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摘 要： 粒子群优化（ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）算法在复杂多峰函数可行域空间搜索时极易陷入局部极值
点．研究表明改变种群拓扑结构和调整算法参数有助于改善种群的多样性，但是目前研究中少有同时考虑种群全局拓
扑结构和局部粒子个体能力．本文提出一种具有异构分簇特性的自适应 ＰＳＯ算法．该算法采用 Ｋ均值聚类算法对种
群进行动态分簇，形成多异构子群，并采用Ｒｉｎｇ型拓扑结构进行子群间信息流通．而后采用基于寻解水平评价的粒子
自适应参数调整策略进行个体调整．通过实验分析表明该算法能够提高粒子群优化的种群的多样性、粒子活性、搜索
能力和收敛性能，同时也降低了算法对参数初值的依赖性．
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１ 引言

粒子群优化算法（ＰａｒｔｉｃｌｅｓＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）
是由学者 Ｋｅｎｎｅｄｙ和 Ｅｂｅｒｈａｒｔ［１，２］受鸟群觅食行为启发
提出的一种群智能优化技术，其主要思想是通过个体之

间的合作和信息共享实现对目标问题的求解．ＰＳＯ算法
具有结构简洁、并行强、搜索效率高等特点，因此在多目

标优化、调度优化、神经网络训练［３］、车辆路径问题等领

域得到了广泛的应用．但是和其它智能算法类似，ＰＳＯ
也存在早熟现象．针对这个问题很多学者进行了研究．
文献［４］中的测试证明在基本的粒子群算法中，较大的
惯性权重ω会使种群偏向于探索新区域，导致了搜索

分散；较小的ω则会使种群倾向于进行局部搜索，极易

出现早熟．最大速度 Ｖｍａｘ则对粒子寻解的步长具有一定
影响，过大过小都不适合粒子移动．为此，很多学者针这
点进行了研究，提出了多种改进方式．Ｓｈｉ和 Ｅｂｅｒｈａｒｔ［５］

采用了一种根据算法迭代进程线性调节惯性因子的方

法．还有一些采用模糊控制、随机处理等方式的改进措
施，都获得了较优的结果．Ｃｌｅｒｃ［６］在分析迭代过程的基
础上提出了添加收敛因子的改进方法，通过参数设置来

防止种群的过分扩散．种群的邻域结构对粒子群算法的
性能有着重要影响．Ｍｅｎｄｅｓ和 Ｋｅｎｎｅｄｙ［７］对 ５种经典的
邻域拓扑结构进行了研究．在其研究中发现，ｌｂｅｓｔ能保
持一个较高的收敛成功率，但是收敛较慢．Ｋｅｎｎｅｄｙ［８］在
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邻域拓扑分析的基础上，引入聚类分析思想，用聚类后

的簇的中心粒子和全局的簇中心对邻域中其他粒子进

行更新，这种方式对于一些测试函数得到了较优的测

试结果．倪庆剑等［９］在分析几种典型的粒子群拓扑结
构后，结合Ｋｅｎｎｅｄｙ提出的高斯动态 ＰＳＯ算法［１０］，提出
了一种基于可变多簇结构的动态概率 ＰＳＯ算法，通过
在粒子群进化的几个不同阶段采用不同的簇结构，来

协调算法的搜索能力和寻优性能．王雪飞［１１］提出采用
小世界网络具有大的簇系数和小的平均距离特性来构

建邻域结构．在高鹰［１２］的基于聚类的粒子群优化算法
中，采用每个聚类簇中目前所搜索到的最优解指导其

他粒子进行速度位置更新，但是，对于采用何种方式进

行聚类、如何保证聚类的成功率以及参数选择对改进

方法的影响等问题，文献没有进一步讨论和研究．
本文从拓扑结构和种群自适应性的角度出发，提

出一种具有异构分簇特性的自适应粒子群优化算法

（ＡｄａｐｔｉｖｅＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｂａｓｅｄＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ＡＰ
ＳＯＣ），采用聚类方式对种群进行动态分割，形成的多
簇根据各自搜寻到的解与邻域的最好解进行比较，指

