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混合粒子群优化算法及其收敛性分析

董　航，高志强，李姝盢，郭红霞，程　川
（武警工程大学，西安　７１００８６）

摘要：为解决标准粒子群优化算法不能保证全局收敛，寻优精度低，尤其在高维函数优化方面易陷入局部极小值等问题，提出一种

融合Ｋｅｎｔ混沌映射、云模型理论和布谷鸟搜索的混合粒子群优化算法 （ＣＰＳＯ）；ＣＰＳＯ算法采用混沌初始化种群位置、全局开发及局部

开采的均衡搜索、多子种群协同进化等改进策略，同时从随机优化算法的全局收敛准则角度对ＣＰＳＯ算法的全局收敛性进行证明，并给

出了ＣＰＳＯ算法的时间复杂度分析；经典的ｂｅｎｃｈｍａｒｋ测试函数的实验统计结果表明，ＣＰＳＯ算法在收敛性、寻优精度、稳定性等方面

均优于经典算法。
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０　引言

作为群体智能的优秀范例，粒子群优化算法 （ＰＳＯ）
［１］具

有收敛速度快，调节参数少和寻优能力强等特点，但也存在现

代智能优化算法普遍的缺陷，如易陷入局部极小值、寻优精度

不高，尤其是在高维函数优化方面尤为明显。目前，混合粒子

群优化算法［２］已成为新的研究热点。刘洪波［３］融合了一种非线

性反馈的混沌神经元映射算法，提高了种群的多样性和搜索空

间的遍历性，在多模态、高维函数优化方面取得良好效果。彭

智［４］从广义单调有界数列极限的角度，给出混合优化算法全局

收敛的充分条件，为混合算法设计提供基本准则。朱奇光［５］提

出了引入人工免疫克隆方法的ＰＳＯ算法，并成功将其应用到

偏振模色散补偿中。方伟［６］用量子空间和量子势能场模型描述

ＰＳＯ算法，证明了融合算法的全局收敛性。

目前，混合算法的研究主要集中在多次重新启动、全局及

局部均衡搜索策略、多子种群协同进化等方面［２，４］。本文采用

Ｋｅｎｔ混沌映射引入随机因素，为种群提供具有均匀分布特性

的初始位置；在两个子种群的基础上，利用由ＰＳＯ算法和布

谷鸟搜索共享的种群最优资源档案池来记忆和共享种群迭代中

的最优历史信息，并指导两个子种群在整个解向量空间协同进

化、全面搜索；当种群收敛到一定程度时，启动云模型搜索，

引入随机和模糊因素，在种群最优个体周围重新挖掘历史信

息，进而得到最终的全局最优解。

１　混合粒子群优化算法的设计与实现

１１　犓犲狀狋混沌映射

混沌现象存在于非线性动力系统中，具有初值敏感性、规

律性、普适性、遍历性等优点。Ｋｅｎｔ映射
［７］是一种典型的离

散混沌系统，是二对一型的线性迭代函数，其系统方程如下：

狓（狀＋１）＝
狓（狀）／β，０＜狓（狀）≤β
［１－狓（狀）］／（１－β），β＜狓（狀）≤｛ １

（１）

　　其中：β∈ ［０，１］，狓∈ ［０，１］。由 ＰｅｒｒｏｎＦｒｏｂｅｎｉｏｕｓ

方程得到Ｋｅｎｔ映射概率密度函数服从在 （０，１）上的均匀分

布。另外，在游程、互相关均方根值、平衡性、自相关旁瓣

等［８］特征方面，Ｋｅｎｔ映射均展现出优越的性能。因此，本文

采用均匀性更优的Ｋｅｎｔ映射产生初始随机数序列ｒａｎｄｉ。设种

群中粒子位置变量犡的取值范围为 ［狓ｍｉｎ，狓ｍａｘ］，采用下式对

种群粒子的各维进行初始化。

狓ｉｄ（０）＝狓ｍｉｎ＋狉犪狀犱犻（狓ｍａｘ－狓ｍｉｎ），犻＝１，２，…，狀 （２）

１２　布谷鸟搜索

英国学者Ｙａｎｇ
［９］于２００９年模拟布谷鸟寻窝产蛋行为，并

结合莱维飞行 （ＬｅｖｙＦｌｉｇｈｔｓ），提出一种元启发式算法———布

谷鸟搜索 （ＣｕｃｋｏｏＳｅａｒｃｈ，ＣＳ）。该算法是一种简单、易于实

现、且具有全局收敛性［１０７］的群体智能优化方法。在布谷鸟搜

索中，鸟巢代表候选解，利用Ｌｅｖｙ飞行来更新最好解。然后

按发现概率对现有候选解进行舍弃。最后，以随机偏好的方式

产生与淘汰等量的解，再次评价解的质量。
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基于Ｌｅｖｙ飞行的布谷鸟搜索采用如下方式产生新解：

狓犻（狋＋１）＝狓犻（狋）＋α"犔犲狏狔（β） （３）

　　其中，狓犻 （狋＋１）表示第狋＋１次迭代产生的第犻个候选

解，α是用来控制算法在搜索空间中寻优范围的最优步长，"

