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摘 要： ２００７年提出的标准粒子群优化算法（ＰＳＯ２００７）在进化的后期容易出现停滞现象而导致早熟收敛，为此
本文提出了一种基于动态边界的粒子群优化算法（ＤＢＰＳＯ）．该算法根据停滞期粒子运动的特点，将边界动态调整策略
引入到ＰＳＯ２００７中，通过跟踪粒子飞行位置的分布动态调整搜索空间的边界，引导粒子在更有效的区域内进行搜索，
从而减轻早熟收敛，提高收敛精度．典型测试函数的求解实验结果表明ＤＢＰＳＯ是可行而有效的．
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１ 引言

ＰＳＯ算法是由 Ｋｅｎｎｅｄｙ和 Ｅｂｅｒｈａｒｔ在鸟类和鱼类等生
物群体觅食行为的启发下，于 １９９５提出的一种智能优
化算法［１］．ＰＳＯ算法中，每个粒子都被随机地分配一个
位置和速度，根据个体经验和群体经验，在优化问题空

间内自由飞行，逐渐接近最优解．
ＰＳＯ算法具有参数少、实现容易、收敛速度快等特

点，已经在求解组合优化、模糊系统控制、神经网络训练

等许多领域得到广泛应用［２～５］．但是ＰＳＯ算法同其它优
化算法一样在快速收敛的同时也容易陷入局部最优，影

响收敛精度，因此如何克服早熟收敛，提高收敛精度一

直是粒子群优化算法研究领域中的一个热点和难点问

题．从近年发表的研究成果看，对 ＰＳＯ算法的改进主要

包括调整算法参数［６～８］、改进拓扑结构［９～１１］、混合其他

算法［１２，１３］等策略．这些改进策略的目的都是使粒子的
全局搜索能力和局部搜索能力达到较好的平衡状态，从

而提高算法的性能．
事实上，要减轻早熟收敛，有必要对 ＰＳＯ算法进化

过程中粒子的行为进行观察和分析，然后根据粒子运动

的特点提出改进方法．

２ 标准粒子群优化算法

ＰＳＯ算法中，每个粒子代表了优化问题的一个潜在
解，粒子通过自己飞行获得的个体认知以及与群体交流

获得的社会认知来不断调整自身的位置，逐渐向最优解

靠近．粒子 ｉ调整自身的飞行速度和位置迭代方程如下：
ｖｔ＋１＝ωｖｔ＋珓ｃ１（ｐｔ－ｘｔ）＋珓ｃ２（ｇｔ－ｘｔ） （１）
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ｘｔ＋１＝ｘｔ＋ｖｔ＋１ （２）
其中，ｔ是当前进化代数，ω是惯性系数，珓ｃ１和珓ｃ２

是加速系数，ｘｔ和 ｖｔ分别是粒子ｉ在ｔ时刻的位置和速
度，ｐｔ是粒子ｉ所经过的最优位置，即个体极值，代表个
体认知，ｇｔ是粒子ｉ的邻居粒子发现的局部极值，代表
社会认知．

迄今为止，已经有三个标准粒子群版本，分别于

２００６、２００７和２０１１年被提出．本文选择２００７年被提出的
标准粒子群（ＰＳＯ２００７）算法作为参考算法，相关参数如
下（更多细节参见文献［１４，１５］）．

（ａ） 初始化：粒子在问题空间［Ｘｍｉｎ，Ｘｍａｘ］Ｄ内均

匀分布，其中 Ｄ是维数，采用“ｈａｌｆｄｉｆｆ”方法初始化粒子
速度；

（ｂ） 惯性系数ω＝１／（２ｌｎ２）≈０．７２１；
（ｃ）珓ｃ１和珓ｃ２是在区间［０，ｃ］上服从均匀分布的随

机变量，ｃ＝０．５＋ｌｎ２≈１．１３９．

３ 粒子动态行为分析

ＰＳＯ２００７算法在进化后期会出现停滞现象［１４，１６］，
下面我们通过求解Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ函数来观察这种现象．求解
过程中，粒子的适应值、速度和位置的进化曲线分别如

