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摘　要: 根据自然界中鱼鸟等所具有的种群运动特征, 借鉴递阶编码的思想, 构造出一种种群小生境微粒群算法,

具有小生境内个体微粒自由运动特征分量和小生境种群运动特征分量分层递阶进化的特征, 克服了标准微粒群算

法或其改进算法在多峰函数寻优时出现的微粒“早熟”现象. 应用该算法进行三层前向神经网络连接权值和网络结

构联合并行自适应设计, 在混沌时间序列预测中显示了良好的性能.
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1　引　　言
　　由Kennedy 等[1～ 7 ]开发的微粒群算法 (PSO ) ,

以其概念简单, 实现容易, 而广泛应用于神经网络

训练[7～ 13 ]. 如F van den bergh 等分别将标准PSO [8 ]、

协同进化PSO (CPSO ) [9, 10 ]和自适应PSO (A PSO ) [11 ]

分别应用于神经网络的权值训练,使网络训练精度

和训练时间有很大改善. 但这些只是改善网络权值

的训练,而神经网络的设计包含了网络结构和网络

权值两部分,这两部分联合设计一直是神经网络进

化设计的方向. D K A grafio t is等[12 ]将二进制PSO

(BPSO )与BP 算法相结合 (BPSO 2BP 算法) , 利用

BPSO 优化前向网络的结构和BP 算法训练网络权

值;为克服BPSO 2BP 算法中训练步长难以确定的缺

点, 最近 Z W Zhang [13 ]等提出前向网络的BPSO 2
PSO 算法,采用BPSO 和PSO 分别训练网络结构和

权值. 但文献[ 12, 13 ]都未能证明其算法的收敛性,

事实上,如果将神经网络模型的优化设计看作是一

个在网络结构与联结权值空间进行优化计算的问

题, 这就是一个多峰函数寻优问题. BPSO 2BP 和

BPSO 2PSO 算法都是在全局解空间内某一段时间

单独运行BPSO 或PSO ,无法获得全局最优解.

为将微粒群算法从单模优化问题求解扩展到多



模问题的优化, R B rits[14, 15 ]等将常用于遗传算法的

小生境技术应用在微粒群算法中, 构造出一种能够

并行求解多峰函数优化问题的小生境微粒群算法

(N ichePSO ). N ichePSO 算法在一定程度上达到了

保护微粒群多样性的目的, 在多峰函数优化问题求

解中显示了较好的性能, 但这种算法中小生境的划

分 (即子微粒群的划分)依赖于个体微粒的适应值,

过分强调了个体微粒之间的竞争和差异, 而忽略了

子微粒群中个体微粒之间的共性和个体微粒与子微

粒群之间的属性关系. 自然界中的鱼鸟等群体的运

动, 除个体运动特征不同外, 同一物种 (种群)内个

体的运动有其相同的地方. 对于同样的食物源, 不

同的种群能够以不同的运动方式或路径找到它, 而

且不同种群之间还可能有机会通过学习和交流来改

善自己的种群运动属性.

基于上述思想, 借鉴分层递阶遗传算法原理和

小生境技术, 本文在分析神经网络输入输出映射的

基础上,根据神经网络训练特点设计出一种新的多

种群并行进化种群小生境微粒群算法 (SN PSO ) ,

在前向神经网络结构和权值联合进化设计中显示了

良好的性能.

2　种群小生境微粒群算法 (SNPSO )

2. 1　GCPSO 介绍

标准版本的PSO 算法在第 t + 1代对第 i个微

粒在第 d 维 (1≤ d ≤D ) 上的速度和位置采用下列

公式进行操作[1～ 3 ]:

v id ( t + 1) =

av id ( t) + b1 r1 ( t) [p id ( t) - x id ( t) ] +

b2 r2 ( t) [p gd ( t) - x id ( t) ], (1)

x id ( t + 1) = x id ( t) + v id ( t + 1). (2)

其中: a 为惯性权重; 加速常数因子 b1, b2 为非负常

数; r1, r2 为两个在[ 0, 1 ] 范围内变化的随机数; v id

为微粒 i在第 d 维的速度, 范围是该维的最小速度

vm in, d 与最大速度 vm ax, d 之间.

