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嵌入基于案例记忆机制的个人辅助 Agent 
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摘 要 个人辅助 agent是一种能够帮助用户解决工作环境中特定任务的认知 agent。为个人辅助 agent设计了一种 

记忆机制，用于表示和组织个人辅助 agent的记忆。受基于案例推理思想的启发，构建了一个记忆处理器，以对记忆 

进行更新和管理。在多agent平台——OMAS中实现了个人辅助 agent原型 系统。实验表明，具有记忆机制的个人辅 

助 agent能更有效地执行用户任务。 
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Personal Assistant Agents with a Case-based M emory 
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Abstract Personal Assistant(PA)agents are cognitive agents capable of helping users handle tasks at their workplace． 

The paper concerned the design of a memory mechanism for PA agents，which leads to fairly complex cognitive agents． 

Inspired by the idea of Case-based Reasoning(CBR)method，a cognitive memory processor was built to monitor and up— 

date the memory of P A prototype of the PA agents was developed and implemented in our multi—agent platform 

named OMAS．Several experiments show the memory makes the PA agent more efficient in handling the tasks requested 

by the user． 
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1 简介 

人机交互需要通过有效的用户界面。自2O世纪 8O年代 

以来，研究者已设计一系列复杂的工具(如多个窗口、菜单、控 

件等)来实现用户界面。使用这些工具，用户可以亲 自执行所 

有任务并能显式控制所有事件。然而，采用这种“直接操纵式 

界面”，计算机只能被动等待用户指令。此外，随着信息处理 

技术的发展，计算机能够处理越来越多的复杂任务，人机界面 

的复杂度也日益增长(如可供使用的工具数目日益增加)。直 

接操纵式界面对于未经训练的用户来说不再是一种理想的交 

互方式，因此，一些研究者_1 ]提出了一种新型的人机交互方 

式，以解决这一问题。他们将智能 agent引入人机交互领域， 

从而得到了个人辅助 agent(Personal Assistant Agent，PA)， 

如图 1所示。在某些文献[。]中，PA也被称为界面 agent(In— 

terfaee Agent)。 

PA是智能 agent研究中最引人注 目的子领域之一[4]。 

在早期的一些工作 5̈ ]中，PA主要用于减少用户的工作负 

担，处理用户任务、隐藏任务的复杂性，学习并调整用户的偏 

好，以及与其他 agent进行合作 7̈ 等。PA可以执行诸如“安 

排会议”、“处理电子邮件”等日常任务l_4]，或者“网页浏览”等 

较特殊的任务[ 。近几年，PA领域得到了越来越多的关注， 

如 DARPA于 2003年开始启动 PAL(Personalized Assistants 

that Learns)计划，AAAI于 2007年组织了“智能助手的交互 

挑战”(Interaction Challenges for Intelligent Assistants)专题 

研讨会等等。 

图 1 个人辅助 agent原型【 j 

PA的设计和构建是一项艰巨的任务，需要整合推理、规 

划、调度、自然语言处理 、多模态接 El等不同的研究领域l_gj。 

在早期，研究者主要研究 PA对用户的偏好、目标的学习与适 

应。研究基于的假设是：一旦 PA知道用户的需求，即可为用 

户提供有效的帮助。现实应用中，一个有效的 PA还应具备 

多源、多类型的知识，能够通过自动推理来执行任务，并能从 
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失败经验中学习以适应新的任务r1 。没有记忆机制的 PA 

