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基于文化粒子群算法的约束优化问题求解 
高丽丽，刘  弘，李同喜 

(山东师范大学信息科学与工程学院，济南 250014) 

  要：提出一种基于文化算法的粒子群优化算法(PSO)。该算法在群体空间采用基于高斯概率分布和柯西概率分布的改进 PSO算法，在
念空间根据形势知识和规范化知识指导种群的进化，充分利用优秀个体所包含的信息，提高了算法的进化速度。实验表明，该算法的优
性能和效率优于基本 PSO算法。 
键词：粒子群优化算法；文化算法；约束优化问题 

Particle Swarm Based on Cultural Algorithm for Solving  
Constrained Optimization Problems 

GAO Li-li, LIU Hong, LI Tong-xi 
(Dept. of Information & Engineering, Shandong Normal University, Jinan 250014) 

Abstract】A Particle Swarm Optimization(PSO) based on cultural algorithm for solving constrained optimization problems is proposed. This
lgorithm employs PSO using Gaussian and Cauchy probability distributions in population space, uses situational knowledge and normative
nowledge in belief space to guide the evolution of the population. In this way, it exploits the information sufficiently that the optimum individual
arries and speeds up the evolutionary process. Experimental results prove the algorithm is superior to basic PSO in quality and efficiency. 

Key words】particle swarm optimization; cultural algorithm; constrained optimization 
大多数求解约束优化问题的算法都基于梯度概念，要求
标函数和约束条件可微，且一般只能求得局部最优解。粒
群优化算法具有易于实现、不要求目标函数和约束条件可
等优点，目前已成功应用在很多优化问题中。但文献[1]指
，PSO 算法不是全局收敛算法，容易陷入局部最优，出现
早熟”现象。为了增强粒子群算法的全局搜索能力和跳出
部最优能力，并加快算法的计算速度和精度，本文提出一
基于文化算法的粒子群算法 (PSO-CA)来求解约束优化 
题。 

  粒子群优化算法 
粒子群算法是一种基于群体的演化算法，将每个个体看

1 个没有体积、没有重量的微粒，在搜索空间中以一定速
飞行。迭代时，粒子xi通过跟踪个体历史最优解 t

ip 和全局
史最优解 t

gp 更新位置和速度。基本PSO算法中，速度更新

式和位置更新公式分别如式(1)和式(2)所示。 
1

1 2() [ ] () [ ]t t t t t
i i i i gv w v c rand p x c Rand p x+ = ⋅ + ⋅ ⋅ −  + ⋅ ⋅ − t

i

t
i

    ( 1 ) 
1t t

i ix x t v+ = + ∆ ⋅                              (2) 
中，c1和c2为加速正常数；w为惯性权重。 

w 决定了先前速度对当前速度的影响程度，能够平衡算
的全局搜索和局部搜索能力。为使算法前期有较高的探索
力，后期有较高的开发能力，本文设 w随时间线性减少。 

rand()和 Rand()是两个产生随机数的统一概率分布，文
[2]指出：使用其他概率分布可以改善算法性能，如柯西分
(Cauchy probability distribution)能增强算法逃出局部最优
能力，高斯分布(Gaussian probability distribution)能加速局
搜索收敛的速度。本文用柯西分布产生认知部分的随机数，
高斯分布产生社会部分的随机数，两者都取[-1,1]区间，然

后映射到[0,1]区间。式(1)变为 
1

1 2() [ ] () [ ]t t t t t t
i i i i gv w v c cd p x c Gd p x+ = ⋅ + ⋅ ⋅ − + ⋅ ⋅ − t

i           (3) 

2  文化粒子群算法 
2.1  文化算法(CA) 

文化能使种群以一定的速度进化并适应环境，这个速度
超越了单纯依靠基因遗传生物的进化速度[3]。在种群进化过
程中，个体知识的积累和群体内部知识的交流在另一个层面
促进群体的进化。受这些思想的启发，文献[3]于 1994 年提
出文化算法，其重要思想是从进化的种群中获取待解决问题
的知识，并反馈这些知识来指导搜索过程，从而提高搜索效
率。文化算法的基本框架如图 1所示。  

Accept () Influence ()  

