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种结合自适应局部搜索的粒子群优化算法 ) 

肖 丽 张 伟 。 张元清 

(重庆教育学院计算机与现代教育技术系 重庆400067) (重庆大学计算机科学与工程学院 重庆 400044) 

摘 要 本文提出一种结合 自适应局部搜索的混合粒子群优化算法。该方法在粒子群优化算法的全局搜索过程 中， 

使用能根据当前种群搜索状态自适应地调整局部搜索空间大小的局部搜索算法加强其局部搜索能力。采用了著名的 

基准函数对算法的性能进行测试，并与其他已有算法进行了比较。结果表明，这种混合粒子群优化算法能获得更高的 

搜索成功率和质量更好的解，特别在高维复杂函数优化上具有很强的竞争力。 
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Abstract In this paper，a hybrid particle swaH'n optimization algorithm combined with adaptive local search method is 

proposed．During the global searching process，the adaptive local search operator which can vary the size of the local 

search area adaptively in response to the current state of the population is used to enforce the local search ability of par— 

ticle swarm optimization．The performance of the hybrid algorithm is validated on several famous benchmark functions， 

and the results show that this method can achieve higher success radio and better solution quality on most selected func— 

tions，especially it is a promising way for complex functions optimization with high dimensions． 
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粒子群优化(Particle Swarm Optimization，PSO)算法是 
一 类基于群智能的随机全局优化技术，主要用于解决连续函 

数优化问题 ，自 1995年 由 Kennedy和 Evberhart提 出后，受 

到各领域学者们的广泛关注，目前已经成功应用到复杂优化 

问题、神经网络训练、工业系统优化等领域[1~3]。但是和其他 

进化计算技术一样 ，PSO在解决多峰函数和高维函数时由于 

计算量过大 ，优化性能受到限制。此外，由于受随机振荡现象 

的影响，PSO在全局最优值附近需要较长的搜索时间才能最 

终达到收敛，搜索精度不高。 

局部搜索算法是基于贪婪思想利用邻域函数进行搜索 

的，具有很强的局部搜索能力，方法实现简单。但它的搜索性 

能在很大程度上依赖于初始解，容易陷入局部极值，而使算法 

丧失全局优化能力。 

在本文中，我们对规范的 PSO算法进行改进，提出一 

种结合 自适应局部搜索的混合粒子群优化算法(Particle 

Swarm  Optimization Combined with Adaptive Local Search， 

PSOAI s)。该算法在搜索过程中，根据当前种群的搜索状 

态和迭代次数自适应地调整局部搜索空间大小，充分地利 

用 了 PSO强大的全局优化能力和局部搜索精确的局部搜 

索能力。在典型基准 函数上的实验结 果显示 ，所提出 的 

PSOALS算法能获得更高的搜索成功率和质量更好的解， 

并加快收敛速度 ，特别在高维复杂函数优化问题上表现了 

极大的竞争 力。 

1 粒子群优化算法 

PSO算法模拟鸟集群觅食的行为，通过鸟之间的集体协 

作使群体达到最优目的。在 PSO中，表示问题潜在解的集合 

称为种群，每个潜在解被称为一个粒子(particle)，每个粒子 

以其几何位置和速度向量表示。在进化过程中，每个粒子与 

其它粒子进行信息交换，根据 自身的“经验”和相邻粒子群的 

最佳“经验”来决定 自己的飞行。 

在一个 D维的搜索空间中，有 m个粒子组成一个种群。 

其中第i个粒子表示为X 一( ， ，⋯， 。)，代表D维解空 

间中的一个点，相应的飞行速度也是一个 D维向量 一( ， 

viz，⋯，7diD)。根据 目标函数计算得到的适应度衡量粒子位置 

的优劣，记第 i个粒子迄今为止搜索到的最优位置为 P 一 

(P—P一 ⋯，P。)，整个种群迄今为止搜索到 的最优位置为 
一 ( ，P ⋯，户 )。在标准 PSO中，每个粒子的位置按 

如下公式进行更新_4j： 

V 一训 *7did+cl*randl*(Pid--Xid)+c*2rand2*(户 

--Xid) (1) 

—  +rid (2) 

其中， 一1，2，⋯，m， 一1，2，⋯，D；参数 W称为惯性因子 ，是 

非负数；非负常数 C 和C 称为学习因子，分别调节受群体认 

识和个体认知的影响程度；rand1和 randz是(0，1)区间的随 

机数。一个常量 V 被用于限制粒子的最大飞行速度，根据 
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问题人为设定。 

文[5]研究了惯性因子 u，对优化性能的影响，发现较大 

的训有利于跳出局部极小，而较小的 有利于算法收敛，因 

此提出了自适应调整 7．-0策略，即随着迭代的进行，线性地减 

小 的值。 

Maurice Clerc提}fJ用收缩因子 K修改的PS()，无须使用 

V ，从而减少 r大量的反馈作用 。这种方法 的速度更新 

公式为： 
一 K( +cl*rand1*( 

一  d)) 

