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摘　要：针对传统粒子群算法收敛速度慢、全局搜索能力差的缺点，提出了一种新的最优交叉动量粒子群算法。
该算法通过在粒子群算法中引入一种新的二进制交叉策略来加快粒子群算法的收敛速度，通过设置新的惯性权

重来改善新算法的全局搜索和局部搜索能力，并且在粒子搜索路径中引入变系数低通滤波器构成的动量算法来

平滑粒子搜索路径。几个典型的测试函数仿真表明，新算法在收敛速度和搜索精度上均得到了明显改善。
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　引言

粒子群算法（ＰＳＯ）是Ｋｅｎｎｅｄｙ和Ｅｂｅｒｈａｒｔ［１，２］于１９９５年提
出的一种新的群智能算法，它源于对鸟群捕食行为的研究。通

过对简单鸟群系统的模拟，在多维坐标空间中构造所谓的粒子

群，粒子群中每个个体通过跟踪自己和群体的历史最优值来引

导自己的前进方向和速度，从而实现寻优。由于 ＰＳＯ算法概
念简单、实现容易、参数易调整、能有效解决复杂优化任务，近

年来已引起了优化及演化计算等领域的学者们的广泛关注，且

在系统辨识、图像分割等领域［３，４］都有了广泛的运用。但粒子

群算法与其他智能优化算法一样，也同样存在收敛速度慢、全

局搜索能力差等缺点，尤其是在比较复杂的多峰函数优化和病

态函数优化问题中。为改善 ＰＳＯ算法的上述缺点，近年来国
内外专家学者也对其作了很多相应的改进。

Ｌｖｂｊｅｒｇ等人［５］最早将遗传算法中的复制和重组引入到

粒子群算法来提高粒子群算法的优化性能。该方法是对按概

率ｐｉ选出的粒子进行交叉操作，产生的子代代替父代。由于
后代选择并不基于适应度，防止了基于适应度选择对那些多局

部极值的函数优化时带来的潜在问题，从理论上讲该方法可以

更好地搜索粒子空间，增强了多模态函数的寻优能力，但对于

单模态问题优化效果差。文献［６］通过对微粒速度或位置引

入了一个小概率随机变异操作来增强种群多样性（ｄｉｓｓｉｐａｔｉｖｅ
ＰＳＯ，ＤＰＳＯ），使算法能够有效地进行全局搜索，但过大的变异
概率在增加粒子多样性的同时导致了粒子位置的混乱，延缓了

算法的收敛速度。文献［７］在自组织算法的基础上给出了一
种变异操作随时间变化的自适应层次ＰＳＯ（ｓｅｌｆｏｒｇａｎｉｚｉｎｇｈｉｅｒ
ａｒｃｈｉｃａｌＰＳＯ，ＨＰＳＯ）以进一步提高搜索性能，但由于算法消除
了惯性权重，算法的全局寻优能力降低。文献［８］提出了通过
逃逸运动使微粒能够有效地进行全局和局部搜索的一种改进

的自适应逃逸微粒群算法，但该方法的变异时机难以把握。总

的来说，上述改进都通过引入遗传算法中的相关算子来提高粒

子群的优化能力，虽然一定程度上提高了算法的优化性能，但

都还是存在相应的一些问题。

为此，本文在分析交叉策略和惯性权重的设置对算法搜索

能力影响的基础上，提出了一种新的最优交叉粒子群算法。新

算法引入了模拟二进制交叉来模拟遗传算法中的交叉和变异

算子，采用一种全局最优交叉策略来提高算法收敛速度，并且

通过一种新的惯性权重设置方法来平衡算法的全局和局部搜

索能力。另外，为了避免粒子在搜索过程中出现振荡现象，采

用一个变系数低通滤波器来平滑粒子路径。在搜索早期采用

较大的滤波器系数，从而对粒子路径具有较大的平滑作业；在

搜索后期，为了尽可能保持粒子的多样性，防止粒子陷入局部
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极值，采用了较小的滤波器系数。文中采用六个函数优化问题

进行测试，并与 ＤＰＳＯ、ＨＰＳＯ、自适应逃逸微粒群算法 １［８］

（ＡＥＰＳＯ１）和自适应逃逸微粒群算法２［８］（ＡＥＰＳＯ２）进行比较，
仿真结果表明了算法的优越性。

"

　动量粒子群优化算法

Ｒｅｙｎｏｌｄｓ通过对鸟群的捕食研究发现，每只鸟仅仅是通过
追踪它有限数量的邻居来寻找食物，但最终的整体结果是整个

鸟群好像在一个中心的控制之下，即复杂的全局行为是由简单

规则的相互作用引起的。ＰＳＯ即源于对鸟群捕食行为的研究：
一群鸟在随机搜寻食物，如果这个区域里只有一块食物，那么

找到食物最简单有效的策略就是搜寻目前离食物最近的鸟的

周围区域。ＰＳＯ就是从这种模型中得到启示而产生的，并用于
解决优化问题。研究以下全局优化问题：

ｍｉｎ｛ｆ（ｘ）：ｘ∈ΩＲｄ｝，ｆ：ΩＲｄ→Ｒ１ （１）

所有满足｛ｘ｜ｘ∈Ω｝的ｘ叫做问题的可行解，多个可行解的
集合叫做一个种群。粒子群算法把群体中的每一个个体看做ｄ
维搜索空间中一个没有体积、质量的微粒点，在搜索空间中以一

