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基于竞争侵略策略的粒子群算法

安　 宁， 张　 军， 季伟东
（哈尔滨师范大学 计算机科学与信息工程学院， 哈尔滨 １５００２５）

摘　 要： 针对粒子群优化算法（Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）容易陷入局部最优及算法收敛速度慢的问题，提出基于竞争

侵略策略的粒子群算法（Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅ ａｇｇｒｅｓｓｉｏｎ Ｓｔｒａｔｅｇｙ， ＣＡＰＳＯ）。 凭借高自由度的侵略

性，自由粒子群中粒子与择优进化群中粒子进行比较，得出竞争最优，进而通过竞争池指导择优进化群更新，使 ＣＡＰＳＯ 算法

快速跳出局部最优，且提高算法收敛速度。 使用 ８ 个标准测试函数分别对 ４ 个算法以及 ＣＡＰＳＯ 算法进行仿真，对寻优结果进

行分析。 结果表明，ＣＡＰＳＯ 算法无论是在单峰函数问题还是多峰函数问题上，总体拥有优秀的寻优结果。
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０　 引　 言

群体智能是模拟自然界生物群体行为而构造的

随机优化算法，它为解决约束性、非线性和求极值等

问题提供了新的思路。 遗传算法［１］、蚁群算法［２］ 与

粒子群优化（ Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＰＳＯ） 算

法［３］是群体智能中重要的 ３ 种方法。 其中 ＰＳＯ 算

法概念简明、易于实现、参数设置少，是一种高效的

搜索算法。 但在算法迭代后期，粒子群算法容易陷

入局部最优且收敛速度较慢。 为了提高算法性能，
涌现出不同思想的优化策略。 在基本粒子群算法进

化方程的改进方面，Ｓｈｉ Ｙ［４］ 在惯性权重的基础上，
提出模糊系统动态调整惯性权重策略；Ｔａｈｅｒｋｈａｎｉ
Ｍ［５］等根据每个粒子与最优位置的距离和粒子性

能，赋予每个粒子在不同维度上的惯性权重，实现了

惯性权重的动态调整。 惯性权重的调整可以平衡算

法全局搜索与局部搜索能力，但对于提升算法后期，
收敛速度仍有欠缺。 胡旺［６］ 等将简化粒子速度更

新策略应用于一种更简化而高效的粒子群优化算

法。 该算法删除粒子速度项，将二阶微分方程简化

为一阶微分方程，大幅度的减少了算法的运行时间。
同样，在改变速度更新策略方面，Ｅｌ－Ｓｈｅｒｂｉｎｙ［７］提出

无速度方程的粒子群优化算法。 该算法中每个粒子

的新位置直接由个体与群体最佳位置的不同线性组

合来确定，用较少的迭代次数寻到较优的解。 在借

鉴其它优化策略方面，Ｃｌｅｒｃ［８］ 等为保证算法的收敛

效果，在粒子群算法中引入收缩因子，但收缩因子能

力有限，不能较好的平衡全局搜索和局部搜索。 为

了解决该问题，Ｗａｎｇ Ｆ［９］等将自适应学习策略应用

到粒子群算法中，提出自主学习的候选生成策略与

竞争学习的预测策略，同时制定了一种自适应的寻

优方向调整机制，更好的平衡全局搜索能力和局部

搜索能力。 该算法中竞争学习的预测策略提供了一

种粒子间竞争学习的思路。 随着多种群策略的提

出，衍生出大量多种群协同寻优的改进算法。 ２０１８



年，邓先礼［１０］等在多种群同步进化的基础上，赋予

子种群不同的搜索特性，利用各子种群性能的周期

性评价指导个体进行迁移，实现种群间的合作；Ｎｉｕ
Ｂ［１１］在种群合作的基础上，提出种群内部和种群之

间两种社会活动，在进化过程中粒子不仅与自身种

群的其他粒子交换社会经验，而且还受到其他种群

粒子经验的影响，该策略增强了粒子的学习能力。
文献［１２］将反向学习策略与局部学习策略结合，当
算法陷入局部最优时，利用较差粒子的位置信息指

导部分粒子以较快的飞行速度进行反向学习，跳出

局部最优；罗强［１３］等将反向学习策略与最优粒子策

略结合，利用全局最优粒子进行反向学习，通过全局

最优粒子的更新引领粒子向更好的位置飞行，加强

算法多样性的同时拥有较高的收敛速度。 为提高算

法的收敛速度与摆脱局部最优的能力，各种算法提

出了不同的改进策略，文献中的算法在提高算法收

敛速度或摆脱局部最优状态过程中，都存在一方面

的效果比较显著，但在另一方面表现稍差的现象。
本文提出一种基于竞争侵略策略的粒子群算法

（ＣＡＰＳＯ）。 受最优粒子策略与竞争学习策略启发，
将种群分类、最优粒子与竞争学习思想应用于算法

中，定义了侵略性自由粒子和竞争池两个概念。 侵

略性自由粒子与竞争池挑选竞争最优粒子，利用竞

争最优粒子简化传统速度公式并指导择优进化群更

新。 为验证 ＣＡＰＳＯ 算法在提高算法收敛速度与摆

脱局部最优能力方面的性能，将其与 ４ 种经典算法

（ＲＬＰＳＯ［１２］ 算法、ＴＤＤＡＬＦＰＳＯ［１４］ 算法、 ＳｃＤＣＰＳ 算

法［１５］、ＩＰＳＯ 算法［１６］，）进行对比。 其中，ＲＬＰＳＯ 算

法在 最 优 粒 子 与 竞 争 学 习 方 面 进 行 改 进；
ＴＤＤＡＬＦＰＳＯ 算法在自适应学习方面进行改进；
ＳｃＤＣＰＳ 算法在种群分类与种群控制方面进行改

