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种自适应柯西变异的反向学习粒子群优化算法 

康岚兰 。 

(武汉大学计算机学院 武汉430072) 

董文永 田降森 

(江西理工大学应用科学学院 赣州 341000)。 

摘 要 针对传统粒子群优化算法易出现早熟的问题 ，提出了一种 自适应变异的反向学习粒子群优化算法。该算法 

在一般性反向学习方法的基础上，提出了自适应柯西变异策略(ACM)。采用一般性反向学习策略生成反向解，可扩 

大搜索空间，增强算法的全局勘探能力。为避免粒子陷入局部最优解而导致搜索停滞现象的发生，采用 ACM 策略对 

当前最优粒子进行扰动，自适应地获取变异点，在有效提高算法局部开采能力的同时，使算法能更加平稳快速地收敛 

到全局最优解。为进一步平衡算法的全局搜索与局部探测能力，采用非线性的自适应惯性权值。将算法在 14个测试 

函数上与多种基于反向学习策略的PSO算法进行对比，实验结果表明提 出的算法在解的精度以及收敛速度上得到了 

大幅度的提高。 
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Opposition。based Particle Swarm Op timization with Adaptive Cauchy Mutation 
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Abstract To solve the problem of premature convergence in traditional particle swarm optimization(PSO)，this paper 

proposed a opposition-based particle swarm optimization with adaptive Cauchy mutation．The new algorithm applies 

adaptive Cauchy mutation strategy(ACM )on the basis of generalized opposition-based learning method (C~ BL)． 

GOBL strategy to generate solutions can expand the search space and enhance the global explorative ability of PSO． 

Meanwhile，adaptive Cauchy mutation strategy was presented tO disturb the current optima1 particle and adaptively gain 

variation points in order to avoid the best particle being trapped into local optima，since this may cause search stagna— 

tion．This strategy is helpful to improve the exploitation ability of PSO and make the algorithm more smoothly fast con— 

verge to the global optimal solution．In order to further balance the global search and local explorative ability of the al— 

gorithm，this paper applied a nonlinear adaptive inertia weight．The new algorithm was compared with several opposi— 

tion-based PSO on 14 benchmark functions．The experimental results show that the Dew algorithm greatly improves ac— 

curacy and convergence speed of solution． 

Keywords Particle swarm optimization，Generalized opposition-based learning，Adaptive Cauchy mutation，Adaptive 

inertia weight 

1 引言 

粒子群优化算法 (Particle Swarm Optimization，PSO)是 

Kennedy和 Eberhart等人于 1995年提出的一种群体智能优 

化算法 PSO源于对鸟类捕食行为的模拟，通过鸟之间的 

集体协作使群体达到最优。它概念简单、易于理解、参数少且 

易实现，在求解最优化问题特别是一些非线性、多峰等较复杂 

的优化问题时，表现出较强的全局搜索能力，吸引了大量科研 

人员对其进一步研究 ，并成功应用于多个科学与工程实践领 

域，表现出良好的性能。 

PSO是一种基于种群搜索的优化算法。与其它群体智 

能算法一样，传统PSO存在着局部搜索能力较差、搜索精度 

不高、算法易陷入局部最优以及搜索性能对参数过分依赖等 

缺点。为了改善这一问题，很多研究者从参数设置、收敛性、 

与其它算法融合等角度对传统 PSO进行改进，提出了各种不 

同的粒子群改进算法。在基本PSO中，每个粒子代表问题的 

一 个可能解，其下一代中粒子飞行方向受 自身速度、自身极值 

(pbest)与当前全局最优位(gbest)的影响，因此，如何给定惯 

性大小，如何充分利用两类极值指导粒子在快速“飞人”全局 

最优位的同时避免陷入局部最优，是改进基本 PSO的关键。 
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本文通过分析 自身极值与当前全局最优位的距离关系， 

