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动态环境下的双子群 PSO算法
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摘　要 : 通过两组搜索方向相反、相互协同的主、辅子群 ,构造一种新的双子群粒子群优化算法.该算法扩展了种群

的搜索范围 ,充分利用搜索域内的有用信息 ,在感知到环境变化时能迅速、准确地跟踪动态变化的极值.使用 DF1

(Dynamic Function 1)生成的复杂动态环境对该算法进行了验证 ,并与 Eberhart 提出的动态环境下的粒子群优化算

法进行了比较分析.仿真结果表明了该算法的有效性.
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Abstract : Through main subpopulation particle swarm and assistant subpopulation particle swarm , whose searching

direction are inversed completely , a two2subpopulation particle swarm optimization algorithm is proposed , which

extends the searching rang. Changing extrema can be tracked promptly and accurately when the variable envrionment

is detected. The simulative environment used in these experiment s is generated by DF1 (Dynamic Function 1) , and the

result s show that the improved PSO algorithm is more effective and adaptive than the PSO algorithm proposed by

Eberhart .
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1　引　　言
　　粒子群优化算法 ( PSO) 是一种种群优化算

法[1 ] . PSO算法通过模拟鸟群的捕食行为来达到优

化问题的求解 ,其简便的操作方法、较强的收敛能力

使之自问世以来备受青睐 ,并在很多领域的静态优

化问题中得到成功应用.

然而 ,真实世界中遇到的最优化问题往往是随

时间变化的动态环境.频繁变化的解空间使得最优

解随时间的变化而变化 ,在当前时刻得到的最优解

不一定是下一时刻的最优解.譬如在物流配送过程

中 ,受客户优先级、交通环境等因素变化的影响 ,物

流配送问题也相应发生变化.所以 ,近年来将 PSO

算法应用到动态环境中 ,跟踪动态环境的变化已成

为一个新的研究领域.

2　动态环境下的 PSO算法
　　将 PSO算法应用到动态环境中 ,要求算法必须

对复杂变化的动态环境具有较强的适应性.为了能

跟踪到环境变化后的最优解 ,动态环境下的 PSO算

法不仅能检测到环境的变化 (感知能力) ,而且在环

境变化后能紧密跟踪到解的变化直到获得最优解

(响应能力 ) . 为此 ,已有学者做了一些工作.

Eberhart [2 ]提出通过监测全局最优解和次全局最优

解的方法来检测环境的变化 ;而 Carlisle[3 ]则提出随

机选择一个或多个“sent ry”粒子作为检测环境变化

的感应粒子.对于响应问题 ,两者都是以种群为基本

对象进行重新初始化处理.这两种方法堪称动态环

境下 PSO算法的经典 ,但是它们有共同的不足 :1)

不断地重新初始化会使粒子丧失“记忆”功能 ,特别

是在搜索的初始阶段 ,频繁的初始化使得算法不能

快速收敛于最优解 ;2) 计算负担加重.

随后 ,更多的学者在此领域开展研究 ,比如

Blackwell [4 ]研究发现多量子群 PSO算法 ,在检测到

环境变化时更能快速跟踪到变化的极值 ;Du等[5 ]提

出的多策略集合 PSO算法 ,同样通过多子群的协同
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对环境的动态变化作出有效响应.单世民[ 6 ]引入活

性因数 ,提高了粒子群监测环境变化的能力 ;而胡静

等[7 ]则通过检测种群多样性 ,感知外部环境的变化 ,

扩展了粒子群的分布.

其实 ,PSO算法之所以不能有效响应动态环境

的变化 ,主要原因是该算法本身易陷入局部最优.因

此 ,本文提出一种新的双子群 PSO 算法 ,扩展搜索

范围 ,在检测到环境变化时能准确、快速地跟踪到极

值点的变化.

3　双子群 PSO算法
　　在引入本文改进算法之前 ,先给出标准 PSO算

法的速度2位置进化方程如下 :

v id ( t + 1) =ωv id ( t) + c1 rand1 [ p id ( t) - x id ( t) ] +

c2 rand2 [ pgd ( t) - x id ( t) ] , (1)

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

其中 : i = 1 ,2 , ⋯, m ; d = 1 ,2 , ⋯, D ; m , D分别为粒

子群规模和搜索空间的维数 ; c1 , c2 是非负常数 ;

rand1 ,rand2 是介于[0 ,1 ]之间服从均匀分布的随机

数 ; Pi = ( p i1 , pi2 , ⋯, pid ) 是粒子 i当前所经历的最

优位置 ,称为个体最优位置 ; Pg = ( pg1 , pg2 , ⋯, pgd )

是群体中所有粒子所经历的最优位置 ,称为全局最

优位置.