将无视过去的经验，当处理与已完成任务相似的新任务时，它 

只能从零开始重新处理这一任务。因此，为 PA构建记忆机 

制非常重要。 

为 PA构建一个记忆机制，增加了 PA结构的复杂性，但 

也得到一个更加智能且有效的 PA。本文提出了一种基于认 

知模型的记忆机制，并将此整合到 PA的对话机制中，从 自然 

语言对话中以及任务完成的结果中 自动获取和形式化 当前 

PA的状态。为了解释这一模型的原理，本文首先描述实验 

中使用的PA框架结构和行为机制。 

2 研究背景 

法 国 UTC(Universit6 de Technologie de Compi~gne)的 

Heudiasyc实验室研制了一种能使用 自然语言与用户进行交 

互的 PA模 型[1“ 。这一认知 agent使用 了一种支持 SCA 

(Structured Cognitive Agent)的特殊平台。平台上所有的 a— 

gent都是完全独立的，可以在任何时候进人或退 出平台。a～ 

gent的技能模型、认知本体 、任务模型和对话机制均嵌入在 

agent的结构中。 

本文根据 SCA构建的 PA模型如图 2所示。 

网络 

图2 SCA中的PA模型 

PA的各组成部分如下： 

网络界面，将 PA与网络中的其他 agent(]]~务 agent或者 

PA)连接； 

技能模块 ，定义并实现 PA的行为； 

本体模块(ontology)，包含 PA的各种认知本体(agent本 

体、领域知识本体、任务知识本体等)，所有本体及知识库均使 

用一种框架(frame)语言 MOSSa 进行表示； 

世界模块，表示网络中其他 agent的信息，可自动更新； 

任务模块，表示 PA正在执行的任务； 

自我模块，是 PA的核心部分，描述了 PA的技能、目标 

和记忆机制 ； 

用户界面，采用文本、语音等多模式通信与用户对话； 

用户模型，让 PA知道如何将任务库中的任务转给其他 

agent处理、每种任务对应何种会话模块 ，这一层 目前不处理 

用户的偏好问题； 

控制模块 ，包含若干调整 PA行为的函数，由多线程实 

现 。 

3 记忆机制 

记忆表示方式的选择应符合以下原则 ：表示语言(repre— 

sentation language)应足够充分，记忆的存储开销和计算开销 

均应足够小，此外对记忆的检索应较为容易。人工智能领域 

’详细文档可查 http：／／wⅣ utc．fr／barthes／MOSS／ 

提供 了多 种 知 识 表 示 机 制，例 如 框 架 (frames)、剧 本 

(scripts)、语义网络、谓词、对象、规则等r】 。之前本文初步开 

发的PA使用了一个存放特征的堆栈作为记忆模块 ，为会话 

提供一个局部的上下文。这种短期记忆 (short-term memo— 

ry)可以确保会话的连续性。然而，对于构造一个长期记忆 

(1ong-term memory)，堆栈形式则显得过于有限。 

本文注意到 PA的每一段子会话都对应了一个任务的完 

成情况，受基于案例推理[15,16](Case-Based Reasoning，CBR) 

思想的启发，本文很 自然地选择了一种基于案例的记忆表示 

方法。本文的主要 目的是探讨构建记忆机制的可能性，而非 

如何利用案例解决问题。为了构建记忆机制，本文选择 了一 

种动 态记忆 模型，即 Sehank等人l】 提 出 的记 忆组 织包 

(Memory Organization Packets，M0Ps)模型。MOPs定义了 
一 个语义网格，本文在此基础上添加了索引以便于检索。下 

面详细介绍这一方法。 

3．1 MOPs结构 

在动态记忆模型中，领域知识和事件(episodes)都是以 

MOPs的格式来表示和组织的。一个 MOP可以由一组范数 

(norms)表示 ，作为此 MOP的基本元素，包括正发生的事件、 

待实现的目标、事件的执行者等。 

MOPs主要分为两类：实例 MOPs和抽象 MOPS。前者 

涉及一个具体的事件，后者描述若干类似的实例 MOPs。本 

文中的“案例”(case)通常指实例 MOPs，用来描述一个事件 

或者一个问题得到解决的情况。所有的 MOPs之间由两种 

关系连接 ：抽象关系(abstraction relations)和打包关系(pack— 

aging relations)。其中，打包关系由一组角色(role)和填充值 

(filler)组成。前者一般是属性名；后者可以是一个属性值，也 

可以是另一个 MOP。图 3展示了一个办公 PA的记忆片段 。 

办公 PA能够执行诸如电子邮件管理、会议管理等 日常办公 

任务。图 3中，除了底部的一个实例 MOP“Send-Email—Case． 

1”之外 ，所有的方框均表示抽象 MOPs。箭头表示抽象关系， 

直线表示打包关系。一个实例 MOP也可以通过抽象关系连 

接到某个抽象 MOP(例如 MOP“Send-Email-Case”是 MOP 

“Send-Email—Case．1”的抽象)。值得指出的是，在记忆活动过 

程中，实例 MOPs一旦产生，就必须通过模式匹配的方法逐 

步精化到 MOPs结构的最低层。 

图3 PA的一个基于 MOPs的记忆片段 

3．2 插入一个新案例 

在 PA与用户的交互过程 中，新案例能 自动载入到记忆 

中，并导致记忆结构的调整。 

图 4中，PA当前处理的任务是“给 Mike发送一封电子 

邮件”。经过分析，PA将任务表示为 MOP“Send-Email．16”。 

在 MOP“Case”下，立 即产生一个对应这一任务的新 MOP 
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“Case．42”。随后，这一 MOP精化 为 MOP“Email—Service- 

