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摘 要: 为了高效求解动态连续优化问题,提出一种分层粒子群优化算法. 该算法将动态函数定义域分成𝑄个子空

间,每个空间用一个粒子群作为第一层进行独立搜索, 𝑄个子空间的最优粒子再组成一个全局粒子群进行全局搜索,

以达到全局牵引的作用,同时提出探测环境和响应环境的策略.利用经典的动态函数对算法进行测试,结果表明所提

出算法能够迅速适应环境变化和跟踪最优解的变化,效果令人满意.
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Abstract: In order to efficiently solve the dynamic and continuous optimization problems, a hierarchical PSO algorithm is

proposed. The solution space of a dynamic optimization problem is divided into 𝑄 subspaces. One particle swarm is assigned

to each subspace to search independently as the first layer. Then the best particles in the 𝑄 particle swarms as the second

layer search the global domain so as to guide the other particles in each subspace. Moreover, an environment detection and

response strategy is proposed. Numerical experiments on the classical dynamic function demonstrate that the algorithm can

adapt dynamic environment and track a changing optimum quickly.
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0 引引引 言言言

优化问题的目标函数、约束条件和解随时间发

生变化称为动态优化,其难点在于最优解的位置是动

态变化的, 算法需要跟踪变化的极值.基于群体协作

的粒子群算法 (PSO)具有简单易实现、全局搜索能力

强等优点,是解决这类问题的首选算法[1]. 然而, PSO

算法在运行到后期时, 对环境的变化失去适应能力,

不能跟踪变化了的极值,所以很多学者针对动态优化

问题对 PSO算法进行了改进,其基本思想均是提高算

法的多样性, 使算法适应环境的变化. 如: Blackwell

等[2]提出了一种带电粒子 PSO (CPSO),通过增加加速

因子模拟带电粒子对其他带电粒子的排斥效果,以此

保持系统的多样性,应对环境的动态变化;文献 [3]提

出了一种自适应惯性权重并以辅群提高搜索多样性

的方法; AutomicSwarm方法[4]在种群中设定一部分

个体作为带电粒子, 当两个粒子的距离在一定范围

内时, 粒子之间存在着互相排斥的力, 这样, 便保持

了群体的多样性, 使算法具有较好的全局探测能力;

IPSO方法[4]是一种改进的 PSO方法. 为了提高算法

的搜索多样性, 一些学者还提出了其他算法, 如连续

多蚁群算法[5]、带电粒子群算法[6]、树形结构的 PSO

算法 (H-PSO)[7]、引入量子微粒的算法[8]、基于种群

多样性的微粒群算法[9]、复合粒子群算法[10]、对偶遗

传算法[11]、自适应免疫算法[12]等.

上述算法增加多样性的方式具有随机性, 需要

的计算量和时间消耗较大.另一方面, 这些算法方法
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比较单一, 虽然在一定程度上改进了环境的适应能

力,但对提高收敛速度并没有帮助甚至起相反的作用.

鉴于此, 本文提出了一种基于分层的动态 PSO算法

(LDPSO),该算法由若干分区分组粒子群实施基层的

分区局部搜索,由每组最优粒子组成全局搜索粒子群

实施全局搜索,使各子群在并行独立搜索的同时又能

相互交流学习,从而高效地跟踪变化的极值点;同时,

提出了一种环境检测和环境响应方法,以增加算法搜

索的多样性.

1 PSO算算算法法法及及及在在在动动动态态态连连连续续续优优优化化化中中中的的的局局局限限限性性性
标准PSO算法及其参数见文献 [9],粒子 𝑗在 𝑖维

上按下式更新速度和位置:

𝑣𝑗𝑖(𝑡) = 𝜔𝑣𝑗𝑖(𝑡) + 𝑐1𝑟1𝑖(𝑡)(𝑝𝑗𝑖(𝑡)− 𝑥𝑗𝑖(𝑡))+

𝑐2𝑟2𝑖(𝑡)(𝑝𝑔𝑖(𝑡)− 𝑥𝑗𝑖(𝑡)), (1)

𝑥𝑗𝑖(𝑡+ 1) = 𝑥𝑗𝑖(𝑡) + 𝑣𝑗𝑖(𝑡+ 1), (2)

其中𝑃𝑔和𝑃𝑗分别为全局极值和个体极值.动态优化

问题需要尽可能地跟踪最优解的变化轨迹,但 PSO算

法存在如下局限性: 1)每个粒子通过跟踪𝑃𝑗和𝑃𝑔逐

渐逼近更优解,但动态优化问题中的𝑃𝑗和𝑃𝑔会随时

间发生变化, 此时粒子陷入对先前环境的寻优, 难以

有效逼近动态变化的最优位置; 2)动态优化问题变量

的状态是时变的,但PSO算法在进化后期会出现收敛

的状态,失去对环境的适应能力.

