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基于高斯加权的 GeesePSO改进算法 

庄培显 戴声奎 

(华侨大学信息科学与工程学院 厦门361021) 

摘 要 为 了提高粒子群算法的优化性能，通过观察和分析雁群结队飞行的智能群体现象，国内学者提出了基 于雁群 

启示的粒子群优化算法(GeesePSO，GPSO)。该算法虽然在一定程度上提 高了 PSO算法的性能，但是在 GPSO算法 

中存在着不合理的加权平均机制，即最小值寻优方面的加权缺陷。针对该问题，本文通过采用高斯加权方法对 GPSO 

进行合理改进，提 出一种基于高斯加权改进 的粒子群优化算法(Gaussian-Weighted GPSO，GWGPSO)。实验结果表 

明：新算法在收敛精度、收敛速度和鲁棒性等指标上得到了提高，从而证明高斯加权方式是合理的和正确的。 
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Abstract In order to improve the optimization performance for PSO，through observation and analysis of the natural 

phenomenon of formation flight of geese，researchers at home proposed the geese swarlTl optimization algorithm(GP— 

SO)．Although this algorithm  has improved perform ance for PSO in some extent，the mechanism of average-weighted 

for GPSO  is unreasonable，namely the defect of minimum optimization．For this issue，this paper proposed the geese 

swami optimization algorithm based on gaussian-weighted(GWGPso )through reasonable improvements of GPSO ．The 

experimental results show that the new algorithm  has improved these indicators，such as convergence precision，conver～ 

gence rate and robustness，which proves that the gaussian-weighted method is reasonable and  correct． 
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粒子群优化算法(Particle Swarm Optimization，PSO )是 
一 种受鸟群捕食行为启示而产生的群体智能优化算法，由 

Kennedy和 Eberhart在 1995年提出和完善口]。与其他智能 

算法类似，PSO 是一种基于迭代的优化算法，调整参数少，易 

于实现。但其存在易陷入局部极值、收敛精度不高等缺点。 

针对这些问题，研究者们相继提出了多种改进算法。文献[2] 

提出线性递减惯性权重，较好地平衡 了算法的局部和全局搜 

索能力；文献[3-7]对算法的加速度系数和边界条件等参数设 

置进行相关深入研究 ，逐步形成和完善标准粒子群优化算法 

(Standard Particle Swarm Optimization，SPS0)。但是在迭代 

初始阶段，SPS0算法计算的全局极值往往是某一个局部极 

值，同时由于初始阶段的收敛速度较快，因此粒子容易过快集 

中，导致粒子多样性不足，最终算法易陷于局部极值、收敛精 

度不高。为了进一步提高粒子群优化算法的性能，国内外部 

分学者开始将研究焦点转向生物仿生学领域，通过观察和实 

验发现雁群结队飞行是一种群体智能的优化行为，并且开始 

尝试利用雁群结队飞行的理论。文献[8]提出基于雁群启示 

的粒子群优化算法 (Geese Particle Swarm Optimization， 

GeesePso 或 GPSO )，该算法在一定程度上提高了粒子群优 

化算法的收敛精度和收敛速度等性能。 

在GPSO 算法中，个体极值更新的加权方式仅对测试函 

数的最大值寻优是合理的，而对最小值寻优问题存在着不合 

理性。本文在 GPSO基础上，提出一种基于高斯加权改进的 

GWGPSO 算法，并通过后续的实验结果来说明新算法的收敛 

精度、收敛速度及鲁棒性等性能指标的优越性，从而验证 GP— 

SO 算法加权方式的不合理性，进一步证明了新算法加权方式 

的合理性和正确性。 

1 GPSO算法 

近年来，为了提高粒子群算法的优化性能，国内外部分学 

者开始对雁群结队飞行的规律进行探索和研究。德国的空气 

动力学家 Carl Wieselsberger首次提出了大雁飞行可 以节省 

能量的假说。Lissaman和 Schollenberger利用空气动力学理 

论首次给出了大雁的人字形编队能增加飞行距离的估算。借 

鉴雁群上述的协作飞行杼陛，文献[83提出了基于雁群启示的 

粒子群优化算法。 

GPSO 算法首先随机初始化一个粒子种群 M，其中，第 i 

个粒子在N维空间中位置表示为Xi=( X ⋯，z )，速 

度为 =( ， z，⋯， )，个体极值和全局极值分别表示 

为 pbe (Pn，Pi2，⋯， )和 g6est= (gbest1，gbest2，⋯， 
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gbestN)。在 GPSO算法中，将粒子看作大雁，首先将粒子按 

照适应度好坏依次排序，并将适应度最好的粒子作为头雁。 

排序后，将前一个粒子的个体极值 P 作为当前粒子的全局 

极值 gbest。另一方面，所有大雁根据个体极值pbest~和适应 

度值_厂(X)进行加权平均，并将所有大雁的个体极值更新为 

此加权平均值。GPSO算法的全局极值、个体极值、速度和位 

置更新分别如下： 

一A一1 (1) 

