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摘　要 : 提出一种改进的基于多种群协同进化的微粒群优化算法 ( PSO) .该算法首先利用免疫算法实现解空间的均

匀划分 ,增加了算法稳定性和全局搜索能力.在运行过程中 ,通过种群进化信息生成解优胜区域 ,指导变异生成的微

粒群向最优解子空间逼近 ,提高算法逃出局部最优的能力.将此算法与 PSO算法和多种群协同进化微粒群算法进行

比较 ,数据实验证明 ,该算法不仅能有效地克服其他算法易陷入局部极小值的缺点 ,而且全局收敛能力和稳定性均有

显著提高.
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Abstract : A particle swarm optimization algorithm based on multi2species cooperative evolution is p resented. In this

approach , the result space separation based on immune system is int roduced into the particle swarm optimization

( PSO) initial step , which reinforces the stability and global exploration ability of the PSO algorithm. In the evolution

process , the best result value space is generated by using the multi2species evolution information , which is explored to

induce the new particle swarm generated by stochastic mutation operation to fly into the better result space , which can

avoid the premature convergence and speed up the convergence. The comparison of the performance of the proposed

approach with that of traditional PSO algorithm and other multi2species cooperative particle swarm optimization

algorithms is experimented. The experimental result s show that the proposed method can not only effectively solve the

premature convergence problem , but also significantly speed up the convergence and improve the stability.

Key words : Particle swarm optimization algorithm ; Multi2species cooperative evolution ; Immune system ; The best

result value space

1　引　　言
　　微粒群算法 ( PSO)是基于群体智能理论的优化

算法 , 通过群体中微粒间合作与竞争产生的群体智

能指导优化搜索[ 124 ] .由于其结构简单、易于实现 ,在

函数优化和神经网络权值训练等方面都有很好的表

现.然而 ,在进化过程中 ,PSO 受当前最优位置的影

响 ,在求解多峰函数优化问题时会出现早熟收敛和

收敛速度慢等缺点[528 ] .为了解决这一问题 ,Bergh

等[9 ]提出了一种协同进化微粒群算法 (CPSO) ,并在

多峰函数优化的仿真实验中得到了比标准 PSO 更

加满意的结果.但 CPSO对子群划分的依赖性较强 ,

不同的划分方法对算法性能的影响较大.对此 ,文献

[10 ,11 ]借鉴梯阶进化思想提出多种群协同进化微

粒群算法 (MCPSO) ,并在神经网络结构进化设计中

得到了很好的应用.然而算法中并没有明确给出子

群的划分方法 ,同时子群间的信息没有共享 ,协同操

作体现的并不明显 ,因此大大影响该算法的全局解

收敛性能.

鉴于此 ,本文提出一种改进的 MCPSO.该算法

利用阴性免疫算法实现解空间中子群的划分 ,最大
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限度地实现空间覆盖 ,增加了子群的多样性 ,全局最

优解的搜索能力大大提高.同时 ,本文借鉴文化算

法[12 ]的思想 ,在子群进化后期对超级个体优胜区域

进行更新 ,引入变异操作生成新的种群 ,增加了种群

的多样性 ,在增强算法全局解搜索能力的同时加快

了收敛速度.利用实验对不同实际数据进行测试均

显示出改进算法的优良性能.

2　改进的 MCPSO
2 . 1　基本微粒群优化算法

微粒群优化算法中 ,每个微粒代表问题的一个

可能解 ,它具有位置、速度两个特征.微粒位置坐标

对应的目标函数值即可作为该微粒的适应度.算法

通过适应度来评价微粒的优劣.首先初始化一群随

机微粒 ,然后通过迭代找到最优解.在每一次迭代

中 ,粒子通过跟踪两个“极值”来更新自己 :一个是粒

子本身所找到的最优解 ,即个体极值 pBest ;另一个是

目前整个微粒群找到的最优解 ,称为全局极值 gBest .