导簇内的粒子进行自适应的参数调整．动态的簇划分
使得每个簇具有不同的粒子数目，不仅增加了簇的差

异性和活性，而且使得粒子可以在簇间迁移．这种簇间
粒子交换也增加了簇间的信息交流，从而提高了搜索

效率．而通过自适应参数调整，不仅可以消除算法对参
数设置的依赖，而且可以赋予每个簇不同的搜索能力，

进一步增强簇的差异性和多样性．与此同时，这种参数
的自适应性调整，可以进一步提高进化优良粒子簇的

局部寻优能力，从而改善算法的搜索精度和效率．

２ 算法的分簇和自适应策略

２１ 粒子群分簇策略

与一些社会群体结构类似，单个粒子的行为主要

来自对邻域内最好粒子的学习．Ｋｅｎｎｅｄｙ等人［１１］的研究
指出粒子的邻域拓扑结构对粒子的寻解能力有很大影

响．借鉴“物以类聚”的思想，本文采用聚类算法对粒子
群体进行动态划分，将具有相似特征的粒子聚集作为

一个子群．与文献［８］定期变换子群数量以及一些文献
中固定子群规模的方式不同，这种划分是动态的，每次

群体更新后都会重新进行划分．这样，不仅每个簇的粒
子数不同，形成若干个异构的簇．而且粒子可以在簇间
迁移，增强了簇间信息的交换能力．

Ｋｍｅａｎｓ算法是一种应用较广的聚类方法，其核心
思想是以元素间距离为测度，将均值作为中心，以最小

化各元素到所属中心的距离总和为目标．假设选出 Ｋ
个粒子作为中心（ｐ１，ｐ２，…，ｐＫ），将粒子间的距离定义

为 ｄｉｓ（ｘｉ，ｘｊ）＝∑
Ｄ

ｎ＝１
（ｘｉｎ－ｘｊｎ）Ｔ·（ｘｉｎ－ｘｊｎ），则聚类的目

标函数为 Ｆ＝∑
Ｍ

ｊ＝１
∑
Ｋ

ｋ＝１
ｄｉｓ（ｘｊ，ｐｋ）．粒子群的聚类过程如

下：

Ｓｔｅｐ１ 从种群 Ｍ中随机选取Ｋ个粒子ｐ１，ｐ２，…，
ｐＫ，每个粒子作为一个簇的中心．
Ｓｔｅｐ２ 计算其余粒子到各簇中心的距离 ｄｉｓ（ｘｊ，

ｐｋ），ｊ∈（１，２，…，Ｍ），ｋ∈（１，２，…，Ｋ），根据距离最小原
则，将各数据点划分于距离最近的簇．

Ｓｔｅｐ３ 对于每个簇，采用该簇内所有粒子位置的

均值作为新的簇中心．
Ｓｔｅｐ４ 重复Ｓｔｅｐ２，直至达到预设目标，停止迭代，

输出结果．
在粒子群算法中，种群蕴含具有一种聚集的趋势．

吕振肃等［１２］在文献［１３］基础上从数学角度进行了推
导，证明整个种群最终将收敛于粒子个体极值和种群

全局极值区间中的某位置．考虑粒子自身的这种聚集
性，本文在进行聚类操作时对聚类目标进行了修正，将

聚类操作设计为伴随着整个搜索进程的一种渐进式逐

步聚类过程，不需每次操作都达到稳定态．这也继承了
粒子群算法的聚集求精的特性．

在粒子聚类成簇以后，对粒子进行适应度选择，选

其中最优粒子最为本簇的最优解 Ｃｌｕｓｔｅｒｂｅｓｔ．对于各簇
之间的联系，在本文中借鉴 ｌｂｅｓｔ版本的经典 ＰＳＯ算法
所采用 Ｒｉｎｇ型结构对各簇进行信息交流．假设将第 ｉ
簇当前自身搜索到的最优解记为Ｃｌｕｓｔｅｒｂｅｓｔｉ，通过比较
与其相邻两簇的 Ｃｌｕｓｔｅｒｂｅｓｔｉ－１和 Ｃｌｕｓｔｅｒｂｅｓｔｉ＋１的优劣，
选择最优的作为第 ｉ簇的Ｎｅｉｂｅｓｔｉ．