M  

．

pbestl×_厂(X) 

Po= _ _ 一  (2) —— ———一  (z) 

∑_厂(X) 
i 1 

(是+1)=叫(惫)× ( )+q×rl×( (忌)一X (忌))+ 

f2×r2 X(P ～1(愚)—— (尼)) (3) 

X (惫+1)=X ( )+ (点+1) (4) 

w(志)= 一 些 (5) 
m ax 

式中， (志)， ( )分别为第 i个粒子的速度和位置，志为当 

前迭代次数， ～为最大迭代次数。n和 是服从[O，1]均匀 

分布的随机数，q 和 cz为非负的加速度学习因子，叫 和 

分别为 W的最大值和最小值，式(5)是 Shi．Y和 Eberhart 

提出的权重 W线性递减方法 ，在一定程度上调整了算法的全 

局和局部的搜索能力c_2]。 

经实验证实，GPSO算法在一定程度上提高了算法的收 

敛精度，同时收敛速度和算法的鲁棒性也得到了提高E。，9]。 

但是式(2)形式意味着每只大雁都知道所有大雁的状态，通过 

后续的测试实验发现：由于直接用函数的适应度值作为权重， 

该加权平均方式对测试函数的最大值寻优是有利的，而对最 

小值寻优上却存在着严重的问题，在最小值寻优后期，个体极 

值逐渐接近最优解，权重越来越小，个体极值与较小的权重相 

乘，不利于迭代后期的全局极值向着最优解收敛。并且证实 

了基于式(2)的改进实际上起反作用，因此 GPSO算法的加权 

平均方式在函数最小值寻优方面还存在着很大的改进空间。 

2 GwGPSO算法 

2．1 GWGPSO算法原理 

为了有效地解决 GsP0算法中加权平均所带来的问题， 

受高斯函数特性研究的启示，提出了高斯加权平均的改进方 

法。在最小值寻优的迭代后期 ，个体极值逐渐逼近最优解，通 

过高斯函数加权，距离最优解较近的个体极值对应较大的权 

重，粒子的个体极值与较大的权重相乘 ，利于全局极值向着最 

优解的方向收敛。 

本文对GPSO做出如下改进：GwGPs0算法仍将粒子看 

作飞行的大雁，将按照粒子的适应度好坏依次排序当前粒子， 

并将粒子群中适应度最好的粒子作为头雁。首先，利用所有 

粒子的适应度值{_厂(Xi)， 1，2，⋯，M)来计算高斯加权时的 

均值Elf( )]和方差 ，如式(6)和式(7)所示，即 
1 M  

E[-厂(x)]一 _厂(x) (6) 

蚤(，(x)～E[，( )]) (7) 
然后，比较和计算得到当前粒子群的最小适应度值f／t— 

ness min并将其作为后续高斯加权的中心，通过适应度的高 

斯函数计算来更新当前粒子的加权权重w(XD，即 
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删(X)-----exp(一(，(X)一fitness_ min) ／(2× )) (8) 

最后，将所有大雁根据个体极值 pbes~和适应度值W 

(Xi)进行加权平均，并将此值作为所有大雁的全局极值，即 
M  

∑pbes&×训(x ) 

P ：三L 广————～ (9) 
∑叫( ) 
f一 1 

因此，GWGSPO算法的速度更新如下： 

(忌+1)一叫(是)× (是)+C】X Yl×(A一】(愚)一Xi(忌)) 

+C2×r2×( (是)一Xi( )) (1O) 

则粒子的位置更新与式(4)相同。 

2．2 GWGPSO算法实现 

GwGPs0算法实现步骤如下(见图1)。 

啦 舞H H霉 H 
图 1 GWGPSO算法流程图 

1)粒子种群随机初始化：初始化粒子种群、初始位置及速 

度等实验参数。2)通过利用测试函数来计算每个粒子的适应 

度值。3)粒子群排序：选出最优适应度最好的粒子作为头雁， 

按照适应度值的好坏依次排序粒子群。4)个体极值和全局极 

值更新：计算式(1)和式(9)来分别更新当前粒子的个体极值 

和全局极值。5)粒子位置和速度更新 ：根据式(1O)和式(4)来 

更新当前粒子的速度和位置。6)判断是否满足终止条件，如 

果满足，则算法迭代结束，否则，转入步骤 2)进行迭代循环。 

3 实验结果及分析 

为了验证和对比新算法的性能，本文选取 3个典型的 

Benchmark函数进行测试E 州，这些函数的理论最优值全为 

0。其中，Sphere和 Rosenbrock函数在平坦区域中具有单个 

极值，而Rastrigrin函数具有多个极值。每个函数独立实验 

5O次，每次内部迭代 1000次，种群规模选择为 20，W线性下 

降变化范围为[O．9，0．4]，C 和 fz均为2．0， 根据函数的 

特点按实际情况选取。Benchmark测试函数的参数及初始范 

围如表 1所列。 

表 1 Benchmark测试函数及初始化参数 

Rast ig fa(X) 
i 
[砰一10cos(2Ⅱ】(i)+10] 30 [一5·2，5·2] 

