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基于时变系数与社会认知模拟的粒子群优化 

曲彦文 张二华 杨静宇 

(南京理工大学计算机科学与技术学院 南京 210094) 

摘 要 粒子群优化算法利用一群在可行区域内飞行的粒子来搜索最优解，具有易实现、收敛速度快的特点，然而也 

面临“早熟”的问题。提 出了一种基于时变系数与社会认知模拟的粒子群优化算法。实验结果显示，在 5种不同的标 

准化测试函数下，新算法较另外3种常用的算法优越。 
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Particle Swam  0lptimizatiOn Based on Time Varying C0em cients and Social Cognitive simulatiOn 

QU Yan—wen ZHANG Er+hua YANG Jin yu 

(Scho0l of Computer SI：ience and Technol0gy，Nanjing University of Science and Technology，Nanjing 21OO94，China) 

Abstract Particle Swam  Optimization(PS0)uses a swam1 of f1yir particles to search an optimal so1ution in the fea— 

sib1e regiorL P O is easy to implement，and it appears high corwergence speed in many applications．However，P5；0 has 

the pmblem of premature convergence．A modified PS0 based on Time Varying Coemcients and Social Cognmve mu— 

lati0n(PS()_TVCSCS)was pr0posed．Five different benchmark functions were used to test the perfom ance 0f PSC卜 

TVCSCS．Experimenta1 results show that PS()_TVCSCS works better than three 0ther algo rithms． 

Key、vordS Particle swam  optimization，Time varying coefficient，SOcial cogn|tive 

最初的粒子群优化算法 (Particle Swarrn Optimization， 

PSO)由 Eberhart和 Kennedy提出[ ，其灵感源 自对生物群 

体(如鸟群、鱼群等)的研究。PS0是基于群体智能的进化计 

算方法，利用在可行区域(Feasible Regi0n)内飞行的一群粒 

子来搜索最优解，每个粒子根据自身所获取的自身最好解与从 

整个粒子群体获取的全局最好解来决定其各自的搜索策略。 

PSO具有收敛速度快和易实现等特点，然而也容易过早 

陷入局部最优解，这种现象称之为“早熟”。 

为了提高 PS0 的性能，众多研究者提出了许 多改进策 

略。文献[2]提出了基于时变惯性权重(Time Varying Inertia 

wei t，Tv1w)的 PS0算法，类似文献 [3]这里将其记 为 

Ps()ITV1w。目前众多改进的PSO算法，包括下面将介绍的 

几种算法以及本文提出的新算法都采用了 TV1w 方法。文 

献[4]借助于遗传算法中的变异思想，提出了一种基于变异 

(Mutation)的PSO算法，将其记为 MPS0。为了侧重对全局 

的探索能力，并在后期侧重对局部的搜索能力，文献[3]提出 

了一种基于时变加速度系数(Time Varying Acce1eration( 

effjcients，TvAC)的 自组织 多级 PsO算 法，记 为 HP 

TVAC。 

本文提出了一种基于时变系数与社会认知模拟的粒子群 

优化 (Particle Swarn1 0ptimization based on Time Varying 

Coefficients and Social Cognitive Simulation，PsC卜TVCSCS) 

算法，新算法采用了与文献[3]不同的TVAc函数。并且，新 

算法对每个粒子各 自使用一个称之为社会认知最好解(Social 

Cognitive Best Solution，SCBS)的变量来替代 PSO算法速度 

更新公式中的全局最好解，通过模拟人类对外界信息的认知 

过程来更新各个粒子的 SCBS。由于每个粒子对社会的认知 

可能不同，从而使得粒子群更具多样性 。 

本文第 1节对 PS()_TV1w 进行简要的介绍；第 2节介绍 

PS()ITVCSCS；第 3节在 5种标准化测试函数下通过实验比 

较 PS0一TVCSCS，PSC卜TVrW，MPSO和 HPS()_TVAC的性 

能；最后是总结与讨论。 

1 PS()_TV1w简介 

文献[2]对最初的 PS0算法提出了时变惯性权重的概 

念，由于具有良好的性能，因此成为许多改进算法(包括本文 

提出的 PS( TVCSCS)的改进原形 。本节对 PS()_TⅥW 做 

简要的介绍。 

PS()_TV1w 首先初始化一群总数为M 的粒子，然后经过 

了、瑚 次迭代，利用在 N维可行区域飞行的M 个粒子来寻找最 

优解。 

在第 次迭代时，第 个粒子， l，⋯，N，计算当前位置 

矢量 下的适应度值(Rtness Value)厂( )，并按式(1)更新 

自身最好解矢量 ： 

一 』 ， i 厂 z： <， ’ (1) 一l Ll 
l ～ ， else 
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粒子群整体根据式(2)更新全局最好解矢量 ： 

