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一种克服粒子群早熟的混合优化算法
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摘　要 : 针对粒子群优化算法在寻优时容易出现早熟现象 ,提出在粒子群收敛停滞时 ,从种群中随机选择粒子进行

共轭梯度法计算 ,通过引入共轭梯度算法计算的信息来影响粒子速度的更新 ,以保持群体的活性 ,从而打破群体信息

陷入局部最优的状况 .不同于传统的粒子群算法 ,该算法有机地结合了粒子群的全局搜索能力和共轭梯度法的强大

局部搜索能力 ,从而在一定程度上有效地克服了粒子群早熟的缺点.仿真计算结果表明 ,该改进粒子群的方法对于不

同维数的非线性函数具有很好的寻优效果.
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Abstract : To prevent the problem of premature convergence f requently appeared in the particle swarm optimization

( PSO) , a method is proposed ,which select s particles stochastically to perform the conjugate gradient algorithm when

the PSO stagnates. The calculation information of the conjugate gradient algorithm is employed to affect the update of

the particle speed so as to maintain the particle activation and avoid local optima. Unlike the existing PSO algorithms ,

the presented method integrates the global search ability of the PSO and the powerful local search ability of the

conjugate gradient algorithm. Thus , the problem of premature convergence of the PSO algorithm is prevented.

Simulation result s show that the method has better performance for different dimensioned nonlinear functions.

Key words : Particle swarm optimization ; Conjugate gradient algorithm ; Global optimum

1　引　　言
　　优化问题是工业设计中经常遇到的问题 ,为了

解决各种优化问题 ,人们提出了许多优化算法. 1995

年 Eberhart 和 Kennedy[1 ,2 ]提出了一种新算法 :粒

子群优化 ( PSO) 算法.该算法一经提出 ,立刻引起

了优化及演化计算等领域学者们的广泛关注.

粒子群优化算法是一类基于群智能随机优化算

法 ,因受人工生命研究结果的启发 ,其优点在于简

单 ,同时又有深刻的智能背景 ,既适合科学研究 ,又

适合工程应用 ,目前已广泛应用于函数优化、神经网

络训练、模糊系统控制等多个领域[325 ] . PSO 根据个

体的适配信息进行搜索 ,不受函数约束条件的限制 ,

具有全局优化能力.但对于多维复杂问题 ,往往会出

现早熟现象 ,容易陷入局部最优 ,无法保证其收敛到

全局最优.共轭梯度法是一个经典的非线性寻优算

法 ,具有线性收敛的特点 ,有二次终结性 ,其局部搜

索能力很强[6 ,7 ] .

针对粒子群算法的早熟现象 ,本文研究如何充

分利用粒子群的全局搜索能力和共轭梯度法的局部

搜索能力 ,达到克服粒子群算法早熟所带来的影响 ,

得到最佳的优化值.

2　粒子群优化算法和共轭梯度法分析
　　粒子群优化算法 ( PSO)是一种进化计算技术 ,

源于对鸟群捕食的行为研究.其基本思想是通过群
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体中个体之间的协作和信息共享来寻找最优解 ,即

初始化为一群随机粒子 (随机解) ,然后通过迭代找

到最优解. PSO的优势在于算法简单 ,容易实现 ,并

且没有许多参数的调节.

PSO算法在每次的迭代中 ,粒子通过跟踪两个

“极值”(p best ,gbest)来更新自己.其中 :p best 表示

个体最优值 ,gbest 表示全局最优值.在找到这两个

最优值后 ,粒子通过下式来更新自己的速度和位

置[1 ] :

vi = v i + c1 ·rand ( ) ·(p best i - x i ) +

　 　c2 ·rand ( ) ·(gbest i - x i ) ,

x i = x i + v i .

(1)

其中 : v i是粒子的速度 ; rand ( ) 是介于 (0 ,1) 之间的

随机数 ; x i 是粒子的当前位置 ; c1 和 c2 是学习因子 ,

一般取 2 . 0 . vi 的取值最大为 v max ,决定当前位置与

最好位置之间区域的分辨率 (或精度) .如果 vmax 太

高 ,微粒可能会飞过最优解 ;如果 vmax 太小 ,则微粒

不能在局部最优区间之外进行足够的探索 ,容易造

成早熟 ,导致陷入局部最优值. Shi 等人[8 ] 对式 (1)

进行了修正 ,引入惯性权重因子 w ,即

vi = w ·vi + c1 ·rand ( ) ·(p best i - x i ) +

　 　c2 ·rand ( ) ·(gbest i - x i ) ,

x i = x i + v i .