考虑全局极值和簇极值的影响，本文构建种群个

体粒子速度的更新公式，如式（１）．而个体粒子位置的
更新仍采用基本式，如式（２）．

ｖｔ＋１ｉ ＝ω·ｖｔｉ＋ｃ１·ｒ１·（ｐｂｅｓｔｔｉ－ｘｔｉ）＋ｃ２·ｒ２·０５·
（（ｇｂｅｓｔｔ－ｘｔｉ）＋（Ｎｅｉｂｅｓｔｔｉ－ｘｔｉ）） （１）

ｘｔ＋１ｉ ＝ｘｔｉ＋ｖｔ＋１ｉ （２）

２２ 粒子群异构自适应策略

在上述聚类过程完成以后，每个簇中粒子的个数

不同，使得簇的结构上有所不同．实际寻解中，由于簇
内粒子的差异，不同簇会处于搜索的不同水平，例如离

最优粒子的平均距离不同．因此可以依据这种差异对
所有的簇进行搜索水平上的等级划分．

定义１ 将第 ｉ簇标记为Ｃｌｕｓｔｅｒｉ，‖Ｃｌｕｓｔｅｒｉ‖表示
Ｃｌｕｓｔｅｒｉ中所包含的粒子个数，记 ｆｉｊ表示第ｉ个簇中第ｊ
个粒子的适应度，则第 ｉ簇的适应度均值 ａｖｅｒａｇｅｉ

＝ ∑
‖Ｃｌｕｓｔｅｒｉ‖

ｊ＝１
ｆｉｊ／‖Ｃｌｕｓｔｅｒｉ‖；记 ｆｊ表示第 ｊ个粒子的适应
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度，则种群适应度均值 Ａｖｅｒａｇｅｇ＝∑
Ｍ

ｉ＝１
ｆｉ／Ｍ，Ｍ为种群

规模．
定义２ 将ωｍａｘ和ωｍｉｎ记为初始化时粒子的最大和

最小惯性权重，ω
ｔ＋１
ｉ 为第ｔ＋１代时粒子 ｉ的惯性权重，

ω
ｔ＋１
ｉ 的值将根据粒子的搜索水平在ωｍａｘ，ωｍｉｎ和ω

ｔ
ｉ基础

上进行调整，调整方式见式（３）．
定义 ３ 将 Ｖｆ记为初始化时粒子的最大速度，

Ｖｔ＋１ｍａｘ ｉ为第ｔ＋１代内粒子 ｉ所允许的最大速度，Ｖｔ＋１ｍａｘ ｉ

的值将根据粒子的搜索水平在Ｖｆ和Ｖｔｍａｘ ｉ基础上进行

调整，如式（４）．
由于每个粒子在搜索过程中表现不同，对于不同

层次的粒子，在寻优过程中需要它加强该层次所需要

的能力，譬如性能表现劣的粒子，需要它快速摆脱较差

的位置，加速开拓其它区域；对于较优的粒子，则需要

它加强对所在区域的开发，挖掘更加优良的解．在本算
法中将在基于种群分簇的基础上对粒子能力进行调

整．对于聚类后的每个簇，由于簇中粒子优劣程度不
同，簇的平均适应度均值也表现出一定的差异．利用这
个差异可以对簇进行评价，以指导粒子进行ω和Ｖｍａｘ参
数调整．根据比较结果可分为两种情况：

以最小化目标函数为例：（１）若 ａｖｅｒａｇｅｉ≥Ａｖｅｒａｇｅｇ，
则该簇处于较劣位置，距离最优解较远，因此应当加大

此部分粒子的搜索步长，提高其全局探索能力，避免搜

索过缓．调整步长通过增加惯性权重和减少对速度的
限制的方式实现；（２）若 ａｖｅｒａｇｅｉ＜Ａｖｅｒａｇｅｇ，则该簇处于
较优位置，与最优解比较接近，因此减少此部分粒子的