2 LDPSO算算算法法法的的的基基基本本本策策策略略略
2.1 问问问题题题描描描述述述和和和相相相关关关定定定义义义

一般动态环境下非约束的最优化问题描述为

min 𝑓(𝑋𝑡, 𝑡), 𝑋𝑡 ∈ 𝑆𝑡 ⊆ 𝑅𝐷;

min𝑖 ⩽ 𝑥𝑖 ⩽ max𝑖, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐷. (3)

其中: 𝑋𝑡 = (𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝐷, 𝑡); 𝑆𝑡 ⊆ 𝑅𝐷为随时间变

化的解空间, 𝐷为维数; 𝑓(𝑋𝑡, 𝑡)为目标函数, 也是关

于时间 𝑡的函数.

定定定义义义 1 对于最小值动态优化问题 (式 (3)), 若

存在𝑋∗
𝑡 ∈ 𝑆𝑡,使得对于 ∀𝑋𝑡 ∈ 𝑆𝑡均有

𝑓(𝑋∗
𝑡 , 𝑡) ⩽ 𝑓(𝑋𝑡, 𝑡) (4)

成立, 则称𝑋∗
𝑡 为 𝑓(𝑋𝑡, 𝑡)在𝑆𝑡上第 𝑡代的全局最优

解. 将式 (4)中的不等号反向,即可得到关于求最大值

最优解的定义.本文算法以求解最小值为例.

2.2 分分分层层层粒粒粒子子子群群群算算算法法法策策策略略略

2.2.1 解解解空空空间间间的的的划划划分分分和和和分分分组组组方方方法法法

首先将优化问题的解空间按定义域划分为𝑄个

子空间,划分方法为

ℎ𝑖
𝑠 = (max𝑖 −min𝑖)/𝑄,

𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐷, 𝑠 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑄. (5)

其中: ℎ𝑖
𝑠为第 𝑠个子空间 𝑖维上的搜索长度, [min𝑖,

max𝑖]为第 𝑖维的定义区间. 任意子空间任意维上的

搜索区间可以表示为

[min𝑖 + (𝑠− 1)ℎ𝑖
𝑠, min𝑖 + 𝑠ℎ𝑖

𝑠]. (6)

每个子空间分配一组粒子,每组均为𝑁个,各组粒子

在分配的子空间内进行独立的搜索.

2.2.2 粒粒粒子子子位位位置置置的的的混混混沌沌沌初初初始始始化化化

利用混沌序列产生初始种群的初始位置,为后续

搜索多样性奠定基础,步骤如下.

Step 1: 产生𝑁 × 𝑄个𝐷维的混沌粒子位置. 利

用下式产生𝐷个混沌变量:

𝑙𝑖+1
𝑠,𝑗 = 𝜇𝑙𝑖𝑠,𝑗(1− 𝑙𝑠,𝑗). (7)

其中: 𝜇 = 3.99, 𝑖 = 0, 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐷 − 1, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁 , 𝑠

= 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑄, 𝑖为混沌变量的序列号.令 𝑖 = 0, 𝑙0𝑠,𝑗 =

rand( ), 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁, 𝑙0𝑠,𝑗为第 𝑗个粒子在第 𝑠个子

空间混沌向量的初值, rand( ) ∈ [0, 1]为 [0,1]间的随

机值.利用式 (7)得到第 1个子空间第 1个粒子的𝐷维

混沌向量 (𝑙11,1, 𝑙
2
1,1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙𝐷1,1),同理,产生另外𝑁(𝑄−1)

个混沌向量,由这𝑁𝑄个混沌向量组成初始混沌种群.

