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摘　要： 分析了粒子群优化（ＰＳＯ）算法的进化式，针对其容易发生早熟、收敛速度慢、后期搜索性能和个体寻优
能力降低等缺点，结合遗传算法的思想，提出一种新的混合 ＰＳＯ 算法———遗传 ＰＳＯ（ＧＡＰＳＯ）。 该算法是在 ＰＳＯ
算法的更新过程中，对粒子速度引入遗传算法的变异操作，对粒子位置引入遗传算法交叉操作。 对速度的变异
降低了算法后期因种群过于密集而陷入局部最优的可能，对位置的交叉使得父代中优良个体的基因能够更好地
遗传给下一代，从而得到更优、更多样化的后代，加快进化过程，提高了收敛速度和群体搜索性能。 选取了其他
几种典型的改进 ＰＳＯ 算法，从算法执行过程、参数设置及优化性能等方面对各算法进行全面的分析比较，其中对
模拟退火 ＰＳＯ 算法采用了一种新的可提高算法执行速度的退火方式。 最后针对选取的六个 Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ 函数优
化问题进行数值仿真实验。 仿真结果表明了所提出的遗传 ＰＳＯ 算法不但收敛速度加快，而且后期搜索性能提
高，能更有效地收敛到全局最优。 为了形象地显示粒子的收敛过程，还仿真了 ＧＡＰＳＯ 算法对二维多模态 Ｇｒｉｅ唱
ｗａｎｋ函数的动态寻优过程。
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0　引言
粒子群优化（ＰＳＯ）算法是由 Ｋｅｎｎｅｄｙ等人［１］于 １９９５年提

出的一种基于种群搜索的自适应进化计算技术。 ＰＳＯ算法实
现容易、参数较少，能有效解决复杂优化任务［２］ ，在过去几年
中得到了飞速发展，并在图像处理、模式识别、优化等领域得到
了广泛应用。

ＰＳＯ算法作为一种崭新的随机搜索算法存在着易陷入局
部极值点、进化后期收敛速度慢、精度较差等不足。 针对这些
问题，研究人员从各个方面对 ＰＳＯ算法进行了改进，涌现了大
量的研究成果。 主要的改进方法表现为改变参数、 改变进化

方程以及与其他智能优化算法的融合等。 文献［３］给出了一
种自适应逃逸粒子群算法，算法中的逃逸行为是一种简化的速
度变异操作，通过速度的自适应变化改变微粒在搜索空间内的
飞行速度，使得 ＰＳＯ 算法收敛速度得到提高。 但是该变异操
作［３］仅仅增加了个体微粒的搜索性能，在算法迭代后期没有
充分利用种群间的相互信息，对于 Ｓｃｈａｆｆｅｒ问题仍然存在收敛
速度较慢、不能快速逃出局部极小点的缺点。
本文结合遗传算法的思想和文献［３］中的逃逸思想，提出

一种新的融合 ＰＳＯ算法———遗传 ＰＳＯ。 该算法是在速度变异
的同时，对粒子位置执行一种交叉操作，通过交叉将上一代种
群优良个体的基因遗传给下一代，使得一次进化得到的新种群
趋于更优、更多样化状态。 新算法和其他几种典型改进 ＰＳＯ
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算法，包括标准 ＰＳＯ（ＳＰＳＯ）、带收缩因子的 ＰＳＯ（ＫＰＳＯ）、二阶
振荡 ＰＳＯ（ＳＯＰＳＯ）、量子 ＰＳＯ（ＱＰＳＯ）和模拟退火 ＰＳＯ（ＳＡＰ唱
ＳＯ），对典型复杂函数优化的仿真结果进行对比，充分显示了

新算法的快速收敛性和全局收敛性。

1　基本粒子群优化(PS O)算法[1 ]

ＰＳＯ算法最初是为了图形化地模拟鸟群优美而不可预测
的运动。 ＰＳＯ初始化为一群随机粒子，然后通过迭代找到最优
解。 在每一次迭代中，粒子通过跟踪两个极值来更新自己：第
一个就是粒子本身所找到的最优解，这个解叫做个体极值
ｐｂｅｓｔ；另一个极值是整个种群目前找到的最优解，这个极值是
全局极值 ｇｂｅｓｔ。 在找到上述两个最优值时，粒子根据如下公
式来更新自己的速度和新的位置：

vk ＋１id ＝vkid ＋c１ r１ （ｐｂｅｓｔkid －xkid） ＋c２ r２ （ ｇｂｅｓｔkid －xkid） （１）

xk ＋１id ＝xkid ＋vk ＋１id （２）

其中：c１和 c２为加速常数（ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ ｃｏｎｓｔａｎｔｓ），通常 c１ 、c２在
［０，４］，一般取 c１ ＝c２ ＝２；r１和 r２为两个在［０，１］内服从均匀分
布的随机变量。 每个粒子的位置和速度都以随机方式进行初
始化，而后粒子的速度就朝着全局最优和个体最优的方向
靠近。

2　各种改进 PSO 算法

2畅1　标准 PSO 算法(S PS O)

为了使粒子保持运动惯性，使其有扩展搜索空间的趋势，
有能力探索新的区域。 Ｓｈｉ 等人［４］提出了对基本粒子群算法

的改进，即对速度更新方程加惯性权重 w：
vk ＋１id ＝wvkid ＋c１ r１ （ｐｂｅｓｔkid －xkid） ＋c２ r２ （ ｇｂｅｓｔkid －xkid） （３）