其中收缩因子 

K一2／J 2一 —v／ 一4 j， 一(’l+c2，且 >4。 

Carlisle和Dozier研究了 PSO算法中各种参数的影响． 

选择了一组较为合理的参数(r 为2．8，C 为 1．3，种群大小为 

30)，形成规范的 PSO算法川。 

2 基于自适应局部搜索的粒子群算法 PSOALS 

PSOALS算法结合 PSO强大的全局优化和局部搜索精 

确的能力，在一定程度上弥补了 PSO局部搜索能力弱，搜索 

精度低的缺点。PSOAI S在规范的 PSO算法的执行中，间隔 
一 定迭代步数对每个粒子实施一次 自适应局部搜索，将粒子 

确定在附件的局部极值点。若在局部搜索过程中，搜索到满 

足终止条件的解，则整个算法成功结束，否则再开始下一轮 

PSO进化。 

2．1 自适应局部搜索 

在 PSO搜索的初级阶段，当前最优解离全局最优解的区 

域较远，此时局部搜索就需要在一个较大的邻域中搜索，以便 

能够找到更好的解。而在搜索后期，PsO已经搜索到接近或 

含有全局最优位置的区域时，局部搜索算法就需要精细地搜 

索一个较小的邻域，这样会提高搜索全局最优解的效率和精 

确度。 

基于以上因素，同时为了避免算法陷入局部最优，本文提 

出一种自适应局部搜索策略，根据 当前种群的搜索状态 自适 

应地调整局部搜索邻域 的大小，所采用的邻域函数定义为分 

别对当前解的每一维分量添加一个随机数 ： 

37 — d+e (4) 

其中．17 是当前解，32 是 的邻域解，e称为修正量，是区间 

(--3， )内的一个随机实数。 的大小随迭代步数和当前最优 

解的适应值而改变： 

： 。 
丝  ： 

ter 

(5) 

其中fitness(P )是当前最优解 P 的适应值，fitness(P)为当 

前种群所有粒子的平均适应值，iter即为 PSO的当前迭代次 

数，a为一给定实数。 

2．2 PSOALS算法流程 

PSOALS算法流程如下 ： 

Stepl：设置参数 ：LSiter max，Iter max，Iterval，L，Popsize， 

X 等； 

Step2：在搜索空间[～x ，x ]上随机产生大小为 Popsize 

的初始种群 ； 

Step3：初始化 P 为X ，P 为适应值最小的粒子的位置； 

Step4：对种群中的每个粒子进行以下操作 ： 

Step4．1：根据公式(2)和(3)更新 X 和 ； 

Step4．2：判断是否满足 自适应局部搜索条件 rood(iter， 

Interva1)一O，若满足，则继续以下操作 ，否则跳转至 Step4．9； 

Step4．3：以粒子的当前位置 X 为初始解 x～ ，令局部搜 
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索最优解 X 一 ； 

