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摘 要: 提出了一种基于种群熵的多粒子群协同优化算法 , 通过引入熵对种群粒子的分布性进行度量, 然后利

用它来引导在多种群协同演化中粒子迁徙的时间和方向 , 从而保持粒子在寻优过程中的多样性和快速性。通过

四个典型测试函数的仿真说明了该算法具有摆脱局部极值能力和较高的收敛速度。
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Co-evolutionary particle swarm optimization based on population entropy
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Abstract: This paper applied a modified CPSO based on population entropy in the context of ECPSO. The entropy was used to
measure the diversity of the whole population and then guided the particles how to migrate. The ECPSO was tested on some
benchmark optimization problems and the results show a superior performance compared with the standard PSO and CPSO.
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粒子群优化( PSO) 算法作为一种新的优化算法, 由于收敛

速度快、参数设置少, 近年来受到众多学者的重视
[ 1, 2]

。它常

被用于解决大量非线性、不光滑和多峰值的复杂问题优化 , 现

已广泛应用于许多科学和工程领域。但是 , 人们在实际应用中

发现, 对某些多峰、平坦函数优化问题 , PSO在进化过程中种群

多样性损失过快 , 容易导致其陷入局部极值 , 引起算法过早收

敛。针对这一问题 , 很多学者提出了改进的方法, 如增加粒子

的多样性、引入进化选择机制
[ 3, 4]

以及引入空间邻域
[ 5]

等。

另外 , 由于微粒群算法是基于同种群体内信息共享的假设

而提出的 , 它反映了在一个种群中个体之间的合作关系。在自

然界的生态系统中 , 很多物种通过与其他物种相互作用来提高

自己的生存能力。受此启发 , Shi 等人
[ 6]

提出了一种基于两个

种群协同进化求解极大极小值的算法。Asmara等人在此算法

的基础上又提出了一种改进算法 ACPSO( accelerated co-evolu-

tionary PSO) , 提高了算法的收敛速度并将此算法应用到机器

手臂计算机扭矩控制中。El-Abol 等人
[ 7]

指出了两个相互合作

的微粒群之间如何进行信息交换。在国内 , 很多学者也对协同

进化微粒群算法进行了研究。Niu 等人
[ 8]

提出了多群体合作

微粒群算法 , 并将其用在了为动态系统构建模糊模式上。李爱

国 [ 9] 提出了一种两层结构的多粒子群协同优化算法。王俊年

等人 [ 10, 11] 提出了将多种群协同进化微粒群算法应用到神经网

络自适应噪声消除系统和径向基神经网络设计中。以上改进

算法都存在一些问题 , 即在多种群中粒子的迁移机制上主要依

靠经验。

虽然协同微粒群进化算法在一定程度上得到了发展 , 但是

在多种群协同的机制上有待于改善 , 特别是在多种群合作协同

的过程中 , 粒子通过何种方式迁移才能保持种群的多样性和收

敛的快速性 , 还需要进一步的研究。本文利用群熵的概念对粒

子多样性进行量化 , 从而在时间和方法上对多种群协同中的信

息流动进行引导 , 不仅保持了种群的多样性、还保持种群了收

敛速度。

1  标准粒子群优化算法

Shi 等人 [ 12] 在研究基本粒子群算法收敛性的过程中 , 发现

在速度项加上一个权重ω, 对整个算法非常重要。于是在 1998

年的 IEEE国际进化计算学术会议上发表了的论文 , 首次在速

度进化方程中引入惯性权重, 即
Vt = ω×Vt - 1 + c1 ×rand ×( PBest - Pt) +

C2 ×rand ×( gBest - pt) ( 1 )

Pt +1 = Pt + Vt ( 2 )

以上公式常被认为是粒子群算法标准版本。式中 , ω称为

惯性权重 , 它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。引入惯性权重 ω可清除基本 PSO

算法对 Vmax的需要 , 因为 ω本身具有维护全局和局部搜索能力

的平衡作用。这样 , 当 Vmax增加时 , 可通过减小 ω来达到平衡

搜索 , 而 ω的减小可使得所需的迭代次数变小。因此 , 可以将

Vmax固定 , 只对 ω进行调节。通常的做法是 : 采用自适应调整

ω的策略 , 即随着迭代的进行 , 而线性减小 ω的值。使得算法

在迭代初期探索能力较强 , 可以不断搜索新的区域 ; 然后开发

能力逐渐增强 , 使算法在可能最优解周围精细搜索。也有学者

提出了一种用模糊规则动态调整 ω的方法 [ 13] 。
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2 基于群熵的多粒子群协同优化算法

2. 1  群熵的定义

定义  在一种群所有适应值构成的集合 R 中, 存在真子

集 A1 , A2 , ⋯, An, 若 A1∪A2∪⋯∪An = R, A1∩A2 ∩⋯∩An = �,

集合 A1 , A2 , ⋯, An 中元素的个数分别是 s1 , s2 , ⋯, sn, 则定义该

种群的熵为

E = - ∑
n

i =1
pi lg( pi) ( 3)

