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基于惩罚机制的自适应交叉粒子群算法 

陈晋音 杨东勇 卢 瑾 

(浙江工业大学信息工程学院 杭州 310023) 

摘 要 粒子群算法存在容易陷入局部收敛的问题，尤其在求解约束条件优化问题时。提出一种基于惩罚机制的 自 

适应交叉粒子群算法，其分3个层次克服局部收敛，获得最优解。首先引入交叉操作，根据粒子群进化过程中的种群 

多样性模型得到全局最优解。其次为求解约束优化问题，提出了基于惩罚机制的交叉粒子群算法，改进 了H 策略和 

简化 了P策略惩罚机制。验证了所提算法在算法复杂度没有明显增加的情况下，性能得到 了提 高。最后分析得 出在 

解决约束条件优化问题时，根据问题本身单峰和多峰的不同特性，粒子群算法的参数对收敛速度和最优解有关键影 

响。提出用通用公式计算参数，使算法得到最优解，从而推广粒子群算法的应用。 
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Self-adaptive Crossover Particle Swarm Optimization Based on Penalty M echanism 
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AbstraO Particle swarm optimization(PSO)has obvious shortcoming such as local convergence，whose performance of 

solving constrained optimization problems needs to be improved especially in aspect of convergence speed and optimum 

value．In this paper，penalty mechanism based self-adaptive crossover PSO was put forward to solve the above two pro- 

blems by three levels．Aiming at the local convergence problem，crossover operation was brought into PSO．Population 

diversity model was used to maintain population diversity to achieve global optimum solution．Penalty mechanism based 

self-adaptive crossover PSO was put forward which improves H strategy and simplifies P strategy．The brought algo— 

rithm has better perform ance without obvious algorithm complexity increasing．According to velocity variety of particles 

during evolution，particle moving law and the impact of parameters were analyzed．A general calculating form ula was put 

forward to control parameters for optimizing which extends application areas for PSO． 

Keywords Particle swarm optimization，Crossover，Convergence model，Self-adaptive，Unimodal and multi-modal func— 

tion optimizations，Co nstrained optimization 

1 引言 

粒子群算法(PSO：Particle swarm optimization)由 Ken— 

nedy和 Eberhart于 1995年提出『1]，与遗传算法等优化算法 

相比，PSO算法具有算法复杂度低、操作简单、收敛速度快等 

优势，但存在容易局部收敛、早熟等问题。动态约束粒子群算 

法应用于解决动态约束优化问题_2。]，利用粒子的随机搜索 

解空间能力可有效解决复杂动态约束下的优化问题，但收敛 

速度较慢 。Yuhui Shi等提 出的线性递减权重粒子群算法 

(Linear decreasing weight PSO)[ ，利用权重控制收敛速度， 

收敛到全局最优 解。基于混沌理论 提出混 沌粒子群算法 

(CPSO：Chaotic PSO)rs]，利用随机策略来增加种群 的多样 

性，从而克服 PSO算法过早陷入收敛状态，但混沌操作时间 

复杂度高。利用领域拓扑改善 PSO性能[6 ]，提出静态邻域 

拓扑结构 Gbest模型和 Lbest模型，并基于模型采用可变多 

簇 PSO算法r9]，从拓扑设计上通过计算距离或概率对有效控 

制粒子群算法的收敛速度起了一定作用，但增加了额外的时 

间耗费。本文提出了一种 自适应交叉粒子群算法，该算法在 

克服局部收敛的基础上，结合有效的惩罚机制解决约束优化。 

根据优化问题单峰和多峰的不同特性、参数对粒子群算法性 

能的影响以及相应的拓扑结构口 ]，通过协调全局最优和局 

部最优使得提出的算法可更好解决单峰和多峰优化问题，推 

广了基于惩罚机制的 自适应交叉粒子群算法的应用领域。 

2 自适应交叉粒子群算法 

2．1 种群多样性模型 

PSO算法在求解优化问题时，依靠记忆的功能来保持本 

种群最优解 pbest和全局最优解 gbest，而粒子本身信息在每 

一 代进化中全部更新，容易将部分粒子优势丢失，发展成为最 

优解的潜质被遗失，遗传算法利用交叉操作很好地解决了优 
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秀染色体丢失的问题。因此仿照遗传算法【1 ，利用种群多样 

