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一种自适应离散粒子群算法及其应用研究

张长胜 ,孙吉贵 ,欧阳丹彤
(符号计算与知识工程教育部重点实验室 ,吉林长春 130012)

　　摘　要 : 　本文提出了一种改进的离散粒子群算法.为了克服算法的早熟收敛问题 ,引入了一个排斥过程用于增

加群体的多样性 ,提出了一种控制群体多样性的准则 ,实现了算法运行过程中吸引和排斥过程的动态自适应切换.为

了提高算法的收敛速度 ,提出了一种惯性权重动态变化策略 ,在算法执行的不同阶段 ,使惯性权重随迭代次数动态自

适应变化.试验中发现 ,引入局部搜索技术后 ,算法的性能会进一步提高.最后将此算法用于解决 TSP问题及车间调度

问题并与其他相关算法进行了比较 ,实验结果表明 ,收敛速度快 ,稳定性强.
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A Self2Adaptive Discrete Particle Swarm Optimization Algorithm
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Abstract :　A self2adaptive discrete particle swarm algorithm is proposed. In order to overcome the premature convergence of

the algorithm ,a repulsive process is introduced to increase the swarm diversity and a metric to measure the swarm diversity is also

designed. The attractive and repulsive processes can adaptively change during running. To speed up convergence ,a strategy used to

control the inertia weight is advanced which changes dynamically with the iterations during different running phrase of the algo2
rithm. Moreover ,algorithm performance can be enhanced further if local search strategies are combined. Finally ,the proposed algo2
rithm is used to solve the TSP and FSSP problems and compared with other related algorithms . The experiment results showed its su2
periority.
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1　引言

　　粒子群算法 ( PSO[1 ]主要被设计为在连续论域中搜

索数值函数的最优值 ,并且实验证明它是一个非常有效

的工具 ,具有模型和设计直观简单 ,容易操作 ,执行速度

快 ,效率高等优点 ,而离散论域中 PSO算法的研究却非

常少.但是在实际应用中 ,很多问题被建模在离散空间

中 ,典型的例子包括求离散元素的顺序 ,如调度、路径等

问题.因为普通粒子群算法最后求得的解不能保证它一

定是在离散空间的 ,因此失去了它原有的优势.为了解

决粒子群算法求解离散问题的劣势 ,人们发展了几种离

散粒子群算法 (DPSO) [2 ,3 ] .同连续粒子群算法 (CPSO)一

样 ,这些DPSO算法都存在早熟收敛问题 ,这主要是由

于搜索过程中粒子间快速的信息流动使粒子聚集在一

起 ,群体多样性快速下降 ,最终导致群体适应度停滞 ,陷

入局部最优解[4 ] .所以维持群体的高多样性能够有效地

克服算法的早熟收敛问题.

人们已经提出了几种克服 CPSO早熟收敛问题的

方法[5 ] ,而目前针对DPSO的早熟收敛问题的研究还没

有人提出有效的方法.本文提出了一种基于 AllDifferent

约束的离散粒子群算法[3 ]的自适应离散粒子群算法

SADPSO.为了克服算法的早熟收敛问题 ,提出了一种控

制群体多样性的准则用来度量当前群体的多样性 ,并在

原有算法的基础上引入了一个排斥过程用于增加群体

的多样性.当群体多样性低于指定的阈值 dlow时 ,执行

排斥过程 ,使粒子偏离个体最差解及当前群体最优解 ,

搜索未曾到达过的搜索区域 ,直到群体的多样性高于指

定的阈值 dhigh ,此时执行吸引过程 ,使个体向当前群体

最优及个体最优解运动.为了进一步提高算法的性能 ,

本文定义了一种自适应策略 ,在算法执行的不同

阶段 ,使惯性权重随迭代次数动态自适应变化 ,并在算

法中引入了几种局部搜索技术以提高算法的收敛速度
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及解的精度.最后将此算法用于解决 TSP问题及流水

