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摘 要 为提高粒子群优化算法在优化问题中的效率，提 出了粒子群优化算法(ESPS0)。其基本思想是分多子群搜 

索和 Sharing函数重分布。主要工作 包括：(1)将粒子群分成多个子群，各 自搜索解空间；(2)4-~息共享机制中引入子 

群极值，使粒子更新能参考其他粒子的信息；(3)使用Sharing对陷入局部最优的粒子进行重分布。在 4个基准函数上 

的优化实验表明，新方法比经典的IPPS0粒子群算法在达到 目标精度的成功率上提高了64％--93 。 
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Particle Swarm Optimization Algorithm Based Oil Extreme Value of Sub-swarm and Sharing Red istribution 
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Abstract To improve the efficiency of Particle Swarm Optimization，this paper proposed a novel Particle Swarm Opti～ 

mization algorithm(ESPSO)．The basic idea iS Sub-Swarm mechanism and Sharing Redistribution．The main contribu- 

tions include，(1)DMdes whole Swarm into n sub-Swarm：Each SU&Swarm search solution Independently~(2)Intro- 

duces extreme value of SuDSwarm strategies to enable particle interaction；(3)Introduces Sharing Function tO redis— 

tribute some Particle．The experiments on four benchmark functions show that the new algorithm increases Success rate 

by 64 ～ 93 compared with IPPSO． 
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粒子群优化算法(Ps0)由R．Eberhart和 J．Kennedy等 

提出，能够有效解决复杂优化任务El,z~，已被广泛应用于函数 

优化、神经网络训练、模糊系统控制以及其它应用领域Ⅲ3]。但 

PSO在接近最优解时容易出现早收敛 ，导致搜索精度不 

高。 

为解决上述问题，本文提出了子群和重分布的策略，用以 

提高粒子的多样性，同时扩大搜索范围，以解决算法早收敛的 

情况。 

略为： 

一u +f1 r1( 一_z )+c2 r2(户 一z ) (1) 

z ’一 + ” (2) 

式中，耽，为惯性权重 为学习因子，一般取 2；rl，r2为分 

布在(o，1)之间的随机数；瑙’表示第i个粒子第t次迭代时在 

第d维上的速度；P 表示第 i个粒子的历史最优位置在第 d 

维上的坐标 ；P 表示整个粒子群中最优粒子在第d维上的坐 

标 。 

1 传统概念和算法 2 子群极值和Sharing重分布 

PSO算法根据对环境的适应度将群体中的个体移动到 

好的区域，将个体看作 D维搜索空间中的无体积的粒子，在 

搜索空间中以一定的速度飞行 l。 

每个粒子在解空间中移动，各个粒子记录下自己曾搜索 

到的最优点并记录下所有粒子搜索到的全局最优点，粒子根 

据自身最优点及全局最优点来更新自己的速度和位置。粒子 

群优化算法就是通过不断地对极值点的更新而实现的智能算 

法。 

在 D维空间，第 i个粒子被描述为 X 一( ， ，⋯， 

z。)；每个粒子迄今所经历的个体最优位置，描述为 P 一 

(Pi ，Piz，⋯， )；整个粒子群搜索到的最优位置 为 一 

( ，Pgz，⋯， )。加上惯性权重因子[ ，粒子状态更新策 

2．1 基于子群极值的算法 

IPPSOc6J算法中，主进程选出主群中全局最佳粒子并广 

播给子进程，迫使子群体进行全局最优演化。本文提出了基 

于子群极值的粒子群算法(extreme value of Sub-swami，EP— 

s0)，其采用的模型与IPPS0一样，都是基于岛屿模型的。 

该算法周期性地将子群内的最佳粒子发给主进程 ，主进 

程则从中选出全局最佳粒子并广播给各子群，但各子群并不 

用全局最佳粒子来替换子群内最佳粒子，只是向全局最佳粒 

子方向移动，同时保留自己的群内最佳粒子。亦即各粒子的 

更新策略中的速度更新增加了一部分 ，得到了新的更新公式： 

一叫 + Cl El(p 一 X／d)+ “2C2 r2( 一 ．Z'／d)+ C3rs 

(P 一z ) (3) 
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式中，C ，C。是学习因子，r ，r2，r3是(0～1)之间的随机数， 

Pgd是各子群的群内最佳粒子 ，p 是全局最佳粒子。速度 

更新由4部分组成 ，第三部分是区域学习，第四部分是向全局 

最佳粒子学习。粒子保 留自己的群内最佳粒子，使得搜索多 

样化，子群不丢失寻优方向，同时向全局最佳粒子方向移动。 

新算法引入了两个参数 ：影响因子 U ，“z，用来刻画个体 

极值和子群内极值对粒子速度更新的影响。 

在速度更新方式中，学习因子由 2个变成了 3个。一个 

新的关键问题就产生了，即必须确定 “ ，“z，C ，cz 的值，以 

保证算法的收敛性。当 c ，C ，C。全取常数 2时，没有破坏公 

式的平衡性，并有利于确保新算法的收敛性；而 U ，“ 的具体 

取值由实验决定(具体见后面实验)。 

算法 1 基于子群极值(EPS0)的优化算法 

1．while(maximum iterations is not attained) 