其中 pi = si /∑
n

i =1
si ( 4)

由定义可知 , 当种群中所有粒子的适应值都相同时 , 熵取

最小值 E = 0; 当种群中粒子的适应值分布越大 , 则粒子在解空

间越具有多样性和勘探能力。在多种群协同的过程中, 可以通

过种群的熵度量种群中各粒子的分布状况 , 从而决定需要迁移

的粒子及其转移方向。

2. 2  多粒子群协同

在生物界中不仅存在达尔文的“适者生存 , 优胜劣汰”的

自然进化规律 , 同时还存在着多个个体或多个物种通过相互之

间的合作而共同进化的自然规律。多粒子协同进化算法正是

源于这种思想。在遗传算法中 , 个体之间仅存在着竞争关系 ,

通过个体之间的竞争而淘汰差的个体 , 保留优秀个体 , 从而使

得解群体不断逼近最优解。在协同进化算法中 , 个体之间不仅

存在竞争关系 , 同时也存在相互合作、相互促进的关系, 各个子

群体之间通过适应度的关联而共同进化。

多种群的协同方式分为竞争型协同进化和合作型协同进

化, 在本文中采用后者。合作型协同进化是指某个群体中个体

的与其他群体中个体通过一系列的合作 , 并根据其对目标问题

解决的贡献度来决定进化方向。

利用合作型协同进化求解问题时 , 一般通过适应值共享实

现, 在粒子迁移机制上对粒子的选择通常有如下几种方式 : a)

选择最好的个体。选取当前各种群中的最好个体作为代表 , 但

在有些情况下 , 这种策略显得太贪婪。b) 随机选择。从每个

种群中随机选取个体的代表。c) 选择平均个体。显然 , 合作方

式的选择对于问题解向量的优劣有很大的影响 , 以上这些方式

较多地依赖于经验和具体问题。

2. 3  基于群熵的多粒子群协同函数优化

在本文提出的 ECPSO 算法中, 利用两个种群进行协同演

化, 而在选择迁移的粒子及迁移的方向上, 主要依据种群的熵

进行度量。主要策略是 : 熵值较大的种群中 , 适应值较大一部

分粒子向熵值较小的种群迁徙 , 随机替换相同数目的粒子 ; 而

在熵值较小的种群中 , 最优的粒子向熵值较大种群移动, 替换

其最差粒子。通过这种迁移策略 ,保证了种群始终能够保持一定

的多样性, 也保证了种群全体的快速性。算法流程如图 1所示。

3  仿真及结果分析

3. 1  实验设计

为了测试本文提出的基于种群熵的协同粒子群( ECPSO)

算法 , 本文把本算法和协同粒子群算法( CPSO) 及标准的粒子

群算法( SPSO) 相比较 , 实验选用四个常用于优化算法比较的

基准函数。

F1 = ∑
10

i = 1
x2

i , x∈[ - 10, 10] ( 5 )

F2 = 0. 5 + ( sin x2 + y2 - 0. 5) /[ 1 + a( x2 + y2) ] 2 , x, y∈[ - 10, 10] ( 6 )

 F3 = 20 + x2 - 10 cos( 2πx) + y2 - 10 cos( 2πy) , x, y∈ [ - 10, 10] ( 7 )

F4 = [ ∑
n

i= 1
( x4

i - 16x2
i +5 xi) ] /n, x∈ [ - 5 , 5] ( 8 )