是点乘，本文采用Ｍａｎｔｅｇｎａ算法来实现Ｌｅｖｙ飞行模式，布谷

鸟搜索产生新解狓犻 （狋＋１）的一种具体实现方式为：

狓犻（狋＋１）＝狓犻（狋）＋α０ φ狌

狘狏狘
１／β
（狓犻（狋）－狓犫犲狊狋（狋）） （４）

　　其中，α０ 为常量 （通常α０＝０．０１），狓犫犲狊狋 （狋）表示截至第

狋次迭代产生的最优解。另外，按发现概率犘犪 丢弃一定数量

的解后，采用如下偏好方式产生等量的新解：

狓犻（狋＋１）＝狓犻（狋）＋狉犪狀犱（狓犼（狋）－狓犽（狋）） （５）

　　其中，狉犪狀犱为 （０，１）区间的随机数，狓犼 （狋）、狓犽 （狋）

为第狋次迭代中的两个随机解。

１３　云模型

中国工程院院士李德毅于１９９５年首次提出了云模型理

论［１０］。它是一种用自然语言描述定性概念与定量概念的双向

认知转换模型。设犝 是一个用精确数值表示的定量论域，犆

是犝 上的定性概念，若定量值狓∈犝，且狓是定性概念犆 的一

次随机实现，狓对犆 的隶属度μ （狓）∈ ［０，１］是具有稳定

倾向的随机数，则狓在论域犝 上的分布称作云，每一个狓称

作一个云滴。云模型具有３个数字特征，即Ｅｘ （Ｅｘｐｅｃｔｅｄｖａｌ

ｕｅ），Ｅｎ （Ｅｎｔｒｏｐｙ）和 Ｈｅ（Ｈｙｐｅｒｅｎｔｒｏｐｙ）。

本文采用的一维逆向正态云发生器算法 （１－ＤＢａｃｋｗａｒｄ

ＮｏｒｍａｌＣｌｏｕｄＧｅｎｅｒａｔｏｒ，ＢＮＣＦ）
［１１］充分考虑云模型的雾化特

性，对定性概念的数字特征具有更高的矩估计准确性和有效

性。采用的一维正向正态云发生器算法 （１－ＤＦｏｒｗａｒｄＮｏｒ

ｍａｌＣｌｏｕｄＧｅｎｅｒａｔｏｒ，ＦＮＣＧ）
［１２］实现由定性概念向定量数值的

转换。

１４　混合粒子群优化算法流程

为克服ＰＳＯ算法易早熟，不具备全局收敛性等缺点，本

文提出一种混合粒子群优化算法 （ＣｏｍｐｏｓｉｔｅＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍ

Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＣＰＳＯ），混合算法采用 “并行加串行”的算法

结构，可具体分为以下３个部分，具体算法流程如图１所示。

１）初始化及种群分类：首先，根据式 （１）和式 （２），利

用在遍历过程中均匀性更具优势的 Ｋｅｎｔ混沌映射，产生混沌

序列并映射到种群的搜索空间，实现种群初始化。然后，将种

群随机等容量地分成种群１和种群２，并行执行以ＰＳＯ算法为

主子群和ＣＳ算法为辅助子种群的进化策略。

２）全局开发 （ｅｘｐｌｏｒｅ）：ＰＳＯ算法和ＣＳ算法并行协同演