Step 2: 产生𝑁 × 𝑄个𝐷维的粒子位置. 利用下

式完成从混沌变量到粒子位置的映射:

𝑥𝑖
𝑠,𝑗 = min𝑖 + (𝑠− 1)ℎ𝑖

𝑠 + ℎ𝑖
𝑠𝑙

𝑖
𝑠,𝑗 . (8)

其中: 𝑥𝑖
𝑠,𝑗为第 𝑗个粒子在第 𝑠个子区间内第 𝑖维的分

量, 𝑙𝑖𝑡,𝑗为第 𝑗个粒子在第 𝑠个子区间内对应的第 𝑖维

的混沌分量.

2.2.3 对对对粒粒粒子子子位位位置置置进进进行行行评评评价价价

对𝑁个粒子的初始位置利用下式进行评价:

𝑦𝑗𝑠 = 𝑓(𝑥1
𝑠,𝑗 , 𝑥

2
𝑠,𝑗 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝐷

𝑠,𝑗). (9)

其中: 𝑦𝑗𝑠为第 𝑠个子空间第 𝑗个粒子的适应值, 𝑓(⋅)为
根据求解问题构造的适应值函数. 由式 (9)可得到

𝑦min
𝑠 = min(𝑦1𝑠 , 𝑦

2
𝑠 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑦𝑁𝑠 ), 𝑠 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑄, (10)

其中 𝑦min
𝑠 为本代第 𝑠个子空间内的最好解.每组粒子

在各子空间分别搜索MAX代后,利用下式得到全局

最优解:

𝑦min = min(𝑦min 𝑙
1 , 𝑦min 𝑙

2 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑦min 𝑙
𝑄 ), (11)

𝑦min 𝑙
𝑠 为第 𝑠个子空间内得到的最优解.

2.2.4 分分分层层层策策策略略略

设任意一组粒子得到的最优解为 (𝑋min 𝑙
𝑠 , 𝑦min 𝑙

𝑠 ),

𝑠 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑄,则组成第 2层的精英粒子为

{(𝑋min 𝑙
1 , 𝑦min 𝑙

1 ), (𝑋min 𝑙
2 , 𝑦min 𝑙

2 ), ⋅ ⋅ ⋅ , (𝑋min 𝑙
𝑄 , 𝑦min 𝑙

𝑄 )},
记为 (𝑋min 𝑙

𝑠2 , 𝑦min 𝑙
𝑠2 ). 该精英粒子群在全局范围内根

据式 (1)和 (2)进行全局搜索, 得到个体极值为 𝑝min 𝑙
𝑠2 ,

全局极值为 𝑝min 𝑙
𝑔2 .
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2.2.5 环环环境境境变变变化化化的的的检检检测测测

为了检测解空间中的环境是否发生变化,对每个

组的最优解利用下式进行检测:

𝐶(𝑡) = ∣𝑓(𝑋min 𝑙
𝑠 (𝑡))− 𝑓(𝑋min 𝑙

𝑠 (𝑡− 1))∣. (12)

其中: 𝑡为迭代次数, 𝑓(𝑋min 𝑙
𝑠 (𝑡− 1))为 𝑡− 1代第 𝑠组

粒子得到的最优解值, 𝑋min 𝑙
𝑠 为最优解在解空间的位

置; 𝑓(𝑋min 𝑙
𝑠 (𝑡))为解空间同一位置到第 𝑡代时的适应

值. 𝜎的值通过实验确定,如果𝐶(𝑡) ⩽ 𝜎,则视为环境

没有发生变化或变化不大.

2.2.6 环环环境境境变变变化化化的的的响响响应应应

假设探测到环境已发生变化, 如果此时粒子分

布过密,则调整粒子位置.设该组内最优粒子与其他

粒子的平均距离为Diver𝑠(𝑡),粒子分布的平均距离为

Δ𝑠(𝑡),利用下式判断粒子分布情况:

Diver𝑠(𝑡) =
1

𝑁

𝑁∑
𝑗=1,𝑗 ∕=𝑖

√√√⎷ 𝐷∑
𝑖=1

(𝑥min 𝑙
𝑠,𝑖 − 𝑥𝑖

𝑠,𝑗)
2, (13)

