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摘　要： 在基于粒子群算法的多模优化问题中，针对现存小生境方法需要特定参数的缺陷，提出了一种不需要
参数的小生境算法。 该算法通过粒子适应度在种群适应度中所占比例以及粒子之间的欧式距离两方面因素确
定粒子的局部最优解，并通过每轮迭代中每个局部最优解粒子和以它作为局部最优解的普通粒子的欧式距离的
平均值确定出该小生境的半径。 在几个广泛的测试函数上的实验结果表明，该算法在收敛速度和成功率方面比
需要小生境参数的算法（ＦＥＲＰＳＯ、ＳＰＳＯ）更优秀。
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0　引言
粒子群优化（ＰＳＯ）算法作为一种随机优化算法，已有许多

研究者将其应用于解决实际优化问题，研究表明该算法在解决
复杂优化问题中表现出很好的鲁棒性［１］ 。 现在粒子群算法不
仅用于搜索有单个极值点的优化问题，而且更多地用来解决多
模优化问题［２５］ 。 随着越来越多搜索策略的提出，基于粒子群
算法的多模优化问题已经成为研究热点。

这种解决多模优化问题的搜索策略就称为小生境技术。
有研究者将粒子群算法引入到小生境技术， ＮｉｃｈｅＰＳＯ［３］ 、ＳＰ唱
ＳＯ［４，５］等都是有代表性的算法。 其中 ＮｉｃｈｅＰＳＯ可以保证收敛
于局部最优解的粒子建立子种群并继续向全局最优解移动，缺
点是算法没有考虑小生境个数与子种群个数的关系，并且对于
参数的变化比较敏感；ＳＰＳＯ对于低维的测试函数具有较高的
成功率，维数增大后算法难以收敛，而且种群半径需要提前
设定。

针对现存的基于粒子群算法的小生境技术，大部分需要设
定一些基于先验知识的参数问题，本文提出一种基于粒子群优
化的不需要参数的小生境算法，确定小生境的策略是先找到以
同一个粒子作为局部极值点（ ｌｂｅｓｔ）的普通粒子，这些与 ｌｂｅｓｔ

粒子的欧氏距离的平均值就是这个小生境的半径，与 ｌｂｅｓｔ 粒
子的欧氏距离小于或者等于这个半径的粒子就是这个小生境

的粒子，其他的粒子排除在这个小生境之外。 粒子运动的原则
不仅取决于自己的历史最佳位置，还取决于周边适应度较好且
距离较近的粒子位置，这样经过多次迭代，可以保证粒子向全
局极值点不断靠近，最终收敛。

实验结果证明，本文提出的算法在与现存的需要小生境参
数的算法比较中表现出一定的优势，一些测试函数的成功率、
收敛速度要好于 ＦＥＲＰＳＯ［６］和 ＳＰＳＯ。
1　粒子群算法

粒子群优化算法是一种模拟鸟群或者鱼群的社会行为的

优化算法［７］ 。 在一个社会化的种群中，每个个体的行为不仅
会受到自身经验和以往知识的影响，还会受到种群中其他个体
行为的约束。 在粒子群优化算法中，每个粒子拥有自身的位置
和速度信息，这些信息会根据粒子自身以往经验以及搜索空间
中其他粒子的信息调整。 在随机产生的粒子群中，每个粒子都
是一个求解问题的潜在解，求解的问题是由具体的目标函数来
确定，粒子的速度都会根据自己的历史最佳位置和种群的最佳
位置调整，多次迭代调整，最后粒子就会接近最优解。 算法开
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始后，随机分布每个粒子，根据目标函数计算粒子的适应度，每
轮迭代中粒子都会依据自身的历史最佳位置 ｐｂｅｓｔ 和种群的
最佳位置 ｇｂｅｓｔ来调整速度，具体公式［８］如下：

v i←χ v i ＋R１ ０，
φｍａｘ
２

碅 p i －x i ＋

R２ ０，
φｍａｘ
２

碅 pg －x i （１）

x i←x i ＋v i （２）

其中：R１ 和 R２ 是两个独立产生随机数的函数，随机数的范围
是［０，Ψｍａｘ ／２］；Ψｍａｘ是一个正常数；符号碅表示点乘，收缩因子
χ对粒子的移动幅度有抑制作用，可以用来阻止粒子在搜索空
间中探索得太远。 通常 χ设置为 ０畅７２９ ８，根据式（３）计算得
到，其中φ＝４畅１。

