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种粒子群算法的多样性策略研究 ) 
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摘 要 本文提出了一种粒子群算法的多样性策略，即在搜索过程中，对部分适应值较差的粒子重新进行随机初始 

化。修改后的算法经过了大量测试函数上的模拟实验验证，并与其他已有算法进行了比较。实验结果表明，该算法能 

获得更高的收敛成功率和质量更好的解。在困难的多峰函数优化上具有很强的竞争力。 
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A Diversity Strategy for Particle Swarm Optimization 
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Abstract In this paper，a diversity strategy for Particle Swarm Optimizer is proposed．The modified algorithm m ini 

tializes part of particles with poorer fitness during the searching process．It is empirically tested and compared with oth 

er published methods On many famous benchmark functions．The experimental results illustrate that the proposed algo 

rithm has the potential to achieve higher success ratio and better solution quality．h is very competitive for hard multi— 

modal function optimization． 
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1 引言 

粒子群算法PSO是一种新的进化优化方法，其基本思想 

受启发于鸟群捕食的社会模型l1]。尽管易于实现，PSO算法 

与传统优化技术和其他元启发式方法(如遗传算法 GA、禁忌 

搜索算法TS等)相比，存困难的全局优化问题上以及广泛的 

工程应用领域内，都具有很强的竞争力[2~4j。 

白基本 PS()算法于1995年被提出以来。该领域的众多 

学者发展了不同的变形算法，主要研究如何避免早熟问题和 

加快算法的收敛速度 ，这是随机的全局搜索算法中最重要 

的两个问题。在文[6]中，我们研究了TS算法在解决TsP问 

题时的一种多样性保持策略，改进后的算法在大量基准问题 

上都得到了满意的实验结果。 

在本文中，我们对经典的PSO算法 CPSO进行了修改， 

对部分适应度较差的粒子重新进行随机初始化操作。我们在 

多个著名测试函数实施的实验结果显示。新的算法能有效避 

免早熟问题，显著改善解的质量。并提高收敛成功率，在复杂 

的多峰函数优化问题上优势尤其明 。 

第 2节，我们简略介绍了 PS()的一些背景知识，提出的 

多样性策略以及实验设计在第 3节给出，第4节列出相应的 

实验结果并作了简要分析。最后是小结和未来工作的计划。 

2 PSO算法的背景 

1995年，James Kennedy与 Russell Eberhart基于生物学 

家Frank Heppner的鸟群觅食模型Ⅲ最先提出了PSO算法 

的基本思想。他们修改了 Heppner的模型以便用于解决优 

化问题。在粒子群算法中，“粒子”片j来表示搜索空间的一个 

潜在解 ，种群即为问题潜在解的集合，初始种群通常是随机 

产生的、解空间上的均匀分布，然后种群在解空间中搜索(进 

化)，其过程模拟鸟群觅食的聚集过程。在进化过程中，所有 

个体一 粒子之间进行全局信息的交换，通过这种交换，每个 

粒子能共享其他粒子当前的搜索结果。 

在最初的 PSK)进化公式中，粒子 i表示为 X 一( ， ， 
⋯

， )，代表D维解空间中的一个点。每个粒子记忆到目前 

为止自己经过的最好位置P 一(P—P ⋯，P )，以及它在各 

维的飞行速度 一( t，Vi 。⋯，rid)。在每次迭代中，由邻域 

中具有最好适应度的粒子的位置 P 和每个粒子的当前位置 

X 对粒子在各维上的飞行速度进行更新 ，然后用新的飞行速 

度更新粒子的位置 

标准 PSO的进化公式表示为 ]： 

=叫 +C1*Rand()*(P — )+ c2*Rand()* 

(户 --X／d) (1) 

or 一 z + (2) 

常量 c 和f 表示粒子受社会知识和个体认知的影响程 

度(tg称学 习率)，通常设 为相 同值 以给两者 同样 的权重。 

rand()和 Rand()是(0，1)区间的随机数。一个常量 V 被用 

于限制粒子的最大飞行速度。参数 叫作为惯性因子，能随时 

间动态调整粒子速度，使粒子逐渐趋向于局部搜索[ lo_。 

为了加快收敛过程并避免出现早熟，Shi YH等 ]提出 

将惯性权重线性减小的方法(LDW)： 

一

(Wn 一Wm|n)* (3) 

其中，让 和让机 分别表示惯性权重 叫的最大值和最小值，i— 

ter为当前迭代次数，妇 是 PSO算法的最大迭代次数。 

*)本文受到国家 863子专题(编号 863—511—910—101一O1)和重庆市信息产业局重点项目(编号 200311014)的共同支持。王 芳 助教，博士研究 
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Maurice Clerc提出用收缩因子 K修改的PS()，无须使用 

V ，从而减少了大量的反馈作用_1 。收缩因子由以下公式 

计算： 
9 

K一_——— ==；， 一cl+cz， 4 (4) 

l 2--~o-- ~／ --4~o ‘ 

用收缩因子 K改写的速度更薪公式为： 

K*(vk3+f1*Rand()*(Pk3一 )十c2*Rand() 

