
　　收稿日期：２０１２０９１７；修回日期：２０１２１０２８　　基金项目：国家自然科学基金资助项目（５０８７５０４１）；高等学校博士学科点专项科研基金
资助项目（２０１０００４２１１００１３）

作者简介：聂立新（１９７５），男，河南焦作人，副教授，博士研究生，主要研究方向为车辆状态检测与故障诊断（ｎｉｅｌｉｘｉｎ＠ｈｐｕ．ｅｄｕ．ｃｎ）；张天侠
（１９４５），男，辽宁营口人，教授，博导，主要研究方向为车辆动力学；郭立新（１９６８），男，辽宁沈阳人，教授，博导，主要研究方向为车辆 ＣＡＥ技术、
车辆动力学．

并行定向扰动的混合粒子群优化算法

聂立新１，２，张天侠１，郭立新１

（１东北大学 机械工程与自动化学院，沈阳 １１０８１９；２．河南理工大学 机械与动力工程学院，河南 焦作 ４５４０００）

摘　要：针对全向变异易使粒子失去已有的有利搜索信息的问题，提出了一种并行定向变异的混合粒子群优化
算法。该算法以当前群体最优位置为基准，用变异信息矩阵和混沌位置变异矩阵对群体进行并行定向扰动，有

效利用了现有的有利搜索信息。该算法将并行定向变异与序列二次规划法融为一体，实现了全局搜索和局部寻

优的统一。仿真实验和比较分析结果表明并行定向变异混合粒子群优化算法具有良好的、稳定的优化效果。
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　引言

粒子群优化（ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）算法是Ｋｅｎ
ｎｅｄｙ等人［１］在１９９５年提出的一种基于群体智能原理的优化
算法，其原理简单、易于实现，在解决非线性、不可微和多峰值

的复杂优化问题方面具有较大优势［１，２］，适用于神经网络、支

持向量机的参数优化，在数据挖掘、故障诊断等领域得到了广

泛的应用。

ＰＳＯ算法在迭代过程中极易出现早熟收敛，导致其陷入局
部最优［３］。有效处理算法的早熟收敛问题、提高算法稳定性

成为ＰＳＯ算法的重要研究内容之一。Ｎｉｅ等人［４］提出了遗传

算法与粒子群算法相融合的 ＧＡＰＳＯ混合算法，较为有效地解
决了早熟收敛；吕强等人［５］提出了一种信息充分交流的粒子

群优化算法，通过建立信息素矩阵为粒子提供信息分享平台，

用信息交流和位置扰动来增强算法的性能；刘玲等人［６］提出

了一种在最优解周围的区域内进行混沌搜索的混沌 ＰＳＯ算
法，诱导群体跳出局部最优；吴定海等人［７］提出了基于混沌变

异的自适应双粒子群优化算法，通过混沌变异和双种群协同提

高ＰＳＯ算法的收敛精度；胥小波等人［８］提出了一种新的混沌

ＰＳＯ算法，将混沌融入到粒子运动过程中，使粒子群在混沌与
稳定之间交替运动，逐步收敛到最优解，取得较好的效果。

群体变异尤其是混沌变异是解决 ＰＳＯ算法早熟收敛的有
效途径之一，但在已有文献中，变异的粒子个体的各维坐标均被

改变，由于粒子各坐标的耦合作用，导致变异粒子需经多次迭代

后才有可能搜索到更优解。本文基于粒子单维定向扰动的变异

策略，提出了一种并行定向扰动的混合粒子群优化算法。
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算法的早熟收敛及扰动变异分析

图１为用粒子群算法优化１０维Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ函数出现早熟收
敛时粒子各维的聚集状态。粒子在搜索空间各个坐标方向均

极为接近，且个别方向（如第６维等）均已接近全局最优位置
０。在部分维已取得较优位置情况下，施以全向变异扰动的粒
子会失去已有的较优维的信息，影响了变异的效果。若对粒子

的各维进行单向变异，则能摆脱粒子各坐标方向的耦合牵制，

能够对图中所示的第２、４、９、１０维施以有效扰动，从而搜索到
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更优位置，并带动群体继续有效搜索。

