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基基基于于于内内内分分分泌泌泌调调调节节节机机机制制制的的的粒粒粒子子子群群群算算算法法法

陈得宝1,2, 赵春霞1

(1. 南京理工大学计算机科学与技术学院,江苏南京 210094; 2. 淮北煤炭师范学院物理系,安徽淮北 235000)

摘要:借鉴内分泌系统的高级调节机制,提出一种基于内分泌调节机理的粒子群算法. 首先设计一种结合当前粒
子群的最好适应度、平均适应度和局部适应度的情感评价方法,对下一代粒子群进行情感评价,然后用神经系统和
内分泌系统共同作用,对粒子群的行为进行更新,在更新过程中,引入动量项减少局部收敛的发生. 文中同时分析
了算法的收敛性,并对几个典型函数优化问题和机器人路径规划进行实验,验证方法的有效性.
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Particle swarm optimization based on endocrine regulation mechanism
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Abstract: Motivated by high-level regulation principle of endocrine system, a particle swarm optimization based on
endocrine regulation mechanism is put forward. First, emotional evaluation method is designed combining with the best
fitness, average fitness and local fitness of particles in current generation, and emotion in next generation is evaluated. Then,
the behaviors of particles in next generation are updated by interaction of neural and endocrine systems, and momentum
factor is used to reduce the probability of local convergence. The convergence of algorithm is analyzed, and the effectiveness
is demonstrated by optimization experiments of typical functions and path planning.
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1 引引引言言言(Introduction)
粒子群算法[1]操作简单, 易于实现, 计算量小,

易于工程应用, 已成功应用于函数优化[2]、神经网

络[3]等不同的领域.作为一种随机优化算法,也具有
局部收敛, 进化后期收敛速度慢, 精度较差等缺点.
近些年来,对改善PSO的性能提出了一些解决方案,
并取得一定的效果, 基本可归纳成3类: 第1类是通
过研究算法的参数来改善粒子群的性能[4,5]; 第2类
是PSO与其他进化方法结合的研究[6], 其中在粒子
群进化后期,当粒子群进化停止时,对最优个体进行
变异[7],使其离开局部收敛区的变异粒子群方法,取
得较好的效果;第3类是研究协作和竞争方法的粒子
群[8]. 这些方法都在一定的程度上对算法的性能有
所改善. 本文将内分泌调节机制引入粒子群更新关
系中, 重点研究粒子更新方法. 充分考虑个体周围
的信息,对粒子下时刻的情感进行评估,设计一种新

的激素更新方法,并将其融入对粒子位置的更新,同
时,在位置更新中加入动量项,使粒子群能逃离局部
收敛. 文中对算法的工作原理和收敛性进行了分析,
最后,通过实验验证了方法的有效性.

2 基基基于于于内内内分分分泌泌泌调调调节节节机机机制制制的的的PSO(PSO based
on endocrine regulation mechanism)
本文对普通的粒子群不详细介绍,具体方法可参

照文献[1]. 在基本粒子群算法中粒子跟踪的是个体
到目前为止的最优位置和当代粒子群的最优位置,
当代粒子群的最优位置可看成是全局信息,个体到
目前为止的最优位置可看成内部保留信息,粒子通
过神经系统很容易感觉到这两种信息.然而,对一个
群体而言, 周围粒子的分布状况对粒子的行为也会
造成不同的影响,文献[9]对不同结构的粒子群的优
缺点进行了分析.在本文的设计中,采用文献[9]中的
环形粒子群结构. 设某一N个解的粒子群P ,如图1.
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图 1 粒子群的循环排列图

Fig. 1 Circle rank map of particle swarm

若每个粒子Pi为D维,给粒子的每个分量都分配
一个激素因子Ei,因此粒子可描述为(Xid, Vid, Eid),
i = 1, 2, · · · , N, d = 1, 2, · · · , D, Xid, Vid, Eid分别

为粒子的位置、速度和激素分量, 记第K代粒子群

的最大适应度为fmax, 平均适应度为favg, 将fmax作

为粒子群的全局信息, favg作为粒子群的平均信息,
记第i个粒子的适应度为fi,其前后的粒子适应度记
为fi−1, fi+1. 由于每个粒子对自己当前的状态具有
记忆和衡量能力, 反映到内分泌系统, 就是对激素
的评估, 考虑这几方面的信息, 设计激素更新函数
如下:

