

度为 O（D*N2）。对于算法 Calc_Best，由于每次迭代
调用算法 Calc_VL，最后时间复杂度为 O（tmax*D*
N2）。 算法 Calc_Best 在更新粒子速度和位置时，时

间复杂度为 O（tmax*D*N）。 综上所述，VLPSOID 算
法的最终时间复杂度为 O（tmax*D*N2），主要时间

成本花费在计算粒子之间的距离，原因是需要计算

算法种群的状态评估值（ESE）。

3 实验分析

本节实验分析方法用 PSO 算法求解 CEC2013
中的 28 个基准测试函数 [21]，测试对比 VLPSOID 算
法与其他相关 PSO 算法的性能。 28 个函数的信息
如表 1 所示，共分为 3 类：f1~f5为单峰函数；f6~f20为
多峰函数； f21~f28为复合函数。 与之对比算法有：基

于种群状态的自适 应 速 度 约 束 粒 子 群 算 法

（PSOSAVL），基于分层自主学习的改进粒子群优化
算法（HCPSO）[22]，具有拓扑时变和搜索扰动的混合

粒子群优化算法（HPSO）[23]，以及标准 PSO 算法；各

算法的实验参数设置采用原始论文的数据， 如表 2
所示。
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表 2 用于比较的算法以及参数
Tab.2 Algorithms and parameters for comparison

Algorithm Parameter

PSOSAVL ω=0.9~0.4，c1=c2=2.05，vmax=100

HPSO ω=0.9~0.4，c1=c2=2，vmax=100

HCPSO ω=0.729 6，c1=c2=2，vmax=100

PSO ω=0.9~0.4，c1=c2=2，vmax=100

表 1 CEC 2013 测试函数
Tab.1 CEC 2013 benchmark functions

No. Function Best

f1 Sphere Function -1 400

f2 Rotated High Conditioned Elliptic Function -1 300

f3 Rotated Bent Cigar Function -1 200

f4 Rotated Discus Function -1 100

f5 Different Powers Function -1 000

f6 Rotated Rosenbrocks Function -900

f7 Rotated Schaffers F7 Function -800

f8 Rotated Ackleys Function -700

f9 Rotated Weierstrass Function -600

f10 Rotated Griewanks Function -500

f11 Rastrigins Function -400

f12 Rotated Rastrigins Function -300

f13 Non-Continuous Rotated Rastrigins Function -200

f14 Schwefels Function -100

f15 Rotated Schwefels Function 100

f16 Rotated Katsuura Function 200

f17 Lunacek Bi_Rastrigin Function 300

f18 Rotated Lunacek Bi_Rastrigin Function 400

f19 Expanded Griewanks plus Rosenbrocks Function 500

f20 Expanded Scaffers F6 Function 600

f21 Composition Function 1 （n=5，Rotated） 700

f22 Composition Function 2 （n=3，Unrotated） 800

f23 Composition Function 3 （n=3，Rotated） 900

f24 Composition Function 4 （n=3，Rotated） 1 000

f25 Composition Function 5 （n=3，Rotated） 1 100

f26 Composition Function 6 （n=5，Rotated） 1 200

f27 Composition Function 7 （n=5，Rotated） 1 300

f28 Composition Function 8 （n=5，Rotated） 1 400

3.1 影响系数 η的敏感性分析
VLPSOID 算法式（9）的影响系数 η 控制迭代

次数和问题维度对原始 ESE 值 f 的影响强度 ，
η∈（0，1）。 但 η具体取值表现为影响敏感程度，本

节采用实验方法分析， 根据 η 取不同值时， 分析
VLPSOID 算法优化部分函数的实验性能，寻求一个
最优 η取值。

实验的种群粒子数为 30 个， 最大迭代次数为
20 000 次， 实验选择的优化函数是 f3，f8，f13，f18， f23，
f28 6种函数，函数维度分别为 20，40，60，80，100 维；
η取[0，1]之间均衡地取不同的 10个值，实验比较同
一函数在同一个维度，其函数适应度值的大小。 实
验结果如表 3 所示，在 η 取不同值时，算法计算函
数在不同维度时的最优值。

算法处于不同维度时，采用不同的 η 值对结果
的影响也是不同的。 最终统计了所选 6个函数的结
果，得到总结果表。 由总结果表得到，当 η值分别取
0.6，0.7，0.8 时， 取得较好解的次数分别为 6 次，7
次，10次。 相比较其他值，当 η值为 0.6，0.7，0.8时，
算法取得的结果更为突出。 因此，为了能够整体提
升算法的性能， 本文建议影响系数 η 取值范围在
[0.6，0.8]。
3.2 对 μmin和 μmax的敏感性分析

