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摘　要: 讨论微粒群算法的开发与应用。首先回顾从 1995 年以来的开发过程, 然后根据一些已有的测

试结果对其参数设置进行系统地分析, 并讨论一些非标准的改进手段, 如簇分解、选择方法、邻域算子、

无希望/重新希望方法等。介绍了一些常用的测试函数, 以及与其他演化算法的比较。最后讨论了一些已

经开发和在将来有希望的领域中的应用。
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Overview of par ticle swarm opt imizat ion

XIE Xiao-f eng, ZH ANGWen-jun, YANG Zhi-lian
( I nstitute of Microelectronics, T singhua Universit y, Beijing 100084, China )

Abstr act: The developments and applications r elated to particle swarm optimizat ion ( PSO ) are

discussed. F ir stly, developments in t he par ticle swarm optimizat ion since 1995 are r eviewed. T hen

parameter set tings ar e analyzed systemat ically a ccording t o some existed testing results. Some

improvement methods, such as cluster analysis, selection, neighborhood operator , no-hope/ re-hope

met hod, et c. , are discussed. Some comm on test functions and the compa risons bet ween PSO and

others evolutionary algor ithms a re introduced. Finally, applicat ions, both in the developed areas and

t he promising future applica tion ar eas, ar e reviewed.
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1　引　　言
　　微粒群算法( PSO)是由 Kennedy 和 Eberhart

等[ 1, 2]于 1995 年开发的一种演化计算技术,来源于

对一个简化社会模型的模拟。其中“群( swarm)”来

源于微粒群符合Millonas
[ 3]在开发应用于人工生命

( art ificial life)的模型时所提出的群体智能的 5个

基本原则。而“微粒( part icle)”则是一个折衷的选

择,因为既需要将群体中的成员描述为没有质量、没

有体积的,同时也需要描述它的速度和加速状态。

　　由于 PSO 算法概念简单, 实现容易, 短短几年

时间, PSO 算法便获得了很大的发展, 并在一些领

域得到应用。目前已被“国际演化计算会议”( CEC)

列为讨论专题之一。

　　本文首先介绍 PSO 算法的标准版本,然后根据

一些测试结果对其参数设置进行讨论, 给出一些常

用的测试函数, 随后讨论一些非标准的改进手段, 并

给出一些与其他演化算法的比较,以及 PSO 算法的

应用例子。

2　PSO标准版本
　　PSO 算法最初是为了图形化地模拟鸟群优美

而不可预测的运动。人们通过对动物社会行为的观

察, 发现在群体中对信息的社会共享有利于在演化

中获得优势[ 4] , 并以此作为开发 PSO 算法的基础。

通过加入近邻的速度匹配,消除不必要的变量,并考
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虑多维搜索以及根据距离的加速, 形成了 PSO 的最

初版本[ 1]。之后, Shi等[ 5] 引入惯性权重 w 来更好地

控制开发( exploitation) 和探索( explor at ion) , 形成

了当前的标准版本。

2. 1　算法原理

　　PSO 算法与其他演化算法相似, 也是基于群体

的,根据对环境的适应度将群体中的个体移动到好

的区域,然而它不像其他演化算法那样对个体使用

演化算子, 而是将每个个体看作 D 维搜索空间中的

一个没有体积的微粒(点) , 在搜索空间中以一定的

速度飞行。这个速度根据它本身的飞行经验以及同

伴的飞行经验进行动态调整。第 i个微粒表示为 Xi

= ( x i1, x i2 ,…, x iD) , 它经历过的最好位置(有最好

的适应值) 记为P i = (p i1 , p i2 ,…, p iD) ,也称为p bes t。

在群体所有微粒经历过的最好位置的索引号用符号

g 表示, 即 P g , 也称为 gbest。微粒 i的速度用 Vi =

(vi1 , vi2 ,…, viD) 表示。对每一代,其第d维( 1≤d≤

D) 根据如下方程变化[ 5]

vid = wvid + c1rand( ) (p id - x id) +

c2Rand( ) (p gd - x id) ( 1a)

x id = x id + v id ( 1b)

