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一种高速收敛粒子群优化算法
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(扬州大学 物理科学与技术学院 , 江苏 扬州 225002)

摘 　要 : 针对粒子群优化算法早熟问题 ,提出一种克服早熟的高速收敛粒子群算法. 该算法首先采用混沌序列初始

化粒子位置 ,以增强搜索多样性 ;其次 ,在算法中嵌入有效判断早熟停滞的方法 ,一旦检索到早熟迹象 ,便随机地选择

最优解任意一维的分量值 ,用一个随机值取代它 ,以扰乱粒子的当前搜索轨迹 ,使其跳出局部最优. 大量仿真实验表

明 ,大多数连续函数的寻优过程只需用几个粒子、迭代几十次便能完成 ,可实现全局寻优过程的高速收敛.
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Abstract : For the problem that particle swarm optimization ( PSO) algorithm often suffers f rom being trapped in local

optima so as to be premature convergence , an improved PSO with high2speed convergence is p roposed to efficiently

control premature stagnation. Firstly , chaotic sequence is used to initiate individual position , which st rengthens the

diversity of searching. Furthermore , an effective method that identifies premature stagnation is embedded to PSO , so

once premature stagnation happens , a randomized solution , as a substitute for current optimum , is used to change the

current searching locus so that particles can go out of the local optima. By using the two measures , the searching

process can converge to the global optimum with high speed. Abundant simulation experiment s demonst rate that the

algorithm proposed in this paper only needs several particles and iterates a few times to be able to obtain the global

optimum for most continuous function optimization problems. The convergence speed and searching ability are quite

out standing and satisfactory.

Key words : Particle swarm optimization ( PSO ) ; Continuous function optimization ; Premature ; High2speed

convergence ; Chaotic sequence

1 　引 　　言
　　粒子群优化算法 ( PSO) [1 ] 自 1995 年提出以来 ,

已引起了有关研究者的广泛关注 ,并在连续优化领

域取得了很多成果[2215 ] . 然而 ,基本的 PSO 算法的

性能很大程度上依赖于初始参数 ,并且经常容易陷

于局部最优值而导致典型的早熟收敛问题[3 ] . 为了

克服这一问题 ,相关学者已提出了很多改进算法 ,最

有代表性的有以下两类 :第 1 类是在标准 PSO 算法

中引入惯性权重 w 并使其线性递减[426 ] ,从而使算

法在开始阶段以大步长搜索. 随着搜索的深入 ,使搜

索步长逐渐减小 ,从而使搜索更精细. 围绕对惯性权

重 w 的改进有很多策略 ,诸如 w 线性递增[7 ] 、非线

性递减[8 ] 、自适应变化[9 ,10 ] 、按指数变化的策略等

等[11 ] . 这类算法主要的改进在于不同搜索时期 , 其

搜索的精细程度不同 ,从而可提高收敛速度和优化

精度. 与标准 PSO 算法相比 ,能加快收敛速度 ,但无

法克服算法早熟问题. 第 2 类代表性改进算法是混

合算法[12215 ] ,诸如全局搜索用 PSO 算法 ,用混沌搜

索进行局部优化[12 ] 或用蚂蚁算法进行局部搜索[13 ]

等等. 这类算法吸收了不同算法的优点 ,两种算法取

长补短 ,对改进算法性能具有明显的效果. 但是仍解

决不了 PSO 算法本身固有的早熟等问题. 同时 ,作
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者也用这两类改进算法的代表成果对连续函数进行

优化实验 , 结果表明 :在许多连续函数的优化过程

中 ,仍存在大量的无效迭代 ,即陷于局部最优值后难

以自拔 ,往往经过几十次的迭代都不能跳出局部最

优值 ,甚至一直陷入其中 ,从而大大影响算法的收敛

速度和寻优精度. 作者认为 :这些改进算法仍存在问

题的根本原因在于 ,算法没有足够加强搜索的多样

性 ,缺少跳出局部最优的机制.

