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摘 要: 针对粒子群优化算法 (PSO)在求解复杂问题时收敛速度慢、易陷入局部最优等缺点,从社会心理学角度阐

述PSO算法,将群体社会学中去个性化效应的社会认同模型 (SIDE)引入其中,提出一种基于去个性化理论的粒子群

算法 (DTPSO).该算法通过个体粒子融入群体中表现出来的去个性化行为 (个性与趋同的平衡)维持群体粒子的多样

性和有效性. 仿真实验表明, DTPSO算法收敛速度快、收敛精度高、稳定性好.
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Abstract: When resolving complex problems, the particle swarm optimization(PSO) has some disadvantages of slow

convergence rate and easiness to fall into local optimal solution. Therefore, a particle swarm optimization with the

deindividuation theory(DTPSO) is proposed. Based on the social identity model of deindividuation effects, the diversity

and effectiveness of population can be maintained through the deindividuation acts, the balance between individuality and

convergence) of individual particles during their evolution process. The results of simulation experiment show that the

DTPSO possesses higher convergence rate and convergence precision, as well as better stability.
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0 引引引 言言言

粒子群算法 (PSO)是由Kennedy等[1]于 1995年

共同提出的一种群体智能优化算法. 该算法模拟鸟

群、鱼群等群体动物的觅食行为,通过个体间相互作

用进行寻优. PSO因其简单、易于实现、需要调整的

参数少等特点引起了众多学者的重视和研究. 该算

法已广泛应用于工作流调度[2-3]、电力系统[4-5]、模式

识别与图像处理[6-7]、数据分类[8]、工业控制[9]等多个

领域.然而, 该算法在解空间中寻优具有一定的盲目

性, 且不完全收敛于全局最优解甚至局部最优解[10].

PSO算法在低维空间的函数优化问题上具有求解速

度快、质量高的特点,一旦问题解的维数增加,优化性

能便急剧下降,易陷入局部最优解. 针对 PSO存在的

问题,学者们提出了相应的改进.这些改进算法大致

分为 3类: 第 1类是对 PSO参数的调整和改进,从 Shi

等[11]给出参数选择的指导意见开始, 很多研究者对

其参数的调整进行了研究[12-13],但参数的选择具有随

机性, 需要进行大量的数据实验, 并且与具体应用有

较大关系,目前各种改进算法多使用自适应的方式选

择参数;第 2类是引入各种变异机制保持粒子多样性,

这类方法主要为了防止粒子在解空间内过早陷入局

部最优点[14],但粒子多样性的提高会导致收敛速度变

慢;第 3类是融入其他算法增强粒子的局部开发能力,

例如与GA和DEA等算法的结合[15-16].
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本文从社会心理学角度分析 PSO算法, 将去个

性化效应的社会认同模型 (SIDE)[17]引入 PSO算法

中,提出了一种DTPSO (基于去个性化理论的 PSO算

法). 在演化过程中,个性与趋同性相对平衡的粒子即

健康粒子得到了保护,粒子每次从新的位置开始自己

的运动,维持了粒子的多样性. 实验结果表明,本文提

出的算法在收敛速度和全局搜索能力方面均有所提

高.

1 标标标准准准粒粒粒子子子群群群算算算法法法

标准的 PSO算法描述为: 将优化问题的求解过

程看作是在𝐷维搜索空间中进行搜寻.问题的解看作

是搜索空间中没有质量没有体积的粒子,并以一定速

度飞行. 粒子 𝑖的位置为𝑋𝑖 = (𝑥𝑖1, 𝑥𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑖𝐷), 飞

行速度为𝑉𝑖 = (𝑣𝑖1, 𝑣𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑣𝑖𝐷). 粒子根据自身经验

(个体最优位置, 记为 𝑝best)和其他粒子经验 (全局最

优位置, 记为 𝑔best)调整自己的飞行. 第 𝑖个粒子的 𝑑

维 (1 ⩽ 𝑑 ⩽ 𝐷)速度和位置迭代公式如下:

𝑣𝑘+1
𝑖𝑑 = 𝜔𝑣𝑘𝑖𝑑 + 𝑐1𝑟1(𝑝best

𝑘
𝑖𝑑 − 𝑥𝑘

𝑖𝑑)+

𝑐2𝑟2(𝑔best
𝑘
𝑑 − 𝑥𝑘

𝑖𝑑), (1)

𝑥𝑘+1
𝑖𝑑 = 𝑥𝑘

𝑖𝑑 + 𝑣𝑘+1
𝑖𝑑 . (2)

其中: 𝑐1和 𝑐2为学习因子, 通常取 2; 𝑟1和 𝑟2为介于

(0,1)的随机数; 𝜔为惯性权重,通常有𝜔 ∈ [0, 1].

