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一 种具有动态拓扑结构的粒子群算法研究 

王雪飞 王 芳 邱玉辉 

(西南大学 重庆 400715) 

摘 要 受小世界网络模型的启发，提出了一种具有动态拓扑结构的新颖粒子群算法。该算法通过对每个粒子邻域 

的记忆和更新，模拟小世界网络模型中的信息传播方式。在大量基准问题上的实验结果显示，提出的算法能有效保持 

优秀粒子与非优粒子所占比例的均衡性，维持了种群的多样性，避免了经典粒子群算法在高维、多峰问题上的早熟收 

敛现象。 
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Research on a Novel Particle Swarm Algorithm with Dynamic Topology 

WANG Xue-Fei WAN G Fang QIU Yu-Hui 

(Southwest University，Chongqing 400715) 

Abstract Inspired by the model of small—world networks，a novel particle swarm optimizer(PSO)with dynamic topo l— 

ogy is proposed，which mimics the information transferring style of small—world networks by remembering and updating 

individual particle’S neighborhood during the process is running．Experimental results on variety benchmark problems 

demonstrate that the proposed algorithm effectively balances the proportion of optimal and non-optimal particles，thus 

can obtain better population diversity and restrain the premature convergence encountered by the standard PSO algo— 

rithm when solving high-dimensional multimodal problems． 
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1 引言 

群体智能_】]属于人工智能行为主义学派的最新技术，自 

20世纪90年代中期提出以来，一直受到广泛的关注。粒子 

群算法PSO是最新的群体智能方法，具有简单易行、优化效 

率高、通用性强等优点，因此自1995年被 Kennedy和 Eber— 

hart博士提出_2]以来，吸引了数值优化领域大量研究者的工 

作，已被成功应用于系统设计与建模、模式识别、信号处理、决 

策支持等领域l_3 ]。 

作为一种通用的随机全局搜索算法，PSO也面临着早熟 

收敛的问题。其主要原因是最优解在种群中的传播速度过 

快，以至于丧失了探索新区域的能力。研究者采取的解决办 

法通常包括：增加种群的多样性l_6 ]或控制个体的聚集密度， 

让种群在搜索空间上的分布更合理；引入跳出局部最优点的 

机制l_8]，随机开始新的搜索。 

Mendes[ 中研究了不同邻域拓扑结构对 PSO算法性能 

的影响，其研究发现：粒子个体间社会交互的平均连接度越 

高，群体中的信息传播速度就越快，但是发生早熟收敛的风险 

也越大。Watts和 Strogetz的小世界网络理论Elo3表明：小世 

界网络既具有规则网络的局部高聚集系数，又具有随机网络 

平均路径短的特性。主要受这两项研究工作的启发，本文提 

出了一种小世界PSO算法，该算法能动态构造粒子的邻域， 

既保证了信息的快速传播，又能避免部分超级粒子对种群搜 

索方向的绝对控制，维持了种群的多样性。 

2 粒子群算法及其拓扑结构 

受 Reynolds的鸟群聚集模型[” 启发，社会心理学家 

Kennedy和Eberhart博士提出了PSO算法_2]，对人脑的思维 

方式和人类的社会行为进行模拟。 

粒子群中的每个粒子个体代表解空间上的一点，用位置 

向量 z ( 一1，2，⋯，D，D为解空间的维度)表示。粒子以速 

度 “飞行”，经过一个时间步，变换到解空间上的另一个点 

丑+ 。速度 由每个粒子目前的最好位置P 和邻域所有 

粒子目前的最好位置P 确定，表示粒子能从个体经验和群体 

经验中学习。粒子的最好位置用适应度函数衡量，PSO算法 

执行过程中只需要计算适应度函数的取值，无需其导数信息， 

因此效率很高，通用性强。 

标准PSO算法的种群进化模型为_】 ： 

t +l一叫* ：+Cl*rl*( 一 )+c2*re*( 一 ) 

(1) 

一  + (2) 

其中，常量C 和Cz表示粒子受个体认知和社会知识的影响 

程度，也被称为学习率；rl和re为(0，1)区间上的随机数。为 

了防止粒子的飞行超出解空间，可以用一个常量V瑚 来限制 

粒子的最大飞行速度。 

标准PSO算法用均匀分布的随机位置和速度向量初始 

化粒子的种群 ，然后用公式(1)和(2)对种群进行更新，直到满 

足某个给定的收敛判据或达到指定的最大迭代次数为止。在 

每一次迭代过程中，依据对适应度函数值的计算和比较，得出 

每个粒子目前的最好位置 P 和邻域所有粒子目前的最好位 

置 P 。 

为了改进标准PSO算法的性能，很多学者从各个角度开 

展了大量的研究工作。以Kennedy为代表的一批学者，注重 
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探求算法的社会心理学本质以及对决定信息传播方式的拓扑 

