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摘　要：针对粒子群优化算法（ＰＳＯ）在解决复杂问题时存在着早熟收敛和进化后期收敛速度较慢的问题，提出一

种自适应双层粒子群优化算法（ＡＤＬＰＳＯ）．在每次种群迭代时，利用双层粒子群中的记忆群体向全局最优位置靠

近的特性，通过改进的粒子群更新公式更新记忆群体．同时为提高群体的多样性，对惯性权重进行自适应调整，并

令自适应过程和双层粒子群的更新同步进行．仿真结果表明ＡＤＬＰＳＯ算法能够快速的得到更优解．
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１　引言

粒子群优化算法（ＰＳＯ，ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉ

ｍｉｚａｔｉｏｎ）是一种基于对鸟群、鱼群捕食行为模拟的

群体智能优化算法［１］，因其具有简单、容易实现并且

有效的特点，它已经被成功应用到许多优化领域［２］．

但是在解决复杂问题时ＰＳＯ容易发生早熟收敛，并

且在进化后期收敛速度较慢［３］．

为提高算法的收敛精度，文献［４］指出惯性权

重的大小会影响算法的收敛性能，随后提出了随

着迭代的进行线性地减小惯性权重的策略．惯性

权重从线性的改变到非线性的下降以及各种非线

性下降策略［４６］确实改善了算法的寻优能力，但无

论哪种递减策略都会使群体在搜索后期丢失多样

性，这对于求解复杂问题时群体很容易发生早熟

收敛．为解决多样性丢失问题，又提出了一种对惯

性权重的自适应操作［７８］．各种自适应都不同程度

地解决了全局搜索和局部寻优之间的转化问题．

文献［７］提出当发生早熟收敛时，根据群体早熟收

敛程度和个体适应度值自适应地调整粒子的惯性

权重，使得粒子跳出局部最优以及强化优秀粒子

的局部寻优能力．但该算法并没有充分发挥出粒

子群的多样性特点以避免早熟收敛的发生并且收

敛速度较慢．在算法的收敛速度研究中，粒子群体
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被分为当前和记忆两个群体，不同群体具有各自