进。其中，为扩大全局搜索范围，提高变异概率，ＣＳ算法的

发现概率犘犪 定为黄金分割率 （０．６１８），同时将搜索到的最优

解存入种群最优资源档案池，并与ＰＳＯ算法共同更新种群最

优资源档案池中存储的最优个体，优势互补，以扩大ＰＳＯ算

法和ＣＳ算法中最优个体的选择范围。当ＰＳＯ算法达到终止条

件，结束以ＰＳＯ算法为主体，ＣＳ算法协同的全局开发过程。

３）局部开采 （ｅｘｐｌｏｉｔ）：通过种群密度判定体现种群的进

化状态情况。当种群密度小于预设值时，结束算法输出结果；

当种群密度大于预设值时，启动云模型深度搜索模式 （相当于

重启动策略或再次引入随机个体策略）。利用启动逆向云发生

器 （ＢＮＣＧ），得到定性概念的数字特征，然后启动正向云发

生器 （ＦＮＣＧ），生成代表新的搜索粒子的云滴，进行深度开

采，直至达到算法结束条件。

图１　ＣＰＳＯ算法流程图

２　混合粒子群优化算法性能分析

本节从随机算法全局收敛性准则［１３］的角度出发，对ＣＰＳＯ

算法收敛性进行证明和分析。在ＣＰＳＯ算法中，混沌初始化增

加种群均匀性，云模型搜索是在已收敛情况下增加开发深度。

只有ＰＳＯ算法和ＣＳ算法的子种群协同进化部分影响整个算法

的全局收敛性，所以只需证明该部分的收敛性即可。

定理１：假设ＣＰＳＯ算法优化的目标函数犳是一个可测函

数，其解空间犛为犚狀 上的可测子集，并且ＣＰＳＯ算法同时满

足随机搜索算法全局收敛的条件１和条件２，设｛狓犽｝∞犽＝０是ＣＰ

ＳＯ算法所产生的解序列，则

ｌｉｍ
犽→∞
犘（狓犽 ∈犚ε，犕）＝１ （６）

　　其中，犘（狓犽∈犚ε，犕）是ＣＰＳＯ算法第犽步搜索到的解狓犽 在

最优区域犚ε，犕中的概率测度。

证明：依据ＣＰＳＯ算法流程 （只针对两个子种群协作部

分），迭代函数犉可定义为

犉（狆犵，犽，狓犻，犽）＝
狆犵，犽，犳（犵（狓犻，犽））≥犳（狆犵，犽）

犵（狓犻，犽），｛ 其他
（７）

　　因为ＣＰＳＯ算法利用种群最优资源档案池保留种群最优

解，即采用适应度值非递增的精英保留策略，可知算法满足文

献 ［１３］中条件１。

如果ＣＰＳＯ算法满足文献 ［１３］中条件２，则规模为狀的

混合种群的样本采样空间的并集一定包含目标函数犳 的解向

量空间犛，即

犛
狀

犻＝１
犕犻，犽 （８）

　　其中，犕犻，犽为第犽次迭代种群中粒子ｉ的样本空间的支撑，

即概率测度为１的最小闭子集。

令犢犽 为ＣＳ算法在第犽次迭代时搜索到的解。因为，单
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独执行ＣＳ算法得到的解序列 ｛犢犽｝以概率ｌ全局收敛于最优

