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粒子群优化算法中的分步式策略 
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(四川大学计算机学院  成都  610065) 

 
【摘要】为了解决粒子群优化算法(PSO)在处理高维多极值问题时容易陷入局部最优而早熟的问题，提出了分步式学习策

略和分步式评价策略。前者让粒子每次升级只向某一个榜样学习，使粒子能在更有潜力的区域搜索；并简化了其升级规则，

使粒子的搜索行为更易被控制。后者对粒子的位置矢量逐维进行评价，使粒子向目标最优位置“稳步前进”；并通过对维之间

的关系的检测，解决了维不可分解的问题。实验证明，新算法具有很好的收敛速度和抗早熟能力。    
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Abstract  The particle swarm optimization (PSO) may be trapped in local optima and fail to converge to 

global optima, especially for multimodal and high-dimensional problems. To handle this problem, a stepwise 
learning strategy and a stepwise evaluation strategy are presented. The former makes each particle learn from only 
one particle’s historical best information in each update progress in order to search in a potential area, and 
simplifies particles’ update rules to easily control their convergence behaviors. The latter enables each particle to be 
evaluated in dimension-by-dimension order so as to step steadily toward the destination position, and settles 
non-separable problems by means of detecting relationships between dimensions. Application of the new PSO on 
several benchmark optimization problems shows a marked improvement in performance over six other recent 
variants of the PSO.  
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文献 [1] 提出的粒子群优化 (particle swarm 
optimization，PSO)[1]算法是一种全局优化进化算法，

该算法形式简单、性能高效，在众多涉及参数优化

的问题中广泛应用[2-3]，成为现代工程技术中一种重

要的并流行的优化方法。然而，PSO容易陷入局部

最优对高维多极值的复杂优化问题。针对该问题，

很多研究者提出了不同的改进方法，如调整参数设

置[4]、引入基因操作符[5]和协作学习[6]，以及采用随

机取样的方法模拟粒子轨迹[7-8]等。但是，这些方法

仍然存在如下不足：(1) 保留或模拟了原PSO的进化

规则，仍然面临着早熟的问题；(2) 增加了数学的或

逻辑的操作符，增加了进化规则的复杂性，并因此

为理解PSO的本质增加了难度。 
本文针对粒子的学习策略和位置矢量的评价策

略进行研究，提出的方法不仅较目前优秀的PSO算

法具有更好的优化性能，而且其进化规则更为简单。 

1  标准PSO 
文献 [9] 把带压缩因子 PSO[10] 规定为标准

PSO(standard PSO，SPSO)，其伪码如下(本文中，全

局最优均是指全局最小值)： 
(1) {While停止条件不满足 
(2) For群中的每个粒子i 
(3) 确定邻居中最优粒子l 
(4) 按式(1)和式(2)分别升级粒子i的速度和位

置的所有维： 
Vid=khi∗(Vid+rand1∗(phi/2) ∗ (Pid − Xid)+ 

rand2∗(phi/2)∗(Pld − Xid))           (1) 
Xid=Xid+Vid                      (2) 

(5) 评价Xi，如果其适应度小于Pbesti，则更新

Pi和Pbesti 
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(6) End For 
(7) End While}。 
其中，下标i、l和d分别表示粒子、邻居中最优

粒子和维的序号；V和X分别表示速度和位置；P表
示历史最优位置；Pbest表示历史最优位置的适应度；

khi和phi是常数，通常分别取0.729 84和4.1；rand1

和rand2是服从均匀分布的范围为[0,1]的随机数。 

2  学习策略 
文献[1，4]用社会心理学阐释PSO，认为粒子速

度和位置的升级过程就是粒子学习的过程。在SPSO
中，如式(1)所示，粒子i的学习策略是：同时向“自

身经验”Pi和“社会经验”Pl学习。 
2.1  SPSO中的“经验中和”现象 

将式(1)变形可得： 
Vid=khi∗ (Vid+rand3 (phi/2)(Pmd − Xid))     (3) 

