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摘 要 对传统Ps0算法中种群产生方式的特点，结合根据历史信息直接取样生成新种群的思想，抽象出动态概率 

粒子群优化(DI)PS0)模型，并给出了该模型的形式化描述；同时提 出了DPPS0模型可以采用的几种动态概率进化算 

子，最后通过常用Benchmark函数优化问题对 DPPS0模型采用不同进化算子时的性能进行 了实验分析。实验结果 

验证了DPPS0模型及所提出的进化算子的有效性，同时根据实验结果提出了进化算子设计与选择的指导性建议，并 

对相关参数设置也做了分析和讨论。 
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Abstract The dynamic pmbabmstic particle optimizati0n m0del(DPPS0)was constructed based 0n the new inspira— 

tion of population generation method according to hist()rical infomlati0n about particles，and the formal description of 

DPPS0 n1odel was pr0posed，several dynamic probabilistic evoIution operators were also designed for reaIizati0n of 

DPPSO m0de1．DPPS0 algo rithms with several evo1ution operat0rs were tested on five benchmark functions which are 

common in ev0lutionary computation Experiment resu1ts demonstrate the effectiveness 0f I)PPS0 n10del and the pm— 

posed evolution operators．The suggestion on designing evolution operators was pI_0vided based on experimental data 

and some c0nfigurations of relative parameter setting were also discussed and recorm ended． 
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1 引言 

1995年，Kennedy和 Eberhart受到生物群体行为机制的 

启发，同时融入进化算法的思想，提出了粒子群优化算法(以 

下简称 PS0算法)l】 j。PSO算法求解优化问题时一般采用 

实数值编码，易于实现，作为一种有效的优化工具已经被成功 

地应用到诸多领域 3̈]。 

近 10年来，国内外的研究者们分别从不同角度对 PSO 

算法进行了改进[4_9]，这些改进一般通过调控粒子的速度进而 

更新粒子的位置，最终达到寻优的目的，可以归纳为轨迹方法 

(trajectory method)。 

PsO算法易于编码实现，但难于解释其工作机制。PSO 

算法有较多的可变模块 ，各个模块之间也存在相互作用，这些 

都增加了理解各个模块对寻优所做贡献的难度。Kennedy解 

构了传统 PS0算法中的各个模块 ，并将其重新组合，指出可 

以尝试用概率的方式生成新的种群 ，并做了初步的尝试，提出 

了高斯动态粒子群优化算法(GDPS)_1“”]。目前对这类方法 

的尝试与分析并不深入 ，理论分析及实验分析的文献均不多。 

本文对根据历史信息直接取样生成下一代种群的方法作了进 
一 步的研究，提出了动态概率粒子群优化(dy11帅 ic probabi— 

listic partic1e swam 0ptimization，以下简称 DPPSO)模型，分 

析并给出了几种可以采用的动态概率进化算子，最后通过标 

准测试问题对 DPPsO算法采用不同动态概率进化算子时的 

性能进行了分析和比较，同时提 出了 DPPS0模型中设计与 

选择动态概率进化算子的指导建议。 

2 经典粒子群优化算法 

PS0算法通常被作为一种进化算法。与其它的进化算 

法一样，PS0算法从一组随机的初始解出发，通过反复迭代 

进化粒子的位置，搜索解空间，达到寻优的目的。经典 PS0 

算法L5]的速度更新和位置更新由式(1)和式(2)决定。 

勘(￡+1)一 *I (￡)+cl*m d()*(P 一 (￡))+f2* 
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R口 ()*(P 一Iz(￡))] (1) 

( + 1)一 ( )+ (￡+1) (2) 

其中， 一般取经验值0．729，c 和cz一般取经验值2．05。式 

(1)可以转换为式(3)： 

(￡+1)一w1*口(￡)+W2*m， ()*(只一X(￡))+W2* 

R口 ()*(P 一X(￡)) (3) 

由式(2)和式(3)经过变换可得式(4)： 

z(f+1)一z(￡)+ (I) 