微粒找到上述两个极值后 ,根据下式来更新自己的

速度与位置 :

vi ( n + 1) =

wv i ( n) + c1 rand1 () ( pBest - p i ( n) ) +

c2 rand2 () ( gBest - p i ( n) ) , (1)

p i ( n + 1) = p i ( n) + vi ( n + 1) . (2)

其中 : v i ( n) 是当前粒子的速度 ; p i ( n) 是粒子的当前

位置 ; rand () 是[0 ,1 ]之间的随机数 ; c1 和 c2 为学习

因子 ,通常 c1 = c2 = 1 ; w是加权系数 ,一般在0 . 1至

0 . 9之间取值.文献 [2 ]通过大量实验表明 ,如果 w

随算法迭代的进行而线性减小 ,则将显著改善算法

的收敛性能.设 wmax为最大加权系数 , wmin为最小加

权系数 , run 为当前迭代次数 , runMax 为算法迭代

总次数 ,则有

w = wmax - run
( wmax - wmin )

runMax
. (3)

在更新过程中 ,微粒每一维的最大速率不超过 vmax ,

坐标也限制在允许范围之内.这样 , pBest 与 gBest 在迭

代过程中不断更新 ,最后输出的 gBest 就是算法得到

的最优解.

2. 2　MCPSO

多种群协同进化算法[10 ] 改变了传统的利用一

个种群在解空间搜索最优解的方式 ,将整个种群划

分为几个子群 ,每个子群代表问题的一个子目标 ,所

有子群在独立进化的同时 ,基于信息迁移与知识共

享共同进化.因为子群进化相比微粒进化而言要漫

长得多 ,所以其进化周期 T用个体层进化代数的正

整数倍表示.当群体适应度方差[7 ] 小于一定的阈值

时 ,该种群为成熟子群 ;反之 ,则为成长子群.多种群

协同进化的信息迁移与知识共享是通过超级个体集

合实现的.当子群达到成熟时 ,子群中的最优个体作

为超级个体进入超级个体集合 ,若超级个体集合容

量已达到设定值 ,则用新进入的超级个体代替原有

的适应度最低的超级个体 ;然后重新对超级个体的

适应度进行排序 ,取适应度最好的超级个体为问题

的最优解[11 ] .

2. 3　改进的 MCPSO

由于子群达到成熟时 ,最优个体进入超级个体

集合后不再继续进化 ,这使得超级个体集合的信息

没有共享.为了增强种群的多样性 ,充分利用各子群

的进化信息 ,加快算法的收敛速度 ,在 MCPSO算法

中引入变异操作.设种群 Pj ( j = 1 ,2 , ⋯, k ,其中 k

是预定的种群数) 中的微粒 X i 表示为

X i = {ρj , x i1 , x i2 , ⋯, x in } .

其中 :ρj 表示子群的位置特征分量 , x in 表示微粒在

子群中的自由位置分量.设

I ij = [ l ij ,μij ] = { x ij | l ij ≤ x ij ≤μij , x ij ∈R}

表示第 i个微粒的第 j 个分量的优胜区间 , l ij 和μij

分别表示该分量优胜区间的下限和上限.〈 I j , L j ,

U j〉( j = 1 ,2 , ⋯, n) 表示第 j个分量的优胜区域 , L j

和 U j 分别为该 j 个分量优胜区间的下限和上限所

对应的适应值.假设超级个体集合中第 i个超级个

体作用于第 j 个分量的下限 ,第 i′个超级个体作用

于第 j 个分量的上限 ,则更新规则如下 :

l t+1
j =

x t
i , j , if x t

i , j ≤ l t
j or obj ( x t

i ) < L t
j ;

l t
j , ot herwise .

(4)

L t+1
j =

obj ( x t
i ) , if x t

i , j ≤ l t
j or obj ( x t

i ) < L t
j ;

L t
j , ot herwise .

(5)

μt+1
j =

x t
i′, j , if x t

i′, j ≥μt
j or obj ( x t

i′) > U t
j ;

μt
j , otherwise .

(6)

U t+1
j =

obj ( x t
i′) , if x t

i′, j ≥μt
j or obj ( x t

i′) > U t
j ;

U t
j , ot herwise .

(7)

其中 : l t
j和μt

j表示超级个体集合中第 t代第 j个分量

的下限和上限 , L t
j和U t

j分别表示其适应度 , x t
i , j表示

第 t代第 i个个体的第 j 个分量 ,obj () 为目标函数.

