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基于搜索空间可调的自适应粒子群优化算法与仿真
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(重庆大学 自动化学院 , 重庆 400044)

摘　要 : 针对收缩因子粒子群优化 (CPSO)算法易陷入局部最优和发生过早收敛的问题 ,提出了基于搜索空间可调

的自适应粒子群优化 (A PSO)算法.该算法根据种群早熟收敛程度和个体适应值 ,在 CPSO算法停滞时 ,将全部粒子

有效地划分在 3类不同的搜索空间 ,使种群始终保持搜索空间的多样性 ,易于跳出局部最优 ,从而有效地改善了

CPSO算法后期的寻优能力.
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Abstract : An adaptive particle swarm optimization (A PSO) algorithm based on the search space adjustable is p roposed

and applied to solve the problem that const riction2factor PSO (CPSO) algorithm easily fall into local optimal and occur

premature convergence. When the CPSO algorithm stagnates ,according to the extent premature convergence groups

and individual fitness ,the algorithm will divide particles to three different searching spaces ,by which the swarm is kept

to maintain the diversity of the searching space and easy to jump out of local optima. The late CPSO algorithm

optimization capabilities availability are improved.
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1　引　　言
　　粒子群优化 ( PSO)算法[1 ]是一种较好的全局优

化算法 ,已在很多领域得到成功的应用 ,例如函数优

化、系统辨识、神经网络训练等[2 ] .传统的 PSO算法

存在两个严重的缺点 :易发生过早收敛 ,在搜索后期

效率较低.这使得最终搜索得到的结果有可能不是

全局最优解 ,而是局部最优解.为提高算法的性能 ,

已有学者提出了多种改进方案 ,例如惯性权重法[3 ]、

压缩因子法[4 ]、混合粒子群算法[5 ,6 ]等.而通过种群

搜索空间的调整 ,提高算法性能的研究目前尚不多

见.

本文以压缩因子粒子群优化 ( CPSO)算法为基

础 ,根据群体早熟收敛程度和个体适应值 ,提出一种

基于搜索空间可调的自适应粒子群优化 (A PSO)算

法.

2　PSO算法

2. 1　PSO算法思想

PSO算法源于对鸟类捕食行为的模拟 ,每个粒

子具有位置和速度两个特征.设种群搜索空间大小

为 X ,粒子 Pi位置 X i = ( x i1 , x i2 , ⋯, x in ) ,速度V i =

( v i1 , v i2 , ⋯, v in ) , 个体极值 Pbi = ( pb i1 , pb i2 , ⋯,

pb in ) ,种群全局极值 Pg i = ( pg1 , pg2 , ⋯, pg n) .算

法的核心思想是 :通过跟踪粒子当前的局部最优解

和全局最优解来更新粒子的速度和位置 ,当达到中

止条件时 ,将当前的全局最优解作为该问题的最优

解.粒子的更新公式为

v
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id = v

( t)
id + c1 r1 ( pb

( t)
id - x

( t)
id ) +

c2 r2 ( pg
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( t)
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id + v

( t+1)
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其中 : r1 和 r2 为分布于[0 ,1 ]之间的随机数 ; c1 和 c2

为学习因子 ,通常取值均为 2 .

Shi等[3 ] 在式 (1) 中引入惯性权重ω,提出了惯
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性权重粒子群优化 (ωPSO) 算法如下 :
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其中ω为正数 ,控制前一速度对当前速度的影响.

Clerc[4 ] 建议采用收缩因子来保证 PSO算法收

敛 ,并提出了 CPSO算法如下 :
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其中χ = 0 . 729为收缩因子 ,用来控制速度的权值.

2. 2　粒子搜索空间对 PSO算法的影响

为防止粒子远离解空间 , PSO 算法一般限制粒

子速度小于 V max (V max 为粒子最大速度 ,取值为搜索

空间 X的大小) .从整体上看 ,式 (1) 的第1部分称为

记忆项 ,表示速度大小和方向的影响 ;第 2部分称为

自身认知项 ,表示粒子的动作来源于自己的经验 ;第

3部分称为群体认知项 ,反映粒子间的协同合作和

知识的共享.

图 1 以二维空间为例描述了粒子的运动原理.

其中 :“+”代表局部最优解或全局最优解 ,“·”代表

粒子 ,“.”代表粒子的搜索空间 X ,初始设置为种群

最大搜索空间 Xmax .

图 1　粒子运动原理

由式 (1) 可知 ,即使对同一粒子的同一次更新 ,

得到的速度大小和方向也是随机的 ,这样就保证了

种群粒子的多样性 ,但却失去了对粒子速度更新的

控制.在固定搜索空间的限制下 ,粒子不会出现远离

解空间的现象.但粒子仍可在接近最优解时 ,受局部

最优解的影响而拥有一个很大的速度 ,远离最优解

(如图 1中粒子 2) ;也可在接近局部最优解时 ,拥有

一个很小的速度 ,迅速向局部最优解靠拢 ,发生早熟

收敛 (如图 1中粒子 1) .

