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粒子群算法分析及其求解露天矿道路路径优化问题
① 

孙臣良，刘 静 
(辽宁工程技术大学 资源与环境工程学院，阜新 123000) 

摘 要：粒子群算法作为一种优化工具具有简单、易实现的优点，它所具有的群体智能和收敛速度快优点更使

其适合于大规模复杂的网络优化问题。分析几种粒子群算法的改进策略，得到它们相对于标准算法的优势，抓

住粒子群算法收敛快特点，通过对算法参数和算法结构进行调整，有效的弥补了算法易于陷入局部最优缺陷，

进而提高了其全局搜索能力。通过适当选择问题的解空间与粒子群算法中粒子们的对应关系，将粒子群算法成

功的应用于露天矿道路网络的路径优化问题中。 
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Surface Mine Transportation System Optimization on PSO 
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Abstract: As an optimization tool, PSO has the advantages of being simple and easy to achieve. The advantages of 
swarm intelligence and fast convergence make it suitable for large-scale complex network optimization problems. This 
paper analyses several strategies to improve particle swarm optimization, identify the advantages relative to the standard 
algorithm, and seizes the fast convergence characteristics of PSO. Through adjusting the algorithm parameters and the 
algorithm structure, it compensates the defect of the algorithm’s easy to fall into local optimum defect effectively, 
thereby increase its global search capability. Through proper selection of the correspondence of solution spaces and 
particles of PSO, it applies PSO to Open pit road network routing problem successfully. 
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粒子群优化（Particle Swarm Optimization,PSO）

算法是由Kennedy和 Eberhart于 1995 年提出的一种优

化算法。与蚁群算法相似，粒子群优化算法也是一种

基于群体智能的优化算法。它起源于对简单社会系统

的模拟，并被证明为一种很好的优化工具。其优势主

要体现在对大规模复杂网络进行寻优方面。人们从对

鸟群捕食行为的研究中得到启发从而形成了粒子群算

法的最初模型[1]。在 PSO 中，每个优化问题的解都是

搜索空间中的一只鸟，抽象为一个粒子。每个粒子都

有两个参数，一个是粒子的飞行速度，另一个是粒子

的位置。所有的粒子都有一个由被优化的函数决定的

适应度值。PSO 初始化为一群随机粒子(随机解)，然 
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后,粒子们就通过追随当前的最优粒子在解空间中搜

索最优解。在每一次迭代/飞跃中,粒子通过跟踪两个

“极值”来更新自己。第一个就是粒子自己找到的最

优解,称个体极值(Personal Best)；另一个极值是整个粒

子群目前找到的最优解,称全局极值(Global Best)。 
粒子群算法的数学模型如下： 
假设用 ),...,,,( 321
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表示粒子 i 所经历过的最好位置，即它有最好的适
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群体搜索过的最佳位置。粒子 i 第 k 次迭代的速度  
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两个最优值来更新自己的速度和位置，迭代公式为： 
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式(1)中，ω表示惯性权重， ()random 是(0,1)之
间的随机数， 21,cc 表示学习因子(或称为加速度系数)。
另外，粒子的每一维速度都受事先确定的最大速度

maxV 限定，超过 maxV 的每一维的速度被限定为 maxV 。 
分析标准 PSO 数学模型(1)和(2)式不难发现，粒子

在搜索时,总是追逐当前群体最优点和自己迄今为止

所寻找到的最优点，这导致粒子速度很快降到接近于

0，使算法陷入局部最优的困境，而且很难跳出这种困

境，算法的这种特性限制了粒子群的全局搜索能力，

不利于最优路径的选择。针对这种弊端，要想扩大搜

索范围，就要增加群体的粒子数，或者减弱粒子对整

个粒子群当前搜索到的全局最优点的追逐。增加粒子

数将导致算法计算时间复杂度增高，而减弱粒子对全

局最优点的追逐又易使算法不易收敛。以下几种 PSO
的改进策略主要围绕如何避免算法陷入局部最优或提

高算法的收敛速度方面进行改进。 
 
1 全局模型与局部模型 

标准 PSO 算法中，粒子主要跟踪两个极值：自身

极值 pb（即粒子自己找到的最优解）和全局极值 gb
（即整个粒子群目前找到的最优解），称为全局模型。

此外，还存在一种对标准模型的改进型，改进型中将

粒子跟踪的全局极值更改为与该粒子相邻的粒子的局

部极值。因此粒子在进行速度和位置更新时跟踪粒子

的自身极值和它邻居的历史最优值，而不再追踪群体

最优值[2]。其迭代过程如下： 
)(()1 idididid xprandomcvv −××+×= ω   

)(()2 idld xprandomc −××+           (3) 

ididid vxx +=                  (4) 

