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摘　要： 针对标准粒子群算法进行多极点函数优化时易导致早熟收敛及陷入局部最优的问题，把生物学中昆虫
生存的趋利避害原则引入到粒子群优化算法中，改变传统粒子群优化算法只存在趋利操作而没有避害操作的单
向性，提出了两种不同的保持或增加种群多样性的改进算法。 仿真实验结果表明，与传统粒子群优化算法相比，
采用基于趋利避害原则的粒子群算法处理复杂的多峰函数可显著提高算法的全局寻优性能。
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0　引言
１９９５年美国电气工程师 Ｅｂｅｒｔｈａｒｔ和社会心理学家 Ｋｅｎｎｅ唱

ｄｙ基于鸟群觅食行为提出了粒子群优化（ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉ唱
ｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）算法，简称粒子群算法［１］ 。 近几年来粒子群算法
在函数优化、神经网络训练、模糊系统控制以及其他遗传算法
的应用领域都有比较好的表现，并在工程实践中表现出巨大的
潜力。 但与其他全局优化算法一样，标准粒子群算法会出现早
熟收敛，即在算法运行过程中，如果某粒子发现一个当前最优

位置，其他粒子将迅速向其靠拢；如果该位置为一局部最优点，
粒子群就无法在解空间内重新搜索，算法将陷入局部最优，因

此该算法不利于求解多峰函数的全局最优解［２］ 。
国内外众多学者通过大量研究提出了多种算法改进，大致

可以概括如下：
参数改进，主要为速度公式中的惯性权重、学习因子及速

度公式中引入其他的参数。 如 Ｅｂｅｒｈａｒｔ 等人［３］提出的随机惯

性权重变化方法，Ｒａｔｎａｗｅｅｒａ等人［４］给出的时变学习因子选择

方法（ＰＳＯ唱ＴＶＡＣ），以及国内学者张选平等人［５］提出的动态改

变惯性权重方法等。

Ｋｅｎｎｅｄｙ等人［６］研究发现采用不同领域拓扑结构的局部

版本的 ＰＳＯ更易找到全局最优解或近优解。 很多学者设计了

许多不同的领域结构来提高 ＰＳＯ算法的性能，如 Ｌｉａｎｇ等人［７］

提出了一种多全群体动态拓扑结构 ＰＳＯ 算法模型；王雪飞等

人［８］受小世界网络模型的启发提出了一种具有动态拓扑结构

的新颖 ＰＳＯ算法，取得了良好的效果。
将 ＰＳＯ算法与其他算法或搜索技术融合也是目前算法改

进的一个研究热点。 例如高鹰等人［９］结合免疫算法提出了免

疫 ＰＳＯ 算法；Ｊｕａｎｇ 等人［１０］提出了一种基于遗传算法与 ＰＳＯ
算法的混合算法；Ｌｉ等人［１１］基于模拟退火算法提出了著名的

ＰＳＯＳＡ算法。

ＰＳＯ算法来源于社会型群居动物的行为模拟，因此不少学

者开始从自然界生物行为出发研究其改进算法。 Ｋｒｉｎｋ 等
人［１２］提出了基于生物生命周期的改进 ＰＳＯ 算法；Ｈｅ 等人［１３］

根据动物群中的被动聚集现象提出了一种新型改进算法

ＰＳＯＰＣ。 国内也有学者开展了相关的研究工作，王俊伟［１４］将

候鸟在迁徙过程中的飞行机制引入到标准 ＰＳＯ 中，提出了新
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的改进算法。
从已有的文献看，在 ＰＳＯ改进方法中，前三种改进算法的

研究较为普遍，成果较为丰富，而基于生物行为方法的研究处

于起步阶段，国内关于该方面的研究还不是很多，今后将会成
为 ＰＳＯ算法改进研究的一个热点。 本文把生物行为中昆虫的
趋利避害原则引入到粒子群优化算法中，改变传统 ＰＳＯ 只存
在趋利操作而没有避害操作的单向性，提出两种不同的保持或
增加种群多样性的改进算法，以增强算法的全局寻优性能。