图１（ａ），（ｂ）和（ｃ）所示．

图１中分别将带有同步更新和异步更新的 ＰＳＯ
２００７称为ＰＳＯｓ和ＰＳＯａ，ＰＳＯｓ和ＰＳＯａ的不同在于极值更
新的顺序．在 ＰＳＯｓ中，所有粒子在更新完毕它们的个体
极值并且和邻居共享各自的适应值后，再更新自身的

速度和位置，这样，所有粒子都有它们邻居的完整的信

息．而在ＰＳＯａ中，每个粒子在更新个体极值并将适应值
送给它的邻居后，立刻根据到目前为止的局部极值来

更新自身的速度和位置，这意味着很多粒子更新依据

的是它们邻居的非完全信息．
从图１中可以看到，ＰＳＯ２００７在进化过程的初期，

收敛速度很快，收敛精度也令人满意，但是在进化过程

的后期，却出现停滞现象，即适应值没有提高（图 １
（ａ）），速度降低并趋近于零，尽管小幅振荡很频繁（图１
（ｂ）），但是由于粒子失去能量，所以位置变化仍接近于
停滞（图１（ｃ））．

通过对进化过程中粒子动态行为的观察可知，在

ＰＳＯ２００７中，粒子在进化后期移动速度变慢，很难逃离
局部最优，从而导致算法早熟收敛．目前大多数粒子群
优化算法都认为搜索空间是固定的，这意味着，当粒子

聚集的时候，绝大部分空间被放弃了，如果最优解就处

于聚集的位置，ＰＳＯ２００７会得到非常理想的优化结果，
但遗憾的是，大多数情况下最优解却可能隐藏在聚集

区域附近的某个地方，而发现该有效搜索区域并非易

事．通过观察算法进化过程可以发现，粒子在群体与个

体最佳经验的指导下，能够不断地进化，向最优解靠

近，因此粒子的运动可以为发现该有效搜索区域提供

指引，正是基于这一思想，本文提出了基于动态边界的

粒子群优化算法，算法通过不断调整搜索空间边界对

粒子飞行位置的分布进行跟踪，当发现粒子聚集时，对

边界进行一定的扩展，然后在当前搜索空间内激活停

滞粒子，同时清除这些粒子的个体认知，促使其从当前

局部区域逃离，去寻找最优解．

４ ＤＢＰＳＯ算法

４１ 边界的动态调整

边界的调整策略简单易实现，我们可以把边界所

围成的 Ｄ维搜索空间想象成一个Ｄ维的盒子，当所有
粒子都在盒子的当前边界［Ｂｌ，Ｂｒ］Ｄ内飞行的时候，盒
子就收缩边界，否则就扩展边界．以上动作在当前边界
和全局极值点的距离大于阈值ε时才执行．若盒子过
度收缩，即当前边界和全局极值点的距离小于或等于ε
时，由第３节的分析可知，进化后期粒子往往在最优解
的附近聚集，因此这时需要对搜索空间的边界进行重

置，以扩大粒子的搜索范围．
在第 ｄ维，对左边界进行收缩、扩展及重置的方法

如公式（３）～（５）所示．
Ｂｌ（ｄ）＝ｇｔ（ｄ）－｜Ｂｌ（ｄ）－ｇｔ（ｄ）｜×（ｃｂｒ１＋ｃ′ｂ）（３）
Ｂｌ（ｄ）＝ｇｔ（ｄ）－｜Ｂｌ（ｄ）－ｇｔ（ｄ）｜×（ｏｂｒ２＋１） （４）
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Ｂｌ（ｄ）＝ｇｔ（ｄ）－｜Ｂｌ（ｄ）－Ｘｍｉｎ｜×ｒ３ （５）
在第 ｄ维，对右边界进行收缩、扩展及重置的方法

