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摘 要: 在分析生物共生关系的基础上,将兼性寄生行为的机制嵌入粒子群算法中,构建了一种由宿主群和寄生群

两个种群组成的粒子群算法—– PSOPB.该算法中两个种群间隔一定的迭代次数并按个体适应度的大小排序,相互

交换粒子. 为了体现“优胜劣汰”的生物进化法则,宿主群中适应度较差的一半粒子被淘汰,而由重新初始化的粒子代

替以维持群体规模不变.标准测试函数的仿真结果表明了 PSOPB算法的有效性.
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Abstract: Based on the analysis of biological symbiotic relationship, the mechanism of facultative parasitic behavior is

incorporated into the particle swarm optimization(PSO) to propose a two-population PSO model called particle swarm

optimization based on parasitic behavior(PSOPB), which consists of the host and the parasite population. In this model,

the two populations exchange particles according to individual’s fitness value sorted in a certain number of iterations. The

parasitic population gets the particles with good fitness, whereas the particles with poor fitness belong to the host. In order

to embody the rule of survival of the fittest in biological evolution, the particles with poor fitness in the host population are

removed and replaced by the re-initialization of the particles in order to maintain constant population size. The experiment

results of some benchmarks show the effectiveness of PSOPB.
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1 引引引 言言言

粒子群优化 (PSO)算法是模拟鸟群觅食行为的

规律而提出来的一种智能优化方法[1]. PSO算法需要

调整的参数少,收敛速度快,且易于编程实现[2]. 近些

年PSO算法快速发展,已成功地应用于函数优化、神

经网络训练和金融优化等众多领域[3-5].

Angeline[6]于 1998年指出, PSO算法在搜索初期

收敛速度较快, 但在搜索后期易早熟,陷入局部最优

点. 针对这一问题,人们给出了多种改进方式,包括算

法的参数调节[7],拓扑结构的改进[8],与其他算法的混

合[9]等.

PSO算法源于对社会型群居动物的行为模拟,

因而将大自然中的一些生物行为融入 PSO算法是

一条潜在可行的改进途径. 国内外学者在这方面开

展了一些研究. 文献 [10]在基于生物生命周期现象

的基础上,提出一种新的 PSO算法,该算法将每一次

迭代执行过程视为生物个体一个完整的生命周期.

受生物中捕食猎物的协同进化启发, Silva[11]提出了

Predator-Prey的PSO算法模型. 在该模型中粒子分

成两类: Predator与Prey. Predator粒子在搜索过程中

迫使陷入局部最优点的粒子逃离, 而Prey粒子则受

Predator粒子的排斥逐步靠近全局最优解. He等人[12]

根据动物群中的被动聚众现象提出了一种新型粒

子群优化算法PSOPC (particle swarm optimizer with

passive congregation). PSOPC算法的速度更新不仅考
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虑了个体的经验和邻居中最好个体的经验,同时还考

虑了群体中其他同伴的经验. Niu[13]依照细菌的趋化

行为,提出了一种改进粒子群算法. 在该算法中粒子

不仅被当前的最优位置和自身的最优位置吸引,同时

也会被自己历史最差位置和群体最差位置所排斥. 刘

金洋等人[14]将大雁在迁徙过程中的飞行机制引入标

准PSO中,提高了算法的性能.

目前从已有文献来看,从生物行为对粒子群进行

改进的研究还不够深入. 本文根据生物寄生行为的

规律, 提出一种双种群的 PSO改进算法—– PSOPB

(particle swarm optimization based on parasitic

behavior). 在PSOPB中粒子分成寄生群和宿主群

两个种群,种群间模拟生物的寄生行为机制进行粒子

的交换.通过标准测试函数的仿真结果表明, 该算法

具有较快的收敛速度和全局搜索能力.

2 生生生物物物寄寄寄生生生行行行为为为

德国真菌学家德贝里于 1879年首先提出了共生

的概念[15]. 生物之间的“共生”是指生物体之间生活在

一起的交互作用. 共生的生物在生理上相互分工,互

换生命活动的产物,在组织上形成新的结构. 从生物

体利弊关系角度,共生关系可分成互利共生、共栖和

寄生[16]. 互利共生是指共生的生物体成员彼此都得

到好处; 共栖是指仅对其中一方生物体有益,对另一

方则没有影响;寄生是指一种生物寄生在另一种生物

的体内或体表,从那里吸取营养物质来维持生活[16].

