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粒子群优化算法 PSO(Partide Swarm Optimization)是由

Eberhart 和 Kennedy 于 1995 年提出的一类基于群智能的随

机优化算法，适用于求解大量非线性、不可微和多峰值

的复杂优化问题。由于 PSO 算法程序实现起来异常简洁、

需要调整的参数也少，因而已应用于多个学科和工程领

域。但是与其他全局优化算法(遗传算法)一样，粒子群

优化算法同样存在着早熟收敛现象，尤其是在比较复杂

的多峰搜索问题中。目前国内外学者已经提出了多种改

进算法来克服粒子群算法的早熟收敛问题。这些改进主

要集中在 3 个方面。一方面是根据粒子群的多样性程度

来自适应调整惯性权重，从而扩大搜索空间，避免陷入

局部最优解[1]。另一方面是根据种群多样性和当前最优

解的状况，利用变异操作改变全局最优位置或者重新初

始化种群的位置和速度，从而改变粒子群的聚集方向，

减少局部最优解的吸引[2-3]。最后一方面就是粒子群算法

和 局 部 搜 索 算 法 的 结 合 ， 利 用 局 部 搜 索 算 法 来 改 善 粒

子 群 算 法 较 差 的 局 部 搜 索 能 力 ， 从 而 避 免 陷 入 局 部 最

优。但是这些改进算法仍存在一些问题：(1)加大了运算

量，粒子结构的破坏导致收敛速度慢；(2)某些问题的全

局 最 优 位 置 不 易 确 定 ， 因 此 无 法 知 道 当 前 得 到 的 最 优

解 是 局 部 最 优 解 还 是 全 局 最 优 解 ， 这 时 一 些 粒 子 群 的

改进算法将显得无能为力 [4]。

本 文 针 对 这 些 改 进 算 法 存 在 的 一 些 问 题 ， 提 出 了

一 种 基 于 熵 的 自 适 应 变 异 的 粒 子 群 算 法 ， 来 克 服 早 熟

收敛问题。随着 Shannon 把热力学中熵的概念引入信息

论，信息熵的应用已经渗透到多个学科。基于熵采样的

寻 优 算 法 借 助 熵 估 计 搜 索 空 间 ， 对 它 的 勘 探 更 为 充 分

和 具 目 的 性 ， 表 现 在 这 类 算 法 较 易 于 跳 出 局 部 极 值 点
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而求得全局最优值。因此，本文提出的算法基于熵来评

价 种 群 多 样 性 ， 并 根 据 熵 来 自 适 应 调 节 变 异 概 率 和 变

异算子，即当种群多样性较丰富时，利用较小的变异概

率 和 变 异 步 长 来 变 异 每 个 粒 子 的 位 置 和 速 度 ； 当 种 群

多 样 性 较 贫 乏 时 ， 利 用 较 大 的 变 异 概 率 和 变 异 步 长 来

调整每个粒子的位置和速度。可见，此算法能够有效改

善种群多样性的丢失状况，避免陷入局部最优，克服其

早熟收敛现象。

1  基本粒子群优化算法

基 本 PSO 算 法 通 过 个 体 间 的 协 作 和 竞 争 实 现 对 问

题最优解的搜索。算法首先随机生成初始种群，其中每

个 粒 子 都 为 优 化 问 题 的 一 个 候 选 解 ， 并 根 据 目 标 函 数

为之确定一个适应值。每个粒子在解空间中运动，并由

一个速度矢量决定其运动方向和距离。通常，每个粒子

追 随 当 前 自 身 最 优 位 置 和 种 群 的 最 优 位 置 而 动 。 算 法

经过逐次搜 索得到问题 的最优解。

记第 t 代第 i 个粒子位置为

;第 t 代第 i 个粒子速度为  ；第 t

代个体 i 的最优位置为  ；第 t

代 种 群 的 全 局 最 优 位 置 为 ，

粒子 i 将按照公式(1)和(2)改变其速度和位置：

　　

　　　 (1)

(2)

其中 ；N 为种群规模；r1 和

r2 为均匀分布于[0，1]的随机数；c1 和 c2 是学习因子，通

常取值为 2；w 为加权系数，用来控制历史速度对当前

速度的影响程度，用来平衡粒子的勘探和开发能力，一

般在[0.1，0.9]之间取值。但若 w 能随迭代的进行而线性

减少，将显著改善算法的收敛性能；令 wmax 为最大加权

系数，wmax 为最小加权系数，iter 为当前迭代次数，itermax

为算法总 迭代次数 ，则有：

(3)