其中: w 为惯性权重( inert ia weight) , c1和 c2为加速

常数( accelerat ion constants) , rand( ) 和Rand( ) 为

两个在[ 0, 1] 范围内变化的随机函数。

　　此外,微粒的速度Vi被一个最大速度Vmax所限

制。如果当前对微粒的加速导致它在某维的速度 vid

超过该维的最大速度 vmax, d ,则该维的速度被限制为

该维最大速度 vmax, d。

　　式( 1a) 的第 1部分为微粒先前的速度;第 2部

分为“认知 ( cognit ion)”部分, 表示微粒本身的思

考;第 3部分为“社会( social)”部分,表示微粒间的

信息共享与相互合作[ 6]。

　　“认知”部分可由 T horndike[ 7] 的“影响法则

( law of effect )”解释, 即一个得到加强的随机行为

在将来更有可能出现。这里的行为即“认知”,并假设

获得正确的知识是得到加强的, 这样一个模型假定

微粒被激励着去减小误差。

　　“社会”部分可由Bandura[ 8] 的代理( vicarious)

加强概念的解释。根据该理论的预期,当观察者观察

到一个模型在加强某一行为时, 将增加它实行该行

为的几率,即微粒本身的认知将被其他微粒所模仿。

　　PSO 算法的这些心理学假设是无争议的。在寻

求一致的认知过程中, 个体往往记住它们的信念,同

时考虑同事们的信念。当个体察觉同事的信念较好

时,它将进行适应性地调整。

2. 2　算法流程

　　标准 PSO的算法流程如下:

　　Step1: 初始化一群微粒(群体规模为 m) , 包括

随机位置和速度;

　　Step2: 评价每个微粒的适应度;

　　Step3: 对每个微粒, 将其适应值与其经历过的

最好位置p bes t作比较,如果较好,则将其作为当前的

最好位置 pbest ;

　　Step4: 对每个微粒, 将其适应值与全局所经历

的最好位置g bes t 作比较, 如果较好,则重新设置 gb es t

的索引号;

　　Step5: 根据方程( 1) 变化微粒的速度和位置;

　　Step6: 如未达到结束条件(通常为足够好的适

应值或达到一个预设最大代数 Gmax) ,则返回 Step2。

3　算法参数分析

3. 1　算法参数

　　PSO 参数包括:群体规模 m, 惯性权重 w, 加速

常数 c1和 c2,最大速度 Vmax ,最大代数 Gmax。

　　( 1) 最大速度 Vmax

　　Vmax决定当前位置与最好位置之间的区域的分

辨率(或精度)。如果 Vmax 太高, 微粒可能会飞过好

解;如果Vmax太小,微粒不能在局部好区间之外进行

足够的探索,导致陷入局部优值。

　　该限制有 3个目的[ 6] :

　　1) 防止计算溢出;

　　2) 实现人工学习和态度转变;

　　3) 决定问题空间搜索的粒度。

　　( 2) 权重因子

　　在PSO算法中有3个权重因子:惯性权重w, 加

速常数 c1和 c2。

　　惯性权重 w使微粒保持运动惯性,使其有扩展

搜索空间的趋势,有能力探索新的区域。

　　加速常数 c1 和 c2代表将每个微粒推向 pbest 和

g bes t 位置的统计加速项的权重。低的值允许微粒在

被拉回之前可以在目标区域外徘徊, 而高的值则导

致微粒突然的冲向或越过目标区域。

3. 2　参数设置

　　如果没有后两部分,即 c1 = c2 = 0,微粒将一直

以当前的速度飞行, 直到到达边界。由于它只能搜索

有限的区域,所以很难找到好解。

　　如果没有第1部分,即w = 0,则速度只取决于

微粒当前位置和其历史最好位置 pbest 和 gbest , 速度

本身没有记忆性。假设一个微粒位于全局最好位置,
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它将保持静止。而其他微粒则飞向它本身最好位置

pbest 和全局最好位置 g bes t 的加权中心。在这种条件

下,微粒群将收缩到当前的全局最好位置, 更像一个

局部算法。

　　在加上第 1部分后, 微粒有扩展搜索空间的趋

势,即第1部分有全局搜索能力。这也使得w的作用

为针对不同的搜索问题,调整算法全局和局部搜索

能力的平衡。

　　如果没有第 2部分, 即 c1 = 0,则微粒没有认知

能力,也就是“只有社会( social -only)”的模型
[ 6]
。在

微粒的相互作用下,有能力到达新的搜索空间。它的

收敛速度比标准版本更快, 但对复杂问题, 则比标准

版本更容易陷入局部优值点。

　　如果没有第 3部分, 即 c2 = 0,则微粒之间没有

社会信息共享, 也就是“只有认知( cognit ion-only)”