Δ𝑠(𝑡) =
1

𝑁 ×𝐷

𝐷∑
𝑖=1

ℎ𝑖
𝑠. (14)

当Diver𝑠(𝑡) < Δ𝑠(𝑡)时, 多样性较差, 需要利用

下式更新当前组的粒子位置:

𝑥𝑖
𝑠,𝑗(𝑡+ 1) =

𝑥𝑖
𝑠,𝑗(𝑡) + 𝜂(𝑥𝑖

𝑠,𝑗(𝑘)− 𝑥min 𝑙
𝑠,𝑖 ) + 𝜉(𝑥𝑖

𝑠,𝑗(𝑡)− 𝑃 𝑖
𝑔). (15)

其中: 𝜂 = rand( )𝐻[𝑠][𝑖]/2, 𝜉 = rand( )𝐻[𝑠][𝑖]/2.

2.3 算算算法法法步步步骤骤骤

分层粒子群算法步骤如下.

Step 1: 分组初始化.

Step 1.1: 设置总的最大迭代次数为MAX, 代数

计数器 𝑡 = 0,各组每次的迭代次数为𝐴,计数器𝑚 =

0,按式 (5)划分定义域,每个子空间分配一组粒子,分

组数为𝑄,每组种群大小为𝑁 , 𝜔初值设为 0.9, 𝑐1 = 𝑐2

= 2,各组的全局最优解 𝑦min 𝑙
𝑠 = ∞;

Step 1.2: 初始化各粒子的速度和位置𝑥𝑖
𝑗 ;

Step 1.3: 利用 𝑓(⋅)得到各粒子的适应值 𝑦𝑗 =

𝑓(𝑋), 则有 𝑦min = min(𝑦1, 𝑦2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑦𝑁 ). 令当前全局

最优解𝑃𝑔 = 𝑓−1(𝑦min),每个个体的极值𝑃𝑗 = 𝑋𝑗 .

Step 2: 粒子按式 (1)和 (2)更新速度和位置.惯性

权重满足线性递减,即𝜔 = 0.9−0.5(MAX− 𝑡)/MAX,

其中 𝑡为当前已迭代次数. 同时按下式进行边界检查

并转换:

𝑥𝑖
𝑗 =

⎧⎨⎩
min
𝑖

+𝑠ℎ𝑖
𝑠 −Δ𝑥, 𝑥𝑖

𝑗 > min
𝑖

+𝑠ℎ𝑖
𝑠;

min
𝑖

+(𝑠− 1)ℎ𝑖
𝑠 +Δ𝑥, 𝑥𝑖

𝑗 < min
𝑖

+(𝑠− 1)ℎ𝑖
𝑠.

𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐷, 𝑠 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑄.

(16)

其中: Δ𝑥 = rand(0, ℎ𝑖
𝑠), rand(0, ℎ𝑖

𝑠)产生 (0, ℎ𝑖
𝑠)间的

随机数.

Step 3: 利用式 (9)分别对各分区粒子位置𝑋𝑗进

行评价. 由式 (10)得到各区的本代最好解 𝑦min
𝑠 . 若

𝑦min
𝑠 < 𝑦min 𝑙

𝑠 , 则令 𝑦min 𝑙
𝑠 = 𝑦min

𝑠 , 得到各区最优

粒子位置𝑋min 𝑙
𝑠 (𝑡) = 𝑓−1(𝑦min 𝑙

𝑠 ). 同时, 更新𝑃𝑔 =

𝑓−1(𝑦min)和每个粒子的当前最好解, 即若 𝑦𝑗𝑠 < 𝑃𝑗 ,

则令𝑃𝑗 = 𝑓−1(𝑦𝑗𝑠).

Step 4:令𝑚 = 𝑚+1,如果𝑚 < 𝐴,则转至Step 2.

Step 5: 将𝑋min 𝑙
𝑠 (𝑡)(𝑠 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑄)作为第 2层

PSO搜索的个体, 记为𝑋min 𝑙
𝑠2 = 𝑋min 𝑙

𝑠 (𝑡). 个体极值

为𝑃min 𝑙
𝑠2 = 𝑋min 𝑙

𝑠 (𝑡),全局极值为𝑃min 𝑙
𝑠2 = 𝑓−1(𝑦min).

