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摘　要：传统粒子群算法存在早熟、精度低等不足，许多改进算法尽管性能略有提高，但依然存在原有弊端。生
物学家对欧椋鸟群的最新研究发现：鸟群飞行机制中个体间存在拓扑相互作用，与距离远近无关。受这一研究

成果启发，提出一种引入欧椋鸟飞行机制的改进粒子群算法。该算法在进化策略上引入拓扑作用和猎食动物的

惊扰机制，在参数选择上提出粒子群动能的概念，在线性递减权重框架下通过粒子动能自适应更新惯性权重，拓

扑作用集合采用最近邻粒子构成，将拓扑因子与惯性权重相联系，达到进化状态的平衡和自适应性。仿真实验

表明，改进算法在精度、成功率和效率上具有一定的优势，尤其是对多模态优化问题。
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　引言

粒子群优化（ＰＳＯ）算法是一种年轻的群智能最优化算法，
相比于遗传算法（ＧＡ）、免疫算法（ＩＡ）、蚁群算法（ＡＣＯ）等先
进群智能算法，由于其自由参数少、算法结构简洁、易于实现。

因此，近年来在最优化领域和群学习领域得到了广泛的研究和

应用，国际进化计算会议（ＣＥＣ）也将其列为讨论专题之一。粒
子群算法是由美国科学家Ｋｅｎｎｅｄｙ等人［１，２］在１９９５年提出的，
最初是为了模拟鸟群的群体觅食和运动行为，所以其数学基础

并不完善，实现技术也不规范，在参数设置、收敛理论等方面还

存在许多值得深入研究的问题。因此，从 ＰＳＯ出现至今，出现
了众多对基本ＰＳＯ的改进算法，如对惯性权重的不同设置方

式［３，４］、结合遗传算子（选择、交叉、变异）的改进算法［５］、免疫

粒子群算法［６］、量子粒子群算法［７］等。这些算法在不同程度

上提高了粒子群算法的收敛精度和速度，在一定范围内避免粒

子种群的早熟。实际上，这些改进算法利用了粒子群算法的进

化特性，结合其他群智能算法的复杂算子和进化机理，使得基

本ＰＳＯ算法获得更优的参数设置和种群个体，从而使算法具
有更好的性能。但是这些改进算法的基本框架都建立在 Ｋｅｎ
ｎｅｄｙＥｂｅｒｈａｒｔ的位移—速度模型上，这就使得其性能的改进逃
不出模型的局限性，而复杂的进化算子和策略的引入也使得原

本简洁的算法变得非常复杂，算法实现变得困难，算法的运行

效率很低。

近年来生物学家通过对欧椋鸟群深入研究和观察发现，鸟
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类的群体行为并非由群体中个体的相对距离决定，而是受到个

体与特定数量的相邻个体间的拓扑作用制约［８，９］。这一新的

发现为粒子群算法的改进提供了新的思路。本文受这一最新

研究启发，提出了一种新的引入欧椋鸟飞行机制的 ＳＦＰＳＯ
（ｓｔａｒｌｉｎｇｆｌｉｇｈｔｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ）算法。

"