为了进一步提高算法的收敛速度和寻优精度 ,

针对上述改进算法存在的问题 ,本文提出了一种克

服早熟停滞的高速收敛的改进粒子群算法. 首先 ,根

据混沌序列具有随机性和遍历性的特征 ,采用混沌

序列初始化各个粒子的位置 ,可使粒子较均匀地、不

重复地遍布整个解空间 ,为全局搜索多样性奠定了

坚实的基础 ;其次 ,在粒子群算法中嵌入能有效地判

断早熟停滞的方法 ,一旦检索到早熟迹象 ,便用一个

随机值取代当前最优解以便扰乱粒子的当前搜索轨

迹 ,使其跳出局部最优. 这样 ,可大大减少无效迭代

的次数 ,从而实现全局寻优过程的高速收敛. 大量的

仿真实验表明 :在大多数连续函数优化问题中 ,本文

算法只需要几个粒子、迭代几十次便能实现全局寻

优 ,收敛速度和寻优精度都优于国内外一些较新的

改进粒子群算法 ,效果令人满意.

2 　相关问题描述
2 . 1 　求解问题描述

一个连续域全局优化问题 ,记 C = ( S ,Ω, f ) ,其

中搜索空间 S 为连续域变量 X i = ( x i1 , x i2 , ⋯, x iD )

的有限集 , i = 1 ,2 , ⋯, m ; D 为空间维数. 有限空间

的解为 X g = ( x g1 , x g2 , ⋯, x gD ) . 为简便 ,以下将下

标 i省略.Ω为变量的约束集 ,若为空 ,则 C为无约束

问题模型 ,否则为有约束问题. f 为优化函数 ,分别

用 f min 和 f max 表示取函数最小值和最大值 ,本文以

f min 为例 ,方法可推广到 f max . 根据以上描述 ,对于连

续优化问题可表示为 min f ( X) , X = ( x1 , x2 , ⋯,

x D ) ,简记为 f min ( X) . s. t . min i ≤X i ≤max i , i = 1 ,

2 , ⋯, D. [ min i , max i ] 为第 i 分量的取值区间. 记

Π Pj , j = 1 ,2 , ⋯, m 为任意一个粒子 , m 为粒子总

数 , t 时刻 , Pj 在解空间的位置为 X j ( t) ∈ S . 对于

Π X j ∈S i 都有 f ( X g ) ≤ f ( X j ) ,则 X g 为全局最优

解. 连续域空间函数优化问题的目标则是求得至少

一个 X g . 为了与粒子群习惯用的符号一致 ,以下记

X g 为 P g .

2. 2 　标准 PSO 算法问题简析

设第 i 个粒子在解空间 S 的位置为 X i = ( x i1 ,

x i2 , ⋯, x iD ) ,其中 D 表示问题的维度. 相应地 , 第 i

个粒子的速度可表示为 V i = ( vi1 , v i2 , ⋯, viD ) . 为了

与一般位置相区别 ,第 i 个粒子的当前最优位置用

P i = ( y i1 , y i2 , ⋯, y iD ) 表示. 所有粒子到目前为止找

到的全局最优位置可表示为 Pg = ( ŷ g1 , ŷ g2 , ⋯,

ŷ gD ) . 在找到个体极值和全局极值后 , 粒子根据下

式 :

v i , d ( t + 1) =

wv id ( t) + c1 r1 [ y id ( t) - x id ( t) ] +

c2 r2 [ ŷ gd ( t) - x id ( t) ] ,

x i , d ( t + 1) = x id ( t) + vi , d ( t + 1)

(1)

更新自己的速度和位置. 式中 : d ∈[1 , D ] ;0 < w ≤

1 称作惯性权重 ; c1 和 c2 被称作学习因子 ,通常 c1 =

c2 = 2 ; r1 , r2 表示 (0 ,1) 之间的随机数. 在算法运行

过程中 ,粒子的个体极值和粒子群的全局极值都不

断更新. 算法运行结束时 ,输出全局极值 Pg .

