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摘要: 为了提高粒子群优化 ( PSO )算法的计算精度和计算效率 ,避免“早熟” ,给出了文化粒

子群优化算法 . 该算法模型将 PSO纳入文化算法框架 ,组成基于 PSO的主群体空间和知识

空间 ,两空间具有各自群体并独立并行演化 . 下层主群体空间定期贡献精英个体给上层知识

空间 ,上层知识空间经演化后 ,定期贡献精英个体给下层主群体空间 ,于是形成“双演化双促

进”机制 ,从而实现增加 PSO的群体多样性 . 在以卫星舱和印刷电路板布局设计为背景的算

例中进行了数值验证 ,结果表明对于该算例 ,该方法的计算精度和计算效率比遗传算法、 PSO

算法高 .
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0　引　言

粒子群优化 ( par ticle swa rm optimization,

PSO)由 Eberhart等 [1 ]提出 ,源于对鸟群捕食的

行为研究 . 与遗传算法类似 , PSO是一种基于群

体演化的优化方法 . PSO有个体数目少、计算简

单、鲁棒性好等优点 . 在各类多维连续空间优化

问题、神经网络训练、模糊系统控制等领域上均取

得了很好的应用效果
[2～ 4 ]

. 但 PSO算法也存在易

早熟的缺陷 ,如何提高 PSO的计算精度和计算效

率一直是人们追求的目标 .

20世纪 60年代 ,信息论和系统论的研究将

“文化”看做人与环境相交互的系统 ,能够对系统

中的人产生正向或负向的影响 . 社会学研究人员

认为文化是一种将个体的以往经验保存于其中的

知识库 ,新的个体可以在知识库中学到其没有直

接经历的经验知识 . 受这些想法的启发 ,

Reyno lds
[5 ]
于 1994年提出文化算法 ( cultural

alg orithm, CA) ,近年引起人们关注 [6～ 8 ] ,但目前

国内研究尚少 .

文化算法将算法演化看做是在微观和宏观两

个层面上的继承过程: 在微观层面 ,演化群体进行

迭代求解形成知识信息 ;在宏观层面 ,知识群体保

　　

存上述知识信息 ,并通过与微观层面的交流 ,对微

观层面的继续演化迭代进行指导 . 在文化算法中

称前者为主群体空间 ,称后者为知识空间 ,其主要

思想就是保存群体可接受的知识 ,抛弃不接受的

知识 . 所以 ,应用文化算法解决全局优化问题 ,就

是用可接受的全局最优点的信息来引导微观群体

的演化 .

本文将 PSO算法纳入文化算法的模型 ,既利

用 PSO算法的快速演化能力 ,又利用文化算法模

型中的遗传操作增加 PSO群体多样性 ,构成文化

粒子群优化算法 ( cultural-based PSO, CBPSO) ,

用以求解布局设计问题 .

1　文化算法

文化算法提供了一种显性的机制来获取、保

存和整合微观演化群体寻优求解的知识和经验 ,

而传统的演化计算技术只隐性地表示和保存知识

信息 .

文化算法是模拟文化演化的计算模型 ,图 1

给出文化算法的模型 [ 7] . 主群体空间是算法运行

进行问题求解的主空间 ,通过演化操作和性能评

价进行自身的迭代求解 ;主群体空间不断产生知

识信息通过接受操作保存到知识空间 ,知识空间

　　



通过自身的演化操作进行更新 ,并通过影响操作

对主群体空间的进一步演化进行指导 .

图 1　文化算法模型
Fig. 1　 Cultur al a lg orithms model

　　 文化算法具有如下特性: ( 1)支持不同算法

的混合问题求解 ,本文方法以粒子群优化求解为

主体 ,结合知识空间中的遗传演化操作 ,两者相互

促进 ,完成整个求解过程 ; ( 2)双重演化继承: 在

主群体空间和知识解空间分别继承其父代的信

息 ; ( 3)群体空间的演化是由知识空间中保存的

知识进行引导 ; ( 4)支持主群体空间和知识空间

的层次结构 ,支持两个空间的自适应演化 ,不同空

间的演化可以按不同的速度进行 ; ( 5)“文化” 改

变的不同方式可表达于一个模型之内 . 文化算法

流程图如图 2所示 .

图 2　文化算法流程图
Fig. 2　 Flow cha r t o f cultur al alg orithms

　　文化算法可看做上下两层空间框架或模型 .