式中          3 1 2rand rand rand= +  

1 2

1 2

rand rand
rand rand

id ld
md

P PP +
=

+
 

式(3)表明，SPSO中的学习策略等价于向“自身

经验”Pid和“社会经验”Pld二者的“加权经验”Pmd

学习。为了讨论方便，下面只考虑一维情形，并去

掉下标d，但这不失一般性。 
由于rand1和rand2是范围为[0,1]的随机数，所以

min(Pi,Pl)≤Pm≤max(Pi,Pl)。于是，虽然Pi和Pl具有

较好的适应度，但是如果在Pi和Pl之间是一个较差的

区域，那么Pm较差，就会导致经验在加权后质量下

降。其实，由于Pi和Pl分别是粒子i的个体历史最优

位置和邻居历史最优位置，是“久经考验”的经验，

即使没有“在Pi和Pl之间是一个较差的区域”的条件，

Pm通常也会比Pi和Pl差。这种经验质量下降的现象称

为“经验中和”。 
文献[11]分析了Pi和Pl不变并且随机数取固定

值的情形，理论证明了SPSO中粒子会以Pm为中心振

荡，且其振幅会越来越小并最终收敛到Pm。文献[7，
8]用实验证明了SPSO中粒子轨迹可以用Gaussian或
lévy随机取样的方法来模拟，其标准差为|Pi − Pl| (在
lévy中采用有效标准差)，其期望值是(Pi+Pl)/2，正是

Pm的期望值。这些研究结果表明，Pm是粒子搜索密

度最高的地方。 
故“经验中和”现象的存在将会导致粒子集中

在一个较差的区域搜索，并相应地减少了在有潜力

的区域的搜索，是一种不被期望的现象。 

2.2  分步式学习策略 
“经验中和”现象存在的原因是粒子同时向多

种经验学习，导致经验之间在加权过程中相互牵制

或抵消。为了避免该现象，且基于文献[12]中的“fully 
informed”思想，本文采用新的学习策略：粒子在一

次升级过程中只向群体中任意一粒子j的历史最优

位置学习。该新策略称为分步式学习策略一，即

stepwise learning strategy-1(SLS-1)，其使粒子i在d维
上的速度升级规则变为： 

Vid=C1Vid+C2×rand∗(Pjd − Xid)        (4) 
相应地，SPSO中的策略称为同步式学习策略。

由于学习策略的变化，式(4)没有采用带压缩因子[10]

的表述形式，其中C1和C2是待定参数，rand是服从

均匀分布的范围为[0,1]的随机数。 
根据社会心理学可知，式(4)中，Pjd − Xid表示粒

子i向Pjd学习，C2×rand是为了阻止粒子i瞬间运动到

Pjd的扰动因子，以扩大粒子i的搜索范围；C1Vid表示

粒子的行为受到其原习惯的影响，目的也是为了对

粒子的学习造成扰动，以扩大搜索范围[4]。基于这

些含义，式(4)可化简为： 
Vid=Pjd − Xid+Did             (5) 

式中  Did表示对粒子i向Pjd学习的扰动。 
本文采用常用的Gaussian变异进一步计算Did。

根据上述社会心理学含义可知，变异应在Pjd − Xid两

边对称地进行，且变异大小应正比于Pjd − Xid，因此，

该Gaussian变异的期望值为0，标准差为C(Pjd − Xid)，
其 中 C 为 待 定 系 数 。 把 该 Gaussian 变 异 用

randn(0,C(Pjd − Xid))表示，式(5)变为： 
Vid=Pjd − Xid+randn(0,C(Pjd − Xid))        (6) 

其对应的学习策略被称为分步式学习策略二

(SLS-2)。 
合并式(6)和式(2)，粒子i在d维上的位置升级规

则最终变为如下形式： 
Xid=Pjd+randn(0,C(Pjd − Xid))        (7) 

式(7)中只含有一个参数C，较SPSO的位置升级

规则简单很多，而且粒子的搜索行为也更易理解：

当C值增大，粒子趋向于全局探索；当C值减小，粒

子趋向于局部开发。本文中，分步式学习策略均特

指SLS-2。 

3  评价策略 
如伪码所示，SPSO中位置矢量的评价策略是：

粒子i的所有维Xid全部升级后，评价其新的位置Xi；

如果该位置优于其历史最优位置，则取代之。 
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3.1  SPSO中的“两进一退”及“两退一进”现象 
SPSO中的评价策略把整个位置矢量作为评价

