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摘　要　文中在传统粒子群优化（ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）算法的基础上，提出了智能单粒子优化算法
（ＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＳｉｎｇｌｅＰａｒｔｉｃｌｅＯｐｔｉｍｉｚｅｒ，ＩＳＰＯ）．与传统的ＰＳＯ算法不同，该算法采用了一个粒子在解空间中搜索，粒
子的位置矢量被分成一定数量的子矢量，并基于子矢量对粒子进行更新．在子矢量更新过程中，通过分析之前的速
度更新情况，引入一种新的学习策略，使粒子在搜索空间中能够动态地调整速度和位置，从而向全局最优靠近．实
验表明，此算法对大部分标准复合测试函数都具有很强的全局搜索能力，其寻优能力超过了国际上最近提出的基
于ＰＳＯ的改进算法．

关键词　智能单粒子优化算法；粒子群优化；子矢量；学习策略
中图法分类号ＴＰ１８　　　犇犗犐号：１０．３７２４／ＳＰ．Ｊ．１０１６．２０１０．００５５６

犃犖狅狏犲犾犐狀狋犲犾犾犻犵犲狀狋犛犻狀犵犾犲犘犪狉狋犻犮犾犲犗狆狋犻犿犻狕犲狉
ＪＩＺｈｅｎ１）　ＺＨＯＵＪｉａＲｕｉ１）　ＬＩＡＯＨｕｉＬｉａｎ２）　ＷＵＱｉｎｇＨｕａ２）

１）（犜犲狓犪狊犐狀狊狋狉狌犿犲狀狋狊犇犛犘狊犔犪犫狅狉犪狋狅狉狔，犆狅犾犾犲犵犲狅犳犆狅犿狆狌狋犲狉犛犮犻犲狀犮犲犪狀犱犛狅犳狋狑犪狉犲犈狀犵犻狀犲犲狉犻狀犵，犛犺犲狀狕犺犲狀犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔，犛犺犲狀狕犺犲狀　５１８０６０）
２）（犇犲狆犪狉狋犿犲狀狋狅犳犈犾犲犮狋狉犻犮犪犾犈狀犵犻狀犲犲狉犻狀犵犪狀犱犈犾犲犮狋狉狅狀犻犮狊，犜犺犲犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔狅犳犔犻狏犲狉狆狅狅犾，犔犻狏犲狉狆狅狅犾，犔６９３犌犑，犝犓）

犃犫狊狋狉犪犮狋　Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｓｉｎｇｌｅｐａｒｔｉｃｌｅｏｐｔｉｍｉｚｅｒ（ＩＳＰＯ）ｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄｂａｓｅｄｏｎｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌｐａｒｔｉｃｌｅ
ｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ（ＰＳＯ）．ＩＳＰＯａｐｐｌｉｅｓａｐａｒｔｉｃｌｅ，ｗｈｉｃｈｉｓｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｒｏｍｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌＰＳＯ，ｔｏ
ｓｅａｒｃｈｉｎｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｓｐａｃｅ．Ｔｈｅｗｈｏｌｅｐｏｓｉｔｉｏｎｖｅｃｔｏｒｏｆｐａｒｔｉｃｌｅｉｓｓｐｌｉｔｉｎｔｏａｃｅｒｔａｉｎｎｕｍｂｅｒｏｆ
ｓｕｂｖｅｃｔｏｒｓ，ａｎｄｔｈｅｐａｒｔｉｃｌｅｉｓｕｐｄａｔｅｄｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｓｅｓｕｂｖｅｃｔｏｒｓ．Ｄｕｒｉｎｇｔｈｅｐｒｏｃｅｓｓｏｆｕｐｄａｔｉｎｇ
ｅａｃｈｓｕｂｖｅｃｔｏｒ，ａｎｏｖｅｌｌｅａｒｎｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｙｉｓｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄｂａｓｅｄｏｎｔｈｅａｎａｌｙｓｉｓｏｆｐｒｅｖｉｏｕｓｖｅｌｏｃｉｔｙ
ｓｕｂｖｅｃｔｏｒｓ，ａｎｄｔｈｅｐａｒｔｉｃｌｅａｄｊｕｓｔｓｉｔｓｖｅｌｏｃｉｔｙａｎｄｐｏｓｉｔｉｏｎｓｕｂｖｅｃｔｏｒｄｙｎａｍｉｃａｌｌｙ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ
ｒｅｓｕｌｔｓｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｔｈａｔＩＳＰＯｈａｓａｎｏｕｔｓｔａｎｄｉｎｇａｂｉｌｉｔｙｔｏｆｉｎｄｔｈｅｇｌｏｂａｌｏｐｔｉｍｕｍ．ＩＳＰＯｐｅｒ
ｆｏｒｍｓｍｕｃｈｂｅｔｔｅｒｔｈａｎｍｏｓｔｒｅｃｅｎｔｌｙｐｒｏｐｏｓｅｄＰＳＯｂａｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎｔｈｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｆ
ｍｏｓｔｃｏｍｐｌｉｃａｔｅｄｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｔｅｓｔｆｕｎｃｔｉｏｎｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｓｉｎｇｌｅｐａｒｔｉｃｌｅｏｐｔｉｍｉｚｅｒ；ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ；ｓｕｂｖｅｃｔｏｒ；ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｓｔｒａｔｅｇｙ

１　引　言
１９９５年Ｅｂｅｒｈａｒｔ博士和Ｋｅｎｎｅｄｙ［１］博士基于鸟

群觅食行为提出了粒子群优化算法（ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍ
Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）．由于该算法概念简明、实现方
便、收敛速度快、参数设置少，是一种高效的搜索算
法，近年来受到学术界的广泛重视．但在优化复杂函



数时，ＰＳＯ算法很容易陷入局部最优，并出现早熟
收敛现象．为了提高算法的收敛性能，随后出现了各
种基于不同思想的改进算法．其中在对于基本粒子
群算法进化方程的改进方面，Ｓｈｉ和Ｅｂｅｒｈａｒｔ［２］于
１９９８年对ＰＳＯ算法的速度项引入了惯性权重，并
提出在进化过程中动态调整惯性权重以平衡收敛的
全局性和收敛速度．后来Ｓｈｉ和Ｅｂｅｒｈａｒｔ［３］又提出
了基于模糊系统的惯性权重的动态调整，从而实现
对惯性权重的非线性控制．此外Ｃｌｅｒｃ等［４５］提出带
收缩因子的粒子群算法，以确保算法收敛．在借鉴其
它优化方法的思想方面，也出现了各类的改进粒子
群算法，如Ａｎｇｅｌｉｎｅ［６］于１９９９年借鉴进化计算中的
选择概念，将其引入到ＰＳＯ算法中，从而淘汰差的
粒子，将具有较高适应值的粒子进行复制以产生等
数额的粒子来提高算法的收敛性，随后Ａｎｇｅｌｉｎｅ［７］
又提出了借鉴杂交的改进粒子群算法．在利用小生
境思想方面，Ｓｕｇａｎｔｈａｎ［８］于１９９９年提出一种基于
领域思想的粒子群算法，其基本思想是在算法开始
阶段，每个个体的领域为其自身，随着进化代数的增
长，其领域范围也在不断增大直至整个种群．为进一
步改善算法性能，避免过早收敛的现象，Ｋｅｎｎｅｄｙ［９］
于１９９９年提出几种基本的领域结构，如环形结构和
轮形结构及它们的推广．近来性能较为显著的基于
ＰＳＯ算法的改进算法有Ｐｅｒａｍ［１０］等人于２００３年提
出的基于粒子群优化的适应值距离比例算法
（ＦｉｔｎｅｓｓＤｉｓｔａｎｃｅＲａｔｉｏｂａｓｅｄＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐ
ｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＦＤＲＰＳＯ），在此算法中每个粒子根据
一定的适应值距离比例原则，向附近具有较好适
应值的多个粒子进行不同程度的靠近，而不仅仅只
向当前所发现的最好粒子靠近．此算法改善了ＰＳＯ
算法的早熟收敛问题，在优化复杂函数方面，其性能
得到了较大改善．Ｂｅｒｇｈ［１１］等人于２００４年提出了协
同粒子群优化算法（ＣｏｏｐｅｒａｔｉｖｅＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍ
Ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ，ＣＰＳＯ），采用多个协同工作的子粒子群
对解向量的不同部分分别进行优化，达到较好的寻
优结果．为防止ＰＳＯ算法陷入局部最优，Ｌｉａｎｇ［１２］
等人于２００６年提出了综合学习粒子群优化算法
（ＣｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅＬｅａｒｎｉｎｇＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉ
ｚｅｒ，ＣＬＰＳＯ），使得每个粒子的速度更新基于所有
其它粒子的历史最优位置，从而达到综合学习的目
的．但上述算法在优化复杂高维多模函数时，容易陷
入局部最优，且解与全局最优值相差较大．

本文基于传统粒子群算法，提出了智能单粒
子优化算法（ＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＳｉｎｇｌｅＰａｒｔｉｃｌｅＯｐｔｉｍｉｚｅｒ，

ＩＳＰＯ）．在ＩＳＰＯ算法的优化过程中，算法不是对整
个速度矢量或位置矢量同时进行更新，而是先把整
个矢量分成若干子矢量，并按顺序循环更新每个子
矢量．在子矢量的更新过程中，此算法通过引入一种
新的学习策略，使得粒子在更新过程中能够分析之
前的速度更新情况，并决定子矢量在下一次迭代中
的速度．而在传统粒子群算法中，粒子只是简单的个
体，不具备分析之前速度更新情况的能力．实验结果
表明，此算法在优化复杂的具有大量局部最优点的
高维多模函数方面具有一定的优势，其性能显著优
于最近提出的粒子群改进算法的性能，且其解非常
接近全局最优点．

