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基于文化框架的随机粒子群优化算法 

王正帅 邓喀中 

(徐州师范大学测绘学院 徐州 221116) (中国矿业大学环境与测绘学院 徐州 221116)z 

摘 要 提 出了随机粒子群优化算法(rPS0)，并将其与标准 PSO纳入到文化算法(CA)框架中，建立了基于文化框架 

的随机粒子群优化算法(CA_rPSO)。该算法以rPSO作为信念空间的进化算法，以PSO作为群体空间的进化算法，形 

成了两者独立并行进化的“双演化双促进”机制。选取 5个测试函数进行 了仿真实验分析并与其他算法进行了比较， 

结果表明cA_rPSO的寻优性能得到显著提高，且算法简单、易于实现。 
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Abstract Bringing standard PSO and random particle swarm optimization(rPSO)proposed in the paper into the frame— 

WOrk of cultura1 algorithm(CA)。a nove1 optimization method named random particle swarm optim ization based on cul— 

tural algorithm (CA-rPSO)was established．In CA_rPSO，the evolving algorithm s of belief space and the population 

space were represented with rPSO and PSO respectively，forming independent and parallel“dual evolution-dual promo— 

tion”mechanism．5 testing functions were selected to sim ulate and analyze CA_rPSO．The result shows that optimization 

performance of CA-rPSO is obviously promoted and  the algorithm  is sim ple and easy to carry out． 

Keywords Particle swarm optimization，Random disturbance，Cultural algorithm  

1 引言 

粒子群优化(PSO)算法Ea3来源于对鸟群捕食行为 的模 

拟，通过个体间的信息传递，引导整个群体向可能解的方向移 

动。相比遗传算法而言，PSO没有编码、解码以及选择、杂 

交、变异等复杂遗传操作，单个粒子具有记忆特性，通过“自我 

学习”和利用单向信息流动机制向“他人学习”，能够在较短时 

间内获得最优解 ，其搜索性能优于遗传算法L2]。然而，PSO 

存在易“早熟”现象，后期收敛速度缓慢，寻优结果精度较差问 

题。针对此问题，文献[3，4]通过施加随机扰动、变更随机因 

子等方式维持种群的多样性 ；文献[5，6]采用并行寻优策略动 

态调整全局搜索和局部搜索的粒子数 目，并引入“变异”机制， 

以提高粒子寻优性能；文献[7，8]通过调整惯性权重增强算法 

陷入局部最优时粒子的逃逸能力；文献E9，103结合聚类算法、 

混合搜索策略引导个体跳出局部极值。但上述 Ps0改进算 

法无法避免由于最大“粒子速度”的人为限制及速度向量偏离 

正确寻优方向而导致收敛速度缓慢的问题。在前人研究的基 

础上，提出了随机粒子群优化(rPs0)算法，并进一步将其与 

PSO纳入到文化算法(CA)框架中，建立了基于文化框架的随 

机粒子群优化(CA-rPSO)算法。仿真实验结果表明，CA-rP— 

SO的寻优性能得到较大提高，具有较高的实用价值。 

2 基于文化框架的随机粒子群优化算法 

2．1 PSO和文化算法 

2．1．1 PSO 算法 

PSO 初始化为一群随机粒子 ，然后通过迭代找到最优 

解。每次迭代，粒子通过跟踪两个“极值”来更新自己，即个体 

极值 pBest和全局极值 gBest，它们分别代表粒子的“自身经 

验”和“社会经验”，粒子正是通过它们和群体实现协同合作。 

PS0进化方程为_11] 

r +1一 +C1randl0(pBestk一缸 )+ 

c2rand 2 0(gBestk一如) (1) 

【珏+1： + +1 

式中， 是粒子的速度向量 ，趣 是粒子的当前位置 ， 为惯性 

权重，C 为认知学习系数，Cz为群体学习因子，经验值为 c 一 

C2—2，rand10、randz0取[0，1]之间的随机数。 

2．1．2 文化算法 

文化算法(CA)_1胡提供了一种显性的机制来获取、保存 

和整合微观演化群体寻优求解的知识和经验，其分别从微观 

和宏观两个不同的层面来模拟生物层面的进化和文化层面的 
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进化，各进化过程又相互影响、相互促进。文化算法框架提供 

了一种多进化过程的计算模型，群体空间和信念空间可以采 

用不同的进化方式，符合文化算法要求的进化算法都可以嵌 

入文化算法框架中作为种群空间的一个进化过程。 

2．2 随机粒子群算法(rPSO) 

文献E13]证明了式(1)可以不存在“粒子速度”项，进而提 

出了简化粒子群优化算法(sPSO)，其进化方程为： 

魏+1一 · + C1rand1()(pBestk一 )+ rande() 