区域 犚ε，犕
［１４］。因此，在 ＣＰＳＯ 算法中，对于有限个满足犳

（犢犽）＞犳 （犘犵，犽）的解犢犽，可令其下一状态为犘犵，犽，并将其存

储于种群最优资源档案池中，而且该机制对ＣＳ算法的全局收

敛性没有影响，即在ＣＰＳＯ算法中恒有ｌｉｍ
犽→∞
犘（犢犽 ∈犚ε，犕）＝

１，也就是说，当犳（犢犽）＜犳（犘犵，犽）时，存在一个粒子犻０，其支撑集

犕犻０，犽 ＝犛，而对于其它的粒子犻，由文献 ［１５］中推导得到的二

阶非齐次递归公式有

犕犻，犽 ＝ （１＋ω－φ１－φ２）犡（狋）－ω犡（狋－１）＋φ１犘犻＋

φ２犘犵 ＝犡（狋－１）＋ω（犡（狋－１）－犡（狋－２））＋

φ１（犘犻－犡（狋－１））＋φ２（犘犵－犡（狋－１）） （９）

　　其中，０≤φ１≤犮１，０≤φ２≤犮２，可知 犕犻，犽为一个顶点为

（φ１，φ２）＝ （０，０），另一个顶点为 （φ１，φ２）＝ （犮１，犮２）

的超矩形。

当ｍａｘ ｛犮１｜犘犻－犡 （狋－１）｜，犮２｜犘犵－犡 （狋－１）｜｝

＜０．５犱犻犪犿犲狋犲狉犼 （犛）时，有：狏 （犕犻，犽∩犛）＜狏 （犛），其中，

犱犻犪犿犲狋犲狉犼 （犛）表示解向量空间犛在第犼维分量的长度
［１６］。另

外，相关证明［１６］指出，狓犻收敛到平衡点 （φ１犘犻＋φ２犘犵）／ （φ１

＋φ２），所以犕犻，犽长度趋于０。随着迭代次数犽的增加，狏（犕犻，犽

∩犛））和狏（∪犻≠犻０（犕犻，犽 ∩犛））
都逐渐减少，从而存在正整数

犽１，使得当犽＞犽１ 时，狏（∪犻≠犻０（犕犻，犽 ∩犛））＜狏（犛）），
但是因

为有支撑集犕犻０，犽＝犛，所以 ∪
狀
犻＝１犕犻，犽 ＝犛。令犛的Ｂｏｒｅｌ子集

犃＝犕犻，犽，则狏 （犃）＞０，μ犽（犃）＝∑
狀

犻＝１
μ犻，犽（犃）＝１，从而ＣＳ

ＰＯ算法满足条件２。

综上所述，ＣＳＰＯ算法的两个子种群协作部分，满足随机

搜索算法全局收敛的条件１和条件２，并结合初始化和云模型

深度搜索两个策略，ＣＰＳＯ算法的搜索序列依概率１收敛于全

局最优解，即ＣＳＰＯ算法具有全局收敛性。

另外，本文提出的混合粒子群算法 （ＣＰＳＯ）的时间复杂

度和空间复杂度都是多项式时间阶，且与ＰＳＯ算法的复杂度

在同一数量级上，因此，无论是从算法的执行效率还是数据的

存储结构等方面均简单方便，易于计算机编程实现。

３　混合粒子群优化算法的犫犲狀犮犺犿犪狉犽测试函数

实验

　　实验相关参数设置如下：初始化种群规模为４０，两个子

种群规模各为２０，惯性权重ω从０．９线性递减至０．４，学习因

子犮１＝犮２＝１．４９４，最大迭代次数为１０００。对比算法ＰＳＯ
［１６］

和ＣＳＰＳＯ
［１７］参数设置均与参考文献相同。

为便于验证分析，实验结果中，均以 “平均误差＋标准

差”形式表示每个解，同时，给出了０．０５显著水平下的双侧狋

－检验结果。 “≈”表示对比算法与本章算法解的质量相似；

“＋
＋
”表示对比算法解的质量比本章算法性能差；“＋｜”表示对

比算法解的质量比本章算法性能好。对维数为３０的测试函数

（犳１～犳４）分别独立进行２０次实验，算法性能测试的最终结果