1　种群多样性和趋利避害原则
种群的多样性与 ＰＳＯ 算法的性能密切相关，多样性的保

持与否直接影响算法早熟收敛及陷入局部最优的风险［１５］ 。 在
标准 ＰＳＯ算法中，每一个粒子在寻优过程中都向自己的历史
最优位置和群体最优位置靠近。 在这种操作方式的持续作用
下，由于多样性的失去，种群很快在自身及全局最优位置的吸
引下陷入局部最优而无法逃脱［１６］ 。 例如，标准粒子群算法在
Ｓｃｈａｆｆｅｒ标准测试函数中的种群多样性变化如图 １所示。

随着迭代次数的增加，整个粒子种群的多样性呈下降趋
势。 初期下降迅速，此时粒子快速向最优点聚集；后期多样性

下降趋缓，粒子群陷入局部最优点。 因此，如何增加种群多样

性，使粒子逃脱局部最优，成为增强算法全局寻优能力的

关键［１７］ 。

趋利避害原则是昆虫等群体中一种常见的生物学现象，这
种机制促使昆虫个体趋向有利于自身生长的环境，逃避不利的

生长环境。 向有利环境靠近增加个体的成活率，而逃避有害环

境有利于个体在其他地方发现更适合的生存条件。
实际上，标准的 ＰＳＯ 算法是这种趋化生存法则的特例。

在粒子位置的更新过程中，只有趋利的操作，而没有避害操作，

算法可以保证种群的收敛速度。 但当搜索空间的全局最优与

局部最优相距很远或者局部突脊较多时，由惯性权重协调的全

局寻优能力不足以使粒子难以逃脱局部最优的谷底。 而将避

害操作同时引入粒子的位置更新、搜索过程中保持和增加种群

的多样性，有利于提高种群的全局寻优能力。 基于趋利避害原

则，粒子不仅被当前的最优位置和自身最优位置吸引，同时它

也会被自己历史最差位置和群体最差位置所排斥。 粒子受到
当前最差位置排斥增加了粒子向更好区域搜索的可能性，有助

于发现更优位置。 即算法处于趋利性时，多样性会逐渐失去；

算法处于避害性时，多样性会逐渐增加。

2　保持和增加种群多样性的算法实现
将趋利避害原则引入标准粒子群算法，趋利操作的实现方

法不变，即每个粒子向自身最优位置与群体最优位置靠近。

假设一个由 M个粒子组成的群体在 D维搜索空间以一定
的速度飞行。 粒子 i在 t时刻的状态属性如下：

ａ）粒子位置
Xi（ t） ＝（xi１ （ t），xi２ （ t），⋯，xiD（ t）） （１）

其中：xid （ t）∈［ LD，UD ］，LD、UD 分别为搜索空间的下限和

上限。
ｂ）粒子速度

Vi（ t） ＝（ vi１ （ t），vi２ （ t），⋯，viD（ t）） （２）

其中：vid（ t）∈［ vｍｉｎ，vｍａｘ］，vｍｉｎ、vｍａｘ分别为粒子的最小和最大
速度。

ｃ）个体最优位置
Pｂｅｓｔ＿i（ t） ＝（ pｂｅｓｔ＿i１ ，pｂｅｓｔ＿i２ ，⋯，pｂｅｓｔ＿iD） （３）

ｄ）全局最优位置
Gｂｅｓｔ（ t） ＝（gｂｅｓｔ＿１ ，gｂｅｓｔ＿２ ，⋯，gｂｅｓｔ＿D） （４）

其中：１≤i≤M。
则趋利操作的每次迭代中，粒子根据以下公式更新速度和

位置［１６］ ：
Vi（ t ＋１） ＝ωVi（ t） ＋c１ r１ （Pｂｅｓｔ＿i（ t） －Xi（ t）） ＋

c２ r２ （Gｂｅｓｔ（ t） －Xi（ t）） （５）

Xi（ t ＋１） ＝Xi（ t） ＋Vi（ t ＋１） （６）

其中：ω为惯性权重，其大小决定了粒子对当前速度继承的多
少；r１ 、r２ 为均匀分布在（０，１）内的随机数；c１ 、c２ 为学习因子，
通常取 c１ ＝c２ ＝２。