性分析交叉操作对粒子群算法的影响，得出定理 1。 

定理 1 交叉操作保持粒子群算法的种群多样性，可以 

克服早熟和局部收敛，获得最优解。 

证明：在 PS0算法中，特定模式从上一代通过进化保存 

在下一代的概率等于： 

I ， y≠A 
户( (A，B)一y)={ ， (1) 1

(1-- P )+ ， Y=A 

其中， 表示单点交叉操作的交叉点 ，k表示模式 y的起始 

位置，P 表示交叉概率，z表示模式y的长度。我们期望通过 

可控制的概率来保存模式y，使多样化种群避免陷入早熟或 

局部收敛，粒子群种群多样性定义如下。 

1 I 厂 —————=-  

diversity( 一 ‘ 善( 一向)2 (2) 
其中， 表示整个种群，lSl代表种群大小，IL{表示解空问的 

对角线长度，N表示需要优化的多峰函数的维数，P 表示粒 

子 i的第J维数值 ，也可以理解成粒子 i第 维坐标位置。从 

式(2)可知 ，种群的多样性与种群大小和解空间大小相关。为 

克服局部收敛和早熟现象，需要最大化种群多样性，即需要求 

I I厂 —————==_ ／善( 一 ) 的最大值。根据柯西不等式： 

(∑a～b) ≤∑a ∑ (3) 
i= 1 i一 】 i= 1 

l r —————== 一  

不等式 ／荟( 一 ) ≤ 

√l sl·( 善( 1 一Pj) +j~=l(pzs—Pj) +⋯-}- E：】(Pl 一Pj) ) 
～ 一  N —  N 

取等号当且仅当蚤(Pu一 )。一圣(Pv一 ) 一 一善( IJ— 

PJ)。。假设一个粒子表示成[ nP ··P ]，n表示粒子总数， 
N —  N ——  N 一  

圣( lJ—Ps) 一蚤(p 一PJ) =⋯一墨(Pl I 一 )。，从而实 

现多样性 diversity(s)的最大化。而交换 P 可以通过交叉操 

作实现，因此交叉粒子群算法在保证粒子群多样性时克服了 

早熟和局部收敛 ，从而得到全局最优解。 

2．2 交叉概率 

新一代粒子群中保留模式 y的概率和交叉概率有关，利 

用马尔科夫链来分析有限粒子群集合的粒子群算法[“]。假 

设粒子群算法可建模成一离散时间相关模型，利用有限状态 

组成的马尔科夫链类模型表示。 

定理2 若交叉概率递减，则马尔科夫链中的状态趋于 

一 个稳定值，粒子群算法收敛。 

证明：有限状态组成的马尔科夫链类的 Q(q)． 

(尼)： =Pr{X 一向fx ’一 } (4) 

其中，x 表示第k状态，从状态X“ 转换到状态 X 的概 

率是Pr{X 一由JX 一声 )。根据文献[143的证明，遗传 

算法中转换函数与交叉概率相关，当 n趋于无穷大时，状态趋 

于稳定，即V￡>0，3 ，m>N，lim(q．一％)一0，因此交叉概 

率递减时，马尔科夫链中的状态趋于一个稳定值，那么粒子群 

算法收敛。 

根据定理 1和定理2，将交叉操作引入PSO中，保持种群 

多样性，实现交叉粒子群算法。我们分别以实验分析 4种递 

减交叉概率模型： 

Pcl—P％ 一 [二j 上 + c (5) 

pc2一一(Po~ghmpcto~)×( ) + (6) 

pc3一 (pcm 一 c )·( L ) + (户c — pc )· 

( )+户c (7) 

pC4 P ×(尘
p

业

c~

、—
(1+

』
CXG_- _

max

) 
(8) 

