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前    言 

20 世纪 90 年代以来，受自然界生物的群体行为启发，研究者模拟自然界生物

的群体行为来构造随机优化算法，产生了基于群体智能的新兴演化计算技术。典型

的方法有 Dorigo 提出的蚁群算法和 Eberhart 与 Kennedy 提出的粒子群优化（Particle 
Swarm Optimization，PSO）算法。PSO 算法由于具有简洁、易于实现、没有太多调

整参数及不需要梯度信息的特点，已广泛应用于函数优化、神经网络训练、模糊系

统控制等领域。目前，国内有关 PSO 算法的书籍还比较少，本书在对 PSO 算法的

理论进行介绍的基础上，结合作者近两年的研究成果，重点介绍了 PSO 算法在

机械故障诊断和测试中的应用，期望能够对从事粒子群优化技术的研究人员有所

帮助。本书主要阐述 PSO 算法的基本理论及其在机械故障诊断和机械工程测试中的

应用成果。全书共 5 章，第 1～3 章介绍了 PSO 算法的原理和各种改进、变体 PSO
算法的原理，第 4 章介绍了 PSO 算法在机械工程领域的应用，第 5 章介绍了 PSO
算法在其他工程领域的应用。 

本书可以作为计算机科学、机械工程、控制工程等高年级本科生、研究生和教师

的参考用书，也可供从事群体智能优化技术研究和应用的广大研究人员使用和参考。 
由于作者水平有限，书中的疏漏与不妥之处在所难免，望各位专家、学者和广

大读者不吝指教。 
 

作  者   
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第 1 章  概    论 

优化理论与方法是一门应用性很强的学科，用于研究某些基于数学描述问题的

最优解。美国工程院院士哈佛大学何毓琦（Yu-Chi Ho）教授指出“任何控制与决策

问题本质均可以归结为优化问题”。工程中很多的实际问题在进行数学建模后，都可

以抽象为一个组合优化问题。通过求解该类问题，可以为决策者提供最佳选择或最

佳信息，即针对给出的实际问题，从众多的方案中选出最佳方案。优化问题最早可

以追溯到古希腊时代的极值问题，如谷物的堆砌问题、等周问题等。但由于缺乏合

适的计算工具和系统的理论指导，一直没有得到应有的发展。优化成为一门独立的

学科是在 20 世纪 40 年代末，一方面，需要为实际生产中涌现的复杂优化问题提供

快速而实用的优化算法；另一方面，包括泛函分析在内的数学理论的发展也进一步

奠定了优化方法的理论基础。而计算机的出现为各种优化算法的快速实现提供了更

为便捷的计算工具，这些因素促使优化逐渐成为一门应用广泛、生机勃勃的学科。 

1.1  优化技术 

优化是人们在工程技术、科学研究和经济管理等诸多领域中经常遇到的问题，

在计算机科学、人工智能、运筹学等领域中占有非常重要的地位，是指在合理的时

间范围内为一个优化问题寻找最优可行解的过程，其中优化问题的可行解之间是可

以进行量化比较的。 

1.1.1  优化技术介绍 

具体来说，最优化问题就是在给定的约束条件下，寻找一组参数值，以使系统

（或函数）的某些最优性度量得到满足，使系统（函数）的某些性能指标达到最大或

最小。寻求问题最优可行解过程的第一步是要对问题进行描述和建立问题的数学模

型，即用数学方程式和不等式来描述说明所求的最优化问题，其中包括目标函数和

约束条件，而识别目标、确定目标函数的数学表达形式尤为关键。 

1．变量的确定 

变量是最优化问题或系统中待确定的某些关键元素。变量数和约束条件的多少
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直接决定优化问题的规模大小，一般工程上最优设计问题属于中小规模的优化问题，

而生产计划、调度问题中变量数可达几百个、几千个，属于大规模优化问题。 

2．约束条件 

目标函数求解时的某些限制称为约束，如变量取值范围的限定、可用资源的有

限性以及所求问题的技术标准要求，此外还应满足物理系统的基本方程和性能方程。

给出的约束条件越接近实际系统，则所求得的最优化问题的解也越接近于实际的最

优解。约束条件可分为等式约束和不等式约束。 

3．目标函数 

最优化是有一定的标准或评价方法的，而目标函数就是评价优化效果的标准的

数学描述，用 f(x)表示。最优化常指最小化和最大化两类问题。由于函数的最大化等

价于其负的最小化，所以最小化和最大化问题在实际求解过程中并没有本质上的区

别，本书中如不作特殊说明，一般指最小化问题。最优化问题的一般形式为 

min ( )
s.t. ( ) 0

( ) 0
A

f x
g x
h x
x

⎧
⎪ =⎪
⎨
⎪
⎪ ∈⎩

≥

                     （1.1） 

其中 x 为决策变量，A 为解的可行域，f(x)为目标函数，g(x)=0 为等式约束，h(x)≥0
为不等式约束。使目标函数 f(x)取得最优值的解称为最优解，记为 

x*∈a，s.t.  f(x*)≤f(x)    ∀ x∈a              （1.2） 
对优化问题的分类有许多种，据不同的观点可以分为不同的类型，通常有如下

不同分类方法。 
（1）按是否有约束分类：取决于问题中有无约束，可分为有约束问题和无约束

问题两种。 
（2）按目标函数及约束函数特性分类；可分为线性规划、非线性规划、几何规

划、整数规划和二次规划问题等。从计算的观点来说，这种分类法很有用，因为通

常研究出的很多种方法都是对某一类问题有效。 
（3）按计算复杂性分类：可分为 P 问题、NP 问题、NP-Hard 问题、NPC 问题等。 
（4）按所包含变量确定性的性质分类：可分为确定性规划问题和随机规划问题。 
（5）按目标函数与约束函数的可分离性分类：可分为不可分离问题和可分离问

题。 
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下面介绍几个在优化问题中经常用到的概念，以帮助更好地理解后面的内容。 

1．解之间的距离测度函数 

设〈A,f〉是某优化问题的一个实例，定义Dist : A A× → R+ 为计算该优化问题中

的两个解之间的距离测度函数。距离测度函数的定义与优化问题决策变量的表示有

很大关系，与优化算法的性能也有非常大的关系。 

2．解的邻域 

设〈A,f〉是某优化问题的一个实例，Dist 为解之间距离测度函数。 A上的一个

映射 :eN x A∈ → ( ) 2A
eN x ∈ 成为邻域映射，其中 2A 表示 A的所有子集组成的集合。

也就是对任意一个 v A∈ ，集合 ( )eN v A⊆ 被称为 v 的邻域， : ( )e eN x N v∈ 称为 v 的一

个邻居。对于任意给定 R+∈ε ，Ne的数学描述为： 

: 2
{ | Dist( , ) }

A
eN A
v x A x v∈ ε

→

→ ≤ 
                 （1.3） 

邻域的构造也依赖于问题决策变量的表示，领域的结构在优化算法中起着非常

重要的作用。有了邻域的定义以后，就可以定义局部、全局最优的概念了。 

3．局部最优 

设〈A,f〉是某优化问题的一个实例，Ne 为邻域函数。对于确定的 Ne，若 Ne 满

足 ( )f x∗
≤ ( ), ( )ef x x N x∗∀ ∈ ，则称 Ne为在 A上局部最优。 

4．全局最优 

设〈A,f〉是某优化问题的一个实例。若 Ne 满足 ( )f x∗
≤ ( ),f x x A∀ ∈ ，则称 Ne

为在 A上全局最优。 

5．可接受解 

设〈A,f〉是某优化问题的一个实例，Ne为在 A上局部最优。对于给定 R+∈ε ，

集合 { :| ( ) ( ) |C x A f x f x∗= ∈ − ≤ }ε 被称为可接受解的集合。可接受解在优化问题中

是非常重要的，因为在非常多的实例中，有限的时间内保证搜索到全局最优几乎是

不可能的。在这种情况下，优化的目的往往是搜索一个满足条件的可以接受解。 
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1.1.2  优化算法 

在某种意义上，所谓优化算法其实就是一种搜索过程和规则，它是基于某种思想和

机制，通过一定的途径和规则求得满足用户要求的解的过程。优化的算法非常多，大致

分类如图 1.1 所示，基本可分为两大类：精确算法和启发式算法。其中精确算法可对解

空间进行彻底搜寻，得到全局最优解，如线性规划、整数规划、动态规划等算法。但这

类算法所适用的优化问题很有限，对 NP-Hard、NPC 等类问题则通常使用启发式算法，

又称近似算法，例如，邻域搜索算法和基于系统动态演示的算法等。 

 

图 1.1  优化算法的组成及分类 

Reeves 对启发式算法作如下定义[1]：启发式算法是一种技术，这种技术使得在

可接受的计算费用内寻找好的解，但不一定能保证所得解的可行性和最优性，甚至

在多数情况下，无法阐述所得解同最优解的近似程度。 
根据 Reeves 的定义可知，启发式算法在多数情况不能给出最坏解的偏差程度。20

世纪 60 至 70 年代，由于人们对数学模型和最优解算法的重视，一些根据实际问题而提
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出的启发式算法被称为“快速而丑陋”的算法，因此一直得不到重视。随着算法复杂性

理论的完善，人们不再强调一定要得到最优解，启发式算法才开始得到广泛的重视和发

展。目前优化算法的研究主要集中在启发式算法上，包括禁忌搜索、模拟退火算法、演

化计算等，本书所讨论的粒子群优化（PSO）算法也属于启发式算法。当然，也有一些

研究者将精确算法和启发式算法进行混合。通常，启发式优化算法给出的解是可接受解，

是全局最优解的上界，因此也可被称为上界算法。也有一些算法可以获得下界，例如线

性规划松弛算法、拉格朗日松弛算法等，通常被称为下界算法。 
在优化理论研究领域中，一个最有趣的研究成果是 Wolpert 和 Macready 于 1997

年在《IEEE Transactions on Evolution Computation》上发表的题为“No Free Lunch 
Theorems for Optimization”的论文[2,3]。在这篇论文中，提出并严格论证了所谓的“无

免费午餐定理”，简称 NFL 定理，NFL 定理可以描述如下：对任意给定的两种算法

A 和 B，则对于所有可能的问题集，它们的平均性能是相同的（衡量性能的指标有

多种，如最优解、收敛率等）。也就是说对于所有可能的优化问题，如果 A 在某些

问题类上表现比 B 好（差），那么就一定存在其他一些问题类，A 在其上的表现比 B
差（好），即 A、B 对所有问题的平均表现度量是完全一样的。 

该定理表明对所有可能函数的集合而言，任何优化搜索方法的性能都是等价的，

也就是说没有一个优化搜索方法是优于其他优化搜索方法的，甚至没有其他任何算

法能够比搜索空间的线性列举或者纯随机搜索算法更优。那么人们就会产生这样的

疑问，既然 NFL 定理表明进化算法并不比一般随机搜索算法性能好，可为什么还要

对进化算法进行研究和改进呢？实际上，定理本身只是否定了去寻找一个通用的最

优算法的可能性，而对于一些特定的函数集合，NFL 定理则认为存在一个适用于该

集合上的优化算法，其性能在该集合上优于其他算法。在求解某些或某个特定的复

杂优化问题时，可能会出现现有大多数优化方法都不适用、而适用的少数方法效果

又不理想的情况，可以考虑使用进化算法。由于进化类算法本身具有很强的适用性，

且对目标函数的连续性无任何要求，因此把进化算法作为求解复杂优化问题的候选

算法是非常有现实意义的。 
NFL 定理的主要价值在于它对研究与应用优化算法时的观念性启示作用。虽然

NFL 定理是在许多假设条件下得出的，但它仍然在很大程度上反映出了优化算法的

本质。NFL 能成立的关键在于“所有可能函数的集合”，这一断言在欺骗性的和随机

的函数上是成立的。当所面对的是一个大的而且形式多样的适应度值函数类时，就

必须考虑算法间所表现出的 NFL 效应。由此，Christensen 等人提出了“可搜索的函

数”的定义，以及适用此类函数集的一个通用的算法，可证明该算法在可搜索的函

数集上的性能优于随机搜索[4]。 
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因此，对于所有函数集合，并不存在万能的最佳算法，所有算法在整个函数类

上的平均表现度量是一样的。基于上述观点，关于优化算法的研究就应该从寻找所

有可能函数类上的通用优化算法转变为以下两方面。 
（1）以算法为导向，确定其适用的问题类。对于每一个算法，都有其适用和不

适用的问题；对于给定的算法，尽可能通过理论分析和实际应用，找出其适用的范

围，归纳特定的问题类，使其成为一个指示性的算法。 
（2）以问题为导向，确定其适用的算法。对于小的特定问题类，或者一个特定

的实际应用问题，设计出针对性的适用算法。实际上，大多数在优化算法方面的研

究工作都是属于这一范畴的，因为它们主要是根据进化的原理设计新的算法，或者

将现有算法进一步优化，以期对若干特定的函数类取得较好的优化效果。 

1.2  进化计算 

自 20 世纪 50 年代中期创立仿生学以来，人们从生物进化的机理中受到启发，提

出了许多用于解决复杂优化问题的新方法，如遗传算法（Genetic Algorithm，GA）、

进化策略 （Evolution Strategies，ES）、进化规划（Evolutionary Programming，EP）和

差分进化算法（Differential Evolutionary，DE）等，这些方法被广泛应用于科学研究

和实际问题求解，并取得了较好的效果。这些方法都是基于生物进化的基本思想来设

计、控制和优化人工系统的，因此，这类计算方法一般统称为进化计算（Evolutionary 
Computation，EC）[5]。它们各具特点，分别代表了进化计算的不同侧面。 

1.2.1  进化计算框架 

进化算法是受生物进化论和遗传学等理论启发而形成的求解优化问题的一种随机

算法，与普通的搜索算法一样属于迭代算法，即从给定的初始解中通过不断地迭代，逐

步改进收敛到最优解。在进化计算中，每一次迭代被看成是一代生物个体的繁殖与进化，

称为“代”（Generation）。每一个解被称为一个“个体”（Individual），用一组有序排列

的基因（Gene）来表示，而每一组解被称为“人口”或“种群”（Population）。在搜索

过程中则利用随机性和结构化的信息，使最满足目标的个体获得最大的生存可能，是一

种概率型的算法。在自然界中，物种的性质是由染色体决定的，而染色体则是由基因有

序地排列组成的。在搜索问题中，目标是由决策变量确定的，决策变量则是由一系列的

分量组成的。进化算法正是人为建立并充分利用了这种相似性。 
虽然进化计算的不同分支算法实现上有一些差别，但它们具有一个共同特点，

即都是借助生物演化的思想和原理来解决问题。作为一种仿生的概率算法，进化算
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法可以有效地对解空间进行搜索，而且算法具有较强的通用性，对问题的具体形式

和领域知识依赖性不强，同时又有着本质的并行性。因此能够较快地寻找到最优解

或满意解。一般而言，广义的进化算法的计算过程如下所示。 
Begin 

首先初始化一组解。 
While（终止准则不满足）do 
根据满足目标的优劣程度来评价解的性能； 
根据所得解的性能，从当前这组解中选择一定数量的解作为进化后 
的解的基础； 
对所得到的解进行重组和变异等操作，结果作为进化后的解。 

End While 
输出最优解。 

End 

1.2.2  遗传算法 

遗传算法（Genetic Algorithms，GA）是模拟达尔文生物进化论的自然选择和遗

传学机理的生物进化过程的计算模型，是一种通过模拟自然进化过程搜索最优解的

方法。遗传算法概念最早由 Bagley J.D 在 1967 年提出，是进化计算（EC）中最广

为人知的一种。1975 年 Holland 出版了《Adaptation in Natural and Artificial Systems》，
被认为是第一本系统论述 GA 的专著[6]。而 1989 年，Holland 的学生 Goldberg 出版

的《Genetic Algorithms in Search, Optimization, and Machine Learning》则对 GA 的理

论及应用作了全面系统的论述，奠定了现代遗传算法的基础[7]。 
GA 的进化对象是由多个个体组成的群体，优化问题的解被表达为个体的染色

体，解的值与个体的适应度值相对应，也就是个体的适应能力。群体初始化之后，

先基于适应度的概率来选择父代，然后通过交叉重组和变异来维持群体的多样性，

如此迭代下去，直到满足终止条件。 
GA 中问题解的表示方式也就是个体的染色体，通常是固定长度的串，现在也出现

了实数编码的染色体。迭代过程包含三种操作：选择、交叉重组和变异。交叉和变异都

按一定的概率进行，通常被称为交叉概率 cP 和变异概率 mP ，通常 cP 很高而 mP 很低。 
在选择时，以适应度为选择原则。一般采用轮盘赌的方式，也就是适应度值越

高的个体越有机会繁殖后代，也有一些其他选择方法，例如联赛机制等。参与被选

择的个体可以是上次迭代产生的子代，也可以是上次迭代的子代和父代。根据“适

者生存”原则选择下一代的个体。如式（1.4）为选中 ix 为下一代个体的次数，显然，
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适应度较高的个体，繁殖下一代的数目较多；适应度较小的个体，繁殖下一代的数

目较少，甚至被淘汰。这样，就产生了对环境适应能力较强的后代。对于问题求解

角度来讲，就是选择出和最优解较接近的中间解。 

P{选中 xi}

1

( )

( )

i
n

j
j

f x
n

f x
=

= ⋅

∑
                    （1.4） 

交叉重组是由两个父代交换部分基因形成两个子代。随机地选择两个个体的相同位

置，按交叉概率 cP 在选中的位置实行交换。这个过程反映了随机信息交换，目的在于产

生新的基因组合，即产生新的个体。一般采用单点等位基因交叉的方式，后来也出现了

多点交叉、任意点交叉等方式。对于实数编码的染色体，则采用代数交叉，两个父代分

别为 1x 和 2x ，交叉后的子代分别为 1 2(1 )x x+ −λ λ 和 1 2(1 )x x− +λ λ ，其中 rand(0,1)λ = 。 
变异是根据生物遗传中基因变异的原理，以变异概率 mP 对某些个体的某些位执

行变异。在变异时，对执行变异的串的对应位求反，即把 1 变为 0，把 0 变为 1。变

异概率 Pm与生物变异极小的情况一致，所以， mP 的取值较小，一般取 0.01～0.2。 
对于二进制编码的染色体，变异则是随机将某些位变反；实数编码染色体则采

用在值上加正态噪声 (0, )N δ 的方法，也称为高斯变异，其中δ 可随迭代的代数 t 的
增长而递减，例如使用类似 1/(1 )t= +δ 的函数。 

通过离散空间的 Markov 链可以证明，标准 GA 是无法保证全局收敛的[8,9]，但

保存最佳个体（Elitism）的 GA 可以保证在时间无限条件下以概率 1 全局收敛的[10]。

GA 的流程如下所示。 
Begin 
初始化种群和参数； 
评价个体适应度（给出目标函数 f(x)，则 ( )if x 称为个体 ix 的适应度）。 
While（终止准则不满足）do 
选择（Selection）； 
交叉（Crossover）； 
变异（Mutation）； 
评价个体适应度。 

End While 
输出最优个体。 

End 
在上述步骤中初始化种群即创建一个随机的初始种群，个体记为 ix

（ 1,2 ,i n= L ）。这个初始的群体也就是问题假设解的集合。将这些解比喻为染色体
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或基因，该种群被称为第一代。问题的最优解将通过这些初始假设解进化而求出。

通常算法的迭代终止准则选取以下两个。 
（1）最优个体的适应度达到给定的阈值。 
（2）算法的最大迭代次数到达（通常这时最优个体的适应度和群体适应度不再

上升）。 
由于 GA 是由进化论和遗传学机理而产生的搜索算法，所以在这个算法中会用

到很多生物遗传学知识，下面对一些术语进行一下说明。 
（1）染色体（Chromosome）。染色体又可以叫做基因型个体，一定数量的个体

组成了群体（Population），群体中个体的数量叫做群体大小。 
（2）基因（Gene）。基因是串中的元素，基因用于表示个体的特征。例如有一个

串 S＝1011，则其中的 1、0、1、1 这 4 个元素分别称为基因。它们的值称为等位基

因。 
（3）基因地点（Locus）。基因地点在算法中表示一个基因在串中的位置，也称

为基因位置（Gene Position），有时也简称基因位。基因位置由串的左向右计算，例

如在串 S＝1101 中，0 的基因位置是 3。 
（4）基因特征值（Gene Feature）。在用串表示整数时，基因的特征值与二进制

数的权一致，例如在串 S=1011 中，基因位置 3 中的 1，它的基因特征值为 2；基因

位置 1 中的 1，它的基因特征值为 8。 
（5）适应度（Fitness）。各个个体对环境的适应程度叫做适应度。为了体现染色

体的适应能力，引入了对问题中的每一个染色体都能进行度量的函数，叫适应度函

数。这个函数是计算个体在群体中被使用的概率。  
GA 是解决搜索问题的一种通用算法，对于各种通用问题都可以使用。同其他

搜索算法相比，GA 还具有以下几方面的特点。 
（1）GA 从问题解的串集开始搜索，而不是从单个解开始。这是 GA 与传统优化

算法的极大区别。传统优化算法是从单个初始值迭代求最优解的，容易误入局部最

优解。遗传算法从串集开始搜索，覆盖面大，利于全局择优。 
（2）许多传统搜索算法都是单点搜索算法，容易陷入局部的最优解。GA 同时

处理群体中的多个个体，即对搜索空间中的多个解进行评估，减少了陷入局部最优

解的风险，同时算法本身易于实现并行化。  
（3）GA 基本上不用搜索空间的知识或其他辅助信息，而仅用适应度函数值来

评估个体，在此基础上进行遗传操作。适应度函数不仅不受连续可微的约束，而且

其定义域可以任意设定。这一特点使得 GA 的应用范围大大扩展。  
（4）GA不是采用确定性规则，而是采用概率的变迁规则来 指导其搜索方向。  

http://baike.baidu.com/view/426323.htm�
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（5）具有自组织、自适应和自学习性。GA利用进化过程获得的信息自行组织搜

索时，硬度大的个体具有较高的生存概率，并获得更适应 环境的基因结构。  
由于GA的整体搜索策略和优化搜索方法在计算时不依赖于梯度信息或其他辅

助知识，而只需要影响搜索方向的目标函数和相应的适应度函数，所以GA提供了一

种求解复杂系统问题的通用框架，它不依赖于问题的具体领域，对问题的种类有很

强的鲁棒性，所以广泛应用于许多科学领域。 
（1）函数优化。函数优化是遗传算法的经典应用领域，也是 GA 进行性能评价

的常用算例，许多人构造出了各种各样复杂形式的测试函数：连续函数和离散函数、

凸函数和凹函数、低维函数和高维函数、单峰函数和多峰函数等。对于一些非线性、

多模型、多目标的函数优化问题，用其他优化方法较难求解，而 GA 可以方便地得

到较好的结果。 
（2）组合优化。随着问题规模的增大，组合优化问题的搜索空间也急剧增大，

有时在目前的计算上用枚举法很难求出最优解。对这类复杂的问题，人们已经意识

到应把主要精力放在寻求满意解上，而GA是寻求这种满意解的最佳工具之一。实践

证明，GA对于组合优化中的NP问题非常有效。例如GA已经在求解旅行商问题、背

包问题、装箱问题、图形划分问题等方面得到成功的应用。 
此外，GA也在生产调度问题、自动控制、机器人学、图像处理、人工生命、遗

传编码和机器学习等方面获得了广泛的运用。 

1.2.3  进化规划 

进化规划（Evolutionary Programming，EP）是由美国的 Fogel 于 20 世纪 60 年

代提出来的，Fogel、Owens 和 Walsh 出版的《Artificial Intelligence Through Simulated 
Evolution》被认为是第一本关于 EP 的专著

［11］。Fogel 在这部专著中系统阐述了进化

规划的思想。他提出的方法与 GA 有许多共同之处，但不像 GA 那样注重父代与子

代在遗传细节上的联系，而是把侧重点放在父代与子代表现行为的联系上。EP 仅使

用变异与选择算子，而绝对不使用任何重组算子。其变异算子与进化策略的变异相

类似，也是对父代个体采用基于正态分布的变异操作进行变异，生成相同数量的子

代个体，即 m 个父代个体总共产生 m 个子代个体。EP 采用一种随机竞争选择方法，

从父代和子代的并集中选择出 m 个个体构成下一代群体。其选择过程如下：对于由

父代个体和子代个体组成的大小为 2m 的临时群体中的每一个个体，从其他 2m-1 个

个体中随机等概率地选取出 q 个个体与其进行比较。在每次比较中，若该个体的适

应度值不小于与之比较的个体的适应度值，则称该个体获得 1 次胜利。从 2m 个个

体中选择出获胜次数最多的 m 个个体作为下一代群体。 

http://baike.baidu.com/view/13655.htm�
http://baike.baidu.com/view/45520.htm�
http://baike.baidu.com/view/1654819.htm�
http://baike.baidu.com/view/79485.htm�
http://baike.baidu.com/view/7956.htm�
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在 EP 中，假设问题的搜索空间是一个 n维空间，则搜索点是一个 n维向量：
n∈X R ，进化群体的每个个体等同于这个 n∈X R ，所有的个体构成了整个群体。选

择一个整数 N 作为群体的规模参数，随机生成搜索空间的 N 个初始个体作为初始群

体。一般来说，这些个体的适应度值较差。EP 就是从这一初始群体出发，通过遗传

操作，模拟进化过程，最后获得非常优秀的群体和个体。在 EP 中，个体适应度 ( )F X
是由它所对应的目标函数 ( )f x 通过某种比例变换而得到的。这种比例变换保证各个

个体的适应度总取正值： 
( ) [ ( )]F f x= δX                        （1.5） 

其中，δ 为某种比例变换函数。 
在变异（Mutation）操作中，标准 EP 采用的是高斯变异算子。假设群体中某一

个体 1 2( , , , )nx x x=X L ，经过变异运算后得到一个新的个体 1 2( , , , )nx x x′ ′ ′ ′=X L ，则变

异算子把个体 X 的每个分量 ix 作用一个标准偏差得到新个体的组成元素。 

(0,1)i i i ix x N′ = + δ                      （1.6） 

其中， ( ) , 1,2, ,i i if x i n= ⋅ + =δ β γ L ； (0,1)iN 表示对每个下标 i 都重新取值的均值为

0、方差为 1 的符合正态分布的随机变量；系数 iβ 、 iγ 是特定的参数，一般取 1i =β ，

0i =γ 。进化规划着眼于整个群体的进化，强调的是“物种的进化过程”。所以进化

规划不使用交叉运算之类的个体重组算子，高斯变异算子的生物基础是强调个体的

进化机制。 
选择（Selection）体现了“适者生存”的自然法则。一般按照一种随机竞争的

方式来进行（联赛选择方式），即在 N 个父辈个体 ( )P t 每个经过一次变异产生 N 个

子代个体 ( )P t′ 后，EP 利用一种随机 q竞争选择方法从父辈和子代组成的共含有 2N
个个体的个体集合{ ( ) ( )}P t P t′U 中选择 N 个个体，其中 q≥1 是选择算子的参数。基

本过程如下：对于每个个体 { ( ) ( )}k P t P t′∈X U ，从{ ( ) ( )}P t P t′U 中随机选取 q个个体，

比较这 q个个体与个体 Xk之间的适应度大小，以其中适应度比 Xk的适应度还要差的

个体的数目作为个体 Xk的得分 ( 1,2, ,2 )kW k N= L 。在所有 2N 个个体都经过了这种

比较过程后，按得分 kW 的大小做降序排列。选择前 N 个个体作为下一代群体

( 1)P t + 。 
从上述选择算子可以知道，在进化过程中，每代群体中最好的个体在比较适应

度大小时总被赋予了最大的得分，从而最好的个体能够确保被保留到下一代群体中。

标准 EP（Classical Evolutionary Programming，CEP）的主要流程如下所示。 
Begin 
产生初始群体； 
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评价适应度（适应度函数是个体竞争的测度，控制个体生存的机会）。 
While（终止准则不满足）do 
变异（Mutation）； 
选择（Selection）； 
评价适应度。 

End While 
输出最优个体。 

End 
在 EP 中终止准则主要有以下几种。 
（1）EP 已找到能接受的优秀个体。 
（2）EP 已进化了预定的最大代数。 
（3）在预定的代数内最适应个体的适应度无改进。 
（4）最适应个体占群体的比例已达到规定的比例。 
EP 的特点主要有以下几点。 
（1）EP 不采用某种特定的编码结构，而直接对实际参变量（十进制）进行操作。 
（2）EP 同时搜索解空间中的一群点，而非单点。EP 同时对空间中不同的区域

采样，并构成不断进化的群体序列，或者说 EP 并行地爬多个山峰。这一特点使 EP
可以有效地防止搜索过程限于局部最优解，而具有较大的可能求得全局最优解。 

（3）EP 对搜索空间没有任何特殊要求（如连续性等），对目标函数几乎无限制，不

要求连续可微，既可以是显函数，也可以是映射矩阵甚至神经网络等隐函数，仅要求可

用适应度函数评价个体。EP 的这一特点再一次拓宽了其应用领域。 
（4）EP 采用概率变迁规则而非确定性规则来指导其搜索空间。EP 采用概率作

为一种工具来启发搜索，有明确的搜索方向，比随机搜索方法有更高的搜索效率。 
（5）EP 具有隐含并行性。不但使 EP 再次提高了搜索效率，而且易于采用并行

机作并行高速运算，发展潜力很大。 
EP 与 GA 作为进化算法，它们之间既有相同之处也有不同。相同之处有以下三点。 
（1）操作一个候选解群体。 
（2）限制一些候选解的被选择权 
（3）确定一个选择准则得到下一代群体。 
不同之处也有以下三点。 
（1）个体的表示方法不同。GA 的处理对象不是参变量本身，而是参变量编码

后的染色体串。因此存在基因型与表现型之间的映射问题。EP 不采用某种特定的编

码结构，而直接对实际参变量（十进制）进行操作。 
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（2）遗传算子不同。GA 强调用交叉、翻转和变异的遗传算子应用到抽象的染

色体；EP 强调父辈与子代之间的变异过程，重组只能应用到个体，而不能应用到整

个群体。 
（3）选择准则不同。在 GA 中每个父辈均有机会产生后代，而且产生后代的数

量与其适应度值有关；在 EP 中每个父辈只产生一个后代，并且还要和后代一起竞争

其生存权。 

1.2.4  进化策略 

虽然进化策略（Evolutionary Strategies，ES）的思想与 EP 的思想有很多相似之

处，但它是在欧洲独立于 GA 和 EP 而发展起来的。1963 年，当时德国柏林工业大

学的 ReehenbergL 和 Schwfel 等在进行风洞实验时，由于在设计中描述物体形状的参

数难以用传统的方法进行优化，从而他们利用自然突变和自然选择的生物进化思想，

对物体的外形参数进行随机变化并获得了较好的结果。随后，他们便对这种方法进

行了深入的研究和发展，形成了进化计算的另一个分支，即进化策略（ES）［12］。早

期 ES 的种群中只含有一个个体，且仅使用变异一种算子。在每一次进化过程中，通

过变异后的子体与父体的比较来选择两者中的最优。这一策略称之为（1+1）策略。

由于（1+l）策略存在效率较低，有时收敛不到全局最优解等不足，所以需要进行改

进，其改进的方法就是增加种群内个体的数量，即后来的（μ+1）策略。此时种群内

包含μ个个体，随机抽取其中的一个个体进行变异，然后更新群中的最差个体。为了

进一步提高搜索的效率，随后又相继发展了（μ +λ）策略和（μ，λ）策略。（μ +λ）
策略是根据种群内的μ个个体通过变异和重组操作产生 n 个个体，然后通过μ + λ个
个体的比较，从中选取μ个最优者；而（μ，λ）策略则是在新产生的λ（μ）个个体

中通过比较选取μ个最优者。下面简单介绍 ES 的一般形式。 

1．表示法和适应度值度量 

在 ES 中，搜索点是 n维向量 nx∈ R ，个体的适应度值等于其函数值 ( ) ( )a f x=φ 。

其中 x 是个体 a 的目标变量部分。此外，每个个体可以包括最多 n 个不同的方差
2 , {1,2, , }n ic i n= ∈δ L 和 最 多 ( 1) / 2n n⋅ − 个 协 方 差 2

ij ijc δ= ， {1,2, , 1}i n∈ −L ，

{ 1, , }j i n∈ + L 。从而最多有 ( 1) / 2w n n= ⋅ − 个策略参数可以和目标变量组合在一起

构成一个个体 n wa +∈ =I R 。不过，一般只考虑方差，从而 2na ∈ =I R ，有时甚至对

所有目标变量只用一个共同的方差，这时 1na +∈ =I R 。 
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2．变异 

进化策略中，全体 ( , )a x= δ 在变异算子作用下变为 ( , )a x′ ′ ′= δ ，这里 
(0,1) (0,1)e

(0, ), 1,2, ,

iN N
i i

i i ix x N i n

′⋅ + ⋅′ = ⋅
′ ′= + =

τ τδ δ
δ L

                （1.7） 

其中， (0,1)N 表示具有期望值为 0、标准偏差为 1 的正态分布随机变量， 'τ 和τ 是算

子集参数，分别定义整体和个体步长。 

3．重组 

在进化策略中，重组算子可以按下列方式产生一个个体。 
无重组：                         

,t S tx x′ =  

直接重组：                    

, ,t S t T tx x x′ = 或  

加权平均重组： 

, , ,( )t S t T i S tx x k x x′ = + −  

下标“S”和“T”指从 P(t)中随机选取的两个父辈个体， [0,1]k ∈ 为一致随机变量。 

4．选择 

在进化策略中，选择是按完全确定的方式进行。 ( , ) ES−μ λ 是从几个子代个体

集中选择 (1μ ≤μ≤λ)个最好的个体；( ) ES+ −μ λ 是从父辈和子代个体的并集中选择μ
个最好的个体。虽然 ( ) ES+ −μ λ 保留最优的个体能保证性能单调提高，但这种策略

不能处理变化的环境，因此，目前选用最多的还是 ( , ) ES−μ λ ，研究表明比率 /μ λ ≈

1/T 是最优的。 
由上面的讨论可知，进化策略算法的流程如下所示。 
Begin 
确定问题的表达方式； 
随机生成初始群体； 
评价个体适应度。 
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While（终止准则不满足）do 
重组：将两个父代个体交换目标变量和随机因子，产生新个体； 
突变：对重组后的个体添加随机量，产生新个体； 
计算新个体适应度；  
选择：根据选择策略，挑选优良个体组成下一代群体。 

End While 
输出最优个体。 

End 
 
GA 与 ES 都是模拟生物界自然进化过程而建立的鲁棒性计算机算法，同属于进

化计算。在统一框架下对二者进行比较，可以发现它们有许多相似之处，例如它们的

算法中都存在变异算子。GA 与 ES 的不同之处有以下几点。 
（1）应用领域不同。GA 从广义上说是一种自适应搜索技术，应用于参数优化、

机器学习、免疫系统等许多领域；ES 是一种数值优化的方法，主要应用于离散型优

化问题。 
（2）求解空间操作不同。GA 是将原问题的解空间映射到串空间之中，然后再

施行遗传操作，它强调个体基因结构的变化对其适应度的影响。而 ES 直接在解空间

上进行操作，强调进化过程中从父体到后代行为的自适应性和多样性，强调进化过

程中搜索步长的自适应性调节。 
（3）ES 和 GA 表示个体的方式不同。ES 在浮点矢量上运行，而 GA 一般运行

在二进制矢量上。 
（4）ES 和 GA 的选择过程不同。标准 GA 对每一个个体都指定一个非零的选择

概率；ES 确定地把某些个体排除在被选择之外。 
（5）ES 和 GA 的复制参数不同。GA 的复制参数（交叉和变异的可能性）在进

化过程中保持恒定，而 ES 时时改变它们。ES 中变异作为主要搜索算子，而标准 GA
中，变异只处于次要位置。 

1.2.5  差分进化算法 

差分进化（Differential Evolution，DE）算法是一种新兴的进化计算技术，或称

为差分演化算法、微分进化算法、微分演化算法、差异演化算法。它是由 Storn 等人

于 1995 年提出的，最初的设想是用于解决切比雪夫多项式问题，后来发现 DE 算法

也是解决复杂优化问题的有效技术[13]。DE 算法与人工生命，特别是进化算法有着

极为特殊的联系。DE 算法是基于群体智能理论的优化算法，通过群体内个体间的合
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作与竞争产生的群体智能指导优化搜索。但相比于进化算法，DE 算法保留了基于种

