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具有启发式探测及自学习特征的降维对称微粒群算法 

邵增珍 王洪国 刘 弘 

(山东师范大学信息科学与工程学院 济南250014) 

摘 要 提出对称微粒群算法SymPSO_HD，用以提高PSO算法的搜索能力。引入种群分布熵以保证种群的分布 

性；引入具有探测特征的启发式粒子，用以影响普通粒子的位置；提出邻域 内的克隆变异选择策略及全局范围内的降 

维对称粒子策略，用以增强粒子的局部及全局学习能力。仿真实验及分析结果表明，SymPSO_HD算法搜索能力稳 

定，适应性强，能以较大概率收敛到全局最优。 
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Dimensionality Reduction Symmetrical PSO Algorithm Characterized by Heuristic Detection and Self-learning 
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Abstract A novel Symmetrical PS0 algorithm (SymPSO-HD)was proposed to improve the search ability of PSO algo— 

rithm．To initialize the cluster effectively，population scatter entropy strategy was introduced．In order to improve the 

particle’s position vector．a special kind of particle characterized by detection was proposed too．And to enhance the par— 

tide’S learning ability both in local and global domain，we put forward the clone-mutation-selection strategy in neigh— 

borhood and the dimensionality reduction symmetrical strategy in global area．Simulation and analysis shoW that Syn 一 

S()_HD algorithm has stable search ability and strong adaptability，and can converge to the global optimum with large 

probability． 

Keywords Dimensionality reduction syrmnetrical PSO，Population scatter entropy，Heuristic detection，Clone and muta— 

tion 

标准 PSO算法于 1995年由 EberhartE 。]等人提出，它是 

一 种基于种群搜索的进化计算技术 ，可解决大量非线性、不可 

微及多维多峰问题。目前 PSO及改进算法已广泛应用于函 

数优化『3]、工业控制【4]、神经网络参数训练、模式识别、多 目标 

优化l5 等领域，并取得了较好的效果。PSO算法的突出优点 

是原理简单，实现方便，适应性强，但也存在着容易陷于局部 

最优等问题。因此，国内外学者从多方面对基本 PSO进行改 

进以提高其性能。有的学者通过调整 PSO公式中的参数来 

实现粒子自我学习及向外界学习的平衡__6]，借以提高全局搜 

索能力；有的学者重点考虑粒子的分布性I7]对算法性能的影 

响，从粒子分布的拓扑结构上给予细致分析，并得出了一些结 

果；有的学者将 PSO算法同其它算法混合 ，取长补短，形成混 

合粒子群算法 ；有的学者将多种群思想引入 PSO算法_g]， 

利用种群之间的协同以提高种群进化的多样性；有的学者采 

用反弹机制、变异机制等力图使得粒子跳出局部最优，进而提 

高全局搜索能力。 

针对 PSO算法容易陷于局部最优 的不足，本文在文献 

El0]改进策略 HPSO_TVAC的基础上，提出具有启发式探测 

及 自学习特征的对称微粒群算法 SymPSO_HD，并增加以下 

策略：将单维搜索空间分区，计算种群分布熵以保证种群的分 

布性 ；在种群进化过程中，引入具有随机探测特征的启发式静 

态粒子 ，用以影响普通粒子的位置向量；引入粒子的局部范围 

内的邻域克隆变异选择策略，以增强粒子局部学习能力；引入 

粒子的降维对称粒子策略，以增强粒子的全局学习能力。仿 

真实验与分析结果表明，该算法能显著提高搜索效率，对搜索 

空间维数不敏感，显示出较强的实用性。 

1 基于分布熵的种群初始化调整策略 

种群在初始化过程中，需要保证个体分布的不确定性(即 

随机性)。显然 ，除某些特殊情况外 ，应避免所有个体集中在 

较小的局部区域。假设将搜索空间分为 D个子空间，每个子 

空间含有 ni个个体， =1，2，⋯，D，指定 N为个体总数 ，则 

s一一善D n4 l。g ni 

称为种群在搜索空间中的分布熵。S越大 ，则种群越分散，否 

则就越集中。问题的关键在于子空间的划分方式。文献[11] 