分析式（３）可以发现，粒子群到达局部最优附近时，粒子
速度的更新主要由第一项来决定。 由于固定参数的 ＰＳＯ算法
的惯性权重 w通常小于 １，粒子的速度将会越来越小，甚至停
止运动，发生早熟收敛。 对此，很多学者研究了自适应改变惯
性权重，如线性递减惯性权重。

2畅2　带收缩因子的 PSO 算法(KPS O)
文献［５］的研究发现，压缩因子 k有助于确保 ＰＳＯ算法收

敛，它将速度更新方程描述为
vk ＋１id ＝k［ vkid ＋c１ r１ （ｐｂｅｓｔkid －xkid） ＋c２ r２ （ ｇｂｅｓｔkid －xkid）］ （４）

其中：k ＝ ２
２ －φ－ φ２ －４φ

，φ＝c１ ＋c２ 。

收缩因子法控制系统行为最终收敛，且可以有效搜索不同
的区域，该算法能得到高质量的解。

将这两种改进策略综合到一起形成带收缩因子和线性递

减惯性权重的粒子群优化算法（ＫＰＳＯ），此算法目前效果较其
他改进算法好。 在进行速度更新时，将惯性权重和收缩因子同
时用在速度更新方程中：

vk ＋１id ＝k［wvkid ＋c１ r１ （ｐｂｅｓｔkid －xkid） ＋c２ r２ （ｇｂｅｓｔkid －xkid）］ （５）

2畅3　二阶振荡 PSO 算法(S OPSO)

为了便于分析，在式（１）中取φ１ ＝c１ r１ ，φ２ ＝c２ r２ ，将式（３）

和（２）写成式（６）和（７）：

vi（ t ＋１） ＝wvi（ t） ＋φ１（ pi（ t） －xi（ t）） ＋φ２（ pg（ t） －xi（ t）） （６）

xi（ t ＋１） ＝xi（ t） ＋vi（ t ＋１） （７）

从控制论的角度分析，式（６）相当于分别以 pi和 pg为输入

的两个惯性环节的并联。 为了增加种群多样性，采用二阶振荡
环节来代替惯性环节，那么，粒子群算法的进化方程式（６）和
（７）可描述为

vi（ t ＋１） ＝wvi（ t） ＋φ１［ pi（ t） －（１ ＋ξ１） xi（ t） ＋ξ１ xi（ t －１）］ ＋

φ２［ pg（ t） －（１ ＋ξ２） xi（ t） ＋ξ２ xi（ t －１）］ （８）

xi（ t ＋１） ＝xi（ t） ＋vi（ t ＋１） （９）

即为二阶振荡粒子群算法［６］ 。

文献［６］已证明，当 ξ１≥
２ φ１ －１

φ１
，ξ２ ≥

２ φ２ －１
φ２

时，算

法渐进收敛；当ξ１ ＜
２ φ１ －１

φ１
，ξ２ ＜

２ φ２ －１
φ２

时，算法振荡收

敛。 在全局搜索算法中，一般地，希望算法前期有较高的探测
能力以得到合适的粒子，而在后期有较高的开发能力以加快收
敛速度。 假设算法的最大迭代次数为 ＭａｘＩｔ，本文经过多次实
验测试，在前 ＭａｘＩｔ／８ 取 ξ１ ＜

２ φ１ －１
φ１

，ξ２ ＜
２ φ２ －１

φ２
，使得

算法有较强的全局搜索能力；之后取 ξ１ ≥
２ φ１ －１

φ１
，ξ２ ≥

２ φ２ －１
φ２

，增强算法的局部搜索能力。

2畅4　量子 PSO 算法(QPS O)

在量子物理学中，具有动量和能量的粒子状态可以用波动

函数来表示。 因此在 ＱＰＳＯ模型［７］中，将粒子的运动状态用其
波动函数Ψ来表示，代替了标准 ＰＳＯ 中粒子的速度和位置。
ＱＰＳＯ将每个个体看做是 Nd维搜索空间中的一个没有重量和

体积的微粒在搜索空间中以一定的速度飞行，该飞行速度由个
体的飞行经验和群体的飞行经验动态调整。 每个粒子代表 Nd

维空间中的一个位置，朝着个体最优和全局最优两个方向调整
自己的位置。

ＱＰＳＯ算法中粒子的更新式［７］为

ｍｂｅｓｔ ＝１
M ∑

M

i ＝１
pi ＝

１
M ∑

N

i ＝１
Pi１ ，

１
M ∑

N

i ＝１
Pi２ ，⋯， １

M ∑
N

i ＝１
Pid （１０）

p ＝（ｐｂｅｓｔ×φ１ ＋ｇｂｅｓｔ ×φ２） ／（φ１ ＋φ２） （１１）

x（ t ＋１） ＝p ±α× ｍｂｅｓｔ－x（ t） ×ｌｎ （１／u） （１２）

其中：φ１、φ２、u是在（０，１）均匀分布的随机数，叫做收缩—膨胀
因子，是该算法中惟一的参数，对这个参数的取值文献［７］作
了详细讨论。 本文中设置α的取值在 １．０ ～０．５，呈线性递减。

2畅5　模拟退火 PSO 算法(S APS O)