定的速度飞行。算法用 ｄ维向量 ｘｉ＝（ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉｄ）
Ｔ∈Ω

表示第ｉ个粒子的位置，ｖｉ＝（ｖｉ１，ｖｉ２，…，ｖｉｄ）
Ｔ∈Ω表示第ｉ个粒

子的速度。微粒在搜索空间飞行过程中，用 ｐｉ＝（ｐｉ１，ｐｉ２，…，

ｐｉｄ）
Ｔ表示粒子 ｉ所经历的历史最优位置，称为 ｐｂｅｓｔ，用ｐｇ＝

（ｐｇ１，ｐｇ２，…，ｐｇｄ）
Ｔ来表示所有粒子所经历过的最优位置，称为

ｇｂｅｓｔ。对每一代，标准粒子群算法中第ｉ个粒子的速度和位置
采用如下公式进行更新［９］：

ｖｉｄ＝ｗｖｉｄ＋ｃ１ｒ１（ｐｉｄ－ｘｉｄ）＋ｃ２ｒ２（ｐｇｄ－ｘｉｄ） （２）

ｘｉｄ＝ｘｉｄ＋ｖｉｄ （３）

其中：ｗ为惯性权重；ｃ１和ｃ２为加速常数；ｒ１和ｒ２为两个在［０，
１］内服从均匀分布的随机变量。式（２）的第一部分为惯性（ｉｎ
ｅｒｔｉａ）部分，表示微粒先前速度对当前速度的引导；第二部分为
认知（ｃｏｇｎｉｔｉｏｎ）部分，表示粒子本身对它的引导；第三部分为
社会（ｓｏｃｉａｌ）部分，表示粒子间的信息共享。这三个部分之间
的相互平衡和制约决定了算法的主要性能。

为了进一步改善粒子的搜索能力，将式（３）作如下改动：
ｘｉｄ＝ｒｃ×ｘｉｄ＋（１－ｒｃ）ｖｉｄ （４）

其中：０≤ｒｃ＜１。式（４）实际上是对粒子的运动轨迹采用低通滤

波器进行平滑，即所谓的动量算法［９］。考虑如下低通滤波器：

ｙ（ｋ）＝ｒｃ×ｙ（ｋ－１）＋（１－ｒｃ）×ｗ（ｋ） （５）

假设输入ｗ（ｋ）为１＋ｓｉｎ（２πｋ／１６），输出为ｙ（ｋ）。图１为
低通滤波器的平滑效果。图中虚线表示输入 ｗ（ｋ），黑实线表
示输出ｙ（ｋ）。
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可以从图１中看出，ｒｃ越大，平滑效果越好。为了在粒子
群算法初期防止粒子出现振荡现象，同时在后期保留粒子的多

样性，粒子能够进行精细的局部搜索，可以在早期设置较大的

ｒｃ，搜索后期设置较小的ｒｃ。一般可设置ｒｃ的最大值为０．９，最
小值为０．４，在迭代过程中，ｒｃ从最大值到最小值随步长线性
变化。
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　最优交叉粒子群算法

ＰＳＯ是依靠群体之间的相互合作和竞争在问题空间中搜
索最优解。由于算法本身没有交叉、变异等机制，所以当粒子

群集中在某一局部最优解时，算法便很难再寻找到全局最优

值，易出现早熟现象。于是很多学者通过将遗传算法中的交叉

和变异算子引入粒子群算法来增加种群的多样性［８］，以提高

算法的寻优性能。其中传统的实数交叉［１０］公式为

ｃｈｉｌｄ１（ｉ，ｄ）＝ｒ×ｐａｒｅｎｔ１（ｉ，ｄ）＋（１－ｒ）×ｐａｒｅｎｔ２（ｉ，ｄ） （６）
ｃｈｉｌｄ２（ｉ，ｄ）＝（１－ｒ）×ｐａｒｅｎｔ１（ｉ，ｄ）＋ｒ×ｐａｒｅｎｔ２（ｉ，ｄ） （７）

其中：ｒ为［０，１］之间的随机数。当父代粒子 ｐａｒｅｎｔ１（ｉ，ｄ）和
ｐａｒｅｎｔ２（ｉ，ｄ）进行交叉时，子代个体ｃｈｉｌｄ１（ｉ，ｄ）和ｃｈｉｌｄ２（ｉ，ｄ）
是被控制在ｐａｒｅｎｔ１（ｉ，ｄ）与ｐａｒｅｎｔ２（ｉ，ｄ）之间的范围内。当群
体中粒子比较集中，需要增加其种群多样性来避免其陷入局部

