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基于模式优选思想改进的粒子群优化算法

李绍军, 王　惠, 钱　锋
(华东理工大学 自动化研究所, 上海 200237)

摘　要: 针对粒子群优化算法 (PSO )容易陷入局部最优值的缺点,提出一种基于遗传算法模式定理思想改进的粒子

群优化算法 ( IPSO ). 新算法改善了粒子群优化算法摆脱局部极小点的能力. 对典型函数的测试表明, IPSO 算法的全

局搜索能力有了显著提高,特别是对多峰函数能有效地避免早熟收敛问题. 将改进的粒子群优化算法用于氧化反应

动力学参数的优化,计算结果表明,新算法优化结果明显优于文献报道.
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Abstract: A n imp roved part icle sw arm op tim ization algo rithm ( IPSO ) is p ropo sed based on the idea of schem a op ti2
m al cho ice, w h ich is the basic character of genetic algo rithm. T he IPSO has m erits of bo th PSO and genetic algo2
rithm cho ice. Bo th IPSO and basic PSO are used to reso lve several w ell2know n benchm ark functions op tim ation

p rob lem s. R esu lts show that IPSO has greater efficiency and better perfo rm ance than PSO , especia lly to the h igh2
dim esional, m ult i2ap ices functions. T he app licat ion of IPSO to estim ate of the k inetic param eters of 22ch lo ropheo l

ox idation in supercrit ical w ater p rovides better param eters than tho se repo rted in the litera tu re.
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1　引　　言
　　粒子群优化算法 (PSO ) [1, 2 ]是一种基于群智能

方法的演化计算技术. 作为一种新的并行优化进化

算法,粒子群算法可以解决大量非线性、不可微、非

连续和多峰的优化问题,并已广泛应用于科学和工

程领域,如: 函数优化、神经网络训练、模式分类、模

糊系统控制等. 但是,算法运行过程中如果某粒子发

现一个当前最优位置,其他粒子将迅速向其靠拢;如

果该最优位置为一局部最优点,粒子群就无法在解

空间内重新搜索,算法陷入局部最优,出现了所谓的

早熟收敛现象. 为了克服传统粒子群算法的缺点,人

们提出了许多改进粒子群优化算法, 如: Sh i[3 ]提出

的带惯性因子的粒子群优化算法, C lere [4 ]提出的带

约束因子的粒子群优化算法, Sh i[5 ]提出的模糊自适

应粒子群优化算法等. 这些算法从不同方面对粒子

群算法进行了改进,虽然在不同程度上提高了收敛

速度和精度,但并没有很明显的效果. 本文根据遗传

算法中模式定理的思想提出一种改进的粒子群优化

算法,并将其应用到反应动力学参数的优化中. 标准

测试函数实验和反应动力学参数优化的实例应用均

表明本文提出的算法是有效的.

2　基于模式优选思想改进的粒子群优化
算法

2. 1　标准粒子群优化算法
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假设在一个D 维的目标搜索空间中,有m 个粒

子组成一个群落,其中第 i个粒子表示为一个D 维

的向量 x i = (x i1, x i2,⋯, x iD ) , i = 1, 2,⋯,m ,即第 i

个粒子在D 维搜索空间中的位置 x i. 将 x i带入目标

函数便可计算出其适应度值, 根据适应度值的大小

可衡量 x i的优劣. 第 i个粒子的“飞翔”速度也是一

个D 维的向量,记为 v i = (v i1, v i2,⋯, v iD ). 将第 i个

粒子迄今为止搜索到的最优位置记为 p bi = (p bi1,

p bi2, ⋯, p biD ) ,整个粒子群中,所有粒子所搜索到的

最优位置记为 g b = (g b1, g b2,⋯, g bD ). 每代粒子的

进化采用如下公式进行操作:

　　　v k+ 1
id = Ξv k

id + c1R 1 (p bk
id - x k

id ) +

c2R 2 (g bk
d - x k

id ) , (1)

　　　x k+ 1
id = x k

id + Αv k+ 1
id . (2)

