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改进粒子群算法的多峰值优化研究 

陈应显，牛文庆 
(辽宁工程技术大学 资源与环境工程学院，辽宁 阜新 123000) 

摘 要：粒子群优化算法对于多维函数的最优解搜索存在前期易陷入局部最优，后期收敛速度缓慢的问题．将改进 

的k-中心点聚类分析与PSO相结合提出了一种混合粒子群算法KM-PSO，用于多峰值1'7题的优化．在算法中，利 

用忌一中心点聚类分析方法将粒子群划分成若干个子群，结合PSO的隐含并行搜索的优势增强了寻优性能．不仅增 

加了粒子间的信息交换，抑制了早熟收敛，还提高了全局寻优速度和计算精度．仿真实验结果表明，KM-PS0性能 

优于基本粒子群优化算法． 
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Improved Particle Swarm Optimization for M ulti—peak Problems 

CHEN Ying—xian，NIU W en-qing 

(College of Resource and Environment Engineering，Liaoning Technical University，Fuxin 123000，China) 

Abstract：The optimal solution for multi-dimensional search function，the Particle Swarm Optimization(PSO)easily 

trapped into local optimum．and convergence speed is slow later．The PSO algorithm employing improved k-medoids 

clustering analysis algorithm (KM-PSO)is propose& In KM-PSO，the current particles is firstly divided into multi 

sub-population by improved k—medoids clustering。and PSO with the advantage of the implicit paralle1 search an— 

hanced optimization perform ance．It not only exchanges more inform ation among particle，restrains the tendency of 

premature，but also increases the converging rate and accuracy．Through the experimental results of both analysis 

and comparison to prove that KM-PSO is superior tO original particle swarm optimization algorithm． 
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1 引言 

Eberhart和 Kennedy于 1995年提出粒子群优 

化算法(Particle Swarm Optimization，PSO)，该算 

法源于对鸟类觅食过程中的迁徙和群集行为的模 

仿[1]．这些研究可以称为群体智能(Swarm Intelli- 

gence)．通常单一的自然生物并不是智能的，但是整 

个生物群体就表现出处理复杂问题的能力，群体智 

能就是这些群体行为在人工智能问题中的应用．粒 

子群优化算法(PSO)通过粒子间的相互作用，搜索 

复杂空间中的最优区域，是一类基于迭代的随机全 

局优化算法[ ． 

但在实际应用中，对于多峰优化问题，PSO存 

在前期易陷入局部极值，后期收敛速度缓慢的问题． 

因此如何避免早熟收敛，加快收敛速度，一直是大多 

数研究者关注的重点．为了进一步改善 PSO的性 

能，将 K中心点聚类分析算法与 PSO相结合，提出 

了一种基于K一中心点聚类分析的粒子群优化算法． 

利用K一中心点法对各粒子进行聚类分析，用各聚类 

区的中心点代替最优位置．在不增加算法流程控制 

难度和空间难度的前提下，既能避免粒子搜索空间 

的重叠，保证粒子全面搜索解空间，又能实现粒子之 

间的信息交换，增加粒子在搜索时拥有的信息量，达 

到保持粒子群多样性的目的．并用多峰值函数对其 
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性能进行了测试，实验表明，基于K一中心点聚类分 

析的粒子群算法优于基本粒子群优化算法，并对结 

果进行了显示． 

2 PSO基本原理 

对鸟群飞行路线的研究发现，在飞行过程中，鸟 

群仅仅是追踪它有限数量的邻居，但最终的结果好 

像有一个中心控制着整个鸟群的行为，即复杂的全 

局行为是由简单规则的相互作用引起的．PSO算法 

源于对鸟群捕食行为的研究，一群鸟随机搜寻食物， 

如果该区域内只有一块食物，那么找到食物的最有 

效最简单的策略就是搜寻目前离食物最近的鸟的周 

围区域．PSO算法就是从这类模型中得到启示而产 

生的，并成功用于解决优化问题．另外，人们通常是 

以自己及他人的经验作为决策的依据，这就构成了 

PSO的一个基本概念． 

粒子群优化算法求解优化问题时，该问题的解 

对应于搜索空间中一只鸟的位置，称这些鸟为“粒 

子”(particle)或“主体”(agent)．每个粒子都有自己 

的位置和速度，还有一个由被优化函数决定的适应 

值．每次迭代的过程不是完全随机的，如果找到较好 

解，将会以此为依据来寻找下一个解．各个粒子记 

忆、跟踪当前最优粒子，在解空间中搜索． 

令 PSO初始化为一群随机粒子(随机解)，在每 
一 次迭代中，粒子通过跟踪两个“极值”来更新自己． 

第一个极值是粒子本身当前的最优解，称为个体极 

值点(用pbest表示)，全局PS0中的另一个极值点 

是整个群中目前的最优解，称为全局极值点(用 

gbest表示)，而局部PSO不用整个种群而只用其中 
一 部分作为粒子的邻居，所有邻居中的最优解就是 

局部极值点．在找到这两个最优解后，粒子就根据式 

(1)和式(2)来更新自己的速度和位置．可以用一个 

d维向量表示粒子i的信息，X 一( ， ，⋯，37 ) 