下层的主群体空间和上层知识空间各自保存自己

的群体 ,并各自独立并行演化 . 一般而言 ,下层空

间定期贡献精英个体给上层空间 ,上层空间不断

进化自己的精英群体 ,反过来影响 (或控制 )下层

空间群体 ,最终形成“双演化双促进” 机制 . 由此

可见 ,这种文化算法模型或框架针对不同具体问

题可以采用不同内涵的主群体空间和知识空间 ,

具有广泛的应用前景 .

2　基于粒子群优化的文化算法

本文基于文化算法的模型 ,建立粒子群的主

群体空间 (下层空间 )与知识空间 (上层空间 ) ,构

成文化 PSO算法 .

2. 1　粒子群优化算法

粒子群算法的粒子 i的信息可以用 D维向量

表示 ,位置表示为 Xi = (xi 1　 xi 2　…　 xiD )
T
,速

度表示为 Vi = (vi1　 vi2　…　 viD )
T
. 粒子 i根据

式 ( 1)和式 ( 2)更新自己的速度和位置:

v
k+ 1
id = v

k
id + c1r1 ( pkb, id - x

k
id ) + c2r2 (gkb, id - x

k
id )

( 1)

x
k+ 1
id = x

k
id + v

k+ 1
id ( 2)

其中: i = 1,… ,m; d = 1,… ,n. m为粒子群中粒

子的个数 ; n表示解向量的维数 ; vkid和 v
k+ 1
id 分别表

示第 i个粒子在 d维方向上的当前速度和修正后

的速度 ; xkid和 x
k+ 1
id 分别为第 i个粒子在 D维方向

上的当前坐标和修正后的坐标 ; c1、 c2是加速系数

(或称学习因子 ) ; r1、 r2是 [0, 1]间的随机数 ; p
k
b, id

是粒子 i在第 d维的个体极值点的位置 ; gkb, id是到

第 k代为止所有粒子在迭代中找到的最好极值点

的位置 . 迭代中止条件根据具体问题一般选为最

大迭代次数或 (和 )粒子群迄今为止搜索到的最

优位置满足预定阈值 .

文献 [9]对式 ( 1)作了如下的改进:

v
k+ 1
id = wv

k
id + c1r1 (p

k
b, id - x

k
id ) + c2r 2 ( g

k
b , id - x

k
id )

( 3)

其中 w为非负数 ,称为惯性因子 ( iner tia w eigh t) ,

或称为动量系数 ,控制着前一速度对当前速度的

影响 ,w较大时 ,前一速度的影响较大 ,全局搜索

能力比较强 ; w较小时 ,前一速度的影响较小 ,局

部搜索能力比较强 . 通过调整动量系数 w的大

小 ,可以调整其大小跳出局部极小值 .

本文采用的 PSO算法为式 ( 3)的惯性因子

PSO算法 ,采用文献 [10 ]所推荐的参数 ,加速因

子 c1 = c2 = 1. 49, 惯性因子 w = 0. 729.

2. 2　文化粒子群优化算法

本文根据文化算法模型 ,结合粒子群优化 ,给

出文化粒子群优化算法 ( CBPSO) . 在 PSO演化

过程中 ,粒子跟踪两个“目标”:一个是个体历史最

优解 (pb ) ,另一个是全局历史最优解 (gb ) ,而全局

历史最优解的代代相传 ,自然地形成全局最优解

的轨迹 ,将这些最优解视为迭代搜索的全局知识
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信息不断地保存并更新知识空间 ,并对知识解进

行演化 ,同时对 PSO群体的进一步求解进行指

导 ,通过 PSO空间 (主群体空间 )和知识空间的双

重演化和互相影响 ,使求解具有更好的全局搜索

能力 .

文化粒子群优化算法构造如下:

( 1)主群体粒子群的设计

a. 确定编码方案 . 采取十进制编码方案 .

b. 确定适应度函数

O(Xi ,λ) = exp F(Xi ) + ∑
n

i= 1

λ(i) f i (Xi )ui ( f i )

( 4)

ui ( f i ) =
0,若 f i (X i )≤ 0

1,若 f i (X i ) > 0
; i∈ I ( 5)

式中: F (Xi )是目标函数 ; f i (Xi )是约束条件 ;λ是

罚因子 ,适应度函数值越小 ,所得解越优 .