2 基基基于于于去去去个个个性性性化化化理理理论论论的的的粒粒粒子子子群群群算算算法法法

2.1 去去去个个个性性性化化化理理理论论论的的的引引引入入入

去个性化理论源于法国社会学家Le Bon对群众

的研究, 其著作《乌合之众》中详细描述了个体融入

群体后的转变. Le Bon认为,在个体组成的群体里,所

有个体的思想、情感沿同一方向发展,个体的个性消

失,群体心理得以形成. 从社会心理学角度看, PSO算

法中粒子运动模拟了个体融入群体的过程,个体的行

为特征取决于个体惯性、自身经验和社会经验.

Reicher等[17]用“去个性化效应的社会认同模型

(SIDE)”重新解释了去个性化现象. SIDE认知维度表

明, 当个体在群体中或缺乏个体线索时, 去个性化效

应会促使自我从个人认同转变为社会认同,从而在认

知上增加认同的显著性,最终使个体符合群体规则的

行为.群体规模越大,群体成员的行为与所属群体的

规则越一致,群体成员是有意识地对规则线索进行组

织, 最终表现出与规则一致的行为. 然而, SIDE的策

略维度表明, 当对外群体成员可见时, 个体将减少与

群内规则一致却受外群体反对的行为;相反,当对内

群体成员可见时,个体将增加与群内规则一致却受外

群体反对的行为.

本文将 SIDE模型的认知维度和策略维度引入

PSO算法, 对粒子搜索空间进行内外群体的划分, 每

个粒子在运动过程中从个体认同转换为群体认同,结

果表现为对群体规则的遵守.当个体有明显的群体认

同时, 个体的自我作用将影响认同行为的表达,即粒

子一方面有“趋同”行为,另一方面却保持自己的“个

性化”,影响整个搜索过程. SIDE模型的认知维度影

响群体全局变化,其策略维度影响群体局部变化.

2.2 DTPSO算算算法法法设设设计计计

定定定义义义 1 解空间集合𝑈中, 对于任意的两个元

素𝑥𝑖和𝑥𝑗之间的距离记为Δ(𝑥𝑖, 𝑥𝑗), 且Δ(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) =

∣𝐹 (𝑥𝑖)− 𝐹 (𝑥𝑗)∣ , 𝐹 (𝑋)为适应值函数.

定定定义义义 2 令𝑥𝑖为非空有限集合𝑈中的元素, 𝛿为

一正数,则开区间 (𝑥𝑖 − 𝛿, 𝑥𝑖 + 𝛿)为𝑥𝑖的信息邻域,记

为𝑈(𝑥𝑖, 𝛿), 即𝑈(𝑥𝑖, 𝛿) = {𝑥∣Δ(𝑥, 𝑥𝑖) ⩽ 𝛿}, 𝛿为邻域

半径, Δ为邻域中心点𝑥𝑖到其他点的距离函数.

由去个性化理论可知,个体粒子在社会认同的过

程中存在“反常”行为,即粒子可能会偏离群体活动.

社会学家Wilsom说过:“从理论上讲, 在群体搜索食

物的过程中,每个个体可以从群体的新发现和群体中

所有其他个体的经验中受益”[18]. 因此,式 (1)中粒子

自我认知部分可由群体中任何粒子的历史最优值代

替,这可以使粒子从新位置上开始搜索, 进一步保持

粒子的多样性,从而提高全局探索能力. 然而,迭代过

程中个体粒子位置的多样性会影响算法的收敛速度.

Ginley等[19]认为提高群体健康粒子的个数是加快算

法收敛的有效方法, 因此, 合适地选择策略能保证粒

子每次都能从健康粒子的位置上受益.

本文基于文献 [20]提出的中性区概念对个体粒

子信息领域进行划分. 如图 1所示, 𝑥𝑖领域半径 𝛿以

内的区域为排斥区, 中心粒子希望远离排斥区的粒

子; 𝛿与 𝛿
′
之间区域为中性区,该区域内的粒子对粒子

𝑥𝑖可能吸引也可能排斥; 𝛿
′
之外, 粒子对中心粒子的

作用通过全局作用力体现.

x
i δ

δ’

图 1 粒子信息邻域

粒子𝑥𝑖的有效作用区间为邻域𝑈(𝑥𝑖, 𝛿)之外的

粒子, 故式 (1)中粒子 𝑖个体认知部分的历史最优位

置 𝑝best
𝑘
𝑖𝑑可以用𝑈(𝑥𝑖, 𝛿)之外任何粒子的个体最优位

置代替.在 SIDE模型中,这种行为是粒子 𝑖的“反常”

行为,只发生在粒子对群内成员不可见时. 用 𝑑best
𝑘
𝑖𝑑
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表示个体粒子反常行为的活动偏移量,有

