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摘要:算法结构和对信息的利用能力是影响算法性能的重要因素.标准微粒群算法简洁易用,然而在其寻优过程
中,每个粒子仅仅向自身历史最优经验和种群历史最优经验学习,未能有效利用寻优过程中其他粒子的经验和状态
信息;另外,单纯的基于二阶差分方程的迭代寻优方式在算法结构上增大了算法陷入局部最优的概率.为了从算法
结构上减少微粒群算法早熟收敛和陷入局部最优的情况,本文提出了一种具有群活性感知的自适应微粒群算法:
通过引入群活性对当前的寻优状态进行描述,然后根据群活性自适应地改变粒子的拓扑结构和搜索模式,在一定程
度上增强了微粒群算法的全局收敛能力. 基准函数测试结果证明了本算法的有效性和特点.
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Adaptive particle swarm optimization with perception of swarm activity

SUN Bei, WANG Ya-lin†, GUI Wei-hua, YANG Chun-hua, HE Ming-fang
(School of Information Science and Engineering, Central South University, Changsha Hunan 410083, China)

Abstract: For an optimization algorithm, the algorithm structure and the ability of utilizing information obtained in
the optimization process are critically important to its performance. Standard particle swarm optimization is conceptually
concise and easy to be implemented. However, for every single particle, it can only learn from the best historical experience
of itself and the swarm. The experience of the rest particles and state information of optimization process have not been
effectively utilized. In addition, the simple iteration mode based on a second order difference equation raises the structural
risk of trapping in a local optimum. In order to avoid trapping in a local optimum and the premature phenomenon, we
propose an adaptive particle swarm optimization algorithm with perception of swarm activity. Here, the swarm activity is
defined as the current searching state of the algorithm. According to the swarm activity, typologies and searching modes
of particles are adaptively changed, enhancing the ability of global convergence of the particle swarm in some extent.
Simulation of some Benchmark functions demonstrate the effectiveness and features of the proposed algorithm.
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1 引引引言言言(Introduction)
微粒群算法(particle swarm optimization, PSO)是

Kennedy和Eberhart于1995年提出的一种基于群体智
能的并行优化算法[1]. 微粒群算法基于个体之间的信
息共享有益于种群进化的思想,具有调节参数少、易
于实现等特点;在数据挖掘、电力调度、无线网络、过
程控制等领域中得到了广泛应用.

从其诞生伊始,微粒群算法就得到了许多学者的
关注. Shi等人在微粒群算法中引入了惯性因子,研究
了不同的惯性因子参数取值对微粒群算法寻优性能

的影响[2]; Ozcan和Mohan研究了认知因子、社会因

子、个体最优位置以及全局最优位置为常数的情况下

粒子的运动轨迹,并提出了自适应设置微粒群算法参
数的思想[3]; Clerc和Kennedy建立了微粒群算法的五
维描述,分析了在不同的参数设置情况下,微粒群算
法的收敛性和粒子的运动轨迹[4];曾建潮等人通过分
析当时已有的微粒群算法,提出了一种微粒群算法的
统一模型,通过线性系统理论分析了其收敛性[5];潘
峰等人分析了微粒群算法的3种粒子模型的运动特性,

给出了单信息条件下粒子的最大搜索空间,以及微粒

群算法参数选取的一些准则[6–7]; Bergh等人证明了标

准微粒群算法并不能保证全局收敛,甚至不能保证收
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敛到某一局部最优点,并根据随机性算法的收敛准则,
给出了微粒群算法参数设置的稳定范围[8]; Trelea运
用动态系统理论进行了微粒群算法的参数选取和稳

定性分析,得到了微粒群算法的稳定区域和不稳定区
域,并对不同区域内粒子的运动轨迹进行了分析[9];
Fernández-Martı́nez等人对微粒群算法的参数选取区
域进行了进一步划分,得到了5个具有不同特征的参
数取值区域[10];周龙甫等人将粒子运动过程抽象为一
个二阶变系数非齐次方程,采用Lyapunov稳定性定理
对微粒群算法的稳定性做了深入研究,得到了使微粒
群算法稳定收敛的惯性权重和随机参数取值条件[11];
金欣磊等人从随机过程的角度出发,把带随机因子的
线性时变系统在概率意义下转换成线性定常系统加