ＳＡＰＳＯ［８］是在 ＰＳＯ的每次迭代过程中加入模拟退火的思
想，使得粒子 i在第 t ＋１ 步时，按照某一概率用 xi（ t ＋１）取代
xi（ t），保证粒子不易陷入局部最优；同时采用温度 T来控制这
一概率，温度 T随着算法的执行缓慢下降；若 f（xi（ t ＋１））差于
f（xi（ t）），随着温度的下降，用 xi（ t ＋１）取代 xi（ t）的概率不断
减小，从而控制粒子使之不能从有“希望”的搜索区域中跳出。
文献［８］中的退火参数由β决定，β是一个取值在（０，１）的常
数。 本文结合 ＰＳＯ算法的执行过程，提出一种新的退火方式：
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让温度随迭代次数的增加从初始温度线性递减到最低温度。
假设初始温度和最低温度分别为 T０和 Tｅｎｄ，最大迭代次数和当
前迭代次数分别为 ＭａｘＩｔ和 ｉｔｅｒ，则当前温度：

Ti ＝（T０ －Tｅｎｄ） ×（ＭａｘＩｔ －ｉｔｅｒ） ／ＭａｘＩｔ＋Tｅｎｄ （１３）

这样在 ＰＳＯ算法的开始，温度较高种群以较大概率接受
差解，保证粒子可以跳出局部最优；随着迭代次数增加，温度降
低，接受差解的概率较低，可以保证算法后期粒子在某个局部

空间进行细致搜索。 算法描述如下：
Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ Ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ，Ｔ０ ，Ｔｅｎｄ，ＭａｘＩｔ ａｎｄ ｓｏ ｏｎ；
ｄｏ
　ｆｏｒ ｉｔｅｒ＝１ ｔｏ ＭａｘＩｔ
　　Ｔｉ ＝（Ｔ０ －Ｔｅｎｄ） ×（ＭｚａＩｔ －ｉｔｅｒ） ／ＭａｘＩｔ ＋Ｔｅｎｄ；
　　ｆｏｒ ｉ ＝１ ｔｏ Ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ Ｓｉｚｅ
　　ｉｆ ｆ（ｘｉ） ＜ｆ（ｐｉ） ｔｈｅｎ ｐｉ ＝ｘｉ；
　　ｐｇ ＝ｍｉｎ（ｐｉ）；
　　ｆｏｒ ｄ ＝１ ｔｏ Ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ
　　ｖｔｅｍｐ－ｄ ＝ｗｖｉｄ ＋ｃ１ ｒ１ （ｐｉｄ －ｘｉｄ） ＋ｃ２ ｒ２ （ｐｇｄ －ｘｉｄ）；
　ｉｆ ｖｔｅｍｐ －ｄ ＞Ｖｍａｘ ｔｈｅｎ ｖｔｅｍｐ－ｄ ＝Ｖｍａｘ；
　　ｘｔｅｍｐ－ｄ ＝ｘｉｄ ＋ｖｔｅｍｐ－ｄ；
　ｎｅｘｔ ｄ；
　ｉｆ ｆ（ ｘｔｅｍｐ）≤ｆ（ｘｉ） ｔｈｅｎ ｘｉ ＝ｘｔｅｍｐ；
　ｅｌｓｅ
　　ｘｉ ＝ｘｔｅｍｐ ｗｉｔｈ Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ：ｐＴ ＝ｅ －Δｆ（· ） ／Ｔｉ
　ｎｅｘｔ ｉ；
ｎｅｘｔ ｉｔｅｒ；
ｉｆ ｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ ｉｓ ｍｅｔ ｔｈｅｎ ｓｔｏｐ；

3　新的具有遗传特性的 PSO 算法(GAPSO)
文献［３］结合生物界中物种发现生存密度过大时会自动

分家迁移的习性，给出了一种自适应逃逸微粒群算法。 本文在
文献［３］算法思想的基础上，结合生物进化特征，给出一种不
仅可以提高收敛速度，而且可增加种群多样性，提高种群进化
质量的新型混合 ＰＳＯ算法———ＧＡＰＳＯ算法。

ＧＡＰＳＯ算法是对文献［３］中速度变异操作进行改进的同
时引入对位置的一种交叉操作。 该交叉操作可使 ＰＳＯ算法更
好地摆脱局部极值点，提高算法的收敛速度和全局收敛性。 该
交叉操作的思想如下：

对一次更新后的种群，从中随机挑出 m个粒子，将这 m个
粒子的当前位置 Xi与其当前个体极值 pi及按适应度值排序后

的个体极值中的前 m个极值（spi）进行交叉，得到 m个新的粒
子位置 X′

i。 如果新位置的适应值 f（X′
i ）优于排序后对应个体

极值的历史最优适应值 f（spi），则用 f（X′
i）取代 f（Xi），同时用

X′
i取代 Xi。 显然，这样的交叉使得粒子在一次进化中不但利
用了自己的历史经验信息，而且利用了种群中优良个体的经验
信息，增加了粒子的多样性，更增加了种群的进化质量，使粒子
找到全局最优的可能性增大。

假定粒子的维数为 d，种群规模为 Ｐｏｐｓｉｚｅ，则交叉操作的
伪码如下：

Ｍ ＝ｆｌｏｏｒ（ｄ／３）； Ｎ ＝ｆｌｏｏｒ（２ｄ／３）；
随机产生 ｍ 个大小在 １ ～Ｐｏｐｓｉｚｅ 的整数存放于 Ｊ中；
ｆｏｒ ｉ ＝１ń ｍ
Ｘ′ｉ ＝（ ｐＪ（ ｉ）１ ， ｐＪ（ ｉ）２ ，⋯， ｐＪ（ ｉ）Ｍ ， ＸＪ（ ｉ）（Ｍ ＋１） ， ＸＪ（ ｉ）（Ｍ ＋２） ，⋯， ＸＪ（ ｉ）Ｎ，

