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基于二进制交叉和变异的粒子群算法及应用 
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摘 要 粒子群算法在求解多峰问题 时极易陷入局部最优解，提 出了基于模拟二进制交叉和多项式变异的粒子群算 

-~(SPDPSO)。在该算法 q-，为 了更好 地利 用每个粒子的历史信 息，引入 了外部存档存储 每个粒子的最优位 置 

(pbP盯)；同时，对外部存档中的 pbest进行二进制交叉，而对新产生的全局最优粒子进行 多项式变异。基准函数的测 

试结果显示，SPDPSO算法在求解多峰问题上有一定的优势。在实际应用中，以 TSP为研究对象，结果显示 SPDPSO 

算法获得 了比其它算法更好的解。 
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Abstract PS()may easily get trapped in a local optimum ，when it comes to solving multimodal problems．In view of the 

default，we presented a variant of particle swarIn optimizer(PSO)with simulated binary crossover and polynomial muta— 

tion(SPDPSO for short)．In SPDPSO，additionally，the externa】archive was introduced to store the persona1 best per— 

forming particle(pbest)，and simulated binary crossover and polynomial mutation were used t
．

o produce new particles．In 

benchmark function，the results demonstrate good performance of the SPDPSO algorithm in solving complex multimodal 

problems compared with the other algorithms．In practical application，the experimental results show that the SPDPSO 

algorithm can achieve better solutions that other PSOs． 

Keywords Particle sw3rlTI optimizer，Simulated binary crossover，Polynomial mutation 

1 引言 

最优化问题是进化计算领域的一个研究热点。随着现实 

世界的优化问题变得越来越复杂 ，对优化问题的研究也提出 

了更高 的要求。粒子 群算 法 (Particle swarm optimization- 

PSO)[ J是一种相对新的优化技术，它概念简单 ，控制参数少 ， 

寻优结果与初值无关，具有一定的并行性等特点，自提出以来 

便受到了学术界的广泛关注。其中一种较为实用 的 PSO变 

型是将惯性重量 引入原始算法中，通过惯性权重 来权衡 

粒子的全局和局部搜索能力f ]。Peram等 提出了适应距离 

比例 (Fitness—Distance~Ratio)的带有 近 邻合 作 PSO算 法 

(Fr)R_PSO)，其通过调整适应距离比例来提升粒子的学习能 

力。Mendes和 Kennedyl胡提出了一种完全信息粒子群 ，在该 

算法中，每个粒子的所有邻居都参与位置更新，以更好地利用 

种群中每个粒子的信息。文献[5]提出了一种共协作粒子群 

最优法(CPSO H)。该算法用～维(1-D)群来独立地搜索每 

一 维变量，这些搜索结果按照事先规定的原则结合在一起 ，以 

提升算法的运行效率。上述这些改进算法在求解大多数优化 

问题时表现十分出色，但是 ，它在求解复杂的多峰问题时极易 

陷入局部最优解。为了克服这个缺点，本文在文献E6]提出的 

算法的基础上 ，提出一种基于模拟二进制交叉(Simulated Bi— 

nary Crossover，SBC)和多项式 变异 (Polynomial Mutation 

Operator，PMO)的改进粒子群算法。 

2 基于模拟二进制交叉和多项式变异的 PSO算法 

2．1 模拟二进制 交叉和多项式变异 

2．1．1多项式变异 

一 个种群停止进化时(即当种群中所有粒子的速度几乎 

等于零时)，将导致整个种群陷入局部最优解 。在文献E75中， 

作者提出在这种状态下 ，通过变异来产生新的全局最优粒子 

(gbest)使得当前种群跳出局部最优状态，通过实验分析，验 

证了这是一种有效的方法。然而值得注意的是变异产生的新 
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粒子或许远离全局最优解，因此，在 SPDPSO算法中，不 同于 

