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摘 要: 针对粒子群算法在求解复杂的多峰问题时极易陷入局部最优解的问题,提出一种基于𝐾-均值聚类的动态

多种群粒子群算法 (KDMSPSO).在该算法中,利用𝐾-均值聚类算法将种群分成若干个子群 (聚类);为了增强子群间

的信息交流,对子群进行动态重组;在每个子群中,粒子的速度由它所在子群的中心粒子和该粒子所有邻居的信息共

同调整. 在基准函数测试和实际应用中,其结果显示KDMSPSO算法相比其他 PSO算法具有一定的优势.
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Dynamic multi-swarm particle swarm optimizer based on 𝑲- means
clustering and its application
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Abstract：：：Particle swarm optimizer(PSO) may easily get trapped in a local optimum, when it comes to solving complex

multimodal problems. Therefore, this paper presents dynamic multi-swarm particle swarm optimizer based on K-means

clustering(KDMSPSO). In KDMSPSO, the population is divided into several sub-swarms by using K-means clustering. In

order to increase the message exchange of sub-swarms, the sub-swarm is dynamically constructed, and the velocity of each

particle is adjusted by clustering center that it belongs to and all particles in its neighborhood including itself. In benchmark

function and actual application, the experimental results show that the KDMSPSO algorithm can achieve better solutions

than other PSO algorithms.
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1 引引引 言言言

粒子群算法(PSO)[1]起源于对简单社会系统 (鸟

群觅食过程)的模拟. PSO算法概念简单, 控制参数

少,寻优结果与初值无关,具有一定的并行性等特点,

自提出以来便受到了学术界的广泛关注. 经验显示,

PSO算法在求解大多数优化问题时表现十分出色.但

是, PSO算法在求解复杂的多峰问题时极易陷入局部

最优解而导致典型的早熟收敛. 为了克服这个缺点,

提升算法的运行效率,一些研究者提出了许多改进算

法[2-9]. 对于邻居拓扑结构的改进方面, 文献 [2]提出

了一种动态邻居拓扑结构粒子群算法,该算法在运行

前期采用局部邻居拓扑结构 (每个粒子的邻居由与其

直接相连的粒子构成), 而运行的后期则采用全局邻

居拓扑结构 (每个粒子的邻居由群体中除自己以外的

所有粒子构成), 通过调整邻居的拓扑结构来提升粒

子的搜索范围. Mohais等人[3]提出了一种随机图的邻

居拓扑结构 (采用随机图理论构建邻居拓扑结构)来

提升粒子的搜索能力. 文献 [4]提出了动态环境下的

双子群 PSO算法, 针对不同的目标, 用 2个子群根据

一定的规则优化各自的目标,进而提升种群跳出局部

最优解的能力. 还有一些研究者针对粒子速度更新

时粒子学习样本的选择进行了改进, 如适应距离比

例的带有近邻合作 PSO算法 (FDR-PSO)[5],完全信息

粒子群算法[6], 共协作粒子群最优法 (CPSO-H)[7], 动

态多种群 PSO算法[8]和自适应扩散混合变异 PSO算

法[9]等. 这些改进策略对于提升算法的运行效率,跳
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出局部最优解有一定作用. 但是,在求解复杂的多峰

问题时,对于规避早熟以及在收敛速度及其精度上仍

存在不足.

本文在总结前人研究的基础上, 结合文献 [8]提

出的动态多种群 PSO算法 (DMO-PSO), 提出一种K-

均值聚类的动态多种群粒子群算法 (KDMSPSO). 该

算法通过K-均值聚类算法将种群划分为多子群; 并

每间隔若干代重新构建新的子群,以增加粒子间的信

息交流; 在学习样本选择上, 每个粒子不是向它的邻

居中表现最好的粒子学习,而是向其所在子群的中心

粒子和它的所有邻居学习.这些策略可大大提升粒子

跳出局部最优解的能力.