以二维搜索空间为例，提出将搜索空间Q扩展为一个圆形区 
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域0 (称为0的陪域)的方法。该方法首先计算陪域Q 的中 
N 

∑ 

心点 一寺 ，然后以该中心点为圆心，画若干半径逐渐倍增 

的同心圆，并将相邻同心圆之间的区域(环)定义为一个子空 

间。该方法操作简单，具有一定作用，但分析后发现，这种划 

分子空间的方法仅适合某些特定场合，当各个维的长度相差 

较大时将失去作用。 

本文提出的对搜索空间进行有效划分的“n维等分空间 

法”，实际上就是对搜索空间的每一维都进行划分，种群的分 

布熵取各维空间分布熵的加权和。设讨论均在由Ed；，d ]， 

一1，2，⋯， 确定的 维欧氏空间 n中进行 ，K 为每一维被 

分割的段数。 

定义 1 设每个子段个体分布数 目为 J一1，2，⋯，K， 

则称 

Si=--耋 1。g (1) 
为种群在第 i维的种群分布熵。 

定义 2 假设 S 是欧氏空间Q第 i维的种群分布熵，则 

s一(alSl+a2s2+⋯+d S )一二∞s (2) 

称为欧氏空间 Q的种群分布熵 。 

式中 ∈[O，1]，啦ER ，且∑∞：1。特别地，可取∞一∞一 

_1
，i， 一1，2，⋯， ，则式(2)简化为 

S一 ∑S， (3) 
I= 1 

假设已基于随机方法生成初始种群，记 So<1为熵闯值。 

如果种群分布熵 S<So，说明种群的随机性不够，需要对其进 

行一定的扩散操作 ，以确保 S≥So。我们采取的方法是利用 

扩散函数 disperse(min{Si))实现该功能，其作用是分散最小 

分布熵子空间 min{Si}中的个体，并保证其分布熵取得某个 

较大的值。具体实现时，可采用混沌方程 (f+1)一 ·pr 

(￡)·(1一 (￡))生成随机扩散步长。其中prE(O，1)A r 

{0．25，0．5，0．75}， 4。 一4时，生成的序列具有很好的混 

沌效果，且 r的所有取值均可保证在(O，1)之间。之所以 

的初始值不能取 0．25，0．5和 0．75，是因为这些取值将导致 

的后期序列全部变为 0，无法实现混沌效果。图 1是 初 

值为 0．3时的取值变化情况。 

!i⋯，j【l1． 15 1【11．⋯ 。』 li，⋯ tj 1 
} 1 0 } 删I 川⋯ |』 
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图 1 pr=O．3时的取值变化情况 

2 启发式吸引粒子与粒子学习策略 

2．1 启发式吸引粒子 

对粒子 r，文献[1oJ中有关粒子速度的计算公式为： 

( 十1)一Ⅲ×73 (￡)+cl×randl()×(P --217，)+ 

f2×rand2()X( --．Z"，) (4) 

式中， 一0．5+rand3()／2，f1一( r～fI )t／MAXT+ ，fz一 
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( r～c2 )t／MAXT+ ；位置计算公式同文献Eli。 

上式中的 rand1()，rand2()和 rand3()都是独立的均匀 

分布随机函数，其范围均为[0，1]。 的平均取值为 0．729，而 

C 的取值从 2．5降至0．5，fz的取值从 0．5增至 2．5E ]。 

为改进粒子的位置，在位置计算公式中增加了一个趋向 

向量 第 t次迭代时，系统随机选择n维空间的第i维，并按 

均匀分布原则在每个子段内随机生成一个静态粒子(该粒子 

不属于种群，且速度为 O)。计算该子段内所有静态粒子的平 

均适应度作为该子段的适应度，记为 ^∽，志一1，2，⋯，K。假 

设 ∽ max{̂ ∽f志一1，2，⋯，K)为具有最高适应度的子 

段(称为吸引子空间)，从统计意义上看，该子段所定义的子空 

间中包含全局最优点的概率也最大，故有必要增强所有粒子 

飞向该区域的概率。称吸引子空间中适应值最高的静态粒子 

为吸引粒子，其位置向量记为 。对粒子 r，构建其指向吸引 

粒子的标准方向向量 D (￡+1)一std(x。--X，(￡))，std()的作 

用是将向量单位化，使得 l D (f+1)I一1。称向量D (f+1) 