当粒子执行避害操作时，与趋利操作相仿，每个位置更新
过程中，记录粒子个体最差位置和全局最差位置：

Pｗｏｒｓｔ＿i（ t） ＝（ pｗｏｒｓｔ＿i１ ，pｗｏｒｓｔ＿i２ ，⋯，pｗｏｒｓｔ＿iD） （７）

Gｗｏｒｓｔ（ t） ＝（gｗｏｒｓｔ＿１ ，gｗｏｒｓｔ＿２ ，⋯，gｗｏｒｓｔ＿D） （８）

算法执行过程中，粒子避开以上两个位置，速度更新按式
（９）进行：

Vi（ t ＋１） ＝ωVi（ t） －c３ r１ （Pｗｏｒｓｔ＿i（ t） －Xi（ t）） －

c４ r２ （Gｗｏｒｓｔ（ t） －Xi（ t）） （９）

其中：c３ 、c４ 为避害学习因子。
当趋利避害操作同时进行时，粒子的速度更新公式合并为

Vi（ t ＋１） ＝ωVi（ t） ＋c１ r１ （Pｂｅｓｔ＿i（ t） －Xi（ t）） ＋c２ r２ （Gｂｅｓｔ（ t） －Xi（ t）） －

c３ r１ （Pｗｏｒｓｔ＿i（ t） －Xi（ t）） －c４ r２ （Gｗｏｒｓｔ（ t） －Xi（ t）） （１０）

粒子的避害运动没有目标趋向性，仅仅是增加粒子向较好
区域飞行的可能性，有助于发现更为优秀的位置。 因此，寻优
算法应以趋利操作为主，同时将避害操作的强度控制在适当的
范围，否则容易造成粒子寻优运动的混乱，反而使寻优效率变
差。 避害操作的强度大小可以通过避害学习因子 c３ 、c４ 的大
小进行调节。
仿照标准 ＰＳＯ算法的线性惯性权重策略，使 c３ 、c４ 随着进

化代数而线性递增，一般取

c３ ＝c４ ＝cｓｔａｒｔ ＋
cｅｎｄ －cｓｔａｒｔ

T ×t （１１）

其中：cｓｔａｒｔ为避害学习因子的初始值，也是最小值；cｅｎｄ为迭代结
束时的学习因子值，也是最大值。 这种线性避害操作强度的方
法保证了算法初期在趋利操作的作用下快速收敛，后期粒子加
强避害特性避免落入局部极小值点，使优化算法的整个过程中
多样性维持在适当的水平。 将上述趋利避害操作同时进行的
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算法记为 ＰＳＯ唱Ｐ。
另一种算法是采用趋利操作与排斥操作切换的方式，用粒

子群多样性度量值作为切换的依据，将算法记为 ＰＳＯ唱Ｔ。 采用
Ｒｉｇｅｔ提出的多样性度量方法，多样性度量公式表示为

ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ（ t） ＝ １
M｜L｜∑

M

i ＝１
∑
D

j ＝１
（xij（ t） －珋xj（ t））２ （１２）

其中：M为种群大小；｜L｜为搜索空间最长对角线的长度；D为
粒子维数；xij（ t）是 t 次迭代时第 i个粒子位置的第 j个分量；
珋xj（ t）是第 j个分量的平均值。
定义两个阈值 dｌｏｗ和 dｈｉｇｈ，当种群多样性小于 dｌｏｗ时，粒子

由趋利操作转入避害以增加种群的多样性；当种群多样性大于
dｈｉｇｈ，算法重新转入趋利操作，如此周而复始，直到预设的迭代
次数或收敛精度。

3　算法实现步骤
趋利避害操作同时进行的粒子群优化算法实现步骤与标

准 ＰＳＯ相同，只是速度更新方式采用式（１０）。 两种操作相互
切换的 ＰＳＯ算法基本步骤如下：

ａ）初始化各类参数。 根据优化问题复杂度确定适当的种
群规模 M，惯性权重范围［wｅｎｄ，wｓｔａｒｔ］，学习因子 c１ 、c２ ，多样性
阈值范围［dｌｏｗ，dｈｉｇｈ ］，最大迭代次数 tｍａｘ，收敛精度 ξ，在［LD，
UD］位置范围内和［vｍｉｎ，vｍａｘ］速度范围内按均匀分布随机给定
粒子的初始位置与速度。

ｂ）当迭代次数 t ＝０时，粒子速度更新采用趋利操作，设置
指示变量 Ｍｏｄｅ＝０（趋利操作），对每个粒子 i执行下面操作。

ｃ）计算粒子的适应值。
ｄ）若 ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ（ t）≤dｌｏｗ，令 Ｍｏｄｅ＝１（避害操作），用式（５）

和（６）进行位置更新；若 ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ（ t）≥dｈｉｇｈ，令 Ｍｏｄｅ ＝０，用式
（９）进行速度更新，用式（６）进行位置更新。

