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基于微分演化的 PSO参数选择策略 

窦全胜 周春光 张忠波。 刘小华 

(山东工商学院电子与信息学院 烟台264005) (吉林大学计算机科学与技术学院 长春 130012) 

(吉林大学数学学院 长春 130012)。 

摘 要 粒子群优化方法(Particle Swarm Optimization，PSO)是由 Kennedy和 Eberhart于 1995年提 出的一种基于 

群体智能(Swarm Intelligence)的演化计算技术，用于求解各类优化问题。PSO方法通过各种参数控制粒子的运行轨 

迹，并对参数设置有很强的敏感性。因此，如何为PSO方法选择最优的参数是PSO方法的关键。本文提出了一种不 

依赖个人经验的参数选则策略，针对特定问题，将PSO方法的性能表示成参数的函数，从而将参数选择问题转变成函 

数优化问题。采用微分演化(I)ifferentia1 Evolution，DE)方法对该函数进行优化，来确定 PSO的最佳参数，收到了较 

好 的效果 。 
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Abstract The Particle Swarm  Optimization(PSO)method was originally designed by Kennedy and Eberhart in 1995 

and has been applied successfully in various optimization problems．The PSO idea iS inspired by natura1 concepts such 

as fish schooling，bird flocking and human socia1 relations．The track of each particle iS controlled by some parameters 

and highly sensitive to different parameters setting．So how to ch~ce the optimum parameters iS key for PSO．The 

strategy of parameter-selection iS proposed，which dose not depend on expert experience，the performance of PSO iS be 

regarded as a~unction decided by parameters of PS0 in this strategy，So ，the problem of parameters-selection is be 

transforlTl to optimization problem，at the same time，differentia1 evolution(DE)iS be used for solving this optimization 

problem． 
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1 引言 

粒子群优化方法是由Kennedy和 Eberhart于1995年提 

出的一种基于群体智能(Swarm Intelligence)的进化计算技 

术[1．2]，其基本思想源于对鸟群捕食等群体行为的研究。PSO 

方法简单、赋有效率并且容易实现，当前有很多该方法的研 

究E3~13]。在 PSO方法中，每个问题的潜在解定义为搜索空间 

中的一个“粒子”。每个粒子可以用三元组(墨，Vi，P )表示， 

其中，五表示粒子的当前位置，讪表示粒子的当前速度，P 表 

示粒子本身搜索过的最好的位置(个体经验)。粒子根据下式 

进行自身的修正： 

Vi一 +c191(pl--Xi)+c292( --Xi) 

五一五十Vi (1) 

在(1)式中， 表示的是群体中所有粒子经过 的最好位 

置(群体经验)；fl 为正常数，n、r2为[o，1]区间的随机数； 

为惯性参数。 

PSO方法通常用来解决无约束优化问题。其中，惯性参 

数及感知系数 C 、Cg决定了 PSO方法的性能，同时，PSO方法 

对参数有很强的敏感性，因此如何确定合适的参数是PSO方 

法的关键。有一些理论研究用以指导PsO方法的参数设置， 

但是，这些研究多基于一种理想状态，与实际计算存在一定的 

差异：PSO的所有理论分析都是基于式(1)，而在实际计算 

中，粒子往往在一定的空间(如 N维空间内的超立方体)内进 

行搜索，若粒子在某一维上，超出了搜索范围，则把粒子在该 

维度上的值设置成搜索区间的上界或下界。这种情况在 

PSO的执行过程中经常会发生，而且是 随机的，无法进行判 

断和估计。这就造成了在实际计算中粒子运行轨迹与理论分 

析中结论的差异。因此，用这些理论来指导参数设置是不完 

全可靠的。通过大量的实际计算和实验，为PSO方法的参数 

设置积累了一定经验，这些经验是非常有意义的。但是，由于 

问题的复杂性，对于一个复杂的新问题，这些经验是否有效依 

然是一个值得研究的问题。调整参数直至运行结果满意固然 

是一种方法，但这种作法效率非常低，并且需要凭借应用者的 

直觉和经验。这给 PSO方法的应用带来难度。 

由以上阐述可知，如何选择合适的参数是PSO难点。本 

文从另一个角度讨论了如何为 PSO选择合适的参数。对于 

某类实际问题，用一个实数 P来反映PSO方法的性能，显然， 

P由参数 ，C ，C2所确定 ，即： 

一 f-pso(w，Cl，C2) (2) 

寻找最优的参数设置，即是求解函数 P=f-pso( ，C ， 

C2)的最优解，从而将参数选择问题转化成函数优化问题。同 

时，采用微分演化方法(Differential Evolution，DE)对 P—f- 
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pso(co，C ，C2)进行优化，取得了较理想的效果。 

2 微分演化方法(DE) 

微分演化 (Differential Evolution，DE)方法 由 Storn和 

Price在 1995年提出E143，它与 PSO方法几乎产生于同一时 

间。这种方法不仅简单，参数敏感性弱，而且在对各种测试问 

题的实验中表现优异。首先，在搜索空间内，随机产生初始群 

体。通过将群体中两个成员间的差向量增加到第三个成员的 

方法来生成新的个体。如果新个体的适应度值更好，那么新 

产生的个体将代替原个体。有三种运算贯穿着整个算法的执 

行过程： ‘ 

(1)变异(Mutation)： 

对每个目标向量 (￡)，根据公式 

(￡+1)一X (￡)+F(X l(￡)一X (￡)) 