作业调度问题并与其他相关算法进行了比较 ,试验结

果表明 :对于 TSP问题 ,SADPSO算法在求解速度上与

DPSO[6 ]相当 ,较 ACO[7 ]算法快 10 倍左右 ,在求得的解

的质量上也明显优于另外两种算法 ;对于调度问题 ,在

不同规模的问题上对算法进行了测试 ,并于 GA[8 ]算法、

DPSO[3 ]算法及最新提出的 SPSOA[9 ]算法进行了比较 ,

结果表明在收敛速度、稳定性及最优解的质量方面

SADPSO显著优于另几种算法.

2　SADPSO算法

　　基于置换的 DPSO算法[10]只是交换位置中元素的

顺序 ,所以它的一个最突出的应用就是求解带有 AllDif2
ferent约束的离散问题.因为置换不引入新的值 ,而只是

改变位置向量中元素的顺序 ,所以如果在构造粒子初

始位置的时候能够保证AllDifferent约束得到满足 ,那么

在以后的算法运行中 ,此约束始终会被满足 ,这样能减

少计算AllDifferent约束的费用 ,提高算法的运行效率.

与置换离散离子群算法不同 ,本文给出的 SADPSO算法

含有吸引子 attractor和排斥子 depressor两个过程并且每

个粒子增加了一个保存个体历史最差解的记忆.当群

体的多样性小于预先给定的阈值 dlow时执行 depressor ,

直到群体的多样性指标大于 dhigh ,此时执行 attractor.为

了描述 SADPSO算法我们首先给出如下计算群体多样

性及各种算子的定义.

定义 211　给定群体 S ,多样性指标 div根据下面

公式定义 :

div = D( S) =
2

1 + e -
∑
N

j = 1
| ∪

| S|

i = 1
{ p

ij
} |

S·| s|

(1)

其中 , | S | 表示群体规模 , N 问题的维度 , pij表示第个粒

子当前位置的第 j个成分.可以看出此多样性准则不依

赖于群体规模及问题的维度.当前群体的多样性指标

取值于[0 ,1 ]之间并随群体中的个体之间的差异量单调

增加.

定义 212　给定两个粒子的位置 Xi = { xi1 , xi2 , ⋯,

xim} , Xj = { xj1 , xj2 , ⋯, xjm} ,算子 SUB ( Xi , Xj)即 Xi - Xj

定义如下 :

SUB ( Xi , Xj) = Xi - Xj = ∪
m

k = 1
P( xik , xjk) (2)

其中 P( xik , xjk) =
{ ( xik , xj , k) } , if xik≠xjk

< , if xik = xjk

定义 213　给定两个粒子的位置 Xi = { xi1 , xi2 , ⋯,

xim} , Xj = { xj1 , xj2 , ⋯, xjm} ,算子 ADD ( Xi , Xj)即 Xi + Xj

定义如下 :

ADD( Xi , Xj) = Xi + Xj = ∪
m

k = 1
E( xik , xjk) (3)

其中 E( xik , xjk) =
{ xik} , if xik = xjk

< , if xik≠xjk

有关位置 +速度 ( Xi + V) ;系数×速度 ( <×V) ;速度 +

速度 ( Vi + Vj ) 的定义可参见文献 [ 3 ] . 此外本文将

SADPSO算法中出现的符号定义为 : Pk , best表示第 k 个粒

子的个体历史最优解位置 ; Pk , worst表示第 k 个粒子的个

体历史最差解位置 ; Pk , current表示第 k 个粒子的当前位

置 ; Gbest表示当前群体最优解位置 ; Vt
k 表示第 k 个粒子

在第 t次迭代中速度.由此 ,SADPSO算法中粒子的两种

速度更新公式和位置更新公式定义如下 :

速度更新公式 :

Attractor :

Vt + 1
k = w×Vt

k + <1 ( Pk , best - Pk , current)

+ <2 ( Gbest - Pk , current) (4)

Depressor :

Vt + 1
k = w×Vt

k + <1 ( Pk , current - Pk , worst)

+ <2 ( Pk , current - Gbest) (5)

其中 w表示惯性权重 ,用来控制粒子以前速度对当前

速度的影响 ; <1 , <2表示学习系数 ,其值为0到 1之间的

一个随机数.

