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基于 ｓｈａｒｉｎｇ函数具有死区初始化功能的
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摘　要：主要是研究粒子群优化原理，针对粒子群算法的中局部最优问题，提出一种具有死区初始化粒子群算法．首先通
过观察ＭＡＴＬＡＢ可视化下粒子的运行轨迹，分析粒子陷入局部最优时的特征，并针对运行过程中出现停滞现象的粒子群，以
当前局部最优粒子为中心画定“死区”，并对“死区”内的粒子重新初始化．利用标准测试函数进行测试，仿真结果表明，改进后
算法不仅具有良好的稳定性，而且提高了粒子突破局部收敛限制的能力，从而提高了粒子群搜索最优解的能力．
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　　在科学技术研究中，很多计算问题都可以归结
为具有非线性和多峰特性目标函数的全局优化问

题，粒子群优化是解决此类问题的一种有效方法，它

具有程序实现简单、需要调整参数少、无需任何梯度

信息等特点．因此，在函数优化、组合优化以及许多
工程领域均得到了广泛应用．

自１９９５年 Ｋｅｎｎｅｄｙ和 Ｅｂｅｒｈａｒｔ提出粒子群优
化（ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）算法以来［１］，

得到了众多学者的关注，各种关于 ＰＳＯ算法应用的
研究成果不断涌现．该算法是受鸟类觅食行为的启
发而提出的一种群体智能进化优化算法．在此基础
上 Ｓｈｉ与 Ｅｂｅｒｈａｒｔ于 １９８８年引入了惯性权重因
子［２］ω以协调算法的全局探测与局部搜索．这种改
进算法被称为标准粒子群算法（ＢＰＳＯ）．然而标准粒
子群算法存在着收敛速度慢、容易陷入局部极值等

缺点，许多学者都在ＢＰＳＯ的基础上进行过改进．如
算法位置速度公式本身的改进［３－４］以及与其他进化

算法的结合［５－７］．文献［８］提出了利用粒子群适应
值的统计规律对粒子进行分类，对属于不同类别的

粒子采用不同的进化模型，以此大大提高算法的优

化效率和优化精度．文献［９］提出针对运行过程中
出现停滞现象的粒子群，围绕其局部最优位置重新

初始化，引导粒子突破局部极值的限制．总结以往算
法改进的优势并结合 ｓｈａｒｉｎｇ函数提出了一种“死
区”初始化的方法，并针对运行过程中出现停滞现

象的粒子群，以当前局部最优粒子为中心画定“死

区”，并对“死区”内的粒子重新初始化．

１　标准粒子群优化算法
ＰＳＯ算法的基本思想是将每个粒子视为优化问

题的一个可行的潜在解，解的优劣程度由一个事先

确定好的适应度函数（Ｆｉｔｎｅｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎ）来确定［１０］．
每个粒子在搜索空间中运动，并由一个速度变量来

决定其飞行方向和距离，粒子通过对上一代速度的

继承、自身飞行经验以及社会同伴的飞行经验来改

变本代粒子的位置．在每一次迭代中粒子将记忆２
个极值：一个是粒子本身迄今为止获得的最优值

ｐｂｅｓｔ，另一个是整个粒子群体至今为止获得的最优
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值ｇｂｅｓｔ．
假设一个由Ｍ个粒子形成的Ｄ维空间中，粒子