进；ＩＰＳＯ 算法在粒子学习机制上采用了竞争策略，
与 ＣＡＰＳＯ 算法形成多方面的对比。 在 ８ 个标准测

试函数下进行仿真实验，结果表明 ＣＡＰＳＯ 算法具有

较快的收敛速度和较高的求解精度。
１　 基于竞争侵略策略的粒子群算法（ＣＡＰＳＯ）

ＣＡＰＳＯ 算法将种群划分为规模相同的二部分：
一部分为侵略性自由粒子群，另一部分为择优进化

群。 二部分粒子遵循不同的更新规则，侵略性自由

粒子群遵循高自由度参数更新原则，择优进化群遵

循改进速度公式进行更新。 在 ＣＡＰＳＯ 算法的每次

迭代过程中，侵略性自由粒子群中随机选择一个粒

子与择优进化群进行一次适应度值竞争，获胜的粒

子作为竞争最优（Ｃｂｅｓｔ）存入竞争池中，并利用该粒

子指导择优进化群进行下一次迭代。 此策略增强了

算法摆脱局部最优的能力，且算法的收敛速度有较

大提高。 近年来也涌现出很多结合竞争策略的粒子

群优化算法。 如 ２０１５ 年，Ｃｈｅｎｇ Ｒ［１７］ 提出的大规模

优化的竞争群优化算法，在所有粒子中随机挑选两

个粒子成对进行竞争学习，失败的粒子直接向获胜

的粒子进行学习，在粒子更新的过程中个体最优与

全局最优不参与更新过程；２０１９ 年，刘明［１８］ 等将竞

争策略与周期性结合，即每隔一定迭代次数运用一

次竞争学习机制，竞争机制的原理与 Ｃｈｅｎｇ Ｒ 提出

的竞争原理相似，同样是竞争失败的粒子向获胜的

粒子学习。 上述二种算法中均省去了历史位置的记

录，算法中个体最优与全局最优历史位置仍存在，但
不参与算法迭代。 本文提出的 ＣＡＰＳＯ 算法中，已经

完全摒弃了个体最优与全局最优的概念，利用竞争

最优粒子直接指导择优进化群更新。 在竞争策略方

面，ＣＡＰＳＯ 算法将所有粒子分为不同更新规则的二

个种群，与上述二种算法竞争策略的不同之处为：
（１）ＣＡＰＳＯ 算法为二个不同种群间的粒子竞

争，而不是同种群内相同更新规则的粒子间竞争。
（２）获胜的粒子定义为竞争最优，指导择优进

化群的更新，而不是指导失败粒子进行更新。
１．１　 竞争池

竞争池存储竞争最优（Ｃｂｅｓｔ）粒子的位置信息，
空间大小为 Ｎ ／ ２。 竞争最优指每一代更新过程中，
侵略性自由粒子与择优进化群中的粒子进行适应度

值的竞争，获胜的粒子定义为竞争最优，并将位置信

息保存在竞争池中。 竞争最优存入竞争池后，择优

进化群的下一代更新需在竞争池中取出当代竞争最

优的位置信息，来指导择优进化群进行下一次更新。
位置信息取出后，竞争池中仍保存每代竞争最优的

位置信息。 为保证择优进化群第一次更新，初始所

有粒子后，选择适应度值最优的粒子作为第一个竞

争最优并存入竞争池。 由于竞争最优的选择机制，
保证了竞争最优的粒子信息为每一代全部粒子的最

优信息。 竞争池的存在为改进速度公式打下基础，
将传统的粒子群算法中的个体最优和全局最优用竞

争最优替代，以达到简化传统速度公式的目的。 图

１ 及图 ２ 为竞争最优的选择与指导择优进化群的二

维示意图。
　 　 图中：Ｕ 是解空间；三角形和圆形分别代表侵略

性自由粒子和择优进化群中的粒子；Ｃｂｅｓｔ 是竞争最

优；五角星是需要寻找的理论解。
图 １ 中，侵略性自由粒子距离理论解较近，代表
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适应度值更优，故侵略性自由粒子作为竞争最优并

存入竞争池中。 相反，若择优进化群的粒子距离理

论解较近，则择优进化群的粒子作为竞争最优并存

入竞争池中；图 ２ 中，①为在竞争池中取出竞争最优

的位置信息，②为竞争最优指导择优进化群更新。

竞争池

Cbest

U

图 １　 竞争最优入池示意图

Ｆｉｇ． １　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎ ｆｏｒ ｏｐｔｉｍａｌ ｅｎｔｒｙ ｉｎｔｏ ｔｈｅ
ｐｏｏｌ

竞争池

Cbest

U

Cbest

① ②

图 ２　 竞争最优出池示意图

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｐｏｏｌ

１．２　 侵略性自由粒子

初始设定 Ｎ个粒子，当Ｎ为偶数，即选取Ｎ ／ ２个

粒子作为侵略性自由粒子；当Ｎ为奇数时，随机选取

一个粒子，定义该粒子即是侵略性自由粒子，也是择

优进化群中的粒子。 此策略可保证侵略性自由粒子

与择优进化群的规模保持一致。 侵略性自由粒子具

备高自由度和侵略性。
１．２．１　 高自由度

本文设置为 Ｄ 维，粒子初始赋予位置信息。 大

部分随机优化算法（包括粒子群算法和遗传算法

等）对于粒子的更新多数是 Ｄ 维，采用相同的参数

更新。 本文侵略性自由粒子，在粒子所具有 Ｄ 维的

基础上，各维逐一与相对应的高自由度参数进行更

新。 以此更新策略为前提，为保证侵略性自由粒子

的每次更新不超出预设边界，高自由度参数设置为

［－１，１］之间的随机数，由此改变粒子位置，该策略

增强了算法的多样性。 更新过程如图 ３ 所示：（其
中： Ｘｉ 为各维的位置信息， Ｒｉ 是随着 Ｘｉ 逐一生成的

高自由度参数， １ ≤ ｉ ≤ Ｄ。 ）

XDXD-1

XD*RDXD-1*RD-1……X3*R3X2*R2X1*R1

X1 X2 X3 ……Xt

Xt+1

图 ３　 侵略性自由粒子更新示意图

Ｆｉｇ． ３　 Ｕｐｄａｔｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ａｇｇｒｅｓｓｉｖｅ ｆｒｅｅ ｐａｒｔｉｃｌｅｓ