其中，户c 一O．9，pc 一O．6，Gr 表示最大进化代数，g表示 

当前代数，c=10，C是一个可调整参数。实验参数设置如下： 

惯性权重w=0．9，常量 c 一cz=2，速度范围vE[一1，13，粒 

子群种群大小s P一200，最大进化代数maximum iteration一 

2000，维数 dimension=10，优化基准测试函数_4]。 

2．3 函数优化 

定理 1和定理 2证明 白适应交叉粒子群算法 (SCPSO： 

Self-adaptive Crossover PSO)通过保持种群多样性克服了局 

部收敛，将其最优解、收敛速度、时间复杂度与标准粒子群算 

法(SPSO)l1]、线性权重递减粒子群算法(LDwPS0)[ 、混沌 

粒子群算法(CPSO)： 、综合学习粒子群算法(CLPSO)：“ 优 

化 Benchmark函数的进行比较，通过优化测试函数验证 自适 

应交叉粒子群算法克服了局部收敛，同时得到的最优解比其 

他算法都好。如表 1所列，SCPSO优化Sphere，Rosenbrok和 

Griewanks均获得了最好的最优解，与测试函数的理想最优 

解最接近；在优化Rastrigin函数时获得了最优解 O，其他粒子 

群算法都没有。表 2显示了PSO的时间复杂度比较。 

表 1 自适应交叉粒子群算法和其他改进的粒子群算法优化基准测试函数结果比较 
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3 基于交叉粒子群算法的约束优化问题求解 

对于求解约束条件下的优化问题 ，比较成熟的是利用惩 

罚机制的遗传算法来求解约束优化问题(CO：Constrained op— 

timization)，本文在提出 自适应交叉粒子群算法克服局部收 

敛的基础上，利用改进的 H策略和简化的 P策略惩罚机制来 

求解约束优化问题。在利用惩罚机制解决约束优化问题时， 

可能会因为惩罚机制中的参数限制而影响优化结果[ ]，而文 

献[16]已经证明扰动策略可以改善粒子群在局部点的寻优能 

力。 

3．1 惩罚机制 

约条条件优化问题可以表示成非线性规划问题 ，最小化 

．厂(z)，xE ，其中s是解空间全集，包括可行解区域和不可 

行解区域，优化需要满足的制约条件不等式 E ( )一0，i一1， 

⋯ ，m和等式 I (z)≤O，i—m+1，⋯， 。在某些特定制约条 

件下的优化问题 ，不等式制约条件可表示成 E( )一e≤O， 一 

1，⋯，m，其中 e表示允许误差 (很小 的数)，可根据实际问题 

的精度要求决定。本文利用惩罚机制将制约条件下的优化问 

题转换成无制约条件的优化问题： 

F(；)一J f ， z∈ s舭Re g幻 (9) 
【_厂( )十penalty(x)， feasible Re gion 

因此优化问题转换成了最小化函数 厂( ) xE ，研究 

的惩罚机制策略有 H策略、J策略和 P策略 “]。 

(1)H策略及其改进 

惩罚机制主要分为两类：固定的惩罚机制(Stationary)和 

不固定的惩罚机制(Non-stationary)，固定的惩罚机制在最小 

化的优化过程中利用固定的惩罚数值 ，而不 固定的惩罚机制 

则惩罚数值是动态改变的。H策略是一种固定惩罚机制： 

F( )=-厂( )+P( ) (1O) 

I o， xEfeasible Re gion 
P(z)= p (11) 

I∑R H (z)， feasible Re gion 

其中，i是等式制约和非等式制约 的个 数，Hi—max{0，g 

( ))， 一1，2，⋯，P，g (z)是违反制约的大小。R定义为各个 

制约条件的权重，根据实际而定。平衡各种不同制约条件对 

惩罚机制的影响，可利用 g (z)来实现。 

一  l I E( )I， if E(z)≠0 
gi( ) 

一  
(12) 

【J ( )， if Ii( )>0 

m表示所有不等式和等式制约条件个数，约束条件 R 是 
一 个分段函数，定义为各个制约条件的权重，利用 R 可以实 

现对不同制约条件的不同权重。本文提出将 R 的数值根据 

目标函数和惩罚机制的比例来决定最合适的取值。 

Sca 一 (13) 

∑H (1z) 

