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一种基于栅格的动态粒子数微粒群算法

刘　勇 , 梁　彦 , 潘　泉 , 程咏梅
(西北工业大学 自动化学院 , 西安 710072)

摘　要 : 微粒群算法的全局搜索性能容易受到局部极值点的影响.对此 ,提出一种基于栅格的动态粒子数微粒群算

法 ( GB2DPPPSO) .通过设计栅格信息更新策略、粒子产生策略和粒子消灭策略 ,可以根据种群搜索情况动态控制粒

子数变化 ,以保持种群多样性 ,提高全局搜索性能.通过对 4个典型数学验证函数的仿真实验 ,表明了该算法相对于

DPPPSO在全局搜索成功率和搜索效率两方面均有明显改进.
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Abstract : Particle swarm optimization ( PSO) is easy to be t rapped by the local optimum. Therefore , the grid based

dynamic particle population PSO ( GB2DPPPSO) is proposed. GB2DPPPSO has three st rategies , grid information

update st rategy , particle generalization st rategy and particle vanishing st rategy , which keep the diversity of swarm

through convergence and enhance the global searching ability. Simulation test s on four benchmark functions prove that

the method performs better than DPPPSO on global successful searching probability and searching efficiency.

Key words : Particle swarm optimization ; Grid ; Dynamic particle population

1　引　　言
微粒群优化算法 ( PSO ) [1 ] 是由 Kennedy 和

Eberhart 于 1995 年提出的.该算法收敛速度快、计

算量低、易于实现、需要调整的参数少 ,因此在众多

领域得到了广泛应用. PSO 除了具有以上诸多优点

之外 ,也面临着“早熟”的问题 ,即在所优化问题存在

局部极值解的情况下 ,微粒种群搜索容易陷入局部

极值 ,使得算法的优化能力降低.针对这一问题 ,国

内外学者进行了很多研究 ,他们大多关注于在固定

粒子数的基础上对其他优化策略和参数的改进[225 ] ,

而对于动态粒子数的研究则主要出现在遗传算法

中[629 ] .

最近 ,一种基于动态粒子数的 PSO改进方法被

提出.这种方法通过设计特定的粒子生灭机制来控

制种群的粒子数量和多样性 ,与以往基于固定粒子

数的改进算法相比 ,能更有效地提高种群收敛效率

和全局搜索能力 ,从而有效解决“早熟”问题.耶刚强

等[10 ] 提出了基于动态粒 子 数的 PSO 算 法

(DPPPSO) ,收敛过程中粒子数按照特定变化函数

增加或减少.算法每一拍根据粒子数变化大小 ,在搜

索空间中随机地产生或消灭粒子 ,使得种群能够不

断改变其搜索范围和搜索能力 ,较好地改善了“早

熟”现象.但由于它使用了固定的粒子数变化函数 ,

算法不能根据搜索情况作出自适应调整.在种群未

出现“早熟”的情况下 ,粒子数的硬性增加会为算法

增加无谓的计算量 ;而在种群已经出现“早熟”的情

况下 ,粒子数的硬性减少可能使得情况更加恶化.

本文针对 PSO受局部极值影响的问题 ,提出一

种基于栅格策略的动态粒子数微粒群算法 ( GB2
DPPPSO) .通过建立栅格信息更新策略、粒子产生

策略和粒子消亡策略 ,自适应地控制种群粒子数量 ,

调整种群多样性 ,从而在种群的全局搜索能力和搜
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索效率之间建立平衡 ,达到以较小的计算负荷快速

获得全局最优的目的.仿真结果表明了该算法的有

效性.

2　基于栅格的动态粒子数微粒群算法
为了防止粒子种群陷入局部极值点 ,就要使种

群保持较好的多样性.随着种群的不断搜索 ,粒子受

本身和群体经验的共同影响朝向某最优位置聚集 ,

种群搜索范围逐渐减少.而在种群认为的最优位置

区域内 ,局部粒子密度逐渐增大.此时 ,为了保持种

群多样性 ,应在未搜索的区域内产生新的粒子进行

搜索 ,同时 ,使粒子密度过大区域内的粒子消灭以降

低计算量.为此本算法设计了以下策略 :

1) 栅格信息更新策略.对搜索区域进行栅格划

分 ,在种群搜索过程中更新每个栅格的粒子密度和

搜索密度 ,并以此决定栅格的粒子产生概率.

2) 粒子产生策略.每个栅格根据本身粒子产生

概率在其空间内随机产生新的粒子 ,以保证种群多

样性和全局搜索能力.

3) 粒子消灭策略.在粒子密度超过阈值的栅格

中 ,将多余粒子消灭 ,以减少冗余的计算量.