算法的 μmin 和μmax 是分别表示 VL 与位置最
大值 μmax 的最小比例和最大比例，决定式 （12）计
算超参数 α 和 β 值。 本节针对部分测试函数，采用
实验方法，分析其取值的敏感度。 实验的测试函数
为 f12，f18，f23，f26；函数的维度为 50 维，算法种群大小
为 30个，最大迭代次数为 50 000次。 实验方法是，
先固定 μmin 为 0.5，测试 μmax 取 [0.4，1.0]范围内不同
值时，算法求解函数最优值，实验结果如表 4 及图 3
左侧所示 。 然后 ， 固定 μmax 为 0.7， 测试 μmin 取
[0.1，0.7]范围内不同值时，算法求解函数最优值，实
验结果如表 5及图 3右侧所示。

观察表 4数据， 本文算法对 μmax的取值不敏感
并且不同的 μmax取值都提供了较为满意的结果，因
此可以得出结论， 本文算法对于变化的 μmax具有健
壮性。根据表 4以及图 3左侧的结果，建议 μmax取值
范围[0.6，0.7]。 观察表 5数据，算法对 μmin取值有一
定的敏感性， 当 μmin取过小时， 算法的优化效果变
差，从图 3 各子图的右侧图，也可得到验证。 因此，
应避免 μmin取 0.1 和 0.2 值。 观察表 5 和图 3 左侧，
μmin取值范围应该在[0.5，0.6]之间最佳。 综上所述，
VLPSOID 对于变化的 μmax具有鲁棒性， 而对 μmin值
具有敏感性。 本文建议在 [0.6，0.7] 内选择 μmax，在
[0.5，0.6]内选择 μmin。

王子航，等：融合迭代和问题维度的速度约束粒子群算法 117



华 东 交 通 大 学 学 报 2023 年

表 3 不同维度的最优值结果
Tab.3 The best result with different η in different dimension

Function η Dimension Best20 40 60 80 100

f3

0.1 5.01e+08 1.33e+09 1.79e+10 2.36e+10 1.04e+13 1
0.2 5.43e+07 5.27e+08 2.15e+10 1.35e+11 2.52e+13 1
0.3 4.08e+08 2.30e+09 1.09e+10 7.80e+10 2.28e+12 0
0.4 4.54e+07 3.64e+09 9.45e+09 6.15e+10 1.36e+12 0
0.5 3.50e+07 2.72e+09 3.22e+10 3.23e+10 1.11e+13 0
0.6 1.75e+06 1.54e+09 4.49e+10 2.33e+11 1.66e+12 1
0.7 1.37e+08 2.63e+09 9.39e+09 6.79e+10 1.28e+12 1
0.8 4.16e+06 1.10e+09 1.16e+10 4.47e+10 7.50e+12 0
0.9 1.55e+08 6.47e+08 1.10e+10 4.14e+10 2.26e+14 0
1.0 2.13e+06 1.65e+09 1.40e+10 6.47e+10 3.75e+11 1

f8

0.1 20.708 20.962 21.139 21.244 21.337 0
0.2 20.697 20.803 21.075 21.214 21.358 0
0.3 20.685 20.918 21.186 21.215 21.338 0
0.4 20.551 20.836 21.097 21.177 21.307 1
0.5 20.757 20.887 21.136 21.181 21.347 0
0.6 20.693 20.72 21.135 21.197 21.274 2
0.7 20.67 21.001 21.036 21.257 21.308 1
0.8 20.717 20.888 21.129 21.134 21.339 1
0.9 20.581 20.919 21.093 21.274 21.331 0
1.0 20.704 20.998 20.918 21.204 21.305 0

f13

0.1 7.07e+01 2.62e+02 6.50e+02 8.81e+02 1.38e+03 1
0.2 9.61e+01 2.89e+02 6.48e+02 1.01e+03 1.24e+03 0
0.3 8.41e+01 2.13e+02 6.51e+02 7.36e+02 1.18e+03 0
0.4 1.12e+02 2.74e+02 3.64e+02 7.03e+02 1.27e+03 1
0.5 7.54e+01 2.16e+02 5.71e+02 9.89e+02 1.31e+03 0
0.6 1.03e+02 3.61e+02 4.01e+02 8.43e+02 1.10e+03 0
0.7 9.72e+01 3.17e+02 5.32e+02 6.65e+02 1.27e+03 1
0.8 9.70e+01 2.00e+02 6.13e+02 8.01e+02 1.17e+03 2
0.9 1.20e+02 2.73e+02 5.57e+02 8.74e+02 1.37e+03 0
1.0 7.32e+01 3.05e+02 5.90e+02 7.65e+02 1.36e+03 0