最优时，采用这种交叉方法并不能得到很好的效果。这表明算

法引入交叉算子来提高群体多样性的策略受到了一定的限制，

且交叉破坏了粒子向全局最优收敛的趋势，从而使得粒子群算

法收敛速度变慢。因此，进一步改进粒子群的交叉方法来提高

算法收敛性能显得尤为必要。
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　模拟二进制交叉及一种新的交叉策略

遗传算法是通过模拟自然界中生物进化时的优胜劣汰规

律来进行函数寻优［１１］。在遗传算法中，种群通过交叉、变异和

选择来搜索最优解。从种群中随机寻找两个个体作为父代个

体，以一较大概率进行交叉操作；对每一个个体以一个较小概

率进行变异操作，然后选择较优个体进入下一代，通过这样的

迭代过程来寻找最优解。分析得出模拟二进制交叉在一定的

参数设置条件下能同时起到交叉和变异的作用，因此本文将模

拟二进制交叉［１２］引入到粒子群算法中来提高算法的优化

能力。

同时，为了减小交叉的盲目性，更加充分利用全局最优粒

子对粒子群的引导作用，本文提出了一种新的交叉策略：将每

一代中的每一个粒子和全局最优粒子进行模拟二进制交叉，并

将交叉后的个体与父代个体进行比较，选择较好的个体进入下

一代循环，使粒子以更快的速度收敛到当前全局最优解。这样

就大大地提高了算法的收敛速度，随之也出现了相应的一个问

题：由于粒子群快速向当前全局最优粒子收敛，使得算法的全

局搜索能力下降。为了避免粒子收敛至局部最优，新算法在第

１章采用一种变系数低通滤波器调节粒子搜索路径，然后在
２２节对惯性权重的选择作了一些要求。

模拟二进制交叉公式如下：

ｃｈｉｌｄ（ｉ，ｄ）＝１２［（１＋ｒｕ）Ｐｇｄ＋（１－ｒｕ）ｘ（ｉ，ｄ）］ （８）

其中ｒｕ为随机变量，由式（４）生成。

ｒｕ＝

（２ｕ）
１

（η＋１）　　　ｕ＜０．５
１

［２（１－ｕ）］
１
１＋η

ｕ≥０．{ ５ （９）

在式（９）中，ｕ是［０，１］之间的均匀分布随机数；η是交叉
参数（本文取为２），为一常数。
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对式（８）进行分析：当 ｒｕ取值在１的附近时，基于最优交
叉策略的模拟二进制交叉使得粒子产生一个强加速，迅速地向

当前全局最优粒子靠拢，算法将快速收敛至当前最优解；当 ｒｕ
取值较大时，模拟二进制交叉对粒子产生一个变异作用，从而

保持了粒子的多样性，减小了算法早熟的可能性。图２为η＝
２时ｒｕ的取值范围。从图２中可以看出ｒｕ以一个较大的概率
取值在１的附近，以一个较小的概率取值偏离１的附近。结合
上面对最优模拟二进制交叉的分析得出：新算法在迭代过程

中，种群中的每一个粒子将以一较大概率与当前最优粒子进行

交叉，加速了粒子的收敛；以一较小概率进行变异，保持了粒子

的多样性。这样，新算法通过模拟二进制交叉同时具有了遗传

算法中的遗传与变异的作用。
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　最优交叉粒子群算法惯性权重参数的设置

由速度更新公式（２）易得知，惯性权重 ｗ描述了微粒先前
速度对当前速度的影响，控制其取值大小可调节 ＰＳＯ的全局
与局部寻优能力［１３］。当ｗ较大时，粒子前一时刻速度对当前
粒子的运动有很大的影响，粒子将保持原来的速度在全局范围

内进行最优搜索，使得算法将更有利于全局搜索，但粒子群的

局部搜索能力差；当权重参数较小时，粒子向个体最优和全局

最优趋近时，速度更新公式中的认知和社会部分会迅速减小，

直至降为０，而由于惯性权重较小，速度更新公式中的惯性部
分也会迅速趋近于０，从而导致粒子速度快速降至０，这样将使
得算法迅速收敛至当前全局最优，算法的全局搜索能力降低。