当子群成熟时 ,利用超级个体优胜区域的知识进行

变异 ,在个体优胜区域内随机生成粒子代替成熟种

群的粒子重新进行进化 ,即

x t+1
ij = l t

j + (μt
j - l t

j ) rand (·) ,

i = 1 ,2 , ⋯, n , (8)
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其中 rand (·) 为 0～ 1的随机数.

通过引入超级个体优胜区域 ,在优胜区域内随

机生成粒子代替成熟种群的粒子重新进行进化 ,可

以进一步探索全局解空间 ,使得子群向着最优解的

区域逼近 ,加快算法的收敛速度 ,在增强全局解搜索

能力的同时提高了算法收敛速度.

2 . 4　子微粒群的划分方法

为了能最大限度地实现子群对整个空间的覆

盖 ,本文提出一种新的基于免疫原理的子微粒群划

分方法.该方法借鉴免疫系统中免疫抑制原理 ,对相

近的两个粒子进行移动 ,实现最大解空间的覆盖.算

法描述如下 :

d = ( c , rd ) , c = ( c1 , c2 , ⋯, cn) , rd ∈R ,

其中 c代表检测器中心点的坐标 ,也是解空间微粒

的位置.亲和力的度量公式为

D ( x , y) = (∑| x i - y i |
λ)

1
λ

,

x = ( x1 , x2 , ⋯, x n) , y = ( y1 , y2 , ⋯, y n) . (9)

λ = 2时即为欧氏距离 ,距离小则亲和力高.这种方

法允许寻找具有代表性的检测器覆盖解空间.若检

测器 d = ( c , rd ) 与解空间中最近微粒的距离是 D ,

则该检测器的半径 rd = D/ 2 .

算法流程如下 ( num_iter为循环次数) :

Step1 : 初始化 k个粒子位置.

Step2 : 当循环次数 i < num_iter ,不满足停止

条件时循环.

Step3 : 对于每个微粒 c ,计算最近邻微粒 cnst 并

进行移动 ,依据下式移动检测器 :

cnew = c ±α dir
‖dir‖

, dir = c - cnst , (10)

α = Fe - i/ p . (11)

其中 :α随着循环次数 i的增加而递减 , F控制移动步

长 , p为调节因子.

Step4 : 计算 rd = ‖c - cnst ‖/ 2 .

Step5 : 对每一维自变量 j ∈ n进行规范化处

理 ,如果 ‖cj + rd ‖ > L j ,则 cnew
j = L j - rd ;如果

‖cj - rd ‖< S j ,则 cnew
j = S j + rd ,最终生成新的检

测器 d = ( cnew , rd ) . L j为第 j分量的最大值 , S j为第

j分量的最小值.

Step6 : 循环结束 ,生成的检测器中心 c的坐标

即是各个子微粒群的中心.以 c为中心 ,为了最大限

度地实现空间的覆盖 ,以 3 rd / 2 为半径随机生成 m

个粒子 ,即

Pl X i = cl ±rand () ×3 rl / 2 ,

i = 1 ,2 , ⋯, m , l = 1 ,2 , ⋯, k , (12)

其中 ±根据新的 rand () 随机确定 ,大于 0 . 5 ,取 + ;

否则 ,取 - .

本文以二维空间[0 ,1 ]范围生成 4个粒子来说

明基于免疫原理的子微粒群划分方法 ,具体效果如

图 1所示.

图 1　基于免疫原理的子微粒群划分方法示例图

2. 5　改进的 MCPSO算法流程

设ρj为种群 j 的位置特征分量 , Pj X i为种群 P j

中第 i个微粒目前的自由位置矢量 , Pj Y i 为该微粒

目前为止经过的最好位置 , Pj Ŷ 为种群 P j 中所有微

粒到目前为止经历过的最好位置. Pj 中的第 i 个微

粒可表示为 b (ρj , Pj X i ) ,其适应度函数为 f ( b(ρj ,

Pj X i ) ) ,则改进的多种群协同进化微粒群算法流程

表述如下 :

Step1 : 利用基于免疫原理的子微粒群划分方

法初始化产生 k个子群 ,即

b(ρj , Pj X 1 , Pj X 2 , ⋯, Pj X m ) ,

j = 1 ,2 , ⋯, k , i = 1 ,2 , ⋯, m.

对于每个子群 j ∈ (1 ,2 , ⋯, k) 分别进行迭代.