Case”下的 MOP'‘Email—Service-Case．38”，然后又进一步精化 

为 M0P“Send—Email—Case”下 的 MOP“Send-Email-Case． 

16”。新案例最终由 MOP“Send-Email—Case．16”表示并存放 

到记忆中。 

图 4 一个新案例被动态载入记忆结构 

随着记忆结构的动态更新，PA还同时执行了案例的检 

索(或称为“回忆”)。根据抽象关系，PA搜索出与新案例类 

似的旧案例，它是与新案例的打包关 系描述相兼容的所有 

MOPs中最特殊的一个。 

3．3 MOPs结构的优势 

作为一种记忆建模方法，MOPs既是记忆 中知识的组织 

者，也是知识的处理者。一组 MOPs围绕一个特殊主题用多 

种链结组织在一起，能够把记忆网络结构中的知识和经验进 

行有效分类。因此，MOPs的组织结构决定了在记忆过程中 

可以获取的信息。 

此外，MOPs不是一个静态结构，而是可动态调整的结 

构。记忆一旦使用 ，便会发生改变。通过模式匹配，我们可以 

找到与一个输入兼容且最特殊的子 MOP。如果输入的描述 

不存在于实例MOPs中，则将创建一个新的实例 MOP。如果 
一 个 MOP下的若干子 MOPs拥有相同的描述，那么可创建 
一 个包含这些描述的抽象 MOP。如果一个抽象 M0P的大 

部分实例 MOP移到这个抽象 MOP的某一个子抽象 MOP， 

那么可删除或合并结构中的一些 M0Ps。 

4 实现 

这一部分详细介绍 PA记忆机制的实现，以及如何在 PA 

模型中整合此记忆机制。 

4．1 MOPs表示 

本文中基于 MOPs的记忆结构与本体、知识库使用了同 

样的表示形式。表 1定义 了 MOP“Case”(定义为一个“概 

念”)，这是整个记忆的核心。 

表 1 以 M0SS形式表示的“Case” 

在“Case”下，可用“：is-a”域定义新的MOPs。这些 MOPs 

形成了一个关于电子邮件管理任务的 MOPs分层结构和一 
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个关于会议管理 任务的 MOPs分层结构。例如表 2中， 

“Email Service Case”是一种“Case”，“Send Email Case”是一 

种“Email Service Case”。MOPs在结构中的位置越低，所涉 

及的任务也越精确。因而，在 PA的记忆中，还需要对“任务” 

进行表示(见表 2)，用于填充案例的内容。 

表 2 “Case”下若干子MOPs的表示 

表 3中的“Service Task”与“Case”一样使用了分层结构 

进行定义。其中，“Task Arg”定义了完成某类任务所需要的 

参数。“weight”属性表示某个任务参数的重要性，用于案例 

相似性的计算。 

表 3 “Service Task”和“Task Arg”的表示 

此外 ，agent本身的信息对于任务和案例的表示也很重要 

(见表 4)： 

每个案例中的任务通常由一个服务 agent执行； 

为某个用户服务的 PA可与若干服务 agent连接 ； 

某一案例涉及的 agents可以是远程的或者本机的。 

表 4 “Agent”的表示 



4．2 记忆过程管理 

本文为 PA构建的记忆机制主要由两个基本元素构成 

①基于案例的记忆体，②记忆处理器，如图 5所示。 

记忆机制 

图5 PA记忆机制结构图[” 

4．2．1 基于案例的记忆体 

短期记忆和长期记忆在记忆过程中起到中心作用 ，体现 

了PA 的认 知能力。短期记忆存在 于工作记忆 (working 

memory)中，为 PA提供当前任务的上下文。与用户交互的 

过程中，PA一旦接收到信息，便会激活短期记忆。长期记忆 

存储了PA过去的经验，有助于进行 回忆、学习、推理等认知 

活动。 

因此，基于案例的记忆体 中的事件案例 (episodic cases) 

也分为两种类型：①短期案例(short-term cases，STC)；②长 

期案例(1ong-term cases，LTC)。案例 的类型由 MOP“Case” 

