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摘要:针对遗传算法全局搜索能力强和粒子群优化收敛速度快的特点,本文从种群个体组织结构上着手,进行优
势互补,提出了一种遗传算法和粒子群优化的多子群分层混合算法(multi-subgroup hierarchical hybrid of genetic
algorithm and particle swarm optimization, HGA–PSO).算法采用分层结构,底层由一系列的遗传算法子群组成,贡献
算法的全局搜索能力;上层是由每个子群的最优个体组成的精英群,采用钳制了初始速度的粒子群算法进行精确
局部搜索. 文中分析论证了HGA–PSO算法具有全局收敛性,并采用7个典型高维Benchmark函数进行测试,实验结
果显示该算法的优化性能显著优于其他测试算法.
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A multi-subgroup hierarchical hybrid of genetic algorithm and
particle swarm optimization

JIN Min†, LU Hua-xiang
(Artificial Neural Networks Laboratory, Institute of Semiconductors, Chinese Academy of Sciences, Beijing 100083, China)

Abstract: To make use of the strong global search ability of the genetic algorithm and the high convergence rate of
the particle swarm optimization, we combine these two algorithms and propose a multi-subgroup hierarchical hybrid of
genetic algorithm and particle swarm optimization (HGA–PSO). This hybrid algorithm adopts a hierarchical structure; the
base level is composed of a series of subgroups of Genetic algorithms, which provides the global search ability of the entire
algorithm. The top level comprises all elite subgroups consisting of the best individual of each subgroup, which performs the
accurate local search by using the particle swarm algorithm with cramped initial velocity. The global convergence analysis
of HGA–PSO is given in this paper, and the performances of HGA–PSO have been evaluated through seven Benchmark
functions. The experimental results show that the proposed method is superior to other related methods.
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1 引引引言言言(Introduction)
优化问题普遍存在于科学研究、工程技术和经济

管理等诸多领域,鉴于传统优化方法苛求问题的动力
学信息(如连续、可微等)且不具备全局优化能力,近
年来以遗传算法和粒子群优化为代表的智能优化算

法得到了迅速发展和广泛应用.

遗传算法(genetic algorithm, GA)是一类借鉴生物
界的自然进化规律演化而来的随机搜索方法[1],由美
国Holland教授于1975年首次提出.算法采用“适者生
存、优胜劣汰”的进化原则,对包含可能解的种群反
复使用遗传操作(包括选择、交叉和变异),使种群不
断进化,以求得满足要求的最优解. 目前遗传算法已

成功应用到许多领域,如优化设计[2]、神经网络训

练[3]、模式识别[4]、时序预测[5]等.

粒子群优化(particle swarm optimization, PSO)是
Kennedy和Eberhart于1995年提出的一种新型群体智
能优化算法[6–7],源于对鸟群觅食行为的研究.在PSO
算法中,每个粒子的位置代表着搜索空间的一个候选
解,粒子有位置和速度两个特征. 粒子位置坐标对应
的目标函数值作为粒子的适应度.算法首先初始化一
群随机粒子,然后通过迭代找到最优解. 在每次迭代
中,粒子通过跟踪两个“极值”来更新自己:一个是粒
子本身所找到的当前最优位置,即个体极值pib(t);另
一个是整个种群所找到的当前最优位置,即全局极
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值pgb(t). 标准PSO算法速度和位置的更新方程如下:

vi(t + 1) = ωvi(t) + c1r1(pib
(t)− xi(t)) +

c2r2(pgb(t)− xi(t)), (1)

xi(t + 1) = xi(t) + vi(t + 1), (2)

其中: vi和xi分别表示第i个粒子的速度向量和位置

向量; ω为惯性权重(inertia weight); c1和c2为加速常

数(acceleration constant); r1和 r2为两个在 [0, 1]范围
内服从均匀分布的随机变量.

粒子群优化简单易实现、收敛速度快,在工程优
化[8–9]、图像处理[10]等诸多领域得到了广泛的应用.