为方便书写 ,将本文给出的双子群 PSO算法简

记为 TSPSO.其实现思想是 :在随机初始化一组粒

子群之后 ,将其等分为两个相互独立的子群 ,其中一

组子群按照标准 PSO 算法迭代搜索 ,称为主子群 ;

另一组子群沿主子群的相反方向迭代搜索 ,位置进

化方程按下式更新 :

x id ( t + 1) = x id ( t) - vid ( t + 1) , (3)

该子群称之为辅子群.在每次迭代结束时 ,比较两个

子群个体最优位置所对应的适应值大小 ,适应值较

差的个体最优粒子被更优者替代.即在进行下一次

迭代时 ,两个子群从共同的当前最优位置出发 ,向两

个相反方向搜索全局最优值.这样 ,通过主、辅两个

子群相互补充、协同进化 ,在不增加粒子规模的情况

下 ,充分扩展搜索范围 ,发掘搜索域内的有用信息 ,

从而降低 PSO算法陷入局部最优点的风险.正因如

此 , TSPSO算法能够在检测到环境变化时 ,迅速、准

确地跟踪动态变化的极值 ,而不会导致种群因陷入

局部最优点而发生进化停滞.

TSPSO算法通过监测主子群的全局最优解和

次全局最优解的方法来感知环境的变化 ,这一点和

Eberhart 提出的方法相同.当感知到环境发生变化

时 , TSPSO算法对辅子群重新初始化 ,而保持主子

群的“记忆”性 ,只对主子群重新估计适应值 ,并更

新两个子群的 Pi , Pg .同时 ,为了尽可能地扩展粒子

群在动态环境中的搜索范围 ,降低陷入局部最优点

的风险 , TSPSO算法对粒子最大速度不加限制.

该算法的主要计算流程如下 :

Step1 : 随机初始化粒子群中粒子的位置与速

度.

Step2 : 将随机初始化的粒子群等分为两组子

群 ,计算每个粒子的适应值 ,设置 Pi 为初始群体的

当前位置 , Pg 为最优粒子位置.

Step3 : 判断算法收敛准则是否满足 ,如果满

足 ,则执行 Step10 ;否则 ,转 Step4.

Step4 : 主子群根据式 (1) 和 (2) 更新粒子的位

置与速度 ,辅子群按式 (1) 和 (3) 更新粒子的位置与

速度.

Step5 : 对主、辅子群进行位置限制. 当 X i >

Xmax 或 X i < Xmin时 ,令 X i = Xmax或 X i = Xmin . Xmax

和 Xmin 分别表示粒子搜索范围的最大、最小位置限

制.

Step6 : 更新主、辅子群个体最优位置. 如果粒

子的适应值优于 Pi 的适应值 ,则 Pi 更新为新位置 ;

反之 , Pi 保持不变.

Step7 : 更新主、辅子群全局最优位置. 如果粒

子的适应值优于 Pg的适应值 ,则 Pg更新为新位置 ;

反之 , Pg 保持不变.

Step8 : 比较两组子群的个体最优位置所对应

的适应值 ,优者更新为两组子群共同的个体最优位

置.同样 ,比较两组子群的全局最优位置所对应的适

应值 ,优者更新为整个粒子群的全局最优位置.

Step9 : 每 n次迭代监测一次全局最优解和次全

局最优解是否发生变化 ,如果没有变化 ,则重新评估

主子群的适应值、重新初始化辅子群 , 算法转向

Step4 ;反之 ,算法继续执行.

Step10 : 判断算法收敛准则是否满足 ,如果满

足 ,则输出全局最优粒子 Pg 和最优适应值 ,算法运

行结束 ;否则 ,转 Step4 .

4　实验设计与结果分析
　　为了测试上述算法在动态环境下追踪变化最

优解的能力 ,在 DF1产生的二维环境下进行了一系

列实验测试. DF1函数是由 Morrison等[8 ] 提出的 ,

它通过利用一些锥体的组合产生复杂的环境. DF1

函数定义如下 :

f ( X , Y) =

max i = 1 , ⋯, N ( H i - R i ( X - X i )
2 + ( Y - Y i )

2 ) .

(4)

其中 : f ( X , Y) 是在 ( X , Y) 位置的适应值 , N是环境

中锥体的个数 , ( X i , Y i ) 是第 i个锥体的顶点位置 ,

H i 是第 i 个锥体的高度 , R i 是第 i 个锥体的斜度参
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数.式 (4) 说明 ,在搜索空间的适应值曲面上任一点

的取值可由一个最大化函数决定.图 1是由 DF1函

数随机生成的一个 3锥体适应度曲面.

图 1　由 DF1生成的 3锥体适应度曲面

4 . 1　实验环境设置

为了直观说明 TSPSO算法在复杂动态环境下

的适应能力 ,在由 DF1函数生成的二维动态环境中

进行了多个实验 , 并在同样的实验条件下与

Eberhart 提出的 PSO算法 (记为 E2PSO算法) 进行

了比较.实验中算法的目标是寻找环境中的最大值.

