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摘　要：针对粒子群算法早熟收敛和搜索精度不高的问题，提出一种动态分级的混合粒子群优化算法．该算法采取３

种级别的并行粒子群算法，分别用于全局搜索和局部搜索及二者的结合，并根据搜索阶段动态调整各种级别中并行

变量的数目．在全局搜索中，将混沌机制引入算法中以增强算法的全局搜索能力；在局部搜索中，采用单纯形法对适

应度最优解进行局部寻优．仿真实验表明，该算法比其他优化算法具有更好的性能．
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１　引　　言
粒子群优化算法［１］（ＰＳＯ）是由 Ｋｅｎｎｅｄｙ博士

等人于１９９５年提出的一种模拟鸟类捕食行为的全

局优化算法．该算法的前期收敛速度快、设置参数

少、容易实现、能有效地解决复杂优化问题，在函数

优化、模式识别、机器人学习、组合优化以及一些工

程领域得到了广泛应用．但粒子群算法和其他全局

优化算法一样，有易陷于局部最优、早熟收敛的缺

点．如何使全局优化算法避免出现早熟收敛，一直是

众多研究者关注的重点．目前出现了许多改进算法，

改进算法主要是针对惯性权重因子狑 和保持种群

多样性进行的，如：文献［２］研究了惯性权重因子狑

对优化性能的影响，发现较大的狑值有利于跳出局

部极值点，而较小的狑 值有利于算法的收敛；文献

［３］则通过对粒子位置或速度引入一个小概率随机

变异操作来增强种群的多样性，使算法能有效地进

行全局搜索．

大量研究实验表明，克服全局优化算法早熟收

敛的措施［４８］主要有：设法保持种群的多样性，或引

入跳出局部最优点的机制，或与其他算法融合．鉴于

此，本文在文献［９］的基础上提出一种新的混合粒子

群优化算法．该算法采用３种级别的并行粒子群算

法，分别用于全局搜索和局部搜索以及二者的结合，

并根据搜索阶段动态调整各种级别中并行变量的数

目．在全局搜索中，将混沌机制引入到算法中以增强

算法的全局搜索能力；在局部搜索中，采用单纯形法

对适应度最优解进行局部寻优．动态分级的混合粒

子群优化（ＤＨＨＰＳＯ）算法具有粒子群优化的全局

搜素能力，动态分级实现了并行变量之间的协同配

合、信息交换，提高了优化效率和搜素精度．仿真实

验表明，该算法比其他全局优化算法具有更好的性
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２　标准粒子群优化算法
下面应用ＰＳＯ算法模拟鸟群的捕食行为．设想

