
第3章 粒子群优化算法

  粒子群优化算法是模拟鸟类觅食行为的群智能优化算法。鸟类在飞行过程中,当一只

鸟飞离鸟群而飞向栖息地时,将影响其他鸟也飞向栖息地。鸟类寻找栖息地的过程与对一

个特定问题寻找解的过程相似。鸟在搜索空间中以一定的速度飞行,要根据自身的飞行经

历和周围同伴的飞行经历比较,模仿其他优秀个体的行为,不断修正速度的大小和方向。鸟

在粒子群算法中被视为一个粒子,粒子们追随当前的最优粒子在解空间搜索最优解。本章

介绍粒子群优化算法的基本原理、描述、实现步骤、流程,以及粒子群优化算法的特点及其

改进。
 

3.1 粒子群优化算法的提出

粒子群优化(Particle
 

Swarm
 

Optimization,PSO)算法是在1995年由美国社会心理学家

Kennedy和电气工程师Eberhart共同提出的,又称为粒群算法、微粒群算法。
最初PSO算法模拟鸟群捕食的群体智能行为,它是以研究连续变量最优化问题为背景提

出的。虽然PSO算法是针对连续优化问题而提出的,但通过二进制编码可以得到离散变量的

PSO形式。因此,它也可以用于离散系统的组合优化问题求解,如用于求解 TSP问题等。

PSO还可以用于求解多目标优化、带约束优化、多峰函数优化、聚类、调度与规划、控制器参数

优化等问题。

3.2 粒子群优化算法的基本原理

PSO算法的基本思想是利用生物学家Heppner的生物群体模型,模拟鸟类觅食等群体智

能行为的进化算法。鸟类在飞行过程中是相互影响的,当一只鸟飞离鸟群而飞向栖息地时,将
影响其他鸟也飞向栖息地。鸟类寻找栖息地的过程与对一个特定问题寻找解的过程相似。鸟

的个体要与周围同类比较,模仿优秀个体的行为,因此可利用其解决优化问题,而人类的决策

过程使用了两种重要的知识:
 

一类是自己的经验;
 

二是他人的经验。这有助于提高决策的科

学性。
鸟在飞行过程中要具有个性,鸟不能互相碰撞,又要求鸟的个体要向寻找到好解的其他鸟

学习。因此,通过仿真研究鸟类群体行为时,要考虑以下3条基本规则。
(1)

 

飞离最近的个体,以避免碰撞。
(2)

 

飞向目标(食物源、栖息地、巢穴等)。



(3)
 

飞向群体的中心,以避免离群。

PSO算法模拟鸟类捕食行为。假设一群鸟在只有一块食物的区域内,随机搜索食物。
所有鸟都不知道食物的位置,但它们知道当前位置与食物的距离,最为简单而有效的方法

是搜寻目前离食物最近的鸟的区域。PSO算法从这种思想得到启发,将其用于解决优化

问题。
设每个优化问题的解是搜索空间中的一只鸟,把鸟视为空间中的一个没有重量和体积的

理想化“质点”,称为“粒子”或“微粒”,每个粒子都有一个由被优化函数所决定的适应度值,还
有一个速度决定它们的飞行方向和距离。然后粒子通过追随当前的最优粒子在解空间中搜索

最优解。

3.3 粒子群优化算法的描述

设n 维搜索空间中,粒子i的当前位置Xi、当前飞行速度Vi 及所经历的最好位置Pi(即

具有最好适应度值的位置)分别表示为

Xi=(xi1,xi2,…,xin) (3.1)

Vi=(vi1,vi2,…,vin) (3.2)

Pi=(pi1,pi2,…,pin) (3.3)

  对于最小化问题,若f(X)为最小化的目标函数,则微粒i的当前最好位置由下式确定

Pi(t+1)=
Pi(t), f(Xi(t+1))≥f(Pi(t))

Xi(t+1), f(Xi(t+1))<f(Pi(t)) (3.4)

  设群体中的粒子数为S,群体中所有粒子所经历过的最好位置为Pg (t),称为全局最好位

置,即

f(Pg(t))=min{f(P1(t)),f(P2(t)),…,f(Ps(t))}

Pg(t)∈ {P1(t),P2(t),…,Ps(t)} (3.5)

  基本粒子群算法粒子i的进化方程可描述为

vij(t+1)=vij(t)+C1r1j(t)(Pij(t)-xij(t))+C2r2j(t)(Pgj(t)-xij(t)) (3.6)

xij(t+1)=xij(t)+vij(t+1) (3.7)

其中,vij
 (t)为粒子i第j维第t代的运动速度;

