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  摘  要:  微粒群算法已在函数优化和组合优化问题中取得了比较理想的应用效果, 其显著特点是算法表达简

单,设置参数少, 易于操作.但是其中关键参数的选择方法对算法特性有显著影响.本文利用经典统计分析中的方差分

析方法,针对基本微粒群算法中的惯性权、加速常数 C1和 C2 的设置对算法基本性能的影响进行了分析. 实验结果证

明:按照方差分析选择适应的参数设置水平,能够获得稳健和高效的优化效果.
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Abstract:  Satisfactory results have been acquired in functional and combinational optimization by adopting particle swarm opti2

mization. Its significant feature is simpler expression, less parameters and easier operation. However, selection of key parameters has

great influence on algorithm effects. So the variance analysis of statistic theory is applied to analyze the effect of inertiaweight and ac2

celerating constants. It was proved that robust and effective optimization can be achieved by setting parameters according to the vari2

ance analysis results discussed.
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1  引言

  PSO是 Kennedy和 Eberhart在 1995 年提出的一种新型计

算智能方法[ 1] ,该算法最初是受到飞鸟集群活动的规律性启

发,进而利用群体智能建立的一个简化模型. 微粒群算法在对

动物集群活动行为观察的基础上, 利用群体中的个体对信息

的共享使整个群体的运动在问题求解空间中产生从无序到有

序的演化过程,从而获取最优解[2] . 研究初期, 通过对近邻的

速度匹配、消除不必要的变量、并考虑了多维搜索和根据距离

的加速,形成了 PSO的雏形. 随后引入了惯性权重来实现对解

空间搜索更好的控制,逐步形成了目前普遍应用的基本微粒

群算法[3, 4] .

微粒群算法简单的计算形式和参数设置,良好的算法收

敛性已经吸引了越来越多的关注. 在优化问题研究领域显示

出了一定的潜力,包括带约束的优化问题在内的多元函数优

化是微粒群算法最直接的应用[ 5] . 控制系统中的控制参数选

择和寻优,神经网络的训练都已成为微粒群算法的主要应用

领域. 在一些研究实验中,随着优化问题复杂程度的加深, 微

粒群算法比遗传算法显示出更强的适用性[6, 7] . 同时, 微粒群

算法也被用于了应用优化问题, 如:对特殊的电气设备的功率

反馈和电压进行控制, 实现虚拟仪器参数自适应优化设置[ 8] .

虽然微粒群算法发展迅速并取得了可观的研究成果, 但

其理论基础仍相对薄弱.尤其是算法基本模型中的参数设置

和优化问题还缺乏成熟的理论论证和研究. 目前比较通用的

参数设置方法是经验法和实验法. A EI2Gallad 在其研究论文

中利用统计方法分析了微粒群规模、速度极限和迭代次数对

算法性能的影响[ 9] . 但是这三个参数与具体问题的特性密切

相关, 并不能完全说明参数对算法基本特性的影响. 因此本文

利用统计中的方差分析, 通过抽样实验方法, 论证了微粒群算

法中关键参数因子:惯性权、加速常数对算法整体性能的影响

效果, 并提出了参数设置的指导原则.

2  PSO算法

211 算法原理

微粒群算法和其他演化算法相似, 也是根据对环境的适

应度将群体中的个体移动到好的区域 ,因此有人认为它属于
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演化算法的一种.不同之处在于它不象其它演化算法一样对

个体使用演化算子,而将每个个体看作是 d 维搜索空间中的

一个没有体积没有质量的微粒, 在搜索空间中以一定的速度

飞行,并根据对个体和集体的飞行经验的综合分析来动态调

整这个速度.设群体中第 i 个微粒为X i= ( xi1, x i2, , , xid ) , 它

经历过的位置为 P i= ( p i1 , p i2, , , pid ) , 其中最佳位置记为

pbest.当前组成群体的所有微粒经历过的最佳位置记为

pgbest ,微粒 i 的速度用 Vi= ( Vi1 , Vi2, , , Vid )表示. 对每一次

迭代,微粒 i 在d 维( 1[ d [ D)空间的运动遵循如下方程进

行[10] :

   vk+ 1id = X* vkid+ c1* Rand( ) * ( pid - x
k
id )

+ c2* Rand ( ) * ( pgbest
k- xkid) (1)

xk+ 1id = xkid+ vkid               (2)

其中 X为惯性权( inertia weight) , 它使微粒保持运动的惯

性,使其有能力探索新的区域. c1 和 c2为加速常数, 它们使每

个微粒向 pbest和pgbest 位置加速运动. Rand ( )为[0, 1]范围里

变化的随机数. 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将导致它在某维的速度 vid超过

该维的最大速度Vmaxd , 则该维的速度被限制为该维最大速度

Vmaxd .它决定了微粒在解空间的搜索精度, 如果 Vmax太高, 微

粒可能会飞过最优解,如果 Vmax太小,微粒陷入局部搜索空间

而无法进行全局搜索.