Ｓｈｉ等人［１４］提出：当惯性权重从０．９线性下降至０．４时，
可以加快算法的收敛速度，提高算法的收敛性能；但是当惯性

权重ｗ线性减小时，ｗ最大最小所经历的时间较短，全局搜索
和局部搜索的时间均不够，从而限制了算法的寻优能力。动量

最优交叉粒子群算法（ＯＣＰＳＯ）使用模拟二进制交叉将每一个
粒子和全局最优进行交叉，将使得算法以更快的速度收敛至当

前搜索到的全局最优。为了避免粒子群收敛至局部最优，必须

采取策略使算法迭代前期具有更强的全局搜索能力，后期具有

进行细致局部搜索的能力。为此，改进的新算法采用一种新的

权重参数设置策略：在前一半迭代过程中，采用较大的权重系

数ｗｍａｘ，使粒子群能在全局范围内进行搜索；在后一半迭代过
程中，采用较小的权重系数 ｗｍｉｎ，使粒子群能进行更加细致的
局部搜索。

#
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对粒子速度和位置的限制

在ＯＣＰＳＯ中，使用 ｖｍａｘ来限制粒子的飞行速度。如果对

微粒的加速导致它在某一维的速度超过该维的最大速度

ｖｍａｘ，ｄ，则该维的速度被限制为该维最大速度 ｖｍａｘ，ｄ。当粒子速
度变为０时，重新随机初始化速度：

ｉｆｖｉｄ＞ｖｍａｘ，ｄ　ｔｈｅｎ　ｖｉｄ＝ｖｍａｘ，ｄ
ｅｌｓｅｉｆｖｉｄ＜－ｖｍａｘ，ｄ　ｔｈｅｎ　ｖｉｄ＝－ｖｍａｘ，ｄ
ｅｌｓｅｉｆｖｉｄ＝０　ｔｈｅｎ　ｖｉｄ＝ｒａｎｄ（）×ｘｍａｘ，ｄ （１０）

此外，当粒子飞出边界区域时，通常将边界位置赋予该粒

子，粒子向反方向上飞行寻找最优位置：

ｉｆｘｉｄ＞ｘｍａｘ，ｄ　ｔｈｅｎ　ｘｉｄ＝ｘｍａｘ，ｄ，ｖｉｄ＝－ｖｉｄ
ｅｌｓｅｉｆｘｉｄ＜－ｘｍａｘ，ｄ

ｔｈｅｎ　ｘｉｄ＝－ｘｍａｘ，ｄ，ｖｉｄ＝－ｖｉｄ （１１）

通过这种操作，既使得粒子保持在可行域内，又克服了粒

子容易在边界堆积的情况，有利于算法的全局搜索。

#
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　最优交叉粒子群算法流程

针对上面的分析，给出完整的最优交叉粒子群算法流程：

ａ）初始化参数及粒子群（包括位置和速度），并将 ｐｂｅｓｔ初
始化为粒子本身，ｇｂｅｓｔ初始化为第一代微粒群中适应度最高
的粒子。

ｂ）评价粒子的适应度。
ｃ）更新粒子的ｐｂｅｓｔ、ｇｂｅｓｔ。
ｄ）根据式（２）（４）更新粒子的速度和位置。
ｅ）判断粒子的速度、位置是否在限定范围内，否则根据式

（１０）（１１）进行更新。
ｆ）利用式（１１）将更新后的粒子和全局最优粒子进行模拟

二进制交叉，选择父代和交叉产生的子代中较好的粒子进入下

一次循环。

ｇ）若达到结束条件（通常规定一定的迭代次数或计算精
度），则输出最优值；否则返回ｂ），继续循环迭代。

$

　算法性能仿真分析

为了分析新算法的优化能力，本文选择近年来提出来的具

有较强优化能力的改进 ＰＳＯ进行对比实验［６～８］，引入六个

Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ优化问题（见附录）进行分析。其中 ｆ３是很难优化
的病态函数，ｆ５、ｆ６是具有大量局部最优的多峰函数

［１５］。为了

能与文献［８］提出的 ＡＥＰＳＯ１、ＡＥＰＳＯ２，以及文献［６］提出的
ＤＰＳＯ，文献［７］提出的 ＨＰＳＯ进行比较，将新算法放到与其相
同的实验环境中，主要是指：种群规模为２０，采用附录中函数
ｆ１～ｆ６，函数维度设为３０，进化代数设为６０００代，每个函数独立
运行５０次。其比较结果见表１、２，其中 ＤＰＳＯ、ＨＰＳＯ、ＡＥＰＳＯ１
和ＡＥＰＳＯ２算法的结果数据来源于文献［８］。算法实验结果
中的数值０表示ＭＡＴＬＡＢ精度值１ｅ－３０８（当ＭＡＴＬＡＢ小于这
个值时显示０）。

表１　ＯＣＰＳＯ与ＤＰＳＯ、ＨＰＳＯ的性能比较
函
数

理论
最小值

最小值

ＯＣＰＳＯ ＤＰＳＯ ＨＰＳＯ
平均值

ＯＣＰＳＯ ＤＰＳＯ ＨＰＳＯ
标准偏差

ＯＣＰＳＯ ＤＰＳＯ ＨＰＳＯ
ｆ１ ０ ０（１００％）１．９ｅ－１１２．４ｅ－２６ ０ １．３ｅ－１０３．９ｅ－２４ ０ ９．７ｅ－１１４．９ｅ－２４
ｆ２ ０ ０（１００％）７．８ｅ－０４ ０．２５５０ ０ ３．８ｅ－０３ １．４１２２０ ０ ２．０ｅ－０３ ０．８０２０
ｆ３ ０ ２．１５ｅ－０５８．０ｅ－０２５．８ｅ－０２ ３．７２９５ ３４．０２０ １．１ｅ＋０２ ３０．６２５０８ ３５．１００ １．５ｅ＋２
ｆ４ ０ ０（１００％）４．４ｅ－１２１．１ｅ－１６ ０ ２．５ｅ－０２１．５ｅ－０２ ０ ３．０ｅ－０２ ２．１ｅ－２
ｆ５ ０ ０（１００％）７．２ｅ－０９ １２．９３０ ０ ０．２０１０ ２９．０７０ ０ ０．４９８０ ８．９６３０
ｆ６ ０ ０（４２％） ８２．３５０ １．９ｅ＋０２ ０．６７６０７８１．５ｅ＋０２２．４ｅ＋０２ ２．８０２４７４ ３６．６７０ ２２．４２０