χ＝ ２
２ －φ－ φ２ －４φ

（３）

在粒子群算法中，种群中粒子的交互对于粒子个体的行为
有重要的影响。 粒子的位置不仅受到自身历史最佳位置（探
索型信息）的影响，还受到周边粒子的最佳位置（存储型信息）
的影响。 对于探索型信息 pi，取决于粒子目前为止到达的最
佳位置；对于存储型信息 pg，取决于种群中所有粒子目前为止
到达的最佳位置。

2　基于适应度和距离的小生境算法
在基本粒子群算法中，只需要找到一个全局极值点，所以

粒子的存储型信息设定为种群中所有粒子的最佳位置即可。
需要强调的是，多模优化问题的目标不是找到一个全局极值
点，而是找到所有的全局极值点，这就要求算法能够探索并存
储多个局部极值点。

在粒子群算法的基本式（１）（２）中，粒子的历史最佳位置
pi 就是粒子的个体最优解，种群中所有粒子的历史最佳位置
pg 就是粒子的全局最优解。 多模优化问题中的多个全局最优
解存在于多个小生境中，现存的很多算法如 ＳＰＳＯ、ＮｉｃｈｅＰＳＯ
都需要一定的参数来确定小生境。 本文算法着重于不需要参
数来确定小生境，使得粒子能够向多个全局最优解移动。

2畅1　搜索策略
在多模优化问题中，粒子的个体最优解可以用来存储粒子

自身的最佳位置，而粒子的局部最优解用来探索搜索空间中多
个适应度较好的粒子，并且向这些粒子移动，进而不断进行修
正，最终收敛到全局最优解。 本文提出的算法改变了原始粒子
群算法的存储型信息的搜索策略，使得算法可以存储多个局部
极值点。

本文提出的算法正是基于这样的思路，确定粒子的局部最
优解的原则就是通过计算粒子的参考因子 RFER找到适应度
在种群中占有比例较大而且与这个粒子欧氏距离较小的粒子，
公式描述如下：

