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摘　要：针对粒子群算法存在的收敛性与多样性之间的矛盾，在惯性权重线性递减的基础上，提出了带粒子释
放和速度限制的算法。用粒子释放来增加种群多样性，引导算法跳出局部最优；用速度限制来促使释放后的粒

子快速收敛到全局最优，进而平衡粒子的释放速度和收敛速度，保证算法的收敛。通过五个测试函数的实验，证

实了粒子释放和速度限制的综合应用显著提高了算法的寻优能力和收敛精度。
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　　粒子群优化算法（ＰＳＯ）是通过模拟鸟群觅食行为而发展
起来的一种基于群体协作的随机搜索算法，由Ｋｅｎｎｅｄｙ等人［１］

于１９９５年提出。由于算法原理简单，所需调节的参数少，且易
于程序实现，ＰＳＯ算法已经在电力系统优化［２］、神经网络训

练［３］、函数优化、多目标优化、参数辨识等诸多领域得到了广

泛应用。然而粒子群算法在处理复杂的多峰值问题时容易陷

入局部最优解，且进化后期收敛速度慢。为此，众多学者针对

ＰＳＯ算法提出了改进方案，用于提高算法的性能。总体来说，
改进的方法可以分为三类：ａ）对 ＰＳＯ本身的参数因子进行改
进，如文献［４～６］；ｂ）对粒子邻域拓扑结构的改进，如文献
［７～９］；ｃ）将其他进化算法与 ＰＳＯ相结合，如遗传［８］、混

沌［１０］、禁忌［１１］和量子［１２］等。

总的来说，算法的收敛性与粒子的多样性之间存在着矛盾

的关系。因为快速收敛必然导致算法易陷入局部最优，而增加

粒子的多样性虽然减少了陷入局部最优的可能，但同时也会降

低算法的收敛速度。通常的解决措施是在算法的前期提高粒

子的多样性，在算法的后期提高算法的收敛性。

本文提出了一种新的改进思路，即保持算法始终具有很高

的收敛性，当出现寻优停滞时，通过粒子释放来引导算法跳出

局部最优，同时引入速度限制，保证释放后的粒子能在有限步

数内重新收敛到种群最优附近。

!

　
"#$

算法原理

ＰＳＯ从鸟群觅食模型中得到启示，并用于解决优化问题。

粒子群算法寻优的过程是粒子个体根据自己到达过的最佳位

置和其他个体到达过的最佳位置来调整自己的速度和位置，从

而整体趋向全局最优。

假设在一个Ｄ维求解空间中，有Ｎ个粒子组成一个群体，
其中第ｔ代第ｉ个粒子的位置坐标表示为向量：

Ｘｔｉ＝（ｘｔｉ１，ｘｔｉ２，…，ｘｔｉｄ，…，ｘｔｉＤ）

其速度可以表示为向量：

Ｖｔｉ＝（ｖｔｉ１，ｖｔｉ２，…，ｖｔｉｄ，…，ｖｔｉＤ）

对第ｔ＋１代第ｉ个粒子的速度和位置的第ｄ维，按式（１）
和（２）进行迭代更新。

ｖｉｄｔ＋１＝ｗｖｔｉｄ＋ｃ１ｒ１（ｐｔｉｄ－ｘｔｉｄ）＋ｃ２ｒ２（ｐｔｇｄ－ｘｔｉｄ） （１）

ｘｔ＋１ｉｄ ＝ｘｔｉｄ＋ｖｔ＋１ｉｄ （２）

其中：ｗ为惯性权重；ｃ１和ｃ２为学习因子；ｒ１和ｒ２为（０，１）内均
匀分布的随机数；ｐｔｉｄ和 ｐ

ｔ
ｇｄ分别表示第 ｔ代第 ｄ维的个体最优

位置和种群全局最优位置。
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在ＰＳＯ的研究中，惯性权重的改进是 ＰＳＯ参数因子改进
中非常重要的一个分支。惯性权重ｗ作为ＰＳＯ算法中一个重
要的参数，衡量着前一时刻的速度对下次移动的影响。ｗ的取
值对于保证收敛和在更大的范围内进行搜索有着重要作用。