如表１所示。

从表１可以看出，就单峰函数 （犳１、犳２）而言，ＣＰＳＯ算

法与标准ＰＳＯ算法、ＣＳＰＳＯ算法相比，在具有更高精度的同

时，解的稳定性显著提高，而且可以很轻易的找到全局最优

解；其中，标准ＰＳＯ算法和ＣＳＰＳＯ算法也均可收敛到相应容

忍度下限，且ＣＳＰＳＯ算法优于标准ＰＳＯ算法。在有众多局部

极值点的多峰函数 （犳３、犳４）中，ＣＰＳＯ算法同样显著提高了

解的质量，并且在犳３ 函数上获得全局最优解；对多峰函数犳４

而言，子种群并行协作和基于种群最优资源档案池深度搜索策

略能够有效提高算法解的质量，得到了精度较好的解。ＣＰＳＯ

表１　算法性能测试结果

函数 算法 解的质量 最优值

犳１（Ｓｐｈｅｒｅ）

ＰＳＯ ６．１７Ｅ－４９±５．２７Ｅ－４９＋＋ ５．９１Ｅ－４９

ＣＳＰＳＯ ７．６３Ｅ－５１±４．３２Ｅ－５１＋＋ ３．６３Ｅ－５１

ＣＰＳＯ ０．００Ｅ＋００±０．００Ｅ＋００ ０

犳２（Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ）

ＰＳＯ ４．３６Ｅ－４８±２．４３Ｅ－４８＋＋ ３．７２Ｅ－４８

ＣＳＰＳＯ ９．７８Ｅ－５２±２．７１Ｅ－５２＋＋ ６．２９Ｅ－５２

ＣＰＳＯ ０．００Ｅ＋００±０．００Ｅ＋００ ０

犳３（Ｇｒｉｅｗａｎｋ）

ＰＳＯ ３．５７Ｅ－０８±７．４６Ｅ－０８＋＋ ３．５７Ｅ－０８

ＣＳＰＳＯ ５．７２Ｅ－１１±８．３６Ｅ－１１＋＋ ８．３２Ｅ－１１

ＣＰＳＯ ５．３１Ｅ－６１±６．７２Ｅ－６０ ０

犳４（Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ）

ＰＳＯ ８．５１Ｅ－０３±５．３９Ｅ－０３＋＋ ６．７２Ｅ－０３

ＣＳＰＳＯ ６．１１Ｅ－０４±２．０４Ｅ－０４＋＋ ３．７４Ｅ－０４

ＣＰＳＯ ９．６２Ｅ－３２±３．３７Ｅ－３２ ９．３８Ｅ－３３

算法之所以能在大多数的函数上改善解的质量，是因为采用子

种群并行策略使算法避免了算法陷入局部最优，扩大全局寻优

空间；云模型的深度搜索充分利用历史信息加强算法局部搜索

性能。

上述结果表明，通过布谷鸟群、共享种群最优资源档案

池、云模型等机制的引入，提高了全局开发和局部开采的性

能。粒子群和布谷鸟共享寻优信息，提高了开发范围；云模型

更加精确的完善了局部开采机制。总之，新机制的引入解决了

粒子群算法在高维复杂函数寻优中，容易早熟收敛、寻优精度

不高的问题。通过实验与分析，为达到更优的算法效能，推荐

布谷鸟种群大小适宜设置为３０，此时寻优效果和算法复杂度

都可满足实际应用的要求。

４　结论

本文提出的混合粒子群优化算法 （ＣＰＳＯ），解决了标准

ＰＳＯ算法易陷入局部最优解、不能保证全局收敛的问题。采

用Ｋｅｎｔ混沌初始化，并结合ＣＳ算法和ＰＳＯ算法的特性，在

云模型的基础上，提出了在函数优化方面具有全局收敛性的

ＣＰＳＯ算法。实验证明，ＣＰＳＯ比其他算在搜索精度、解的质

量及收敛性能上都更具优势，尤其在求解多维函数优化问题上