在式 (1) 中, 如果 x id = p id = p gd ,即微粒 i的当

前位置是它经历过的最好位置, 也是整个微粒群迄

今为止经历过的最好位置, v id 的变化仅仅依赖于

av id. 当一个微粒接近全局最优解时, 其速度将接

近于零, 意味着算法最终使所有的微粒在最优解附

近都停止运动, 不能保证收敛于全局最优. 为克服

这种缺陷, V an den Bergh 对基本 PSO 算法进行了

如下改进[5 ] , 称之为一般收敛 PSO (GCPSO ).

令X T 是全局最优微粒,则X T 的速度和位置更

新方式重新定义为

v T , d ( t + 1) = 　　　　　　

- x T , d ( t) + p g , d ( t) + av T , d ( t) +

Γ( t) (1 - 2r2 ( t) ) , (3)

x T , d ( t + 1) =

p g , d ( t) + av T , d ( t) + Γ( t) (1 - 2r2 ( t) ). (4)

其中: - x T , d 项将微粒的位置进行了重置, av T , d 项

隐含了重新搜索的方向, 而 Γ(1 - 2r2) 项保证了重

新搜索时微粒的速度不为零.

2. 2　基本概念

定义 1　具有某些相同飞行特征的微粒个体集

合称为种群, 种群搜索的空间是解空间的一个子空

间, 称为种群小生境. 体现种群集体飞行有别于其

他种群的位置或速度分量称为种群飞行特征, 简称

为种群特征, 它是个体微粒所属种群小生境的唯一

标识. 在此基础上进行种群小生境划分. 设种群小

生境 P j 的个体微粒 X i 表示为 X i = {Θj , x i, 1,⋯,

x i, l}, 其中, Θj 表示特定种群小生境的位置特征分

量, x i, l 表示个体在种群小生境中的自由位置分量.

显然, 对于 Θj 的不同定义, 对应于一系列不相交的

种群小生境, 所有这些种群小生境的并集构成了完

整的解空间.

定义2　种群特征分量Θj ( j = 1, 2,⋯, n , 其中

n 为预定的种群数) 的进化, 称为种群小生境进化,

简称种群进化. 种群小生境进化相对个体进化要漫

长得多,所以其进化周期 T 在这里用个体层进化代

数的正整数表示. 用两次种群层进化操作间该小生

境中最优个体微粒适应值提高的效率表示种群小生

境的进化能力, 即

E ( t) =
f m ax ( t) - f m ax ( t - T )

f m ax ( t)
. (5)

其中 f m ax ( t) 表示进化到第 t时该小生境中最优个体

微粒的适应值. 取小正数 Ε为种群进化能力阈值,

若第 t代时种群小生境的进化能力 E ( t) > Ε, 则称

该小生境为成长种群小生境, 反之, 称之为成熟种

群小生境.

定义 3　进入成熟期的种群小生境中的最优个

体称为超级个体, 由一定数量超级个体组成的集合

叫超级个体集合; 若成熟种群向超级个体集合提供

超级个体时, 超级个体容量已达到设定值, 则用新

进入的超级个体代替原来适应值最低的超级个体;

然后重新对超级个体的适应值进行排序.

2. 3　算法设计

在以上基本概念定义的基础上设计小生境微粒

群算法. 设 Θj 代表种群小生境 j 的位置特征分量,

P jX i代表种群小生境P j中第 i个微粒目前的自由位

置矢量, P jYi表示该微粒目前为止经过的最好位置,

P jY
δ表示小生境 P j 中所有微粒到目前为止经历过

的最好位置; P j 中的第 i 个微粒可表示为 b (Θj ,
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P jX i) , 其适应值函数表示为 f (b (Θj , P jX i) ). 则种

群小生境微粒群算法结构可表述如下:

