
计算机科学 2006Vo1．33No．8 

一 种优化高维复杂函数的 PSO算法 ) 

雷开友 邱玉辉 贺 一1． 

(西南大学计算机与信息科学学院 重庆400715) (重庆师范大学现代管理学院 重庆 400047) 

摘 要 对于高维复杂函数，一般粒子群优化算法收敛速度慢，易早熟收敛。本文重构一个适合高维复杂函数惯性权 

重函数，使粒子群算法寻优过程中的全局收搜能力和局部收搜能力良好平衡，以达到快速收敛，高效避免早熟问题，获 

得最优解。对典型高维复杂函数的仿真表明：算法在求解质量和求解速度两方面都得到了好的结果。 
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Abstract For complex functions with high dimensions，general particle swarl~ optimization methods are slow speed on 

convergence and easy tO be trapped in local optima．This paper proposes an elective particle swarrfl optimizer。which 

can automatically select a preferably inertia weight curve for the complex functions according tO the fitness change ratio 

of swarm，and tO balance global and local search ability，fasten convergence speed，avoid premature problem，and ob- 

tain global optimum．Experimental results on several benchmark complex functions with high dimensions show that the 

algorithm can rapidly converge at high quality solutions． 

Keywords Particle swarm optimization，Inertia weight，Prema ture problem 

1 引言 

2O世纪 9O年代中期，Eberhart博士和 Kennedy博士共 

同发明了一种新 的群体智能计算技术，粒子群优化算法 

(Particle Swarm Optimization，PSO)，其源于对鸟群和鱼群 

群体运动行为的研究。该算法已经广泛应用于函数优化、神 

经网络训练、模糊系统控制[1q]等领域。 

近年来的研究已越来越多地表明，粒子群优化算法对函 

数优化有强大的生命力 ，特别是对一些规模大、维数高、非线 

性、非凸和不可微等特性的函数进行优化，因为许多传统确定 

性优化算法及全局性的优化算法 (如遗传算法等)易早熟收 

敛，对于高维复杂函数难以实现高效优化。本文以几种典型 

高维复杂函数为测试算例，提出了一种重构惯性权重函数粒 

子群优化算法，协调好全局收搜能力与局部收搜能力，快速收 

敛，高效避免早熟收敛问题，实验结果表明，解的质量好，验证 

该算法高效可行。 

2 一种粒子群优化算法的自适应综合策略 

2．1 粒子群优化算法及早熟收敛问题 

粒子群优化标准 PSO算法的进化方程为： 

一 叫 * + c1*rand *(pBest— Pr esent)+ C2*rand * 

(gBest--Pr esent) (1) 

Pr esent—Pr esent+ (2) 

其中， 是粒子速度，Present是粒子当前位置，pBest表 

示一个粒子本身所找到的最优解，被称为个体极值，gBest表 

示整个粒子群 目前找到的最优解 ，被称为全局极值；W是惯性 

权重 ，一般在 0．9到 0．1之间取值；C。，Cz被称作学习因子， 

通常均为2的常数；rand ∈E0，1]是均匀分布的随机数。算 

法首先初始化一群随机粒子，然后迭代运行 ，在每一次迭代 

中，粒子通过跟踪两个“极值”来更新 自己，最终找到最优位 

置。如果该最优位置为一局部最优点 ，粒子群就无法在解空 

间内重新搜索 ，因此算法陷入局部最优，出现了与其它算法 

(如遗传算法)存在的早熟收敛现象，特别是复杂的高维多峰 

搜索问题，早熟收敛现象较普遍。 

W  

图 1 式(3)惯性权重曲线 

为了加快收敛速度，避免早熟收敛，人们提出了多种方 

法 ，其中Shi[‘]等提出了一种惯性权重的方法，设 一为最大 

惯性权重，t“ 为最小惯性权重，ruT／为当前迭代次数，Fun— 

Tn．ax为算法迭代总次数 ，则有惯性权重公式 ： 

，  、 rr』 ⋯  

叫 ‰ 一 (‰ 一 ‰ ) (3) 