１．２．２　 侵略性

自由粒子的侵略性体现在粒子群的优化更新过

程中。 当择优进化群的粒子在适应度值竞争中获胜

作为竞争最优时，侵略性未被激活，择优进化群按原

有轨迹进行更新；当侵略性自由粒子在适应度值竞

争中获胜作为竞争最优时，激活侵略性。 此时侵略

性自由粒子以改进速度公式作为载体，参与择优进

化群的更新过程，指导择优进化群向侵略性自由粒

子的位置信息进行学习，使择优进化群摆脱原有更

新轨迹。 该策略增强了算法摆脱局部最优的能力。
１．３　 改进速度公式

传统粒子群算法（ＰＳＯ）的速度更新公式中，存
在个体最优与全局最优两个概念。 本文提出的算法

凭借竞争最优（Ｃｂｅｓｔ）的选择机制，摒弃个体最优与

全局最优，将原有的两个外部存档，优化为仅对竞争

最优进行外部存档，降低了算法的空间复杂度。 算

法在粒子速度更新时，仅向竞争最优进行学习，提高

粒子的学习精度。 对比传统速度公式，改进后的速

度公式提高了算法的运算速度，将算法效率进一步

提升。 速度公式如式（１）所示。
ｖ（ ｔ ＋ １） ＝ ωｖ（ ｔ） ＋ ｃｒ（Ｃｂｅｓｔ － ｘ（ ｔ）） ． （１）

２　 实验结果分析

通过对 ８ 个典型标准函数的测试，对比 ＣＡＰＳＯ
算法和其它改进算法的性能。 其中 ｆ１ ～ ｆ４ 为单峰

函数；ｆ５ ～ ｆ８ 为多峰函数，具体函数见表 １。
表 １　 标准测试函数

Ｔａｂ． １　 Ｓｔａｎｄａｒｄ ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

测试函数 函数名 定义域范围 最优值

ｆ１ Ｓｐｈｅｒｅ －１００，１００ ０

ｆ２ Ｓｃｈｗｅｆｅｌ －１０，１０ ０

ｆ３ Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ －３０，３０ ０

ｆ４ Ｓｔｅｐ －１００，１００ ０

ｆ５ Ａｃｋｌｅｙ －３２，３２ ０

ｆ６ Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ －５．１２，５．１２ ０

ｆ７ Ｇｒｉｅｗａｎｋ －６００，６００ ０

ｆ８ Ｑｕａｒｔｉｃ －１．２８，１．２８ ０

　 　 参数设置： 维数 Ｄ ＝ ３０、种群规模 Ｎ ＝ ５０、最大
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迭代次数为 １ ０００、ｃ ＝ ２、ｒ为［０，１］ 之间的随机数、ω
最大值为 ０．９、最小值为 ０．４；每个算法计算 １０ 次，最
优解取平均值。

通过 Ｍａｔｌａｂ 仿真，得到不同算法在 ８ 个标准测

试函数的收敛曲线如图 ４、图 ５，各算法测试结果见

表 ２。
表 ２　 不同算法在 ８ 个标准测试函数中的结果

Ｔａｂ． ２　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ ８ ｓｔａｎｄａｒｄ ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