一 』f ’i ：艘w] K (2) 
【户 ， e1s。 

每个粒子根据 ， ，％ 以及速度矢量 按照式(3)与 

式(4)分别更新速度矢量的第 d维分量 ： 与位置矢量的第 

维分量 -z： ； 

一 ：．d十 m ()( ，d—Z，d)+cjm () 

(户 ，d—z：．d) (3) 

， —  
． + (4) 

其中式(1)至式(4)中的cI和fl为加速度系数，在文献[2]中 

和 cl为固定系数； ()为随机数产生函数，其生成的随 

机数服从[O，1]上的均匀分布；，为适应度函数 ；u，为f时刻 

的惯性权重，文献[2]采用的时变惯性权重从0．9线性递减到 

0．4。 

通常，在更新 ( 一1，⋯，N， 一1，⋯，M)后需要检测 

f f是否超过速度的绝对值上界 。如果超过，则需要 

对此速度分量进行重新生成。目前存在许多不同的速度重新 

生成方法，为统一比较起见，本文借鉴文献[5]对实验中所涉 

及的算法采用如下速度重新生成方法： 

一  

， 

㈣  

同样，在更新完 ： ( 一1，⋯，N， 一1，⋯，M)需要检测 

}是否超过位置的绝对值 的上界 X⋯ 如果超过，则采 

用如下的位置重新生成方法： 

⋯  
f ()X ， if． > X⋯ 

． 

； 一1一 ()x ，if． <一 ‘ ’ 
．

五 一1一 ()x ，if． <一 

2 PSo-TVCSCS 

2．1 一种新的时变加速度系数函数 

从式(3)可以看出，当 fI／c§>1，粒子侧重对 自身最好解 

附近的搜索 ；而当 f5／f5<l，粒子侧重于全局最好解附近的搜 

索。类似的结论也可以从一些关于 PS0的理论分析文献中 

得出，例如文献[6]。因此当c{／c5>l，算法更具全局探索能 

力；而当 cj／c <1算法更具局部搜索能力。 

类似于文献[2]提出了时变惯性权重来调节全局与局部 

搜索能力，文献[3]提出了时变加速度系数的概念，ci从 2．5 

线性递减到o．5，同时cl从o．5线性递增到2．5，文献[3]采用 

的 TVAC函数分为两阶段，前半时期 r{ >l，后半时期 fi／ 

cl< 1。 

本文提出了一种新的 TVAC函数，如下所示 ： 

fl—min( ， 一 (f ))， 一， 

(7) 

一min(c ，c + (f～1))，￡一1，⋯， 、 ' 1 ， 

(8) 

由式(7)和式(8)可知，新函数由 3部分组成。与文献[3] 

中的 TVAC函数相比，当 fz<f 时新函数多了段 ci／f5—1的 

平衡时期，这样可以使得搜索策略更丰富。 

2．2 社会认知 

首先讨论一下人类在进行社会认知过程 中所表现的特 

点。一方面，人类在面对社会所提供的信息时通常会保持一 

种怀疑的态度，一些人会接受这些信息，另一些人会拒绝这些 

信息。另一方面，每个人不可能永远排斥所有信息，总会或多 

或少接受一些信息。这些现象使得人类对社会的认知呈现多 

样性与趋同性的特点 ，从而最终使得人类可以在多种不同的 

道路上探索真理。 

本文将上述特点引入到 Ps()ITVCSCs，新算法对每个粒 

子 i( 一1，⋯，N)各 自使用一个称之为社会认知最好解 来 

替代式(1)中的 ，并在每次迭代时，对每个粒子按照下式更 

新 ( 一1，⋯，N) 

：  

， if ()< (9) 

l ， else 
，一exp(一2f／T) (1O) 

通过分析式(9)可以看出，一方面每个粒子都有可能接受 

和拒绝全局最好解；另一方面，随着时间增加，每个粒子的社 

会认知最好解 scBs保持不变的概率趋于0。 

此外 ，由式(1O)可知 ，随着时间的增加而减少，从而使 

粒子群在搜索后期更多地倾向于对全局最好解附近进行局部 

搜索。 

注意到此时在 PS()_TVCSCS中，粒子的自身历史最好解 

可能优于其对应的社会认知最好解s 。 

2．3 算法流程 

下面根据前面的讨论介绍PS()ITvI SCs的完整流程。 

PS Tv《 Sl 流程： 

步骤 O 初始化。 

步骤 1 计算N个粒子的适应度值_厂( )( 1，⋯，N)。 

步骤 2 按照式(1)更新粒子 的p：( 一1，⋯，N)。 

步骤 3 按照式(2)更新 。 

步骤 4 按照式(9)更新粒子 的 s ( 一1，⋯，Ⅳ)。 

步骤 5 按照式(3)更新 ( 一1，⋯，N． 一1，⋯， 。 

如需重新生成，则按式(5)执行。 

步骤 6 按照式(4)更新 ( 一1，⋯，N． 一1，⋯，M)。 

如需重新生成，则按式(6)执行。 

步骤 7 判断 f+l是否大于 ，如果大于，则停止，否 

则进入步骤 1。 

3 实验与讨论 

本文利用如下 5个标准化测试函数，通过 6O组实验方案 

来 比较 PS()_TVrW，HPSo—TVAC，Ⅳ[PS0和 PSo—TVCSCS 4 

种优化算法的性能。 

(z)一∑(1OO( +l—z ) +( 一1) ) (11) 