营寄生生活的生物称为寄生物,被侵害的生物称为宿

主.一般来说,寄生行为对寄生体是有利的,而对宿主

则是有害的. 寄生现象广泛存在于植物间、动物间和

动植物间. 根据寄生程度的不同可分为两种: 离开寄

生便完全不能生活的专性寄生;以及既可以营寄生生

活,也可以营独立生活的兼性寄生.

大多数学者认为,寄生物是从早期生物史中的自

由生活生物进化而来的. 在生活方式转变的过程中,

寄生物和宿主相互适应、相互斗争,从而达到寄生关

系的成立[17]. 在二者协同进化的过程中,宿主对寄生

物具有先天性免疫和获得性免疫两种不同程度的免

疫机制[18]. 寄生物侵入宿主后,抗原物质刺激宿主免

疫系统,从而对寄生物可发挥杀伤效应,而且对同种

寄生虫的再感染具有一定抵抗力,这是宿主获得性免

疫的一般表现. 在大自然界,脊椎动物被寄生物感染

后会产生强烈的免疫反应,如果再次遭遇同样病原体,

则免疫记忆会快速生产特异抗体,提高免疫力. 植物

和低等动物在受到感染后也能提高免疫力. 例如,烟

草植物的一片叶子被烟草花叶病毒感染后,会提高整

个植物体的防御性化学物质水平,从而增加对多种病

原体的抵抗力. 寄生物在与宿主长期相互适应过程

中, 有些寄生物能逃避宿主的免疫效应,这种现象称

为免疫逃避[18].

寄生物和宿主之间长期的协同进化关系,常会使

寄生行为所带来的有害“负作用”减弱,甚至演变为互

利共生关系[19].

3 基基基于于于寄寄寄生生生行行行为为为的的的粒粒粒子子子群群群算算算法法法

3.1 粒粒粒子子子群群群算算算法法法基基基本本本框框框架架架

PSO算法的基本思想是将每个粒子视为问题的

一个可行解. 粒子 𝑖在 𝑡次迭代时的状态属性由两个

向量描述: 位置向量𝑥𝑡
𝑖 = [𝑥𝑡

𝑖1, 𝑥
𝑡
𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑡

𝑖𝑑]和速度向

量 𝑣𝑡𝑖 = [𝑣𝑖1, 𝑣𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑣𝑖𝑑]. 其中: 𝑥𝑡
𝑖𝑑 ∈ (𝐿𝑑, 𝑈𝑑), 𝐿𝑑和

𝑈𝑑分别为搜索空间的下限和上限, 𝑑为搜索空间的维

数; 𝑣𝑡𝑖𝑑 ∈ [𝑉min, 𝑉max], 𝑉min和𝑉max分别为粒子飞行

的最小和最大速度.粒子初始的位置和速度在相应的

范围内初始化. 在算法的迭代过程中,每个粒子的速

度和位置将按下式更新:

𝑣𝑡+1
𝑖𝑑 = 𝜔𝑣𝑡𝑖𝑑 + 𝑐1𝑟1(pB

𝑡
𝑖 − 𝑥𝑡

𝑖𝑑)+

𝑐2𝑟2(nB
𝑡
𝑖 − 𝑥𝑡

𝑖𝑑), (1)

𝑥𝑖+1
𝑖𝑑 = 𝑥𝑡

𝑖𝑑 + 𝑣𝑡+1
𝑖𝑑 , (2)

其中𝜔为惯性权重. 在标准粒子群算法中, 𝜔按下式

递减变化[20]:

𝜔 = (𝜔start − 𝜔end)
( itermax − iter

itermax

)
+ 𝜔end, (3)

一般取𝜔start = 0.9, 𝜔end = 0.4. 本文将这种惯性权重

按式 (3)线性递减的 PSO算法称为 PSO-LIW (particle

swarm optimization with linear - decreased inertia

weight). 式 (1)中, 𝑟1和 𝑟2为均匀分布在 [0,1]区间的

随机数.