通常的变异策略(一个粒子以一定的概率进行变异)，我们提 

出的策略如下：当粒子的gbest连续 代没有得到提升时，对 

新产生的gbest(Ngbest)进行多项式变异。在这里，经过试 

验， 的取值为 4。多项式变异因子_8 的表达式如下： 

五(￡+1)：五( )+( (￡)一者( ))·& (1) 

式中，xi(t)表示在迭代时刻 t当前粒子 i的位置。 ( 和 砖 

(￡)分别表示 (￡)的上界和下界。&是粒子 i的扰动项，它的 

生成见式(2)。 

一(2rk) 一1，if rk<o．5 

(2) 

一1一[2·(1一 )] ，if rk≥O．5 

式中， 表示(O，1)之间均匀分布的随机数。 为变异分布指 

数，它等于人 口规模。 

2．1．2 模拟二进制 交叉 

为了更好地利用 pbest的每一维信息，避免“Two steps 

forward，one step back”现象 ]，本文提出一个大胆的设想，即 

在每一次迭代中，采用外部存档存储产生的 pbest，并且依据 

SBC准则对外部存档中的 pbest应用模拟二进制交叉口l_产生 

新的粒子。新产生的粒子融合了每次迭代产生的 pbest的各 

维信息，增强了粒子间各维信息之间的交流 ，有效地提升了粒 

子跳出局部最优解的能力。文献[9]也已经证实 SBC在帮助 

种群跳出局部最优解、避免早熟收敛方面起到了积极的作用。 

模拟二进制交叉准则表达式如下： 
1 

1， =专[(1一 )· r．1， +(1+屉)z哪， ] 
厶 (3) 
1 

_z2， 一寺[(1+ )·zr'】， +(1一 )zr’2，̂] 

式中，五．f． 是随机选择的粒子。Xi， ( 一1，2)表示在 SBC后新 

产生的粒子的第 k维。 (≥0)通过等式(4)产生。 

“)：(2“) 1 

( )一[2(1一“)] _上 (4) 

式中，U是(O，1)之间的随机数 ，准定义新产生的粒子的分布 

指数，在 SPDPSO算法中，它等于粒子规模。 

2．1．3 模拟二进制交叉和多项式变异的作用分析 

为了检测模拟二进制交叉和多项式变异的作用，5个 3O 

维变量的 Benchmark函数(Sphere，Rosenbrock，Ackley，Grie— 

wanks和 Rastrigin)用来检测如下 4种 PSO算法：具有动态 

邻居的粒子群算法(DPSO)；具有动态邻居和PMO的粒子群 

算法(PDPSO)；具有动态邻居和 SBC的粒子群算法 (SDP— 

SO)；具有动态邻居、SBC和 PMO的粒子群算法(SPDPSO)。 

这里，每个检测函数独立运行 30次，最大的函数评价次数 

(Fitness evaluations，FEs)设置为 3×10 。由于不同检测函数 

最优值的量纲不同，因此对所有的适应函数值用式(5)进行标 

准化处理，以消除量纲的影响；同时将标 准化 的数据按 照 

Mendes的方法__4]进行合并。 

X— xq--t~． 
d井 

(5) 

式中，X表示标准化数值；而表示第 个算法在第 i个检测函 

数上的仿真值；／~ij和 分别表示z 的均值和标准差。 

由于所有的检测函数都是最小化问题，因此标准化数值 

越小，意味着运行效果越好。正如图 1所示，SPDPSO算法有 

最好的结果 DPSO和 SDPSO算法几乎有相同的结果，DP— 

SO算法运行效果最差。因此，可以推断出模拟二进制交叉和 

多项式变异能够提升算法的运行效率。 
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图 1 不同算法的标准化数值 

2．2 基于模拟二进制交叉和多项式变异的 PSO算法 

为了提升粒子跳出局部最优解的能力，采用文献[6]提出 

的学习样本选择策略，即一个粒子的学习样本不是它邻居中 

表现最好的一个粒子 ，而是该粒子的所有邻居(包括它自己)。 

这样，每个粒子的速度更新过程按照式(6)、式(7)来进行。 

( )一W · (￡一1)+ · l( 一置(￡一1))+ 

伫 。r2( ( )--xi( 一1)) (6) 