f18

0.1 8.69e+01 2.87e+02 5.66e+02 1.01e+03 1.53e+03 0
0.2 1.16e+02 3.26e+02 5.73e+02 1.06e+03 1.30e+03 0
0.3 6.40e+01 2.45e+02 7.05e+02 9.71e+02 1.38e+03 0
0.4 7.29e+01 3.14e+02 6.35e+02 7.58e+02 1.17e+03 1
0.5 8.18e+01 3.20e+02 4.83e+02 9.24e+02 1.39e+03 0
0.6 7.26e+01 2.37e+02 4.79e+02 7.49e+02 1.39e+03 1
0.7 8.78e+01 1.89e+02 5.33e+02 1.03e+03 1.33e+03 0
0.8 4.71e+01 2.30e+02 4.76e+02 7.70e+02 1.26e+03 2
0.9 1.17e+02 1.84e+02 5.05e+02 1.15e+03 1.52e+03 1
1.0 1.01e+02 3.01e+02 5.91e+02 9.79e+02 1.53e+03 0

f23

0.1 3.07e+03 1.43e+04 9.22e+03 1.48e+04 3.31e+04 0
0.2 3.62e+03 1.38e+04 9.26e+03 1.56e+04 3.21e+04 0
0.3 3.30e+03 1.46e+04 1.16e+04 1.39e+04 3.08e+04 0
0.4 3.46e+03 1.49e+04 1.03e+04 1.49e+04 3.15e+04 0
0.5 3.59e+03 1.34e+04 1.12e+04 1.25e+04 3.17e+04 0
0.6 3.06e+03 1.42e+04 8.56e+03 1.07e+04 3.37e+04 2
0.7 2.50e+03 1.33e+04 1.18e+04 1.30e+04 3.24e+04 1
0.8 2.18e+03 1.53e+04 1.12e+04 1.35e+04 2.97e+04 2
0.9 3.60e+03 1.45e+04 1.26e+04 1.77e+04 3.17e+04 0
1.0 3.26e+03 1.44e+04 1.01e+04 1.39e+04 3.21e+04 0

f28

0.1 1.42e+03 8.47e+02 4.57e+03 5.34e+03 1.22e+04 0
0.2 1.77e+03 8.75e+02 5.06e+03 4.43e+03 1.11e+04 0
0.3 1.28e+03 1.95e+03 4.44e+03 4.00e+03 1.19e+04 0
0.4 1.77e+03 8.75e+02 3.70e+03 3.46e+03 1.07e+04 0
0.5 1.23e+03 1.75e+03 2.65e+03 7.76e+03 9.86e+03 0
0.6 1.37e+03 8.87e+02 3.11e+03 5.75e+03 1.12e+04 0
0.7 3.07e+02 9.13e+02 2.03e+03 3.74e+03 8.66e+03 2
0.8 1.36e+03 8.39e+02 3.64e+03 3.15e+03 1.06e+04 3
0.9 1.50e+03 9.82e+02 2.29e+03 4.02e+03 9.93e+03 0
1.0 1.48e+03 8.64e+02 3.87e+03 4.53e+03 1.12e+04 0
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表 4 不同 μmax值求解函数的最优值（μmin=0.5）
Tab.4 The best value for different μmax（μmin=0.5）

表 5 不同 μmin值求解函数的最优值（μmax=0.7）
Tab.5 The best value for different μmin（μmax=0.7）
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μmax f5 f10 f15 f20 f25
0.4 4.73e-01 8.67e+00 1.22e+04 2.13e+01 4.44e+02