ｓｐｉ（Ｎ ＋１） ，ｓｐｉ（Ｎ＋２） ，⋯，ｓｐｉｄ）；
ｉｆ ｆ（Ｘ′ｉ ） ＜ｆ（ ｓｐｉ）
　　ＸＪ（ ｉ） ＝Ｘ′ｉ ；
　　ｆ（ＸＪ（ ｉ） ） ＝ｆ（Ｘ′ｉ ）；
ｅｎｄ

ｅｎｄ
分析式（３），迭代后期，当某些粒子的位置 xi及其 ｐｂｅｓｔ接

近群体的 ｇｂｅｓｔ时，其速度更新由 wv决定。 由于 w ＜１，粒子的
运行速度将迅速趋于 ０，粒子运行出现惰性。 随着迭代的进
行，其他粒子将很快聚集到这些惰性粒子的周围，使粒子过早
地收敛于 ｇｂｅｓｔ而停止运动（粒子速度变为 ０），而 ｇｂｅｓｔ只是种
群目前找到的最好点，并不能保证一定是优化问题的全局最
优解。
从以上分析可见，要让算法收敛到全局最优，就要使惰性

粒子逃离局部最优点，而粒子接近 ｇｂｅｓｔ 的程度与其速度大小
有关，即可通过干扰惰性粒子速度使其跳出局部最优。
要使优化算法摆脱局部最优，首先要判断在什么情况下算

法可能陷入局部最优。 本文认为：当种群目前全局极值的适应
值 f（ｇｂｅｓｔ） ＞Ｅｒｒ（Ｅｒｒ为给定误差精度）且种群中有惰性粒子
出现时，算法有可能陷入局部最优。 这时，对惰性粒子，即速度
小于某个阈值的粒子速度进行变异，降低算法陷入局部最优的
可能性。
假定速度阈值为 Vth ＝（Vth１，Vth２ ，⋯，Vthd），种群规模为

Ｐｏｐｓｉｚｅ，则本文速度变异的设计思路如下：
ｆｏｒ ｊ＝１ń ｄ
　ｆｏｒ ｉ ＝１ń Ｐｏｐｓｉｚｅ
　　ｉｆ Ｖｉｄ ＜Ｖｔｈｄ
　　　ｔｅｍｐ（ ｊ） ＝ｔｅｍｐ（ ｊ） ＋１；
　　　ｉｆ ｆ（ｇｂｅｓｔ） ＞Ｅｒｒ
　　　　ｆｌａｇ ＝ｔｕｒｅ；
　　　　Ｖｉｄ ＝Ｖｍａｘ ×（２ ×ｒａｎｄ －１）； （Ｖｍａｘ为粒子的最大速度值，

ｒａｎｄ 为（０，１）均匀分布的随机数）
　　　　ｐｉｄ ＝Ｘｉｄ
　　　ｅｎｄ
　　ｅｎｄ
　ｅｎｄ
ｅｎｄ
ｉｆ ｆｌａｇ ＝ｔｒｕｅ
Ｅｒｒ＝Ｅｒｒ／１０；
ｅｎｄ
ｔ ＝ｆｉｎｄ（ ｔｅｍｐ ＞Ｃ１ ）； （Ｃ１ 为一个阈值常数，视种群的规模而定）
Ｖｔｈｔ ＝Ｖｔｈｔ ／Ｃ２ ；
ｅｎｄ．

4　仿真实验及结果分析
为了显示新的 ＧＡＰＳＯ的高效性，本文选择了 ＰＳＯ算法和

遗传算法（ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）经常使用的六个 Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ函
数问题［３］ 。 根据函数性质分为具有单一极小点（单模态）
（ f１ ～f３ ）和多个局部极小点（多模态）（ f４ ～f６ ）两大类，每类三
个函数，如表 １ 所示。 Ｔａｂｌｅｔ 和 Ｑｕａｄｒｉｃ 函数是 Ｓｐｈｅｒｉｃａｌ 函数
的变形，增加了函数各维之间的相互作用（Ｓｐｈｅｒｉｃａｌ 函数是一
个连续的、简单单模态函数，通常用来分析算法的执行性能）。
Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ函数是一个经典复杂优化问题，它的全局最优点位
于一个平滑、狭长的抛物线形山谷内。 由于此函数仅仅为优化
算法提供了少量信息，使算法很难辨别搜索方向，找到全局最
小点的机会微乎其微，Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ函数通常用来评价优化算法
的执行效率［３］ 。 函数 f４ ～f６是典型的非线性多模态函数，它们
具有广泛的搜索空间、大量的局部极小点和高大的障碍物，通
常被认为是遗传算法很难处理的复杂多模态问题。 本文的实
验运行平台是 ＭＡＴＬＡＢ ７．０，在内存为 １ ＧＢ，ＣＰＵ速度为 １．８６
ＧＨｚ的双核 ＰＣ机上运行。
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表 １　用于测试的六个 Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ函数
Ｆｕｎｃｔｉｏｎ Ｎａｍｅ Ｄｉｍ Ｓｅａｒｃｈ Ｓｐａｃｅ Ｍｉｎ＼Ｂｅｓｔ ｐｏｓｉｔｉｏｎ