2 基基基本本本粒粒粒子子子群群群算算算法法法

在粒子群算法领域, 根据邻居拓扑结构的不同,

可以将粒子群算法分为局部版本粒子群算法 (LPSO)

和全局版本粒子群算法 (GPSO). GPSO和LPSO算法

的速度更新方程分别描述如下:

𝑣𝑡+1
𝑖 = 𝑣

(𝑡)
𝑖 + 𝜑1𝑟1(𝑝

(𝑡)
𝑖 − 𝑥

(𝑡)
𝑖 )+

𝜑2𝑟2(𝑝
(𝑡)
𝑔 − 𝑥

(𝑡)
𝑖 ), (1)

𝑣𝑡+1
𝑖 = 𝑣

(𝑡)
𝑖 + 𝜑1𝑟1(𝑝

(𝑡)
𝑖 − 𝑥

(𝑡)
𝑖 )+

𝜑2𝑟2(𝑝
(𝑡)
neighbor(𝑖) − 𝑥

(𝑡)
𝑖 ). (2)

其中: 𝑝(𝑡)𝑖 表示在迭代时刻 𝑡粒子 𝑖所经历的最好位置,

称作粒子的“认知部分”; 𝑝(𝑡)𝑔 表示在迭代时刻 𝑡群体

中的粒子所经历的最好位置,称作粒子的“社会部分”;

𝑝
(𝑡)
neighbor(𝑖)表示在迭代时刻 𝑡粒子𝑖的邻居中所有粒子

经历的最好位置,也称为“社会部分”. 这两种算法本

质上是相同的,只是粒子速度更新时,“社会部分”学

习样本的选择范围不同. GPSO是在整个粒子群中选

择,而LPSO是在事先指定的粒子的邻居中选择.

3 基基基于于于K-均均均值值值动动动态态态多多多种种种群群群PSO算算算法法法
3.1 基基基于于于K-均均均值值值的的的多多多种种种群群群构构构建建建

文献 [8]指出,多种群PSO算法运行效率和运行

精度往往优于单种群 PSO算法,但文中所提出的多种

群的构建策略是通过随机选取种群中的粒子, 这种

子群构建策略具有一定的盲目性. 现实鸟群中,鸟类

的聚合往往通过一定的规则以“头鸟”为中心飞向

食物所在位置.同时, 考虑到基于种群的进化算法的

特性, 即当群体多样性降到很低时, 群体将在局部极

值点停滞, 失去进一步开拓新区域的能力, 图 1(b)和

图 1(c)以及图 2(b)和图 2(c)便证实了 PSO算法无论

是早熟收敛还是全局收敛, 种群中的粒子都会出现

“聚集”现象,进而说明种群多样性的匮乏将导致早

熟收敛. 因此,寻找一种能够增加种群多样性以及多

种群构建策略, 对于提升算法的运行效率非常重要.

为此,提出一种基于K-均值聚类算法来构建子群,这

种策略可以满足上述要求.为了检测K-均值聚类算

法构建子群 (K-means construct)相比于随机选取粒子

构建子群 (randomly construct)的优势所在, 选取一个

单峰 (Rosenbrock)和一个多峰 (Griewanks)函数来检

测种群多样性与函数值的关系. 实验参数设置如下:

种群规模为 30个粒子, 6× 104函数评价,检测函数为

30维, 独立运行 30次取平均值. 图 1和图 2给出了对

于不同的子群构建策略种群多样性之间的关系.其中:

I表示基于K-均值的子群构建, II表示基于随机策略
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图 1 Rosenbrock函数种群多样性与适应函数值的关系
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图 2 Griewanks函数种群多样性与适应函数值的关系
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的子群构建. 这里采用文献 [10]提出的种群多样性的

度量方法,即

𝐷(𝑡) =

𝑁∑
𝑖=1

√√√⎷ 𝑛∑
𝑑=1

(𝑥𝑡
𝑖𝑑 − 𝑝𝑑)

2

𝑁𝐿
. (3)

其中: 𝐿为搜索空间对角最大长度, 𝑁为种群规模大

小, 𝑛为解空间维数, 𝑥𝑡
𝑖𝑑表示在迭代时刻 𝑡第 𝑖个粒子

的第 𝑑维坐标值, 𝑝𝑑表示所有粒子的第 𝑑维坐标值的

平均值.平均粒子间距描述了种群中各粒子相互之间

分布的离散程度, 𝐷(𝑡)越小表示种群越集中,种群的

多样性越低.