Step2 : 对于每个子群 j中的粒子 i ∈(1 ,2 , ⋯,

m) ,如果 f ( b(ρj , Pj X i ) ) < f ( b(ρj , Pj Y i ) ) ,则 Pj Y i

= Pj X i ;如果 f ( b(ρj , Pj X i ) ) < f ( b(ρj , Pj Ŷ ) ) ,则

Pj Ŷ = Pj X i .

Step3 : 利用式 (1) 和 (2) , 更新微粒 b(ρj ,

Pj X i ) .

Step4 : 如果mod ( t , T) = 0 ,则进入种群进化阶

段 (5) ,否则执行式 (9) .

Step5 : 如果σ2 ( t) <ε,则说明该种群进入收敛

状态 ,将 Pj Ŷ 放入超级个体集合.

Step6 : 超级个体按照适应度重新排序.

Step7 : 按照式 (4) ～ (7) 更新超级个体优胜区

域.

Step8 : 利用式 (8) 实施变异操作生成新种群

ρj ,重新进行进化.

Step9 : 符合算法停止条件 ,输出超级个体集合

中的最优个体 ,作为问题的最优解.

3　实验分析
3. 1　改进 MCPSO的参数设置及 Benchmark函数

为了评价改进 MCPSO 的全局搜索性能、收敛

速度和算法的稳定性 ,选择 CPSO ,MCPSO 和改进
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的 MCPSO进行对比实验.传统的理论分析显示 ,线

性下降的惯性权重有利于种群搜索 ,所以 ,选择 w

在[0 . 95 ,0 . 4 ]之间随迭代次数线性递减 , c1 和 c2 均

为 1 .为了排除算法内部随机操作对算法性能的影

响 ,以 1 000次实验的统计结果进行分析.子微粒群

划分算法中参数设置步长 F为 0 . 5 ,调节因子 p为

6 ,循环 3 000次.所有实验结果均在相同环境下通过

Matlab编程计算得出.

选择 PSO 和遗传算法经常使用的 4 个

Benchmark函数问题进行实验 ,并根据函数性质分

为具有单一极小点 (单模态) 和多个局部极小点 (多

模态) 两大类.单模态选择 Ro senbrock函数 ,它是一

个经典的复杂优化问题 ,其全局最优点位于一个平

滑、狭长的抛物线形山谷内 ,因为函数仅为优化算法

提供了少量信息 ,使算法很难辨别搜索方向 ,找到全

局最小点的机会较小 ,所以 Rosenbrock函数通常用

来评价优化算法的执行效率.多模态函数选择了 3

个经典的非线性多模态函数 ,它们具有广泛的搜索

空间、大量的局部极小点和高大的障碍物 ,通常被认

为是很难处理的复杂多模态问题.下列公式给出了

这 4个函数的定义、取值范围和全局最优解 :

1) Rosenbrock函数

f 1 = ∑
n

i = 1

(100 ( x i+1 - x2
i ) + ( x i - 1) 2 ) , (13)

取值范围为 [ - 15 ,30 ] ,维度为 4 ,最小值和位置为

0 (1 , ⋯,1) .

2) Rast rigin函数

f 2 = ∑
n

i = 1

( x2
i - 10cos (2πx i ) + 10) , (14)

取值范围为 [ - 15 ,30 ] ,维度为 8 ,最小值和位置为

0 (0 , ⋯,0) .

3) Griewank函数

f 3 =
1

4 000∑
n

i = 1

( x i )
2 - ∏

n

i = 1
cos ( ( x i / i) ) + 1 ,

(15)

取值范围为[ - 15 ,30 ] ,维度为 10 ,最小值和位置为

0 (0 , ⋯,0) .

4) Ackley函数

f 4 = - 20exp ( - 0 . 2 1
n ∑

n

i = 1
x2

i ) -

exp ( 1
n ∑

n

i = 1
cos (2πx i ) ) + 20 + e , (16)

取值范围为[ - 15 ,30 ] ,维度为 15 ,最小值和位置为

0 (0 , ⋯,0) .

3. 2　单模态 Benchmark问题对比实验

CPSO ,MCPSO及改进 MCPSO 采用 2 个子群

进行优化 ,微粒的数目为 20 个 ,每个子群的微粒数

为 10个 ,循环次数为 2 000 次 ,种群进化周期 T为

80 ,群体适应度方差阈值为 0 . 06 .实验结果如图 2所

示.