提出一种新 的 自适 应变异反 向学 习 PSO算 法 (Adaption 

Cauchy M utation Opposition-based PSO，ACMOPS)。 AC— 

MOPS采用全局最优位 自适应柯西变异策略(ACM)，将其融 

入到反向学习中，使粒子在各 pbest逐渐收敛于 gbest时，根 

据两者的距离 ，产生变异位。该策略能有效避免陷入局部最 

优，增强算法的全局搜索能力。同时，本文采用非线性动态惯 

性权重策略(AW)，使惯性权重随着粒子的目标函数值而 自 

动改变。在 14个典型的测试函数上进行的数值实验中，本文 

将算法与多种基于反向学习的 PSO算法进行了对比。实验 

结果表明，本文算法在大部分测试函数上取得最优解的同时， 

大大提高了PSO的收敛速度。 

2 相关工作 

2．1 基本 PSO 

PSO算法是一种基于群体智能的全局随机搜索算法，群 

体中的每个粒子表征一个候选解，具有速度与位置两个属性。 

群体中的个体看作是在 D维搜索空间中没有质量和体积 的 

粒子，每个粒子以一定的速度在解空间中运动，并向自身最佳 

位置(pbest)及领域历史最佳位置(gbest)移动，实现对候选解的 

进化。在 D维空间中，设群体规模为 N，第 i个粒子Xi(￡)= 

(xi．1，瓦z，⋯，“。)在第 维的速度分量 和位置分量 a2 

在下一次迭代中的更新公式如下L2]： 

V1．，(￡+ 1)：∞ ， (t)+ Clrandl(pbest ，J— Xi． (t))+ 

C2rand2(gbest--x ( )) (1) 

( +1)=32 ， (￡)+Vi，，(￡+1) (2) 

其中，i=1，2，⋯，N；J=1，2，⋯，D；∞是 惯性权值 (inertia 

weight)， ∈[O，1]；Cl和 c2为加速系数(acceleration coeffi— 

cients)，Cl ∈[O，2]；randl和rand2是分布在[o，1]区间上 

的均匀随机数。 

2．2 反向学习策略 

反 向学 习策 略 (Opposition-Based Learning，OBL)由 

H．R Tizhoosh在 2005年首次提出l_3]。在反向学习中，每个 

粒子 (￡)一(五l，Xi2，⋯，X／D)的反 向解 ，=( 1， 2，⋯， 

o)(D为粒子维度)由式(3)给定。 

一  + 一 (3) 

其中，[q， ]为乃 的边界。由于当前粒子的反向解比原粒 

子本身较优的可能性在概率上占 5O％，因此，如将原粒子所 

构造的解空间与其反向解空间进行合并，那么在合并空间中 

进行搜索，获取最优解的概率将大大提高。 

Wang等人将0BL策略应用到粒子群算法中，提出一种 

基于反向学习的 PSO算法(OPSO)。在 OPSO中，应用柯西 

变异(Cauchy Mutation，CM)对 gbest进行扰动，帮助粒子减 

小陷入局部最优的可能性[4]。在文献[5]中，定义了一个一般 

化的反向学习策略(Generalized Opposition-Based Learning， 

GOBL)，在 GOBL下 ，得到一个增强化的反向学习粒子群算 

法 GOPSOc 。周新宇等人在文献[6]中提出精英反向学习策 

略 ，并将其应用到 PSO中，得到一种新的精英反向粒子群算 

法(EOPSO)，该算法将粒子在每次迭代中的pbest取为精英 

粒子，求其反向解，在其与原粒子群合并后的2N个粒子中求 

得适应值最优的前 N 个粒子进入下一代迭代中。同时，周等 

人提出了差分变异策略(Diffe rential Evolutionary Mutation， 

DEM)对 gbest进行扰动嘲 。下面给出一般化反向学习策略 

的定义 。 

定义 1(一般化的反向学习策略，Generalized Opposition- 

based learning，GOBL)[ 。] 设 =( ， 2，⋯，Xi，D)是 D 

维空间中的一个普通粒子 ，对应的反向解i 一( ¨， ，⋯ 

加)，可定义为： 

一志·(da，+db,)--aC (4) 

其中，k~U(0，1)为介于0和 1之间的均匀分布随机数，它将 

使粒子获得更好的反向解[ ，-z ∈[口 ， ]，Ida ， ]为第 

维搜索空间的动态边界，按式(5)计算得到。 

daj=min(xi， )，dbj=max(xi ，) (5) 

搜索空间动态边界的设定，使每步迭代生成的反向解始 

终位于逐渐缩小的搜索空间。为防止反向解跳出可行解边界 

Ida，，d ]，对其取值做进一步判断： 

w：rand(da~，奶 )，if ％daj or曲 >-v hJ (6) 

其中，rand(daj，d )为区间[daj，dbj]上随机数生成的一个 

随机。 

3 自适应变异反向学习PSO 

3．1 自适应柯西变异策略(ACM) 