其中，厂表示目标函数的数值，∑Hi(z)表示所有违反制约条 

件的总和，为保证最优解不违反任何一个制约条件，则需要满 

足 ，的数值比∑Hi(z)小得多，考虑 Scale等于 0．1，此时惩 

罚机制就能发挥其作用。 

(2)J策略 

J策略是一种动态、不固定的(non-stationary)惩罚机制， 

因此在粒子群算法进化过程中，惩罚机制的数值会变化，具体 

参考文献El5]。 

(3)P策略及其简化 

P策略提出的基本思想就是最差的可行解比最好的不可 

行解的适应度高，这是一种不固定的惩罚机制，在 P策略中 

不仅需要考虑惩罚机制的数值，而且还需要将满足制约条件 

的最次解和不满足制约条件的最优解之间的距离进行比较， 

因此计算如下 ： 

户(z)一rE (Lz)+10(z， ) ． 
J= l 

ID(z，￡)一max{o．m 
∈a x{f(x)}一 毋{，(z))+誊 ( )} 

(14) 

其中，p(x，f)是一个时间函数。利用“ {厂( )}一m in {f(x)) 

和违反制约条件的比较来评价解 32的适应度，这是一种动态 

的惩罚机制 ，可利用比较解违反制约条件的大小和其他解之 

间的距离来实现。本文提出的简化 P策略可 以在满足消耗 

较少计算时间的基础上，达到较好 的优化效果。首先 p(x，￡) 

的变化情况分为 3种情况进行讨论。 

(1)假设随着 {，( )}一 {厂( )}的递 苔 (z)没 
有改变，那么当前代的解 一定比前一代的解 优秀，因为 P 

( ， )减少了。 

(2)假设随着∑
．  

( )的递减max{，(z)}--rain{厂( )}没 
，= J 七 ， r 

有变化，那么与情况(1)类似，因为p(x，￡)减少了，所以当前代 

的解 一定比前一代的解 优秀。 

(3)假设max{-厂(z)}一min{f(x)}和∑ ( )都随着时间 
P z f 一 1 

递减，那么解z的惩罚机制P( )一r占 (z)+lD(z，￡)数值比 

前一代解 z的惩罚机制数值小 ，因此情况(1)仍然成立。 

总结以上 3种情况，分析提出简化的计算方式： 
一  —  一  

声( )一，．∑ (z)+p( ，￡) 
一  

‘ 

(15) 

lD( ，f)一max{0，蓦 (x)--卿 {墨 (z)}) 
其中，r是常量，本文中设定 r一2。 

3．2 实验分析 

自适应交叉粒子群算法能有效克服局部收敛问题，将基 

于改进的惩罚机制的自适应交叉粒子群算法用于解决约束优 

化问题，通过对比优化测试函数与遗传算法 ，验证所提算法具 

有更好的优化性能。仿真实验采用各种不同的基准函数 ]， 

分别是基于遗传算法、改进 H策略、J策略和简化 P策略的粒 

子群算法优化基准测试函数，记录得到的最优解 、平均值、最 

差解和标准差如表 3所列。实验结果，主要是几个特征： 

(1)变量个数 D，根据 g系列的测试函数，对于 2<D<7 

的函数，遗传算法和粒子群算法基本能稳定的优化，而 D>7 

的函数g01和g07，遗传算法的优化精度很低，与最优值一15 

和 24．3相比差距很大，可见遗传算法利用惩罚机制处理多变 

量函数优化能力比较弱。而基于惩罚机制的 SCPSO算法克 

服了这个问题，优化的精确度较高。 
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(2)函数分为二次型、非线性和线性，从优化 g01一g13 