图 2　4维 Rosenbrock函数收敛性能对比

对于复杂单模态 4维 Rosenbrock函数问题 ,本

文提出的算法具有较快的收敛速度.在算法的初始

阶段 ,由于 Rosenbrock函数仅给算法提供了很少的

信息 ,使算法不能有效地辨别搜索方向 ,图 2中所有

算法都相对稳定 ,用来寻找搜索方向. 对于本文算

法 ,由于初始化时采用免疫原理的初始种群划分方

法 ,解空间覆盖率较高 ,算法能很快找到较好的搜索

方向 ,并具有较快的收敛速度.

表 1中 Rosenbrock函数的均值、方差的数据显

示 ,本文算法全局最优解搜索能力大大提高 ,这是由

于本文算法增加了变异操作 ,扩大了解空间的搜索

范围 ,使得搜索方向向着最优解子空间逼近.同时可

以看出 ,由于 CPSO 和 MCPSO 在种群初始化中具

有随机性 ,使得算法的执行结果也具有随机性 ;而本

文算法由于初始子群解空间的稳定划分 ,单次执行

结果之间的相差明显小于其他算法 ,具有较好的稳

定性和健壮性.为了考察不同微粒个数对算法收敛

性能的影响 ,对 32个微粒实验的结果进行对比 ,实

验表明收敛性能提高并不受微粒个数的影响.

表 1　3种算法在 Rosenbrock问题上的收敛性能比较

算 法 粒子数 均 值 方 差

CPSO
20

32

1. 618 9 E2004

2. 316 2 E2007

2. 053 9 E2004

3. 594 2 E2007

MCPSO
20

32

9. 250 2 E2005

3. 566 9 E2008

1. 045 7 E2004

4. 376 0 E2008

本文算法
20

32

6. 151 1 E2006

6. 077 0 E2010

9. 783 0 E2006

2. 473 1 E2010

3. 3　多模态 Benchmark问题对比实验

对于多模态 Rast rigrin函数 ,CPSO ,MCPSO及

改进 MCPSO的子群个数为 2 ,微粒个数为 20 ,微粒

的维度为8 ,迭代次数为8 000代 ,种群进化周期 T为

100 ,群体适应度方差阈值为 0 . 06 .实验结果如图 3

所示.
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图 3　8维 Rastrigrin函数收敛性能对比

多模态 Rast rigrin函数是一个经典的用来测试

全局搜索性能的函数.图 3表明 ,CPSO 和 MCPSO

在搜索后期容易陷入局部极小点 ,不能进一步找到

全局最小点.实验中局部极小点的适应度为 1. 989 9

和 2. 984 9 ;而本文算法能持续寻找全局最小点 ,并

且找到近似 0的全局最优解.表 2表明 ,虽然不是每

一次运行都能找到近似全局最优解 0 ,但是只要给

予足够长的迭代次数 ,本文算法总能逃出局部极小

点找到全局最小点.因此 ,本文算法具有良好的全局

搜索性能和较快的搜索速度.同样 ,为了考察粒子个

数对收敛性能的影响 ,取 40 个粒子进行实验 ,结果

表明对于多模态 Rast rigrin 问题 ,本文算法收敛性

能的提高仍不受粒子个数的影响.

表 2　3种算法在 Rastrigrin问题上的收敛性能比较

算法 粒子数 均值 方差

CPSO算法
20

40

2. 321 6

1. 989 9

1. 624 8

0. 629 3

MCPSO
20

40

2 . 119 0

1 . 160 8

0 . 749 0

0 . 735 6

本文算法
20

40

0 . 2291

0 . 196 0

0 . 406 2

0 . 232 4

　　对于 10维的多模态 Griewank函数 ,子群个数

为 2 ,粒子个数为 40 ,粒子的维度为 10 ,迭代次数为

10 000代 ,种群进化周期 T为 200 ,群体适应度方差

阈值为0 . 06 . 实验结果如图 4所示.