初始化产生 n 个种群 b (Θj , P jX 1, P jX 2,⋯,

P jXm ) , j = 1,⋯, n; i = 1,⋯,m

reap t

　fo r sw arm j ∈ (1,⋯, n)

　　fo r p art icle i∈ (1,⋯,m )

　　　if f (b (Θj , P jX i) ) < f (b (Θj , P jYi) )

　　　then P j Yi = P jX i

　　　if f (b (Θj , P jX i) ) < f (b (Θj , P jY) )

　　　then P j Y = P jX i

　　endfo r

　　利用式 (1)～ (3) 更新微粒 b (Θj , P jX i)

　　if mod ( t, T ) = 0

　　then 利用式 (1)～ (3) 更新 Θj

　　if E j ( t) < Ε
　　then P j 进入超级个体集合

　　超级个体重新排序

　endfo r

un t il 符合算法停止条件

3　SNPSO 算法收敛性分析
　　根据定义 1, 以种群特征分量Θj 为标识划分出

的一系列不相交小生境, 其并集{b (Θj , P jX iû j = 1,

⋯, n; i = 1,⋯,m ) }构成了完备的解空间.

定理 1　当参数 ûaû < 1, b > 0, 2a - b + 2 >

0时, GCPSO 收敛于种群小生境 P j.

根据定义 1, 以种群特征分量 Θj 为标识划分出

的一系列不相交小生境, 其并集{b (Θj , P jX iû j = 1,

⋯, n; i = 1,⋯,m ) }构成了完备的解空间.

I C T relea [7 ]将GCPSO 的微粒 i在 d 维上的运

动看作一个离散时间动态系统, 证明了当

a < 1, b > 0, 2a - b + 2 > 0, (6)

系统稳定在平衡点 (即系统收敛) , 此亦即 GCPSO

的收敛条件.

GCPSO 在 (a , b) 平面上的收敛域如图 1所示,

仅且仅当系数 a, b落在三角形内时, 微粒的运动收

敛于其平衡点.

定理 2　种群小生境微粒群算法 (SN PSO ) 以

概率 1收敛于全局最优.

证明　设问题P 为 SN PSO 的优化对象, f 3 为

其全局最优解的适应值, 即

f 3 = m ax{f (x ) ûx ∈ P }.

又设超级个体集合为{f 3
1 (x ) , f 3

2 (x ) ,⋯, f 3
N (x ) },

由定理 1知, 选择合适的参数 a, b时, SN PSO 中各

小生境的 GCPSO 进化以概率 1收敛于该小生境的

超级个体. 若设

图 1　GCPSO 在 (a , b) 平面上的收敛域

z (x ) = m ax{f 3
1 (x ) , f 3

2 (x ) ,⋯, f 3
N (x ) },

则定理 2可表述为

lim
t→∞

P (z (x ) = f 3 ) = 1.

　　由 SN PSO 小生境的划分对解空间的完备性知

道, 至少存在某一小生境 P 3 , 当进化成熟以后其

中的最优个体的适应值等于全局最优个体的适应值

f 3 , 即

f 3 = m ax{f (x ) ûx ∈ P 3 }. (7)

因为在 P 3 进化成熟以后, 其中的最优个体即是一

个超级个体, 所以

lim
t→∞

m ax{f (x ) ûx ∈ P 3 } =

lim
t→∞

m ax{f 3
1 (x ) , f 3

2 (x ) ,⋯, f 3
N (x ) } =

lim
t→∞

z (x ). (8)

由式 (7) 和 (8) ,得

lim
t→∞

p (z (x ) = f 3 ) =

lim
t→∞

p (m ax{f (x ) ûx ∈ P 3 } =

f 3 ) = 1.

命题得证. □

4　基于种群小生境 PSO 的前向神经网络

设计
4. 1　前向神经网络结构

因含有一个隐层的 3层前向神经网络能够以任

意精度逼近有界非线性函数[16 ] ,故这里采用 3层前

向神经网络且为全力连接. 网络的输入输出节点数

一般由应用问题确定, 因此, 网络的复杂程度主要

取决于隐层的节点数.