群的全局搜索策略，采用实数编码基于差分的简单变异操作和一对一的竞争生存策

略，降低了遗传操作的复杂性。同时，DE 算法特有的记忆能力使其可以动态跟踪当

前的搜索情况，以调整其搜索策略，具有较强的全局收敛能力和鲁棒性，且不需要

借助问题的特征信息，适于求解一些利用常规的数学规划方法所无法求解的复杂环

境中的优化问题。  
DE 算法是一种基于群体进化的算法，具有记忆个体最优解和种群内信息共享的

特点，即通过种群内个体间的合作与竞争来实现对优化问题的求解，其本质是一种

基于实数编码的具有保优思想的贪婪遗传算法。DE 算法首先在问题的可行解空间随

机初始化种群，对当前种群进行变异和交叉操作产生另一个新种群，然后利用基于

贪婪思想的选择操作对这两个种群进行一对一的选择，从而产生最终的新一代种群。

DE 算法通过利用种群中个体的距离和方向信息来寻找全局最优解。为此，种群中的

每个个体通过动态改变差分项的方向和步长来调整空间的搜索行为。在每一代中，

变异和交叉操作均作用于个体，以此产生一个新的种群。然后利用选择操作在这新

旧种群中进行比较，来选择产生下一代种群。标准 DE 算法流程流程如下所示。 
 
Begin 
随机初始化 DE 的种群； 
根据适应度函数，评价个体； 
确定具有最好目标值的 bestX 。 
While（终止准则不满足）do 
对每个个体执行变异操作（Mutation），以获得相应的变异个体： 

best 1 2( 1) ( ) [ ( ) ( )]i r rV t X t F X t X t+ = + −  

对个体和其变异个体执行交叉操作（Crossover），以获得试验个体； 

,
,

,

( 1)
( 1)

( )
i j

i j
i j

v t
u t

x t
+⎧⎪+ = ⎨

⎪⎩
 若 rand(j)≤CR或 j=rand(i)，CR为交叉因子 

其他; j=1,2,…,d 
 

根据适应度函数，评价试验个体的目标值； 
在个体和其试验个体之间进行选择操作（Selection），以生成新个体； 

( 1) [ ( 1)] [ ( )]
( 1)

( )
i i i

i
i

U t F U t F X t
X t

X t
+ + <⎧

+ = ⎨
⎩

若

其他
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更新 bestX 。 

End While 

输出 bestX 及其目标值。 

End 
 
DE 算法的搜索性能取决于算法全局探索和局部开发能力的平衡，而这在很大程

度上依赖于算法的控制参数的选取，包括种群规模缩放比例因子和交叉因子等。相

对其他进化算法而言，DE 算法所需调节的控制参数较少，合理的参数设置可以参考

相关文献。归纳起来，DE 算法具有如下优点。 
（1）算法通用，不依赖于问题信息。 
（2）算法原理简单，容易实现。 
（3）群体搜索，具有记忆个体最优解的能力。 
（4）协同搜索，具有利用个体局部信息和群体全局信息指导算法进一步搜索的

能力。 
（5）易于与其他算法混合，构造出具有更优性能的算法。 
DE 算法性能优越、容易理解、易于实现，一经提出就备受关注并得到了广泛的

应用，但是 DE 算法本身仍有很多值得研究的地方，例如参数的设置问题。DE 算法

的性能很大程度上和参数的选取有关，比较重要的有群体规模、缩放因子和交叉因子。  

1．群体规模的选择  

从计算复杂度分析，种群规模越大，搜索到全局最优解的可能性就越大，然而

所需的计算量和计算时间也要增加。而且最优解的质量并非随种群规模的增大一味

变好，有时种群规模的增大，反而会使最优解的精度降低，因此，合理选取种群规

模对算法的搜索效率的提高具有重要意义。  
当种群规模增大到一定个数时，解的精度不再提高，甚至会出现降低的情况。

这是因为较大的种群规模能保持种群的多样性，但会降低收敛速度，多样性和收敛

速度必须保持一定的平衡。因此，当种群规模太大时，如果不增加最大进化代数，

精度反而会降低。另外，种群规模越大，多样性就越大，所以如果种群过早收敛，

就要增加种群规模以增加多样性。  
在给定最大进化代数情况下，对低维简单问题，种群规模在[15，35]之间较

好；对高维复杂问题，种群规模在[30，50]之间时，优化结果较好。总之，在给
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定最大进化代数下，种群规模在[15，50]之间时，能很好地保持多样性和收敛速

度的平衡。  

2．缩放因子F对优化效果的影响  

缩放因子 F 取值[0.5，1]之间时，算法得到的结果较好；当 F<0.5 或 F>1 时，

算法求得的解的质量不高。缩放因子 F 是用于控制差分向量对变异个体 V 的影响

的。当 F 较大时，差分向量对 V 的影响较大，能产生较大的扰动，从而有利于保

持种群的多样性；反之，F 较小时，扰动较小，缩放因子能起到局部精细化搜索

的作用。因此，F 对种群的多样性起到了一定的调节作用。缩放因子 F 取值太大，

虽然能保持种群多样性，但算法近似随机搜索，搜索效率低下，求得的全局最优

解精度低；反之，F 太小，种群多样性丧失很快，算法易于陷入局部最优出现早

熟收敛。  
由于 DE 算法是一种“贪婪”选择算法，所以，随着种群的不断进化，各个个

体逐渐靠近最优个体，个体间的差异也会逐渐减小。这就意味着，当算法进化到一

定程度时，种群多样性就会丧失。种群多样性对算法的全局搜索能力有一定影响。

种群多样性大，增加了从局部最优逃脱的可能性，有利于全局搜索，但会降低收敛

速度；种群多样性小，有利于局部搜索，收敛速度快，但是，易于陷入局部最优，

出现所谓的早熟现象。  
综上，F 对算法的局部搜索和全局搜索起到了一定的调节作用。F 较大，有利

于保持种群多样性和全局搜索；F 较小，有利于局部搜索和提高收敛速度。  

3．交叉因子CR对优化效果的影响  

CR的值较小时，所需的函数评价次数较大，收敛速度较慢，但成功率较高，算

法的稳定性好；CR的值较大时，常常会加速收敛，但易于陷入局部最优，发生早熟

现象，达到给定精度的成功率低，稳定性差。可见，成功率和收敛速度是一对矛盾。

因此，为了同时保证较高的成功率和较快的收敛速度，对于单峰函数，CR取值相对

较大些，在[0.6，0.8]区间；对其他复杂、多峰函数 CR取值应相对小些，在[0.1，0.5]
区间。 

新子代个体 U 是由变异个体 V 和父代个体 X 分量间相互交叉而产生的。CR的

值越大，则 V 对 U 的贡献越多，有利于开拓新空间，从而加速收敛，但在后期变异

个体趋于同一，不利于保持多样性，从而易于“早熟”，稳定性差；CR 的值越小，

则 X 对 U 的贡献越多，这样就减弱了算法开拓新空间的能力，收敛速度相对较慢，

但有利于保持种群多样性，从而能有较高的成功率。 
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1.3  群体智能 

群体智能（Swarm Intelligence，SI）就是无智能或具有简单智能的个体在无集

中控制的情况下，通过单个个体自身的简单行为，使得整个群体表现出某种智能行

为，从而解决某些特定的问题。 

1.3.1  群体智能概述 

SI 的概念最早由 Beni、Hackwood 和 Wang 在分子自动机系统中提出的[14,15]。分

子自动机中的主体在一维或二维网格空间中与相邻个体相互作用，从而实现自组织。

1999 年，Bonabeau、Dorigo 和 Theraulaz 在他们的著作《Swarm Intelligence: From 
Natural to Artificial Systems》中对 SI 进行了详细的论述和分析，给出了 SI 的一种不

严格定义：任何一种由昆虫群体或其他动物社会行为机制而激发设计出的算法或分

布式解决问题的策略均属于 SI[16]。 
这里，群体（Swarm）可被描述为一些相互作用相邻个体的集合体，鱼群、蜂

群、蚁群、鸟群都是群体的典型例子。鱼聚集成群可以有效地逃避捕食者，因为任

何一只鱼发现异常都可带动整个鱼群逃避。蚂蚁成群则有利于寻找食物，因为任一

只蚂蚁发现食物都可带领蚁群来共同搬运和进食。一只蜜蜂或蚂蚁的行为能力非常

有限，它几乎不可能独立存在于自然世界中，而多个蜜蜂或蚂蚁形成的群体则具有

非常强的生存能力，且这种能力不是多个个体之间能力通过简单叠加所获得的。社

会性动物群体所拥有的这种特性能帮助个体很好地适应环境，个体所能获得的信息

远比它通过自身感觉器官所取得的多，其根本原因在于个体之间存在着信息交互能

力。信息的交互过程不仅仅在群体内传播了信息，而且群内个体还能处理信息，并

根据所获得的信息（包括环境信息和附近其他个体的信息）改变自身的一些行为模

式和规范，这样就使得群体涌现出一些单个个体所不具备的能力和特性，尤其是对

环境的适应能力。这种对环境变化所具有适应的能力可以被认为是一种智能（关于

适应性与智能之间的关系存在着一些争议，Fogel 认为智能就是具备适应的能力），

也就是说动物个体通过聚集成群而涌现出了智能。因此，Bonabeau 将 SI 的定义进一

步推广为：无智能或简单智能的主体通过任何形式的聚集协同而表现出智能行为的

特性。这里我们关心的不是个体之间的竞争，而是它们之间的协同。 
James Kennedy 和 Russell C.Eberhart 在 2001 年出版了《Swarm Intelligence》，是

群智能发展的一个重要里程碑，因为此时已有一些群智能理论和方法得到了应用。

他们不反对 Bonabeau 关于 SI 的定义，赞同其定义的基本精神，但反对定义中使用
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“主体”一词[17]。其理由是“主体”所带有自治性和特殊性是许多群体的个体所不具

备和拥有的，这将大大限制群体的定义范围。他们认为暂时无法给出合适的定义，

赞同由 Mark Millonas 提出的构建一个 SI 系统所应满足的五条基本原则[18]。 
（1）Proximity Principle：群内个体具有能执行简单的时间或空间上的评估和计

算的能力。 
（2）Quality Principle：群内个体能对环境（包括群内其他个体）的关键性因素

的变化做出响应。 
（3）Principle of Diverse Response：群内不同个体对环境中的某一变化所表现出

的响应行为具有多样性。 
（4）Stability Principle：不是每次环境的变化都会导致整个群体的行为模式的改

变。 
（5）Adaptability Principle：环境所发生的变化中，若出现群体值得付出代价的

改变机遇，群体必须能够改变其行为模式。 
《Swarm Intelligence》最重要的观点是“Mind is Social”[17]，也就是认为人的智

能是源于社会性的相互作用，文化和认知是人类社会性不可分割的重要部分，这一

观点成了群体智能发展的基石。SI 已成为有别于传统人工智能中连接主义、行为主

义和符号主义的一种新的关于智能的描述方法。SI 的思路为在没有集中控制且不提

供全局模型的前提下寻找复杂的分布式问题求解方案提供了基础。在计算智能领域

已取得成功的两种基于 SI 的优化算法是蚁群优化算法和粒子群优化算法。目前，已

有的基于 SI 的优化算法都是源于对动物社会通过协作解决问题行为的模拟，它主要

强调对社会系统中个体之间相互协同作用的模拟。这一点与 EC 不同，EC 是对生物

演化中适者生存的模拟。 
与 EC 一样的是，SI 的目的并不是为了忠实地模拟自然现象，而是利用他们的

某些特点去解决实际问题。另一个与 EC 的相同点是，基于 SI 的优化算法也是概率

搜索算法。目前，已有的 SI 理论和应用研究证明 SI 方法是一种能够有效解决大多

数优化问题的新方法，更重要的是，SI 潜在的并行性和分布式特点为处理大量的以

数据库形式存在的数据提供了技术保证。 
无论是从理论研究还是应用研究的角度分析，SI 理论及应用研究都是具有重要

学术意义和现实价值的。由于 SI 理论依据是源于对生物群落社会性的模拟，因此其

相关数学分析还比较薄弱，这就导致了现有研究还存在一些问题[19]。首先，SI 算法

的数学理论基础相对薄弱，缺乏具备普遍意义的理论性分析，算法中涉及的各种参

数设置一直没有确切的理论依据，通常都是按照经验方法确定，对具体问题和应用

环境的依赖性比较大。其次，同其他的自适应问题处理方法一样，SI 也不具备绝对
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的可信性，当处理突发事件时,系统的反应可能是不可测的，这在一定程度上增加了

其应用风险。 

1.3.2  蚁群优化算法 

蚁群优化（Ant Colony Optimization，ACO）算法由 Colorni、Dorigo 和 Maniezzo
于 1991 年提出的[20,21]，它是通过模拟自然界蚂蚁社会寻找食物的方式而得出的一种

仿生优化算法。自然界中蚁群寻找食物时会派出一些蚂蚁分头在四周游荡，如果一

只蚂蚁找到食物，它就返回巢中通知同伴并沿途留下“信息素”（Pheromone）作为

蚁群前往食物所在地的标记。信息素会逐渐挥发，如果两只蚂蚁同时找到同一食物，

又采取不同路线回到巢中，那么比较绕弯的一条路上信息素的气味会比较淡，蚁群

将倾向于沿另一条更近的路线前往食物所在地。ACO 算法设计虚拟的“蚂蚁”，让

它们摸索不同路线，并留下会随时间逐渐消失的虚拟“信息素”。根据“信息素较浓

的路线更近”的原则，即可选择出最佳路线。 
ACO 算法可以看成是一种基于解空间参数化概率分布模型（Parameterized 

Probabilistic Model）的搜索算法框架，其中解空间参数化概率模型的参数就是信息素，

因而这种模型就是信息素模型。在基于模型的搜索算法框架中，可行解通过在一个解

空间参数化概率分布模型上的搜索产生，此模型的参数用以前产生的解来进行更新，

使得在新模型上的搜索能集中在高质量的解搜索空间内。这种方法的有效性建立在高

质量的解总是包含好的解构成元素的假设前提下。通过学习这些解构成元素对解的质

量的影响有助于找到一种机制，并通过解构成元素的最佳组合来构造出高质量的解。

一般来说，一个基于模型的搜索算法通常使用以下两步迭代来解决优化问题。 
（1）可行解通过在解空间参数化概率分布模型上的搜索产生。 
（2）用搜索产生的解来更新参数化概率模型，即更新解空间参数化概率分布的

参数，使得在新模型上的搜索能集中在高质量的解搜索空间内。 
在 ACO 算法中，基于信息素的解空间参数化概率模型（信息素模型）以解构造

图的形式给出。在解构造图上，定义了一种作为随机搜索机制的人工蚂蚁，蚂蚁通

过一种分布在解构造图上被称为信息素的局部信息的指引，在解构造图上移动，从

而逐步地构造出问题的可行解。信息素与解构造图上的节点或弧相关联，作为解空

间参数化概率分布模型的参数。由于旅行商问题（Traveling Salesman Problem，TSP）
能够非常直接地映射为解构造图（城市为节点，城市间的路径为弧，信息素分布在

弧上），且是一个 NP 难题，因而 ACO 算法的大部分成果都集中在 TSP 问题上。一

般而言，用于求解 TSP 问题、生产调度问题等组合优化问题的 ACO 算法都遵循如

下的统一算法流程。 
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Begin 
设置参数，初始化信息素踪迹。 
While（不满足终止准则）do 

For 蚁群中的每只蚂蚁 
For 每个解构造步（直到构造出完整的可行解） 
蚂蚁按照信息素及启发式信息的指引构造一步问题的解； 
进行信息素局部更新。（可选） 

End For 
End For 
（1）以某些己获得的解为起点进行邻域（局部）搜索；（可选） 
（2）根据某些已获得的解的质量进行全局信息素更新。 

End While 
End 
 
在算法中，蚂蚁逐步构造问题的可行解，在一步解的构造过程中，蚂蚁以概率

方式选择信息素强且启发因子高的弧到达下一个节点，直到不能继续移动为止。此

时蚂蚁所走过的路径对应求解问题的一个可行解。局部信息素更新针对蚂蚁当前走

过的一步路径上的信息素进行，全局信息素更新是在所有蚂蚁找到可行解之后，根

据发现解的质量或当前算法找到的最好解对路径上的信息素进行更新。总的来说，

ACO 算法的主要特点可以概括为以下几点。 
（l）采用分布式控制，不存在中心控制。 
（2）每个个体只能感知局部的信息，不能直接使用全局信息。 
（3）个体可以改变环境，并通过环境来进行间接通信。 
（4）具有自组织性，即群体的复杂行为是通过个体的交互过程中突现出来的智能。 
（5）是一类概率型的全局搜索方法，这种非确定性是算法能够有更多的机会求

得全局最优解。 
（6）其优化过程不依赖于优化问题本身的严格数学性质，比如连续性、可导性

以及目标函数和约束函数的精确数学描述。 
（7）是一种基于多主体（Multi-Agent）的智能算法，各主体之间通过相互协作

来更好的适应环境。 
（8）具有潜在的并行性，其搜索过程不是从一点出发，而是同时从多个点同时

进行。这种分布式多智能体的协作过程是异步并发进行的，分布并行模式将大大提

高整个算法的运行效率和快速反应能力。 
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1.3.3  粒子群优化算法 

粒子群优化（Particle Swarm Optimization，PSO）算法是模拟鸟类捕食行为的群

体智能算法，由美国电气工程师Eberhart和社会心理学家Kennedy于 1995年提出[22]。

由于 PSO 算法容易实现，需要调整的参数少，一经提出就受到了研究者的重视，被

广泛应用到各个领域。有关 PSO 算法的概念、原理和应用将在后续章节详细介绍。 

1.3.4  其他智能算法 

人工鱼群算法也是一个模拟自然界生物特性的智能算法，它是由浙江大学的李

晓磊[23]等人在 2002 年首次提出以来，并得到了国内外学者的广泛关注。目前对该算

法的研究应用已经渗透到多个应用领域，由最初的求解一维静态优化问题已发展到

解决多维动态组合优化问题。在李晓磊的博士论文中，给出了人工鱼群算法的原理

和算法步骤的详细描述，并对算法的收敛性能和算法中控制参数对算法性能的影响

进行了分析。针对组合优化问题，提出了人工鱼群算法中的距离、邻域和中心等概

念，并给出了算法在组合优化问题应用中的描述；针对大规模系统的优化问题，给

出了基于分解协调思想的人工鱼群算法，并介绍了人工鱼群算法中常用的一些改进

方法，以及人工鱼群算法在时变系统的在线辨识和 PID 参数整定中的应用分析；最

后指出了鱼群模式和算法的今后研究发展方向。目前，人工鱼群算法已经成为交叉

学科中一个非常活跃的前沿性研究问题。 
人口迁移算法（Population Migration Algorithm，PMA）是我国学者周永华和毛

宗源于 2003 年提出的一类模拟人口迁移机理的全局优化算法[24]，不仅具有通用、简

单、并行、稳定等优点，而且还具有较强的全局搜索能力。与以往的模拟进化算法

不同，人口迁移算法是建立在对人口移动规律的整体认识的基础上，对人口迁移的

简单模拟。算法思想来源于社会领域中人口随经济重心而转移、随人口压力增加而

扩散的规律，即模拟的是人往高处走，人往富处流，当某个优惠地区的相对人口

压力增加时，人们就会迁出该优惠地区去寻找更好更适合自己的优惠地区的这种

规律，这为人们进行算法设计提供了一种新的思路与方向。已有数值实验和应用

说明人口迁移算法具有良好的全局搜索能力，但理论基础以及广泛的实际应用仍

有待深入研究。 
人工蜂群算法（Artificial Bee Colony Algorithm，ABCA）是 Karaboga 于 2005

年提出的一种新颖的 SI 优化算法[25]，主要模拟蜂群的智能采蜜行为，蜜蜂根据

各自的分工进行不同的采蜜活动并实现蜜源信息的共享和交流从而找到问题的

最优解。 
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在 ABCA 中，人工蜂群包含 3 个组成部分：采蜜蜂、观察蜂和侦察蜂。群体的

一半由采蜜蜂构成，另一半由观察蜂构成；每一处蜜源仅仅有一个采蜜蜂，也就是

说蜜源数和采蜜蜂的数目相等；放弃所采蜜源的采蜜蜂成为侦察蜂。搜索活动可以

概括如下：采蜜蜂根据它们记忆中的蜜源位置在其邻域内确定另一个蜜源，并在蜂

巢内将它们的信息通过舞蹈共享给观察蜂，观察蜂选择其中的一个蜜源；观察蜂根

据所选择的蜜源在其邻域内搜索另一个蜜源；放弃所采蜜源的采蜜蜂将成为侦察蜂，

并搜索一个新的随机蜜源。 
在 ABCA 算法中每个蜜源的位置代表优化问题的一个可能解，蜜源的花蜜量对

应于相应解的质量或适应度。ABCA 算法首先随机产生初始群体，即 n个初始解，n
为采蜜蜂数也等于蜜源数目。每个解 Xi（ 1,2, ,i n= L ）是一个 d 维的向量。以这些

初始解为基础采蜜蜂、观察蜂和侦察蜂开始进行循环搜索。采蜜蜂根据它记忆中的

局部信息产生一个变化的位置，并检查新位置的花蜜量。如果新位置优于原位置，

则该蜜蜂记住新位置并忘记原位置。所有的采蜜蜂完成搜索过程后，它们将所知道

的蜜源信息通过舞蹈与观察蜂共享，观察蜂根据从采蜜蜂处得到的信息，按照与花

蜜量相关的概率选择一个蜜源位置，并像采蜜蜂那样对记忆中的位置做一定的改变，

并检查新候选位置的花蜜量。若新位置优于记忆中的位置，则用新位置替换原来的

蜜源位置，否则保留原位置。换句话说“贪婪选择”机制被用于选择原位置和新的

候选位置。 
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第 1 章  概    论 

优化理论与方法是一门应用性很强的学科，用于研究某些基于数学描述问题的

最优解。美国工程院院士哈佛大学何毓琦（Yu-Chi Ho）教授指出“任何控制与决策

问题本质均可以归结为优化问题”。工程中很多的实际问题在进行数学建模后，都可

以抽象为一个组合优化问题。通过求解该类问题，可以为决策者提供最佳选择或最

佳信息，即针对给出的实际问题，从众多的方案中选出最佳方案。优化问题最早可

以追溯到古希腊时代的极值问题，如谷物的堆砌问题、等周问题等。但由于缺乏合

适的计算工具和系统的理论指导，一直没有得到应有的发展。优化成为一门独立的

学科是在 20 世纪 40 年代末，一方面，需要为实际生产中涌现的复杂优化问题提供

快速而实用的优化算法；另一方面，包括泛函分析在内的数学理论的发展也进一步

奠定了优化方法的理论基础。而计算机的出现为各种优化算法的快速实现提供了更

为便捷的计算工具，这些因素促使优化逐渐成为一门应用广泛、生机勃勃的学科。 

1.1  优化技术 

优化是人们在工程技术、科学研究和经济管理等诸多领域中经常遇到的问题，

在计算机科学、人工智能、运筹学等领域中占有非常重要的地位，是指在合理的时

间范围内为一个优化问题寻找最优可行解的过程，其中优化问题的可行解之间是可

以进行量化比较的。 

1.1.1  优化技术介绍 

具体来说，最优化问题就是在给定的约束条件下，寻找一组参数值，以使系统

（或函数）的某些最优性度量得到满足，使系统（函数）的某些性能指标达到最大或

最小。寻求问题最优可行解过程的第一步是要对问题进行描述和建立问题的数学模

型，即用数学方程式和不等式来描述说明所求的最优化问题，其中包括目标函数和

约束条件，而识别目标、确定目标函数的数学表达形式尤为关键。 

1．变量的确定 

变量是最优化问题或系统中待确定的某些关键元素。变量数和约束条件的多少
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直接决定优化问题的规模大小，一般工程上最优设计问题属于中小规模的优化问题，

而生产计划、调度问题中变量数可达几百个、几千个，属于大规模优化问题。 

2．约束条件 

目标函数求解时的某些限制称为约束，如变量取值范围的限定、可用资源的有

限性以及所求问题的技术标准要求，此外还应满足物理系统的基本方程和性能方程。

给出的约束条件越接近实际系统，则所求得的最优化问题的解也越接近于实际的最

优解。约束条件可分为等式约束和不等式约束。 

3．目标函数 

最优化是有一定的标准或评价方法的，而目标函数就是评价优化效果的标准的

数学描述，用 f(x)表示。最优化常指最小化和最大化两类问题。由于函数的最大化等

价于其负的最小化，所以最小化和最大化问题在实际求解过程中并没有本质上的区

别，本书中如不作特殊说明，一般指最小化问题。最优化问题的一般形式为 

min ( )
s.t. ( ) 0

( ) 0
A

f x
g x
h x
x

⎧
⎪ =⎪
⎨
⎪
⎪ ∈⎩

≥

                     （1.1） 

其中 x 为决策变量，A 为解的可行域，f(x)为目标函数，g(x)=0 为等式约束，h(x)≥0
为不等式约束。使目标函数 f(x)取得最优值的解称为最优解，记为 

x*∈a，s.t.  f(x*)≤f(x)    ∀ x∈a              （1.2） 
对优化问题的分类有许多种，据不同的观点可以分为不同的类型，通常有如下

不同分类方法。 
（1）按是否有约束分类：取决于问题中有无约束，可分为有约束问题和无约束

问题两种。 
（2）按目标函数及约束函数特性分类；可分为线性规划、非线性规划、几何规

划、整数规划和二次规划问题等。从计算的观点来说，这种分类法很有用，因为通

常研究出的很多种方法都是对某一类问题有效。 
（3）按计算复杂性分类：可分为 P 问题、NP 问题、NP-Hard 问题、NPC 问题等。 
（4）按所包含变量确定性的性质分类：可分为确定性规划问题和随机规划问题。 
（5）按目标函数与约束函数的可分离性分类：可分为不可分离问题和可分离问

题。 



第 1 章  概论          

 

·3· 

下面介绍几个在优化问题中经常用到的概念，以帮助更好地理解后面的内容。 

1．解之间的距离测度函数 

设〈A,f〉是某优化问题的一个实例，定义Dist : A A× → R+ 为计算该优化问题中

的两个解之间的距离测度函数。距离测度函数的定义与优化问题决策变量的表示有

很大关系，与优化算法的性能也有非常大的关系。 

2．解的邻域 

设〈A,f〉是某优化问题的一个实例，Dist 为解之间距离测度函数。 A上的一个

映射 :eN x A∈ → ( ) 2A
eN x ∈ 成为邻域映射，其中 2A 表示 A的所有子集组成的集合。

也就是对任意一个 v A∈ ，集合 ( )eN v A⊆ 被称为 v 的邻域， : ( )e eN x N v∈ 称为 v 的一

个邻居。对于任意给定 R+∈ε ，Ne的数学描述为： 

: 2
{ | Dist( , ) }

A
eN A
v x A x v∈ ε

→

→ ≤ 
                 （1.3） 

邻域的构造也依赖于问题决策变量的表示，领域的结构在优化算法中起着非常

重要的作用。有了邻域的定义以后，就可以定义局部、全局最优的概念了。 

3．局部最优 

设〈A,f〉是某优化问题的一个实例，Ne 为邻域函数。对于确定的 Ne，若 Ne 满

足 ( )f x∗
≤ ( ), ( )ef x x N x∗∀ ∈ ，则称 Ne为在 A上局部最优。 

4．全局最优 

设〈A,f〉是某优化问题的一个实例。若 Ne 满足 ( )f x∗
≤ ( ),f x x A∀ ∈ ，则称 Ne

为在 A上全局最优。 

5．可接受解 

设〈A,f〉是某优化问题的一个实例，Ne为在 A上局部最优。对于给定 R+∈ε ，

集合 { :| ( ) ( ) |C x A f x f x∗= ∈ − ≤ }ε 被称为可接受解的集合。可接受解在优化问题中

是非常重要的，因为在非常多的实例中，有限的时间内保证搜索到全局最优几乎是

不可能的。在这种情况下，优化的目的往往是搜索一个满足条件的可以接受解。 
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1.1.2  优化算法 

在某种意义上，所谓优化算法其实就是一种搜索过程和规则，它是基于某种思想和

机制，通过一定的途径和规则求得满足用户要求的解的过程。优化的算法非常多，大致

分类如图 1.1 所示，基本可分为两大类：精确算法和启发式算法。其中精确算法可对解

空间进行彻底搜寻，得到全局最优解，如线性规划、整数规划、动态规划等算法。但这

类算法所适用的优化问题很有限，对 NP-Hard、NPC 等类问题则通常使用启发式算法，

又称近似算法，例如，邻域搜索算法和基于系统动态演示的算法等。 

 

图 1.1  优化算法的组成及分类 

Reeves 对启发式算法作如下定义[1]：启发式算法是一种技术，这种技术使得在

可接受的计算费用内寻找好的解，但不一定能保证所得解的可行性和最优性，甚至

在多数情况下，无法阐述所得解同最优解的近似程度。 
根据 Reeves 的定义可知，启发式算法在多数情况不能给出最坏解的偏差程度。20

世纪 60 至 70 年代，由于人们对数学模型和最优解算法的重视，一些根据实际问题而提
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出的启发式算法被称为“快速而丑陋”的算法，因此一直得不到重视。随着算法复杂性

理论的完善，人们不再强调一定要得到最优解，启发式算法才开始得到广泛的重视和发

展。目前优化算法的研究主要集中在启发式算法上，包括禁忌搜索、模拟退火算法、演

化计算等，本书所讨论的粒子群优化（PSO）算法也属于启发式算法。当然，也有一些

研究者将精确算法和启发式算法进行混合。通常，启发式优化算法给出的解是可接受解，

是全局最优解的上界，因此也可被称为上界算法。也有一些算法可以获得下界，例如线

性规划松弛算法、拉格朗日松弛算法等，通常被称为下界算法。 
在优化理论研究领域中，一个最有趣的研究成果是 Wolpert 和 Macready 于 1997

年在《IEEE Transactions on Evolution Computation》上发表的题为“No Free Lunch 
Theorems for Optimization”的论文[2,3]。在这篇论文中，提出并严格论证了所谓的“无

免费午餐定理”，简称 NFL 定理，NFL 定理可以描述如下：对任意给定的两种算法

A 和 B，则对于所有可能的问题集，它们的平均性能是相同的（衡量性能的指标有

多种，如最优解、收敛率等）。也就是说对于所有可能的优化问题，如果 A 在某些

问题类上表现比 B 好（差），那么就一定存在其他一些问题类，A 在其上的表现比 B
差（好），即 A、B 对所有问题的平均表现度量是完全一样的。 

该定理表明对所有可能函数的集合而言，任何优化搜索方法的性能都是等价的，

也就是说没有一个优化搜索方法是优于其他优化搜索方法的，甚至没有其他任何算

法能够比搜索空间的线性列举或者纯随机搜索算法更优。那么人们就会产生这样的

疑问，既然 NFL 定理表明进化算法并不比一般随机搜索算法性能好，可为什么还要

对进化算法进行研究和改进呢？实际上，定理本身只是否定了去寻找一个通用的最

优算法的可能性，而对于一些特定的函数集合，NFL 定理则认为存在一个适用于该

集合上的优化算法，其性能在该集合上优于其他算法。在求解某些或某个特定的复

杂优化问题时，可能会出现现有大多数优化方法都不适用、而适用的少数方法效果

又不理想的情况，可以考虑使用进化算法。由于进化类算法本身具有很强的适用性，

且对目标函数的连续性无任何要求，因此把进化算法作为求解复杂优化问题的候选

算法是非常有现实意义的。 
NFL 定理的主要价值在于它对研究与应用优化算法时的观念性启示作用。虽然

NFL 定理是在许多假设条件下得出的，但它仍然在很大程度上反映出了优化算法的

本质。NFL 能成立的关键在于“所有可能函数的集合”，这一断言在欺骗性的和随机

的函数上是成立的。当所面对的是一个大的而且形式多样的适应度值函数类时，就

必须考虑算法间所表现出的 NFL 效应。由此，Christensen 等人提出了“可搜索的函

数”的定义，以及适用此类函数集的一个通用的算法，可证明该算法在可搜索的函

数集上的性能优于随机搜索[4]。 
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因此，对于所有函数集合，并不存在万能的最佳算法，所有算法在整个函数类

上的平均表现度量是一样的。基于上述观点，关于优化算法的研究就应该从寻找所

有可能函数类上的通用优化算法转变为以下两方面。 
（1）以算法为导向，确定其适用的问题类。对于每一个算法，都有其适用和不

适用的问题；对于给定的算法，尽可能通过理论分析和实际应用，找出其适用的范

围，归纳特定的问题类，使其成为一个指示性的算法。 
（2）以问题为导向，确定其适用的算法。对于小的特定问题类，或者一个特定

的实际应用问题，设计出针对性的适用算法。实际上，大多数在优化算法方面的研

究工作都是属于这一范畴的，因为它们主要是根据进化的原理设计新的算法，或者

将现有算法进一步优化，以期对若干特定的函数类取得较好的优化效果。 

1.2  进化计算 

自 20 世纪 50 年代中期创立仿生学以来，人们从生物进化的机理中受到启发，提

出了许多用于解决复杂优化问题的新方法，如遗传算法（Genetic Algorithm，GA）、

进化策略 （Evolution Strategies，ES）、进化规划（Evolutionary Programming，EP）和

差分进化算法（Differential Evolutionary，DE）等，这些方法被广泛应用于科学研究

和实际问题求解，并取得了较好的效果。这些方法都是基于生物进化的基本思想来设

计、控制和优化人工系统的，因此，这类计算方法一般统称为进化计算（Evolutionary 
Computation，EC）[5]。它们各具特点，分别代表了进化计算的不同侧面。 

1.2.1  进化计算框架 

进化算法是受生物进化论和遗传学等理论启发而形成的求解优化问题的一种随机

算法，与普通的搜索算法一样属于迭代算法，即从给定的初始解中通过不断地迭代，逐

步改进收敛到最优解。在进化计算中，每一次迭代被看成是一代生物个体的繁殖与进化，

称为“代”（Generation）。每一个解被称为一个“个体”（Individual），用一组有序排列

的基因（Gene）来表示，而每一组解被称为“人口”或“种群”（Population）。在搜索

过程中则利用随机性和结构化的信息，使最满足目标的个体获得最大的生存可能，是一

种概率型的算法。在自然界中，物种的性质是由染色体决定的，而染色体则是由基因有

序地排列组成的。在搜索问题中，目标是由决策变量确定的，决策变量则是由一系列的

分量组成的。进化算法正是人为建立并充分利用了这种相似性。 
虽然进化计算的不同分支算法实现上有一些差别，但它们具有一个共同特点，

即都是借助生物演化的思想和原理来解决问题。作为一种仿生的概率算法，进化算



第 1 章  概论          

 

·7· 

法可以有效地对解空间进行搜索，而且算法具有较强的通用性，对问题的具体形式

和领域知识依赖性不强，同时又有着本质的并行性。因此能够较快地寻找到最优解

或满意解。一般而言，广义的进化算法的计算过程如下所示。 
Begin 

首先初始化一组解。 
While（终止准则不满足）do 
根据满足目标的优劣程度来评价解的性能； 
根据所得解的性能，从当前这组解中选择一定数量的解作为进化后 
的解的基础； 
对所得到的解进行重组和变异等操作，结果作为进化后的解。 

End While 
输出最优解。 

End 

1.2.2  遗传算法 

遗传算法（Genetic Algorithms，GA）是模拟达尔文生物进化论的自然选择和遗

传学机理的生物进化过程的计算模型，是一种通过模拟自然进化过程搜索最优解的

方法。遗传算法概念最早由 Bagley J.D 在 1967 年提出，是进化计算（EC）中最广

为人知的一种。1975 年 Holland 出版了《Adaptation in Natural and Artificial Systems》，
被认为是第一本系统论述 GA 的专著[6]。而 1989 年，Holland 的学生 Goldberg 出版

的《Genetic Algorithms in Search, Optimization, and Machine Learning》则对 GA 的理

论及应用作了全面系统的论述，奠定了现代遗传算法的基础[7]。 
GA 的进化对象是由多个个体组成的群体，优化问题的解被表达为个体的染色

体，解的值与个体的适应度值相对应，也就是个体的适应能力。群体初始化之后，

先基于适应度的概率来选择父代，然后通过交叉重组和变异来维持群体的多样性，

如此迭代下去，直到满足终止条件。 
GA 中问题解的表示方式也就是个体的染色体，通常是固定长度的串，现在也出现

了实数编码的染色体。迭代过程包含三种操作：选择、交叉重组和变异。交叉和变异都

按一定的概率进行，通常被称为交叉概率 cP 和变异概率 mP ，通常 cP 很高而 mP 很低。 
在选择时，以适应度为选择原则。一般采用轮盘赌的方式，也就是适应度值越

高的个体越有机会繁殖后代，也有一些其他选择方法，例如联赛机制等。参与被选

择的个体可以是上次迭代产生的子代，也可以是上次迭代的子代和父代。根据“适

者生存”原则选择下一代的个体。如式（1.4）为选中 ix 为下一代个体的次数，显然，
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适应度较高的个体，繁殖下一代的数目较多；适应度较小的个体，繁殖下一代的数

目较少，甚至被淘汰。这样，就产生了对环境适应能力较强的后代。对于问题求解

角度来讲，就是选择出和最优解较接近的中间解。 

P{选中 xi}

1

( )