2．{ 

3． Calculate fitness value()；／／计算适应度 

4． Particle Fly()；／／根据式 (2)，式(3)更新粒 子的速度 和位置 

5． if(The time of transference has arrived)／／迁徙周期到的时候 

6． { 

7． Attain best
—

fitness()；／／子进程将最优适应度传送给主进程 

8． Select best solution()；／／／选择最优的解 

9． Distribute the best solution()；／／将最优解广播到子进程 

10． ) 

11．) 

2．2 基于Sharing函数重分布的策略 

为提高粒子群算法的局部搜索能力，提高搜索精度并避 

免陷入局部最优，我们提出了基于 Sharing函数重分布的优 

化算法 SPSO。基本思想是：当粒子种群陷入局部最优或到 

暂时停滞状态时，保留部分群体最优粒子进行局部搜索，并将 

其它粒子在 Sharing函数的作用下重新分布到搜索空间中进 

行全局搜索，同时阻止重新初始化的粒子立刻被同一局部最 

优点吸引。新方法的要点在于不损失全局最优信息的前提下 

避免再度陷入同一局部最优。算法 2描述了这一过程。 

算法 2 基于Sharing函数的粒子群优化算法(SPSO) 

1．if(particles plunge local trap or iterations stagnate) 

2．Particle
_ Redistribute()；／／调用基于 Sharing函数的重分布函数，保 

留群体最优的同时重分布其余粒子，避免陷入同一局部最优 

3．else ParticleFly()；／／粒子继续飞翔 

Sharing函数由 Goldberg于 1987年提出口]，它通过共项 

函数调整群体中各个个体的适应度。在部分粒子的重新分布 

过程中，算法能够根据调整后的新适应度适当地将粒子重新 

分布，避免进入同一局部最优。Sharing函数的定义如下。 

定义 1(Sharing函数) 

sharing(d(i )一j卜 一 (4) s ， ))一 矗 s’ ‘’ ⋯ (4) 
【0， d(i， )≥ 

式中， 一 为粒子邻域的半径 ，其大小由使用者给定； 为粒 

子 i与局部最优点 之间的欧几里德距离。 

重新分布的粒子的坐标通过以下定义的更新坐标函数计 

算。 

定义 2(基于 Sharing函数的新坐标函数) 
V 

X ⋯，一_—— L一  (5) 一 一 1
一 sharing(x) 、～ 

式中， 一( ， ，⋯， )为粒子 i重分布初始化时的坐 

标 。 

定理 1 基于 Sharing函数的重新分布能避免粒子群陷 

入同一局部最优。 

证明：设某次搜索过程中找到的局部最优点坐标为 一 

( ， ，⋯， )，最优点的邻域半径为 R ，重分布后的粒子 

坐标为 X一( ， ，⋯， )。若其中某一粒子 P的坐标为 

X 一( ，弼 ，⋯， )，并且粒子￡，P之间的欧几里德距离d 

(p，￡)<R 且d(P，￡)：／-0，将式(4)代入式(5)，可得 

一 一(Rz／ (P，Z)) 

令 R／d(声，z)一k，把 k定义为脱离 因子，则 X 一 一 

是 ，即粒子 P重分布时的坐标在脱离因子的作用下会远离 

上次的局部最优点。如果经过一次脱离因子作用后粒子仍在 

局部最优点的邻域内，则重复迭代以上过程，直到粒子脱离局 

部最优点。若 d(p，z)一0，即粒子 P重分布时的坐标正好是 

局部最优点，则使用一个使用者 自己决定大小的常数 C作用 

于粒子 P，脱离局部最优点 。所以，定理得证。 

设重新初始化后的粒子 1、2和 3的分布如图 1所示。d 

(1， )一O．2 ，根据式(4)、式(5)，则 一 一5× ；同理， 

如果 d(2， )一O．8 ，则对于粒子 2， 一一1．25× ；当 

d(3， )> 时，对于粒子 3， 一一 。 

图 1 

重新初始化后的粒子越靠近上一次的局部最优，则根据 

Sharing函数计算出的脱离因子就越大，就好像局部最优点对 

重新初始化后的粒子有排斥力。这样就能避免粒子群再次陷 

入同一局部最优。 

2．3 基于子群极值算法和 Sharing函数重分布 

基于子群极值算法的 EPSO能在一定程度上隔离各个子 

群的影响，能提高多样性。但是同样可能陷入局部最优。而 

基于 Sharing函数重分布能在保 留部分最优粒子信息的同 

时，对其他粒子重分布，可以有效地改善早熟情况 ，因此将两 

者结合。基于子群极值和 Sharing函数重分布的粒子群算法 

如算法 3所示。 

算法 3 基于子群极值和 Sharing函数重分布的并行粒 

子群算法(ESPS0) 