２　犘犛犗算法
在一个犇维的目标搜索空间中，由狀个粒子构

成一个群体，其中第犻个粒子（犻＝１，２，…，狀）的位置
可表示为犇维的位置矢量狕犻＝（狕犻１，狕犻２，…，狕犻犱，…，
狕犻犇）．狀也被称为群体规模，过大的狀会影响算法的
运算速度和收敛性．根据一定标准计算狕犻当前的适
应值，即可衡量粒子位置的优劣．每次迭代中粒子犻
移动的距离为粒子的飞行速度或者速度矢量，表示
为狏犻＝（狏犻１，狏犻２，…，狏犻犱，…，狏犻犇），粒子迄今为止搜索
到的最优位置为狆犻＝（狆犻１，狆犻２，…，狆犻犱，…，狆犻犇），整
个粒子群迄今为止搜索到的最优位置为狆犵＝（狆犵１，
狆犵２，…，狆犵犱，…，狆犵犇）．每次迭代中，粒子根据以下式
子更新速度和位置：
狏犽′＋１犻犱 ＝狑狏犽′犻犱＋犮１狉１（狆犻犱－狕犽′犻犱）＋犮２狉２（狆犵犱－狕犽′犻犱）

（１）
狕犽′＋１犻犱 ＝狕犽′犻犱＋狏犽′＋１犻犱 （２）

其中犻＝１，２，…，狀，犽′是迭代次数，狉１和狉２为［０，１］之
间的随机数构成的矢量．犮１和犮２为学习因子，也称加
速因子，其使粒子具有自我总结和向群体中优秀个体
学习的能力，从而向自己的历史最优点以及群体内
历史最优点靠近．速度狏犻犱的取值范围为［狏ｍｉｎ，狏ｍａｘ］，
位置狕犻犱的取值范围为［狕ｍｉｎ，狕ｍａｘ］．

３　智能单粒子优化算法
在ＩＳＰＯ算法的优化过程中，算法并不是对整

个速度矢量或位置矢量（即所有维的数值）同时进行
更新，而是先把整个矢量分成若干个子矢量，并基于
子矢量进行粒子更新．在子矢量的更新过程中，通过
引入一种新的学习策略，使其对之前的速度更新情
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况进行分析，并决定下一次迭代的速度，从而实现对
速度的动态调整．
３．１　子矢量

大部分随机优化算法（包括粒子群算法和遗传
算法等）的性能随维数增加而变差．在更新过程中，
传统的ＰＳＯ算法往往同时改变整个解矢量中各维
的数值，并根据更新后的解矢量得到一个适应值
（ｆｉｔｎｅｓｓｖａｌｕｅ），从而判断解矢量的适应程度．此适应
值能够判断解矢量的整体质量，但不能判断部分维是
否向最优方向移动．例如，在解决三维函数问题中，其
全局最优为［０，０，０］，解的初始值设为［１，１，１］，给其
一个随机扰动［０．２，－０．５，０．３］，可得到更新后的解
为［１．２，０．５，１．３］．假设更新后的解的适应值比初始
值对应的适应值有所提高，则在下一次迭代中解将
会在某种程度上向［０．２，－０．５，０．３］方向移动．此
时，虽然第二维的数值向全局最优靠近，但第一维和
第三维的数值却远离了全局最优．因此，对于高维函
数，一般ＰＳＯ算法很难兼顾所有维的优化方向．为
解决这个问题，在保证粒子能够搜索到空间中的每
个区域的同时，可把搜索空间分解成若干个低维小
空间进行搜索．

在本文提出的ＩＳＰＯ算法中，一个粒子代表着
整个位置矢量．在更新过程中，把整个犇维的解空
间分成犿部分，即把整个位置矢量分成犿个位置子
矢量，其中每一位置子矢量与其对应的速度子矢量
分别表示为狕犼和狏犼，犼＝１，…，犿．为简单起见，设犇
刚好被犿整除，则每个子矢量包括了犾（犾＝犇／犿）
维，如图１所示．

图１　位置子矢量示意图

对于维之间相关性较大的函数，需根据函数特
征来决定子矢量的个数．如图２所示，假设全局最优
点为（０，０），而（犽１，犽２）为直线狓＝犽１和狔＝犽２上的最
优解．把初始值设在（犽１，犽２），并在更新过程中轮流
更新每一维．在更新其中一维的数值时需保持另一
维的数值不变．由于（犽１，犽２）为两直线上的最优解，
所以对这两维数值进行轮流更新将会导致解跳不出
局部最优（犽１，犽２）．此时，如果同时改变两维的数值，
解有可能会跳出局部最优点，并到达全局最优．因此
在解决不同问题时，需根据维之间的相关性来决定
每个子矢量所包含的维数．