2002年, Clerc[21]采用压缩因子𝜆来研究PSO算

法的收敛行为,此时算法的速度更新依照下式进行:

𝑣𝑡+1
𝑖𝑑 = 𝜆(𝑣𝑡𝑖𝑑 + 𝑐1𝑟1(pB

𝑡
𝑖 − 𝑥𝑡

𝑖𝑑) + 𝑐2𝑟2(nB
𝑡
𝑖 − 𝑥𝑡

𝑖𝑑)).

(4)

本文将具有压缩因子的 PSO算法称为CPSO

(constriction factor particle swarm optimization). 压缩

因子𝜆按下式计算:

𝜆 =
2∣∣∣2− 𝜑+
√

𝜑2 − 4𝜑
∣∣∣ . (5)

当𝜑 = 𝑐1 + 𝑐2 = 4.1时, 𝜆 = 0.729, 算法能较好地平

衡开发和利用[21]. 𝑐1和 𝑐2称为学习因子,在 PSO-LIW

中,一般设置 𝑐1 = 𝑐2 = 2;而在CPSO中,通常设置 𝑐1

= 𝑐2 = 2.05.

式 (1)和 (4)中的 pB𝑡
𝑖表示粒子 𝑖最优的个体位

置, 记为 pB𝑡
𝑖 = [pB𝑡

𝑖1,pB
𝑡
𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ ,pB𝑡

𝑖𝑑]; nB
𝑡
𝑖表示粒子

𝑖最好的邻居位置,记为 nB𝑡
𝑖 = [nB𝑡

𝑖1,nB
𝑡
𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ ,nB𝑡

𝑖𝑑].

本文采用全局版本的 PSO, nB被群体最优位置 gB所
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代替.

3.2 PSOPB算算算法法法模模模型型型

在本文提出的 PSOPB算法中, 将粒子分成两个

种群: 一个称为寄生群,其粒子数量为𝑁𝑃 ;另一个称

为宿主群, 粒子数量为𝑁𝐻 . 两个种群之间的兼性寄

生关系比较适合嵌入粒子群算法中,即间隔一定的迭

代次数 𝑘, 寄生群从宿主群吸收一次营养. 发生寄生

行为时, 将两个种群的粒子按照适应度进行排序,并

将适应度大于或等于排序为 0.5(𝑁𝑃 +𝑁𝐻)的粒子归

类到寄生群,剩下的粒子划分到宿主群. 宿主被寄生

物入侵后产生了获得性免疫, 在算法的模拟中表现

为:当宿主群的最优粒子比寄生群的最优粒子的适应

度差时,宿主群的粒子同时向个体最优、群体最优和

寄生群的最优粒子 3个方向飞行; 反之, 两个种群独

立进化. 宿主群被寄生群吸收营养后,将宿主群中适

应度较差的粒子按一定比率进行淘汰, 从而体现“优

胜劣汰”的进化法则.为维持宿主群规模不变,用重新

初始化的粒子代替,但粒子的个体最优位置维持不变.

综上分析,在PSOPB中寄生群的速度按照式 (4)

更新,宿主群的速度则按下式更新:

𝑣𝑡+1
𝑖𝑑 =

⎧⎨⎩

𝜆(𝑣𝑡𝑖𝑑 + 𝑐11𝑟1(pB
𝑡
𝑖 − 𝑥𝑡

𝑖𝑑)+

𝑐12𝑟2(gB
𝐻 − 𝑥𝑡

𝑖𝑑)+

𝑐13𝑟3(gB
𝑃 − 𝑥𝑡

𝑖𝑑)), fgB
𝐻 < fgB𝑃 ;

𝜆(𝑣𝑡𝑖𝑑 + 𝑐1𝑟1(pB
𝑡
𝑖 − 𝑥𝑡

𝑖𝑑)+

𝑐2𝑟2(gB
𝐻 − 𝑥𝑡

𝑖𝑑)), fgB
𝐻 ⩾ fgB𝑃 .

