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基于改进 PSO算法的 Rosenbrock函数优化问题的研究 
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摘 要 Rosenbrock函数优化属于无约束函数优化问题 ，其全局极小值位于一条平滑而狭长的抛物线形状的山谷底 

部 ，且为优化算法提供的信息很少，因此找到其全局极小值就显得很 困难。根据 Rosenbrock函数的这种特性，专门提 

出了一种改进的 PSO算法(PSO-R)，该算法g1入三角函数因子，利用三角函数具有的周期振荡性，使每个粒子获得较 

强的振荡性，扩大每个粒子的搜索空间，引导粒子向全局极小值附近靠近，避免算法过早地收敛，陷入局部最优，从而 

找到 Rosenbrock函数的全局极小值。大量实验结果表明，该算法具有很好的优化性能，为某些领域某些特定的类似 

于 Rosenbrock函数的优化问题提供 了一种新的思路。 
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Abstract Rosenbrock function optimization belongs to unconstrained optimization problems，and its global minimum 

value is located in the bottom of a smooth and narrow valley of the parabolic shape．It is very difficult to find the global 

minimum value because of little information the function optimization algorithm provided．According to the characteris— 

tics of the Rosenbrock function，this paper specifically proposed an improved particle swarm optimization(PSO)algo— 

rithm(PSO-R)which introduces trigonometric factor with periodic oscillations of trigonometric functions SO that each 

particle gets strong oscillation to expand the search space of each particle and guide particles to close nearly the optimal 

value and avoid converging prematurely and local optimum，and find the global minimum of the Rosenbrock function．A 

large number of experiment~results show that the algorithm has good performance of function optimization，and pro— 

vides a new idea for optimization problems similar with the Rosenbrock function for some problems of special fields． 
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1 引言 

无约束函数优化是当今信息时代应用领域很广泛的一类 

优化问题 ，对此问题的研究也随着人们实际的需要以及计算 

机的快速发展而逐渐深入。经过大量的研究，学者们已经提 

出了许多无约束最优化的方法，如基于导数的最速下降法、共 

轭梯度法、牛顿法等；基于群智能的粒子群算法、遗传算法等 

搜索算法，这些算法都具有很好的优化性能且都是鲁棒型较 

好的算法。寻找具有鲁棒性的算法解决复杂的现实问题是一 

种常见的方法，但许多领域中的问题都是某一领域具有该领 

域特征的问题，当具有较好鲁棒性的算法难以解决或无法解 

决该问题时可以尝试从该问题在该领域中所具有的特性出发 

寻找解决问题的新方法、新思路。 

在函数极小化问题中，目标函数等高面内经常出现(至少 

在局部范围内)“超山谷”的现象，这种形状类似于向上开口的 

抛物线，目标函数的全局极小值位于狭长山谷的底部[1]。优 

化算法应该具有沿着狭长的山谷逐渐逼近 目标函数全局极小 

值的能力 ，而由 Rosenbrock设计的 Rosenbrock函数是测试 

优化算法是否具有这种能力的一个很典型的测试函数[ 。现 

在许多优化算法对大部分测试函数能达到很好的优化性能， 

但大量文献表明许多高效的算法甚至许多智能搜索算法对 

Rosenbrock函数的优化都难以找到全局极小值，如梯度法、 

遗传算法l1]、由Kennedy J和 Eberhart RC提出的粒子群算 

法(PSO) ]、由王晖和吴志健等提出的基于一般反向学习的 

PSO算法(G0PS0)_4 等。 

目前，针对Rosenbrock函数的特性设计优化算法的研究 

很少，梁春艳等人于 1997年提出基于遗传算法的Rosenbrock 

函数的优化问题的研究_1]。根据该函数的特性，提出了一种 
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历史最优化位置。 