2 研研研究究究现现现状状状(Present situation of research)
遗传算法和粒子群优化都是一种基于群体的演化

计算技术,它们有自身的特点和优势,同样也都存在
某些缺陷和不足. 遗传算法有比较强的全局搜索能力,
但是局部搜索能力较差,导致单纯的遗传算法比较费
时,进化后期搜索效率较低;而粒子群优化实现简单,
收敛速度快,但是也正因为收敛速度快,导致种群多
样性下降过快,全局搜索能力欠佳,易发生早熟收敛.

在面对小规模优化问题时, GA和PSO算法都有很
成功的表现. 然而,随着实际优化问题日趋复杂,它们
的缺陷也日益凸显,在优化效率(时间)和求解质量上
都显得“力不从心”,因此改进它们的优化性能迫在
眉睫. 鉴于遗传算法和粒子群优化有着几乎互补的优
势,人们想到将两者结合起来,取长补短,研究出性能
更优的算法.

目前两者结合的方式主要有两种. 一种是将遗传
算法的基本操作引入PSO算法,来改善PSO算法的性
能. Angeline引入选择机制改进PSO算法[11],能够加
速收敛速度.但从本质上看,选择机制会加剧种群多
样性的缺失,对搜索能力的改善有害无益. Arumu-
gam等人在PSO算法中引入了变异操作[12],变异操作
的引入可以增加种群的多样性,一定程度上提高了算
法的收敛性能,但不足以改变粒子群优化的本质特征.

另一种方式则是将两种算法以同等地位进行混

合[13–17]. 目前从已提出的一些混合算法中可以总结
出串联[15–16] 和并联[13–14, 17]两种主要的混合方式: 串
联是指在每一代的进化过程中对所有个体都进行遗

传操作和粒子群优化;并联则是在每一代的进化过程
中将种群一分为二,遗传算法和粒子群优化各进化一
半的个体.如果算法采用相同的种群大小,串联混合
会比并联混合多一倍的计算量. 在搜索能力方面,这
两种方式混合的算法搜索能力都比单一的遗传算法

或者粒子群优化要强. 但是这两种混合方式面临同样
的问题,即遗传算法和粒子群优化处于同等的地位,
两者之间分工不明确,各自的优势没能得到充分发挥.
因此在遗传算法和粒子群优化的融合上还有很多值

得挖掘的空间.

众所周知,自然界物种进化由于受到地理条件的
限制,不可能在全球范围内全局进化,物种只能分成
若干个子群体分别进化,偶尔有个别优秀的个体能够
突破地域限制迁移到其他子群;而在我国的中学教育
中,常采用“实验班”模式来达到因材施教的目的. 从
每个班级中选择最优的几个学生组成实验班,该班学
生或在某方面非常有天赋、或对某些知识极度热爱,
他们需要不同于其他学生的教学方法. 采用“实验
班”模式,即可以最大程度地挖掘他们的长处,也不会
影响到其他学生的教育.本文受到这些思想的启发,
提出了一种新的遗传算法和粒子群优化的混合算法.
算法采用分层结构,底层由一系列的子群组成,采用
遗传算法进化,贡献算法的全局搜索能力;上层则是
由每个底层子群的最优个体组成的精英群,类似于学
校中的实验班,采用PSO算法进行精确局部搜索,加
快收敛速度.本文算法从种群个体的组织结构上着手,
将全局搜索与局部搜索进行了分离,即可以加快收敛
速度,又可以避免收敛过快引起的多样性下降削弱全
局搜索能力,有效克服了全局搜索能力与收敛速度的
矛盾.

3 遗遗遗传传传算算算法法法和和和粒粒粒子子子群群群优优优化化化的的的多多多子子子群群群分分分层层层混混混合合合

算算算法法法(Multi-subgroup hierarchical hybrid of
genetic algorithm and particle swarm opti-
mization)
HGA–PSO算法中个体的组织方式如图1所示,底

层由N个独立子群组成,采用遗传算法进化,主要负
责全局搜索,是整个算法的基石;底层所有子群的最
优个体构成了上层的精英群,采用PSO算法进化,主
要负责精英个体的局部搜索,加快算法收敛速度.