中的属性“term”表示。一个新案例首先产生于短期记忆中， 

若案例最终成功保留在记忆里，它将转化为长期案例。 

4．2．2 记忆处理 器 

记忆机制的第二个组成部分为记忆处理器，如图 6所示， 

用于检索、处理案例和更新记忆结构。记忆处理器由 5个认 

知子函数和 1个引擎组成。参考人类记忆过程，本文实现了 

5个认知子函数：感知、回忆、推理、记住和遗忘。它们的构建 

类似于 CBR的经典 4R循环过程(Retrieval，Reuse，Revision 

和 Retention)[ ]。根据 PA当前状态，引擎将激发某认知子 

函数。 

图 6 记忆处理器 中的认知活动 

一 旦 PA获得用户或其他 agent发送的消息，它的感知函 

数就得到激发。如果消息涉及一个新的任务，则产生一个短 

期案例。否则，PA检索出刚才的一个短期案例并使用当前 

环境信息扩充这一案例。若 PA已收集了这一任务的足够必 

要信息，它将启动记忆函数和推理函数。 

记忆函数在记忆处理器 中起关键作用，用于发现 PA记 

忆体中与当前案例相似的案例。本文提出了一种分段搜索方 

法：1)先使用动态记忆过程发现一个抽象 MOP。此 MOP包 

含与当前情况最为匹配的特征(例如任务类型、任务请求者 

等)；2)选择此 MOP下最相似的实例 MOP(或事件案例)。 

本文采用加权最近邻(Nearest Neighbor)的方法来计算事件 

案例间的距离。如果未发现相似案例，则从零开始处理此任 

务。 

若发现了一个相似的旧案例，PA启动推理函数。对于 

不同的任务，如何使用这些旧案例也是不同的。举例来说 ，如 

果回忆到的案例涉及 了一个如“获取 email地址”的查询任 

务，则 PA检查旧案例中任务的结果，看其是否是当前案例中 

任务预期的答案。如果旧案例涉及的任务为“安排会议”，PA 

将检查旧案例和当前案例中的“会议时间”信息，以避免时问 

冲突。 

一 旦当前任务结束，PA就启动记住函数。任务的短期 

案例将转换成长期案例并保存在 PA的记忆体中。 

遗忘函数有规律地删除一些无用的(重复性的)或者过时 

的经验，以维持基于案例记忆体的正确性和检索效率。目前， 

本文将那些重复性的案例作为无用的案例，将包含某些不再 

正确的信息的案例作为过时的案例。 

记忆引擎是控制组件。一旦启动，记忆引擎就会分析 

PA当前状态里的数据，包括一个会话的当前状态(即任务的 

起始、中间或结束状态)和会话中任务的描述数据。分析结果 

决定数据应被传往何处：一个任务刚刚开始处理时传给感知 

函数，如图7所示，或者当任务完成时传给记住函数和遗忘函 

数。 

l Perceive l l 
／一 J 咄 ( l 

／  丫 ＼  

Aclion=：a℃刮e Action=：update Action=：save 

New-ta~k Find·recen卜shoIt-term—case Find-recen卜short-term—case 

(age~mk,dm) (agent) (agent) 
New-shoR~  Update-knowledge-base Update-knowledge-base 

) (agent，task，data) (agent,task，data) 

＼ ／ f 

f J R 删emind，I f Memorize l J (agent，caSe)l I 

I ( age ，,pas l- case “current-easel I I 

图 7 感知函数实现 

4．3 记忆机制的整合 

记忆机制一旦构建，就整合到 PA的会话模块中。在本 

文实现中，当开始一个新的会话时，PA启动记忆机制。记忆 

机制在整个会话过程中都处于激活状态。 

本文的 PA有一个文本分析器I】 ，可以通过分析用户语 

言来识别任务类型。一旦任务类型被识别 ，PA就进入此任 

务对应的会话入 口，激发一个或多个子会话来处理这一任务。 

例如图8为一个“获取 email地址”会话的状态图。会话 由一 

系列的状态组成。一旦进入一个状态，PA就调用“一exe— 

cute”方法。如果在这个状态中，PA向用户或其他 agent提 

问，被问题的回答将由“一resume”方法来处理。如果 PA没 

有提问，在“一execute”方法中将实现一次状态转变。PA的 

记忆引擎就整合在“一execute”方法和“一resume”方法中。 

图8 GEAC(一get-email-address-conversation)会话的状态图 

在会话中，PA从用户语言中抽取任务数据，进行简单的 
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文本处理。将其中的代词性引用(如“her”，“it”等)由前面案 