的模型[ 6]。因为个体间没有交互,一个规模为m的群

体等价于运行了 m个单个微粒的运行,因而得到解

的几率非常小。我们对一些函数的测试结果也验证

了这一点。

　　早期的试验[ 1] 将 w固定为 1. 0, c1和 c2固定为

2. 0,因此 Vmax 成为唯一需要调节的参数,通常设为

每维变化范围的 10% ～ 20%
[ 9]
。

　　引入惯性权重w可消除对Vmax的需要,因为它

们的作用都是维护全局和局部搜索能力的平衡。这

样,当 Vmax 增加时,可通过减小 w 来达到平衡搜索。

而 w 的减小可使得所需的迭代次数变小
[ 10]
。从这个

意义上看, 可以将vmax, d固定为每维变量的变化范

围,只对 w 进行调节。

　　对全局搜索, 通常的好方法是在前期有较高的

探索能力以得到合适的种子, 而在后期有较高的开

发能力以加快收敛速度。为此可将 w 设为随时间线

性减小, 例如由1. 4到0 [ 5] , 由0 . 9到0 . 4[ 10, 11] , 由

0. 95到 0. 2
[ 12]
等。

　　Suganthan
[ 12]
的实验表明, c1和 c2 为常数时可

以得到较好的解, 但不一定必须为 2。Clerc
[ 13]
引入

收缩因子( const rict ion factor)K 来保证收敛性

vid = K [v id + U1rand( ) (p id - x id) +

U2Rand( ) (pg d - x id) ] ( 2)

式中: K = 2
û2 - U- U2 - 4Uû

, U= U1 + U2 , U>

4。这对应于式( 1a) 中一种特殊的参数组合,其中 K

即一种受 U1和 U2限制的 w,而 c1 = KU1 , c2 = KU2。

　　这些参数也可以通过模糊系统进行调节。Shi

和 Eberhart [ 14] 提出一个模糊系统来调节 w,该系统

包括 9条规则, 有两个输入和一个输出,每个输入和

输出定义了 3个模糊集。一个输入为当前代的全局

最好适应值, 另一个为当前的 w;输出为 w 的变化。

结果
[ 14 ]
显示该方法能大为提高平均适应值。

　　此外, 群体的初始化也是影响算法性能的一个

方面。Angeline[ 15] 对不对称的初始化进行了实验,

发现 PSO 只是略微受影响。

　　Ozcan和Mohan
[ 16]
通过假设w = 1, c1和 c2为

常数, pbest 和 gbes t 为固定点, 进行理论分析, 得到一

个微粒随时间变化可以描述为波的运行,并对不同

的感兴趣的区域进行了轨迹分析。这个分析可以被

Kennedy 的模拟结果[ 17] 支持。一个寻求优值位置的

微粒尝试着操纵它的频率和幅度, 以捕获不同的波。

w 可以看作是修改了感兴趣的区域的边界, 而 Vmax

则帮助微粒跳到另外一个波。

4　常用测试函数[1, 11, 12, 15, 18, 19]

　　下面给出一些在文献中经常用到的测试函数。

前两个是单峰函数, 另外几个为多峰函数,其最优值

均为或接近原点。以 x代表一个实数类型的向量, 其

维数为n,而 x i 为其中的第 i个元素。

　　第 1个为球面模型

f 0(x) = ∑
n

i= 1
x2

i ( 3a)

这是个单峰函数,用来区分局部优化器的优劣。

　　第2个为 Rosenbrock函数,也叫香蕉( Banana)

函数,是个经典的优化函数

f 1(x) = ∑
n

i= 1
( 100(x i- 1 - x

2
i )

2
+ (x i - 1)

2
)

( 3b)

　　第 3个为 Rastrigrin函数

f 2(x) = ∑
n

i= 1
(x

2
i - 10cos( 2Px i) + 10) ( 3c)

　　第 4个为 Griewank 函数

f 3(x) =
1

4 000∑
n

i= 1
x2

i - ∏
n

i= 1
cos

x i

i
+ 1

( 3d)

　　第 5个为 Schaffer 函数
[ 20]

f 6(x ) = 0. 5 -
( sin x2 + y2) 2 - 0. 5

( 1. 0 + 0. 001(x2 + y2) ) 2

( 3e)

131第 2 期 谢晓锋等:微粒群算法综述



5　一些非标准方案

5. 1　簇分解( cluster analysis) 方法
[ 18]