和 -厂O1一fo6来看，优化结果不受影响。因此，不管是遗传算 

法还是基于改进 H策略、J策略和简化 P策略的SCPSO算法 

都能优化这 3种类型制约条件下的目标函数。 

(3)制约条件的类型，等式和不等式。对于有等式制约 

条件的函数，例如g05和g13，由于等式在优化过程中采用l， 

(z)一厂 (z)I<1P一1O，在利用基于惩罚机制的 SCPSO算法 

进行优化时，表现出比较好的收敛速度，但是对于遗传算法由 

于操作复杂，收敛速度比较慢，相比于不等式，等式在较多的 

制约条件下函数优化表现出一定的难度。 

表 3 优化基准测试函数的遗传算法、改进 H策略、J策略和改进P策略粒子群算法优化结果比较 

3．3 算法复杂度分析 

除了比较最优解，还要分析基于惩罚机制 SCPSO的算法 

复杂度，它包含 3个参数：种群规模 M、变量个数 N、制约条 

件个数 s。针对改进的H策略，第 n代迭代中算法计算的总 

次数 P 满足： 

1 

P ≤M+M(N+N+N)+÷ M(M一1)十S×N—M+ 
厶 

1 

3MN+÷M(M一1)+S·N (16) 

由于参数在取值时 M远远大于N，因此可以推出基于改 

进 H策略的时间复杂度最高级为 0( )。针对 J策略，惩罚 

机制和改进 H策略的惩罚机制是同构的，所以复杂度是一样 

的，也是 0( )。针对改进 P策略，惩罚机制中要求可行解 

的最大适应度和不可行解的最小适应度两个，则需要遍历两 

次种群，所以第 代迭代中算法计算的总次数P 满足： 
1 1 

P ≤M+M(N+N+N)+÷M(M一1)+SXNX[_专_̂ 

(M—1)] 

1 1 

一 M+3M·N+÷M(M一1)+÷s·N·M(M一1) 
厶 厶 
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—

M+3M‘N+专(M+s·N)(M一1) ·(17) 
所以简化 P策 略的 SCPSO 计算最 高级为 O(jⅥ2+ 

SNM)，因为 SN远小于M ，所 以时间复杂度可以简化成 0 

( )。因此基于改进 H策略的 ScPSO和基 于简化 P策略 

的SCPSO时间复杂度均为O(M2)，而遗传算法的算法复杂 

度为0(TXMX N)E ]，本文提出的算法比遗传算法复杂度 

低 。 

3．4 仿真结果及收敛性分析 

本文首先提出自适应交叉操作粒子群算法 (SCPS0)，并 

实现基于惩罚机制的SCPSO用于求解约束优化问题，分析求 

解结果 ，如图 1一图 3所示。 

3种策略下的SCPSO算法在求解 gO5，gO9和Jf2， 等 

非线性问题时，对可能存在的多极值优化问题收敛速度比较 

慢 ，但在求解 g06和 g09时收敛快，因此无法从图中分析得到 

SCPSO的收敛规律，为了深入了解 SCPSO中粒子进化和算 

法收敛的关系，应推广基于惩罚机制的 SCPS0来解决多种约 

束优化问题 ，在寻求全局最优解时加快收敛速度，针对优化问 

题本身特性与SCPSO粒子进化的关系做进一步的研究。 
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图 1 基于改进 H策略的自适应交叉粒子群算法优化函数收敛图 
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图3 基于简化 P策略自适应交叉粒子群算法优化函数收敛图 

4 SCPSO参数优化 

4．1 粒子运动分析 

首先粒子群算法中粒子的移动规律由当前位置和移动速 

度决定，假设求解 问题是一维的，粒子的移动过程可以在 x 

轴上表示 ，如图 4所示。 

pbest gbest ’ 

伞——☆一  -_T 
-一 。(gb -x) — — i ! 

(gb t-x) 

图4 当x=pbest时粒子的运动趋势和运动边界，其中三角形表示 

粒子历史最优位置，星形表示全局最优位置，圆形表示当前 

位置关于全局最优位置的对称点 

(1)当 -z—pbest时，粒子的当前位置是 ，而 z刚好是粒 

子历史记录中的最优 ，pbesd一 一0，即粒子历史最优位置 

不影响粒子位置的更新，gbest~一 ≠0。z 是 当前位置关于 

全局最优位置的对称位置，因此 ．717与z 的距离等于 2(gbest-- 

)。对于速度更新公式 ，速度的更新范围是 Cz(gbest--x)，因 

11~
Q

2( g

即

be

眦

st--

一

x ) 决定了粒子移动的范 围
，将其定义为参数 P 

决定了粒子搜索的范围，利用参数 P描述粒子的搜索能力 。 

一  一 一
2 (18) 