研究指出，较大的 ｗ有利于全局搜索，并增加种群的多样性，
而较小值的ｗ能提高算法的局部开发能力。
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对于惯性权重已有诸多改进，但通常采用线性递减权重策

略，即从算法前期的较大值（通常为０９）线性递减至一个较小
值（通常为０４），以保证算法前期的全局搜索能力和后期的局
部搜索能力。递减公式为

ｗｔ＝ｗｍａｘ－
ｗｍａｘ－ｗｍｉｎ

Ｔ ×ｔ （３）

其中：ｔ为当前迭代数；Ｔ为最大迭代数；ｗｍａｘ为初始惯性权重；
ｗｍｉｎ为进化到最大代数时的惯性权重。

(

　带粒子释放和速度限制的粒子群算法（
"#$


")*#&

）

　　为进一步提高 ＰＳＯ算法的性能，本文增加了粒子释放和
速度限制的策略，以增加粒子的多样性和算法的收敛性。

对粒子进行释放的方法是：当检测到算法的种群最优在一

定步数内没有更新时，则认为算法陷入寻优停滞，此时当前最

佳粒子的全局搜索能力最差。为跳出停滞状态，算法将当前最

佳粒子释放到边界附近，以增加其搜索潜力，即

ｘｄ＝ｕｄ＋ｖｄ　ｖｄ≤０

ｘｄ＝ｌｄ＋ｖｄ　ｖｄ{ ＞０
（４）

其中：ｘｄ和ｖｄ分别为粒子第ｄ维的位置和速度；ｕｄ和ｌｄ为第ｄ
维空间的上、下限。

粒子释放后，如果一定步数内种群最优仍没有得到更新，

算法会再次将当前最佳粒子进行释放，继续增加种群多样性。

而为保证算法最终能够收敛，必须避免出现粒子的释放速度快

于收敛速度的情况，于是算法中又引入了速度限制策略，让释

放后的粒子能快速地再次收敛到种群最优附近。

对粒子的速度进行限制时，第ｄ维粒子的最大速度为
ｖｍａｘｄ ＝ρ×（ｕｄ－ｌｄ）　ρ∈（０，１］

引入速度限制的目的是：当粒子的当前位置与个体最优位

置、种群最优位置之间相差很大时，尤其是在粒子释放后，由式

（１）可知再次更新后粒子的速度必然很大，容易出现粒子跳出
求解区域的情况，同时过大的速度也会导致粒子难以快速收敛

到全局最优附近。而通过速度限制则可以避免此类情况，增加

收敛速度，同时也保留了释放粒子的搜索能力，使其被再次释

放前能收敛到全局最优附近，并有机会更新种群最优。

ＰＳＯＰＲ＆ＳＬ算法步骤如下（其中 Ｓ用来监测是否进行粒
子释放）：

ａ）确定粒子群规模，随机初始化粒子的位置和速度，其中
ｘｄ∈［ｌｄ，ｕｄ］，｜ｖｄ｜≤ｖ

ｍａｘ
ｄ 。

ｂ）计算每个粒子的适应度，并更新每个粒子的个体最优
和种群全局最优，令Ｓ＝０。

ｃ）按式（３）计算 ｗ，按式（１）更新粒子的速度。若 ｖｄ＞

ｖｍａｘｄ ，则ｖｄ＝ｖ
ｍａｘ
ｄ ；若ｖｄ＜－ｖ

ｍａｘ
ｄ ，则 ｖｄ＝－ｖ

ｍａｘ
ｄ 。再按式（２）更新

粒子的位置；若ｘｄ＜ｌｄ，则ｘｄ＝ｌｄ；若ｘｄ＞ｕｄ，则ｘｄ＝ｕｄ。
ｄ）计算每个粒子的适应度，并更新每个粒子的个体最优

和种群全局最优。

ｅ）若全局最优有更新，则Ｓ＝０；否则Ｓ＝Ｓ＋１。
ｆ）若Ｓ＝ｍ时，令Ｓ＝－ｎ，并按式（４）释放最优粒子。
ｇ）若没有到达最大迭代数，返回步骤ｃ）；否则，运算停止。
从算法的步骤可以看出，当种群最佳粒子 ｍ步内没有更