　　对团体参考( reference groups) 和社会影响的

研究[ 21] 表明,人们基于所在团体的规范来选择他的

观点和行为, 趋向于收敛在团体的平均层次上。

　　簇分解方法在微粒群体中选择一些微粒作为

中心,再将离它最近的 N 个微粒和中心微粒作为一

簇,然后计算每个簇的中心位置,并以这些中心位置

来替换 pbest 或者 gbest。

　　结果[ 18] 表明,用簇中心替换 p bes t 时,测试函数

3( a) ～ 3( c) 的解得到了较好的改进, 而函数 3( d)

～ 3( e) 只是略微差一点。如果用全局的簇中心替换

gbest 时,则除函数 3( c) 外,结果都较差。

　　此外, 簇分解方法虽然使收敛速度有所加快,

但同时引入了一些附加计算,通常需要正常 PSO计

算时间的 74% ～ 200%。

　　经验显示,在个体被它们自己簇的中心所吸引

时, PSO 相对有效;如果被相邻簇的中心所吸引, 则

一般不是很好。而总共需要多少簇,这取决于问题空

间的维数和局部优值点的数目。

5. 2　利用选择( select ion) 的方法[ 15]

　　PSO 算法只有一个隐含的弱选择, 即得到 pbest

的过程。而通常的演化算法,选择方法用来重新定向

搜索到那些相对较好的区域,作为一个聚焦机制,可

以将有限的资源合理地分配。

　　加入选择可得到一种混合 PSO:将每个个体的

适应度, 基于其当前位置, 与 k 个其他个体进行比

较,并记下最差的一个点。群体再用这个记录排序,

最高的得分出现在群体的头部。在个体记分和排序

过程中,不考虑个人最好位置。一旦群体排完序, 群

体中当前位置和速度最好的一半用来替换群体中差

的另一半,而不修改其个人最好位置 pbest。

　　对于每一代, 一半个体将移动到搜索空间中相

对较优的位置,这些移动的个体仍包含它们自己的

个人最好点, 用来影响它们的下次位置。

　　对函数 3( a) ～ 3( d) 进行测试的结果[ 15]表明,

混合方法提高了前 3个函数的性能。这是由于选择

方法加快了对当前较好区域的开发过程, 使得收敛

速度较快,但也增加了陷入局部解的可能性。

5. 3　邻域算子(neighborhood oper ator)
[ 12]

　　Angeline的研究[ 22]表明,尽管PSO能比其他演

化算法更快地得到相当有质量的解, 但当代数增加

时,并不能进行更精确的搜索。

　　为此, 可引入一个变化的邻域算子:在优化的

初始阶段,一个微粒的邻域就是它本身;优化代数增

加后,邻域逐渐变大,最后将包括所有的微粒。另外,

原来的全局历史最好值g bes t将被微粒邻域的局部历

史最好值 lb es t 替代。

　　为得到邻域,而计算候选个体与其他所有个体

的距离,其中对第 l个个体的距离为 dist [ l ] , 而最大

距离为max-inst ,并定义一个与当前计算代数 Gn有

关的分数 fr ac= 0. 6+ 3. 0Gn/ Gmax。如果 fr ac< 0. 9,

且 frac> dist [ l] / max-inst , 则针对 lbest 进行搜索;否

则使用g bes t。

　　对函数3( a) ～3( d)进行测试的实验结果[ 12]显

示,本方法的平均结果总是好于标准PSO的结果。

5. 4　无希望 / 重新希望方法
[ 13]

　　标准版本有 3个权重因子, 这使得系统调整很

自由,但也为找到最好的参数组合带来难度。

　　Clerc提出一个简化的 PSO 算法, 该算法只有

一个公式和一个社会 / 信心参数。定义了一个无希

望( No-hope) 收敛规则和一个重新希望( Re-hope)