为粒子 r在第 t+1次迭代时的趋向向量。基于此，对粒子 r 

的位置变化公式修改为 

37 (￡+1)一z，(￡)十 ，(f+1)+yf口 (￡+1)I·D (￡+1) 

(5) 

式(5)增加了yI (z+i)I·D ( +1)作为启发项。)，称 

为趋向向量影响因子，同迭代次数 t成正相关性，用于调整启 

发项的影响能力，一般可设 rE[11，33。启发项具有较强的导 

向性，是增大粒子选择正确飞行方向概率的重要因素。实验 

结果表明，趋向向量在很小计算代价的基础上提高了粒子搜 

索的目的性，能有效加快收敛速度。吸引粒子的启发作用如 

图2所示 。 

④ ⑦ l~(t+1)llS,Ct*a) 

： 

+1】 

图 2 吸引粒子作用示意图 

图 2中，假设圆点①为粒子 r在第 t次迭代时所处位置， 

圆点④为吸引粒子位置。标准 PSO算法中，经过第 f+1次 

迭代时速度向量的修正，粒子 r的位置将偏移到圆点②。在 

吸引粒子的吸引作用下，系统产生趋向向量 D (f十1)，该向 

量的正相关向量 yf (￡+1)『．D，( +1)对位置②又增加了 
一 个飞向位置④的拉动作用，使得粒子 r在第t十1次迭代时 

位置偏移到圆点③位置。一般来说，位置③比位置②更接近 

吸引粒子 影响因子 )，越大 ，粒子飞向吸引粒子的趋势越明 

显，因此系统运行后期增大影响因子是有必要的。 

2．2 短程学习——克隆变异选择策略 

粒子 r在进化过程中，不仅要遵从个体惯性，还要根据个 

体认知 和群体认知P 不断调整其飞行方向。如果 r本身 

拥有系统当前最佳位置，除非有更为强势的粒子出现，其飞行 

方向将保持不变 。 ；如果 r仅是当前最优而不是全局最优粒 

子，它将对其他粒子产生误导而可能使整个群体陷入局部最 

优；如果 r不是当前最优粒子，则除了向自身最佳位置和全局 

最佳位置指引的方向飞行之外，本身没有更强的学习能力。 



基于此 ，引入了粒子的短程学习机制——克隆变异选择策略， 

用于更新 P，。 

以二维空间为例说明 P，的更新策略。为方便起见，以粒 

子 r的当前位置为中心，以两个维长度的 1／K 为边长构造一 

个矩形空间(或椭圆空间)，称该空间为 r的邻域 。克隆 r 

的m个陪体，并按照柯西规则在 内对陪体进行微变异，然 

后计算它们的适应值并选择最优陪体代替粒子 r。通过克 

隆、变异和选择过程，粒子 r可对邻域范围进行有限探测，学 

习其中的优秀位置，可实现粒子在局部区域的优化，提高算法 

的收敛能力。另外，粒子r在向其邻域内陪体学习的同时，还 

可向当前邻域内的其他粒子以相同的方式学习，这可进一步 

提高粒子的性能。 

2．3 长程学习——降维对称粒子策略 

粒子的短程学习涉及范围较小，有时难以跳出局部最优。 

为进一步提高搜索范围，并尽量减少由此带来的计算量，提出 

了降维对称粒子的长程学习策略。对 维空间来说，如果保 

持其中的 一2维的坐标不变，则 维空间的可投影为二维空 

间。在投影时，选择哪两维是随机的，而且随着迭代次数不断 

变化，这可保证粒子学习的覆盖性。对二维空间来说，每个粒 

子基于搜索空间的中心点、搜索空间的两条对角线、两条中心 

轴，都各有一个对称点，称这些对称点为标准对称点，也就是 

基本粒子的对称粒子。在进化过程中，每个粒子在完成短程 

学习后，还要生成几个对称粒子，实现长程学习，如图 3所示 
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图 3 基本粒子的对称粒子 