四个优化函数非常具有代表性: F1 是一个球面函数 , 只有

一个全局最优解 0, 分布在 ( 0, ⋯, 0) 处; F2 函数是二维 Schaf-

fer’s f6 函数 , 全局最优解为 0, 分布在( 0, 0) 处, 特点是全局极

小值被一群局部极小值包围 , 很难跳出局部极小值 ; F3 是 Ras-

trigrin典型函数 , 全局最优解为 0, 分布在( 0, 0) 处, 它是一个典

型的欺骗函数 , 其特点是在极小值附近 , 存在多个局部极大和

极小 , 局部极大值和局部极小值如树状林立 , 很难跳出局部最

优; F4 函数比较平坦 , 所以在寻找极小值的过程中 , 一般的算

法收敛速度比较慢。图 2 ～4 分别是函数 F2、F3 和 F4 的仿真

曲面。

在本文中 , 标准版本 SPSO 算法、基于贪婪机制的协同粒

子群算法( CPSO) 、基于群熵的协同粒子群算法 ( ECPSO) 具体

参数设置为 : 种群粒子为 30, 进化世代数为 300, 收敛的退出条

件是精度达到0. 000 1或者达到进化代数 , c1 = c2 = 2, ω= 0. 8,

Vmax为函数边界的 0. 1 倍。最终对 20 次平均适应值进行评测,

以及对寻到极值的成功率进行统计。

3. 2 种群熵值的计算

种群的熵值不能预知 , 针对不同的优化函数及其边界 , 在

不同的优化代数内 , 种群的熵值是变化的 , 是一个逐步趋近于

0 的过程。因此 , 使用如下方法对种群的熵进行估计 : 首先估

计解空间 S及划分区域数 M。解空间用[ ζmin, ζmax ] 来度量, 设

算法运行中迄今为止所发现的最小和最大适应值分别为 min

和 max, 则通过 ζmin = α×min, ζmax = β×max 对区间进行估计,

一般 α< 1, β> 1。然后把区间[ ζmin, ζmax] 等分或者非线性分成

M 个子区间, 在演化每一代计算各个区间粒子的个数。最后根

据式( 1) ( 2) 计算种群在每一代的熵值。

3. 3 实验结果及分析

实验结果如图 5 ～8 所示, 分别表示待优化函数 F1、F2 、F3

和 F4 在演化代数内的平均适应值曲线。SPSO、CPSO 和 CPSO

算法均运行 20 次取平均最好适应值与其他算法进行比较 , 结

果如表 1 所示。
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表 1  各算法运算的 20 次平均结果

函数 演化代数 最小适应值 成功率 / %

SPSO 19 0. 000 068 100

F 1 CPSO 15 0. 000 081 100

ECPSO 16 0. 000 068 100

SPSO 300 0. 009 563 0

F 2 CPSO 300 0. 008 532 0

ECPSO 234 0. 000 091 35

SPSO 300 0 . 994 96 0

F 3 CPSO 300 0. 836 954 0

ECPSO 72 0. 000 096 100

SPSO 300 - 78. 332 0

F 4 CPSO 300 - 78. 332 0

ECPSO 300 - 78. 331 0

  对于函数 F1 , 从图 5 和表 1 可以看到 , 三种方法的寻优性

能相差不多 , ECPSO 稍微占优 , CPSO 次之 , SPSO 最差, 但是由

于球面函数只有一个全局极值 , 没有局部极值的干扰 , 三种方

法都可以收敛到极值。

对于函数 F2 , CPSO和 SPSO 虽然在收敛速度上占有优势 ,

但是很快收敛到局部极值。因为在全局极值附近有无数局部

极值环绕。实验表明 , 在 20 次寻优过程中 , 收敛到最优值的几

率为 0。而 ECPSO 在收敛过程中 , 由于粒子是基于熵值互相移

动, 适应值略有波动 , 最终能够跳出局部极值 , 找到最优解。虽

然 ECPSO 不是每次都能收敛到全局极值 , 在 20 次寻优中有 7

次可以跳出局部极值 , 找到最优解 , 成功率达到 35% 。

对于函数 F3 , CPSO 和 SPSO 相比 , 收敛速度略占优势, 但

是两者都很快收敛到局部极值。因为在全局极值附近有无数

局部极值林立。实验表明, 在 20 次寻优过程中 , 收敛到最优值

的几率也为 0。而 ECPSO在前期收敛速度稍慢 , 但是经过平均

66 代演化 , 均可以收敛到全局极值 , 在 20 次收敛到全局的极

值成功率为 100% 。

对于函数 F4 , 由于函数过于平坦 , 三种算法在最优极值的

寻找都有困难 , 速度上相差也不多, 说明此类平坦函数三种算

法效果均不太好 , 还需要进一步的改进。

通过分析可以得知 : CPSO 的迁移机制是采用基于最优值

共享的方法 , 这种方式比较贪婪 , 使得种群收敛速度变快 , 而容

易陷入局部最优 ; 而在 ECPSO 中, 迁移之前首先计算每个种群

的熵值 , 根据熵的大小进行迁移 , 这样不仅使得收敛的速度基

本不变 , 而种群的多样性可以保持。从计算复杂性的角度考

虑, SPSO 算法较为简单, 而 CPSO 和 ECPSO 较为复杂, 但是

ECPSO 与 CPSO 相比难易程度相差无几 , 性能却提高很多。

这里通过对函数 F3 在寻优过程中两个种群在协同时熵值

的变化曲线( 图 9) 可以看出 , 两个种群熵值开始都从 3 左右向

0. 5 下降 , 并且在下降过程中 , 熵值交替变化 , 说明两个种群通

过粒子的迁移 , 种群的多样性呈现交替变化 , 从而证明了算法

的有效性。

4  结束语

本文采用种群的熵值对种群中粒子分布情况进行量化 , 从

而利用熵值引导两个种群在协同过程中粒子的迁移时机和方

向。用 SPSO、CPSO和本文提出的 ECPSO 算法对四个标准测

试函数的优化表明 , ECPSO 对大部分函数具有快速收敛性和

跳出局部极值的能力 , 对于平坦的函数还需要研究新的迁移机

制, 才能保证收敛到全局极值 , 这也是本文后续的研究内容。
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表１　 各算法运算的２０次平均结果
函数演化代数 最小适应值 成功率
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