(2)

　　Shi与 Eberhart 经实验证明 :修改过的粒子群

优化算法对优化大多数的 Benchmark 方程较原始

的算法有了明显改进.惯性权重的选择有固定权重

和时变权重两种.固定权重的选择就是选择某一常

数作为权重值 ;在优化过程中不变 ;而时变权重为

w = w0 - w1 ·Step/ Gen , (3)

即惯性权值线性递减法 ,选定某一个变化范围 ,在迭

代过程中按照某一个递减率线性减小.其中 : w0 , w1

为初始惯性权重 ; Step 为粒子群当前迭代的次数 ;

Gen为预设的总的迭代次数. w值越大 ,其全局搜索

能力越强 ; 反之 , w 值越小 , 其局部搜索能力越

强[8 ,9 ] .

共轭梯度法是一个经典的非线性无约束条件优

化算法 ,具有快速收敛的特点.其基本思想是利用已

知点处的梯度构造一组共轭方向 ,并据此搜索目标

函数极值[7 ] .设初始点 X
(1)

,取 d1 = - ý f ( X
(1) ) ,其

中 X
(1) 表示向量矢量 , d1 表示梯度负方向.设 k ≥

1 ,已得到 k个相互共轭的方向 d
(1)

, d
(2)

, ⋯, d
( k)

,以

及由 X
(1) 开始依次沿上述方向精确一维搜索得到

点 X
(2)

, ⋯, X
( k)

, X
( k+1)

,即

X
( i+1)

= X
( i) +λi d

( i) , (4)

其中λi 表示通过某种线性搜索计算出的步长.通过

精确一维搜索保证方向导数为 0 ,即

ý f T ( X
( i+1) ) d

( i) = 0 , i = 1 ,2 , ⋯, k. (5)

在 X
( i+1) 点构造新方向 d

( k+1) 为 - ý f ( X
( k+1) ) 与

d
(1)

, d
(2)

, ⋯, d
( k) 的组合. 由于 d

(1)
, d

(2)
, ⋯, d

( k) 相

互共轭 ,有

d
( k+1)

= - ý f T ( X
( k+1) ) +βk d

( k)
,

βk =
ý f T ( X

( k+1) ) ý f ( X
( k+1) )

ý f T ( X
( k) ) ý f ( X

( k) )
.

(6)

　　由以上分析可知 ,粒子群算法的全局收敛能力

很强 ,但很容易因为早熟而陷入局部最优解 ;而共轭

梯度法因为采用的是梯度极值为 0 的判断标准 ,其

局部收敛能力非常强.因此 ,将粒子群全局收敛能力

和共轭梯度局部收敛能力有机融合起来会有效地克

服粒子群早熟现象.

3　混合粒子群优化算法
　　不同于文献[10 ]提出的梯度加速算法 ,共轭梯

度法不只是在负梯度方向进行一次线性搜索获得加

速步长 ,它获得的结果也是局部极小值.因此 ,本文

提出一种基于共轭梯度法的混合粒子群算法 ,它在

群体最优信息陷入停滞时 ,通过引入共轭梯度法计

算的信息来影响粒子速度的更新 ,以保持群体的活

性 ,减小群体陷入局优的可能性.

整个算法是利用粒子群进行全局搜索 ,当粒子

群算法稳定下来后 ,对粒子群中每个粒子产生一个

随机值.如果这个随机值小于设定的值 ,则对这个粒

子进行共轭梯度法计算 ,并保存所计算的粒子速度

值 ,作为下一代迭代中该粒子的速度值.整个算法的

步骤如下 :

Step1 : 初始化权重、学习参数和粒子的位置、

速度.

Step2 : 计算当代最佳粒子.

Step3 : 计算全局历史最佳粒子.

Step4 : 计算个体历史最佳粒子.