表２　ＯＣＰＳＯ与ＡＥＰＳＯ１、ＡＥＰＳＯ２的性能比较
函
数

理论
最小值

最小值

ＯＣＰＳＯ ＡＥＰＳＯ１ ＡＥＰＳＯ２
平均值

ＯＣＰＳＯ ＡＥＰＳＯ１ ＡＥＰＳＯ２
标准偏差

ＯＣＰＳＯ ＡＥＰＳＯ１ ＡＥＰＳＯ２
ｆ１ ０ ０（１００％）４．１ｅ－１１５１．５ｅ－１２８ ０ １．４ｅ－１０１２．０ｅ－１２２ ０ ９．１ｅ－１０１８．８ｅ－１２２
ｆ２ ０ ０（１００％）１．４ｅ－０４４．４ｅ－１１ ０ ２．１ｅ－０３１．２ｅ－０９ ０ ２．３ｅ－０３１．４ｅ－００９
ｆ３ ０ ２．１５ｅ－０５９．４ｅ－０３２．８ｅ－０３ ３．７２９５ ４０．１３０ １４．０００ ３０．６２５０８ ４１．７８０ １９．９１００
ｆ４ ０ ０（１００％）０（２０％） ０（４０％） ０ １．２ｅ－０２１．２ｅ－０２ ０ １．３ｅ－０２１．６ｅ－００２
ｆ５ ０ ０（１００％）１．２ｅ－１３０（２０％） ０ １．２３４０ ０．５７７０ ０ １．５７７０ １．０８４００
ｆ６ ０ ０（４２％） ５４．８３ ４４．５７００ ０．６７６０７８１．４ｅ＋０２１．２ｅ＋０２ ２．８０２４７４ ４１．６３０ ３９．３９００
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　参数设置

在ＯＣＰＳＯ中，首先，对于所有测试函数，ｃ１＝１．４，ｃ２＝１．４，

交叉参数 η＝２，ｗｍｉｎ＝０．９；其次，对于函数 ｆ１、ｆ２、ｆ４、ｆ５、ｆ６，
ｗｍａｘ＝２，对于病态函数ｆ３，ｗｍａｘ取为较小的值０．９，加强其局部

·１６４４·第１２期 禹　云，等：动量交叉粒子群算法 　　　



搜索能力。其他算法中参数设置如表３所示。
表３　其他各粒子群算法的参数设置

算法 ｗ ｃ１ ｃ２ 粒子数 其他

ＤＰＳＯ ０．７ １．４ １．４ ２０ ｃｖ＝０．００１
ＨＰＳＯ ０ ［２．５，０．５］［０．５，２．５］ ２０
ＡＥＰＳＯ１ ［０．９５，４］ １．４ １．４ ２０ Ｋ１＝０．５，Ｋ２＝１０
ＡＥＰＳＯ２ ０．７ １．４ １．４ ２０ Ｋ１＝０．５，Ｋ２＝１０

$
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　算法收敛结果对比及分析

表１、２显示了新算法 ＯＣＰＳＯ与 ＤＰＳＯ、ＨＰＳＯ、ＡＥＰＳＯ１和
ＡＥＰＳＯ２的对比实验。仿真结果表明：无论在最小值指标、均
值指标还是标准差指标，本文提出的新算法在ｆ１～ｆ６的优化中
的优化结果都得到了明显的改善。其中对于函数ｆ１、ｆ２、ｆ４、ｆ５
和ｆ６，新算法均获得了理论最优值。在５０次运行中，函数 ｆ１、
ｆ２、ｆ４、ｆ５收敛到理论最优的概率达到了１００％，函数ｆ６收敛到
理论最优的概率也达到了４２％。这说明新算法无论是在一般
函数优化问题中，还是在多峰函数优化问题中都具有很好的全

局收敛性和鲁棒性，而且搜索精度也大幅度提高。新算法对于

很难极小化的病态函数 ｆ３的优化也取得了很好的效果，这表
明了新算法在处理病态函数时也有很好的收敛性能。

$
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　算法收敛速度对比与分析

图３是迭代过程中各函数的收敛轨迹图。
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由图３（ａ）～（ｆ）得到：以前的一些改进算法ＤＰＳＯ、ＨＰＳＯ、
ＡＥＰＳＯ１、ＡＥＰＳＯ２在后期收敛速度非常慢，而新算法具有更快
的收敛速度和更好的全局寻优能力。函数 ｆ１经过３６０代、ｆ２
经过２６０代、ｆ４经过５８０代、ｆ５经过２００代、ｆ６经过１３０代均
已收敛至０（理论最优值），病态函数ｆ３也取得了较好的优化结
果。由此说明新算法具有很快的收敛速度和很强的收敛性，能