以一定的速度在搜寻空间中飞行，粒子ｉ在第ｔ次迭
代的状态如下．

位置：

ｘｔｉ＝（ｘｉ１（ｔ），ｘｉ２（ｔ），…，ｘｉＤ（ｔ））
Ｔ．

ｘｉｄ（ｔ）∈ ｌｄ，[ ]ｕｄ其中 ｌｄ，ｕｄ分别为搜索空间的下
限和上限．

速度：ｖｔｉ＝（ｖｉ１（ｔ），ｖｉ２（ｔ），…，ｖｉＤ（ｔ））
Ｔ．

ｖｉｄ（ｔ）∈ ｖｍｉｎ，ｖ[ ]
ｍａｘ 其中ｖｍｉｎ，ｖｍａｘ分别为速度的最小

和最大值．
粒子个体最优位置：

ｐｂｅｓｔｔｉＤ ＝（ｐｂｅｓｔｉ１（ｔ），ｐｂｅｓｔｉ２（ｔ），…，ｐｂｅｓｔｉＤ（ｔ））
Ｔ．

种群全体历史最优位置：

ｇｂｅｓｔｔｉＤ ＝（ｇｂｅｓｔｉ１（ｔ），ｇｂｅｓｔｉ２（ｔ），…，ｇｂｅｓｔｉＤ（ｔ））．
式中１≤ｉ≤Ｍ，１≤ｄ≤Ｄ．

在ｔ＋１次迭代的过程中通过以下公式更新粒
子速度与位置：

ｖｉｄ（ｔ＋１）＝ｖｉｄ（ｔ）＋Ｒ１Ｃ１（ｐｂｅｓｔｉｄ（ｔ）－
ｘｉｄ（ｔ））＋Ｒ２Ｃ２（ｇｂｅｓｔｉｄ（ｔ）－ｘｉｄ（ｔ））． （１）
ｘｉｄ（ｔ＋１）＝ｖｉｄ（ｔ）＋ｘｉｄ（ｔ）． （２）

式中，Ｒ１，Ｒ２为（０，１）区间均匀分布的随机数，ｃ１，ｃ２
为学习因子，（１）式中由３部分组成：一部分为对上
一次速度的继承；一部分为自身飞行经验；一部分为

同伴飞行经验．
Ｙ．Ｓｈｉ在 １９９８年对原始 ＰＳＯ算法进行了调

整，增加了一个惯性权重 ω来调整算法的全局与局
部搜索能力，经试验研究发现惯性权重 ω对算法性
能形成主要影响，较大的 ω值有利于跳出局部最
优，利于进行全局寻优；较小的 ω值有利于局部寻
优，加速算法收敛．修改后称为标准粒子群算法
（ＳＰＳＯ）．其位置改变公式和原始粒子群算法相同，
速度改变公式如下：

ｖｉｄ（ｔ＋１）＝ωｖｉｄ（ｔ）＋Ｒ１Ｃ１（ｐｂｅｓｔ（ｔ）－ｘｉｄ（ｔ））＋
Ｒ２Ｃ２（ｇｂｅｓｔｉｄ（ｔ）－ｘｉｄ（ｔ））． （３）

２　在 ＭＡＴＬＡＢ可视化下分析粒子搜
索过程

　　为了能够更清晰直观的观测和分析粒子在陷入
局部最优时的运行情况，本文在 ＭＡＴＬＡＢ可视化的
前提下［１１］，使用 Ｇｒｉｅｗａｎｋ函数作为演示函数，绘制
了粒子运行轨迹图，如图１所示．

为了对粒子群算法的运行过程观察的更为仔

细，演示过程中，粒子的种群数量设定为１５，最大迭
代次数为２０次．从图１中对比分析可知，当粒子发
现最优位置时会影响种群中的所有粒子，使粒子在

当前这个最优位置的约束下向该点聚集，假设这一

点为局部最优点，如果其他粒子在段时间内无法发

现更好的适应值，则会出现局部最优而无法自行突

破．所以本文的改进方向为提出一种死区初始化的
粒子群算法，在突破局部最优方面进行研究．

图１　俯视三维演示图
Ｆｉｇ．１Ｏｖｅｒｌｏｏｋｉｎｇｔｈｅ３Ｄｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｏｎｇｒａｐｈ

３　ＤＺＩＡ－ＰＳＯ（ｄｅａｄ－ｚｏｎｅｉｎｉｔｉａｔｉｏｎ
ａｄａｐｔｉｖｅＰＳＯ）算法

　　由粒子群的速度更新公式可以看出，当前的最
优极值对粒子的进化方向和速度都有极大的约束作

用，本文在ＭＡＴＬＡＢ可视化的情况下对陷入局部最
优的粒子进行分析可知，当粒子陷入局部最优后，经

过Ｎ次迭代，大部分粒子将会聚集在局部极值的周
围．由于单个粒子受某个局部极值的约束，所以若大
部分粒子均被同一个局部极值所限制时，粒子将很

难通过自身的进化来突破这种限制，此时只能依靠

其他粒子的成功发现才能突破局部区域的限制．
３．１　死区划分及死区内粒子初始化

以往的改进方法大部分注重单个粒子自身的进
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化，当粒子陷入局部最优或停滞现象时大多也只是

依靠粒子之间的合作和竞争［１２－１３］，虽然很多改进方

法可以在一定的程度上增大粒子群的多样性，但是

对突破局部最优或停滞限制的能力仍然有限．
为了解决上述问题本文提出了一种“死区”初

始化的方法．主要思想是当判断粒子出现局部最优
或停滞现象时，将以局部极值为中心、ｄｒ为粒子领
域半径的区域划定死区，对死区范围内的粒子进行

重新初始化，并利用ｓｈａｒｉｎｇ函数对进入死区的粒子
进行排斥．

由粒子进化分析可知，当粒子陷入局部最优时

粒子的个体最优和全局最优会出现更新缓慢或不更

新现象，所以我们可以通过粒子最优解更新情况来

判断粒子是否陷入局部最优［１４］，方法如下．
下面以第ｋ步迭代为例，
令：Ｆｍａｘｋ ＝ｍａｘ｛ｐｋｉ｝， （４）

Ｆｍｅａｎｋ ＝１Ｎ∑
Ｎ

ｉ＝１
ｐｋｉ． （５）

式中，ｐｉ表示第 ｉ个粒子曾经达到的最大适应值，
Ｆｍａｘｋ 分别表示第ｋ步的全局最优适应值及平均个体
最优适应值．

令：Ｈ１ ＝Ｆ
ｍａｘ
ｋ＋１ ＞Ｆ

ｍａｘ
ｋ ， （６）

Ｈ２ ＝Ｆ
ｍｅａｎ
ｋ＋１ ＞Ｆ

ｍｅａｎ
ｋ１ ． （７）

对于第ｋ＋１步迭代而言，若条件Ｈ１或Ｈ２成立
说明粒子进化正常，若条件连续 Ｎ步迭代不成立或
条件Ｈ２连续Ｍ步迭代不成立（Ｎ＞Ｍ），则认为粒子
群处于暂时的停滞状态．在Ｍ，Ｎ的选取原则上要注
意，条件 Ｈ１体现了全局搜索是某个粒子的成功寻
优，而条件Ｈ２更能体现出粒子群的整体进化趋势，
尤其是在搜索后期，如果Ｍ的取值过小会大大降低
粒子的收敛速度，如果Ｍ值过大则起不到应有的作
用．所以为了兼顾收敛速度和精度，Ｍ的取值一般控
制在最大迭代次数的百分之一，而 Ｎ的值可以视 Ｍ
而定，一般是Ｍ的５～８倍．

粒子的初始化：

Ｘｒｅｓｅｔｉ，ｋ ＝Ｐｂｅｓｔ＋（σｉ，１－σｉ，２）Ｘ
ｍａｘ
κ ． （８）

初始化范围计算：

Ｘｍａｘｋ ＝ ｘｍａｘ

ｍａｘ｛１，（κｍａｘ－１）｝
， （９）

ｘｍａｘ＝［ｘｍａｘ１ ，ｘ
ｍａｘ
２ ，…，ｘ

ｍａｘ
Ｒ ］． （１０）

式中，Ｐｂｅｓｔ为当前的局部极值位置；κ为死区个数；
Ｘｒｅｓｅｔｉ，ｋ 为第 ｉ个粒子在第 κ次重新初始化后的位置；
σｉ，１，σｉ，２为相互独立的在［０，１］之间产生的随机数；
Ｘｍａｘｋ 为第κ次重新初始化的动态范围；κ