如公式（６）～（８）所示．
Ｂｒ（ｄ）＝ｇｔ（ｄ）＋｜Ｂｒ（ｄ）－ｇｔ（ｄ）｜×（ｃｂｒ４＋ｃ′ｂ）（６）

Ｂｒ（ｄ）＝ｇｔ（ｄ）＋｜Ｂｒ（ｄ）－ｇｔ（ｄ）｜×（ｏｂｒ５＋１）（７）

Ｂｒ（ｄ）＝ｇｔ（ｄ）＋｜Ｘｍａｘ－Ｂｒ（ｄ）｜×ｒ６ （８）
公式（３）～（８）中，ｇｔ（ｄ）为全局极值点，ｃｂ为收缩

率，ｃ′ｂ＝１－ｃｂ，ｏｂ为扩展率，ｒ１～ｒ６是［０，１］上服从均匀
分布的随机数．公式（３）和公式（６）表明，当所有粒子都
处于搜索空间的当前第 ｄ维边界内时，则在第 ｄ维对
搜索空间边界进行收缩，即以全局极值点为核心对左

或右边界进行随机收缩，使其接近全局极值点．公式
（４）和公式（７）表明，当有粒子飞跃搜索空间的第 ｄ维
边界时，则在第 ｄ维对搜索空间进行扩展，即以全局极
值点为核心对左或右边界进行随机扩展，使其远离全

局极值点；公式（５）和公式（８）表示以全局极值点为核心
在［Ｘｍｉｎ，Ｘｍａｘ］范围内对左右边界进行重置，从而扩大搜
索空间．在算法进化过程中，伴随粒子的运动，通过公
式（３）、（４）、（６）、（７）动态调整搜索空间边界，达到对粒
子飞行位置分布进行跟踪的目的，当粒子聚集时（主要

出现在进化后期），利用公式（５）和（８）扩大搜索空间的
范围．
４２ 停滞粒子的处理

由第３节我们知道，算法在进化后期出现停滞现象
时，粒子的飞行速度是趋近于０的，在这种情况下，需要
提高粒子的多样性，因此，算法通过在搜索空间的第 ｄ
维当前边界内，为速度加上一个服从正态分布的随机

数来激活粒子．
当粒子在搜索空间内飞行时，根据两种经验更新

位置和速度，即个体经验和社会经验，粒子的个体经验

是在进化过程中的个体认知，为在已定义好的空间内

搜索更好的可行解提供了搜索方向．但问题是进化过
程中，粒子有可能因为受到它们个体经验的吸引过强

而不能从所发现的极值中逃离．这样，当边界被重置
后，随机挑选部分处于停滞状态的粒子，在当前边界内

激活，同时还需要清除它们的个体经验，促使这些粒子

飞离当前位置．清除粒子 ｉ的个体经验的方法如公式
（９）所示．

ｐｔ（ｄ）＝ｘｔ（ｄ） （９）
公式（９）表明将粒子 ｉ的个体极值设置为其当前位

置，该处理方式使粒子失去个体经验，从而克服以往经

验的影响，有助于粒子逃离局部极值区域．
粒子激活及个体经验清除是当粒子聚集到一定程

度时，为了增强种群的多样性，使粒子保持寻优能力而

采取的必要措施，粒子激活本质上是对粒子施加的变

异操作．为了不对种群的自然进化过程造成过多的干
扰，在实施变异操作时，算法采取了一种随机的方式，

即生成一个０到１之间的随机数，如果该随机数大于某
个阈值，则随机挑选少量粒子施加变异操作，否则不执

行任何操作．经过测试该阈值取０．９时，算法可以获得
较好的搜索效果．
４３ 算法步骤

ＤＢＰＳＯ算法在 ＰＳＯ算法的每一次迭代结束后，增
加如下一些步骤．

（１）标记搜索空间当前边界
首先，在第 ｄ维，检查是否有一些粒子飞出了当前

边界［Ｂｌ（ｄ），Ｂｒ（ｄ）］，如果有粒子飞出左或右边界，则
在第 ｄ维将对应的左边界标志位ｓｌ（ｄ）或者右边界标
志位 ｓｒ（ｄ）置为 ｔｒｕｅ，否则置为 ｆａｌｓｅ．［Ｂｌ，Ｂｒ］Ｄ被初始
化为［Ｘｍｉｎ，Ｘｍａｘ］Ｄ．

