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动态环境下粒子分群与种群多样性的关系研究 
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(东北大学系统科学研究所 沈阳 110004) (大连民族学院非线性信息技术研究所 大连 116600)。 

摘 要 如何构建策略解决动态优化问题一直是智能计算研究的重点。采用种群熵来刻画粒子群算法中群体的多样 

性，在由 DF1(Dynamic Function 1)生成的动态环境下分析了4种不同粒子群方法中群体的多样性以及对动态 目标点 

的跟踪效果。实验结果表明，动态环境下，群体多样性保持能够影响算法的跟踪效果。可以通过调整分群比例来改变 

群体的多样性，进而在不同的动态环境下采取不同比例的分群策略以达到较好的跟踪效果。 
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Relations between Particle Division and Population Diversity under Dynamic Environment 
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Abstract This article adopted population entropy to portray the diversity of population，analyzed four different algo— 

rithms’diversity of population and the effect of tracking dynamic target．The test result indicated that，under dynamic 

environment，the diversity of population maintaining can affect the tracking result．The diversity of population can be 

changed by adjusting the division proportion to the different dynamic environments．Different division proportion can be 

adopted to get better performance． 
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1 问题背景 

粒子群算法 (Particle Swarm Optimization，简记为 PSO) 

是由 Kennedy和 Eberhart于 1995年提出的一种新的群体智 

能算法。从出现至今 ，PSO方法一直被认为是处理静态优化 

问题的一种非常有效的方法_1 ]。近年来，很多学者也开始 

关注动态优化问题。Eberhart将基本 PSO方法应用于动态 

环境下E ，对多维的 sphere函数进行了研究。当目标点线性 

移动，且移动步长设定 为搜索范围的 0．2 和 1 时，基本 

PSO方法对动态 目标点能进行有效的跟踪。但是，当 目标点 

的变化幅度较大时，目标点跳离了粒子原来的聚集区域，粒子 

较难再次跟踪到目标点。这就需要在环境发生变化时，粒子 

群在搜索空间内要保持较好的多样性，进而将相关粒子引向 

新的跟踪 目标。 

R C．Eberhart给出了将部分粒子在搜索空间内随机初 

始化来达到保持群体多样性的方法 ]。Blackwell给出了保 

持群体多样性的另一种方法——AutomicSwam 方法[ 。该 

方法采用分群思想，在种群中设定一部分个体为 charged个 

体，每个个体都被赋予一个量级指标 Q，粒子之间的作用方式 

类似于正电荷之间的作用方式，即当两个粒子的距离在一定 

范围内时，粒子之间存在着互相排斥的“力”。这样，charged 

个体运动轨迹始终发散 ，这部分粒子分散在搜索空间内，保持 

了群体的多样性，使算法有很好的全局探测能力。文献Es]给 

出的有分工策略的粒子群方法(PSO with Division of Work， 

简记为 PSOwDOW)也采用 了分群思想，将群体分为群核、 

Near-核和 Far一核三个子群。通过对群核中粒子采用进化规 

划(Evolutionary Programming，简记为 EP)思想进行变异，保 

证了群体有较强的局部搜索能力 ，提高了收敛精度；Near-核 

中的粒子负责最优点邻域内的充分搜索 ；而 Far-核中的粒子 

运动轨迹是发散的，这部分粒子保持了群体的多样性，在搜索 

空间内寻找新的跟踪 目标，保证了算法的全局搜索能力。文 

献E6]给出了动态环境下一种改进的粒子群方法(Improved 

Particle Swarm Optimization，简记 为 IPS0)，并对基本 PSO 

方法、AutomicSwarm方法、PSOwDOW 方法及 IPS0方法对 

动态 目标点的跟踪效果进行了分析。那么在动态环境下种群 

多样性的保持与目标点跟踪效果的关系究竟如何呢?针对这 
一 问题，本文进行了进一步的研究。 

2 种群多样性的度量 

定义 1 若第 t代种群有Q个子集：S ，Sz，⋯， ，各个 
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子集所包含的个体数目记为l s l，1 S l，⋯，I s幻l，且对任 
。 