五( )一五( 一1)+Vi( ) 

‰ 一arg(max[ 喾 ]) (7) 
dE(1，2，⋯， ) 一1，2，⋯，ps， ∈neighbor~， 一1，⋯，m 

式中， 表示群中表现最好 的粒子 ，m 、表示粒子 i每一维 

学习对象，neighbor~表示粒子i的邻居构成的集合，碥 表 

示 的第d维。 表示种群规模， (￡)：( ，讲，⋯，讲) 

表示第 i个粒子在迭代时刻 t的速度，sci( )一( ，讲，⋯， ) 

表示第 i个粒子在迭代时刻t的位置， 一( ， ，⋯， )表 

示在迭代时刻 t整个种群所发现的最优运行的粒子 ， 和 

表示加速常数，n和r2表示在(o，1)之间的随机数， (pJ， 

，⋯ ， ) ∈neighbori表示粒子 i的邻居中，任何一个粒子 

的 pbest，Fitness(p)表示向量 P的函数值。这里，w=0．729， 

一 一1．4945。这种学习策略使整个群体拥有更广阔的搜 

索空间，我们将其称为广泛学习策略。算法 1给出了SPDP— 

S0算法的伪代码。 

算法 1 
Initialize positions and associated velocities of all particles 

While(fitcount< Max FES)＆＆(k<iteration) 

IfM staynum~ 4 

Mstaynum= 0 

Ngbest begins the polynomial mutation 

End 

For each particle(i=1：ps) 

Select an exemplar from external archive 

Updating velocity and position，pbest and M staynum 

Endfor 

For 一1：N／2 

，Randomly choose 2 pbest in the external archive 

Simulated binary crossover 

End for 

End W hile 

3 仿真实验及其分析 

3．1 Benchmark函数和相比较的算法 

为了测试提 出的算法，我们选择 2个单峰和 5个多峰 

Benchmark函数 它们的表达式见文献[3，4]。将 SPDPSO 

算法与 3种有代表性的PSO算法进行比较，它们分别是 ．．CF- 

LPSOEz]，CF-GPSO[ ，FDR-PSO~ 
。 为了使不同的算法具有 

可比性，实验的相关设置如下 ：所有 PSO算法的种群规模为 



3O个粒子，每个检测函数独立运行 3O次，每次运行 3×10 次 

函数评价。 

3．2 实验结果及分析 

表 1给出了检测函数在 3x10 次函数评价后的均值和 

95 的置信区间，最好的运行结果用黑体字标出。表 2给出 

了各种算法的运行 时间，计算方法 为：在型号为 ThinkPad 

SIAO0电脑上应用 Matlab7．0．1．24704(R14)Service Pack 1软 

件中的(tic，toc)命令。图 2给出了PSO算法收敛特征曲线图。 

(a)sphere函数 (b)Rosenbrock函数 (c)Ackley函数 

(d)Griewanks函数 (e)Rastrigin函数 

函数评价次数 1o 

(f)schewfe1函数 

图2 非旋转检测函数收敛特征图 

从图2可以看出，对于所有的非旋转的 Benchmark函数， 

除了Sphere和 Schewfel函数外，SPDPSK)算法明显优于其它 

3种算法，尤其对 Rosenbrock函数，SPDPSO算法表现出快速 

的收敛特性，这是由于其采用了 SBC和 PMO操作，使得每个 

粒子都能够更好地进行局部搜索，提升了粒子跳出局部最优 

解的能力。 

表 l 检测函数在 3×104次函数评价后的均值和置信区间 

表 2 达到停止标准时各种算法运行时间(单位：秒) 