( )

i
n

j
j

f x n
f x

=

= ⋅

∑
                    （1.4） 

交叉重组是由两个父代交换部分基因形成两个子代。随机地选择两个个体的相同位

置，按交叉概率 cP 在选中的位置实行交换。这个过程反映了随机信息交换，目的在于产

生新的基因组合，即产生新的个体。一般采用单点等位基因交叉的方式，后来也出现了

多点交叉、任意点交叉等方式。对于实数编码的染色体，则采用代数交叉，两个父代分

别为 1x 和 2x ，交叉后的子代分别为 1 2(1 )x x+ −λ λ 和 1 2(1 )x x− +λ λ ，其中 rand(0,1)λ = 。 
变异是根据生物遗传中基因变异的原理，以变异概率 mP 对某些个体的某些位执

行变异。在变异时，对执行变异的串的对应位求反，即把 1 变为 0，把 0 变为 1。变

异概率 Pm与生物变异极小的情况一致，所以， mP 的取值较小，一般取 0.01～0.2。 
对于二进制编码的染色体，变异则是随机将某些位变反；实数编码染色体则采

用在值上加正态噪声 (0, )N δ 的方法，也称为高斯变异，其中δ 可随迭代的代数 t 的
增长而递减，例如使用类似 1/(1 )t= +δ 的函数。 

通过离散空间的 Markov 链可以证明，标准 GA 是无法保证全局收敛的[8,9]，但

保存最佳个体（Elitism）的 GA 可以保证在时间无限条件下以概率 1 全局收敛的[10]。

GA 的流程如下所示。 
Begin 
初始化种群和参数； 
评价个体适应度（给出目标函数 f(x)，则 ( )if x 称为个体 ix 的适应度）。 
While（终止准则不满足）do 
选择（Selection）； 
交叉（Crossover）； 
变异（Mutation）； 
评价个体适应度。 

End While 
输出最优个体。 

End 
在上述步骤中初始化种群即创建一个随机的初始种群，个体记为 ix

（ 1,2 ,i n= " ）。这个初始的群体也就是问题假设解的集合。将这些解比喻为染色体
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或基因，该种群被称为第一代。问题的最优解将通过这些初始假设解进化而求出。

通常算法的迭代终止准则选取以下两个。 
（1）最优个体的适应度达到给定的阈值。 
（2）算法的最大迭代次数到达（通常这时最优个体的适应度和群体适应度不再

上升）。 
由于 GA 是由进化论和遗传学机理而产生的搜索算法，所以在这个算法中会用

到很多生物遗传学知识，下面对一些术语进行一下说明。 
（1）染色体（Chromosome）。染色体又可以叫做基因型个体，一定数量的个体

组成了群体（Population），群体中个体的数量叫做群体大小。 
（2）基因（Gene）。基因是串中的元素，基因用于表示个体的特征。例如有一个

串 S＝1011，则其中的 1、0、1、1 这 4 个元素分别称为基因。它们的值称为等位基

因。 
（3）基因地点（Locus）。基因地点在算法中表示一个基因在串中的位置，也称

为基因位置（Gene Position），有时也简称基因位。基因位置由串的左向右计算，例

如在串 S＝1101 中，0 的基因位置是 3。 
（4）基因特征值（Gene Feature）。在用串表示整数时，基因的特征值与二进制

数的权一致，例如在串 S=1011 中，基因位置 3 中的 1，它的基因特征值为 2；基因

位置 1 中的 1，它的基因特征值为 8。 
（5）适应度（Fitness）。各个个体对环境的适应程度叫做适应度。为了体现染色

体的适应能力，引入了对问题中的每一个染色体都能进行度量的函数，叫适应度函

数。这个函数是计算个体在群体中被使用的概率。  
GA 是解决搜索问题的一种通用算法，对于各种通用问题都可以使用。同其他

搜索算法相比，GA 还具有以下几方面的特点。 
（1）GA 从问题解的串集开始搜索，而不是从单个解开始。这是 GA 与传统优化

算法的极大区别。传统优化算法是从单个初始值迭代求最优解的，容易误入局部最

优解。遗传算法从串集开始搜索，覆盖面大，利于全局择优。 
（2）许多传统搜索算法都是单点搜索算法，容易陷入局部的最优解。GA 同时

处理群体中的多个个体，即对搜索空间中的多个解进行评估，减少了陷入局部最优

解的风险，同时算法本身易于实现并行化。  
（3）GA 基本上不用搜索空间的知识或其他辅助信息，而仅用适应度函数值来

评估个体，在此基础上进行遗传操作。适应度函数不仅不受连续可微的约束，而且

其定义域可以任意设定。这一特点使得 GA 的应用范围大大扩展。  
（4）GA 不是采用确定性规则，而是采用概率的变迁规则来指导其搜索方向。  
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（5）具有自组织、自适应和自学习性。GA 利用进化过程获得的信息自行组织

搜索时，硬度大的个体具有较高的生存概率，并获得更适应环境的基因结构。  
由于 GA 的整体搜索策略和优化搜索方法在计算时不依赖于梯度信息或其他辅

助知识，而只需要影响搜索方向的目标函数和相应的适应度函数，所以 GA 提供了

一种求解复杂系统问题的通用框架，它不依赖于问题的具体领域，对问题的种类有

很强的鲁棒性，所以广泛应用于许多科学领域。 
（1）函数优化。函数优化是遗传算法的经典应用领域，也是 GA 进行性能评价

的常用算例，许多人构造出了各种各样复杂形式的测试函数：连续函数和离散函数、

凸函数和凹函数、低维函数和高维函数、单峰函数和多峰函数等。对于一些非线性、

多模型、多目标的函数优化问题，用其他优化方法较难求解，而 GA 可以方便地得

到较好的结果。 
（2）组合优化。随着问题规模的增大，组合优化问题的搜索空间也急剧增大，

有时在目前的计算上用枚举法很难求出最优解。对这类复杂的问题，人们已经意识

到应把主要精力放在寻求满意解上，而 GA 是寻求这种满意解的最佳工具之一。实

践证明，GA 对于组合优化中的 NP 问题非常有效。例如 GA 已经在求解旅行商问题、

背包问题、装箱问题、图形划分问题等方面得到成功的应用。 
此外，GA 也在生产调度问题、自动控制、机器人学、图像处理、人工生命、

遗传编码和机器学习等方面获得了广泛的运用。 

1.2.3  进化规划 

进化规划（Evolutionary Programming，EP）是由美国的 Fogel 于 20 世纪 60 年

代提出来的，Fogel、Owens 和 Walsh 出版的《Artificial Intelligence Through Simulated 
Evolution》被认为是第一本关于 EP 的专著

［11］。Fogel 在这部专著中系统阐述了进化

规划的思想。他提出的方法与 GA 有许多共同之处，但不像 GA 那样注重父代与子

代在遗传细节上的联系，而是把侧重点放在父代与子代表现行为的联系上。EP 仅使

用变异与选择算子，而绝对不使用任何重组算子。其变异算子与进化策略的变异相

类似，也是对父代个体采用基于正态分布的变异操作进行变异，生成相同数量的子

代个体，即 m 个父代个体总共产生 m 个子代个体。EP 采用一种随机竞争选择方法，

从父代和子代的并集中选择出 m 个个体构成下一代群体。其选择过程如下：对于由

父代个体和子代个体组成的大小为 2m 的临时群体中的每一个个体，从其他 2m-1 个

个体中随机等概率地选取出 q 个个体与其进行比较。在每次比较中，若该个体的适

应度值不小于与之比较的个体的适应度值，则称该个体获得 1 次胜利。从 2m 个个

体中选择出获胜次数最多的 m 个个体作为下一代群体。 
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在 EP 中，假设问题的搜索空间是一个 n维空间，则搜索点是一个 n维向量：
n∈X R ，进化群体的每个个体等同于这个 n∈X R ，所有的个体构成了整个群体。选

择一个整数 N 作为群体的规模参数，随机生成搜索空间的 N 个初始个体作为初始群

体。一般来说，这些个体的适应度值较差。EP 就是从这一初始群体出发，通过遗传

操作，模拟进化过程，最后获得非常优秀的群体和个体。在 EP 中，个体适应度 ( )F X
是由它所对应的目标函数 ( )f x 通过某种比例变换而得到的。这种比例变换保证各个

个体的适应度总取正值： 
( ) [ ( )]F f x= δX                        （1.5） 

其中，δ 为某种比例变换函数。 
在变异（Mutation）操作中，标准 EP 采用的是高斯变异算子。假设群体中某一

个体 1 2( , , , )nx x x=X " ，经过变异运算后得到一个新的个体 1 2( , , , )nx x x′ ′ ′ ′=X " ，则变

异算子把个体 X 的每个分量 ix 作用一个标准偏差得到新个体的组成元素。 

(0,1)i i i ix x N′ = + δ                      （1.6） 

其中， ( ) , 1,2, ,i i if x i n= ⋅ + =δ β γ " ； (0,1)iN 表示对每个下标 i 都重新取值的均值为

0、方差为 1 的符合正态分布的随机变量；系数 iβ 、 iγ 是特定的参数，一般取 1i =β ，

0i =γ 。进化规划着眼于整个群体的进化，强调的是“物种的进化过程”。所以进化

规划不使用交叉运算之类的个体重组算子，高斯变异算子的生物基础是强调个体的

进化机制。 
选择（Selection）体现了“适者生存”的自然法则。一般按照一种随机竞争的

方式来进行（联赛选择方式），即在 N 个父辈个体 ( )P t 每个经过一次变异产生 N 个

子代个体 ( )P t′ 后，EP 利用一种随机 q竞争选择方法从父辈和子代组成的共含有 2N
个个体的个体集合{ ( ) ( )}P t P t′∪ 中选择 N 个个体，其中 q≥1 是选择算子的参数。基

本过程如下：对于每个个体 { ( ) ( )}k P t P t′∈X ∪ ，从{ ( ) ( )}P t P t′∪ 中随机选取 q个个体，

比较这 q个个体与个体 Xk之间的适应度大小，以其中适应度比 Xk的适应度还要差的

个体的数目作为个体 Xk的得分 ( 1,2, ,2 )kW k N= " 。在所有 2N 个个体都经过了这种

比较过程后，按得分 kW 的大小做降序排列。选择前 N 个个体作为下一代群体

( 1)P t + 。 
从上述选择算子可以知道，在进化过程中，每代群体中最好的个体在比较适应

度大小时总被赋予了最大的得分，从而最好的个体能够确保被保留到下一代群体中。

标准 EP（Classical Evolutionary Programming，CEP）的主要流程如下所示。 
Begin 
产生初始群体； 
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评价适应度（适应度函数是个体竞争的测度，控制个体生存的机会）。 
While（终止准则不满足）do 
变异（Mutation）； 
选择（Selection）； 
评价适应度。 

End While 
输出最优个体。 

End 
在 EP 中终止准则主要有以下几种。 
（1）EP 已找到能接受的优秀个体。 
（2）EP 已进化了预定的最大代数。 
（3）在预定的代数内最适应个体的适应度无改进。 
（4）最适应个体占群体的比例已达到规定的比例。 
EP 的特点主要有以下几点。 
（1）EP 不采用某种特定的编码结构，而直接对实际参变量（十进制）进行操作。 
（2）EP 同时搜索解空间中的一群点，而非单点。EP 同时对空间中不同的区域

采样，并构成不断进化的群体序列，或者说 EP 并行地爬多个山峰。这一特点使 EP
可以有效地防止搜索过程限于局部最优解，而具有较大的可能求得全局最优解。 

（3）EP 对搜索空间没有任何特殊要求（如连续性等），对目标函数几乎无限制，不

要求连续可微，既可以是显函数，也可以是映射矩阵甚至神经网络等隐函数，仅要求可

用适应度函数评价个体。EP 的这一特点再一次拓宽了其应用领域。 
（4）EP 采用概率变迁规则而非确定性规则来指导其搜索空间。EP 采用概率作

为一种工具来启发搜索，有明确的搜索方向，比随机搜索方法有更高的搜索效率。 
（5）EP 具有隐含并行性。不但使 EP 再次提高了搜索效率，而且易于采用并行

机作并行高速运算，发展潜力很大。 
EP 与 GA 作为进化算法，它们之间既有相同之处也有不同。相同之处有以下三点。 
（1）操作一个候选解群体。 
（2）限制一些候选解的被选择权 
（3）确定一个选择准则得到下一代群体。 
不同之处也有以下三点。 
（1）个体的表示方法不同。GA 的处理对象不是参变量本身，而是参变量编码

后的染色体串。因此存在基因型与表现型之间的映射问题。EP 不采用某种特定的编

码结构，而直接对实际参变量（十进制）进行操作。 
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（2）遗传算子不同。GA 强调用交叉、翻转和变异的遗传算子应用到抽象的染

色体；EP 强调父辈与子代之间的变异过程，重组只能应用到个体，而不能应用到整

个群体。 
（3）选择准则不同。在 GA 中每个父辈均有机会产生后代，而且产生后代的数

量与其适应度值有关；在 EP 中每个父辈只产生一个后代，并且还要和后代一起竞争

其生存权。 

1.2.4  进化策略 

虽然进化策略（Evolutionary Strategies，ES）的思想与 EP 的思想有很多相似之

处，但它是在欧洲独立于 GA 和 EP 而发展起来的。1963 年，当时德国柏林工业大

学的 ReehenbergL 和 Schwfel 等在进行风洞实验时，由于在设计中描述物体形状的参

数难以用传统的方法进行优化，从而他们利用自然突变和自然选择的生物进化思想，

对物体的外形参数进行随机变化并获得了较好的结果。随后，他们便对这种方法进

行了深入的研究和发展，形成了进化计算的另一个分支，即进化策略（ES）［12］。早

期 ES 的种群中只含有一个个体，且仅使用变异一种算子。在每一次进化过程中，通

过变异后的子体与父体的比较来选择两者中的最优。这一策略称之为（1+1）策略。

由于（1+l）策略存在效率较低，有时收敛不到全局最优解等不足，所以需要进行改

进，其改进的方法就是增加种群内个体的数量，即后来的（μ+1）策略。此时种群内

包含μ个个体，随机抽取其中的一个个体进行变异，然后更新群中的最差个体。为了

进一步提高搜索的效率，随后又相继发展了（μ +λ）策略和（μ，λ）策略。（μ +λ）
策略是根据种群内的μ个个体通过变异和重组操作产生 n 个个体，然后通过μ + λ个
个体的比较，从中选取μ个最优者；而（μ，λ）策略则是在新产生的λ（μ）个个体

中通过比较选取μ个最优者。下面简单介绍 ES 的一般形式。 

1．表示法和适应度值度量 

在 ES 中，搜索点是 n维向量 nx ∈ R ，个体的适应度值等于其函数值 ( ) ( )a f x=φ 。

其中 x 是个体 a 的目标变量部分。此外，每个个体可以包括最多 n 个不同的方差
2 , {1,2, , }n ic i n= ∈δ " 和 最 多 ( 1) / 2n n⋅ − 个 协 方 差 2

ij ijc δ= ， {1,2, , 1}i n∈ −" ，

{ 1, , }j i n∈ + " 。从而最多有 ( 1) / 2w n n= ⋅ − 个策略参数可以和目标变量组合在一起

构成一个个体 n wa +∈ =I R 。不过，一般只考虑方差，从而 2na ∈ =I R ，有时甚至对

所有目标变量只用一个共同的方差，这时 1na +∈ =I R 。 
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2．变异 

进化策略中，全体 ( , )a x= δ 在变异算子作用下变为 ( , )a x′ ′ ′= δ ，这里 
(0,1) (0,1)e

(0, ), 1,2, ,

iN N
i i

i i ix x N i n

′⋅ + ⋅′ = ⋅
′ ′= + =

τ τδ δ
δ "

                （1.7） 

其中， (0,1)N 表示具有期望值为 0、标准偏差为 1 的正态分布随机变量， 'τ 和τ 是算

子集参数，分别定义整体和个体步长。 

3．重组 

在进化策略中，重组算子可以按下列方式产生一个个体。 
无重组：                         

,t S tx x′ =  

直接重组：                    

, ,t S t T tx x x′ = 或  

加权平均重组： 

, , ,( )t S t T i S tx x k x x′ = + −  

下标“S”和“T”指从 P(t)中随机选取的两个父辈个体， [0,1]k ∈ 为一致随机变量。 

4．选择 

在进化策略中，选择是按完全确定的方式进行。 ( , ) ES−μ λ 是从几个子代个体

集中选择 (1μ ≤μ≤λ)个最好的个体；( ) ES+ −μ λ 是从父辈和子代个体的并集中选择μ
个最好的个体。虽然 ( ) ES+ −μ λ 保留最优的个体能保证性能单调提高，但这种策略

不能处理变化的环境，因此，目前选用最多的还是 ( , ) ES−μ λ ，研究表明比率 /μ λ ≈

1/T 是最优的。 
由上面的讨论可知，进化策略算法的流程如下所示。 
Begin 
确定问题的表达方式； 
随机生成初始群体； 
评价个体适应度。 
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While（终止准则不满足）do 
重组：将两个父代个体交换目标变量和随机因子，产生新个体； 
突变：对重组后的个体添加随机量，产生新个体； 
计算新个体适应度；  
选择：根据选择策略，挑选优良个体组成下一代群体。 

End While 
输出最优个体。 

End 
 
GA 与 ES 都是模拟生物界自然进化过程而建立的鲁棒性计算机算法，同属于进

化计算。在统一框架下对二者进行比较，可以发现它们有许多相似之处，例如它们的

算法中都存在变异算子。GA 与 ES 的不同之处有以下几点。 
（1）应用领域不同。GA 从广义上说是一种自适应搜索技术，应用于参数优化、

机器学习、免疫系统等许多领域；ES 是一种数值优化的方法，主要应用于离散型优

化问题。 
（2）求解空间操作不同。GA 是将原问题的解空间映射到串空间之中，然后再

施行遗传操作，它强调个体基因结构的变化对其适应度的影响。而 ES 直接在解空间

上进行操作，强调进化过程中从父体到后代行为的自适应性和多样性，强调进化过

程中搜索步长的自适应性调节。 
（3）ES 和 GA 表示个体的方式不同。ES 在浮点矢量上运行，而 GA 一般运行

在二进制矢量上。 
（4）ES 和 GA 的选择过程不同。标准 GA 对每一个个体都指定一个非零的选择

概率；ES 确定地把某些个体排除在被选择之外。 
（5）ES 和 GA 的复制参数不同。GA 的复制参数（交叉和变异的可能性）在进

化过程中保持恒定，而 ES 时时改变它们。ES 中变异作为主要搜索算子，而标准 GA
中，变异只处于次要位置。 

1.2.5  差分进化算法 

差分进化（Differential Evolution，DE）算法是一种新兴的进化计算技术，或称

为差分演化算法、微分进化算法、微分演化算法、差异演化算法。它是由 Storn 等人

于 1995 年提出的，最初的设想是用于解决切比雪夫多项式问题，后来发现 DE 算法

也是解决复杂优化问题的有效技术[13]。DE 算法与人工生命，特别是进化算法有着

极为特殊的联系。DE 算法是基于群体智能理论的优化算法，通过群体内个体间的合
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作与竞争产生的群体智能指导优化搜索。但相比于进化算法，DE 算法保留了基于种

群的全局搜索策略，采用实数编码基于差分的简单变异操作和一对一的竞争生存策

略，降低了遗传操作的复杂性。同时，DE 算法特有的记忆能力使其可以动态跟踪当

前的搜索情况，以调整其搜索策略，具有较强的全局收敛能力和鲁棒性，且不需要

借助问题的特征信息，适于求解一些利用常规的数学规划方法所无法求解的复杂环

境中的优化问题。  
DE 算法是一种基于群体进化的算法，具有记忆个体最优解和种群内信息共享的

特点，即通过种群内个体间的合作与竞争来实现对优化问题的求解，其本质是一种

基于实数编码的具有保优思想的贪婪遗传算法。DE 算法首先在问题的可行解空间随

机初始化种群，对当前种群进行变异和交叉操作产生另一个新种群，然后利用基于

贪婪思想的选择操作对这两个种群进行一对一的选择，从而产生最终的新一代种群。

DE 算法通过利用种群中个体的距离和方向信息来寻找全局最优解。为此，种群中的

每个个体通过动态改变差分项的方向和步长来调整空间的搜索行为。在每一代中，

变异和交叉操作均作用于个体，以此产生一个新的种群。然后利用选择操作在这新

旧种群中进行比较，来选择产生下一代种群。标准 DE 算法流程流程如下所示。 
 
Begin 
随机初始化 DE 的种群； 
根据适应度函数，评价个体； 
确定具有最好目标值的 bestX 。 
While（终止准则不满足）do 
对每个个体执行变异操作（Mutation），以获得相应的变异个体： 

best 1 2( 1) ( ) [ ( ) ( )]i r rV t X t F X t X t+ = + −  

对个体和其变异个体执行交叉操作（Crossover），以获得试验个体； 

,
,

,

( 1)
( 1)

( )
i j

i j
i j

v t
u t

x t
+⎧⎪+ = ⎨

⎪⎩
 若 rand(j)≤CR或 j=rand(i)，CR为交叉因子 

其他; j=1,2,…,d 
 

根据适应度函数，评价试验个体的目标值； 
在个体和其试验个体之间进行选择操作（Selection），以生成新个体； 

( 1) [ ( 1)] [ ( )]
( 1)

( )
i i i

i
i

U t F U t F X t
X t

X t
+ + <⎧

+ = ⎨
⎩

若

其他
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更新 bestX 。 

End While 

输出 bestX 及其目标值。 

End 
 
DE 算法的搜索性能取决于算法全局探索和局部开发能力的平衡，而这在很大程

度上依赖于算法的控制参数的选取，包括种群规模缩放比例因子和交叉因子等。相

对其他进化算法而言，DE 算法所需调节的控制参数较少，合理的参数设置可以参考

相关文献。归纳起来，DE 算法具有如下优点。 
（1）算法通用，不依赖于问题信息。 
（2）算法原理简单，容易实现。 
（3）群体搜索，具有记忆个体最优解的能力。 
（4）协同搜索，具有利用个体局部信息和群体全局信息指导算法进一步搜索的

能力。 
（5）易于与其他算法混合，构造出具有更优性能的算法。 
DE 算法性能优越、容易理解、易于实现，一经提出就备受关注并得到了广泛的

应用，但是 DE 算法本身仍有很多值得研究的地方，例如参数的设置问题。DE 算法

的性能很大程度上和参数的选取有关，比较重要的有群体规模、缩放因子和交叉因子。  

1．群体规模的选择  

从计算复杂度分析，种群规模越大，搜索到全局最优解的可能性就越大，然而

所需的计算量和计算时间也要增加。而且最优解的质量并非随种群规模的增大一味

变好，有时种群规模的增大，反而会使最优解的精度降低，因此，合理选取种群规

模对算法的搜索效率的提高具有重要意义。  
当种群规模增大到一定个数时，解的精度不再提高，甚至会出现降低的情况。

这是因为较大的种群规模能保持种群的多样性，但会降低收敛速度，多样性和收敛

速度必须保持一定的平衡。因此，当种群规模太大时，如果不增加最大进化代数，

精度反而会降低。另外，种群规模越大，多样性就越大，所以如果种群过早收敛，

就要增加种群规模以增加多样性。  
在给定最大进化代数情况下，对低维简单问题，种群规模在[15，35]之间较

好；对高维复杂问题，种群规模在[30，50]之间时，优化结果较好。总之，在给
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定最大进化代数下，种群规模在[15，50]之间时，能很好地保持多样性和收敛速

度的平衡。  

2．缩放因子 F 对优化效果的影响  

缩放因子 F 取值[0.5，1]之间时，算法得到的结果较好；当 F<0.5 或 F>1 时，

算法求得的解的质量不高。缩放因子 F 是用于控制差分向量对变异个体 V 的影响

的。当 F 较大时，差分向量对 V 的影响较大，能产生较大的扰动，从而有利于保

持种群的多样性；反之，F 较小时，扰动较小，缩放因子能起到局部精细化搜索

的作用。因此，F 对种群的多样性起到了一定的调节作用。缩放因子 F 取值太大，

虽然能保持种群多样性，但算法近似随机搜索，搜索效率低下，求得的全局最优

解精度低；反之，F 太小，种群多样性丧失很快，算法易于陷入局部最优出现早

熟收敛。  
由于 DE 算法是一种“贪婪”选择算法，所以，随着种群的不断进化，各个个

体逐渐靠近最优个体，个体间的差异也会逐渐减小。这就意味着，当算法进化到一

定程度时，种群多样性就会丧失。种群多样性对算法的全局搜索能力有一定影响。

种群多样性大，增加了从局部最优逃脱的可能性，有利于全局搜索，但会降低收敛

速度；种群多样性小，有利于局部搜索，收敛速度快，但是，易于陷入局部最优，

出现所谓的早熟现象。  
综上，F 对算法的局部搜索和全局搜索起到了一定的调节作用。F 较大，有利

于保持种群多样性和全局搜索；F 较小，有利于局部搜索和提高收敛速度。  

3．交叉因子 CR对优化效果的影响  

CR的值较小时，所需的函数评价次数较大，收敛速度较慢，但成功率较高，算

法的稳定性好；CR的值较大时，常常会加速收敛，但易于陷入局部最优，发生早熟

现象，达到给定精度的成功率低，稳定性差。可见，成功率和收敛速度是一对矛盾。

因此，为了同时保证较高的成功率和较快的收敛速度，对于单峰函数，CR取值相对

较大些，在[0.6，0.8]区间；对其他复杂、多峰函数 CR取值应相对小些，在[0.1，0.5]
区间。 

新子代个体 U 是由变异个体 V 和父代个体 X 分量间相互交叉而产生的。CR的

值越大，则 V 对 U 的贡献越多，有利于开拓新空间，从而加速收敛，但在后期变异

个体趋于同一，不利于保持多样性，从而易于“早熟”，稳定性差；CR 的值越小，

则 X 对 U 的贡献越多，这样就减弱了算法开拓新空间的能力，收敛速度相对较慢，

但有利于保持种群多样性，从而能有较高的成功率。 
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1.3  群体智能 

群体智能（Swarm Intelligence，SI）就是无智能或具有简单智能的个体在无集

中控制的情况下，通过单个个体自身的简单行为，使得整个群体表现出某种智能行

为，从而解决某些特定的问题。 

1.3.1  群体智能概述 

SI 的概念最早由 Beni、Hackwood 和 Wang 在分子自动机系统中提出的[14,15]。分

子自动机中的主体在一维或二维网格空间中与相邻个体相互作用，从而实现自组织。

1999 年，Bonabeau、Dorigo 和 Theraulaz 在他们的著作《Swarm Intelligence: From 
Natural to Artificial Systems》中对 SI 进行了详细的论述和分析，给出了 SI 的一种不

严格定义：任何一种由昆虫群体或其他动物社会行为机制而激发设计出的算法或分

布式解决问题的策略均属于 SI[16]。 
这里，群体（Swarm）可被描述为一些相互作用相邻个体的集合体，鱼群、蜂

群、蚁群、鸟群都是群体的典型例子。鱼聚集成群可以有效地逃避捕食者，因为任

何一只鱼发现异常都可带动整个鱼群逃避。蚂蚁成群则有利于寻找食物，因为任一

只蚂蚁发现食物都可带领蚁群来共同搬运和进食。一只蜜蜂或蚂蚁的行为能力非常

有限，它几乎不可能独立存在于自然世界中，而多个蜜蜂或蚂蚁形成的群体则具有

非常强的生存能力，且这种能力不是多个个体之间能力通过简单叠加所获得的。社

会性动物群体所拥有的这种特性能帮助个体很好地适应环境，个体所能获得的信息

远比它通过自身感觉器官所取得的多，其根本原因在于个体之间存在着信息交互能

力。信息的交互过程不仅仅在群体内传播了信息，而且群内个体还能处理信息，并

根据所获得的信息（包括环境信息和附近其他个体的信息）改变自身的一些行为模

式和规范，这样就使得群体涌现出一些单个个体所不具备的能力和特性，尤其是对

环境的适应能力。这种对环境变化所具有适应的能力可以被认为是一种智能（关于

适应性与智能之间的关系存在着一些争议，Fogel 认为智能就是具备适应的能力），

也就是说动物个体通过聚集成群而涌现出了智能。因此，Bonabeau 将 SI 的定义进一

步推广为：无智能或简单智能的主体通过任何形式的聚集协同而表现出智能行为的

特性。这里我们关心的不是个体之间的竞争，而是它们之间的协同。 
James Kennedy 和 Russell C.Eberhart 在 2001 年出版了《Swarm Intelligence》，是

群智能发展的一个重要里程碑，因为此时已有一些群智能理论和方法得到了应用。

他们不反对 Bonabeau 关于 SI 的定义，赞同其定义的基本精神，但反对定义中使用
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“主体”一词[17]。其理由是“主体”所带有自治性和特殊性是许多群体的个体所不具

备和拥有的，这将大大限制群体的定义范围。他们认为暂时无法给出合适的定义，

赞同由 Mark Millonas 提出的构建一个 SI 系统所应满足的五条基本原则[18]。 
（1）Proximity Principle：群内个体具有能执行简单的时间或空间上的评估和计

算的能力。 
（2）Quality Principle：群内个体能对环境（包括群内其他个体）的关键性因素

的变化做出响应。 
（3）Principle of Diverse Response：群内不同个体对环境中的某一变化所表现出

的响应行为具有多样性。 
（4）Stability Principle：不是每次环境的变化都会导致整个群体的行为模式的改

变。 
（5）Adaptability Principle：环境所发生的变化中，若出现群体值得付出代价的

改变机遇，群体必须能够改变其行为模式。 
《Swarm Intelligence》最重要的观点是“Mind is Social”[17]，也就是认为人的智

能是源于社会性的相互作用，文化和认知是人类社会性不可分割的重要部分，这一

观点成了群体智能发展的基石。SI 已成为有别于传统人工智能中连接主义、行为主

义和符号主义的一种新的关于智能的描述方法。SI 的思路为在没有集中控制且不提

供全局模型的前提下寻找复杂的分布式问题求解方案提供了基础。在计算智能领域

已取得成功的两种基于 SI 的优化算法是蚁群优化算法和粒子群优化算法。目前，已

有的基于 SI 的优化算法都是源于对动物社会通过协作解决问题行为的模拟，它主要

强调对社会系统中个体之间相互协同作用的模拟。这一点与 EC 不同，EC 是对生物

演化中适者生存的模拟。 
与 EC 一样的是，SI 的目的并不是为了忠实地模拟自然现象，而是利用他们的

某些特点去解决实际问题。另一个与 EC 的相同点是，基于 SI 的优化算法也是概率

搜索算法。目前，已有的 SI 理论和应用研究证明 SI 方法是一种能够有效解决大多

数优化问题的新方法，更重要的是，SI 潜在的并行性和分布式特点为处理大量的以

数据库形式存在的数据提供了技术保证。 
无论是从理论研究还是应用研究的角度分析，SI 理论及应用研究都是具有重要

学术意义和现实价值的。由于 SI 理论依据是源于对生物群落社会性的模拟，因此其

相关数学分析还比较薄弱，这就导致了现有研究还存在一些问题[19]。首先，SI 算法

的数学理论基础相对薄弱，缺乏具备普遍意义的理论性分析，算法中涉及的各种参

数设置一直没有确切的理论依据，通常都是按照经验方法确定，对具体问题和应用

环境的依赖性比较大。其次，同其他的自适应问题处理方法一样，SI 也不具备绝对
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的可信性，当处理突发事件时,系统的反应可能是不可测的，这在一定程度上增加了

其应用风险。 

1.3.2  蚁群优化算法 

蚁群优化（Ant Colony Optimization，ACO）算法由 Colorni、Dorigo 和 Maniezzo
于 1991 年提出的[20,21]，它是通过模拟自然界蚂蚁社会寻找食物的方式而得出的一种

仿生优化算法。自然界中蚁群寻找食物时会派出一些蚂蚁分头在四周游荡，如果一

只蚂蚁找到食物，它就返回巢中通知同伴并沿途留下“信息素”（Pheromone）作为

蚁群前往食物所在地的标记。信息素会逐渐挥发，如果两只蚂蚁同时找到同一食物，

又采取不同路线回到巢中，那么比较绕弯的一条路上信息素的气味会比较淡，蚁群

将倾向于沿另一条更近的路线前往食物所在地。ACO 算法设计虚拟的“蚂蚁”，让

它们摸索不同路线，并留下会随时间逐渐消失的虚拟“信息素”。根据“信息素较浓

的路线更近”的原则，即可选择出最佳路线。 
ACO 算法可以看成是一种基于解空间参数化概率分布模型（Parameterized 

Probabilistic Model）的搜索算法框架，其中解空间参数化概率模型的参数就是信息素，

因而这种模型就是信息素模型。在基于模型的搜索算法框架中，可行解通过在一个解

空间参数化概率分布模型上的搜索产生，此模型的参数用以前产生的解来进行更新，

使得在新模型上的搜索能集中在高质量的解搜索空间内。这种方法的有效性建立在高

质量的解总是包含好的解构成元素的假设前提下。通过学习这些解构成元素对解的质

量的影响有助于找到一种机制，并通过解构成元素的最佳组合来构造出高质量的解。

一般来说，一个基于模型的搜索算法通常使用以下两步迭代来解决优化问题。 
（1）可行解通过在解空间参数化概率分布模型上的搜索产生。 
（2）用搜索产生的解来更新参数化概率模型，即更新解空间参数化概率分布的

参数，使得在新模型上的搜索能集中在高质量的解搜索空间内。 
在 ACO 算法中，基于信息素的解空间参数化概率模型（信息素模型）以解构造

图的形式给出。在解构造图上，定义了一种作为随机搜索机制的人工蚂蚁，蚂蚁通

过一种分布在解构造图上被称为信息素的局部信息的指引，在解构造图上移动，从

而逐步地构造出问题的可行解。信息素与解构造图上的节点或弧相关联，作为解空

间参数化概率分布模型的参数。由于旅行商问题（Traveling Salesman Problem，TSP）
能够非常直接地映射为解构造图（城市为节点，城市间的路径为弧，信息素分布在

弧上），且是一个 NP 难题，因而 ACO 算法的大部分成果都集中在 TSP 问题上。一

般而言，用于求解 TSP 问题、生产调度问题等组合优化问题的 ACO 算法都遵循如

下的统一算法流程。 
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Begin 
设置参数，初始化信息素踪迹。 
While（不满足终止准则）do 

For 蚁群中的每只蚂蚁 
For 每个解构造步（直到构造出完整的可行解） 
蚂蚁按照信息素及启发式信息的指引构造一步问题的解； 
进行信息素局部更新。（可选） 

End For 
End For 
（1）以某些己获得的解为起点进行邻域（局部）搜索；（可选） 
（2）根据某些已获得的解的质量进行全局信息素更新。 

End While 
End 
 
在算法中，蚂蚁逐步构造问题的可行解，在一步解的构造过程中，蚂蚁以概率

方式选择信息素强且启发因子高的弧到达下一个节点，直到不能继续移动为止。此

时蚂蚁所走过的路径对应求解问题的一个可行解。局部信息素更新针对蚂蚁当前走

过的一步路径上的信息素进行，全局信息素更新是在所有蚂蚁找到可行解之后，根

据发现解的质量或当前算法找到的最好解对路径上的信息素进行更新。总的来说，

ACO 算法的主要特点可以概括为以下几点。 
（l）采用分布式控制，不存在中心控制。 
（2）每个个体只能感知局部的信息，不能直接使用全局信息。 
（3）个体可以改变环境，并通过环境来进行间接通信。 
（4）具有自组织性，即群体的复杂行为是通过个体的交互过程中突现出来的智能。 
（5）是一类概率型的全局搜索方法，这种非确定性是算法能够有更多的机会求

得全局最优解。 
（6）其优化过程不依赖于优化问题本身的严格数学性质，比如连续性、可导性

以及目标函数和约束函数的精确数学描述。 
（7）是一种基于多主体（Multi-Agent）的智能算法，各主体之间通过相互协作

来更好的适应环境。 
（8）具有潜在的并行性，其搜索过程不是从一点出发，而是同时从多个点同时

进行。这种分布式多智能体的协作过程是异步并发进行的，分布并行模式将大大提

高整个算法的运行效率和快速反应能力。 



第 1 章  概论          

 