(gBestk一西) (2) 

式中，第 1项为“历史”部分，表示过去对现在的影响，通过 60 

(O< <(c1+C2)／2，经验值取 0．8)调节影响程度；第 2项为 

“认知”部分，表示粒子对 自身的思考；第 3项为“社会”部分， 

表示与邻居粒子的比较和模仿，实现粒子间的信息共享与合 

作。 

从式(2)可知， 取值越小，“历史”部分对寻优的结果影 

响就越小，促使粒子群在整个搜索范围内进行寻优，从而增大 

了获取最优值的几率，提高了寻优效率；反之，ro 取值越大， 

“历史”部分对寻优的结果影响比重增大，一旦粒子群在寻优 

初期不能获得接近全局最优解的寻优结果，则整个算法极易 

陷入局部极值，这一点在大量的仿真实验中得到证实。基于 

此 ，本文提出了随机粒子群优化算法(rPSO)，其进化方程为： 

Xk+1=rando()· +e1rand1()(pBestk一籼 )+C2rand2 

0(gBest~一 ) (3) 

式中，rando()取[o，1]之间的随机数。 

rPS0算法采用随机方法确定“历史”部分对寻优结果的 

影响权重，在提高寻优效率的同时，不断变化的影响权重可以 

看作是对 pBest和 gBest施加随机扰动 ，增强了算法跳出局 

部极值的能力。 

2．3 基于文化框架的随机粒子群优化算法 

应用研究表明，与 PSO相 比，由于 rPSO没有“速度”限 

制 ，因此搜索效率得到显著提高，有着较强的开拓能力。但对 

于某些复杂的函数(如Rosenbrock)寻优问题，其寻优精度较 

低 ，即rPS0的开发能力相对较差，而 PSO算法可以通过调整 

惯性权重ro在开拓能力和开发能力之间寻求折衷。当 一0． 

4时，PSO算法拥有较强的开发能力，有利于算法在较短的时 

间内收敛到最优值。 

基于 rPS0和 PS0之间较强的互补性，将两者纳入到文化 

算法框架中，其中rPs0作为信念空间的进化算法，PSO(ro一 

0．4)作为群体空间的进化算法，利用 rPSO拥有 的较强开拓 

能力迅速获取接近全局最优值的寻优结果，并将该结果作为 

先验知识，指导PSO算法进行局部搜索，从而提高算法的寻 

优效率。PSO算法的寻优结果反过来进一步改善了 rPs0的 

进化方向，从而形成两者独立并行进化且相互促进的“双演化 

双促进”机制，实现了两种优化算法的优势互补，这既保持了 

rPS0的大范围高效率搜索性能，又继承了PSO的局部精细 

化搜索特点，有利于增强粒子跳出“局部最优”的逃逸能力，同 

时提高算法的寻优精度，缩短寻优时间。称上述算法为基于 

文化框架的随机粒子群优化算法(CA-rPSO)。 

CA_rPSO算法流程设计如下： 

Step1 参数初始化，包括群体空间、信念空间粒子群的 

规模 mp、mB及学习因子 Cl和 C2；最大迭代步数 itermax、寻 

优目标值Err Goal、惯性权值叫(ro一0．4)、群体空间粒子的 

最大速度取值变化范围 一等参数。 

Step2 设计适应度函数 -厂( )并设置参数的大致寻优范 

围。 

Step3 随机初始化信念空间内粒子的位置、群体空间内 

粒子的位置和速度。 

Step4 计算各粒子的适应度值，更新各粒子的最优位置 

和最优适应度值，确定信念空间和群体空间的最优粒子编号 ， 

记录全局最优适应度值。 

Step5 执行接受操作。在群体空间进化过程中，每当粒 

子的迭代步数为允许接受代数Acc—step的整数倍时，选择群 

体空间中的最优粒子，并将最优粒子的位置和适应度值赋予 

信念空间中最差的粒子。 

Step6 执行影响操作。在信念空间进化过程中，每当粒 

子的迭代步数为允许影响代数 “一step的整数倍时，选择 

信念空间中的最优粒子，并将最优粒子的位置和适应度值赋 

予群体空间中最差的粒子。 

5 户一fix(Basenum+—_二=_———二二_—二。*Devzter cur ste 
—  

m ax一  

zter
_

m ax 

hum) (4) 