从表 1也可以看出 SPDPSO算法在函数 ， ， ， 

上都取得了最好的运行结果。另外，SPDPSO算法融合了动 

态邻居拓扑结构、二进制交叉和变异操作，从而极大地提升了 

算法跳出局部最优解的能力。因此，探讨这些策略是否增加 

了算法的计算复杂性极其重要，这里我们利用 Matlab软件中 

的(tic，toc)命令来度量达到停止标准时，每种算法的所需时 

间。停止标准为 ：每种算法运行 3×10 次函数评价。从表 2 

可以明显地看出 SPDPSO算法在所有的 Benchmark函数上 

的运行时间与其它算法在同一数量级，引入的策略并没有增 

加算法的计算复杂度。 

4 SPDPSO算法在求解 TSP问题中的应用 

实验选用了TSPI IB中几个具有代表性的实例，所有算 

法均用 Matlab软件编程实现。对于 PSO算法求解 TSP问题 

的方法，我们采用文献Do]提出的策略。所有算法的种群规 

模为 30个粒子，每个实例独立运行 10次，每次运行 6×10。 

次函数评价。为了比较各种算法的运行效率，采用通用的偏 

差计算式(8)作为解 的好坏的评价标准。表 3给出了各种 

PS()算法在 TSP实例上的搜索性能，这里 ， 表示城市数量， 

，，(单位 ：秒)表示运行时间。 

表 3 PSO算法在 TSP实例上的搜索性能比较 

一(∑ 1(S 一S0))／(N×So)×100 (8) 

式中，N表示独立实验的次数。 表示已知最优解路径长 

度。S为每次实验得到的最优解路径长度。 

从表 3中，根据偏差( ％)可以看出，SPDPSO算法求得 

TSP问题解的质量要优于其它 5种 PSO算法。在运行时间 

上 SPDPSO要优于 FDR-PSO，但是差别不大，几乎都在同一 

数量级上。它要比 CF-I PSO和 CF-GPSO算法耗费更多的 

时间，但这种时间代价换来了解的质量提高。 

结束语 本文提出了求解多峰问题的改进粒子群算法 

(SPDPSO)，它通过引入外部存档来存储在每一代产生的个 

体最优位置(personal best，pbest)，并且对外部存档中的 pbest 

进行二进制交叉，以增强粒子问信息的交流 ；最后对新产生的 

全局最优位置(global best，gbest)进行多项式变异操作，来产 

生新的全局最优粒子。从基准函数仿真结果 和实际应用来 

看，这些策略提升了PSK)算法求解多峰问题的能力。本文对 

粒子算法的改进是一种尝试 ，仍有进一步研究的空间，如交叉 
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和变异对种群多样性影响的内在机制如何等，通过这些内在 

机制的研究 ，找出提升种群多样的策略，都是下一步需要进行 

研究的工作。 
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错误率一 l"qeX100 (17) 

拒识率一等 X 100％ (18) 

可靴 一 ~100％ (19) 

式中， 为错误识别 的样本数，N 为拒识的样本数 ，N 为样 

本总数。从表 2数据可以看出本文提出的基于 AP的仿生模 

式识别方法对训练集进行筛选时，使用了原训练集中部分代 

表样本作为样本空间的特征点集，并以此构建特征子空间。 

识别过程依据子空间的相对划分完成 ，获得了较为理想的识 

别结果，识别结果明显优于其它分类器，证明本文方法能去除 

离群样本干扰，构建有效的代表样本集，同时能够保持字符模 

式的稳定性。 

表 2 CENPARMI库上的比较识别结果 

结束语 本文提出了一种基于 AP的仿生模式识别方 

法。从理论上讲，识别算法在训练集规模越大时越好，但同时 

所需的训练时间也越多，限制了其在计算、存储资源有限的特 

定系统中的应用。基于空间覆盖的识别方法 ，在小样本识别 

方面具有传统识别方法不可替代 的优越性，而 AP方法在样 

本筛选方面取得了较好的结果，类条件后验概率估计也在一 

定程度上提高了识别率。但在样本空间的构建和降低时间复 

杂度方面还需作进一步的研究。 
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