从图 1(a)和图 2(a)可以看出, 基于K-均值的种

群多样性大于基于随机策略的种群多样性,因此在本

文提出的算法中采用K-均值聚类算法重新构建子群.

值得注意的是: 在每个子群中,粒子通过跟随该子群

的中心粒子进行搜索,如果子群的中心粒子处在局部

最优解的位置,则该子群极易出现早熟收敛. 因此,为

了避免出现早熟现象, 增加每个子群间的信息交流,

子群在搜索过程中不是固定的,而是动态地进行组建.

组建规则为:每间隔𝑅代,将种群重新划分为若干子

群,这里𝑅称作重组间隔代数. 这种策略使得每个子

群的信息互相交流,进而提升粒子跳出局部最优解的

能力.

3.2 子子子群群群构构构建建建间间间隔隔隔代代代数数数 (𝑹)与与与子子子群群群数数数量量量 (𝒏)的的的关关关系系系

文献 [8]指出, 重新构建子群的间隔代数 (𝑅)和

子群数量 (𝑛)将直接影响算法的运行效率, 但文中

没有给出它们取值的方法. 一般而言, 如果𝑅的取

值较小, 则计算复杂度将会增加 (例如每间隔一代);

而𝑅的取值较大,则种群的多样性将减少 (极端情况

不进行重新构建子群). 因此, 为了检测重新构建子

群的间隔代数𝑅与子群数量𝑛之间的关系,选择 2个

检测函数 (单峰Rosenbrock和多峰Griewanks检测函

数)在如下进化方程:{
𝑣 𝑡+1
𝑖 → 𝑣

(𝑡)
𝑖 + 𝜑1𝑟1(𝑝

(𝑡)
𝐶(𝑖) − 𝑥

(𝑡)
𝑖 ),

𝑥
( 𝑡+1)
𝑖 = 𝑥

(𝑡)
𝑖 + 𝑣

(𝑡+1)
𝑖

(4)

上独立运行 30次,每次运行 1 000次迭代,种群规模为

30个粒子, 取 30次运行的平均值测试这 2个参数之

间的关系. 表 1和表 2给出了不同参数 (𝑅,𝑛)的运行

结果,其中“2(15)”表示有 2个子群,每个子群含有 15

个粒子.
表 1 不同参数在Rosenbrock函数的运行结果
𝑅 2(15) 3(10) 5(6) 6(5) 10(3) 15(2)

4 28.91 21.45 15.49 9.03 16.66 28.09

7 17.35 16.88 14.19 7.95 15.45 25.43

10 16.69 15.80 13.05 6.70 10.31 11.80

13 20.90 18.04 12.39 6.87 12.78 17.84

16 23.28 19.99 13.77 7.21 13.63 27.76

20 26.46 19.89 14.74 9.58 12.72 25.78

表 2 不同参数在Griewanks函数的运行结果

𝑅 2(15) 3(10) 5(6) 6(5) 10(3) 15(2)

4 7.81e-006 5.78e-006 5.11e-007 7.49e-007 5.05e-006 5.85e-006

7 8.78e-006 5.01e-006 4.03e-007 6.42e-007 5.75e-006 9.97e-006

10 4.42e-006 9.41e-007 2.46e-007 3.37e-007 3.06e-006 8.70e-006

13 9.11e-006 8.17e-006 5.15e-006 1.89e-006 8.22e-006 8.78e-006

16 9.68e-006 8.98e-006 8.80e-006 1.20e-006 8.37e-006 9.96e-006

20 9.49e-005 9.22e-006 8.76e-006 6.73e-006 8.43e-006 9.66e-005

从表 1和表 2可以看出:当𝑅固定时, 𝑛取值较大

和较小的运行结果较差; 当𝑛固定时, 𝑅取值较大和

较小的运行结果也较差. 因此,在本文提出的算法中,

当种群规模为 30个粒子时,选取参数𝑅=10, 𝑛=6.