表示位置，V 一( ， ，⋯，73 ) 表示速度，其他向 

量类似．速度和位置的更新方程如式(1)和式(2) 

所示． 

谢一 一 4-C1一(pbest~一lz )+ 

C2 (gbesttd— ) (1) 

z ==z + 才 (2) 

是粒子i在第t次迭代中第d维的速度；C ，cz 

是 加速的系数(或称学习因子)，分别调节飞向全 

局最优粒子和个体最优粒子方向的最大步长，若步 

长太小，则粒子可能远离目标区域，若步长太大则会 

导致突然向目标区域飞去，或飞过目标区域_3]．合适 

的C ，c。可以加快收敛速度且不易陷入局部最优，通 

常令C ===C2—2；n， 是[0，1]之间的随机数；z 是 

在第t次迭代中粒子i的第d维的当前位置；pbest 

是粒子i的第d维的个体极值点位置；gbest 是群体 

在第d维的全局极值点位置．为防止粒子远离搜索 

空间，粒子的每一维速度 都会限制在[一"Ud ， 

]之间， 太大，粒子将飞离最优解，太小将 

会陷入局部最优__4]．假设将搜索空间的第d维定义 

为在区间[一zd ， Ⅱm ]，通常 一 ，0．1 

≤k≤ 1．0，每一维都用相同的设置方法．基本PSO 

算法的步骤描述如下． 

步骤1：初始化．初始搜索点的速度 及其位置 

X?是在允许的范围内随机产生的，每个粒子的 

pbest坐标设置为当前位置，并且计算出相应的个体 

极值(即个体极值点的适应度)，而全局极值(即全局 

极值点的适应度)就是所有个体极值中最优的，记 

录该最优值的粒子序号，并将 gbest设置为该最优 

粒子的当前位置． 

步骤2：评价每一个粒子．计算粒子的适应度 

值，如果优于该粒子当前的个体极值，则将 pbest设 

置为该粒子的位置，且更新个体极值．如果所有粒子 

的个体极值中最优的好于当前的全局极值，则将 

gbest设置为该粒子的位置，记录该粒子的序号，且 

更新全局极值． 

步骤3：粒子的更新．用式(1)和式(2)对每一个 

粒子的位置和速度进行更新． 

步骤4：检验是否符合结束条件．如果当前的迭 

代次数(或误差)达到了预先设定的最大次数(或达 

到最小误差要求)，则停止迭代，输出最优解，否则转 

到步骤 2． 

PSO算法的一些特点： 

(1)基本 PSO算法最初是处理连续优化问 

题的． 

(2)类似于遗传算法(GA)PSO算法也是多点 

搜索． 

(3)式(1)的第一项对应多样化特点，第二项、 

第三项对应于搜索过程的集中化特点，因此这个方 

法在多样化和集中化之间建立起了均衡E ． 

PSO有全局优化和局部优化两种，全局优化收 

敛快，但有时会陷入局部最优．局部优化 PSO算法 

通过保持多个吸引子来避免早熟，假设每一个粒子 

在大小z的邻域内定义为一个集合． 

N 一 {pbest卜1，pbest卜件l，⋯，pbest卜1，pbest ， 

pbest汁]，⋯，pbest斗卜】，pbest~z} (3) 
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从N中选出最优的粒子，将其位置作为lbest代 

替公式中的gbest，其他与全局优化 PSO算法相同． 

实验表明，局部优化比全局优化收敛慢，但不容易陷 

入局部最优[ ． 

3 中心点聚类分析的粒子群算法 

肛 中心点聚类是聚类分析中最常用的方法之 
一

，根据数据的内在性质将其化分为若干个聚类区， 

尽可能使区内元素距离小，区间元素距离大．K-中 

心点法的基木流程是：①随机选择是个对象，作为初 

始的中心点；②剩余的每个对象指派给与它差异最 

小的中心点代表的簇，并计算各点与对应簇的中心 

点相异度的总和s；③对于每个簇，在簇中随机地选 

择一个非中心点对象作为新的中心点，重新聚类；④ 

计算新聚类结果的相异度总和S；⑤如果s>S则使 

用新的中心点代替原来的中心点，得到新的聚类结 

果，并更新当前相异度总和 ；⑥如果当前的相异度 

满足要求则结束算法，否则转至③． 

设每个粒子五==：(Q ， ，⋯， )代表k个聚 

类的中心点，其中 代表第i个粒子的第 类中心 

点坐标向量．通常采用的适应度函数是： 

一 c 4-fl randi(pbest~ 一 )+ 

三  
cjrj(gbestj— ) (6) 