使惯性权重 W随算法迭代的进行而线性减小，见图 1。该方 
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法加快了收敛速度，提高了算法的性能。当待解问题很复杂 

时，该法使得 PSO在迭代后期全局搜索能力不足，导致不能 

找到要求的最优解[5]。 

2．2 一种重构惯性权重函数粒子群优化算法的提出 

(1)重构惯性权重函数粒子群算法的基本思想 

在式(1)中，第一项对应多样化(diversification)的特点， 

第二项、第三项对应于搜索过程的集 中化(intensification)特 

点[5]，即当 w越大，全局搜索能力越强；当 w越小局部搜索能 

力越强；当w=O时，第一项为零 ，全局搜索能力减为最弱，而 

局部搜索能力加到最强；在式(3)中，W先是最大，后是由大变 

小，最后为最小 ，显然 W最大最小所经历的时间较短，全局搜 

索和精细的局部搜索时间不够，用式(3)作 PSO的惯性权重 

去优化复杂的高维函数找不到要求的最优解；文[4～91通过 

大量实验证明，对所有优化对象而言：第一，较大惯性权重 W 

可以加强 PSO的全局搜索能力，即探索较大的区域 ，较快地 

定位最优解的大致位置，第二，较小的惯性权重 W 能加强 

PSO局部搜索能力，即粒子速度减慢 ，开始精细的局部搜索； 

第三，惯性权重 W都是由大到小变化。 

根据上面的分析，越是难优化的函数，越需要加强全局搜 

索能力，一但定位到最优解的大致位置，越需要加强局部搜索 

能力，即加强精细的局部搜索。因此，本文重构一个粒子群优 

化算法惯性权重函数，它由三段构成：W先保持最大，后是由 

大变小过渡，最后保持近似零的最小 ，这样，协调好何时进行 

全局收搜，何时进行局部收搜 ，以及收搜时的强度，使全局收 

搜能力与局部收搜能力良好平衡，快速收敛得到最优解。这 

个重构的惯性权重函数为： 

硼一exp(一30*(ruT／／ruT／max)A(5)) (4) 