位置更新公式 :

Pt + 1
k = Pt

k + Vt + 1
k (6)

可以看出 ,Attractor与基本的 SADPSO类似 ,粒子之间共

享当前较优解的信息 ,粒子之间相互吸引 ;而在 Depres2
sor中 ,粒子之间共享个体最差及当前群体最优解信息 ,

粒子向远离这些位置的方向运动 ,搜索未曾到达的潜

在最优解区域 ,增加群体多样性. SADPSO算法具体可

描述如下 :

Algorithm SADPSO

begin
t = 0 ;
init () ;
do{
　if ( dir > 0 &&div < dlow) 　　dir = - 1 ;
　if ( dir < 0 &&div > dhigh) 　 dir = 1 ;
　/ / compute the initial weight
　w = calculateW() ;
　for (each particle k) {
　　/ / update speed
　　if ( div > 0)

　　　Vt + 1
k = w×Vt

k + <1 ( Pk , best - Pk , current) ;
+ <2 ( Gbest - Pk , current)

　　else
　　　Vt + 1

k = w×Vt
k + <1 ( Pk , current - Pk , worst) ;

+ <2 ( Pk , current - Gbest)

　　end if ;
　　/ / update position
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　　Pt + 1
k = Pt

k + Vt + 1
k ;

　　compute the particle fitness F( Pi + 1
k ) ;

　　update the particle personal best Pk , best) ;
　　update the swarm global best Gbest ;
　　} endfor ;
　　/ / compute the current swarm diversity
　　div = calculateDiversity () ;
　　t = t + 1 ;

}while ( t < tmax) ;
　　output Gbest ;
End.

对于 PSO算法的参数中 ,惯性权重对粒子的全局和局

部搜索能力有很大影响[10 ] ,它决定了搜索步伐的大小 ,

较大的 w有利于全局搜索 ,较小的 w有利于局部搜索.

通常在开始时搜索步伐大些 ,随着迭代次数的增加 ,减

小 w值以防止错过最优解.选择一个合适的 w可以平

衡全局和局部搜索能力 ,这样可以以最少的迭代次数

找到比较满意的解.这里我们提出一种如下的非线性

自适应策略 ,使 w在算法的运行过程中动态变化.

w = f ( t) =

( tmax - t) n

( tmax - tsw) n ( wsw - wf inal) + wfinal , attract = true

C , attract = f alse

(7)

其中 tmax表示最大迭代次数 , t 表示当前迭代次数 ,

winitial表示初始权重 , wf inal运行结束时的最终权重 , C为

常量其值略小于 winitial ,算法开始运行时 wsw = winitial ,当

depressor运行一次之后 wsw = C. tsw的值等于算法中 de2
pressor停止运行 , attractor 开始运行时刻的当前迭代次

数 ,其初始值为 0 .通过调节参 n 数来动态平衡全局搜

索及局部搜索能力.由图 1可以看出 ,当 n = 1时 , w 呈

线性变化 ;当 n > 1时算法倾向于全局搜索 ; n < 1 时算

法倾向于局部精化.