对象，只在意位置矢量每一次升级的始末状态，而

没有深入升级过程内部去注重位置矢量各维的变

化，这会造成下面两个现象：粒子找到了适应度更

好的位置，但是其中一部分维仍在退化，即并不是

所有维都在进化；粒子没有找到适应度更好的位置，

但是其中一部分维仍在进化，即并不是所有维都在

退化。它们分别可以被形象地称为“两进一退”和

“两退一进”，都是不被期望的现象，前者使得一些

维被误认为是粒子的历史最优维，并误导群体的进

一步进化；后者会使粒子在运动过程中“放弃”一

些可进化之处。 
3.2  分步式评价策略 

为了克服上述缺点，本文采用对位置矢量的每

维的每次升级都进行评价的策略，以对每维的变化

提供一种更为频繁的反馈。该策略称为分步式评价

策略一(stepwise evaluation strategy-1，SES-1)，相应

地，SPSO中的策略被称为同步式评价策略。由于适

应度的评价需要全部维，因此，在评价位置矢量的

某一维时，还需要确定其他维的取值。本文取当前

粒子的历史最优位置的对应维作为其他维的值。为

简便起见，本文只提及对某维进行评价，隐含其他

维的取值。 
但是，SES-1面临文献[13]研究遗传算法时所提

及的问题，即现实世界中的待优化问题常常是不可

分解的(non-separable)，位置矢量的一些维常常是相

关的，对相关的维中任何一维单独变化将会是低效

的。分步式评价策略必须解决“哪些维可以单独评

价，哪些维必须一起评价”的问题。为了解决该问

题，本文将对各维进行检测。 
设待优化问题是minf(X)，矢量X=[X1,X2, ,XD]，

根据文献[13]中可分解函数的概念，推理可得如下检

测方法，即对维Xi，如果有： 

 ( ) ( )i
i

f g X
X

∂
=

∂
X

                 (8) 

式中  ∈X 解空间；g(Xi)表示Xi的任意函数，则Xi

可以单独评价，否则不可单独评价，而与其他不可

单独评价的维一起评价。由于f(X)通常在第i维上不

可偏微分，式(8)过于苛刻且不具实用性。根据式(8)
的物理含义，即对解空间中的任意X，当只变化Xi

时，适应度的变化只与Xi有关，而与其他维无关，

可把式(8)用差分形式表示为： 

f([X1, , Xi+DXi, , XD])− f([X1, , Xi, , XD])= 

1([ , , , , ])i i Df X X X X′ ′+ D  1([ , , , , ])i Df X X X′ ′−    
(9) 

式中  , ′∈X X 解空间。 

由于检测整个解空间是不现实的，且通常只关

注适应度的变化方向，因此，在解空间中随机地取N
组 , ′X X ，把式(9)放宽为： 

1 1

1

([ , , , , ]) ([ , , , , ])
([ , , , , ])

i i D i D

i i D

f X X X X f X X X
f X X X X
+ D −

′ ′+ D −

   

 

 

1([ , , , , ])i Df X X X′ ′
  ＞0          (10) 

