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摘  要 
 

本論文討論進化演算法與粒子群演算法的不

同之處，並且提出一可以改善粒子群演算法易陷入

局部最佳處的缺點。進化演算法 (evolutionary 
algorithm; EA)認為一個適應性系統應該是一個族

群，其中又包含了很多個個體(individuals)，這樣

的一個族群不斷的演化(evolution)以尋求最能適應

環境情況的個體或族群。演化的世代交替並不是按

部就班的探索著各種遺傳組合的可能性，而是各種

嘗試齊頭並進，這就是所謂族群式(population-base)
的搜尋。採用族群對族群的方式是要利用多方向探

索的方式(exploring the search space)，並且拾棄一

步一步在可能的解空間中循序搜尋的傳統方法，改

採重組個體、大膽改變個體的方式，以跳離局部最

佳解。粒子群演算法也採用族群對族群的方式，利

用群體中每個個體根據本身經歷過的最佳解，以及

目 前 族 群 中 的 最 佳 解 ， 調 整 個 體 的 位 移

(movement)。它會向較佳同伴的方向來搜尋解空

間，這種是一種採掘式(exploiting the best solution)
的搜尋方法。雖然它以快速向最佳解靠近為其優

點，但由於複雜問題的搜尋空間往往具有非線性變

化現像，加上在搜尋空間中存有相當多的局部最佳

點，這些局部最佳點常常會成為搜尋上的陷阱。但

是進化演算法的缺點就是搜尋時間過於冗長，無法

被應用到即時性的系統上。本研究提出一個粒子群

演算法的改善版本，藉由加入演化的技巧，我們可

以提高粒子群演算法的探索能力，但又不會影響其

快速搜尋能力。 
關鍵詞：進化演算法，粒子群演算法，族群式

搜尋，探索式搜尋，採掘式搜尋。 
 
一、前言 

無論是工程上，經濟行為上，科學研究，甚

至 日 常 生 活 上 ， 我 們 經 常 要 面 臨 最 佳 化

(optimization)的問題，如時間最少、速度最快、效

率最好等等。面對這類的問題，一般都需要先對問

題 及 解 決 方 案 (solution) 之 間 作 一 個 評 估

(evaluate)，所以會得到一個目標函數 (objective 
function, cost function, fitness function)，根據這個函

數所得到的函數值(fitness value)我們可以評估這

個解決方案的好壞並作為改善此方案或是另謀他

途的依據。傳統求最佳解的方法乃是根據這個目標

函數作梯度(gradient)或其他高階(high-order)統計

方法，以求得一個搜尋的方向，並循此方向改善解

決方法，這種方法我們統稱為登山式搜尋

(hill-climbing)。由於這些登山式搜尋(hill-climbing)
的方法常常會有收歛在局部最佳點(local optima)
的問題[1]。利用演化計算(evolutionary computation)
可以解決此類的局部收歛問題(又稱為早熟問題，

premature)。它的演算過程中具有突變(mutation)及
天擇(selection)兩種機制可以對複雜崎嶇(rugged)
的地形作有效的搜尋(這種搜尋並不是以局部的地