𝑑best
𝑘
𝑖𝑑 = 𝜆(𝑝best

𝑘
𝑗𝑑 + 𝑝best

𝑘
𝑖𝑑 + 𝑔best

𝑘
𝑑)/3. (3)

其中: 𝜆为“反常”行为突变因子,取 [0,1]之间的随机

数; 𝑝best𝑘𝑗𝑑为 𝑘次迭代时粒子 𝑖邻域范围𝑈(𝑥𝑖, 𝛿)以外

随机选择的粒子的个体最优值.邻域半径 𝛿线性变化,

变化规律为

𝛿 = 𝛿0(1− 𝑡/𝑇max). (4)

其中: 𝛿0为初始邻域半径, 𝑡和𝑇max分别为当前迭代

次数和最大迭代次数. 由 SIDE模型的认知维度可知,

个体在融入群体过程的初期,去个性化操作会促进自

我从个人认同转变为社会认同,从而在认知上增加认

同的显著性. 当个体融入群体后,个体的特性消失,其

行为导向主要由群体社会趋势决定. 因此,对式 (1)作

如下更新:

𝑣𝑘+1
𝑖𝑑 =

𝜔𝑣𝑘𝑖𝑑 + 𝜔1𝑐1𝑟1(𝑝best
𝑘
𝑖𝑑 − 𝑥𝑘

𝑖𝑑)+

𝜔2𝑐2𝑟2(𝑔best
𝑘
𝑑 − 𝑥𝑘

𝑖𝑑) + 𝜔3𝑟3(𝑑best
𝑘
𝑖𝑑 − 𝑥𝑘

𝑖𝑑). (5)

其中

𝜔1 = 𝜔𝑡/𝑇max, 𝜔2 = 𝜔(1− 𝑡/𝑇max),

𝜔3 = (𝜔 + 𝜔1 + 𝜔2)/3,

𝑡和𝑇max分别为当前迭代次数和最大迭代次数.

由式 (5)可见: 1)在 PSO算法迭代初期, 粒子的

𝜔1较小, 𝜔2较大,速度更新过程中社会经验部分较自

身经验贡献大,促使粒子加速融入群体,即算法具有

较强的全局搜索能力; 2)在迭代后期, 𝜔1较大, 𝜔2较

小, 算法具有较强的局部开发能力; 3)粒子在运动过

程中能从吸引区粒子的最优位置获得有利于调整自

己飞行姿态的信息,粒子在其有效作用范围内随机选

择一个较好的位置开始, 保持了种群粒子的多样性,

避免发生“早熟”现象.

2.3 算算算法法法实实实现现现步步步骤骤骤

DTPSO算法的实现步骤如下.

Step 1: 初始化粒子群,设置相关参数,随机产生

𝑁个粒子的速度和位置信息.

Step 2: 评估适应度,计算每个粒子的适应值.

Step 3: 对于每个粒子,将其适应值与所经过的历

史最优位置 𝑝best进行比较, 较好的值作为当前最优

位置.

Step 4: 对于每个粒子,将其适应值与全局最优位

置 𝑔best进行比较, 较好的值作为当前的全局最优位

置.

Step 5: 对于每个粒子, 由信息邻域半径获得

𝑈(𝑥𝑖, 𝛿),根据式 (3)计算 𝑑best
𝑘
𝑖𝑑.

Step 6: 根据式 (5)更新粒子的速度和位置信息.

Step 7: 判断是否满足结束条件,若满足条件则结

束,否则转至 Step 3.

3 算算算法法法评评评价价价与与与分分分析析析

3.1 测测测试试试函函函数数数

本文选用 5个测试函数对DTPSO算法进行测试,

分别为: 𝑓1(Sphere)、𝑓2(Rosenbrock)、𝑓3(Rastrigrin)、

𝑓4(Griewank)和 𝑓5(Ackley).表 1为各函数形式和初始

范围.

表 1 测试函数和取值

函数 形 式 初值范围

𝑓1

𝑛∑
𝑖=1

𝑥
2
𝑖 [−1, 1]

𝑓2

𝑛∑
𝑖=1

(100𝑥𝑖+1 − 𝑥
2
𝑖 ) + (1 − 𝑥𝑖)

2
[−10, 10]

𝑓3

𝑛∑
𝑖=1

[𝑥
2
𝑖 − 10 cos(2𝜋𝑥𝑖) + 10] [−5.12, 5.12]

𝑓4
1

4 000

𝑛∑
𝑖=1

𝑥
2
𝑖 −

𝑛∏
𝑖=1

cos
( 𝑥𝑖√

𝑥

)
+ 1 [−10, 10]

−20 exp
(
− 0.2

√√√⎷ 1

𝑛

𝑛∑
𝑖=1

𝑥
2
𝑖

)
−

𝑓5
exp

( 1

𝑛

𝑛∑
𝑖

cos(2𝜋𝑥𝑖)
)
+ 20 + 𝑒

[−30, 30]