c2×l gbest--x} c2 

(2)当 ≠pbest时，粒子的当前位置 不与粒子历史最 

优位置pbest重合，z— 表示当前位置 关于全局最优位置 

gbest的对称位置。与情况(1)相 比，粒子的移动范围发生了 

变化，因为当前位置不与历史最优位置重合，则在更新粒子位 

置时需要考虑 pbes~ii一 ≠0的影响，因此粒子经过更新 以 

后的位置是 C1×(pbest--x)+C2×( 6e 一 )，如图 5所示 ， 

则此时有： 

C1 pbest--x C2 st--x ×I l+ ×I g I 

pbest gbest x 

(19) 

； 一 — ； l ： ： l 
———— ／(pbst-x) c2(gbest-xj——————◆i 

图 5 当 _z≠pbest时粒子的运动趋势和运动边界 C1(pbst--x)+C2 

(gbest-- x) 

总结以上(1)(2)，定义 P描述粒子搜索能力，分子表示粒 

子到全局最优解的搜索范围，进化到最优解的理想搜索范围； 

分母表示粒子实际在进化过程 中的搜索范围，P等于两者的 

比，表示理想搜索范围与实际搜索范围比。 

4．2 参数调整 

根据 P的定义 ，式(1)参数 c 和 fz通过以下公式计算。 

I C1=anyValue，C2一 ， x：pbest 
． ． 

(20) l 一 1，z：J=pb 
根据 Kenney最早提出粒子群算法模仿鸟群的生物启发 

原理 ： pbest代表粒子本身在搜索过程中找到的最优值，是 
一 个私有因素(private part)，gbest是所有粒子搜索到的全局 

最优值 ，是一个社会因素(social part)。我们分析到：粒子如 

果对 自身的信赖程度高，更有 自信通过自身进化找到最优解， 
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则加大 C (pbest--x)的权重，如果信任社会全体共同得到的 

最优解，粒子更愿意向全局最优解靠近，则加大 cz(pbest--x) 

的权重。描述粒子对 pbest和gbest的信赖程度，引入 q参数 

为粒子的自信因子。 

lg一 
其中，x：／=pbest， ≠gbest，则 c1和 c2通过 P和 q计算 

仁C1： 

(21) 

，cz一 ， z：7~pb 

9 

伽 ue~cz= 萄 ， 一触 
(22) 