算法 ＣＡＰＳＯ ＰＳＯ ＲＬＰＳＯ ＴＤＤＡＬＦＰＳＯ ＳｃＤＣＰＣ ＩＰＳＯ

平均值 ｆ１ ０．００００Ｅ＋００ ２．８５８４Ｅ＋０１ ８．２５００Ｅ－０２ １．２０００Ｅ－０２ １．９０７６Ｅ＋０１ １．２９１６Ｅ＋０２

方差 ０．００００Ｅ＋００ １．２５４８Ｅ＋０１ ２．４７６０Ｅ－０１ １．１０００Ｅ－０３ ２．３３５７Ｅ＋０１ ５．９７４２Ｅ＋０１

平均值 ｆ２ ０．００００Ｅ＋００ ７．１３４５Ｅ＋００ ２．００００Ｅ＋００ ２．２０００Ｅ－０２ ５．３３７８Ｅ＋００ ８．６５５０Ｅ＋００

方差 ０．００００Ｅ＋００ ４．３０７４Ｅ＋００ ４．００００Ｅ＋００ １．４４００Ｅ－０２ ５．２０５０Ｅ＋００ ３．６５９４Ｅ＋００

平均值 ｆ３ ２．８７２９Ｅ＋０１ ２．３１７９Ｅ＋０７ ４．６４３６Ｅ＋０１ ２．８９９７Ｅ＋０１ ９．７１４６Ｅ＋０３ ６．２３３２Ｅ＋０３

方差 ８．０２００Ｅ－０２ ５．０３３９Ｅ＋０３ ５．３１１８Ｅ＋０１ １．４５００Ｅ－０２ ２．６８６６Ｅ＋０４ ４．６０３２Ｅ＋０３

平均值 ｆ４ ２．３８０９Ｅ＋００ ２．００９７Ｅ＋０１ ６．８８９０Ｅ－０１ ５．２２２６Ｅ＋００ ３．６０８８Ｅ＋０１ １．２７３８Ｅ＋０２

方差 ７．３４２０Ｅ－０１ １．２３２１Ｅ＋０１ ３．３４３０Ｅ－０１ ８．２３７０Ｅ－０１ １．０１７８Ｅ＋０１ ５．５７４２Ｅ＋０１

平均值 ｆ５ ８．８８１８Ｅ－１６ ４．７９９０Ｅ＋００ ３．７５６０Ｅ－０１ ５．７０００Ｅ－０３ ２．５００３Ｅ＋００ ６．３５９７Ｅ＋００

方差 ０．００００Ｅ＋００ ８．４４５０Ｅ－０１ ７．１１６０Ｅ－０１ ４．２０００Ｅ－０３ １．７７１９Ｅ＋００ ９．９８１０Ｅ－０１

平均值 ｆ６ ０．００００Ｅ＋００ ７．０６７４Ｅ＋０１ ３．４５４６Ｅ＋０１ ２．５０００Ｅ－０３ ４．９１９８Ｅ＋０１ ７．４０６８Ｅ＋０１

方差 ０．００００Ｅ＋００ １．６６７６Ｅ＋０１ ２．０５４８Ｅ＋０１ ４．５０００Ｅ－０３ ３．１９００Ｅ＋０１ １．０５２９Ｅ＋０１

平均值 ｆ７ ０．００００Ｅ＋００ １．３０４２Ｅ＋００ １．３４００Ｅ－０２ １．２０００Ｅ－０３ １．２１８７Ｅ＋００ ２．３１０８Ｅ＋００

方差 ０．００００Ｅ＋００ １．１９７０Ｅ－０１ ４．０２００Ｅ－０２ １．１０００Ｅ－０３ ４．０９２０Ｅ－０１ ８．３４７０Ｅ－０１

平均值 ｆ８ ２．１４１２Ｅ－０５ ８．１０００Ｅ－０２ １．８１００Ｅ－０２ １．４０００Ｅ－０３ ６．２７００Ｅ－０２ ９．７６００Ｅ－０２