　传统算法存在的问题分析

传统ＰＳＯ及其各种改进算法，其基本框架和原理都建立

在ＫｅｎｎｅｄｙＥｂｅｒｈａｒｔ的位移—速度模型的基础上，采用空间距
离准则来决定粒子的下一个位置，没有考虑粒子间的拓扑作

用。从社会学的角度理解，种群的学习和进化采用自省式与精

英式相结合的方式，即个体通过三个通道完成学习和进化：个

体历史值、历史最优值（自省式）和社会历史最优值（精英式）。

其位置、速度更新公式如式（１）（２）所示。其中：ｋ代表进化代

数（ｋ＝１，２，…，ｉｔｅｒｍａｘ），ｉｔｅｒｍａｘ表示最大进化代数；ｉ代表第 ｉ个

粒子，ｊ代表第ｊ个待优化参数；ｃ１、ｃ２为学习因子，通常取 ｃ１＝

ｃ２＝２；ｒ１、ｒ２为介于（０，１）间的随机数；ｐｐｂｅｓｔ
（ｋ）
ｉｊ 、ｐｇｂｅｓｔ

（ｋ）
ｊ 分别

表示第ｉ个粒子第ｊ个参数在第ｋ代的历史最优位置和第 ｊ个

参数在第 ｋ代的社会最优位置；ｐ（ｋ）ｉｊ 、ｖ
（ｋ）
ｉｊ 分别代表第 ｉ个粒子

第ｊ个参数在第ｋ代的位置和速度。式（１）中的前两项代表自
省式学习，第三项代表精英式学习。

ｖ（ｋ＋１）ｉｊ ＝ｖ（ｋ）ｉｊ ＋ｃ１×ｒ１×（ｐｐｂｅｓｔ（ｋ）ｉｊ －ｐ（ｋ）ｉｊ ）＋

ｃ２×ｒ２×（ｐｇｌｏｂａｌ（ｋ）ｊ －ｐ（ｋ）ｉｊ ） （１）

ｐ（ｋ＋１）ｉｊ ＝ｐ（ｋ）ｉｊ ＋ｖ（ｋ＋１）ｉｊ （２）

为保证算法的收敛，Ｓｈｉ等人［３］和 Ｃｌｅｒｃ［４］在 Ｋｅｎｎｅｄｙ

Ｅｂｅｒｈａｒｔ模型的基础之上相继引入权重和收敛因子等，并逐步
建立了算法严格的数学基础；后来的学者为了使算法适应更为

复杂的情形，将模糊理论、遗传算法、免疫算法、混沌等与粒子

群算法结合起来，使粒子群算法得到了很大的发展。但是，所

有这些算法依然存在如下问题：ａ）容易出现早熟现象，表现在
进化过程中，种群会迅速失去多样性，这在多模态问题和高维

复杂优化场合容易陷入局部最优解；ｂ）算法的精度不高，这与
其容易失去多样性密切相关；ｃ）各种改进算法使传统 ＰＳＯ算
法具有了自适应性，一定程度上提高了算法的精度，使算法适

应了更为复杂的情形，但复杂算子的引入使算法变得更为复

杂，实现起来比较困难，自由参数的增多使算法效率不高，并且

难以控制。从粒子进化的过程看，建立在 ＫｅｎｎｅｄｙＥｂｅｒｈａｒｔ模
型基础之上的ＰＳＯ算法，种群中不同个体之间缺乏信息交流
（只与最优粒子交流），这使得算法开始后不久粒子便出现集

中，很快失去个性，导致种群失去多样性，一旦陷入局部极值

后，就很难再跳出来。这对于简单的单极值函数优化影响不

大，但对于复杂函数和多模态优化问题，算法就有可能无法找

到全局点。文献［１０］提出了一种小生境ＰＳＯ算法来改善这种
状况，它只采用自省式的学习方式，以增强粒子的个性，保证多

样性，使粒子能收敛于不同的极值点。但是该算法不适合大的

搜索解空间，而且粒子群必须保证一定的规模，否则难以保证

精度和找到所有的极值点。

图１的粒子云图变化展示了传统粒子群算法如何失去种
群多样性和陷入局部极值点的过程。

２　引入欧椋鸟群飞行机制的改进ＰＳＯ算法———ＳＦ
ＰＳＯ

　　欧椋鸟，又叫燕八哥，主要分布在欧洲境内、加拿大中部和
美国全境，每到黄昏时分，在一些地区的上空，成百上千只欧椋

鸟聚集在一起飞行，形成一道奇特的风景。其奇特之处在于整

个鸟群的飞行就像雪崩，在飞行过程中形成一个单一的实体，

个体之间完全同步，这种现象引起了世界各地研究者的广泛兴

趣。罗马大学的理论物理学家乔治·帕里希认为欧椋鸟的这

种飞行机制类似于雪崩和晶体形成的瞬时转变的均衡临界系

统，但这种几乎瞬时的信号处理速度依然令人困惑。Ｂａｌｌｅｒｉｎｉ
等人［１１］经过长期观察发现，欧椋鸟群之所以能形成一个单一

实体，在于鸟群个体与一定数量相邻个体之间存在拓扑作用，

这种作用的程度取决于这种相邻个体的数量，而个体之间的距

离并不起决定作用。图２是欧椋鸟鸟群和计算机从三个角度
重建的图像。
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　拓扑作用机制的引入