算法每一拍在经过以上 3 个策略确定种群之

后 ,粒子的速度和位置的更新与 PSO相同 ,即

v id ( t + 1) =

wv id ( t) + C1 rand1 ( p id ( t) - x id ( t) ) +

C2 rand2 ( pgd ( t) - x id ( t) ) , (1)

x id ( t + 1) = x id ( t) + vid ( t + 1) . (2)

其中 : x id ( t) 和 v id ( t) 为 t时刻第 d个粒子在第 i维上

的位置和速度 , p id ( t) 和 p pg ( t) 分别为第 d个粒子在

第 i维上的最佳搜索位置和整个种群最佳搜索位

置 , w为速度保持因子 , C1 和 C2 为加速度因子 ,

rand1 和 rand2 为均匀分布[0 1 ]的随机数.

算法程序伪代码如下 :

Begin

　Parameter Initialization

　Grid Initial ization

　Set Maximun Iteration (itermax )

　Set Iteration iter = 0

　Set Iteration End Marker finish = FAL SE

　While !finish{

　　iter = iter + 1

　　Particle Generation Strategy

　　For each particle{

　　　Calculate fit ness value

　　　If t he fit ness value is bet ter than the best

　　　fit ness value ( pBest ) in history{

　　　　Set current value as t he new pBest } }

　　Choose the particle wit h t he best fit ness value

　　of all t he particles as gBest

　　For each particle{

　　　Update particle velocity according to pBest

　　　and gBest

　　　Update particle position}

　　Update Grid Information

　　Particle Vanishing Strategy

　　If iter : itermax {

　　　finish = TU RE}}}

2 . 1　栅格信息更新策略

为了计算得到粒子在搜索空间中的收敛程度 ,

从而决定粒子的产生和消灭 ,将 m维搜索空间划分

为 N 个栅格 , N = K1 ×K2 ×⋯×Km .则在第 i维

上的栅格宽度为

W i =
max f i - min f i

K i
, i = 1 ,2 , ⋯, m. (3)

其中 : f i表示优化问题的第 i个未知参数 , Ki表示搜

索空间第 i维上划分的栅格数.

同时建立 3个与搜索空间维数相同的矩阵 :第 1

个矩阵用来保存栅格粒子产生概率 ;第 2 个矩阵保

存栅格的粒子密度 ;第 3 个矩阵保存栅格的搜索密

度.

栅格的粒子产生概率为

Pc =
λ, S c ≤ξ;

0 , ot her .
(4)

其中 : S c 为搜索密度 ,即栅格的累计粒子密度

S c = ∑
t

j = 0
d j

c ; (5)

λ为粒子产生概率的初始值 ;ξ为搜索密度阈值 ,用

来控制粒子对空间的搜索次数 (当搜索密度 S c 超过

该阈值时 , Pc 为零) ; d j
c 为第 j 拍第 c个栅格的粒子

密度 ,即其中的粒子数目 ; t为当前时刻.

3个矩阵进行更新的过程为 :粒子在每一拍移

动之后寻找对应栅格 ,并对该栅格的粒子密度加 1 ,

搜索密度加 1 ,判断搜索密度是否超过阈值 ,若是 ,

则将粒子产生概率置零.图 1 给出了该过程在 2 维

搜索空间中的一个例子 ,其中ξ= 2 .

2 . 2　粒子产生策略

若当前粒子数小于设置的最大粒子数 mp ,则

启动粒子产生策略.粒子的产生是在每次循环开始

时由栅格的粒子产生概率决定的.栅格的粒子产生

概率矩阵反映出粒子种群的多样性和全局搜索能

力 ,搜索次数超过阈值的栅格的粒子产生概率为零 ,

即在该区域内不再产生新的粒子 ,而对搜索次数少

的栅格 ,则根据粒子产生概率产生新的粒子.这样 ,
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图 1　栅格信息更新策略过程示意

随着算法的不断循环 ,种群的搜索可以覆盖到整个

搜索空间 ,从而保证了种群多样性和全局搜索能力.

由粒子产生概率决定有新粒子产生之后 ,栅格

将在本身区域内产生新粒子

pi = low i
c + rand ( up i

c - low i
c) . (6)

其中 : p i 为粒子第 i 维上的坐标 , low i
c 和 up i

c 分别为

第 c个栅格在第 i 维上的下界和上界 , rand产生 (0 ,

1) 之间的均匀分布随机数.粒子产生之后 ,将所处

栅格在粒子密度矩阵和搜索密度矩阵中的对应元素

上分别加 1 .