其中: Ξ是非负数, 称为惯性因子; Α称为约束因子,

目的是控制速度的权重; i = 1, 2,⋯,m 是粒子数; d

= 1, 2,⋯,D 是向量维数; k = 1, 2,⋯, n 是迭代次

数;学习因子c1和c2是非负常数,分别调节向全局最

好粒子和个体最好粒子方向飞行的步长; R 1和R 2是

介于 (0, 1) 之间的随机数. 迭代中止条件根据具体

问题而定, 一般选最大迭代次数或粒子群搜索到的

最优位置满足预定值作为终止条件.

基本 PSO 算法需要调整的参数并不多,而且采

用实数编码使其操作简单,故使用起来比较方便. 但

其缺点是易陷入局部极值点,搜索精度不高.

2. 2　模式优选

根据模式定理, 遗传算法所具有的隐含并行性

是由于它对个体的搜索过程实际上就是对个体的某

些相似模式的搜索过程. 模式[6 ] 表示一些相似的模

块,它描述了在某些位置上具有相似结构特征的个

体编码串的一个子集. 以二进制编码方式为例,个体

是由二值字符集{0, 1} 组成的编码串, 而模式是由

三值字符集{0, 1, 3 } 中的元素所组成的一个编码

串,其中“3 ”表示通配符, 它既可以当作“1”, 也可

以当作“0”.

　　模式的阶是指在模式中确定位置的数目,记为

∃ (H ). 在二进制编码的染色体中一个模式的阶就

是所有 0或 1的个数. 例如,模式 010的阶 ∃ = 3. 而

模式 13 3 3 3 的阶为∃ = 1. 模式定义距是指模式

中第一个确定基因位置与最后一个确定基因位置之

间的距离,记为 d (H ). 如模式 03 103 的定义距的
第一个确定基因在第 1位,最后一个确定基因在第 4

位,所以其定义距 d = 4 - 1 = 3,而模式 13 3 3 3
的定义距为 0.

模式定理[6 ]　在遗传算法选择算子的作用下,

对于适应度值高于平均适应度值的模式, 其样本数

将呈指数级增长; 而对于适应度值低于平均适应度

值的模式,其样本数将呈指数级减少. 模式的适应度

值越高,该模式被选中的概率越大. 低阶、短定义距、

高适应度值的模式在遗传算法中起着重要的作用,

一般称之为结构单元 (也有称为积木块, bu ild ing

b lock s). 遗传算法的寻优机制是通过使结构单元这

种具有较优结构特征的子串按一定的规律相互融合

而逐步逼近最优解的.

如果利用遗传算法模式定理的思想进行粒子群

算法的改进, 将有助于提高粒子群算法的收敛速度

和达到全局最优值的能力. 具体实现首先对不同的

模式进行评价,将最好的模式加入到粒子群中,作为

一个“虚拟”粒子参与迭代. 这将加快粒子群的收敛

速度,同时将增加寻找到全局最优的可能性. 这里采

用的模式的阶为 1, 模式的定义距为 0. 具体十进制

编码的粒子群模式优选采用以下方法实现:

1) 将每个变量在其定义域内等分N 等份,每一

等份算作一个模式;

2) 计算具有相同模式的粒子平均适应度值,作

为该模式的适应度值, 同时计算该模式对应变量的

平均值;

3) 找出每个变量具有最大适应度值的模式;

4) 由所有变量具有最大适应度值的模式组成

新的粒子 (优选结果) , 相应变量取值为该模式下变

量的平均值.