Step 6: 第 2层个体按式 (1)和 (2)进行二次搜索,

并利用上述同样算法对各粒子位置进行评价, 同时

对各区的最优粒子进行更新, 如果 𝑦min 𝑙
𝑠2 < 𝑦min 𝑙

𝑠 , 则

𝑋min 𝑙
𝑠 = 𝑋min 𝑙

𝑠2 , 𝑦min 𝑙
𝑠 = 𝑦min 𝑙

𝑠2 .

Step 7: 以一定条件更新目标函数 𝑓(𝑡), 本实验

中, 每经历Δ𝑔代,令函数以偏移量 offset发生一次动

态变化.

Step 8: 设置 𝜂为常数, 利用式 (12)计算各区的

𝐶(𝑡),如果𝐶(𝑡) ⩽ 𝜂,则转至Step 10.

Step 9: 响应环境变化.

Step 9.1: 利用式 (13)和 (14)计算各区的种群多

样性Diver𝑡(𝑡)和Δ𝑠(𝑡);

Step 9.2: 若Diver𝑡(𝑡) > Δ𝑠(𝑡),则 𝑠区粒子较为分

散,无需重新定位粒子的位置,转至Step 10;

Step 9.3: 若Diver𝑡(𝑡) < Δ𝑠(𝑡), 则利用式 (15)将

该区粒子向组内最优粒子周围扩散,并按式 (16)进行

边界检查并转换,直到满足Diver𝑡(𝑡) > Δ𝑠(𝑡),同时更

新𝑋𝑠,𝑗(𝑡)对应的 𝑓(𝑋𝑠,𝑗(𝑡)).

Step 10: 部分组的极值更新.

Step 10.1: 重新计算上一代中该组各个体最优位

置𝑃𝑠,𝑗(𝑡 − 1)在当前环境中的适应值 𝑓(𝑃𝑠,𝑗(𝑡 − 1)),

将较优者作为当前环境的个体极值,记为𝑃𝑠,𝑗(𝑡);

Step 10.2: 比较组内所有个体极值𝑃𝑠,𝑗(𝑡), 选择

最好的作为该组全局极值,记为𝑃𝑔𝑠(𝑡).

Step 11: 令 𝑡 = 𝑡 + 1, 如果 𝑡 >MAX或算法得

到的最优值与理论最优值之差Δ𝑦min满足精度要求

Δ𝑦min < 1e− 5,则转至Step 12,否则转至Step 2.

Step 12: 利用式 (11)计算全局最优解 𝑦min并输

出.

3 计计计算算算机机机数数数值值值仿仿仿真真真实实实验验验和和和算算算法法法比比比较较较

为了验证算法的有效性,本文进行了大量的数值

仿真实验, 实验设备为一般 PC机, Intel(R)赛扬CPU

2.66 GHz, 256内存,仿真软件VC++6.0.
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表 1 分层优化效果测试

分组参数 分组分层优化结果 分组不分层优化结果
环境变化 维数

𝑚𝑔 𝑚𝑝 before after before after

offset=0.01 Δ𝑔 = 10 30 3 10 186.05 47.3 210.23 90.2

offset=0.1 Δ𝑔 = 50 30 3 12 89.25 89.25 230.9 170.2

offset=1 Δ𝑔 = 100 30 4 10 187.64 74.35 238.5 141.3

表 2 3种算法的比较结果

参数设置 本文算法(LDPSO) DGCMPSO Diversity-PSO

offset before after
𝑚𝑔 𝑚𝑝

无检测 有检测 无检测 有检测
before after before after

1e-5 3 10 129.25 128.311 0 0 220.36 0.37 163.3 0

1e-3 3 10 134.37 132.17 0 0 222.59 15.98 169.05 0

1e-1 3 10 130.52 126.79 53.62 51.2 219.17 115.18 166.6 57.95

1.0 3 10 142.31 112.44 95.41 89.16 220.25 186.74 168.3 112.6

表 3 5种算法平均误差

方法 实验 1 实验 2 实验 3 实验 4 实验 5 实验 6

PSO 0.457 0.939 0.707 0.756 0.488 0.853

AutomicSwarm 0.108 0.206 0.232 0.289 0.261 0.249

PSOwDOW 0.018 0.086 0.067 0.079 0.045 0.094

IPSO 0.037 0.071 0.051 0.101 0.096 0.06

LSPSO 4.686 e-05 5.185 4 e-05 5.148 4 e-05 6.500 5 e-05 2.399 4 e-05 3.766 9 e-05