212  算法流程

基本微粒群算法流程如下[ 10] :

( a )初始化一群规模为 m 的微粒,其中所有微粒的位置

和速度都是随机的;

( b)对每个微粒 , 将它的当前位置和它经历过的最好位

置 pbest 作比较, 如果当前位置更好,则将其作为当前的最好

位置 pbest;

( c)对每个微粒,将它的当前位置和群体中所有微粒所经

历的最好位置 pgbest作比较, 如果这个微粒的位置更好, 则将

其设置为当前的最好位置 pgbest;

( d )根据方程( 1)和( 2)更新微粒的速度和位置;

( e)如未达到结束条件(通常为预设的运算精度或迭代次

数) ,返回步骤 b, 开始下一轮迭代计算. 否则, 取当前 pgbest

作为最优解.

213  算法解析

公式(1)中, 第一部分为微粒当前速度乘以权值进行加

速,表示微粒对当前自身运动状态的信任, 依据自身的速度进

行惯性运动.第二部分为0认知0部分, 表示微粒本身的思考,

即一个得到加强的随机行为在将来的出现几率增大. 这里的

行为即0认知0 ,并假设获得正确的知识是得到加强的, 从而实

现一个增强学习过程.第三部分为0社会0部分, 表示微粒间的

信息共享与相互合作.也就是当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概率. 即微粒本身的认知将被

其它微粒所模仿.

微粒群算法的这些心理学假设是无争议的, 即在群体寻

求一致的认知过程中,个体往往记住自身的信念, 同时考虑其

他个体的信念.当个体察觉其他个体的信念较好的时候 ,它将

进行适应性调整.

公式( 2)表示了微粒在求解空间中,由于相互影响导致的

运动位置调整. 整个求解过程中, 惯性权重 X、加速常数 c1 和

c2和最大速度 Vmax共同维护微粒对全局和局部搜索能力的

平衡. 这四个算法参数的设置与具体问题密切相关, 目前比较

常用的方法是针对具体求解问题,利用充分的实验来确定.

3  参数特性的统计分析

  由于算法中四个主要参数与具体问题有着密不可分的联

系, 目前针对这些算法参数选择问题的普遍性研究还很欠缺.

J Kennedy和 R Eberhart曾在论文中建议设置 c1= c2= 210 以

保证公式(1)中的随机乘积均值等于 1. 另外, 他们还建议采

用惯性权动态调整算法, 在 018< X< 114 范围内从大到小逐

步调整其取值, 从而实现搜索空间由全局向局部的稳步过

渡[ 2] .Gerhard Venter 的研究论文中指出适当减少每个微粒自

身的信任度(较小的 c1) , 并适当增加对群体的信任度 (较大

的 c2)在结构设计优化中能够获得更好的效果
[ 11] . 对这些研

究成果的分析说明算法参数选择的理论性研究和实验分析论

证是非常必要的. 只有充分了解参数设置的基本问题, 才能够

为利用微粒群算法解决具体优化问题提供更加明确的算法特

性说明. 以下将利用统计分析中的试验因子方差分析方法, 对

微粒群算法的参数设置与算法系统性能之间的内在联系程度

进行剖析.

311 方差分析

方差分析( analysis of variance)是分析试验数据的一种方

法. 利用方差分析可以分析抽样测得的实验数据, 在不同观测

条件(即同一因素的不同水平或不同因素的各个水平)所得试

验结果的异同, 从而,探求在系统性差异下观测条件的不同而

引起的试验结果变化. 利用此方法亦可分析算法中同一参数

的不同水平或者不同参数的各个水平对算法性能影响的差异

性, 从而探究不同参数设置范围与算法系统性能之间的潜在

关系[ 12] .

单因子方差分析是通过观察一个因子的量值变化,分析

这个因子变化对整个试验的影响程度 .利用这种方法可考查

微粒群算法中 c1 和 c2这两个关键的参数因子各自对算法性

能的影响. 在试验中, 为了评价试验的性质需要进行多次测

试, 其结果就是被测试方法的性能指标.在试验中影响指标的

因素称为因子, 因子所处的状态, 所取的等级称为因子水平.