RFER（ i，j） ＝α×

f（p i）
f（p s）

‖P j －P i‖
（４）

其中：f（pi）表示粒子 i的适应度；f（ps）表示种群中所有粒子的

适应度和；α＝ ‖s‖
f（Pw）／f（Ps）

是尺度因子，保证适应度和欧氏距

离的作用平衡。 ‖s‖是搜索空间的大小，由 ∑Ｄｉｍ
k ＝１ xu

k －xl
k

２

确定（这里 xu
k 和 xlk 分别是搜索空间第 k维的上下界）。 f（Pw）

是当前种群中适应度最差的粒子。 RFER（ i，j）表示粒子 i与 j的
参考因子。
粒子根据与其他粒子计算得到的参考因子 ＲＦＥＲ的最大

值就可以确定自己的局部最优解 ｌｂｅｓｔ，使得粒子向适应度较
好且离该粒子又较近的粒子移动。 式（１）重写如下，pg 用 pn

代替。

v i←χ v i ＋R１ ０，
φｍａｘ
２

碅 p i －x i ＋

R２ ０，
φｍａｘ
２

碅 pn －x i （５）

2畅2　确定小生境策略
在 ２畅１节的搜索策略中，每个粒子都会向离自己最近且适

应度又较好的粒子移动，这样可以使得粒子探索多个局部最优
解并将其存储起来，进而建立小生境。 建立小生境的原则是：
如果一个粒子作为其他粒子的局部最优解粒子（ ｌｂｅｓｔ），这些
粒子与 ｌｂｅｓｔ粒子的欧氏距离的平均值作为一个潜在小生境的
半径 ｒａｄｉｕｓ，与 ｌｂｅｓｔ粒子的欧氏距离小于半径的粒子就与这个
ｌｂｅｓｔ粒子组成一个小生境。 另一方面，为了防止产生过多的
小生境而导致局部收敛，还需要建立删除小生境的原则：如果
有的小生境粒子数小于 ２，并且这个粒子还是 ｌｂｅｓｔ 粒子自己，
那么就删除这个小生境；如果在下一轮迭代中这个粒子与其他
粒子的参考因子 RFER值仍然是这个粒子自己最大，那么这个
粒子不再以自己作为局部最优解，取而代之的是参考因子 RF唱
ER值第二大的粒子。

3　实验设置
3畅1　测试函数

为了测试本文提出算法的性能，笔者使用了九个测试函
数，如表 １所示。

表 １　测试函数

名称 测试函数 定义域 极值点个数

Ｅｑｕａｌ
Ｍａｘｉｍａ［９］ f１（x） ＝ｓｉｎ６（５πx） ０≤x≤１ ５ 蜒

Ｄｅｃｒｅａｓｉｎｇ
Ｍａｘｉｍａ［９］

f２（x） ＝ｅｘｐ －２ｌｏｇ（２） × x－０ "．１
０．８

２

×

ｓｉｎ６（５πx）
０≤x≤１ １ 蜒

Ｕｎｅｖｅｎ
Ｍａｘｉｍａ［９］ f３（x） ＝ｓｉｎ６（５π（x３／４ －０ '．０５）） ０≤x≤１ ５ 蜒

Ｕｎｅｖｅｎ Ｄｅｃｒｅａ唱
ｓｉｎｇ Ｍａｘｉｍａ［９］

f４ （ x ） ＝ ｅｘｐ
－２ｌｏｇ（２） × x－０  ．０８

０．８５４

２

×

ｓｉｎ６（５π（x３／４ －０．０５））

０≤x≤１ １ 蜒

Ｔｗｏ唱Ｐｅａｋ
Ｔｒａｐ［１０］ f５（x） ＝

１６０ 8
１５ （１５ －x）　０≤x＜１５

２００
５ （x－１５）　１５≤x≤２０

０≤x≤２０ １ 蜒

Ｃｅｎｔｒａｌ Ｔｗｏ唱
Ｐｅａｋ Ｔｒａｐ［１０］ f６（x） ＝

１６０ 8
１０ x　　　　 ０≤x＜１０

１６０
５ （１５ －x）　１０≤x＜１５

２００
５ （x－１５）　１５≤x≤２０

０≤x≤２０ １ 蜒

Ｆｉｖｅ唱Ｕｎｅｖｅｎ唱
Ｐｅａｋ Ｔｒａｐ［１１］ f７（x） ＝

８０（２ T．５ －x）　０≤x＜２．５
６４（x－２．５）　２．５≤x＜５．０
６４（７．５ －x）　５．０≤x＜７．５
２８（x－７．５）　７．５≤x＜１２．５
２８（１７．５ －x）　１２．５≤x＜１７．５
３２（x－１７．５）　１７．５≤x＜２２．５
３２（２７．５ －x）　２２．５≤x＜２７．５
８０（x－２７．５）　２７．５≤x≤３０