0.5 6.46e-01 9.61e+00 1.23e+04 2.19e+01 4.46e+02

0.6 1.83e-01 8.38e+00 1.33e+04 2.08e+01 4.40e+02

0.7 7.81e-01 5.22e+00 1.30e+04 1.94e+01 4.72e+02

0.8 5.33e-01 8.49e+00 1.22e+04 1.95e+01 4.42e+02

0.9 4.73e-01 8.67e+00 1.22e+04 2.13e+01 4.44e+02

1 6.46e-01 9.61e+00 1.23e+04 2.19e+01 4.46e+02

μmin f5 f10 f15 f20 f25
0.1 6.08e+02 8.26e+02 1.32e+04 2.25e+01 4.54e+02

0.2 6.35e+00 1.83e+02 1.29e+04 2.24e+01 4.47e+02

0.3 9.61e-01 1.39e+01 1.37e+04 2.21e+01 4.25e+02

0.4 7.62e-01 1.02e+01 1.34e+04 2.11e+01 4.58e+02

0.5 4.85e-01 7.08e+00 1.25e+04 2.16e+01 4.73e+02

0.6 6.63e-01 1.87e+01 1.08e+04 2.01e+01 4.56e+02

0.8 7.31e-01 2.81e+01 1.35e+04 2.08e+01 4.51e+02
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Function VLPSOID VLPSOD

f1 2.49e+00 4.05e+00

f2 1.89e+07 1.90e+07

f3 2.70e+09 4.07e+09

f4 9.51e+03 9.83e+03

f5 2.08e+00 3.33e+00

f6 1.61e+02 1.65e+02

f7 8.08e+01 8.03e+01

f8 2.09e+01 2.09e+01

f9 3.01e+01 3.05e+01

f10 3.94e+01 6.05e+01

f11 5.64e+01 5.13e+01

f12 1.27e+02 1.50e+02

f13 1.92e+02 1.81e+02

f14 1.48e+03 1.65e+03

表 6 VLPSOD 算法与 VLPSOID 实验对比
Tab.6 Comparison between VLPSOD and VLPSOID3.3 迭代策略影响 VLPSOID算法的分析

本小节将式（6）的迭代策略 s（t）式去除，称算法
为 VLPSOD，并与 VLPSOID的性能比较分析。实验对
28个基准函数优化计算， 两个算法分别独立运行 10
次，比较两个算法求解函数的平均最优适应度。 实验
设置种群粒子数为 30个，函数维度为 30维，算法迭
代次数为 10 000次。 实验结果如表 6所示。

根据表 6，与 VLPSOID 算法相比，去除迭代策
略的 VLPSOD 算法性能出现降低。 28 个测试函数,
VLPSOD 在 18 个函数中的表现要差于 VLPSOID 算
法（全部的 5个单峰函数，15个多峰函数的 9个，8个
复合函数的 4个）， 表明 VLPSOID要优于 VLPSOD。
这说明迭代策略能使算法在前期增强全局搜索能
力，后期增强局部搜索能力，促进算法寻优能力。 因
此，迭代策略能提高算法优化效果和性能。
3.4 维度策略影响 VLPSOID算法的分析

针对维度策略影响 VLPSOID 算法性能分析，
本节将式 （6）的维度策略 h （D）去除 ，称算法为

图 3 函数适应度随 μmax和μmin变化的曲线
Fig.3 Curve of fitness as a function of μmax and μmin

（c） f23

（d） f26

图 3 函数适应度随 μmax和μmin变化的曲线
Fig.3 Curve of fitness as a function of μmax and μmin
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VLPSOI，并与 VLPSOID 的性能比较分析。 实验选
择的优化函数是 f3，f8，f13，f18，f23，f28 6 种函数 , 两个
算法分别独立运行 10 次， 比较两个算法在求解不
同维度的函数的平均最优适应度。 实验设置种群粒
子数 30 个， 函数维度分别设置为 30，60，90 维，算
法迭代次数为 50 000次。 实验结果如表 7所示。

观察表 7 可知，与完整 VLPSOID 算法相比，去
除维度策略的 VLPSOI 性能出现下降的趋势。 能够
明显地看出 VLPSOI 在这 6 个测试函数的表现中差
于 VLPSOID，这说明，去除了维度策略，算法在高维
空间寻优能力变差，导致性能降低。 维度策略能提
高算法的优化效果和性能。

Population Dimension Iteration Replication number

30 30 150 000 50

表 7 VLPSOID 算法与 VLPSOI 实验对比
Tab.7 Comparison between VLPSOID and VLPSOI

3.5 VLPSOID算法的性能分析
针对分析本文提出的 VLPSOID 算法性能，将

其与表 2 列出的 4 种算法在 28 个测试函数上实验
比较，每个测试函数独立运行 50 次，得到其平均最
优适应度值（Mean）及其标准方差（standard devia-
tion, Std.）。 实验参数设置如表 8 所示，实验结果如
表 9所示。