3.3 基基基于于于𝑲-均均均值值值的的的动动动态态态多多多种种种群群群粒粒粒子子子群群群算算算法法法

文献 [7]推断出,如果一个粒子速度的每一维都

向其邻居中表现最好的一个粒子学习,将会造成“two

steps forward, one step back”现象,导致种群陷入局部

最优解, 出现早熟现象. 因此, 在KDMSPSO算法中,

采用文献 [11]提出的广义学习策略,即粒子的“认知

部分”学习样本不是其邻居中表现最好的一个粒子,

而是该粒子的所有邻居 (包括它自己).由于PSO算法

是对简单社会系统 (鸟群觅食过程)的模拟,在这个生

物系统中, 领导者未必一定是在学识上 (检测函数的

适应函数值)最优的, 但领导者一定是群体的核心力

量,是其他成员学习的目标[13]. 因此,每个粒子的“社

会部分”学习样本是该粒子所在子群 (聚类)的中心粒

子. 根据上述分析,每个粒子的速度和位置更新过程

可按下式进行:

𝑣 𝑡+1
𝑖 = 𝑣

(𝑡)
𝑖 + 𝜑1𝑟1(𝑝𝐶(𝑖)(𝑡)− 𝑥

(𝑡)
𝑖 )+

𝜑2𝑟2(𝑝bin(𝑖)(𝑡)− 𝑥
(𝑡)
𝑖 ), (5)

𝑝𝑑bin(𝑖) =

arg
{
max

[fitness(𝑝𝑗)− fitness(𝑝𝑖)

∣𝑝𝑗𝑑 − 𝑥𝑖𝑑∣
]}

. (6)

其中: 𝑑 ∈ (1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛), 𝑖= 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,ps, 𝑗 ∈ neighbor𝑖,

ps表示种群规模 (粒子总数); 𝑝𝐶(𝑖)(𝑡)表示在迭代时

刻 𝑡粒子 𝑖所在子群的聚类中心; 𝑝bin(𝑖)(𝑡)表示在迭代

时刻 𝑡粒子 𝑖每一维学习对象; neighbor𝑖表示粒子 𝑖

的邻居构成的集合; 𝑝𝑑bin(𝑖)表示 𝑝bin(𝑖)的第 𝑑维; 𝜑1和

𝜑2表示粒子加速常数, 𝜑1 = 𝜑2 = 2; 𝑝𝑗 = (𝑝1𝑗 , 𝑝
2
𝑗 , ⋅ ⋅ ⋅ ,

𝑝𝑛𝑗 ), 𝑗 ∈neighbor𝑖,表示粒子 𝑖的邻居中任何一个粒子

的 𝑝best; fitness(𝑝)表示向量 𝑝的函数值; 𝑟1和 𝑟2表示

在 (0,1)之间的随机数. 式 (6)的学习策略, 使得整个

群体有更广阔的搜索空间, 被称为广泛学习策略.算

法 1给出了KDMSPSO算法的伪代码.

算算算法法法 1 KDMSPSO算法

Initialize positions and velocities of all particles.

Set 𝑘 for the number of sub-swarm.
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While stopping criterion is not satisfied

For (𝑖 = 1 : ps, 𝑗 = 1 : 𝑘)

Construct sub-swarm using 𝐾-means algorithm.

Find the center position of sub-swarm(𝑖).

End for

For each particle(𝑖 = 1 : ps)

Updating particle velocity, position, 𝑝best, 𝑅.

Evaluate fitness values of the current particle 𝑖.

End for

If 𝑅 == 7

Reconstruct sub-swarm using𝐾-means algorithm.

