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改进的混合粒子群算法 

杨久红，王小增 

(嘉应学院 电子信息工程学院，广东 梅州 514018) 

摘 要：为了能够有效避免搜索过程陷入局部最优，从而增强全局搜索能力，提出一种基于模拟退火的粒子群算 

法．算法中引入遗传算法中常用的轮盘赌选择算子，能在早期抑制部分超级粒子对种群的控制，增加了群体的多样 

性．通过测试函数的比较表明，混合算法能很好地保持种群多样性，具有良好的计算精度和全局寻优能力． 
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Improved Hybrid Particle Swarm Optimization Algorithm 

YANG Jiu-hong．WANG Xiao—zeng 

(Department of Electronics and Information Engineering，Jiaying University，Meizhou 514018，China) 

Abstract：On the basis of simulated annealing，a particle swarm algorithm was put forward tO enhances the ability of 

global searching．The algorithm combines with the roulette wheel selection operator，which provides a mechanism tO 

restrain the predominating of super particles in early stage and can effectively avoid the premature problem．Variety 

experiments are conducted on several test functions taken from the literature．The simulation results show that the 

algorithm has better probability of finding  global optimum and mean best value and has faster convergence and 

maintains the population diversity in the process of evolution． 
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1 引言 

粒子 群算 法 (Particle Swarm Optimization， 

PSO)自1995年提出以来，只经过了短短几年时间 

的发展，就引起了国外学术界及工程技术人员的极 

大关注．2001年出版的 J．Kennedy与 R．Eberhart 

合著的《群体智能》将群体智能的影响进一步扩大， 

随后关于粒子群优化算法的研究报告和研究成果大 

量涌现，继而掀起了国外研究热潮，其思想源于对鸟 

群捕食行为的研究__1 ]．PSO算法具有可调整参数 

少、计算简单、易于实现、收敛速度快，鲁棒性好等优 

点，在函数寻优、神经网络训练和模糊系统控制等领 

域中均取得了良好的效果．但是 PSO算法在后期收 

敛速度慢，容易陷入局部极值从而导致早熟 现 

象_3 ]．因此，本文在研究基本 PSO算法的基础上， 

提出一种改进的粒子群算法 (IMPSO)—一引入轮 

盘赌选择算子的模拟退火粒子群算法．通过标准函 

数的测试，混合算法具有较快的全局收敛速度和搜 

索能力，能比较有效的避免早熟问题． 

2 基本粒子群算法(PSO) 

粒子群算法是一类全局随机优化算法，利用粒 

子间的相互作用发现解空间中满足条件的解[4]．在 

PSO算法中，粒子群在一个 d维空间中搜索，其中 

的每一个粒子为问题的一个解． 

PSO算法步骤如下： 

S1：随机初始化种群中各微粒的位置和速度； 

S2：根据事先定义好的适应度函数来评价每个 

粒子的适应度； 

S3：将当前各微粒的位置和适应值存储在各个 
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微粒的 pbest中，将所有 pbest中的最优值存储在 

gbest中； 

S4：按公式(1)更新粒子的速度和位置； 

，J( +1)一zgroⅥ( )+Clrl L ，J—xi，J(￡) 

+c2r2d L ，j一五，J( )j 

z ，，( + 1)一 lzⅥ(￡)+ 73 ，J(￡+ 1) 

J一 1，2，⋯，d (1) 