根据表 9，相比其他算法，VLPSOID 在 28 个函
数中有 14 个函数均值和方差表现为最好， 其中 5

个单峰函数有 4 个，15 个多峰函数中有 6 个，8 个
复合函数中有 4 个； 其他算法表现最好的 HCPSO
也只在 28 个函数中有 7 个；因此，在相比较的算法
中，VLPSOID的性能为最佳的算法。

虽然在 28 个测试函数中，只有 14 个函数效果
优于其他算法， 采用弗里德曼检测方法可知，VLP-
SOID算法无论是在单峰函数、 多峰函数和复合函
数的检验值，还是在综合的检验值，在比较的算法
中排名最好，说明其综合性能最佳。

为了更好地验证 VLPSOID 算法性能有效性，
针对表 9的实验数据，做 t检验方法验证。 t 检验自
由度和显著性水平设置分别为 49 和 0.05， 最终结
果如表 10所示。 其中，粗体表示本文算法好于对比
算法，灰体表示本文算法表现较差。

从表中可以看出， 与 PSOSAVL 算法相比，算
法性能只有在 f14，f16，f21，f22，f25，f26 这 6 个函数上处
于劣势，其余函数则明显处于优势；而对比 HPSO
算法，可以看出 VLPSOID 算法效果显著；与 HCP-
SO 算法相比，本文算法在 7 个函数上效果差于对
比算法。 最后，与 PSO 算法对比可以看出，本文算
法只有在 f8，f15，f16函数上处于劣势。 总体结果是，
在 28 个函数的对比中， 本文算法好于 PSOSAVL、
HPSO、HCPSO 和 PSO 的函数个数分别为 22、28、
21、25。 综上所述，本文算法在对比算法中有一定
的竞争能力。
3.6 算法的收敛性分析

为分析算法的收敛状态， 采用 VLPSOID 与其
他几个算法优化 6 个基准测试函数，演示了每个算
法计算测试函数的适应度随迭代变化的曲线，结果
如图 4。 其中，6 个函数分别是，单峰函数选取一个
函数，多峰函数选取 3 个函数以及复合函数选取两
个函数。 实验参数设置种群维度为 30维，种群大小
为 30个，迭代次数为 150 000次。

由图 4（a）可知，VLPSOID在单峰函数中与其他
算法中表现相当。由图 4（b）、图 4（c）和图 4（d）中可
知，VLPSOID 算法在多峰函数中表现良好， 大约迭
代到一万代时，就能找到较好的解，收敛速度快且

表 8 实验的参数设置
Tab.8 Experimental parameters

Function Algorithm
Dimension

30 60 90

f3
VLPSOID 5.15e+08 8.23e+09 2.72e+11

VLPSOI 1.15e+08 8.30e+09 2.96e+10

f8
VLPSOID 2.08e+01 2.11e+01 2.12e+01

VLPSOI 2.09e+01 2.11e+01 2.12e+01

f13
VLPSOID 1.47e+02 4.28e+02 7.43e+02

VLPSOI 1.79e+02 3.07e+02 7.60e+02

f18
VLPSOID 1.73e+02 3.77e+02 9.29e+02

VLPSOI 1.77e+02 4.24e+02 1.06e+03

f23
VLPSOID 4.26e+03 1.06e+04 1.37e+04

VLPSOI 5.68e+03 1.01e+04 1.90e+04

f28
VLPSOID 3.00e+02 1.80e+03 1.37e+03

VLPSOI 3.02e+02 3.46e+03 1.64e+03
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表 9 基准测试函数的实验结果
Tab.9 Experimental results of function tests

Function Standard VLPSOID PSOSAVL HPSO HCPSO PSO

f1
Mean 5.35e-06 5.68e-06 2.35e+03 1.44e-01 5.53e+03
Std. 3.65e-06 5.96e-06 2.82e+02 5.88e-02 5.25e+03

f2
Mean 8.39e+06 1.02e+07 4.86e+07 1.07e+07 7.66e+07
Std. 5.76e+06 7.85e+06 9.24e+06 5.89e+06 9.25e+07

f3
Mean 1.15e+08 2.09e+08 7.89e+09 3.70e+08 3.65e+13
Std. 1.39e+08 2.87e+08 1.77e+09 6.26e+08 2.01e+14