从式 (1) 不难看出 , 每个粒子不仅受它自己找

到的当前最优解的吸引 ,而且还受全局最优解的吸

引. 如果这两个最优解都是局部最优值 ,粒子将被这

两个值吸引而很快重复相同的搜索轨迹. 由于式 (1)

没有使算法跳出局部最优的机制 ,搜索将由于粒子

早熟而停滞. 另外 ,从式 (1) 还可看出 ,惯性权重仅

能改变粒子的搜索步长 ,不能改变其运行方向 ,从而

不能克服早熟问题. 可见 ,如何加强搜索多样性、如

何使算法跳出局部最优是提高算法收敛速度和寻优

精度的重要措施. 本文从这两个方面入手 ,提出了克

服早熟停滞的高速 PSO 算法.

3 　克服早熟停滞的高速 PSO 算法
3 . 1 　粒子位置分布初始化

目前的粒子群优化算法的初始化大多采用随机

分布的策略 ,难以保证初始粒子群有较好的遍历性.

考虑混沌序列具有混沌运动的特点 ,从而有较好的

随机性和遍历性. 因此本文利用混沌序列这一特点

进行粒子群的初始化分布 ,可大大加强算法的搜索

多样性 ,为找到更优解和加快收敛奠定坚实的基础.

首先 ,利用如下 Logistic 映射产生混沌序列 :

L ( i + 1) = μ·L ( i) (1 - L ( i) ) . (2)

其中 :μ是一个常数 (μ∈[3 . 56 ,4 . 0 ]) ,用来控制系

统处于混沌状态的程度 ; L ( i) ∈(0 ,1) , i = 1 ,2 , ⋯,

D.

然后 ,对于 m 个粒子处于 D 维空间中 ,首先产

生 m 个 随 机 初 值 L 1 (1) , L 2 (1) , ⋯, L k (1) , ⋯,

L m (1) . 把该混沌序列中的 m 个初值代入式 (2) 经过

D次迭代运算 ,将产生 m条运动轨迹. 从 m条混沌运

动轨迹中取 D 个迭代值 ,代入下式 :

x k , i = L k ( i) (max i - min i ) k/ m + min i ,

k = 1 ,2 , ⋯, m ; i = 1 ,2 , ⋯, D , (3)

即可计算 x k , i . 其中 : x k , i 表示第 k 个粒子第 i 维的坐
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标 ; L k ( i) 为第 k 个粒子的随机初始值 L k (1) 运用式

(2) 经过 i次迭代运算后的值 ; max i , min i 分别为第 i

维的上下限.

利用式 (3) 计算得到所有 x k , i 组成 m 行 D 列的

矩阵如下 :

x1 ,1 x1 ,2 ⋯ x1 , D

x2 ,1 x2 ,2 ⋯ x2 , D

… … ω …

x m ,1 x m ,2 ⋯ x m , D

. (4)

式中每个行向量都代表一个粒子的初始位置.

3 . 2 　判断并克服早熟停滞的方法

在粒子群的每次迭代过程中 ,当得到的最优解

在连续的 MA X 次迭代过程中都无变化时 ,便可认

为算法有停滞的可能 ,表明粒子群根据现有的运动

轨迹已经或者即将陷于局部最优解. MA X 的值可

根据求解的问题规模预先指定 ,也可根据实验的结

果选取适合特定函数优化的值. MAX 的取值越大 ,

表明判断早熟停滞的标准越宽松. 这样 ,用一个停滞

代数计数器记录到目前为止停滞的代数 SG ,只要得

到的最优解与上次相比不变时 ,就将其加 1 ,否则将

其清 0. 当 SG达到上限值 MAX时 ,则说明算法可能

停滞 ,即在 MAX 次的迭代中 ,粒子没有能力打破

“僵局”,跳出局部最优值. 此时 , 为改变粒子的运行

轨迹 ,将当前最好解的任意一维修改成一个随机值 ,

即

Pg = ( ŷ g1 , ŷ g2 , y rk , ⋯, ŷ gD ) . (5)

式中 : y rk ∈[ min k , maxk ] 和 k ∈[1 , D ] 都是随机产

生的 ; Pg 是所有粒子群目前找到的全局最优位置.