·23· 

1.3.3  粒子群优化算法 

粒子群优化（Particle Swarm Optimization，PSO）算法是模拟鸟类捕食行为的群

体智能算法，由美国电气工程师Eberhart和社会心理学家Kennedy于 1995年提出[22]。

由于 PSO 算法容易实现，需要调整的参数少，一经提出就受到了研究者的重视，被

广泛应用到各个领域。有关 PSO 算法的概念、原理和应用将在后续章节详细介绍。 

1.3.4  其他智能算法 

人工鱼群算法也是一个模拟自然界生物特性的智能算法，它是由浙江大学的李

晓磊[23]等人在 2002 年首次提出以来，并得到了国内外学者的广泛关注。目前对该算

法的研究应用已经渗透到多个应用领域，由最初的求解一维静态优化问题已发展到

解决多维动态组合优化问题。在李晓磊的博士论文中，给出了人工鱼群算法的原理

和算法步骤的详细描述，并对算法的收敛性能和算法中控制参数对算法性能的影响

进行了分析。针对组合优化问题，提出了人工鱼群算法中的距离、邻域和中心等概

念，并给出了算法在组合优化问题应用中的描述；针对大规模系统的优化问题，给

出了基于分解协调思想的人工鱼群算法，并介绍了人工鱼群算法中常用的一些改进

方法，以及人工鱼群算法在时变系统的在线辨识和 PID 参数整定中的应用分析；最

后指出了鱼群模式和算法的今后研究发展方向。目前，人工鱼群算法已经成为交叉

学科中一个非常活跃的前沿性研究问题。 
人口迁移算法（Population Migration Algorithm，PMA）是我国学者周永华和毛

宗源于 2003 年提出的一类模拟人口迁移机理的全局优化算法[24]，不仅具有通用、简

单、并行、稳定等优点，而且还具有较强的全局搜索能力。与以往的模拟进化算法

不同，人口迁移算法是建立在对人口移动规律的整体认识的基础上，对人口迁移的

简单模拟。算法思想来源于社会领域中人口随经济重心而转移、随人口压力增加而

扩散的规律，即模拟的是人往高处走，人往富处流，当某个优惠地区的相对人口

压力增加时，人们就会迁出该优惠地区去寻找更好更适合自己的优惠地区的这种

规律，这为人们进行算法设计提供了一种新的思路与方向。已有数值实验和应用

说明人口迁移算法具有良好的全局搜索能力，但理论基础以及广泛的实际应用仍

有待深入研究。 
人工蜂群算法（Artificial Bee Colony Algorithm，ABCA）是 Karaboga 于 2005

年提出的一种新颖的 SI 优化算法[25]，主要模拟蜂群的智能采蜜行为，蜜蜂根据

各自的分工进行不同的采蜜活动并实现蜜源信息的共享和交流从而找到问题的

最优解。 
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在 ABCA 中，人工蜂群包含 3 个组成部分：采蜜蜂、观察蜂和侦察蜂。群体的

一半由采蜜蜂构成，另一半由观察蜂构成；每一处蜜源仅仅有一个采蜜蜂，也就是

说蜜源数和采蜜蜂的数目相等；放弃所采蜜源的采蜜蜂成为侦察蜂。搜索活动可以

概括如下：采蜜蜂根据它们记忆中的蜜源位置在其邻域内确定另一个蜜源，并在蜂

巢内将它们的信息通过舞蹈共享给观察蜂，观察蜂选择其中的一个蜜源；观察蜂根

据所选择的蜜源在其邻域内搜索另一个蜜源；放弃所采蜜源的采蜜蜂将成为侦察蜂，

并搜索一个新的随机蜜源。 
在 ABCA 算法中每个蜜源的位置代表优化问题的一个可能解，蜜源的花蜜量对

应于相应解的质量或适应度。ABCA 算法首先随机产生初始群体，即 n个初始解，n
为采蜜蜂数也等于蜜源数目。每个解 Xi（ 1,2, ,i n= " ）是一个 d 维的向量。以这些

初始解为基础采蜜蜂、观察蜂和侦察蜂开始进行循环搜索。采蜜蜂根据它记忆中的

局部信息产生一个变化的位置，并检查新位置的花蜜量。如果新位置优于原位置，

则该蜜蜂记住新位置并忘记原位置。所有的采蜜蜂完成搜索过程后，它们将所知道

的蜜源信息通过舞蹈与观察蜂共享，观察蜂根据从采蜜蜂处得到的信息，按照与花

蜜量相关的概率选择一个蜜源位置，并像采蜜蜂那样对记忆中的位置做一定的改变，

并检查新候选位置的花蜜量。若新位置优于记忆中的位置，则用新位置替换原来的

蜜源位置，否则保留原位置。换句话说“贪婪选择”机制被用于选择原位置和新的

候选位置。 
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第 2 章  基本PSO算法 

粒子群优化（Particle Swarm Optimization，PSO）算法是一种优化计算技术，

由 Eberhart 博士和 Kennedy 博士提出，源于对鸟群觅食行为的研究[1]。PSO 算法

同遗传算法（GA）类似，是一种基于迭代的优化工具，系统初始化为一组随机

解，通过迭代搜寻最优解。但是并没有 GA 用的交叉（Crossover）及变异

（Mutation），而是粒子在解空间中追随最优的粒子进行搜索。同 GA 相比，PSO
算法的优势在于简单容易实现，能够记忆个体最优和全局最优信息，并且没有太

多的参数需要调整，目前已广泛应用于函数优化、神经网络训练、模糊系统控制

以及其他 GA 的应用领域。 

2.1  PSO算法产生的背景 

PSO 算法的产生主要源于 1994 年由 Holland 教授正式提出的复杂适应系统理论

（Complex Adaptive System，CAS）以及人工生命的研究[2]。在 CAS 中的成员称为具

有适应性的主体(Adaptive Agent)，简称为主体，比如研究鸟群系统，每个鸟在这个

系统中就称为主体。主体的适应性，是指它能够与环境以及其他主体进行交流，在

这种交流的过程中“学习”或“积累经验”，并且根据学到的经验改变自身的结构和

行为方式。整个系统的演变或进化包括：新层次的产生（如小鸟的出生）；分化和多

样性的出现（如鸟群中的鸟分成许多小的群）；新的主题的出现（如鸟寻找食物过程

中，不断发现新的食物）。所以 CAS 系统中的主体具有 4 个基本特点（这些特点是

PSO 算法发展变化的依据）。 
（1）主体是主动的、活动的。这点是 CAS 和其他建模方法的关键性的区别。具

有适应性的主体的概念把个体主动性提高到了系统进化基本动因的位置，从而成为

研究与考察宏观行为的出发点。 
（2）主体与环境及其他主体相互影响、相互作用，这种影响是系统发展变化的

主要动力。相互作用是“可记忆”的，它表现为进化过程中每个个体的结构和行为

方式的变化，以不同的方式“存储”在个体内部。  
（3）环境的影响是宏观的，主体之间的影响是微观的，宏观与微观要有机结合。  
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（4）整个系统可能还要受一些随机因素的影响。随机因素的影响不仅影响状态，

而且影响组织结构和行为方式。具有主动性的个体会接受教训、总结经验，并且以

某种方式把“经历”记住，使之“固化”在自己以后的行为方式中。 
正因如此，CAS 理论提供了模拟生物、生态、经济、社会等复杂系统的巨大潜

力。PSO 算法就是受到一个 CAS 系统——鸟群系统行为特性的启发建立的一种算法

理论，源于 1987 年 Reynolds 对鸟群社会系统 Boids（Reynolds 对他仿真的鸟群系统

的命名）的仿真研究[3]，因此 PSO 算法中也包含了 CAS 的四个基本特点。在 Boids
中，一群鸟在空中飞行，每个鸟遵守以下三条规则。 

（1）避免与相邻的鸟发生碰撞冲突。 
（2）尽量与自己周围的鸟在速度上保持协调和一致。 
（3）尽量试图向自己所认为的群体中靠近。 
不过 Reynolds 仅仅将其作为 CAS 的一个实例作仿真研究，而并未将它用于优

化计算中，也没有任何实用价值。将其用于优化计算中的创造性工作是由 Kennedy
和 Eberhart 在 1995 年完成的，因此学术界均将 Kennedy 和 Eberhart 作为 PSO 的创

始人。 
人工生命（Artificial Life，AL）是用来研究具有某些生命基本特征的人工系统的[4]，

其许多早期研究工作也起源于人工智能。在 1987 年第一次人工生命研讨会上，美国

圣塔菲研究所（Santa Fe Institute，SFI）非线性研究组的 Langton 正式提出人工生命

的概念，建立起人工生命新学科。随后，Holland 提出的人工生命定义为：人工生命

是研究能够演示出自然生命系统特征行为的人造系统。近年来，人工生命的研究发

展非常快，在某些方面的研究已与传统的生物科学形成了互补。人工生命包括两方

面的内容。 
（1）研究如何利用计算技术研究生物现象。 
（2）研究如何利用生物技术研究计算问题。 
在第（2）方面内容的研究中，现已经有了很多源于生物现象的计算技巧，

例如人工神经网络是简化的大脑模型，遗传算法（GA）是模拟基因进化的过程。

目前这一类计算技术被统称为自然计算（Nature Computation）。群体智能（SI）
属于自然计算中的一类，它模拟另一种生物系统：社会系统。更确切地说，是模

拟由简单个体组成的群落与环境以及个体之间的互动行为，这些模拟系统利用局

部信息从而可能产生不可预测的群体行为。目前，在计算智能（Computational 
Intelligence）领域涌现了多种基于 SI 的优化算法，已得到广泛应用的有前面章节

介绍的蚁群优化（Ant Colony Optimization，ACO）算法和本章将要介绍的 PSO
算法。ACO 算法是对蚂蚁群落食物采集过程的模拟，已经成功运用在很多路径优
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化问题上，PSO 算法则是源于鸟群觅食过程的模拟，实践证明 PSO 算法是一种

很好的优化工具。 
Kennedy 和 Eberhart 在 Reynolds 的鸟群社会系统仿真系统 Boids 中加入了一个

特定点，定义为食物，鸟根据周围鸟的觅食行为来寻找食物。他们的初衷是希望通

过这种模型来模拟鸟群寻找食源的现象，然而实验结果却揭示这个仿真模型中蕴涵

着很强的优化能力，尤其是在多维空间寻优中。由于在最初的仿真系统中每个鸟在

计算机屏幕上表示为一个点（Points），而“点”这个词在数学领域具有非常多的

意义，因此作者用了“粒子”（Particle）来表示每一个个体，于是也就得到了基本

PSO 算法。PSO 算法兼有进化计算和 SI 的特点，与其他进化算法相类似，PSO 算

法也是通过个体间的协作与竞争，实现复杂空间中最优解的搜索。 

2.2  基本PSO算法更新过程 

如前所述，基本 PSO 算法模拟鸟群的觅食行为。设想这样一个场景：一群鸟在

随机搜寻食物，在这个区域里只有一块食物，所有的鸟都不知道食物在哪里，但是

它们知道当前的位置离食物还有多远。那么找到食物的最优策略是什么呢?最简单有

效的就是搜寻目前离食物最近的鸟的周围区域。基本 PSO 算法从这种模型中得到启

示并用于解决优化问题。在基本 PSO 算法中，每个优化问题都是搜索空间中的一只

鸟，我们称之为“粒子”。所有的粒子都有一个被优化的函数决定的适应度值（Fitness 
Value），每个粒子还有一个速度决定它们飞翔的方向和距离，粒子追随当前的最优

粒子在解空间中搜索。Reynolds 对鸟群飞行的研究发现，鸟仅仅是追踪它有限数量

的邻居但最终的整体结果是整个鸟群好像在一个中心的控制之下，即复杂的全局行

为是由简单规则的相互作用引起的。 
可以这样来理解基本 PSO 算法：基本 PSO 算法就是模拟一群鸟寻找食物的过

程，每个鸟就是基本 PSO 算法中的粒子，也就是我们需要求解问题的可能解，这些

鸟在寻找食物的过程中，不停改变自己在空中飞行的位置与速度。大家也可以观察

一下，鸟群在寻找食物的过程中，开始鸟群比较分散，逐渐这些鸟就会聚成一群，

这个群忽高忽低、忽左忽右，直到最后找到食物。 
基本 PSO 算法是种基于 SI 的并行搜索技术，每个粒子在多维搜索空间中“飞

翔”。在每个具体的时刻，每个粒子都有一个位置和速度。每个粒子的位置矢量代表

了问题的一个可能解。 
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对于上述过程我们可以转化为一个数学问题：寻找函数 y=1-cos3x·e-x在[0，4]
区间上的最大值，该函数的曲线如图 2.1 所示。 

 

图 2.1  函数 1 cos3 e xy x −= − g 在[0，4]区间上的曲线 

当 x=0.9350～0.9450 时，达到最大值 y=1.3706。为了得到该函数的最大值，我

们在[0，4]之间随机的洒一些点，为了演示，我们放置两个点，并且计算这两个点的

函数值，同时给这两个点在[0，4]之间设置一个速度。下面这些点就会按照一定的公

式更改自己的位置，到达新位置后，再计算这两个点的值，然后再按照一定的公式

更新自己的位置。直到最后在 y=1.3706 这个点停止自己的更新。这个过程与基本 PSO
算法作为对照如下。 

（1）这两个点就是基本 PSO 算法中的粒子。 
（2）该函数的最大值就是鸟群中的食物。 
（3）计算两个点的函数值就是基本 PSO 算法中的适应度值，计算用的函数就是

基本 PSO 算法中的适应度函数。 
（4）更新自己位置的公式就是基本 PSO 算法中的位置速度更新公式。  
下面通过图形演示一下这个算法运行一次的大概过程，如图 2.2～图 2.7 所示。 
以上用于说明基本 PSO 算法的例子实际上是一个函数优化的例子。由迭代过程

图形的变化可以看出，两个点（粒子）在搜索空间［0，1］不断地调整自己的位置，

使自己的函数值不断地向最大值靠近，最后，两个粒子都聚焦在最大值附近，寻找

到了函数的近似全局最优解，说明了基本 PSO 算法的有效性。 
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图 2.2  初始化粒子                     

 

图 2.3  粒子位置第 1 次更新 

  

图 2.4  粒子位置第 2 次更新                   
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图 2.5  粒子位置第 3 次更新 

  

图 2.6  粒子位置第 20 次更新 

 

图 2.7  粒子位置第 30 次更新 
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Kennedy 和 Eberhart 最早也是通过函数优化来说明基本 PSO 算法的基本概念的
[1]。n 维空间中的函数可用下式来描述： 

1 2 3( , , , , ) ( )nf x x x x f= XL                      （2.1） 

其中，X 代表了函数所有可能的解向量。函数优化的目的就是在可能的解空间

中寻找最优向量，使得其能够取得最大值和最小值，这个值我们可以用 f ∗来表示。

对一些简单的函数，通过观察或简单传统的计算方法就可以确定它们的最优解（最

大值或最小值）。但是对于许多函数来说，寻找它们最优解的工作是非常不容易的，

比如对下面的函数： 

1 2 1 2 2 1( , ) sin(4 ) sin(4 ) 1f x x x x x x= π − π + π +                （2.2） 

这是一个多峰谷的函数，有一个非常粗糙的适应度值表面，如图 2.8 所示。利

用传统的算法想要快速寻找这类函数的全局最优解显然是非常困难的，也是不切合

实际的。因此，需要一种并行的搜索技术来实现复杂问题的优化问题。基本 PSO
算法就是基于群体智能（SI）的并行搜索技术，每个个体从不同的初始位置开始在

搜索空间寻找函数的最优解，个体之间可以共享“信息”，从而在解的可行空间实

现最优解的寻找。 

 

图 2.8  示例函数 3D 图形 

在上面的例子中，没有给大家介绍我们取的这些随机点（粒子）是如何运动的，

只是说按照一定的公式更新。这个公式就是基本 PSO 算法中的位置速度更新公式。

下面就介绍这个公式，这个公式也是基本 PSO 算法的基础。 
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基本 PSO 算法是基于 SI 的并行优化搜索技术，种群（Swarm）由若干个粒子构

成，粒子的个数称作种群大小或规模（Swarm Size）。每个粒子都有一个位置矢量和

速度矢量，其维数代表了问题解空间的维数，分别记为：Xi，Vi。在前面求取函数

1 cos3 e xy x −= − g 在区间[0，4]上的最大值时，在[0，4]之间放置了两个随机的点（粒

子），在这个问题里，种群的大小为 2，粒子的维数为 1。更一般的是假设问题的搜

索空间是一个 d 维空间，则粒子的位置矢量和速度矢量可以表示为： 

1 2

1 2

[ , , , ]
[ , , , ]

i i i id

i i i id

x x x
v v v

=

=

X
V

K
K

                         （2.3） 

基于 PSO 算法初始化为一群随机粒子（随机解），每个粒子在搜索空间中“飞

翔”，通过迭代找到最优解。在迭代过程中，粒子通过跟踪两个“极值”不断调整自

己的位置，进行更新。第一个就是粒子本身所找到的最优解，这个解被称为“个体

极值”或个体最优解，第 i 个粒子的个体最优解记为 Pi=[pi1,pi2,…,pid]；另一个极值

是整个种群目前所找到的最优解，称为全局极值或全局最优解，记为

Pg=[pg1,pg2,…,pgd]。另外也可以不用整个种群而只是用其中一部分作为粒子的邻居，

那么所有邻居中的极值就是局部极值。 
例如在求函数前面求取函数 1 cos3 e xy x −= − g 在区间[0，4]上的最大值时，第 5

次迭代的图形如图 2.9 所示，很好地说明了个体极值和全局极值的概念。 

 

图 2.9  第 5 次迭代的图形 

在找到这两个最优值时，粒子根据公式（2.4）来更新自己的速度和新位置： 
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1 1

2 2

( 1) ( )

[( ) ( ) ( )]

[ ( )]

( 1) ( ) ( 1)

ij ij

ij j ij

gj ij

ij ij ij

v t wv t

c r p t x t

c r p x t

x t x t v t

+ =

+ −

+ −

+ = + +

                      （2.4） 

1≤i≤n，1≤j≤d 
其中，c1、c2为正的常数，称为加速因子； 1r 、 2r 为[0，1]之间的随机数；w称为惯

性因子。第 j(1≤j≤d)维的位置变化范围和速度变化范围分别为 ,max ,max[ , ]j jx x− 和

,max ,max[ , ]j jv v− （变化范围可通过平移处理使之对称），迭代中若某一维的 ijx 或 ijv 超

过边界则取边界值。粒子群初始位置和速度随机产生，然后按公式（2.4）进行迭代，

直至满足停止条件。如图 2.10 所示为粒子速度更新公式（2.4）在 3D 空间的图解，

所用的函数为： 

2 2( , )f x y x y= +  

 

图 2.10  速度更新公式在 3D 空间的图解 

从上述更新公式可以看出，粒子速度更新由三部分完成。 
第一部分反映了粒子当前速度下时刻（或下一迭代步）的影响，联系粒子当前的状
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态，是粒子惯性的表现，起到了平衡全局和局部搜索的能力。因此，称w为惯性因子。 
第二部分反映了粒子对“自身经验”的认识，即粒子本身记忆的影响，这一部

分使粒子具有全局搜索能力，避免陷入局部极小。因此，Venter 和 Socbeiski 也定义

c1 为“自我认知（Self-Confidence）”。 
第三部分反映了整个种群的“社会经验”，这部分综合考虑了以前迭代过程中整

个种群所获得的“经验”，有利于粒子全局搜索能力的提升，因此 Venter 和 Socbeiski
也定义 c2 为“群体认知（Swarm-Confidence）”。 

目前，常用的基本 PSO 算法将全体粒子群(Global)分成若干个有部分粒子重叠

的邻居子群（Local），这里的“邻居”一般不是指粒子位置之间的欧几里得空间相

近，而是指粒子序号相邻，且这种邻居关系在整个迭代过程中通常一直保持不变。

于是每个粒子根据 iP 和邻居子群内历史最优 1 2 dl l l lp p p= [ , , ]P L 调整自己的位置，即 
公式（2.4）中 pgj 换为 pli。基本 PSO 算法的流程如下所示。 

 
Begin 
（1）随机初始化种群中各粒子的速度和位置； 
（2）根据适应度函数计算各粒子的适应度值，存储各粒子的位置和适应度 
值于个体极值中，将所有个体极值中适应度值最优的个体的位置和适应度 
值存储于全局极值中； 
While（终止条件不满足）do 
（1）按公式（2.4）更新各粒子的速度和位置； 
（2）根据适应度函数重新计算各粒子的适应度值； 
（3）更新粒子的人个体极值和全局极值：如果粒子当前的适应度值优于 
个体极值，则用粒子当前的位置和适应度值更新为当前值；如果种群中 
适应度值最优的粒子的适应度值优于全局极值，则用适应度值最优粒 
子的位置和适应度值更新全局极值。 
EndWhile 

记录全局极值等数据。 
End 
 
如图 2.11 至图 2.14 所示，通过Rastrigin 函数在三维空间寻找最小值的过程来说

明粒子群算法的动态更新过程（分别展示了迭代 50 步、100 步、150 步、200 步的

运动过程）。 
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图 2.11  迭代 50 的运动过程 

 

图 2.12  迭代 100 的运动过程 

 

图 2.13  迭代 150 的运动过程 
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图 2.14  迭代 200 的运动过程 

由以上粒子的运动过程可以看出，在迭代过程中，粒子根据公式（2.4）和函数

值（适应度值）不断调整自已在空间的位置，向全局最优解（函数最小值）靠近，

这是一个动态更新过程。 

2.3  基本PSO算法设计原则及步骤 

2.3.1  基本PSO算法设计原则 

1．适用性原则 

针对需要解决的优化问题类，根据其限制与假设以及目标要求，抽取其性质特

点，寻找或设计一个适合该问题类的高性能 PSO 算法，不同的问题类的具体处理方

式也不同。 

2．可靠性原则 

算法的可靠性是指算法经过有限步的运算之后，能对所处理的问题获得满足要

求的解的能力。由于 PSO 算法是一种随机优化算法，因此在求解不同问题时，其结

果具有一定的随机性与不确定性。因此设计算法实验时，一定要进行多次测试验证，

以确定算法的可靠性。 
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3．收敛性原则 

PSO 算法的收敛性是指算法能否以一定的收敛速度和收敛精度以概率 1 收敛到

问题的全局最优解。算法的收敛性能可通过比较在有限时间内算法所求得解的精度

是否满足问题目标解的精度要求来评价。 

4．稳定性原则 

算法的稳定性也指算法的健壮性，是指算法对其控制参数及问题数据的敏感程

度。性能稳定的算法应同时具有以下两种特性：一是对一组固定的控制参数，算法

适用于较广泛问题的求解；二是对给定的问题数据，算法的求解结果应不会随控制

参数的微小扰动而波动。 

5．生物类比原则 

PSO 算法思想直接来源于对生物群体社会行为的模拟，因此可通过研究其他仿

生算法的原理与机制，优化 PSO 算法，提高算法性能。 

2.3.2  基本PSO算法步骤 

1．确定问题的表示方案 

同其他进化算法一样，PSO 算法在求解问题时，应首先将问题的解从解空间映

射到具有某种结构的表示空间。由于 PSO 算法的应用主要集中在连续函数优化领域

中，算法大多采用实数向量的编码方案。但是用 PSO 算法求解具有离散特征的问题

时，应根据问题的特征选择适当的编码方法，提高算法的性能。 

2．确定优化问题的目标函数 

根据所求问题的具体特征，选取适当的目标函数来计算适应度，借助于适应度

值来评价解的质量。适应度是唯一能够反映并引导算法优化过程不断进行的参量。 

3．选取算法参数 

对 PSO 算法性能有显著影响的参数有：群体规模、惯性因子、学习因子、最大

速度、最大迭代次数 N。适当的选取算法控制参数值有助于改善算法的性能。 
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4．设计粒子的飞行模型 

在 PSO 算法中，粒子的速度大小以及变化范围直接影响着粒子的寻优能力。粒

子在飞行（寻优）过程中，借助于个体的局部最优与群体的全局最优动态地调整自

己的飞行速度与方向。速度太快，则粒子有可能越过全局极极值点；太慢，则粒子

有可能陷入到局部极值区域内。 

5．确定算法的终止准则 

PSO 算法中最常用的终止准则有：设定最大允许迭代次数；设定最大允许迭代

次数和最优解精度误差；设定最优解 L 步误差精度范围，即在迭代过程中最优解的

适应度在连续 L 步后变化误差范围小于给定的误差精度。 

6．编写程序，上机调试运行 

经过以上步骤后，即可确定思路，编写程序并调试运行。 

2.4  基本PSO算法与其他算法的比较 

基本 PSO 算法与其他进化算法相比，有其共性又有其不同。相同之处可以归结

为以下几点。 
（1）同其他进化算法相比，它们最大的相同点是通过群体的概念来寻找最优解。

在算法的进化过程中通过大量的个体行为聚合，并形成群体行为来寻找目标值，遗

传算法 GA 和蚁群优化（ACO）算法均是如此。 
（2）基本 PSO 算法同其他进化算法的一样，都对函数本身的解析性质无特殊要

求，仅通过适应度的概念来表示粒子是否满足要求的条件。该性质是整个现代算法

的一个共有特性，由于本身具有较强的适应性和实用性，而常常被作为算法研究的

基础。纵观目前所有的进化算法和群体智能（SI）算法，均是如此。 
（3）同其他进化算法一样，算法中个体的进化过程都是通过迭代更新完成，如

GA、ACO 算法等，通过个体的不断进化最终达到整个群体的进化。 
同样每种算法都有各自独有的一些特点，基本 PSO 算法与其他进化算法的主要

不同表现在两点。 
（1）算法思想不同。每种算法都有其思想，GA 通过对解编码将每个值转化

为二进制序列，而每个二进制序列是不相同的，但是每个二进制序列的更新与其

他二进制序列没有直接影响；ACO 算法中的蚂蚁都是按照“信息素”的多少寻找
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路径，并在走过的路径上留下自身的信息素；基本 PSO 算法是从鸟群的群体行为

出发的模型，因此它的思想是根据鸟群的独有特性，群中每个鸟都会受到其他鸟

的直接或间接影。 
（2）种群中个体的更新方式不同。基本 PSO 算法直接来源于鸟群捕食行为的研

究。在捕食过程中，每个鸟都会受到其他鸟的影响，因此算法本身考虑到了两部分

信息：自身信息和群体信息。每个粒子都是通过这两部分信息来确定它的运动趋势，

这主要体现在基本 PSO 算法的更新模型上，这是基本 PSO 算法与其他算法的一个显

著的不同之处，也是基本 PSO 算法能够表现出比其他进化算法具有更多优良特性的

重要原因。 

2.5  基本PSO算法参数的选择 

PSO 算法速度更新公式中的主要参数包括：惯性因子 w、加速因子 c1 和 c2、种

群大小 S 和粒子的最大速度 maxv 。优化问题是多种多样的，同样的参数设置适应于

所有的优化问题这是不可能。因此，这些参数的设置决定了粒子群优化算法在具体

应用中的性能。目前国内外很多研究人员为了提高算法的优化性能，对粒子群算法

的参数的选择和设置规则进行了大量的研究和实验。 

1．惯性因子 

在最初的基本 PSO 算法中，没有惯性因子 w， maxv 对算法性能的影响非常大，

与优化问题相关性非常强，且不存在经验值，不合适的 maxv 将导致系统发散。Shi 和
Eberhart 于 1998 年提出了惯性因子 w 的概念[7]，通过惯性因子 w可很好地控制粒子

的搜索范围，大大削弱了 maxv 的重要性。w 值较大，全局寻优能力强，局部寻优能

力弱；w 值较小，则利于局部搜索。如果 0w = ，则粒子速度只取决于它当前位置的

个体极值和全局极值，速度本身没有记忆。假设一个粒子位于全局最优位置，它将

保持静止。而其他粒子则飞向其本身的个体极值和全局极值的加权中心。这种条件

下，粒子群将收缩到当前全局最优位置，更像一个局部算法。如果 0w ≠ ，则粒子有

扩展搜索空间的趋势，从而针对不同搜索问题，可调整算法的全局和局部搜索能力。

惯性因子 w的引入使 PSO 算法的性能得到了很大提高，也使 PSO 算法得以比较成

功地应用于很多实际问题。 
Eberhart 和 Shi 在几篇文章中探讨了惯性因子的设置问题[8,9,10]。初始时，Shi 将

w 取为常数，发现在最大速度不是太小的情况下（vmax≥3），惯性因子 0.8w = 是一个

比较好的选择。虽然这个结论仅仅是对 Schaffer 第 6 函数进行测试的结果，但实践
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证实，这个结论在许多问题上确实是成立的。后来的实验发现，动态 w 值能够获得

比固定值更好的寻优结果，w 可以在 PSO 算法搜索过程中线性变化，也可根据 PSO
算法性能的某个测度函数动态改变。目前，采用较多的是 Shi 建议的线性递减权值

(Linearly Decreasing Weight，LDW)策略，即 

max min
min( ) ( )

w w
w k w N k

N
−

= + × −                 （2.5） 

其中，N 为最大进化代数， minw 和 maxw 分别为最小、最大惯性因子。典型取值为

min 0.4w = ， max 0.9w = 。Eberhart 和 Shi 还设计了一种自适应模糊 PSO 算法，用一个

模糊控制器去控制惯性因子随时间变化。 

2．收缩因子 

2002 年，Clecr 和 Kennedy 提出了自适应 PSO 算法[11]，引入了收缩因子

（Constriction Factor）χ来保证 PSO 算法收敛，这也是另一个版本的标准算法。在

这个算法中，忽略了惯性因子 w和最大速度 maxv ，第 i 个粒子的 d 维速度更新公

式变为： 

1 1 2 2( 1) [ ( ) [ ( ) ( )] [ ( )]]

( 1) ( ) ( 1)
ij ij ij ij gj ij

ij ij ij

v t v t c r p t x t c r p x t

x t x t v t

+ = χ + − + −

+ = + +
     （2.6） 

1≤i≤n，1≤j≤d 
其中，收缩因子 

1 22

2 , , 4
2 4

c c= = + >
− − −

χ ϕ ϕ
ϕ ϕ ϕ

          （2.7） 

在使用收缩因子方法时，通常取 4.1=ϕ ，从而使收缩因子χ=0。729。Clecr 在
推导出收缩因子法时，不再需要最大速度限制 maxv 。但是，后来研究发现设定最大

速度限制可以提高算法的性能。从数学上分析，惯性因子 w和收缩因子χ这两个参

数是等价的。 

3．最大速度 

最大速度 maxv 决定着粒子在迭代过程中在位置坐标所能允许的最大变化。为了

防止系统迭代中出现发散，需要对粒子的最大速度进行限制，因此粒子最大速度 maxv
是一个非常重要的参数。 maxv 太大，可能会使得粒子飞过最优解；而太小的 maxv 则易

导致粒子搜索速度太慢，或是被局部最优解所吸引，无法找到最优解。在早期的 PSO
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算法实验中，加速因子 c1 和 c2 几乎都采用 c1= c2= 2，而惯性因子 w 也是固定为 1，
所以 maxv 成了实验中唯一需要调整的参数。实验发现，采用 max max minv x x= − 为粒子最

大速度通常可取得较好的效果，因此目前的 PSO 算法也一般采用这个粒子最大速度

约束条件。例如，如果粒子的位置矢量为 1 2 3[ , , ]x x x=X ，并且-10≤xi≤10（ 1,2,3i = ），

有 max 20v = 。最初，引入粒子的最大速度的上限是为了防止系统在迭代过程中发散，

随着惯性因子和收缩因子被用于速度更新公式中，最大速度 maxv 在某种程度上不再

显得重要，至少没有它，算法的收敛性还是能够得到保证的。因此，一些研究者为

了简化程序设计不再对速度进行限制，尽管这样是允许的，但是最大速度 maxv 的限

制在许多时候还是能够改善算法的优化性能。 

4．群体规模 

群体规模 M 大小的选择没有明确的公式依据，一般采用经验法取 20～60[8,12]，

对较难或特定类别的问题可以取到 100～200。Vanden Bergh 和 Engelbrecht 的实验结

果表明[13]，增大 M 对改善算法的收敛精度的效果并不明显，而算法的计算复杂度却

随着 M 的增大而快速增加，反而达不到寻优效果；Eberhart 和 Shi 也证明种群大小

几乎不会影响 PSO 算法的性能[14]。 

5．加速因子 

加速因子 c1和 c2代表将每个粒子推向个体极值和全局极值位置的统计加速项的

权值。较低的值允许粒子在被拉回之前可以在目标区域外徘徊，较高的值导致粒子

突然地冲向或越过目标区域。如果令 c1=c2=0，粒子将一直以当前速度飞行，直至边

界，很难找到最优解。 
当 c1=0 时，则粒子没有了认知能力，变为“只有社会”（Social-Only）的模型， 

2 2( 1) ( ) [ ( )]ij ij gj ijv t wv t c r p x t+ = + −                （2.8） 

此时称为全局 PSO 算法。粒子有扩展搜索空间的能力，具有较快的收敛速度，但由

于缺少局部搜索，对于复杂问题比基本 PSO 算法更易陷入局部最优。 
当 c2=0 时，则粒子之间没有社会信息，模型变为“只有认知”（Cognition-Only）

模型，即 

1 1( 1) ( ) [ ( )]ij ij ij ijv t wv t c r p x t+ = + −                （2.9） 

此时称为局部 PSO 算法。由于个体之间没有信息的交流，整个群体相当于多个粒子

进行盲目的随机搜索，收敛速度慢，因而得到最优解的可能性小。 
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早期应用中，通常设 c1=c2=2。不过 Suganthan 的实验表明：c1 和 c2 为常数时可

以得到较好的解，但不一定必须等于 2，可以在[0，4]中取值。Ratnaweera 等人最近

研究了加速因子随时间改变时对 PSO 算法的影响[15]。他们通过公式（2.10）改变加

速因子 c1 和 c2： 

iter
1 1 1 1

iter
2 2 2 2

( )
max

( )
max

f i i
iter

f i i
iter

n
c c c c

n
n

c c c c
n

= − +

= − +
                （2.10） 

其中，c1i、c1f、c2i 和 c2f 为常量， iter 是当前迭代次数，maxniter。 
结果表明，这种方法在算法早期增强了全局搜索能力，有利于在搜索结束时收

敛到全局最优。这种方法被命名为 PSO-TVAC（PSO with Time Varying Acceleration 
Coefficients）算法。 

6．种群拓扑结构 

常见的 PSO 算法有两个版本：全局版本的 PSO 算法和局部版本的 PSO 算法。

在全局版本的 PSO 算法中，每一个粒子根据自己的全局最优解和整个种群的全局最

优解在搜索空间调整。在局部版本的 PSO 算法中，每个粒子根据自己的全局最优和

它邻域内粒子的全局最优解调整自己的位置。粒子的邻域从拓扑学上被定义为粒子

周围离它最近的那个粒子。当然如果考虑全局版本的粒子群中相邻的两个粒子互为

邻居的话，它也可以作为局部版本的粒子群使用。Kennedy[1]认为全局版本的 PSO
算法具有较快的收敛速度，但是容易陷入局部最优；局部版本的 PSO 算法可能更容

易寻找到全局最优，但收敛速度较慢。因此，许多研究者都试图通过对种群拓扑结

构的研究来改善 PSO 算法的性能。不过，Kennedy 认为有较少邻居的粒子群在解决

复杂的优化问题时有更好的性能，而具有较多邻居的粒子群更适合处理简单的优化

问题[12]。 
种群拓扑结构是指整个种群所有粒子之间的联结方式（相互联结的粒子进行通

信）。而邻域结构则是单个粒子与它通信粒子的联结方式。由此定义可知，粒子的

行为主要由其局部邻域结构影响，该局部邻域可视为种群拓扑结构中的部分区域。

种群邻域结构的限定可阻止信息在整个种群中的流动，从而保持种群多样性，它可

控制算法的探测和开发能力。种群拓扑结构对 PSO 算法性能的影响有两个层面：

其一，可选取不同粒子的局部邻域结构；其二，可定义不同的局部邻域之间的通信

方式。 
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由于基本 PSO 算法存在易于陷入局部最优解的缺陷，Kennedy 从社会学的角度

对此进行了分析和研究，他认为导致算法早熟的原因是粒子间的信息传播速度过于

迅速。在社会学中有一个术语“Small Worlds”，是指社会中一个人能很容易地间接

分享大量其他人的信息。Kennedy 因此提出了局部版的 PSO 算法[12]。任一个粒子 i
与(i-l)和(i+l)两个粒子形成邻居，粒子 i 的“社会经验”来自于它的邻居中，这样的

粒子群就有着一种环型的邻居拓扑结构。这种拓扑结构一定程度上摆脱了基本 PSO
算法易于陷入局部最优解的缺点。 

比较全局和局部版本两种算法，可注意到，它们收敛速度和跳出局部最优解的

能力有所差异。由于全局拓扑结构中所有粒子都信息共享，粒子向当前最优解收敛

的趋势非常显著，因而全局模型通常收敛到最优解的速度较局部结构快，但更易陷

入局部最优解，表现为整个种群一致收敛到当前第一个最优解。局部拓扑结构模型

则允许粒子与其邻居比较当前搜索到的最优位置，从而相互之间施加影响，即便其

值比种群最优解要差，该影响可以使较差个体进化为较好的个体。 
随后 Kennedy 又提出了轮型拓扑结构，和一些不同的个体极值拓扑结构，如图

2.15 所示，Mendes 通过实验对 10 种邻居结构作了比较分析[16]。 

 