不同的特性，其中记忆群体有着向全局最优位置

靠近的趋势［９１１］，并且记忆群体的更新对当前群体

多样性影响很小，利用记忆群体的特性能够提高

算法的收敛速度．然而使用记忆粒子群加速收敛

必然会使算法在一定程度上过早收敛．

为了平衡好算法的收敛速度与全局收敛性，本

文提出一种自适应双层粒子群优化算法（ＡＤＬＰ

ＳＯ）．

２　基本ＰＳＯ算法

算法首先随机初始化粒子群体，粒子群中的每

个粒子犘犻都代表着待优化问题的潜在解．每个粒子

都有自己的状态：速度犞犻＝（狏犻１，狏犻２，…，狏犻犱）和位置

犡犻＝（狓犻１，狓犻２，…，狓犻犱）．其中犱表示维度（待解问题

的未知数个数）．犡犻对应的目标函数值即可作为该

粒子的适应度，算法通过适应度来衡量粒子的优劣．

算法在每一次迭代中每个粒子都记忆着２个位置，

一个是犘犻自身目前找到的最好位置犘ｂｅｓｔ犻，另一个是

整个群体目前找到的最好位置犌ｂｅｓｔ．每个粒子通过

跟踪这２个位置来更新自己的位置和速度．在下一

次迭代（狋＋１）中，粒子犘犻的速度和位置更新公式如

式（１）、（２）所示．

犞犻，犱（狋＋１）＝狑犞犻，犱（狋）＋犮１狉１（狆ｂｅｓｔ犻，犱（狋）－犡犻，犱（狋））

＋犮２狉２（犌ｂｅｓｔ犱（狋）－犡犻，犱（狋）） （１）

犞犻，犱（狋＋１）＝犡犻，犱（狋）＋犞犻，犱（狋＋１） （２）

式中，犮１，犮２是加速因子．狉１，狉２是两个在（０，１）之间

的随机数．

ＰＳＯ算法迭代终止条件为预先确定的最大迭

代次数或者是对优化结果的精度要求．算法终止时

的全局极值（犌ｂｅｓｔ）即为最后的最优解．

３　自适应双层粒子群优化算法

３．１　双层粒子群

对于粒子群算法的优化大多都是一种针对当前

群体进化的改进，很少有人通过研究粒子群的记忆

群体来改善粒子群算法优化的性能．然而最新研究

显示当前群体和记忆群体在搜索过程中展现了不同

的特性［８１１］．具体来说，当前粒子群趋向于探索搜索

空间，找到最优解大致位置，记忆粒子群趋向于开发

最优解出来，利用好双层粒子群的特性可以使算法

得到更好的优化效果．

对于当前群体的更新，每个粒子通过跟踪２个

极值来更新自己的位置．式（１）、（２）可以等价式（３）．

犡犻，犱（狋＋１）＝犡犻，犱（狋）＋狑犞犻，犱（狋）＋犮１狉１（狆ｂｅｓｔ犻，犱（狋）

－犡犻，犱（狋））＋犮２狉２（犌ｂｅｓｔ犱（狋）－犡犻，犱（狋））

（３）

其实，ＰＳＯ可以被看成是基于一种特殊的拓扑

结构的算法，而这种拓扑结构中的粒子包括个体极

值位置的粒子和全局极值位置的粒子．按照上述所

说，可以把式（３）简化为式（４）．

犡犻，犱（狋＋１）＝犡犻，犱（狋）＋狑犞犻，犱（狋）＋∑
犘犽∈犖犻

犮犽狉犽（犘犽，犱（狋）－

犡犻，犱（狋）） （４）

上式中，犘犽代表着要更新粒子的拓扑结构内的

领域粒子．犖犻表示领域粒子的数量．

记忆粒子是当期粒子到目前为止找到的最好位

置处的粒子．当前粒子的更新是通过追踪自身的记

忆粒子和全局的记忆粒子来更新下一步的位置．而

记忆粒子本身没有属于它的记忆粒子，它的更新只

能通过全局的记忆粒子也就是全局极值来更新自己

的位置．同时，记忆粒子的产生是当前粒子在更新过

程中的精英策略的选择，记忆本身是没有速度的．所

以，式（４）可以写成式（５）．

犡犻，犱（狋＋１）＝犡犻，犱（狋）＋犮犻狉３（犌ｂｅｓｔ犱（狋）－犡犻，犱（狋））

（５）

按照式（５）可以对记忆群体进行更新，但是更

新后的位置需要进行优劣性评价．更新后位置的好

坏直接影响着我们是否确认这一次的更新，所以这

里需要一个中间变量存储记忆粒子更新的位置，用

犚ｔｅｍｐ犻，犱 替代犡犻，犱（狋＋１），式（５）变为式（６）：

犚ｔｅｍｐ犻，犱 ＝犡犻，犱（狋）＋犮犻狉３（犌ｂｅｓｔ犱（狋）－犡犻，犱（狋））（６）

如果犳（犚ｔｅｍｐ犻 ）＜犳（犚犻），更新操作将得到确认，

此次进化成功，犡犻的位置将更新为犚ｔｅｍｐ犻 ．其中犚犻表

示第犻个粒子的记忆粒子位置（个体极值）．否则，此

次将不进行对该记忆粒子的更新．

和当前粒子群更新公式相比，式（６）更简单，而

且记忆粒子群的更新不会影响到当前群体参数变

化，当前群体的多样性会得到很好的保持．但因为缺

少了个体极值经验的分享，仅仅通过全局极值更新

记忆粒子群的位置，使得粒子群更新的牵制因子变

少，记忆粒子群更容易快速的收敛到局部或者全局

最优位置．

３．２　犃犇犔犘犛犗

上述提出利用记忆粒子群的特性可以加速算法

收敛速度，但是该算法更容易陷入局部最优．为了平

衡好算法的收敛速度与全局收敛性，本文提出一种

自适应双层粒子群优化算法（ＡＤＬＰＳＯ），通过在双
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层粒子群中使用一种自适应惯性权重的算法充分提