1．while(maximum iterations is not attained) 

2．{ 

3． Calculate fitness
— value()；／／计算适应度 

4． if(partides plunge local trap or iterations stagnate) 

5． Particle
— Redistribute()；／／调用基于 Sharing函数 的重分布函 

数，保留群体最优的同时重分布其余粒子，以避免陷入同一局部 

最优 

6． else PartideFly()；／／粒子继续飞翔 

7． if(The time of transference has arrived)／／迁徙周期到的时候 

8． { 

9． Attain best
—

fitness()；／／：子群将最优适应度传送给主进程 

10． Select best solution()；／／选择最优 的解 
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1 1． Distribute the
—

best
—

solution()；／／将最优解广播到子群 

12． ) 

13． ) 

3 实验 

采用 4个无约束优化标准测试函数，即 Sphere，Rosenbro— 

ek，Griewank，Rastfigrin，维数都为 10，分别采用 PSO，IPP )， 

ESP~ND进行实验，并进行比较。这 4个函数如表 1所列。 

表 1 标准测试函数 

表达式 曩主 萎 

为了提高可比性，3种算法取同样的参数，惯性权重 W的 

取值都为 1，学习因子 C ，c 都为 2，粒子总数都为 8O，演化代 

数为 1000。IPPSO，ESPSO将粒子分成 8个子群，每个子群 

1O个粒子，各子群都是每隔 2O代向主进程传送群内最佳粒 

子 。 

3．1 ESlwaO中的参数 U1，U2 

首先需要通过实验来确定 ESPSO中的影响因子 ， 

要取的固定常数值。 

比较 U ，U2不同的取值，ESPSO运行第一个函数得到的 

解的精度如表 2所列。适应度误差限为 1O ，即对该函数运 

行一段时间后，若该时刻的全局最好适应值和该函数的最优 

值误差绝对值小于 lO_。，就认为该算法在此刻已经成功收 

敛。记录此刻的迭代次数，比较各组参数成功收敛的速度，如 

表 3所列。每组数据进行 50次实验。 

表2 使用 sphere函数测试不同影响因子在第 1000代得到的结果 

表 2表示，随着影响因子 “ 的增大、U 的减少 ，第 1000 

代所得的解的精度的变化趋势是先增大、后减少，且中间位置 

左右解的精度最高。特殊情况下，当 一0，Uz一1时，即粒子 

只按照子群内极值和全局极值搜索，所以精度低。当 一1， 

Uz—O时，就是标准的Ps0算法，解的精度也比较低，明显不 

如影响因子在中间附近取值的时候。 

表 3表示随着影响因子 U 的增大、Uz的减小，Sphere函 

数达到误差限的平均迭代次数是先减小后增大的。也就是说 

该函数的收敛速度是先快后慢的，在中间位置该函数的收敛 

速度是最快的。同样在特殊情况下，当 “ 一0，U 一1时，即粒 

子只是按照子群内极值和全局极值这两个极值搜索，对于 

· 226 · 

Sphere单峰函数 ，所得到的收敛速度最慢。当 Ul一1， z—O， 

即标准的PSO算法，收敛速度也比较慢，远远比不上影响因 

子取 中间的时候 。 

表 3 使用 Sphere函数测试不同影响因子达到预定精度的速度 

最幔迭代次数 

998 

896 

789 

724 

682 

674 

697 

708 

724 

778 

789 

平均送代次数 

936 

805 

756 

695 

654 

650 

652 

678 

708 

736 

745 

由表 2和表 3综合考虑所得的最优解的精度和收敛速 

度，发现当影响因子取中间值时，算法性能最好，即 U。一O．5， 

Uz—O．5，明显优于标准 PSO算法。 

下面就用这种固定参数来检测其他 3个测试函数是否有 

比较好的性能。 

3．2 3种算法的收敛精度 

对 3种算法重复运行 5O次，结果如表 4所列。总的来 

说，IPPSO比PSO的精度有所提高。而 ESPSO所达到 目标 

解的成功率比 IPPSO有大幅度提高，提高了 64 到 93 。 

同时，ESPSO所得解的精度比PSO提高了 78 到 93 。 

表 4 PSK)，IPPSO，ESPSO 3种算法实验结果比较 

结束语 不同的信息共享方式，就会导致不同的算法。 

ESPSO通过让子群共享信息，扩展 了子群的多样性，有效抑 

制了早熟，收敛效果明显比 IPPSO和 PSO好，且目标精度的 

成功率也有很大的提高。 
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