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摘  要: 基本粒子群优化算法( PSO)存在易陷入局部极值的缺点. 为此, 研究鸟群迁徙觅食中的行为习惯, 以加强

PSO的鸟群社会模型和对鸟群行为的模拟.在所提出的改进算法中, 历史飞行速度在实际觅食中不作为判断因子,

只有发生位置重复时粒子才发生变异或摄动,以此增强粒子群优化算法跳出局部最优解的能力.实验结果表明, 新算

法的全局搜索能力有了显著提高.
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Abstra ct: The basic PSO algorithm has the problem of local minimum. Therefore, the particle swarm optim isation

( PSO) algorithm sea rch capabilit y is enhanced by the inclusion of new f light str ategy and overcoming the behaviour of

indulging in food based on the in2depth research of the social behaviour of flocks. In addtion, the flight r aidus is

enlarged, and forepassed velocigy is not int roduced to modify the particle. s position. When the par ticle. s position is

r epeated, a mutation operat ion will be introduced. T he ability of br eaking away from the local optimum is greatly

improved by the mutation operation. The exper iment al r esults show that the new algorithm has advantages of

convengence property.
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1  引   言

  粒子群优化算法 ( PSO) 是由 Kenney 和

Eberhart[ 1]于 1995 年开发的一种典型的群体智能

演化计算技术, 其基本思想来源于对鸟群简化社会

模型的研究及行为的模拟.在该算法中,寻优空间中

的每个微粒没有质量和体积, 其运动方向和运动速

度受自身和群体的历史最优位置的影响, 较好地协

调了微粒本身与群体运动之间的关系
[ 123]

.

粒子群优化算法因其卓越的搜索速度, 一经提

出立即引起了众多学者的关注[ 4212] . 然而粒子群优

化算法也存在易陷入局部最优的缺点. 大量实验表

明, 粒子群算法无论是早熟还是达到全局最优解,

粒子群中的粒子都会聚集在搜索空间内的某一特定

位置[ 12] . 如果各个粒子的局部最优点与粒子群体全

局最优点接近时, 各个粒子的速度更新将主要由历

史速度决定,粒子群呈现出强烈的/趋同性0,这种趋

同性加快了算法的搜索速度,但却减弱了群体开拓

新的搜索空间的能力.

为了解决 PSO 的局部收敛问题, 加快收敛速

度,人们进行了大量的改进工作.如 Clerc 通过引入

收敛因子 k来保证收敛性. 一些研究者还将进化算

法中的进化机制引入微粒群算法, 先后提出了带选

择的 PSO,具有高斯变异的 PSO, 以及具有繁殖和

子种群的 PSO 等改进算法; 考虑到微粒间合理高

效的相互作用关系, 又提出了簇分析 PSO, 劳动分
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工PSO 和协同PSO 等;还有人提出了进化 PSO, 多

阶段 PSO 以及耗散 PSO等
[ 11]

.

文献[ 12]提出了基于群体适应度方差自适应变

异的粒子群优化算法.算法在运行过程中,根据群体

适应度方差以及当前最优解的大小来确定当前最佳

粒子的变异概率,变异操作增强了粒子群优化算法

跳出局部最优解的能力. 该算法的缺点是变异操作

是在全局最佳粒子上进行的, 因而其跳出局部最优

解的能力很有限.

PSO算法的提出是对鸟群觅食过程中的迁徙

和聚集的模拟, 也可以说是对社会心理学的模拟. 本

文进一步考察鸟群迁徙觅食中的行为习惯, 以加强

PSO的鸟群社会模型和对鸟群行为的模拟. 鸟群在

迁徙中对目的地的确定, 是根据自己的最优经验和

群体的最优经验作出判断的, 而历史飞行速度在实

际觅食中不作为判断因子.当食物充足时,鸟群很容

易产生恋食行为,不会再飞行,因而很可能失去寻求

最理想觅食地的机会. 对此, 本文对 PSO 算法进行

了改进: 1)重新调整了飞行策略; 2)鸟群发生恋食行

为时, 引入变异操作.仿真结果表明, 该算法计算精

度高,收敛速度快.