其中，pE(O，1]。SCPSO调节 P和口设置Cl和Cz，实现优化 

单峰函数在找到的最优解收敛，而优化多峰函数放慢收敛速 

度，扩大搜索的范围找到全局最优，通过设置不同的 P和 g， 

调节 C。和 C2，实现对单峰和多峰优化问题的合理求解。Ken— 

nedy提出 c，一C：一2E ，其实是本文式 (22)的一个特例，当 

仁 Ig丝望二=兰l +I s 一-z 时， 一 一2，因此本文提出的利用夕 

和q调节 c 和 Cz是对粒子群算法的推广，为更多应用做准 

备。 

表 4利用 SCPSO基于调节 P和q来求解 Sphere和 Ras— 

trigin函数，前者是单峰函数，设置较大 P值可以快速获得最 

优解；后者是多峰函数，设置较小 P值可以有效控制收敛速度 

获得最优解 ，最后一行是利用 Kennedy的方法设置 c —C2— 

2，最优解没有本文提出的调节P和q获得的最优解优秀。因 

此利用 SCPSO通过调节 P和q可以有效解决单峰和多峰优 

化问题。 

结束语 本文提出用基于惩罚机制的自适应交叉粒子群 

算法求解约束条件优化问题，首先针对粒子群算法容易陷入 

局部收敛的问题，提出自适应交叉粒子群算法，定理证明和实 

验验证了算法在收敛速度和最优解比已有粒子群算法都好； 

其次，实现了基于惩罚机制的自适应交叉粒子群算法，改进了 

H策略，简化了 P策略，结合提出的 SCPs0有效优化了 

Benchmark函数。实验发现：优化单峰和多峰函数与 SCPSO 

的收敛速度密切相关 ，因此应深入分析粒子的移动规律，定义 

参数 P和q控制算法的收敛速度，最后通过实验验证了通过 

调节 P和q能有效解决单峰和多峰优化问题，相比固定 C 和 

Cz为常数，所提算法能获得更好的最优解，推广了粒子群算 

法的应用。 

表 4 调整 P和q优化 Sphere函数和 Rastrigin函数，运行 10次统计最优解、平均解和最差解 

参 考 文 献 

Eli Kennedy J，Eberhart R C．Particle swarm optimization[A]∥ 

Proc．IEEE International Conf．on Neural Networks[C]．Perth： 

IEEE Piscataway，1995：1942-1948 

E2] Wimalajeewa T，Jayaweera S K．PSO for Constrained Optimiza— 

tion：Optimal Power Scheduling for Correlated Data Fusion in 

Wireless Sensor Networks[c]∥Personal，Indoor and Mobile 

Radio Communications，PIM RC 2007．IEEE 18th International 

Symposium ，2007，3(7)：1—5 

E3] Liu Chun-an．New dynamic constrained optimization PSO algo— 

rithm[c]∥Proceedings of the 2008 Fourth Internetional COn— 

ference On Natural Computation．2008，7：650—653 

[4] Shi Yuhui，Eberhart R．A modified particle swarm optimizer 

[A]∥IEEE World Congress on Computational Intelligence[C]． 

Anchorage：IEEE，1998：69—73 

[5] Chen Guimin，Jia Jianyuan，Han Qi．Study on the strategy of de— 

creasing inertia weight in particle swarm optimization algorithm 

EJ]．Journal of xi’an jiaotong university，2006，40(1)：53—61 

· 254 · 

[6] Mendes R．Population topologies and their influence in particle 

swarm performance[D]．Portugal：Escola de Engenharia：Uni— 

versidade do Minho，2004 

[7] Kennedy J，Mendes R．Neighborhood topologies in fully in— 

formed and best_of_neighb0rhood particle swarms[J]．IEEE 

Trans．on Systems，Man，and Cybernetics，Part C：Applications 

and Reviews，2006，36(4)：515—519 

[8] Kennedy J，Mendes R．Population structure and particle swarm 

perform ance[C]}}Proc．of the Congress on Computational Intel— 

ligence．Honolul：IEEE Press，2002：1671—1676 

[9] Ni Q J，Zhang z z，Wang Z Z，et a1．Dynamic probabilistic parti— 

cle swaYITI optimization based on varying multi—cluster structure 

[J]．Journal of Software，2009，20(2)：339—349 

[1o]Clerc M，Kennedy J．The particle swarm Explosion，stability， 

and convergence in a multidimensional complex space[J]．IEEE 

Trans．on Evolutionary Computation，2002，6(1)：58—73 

[1 1]Liang JJ，Qin A K．Comprehensive learning particle swarm opti— 

mizer for global optimization of multimodal functions[J]．IEEE 

Transaction on Evolutionary Co mputation，2006，10(3)：281—295 

(下转第 284页) 



 

盈 邂  
(b) 

图 5 AWV-Shift算法的人脸探测结果 

(c) 

实验结果表明，Awv_Shift算法能够快速准确地探测出 

视频中的人脸目标，并且跟踪窗的尺寸能够随着人脸目标尺 

寸的变化自适应地进行调整。该算法在探测速度方面与目前 

广泛采用的Adaboost算法接近，并且在一定程度上降低了 

Adaboost算法的误判率。 

结束语 本文将光照补偿和肤色探测作为修正人脸位置 

的后期手段。光照补偿和肤色探测由于仅在跟踪框内进行， 

因此能够以很小的计算成本提高传统 Mean-shift算法的探测 

精度 ，在探测速度上也能够满足实时性要求。并且，本算法探 

测过程完全不需要人工参与，不像 OpenCV中的连续 自适应 

Mean-shift算法那样 ，在每次跟踪前还得手工标定人脸区域 

样本。 
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