3.2 对对对比比比算算算法法法和和和参参参数数数设设设置置置

将本文算法DTPSO与标准PSO算法 (SPSO)、加

入收缩因子的 PSO算法 (CPSO)[21]、线性递减惯性权

表 2 算法性能比较

函数 算 法 MBF SD

𝑓1

SPSO 2.553e−03 2.474e−03

CPSO 2.902e−01 2.434e−01

LDIW-PSO 9.364e−03 7.263e−03

CTPSO 2.942e−36 2.529e−07

DTPSO 3.889e−80 1.834e−08

𝑓2

SPSO 9.811e+01 2.394e+01

CPSO 8.582e+01 1.715e+01

LDIW-PSO 5.357e+01 2.200e+01

CTPSO 1.550e−05 4.662e−04

DTPSO 5.336e−07 1.405e−05

𝑓3

SPSO 2.708e+01 3.160e+01

CPSO 1.371e+02 6.979e+01

LDIW-PSO 3.546e+01 2.851e+01

CTPSO 1.884e+01 3.970e−02

DTPSO 0.512e+01 3.028e−04

𝑓4

SPSO 1.157e+00 3.405e−01

CPSO 2.233e+01 2.612e+01

LDIW-PSO 1.908e+00 8.034e−01

CTPSO 1.405e−05 7.449e−02

DTPSO 2.602e−08 2.597e−03

𝑓5

SPSO 2.635e+00 2.594e+00

CPSO 1.108e+01 2.560e+00

LDIW-PSO 4.397e+00 1.252e+00

CTPSO 1.812e−07 2.692e−03

DTPSO 1.701e−10 2.914e−06
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重算法 (LDIW-PSO)[22]和基于创造性思维的 PSO算

法(CTPSO)[23]进行比较. 算法运行参数设置如下: 学

习因子统一设置为 𝑐1 = 𝑐2 = 1.496 2, 惯性权重𝜔均

采用文献 [11]中的线性变化规律取值,最大迭代次数

𝑇max=1000,粒子个数𝑁 =30,维数𝐷=20; CPSO算

0 2 4 6 8 10

number of generation/10
2

0 2 4 6 8 10

number of generation/10
2

0 2 4 6 8 10

number of generation/10
2

0 2 4 6 8 10

number of generation/10
2

0 2 4 6 8 10
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图 2 各函数寻优搜索进化曲线

法中, 收缩因子𝜒 = 0.729, 学习因子 𝑐1 = 𝑐2 = 2.05;

LDIW-PSO算法中, 𝜔start = 0.95, 𝜔end = 0.4; DTPSO

算法中, 𝛿0 = 0.1.

3.3 算算算法法法比比比较较较与与与分分分析析析

本文中, 算法性能测试和比较的指标为 5个函

数的平均最优适应值 (MBF)和最优适应值的标准差

(SD).表 2给出 5种算法独立运行 30次后的平均值比

较结果.由表 2可见,对于函数 𝑓1, 𝑓2, 𝑓4和 𝑓5, DTPSO

算法求解精度远高于其他 4种算法; 对于函数 𝑓3,

DTPSO略好于CTPSO,但比其他 3种算法都要好.通

过 SD的结果对比可知, DTPSO算法稳定性均高于其

他算法,具有较好的稳定性.

图 2∼图 6为 5种算法对于各函数寻优搜索的进

化曲线. 为了便于分析比较, 纵坐标数值为 log𝐹 (𝑥).

可以看出,对于 5个测试函数, DTPSO算法相对于另

外 4种算法具有较快的收敛速度, 收敛精度也有明

显的提高, SPSO、CPSO、LDIW-PSO三种算法过早陷

入早熟.对于函数 𝑓1、𝑓2、𝑓4和 𝑓5,在演化 200代之后,

DTPSO收敛速度明显加快. 这主要是粒子在融入群

体过程中,从其邻域半径内获得健康粒子的经验所致.

对于函数 𝑓3, DTPSO收敛速度略高于CTPSO,但在演

化后期CTPSO已陷入局部最优,而DTPSO继续收敛,

表现出较强的全局探索能力.

4 结结结 论论论

本文从社会心理学角度分析了 PSO算法的基本

原理, 将 SIDE模型引入 PSO算法, 针对PSO算法中

“早熟”现象进行改进, 提出了DTPSO算法.粒子在

融入群体过程中,通过其“个性”与“趋同”特性的较

量在 PSO算法局部开采和全局探索能力之间取得一

定平衡. 在常用标准测试函数上的运行结果表明,

DTPSO算法在全局探索能力、收敛速度和稳定性方

面均有所提高. 下一步的工作重点是对算法的参数作

进一步调整,通过实验确定信息邻域半径 𝛿的合理范

围,同时将该算法应用于多目标优化问题.
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