貌資訊來作為搜尋的依據)。突變會導致所產生的

下一代個體的內在或外形發生隨機性的變異，它是

族群中的個體嘗試向未知的空間探索的重要機

制，而天擇則會產生一個天擇壓力 (selection 
pressure)來驅趕族群個體邁向適合度更高的狀態。 

雖然進化演算法具有跳脫局部最佳的能力，

但是它最大的缺點就是冗長的演化時間，這點不利

於需要作即時控制的系統，粒子群演算法就具有即

時計算的優點[2-4]。利用族群之中的目前最佳個體

與本個體的差距，並再利用本身目前的狀況與歷史

的最佳狀況之間的差距，來調整本身的位置以逹到

搜尋整個空間的目標。由於它是一個類似登山法的

族群搜方式，因此快速尋得最佳點是它的優點，但

是和一般登山式搜尋一樣，早熟問題仍然是它的問

題之一。 
本論文針對如何設計一個具有探索能力的粒

子群演算法作為研究目標。在探討進化演算法與粒

子群演算法之後，我們將突變的機制放到粒子群演

算法之中，在對一複雜搜尋空間的鑑別的問題上，

這研究的結果應該可以讓粒子群演算法的應用更

為廣泛，並解決演化計算的冗長計算問題。本論文

以下的章節規劃成：第二節比較分析兩種演算法的

差異列出本論文針對圖樣設計所適用的進化演算

法中演化個體的設計，第三節則是設計一個粒子移

動過程中的突變機制，第四節是我們針對幾個典型

的複雜搜尋空間，利用本演算法的實驗結果分析，

第五節作一個總結。 
 

 
二、演算法差異化比較 

針對一個複雜無梯度資訊的非線性空間，本論

文以進化演算法(Evolutionary Algorithm; EA) 及粒

子群演算法(Particle Swarm Optimization; PSO) 來



搜尋其複雜的目標函數地貌(landscape)。在實作演

算法中，我們必須對每個族群中的個體(individual)
指定一個適合度(fitness value)給它，這個適合度函

數 端視環境的要求而定。在本研究中我們使用一

個 Schaffer 函數來作為欲作搜尋的目標函數地

貌，如圖一。 

 
圖一 Schaffer 目標函數的地貌曲線圖 
    
除了如上述的目標外，我們在演算法初始狀態

時，將族群分佈限定在解空間的某個小範圍內，這

種作法可以測出演算法的搜尋能力。因為在實際上

我們所面臨的最佳化問題中，它的解空間範圍

(feasible region)都相當大，我們都是從一個小範圍

開始對整個解空間作搜尋。 
 

 
2.1 進化演算法(Evolutionary Algorithm; EA) 

進化演算法是用來搜尋其目標函數地貌

(landscape)。在演化計算中，對每個族群中的個體

(individual)而言，我們必須指定一個適合度(fitness 
value)給它，這個適合度函數 RRf m →:  端視環境

的要求(即我們希望演化出來的目標)而定。對每個

個體 xi  而言，它是由 m 個實數分量所構成的，

x x i x x mi i i i= ( ) ( ) ( )2 L ，當它執行突變的動

作時，每個實數分量都加入一個隨機數 xΔ ，這個

隨 機 數 一 般 都 是 採 用 高 斯 隨 機 數 (Gaussian 
distribution)或是歌西隨機數(Cauchy distribution)，
即Δ Δx r N= ⋅ ( , )0 1 。由[5, 6]的結論，我們己經了

解歌西式突變的優勢，因此本研究將直接採用。 
D. B. Fogel 綜合各種進化演算法的特性，提出

來一個完整的進化演算法，它所採用的方式是重複

下列步驟[7, 8]： 
1. (族群初始分佈; initialization) 由 m 維的向量

空間中任選  　  個候選向量當作族群的個

體，即 
x x i x x mi i i i= ( ) ( ) ( )2 L , 

                   i=1, 2, … , 　　　　

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 

 

2. (複製及突變; reproduction & mutation) 首先

由這 　 個父代， xi ，個別複製一個子代。

再利用歌西式的隨機數：平均值為 0 且預設

一個標準差 Δr = σ ，對每個子代作突變的動

作。即若 xi  的子代為 xi '  則 

            　
　 　 

隨機變數向量 R 是由 m 個歌西隨機數 C 
所構成： 

R C C C= L                    　
　 　 

 

3. (排序式天擇; ranking selection) 比較父代及

子代共 2 　 個個體的適合度值， f xi( ) 及
f xi( ' ) ，並選出 　 個適合度最高的個體保

留至下一代。 
4. 回到步驟 2，除非已經找到適當的解答。 

 