ｅ）更新 Pｂｅｓｔ＿i（ t）、Gｂｅｓｔ（ t）、Pｗｏｒｓｔ＿i（ t）、Gｗｏｒｓｔ（ t）。
ｆ）判断当前迭代次数是否达到预设的最大次数 tｍａｘ，或适

应度结果小于预定收敛精度ξ的要求，是则停止迭代，输出最
优解 Gｂｅｓｔ；否则，令 t ＝t ＋１，转到 ｃ）。
4　实验与结果分析

在优化算法的研究中，通常采用一定的基准测试函数
（ｂｅｎｃｈｍａｒｋ函数）来测试和比较算法性能。 这些函数代表着
不同的优化问题，涉及范围广，包含单峰函数到多峰函数，低维
函数到高维函数，以及一些特定情况下的优化问题［１８］ 。 本文
采用 Ｓｐｈｅｒｅ、Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ Ｇｒｉｅｗａｎｋ、Ｓｃｈａｆｆｅｒ、Ｌｅｖｙ标准测试函数
对算法性能进行比较。 维数为 ２ 时，４ 个函数的空间特征如图
２ ～５所示。

Ｓｐｈｅｒｅ函数是非线性的对称单峰函数，不同维之间是可分
离的。 此函数相对比较简单，大多数算法都能够轻松地达到优
化效果。 其函数表达式为

fＳｐｈｅｒｅ（x） ＝∑
n

i ＝１
x２i

其中： －１００≤xi≤１００。
Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ Ｇｒｉｅｗａｎｋ函数空间特性与 Ｓｐｈｅｒｅ较为相似，但

局部为旋转、不可分离的可变维数多峰函数。 其函数表达式为

fＧｒｉｅｗａｎｋ（ x） ＝ １
４０００

∑
n

i ＝１
x２i －∏

３０

i ＝１
ｃｏｓ（ xi

i
） ＋１

其中： －６００≤xi≤６００。
Ｓｃｈａｆｆｅｒ函数是一个多峰函数，在搜索区域内有无数个局

部最小值，但只有一个全局最小值 f（０，⋯，０） ＝０。 函数强烈
震荡的特性使之很难收敛。 其函数表达式为

fＳｃｈａｆｆｅｒ（ x） ＝０．５ ＋
（ ｓｉｎ ∑

n

i ＝１
x２i ）２ －０．５

（１ ＋０．００１∑
n

i ＝１
x２i ） ２

其中： －１００≤xi≤１００。
Ｌｅｖｙ函数是一个有着约 １２５ 个局部最小值的多峰函数。

其函数表达式为

fＬｅｖｙ（ x） ＝ｓｉｎ２ （πy１ ） ＋∑
n －１

i ＝１
［（ yi －１）２ （１ ＋１０ ｓｉｎ２ （πyi ＋１））］ ＋

（yn －１）２ （１ ＋１０ ｓｉｎ２ （２πyn））

其中：yi ＝１ ＋
xi －１
４ ， －６００≤xi≤６００。

各粒子群算法学习因子 c１ 和 c２ 均设置为 ２。 对于 ＰＳＯ唱Ｔ
算法，将多样性控制参数 dｌｏｗ和 dｈｉｇｈ分别设置为 １ ×１０ －５和

０畅２；对于 ＰＳＯ唱Ｐ算法，将避害学习因子的控制参数 cｓｔａｒｔ和 cｅｎｄ
分别设置为 ０和 １ ×１０ －５；种群的大小设置为 ３０；函数的维数
取 ５０。 为了客观评价函数的寻优性能，将算法的最大迭代次
数设置为 １ ×１０４，每个函数采用各种算法独立运行 １００ 次，取
最终适应度的平均值与标准 ＰＳＯ算法以及 ＰＳＯＰＣ算法进行对
比，结果如表 １所示。 取 ４个函数寻优过程中适应度的自然对
数，其变化曲线如图 ６ ～９所示。

表 １　四个标准测试函数下各算法的最终平均适应度

优化算法 Ｓｐｈｅｒｅ Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ Ｇｒｉｅｗａｎｋ Ｓｃｈａｆｆｅｒ Ｌｅｖｙ
ＰＳＯ ９ 种．５７７６ｅ －１２ １ '．０３７６ｅ －２ ０ �．２３９１ １ 9．７２７７