群体空间 
(Population Space) 

Generate() 

Objective ()Select () 

信念空间

 

( Belief Space)  
 

Update()

 
图 1  文化算法框架 

文化算法由群体空间和信念空间组成，这 2 个空间通过
一组由接收函数 accept()和影响函数 influence()组成的通信协
议联系在一起。accept()用来收集种群中所选个体的经验知
识，信念空间利用更新函数 update()进行调整；而 influence()
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能利用信念空间中待解决问题的经验知识来指导种群空间的
进化。和其他进化算法相比，文化算法更能准确地反映社会
的进化过程，具有很好的应用前景。 
2.2  文化粒子群算法(PSO-CA) 

任何一种基于种群的进化算法都可以为文化算法的群体
空间提供种群，如GA, EC, EP等，最近又提出了基于PSO的
群体空间[4]。对于信念空间，相关人士定义了 5 种对决策制
定非常有用的知识，其中，最常用的 2 类是规范化知识和形
势知识。本文采用PSO作为群体空间，并在信念空间中使用
形势知识和规范化知识来引导群体空间中种群的进化。 
2.2.1  约束条件的处理 

约束优化问题的一般形式为 
min ( )f x  

( ) 0 1,2,

. ( ) 0 1,2,

1,2,

j

p

l u
i i i

g j q

h p m

x x x i n

⎧      =
⎪⎪ =      =⎨
⎪

  =⎪⎩

x

x

≤ ⋯

⋯,

≤ ≤ ⋯,

s.t

,

                        (4) 

其中， 1 2( , , ) n
nx x x R=x ∈ 是n维实向量；f(x)为目标(适应值)

函数；gj表示第j个不等式约束；hp表示第p个等式约束；[ , ]l u
i ix x

是变量xi的区间约束。 
约束条件的处理是约束优化问题处理过程中 1 个重要环

节。目前，最广泛的处理方法是罚函数法，即根据约束的特
点，构造某种惩罚函数，把它加到目标函数中，将约束优化
问题转化为无约束问题。本文将式(4)转化为如下无约束优化
问题: 

1 1
( ) ( ) ( max(0, ( )) ( ) )

q m

j p
j p

F x f x R g x h x
= =

= + ⋅ +∑ ∑             (5) 

其中，R 为罚系数，取值为很大的正数。不可行解被赋予很
大的适应值，且离约束边界越远，不满足的约束条件越多，
受到的惩罚就越重。 

对于变量的区间约束[ ,l u
i ix x ]，当某粒子xi不满足此区间

约束时，采用式(6)进行修正。 
[0,1] [ ]

[0,1] [ ]

u l l
i i i i i i

u l u
i i i i i i

x x w rand x x x x

x x w rand x x x x

⎧ = + ⋅ ⋅ −       <⎪
⎨

= − ⋅ ⋅ −       >⎪⎩
              (6) 

其中， ，具体取值视具体问题而定，本文取 0.01。 [0,1]w∈

2.2.2  信念空间中知识的获取和更新 
PSO演化过程中，粒子跟踪 2个极值：个体历史最优解

和全局历史最优解，这些最优解对迭代搜索是很有用的知识
信息，用这些信息不断地更新信念空间，并指导群体空间的
进一步求解，通过群体空间和信念空间的相互影响，使求解
具有更好的全局搜索能力。 

信念空间主要使用形势知识(SK)和规范化知识(NK)，即
BLF=<SK,NK>。形势知识由从种群中选择出来的优秀个体组
成，是其他个体行为的“典范”，形势知识的数据结构如图 2
所示。 

 E1    E2      ⋯     Ee  

x1    
x2     ⋯   xn      F(x)   