(6)

其中: 𝑐11, 𝑐12, 𝑐13, 𝑐1, 𝑐2为学习因子; fgB𝐻和 fgB𝑃

分别为宿主群和寄生群体中最优个体的适应度; 𝑟3为

均匀分布在 [0,1]之间的随机数; 其他参数的意义同

3.1节所述.

4 实实实验验验分分分析析析

4.1 测测测试试试函函函数数数

本文选取智能优化中 8个常用的测试函数进行

分析,详细数据见表 1. 其中: 𝑓1 ∼ 𝑓3是单峰函数, 𝑓4
∼ 𝑓8是多峰函数.

表 1 标准测试函数及其搜索和初始化范围

函数名称 函数数学表达式 搜索范围 初始化范围

Sphere 𝑓1(𝑥) =

𝑛∑
𝑖=1

𝑥
2
𝑖 (−100, 100)𝑛 (50, 100)𝑛

Schwefel’s Problem 1.2 𝑓2(𝑥) =

𝑛∑
𝑖=1

( 𝑖∑
𝑗=1

𝑥𝑗

)2
(−100, 100)𝑛 (50, 100)𝑛

Rosenbrock 𝑓3(𝑥) =

𝑛∑
𝑖=1

(
100(𝑥𝑖+1 − 𝑥𝑖)

2
+ (𝑥𝑖 − 1)

2)
(−30, 30)𝑛 (10, 30)𝑛

Schwefel’s Problem 2.26 𝑓4 (𝑥) = 418.982 9𝑛 −
𝑛∑

𝑖=1

(
𝑥𝑖 sin(

√
∣𝑥𝑖∣)

)
(−500, 500)𝑛 (100, 500)𝑛

Ackley 𝑓5(𝑥) = −20exp
(
− 0.2

√√√⎷ 1

𝑛

𝑛∑
𝑖=1

𝑥
2
𝑖

)
− exp

( 1

𝑛

𝑛∑
𝑖=1

cos(2π𝑥𝑖)
)
+ 20 + 𝑒 (−32, 32)𝑛 (10, 20)𝑛

Rastrigin 𝑓6(𝑥) =

𝑛∑
𝑖=1

(
𝑥
2
𝑖 − 10 cos(2π𝑥𝑖) + 10

)
(−10, 10)𝑛 (2.56, 5.12)𝑛

Griewank 𝑓7(𝑥) =
1

4 000

𝑛∑
𝑖=1

𝑥
2
𝑖 −

𝑛∏
𝑖=1

cos
(𝑥 − 𝑖√

𝑖

)
+ 1 (−600, 600)𝑛 (300, 600)𝑛

Weierstrass 𝑓8(𝑥) =

𝑛∑
𝑖=1

( 20∑
𝑘=0

[𝑎
𝑘
cos(2π𝑏

𝑘
(𝑥𝑖 + 0.5))]

)
− 𝑛

20∑
𝑘=0

(𝑎
𝑘
cos(2π𝑏

𝑘 ×0.5))

𝑎 = 0.5, 𝑏 = 3 (−0.5, 0.5)𝑛 (−0.5, 0.2)𝑛

4.2 实实实验验验环环环境境境设设设置置置

本文采用非对称的方法初始化, 即初始化范

围的 [𝑋min, 𝑋max]取值为搜索空间的一部分. 对

PSOPB, CPSO, PSOPC和 PSO-LIW设置的速度上下

限分别为𝑉max = 𝑈𝑑, 𝑉min = 𝐿𝑑. PSOPB的速度更

新式 (6)中, 𝑐11 = 𝑐12 = 𝑐13 = 1.367, 𝑐1 = 𝑐2 = 2.05.

寄生行为发生后宿主群淘汰一半粒子, 即 𝛾 = 0.5.

PSOPC的参数依据文献 [12]选取, 𝜔start = 0.9, 𝜔end

= 0.7, 𝑐1 = 𝑐2 = 0.5, 𝑐3 = 0.4 − 0.6. CPSO和 PSO-

LIW的其余参数设置同 3.1节所述. 测试函数的维数

𝑛均设为 30. 进行比较的各算法粒子的数量均设为

80,其中在PSOPB中将寄生群和宿主群的粒子数目设

置相同,即𝑁𝐻 = 𝑁𝑝 = 40.