基于生物学家对欧椋鸟群的研究，Ｍｏｎｔｅｓ等人［１２］研究了

三种拓扑结构的粒子群算法，对欧椋鸟的飞行进行模拟：ａ）全
连接结构，即种群中的每个粒子是其他所有粒子的相邻点；ｂ）
ＶｏｎＮｅｕｍａｎｎ拓扑结构，即种群中每个粒子有四个相邻的粒
子；ｃ）环形拓扑结构，即每个粒子有三个相邻粒子。文献［８］
提出通过所谓的极化作用 Φ来度量欧椋鸟群的整体有序程
度，但是对于鸟群中个体行为状态的波动应该用种群整体的速

度平均衡量，即对Ｎ个个体群体中的个体ｉ，其速度的波动为

ｕｉ＝ｖｉ－
１
Ｎ∑

Ｎ

ｋ＝１
ｖｋ （３）

极化作用和速度的波动在一定程度上反映了鸟群在空间

中飞行时的拓扑变化程度或相互作用的程度。因此，本文在

Ｍｏｎｔｅｓ等人研究的基础上，在位移—速度框架下，将这种拓扑
相互作用机制引入算法，并对参数进行了新的设置，使算法在

具有欧椋鸟飞行特征的同时具有更强的自适应性。其速度更
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新公式为

ｖ（ｋ＋１）ｉｊ ＝ω×ｖ（ｋ）ｉｊ ＋ｃ１×ｒａｎｄ×（ｐｐｂｅｓｔ（ｋ）ｉｊ －ｐ（ｋ）ｉｊ ）＋

ｃ２×ｒａｎｄ×（ｐｇｌｏｂａｌ（ｋ）ｊ －ｐ（ｋ）ｉｊ ）＋

ｃ３×ｒａｎｄ×Ｖ＿ｔｏｐｏｌｏｇｉｃ（ｋ）ｉｊ （４）

Ｖ＿ｔｏｐｏｌｏｇｉｃ（ｋ）ｉｊ ＝
１
Ｎ Σｎ∈Ｔ

ｖ（ｋ）ｎｊ （５）

其中：ｃ３为拓扑学习因子；Ｎ＝ｎｕｍ，ｎｕｍ＝＃Ｔ（集合的势）；Ｔ为
与第ｉ只鸟发生拓扑作用、数量为 ｎｕｍ的粒子集合；其他参数
含义同式（１）（２）。由于拓扑项式（４）的引入，使传统粒子群算
法发生了深刻的变化，即单独粒子与一定数量的其他粒子在速

度上保持某种同步，传统粒子群算法是不具备这一特点的。粒

子云图表现为以群落为单位在解空间飞行，而不是传统算法中

以点为单位飞行。图３用具有方向性箭头表示的粒子飞行姿
态说明了这一新特点。

由于每只鸟的运动与相邻鸟的关系最为密切，相互之间完

成主要的信息交流，因此，不同于 Ｍｏｎｔｅｓ等人的研究，这里拓
扑相互作用的集合 Ｔ，选取 ｎｕｍ个最近邻个体，而不是任意选
取。采用欧式距离度量两个不同粒子的距离远近，即

Ｄｉｓｔ（ｋ）（ｉ，ｊ）＝ ∑
Ｄ

ｎ＝１
（ｐ（ｋ）ｉｎ －ｐ（ｋ）ｊｎ ）槡

２ （６）

对于第ｋ代第 ｉ个粒子，计算其与其他粒子的距离，取
ｎｕｍ个距离最近的粒子，其序号组成集合Ｔ，根据式（４）计算拓
扑作用项。ｎｕｍ采用事先设置的方式，一般取ｎｕｍ＝３～７。

