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摘　要　为提高粒子群算法的收敛性能 ,提出一种自适应粒子认知域方法.在粒子位置的更新方法中 , 粒子运动到

当前的最好位置由计算得到的最好位置为中心 ,粒子的认知方向为导向来确定.利用线性惯性下降权重来实现粒

子的优化.为验证该方法的有效性 , 将此方法应用于 3种不同的粒子群方法 ,分别是固定权重粒子群方法 、线性下

降权重粒子群方法及阶梯形群体粒子群算法.实验结果表明此方法是较有效的.
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ABSTRACT

Toimprovetheconvergentperformanceofparticleswarmoptimization(PSO), anadaptivecognitive

domainparticleswarm optimization(ACDPSO)methodisproposed.Intheupdatingequationsof

particles, thecurrentbestposition, whichtheparticleachieves, isdeterminedbythecenterofthebest

calculatedpositionandthecognizantdirectionoftheparticle.Lineardecreasinginertiaweightisusedto

optimizeparticles.ThreedifferentPSOs, particleswarm withconstantweight(CWPSO), linear

decreasinginertiaweightPSO(LDWPSO)andLadderPSO(LPSO), arecombinedwiththeproposed

methodtotesttheperformanceoftheproposedmethod, andtheresultsindicatethattheproposedmethod

iseffective.

KeyWords　ParticleSwarmOptimization(PSO), LinearDecreasingInertiaWeightPSO(LDWPSO),

CognitiveDomain, LadderPSO(LPSO)

第 22卷　第 5期　　　　　　　　　　　　　模式识别与人工智能　　　　　　　　　　　　　　　Vol.22　No.5
　2009年 10月　　　　　　　　　　　　　　　　　PR＆AI　　　　　　　　　　　　　　　　　　Oct　　2009



1　引　言

模拟鸟类或鱼类捕食特性的粒子群算法
[ 1]
,因

其算法简单 、易于实现的优点 ,已广泛用于函数优

化
[ 2]
、神经网络

[ 3]
、分类器的设计

[ 4]
等领域.作为一

种群智能优化算法 ,粒子群算法同样存在局部收敛

和对复杂优化问题精度难一保证的缺点.

为提高粒子群算法的整体性能 ,近些年出现很

多改进算法 ,其中有一个重要的研究方法是从改善

粒子的更新方程出发来提高其性能.文献 [ 5]中给

出一种适应度距离比率粒子群算法(FitnessDis-

tance-RatioBasedPSO, FDRPSO).粒子不仅学习当

前的最好粒子和到目前为止的最好位置 ,还向周围

较好粒子学习.文献 [ 6]设计一种具有理解力的粒

子群算法 ,在原来粒子群的搜索空间中增加一维 ,来

确定当前的搜索方向.这样在一定的半径内 ,粒子能

找到当前周边的较好信息 ,用于粒子的更新.特别是

当前代的最好信息对于某粒子难以得到时 ,这种方

法非常有效.文献 [ 7]根据生物体有尽量离开当前

的最差位置和粒子到目前为止的最差位置 ,按最差

的信息对粒子群速度和位置进行更新.

然而这些方法中 ,粒子到目前为止的最好位置 ,

都是通过当前代计算得到 ,而且此位置对不同的粒

子在每代是唯一的.实际上 ,粒子在飞翔的过程中 ,

由于粒子的强壮程度不同 ,其认知的范围也不一样 ,

在其认知域内可能存在一个位置比粒子到目前的最

好位置更有利于全局最优解的获得.基于这样的思

想 ,本文设计一种自适应更新方法 ,对粒子群更新方

程中粒子运动到目前为止的最好位置进行重新分

配 ,以提高粒子群算法的性能.

