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摘  要 

传统粒子群优化算法(PSO)在求解复杂优化问题时易陷入局部最优，限制了其全局搜索性能。为提升其

全局寻优能力，本文提出面向全局优化的种群中心引导型粒子群优化算法，设计了两种改进机制：一是

引入种群中心位置作为额外引导信息，构建粒子群优化–社会影响算法(PSOSI)；二是基于种群聚集程度

引入扰动策略，构建粒子群优化–局部扰动算法(PSOLP)。本文在CEC-2022标准测试集及8个实际工程

设计问题上对所提算法进行了系统评估。实验结果表明，PSOSI和PSOLP在优化精度和收敛稳定性方面

均优于标准PSO及多种主流对比算法，验证了所提方法的有效性与通用性，为解决全局优化与工程优化

问题提供了高效可行的工具。 
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Abstract 
Traditional Particle Swarm Optimization (PSO) algorithms tend to fall into local optima when solv-
ing complex optimization problems, which hampers their global search capability. To enhance global 
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optimization performance, this paper proposes population-center-guided PSO framework and in-
troduces two improved variants: Particle Swarm Optimization with Social Influence (PSOSI), which 
incorporates the population center as an additional guiding factor, and Particle Swarm Optimiza-
tion with Local Perturbation (PSOLP), which introduces a disturbance strategy based on population 
aggregation. The proposed algorithms are systematically evaluated on the CEC-2022 benchmark 
suite and eight real-world engineering design problems. Experimental results demonstrate that 
both PSOSI and PSOLP achieve superior optimization accuracy and convergence stability compared 
to standard PSO and several state-of-the-art algorithms, validating the effectiveness and generality 
of the proposed approaches. These methods offer practical tools for addressing global and engi-
neering optimization tasks. 
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1. 引言 

在现代优化算法领域，粒子群优化算法(Particle Swarm Optimization, PSO) [1]由于其原理简洁、实现

便捷，已在众多优化问题中得到广泛应用。无论是复杂的工程优化任务，还是精密的网络优化场景，PSO 
都能够有效应对多变量、非线性问题，为实际工程提供可行的优化方案[2]。 

然而，PSO 也存在显著不足，尤其容易陷入局部最优解，严重制约其在全局优化中的性能表现。一

旦陷入局部最优区域，PSO 难以跳出当前搜索范围，导致算法无法继续逼近更优解。针对这一问题，本

文从种群中心位置的角度出发，提出了两种改进型 PSO 算法：粒子群优化-社会影响算法(Particle Swarm 
Optimization-Social Influence, PSOSI)和粒子群优化–局部扰动算法(Particle Swarm Optimization-Local Per-
turbation, PSOLP)，旨在增强算法跳出局部最优的能力，提升对全局最优解的搜索效果。 

2. 相关工作 

早期的 PSO 仅包含个体学习因子 1c 与社会学习因子 2c ，难以兼顾全局探索与局部开发，容易陷入局

部最优解。为提升搜索性能，Shi 等人[3]引入了惯性权重 w，以控制粒子速度更新的幅度，从而增强算法

的搜索能力。随后，Shi 等人[4]又提出了惯性权重递减策略，使得算法在迭代初期具备更强的全局探索能

力，而在后期则更倾向于局部收敛。这些改进为 PSO 算法在性能上的提升奠定了基础，逐步形成了当前

被广泛采用的标准 PSO 模型。 
此后，大量研究围绕 PSO 展开改进与扩展。针对传统 PSO 在求解多模态问题时易早熟收敛的缺陷，

Liang 等人[5]提出了三种变体算法：ELPSO、MLPSO 和 CLPSO。三者均打破传统粒子同时从个体最优

pbest 和全局最优 gbest 学习的模式，改为各维度在多代内从单一示例学习，且学习源在维度间异构。针

对传统 PSO 在处理大规模优化问题时性能随维度上升而下降的问题，Li 等人[6]提出了 CCPSO2，打破了

传统的速度更新和邻域定义方式，通过柯西与高斯分布对粒子位置进行采样更新，并引入环拓扑结构定

义局部邻域；同时，采用动态分组策略替代固定分组大小，革新了 pbest 和 gbest 的更新机制。为应对实

际问题中算法选择不确定、依赖试错法带来的高计算成本，Wang 等人[7]融合四种不同的 PSO 搜索策略

与概率模型，提出了自适应学习粒子群优化算法(SLPSO)，具备策略自适应调整能力。针对所有粒子采用
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相同搜索策略易导致早熟收敛的问题，Zhang 等人[8]提出了精英归档粒子群优化算法(EAPSO)，其无需