意 P，q∈<1，2，⋯，Q)， n 一 ，U S目一A ，A 为第 t代 

种群的集合，则定义第 t代种群的熵如下： 

Q 

E一一 ∑ lg(P，) (1) 
J= 1 

其中N为种群规模， ，一ISj I／N。 

由定义可知，种群中所有粒子的适应值都相同时，熵取最 

小值 E=0；种群中粒子的适应值越多，意味着粒子分配得越 

平均，熵值就越大。 

在实际应用过程中人们也发现，对某些多峰静态函数优 

化问题 ，由于进化过程 中种群多样性损失过快 ，PSO算法易 

于陷入局部极值 ，引起算法过早收敛，从而使算法丧失了全局 

搜索能力。针对这一问题，在静态环境下，文献E7]中采用种 

群熵这一种群多样性指标对种群的多样性进行定量描述，并 

依据种群熵的变化对种群结构进行调整，有效增强了算法跳 

出局部最优点的能力。文献[8]中分析了不同的种群结构及 

邻域关系对粒子群算法种群多样性的影响。表明了不同的种 

群结构具有不同的信息传递特性，对粒子群种群多样性的变 

化有着较大的影响。 

以上结果说明了静态环境下种群的结构是影响种群多样 

性的一个重要因素。文献[4]通过引入 charged个体来保持 

群体的多样性，文献Es]通过调整粒子速度更新公式中的 W， 

c ，Cz使粒子运动轨迹发散 ，也较好地保持 了种群的多样性。 

因此，动态环境下，粒子运动的方式也是影响种群多样性的一 

个重要因素。以下将基本 PSO方法、AutomicSwarm方法、 

PSOwlX)W 方法及 IPSO方法进行种群多样性分析对比。 

3 种群多样性分析对比 

3．1 实验环境及参数设置 

(1)实验环境及模型 

利用 DF1函数生成器[9 产生的动态环境进行实验。它 

采用一些锥体的组合生成环境。对二维问题，DF1函数中的 

静态评价函数被定义为： 

，(X，y)一眦 ：1．z_⋯，～[H 一R J(x-x~) +(y一 ) ] 

该公式说明在搜索空间的适应值曲面上任一点的取值可 

以由一个最大化函数决定。其中 ，(x，y)是在(X，y)位置的 

适应值，N是环境中锥体的个数，(Xi，Yi)是第 i个锥体的顶 

点位置，H 是第 i个锥体的高度，R 是第 i个锥体的斜度参 

数。 

(2)优化环境参数设置 

本文在 DF1产生的二维动态优化环境下对 4种算法进 

行了一系列实验。实验中，算法的目标设定为寻找环境中的 

高度最大值。根据每个锥体的可变性，动态优化环境可以分 

为两种类别：一部分锥体发生变化(高度 、位置，或者两者同 

时)，而另一部分锥体不发生变化；所有锥体都发生变化。具 

体实验参数设置如表 1所列。 

表 1 实验参数设置表 

名称 动锥个数 静态锥体个数 变化范围 位置变化 

实验 1 

实验 2 

实验 3 

实验 4 
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实验 5 

实验 6 

否 

是 

3．2 实验及结果分析 

本文对 4种方法(PS0，AutomicSwarm，PS( W，IP— 

SO)在不同动态环境下的种群多样性进行了比较。搜索空间 

设定为[一1，1]，最大迭代次数为 1000，种群规模为 TI~---30，分 

群中粒子运动轨迹发散的个体数目与收敛的个体数目相等。 

4种方法 的基本参数都设定 为：c 一cz一1．194，W一0．7。 

PSOwDOW 方法中，发散粒子 的运动参数设定为 ：Cz一 

2．05。AutomicSwarm方法中，charged子群中所有粒子的量 

级 Q都相等，取 Q—1．0，rco 一0．5，控制参数 rpe 一2。动态 

优化环境每经过 5O次迭代就进行一次变化更新。4种方法 

都重复进行 50次运算，计算其平均值。图 1显示了不同动态 

条件下4种算法的种群熵值变化曲线。同时对比4种算法的 

总体跟踪误差情况 ，如表 2所列 ，可以看到 PSOwDOW 方法 

和 IPSO方法的跟踪效果要好于基本 PS0和 AutomicSwarm 

方法。 

迭代砍数 

选代 |蟊 

l 女 t =  ^ --一 ~so ～ 

曼  蠹  
选代攻＆ 

图 1 不同动态条件下算法的种群熵值变化曲线 

表 2 4种算法在不同动态条件下跟踪的平均误差 

方法 实验 1 实验2 实验3 实验4 实验 5 实验 6 

PSo 

AutomicSwam 

Ps()、vDI，)W 

1PS() 