( 2)知识空间的设计

a. 知识解个体形式 .采用与粒子群个体相同

的形式编码 ,用以保存主群体的 gb . 初始化时知

识个体编码的基因位为零 .

b. 知识解群体规模 .一般取为等于粒子群体

规模的 40% .

c. 知识解群体自身的演化操作 . 采用选择、

交叉和变异操作:交叉操作用两点交叉来使知识

解群体共享知识信息 ;当粒子群陷入局部最优时 ,

以概率 pm进行变异操作以扩大搜索空间使算法

具有更好的全局搜索能力 ,用赌轮选择保存较优

个体 .

( 3)接受操作

在主群体空间的粒子群演化过程中 ,每运行

AcceptStep代时 ,用当前 gb替换知识空间中群体

的最差个体 . 本文 AcceptStep = 10.

( 4)影响操作

主 群 体 空 间 的 粒 子 群 演 化 每 运 行

Af f ectStep代时将知识空间群体中适应值较好

的一部分 (一般取 5个 )个体替换粒子群中适应值

较劣的同样数目个体 ,其计算公式为

A f f ectStep = N 1 +
End Step - k

End Step
× N 2 ( 6)

式中: End Step为粒子群预先设定的粒子群最大

演化代数 ; k为粒子群演化当前代数 ; N 1和 N 2为

常数 ,这里分别取为 15和 100,这样在粒子群演化

的初始阶段 ,知识解对其影响较小 ,使其能够保证

快速演化 ,在粒子群演化的后期 ,知识解对其影响

逐渐加大 ,使其能够更多地接受知识空间的引导 ,

同时扩大搜索空间 ,具备更好的全局搜索能力 .

CBPSO算法流程图如图 3所示 .

图 3　 CBPSO算法流程图

Fig. 3　 Flowchar t of CBPSO

3　布局算例

算例 1　引自文献 [11 ]构造的一个已知最优

解的布局设计问题 ,它的背景是返回式卫星舱布

局设计问题 . 在半径为 R= 75 mm的圆容器中放

置 N = 9个圆形待布物 ,设各待布物的圆心坐标、

半径、质量分别为 (xi , yi ) , ri ,mi , 其中 ri = 30

mm, i = 2, 3, 4, 5; ri = 30( 2 - 1) mm, i = 1,

6, 7, 8, 9,设 mi取值与 ri相等 . 要求待布物在圆容

器内摆放时满足下述条件: ( 1)待布物之间以及

待布物与容器之间不发生干涉 ; ( 2)静不平衡量

小于其许用值 ; ( 3)待布物尽量向圆心聚集 ,即所

有待布物的外包络圆半径 R
*
s 最小 ,具体数学模

型见文献 [11 ].

本算例运行于 Celeron 850 MHz CPU, 256

MB内存的 PC上 . 分别采用 GA(采用 GA算法库

求解工具 GALib)、粒子群优化算法 ( PSO)、本文

方法 ( CBPSO)求解并进行比较 . 本实验初始参

数设定如下: 群体规模为 50, CBPSO中知识解群

体演化采用两点交叉、基本位变异 . 交叉、变异概

率分别为 0. 90、 0. 10. 初时群体随机产生 ,满足终

止条件时结束 (运行时间达到 160 s) . 对此算例

分别用 3种算法进行 30次计算 ,表 1、 2给出了最
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好的一组布局结果 ;表 3给出 30次计算中成功所

得结果的平均值 , 计算成功的判断条件为静不平

衡量ΔJ小于 3. 4 g  mm,且干涉量 ΔS小于 0. 25

mm2 .

由表 2可得 , CBPSO与 GA法和 PSO法相比 ,

所得最优解外包络圆半径分别减少 3. 22% 、

0. 06% ;由表 3数据知: CBPSO与 GA和 PSO相

表 1　算例 1 GA、 PSO、 CBPSO布局优化方案结果
Tab. 1　 The optimal results o f GA , PSO , CBPSO for Example 1