该方法对目前的全局最优解进行微调 ,从而对

式 (1) 中位置更新中的后一项增加了随机的扰动 ,

亦即改变了粒子的位置更新策略 ,从而使得粒子的

运行轨迹改变 ,赋予其打破“僵局”的能力 ,使其跳

出局部最优解. 通过这种判断停滞和增加随机扰动

的方法 ,可有效地减少无效迭代 ,从而大大提高算法

的收敛速度和提高优化结果的精度.

3 . 3 　克服早熟停滞的高速粒子群算法步骤

综合 3 . 1 和 3 . 2 节的基本原理 ,克服早熟停滞

的高速收敛的粒子群算法步骤如下 :

Step1 : 设置最大迭代代数为 M ,停滞判定代数

MAX ,停滞代数计数器 SG = 0 ,迭代代数计数器 j

= 0 , c1 = c2 = 2 , r1 = rand ( ) %100/ 100 , r2 =

rand ( ) %100/ 100 ,rand ( ) 是一个随机函数 , r1 , r2

∈[0 ,1 ] ;惯性权重 w = w0 , w0 为其初值.

Step2 : 采用 3 . 1 节所述的混沌初始化方法 ,对

m个粒子的位置进行初始化 X i = ( x i1 , x i2 , ⋯, x iD ) ,

i = 1 ,2 , ⋯, m ;并随机初始化V i . 然后用适应值函数

对每个粒子的初始位置进行评价 ,即计算出各粒子

位置的适应值 f i . 令 Pi = X i , Pg 为最优的 f i 对应的

X i .

Step3 : 根据式 (1) 更新 X i 和 V i ,其中惯性权重

w 按线性递减计算 ,即 w = 0 . 9 - 0 . 5 3 j/ M ,式中 j

表示第 j 次迭代 , M 为算法迭代的总次数.

Step4 : 重新用适应值函数对 X i 进行评价 , 得

到 f i , i = 1 ,2 , ⋯, m.

Step5 : 对于 Π i < m ,如果 f i < f best i ,则 Pi =

X i , f best i 表示第 i 个粒子到目前为止得到的最优函

数值.

Step6 : 令 X q 是由 m 个粒子在本次迭代中找到

的最优解位置 , Pg 为到目前为止所有粒子得到的全

局最优解位置 ,如果有 f ( X q) < f ( Pg ) ,则令 Pg =

X q , SG = 0 ;否则 , SG加 1 . 如果 SG = MA X ,则采用

3 . 2 节所述的方法 ,随机产生一个维度 k ,并随机产

生一个随机值 y rk ∈[ mink , maxk ] ,用 y rk 替换 P g 中

的 y gk ,并令 SG = 0 .

Step7 : j = j + 1 ,如果 j < M ,则返回 Step3 ;否

则 ,迭代结束 ,输出 Pg 及对应的 f ( Pg ) 即为最优解.

4 　数值仿真
　　为了验证本文提出算法的效果 ,作者进行了大

量的计算机数值实验 ,包括与一些新近改进的粒子

群优化算法等的实验比较. 实验仿真软件 VC6. 0.

为了与文献[12 ,16 ] 比较 ,随机选用了其中的 7个基

准测试函数 ,这些测试函数见表 1 .