结构进行研究。 

Mendes和Kennedy[”]用模拟退火算法结合启发式搜索 

算法随机生成了1343种结构，逐一进行测试，最终确定了 

PSO算法的 5种基本拓扑结构，如图 1所示。其中 All与 

Ring对应于经典粒子群算法中的全局型和局部型。 

(a)All (c)Square 

(d)Four clusters (e)Pyramid 

图1 粒子群算法的5种拓扑结构 

Mendes和Kennedy对这5种结构进行了全面的测试，结 

果显示：(1)经典粒子群算法所采用的两种结构未必是最优结 

构，All型收敛速度最快，但极易陷入局部最优；而Ring型收 

敛于全局最优的概率最高，但聚敛速度最慢。(2)Square型与 

Four cluster型显示出了良好的性能，在速度明显高于Ring 

型的情况下，收敛成功率只有很少的下降。 

3 具有动态拓扑结构的新颖粒子群算法 

20世纪 60年代，美国哈佛大学的心理学家 Milgram提 

出“六度分离”理论[1 。此后，“小世界”现象引起了一些数学 

．  家、物理学家甚至社会学家的关注。1998年，Watts和 Stro— 

getz提出了小世界网络模型[1。。，给出了小世界网络的一种构 

造过程： 

(1)从规则图开始：考虑一个含有 N个点的最近邻规则 

网络，它们围成一个环，其中每个节点都与它左右相邻的各 

K／2节点相连。 

(2)随机化重连：以概率 P随机地重新连接网络中的每 

个边，即将边的一个端点保持不变，而另一个端点取为网络中 

随机选择的一个节点。 

其中，p=o对应于完全规则网络，户：1则对应于完全随 

机网络，通过调节P的值就可以控制从完全规则网络到完全 

随机网络的过渡。当0<p<l时，网络既具有规则网络的局 

部高聚集系数又具有随机网络平均路径短的特性，被称为“小 

世界网络”。小世界网络的聚类系数为[1 ： 

c( (1 (3) 

关于小世界模型的平均路径长度，Newman等人 利用 

重新正化群的方法得到以下公式： 

L(户)=~f(NKp／2) ． (4) 

其中，，( )是一个通用的标度函数，目前还没有精确的解析 

表达式，Newman等人m 基于均场方法给出了一个近似表达 

式： 
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，(z)≈ arctan̂√南  (5) 

受启发于小世界网络模型以及 Kennedy观察到的粒子 

聚集现象，我们提出了小世界PSO算法，实现更复杂的动态 

拓扑结构。小世界 PSO的主要思想是：增加对每个粒子邻域 

的记忆，并用邻域最好粒子的位置png代替标准PSO速度更 

新公式中的 P 。 · 

粒子邻域的构造过程与小世界网络相同：将每个粒子的 

邻域初始化为包含它与临近的K个粒子的集合，初始的种群 

拓扑结构为一 K+1阶规则网络。在进化过程 中，不断更新 

每个粒子的邻域：以概率 P删除粒子i邻域中的某一粒子 ， 

并从粒子J邻域中删除粒子i，表示断开粒子 i与J的连接； 

然后随机从种群中选择一个其它粒子 k加入粒子 的邻域， 

并将 i加入粒子k的邻域，表示建立粒子 i和k之间的连接。 

粒子 i的速度更新公式(1)中，不再使用整个种群的最优 

位置 P ，而以它的邻域中所有粒子的最好位置 户 取代： 

口t +l一侧*口：+Cl*n*( 一 )+C2*rz*(户 一 ) 

(6) 

图2描述了小世界 PSO的基本流程。 

图 2 小世界 PSO的基本流程 

4 实验设计及结果 

我们在大量高维和多峰基准问题上开展了广泛的验证和 

对比实验，本文展示的是其中部分实验结果。后文采用的基 

准问题在表 1中给出，在所有基准问题上我们采用的都是对 

称搜索空间。 

表 1 本文采用的基准问题 

函数名 搜索范围 理论极值 维度 收敛判据 

30 1Oe．7 
Sphere [一10O，100] O 100 10

e-2 

1O 5e-2 
Griewank [一60O，600] O 30 1

e．1 

Ackley [一3O，3o3 O 30 le-2 

Schaffer [一10O，100] O 2 1e．7 

算法的停止条件设为满足收敛判据或达到最大目标函数 

评估次数：若算法运行时满足给定的收敛判据结束，则认为该 
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次运行成功收敛；若算法达到设定的最大目标函数评估次数 