f１（ x） ＝１０６x２１ ＋∑
n

i ＝２
x２i Ｔａｂｌｅｔ ３０ _（ －１００，１００） ０　（０，⋯，０）

f２（ x） ＝∑
D

i ＝１
（ ∑

i

j ＝１
x j） ２ Ｑｕａｄｒｉｃ ３０ _（ －１００，１００） ０　（０，⋯，０）

f３（ x） ＝ ∑
D －１  
d ＝１

［１００（ xd ＋１ －x２d） ２ ＋

（１ －xd） ２］
Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ ３０ _（ －５  ．１２，５．１２） ０　（１，⋯，１）

f４（ x） ＝（１／４０００） ∑
D

d ＝１
x２d － Π

D

d ＝１

ｃｏｓ xd
d

＋１

Ｇｒｉｅｗａｎｋ ３０ _（ －３００，３００） ０　（０，⋯，０）

f５（ x） ＝∑
D

d ＝１
［ x２d －１０ｃｏｓ］（２πxd） ＋１０］ Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ ３０ _（ －５  ．１２，５．１２） ０　（０，⋯，０）

f６（ x） ＝ ∑
D －１ Z
i ＝１

（ x２i ＋x２i ＋１）
０．２５

［ ｓｉｎ２（５０（ x２i ＋x２i ＋１）
０．１） ＋１．０］

Ｓｃｈａｆｆｅｒ’ ｓ f７ 靠３０ _（ －１００，１００） ０　（０，⋯，０）

4畅1　参数设置
所有实验的最大迭代次数均设为 ２ ０００次。 除 ＱＰＳＯ算法

外，其他算法均采用阻尼墙策略［９］处理超出边界问题；对于
ＳＡＰＳＯ采用本文提出的线性递减退火策略。 经过参数分析和
多次实验，最终对各个算法的相关参数的设置如表 ２ 所示，其
中惯性权重 w 的取值：ＳＰＳＯ、ＫＰＳＯ 和 ＳＡＰＳＯ，单模态函数取
０．６，多模态函数取［０．９，０．４］线性递减；ＧＡＰＳＯ，单模态函数
取 ０．６，多模态函数取［０．６，０．５］线性递减；ＳＯＰＳＯ均取［０．９，
０．４］线性递减。 ＧＡＰＳＯ对每个函数的初始误差精度 Err和速
度阈值 Vth的设定如表 ３所示，Vth＝ｒａｎｄ×Mvth。

表 ２　实验中各个算法的参数设置

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ w１ 挝c１  c２ 排α T０ )Tｅｎｄ m C１ 9C２ 梃Ｐｏｐｓｉｚｅ
ＳＰＳＯ ０ 葺．６／［０．９，０．４］ １ 骀．７ １ 晻．７ － － － － － － ３０ 排
ＫＰＳＯ ０ 葺．６／［０．９，０．４］ １ 骀．７ １ 晻．７ － － － － － － ３０ 排
ＳＯＰＳＯ ［０ O．９，０．４］ ０ 骀．４ ０ 晻．８ － － － － － － ３０ 排
２ＰＳＯ － － －［１ �．０，０．５］－ － － － － ３０ 排
ＳＡＰＳＯ ０ 葺．６／［０．９，０．４］ １ 骀．７ １ 晻．７ － ｌｅｂ － － － － ３０ 排
ＧＡＰＳＯ ０ 葺．６／［０．６，０．５］ １ 骀．７ １ 晻．７ － － － １０ 噰１０ 6１０ 邋３０ 排

表 ３　ＧＡＰＳＯ 针对各函数的初始误差精度和速度阈值
Ｆｕｎｃｔｉｏｎ Ｔａｂｌｅｔ Ｑｕａｄｒｉｃ Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ Ｇｒｉｅｗａｎｋ Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ Ｓｃｈａｆｆｅｒ’ ｓ f７ 3

Err １ｅ －５０  １ｅ －５ U１ｅ －５ 创１ｅ －５０ $１ｅ －５ q１ｅ －５ 舷
Mvth １ｅ －４０  １ｅ －８ U１ｅ －８ 创１ｅ －４０ $１ｅ －８ q１ｅ －８ 舷

　　对每个测试函数分别用每种算法做 １０ 次独立实验，图
１ ～６分别表示七种算法对六个函数进行优化时 １０次实验的平
均种群适应值变化趋势（图中为了曲线变化对比明显，纵轴是
对平均种群适应值取了自然数对数，横轴是种群的进化代
数）。 ＳＡＰＳＯ算法采用两种退火策略的结果对比如表 ４ 所示。
对于各测试函数每种优化算法，运行 １０ 次求得的结果的最小
值（fＭｉｎ）、最大值（ fＭａｘ）、平均值（ fＭｅａｎ）以及所得的最小运行时
间（ tＭｉｎ）、最大运行时间（ tＭａｘ）、平均运行时间（ tＭｅａｎ），如表 ５ 和
６所示。

表 ４　ＳＡＰＳＯ 算法采用两种退火策略的结果对比
Ｆｕｎｃｔｉｏｎ 线性递减退火策略的 ＳＡＰＳＯ算法

fＭｉｎ fＭａｘ fＭｅａｎ tＭｅａｎ／ｓ
β参数控制退火的 ＳＡＰＳＯ算法

ｆＭｉｎ ｆＭａｘ ｆＭｅａｎ ｔＭｅａｎ／ｓ

Ｔａｂｌｅｔ ４ 览．３５４７ｅ
－０３７

３ 种．６９０８ｅ
－０３０

３ 腚．７５５２ｅ
－０３１

３  ．０５３１
９  ．４２０９ｅ
－２９３

９ ,．３３００ｅ
－０２３

９ A．３３００ｅ
－０２４

１７ p．０５００

Ｑｕａｄｒｉｃ ０ 烫．０３５２ １４ 镲．３８５７ ２ 鼢．７５７２ ３  ．７２９７ ２ "．６９３７ ３５ E．１５９２ １５ Z．２０２０ ２１ p．４８７５

Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ ０ 烫．７１１９ ２２ 镲．８０５９ １６  ．３４７１ ２  ．６３７５ １５ /．３５００ ２４ E．１０２７ １９ Z．４１４４ １４ p．５５９４

Ｇｒｉｅｗａｎｋ ０  ０ 忖．０９５７ ０ 鼢．０１８４ ３  ．１１４１ ０ d０ 8．０７３６ ０ M．０１６２ １７ p．３０１６

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ １５ 儋．２１９２ ３８ 镲．１７２８ ２８  ．００６８ ３  ．３４２２ ８ "．０２１１ １６ E．９１４３ １３ Z．７５１３ １８ p．５２９７
Ｓｃｈａｆｆｅｒ’ f７ {０ 烫．００４１ １３ 镲．８２９３ ３ 鼢．１１８２ ３  ．９８２８ １１ 镲．５８２ｅ－００４ ５ 8．１５９２ １ M．９７１８ ３４ p．０５４７

4畅2　两种退火策略下 S APSO 算法结果对比
对于文献［８］中的 β参数控制退火 ＳＡＰＳＯ（β唱ＳＡＰＳＯ）算

法，取退火参数β＝９．６，T０ ＝１００，Tｅｎｄ ＝０．１，c１ ＝c２ ＝１．８，种群
最大迭代次数为 １００；对于本文提出的线性递减退火策略的
ＳＡＰＳＯ（ＬＤ唱ＳＡＰＳＯ）算法，其参数设置同表 ２，最大迭代次数
为 ３ ０００。 用两种方法对六个函数进行优化，对每个函数都
做 １０ 次独立实验，得到 １０ 次结果的最小值（ fＭｉｎ ）、最大值
（ fＭａｘ）、平均值（ fＭｅａｎ）和算法平均运行时间（ tＭｅａｎ），结果如表
４ 所示。

从表 ４可以看出，对于单模态函数，ＬＤ唱ＳＡＰＳＯ比β唱ＳＡＰＳＯ
优化结果好；对于多模态函数，β唱ＳＡＰＳＯ 比 ＬＤ唱ＳＡＰＳＯ 优化结
果好一些。 但β唱ＳＡＰＳＯ运行消耗的时间要比 ＬＤ唱ＳＡＰＳＯ 多几
倍。 因此，在实际应用中，对于单模态和实时性要求较高的多
模态优化问题，选择本文提出的 ＬＤ唱ＳＡＰＳＯ效果更理想。
表 ５显示了单模态 Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ问题的实验结果对比。 从

表 ５的实验结果中各个算法的最优值、最差值和平均值可以看
出，ＧＡＰＳＯ算法在各个函数上都具有较快的收敛速度和全局
搜索能力，特别是 Ｑｕａｄｒｉｃ函数所得到的优化结果明显好于其
他算法。 对于复杂 Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ函数优化问题，由于很难辨别搜
索方向，其他算法单次实验结果存在较大差异，而 ＧＡＰＳＯ算法
单次实验结果比较稳定，数据差异相对较小，在 Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ函
数优化问题上具有更好的稳定性和健壮性。
4畅3　各种改进 PS O 算法对单模态 Benchmark 函数问题的
　　 实验结果比较分析

表 ５　改进 ＰＳＯ 算法在单模态 Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ 函数问题上的优化对比
Ｆｕｎｃｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ fＭｉｎ fＭａｘ fＭｅａｎ tＭｅａｎ／ｓ
Ｔａｂｌｅｔ ＳＰＳＯ

ＫＰＳＯ
ＳＯＰＳＯ
ＱＰＳＯ
ＳＡＰＳＯ
ＧＡＰＳＯ

７ >．５９７８ｅ －０３９

２．４３７０ｅ －０３７

１．８０９６ｅ －０２５

５．７７４８ｅ －０１９

１．８４７６ｅ －０３７

２．１１４２ｅ －０４３

２ 貂．６９４５ｅ －０２９

６．９６６８ｅ －０２８

１．７７２８ｅ －０２０

１．８８６１ｅ －０１５

２．０３１９ｅ －０２９

３．１８６６ｅ －０３５

２ ǐ．７１４０ｅ －０３０

６．９７００ｅ －０２９

２．９１８８ｅ －０２１

５．２３１９ｅ －０１６

２．２５４３ｅ －０３０

３．２８９５ｅ －０３６

１ 敂．８３２８

１．７８１３

２．２６２５

２．６４２２

１．８２５０

２．０２３４

Ｑｕａｄｒｉｃ ＳＰＳＯ
ＫＰＳＯ
ＳＯＰＳＯ
ＱＰＳＯ
ＳＡＰＳＯ
ＧＡＰＳＯ

０ 槝．００２８

６．７７６０ｅ －００４

０．０１４４

９．７２９５

０．０７５４

４．７９２８ｅ －００４

０ O．０３５９

０．０２８０

０．７８４１

６６．２９９４

４．０６１７

０．０２０３

０  ．０１３１

０．０１０５

０．２７０５

３３．７３８２

０．７９６８

０．００８５

２ 敂．２５７８

２．１７９７

２．９４３８

３．０７５０

２．２３５９

３．０９０６

Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ ＳＰＳＯ
ＫＰＳＯ
ＳＯＰＳＯ
ＱＰＳＯ
ＳＡＰＳＯ
ＧＡＰＳＯ