在本文的算法性能研究中, 采取相等的试验次数进行方差分

析. 首先,假定因子 A 有 m个水平, 在每种水平下, 做 k 次试

验, 在每次试验后可得一试验值, 记做 x ij, 它表示在第 i 个水

平下的第 j个试验值 i = 1, 2, , , m; j = 1, 2, , , k, 如表 1 所

示.

在考察因子 A对试验结果的影响程度时, 把因子 A 的 m

个水平A1, A2, , , Am 看成是m个正态总体,因此可设 Xij~ N

( ai, R
2) , i= 1, 2, , , m , j = 1, 2, , , k. 其中, a i= L+ Ei, Ei 是

因子A的第 i水平Ai所引起的差异. 因此检验因子 A 的各水

平之间是否有显著的差异,相当于判断公式(3) :
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H01: a 1= a 2= , = am= L 或H01: E1= E2= , = Em= 0 (3)

表 1  单因子方差分析

因子水平

试验
次数 1, 2, , , j , , , k E

k

j= 1
xij �xi =

1
k E

k

j= 1
xij

A1

A2

,

Ai

,

Am

x11, x 12, , , x1j, , , x 1k

x21, x 22, , , x2j, , , x 2k

,

x i1, xi2, , , xij, , , xik

,

xm1, xm2, , , xmj, , , xmk

E x1j �x 1

E x2j �x 2

, ,

E xij �xi

, ,

E xmj �xm

  利用公式(4)表述的平方和 ST 分解公式可将总的离差平

方和进行分解,从而将因子水平不同而造成的结果差异与随

机因素影响而造成的结果差异从量值上区分开来.

ST= Se+ SA, ST= E
m

i= 1
E
k

j= 1

( xij - �x )
2 (4)

其中: SA= E
m

i= 1
E
k

j= 1

(�x i - �x )
2= k E

m

i= 1

(�x i - �x )
2, Se= E

m

i= 1
E
k

j= 1

( xij

- �x i )
2, �x i=

1
k E

k

j= 1

x ij, �x=
1
m E

m

i= 1

x i=
1
mk E

m

i= 1
E
k

j= 1

x ij

总离差平方和 ST是所有观察值x ij与其总平均值�x 之差

的平方和, 是描述全部数据离散程度的数量指标. 由于 x ij是

服从正态分布的随机量,当公式 (2)成立时 x ij是独立同分布,

同正态分布的随机变量, 则有公式 ( 5)是服从 fT= mk - 1 的

V2分布:

ST
R2
=

E
m

i= 1
E
k

j= 1

( xij- �x )
2

R2
(5)

Se是观察值x ij与组内平均值x i之差的平方和, 也就是组

内平均和,它反映了组内(同一水平下)样本的随机波动 ,其自

由度为 f e= mk- m. SA 是组内平均值x i与总平均值之差的平

方和,即组间平方和. 它在一定程度上反映了因子各个水平不

同而引起的差异.其自由度为 fA= m - 1.

平方和分解公式说明观察值关于其总平均值之间的差异

是由组内平方和组间平方和组成的. 因此, 公式( 5)表示的 SA

和Se之间的比值F 就反映了两种差异所占的比重.

F=
SA/ m- 1

Se/ m( k- 1)
(6)

F 越大说明因子各水平不同引起的差异越显著 ,所以统

计量 F 可用来检验各因子的影响效应.

312  实验方法

利用 J D Schaffer 提出的函数:

f (X) =
sin2 x21+ x

2
2 - 015

[1+ 01001( x
2
1+ x

2
2) ]

2+ 01 5,  | x i| F 100

作为测试函数, 其最优状态和最优值为:min( f ( X* ) ) = f (0,

0)= 0. 此函数在距全局最优点大约 3. 14 范围内存在无穷多

个局部极小将其包围, 并且函数强烈振荡. 在算法实验设计

中,微粒群规模设为 160, Vmax= 100. 分别选择三个主要参数

惯性权重 X、加速常数 c1 和 c2 的不同设置水平, 每个设置水

平进行 10 次测试.通过单因子方差分析, 说明不同参数水平

对算法速率性能 ) 迭代次数和算法优化性能 ) 近似最优解的

影响能力. 各参数的不同设置水平如下表所示.
表 2 单因子方差分析参数设置水平

1 2 3 4 5 6 相关条件

X 013 0. 4 0. 5 0.6 0. 7 0. 8 c1= c2= 210

c1 1. 5 1. 6 1. 7 1.8 1. 9 2. 0 c2= 210,动态调整

c2 1. 5 1. 6 1. 7 1.8 1. 9 2. 0 c1= 210,动态调整

  实验分析结果以盒子图方式表示 .其中的横坐标对应各

次实验中不同的参数设置水平,纵坐标分别代表算法迭代次

数或算法最小误差平方和. 高位横线和低位横线代表一组实

验数据中的最大值和最小值, 中位线代表一组数据的均值. 各

盒子中位线水平的不同反映了各组实验结果的组间差异.