图 2.15  常见的几种邻域拓扑结构 

Mendes 和 Kennedy 近期提出了 Fully Informed PSO 算法[17，18]，认为基本 PSO
算法过于强调邻居中最佳个体的作用和意义，主张将邻居内所有粒子的信息作为“社
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会经验”，以邻居粒子的适应度值或距离作为权值，用邻居内所有粒子的加权平均替

换个体极值。不依赖最佳个体，而是相信集体经验，这种粒子邻居间的行为更符合

和贴近人类的从众社会行为。 
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第 3 章  改进的PSO算法 

粒子群优化（PSO）算法作为一种基于群体智能（SI）的优化技术，原理简单，容

易实现，具有较强的通用性和全局寻优的特点，是求解非线性和多峰特性目标函数全局

最优问题的一种有效方法。但是基本 PSO 算法也存在局部搜索能力较差，搜索精度不

高，不能够保证搜索到全局最优解，容易陷入局部最优解，对参数具有一定的依赖性等

诸多的不足。因此，许多学者和研究人员在基本 PSO 算法的基础上从参数的设置、种

群拓扑结构、与其他算法的混合等方面，提出了很多改进的 PSO 算法。这里介绍一些

典型的改进了的 PSO 算法，并对这些算法的性能的应用领域进行了探讨。 

3.1  离散PSO算法 

PSO 算法最初被用于连续问题求解，近年来其在离散优化问题中的应用日益引

起人们的注意，出现了一些离散 PSO（Discrete PSO，DPSO）算法。 
为了用 PSO 算法求解离散组合优化问题，人们通常采用两种方法。 
（1）以基本的连续 PSO 算法为基础，针对特定问题，将离散问题空间映射到连

续粒子运动空间，并适当修改 PSO 算法来求解，在计算上仍保留经典 PSO 算法在速

度-位置更新中的连续运算规则。 
（2）针对离散优化问题，以 PSO 算法信息更新的本质机理为基础，在基本 PSO

算法的基本思想、算法框架下，重新定义特有的粒子群离散表示方式与操作算子来

求解。在计算上以离散空间特有的对矢量中的位操作取代传统向量计算。从信息流

动机制上看，仍保留了 PSO 算法特有的信息交换和流动机制。 
这两种方法的区别在于：前者将实际离散问题映射到粒子连续运动空间后，在

连续空间中计算并求解；后者则是将 PSO 算法映射到离散空间，在离散空间中计算

和求解。根据其特性，将前者称为基于连续空间的 DPSO 算法，后者称为基于离散

空间的 DPSO 算法。 

3.1.1  二进制PSO算法 

由于基本 PSO 算法主要针对连续函数进行搜索运算，但许多实际工程问题都描

述为离散的组合优化问题，为此 Kennedy 和 Eberhart 于 1997 年在基本 PSO 算法的
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基础上提出了二进制 PSO（Binary Particle Swarm Optimization，BPSO）[1]算法，这

是基于连续空间的 DPSO 方法。 
在 BPSO 算法中，粒子的搜索空间相应变为 n 维的二进制空间，记为 Bn。同时，

仍然需要定义适应度函数 f 对粒子进行更新，适应度函数根据粒子的位置矢量计算

得到实数形式的适应度值，即 f∶Bn→Rn。为了将 PSO 算法离散化，BPSO 算法中每

个粒子的位置矢量属于二进制空间 Bn（由 0 和 1 组成的二进制字符串），但是它的

速度矢量仍然属于实数空间 Rn，即有 max max[ , ]V V V∈ − ⊂ R 。这样，BPSO 算法的公式

可以通过保留基本 PSO 算法中的速度公式而只对位置更新公式进行修改得到。每个

粒子的速度和位置更新公式为 

1 1 2 2( 1) ( ) [ ( ) ( )] ( ( ))ij ij ij ij gj ijv t wv t c r p t x t c r p x t+ = + − + −           （3.1） 

0,
( 1)

1, [ ( 1)]ij
ij

x t
s v tρ

⎧⎪+ = ⎨ < +⎪⎩

其他
                   （3.2） 

其中， ρ 是[0,1]之间的随机数，算法中其他参数都和基本 PSO 算法内的参数相同。

算法由当前的速度变量决定粒子将被判定为 1 或 0 的概率： 

[ ( 1) 1] [ ( 1)]ij ijx t s v t+ = = +P                      （3.3） 

即由粒子速度决定一个范围在[0,1]之间的概率选择参数 s：若 s 接近于 1，则粒子将更

可能被选择为 1；若 s 接近于 0，则粒子更可能被选择为 0。Kennedy 等提出使用 Sigmoid
函数求参数 s。Sigmoid 函数是神经网络中常用的一种模糊函数，其表达式为： 

( )

1( ( ))
1 e ijij v ts S v t −= =

+
                    （3.4） 

当取得 max 6v = 时，阈值 s 的取值范围为[0.0025,0.9975]。 
实验显示，对于大多数测试函数，BPSO 都比遗传算法（GA）速度快，尤其在

问题的维数增加时。 
BPSO 算法并不直接优化二进制变量本身，而是通过优化连续变化的二进制变

量为 1 的概率，达到间接优化离散变量的目的。由于许多组合优化问题中存在序结

构表达和约束条件处理等问题，BPSO 不能完全适用。一些研究者提出了对粒子位

置的近似取整策略，即对迭代产生的连续解进行取整运算并以此评价解的质量，常

采用向上取整和舍尾取整。这种算法的核心就是对粒子位置进行取整计算。取整策

略是连续PSO算法的一种直接离散化方式，算法的其余部分完全继承连续PSO算法，

在使用时不用改动。 
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用基于连续空间的 DPSO 求解离散问题时，算法生成的连续解与整数规划问题

的目标函数评价值之间存在多对一的映射，因此该目标函数不能完全反映 PSO 算法

中连续解的质量。此外整数规划问题的连续化导致大量冗余解空间与冗余搜索，从

而影响算法的收敛速度。但是由于连续空间里的矢量计算十分简单，消耗时间短，

因此，基于连续空间的 DPSO 算法仍能保持较快的运算速度。建立问题解到粒子位

置空间的映射，是应用这一类 DPSO 解决问题的关键，除 0-1 松弛化、近似取整外

的其他策略也是目前研究的方向之一。 

3.1.2 基于离散空间的DPSO算法 

目前关于基于离散空间的 DPSO 算法的研究还较少。研究者们往往根据具体问

题，构建相应的粒子表达方式，并通过重新定义粒子更新公式中的加减法和乘法运

算规则来求解。如 Clerc[2]针对旅行商问题（Traveling Salesman Problem，TSP）提出

的 TSP-DPSO 算法，Farza-neh[3]针对 0-1 规划问题提出的离散 BPSO 算法。 
TSP-DPSO 算法中，用所有城市的一个排列来表示粒子的一个位置，所有的排

列就构成了问题搜索空间。并引入交换子和交换序列概念：一个交换子 wap ( , )S S i j= ，

就是交换位置中第 i 个和第 j 个元素，一组特定顺序的交换子集合称为一个交换序列

1 2 1 1 2 2( , , , ) (( , ), ( , ), , ( , ))S m m mS S S S i j i j i j= =L L 。速度则定义为粒子为达到目标状态所

需要对其当前位置状态执行的基本交换序，例如粒子位置 1P 、 2P 分别为（1，2，3，
4，5）和（3，1，5，2，4）时，对应速度 2 1= −V P P 为交换序列（（1，3），（2，3），
（3，5），（4，5））。此时,粒子的位置和速度状态不再是同维量。基于这一概念，Clerc
重新定义了 PSO 算法中的“加减法”操作，并定义速度与随机数的数乘为依随机数

对应概率值保留速度中的所有交换子，实现了 PSO 算法向离散空间的映射。其引入

了基本交换序概念，即所有作用于同一解上会产生相同新解的等价交换序中，拥有

最少交换子的交换序称为基本交换序列。每次更新速度后，即重新计算速度 ( 1)t +V
的等价基本交换序，作为粒子新的历史速度，以避免随算法的迭代造成速度记录列

表的累积。重新定义后的粒子状态更新公式为： 

1 2( 1) ( ) [ ( )] [ ( )]

( 1) ( 1) ( )
i i i i g i

i i i

t t c P X t c P X t

t t t

+ = ⊕ ⊕ − ⊕ ⊕ −

+ = + ⊕

V V

X V X
         （3.5） 

离散 BPSO 算法中，定义粒子的位置和速度为由 0 和 1 组成的同维度矢量，因

子 c1、c2 为随机生成的与位置同维度的矢量，矢量间的加减法为对二进制位的异或

操作，记为⊕ ，矢量间乘法为对二进制位的与操作，记为⊗ ，从而构造了一种离散

空间的新型 BPSO 算法。其还借鉴了免疫机制以避免算法陷入局部最优，从其实验



第 3 章  改进的 PSO 算法          

 

·51· 

结果看离散 BPSO 算法比基于连续空间的 BPSO 算法和遗传算法（GA）的效率都高。

离散 BPSO 算法中粒子速度是与位置同维的二进制矢量，粒子的更新计算在离散空

间中进行，这与基于连续空间的 BPSO 算法完全不同。 
基于离散空间的离散 DPSO 使用了位操作，可能会增加单步计算代价，但不存

在冗余搜索问题，且对离散问题表达自然，易于与其他演化算法结合，发展前景很

好。但现有研究主要针对个别类型问题，缺少一个统一的、通用的标准模型。 

3.1.3  改进的BPSO算法 

BPSO 算法虽然收敛速度较快，但仍有可能出现早熟现象，从而无法搜索到

全局最优解。为此，一些研究者基于基本 BPSO 算法提出了许多改进的离散 PSO
算法。 

1．基于分布估计的离散PSO算法 

周雅兰等[4]把分布估计算法思想引入到 PSO 算法中，提出一种基于分布估计的

离散 PSO（Estimation of Distribution PSO，EDPSO）算法。在 EDPSO 算法中，第 t 次
迭代时粒子 i 的位置 ( ) {0,1}ijx t ∈ 。首先统计个体历史极值的每一维出现 1 的个体数

量，根据概率模型计算出一个实值概率向量，表示为 1 2( , , , , )d dp p p p=P L L ， jp 表

示粒子的第 j 维取值为 1 的概率。然后，这个概率向量 P 引导粒子在[0，1]的解空间

进行搜索。在产生下一代种群时，以大概率β从概率向量抽样产生新解，以小概率

1-β直接复制种群全局最优解作为新解。即个体粒子的部分维值由概率向量来决定,
部分维值直接来源于群体最优个体。EDPSO 算法产生新个体粒子的机制可描述如

下。 
如果  rand() < β  

( 1) 1, rand()

( 1) 0,
ij j

ij

x t p

x t

+ = <⎧⎪
⎨ + =⎪⎩ 其他

                （3.6） 

其他 

( 1) ( )ij gjx t p t+ =                      （3.7） 
其中，rand()是[0,1]区间上的随机数，粒子的每一维 ijx 值由参数 β 控制是依据概率向

量 P 产生的，还是依据全局最优值 Pg 产生的。EDPSO 算法的具体流程和步骤如下

所示。 
Begin 
初始化种群，并保存所有粒子的个体历史； 
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用下式初始化概率向量 P 

1

N

ij
i

j

p
p

N
==
∑

 

While（终止准则不满足）do 
根据公式（3.6）和（3.7）生成新个体粒子； 
按下式进行变异操作（α为变异概率），生成新一代种群 

( ) 1 ( )ij ijx t x t= − ，条件： rand() < α  
评价新种群中所有粒子的适应度； 
比较适应度值更新当前的个体历史极值和全局最优值； 
使用下式更新概率向量 P 

1(1 )

N

ij
i

j j

p
p p

N
== − λ + λ
∑

g  

End While 
记录全局最优值和其他数据。 

End 
为了验证提出算法的有效性，在二分图问题上进行了仿真实验，并与现有的求

解组合优化问题的 QPSO 算法、DPSO 算法和 GPSO 算法进行比较。随机生成 100～
500 个顶点的 15 个测试图作为测试用例。实验仿真结果表明，EDPSO 处理 15 个测

试图得到的最大值和平均值比量子 PSO（QPSO）算法、DPSO 算法和 GPSO 算法的

都好，甚至 EDPSO 求解每一个测试图所得的平均值都要优于 QPSO 算法求解对应

测试图所得的最大值。仿真结果表明新算法具有非常好的寻优性能。 
四种算法 20 次独立实验的平均运行时间结果表明 DPSO 算法的运行速度最

慢，原因是它在每一次迭代时需要花费时间计算 Sigmoid 函数。EDPSO 算法的运

算速度稍慢于 QPSO 算法和 GPSO 算法，因为该算法在每一次迭代中需要花费时

间更新概率分布向量，但增加的时间开销很小。所以，EDPSO 的总体性能要优

于 QPSO 算法、DPSO 算法和 GPSO 算法。 

2．模糊离散PSO算法 

庞巍等基于模糊思想，提出了一种改进的 PSO 算法，用于求解旅行商问题[5]。

这种算法中采用模糊矩阵来表示粒子的位置和速度，并重新定义其更新公式。算法

的主要步骤如下。 
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Begin 
按照下列方法初始化粒子的位置和速度 

11 1

1

n

n nn

x x

x x

⎡ ⎤
⎢ ⎥= ⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

X
L

M O M
L

 

矩阵中的元素按照如下的条件随机产生： 

（1）
1

1, 1,2 ,
n

ij
j

x i n
=

= =∑ L ； 

（2） (0,1)ijx ∈ 。 
速度的初始化： 

11 1

1

(0)
n

n nn

v v

v v

⎡ ⎤
⎢ ⎥= ⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

V
L

M O M
L

 

矩阵中的元素也是随机产生的，并且满足如下条件： 

1
0, 1,2, ,

n

ij
j

v i n
=

= =∑ L  

While（终止准则不满足）do 
（1）按照下列各式更新粒子的速度和位置，其中⊕ 和⊗ 分别表示矩 
阵的乘法和加法运算： 

1 2( 1) ( ) [  rand() ( ) [ rand()] ( )i i i i g it w t c c+ = ⊗ ⊕ ⊗ − ⊕ ⊗ −V V P X P Xg g  

( 1) ( ) ( 1)i i it t t+ = ⊕ +X X V  

（2）归一化处理。经过一定次数的迭代后，位置矩阵 (0,1)ijx ∈ 的条 
件可能不成立，因此有必要对其进行归一化。首先将矩阵中所有的 

负数清零，然后将位置矩阵在满足
1

1 ( 1,2 , )
n

ij
j

x i n
=

= =∑ L 的情况下进 

行如下的变换： 
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11 1 12 1 1 1
1 1 1

1 2
1 1 1

/ / /

/ / /

n n n

i i n i
i i i

n n n

n ni n ni nn ni
i i i

x p x p x p

x p x p x p

= = =

= = =

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

∑ ∑ ∑

∑ ∑ ∑

L

M M M M

L

 

（3）对新位置进行非模糊化，计算新位置的适应度值。如果新位置的 
适应度值优于当前局部最好解，则用新的位置更新当前的局部最好解。 
如果某个粒子的局部最好解优于当前的全局最好解，则用此局部最 
好解更新当前的全局最好解。 

End While 
输出全局最好解及其数据。 

End 
实验结果表明了算法的有效性，但同时也指出该算法没有专门针对 TSP 问题的

经典算法（如 Lin-Kernighan 算法）那么高效。 

3．免疫离散PSO算法 

叶东毅等将疫苗接种和免疫选择等免疫机制引入到 BPSO 算法中，以基于决策

表差别矩阵的某种属性重要性度量作为疫苗模式，提出了一种基于免疫粒子群优化

思想的最小属性约简算法，称为免疫离散 PSO 算法（IPSO 算法）[6]。IPSO 算法的

主流程如下所示。 
Begin 
初始化粒子群，计算问题决策表的差别矩阵 M； 
抽取疫苗。 

（1）如果 ( )Core C ≠ φ，假设 1( ) { , , }i isCore C a a= L ，s≤m，并记 1{ , , }sI i i= L ； 

（2）对 / ( )a C Core C∀ ∈ ，计算 a在差别矩阵 M 元素中出现的频率 ( )g af ， 

计算映射 

( ) min

max min

( ) 0.8 0.1q a q

q q

f f
h a

f f
−

= × +
−

 

其中， maxqf 和 minqf 分别为所有频率 ( )q af 中的最大值和最小值。显然， 
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( ) [0.1,0.9]h a ∈ 。 
（3）按顺序确定疫苗位模式如下： 

{ ( ) | {1, , } | }C jH h a j m I= ∈ L  

While（终止准则不满足）do 
（1）根据适应度函数，计算当前粒子群中各个粒子的适应度值，得到个 
体历史最优和群体适应度值最高的全局最优粒子； 
（2）更新粒子（抗体）群： 
① 对粒子群中的粒子按照其适应度值由大到小排序，设前 k 个适应度 
值最高的粒子为{xp1(t),…,xpk(t)}，记 KM(t)={x1=(t),…xp(t)};； 
② 根据基本 BPSO 算法，更新粒子的位置和速度。 
③ 采用 k-精英策略：如果适应度值 f(xi(t+1))≤f(xi(t(1))， ( )ix t KM∈ ， 
则令 

( 1)) ( )i ix t x t+ =  

④ 疫苗接种和免疫选择。 

在粒子群中进行 q 次随机抽取， 1( 1) { ( 1), , ( 1)}j jqIM t x t x t+ = + +L 为抽 

取出的粒子集合，按如下方式进行疫苗接种和选择. 
对每个 ( 1) ( 1)x t IM t+ ∈ + ，令 

( ) 0.1 ( 1) 0
( ) 0.1 ( 1) 1

j j
j

j j

h a x t
Bound

h a x t
− + =⎧⎪= ⎨ + + =⎪⎩

， {1, , }/j m I∈ L  

接种疫苗得到一个新粒子 

1
( 1)

0
j

j
j

Bound rand
Ix t

Bound rand
>⎧⎪+ = ⎨

⎪⎩ ≤ 
， {1, , }/j m I∈ L  

如果适应度值 ( ( 1))f x t + ≥ ( ( 1))f Ix t + 则取消对该粒子(抗体)的接种；否 
则， ( 1)) ( )x t Ix t+ = 。 

End While 
输出全局最优及其他数据。 

End 
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为了测试（IPSO）算法的有效性，作者用 UCI 数据库中的 5 个数据集作为算例

进行计算，并同基于可行域的遗传约简算法（简记为 GA1）、启发式遗传算法（简

记为 GA2）、基于 BPSO 的带奖励因子的约简算法（简记为 PS1）以及基于修正算子

的粒子群优化约简算法（简记为 PS2）等 4 个基于全局优化方法的最小属性约简算

法进行比较，结果见表 3.1 和表 3.2。每个算法都独立运行 10 次，直到达到停机准

则为止。判断每个算法 10 次运行求得的属性子集中是否包含属性约简，若有，则取

其中最小的一个，并记 NR为其包含的属性个数；若没有，则取 NR=Null。CB为每个

算法执行 10 次中获得一个最小属性约简的次数，它表示该算法的成功率；tm 为 10
次所用的平均计算时间，单位为 s。对缺失的数据采用取 Null 值的处理方法。 

表 3.1  计算结果和成功率比较（NR/CB） 

数据集 PS1 PS2 GA1 GA2 IPSO 

Zoo 5/2 5/5 5/3 5/5 5/7 

Soybean-Large 12/0 10/0 13/0 12/0 9/3 

House 4/2 4/3 4/2 4/2 4/6 

Lympho-graphy 10/0 9/0 10/0 10/0 8/3 

Sponge 10/0 9/0 10/0 10/0 8/4 

 

                         表 3.2  平均计算时间比较（tm）                单位：s 

数据集 PS1 PS2 GA1 GA2 IPSO 

Zoo 32 25 37 31 13 

Soybean-large 1431 1302 2136 1727 667 

House 71 67 52 47 21 

Lympho-graphy 1390 1299 1401 1362 515 

Sponge 1756 1654 1783 1933 752 

 
从上述计算结果可以看出，相对其他 4 个算法的最小属性约简算法而言，无论

是在解的质量方面还是在计算时间开销上，IPSO 算法均有较为明显的优势， 这主

要得益于适应度值函数的较为合理的定义以及差别矩阵信息的利用。 

4．离散量子PSO算法 

2003 年，Jun Sun 等在分析 PSO 算法的基础上，将量子行为引入了粒子群算法，
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这样更加符合社会智能群体的进化模型，提出了量子 PSO（Quantum PSO，QPSO）

算法[7]，算法方程如下： 

best 1 2

1 2
1 1 1

[ ( ), ( ), , ( )]
1 1 1[ ( ), ( ), , ( )]

d

N N N

i i id
i i i

m m t m t m t

p t p t p t
N N N= = =

= =

∑ ∑ ∑

L

L
           （3.8） 

1 2 1 2( ) / ( )i gφ φ φ φ= ∗ + ∗ +P P P                 （3.9） 

best( 1) ( ) ln(1/ )i it P m t u+ = ± − ∗βX X             （3.10） 

其中，φ1、φ2 是在[0，1]之间产生的随机数，mbest 称为中值最优位置，β是创造力系

数， ( )i tX 为粒子 i 在 t 次迭代过程中的相关位置信息，N 是群体中所含粒子的数目，

u 是[0，1]之间的随机数。在每次迭代过程中，加、减算法是由（0，1）之间随机产

生的随机数的大小决定的，当产生的随机数大于 0.5 时，取减号，其他情况取加号。

QPSO 算法在函数测试、滤波器设计、多阶段金融规划、神经网络优化和 H∞ 控制

等许多方面得到应用，并取得了较好的仿真效果。 
2004 年，Yang 等基于 QPSO 算法提出了离散 QPSO（Discrete QPSO）算法[8]，

QPSO 算法的粒子群表述为： 

1 2[ , , , ]M=X X X XL                         （3.11） 

其中，下标 M 为粒子群的种群规模。 
种群中的第 i 个粒子表示为 

1 2[ , , , ]i i i iNx x x= LX                          （3.12） 

其中，下标 N 为粒子离散化后的位数。 
离散粒子每一位只可取 0 或 1。算法的更新公式如下： 

, ( 1) ( ) (1 ( ))ipbest j ij ijv t p t p tα β+ = ⋅ + ⋅ −                （3.13） 

, ( 1) ( ) (1 ( ))gbest j gj gjv t p t p tα β+ = ⋅ + ⋅ −                （3.14） 

1 , 2 ,( 1) ( ) ( ) ( )ij ij ipbest j gbest jx t w x t c v t c v t+ = ⋅ + ⋅ + ⋅               （3.15） 
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1 rand() ( 1)
( 1)

0 rand() ( 1)
ij

ij
ij

v t
x t

v t
> +⎧⎪+ = ⎨ +⎪⎩ ≤ 

                （3.16） 

其中， rand() 为分布在[0，1]范围内随机数；α、β（ 0 < α ， 1<β ）为控制参数，代

表了算法对速度的控制。其他参数同基本 PSO 算法，且参数满足： 1 20 , , 1w c c< < ，

1 2 1w c c+ + = 。具体的算法流程如下。 
Begin 
初始化离散粒子群的速度和位置； 
计算粒子的适应度值，初始化全局最优和各粒子的局部最优。 
While（终止准则不满足）do 
根据更新公式。更新粒子的速度的位置； 
计算粒子的适应度值，更新全局最优和各粒子的局部最优。 

End While 
输出全局最优及其他数据。 

End 
2006 年 Chen[9]等用离散量子优化算法来求解 CVRP 问题，并与遗传算法（GA）

和模拟退火算法（SA）在同一问题的运算结果作了对比。每种算法对每个函数进行

五次搜索运算，取最优一次的结果作为对比参考量，如表（所示）。 
表中， n表示 CVRP 问题中客户个数，m 表示车辆数目。从比较的结果可以看出，

离散量子粒子群算法的搜索性能是最好的。 

3.2  小生境PSO算法 

普通的进化算法（无论是原始的 PSO 算法还是 GA 算法）对于一个优化问题只能发

现一个最优解。当面临一个多模优化问题需要发现多个最优解时，普通的进化计算技术

将无能为力。即使将普通进化算法多次使用，也不能保证所发现的最优解互不相同。 
在自然界“物以类聚，人以群分”是一种司空见惯的现象，生物总是倾向于与

自己特征、性状相类似的生物生活在一起，一般总是与同类交配繁衍后代。在生物

学中，把某种特定环境及其在此环境中生存的组织（Organism）称为小生境（Niche），
而把有共同特性的一些组织称作物种（Species）。 

小生境技术源于遗传算法，是遗传算法求解多峰函数时模拟生物小生境组织功

能的一种技术。这种方法能使普通进化算法具有发现多个最优解的能力。在遗传算

法中，发现多模问题中多个最优解的能力被称为小生境技术（Niching Technique）或
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称为物种技术（Speciation Techniques）。自 DeJong 在 1975 年提出基于排挤机制的小

生境选择策略后，有多种成小生境的技术被提出，如适应度值共享小生境、预选择

机制策略、排挤机制等。 
R. Brits 等人在 PSO 算法中引入了小生境技术，提出了基于 PSO 算法的小生境

PSO 算法[10]。该算法中，为了保持粒子群的多样性，若某个粒子在连续多次的迭代

过程中其适应度值变化量很小，则以此粒子为中心，以该粒子与最近粒子的距离为

半径构造一个圆形“小生境”。小生境的子粒子群的半径定义为： 

, ,max{ }
j j js s g s iR x x= −                    （3.17） 

其中， ,js gx 、 ,js ix 分别为粒子群 jS 中的最优粒子和任意的一非最优粒子。算法有两

个主要的操作。 

（1）若粒子 ix 进入子群 jS 范围内，即 ,ji s ix x− ≤
jsR ，则粒子将被此小生境子粒

子群吸收。 

（2）若两个子群 jS 、 kS 范围相交，即 , ,j ks g s gx x− ≤
j ks sR R− ，则两个子群将被

合并成一个子群。 
与小生境遗传算法类似，R. Brits 等提出的小生境 PSO 算法也具有并行特点，

通过基于适应度值的判断来发现和跟踪目标函数的多个最优解：首先采用仅有认知

模式的 PSO 算法在主粒子群中搜索，当发现个体粒子的适应度值符合小生境生成条

件时，则在该粒子的拓扑邻域内形成小生境子粒子群；小生境子粒子群根据保证收

敛粒子群子优化（Guaranteed Convergence Particle Swarm Optimization，GCPSO）算

法寻优。GCPSO 算法是 F. Van Den Bergh 于 2002 年提出，下面对 GCPSO 算法进行

讲述[11]。 
设τ为当前全局最优粒子的编号，为保证当前全局最优粒子在到达一个局部最优

解位置之前能够保持运动，F. Van Den Bergh 提出的当前全局最优粒子速度更新公式

为 

2( 1) ( ) ( ) ( ) ( )(1 2 ( ))j j gj j jv t x t p t wv t t r t+ = − + + + −τ τ τ ρ       （3.18） 

将式（3.18）代入标准 PSO 算法的位置更新公式，则可以得到全局最优粒子τ的位置

更新公式 
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2( 1) ( ) ( )(1 2 ( ))j gj j jx t p t wv t r tτ τ ρ+ = + + −           （3.19） 

算法中其他粒子仍然按照标准 PSO 算法的速度和位置更新公式。 
式（3.18）中，-xτ,j(t)项将粒子的位置重置到 ,g jP ， , ( )jwv tτ 代表了当前最优粒子

从该位置上开始的搜索方向；而 2,( )(1 2 ( ))jt r tρ − 项则在 ,g jP 周围大小为 2 ( )tρ 的样本

空间内产生一个随机搜索，搜索半径由尺度因子 ( )tρ 决定。 ( )tρ 的值随迭代次数 t
更新如下 

2 ( )
( 1) 0.5 ( )

( )

s c

f c

t n S
t t n f

t

>⎧
⎪+ = >⎨
⎪
⎩

ρ
ρ ρ

ρ 其他

             （3.20） 

其中， #successes 和 #fallures 分别表示搜索连续成功或失败的次数，当

, ,( ( )) ( ( 1))g j g jf P t f P t= + 时即认为搜索失败一次。 ( )tρ 的值按式（3.20）迭代的过程

中还需以下两条规则 

( 1) ( ) ( 1) 0

( 1) ( ) ( 1) 0
s s f

f f s

n t n t n t

n t n t n t

+ > ⇒ + =

+ > ⇒ + =
         （3.21） 

即搜索成功时 nf 被置零，而搜索失败时 ns 被置零。式（3.20）中还有两个优化参数 cS
和 cf ，文献[11]建议 15cS = ， 5cf = ，也可以对其进行动态学习获得。小生境 PSO
算法的迭代流程如下： 

Begin 
初始化主粒子群。 
While（终止准则不满足）do 
用认知模式的 PSO 对主粒子群进行一次优化迭代； 
更新主粒子群中每个粒子的适应度值。 
对每一个子粒子群： 
（1）用 GCPSO 对子粒子群进行一次优化迭代； 
（2）更新每一个粒子的适应度值； 
（3）更新子粒子群的半径； 
如果子粒子群满足合并条件，合并子粒子群； 
如果主粒子群中的微粒进入子粒子群半径范围，则被该子粒子群吸收； 
检查主粒子群中是否有粒子满足小生境产生条件，若满足则该粒子及 
其邻域中的粒子形成子粒子群。 
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End While 
End 
参考文献[12]用小生境算法对 f1～f5 五个多峰测试函数进行了寻优测试，采用的

参数和测试结果分别见表 3.3 和表 3.4。 

 

表 3.3  算法参数选择 

参    数 

函    数 
δ μ  S xmin xmin=vmax 

fl 0.0001 0.001 30 0.01 1.0 

f2 0.0001 0.001 30 0.01 1.0 

f3 0.0001 0.001 30 0.01 1.0 

f4 0.0001 0.001 30 0.01 1.0 

f5 0.0001 0.001 30 -5.0 1.0 

f6 0.0001 0.001 50 0.0 50.0 

 

表 3.4  测试结果 

函    数 适  应  值 偏    差 收  敛  率 

fl 7.68×10-5 2.20×10-4 100% 

f2 9.12×10-2 6.43×10-2 100% 

f3 5.95×10-6 4.86×10-5 100% 

f4 8.07×10-2 6.68×10-2 100% 

f5 4.78×10-6 1.03×10-5 100% 

f6 1.778×10-1 6.36×10-4 20% 

 
从测试结果来看，小生境 PSO 算法能够保持粒子群的多样性，成功地发现 fl～f5

这样的多峰函数的每一个峰值，显示了比较好的性能。 
由于小生境 PSO 算法的小生境产生依赖于一个圆形的拓扑领域，不能满足

Schaffer 函数等一些峰为带状或环状的多峰函数的优化要求，且与生物学中地理小生

境具有多种形状的事实也不符。王俊年等将“基于密度”的聚类算法引入小生境 PSO
算法,构建了一种聚类小生境 PSO 算法（Clustering Based Niching PSO，CBNPSO）[13]。

该算法能够产生不同形状和大小的小生境，弥补了小生境算法的不足。CBNPSO 算
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法组合了两种方法来实现技术的思想：第一，采用多种群策略实现全局和各子微粒

群按不同的 PSO 算法进化；第二，采用聚类算法区分粒子群中存在的不同子粒子群。 
为测试 CBNPSO 算法的性能，这里选择了表 3.5 所示的 3 个典型的多峰函数对

该算法和小生境 PSO 算法、基本 PSO 算法进行了对比测试。测试 f1、f2、f3时初始

化粒子群规模分别为 40、30、60，算法的其他参数选择见表 3.6，分别运行 300 代

后，测试性能见表 3.7 所示。 

表 3.5  测试函数 

(1 sin )
1 e

x
T xf
− −= ，0≤x≤20π，T=80  

2 2
2 ( cos 20 10) ( cos 20 10)f x x y y= − π + + − π + ，-5.12≤x，y≤5.12  

2 2

3 2 2

sin( ( 25) ( 25) 2718

( 25) ( 25) 2718

x y
f

x y

− + − +
=

− + − +
，0≤x，y≤50 

 

表 3.6  测试参数 

distδ       参    数 

算  法 
c1 c2 W cn1 cn2 wn 

f1 f2 f1 

基本 PSO 1.5 0 0.8 — — — — — — 

小生境 PSO 1.5 0 0.8 1.3 1.3 0.8 — — — 

CBNPSO 1.5 0 0.8 1.3 1.3 0.8 1.0 0.8 1.5 
 

表 3.7  测试性能 

基本 PSO 小生境 PSO CBNPSO 

找到全局最大 

（小）值 

找到全局最大

（小）值 

找到全局最大

（小）值 

函

数 

次数 平均值

找到全部峰

谷（次数）
次数 平均值 

找到全部峰谷

（次数） 
次数 平均值

找到全部峰 

谷（次数） 

f1 8 3.7741 7 20 4.3019 19 20 4.3019 17 

f1 7 0.1820 7 19 0.05646 20 19 0.05333 20 

f1 7 -0.15165 3 20 -0.17780 0 20 -0.1778 18 

 
从表 3.7 的实验结果可以看到，基本 PSO 算法在各种多峰函数寻优中效率很低，

尤其是像 f3这样的特殊函数，基本 PSO 算法找到全局最优解和所有局部最优解的概

率都不超过 20%；小生境 PSO 算法在 f1、f2 这样的一般多峰函数寻优中表现突出，
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几乎每一次都能够找到全局最优解和每一个局部最优解，而 CBNPSO 算法不仅在一

般多峰函数中具有和小生境 PSO 算法同样的寻优能力，而且在 f3 这样的特殊多峰函

数寻优中，展现了良好的性能。 
贾东立等结合小生境策略全局优化与变尺度混沌变异精细搜索各自的优点，提

出基于混沌变异的小生境 PSO 算法，并在算法中引入了种群淘汰策略，结合小生境

的子种群竞争策略一起使用[14]。算法迭代过程首先利用 RCS 竞争策略，使各个小生

境子种群形成独立的搜索空间，追逐不同的极值点；然后每隔一定代数，对陷入局

部最优的最劣子种群进行随机初始化。这样可使种群在不断的竞争和更新中向前进

化，从而避免了算法早熟收敛，保证了收敛到全局最优。而没有更新的小生境种群

继续向前进化，又保证了搜索精度的连续提高。 
为了验证小生境 PSO 算法对复杂高维函数的有效性，采用高维基准测试函数进

行测试。比较了小生境 PSO 算法与基本 PSO 算法、CPSO 算法和 PSCO 算法对基准

测试函数的效果。算法运行代数统一设为 2 000，2 000 代后认为算法陷入停滞。表

3.8 为用到的基准测试函数，表 3.9 为 50 次独立运行的测试结果。从表 3.9 可以看出，

小生境 PSO 算法能解决其他算法难以解决的高维多极函数的优化问题，并具有更强

的寻优能力和较高的搜索精度。  

表 3.8  高维基准测试函数 

函    数 表  达  式 

Rosenbrock 函数 
1

2 2 2
1 1

1
( ) (100( ) ( 1 ) ), [ 30,30], 30

n

i i i i
i

f x x x x x n
−

+
=

= − + − ∈ − =∑  

Rastrigin 函数 2
2

1
( ) ( 10cos(2 ) 10, [ 5.12,5.12], 30

n

i i i
i

f x x x x n
=

= − π + ∈ − =∑  

Ackley 函数 
21 1

1 1

0.2 cos(20 )

3 ( ) 20e e 20
[ 5.12,5.12], 30

n n

i in n
i i

x x

i

f x e
x n

= =

− π∑ ∑
= − − + +

∈ − =
 

 
表 3.9  高维复杂函数优化测试结果 

函    数 算    法 均    值 标准误差 Rs（%） 

小生境 PSO 0.261 0.313 96 

CPSO 1.741 2.858 50 

PSCO 18.184 5.364 0 
Rosenbrock 函数 

PSO 85.514 35.63 0 
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续表     

函    数 算    法 均    值 标准误差 Rs（%） 

小生境 PSO 0.15×10-4 0.23×10-4 100 

CPSO 6.462 8.343 32 

PSCO 9.580 10.220 8 
Rastrigin 函数 

PSO 25.810 6.946 0 

小生境 PSO 0.31×10-6 0.16×10-5 100 

CPSO 0.262 0.682 88 

PSCO 0.502 0.431 92 
Ackley 函数 

PSO 0.452 0.594 68 

 

3.3  混合PSO群算法 

针对 PSO 算法存在的缺陷，研究人员将其他进化算法或传统优化算法与 PSO
算法进行混合，用于提高种群中粒子的多样性，平衡粒子群的全局探索能力和局部

开发能力，改善粒子群的收敛性能和精度。用于这种结合的途径通常有两种： 
（1）将 PSO 与其他进化算法结合，利用进化算法中的变异、选择和交叉操作来

保留种群中性能最好的粒子。 
（2）利用其他优化技术自适应调整收缩因子/惯性权值、加速常数等。 
遗传算法（GA）、模拟退火算法（SA）及差分进化算法（DE）通常用来和 PSO