式中，fix()为取整函数 ；Basenum和Devnum 为人为设置 的 

参数，其 目的是令 Influ_step随迭代步数c 一step的增加而 

逐渐减小，寻优初期时 Influ—step较大，知识对群体空间进 

化的影响较小，此时群体空间能够独立快速演化。随着迭代 

步数的增加，知识对群体空间进化的影响逐渐加大，从而具备 

更好的全局搜索能力，促使粒子快速收敛于最优值。 

Step7 判断迭代步数是否大于 iter_max及全局最优适 

应度值是否小于Err—Goal。若满足其中之一，则停止搜索， 

执行 Step8；否则，信念空间和群体空间的粒子分别按式(1)、 

式(3)更新粒子位置，转至 Step4继续执行。 

Step8 输出全局最优适应度值作为寻优结果。 

3 仿真实验及结果分析 

3．1 测试函数及参数设置 

选择 5个测试函数进行仿真实验，见表 1。 

表 1 仿真实验的测试函数 

同时选用rPSO、sPS0[” 和PS0[ 进行仿真实验。参数 

设置如下： 

粒子数目：mp一12，mB一4，其它算法粒子数 目为 16； 

学习因子：Cl=C2—2； 

迭代终止条件：itermax=200，ErrGoal=10_。； 

惯性权重：群体空间 =0．4， 一0．8，PSO中 随迭代 

步数(≤140)的增加由0．95线性降低至0．4； 

最大速度取值变化范围： 一0．2*(U—range—L— 

range)，其中U_range、L_range分别为寻优范围的上限和下 

限； 

接受、影响操作参数：Acc—step=2，Basenum：4，Dev— 

num~-2。 
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上述仿真实验均独立运行 2O次。 

3．2 结果分析与讨论 

3．2．1 寻优性能对比 

仿真实验结果见表 2。 

表 2 仿真实验结果 

注：预期迭代步数指在寻优 目标精度(10 )下，单个粒子达到寻优 

目标时的预期迭代步数(预期迭代步数一粒子数目*平均迭代 
步数／成功率，式中成功率指寻优实验中在最大迭代步数内达到 

寻优目标的实验次数与总实验次数的比值)；。。表示期望迭代次 

数为无穷大，即在当前实验环境下达到优化 目标的次数为 0 

从表 2可知，在寻优实验中，CA-rPSO的成功率最高，除 

测试 函数 Rastrigrin和 Griewank时 CA-rPSO 的成功率 与 

rPSO相等(等于 1)外，其余均大于 rPSO、sPSO和 PSO；在平 

均迭代步数和期望迭代步数方面，CA-rPSO均小 于 rPS0、 

sPS0和 PSO，且明显小于 sPSO和 PSO，它与 rPS0相比，在 

前4个测试函数中两者较为接近，但在 Rosenbrock的寻优实 

验中，rPS0的期望迭代步数为。。，而 CA_rPSO以较高的成功 

率和较少的期望迭代步数达到寻优目标，可见 CA_rPs0有着 

较强的摆脱局部极值的能力 ，寻优性能得到进一步提高。 

3．2．2 与文献资料成果的比较 

自变量维数越高，搜索区间越大，收敛精度越高，粒子数 

越少 ，寻优的难度越大 ，本文选取了与文献资料相比更为严格 

的寻优条件，得 到上述优化结果。与现有文献资料的改进 

PSO算法的寻优结果对比情况见表 3。 

表 3 与改进 PSO算法的寻优结果对比表 

从表 3可以看出，在比文献[4—6，8，9，13，143更为严格的 

寻优条件下，CA-rPSO获得了更高的收敛精度。 

综上分析可知，在收敛速度、收敛精度及摆脱局部极值的 

逃逸能力等方面，CA-rPSO均优于 rPSO、sPSO、PSO及其常 
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规的改进算法，其根本原因在于： 

1)rPSO没有“速度”限制，搜索效率得到显著提高，有着 

较强的开拓能力 ，且随机变化的“历史”部分影响权重，有助于 

保持种群多样性，提高算法的寻优性能； 

2)PSO(o~一0．4)拥有较强的开发能力 ，有利于算法在局 

部搜索范围内以较少的迭代步数收敛到最优值 ； 

3)CA-rPSO将 rPSO和 PSO纳入到文化算法框架中，实 

现了两者独立、并行进化，在提高算法搜索效率的同时，增强 

了粒子跳出“局部最优”的逃逸能力。 

结束语 本文提出了基于文化框架的随机粒子群优化算 

法(CA-rPSO)。该算法以rPSO作为信念空间的进化算法， 

以PSO(00—0．4)作为群体空间的进化算法 ，形成了两者并行 

独立进化的“双演化双促进”机制，集成了rPSO大范围、高效 

率搜索和PSO局部精细化搜索的优点，较好地克服了PSO 

易“早熟”和收敛速度缓慢等问题，具有较为广泛的适用性。 

CA-rPSO算法已经成功应用于矿山岩体力学参数寻优、概率 

积分法参数反演等高维非线性参数优化问题中，限于篇幅，相 

关应用将另文阐述。 
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