在 PSO算法中，每个粒子具有位置 五( +1)和速度 (￡ 

+1)两个参量，每个粒子代表搜索空间中一个可能解，粒子通 

过自身的经验值和其它粒子的经验值来调整自身的搜索策 

略。PSO算法简单、容易实现，在初期收敛速度快但在后期 

很容易陷人局部最优，收敛速度慢且精度低。PSO算法对于 

大部分测试函数具有很好的优化性能，但对 Rosenbrock函数 

的优化却易陷入局部最优，难以找到全局极小值，甚至许多改 

进的高效的 PSO算法对 Rosenbrock函数的优化也难以找到 

全局极小值，所以设计一种有效的改进PSO算法很有必要。 

3．2 PSO算法的改进 

在现实中，经常看见附着在弹簧上的物体的周期性振荡、 

挂在绳子上物体的小角度周期性摆动，这些自然现象在物理 

学上称之为简谐运动，而在数学上可以用三角函数来描述这 

种运动，即三角函数具有周期振荡的特性[8]。 

为了有效地避免 PSO算法陷入局部最优，引入三角函数 

因子，利用三角函数所具有的周期性振荡的特性使每个粒子 

获得振荡，从而扩大粒子的搜索空间，跳出局部最优，找到全 

局极小值。 

根据前文所述算法原理并结合Rosenbrock函数所具有 

的特性，提出一种针对该函数优化的改进 PSO算法，简称为 

PS()_R算法。在 PsC卜R算法中引入两种简单的三角函数，它 

们分别为正弦函数 sinx和余弦函数 COST。对于正弦函数 

sinx，在一个周期内其函数曲线具有一个极大值和一个极小 

值，如图4所示。 

图 4 正弦函数曲线图 

在PSO-R算法中，sincc中的z的取值是在一定的范围内 

随机产生的，因此，结合图4可以推出，随机的 值相对应的 

sinx的值跳跃性大。即在该算法中粒子获得的振荡性大，从而 

增加粒子跳出局部最优的概率。然而，通过实验表明，过于强 

烈的振荡性会使粒子难以找到全局极小值，实验中采用缩小 

z取值范围的方法来缓减粒子的振荡性。由于 COSX可以转 

为 sinx故不讨论。 

考虑以下 PSO算法模型 ： 

速度更新方程如下： 

0+1)一℃ (￡)~-cirl(pbes~一 (f))+czr2(gbest--&(￡)) 

(5) 

位置更新方程如下： 

Xi( +1)一 ( )(1+cos(h))+ (￡4-1)sin(h)+1 (6) 

式(6)中，sin(h)、cos(h)分别称为正弦函数因子和余弦函数因 

子，统称三角函数因子，h为待定参数。式中第一项为对粒子 

的位置振荡；第二项为对粒子的速度振荡；第三项为修正因 

子，主要对优化精度进行修正，其作用是粒子在参数 h的引导 

下向全局极小值靠近。 

PSO-R算法优化 Rosenbrock函数的实现流程与 PSO算 

法类似，简述如下： 
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步骤 1 

步骤 

步骤 

步骤 

步骤 

初始化，包括w、C】、C2、最大速度上限vr 、r 、r 、h等参数的 

初始化并使粒子随机均匀地分布于搜索空间中； 

由式(3)或(5)计算粒子下一代的速度； 

根据式(6)计算粒子下一代的位置； 

根据式(2)计算每个粒子的适应值； 

更新各粒子的个体历史最优位置和群体历史最优位置：比较 

粒子 i当前适应值与该粒子历史适应值，记录最优位置 pbes- 

ti；比较粒子 i当前适应值与群体历史最优位置，记录最优位 

置 gbestl 

步骤 6 达到控制条件或迭代次数，停止计算；否则，转步骤 2。 

4 实验结果与性能分析 

4．1 参数设置 

实验中，为了与所提算法的性能进行比较，选用 5个已有 

的对Rosenbrock函数的优化都不是很理想的改进 PSO算法 

与PS()_R共6个算法进行性能测试比较，它们分别是：标准 

权重的PSO算法(PSO-w)l9]、统一的粒子群优化算法(UP— 

SO)[∞]、综合学习 PSO算法(CLPSO)[”]、带柯西变异的反向 

学习PSO算法(OPSO)[1 、一般反向学习的PSO算法(G0P— 

s0)[ ]和PSO-R算法。前面3种算法中的参数设置与参考文 

献[9]中的设置一样，后 3种算法参数设置如下：C =cz= 

1．49618，惯性权重 w=0．72984，最大速度 V一 一2．0；rl和 r'2 

为[O，1]之间服从均匀分布的随机数；所有算法中种群大小为 

40，最大迭代次数为 200000，运行次数为 30，维数为 3O；本算 

法中参数 初始范围为(一Ⅱ，Ⅱ)(不包括 0)，其中Ⅱ为圆周 

率，初始值为3．141592653；误差精度为1．27e一7。 

4．2 实验结果与性能分析 

4．2．1 参数 h取值范围为(一Ⅱ，II)的实验 

本次实验中，参数 的设置如前文所述。PSO-R算法对 

Rosenbrock函数的优化以及其它 5种算法对 Rosenbrock函 

数的优化结果如表 1所列。表中最好结果加粗并用下划线标 

记 。 

表 1 6种函数对 Rosenbrock函数的优化结果 

参考文献[4，9-12]表明对应的算法对大部分函数的优化 

性能都很好 ，但对 Rosenbrock函数的优化存在问题，从表 1 

中可以看出，无论是从平均值的角度还是从标准方差的角度 

来分析 ，PSO-R算法对 Rosenbrock函数的优化性能明显优于 

其它 5种函数对该函数的优化性能。 

同时，大量实验表明 PSO-R算法的鲁棒性弱，但对于类 

似于 Rosenbrock函数的优化性能相对较好。为了验证该结 

论，实验中选择两个结构上类似Rosenbrock函数的函数，它 

们分别为 Extended Tridiagonal-1函数和 Extended White 

Hoist函数，其函数形式如式(7)和式(8)所示。 
／2 

f(x1)一∑[(娩 一l+ 2 -3) +( r_1～zH+1) ] (7) 
f= l 

暑 
f(x )一∑E100(x2{一 1)。+(1--322 一1) ] (8) 