生成变异向量。其中， ， (￡)， (￡)， (￡)为群体中随机选 

择的三个个体，i和rl、 、n之间必须是不同的，F称为缩放 

因子(Scaling Factor)，介于[0，2]之间，用于控制差向量( ，1 

(￡)一 (￡))的影响大小。父个体 l(￡)、 r2(￡)之间的差向 

量越小，扰动也就越小，这意味着如果群体靠近优化值，步长 

会自动减小。图(1)描述了个体的修正策略。 

(2)交叉(Crossover)： 

目标向量与变异向量相结合，生成新的向量： 

U (￡+1)一( d(￡+1)，U (￡+1)，⋯，U／D(￡+1)) 

其中，D为问题空间的维度， 

， ． 、 f功(t-[-1) if random(O，1)< 0r — 

l而 (￡) if random(O，1)>CRand
．  

≠—f 

一 1，⋯ ，population_size， 一1，⋯ ，D 

图 1 新向量的生成 

，
G ： 

，
G+F( G- G) u 

图 2 DE信息交换示意图 

这里，CR是交叉常数，在[0，1]问，CR值越大，发生交叉 

的可能就越大。CR=O表示没有交叉。J 是[1，D]随机选 

择的整数 ，它保证 U (￡+1)至少要从 (￡+1)中获得一个元 

素，否则就不会有新的向量生成，群体也不会变化。 

(3)选择(Selection)： 

在标准 DE方法中，使用的是一种“贪婪”选择模式：当 

且仅当新个体的评价函数值更好时，才被保留到下一代群体 

中，否则，父个体仍然保留在群体中，再一次作为下一代的父 

向量。 

关于DE方法的详细阐述参见文[14~18]。 

3 实验步骤描述 

设需要求解的实际问题，由下式表示 ： 

minf(x) 
zES 

其中 S是解域 ，，是被优化函数。实验过程如下： 

st印1 在合适的区间内，随机产生由参数向量构成的群 

体 POP={P1，P2，⋯，Pk}，其中，P 一(Wi，C1 ，C )i一1，2⋯， 

k；对于每个 P ，用下式来评价 PSO方法的执行性能： 
1 N 

P 一fbs—pso(P )一 1 E
，
optimum(P ，，(z)) (3) 

其中，optimum(P ，，(z))表示 当参数设 置为 Pi时，用 PSO 

方法求得的，(z)的最优解； 

step2 对VP ∈POP，按 DE方法的修正策略对其进行 

修正，生成一个新的向量 P ，使群体中个体的数量增加一 

倍； 

step3 按式(3)对 POP中的所有参数向量进行评价，按 

某种策略选择出k个优秀个体重新组成下一代群体； 

step4 重复执行步骤 step2、step3直至满足终止条件。 

4 计算实例 

采用简单的Benchmark问题 (z)一Ez 来说明上述 
i= 1 

过程，这个函数为单峰函数，只有一个全局最优解。 

首先，要确定搜索的范围，考察当( ，C ，Cz)中的权值分 

量为固定值时，感知系数 C ，C2对 PSO方法的影响，图 3～4 
1 10 1 1n 

分别是函数 一 ∑ optimum(1，Cl，C2)，f1)和 一 D 一 

timum((0．7，C ，C )，f1)的曲面。事实上，这两个 曲面的全局 

最优点就是当伽一1和0．7时，PSO方法的最优参数，这里的 

目的只是初步确定感知系数 C ，C 的范围，因此，这对两个曲 

面的精度要求并不高，若要得到高精度的参数曲面 ，计算量相 

当庞大。从这 两个 曲面 上分析，确定 C ，C2的值 在 区间 

[1，2．5]上。 

用同样的方法，固定 C ，C2—1．4，考察 W对 PSO的影响， 
1 】0 

下图 5为函数 P一 ∑
．

optimum(w，1．4，1．4)，f1)的曲线 ， 
1u  = l 

根据该曲线确定wE Eo．6，1．15]。 

由此可知，DE方法中个体P 一(wi，C1f，C2 )i一1，2⋯k； 

的搜索空问为s—E0．6，1．15]×E1，2．5]×[1，2．5]，为DE方 

法设置合理的参数，按照本文第3节所述过程进行实验，得到 

PSO方法关于上述问题的最优参数。 

结论 上述结果与经验值接近但并不一致，这种差异是 

正常的。同时，不同优化问题所采用的参数也不应该相同。 

上述算例只是为了说明问题，并没有很强的实际意义。本文 

中方法的真正意义在于：当我们遇到一个复杂优化问题，经验 

的参数设置未必可靠，则可以应用上述 的策略，为 PSO方法 

选择针对该问题的合理参数。可 以看出，本文提出的策略是 

不依赖个人经验的，并且在求得最优参数的同时，优化问题的 

最优解也同时被给出。 
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x10 

t 0 

图 3 伽一1，感知系数 C 、C。与 PSO性能曲面 

x10 

图 4 W=0．7，感知系数 C 、C。与 PSO性能曲面 

图5 感知系数c-、cz一定，w与PSO性能曲线 
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