ＰＳＯＰＣ ７ 珑．８９７８ｅ －３ ９  ．４６６５ｅ －１２ ０ �．１３２９ １ 9．２５８４

ＰＳＯ唱Ｔ １ 珑．４０８２ｅ －４ ９ '．７１４９ｅ －３ ０ �．１３２７ ０ 9．４８９５

ＰＳＯ唱Ｐ ５ 珑．２９８０ｅ －５ ９ '．７５７１ｅ －３ ０ �．１３２９ ０ 9．３５１０

　　从表 １可知，除了相对简单的 Ｓｐｈｅｒｅ标准测试函数，基于
趋利避害原则的粒子群算法获得的最终适应度均要好于标准

ＰＳＯ。 Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ Ｇｒｉｅｗａｎｋ函数除了 ＰＳＯＰＣ算法，其他算法差
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距较小。 易陷入局部最小的多峰函数 Ｓｃｈａｆｆｅｒ和 Ｌｅｖｙ函数中，
ＰＳＯ唱Ｔ和 ＰＳＯ唱Ｐ算法的优势非常明显。

通过图 ６ ～９的收敛曲线可以看出，趋利操作随着多样性
减少算法进步明显，但后期发生停滞。 避害操作可显著增加种
群多样性，使算法稳步推进，不易陷入局部最优。 由于 Ｓｐｈｅｒｅ
函数是简单的单峰函数，ＰＳＯ唱Ｔ和 ＰＳＯ唱Ｐ算法在计算初期收敛
速度较快，适应度曲线迅速下降；迭代后期由于避害操作导致
的种群多样性的增加，使寻优进程缓慢。 而标准 ＰＳＯ 在迭代
过程中一直保持较快的收敛速度，这表明有最优下降梯度的单
峰函数，仅靠趋利操作便能最快地发现最优解，避害操作的作
用不大。 对于简单的多峰函数 Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ Ｇｒｉｅｗａｎｋ，存在大量
局部最小值点，但由于其深度较小，标准 ＰＳＯ算法可轻易地挣
脱，因此 ＰＳＯ唱Ｔ和 ＰＳＯ唱Ｐ 算法仅仅在迭代后期多样性下降到
较低点时具有微弱的优势；ＰＳＯＰＣ 后期由于个体之间的信息
传递，有效地纠正了误判而陷入的局部最优解。 对于复杂的具
有突脊的多峰函数 Ｓｃｈａｆｆｅｒ 和 Ｌｅｖｙ，标准 ＰＳＯ 和 ＰＳＯＰＣ 算法
在迭代后期容易陷入局部最优，适应度曲线变为平直，而 ＰＳＯ唱
Ｔ和 ＰＳＯ唱Ｐ算法可持续进步直到找到满意解，这种优越性源于
对种群多样性的保持。 Ｌｅｖｙ函数寻优过程中算法多样性的变
化如图 １０所示。

可以看出，由于初始化粒子位置在搜索空间是均匀随机分
布的，各算法具有相同的初始种群多样性。 随着粒子的趋利运
动，标准 ＰＳＯ算法在迭代后期的种群多样性降低为 ２ ×１０ －１１ ；
ＰＳＯ唱Ｔ的种群多样性前期与标准 ＰＳＯ相似，当降低到１ ×１０ －５

之后反弹震荡，保持在［１ ×１０ －５，０．２］；ＰＳＯ唱Ｐ的多样性在整个
寻优过程中变化较缓慢，迭代后期也能够维持在适当的水平。

5　结束语
粒子群算法中，较低的种群多样性会导致算法早熟收敛，

陷入局部最优解。 本文将生物趋利避害原则引入标准 ＰＳＯ算
法，通过趋利避害操作的相互制约和转化，控制种群多样性处
于高效的范围内，实现算法全局与局部搜索的平衡。

标准测试函数实验结果表明，两种改进的算法对于解决复
杂多峰优化问题具有很大的优势，具有推广应用价值。 根据
“Ｎｏ Ｆｒｅｅ Ｌｕｎｃｈ”理论，不同的算法在某类问题的求解中性能
会有差异，但对所有问题集两种算法的平均性能应该是相同
的［１９］ 。 本文提出的两种算法在提高收敛精度的同时会牺牲一
定的收敛速度，实际应用时要根据问题的特点取长补短，以实

现最高效的全局优化。
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