Step5 : 判断收敛是否停滞 ,如果没有停滞 ,则

进行标准粒子群算法 ,计算完后转 Step6 ;否则 ,对

每个粒子产生一个随机数 ,如果随机数小于所设定

的值 P ,则对该粒子开始进行共轭梯度法 ,即 Step7 .

Step6 : 判断算法是否满足终止条件 ,满足则停

止计算 ;否则转 Step2 .

Step7 : 将粒子群优化算法计算得到的该粒子

位置值赋给 X
(1)

,且 d
(1)

= - ý f ( X
(1) ) , k = 1 .

Step8 : 判断 ‖ý f ( X
( k) ) ‖ < ε?小于则转

Step5 ,对下个粒子进行判断 ;否则进行下一步.

Step9 : 求min f ( X
( k)

+λk d
( k) ) , X

( k+1)
= X

( k)
+

λk d
( k)

.

Step10 : 判断 K = n ?如果相等则令 X
(1)

=

215
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X
( n+1)

,且 d
(1)

= - ý f ( X
(1) ) , K = 1 ,转 Step8 ;如果

不相等则执行下一步.

Step11 : d
( k+1)

= - ý f ( x
( k) ) +βk d

( k)
, k = k +

1 ,转 Step8 .

4　仿真实验
　　从以上粒子群算法分析可知 , w 值影响局部搜

索能力 ,目前普遍采用的是线性递减权值法[8 ,9 ] ,学

习因子 c1和 c2一般固定为2 . 0[1 ] .选取5个函数进行

计算[11214 ] ,如表 1 所示. 其中 :函数 1 为 schaffer’s

f 6 ,有无数个极小值 ,全局最小点是 (0 ,0) ,最小值为

0 ;函数 2为 Sp here ,是单峰函数 ,全局最小点是 (0 ,

0) ,最小值是 0 ;函数 3为 Rosenbrock ,是单峰函数 ,

在极小值附近沿曲线 x2 = x2
1有陡峭的峡谷 ,很容易

陷入局部值 ,它的全局最小点是 (1 ,1) ,最小值是 0 ;

函数 4为 Rast rigrin ,有很多局部极小点 ,全局最小

点是 (0 ,0 , ⋯,0) ,最小值是 0 ;函数 5 为 Griewank ,

有多个局部极小点 ,全局最小点是 (0 ,0 , ⋯,0) ,最小

值是 0 .

按照文献[10 ]提供的 3种不同惯性权重因子 w

的取值范围 ,种群数 30 ,迭代次数 4 000次 ,分别对

以上 5个函数进行基于共轭梯度法的混合粒子群算

法.为便于比较 ,不同权重范围下的标准粒子群算法

和梯度加速粒子群算法的结果都用文献 [10 ] 所提

供的平均最优值来表示.本文所提出的混合算法在

标准粒子群算法迭代到 3 980 次时 ,引入共轭梯度

法 ,对每个粒子产生一个随机数 ,如果小于 0 . 1 ,则

进行共轭梯度算法 ,结果如表 2所示.其中 :SPSO为

标准粒子群算法 , TPSO 为带有梯度加速的混合粒

子群算法 , GPSO为基于共轭梯度法的混合粒子群

算法.

从表 2中可知 ,对于不同的惯性权重 ,基于共轭

梯度法的混合粒子群算法不但比标准粒子群算法在

很大程度上提高了寻优效果 ,而且整体上比带有梯

度加速的混合粒子群算法具有更好的优化效果 ,尤

其对一些典型的有多局部极小值或易陷入局部值的

非线性函数 ,具有更好的寻优效果.