是具有竞争力的，因此，将ＣＰＳＯ算法应用到工程优化、智能

调度、信息融合、态势感知、聚类分析等诸多领域是具有广阔

前景的。
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图１０　正交解调和全相位频谱分析下ＬＢＰ算法成像

（上接第１４５页）

集电容与真实电容之间的差。

则极值化提取电容准确度ε１ ＝６．４５×犈
－１４ ，正交解调

提取电容准确度ε２ ＝４．２２×犈
－１４ ，全相位频谱分析数据采

集的电容准确度ε３ ＝３．２６×犈
－１４ ，可以得出运用全相位频

谱分析数据采集的电容准确度提高了近一倍。

２）采集一组电容值所需时间狋：

模拟相敏解调是各个模块中最耗费时间约占采集系统时

间的９７．９％
［７］，是影响实时性的关键因素。本文运用数字解

调，省去了相敏解调和模拟滤波模块。不仅节省了硬件成本和

空间，也使系统的采集速度得到了提高。

采集一组电容值的时间狋＝２８×（狋１＋狋２＋狋３＋狋狓），式中

狋１ 为交流Ｃ／Ｖ转换时间，狋２ 为Ａ／Ｄ转换时间，狋３ 为ＡＣ－ＰＧＡ

及放大器的时间，狋狓 为其他模块所需时间。传统的模拟滤波和

解调［８］所需的时间狋＝２８× （０．３６＋０．２０５＋１＋７１．３）＝２０４０

μｓ，采用极值提取电容值所需时间狋＝２８× （０．３６＋０．２０５＋１

＋８．９２５）＝２９３．７２μｓ，运用正交解调提取电容值所需时间狋

＝２８× （０．３６＋０．２０５＋１＋１１．６１７）＝３６９．０９６μｓ，运用全相

位频谱分析所需时间狋＝２８× （０．３６＋０．２０５＋１＋１７．５１２）＝

５３３．８２μｓ，可以看出数字化解调中最耗时的全相位的频谱分

析比传统的模拟滤波和解调所需时间都提高３．８２倍，数字化

解调提高了系统的实时性，全相位的频谱分析系统的数据采集

时间为 １

犜
＝１８３６帧／ｓ，满足图像实时性要求。

３）系统硬件的要求：

运用极值提取电容值的方法只需做犖－１次比较，求出最

大值和最小值，然后绝对值化后相加取平均值即可，运用正交

解调需要做２犖 次乘法和２ （犖－１）次加法，而采用全相位频

谱分析进行解调至少需要 １

２
犖ｌｏｇ

犖
２ 次乘法，而乘法运算在

ＭＣＵ中最占用资源，故采用全相位频谱分析进行解调对于

ＭＣＵ芯片的要求过高，相应的制作成本增加。

４）图像的成像精度的比较：

运用图１０，并通过评价指标ξ＝
‖犵^－犵‖
‖犵‖

计算可得：正

交解调采集的计算的误差ξ１ ＝３８．７２％，而全相位频谱分析计

算的误差ξ２ ＝２１．４２％。

５　结论

通过４个评价指标体系综合比较可得，为了提高系统的精

度和速度，并降低系统的制作成本，采用正交解调数字化提取

电容值的方法，更适合于ＥＣＴ系统。

数字正交解调不仅省去了相敏解调和模拟滤波模块，节省

了硬件成本和空间，同时在采集电容的准确性、实时性、系统

的硬件要求和最后图像的精度方面，基本达到了最佳的性能。
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