以分析研究,给出了微粒群算法依均方收敛的一个充
分条件[12]; Zhan等人提出了一种自适应微粒群算法,
定义了探索、开发、收敛和跳出4种状态,并在寻优过
程中实时评估当前搜索状态,自适应地调整算法参数
的取值[13];肖健梅等人提出了一种判别标准微粒群算
法是否收敛以及衡量收敛速度的一种等高线图判别

法,结合粒子寻优过程中的梯度信息,提出了一种新
的梯度微粒群算法[14];陈国初和俞金寿针对微粒群优
化算法容易陷入局部极值的缺陷,提出了两群微粒群
优化算法[15];莫思敏等人提出了一种扩展的微粒群算
法,基于拟态物理学中的引斥力思想,重新构建微粒
间的作用方式,通过微粒间适应值的比较定义微粒间
作用的引斥力规则,使微粒在所有微粒对其产生的引
斥力的合力方向上随机地移动寻找最优解,提高了微
粒群算法的全局优化性能[16];陈得宝和赵春霞借鉴内
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[17];高立群等人将微粒群算法和和
声搜索算法相结合,提出了一种自适应和声粒子群搜
索算法[18].

可见,由于微粒群算法的寻优过程是一个带有随
机性的动态过程,关于微粒群算法的研究主要集中在
算法参数对算法性能的影响,算法参数的取值,粒子
的运动特性分析,以及采用动态系统理论和随机过程
理论对算法的收敛性和稳定性进行分析.另外,对微
粒群算法的改进以及与其他算法的结合也是微粒群

算法的一个研究方向.

迄今,微粒群算法的研究已经取得了巨大的进展.
然而,对于复杂的优化问题,如:多峰多维函数的求解
问题,微粒群算法找到全局最优解的成功率依然较低.
本文针对微粒群算法在寻优过程中仅利用自身和种

群的最优历史位置等信息,缺乏对搜索过程中采集到
的其他信息和种群当前状态等信息的利用,以及标准
微粒群算法迭代公式较为单调,导致其在求解复杂寻
优问题时较易陷入局部最优的问题,结合近几年国内
和国际上关于微粒群算法的研究[19–24],提出了一种基

于群活性感知的自适应微粒群算法(adaptive particle
swarm optimization with perception of swarm activity,
PSA–APSO),最后通过数值实验以及与其他微粒群算
法的对比,说明了本算法的性能和特点.

2 标标标准准准微微微粒粒粒群群群算算算法法法的的的描描描述述述和和和分分分析析析(Descrip-
tion and analysis of standard particle swarm
optimization)
鸟群和鱼群在觅食等群体活动中存在动作同步、

突然集体变向、分散之后重新聚集等有趣的现象.社
会生物学家通过研究这些现象发现种群中的个体可

以通过学习种群内其他个体的经验获利,即种群成员
间的信息共享有利于种群进化.

基于这一思想, Kennedy和Eberhart设计了微粒群
算法[1]. 假设在解空间内存在N(N > 1, N ∈ N+)个

粒子,每个粒子代表解空间中的一个解,在每一个代,
粒子通过学习自身和种群的历史最优经验,从而调节
自身的运行速度和位置,推动种群朝着最优解的方向
收敛.

标准微粒群算法的迭代计算公式为
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由式(4)及图1可知,粒子的运动轨迹与(ω, φ)的取

值有关. 文献[9]通过对式(4)求解,得到了PSO算法的
收敛区间

SC = {(ω, φ) : |ω| < 1, 0 < φ < 2(ω + 1)}. (6)

该收敛区间可划分为5个具有不同特征的取值区
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域[10]. 如图2所示,这5个区域分别用阿拉伯数字1, 2,
3, 4, 5表示. 其中,区域1为复对称振荡收敛区,区域2
为实对称振荡收敛区,区域3为实数无振荡收敛区,区
域4为实数不对称振荡收敛区,区域5为不收敛区.

