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摘  要：随着工程技术要求的提高，许多实际优化问题从低维问题发展成高维的大规模优化问题，自然计算算法

在面对该类问题时容易陷入局部最优，而协同粒子群算法是解决大规模优化问题的重要手段之一。本文将子种群

划分自学习策略和惯性权重自适应策略引入到协同粒子群算法中，增强了算法的自学习能力，提高了算法的全局

寻优能力。实验结果表明，所提算法的性能超过了传统协同粒子群等算法，具有求解大规模问题的较大潜力。 
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Abstract: With the improvement of engineering requirements, many practical optimization problems have been 
developed from low dimensional problems to large-scale optimization problems. The natural computing 
algorithm is prone to fall into the local optimal in the face of this kind of problem. Cooperative particle swarm 
optimization (CPSO) is one of the important means to solve large-scale optimization problems. In this paper, 
sub population partition self-learning strategy and inertia weight self-adaptive strategy are introduced into 
cooperative particle swarm optimization algorithm, which enhances the self-learning ability of the algorithm 
and improves the global optimization ability of the algorithm. The experimental results show that the 
performance of the proposed algorithm exceeds the traditional cooperative particle swarm optimization 
algorithms, and has great potential for solving large-scale problems. 
Key words: large scale global optimization; cooperative particle swarm optimization; learning automata; 
self-learning 
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0 引言 