图 1 HGA–PSO算法的种群个体组织方式

Fig. 1 Organization structure of individuals of HGA–PSO

算法首先随机初始化N个子群,记它们为GAi, i

= 1, 2, · · · , N . 每个子群独立运行各自的遗传算法,
一定代数之后,将各自的最优个体取出构成上层的精
英群,记为PSO.采用PSO算法进化精英群,一定代数
之后,判断是否满足停止准则,若满足,则输出结果,
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算法停止;否则,每个GA子群从上层的精英群中随机
获得k个粒子的个体极值,随机替换掉自己的k个个

体.至此, HGA–PSO算法的第1轮运行结束. N个GA
子群重新开始遗传算法操作,不断循环,直到满足停
止准则为止.图2为HGA–PSO算法的流程图.

图 2 HGA–PSO算法的流程图

Fig. 2 Flow chart of HGA–PSO

与其他遗传算法和粒子群优化的混合算法相比,
HGA–PSO算法以遗传算法为主体,保证了算法的全
局搜索能力;采用多子群结构可以更好地维持种群多
样性,对全局搜索有益,而且还十分适合粗粒度并行
计算;采用粒子群算法对精英个体进行局部搜索,收
敛速度快;分层结构的使用,将底层负责全局搜索的
个体和上层进行局部搜索的个体有效隔开,即可以加
快寻优速度,又可以避免收敛过快引起的多样性下降
削弱全局搜索能力.

3.1 HGA–PSO算算算法法法的的的收收收敛敛敛性性性分分分析析析(Convergence
analysis of HGA–PSO)

Gunter Rudolph证明,经典遗传算法只要在每代种
群中都包含着历史最优解,无论在选择算子前或后,
就可以收敛到全局最优解[18],称之为最优保留策略.
本文算法中进化底层子群的遗传算法采取最优保留

策略,在选择算子之前找出历史最优解,如果它不在
当前种群中时,则用它随机取代当前种群中的任意一
个体.因此底层子群使用的遗传算法具有全局收敛性.

理论已经证明[19]: 在粒子群优化中,假设pib(t),
pgb(t)在进化中保持不变,则当ω, c1, c2满足:√

2(1 + ω − ϕ)2 − 4ω < 2, (3)

其中: ϕ=ϕ1 + ϕ2, ϕ1 =c1r1, ϕ2 = c2r2,则PSO算
法的xi(t)收敛于pib(t), pgb(t)的加权中心,即

xi(t) → ϕ1pib(t) + ϕ2pgb(t)
ϕ

. (4)

考虑HGA–PSO算法,设全局最优位置为pgbest,

因为底层子群的遗传算法具有全局收敛性,当底层子
群都收敛到全局最优解时,上层的精英群中所有粒子
都将处于全局最优位置,粒子的个体极值和全局极值
相同且在进化过程中保持不变,都为pgbest,此时式(4)
可化为

xi(t) → ϕ1pib(t) + ϕ2pgb(t)
ϕ

=

(ϕ1 + ϕ2)pgbest

ϕ
= pgbest, (5)

即上层粒子群算法也将收敛于全局最优.

因此当底层子群采用具有最优保留策略的遗传算

法进化时,上层的粒子群优化只要选择满足式(3)条件
的ω, c1, c2,则HGA–PSO算法具有全局收敛性.

3.2 底底底层层层子子子群群群的的的遗遗遗传传传算算算法法法流流流程程程(Process of genetic
algorithm for underlying subgroups)
本文算法主要针对于连续量优化,采用实数编码.

设子群已经初始化,个体数目为n,个体维数为d,记个
体为xi(i=0, 1, · · · , n− 1),中间代个体为x′i(i=0,

1, · · · , n− 1),个体的某一维分量为xj(j = 0, 1, · · · ,

d−1),个体适应度值记为fi(i = 0, 1 · · · , n−1),历史
最优个体记为Ibest,其适应度值为Fbest, Pm为变异概

率.设迭代代数t = 0,迭代T代停止.具体步骤如下:

步步步骤骤骤 1 如果迭代代数t = T ,则算法停止;否则
继续执行步骤2.