由于拓扑因子所起的作用是保持种群的多样性，从而在更

大范围进行搜索，当惯性权重减小，使粒子群逐渐失去多样性

时，此时应加强拓扑作用，使粒子与其他个体的信息交互增强，

从而避免种群坍缩到局部点；同时，为了保证精度，默认三分之

二代数后找到全局解，不再保持粒子的多样性，因此此时置 ｃ３
＝０，拓扑作用因子为

ｃ３＝（１－ω）×（ｋ≤
２
３Ｇ） （７）

其中：ω为惯性权重因子；ｋ为进化代数；Ｇ为总代数。
拓扑作用机制使 ＳＦＰＳＯ算法具备两个明显优势：ａ）粒子

的运动具有同步的特征，表现在飞行中粒子云图始终保持一定

的大小，这便于在大范围进行搜索，而不易早熟，相邻粒子的拓

扑作用可以将粒子群带出局部极值点；ｂ）对于多模态优化问
题，ＳＦＰＳＯ算法具备找到所有全局极值点的能力。

#


#

　惯性权重因子的自适应选择

首先给出粒子动能的概念。

定义１　假设粒子的质量为单位１，第ｉ个粒子在第ｋ代的
动能定义为

Ｅｉ＝
１
２∑
Ｄ

ｊ＝１
（ｖ（ｋ）ｉｊ ）２ （８）

其中：ｊ＝１，…，Ｄ，Ｄ为解空间维数，则粒子群的总动能为 Ｅ＝

∑
Ｎ

ｉ＝１
Ｅｉ。

粒子群的动能反映了算法进化的节奏，动能大，表明节奏

快，反之则表明节奏慢。快节奏需要惯性权重不断减小，而节

奏慢下来后需要大的惯性权重，以保证粒子不要过度集中。于

是惯性权重因子可通过式（９）自适应得到，即
ω＝ωｍａｘ－（ωｍａｘ－ωｍｉｎ）×ｉｔｅｒ／ｉｔｅｒｍａｘ＋α×ｒａｎｄ×ｅ－Ｅ （９）

其中：α称为控制因子；ωｍａｘ、ωｍｉｎ为线性递减权重的动态范围；
ｒａｎｄ为介于（０，１）间的任意数，通过动能的作用，对惯性权重
的递减起到一定的缓冲作用，使惯性权重能根据算法的节奏自

适应地调整。自适应惯性权重策略很大程度上保证了算法的

收敛性［３］，并有利于精度的提高。

#


-

　惊扰机制

受欧椋鸟觅食机制的启发，引入另一个简单却非常有效的

机制，即猎食动物的惊扰。当有猎食动物出现的时候，欧椋鸟

群以较大的逃逸速度ｖｅｓｃ迅速向四面散开，而后又依照原有机
制在新的位置重新开始更新。这相当于遗传算法的变异机制，

却又简单直接得多，其计算式为

ｖ（ｋ＋１）ｉｊ ＝－ｓｉｇｎ（ｖ（ｋ＋１）ｉｊ ）×ｖｅｓｃ （１０）

惊扰机制非常有利于逃出局部极值点。不过在要求精度

的情况下，猎食动物的过度惊扰会导致鸟群没有足够的时间开

发极值点，从而导致精度下降。因此，根据进化过程和经验，一

般以释放２～３次猎食动物比较合理，同时在进化的最后２０～
３０代不再进行惊扰，以保证算法的精度。

#


.