例中的相应实体来代替。对于人物性代词，实体是案例中相 

关“person”概念的任务参数值。对于物性代词 ，实体是案例 

中的任务参数“target”的值。 

4．4 记忆机制与 PA其他模块的关系 

记忆机制在自我模块中建立，与其他模块也有密切的关 

系，特别是本体模块、世界模块和用户界面。 

4．4．1 记忆机制与本体模 块 

本文中，PA的本体(如图 9所示)有 3个作用：①帮助抽 

取消息中的信息；②帮助选择一个服务 agent处理用户任务； 

③构成记忆结构的基础信息。 

记忆的构建基于本体，记忆中对事件案例的定义使用了 

本体中的概念，并且这些事件案例可能涉及到基于本体知识 

库(由概念的实例组成)中的某些事实或个体。 

图 9 一个 PA 中的本体结构 

此外，记忆中的所有信息都必须能被 PA获知和理解。 

因而，在记下一个新案例时，PA应该更新其知识库，增加从 

环境感知的新知识。例如，假设用户查询一个叫“Kelly”的人 

的个人信息。开始，PA不认识此人 ，将任务发送给一个服务 

agent执行。后来，PA将这一案例保存在记忆 中，记录下这 

一 新知识，并更新知识库 ，即构建一个“person”概念下 的实 

例，人名为“Kelly”。 

4．4．2 记忆机制与世界模块 

PA内部需要登记系统中其他 agent的信息，将世界模块 

中关于“谁能做什么”的知识逐步更新至 PA的知识库中，并 

保存在 PA的记忆机制里。例如，委托给 PA“Assistant-A— 

gent．1”的任务“Send—Email～Task．1”可 由“Assistant—Agent． 

1”的助理 agent——服务 agent“Email-Agent．1”来执行，如图 

1O所示 。 
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图 1O “谁能做什么”知识结构 

一 旦识别出任务，PA就首先检查是否存在能处理这一 

任务的agent(远程的某个 PA或者本地的服务 agent)。否 

则，PA将在记忆中查询近期是否存在一个成功完成这类任 

务的案例。对于“谁能执行这类任务”，这样的案例可提供准 

确的答案。 

4．4．3 记忆机制与用户界面 

记忆机制仅在 PA从环境中接受信息时才启动。因此， 

4．3节介绍的记忆机制需要整合到用户界面模块，尤其是会 

话机制中。此处不再赘述。 

4．5 Agent平台 

PA在 多 agent平 台 OMAS(Open Multi—Agent Sys— 

tem)l】I]中实现，平 台中所有的 agents在 Allegro Common 

Lisp~Version 8
． 1环境下实现。OMAS平台是一个研究平 

台，目标在于使用认知 agent设计和实现一些应用。OMAS 

中存在 3种 agent模型：①服务 agents(service agents，SA)；② 

个人辅助 agents(personal assistant agents，PA)；③用于平台 

问通讯的传递 agents(transfer agents，XA)。服务于同一个 

PA的服务 agents构成以这个 PA为中心的团队[_20]，通常在 

用户主机上运行。其他的 SAs和 XAs通常运行于不同的机 

器。PA的基于案例的记忆体使用了知识表示语言MOSS来 

表示。MOSS语言是一种基于 PDM(Property Driven Mode1) 

模型的面向对象语言[2 。 

5 测试 

在研究中，人们最常构建的是具备电子邮件管理和会议 

管理功能的 PA，通过实验测试 了它的有效性。本文的实验 

初步使用了 3个 agent：一个具有记忆机制的 PA和与之相连 

的两个 SAs。PA设计为一个传统的办公助理 ，以帮助用户处 

理日常工作 ：收发电子 邮件、安排会议、查 询会议信息等。 

SAs包含一个邮件 SA和一个会议 SA。邮件SA具有查询电 

子邮件地址、发送和接收电子邮件的技能。会议 PA具有组 

织会议、取消会议和查询会议的技能。 

本文在 OMAS-M0SS V7．0系统中对记忆 PA和无记忆 

PA进行比较实验。结果表明，在任务处理方面、在可能场景 

中与用户交互方面，记忆 PA 比无记忆 PA更为显著有效。 

这些改善主要在于帮助解决新问题，对可能的失败给以警告， 

以及处理语言中的代词等。 

本文的实验结果为用户与记忆 PA交互的几组精简后的 

会话。表 5显示记忆 PA执行对电子邮件地址的查询，并成 

功识别人物代词。无记忆 PA不能用过去案例帮助解决问 

题，且无法识别代词所指。表 6显示了记忆 PA成功地识别 

一 个对象代词。表7显示了记忆PA能够对“会议时间冲突” 

