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摘 要: 在粒子群优化算法基础上 , 提出了基于聚类的多子群粒子群优化算法。该算法在每次迭代过程中首先

通过聚类方法把粒子群体分成若干个子群体, 然后粒子群中的粒子根据其个体极值和“子群”中的最优粒子更

新自己的速度和位置值。这种处理增加了粒子之间的信息交换, 利用了更多粒子在迭代过程中的信息, 使算法

的收敛性能更好。仿真结果表明 , 该算法的性能优于粒子群优化算法。
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A Multi Sub-population Particle Swarm Optimizer Based on Clustering
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Abstract: On the basis of the particle swarmoptimizer, A cluster-based particle swarm optimizer is proposed. In the proposed
algorithm, the current particles is first divided into multi sub-population by clustering. Then, the current particles is updated
by the personal best particle and gobal best particles in the sub-populations. The proposed algorithmexchanged and uses more
particles’information, thus improves convergence performance. The experiment results demonstrate that the proposed algo-
rithm is superior to original particle swarm optimization algorithm.
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  受到人工生命的研究结果启发 , Kennedy 和 Eberhart[ 1, 2] 于

1995 年提出了粒子群优化算法。由于粒子群优化算法简单、

容易实现 , 因此粒子群优化算法一提出 , 立刻引起了演化计算

等领域的学者们的广泛关注 , 在短短几年时间里出现大量的研

究成果
[ 2 ～7] , 并已广泛应用于函数优化、神经网络训练、模式分

类、模糊系统控制以及其他的应用领域。本文在基本粒子群优

化算法基础上 , 提出了基于聚类的粒子群优化算法。

1 基本粒子群优化算法

粒子群优化算法最先由 Eberhart 博士和 Kennedy 博士在

文献[ 1, 2] 中提出 , 它是一种基于群体的具有全局寻优能力的

优化工具。它通过迭代搜寻最优值 , 系统初始化为一组随机

解, 而粒子( 潜在的解) 在解空间追随最优的粒子进行搜索。

假设在一个 D 维的目标搜索空间中 , 有 N个粒子组成一个群

体, 其中第 i 个粒子表示为一个 D 维的向量 xi , i = 1, 2, ⋯, N,

即第 i 个粒子在 D 维的搜索空间中的位置是 xi。每个粒子的

位置就是一个潜在的解。将 xi 带入一个目标函数就可以计算

出其适应值 , 根据适应值的大小衡量 xi 的优劣。第 i 个粒子的

“飞行”速度也是一个 D 维的向量, 记为 vi, i = 1, 2, ⋯, N。粒

子群优化算法采用下列公式对粒子操作 :
v( t + 1)

i = v( t)
i + c1 r1 ( p( t)

i - x ( t)
i ) + c2r2 ( p( t)

g - x( t)
i ) ( 1 )

x ( t +1)
i = x ( t)

i + v( t+ 1)
i ( 2 )

其中 , p( t)
i ( i = 1,2, ⋯, N) , 为第 i 个粒子迄今为止搜索到的最

优位置 , 用式( 3) 更新 :

p( t +1)
i =

p( t)
i ,  f( x( t +1)

i ≥ f( p( t)
i )

x ( t +1)
i , f( x( t + 1)

i ) < f( p( t)
i )

( 3 )

p( t)
g 为整个粒子群迄今为止搜索到的最优位置 , 即

p( t)
g ∈ { p( t)

1 , p( t)
2 , ⋯ , p( t)

N |f ( p( t)
g ) = min { f ( p( t)

1 ) , f ( p( t)
2 ) , ⋯ ,

f( p( t)
N ) } } ( 4 )

其中 , 学习因子 c1 和 c2 是非负常数 ; r1 和 r2 是介于[ 0, 1] 之间

的随机数。迭代中止条件根据具体问题一般选为最大迭代次

数或( 和) 粒子群迄今为止搜索到的最优位置满足预定最小适

应阈值。

2  基于聚类的多子群粒子群优化算法

设 G = { x1 , x2 , ⋯, xN } 表示 N 个粒子 xi( i = 1, 2, ⋯, N) 组

成的数据集 , 被分为 K个聚类区 Ci ( i = 1, 2, ⋯, K) , 记 qi ( i = 1,

2, ⋯, K) 为每个聚类区 Ci( i = 1,2, ⋯, K) 中的粒子迄今为止搜

索到的最优位置。我们采用下式对粒子群中的粒子进行更新 :

v( t + 1)
i = v( t)

i + c0 r0 ( p( t)
i - x ( t)

i ) + ∑
K

j =1
cjrj( q( t)

j - x( t)
i ) ( 5 )

x ( t +1)
i = x ( t)

i + v( t+ 1)
i ( 6 )

其中 , 学习因子 cj( j = 0,1, ⋯, K) 是非负常数 ; rj( j = 0, 1, ⋯, K)

是介于[ 0, 1] 之间的随机数。由此得基于聚类的粒子群优化

算法步骤如下 :
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( 1) 随机产生 N 个粒子及其初始飞行速度的粒子群 G =

{ x1 , x2 , ⋯, xN } , 确定学习因子 c j( j = 0,1, ⋯, K) ;