2　固定权重粒子群算法

设一个有 N个解的解群 xi[ d] , i∈ [ 1, N] , d∈

[ 1, M] , M为解的维数.对每个粒子定义一个速度矢

量 vi[ d] ,用它来衡量粒子位置的更新速度 ,速度的

初始值随机生成.则对粒子群进化的第 K+1代而

言 ,粒子位置的更新表示如下:

Vi(K+1)=

wVi(K)+c1rand1(·)(Xpbesti(k)-Xi(k))+

c2rand2(·)(Xgbest(k)-Xi(k)),

Xi(K+1)=Xi(K)+Vi(K+1), (1)

其中 , Xi(K+1)、Xi(K)分别为第 K+1时刻和第 K时

刻粒子的位置;Vi(K+1)为 K+1时刻粒子的运动速

度;w为加权因子 ,其较大时有利于全局收敛 ,较小时

有利于局部收敛 ,通常取 0.4 ～ 0.9之间
[ 8]
;c1 、c2为常

数 ,影响着粒子更新过程中认知特性和社会特性的比

例;Xpbesti、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;rand1(·)、

rand2(·)为 [ 0, 1] 之间的随机数;i=1, 2, …, N, N

为粒子群的总体数量.按照上述的过程更新自己的位

置 ,直到找到自己合适的位置为止.

3　粒子群算法的改进方法

与以前的粒子群算法相比 ,此方法的显著特点

是 ,更新方程中粒子跟踪得到的目前最好位置不一

定是当前算法计算得到的最好位置 ,而是以当前计

算最好位置为中心的一定认知域内 ,其实际值的最

好位置随粒子当前适应值自适应决定.除此之外 ,本

文所设计的方法因其不改变粒子群算法的基本结

构 ,能应用于其它任何改进粒子群方法.基于不同粒

子认知域 ,对粒子群的更新方法进行改进 ,提高粒子

群算法的性能.

基于不同粒子认知域 ,对粒子群的更新方法进

行改进 ,提高粒子群算法的性能.

定义 1　以当前计算的粒子到目前为止的最好位

置为中心 ,根据不同粒子当前适应度确定的半径为界

限的一定区域 ,定义为此粒子的认知域 ,其中此域的边

界称为最大认知域 (MaximumCognitiveDomain,

MCD).对第 i个个体的最大认知域表示如下:

MCDi(t)=max
fit(t)-fit(t)
fit(t)

, 　i=1, 2, … , N,

其中 , maxfit(t)、fiti(t)分别为粒子 i到目前为止所

得到的最好适应度值和粒子 i当前的适应度值.

定义 2　认知方向(CognitiveDirection, CD)

定义为粒子 i的第 k维变量在认知域中的飞行方向.

认知方向定义如下:

CDi, k(t)=
Xpbesti(k, t)
dispbesti

, 　k=1, 2, …, D,

其中 , Xpbesti(k, t)是粒子 i在 t时刻第 k维变量所得

到的到目前为止的最好值 , D粒子包含的变量的维

数;dispbesti是最好粒子各维变量的平方和 ,

dispbesti= ∑
D

k=1
X

2
pbesti(k, t).

通过以上的分析 ,定义更新方程中粒子到目前为止

的最好位置如下:

X
＊
pbesti(i, k)=Xpbesti(i, k)+

w1 ×sign(randn(·))×MCDi×rand(·)×CDi, k,
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其中 , X
＊
pbesti(i, k)、Xpbesti(i, k)分别为粒子 i中第 k维

变量到目前为止所具有的新的最好位置和原来计算

得到的最好位置;randn(·)是均值为零 ,标准差为 1

的正态分布随机数;rand(·)为 [ 0, 1] 之间的随机

数;w1是原有最好位置的飞行率 , 太大的取值将会

使粒子破坏较严重 ,太小的取值 ,最好位置将不能达

到更新的目的.通常 w1取 0.001 ～ 0.01之间 , 为维

持粒子群的多样性 ,开始时 w1取较小的值 ,在进化

后期取较大的值 ,因此设计 w1的求取方法如下:

w1 =w′max-(maxgen-gen)×
(w′max-w′min)
maxgen

,

其中 , w′max=0.01, w′min=0.001, maxgen是给定最大

进化代数 , gen是当前进化代数 , Sign(·)为符号函

数 ,使粒子变量能增加也能减少 , randn(·)是确定

方向的随机变量 , rand(·)是均值为零 ,方差为 1的

随机变量 ,用于限制位置的变化幅度.特别注意 ,为

避免较多的维数变化引起粒子的巨大破坏 ,每个粒

子每次变化仅限制在选中的一维.故粒子群的更新

方程变为

Vi(K+1)=wVi(K)+c1rand(·)(X
＊
pbesti(k)-Xi(k))+

c2rand2(·)(Xgbest(k)-Xi(k)).(2)

4　算法的实现流程和收敛性说明

算法的流程如图 1所示.