End

End While

3.4 算算算法法法的的的计计计算算算复复复杂杂杂性性性分分分析析析

为了研究算法的计算复杂性,用𝑇 表示最大迭代

次数, 𝑁表示粒子总数, 𝐷表示决策变量的维数, 𝑘表

示子群数目 (聚类数目). KDMSPSO算法在标准 PSO

算法的基础上, 增加了基于𝐾-均值聚类算法的动态

子群构建策略和广义学习策略. 其中𝐾-均值聚类算

法对种群进行划分的计算复杂度为𝑇1(𝑁)=𝑂(𝑁×𝐷

× 𝑘),广义学习策略计算复杂度为𝑇2(𝑁)=𝑂(𝑁×𝐷),

基本PSO算法的时间复杂度为𝑇3(𝑁)=𝑂(𝑁×𝐷×𝑇 ),

则KDMSPSO计算复杂度𝑇 (𝑁)=𝑂(𝑁×𝐷×𝑘)+𝑂(𝑁

×𝐷)+𝑂(𝑁×𝐷×𝑇 ). 因为 𝑘是一个常数,所以𝑇 (𝑁)≈
𝑂(𝑁×𝐷×𝑇 ).因此理论上KDMSPSO算法与基本PSO

算法的复杂度在同一数量级上.

4 仿仿仿真真真实实实验验验及及及分分分析析析

4.1 检检检测测测函函函数数数和和和算算算法法法参参参数数数设设设置置置

为了测试所提出的算法的运行效率,选择 2个单

峰和 5个多峰Benchmark函数,分别为

Sphere(𝑓1), Rosenbrock(𝑓2), Ackley(𝑓3),

Griewanks(𝑓4), Rastrigin(𝑓5), Schewfel(𝑓6),

Rastrigin-noncont(𝑓7),

函数表达式见文献 [7]. 为了增加这些检测函数的优

化难度,除单峰函数外,其他所有函数都进行旋转,旋

转方法见文献 [13],用“*”表示对函数进行旋转. 选取

5种有代表性的改进的 PSO算法与本文提出的算法

进行比较,这些算法分别是: 局部版本 PSO算法 (CF-

LPSO)[14], 基于适应距离比PSO算法 (FDR-PSO)[5],

基于完全信息的 PSO算法 (FIPS)[6], 基于共协作的

PSO算法 (CPSO-H)[7].

为了使不同的算法具有可比性,实验的相关设置

如下: 所有的 PSO算法的种群规模都为 30个粒子,每

个检测函数独立运行 30次, 对于非旋转的检测函数

每次运行 3 × 104函数评价, 而对于旋转的检测函数

则每次运行 6 × 104函数评价, 其他参数设置与算法

提出时所用参数一致.

4.2 实实实验验验结结结果果果及及及分分分析析析

4.2.1 收收收敛敛敛特特特性性性仿仿仿真真真实实实验验验

为了检测不同算法的收敛特性,给出在确定的函

数评价次数下每种算法的运行特征. 图 3和图 4分别

给出了各种 PSO算法在 3× 104和6× 104函数评价后

的收敛特征曲线图. 同时,为了检测各种算法的运行

差异, 采用Wilcoxon秩和检验对KDMSPSO算法所

得结果与其他 5种PSO算法中最好的结果进行检验,

以验证KDMSPSO算法所得结果与其他 5种PSO算

法中最好结果的差别是否有统计学意义.表 3底部给

出了检验结果.其中ℎ=1表示结果有差别, ℎ=0表示

结果没有差别.