2 . 3　粒子消灭策略

随着种群的不断收敛 ,粒子会向极值参数位置

所在的栅格聚集 ,造成种群的过分密集搜索 ,因此在

每次循环粒子位置更新后 ,对多余粒子采用消灭策

略以减少冗余的计算量.设置栅格中的粒子密度阈

值 k ,若每个栅格对应的粒子密度矩阵数值 d j
c > k ,

则按照粒子适应性值的优劣进行排序 ,然后仅保留

前 k个粒子 ,其余粒子消灭.即

marker p =
0 , p is vanished ;

1 , p is alive .
(7)

其中 marker p 为第 p 个粒子的消灭标志位 :当粒子

被消灭时置 0 ,当粒子处于激活状态时为 1 .最后 ,将

所在栅格对应的粒子密度矩阵值减去 d j
c - k.

3　数学函数验证
本节通过验证函数 ,从算法搜索成功率和搜索

效率两方面 ,将本文算法与 DPPPSO以及标准 PSO

进行对比 ,以验证本文算法的有效性.仿真程序采用

Matlab语言编写 ,运行环境为 Intel Core2 Duo 8300

@2. 4 GHz ,4 G RAM .

3 . 1　搜索成功率分析

验证函数 1

f 1 =
sin2 x2

1 + x2
2 - 0 . 5

[1 + 0 . 001 ( x2
1 + x2

2 ) ]2 + 0 . 5 . (8)

该函数的全局最小点位于点 (0 ,0) ,且最小值

为 0 .它在距全局极小值点大约 3 . 14范围内存在无

穷多个局部极小值将其包围 ,并且函数强烈振荡 ,一

般很难得到最优解.

在验证函数 1的仿真中 ,本文算法的参数设置

为 w = 0 . 6 , C1 = C2 = 2 ,λ= 0 . 1 ,ξ= 5 , k = 30 ,最

大粒子数为 60 ,最大速度为 (10 ,10) ,搜索范围为

[ - 1 000 ,1 000 ] ×[ - 1 000 ,1 000 ] ,栅格数为 10 ×

10 ,循环次数为 500次. DPPPSO算法参数设置参见

文献[10 ]中效果最好的 DPPPSO23设置 ,其衰减项

中 N max = 100 , N min = 5 ,波动项中 A = 25 . 标准

PSO算法的粒子数为 50 .三个算法其他基本设置相

同 ,循环次数均为 500次.

验证函数 2

f 2 ( x) = ∑
n

i = 1

( - x i ) ·sin ( | x i | ) . (9)

该函数为 Schwefel 函数 , 其全局最小点在

(420 . 968 7 , 420 . 968 7) 处 , 且最小值为 - n ×

418 982 9 .该函数在 - 500 ≤ x i ≤500 ( i = 1 ,2 , ⋯,

n) 范围内有多个局部极值 ,且都与全局极值接近 ,

因此也很难得到最优解.

在仿真中 ,验证函数 2的参数 n = 2 .本文算法

的参数设置为 w = 0 . 6 , C1 = C2 = 2 ,λ= 0 . 1 ,ξ=

5 , k = 6 ,最大粒子数为 30 ,最大速度为 (50 ,50) ,搜

索范围为[ - 500 ,500 ] ×[ - 500 ,500 ] ,栅格数为 10

×10 ,循环次数为 500 次. DPPPSO 算法同样参照

DPPPSO23设置 ,其衰减项中 N max = 80 , N min = 5 ,

波动项中 A = 25 .标准 PSO算法粒子数为 50 .三个

算法其他基本设置相同 ,循环次数均为 500次.

下面通过多次仿真来验证算法对全局极值的搜
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索成功率.表 1给出了 100次仿真中 3个算法最佳适

应性 值 在 (0 ,1e210) , (1e210 ,0 . 01) 和 (0 . 01 ,

+ ∞) 3个区间上出现次数的统计结果.从中可以看

出 ,本文算法搜索到更多的全局极值 ,证明它拥有更

高的全局搜索成功率.本文算法有效保证了搜索过

程中的种群多样性 ,从而减少了种群陷入局部极值

的可能.相对于标准 PSO ,改进后的两个算法虽然

取得了更好的全局搜索成功率 ,但也都在一定程度

上增加了更多的计算量.通过表 1可知 ,本文算法所

增加的计算负担小于 DPPPSO ,这主要是由于本文

算法通过粒子自适应的生灭机制 ,更有效地控制了

种群粒子数量与种群多样性之间的平衡 ,且使用了

更少的粒子.