本文把增加上述检测过程的分步式评价策略称

为分步式评价策略二(stepwise evaluation strategy-2，
SES-2，SES-2)，由于其较SES-1更具一般性，本文

中，分步式评价策略均特指SES-2。 

4  分布式PSO 
分步式学习策略和分步式评价策略的核心思想

是一样的，都是把经验或评价对象“分而治之”，以

避免各成份之间“内耗”。本文把这两种策略统称为

分步式策略(stepwise strategy，SwS)，把同时应用这

两种策略的PSO称为分步式PSO(stepwise PSO，

SwPSO)。在伪码表示上，SwPSO和SPSO的不同之

处在于把SPSO的伪码(3)～(5)变化如下： 
“随机产生榜样粒子j 

    用等式(7)对粒子i的所有维升级 
分别评价所有可以单独评价的维，如果其适应

度小于Pbesti，则更新Pi的对应维和Pbesti 

评价需要一起评价的维，如果其适应度小于

Pbesti，则更新Pi的对应维和Pbesti”。 

5  实验及讨论 

5.1  实验设计 
实验选用5个基准函数[9,14]，如表1所示，x*表示

理论全局最优位置，D表示维数，在实验中D=30。 
实验选用9种PSO算法：(1) SPSO；(2) UPSO[15]；

(3) FDRPSO[16]；(4) FIPS[12]；(5) CPSO-H[6]； 
(6) CLPSO[14]；(7) 采用分步式学习策略的PSO 
(stepwise learning PSO，SLPSO)；(8) 采用分步式评

价策略的PSO(stepwise evaluation PSO，SEPSO)； 
(9) SwPSO。 

按照文献[9]，所有算法设置如下：50个粒子；

允许粒子越界，越界时不评价；速度范围设置为搜

索空间大小(SLPSO和SwPSO中无此设置，因为它们
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直接采用式(7)而没有速度)；最大适应度评价次数

(fitness evaluations，FEs)设置为300 000；SPSO和

SEPSO采用Ring结构，FIPS采用文献[12]中的获得最

高成功率的U-Ring结构；在分步式学习策略中，榜

样粒子j是在M个适应度最小的粒子中均匀随机选取

产生的，M和参数C均取变化值，当FEs为0至50 000
时，M和C分别从50和1.5线性递减至20和0.5；当FEs

为50 000至250 000时，M和C分别恒为20和0.5；当

FEs为250 000至300 000时，M和C分别从20和0.5线
性递减至1和0。在分步式评价策略中，如N取2，当

FEs为5 000k(k=0,1,2,...)时均作检测，且把检测的空

间实时地缩小到粒子群所在的空间范围；最终结果

采用独立运行30次后的平均值；其他参数见对应 
文献。 

表1  实验中的基准函数 
函数名称及其形式 x* f(x*) 搜索范围 初始化范围 

Sphere： 21
1

( )
D

i
i

f x x
=

= ∑  0D 0 [-100,100]D [50,100] D 

Ackley’s： 2
2

1 1

1 1( ) 20exp 0.2 exp cos(2 ) 20 e
D D

i i
i i

f x x x
D D= =

   
 = − − − p + +     

∑ ∑  0D 0 [ − 32,32]D [16,32] D 

Rastrigin’s： ( )2
3

1
( ) 10cos(2 ) 10

D

i i
i

f x x x
=

= − p +∑  0D 0 [ − 5.12,5.12]D [2.56,5.12] D 

f4和f5：分别是f2和f3的用Salomon方法[13]进行坐标旋转后的函数 分别与函数f2和f3相同 

5.2  实验结果及讨论 
实验结果如表2和图1所示。

表2  30次独立实验的平均结果 
算法 Sphere Ackley’s Rastrigin’s Rotated Ackley’s Rotated Rastrigin’s 
SPSO 3.89× 5710− ±5.73× 5710−  1.55×101±7.91×100 1.41×102±2.72×101 1.44×101±8.74×100 1.81×102±2.72×101 

UPSO 8.18× 10510− ±2.49× 10410−  1.97×101±7.57× 210−  2.30×102±2.12×101 1.90×101±3.59×100 2.57×102±3.03×101 

FDRPSO 4.78× 13810− ±2.58× 13710−  8.05× 1510− ±2.46× 1510−  2.88×101±7.26×100 4.31× 110− ±6.51× 110−  5.12×101±1.42×101 

FIPS 3.00× 1510− ±1.35× 1510−  1.44× 810− ±2.67× 910−  6.54×101±1.04×101 1.82× 810− ±5.55× 910−  1.16×102±1.46×101 

CPSO-H 3.62× 3210− ±5.33× 3210−  5.20× 1410− ±1.30× 1410−  0.00×100±0.00×100 2.06×100±8.64× 110−  9.89×101±2.92×101 

CLPSO 1.15× 2310− ±4.08× 2410−  3.52× 1110− ±4.28× 1110−  6.71× 1210− ±9.70× 1210−  9.19× 210− ±2.16× 110−  4.76×101±7.54×100 