搜索步长，提高其局部搜索能力，避免步长过大，错失

最优解．调整步长通过减少惯性权重和增加对速度的
限制的方式实现．

根据两种不同情况，粒子的ω和Ｖｍａｘ参数采用式
（３），（４）进行自适应调整．

ω
ｔ＋１
ｉ ＝

ω
ｔ
ｉ＋（ωｍａｘ－ωｔｉ）·ａｖｅｒａｇｅｉ／Ａｖｅｒａｇｅｇ，

ｉｆ（ａｖｅｒａｇｅｉ≥Ａｖｅｒａｇｅｇ）

ω
ｔ
ｉ－（ωｔｉ－ωｍｉｎ）·ａｖｅｒａｇｅｉ／Ａｖｅｒａｇｅｇ，

ｉｆ（ａｖｅｒａｇｅｉ＜Ａｖｅｒａｇｅｇ










）

（３）

Ｖｔ＋１ｍａｘｉ＝
Ｖｔｍａｘｉ·（１＋１／Ｖｆ）， ｉｆ（ａｖｅｒａｇｅｉ≥Ａｖｅｒａｇｅｇ）

Ｖｔｍａｘｉ·（１－１／Ｖｆ）， ｉｆ（ａｖｅｒａｇｅｉ＜Ａｖｅｒａｇｅｇ
{ ）

（４）

２３ 算法步骤

主要分为两部分：

（１）聚类分簇，即根据种群数量采用 Ｋｍｅａｎｓ算法
将粒子聚合成为若干个簇（子种群），而簇间采用 Ｒｉｎｇ
拓扑结构建立联系．

（２）参数的自适应调整，以确定每个簇与之搜索水
平相适应的搜索能力．

具体算法步骤如下：

Ｓｔｅｐ１ 初始化种群．在初始化区域内，随机产生 ｍ
个粒子位置ｘｉ及其飞行的速度ｖｉ，ｉ∈（１，２，…，ｍ），计
算每个粒子的初始适应值．设定初始的粒子 ｉ最大速度
Ｖｍａｘｉ，最大惯性权重ωｍａｘ，粒子个体 ｉ的惯性权重ωｉ．
Ｓｔｅｐ２ 随机选取 Ｋ个粒子作为中心，采用２１中

聚类策略对种群进行划分，确定子种群 Ｃｌｕｓｔｅｒｊ，ｊ∈（１，
２，…，Ｋ），Ｋ为子种群数目．

Ｓｔｅｐ３ 根据当前粒子的速度和位置，计算出目前

为止，各簇中粒子所搜索到的最优位置 ｐｂｅｓｔｉ，ｉ∈（１，２，
…，ｍ），将其中最优粒子的值作为当前簇的最优位置
Ｃｌｕｓｔｅｒｂｅｓｔｊ，ｊ∈（１，２，…，Ｋ）．
Ｓｔｅｐ４ 对于簇 Ｃｌｕｓｔｅｒｊ，将其最优值与相邻两个簇