算法进行结合。通过利用这些进化算法中的交叉操作，两个不同的粒子可以互相交

换信息，增加了粒子“飞行”到搜索空间其他新位置的能力；通过利用变异操作，

可以增加种群的多样性，可以避免粒子群陷入局部最优。 

3.3.1  PSO-DV算法 

Das 等人在基本 PSO 中引入差分算子（Differential Operator）来更新种群中每个

粒子的速度，在这种算法中，速度更新公式中反映粒子自我认知的第二部分被种群

中另外两个粒子权重化了的位置矢量的差所代替。由于这种算法是受差分进化算法

中变异思想的启发，因此 Das 命名这种算法为 PSO-DV 算法。同时，这个算法还根

据 DE 算法的贪婪选择原理引入了“适者生存”的机制[15]。 
PSO-DV 算法中，对于粒子 i，可以随机选择另外的两个粒子 j 和 k（ i j k≠ ≠ ），

利用它们的位置坐标的差构成一个微分微量，表示为： 
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k j−= X Xδ                         （3.22） 

则第 i 个粒子的速度矢量的第 d 个元素可以用下式更新： 

2 2( 1) ( ) ( ) , (rand (0,1) )

( 1) ( ),
id id d gd id d R

id id

t t C P jX C

t V t

ω β δ ϕ+ = ⋅ + ⋅ + ⋅ ⋅ −⎧⎪
⎨

+ =⎪⎩

V V

V 其他

≤ 
     （3.23） 

其中，CR是交叉概率，δj 是定义的微分向量的第 j 个元素，β是[0，1]上的一个比例

因子。本质上来说，速度更新公式中“认识”部分被差分算子取代可以导致额外的

探索能力。很明显，如果 CR≤1，速度向量中的一些元素保留它们的旧值。现在，通

过旧位置 iX 以更新的速度得到一个新的试验位置 riT ： 
( ) ( 1)ri i it t= + +T X V                      （3.24） 

如果新的位置的适应度值更好，则粒子的位置被新的位置取代。因此，当搜索

一个 n 维函数 ( )f X 的最小值时，目标粒子的位置按照下式更新： 

( 1) , ( ) ( )
( 1) ( ),

i ri ri ri

i i

t f f
t t

+ =⎧
⎨ + =⎩

X T T X
X X 其他

≤
           （3.25） 

因此，它的速度每次被更新，粒子可以移动到搜索空间的更好位置，也可以保

持先前的位置。因此，粒子的当前位置是它曾经发现的最好位置。换句话说，和基

本 PSO 算法不同，在当前的方法中，局部最优总是等于当前位置向量。因此，包含

ij ijp x− 的“认识”部分自动排除。如果一个粒子在搜索空间变得停滞（即它的位置

在迭代过程中不再改变），粒子的位置会通过随机的变异被改变到一个新的位置。这

种“技巧”可以避免粒子陷入局部最优，帮助粒子移动。 
If    ( ) ( 1) ( 2) ( ),i i i it t t t N f= + = + = +X X X XL 且 [ ( )]i t N+X =f* 
then 

      for( 1 to )r n=  

min max min( 1) rand(0,1) ( )i t N+ + = + ⋅ −X X X X            （3.26） 

其中， f ∗ 是适应度函数的全局最小值，N 是所能容忍的最大停滞步数，（Xmax，Xmin）

是搜索空间可能的边界。算法流程如下所示。 
Begin 

随机初始化粒子群。 
While（终止准则不满足）do 

For i=1 to n 



粒子群优化算法及其工程应用 

 

·66· 

计算每个粒子的适应度值； 
更新全局最优； 
随机选择另外的两个粒子 j 和 k（ i j k≠ ≠ ）按式（3.22）构造 
差分量； 
For d=1 至粒子维数 
按式（3.23）更新粒子的速度。 

End For 
根据式（3.24）生成试验位置向量； 
根据式（3.25）更新粒子的位置。 

End For 
For i=1 to n 
如果粒子停滞，根据式（3.26）更新停滞粒子。 

End For 
End While 

End 
Das 等人为了验证 PSO-DV 算法的性能，将算法对表 3.10 所示的 6 个基准函数

进行了测试，并和其他的算法进行了比较，比较的结果见表 3.11。 

表 3.10  基准测试函数 

函数 表达式 

Sphere 函数，f1 
2

1
1

( )
n

i
i

f x x
=

= ∑  

Rosenbrock 函数，f2 
1

2 2 2
2 1

1
( ) [100( ) ( 1)

n

i i i
i

f x x x x
−

+
=

= − + −∑  

Rastrigin 函数，f3 
1

2
3

1
( ) [ 10cos(2 ) 10]

n

i i
i

f x x x
−

=

= − π +∑  

Griewank 函数，f4 
1

2
4

1 1

1( ) cos( ) 1
4000

nn
i

i
i i

xf x x
i

−

= =

= − +∑ ∏  

Ackley 函数，f5 
21 1

1 1

0.2 cos(20 )

5 ( ) 20e e 20

n n

i in n
i i

x x

f x e= =

− π∑ ∑
= − − + +  

 
 



第 3 章  改进的 PSO 算法          

 

·67· 

续表          

函数 表达式 

Shekel’s Foxholes 函数，f6 

25
1

6 2
6

1

1 1( ) [ ]
500 ( )j

i ij
i

f x
j x a

−

=

=

= +
+ −

∑
∑

 

 

表 3.11  各种算法的平均值（标准偏差）比较 

均值（标准偏差） 函

数 
Dim N Gmax

PSO PSO-TVIW MPSO-TVAC HPSO DE PSO-DV 

10 50 1000 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 
f1 

20 100 2000 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001 

 30 150 4500 0.001 0.001 0.001 0.0001 0.001 0.001 

10 75 3000
21.705 

(40.162) 

16.21 

(14.917) 
1.234 (4.3232 

1.921 

(4.330)

2.263 

(4.487) 

0.0063 

(0.0561) 

20 150 4000
52.21 

(148.32) 

42.73 

(72.612) 
22.732 (30.638)

20.749 

(12.775)

18.934 

(9.453) 

0.0187 

(0.554) 
f2 

30 250 5000
77.61 

(81.172) 

61.78 

(48.933) 
34.229 (36.424)

10.414 

(44.845)

6.876 

(1.688) 

0.0227 

(0.182) 

10 50 3000
2.334 

(2.297) 

2.1184 

(1.563) 
1.78 (2.793) 

0.039 

(0.061)

0.006 

(0.0091)

0.0014 

(0.0039) 

20 100 4000
13.812 

(3.491) 

16.36 

(4.418) 
11.131 (0.91) 

0.2351 

(0.1261)

0.0053 

(0.0032)

0.0028 

(0.0017) 
f3 

30 150 5000
6.652 

(21.811) 

24.346 

(6.317) 
50.065 (21.139)

1.903 

(0.894)

0.099 

(0.112) 

0.0016 

(0.277) 

10 50 2500
0.1613 

(0.097) 

0.092 

(0.021) 
0.00561 (0.047)

0.057 

(0.045)

0.054 

(0.0287)

0.024 

(0.180) 

20 100 3500
0.2583 

(0.1232) 

0.1212 

(0.5234) 
0.0348 (0.127) 

0.018 

(0.0053)

0.019 

(0.0113)

0.0032 

(0.0343) 
f4 

30 150 5000
0.0678 

(0.236) 

0.1486 

(0.124) 
0.0169 (0.116) 

0.023 

(0.0045)

0.005 

(0.0035)

0.0016 

(0.0022) 
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续表      

均值（标准偏差） 函

数 
Dim N Gmax

PSO PSO-TVIW MPSO-TVAC HPSO DE PSO-DV 

10 50 2500
0.406 

(1.422) 

0.238 

(1.812) 
0.169 (0.772) 

0.0926 

(0.0142)

0.00312 

(0.0154)

0.00417 

(0.1032) 

20 

 
100 3500

0.572 

(3.094) 

0.318 

(1.118) 
0.537 (0.2301) 

0.117 

(0.025)

0.029 

(0.0067)

0.0018 

(0.028) 
f5 

30 

 
150 5000

1.898 

(2.598) 

0.632 

(2.0651) 
0.369 (2.735) 

0.068 

(0.014)

0.0078 

(0.0085)

0.0016 

(0.0078) 

f6 2 40 1000
1.235 

(2.215) 

1.239 

(1.468) 
1.321 (2.581) 

1.328 

(1.452)

1.032 

(0.074) 

0.9991 

(0.0002) 

 

3.3.2  GA-PSO算法 

遗传算法（GA）是基于自然选择、进化和遗传的随机搜索算法。这类算法同

时搜索解空间的多个点，因此容易找到所给问题的全局最优解；同时遗传算法直

接以适应度作为搜索信息，无需导数等其他辅助信息，容易实现。遗传算法的缺

点在于，迭代过程中种群发生改变时，会丧失以前的信息。而 PSO 算法具有记忆

能力，能够保留局部个体和全局种群的最优信息。Yi-Tung Kao[16]等结合了遗传算

法和 PSO 算法的优点，提出了遗传算法和 PSO 算法相混合的算法，即 GA-PSO
算法，其原理如图 3.7 所示。 

 

图 3.7  GA-PSO 算法原理图 
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在 GA-PSO 算法中，如果问题的解空间是 N 维的，则种群中被随机初始化为

4N 个个体。这些个体相当于遗传算法中的染色体和 PSO 算法中的粒子。这 4N
维的个体按照适应度值排列，前 2N 个个体被提供给实数编码的遗传算法，利用

交叉和变异操作产生 2N 个新个体。新产生的这 2N 个个体通过 PSO 算法来调整

剩余的 2N 个个体。PSO 算法的调整过程包括全局最优粒子的选择、局部最优粒

子的选择和速度的更新。在 GA-PSO 算法中，根据适应度值来选择全局最优；2N
个个体平均分为 N 个领域，选择每个邻域中适应度值最好的个体作为局部最优。

整个算法的流程如下所示。 
Begin 
对 N 维问题，随机产生 4N 大小的种群。 
While（终止准则不满足）do 
评价并分类。根据适应度函数，计算 4N 个个体的适应度值，并根据适 
应值把它们分为 2 组，每组 2N 个； 
应用 GA 算法产生新个体。利用实数编码的 GA 算法对适应度值最好的 
2N 个个体通过交叉和变异操作，产生新的 2N 个个体。 
（1）选择。从种群中选择 2N 个适应度值最好的个体。 
（2）对选出的 2N 个个体，以 100%的交叉概率，根据下列方程进行更新： 

1Uniform(0,1) (1 Uniform(0,1))i i i+′ = + −X X X ， 1,2, ,2 1i N= −L  

1Uniform(0,1) (1 Uniform(0,1))i i′ = + −X X X ， 2i N=  

（3）以 20%的变异概率，对选出的 2N 个染色体根据下式进行变异操作： 
rand() (0,1)k k N′ = + ×X X  

根据基本 PSO 算法的速度和位置更新公式，更新剩余的适应度值最坏的 
2N 个个体。 

End While 
输出全局最优。 

End 
为了测试 GA-PSO 算法的效果，Yang 对 benchmark 测试集中的 17 个函数连续

运行 100 次，分析了变异概率对 GA-PSO 算法的影响，给出了成功率、平均评价次

数、平均误差，见表 3.12，并给出了与 CGA 和 CHA 算法的比较结果。 
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表 3.12  CGA、CHA 和 GA-PSO 算法的测试结果 

成功率（%） 函数平均评价次数 平均公差 
函数 

CGA CHA GA-PSO CGA CHA GA-PSO CGA CHA GA-PSO 

f1 100 100 100 620 295 8254 0.0001 0.0001 0.00009 

f2 100 100 100 1504 952 809 0.0010 0.0010 0.00003 

f3 100 100 100 410 259 25706 0.0010 0.0010 0.00012 

f4 100 100 100 430 132 174 0.0003 0.0000002 0.00001 

f5 100 100 100 575 345 96211 0.0050 0.0050 0.00007 

f6 100 100 100 960 459 140894 0.0040 0.0040 0.00064 

f7 100 100 100 620 215 95 0.000003 0.000003 0.00005 

f8 100 100 100 750 371 206 0.0002 0.0002 0.00004 

f9 100 100 100 582 492 2117 0.0050 0.0050 0.00020 

f10 76 85 100 610 698 529344 0.1400 0.0090 0.00014 

f11 83 85 100 680 620 56825 0.1200 0.0100 0.00015 

f12 81 85 100 650 650 43314 0.1500 0.0150 0.00012 

f13 100 100 100 3990 3290 1358064 0.1500 0.0180 0.00013 

f14 100 100 100 1350 950 398 0.0004 0.00006 0.00000 

f15 100 100 100 970 930 12568 0.0400 0.0080 0.00024 

f16 80 83 100 21563 14563 5319160 0.0200 0.0080 0.00005 

f17 100 100 100 6991 4291 872 0.000001 0.000001 0.00000 

 

3.4  SA-PSO算法 

模拟退火算法（SA 算法）来源于固体退火原理，最初的思想由 Metropolis 在

1953 年提出，Kirkpatrick 于 1983 年成功地将其应用在组合最优化问题中。将固体加

温至充分高，再让其徐徐冷却；加温时，固体内部粒子随温升变为无序状，内能增

大；而徐徐冷却时粒子渐趋有序，每个粒子温度都达到平衡态，最后在常温时达到

基态，内能减为最小。根据 Metropolis 的准则，粒子在温度T 时趋于平衡的概率为

/( )E E kT− Δ ，其中 E 为温度T 时的内能， EΔ 为其改变量， k 为 Boltzmann 常数。

用固体退火模拟组合优化问题，将内能 E 模拟为目标函数值 f ，温度T 演化成控制

参数 t ，即得到解组合优化问题的模拟退火算法：由初始解 i 和控制参数初值 t 开始，
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对当前解重复“产生新解→计算目标函数差→接受或舍弃”的迭代，并逐步衰减 t 值，

算法终止时的当前解即为所得近似最优解，这是基于蒙特卡罗迭代求解法的一种启

发式随机搜索过程。退火过程由冷却进度表（Cooling Schedule）控制，包括控制参

数的初值 t 及其衰减因子 tΔ 、每个 t 值时的迭代次数 L 和停止条件 S 。 
SA 算法可以分解为解空间、目标函数和初始解三个部分。SA 算法的基本流程

如下。 
Begin 
初始化：初始温度 T，初始解状态 S，每个 T 值的迭代次数 L。 
While（终止准则不满足）do 
（1）产生新解 S′； 
（2）计算增量Δt′=C(S′)-C(S)，其中 C(S)为评价函数； 

（3）若Δt′<0 则接受 S′作为新的当前解，否则以概率
-

e
t

T
′Δ

 

接受 S′作为新的当前解； 
（4）退火操作：T 逐渐减小， 1k kT CT+ = ， (0,1)C ∈ 。 

End While 
输出当前解最优解。 

End 
终止条件通常取为连续若干个新解都没有被接受时终止算法。在上面的流程中，模

拟退火算法新解的产生和接受可分为如下四个步骤，对应了上面算法流程的（1）～（4）。 
步骤（1）  由一个产生函数从当前解产生一个位于解空间的新解；为便于后续

的计算和接受，减少算法耗时，通常选择由当前新解经过简单地变换即可产生新解

的方法，如对构成新解的全部或部分元素进行置换、互换等，注意到产生新解的变

换方法决定了当前新解的邻域结构，因而对冷却进度表的选取有一定的影响。  
步骤（2）  计算与新解所对应的目标函数差。因为目标函数差仅由变换部分产

生，所以目标函数差的计算最好按增量计算。事实表明，对大多数应用而言，这是

计算目标函数差的最快方法。  
步骤（3）  判断新解是否被接受,判断的依据是一个接受准则，最常用的接受

准则是 Metropo1is 准则：若Δt′<0 则接受 S′作为新的当前解 S，否则以概率
-

e
t

T
′Δ

接

受 S′作为新的当前解 S。 
步骤（4）  当新解被确定接受时，用新解代替当前解，这只需将当前解中对应

于产生新解时的变换部分予以实现，同时修正目标函数值即可。此时，当前解实现
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了一次迭代。可在此基础上开始下一轮试验。而当新解被判定为舍弃时，则在原当

前解的基础上继续下一轮试验。 
SA 算法与初始值无关，算法求得的解与初始解状态 S（是算法迭代的起点）无

关；SA 算法具有渐近收敛性，已在理论上被证明是一种以概率 l 收敛于全局最优解

的全局优化算法；SA 算法具有并行性。 
2004 年高鹰[17]提出了基于模拟退火的 PSO 算法。该算法以基本 PSO 算法运算

流程作为主体流程，为把模拟退火机制引入其中，采用杂交 PSO 算法中的杂交运算

和带高斯变异的 PSO 算法中的变异运算，进一步调整优化群体。其基本的执行过程

是先随机产生初始群体；开始随机搜索，通过基本 PSO 算法的速度和位置更新公式

来产生一组新的个体；然后再独立地进行杂交运算和带高斯变异运算，通过对所产

生出的各个个体分别进行模拟退火，以其结果作为下一代群体中的个体。 
在每次进化中，杂交运算依据杂交概率选取指定数量的粒子放入一个池中。池

中的粒子随机地两两杂交，产生同样数目的子粒子，并用子粒子代替父母粒子，以

保持种群的粒子数目不变。子粒子的位置由父母粒子的位置的算术加权和计算，即 

1 1 2child ( ) parent ( ) (1 ) parent ( )= ∗ + − ∗X p X p X              （3.28） 

2 2 1child ( ) parent ( ) (1 ) parent ( )= ∗ + − ∗X p X p X              （3.29） 

其中， X 是 d 维的位置向量，而 child ( )k X 和 parent ( )k X ，k=1,2，分别表示子粒子

和父母粒子的位置；p 是 d 维均匀分布的随机数向量，p 的每个分量都在[0,1]取值。

子粒子的速度分别由下面的公式得到： 
1 2

1 1
1 2

parent ( ) parent ( )child ( ) parent ( )
parent ( ) parent ( )

+
= ⋅

+
V VV V
V V

            （3.30） 

1 2
2 2

1 2

parent ( ) parent ( )child ( ) parent ( )
parent ( ) parent ( )

+
= ⋅

+
V VV V
V V

            （3.31） 

其中，V 是 d 维的速度向量，而 child ( )k V 和 parent ( )k V ，k=1、2，分别表示子粒子

和父母粒子的速度。 
在每次进化中，变异运算依据变异概率选取指定数量的粒子按高斯变异算子进

行变异，用变异后的粒子代替原粒子，即 
mutation( ) (1 Gaussian( ))= ∗ + δX X                 （3.32） 

整个算法的执行过程由两部分组成，首先通过基本的粒子群优化算法的进化操

作（侧重全局搜索）产生出较优良的一个群体，然后再应用杂交运算和变异运算在



第 3 章  改进的 PSO 算法          

 

·73· 

模拟退火操作（侧重局部搜索）下来进行粒子的进一步优化调整。进化过程反复迭

代，直到满足某个终止条件为止，其算法流程如下。 
开始 
步骤 1：初始化交叉概率 cP 、变异概率 mP 、温度冷却系数C 、退火初始 
温度T 以及粒子群参数； 
步骤 2：随机产生大小为 N 的种群； 
步骤 3：根据基本粒子群公式更新粒子的速度和位置； 
步骤 4：对步骤 3 产生的粒子群，以交叉概率 cP 选择粒子形成子种群， 
实施如下操作，以产生一个新种群：从子种群中随机地两两选取个体 jX 和 

kX ，按式（3.28）、式（3.29）进行交叉操作，产生两个新个体 j′X 和 k′X ， 

计算适应度函数值 f(Xi)、f(Xk)、 ( )jf ′X 和 ( )kf ′X 。 
若 

[ ( )]emin 1, rand()
j jf f

T

′− −⎧ ⎫⎪ ⎪ >⎨ ⎬
⎪ ⎪⎩ ⎭

X X

 

则把 j′X 作为新个体，若 
[ ( )]emin 1, rand()

j kf f

T

′− −⎧ ⎫⎪ ⎪ >⎨ ⎬
⎪ ⎪⎩ ⎭

X X

 

则把 k′X 作为新个体，其中 rand() 为[0,1]区间上的随机数； 

步骤 5：对交叉后产生的新种群按变异概率 mP 选择粒子形成子种群，实施

如下操作以产生一个新种群：从子种群中选取个体 Xj，按式（3.32）进行高斯

变异操作，产生一个新个体 jX ′，计算适应度函数值 ( )jf X 和 ( )jf ′X ，若 

( ( )]emin 1, rand()
j jf f

T

′− −⎧ ⎫⎪ ⎪ >⎨ ⎬
⎪ ⎪⎩ ⎭

X X

 

则把 j′X 作为新个体； 

步骤 6：若当前最优个体满足收敛条件，则进化过程成功结束，返回全

局最优解； 
步骤 7：若进化次数小于预定最大进化次数，则修改种群的退火温度，

即令 T←CT，转步骤（5）。 
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高鹰等以表 3.13 中的 4 个基准测试函数的最小值为例，通过计算机仿真来评价

比较了该算法与标准粒子群算法的性能。算法的初始化参数为：粒子群规模 20，学

习因子 1 2 1c c= = ，交叉概率 0.5cP = ，变异概率 0.05mP = ，温度冷却系数 0.8C = 、

退火初始温度 1000000T = 。 

表 3.13  测试函数 

函    数 表  达  式 

f1 2 2
1( , )f x y x y= + ，-5.12≤x，y≤5.12 

f2 2 2 2
2 ( , ) 100( ) (1 )f x y x y x= + + − ，-2.048≤x，y≤2.048 

f3 2 2
3 ( , ) 0.4cos(3 ) 2 0.6cos(4 ) 1f x y x x y y= − π + − π = ，-10≤x，y≤10 

f4 2 2
4

1( , ) ( ) cos( ) cos( / 2) 1
4000

f x y x y x y= + − + ，-600≤x，y≤600 

 
为评价算法的收敛性能，迭代次数设为 1000，连续运行 50 次所得函数全局最小值

点的平均值和全局最小值的平均值作为算法的衡量指标。图 3.12 至图 3.15 为对应测试

函数的迭代收敛曲线（50 次平均值）。图中横轴表示进化次数，纵轴表示适应度值的对

数（即每次进化所得全局最小值的对数）。各图中，上方的一条曲线对应于基本 PSO 算

法，而下方的一条曲线对应于 SA-PSO 算法。可以看出，基于 SA-PSO 算法的收敛性能

明显优于 PSO 算法的收敛性能。表 3.14 是 PSO 算法和 SA-PSO 算法数值仿真结果，可

以看出，SA-PSO 算法对 4 个函数的求解结果均优于 PSO 算法的求解结果（50 次独立

运行的平均）。对其他函数所做的大量计算机仿真结果亦说明了这一点。 

 

图 3.12  求函数 f1最小值的进化曲线 
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图 3.13  求函数 f2最小值的进化曲线           

 

图 3.13  求函数 f3最小值的进化曲线 

 

图 3.14  求函数 4f 最小值的进化曲线 
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表 3.14  基本 PSO 算法和 SA-PSO 算法数值仿真结果 

PSO SA-PSO 
函数 

全局最小值点平均值 全局最小值平均值 全局最小值点平均值 全局最小值平均值 

f1 （-0.00382479，-0.00151192） 0.00003426 （0.00003311，-0.00006472） 0.00000007 

f2 （0.98091619，0.98617958） 0.03015057 （1.00313646，1.00651501） 0.00002428 

f3 （-0.00146766，0.00047434） 0.01021712 （-0.00102071，0.00039764） 0.00293827 

f4 （-0.00045079，-0.00360870） 0.00000822 （0.00001888，0.00000301） 0.00000003 

 

3.5  PSACO算法 

P. S. Shelokar[18]等人于 2007 年提出了基于蚁群和粒子群算法的混合算法，即

PSACO（Particle Swarm Ant Colony Optimization）算法，用于函数的优化。PSACO
算法由 PSO 算法和蚁群优化（ACO）算法两部分组成，PSO 算法中的粒子等同于

ACO 算法中的蚂蚁。首先根据基本 PSO 算法更新粒子的速度和位置；接下来 ACO
算法用于局部搜索，蚁群利用信息素诱导机制改进粒子的位置向量。在第 t 次迭代

步，蚂蚁 i 在粒子群的全局最优解 Pg附近生成一个新位置 ( )i tZ ： 

( ) ( , )i gt N= δZ p                       （3.33） 

利用式（3.33），可以产生满足均值为Pg，方差为δ的高斯分布的位置向量 ( )i tZ 。初

始化时δ=1（ 1t = 时），每次迭代时，令 d= ×δ δ （ (0.25,0.997)d ∈ ）。如果 min<δ δ
（ min0.0001 0.01< <δ ），则 min=δ δ 。计算适应度值 ( ( )if tZ ，如果 ( ( )) ( ( ))i if t f t<Z X ，

则用 ( )i tZ 取代 ( )i tX 。迭代的开始时，由于δ 较大，蚂蚁可以在全局最优附近较大空间

范围内进行搜索，提高了全局搜索能力。因此，PSACO 算法不仅有较快的搜索速度，容

易快速到达问题的可行解空间，而且有可能找到全局最优解。算法的具体流程图如下所示。 
开始 
步骤 1：初始化。初始化粒子群和蚁群算法的参数，包括位置矢量和速 
度矢量，最大迭代数等； 
步骤 2：根据适应度函数计算粒子（蚂蚁）适应度值，评价粒子。初始化 
粒子群（蚁群）的个体最优和全局最优； 
步骤 3：根据基本粒子群公式，更新粒子（蚂蚁）的速度和位置矢量； 
步骤 4：计算粒子（蚂蚁）的适应度值； 
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步骤 5：利用式（3.33）产生新位置 ( )i tZ ，如果 ( ( )) ( ( ))i if t f t<Z X ，则用 ( )i tZ  
取代 ( )i tX ； 
步骤 6：根据适应度值更新粒子（蚂蚁）的个体最优 ( )i tP 和全局最优 Pg； 
步骤 7：终止准则是否满足？是：输出全局最优解 Pg；否：返回步骤 3。 

为验证 PSACO 算法的性能，用 6 个基准测试集的多峰连续函数进行了测试，

并和基本 PSO 算法进行了对比，见表 3.15 和表 3.16。 

3.15  算法测试的结果 

函数测试结果均值 
函数 

PSACO CPSO PSO GA 

f1 3.0000 3.0000 4.6202 3.147 

f2 0.3979 0.3979 0.4960 0.4021 

f3 3.8628 3.8610 3.8572 3.8571 

f4 3.3198 3.1953 2.8943 3.0212 

f5 1.9999 1.9940 1.9702 1.9645 

f6 186.7309 186.7274 180.3265 182.1840 

 

表 3.16  结果比较 

PSACO CPSO PSO GA 
函数 

SR AVEN SR AVEN SR AVEN SR AVEN 

f1 100 157 100 192 98 1397 98 536 

f2 100 156 100 154 94 743 92 1682 

f3 100 159 90 119 96 183 16 112 

f4 98 263 96 2551 26 3796 94 5727 

f5 100 112 98 653 100 1160 84 238 

f6 100 307 100 360 98 1337 98 1516 

Overall 99 192 97 672 85 1436 80 1635 

 

3.6  CPSO算法 

混沌（Chaos）是自然界广泛存在的一种非线性现象，混沌运动貌似随机，却隐含
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着精致的内在结构，具有遍历性、随机性和对初始条件的敏感性等特性，能在一定范围

内按其自身规律不重复地遍历所有状态，利用混沌运动的这些性质可以进行优化搜索。 
高鹰等[19]把混沌优化思想引入到 PSO算法中，提出了混沌粒子群优化算法（PSO

算法）。主要措施是利用混沌运动的遍历性以当前整个粒子群迄今为止搜索到的最优

位置为基础产生混沌序列，把产生的混沌序列中的最优位置粒子随机替代当前粒子

群中的一个粒子的位置。改善了 PSO 算法易陷入局部极值点，进化后期收敛速度慢，

精度较差等的缺点。CPSO 算法的具体步骤如下。 
开始 
步骤 1：初始化粒子群。包括算法的参数，迭代次数，混沌寻优次数等； 
步骤 2：根据基本粒子群算法公式更新粒子的速度和位置； 
步骤 3：对全局最优解 Pg进行混沌优化。将 Pg中的每个元素 pgi 

（ 1,2, ,i n= L ）映射到 Logistic（）方程的定义域[0，1]； ,gi i
i

i i

p a
z

b a
−

=
−

 

( 1,2, , )i n= L ，然后，用 Logistic（）方程进行迭代产生混沌变量序列 

( )( 1,2, )iz m m = L ，再把产生的混沌变量序列通过逆映射 pgi=ai+(bi-ai)zi(m) 

回到原解空间，得 Pg(m)。在原解空间对混沌变量经历的每一个可行解 ( )m
gP  

计算适应度值，保留适应度值最好的可行解 P∗ ； 
步骤 4：随机从当前群体中选出的一个粒子用 P∗ 取代； 
步骤 5：若达到最大代数或得到满意解，则优化过程结束，否则返回步 
骤 2； 

结束 
以求一个基准测试函数的最小值为例，通过计算机仿真来评价比 CPSO 算法和

PSO 算法的性能，并和带惯性因子的粒子群优化算法（IWPSO）、杂交粒子群优化

算法（Crossover PSO，CRPSO）和带高斯变异的粒子群优化算法（MPSO）进行比

较，基准测试函数为： 

2 2
3 ( , ) 0.4cos(3 ) 2 0.6cos(4 ) 1f x y x x y y= − π + − π −  

其中，-10≤x，y≤10，在[-10，10]区间内有 1 个全局最小值点（0，0）。 
算法的初始化参数为：粒子群规模 20，学习因子 1 2 1c c= = ；IWPSO 算法中的

惯性因子 0.9w = ；CRPSO 算法中的交叉概率 0.5cP = ，MPSO 化算法中的变异概率
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0.05mP = 。为评价算法的收敛性能，进化次数设为 1000，混沌寻优次数为 50。连续

运行 50 次所得函数全局最小值点的平均值和全局最小值的平均值作为算法的衡量

指标。 
图 3.17 是函数最优适应度值的对数（即每次进化所得全局最小值的对数）随进

化次数变化的曲线的对比图（50 次独立运行的平均），图中上方做一条曲线对应于

PSO 算法，而下方的一条曲线的对应 CPSO 算法。可以看出，CPSO 算法的收敛性

能明显优于 PSO 算法的收敛性能。表 3.17 是 PSO 算法和 CPSO 算法数值仿真结果，

可以看出，CPSO 算法对函数的求解结果优于 PSO 算法的求解结果（50 次独立运行

的平均）。 

 

图 3.17  PSO 和 CPSO 算法比较（最优适应度值随进化次数变化的曲线） 

表 3.19  PSO 和 CPSO 算法数值仿真结果 

算    法 全局最小值点平均值 全局最小值平均值 

PSO (0.01234485，0.00233262) 0.01575119 

CPSO (1464×10-7，0.623×10-7) 4.3978×10-11 
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第 4 章  PSO算法在机械工程 
领域的应用 

机械工业是为国民经济提供装备的基础工业，任何现代的产业和人们的日常生

活都离不开机械工业，在机械工程领域存在着许多的优化问题。随着科学技术的发

展，机械工程领域的这些优化问题变得越来越复杂，为了解决这些问题，许多人工

智能技术和方法被应用到机械工程领域。本章主要介绍粒子群优化算法在机械工程

领域的应用。 

4.1  PSO算法在机械故障诊断方面的应用 

在现代化生产中，机械设备的故障诊断技术越来越受到重视，如果某台设备出

现故障而又未能及时发现和排除，其结果不仅会导致设备本身损坏，甚至可能造成

机毁人亡的严重后果。在连续生产系统中，如果某台关键设备因故障而不能运行，

往往会影响全厂生产系统设备的运行，而造成巨大的经济损失。因此，对于连续生

产系统，故障诊断具有极为重要的意义[1]。人工神经网络（Artificial Neuron Networks，
ANN）模型是在现代神经生理学和心理学的研究基础上，模仿人的大脑神经元结构

特性而建立的一种非线性动力学网络。作为一种新的模式识别技术或一种知识处理

方法，人工神经网络在故障诊断领域中显示了其极大的应用潜力，被广泛应用到各

种机械的故障诊断中。 
本节针对神经网络在故障诊断中存在的问题，介绍 PSO 算法和神经网络结合的

改进方法在机械故障诊断中的应用。 

4.1.1  人工神经网络 

人工神经网络是高度复杂的非线性动力学系统，它是由大量简单的处理单元——

神经元广泛地相互连接而形成的复杂的网络结构。它反映了人脑功能许许多多的基本

特性，但它不是人脑神经网络系统的实际再现，而仅仅是对人脑某些机能的抽象、

简化及模拟。这也是现实中所能够做到的。研究人工神经网络的目的是探索人脑加

工、储存和处理信息的机制，从而开发出具有人脑智能的仿真机器，以实现采用一
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般方法难以实现的功能。 
虽然组成神经网络的每一个神经元的结构和功能比较简单，但是大量网络构成

的系统的行为却丰富多彩，十分复杂。人工神经网络具有一般非线性系统的共性，

但其个性特征也十分显著，例如，神经网络具有高维性，神经元之间具有广泛的连

续性、自适应性及自组织性等[2]。此外，神经网络还具有很强的容错性和鲁棒性，

善于联想、综合和推广，因此在智能控制、模式识别、自适应滤波、信息处理等领

域得到广泛应用。 

4.1.2  BP神经网络 

在网络训练中，对权值进行调整和修正的方法是误差反向传播算法

（Back-Propagation，BP）。BP 算法是 Rumelhart 等人在 1986 年提出来的，由于结构

简单，可调节的参数多，训练算法多，可操作性好，在实际中得到了广泛的应用。

BP 神经网络在结构上类似于多层感知器，是一种多层前馈神经网络。 
BP 神经网络的结构如图 4.1 所示，是一种具有三层或三层以上神经元结构的网

络，包括输入层、若干个隐含层和输出层。各层之间是一种全连接的形式，但同一

层的神经元之间没有连接关系。当一对训练样本用 BP 神经网络进行训练时，神经

元的激活值从输入层经中间层向输出层传播，在输出层获得网络已输入的响应。接

下来，根据实际输出值和目标输出值之间的误差，从输出层反向进行修正，依次调

节中间层和输出层之间的连接权值、阈值、输入层和中间层之间的连接权值和阈值，

使误差逐渐减小，这样就从输出层又回到了输入层。这种算法称为误差反向传播算

法，即 BP 算法。随着这种误差反向修正的不断进行，网络对输入模式响应的正确

率不断得到提高[3]。 

 

图 4.1  BP 神经网络结构 
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与感知器不同，由于误差反向传播中会对传递函数进行求导计算，BP 神经网络

的传递函数要求必须是可微的，所以不能使感知器网络中的硬阈值传递函数。常用

的有 Sigmoid 型的对数、正切函数或线性函数。由于传递函数是处处可微的，所以

对于 BP 神经网络来说，一方面，所划分的区域不再是一个线性划分，而是由一个

非线性超平面组成的区域，它是比较平滑的曲面，因此它的分类比线性划分更加精

确，容错性也比线性划分更好；另一方面，网络可以严格采用梯度下降进行学习，

权值修正的解析式十分明确。 
三层 BP 神经网络的学习过程与步骤如下。 
 
开始 

步骤 1：在区间[-1，1]上随机初始化连接权值和阈值 ijw 、 jtv 、 jθ 和 tγ ； 
步骤 2：随机抽取一组输入和目标样本提供给网络； 
步骤 3：计算中间层的输入向量和输出向量： 

1

n

j ij i j
i

s w x θ
=

= −∑  

( )j jb f s=  

步骤 4：计算输出层的输入量和输出量： 

1

n

t jt j t
i

l v b γ
=

= −∑  

( )t ty f l=  

步骤 5：计算输出层各单元的误差： 

( ) (1 )k k
t t t td y C C= − ⋅ −  

步骤 6：计算中间层各单元的误差： 

1

[ ] (1 )
q

k
j t jt j j

t

e d v b b
=

= ⋅ −∑  

步骤 7：修正连接权值 jtv 和阈值 tγ ： 

( 1) ( )

( 1) ( )
0 1

k
jt jt t j

k
t t t

v N v N d b

N N d

α

γ γ α
α

+ = + ⋅ ⋅

+ = + ⋅

< <
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步骤 8：修正连接权值 ijw 和阈值 jθ ： 

( 1) ( )

( 1) ( )

0 1

k k
ij ij j i

k
j j t

w N w N e a

N N e

β

θ θ β

β

+ = + ⋅ ⋅

+ = + ⋅

< <

 