在实际问题中, 一般需要对变量的取值范围进

行限制.本文采用文献 [22]的方法对搜索边界进行处

理,粒子 𝑖在更新位置时,如果𝑋𝑡
𝑖𝑑 > 𝑈𝑑或𝑋𝑡

𝑖𝑑 < 𝐿𝑑,

则𝑉 𝑡
𝑖𝑑 = 0, 𝑋𝑡

𝑖𝑑 = min(max(𝑋𝑡
𝑖𝑑, 𝐿𝑑), 𝑈𝑑). 为了测试

PSOPB的性能对参数 𝑘值是否灵敏, 本文采用不同

的 𝑘值对 𝑓3和 𝑓6的 30维函数进行仿真实验. 实验

设置的最大迭代次数为 3 000次, 每个实验独立运

行 15次, 所得结果列于表 2. 从表 2可以看出, 当

𝑘 = 20时, 单峰函数 𝑓3的性能较好; 当 𝑘 = 100时,

多峰函数 𝑓6的优化性能较好.在本文仿真实验中,优

化单峰函数和多峰函数的 𝑘值分别设为 20和 100.
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表 2 不同𝒌值下𝒇3和𝒇6的测试结果

不同𝑘值下求解结果的均值和标准差(括号内数值)
函数名称

20 50 100 150

3.893 3 5.082 5 5.303 7 7.509 6𝑓3
(4.180 3) (5.562 1) (4.213 1) (4.938 2)

39.885 9 37.543 4 20.236 8 20.963 5𝑓6
(8.700 9) (9.902 3) (7.044 5) (7.468 5)

4.3 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

将进行比较的 4种粒子群算法对 8个测试函数

分别独立运行 25次, 最大迭代次数为 6 000次, 得到

的实验结果如表 3所示. 图 1∼图 4描述了每种算法

对 𝑓2, 𝑓3, 𝑓4和 𝑓6优化过程中平均最优值 (取 10为底

的对数)的变化曲线.从表 3和图 1∼图 4可以看出,与

其他算法相比, PSOPB对于单峰和多峰函数都体现

了较快的收敛速度和更高的搜索精度. 在单峰函数

中, PSOPB的优化性能明显优于PSO-LIW和 PSOPC.

在 𝑓1和 𝑓2的优化中, PSOPB的性能优于CPSO.在极

难优化的“香蕉函数” 𝑓3中, PSOPB的搜索精度远好

于CPSO, 且持续寻优能力强, 不容易停滞. 𝑓4为不

可分离的多峰函数, 具有一定的欺骗性, 由于全局最

优与最好的局部最优相距甚远, 导致搜索算法往往

朝着错误的方向进行收敛. 在对 𝑓4 的优化过程中,

PSOPB比 PSO-LIW和CPSO具有更快的收敛速度和

搜索精度. 在迭代前期, PSOPB的收敛速度较慢于

PSOPC; 但在迭代后期, 其搜索精度高于PSOPC. 从

对 𝑓5, 𝑓6, 𝑓7和 𝑓8的仿真结果可以看出, PSOPB体现

出很好的优化效果,特别是对于具有大量局部最优点

的复杂多峰函数 𝑓6, PSOPB不容易早熟.

从以上分析可以发现,对于一般粒子群算法难以

优化的 𝑓3, 𝑓4和 𝑓6, PSOPB表现出了优秀的性能.

表 3 各种算法的测试性能比较结果

比较的PSO算法
函数名称 函数维数 最大迭代次数 指标

PSO-LIW CPSO PSOPB PSOPC

最优值 1.810 6e-050 4.662 1e-150 2.032 1e-152 1.786 4e-124

最差值 2.817 3e-044 1.027 8e-146 1.128 3e-146 4.994 8e-100𝑓1 30 6 000
平均值 2.079 7e-045 2.564 7e-145 1.154 3e-147 9.989 6e-100