　
($E(K

的算法流程

综上所述，ＳＦＰＳＯ算法可描述如下：
Ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ

　ｓｗａｒｍ＿ｓｉｚｅ＝Ｎ，ｉｔｅｒｍａｘ＝Ｇ；％种群规模及进化最大代数

　ｃ１＝λ；ｃ２＝γ；ωｍａｘ、ωｍｉｎ和控制因子α；

　ｓｃｏｐｅ＝［ｓｔａｒｔ，ｅｎｄ］；

％解空间范围，ｓｔａｒｔ、ｅｎｄ为向量，长度为解空间维数Ｄ

　Ｖ＿ｌｉｍｉｔ＝Ｖｍａｘ；％最大速度限制

　初始化粒子位置逃逸速度ｖｅｓｃ；

　ｆｏｒｅａｃｈｂｉｒｄ

　ｐ（１）ｉｊ ＝ｓｔａｒｔ（ｊ）＋（ｅｎｄ（ｊ）－ｓｔａｒｔ（ｊ））ｒａｎｄ；

　％第ｉ只鸟第ｊ维参数的初始位置

　ｖ（１）ｉｊ ＝Ｖｍａｘｒａｎｄ；％第ｉ只鸟第ｊ维参数的初始速度

　ｆｉｔｎｅｓｓ（０）ｉ ＝∞；％个体历史最优适应度初始值

ｅｎｄ

　ｆｉｔｎｅｓｓ＿ｇｌｏｂａｌ（０）＝∞；％社会历史最优适应度初始值

Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ

　ｋ＝１；％ｋ代表进化代数

　ｄｏ％进化循环体

　　ｆｏｒｅａｃｈｂｉｒｄ

　　　ｆｉｔｎｅｓｓ（ｋ）ｉ ＝ｆ（ｐ（ｋ）ｉ１ ，ｐ（ｋ）ｉ２ ，…，ｐ（ｋ）ｉＤ ）；

　　　％计算每只鸟的当前适应度值

　　　ｉｆｆｉｔｎｅｓｓ（ｋ）ｉ ＞ｆｉｔｎｅｓｓ（ｋ－１）ｉ

　　　ｐｐｂｅｓｔ（ｋ）ｉｊ ＝ｐ（ｋ－１）ｉｊ ；％更新个体历史最优位置，ｊ＝１，…，Ｄ

　　ｅｎｄ

　ｅｎｄ

ｆｉｔｎｅｓｓ＿ｇｌｏｂａｌ（ｋ）＝ｍｉｎ（ｆｉｔｎｅｓｓ（ｋ）１ ，ｆｉｔｎｅｓｓ（ｋ）２ ，…，ｆｉｔｎｅｓｓ（ｋ）Ｎ ）；

％计算当前社会最优适应度值

ｉｆｆｉｔｎｅｓｓ＿ｇｌｏｂａｌ（ｋ）＞ｆｉｔｎｅｓｓ＿ｇｌｏｂａｌ（ｋ－１）

　ｆｉｔｎｅｓｓ＿ｇｌｏｂａｌ（ｋ）＝ｆｉｔｎｅｓｓ＿ｇｌｏｂａｌ（ｋ－１）；

％更新当前社会最优适应度值

ｅｎｄ
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ｐｇｌｏｂａｌ（ｋ）ｊ ＝ａｒｇ
ｐ（ｋ）ｉｊ
ｍｉｎ（ｆｉｔｎｅｓｓ（ｋ）１ ，ｆｉｔｎｅｓｓ（ｋ）２ ，…，ｆｉｔｎｅｓｓ（ｋ）Ｎ ）；