人们已经发现 ,给惯性权重较大初始值 ,在搜索空

间中进行粗略的全局搜索 ,然后随着算法的运行逐渐

减小 ,使算法在迭代后期具有出色的局部精化能力 ,这

样能够提高算法快速的向全局最优解收敛.在 SADPSO

算法中 ,当最大迭代次数与当前迭代次数的差小于预

先给定的值 M时 ,执行 attractor并令参数 n的取值小于

110 ,其他情况 n的取值大于 110 .本文试验中 n的取值

分别为 016和 116 , w的计算过程如下

procedure calculate W

begin
　　if ( tmax - t < M)

　　　{
　　　/ / L1 < 110
　　　n = L1 ;
　　　div = 1 ;
　　　}
　　else
　　　/ / L2 > 110
　　　n = L2 ;
　　if ( div = 1)

　　w = { ( ( tmax - t) n) / ( ( tmax - tsw) n) } ;
　　　( wsw - wf inal) + wf inal

　　else
　　　w = C;

end.

为了测试惯性权重及参数 n 对算法性能的影响 ,

在用例 Ta021上对算法进行了测试 ,令 w 取常量值和

随迭代次数自适应变化时 ,算法分别运行 10 次求得的

最优解的平均值如表 1所示 :

表 1　惯性权重对算法的影响

w = 018 w = 0. 1 w = 0. 8～0. 1

2380 2341
n = 1. 6 n = 1. 0 n = 0. 6

2308 2333 2332

可以看出令惯性权重自适应变化会提高算法的性能 ,

在本文的试验中我们取 winitila = 018 , wfinal = 011 , C =

0168 , n = 116并且令群体规模为 20.

3　在 TSP问题中的应用

　　TSP问题 ( Traveling Salesman Problem)是经典的组合

优化问题.针对 TSP问题的特点 ,首先对 SADPSO算法

速度公式中的算子作了重新定义. 试验分别采用了

Burmal14[11] , Oliver30[7 ] , eil51[11]等不同规模的测试用

例 ,并与DPSO算法[6 ]及ACO算法[7]进行了比较.

定义 311　对于含有 m个元素的序列 X = { x1 , x2 ,

⋯, xm} ,作用其上的滑动算子 SL ( X , k)定义如下 :

SL ( X , k) = { x (1 + k) %m , x (2 + k) %m , ⋯, x ( m + k) %m} (8)

定义 312　对于含有 m个元素的序列 X = { x1 , x2 ,

⋯, xm} ,作用其上的翻转算子 RE( X)定义如下 :

RE( X) = { xm , xm - 1 , ⋯, x1} (9)

可以看出对于 TSP问题 ,以上两种算子并不会改变粒

子所代表的解路径.

定义 313 　给定两个粒子位置 Xi = { xi1 , xi2 , ⋯,
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xim}及 Xj = { xj1 , xj2 , ⋯, xjm} ,作用于其上的算子⊙定义

如下 :

Xi⊙Xj = SUB ( Xi , SL ( RE( Xj) , l) ) or

SUB ( Xi , RE( SL ( Xj , l) ) ) (10)

其中 l∈[0 , m - 1 ] ,最小化| Xi⊙Xj| .

定义 314　对于给定的集合 S = { e1 , e2 , ⋯, es} ,定

义操作 G( S)按如下方式随机产生一个集合 R :

G( S) = R = { r1 , r2 , ⋯, rõs/ 2」} (11)

其中 ri = { ( ril , rik) | rik ∈S ∧ril ∈S ∧rik ≠ril}并且不存

在 rj = { ( rik , ril) } .

定义 315 　给定两个粒子位置 Xi = { xi1 , xi2 , ⋯,

xim}及 Xj = { xj1 , xj2 , ⋯, xjm} ,作用于其上的算子 ©定义
如下 :

Xi © Xj = G( ADD ( Xi , SL ( RE( Xj) , l) ) ) or

= G( ADD ( Xi , RE( SL ( Xj , l) ) ) ) (12)

此时 ,SADPSO算法中速度更新公式可表示为 :

Vt + 1
k = w×V′k + <1 ( Pk , best⊙Pk , current)

+ <2 ( Gbest⊙Pk , current) (13)

Vt + 1
k = w×V′k + <1 ( Pk , worst © Pk , current)