ｍａｘ为设定

的最大死区个数，要满足 κｍａｘ ＞１；ｘｍａｘ为粒子在 Ｒ
维空间的动态范围；ｘｍａｘｒ 为粒子在（１＜ｒ＜Ｒ）空间

中的最大位置．
Ｓｈａｒｉｎｇ函数由 Ｇｏｌｄｂｅｒｇ于１９８７年提出［１５］，它

通过共项函数调整群体中各个个体的适应度．在部
分粒子的重新分布过程中，算法能够根据调整后的

新适应度适当的将粒子重新分布，本文利用 ｓｈａｒｉｎｇ
函数的这种特性对进入死区的粒子进行排斥．

方法如下：

ｓｈａｒｉｎｇ（ｄ（ｉ，ｊ））＝
１－ｄ（ｉ，ｊ）ｄｒ

，…ｄ（ｉ，ｊ）＜ｄｒ；

０，…ｄ（ｉ，ｊ）≥ｄｒ
{

．
（１１）

式中，ｄｒ为死区半径，大小由使用者给定；ｄ（ｉ，ｊ）为
粒子ｉ与局部最优点ｊ之间的距离．对于进入死区的
粒子基于ｓｈａｒｉｎｇ函数进行排斥操作

Ｘｎｉ－ｎｅｗ ＝
Ｘｎｉ

１－ｓｈａｒｉｎｇ（ｘ）． （１２）

式中，Ｘｎｉ＝（Ｘ
１
ｉ，Ｘ

２
ｉ，…Ｘ

ｎ
ｉ）为粒子ｉ第ｋ步所在的位

置坐标．Ｘｎｉ－ｎｅｗ为通过ｓｈａｒｉｎｇ函数排斥作用为粒子 ｉ
产生的新坐标．

式（３）～式（１２）为 ＤＺＩＡ－ＰＳＯ算法的完整
过程．
３．２　完整的ＤＺＩＡ－ＰＳＯ算法流程

下面是完整的ＤＺＩＡ－ＰＳＯ算法的流程：
Ｓｔｅｐ１初始化粒子群．利用混沌随机数设定粒子

的初始位置和速度．
Ｓｔｅｐ２评价每一个粒子．计算粒子的适应值，如

果好于该粒子当前的个体极值，则将Ｐｉ设置为该粒
子的位置，且更新个体极值．如果所有粒子的个体极
值中最好的好于当前的全局极值则将 Ｐｇ设置为该
粒子的位置，且更新全局极值．

Ｓｔｅｐ３根据式６～式７，判断粒子进化是否正常，
若正常进入Ｓｔｅｐ４，若不正常按下述步骤进行．

Ｓｔｅｐ３．１根据局部极值划定死区，并给死区编号
ｊ（ｊ＝１，２，３……ｎ）

Ｓｔｅｐ３．２根据ｓｈａｒｉｎｇ函数对死区范围的粒子进
行重新初始化．

Ｓｔｅｐ３．３初始化完毕，进入Ｓｔｅｐ４
Ｓｔｅｐ４更新粒子的速度和位置．
Ｓｔｅｐ５检测粒子位置，判断是否进入死区．若不

存在死区或粒子位置不在死区范围内，进入 Ｓｔｅｐ６
若进入死区范围内，根据死区编号和式（１２）产生新
的粒子位置并赋值给进入的粒子．

Ｓｔｅｐ６如果达到结束条件（达到设定最优位置
或最大迭代次数）则结束，否则返回Ｓｔｅｐ２

４　实验及结果分析
４．１　测试函数及参数设定

为了检测 ＤＺＩＡ－ＰＳＯ算法对突破局部最优的
６６



有效性，考虑如下３种标准测试函数［１６］：

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ函数：

Ｆ１（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｘ２ｉ－１０ｃｏｓ（２πｘｉ）＋[ ]１０．（１３）