2  改进的 PSO算法
2. 1  基本 PSO算法

在基本微粒群算法中,由 N 个微粒组成的群体

中的微粒在d 维空间中的位置信息可表示为

x i = ( x i1 , x i2 , , , x id ) , i = 1, 2, , , N . ( 1)

  PSO 算法最早的表达式是由 Kenney 和

Eberhart
[ 1]
建立的,随后, Shi和 Eberhart

[ 2]
引入惯

性权重对算法进行了改进.在每次迭代过程中,粒子

的位置由下式确定:

vi ( t) = wv i ( t - 1) + c1r 1( p i - x i ( t - 1) ) +

   c2 r2( pg - x i ( t - 1) ) , ( 2)

x i ( t ) = v( t ) + x i ( t - 1) . ( 3)

其中: vi 为粒子飞行速度; w 为惯性权重; c1 和 c2 为

加速度常数,取正常数; r1和 r 2为在[0, 1] 范围变化

的随机数; p i 为粒子在历史中的最好位置; pg 为整

个群体中的最好位置.

Shi和 Eberhart在式(2) 的基础上,根据迭代次

数对参数 w 进行动态调整, 使得 w 随着代数的增加

而逐渐减小,称为自适应 PSO算法( APSO) .在PSO

算法的搜索过程中, 随着代数的增加,搜索区域会越

来越小,因此自适应 PSO算法比基本 PSO算法收敛

速度更快,效果更好.具体算法可参见文献[ 3] .

2. 2  调整飞行策略

式( 2) 的第 1项是 wv i ( t - 1) ,在PSO基本算法

中,该项视为历史速度对当前速度的影响,通常选取

初始位置作为初始速度. Shi和 Eberhart 等对 w 的

性能和迭代变化规律进行了深入研究. 尽管从数学

上对 w 的性能作了许多改进, 并取得了较好的效

果,但 w 的物理概念模糊, 其数值的选择需要依靠

经验和复杂策略[ 428] .本文重新考察鸟的飞行特点,

将去除这一项.

鸟在觅食过程中, 根据自己的最优经验和同伴

的最优信息确定目标后,飞行到达某个位置.它在觅

食时,其运行速度为 0. 当它准备下次飞行时, 历史

的飞行速度对它没有价值, 而对其飞行产生决定性

的影响则是直观的眼前利益:自己的最优经验和同

伴的最优信息.

本文将式(2) 和(3) 改为

$ x = c1r 1( p i - x i ( t - 1) ) +

  c2r 2( pg - x i ( t - 1) ) , (4)

x i ( t ) = x i ( t - 1) + $ x, (5)

其中 $ x 为粒子飞行偏移量.

式(4) 可以理解为粒子向自身和群体的历史最

优位置飞行. 放弃了基本 PSO算法中速度项, 从而

也去掉了惯性权重 w 这个量. 式(5) 的物理含义则

很明确:在上次位置开始, 叠加飞行距离, 到达新的

位置.

将式(4) 中 c1 和 c2 重新定义为飞行系数, 它们

将对飞行性能产生重要的影响. 下面以 100个粒子

从二维坐标( x0 , y0) = (0, 0) 向( x1 , y1 ) = (1, 1) 按

照下式随机飞行:

xc0 = x0 + cr ( x 1 - x0) ,

yc0 = y0 + cr ( y1 - y0) ,
(6)

来分析飞行系数对飞行的影响. 随机飞行结果如图

1所示.

图 1  不同飞行系数的随机飞行轨迹
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在图1( a) 中 c= 0. 8,没有一个粒子飞行到( x1 ,

y1 ) 附近.在图 1( b) 中 c = 1. 2,有不少粒子飞行到

( x1 , y1) 附近, 并有一些超越了( x1 , y1) . 当c< 1时,

粒子的飞行能力有限,飞行区域不覆盖目标点;当 c

> 1时,粒子飞行区域能够覆盖目标点,可获取较大

的飞行空间.当然 c > 1的值也不能太大, 否则不会

向目标点集中, 从而失去意义. 因此 c在[1, 2] 区间

内比较合适.