2.2 粒子群演算法(Particle Swarm Optimization; PSO) 
K. Kenndy 提出來的一個粒子群演算法

(Particle Swarm Optimization; PSO)，它所採用的方

式是重複下列步驟[2-4]： 
1. (族群初始分佈; initialization) 由 m 維的向量

空間中任選  　  個候選向量當作族群的個

體，即族群大小(population size)為 　： 
x x i x x mi i i i= ( ) ( ) ( )2 L , 

                   i=1, 2, … , 　　　　

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 

 

2. (個體移動; movement) 首先針對每個個體，

xi ，找出其和族群中的目前最佳個體  的

距離： ，以及其和個體 xi 的

歷 史 最 佳 記 錄   的 距 離 ：

。利用這兩項資訊，對個體  
作調整(我們稱為 movement)。即 

 



                                   　
　 　 

其中： 

 兩個位於 [0,1]的隨機正數. 
 

3. 回到步驟 2，除非已經找到適當的解答。 
 

其演算法程式碼(algorithm pseudo code)如下： 
 

DO 
Initialize the population. 
For i=1 to 　　 { 

Update  

    
Calculate the fitness value:  

} 
Until termination criterion is met. 

 
 are positive random 

numbers between 0 and1. 
 

 is the global best term so far for the 
whole population. 

 
 is called the best term encountered this 
far for the individual i. 

 
 

三、粒子移動過程中的突變機制的設計 
在粒子群演算法中，針對每個個體的移動

(movement)是該演算法能夠探索整個可行解空間

的能力。檢視其作法，我們會發現： 
1. 它只跟個體族群中的目前最佳個體與歷史

最佳記錄  有關。 

2. 個體它只會向  移動。 

3.  的更動只能靠個體  在變動中，獲

得在  的函數地貌附近的較好位置。 

4.  的更新只能靠著族群中任何一個個

體在搜尋過程中，獲得在函數地貌附近的

較好位置。 
 
由於粒子群演算法只和體族群中的目前最佳

個體與歷史最佳記錄作比較，因此會喪失有關跳脫

局部最佳解的能力。因此我們在步驟 3 加上一個

不定時的突變機制，利用這個突變(mutation)的機

制來對族群中除了最佳者 ( ) 外的所有的個體

作隨機式的變動。 
 

其演算法程式碼(algorithm pseudo code)如下： 
DO 
Initialize the population. 
For i=1 to 　　 { 

Update  

    
Calculate the fitness value:  

} 
For i=1 to 　　{ 

if ( ) 
   

} 
Until termination criterion is met. 
    
 

 
四、實驗結果與分析 

針對 Schaffer 測試函數，整個解空間為



，而族群初始分佈的空間定義為 ，

和整個解空間比較起來，族群初始分佈空間可說非

常的小。在本研究的實驗中，我們定義各個測試函

數均為 2個自變數，也就是個體字串是由 2個實數

所構成的，族群個體數目均為 10，演化代數以 1000

代為主。 
 

 
圖二 佈建基地為 10 X 10 X 10，使用 60 顆人工漁

礁限制下的最佳設計，FD=2.3843 
 

 
五、結  論 

本研究利用粒子群演算法的優點，並加上演

化計算中突變所帶來的探索能力，來設計一個具有 
跳脫局部收歛解的粒子群演算法。由於複雜搜尋地

貌空間具有非線性變化，加上搜尋空間隨維度呈指

數形式的變大(即規模問題(scaling))，因此一般傳

統登山式搜尋演算法或是傳統的粒子群演算法並

無法成功得到最佳的搜尋結果。利用跳脫能力較佳

的突變方式(如歌西式的突變方式)引入到粒子群

演算法中，可以讓粒子群演算法具有比較好的空間

搜尋能力，也不易陷入局部最佳解上。未來將以這

個改良式的粒子群演算法應用到一些具有非線性

複雜動態系統的即時控制領域上。 
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