基于共轭梯度法的混合粒子群算法寻优的仿真

结果如图 1～图 5所示 ,为突出引入共轭梯度法所

产生的克服粒子群早熟的效果 ,从混合粒子群算法

迭代到 3 901次时开始连续选取 100个寻优值.从仿

真结果 (菱形线对应的 w 为 0 . 9～ 0 . 2 ,粗实线对应

的 w为 0 . 5～ 0 . 2 ,虚线对应的 w为 0 . 9～ 0 . 5) 可

以看出 ,在粒子群算法收敛变慢或停滞时 ,引入共轭

梯度算法可在较大程度上改善粒子群寻优效果 ,从

表 1　函数表达式及其取值范围

序号 函数名 表 　达 　式 维数 取值范围

1 Schaffer’s f 6 f ( x1 , x2) = 0 . 5 +
( sin x

2

1 + x
2

2
) 2 - 0 . 5

(1 . 0 + 0 . 001·( x
2

1 + x
2

2
) ) 2

2 [ - 100 ,100 ]

2 Sphere f ( x1 , x2 , ⋯, x30) = ∑
30

i = 1
x

2

i
30 [ - 100 ,100 ]

3 Rosenbrock f ( x1 , x2 , ⋯, x30) = ∑
29

i = 1

(100·( x i+1 - x
2

i
) 2 + ( x i - 1) 2) 30 [ - 30 ,30 ]

4 Rast rigrin f ( x1 , x2 ⋯, x30) = ∑
30

i = 1

( x
2

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

5 Griewank f ( x1 , x2 , ⋯, x30) =
1

4 000
·∑

30

i = 1
x

2

i
- ∏

30

i = 1
cos ( x i

i ) + 1 30 [ - 600 ,600 ]

表 2　不同权重下的 3种优化方法的结果比较

惯性

权重

函数 1

SPSO

平均

量优值

TPSO

平均

最优值

GPSO

最优值

函数 2

SPSO

平均

量优值

TPSO

平均

最优值

GPSO

最优值

函数 3

SPSO

平均

量优值

TPSO

平均

最优值

GPSO

最优值

函数 4

SPSO

平均

量优值

TPSO

平均

最优值

GPSO

最优值

函数 5

SPSO

平均

量优值

TPSO

平均

最优值

GPSO

最优值

0 . 9～

0 . 2
1 . 94e 24 0 0 7 . 04e219 3 . 62e 235 4 . 4e 242 53 21 . 2 2 . 0e 211 36 . 08 10 . 0 0 0 . 013 9 1 . 15e216 0

0 . 5～

0 . 2
1 . 94e 24 0 0 7 . 04e219 3 . 62e 235 3 . 8e 242 53 21 . 2 3 . 9e 211 36 . 08 10 . 0 0 0 . 013 9 1 . 15e216 0

0 . 9～

0 . 5
1 . 94e 24 0 0 7 . 04e219 3 . 62e 235 3 . 9e 241 53 21 . 2 2 . 3e 211 36 . 08 10 . 0 0 0 . 013 9 1 . 15e216 0

315
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图 1　函数 1的基于共轭梯度法的混合粒子群算法寻优

图 2　函数 2的基于共轭梯度法的混合粒子群算法寻优

图 3　函数 3的基于共轭梯度法的混合粒子群算法寻优

图 4　函数 4的基于共轭梯度法的混合粒子群算法寻优

图 5　函数 5的基于共轭梯度法的混合粒子群算法寻优

而在一定程度上能起到克服因粒子群算法早熟带来

的陷入局部最优的现象 ,获得一个较理想的寻优值.

5　结 　　论
　　本文将粒子群算法和共轭梯度算法有机结合起

来共同寻优 ,充分利用了粒子群算法的全局搜索能

力和共轭梯度算法的局部搜索能力.在不同的惯性

权重取值范围内 ,对 5 个常用的测试函数进行了基

于共轭梯度法的混合粒子群算法的仿真实验 ,并分

别与文献[ 10 ]采用标准粒子群算法和带有梯度加速

的粒子群算法所计算的结果进行了对比.结果表明 ,

基于共轭梯度法的混合粒子群算法对于不同维数、

有多个局部极值或易陷入局部值的非线性函数 ,能

得到比标准粒子群算法和带有梯度加速的混合粒子

群算法更好的优化效果.
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预测函数控制算法 ,在实现控制方案时 ,不需事先知

道系统模型的结构和参数 ,在线计算量小 ,能根据对

象的变化自动辨识模型 ,调整控制规律 ,实现自适应

控制.本文给出了保证闭环系统稳定的条件 ,依据该

条件提出的遗传优化参数补偿方案 ,扩大了该控制

算法的适用范围 ,提高了控制品质.仿真实验表明 ,

本文所提方法适用范围广 ,鲁棒性强.
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