
计 算 机 系 统 应 用                        http://www.c-s-a.org.cn                     2014 年 第 23 卷 第 6 期 

 170 软件技术·算法 Software Technique·Algorithm 

基于博弈模型的合作式粒子群优化算法
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摘 要: 粒子群算法作为一种新兴的进化优化方法, 能够大大减轻复杂的大规模优化问题的计算负担. 根据博

弈论的思想, 在传统粒子群基础上提出了一种基于博弈模型的合作式粒子群优化算法, 算法基于重复博弈模型, 
在重复博弈中利用一个博弈序列, 使得每次博弈都能够产生最大效益, 并得到了相应博弈过程的纳什均衡. 通过

典型基准测试函数对算法的性能进行对比实验, 实验结果表明算法是可行的、有效的, 对拓展粒子群算法研究具

有重要的理论意义与实际意义.  
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Abstract: Particle Swarm algorithm as a new evolutionary optimization method can greatly reduce the computational 
burden of complex, large-scale optimization problems. This article is based on game theory. On the basis of the particle 
swarm it proposeda non-cooperative game model based on particle swarm optimization algorithm, it wses a game 
sequence repeated game model. And in repeated games, each game all hope to produce maximum benefits. Nash 
equilibrium of the corresponding game process. Function through multiple benchmarks, comparing with the 
performance of the algorithm experimental results show that the algorithm is feasible and effective. The study has 
important theoretical significance and practical significance onexpand swarm intelligence algorithm. 
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粒子群优化(Particle Swarm Optimization, PSO)算
法是近年发展起来的一种群体智能计算方法[1]. 最先

由美国的心理学家 James Kennedy 和电气工程师

Russell Eberhart 共同于 1995 年提出, 之后 Eberhart 等
提出了 PSO 的离散二进制版[2]. 粒子群算法收敛速度

快、运算简单、所需参数少, 但是该算法全局搜索能

力弱, 易于陷入局部最优[3-4]. 为改善其全局寻优能力, 
Shi 等人在速度迭代公式中引入惯性权重, 另外许多

学者还将粒子群算法与其它进化技术相结合, 例如梯

度下降、均值聚类等[5]. 使得混合 PSO 成为粒子群算

法改进研究的热点[6]. 近年来, 粒子群算法得到越来 
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越多的研究, 并被成功地应用于解决一些像人工神经

网络训练、参数优化、故障诊断以及其他工程领域优

化问题[7]. 但是在解决一些多峰问题时粒子群算法仍

然容易陷入局部最优. 这主要是因为除了参数对 PSO
算法的寻优性能有影响外, 进化策略对进 PSO 算法的

寻优性能同样也有着很大的影响.  
博弈论(Game Theory)是研究两人或多人谋略和决

策问题的理论[8]. 根据决策者行为方式不同, 博弈可

分为合作博弈与非合作博弈, 两者的根本区别在于是

否有一个有约束力的协议. 博弈理论的任务是解决冲

突问题, 以优化博弈参与者的目标函数. 优化实现 
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的过程在合作博弈中是求解全局最优策略的问题; 这
点使博弃论成为一种处理具有复杂优化要求问题的有

效工具. 本文根据博弈论的思想, 在传统粒子群的基

础上提出了基于博弈模型的合作式粒子群优化算法.  
 

1 简介 
粒子群算法与其它进化类算法相似, 也采用“群

体”与“进化”的概念, 同样也是依据个体(粒子)的适

应值大小进行操作. 所不同的是, 粒子群算法不像其

它进化算法那样对于个体使用进化算子, 而是将每个

个体看作是一个微粒[9-10]. 在粒子群算法中, 群体中的

一个微粒表述为每一个可能产生的解, 令 X 表示其中

每个粒子所处的位置. 微粒通过不断调整自己的位置

X 来搜索新解. iP 表示每个微粒都能记住自己搜索

到的最好解, gP 表示目前搜索到的全局最优解. V
表示每个粒子都有一个速度, 设微粒 i 的当前位置为

),,,( 21 iniii xxx L=X ; 微粒 i 的当前飞行速

度为 ),,,( 21 iniii vvv L=V ; 微粒 i 所经历的

最好位置为 ),,,( 21 iniii ppp L=P .  

))()((())()1( 1 tXtPrandηtVtV idididid −+=+ ω              

))()(()( 2 tXtPrandη idgd −+                (1.1) 

其中 ()rand 为随机数生成函数, idV 表示第 i 个粒子

第 d 维上的速度, w 为惯性权重, 21 ,ηη 为调节 idP
和 gdP 的参数. 粒子的下一位置:  

)1()()1( ++=+ tVtXtX ididid            (1.2) 

 
2 基于博弈模型的合作式粒子群算法 
2.1 基于博弈模型的合作式策略 

为不失一般性, 本文以求函数的最小值为例, 下
式始终成立.  

