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摘  要：针对粒子群优化 (PSO)算法随着维数增加而导致的收敛速度慢，容易陷入局部最优的

问题，提出了一种合作式粒子群 (CPSO)算法。通过多粒子群不同的组态向量合作，显著改善了标准

算法的早熟问题。利用标准测试函数对CPSO算法、协同进化遗传算法 (CCGA)、遗传算法 (GA)、PSO

算法进行比较测试，结果表明，CPSO算法在多个基准优化问题方面显示了较佳性能。 

关键词：收敛行为；合作式算法；合作种群；粒子群优化算法 

中图分类号：TN911.7          文献标识码：A         doi：10.11805/TKYDA201602.0276 

Cooperative Particle Swarm Optimization algorithm 
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Abstract：Particle Swarm Optimization(PSO) algorithm converges more slowly as the dimension 

increases, which easily cause the local optimum. A Cooperative Particle Swarm Optimization(CPSO) 

algorithm is presented, by using the way of cooperation to improve the premature convergence problem of 

standard algorithm. CPSO, Cooperative Coevolutionary Genetic Algorithm(CCGA), Genetic Algorithm(GA), 

PSO algorithm are compared with the test of standard function. The results indicate that CPSO algorithm 

shows better performance in a number of benchmark optimization problems, compared with the traditional 

algorithm. 
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大多数随机优化算法(包括PSO算法和GA)的执行能力随着搜索空间维数的增大而变差。一个基本的随机全局

搜索算法，产生一个均匀分布的样本覆盖整个搜索空间，当产生一个落在最优区域的解决方案时，该算法停止运

算，围绕着全局最优的小体积空间搜索。产生最优区域内的样品的概率是最优区域体积除以搜索空间的体积，随

着搜索空间维数的增大，这个概率呈指数衰减 [1-3]。低维拓扑结构很难找到高维问题的全局最优解。解决此问题

的一种方法是把搜索空间划分成低维子空间，分别运用最优化算法，确保搜索到空间的每一个可能的区域。遗传

算法是进化算法的一部分，它以一定的方法优化种群类问题，采用多种重组，选择和变异算子，在每次迭代过程

中产生新的解决方案。由于它们的随机特性，将分区搜索空间向量分割成更小的向量，这些较小的搜索空间由一

个单独的GA搜索，每个GA代表较小的子空间。这种分解导致基本遗传算法性能明显改善 [4]，但并没有深入分析

分区可能导致伪极小值的引入，同时没有意识到合作共同进化遗传算法参数之间的依赖。针对粒子群优化(PSO)
算法随着维数增加而导致的收敛速度慢，容易陷入局部最优的问题，提出了一种合作式粒子群 (CPSO)算法，即

由2个算法模型CPSO-SK和CPSO-HK相互合作协同组成。  

1  PSO算法及改进  

1.1 PSO算法  

PSO算法由Kennedy和Eberhart提出，是一种随机优化技术，可以比作一群飞鸟的行为或一群人的社会行为， 
被用来解决一系列优化问题，包括神经网络训练和函数最小化。以s代表种群的大小，每个个体在1≤ i≤s这个范  
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围内变化，当前搜索空间的位置为xi，当前的速度为vi，在搜索空间中的个体极值为yi，在每次迭代中，种群中的

每个粒子按照式 (1)和式 (2)更新 [5-7]。假设 f是最小化函数，种群是由n个粒子群组成的，r1~U(0,1)，r2~U(0,1)是2
个变化范围为(0,1)的随机序列。  

, , 1 1, , , 2 2, , ,ˆ( 1) ( ) ( )[ ( ) ( )] ( )[ ( ) ( )]i j i j i i j i j i i j i jv t wv t c r t y t x t c r t y t x t+ = + − + −                (1) 

式中：vi,j是第 i个粒子的第 j维空间， j∈1,2,…,n；c1,c2分别为粒子群1,2的学习因子。新的粒子位置由式(2)得到。  
Xi(t+1)=xi(t)+vi(t+1)                               (2) 

每个粒子的个体最优位置采用如下公式更新：  
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ŷ 定义为：  

ˆ ( 1) arg min ( ( 1)), 1iyi
y t f y t i s+ = + ≤ ≤                             (4) 