依赖额外参数，仅通过种群规模和终止条件即可高效完成搜索任务。此外，全局最优–最差粒子群优化

算法(GBWPSO) [9]结合了 PSO 与 Jaya 算法，具有良好的并行能力；二次插值局部粒子群算法(QPSOL) 
[10]则通过增加种群多样性与强化探索–开发平衡，显著提升了优化效率。 

上述方法普遍具有结构灵活、适应性强、优化能力稳健等优点。本文从种群中心位置的角度出发，

增强了 PSO 的种群多样性，有效避免了早熟收敛现象，从而提升了算法在复杂问题中的优化性能。 

3. 方法 

本章将首先介绍标准 PSO，随后阐述基于种群中心位置引导的优化原理与局部扰动策略的具体实现

方法，最后通过伪代码形式展示 PSOSI 与 PSOLP 两种改进算法的实现流程。 

3.1. 标准 PSO 

在 PSO 中，每个个体(粒子)具有两个核心属性：位置和速度。粒子的速度用于表示其在解空间中的

移动方向与幅度，而位置则对应一个具体的解。算法通过速度更新公式调整粒子的运动趋势： 

( ) ( )1
1 1 2 2

t t t t
i i i i iV wV c r pbest X c r gbest X+ = + − + −                       (1) 

其中，i 表示第 i 个个体，t 表示当前迭代代数， 1r 和 2r 为[0, 1]内的随机数。 1c 和 2c 一般取值为 2，w 采

取线性递减策略： 

( )( )max max minw w w w t T= − −                               (2) 

其中 maxw 一般取值 0.9， minw 一般取值 0.4，𝑇𝑇为最大迭代次数。 
位置的更新公式如下： 

1 1t t t
i i iX X V+ += +                                     (3) 

3.2. 粒子群优化-社会影响算法 

3.2.1. 种群中心位置 
种群中心位置(如图 1)汇聚了所有个体位置信息的整体趋势，代表了种群当前搜索区域的平均方向。

当个体在更新过程中引入种群中心位置作为参考，可视为其与整个种群的一次信息交互。这种交互机制

有助于个体获取全局搜索趋势，在保持个体探索能力的同时，提升算法整体的收敛效率和全局搜索能力。 
 

 
Figure 1. Schematic representation of the location of the population center 
图 1. 种群中心位置示意图 
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种群中心位置计算公式如下： 

1

1
i

N
iX X

N =
= ∑                                     (4) 

其中，N 为种群规模。 

3.2.2. PSOSI 实现 
PSOSI 在标准 PSO 的基础上进行了改进，在每轮粒子速度更新时，除了受到自身惯性项、个体历史

最优位置 pbest 和种群全局最优位置 gbest 的影响外，还引入了种群中心位置的引导作用。种群中心作为

额外的影响因素，其对应的影响因子𝜄𝜄用于衡量该因素在速度更新中的作用大小： 

( ) ( ) ( )1
1 1 2 2

t t t t t
i i i i i iV wV c r pbest X c r gbest X X Xι+ = + − + − + −                   (5) 

其中，ι 不宜过大，本文取值为 0.1。PSOSI 的具体实现步骤见算法 1。 
 
算法 1：PSOSI 伪代码 
输入：种群规模 N ，最大迭代次数T ，惯性权重 w ，个体学习因子 1c ，社会学习因子 2c ，社会影响因子 ι  
1: 初始化个体位置 X ，个体速度V ，适应度值 F ，个体最优 pbest ，全局最优 gbest ； 
2: 迭代次数： 0t = ； 
3: while t T<  do 

4:    1

1
i

N
iX X

N =
= ∑ ； 

5:    for 1:i N=  do 
6:       ( ) ( ) ( )1

1 1 2 2
t t t t t

i i i i i iV wV c r pbest X c r gbest X X Xι+ = + − + − + − ； 

7:       1 1t t t
i i iX X V+ += + ； 

8:    end for 
9:    for 1:i N=  do 
10:      根据具体优化问题的目标函数计算个体 i 的适应度值 iF ；  
11:      更新 ipbest 和 gbest ； 
12:   end for 
13:   1t t= + ； 
14:end while  
输出： gbest   