图２　维相关性示意图

３．２　子矢量的更新过程
ＩＳＰＯ的更新过程是基于子矢量，按先后顺序

（从狕～１到狕～犿）进行循环更新．在更新第犼（１犼犿）
个子矢量的过程中，将按以下的速度和位置更新公
式迭代执行犖次：

狏～犽犼＝（犪／犽狆）×狉＋犫×犔犽－１犼 （３）

狕～犽犼＝
狕～犽－１犼 ＋狏～犽犼，犳（狓犽１）＞犳（狓犽２）
狕～犽－１犼 ， 犳（狓犽１）犳（狓犽２烅烄烆 ） （４）

犔犽犼＝
犔犽－１犼／狊，犳（狓犽１）犳（狓犽２）
狏～犽犼， 犳（狓犽１）＞犳（狓犽２烅烄烆 ） （５）

其中狓犽１＝［狕～１，狕～２，…，狕～犽－１犼 ，…，狕～犿］；狓犽２＝［狕～１，狕～２，…，
狕～犽－１犼 ＋狏～犽犼，…，狕～犿］；犽＝１，２，…，犖．参数犔为学习变
量，用于分析之前速度的更新情况，从而决定下一次
迭代的速度；随机矢量狉在［－０．５，０．５］范围内服从
均匀分布；多样性因子犪、下降因子狆、收缩因子狊和
加速度因子犫（犫１）为常数；犳（）为评估算法性能的
适应值．

在子矢量更新过程中，位置子矢量由速度子矢
量决定．速度子矢量由两部分组成：多样性部分
（犪／犽狆）×狉和学习部分犫×犔犽犼．在多样性部分中，犪
控制随机矢量狉的幅度，而狆控制幅度的下降梯度．
由于（犪／犽狆）是随迭代次数增加而下降的幂函数，所以
粒子在优化前期更趋向于全局搜索，并随更新过程逐
渐从全局搜索向局部搜索转换．学习部分犫×犔犽犼完成
一种新的学习策略，其中学习变量犔能够根据之前
的速度更新情况而动态地调整速度子矢量．学习部
分在更新过程中所起的作用主要为如下３点：

（１）在每次迭代中，如果一个粒子找到比历史
最好位置更优的位置时，它将会把这次迭代的速度
增加到犫倍，并决定下一次迭代的速度，如式（４）、
（５）所示．

（２）如果在第１次迭代中，适应值得到改善，但
在第２次迭代中适应值没有得到改善．这是因为第
２次迭代的速度子矢量是第１次迭代的速度子矢量
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的犫倍，其速度太大以至于位置子矢量跳过了最优
点．在这种情况下，如果犔≠０，降低速度将会有助于
搜索全局最优点，因此第３次迭代中的学习子矢量
犔将减小为原值的１／狊．

（３）如果粒子经过几次迭代后适应值仍然没有
得到改善，犔将会被减到一个很小的值，当其小于ε
时将被设为０，此时只有多样性部分（犪／犽狆）×狉决定
着速度子矢量．这意味着此时的速度会具有更大的
多样性，更容易跳出局部最优．

从上述几点可见此粒子的智能性．ＩＳＰＯ的伪代
码如下（其中犖ＦＥｓ为函数计算（ＦｕｎｃｔｉｏｎＥｖａｌｕａ
ｔｉｏｎｓ，ＦＥｓ）的次数，犖ｍａｘ为犖ＦＥｓ的最大次数）：

　开始
　初始位置矢量狕０＝［狕～０１，狕～０２，…，狕～０犿］；
　计算适应值狕０，即犳（狕０）；
１．初始ＦＥｓ的次数为犖ＦＥｓ＝１；
２．初始子矢量的个数犼＝１；
　初始学习变量犔０犼＝０；
３．初始子矢量中的迭代次数犽＝１；
　计算狏～犽犼＝（犪／犽狆）×狉＋犫×犔犽－１犼 ；
　计算犳（狓犽１）＝犳（狕～１，狕～２，…，狕～犽－１犼 ，…，狕～犿）；
　计算犳（狓犽２）＝犳（狕～１，狕～２，…，狕～犽－１犼 ＋狏～犽犼，…狕～犿）；
　犖ＦＥｓ＝犖ＦＥｓ＋２；
　如果犳（狓犽１）＞犳（狓犽２），设置狕～犽犼＝狕～犽－１犼 ＋狏～犽犼；犔犽犼＝狏～犽犼；
　如果犳（狓犽１）犳（狓犽２），设置狕～犽犼＝狕～犽－１犼 ；犔犽犼＝犔犽－１犼／狊；
　如果犔犽犼＜ε，设置学习变量犔犽犼＝０；
　如果犽＜犖，跳至步３；
　犼＝犼＋１；
　如果犼＜犿，跳至步２；
　如果犖ＦＥｓ＜犖ｍａｘ，跳至步１；
　结束．