2. 3　基于模式优选思想的粒子群优化算法的实现

为解决大规模优化问题, 充分利用粒子群优化

算法的优越性, 进一步提出了将模式优选思想加入

粒子群优化算法的改进算法 ( IPSO ). 改进的粒子群

优化算法的步骤如下:

1) 初始化粒子群,将粒子随机地散布在解空间

中,给每个粒子随机赋予一个初始化速度;

2) 设置每个粒子的当前位置为个体最优 p b,找

出初始群体中的最佳粒子 g b;

3) 在线性调整惯性权重的基础上,每个粒子按

照式 (1) 和式 (2) 更新粒子的速度和位置;

4) 对每个粒子,用评价函数根据其在解空间中

的位置计算出适应度值;

5) 进行模式寻优,对每个变量计算其在不同定

义域子区间上的适应度值和变量的平均值, 每隔若

干次迭代由具有最佳适应度值所对应的变量平均值

组成虚拟的粒子,并将其加到粒子群中,对其进行评

价;

6) 更新每个粒子的个体最优 p b和整个群体的

全局最优 g b;

7) 判断是否满足结束条件 (如达到最大迭代次

4911 控　　制　　与　　决　　策 第 21 卷



© 1994-2010 China Academic Journal Electronic Publishing House. All rights reserved.    http://www.cnki.net

数,或找到的最优解已符合要求) , 满足条件输出全

局最优 g best,退出计算,否则迭代次数加 1,返回步骤

3) 继续进行迭代.

3　算法性能分析
　　为了说明改进算法的效果,本文以 4个常用的

标准测试函数[6 ] 为例,分别用改进的粒子群优化算

法 ( IPSO ) 和标准粒子群算法 (PSO ) 进行仿真分析.

表 1给出了 4个标准测试函数的表达式、变量维数、

变量范围和达优值. 仿真实验设置的参数为:惯性权

值 Ξ从 0. 95线性减小到 0. 4, c1 = c2 = 2. 0,最大迭

代次数取 8 000, 进行模式运算时对每个变量平均

50等份.

表 1　标准测试函数

函数名 表达式 变量维数 变量范围 达优值

Schaffers f (x ) = 0. 5 -
( sin x 2

1 + x 2
2) 2 - 0. 5

[ 1 + 0. 001 (x 2
1 + x 2

2) ]2
2 [ - 100, 100 ] 10- 5

Schw efel f (x ) = - ∑
n

i= 1
x isin ( ûx iû ) 10 [ - 500, 500 ] - 4 189. 6

Rastrig in f (x ) = ∑
n

i= 1

(x 2
i - 10co s (2Πx i) + 10) 30 [ - 5. 12, 5. 12 ] 0. 1

Griew angk f (x ) =
1

4 000∑
n

i= 1

(x i) 2 - ∏
n

i= 1
co s ( x i

i
) + 1 30 [ - 600, 600 ] 0. 1

　　 表 2 给出了上述每个测试函数利用 PSO 和

IPSO 各重复 50次计算所收敛到达优值的次数及平

均收敛迭代次数. 一般文献中R astrig in 函数的达优

值选为 100,为了说明本算法的有效性,将达优值取

为 0. 1来进行比较 (实际最优为 0).
表 2　基本 PSO 和改进 IPSO 的仿真结果

函数名
粒子

数

IPSO

收敛次数 迭代次数

PSO

收敛次数 迭代次数

Schaffers 50 50 230 25 384

Schw efel 100 45 1 211 0 -

Rastrigin 100 50 3 421 42 4 652

Griew angk 100 50 4 678 36 5 796

　　从表 2的数据对比可以看出, IPSO 算法对 4个

基本测试函数的优化结果都具有较好的全局收敛能

力, 特别是易陷入局部最小的多峰函数 Schw efel,

R astrig in 和 Griew angk, 改进的算法与标准粒子群

优化算法相比具有较好的全局搜索能力和较高的精

度,有效地避免了早熟现象.