近年来，自然计算在优化问题中取得了巨大的

成功，进行了较多的实际应用。与传统的梯度下降

法相比，自然计算算法在面对不可微、非线性问题

时有较大优势。自然计算算法种类很多，如粒子群

算法、微分进化算法、蚁群算法、萤火虫算法等等。

每一种算法又有许多改进的形式，以 1995 年由

kennedy提出的粒子群算法为例，有聚类粒子群[1]、

散射学习粒子群[2]、自适应粒子群[3]和综合学习粒

子群（CLPSO）[4]等等。 

尽管自然计算算法取得了巨大的成功，但自然

计算算法在求解大规模优化问题时性能将迅速恶

化，遭遇“维数诅咒”[5]。协同进化策略是解决大规

模问题的重要手段之一，协同进化采用“分而治

之”的策略将大规模问题分解成小的子问题。自从

Potter[6]提出协同进化算法框架以来，研究者们提出

了多种协同进化算法，如协同进化遗传算法[7]，协

同进化粒子群算法[8]，协同进化微分进化算法[9]。 

在协同策略框架中，有两个关键问题值得探

讨，一是将大规模问题合理地划分为子问题，而划

分子问题的关键是找到变量间的内在关系，将耦合

关系强的变量归入同一子群；二是平衡子群的全局

搜索能力和局部搜索能力，平衡这两种能力的关键

是惯性权重的合理选取。 
本文针对协同粒子群算法在求解大规模优化

问题时容易陷入局部最优的特点，采取两个策略来

改进协同粒子群算法，一是利用学习自动机挖掘出

问题子维间的耦合关系，将关系相近的子维放入到

一个子种群当中；二是将子种群自适应地分成两个

部分，对优化效果差的粒子赋予新的惯性权重，令

其跳出局部最优，加快算法收敛。 

1  大规模优化问题 

优化问题可以用下式描述： 

[ ]
1 2

min max

min/ max ( ) ( , , , )
, ,     1,2, ,

D

i

F x f x x x
x x x i D

= ⋅⋅⋅

∈ = ⋅⋅⋅
     （1） 

其中，F(x)为优化问题的目标函数，有最小化和最

大化两类问题，本文算法针对的是最小化问题。

[ ]max,min xx 为边界约束，xi为决策变量，D 为决策变

量的个数，即优化问题的维数。 

一般来说，所谓大规模优化问题是指决策变量

的个数 D大于 100的问题[5]。大规模优化问题的求

解主要有两个难点：一是决策变量的增加使解空间

呈指数式增长，在计算资源有限的情况下很难找到

最优解；二是决策变量增加使多峰函数的局部最优

解个数呈指数式增长，算法易陷入局部最优。 

2  自学习协同粒子群算法 

2.1  协同粒子群算法 
粒子群算法是受飞鸟觅食行为的启发而提出

的，每个粒子代表一个可行解，粒子追随个体极值

（pBest）和全局极值（gBest）进行寻优。在标准
粒子群算法中，粒子用下式更新自己： 

1 1 1 2 2  ( ) ( )i i b i g iV w V c r p p c r p p+ = ⋅ + ⋅ ⋅ − + ⋅ ⋅ − （2） 

11 ++ += iii Vpp       （3） 

其中 Vi为当代粒子的移动速度，Vi+1是下一代粒子

的移动速度，pi是当代粒子的位置，pi+1是下一代

粒子的位置，pb为个体最优位置，pg为全局最优位

置，r1，r2是随机数，c1，c2是学习因子，一般为常

数，w为惯性权重。 
在标准粒子群算法中，每个粒子代表一个完整

的解向量，包含了所有决策变量，包含了问题的每

一子维。每次粒子位置的更新都要更新所有的决策

变量，这容易造成“两步向前、一步向后”的问题，
也就是说，虽然在优化过程中适应值函数是逐渐减

小的，但问题的每一个子维并不都是向最优位置靠

近，部分子维会远离最优位置，从而削弱算法的全

局收敛性，使算法容易陷入局部最优。 
为了保证粒子的每个子维都向正确的方向运

动，Van den Bergh[8]提出了协同粒子群算法，该算

法的基本思想为：将粒子群划分成多个相互独立的

子种群，分别在问题的不同子维上搜索，每个子种

群解决问题的一个子目标，同时，子群体之间保持

信息沟通和知识共享，协同进化。在协同粒子群算

法中，子种群是依次更新的，当某一子种群的粒子

朝某一子维方向移动一次后，与其它子种群获得的

当前最优位置结合，构造出一个完整的解向量，并
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用评价函数计算适应度，之后下一个子种群再朝另