SLPSO 3.15× 13210− ±1.19× 13110−  2.05× 1410− ±3.10× 1410−  4.12×101±1.29×101 1.20× 110− ±3.73× 110−  4.48×101±8.06×100 

SEPSO 2.59× 1110− ±2.69× 1110−  8.90× 710− ±3.41× 710−  2.97× 910− ±2.89× 910−  1.57×100±2.95×100 6.64×101±1.02×101 

SwPSO 1.90× 8810− ±5.32× 8810−  7.11× 1510− ±0.00×100 0.00×100±0.00×100 8.05× 1510− ±2.46× 1510−  4.20×101±8.36×100 

(1) 先比较SLPSO和SPSO。从表2可以看出，

SLPSO在5个函数上均具有较好的收敛精度。从图1
可看出，当评价次数约为50 000次之前时，SPSO较

SLPSO具有较快的收敛速度；而当评价次数约为 
50 000次之后时，SLPSO具有较快的收敛速度；特

别地，当评价次数约为50 000次与100 000次之间时，

SLPSO的收敛速度明显地快于SPSO。这是因为在进

化初期，SLPSO为了加强全局探索能力，把C值和榜

样粒子j的选取范围均设置得较大，虽然较SPSO减慢

了早期的收敛速度，但是阻止了算法的早熟；在进

化的中后期，随着C值和j的选取范围逐渐减小，

SLPSO从全局探索逐渐趋向局部开发，因没有“经

验中和”现象而较SPSO能够在更有潜力的区域搜

索，可达到更快的收敛速度。 
(2) 再比较SEPSO和SPSO。从表2可以看出，除

Sphere函数外，而SEPSO在4个多峰函数上具有较好

的收敛精度。从图1可以看出，SPSO较SEPSO在进

化前期具有较快的收敛速度，而在多峰函数的进化 
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后期具有较慢的收敛速度，并容易早熟而陷于局部

最优；SEPSO在整个进化过程中具有较强抗早熟的

能力。这是因为当粒子远离目标最优位置时，SPSO
中的位置矢量整体评价的“大踏步”策略对粒子快

速飞向目标最优位置是有益的。但是当粒子靠近目

标最优位置时，特别是当解决高维多极值的复杂问

题时，这种“大踏步”的策略就会使粒子因“两进

一退”或“两退一进”而缺乏精细搜索的能力，并

导致早熟；相反地，在SEPSO中的位置矢量逐维评

价的“稳步前进”的策略使粒子仔细搜索，虽降低

了进化前期的收敛速度，但阻止了进化后期的早熟。 
(3) 最后把SwPSO与其他的PSO算法进行比较。

在所有算法中，SwPSO在除Sphere函数外的另外4个
函数上均具有最好的收敛精度。其原因是SwPSO集

成了分步式学习策略和分步式评价策略二者的优

点，使粒子在有潜力区域稳步前进，不仅具有分步

式学习策略的收敛速度，而且具有分步式评价策略

精细搜索和抗早熟的能力。 
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b. 旋转Rastringin’s函数 

图1  部分函数的适应度进化曲线 

6  结  论 
本文研究了PSO中粒子的学习策略和位置矢量

的评价策略，认为原算法存在“经验中和”和“两

进一退，两退一进”缺陷，提出了分步式学习策略

和分步式评价策略，前者让粒子每次升级只向某一

经验学习，使其能在更有潜力的区域搜索，加快了

算法的收敛速度；后者对粒子的位置矢量逐维进行

评价，并提出了对维不可分解问题进行维之间关系

的检测方法，使粒子“稳步前进”，很好地解决算法

的早熟问题。本文还把分步式学习策略和分步式评

价策略统一起来，充分利用了前者的快速收敛能力

和后者的抗早熟能力，使算法达到了很好的优化性能。 
新算法的另一个优点是升级规则更为简单，对

粒子轨迹的理解更为容易，并能很方便地和其他的

PSO改进方法结合。 
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