此时 ,扩大粒子 1的搜索空间 ,可以接受跳出局

部最优解的速度 ,向全局最优解靠拢 ,防止早熟收

敛 ;相反 ,缩小粒子 2 的搜索空间 ,则可使其避免局

部最优解的干扰 ,迅速向全局最优解收敛 ,加快粒子

的收敛速度. 可见 , 粒子搜索空间的适当调节对

PSO算法的寻优有很大影响 ,这也是 A PSO算法改

进的关键之处.

3　APSO算法
3. 1　CPSO算法早熟收敛分析

对于 PSO算法而言 ,保持种群多样性是算法能

够收敛到全局最优的前提条件.在种群规模一定的

情况下 ,种群多样性越大 ,越有可能产生出更优子

代 ;一旦种群丧失多样性 ,个体间相互趋同 ,则易发

生过早收敛现象.

张丽平等从 PSO 算法特征方程出发 ,证明了

CPSO算法在粒子轨迹无 V max 限制时绝对收敛[7 ] ,

这与 Clerc在提出 CPSO算法时的提法是一致的.对

于 CPSO算法 ,收缩因子为 0. 729 < 1.由于算法无

搜索空间限制 ,粒子的更新速度完全被接受. CPSO

算法虽然收敛速度快 ,但其求解过程则是种群多样

性迅速丧失的过程 ,表现出强烈的趋同性 ,易发生早

熟收敛现象.由上述分析知 ,若在 CPSO算法发生早

熟收敛前 ,及时调整粒子搜索空间 ,则对改进算法会

有重要作用.

可见 ,如何正确评价粒子群的早熟收敛程度 ,成

为改进算法的前提条件.本文用于评价粒子群早熟

收敛程度的指标[8 ]如下 :设种群规模为 n的粒子群 ,

第 k次迭代时粒子 P i 的个体适应值为 f i ,最优粒子

的个体适应值为 f max ,粒子群的平均适应值为 f avg .

对优于 f avg的个体适应值求均值得到 f′avg ,定义Δ=

| f 0 - f′avg | , 用于评价粒子群的早熟收敛程度.

3 . 2　基于搜索空间可调的自适应调整策略

为克服 CPSO 算法搜索空间不限或固定不变 ,

导致算法易发生早熟收敛的不足 ,当种群停滞时 ,应

根据种群早熟收敛程度 ,自适应调整粒子的搜索空

间.本文根据粒子个体适应值的不同 ,将种群分为 3

个子群 ,分别采用不同的操作 ,使种群始终保持搜索

空间的多样性 ,进而保证种群的多样性. 参照文献

[8 ]的调整算法 ,对于适应值为 f i的粒子 P i ,其搜索

空间 X 调整如下 :

1) f i 优于 f′avg 的粒子.这些粒子是种群中较为

优秀的个体 ,已经比较接近全局最优 ,应缩小其搜索

空间 ,以加速向全局最优收敛.本文根据粒子个体适

应值 ,按下式调整粒子的搜索空间 :

X = (1 - 0 . 5
| f i - f′avg |
| f 0 - f′avg | ) Xmax . (5)

粒子越优秀 ,其搜索空间相应越小 ,以强化局部寻

优.

2) f i 优于 f avg 但劣于 f′avg 的粒子.这些粒子是

种群中一般的个体 ,具有良好的全局寻优能力和局

部寻优能力 ,故不改变其搜索空间.

3) f i 劣于 f avg 的粒子.这些粒子是种群中较差

的个体 ,对其搜索空间按下式进行调整 :
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X = [1 . 5 -
1

1 + k1 exp ( - k2Δ) ] Xmax ,

k1 , k2 > 0 . (6)

其中 : k1 主要用来控制 X的上限 , k1 越大 , X的上限

越大 ,本文取 k1 = 4 ;Δ始终大于或等于 0 ,所以 X的

取值范围在 (0 . 5 ,1 . 3 ] Xmax 之间.

在搜索过程中 , X 根据Δ取值的不同而动态地

自适应调整 :当种群个体趋于离散 ,即Δ变大时 , X

减小 ,种群的开发能力增强 ,以加强局部寻优 ;当种

群个体趋于收敛 (如算法陷入局部最优) ,即Δ变小

时 , X 增大 ,种群的探测能力增强 ,从而有效地跳出

局部最优.

综上所述 ,本文提出的 A PSO算法步骤如下 :

步骤 1 : 初始化粒子群.设置粒子位置 X ,速度

V ,个体极值 Pb ,全局极值 Pg 和全局最优适应值

f max .