步骤 9：随机取下一组学习样本进行训练，返回步骤 3，直到所有样本

训练完毕； 
步骤 10：迭代次数或训练误差是否满足要求？否：返回步骤 2，是：

结束训练。 
结束 
 
在训练结束后，用测试样本来测试网络的性能。测试样本中应包括实际应用过

程可能遇到的所有模式。为了保证网络的泛化能力，在测试样本中不应包含用于训

练的学习样本。实际应用过程中，由于一个三层的 BP 神经网络可以完成任意的 n
维到 m 维的映射，所以大部分的 BP 神经网络都选用三层，包括输入层、隐含层和

输出层。对于输入层和输出层来说，可以根据具体的问题来确定，而隐含层的确定

则比较复杂。隐含层节点的数目与问题的要求，输入/输出节点的数目都有直接关

系。隐含层节点数目太多会导致训练时间过长，而且误差不一定最佳，也会导致容

错性差，不能识别以前没有见过的样本。对于隐含层节点数目的确定有一些公式可

以参考。 

（1）
1

0

n
i
n

i
C k

=

>∑ ，k 为样本数， 1n 为隐含层节点数，n为输入单元数。如果 1i n> ，

1
0i

nC = 。 

（2） 1n n m a= + + ，m 为输出神经元数， n为输入神经元数， a为[1，10]区间

的常数。 
（3） 1 2logn n= ， n为输入单元数。 
除上述公式外，还可以采用动态调节的方法来确定隐含层的单元数，例如，在

开始放入足够的隐含层单元，通过学习训练剔除那些不起作用的单元；或者通过优

化算法，例如 PSO 算法来动态确定隐含层单元数目。 
BP 神经网络由于在多个参数需要调节，因此其自身存在着一些缺陷，主要包括

以下几个方面。 
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（1）由于学习速率是固定的，因此，网络收敛速度比较慢，需要较长的训练时间。

目前通常采用附加动量项、变化的学习速率或自适应的学习速率的方法得以改善。 
（2）容易陷入到局部最小，不能保证收敛到某个指定的值。这是因为采用梯度

下降法可能会产生多个局部最小值。 
（3）网络的学习和记忆具有不稳定性。也就是说，如果增加学习样本，训练好

的网络就需要从头开始重新训练，对以前的权值和阈值没有记忆功能。 
（4）网络隐含层的层数和神经元数目的确定尚无理论上的指导，需要根据经验

或者通过反复实验来确定。 

4.1.3  人工神经网络与PSO算法 

人工神经网络是模拟大脑分析过程的简单数学模型，BP 算法是最流行的神经网

络训练算法。如前所述，由于 BP 神经网络存在诸多的缺陷，为了改善算法的性能，

近年来也有很多研究开始利用进化计算技术来研究 BP 算法和其他神经网络的各个

方面。进化计算主要用来研究神经网络的三个方面：网络连接权重，网络结构（网

络拓扑结构、传递函数），网络学习算法。 
不过大多数这方面的工作都集中在网络连接权重和网络拓扑结构上。在 GA 算

法中，网络权重和（或）拓扑结构一般编码为染色体（Chromosome），适应度函数

（Fitness Function）的选择一般根据研究目的确定。例如在分类问题中，错误分类的

比率可以用来作为适应度值。 
进化计算的优势在于可以处理一些传统方法不能处理的例子，例如不可导的节

点传递函数或者没有梯度信息存在的问题。但是缺点在于：① 在某些问题上性能并

不是特别好；② 网络权重的编码以及遗传算子的选择有时比较麻烦。 
近年来研究人员开始用PSO算法来代替BP算法来训练神经网络，研究表明PSO

算法是一种很有潜力的神经网络训练算法。PSO 算法的速度比较快而且和传统的 BP
算法相比更容易收敛到全局最优，同时也不会出现 GA 算法所碰到的问题。下面简

单介绍如何利用 PSO 算法训练神经网络。 
对于神经网络来说，主要的工作是动态调整网络的权重，使得输出的均方误差

能量最小。对于 PSO 算法来说，主要的工作过程是不断更新粒子的速度和位置，更

新的依据是适应度函数的计算结果（粒子的适应度值）。因此，可以利用神经网络的

权重和阈值来构成粒子的位置矢量，利用均方误差能量函数作为粒子群的适应度函

数[4]，即粒子群中第 k 个粒子的维数为 

k =X ［ ijw ， jtv ， jθ ， tγ ］                       （4.1） 
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其中， 1,2, ,i I= L ， 1,2, ,j J= L ， 1,2, ,t T= L ； I 、 J 和T 分别为输入层、隐含层

和输出层节点数； ,j iw 、 ,j tv 为输入层、中间层、隐含层之间的连接权值； jθ 、 tγ 为

隐含层和输出层的阈值。 
以各层之间的连接权值和阈值确定的网络输出与期望值的方差作为种群的适应度

函数，即 

1

1( ) ( ( ) ( ))
N

j j
j

J t y t y t
N

∧

=

= −∑                        (4.2) 

其中，N为训练样本数； ( )jy t
∧

为第 t次迭代第 j个训练样本输入的网络实际输出； ( )jy t

为期望输出值。 
假设有一个分类问题：输入变量为 4 个，输出变量为 3 个。利用三层 BP 神经

网络进行分类时，可以知道，这个神经网络的输入层有 4 个节点，对应了 4 个输入

变量；输出层有 3 个节点，对应了 3 个输出变量。对于隐含层的节点数目，我们可

以动态调节，不过为了说明问题，这里假定隐含层有 6 个节点。如果用 PSO 算法对

神经网络进行训练，则粒子的维数为 4 6 6 3 6 3 51× + × + + = 。PSO 训练神经网络的

步骤如下[4]。 
 
开始 

步骤 1：根据问题确定神经网络结构； 
步骤 2：根据式（4.1）确定粒子的维数； 
步骤 3：根据式（4.2）确定粒子群的适应度函数； 
步骤 4：随机初始化粒子群； 
步骤 5：用 PSO 算法训练神经网络，直到满足停止准则； 
步骤 6：输出最好的粒子。 

结束 
 

4.1.4  应用案例 

传统的 BP 算法由于存在着容易陷入局部最优的缺点，因此，许多研究都将 PSO
算法用来训练 BP 神经网络，并应用于各种机械的故障诊断中[4,5,6,7,8]。 

旋转机械广泛应用于各种机械系统中，当其发生故障时会降低系统的工作性能，

甚至导致系统崩溃。齿轮箱是旋转机械中应用最为广泛也是最易损坏的机械部件。

旋转机械的许多故障都与齿轮箱有关。齿轮箱发生故障缺陷时会导致设备产生异常
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振动和噪声，甚至可能造成整台设备的损坏。因此，可以通过测量齿轮箱上的振动

信号来分析设备的运行状况。 
在机械运转过程中，由于齿轮箱本身的结构特点、加工装配误差及运行过程中

出现的故障等内部因素，以及传动轴上其他零部件的运动和力的作用等外部因素，

当齿轮箱以一定的速度并在一定的载荷下运转时，对齿轮箱系统产生激励，使该系

统振动。在实际诊断中，如果不考虑齿轮箱的加工和装配误差，则振动主要是运行

故障这一内部因素所引起的。 
振动法是通过安装在齿轮箱轴承座或者箱体适当部位的振动传感器监测振动信

号，并对此信号进行分析与处理来判断齿轮箱状态。振动法具有适用于各种类型工

况的齿轮箱，可以有效地诊断出早期微小故障，信号测试与处理简单、直观，诊断

结果可靠等优点，所以在实际中得到了极为广泛的应用。振动信号是齿轮箱故障的

载体，理论上可通过齿轮箱产生的振动信号的分析和处理诊断出所有类型的故障。

但实际上，通过传感器所拾取的振动信号除反映有关齿轮箱本身的工作情况外，还

包含了大量其他运行部件和结构的噪声等振动信息。因此，突出故障特征信息，抑

制背景噪声，从而有效诊断出齿轮箱故障成为齿轮箱振动监测与诊断技术的重要部

分。齿轮箱故障诊断的基本步骤一般包括：采集齿轮箱的振动信号，并将振动信号

处理成时域或频域特征参数；采用合适的故障诊断方法，根据齿轮箱的时域和频域

特征参数判断齿轮箱是否存在缺陷。 
为了获得齿轮箱振动信号的实验数据，相应的测试工作在中北大学振动实验室的

实验台架上完成，实验以 JZQ250 型齿轮箱为研究对象，该齿轮箱为二级传动齿轮减

速器，总传动比为 10.35。齿轮箱主要由输入轴、中间轴、输出轴、两对斜齿轮、三

对滚动轴承和箱体所组成。输入轴经由联轴器与电机相连，轴两端支撑在滚动轴承上；

输入轴通过一对斜齿轮把动力传递到中间轴，中间轴由一对滚动轴承、两个斜齿轮和

轴组成；输出轴与负载轮键相连接。齿轮箱系统简图如图4.2所示。实验系统由Y132S-4
三相异步电动机驱动，电机输出轴经由联轴器与齿轮箱的输入轴相连，再由齿轮箱传

动，传递动力于负载轮，最后经由抱紧装置锁死。本实验测试系统包括：加速度振动

信号测试系统，转矩、转速测试系统。其测试系统的框图如图 4.3 所示。 
根据经验和实际测试，选定齿轮减速器轴承座附近作为加速度传感器的安装位

置。因此，测试过程中，加速度传感器被固定在轴承座上用来测量齿轮工作时的振

动信号。 
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图 4.2  齿轮箱系统简图 

 

图 4.3  测试系统框图 

在对测量获得的振动信号进行预处理后，选取了时域和频域指标作为特征量。

时域特征参数包括脉冲、均方根、峭度、裕度 4 个参数；频域特征参数选取齿轮箱

中间轴齿轮的旋转频率及其 2、3 次谐波处的功率谱分量（pfr1，pfr2，pfr3），啮合

频率及其 2、3 次谐波处的功率谱分量（pfg1，pfg2，pfg3），啮合频率的边频带 fg±nfr
（n=1，2）处的功率谱分量（pf1，pf2，pf3），共 10 个。 

用 PSO-DV 算法优化神经网络，首先要建立合理的神经网络模型和粒子的模型，

确定粒子的适应度函数和搜索空间范围。选择三层神经网络，输入层的节点数目为

14 个，分别对应了 4 个时域特征参数和 10 个频率段的功率谱；输出层的节点数目

为 3 个，分别对应了齿轮的 3 种工况，即正常、齿面点蚀、崩齿，分别编码为 001、
010 和 100。根算法和试验，确定网络的隐含层神经元数目为 13 个，因此，神经网

络的结构为 12-13-3。 
在神经网络的结构确定后，就可以确定种群中各粒子的维数。根据式（4.1）种
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群中第 k 个粒子 kX 的维数为14 13 13 3 13 3 237× + × + + = 。同时，以各个层之间的连

接权值和阈值确定的网络输出与期望值的方差作为种群的适应度函数。 
为了说明标准 PSO 算法的缺点和一些改进算法的优点，在实验过程中分别用标

准 PSO 优化的 BP 算法和 PSO-DV 算法优化的 BP 神经网络对样本数据进行训练，

达到要求的收敛精度或者达到最大迭代次数，结束神经网络训练。选取 60 组样本数

据进行归一化处理、编码，然后用不同于样本的 20 组故障样本进行测试。 
每种算法在相同的初始化条件下连续运行 10 次，记录每次运行时的收敛误差

（MSE）和连续运行结束后，两种算法粒子群陷入局部极小的次数，记录在表 4.1 中。

图 4.4 所示为标准 PSO 算法和 PSO-DV 算法在相同初始化条件下优化的 BP 网络的训

练误差曲线（仅给出标准 PSO 算法陷入局部最优的对比曲线）。训练过程中所用的参

数、训练的结果见表 4.2。测试样本用两种算法训练的神经网络进行测试，结果见表 4.3。 

表 4.1  标准 PSO 算法和 PSO-DV 算法的训练参数和性能比较 

算法 标准 PSO PSO-DV 

swarm size: 45 swarm size: 45 

c1=c2=2.0 β=0.5 

w=0.7 CR=0.1～0.9,依迭代时间线性增长 

Max iteration: 2000 Max iteration: 2000 

 

 

训练参数 

SSM: 0.001 SSM: 0.001 

诊断精度(%) 86.7 93.3 

陷入局部最优次数 6 0 

 

图 4.4  PSO 算法和 PSO-DV 算法训练 BP 网络收敛曲线比较 
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表 4.2  测试样本集 

样 本 编 号 
参    数 

1 2 3 4 5 6 

峭度 0.19652 0.60136 0.38977 0.69851 0.72365 0.78452 

裕度 0.36338 0.28576 0.27895 0.20156 0.62939 0.58263 

脉冲 0.49366 0.47512 0.54658 0.40221 0.54366 0.42783 

均方根 0.29856 0.18788 0.25055 0.55183 0.37484 0.44308 

pfg1 0.42551 0.32658 0.49779 0.56214 0.30906 0.29572 

pfg2 0.25003 0.59906 0.82149 0.30508 0.40215 0.62988 

pfg3 0.80277 0.58042 0.89558 0.53025 0.57541 0.54081 

pf1 0.34564 0.75238 0.30584 0.58869 0.20462 0.19855 

pf2 0.30225 0.58966 0.60574 0.81251 0.72508 0.88450 

pf3 0.49664 0.51218 0.50284 0.41502 0.63257 0.44504 

pf4 0.54377 0.49992 0.53076 0.15452 0.68702 0.29547 

pfr1 0.80036 0.45221 0.14898 0.70169 0.25184 0.76588 

pfr2 0.29844 0.35895 0.67229 0.50323 0.61575 0.10441 

pfr3 0.58542 0.11226 0.80442 0.62584 0.25703 0.48552 

表 4.3  测试样本输出结果比较 

样本编号 故障类型 PSO 算法输出 PSO-DV 算法输出 输出圆整 

1 正常 (0.98932, 0.00005, 0.00253) (0.99285, 0.00213, 0.12032) (1,0,0) 

2 正常 (0.95604, 0.00069, 0.00170) (0.97128, 0.00154, 0.01683) (1,0,0) 

3 点蚀 (0.00182, 0.98135, 0.02302) (0.00091, 0.99632, 0.00110) (0,1,0) 

4 点蚀 (0.00814, 0.99360, 0.00259) (0.00305, 0.98370, 0.00570) (0,1,0) 

5 崩齿 (0.00528, 0.00012, 0.98561) (0.01043, 0.00250, 0.99824) (0,0,1) 

6 崩齿 (0.00447, 0.00035, 0.96384) (0.00328, 0.00159, 0.98896) (0,0,1) 

 
从表 4.1 可看出，标准 PSO 算法确实比较容易陷入局部最优，共有 6 次陷入了

局部最优，而改进的 PSO-DV 算法没有一次陷入局部最优。从图 4.4 可以看出，标

准 PSO 算法优化的神经网络在达到一定迭代次数后，仍然没有收敛到要求的误差，

且从某次迭代后开始，误差基本不再发生变化，陷入了局部极小；而改进的 PSO-DV
算法最终都收敛了设定的收敛误差，避免了训练陷入局部极小，算法的收敛性能得
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到了极大的改善。同时从图 4.4 还可以发现，利用标准 PSO 算法训练的 BP 神经网

络的收敛曲线都比较光滑，而改进的 PSO-DV 算法的收敛曲线有“抖动”的情况，

这也充分说明 PSO-DV 算法能够接受更坏的情况，跳出局部极小。之所以会出现这

种情况，是由于 PSO-DV 算法引入了 DE 算法，“自然选择”的策略增加了种群的潜

在多样性。 
表 4.2 的统计结果表明，PSO-DV 算法和标准 PSO 算法一样，不仅能很好地辨

识出各类故障，而且网络的实际输出值与网络期望值非常接近，说明 PSO-DV 算法

对故障信号具有较强的识别能力，同时，陷入局部极小的概率相比标准的 PSO 算法

大大降低。 
实验结果表明，PSO-DV 算法训练 BP 神经网络，克服了 PSO 算法在到达目标

局部极小值附近时，可能出现收敛速度慢，在极小点附近振荡，甚至会陷入局部极

小的缺点，收剑效果上得到了显著的提高。当然，在训练的早期，PSO-DV 方法所

用的时间比 PSO 确实要多一些。 

4.2  PSO算法在机械测试中的应用 

长期以来，人们对机械设备实施基于振动信号的故障检测时，由于受到理论和

技术的限制，检测振动信号的传感器不能有效地采集故障征兆，难于优化配置传感

检测系统，故障的严重程度和故障的发生部位不能准确确定。另一方面，在对车辆

或装备的齿轮传动箱进行性能监测和质量监控时，故障的出现往往具有关联性，需

要确定多部位、不同零部件和不同类型的故障，从而使有效地检测和诊断车辆齿轮

传动箱的工作状态成为一个客观难题，影响了车辆整个系统的监控质量。考虑到经

济和结构运行状态等方面的原因，在整个传动箱上安置尽可能多的传感器来采集故

障信号是不可能也是不现实的，因此，就出现了传感器的优化配置问题。通过用尽

可能少的传感器（测点）来获取最可靠而最全面的传动箱状况信息，达到最高的故

障确诊率，就是测点优化配置的主要目的。 
潘宏侠等[9]提出了基于小波神经网络和 PSO 算法的方法来解决测点优化布置问

题。该方法直接以多个测点的测试数据作为特征值，以故障诊断的诊断误差为目标

函数，根据各测点信号特征之间的相似程度来衡量各测点间的关联程度，建立各测

点间相关性的网络模型进行测点优化，从而找出影响传动箱诊断精度的主要因素。 
在齿轮箱的故障诊断中，潘宏侠等对这种方法进行了实验验证。按照经验初步

选取了实验齿轮箱轴承座附近的 6 个测点，作为测点优化配置的测点布置方案。选

取齿轮箱在正常、崩齿和轴承外圈故障 3 种工况，测试了输入轴转速为 900r/min 和
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1200r/min 的振动信号，提取了均方根值、峭度指标、裕度指标、脉冲指标、功率谱

重心指标和谐波因子 6 个特征参量进行了实验验证。表 4.4 为小波神经网络输出结

果，诊断率的结果见表 4.5。 

表 4.4  小波神经网络输出结果（网络的训练结果） 

网络的输出  
测 试 样 本 

x1 x2 x3 

900r/min 正常 3.23×10-5 1 0.000794 662 

1200r/min 正常 5.81×10-16 1 7.02×10-10 

900r/min 轴承外圈故障 3.27E-11 0.0115247 0.8904129 

1200r/min 轴承外圈故障 7.36×10-5 1.49×10-6 0.9999774 

900r/min 崩齿 0.9959282 0.00192974 5.25×10-8 

测点 1 

1200r/min 崩齿 0.999 999 9 5.59×10-10 1.27×10-5 

900r/min 正常 0.5141068 0.6336444 3.60×10-9 

1200r/min 正常 0.004254727 0.9990901 1.08×10-10 

900r/min 轴承外圈故障 5.4810-16 1 5.11×10-10 

1200r/min 轴承外圈故障 0.9829622 0.1048577 1.01×10-5 

900r/min 崩齿 0.9943477 0.003831541 2.97×10-7 

测点 2 

1200r/min 崩齿 0.001523 876 0.9981714 1.01×10-9 

900r/min 正常 3.2×10-5 4.3×10-8 0.9999999 
测点 3 

1200r/min 正常 0.9999997 1.23×10-8 0.7029566 

900r/min 轴承外圈故障 0.5692037 0.000415001 0.8076008 

1200r/min 轴承外圈故障 0.787618 8.92×10-5 0.9932099 

900r/min 崩齿 0.6223217 0.002238 561 0.1203508 
 

1200r/min 崩齿 9.27×10-10 3.40×10-6 0.9999381 

900r/min 正常 0.370812 0.9999422 0.004676297 

1200r/min 正常 2.89×10-7 0.9999992 6.78×10-10 

900r/min 轴承外圈故障 0.6642637 0.03045125 0.08878457 

1200r/min 轴承外圈故障 6.32×10-16 1 8.91×10-10 

900r/min 崩齿 0.6170945 7.40×10-5 0.9874683 

测点 4 

1200r/min 崩齿 0.01488889 5.98×10-5 0.9969465 
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续表   

网络的输出  
测 试 样 本 

x1 x2 x3 

900r/min 正常 0.1764137 0.9999985 5.49×10-7 

1200r/min 正常 0.002746655 1 4.96E-27 

900r/min 轴承外圈故障 7.47×10-8 7.74×10-7 0.9999971 

1200r/min 轴承外圈故障 0.0167 843 1.80×10-8 0.952 634 4 

900r/min 崩齿 0.4555314 0.06164249 1.55×10-8 

测点 5 

1200r/min 崩齿 0.9993529 0.00767131 8.48×10-11 

900r/min 正常 1 1.42×10-14 9.47×10-6 

1200r/min 正常 0.0004788 0.9902691 0.000168 968 

900r/min 轴承外圈故障 0.05512785 0.006659533 0.9950697 

1200r/min 轴承外圈故障 2.46×10-7 3.93×10-9 1 

900r/min 崩齿 0.9240733 0.002525921 0.941509 6 

测点 6 

1200r/min 崩齿 0.9993535 0.007685 084 8.46×10-11 

表 4.5  诊断率的结果 

内    容 测点 1 测点 2 测点 3 测点 4 测点 5 测点 6 

最大输出误差 0.109 571 1 1 1 0.544 469 1 

正确诊断次数 6 2 2 2 5 4 

诊断率 100% 33.3% 33.3% 33.3% 83.3% 66.7% 

注:诊断率大于 80%为正确，允许误差为 20%。 
 
从优化结果可以看出，测点 2、3 和 4 的故障信息较少，在实验中可以不予考虑。

测点 1 和 5 的诊断结果较好，测点 6 信号的故障信息分散度较大，其诊断结果不稳

定。此外也可看出，输入轴所含信息较多可为首选的测试点，但由于连接装置的影

响，数据的分散度大。在中间轴测点的诊断精度与典型故障设置的位置有关。因为

输出轴处于传递的末端，故障信息衰减多，在其上面配置的测点对故障不敏感。实

验结果表明：基于 PSO 的测试点优化配置是有效的，可以在复杂结构状态检测和故

障诊断中起到指导测试点优化配置的作用，能够减少无效测试点的数量和缩减诊断

过程，提高实时诊断的质量和系统的诊断精度。 
刘波等人用二进制 PSO 算法结合线性方程组设计了太阳热辐射模拟装置，用来

测试某些装备和设备的热防护性能[10,11]。 
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4.3  PSO算法在机械工程其他领域的应用 

（1）并联机器人的位置分析是其误差控制与补偿的前提，特别是位置正解，是机

器人机构应用的基础。对于并联机器人机构的位置正解问题，通常需要求解一组非线

性方程组，这是并联机器人机构运动分析的难点和重点之一。车林仙等[12]提出一种改

进的 PSO 算法——分层搜索自适应变异粒子群算法（Hierarchical Search Adaptive 
Mutation PSO，HSAMPSO），并将其用于对称结构 Stewart 并联机器人机构的位

置正解。结果表明，应用 HSAMPSO 算法求对称结构 Stewart 并联机器人机构

的位置正解，能够得到机构的全部位置正解和装配构型，且收敛速度较快、精

度较高。 
（2）管路系统是连接产品主要结构的部分，其重要的程度就相当于人体的血管。

美国通用电气公司对以往研制的发动机在使用中出现的空中停车事件进行归纳总结

后，发现引起空中停车事件的真正原因中，50%是由于外部管路、导线、传感器等

损坏、失效引起的。现代航空发动机的外部附件系统十分复杂，管路需敷设在机匣

和机舱之间本已有限的空间中，这就使外部管路系统的复杂程度大大增加。航空发

动机传统的布管方法是制造出全尺寸的金属模型样机，依靠设计人员进行手工敷管，

布管具有随意性、周期长等问题。柳强等[13]针对航空发动机的内机匣表面的特点，

建立了布管模型坐标系，提出了一种新的管路敷设方法。针对传统变长度编码的不

足，设计了一种基于栅格的定长度的粒子编码方法，应用改进的 PSO 算法在环境模

型中搜索最优路径，最后进行了单条管路与多条管路的布局仿真，结果证明了该方

法的可行性和有效性。 
（3）在数控加工中，合理地选择切削参数对提高生产率、降低生产成本有着非

常重要的意义。目前，大多数工厂在生产中凭经验或是参考手册来选取切削用量，

为了避免和尽可能地减少出现异常，一般都选取比较保守的数值。因此，往往达不

到切削参数的最优值。就我国数控技术的发展现状而言，切削参数的选择是困扰数

控加工的一个重要问题。刘海江等[14]以实际生产加工中的经验公式为基础，考虑加

工中机床和刀具的实际约束，运用金属切削理论、数学建模与模型优化算法寻求切

削用量的最优值，是当前切削参数选择的一个重要方向，建立了以进给量和切削速

度为变量，以最大生产率和最低生产成本为优化目标的多目标优化模型，并引入协

调系数将其转化成单目标优化模型，应用 PSO 算法对数学模型进行寻优求解。实践

表明，经过优化计算得到的切削参数取值比经验值更能满足优化目标。 
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（4）设备布局是制造系统设计的重要组成部分，设备布局是否合理对整个制造

系统的总体功效具有非常重要的作用。据统计，因设备布局不合理所产生的运行费

用占制造系统整体运行费用的 20%~50%，而优良的设备布局可使这一费用减少

10%~30%。优良的设备布局还能加快物料处理的效率，减少在制品的停留时间，提

高企业的生产率，使企业对市场需求做出及时的响应，增强企业的市场竞争力。优

良的设备布局可以减少工件缓冲区的容量，缩小制造系统所占用的空间，减少制造

系统建设的费用。反之，将会导致过量中间存储、物料流动受阻、生产时间延长和

生产效率降低。因此，研究制造系统的设备布局具有重要的理论意义和应用价值。

曾议等[15]通过建立设备布局问题的图结构描述，使用 ACS 算法搜索优化解，同时给

出了改进的 PSO 算法和 ACS 算法求解单向环形布局问题的具体步骤。通过实例计

算和比较，表明该算法能有效地节省生产成本，提高生产效率，对解决设备布局这

类问题具有很好的实用价值。 
（5）液体动压径向滑动轴承通常用于高速和重载的齿轮箱中，是齿轮箱的重要

部件。根据流体动压径向滑动轴承的常规设计方法，轴承的宽径比、轴承孔和轴颈

的相对间隙等参数的确定都是按经验在一个取值范围内选取的，因此带来了功耗过

大、材料浪费、状态不佳、性能不可靠等问题。要设计一个性能优良、成本最低的

流体动压轴承，在总体上必定要体现最大化效益、最小化成本这一基本原则，其本

质上属于多标优化设计。罗佑新等[16]在利用灰色综合关联度对混合离散变量多目标

优化设计问题的全局极值和个体极值进行选取的基础上，利用改进的 PSO 算法，引

入动态罚函数，构造新的适应函数，开发了混合离散变量优化的灰色 PSO 算法程序，

实现了高维多目标优化问题求解，并利用该方法对齿轮箱动压轴承进行了优化设计。

结果表明应用这种方法可获得比现有其他方法更好的结果。该方法对优化设计问题

的特性无特殊要求，具有较好的普适性，而且程序运行可靠，全局收敛能力强。 
（6）水轮机控制器是保证水电站水轮发电机组稳定运行的重要控制设备。目前，

水轮机控制器基本上都是采用 PID 控制规律。因此，如何选择水轮机控制器的最优调

节参数，使得水轮机控制系统具有良好的动态品质，是保证水轮发电机组安全稳定运

行及提高供电质量的一个重要的研究课题。水轮机控制器 PID 参数优化常用方法有：

梯度法、单纯形法、遗传算法等，各有其优点，但也存在明显的缺陷。梯度法要求目

标函数连续可导；单纯形法受初值和计算步的影响较大，易收敛于局部最优解；遗传

法需要进行复制、交叉与变异操作，进化速慢，易产生早熟收敛，并且其性能对参数

有较大依赖性。方红庆[17]用 IDPSO 算法对水轮机控制器 PID 参数进行优化设计。以

水轮机转速偏差的加权 ITAE 指标作为改进 PSO 算法的适应度函数。结果表明，经过

改进的 PSO 算法优化后的水轮机控制器 PID 控制规律具有优良的过程性能。 
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第 5 章  PSO算法在其他工程 
领域的应用 

工程实际中存在着众多的优化问题，PSO 算法由于其在求解优化问题中的通用

性和有效性，正逐步在实际问题中得到应用，广泛用于函数优化、计算机、通信、

过程工业、电力系统和化工过程控制等领域，显示出了强大的应用潜力。本章主要

介绍 PSO 算法在一些行业领域的应用。 

5.1  函数优化 

在优化算法的研究过程中，为了评价算法的性能，例如收敛性、收敛速度、鲁棒

性、寻优精度等，人们通常采用各种具有不同性能的基准测试函数（Benchmark 函数）

来测试和比较各种算法的性能。这些函数从不同的方面来评价优化算法的性能，因此，

其包括了从单峰函数到多峰函数，从低维函数到高维函数的众多不同特点的函数，可

以从不同的方面对算法的性能进行测试。常见的测试函数主要包括四类： 
① 无约束优化测试函数； 
② 有约束优化测试函数； 
③ 极大极小优化测试函数； 
④ 多目标优化测试函数。 
在算法性能的测试中，可以根据不同的需要选用不同的测试函数，由于篇幅关

系，不再详细介绍，常用的一些测试函数参见附录 A。 

5.2  电力自动化领域的应用 

制定停电后的“黑启动”方案是实现系统快速恢复的一种有效方法。在制定“黑

启动”方案过程中，除了要对各方案进行可行性校验（主要包括自励磁、过电压、

电压与频率稳定、静态稳定与低频振荡等），还需要考虑此方案对系统后续恢复的影

响，因为初期最优的方案在后续恢复中的效果不一定最好。为完善初期“黑启动”

方案评估的指标体系，应该把后续恢复的效率指标纳入到评估框架中。然而，网络
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重构效率的量化指标求取是一个尚未很好解决的问题。国内外在电力系统恢复方面

进行了大量研究。刘连志等[1]基于不同“黑启动”方案，以考虑发电量和重要负荷

停电损失的网络重构效率作为优化目标，采用交叉 PSO 算法和最短路算法相结合实

现节点组合优化，并综合考虑机组的启动时间和升负荷特性，求得最优网络重构方

案和效率指标。 
电力机组组合问题是电力生产与供应中的重要优化问题，合理的机组组合会大

大降低电力系统的运行成本，因此一直是一个被广泛探索和研究的热点问题。从数

学的角度来讲,机组组合问题是一个大规模非线性混合整数规划问题。韩恺等[2]提出

了一种新的惯性权重整定策略，将经典控制理论中的反馈机制和闭环控制系统的概

念引入系统形成了一种闭环 PSO（CLPSO）算法来解决电力系统机组组合问题。

CLPSO 算法利用反馈信息及时调整粒子的惯性权重，极大地满足了粒子在搜索过程

中的动态特性，保证了种群的多样性，提高了算法的全局搜索能力。仿真结果表明

了该算法的优越性。 
电力系统的无功功率平衡是保证电力系统电压质量的必要条件，无功优化可以

充分利用电力系统中的无功电源，改善电压质量、减少网络损耗和提高电压稳定性。

常用的控制手段有带负荷调压变压器、可投切电容器和可调压发电机。从本质上讲，

无功优化问题是一个离散的、有约束非线性组合优化问题。赵波等[3]结合 PSO 算法

和 MAS 技术构造了一种全新的算法：多智能体 PSO 算法（MAPSO 算法）来求解

电力系统无功优化问题。首先构造一个格子环境，所有的 Agent 都生存在这个环境

中。每一个 Agent 就是 PSO 算法种群中的一个粒子，它们被固定在一个格子中，通

过与其邻居的竞争与合作操作和自学习操作，结合 PSO 算法的进化机制，不断地通

过 Agent 间的交互和 Agent 与环境间的相互影响，来更新每个 Agent 在解空间的位

置，使其能够更快地、更精确地收敛到全局最优解。最后以 IEEE 30 节点系统为试

验系统进行了仿真计算，并且与其他一些方法的优化结果进行比较，结果表明该算

法具有收敛速度快、计算精度高的突出优点。 
刘佳等[4]提出了一种自适应 PSO 算法。该算法利用种群多样性信息对惯性权重

进行非线性的调整，并在算法的后期引入速度变异算子和位置交叉算子，使算法摆

脱后期易于陷入局部最优点的束缚。对基于向量评价的 PSO 算法进行了扩展，提出

了基于向量评价的自适应 PSO 算法（Vector Evaluated Adaptive Particle Swarm 
Optimization，VEAPSO）来解决多目标无功优化问题，求解出问题的 Pareto 最优解

集。为帮助决策者从 Pareto 最优解集中选取合适的最优解，刘佳等提出一种基于决策

者偏好及投影寻踪模型的多属性决策法，使决策结果更加真实可靠。IEEE 30 和 IEEE 
118 节点系统算例仿真表明该方法用于解决多目标无功优化问题是有效可行的。 
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刘自发等[5]提出了一种自适应小生境 PSO 算法，以粒子的位置状况及其 2 个向

量点积的符号动态生成小生境半径，根据各粒子之间的距离组成小生境种群，在粒

子群体优化过程中采用小生境技术，有效提高了算法的全局寻优能力，通过几个

IEEE 典型测试系统的计算及结果分析表明，该算法在解决电力系统无功优化问题时

具有快速、高效、稳定的优点，为解决此问题提供了一种新的思路。 
近年来，随着国民经济的快速发展，能源消耗日益增长，以集中式单一供电方

式为主要特征的电力系统所引起的环境问题、能源问题、稳定性问题，以及经济性

等问题[1]越来越引起人们的重视，进一步促使诸如微型燃气轮机、太阳能发电、风

力发电、燃料电池等各种形式的分布式电源的发展和应用。由于分布式电源具有诸

如能够安装在负荷中心、低投资成本、能够及时跟踪负荷变化，以及提高了系统的

暂态稳定和电压稳定等优点[2～5]而具有很好的应用前景。当分布式电源（Distribution 
Generation，DG）接入配电网后，各支路的电流方向将发生改变，随之将引起配电

网网络损耗的变化，使得网络损耗不仅与负荷大小有关，同时还与 DG 的安装位置

以及分配到各节点的功率值有关，网络损耗随着分布式电源容量大小及位置的不同

而不同。求解分布式电源选址和定容的问题属于求解多变量可行解问题，虽然也可

以通过列举各种可行的方案来解决，但相当困难。近年来，国内外众多学者在这方

面做了较多的研究工作。刘波等[6]在分析了分布式电源接入配电网前后网络损耗的

变化情况的基础上，提出采用混合模拟退火（Simulated Annealing，SA）的改进 PSO
算法，对分布式电源选址和定容问题进行优化求解，并将计算结果与采用遗传算法、

模拟退火算法的计算结果进行比较，验证了所提算法具有良好的收敛性和适应性。 
配电网中补偿电容器的优化配置问题涉及如何最优地确定电容器的安装位置、

容量及类型等方面。合理的电容器配置，能够有效改善电网的电压水平，降低系统

的有功网损，并同时避免谐波谐振或电流放大。一直以来，电容器的优化配置是工

程界和学术界所共同关注的研究课题。随着电力电子装置的应用日益广泛，谐波污

染日趋严重，不合理的电容器配置可能导致某次或某几次频率下的谐波谐振或电流

放大，从而危及电容器本身以及其他电气设备的安全运行。为了避免发生谐波谐振

或电流放大，优化计算时有必要考虑谐波对电容器配置方案的影响。判断电网有无

发生谐波放大和衡量电网畸变严重程度的主要指标是电压总谐波畸变率，各个国家

对不同电压等级下的谐波畸变率都作了明确的限值规定。余欣梅等[7]建立了考虑谐

波影响的电容器优化配置问题的非线性整数规划模型，并应用 PSO 算法进行求解，

针对问题中的离散控制量对算法作了离散化处理，解决了 PSO 算法用于整数优化或

混合整数优化的问题。对 IEEE69 节点系统进行了计算，结果表明算法是正确和有效

的，可以获得电容器优化配置问题的全局最优解。 
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电力变压器是电力系统中的重要设备，其内部潜伏性故障的诊断对于确保整个