步步步骤骤骤 2 采用无偏联赛选择方法[20],选择出中间
代的n个个体,方程如下所示:

x′i =

{
xi, fi 6 fk,

xk, 其他,
(6)

其中: i = 0, 1, · · · , n− 1, k是随机产生的属于[0,

n− 1]的整数,且k 6= i.

步步步骤骤骤 3 对中间代个体进行完全交叉(交叉概率
为100%)生成新一代个体,方程如下:




xi = rand1 · x′i + (1− rand2) · x′i+1,

i = 0, 1, · · ·n− 2,

xi = rand1 · x′i + (1− rand2) · x′0,
i = n− 1,

(7)

其中: rand1, rand2是[0, 1]范围内服从均匀分布的随
机变量.

步步步骤骤骤 4 采用非一致性变异,按概率Pm对所有

个体的每一维分量进行变异,变异方程如下:

xj =

{
xj + ∆(t, U j

max − xj), rand 6 0.5,

xj −∆(t, xj − U j
min), 其他,

(8)

其中: rand ∼ Uniform(0, 1), ∆(t, y) = y × (1 −
r(1−t/T )b

), r ∼ Uniform(0, 1), xj ∈ [U j
min, U

j
max],常

量b是变异时确定非一致性程度的一个参数,它起着



1234 控 制 理 论 与 应 用 第 30卷

调整局部搜索区域的作用. 一般b的取值范围为[2, 5],
取值越小,变异的幅度越大,即局部搜索区域相对大
一些. 本文算法依靠遗传算法的全局搜索能力,因此
遗传算法的变异幅度就取得相对大些,所以将常量b

设为2.

步步步骤骤骤 5 计算个体的适应度值.

步步步骤骤骤 6 找出当前代中的最优个体,如果优于历
史最优个体,则更新历史最优个体Ibest及其适应度值

Fbest;否则用历史最优个体随机替换掉当前代中的任
意一个个体.

步步步骤骤骤 7 t = t + 1,转到步骤1.

3.3 精精精英英英群群群粒粒粒子子子速速速度度度初初初始始始化化化(Velocity initialization
of particles in elite subgroup)
在标准PSO算法里,粒子速度向量vi的每一维分

量vj(j = 0, 1, · · · , d− 1),都会有一个速度区间
[−V j

max, V
j
max],其中V j

max是根据搜索空间设定的经验

值.初始化时对于所有粒子,令vj = r · V j
max,其中r是

[−1, 1]范围内服从均匀分布的随机变量.

本文算法采用标准PSO算法优化上层精英群,但
对粒子速度初始化做了些改变.能够在精英个体附近
进行精确的局部搜索,提高寻优速度,是本文算法对
粒子群优化的定位. 如果仍然采用速度区间[−V j

max,

V j
max]初始化粒子,则粒子速度方向各异,呈发散状而
达不到聚焦当前优解进行局部探索的目的. 因此本文
在初始化精英群粒子速度时,钳制粒子每一维速度的
方向同时为正、或同时为负,即同时采用速度区间
[0, V j

max]或[−V j
max, 0]. 这时所有粒子初速度将集中

在1/2d的空间,粒子的自由度大大降低,运动更聚集,
也更易相互合作进行精确局部搜索.

4 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析(Simulation and analysis)
4.1 算算算法法法参参参数数数设设设置置置及及及Benchmark函函函数数数(Parameter

settings and Benchmark functions)
为了验证本文提出的分层混合算法在全局搜索能

力、寻优速度和稳定性方面的优势,本文选用了遗传
算法、粒子群算法(PSO)、一种采用并行混合方式的
遗传算法粒子群优化混合算法(GA–PSO)[14]和并行遗

传算法中常用的环形孤岛模型遗传算法(Island-
GA)[21]进行对比实验. 文中引入了7个Benchmark函
数问题(3个单模态、4个多模态)进行分析,表1列出了
这些Benchmark函数的定义、取值范围、全局最优值
以及实验时的维数.