有效地避免遗传算法和粒子群算法的早熟问题。

另外，３．２和３．３节的对比实验还表明：
ａ）ＤＰＳＯ对微粒速度或位置引入了一个小概率随机变异

操作来增强种群多样性，使算法能够有效地进行全局搜索，但

是必须适当选择变异概率才能获得较好的收敛速度，实验中通

过选择适当的变异概率使ＤＰＳＯ算法获得了较好的性能。
ｂ）ＨＰＳＯ消除了惯性权重，算法的全局寻优能力降低，不

能有效地逃离局部极小点，图３中（ａ）（ｂ）（ｃ）（ｅ）表明 ＨＰＳＯ
容易过早收敛到局部极值。

ｃ）实验结果表明，ＡＥＰＳＯ２的性能要好于 ＡＥＰＳＯ１。这是
因为ＡＥＰＳＯ２中逃逸速度的引入改变了微粒的搜索行为，使其
具有一个较快的搜索速度；而 ＡＥＰＳＯ１开始时权重参数过大，
使微粒不能详细搜索，而后期权重参数过小，使粒子速度趋近

于０，从而不能以较大步长进行局部搜索，该结论与文献［８］中
结论一致。

ｄ）ＯＣＰＳＯ算法采用交叉策略增强粒子的多样性，而不同
迭代阶段设置不同的权重参数和迭代过程所采用的低通滤波

器参数由大变小都使得粒子群从全局范围内进行搜索逐步过

渡到精细的局部搜索，从而使得 ＯＣＰＳＯ具有更快的收敛速度
和更高的精度。实验中ｆ３、ｆ５、ｆ６等一般算法难以优化的函数
仿真中，ＯＣＰＳＯ都展示了其强收敛特性，验证了 ＯＣＰＳＯ的优
越性。

%

　结束语

本文针对传统粒子群算法收敛速度慢、全局搜索能力差的

缺点，提出了一种新的粒子交叉策略，将每一代微粒群中的粒

子与全局最优进行模拟二进制交叉，在分析权重参数对算法收

敛性影响的前提下提出了新算法权重参数的设置策略，并且采

用动量方式调节粒子搜索路径。通过实验仿真发现，新算法具

有很强的收敛特性和全局收敛能力，是一种有效的优化算法。

附录

Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ函数

１）ｆ１（Ｔａｂｌｅｔ）　ｆ１＝１０６ｘ１２＋∑
ｎ

ｉ＝２
ｘｉ２，搜索空间：－１００≤ｘｉ≤１００，ｄ＝

３０；全局最小值ｆ１（ｘ）＝０，其中ｘ ＝０，０，…，０。

２）ｆ２（Ｑｕａｄｒｉｃ）　ｆ２＝∑
ｎ

ｉ＝１
（∑
ｉ

ｊ＝１
ｘｊ）２，搜索空间：－１００≤ｘｉ≤１００，ｄ＝

３０；全局最小值ｆ２（ｘ）＝０，其中ｘ ＝０，０，…，０。

３）ｆ３（Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ）　ｆ３＝∑
ｎ－１

ｉ＝１
（１００（ｘｉ＋１－ｘｉ２）２＋（ｘｉ－１）２），搜索空

间：－５０≤ｘｉ≤５０，ｄ＝３０；全局最小值ｆ３（ｘ）＝０，其中ｘ ＝１，１，…，１。

４）ｆ４（Ｇｒｉｅｗａｎｋ）　ｆ４＝
１
４０００∑

ｎ

ｉ＝１
ｘｉ２－∏

ｎ

ｉ＝１
ｃｏｓ（ｘｉ槡／ｉ）＋１，搜索空间：－

３００≤ｘｉ≤３００，ｄ＝３０；全局最小值ｆ４（ｘ）＝０，其中ｘ ＝０，０，…，０。

５）ｆ５（Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ）　ｆ５＝∑
ｎ

ｉ＝１
（ｘｉ２－１０ｃｏｓ（２πｘｉ）＋１０），搜索空间：

－５．１２≤ｘｉ≤５．１２，ｄ＝３０；全局最小值ｆ５（ｘ）＝０，其中ｘ ＝０，０，…，０。

６）ｆ６（Ｓｃｈａｆｆｅｒ）　ｆ６＝∑
ｎ－１

ｉ＝１
（ｘｉ２＋ｘｉ＋１２）０．２５×［ｓｉｎ（５０×（ｘｉ２＋

ｘｉ＋１２）０．１）＋１．０］，搜索空间：－１００≤ｘｉ≤１００，ｄ＝３０；全局最小值

ｆ６（ｘ）＝０，其中ｘ ＝０，０，…，０。
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［Ｊ］．计算机应用研究，２０１１，２８（１２）：４７８６４７８９．
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Ｘ、Ｙ方向相对误差如图６、７所示。

!"#$"%&'(

)"$$"%&'*

!"$$"%&'+

)"##"%&',

!