电力系统安全可靠运行有着重要的意义。而油中溶解气体分析技术是目前对油浸变

压器进行故障诊断最方便、有效的手段之一，能较准确、可靠地发现逐步发展的潜

伏性故障,防止由此引起重大事故。王晓霞等[8]提出了一种改进的 PSO 算法，用来优

化 BP 神经网络参数，并将其应用于电力变压器的故障诊断，该算法结合了 PSO 算

法和 BP 算法的优点，具有训练快速和全局收敛的优点。贾嵘等[9]提出了一种邻域

PSO 算法优化基于 BP 神经网络的电力变压器油中气体分析（DGA）方法，即通过

相关统计分析和数据的预处理，选择变压器油中典型气体作为神经网络的输入，然

后利用训练好的邻域 PSO 算法优化后的神经网络进行变压器故障类型诊断。试验结

果表明，该类方法具有很好的分类效果，较好地解决了变压器放电和过热共存时故

障的难分辨问题，对故障类型的正判率较高。费胜巍等[10]提出了粒子群优化的支持

向量机（PSO-SVM）变压器故障诊断方法，其中应用 PSO 算法进行 SVM 参数优化。

采用 156 例变压器历史状态数据比较人工神经网络、SVM、PSO-SVM 的训练和诊

断结果，其中 74 例用于模型的训练，82 例用于测试。试验结果表明，PSO-SVM 的

诊断精度高于其他的诊断精度。 

5.3  化工过程控制 

化工领域的过程设计、生产控制、配方和计划等方面，在考虑产品性能、单位

成本、环境影响等多因素下，通过数学建模最终成为多目标优化问题。多目标优化

问题的求解是化工优化的重要组成部分。 
（1）发酵过程是个间歇过程，其机理复杂，具有高度非线性、时变性。由于缺

乏对发酵过程生物参数的有效检测技术，使得对其的优化操作、控制成为难点。熊

伟丽等[11]采用 PSO 算法实现对参数的同时寻优，并以β-甘露聚糖酶发酵过程产物

浓度为对象，建立基于 PSO-SVR 的状态预估模型。通过实际发酵应用表明：该模型

具有很好的学习精度和泛化能力，可实现对β-甘露聚糖酶产物浓度的实时在线预估。 
（2）随着化学工业的发展，以间歇、半间歇过程作主要生产方式的精细化工在

国民经济中的地位越来越重要。所谓精细化工（Fine Chemistry）一般指产品具有批

量小、纯度或质量要求高、附加值高等特点的化学工业，如药品、高分子、生物工

程、涂料、香料、试剂、化妆品等。由于精细化工产品品种多、市场变化快，因此

适用于间歇（及半间歇）生产。间歇生产的主要特点为有限生产和无现实稳态性，

所谓有限生产指间歇生产的每个批次持续的时间是有限的，如链霉素发酵的时间一

般为 200h 左右。而无现实稳态性指间歇生产过程不同于连续生产过程，属于非稳态
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生产操作，反应器内物料的浓度及反应速率等均随时间变化。间歇生产过程一般都

有特定的生产方案（Recipe）作为指导，过程的重要变量如温度、压力、原料浓度

等均有工艺曲线作为参考，生产方案的目的在于提高间歇生产过程的可重复性，保

证批次间产品质量的一致性。但是由于过程本身的复杂性以及干扰的影响，实际操

作条件往往会和生产方案有所区别，并最终导致产品质量的下降。实施间歇过程监

控的目的在于及时发现生产过程的非正常情况、提高生产安全性、降低生产成本、

及时发现并排除生产故障，提高产品质量的一致性。统计过程监控基于历史正常生

产数据，使用数理统计的理论建立正常工况下操作条件的统计监控模型，并用于实

际生产的在线监控。作为数据驱动的监控方法，统计过程监控不需要任何过程的机

理模型，因此用途十分广泛。谢磊等[12]结合鲁棒估计理论的数据处理优势，提出一

种新的基于 PSO 算法的鲁棒 MPCA 算法，给出了鲁棒统计过程监控统计量的计算方

法，用于处理建模数据中存在离群点时的间歇生产过程监控问题。为比较传统 MPCA
算法和鲁棒 MPCA 算法监控的效果，还对某制药厂的 25 批产品效价在 25000~30000
之间的、具有正常变化趋势以及两批具有异常初始 pH 值（作为离群点）的链霉素

发酵的批报数据分别建立了传统 MPCA 算法和鲁棒 MPCA 算法模型，实际链霉素生

产数据的应用表明，鲁棒 MPCA 算法能够有效克服离群点的影响，保证统计模型不

过分依赖建模数据，有效减少了模型对数据的要求。 
（3）物料平衡是氧化铝生产的核心，通过物料平衡计算可以选出最佳的生产方

法和工艺流程，从而达到投资最省及生产成本最低的目的。目前全世界氧化铝和氢

氧化铝生产 90 %以上是用拜耳法，但拜耳法生产工艺非常复杂，因而导致了其物料

平衡计算的复杂。通过对其工艺分析、建模，发现可以将其归结于非线性多目标约

束优化问题的求解，但计算量大，传统的计算方法与计算工具不仅需耗费较长的时

间，也容易陷入局部最优解。孔力等[13]给出了一种具有随机变异特性的 PSO 算法，

并应用于拜耳法物料平衡计算。计算结果表明：新算法不仅在稳定性和收敛性上优

于基本 PSO 算法，且具有较高的全局收敛能力，是进行拜耳法物料平衡计算的一种

行之有效的方法。 
（4）液液平衡和汽液平衡计算十分重要，它是萃取、萃取精馏和非均相共沸精

馏等分离过程设计和优化的基础。Henley 和 Rosen 最先提出三相等温闪蒸的计算方

法，发现体系中存在两个部分互溶液相时，液相的非理想性将使 K 值对液相组成相

当敏感，令算法难以收敛。随着优化方法的进步，通过体系 Gibbs 自由能最小化，

含两液相的相平衡计算的算法也在不断发展。基于牛顿算法的优化算法只能实现局

部优化，相平衡则需实施全局优化，才能求得体系的真解。成飙等[14]对复杂相平衡

问题进行了分析，将原命题转换为受立方型可行域约束的最优化问题，并采用改进
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的 PSO 算法，全局最小化 Gibbs 自由能，从而实现复杂相平衡求解。 
（5）丙烯腈是一种重要的有机化工原料，在合成纤维、合成脂、合成橡胶等高

分子材料领域有广泛的应用，丙烯腈聚物与丙烯腈衍生物也有重要的用途。在丙烯

腈装置的生产过程中，丙烯腈收率是一个关键指标，及时、准确地测量产品中丙烯

腈收率是进行丙烯腈装置进程控制的关键。在实际生产中，由于缺乏在线分析仪表，

以常用人工采样分析的方法得到丙烯腈收率，通常情况下采样到分析再到最终结果

要经过几个小时的时间，即使不计较价格的昂贵与维护保养的复杂性而采用在线分

析仪，其测量的滞后也难满足生产要求。陈国初等[15]对 PSO 算法与模糊神经网络的

结合进行研究，提出粒子群模糊神经网络，并将其应用于丙烯腈收率测量建模。该

方法采用模糊神经网络来构建丙烯腈收率软测量模型，用 PSO 算法优化模糊神经网

络的参数，并结合实际工艺，对所建测量模型进行仿真研究。实验结果表明，该模

型的性能优于其他模型，能够准确预测丙烯腈收率，具有较高的精度和良好的应用

前景。 
（6）换热器是进行热量交换的通用工艺设备，广泛应用于化工、炼油、动力、

冶金、原子能等工业部门，是生产与生活中不可缺少的重要热能利用设备，其性能

的优劣对能源的有效利用会产生重大的影响。因此在实际生产中针对换热器的某一

个或者几个性能进行优化设计具有重要意义。换热器的优化设计，就是要求所设计

的换热器在满足一定要求的条件下，使其一个或数个性能指标达到最好。换热器的

优化方法有很多种，究竟选用什么优化方法，常常靠经验、靠摸索。韩武涛等[16]以

内外翅片管换热器为例，利用 PSO 算法来进行换热器的优化设计。结果表明，内外

翅片管换热器以体积为优化目标时，经过 PSO 算法优化后，虽然总管数比用遗传算

法优化时要多，但管子横向间距和管外翅片间距都缩小，在这种情况下阻力也减小，

其原因在于此时气体流动方向的长度缩短了，换热器更加紧凑，换热面积也大幅减

少，重量也减轻了。 

5.4  机器人领域的应用 

（1）路径规划是移动机器人导航的最基本环节一，是按照某一性能指标搜索一

条从起始状态到目标状态的最优或近似的无碰撞路径。根据机器人对环境信息掌握

的程度，可以分为两种类型：环境信息完全已知的全局路径规划和环境信息完全未

知或部分未知的局部路径规划。对于环境信息完全已知的情况，到目前已经有许多

解决方法，例如势场法、可视图法等。势场法结构简单，易于实现，得到了广泛的

应用，但也有较大缺陷： 
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① 陷阱区域； 
② 相近障碍物之间难发现路径； 
③ 在障碍物前易震荡； 
④ 在狭窄通道中摆动。 
秦元庆等[17]提出一种路径规划的新方法，用自由空间法建立规划环境模型，将

规划分为两个层次：用图论方法寻求一条无碰撞次优路径；用 PSO 算法优化次优路

径，得到全局最优路径，仿真结果取得很好效果。成伟明等[18]针对传统神经网络方

法进行路径规划时对每个障碍均设计一些特定的隐节点，当障碍较多且环境为动态

时，存在网络结构庞大且神经元的阈值随时间的变化而需要不断改变的缺点，在对

已有方法研究的基础上，结合小波网络和径向基函数网络的优点，采用一种新的四

层的网络进行路径规划。以机器人当前位置作为网络的输入，根据传感器获得的环

境障碍信息，利用 PSO 算法无交叉、快速、易操作的优点训练网络权值，网络的输

出是下一时刻的机器人位置。提出了一种新的能量函数作为粒子群的适应度函数，

利用函数各部分之间相互制约的作用，引导机器人朝目标方向运动，避开障碍的同时，

使路径尽量较优。最后进行了仿真实验，实验结果验证了方法的有效性。薛英花等[19]

针对常规路径规划单纯追求路径最短、路径规划不灵活和实现复杂的缺点，提出了

一种改进的移动机器人全局路径规划方法。该方法综合人工势场（APF）与 PSO 算

法的优点，利用障碍物的排斥力生成路径的危险度地图（DDM），将路径长度与危

险度的加权和作为 PSO 算法的适应度函数，获得了一条全局最优路径。该方法具有

3 个优点：粒子初始化及更新过程中会自动避开有障碍物的危险区域，规划出一条

既安全相对长度又较短的路径；通过调整加权因子平衡长度与危险度在适应度函数

中的比重，路径规划灵活；算法实现简单，收敛速度快，能满足移动机器人实时路

径规划的要求。仿真结果证明了该算法的可行性和有效性。邓高峰等[20]针对机器人

在障碍环境下寻找最优路径问题，提出了一种障碍环境下机器人路径规划的蚁群

PSO 算法。该方法有效地结合了 PSO 算法和蚁群算法的优点，采用栅格法进行环境

建模，利用 PSO 算法的快速简洁等特点得到蚁群算法初始信息素分布，以减少迭代

次数，加快算法的收敛速度；同时利用蚁群算法之间的可并行性，采用分布式技术

实现蚂蚁之间的并行搜索，提高求解精度高。仿真实验结果证明了该方法的有效性，

是机器人路径规划的一种较好的方法。 
（2）张皓等[21]针对 PSO 算法对约束条件的优化处理问题，提出一种具有自适应

度双群体 PSO 优化算法，该算法将目标函数与约束条件分别考虑，形成 2 种群体以

不同目标为前提同时向最优解进化；并分别对 2 种群体的适应度引入自适应权重系

数与相应调整策略，基于并非所有非可行个体均劣于可行个体的概念，动态地调整
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其适应度以保证部分非可行个体向可行域进化。将其应用于组群机器人队形控制中，

链型结构(纵队)队形仿真结果表明了该算法的有效性。该算法为实际应用中约束优化

问题的求解提供了新的途径。 
（3）水下机器人是一个多变量、强耦合、高度非线性的动力学系统。由于其本

身独有的动力学特性、水下环境的不确定性和任务的复杂性，给控制该对象带来很

多挑战。唐旭东等[22]提出一种带可变学习因子和惩戒因子的改进的 PSO 算法，并将

该算法应用于水下机器人 S 面控制器参数的整定优化中，进行仿真试验研究，结果

验证了该方法的有效性。徐贺等[23]针对一种可重构轮式移动机器人扩展构型中重构

变量间的非线性关系，采用解析结合投影几何的方法建立可重构的移动机器人的稳

定性指标模型。运用 PSO 算法获得了在等效稳定裕量最大前提下的移动机器人重构

模型，其结果同移动机器人重构实验的结果吻合很好。 
（4）目标的识别与精确定位是工业机器人完成各项操作任务的关键技术之一。

在复杂工业环境下，机器人感知检测系统需同时使用 CCD 摄像机与激光扫描仪，这

两种传感器数据具有很好的互补性，对二者测量数据进行融合将获得更为精确的目

标 3D 信息。摄像机与激光扫描仪的外参数标定，即估计两者位姿关系，是摄像机

与激光扫描仪信息融合的基础。汪霖等[24]提出一种新的摄像机与激光扫描仪外参数

自标定方法，该方法无需特定的标定模板，通过云台俯仰运动，调整激光扫描仪的

扫描角度，改变机器人工作台面内激光扫描线位置，可获得不同位置的摄像机和激

光扫描仪测量数据；利用激光扫描点在图像上的投影线约束条件，建立外参数的非

线性优化函数。采用 PSO 算法搜索非线性优化函数的全局极小点，完成外参数优化。

PSO 算法优化过程中，首先建立外参数和粒子群之间的对应关系，再根据粒子的适

应度函数取值不断更新其速度和位置，直到获得最优解。PSO 算法避免了初值选取

问题，只需确定外参数的粗略范围。实验结果表明这种算法具有较强的寻优能力，

标定结果精度高。 

5.5  计算机工程领域应用 

（1）由于 Web 上积累了大量的 XML 数据，形成了许多“脏数据”，阻碍了商业

应用，因此需要对它们进行挖掘、清洗，以保证和提高数据质量。国外信息化程度

较高，对数据清洗的研究较多；国内的数据清洗研究集中在： 
① 特殊域清洗，主要解决某类特定应用域的数据清洗，用一个大的预定义规则

库处理清洗过程中发现的问题，是目前研究较多的领域； 
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② 与特定应用领域无关的数据清洗，主要集中在清洗重复的记录。 
这些研究或多或少存在不完备的地方，主要表现在： 
① 研究主要集中在字符型数据上； 
② 检测重复记录遭遇海量数据时，耗时太多，检测效率与精度较差； 
③ 大多数数据清洗工具都是针对特定领域的，其应用受到一定的限制； 
④ 研究主要集中在结构化数据上。 
针对以上问题，翟学敏等[25]以 XML 键为基础讨论构建 XML 数据清洗的过程：

首先量化 XML 文档，利用多模板隐马尔可夫算法（Hidden Markov Model，HMM）

提取 XML 键值信息，利用波函数方法对 PSO 算法进行优化，对相似 XML 数据查

找定位，然后完成合并、剔除、转换、补充等操作。研究了半结构化 XML 键的选

取、知识库的抽取、量化计算方法与 PSO 算法的融合等问题。研究结果表明，随着

记录规模的扩大，提出的算法在时间性能上具有明显的优势。 
（2）测试数据自动生成是软件测试过程中一个关键的问题。现有的结构测试数

据自动生成，多采用基于遗传算法的方法。这些方法存在算法复杂、参数不易设置

等问题。李爱国等[26]提出一种基于 PSO 算法的软件结构测试数据自动生成方法，以

分支函数叠加法作为适应度值函数。实验结果表明，与基于遗传算法的方法相比，

可以更高效地生成测试数据，在粒子数目与种群个数相同的情况下生成所需测试数

据的迭代次数仅是遗传算法的 1/16 左右。 
（3）针对现有服务组合中 QoS 优化的不足，刘莉平等[27]提出一种基于 PSO 算

法的解决 QoS 动态服务组合的算法。通过对服务组合的业务逻辑与服务实例进行合

理编码，重新定义粒子的位置、速度与“加”运算，利用 PSO 算法的智能优化原理

以及局部与全局优化信息加快粒子群的搜索速度，使其能够快速地得到一组满足约束

条件的 Pareto 优化的服务组合。实验结果证明了算法的可行性和有效性。夏虹等[28]

针对现有 Web 服务组合中服务选择技术的不足，提出了一种基于 PSO 算法的多目标

优化策略，用于解决 Web 服务组合中基于服务质量的服务选择全局最优化问题。将

Web 服务选择全局最优化问题转化为一个带 QoS 约束的多目标服务组合优化问题，

利用多目标 PSO 算法的智能优化原理，通过同时优化多个 QoS 参数，最终产生一组

满足约束条件的 Pareto 最优解。实验结果证明了该算法的可行性和有效性。 
（4）入侵检测系统是一种主动的安全防护系统，通过对网络流量或主机运行状

态的检测来发现对系统资源的非授权访问与破坏行为，并对各种恶意攻击作出响应。

入侵检测中的异常检测模型假定所有的入侵活动都是异常活动，由于在合理的尺度

条件下属于同样的类别（攻击类型或正常类型）的数据实例在特征空间中互相接近，

而不同类别的数据实例则相互远离，因此可以将聚类算法应用于入侵检测系统。目
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前普遍采用的模糊均值聚类的主要缺点是对初始值过于敏感，算法易收敛到局部最

优解。唐贤伦等[29]利用 PSO 算法全局寻优、快速收敛的优点结合 FCM 算法提出基

于 PSO 算法和模糊均值聚类的入侵检测方法。 
（5）陆锦军等[30]为了改善网络拥塞控制系统的性能，基于流体理论的网络简化

模型，将量子空间中的 PSO 算法应用于 PID 控制器参数优化，定义了一个综合调节

时间、上升时间、超调量、系统静态误差、正弦跟踪误差等动静态性能指标函数，

在给定的参数空间进行组合优化搜索，迅速求得获取使性能指标优化函数极小化的

一组 PID 控制器参数，将 PID 控制器应用于网络主动队列管理系统中。仿真结果表

明，在大时滞和突发业务流冲击的两种情况下，该方法设计的控制器的动静态性能

优于 REDPI 算法，也优于遗传算法的优化结果，超调量均小于 4%，调节时间均小

于 4s，稳态误差均小于 2 个数据包。 
（6）随着 Web 技术及其应用的快速发展，XML 文档已经成为互联网上信息表

示和数据交换的一个重要标准，其作用已深入到网络社区的每个角落。刘波等[31]针

对 XML 文档进行群体搜索的特点与不足，提出利用群智能算法的概率变换规则对

其进行改进，首先采用路径离散化规则，结合 XML 半结构化的特点及概率知识，

再融合 PSO 算法与蚁群算法进行动态群体搜索，而群体自适应杂交、多次编码、迭

代选择等不仅可以提高数据搜索的范围、精度和收敛的效率，而且可以避免早熟，

降低算法的复杂度。仿真实验表明这种融合方法具有更好的查询效果。 

5.6  通信工程领域应用 

（1）董伟等[33]针对多输入多输出系统的联合频偏信道估计问题，考虑了更一般

的模型（每一根发送天线到每一根接收天线之间的频偏是不同的），研究了频偏和信

道的最大似然估计。分析表明，该估计问题包含一个多维搜索过程。为了解决上述

复杂的估计问题，提出了一种联合频偏信道估计新方法，首先根据粒子群优化理论

估计出多个发射天线到某一接收天线的频偏，然后再利用最大似然估计器对信道增

益进行估计。仿真结果表明，与基于相关的估计算法相比，所提出的算法有更大的

频偏估计范围，且估计值的均方误差渐近达到 Cramer-Rao 下界。 
（2）当传输速率大于 10Gb/s 时，PMD（偏振模色散）对系统的损害就明显地表

现出来，成为高速率光纤通信系统发展的主要障碍。以往人们对单信道 PMD 补偿进

行了大量的研究，而 WDM（密集波分复用）系统多信道的 PMD 补偿仍然是一个难

题。目前关于 WDM 系统 PMD 补偿方案主要有两种：一是将所有的信道解复用后

单独进行 PMD 补偿，由于信道太多，补偿系统过于庞大，显然是不太经济的；另一
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种是用一个补偿器补偿所有的信道，但这种补偿方案可能将最坏信道补好的同时恶

化其他信道，因而控制算法的研究成为该方案的研究重点。张倩等[34]根据第二种多

信道 PMD 补偿方案，将 PSO 算法用于多信道的 PMD 补偿，在补偿最坏信道的同时，

使其他信道的性能也得到保障，并以两信道为例进行了数值模拟，取得了很好的补

偿效果。 
（3）PSO 算法广泛用于解决通信系统的多用户检测问题。多载波码分多址

（MC-CDMA）系统将多载波传输技术与 CDMA 技术相结合，具有系统容量大，频

谱利用率高，抗符号间干扰（ISI）等优点，成为下一代移动通信核心技术之一。在

MC-CDMA 系统中，用户符号经扩频后的码片调制到不同的子载波，不同用户符号

在不同子载波上经历了相互独立的衰落，破坏了扩频码间的正交性，故在信号接收

端仍需采用多用户检测技术获得不同用户的信号。由于 MC-CDMA 系统中接收端经

DFT 解调输出的信号与 CDMA 系统接收的信号有相似的数学模型，所以 MC-CDMA
系统的多用户检测可引用 CDMA 多用户检测的方法。在研究 CDMA 多用户检测问

题时已知，最佳多用户检测是一个全局寻优的过程，其算法的复杂性和用户个数成

指数关系，计算量大，在实际应用中难以实时实现。典型的次最佳多用户检测，如

解相关多用户检测和 MMSE 多用户检测等，在一定程度上消除了多址干扰，但都存

在着一些不足。鉴于离散 PSO 算法在解决 CDMA 多用户检测问题时具有较快的收

敛速度、较好的误码性能、较低的计算复杂度和较少的参数设置，龙银芳等[35]将离

散 PSO 算法用于解决 MC-CDMA 多用户检测问题。通过仿真验证了将其应用于

MC-CDMA 系统的多用户检测的可行性及其良好的性能，并将该法的性能与传统的

最小均方误差（MMSE）多用户检测及最佳多用户检测（OMD）的性能进行了比较。 
（4）空时分组码-多载波-码分多址（STBC-MC-CDMA）系统将 STBC 与

MC-CDMA 相结合，使宽带系统获得了空间分集增益。在 STBC-MC-CDMA 系统上

行链路中，由于多个用户的信号在不同子载波上经历了相互独立的衰落，从而破坏

了不同用户特征序列的正交性，造成了比较严重的多址干扰（MAI）。因此，基站接

收端需要采用先进的信号处理技术来获得不同用户的信号。由于传统的最优化多用

户检测(MUD)的复杂度随用户数目的增加呈指数增长，难于付诸实时应用，因此，

研究各种具有良好性能和较低复杂度的次优 MUD 方案具有重要意义。刘洪武等[36]

研究了使用多天线分集接收的 STBC-MC-CDMA 系统上行链路中基于 PSO 算法的

MUD。算法对不同天线分支的匹配度函数按 Pareto 准则进行优化并更新粒子速度和

位置，独立利用了不同天线分支信号携带的有用信息。仿真结果表明，所提方案独

立利用了不同天线分支的信道信息，获得了增强的开发和探索能力，其性能优于常

规 PSO 算法和多目标遗传算法。 
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（5）光纤通信传输信息容量主要受到损耗与色散两个因素的限制，单模光纤中

的色散主要包括色度色散（CD）和 PMD。随着各种色度色散补偿技术不断完善，

在传输速率大于 10Gbps 的光纤通信系统中，PMD 补偿问题越来越受到人们的重视。

国外已有多种 PMD 自适应补偿实验系统研制成功。由于实验条件限制，国内目前对

PMD 补偿的理论分析工作较多。张晓光等[37]研究成功了 PMD 自适应补偿实验系统，

实验中采用特定频率分量功率取样，并采用了 PSO 算法作为反馈控制算法，实现了

跟踪时间为 1~2 s、PMD 补偿量达 30 ps 的自动跟踪补偿。 
（6）近年来，无线传感器网络由于在目标探测和跟踪、环境监测、工业过程监

控以及军事应用上具有广泛的应用前景，备受研究者瞩目。节点定位是无线传感器

网络(Wireless Sensor Networks，WSN)的关键应用支撑技术，对于大多应用场合来说，

带有位置信息的传感数据才具有实际意义。然而 WSN 节点的计算和通信能力都十

分有限，而且大量节点的部署往往无法人为控制，因此设计高效的节点定位算法就

显得十分重要。王驭风等[38]提出一种集合了 Range-free 算法、测距技术和 PSO 算法

的节点定位综合算法，并将其应用于移动节点定位，通过仿真验证了该算法具有优

良的定位性能，使 range-free 算法的定位误差大幅下降，节点的通信和计算损耗并没

有急剧增加而在可接受的范围内，同时在稀疏网络中也具有良好的校正效果。 
（7）节能设计是无线传感器网络设计的关键，然而，无线通信模块空闲状态和

接收状态能耗接近，睡眠状态能耗最少。因此，无线传感器网络必须利用节点工作

状态的转换，使节点在网络正常运作下尽快进入睡眠状态，关闭通信模块，高效使

用能量，延长网络生命周期。从协议设计角度看，高效的节点 MAC 层休眠/唤醒调

度机制对无线传感器网络非常重要。众所周知，TDMA 较基于竞争的 MAC 协议具

有限制传输时延和避免冲突的优点。在高数据传输速率冲突易发的网络环境下，发

生碰撞后的数据重发容易产生时延和额外的能量消耗。因此，在如节点剩余能量监

测、多目标定位或区域环境监测等需要周期性全局快速数据收集的应用中，使用

TDMA 调度算法能获得更好的运行效果。丁英强等[39]针对无线传感器网络节点能量

有限的特点，提出了一种应用于簇结构的 MAC 协议（FT-MAC）。该协议在簇内采

用分时通信，并通过 PSO 算法优化簇内时隙分配，减少节点状态转换的能量消耗。

为了消除簇内通信产生的簇间干扰，FT-MAC 向网络中各簇分配了不同的频率。与

其他分时协议相比，FT-MAC 利用各簇网关节点的特殊工作模式解决了簇间通信问

题，使网络只需保持簇内时间同步，同时避免了全网时间同步的大量能耗。仿真结

果表明，FT-MAC 协议可以有效减少传感器网络的能耗，并且具有较小的数据包延

迟时间，在具有簇状结构的大规模无线传感器网络中具有广阔的应用前景。 
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附录A  常用的基准测试函数 

1．Sphere函数 

该函数是单峰测试函数，主要用于测试算法的寻优精度，函数 3D 图形如图 A.1
所示，表达式为 

2

i=1

( )=
n

if X x∑  

搜索空间：-100≤xi≤100。 
全局最优：f (x) =0，xi =0。 

 

图 A.1  Sphere 函数的 3D 图形 

2．Schwefel函数 

该函数的全局最优具有欺骗性，常用来测试函数的收敛性能，函数 3D 图形如

图 A.2 所示，表达式为 

1
( ) [ sin( )]

n

i i
i

f x x x
=

= −∑  

搜索空间：-500≤xi≤500。 
全局最优：f (x) = -418.9829，xi = 420.9687。 
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图 A.2  Schwefel’s 函数的 3D 图形 

3．Schwefel’s Problem 1.2 函数 

该函数是单峰、不可分离（Non-Separable）、可扩展函数，函数 3D 图形如图

A.3 所示，函数表达式为： 

2

1 1
( ) ( )

n i

j
i j

f x x
= =

= ∑ ∑  

搜索空间：-100≤xi≤100。 
全局最优：f (x) = 0，xi = 0。 

 

图 A.3  Schwefel’s Fuction1.2 函数的 3D 图形 
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4．Schwefel’s Problem 2.22 函数 

该函数是单峰测试函数，函数的 3D 图形如图 A.4 所示，函数表达式为 

1 1

( )
nn

i i
i i

f x x x
= =

= +∑ ∏  

搜索空间：-10≤xi≤10。 
全局最优：f (x) = 0，xi = 0。 

 
图 A.4  Schwefel’s Fuction2.22 函数的 3D 图形 

5．Schwefel’s Problem 2.21 函数 

该函数为单峰测试函数，函数的 3D 图形如图 A.5 所示，函数表达式为 
( ) max{ ,1 }ii

f x x i n=  
搜索空间：-100≤xi≤100。 
全局最优：f (x) = 0，xi = 0。 

 
图 A.5  Schwefel’s Problem 2.21 函数的 3D 图形 
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6．Rosenbrock函数 

该函数为多峰测试函数，在局部最优和全局最小之间有一个非常狭窄的波谷，

常用来测试算法的执行性能，3D 图形如图 A.6 所示，表达式为 
1

2 2 2
1

1
( ) (100( ) ( 1) )

n

i i i
i

f x x x x
−

+
=

= − + −∑  

搜索空间：-100≤xi≤100。 
全局最优：f (x) = 0，xi = 0。 

 

图 A.6  Rosenbrock 函数的 3D 图形 

7．Ackley函数 

该函数为多峰测试函数，函数的 3D 图形如图 A.7 所示，函数表达式为 
2

1 1

1 10.2 cos(2 )

( ) 20e e 20 e

n n

i i
i i

x x
n nf x

π
= =

− ∑ ∑
= − − + +  

搜索空间：-50≤xi≤50。 
全局最优：f (x) = 0，xi = 0。 
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图 A.7  Ackley 函数的 3D 图形 

8．Griewangk函数 

和 Rastrigin 函数相似，多个极小值呈规律性分布，3D 图形如图 A.8 所示，局部

3D 图形如图 A.9 所示，函数表达式为 

2

1 1

1( ) cos( ) 1
4000

nn
i

i
i i

x
f x x

i= =

= + +∑ ∏  

搜索空间：-600≤xi≤600。 
全局最优：f (x) = 0，xi = 0。 

 

图 A.8  Griewangk 函数的 3D 图形 
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图 A.9  Griewangk 函数局部 3D 图形 

9．Rastrigin函数 

该函数为多峰测试函数，极小值分布呈现规律性，函数 3D 图形如图 A.10 所示，

函数表达式为 

2( ) 100 [ 10cos(2 )]i if x n x x= + − π∑  

搜索空间：-10≤xi≤10。 
全局最优：f (x) = 0，xi = 0。 

 

图 A.10  Rastrigin 函数 3D 图形 



粒子群优化算法及工程应用 

 

·120· 

10．Weierstrass函数 

该函数为多峰测试函数，函数的 3D 图形如图 A.11 所示，表达式为 

max max

1 0 0
( ) ( ( cos(2 ( 0.5))) ( cos(2 0.5))

k kn
k k k k

i
i k k

f x a b x n a b
= = =

= π + − π ⋅∑ ∑ ∑  

其中， 0.5a = ， 3b = ， max 20k = 。 
搜索空间：-1≤xi≤1。 
全局最优：f (x) = 0，xi = 0。 

 

图 A.11  Weierstrass 函数的 3D 图形 

11．Sum of Different Power函数 

该函数为单峰测试函数，函数的 3D 图形如图 A.12 所示，表达式为 
1

1

( )
n

i
i

i
f x x +

=

= ∑  

搜索空间：-1≤xi≤1。 
全局最小值为：f (x) = 0，xi=0。 
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图 A.12  Sum of Different Power 函数的 3D 图形 

12．Langermann函数 

该函数为多峰测试函数，具有多个不均匀分布的局部极小值。函数的 3D 图形

如图 A.13 所示，表达式为 

2

1

1 ( )
2

1 1
( ) e cos[ ( ) ]

n

j ij
j

x am n

i j ij
i j

f x c x a=

− −
π

= =

∑
= ⋅ π −∑ ∑  

其中, ic （ 1,2, ,i m= L ）和 ija （ 1,2, ,i m= L ； 1,2, ,j n= L ）是常量，m 通常设置为 5。 

 

图 A.13  Langermann 函数的 3D 图形 
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函数的 2D 表达式为 
2 2( ) ( )

2 2

1
( , ) e cos[ ( ) ( ) ]

j jx a y bm

i i j
i

f x y c x a y b
− − − −

π

=

= ⋅ π − + π −∑  

5m = ， [3,5,2,1,7]a = ， [5,2,1,4,9]b = ， [1,2,5,2,3]c =  

13．Michalewicz函数 

该函数为多峰测试函数，有 !n 个局部极小值。参数m 定义了峰谷和边缘的“陡峭

度”。m 值较大时，会使搜索变得困难。函数的 3D 图形如图 A.14 所示，表达式为 

2
2

1
( ) sin( )[sin( )]

n
mi

i
i

ix
f x x

=

= −
π∑  

 

图 A.14  Michalewicz 函数的 3 维图形 

通常设置 m=10。 
搜索空间：0≤xi≤π。 
全局最优：f (x) =-4.618，n=5，以及 f (x) =-9.66，n=10。 
函数的 2D 表达式为 

2 22 2
1 2

1 2 1 2
2( , ) sin( ) sin( ) sin( ) sin(

m m
x xf x x x x

π
⎡ ⎤ ⎡ ⎤

= − −⎢ ⎥ ⎢ ⎥π⎣ ⎦ ⎣ ⎦
， 1m =  
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14．Branins函数 

该函数为全局最优测试函数，仅有两个变量，三个相等的全局最优。函数的 3D
图形如图 A.15 所示，表达式为 

2 2
1 2 2 1 1 1( , ) ( ) (1 )cos( )f x x a x bx cx d e f x e= − + − + − +  

其中，各常量的推荐值为： 1a = ， 2

5.1
4

b =
π

，
5c =
π
， 6d = ， 10e = ，

1
8

f =
π
。 

全局最优： 1 2( , ) 0.397887f x x = ， 1 2( , ) ( ,12.275),( ,2.275),(9.42478,2.475)x x = −π π 。 

 

图 A.15  Branins 函数的 3D 图形 

15．Easom函数 

该函数为单峰测试函数，仅有两个变量，全局最优位于整个搜索空间中非常小

的区域。函数的 3D 图形如图 A.16 所示，表达式为 
2 2

1 2( ) ( )
1 2 1 2( , ) cos cos e x xf x x x x − −π − −π= − ⋅ ⋅  

搜索空间：-100≤xi≤100。 
全局最优： 1 2( , ) 1f x x = − ， 1 2( , ) ( , )x x = π π 。 
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图 A.16  Easom 函数的 3D 图形 

16．Goldstein-Price函数 

该函数为全局最优测试函数，仅有两个变量。函数的 3D 图形如图 A.17 所示，

表达式为 

2 2 2
1 2 1 2 1 1 2 1 2 2

2 2 2
1 2 1 1 2 1 2 2

( , ) [1 ( 1) (19 14 3 14 6 3 ]

[30 (2 3 ) (18 32 12 48 36 27 ]

f x x x x x x x x x x

x x x x x x x x

= + + + − + − + +

+ − − + + − +

�
 

搜索空间：-2≤x1，x2≤2。 
全局最小为： 1 2( , ) 3f x x = ， 1 2( , ) (0, 1)x x = − 。 

 

图 A.17  Goldstein-Price 函数的 3D 图形 
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17．Six-hump Camel Back函数 

该函数为全局最优测试函数，仅有两个变量。在整个区域内有 6 个局部极小，

其中的 2 个为全局最小值。函数的 3D 图形如图 A.18 所示，表达式为 
4

2 2 2 21
1 2 1 1 1 2 2 2( , ) (4 2.1 ) ( 4 4 )

3
xf x x x x x x x x= − + + + − + �  

搜索空间：-3≤xi≤3，-2≤xi≤2。 
全局最小为： 1 2( , ) 1.0316f x x = − ， 1 2( , ) ( 0.0898,0.7126)x x = − 或(x1,x2)=(0.0898, 

-0.7126)。 

 

图 A.18  Six-hump Camel Back 函数的 3D 图形 

18．De Jong第 5 函数 

该函数为多峰测试函数，仅有 2 个变量。函数的 3D 图形如图 A.19 所示，表达

式为 

125
6 6 1

1 2 1 1 2 2
1

( , ) 0.002 [ ( ) ( ) ]j j
i

f x x j x a x a
−

−

=

⎧ ⎫
= + + − + −⎨ ⎬
⎩ ⎭

∑  

其中， 

32 16 0 16 32 32 ... 0 16 32
( )

32 32 32 32 32 16 ... 32 32 32ija
− − −⎛ ⎞

= ⎜ ⎟− − − − − −⎝ ⎠
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函数也可以表示为 
1

2 2
6 6 1

1 2 1 2
2 2

( , ) 0.002 [5( 2) 3 ( 16 ) ( 16 ) ]
i j

f x x i j x j x i
−

−

=− =−

⎧ ⎫
= + + + + + − + −⎨ ⎬
⎩ ⎭

∑ ∑  

搜索空间：-65.536≤(x1,x2)≤65.536。 

 

图 A.19  De Jong 第 5 函数 

19．Drop Wave函数 

该函数为多峰测试函数，仅有 2 个变量。函数的 3D 图形如图 A.20 所示，在-2≤(x1，

x2)≤2 上的 3D 图形如图 A.21 所示，表达式为 
2 2
1 2

1 2
2 2
1 2

1 cos(12 )
( , )

1 ( ) 2
2

x x
f x x

x x

+ +
= −

+ +
 

搜索空间：-5.12≤(x1，x2)≤5.12。 



附录 A  常用的基准测试函数         

 

·127· 

 

图 A.20  Drop Wave 函数的 3D 图形 

 

图 A.21  Drop Wave 函数在区域-2≤(x1，x2)≤2 上的 3D 图形 

20．Shubert函数 

该函数为多峰测试函数，仅有 2 个变量。函数的 3D 图形如图 A.22 所示，表达

式为 
5 5

1 2 1 2
1 1

( , ) cos[( 1) 1] cos[( 1) 1]
i i

f x x i i x i i x
= =

= − + + + +∑ ∑�  

搜索空间：-5.12≤(x1，x2)≤5.12。 
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图 A.22  Shubert 函数的 3D 图形 
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