图 2  形势知识的数据结构 

在图 2 中，列表的每个优秀个体包含 2 类值，即每个变
量的值和该个体所对应的适应度值。其中，  1( )F E ≥

2( ) ( )eF E F≥ ≥ E 。 
初始化形势知识时，取初始种群中前 e( %e popsizeα= )个

最优个体，形势知识的更新取决于每代的最优个体 t
bestx ，若

t
bestx 优于当前列表中的最差个体 ，则去掉 ，并将1

tE 1
tE t

bestx 插

入到 和 1
t
iE t

iE+ 之间( )。 1
( ) ( ) (t t

i best
F E x EF F

+
>≥ )t

i

规范化知识由各决策变量区间组成，这些区间由当前种
群中的优秀个体集合(即形势知识)决定，给出了最优解最可
能出现的范围，即个体行为的标准。迭代时根据粒子所在的
具体位置决定粒子下一次的飞行速度，能更快地找到最优解。
规范化知识的数据结构如图 3所示。 

l1 u1 l 2 u2 ⋯ l n un

L1 U1 L2 U2 ⋯ Ln Un

图 3  规范化知识的数据结构 

在图 3 中，li和 分别表示第i个决策变量的下边界和上
边界；L

iu

i和Ui分别表示这 2 个边界对应的适应度值。初始化
时，li和 设为变量的定义域区间，对于最小化问题，Liu i和Ui

设为 +∞，在演化过程中，这 4 个值会根据优秀个体集合所
在区间不断地调整。通过Accept()函数在群体空间内选择能直
接影响当前信念空间的粒子。本文选择当前群体空间中适应
度最低的个体来重新修正信念空间中的形势知识，即更新优
解集合，然后通过Update()函数更新信念空间中的规范化知
识。假设第i个粒子影响第j个决策变量的下限，第k个个体影
响j的上限，则通过式(7)更新规范化知识。 
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k k j j k

t
j

obj x x u F x U

U

⎧ )      <⎪
⎨

     ⎪⎩

≥
t
j

             

(7)

 

2.2.3  规范化知识对群体空间的影响 
文化算法设计中如何利用信念空间中的知识影响群体空

间中下一代种群的生成很重要。本文信念空间通过 Influence()
函数对群体空间的粒子施加影响，根据粒子的当前位置确定
下一步的速度，式(3)变为式(8)。 

. 1 , , 2 , ,

, , ,

. 1 , , 2 , ,1
,

() [ ] () [ ]

and

() [ ] () [ ]

t t t t t t
i j i j i j g j i j

t t t t
i j j i j g j

t t t t t t
i j i j i j g j i jt

i j

w v c cd p x c Gd p x

x l x p

w v c cd p x c Gd p x
v +

⋅ + ⋅ ⋅ − + ⋅ ⋅ −   

                                         <   <

⋅ − ⋅ ⋅ − − ⋅ ⋅ −   
=

               

 if

, , ,

. 1 , , 2 , ,

and

() [ ] () [ ]

otherwise

t t t t
i j j i j g j

t t t t t t
i j i j i j g j i j

x u x p

w v c cd p x c Gd p x

                         >   >

⋅ ± ⋅ ⋅ − ± ⋅ ⋅ −     

                                                  

⎧
⎪
⎪
⎪
⎪
⎨
⎪
⎪
⎪
⎪⎩

 if

    

(8)

 

其中，“±”号表示按相同概率取“+”或“-”。不同的粒子，
当前位置、状态的不同，使它们受到的影响也不同，这体现
了知识对各粒子不同的指导作用，使算法更合理有效。 
2.2.4  文化粒子群算法流程 

求解约束优化问题的 PSO-CA算法流程如下： 
(1)t=0； 
(2)在群体空间中，初始化一群微粒 pop(t)，包括位置和速度； 
(3) 初 始 化 信 念 空 间 中 的 形 势 知 识 和 规 范 化 知 识

BLF(t)=<SK,NK>； 
(4)评价每个粒子的适应度值； 
(5)更新信念空间； 
(6)在信念空间知识的指导下，按式(2)、式(8)更新当前种群中粒

子的速度和位置； 
(7)t=t+1； 
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(8)选择新的子代个体 pop(t-1)； 
(9)返回步骤(4)直到满足终止条件。 