+ <2 ( Gbest⊙Pk , current) (14)

表 2 是算法在各测

试集上分别运行 20

次得到的最优解 ,最

优解的均值的比较

结果.试验中发现 ,

在 求 解 速 度 上

SADPSO算法明显快

于 ACO 算法. 对于

burma14 , SADPSO 算

法每次运行都能得

到最优解 ,对于另外两个问题 ,每次求得的解也较接近

最优解 ,明显优于另外两种方法 ,由最优解均值可以看

出 ,对于 TSP问题 ,SADPSO算法有较强的稳定性.由于

Oliver30被广泛的用于各种算法的测试中 ,为了便于比

较 ,图 2给出了 SADPSO算法求得的最优路径图 ,图 3给

出了DPSO及 SADPSO算法的最优解随迭代次数变化的

20次运行的平均值的收敛曲线.可以看出无论是收敛速

度还是求得的最优解的精度都明显优于DPSO算法.
表 2　TSP问题的试验结果

问题 算法 得到的最优解 平均值 问题最优解

burma14. tsp

SADPSO 3018785 3018785

DPSO 3018785 3115551

ACO 3018785 3114075

3018785

Oliver30. tsp

SADPSO 42317410 42418267

DPSO 45314200 51514413

ACO 43412214 44719351

42317406

eil51. tsp

SADPSO 43617730 44017810

DPSO 47619910 52315421

ACO 44916437 45413333

42610000

4　在流水作业调度中的应用

　　目前使用DPSO算法求解调度问题的研究非常少.

所谓流水车间作业调度问题 ( FSSP)是指有 n 个作业 ,

每个作业 Ti 又分为 m个子作业 Ti1 , Ti2 , ⋯, Tim ,1≤i ≤

n ,子作业 Tij必须由处理机 Pj来完成 ,1≤j≤n.完成 Tij

的时间是 tij .一台处理机在同一时间只能处理一个作

业 ,对任何作业 Ti , Tij - 1必定在 Tij前完成 ,各处理机加

工作业的次序相同.调度目标是如何安排加工次序 ,使

得能用最少的时间完成这批作业.流水调度是一种典

型的生产调度问题 ,已经被证明是强 NP完全问题.为

了便于比较 ,算法中引入了文献 [3 ]中的局部搜索技

术 ,每次迭代执行一次局部搜索. 试验采用 Carlier、

Reeves、Taillard提供的不同规模的数据.
表 3　Carlier上与构造启发式算法的比较

问题 最优解
问题规模 构造启发式算法

n m Palmer Gupta CDS RA NEH

SADPSO

算法

Car1 7308 11 5 7472 7348 7202 7817 7308 7308

Car2 7166 13 4 7940 7534 7410 7509 7940 7166

Car3 7312 12 5 7725 7399 7399 7399 7503 7312

Car4 8003 14 4 8423 8423 8423 8357 8003 8003

Car5 7720 10 6 8520 8773 8627 8940 8190 7720

Car6 8505 8 9 9487 9441 9553 9514 9159 8505

Car7 6590 7 7 7639 7639 6819 6923 7668 6590

Car8 8366 8 8 9023 9224 8903 9062 9032 8366

表 4　Carlier上与随机优化算法的比较

问题
问题规模 随机优化算法

n m GA Hybrid GA DPSO DPSO + LS SPSOA

SADPSO

算法

Car1 11 5 0100 0100 0100 0100 0100 0100

Car2 13 4 0100 0100 0100 0100 0100 0100

Car3 12 5 2142 0100 1109 0100 0100 0100

Car4 14 4 0100 0100 0100 0100 0100 0100

Car5 10 6 0136 0100 0162 0100 0100 0100

Car6 8 9 0100 0176 0100 0100 0100 0100

Car7 7 7 0100 0100 0100 0100 0100 0100

Car8 8 8 0100 0100 0100 0100 0100 0100

　　在 Carlier 和 Reeves数据集上分别将 SADPSO算法
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与几种构造启发式算法和随机优化算法[8 ,12 ]进行了比

较 ,试验结果如表 3、表 4、表 5、表 6所示.其中表 3、表 5

是各种算法分别运行 20次得到的最优结果的比较 ,表

4、表 6是各种算法求得的最小完工时间的相对百分比

的比较.