图 1 PSO位置速度更新公式结构
Fig. 1 Structure of position and velocity iteration equation

of PSO

图 2 PSO参数取值的5个不同区域

Fig. 2 Five different regions of PSO parameters

合理设置微粒群算法的参数可以实现算法概率意

义上的收敛[12]. 然而,算法收敛并不意味着算法一定
能找到全局最优点,而是指算法能够收敛于其所能找
到的最好的解. 文献[9]中的大量仿真结果表明虽然较
优的算法参数对可以提高微粒群算法找到全局最优

点的概率,但对于复杂的多峰多维函数,找到全局最
优点的成功率仍然较低. 另外,由于标准微粒群算法
通常收敛于一点,对于具有多个全局最优点或具有多
个局部最优和单/多个全局最优点的函数,无法一次找
出尽可能多的局部最优和全局最优解. 实际上,很多
现实问题具有多个满意解,求得多于一个的满意解,
将为工程设计提供更多的选择.

从本质上来说,微粒群算法的寻优过程是一个粒
子与被搜索空间不断进行信息交互的过程. 标准微粒
群算法通过计算每个粒子的适应度,更新个体的最优
位置和种群的最优位置,据此调节粒子的运动速度和
方向,实现粒子适应度的不断优化(见图3).

然而,粒子的适应度信息仅仅是寻优过程中产生
的信息的一部分,根据适应度信息不足以了解当前搜

索过程的全部情况. 同时,标准微粒群算法只考虑了
自身和种群的历史最优经验,其他粒子在寻优过程中
获取的信息并没有得到有效利用[24]. 可见,标准微粒
群算法由于迭代方式较为单一,对搜索过程没有进行
有策略的控制,在算法结构上较易陷入局部最优. 因
此,有必要针对上述问题改进标准微粒群算法,从算
法结构上降低算法陷入局部最优的风险.

图 3 标准微粒群算法和被搜索空间的信息交互
Fig. 3 Information interaction between standard PSO

and search space

3 具具具有有有群群群活活活性性性感感感知知知的的的自自自适适适应应应微微微粒粒粒群群群算算算法法法(Ad-
aptive particle swarm optimization with per-
ception of swarm activity)
群活性是一个表征种群当前搜索状态的量[20–21],

若种群中第 i个粒子的速度为 vi = [vi1, vi2, · · · ,
vim]

T,则该粒子的活性和整个种群的活性(简称: 群
活性)可分别定义为

Ei = vTi vi, (7)

E =
N∑
i=1

Ei. (8)

由式(7)–(8)可知,群活性可以用来判别种群的当
前搜索状态. 群活性越大,粒子的分布范围越广,能够
搜索的空间越大;群活性越小,粒子的分布范围越小,
能够搜索的空间越小;群活性为零时,所有的粒子收
敛到一点.

图4显示了标准微粒群算法在求解10维Inverted
Rastrigin function时(函数表达式及取值范围见第4
节),群活性、种群最优适应值随代数的典型变化情况.
该函数具有1个全局最优点(最优适应值为0), 59048
个局部最优点. 微粒群算法的最大代数设置为3000

代, (ω = 0.729, c1 = c2 = 1.495)处于收敛区域.由
图4可知,随着进化的进行,群活性逐渐减小,种群最
优适应值也逐渐收敛到3.9798(非全局最优). 实际上,
当进化进行到165代时,群活性已经下降到一个较低
的数值(数量级为10−18),种群的最优适应值也已经不
再改变,即算法陷入了局部最优. 而165代之后的迭代

计算并没有起到改变种群最优位置的作用,浪费了用
于运算的时间和存储空间,且最终只能得到一个解.

针对上述问题,文献[19]提出了“全面学习微粒群
算法”(comprehensive learning particle swarm optimi-
zer, CLPSO),每个粒子的每一维在迭代时均随机地向
种群中所有粒子的历史最优经验学习,由于其对种群
的信息进行了更加有效的利用,搜索了更多的空间,
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在求解多峰多维函数时具有比标准微粒群算法更好

的性能;文献[22]提出了一种采用环形拓扑结构的无
需设置参数的小生境微粒群算法,每个粒子在迭代时
向自身和其邻域的历史最优经验学习,实现了粒子的
自动分群,在求解多峰函数时,能够搜索到多个局
部/全局最优解.