％更新当前社会最优位置，ｊ＝１，…，Ｄ

通过式（５）（６）计算粒子群总动能和惯性权重 ω，拓扑作用因子

ｃ３＝（１－ω）（ｋ≤
２
３Ｇ）

ｆｏｒｅａｃｈｂｉｒｄ

　Ｖ＿ｔｏｐｏｌｏｇｉｃ（ｋ）ｉｊ ＝
１
Ｎ Σｎ∈Ｔ

ｖ（ｋ）ｎｊ；

％Ｎ＝ｎｕｍ，ｎｕｍ＝＃Ｔ，Ｔ为与第ｉ只发生拓扑作用的最近邻鸟的集

合

　ｖ（ｋ＋１）ｉｊ ＝ωｖ（ｋ）ｉｊ ＋ｃ１ｒａｎｄ（ｐｐｂｅｓｔ（ｋ）ｉｊ －ｐ（ｋ）ｉｊ ）＋ｃ２ｒａｎｄ

（ｐｇｌｏｂａｌ（ｋ）ｊ －ｐ（ｋ）ｉｊ ）＋ｃ３ｒａｎｄＶ＿ｔｏｐｏｌｏｇｉｃ（ｋ）ｉｊ ；

　ｐ（ｋ＋１）ｉｊ ＝ｐ（ｋ）ｉｊ ＋ｖ（ｋ＋１）ｉｊ ；％更新速度和位置，ｊ＝１，…，Ｄ

　限制最大速度为［－Ｖｍａｘ，Ｖｍａｘ］；最大位置［ｓｔａｒｔ，ｅｎｄ］；

　ｉｆｉｔｅｒ＝猎食动物时间，ｖ（ｋ＋１）ｉｊ ＝－ｓｉｇｎ（ｖ（ｋ＋１）ｉｊ ）ｖｅｓｃ；

ｅｎｄ

ｋ＝ｋ＋１；

ｅｎｄ（ｗｈｉｌｅ（ｋ≤Ｇ））

-

　仿真实验与结论

为了验证ＳＦＰＳＯ算法的有效性，基于Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ标准函数
库的四个典型函数（表１）进行优化计算，对ＰＳＯ、ＧＡＰＳＯ［５］和
ＳＦＰＳＯ算法在找到全局极值点的精度、成功率和效率三个方面
进行了比较（表２）。算法的参数设置为：粒子群规模１００，位置
范围根据函数确定，速度上界取位置的总变化范围，初始速度

和初始位置根据表１设置，最大进化代数２００，学习因子 ｃ１＝
０．１，ｃ２＝０．３，惯性权重上、下界 ｗｍａｘ＝０．９，ｗｍｉｎ＝０．４，控制因
子α＝０．３，解空间维数为２，逃逸速度取速度上界，释放猎食动
物１次，每种算法单独运行１００次。表２给出了三种算法的比
较。图４为运行１００代时四种函数的 ＰＳＯ、ＧＡＰＳＯ和 ＳＦＰＳＯ
算法成功时的收敛曲线比较。

表１　四种Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ标准函数

函数名 表达式
全局

最优值
最优点

Ｓｐｈｅｒｅ ｆ１（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｘ２ｉ，ｘｉ∈［－１００，１００］ ０ （０，０，…，０）

Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ
ｆ２（ｘ）＝∑

ｎ－１

ｉ＝１
（１００（ｘｉ＋１－ｘ２ｉ）２＋

（ｘｉ－１）２），ｘｉ∈［－１５，１５］
０ （１，１，…，１）

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ
ｆ３（ｘ）＝∑

ｎ

ｉ＝１
［ｘ２ｉ－１０ｃｏｓ（２πｘｉ）＋１０］

ｘｉ∈［－１５，１５］
０ （０，０，…，０）

Ｂｉｒｄ

ｆ４（ｘ）＝ｓｉｎ（ｘ１）ｅ（１－ｃｏｓ（ｘ２））
２＋

ｃｏｓ（ｘ２）ｅ（１－ｓｉｎ（ｘ１））
２＋（ｘ１－ｘ２）２

ｘｉ∈［－２π，２π］

≈－１０６．７６
（－１．５８，－３．１４）

（４．６４，３．１３）

表２　ＰＳＯ、ＧＡＰＳＯ与ＳＦＰＳＯ在精度、成功率和效率上的比较

函数

ＰＳＯ

平均

最优值

平均代数

（找到全局点）

成功

率／％

ＧＡＰＳＯ

平均

最优值

平均代数

（找到全局点）

成功

率／％

ＳＦＰＳＯ

均

最优值

平均代数

（找到全局点）

成功

率／％

ｆ１ ５．７１３ｅ０１８ １３．３ １００ ３．２５１ｅ０１７ １８．１ １００ １．６３５ｅ０１９ １６．５ １００

ｆ２ ３．４９３ｅ００８ ７２．８ ９５ １．４４７ｅ０１０ ６７．８ １００ ７．３８１ｅ０１３ ２４ １００

ｆ３ １．７４５ｅ００４ １４７．１ ９１ ２．６９３ｅ００４ ９１．６ ９４ ５．２７４ｅ００６ ６３．２ ９６

ｆ４ １０４．６２５３ １５９．５ ８９ １０５．７２３８ １０２．４ ９６ １０６．７６４５ ５５．７ ９８

　　根据实验过程和结果，可以得出如下结论：

ａ）从图４和表２可以看出，ＳＦＰＳＯ和ＧＡＰＳＯ均能更快地
找到全局极值点，成功率大大提高，平均所需代数得到很大降

低，所以平均下来的精度要高一些，收敛稍快一些；限于篇幅问

题，没有列出找不到全局极值点的情形，如果两种算法一开始

都没找到全局极值点，ＳＦＰＳＯ随着算法的运行最终可以找到，
而ＰＳＯ将再也无法找到全局点。值得指出的是，对于多极值
函数ｆ４，ＳＦＰＳＯ在算法运行过程中找到两个点，而 ＰＳＯ只能找
到一个点，ＧＡＰＳＯ算法有时可以找到两个点。