９ 槝．５５１８

８．３８０５

１５．１８７２

２５．２６１３

１１．７４０６

６．９１７３

７３ ^．５５５５

７６．０６７５

２４．４３５０

２５．７２７１

２６．５００４

２１．２７７８

２３  ．２３７６

２１．８４３５

２１．４３２４

２５．５５５６

１９．９３６０

１７．３００６

１ 敂．５４３８

１．５２５０

２．２８２８

２．３５００

１．５３９１

２．２２８１

　　从图 １、２显示的单模态 ３０ 维 Ｔａｂｌｅｔ 和 Ｑｕａｄｒｉｃ 函数的优
化实验结果可以看出，ＧＡＰＳＯ算法能够保持较快的收敛速度，
持续、有效地搜索全局最小点。 最差的是 ＱＰＳＯ 算法，后期基
本不再变化，这与其进化式中有对各粒子的极值取平均有关。
ＳＯＰＳＯ算法前期下降缓慢，中间还出现停滞，这是因为 ＳＯＰＳＯ
前期的取值使算法振荡收敛，微粒大幅度振动不能细致搜索，
产生在最优点处振荡的可能。
从图 ３可看出，对于复杂单模态 ３０ 维 Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ函数问

题，由于 Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ山谷仅仅给算法提供了很少的信息，使算
法不能有效地辨别搜索方向，图 ３中的所有算法都具有一个相
对稳定的阶段，用来寻找搜索方向。 在算法初始阶段，ＳＡＰＳＯ
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和 ＧＡＰＳＯ算法都具有较快的收敛速度，但由于 ＳＯＰＳＯ算法后
期取渐进收敛，算法不能以相对大的步长进行搜索而导致出现

稳定不再下降的局面；而 ＧＡＰＳＯ算法，由于后期的交叉和变异

操作，使粒子在向全局方向进化的同时改变搜索步长，可在一

个相对较短的时间内找到正确的搜索方向，从而保持继续下

降。 表 ５中 Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ函数的最好值、最差值和平均值的数据

还显示，ＧＡＰＳＯ具有较好的稳定性，单次执行结果之间的相差

小于其他算法。

4畅4　各种改进 PS O 算法对多模态 Benchmark函数问题的
　　 实验结果比较分析

对于 ３０维多模态 Ｇｒｉｅｗａｎｋ函数优化问题，表 ６ 中的数据
显示，ＧＡＰＳＯ算法以 ６０％的几率收敛到了全局最优值 ０，其全
局搜索能力显著优于其他改进算法。 从图 ４ 可以看出，对于
Ｇｒｉｅｗａｎｋ函数，除 ＧＡＰＳＯ和 ＱＰＳＯ，其他几个算法容易发生早
熟陷入局部极小值，这是因为 Ｇｒｉｅｗａｎｋ 函数各维之间显著相
关，存在多个极小值，某一维位置的变化并不能提高粒子的适
应值，只有当各维同时发生变化时才有可能提高粒子的适应
值，这使得粒子跳出极小点的概率非常小。 ＧＡＰＳＯ 在位置更
新中，加入了对各维的交叉操作，保持了各维之间的相关性，能
够有效跳出局部极小点在给定的迭代次数内找到近似全局最

小点，显示了该算法在 Ｇｒｉｅｗａｎｋ 函数优化问题上的稳定性与
健壮性，ＱＰＳＯ虽然也可以跳出局部极小点，但其全局收敛速
度很慢。
表 ６　各种改进 ＰＳＯ算法在多模态 Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ函数问题上的优化对比
Ｆｕｎｃｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ fＭｉｎ fＭａｘ fＭｅａｎ tＭｅａｎ／ｓ
Ｇｒｉｅｗａｎｋ ＳＰＳＯ

ＫＰＳＯ
ＳＯＰＳＯ
ＱＰＳＯ
ＳＡＰＳＯ
ＧＡＰＳＯ

０（２０％）

０（３０％）

０（１０％）

７ 邋．９４２５ｅ －０１３

０（４０％）

０（６０％）

０ 鲻．０３４４

０．０７６４

０．１０９８

０．０３８０

０．０４４３

０．０３６９

０ �．０１８７

０．０２０９

０．０３５５

０．０１２７

０．０１５２

０．００７９

１ ;．９０４７

１．８６２５

２．３３４４

２．７５６３

１．９１２５

２．６６２５
Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ ＳＰＳＯ

ＫＰＳＯ
ＳＯＰＳＯ
ＱＰＳＯ
ＳＡＰＳＯ
ＧＡＰＳＯ

２０ N．４８８２

１２．６６０４

１１．９３９５

８．０８６０

１６．１４０５

５．９８６２

３７  ．８９００

４０．２６８３

３０．８４４９

１５．９１５３

３６．０２８７

１５．９３６３

２８ 换．６２６１

２６．５３４５

１９．７９９８

１１．２５６０

２５．９２３９

１０．３５８６

２ ;．０６５６

２．１８７５

２．７２６６

２．７５００

２．０１７２

２．７９５３
Ｓｃｈａｆｆｅｒ’ ｓ f７ ＳＰＳＯ

ＫＰＳＯ
ＳＯＰＳＯ
ＱＰＳＯ
ＳＡＰＳＯ
ＧＡＰＳＯ

０ ?．０３３２

０．０５５４

０．０５３８

１１．０７３５

０．０１２４

０．０１０７

３ 鲻．３３８３

６．１９５２

２．４４９６

５０．０１６８

３．７４９３

１．７９７０

１ �．９１６５

１．７２８１

０．８９４９

３２．３９０８

０．８９８５

０．４３２１

３ ;．９０３１

３．８５６３

４．６７５０

４．７５００

３．９１７１

５．３８２８

　　多模态 Ｒａｓｔｒｉｇｒｉｎ函数是一个典型的用来测试算法全局搜
索性能的函数。 从表 ５ 和图 ５ 中可以看出， ＧＡＰＳＯ算法具有
良好的全局搜索性能和较快的搜索速度，在文中给定的迭代次