进行比较，采用其中最优的作为当前簇的 Ｎｅｉｂｅｓｔｉ．
Ｓｔｅｐ５ 计算粒子的适应值，记录种群目前所搜索

到的最优值 ｇｂｅｓｔ．
Ｓｔｅｐ６ 判断种群是否收敛或达到所设精度，如若

满足条件则停止迭代，输出结果；否则，采用式（３），（４）
对粒子进行参数的自适应调整，重复Ｓｔｅｐ（２）～（６）．

３ 实验分析

３１ 实验设计

为了分析和比较基于聚类的ＰＳＯ算法（ＫＰＳＯ）及增
加了自适应性的 ＡＰＳＯＣ算法的性能，笔者设计了３种
实验方案：种群的分布度比较、算法性能的统计学分析

和算法对参数选择的敏感性测试．在测试中，参考相关
文献［６，９］实验选取了４个标准测试函数：Ｓｐｈｅｒｅ、Ｒａｓｔｒｉ
ｇｉｎ、Ｇｒｉｅｗａｎｋ和 Ａｃｋｌｅｙ函 数．Ｓｐｈｅｒｅ为 单 峰 函 数，
Ｇｒｉｅｗａｎｋ、Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ和Ａｃｋｌｅｙ函数为多峰函数，这些函数
理论极值均为０，初始范围设置为［０，３０］．采用文献［９］
推荐值，将 ＰＳＯ、ＫＰＳＯ和 ＡＰＳＯＣ的种群规模统一设置
为 Ｎ＝３０，初始最大速度 Ｖｍａｘ＝Ｘｍａｘ＝３０．ＰＳＯ学习因子
为 ｃ１＝ｃ２＝１５，惯性权重采用线性递减方式ωｍａｘ＝
０９５，ωｍｉｎ＝０４，根据文献［４，５］研究，此时 ＰＳＯ算法有
比较好的表现．ＫＰＳＯ中 ｃ１＝ｃ２＝０５，惯性权重ω＝
０６５，聚类数 Ｋ＝５；ＡＰＳＯＣ中，取 ｃ１＝ｃ２＝０５，ωｍａｘ＝
０６５，ωｍｉｎ＝０４，Ｋ＝５，Ｖｆ＝３０．测试中所有算法均采用
Ｊａｖａ语言实现，在 Ｅｃｌｉｐｓｅ平台上编译运行．
３．２ 实验结果及分析

３．２．１ 实验１ 种群分布度对比分析

本实验目的是分析本算法思想对粒子的分布度的

影响，这种分布度一定程度上反映了种群的多样性．为
了便于粒子空间位置的图像表示，将可行域空间设置

为２维．对于选定的ＰＳＯ、ＫＰＳＯ和ＡＰＳＯＣ在相同的初
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始数据下进行测试，最大迭代次数设为１００．在测试中
分别记录在代数 Ｉｔｅｒａｔｉｏｎ＝１０、３０、７０、１００时所有粒子位
置信息．鉴于结果的类似性以及篇幅的限制，选取多峰
函数Ｇｒｉｅｗａｎｋ测试结果作为主要分析对象．

Ｇｒｉｅｗａｎｋ存在多个局部极值点，具有很强的欺骗
性，不易优化．从图１中可以看出，ＰＳＯ在测试中，种群
始终处于较分散状态，从 Ｉｔｅｒａｔｉｏｎ＝３０到 ７０种群分布
没有明显变化（图 １（ｂ），（ｃ））．当迭代末期 Ｉｔｅｒａｔｉｏｎ＝
１００时，种群的部分粒子陷入了几个局部极值点区域
中，无法跳出实施进一步的进化，这也显示了基本 ＰＳＯ
容易陷入局部极值的缺陷．对于 ＫＰＳＯ算法，与 ＰＳＯ相
比具有良好的全局收敛性，迭代末期绝大部分粒子都

能够进入全局最优值点的区域进行探索（图 ２（ｃ），
（ｄ）），避免了陷入局部极值．对于 ＡＰＳＯＣ算法，当 Ｉｔｅｒ
ａｔｉｏｎ＝３０和７０时，比较图３（ｂ），（ｃ）与图１（ｂ），（ｃ）、图
２（ｂ），（ｃ）可以看出，ＡＰＳＯＣ中粒子聚集程度明显区别
于 ＰＳＯ的松散状态，种群具有全局收敛能力；与 ＫＰＳＯ

相比，ＡＰＳＯＣ算法收敛较快．这表明自适应调整策略下
的ＡＰＳＯＣ在多峰函数优化中，不易陷入局部极值的区
域；收敛速度上也具有一定优势，能快速收敛到全局最

优点．其余单峰函数和多峰函数的测试结果与上分析
类似．

３．２．２ 实验２ 算法性能的统计学分析

本实验的目的是采用统计方法比较 ＡＰＳＯＣ、ＰＳＯ
和ＫＳＰＯ的性能．实验中针对每个函数每种算法独立运
行２０次，每次固定运行１００代，统计参数包括：最小值
（Ｍｉｎ）、最大值（Ｍａｘ）、平均最优值（ＭｅａｎＢｅｓｔ）、标准差
（Ｓｔ．Ｄｅｖ）．实验结果见表１．

表１ 函数测试数据

Ｆｕｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｍｉｎ Ｍａｘ ＭｅａｎＢｅｓｔ Ｓｔ．Ｄｅｖ

Ｓｐｈｅｒｅ
ＰＳＯ １．５９Ｅ１５ ８．５４Ｅ１３ １．４９Ｅ１３ １．８７Ｅ１３
ＫＰＳＯ ８．３５Ｅ１８ １．７９Ｅ１５ ３．６２Ｅ１６ ４．２５Ｅ１６
ＡＰＳＯＣ ３．１９Ｅ３１ ４．４１Ｅ２９ ７．１６Ｅ３０ １．０７Ｅ２９

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ
ＰＳＯ １．７７Ｅ１５ ３．１９Ｅ１４ ９．１５Ｅ１５ ８．３５Ｅ１５
ＫＰＳＯ ０ １．４２Ｅ１４ ５．５９Ｅ１５ ４．６２Ｅ１５
ＡＰＳＯＣ ０ ０ ０ ０