方法, 以便不时地根据对目标函数的梯度估计和先

前的初始化(意味着有初级的记忆) 重新初始化群

体 位置, 其中考虑了群体引力中心 ( Gravity

center)。用该算法对函数 3( c) 和另一个二维函数进

行测试,得到了很好的结果
[ 13]
。

6　与其他演化算法的对比

6. 1　与演化规划
[ 23]
的对比

　　如果将式( 1b) 看作一个变异算子 , 则 PSO 算

法与演化规划( EP) 很相似。然而,在每一代, PSO算

法中的每个微粒只朝一些根据群体的经验认为是好

的方向飞行, 而不象在演化规划中可通过一个随机

函数变异到任何方向。也就是说, PSO 算法执行一

种有“意识( Conscience)”的变异
[ 10]
。从理论上讲, 演

化规划具有更多的机会在优化点附近开发, 而 PSO

则有更多的机会更快地飞到有更好解的区域, 如果

“意识”能提供有用的信息。

6. 2　与遗传算法[ 24] 的对比

　　遗传算法( GAs) 是模拟遗传选择和自然淘汰

的生物进化过程的计算模型,是由 Holland 于 1975

年提出的, 已广泛应用于计算机科学、优化调度、运

输问题和组合优化等领域。

　　Kennedy 和 Spears
[ 25]
利用多峰问题产生器

[ 26]

对一个PSO的二进制版本[ 27]和3种类型的GAs(只

有变异的 GA-m和只有交叉的 GA-c以及同时具有

交叉和变异的 GA) 进行了研究。实验
[ 25]
发现, PSO

基本都能更快地达到全局优值, PSO 基本不受问题
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峰数增加的影响, 受问题维数的影响也很小。

7　应　　用
　　PSO 算法已得到广泛应用,本文简要介绍一些

例子。

　　PSO 最直接的应用或许就是多元函数的优化

问题, 包括带约束的优化问题[ 28]。如果所讨论的函

数受到严重的噪音干扰而呈现非常不规则的形状,

同时所求的不一定是精确的最优值,则 PSO 算法能

得到很好的应用。

　　比如在半导体器件综合
[ 29]
方面,需要在给定的

搜索空间内根据所希望的器件特性来得到符合要求

的设计参数, 而所能利用的器件模拟器通常得到的

特性空间是高度非线形的。我们用PSO替换GAs进

行了计算,发现PSO能比GAs更快地找到较高质量

的设计参数。

　　另外, 还有一种应用更广泛的方法:简单而有

效地演化的人工神经网络, 不仅用于演化网络的权

重,而且包括网络的结构[ 10, 30]。

　　作为一个演化神经网络的例子, PSO算法已应

用于分析人的颤抖[ 31]。对人颤抖的诊断, 包括帕金

森( Parkinson) 病和原发性颤抖,是一个非常具有挑

战性的领域。PSO已成功地应用于演化一个用来快

速和准确地辨别普通个体和有颤抖个体的神经网

络,而网络的输入则为从一个活动变化记录系统中

获得的归一化的移动振幅。

　　另一个应用例子是使用 PSO 对一个电气设备

的功率反馈和电压进行控制[ 32]。这里, 采用一种二

进制与实数混合的 PSO 算法来决定对连续和离散

的控制变量的控制策略,以得到稳定的电压。

　　此外, PSO还在动态问题中得到应用
[ 33]
。

　　 一般而言, PSO 与其他演化算法一样, 能用于

求解大多数优化问题。在这些领域中,最具潜力的有

系统设计、多目标优化、分类、模式识别、信号处理、

机器人技术应用、决策制定、模拟和证明等。例子包

括模糊控制器设计、工作调度、实时机器人路径设计

和图像分割等。

8　发展趋势与展望
　　对微粒群算法的研究,无论是在理论还是在实

践方面都在不断发展中,已有的研究成果还相当分

散。与相对鲜明的生物社会特性基础相比, PSO 的

数学基础显得相对薄弱,缺乏深刻且具有普遍意义

的理论分析。因此,对数学基础的研究非常重要, 包

括对不同搜索问题的收敛性、收敛速度估计、预防陷

入局部优值和参数设置影响。

　　此外, 还需要进行与其他优化技术的比较, 更

深入地了解其性能, 并与其他技术(神经网络、模糊

逻辑、复杂系统自组织[ 34]以及混沌理论等)相结合,

以提高算法的计算性能。

　　算法的应用领域尚有待于进一步拓宽。

9　结　　论

　　PSO 算法是一种相当简单的算法,只需很少的

代码和参数,但在各种问题的求解与应用中却展现

了它的特点和魅力。该算法为人们提供了如下一种

思路[ 1] :使智慧出现而不是努力强迫它;模拟自然而

不是力图控制它;寻求使事情简单化而不是让它复

杂。

　　目前我国针对 PSO 算法的研究还很少, 而针对

具体应用领域的研究则更为重要,以便促进我国高

新技术的迅速发展。
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