图 4 标准微粒群算法在求解10维Inverted Rastrigin function
过程中群活性与种群最优适应值的变化

Fig. 4 Variation of swarm activity and best fitness value of
swarm during the solving of 10D Inverted Rastrigin

function using standard PSO

文献[19]和文献[22]分别从粒子之间的信息交流
方式和拓扑结构上对标准微粒群算法进行了改进. 实
际上,将每个粒子视为问题的一个解,粒子之间可以
进行信息共享以及粒子可以按照一定规则组成特定

的拓扑结构是微粒群算法的精髓所在. 因此,若能在
寻优过程中了解当前搜索过程的状态,进而对搜索过
程进行有策略的调整,充分利用微粒群算法的优势,
将有利于优化的进行.

鉴于此,本文提出一种具有群活性感知的自适应
微粒群算法,在标准微粒群算法的基础上,通过感知
当前的群活性,选取合适的搜索策略(当群活性较低时
改变粒子之间的信息共享方式和拓扑结构),分3个阶
段进行寻优(图5和图6):

1) 首先,在搜索空间内均匀地产生初始种群,使
用收敛速度快的标准微粒群算法进行寻优,以保证算
法至少能找到一个较优解(或快速地找到单峰函数的
最优解);

2) 当群活性下降到一定程度时,保留一部分粒子
对当前的最优位置进行继续寻优,其他粒子则返回到
其寻优早期的个体最优位置,采用具有环形拓扑结构
的小生境微粒群算法进行寻优[22],以获得尽可能多的
较优解和解空间不同位置的适应值信息;

3) 最后,当发生聚类现象后(或达到一定代数后),
再次采用全面学习微粒群算法进行寻优[19],以加强粒

子之间的信息交流,直到算法结束.

图 5 具有群活性感知的微粒群算法和被搜索空间的
信息交互

Fig. 5 Information interaction between PSA–APSO

and search space

图 6 具有群活性感知的微粒群算法搜索步骤

Fig. 6 Searching steps of PSA–APSO

PSA–APSO算法的具体步骤如下:

步步步骤骤骤 1 根据待求问题的特点设置最大迭代次

数Nmax,精度要求ϵ,种群规模N ,群活性百分比阈值
Es%,分群比例α%,重定位代数Ne,根据解空间的范
围随机且均匀地产生初始种群;

步步步骤骤骤 2 采用标准微粒群算法进行寻优,记录每
一代粒子的群活性和个体历史最优位置,若满足精度
要求且只需要得到一个解,则停止算法;

步步步骤骤骤 3 当群活性小于初始群活性的Es1%时,保
留α%的粒子在当前最优位置继续寻优,将其他粒子
重新定位在Ne代的个体历史最优位置;

步步步骤骤骤 4 采用具有环形拓扑结构的微粒群算法进

行寻优,记录每一代粒子的群活性、个体最优位置和
种群最优位置;

步步步骤骤骤 5 当粒子发生聚类现象后(或群活性小于
步骤4中初始群活性的Es2%时),在每个聚类中心周围
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为粒子随机分配位置,并更新每个粒子的个体历史最
优位置和种群的历史最优位置,采用全面学习微粒群
算法进行寻优,直到达到最大迭代次数.

由于PSA–APSO是标准微粒群算法、全面学习微
粒群算法和文献[22]提出的小生境微粒群算法的集
成,而后两种算法在改进标准微粒群算法时均没有引
入复杂的运算.因此,从计算复杂性的角度来说,
PSA–APSO和标准微粒群算法处于同一个量级. 另外,
标准微粒群算法、全面学习微粒群算法和文献[22]提
出的小生境微粒群算法在PSA–APSO的寻优代数中
所占的比例(由Es1, Es2和α决定)直接影响了PSA–
APSO的搜索质量与效率.若Es1过小,则标准微粒群
算法在PSA–APSO的寻优代数中占的比例很大,算法
寻优性能欠佳;若Es2过小,则文献[22]提出的小生境
微粒群算法将导致全面学习微粒群算法缺乏足够的

寻优代数;若α过大,则在步骤3中将有大部分的粒子
继续采用标准微粒群算法进行寻优,进入步骤4的粒
子过少,粒子搜索到的空间过少,导致步骤5中全面学
习微粒群算法可以利用的信息有限,降低了算法的性
能;因此, Es1和Es2通常均不应设置得过小,而α不应

设置得过大;在本算法中, Es1, Es2和α分别设置为:
10−5, 0.25和10.