表 5　Reeves上与构造启发式算法的比较

问题 最优解
问题规模 构造启发式算法

n m Palmer Gupta CDS RA NEH

SADPSO

算法

Rec01 1247 20 5 1391 1434 1399 1399 1334 1247

Rec03 1109 20 5 1223 1380 1273 1159 1136 1109

Rec05 1242 20 5 1290 1429 1338 1434 1294 1245

Rec07 1566 20 10 1715 1678 1697 1722 1637 1566

Rec09 1537 10 10 1915 1792 1639 1714 1692 1537

Rec11 1431 20 10 1685 1765 1597 1636 1635 1431

表 6　Reeves上与随机优化算法的比较

问题
问题规模 随机算法

n m GA Hybrid GA DPSO DPSO + LS

SADPSO

算法

Rec01 20 5 8. 26 0. 14 1. 36 0. 16 0. 00

Rec03 20 5 7. 21 0. 09 0. 54 0. 18 0. 00

Rec05 20 5 5. 23 0. 29 0. 97 0. 24 0. 00

Rec07 20 10 8. 56 0. 69 3. 70 1. 15 0. 00

Rec09 10 10 5. 14 0. 64 5. 47 2. 41 0. 00

Rec11 20 10 8. 32 1. 11 1. 11 1. 05 0. 00

表 7　Tailliard数据集上算法的比较

问题 最优解
问题规模 其它算法

n m GA SPSOA

SADPSO

算法

Ta005b0 1235 20 5 1304 1244 1235

Ta010b0 1108 20 5 1188 1108 1108

Ta020b0 1591 20 10 1732 1600 1597

Ta030b0 2178 20 20 2368 2194 2184

Ta050b0 3065 50 10 3384 3173 3131

Ta060b0 ◆ 50 20 4338 3917 3852

Ta070b0 5322 100 5 5409 5342 5328

Ta080b0 5845 100 10 6302 5903 5903

　　在 Tailliard提供的数据上 ,比较了本文的 SADPSO

算法、A. C. Nearchou提出的 GA算法[7 ] ,它目前用 GA求

解 FSSP问题中效果最好的[8 ]、最新提出的 SPSOA[18 ]算

法.对于 SPSOA算法使用的是所有交叉策略求得的最

好解.试验结果如表 7所示 , ◆表示目前最优解未知的

问题.

文献[18 ]表明在求解调度问题时 SPSOA算法明显

优于 GA算法 ,并且 GA算法的收敛速度较慢 ,因此我们

只需比较 SADPSO算法与 SPSOA算法的收敛性 ,图 4 ,图

5是两种算法在中等规模数据集 ta030及大规模数据集

ta060上分别运行 20 次的最优解平均值随迭代次数的

进化曲线.可以看出无论是解的质量还是收敛速度 ,

SADPSO算法都明显优于 SPSOA算法.

5　结束语

　　本文工作主要体现在以下几个方面 : (1)提出了一

种改进的离散粒子群算法 SADPSO ,引入了一个排斥过

程防止群体早熟收敛 ,使用吸引和排斥过程使群体不

断进化 ; (2)定义了一种 DSPO算法解决离散优化问题

时群体多样性指标 ,实时度量群体的多样性 ; (3)为了

提高算法的性能 ,提出了一种惯性权重的动态自适应

变化策略并引入了局部搜索技术 ; (4)将此算法用于解

决不同规模的 TSP问题及 FSSP问题 ,并于其他相关算

法进行了试验对比 ,验证了算法的有效性.
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