表2列出了各算法的参数,算法中遗传算子(选择、
交叉、变异)实现方式相同.其中GA, PSO, GA–PSO
算法采用单种群,个体(粒子)数目设为512,迭代1000
代停止(函数评价次数5.12× 105). IslandGA采用32
个子群,每个子群16个个体(个体总数为512),迭代
1000代停止(函数评价次数5.12× 105),每20代进行
一次子群间的个体迁移. 迁移个体数目k设为2,即迁
移时每个子群从左邻居子群中获得2个最优个体,并
替换掉自己最差的2个个体. HGA–PSO采用30个子
群,每个子群16个个体,每个子群的最优粒子组成了
粒子数目为30的上层精英子群(个体总数为510). 迭
代50轮停止,每轮中遗传算法和粒子群算法各运
行20代(函数评价次数5.1× 105),每次替换底层子群
中个体的数目k设为2. 优化时算法在搜索空间中随机
初始化个体,为了排除随机性,实验以50次独立试验
的统计结果进行分析.实验基于Intel Core i5–2450 M
2.50 G, 4 GB, Windows 7, Visual Studio 2010环境,算
法采用C++语言编程实现.

表 1 Benchmark函数, f1 ∼ f3为单模态函数; f4 ∼ f7为多模态函数

Table 1 Benchmark functions, f1 ∼ f3 are unimodal functions; f4 ∼ f7 are multimodal functions

函数 表达式 搜索空间 维数 最小值/最优位置

Tablet f1 = 106x2
1 +

nP
i=2

x2
i (−100, 100)n 100 0(0, · · · , 0)

Quadric f2 =
nP

i=1
(

iP
j=1

xj)
2 (−100, 100)n 100 0(0, · · · , 0)

Rosenbrock f3 =
n−1P
i=1

(100(xi+1 − x2
i )2 + (1− xi)

2) (−2.048, 2.048)n 100 0(1, · · · , 1)

Griewank f4 =
nP
i

x2
i

4000
−

nQ
i=1

cos(
xi√

i
) + 1 (−600, 600)n 100 0(0, · · · , 0)

Rastrigin f5 = 10 · n +
nP

i=1
(x2

i − 10 · cos(2 · π · xi)) (−5.12, 5.12)n 100 0(0, · · · , 0)

Ackley f6 = −a · e−b·

s
nP

i=1
x2

i

n − e

nP
i=1

cos(c·xi)

n + a + e1
[−32.768, 32.768]

a = 20, b = 0.2

100 0(0, · · · , 0)

Schaffer’s f7 =
n−1P
i=1

(x2
i + x2

i+1)
0.25 · [sin(50 · (x2

i + x2
i+1)

0.1
) + 1.0] (−100, 100)n 100 0(0, · · · , 0)
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表 2 算法的参数设置
Table 2 Parameter settings

算法 Pm ω c1 c2 k 种群数目 种群大小 迭代代数

GA 0.01 — — — — 1 512 1000
PSO — [0.95,0.4] 2.0 2.0 — 1 512 1000

GA–PSO 0.01 [0.95,0.4] 2.0 2.0 — 1 512 1000
IslandGA 0.01 — — — 2 32 16 50/20

HGA–PSO 0.01 [0.95,0.4] 2.0 2.0 2 30 16 50/20

4.2 单单单模模模态态态函函函数数数优优优化化化对对对比比比实实实验验验(Performance com-
parison of unimodal functions)
表3是单模态Benchmark函数问题的优化性能数

据表.对于100维的Tablet函数,在给定的迭代代数
里, GA–PSO和HGA–PSO算法都100%找到了全局
最优点; GA和IslandGA两个算法性能相似, 50次的
寻优中都没有找到全局最优点,但从均值上来看,
要优于PSO算法;方差很小,说明算法比较稳定. 反
观PSO算法,虽然有58%都找到了全局最优点,但

50次运行结果的方差很大,可以看出PSO算法非常
不稳定,对种群初始状态比较敏感. 对于100维的
Quadric函数, HGA–PSO算法依旧100%找到了全局
最优点, GA–PSO算法次之,达到了96%,方差很小,
说明算法稳定. PSO算法依旧表现出了不稳定的特
点. 从表3中还可以看出HGA–PSO算法在Rosen-
brock函数的寻优上有着非常优秀的表现,当其他算
法的结果还偏离最优值非常远的情况下,它的结果
已经非常接近全局最优值.