这样一个场景：一群鸟在随机搜索食物，该区域内只

有一块食物，所有的鸟都不知道食物在哪，但它们知

道当前的位置离食物还有多远，那么找到食物的最

优策略是什么呢？最简单有效的就是搜索目前离食

物最近的鸟的周围区域．ＰＳＯ从该模型中得到启示

并用于解决优化问题．ＰＳＯ中每个优化问题的解都

是搜索空间中的一只鸟，称之为“粒子”．所有粒子都

有一个由被优化函数决定的适应值（候选解）和一

个决定它们飞翔方向与距离的速度．在优化过程中，

每个粒子记忆、追随当前的最优粒子，在解空间中进

行搜索．ＰＳＯ算法的初始化为一群随机粒子（随机

候选解），然后通过迭代找到最优解．在每一次迭代

过程中，粒子通过追逐两个极值更新自己的位置：一

个是粒子自身所找到的当前最优解，称其为个体极

值狆犻；另一个是整个群体当前找到的最优解，称其

为全局极值狆犵．

假设用犡犻 ＝ （狓犻１，狓犻２，…，狓犻犇）
Ｔ 表示第犻个粒

子，其中犇 为粒子的维数；最好位置为犘犻 ＝ （狆犻１，

狆犻２，…，狆犻犇）
Ｔ；整个群体的最好位置为犘犵 ＝ （狆犵１，

狆犵２，…，狆犵犇）
Ｔ；粒子犻的速度为犞犻 ＝ （狏犻１，狏犻２，…，

狏犻犇）
Ｔ．按追随当前最优粒子的原理，粒子犻将按下式

改变速度和位置：

狏狀＋１犻犱 ＝狑狏
狀
犻犱 ＋犮１ｒａｎｄ（）（狆

狀
犻犱 －狓

狀
犻犱）＋

犮２ｒａｎｄ（）（狆
狀
犵犱 －狓

狀
犵犱）， （１）

狓狀＋１犻犱 ＝狓
狀
犻犱 ＋狏

狀＋１
犻犱 ． （２）

其中：狀 为当前的进化代数；犮１，犮２ 为学习因子；

ｒａｎｄ（）为分布于（０，１）的随机数；狑为惯性权重．研

究表明，较大的狑 值有利于跳出局部极值点，较小

的狑值有利于算法的收敛和提高解的精度，惯性权

重狑起到平衡全局搜索和局部搜索能力的作用．

标准粒子群优化算法流程如下：

Ｓｔｅｐ１：随机初始化粒子的位置和速度．

Ｓｔｅｐ２：计算粒子的适应度值，将粒子的狆犻设置

为当前位置；狆犵 设置为初始群体的最佳粒子的位

置．

Ｓｔｅｐ３：对所有粒子按式（１）和（２）更新位置和

速度，并计算粒子的适应度值．

Ｓｔｅｐ４：判断算法停止准则是否满足，若满足，

则结束；否则，转Ｓｔｅｐ２．

３　 动态分级的混合粒子群优化算法
３．１　 算法原理

在现有的并行粒子群优化算法中，各个并行变

量独立进行迭代搜索，并行变量之间缺乏信息交换

适应度最优的并行解不能用来引导适应度差的解进

行寻优，而且并行变量都采取一致的迭代方式，因而

算法的整体优化效率不高，局部搜索能力不强．根据

优化算法中并行变量协同配合、信息交换的思想，本

文提出了一种动态分级的混合粒子群优化算法

（ＤＨＨＰＳＯ），其思路是：将并行变量分为３个级别，

各个级别中的并行变量数目是：第１级为狀１，第２级

为狀２，第３级为狀３．设算法并行变量总数目为狀，有

狀１＋狀２＋狀３ ＝狀．在每次并行粒子群算法迭代后，狀

组并行变量将有对应的适应度值，然后将其排序，将

适应度值最优的狀１ 组并行解作为第１级，用于进行

全局搜索．搜索算法采用引入混沌机制的粒子群算

法，这样能保持种群的多样性，提高算法的全局搜索

能力．第２级有狀２组用于全局结合局部的搜索，这里

采用基本粒子群优化算法进行搜索，选适当的权重

狑平衡算法的全局搜索和局部搜索能力．第３级有

狀３ 组，主要用于局部搜索，采用单纯形法对适应度

最优解进行局部搜索寻优，增强算法的局部搜索能

力．３个级别中的并行变量经过一次寻优后，将各自

的适应度值进行迭代，以此作为下次寻优的起点．

在算法中，搜索的初始阶段应偏重于全局搜索，

考虑选用较多的并行变量进行全局搜索，因而此时

狀１ 的值应较大些；在搜索中期，采取全局搜索和局

部搜索并重的方式，则狀１，狀２，狀３ 的取值比较接近；

而在搜索末期，主要考虑局部精确搜索，这时狀３ 的

取值应大些，以提高局部搜索能力．因此，每一级中

并行变量的数目是动态调整的．假设狀＝１０，在搜索

初始阶段，取狀１＝５，狀２＝３，狀３＝２；在搜索中期，狀１

＝３，狀２＝４，狀３＝３；在搜索末期，狀１＝２，狀２＝３，狀３

＝５．

３．２　 算法的步骤与流程

动态分级混合粒子群优化算法（ＤＨＨＰＳＯ）的

流程如图１所示．

图１　 动态分级混合粒子群优化算法

４１５１