式中，ｘｉ∈［－１０，１０］．
Ｇｒｉｅｗａｎｋ函数：

Ｆ２（ｘ）＝
１
４０００∑

ｎ

ｉ＝１
ｘ２ｉ－∏

ｎ

ｉ＝１
ｃｏｓ

ｘｉ
槡

( )ｉ＋１． （１４）
式中，ｘｉ∈［－６００，６００］．

Ａｃｋｌｅｙ函数：

Ｆ３（ｘ）＝－２０ｅｘｐ－０．２× １
３０∑

ｎ

ｉ＝１
ｘ２

槡
( )ｉ －

ｅｘｐ １
３０∑

ｎ

ｉ＝１
ｃｏｓ２πｘ( )ｉ ＋２０＋ｅ． （１５）

式中，ｘｉ∈［－１０，１０］．
上述的测试函数都为复杂的多峰值函数，均拥

有一个全局极小点，当ｘ＝ ０，０，…，{ }０ 时取得全局
最优值ｆ( )ｘ＝０．针对不同测试函数的特点，测试条
件设置如下：Ｆ１（ｘ），Ｆ２（ｘ）函数设置为 １０维，
Ｆ３（ｘ）函数设置为２维，最大迭代次数都为２０００；
种群大小ｐｏｐｓｉｚｅ＝４０；学习因子 ｃ１＝ｃ２＝２；惯性
权重ｗ＝０．９；Ｎ＝６０；Ｍ ＝１０；κｍａｘ＝１００．
４．２　结果分析

根据测试函数的特点，将测试函数本身作为适

应度函数，将位置向量带入测试函数后，得到的函数

值越小说明算法的优化效果越好．由于函数的初始
化位置是随机的，所以相同的算法和测试函数条件

下每次得到的优化结果会出现略微差异．本文将运
用ＬＤＷ－ＰＳＯ，ＤＺＩＡ－ＰＳＯ算法分别对３种测试函
数进行优化，并各自独立运行１５次，然后取平均值．
３种函数的优化效果如图２～图４所示．

图２　Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ函数的优化曲线
Ｆｉｇ．２ＯｐｔｉｍａｌｃｕｒｖｅｆｏｒＲａｓｔｒｉｇｉｎｆｕｎｃｔｉｏｎ

从图中的曲线可以看出对于收敛速度来说，虽

然ＬＤＷ－ＰＳＯ在局部的收敛性能更好一些，但是当
局部最优出现后，由于ＺＤＩＡ－ＰＳＯ算法对部分粒子
进行了初始化是粒子获得了更大的速度，加强了搜

索效率，所以对于多峰函数中当粒子的最大速度一

定时，ＺＤＩＡ－ＰＳＯ算法具有更好的全局搜索速度．
由图４可以看出当局部最优出现后 ＺＤＩＡ－ＰＳＯ算
法在突破限制的能力上有了明显的提高，在１０次的
进化过程中，改进算法没有失效现象，表明该改进算

法具有良好的稳定性．

图３　Ｇｒｉｅｗａｎｋ函数的优化曲线
Ｆｉｇ．３ＯｐｔｉｍａｌｃｕｒｖｅｆｏｒＧｒｉｅｗａｎｋｆｕｎｃｔｉｏｎ

图４　Ａｃｋｌｅｙ函数的局部放大优化曲线
Ｆｉｇ．４ＬｏｃａｌｏｐｔｉｍａｌｃｕｒｖｅｆｏｒＡｃｋｌｅｙｆｕｎｃｔｉｏｎ

５　结论
提出的基于 ｓｈａｒｉｎｇ函数具有死区初始化功能

的粒子群算法，通过研究在 ＭＡＴＬＡＢ可视化下粒子
的局部最优现象，确定了通过死区初始化的方法来

加强粒子突破局部最优的能力．为了展现粒子突破
局部最优的能力，对３种典型的多峰值测试函数进
行了仿真实验，并与 ＬＤＷ－ＰＳＯ进行了比较．结果
表明改进后的算法不仅具有良好的稳定性，而且提

７６



高了粒子突破局部收敛限制的能力，使粒子群在搜

索最优解的能力上有了进一步的提高．
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