表 3 单模态函数的优化性能数据表
Table 3 Performance of optimization on unimodal functions

函数 算法 最小值 最大值 平均值 偏差

Tablet

GA 7.45e− 6 8.84e− 3 2.65e− 3 2.40e− 3

PSO 0(58%) 1.19e + 2 5.64 1.80e + 1

GA–PSO 0(100%) 0 0 0

IslandGA 7.17e− 5 1.65e− 2 3.48e− 3 3.43e− 3

HGA–PSO 0(100%) 0 0 0

Quadric

GA 2.18e− 4 7.52e− 2 1.97e− 2 1.87e− 2

PSO 0(6%) 2.73e + 4 5.44e + 3 5.41e + 3

GA–PSO 0(96%) 4.31e− 3 1.44e− 4 7.21e− 4

IslandGA 9.13e− 5 8.15e− 2 1.90e− 2 1.93e− 2

HGA–PSO 0(100%) 0 0 0

Rosenbrock

GA 9.87e + 1 9.89e + 1 9.88e + 1 4.93e− 2

PSO 9.69e + 1 2.11e + 2 1.00e + 2 1.59e + 1

GA–PSO 9.85e + 1 9.88e + 1 9.87e + 1 6.21e− 2

IslandGA 9.85e + 1 9.89e + 1 9.88e + 1 7.07e− 2

HGA–PSO 1.40e− 8 3.85e− 2 4.07e− 3 7.15e− 3

图3给出了3个单模态函数随着迭代代数的寻优
情况,图中使用的数据是算法50次独立优化的平均
值,横坐标是进化代数,纵坐标是最优值的对数. 由
于某些算法获得的最优值是0,而0的对数是负无穷,
所以在纵轴上用“−Inf”表示,为了图形清晰美观,
纵轴没有采用等比例. 图3中HGA–PSO算法的曲线
出现了较多的跳变点,这些点都出现在每轮迭代次
数20的倍数上. 其出现的原因与HGA–PSO算法的
流程相关. HGA–PSO算法每一轮中,先是底层GA
子群进化一定的代数,完成后将其最优个体送到上

层组成精英群,精英群再进化相同的代数. 而笔者
取每一代的最优值是从精英群中取出的,所以每一
轮第一代的最优值往往与上一轮最后一代的最优值

之间相差很大(中间GA子群进化了m代),因此就会
出现跳变点.

从图3(a)和图3(b)中可以看出HGA–PSO算法的
寻优速度最快, GA–PSO算法次之. GA和IslandGA
由于算法相同,所以寻优速度接近,但仔细观察能
发现GA的寻优速度要稍快于IslandGA.这是由于
IslandGA采用多子群结构,更利于种群中个体多样
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性的维持,所以在收敛速度上就略逊.图中显示
PSO算法表现出来的平均寻优速度最慢,这是由于
PSO算法虽然收敛速度快,但全局搜索能力较弱,易
发生早熟收敛,且算法不稳定,对初始状态很敏感,
所以表现出来的平均寻优速度就很慢. 从图3(c)中
可以看出, HGA–PSO算法能够很好地解决Rosen-
brock函数的优化问题. Rosenbrock函数是一个经典

复杂优化问题,它的全局最优点位于一个平滑、狭
长的抛物线形山谷内.由于函数仅仅为优化提供了
少量信息,使算法很难辨别搜索方向,找到全局最
优点的机会微乎其微.从图3(c)中也可以看到, GA,
PSO, GA–PSO以及IslandGA算法都陷入了局部极
值出现了早熟收敛现象,但HGA–PSO算法却可以
非常稳健地向着全局最优的方向收敛.

图 3 单模态函数寻优情况对比图

Fig. 3 Comparison of performance of optimization on unimodal functions

4.3 多多多模模模态态态函函函数数数优优优化化化对对对比比比实实实验验验(Performance com-
parison of multimodal functions)
表4是4个多模态函数优化情况的数据表.从

表4中可以看出性能最优的是HGA–PSO算法,它在
优化4个函数时都100%地找到了全局最优点. 而混

合了遗传算法和粒子群优化的GA–PSO算法性能要
优于GA, PSO以及IslandGA算法.