4 . 1 　对本文算法的实验测试

为了测试本文提出改进方法的效果 ,用表 1 所

示的测试函数对本文算法进行测试 ,方法是在惯性

权重线性递减的改进 PSO [6 ] (简称 WPSO) 的基础

上 ,仅将粒子用混沌序列初始化 ,记录实验效果 ;再

在 WPSO 基础上 , 仅进行停滞判别并进行随机扰

动 ,记录实验结果 ;最后记录将两种改进措施都加入

后的实验结果. 实验结果见表 2 . 在实验中 ,取 c1 =

c2 = 2 . 0 ,粒子群大小 m 取 10 ,采用线性递减的惯性

权重 w ,由初始的 0 . 9 减为最后的 0 . 4 ,在增加随机

扰动时 , MAX = 10 . 表 2 中的寻优值是算法得到的

最优解 ,评价次数是各算法在找到相应的最优解时

需要的评价次数. 从表 2 可以看出 ,两种改进策略对

改进算法收敛速度和寻优精度都有较好的效果. 一

方面 ,用混沌序列初始化粒子能使粒子的初始位置

遍布解空间 ,为粒子的搜索多样性奠定了基础 ,从而

减少了寻优需要的进化代数 ;另一方面 ,算法增加了

停滞判别 ,使算法能跳出局部最优 ,有效去除无效迭

代 ,从而加速收敛. 此外 ,从时间复杂度分析 ,减少粒
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表 1 　基准测试函数

Symbol Function ( F) Interval of x i

GP
f ( X) = (1 + ( x1 + x2 + 1) 2 ×(19 - 14 x1 + 3 x2

1 - 14 x2 + 6 x1 x2 + 3 x2
2) ) ×

　　　(30 + (2 x1 - 3 x2) 2 ×(18 - 32 x1 + 12 x2
1 + 48 x2 - 36 x1 x2 + 27 x2

2) )
[ - 2 ,2 ]

BR f B ( x) = ( x2 -
5 . 1
4π2 x2

1 +
5
π x1 - 6)

2
+ 10 (1 -

1
8π) cos x1 + 10

x1 :[ - 5 ,10 ]

x2 :[0 ,15 ]

RA f R ( x) = x2
1 + x2

2 - cos (18 x1) - cos (18 x2) [ - 1 ,1 ]

SH f S ( x) = { ∑
5

i = 1
icos ( ( i + 1) x1 + i) } { ∑

5

i =1
icos ( ( i + 1) x2 + i) } [ - 10 ,10 ]

RS f RS = ∑
n- 1

j = 1
[100 ( x2

j - x j+1) 2 + ( x j - 1) 2 ] [ - 5 ,10 ]

B2 f B2 ( x) = x2
1 + 2 x2

2 - 0 . 3cos (3πx1) - 0 . 4cos (4πx2) + 0 . 7 [ - 100 ,100 ]

ES f ES ( x) = - cos x1cos x2exp ( - [ ( x1 - π) 2 + ( x2 - π) 2 ]) [ - 100 ,100 ]