)()1( tFtF optimaloptimal ≤+            (2.1) 
其中 t 为迭代次数, F 为最优值的函数. 合作博

弈理论中, 参与者只根据他们的可察觉的自我利益来

决策. 博弈的次序应以保证每个参与博弈的博弈方都

有同等的机会而轮流进行为基本要求. 对于一个二人

博弈模型而言, 分别用“ A”和“ B ”代替两个博弈

方, 当“ A ”首先进行策略选择时, 它会选择使自己

的收益尽可能大的策略, 然后“ B ”可根据自身收益

来考虑是接受还是拒绝由“ A”提出的策略, 如果 B 不

受益, B 就不接受, 如果 B 受益, B 就接受, 并且 B
自动获得下一轮的优先选择权. 那么博弈方 B 的动作

定义如下:  
方式(1): B 拒绝, 并由“ A”重新提议.  
方式(2): B 接受, 并获得下一轮选择的优先权;  
如果 B 采取方式(2), 那么继续由“ A”提议, 设

此时“ B ”获益的概率为 Q, 得到的目标函数最优值

为 2F , 受损的概率为 Q−1 , 得到的目标函数最优值

为 3F . 如果“ B ”采取方式(1), 那么将保持“ A”的

收益并在下一轮博弈中保证自己受益, 并设 1F 为得到

的目标函数最优值.  
下面证明无论何种情况下博弈方都按方式(1)对待

其它博弈方的提议时, 博弈方所获得的收益期望最大.  
证明 1: 在最小化问题中有 31 FF < , 且方式(2)获

得的收益期望 2E 为 32 )1( FQFQ ×−+× , 方式(1)
获得的收益期望 1E 为 111 FF =× .  

 
)()1(
)1(

3221

32121

FFQFF
FQFQFEE

−×−+−=
×−−×−=−

       (2.2) 

而(2.1)式确定了“ A ”的收益, 因此可以肯定

0=Q , 而 31 FF < , 从而 021 <− EE .  
证明 2: 在某些情况下, 会出现 21 FF > , 假设这

种情况出现的概率为 P ,  '
2F 为获得的收益期望, 这

个时候 3
'

222 )1( FPQFPFQE ×−−+×+×= , P 趋向于

0. 由公式(2.1)可知 031 <− FF , 因此无论何种情况

下博弈方都按方式(1)对待其它博弈方的提议时, 博弈

方所获得的收益期望最大.  
收到上述思想的启发, 将每个粒子看成是一个智

能体, 假设它能控制种群往自己最有利的方向进行搜

索, 然后将它看成是参与博弈的一个参与人. 从而利

用博弈模型对基本的粒子群算法进行改进.  
2.2 改进算法步骤 

step1: 初始化种群粒子;  
step2: 使用博弈策略方式(1);  
step3: 判断是否满足算法终止条件, 若满足, 则

结束算法, 若不满足, 则根据博弈策略方式(1)的进化

成功率判断博弈策略方式(1)是否继续使用, 若否, 则
选择博弈策略方式(1)使粒子按照公式(1.1)和(1.2)进行

进化;  
step4: 判断是否满足算法终止条件, 若满足, 则

结束算法, 若不满足, 则根据博弈策略方式(2) 的进化

成功率判断博弈策略方式(2)是否继续使用, 若否, 则
选择博弈策略方式(1)使粒子按照公式(1.1)和(1.2)进行

进化;  
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step5: 判断是否满足算法终止条件, 若满足, 则
结束算法, 若不满足, 则根据博弈策略方式(2)的进化

成功率判断博弈策略方式(2)是否继续使用, 若否, 则
转 step2.  

 
3 实验结果与分析 

为验证本文算法的有效性以及可行性, 本文利

用 3 个典型的标准测试函数对 GPSO 算法寻优性能

进行测试. 对每个测试函数 10 维, 20 维, 和 30 维分

别进行测试; 相应的进化代数设置为 1000 代, 1500 
代和 2000 代; 种群数设为 20, 40, 80, 160. 在整个进

化过程中, 惯性权重的取值区间设置为[0.0175,0.900], 
即ω在整个进化过程中在区间[0.0175,0.900]内线性递

减. 每种策略的最小迭代次数设置为 15, 最大迭代次

数设置为 75, θ 设置为 0.05. 三个测试函数如下:  
测试函数(1) 
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测试函数(2) 
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测试函数(3) 
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其中 30],1,0[ =∈ nx  
将GPSO测试结果与文献[5]中报道的L-PSO和基准的

PSO 的结果进行比较. 本文的每次试验都取算法独立

运行 50 次的均值. 图 1、2, 表 1、2、3 、4 分别列出

了本文 GPSO 算法, 文献[5]中报道的 L-PSO 和基准的

PSO 算法对三个标准测试函数不同维数的测试结果. 
从图表中列出结果可以看出, 本文 GPSO 算法的收敛

精度和稳定性均要优于 L-PSO 算法和 PSO 算法.  