从均值上来看,性能最差的是PSO算法,其50次
寻优的方差非常大,算法不稳定,对种群初始状态
非常敏感.

表 4 多模态函数的优化性能数据表
Table 4 Performance of optimization on multimodal functions

函数 算法 最小值 最大值 平均值 偏差

Griewank

GA 3.60e− 6 1.88e− 2 1.50e− 3 2.72e− 3

PSO 0(78%) 9.10e + 1 1.09e + 1 2.94e + 1

GA–PSO 0(98%) 1.15e− 4 2.29e− 6 1.60e− 5

IslandGA 4.29e− 5 1.05e− 2 1.68e− 3 2.11e− 3

HGA–PSO 0(100%) 0 0 0

Rastrigin

GA 6.1e− 5 1.40e− 2 3.47e− 3 2.96e− 3

PSO 0(10%) 1.98e + 2 5.87e + 1 4.56e + 1

GA–PSO 0(98%) 5.49e− 4 1.09e− 5 7.69e− 5

IslandGA 7.35e− 5 1.05e− 2 3.58e− 3 3.05e− 3

HGA–PSO 0(100%) 0 0 0

Ackley

GA 6.08e− 4 1.77e− 2 6.73e− 3 3.87e− 3

PSO 0(70%) 1.21e + 1 1.98 3.97

GA–PSO 0(96%) 3.01e− 3 9.81e− 5 4.93e− 4

IslandGA 8.49e− 3 3.36e− 1 1.34e− 1 8.02e− 2

HGA–PSO 0(100%) 0 0 0

Schaffer’s f7

GA 3.27e− 1 5.12 3.43 1.05

PSO 7.76e− 3 7.46e + 1 2.16e + 1 2.13e + 1

GA–PSO 0(62%) 3.70 4.45e− 1 9.25e− 1

IslandGA 1.43 4.88 2.99 8.27e− 1

HGA–PSO 0(100%) 0 0 0
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图4给出了4个多模态函数随着迭代代数的平均
寻优情况,图中使用的数据是算法50次独立优化的
平均值,横坐标是进化代数,纵坐标是最优值的对
数. 由于某些算法获得的最优值是0,而0的对数是
负无穷,所以在纵轴上用“−Inf”表示,为了图形清

晰美观,纵轴没有采用等比例. 图4中HGA–PSO算
法曲线上也出现了跳变点,其原因与图3一样. 从图
4中可以看出HGA–PSO算法的寻优速度明显快于
其他算法, GA–PSO算法次之,最慢的依旧是PSO算
法,整体情况与单模态函数上的寻优情况基本一致.

图 4 多模态函数寻优情况对比图

Fig. 4 Comparison of performance of optimization on multimodal functions

总体来说,采用多子群分层混合的HGA–PSO算
法具有很强的全局搜索能力,在单模态和多模态问
题上表现出的优化性能都显著优于其他算法,不易
陷入局部最优,还能够解决Rosenbrock函数这种难
以辨别搜索方向的复杂优化问题,而且寻优速度快,
算法稳定性高.

5 结结结论论论(Conclusions)
本文提出了一种遗传算法与粒子群优化的多子

群分层混合算法(HGA–PSO).算法采用分层结构,
引入了具有全局收敛性的遗传算法进化底层子群,
贡献全局搜索能力;上层是由每个底层子群的最优
个体组成的精英群,采用收敛速度快的粒子群算法
进化,并通过钳制精英群粒子的初始化速度,使粒
子群算法能够在精英个体附件进行精确局部搜索.
算法从种群个体的组织方式上着手,将负责全局搜
索的底层子群与负责局部搜索的精英群隔离,既能
够提高算法的收敛速度,又可以避免收敛过快引起

的多样性下降削弱全局搜索能力.

文中分析论证了HGA–PSO算法具有全局收敛
性,并通过测试函数验证了所提出算法在全局搜索
能力、寻优速度、稳定性等方面的优越性能.下一步
的主要工作将集中在HGA–PSO算法在复杂实际问
题中的应用研究.
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