一 1 

一z +讨 (7) 

算法步骤如下所示： 

步骤1：粒子群初始化．随机产生7"／个初始位置 

和飞行速度，确定学习因子c ( 一1，2，⋯，是)． 

步骤 2：据聚类算法和式(5)确定聚类区 S ． 

步骤 3：根据当前位置和速度计算出每个粒子 

迄今为止搜索到的最优位置pbest ． 

步骤 4：根据当前位置和速度计算出每个聚类 

区中的粒子迄今为止搜索到的最优位置 ( ===1， 

2，⋯ ，忌)． 

步骤 5：按式(6)、(7)更新粒子的速度和位置． 

步骤 6：进行新个体的粒子群优化．更新每个聚 

类区粒子的个体适应度值． 

步骤 7：若当前最优粒子不满足收敛条件，则对 

当前粒子群重新讲行聚类划分．重复步骤 2～6，如 

果产生一个空的聚类，则把距离当前聚类中心最远 

的一个粒子随机选择并分配到该类．否则返回全局 

最优解 gbest ． 

f(X )一 —— ——一  (4) 4 性能测试 

∑∑dist(x ) 
』一1 xi∈ 

式中，dist(x ，0 )表示一个数据元素z 和一个聚类 

中心点Oj之间的欧式距离， ，为0 对应的聚类区， 

虽然类间距离与类内距离有一定的关系，但由于这 

种关系的不确定性，导致了评价策略的不完备．所 

以，如何找到满足条件的适应度函数，对分类方案的 

优劣进行评价就成为聚类的关键．所以，本文对适应 

度函数进行了改进： 

厂(Xi)一 1 (5) 

式中， ( 一
，戢1 2 ， { ， }表示了 ，∈，，⋯，̂l v l U I I 

粒子 X 与聚类区中心0 的最大类内平均距离． 

I I表 示 中元 素 的个 数．d (X )一 

min{d(o ，0 ))表示粒子X 与聚类区O 和O 的 

最小类间欧氏距离．这样，通过搜索． (X )就可以 

使聚类方案同时满足类内距离小和类间距离大．a，口 

是正常数，通过调整口，口可以满足不同的搜索策略， 

设粒子群 G一 {z ，zz，⋯，z )被分为k个聚类区 

S ( 一1，2，⋯，是)，则对于每一代粒子，将式(1)、(2) 

变形为 

Shaffer函数是一个多峰值函数，仅在(0，0)处 

取得最大值 一1，但在其解附近有无穷多个局 

部极小值．为了验证算法的有效性，利用该测试函数 

进行性能测试． 

Shaffer函数： 

f(Xl~X,2 。-s一 弃 
(一5≤z1，z2≤ 5) (8) 

初始化参数为：粒子数m一20或5O，聚类个数 

尼一4，学习因子C0：0．5，C1—0．5，f2一C3===2，适 

应度误差精度 =：=0．001或 1e一2O，惯性权重叫一 

0．85，最大速度 一 ===0．2，聚类适应度函数取a一 

0．5， 一0．5，．每个测试实验运行5O次．图1所示为 

50个粒子的初始位置，及对粒子进行肛中心点聚类 

结果显示．图2所示为粒子迭代500次时的位置，及 

对粒子进行 中心点聚类结果显示．图3所示为粒 

子迭代500次时的最优位置显示．图4所示为粒子 

迭代 500次时的最优位置及 Shaffer函数的三维显 

示．KM--PSO与PSO平均收敛率及平均代数比较 

见表 1． 
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图 1 粒子初始位置及中心点 
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图3 粒子迭代 500次时的最优位置 
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图 2 粒子迭代 500次时位置及中心点 

图 4 粒子的最优位置及 Shaffer函数 

表 1 KM-PSO与 PSO平均收敛率及平均代数比较 

5 结束语 

在基于粒子群算法l5 ]的基础上，结合改进的 

中心点聚类分析算法，提出了基于 中心点聚类分 

析的粒子群算法(KM—PSO)解决多峰值优化问题． 

实验结果表明，在求解多峰函数问题时，与基本粒子 

群算法相比，基于肛中心点聚类分析的粒子群算法 

(KM-PSO)能在较短时间内收敛，并取得最优解或 

近优解，具有较高的计算效率和求解精度． 
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