Ｇｒｉｅｗａｎｋ
ＰＳＯ ２．２２Ｅ１６ ２．５１Ｅ１４ ７．５４９Ｅ１５ ６．８７Ｅ１５
ＫＰＳＯ ０ ０ ０ ０
ＡＰＳＯＣ ０ ０ ０ ０

Ａｃｋｌｅｙ
ＰＳＯ １．３４Ｅ０８ ３．２４Ｅ０７ １．０１Ｅ０７ ７．５１Ｅ０８
ＫＰＳＯ １．９２Ｅ０９ １．１９Ｅ０８ ５．８７Ｅ０９ ２．７８Ｅ０９
ＡＰＳＯＣ ８．８８Ｅ１６ ２．６６Ｅ１５ ７．１１Ｅ１６ １．８１Ｅ１５

单峰函数 Ｓｐｈｅｒｅ越接近极值其变化越为平缓，因
此常用于测试算法的寻优能力．从表１可以看出，在相
同迭代次数的设定下，ＫＰＳＯ和 ＡＰＳＯＣ解的寻优精度
明显高于ＰＳＯ，这说明采用聚类的处理方式，有利于保
持种群多样性和粒子活性，促进种群持续进化．而采用
自适应处理的ＡＰＳＯＣ算法其寻优的精度更高于ＫＰＳＯ，
说明自适应处理增强了粒子能力，通过综合种群最优

值和簇最优值信息（式（３）），粒子选择了更加适合自身
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的方向进行寻解．
对于多峰函数，ＡＰＳＯＣ的性能强于 ＫＰＳＯ和 ＰＳＯ，

在Ｇｒｉｅｗａｎｋ测试中，ＫＰＳＯ和 ＡＰＳＯＣ运行的２０次都收
敛到了最优解，而且 ＡＰＳＯＣ显出了较强的优势．这说
明动态聚类的处理保证了整个种群的多样性和粒子的

活性，从而提高了种群跳出局部最优的能力．而粒子根
据自身寻解所处的水平进行自适应参数调整，进一步

提高了求解能力．
３．２．３ 实验３ ＡＰＳＯＣ算法对参数的敏感性分析

本实验的目的是测试ωｍａｘ对 ＡＰＳＯＣ算法性能的
影响．实验中将００５作为间隔，ωｍａｘ取［０５５，０９５］之间
的数值，算法最大运行次数设置为 ２００．由于在
Ｇｅｉｅｗａｒｋ、Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ和Ａｃｋｌｅｙ测试中都收敛到了极小值，
所以实验中抽取 Ｉｔｅｒａｔｉｏｎ＝５０时的数据进行比较．每个
函数测试分别运行２０次．试验结果具体见表２、３、４和
５．在这里选取单峰函数 Ｓｐｈｅｒｅ和多峰函数 Ｇｅｉｅｗａｒｋ为
例进行分析．

表２ Ｓｐｈｅｒｅ函数ωｍａｘ敏感性测试（Ｉｔｅｒａｔｉｏｎ＝２００）

Ｔｙｐｅ
ωｍａｘ ０．５５ ０．６ ０．６５ ０．７ ０．７５

Ｍａｘ １．２６Ｅ５９ １．７４Ｅ５９ ３．３７Ｅ５４ ２．０７Ｅ４３ ２．３４Ｅ５５
Ｍｉｎ １．８１Ｅ６８ ５．７０Ｅ６９ １．９２Ｅ６８ ２．１９Ｅ６８ ２．３８Ｅ６８

ＭｅａｎＢｅｓｔ６．３３Ｅ６１ ８．７２Ｅ６１ １．６９Ｅ５５ １．０４Ｅ４４ １．１７Ｅ５６
Ｓｔ．Ｄｅｖ ２．７６Ｅ６０ ３．７９Ｅ６０ ７．３５Ｅ５５ ４．５２Ｅ４４ ５．１０Ｅ５６
Ａｖｇ． ２００ ２００ ２００ ２００ ２００