假定隐层节点数 nhid 足够多的初始网络隐层激

励函数和输出层分别为 Ω(x ) 和 <(x ) , 给定样本集

8 = {P i, q iû1 ≤ i ≤N , P i ∈ R r, q i ∈ R }, P i =

(p i, 1, p i, 2,⋯, p i, r) , 则前向神经网络的输出为

q
δ

i = k<i ∑
nhid

n= 1
V n, iΥi ∑

r

m = 1
W m , nP i . (9)

其中:W ,V 为权值, 满足 - 1 < W ,V < 1; k =

m ax (q1, q2,⋯, qN ).
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定义一个布尔变量 L = (a1, a2,⋯, an ,⋯,

anhid
) ,其中元素 an 为 1或 0,分别对应隐层节点存在

或不存在. 作如下运算:

Θ= ∑
nhid

n= 1

an2- nhid , n = 1,⋯, nhid, (10)

则必有 0 < Θ< 1. 这样,当Θ在 (0, 1) 区间内任取一

随机数, 都有一个 nhid 维的布尔随机向量L 与之对

应, 也就是说, 前向网络的一层节点可由随机数 Θ
确定的布尔向量L 确定. 这时, 前向网络的输出表

达式可写为

q
δ

i = k<i ∑
nhid

n= 1
V n, i × an × Υn ∑W m , nP i ,

(11)

其中 an ∈ {0, 1}.

神经网络的性能指标取[17 ]

J (a1, a2,⋯, anhid ,V ,W ) =

ln e + Κnhid

N
= ln E +

Κ
N ∑

nhid

n= 1

an. (12)

其中: 第 1项表示模型输出与样本的拟合程度, e =

1
N ∑

N

i= 1

(y i - yδi) T (y i - yδi) ;第 2项用于惩罚网络模型

的复杂度; Κ为调节约束强度因子; nhid为隐层最大节

点数; N 为训练样本数.

4. 2　基于种群小生境 PSO 的前向神经网络设计

策略

1) 编码. 对于一个 r2nhid21网络,可以表示为微

粒

X i = {Θi,W n,m
i ,V n

i }.

其中: n = 1, 2,⋯, nhid; m = 1, 2,⋯, r; W n,m
i 为输入

层第m 个节点与隐层第 n 个节点之间的连接权值;

V n
i 为第 n 个隐层节点与输出节点之间的连接权; Θi

∈ (0, 1) , 由 Θi 唯一确定的布尔变量L = (a1, a2,

⋯, anhid
) 确定了唯一的隐层节点数.

2) 初始化小生境. 为保证初始化的小生境均

匀分布在解空间, 采用 Fau re 序列产生均匀分布在

(0, 1) 区间的M 个随机数Θi, i = 1, 2,⋯,M ,用以确

定M 个初始化小生境; 每个小生境中随机产生 3～

5个 n + m n阶序列 (b1, b2,⋯, bj ,⋯, bn+ m n) , bj∈ (0,

1) , j = 1, 2,⋯, n + m n.

3) 适应值选择. 个体微粒 X i 的适应值按下式

计算:

f i = J (a1, a2,⋯, anhid ,V i,W i). (13)

　　4) 小生境内微粒群进化. 为避免初始化的小

生境内微粒个体相互很近时小生境内微粒群进化收

敛到局部最优解, 这里用 GCPSO 算法代替标准

PSO 算法. 小生境内个体微粒X i运动公式为:当X i

不是该小生境内当前最优微粒时, 其运动迭代按式

(1) 和 (2) 进行; 当 X i 为该小生境内当前最优微粒

时, 其运动迭代按式 (3) 和 (4) 进行.

5) 成熟小生境的种群层进化. 因为种群小生

境是均匀分布在解空间内的, 所以成熟小生境的种

群层进化局部进化 PSO , 即 Θi 分量的运动公式为

v iΘ( t) =

av iΘ( t) + b1 r1 ( t) (p iΘ( t) - Θi ( t) ) , (14)

Θi ( t + 1) = Θi ( t) + v iΘ( t + 1). (15)

　　6) 算法终止条件与最优解. 以超级个体集合

中适应值最好的个体微粒作为当前全局最优解. 当

该最优解的适应值达到预定要求或进化代数达到预

定代数时, 算法终止并输出该最优解. 将该最优解

按式 (10) 和 (11) 解码为前向神经网络模型.