Step4．4：根据公式(4)和(5) 成x～的L个邻域解，选 

出邻域解 中的最好解 x ； 

Step4．5：判断 x。卜 是否满足算法终止条件，若满足，则 

终止算法，以 X 为结果输出；否则，继续以下步骤； 

Step4．6：令 X 一X 。如果 X 优于 X ，则令 
一 X -~est： 

Step4．7：承复 Step4．4～Step4．6，直到局部搜索迭代次 

数超过预先所没定的最大次数，即LSiter~LSiter max； 

Step4．8：令 X一 ．以 x “替换粒i子的当前位置； 

Step4．9：更新 P 和 P ； 

Step5：判断是否满足算法终止条件 ，若满足则终止算法输出 

结果 ．否则以新的种群返回Step4。 

3 实验及结果 

为了验证所提出的混合算法 PS{)AI S的性能，我们在著 

名测试函数 开展 r广泛的实验 ，并与标准的 PS()算法 

(SPSO)一 。、惯性权重线性下降的 PS()算法 (I．DW)一 以及规 

范的 P80算法(CPSO)一 进行比较。为了消除初值 的影响， 

我们对每个测试函数实施了 200次试验后取平均值，PSO算 

法种群大小均为 3O，最大迭代次数 Iter max设为 500。算法 

的终止条件没置为满足l fitness(P )一( l~Goalerror或者 

迭代步数iter~Iter max，C-M 和Goalerror分别是函数的理 

论最小值和所设定的优化精度。在 LDW 算法中，取 C 一C 一 

2．0，惯性权重 u-初值为 0．9，线性减小至 0．4，在 SPSO算法 

中，我们取 f 一fz一2．0，u一 0．6。PSOAI S算法中的局部搜 

索参数设置为：Interval--6O，L一10，LSitermax一5，口取设定 

精度的倒数。所有算法均住 Matlab6．5下编程实现。 

表 1中列出了实验所使用的测试函数以及对应的理论最 

优值和优化精度。表 2中列出 r每个测试函数的收敛成功 

率、平均最优适应值以及目标函数平均计算次数。从表中可 

以看出，在 4个测试函数上 ，PS()AI S算法在收敛成功率和解 

的质量上的总体性能优于其它算法，特别是在高维函数优化 

上表现尤其出色。由于自适应局部搜索需要额外的计算开 

销，PSOAI S算法的目标函数平均计算次数略大于CPSO，但 

却在多数情况下换取 了更高的优化成功率和质量更好的解。 

在 2维的 Griewank函数优化 中，PSOAI S算法稍微逊色 于 

CPSO算法，但仍不差于 SPS0算法和 I．DW 算法。LDW 算 

法几乎在所有的实验中表现都是最差的。 

表 1 测试函数 

理论 维 设定 函数名 函数表达式 

最小值 数 精度 

2 10 

Sphere l，( )一∑ }， {≤100 O 1O 10—7 

30 10 

_厂( )一∑(1O0(x 十l— }) + 2 lO一7 

Rosenbrock i一【 O 1o 1O 

(1一j ) )，{ {≤30 30 1OO 

，( )一妻( 一10cos(2 T【 ) 2 10—7 
Rastrigin i—l O 10 1O 

+lO)，{ 1≤5．12 30 100 

-  fl 。s 2 1O一 
Griewank O 1O 10 1 

( )+1' {≤6。。 30 10—1 
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表 2 各测试函数的收敛成功率 平均最优解和目标函数平均计算次数 

维 成功率 平均最优适应值 目标函数平均计算次数 函数 

数 PS0AI CPS() I DW SPS0 PS()ALS CP90 LDW SPS0 PS0AI CPS() I DW SPS0 

Sphere 2 1 1 1 1 5．0326e一8 5．2274e一8 5．5687e一8 5．1439e一8 3745．2 2363．1 7543．2 2085
． 7 

Rosenbrock 2 1 1 0．17 0．99 3．4354e一8 5．4289e--8 1．4027 6．2413e一8 12626．6 7234．2 14697 7937
． 8 

Rastrigin 2 1 1 0．96 1 5．1248e一8 5．0243e--8 0．049789 4．8429e一 8 4357．5 2876．3 9014．1 2720
． 3 

Griewank 2 0．76 0．81 0．43 0．65 1．5031e一3 1．1285e一3 4．7131e一3 2．6257e一3 15867．4 8395．4 13637．2 9466．3 

Sphere 10 1 1 0．78 1 8．OO52e一8 8．4394e--8 1．46O2e一 7 8．1946e一8 9415．3 5848．6 14745．1 10524．7 

Rosenbrock 1O 0．91 O．88 0．58 0．67 16．O814 15．419 145．98 75．526 7579．2 4967．4 13778 9589 

Rastrigin 1O 0．97 O．94 0．63 0．90 9．5042 9．6478 11．104 9．7112 8359．7 5517．3 13786 8412
． 9 

Griewank 10 0．82 0．07 0．45 0．63 0．09461 198．67 0．1497 O．1241 12443．2 14551 14306 111O9．7 

Sphere 30 1 0．52 O O 9．2182e一 5 0．13404 215．97 41．725 14295．2 13134 15000 15000 

Rosenbrock 30 0．86 0．57 O O 1O5．O2 3791．7 56709 15799 14124．7 11183 15000 15000 

Rastrigin 30 0．97 0．93 0．09 0．31 98．412 99．359 149．86 131．64 8051．3 6151 14898 14223 

Griewank 30 0．96 0．86 O O 0．09658 0．1497 2．7319 1．4109 11214．3 8613．2 15000 15000 

结论 本文提出了一种新的粒子群和自适应局部搜索相 

结合的混合优化算法 PSOALS，该算法利用 PSO的全局优化 

能力寻找最优解的大致位置，在迭代过程中，间隔性地引入能 

根据当前种群的搜索状态自适应调整邻域大小的局部搜索， 

加强了粒子的局部搜索能力。实验结果表明，与传统 PSO算 

法相比较 ，PSOALS的性能是有效可靠的，尤其在高维函数上 

明显优于其它方法。 
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蠹 

节点个数 

图 7 对话连接成功的百分率 

结论 本文主要对视频会议中媒体流组播树的生成和维 

护算法进行了研究。由于 P2P网中节点的是平等的、动态 

的，因此在算法中引入了投标一招标机制 ；根据 当前 Internet 

的特点，对于媒体流的传输采用了局域网内IP层组播、不同 

子网间IP层单播的应用层组播的传输方法。此算法可以应 

用在视频直播、视频监控等领域，可以减轻服务器的负担，提 

高系统的同时在线用户规模和系统的服务质量。 
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