新全局最优，则释放最佳粒子，余下的粒子有 ｍ＋ｎ步的机会
再次更新全局最优。若ｍ＋ｎ步内全局最优仍没有更新，则继

续释放当前最佳粒子；若 ｍ＋ｎ步内全局最优有更新，则粒子
释放的无更新步数又变为 ｍ。这样，通过适度改变 ｍ和 ｎ的
大小，可以在粒子释放速度与收敛速度之间取得平衡，进一步

避免因粒子释放过快而难以收敛。
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　测试函数

１）Ｓｐｈｅｒｅ函数
ｆ（ｘ）＝∑ｄ－１ｉ＝０ｘ２

其中：ｘｉ∈［－１００，１００］。
２）Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ函数

ｆ（ｘ）＝∑ｄ－１ｉ＝０（ｘ２ｉ－１０ｃｏｓ（２πｘｉ）＋１０）

其中：ｘｉ∈［－５．１２，５．１２］。
３）Ｇｒｉｅｗａｎｋｓ函数

ｆ（ｘ）＝∑ｄ－１ｉ＝０
ｘ２ｉ
４０００－∏

ｄ－１
ｉ＝０ｃｏｓ（

ｘｉ
ｉ槡 ＋１
）＋１

其中：ｘｉ∈［－６００，６００］。
４）Ａｃｋｌｅｙ函数

ｆ（ｘ）＝２０－２０ｅｘｐ －０．２ １
ｄ∑

ｄ－１
ｉ＝０ｘ２槡( )ｉ －

ｅｘｐ １
ｄ∑

ｄ－１
ｉ＝０ｃｏｓ（２πｘｉ( )） ＋ｅ

其中：ｘｉ∈［－３２，３２］。
５）Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ函数

ｆ（ｘ）＝∑ｄ－１ｉ＝０（１００（ｘ２ｉ＋１－ｘｉ）２＋（１－ｘｉ）２）

其中：ｘｉ∈［－１００，１００］。
Ｓｐｈｅｒｅ函数是简单的单峰值函数；Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ函数是一个多

峰值函数，具有大量的按正弦拐点排列的、很深的局部最优点；

Ｇｒｉｅｗａｎｋｓ和Ａｃｋｌｅｙ函数都是激烈的多峰值函数；Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ
函数的解空间有大量狭窄的通道，导致很难获得全局最优点。

这些函数的全局最优值都是ｆｍｉｎ（ｘ）＝０。
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　仿真实验与性能分析

在性能对比的实验中，测试函数的维数为１０维，粒子数为
１４个，最大迭代步数为２０００步。ＬＤＰＳＯ中 ｗｍａｘ＝０．９，ｗｍｉｎ＝
０．４，ｃ１＝ｃ２＝１８。ＬＤＰＳＯＰＲ表示带粒子释放的 ＬＤＰＳＯ，粒子
释放中ｍ＝５，ｎ＝１５。ＬＤＰＳＯＳＬ表示带速度限制的ＬＤＰＳＯ，速
度限制中ρ＝０．１。ＰＳＯＰＲ＆ＳＬ表示既有粒子释放又有速度限
制的ＬＤＰＳＯ。分别对五个测试函数实验５０次，测试结果经处
理后如表１所示（保留３位有效数字）。

表１　测试结果比较

函数／可接受误差 Ｓｐｈｅｒｅ／＜１Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ／＜１０Ｇｒｉｅｗａｎｋｓ／＜１ Ａｃｋｌｅｙ／＜１Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ／＜１００