1*( (￡)一z(￡一1))+ (Ⅱ) 

W2*rn ()*( 一X(￡))+W2*Ra ()* 

( —X(￡)) (Ⅲ) 

(4) 

在变换后的位置更新式(4)中，(I)项表明粒子当前位置 

是搜索的起点，每一代的更新都依赖上一代的位置；(Ⅱ)项为 

速度属性 ，粒子具有上代位置的记忆 ，速度属性使粒子保持原 

有的运动趋势，当然这种趋势被加以权值 w1；(Ⅲ)项包含粒 

子个体和群体关于历史最优位置的信息，并综合考虑粒子的 

当前位置与个体经验及群体经验的差异，引导粒子向历史最 

优位置靠近。 

3 动态概率粒子群优化模型 

3．1 非轨迹方法的尝试 

已有的研究表明，PS0算法 中，粒子在群体最优位置和 

个体最优位置之间振荡。已经有学者开始研究如何用直接取 

样的方法，代替轨迹方法根据历史最优信息生成新一代的种 

群[1 “]。大体上，这些方法可以分为以下 3类： 

(A)粒子位置更新时将式 (4)中的(Ⅱ)项(即速度属性 

项)去掉，同时将影响粒子的信息源推广到更大的邻域空间或 

者整个群体，而非推广到单个的邻域最优粒子，这种改进后的 

PsO算法性能一般。 

(B)在以粒子当前位置为中心的一定范围内依某种抽样 

方法进行搜索，从而确定粒子的新位置，而在多大范围内进行 

搜索则根据历史最优信息通过计算确定，但是这种尝试最后 

的效果也较为一般。 

(c)在一个中心点附近一定范围内依某种抽样方法进行 

搜索 ，确定粒子的新位置、中心点由粒子当前位置、粒子的运 

动趋势以及粒子个体的历史最优位置共同确定，在多大范围 

内进行搜索则根据群体中粒子的历史最优信息通过计算获 

得，Kennedy提出的 GDPS和 TIJP 蜘本质上就是这种生成 

新种群的方法 ，获得了较好的性能。 

关于非轨迹方法的尝试，方法(A)和(B)获得的效果一 

般，而方法(C)的效果比较令人满意 ，因此对这一类方法值得 

更为深入的探讨。 

3．2 动态概率粒子群优化模型 

基于在解空间中根据历史信息直接取样生成粒子新位置 

的思想，本文在分析了几种概率分布函数特性以及随机数发 

生函数的基础上，提出动态概率粒子群优化模型。 

定义 1(粒子，particle) 算法中用于寻优的个体，是多维 

解空间中的候选解，具有位置属性 (Xl，如果解空间为 D维， 

则 X 为D维向量)，算法通过进化粒子的位置寻优 ，同时粒 

子具有自身所经历的最好位置的记忆。 

定义 2(种群 ，swann) 种群是 ～ 个粒子 的集合 S一 

(X ，X2，⋯，X ，⋯，x~一 ， )，算法通过种群中 ～个粒子间 

的相互协作进化粒子的位置。 

定义 3(种群拓扑，swarm t0pology) 种群拓扑是种群中 

粒子之间的信息共享方式，通常可以用无向图的形式来表示。 

对于单个粒子来说，拓扑定义了粒子的邻域结构。 

定义 4(适应度值函数，fitness function) 适应度值函数 

与最优化问题的目标函数相关，用于评价粒子的“优劣”，指导 

粒子群的进化。PS0算法结束时，群体中适应度值最优的解 

即为 PS0算法所获得的最优解。 

定义5(个体最优位置，particle best position)只 个体最 

优位置是粒子对 自身历史信息的记忆 ，记录 自身经历，获得最 

优适应度值的位置 只。 

定义6(集群趋势，centralized tendency)C 集群趋势 

表明粒子 向邻域粒子靠近的趋势，由粒子当前位置、邻域粒 

子的最优位置等信息确定，表达群体中邻域粒子对粒子的吸 

引作用。其每一维 C 通常可由式(5)定义 ： 
K 

C 一∑P ／K一 (5) 