这是由于改进的粒子群优化算法既拥有基本粒

子群算法的优点, 同时它在一定程度上也拥有遗传

算法的搜索机制. 改进的算法具有一定的隐含并行

性. 遗传算法的寻优实际就是对具有较高适应度的

模式的寻优过程. 改进的粒子群算法直接将最优模

式提取出来, 并组成“虚拟”的粒子参与新的迭代,

该“粒子”不是直接搜索到的, 而是算法对模式“并

行”处理的结果,相当于在进行基本 PSO 的过程中

同时进行了遗传算法的选择操作. 当模式计算积累

到一定程度时,最优模式拥有了全局最优的信息,因

而具有更高的效率, 可使算法加速收敛并跳出局部

最优值. Schw efel函数的优化说明了这一点, 采用

PSO 算法进行搜索时并没有搜索到全局最优, 而

IPSO 的收敛概率较高. 改进的粒子群优化算法对高

维优化问题也具有较好的收敛性能.

4　利用 IPSO法进行反应动力学参数的估计
　　超临界水氧化法在处理高浓度、难降解的有机

废水方面是一项极具发展潜力的技术, 具有反应速

度快、氧化完全彻底等优点. 有机物在超临界水中氧

化的反应动力学机理也成为研究热点. 在实验数据

基础上准确估计超临界水氧化反应动力学参数, 对

机理解释和实现该技术的工业化至关重要.

含 22氯苯酚废水在超临界水中分解为二氧化
碳、氯化氢和水. 反应速率同时受到反应温度、22氯
苯酚浓度、氧化剂浓度等因素的影响. 文献[ 7 ] 在实

验基础上提出反应动力学方程为

dX
dΣ = A exp (- E a

R T ) [ 2CP ]a [O 2 ]b [H 2O ]c, (3)

式中: A , E a , a , b和 c是 5个待定参数,分别代表指前

因子、反应活化能、22氯苯酚的反应级数、氧气的反
应级数和水的反应级数. 需基于采样数据构建优化

问题进行估计, 目标函数由某个指标的实测值与计

算值的偏差平方和组成. 由于反应速率较难测定,故

以去除率作为指标,通过对式 (3) 进行积分,并采用

初始条件 Σ= 0, X = 0来计算,得到下式:

[ (1 - X ) 1- a - 1 ] =

(a - 1)A exp (- E a

R T ) [ 2CP ]a- 1
0 [O 2 ]b

0 [H 2O ]c
0Σ.

(4)

实验数据参见文献 [ 7 ]. 设第 i 个样本的去除率为

X i,它与估计值X ′i 的偏差平方和记为

SSE (a , b, c,A , E a) = ∑
n

i= 1

(X i - X ′i) 2. (5)

　　参数估计就是搜索使式 (5) 达到最小的A , E a ,

a , b和 c. 表 3给出了不同文献方法优化得到的参数

对比. 利用本文算法进行 10次优化都收敛到表 3所
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列的目标值. 从表中数据对比可以看出,本文提出的

IPSO 算法明显优于文献[ 7 ] 和文献[ 8 ],与文献[ 9 ]

相当,说明 IPSO 算法对于实际优化问题是有效的.

表 3　反应动力学参数优化结果对比

方法 a b c A E a SSE

文献[ 7 ] 0. 88 0. 41 0. 34 100 46 200 0. 249 4

文献[ 8 ] 0. 818 1 0. 475 0 0. 327 6 70. 4 45 153. 2 0. 222 5

文献[ 9 ] 0. 806 7 0. 442 5 0. 333 6 71. 06 46 502 0. 217 7

IPSO 0. 808 1 0. 444 4 0. 323 9 63. 546 5 45 626 0. 217 685

5　结　　论
　　本文提出的基于模式优选思想改进的粒子群优

化算法能有效地搜索到全局最优解,通过函数测试

表明,该算法的优化效率和优化性能较 PSO 有显著

的提高. 应用改进的粒子群优化算法进行反应动力

学参数的估计,得到的优化结果较文献报道的结果

更好.
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5　结　　语
　　本文引入一种基于独立源分析 ( ICA ) 的新型

统计方法应用于过程监测,采用了 I 2图, I 2
e图和 SPE

图作为故障监测的在线监测图. 最后以 3 水箱系统

监测为例,对此方法进行了应用研究,取得了很好的

应用效果.
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