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摘 要 为了改进微粒群优化算法的结果，用数论 网格法初始化微粒群的初始位置，对位于当前全局最优点的微粒重 

新初始化 ，最后用一种爬行算法求精微粒群寻优的结果。实验表明，改进后的算法能克服标准微粒群算法的困难，获 

得更好 的结果。 
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Abstract An improved particle swarm optimization algorithm is proposed．Number-theoretic method is used to initial- 

ize the particles"position．The particle locates on the current global minimum is re-initialized during the algorithm．In 

the end the result of PSO is fined by a method named creeping algorithm．The experiments manifest that the improved 

algorithm  can get the better results． 
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各种函数最优化方法的研究是目前研究的热点，新的优 

化算法被不断地提出并改良，微粒群算法(Particle Swarm 

Optimization，PSO)就是其中的杰出代表。该算法于 1995年 

由James Kennedy和 Russell Eberhart在 Frank Heppner的 

生物群体模型的基础上提出[1]。由于该算法的良好表现，大 

量的科技工作者对该算法进行了该进，如 Shi和Eberhart为 

PSO算法的速度项引入了惯性权重co[2,33，并进一步提出了模 

糊 自适应 PSO算法[43。 

最优化方法可以分为确定型算法和随机型算法，PSO算 

法就是随机型算法的一种，确定型方法的代表有数论网格法 

等。钟良、钟守楠和章晓燕结合数论方法和遗传算法提出了 

基于数论的总体优化随机搜索算法，效果较好[5]；刘飞等将数 

论网格法应用于极大似然估计，具有较高的精度和效率[6]。 

PS0算法应用中暴露出的一个重要的缺点是初始粒子 

群的数量和分布对最终结果有较大的影响，特别是对多峰函 

数寻优的情况[7]。本文通过应用数论方法来确定粒子群的分 

布，并在微粒群寻优结束后用类似于梯度下降的爬行算法改 

进最终结果，最后把改进后的PSO算法应用于一些多峰函数 

寻优实验，取得了较好的效果。 

1 算法的基本原理 

I．I 带收缩因子的PSO算法 

不失一般性，不妨假设最优化问题如下： 

min d：，(X) 

S．t．X∈S一{Xf毋(X)40， 一1，2，⋯ ，m) 

其中d=，(x)称为目标函数，gJ(x)称为约束函数，s为约束 

域。下边的讨论中就把目标函数，(x)作为适应度函数。 

设 

一( ，X∽⋯，X )为微粒 i的当前位置； 

一( ， 2，⋯， )为微粒 i的当前飞行速度； 

PI一(Pa，P一⋯，P )为微粒i到目前为止所经历过的最 

好位置(即适应度最佳的位置)； 

G：(gl，g2，⋯，g )为到目前为止，所有微粒所经历过的 

最好位置。 

基本微粒群算法的进化方程为[8]： 

( +1)= ( ( )+Clr1)( )(Po( )～ ( ))+Qr2j( ) 

(毋mxq( ))) 

z ( +1)=z ( )+ ( +1) 

其中，下标“ ”表示微粒 ，“ ”表示微粒的第J维，“ 表示第 t 

代，c1和c2为加速因子，其值用于控制当前微粒向自已所经 

历的最优点和全局当前最优点的飞行速度，y称为收缩因子， 

用于保证算法收敛。 

1．2 数论网格法 

数论方法(Num ber theoretic method，NTM)是数论与近 

似分析交叉的产物，其实质是在s维的单位立方体中找到一 

个均匀分布的点集，其均匀性可以用偏差的大小来度量。该 

随机点集常常称为数论网格(NT-net)[ 。 

令(72；h ，h2，⋯，h )为一个整数矢量，满足 1≤  ̂<72，且 

当 i5~=j时， ≠ ，s<n及最大公约数(72，h )一1， 一1⋯ ．，S。 

令 

啦f=-kh (mod 72)+1， 

Xkl一(2驰一1)／2n，其中，忌=1，2，⋯，72， 一1，2，⋯，s。 

则称集合 ：{(xk ，Xk2，⋯，Xks)，忌一1，2，⋯，72)为生成矢量 

(72；̂ ，hz，⋯，h )的格子点集，若 在所有可能的生成矢量 
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具有最小偏差，则称 P 为最优格子点集(Good lattice point 