*(Pga--3Sk3)) (5) 

Carlisle和Dozier研究了 PSO算法中各种参数的影响， 

选择了一组较为合理的参数(f1为 2．8，cz为 1．3，种群大小 

PopSize为 30)，形成规范的 PSO算法 cpsd ]。 

张丽平等人_】3]提出了一种策略(RIW)，根据最佳适应值 

的变化率对惯性权重的期望值进行自适应调节，该算法能有 

效平衡全局搜索和局部搜索能力，但不适合多峰函数的优化 

问题，并且在适应值零点附近将会产生较大的误差。 

3 本文提出的多样性策略及实验设计 

我们修改了cPS()算法。在每一次迭代中，先将所有粒 

子按适应值大小排序。然后，通过引入的集中性粒子比例参 

数 P，将种群划分为两个子种群：集中性子群体，由前 P* 

PopSize个粒子组成，它们按cPS0原有的方式更新速度和位 

置；多样性子群体，包括余下的 (1一 )*PopSize个粒子，它 

们的适应值较差，会被算法重新进行随机初始化。 

修改后的算法(解决最小化问题)流程如表1所示。 

算法的终止条件被定义为： 

lf(Gbest)一GMl<ErrorGoal (6) 

其中，每个目标函数的理论最优值 GM和优化精度 E卜 

rorGoal在式(7)～(11)中列出。为了在 (6)难以满足的情况 

下提早结束算法，我们还设定了最大迭代次数作为算法的另 
一 个终止条件，在这种情况下，我们认为算法收敛失败。 

为了验证提出的混合算法，并与其他已有算法进行比较， 

我们在大量著名测试函数 4_上开展了广泛的实验，这些测 

试函数大部分都是多峰的、异常的或非常耗时的，用现有的优 

化技术很难获得满意的解。本文只列出其中有代表性的部分 

_函数的实验结果。 

Easom：fl( )一一COS( 1)COS( 2)e‘‘1～ ’ ‘ z一 ‘)， 

GM一一1．Er加，G Z一10 (7) 

4 6 

Hartmann(H6，4)：f2( )一一墨Ciexp(一堇nⅡ(刁一 
P )。)，GM一一3．32237，ErrorGoal=10一 (8) 

1O 

Shekel(S4．10)：f3( )=一∑((3L" --a ) (3L" --a )+C )一， 
l= l 

( 一一10．53641，Erro~-oal=10 (9) 

5 5 

Shubert：-，_4( )一圣( cos((i+1)xl十 ))堇( cos((j+ 
1) 2十 ))，GM=一186．7309，ErrorGoal=10-7 (10) 

Sphere：f5( )一∑ ，GM 0，ErrorGoal=10 (11) 

表 1 改进后的PSO算法流程 

第 1步：初始化 
对于种群中的每一个粒子i； 

第 1，1步：按搜索空间上的均匀分布随机初始化 X[I1； 
第 1，2步：随机初始化 V[|]； 
第 l_3步：计算 X Ei]的目标函数值，存入 fitness[I]} 
第 1．4步：将 Pbest[i]初始化为 X[i]； 
第 1．5步：将 Pbest fitness I-i]初始化为 fitness[口； 

然后： 

第 l_6步：将 Gbest初始化适应值最小的粒子的位置； 
第2步：重复以下步骤直到终止条件被满足： 
第2．1步：对所有粒子按适应值进行排序，并根据参数P将粒子划 

分为多样性子群体和集中性子群体； 
第2．2步：对集中性子群体中的每一个粒子 i，根据公式 1和2更新 

其Vl i l和 X I i l； 
第2．3步：对多样性子群体中的每一个粒子 i，按照第 l步中的方法 

随机初始化其 V[I]和 X[I]； 
第 2．4步：对每一个粒子 i，计算其适应值 fitness I-i]； 
第2．5步；对集中性子群体中的每一个粒子 i，若 fitness D]< 