图 4　10维 Griewank函数收敛性能对比

对于 10维的多模态 Griewank 问题 ,本文算法

在 1 000次实验中有 26 %的机会找到近似全局最优

解 0 ,而 CPSO和MCPSO找到近似全局最优解 0的

概率分别为 6 %和 13 %左右 ,全局搜索能力显著优

于 CPSO和MCPSO ,能够有效逃出局部极小点找到

全局最小点.本文算法的均值和方差数据均优于其

他算法 ,显示了新算法的稳定性和健壮性.但是 ,实

验中发现本文算法并不能保证在有限次迭代内即可

找到全局极小点.表 3 的数据显示本文算法也具有

陷入局部极小的可能 ,这是由于 Griewank函数各维

之间显著相关 ,某一维位置的变化并不能提高微粒

的适应度 ,只有当各维同时发生变化时才能提高微

粒的适应度 ,这使得微粒逃出极小点的概率非常小 ,

图 4中算法后期阶段的平坦性恰恰说明了这一点.

表 3　3种算法在 Griewank问题上的性能比较

算法 粒子数 均值 方差

CPSO
40

60

0. 134 5

0. 115 0

0. 037 6

0. 043 8

MCPSO
40

60

0 . 075 2

0 . 065 0

0 . 025 6

0 . 032 2

本文算法
40

60

0 . 041 3

0 . 006 6

0 . 008 6

0 . 003 2

图 5显示了 15维Ackley函数的运行结果 ,参数

设置为 2个子群 ,40个粒子 ,迭代次数为 10 000代 ,

种群进化周期 T 为 200 ,群体适应度方差阈值为

0. 06.

图 5　15维 Ackley函数收敛性能对比

从图 5可以看出 ,3种算法在搜索的初始阶段都

具有较快的收敛速度 ,能保持正确的搜索方向.然而

到了中后期 ,CPSO和MCPSO算法陷入了局部极小

点 ,无法继续寻找全局最小点.而本文算法由于变异

操作的引入 ,性能显著优于其他算法 ,但与其他算法

一样 ,需要一个缓慢的过程才能跳出局部极小点.这

与 Griewank函数一样 ,是由于微粒没有充分利用各

维之间的信息所导致的.表 4 显示了本文算法同样

具有良好的稳定性和健壮性.多模态 Benchmark问

题的实验结果显示 ,由于变异操作的引入 ,种群的全

局搜索能力伴随着搜索的全部过程 ,同时最优优胜

区域的指导使得变异粒子能够很好地向最优解空间

范围逼近 ,并不会随着迭代次数的增加而消失.表 2

～表4的数据还表明 ,本文算法由于采用基于免疫
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表 4　3种算法在 Ackley问题上的收敛性能比较

算法 粒子数 均值 方差

CPSO
40

60

3. 848 7 E2015

2. 664 5 E2015

1. 834 6 E2015

1. 266 1 E2015

MCPSO
40

60

5. 217 2 E2015

3. 116 9E2016

1. 027 8 E2015

8. 452 9 E2016

本文算法
40

60

6. 572 2 E2017

1. 325 7 E2018

1. 187 3 E2018

8. 997 3 E2019

原理的子群划分方法 ,具有很强的稳定性 ,实验结果

的差异很小 ,而其他两种算法都不稳定 ,这是由于算

法在初始化阶段微粒分布不均匀造成的.

4　结 　　论
　　本文提出了一种改进的基于多种群协同进化的

微粒群优化算法.结合实验得到如下结论 :

1) 借鉴文化算法的思想 ,新算法利用种群进化

信息生成解的优胜区域 ,找出更有效的最优解子空

间 ,通过变异操作使得微粒向着最优解空间逼近 ,使

其在进化过程中始终保持最优解空间勘探的能力 ,

增强了算法全局解搜索能力.

2) 通过基于免疫原理的初始子群划分方法 ,使

初始化时微粒的分布更加均匀 ,提高了算法的稳定

性和全局解搜索能力.

3) 利用 Benchmark 函数 ,对 CPSO 算法、

MCPSO算法和本文算法的全局解搜索能力以及收

敛速度进行对比.实验结果表明本文算法有效提高

了全局解搜索能力 ,算法比较稳定.

需要指出的是 ,对于子群个数对全局解空间搜

索能力的影响 ,本文算法没有进行讨论 ,这将是本课

题下一步研究的重点.
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