set，GLP集合)。其中生成矢量值的确定方法参考文E91。 

1．3 爬行求精算法 

PSO算法的一个困难之处在于在算法运行的后期，微粒 

会在全局最优点附近摆动，却不能达到该全局最优点，此时， 

用梯度下降法是可以获得该最优点的。但是梯度下降法有一 

个问题，就是需要对目标函数求偏导数以获得梯度向量，对于 

有的函数求导数并不是一件很容易的事情。考虑到此时微粒 

离将要收敛到的最优值点已经很接近了，因此采用 了一种不 

需要求导数的爬行算法进行求精。 

其思路是考虑微粒目前所在位置的四周，以一个极小的 

步长向能获得更优值的方向爬行，这又有两种选择：向最优值 

变化最快的方向靠近和向最优值更优的所有方向爬行。为了 

找到可以爬行的方向，需要向微粒当前位置的四周进行探测， 

若假设空间是 维，则需要探测的方向数 目是 2 ，当维数非 

常多的时候，可能会产生较大的时间开销。 

假设当前找到的全局最优值点是 一(Xg ，Xgz，⋯， 

)，给定一个很小的爬行步长 step，对 G周围的2 个方向 

分别进行下述运算。对每一维使用下述公式之一获得点x一 

(xl，z2，⋯ ， )： 

xi=random(x$，z +step) 

或者 zf--random(xg．--step， )， 

其中 一1，2，⋯ ， ，random(a，6)表示在 a与 b之间取随机数。 

若，(xG)<，(x)，则换下一个方向继续探测，若 ，(x( ) 

>，(x)，则用x更新xc。重复这个过程，直到不能找到更 

好的点。 

1．4 改进后的 PSO算法 

PSO算法有几个困难的地方，其一是算法的精度可能会 

受到微粒数量和微粒分布的影响；其二是在算法运行的后期， 

微粒会在希望收缩到的极值点附近摆动，却难以达到该极值 

点。本文对第一个问题的解决方法是首先用数论网格法来确 

定微粒的分布，然后在进化过程中重新初始化位于全局最优 

值点的微粒；对第二个问题的解决方案是采用近似于梯度下 

降的爬行算法来使得算法最终收敛于全局最优点。 

具体的计算步骤如下： 

step 1：初始化生成矢量 ； 

step 2：应用 GLP集合的生成方法产生 个均匀分布的 

微粒 X ，i=1，⋯， ； 

step 3：计算各微粒适应值，(X)，初始化各微粒当前最 

优值点 和当前全局最优值点G； 

step 4：初始化各微粒初始速度以及速度方程参数； 

step 5：用带收缩因子的PSO算法进行计算，获得新的微 

粒位置； 

step 6：计算每个微粒的适应值 ，(X)； 

step 7：更新各微粒 P 和G值 ； 

step 8：重新随机初始化位于当前全局最优点的微粒； 

step 9：判断G未发生变化的迭代次数，若达到迭代次数 

阚值G ，转step 10；否则转step 6； 

step 10：以很小的步长探测 G点四周，寻找适应值更优 

的点，若找到则更新G； ’ 

step 11：重复进行 step 10直到找不到更好点； 

step 12：算法结束，，(G)就是所求的最优值。 

2 实验结果分析 

在配置 Intel Core 2 Extreme QX6600 2．4G Hz的处理器 

和 1G内存的微型机上 ，利用 Visual C+十 6．0编程环境进行 
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了仿真实验。为了更好地对比结果，论文选择了标准 PSO算 

法和遗传算法进行实验，并将结果与改进后的PSO算法进行 

对 比。 

实验选择了 Goldstein-Price函数、J．n Schaffer函数和 
一 个四维函数进行计算和分析。 

Goldstein-Price函数为： 

min，l(x)一E1+(zl+z2+1) (19—14xl+3 一14x2 

+16xlz2+34)]*E3o+(2x1—3x2)。(18 
—

32xl+12x}+48x2—36x1z2+27x；)] 

其中一2≤z ≤2，一2≤zz≤2。 

J．n Schaffer函数为： 

minfz(x，一瞢鲁 嘉 一。．s，一 。。≤z ， 
322≤ 100 

四维函数为： 

min，3(x)一(z 一音)。+(z。一 ) +(z。一 ) +(z 
一  ， 

S．t．O≤z ≤1， 一1，2，3，4 

表 1 遗传算法、标准 PSO和改进 PSO寻优结果对比 

遗传算法 标准 PSO算法 改进 PSO算法 

f O O O 

f 一2．064324442 一O．633690342 —1．0007002032 

f 6．3533098e一5 7．4300233e—l0 l_2134534e一16 

从表 1中的实验结果可以看出，对于局部最优点较少的 

函数，三种算法的效果都比较理想，但对于局部最优点很多或 

者搜索空间维数较高的场合，基于数论方法的PSO算法有较 

大的优势。 

结束语 作为群体智能的代表性方法之一，微粒群方法 

受到了广泛的重视，它易于实现，效果良好。本文把数论网格 

法和梯度下降法与微粒群算法结合起来，试图克服微粒群分 

布对寻优结果的影响，解决算法后期微粒在最优值附近摆动 

的问题。实验证明，改进后的算法达到了预期的目的。 
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