待布物

序号

GA

　 x i /mm　　　　 y i /mm　

PSO

　 xi /m m　　　　 yi /mm　

CBPSO

　 x i /mm　　　　 yi /m m　

1 50. 71 - 34. 66 - 42. 33 42. 89 - 58. 72 - 13. 33

2 8. 78 - 40. 22 - 0. 24 - 0. 15 0. 07 - 0. 30

3 - 43. 54 - 10. 52 - 42. 86 - 41. 87 - 13. 65 58. 60

4 - 9. 72 43. 73 43. 28 41. 93 58. 70 13. 40

5 44. 01 8. 33 42. 27 - 42. 95 13. 62 - 58. 60

6 - 53. 35 32. 12 - 42. 68 0. 55 - 22. 56 - 36. 10

7 - 31. 14 - 53. 79 - 0. 15 - 42. 68 - 36. 10 22. 50

8 36. 38 50. 99 42. 69 - 0. 50 22. 43 36. 20

9 - 1. 37 2. 14 0. 10 42. 69 36. 22 - 22. 50

表 2　算例 1优化布局性能指标

Tab. 2　 Perfo rmance index o f the optimal r esults fo r

Example 1

计算方法 R*s /mm ΔJ / ( g  mm) ΔS /mm2

GA 75. 063 0. 869 1. 012

PSO 72. 688 0 0

CBPSO 72. 645 0 0

　注: 静不平衡量 < 0. 20 g mm和干涉量 < 0. 20 mm2视为 0

比 ,所得平均外包络圆半径分别减少 4. 30% 和增

加了 0. 20% ; CBPSO与 GA法和 PSO法相比 ,成

功率分别降低 6. 7% 和提高了 3. 3% . 算例 1的最

优布局结果如图 4所示 .

表 3　算例 1平均优化布局性能指标
Tab. 3　 Average pe rfo rmance index o f all the solutions

fo r Example 1

计算方法 R*s /mm ΔJ / ( g  mm) ΔS /mm2 成功率 /%

GA 77. 021 7 0. 545 6 0. 670 0 16. 7

PSO 73. 565 1 0. 019 4 0. 087 8 6. 7

CBPSO 73. 711 3 0. 001 2 0. 044 2 10. 0

图 4　算例 1三种算法的布局优化图

Fig . 4　 View of the layout results f rom GA, PSO,

CBPSO fo r Example 1

　　算例 2　引自文献 [12] (文献 [12]算例是在

文献 [13 ]算例基础上 ,给出考题数据 ) ,以印刷电

路板为背景的布局问题 . 在二维空间放置 15个

圆形待布物 ,待布物间的权值为 wij (表示待布物

在位置空间上的亲密度 ) ,要求待布物摆放时满足

下述要求: ( 1)待布物间无干涉 ; ( 2)具有较大权

重值的待布物应相互聚集 ,即 C = ∑
n - 1

i= 1
∑

n

j= i+ 1
d ijwi j

的数值最小 ,其中 di j为两待布物间的距离 ; ( 3)待

布物的外包络矩形面积最小 . 数学模型可表述如

下:

求 X = (x i　 yi )
T
, i∈ { 1, 2,… , 15}

　　　 min F (Xi ) = S + λC

　　　 s. t. intA i ∩ intA j =  ( 7)

i≠ j , i , j∈ ( 1, 2,… ,n )

式中: intAi表示内部 ; S为外包络矩形的面积 ;λ

为参数 C相对于 S的权重 ,本文取λ= 0. 8; Ai、 A j

为待布物 i、 j的面积 . 待布物间的权重矩阵见文

献 [12].

用 GA、 PSO、 CBPSO分别对此算例进行 30

次计算 ,求得的最好一组布局结果见表 4和表 5,

表 6给出计算成功所得结果的平均值 . 计算成功

的判断条件为干涉量小于 0. 35 mm
2
. 本实验初

始参数设定同算例 1,初始群体随机产生 ,满足终

止条件时结束 (运行时间达到 300 s) . 计算结果

表明 ,利用 CBPSO比 GA和 PSO所得最优解的

f sc ( f sc = S+ 0. 8C )分别减小 1. 20% 和 7. 05% ;

所得平均 f sc相对 GA、 PSO分别增加 2. 71% 和减
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小 10. 18% ; CBPSO与 GA和 PSO相比 ,成功率降 低 10% . 算例 2的最优布局结果如图 5所示 .

表 4　算例 2 GA、 PSO、 CBPSO布局优化方案结果
Tab. 4　 The optimal results o f GA , PSO , CBPSO for Example 2