Pbest fitness[i]，则 Pbest ri]一X rI_，Pbest-fitness 
[i] fitness[i]； 

第 2．6步：对多样性子群体中的每一个粒子 i，令 Pbest[i]=X[i]， 
Pbest-fitness【iJ= fitness Li]； 

第 2．7步；更新 Gbest为当前适应值最小的粒子的位置。 

表 2 函数_厂2的参数 

10．0 3．00 17．0 3．50 1．7O 8．00 1．0 0．1312 

0．05 10．0 17．0 0．10 8．00 14．0 l_2 0．2329 

3．O0 3．50 1．70 10．0 17．0 8．O0 3．0 0．2348 

17．0 8．O0 0．05 10．0 0．10 14．0 3．2 0．4047 

O．1696 0．5569 

0．4135 0．8307 

O．1451 0．3522 

0．8828 0．8732 

O．O124 

0．3736 

0．2883 

O．5743 

0．8283 

0．1004 

0．3047 

0．1091 

0．5886 

0．9991 

0．6650 

0．0381 

表 3 函数．，13的参数 

我们让每个测试函数上的实验运行 200次后取平均值， 

以消除不同初始种 群的影 响，得 出更 为公平 的比较结 论。 

PSO的最大迭代次数设为 500，种群大小 PopSize设为 30。 

在提出的混合算法(表示为 IADPSO)中，我们首先仔细研究 

了参数P对算法的影响，然后选择 P一0．7完成后面的比较 

实验。在CFM算法中，我们取c 一c 一2．05。在标准的PSO 

算法中，我们取 C 一 一2．0，w=0．6。在 LDW算法中，取 f1 
一  一 2．0，惯性权重的初值设为0．9，线性下降至 0．4。对于 

RIW方法，我们采用与文[13]中相同的参数。所有的算法在 

Matlab7．0下编 程 实 现，运 行环 境 为 Pentium IV 2．8G， 

512MB内存，Windows2000专业版操作系统。 

4 实验结果 

图 1～5给出了集中性例子比例参数 P(从0．1～1．0，间 

隔为0．1)对算法的影响。从图中我们可以看到，当P值在0． 

4和 0．8之间时，算法对大多数 目标函数的优化在解的质量 

和收敛速度上都能得到较好的结果。较小的 P值将加剧算 

法的随机行为，从而明显降低搜索速度，而较大的 P值使得 

算法的性能趋近于经典的PSO算法。 

1  2  2  4  4  6  3  7  5  5  

O  O  O  O  O  0  O  O  0  O  

O  O  O  O  O  O  O  O  O  6  

4  1  8  6  7  9  3  1  2  3  

O  O  O  O  O  O  O  O  O  O  

4  1  00 6  3  2  3  8  6  7  

O  O  0  O  O  O  O  O  O  6  

4  1 口u 6  7  9  5  1  0 3  

O  O  O  O  O  O  O  O  O  O  

4  1  8  6  3  2  5  8  6  7  

l一1 2 3 4 5 6 7 8 9 M 
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Proportion of intensive particle~：from 0 1 to 1 O 

图1 不同集中性粒子比例下的收敛成功率 
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图2 (a)不同集中性粒子比例下的平均最优值 

P ropo rtion of intensb,'e padicles from 0 1 t0 1 D 

图2 (b)不同集中性粒子比例下的平均最优值 

P roportion of Inten9 e partic)es from 0 1 tO 1 0 

图3 不同集中性粒子比例下的目标函数计算次数 

在表4～表8中，列出了每个测试函数的平均最优解、平 

均收敛步数、函数值平均计算次数、收敛成功率以及总的 

CPU时间 从表中可以看到，1ADPSO算法在以上性能指标 

的表现优于其他已有算法。在多数测试函数上(包括文中未 

列出的测试函数)，本文提出的改进算法都能以更少的迭代步 

数和目标函数值计算次数，获得质量更好的解。 

E 

0  

电 

錾 

卫 
u  

Proportion of intensive pa rticles：from 0 1 to 1 0 

图4 不同集中性粒子比例下的平均收敛步数 

F~raportion of intensive particlo~ from 0 1 to 1 0 

图5 不同集中性粒子比例下的总的CPU时间 

表4 测试函数的平均最优解 

*注： IADPSO：本文提出的算法 CPSO：经典 PSO算法[12] 

SPSO：标准 PSO算法 8̈_ RIW 随机惯性权重策略[13] 

LDW；权重线性下降策略[1。] CFM：带收缩因子的PSO[n3 

表5 测试函数的平均收敛步数 
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样。算法用四元组集记录分解得到的所有子图。一般来说这 

些子图的个数越少、子图的平均节点个数越多，那么算法的效 

率越高。而子图的个数与子图的平均节点个数是相关的。如 

果子图的个数增加，那么子图的平均节点个数就会减少。反 

之，子图的平均节点个数就会增加。为了保证子图的平均节 

点个数增加，算法进行了如下的处理： 

对待处理的模式图按节点数进行排序，并按照节点从小 

到大的顺序进行分解 这样能保证当模式图中存在“包含”关 

系时，一定能体现这种包含关系。 

在分解一个模式图G时，首先在已经得到的子图中查找 

最大的子图s⋯ 然后将图G分解为s 和G—s 两部分。 

只有当找不到这样的s仃m 时，才将G随机分解为两部分。 

和Messmer算法相比，分解算法增加了这样一种情况： 

与graph的节点数相同，但是 s 的边数()小于graph 

的边数。此时，求属于G而不属于s 的边集E，从s～中删 

除这些边，并分解 graph，增加四元组(graph，s～ ，NUI I ， 

E)。这样既能保证子图节点个数的最大化，又能解决引言中 

提到的问题。实验结果也反映了这一优点。 

1 
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表7 测试函数的收敛成功率 

小结与未来工作 在本文中，我们提出了一种用于PS0 

算法的新的多样性策略，该策略的有效性在大量著名测试函 

数的优化上得到了验证。充分的模拟实验结果显示，基于多 

样性策略的混合算法在困难的多峰函数数优化问题上相比其 

他已有方法具有很强的竞争力。未来的工作将集中于分析集 

中性例子比例参数P的影响，对混合方法在高维函数上的性 

能进行研究，开展与其他多样性策略比较实验，并考虑将算法 

扩展至有约束多目标优化问题。 
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