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具体步骤如下：

Ｓｔｅｐ１：确定算法参数，随机产生初始变量．

Ｓｔｅｐ２：计算所有粒子的适应度值并排序．

Ｓｔｅｐ３：按适应度将并行变量分成３级：第１级

为狀１ 组，第２级为狀２ 组和第３级为狀３ 组．

Ｓｔｅｐ４：第１级用混沌粒子群混合优化算法进行

全局搜索；第２级用基本粒子群算法进行全局结合

局部搜索；第３级采用单纯形法进行局部搜索．

Ｓｔｅｐ５：集中且迭代并行优化解．

Ｓｔｅｐ６：判断算法是否结束．若是，则输出最优

解；否则，转Ｓｔｅｐ２．

３．３　 算法的具体实现

本节主要说明分级部分算法的具体实现．第１

级主要是进行全局搜索，搜索算法采用引入混沌机

制的粒子群算法，这样能提高算法的全局搜索能力．

第２级采用基本粒子群优化算法进行全局结合局部

的搜索，算法中选取适当的惯性权重狑 平衡算法的

全局搜索和局部搜索能力，具体的实现步骤与第２

节中的算法步骤相同，这里不再赘述．第３级主要用

来进行局部搜索，采用单纯形法对适应度最优解进

行局部搜索寻优，以增强算法的局部搜索能力，下面

进行具体计算．

３．３．１　 混沌粒子群优化算法实现全局搜索
混沌是一种非线性现象，具有遍历性、随机性和

对初始条件的敏感性等特性，可在一定范围内按自

身规律不重复地遍历所有状态，因此，可将其应用到

优化算法中提高算法的全局搜索能力．本文采用

Ｌｏｇｉｓｔｉｃ映射函数产生混沌变量．Ｌｏｇｉｓｔｉｃ映射是一

个典型的混沌系统，即

犣狀＋１ ＝μ犣狀（１－犣狀）． （３）

当μ＝４时系统完全处于混沌状态．

设第１级有狀１ 组并行解，对每一次迭代后适应

度最优的狀１ 个并行解进行混沌搜索．混沌搜索算法

的具体步骤如下：

Ｓｔｅｐ１：确定适应度最优解．每一次迭代后，根

据各个并行解的适应度确定狀１ 组并行解，确定个体

最优解．

Ｓｔｅｐ２：狀１ 组并行解中的所有粒子，通过式（３）

产生新的混沌向量并线性变换到解空间，生成粒子

新位置．

Ｓｔｅｐ３：计算适应度值．计算每个新粒子的适应

度值，记录个体最优解及其适应度值，并与前面的个

体最优解进行比较，更新最优解及适应度．

３．３．２　 单纯形粒子群优化算法实现局部搜索
下面采用ＮＭ单纯形法进行局部搜索．单纯形

法具有计算量小、优化速度快和局部搜索能力强等

特点，因此将其应用于算法中以加强局部搜索能力．

下面对每一次迭代后的狀３ 组并行解进行一次单纯

形计算，主要操作步骤如下：

Ｓｔｅｐ１：确定适应度最优解．在每一次迭代后，

根据各个并行解的适应度确定狀３ 组并行解，确定个

体最优解．

Ｓｔｅｐ２：首先形成初始单纯形．对于狀维优化问

题采用狀个独立的单纯形，狀３ 个并行解就是每个单

纯形的狀３ 个初始顶点．

Ｓｔｅｐ３：确定最大点、次大点和最小点．进行反

射、延伸、收缩和缩边操作．

４　 数值仿真与分析
下面采用３个典型测试函数来评价所提出的动

态分级的混合粒子群优化算法（ＤＨＨＰＳＯ）的性能，

并与标准粒子群算法（ＳＰＳＯ），嵌入混沌序列的混合

粒子群算法（ＣＰＳＯ）
［６］和引入单纯形算子的混合粒

子群算法（ＳＭＰＳＯ）
［１０］的测试结果进行比较．

函数犳１（Ｓｐｈｅｒｉｃａｌ函数）

犳１（狓）＝∑
犇

犻＝１

狓２犻，－１００≤狓犻≤１００，

是个单峰二次函数，它在狓犻＝０时达到最小值０．

函数犳２（Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ函数）

犳２（狓）＝∑
犇

犻＝１

［１００（狓犻＋１－狓
２
犻）
２
＋（狓犻－１）

２］，

－３０≤狓犻≤３０，

是个很难极小化的病态二次函数，其极小点所在的

山谷易找到，但要收敛到全局极小点则十分困难，在

狓犻＝１时取得全局最小值０．

函数犳３（Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ函数）

犳３（狓）＝∑
犇

犻＝１

［狓２犻 －１０ｃｏｓ（２π狓犻）＋１０］，

－５．１２≤狓犻≤５．１２，

是个具有大量局部最优值的多峰函数，有很多正弦

凸起的局部极小点，在狓犻＝０处取得全局最小值０．

为了方便比较各个算法的性能，各算法的粒子