S5：对每个粒子，如果其适应值比其经过的最 

好位置好，则更新其最好位置； 

S6：比较 所有 粒子 的 pbest和 gbest，更新 

gbest； 

S7：如果满足运算精度或者迭代次数，则算法 

结束，否则更新粒子的速度和位置，继续搜索． 

3 改进策略 

3．1 引入轮盘赌选择算子 

在 PSO算法中，每一次迭代 P ，J是直接由当 

前具有最好适应值的粒子决定的，容易出现早熟收 

敛问题．为了能够较好地保持群体的多样性，针对 

PSO算法中停止进化微粒的产生方法进行改进，引 

入轮盘赌选择算子(Roulette Wheel Selection)，以 

抑制超级粒子的早期控制作用，避免早熟现象发生． 

轮盘赌选择算子是由 Holland提出的，基本原 

理是个体适应度按比例转换为选择的概率，按个体 

所占的比值在一圆盘上进行比例划分，每次转动圆 

盘后待圆盘停止后指针停靠扇区对应的个体为选中 

的个体[ ]． 

设群体大小为 n，个体 i的适应度变换函数为 

F —e-(f(p 卜，‘ ” ，则轮盘赌的算法为： 

S1：计算个体 i的总适应度值： 

∑F ( 一1，2，⋯， ) (2) 鬲 

S2：计算每个个体 i被选中遗传到下一代群体 

的概率： 
F  

P 一 _ 一 (i一 1，2，⋯ ， ) (3) 

∑ 
— l 

S3：计算个体的累积概率以构造一个轮盘． 

∑PJ( 一1，2，⋯， ) (4) 
J一1 

S4：使用模拟赌盘操作，产生一个[o，1]内的随 
i- 1 i 

机数 r，若 PJ≤r< PJ，选择个体 i进入子代种 

群； 

S5：重复步骤(S4)n次，得到的个体构成新一代 

种群． 

3．2 引入模拟退火思想 

由于 PSO算法后期粒子趋向同一化，用所有微 

粒的当前位置与全体最好位置相同时算法停止作为 

收敛准则是有缺陷的．模拟退火算法是一个全局最 

优算法，具有并行性，在退火过程中不但接收好的 

解，而且以一定概率接收不好的解，这种概率受温度 

参数的控制，大小随着温度的下降而减小 ．将模 

拟退火的思想应用到具有轮盘赌和收敛因子的粒子 

群算法当中，利用模拟退火具有概率突变的特性，能 

够跳出局部最优解，使改进后的算法具有较强的全 

局寻优能力． 

3．3 改进后的算法步骤 

S1：随机初始化种群中各微粒的位置和速度； 

S2：根据事先定义好的适应度函数 来评价每 

个粒子的适应度； 

S3：将当前各微粒的位置和适应值存储在各个 

微粒的 中，将所有 pbest中的最优值存储在 

中； 

S4：确定初始温度 TO ； 

S5：确定当前温度下各 P 的适配值： 

TF( )一 _ 一 (5) 

∑F! 

S6：引入轮盘赌选择算子从所有 P 中确定全局 

最优的某个替代值P ，根据式(6)更新粒子的速度 

和位置； 

Vi，J(￡+1)一 ，J( )+C1rl L P“J—z ，J(￡)J+ 

C2r2d l P驯 一z ，，( )J 

z ，(￡+ 1)一 ,32 ( )+ "／3hJ(￡+ 1) 

J一 1，2，⋯，d (6) 