f4

f5

f6

f7

f8

Mean
Std.
Mean
Std.
Mean
Std.
Mean
Std.
Mean

2.77e+02
2.00e+02
7.68e-04
5.87e-04
1.02e+02
3.28e+01
4.52e+01
1.48e+01
2.08e+01

4.49e+02
2.86e+02
7.73e-04
4.71e-04
1.15e+02
5.36e+01
5.90e+01
1.59e+01
2.08e+01

1.18e+04
1.83e+03
8.75e+02
1.63e+02
3.30e+02
4.67e+01
8.34e+01
1.20e+01
2.08e+01

1.24e+02
3.90e+01
2.32e-01
4.43e-02
1.00e+02
3.75e+01
4.23e+01
1.39e+01
2.08e+01

1.33e+04
2.42e+04
6.13e+03
6.20e+03
6.57e+02
6.03e+02
5.71e+02
1.31e+03
2.08e+01

f9

f10

f11

f12

Std.
Mean
Std.
Mean
Std.
Mean
Std.
Mean
Std.

5.42e-02
2.37e+01
3.14e+00
8.75e-02
5.62e-02
6.59e+00
3.43e+00
8.99e+01
3.24e+01

5.05e-02
2.46e+01
3.10e+00
1.33e+00
8.38e+00
6.99e+00
3.26e+00
1.00e+02
2.95e+01

4.58e-02
3.67e+01
1.03e+00
3.70e+02
6.23e+01
2.45e+02
1.28e+01
2.44e+02
1.03e+01

5.02e-02
2.26e+01
2.37e+00
1.88e+00
3.23e-01
7.82e+01
2.20e+01
8.83e+01
2.85e+01

5.30e-02
2.85e+01
3.10e+00
1.14e+03
7.56e+02
1.42e+02
7.25e+01
2.11e+02
9.99e+01

f13

f14

f15

f16

f17

Mean
Std.
Mean
Std.
Mean
Std.
Mean
Std.
Mean

1.53e+02
3.05e+01
4.29e+02
1.87e+02
4.78e+03
8.84e+02
1.63e+00
3.55e-01
5.32e+01

1.64e+02
2.74e+01
4.13e+02
1.81e+02
5.33e+03
8.84e+02
1.61e+00
2.86e-01
5.37e+01

2.41e+02
1.33e+01
6.78e+03
2.18e+02
6.80e+03
2.57e+02
1.94e+00
2.05e-01
3.11e+02

1.59e+02
2.77e+01
2.45e+03
7.13e+02
5.15e+03
1.25e+03
1.93e+00
1.75e-01
1.88e+02

2.55e+02
7.01e+01
3.51e+03
3.51e+03
4.52e+03
8.89e+02
1.05e+00
2.44e-01
1.87e+02

f18

f19

f20

f21

Std.
Mean
Std.
Mean
Std.
Mean
Std.
Mean
Std.

6.34e+00
1.09e+02
2.03e+01
4.33e+00
1.78e+00
1.11e+01
8.92e-01
3.13e+02
9.02e+01

8.68e+00
1.25e+02
2.38e+01
4.84e+00
1.87e+00
1.14e+01
1.39e+00
3.05e+02
8.63e+01

1.59e+01
3.10e+02
1.48e+01
5.55e+01
1.06e+01
1.27e+01
2.26e-01
8.71e+02
1.42e+02

3.51e+01
1.92e+02
3.25e+01
1.48e+01
3.16e+00
1.11e+01
7.85e-01
3.21e+02
7.48e+01

1.29e+02
2.14e+02
1.34e+02
5.86e+04
3.92e+00
1.48e+01
7.73e-01
5.96e+02
4.76e+02

f22

f23

f24

f25

f26

Mean
Std.
Mean
Std.
Mean
Std.
Mean
Std.
Mean

4.77e+02
2.48e+02
5.03e+03
8.98e+02
2.54e+02
1.28e+01
2.99e+02
1.86e+01
2.00e+02

4.45e+02
2.38e+02
5.24e+03
8.53e+02
2.57e+02
1.27e+01
2.96e+02
2.12e+01
2.00e+02

7.13e+03
2.62e+02
7.12e+03
2.61e+02
2.88e+02
9.91e+00
3.17e+02
4.15e+00
2.03e+02

2.56e+03
6.13e+02
5.45e+03
1.35e+03
2.73e+02
8.44e+00
2.92e+02
9.01e+00
2.00e+02

3.34e+03
1.02e+03
5.12e+03
9.58e+02
3.03e+02
1.32e+01
3.15e+02
1.28e+01
3.53e+02

f27

f28

Std.
Mean
Std.
Mean
Std.