对于 PSO，算法在收敛之前 ，最优粒子 gbest的选取总是 

在之前的几个候选粒子之间振荡。因此，增加 gbest的搜索空 

间，将有效降低陷人局部最优以及过早收敛的可能性。为此， 

本文提出一种自适应柯西变异策略(Adaptive Cauchy Muta— 

tion，ACM)，对每次迭代中的 gbest进行变异操作，拓展最优 

解的搜索空间。在 ACM变异操作中，综合考虑个体极值点 

与当前全局最优点的距离以及进化代数的关系，分别计算个 

体自身极值 pbest到当前最优位 gbest各维上的距离，距离越 

小，表示群体间相似性越大，将获得距原 gbest位越远的变异 

位。若变异后的f(gbest )优于 f(gbest)(，(·)为问题适应 

值函数)，则取代之。同时 ，ACM 充分考虑到在算法初期， 

gbest应获得足够的扰动以增强算法的搜索能力，而在迭代后 

期，变异率减小可以避免最优解的动荡，从而加快收敛速度。 

柯西分布是一个期望和方差均不存在的连续型分布函 

数，定义如式(7)： 

F(x ，y)： arctan( )+去 (7) 
1【 ， ‘ 

其中，zo是定义分布峰值位置的位置参数，，，是最大值一半处 

的一半宽度的尺度参数。取 z。一0，y=1，构成如式(8)所示 

的标准柯西分布函数，分布图如图 1所示 。 

1 1 

F( )一 arctan(x)+÷ (8) 

图 1 标准柯西分布函数 
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从图 1可见，柯西分布函数是个递增的函数。在 ACM 

变异中，分别计算 ～个个体的pbest在各维上的平均值avg
—  

pbest(i)： 

N 

avg—pbest(i)一(∑pbest[j][i])／N (9) 

其中， 1，2，⋯D，pbestD][ ]是第 个粒子在第i维上的位 

置。应用式(1O)计算 avg_pbest(i)0 gbest上每一维的距离： 

r( )=gbest(i)--avg
_

pbest(i) (10) 

将 r( )代入到式(11)中： 

xm(i)=exp(--it· ／￡仃m )·(1--r(i)／r ) (11) 

其中， 是常数 ，本文中取 一10；t为进化代数，tmax是最大进 

化代数；t'ma 是各维间最大距离。将 zm代入到式(8)中，对应 

的关系如图 2所示。 

蠢 
图 2 自适应柯西变异(ACM)三维空间图 

从图 2可知，在迭代初期，个体性能较差，变异值较大可 

造成足够的扰动，扩大解空间；随着迭代次数的增加，变异值 

逐渐减小，从而保证问题平滑收敛到最优值。同时，自适应变 

异在群体极值趋于一致时将获得较大的变异值，增强算法的 

搜索能力；而在群体搜索空间足够大时，减少变异值以避免最 

优值的动荡，加快算法收敛速度。 

自适应柯西变异(ACM)操作如式(12)所示： 

gbest ( )=gbest(i)+“( )·F(xm) (12) 

“( )=(∑ [力[ ])／N (13) 

其中，v[j][妇是第 个粒子在第i维上的速度分量，“( )是各 

维变异权重平均值。 

3．2 自适应更新惯性权重策略(AW) 

为进一步平衡 PSO算法的全局搜索能力和局部探测能 

力，本文采用非线性的自适应惯性权值系数公式，具体表达式 

如下 ： 

叫 ：  
Wm + ， ，< 

叫 ：l 十——— = —一’J ， (14) 
l ， >厶 

其中，‰  、‰  分别为 W的最大值与最小值； 表示粒子 i 

的适应值； 、 分别为当前所有粒子的平均适应值和最 

小适应值。当各粒子的适应值趋于一致或趋于局部最优时， 

惯性权重增加；比较分散时，惯性权重减小。同时，对于适应 

值优于平均适应值的粒子，对应惯性权重较小 ，以保护该占优 

粒子；反之，取较大惯性权重。使该粒子向较好的搜索领域靠 

拢。 

3．3 ACMOPS 

将 ACM策略应用到反向学习PSO中，并采用AW策略 

自适应更新惯性权重。算法 1给出了ACMOPS算法的基本 

步骤，其中，P为当前种群，OP为反向群体。 
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算法1 ACMOPS算法基本步骤 