标准差 7.232 3e-045 3.877 7e-145 3.559 8e-147 2.233 7e-100

最优值 0.163 8 1.056 9e-019 6.766 7e-023 0.166 6

最差值 1.511 6 6.086 1e-017 2.892 9e-019 1.392 7𝑓2 30 6 000
平均值 0.589 7 1.099 1e-017 6.451 2e-020 0.668 63

标准差 0.444 8 1.836 7e-017 1.071 1e-019 0.533 6

最优值 1.951 7 0.002 5 1.935 8e-006 16.695 2

最差值 78.442 3 11.626 3 4.009 9 29.028 3𝑓3 30 6 000
平均值 30.725 2 6.197 1 0.478 5 23.566 4

标准差 26.135 8 3.802 2 1.245 2 4.403 7

最优值 0.476 8e+03 0.651 4e+03 0.000 4 0.000 4

最差值 2.025 6 e+03 1.482 0e+03 373.753 7 651.419 4𝑓4 30 6 000
平均值 1.056 2e+03 0.983 4e+03 141.497 3 268.464 7

标准差 0.423 7 e+03 0.271 5e+03 177.145 5 273.715 6

最优值 4.537 4e-017 6.217 2e-015 2.664 5e-015 4.712 5e-015

最差值 7.322 8e-014 1.778 2 6.217 2e-015 2.430 1e-013𝑓5 30 6 000
平均值 6.217 2e-015 0.476 5 5.862 4e-015 3.108 6e-014

标准差 5.415 3e-015 0.774 4 1.123 5e-015 4.864 3e-014

最优值 7.959 7 33.829 5 4.974 8 21.889 6

最差值 28.849 2 69.647 2 31.839 5 38.803 2𝑓6 30 6 000
平均值 19.833 3 43.679 6 11.737 2 27.662 1

标准差 5.351 5 11.407 3 7.973 2 6.726 1

最优值 0 0 0 0

最差值 0.063 8 0.029 6 0.017 2 0.021 3𝑓7 30 6 000
平均值 0.015 0 0.011 8 0.004 9 0.009 8

标准差 0.022 1 0.010 7 0.005 9 0.007 1

最优值 0 0.272 9 0 0.298 8

最差值 1.504 2 5.620 3 0.028 9 4.182 0𝑓8 30 6 000
平均值 0.134 6 3.191 6 0.004 8 1.828 0

标准差 0.374 2 1.999 7 0.011 8 1.185 8



552 控 制 与 决 策 第 26 卷

0

!"#$/10
3

1 2 3 4 5 6

10

0

-10

-20

%
&
'
(
)

l o
g

1
0

)
(

PSOLIW
CPSO
PSOPB
PSOPC

图 1 各种算法𝒇2的平均最优值变化曲线
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图 2 各种算法𝒇3的平均最优值变化曲线

0

!"#$/10
3

1 2 3 4 5 6

%
&
'
(
)

lo
g

1
0

)
(

PSOLIW
CPSO
PSOPB
PSOPC

2

2.4

2.8

3.2

3.6

4

图 3 各种算法𝒇4的平均最优值变化曲线
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图 4 各种算法𝒇6的平均最优值变化曲线

5 结结结 论论论

本文构建了一种新的基于生物行为机制改进的

粒子群算法—– PSOPB.该算法模型由寄生群和宿主

群两个种群构成, 种群之间定期模拟生物的寄生行

为并按照适应度的大小交换粒子. 实验分析表明,单

峰函数间隔 20代交换粒子其性能较佳. 而对于多峰

函数, 间隔 100代可体现其良好的优化效果. 两个种

群交换粒子后, 宿主群中适应度较低的一半粒子被

淘汰,体现了“优胜劣汰”的生物进化法则.为维持群

体规模不变,用重新初始化的粒子代替,可在一定程

度上保证群体的多样性. 对标准测试函数的实验表

明, 两个种群之间这种协同进化加快了算法的收敛

速度和搜索精度.本文未将寄生物的免疫逃避行为嵌

入算法中, 这与实际的寄生行为不吻合.进一步的研

究重点是如何嵌入寄生物的免疫逃避机制, 以及将

PSOPB应用于经济管理和工程实际的优化问题中,扩

展其应用范围.
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