3.1 动动动态态态测测测试试试函函函数数数介介介绍绍绍

由于抛物线的动态变化易于控制,这一领域的很

多文献均利用下式作为测试函数:

𝑓(𝑋) =

𝐷∑
𝑖=1

(𝑋𝑖 − offset)2, (17)

其中 offset用于控制抛物线的动态变化, 每经历Δ𝑔

代,函数发生一次动态变化.为了便于与文献 [9,13]作

比较,本文也用该函数对算法进行测试.

3.2 对对对算算算法法法的的的综综综合合合测测测试试试

表 1为算法的综合测试结果,是独立运行 100次

的平均值. 其中: before和 after分别为环境变化前后

收敛到最优解所需的平均代数; 𝑚𝑔和𝑚𝑝分别为分组

数和每组粒子数; offset= 0.01, 1.0, 10,对应的变化间

隔为Δ𝑔 = 10, 50, 100;最优解控制精度Δ𝑦min < 1e−
5. 可见,分层后效果优越, 在 30维上, 新环境里寻找

最优的效率几乎是不分层的 2倍.

3.3 与与与其其其他他他算算算法法法的的的比比比较较较

将本文算法与Diversity-PSO算法[9]和DGCMPSO

算法[13]进行对比. DGCMPSO算法通过混沌变异加

强种群多样性; Diversity-PSO算法通过检测某一粒子

的前后变化判断环境变化, 然后采取多样性检测, 如

果较差, 则不断进行逃逸运动;本文算法只有当个别

组出现粒子集中情况时才进行有方向的扩散运动.表

2给出了这 3种算法收敛速度的比较, 参数设置与文

献 [9,13]完全相同.本文算法各组内循环 2次,分层循

环一次才完成一次大循环迭代,为了公平比较,在表 2

中,这样一次大循环被累计为 3次迭代.表 2中的“无

检测”指取消算法中的环境检测和响应.由表 2可见,

此时各算法每次迭代的算法复杂度基本相同,但本文

算法明显优于其他两种算法, 环境变化越大,环境检

测效果越明显.

为了进一步比较算法的先进性,利用下式[4]:

𝑓(𝑋,𝑌 ) =

max
𝑖=1,2,⋅⋅⋅ ,𝑁

[𝐻𝑖 −𝑅𝑖

√
(𝑋 −𝑋𝑖)2 + (𝑌 − 𝑌𝑖)2] (18)

对算法进行测试,并与相关文献进行比较. 其中: 𝑓(𝑋,

𝑌 )为在 (𝑋,𝑌 )位置的适应值, 𝑁为环境中锥体的个

数, (𝑋𝑖, 𝑌𝑖)为第 𝑖个锥体的顶点, 𝐻为第 𝑖个锥体的

高度, 𝑅为第 𝑖个锥体的斜度.

文献 [4]对多种动态优化算法进行比较的结果和

本文LSPSO算法的实验结果均列于表 3,具体实验参

数和方法与文献 [4]完全相同,且实验过程去掉了环

境检测和环境响应. 由表 3可见, LSPSO算法的优化

误差远小于其他方法.

4 结结结 论论论

针对利用粒子群算法进行连续动态优化时易出

现多样性丢失、不易及时快速地跟踪动态变化极值的

问题,本文提出了一种分层的粒子群优化算法, 同时

提出了动态环境检测策略和响应策略.在分组基础上
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的分层策略使得各组的最优粒子有相互学习的机会,

从而能更好地指导各组粒子寻找解空间中潜在的解,

极大地提高了种群在环境发生变化之前收敛的可能

性. 另一方面,环境发生变化后,结合各组最优粒子密

度的多样性检测,有选择地对趋于集中的粒子进行有

方向的扩散移动,从而增强了种群的多样性, 以适应

环境的变化. 仿真实验表明,利用本文算法求解动态

环境优化问题,能够及时快速地对变化的环境作出合

理响应,效果令人满意.
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