其中s为大于 1的整数，本文s取值范围E1，3ol，ruY／为当前 

迭代次数，ruY／irnax为算法迭代总次数，s不同时有不同条曲 

线 ，见图 2，给出了四条曲线；当 S确定后，式(4)表达的曲线 

就确定了，令式(4)代入式(1)，粒子群优化算法就可以按某条 

惯性权重曲线进行运算了。这条惯性权重曲线由下面算法 自 

动确定。 

● 

图2 式(4)惯性权重曲线 

对图 2中每一条惯性权重曲线而言，式(3)的惯性权重直 

线类似它的中段 ，即式(3)的惯性权重直线为式(4)惯性权重 

曲线之一的特例。因此 ，用式(4)惯性权重曲线之一优化高维 

复杂函数会得到较好的效果。 

(2)算法设计 

算法设计的目的是为高维复杂函数自动寻找一条自己较 

好的惯性权重下降曲线。方法是：把有 个粒子的粒子群均 

分为h个子粒子群，h为惯性权重曲线总数，如图 1，有 4个S 

值(3，5，8，15)，就有 4条惯性权重曲线，即 一̂4；若粒子群的 

粒子数为 4O个，则 1O个粒子组成一个子粒子群，共 4个子粒 

子群；算法开始运行时，每个子粒子群按各自的惯性权重曲线 

独立运行，即第一个子粒子群按 S一3的这条曲线运行，第二 

个子粒子群按 S=5的这条曲线运行，依此类推，每间隔一定 

的迭代步数 ，测出每个子粒子群的全局极值比较，取有最好极 

值的子粒子群替代有最差极值的子粒子群 ，最差子粒子群的 

惯性权重曲线就去掉了，最差子粒子群按最好子粒子群的惯 

性权重曲线运行 ，此时有 3个子粒子群按 3条惯性权重曲线 

独立运行，如此运行下去，直到满足算法收敛准则。这种方法 

被称为重构惯性权重函数粒子群算法。 

(3)算法的优点 

第一，根据图 1函数曲线分析，式(4)是对式(3)的扩展， 

协调好了算法的开始阶段搜索较大的解空间的时间及最后阶 

段精细搜索时间；第二，一个优化对象在算法运行过程中，以 

最大概率自动寻找一条自己较好的惯性权重下降曲线。 

2．3 算法步骤 

其算法流程如下： 

1)算法参数设定，其中有一组s参数，s1⋯s ·ŝ ，共h 

个 ； 

2)随机初始化粒子群中的位置与速度； 

3)将整个粒子群均分为 h个子粒子群； 

4)对所有子粒子群根据式(1)、式 (2)分别按典型粒子群 

算法开始运行，其中第一个子粒子群按 S1参数的惯性权重 

曲线运行 ，第 i个子粒子群按S 参数的惯性权重曲线运行； 

5)判断算法收敛准则是否满足，如果满足，转向 8；否则， 

执行 6； 

6)每间隔一定的迭代步数，检测每个子粒子群的全局极 

值比较 ，把有最差极值子粒子群用有最好极值的子粒子群替 

代 ，整个粒子群变为 一̂1个子粒子群，h一1个子粒子群继续 

按 一̂1惯性权重曲线运行； 

7)判断算法收敛准则是否满足，如果满足，执行 8；否则， 

转向 6； 

8)输出 S 及相应的gBest，算法运行结束。 

其中初始化粒子群中的位置与速度，用均匀分布随机数 

在函数的定义域范围产生。 

3 计算机仿真实验 

3．1 测试算例 

本文测 试算例为 四个 典型 函数优 化问题 (求解最小 

值)[ ]，其中Sphere函数是简单的单峰函数，Rosenbrock函 

数是极难最小值非凸的病态函数，Generalized Griewank函数 

和 Ackley函数是多峰函数，极难找到全局最优解。 

Sphere函数： 

厂1(z)一暑丑，一100≤五≤+100 (7) 

Rosenbrock函数： 

，2 )一 *( 一z ) +( 。) ]，一 ≤丑≤ 

+

,~100 1--X 30
30 (8) 

Generalized Oriewank函数 ： 

(̂z)一 砉 一 =H1cOS( )+1—6oo≤zt~+6oo 
(9) 

Ackley函数： 
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厂4(z)一～2Oexp(一 1√音『∑z 2)～exp(音 cos 
(2ux ))+2O+e ～30~<x ≤ +30 (10) 

3．2 算法参数设置 

本文算法参数设置是 ：学习因子 cl—c2—2(其中 厂2(z) 