EM(S)= fun1(
fmax − fi

fmax − favg

) ·

(
π

2
+fun2(fi− fi−1+fi+1

2
)). (1)

其中: S表示状态, fun1(·)是增函数, fun2(·)是减
函数, 通常激素的更新是一个非线性过程, 本文取
fun1(x) = atan(x), fun2(x) = atan(−x). 由于内
分泌系统对好的状态, 激素更新不需很剧烈, 相反,
对较差的粒子,为了让其尽快成长起来,需分泌更多
的激素,促进其快速达到新的较好平衡. 选择式1中
函数满足要求, 分析如下: fun1(·)是内分泌系统对
群体信息的一种反应, 当fi > favg时, i个体的性能

较好,个体内分泌系统对群体信息反应不会很剧烈,
且随着适应度的增加,反应程度继续减弱,即激素更
新幅度变小, 当fi = fmax时, fun1(·) = 0全局信息
对其情感不产生影响. 当fi < favg时, i个体的性能

较差, 内分泌系统对环境反应随着适应度的减少变
得剧烈, 因此, 激素的更新幅度变大.为避免激素的
引入对现有粒子模式造成很大的破坏,因而激素的
更新必须限制在一定的范围内,选用atan(·)函数就可
将其限制在[0,π/2] , 因此fun1(·)的选择能满足要
求. fun2(·)是内分泌系统对局部信息的一种反应,
通常选用减函数的形式,当fi > (fi−1 + fi+1)/2时,
粒子的局部特性认为较好,情感因子只需要较小幅
度的更新, 反之,内分泌系统将分泌更多的激素,促
进粒子i超越周围粒子, 向更合适的位置移动. 显然

选择fun2(·)也能满足这一要求, π/2是为限制激素
范围而设定的常数. 根据以上分析可得粒子群在下
一时刻的激素为

EMi(k + 1) = c4Ei(k) + c3rand(·)EM(S). (2)

式(2)中: Ei(k),Ei(k + 1)分别为k和k + 1时刻第i个

粒子的激素, c3为更新幅度系数, c4为激素尺度变

量,其范围通常为[0.01,0.1], rand(·)是均值为零方差
为1的随机数. 结合普通粒子群更新方法和式2得粒
子群位置更新公式为

Xi(k + 1) =

Xi(k) + wVi(k) + c1rand(·) · (Xpbesti
(k)−

Xi(k))) + c2rand(·)(Xgbest −Xi(k)) +

c4Ei(k) + c3rand(·)EM(S). (3)

为减小局部最优发生的可能, 采用增加动量项的
方法[10], 使粒子群摆脱局部最优, α的取值如式4,
如果粒子群的最大适应度在连续的G代内不变,
则α = 0.1,其他情况下为0.{

α = 0.1, if fmax = constant, gen = gi, · · · , gi+G,

0, 其他.

(4)

联合式(3)(4)得最终的粒子更新方式为

Xi(k + 1) =

Xi(k) + wVi(k) + c1rand(·) · (Xpbesti
(k)−

Xi(k))) + c2rand(·)(Xgbest −Xi(k)) +

c4Ei(k) + c3rand(·)EM(S) +

α · rand(·), i = 1, 2, · · · , N. (5)

式中Xpbesti
和Xgbest分别为系统进化到当前代第i个

个体的最好位置和粒子群中最优粒子的位置.

3 算算算法法法的的的收收收敛敛敛性性性(Convergence of algorithm)
定定定义义义 1 设粒子群中某粒子在t时刻的位置

为x(t), P为搜索空间内的任意位置, 则粒子收敛
定义如下[11]:

lim
t→∞

X(t) = P. (6)

定定定理理理 1 在一定的条件下, EPSO算法总能收敛.
证证证 与文献[11]类似,将粒子群更新过程用简单

的表达式表示:

V (t + 1) = wV (t) + φ1(Xp(t)−X(t)) +

φ2(Xg(t)−X(t)), (7)

X(t + 1) = X(t) + wV (t) + φ1(Xp(t)−
X(t)) + phi2(Xg(t)−X(t)) +

c4E(t) + φ3EM(S) + φ4, (8)
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则粒子运动的递推方程变为

X(t + 1) = (1 + w − φ1 − φ2)X(t)−
wX(t− 1) + φ1Xp + φ2Xg +

c4E(t) + φ3EM(S) + φ4, (9)


X(t + 1)
X(t)

1


=




A11 −w A13

1 0 0
0 0 1


=




X(t)
X(t− 1)

1


 .