方差 ２．２０１０Ｅ－０５ ２．９１００Ｅ－０２ １．２１００Ｅ－０２ １．３０００Ｅ－０３ ２．７６００Ｅ－０２ ７．６７００Ｅ－０２

　 　 注：表中添加阴影数据为对照算法中精度最高的解。
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图 ４　 不同算法在 ４ 个单峰标准测试函数的收敛曲线

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｆｏｕｒ ｕｎｉｍｏｄａｌ ｓｔａｎｄａｒｄ ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ
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　 　 函数 ｆ１、ｆ２ 是简单的单峰测试函数，ＣＡＰＳＯ 算法

可以直接寻优。 函数 ｆ１ 进化次数为 ４２０ 次寻优，函
数 ｆ２ 进化次数为 ８００ 次寻优。 在图像 ｆ１ 与图像 ｆ２
中，ＣＡＰＳＯ 对比其余五种算法，在收敛速度与收敛

精度方面，性能大幅提升，造成图像重叠；而在表 ２
中可以看出，ＲＬＰＳＯ 算法与 ＴＤＤＡＬＦＰＳＯ 算法在精

度上优于 ＰＳＯ 与 ＳｃＤＣＰＳ 算法。 结合 ｆ１ 与 ｆ２ 图像可

知，竞争池机制发挥了重要作用，保证算法的每次更

新都向最优的粒子学习，算法寻优精度提升明显；函
数 ｆ３ 和 ｆ４ 稍复杂，ＣＡＰＳＯ 算法未寻到最优值，相对

比其它算法收敛精度较高。 在 ｆ３ 图像中可以看出

ＣＡＰＳＯ 算法与 ＴＤＤＡＬＦＰＳＯ 算法在收敛精度上几

乎一致，但 ＣＡＰＳＯ 算法的收敛速度更快；在 ｆ４ 图像

中，收敛精度最高的是 ＲＬＰＳＯ 算法，但 ＣＡＰＳＯ 算法

的收敛速度更快，弥补了收敛精度稍差的劣势。 结

合 ｆ３ 图像和 ｆ４ 图像，通过 ＳｃＤＣＰＳ 算法与 ＰＳＯ 算法

对比，可以得出 ＳｃＤＣＰＳ 算法牺牲收敛速度来提高

收敛精度，在此基础上收敛精度仍不如 ＲＬＰＳＯ 算

法。 通过 ４ 个单峰测试函数可得到，ＣＡＰＳＯ 算法对

比其他改进算法收敛速度更快，收敛精度较高。
ＣＡＰＳＯ 算法在单峰函数求解问题上性能较优。
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图 ５　 不同算法在 ４ 个多峰标准测试函数的收敛曲线