其中， ldp 为局部极值，局部极值的引入使两种模型

在收敛速度和全局搜索能力方面产生了差异。全局模

型比局部模型有更快的收敛速度，但是更易陷入局部

最优，这样整个种群容易最终收敛到群体的某个较好

的解，而不是全局最优解。局部模型则受到相邻粒子

最优值的影响，迭代过程中局部极值可能比种群最好

值要差，但是较差个体仍然有可能最终进化得到较好

个体，因此，局部模型增强了算法的全局寻优能力。 
   
2 粒子群的协同优化及扰动策略 

粒子群协同优化(Particle Swarm Cooperate Optim- 
ization,PSCO)算法基本思想是将整个粒子群分为 N 个

粒子群，N 个子群相互配合进行协同寻优 ，其中前

N-1 个子群各自独立的根据标准粒子群优化算法迭代

寻优，而第 N 个粒子群则是根据全部子群迄今搜索到

的最优点来修正本群中粒子的速度和位置。这种方法

保证了前 N-1 个子群在全局范围内的搜索，同时又利

用第 N 个粒子群通过追逐全体子群的最优点来保证算

法的收敛性，从而即保证了优化搜索范围的全局性又

保证了算法运行的效率，加快了收敛速度[3]。此改进

算法对每个粒子群的粒子数和子群的粒子状态更新策

略都是相互独立的，不要求它们保持一致。对于相同

粒子数目的粒子群体，PSCO 和标准 PSO 的计算时间

复杂度是相同的。 
对于标准 PSO 陷入局部极小时的粒子速度接近

0，这导致粒子在某个较优位置震荡，很难再跳出这个

局部最优解。因此，另一种对 PSO 的改进提出在 PSO
中加入粒子速度扰动策略：如果迄今搜索到的全局最

优点连续 u 步迭代没有更新，则重置粒子的速度。表

示为: 

If utt u >−  then reset  iv            (5) 

其中， ut 表示最近一次全局最优点更新的迭代步数。

将扰动策略加入到 PSCO 算法中，使算法跳出局部最

优，进一步改善了 PSCO 算法的性能。 
 
3 杂交粒子群算法模型 

受遗传算法的启发，1998 年 Angeline 将选择机制

引入到基本 PSO 算法中，提出 PSO 的另一种改进型—

—杂交 PSO 模型(Hybrid Particle Swarm Optimization，
HPSO)。算法基本思想是：利用适应度函数对每一代

粒子进行筛选，通过比较适应度值大小将粒子分成两

类，然后用适应度值较高的一半粒子的位置和速度代

替适应度值较低的一半粒子的位置和速度，但适应度

较低一半粒子的个体历史极值保持不变。改进后的

PSO 在保持了较快收敛速度，保证了算法的全局搜索
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能力，此改进算法在对多数 Benchmark 函数进行优化

时比标准 PSO 效果更好。 
随后 Lovbjegg，Rasmuwsen 和 Krink 等人经研究

将遗传算法的交叉编译引入到 HPSO 中，实现了粒子

的杂交操作。该模型以事先指定的交叉概率从粒子群

中选择父代粒子，父代粒子经随机组合后进行交叉产

生子代粒子。式(6)(7)表示子代粒子的位置的产生方

式： 
)(*)1()(*)( 211 XparentPXparentpXchild −+=    (6) 

)(*)1()(*)( 122 XparentPXparentpXchild −+=    (7) 

其中， X 是 D 维的位置向量； )(Xchildk 表示子代

粒子的位置， )(Xparentk 表示父代粒子的位置，

k =1,2； P 是 D 维随机数向量， P 的每个分量都在

[0,1]之间取值。式(8)(9)表示子代粒子速度的产生方

式： 
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)(Vchildk 表示子代粒子的速度， )(Vparentk 表