表 3 达到停止标准时各种算法运行时间 s

算法 𝑓1 𝑓2 𝑓3 𝑓4 𝑓5 𝑓6 𝑓∗
3 𝑓∗

4 𝑓∗
5 𝑓∗

7

CF-LPSO 7 12 19 29 50 36 431 262 421 589

CF-GPSO 8 10 18 27 46 37 409 286 452 546

FDR-PSO 9 9.8 20 35 45 35 387 268 399 654

FIPS 9 8.9 16 40 70 32 374 363 488 653

CPSO 10 8.5 24 43 54 56 452 544 515 468

KDMSPSO 21 28 39 74 86 132 499 570 549 792

ℎ 0 0 1 0 1 1 1 1 1 1

从图 3可以看出, 对于所有的非旋转检测函数,

除 Sphere和Griewanks函数外, KDMSPSO算法取得

了最好的运行效果, 尤其对于Ackley, Rastrigin-

noncont和Schewfel函数, 表现出明显优势. 而 FDR-

PSO和 FIPS算法也表现出求解多峰问题的能力, 这

主要是因为它们的学习策略不同于CF-GPSO和CF-

LPSO算法,使之能够有效地规避早熟收敛. 从图 4可

看出,对于所有的旋转函数,尤其Ackley, Griekwanks

和Rastrigin函数, KDMSPSO算法表现出较好的收敛

特性, 这主要是由于采用了基于𝐾-均值聚类算法来

构建子群和广泛学习策略, 进而增加了种群的多样

性, 提升了种群跳出局部最优解的能力. 从表 3底

部的Wilcoxon秩和检验结果分析, 除了检测函数 𝑓1,

𝑓2和 𝑓4, KDMSPSO算法所得结果与其他 5种PSO算

法中最好结果的差别在 95%的置信区间内有统计学

意义.

另外, KDMSPSO算法引入了𝐾-均值聚类算法

对种群进行划分和广泛学习策略, 因此探讨这些策

略是否增加了算法的计算复杂度极其重要. 这里利

用Matlab软件中的 (tic,toc)命令在型号为ThinkPad-

SL400的电脑上度量达到停止标准时,每种算法所需

时间. 停止标准为:非旋转的检测函数为 3× 104函数

评价,旋转的检测函数为 6 × 104函数评价. 从表 3可

以看出, KDMSPSO算法在所有检测函数上的运行时
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图 3 非旋转检测函数收敛特征图

fu
n

c
ti

o
n
 v

a
lu

e

10
20

10
0

10
-20

CF-LPSO
CF-GPSO
FDR-PSO

FIPS
CPSO
KDMSPSO

0 2 6

fitness evaluation /10
4

(a) Ackley function

4 0 2 6

fitness evaluation /10
4

(b)   Griewanks function

4

fu
n

c
ti

o
n
 v

a
lu

e

10
5

10
0

10
-5

CF-LPSO
CF-GPSO
FDR-PSO

FIPS
CPSO
KDMSPSO

fu
n

c
ti

o
n
 v

a
lu

e

10
2

10
1

10
0

0 2 6

fitness evaluation /10
4

(  )   Rastrigin function

4

CF-LPSO
CF-GPSO
FDR-PSO

FIPS
CPSO
KDMSPSO

CF-LPSO
CF-GPSO
FDR-PSO

FIPS
CPSO
KDMSPSO

0 2 6

fitness evaluation /10
4

(d)   Rastrigin-noncont function

4

fu
n

c
ti

o
n
 v

a
lu

e

10
2

10
1

10
0

c

图 4 旋转检测函数收敛特征图

间与其他算法在同一数量级上, 引入的策略没有增

加算法的计算复杂度,这与计算复杂性分析结论一致

(见 3.4节).

4.2.2 鲁鲁鲁棒棒棒性性性分分分析析析

为了测试各种改进的 PSO算法对于同一检测

函数在不同的环境下 (函数旋转和不旋转)算法运行

是否具有稳定性, 选择 3个Benchmark函数 (Ackley,

Griewanks和Rastrigin), 研究算法在这些检测函数上

的稳定性.表 4给出了鲁棒性分析结果,这里“鲁棒性”

指在 60次独立运行过程中算法成功达到给定阈值的

比例,“FEs”表示达到阈值时的函数评价次数,“𝑆”表

示达到给定阈值的比例 (单位%). 其中各函数的阈值

分别为 0.05, 0.02和 50.