3.3. 粒子群优化–局部扰动算法 

3.3.1. 局部扰动 
在 PSOLP 中，采用了与种群中心位置引导的不同方式，即计算种群中个体与种群中心位置的聚集

度。当聚集度过高(如图 2)时，为了避免算法陷入局部最优解，将对个体进行局部扰动，从而促进种群的

多样性和搜索空间的探索。 
第 i 个个体离种群中心位置的距离为： 

, 1, 2, ,i id X X i N= − =  。                            (6) 

所有个体离种群中心位置的平均距离为： 

avg 1

1 N
iid d

N =
= ∑ 。                                 (7) 

种群聚集程度阈值用θ 表示，本文取值为 1，个体扰动强度用 β 表示，本文取值 0.5。局部扰动的公
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式如下： 

( )avg 3if then 2 1d P rθ β< = ⋅ − ，                          (8) 

t t
i iX X P= + ，                                    (9) 

其中， 3r 为[0, 1]内的随机数。 
 

 
Figure 2. Schematic of population aggregation 
图 2. 种群聚集示意图 

3.3.2. PSOLP 实现 
PSOLP 算法在每轮迭代中都会计算种群的聚集程度，根据聚集情况判断是否对个体进行局部扰动，

具体过程如算法 2 所示。 
 

算法 2：PSOLP 伪代码 
输入：种群规模 N ，最大迭代次数T ，惯性权重 w ，个体学习因子 1c ，社会学习因子 2c ，种群聚集程度阈值θ ，

个体扰动强度 β  
1: 初始化个体位置 X ，个体速度V ，适应度值 F ，个体最优 pbest ，全局最优 gbest ； 
2: 迭代次数： 0t = ； 
3: while t T<  do 

4:    1

1
i

N
iX X

N =
= ∑ ； 

5:    for 1:i N=  do 
6:       i id X X= − ； 
7:    end for 

8:    avg 1

1 N
iid d

N =
= ∑ ； 

9:    for 1:i N=  do 
10:      if avgd θ<  then 

11:         ( )32 1P rβ= ⋅ − ； 

12:         t t
i iX X P= + ； 

13:      end if 
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续表 

14:       ( ) ( )1
1 1 2 2

t t t t
i i i i iV wV c r pbest X c r gbest X+ = + − + − ； 

15:       1 1t t t
i i iX X V+ += + ； 

16:    end for 
17:    for 1:i N=  do 
18:      根据具体优化问题的目标函数计算个体 i 的适应度值 iF ；  
19:      更新 ipbest 和 gbest ； 
20:    end for 
21:    1t t= + ； 
22:end while  
输出： 

4. 实验 

本章通过一系列实验对比，评估了本文提出的 PSOSI 和 PSOLP 算法在多个优化问题上的表现，并

与标准 PSO 及其他先进算法进行了全面的对比分析。 

4.1. 测试函数集 

本实验采用了公开测试函数集 CEC2022 [11]，该函数集包含了多种具有挑战性的优化问题，旨在验

证算法在解决不同类型问题中的性能，包括多峰性、非线性、可微性的函数。这些特性能够有效地检验

所改进算法在全局优化和局部搜索能力上的表现。 
此外，选取了 8 个工程设计问题，详见表 1，这些问题具有实际应用中的特定特点，如约束条件复

杂、目标函数非凸等。通过这些工程设计问题的验证，能够更好地评估所改进算法在实际优化任务中的

适用性与效果。 
 

Table 1. Summary of engineering design problems 
表 1. 工程设计问题汇总 

函数 工程设计问题 问题维度 
En-F1 拉伸/压缩弹簧设计问题[12] 3 
En-F2 压力容器设计问题[13] 4 
En-F3 三杆桁架设计问题[14] 2 
En-F4 焊接梁设计问题[15] 4 
En-F5 减速机设计问题[16] 7 
En-F6 滚动轴承设计问题[17] 10 
En-F7 悬臂梁设计问题[18] 5 
En-F8 阶梯锥皮带轮设计问题[19] 5 