2.92e-01
8.78e+02
1.33e+02
3.35e+02
2.85e+02

1.68e-01
8.96e+02
9.57e+01
3.61e+02
3.18e+02

6.39e-01
1.04e+03
1.09e+02
1.51e+03
8.59e+01

2.60e-01
9.21e+02
6.23e+01
4.22e+02
3.84e+02

6.71e+01
1.18e+03
1.16e+02
2.84e+03
7.14e+02
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表 10 t-检验实验结果
Tab.10 The t-test experimental results

Function VLPSOID PSOSAVL HPSO HCPSO PSO

f1
t-value 3.62e-01 5.90e+01 1.73e+01 7.44e+00
p-value 7.19e-01 3.38e-47 1.75e-22 1.36e-09

f2
t-value 1.63e+00 2.51e+01 1.89e+00 5.27e+00
p-value 1.10e-01 1.16e-29 6.47e-02 3.00e-06

f3
t-value 2.02e+00 3.08e+01 2.81e+00 1.28e+00
p-value 4.89e-02 1.07e-33 7.03e-03 2.05e-01

f4

f5

f6

f7

f8

t-value
p-value
t-value
p-value
t-value
p-value
t-value
p-value
t-value

3.19e+00
2.46e-03
4.97e-02
9.61e-01
1.28e+00
2.06e-01
4.60e+00
3.00e-05
1.96e-01

4.43e+01
3.48e-41
3.79e+01
6.12e-38
3.10e+01
7.76e-34
1.48e+01
1.18e-19
2.79e+00

-5.54e+00
1.00e-06
3.71e+01
1.63e-37
-2.31e-01
8.18e-01
-9.48e-01
3.48e-01
2.11e+00

3.80e+00
4.02e-04
7.00e+00
6.70e-09
6.53e+00
3.60e-08
2.84e+00
6.52e-03
-4.21e-01

f9

f10

f11

f12

p-value
t-value
p-value
t-value
p-value
t-value
p-value
t-value
p-value

8.46e-01
1.28e+00
2.06e-01
1.05e+00
2.99e-01
5.88e-01
5.59e-01
1.50e+00
1.39e-01

7.45e-03
2.75e+01
1.92e-31
4.20e+01
4.21e-40
1.24e+02
6.07e-63
3.07e+01
1.12e-33

3.99e-02
-1.97e+00
5.47e-02
3.90e+01
1.54e-38
2.22e+01
3.39e-27
-2.69e-01
7.89e-01

6.76e-01
7.42e+00
1.50e-09
1.07e+01
1.96e-14
1.31e+01
1.24e-17
8.26e+00
7.68e-11

f13

f14

f15

f16

f17

t-value
p-value
t-value
p-value
t-value
p-value
t-value
p-value
t-value

1.76e+00
8.42e-02
-4.07e-01
6.85e-01
2.97e+00
4.65e-03
-3.08e-01
7.59e-01
3.27e-01

1.69e+01
4.57e-22
1.52e+02
3.64e-67
2.97e+00
4.65e-03
5.07e+00
6.00e-06
1.00e+02

1.00e+00
3.22e-01
1.94e+01
1.12e-24
1.77e+00
8.29e-02
5.24e+00
3.00e-06
2.69e+01

9.44e+00
1.32e-12
1.81e+01
2.47e-23
-1.58e+00
1.21e-01
-8.75e+00
1.38e-11
7.34e+00

f18

f19

f20

f21

p-value
t-value
p-value
t-value
p-value
t-value
p-value
t-value
p-value

7.45e-01
3.57e+00
8.05e-04
1.36e+00
1.81e-01
1.18e+00
2.45e-01
-4.93e-01
6.24e-01

2.34e-58
5.87e+01
4.65e-47
3.40e+01
9.31e-36
1.24e+01
8.92e-17
2.31e+01
5.67e-28

4.94e-31
1.41e+01
8.01e-19
1.87e+01
5.67e-24
-2.03e-01
8.40e-01
4.63e-01
6.45e-01

2.00e-09
5.61e+00
9.18e-07
3.13e+00
2.98e-03
2.15e+01
1.28e-26
4.40e+00
5.80e-05

f22

f23

f24

f25

f26

t-value
p-value
t-value
p-value
t-value
p-value
t-value
p-value
t-value

-6.09e-01
5.45e-01
1.24e+00
2.21e-01
1.20e+00
2.37e-01
-6.75e-01
5.03e-01
-5.41e-01