4 基基基准准准函函函数数数测测测试试试结结结果果果 (Testing results of Ben-
chmark functions)
为了验证本算法的性能,选用了下列典型的基准

测试函数进行了测试:

Inverted Shubert function[25]:

f1(x) =
D∏
i=1

5∑
j=1

jcos[(j + 1)xi + j],

−10 6 xi 6 10, i = 1, 2, · · ·, D. (9)

Inverted Vincent function[26]:

f2(x) =
1

D

D∏
i=1

sin(10 log(xi)),

−10 6 xi 6 10, i = 1, 2, · · ·, D. (10)

Inverted Rastrigin function[27]:

f3(x) =
D∑
i=1

(x2
i − 10 cos(2πxi) + 10),

−5.12 6 xi 6 5.12, i = 1, 2, · · ·, D. (11)

Schwefel’s function[28]:

f4(x) = 418.9829D −
D∑
i=1

xi sin(|xi|
1
2 ),

−500 6 xi 6 500, i = 1, 2, · · ·, D, (12)

其中D ∈ N+为函数的维数. Inverted Shubert function
具有多个局部最优点和全局最优点; Inverted Vincent
function具有多个全局最优点和0个局部最优点,且全
局最优点的分布不均匀,这两个函数可以用来测试算

法的聚类功能. Inverted Rastrigin function具有数量非
常多的局部最优点和 1个全局最优点; Schwefel’s
function具有多个局部最优点和1个全局最优点,其局
部最优区域很难跳出且全局最优点和局部最优点之

间的距离相当远,这两个函数可以用来测试算法在具
有多个局部最优点的情况下寻找全局最优点的能力.

在实验中,种群的大小均设置为100,最大迭代次
数为3000代.惯性权重为0.729,认知因子和社会因子
均为1.495,在实验中, 4个测试函数的维数均取为
10维.每1个基准测试函数进行了50次实验. 实验结果
如图表1所示(50次实验的平均值).

表 1 PSA–APSO测试结果
Table 1 Testing result of PSA-APSO

全局/局部最优解个数
函数

PSA--APSO CLPSO Niching PSO

f1(x) 6.6/6.7 6.4/6.1 6.2/8.2
f2(x) 1/0 1/0 1/0
f3(x) 1/6.8 0.95/4.2 0.9/9.4
f4(x) 0.6/2.6 0.54/1.08 0.36/3.24

通过分析实验结果可以得出如下结论: 1)本算法
保留了标准微粒群算法收敛速度快的优点,在面对简
单的测试函数时能快速找到全局最优点; 2)但是由于
本算法对群活性进行在线感知,当群活性低于设定值
时,停止使用标准微粒群算法进行寻优,避免了不必
要的运算; 3)本算法采用“合–分–合”的搜索策略,
在第2个搜索阶段采用了具有环形拓扑结构的小生境
微粒群算法,利用其具有自动分群的特点找到尽可能
多的解空间内各个区域的局部/全局最优解; 4)在本
算法的第3个搜索阶段采用了全面学习微粒群算法,
扩大了种群间信息交流的范围,充分利用了粒子之间
可以进行信息交流的优点,通过增加粒子之间的信息
交流提高了找到全局最优解的可能性.

5 结结结论论论(Conclusions)
由于标准微粒群算法和被搜索空间的信息交互方

式单一,粒子的速度和位置迭代方式单一,算法搜索
过程缺乏有策略的控制,在求解复杂优化问题时易于
陷入局部最优. 本文提出了一种基于群活性感知的微
粒群算法,通过计算种群的群活性感知当前的搜索状
态,采用“合–分–合”的搜索策略对粒子的搜索过程
进行有策略的控制,从算法结构上降低了陷入局部最
优的风险. 从控制的角度来说,反馈是可以处于不同
层面,通过不同的方式完成的. 相对于标准微粒群算
法,基于群活性感知的微粒群算法增加了一条反馈回
路(图5),充分利用了种群在寻优过程中产生的状态信
息,根据算法的搜索状态灵活调整粒子之间的信息交
流方式和拓扑结构,增强了算法的寻优性能.数值仿
真结果证实了所提算法的有效性.
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