3  仿真实验 
为验证算法有效性，本文选择 4 个典型优化问题进行性

能测试，并与基本粒子群算法(bPSO)进行了比较。比较结果
如表 1 所示。实验中，bPSO 算法参数设置如下：群体规模
N=40; c1=c2=2; =1; w由 0.7线性减少到 0.4。对于 PSO-CA
算法，R=50000, 

t∆
%α ＝15%。其中， 1( )f x 是一个线性规划优

化问题，已知全局最优解为 。 *
1( ) 9.0f x = −

1 1

1 2

1 2

1 2

min ( ) 4 3

2 3 6 0

3 2 3

2 4 0

0 2, 1i

2

0

, 2

f x x

x x

x x

x x

x i

= − −

+ −

− + −

+ −

=

⎧
⎪
⎪
⎨
⎪
⎪⎩

≤

≤

≤

≤ ≤

s.t.

x

 

2 ( )f x 既有不等式约束，又有等式约束，已知全局最优解

为 。 *
2 ( ) 1.393f x =

2 2
2 1 2

1 2

2
21
2

min ( ) ( 2) ( 1)

2 1 0

1 0
4

f x x x

x x

x
x

= − + −

− + =

+ −

⎧
⎪
⎨
⎪⎩

≤
s.t.

 

3 ( )f x , 4 ( )f x 的约束条件全部为非线性不等式约束， 4 ( )f x

较 为 复 杂 ， 已 知 全 局 最 优 解 ,*
3 ( ) 5.507 9f x = − *

4 ( )f x =  

。 680.6300573
3 1 2

4 3 2
1 1 1 2

4 3 2
1 1 1 1 2

1

2

min ( )

2 8 8 2 0

4 32 88 96 36

0 3

0 4

0

f x x x
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1 2 6 7
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4 3 2 5 11
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0

10 10, 1,2, ,7ix i−  =
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⎪
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⎪
⎪
⎪
⎩

≤

≤ ≤

 

对每个优化问题，在相同的运行环境下，使用 2 种方法

分别独立求解 100 次，所求最优解和平均最优解以及取得最
优解时的平均运行时间见表 1。可以看出，PSO-CA算法能在
较短时间内收敛，大约能缩短 1/3 的运行时间。并且求得最
优解的成功率得到极大提高，搜索的结果优于 bPSO 算法，
由于该算法充分利用了优秀个体所蕴含的知识，并对不同的
个体加以不同的引导，因此能够提高算法的收敛速度和精度。 

表 1  实验结果比较 

f 方法 最优解 平均最优解 平均运行时间/s 成功率/(%)

f1
bPSO 

PSO-CA
-8.999 700
-8.999 900

-8.999 500 
-8.999 800 

8.085 
5.231 

100 
100 

f2
bPSO 

PSO-CA
1.393 434 
1.393 431 

1.394 006 
1.393 439 

9.299 
5.345 

98 
100 

f3

bPSO 
PSO-CA

-5.507 000
-5.507 800

-5.506 800 
-5.507 500 

12.894 
7.252 

64 
98 

f4
bPSO 

PSO-CA

680.633 800
680.632 100

680.634 800 
680.632 500 

23.211 
17.637 

72 
96 

测试实验结果表明，本文提出的 PSO-CA 算法对于约束
条件没有要求，不等式约束、等式约束、线性约束和非线性
约束，都比使用基本 PSO算法具有更好的性能。 
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60)，采用改进遗传算法和遗传算法分别进行了仿真。仿真实
验的结果如表 1所示。 

表 1  本文算法与其他算法的实验结果比较 
 第 1组 第 2组 第 3组 第 4组 

简单遗传算法 0.256 6 0.240 3 0.239 7 0.239 7 
文献[4]遗传算法 0.082 1 0.032 4 0.008 2 0.000 6 
改进的遗传算法 0.081 0 0.028 9 0.007 8 0.000 4 

仿真实验分为 4 组，每组都独立执行 5 次，每组迭代的
次数分别为 1 000, 2 000, 3 000, 4 000, 5 000次。 

算法的标准为：相对距离＝(本次进化的最优解－已知最
优解)，其中，已知最优解为 15 404 km。每组的相对距离为
独立执行 5次所得到的平均值。 

从实验结果可以看出，采用了改进的遗传算法的综合控
制策略在收敛速度和解的质量上有明显的提高，得到了已知

的最优解，并且与文献[3]的结果相比更优。因此，基于改进
的遗传算法对解决 TSP 问题具有好的稳定性、收敛性和精  
确性。 
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