（２）动态调整搜索空间
Ｄ维搜索空间的动态调整通过调整其每一维的边

界实现，具体算法如下．

ｆｏｒｄ＝１：Ｄ％ ｆｏｒｅａｃｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎ
ｉｆ｜Ｂｌ（ｄ）－ｇｔ（ｄ）｜＞ε
ｉｆｓｌ（ｄ）ｉｓｆｌａｓｅ
使用公式（３）收缩搜索空间左边界 Ｂｌ（ｄ）；

ｅｌｓｅ
使用公式（４）扩展搜索空间左边界 Ｂｌ（ｄ）；

ｅｎｄｉｆ
ｅｌｓｅ
Ｂ－ｒ（ｄ）＝ｔｒｕｅ；
使用公式（５）重置搜索空间左边界 Ｂｌ（ｄ）；

ｅｎｄｉｆ
ｉｆ｜Ｂｒ（ｄ）ｇｔ（ｄ）｜＞ε
ｉｆｓｒ（ｄ）ｉｓｆａｌｓｅ
使用公式（６）收缩搜索空间右边界 Ｂｒ（ｄ）；

ｅｌｓｅ
使用公式（７）扩展搜索空间右边界 Ｂｒ（ｄ）；

ｅｎｄｉｆ
ｅｌｓｅ
Ｂ－ｒ（ｄ）＝ｔｒｕｅ；
使用公式（８）重置搜索空间右边界 Ｂｒ（ｄ）；

ｅｎｄｉｆ
ｅｎｄｆｏｒ

（３）处理停滞粒子
若 Ｂ－ｒ（ｄ）为 ｔｒｕｅ，表明当前边界在第 ｄ维被重

置，则随机挑选少量粒子，在第 ｄ维当前边界内为速度
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加上一个服从正态分布的随机数，以激活停滞的粒子，

同时，利用公式（９），清除这些粒子的个体认知．这一步
骤有利于减轻顽固的局部最优问题．当达到最大迭代
次数或指定目标精度时算法终止．

５ 实验分析

５１ 测试函数

这里选择常见的四个 ｂｅｎｃｈｍａｒｋ函数［１７］来评价
ＤＢＰＳＯ的性能，分别是 Ｓｐｈｅｒｅ，Ｇｒｉｅｗａｎｋ，Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ和
Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ函数，其中 Ｓｐｈｅｒｅ函数和 Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ函数是
单模函数，后者在极值点附近的曲线较平滑，属于非凸

的病态函数，Ｇｒｉｅｗａｎｋ和 Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ函数是多模函数，存
在多个极值点，容易陷入局部最优．图２显示了在一维
空间内，这四个函数的函数值变化情况．为保证一般
性，本文采用极值点平移变换［１７］对这四个函数在原标

准函数的基础上进行了移动，尽管平移处理增加了函

数发现全局最优解的难度，但是避免了对称和中心特

性，能够确保优化问题的普遍性，因此我们选择这些移

动后的 ｂｅｎｃｈｍａｒｋ函数来验证本文算法的有效性．为了
叙述方便，文中分别将平移后的 Ｓｐｈｅｒｅ，Ｇｒｉｅｗａｎｋ，Ｒａｓｔｒｉ
ｇｉｎ和Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ函数称为 ｆ１，ｆ２，ｆ３和 ｆ４．