 

C1、C2 为加速度常数;
 

r1j、r2j 分别为两个相

互独立的随机数;
 

Pg (t)为全局最好粒子的位置。

式(3.6)描述了粒子i在搜索空间中以一定的速度飞行,这个速度要根据自身的飞行经历

(式(3.6)中右第2项)和同伴的飞行经历(式(3.6)中右第3项)进行动态调整。

PSO算法中粒子i飞行方向的校正示意如图3.1所示,图中Pi(t)是粒子i当前所处

位置,Pib(t)是粒子i到目前为止找到的最好位置,Pgb(t)是当前种群 X(t)到目前为止找

到的最好位置;
 

vi
 (t)是粒子i的当前飞行速度。vi(t+1)是粒子i的(t+1)时刻根据它自

身到目前为止找到的最好位置,以及当前种群到目前为止找到的最好位置来调整后的运动

速度。
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图3.1 PSO算法中粒子i飞行方向校正图

3.4 粒子群优化算法的实现步骤及流程

在问题求解中,每个粒子以其几何位置与速度向量表示,每个粒子参考自身所经历的最优

方向和整个鸟群所公共认识的最优方向来决定自己的飞行方向。
每个粒子X 可标识为

X =<p,􀱆>=<几何位置,速度向量> (3.8)
  PSO算法的实现步骤如下。

(1)
 

构造初始粒子群体,随机产生n 个粒子Xi=<pi,vi>(i=1,2,…,n)。
X(0)=(X1(0),X2(0),…,Xn(0))

=(<p1(0),v1(0)>,<p2(0),v2(0)>,…,<pn(0),vn(0)>) (3.9)
置t∶=0。

(2)
 

选择。
①

 

假定以概率1选择X(t)每一个体。
②

 

求出每个粒子i到目前为止所找到的最优粒子Xib(t)=<Pib(t),vib(t)>。
③

 

求出当前种群X(t)到目前为止所找到的最优粒子Xgb(t)=<Pgb(t),vgb(t)>。
(3)

 

繁殖,对每个粒子Xi(t)=<pi(t),vi(t)>,令
pi(t+1)=pi(t)+αvi(t+1) (3.10)

vi(t+1)=C1vi(t)+C2r1(0,1)[Pib(t)-Pi(t)]+
     C3r2(0,1)[Pgb(t)-Pi(t)] (3.11)

其中,r1(0,
 

1)、r2(0,
 

1)分别为(0,
 

1)中的随机数;
 

C1 为惯性系数;
 

C2 为自身认知系数;
 

C3
为社会学习系数;

 

一般C2、C3 取值为0~2,C1 取值为0~1。
由此形成第t+1代粒子群。
X(t+1)=(X1(t+1),X2(t+1),…,Xn(t+1))

=(<p1(t+1),v1(t+1)>,<p2(t+1),v2(t+1)>,…,<pn(t+1),vn(t+1)>)
(3.12)

  (4)
 

终止检验,如果X(t+1)已产生满足精度的近似解或达到进化代数要求,则停止计算

并输出X(t+1)最佳个体为近似解。
否则置t∶=t+1转入步骤(2)。
一个基本微粒群算法流程如图3.2所示。
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图3.2 基本微粒群算法流程图

3.5 粒子群优化算法的特点及其改进

PSO算法具有的特点是:
 

设计模型简单,无需梯度信息,控制参数较少,易于实现,运行速

度快;
 

但存在收敛过程易出现停滞及收敛精度较低的缺点。
为了提高基本PSO算法的局部搜索能力和全局搜索能力以加快搜索速度,下面提出一些

改进方法。
1.

 

带有惯性因子的PSO算法

对于式(3.11)中vi(t)项前加以惯性权重ω,一般选取

ω(t)=(0.9~0.5)t/[最大截止代数] (3.13)
  此外,对惯性因子可以在线动态调整,如采用模糊逻辑将vi(t)表示成[低]、[中]、[高]
3个模糊语言变量,通过模糊推理决定相应的加权大小。

2.
 

带有收缩因子的PSO算法

vij(t+1)=μ[vij(t)+C1r1j(t)[Pij(t)-xij(t)]+
   

 

 
 

 C2r2j(t)[Pgj(t)-xij(t)]] (3.14)

μ=
2

|2-l- l2-4|
(3.15)

其中,μ 为收缩因子;
 

l=C1+C2,l>4。
此外,通过与其他智能优化算法,如遗传算法、差分进化、量子优化等相融合,以及基于动

态邻域(小生境)等方法加以改进。
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