图 1　算法流程图

Fig.1　Flowchartforproposedalgorithm

与文献 [ 9]类似 ,将粒子群的更新方程表示为

状态方程的形式:

Vd(t+1) =wVd(t)+ 1(Xdp(t)-Xd(t))+

 2(Xdg(t)-Xd(t)),

则粒子运动的递推方程变为

Xd(t+1)=(1 +w-Υ1 -Υ2)xd(t)-wxd(t-1)

+Υ1Xdp(t)+Υ2Xdg(t).

此方程表示成矩阵方程形式如下:

Xd(t+1)

Xd(t)

1

=

1+W- 1 - 2 -W  1Xdp+ 2Xdg

1 0 0

0 0 1

Xd(t)

Xd(t-1)

1

,

(3)

其中 , Xdp、Xdg分别为个体运动到当前时刻的最优值

和当前代最优解 ,  1 =c1rand(·),  2 =c2rand(·),

式(3)特征方程为

(1 -λ)(w-λ(1 +w- 1 - 2)+λ
2
)=0,

特征根

λ1 =
1+w- 1 - 2 +ζ

2
, 　λ2 =

1+w- 1 - 2 -ζ

2
,

其中

ζ= (1 +w- 1 - 2)
2
-4w.

假定初始状态 Xd(0), Xd(1)已知 ,则方程(3)的解为

Xd(t)=k1 +k2λ
t
1 +k3λ

t
2 ,

其中

k1 =
 1Xdp(t)+ 2Xdg(t)

 1 + 2
,

k2 =
λ2(Xd(0)-Xd(1))+Xd(2)-Xd(1)

ζ(λ1 -1)
,

k3 =
λ1(Xd(1)-Xd(0))+Xd(1)-Xd(2)

ζ(λ2 -1)
.

当 ‖max(λ1 , λ2)‖ <1时

lim
t※∞
Xd(t)=k1 =

 1Xdp(t)+ 2Xdg(t)
 1 + 2

.

由于本文方法不改变粒子群算法的基本框架 ,

其收敛点为

lim
t※∞
P(t)=

 1P
＊
pbesti(t)+ 2P

＊
gbest(t)

 1 + 2
.

5　仿真实验

为验证算法的有效性 ,分别对 2个典型函数用 3
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(a)函数 1

(a)Function1

(b)函数 2

(b)Function2

图 2　2次实验的平均适应度比较

Fig.2　Comparison ofaveragefitnessvalue between 2

experiments

(a)函数 1

(a)Function1

(b)函数 2

(b)Function2

图 3　2次实验的平均海明距离比较

Fig.3　ComparisonofaverageHammingdistancebetween2

experiments

种方法进行实验 ,其中第 3种方法阶梯形粒子群

方法是作者在文献 [ 10]中提出.所用的 2个函数

如下.

1)函数 1.

FRas(x)=∑
n

i=1
(x

2
i-10cos(2πxi)+10),

-5.12≤xi≤ 5.12.

2)函数 2.

FAck(x)=-20exp(-0.2
1
n∑

n

i=1
x
2
i)-

exp(
1

n∑
n

i=1
cos(2πxi))+20 +e,

-32≤xi≤ 32.

实验中以其函数值作为适应度函数 ,目的是求

取 2个函数的最小值 ,由于篇幅限制 ,本文仅对线性

下降权重粒子群方法 (LinearDecreasingInertia

WeightPSO, LDWPSO)给出 30维时 2函数实验的

平均最好适应度变化(见图 2)和平均海明距离变化

图(见图 3).

对 PSO及其改进方法 ,相同参数为 , c1 =c2 =

2, w=0.55, w′max=0.01, w′min=0.001, maxgen=

1 000.对函数 1, vmax =2, xmin =-5.12, xmax =

5.12, N =70;对函数 2, vmax=5, xmin =-32, xmax

=32, N=50, maxgen=600.对 LDWPSO及其改

进方法 ,除权重采用

w=wmax-gen×
wmax-wmin
maxgen

,

其它参数与 PSO一样.对阶梯形群体粒子群算法

(LadderPSO, LPSO)
[ 10]
, 函数 1在实验中 R=20, T

=50, N =100, λ=0.2, η=0.1,函数 2在实验中 R

=12, T=50, N=50, 其它参数与函数 1实验相同.