1.2 改进粒子群算法  

标准PSO算法在搜索空间被困在一个非最优位置。因此介绍一种改进的算法CPSO-HK，结合CPSO-SK算法与

PSO算法，并保留2种算法的最佳性能，以解决早熟问题。  
CPSO-HK算法  
鉴于PSO算法逃离伪极小值的能力，CPSO-SK算法在某些功能具有更快的收敛性，理想情况下可以利用这2

种算法的特性。可以试图用CPSO-SK构造一个算法，但切换到PSO算法的CPSO-SK算法已经成为局部最优。这就

需要考虑何时切换算法，实际上很难实现。  
另一种方法是交错2个算法，CPSO-SK算法先迭代执行，随后执行一个迭代PSO算法。可以在每次迭代结束

时交换2种算法目前所发现的最优解信息，然后将该最优解信息形成复合式算法。  
一种简单的机制可以实现这种信息交换，具体地说，在一种迭代的CPSO-SK算法中，相关向量用于覆盖PSO

算法中一个随机选择的粒子，随后执行一个迭代的Q群算法，产生一个新的全局最好的粒子向量。然后将这个向

量分成子向量，覆盖随机选择的粒子Pj群。  
虽然粒子在覆盖信息交换过程中是随机选择的，但该算法不会覆盖种群全局最佳位置，因为这有可能产生对

群体性能不利的影响。实验研究也表明，信息交换过多使用此机制可能阻碍算法的进展 [8-9]。使用统一随机分布

选择一个粒子群(针对替换)，极有可能是一个s粒子群被所有2s粒子覆盖，在信息交换过程中，只有全局最优的粒

子得到保护。如果Pj群落后于Q群，意味着Pj群可以仅在几个迭代中覆盖Q种群中的劣质位置。另一方面，Q群将

以同样的速度覆盖粒子Pj群，所以整个算法永远保存最佳解决方案。由于信息交换频繁，粒子的多样性会显著减

少，通过限制粒子的数量，可以积极参与信息交流，防止成群意外，保持种群的多样性。因此，正常运行的种群

是没有被干扰的。  

2  实验条件  

为比较不同算法，必须选择一个公平的时间测量。因为它们处理的向量较小，分割和混合复合式算法开销较

低。如果使用处理时间作为时间测量，将造成不公平。由于算法不同，内部循环迭代的数量不能用时间衡量。因

此用数量(FEs)作为时间函数，来作为评估方式。这里介绍的所有函数值0是全局最小点，选择以下函数进行测试。 
Ackley的函数(多通道)：  
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表1列出的参数用于实验。“domain”列中的值为初始随机粒子的大小，“threshold”列中的值为某些测试停

止准则。  
对于大部分的函数，尤其当它们之间存在交互变量 f1和 f2，使用简单的方法，如松弛法，难以解决。因为它  
  



278                           太赫兹科学与电子信息学报                        第 14 卷 
 

们是预定的，且变量之间具有相关性，使得CPSO算法更难处理，

所以这些函数被测试前，在旋转坐标下采用所罗门的算法 [10-12]，

使每个个体在运行一个新的旋转之前经过一个特定的旋转计算为

无偏差的。  

2.1 PSO结构   

所有实验运行2×105次或到误差低于停止阈值时结束，根据实验类型执行。选择迭代次数对应为104次迭代的

普通PSO算法(20个粒子)。所有实验均运行50次，报告的结果来自50个运行计算的平均值。每个类型的群的实验

重复使用10,15和20粒子群。对以下类型算法进行测试：  
PSO：“原型”种群使用c1=1.49,c2=1.49, w=0.72，vmax是限制域。  
CPSO-S：一个最大的“分离”种群使用c1=1.49,c2=1.49，w随时间线性递减，vmax是限制域。  
CPSO-S6：“分离”种群使用c1=1.49, c2=1.49，w线性递减。这种种群类型和分离CPSO的不同之处在于搜索

空间向量对CPSO-S6分离仅6个部分(每部分由5个部分组成)，代替了30个部分。  
CPSO-H：一个混合种群，组成了一个最大化的分离种群，这2个组件使用的值c1=1.49,c2=1.49，w线性递减，