-厂2(z)一∑(-z 一1Ocos(2 z )+10) (12) 

，3 c护 一直c。s(砉)+ 

，4(z)一(∑( +1)_z )+m () (14) 

-厂5(z)一maxIz l，1≤ ≤ (15) 

其中z一[ ， ，⋯， ]表示M维实值向量。每个函数对应 

的 ，X一 以及初始化区域如表 1所列。在这里参考文献 

[2]，采用非对称初始化方法。 
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表 l 各函数对应的 ，X一 以及初始化区域 

6O组实验方案所采用的由粒子数 目N、维数 M、迭代次 

数 了 以及测试函数构成的组合各不相同。表 2和表 3介绍 

_r这 6O组实验方案．以及每组实验方案下 4种优化算法所各 

自得到的平均最好适应度值 (Mean Best tness Value)。 

PS TVIc，PS( TVAC和 MSP0中采用的其它参数请分别 

参考文献[2 4]。PS()_TVCSCs中采用 的其它参数为 一 

O．6 ， 2一O．4 ⋯ c⋯ 一2、c 一O．4、惯性权重从 O．9线 

性递减到 O．4。 

表 2和表 3的 6O组实验结果显示 ，51组实验方案下 

Ps()_TVcscs所获得的平均最好适应度值较其它 3种优化 

算法优越。并且 PS( TVCSCS具有如下特点： 

①当粒子个数和维数固定时，最大迭代次数越大，P 

TVCsCS所获得的平均最好适应度值越好。 

②当维数和最大迭代次数固定时，粒子数目越多，PS 

TVCSCS所获得的平均最好适应度值越好。 

结束语 本文提出了一种基于时变系数与社会认知模拟 

的粒子群优化算法 Ps()_TVCSCs。新算法借鉴人类对社会认 

知过程的分析，对每个粒子赋予了一个称为社会认知最好解 

的变量来替代 PS()算法速度更新方程中的全局最好解。并 

且通过规定各个粒子的 SCBs更新规则，使其模拟人类的社 

会认知过程，从而使得粒子群更具多样性。同时 Ps()_TVC— 

SCS采用了一种新的时变加速度系数函数，该函数使得搜索 

过程具有 3个阶段，依照时间顺序分别是偏重全局探索、平衡 

阶段和偏重局部搜索。 

5种不同的标准化测试函数下的实验表明，P TVC— 

SCS具有良好的性能。 

表 2 1 一1(1(]0时 4种优化算法在各实验方案下的平均最好适 

应度值 

N为粒子数目M为维数。平均最好适应度值经过四舍五入处理。 

Mean Best Fltness Value 

优化算法 N M —— ————i————iT  

PS TⅥ W 

M旺)SO 

HPS( TVAC 

PSo—TVCSCS 

PS()_TVnv 

MPS(j 

HPs()-TVAC 

PSO—TVCSCS 

PS TⅥ W  

M SO 

HPS()_TVAC 

PS( TV( SCS 

P TVrW 

／̂ SO 

HPS TVAC 

PS( TVCSCS 

Ps()_TVIW 
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2O 3O 

30 3O 

3O 40 

38O．42 57．21 0．030 0．O79 13．72 

332．29 56．58 O．O59 O．O83 14．29 

285．56 l30．8l O．O51 0．435 27．26 

141．61 50．39 O．O43 0．O60 8．55 

493．98 1O1．78 0．176 O．19O 25．13 

5O2．61 1O4．O7 O．163 O．191 24．82 

360．49 248．03 0．066 O．7O1 51．41 

219．16 80．72 O．186 0．133 16．73 

326．83 53．28 0．044 O．O6O 11．74 

3O5．29 5O．8l 0．044 O．O65 1O．5O 

277．O7 119．26 0．O82 O．385 33．56 

¨7．52 45．09 O．O47 0．039 5．81 

447．98 87．O8 O．O94 O．161 22．28 

484．58 96．61 O．1O2 O．15O 22．11 

361．74 223．15 0．059 O．653 55．55 

201．O6 69．83 0．079 0．097 13．64 

363．98 47．03 0．O37 O．O53 9．84 

MIPs(J 

HPS TVAC 

PS( TV(：SCS 

PS TVrW 

M So 

HPS()_TVAC 

PSO—TVCSCS 

4O 3O 

表 3 71胁 一20OO时 4种优化算法在各实验方案下的平均最好适 

应度值 

N为粒子数目M为维数。平均最好适应度值经过四舍五入处理。 
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