式(7)的函数的极值点为(1，2，1，2，⋯，1，2) ，极小值为 



0；式(8)的函数的极值点为(1，1，⋯，1) ，极值点为0。 

实验中选择两个代表性的算法(PSO-w算法和 GOP80 

算法)以及PSO-R算法分别对上述两个函数进行测试，结果 

如表 2所列。 

表 2 不同函数的实验结果 

从表2中可以看出，PSO-R算法对两个函数的优化相对 

来说均好于其它两种算法，且对Extended White&Hoist函 

数的优化性能明显好于Extended Tridiagonal-1函数，这是因 

为 Extended Wh ite＆ Hoist函数的结构更类似于 Rosenbro- 

ck函数。实验结果表明，PS()_R算法虽然鲁棒性弱但对于结 

构类似于Rosenbrock函数的函数具有较好的优化性能。 

4．2．2 参数 h的实验分析 

在测试函数性能的大量实验中发现，参数h的不同取值 

对算法的性能有很大的影响。因此，为了测试参数的不同取 

值对 PSO-R算法性能的影响，在(一Ⅱ，Ⅱ)范围内取9个点， 

分别 为 一 1．0，1．0，1．5，1．8，2．0，2．5，3．0，3．14， 

3．141592653。每个 h值对应的PS()_R算法对 Rosenbroek函 

数进行优化，运行 30次，实验结果如表 3所列。 

表 3 不同h值下 PSO-R算法的实验结果 

从表 3中可以看到，随着 h取值的不断增大，平均值、标 

准方差和最好适应值都在不断减小，平均值从 1810减至 0， 

标准方差从3310减至0，最好适应值也从 1180减至0。实验 

结果表明，参数h的取值对 PS()_R算法的性能有很大的影 

响。为了使 PSO-R算法具有更好的优化性能，分别取^的范 

围为[3．0，II)、[3．14，II)。 

在 h的取值范围为[3．0，If)、[3．14，II)的情况下，分别 

再次采用PSO-R算法对 Rosenbrock函数进行优化，实验结 

果如表 4所列。 

表 4 h在不同取值范围下 PSO-R算法的实验结果 

从表 4中看到，当 h的取值范围从(～II，II)压缩到 

[3．0，Ⅱ)时，平均值数量级从 1O 到l0-t。、标准方差从 lO 

到 10一、最好适应值从 1O1 到10 。等3个性能评价指标均 

有大幅提高。进一步压缩范围到[3．14，Ⅱ)，平均值数量级从 

10 。到 l0 。、标准方差从 lO 到 1O 、最好适应值从 lO 

到1O 等3个性能评价指标均再次大幅提高，从而表明参数 

的范围较精确的定位能够较大幅度提高Ps R算法的性能。 

结合表 3和表 4还可以看到，当h一3．1415926，却在范 

围[3．0，II)内，平均值、标准方差、最好适应值都达到全局极 

小值0，取得了较好的优化性能，PsC卜R算法已经找到了全局 

极小值。为了不失一般性，PS()_R算法中 h取值范围为 

[3．14，Ⅱ)。 

另外，从实验中还可以看到，̂ 的取值范围的缩小引导粒 

子向全局极小值靠近，同时证明了所设计算法的正确性。 

结束语 鉴于Rosenbrock函数全局极小值位于一条狭 

长的山谷底部致使许多优化算法很难找到其全局极小值，专 

门提出了一种改进的PS0算法(PSO-R)。实验研究表明，该 

改进算法对 Rosenbrock函数的优化具有非常好的性能，且为 

解决类似于该函数的优化问题提供了一种新的思路。该算法 

对Rosenbrock函数具有很好的优化性能，同时，Rosenbrock 

函数也证明该算法是一种性能很好的优化算法。然而，该算 

法也存在不足，即振荡性强度过大可能会导致收敛速度变慢； 

该算法对于Rosenbrock函数具有很好的优化性能，但鲁棒性 

弱，对于其它函数的优化性能相对差些，原因是该算法是针对 

Rosenbrock函数的特性设计的；下一步的研究工作是如何控 

制算法的振荡强度以及按照算法思想将其推广到所有优化问 

题。 
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