５２ 实验计划

本文将带有异步更新和同步更新的 ＤＢＰＳＯ算法分
别记为ＤＢＰＳＯａ和ＤＢＰＳＯｓ．实验对ＰＳＯａ，ＤＢＰＳＯａ，ＰＳＯｓ和
ＤＢＰＳＯｓ的优化性能进行比较．所有测试算法均使用第２
节所描述的ＰＳＯ２００７的参数．算法独立运行次数为１００
次，每次运行的最大迭代次数取１００００次，当达到目标
精度或者最大迭代次数时，算法运行终止．对于函数 ｆ１
～ｆ３实验指定目标精度达到０，也就是事实上的全局最
优，对于函数 ｆ４，考虑到它的复杂性，指定目标精度设
置为０１．

在算法性能对比实验开始前，首先通过实验为

ＤＢＰＳＯ算法获取最佳参数取值．在 ＤＢＰＳＯ算法中，重要
的参数包括收缩率 ｃｂ、扩展率 ｏｂ以及搜索空间边界和
全局极值点的距离阈值ε，为了确定这些参数的取值，

本文通过实验，分别对不同参数下，ＤＢＰＳＯ算法针对四
个测试函数求解问题的性能进行了比较．收缩率和扩
展率所采用的测试参数集如表１所示．对于表１中每组
不同的收缩率和扩展率参数，ε分别取１ｅ－２，１ｅ－３，１ｅ
－４，１ｅ－５，１ｅ－６等５个值．通过实验发现，没有一个参
数集可以使所有的测试函数都能获得最佳性能，但是

相对而言，当 ｃｂ＝０．０３，ｏｂ＝０．１，ε＝１ｅ－５时，ＤＢＰＳＯ算
法在大多数问题的求解中获得的效果要优于其它参数

值，因此，ＤＢＰＳＯ算法采用这组参数值进行对比实验．
表１ 收缩率和扩展率参数集

Ｎｏ． ｃｂ ｏｂ
１ ０．０３ ０．０５
２ ０．０３ ０．０８
３ ０．０３ ０．１
４ ０．０５ ０．０８
５ ０．０５ ０．１
６ ０．０５ ０．１５
７ ０．１ ０．１２
８ ０．１ ０．１５
９ ０．１ ０．２

５３ 实验结果

实验中，种群规模为３０，好邻居个数为３，实验对问
题维数在１０、３０和１００的情况下，四个比较算法的求解
结果的质量进行了比较，图３是根据各测试算法所得优
化结果绘制的箱形图，图中的每一个箱，即 ｘ轴的每一
列对应着１００个测试结果，箱的长短表示优化结果的分
散情况，箱中的小横线是优化结果的中位数．ｘ轴被分
为三个组，这三个组分别是由１，２，３，４组成的第一组，
由５，６，７，８组成的第二组和由９，１０，１１，１２组成的第三
组，每个组依次由四个比较算法即 ＰＳＯａ，ＤＢＰＳＯａ，ＰＳＯｓ

和ＤＢＰＳＯｓ组成，例如，Ｘ轴的第二组中，５是 ＰＳＯａ，６是
ＤＢＰＳＯａ，７是ＰＳＯｓ，８是 ＤＢＰＳＯｓ．Ｘ轴的这三组分别对应
于维数为１０，３０和 １００的情况．从图中可以看到，虽然
所有测试算法均随着问题维度的增加优化性能降低，

但本文所提算法在 ｆ１，ｆ２，ｆ３这３个函数中均有较稳定
的优化性能，且有较好的优化精度，尤其是对两个多模

函数 ｆ２和 ｆ３的优化效果非常突出．对于 Ｄ＝１００的高
维问题，本文算法的优势更加明显，但函数 ｆ４的测试结
果有所不同，这是由它本身的特点决定的，因为标准测