表 2 　两种改进措施及其综合实验结果

测试

函数

WPSO

寻优值
评价

次数

仅用混沌初始化

寻优值
评价

次数

仅加随机扰动

寻优值
评价

次数

综合改进

寻优值
评价

次数

理论值

GP 4. 620 20 700 3. 000 00 56 3. 000 00 70 3. 000 00 46 3. 000 00

BR 0. 496 00 650 0. 397 91 87 0. 398 00 40 0. 398 00 31 0. 398 00

RA - 1. 970 20 1 000 - 2. 000 00 140 - 2. 000 00 134 - 2. 000 00 116 - 2. 000 00

SH - 180 . 326 50 480 - 186 . 730 20 200 - 186 . 628 20 209 - 186 . 730 90 138 - 186 . 730 90

表 3 　固定的评价次数下本文算法与其他算法的优化结果比较

测试函数 本文算法 CPSO WPSO 理论值

GP 3. 000 00 3. 000 00 4. 620 20 3. 000 00

BR 0. 398 00 0. 397 90 0. 496 00 0. 398 00

RA - 2. 000 00 - 1. 994 00 - 1. 970 20 - 2. 000 00

SH - 186 . 730 90 - 186 . 727 40 - 180 . 326 50 - 186 . 730 90

表 4 　固定的精度要求下本文算法与其他算法的结果比较

测试

函数

精度

要求

平均评价次数

本文算法 NM2PSO

平均误差

本文算法 NM2PSO

GP 1e23 168 217 2. 415 3 e210 0. 000 03

BR 1e23 100 151 0. 000 02 0. 000 03

RS2 1e23 161 339 1. 774 0 e212 0. 000 03

SH 1e22 132 400 3. 649 7 e26 0. 000 02

B2 1e22 139 240 5. 000 0 e215 0. 000 03

ES 1e23 135 165 6. 465 0 e212 0 . 000 04

子数和进化次数可以显著减小时间复杂度 ,提高计

算性能.

4 . 2 　与其他算法的比较

为了展示本文算法的先进性 ,与一些有代表性

的新近改进的 PSO 算法进行了实验比较. 首先 ,为

了与 CPO 算法[12 ] 的结果进行比较 ,固定评价的总

次数为 2 000. 表 3 分别给出了 3 种算法的优化结果

比较. 在 CPSO 算法与采用线性递减惯性权重因子

的 WPSO 算法中 , c1 = c2 = 2 . 0 ;粒子群大小 m 为

20 ,都采用线性递减的惯性权重 w ,由初始的 1 . 2 减

为最后的 0 . 2 ;而本文算法中 c1 = c2 = 2 . 0 ,粒子群

大小 m 仅取 10 ,也采用线性递减的惯性权重 w ,由

初始的 0 . 9减为最后的 0 . 4 , MAX = 10 . 表 3的结果

表明 , 本文算法的寻优结果最理想. 其次 , 为了与

NM2PSO算法[ 16 ] 的结果进行比较 ,选择与其相同的

精度要求 ,分别测试它们达到该精度所需的评价次

数 ,并记录得到的最优值与理论值的差别 ,即误差.

分别运行 10 次 ,取平均值 ,结果示于表 4. 从表 4 看 ,

本文算法达到较优精度时评价次数较少. 从寻优精

度看 ,在较少的迭代评价次数下 ,本文算法的优化结

果和理论值的误差最小 ,对表中的测试函数找到最

优解的误差多数为 1e210 以下 ,求解精度非常高.

为了更加直观地反映本文算法的收敛及优化性

能 ,本文给出了各算法对相关测试函数的收敛曲线

图 ,如图 1～图 4所示. 图中的 CPSO 和 WPSO 收敛

曲线由文献 [12 ] 的数据得到. 由图可知 ,本文提出

32



　 　 　控 　　制 　　与 　　决 　　策 第 25 卷

的粒子群算法收敛曲线的下降速度比 CPSO 和

WPSO要快得多 ,目标函数值也下降到更低的水平 ,

因此可以得出结论 : 本文算法的优化能力要强于

CPSO 和 WPSO .

图 1 　f GP 函数的收敛性能比较

图 2 　f BR 函数的收敛性能比较

图 3 　f RA 函数的收敛性能比较

图 4 　f SH 函数的收敛性能比较

5 　结 　　论
　　针对粒子群算法常见的早熟停滞问题 ,本文利

用混沌运动具有较好的随机性和遍历性的特点 ,提

出了采用混沌序列初始化粒子的位置 ,为粒子群的

多样性搜索奠定了坚实的基础 ;同时在算法中增加

对早熟停滞的判断 ,用随机值的扰动给早熟的局部

最优解一个扰动 ,使得粒子的运行轨迹改变 ,跳出局

部最优解 ,有效地减少无效迭代 ,从而大大提高算法

的收敛速度和优化结果的精度. 仿真实验结果表明 :

本文算法只需要很少的粒子数 ,很少的迭代次数便

能完全达到测试函数的理论优化结果 ,充分说明了

本文算法的高速和精确寻优性能.
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化网络运行成本 ,最大程度地弥补节点失效造成的

损失 ,为供应链管理中的应急管理研究提供了一条

有效的途径.
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