表 1　环境参数设置

名称
动态锥体
个数
静态锥体
个数

高度变化
范围

锥体位置
是否变化

实验 1 1 2 [3 ,13 ] 是

实验 2 2 1 [ - 6 ,13 ] 否

实验 3 2 1 [ - 6 ,13 ] 是

实验由 DF1生成 3个锥体的典型环境 ,锥体分

别记为 A ,B ,C.在实验 1的环境中 ,锥体 A ,B 的高

度和位置保持不变 ,锥体 C的高度和位置则是动态

变化的.实验 2的环境则设置为只有锥体 A 的高度

和位置保持不变 ,锥体 B ,C的高度是动态变化的 ,

但 3个锥体的位置不变.在实验 3的环境下 ,锥体B ,

C的高度和位置均是动态变化的.实验环境参数设

置见表 1 ,3组实验的锥体高度 H i变化如图 2所示.

实验中锥体 A ,B ,C的初始高度分别设定为 5 ,4 ,3 .

在实验过程中 ,动态变化的锥体每经过 50次进行一

次变化更新 ,即在每次独立的进化过程中 ,每经过

50次迭代锥体变化一次.每组实验中的锥体斜度参

数 R i 随机生成并保持不变.

4 . 2　算法参数设置

在所有实验中 ,粒子群的搜索范围被限制在 X ,

Y ∈[ - 10 ,10 ] , c1 = c2 = 1 . 494 ,最大迭代次数为

1 000 .因为在动态环境中 ,不能确定迭代过程中种

群应该何时加强探索能力 ,何时加强开发能力 ,所以

惯性权值因子采用随机取值 ,即ω = 0 . 5 + rand/ 2.

TSPSO算法的每个子群规模为 10 ,为保证比较的公

平性 ,E2PSO算法的种群规模取为 20.两种算法都

在每迭代 20次时检测一次环境是否发生变化 ,当环

图 2　锥体高度变化

境发生变化时 E2PSO算法的种群初始化规模取文

献[ 2 ]中给出的最优值 10 %.两种算法分别独立运

算 50次 ,允许误差设定为 10 - 6 .

4 . 3　结果分析

将每组实验 50次运算结果取平均值 ,得到两种

算法跟踪极值点的过程和种群所得最优值与锥体实

际最大值的绝对误差 ,分别如图 3～图 5所示.

在实验 1的3个锥体中 ,只有锥体C的高度和位

置发生动态变化.从图 3 可以明显看出 ,相形之下 ,

图 3　实验 1的仿真结果
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图 4　实验 2的仿真结果

图 5　实验 3的仿真结果

犈2犘犛犗算法的跟踪响应速度慢、寻优精度差 ,尤其

表现在前 500次的迭代过程中.整个实验过程的第

200次迭代是个分水岭 , TSPSO 算法在前 200 次迭

代过程中与 E2PSO 算法效果相近 ;但在此之后 ,

TSPSO算法便能迅速跟踪不断变化的极值点 ,误差

也控制在一个较小的范围内.

实验 2的动态环境设置为一个静态锥体 A和两

个高度变化的锥体B ,C.实验初始时 ,锥体A的顶点

是极值点 ,从第 200次迭代开始 ,锥体 C的顶点为极

值点并保持到第 800次迭代才被幅值增长更大的锥

体B的顶点所取代.同样 ,E2PSO算法在迭代的前半

程始终无法及时跟踪到剧烈变化的极值点. 而

TSPSO算法在 200次迭代之后就能准确跟踪上变

化的极值 ,寻优结果误差为零 ,直到迭代后半期有一

段最高锥体高度逐渐变小的过程中 ,两种算法的误

差都有所增大.但 TSPSO算法的响应速度比 E2PSO

算法更快 ,且随着迭代的进行 , TSPSO 算法的响应

速度不断提高 ,而 E2PSO算法则没有改善.

实验 3是在实验 2的基础上 ,使锥体B和C的高

度动态变化的同时 ,其锥体位置也以一定的速度水

平移动.在此过程中 , TSPSO 算法的性能同样好于

E2PSO算法 ,只是此时的动态环境更为复杂. 相比

实验 2 , TSPSO算法的寻优精度和响应速度有所下

降.

这里需要指出的是 ,由于本文提出的 TSPSO算

法在每代进化之后 ,要进行子群之间的最优适应值

比较和信息交换 ,计算时间比 E2PSO 算法稍长 ,但

相差不大.以文中实验 3为例 :在 50次独立仿真运

算中 , TSPSO算法平均每次进化计算耗时0. 745 9s ,

而 E2PSO 算法耗时为 0. 719 4 s. 这也是“无免费午

餐”定理的又一佐证.

5　结 　　论
　　本文提出了一种新的双子群粒子群 ( TSPSO)

算法 ,该算法通过两组搜索方向相反的主、辅子群协

同搜索 ,扩展了种群的搜索范围 ,充分挖掘了搜索域

内的有用信息 ,在环境发生变化时能迅速、有效地跟

踪到动态变化的极值.文中设置的几种动态实验环

境的仿真结果表明 ,在复杂的动态环境下 TSPSO

算法是有效的 ,且响应速度和寻优精度均好于 E2
PSO算法.
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依据 ,需要根据经验反复试验才能确定 ;将控制信号

按有效数字划分节点后 ,收敛速度受到一定影响 ;对

于算法的稳定性、收敛性等诸多问题还有待于进一

步研究.
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