示父代粒子的速度，它们都是速度矢量。 
  经过杂交 PSO 在速度和位置更新后的交叉操作，

以及用子代粒子替换双亲粒子，使得子代粒子在继承

双亲优点的同时增强了粒子对周围区域的搜索能力，

在多此实验中发现，子代粒子增强了粒子群跳出局部

最优区域的能力，从而增强了粒子群的全局搜索能力。

还有实验证明杂交 PSO 具有比传统 PSO 搜索速度快，

且比传统遗传算法收敛精度高的优点。 
 
4 收敛因子模型和随机初始化模型 

粒子群优化算法的数学基础相对薄弱。Clerc 在奠

定粒子群优化算法的数学基础这方面做出了贡献，他

在算法中引入了约束因子，它在一定程度上可以保证

了算法的收敛。引入收敛因子后的粒子群算法迭代公

式如下： 

)]()([ 2211 idgdidididid xprcxprcvkv −⋅⋅+−⋅⋅+⋅⋅= ω    (10) 

ϕϕϕ ⋅−−−
=

42

2
2

k 其中 4,21 >+= ϕϕ cc      (11) 

 ididid vxx +=                  (12) 

通常将ϕ设为 4.1，则由式(9)计算得 0.729。 

随机初始化模型以一定的概率初始化一定数目粒

子的速度。虽然某些较好粒子也可能被初始化为较差

粒子，但这不影响整个粒子群的搜索精度。这种方法

扩大了粒子群的搜索范围，尤其对于一些陷入局部最

优困境的粒子，给这些粒子重置速度以后，使它们从

新获得活性。进而加大了对解空间的搜索。 
 
5 粒子群优化算法在露天矿道路路径选择

中的应用 
粒子群算法最初被应用在连续空间的优化问题,

而对于解决露天矿道路网络这种组合优化问题需要适

当设计优化问题和粒子群算法变量的对应关系[4]。 
算法的最终目的是为了实现在给定优化起点和终

点的条件下寻找最短路径,因此把一条路径作为粒子

群算法的一个解。则粒子群转化为一组路径,粒子群的

粒子数目即为路径数。每条路径对应粒子群算法的一

个解,粒子在迭代过程中通过跟踪粒子自身迄今所搜

索到的最短路径和所有路径中的最短路径来更新自

己。粒子的适应度值就是该粒子所代表路径的路径长

度值。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 1 最优路径求解结果 
 

对解决运输道路路径优化的改进粒子群群算法求

解步骤如下： 
1) 初始化权重系数ω和收敛因子 k ； 
2) 建立两个子群a 和b 。初始化参数：粒子数 N  
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（ a 群和b 群粒子数相等），学习因子 21,cc ，迭代次

数 1G ，杂交次数 2G ，初始化概率 p ，杂交概率q 和

速度范围[ maxmax,VV−  ]； 
3) 按照a ，b 两个子群的粒子数目，初始化 2 N

条路径作为粒子的初始位置，初始化每个粒子的速度

iV max]max,[ VV−∈ ； 
4) 对于 a 子群和 b 子群中每个粒子运行以下步

骤； 
① 计算每条路径的路径长度，并将其作为粒子的

当前适应度值，把适应度值最小的粒子作为所属子群

的最优粒子； 
  ②粒子在各自的子群中更新粒子的速度和位置，

把粒子的适应度值作为粒子更新过程中局部解和最优

解的选择标准； 
  ③选择 a 子群中的粒子 ka 和b 子群中的粒子 kb
进行杂交，根据公式(6)，(7)，(8)和(9)产生子代的粒子；  

④检查粒子的有效性，如果有超出搜索范围的粒

子，将其初始化。 
5)如果达到最大迭代次数 (即杂交了 次)，则停止

迭代，输出最优结果，否则返回步骤(4) [5]。 
图 1 为根据上面提出的粒子群算法求最优解流

程，在内蒙某露天矿道路路径优化中的实现。红色线

路为所圈定两个红色圆圈间的最短路径。 
 
6 结论 

在分析几个典型 PSO 模型基础上，设计出改进后

的 PSO 算法，该算法流程通过杂交操作的引入扩大了 
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粒子群的搜索范围，减缓了粒子速度的衰减速度，而

从克服了基本粒子群算法容易陷入局部最优，且一旦

陷入局部最优困境很难跳出困境的缺点[6]；设计算法

流程在不增加粒子数目的同时保证了算法全局搜索能

力和收敛速度，算法引入的随机初始化因素可以有效

的控制边界粒子。通过实验证明，通过对粒子群算法

的适当改进，应用于像露天矿运输道路网络这样的复

杂网络寻优是科学合理的。 
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