鼬 船  一 

2

+。． 。 。 

[1-~0·001(
i 
砰)] 

3．1 固定维数和迭代次数时算法测试 

给定的维数和迭代次数采用上述的初始参数。采用最优 

适应度的平均最优解、最优解及方差3个评价指标来评价新 

算法的性能。其中，最优适应度的平均最优解及最优解用来 

衡量算法的收敛精度、反映算法的全局寻优能力，标准差用于 

衡量算法的鲁棒性。优异比率为 50次实验中 GPSD和 

GWGPS0分别相对SPS0时较优实验次数的比例。表 2为 

固定维数和迭代次数的实验结果。 



表 2 固定维数和迭代次数的实验结果 

由表2的实验数据可得：GWGPSO平均最优解、最优解 

及标准差最小，说明本文算法具有更高的收敛精度、更强的全 

局寻优能力和更好的稳定性。在 5o次实验中，GWGPsO算 

法在统计较优实验次数上优于 GPSO算法。 

3．2 函数维数变化时性能测试 

为了测试本文算法在测试函数维数变化时的性能，选择 

Rastrigrm函数为基准测试函数，维数由 10逐步增加到 3O， 

其余参数不变。不同维数下的实验结果如表 3所列。 

表 3 不同维数下的实验结果 

随着Rastrigrin函数的维数变化，GWGPSO的平均最优 

解、最优解及标准差都是最小的，该算法的收敛精度、全局寻 

优能力及鲁棒性等指标在统计意义上是领先的。 

3．3 算法收敛速度和收敛趋势对比 

为了观察算法的收敛速度和收敛趋势，将算法迭代过程 

中全局最优值(即最优个体适应度)以曲线的方式进行显示。 

试验时迭代次数为 1000，粒子维数为3O，其余试验参数不变。 

3种算法迭代时的曲线如图2所示(其中，曲线的纵坐标代表 

全局极值的适应度值，横坐标代表迭代次数，GANGP~)为 

GWGPSO)。 

蝌 

嚣 

遮代次数 
(a)Sphere~数 

垂 

嚣 
姐 

J二 
L 逊  
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—  GWGPSO 

从图2所示可知，随着迭代次数增加，GWGPSO适应度 

曲线始终处在 SPSO和 GPSO的下方，表明GWGPSO的收敛 

趋势和收敛精度好于前两种算法。在设定相同的收敛精度 

时，GWGPSO适应度曲线对应的迭代次数最小，说明GWGP— 

S0的收敛速度快于 SPSO和 GPSO。 

3．4 规则 1和规则2的性能试验 

为了更好验证 GSPO算法的加权问题，规则 1：GPSO和 

GwGPS0算法只修改全局极值部分；规则 2：GPSO和GWG— 

PSO算法全局极值更新与 SPSO相同；其余部分与 SPSO算 

法相同。单独使用规则 1和规则 2的算法性能，分别对 Ras— 

trigrin函数作多次试验，采用默认参数，得到的试验结果如表 

4所列。 

表 4 规则 1和规则 2的影响试验 

通过表4数据可知：仅采用规则 1时，GPSO算法的结果 

明显比SPS0差，GPS0的优异比率结果明显变差，而仅采用 

规则 2时，GPSO算法要明显优于 SPSO。说明了规则 1实际 

上对GPSO算法在极值寻优方面存在反作用，其原因正如本 

文在第 1部分指出的 GPSO算法缺陷。而在上述两种情况 

下，GWGPSO算法均优于 GPSO和 SPSO，从而证 明高斯加 

权方式的合理性和有效性。 

3．5 算法时间复杂度的对比 

为了比较 3种算法的时间复杂度，采用算法运算时间来 

衡量。每个函数进行5O次实验，每次实验运行 1000次迭代， 

利用50次实验的总时间的平均值来计算每次实验时间，如表 

5所列。 

表 5 算法的时间复杂度比较 

从表5数据统计意义上可得 GWGPSO与 SPSO、GPSO 

这两种算法的运行时间相差不大，GWGPSO牺牲了部分运算 

量来获得提高算法的收敛性能。但是从算法最终的折中效果 

可得出新算法具有可行性。 

结束语 针对GPSO算法中加权方式在最小值寻优方面 

存在的问题，本文对此进行改进，提出了基于高斯加权改进的 

GeesePSO算法(GWGPSO)，并通过实验证明：新算法具有更 

高的收敛精度、更快的收敛速度及更好的鲁棒性等指标，验证 
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