其中， 为粒子的索引号，五是粒子邻域粒子的索引，K是粒子 

邻域粒子的个数， 是邻域粒子的个体最优位置。 

定义 7(离群趋势，0ut1ier trend)0 离群趋势表明粒 

子根据自身经验远离邻域粒子的趋势，由粒子个体最优位置 

以及邻域粒子的个体最优位置确定 ，表达粒子与邻域粒子之 

间信念的分歧。其每一维0 通常由式(6)定义： 
K 

0 一∑ 『P 一P l／K (6) 

其中， 为粒子的索引号， 是粒子邻域粒子的索引，K是粒子 

邻域粒子的个数， 是邻域粒子的个体最优位置。 

定义8(动态概率进化算子，dy11锄ic pr0babmstic ev0lu— 

tion opemt0r)GEN(RNIG， m r) 动态概率进化算子 

定义了PSO算法在解空间中的取样方式，算法在生成粒子新 

位置时 ，先根据粒子当前位置、运动趋势和集群趋势等信息确 

定了粒子下一步搜索的大致区域，动态概率进化算子则再结 

合离群趋势以概率形式在解空间中取样。对于 GEN(RNG， 

加 r)，RNG为服从特定概率分布的随机数发生函数 ， 

r是其参数序列。 

对于基于 DPPS0模型的算法 ，粒子的位置更新公式如 

式(7)所示。 

X (￡+ 1)=X (f)+口*(X ( )一X (￡一1))+口*C + 

y*G鲫()*0互 (7) 

其中，a， ， 均为权值， m ￡ r是其参数序列。进化算子 

在模型中仅为抽象的模式，基于DPPS0模型的算法具体实 

现时需要指定 n()的实现形式。 

基于以上定义，动态概率粒子群优化模型的框架如图 1 

所示 。 

Framework of【)ynamic Probabmstic Particle SwaⅡn 0ptimizati0n 

Mbdel： 

Initia1ize particIe s、vaml randomly； 

Do{ 

Fl0r each partic1e Xi{ 

CIa1culate centralized tendency； 

Calculate out1ier trend： 

Search the so1ution space ac∞rding t0 the dynamic probabilistic e— 

v0lution 0perator； 
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) 

For each particle X。{ 

Evaluate particle using矗tness function； 

Update the particle best position； 

) 