5　算法仿真研究
　　采用的前向网络初始结构为 422521, 即 nhid =

25, r = 4, 因此, 网络结构共有125个权参数和一个

确定隐层节点数的变量 Θi, 分别取隐层和输出层激

励函数为

Υ(x ) =
1

1 + e- Αx , <(x ) =
1

1 + e- Βx.

其中: Α= 10, Β = 15. 式 (12) 中的参数 Κ= 0. 2.

从M ackey2Glass混沌时间序列

x ( t + 1) =

(1 - B ) x ( t) + A
x ( t - Σ)

[x ( t - Σ) ]10 ,

A = 0. 2, B = 0. 1, Σ≤ 17.

中,按如下格式抽取 1 000对输入输出数据: [x ( t -

18) , x ( t - 12) , x (x - 6) , x ( t) ], 其中 t = 118～

1 117. 前 500个数据对用于对前向网络进行训练,

而剩下的 500个数据对作为检验数据. 取参数 a =

1. 2, b1 = b2 = 0. 1, r1 = r2 = 0. 5, 算法运行 1 000

步以后, 得到优化设计的一个 42621 网络及其各权

值. 由图 1 (a)、图 (b) 可以看出训练数据与检验数

据两者的期望值和预测值几乎一样, 两者的差别只

在很小数量级上才能区分.

分别用BPSO 2BP 算法、BPSO 2PSO 算法和本文

的 SN PSO 算法对前向网络进行1 000步训练,训练

结果如表1所示. 从表1的训练结果可以看出,本文

的SN PSO 使用的训练时间几乎是其他两种算法的

一半,而训练精度并没有降低. 另外,从检验误差也

可以看出,采用SN PSO 训练的网络泛化能力增加了

很多.
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(a)　混沌序列和提前 6步预测

(b)　预测误差Ε
图 2　预测混沌序列以及期望值与输出值的误差 Ε
表 1　BPSO -BP, BPSO -PSO 和SNPSO 算法训练结果比较

算　法
网络

规模

训练时

间ös

平均误差

训练误差 检验误差

BPSO 2BP 10 246. 770 7. 368 5×10- 5 3. 537 6×10- 4

BPSO 2PSO 9 167. 174 1. 335 2×10- 7 1. 967 2×10- 4

SN PSO 6 91. 326 1. 563 1×10- 7 - 9. 972 0×10- 6

6　结　　论
　　神经网络的进化设计一直是神经网络和进化计

算中的研究热点之一. 本文根据自然界中鱼鸟等所

具有的种群特征, 借鉴分层递阶编码的思想, 构造

出一种基于种群特征分量的小生境微粒群优化算

法, 用于前向神经网络的进化设计, 具有以下特

点: 采用小生境内个体微粒自由运动特征的微粒群

进化算法与小生境种群运动特征分量的微粒群进化

分层递阶进行, 以及各小生境并行进化的方法, 有

利于在并行计算机上运行; 神经网络结构和连接权

值分层递阶进化思想模仿了人工设计神经网络时连

接权值调节2网络结构调节2连接权值调节这样的循
环过程, 容易理解;微粒群算法简单, 计算量小; 小

生境内子微粒群的进化和成熟小生境种群特征分量

的进化分别采用全局收敛PSO 和局部PSO ,符合神

经网络的参数调整特征.
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图 1　第 1, 2个子系统的状态响应曲线

图 2　第 1, 2个子系统的控制输入

5　结　　语
　　本文研究了参数不确定T 2S模糊交联系统的分

散保成本控制问题. 此方法可通过解线性矩阵不等

式一次得到分散状态反馈保成本控制器,它简化了

采用传统方法分步进行求解控制器的繁琐过程. 算

例显示了所给方法的有效可行.
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