2. 3  克服恋食行为

基本 PSO 算法无论是早熟还是达到全局最优

解, 粒子群中的粒子都会聚集在搜索空间内的某一

特定位置.粒子总是向全局最优或个体最优飞行, 经

过一定次数的迭代后,可能发生全局最优、个体最优

与所有粒子都相同的情况. 这时按式( 2) 和 (3) 迭

代,粒子的位置将不再发生变化. 按式( 4) 和(5) 迭

代也不能避免这个问题.

从鸟群的觅食角度看,如果停止飞行时, 依然有

足够多的食物够鸟群分享,它们自然会留恋在原地,

而不能迈开脚步,这种行为称为恋食.发生恋食行为

时,鸟群所搜索的场地可能并不是最优的,但鸟群不

愿意离开. 鸟群如何才能离开呢?从社会学角度来

看,当食物消耗完毕后, 鸟儿自然会离开原地, 重新

飞翔.一部分鸟儿会在原地周围游移,寻觅可能遗留

的食物;另一部分则开始漫无目标地探索,像哥伦布

一样去寻找新大陆.

如果规定在一个位置只有一份食物, 则任何一

只鸟儿发生觅食后, 其他的鸟儿将不能再觅食.即便

鸟儿总是向最优的地方飞行, 若目的地没有食物, 鸟

儿就会改变飞行目标.这样就会克服恋食行为.

在优化问题中, 一个位置计算一次称为 1次觅

食行为,发生计算后这个位置就没有食物了, 下次也

就没有必要再计算了. 粒子按照式( 4) 和(5) 飞行,

首先判断位置是否重复, 如果从没有粒子到达,则进

行觅食;如果重复, 则改变飞行目的后再次觅食. 如

果要严格实现这种想法, 需要记录所有到达过的位

置,并且遍历所有的历史位置来判断是否重复,这个

工作量是非常巨大的.因此在算法中,可简化为只与

全局历史最优和个体历史最优进行比较, 判断位置

是否重复.判断式为

+ pg - x i + < D, i = 1, 2, , , N ;

或 + p j - x i + < D, i , j = 1, 2, , , N . ( 7)

其中 D是重复半径. 最大计算次数为 N @( N + 1)

次.

如果式(7) 成立, 则判定粒子位置重复成立, 并

按如下步骤处理:

1) 令 p = rand为[0, 1] 范围的随机数.

2) 如果 p \ pm ,则对粒子位置进行变异, 模拟

鸟儿随机飞行. p m 是变异比例,小于 1.

3) 如果0 < p < p m,则让粒子在当前位置按下

式进行摄动:

x i ( t) = x i ( t) + K(0. 5- rand) . (8)

其中:K是摄动因子, rand 是在[0, 1] 范围变化的随

机数.

第 3) 步是模拟鸟儿在当前位置徘徊的行为.

当发生粒子群中的粒子聚集在搜索空间内的某

一特定位置时,上述操作将会迫使粒子离开特定位

置,从而避免陷入局部最优.克服恋食行为的策略也

会节约计算成本和提高计算效率.

2. 4  完整的改进算法

综合上述改进, 完整的改进 PSO 算法( IPSO)

为:

Step1: 初始化. 设定种群规模 N 和迭代次数

N t .用预定义的值域随机初始化粒子位置 x i , 个体

最优位置p i = x i ,并计算适应度.迭代计数器 t = 0.

Step2: 评价. t = t + 1.评价当前种群中所有粒

子的适应度,从中选择最优适应度粒子.该粒子对应

的位置就是全局最优位置 pg , 所对应的适应度就是

全局最优适应度. 若全局最优适应度满足收敛条件,

则终止迭代.

Step3: 如果 t [ N t ,则终止迭代.

Step4: 飞行和克服恋食.按式(4) 和(5) 计算新

粒子.用式(7) 判断是否位置重复. 如果重复, 则按

2. 2节的方法来处理(部分变异, 部分摄动) . 这个过

程完成后将产生新一代粒子.