)W hile terminati0n criteria are not satisfied． 

． 图 1 动态概率粒子群优化模型流程 

在 DPPS0模型中，粒子没有传统 PS0算法中的速度属 

性，算法根据粒子个体及邻域粒子的历史信息计算出粒子当 

前的集群趋势和离群趋势，再结合动态概率进化算子在解空 

间生成下一代粒子的位置。粒子的进化由集群趋势及离群趋 

势依据动态概率进化算子所推动。其中，集群趋势由粒子当 

前位置、粒子邻域粒子的历史最优位置确定；粒子先根据粒子 

的运动趋势以及集群趋势，同时结合当前位置对下一步搜索 

区域的中心位置做出判断，然而这只是粒子根据历史经验的 
一 个预测值；离群趋势则表明当前粒子与邻域粒子对最优位 

置信念的差异程度。而动态概率进化算子则根据粒子与邻域 

粒子的分歧程度在集群趋势所指示的中心位置周围进行随机 

搜索 ，它在 Ps0算法中以概率的形式体现。值得注意的是 ， 

在基于DPPs0模型的算法中，粒子的进化充分关注了粒子 

的所有邻域粒子的历史经验，并非如传统 Ps0算法中仅仅关 

注邻域中获得最优位置的粒子的经验，而当粒子群的邻域拓 

扑结构是全连接型拓扑(Gbest模型)时，算法关注了整个种 

群中所有粒子的经验。 

3．3 可行的几种动态概率进化算子 

根据 DPPS0模型的定义及上面的分析，DPPS0算法根 

据集群趋势和离群趋势结合动态概率进化算子，以概率的方 

式生成新一代的种群，其核心与实质在于选择合适的随机数 

发生函数(RNG)。关于 RNG的选择，基于前人的研究l1 2l及 

我们的分析，粒子在全局极值点以及个体极值点之间振荡，其 

图形呈对称的钟形分布，因此可以考察服从具有类似特征的 

概率分布的随机数发生函数，即在中心点处概率值较大，往两 

边延伸时逐渐变小。而根据 DPPS0模型 的定义 和分析 ， 

Kennedy所提出的GDPs和 TUPS[ ]可以看作该模型的具体 

实现版本，GDPS所采用的是服从高斯分布的RNG，TUPS则 

使用了修正过的均匀分布。 

本文考察了几种可行的服从对称分布的RNG，其概率分 

布是 Cauchy分布、Hyperbolic Secant分布、Laplace分布、I 一 

gistic分布、Semicircle分布、U形分布。在这些概率分布函数 

中，Gaussian分布、Cauchy分 布、Logistic分 布、Hyperbolic 

Secant分布这 4个分布的概率密度函数的图像均为钟型曲 

线，如图 2所示。 

图2 几种概率密度函数分布图 

以基于 Logistic分布的动态概率进化算子为例，其粒子 

位置更新根据式(5)、(6)、(8)确定： 

X (f+1)一X (f)+ *( (￡)一X ( 一1))+口*C + 
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*( (LrJ NG，抛  mP r)*o (8) 

其中，a，口，y均为权值 ，￡为进化代数 ， 为粒子的索引号， 是 

粒子邻域粒子的索引，K是粒子邻域粒子的个数， 是邻域 

粒子的个体最优位置， (L0g s￡ NG，加m fPr)产生参 

数为 n me￡Pr，服从 L0gistic分布的随机数。基于DPPS() 

模型的 PS0算法称为 DPPS0算法，而对于指定了具体的动 

态概率进化算子的 DPPS0算法，可以将相关的概率分布作 

为其名称的一部分，例如，如果动态概率进化算子基于 L0gis— 

tic分布设计 ，则相应算法称为 Logistic动态粒子群优化算法 

(LI)PS0)或者 DPPS()_Logistic。DPPs Logistic算法流程 

如下： 

(1)随机初始化粒子群中粒子的位置； 

(2)用适应度值函数评估粒子群中的粒子； 

(3)将粒子的个体最优位置设置为粒子的当前位置； 

(4)判断算法的结束条件是否满足，如果满足，转向步骤 

(9)；否则，执行步骤(5)； 

(5)对粒子群中的所有粒子执行以下操作： 

A)根据式(5)计算粒子的集群趋势； 

B)根据式(6)计算粒子的离群趋势； 

C)根据基于Logistic分布的动态概率进化算子依式 

(8)更新粒子的位置； 

(6)用适应度值函数评估粒子群中的粒子； 

(7)更新粒子群的粒子的个体最优位置； 

(8)判断算法的结束条件是否满足，如果满足，执行步骤 

(9)；否则，转向步骤(5)； 

(9)输出记录的运行结果，算法运行结束。 

其它版本的 DPPS0算法在实现时主要区别在于集群趋 

势、离群趋势的计算以及动态概率进化算子中概率分布函数 

的选择。在实验部分，将给出DPPsO算法的工作参数。 

4 实验研究 

4．1 实验设置及 Benchmark函数问题 

为了验证本文所提出的 DPPS0模型的有效性，并对比 

采用不同进化算子时的性能差异，本文引入 5个 Benchmark 

问题进行分析，分别是 Sphere函数、Schaffer F6函数、Rosen— 

bmck函数、Rastr n函数、Griewank函数，其具体的参数及 

相关设置如表 1所列。对所有算法的种群规模 ～设为 2O，拓 

扑结构为经典的全连接型拓扑。DPPsO算法的参数设置如 

下 ：Ⅱ一0．729，口一2．187，y—O．5。 

表 l 五个常用的标准测试函数 

函数 表达武 相关的参数 



 