4.2. 实验设置 

本文将提出的 PSOSI 和 PSOLP 与标准 PSO 以及其他五种先进算法(HHO [20]、FLO [21]、HOA [22]、
SCA [23]、WOA [24])进行了实验对比。针对 CEC-2022 测试函数集，实验中选择了最高维度 20，种群规

模设为 100，最大迭代次数设为 1000。而针对工程优化问题，由于问题的维度相对较低，种群规模设置

为 50，最大迭代次数设置为 500。 
实验过程中，本文记录了每个算法在每个函数上独立执行 30 次的数值平均值、标准差。表现最优的

算法(即平均值和标准差最低的算法)在表格中以加粗方式标记。此外，本文还进行了 Wilcoxon 检验[25] 
(显著性检验，p 值< 0.05)和 Friedman 检验[26]，并针对每一组测试集进行了统计分析。其中，Wilcoxon
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检验均以首列算法 PSOSI 为参照：符号“+”表示 PSOSI 在对应测试函数上显著优于对比算法，“−”表

示显著劣于对比算法，“=”则表示两者在该测试函数上的优化效果无显著差异。 

4.3. 对比实验结果及分析 

表 2 展示了在 20 维 CEC-2022 测试集上的实验结果，PSOSI 和 PSOLP 分别在 3 个测试函数上取得

最优表现，与 HHO 在相同数量的 3 个最优函数上表现一致。然而，Wilcoxon 显著性检验结果表明，PSOSI
在 7 个函数上显著优于 HHO，而仅在 3 个函数上显著优于 PSOLP。虽然 PSOLP 未直接与 HHO 或其他

算法进行 Wilcoxon 检验，但通过其与 PSOSI 的对比可以间接推断，PSOLP 在显著性表现上与 PSOSI 最
为接近。Friedman 检验进一步显示，PSOSI 和 PSOLP 分别排名第 1 和第 2，优于 HHO 的第 3 名和标准

PSO 的第 4 名。 
 

Table 2. Numerical comparison of optimization results on the 20-dimensional CEC-2022 
表 2. 20 维 CEC-2022 上的优化结果数值对比 

函数 指标 PSOSI PSOLP PSO HHO FLO HOA SCA WOA 

F1 
平均值 1.15E+04 1.45E+04 1.91E+04 3.96E+02 4.69E+04 2.10E+04 1.00E+04 5.98E+03 
标准差 9.06E+03 9.77E+03 9.14E+03 1.06E+02 1.76E+04 6.60E+03 2.50E+03 2.42E+03 

F2 
平均值 5.09E+02 4.91E+02 6.09E+02 4.74E+02 1.86E+03 9.37E+02 6.53E+02 5.15E+02 
标准差 5.85E+01 5.75E+01 1.41E+02 3.34E+01 3.89E+02 1.27E+02 5.35E+01 5.49E+01 

F3 
平均值 6.12E+02 6.16E+02 6.17E+02 6.53E+02 6.73E+02 6.44E+02 6.41E+02 6.61E+02 
标准差 6.56E+00 9.13E+00 1.04E+01 8.18E+00 6.11E+00 7.87E+00 5.20E+00 8.47E+00 

F4 
平均值 8.78E+02 8.85E+02 8.81E+02 8.81E+02 9.61E+02 8.98E+02 9.37E+02 9.10E+02 
标准差 2.55E+01 2.76E+01 2.87E+01 1.52E+01 1.56E+01 1.45E+01 1.38E+01 3.05E+01 

F5 
平均值 1.96E+03 1.85E+03 2.04E+03 2.55E+03 3.13E+03 2.08E+03 2.07E+03 2.97E+03 
标准差 1.17E+03 8.06E+02 9.10E+02 2.67E+02 4.01E+02 3.77E+02 4.43E+02 8.38E+02 

F6 
平均值 1.90E+06 1.46E+06 1.23E+07 6.67E+04 1.04E+09 1.05E+08 1.17E+08 1.78E+04 
标准差 7.17E+06 7.88E+06 1.61E+07 3.96E+04 6.14E+08 1.01E+08 6.89E+07 1.33E+04 