数下能找到近似全局最优值。 同时，图 ５ 还显示 ＳＯＰＳＯ算法
在搜索前期收敛速度较快，搜索后期由于渐进收敛，搜索步长

较短，导致粒子很难跳出局部最优而陷入局部极小点，不能进

一步向全局极小点收敛。 ＱＰＳＯ 算法虽然可以向全局小点收
敛，但其全局收敛速度很慢，需要给予足够长的迭代次数才能

找到近似全局最优解。

图 ６显示了 ３０ 维 Ｓｃｈａｆｆｅｒ 函数的运行结果，可以看出

ＧＡＰＳＯ算法不论是在搜索的初期阶段还是在后期阶段都具有
较快的收敛速度，能保持正确的搜索方向，持续地寻找全局最

优点，显著优于其他算法。 前期除 ＱＰＳＯ外，各算法都具有较
快的收敛速度，但在后期收敛其他算法收敛速度明显下降，原

因在于 ＳＡＰＳＯ后期温度降低使其接受差解的概率变小，降低

了搜索性能；ＳＯＰＳＯ 后期渐进收敛，搜索步长相对小，很难跳
过局部极值点。 Ｓｃｈａｆｆｅｒ函数在向全局极小值靠近的过程中，

有无穷多个极小值点。 与 Ｇｒｉｅｗａｎｋ 函数一样，由于粒子没有
充分利用各维之间的信息，其他算法在后期都需要一个缓慢的

过程才能找到全局最优点。

从以上对比分析可看出，不论是对于单模态还是多模态

Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ问题， ＧＡＰＳＯ算法均具有较高全局搜索能力，几乎

可以在有限代数内找到函数近似理论最优值。 从时间消耗上

来看，虽然 ＧＡＰＳＯ相对于其他算法稍微有所增加，这是由于其
在每一代粒子更新过程中加入了遗传和变异操作而增大了时

间消耗，但是从平均消耗时间的结果来看，这种增加是在可以

接受的范围之类。 从算法设计的理论来讲，如果增加较小的时

间消耗可以换取理想的效果，这种时间消耗就是值得的。

4畅5　GAPSO 对 2 维 Griewank函数的动态寻优过程
由于多模态函数存在大量的局部极小点，可以很好地检验

一个算法是否具有跳出局部极值的能力。 为了形象地看出
ＰＳＯ算法进行优化的动态过程， 本文仿真了 ＧＡＰＳＯ算法对二
维多模态 Ｇｒｉｅｗａｎｋ函数的动态寻优过程。 仿真取群体规模为
３０，最大迭代次数为 ２００，解空间边界为［ －５，５］。

图 ７是整个动态过程的部分动态截图， 其中图 ７（ ａ） ～

（ｄ）分别为第 １、５０、１００、２００ 次寻优的结果。 从图中可以看出
粒子在第一代时随机地分布在函数的各个部位，随着迭代次数

的增加逐渐向最小值位置（０，０，０）处移动，最终整个种群都收
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敛到最小点。

5　结束语

本文分析了微粒群算法速度、种群最优值以及全局最优解
之间的关系，将遗传算法的交叉和变异思想引入到粒子的位置
和速度更新过程中，给出了一种解决数值优化问题的新的
ＧＡＰＳＯ算法。 实验结果显示：

ａ）新算法不论是在单模态还是多模态Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ问题上
均好于现存ＰＳＯ及其改进算法，对位置更新引入的交叉思想
增加了粒子的多样性和种群的进化质量，使粒子更容易找到正
确的搜索方向，从而在多模态问题上易越过局部极值而向全局
极值收敛；对速度变异加上判定条件，保证了变异操作不会使
粒子远离全局极值，从而在单模态问题上能快速地向全局极值
收敛。

ｂ）新的ＧＡＰＳＯ算法提高了整个种群后期的搜索性能和
最优个体的寻优能力，进一步提高了算法收敛速度，在Ｓｈａｆｆｅｒ
问题上表现出了良好的性能。

ｃ）交叉和变异操作的引入所增加的时间消耗在可接受的
范围之内。

ｄ）在多模态问题上 ＱＰＳＯ表现出的性能仅次于 ＧＡＰＳＯ，
但在单模态问题上性能却很差，其他改进算法针对不同函数表
现出了各自的特点，但优化性能都不如提出的ＧＡＰＳＯ好。

　　本文不仅提出了一种新型改进 ＧＡＰＳＯ，对模拟退火 ＰＳＯ
算法提出了一种新的退火方式，并对改进算法的关键参数作了
深入分析，给出了ＰＳＯ算法优化的动态过程，并对目前的各种
典型改进ＰＳＯ方法的仿真结果作了综合对比，选取的优化函
数既有单模态又有多模态，也是优化问题的典型代表，以期对
ＰＳＯ的深入研究作好前期的实验仿真基础和分析，并对以后研
究ＰＳＯ算法在各种实际问题中的应用有所帮助。
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