(10)

其中:

A11 = 1 + w − φ1 − φ2, (11)

A13 = φ1Xp + φ2Xg + Ec, (12)

Ec = c4E(t) + φ3EM(S) + φ4. (13)

Xp, Xg分别为个体运动到当前时刻的最优值和当

前代最优解, φ1 = c1rand(·), φ2 = c2rand(·), φ3 =
c3rand(·), φ4 = c4rand(·). 式(11)的特征方程为

(1−λ)(w−λ(1+w−φ1−φ2)+λ2)=0, (14)

特征根为

λ1 =
1 + w − φ1 − φ2 + ζ

2
,

λ2 =
1 + w − φ1 − φ2 − ζ

2
,

ζ =
√

(1 + w − φ1 − φ2)2 − 4w.

假定初始状态X(0), X(1)已知,则式(10)的解为

X(t) = k1 + k2λ1
t + k3λ2

t, (15)

k1 =
φ1Xp(t) + φ2Xg(t) + Ec(t)

φ1 + φ2

, (16)

k2 =
λ2(X(0)−X(1)) + X(2)−X(1)

ζ(λ1 − 1)
, (17)

k3 =
λ1(X(1)−X(0)) + X(1)−X(2)

ζ(λ2 − 1)
, (18)

当满足‖max(λ1, λ2)‖ < 1时,

lim
t→∞

X(t) = M. (19)

式(19)中M为一有界常数,根据定义,定理得证.

4 实实实验验验(Experiments)
说说说明明明 实验中权值均采用线性下降方法[5].

4.1 函函函数数数优优优化化化实实实验验验(Experiments of function opti-
mization)
函数1的最大值:

fun1 : f(x)=10 +
sin(1/x)

(x− 0.16)2 + 0.1
, x∈(0, 1).

函数2的最小值:

fun2 : f(x) = x2
1 + x2

2, − 2 6 x1, x2 6 2.

函数3: Rosenbrock函数的最小值(n = 10):

f(x) =
n−1∑
i=1

[100(xi+1 − x2
i )

2 + (xi − 1)2],

xi ∈ [−10, 10].

函数4: Schaffe函数的最大值:
f(x1, x2) =

0.5− (sin
√

x2
1 + x2

2)2

(1 + 0.001(x2
1 + x2

2)2
∈ [−100, 100].

本文对4个函数进行了仿真实验,验证方法的性
能, 对4个函数分别进行了20次实验, 公共参数为:
c1 = c2 = 2, wmax = 0.9, wmin = 0.4, G = 10, N = 50.
对函数1,初始参数为: c3 = c4 = 0.05, Xmax = 1.0,

Xmin =0, Vmax =1.0, Emax =0.5,maxgen=100. 函
数2实验中初始参数Xmax = 2.0, Xmin = −2,

maxgen = 100, 其他参数与函数1实验中使用的
参数一致. 表1中给出了PSO算法和EPSO算法对函
数1和2的结果.

表 1 PSO与EPSO对函数1,2的结果
Table 1 Results of PSO and EPSO for function 1

and function 2

函数 理论解 平均代数 局部收敛次数 实验平均解

PSO 1 19.8949 92.6 0 19.8948

2 0 147.1 0 4.8981×10−23

EPSO 1 19.8949 59.45 0 19.8949

2 0 90.1 0 5.2687×10−27

函数3,4是两个典型广泛用于优化算法的测试
函数, 函数3实验中初始参数为: c3 = 0.03, c4 =
0.05, Xmax = 10.0, Xmin = −10.0, Vmax =
1.0, Emax = 0.05,maxgen = 6000. 函数4实验中
初始参数为: c3 = c4 = 0.05, Xmax = 100.0, Xmin =
−100.0, Emax = 0.05,maxgen = 400. 表2中给出
了PSO算法和EPSO算法对函数3和4的结果.