Ｔｙｐｅ
ωｍａｘ ０．８ ０．８５ ０．９ ０．９５

Ｍａｘ １．４５Ｅ４９ ７．２６Ｅ４６ ５．３５Ｅ５２ １．３９Ｅ４８
Ｍｉｎ １．９８Ｅ６８ ３．９６Ｅ６８ ３．１６Ｅ６９ ４．２２Ｅ６９

ＭｅａｎＢｅｓｔ１．０８Ｅ５０ ３．６３Ｅ４７ ２．６８Ｅ５３ ６．９７Ｅ５０
Ｓｔ．Ｄｅｖ ３．４５Ｅ５０ １．５８Ｅ４６ １．１６Ｅ５２ ３．０３Ｅ４９
Ａｖｇ． ２００ ２００ ２００ ２００

表３ Ｇｅｉｅｗａｒｋ函数ωｍａｘ敏感性测试（Ｉｔｅｒａｔｉｏｎ＝５０）

Ｔｙｐｅ
ωｍａｘ ０．５５ ０．６ ０．６５ ０．７ ０．７５

Ｍａｘ １．１９Ｅ０９ ５．８２Ｅ１２ １．１５Ｅ０９ ４．２１Ｅ０８ １．６８Ｅ０８
Ｍｉｎ ９．６６Ｅ１５ １．２３Ｅ１４ ５．２２Ｅ１５ １．３８Ｅ１４ ５．１１Ｅ１５

ＭｅａｎＢｅｓｔ６．７８Ｅ１１ ８．６８Ｅ１３ １．２６Ｅ１０ ２．５７Ｅ０９ １．３２Ｅ０９
Ｓｔ．Ｄｅｖ ２．５８Ｅ１０ １．５４Ｅ１２ ２．９１Ｅ１０ ９．２７Ｅ０９ ３．８５Ｅ０９
Ａｖｇ． ６０．４５ ５９．５５ ６１．６５ ６０．５ ６２．７

Ｔｙｐｅ
ωｍａｘ ０．８ ０．８５ ０．９ ０．９５

Ｍａｘ ２．９８Ｅ０９ ２．０４Ｅ０８ ４．７５Ｅ１２ ４．５６Ｅ０９
Ｍｉｎ ８．９９Ｅ１５ １．５５Ｅ１４ ２．８９Ｅ１５ ６．００Ｅ１５

ＭｅａｎＢｅｓｔ２．２２Ｅ１０ １．４０Ｅ０９ ６．１７Ｅ１３ ４．３５Ｅ１０
Ｓｔ．Ｄｅｖ ６．８４Ｅ１０ ４．５４Ｅ０９ １．３１Ｅ１２ １．２４Ｅ０９
Ａｖｇ． ６０．８５ ６１．５ ５８ ６２．１５

对于单峰函数Ｓｐｈｅｒｅ（表２），在最大迭代次数内，对

于不同ωｍａｘ取值，种群所寻的最差解 Ｍａｘ介于 １０－４３与

１０－５９数量级之间，其精度完全符合预设要求；最优解
Ｍｉｎ更达到了１０－６８数量级．从平均解 ＭｅａｎＢｅｓｔ以及标
准差Ｓｔ．Ｄｅｖ的统计值也可以看出，算法所寻得的解处
于一个较优的水平，波动较小．对于多峰函数（表３），其
求解精度也都达到了测试的要求，分析各统计值，可以

得出与单峰函数类似的结论．其余函数分析结论一致．
从分析中可以看出设置不同的参数对算法的性能

没有特别明显的影响，改进的 ＡＰＳＯＣ算法在参数ωｍａｘ
的设置上具有良好的健壮性，对初始数值的选择不敏

感．
表４ Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ函数ωｍａｘ敏感性测试（Ｉｔｅｒａｔｉｏｎ＝５０）