４　实验结果
实验仿真平台为ＷｉｎｄｏｗｓＸＰ，Ｍａｔｌａｂ６．５．本

实验把ＩＳＰＯ算法与带惯性的粒子群算法（Ｐａｒｔｉｃｌｅ
ＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚｅｒｗｉｔｈｉｎｅｒｔｉａｗｅｉｇｈｔ狑，ＰＳＯ
狑）［２］、协同粒子群优化算法（ＣｏｏｐｅｒａｔｉｖｅＰａｒｔｉｃｌｅ
ＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚｅｒ，ＣＰＳＯ）［１１］和综合学习粒子群优
化算法（ＣｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅＬｅａｒｎｉｎｇＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍ
Ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ，ＣＬＰＳＯ）［１２］进行比较①．

本实验采用了国际上通用的６个标准复合测试
函数［１３］：犆犉１～犆犉６．这些测试函数为高维多模函
数，具有大量的局部最优点，是优化领域中公认的较
难优化的函数．大部分优化算法在对其进行寻优的
过程中往往会陷入局部最优点．近年来，优化高维多
模函数已成为优化算法领域的研究热点．

在实验中，适应值函数犳（）的值为当前位置对
应的函数值．ＰＳＯ狑算法的参数设置为犮１＝犮２＝２．
ＣＰＳＯ和ＣＬＰＳＯ的参数设置参考文献［１３］．ＩＳＰＯ
算法的参数设置如表１所示．

表１　犐犛犘犗算法的参数设置
函数 犪 犫 狆 犾 狊 ε
犆犉１ ４０００ ２ ４０ １ ４ １．００Ｅ＋００
犆犉２ ５ ２ ４０ １ ４ １．００Ｅ＋００
犆犉３ ３００ ２ ０．１１ ４ １．００Ｅ＋００
犆犉４ ４０００ ２ １ １ ４ １．００Ｅ＋００
犆犉５ １０ ２ １００ １ ４ ０．００Ｅ＋００
犆犉６ ４０００ ２ １ １ ４ １．００Ｅ＋００

各算法对６个标准复合测试函数分别执行１０
次，在每次执行中函数的总计算次数ＦＥｓ设置为
５×１０４，其平均结果和标准方差如表２所示．在优化
这６个标准复合测试函数时，ＩＳＰＯ算法都能够到达
距全局最优点较近的位置，其算法稳定性较好．与
ＰＳＯ狑、ＣＰＳＯ和ＣＬＰＳＯ算法相比，ＩＳＰＯ算法在
测试函数犆犉１、犆犉２、犆犉３和犆犉５上所得到的最终位
置比其它３个算法更接近于全局最优点．特别是对
于犆犉１和犆犉５，ＩＳＰＯ算法的适应值明显优于其它
３个算法．ＩＳＰＯ的优化结果的标准方差也相对较
低，从而证明本算法的稳定性．

表２　各算法对６个标准复合测试函数进行优化的结果
函数 平均结果及标准方差

ＰＳＯ狑 ＣＰＳＯ ＣＬＰＳＯ ＩＳＰＯ
犆犉１ ２．３２Ｅ＋０２±１．１７Ｅ＋０２ １．３９Ｅ＋０２±２．７９Ｅ＋０１ １．４１Ｅ＋０２±２．１３Ｅ＋０２ ２．４７Ｅ＋０１±７．７９Ｅ＋０１
犆犉２ ２．２９Ｅ＋０２±１．６１Ｅ＋０２ １．１５Ｅ＋０２±３．４８Ｅ＋０１ １．１２Ｅ＋０２±１．４０Ｅ＋０２ ６．５４Ｅ＋０１±６．０３Ｅ＋０１
犆犉３ ３．４２Ｅ＋０２±１．５２Ｅ＋０２ ２．２７Ｅ＋０２±６．４５Ｅ＋０１ ３．０１Ｅ＋０２±１．９５Ｅ＋０２ ２．１２Ｅ＋０２±６．０６Ｅ＋０１
犆犉４ ４．７１Ｅ＋０２±１．５１Ｅ＋０２ ３．７７Ｅ＋０２±４．７９Ｅ＋０１ ３．３２Ｅ＋０２±１．２６Ｅ＋０２ ４．１１Ｅ＋０２±５．８７Ｅ＋０１
犆犉５ ２．６９Ｅ＋０２±２．４１Ｅ＋０２ １．１１Ｅ＋０２±２．４７Ｅ＋０１ １．９５Ｅ＋０２±２．３６Ｅ＋０２ ３．３７Ｅ＋０１±２．８８Ｅ＋０１
犆犉６ ９．０５Ｅ＋０２±３．１０Ｅ＋００ ６．７１Ｅ＋０２±１．５８Ｅ＋０２ ８．３９Ｅ＋０２±１．４４Ｅ＋０２ ６．９５Ｅ＋０２±２．０７Ｅ＋０２