每组实验进行 60次 , 函数分别为 10、20、 30

维 , 其结果如表 1.表 1中 ILDWPSO、IPSO、ILPSO

分别表示改进的 LDWPSO、PSO、IPSO.对函数 1在

10、20维时 , 6种方法都能收敛到接近全局最优解.

对 30维函数 ,只有 LPSO收敛到接近全局最优解 ,

PSO的收敛精度高于 LDWPSO.从表中还可看出 ,对

于本文方法而言 ,其收敛精度和均方差都优于 LD-

WPSO.最好个体的平均适应度变化如图 2.为显示

本文方法中粒子群的多样性 ,用粒子的平均海名距

离衡量粒子群的多样性 ,实验结果如图 3.由图可看

出 ,对同类方法而言 ,本文方法有较好的多样性 、算

法精度较高.由于在粒子群更新时 ,根据粒子适应度

的大小 ,设计粒子飞翔时的认知域 ,对适应度大的粒

子其认知性能较好 、认知半径较大 ,这样在进化的后

期 ,粒子群依然保持良好的多样性 ,使得粒子群不易

收敛到局部极小点 ,有利于算法收敛精度的提高.
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表 1　3种方法及其改进方法的实验结果

Table1　Experimentalresultsof3 methodsandtheirimprovedmethods

维数
函数 1 函数 2

最好解 最差解 均方差 平均解 最好解 最差解 均方差 平均解

LDWPSO

10 0.0073 0.0100 0.0031 0.0084 1.9849 4.9899 2.1482 3.0055

20 0.0091 0.0098 0.0002 0.0096 15.9196 63.7510 34.0063 24.8740

30 0.0169 1.8572 0.2002 0.0299 43.8121 61.7623 28.3306 46.7668

ILDWPSO

10 4.7595e-5 8.4854e-5 3.1266e-5 6.2873e-5 1.9849 4.9748 2.0368 3.0045

20 1.0441e-4 1.9636e-4 0.5731e-4 1.9636e-4 13.0732 46.2587 26.6614 19.9748

30 0.0093 1.3874 0.0316 0.0144 38.5412 55.4628 18.6792 43.7818

PSO

10 0.0081 0.0098 0.0012 0.0094 1.9899 2.9849 1.0368 2.4503

20 0.0088 0.0098 0.0018 0.0089 18.7460 78.6425 33.6633 34.7882

30 0.0096 0.0099 0.0001 0.0098 49.5784 91.3380 38.6731 58.9926

IPSO

10 2.5866e-5 4.2838e-5 1.3876e-5 3.6811e-5 1.9899 4.9899 1.8526 2.8874

20 5.3244e-4 7.8637e-4 1.6843e-4 6.6329e-4 17.6899 58.7762 28.3761 23.6605

30 0.0025 0.0037 0.0004 0.0028 36.3701 54.3398 8.9337 45.6226

LPSO

10 1.5410e-9 1.5410e-9 0.0000 1.5410e-9 1.9849 2.9849 0.4894 2.4428

20 2.0476e-9 4.0476e-9 0.2864e-9 2.2971e-9 10.4782 22.8840 7.3638 15.7708

30 9.3107e-6 1.3429e-4 8.7433e-5 1.3305e-5 30.6518 45.9902 9.3837 39.6633

ILPSO

10 0.5514e-9 0.5788e-9 0.0012e-9 0.5546 0.0136 1.0642 0.1366 0.0422

20 1.4989e-9 5.0634e-9 0.2249e-9 2.2108e-9 9.9883 14.9244 2.6609 11.6637

30 8.3304e-6 1.7687e-5 0.8823e-5 1.0827e-5 24.8803 42.0766 8.3765 32.9917

6　结 束 语

本文从改进粒子更新方程出发 ,设计一种基于

个体认知域的改进方法 ,对粒子更新方程中的粒子

运动到目前为止的最好位置进行修改.方法具有自

适应性 ,通过 3种不同粒子群方法的实验 ,证明方法

是有效的.
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