"

　并行定向扰动的混合粒子群优化算法

并行定向扰动的混合粒子群优化（ｈｙｂｒｉｄｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｐａｒａｌｌｅｌｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｔｕｒｂｕｌｅｎｃｅ，ＨＰＳＯＰＤＴ）
算法的核心为分维并行定向扰动。设 ｍ×ｎ矩阵 Ｘ为粒子群
体的位置，ｍ为粒子数量，ｎ为所要求解的目标函数的自变量
个数，即搜索空间维数；Ｐｇ为当前群体搜索到的最优位置。当
群体早熟收敛时，ＰＤＴ方法以 Ｐｇ为基准并将其各维单独变异
形成新的群体。

粒子的并行定向准则由定向信息矩阵 Ｂ决定，Ｂ是元素
为０或１的ｍ×ｎ逻辑矩阵。设ｚ＝ｍｉｎ（ｍ，ｎ），随机生成元素
互不相同的ｚ维整数向量Ａ，且Ａ∈［１，２，…，ｎ］。矩阵Ｂ的元
素满足下式：

Ｂｉ，ｊ＝１　ｊ＝Ａ（ｉ）

Ｂｉ，ｊ{ ＝０　ｅｌｓｅ
　　　　　　　ｍ≤ｎ

Ｂｉ，ｊ＝１　ｍｏｄ（ｉ，ｎ）＋１＝Ａ（ｊ）

Ｂｉ，ｊ{ ＝０　ｅｌｓｅ
ｍ＞ｎ

（１）

其中：ｉ∈［１，２，…，ｍ］，ｊ∈［１，２，…，ｎ］，ｍｏｄ表示求余运算。按
上述规则形成的定向信息矩阵Ｂ决定了每个粒子的变异方向。

粒子的变异搜索空间采用线性缩小的方式，既有利于算法

迭代前期的全局搜索，也使迭代后期的扰动变异更具针对性。

变异空间的边界为

ｑＬ＝λｑ０Ｌ＋（１－λ）Ｐｇ

ｑＵ＝λｑ０Ｕ＋（１－λ）Ｐ{
ｇ

（２）

其中：ｑＵ和ｑＬ分别为变异搜索空间的上、下边界；ｑ
０
Ｕ和ｑ

０
Ｌ为初

始搜索空间（目标函数的解空间）的上、下边界；λ为收缩因子。

λ＝１－ ｔｍａｘ （３）

其中：ｔ为当前迭代次数；ｍａｘ为最大迭代次数。
随机生成一个服从０１均匀分布的 ｎ维行向量，再由 Ｌｏ

ｇｉｓｔｉｃ混沌映射扩展为ｍ×ｎ维矩阵Ｓ，则待定的粒子位置变异
矩阵Ｙ可由如下公式得到：

Ｙｉ，ｊ＝ｑＬ，ｊ（１－Ｓｉ，ｊ）＋ｑＵ，ｊＳｉ，ｊ （４）

最终，粒子的变异满足下式要求：

Ｘｔｉ，ｊ＝Ｙｉ，ｊＢｉ，ｊ＋Ｐｇ，ｊ（１－Ｂｉ，ｊ） （５）

将当前群体速度ｖｔｉ，ｊ置零，且将当前群体位置设置成粒子
历史最优位置Ｐｔｉ，ｊ，以利于单向扰动。

定向信息矩阵Ｂ的元素为１时，其对应的 Ｘ中的元素取
相应的变异矩阵 Ｙ中的值，从而保证了每个粒子仅有一个维
或坐标方向发生改变。ＨＰＳＯＰＤＴ算法每次变异只进行ｚ个方
向的扰动。

在利用并行定向扰动模式进行全局寻优的同时，结合传统

的优化算法如序列二次规划算法［９］可加速算法的局部收敛。

当群体早熟收敛时，ＨＰＳＯＰＤＴ算法进行群体变异扰动的
过程为：以当前群体搜索到的最优位置Ｐｇ为初始点，调用序列
二次规划算法进行局部搜索，得到新的最优位置 Ｐｇ；以 Ｐｇ为
基准，用式（１）～（５）产生新的群体Ｘ，并按ＰＳＯ算法的迭代公
式进行迭代运算；若新的群体 Ｘ在３次 ＰＳＯ迭代后产生新的
最优位置Ｐｇ，则调用一次序列二次规划算法并继续按 ＰＳＯ方
法进行迭代，群体再次呈现早熟收敛时仍按上述方法进行变异