图３给出了各算法在优化复合测试函数时的收
敛特性，图中横坐标显示ＦＥｓ的范围为０～５×１０４，
纵坐标为适应值的对数．ＩＳＰＯ在犆犉１、犆犉２和犆犉５

上收敛速度明显快于其它３个算法．
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①各算法的程序可从ｈｔｔｐ：／／ｄｓｐ．ｓｚｕ．ｅｄｕ．ｃｎ／ｐｓｏ／ｉｓｐｏ下载
和浏览．



图３　各算法对标准复合测试函数进行优化的收敛曲线

５　结　论
本文在粒子群优化算法的基础上，针对复杂高

维多模函数很难极小化的问题，提出了智能单粒子
优化算法，并给出了一种确定算法参数的方法．智能
单粒子优化算法先把整个矢量分成若干子矢量，并
按顺序循环更新每一子矢量．在更新每一子矢量的
过程中，此算法通过引入一种新的学习策略，使粒子
能够根据之前的速度更新情况进行动态地调整子矢
量速度．粒子在陷入局部最优点时会增加速度的多
样性，从而跳出局部最优，并向全局最优靠近．实验

表明，此算法对大部分函数都具有很强的全局搜索
能力，特别在优化复杂的高维多模函数时，其性能比
起ＰＳＯ狑、ＦＥＰ和ＣＬＰＳＯ算法有着很大的改善，
且其解非常接近全局最优点．

参考文献

［１］ＫｅｎｎｅｄｙＪ，ＥｂｅｒｈａｒｔＲＣ．Ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，１９９５：１９４２１９４８

［２］ＳｈｉＹ，ＥｂｅｒｈａｒｔＲＣ．Ａｍｏｄｉｆｉｅｄｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚｅｒ／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｖｏｌｕ
ｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，１９９８：６９７３

０６５ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１０年



［３］ＳｈｉＹ，ＥｂｅｒｈａｒｔＲＣ．Ｆｕｚｚｙａｄａｐｔｉｖｅｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉ
ｚａｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｇｒｅｓｓｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ．Ｓｅｏｕｌ，Ｋｏｒｅａ，２００１：１０１１１０６

［４］ＣｌｅｒｃＭ．Ｔｈｅｓｗａｒｍａｎｄｔｈｅｑｕｅｅｎ：Ｔｏｗａｒｄａｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ
ａｎｄａｄａｐｔｉｖｅｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＣｏｎｇｒｅｓｓｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，１９９９：１９５１１９５７

［５］ＣｏｒｎｅＤ，ＤｏｒｉｇｏＭ，ＧｌｏｖｅｒＦ．ＮｅｗＩｄｅａｓｉｎＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ．
ＭｃＧｒａｗＨｉｌｌ，１９９９：３７９３８７

［６］ＡｎｇｅｌｉｎｅＰＪ．Ｕｓｉｎｇｓｅｌｅｃｔｉｏｎｔｏｉｍｐｒｏｖｅｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉ
ｍｉｚａｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ．Ａｎｃｈｏｒａｇｅ，Ａｌａｓｋａ，ＵＳＡ，
１９９８：８４８９

［７］ＡｎｇｅｌｉｎｅＰＪ．Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｖｅｒｓｕｓｐａｒｔｉｃｌｅ
ｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ：Ｐｈｉｌｏｓｏｐｈｙａｎｄｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｄｉｆｆｅｒ
ｅｎｃｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ７ｔｈＡｎｎｕａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｖｏｌｕ
ｔｉｏｎａｒｙＰｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ．Ｇｅｒｍａｎｙ，１９９８：６０１６１０

［８］ＳｕｇａｎｔｈａｎＰＮ．Ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚｅｒｗｉｔｈｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ
ｔｏｐｏｌｏｇｙｏｎｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
１９９９ＣｏｎｇｒｅｓｓｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，１９９９：１９５８
１９６２

［９］ＫｅｎｎｅｄｙＪ．ＳｍａｌｌｗｏｒｌｄｓａｎｄＭｅｇａｍｉｎｄｓ：Ｅｆｆｅｃｔｓｏｆｎｅｉｇｈ
ｂｏｒｈｏｏｄｔｏｐｏｌｏｇｙｏｎｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ／／Ｐｒｏｃｅｅｄ
ｉｎｇｓｏｆｔｈｅＣｏｎｇｒｅｓｓｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，１９９９：
１９３１１９３８

［１０］ＰｅｒａｍＴ，ＶｅｅｒａｍａｃｈａｎｅｎｉＫ，ＭｏｈａｎＣＫ．Ｆｉｔｎｅｓｓｄｉｓｔａｎｃｅ
ｒａｔｉｏｂａｓｅｄｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＳｗａｒｍＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅＳｙｍｐｏｓｉｕｍ．Ｉｎｄｉａｎａｐｏｌｉｓ，Ｉｎｄｉａｎａ，
ＵＳＡ，２００３：１７４１８１