０≤x≤３０ ２ 蜒

Ｈｉｍｍｅｌｂｌａｕ’ｓ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ［９］

f８（x，y） ＝２００ －（x２ ＋y－１１）２ －（x ＋y２ －
７）２ －６≤x，y≤６ ４ 蜒

Ｉｎｖｅｒｔｅｄ Ｖｉｎｃｅｎｔ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ［１２］ f９（x） ＝ １ 葺

n ∑n
i ＝１ｓｉｎ １０ ×ｌｏｇ（xi） ０ 墘．２５≤xi≤１０ ６ n
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　　测试函数分别具有不同的特点：
ａ）第一组测试函数 f１ 、 f２、 f３ 、 f４ 是一维多模函数。 其中：

f１ 有 ５个均匀的全局极值点；f２ 与 f１ 相似，不同点是 ５ 个极值
点在高度上依次降低，因此 f２ 只有 １个全局极值点； f３ 也与 f１
相似，它的 ５个全局极值点是不均匀分布的； f４ 与 f３ 比较相
近，不同点是 ５个极值点在高度上依次降低，因此 f４ 也只有 １
个全局极值点。

ｂ）第二组测试函数 f５ 、 f６ 、 f７ 也是一维函数，它们的局部
极值点会对全局极值点的识别产生一定影响。 例如对于 f５ ，当
x ＝０时，函数会收敛到局部极值点，而在初始化的种群中有大
约 ３／４的粒子初值介于 ０１５，这些粒子很有可能会向局部极值
点而不是全局极值点移动，同样 f６ 对算法的性能也会产生相
似的检验，而 f７ 具有 ２个全局极值点和多个局部极值点，使得
算法对于全局极值点探测的难度进一步加大。

ｃ）第三组测试函数是二维多模函数， f８ 具有 ４ 个全局极
值点，没有局部极值点。

ｄ）第四组测试函数是复杂测试函数， f９ 的一维形式具有６
个全局极值点，二维形式具有 ３６个极值点，没有局部极值点。

3畅2　参数说明
对于测试函数 f１ f８ ，实验中使用 １００个粒子就可以找到所有

的全局极值点。 实验中比较的三种算法（ＲＦＥＲＰＳＯ、ＦＥＲＰＳＯ、
ＳＰＳＯ）的迭代次数限定在 ５００次，如果算法没有在 ５００次以内找
到全部的全局极值点，就认为算法失败。 为了比较算法的性能，
需要为每个测试函数设定一个误差值 ε （０≤ε≤１）和小生境半
径 r。 误差值 ε用来判定是否找到了一个全局极值点，如果计算
得到的极值点和实际极值点的距离小于这个误差值，那么就认
为找到了这个全局极值点，否则认为没有找到。 小生境半径 r
用来判定两个全局极值点是否在同一个小生境内，如果两个全
局极值点的欧氏距离大于 r值，那么说明它们不在同一个小生
境内；否则在同一个小生境内，所以 r值的设定不能大于两个最
近的全局极值点之间的距离［１３］ 。

算法成功的条件是在规定迭代次数中，找到所有的全局极
值点。 判断是否找到所有的全局极值点的方法是：如果一个粒
子的适应度与全局极值点的距离小于等于误差值 ε，而且它与
已经找到的全局极值点的距离大于小生境的半径 r，就认为找
到了一个新的极值点。 每个粒子都这样判断，直到找到了所有
的全局极值点。

对于复杂测试函数 f９（２ －D），实验中使用了２００个粒子，而 f９
（１ －D）的一维形式使用１００个粒子，迭代次数均限定在１ ０００次。

3畅3　评价因素
算法的衡量标准有以下两个：
a）成功率，即 n次实验中，算法找到所有的全局极值点的

次数与 n的比值。 本文的实验中每种算法每个测试函数进行
了 ５０次实验。

ｂ）收敛速度，即算法找到所有全局极值点所需要的平均
迭代次数，由式（６）确定。 比较的收敛速度是运行成功的实验
计算出的精度平均值。 如式（６）所示：Np 表示全局极值点个