表 2 PSO与EPSO对函数3,4的结果
Table 2 Results of PSO and EPSO for function 3

and function 4

函数 理论解 平均代数 局部收敛次数 实验平均解

PSO 3 0 ― 4 2.2476(16次)

4 1 ― 3 0.9992(17次)

EPSO 3 0 4732.58 0 0.0281

4 1 282.62 0 0.9999

表2中“―”表示出现局部最优时平均进化代数
无法给出.
图2为适应值变化图, 对PSO方法, 选择20次实

验中较好一次的实验结果; 对EPSO方法, 取20次实
验的平均适应值. 由表1知对函数1和2这样简单的
函数, PSO与EPSO算法性能差别不大, EPSO只是在
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收敛速度上较优. 对Rosenbrock函数3, 由于其全局
极小值位于狭长的抛物线形状曲面峡谷中, 求取
最优解相当困难, 特别在高维情况下, 本文对10维
函数进行了仿真实验; 对函数4, 它的全局最优
解1被0.99903的脊包围着, 寻找其全局最优解也比
较困难.在对这两个函数优化实验中EPSO比普通的
PSO方法具有较快的收敛速度和较强全局收敛能力.

图 2(a) 函数1的适应度图
Fig. 2(a) Fitness map for fun1

图 2(b) 函数2的适应度图
Fig. 2(b) Fitness map for fun2

图 2(c) 函数3的适应度图
Fig. 2(c) Fitness map for fun3

2(d) 函数4的适应度图

Fig. 2(d) Fitness map for fun4

4.2 路路路径径径规规规划划划实实实验验验(Experiment of path planning)
机器人的路径规划通常是在一个有障碍的环境

下, 寻找一条满足要求的从起始点到目标点的一条
无碰撞路径[12]. 本文首先对障碍膨胀, 用圆表示环
境中的障碍,再采用坐标映射的方法将粒子的编码
变换成一维[13]对路径进行规划. 避碰检测遵循两个
原则;一是路径点不在障碍内;二是路径点不与障碍
相交. 以总的路径长度作为适应度,形式如下:

fit(l) =
∑
i,k

dis(i, k). (20)

式(20)中dis(i, k)表示由位置i到k的距离. EPSO算
法的初始参数为: c1 = c2 = 2, c3 = 0.05, c4 =
0.06, wmax = 0.9, wmin = 0.4, Xmax = 200, Xmin =
−200.0, Vmax = 1.5, Emax = 0.1, G = 10, N =
40,maxgen = 70. 普通粒子群(PSO)和MPSO[7]方

法中c1 = c2 = 2, w = 0.9. 利用MATLAB软件
对3种不同的方法进行20次实验,结果如表3.

表 3 PSO,MPSO(变异粒子群)、EPSO的
路径规划性能

Table 3 Performance of PSO,MPSO and
EPSO for path planning

平均代数 平均路径长度/cm 局部收敛次数 时间/ms

PSO ― 512.3752(16次) 4 57.2348

MPSO ― 499.1834(18次) 2 45.7149

EPSO 33.27 484.1480 0 23.1503

表3中“―”表示局部收敛, 平均进化代数不
便准确给出, 由实验可知EPSO方法收敛速度较
快, 不易陷入局部极小, 3种方法的最优路径如
图3, EPSO方法的路径长度为484.0578 cm, MPSO方
法的路径长度为494.2570 cm, PSO方法的路径长度
为499.4675 cm.
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图 3 3种方法的最优路径

Fig. 3 Optimal path of three methods

5 结结结论论论(Conclusion)
本文结合激素的高级调节原理,将内分泌调节机

制引入粒子群算法,在粒子位置的更新过程中,不仅
考虑到粒子的认知特性和社会特性, 而且为每个粒
子都设计了情感因子,根据当前的最优信息,局部信
息,平均信息,对粒子群的激素进行更新, 设计了一
种适合激素更新的方法. 通过动量因子的引入,极大
减少了早熟现象发生的可能,通过对四个函数的测
试和机器人路径规划实验,证明EPSO方法有较好的
性能.
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