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｆｏｕｒ ｍｕｌｔｉ－ｐｅａｋ ｓｔａｎｄａｒｄ ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

　 　 函数 ｆ５ ～ 函数 ｆ８ 为较复杂的多峰函数，在 ｆ５ ～ ｆ８
的 ４ 张图像中， 可直观的观察到 ＣＡＰＳＯ 算法无论在

收敛速度上，还是收敛精度上都保持最优， 而在函数

ｆ６ 和函数 ｆ７， ＣＡＰＳＯ 算法可以直接寻优。函数 ｆ６ 进化

次数为 ３２ 次寻优，函数 ｆ７ 进化次数为 ３２ 次寻优。 在

函数 ｆ５ 的测试结果中， ＣＡＰＳＯ 算法最优，ＰＳＯ 算法、
ＲＬＰＳＯ 算法与 ＳｃＤＣＰＳ 算法在收敛速度和精度上相

差较小，ＴＤＤＡＬＦＰＳＯ 算法略优，但对比 ＣＡＰＳＯ 算法

存在较大差距。 在函数 ｆ８ 的测试结果中，ＣＡＰＳＯ 算

法同样优于其它算法，虽然有短暂陷入局部最优的情

况，但侵略性自由粒子凭借自身高自由度的特性，迅
速令算法摆脱局部最优的情况，并且在 １ ０００ 次进化

后，仍有下降的趋势。 ＴＤＤＡＬＦＰＳＯ 算法优于 ＲＬＰＳＯ
算法，ＳｃＤＣＰＳ 算法略优于 ＰＳＯ 算法。 ＣＡＰＳＯ 算法在

多峰函数求解问题上，性能同样较优。
由上述对比可知，经过改进的 ＣＡＰＳＯ 算法，无

论在单峰函数问题还是多峰函数问题，总体性能相

比较 ＰＳＯ 算法以及其他思想改进方式的 ＲＬＰＳＯ 算

法、ＴＤＤＡＬＦＰＳＯ 算法、ＳｃＤＣＰＳ 算法和 ＩＰＳＯ 算法，有
较大的提升。 与 ＩＰＳＯ 算法的对比可以得出，经本文

优化后的竞争侵略策略对比 ＩＰＳＯ 算法的竞争策略性

能更优，种群间的粒子竞争机制发挥着重要作用。 从

表 ２ 的数据方差中也可看出，在多数测试函数中

ＣＡＰＳＯ 算法的方差值较小，算法稳定性较高。
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３　 结束语

本文结合多种改进策略，提出基于竞争侵略策

略的粒子群算法（ＣＡＰＳＯ），该算法利用侵略性自由

粒子的高自由度特性结合竞争池概念，大幅度的提

升了算法的性能。 ＣＡＰＳＯ 算法在避免陷入局部最

优和提高收敛速度的问题上表现出较强的能力，通
过竞争最优（Ｃｂｅｓｔ）的选择机制，摒弃个体最优与全

局最优，达到简化速度公式的目的，令算法进化过程

中更新速度更快，学习效率更高，在单峰函数和多峰

函数中都具有优秀的收敛速度和收敛精度，且算法

稳定，证明 ＣＡＰＳＯ 算法的机制可以解决多种优化问

题。
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３　 结束语

本文提出了一种新的近似最近邻搜索算法，该
算法可以在基于图的算法上缩短搜索时间并降低计

算成本。 该方法是基于 ｋＮＮ 图构造的，为了从与查

询点的角度引导查询路径，预先根据角度对所有点

的邻居进行聚类，并且在搜索阶段仅比较一些靠近

查询点的点的聚类。 通过大量实验，该方法在

Ａｕｄｉｏ 和 Ｔｒｅｖｉ 等数据集上，与现存的先进算法 ＮＳＧ
和 ＨＮＳＷ 对比可以达到 ５０％和 ４０％的成本缩减。
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