数；ｉｔｅｒi 表示第 i个全局极值点需要的迭代次数；ａｖｅ＿ｉｔｅｒ表示
收敛速度。

ａｖｅ＿ｉｔｅｒ＝１
Np

∑
Np

i ＝１
ｉｔｅｒ i （６）

4　实验结果
4畅1　成功率

第一组测试函数，对于 f３ ，本文算法的成功率没有达到
１００％，其他三个函数的成功率都达到 １００％。 第二组测试函
数，对于 f５ 和 f６ ，本文算法的成功率接近 １００％，都高于 ＦＥＲＰ唱
ＳＯ的成功率，与 ＳＰＳＯ 接近；对于 f７ ，本文算法成功率略低于
ＦＥＲＰＳＯ，要高于 ＳＰＳＯ的成功率。 只有第三组测试函数 f８ ，本
文算法和 ＦＥＲＰＳＯ的成功率都达到 １００％，远远高于 ＳＰＳＯ 的
成功率。 第四组复杂测试函数，对于 f９ 的一维形式，本文算法
成功率均高于 ＦＥＲＰＳＯ和 ＳＰＳＯ，如表 ２所示。

表 ２　测试函数 f１ f９ 的成功率

函数 ε r ＲＦＥＲＰＳＯ／％ ＦＥＲＰＳＯ／％ ＳＰＳＯ／％
f１ ０ &．０１ ０ 靠．０１ １００ 靠９８ d１００  
f２ ０ &．０１ ０ 靠．０１ １００ 靠１００ u１００  
f３ ０ &．０１ ０ 靠．０１ ９８ �１００ u９８ 篌
f４ ０ &．０１ ０ 靠．０１ １００ 靠１００ u１００  
f５ ０ 7．１ ０ 行．５ ９８ �８８ d１００  
f６ ０ 7．１ ０ 行．５ １００ 靠８８ d１００  
f７ ５ [０ 行．５ ９０ �９４ d７４ 篌
f８ ０  ．００１ ０ 行．５ １００ 靠１００ u２４ 篌

f９（１D） ０ &．０１ ０ 行．２ ９８ �９２ d９６

4畅2　收敛速度
第一组测试函数，本文算法的收敛速度均高于另外两种算

法，而且明显高于 ＳＰＳＯ的收敛速度，尤其是对于 f３ ，本文算法
的收敛速度高于 ＦＥＲＰＳＯ近 ２ 倍，高于 ＳＰＳＯ近 １０ 倍；第二组
测试函数，本文算法的收敛速度仍然明显高于另外两种算法；
第三组测试函数，本文算法的收敛速度低于 ＦＥＲＰＳＯ的收敛速
度，高于 ＳＰＳＯ的收敛速度，如表 ３所示。

表 ３　测试函数 f１ f９ 的收敛速度

函数 ε r ＲＦＥＲＰＳＯ ＦＥＲＰＳＯ ＳＰＳＯ
f１ ０ &．０１ ０ 靠．０１ ９ x．７ １３ /．３５ ２１ 揪．３６
f２ ０ &．０１ ０ 靠．０１ １ g．７２ １  ．７８ １１ 揪．２８
f３ ０ &．０１ ０ 靠．０１ ４ x．６ １０ /．６２ ４８ 揪．８６
f４ ０ &．０１ ０ 靠．０１ ３ g．２８ ３  ．５４ ３８ 揪．６２
f５ ０ 7．１ ０ 行．５ ２６ x．７６ ３７ @．５ ４４ 揪．８６
f６ ０ 7．１ ０ 行．５ ３８ x．０２ ４４ /．８６ １０３ 舷．５８
f７ ５ [０ 行．５ １７ x．３６ ５０ /．６８ １８６ 舷．６５
f８ ０  ．００１ ０ 行．５ １１２ 洓．９ ６４ /．６４ １８０ 舷．３３

f９（１D） ０ &．０１ ０ 行．２ １０ 妸．８ １５ /．９２ ２６ 舷．３

4畅3　粒子个数的影响
为了测试粒子个数对成功率的影响，本文选择了测试函数

f１ 、 f５ 、 f８ 在粒子数为 ３０、５０和 １００时比较算法的成功率，实验
结果如图 １所示。 其中，横坐标表示粒子个数，纵坐标表示成
功率。
对于高维复杂函数 f９ （２Ｄ），本文测试了粒子个数对本文