F7 
平均值 2.07E+03 2.07E+03 2.06E+03 2.14E+03 2.19E+03 2.13E+03 2.13E+03 2.20E+03 
标准差 3.32E+01 3.73E+01 3.24E+01 4.82E+01 3.62E+01 3.48E+01 1.59E+01 6.82E+01 

F8 
平均值 2.26E+03 2.26E+03 2.26E+03 2.24E+03 2.38E+03 2.27E+03 2.26E+03 2.28E+03 
标准差 4.92E+01 6.00E+01 5.80E+01 2.24E+01 1.25E+02 6.02E+01 1.30E+01 6.70E+01 

F9 
平均值 2.48E+03 2.48E+03 2.60E+03 2.48E+03 3.10E+03 2.79E+03 2.56E+03 2.51E+03 
标准差 8.48E+00 3.65E-02 8.93E+01 2.75E+00 2.12E+02 8.20E+01 2.97E+01 2.25E+01 

F10 
平均值 3.45E+03 3.99E+03 3.84E+03 3.26E+03 5.74E+03 3.24E+03 2.77E+03 3.84E+03 
标准差 8.78E+02 8.53E+02 1.09E+03 6.17E+02 1.70E+03 1.11E+03 9.13E+02 1.20E+03 

F11 
平均值 2.90E+03 2.91E+03 5.89E+03 3.00E+03 8.32E+03 5.67E+03 5.67E+03 2.98E+03 
标准差 1.03E-01 1.45E+01 9.12E+03 1.28E+02 7.90E+02 8.91E+02 4.69E+02 4.05E+01 

F12 
平均值 3.00E+03 2.98E+03 3.00E+03 3.03E+03 3.74E+03 3.43E+03 3.03E+03 3.04E+03 
标准差 4.82E+01 3.67E+01 3.59E+01 4.37E+01 1.99E+02 1.07E+02 1.84E+01 9.47E+01 

 +/-/=  3/1/8 4/1/7 7/2/3 12/0/0 10/0/2 10/0/2 7/2/3 
 平均排名 2.58 2.83 4.17 3.42 7.92 5.67 4.33 5.08 
 最终排名 1 2 4 3 8 7 5 6 

 
表 3 展示了在 8 个工程设计问题测试集上的实验结果。PSOSI 在 3 个问题上取得最优，PSOLP 和标

准 PSO 分别在 2 个问题上取得最优，HHO 在 1 个问题上取得最优。就最优数量而言，PSOSI 表现最佳，

其次是 PSOLP 和 PSO。从 Wilcoxon 显著性检验结果来看，PSOSI 在除 PSO 外的所有算法中均展现出更

优表现；但与 PSO 相比，PSOSI 在 2 个工程设计问题上的优化效果显著较差。这可能是由于这两个问题
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维度较低，中心位置引导机制反而抑制了收敛速度。与 PSOLP 对比时，PSOSI 在 6 个问题上具有显著优

势，体现出更稳定的优化能力。Friedman 检验结果显示，PSOSI 仍排名第 1，PSO 升至第 2 位，PSOLP
则退至第 3 位。 

 
Table 3. Numerical comparison of optimization results on the engineering design problems 
表 3. 工程设计问题上的优化结果数值对比 

函数 指标 PSOSI PSOLP PSO HHO FLO HOA SCA WOA 

En-F1 
平均值 1.30E-02 1.54E-02 1.31E-02 1.36E-02 1.51E+99 1.43E-02 1.31E-02 1.38E-02 
标准差 5.84E-04 3.18E-03 6.05E-04 8.99E-04 5.41E+99 1.34E-03 1.31E-04 8.96E-04 

En-F2 
平均值 6.26E+03 6.24E+03 6.12E+03 6.81E+03 1.14E+05 9.83E+03 7.10E+03 9.79E+03 
标准差 5.46E+02 5.60E+02 4.88E+02 3.66E+02 7.54E+04 2.17E+03 5.70E+02 4.58E+03 

En-F3 
平均值 2.64E+02 2.64E+02 2.64E+02 2.64E+02 2.65E+02 2.64E+02 2.64E+02 2.65E+02 
标准差 5.09E-04 1.84E-01 7.96E-04 2.05E-01 2.08E+00 1.16E-01 1.18E-01 1.28E+00 