图3中，黑色实心圆点代表基本粒子，空心圆点代表对称 

粒子，其编号从①到⑤，分别是基本粒子同垂直中心轴、主对 

角线、中心点、水平中心轴以及次对角线对称产生的。定义基 

本粒子的位置坐标是 B(xo，yo)，影粒子的坐标用 一sBs 

表示。假设搜索空间是以(n，6)，(n+W，6+ )为左下角和右 

上角顶点的矩形区域，则有 

sBl( l'y1)：Xl=2a+硼一勘 ，Y1一 

sBz(xz，yz)：X2一勘 十 丁2，y2一 +砌 

式中，T2= 堕  ； 

sBa(x3，y3)：X3—2a十叫一勘 ，y3=2b+ 一 ； 

sB4(x4，y4)：z4一 o，Y4=2b+ 一 ； 

sBs(xs，ys)：z5一勘 一 丁̂5， 5一 + T5， 

式中，7"5= 2(一 +wy0一锄 +ah) 
wz上h (6) 

计算这些对称粒子的适应度，最优粒子将替代基本粒子 

进入基本种群，其速度大小及方向可在原来的基础上增加一 

个扰动。 

分析发现，对称粒子的计算量很小，但基本粒子的学习空 

间跨度却非常大，这对群体离开局部最优极为有利，能大大提 

高系统的寻优能力。另外 ，该策略对搜索空间的维数不敏感 ， 

不会出现维数灾问题。需要说明的是 ，构造对称粒子过程中， 

需要对邻近搜索空间中心点位置的粒子进行特别处理。因为 

邻近中心位置的粒子的对称粒子位置也邻近中心位置，这使 

得粒子的长程学习退化为短程学习，不利于全局收敛性的提 

高。解决的办法是根据搜索空间的跨度特点，以中心点为中 

心，定义一个泛中心搜索区域，凡是落在此区域的基本粒子生 

成对称粒子时仍然落在泛中心搜索区域，则根据由基本粒子 

位置和对称粒子位置确定的学习方向增加一个额外的同向扰 

动，以达到扩散对称粒子的效果。 

3 算法复杂性分析 

假设群落中粒子总数为 PopSize，搜索空间为 Qc ，其 

每一维被分割成的子段数 目为K。下面对算法的复杂性进行 

讨论。 

3．1 计算复杂性讨论 

SymPSO-HD算法在 HPSO_TVAC算法的基础上，增加 

了种群分布熵的判断、种群扩散操作、吸引粒子的构建、短程学 

习及长程学习等操作。种群分布熵的计算复杂度为0((K× 

nXPopSize)+0(K× )一 0((K×n×(PopSize+1))≈ 0 

(KX ×PopSize)；如果种群需要扩散操作，则其计算复杂度 

为 0(K×PopSize)；吸引粒子的计算复杂度较为复杂，达到 

了O(t×K× ×PopSize)，其中t为迭代次数，随着 t的增 

加 其计算量逐渐增加 ；短程学习的计算复杂度为 0( × 

PopSizeXm)；长程学习的计算机复杂度为 0(5×PopSize)。 

分析表明，SymPSO-HD算法为多项式算法，且适用于高维问 

题 。 

3．2 空间复杂性讨论 

由于要计算吸引粒子，故需记忆所有粒子信息。第 t次 

迭代时，系统需分类保存约 PopSize×t×K× 条记录。另 

外 ，短程学习及长程学习过程中，记忆粒子的邻域陪体也需要 

约 PopSizeXm个粒子的空间。这些都是为提高系统寻优能 

力而付出的代价。 

4 实验验证与结果分析 

对 HPSO-TVAC算法rlo]和本文 SymPSO-HD算法进行 

实验对比分析。为分析 SymPSO-HD中各种策略的作用，将 

仅具有短程学习能力的算法命名为 SymPSO-HD 算法，并也 

将其参与比较。实验硬件环境均为 Intel PIV2．8双核 ，内存 

2G，软件环境 VS2005及 Matlab7．0。 

4．1 Benchmark函数选择 

选择实值函数对算法的性能进行测试。表 1列出了用于 