( 2) 根据聚类算法确定聚类区 Ci ( i = 1, 2, ⋯, K) ;

( 3) 求出每个粒子迄今为止搜索到的最优位置 p( t)
i ( i = 1,

2, ⋯, N) 和每个聚类区 Ci ( i = 1, 2, ⋯, K) 中的粒子迄今为止搜

索到的最优位置 qi ( i = 1, 2, ⋯, K) ;

( 4) 采用式( 5) 、式( 6) 对粒子群中的粒子进行操作 ;

( 5) 若当前最优粒子不满足收敛条件 , 则对当前粒子群重

新进行聚类确定聚类区 Ci( i = 1, 2, ⋯, K) , 转步骤 ( 3) ; 否则迭

代过程结束 , 返回全局最优解。

与基本粒子群优化算法比较可知 : 基于聚类的粒子群优化

算法首先根据聚类算法把粒子群分为若干“子群”, 求出每一

“子群”的最优位置 qi( i = 1, 2, ⋯, K) ; 然后粒子群中的粒子根

据其个体极值和每个“子群”中的最优位置 qi ( i = 1, 2, ⋯, K)

更新自己的速度和位置值。该算法通过对粒子群的聚类 , 使粒

子之间的信息得以交换 , 并利用了更多粒子在迭代寻优过程中

包含的信息 , 算法的全局收敛性更强。基本粒子群优化算法仅

为基于聚类的粒子群优化算法中聚类区个数 K为 1 时的一个

特例。将式( 5) 和式( 6) 整理可得 :
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i - ( ∑
K
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其中, =∑
K

j =0
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1 1 -
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则式( 9) 变为
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1
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式( 10) 即是一离散时间线性系统方程 , 该系统方程稳定的充

要条件是矩阵 A 的特征值的模均小于 1。矩阵 A 的特征值为

λ1, 2 =
2 - ± ( - 2 ) 2 - 4

2
( 11)

当 | - 2|≥2 时, 其特征值为实值 , 小于 1 意味着 :

- 2 < 2 - + ( - 2) 2 - 4 < 2 ( 12)

- 2 < 2 - - ( - 2) 2 - 4 < 2 ( 13)

两式相加得 - 2 < 2 - < 2, 这与 | - 2 |≥2 矛盾 , 此时该

系统方程不稳定。

当 | - 2|< 2 时, 其特征值为两个复值 , 其模小于 1 即

( 2 - ) 2 + ( - 2) 2 - 4 /2 = 2( 2 - ) 2 - 4 /2 < 2 局势 ( 14)

化简即 0 < < 4, 此时该系统方程稳定。

故, 当 0 < < 4 时, 式( 10) 描述的系统是渐进稳定的 , 亦

即基于聚类的粒子群优化算法收敛。

3 计算机模拟仿真比较

我们以求两个函数的最小值为例 , 通过计算机仿真来说明

基于聚类的粒子群优化算法的性能 , 两个函数表达式如下 :

( 1) f1( x1 , x2 ) = 100 ( x2
1 - x2) 2 + ( 1 - x1 ) 2 , - 2. 048≤x1 ,

x2 ≤2. 048, 在[ - 2. 048, 2. 048] 区间内有一个全局最小值点

( 1, 1) , 全局最小值为 0。
( 2) f2( x1 , x2 , x3 , x4) = 1 /4 000( x2

1 + x2
2 + x2

3 + x2
4 ) - cos( x1)

cos( x2 / 2) cos( x3 / 3) cos( x4 / 4) + 1, - 600≤ x1 , x2 , x3 , x4 ≤

600, 在[ - 600, 600] 区间内有一个全局最小值点( 0, 0, 0, 0 ) ,

全局最小值为 0。

算法的初始化参数为粒子群规模 30, 聚类数目即 K为 3,
学习因子 c0 = 0. 5, c1 = 0. 5, c2 = 0. 5, c3 = 0. 5。为评价算法的

收敛性能 , 进化次数设为 500, 连续运行 10 次所得函数全局最

小值点的平均值和全局最小值的平均值作为算法的衡量指标。

图 1 和图 2 分别是函数 f1 和 f2 适应度值的对数 ( 即每次

进化所得全局最小值的对数) 随进化次数变化的曲线图( 10 次

独立运行的平均) , 每幅图中 , 上面一条曲线对应于基本粒子

群优化算法 , 而下面一条曲线对应于基于聚类的粒子群优化算

法。从图 1、图 2 中可以看出 , 基于聚类的粒子群优化算法的

收敛性能明显优于基本粒子群优化算法的收敛性能。

4  结论

本文在基本的粒子群优化算法基础上 , 提出了基于聚类的

粒子群优化算法。该算法是基本的粒子群优化算法的扩展 , 它
通过对粒子群的聚类 , 使粒子之间的信息得以交换 , 并利用了

更多粒子在迭代寻优过程中包含的信息 , 算法的全局收敛性更

强。仿真结果表明该算法有良好的收敛性能。
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图 1 求函数 f1最小值的进化曲线 图 2 求函数 f2最小值的进化曲线
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