Step5: 计算新一代粒子的适应度. 将计算出来

的值与个体最优的适应度进行比较, 如果好,则将其

作为个体最好适应度, 其位置即为个体最优位置.转

Step2.

3  收敛性分析
  PSO 寻优算法求解空间问题需满足如下假设:

假设 1[ 13]  问题 P 的可行域 8为R n 中的有界

闭区域,目标函数 f ( x) 是区域 8 上的连续函数.

定义1[ 13]  设{X( k) }是由算法M产生的种群

序列, 其中x
*

( k) I X( k) 为第k代种群中的最优个

体.若存在 f ( x* ( k) ) [ f ( x* ( k- 1) ) ,且序列中的

某一点x
*

( N )本身或者序列有一个极限x
*
是问题

P 的一个极小点,则称算法M是局部收敛的.

引理 1  若问题 P 存在局部极小点 x
*

, 则

lim
t y ]

pg( t) = x* .

  证明  因为p g( t ) 为迭代过程中 t时刻的微粒

群最优个体,则有 f ( pg ( t) ) [ f ( p g( t - 1) ) 成立.

x i ( t+ 1) = x i ( t ) + c1r 1( p i ( t) - x i ( t ) ) +

778
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c2r 2( p g( t ) - x i ( t) ) . ( 9)

对于种群最优个体有 pg( t) = p i ( t) , 于是式(9) 变

为

x i ( t + 1) =

x i ( t) + ( c1r 1 + c2 r2) ( pg ( t) - x i ( t ) ) . (10)

  设 B= c1r1 + c2r 2 ,整理式(10) 得

x i ( t + 1) - x i ( t) = B( pg ( t) - x i ( t ) ) . (11)

  上式表明, x( t ) 将逐渐逼近种群最优点

pg( t)
[ 13, 14]

.

假设lim
ty ]

pg ( t ) 不是局部最小点, 则存在 r > 0,

使得当 + x - pg( t) + [ r 时, 有 f ( x) < f ( pg ( t) ) .

因为 f ( x) 连续,由式(11)在x ( t) 逼近 pg( t) 的过程

中,必然存在 tc < t,使得 + x( tc) - pg ( t) + [ r, 即

有 f ( x( tc) ) < f ( pg( t) ) 成立.这与已知相矛盾, 所

以假设不成立. 故lim
t y ]

pg( t) 为局部极小点. t

定理 1  IPSO算法是局部收敛的.

证明  对于种群,最优微粒存在序列 f ( pg ( t ) )

[ f ( p g( t- 1) ) [ , [ f ( pg (0) ) , 并且由引理1可

知lim
t y ]

pg( t) = x
*

( x
*
是局部极小点) , 又由定义 1

可知, IPSO是局部收敛的. t

引理 2  在 IPSO算法中, r1 , r 2 ~ N(0, 1) , 则

有 $ x ~ N( Ld , Rd) .

证明  设

<1 = c1( p i - x i ( t - 1) ) ,

<2 = c2( pg - x i ( t - 1) ) ,

则式(4) 可整理为

$ x = <1r 1 + <2r 2 .

  对于 IPSO算法,在粒子飞行过程中,当发生了

恋食行为后,进行部分变异和部分摄动的处理,可使

<1 和 <2 为非 0变量. 由于 r1 , r2 ~ N( 0, 1) ,由文献

[13] 可知, $ x ~ N( Ld , Rd ) . t

定理2  设{X(k) }是由 IPSO算法产生的种群

序列,其中x
*

( k) I X(k) 为第 k代种群中的最优个

体,即x* ( k) = arg min
1 [ i [ L

f ( x i ( k) ) ,如果问题P中的

目标函数和可行域满足假设 1,则有

P{ lim
k y ]

f ( x
*

( k) ) = f
*

} = 1,

即种群以概率为 1收敛于全局最优解.