 
图 1 函数 )1(f 的寻优曲线对比(迭代 1000) 

 

图 2 函数 )1(f 的寻优曲线对比(迭代 1500) 

 
表 1 对函数 )1(f 的寻优性能比较 

Size Dim Maxiteration PSO L-PSO GPSO 
 10 1000 149.6123± 321.0980 52.0489 ± 99.0456 28.5690 ± 78.6559

20 20 1500 198.21369 ± 364.0012 111.0923±  173.9120 79.3124 ± 132.9902 
 30 2000 271.3690 ± 368.3366 131.9045± 136.0980 92.8570 ± 127.5012 
 10 1000 63.0143 ± 117.0067 26.1676 ±  66.1111 12.8902 ± 31.1290 

40 20 1500 169.0146± 307.9801 69.9023 ±  67.1123 39.5609 ± 45.0012 
 30 2000 222.8661± 342.3678 87.1767±  63.9032 68.0904 ± 88.0101 
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 10 1000 34.6390± 67.8603 17.0687 ± 26.5890 12.1112 ± 27.3598
80 20 1600 118.1234 ± 236.8891 61.0356 ± 66.1245 31.8901± 37.7809 

 30 2000 221.6691 ± 392.0031 62.3466 ± 69.4503 48.1230 ± 43.1290 
 10 1000 20.0071 ± 39.0073 16.0789 ±  26.9032 11.5501 ± 25.4345 

160 20 1500 79.0078± 140.9901 47.8902 ± 46.0023 31.3090 ± 33.5566 
 30 2000 104.8012± 194.9903 42.9969± 44.9074 41.8705 ± 38.7689 

表 2 对函数 )2(f 的寻优性能比较 
Size Dim Maxiteration PSO L-PSO GPSO 

 10 1000 6.0023 ± 2.7890 4.6308 ± 2.2246 3.9634 ± 1.1290
20 20 1500 23.1280 ± 6.8997 17.6823 ± 6.0784 16.6383 ± 6.2874 

 30 2000 48.6432 ± 11.9803 33.6934 ± 9.9045 29.0874 ± 9.6662 
 10 1000 3.8990± 2.0123 2.9692 ± 1.0684 2.6022 ± 1.9864 

40 20 1500 16.6678 ± 6.1568 12.7094 ± 4.6840 10.6433 ± 4.4662 
 30 2000 38.8869 ± 10.9062 26.9467± 7.9067 22.1388 ± 7.9704 
 10 1000 2.4810 ± 1.8034 1.8696 ± 1.8903 1.2390 ± 1.0227 

80 20 1500 13.1076± 4.2326 10.6870 ± 3.0985 7.6677 ± 3.3139 
 30 2000 29.3049± 7.1234 22.7680 ± 6.9065 16.8777± 6.0965 
 10 1000 1.6337 ± 1.1109 1.0668 ± 0.9684 0.6709± 0.9531 

160 20 1500 9.3764 ± 3.1098 8.2121 ± 2.2916 6.7602 ± 3.97365 
 30 2000 23.9643±  6.9056 21.4186± 6.9499 12.2983 ± 6.9036 

表 3 对函数 )3(f 的寻优性能比较 
Size Dim Maxiteration PSO L-PSO GPSO 

 10 1000 8.3124 ± 2.7026 7.5308± 2.0121 4.5160 ± 1.8742
20 20 1500 34.0965±  6.2130 21.5823± 6.4463 13.6383 ± 5.0764 

 30 2000 69.6432± 11.1707 54.5934± 9.0643 24.9992 ± 9.0023 
 10 1000 5.9407± 2.0244 3.9592± 1.7284 1.5022 ± 1.6876 

40 20 1500 19.5678 ± 5.5229 16.5039± 4.5840 9.6433± 4.4562 
 30 2000 99.8859 ± 10.0956 68.6870± 7.7643 21.1388 ± 7.0567 
 10 1000 6.4810 ± 1.3439 5.8696± 1.1424 4.1915 ± 1.0227 

80 20 1500 18.1075 ± 4.2326 17.6870± 3.0034 6.6577 ± 3.3139 
 30 2000 69.3049 ± 7.0478 56.7680± 6.7589 34.8777± 6.0934 
 10 1000 112.5337±  1.1121 102.0558± 0.9584 100.5709 ± 0.0845

160 20 1500 16.3754 ± 3.0281 13.2121± 2.0167 11.7602± 3.3048 
 30 2000 123.9643± 5.7055 120.4185± 5.9499 99.1863 ± 5.0045 

 
4 结  语 

提出了基于博弈论的非合作式粒子群优化算法. 
通过典型的基准函数对算法的性能进行对比实验验

证, 实验结果表明算法是可行的、有效的. 研究对实时

优化问题和复杂优化问题具有一定的应用价值.  
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