一子维移动，直至所有子种群都完成更新。 
2.2  子种群划分自学习 
大规模优化问题变量众多，当大量的变量间存

在相关性时问题求解变得更加困难。在协同进化过

程中，子种群划分也就是问题分解是协同进化的最

关键一步。一般来说，不考虑变量耦合的问题分解

策略对可分离问题是有效的，但对不可分离问题，

它们的性能将会变差。子种群划分策略的目标是将

独立的变量分入不同的群，而非独立的、相关性强

的变量则分入同一个子种群。本文利用学习自动机

根据环境反馈，自学习地选择合理的种群划分。 

近年来，强化学习在推动人工智能技术的发展

中做出了重要贡献，人工智能围棋程序 AlphaGo 

Zero正是依靠强化学习实现了无师自通[10]。学习自

动机属于强化学习范畴，由 Tsetlin于 1961年提出，

学习自动机的特点是能够在未知环境中找出最优

参数。 

典型的学习自动机由一个四元组{A,R,P,T}定

义。其中 A={A1,A2,…,An}为学习自动机的动作集

合，R={R1,R2,…,Rn}为环境的反馈集合，反馈分

奖赏和惩罚两种情况，P={P1,P2,…,Pn}是与动作 A

一一对应的一组概率值，记录A集合中每个动作被选

中的概率，T是更新规则，不同类型的学习自动机有

不同的更新规则。学习自动机模型如下图所示。 

 
图 1 学习自动机模型 

Fig.1 Model of learning automata 
 

子种群划分要解决的问题是子种群应该包含

哪些问题子维，在标准的协同粒子群算法中，种群

划分在程序初始化时已经确定，不能随问题的改变

而修改子种群与问题子维的对应关系。本文通过群

表来自学习地确定子种群与问题子维的关系，群表

如下图所示，SWARM表示子种群，D表示问题子

维，LA 则是用来分配问题子维的学习自动机。0/1

表示学习自动机的行动（Action），0表示该问题子

维不属于该子种群，1表示问题子维属于该子种群，

同一列只有一个子种群为 1。 

 
图 2 群表 

Fig.2 Swarm table 

每个子种群进化时，如果协同粒子群算法的全

局最优（gBest）有提高，则将奖励信号反馈至学习

自动机。获得反馈信号后，采取连续线性奖惩-不活

跃策略（LR-I）更新学习自动机的概率矩阵。通过

概率矩阵，学习自动机可以选择对应行动（0/1），

明确问题子维与子种群的对应关系。 

2.3 惯性权重自适应 
惯性权重是协同粒子群算法中最重要的可调

参数之一。若惯性权重较大，则算法的全局搜索能

力较强，找到全局最优解的概率较大；反之，则局

部搜索能力较强，收敛速度较快。大规模优化问题

的解空间大，容易使自然计算算法陷入局部最优，

如果能合理选择惯性权重策略，平衡全局搜索能力

和局部搜索能力，可以加快大规模优化问题的收敛

速度，快速找到全局最优解。 

Y.Shi 于 1998 年在 IEEE 国际进化计算学术会

议中建议在粒子群算法中采用线性递减惯性权重

策略[11]，即： 

max

k ini end
ini

w ww w k
K
−

= − ×           （4） 

其中 k为当前迭代次数，Kmax为最大迭代次数，

wini为惯性权重的初始值，通常取 0.9，wend为惯性

权重的最终值，通常取 0.4。这种策略对一些小规

模优化问题会得到较好的效果，但对于不确定较大

的大规模优化问题，单纯使用线性调整策略有一定

局限性。 

为了使粒子群算法跳出局部最优，惯性权重的

非线性微分变化策略被提出，具体表达式如下: 
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2
2

max max

( ) 2( )k ini end ini end
ini

w w w ww w k k
K K

− −
= + × − ×   （5） 

在这种策略中，w先逐渐增加到某个较大的数

值，然后再微分递减。该策略与线性递减策略相比

可以在算法初期跳出局部最优，加强搜索力度。 

协同粒子群算法搜索最优值时，子种群中的一

部分粒子会到达适应值更优的位置，而另一部分则

可能到达适应值更差的位置。因此根据迭代时适应

值的差异，动态地调整惯性权重策略，使适应值较

好的粒子保持原来的惯性权重策略，而适应值更差

的粒子则采取新的惯性权重策略，将会增强协同粒

子群算法的全局寻优和快速收敛的能力。 
根据上述原理，本文根据迭代后适应值的变化

情况，将协同粒子群算法的每一个子种群均划分为

两个部分，一个是适应值比上一次迭代时更优的部

分，另一个是适应值比上一次迭代更差的部分。各

粒子惯性权重的取值由下式决定： 
1

1

4          ( ) ( ) 0
5          ( ) ( ) 0

k k
k i i
i k k

i i

f X f X
f X f X

ω
−

−

 − ≤
= 

− >

式（），

式（），
   (6) 

式中，xi表示第 i个粒子，k为当前迭代次数，

f为适应值函数。 

也就是说，对于适应值比上一步更优的粒子，

将其惯性权重设置为线性递减策略，即式(4)，确保

快速收敛；对于适应值更差的粒子，将其惯性权重

设置为非线性微分变化策略，在算法初期获得更大

的惯性权重值，使子种群保持探索，跳出局部最优。 

2.4  算法实现 
自学习协同粒子群算法（SLCPSO）利用学习

自动机找出问题子维之间的关系，自学习划分子种

群，并引入惯性权重自适应策略，具体算法步骤如

下： 

1）参数设定。包括粒子群算法参数设定，如
子种群规模、迭代次数、学习因子等；学习自动机

参数如奖励参数等； 
2）初始化。包括粒子群算法初始化，如粒子

的初始位置、初始速度等；学习自动机初始化，如

初始化群表、概率矩阵等； 

3）根据群表划分子种群； 

4）计算粒子适应值，更新 gbest，pbest； 

5）如果 gbest适应值改善，输出奖励信号；反

之输出惩罚信号； 

6）利用式(6)确定粒子的惯性权重在动态调整

后的取值； 

7）是否子种群内的粒子都迭代完成？没有则

更新粒子序号，返回第 4步; 

8）根据奖惩信号，更新概率矩阵； 

9）是否子种群都迭代完成？没有则更新子种

群序号，返回第 4步； 

10）根据概率矩阵更新群表； 

11）是否迭代次数或收敛精度达到？没有则返

回第 3步； 

12）输出结果。 

3  算法验证 

为了评价本文提出的 SLCPSO算法的性能，用

表 1所示 6个经典的测试函数进行系列实验。其中，

F1-F2为单峰函数，F3-F6为多峰函数，D为问题维数。 

表 1 测试函数 

Table 1 Benchmark functions 
序号 函数名 表达式 最值 定义域 

F1 Sphere ∑
=

=

D

i
ixxf

1

2)(1
 

0 [-100,100]D 

F2 Rosenbrock ∑
−

=

−++−=

1

1

2)1(2)1
2(100()(2

D

i
ixixixxf

 
0 [-0.048,2.048]D 

F3 Ackley ∑∑
=

++−

=

−−=

D

i

eix
D

D

i
ix

D
xf

1

20))2cos(
1

exp()

1

21
2.0exp(20)(3 π

 
0 [-32.768,32.768]D 

F4 Griewanks ∏∑
=

+−

=

=

D

i
i
ix

D

i

ix
xf

1

1)cos(

1
4000

2
)(4

 
0 [-600,600]D 

F5 Rastrigin 10

1

)2cos(102()(5 +

=

−=∑
D

i
ixixxf π  0 [-5.12,5.12]D 

F6 Schwefel ∑
=

−×=

D

i
ixixDxf

1

)sin(9829.418)(8
 0 [-500,500]D 
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采用本文提出的 SLCPSO算法与下面 3种粒子