ＬＤＰＳＯ

最优值

平均值

成功率

８．１０ｅ－７２

２００

９８％

０．９９５

８．４４

８４％

３．４５ｅ－０２

１．９２

９８％

７．６９ｅ－１５

２．３２

８６％

３．４１ｅ－０４

１．８１ｅ０５

４６％

ＬＤＰＳＯＰＲ

最优值

平均值

成功率

５．０３ｅ－６７

２００

９８％

１．９９

７．２０

９０％

１．７２ｅ－０２

１．９１

９８％

４．１４ｅ－１５

１．９４

９０％

０．２２３

２．０１ｅ５

５４％

ＬＤＰＳＯＳＬ

最优值

平均值

成功率

５．９５ｅ－７３

１．７９ｅ－４５

１００％

２．９８

８．８６

７２％

３．９４ｅ－０２

８．８２ｅ－０２

１００％

４．１４ｅ－１５

１．０４ｅ－１４

１００％

０．８１７

２．０２ｅ０４

９４％

ＰＳＯＰＲ＆ＳＬ

最优值

平均值

成功率

０

０

１００％

０

０

１００％

０

０

１００％

４．１４ｅ－１５

７．３４ｅ－１５

１００％

２．５５

３．８６

１００％
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Ｏ（２ｎ），还简化了搜索过程，蜘蛛死亡后得到的搜索辐即为极
小碰集，避免了计算集合是否为集合簇的极小碰集的过程，节

约了计算时间。

"

　结束语

近年来国内外许多学者对极小碰集的求解方法进行了研

究，主要集中在三个方面：ａ）基于树的数据结构求解；ｂ）应用
数学知识进行求解；ｃ）近似求解。基于树的数据结构求解不
易编程实现，且时间复杂度与空间复杂度较低。利用数学知识

求解，如布尔代数Ｂｏｏｌｅａｎ方法，不需要建立树的结构，其空间
复杂度和时间复杂度比基于树的方法都有较大降低。近似求

解算法，如遗传算法和粒子群算法，以牺牲算法的完备性来换

取时间效率，这类方法只能较快地计算出９５％以上的碰集，而
所有的极小碰集在很长的时间内都不能计算得到，不能保证其

正确性。

本文提出的蛛网算法———Ｃｏｂｗｅｂ算法，仿照生物学中的
蜘蛛捕食，把集合元素之间的相关性作为蜘蛛进行搜索捕食的

信息，有选择地生成访问蜘蛛，并按照捕食信息进行衍生和死

亡，不但可以在较短的时间内得出全部正确解，且易于编程实

现。由图２和表１可以看出，该方法要比空间复杂度和时间复
杂度较好的Ｂｏｏｌｅａｎ算法好很多，更进一步说明了该算法的优
越性。同时，不用像近似算法那样通过牺牲正确性来提高时间

效率。换句话说，该算法在保证正确性的前提下，具有较高的

时间效率和较低的空间复杂度，并节约了一定的内存占用。

本文给出的测试集合按照一定规律生成。下一步的工作

可以探讨随机生成的集合之间的相关程度对空间以及时间复

杂度的影响，同时在实际应用中检验该方法，建立复杂的基于

模型诊断的配电网系统，利用该方法求取其极小碰集，以期在

较短的时间内得出正确的故障诊断，满足实时性要求。
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从表１中可以看出，在只引入粒子释放时，算法的性能并
没有显著提高。这是因为ＬＤＰＳＯ本身已经兼顾了收敛性和多
样性，算法收敛速度并不快，出现收敛停滞的时间较晚，所以粒

子释放策略作用有限。并且被释放后粒子的位置与个体最优、

种群最优之间差距过大，导致粒子速度很大，难以再次快速收

敛到种群最优附近，而粒子的释放速度又很快，造成算法的全

局最优难以被再次更新。在只引入速度限制时，算法能通过前

期的速度限制来加快粒子的收敛速度，但也容易出现因收敛速

度过快而使多样性下降，导致算法过早收敛，影响算法的寻优

精度。同时引入粒子释放和速度限制时，算法的收敛速度得到

很好的保留，在进化后期出现收敛停滞时，算法也能通过粒子

释放来增加多样性，并能很好地平衡粒子的释放速度和收敛速

度，因而算法的寻优能力和收敛精度都有显著提高。
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