通过表 3、表 5和表 7 的方差分析数据可知这三个参数对

算法整体性能的影响都是很显著的. 而惯性权的作用更为显

著, 因为其 Prob> F 的量值远远小于两个加速常数. 由图 1

(图中横坐标对应表 1中不同的参数设置水平)可知在 013 F

XF 01 5的范围内, 能够获得比较一致的迭代次数均值 ,且在

此范围内进行更细致的单因子方差分析进一步证明较小的惯

性权值能够提高算法速率.表 4 列出了 X设置水平对优化效

果的单因子方差分析结果. 其中 ( Prob> F ) = 014741> 0105,

故在此取值范围内 X设置水平差异不会导致优化效果的显

著变化. 也就是说,在需要较高计算速率的应用中, 可适当减

小惯性权值.

表 3  X设置水平对算法迭代次数的单因子方差分析

SS df MS F Prob> F

Columns 295418.8 5 59083.3 11. 07 2. 2786e- 7

Error 288180.9 54 5336. 7

Total 583599.6 59

表 4  X设置水平对优化效果的单因子方差分析

SS df MS F Prob> F

Columns 5. 2236e- 9 6 8. 706e- 10 0. 94 0.4741

Error 5. 84471e- 8 63 9. 27732e- 10

Total 6. 36707e- 8 69

图 1  X设置水平对迭代次数的影响
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  由图 2 可见, c1 在[116, 11 8]范围内具有比较一致的算法

迭代次数. 表6说明在11 5 F c1 F 21 0范围内 , c1对算法优化

图 2 c1 设置水平对迭代次数的影响

效果的影响是很小的. 这也证明在整个群体搜索解空间的过

程中, 个体加速特性的改变对算法整体特性的影响是比较弱

的.另外, 从图 4 可以看出 , 同样是在 [116, 11 8]范围内, 算法

具有整个实验范围内相对较好的优化效果. 因此在改善算法

性能时, c1 不必作为优先考虑的因素.

  由图 3 可见,在[ 116, 119]范围内具有相对比较一致的算

法迭代次数. 但是通过 c2对算法精度影响的单因子方差分析

可知 c2 的变化对算法优化效能有着显著的影响. 表 8 和图 5

充分说明了这一问题. 这个结果再次证明了微粒间信息共享

与相互合作的重要性.因此,在优化效果要求较高的应用中,

应优先考虑调整 c2 的设置水平,以改变微粒间相互影响的程

度, 从而提高每个个体察觉其他个体信念的能力, 实现更好的

适应性调整.

图 3 c2 设置水平对迭代次数的影响    图 4 c1 对优化效果的单因子方差分析     图 5 c2 对优化效果的单因子方差分析

 

表 5  c1设置水平对算法迭代次数的单因子方差分析

SS df MS F Prob> F

Columns 226011. 7 5 45202. 3 5.81 0. 0002

Error 420333. 2 54 7783. 9

Total 646344. 9 59

表 6  c1设置水平对优化效果的单因子方差分析

SS df MS F Prob> F

Columns 2105593e- 9 5 4111187e- 10 0143 018248

Error 511476e- 8 54 9153259e- 10

Total 5135319e- 8 59

表 7  c2设置水平对算法迭代次数的单因子方差分析

SS df MS F Prob> F

Columns 11776818 5 2355318 412 010027

Error 30273712 54 560612

Total 420506 59

表 8  c2 设置水平对优化效果的单因子方差分析

SS df MS F Prob> F

Columns 9191275e- 9 5 1198255e- 9 3177 010053

Error 2183829e- 8 54 5125609e- 10

Total 3182957e- 8 59

4  结论

  在微粒群算法应用过程中,关键参数的选择决定了算法

整体性能的差异. 本文通过对微粒群算法中惯性权和加速常

数的单因子方差分析, 探讨了不同参数设置水平与算法性能

之间的基本联系. 通过实验数据分析获得的参数设置指导原

则已在约束条件函数优化和实际组合优化问题 (虚拟仪器参

数的微粒群优化方法)中进行了验证[ 8] ,并取得了与本文分析

结论基本一致的效果. 另外,算法参数间的相互影响和制约效

果还有待更进一步的实验分析证明.
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