ｂ）在 ＳＦＰＳＯ算法中，粒子动能概念的引入使惯性权重的
递减与算法运行的节奏保持了一致，从而使算法具有更好的自

适应性。当粒子速度降低从而使动能降低时，惯性权重的降低

会减缓或者不再减小反而增大，使粒子群的搜索范围再一次扩

大，一定程度地避免了早熟发生。

ｃ）如果拓扑作用因子ｃ３一直不为０，在都找到全局极值点
的情况下，ＰＳＯ和 ＧＡＰＳＯ算法的精度会略高于 ＳＦＰＳＯ，所以
拓扑作用机制在保持多样性、保证全局搜索能力的同时具有牺

牲精度的风险。文中所设置的在算法的最后几十代放弃拓扑

作用，是ＳＦＰＳＯ保证必要精度的一种办法，至于何时放弃拓扑
作用，目前主要来自反复实验的经验。此外，通过适当设置算

法中的学习因子和拓扑作用集合同样可以保证精度。

ｄ）ＧＡＰＳＯ与 ＳＦＰＳＯ算法一样增加了种群的多样性，因
此，单次实验结果有时不如ＰＳＯ算法的精度，但总体的平均精
度要高于ＰＳＯ，主要是因为ＧＡＰＳＯ和ＳＦＰＳＯ算法对初始值不
太敏感，而ＰＳＯ算法对算法的初始条件依赖性比较强，而且对
于多模优化问题，ＰＳＯ算法易陷入局部解，所以平均精度会低
于前两种算法。

ｅ）文中猎食惊扰的最佳次数主要来自反复实验的经验数
值，目前还没有确定的方法。

.

　结束语

本文受欧椋鸟飞行机制的启发，提出了一种改进粒子群算

法ＳＦＰＳＯ。该算法采取新的方式设置拓扑作用机制的参数，并
引入了简单有效的惊扰机制，通过粒子动能自适应调节惯性权

重因子，保证了算法的收敛性。实验表明，ＳＦＰＳＯ算法既具备
较强的全局搜索能力，又保证了局部搜索精度的满足，而粒子

动能概念的提出为将粒子群与物理系统的结合提供了一种思

路。但是欧椋鸟群的飞行现象到目前为止，依然是个不解之

谜，因此，将该机制与粒子群算法结合的研究还有很大的空间。

（下转第１６９７页）
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好结果与文献［６］的最好结果对比，如表１所示。
表１　ＳＳＲＳ算法的结果与文献［６］的最好结果的对比

ｎ ＳＳＲＳ ＥＬＰＧＤ［６］ ｎ ＳＳＲＳ ＥＬＰＧＤ［６］

１ １．００００００００００ １．００００００００００ ２６ ３．７４７３２１９５１９ ３．７４７３５８６５６７

２ ２．００００００００００ １．９９９８９４０８８３ ２７ ３．８１３３３２１０８９ ３．８１４５９４０３０３

３ ２．１５４６１６６０８７ ２．１５４６１６５６２６ ２８ ３．８４１５５６３６２０ ３．８４１６０３５５６８
４ ２．２２４６７０８８５２ ２．２２４６７０４５５３ ２９ ３．８７７００５２９０７ ３．８７７０５３８６５０

５ ２．４１４１２９９２５９ ２．４１４１４３４４６１ ３０ ３．９１６４０７７７９０ ３．９１６４５３８１５５

６ ２．４１４１２９９２５９ ２．４１４１５２８５８６ ３１ ３．９５０６７０６３３６ ３．９５０７５６３０９６

７ ２．５９１１６９９２２０ ２．５９１１９７１９９４ ３２ ３．９８７３５６５１９３ ３．９７０２３２４６０１
８ ２．６４５２４５０８９５ ２．６４５２７６０６９６ ３３ ４．０１９８１７７２９５ ４．０１９８７５２９１７