待布物

序号
r /mm

GA

　 x i /mm　　　　 y i /mm　

PSO

　 xi /mm　　　　 yi /mm　

CBPSO

　 x i /mm　　　　 yi /m m　

1 12 14. 93 - 4. 81 - 13. 05 - 22. 76 17. 14 - 14. 64

2 3 9. 17 20. 59 - 27. 83 15. 68 - 8. 92 11. 37

3 12 23. 83 17. 47 - 12. 77 14. 72 3. 65 24. 08

4 3 8. 93 - 18. 48 - 8. 90 - 0. 87 1. 18 - 12. 58

5 9 35. 60 - 1. 49 3. 43 0. 95 - 10. 16 - 16. 65

6 10 - 12. 60 - 29. 35 24. 87 - 24. 84 22. 06 - 36. 10

7 7 5. 25 11. 46 1. 59 27. 19 - 15. 82 4. 13

8 8 - 7. 97 4. 58 20. 18 - 2. 80 - 29. 70 - 1. 49

9 4 15. 54 - 20. 77 - 7. 07 - 7. 61 - 19. 15 - 7. 16

10 12 31. 56 - 22. 09 18. 00 17. 20 22. 32 8. 93

11 6 2. 81 - 25. 05 - 17. 69 - 3. 58 - 25. 32 - 15. 16

12 10 - 20. 14 17. 83 - 36. 48 5. 99 1. 24 0. 65

13 9 - 21. 53 - 5. 65 - 31. 38 - 12. 29 - 16. 80 - 33. 45

14 9 - 4. 72 - 12. 07 7. 73 - 16. 52 1. 88 - 30. 45

15 10 - 2. 23 26. 72 - 35. 29 26. 65 - 18. 37 21. 86

表 5　算例 2优化布局性能指标

Tab. 5　 Perfo rmance index o f the optim um results fo r

Example 2

计算方法 S /mm2 C /mm ΔS /mm2

GA 5 674. 67 76 676. 0 0. 541 2

PSO 5 816. 14 81 767. 5 0

CBPSO 5 918. 97 75 360. 6 0

　注:干涉量小于 0. 20 mm2视为 0

表 6　算例 2平均优化布局性能指标

Tab. 6　 Average pe rfo rmance index o f all the solutions

fo r Example 2

计算方法 S /mm2 C /mm ΔS /mm2 成功率 /%

GA 6 405. 29 82 794. 5 0. 835 1 93. 3

PSO 6 622. 04 93 725. 6 0. 282 8 93. 3

CBPSO 6 561. 99 83 416. 9 1. 138 2 83. 3

图 5　算例 2三种算法的布局优化图

Fig . 5　 The layout results f rom GA, PSO and

CBPSO fo r Example 2

4　结　语

以求解布局设计问题为应用背景 , 研究文化

粒子群优化算法 . 该方法将粒子群优化 ( PSO)纳

入文化算法 ( cul tural algo ri thm )模型 ,构造了基

于粒子群的主群体空间和知识空间两空间的双重

演化 (在知识空间中本文采用遗传算法演化操

作 ) , 主群体空间和知识空间具有各自的群体并

各自独立并行演化 ,下层主群体空间定期贡献精

英个体给上层知识空间群体 ,上层空间不断进化

自己的群体 ,反过来影响 (或控制 )下层空间群

体 ,最终形成并行计算的“双演化双促进” 机制 ,

从而实现提高 PSO的计算精度和计算效率的目

的 . 这是本文算法与现有混合粒子群和遗传算法

在本质上的区别 . 算例计算结果表明 ,与 GA、

PSO相比 ,本文算法的计算精度和计算效率较

高 . 它可能适用于解决较复杂的或规模较大的函

数优化问题 . 另外 ,这种文化算法框架针对不同

具体问题可以采用不同内涵的主群体空间和知识

空间 ,具有较广泛的应用前景 .
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Cultural-based particle swarm optimization algorithm

WANG　Yi -shou ,　AI　Jing -bo ,　SHI　Yan-jun ,　TENG　Hong -fei
*

( School of Mech . Eng . , Dalian Univ . of Technol . , Dalian 116024, China )

Abstract: A cul tural-ba sed pa rticle swa rm optimization ( CBPSO) algo ri thm is proposed to improve

the computational accuracy and efficiency o f PSO and avoid premature. This alg orithm model consists

o f a PSO-based main popula tion space and a know ledge space, w hich respectiv ely has i ts ow n

popula tion to evo lv e independently and parallel. The low er lev el main population space ( PSO

popula tion) cont ributes eli te individuals to the upper lev el space ( knowledge population) periodically,

and the upper lev el space continually evo lv es these eli te individuals and then contributes elite

individuals to the low er lev el space. The mechanism o f dual evo lution and dual promo tion improves

the population div ersi ty , and avoids premature. Tw o examples o rigina ted f rom the layout design of

satelli te module and integ rated ci rcui t show that CBPSO exhibi ts better computa tional ef ficiency and

accuracy than GA and PSO.

Key words: ev o lutionary computation; pa rticle sw arm optimization; cul tural algo ri thm; layout design
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