步骤 2 : 评价粒子早熟收敛程度 ,判断算法是否

停滞.如果停滞则进入步骤 3 ,否则进入步骤 4 .

步骤 3 : 根据个体适应值自适应调整粒子搜索

空间 X.

步骤 4 : 根据式 (4) 和 (2) 更新每个粒子的速度

和位置.

步骤 5 : 判断算法是否结束.若算法结束 ,则退

出并返回最优个体 ,统计运行时间和迭代次数 ;若未

结束 ,则进入步骤 2 .

4　仿真实验与结果分析
　　为验证本文算法的性能 , 仿真实验在

Matlab7. 0环境下进行 ,采用表 1所示的 3个经典测

试函数进行仿真 ,同时与ωPSO 算法和 CPSO 算法

进行比较.在ωPSO 算法中 , ω从 0 . 9 线性减小至

0 . 4 ;在 CPSO算法中 ,采用文献[4 ]的结论 ,取 c1 =

2 . 8 , c2 = 1 . 3 ;为便于与 CPSO算法比较 ,A PSO算

法也取 c1 = 2 . 8 , c2 = 1 . 3 , k2 = Xmax / 2 .本文对 3

种算法的初始群体均设置为 30 ,最大迭代次数均为

4 000 .

实验从 20次达到目标值的平均迭代次数、平均

运行时间和 4 000次迭代的最优解 3个方面进行比

较 ,结果如表 2所示.从结果可以看出 ,对于 4 000次

寻优的最优解 ,ωPSO算法最好 ,最接近各函数的最

优解 ; A PSO 算法次之 ; CPSO 算法最差 , 对

Griewank函数在 4 000 次寻优后仍未找到目标解.

从目标值求解的平均迭代次数和平均运行时间可以

看出 , A PSO算法获得了最好的效果.与 CPSO算法

的快速收敛性相比 , A PSO 算法仅以极小的时间代

价便取得了比 CPSO算法更好的寻优效果.相比而

言 ,ωPSO算法为达到目标值则付出了最长的运行

时间和最大的迭代步长.

各算法 4 000次迭代的仿真曲线如图 2～图 4

所示.

　　在图 2～图 4中 , A PSO算法明显优于两种传

统算法 .对于Sp here函数 ,CPSO算法和A PSO算法

以线性方式逼近目标值 ,相对于CPSO算法 ,A PSO

算法在到达目标值后 ,仍能保持寻优能力 ,迅速向

表 1　测试函数

函数名 函 数 表 达 式 维数 变量范围 目标值 最优值

Sphere f 1 ( x) = ∑
n

i = 1
x2

i 30 [ - 100 , 100 ] 0 . 01 0

Rast rigrin f 2 ( x) = ∑
n

i =1

( x2
i - 10cos (2πx i) + 10) 30 [ - 5 . 12 , 5 . 12 ] 100 0

Griewank f 3 ( x) =
1

4 000∑
n

i = 1
x2

i - ∏
n

i = 1
cos ( x i

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

表 2　3种算法计算各函数的比较

算 法 比 较 项 Sphere函数 Rast rigrin函数 Griewank函数

ωPSO

平均迭代次数

平均运行时间 / s

最优解 (4 000次)

2 815

0 . 297 0

1 . 125e2020

2 324

0 . 703 0

34 . 773 1

2 845

1 . 285 0

0 . 019 4

CPSO

平均迭代次数

平均运行时间 / s

最优解 (4 000次)

1 834

0 . 097 0

5 . 773 9e2009

472

0 . 047 0

78 . 601 6

4 000

0 . 772 0

0 . 168 2

APSO

平均迭代次数

平均运行时间 / s

最优解 (4 000次)

645

0 . 125 0

2 . 150e2042

166

0 . 094 0

54 . 982 0

482

0 . 282 0

0 . 023 8
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图 2　对 Sphere函数的迭代过程比较

图 3　对 Rastrigrin函数的迭代过程比较

图 4　对 Griewank函数的迭代过程比较

最优解逼近.对于 Rast rigrin函数和 Griewank函数 ,

ωPSO算法收敛速度较慢 ,CPSO算法和 A PSO算法

的斜率下降很快. 在保证快速收敛的前提下 ,当

CPSO算法陷入局部最优时 ,A PSO算法仍具有较强

的寻优能力 ,最终收敛结果优于 CPSO 算法 , 与

ωPSO算法相当.

5　结 　　论
　　本文针对 CPSO 算法的不足 ,以种群收敛程度

为依据对其进行改进 ,提出了基于搜索空间可调的

自适应粒子群优化 (A PSO)算法.仿真结果表明 ,该

算法明显优于惯性权重法和压缩因子法.对较复杂

的全局优化问题的仿真结果表明 ,当 CPSO 算法的

全局搜索能力急剧下降、陷入局部最优时 ,A PSO算

法仍表现出较强的全局搜索能力.
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