［１１］ＢｅｒｇｈＦ，ＥｎｇｅｌｂｒｅｃｈｔＡＰ．Ａｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅａｐｐｒｏａｃｈｔｏｐａｒｔｉ
ｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，２００４，８（３）：２２５２３９

［１２］ＬｉａｎｇＪＪ，ＱｉｎＡＫ，ＳｕｇａｎｔｈａｎＰＮｅｔａｌ．Ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚｅｒｆｏｒｇｌｏｂａｌｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｆ
ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｆｕｎｃｔｉｏｎｓ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，２００６，１０（３）：２８１２９５

［１３］ＬｉａｎｇＪＪ，ＳｕｇａｎｔｈａｎＰＮ，ＤｅｂＫ．Ｎｏｖｅｌｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｔｅｓｔ
ｆｕｎｃｔｉｏｎｓｆｏｒｎｕｍｅｒｉｃａｌｇｌｏｂａｌｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｗａｒｍＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅＳｙｍｐｏｓｉｕｍ．Ｍｅｓ
ｓｉｎａ，Ｉｔａｌｙ，２００５：６８７５

犑犐犣犺犲狀，ｂｏｒｎｉｎ１９７３，Ｐｈ．Ｄ．，
ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅ
ｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｄｉｇｉｔａｌｓｉｇｎａｌ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅａｎｄ
ｅｍｂｅｄｄｅｄｓｙｓｔｅｍｄｅｓｉｇｎ．

犣犎犗犝犑犻犪犚狌犻，ｂｏｒｎｉｎ１９８４，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅ
ｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅＢｉｏｈｅｕｒｉｓｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄＤＮＡ

ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎｔｅｃｈｎｉｑｕｅ．
犔犐犃犗犎狌犻犔犻犪狀，ｂｏｒｎｉｎ１９８３，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｅｒ

ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅａｎｄａｐｐｌｉ
ｃａｔｉｏｎｓ．

犠犝犙犻狀犵犎狌犪，ｂｏｒｎｉｎ１９５３，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．
ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅａｄａｐｔｉｖｅｃｏｎｔｒｏｌ，
ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌｍｏｒｐｈｏｌｏｇｙ，ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ｌｅａｒｎｉｎｇｓｙｓ
ｔｅｍｓ，ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｎｄｐｏｗｅｒｓｙｓｔｅｍｃｏｎｔｒｏｌ
ａｎｄｏｐｅｒａｔｉｏｎ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ（ＰＳＯ），ｐｒｏｐｏｓｅｄｂｙＫｅｎ

ｎｅｄｙａｎｄＥｂｅｒｈａｒｔｉｎ１９９５，ｈａｓｂｅｅｎｗｉｄｅｌｙｕｓｅｄｆｏｒｏｐｔｉｍｉ
ｚａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍｓ．ＳｉｎｃｅＰＳＯｗａｓｐｒｏｐｏｓｅｄ，ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｉｔｓ
ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔａｎｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｉｎｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｂｅ
ｃｏｍｅｓａｈｏｔｓｐｏｔｉｎｔｈｅａｒｅａｏｆｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｎｄ
ｓｗａｒｍｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｒｅｃｅｎｔｌｙ，ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＥｖｏｌｕ
ｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｐｕｂｌｉｓｈｅｄａｓｐｅｃｉａｌｉｓｓｕｅｏｎＰＳＯ．ＰＳＯ
ｈａｓａｌｏｔｏｆａｄｖａｎｔａｇｅｓｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｏｔｈｅｒｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙａｌ
ｇｏｒｉｔｈｍｓ，ｄｕｅｔｏｉｔｓｓｉｍｐｌｉｃｉｔｙｏｆｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ，ｆａｓｔｃｏｎ
ｖｅｒｇｅｎｃｅｒａｔｅａｎｄｅａｓｙｓｅｌｅｃｔｉｏｎｏｆｐａｒａｍｅｔｅｒｓ．

Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｆｏｒｍｏｓｔｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，
ｉｎｃｌｕｄｉｎｇＰＳＯ，ｔｈｅｉｒｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｄｅｔｅｒｉｏｒａｔｅｓａｓｔｈｅｄｉｍｅｎ
ｓｉｏｎａｌｉｔｙｏｆｔｈｅｓｅａｒｃｈｓｐａｃｅｉｎｃｒｅａｓｅｓ．ＭａｎｙｅｘｉｓｔｉｎｇＰＳＯ
ｂａｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｓａｒｅｅａｓｉｌｙｔｒａｐｐｅｄｉｎｔｏｌｏｃａｌｏｐｔｉｍａｏｎｓｏｌｖｉｎｇ
ｃｏｍｐｌｉｃａｔｅｄｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｆｕｎｃｔｉｏｎｓ．Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｔｈｅｎｅｗａｌ
ｇｏｒｉｔｈｍＩＳＰＯ，ｐｒｏｐｏｓｅｄａｓｔｈｅｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｏｆＰＳＯ，ａｉｍｓｔｏ
ｏｐｔｉｍｉｚｅｃｏｍｐｌｉｃａｔｅｄｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｆｕｎｃｔｉｏｎｓ．ＩＳＰＯｕｓｅｓａｓｉｎｇｌｅ
ｐａｒｔｉｃｌｅｉｎｓｔｅａｄｏｆａｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍ，ａｎｄａｐｐｌｉｅｓａｎｏｖｅｌｌｅａｒｎ
ｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｙｔｏｕｐｄａｔｅｔｈｅｐａｒｔｉｃｌｅ’ｓｖｅｌｏｃｉｔｙａｎｄｐｏｓｉｔｉｏｎ．Ｅｘ
ｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｈａｖｅｓｈｏｗｎｔｈａｔ：ｏｎｓｏｌｖｉｎｇｓｏｍｅｗｉｄｅｌｙｕｓｅｄ
ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｂｅｎｃｈｍａｒｋｆｕｎｃｔｉｏｎｓ，ＳＰＯｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓＰＳＯｗｉｔｈｉｎ

ｅｒｔｉａｗｅｉｇｈｔ，ＦａｓｔｅｒＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＰｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ（ＦＥＰ）ａｎｄＣｏｍ
ｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅＬｅａｒｎｉｎｇＰＳＯ（ＣＬＰＳＯ），ｗｈｉｃｈｗａｓｐｕｂｌｉｓｈｅｄｏｎ
ＩＥＥＥｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｉｎ２００６．

ＴｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｏｎＩＳＰＯｉｓｃｏｍｐｌｅｔｅｄｂｙｃｏｏｐｅｒａｔｉｎｇｗｉｔｈａ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｇｇｒｏｕｐ，ｌｅｄｂｙＰｒｏｆ．ＺｈｅｎＪｉｉｎＳｃｈｏｏｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒ
ＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＳｏｆｔｗａｒｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＳｈｅｎｚｈｅｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙａｎｄ
Ｐｒｏｆ．ＷｕＱｉｎｇｈｕａｉｎＤｅｐａｒｔｍｅｎｔｏｆＥｌｅｃｔｒｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄ
Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ，ＴｈｅＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＬｉｖｅｒｐｏｏｌ．Ｔｈｅｓｏｕｒｃｅｃｏｄｅｏｆ
ＦＥＰｉｓｐｒｏｖｉｄｅｄｂｙＹａｎｇＺ．Ｙ．，ａｓｔｕｄｅｎｔｏｆＹａｏＸ．ｗｈｏ
ｐｒｏｐｏｓｅｄＦＥＰａｎｄｗａｓｔｈｅＥｄｉｔｏｒｉｎＣｈｉｅｆｏｆｔｈｅＩＥＥＥＴｒａｎｓ
ａｃｔｉｏｎｓｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ（２００３２００８）．Ｔｈｅ
ｓｏｕｒｃｅｃｏｄｅｏｆＣＬＰＳＯｉｓｐｒｏｖｉｄｅｄｂｙＰｒｏｆ．Ｓｕｇａｎｔｈａｎ，ｗｈｏ
ｉｓｔｈｅａｕｔｈｏｒｏｆｔｈｅｐａｐｅｒＣＬＰＳＯａｎｄｉｓａｌｓｏａｎａｓｓｏｃｉａｔｅｅｄｉ
ｔｏｒｏｆｔｈｅＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ．

Ａｎｏｔｈｅｒｐａｐｅｒｅｎｔｉｔｌｅｄ“ＡＳｔｒａｔｅｇｙｏｆＰａｒｔｉｃｌｅｐａｉｒｆｏｒ
ＶｅｃｔｏｒＱｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎｉｎＩｍａｇｅＣｏｄｉｎｇ”，ｂｅｌｏｎｇｉｎｇｔｏｔｈｅｓａｍｅ
ｐｒｏｊｅｃｔ，ｈａｓｂｅｅｎｐｕｂｌｉｓｈｅｄｏｎＡｃｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，Ｏｃｔ．
２００７，３５（１０）：１９１６１９２０ｂｙＪｉＺｈｅｎ，ＬｉａｏＨｕｉｌｉａｎ，Ｘｕ
Ｗｅｎｈｕａｎ，ＪｉａｎｇＬａｉ．Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ａｎｏｖｅｌａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄ
ｏｎＰＳＯ，ｃａｌｌｅｄｐａｒｔｉｃｌｅｐａｉｒｏｐｔｉｍｉｚｅｒ（ＰＰＯ），ｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄｔｏ
ｓｏｌｖｅｖｅｃｔｏｒｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎｉｎｉｍａｇｅｃｏｄｉｎｇ．

１６５３期 纪　震等：智能单粒子优化算法