-

.

/

0

,

+

1 . (1 (. ,1 ,. 01 0.

"

!

- 23&45 !

"#$%&'()*

#

/

06.

0

,6.

,

+6.

+

16.

1 . +1 +. ,1 ,. 01 0.

"

!

7 23&45 #

+#$%&'()*

由上面的仿真结果可以看出，该队形能在较短时间内（ｔ＝
２ｓ）达到预期的队形，在形成队形之后，能够维持队形运行，
稳定时 Ｘ坐标相对误差为 ４．９７７％，Ｙ坐标相对误差为
５１８８％。

#


#

　避障机动过程

以三角队形为例，队形数据中 ｌ１，ｘ＝ｌ２，ｘ＝２０，ｌ１，ｙ＝－３０，

ｌ２，ｙ＝３０。仿真结果如图８～１１所示。
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由仿真实验可以看出，ａｇｅｎｔ能够及时躲避障碍，在避障过
程中，由于在目标方向上ｌｅａｄｅｒ与ｆｏｌｌｏｗｅｒ之间距离增大，为了
防止掉队的现象，ｌｅａｄｅｒ会相应地降低自身的速度，避障结束
之后，又能较快地恢复到以前的队形。

$

　结束语

本文通过对已有的一种基本队形的控制方法进行研究改

进，将ｌｅａｄｅｒｆｏｌｌｏｗｅｒ算法思想应用其中，并结合基于行为的方
法，在其中加入避障行为。为了防止掉队现象，增加了ｆｏｌｌｏｗｅｒ
状态对ｌｅａｄｅｒ的反馈，使 ｌｅａｄｅｒ能够根据当前 ｆｏｌｌｏｗｅｒ与自身
的状态来动态地改变自身的属性，以确保系统能够稳定地运

行。最后对改进后的队形收敛及避障行为进行了仿真实验验

证和分析。

在实验中发现，在采取避障行为之后，队形中ｆｏｌｌｏｗｅｒ的位置
误差会增加，而ｌｅａｄｅｒ速度的改变不平滑。在下一步的工作中需
要对这两个问题进行研究，使其能更加适应战术仿真的需要。
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（６）：６０１６０４．

［２］ ＬＡＷＴＯＮＪＲ，ＹＯＵＮＧＢＪ，ＢＥＡＲＤＲＷ．Ａｄｅｃｅｎｔｒａｌｉｚｅｄａｐｐｒｏａｃｈ
ｔｏｅｌｅｍｅｎｔａｒｙｆｏｒｍａｔｉｏｎｍａｎｅｕｖｅｒｓ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｏｆＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｏｂｏｔｉｃｓ＆Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＮＪ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，
２０００：２７２８２７３３．

［３］ ＫＨＡＴＩＢＯ．Ｒｅａｌｔｉｍｅｏｂｓｔａｃｌｅａｖｏｉｄａｎｃｅｆｏｒｍａｎｉｐｕｌａｔｏｒｓａｎｄｍｏｂｉｌｅ
ｒｏｂｏｔｓ［Ｊ］．ＩｎｔＪｏｆＲｏｂｏｔｉｃｓＲｅｓｅａｒｃｈ，１９８６，５（１）：９０９８．

［４］ ＬＵＯＸｉａｏｙｕａｎ，ＨＡＮＮａｎｉ，ＧＵＡＮＸｉｎｐｉｎｇ．Ｌｅａｄｅｒｆｏｌｌｏｗｉｎｇｃｏｎ
ｓｅｎｓｕｓｐｒｏｔｏｃｏｌｓｆｏｒｆｏｒｍａｔｉｏｎｃｏｎｔｒｏｌｏｆｍｕｌｔｉａｇｅｎｔｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｙｓｔｅｍｓＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ，２０１１，２２（６）：
９９１９９７．

［５］ ＨＥＮＧＳＴＥＲＭＯＶＲＩ
!

Ｋ，ＢＯＧＤＡＮＳ，ＤＲＡＧＡＮＪＡＣＩ．Ｍｕｌｔｉａｇｅｎｔ
ｆｏｒｍａｔｉｏｎｃｏｎｔｒｏｌｂａｓｅｄｏｎｂｅｌｌｓｈａｐｅｄｐｏｔｅｎｔｉａｌｆｕｎｃｔｉｏｎｓ［Ｊ］．Ｉｎｔｅｌｌ
ＲｏｂｏｔＳｙｓｔｅｍ，２０１１，５８（２）：１６５１８９．