En-F4 
平均值 1.70E+00 1.76E+00 1.72E+00 1.90E+00 3.27E+00 2.99E+00 1.84E+00 2.36E+00 
标准差 1.45E-02 3.60E-02 3.92E-02 1.74E-01 5.63E-01 5.03E-01 4.78E-02 5.23E-01 

En-F5 
平均值 3.06E+03 3.05E+03 3.12E+03 3.04E+03 1.12E+98 1.60E+97 3.14E+03 3.32E+03 
标准差 7.66E+01 1.01E+01 4.59E+02 2.33E+01 1.23E+98 3.93E+97 3.71E+01 5.18E+02 

En-F6 
平均值 -2.43E+05 -2.43E+05 -2.39E+05 -2.43E+05 -1.57E+05 -1.55E+05 -2.37E+05 -2.15E+05 
标准差 1.87E+03 1.54E+01 2.27E+04 9.99E+02 1.67E+04 2.20E+04 4.48E+03 2.41E+04 

En-F7 
平均值 1.34E+00 1.34E+00 1.34E+00 1.34E+00 1.50E+00 1.36E+00 1.39E+00 1.53E+00 
标准差 2.00E-05 3.24E-04 2.42E-05 2.28E-03 4.72E-02 9.75E-03 2.60E-02 1.09E-01 

En-F8 
平均值 8.24E+96 6.02E+91 8.83E+96 7.01E+91 3.94E+98 1.45E+97 1.73E+97 8.35E+95 
标准差 2.10E+97 9.75E+91 2.09E+97 2.29E+92 5.66E+98 3.62E+97 1.02E+97 2.54E+96 

 +/-/=  6/0/2 0/2/6 5/0/3 8/0/0 7/0/1 8/0/0 8/0/0 
 平均排名 2.19 3.56 2.69 3.69 7.31 5.94 4.56 6.06 
 最终排名 1 3 2 4 8 6 5 7 

 
综上所述，PSOSI 在 CEC-2022 标准测试集和 8 个工程设计问题中的整体表现均优于其他算法。与

PSOLP 相比，PSOSI 展现出更强的稳定性，说明在这两个测试集上，基于种群中心位置的引导机制，相

较于依赖种群聚集程度进行局部扰动的策略，具备更优的优化效果。 

4.4. 收敛曲线展示及分析 

 
(a1) CEC2022-F2                                 (b1) 收敛曲线 
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(a2) CEC2022-F3                                (b2) 收敛曲线 

 
(a3) CEC2022-F4                               (b3) 收敛曲线 

 
(a4) CEC2022-F9                               (b4) 收敛曲线 

 
(a5) CEC2022-F10                              (b5) 收敛曲线 
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(a6) CEC2022-F12                              (b6) 收敛曲线 

Figure 3. CEC-2022 function visualization and convergence curves 
图 3. CEC-2022 函数可视化及收敛曲线图 

 
本文可视化了 6 个 CEC-2022 测试函数，并展示了在这些函数上的收敛曲线效果，如图 3 所示。结

果表明，PSOSI 和 PSOLP 相比于 PSO，收敛曲线表现显著提升。在大多数测试函数中，PSOSI 和 PSOLP
不仅收敛速度更快，优化结果也更加优越。即便如图 3(b4)所示，PSO 初期收敛较快，但通过种群中心位

置引导或局部扰动机制的作用，PSOSI 和 PSOLP 有效增加了种群多样性，从而在后续迭代中逐渐超越

PSO，进一步验证了所提改进策略的有效性。同时，相较于其他主流算法，PSOSI 和 PSOLP 在解决 CEC-
2022 测试函数问题时展现出了明显的优势。 

5. 结论 

本文针对传统粒子群优化算法(PSO)易陷入局部最优的问题，提出了两种改进策略：基于种群中心引

导的 PSOSI 算法以及引入局部扰动机制的 PSOLP 算法。通过在 CEC-2022 测试函数和多个工程设计问题

上的实验验证，结果表明，两种算法在优化精度与收敛稳定性方面均优于标准 PSO 及主流对比算法。研

究表明，从种群整体信息出发进行引导或扰动，能够有效提升 PSO 的全局搜索能力，为复杂优化问题提

供了可行且高效的求解方案。未来工作将聚焦于进一步增强算法的全局搜索能力，同时探索其在高维、

多约束及实际工业优化场景中的适用性与扩展性。 
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