扰动；若Ｘ在３次ＰＳＯ迭代后仍不能更新Ｐｇ，则本次定向变异
无效，再次随机生成ｚ维整数向量Ａ，仍以 Ｐｇ为基准进行定向

变异，直至Ｐｇ得到更新。

(
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算法的仿真实验及性能对比分析

为了综合测试ＨＰＳＯＰＤＴ算法的优化性能，本文采用文献
［７］中的四种 Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ测试函数：Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ（Ｆ１）、Ａｃｋｌｅｙ
（Ｆ２）、Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ（Ｆ３）和 Ｇｒｉｅｗａｎｋ（Ｆ４）函数。其中，Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ
为典型的病态单峰函数，其余三个为多峰函数。

(
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与
<8=

、
A<8=

算法迭代过程对比

设粒子的数量均为ｍ＝３０：粒子维数ｎ＝３０时最大迭代次
数ｍａｘ＝５００；ｎ＝５０时 ｍａｘ＝１０００；ｎ＝１００时 ｍａｘ＝２０００。依
据文献［２］分析，取加速系数 Ｃ１＝Ｃ２＝１５。ＰＳＯ算法的惯性
权重取恒值０７；ＬＰＳＯ算法的惯性权重从０９至０４线性递
减；ＨＰＳＯＰＤＴ惯性权重采用快速递减方式，在迭代次数为
０２ｍａｘ时减至０４，之后保持恒值不变。不同粒子维数、不同
优化方法各自独立运行５０次，测试函数的平均迭代曲线如图
２～１３所示。

从函数迭代过程可以看出，ＨＰＳＯＰＤＴ算法较基本的
ＰＳＯ和ＬＰＳＯ算法收敛效果有明显提升。在算法迭代中期，
ＨＰＳＯＰＤＴ定向变异扰动使群体最优解得到较为平稳的更
新，在此过程中，由于当前最优位置与理想最优位置仍有较

大距离，序列二次规划算法的优化收效不大，而在迭代后期，

最优位置Ｐｇ脱离局部最优并接近理想最优位置，序列二次
规划算法收效明显，目标函数值得以阶跃性更新，加速了算

法收敛。

·４３６１· 计 算 机 应 用 研 究 　 第３０卷



３２　最优位置Ｐｇ的ＰＤＴ变异过程

ＨＰＳＯＰＤＴ算法中Ｐｇ的各个坐标方向的位置更新为短周

期交替更新。在单次定向变异过程中，有部分坐标方向快速寻

找到新的更优位置，粒子群体快速收敛后触发下次ＰＤＴ变异，
最终粒子的各维均能逼近理想最优位置。群体按维进行分时

并行定向变异，避免了不同坐标方向的耦合作用，使粒子的所

有坐标方向均有机会经过变异找到更优位置，从而加速了寻优

过程。图１４为３０维Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ函数各目标变量在迭代过程中
的交替更新过程，ＰＤＴ变异收效明显。
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算法优化性能比较

表１为四个测试函数在１００维的情况下各算法的性能比
较，其中ＰＳＯ、ＬＰＳＯ和改进算法ＡＣＰＳＯ均来自文献［７］中的数
据。ＨＰＳＯＰＤＴ算法在函数评价次数仅为其他算法的５０％的
情况下，取得了良好的优化效果。