试函数 ｆ４有一个平滑狭长的山谷，无法为优化算法提
供足够的搜索信息，所以算法常常找不到正确的搜索

方向．
通过实验对算法的成功率进行了比较，这里成功
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率是指在１００００次迭代步骤内成功得到的所有可接受
优化解的运行次数的比率．四个比较算法针对测试函
数在１０维和３０维空间中的平均成功率如表２所示．

表２ 成功率比较

测试函数 维数 ＰＳＯａ ＤＢＰＳＯａ ＰＳＯｓ ＤＢＰＳＯｓ

ｆ１
１０ １００％ １００％ １００％ １００％
３０ ５５％ ６３％ ６３％ ８３％

ｆ２
１０ ０ ５％ ２％ ４％
３０ ３４％ ３８％ ４３％ ４４％

ｆ３
１０ ０ ９９％ ０ １００％
３０ ０ ５％ ０ ４％

ｆ４
１０ ９９％ ９９％ １００％ １００％
３０ ４１％ ４５％ ７１％ ７３％

从表２中可以看到，对于单模函数 ｆ１，ｆ４，当问题维
数为１０维时，所有测试算法的成功率几乎均可达到
１００％，没有明显的差别．但是对于复杂的多模优化以及
当问题维度增加时，就可看出本文算法的成功率高于

ＰＳＯ２００７算法．
表３中列出了四个比较算法对每个测试函数在３０

维空间内优化的均值和方差，本文算法在 ｆ１，ｆ２，ｆ３这
三个函数中，特别是对多模函数的优化，表现出较好的

性能．
表３ 均值和方差的比较

测试函数 维数 指标 ＰＳＯａ ＤＢＰＳＯａ ＰＳＯｓ ＤＢＰＳＯｓ

ｆ１ ３０
均值 ４．２９ｅ２９ ７．８３ｅ３０ ３．５５ｅ２９ ６．８２ｅ３０
方差 ７．７６ｅ２９ ３．５２ｅ２９ ６．８２ｅ２９ ２．８０ｅ２９

ｆ２ ３０
均值 １．８２ｅ２ １．２６ｅ２ １．４３ｅ２ ９．６８ｅ３
方差 ６．１５ｅ２ １．７２ｅ２ １．８９ｅ２ １．２９ｅ２

ｆ３ ３０
均值 １．１ｅ＋２ １．０９ｅ１ １．０５ｅ＋２ ９．９５ｅ３
方差 ３．３８ｅ＋１ ７．０２ｅ１ ４．２４ｅ＋１ ９．９０ｅ２

ｆ４ ３０
均值 ７．５００ １１．２９０ ７．４８４ ８．７９３
方差 １．２２ｅ＋１２．３０ｅ＋１２．６６ｅ＋１ ２．９３ｅ＋１

四个比较算法在３０维空间中针对测试函数的收敛

曲线如图 ４所示．从图中可以看到，对于测试函数，
ＤＢＰＳＯ算法和 ＰＳＯ２００７在进化初期适应值下降速度相
当，进化后期 ＰＳＯ２００７出现停滞现象，算法收敛于局部
最优，而ＤＢＰＳＯ算法获得了较高的收敛精度．对测试函
数在１０和１００维空间进行实验，所得结论与在３０维空
间中一致．

上述实验结果表明，本文所提算法较适合于复杂

的多模优化问题，ＤＢＰＳＯ算法无论在整体性能，还是稳
定性方面都明显优于标准ＰＳＯ算法．

６ 结论

基于对粒子动态行为的分析，提出一种基于动态

边界的粒子群优化算法 ＤＢＰＳＯ，算法采用处理搜索空
间边界和个体认知的新方法，通过动态调整搜索空间

边界，引导粒子在更有效的区域内进行搜索．实验结果
表明ＤＢＰＳＯ算法可以提供稳定的收敛，从而获得更高
的成功率和收敛精度．下一步，我们计划将 ＤＢＰＳＯ算法
应用于大型和更复杂的实际多目标优化问题中，并对

算法的性能以及平衡计算消耗与搜索精度等问题进行

分析和改进．
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