结束运行，则认为其收敛失败。 

所有涉及的算法在 Matlab7．0下编程实现，运行环境为 

Pentium IV 2．8G，内存 512MB，操作系统为Windows2000专业 

版。本文提出的小世界粒子群算法在结果显示中表示成 SW- 

PsO，算法中的参数设置为：K一5， 一0．2。对于比较中使用的 

他人的研究成果：规范的粒子群算法 CW--d~1 8_和惯性权重随时 

间线性减小的改进粒子群算法LDV~：”]，我们也在同一环境下 

进行了重新实现，参数值的选取与原始资料_1 ”]相同。 

实验的结果用以下衡量指标呈现： 

(1)平均最好解 BstOpt：算法获得的最好解在 50次运行 

中的平均值 ，衡量获得解的质量； 

(2)目标函数平均计算次数 Feval：算法需要计算目标函 

数的次数在 50次运行中的平均值，衡量搜索的效率； 

(3)收敛成功率 SucRt：算法在 50次运行中成功收敛的 

比率； 

(4)CPU时间 CPUTm：统计算法 50次运行需要的总的 

CPU时间，衡量搜索的效率； 

表 2中列出了 SWPSO、CPS0和 LDW 三种粒子群算法 

在高维 Sphere、Griewank和 Ackley函数，以及 2维 Schaffer 

函数上的性能比较，收敛判据设为种群获得的最好解达到表 

1中指定的精度。 

表 2 SWPSO、CPSO和 LDW 算法的性能比较 

衡量 算法 Sphere Griewank Ackley Schaffer 

指标 3O维 100维 1O维 3O维 3O维 2维 

SW_PS0 9．2941 e_8 0．009805 0．09814 0．047762 0．009510 0．000481 

BstOpt CPS(] 0．005916 11519 0．098459 0．062209 1．7087 0．002927 

LDW 9．265e_8 1．8363e5 0．095316 0．048178 0．48178 0．007197 

ⅣPS() 22103 56792 54338 18656 18868 10307 

Feval CPS0 1．0978e5 1．5003e5 24725 38996 1．8126e5 9567．6 

I DW 1．1526e5 1．5003e5 99934 1．O184e5 1．4388e5 14454 

SW_PS0 1 1 O．9 O．96 1 O．8 

SucRt CPS() O．3 O O．88 O．78 O．1 0．66 

LDW 1 O 1 O．98 1 O．18 

ⅣPS0 191．36 615．34 567．94 193．59 166．72 83．531 

CPUTm CPS0 169．8 499．69 37．125 82．781 284．78 7．8906 

LDW 158．17 359．22 239．63 248．3 3O1．95 13．031 

从以上比较结果中可以看出，SWPSO算法能以较少的 

目标函数评估次数获得质量更高的解，在这些异常困难的高 

维多峰优化问题上获得了非常理想的收敛成功率。但由于在 

每次迭代过程中都引人了对每个粒子邻域的动态更新，因此， 

耗费的CPU时间几乎在所有的基准问题上都远高于其他两 

种算法。 

为了更清楚地对比种群聚集的速度和算法优化的效率，我 

们在30维Sphere函数上测试了算法搜索过程中种群标准差和 

迭代中获得的最优解的变化趋势。这一组实验采取的收敛判 

据是种群中粒子位置向量的标准差达到表1中给出的精度。 

喇 

肇 

迭代次数 

图3 标准差(Log)随迭代次数的变化情况 

图2和图3显示，在 SWPSO算法中，种群的标准差和获 

得的最好解在整个优化过程中保持着持续稳定的改进。CP— 

SO算法在优化早期有良好的表现，但由于种群迅速聚集，多 

样性急剧下降，反而导致了中后期改善的停滞，种群的标准差 

具有较为明显的波动，不易满足收敛判据。LDW算法在早期 

由于惯性权重较大，选择的压力大，因此粒子的速度向量大， 

种群的位置出现发散现象，获得的最优解改善缓慢，到了中后 

期，线性减小的惯性权重因子逐渐改善了这一缺陷。 

小结 本文发展了一种新颖的粒子群算法，该算法具有 

小世界网络型的动态拓扑结构，其特点是种群中的信息传播 

路径短，且粒子间的平均连接度小。在大量困难的基准问题 

上验证了算法的有效性，并与已有的经典PSO 算法进行了深 

人的比较。仿真实验的结果表明，提出的小世界PSO 算法能 

有效改进在高维、多峰优化问题上的性能。由于引人了对每 

个粒子邻域的记忆和更新，算法的效率有所降低。 
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图4 平均最好解(Log)随迭代次数的变化情况 
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