高群体的多样性．

ＡＤＬＰＳＯ算法使用一种基于粒子群分工的自

适应惯性权重的方法，通过评价每个粒子的好坏程

度，给予不同的粒子适合的惯性权重，各自完成相应

的任务．这种方法增强了粒子群的多样性特点，平衡

了ＰＳＯ算法的全局搜索能力和局部寻优能力．图１

显示了粒子群分类的方法．

图１中，犳犻是粒子犘犻的适应度值．粒子群的平

均适应度值表示为犳ａｖｇ．犳′ａｖｇ是优于平均适应度值

那些粒子的平均适应度值．犳犿 表示当前群体最优粒

子的适应度值．根据粒子的适应度值将粒子群分为

３类：较差粒子群、一般粒子群、优秀粒子群．同时采

用文献［７］中提出的计算方法设置每种粒子的惯性

权重．

图１　粒子分类图

因为记忆粒子群趋向于开发出最优解，可以利

用记忆粒子群的特性提高算法的收敛速度，算法在

群体更新时对记忆粒子群通过式（６）进行更新．因为

记忆粒子群的更新不会影响当前粒子群的参数变

化，这样就可以在提高收敛速度的前提下最小程度

地影响当前群体的多样性．所以将上述提到的惯性

权重自适应策略和记忆粒子群更新的操作结合起

来，可以在尽量保证自适应策略增加群体多样性的

情况下加速算法的收敛．

通过式（６）可以对记忆粒子群进行更新，但是

对于其中参数犮犻的选择还没有确定．粒子群在更新

时，刚开始粒子比较发散时，大值犮犻使得步长比较

大，有利于全局搜索；迭代到后期小值犮犻使得步长变

小，更利于局部的寻优，所以群体越收敛时应该赋予

记忆群体更小的犮犻．其进化公式可以采取式（７）．其

中，犮ｍｉｎ表示犮犻取到的最小值．

犮犻＝犮犻－（犮犻－犮ｍｉｎ）
犳犻－犳′ａｖｇ
犳犿－犳′ａｖｇ

（７）

但是当前这种自适应操作是处于算法进入早熟

收敛阶段进行的，仅当在这种阶段下进行自适应操

作使得种群的多样性不能得到充分的发挥．本文所

提出的算法取消了发生自适应过程的条件，使得种

群进化和自适应操作同步进行．通过在双层粒子群

算法下应用改进的自适应过程得到最终的算法

ＡＤＬＰＳＯ，它能够有效地的避免早熟收敛的发生，

进一步提高收敛精度．

３．３　算法描述

如３．２节所述，记忆粒子群可以在最小程度地

影响当前粒子群多样性的情况下加速算法收敛速

度．自适应策略与双层粒子群的结合不仅可以保证

自适应策略的优势又可以加速算法收敛速度．这种

结合称之为初步的自适应双层粒子群优化算法

（ＡＤＬＰＳＯ１）．记忆群体的更新确实加强了算法的

收敛速度．但是收敛速度的提高必然在一定程度上

牺牲了算法的全局搜索能力．为了平衡好算法的收

敛速度与全局收敛性，３．２节中改进了算法的自适

应过程，在ＡＤＬＰＳＯ１中去除发生自适应的条件，让

自适应和群体更新同步进行，得到ＡＤＬＰＳＯ２算法

（即最终的ＡＤＬＰＳＯ算法），这进一步提高了粒子群

的种群多样性．双层粒子群的结合加上改进的自适

应策略使得ＡＤＬＰＳＯ算法既能使得算法避免早熟

收敛又能加速算法收敛速度．

综上所述，本文所提出的ＡＤＬＰＳＯ算法，其算

法流程描述如下：

（１）初始化粒子群，初始参数、粒子速度、位置，

计算各个粒子的适应度值和个体极值和全局极值．

（２）对每个粒子犘犻执行以下的操作：

①根据粒子的适应度值的不同为粒子犘犻采取

相应的惯性权重．

②根据式（１）和式（２）对犘犻速度和位置进行更

新．

③根据式（６）更新记忆粒子犚犻的位置，如果

犳（犚ｔｅｍｐ犻 ）＜犳（犚犻），确认此次更新，记忆粒子将被新

的位置犚ｔｅｍｐ犻 取代．

④计算犘犻的适应度值犳犻．

⑤若犳犻＜犳（犘ｂｅｓｔ犻），则更新犘ｂｅｓｔ犻为犘犻当前

位置．

⑥若犳犻 ＜犳（犌ｂｅｓｔ），则更新犌ｂｅｓｔ为犘犻 当前

位置．

（３）判断算法是否满足终止条件（迭代次数满

或者达到最优解），若满足转向（４），否则（２）．

（４）输出全局最优解，算法结束．

４　仿真分析

本文采用四个经典的函数测试本文算法的性
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能，即表１．
表１　测试函数描述

函数名 维度 搜索区间 最优位置 最优值

Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ ３０ ［－１０，１０］ （０，０，…，０） ０

Ｇｒｉｅｗａｎｋ １０ ［－６００，６００］ （０，０，…，０） ０

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ ３０ ［－５．１２，５．１２］ （０，０，…，０） ０