的 cl—c2=1)；迭代总次数 ，加z=1000，间隔迭代步数 m 

=20( (z)的 m=60)；粒子群总粒子数在 3O维时 200个，在 

6O、9O维时 400个；10条惯性权重曲线 ，即式(4)中 S为 3、5、 

7、8、9、10、11、13、17、2O时的曲线；速度、位置的最大值限制 

在函数的定义域范围内；取 厂l(z)、f2(z)、厂3(z)、 (z)函数 

表达式为适应度函数。 

3．3 两种惯性权重下的算例仿真结果比较 

对于每个算例按 1O维，用 MATLAB6．5编程，在 PC 

(PentiumlV-2．8GHzCPU，256M RAM，WinXP OS)上均运行 

2O次，得到 2O个结果，全部计算结果的统计如表 1、表 2所 

示 。 

表 1 用式(3)作惯性权重的标准算法仿真结果统计 

表 2 用式(4)作惯性权重的本文算法仿真结果统计 

从表 1、表 2得出：用式(4)作惯性权重的本文算法好于 

用式(3)作惯性权重的标准算法仿真结果。 

3．4 本文算法应用于高维算例仿真结果 

对于每个算例按 3O维，6O维，100维，在上述 pc上均运 

行 5O次，得到 5O个结果，全部计算结果的统计如表 3、表 4、 

表 5所示(表中输出S值为出现概率最大的S值)。 

袁 3 3O维仿真 结果统计 

函数 误差最骼 篓 
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表 5 100维仿真结果统计 

从表 3、表 4、表 5可以得出：(1)本文算法对 ( )、厂2 

(z)’
．

厂3( )、 (z)高维复杂函数优化效果好；(2)输出 S值为 

8、9或 1O等的惯性权重曲线对高维复杂函数优化最佳。 

3．5 S参数对应的惯性权重曲线选择规律的仿真结果 

为了进一步确定 S参数的选择规律，即确定惯性权重曲 

线的选择规律，本文又对 S参数为 1到 3O的 3O条惯性权重 

曲线，在其它条件不变的情况下，把每条惯性权重曲线分别代 

人式(1)作仿真实验，平均运行 5o次，得到一个平均收验代 

数 ，列出典型 f (z)、厂2(z)在 S参数为 1到 15的 3O、6O、100 

维平均收验代数的统计结果，见表 6所示(表中 fl(30)指 3O 

维时平均收验代数，其它依此类推)。 

从表 6可以得出：(1)进一步验证了本文重构适合高维复 

杂函数惯性权重 PS0算法思想的正确性 ；(2)选 S参数大于 

4的任意一条惯性权重曲线对高维复杂函数优化均能得到较 

好的效果；(3)只要 S参数代人式(4)，再把式(4)代人式(1)就 

可以运用典型粒子群算法对高维复杂函数优化，保持了PS0 

算法简单、易实现的优点。 

结论 针对高维复杂函数的优化问题 ，本文提出的重构 
一 个适合高维复杂函数惯性权重 函数的粒子群算法效率高、 

优化性能好；另本算法也适合一般函数优化 ；如何对 PSO算 

法进行理论分析，以及与其它方法相结合，并用之求解实际问 

题，将是进一步的研究工作。 
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696 

715 
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757 

773 

758 
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768 

697 
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755 

753 
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718 

801 

806 
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事务流(更新操作分别为 96837，96571，97217，97575，97011 

和 97167次)，其平均 I／0次数如图 2所示，可见，ETPR-tree 

略优于 TPR-tree，但 BiR-tree明显优于其他两种索引结构 

(平均 I／o次数为 6次)。 

执行 2400次窗口查询的平均 i／o次数如图 3所示，可 

见，BiR-tree和 TPR-tree的查询性能相 当，但 ETPR-tree明 

显劣于其他两种索引结构。这是因为ETPR—tree非叶子结点 

占用存储空间较多，其扇出低于其他两种索引结构 ，同时插 

入、分裂等操作中对 IdBR的处理使得内部结点的 TPBR重 

叠增加。 
— _一÷一 TPR—tree — r— ETPR-tree —{}一 BiR—tree 

0 20 40 Querying 8o 160 
window，W 

图2 更新性能比较 

— _l卜 TPR—tree — 广_-ETPR-tree —_E BiR—tree 

350 

300 

0 20 40 80 160 320 
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图 3 查询性能比较 

实验结果表明，与 TPR-tree相 比，ETPR-tree在更新方 

面性能略有提高，但其查询性能大幅度下降；BiR-tree由于采 

用辅助索引结构，不仅具有 良好的更新性能，同时保持原有 

TPR-tree的查询性能。因此，BiR—tree索 引结构 是一种 对 

TPR—tree有效的改进方法。 

结论 在当前已提出的移动对象索引方法中，基本上都 

不支持对移动对象标识符的查询，由此导致索引结构的更新 

存在一定的缺陷。我们以 TPR—tree为例，给出了两种改进方 

案(ETPR-tree和 BiR—tree)。通过实验结果对比，BiR-tree结 

构能在保证查询性能的前提下，有效地解决 TPR—tree的更新 

缺陷。由于 BiR—tree并不改变 TPR-tree原有的算法和结构 

(对对象标识建立 B+。tree索引)，因此这种建立辅助索引的 

方法可以应用到现有的其他索引结构中，解决其存在的更新 

缺陷。 
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