从表 4可看出:对于Ackley函数, CF-LPSO, FDR-

PSO和KDMSPSO在非旋转的情况下 100%达到了给

定阈值,而旋转情况下只有KDMSPSO算法成功地达

到了阈值. 对于Griewanks函数, 不论函数是否旋转,

仅仅KDMSPSO算法成功地达到了阈值,但CPSO算

法在非旋转的情况下显示其较为稳定. 对于Rastrigin

函数,在非旋转情况下, FDR-PSO, CPSO和KDMSPSO

算法成功地达到了阈值, 在旋转情况下 FIPS有较高

的成功比例, 仅CPSO和KDMSPSO算法 100%达到
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表 4 各种算法的鲁棒性分析

𝑓3 𝑓4 𝑓5 𝑓∗
3 𝑓∗

4 𝑓∗
5

FEs 𝑆 FEs 𝑆 FEs 𝑆 FEs 𝑆 FEs 𝑆 FEs 𝑆

CF-LPSO 21 081 100 14 337 43 13 145 31 4 270 20 12 017 20 2 670 26

CF-GPSO 20 080 70 9 288 40 5 400 20 3 331 19 6 148 25 3 200 20

FDR-PSO 19 761 100 8 648 70 13 674 100 15 525 45 24 173 40 1 980 90

FIPS 19 832 90 8 643 72 13 654 94 10 642 90 37 202 39 3 100 95

CPSO 19 325 90 25 109 86 919 100 2 474 90 24 162 41 3 560 100

KDMSPSO 1 023 100 17 428 100 784 100 1 945 100 23 786 100 1 847 100

了阈值,但KDMSPSO比CPSO用了较少的函数评价.

总之,不论从算法的收敛特性还是从鲁棒性分析

结果看, KDMSPSO算法表现出了较好的收敛特性和

稳定性, 所引入的基于𝐾-均值的聚类算法和广义学

习策略没有增加计算复杂度.

5 PSO算算算法法法在在在工工工程程程上上上的的的应应应用用用
为了测试KDMSPSO算法求解实际问题的能力,

对起重机箱型主梁进行优化. 该模型表达式如下:⎧⎨⎩

min 𝑓(𝑥) = 𝑥1𝑥3 + 𝑥2𝑥4;

s.t. 0.75𝐿
[𝑃1 + 7.8× 10−5(𝑥1𝑥3 + 𝑥2𝑥4)× 𝐿

3𝑥1𝑥2𝑥4 + 𝑥2
1𝑥3

]
+

𝑃2

3𝑥1𝑥2𝑥4 + 𝑥2
1𝑥4

− 140 ⩽ 0,

𝑃1𝐿
3

1.68× 106(3𝑥2
1𝑥2𝑥4 + 𝑥3

1𝑥3)
− 𝐿

700
⩽ 0.

(7)

其中: 𝑥= (𝑥1, 𝑥3, 𝑥3, 𝑥4)
T为箱形梁的截面尺寸 (700

⩽ 𝑥1 ⩽ 800, 350 ⩽ 𝑥2 ⩽ 400, 5 ⩽ 𝑥3, 𝑥4 ⩽ 10); 𝐿 =

10 500, 𝑃1 = 120 000, 𝑃2 = 12 000, 𝑓(𝑥)为箱形梁单位

长度的质量. 这里将各种 PSO算法的优化结果与文献

[15]给出的一些算法的实验结果进行对比, 以测试

KDMSPSO算法解决实际问题的能力. 所有 PSO算法

的参数设置如下: 种群规模为 30个粒子, 3× 104函数

评价,独立运行 30次;约束条件的处理方法采用内部

罚函数法. 表 5给出了不同算法的最优值比较, 其中

各种 PSO算法的结果是 30次独立运行的平均值. 从

表 5可以看出, KDMSPSO算法在对起重机箱型主梁

优化时,获得了较优的解.

表 5 不同算法优化结果比较

算 法 𝑥1 𝑥2 𝑥3 𝑥4 𝑓(𝑥)