证明  由引理2可知, $ x ~ N( Ld , Rd) . 前面分

析表明, IPSO 是一个带有变异和摄动的进化策略算

法,由文献[13, 15, 16] 可知,定理 2成立(详细证明

参见文献[13, 15, 16] ) . t

4  优化实例
  为分析 IPSO 算法的收敛速度和全局搜索性

能, 本文选取3个 Benchmark优化问题进行分析, 表

1给出了这些 Benchmark函数的定义. 测试时,各函

数的搜索范围均为 - 10 < x i < 10.
表 1 Benchmark 测试函数[13,14]

函数名称 数学公式

Sphere f 1 ( x ) = E
n

i= 1

x 2
i

Rosen brock f 2( x ) = E
n- 1

i= 1

[ 100( xi+ 1 - x 2
i ) 2 + ( xi - 1) 2]

Rast rigrin f 3( x ) = E
n

i= 1

[ x2
i - 10cos( 2Px i) + 10]

  选择基本 PSO和 APSO, 与 IPSO 进行性能比

较.所有实验的维数 d = 2,种群规模 N = 50, 最大

迭代次数 N t = 100,收敛条件 f ( x) < 1. 0e210. 若

超过 N t 次还没收敛,则视为搜索失败.基本 PSO中

w取 0. 8,在APSO中选择w 在[0. 95, 0. 4] 之间随

代数线性递减, 飞行系数 c1 = c2 = 0. 96. 在 IPSO

中,飞行系数 c1 = c2 = 1. 43, 重复半径 D= 1. 0e27,

变异比例 pm = 0. 5,摄动因子 K= 0. 002. IPSO,基

本 PSO及 APSO各进行 100次并进行对比分析,结

果见表 2.
表 2  Benchmark测试函数对比测试结果

函数 算法
平均迭

代次数

最快迭

代次数

搜索成

功率 / %
最优解 最劣解

PSO 91 65 88 1. 5e2012 1. 1e209

f 1 APSO 54 45 100 3. 4e2013 9. 8e2011

IPSO 13 11 100 8. 0e2013 9. 6e2011

PSO 100 93 1 6. 6e2011 1. 2e206

f 2 APSO 92 72 95 2. 4e2013 9. 7e2011

IPSO 31 15 100 9. 3e2013 9. 8e2011

PSO 100 97 4 4. 2e2012 4. 2e2007

f 3 APSO 83 73 100 9. 4e2013 9. 9e2011

IPSO 30 16 100 3. 1e2013 9. 9e2011

  由表 2 可见,使用线性下降惯性权重的 APSO

比基本 PSO 具有更快的收敛速度和搜索成功率,

APSO在 Rosenbrock函数上的搜索成功率是95%,

基本PSO只有1% ,而 IPSO在 3个函数上均获得了

100% 搜索成功率. 从收敛速度上看, IPSO 算法对

于所有函数均能取得较快的收敛速度, 最快迭代次

数均在20代以下,对于Sphere函数平均迭代次数更

是达到了 13.测试结果表明, IPSO 算法在发生恋食

行为时给出了相应的调整策略, 与 APSO 和基本

PSO 相比,显著提高了算法的收敛速度.

  IPSO算法克服了趋同性, 能避免陷入局部最优

点.但并不能保证最终所有粒子都能到达最优点.图

2为 IPSO在 Rastrigrin函数上迭代结束后的粒子位

置,可以看出,有较多的粒子没落在( 0, 0) 理想位置
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上,而是散落在周围.所以, IPSO 算法体现的是群体

的最优,而非个体的最优.

图 2  迭代结束后的粒子位置

5  结   论
  粒子群优化算法存在容易陷入局部最优的缺

点.如果各个粒子的局部最优点同粒子群体全局最

优点接近时,粒子群呈现出强烈的/趋同性0, 这种趋

同性加快了算法的搜索速度, 但同时也减弱了群体

开拓新的搜索空间的能力. 根据鸟群的飞行特点和

克服恋食的办法, 本文提出了改进的 PSO算法. 仿

真结果证明了该算法的有效性.
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