表１　ＨＰＳＯＰＤＴ算法与ＡＣＰＳＯ等算法的优化性能比较

函数 算法 均值 标准差 最大值 最小值

Ｆ１

ＰＳＯ ２３９．４４ ４４．７７ — １８０．１６
ＬＰＳＯ １５５．８８ ８７．４４ — ３８．５３
ＡＣＰＳＯ ５６．４３ ２８．３６ — ９．４６
ＨＰＳＯＰＤＴ ３．４３５ｅ－６ ７．２７３ｅ－６ ３．５８ｅ－５ ４．１２ｅ－８

Ｆ２

ＰＳＯ ５．０２０５ ０．７９３１ — ４．２６３７

ＬＰＳＯ ０．９００３ ０．００１６２ — ４．１ｅ－３

ＡＣＰＳＯ １２６７ｅ－１５ ５．４９３ｅ－９ — ０

ＨＰＳＯＰＤＴ ３．１４５ｅ－７ １６９２ｅ－７ ６．２２ｅ－７ ３．１１ｅ－８

Ｆ３

ＰＳＯ ２０２．９７４８ １６．０８６５ — １６５．１７９７

ＬＰＳＯ １６９．１４３１ １１６８７７ — １４８．００８３

ＡＣＰＳＯ ０．００５５９２ ０．００１９２２ — ２．３６７ｅ－８

ＨＰＳＯＰＤＴ １７０６ｅ－７ ６．２８１ｅ－８ ３．１８ｅ－７ ７．９２ｅ－０８

Ｆ４

ＰＳＯ ２３．０５７４ ８．３４２７ — ０．０７４１

ＬＰＳＯ １１１４６９ ５．３６３３ — ０．０１７７６

ＡＣＰＳＯ ０．０００６５２ ０．０５０６ — ０

ＨＰＳＯＰＤＴ １９０４ｅ－７ １９５９ｅ－７ １０４ｅ－６ ７．５ｅ－０９

　　表２为 ＨＰＳＯＰＤＴ算法与文献［５］中 ＰＳＯ算法的优化性
能比较，测试函数均为３０维，ＨＰＳＯＰＤＴ算法以极少的函数评
价次数取得明显优于 ＯＥＰＳＯ算法的优化效果，Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ函
数在较少函数评价次数条件下取得了优于 ＰＳＯＦＣＩ算法的效
果，Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ函数在评价次数两倍于ＰＳＯＦＣＩ算法情况下将函
数优化性能提升了７００多倍，Ｇｒｉｅｗａｎｋ函数在评价次数四倍
于ＰＳＯＦＣＩ算法情况下将函数优化性能提升了２００多倍。

表２　ＨＰＳＯＰＤＴ与现有改进算法的优化性能比较

函数 精度 算法 均值 标准差 评价次数

Ｆ１ １ｅ－３

ＨＰＳＯＰＤＴ １４２９ｅ－６ ５．４２ｅ－６ １３０２０

ＰＳＯＦＣＩ ８．５８ｅ－４ ３．６４ｅ－８ ８１３７８

ＯＥＰＳＯ ９．７２ｅ－４ ２．２２ｅ－５ ２４２５４８

Ｆ３ １ｅ－４

ＨＰＳＯＰＤＴ １０２ｅ－７ ７．０５ｅ－８ １１４００

ＰＳＯＦＣＩ ８．０１ｅ－５ １６６ｅ－１０ ５８４６

ＯＥＰＳＯ ８．７２ｅ－５ ２．３３ｅ－５ １４８４２６

Ｆ４ １ｅ－４

ＨＰＳＯＰＤＴ ３．５ｅ－７ ４．７５ｅ－７ １３２００

ＰＳＯＦＣＩ ７．２２ｅ－５ ２．０７ｅ－１０ ４００４

ＯＥＰＳＯ １７８ｅ－２ １２７ｅ－２ ２０６２３６

)
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本文在分析全向变异易使变异粒子失去已有的有利信息

的基础上，提出了一种基于并行定向变异策略的混合粒子群

优化算法。该方法利用变异信息矩阵使粒子群体定向扰动，

所有的粒子分别从不同的坐标方向单维扰动，保留了已有优

化结果的良好信息，能够有效、快速地搜索到更优位置。序

列二次规划算法的适时介入加速了群体的局部寻优进程。

通过标准测试函数的仿真实验以及与其他改进算法的比较，

验证了ＰＤＴ变异有较强的摆脱早熟收敛的能力，ＨＰＳＯＰＤＴ
算法对不同规模、不同的优化问题均能取得良好的效果，具

有较高的鲁棒性。
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