S7：计算各微粒新的目标值，更新各微粒的 P 

和P 值； 

S8：进行退温操作，t㈩ 一 其中 为退火常 

数； 

S9：如果满足运算精度或者迭代次数，则算法 

结束；否则转到 S5，继续搜索． 

4 实验及分析 

4．1 参数选取的原则 

参数是影响算法性能和效率的关键，对于不同 

的优化问题，取得最优解的参数设置往往不完全相 

同． 
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(1)种群规模 

种群规模 在一定范围内越大，搜索能力和可 

靠性越强，同时计算时间也会增加．超出这个范围， 

的增长对寻优不再有明显的作用．当 很小时，容易 

陷入局部最优．一般文献中 大都取 20到 50左 

右 ． 

(2)学习因子 

c 、C 是控制粒子向自我历史经验和群体最优 

个体学习的因子，反映粒子群之间的信息交流，起到 

平衡局部搜索与全局探索能力． 

当C 一O，C：≠O时，粒子自身没有认知能力，会 

使粒子过多的在局部范围徘徊，从而陷入局部最优． 

当c ≠O，cz一0时，粒子间没有信息共享，会使 

粒子过早的收敛到局部最小值，得到解的几率非常 

小． 

通常设 C1一C2—2，后来 Clerc推导出C1一C2— 

2．05，也有研究试验得出C1—2．8，C2—1．3En]．一般 

要求 f1+f2>4． 

(3)随机数参数 

随机数参数n和 r2是0至 1之间的随机数．一 

般由编程语言的相应随机数函数产生，可以设置为 

相同值或不同值． 

(4)最大速度 

最大速度 决定了粒子在一次迭代中最大的 

移动距离． 较大时，全局搜索能力增强，但粒子 

容易飞过最好解． 一较小时，局部搜索能力增强， 

但容易陷入局部最优．一般将 V 设定为每维变量 

的取值范围，初始设定后保持不变． 

(5)迭代终止条件 

终止条件通常是根据具体的优化问题来决定， 
一 般为最大迭代次数或计算精度． 

4．2 实验及分析 

为了测试本文提出的改进粒子群算法 (IMP— 

SO)的性能，本文选择 5个经典测试函数进行仿真． 

并与基本粒子群算法(PSO)、模拟退火粒子群算法 

(SAPSO)、带收敛因子粒子群算法(CFPSO)进行比 

较，测试函数如表 1所示．其中Step函数只有一个 

最小值，且不连续；Rastrigrin函数是具有大量局优 

点的复杂多峰函数，在z 一0时达到全局极小值； 

Griewank函数是可变维数的多峰函数，在 X 一0时 

达到全局极小值；Quartic函数是带有噪声的四次方 

程，全局最小值在(0，⋯，O)；Ackley函数是具有大 

量局优点的多峰函数． 

表 1 测试函数 

实验环境：CORE i3 CPU，4G内存，Windows 7 

操作系统，Matlab 2009a编程环境． 

参数选取：粒子群规模 N一20，学习因子 c 一 

2．05，C2：=：2．05，最大迭代次数 M一400，维数 D=== 

30，实验结果如表 2所示． 

表 2 各测试函数最优值 

IMPS0 CFI S0 PS0 SAPS0 

，1 50．3406830328 67．0156613587 83．8932287554 70．6676706177 

_厂2 0．0371445998 0．066625866 0．0513532824 0．0374052478 

，3 0 2．000000000 1．0000000000 3．0000000000 

，4 1．1097231105 1．2869259433 1．3615901896 1．8480840026 

_厂5 0．7632982906 0．5571662472 0．6750152977 1．065369698 

从表 2的实验结果来看，对于 厂1～，4函数， 

IMPSO算法所得到的最优值比其他 3种算法更接 

近全局最优点，对于 函数比CFPSO稍差一些， 

说明IMPSO算法的稳定性较好，计算精度高，特别 

对于 函数 IMPSO算法求得的目标函数最优值 

明显优于其他 3种算法． 

5个基准测试函数进化曲线如图 1所示． 

从实验结果来看，文中提出的 IMPSO算法由 

于算法之初要计算轮盘赌选择算子，收敛速度慢于 

其他 3种算法，但后期收敛速度快于其他 3种算法， 

特别是对 ，̂ 函数优势更明显．分别观察各个函 

数的迭代曲线，发现 4种算法对于 函数的优化效 

果没有明显区别，从 厂1来看，4种算法都陷人了局 

部最优． 

5 结束语 

文中通过引入轮盘赌选择算子和收敛因子对基 

本粒子群算法进行改进，然后与模拟退火算法相结 

合，形成新的混合粒子群算法．分别运用 5个基准测 

试函数对标准粒子群算法、模拟退火算法、带收敛因 

子粒子群算法和本文算法进行仿真实验对比，结果 
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(a)A 函数进化曲线 
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(c)_厂3函数进化曲线 

表明IMPSO算法在一定程度上克服了PSO算法容 

易陷入局部最优的缺点，计算精度、收敛速度和寻优 

能力优于与之相对比的 3种算法．实验结果验证了 

算法的有效性． 
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