但两者的熵值确介于熵值较大的AutomicSwarm和熵值 

较小的基本PSO之问。这说明在动态环境下，粒子群体多样 

性保持得越好，并不意味着跟踪效果一定会更好，这就需要根 

据不同的情况选择合适的群体多样性保持策略。 

4 基于分群比策略的粒子群跟踪效果分析 

定义 2 令粒子总体个数为 N，按粒子运动方式的不同 

分为m个子群，每个子群含有的粒子数目为n ，az，⋯，口，，l则 

定义P —a ／ ， ≤m为第i个子群及第J个子群的分群 

比。 
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既然分群可以使群体保持较好的多样性，那么不同的分 

群比是否可以作为调整群体多样性的一个策略呢?用IPSO 

方法对粒子分群比与种群多样性的关系进行分析，其中分群 

比采用粒子运动轨迹发散子群粒子数与局部搜索子群粒子数 

之比。可见，随着分群比的增加，种群熵值单调递增。图 2显 

示了实验 2条件下不同分群比 P值条件下种群熵值的变化 

曲线。那么，是否存在一个合适的 P值，使算法的跟踪效果 

更加有效呢?表 3给出了在不同动态环境下 IPSO方法的最 

佳分群比例 P，并且给出了此时的平均跟踪误差与种群熵值。 

图 2 分群比与种群熵值的变化曲线 

表 3 IPSO方法的最佳分群比例及平均误差 

指标 实验 1 实验2 实验 3 实验 4 实验 5 实验 6 

16／14 

o．0428 

0．811 

图 3 不同分群比P的跟踪误差效果 

实验 1，2从表 3可以看到，在只有 1个锥体的相对简单 

的动态环境下，当 P取值在 0．5左右时算法的跟踪效果较 

好，在这种环境下，算法不需要太多的分散粒子就能够很快跟 

踪到目标 ，此时种群的熵值稳定在 0．7附近 ；而在 4个锥体的 

相对复杂的动态环境下，P的取值相对增大，介于[1．5，1．83 

之间，也就是说，需要更多的发散粒子来快速找到新的动态最 

优点，而此时种群的熵值也相应增大。通过对比表 2和表 3 

可以看到，在不同动态环境下，通过适当选择分群比值 P，IP— 

SO方法的平均跟踪误差可以得到明显的降低。图 3显示了 

实验二条件下 IPSO 方法在不同分群比值 P时算法的跟踪效 

果。从图中可以看到，当 P一12／18时的跟踪效果是最好的； 
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当P一20／10时的跟踪效果要好于其它两种情况；当P=5／25 

时，群体中 charged个体相对较少，动态目标的变化情况对跟 

踪效果有很大影响。当 P=29时，也就是群体中只有一个 

neura1个体，算法的跟踪效果反而较差，这是因为 charged个 

体太多，使群体的趋同性下降，直接影响算法的跟踪效果。 

结束语 本文采用种群熵来刻画粒子群算法中群体的多 

样性。在动 态环 境下对 基本 PS0 方 法、AutomieSwarm、 

PSOwIX)W 和 IPSO方法的多样性保持与算法的跟踪效果进 

行了对比，在此基础上通过研究不同的分群比对它们的影响， 

得到如下结论： 

(1)动态环境下，群体多样性保持能够影响算法的跟踪效 

果，但这种影响并不完全是正向的； 

(2)分群作为多样性保持的策略之一，可以通过调整分群 

比来达到改变群体多样性的目的； 

(3)当环境变化幅度较大时，应调整分群比值使其大于 

1，增加群体中发散个体的数目；而环境变化幅度较小时，分群 

比例值基本可选择小于 1，群体中发散个体的数目不必太多。 
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