群规模为狀＝４０，最大进化代数ｍａｘＤＴ＝５００．为

了进一步比较算法的性能和减少偶然性的影响，在

相同迭代次数的条件下，各算法对每个函数的测试

均运行２０次，然后取平均值．ＤＨＨＰＳＯ，ＳＰＳＯ，

ＣＰＳＯ和ＳＭＰＳＯ算法的寻优结果（包括找到的最优

值和平均最优值）比较如表１所示．对应的寻优曲线

如图２～ 图４所示．

从表１可知，对于Ｓｐｈｅｒｉｃａｌ函数，ＳＰＳＯ算法和

ＳＭＰＳＯ算法的优化结果很不理想，不能找到最优

值，且偏差较大．相对于ＳＰＳＯ算法和ＳＭＰＳＯ算法

的优化结果，ＣＰＳＯ算法的偏差较小，但也没有找到

５１５１
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表１　４种算法的优化结果比较

函数 算法 维数
找到的

最优值

平均

最优值

犳１

ＤＨＨＰＳＯ ３０ ０．０００００３４９ ０．００００８８４６

ＳＰＳＯ ３０ ０．２１７８７５０１ ０．３５８６１２０３

ＣＰＳＯ ３０ ０．００４３１９３８ ０．０１３９５０３４

ＳＭＰＳＯ ３０ ０．１５３６０８２４ ０．２２３０５９３７

犳２

ＤＨＨＰＳＯ ３０ ２５．７８２２０４６ ３１．２９０３５８２

ＳＰＳＯ ３０ ５５．２５５２７９３ ８０．３３４１５６１

ＣＰＳＯ ３０ ３４．８５２７３８１ ４１．７７４１２００

ＳＭＰＳＯ ３０ ４０．６５０２９３０ ５２．２２６３５８９

犳３

ＤＨＨＰＳＯ ３０ ０．０３１００５１４ ０．１０７３１１４２

ＳＰＳＯ ３０ ４６．２１７８２９１ ５０．３４５３６７９

ＣＰＳＯ ３０ ４．１０２５０３６８ ７．３６６２８９７０

ＳＭＰＳＯ ３０ １１．９２４６８７３ １６．３１５８６１４

图２　犛狆犺犲狉犻犮犪犾函数的寻优曲线

图３　犚狅狊犲狀犫狉狅犮犽函数的寻优曲线

图４　犚犪狊狋狉犻犵犻狀函数的寻优曲线

最优值．这可能与算法本身不能对高维复杂问题进

行寻优的局限性有关．而ＤＨＨＰＳＯ算法由于结合

了全局寻优能力较强的混沌优化方法和局部搜索能

力较强的单纯形法，大大增强了算法的全局搜索性

能和收敛精度．从图２的寻优曲线可以看出，虽然

ＤＨＨＰＳＯ算法的搜索性能较好，但与ＳＭＰＳＯ算法

和ＣＰＳＯ算法相比，其迭代前期收敛速度较慢，２０次

实验均能较快地找到问题的最优值，且偏差较小．

Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ函数是个很难极小化的病态二次函数，

要收敛到全局极小点十分困难，尤其是高维函数更

是如此．表１和图３的优化结果也说明这点．对

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ函数，从表１和图４可知，在相同演化代数

的条件下，ＳＰＳＯ算法的寻优能力和收敛结果最差，

ＤＨＨＰＳＯ算法的寻优性能最强，能收敛到最优值．

ＳＰＳＯ算法是基于随机初始化的种群进行迭代

求解，并使用适应度值来评价个体进行搜索，但不能

保证一定找到全局最优值（有些复杂问题求最优值

的近似值），尤其对于大规模的复杂问题，很容易陷

入局部极值点；ＳＭＰＳＯ算法是在标准的粒子群算

法的基础上加入单纯形算子，利用单纯形法较强的

局部搜索能力进行搜索；ＣＰＳＯ算法是在粒子群算

法中嵌入混沌序列对粒子进行重新初始化，可确保

算法有较强的全局搜索能力．ＤＨＨＰＳＯ算法的优势

是在于算法的混合，它利用两种或几种不同的算法

进行结合，充分利用各种算法的优点来进行寻优．

ＤＨＨＰＳＯ算法在ＰＳＯ算法的基础上，将粒子按适

应度值的优劣分成３级，分别执行不同的搜索策略：

采用混沌搜索的方法进行全局搜索；采用单纯形法

进行局部搜索；同时应用标准粒子群算法平衡全局

和局部搜索能力．这样，既能增强算法的全局搜索性

能又能保证粒子群算法的优点．

５　 结 　 　论
仿真实验结果表明，所提出的动态分级的混合

粒子群优化算法是一种有效的优化方法．通过动态

自动调整粒子数目的方法确保了算法的全局搜索性

能和局部搜索性能的动态平衡，它能够解决大量非

线性、不可微和多峰值的复杂问题优化，并能获得较

高的求解精度，在收敛性能上有显著提高．
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