常规算法 790.0 310.0 5.0 8.0 6.430e+003

神经网络 682.0 383.41 5.0 7.2 6.220 6e+003

混沌遗传 799.078 4 350.265 2 5.021 0 5.879 6 6.071 6e+003

MDE 772.328 5 350.0 5.0 5.833 3 5.903 3e+003

CF-LPSO 780.541 7 381.73 5.042 7.324 8 6.731 6e+003

CF-GPSO 745.654 9 376.92 5.041 6.586 3 6.241 4e+003

FDR-PSO 765.923 4 361.36 5.0 5.937 3 5.975 1e+003

FIPS 763.393 8 351.68 5.0 6.102 8 5.963 2e+003

CPSO 769.712 7 349.52 5.0 5.835 7 5.888 3e+003

KDMSPSO 760.456 2 348.37 5.0 5.812 6 5.827 2e+003

6 结结结 论论论

本文提出了一种基于𝐾-均值聚类的动态多种群

PSO算法 (KDMSPSO).在KDMSPSO算法中,通过𝐾-

均值聚类算法将种群分成若干个子群 (聚类);为了增

加种群的多样性, 避免种群陷入局部最优解, 每间隔

若干代重新构建子群;每个粒子的飞行方向由其所在

子群的中心粒子和它所有邻居的各维信息共同调整

(包括它自己),这种学习策略增加了粒子的探索空间.

从Benchmark函数模拟结果看,这些策略提升了 PSO

算法求解多峰问题的能力,并具有一定的稳定性. 在

实际应用中,通过对起重机箱型主梁优化设计模型进

行优化,表明了KDMSPSO算法较其他算法获得了质

量更高的解. 因此, KDMSPSO算法可以作为求解多

峰问题的一种有效算法.

根据“没有免费的午餐理论 (no free lunch)”[16],

并不能说KDMSPSO算法是最好的算法. 但在现实

世界, 对于所要解决的问题的曲线形状 (shape of the

fitness landscape)未知的情况,选择一种能够较好地解

决多峰问题的算法是一种明智的选择,因为这种算法

也能够解决单峰问题.
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第第第 23届届届中中中国国国控控控制制制与与与决决决策策策会会会议议议在在在绵绵绵阳阳阳召召召开开开

第 23届中国控制与决策会议 (2011 CCDC)于 5月

23日～25日在四川省绵阳市召开. 会议由东北大学、

IEEE新加坡工业电子分会和 IEEE哈尔滨控制系统

分会联合主办,西南科技大学承办.来自 28个国家和

地区的高等院校和科研机构的 450多位代表参加了

会议.这是一次国际学术盛会,大家齐聚一堂,交流学

术思想,讨论学术问题,充满了浓厚的学术气氛.

5月 23日上午举行了大会开幕式. 国际技术程

序委员会主席杨光红教授主持会议, 东北大学副校

长、大会总主席王福利教授致开幕辞,西南科技大学

校长肖正学教授致欢迎辞,绵阳市副市长黄正良先生

到会并讲话.

本届会议邀请了美国耶鲁大学Morse教授, IEEE

控制系统协会主席Tempo教授,澳大利亚 Petersen教

授和中国工程院院士、清华大学吴澄教授等 16位著

名专家学者,就当前控制与决策领域的热点问题和最

新研究成果作了大会专题报告和准大会报告,受到代

表们的普遍欢迎.

会议分为 84个专题组和 7个张贴组进行学术交

流. 代表们分别宣读了论文,并就共同关心的问题进

行了深入研讨. 每位作者都能认真回答其他代表提出

的问题,气氛非常热烈.

大会发行了 2011中国控制与决策会议论文光盘.

光盘中的 855篇论文将由 ISTP收录, 并将进入 IEEE

Xplore Data Base,被Ei检索.

本届会议在评选张嗣瀛 (CCDC)优秀青年论文奖

的过程中,有 5位青年学者获得提名. 最终,康卡迪亚

大学的陈睿茹和北京交通大学的陈鹤楠凭借其优秀

的论文和出色的报告双双赢得此奖项.

在张嗣瀛 (CCDC)优秀青年论文奖颁奖仪式上,

大会副总主席徐心和教授主持仪式,会议国际技术程

序委员会主席杨光红教授介绍奖项评选过程, 中国

科学院院士、大会顾问委员会主席张嗣瀛教授向获

奖者颁发了获奖证书.下届承办单位——太原理工大

学信息学院党委书记李铁鹰介绍了第 24届中国控制

与决策会议的筹备情况, 并欢迎与会代表积极参加

第 24届中国控制与决策会议.