算法找到的全局最优解个数的影响，实验结果如图 ２所示。 其
中横坐标表示粒子个数，纵坐标表示本文算法找到的全局极值
点的个数和在复杂函数上找到的全局最优解的个数。
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从图中可以看出，随着粒子数的增加，本文算法能够找到
的全局极值点的个数也在增加。

5　结束语
本文针对现存的基于粒子群优化的小生境算法需要参数

的缺陷，提出一种不需要参数的小生境算法。 该算法不仅可以
存储多个局部极值点，而且还能使得粒子向适应度较好且离自
身较近的粒子移动。 实验结果表明，对于九个测试函数，该算
法的成功率、收敛速度与 ＦＥＲＰＳＯ和 ＳＰＳＯ相比具有更好的性
能，并且在复杂函数的实验中也表现出了很好的效果。
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表 ２　两种算法的优化结果比较

函数名 项目 文献［５］算法 本文算法 理论最优解

Ｓｈｕｆｆｅｒ Ｆ６  
最优解
最坏解
平均值
标准差

０
９ 圹．７１Ｅ唱３
４．１４Ｅ唱４
１．５４Ｅ唱３

０
９ 殚．６６Ｅ唱５
２．２２Ｅ唱６
１．３６Ｅ唱５

０ N

Ｃａｍｅｌ
最优解
最坏解
平均值
标准差

－１ 篌．０３１６２８
－１．０３１４９２
－１．０３１６１６
３．０１Ｅ唱５

－１  ．０３１６２８
－１．０３１６２８
－１．０３１６２８
１．６１Ｅ唱１０

－１ 鼢．０３１６２８

Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ
最优解
最坏解
平均值
标准差

１ 适．３８Ｅ唱１８
３．５７Ｅ唱６
２．０７Ｅ唱７
５．８０Ｅ唱７

０
５ 刎．６２Ｅ唱１１
２．９３Ｅ唱１２
８．８２Ｅ唱１２

０ N

Ｓｈｕｆｆｅｒ Ｆ７  
最优解
最坏解
平均值
标准差

１ 适．６４Ｅ唱１０
２．４５Ｅ唱５
６．６６Ｅ唱７
３．４６Ｅ唱６

０
２ 刎．７１Ｅ唱２０
１．１７Ｅ唱２０
８．２２Ｅ唱２１

０ N

Ｓｈｕｂｅｒｔ
最优解
最坏解
平均值
标准差

－１８６ 9．７３０９
－１８６．７２０５
－１８６．７２９９
１．８３Ｅ唱３

－１８６ G．７３０９
－１８６．７３０７
－１８６．７３０８
３．３０Ｅ唱５

－１８６ =．７３０９

ＤｅＪｏｎｇ Ｆ１  
最优解
最坏解
平均值
标准差

２ 适．７１Ｅ唱１３
８．１１Ｅ唱７
３．２５Ｅ唱８
１．４６Ｅ唱７

０
２ 刎．４４Ｅ唱１９
２．９５Ｅ唱２０
４．３８Ｅ唱２０

０ N

Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ ２ 7
最优解
最坏解
平均值
标准差

１ 圹．４７Ｅ唱４
３．７５Ｅ唱１
１．２２Ｅ唱１
９．７９Ｅ唱２

１ 殚．５３Ｅ唱６
９．３１Ｅ唱２
５．４７Ｅ唱３
１．６１Ｅ唱２

０ N

Ｓｃｈｗｅｆｅｌ’ ｓ
最优解
最坏解
平均值
标准差

２０ '．０５
２９．０７
２４．７７
２．３３

６ #．０７
１５．６３
１０．０４
２．１１

０

4　结束语
本文提出的复形粒子群算法，通过复形法充分利用了优秀

个体的信息，使局部搜索能力不断得到加强，避免了不成熟收
敛，最终能以更高的精度逼近全局最优解。 八个测试函数的实
验结果表明，本文算法在处理复杂函数优化问题时性能优于文
献算法，具有较好的应用价值。
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