群算法进行比较：惯性权重线性下降的粒子群算法

（LWPSO）[11]，综合学习粒子群算法（CLPSO）[4]

和 H型协同粒子群算法(CPSO-H)[8]。 

实验中 SLCPSO算法参数设置：子种群数量为

10 个，每个子种群包含 50 个粒子，最大迭代次数

为 10000次，惯性权重初值为 0.9，终止为 0.4，学

习自动机的奖励参数为 0.1，测试函数的维数分成

小规模问题（10维）和大规模问题（100维）两种

情况，通过 20 次计算得出平均值与标准差。其他

三种算法参数参照对应文献进行设置。 

从表 2 可以看出，对 10 维的小规模优化问题

来说，所有种类的粒子群算法都取得了比较好的效

果，本文提出的 SLCPSO算法总体来看效果最好，

但 CLPSO算法在 F3、F4函数的计算中取得了比其

他所有算法都好的结果，可见对小规模问题来说，

协同类算法（CPSO-H、SLCPSO）并没有压倒性优

势。而对表 3中的 100维大规模问题来说，所有粒

子群算法的性能都明显下降，协同类算法

（CPSO-H、SLCPSO）在求解大规模问题上有较大

优势，本文提出的 SLCPSO算法对所有的测试函数

均取得了比其他 3种粒子群算法更好的计算结果。 

表 2算法均值与标准差(10维) 

Table 2 The mean and standard deviation of algorithms (10 dimension) 

算法 
函数 

LWPSO CLPSO CPSO-H SLCPSO 

F1 1.5E-53±5.9E-53 6.5E-33±1.3E-32 1.1E-15±4.3E-15 0±0 

F2 3.4E+0±1.2E+0 3.3E+0±1.8E+0 6.8E+0±2.6E+1 7.9E-1±1.6E+0 

F3 1.4E-14±7.8E-15 4.7E-15±1.7E-15 2.5E-9±4.3E-9 5.1E-15±2.6E-15 

F4 9.5E-2±4.6E-2 4.6E-3±7.2E-3 4.0E-2±2.8E-2 5.1E-2±2.5E-2 

F5 5.9E+0±2.6E+0 1.4E-1±3.6E-1 5.3E-16±2.3E-15 0±0 

F6 3.6E+2±1.5E+2 5.3E+1±9.7E+1 3.0E+2±2.1E+2 4.1E+1±2.0E-1 

 
表 3算法均值与标准差(100维) 

Table 3 The mean and standard deviation of algorithms (100 dimension) 

算   法 
函数 

LWPSO CLPSO CPSO-H SLCPSO 

F1 7.9E+2±5.7E+2 1.7E+1±5.8E+0 3.8E-1±2.8E-1 1.8E-21±7.8E-21 

F2 4.9E+2±1.0E+2 4.1E+2±6.0E+1 2.0E+2±4.3E+1 9.2E+1±1.6E+1 

F3 1.0E+1±2.6E+0 2.9E+0±4.0E-1 1.1E-1±1.8E-2 2.7E-11±3.8E-11 

F4 8.6E+0±5.6E+0 1.1E+0±8.0E-2 2.1E-1±8.5E-2 5.5E-3±1.6E-2 

F5 5.0E+2±4.4E+1 6.6E+1±7.9E+0 1.9E+0±1.1E+0 6.9E-1±6.5E-1 

F6 9.4E+3±8.8E+2 3.9E+3±6.8E+2 3.4E+3±4.9E+2 2.2E+2±7.8E+1 

 

4  结论 

针对协同粒子群算法在求解大规模优化问题

过程中容易陷入局部最优、收敛速度慢的问题，在

协同粒子群算法中引入子种群自学习划分策略和

惯性权重自适应策略，提出一种自学习协同粒子群

优化算法（SLCPSO）。该算法利用学习自动机挖掘

问题子维之间的关系，动态确定问题子维和子种群

的关系，并在适应值较差的部分粒子中采取非线性

微分变化惯性权重策略，增强算法初期的寻优能

力。SLCPSO算法与另外三种粒子群算法一起在测

试函数集上进行了比较计算，由实验结果可知，

SLCPSO算法在求解精度方面有显著的优势，表明

该算法是一种求解大规模优化问题的较好方法。 
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