Ｔｙｐｅ
ωｍａｘ ０．５５ ０．６ ０．６５ ０．７ ０．７５

Ｍａｘ ４．２５Ｅ１０ １．２７Ｅ０７ １．８０Ｅ０９ ９．３４Ｅ０７ １．５８Ｅ０９
Ｍｉｎ １．２３Ｅ１１ ８．６０Ｅ１２ １．７０Ｅ１１ １．７６Ｅ１１ １．１９Ｅ１１

ＭｅａｎＢｅｓｔ１．２１Ｅ１０ ６．７９Ｅ０９ ３．１６Ｅ１０ ４．７８Ｅ０８ ３．４９Ｅ１０
Ｓｔ．Ｄｅｖ ８．９６Ｅ１１ ２．７６Ｅ０８ ４．４７Ｅ１０ ２．０３Ｅ０７ ４．２８Ｅ１０
Ａｖｇ． ６３．２５ ６３．９ ６３．６５ ６３．８５ ６４．１

Ｔｙｐｅ
ωｍａｘ ０．８ ０．８５ ０．９ ０．９５

Ｍａｘ ２．７３４Ｅ０６ ３．２７Ｅ０６ ６．１２Ｅ０６ ２．５２Ｅ０８
Ｍｉｎ １．０２Ｅ１１ ３．３９Ｅ１１ １．４４Ｅ１１ ５．３５Ｅ１２

ＭｅａｎＢｅｓｔ１．３７Ｅ０７ １．６４Ｅ０７ ３．１４Ｅ０７ １．４０Ｅ０９
Ｓｔ．Ｄｅｖ ５．９７Ｅ０７ ７．１３Ｅ０７ １．３５Ｅ０６ ５．４６Ｅ０９
Ａｖｇ． ６３．２ ６４．６４ ６５．１ ６３．６５

表５ Ａｃｋｌｅｙ函数ωｍａｘ敏感性测试（Ｉｔｅｒａｔｉｏｎ＝５０）

Ｔｙｐｅ
ωｍａｘ ０．５５ ０．６ ０．６５ ０．７ ０．７５

Ｍａｘ ５．６８Ｅ０５ ２．６３Ｅ０６ １．８８Ｅ０６ ５．６１Ｅ０６ ８．４９Ｅ０５
Ｍｉｎ ２．８５Ｅ０７ ２．５４Ｅ０７ ２．７７Ｅ０７ １．７１Ｅ０７ １．６８Ｅ０７

ＭｅａｎＢｅｓｔ６．２６Ｅ０６ ８．８１Ｅ０７ ７．４６Ｅ０７ １．２５Ｅ０６ ４．９５Ｅ０６
Ｓｔ．Ｄｅｖ １．６０Ｅ０５ ５．７３Ｅ０７ ３．５７Ｅ０７ １．３５Ｅ０６ １．８４Ｅ０５
Ａｖｇ． １１５．２ １１９．１５ １１１．５５ １１１．８ １１１．２５

Ｔｙｐｅ
ωｍａｘ ０．８ ０．８５ ０．９ ０．９５

Ｍａｘ ０．０００２０６ ０．０００３４２ ３．９Ｅ０５ １．５８Ｅ０６
Ｍｉｎ ２．４４Ｅ０７ ２．６６Ｅ０７ ２．９４Ｅ０７ １．７７Ｅ０７

ＭｅａｎＢｅｓｔ３．３５Ｅ０５ １．９７Ｅ０５ ２．７７Ｅ０６ ７．７９Ｅ０７
Ｓｔ．Ｄｅｖ ６．７９Ｅ０５ ７．４３Ｅ０５ ８．３３Ｅ０６ ３．９９Ｅ０７
Ａｖｇ． １１４．３５ １２０．５５ １１５．４５ １１１．２５

４ 结束语

本文针对基本ＰＳＯ算法易陷入早熟以及对参数设
置敏感等问题，深入研究了算法的种群拓扑结构和分

簇思想．论文提出了一种兼虑种群拓扑和个体能力的
新型粒子群优化算法．通过算法的收敛性分析和种群
分布度、统计学分析及对参数敏感性测试等多方面实

８９１２ 电 子 学 报 ２０１２年



验表明：本文提出的 ＡＰＳＯＣ很好地解决了种群多样
性、收敛速度以及参数敏感性等方面的问题，达到了预

期效果．
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