实验的 5个测试函数。同文献[1O]相同，以上函数在运行时 

一 取值分别是 100，100，10，600，100。除函数厂6外，其余函 

数 一 均为多维函数，具体实验时 ，2取 20，3O。所有函数 

均要求取其全局最小值作为最优值，已知所有函数的最优值 

均为0。我们设定当函数值小于等于0．01时，就认为函数已 

经收敛到最优点。 

表 1 Benchmark函数 

函数名称 函数形式 搜索区域 

Sphere functi。n f1(x)= (一1 1 0o)“ 
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Rosenbrock 

funetion 

Rastrigtin 

function 

Griewank 

function 

Schaffel"’s f6 

f2(x)一 n[1。0( +1一 )。+()(i一1)。] (一1oO
，100)“ 

f3(x)=
i耋[ 一1oc0s(2 】【i)+1o] (一10，1。) 

f4(x)= 
。耋 n cos(砉)+l (一600,600)“ 

fs(x)=0．5一堂
(1．0nt- 0．00l

Z(x2 q'-y2))2 (--10 0．i00)2 

4．2 算法性能对比实验 

设种群个体数目PopSize=100，最大迭代次数 GMAX 

根据函数难度适当调整，精度控制在1O～，每个算法执行 50 

次。执行函数 -厂4的寻优过程时，K一10，其余函数均设置 

K=5。试验数据见表 2。表中黑体部分代表最优结果。从表 

2左侧可以看出，算法 SymPSO-HD在平均函数值方面的性 

能明显优于 HPS()_TVAC的性能，但是稳定性方面相差不 

大。算法 SymPSO-HD 由于没有增加对称粒子策略，其性能 

相对于 SymPSO-HD来说稍低。从各算法收敛到最优解的次 

数及 5O次实验中收敛到最优解的平均代数比较分析(表 2右 

侧)可知，SymPSO-HD算法能在较少的迭代次数就收敛到最 

优解 ，相比HPS()_TVAC算法来说具有一定的优势。HPSO- 

TVAC算法在函数 ，厂3和 上表现较为优秀，而SymP— 

SO-HD算法求解 时效果更好一点，这可用函数 的搜索 

区域较大，而长程学习所起的作用也较大来解释。 

表 2 算法性能对比 

4．3 参数K对算法性能的影响 

K的不同取值，对算法的性能具有不同的影响。本文通 

过实验测试了 K对算法性能的影响。按照 K取 5，8，10，20 

以及 5～2O之间随机取值共 5种取值策略进行实验。对每个 

函数来说，K的每次取值算法都执行 5O次。对所有实验结果 

进行统计后发现，K的取值变化对函数， ，厂3和，6的影响较 

小，对函数 ， 的影响较大。对函数 -厂6来说，虽然其形式 

较为复杂，但因其维数较低(，2=2)，所以参数 K的影响有限。 

分析发现，，2和 属于多维函数，而且搜索区域都相对很 

大，这是 K取值较大导致算法性能也较好的原因之～。当 K 

在 5～2O之间取值时，各函数的效果较好，这可作为一条基本 

规律。 

结束语 SymPSO-HD算法针对 PSO算法的缺陷，借鉴 

HPS()ITVAC算法，提出了一系列改进策略。对 比实验表 

明，这些改进策略对提高算法的全局寻优能力及算法的稳定 

性具有优良性能。本算法的缺点是存储空问有所增加 ，迭代 

速度也有待进一步提高。下一步将针对吸引粒子的有效工作 

时间、基本粒子的速度变化规律方面展开研究。另外，多种群 

协同的粒子群落算法也是后期研究的重点。 
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