问题给出警告。 

表 5 查询“Kejia”的电子邮件地址的会话 



6 相关工作 

近期 ，一些研究者研究了对 PA的经验的存储记忆问题 ： 

Vere和 Bickmore创建了 HOMER agent[ 引。HOMER 

有一个有限的记忆体(一组之前的会话)，仅仅用于回答涉及 

HOMER过去经验的问题。 

Lashkari等人[7]选择了基于记忆的推理(Memory-Based 

Reasoning)的方法来捕捉用户模型。每一组用户行为和相应 

的情形都记录在 agent的记忆中。收集记忆中最接近的匹配 

情况之后，agent在新的情况中对一个行为进行预测。 

Ferret和 GrauE。3_提出一个称为 MLK(Memorization for 

Learning Knowledge)的系统，将特殊 的情况以概念图(con— 

ceptual graphs)的形式组织到记忆 中。MLK用于解决理解 

和学习的问题 ，尤其在缺少领域知识的时候。 

Lem an和 GalstyanE“ 将 agent的历史行为合并到一个 

多 agent系统的数学模型中。agent使用记忆，从 agent状态 

和过去遭遇的情况环境来评估系统的全局状态。 

有 3个项目更接近本文的工作： 

Nguyen[ ]研发的个人辅助 agent，提出了和本文 PA相 

类似的服务，但并未建立一个结构化的记忆模型。他们的 a— 

gent建于 BDI模型，可以进行一个非直接的商务会话。 

Koide和 Yamauchi_26_为一个界面 agent实现了一个基于 

案例的记忆。此界面 agent能够区分有经验和无经验的状 

态。然而，这一 agent只能工作于一个非常特殊的领域，并且 

不能与多 agent环境交互。 

Guzzoni等人_2 在 DARPA PAL计划的 CALO项 目中 

提出的方法也是基于 BDI模型。然而，这一项 目意在通过使 

用 wizzards和图形编程研发一种认知系统。与这一项 目相 

同，本文得到的 agent系统也是完全整合的。 

结束语 本文研究工作表明研究一个一般性的记忆机制 

是可行的。本文工作包含了案例的表示、组织、产生和使用， 

并建造了一个短期记忆和一个长期记忆。 

记忆机制增加了 PA的复杂度 ，目前这种代价是可以忍 

受的。然而 ，我们需要在更多复杂的情况下进行实验，而不仅 

仅局限在这一领域中使用一般性的情况来测试方法。在本文 

的 agent模型(SCA)框架中，对于新的领域应用需要扩展 PA 

的本体和额外的子对话。这需要在今后工作中得到改进。 

将来工作还应包含 PA的学习问题，主要包括两种学习： 

①通过交互，增加和更新 PA的知识。这一学习在文中已经 

实现；②规则的泛化问题，例如发现任务之间的规律。这样 

PA可以预测未来任务，甚至任务的解决方案。我们可以用 

机器学习方法来实现这一类学习。 
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从图 3中可以看出，在随机噪声干扰方差为 0．5的条件 

下，改进自适应粒子群算法(VAPS0)的定位均方误差 RMSE 

在 1．5m以内。为了进一步分析该算法与标准粒子群算法 

(PSO)、变异 自适应粒子群算法(MPSO)和速度自适应粒子 

群算法(VPSO)的差别 ，对其作平均适应度分析，结果如图 4 

所示。 
x10． 
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l 
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图4 平均适应度随迭代次数变化关系曲线 

从图 4可以看出，VAPSO的收敛速度最快，PSO算法的 

收敛速度最慢，而 MPSO和 VPSO的收敛速度基本一致。进 

一 步从误差均值 、误差方差、计算量方面进行比较分析，如表 

1所列。 

表 1 目标定位求解算法指标比较 

从表 l可以看出，改进后的自适应粒子群算法均方误差 

均值最小，方差最小，计算量比PSO减少一半，整体性能更 

好 ，更容易在短时间内达到较高的定位精度。 

结束语 本文提出了速度自适应和变异自适应融合的改 

进 自适应粒子群算法，并将其应用到目标定位研究中，同时分 

析了该方法与其它改进方法的区别。从分析结果可以得出， 

改进后的自适应粒子群算法收敛速度快，定位精度高，计算量 

小。因此，利用改进后的 自适应粒子群算法对空间 目标进行 

定位，能有效地获取目标的空间位置。同时，该方法对移动通 

信等其它定位问题也具有一定的应用价值。 
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