1.29e+02
1.00e-63
1.58e+01
7.99e-21
1.63e+01
2.18e-21
6.35e+00
6.75e-08
2.63e+01

2.41e+01
8.61e-29
1.97e+00
5.46e-02
9.27e+00
2.38e-12
-2.25e+00
2.87e-02
4.23e+00

1.84e+01
1.16e-23
4.62e-01
6.46e-01
1.93e+01
1.57e-24
6.06e+00
1.91e-07
1.61e+01

f27

p-value
t-value
p-value
t-value

5.91e-01
8.60e-01
3.94e-01
4.25e-01

1.56e-30
6.81e+00
1.31e-08
2.87e+01

1.02e-04
1.94e+00
5.79e-02
1.24e+00

3.50e-21
1.12e+01
3.76e-15
2.60e+01

p-value 6.73e-01
22
6

2.49e-32
28
0

2.20e-01
21
7

2.61e-30
25
3

f28

Good
Bad
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精度较高。 从图 4（e）和图 4（f）能明显得出，对于复
合函数，VLPSOID 算法在前期下降速度相对于其他
算法快，且在后期其精度也能得到保证。 综上所述，
VLPSOID 不管在单峰函数还是多峰函数，其收敛速
度较快且精度较高。
3.7 算法的运算时间评估

为了进一步验证 VLPSOID 在寻优速度上的优
势，在相同环境下，将各算法在 CEC2013 测试集 28

个函数中分别独立运行 10 次， 记录达到指定精度
时算法的平均运行时间，并规定，如果迭代次数超
过 200 000次后仍未达到指定精度，则用空白表示。
最终结果如表 11所示。

由表 11 看出， 相较于对比算法，VLPSOID 的
在 5 个单峰函数和复合函数中表现稍差，而在多
峰函数中，VLPSOID 的总体排名较为靠前。 在本
文中，由于 VLPSOID 在每一代都需要对粒子的距

（a） f2 （b） f9

（c） f12 （d） f15

图 4 不同算法的函数适应度随迭代变化图

Fig.4 Convergence curves of six test functions

（e） f22 （f） f23
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表 11 算法达到指定精度的运算时间
Tab.11 Running time of algorithm to achieve specified accuracy

Function
Algorithm

Function
Algorithm

VLPSOID PSOSAVL HCPSO HPSO PSO VLPSOID PSOSAVL HCPSO HPSO PSO

f1 18.53 14.48 8.70 63.45 f15 23.40 25.61 43.29 30.05 45.77

f2 35.30 49.88 f16 21.39 33.79 32.39 35.39 28.41

f3 26.44 18.08 43.91 f17 21.72 27.83 40.97 38.96 37.13

f4 66.53 79.48 38.58 41.64 f18 23.53 34.62 24.91 28.87 30.46

f5 15.89 20.58 16.09 f19 19.59 32.83 32.625 41.13 45.91

f6 11.66 17.19 7.17 36.34 f20 22.64 23.94 26.84 31.94

f7 23.11 85.50 15.06 f21 13.23 17.78 24.76 22.84 26.81

f8 8.19 13.36 10.59 13.03 13.16 f22 57.99 45.17

f9 42.78 82.09 74.11 315.03 f23 95.38 117.24 57.96

f10 12.67 19.12 7.19 f24 34.28 20.38 57.34 13.64

f11 14.27 25.94 12.83 27.37 30.75 f25 72.13 84 100.26 34.86

f12 20.28 11.22 26.29 30.06 f26 82.24 48.15 62.98

f13 16.36 30.80 40.12 72.86 65.44 f27 65.93 76.95 241.52

f14 22.75 19.05 45.98 33.88 47.25 f28 56.17 87.09 175.57
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离进行计算，从而计算算法种群的状态评估值 ,因
此在此阶段需要额外的计算时间，会导致算法在
部分测试函数中没有表现出其寻优速度的优势。
但从表 10 结果中可以看出 ，VLPSOID 在收敛精
度有着出色的表现，因此一些时间上的损耗是可
以接受的。

4 结论

1） VLPSOID 算法在前期具有较好的全局搜索
能力，在后期具有较强的局部搜索能力，算法对问
题维度具有扩展性。

2） 在 CEC2013 测试函数上， 算法无论在单峰
函数、多峰函数，还是复杂函数上，具有更好性能，
更具有适用性，并具有解决不同维度问题的能力。
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