且vmax是限制域。  
c1,c2,w参数值根据其他文献 [13]的经验选

择，并提供良好的性能。  

2.2 GA配置  

实验重复使用GA，结果使用合作遗传算

法，2个GA算法标记如下。  
GA：指定标准遗传算法。  
CCGA：合作遗传算法，空间搜索向量

最大限度地分开，这样每个组件属于自己的

群体。选取30个种群进行算法测试。  
2种遗传算法的参数如下：  
染色体类型：二进制编码；  
染色体长度：48位 /函数变量；  
交叉概率：0.6；  
交叉策略：2点；  
突变概率：1/(48×30)假设30变量 /函数； 
适应度缩放：窗口长度为5；  
繁殖策略：适应度是与精英策略成比例

变化；  
人口规模：100。  
注意，CCGA考虑函数的每个参数的人

口，对应分裂CPSO。选择48位 /变量的PSO
算法和GA算法之间的比较更加公平。  

3  结果分析  

3.1 固定迭代结果  

收 集 了 所 有 的 方 法 固 定 2×105次 的 函 数

测试运行评估值，见表2、表3。第2列为每

个s群的粒子数或GA的人口规模。第3和第4
列 为 运 行 2×105次 后 的 平 均 误 差 和 95%置 信

区间函数值，分别为非旋转和旋转版本，所

使用的所有函数最小值为0。  
 

表 1 试验函数 
Table1 Parameters used for experiments 

parameters n domain threshold 

f1 30 30 5.00 

f2 30 600 0.10 

表 2 Ackley(f1)函数运行 2×105 次后函数值 
Table2 Ackley(f1) after 2×105 function evaluation 

algorithm s mean(unrotated) mean(rotated) 

10 7.33±6.23×10-1 7.54±5.82×10-1 
15 4.92±5.81×10-1 5.09±5.11×10-1 

 
PSO 

20 3.57±4.58×10-1 3.42±3.74×10-1 
10 2.90×10-14±1.60×10-15 1.73×101±1.45 
15 3.01×10-14±1.42×10-15 1.81×101±1.09 

 
CPSO-S

20 3.05×10-14±1.84×10-15 1.85×101±7.76×10-1 
10 2.78×10-14±1.71×10-15 1.43×101±1.57 
15 2.92×10-14±1.67×10-15 1.43×101±1.48 

 
CPSO-H

20 2.98×10-14±1.56×10-15 1.60×101±1.42 
10 1.12×10-6±1.12×10-1 7.98×10-1±1.06×102 
15 1.11×10-5±4.35×10-6 1.14×101±1.26 

 
CPSO-S6

20 5.42×10-5±1.66×10-5 1.54±1.46 
10 9.42×10-11±7.58×10-11 8.23×10-1±1.04 
15 9.57×10-12±7.96×10-12 8.12×10-1±1.05 

 
CPSO-H6

20 2.73×10-12±2.03×10-12 1.51×10-12±6.83×10-13 
GA 100 1.38×101±4.04×10-1 1.27×101±1.55 

CCGA 100 9.51×10-2±3.39×10-2 1.57×101±1.87 

表 3 Griewank(f2)函数运行 2×105 次后函数值 
Table3 Griewank(f2) after 2×105 function evaluation 

algorithm s mean(unrotated) mean(rotated) 
10 9.65×10-1±7.58×10-1 3.45×10-1±1.64×10-1 
15 2.62×10-1±1.61×10-1 1.17×10-1±4.62×10-2 

 
PSO 

20 6.51×10-2±2.17×10-2 9.64×10-2±4.95×10-2 
10 2.79×10-2±8.36×10-3 5.10×10-2±9.77×10-3 
15 2.21×10-2±6.28×10-3 5.77×10-2±1.26×10-2 

 
CPSO-S

20 2.25×10-2±6.10×10-3 6.11×10-2±1.17×10-2 
10 2.45×10-2±5.38×10-3 5.19×10-2±1.34×10-2 
15 2.38×10-2±9.81×10-3 5.40×10-2±1.51×10-2 

 
CPSO-H

20 1.86×10-2±5.46×10-3 4.42×10-2±1.08×10-2 
10 7.29×10-2±1.49×10-2 6.41×10-2±1.18×10-2 
15 6.90×10-2±1.56×10-2 7.40×10-2±1.38×10-2 

 
CPSO-S6

20 8.95×10-2±1.68×10-2 5.51×10-2±1.38×10-2 

10 6.75×10-2±1.40×10-2 4.67×10-2±1.32×10-2 
15 5.54×10-2±1.27×10-2 3.86×10-2±1.05×10-2 