实验对用不同动态概率进化算子的 DPPSO算法在 5个 

Benchrmrk问题上进行了测试，采用 了两种测试方法 ：(1)固 

定算法的最大迭代次数。重复实验，考察算法到达最大迭代 

次数时所获得的最优值、中值、均值、标准差以及最差值；(2) 

给定可接受解与理论最优解的误差范围。重复多次实验，测 

试每个算法满足误差范围的比率(成功率)以及满足误差范围 

时的平均迭代次数。第一种测试方法主要评估算法发现最优 

解的能力 ，第二种测试方法主要评估算法的稳定性以及收敛 

速度。 

4．2 实验结果及讨论 

固定最大进化代数为 3OO0，重复实验 1Oo次后，各个算 

法所获得的最优值、中值、均值、标准差以及最差值等数据如 

表 2所列。给定可接受的误差范围如表 1中所列，设定最大 

迭代次数 3ooO，重复实验 1OO次后，达到最大迭代次数之前 

满足误差范围的比率以及平均迭代次数如表 3所列。 

表 2 5个标准测试问题的实验结果对比 

G功 0[66 ] 

TLJPs O[65 ] 

k-p1ace O[58 ] 

⋯ ： 
u shape O[63 ] 

Sec明t O[77 ] 

图 3一图 7分别显示了 5个 Benchmark函数的最优适应 

度值进化曲线。为较直观地考察各种算法最优适应度值的进 

化趋势，同时为避免出现对O取对数的情况，本文将最优适应 

度值加上 1O 后再取对数。 
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表 3 平均迭代次数以及成功率 

算法 

从表 2可以看出，实验中所对比的几种版本的DPPSO算 

法 ，除 TUPs表现较不稳定外 ，基本都获得了可以接受的解， 

再结合表 3中的成功率数据，这些 DPPS0算法的表现是可以 

接受的。 

具体地，对于Sphere函数，从最小值、中值、均值等指标 

来看，Logistic版本以及 secant版本的结果较好。而且从标 

准差来看，算法性能也非常稳定 ，占较大优势。同时，图 3显 

示这两个版本一直保持着向理论最优值进化的趋势，且较为 

领先。Semicircle版本和 GDPS虽然在最小值上占优 ，但是表 

现不稳定。TUPS的表现较差，多次实验的结果差异较大，性 

能较不稳定。 

对于 Schaffer F6函数 ，从最小值、中值、均值数据来看， 

各版本的性能差异并不明显，但 Logistic版本和 Secant版本 

在多次实验获得最优值 O的比率达到 77 ，以较大优势领先 

其它版本的 DPPS0算法，而且从成功率指标来看 ，这两个版 

本也占优。图4显示了各个版本 DPPS0算法的进化趋势。 

TUPS虽然在进化初期收敛迅速 ，但其后便很难进一步接近 

理论最优解。而Logistic版本和secant版本则保持着一致向 

最优解靠近的趋势，且在进化的后期领先于其它版本。 

对于 RosenbrOck函数，从最小值、中值、均值数据来看， 

除TUPS性能不稳定表现较差外，其它几种版本的性能差异 

不大，结合图 5的最优适应度值进化曲线 ，并没有占据绝对优 

势的版本，而再结合表 3中所列的数据，发现 cauchy，Semi一 
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circle以及 Logistic这 3个版本的DPPS0算法不仅成功率相 