Ａｃｋｌｅｙ ３０ ［－３２，３２］ （０，０，…，０） ０

　　这４个基准函数中，Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ是单峰函数，

可以用来测试算法克服和防止早熟收敛的性能．

Ｇｒｉｅｗａｎｋ、Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ和Ａｃｋｌｅｙ是多峰函数，具有大

量的局部最优点．由于Ｇｒｉｅｗａｎｋ维度超过１５维后

函数特性趋于单峰，所以这里选取１０维．

实验测试的参数列于表２．

表２　实验参数设置表

参数名称 大小或区间

种群大小 ３０

犮１，犮２ ２

犮ｍｉｎ ０．２

初始犮犻 １

惯性权重区间 ［０．４，０．９］

最大迭代次数 １０００

算法运行次数 ３０

　　本文提出的算法将与标准ＰＳＯ算法（ＢＰＳＯ）和

自适应粒子群算法（ＡＰＳＯ）进行比较．设定如下几

个评价标准：（１）平均最优值（ＭｅａｎＢｓｔ），运行算法

３０次后得到的最优值的期望，用来衡量粒子寻优的

平均质量．（２）最优值（ＯｐｔＶ），运行３０次后，其中算

法找到的最好一次的优化结果．（３）平均迭代次数

（ＭｅａｎＣ），算法优化结果成功时（即达到精度要求），

需要平均的迭代次数，用来显示算法的收敛速度的

性能．

通过实验得出表３所示的评价标准的数据．

从表中可以看出，ＡＤＬＰＳＯ算法收敛速度明显

快于ＡＰＳＯ．表３中的ＭｅａｎＣ指标显示，对于Ｇｒｉｅ

ｗａｎｋ和Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ函数，ＡＰＳＯ和ＡＤＬＰＳＯ算法都

得到了或者接近理论最优值，但是ＡＤＬＰＳＯ算法的

收敛速度收提高了２５％左右．这证实了由于加入双

层的概念，利用记忆粒子群更新的特性确实加快了

算法的收敛．对于Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ和Ａｃｋｌｅｙ函数，本文

算法和其他算法均没有达到理论最优值，但是可以

看出本文所提出的ＡＤＬＰＳＯ算法得到的优化效果

更优．具体来说，对于Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ函数，本文算法较

ＡＰＳＯ算法而言，收敛精度提高了２０％．对于Ａｃｋ

表３　评价标准对比

函数名 算法 ＭｅａｎＢｓｔ ＯｐｔＶ ＭｅａｎＣ

Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ

ＢＰＳＯ ３５０．６８４ ８．０３１５ －

ＡＰＳＯ ２６．７５１８ ２５．３４４６ －

ＡＤＬＰＳＯ ２０．８８５０ １８．３０１１ －

Ｇｒｉｅｗａｎｋ

ＢＰＳＯ ０．０１３８ １．７５６ｅ－０１０ －

ＡＰＳＯ ０．７８１９ ０．４３６８ ５８０

ＡＤＬＰＳＯ ０．２６２３ ０．３２０８ ４５０

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ

ＢＰＳＯ ４８．８２４３ ２２．８８４０ －

ＡＰＳＯ ０ ０

ＡＤＬＰＳＯ ０ ０ ２１０．５

Ａｃｋｌｅｙ

ＢＰＳＯ ０．８９２３ ５．１０７ｅ－００６ －

ＡＰＳＯ ８．９８ｅ－０１ ４．４４１ｅ－０１５ －

ＡＤＬＰＳＯ ４．２０４ｅ－０１５ ８．８８１ｅ－０１６ －

ｌｅｙ函数，本文算法得到的的平均最优值较ＡＰＳＯ

算法提高了１４个数量级．可以看出本文算法对于收

敛精度的提高效果明显．这证实了改进的自适应操

作充分提高了种群的多样性，有效的避免了算法早

熟收敛．综述，ＡＤＬＰＳＯ算法不仅保证了较好的优

化效果，而且极大的提高了算法的收敛速度．

５　结束语

本文针对粒子群优化算法的早熟收敛和优化速

度慢的问题，提出了一种自适应双层粒子群优化算

法（ＡＤＬＰＳＯ）．算法利用双层粒子群中记忆群体的

更新操作对自适应粒子群算法进行优化，加快了算

法的收敛速度．在此基础上通过取消发生自适应过

程的条件增强了种群的多样性，有效避免了早熟收

敛．实验仿真表明ＡＤＬＰＳＯ算法不仅具有较好的全

局寻优能力，而且具有较快的收敛速度．
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