输入：种群大小N，惯性权重最大值与最小值 Ⅵ wlm．n，加速系数 C1、 

c2，迭代次数 M，粒子维数 D 

输出：最优值 

1．随机初始化 N个粒子种群 P； 

2．根据式(5)更新[daj，dbj]； 

3．根据式(4)、式(6)得到 N个粒子的反向点种群 OP，选择 PUOP中 

适应值较优的N个粒子作为初始种群； 

4．对于初始种群，if随机数 rand<jr(若反向学习策略使用概率)； 

5．根据式(5)更新[ ，dbi]，根据式(4)、式(6)求每个粒子的反向点 ， 

更新 OP，在PUOP所构成的解空间中选取适应值优于其它粒子的 

前 N个粒子(本文取适应值最小的前 N个粒子)； 

6．else 

7．根据式(14)求得自适应惯性系数，并代人到式(1)、式(2)中，对每个 

粒子执行基本 PSO操作； 

8．根据步骤 4一步骤 7执行结果更新 pbest与 gbest； 

9．对当前获得的 gbest用 ACM 策略即式(12)进行变异操作； 

1O．当算法未达到结束条件时返回步骤4。 

3．4 算法时间复杂度分析 

由算法 1可知，ACMOPS算法主要包含以下部分：初始 

种群、G0BL策略、速度与位置更新操作(基本 PS0)、AW 策 

略、ACM策略。易知，速度与位置更新操作和 AW 策略的时 

间复杂度分别为 0(N)和 0(1)。初始种群部分包括随机个 

体、反向点生成及群体选择机制3个部分，GOBL策略中除包 

括反向点生成及群体选择机制部分，还包括动态边界更新部 

分，其中随机个体生成、动态边界更新和反向点生成时间复杂 

度均为 0(N·D)，而群体选择机制中，基本操作为排序，复杂 

度为 0(N2)。对于 GOBL策略，若维度 D较小，群体规模 N 

可近似于D；反之，D较大时，例如：D≥100，N通常小于D。 

因此，G0BL策略计算复杂度可记为 O(N·D)。综合上述分 

析，ACMOPS的计算复杂度为 0(N ·D)。 

4 数值实验及分析 

4．1 实验设置 

所有算法统一在 MATLAB2012环境下通过 14个测试 

函数进行实验，分为单峰函数 -厂I～ 和多峰函数 ～ 两 

类，其 中多峰函数按其属性又被分成一般性多峰函数 厂6～ 

、旋转多峰函数 ～，l 和移位多峰函数 ， z～ 3部分。 

对于移位多峰函数，本文参考 CEC 2010特别报告l_l1_中的函 

数定义，将 f_bias统一设定为 O，使所有测试函数除 外，均 

在零点位取得全局最优值 0。由于实验均在维数 D一30下进 

行，厂5的最优值为一12569．5，XER。为搜索空间。具体测试 

函数见表 1，其中：在旋转多峰函数中，M 为D×D的一个随 

机正交矩阵；在移位多峰函数中，o=(o ，02，⋯，0。)为随机位 

移向量。 

为了更好地检验算法性能，将 ACMOPS与与其相近的 

其它 3种 OBL-based PSO算法进行比较 ，它们分别是 EOP— 

SO[引、GOPSO~ 和 oPso~ 。同时 ，基本 PSO也加入到对比 

中。以上算法参数设置与原文献保持一致；粒子最大速度 

为搜索空间的一半；种群规模均取N：40。ACMOPS参 

数设置如表 2所列。 



表 1 数值实验中使用的 l4个测试函数 

表 2 ACMOPS参数设置 

4．2 实验结果与分析 

实验总体分成 3个部分，第一部分将上述 5种算法进行 

对比分析；第二部分将详细分析 ACM0PS算法中的两种 自 

适应策略 ACM与AW各自对算法性能的影响；第三部分对 

ACMOPS算法进行参数敏感性分析。 

4．2．1 算法对比分析 

在对 5种 PSO算法的对比分析中，所有算法在每个测试 

函数上运行 3O次 ，每次均迭代 10000次，记录全局最优值的 

平均结果，如表 3所列。符号“+”，“一”，“～”分别表示 AC— 

MOPS的性能优于、劣于和相当于对比算法。每个测试函数 

中最好结果用粗体显示。 

表 3 PSO，OPSO，C~PSO，EOPSO和 ACM()PS算法在 l4个测试函数上的结果均值 

从表 3中可得出，总体而言，相比于其他 4种算法，AC— 

MOPS取得 了更好的结果。其 中，与 PSO的 比较 中，除 

处 ，ACMOPS在其它函数上均取得较优解 ；对于 OPSO算法， 

实验结果显示 ACMOPS在 14个函数上均优于 oPS0；E0P— 

SO虽然在 ，4上取得最优解 ，但在其它 12个 函数 上 AC— 

MOPS更好。值得注意的是 ，ACMOPS与 GOPSO虽然在大 

多数 函数 中取得 了相当的最优解，但 在 与 上，AC— 