［６］ 李强，刘国栋．多移动机器人的队形控制［Ｊ］．计算机系统应用，
２０１１，２０（４）：８０８５．

［７］ 李强，刘国栋．基于行为的机器人自适应队形控制［Ｊ］．计算机系
统应用，２０１１，２０（４）：１７７１８１．

［８］ 宋艳萍，王兴平，张术东，等．基于势函数的护卫队形控制［Ｊ］．海
军航空工程学院学报，２０１１，２６（６）：６２２６２７．

［９］ 刘新科，李大鹏，谭乐祖，等．基于制导与控制一体化的导弹编队
队形控制［Ｊ］．火力与指挥控制，２０１１，３６（８）：２０８２１０．

［１０］张峰，王金超，陈雪波．机器人队形控制中的二叉树方法［Ｊ］．辽
宁科技大学学报，２０１０，３３（５）：４５６４５９．

［１１］黄天云，王晓楠，陈雪波．基于队形控制的多机器人时间最优搬运
方法［Ｊ］．系统仿真学报，２０１０，２２（６）：１４４２１４４６，１４６５．

［１２］李波，王祥凤．基于动态ｌｅａｄｅｒ多机器人队形控制［Ｊ］．长春工业
大学学报：自然科学版，２００９，３０（２）：２１０２１４．

（上接第４４６２页）
［４］ 曾宇容，王林，富庆亮．基于 ＤＥ和ＰＳＯ的混合智能算法及其在模

糊ＥＯＱ模型中的应用［Ｊ］．计算机应用研究，２０１２，２９（２）：４３８４４１．
［５］ ＬＶＢＪＥＲＧＭ，ＲＡＳＭＵＳＳＥＮＴＫ，ＫＲＩＮＫＴ．Ｈｙｂｒｉｄｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍ

ｏｐｔｉｍｉｚｅｒｗｉｔｈｂｒｅｅｄｉｎｇａｎｄｓｕｂｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｏｆＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＧｅｎｅｔｉｃａｎｄＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．Ｓａｎ
Ｆｒａｎｃｉｓｃｏ：ＭｏｒｇａｎＫａｕｆｍａｎｎ，２００１：１０１１０６．

［６］ ＸＩＥＸｉａｏｆａｎｇ，ＺＨＡＮＧＷｅｎｊｕｎ，ＹＡＮＧＺｈｉｌｉａｎ．Ａｄｉｓｓｉｐａｔｉｖｅｐａｒｔｉ
ｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｏｆＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ．［Ｓ．ｌ．］：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２００２：１４５６１４６１．

［７］ ＲＡＴＮＡＷＥＥＲＡＡ，ＨＡＬＧＡＭＵＧＥＳＫ，ＷＡＴＳＯＮＨＣ．Ｓｅｌｆｏｒｇａｎｉ
ｚｉｎｇｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚｅｒｗｉｔｈｔｉｍｅｖａｒｙｉｎｇａｃｃｅｌｅｒａ
ｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，
２００４，８（３）：２４０２５５．

［８］ 赫然，王永吉，王青，等．一种改进的自适应逃逸微粒群算法及实
验分析［Ｊ］．软件学报，２００５，１６（１２）：２０３６２０４４．

［９］ 马瑞新，刘宇，覃征，等．求解约束优化问题的动量粒子群算法
［Ｊ］．系统仿真学报，２０１０，２２（１１）：２４８５２４８８．

［１０］ＭＩＣＨＡＬＥＷＩＣＺＺ．Ｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ＋ｄａｔａｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ＝ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ
ｐｒｏｇｒａｍｓ［Ｍ］．Ｂｅｒｌｉｎ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，１９９６：１１７１１９．

［１１］ＧＯＬＤＢＥＲＧＤＥ．Ｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｉｎｓｅａｒｃｈ，ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｎｄｍａ
ｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｍ］．Ｂｏｓｔｏｎ：ＡｄｄｉｓｏｎＷｅｓｌｅｙ，１９８９：２１２２１４．

［１２］ＤＥＢＫ，ＡＧＲＡＷＡＬＲＢ．Ｓｉｍｕｌａｔｅｄｂｉｎａｒｙｃｒｏｓｓｏｖｅｒｆｏｒｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ
ｓｅａｒｃｈｓｐａｃｅ［Ｊ］．ＣｏｍｐｌｅｘＳｙｓｔｅｍｓ，１９９５，９（４）：１１５１４８．

［１３］ＫＲＩＮＫＴ，ＶＥＳＴＥＲＳＴＲＯＮＪＳ，ＲＩＧＥＴＪ．Ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｗｉｔｈｓｐａｔｉａｌｐａｒｔｉｃｌｅｅｘｔｅｎｓｉｏｎ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｏｆＣｏｎｇｒｅｓｓｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ．ＷａｓｈｉｎｇｔｏｎＤＣ：ＩＥＥＥＣｏｍｐｕｔｅｒＳｏｃｉｅｔｙ，２００２：１４７４１４７９．

［１４］ＳＨＩＹｕｈｕｉ，ＥＢＥＲＨＡＲＴＲＣ．Ａｍｏｄｉｆｉｅｄｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚｅｒ
［Ｃ］／／ＰｒｏｃｏｆＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕ
ｔａｔｉｏｎ．［Ｓ．ｌ．］：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，１９９８：６９７３．

［１５］王小平，曹立明．遗传算法———理论、算法与软件实现［Ｍ］．西安：
西安交通大学出版社，２００２：１０５１０７．

·８６４４· 计 算 机 应 用 研 究 第２９卷