 
CPSO-H6

20 5.24×10-2±1.19×10-2 4.06×10-2±1.03×10-2 
GA 100 5.94×101±6.92 4.98×101±8.06 

CCGA 100 2.20×10-1±6.57×10-2 1.93×10-1±4.82×10-2 
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Ackley函数是一个多峰函数，定位在规则的网格。在旋转情况下，粒子群优化算法陷入局部最小值。从图1

可以看出，无论是否旋转，CPSO-H6算法能够继续提高其算法解决问题的成效。在旋转情况下，CPSO-S和CPSO-H
算法，可以对函数进行优化处理。如果函数是非旋转的，这些“凹陷”是不相关的，每个维度都可以单独搜索，

旋转后不再凹陷形成网格与协调轴。这导致搜索难度加大，而CPSO-H6算法能够解决这个问题，搜索最优值。  
表3表明，在所有Griewank函数实验中，CPSO算法的性能优于PSO算法，图2显示了同样的趋势，不过所有

的算法，在第1个105函数评估之后趋于停滞不前。  
迭代结果表明，改进PSO算法的表现比GA好。在80%的测试案例中，CPSO比PSO算法收集信息更好，特别

是CPSO-S6算法可以提高PSO旋转多通道性问题。  
 

3.2 鲁棒性  

使用鲁棒性和收敛速度作为标准比较各种算法。“鲁棒性”是指算法到达最优函数值迭代次数的多少，在此

根据达到指定的阈值时得到的函数值来评估算法的“鲁棒性”，研究参数变化对性能的影响。  
表 4 和表 5 中：“success”列的数量(50)表示在低于指定阈值 2×105 次运行，成功达到最优函数值的次数，

“Fn Evals”列表示达到最优函数值最终所需的算法运行的平均值数量。但没有置信区间或标准差函数评估达到

阈值所需的数量，原因是该算法达到阈值成功的次数已提供了关于结果的可变性，这意味着一个健壮的算法通常

会有一个小的标准偏差。  
从表 4 中看出，在处理 Ackley 函数时 PSO 算法有一些困难，在旋转函数中 CPOS-S 和 CPOS-H 算法几乎完

全失败，但 CPSO-S6 算法和 CPSO-H6 算法成功地解决了旋转问题。这表明了合作算法的一个重要的性质：对于

不相关的函数，CPSO-S 和 CPSO-H 算法具有速度优势，而在多通道高度相关函数中较差。CPSO-SK 和 CPSO-HK

算法与 CPSO-S 和 CPSO-H 算法相比，可能收敛较慢，但在很多情况下，比 PSO 算法具有更强的鲁棒性。  
从表5可以看到，Griewank函数是难以处理的。在非旋转时，只有CPSO-S和CPSO-H算法始终达到阈值；在  
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Fig.1 Ackley (f1) mean best function  
图 1 Ackley(f1)平均值最佳功能 

Fig.2 Griewank(f2) mean best function 
图 2 Griewank(f2) 平均值最佳功能 
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旋转时，算法无法达到最优，相比之下合作算法比PSO算法和GA效果要好。  
对于整体的鲁棒性而言，合作算法最好。CPSO-S,CPSO-H算法鲁棒性欠佳，CCGA紧随CPSO-S,CPSO-H算法

之后。处理这一系列问题，PSO算法和GA不可靠。这些结果表明，算法在收敛速度和鲁棒性之间有一个权衡。  

4  结论  

提出了一种合作式方法的粒子群优化框架，促使搜索性能显著改善，尤其是提高了算法的质量和鲁棒性。合

作算法增加种群的多样性，并改进了多峰问题的鲁棒性。  
与传统的算法相比，合作方式的执行随着问题的维数增加越来越好，这种效应的一种可能的解释是：PSO算

法(像大多数其他随机搜索算法一样)在低维搜索空间执行更好，由于指数增加，搜索空间的体积随着维数增加，

而粒子的数量少，算法的效率低；大的种群往往有大量的粒子，这时候PSO算法不能较好地解决问题，尤其是在

之后的迭代中，粒子数量的增加与体积的增加不相匹配，而复合算法将大的搜索空间分解成几个较小的空间，这

些亚种群的收敛速度得到提高，它们的子空间的收敛速度明显快于PSO算法在原始维搜索空间中的收敛速度。  
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