比其它较高，而且平均迭代次数较少，均少于 200。因此 ，综 

合来看，Cauchy，Semicircle以及 Logistic这 3个版本略微 占 

优。 

对于 Rastrigin函数，从表 2中的数据来看，Cauchy，Se— 

cant以及 I ogistic这 3个版本的 DPPSO算法相比其它算法 

略微占优。其它版本除 TUPs相对较差外，性能差异并不明 

显。从表 3中所列的数据来看 ，除 TUPS外 ，其它版本的成功 

率均达到 1O0％。图6的最优适应度值进化曲线显示，Logis— 

tic和 Cauchy版本虽然在进化初期收敛的速度优势并不明 

显，但它们在进化的末期仍然有向理论最优解靠近的趋势，并 

最终优于其它版本。 

对于 Griewank函数 ，从最小值、中值、均值指标来看，Lo— 

gistic，Secant以及 U shape版本的优势非常明显 ，而且它们在 

1OO次实验中找到最优值的比率均在 9O 以上，远优于其它 

几种。从成功率指标来看，除 TuPs较低外，其它几种均接 

近或达到 1OO 。再结合图 7的进化曲线，仍然是 Logistic， 

Secant以及 U shape版本占优。 

综合以上的分析，我们发现 DPPS0模型采用本文所提 

出的动态概率进化算子时都获得了较为满意的解。这充分说 

明了新的种群产生方式对算法性能有着积极的影响，同时，也 

验证了 DPPS0模型的有效性 ，值得进一步的研究和拓展。 

同时我们注意到在实验中对比的几种动态概率进化算子中， 

性能较为突出的是 Logistic版本以及 Secant版本，它们所采 

用的 RNG的概率密度函数具有相似的特征，都呈钟形，如图 

2所示；而且相对高斯分布来说具有“厚尾”的特征，这使得粒 

子在搜索解空 间时可以到离集群趋 势较远的地方搜 索。 

Cauchy分布的尾部也较长，但仅在部分 Benchn1ark函数上占 

优 ，这说明集群趋势对粒子进化趋势具有指导作用。 

Kennedy最早提 出的 GDPS已经获得了相 当好 的性 

能口 。实验数据显示本文所提出的几种动态概率进化算子 

同样相当有效，其中I ogistic版本和secant版本更显示了突 

出的优势。这些都表明，本文根据新种群产生方式所抽象出 

的 DPPS0模型，具备进一步研究的价值。 

结束语 本文结合新的种群产生方式，抽象出动态概率 

粒子群优化模型，给出了 DPPS0模型的形式化定义，并在前 

人研究的基础上 ，提出了几种可行的动态概率进化算子。实 

验结果显示 ，采用这些进化算子的 DPPSO算法性能良好 ，达 

到了预想的效果，其中 Logistic版本和 Secant版本 的优势较 

为突出。DPPS0模型根据群体历史信息计算出集群趋势及 

离群趋势，再根据集群趋势与离群趋势以概率的方式产生新 

一 代粒子群体。这种新的粒子群进化模型以一种新的描述形 

式诠释了Ps0算法的工作过程，比传统的描述形式更为简洁 

和直观，同时也为理解PsO算法的工作机制进而分析其收敛 

性和稳定性提供了一个全新的角度。 

基于已有的研究 ，进一步的工作主要有如下方面： 

(1)动态概率进化算子的设计 ，Logistic版本与 Secant版 

本的效果较好，但仍然有需要改进的地方。比如对于个别测 

试函数，在进化的初期，最优适应度值的下降较慢。而 

Cauchy版本，虽然综合性能一般，但针对个别测试函数效果 
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较好 ，这些都值得进一步地关注。 

(2)动态概率进化算子的选择。实验表明，进化算子中 

的 RNG，其概率密度 函数具备某些特征时效果较好。比如 

L0gistic版本和 cauchy版本，其 RNG的概率分布广义上都 

属于广义的 Tukey_Lambda分布 ，可以进一步考察根据这类 

分布所设计的动态概率进化算子的有效性。 

(3)DPPSO算法的改进策略研究。实验结果显示 ，综合 

指标较好的 Logistic版本以及 Secant版本，并非在任何指标 

上都占优。可以考虑混合优化策略，融合其它优化算法的思 

想，提高 DPPs0算法的高效性和稳定性。 

(4)DPPS0算法中的邻域拓扑研究。DPPS0模型中， 

集群趋势和离群趋势的计算涉及所有的邻域粒子，并非传统 

PSO算法速度更新时只考虑群体最优或邻域最优粒子，邻域 

结构受到了更大的关注，因此有必要进一步对 DPPS0算法 

中的邻域拓扑进行研究。 
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