表 1　函数 f 1 下多次仿真结果统计

本文算法 DPPPSO PSO

循环次数 500 500 500

运行次数 100 100 100

平均单次运行时间 / s 0 . 69 0 . 88 0 . 38

最佳
适应
性值
分布

(0 ,1e210) 52 34 25

(1e210 ,0 . 01) 48 66 65

(0 . 01 , + ∞) 0 0 10

对于 Schwefel函数 ,表 2统计了多次仿真中 3

个算法所得到的最佳适应性值与其最小值

( - 837. 966 7) 差的绝对值的分布情况. 可以看到 ,

本文算法在 Schwefel函数下 ,同样以较小的计算耗

时得到了更高的搜索成功率.

表 2　函数 f 2 下多次仿真结果统计

本文算法 DPPPSO PSO

循环次数 500 500 500

运行次数 100 100 100

平均单次运行时间 / s 0 . 41 0 . 60 0 . 36

最佳
适应
性值
分布

(0 ,1e23) 77 65 53

(1e23 ,150) 23 35 45

(150 , + ∞) 0 0 2

3. 2　搜索效率分析

验证函数 3

f 3 =
1

4 000∑
n

i = 1

x2
i - ∑

n

i = 1

cos
x i

i
+ 1 . (10)

该函数为 Griewank函数 ,其全局最优点位于点

(0 ,0) ,且最小值为 0 .

在验证函数 3 的仿真中 ,本文算法的参数设置

为 w = 0 . 6 , C1 = C2 = 2 ,λ= 0 . 2 ,ξ= 5 , k = 5 ,最

大粒子数为 30 , 最大速度为 (5 ,5) , 搜索范围为

[ - 1 000 ,1 000 ] ×[ - 1 000 ,1 000 ] ,栅格数为 10 ×

10 . DPPPSO算法同样参照 DPPPSO 23 设置 ,其衰

减项中 N max = 40 , N min = 5 ,波动项中 A = 25 .标准

PSO算法粒子数为 20 .三个算法的其他基本设置相

同 ,循环次数均为 500次.

验证函数 4

f 4 = ∑
n

i = 1

[100 ( x i+1 - x2
i ) 2 + ( x i - 1) 2 ]. (11)

该函数为 Rosenbrock函数 ,在 n = 2时 ,其全局

最优点位于点 (1 ,1) , 且最优值为 0 .其最小值位于

非常狭窄的一个条带上 ,沿着这一条带 ,函数变化非

常缓慢.因此尽管 Rosenbrock函数是一个单峰值的

函数 ,但它常被广泛地用于测试全局优化算法的搜

索效率.

在验证函数 4的仿真中 ,本文算法的参数设置

为 w = 0 . 6 , C1 = C2 = 2 ,λ= 0 . 1 ,ξ= 5 , k = 5 ,最

大粒子数为 30 ,最大速度为 (100 ,100) ,搜索范围为

[ - 10 000 ,10 00 ] ×[ - 10 000 ,10 000 ] ,栅格数为 10

×10 . DPPPSO算法同样参照DPPPSO23设置 ,其衰

减项中 N max = 40 , N min = 5 ,波动项中 A = 25 .标准

PSO算法粒子数为 20 .三个算法的其他基本设置相

同 ,循环次数均为 500次.

图 2和图 3给出了 3个算法 100次仿真后在每

一拍的最佳适应性值和种群大小的平均值. 从图

2 (a) 和图 3 (a) 中可以得到 ,本文算法更快地找到了

更好的极值位置 ,这主要是因为本文算法的基于栅

格的粒子产生和消灭策略会动态地根据粒子种群的

收敛情况改变种群大小 ,而不像 DPPPSO中使用固

定的粒子函数控制粒子数变化 .以上结果证明了本

图 2　函数 f 3 下 100次仿真平均结果
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图 3　函数 f 4 下 100次仿真平均结果

文算法的粒子生灭机制的有效性 ,它可以改进算法

的搜索效率.

4　结 　　论
针对标准微粒群算法容易陷入局部最优的缺

陷 ,本文提出了基于栅格的动态粒子数微粒群算法.

在算法中 ,设计了栅格信息更新策略、粒子产生策略

和粒子消灭策略.栅格信息更新策略用来维护和更

新每个栅格的粒子密度和搜索密度 ,并以此决定栅

格的粒子产生概率.粒子产生策略是指每个栅格根

据本身粒子产生概率在其空间内随机产生粒子 ,以

保证种群多样性和全局搜索能力.粒子消灭策略是

将粒子密度较大的栅格中的粒子进行消灭 ,以消除

冗余计算量.通过数学函数验证仿真 ,从搜索成功概

率和搜索效率两方面与 DPPPSO 和标准 PSO 进行

了对比.结果表明 ,本文算法能够较好地维持粒子种

群多样性 ,同时有效控制粒子数量 ,提高了全局搜索

成功率和效率.
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