９ ２．７３１９６６９１０５ ２．７３２００１００１１ ３４ ４．０４７６３６１９２４ ４．０４７６８０３４０３

１０ ２．８３２３８０６４４８ ２．８３２４１５５２７１ ３５ ４．０８４３２１８８１３ ４．０８４３７７０２６２

１１ ２．９０２０２９１７３７ ２．９０２０６６９５９５ ３６ ４．１１２９０５４１２８ ４．１１２９５８１７３６

１２ ２．９０２０２９１７３７ ２．９０２０７０１３１６ ３７ ４．１５４６９７３９５１ ４．１５４７３９４７４８
１３ ２．９９９９１６１２００ ２．９９９９５８４６８５ ３８ ４．１５７５８５４６９９ ４．１５７６３０９３９０

１４ ３．０９１０６１５８０４ ３．０９１１０２９１００ ３９ ４．２２３８６５９３９８ ４．２２４０２１７７２５

１５ ３．１４１５５８７５４３ ３．１４１６００９２０１ ４０ ４．２５５２４９０９１９ ４．２５６０５４４４１１

１６ ３．２１５５９９１６９８ ３．２１５６４０５８９９ ４１ ４．２９６２６１２２３７ ４．２９６５０３９８２６
１７ ３．２７１１６１６３６４ ３．２７１２０６１７２６ ４２ ４．３０８０５８４７５４ ４．３０８１０９６２２６

１８ ３．３１８９０４８８４６ ３．３１８９５０２７３５ ４３ ４．３５２７９６１５９３ ４．３５４４４４０７８７

１９ ３．３８５９３２１３２６ ３．３８５９７６９３９２ ４４ ４．３８２７４７１８８０ ４．３８３６８５４８０３

２０ ３．４７３４５５０３１２ ３．４７３４９９２５２１ ４５ ４．４０６９１９５２１９ ４．４０６９８１６０８５
２１ ３．４８６２６７５０９１ ３．４８６３１３３８４５ ４６ ４．４４１０４０８５１７ ４．４４４６９４７５８６

２２ ３．５７９７４９２５２８ ３．５７９７９３３９６７ ４７ ４．４７４０４８０００５ ４．４７４３８１２３４６

２３ ３．６２７４３２５８５１ ３．６２７４７９６３１６ ４８ ４．４９６１９８９９０３ ４．４９６４４１５１３０

２４ ３．６８５３１１４７７９ ３．６８５３５４７０５６ ４９ ４．５１９１１４６１７７ ４．５１９３０８４７３９

２５ ３．６８７３４２８５５３ ３．６８７３９５２７０１ ５０ ４．５５０３７０４６０７ ４．５５１３３６９１１８

　　在球形容器内装填１～５０个等球的算例中，除了第１、２、
３、４和３２号算例外，其他算例的结果均优于文献［６］的结果。
特别值得一提的是，ＳＳＲＳ算法对６８个等球的算例找到了极为
紧凑的可行布局，证否了载于网页 ｏｅｉｓ．ｏｒｇ／Ａ０８４８２８的猜想。
此猜想认为在容器半径为５的球形容器内最多能装填６７个半
径为１的等球。此前其他研究者的大量数值实验均未突破这
一限制，而ＳＳＲＳ算法将６８个半径为１的等球无嵌入地装入了
半径为４．９９９９４４５００６的球形容器。这一结果已被更新于ｏｅ
ｉｓ．ｏｒｇ／Ａ０８４８２８上。

图１展示了ＳＳＲＳ算法找到的六个可行布局。
由于ＳＳＲＳ算法从随机布局开始计算，其每次运算的计算

时间并不十分规律，然而实验表明其计算时间是可接受的。例

如，对表１中最大算例５０球，ＳＳＲＳ算法的计算时间一般不超
过１ｈ。对笔者尝试过的最大算例２００球，其计算时间一般在
８～１０ｈ之间。

.

　结束语

ＳＳＲＳ算法的主要特点是仅检查Ｏ（ｎ２）个布局即可命中紧
凑可行布局。ＳＳＲＳ算法调整后可用于在任何中心对称的２Ｄ
容器中装填等圆或不等圆，在任何中心对称的３Ｄ容器中装填
等球或不等球。由于在非中心对称容器中，ＳＳＲＳ算法可能会
使物体移出容器之外，故笔者将继续改进此算法，希望能将其

应用在任意凸多面体或凸多边形容器中。
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