MOPS优于 GoPS0。 

表 4进一步对 ACMOPS与 GOPSO两种算法在 14个测 

试函数上运行3O次后的平均值(Mean)、标准方差(Std Dev)、 

最好值(Best)及最差值 (Worst)进行全面分析，实验结果显 

示 ：ACMOPS多次运行后的 Worst值在 12个测试函数中均 

较优 ，算法运行结果相对 GOPSO更稳定。同时，本文将这两 

种算法在结束条件重新设置为 fitness(gbest)>1．OE一16 

&t~10000(t为迭代次数)后 ，再次对 14个测试函数重新 

实验 ，取得运行结束时算法的迭代 次数，如表 5所列，AC— 

MOPS在3个测试函数中劣于CaDPSO ，在 9个测试函数中迭 

代次数均显著少于算法GOPSO，进一步说明了本文算法能较 

快地平稳收敛到全局最优解。 
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表 4 GOPSO和 ACMOPS算法在 14个测试函数上的运行结果 

表 5 GOPSO和 ACMOPS算法在 14个测试函数上的迭代次数比较 

GOPSO 507 559 I16 10000 10000 1054 1503 627 713 1392 730 911 929 565 3 

AMCOPS 108 1 19 33 10000 10000 153 3720 136 131 10000 142 121 i0000 126 9 

4．2．2 策略分析 

自适应 变异 反 向学 习 算法 (ACMOPS)在 反 向学 习 

(G0BL)的基础上引入了两种 自适应策略—— 自适应柯西变 

异策略(ACM)和自适应惯性策略(AW)对 PSO算法进行了 

改进。为进一步了解两种自适应策略各自对算法性能优化产 

生的影响，以_厂3与_厂6为例，分别将两种策略与GOBL进行组 

合，即 GolBL+ACM 与 G0lBI+AW，与算法 ACMOPS(： 

GOBL+ACM+Aw)进行对比实验，实验结果如图 3所示。 

其中：GOBL+ACM实验中，础取0．72984[ ]，AW策略的引 

入有效地平衡了算法的全局搜索和局部探测能力，使算法性 

能得到显著改进；ACM策略则有效地降低了gbest陷入局部 

最优的可能性，保证算法平滑快速地收敛到全局最优值。 

mo 

10一IO 

图 3 ACM与 AW两种自适应策略对算法的影响 

4．2．3 参数敏感性分析 

ACMOPS算法通过 G0BL与 ACM 策略对基本 PSO操 

作进行了改进。其中各个参数的设置对算法的性能有很大的 

影响 ，文献E4-1中对 OBL策略概率 r给出了参数分析，指出 

jr O．3时算法取得最佳性能。在 ACM策略中， 的取值对 

算法是否能更平滑地快速收敛到最优值具有较大的影响。鉴 

于篇幅的限制，图4显示了ACM0PS在 ，3与 中 取不同 

值时算法收敛到全局最优值的过程。在 _厂3中，当 一10时， 

算法能较快地收敛到全局最优解，这一结论同样可从 中得 

到。同时，从图4中的 -厂7图中可见， ≥10时 ，算法性能趋于 

稳定。 

· 230 · 

萼 
毳 
兰 
董 

莹 

5 

拈  

4 

拈  

3 

25 

2 

1．5 

1 

帖  

0 

图4 (1amda)在不同取值下 ACMOPS的全局收敛过程 

结束语 为进一步提高反向学习 PS0算法性能，提出了 

一 种自适应柯西变异的反向学习 PSO算法(ACMOPS)。该 

算法由一般性反向学习策略(GOBL)和 自适应柯西变异策略 

(ACM)组成，并结合自适应惯性权重策略(Aw)，对惯性权重 

训进行动态更新。其中，GOBL策略用于生成粒子的反向解， 

扩大搜索空间范围，提高算法全局勘探能力。ACM策略综合 

考虑个体极值点与当前全局最优点的距离以及进化代数的关 

系，当群体极值趋于一致时获得较大的变异值，对gbest造成 

足够的扰动，从而有效降低 gbest陷入局部最优的可能性；随 

着迭代次数的增加，变异值逐渐减小，可避免最优值的动荡 ， 

保证算法平滑快速地收敛到全局最优值。AW 策略的引入可 

进一步平衡算法的全局搜索和局部探测能力。 

将算法在 14个测试 函数上进行 实验 ，结果表 明 AC～ 

MOPS算法在解的精度以及收敛速度上得到了大幅度的提 

高。但算法在-厂4和，5中仍无法避免陷入局部最优。如何进 

一 步提高算法性能，使其在所有测试函数中均取得最优解是 

下一步需要考虑的问题。 
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