一般 wmax 取值为 0.9，wmin 取值为 0.4。更新过程中，粒

子每一维的速度限制在 vmax，粒子每一维的坐标也被限制

在允许范围之内。同时，个体极值 pi 和全局极值 pg 在迭代

过程中不断更新，最后输出的 pg 就是算法找到的最优解[5]。

2  基于熵的自适应变异的粒子群算法

粒子群算法一般采用实数编码，由于没有选择、交

叉与变异操作，算法结构相对简单，运行速度很快。但

是，算法在运行过程中，如果全局最优粒子位置 pg 在较

长 时 间 内 未 发 生 变 化 ， 那 么 所 有 粒 子 就 会 迅 速 向 其 靠

拢。当粒子群很接近 pg 时，其速度更新将主要由

来决定。由于 w<1，则速度将会越来越小，因此粒子群

表现出强烈的趋同性。当粒子数较少时，表现在优化性

能上就是收敛速度快，但易于陷入局部最优。故与其他

优化算法一样，粒子群算法同样存在着早熟收敛现象，

尤其在比较复杂的多 峰函数搜索问题中。

粒子群算法根据当前个体最优位置和全局最优位置

来指导粒子下一步的位置和速度，故所有粒子都聚集到

当前全局最优位置，导致种群多样性的严重丢失，不易

于扩大搜索空间，很难在此区域内搜索到更多有价值的

解。因此，本文引入变异算子到粒子群算法中，并根据

种群多样性自适应调整变异概率和变异算子。当种群多

样性较丰富时，则采用较小的变异概率和变异步长；当

种群多样性较贫乏时，则采用较大的变异概率和变异步

长。同时，引入熵这一概念来评价种群多样性。

2.1 种群多样性的度量

熵是状态的多样性、丰富程度(或者说混乱程度、复

杂程度)的定量计量标尺，因此，本文利用熵来作为种群

内部进化状态的量测工具，用于评价种群的多样性[6-7]。

设 粒 子 群 算 法 待 搜 索 问 题 的 解 空 间 可 以 分 为 M 个

不同区域 ，进行如下随机试验：从粒子中任

意抽出一个个体，考察它属于解空间的哪一个区域。设

该个体属于区域 Ai 的概率为 pi， ；易知

及 。这样，每一个体属于哪个区域都将具有一

定的不确定性。

种群熵是种群多样性的测度，由公式(4)进行定义。

(4)

系统熵是不能预先知道的。实际上，知道一个系统

的熵就等同于解决了对应的问题。因此，本文使用如下

方法估计种群 p(t)的熵 E。

(1)估计解空间 S 及划分区域数 M。解空间 S 用区间

[A，B]来度量，其长度为 l0。设算法运行过程中迄今为

止 所 发 现 的 最 小 和 最 大 适 应 值 分 别 为 fmin 和 fmax， 则 令

， ， 。这里，d是一个

很小的正数(如 0.05)。设种群规模为 N，则 M=N。

(2)把区间[A，B]分为相等的 M 个小区间，统计适应

值在每一个 区间内个 体的数目 Mi。

(3)按照 计算个体出现在第 i 区间的概率 pi。

(4)把 pi 代入公式(4)计算种群熵。

由定义可知，当种群中所有粒子的适应值都相同，

种群多样性最贫乏时，熵取最小值 E=0。当种群中所有

粒 子 的 适 应 值 平 均 位 于 不 同 的 区 间 ， 种 群 多 样 性 最 丰

富时，熵取最大值即 。可见，熵随着种群多样

性 的 增 加 而 增 加 。
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2 . 2 基于种群熵的变异操作

当种群多样性较丰富时，粒子就不需要在全局搜索

最优解而只在此局部区域搜索最优解。当种群多样性较

贫乏时，粒子需要扩大搜索空间，丰富种群多样性，避

免陷入局部最优解。因此，变异概率如公式(5)所示 [4]。

(5)

其中 PM 为常值，取值为 0.4。G 为最大迭代次数，g

为当 前 进化 代 数，E 为当 前 种群 熵 ，H 为种 群最 大 熵。

可见变异概率 pm 随着种群多样性(种群熵 E)的下降而增

大，扩大搜索空间，避免陷入局部最优解。

同时，在种群多样性较丰富时，应该采用较小的变

异步长，防止错过最优解；当种群多样性较贫乏时，应

该采用较大的变异步长，防止陷入局部最优。因此，本

文以概 率 r 选择如 下 2 个变异算 子：

若 r>0.5 时，

(6)

(7)

若 时,

(8)

(9)

其中 为第 j 个变量取值上限，l [ j]为

第 j 个变量取值下限。分析上式，可以看出变异步长随

着种群多样性的下降而增加，来扩大搜索空间，增强全

局搜索能力。

2.3 算法步骤

基于熵的自适应变异粒子群算法在每次迭代时根据种

群多样性按照一定的变异概率对解空间中的每个粒子执行

变异操作，进而丰富种群多样性，避免陷入局部最优。

基于熵的自适应变异粒子群算法的步骤为：

(1)初始化粒子群，确定种群规模 N，随机产生每个

粒子的位置和速度；给定算法的最大加权系数 wmax 和最

小加权系数 wmin；设定参数 vmax；设定算法的最大迭代次

数 G；当前迭代次数 g=1；将每个粒子的 pi 设置为当前

位置；pg 设置为 f (xi)最小的那个粒子的位置。

(2)g>G(结束准则)，则结束算法并输出最优位置 pg；

否则继续执行。

(3)计算每个粒子的适应值 。若 ，则

置 ; 同时, 若 , 则 。

(4)按照公式计算种群的熵 E 和变异概率 pm。保留全局

最优位置 pg，对于每个粒子的位置和速度按照变异概率 pm

和公式(6)~(9)给定的变异算子进行变异操作，转步骤(2)。

3 仿真试验

为 了 验 证 改 进 算 法 的 寻 优 效 果 ， 利 用 本 文 提 出 的

基 于 熵 的 自 适 应 变 异 的 粒 子 群 优 化 算 法 和 标 准 PSO 算

法分别对下面经典的函数进行测试：

第一 个 测试 函 数：

(10)

为单峰二次函数，理论最优值为 0。

第二 个 测试 函 数：

(11)

是 具 有 大 量 局 部 最 优 点 的 多 峰 函 数 ， 理 论 最

优值为 0。

第三 个 测试 函 数：

 (12)

为病态二次函数，很难极小化，理论最优值为 0。

两 种 优 化 算 法 的 仿 真 实 验 设 置 的 主 要 参 数 如 下 ：

群体 规 模 N=45，最大 迭 代 次数 G=500，最大 加 权 系 数

wmax=0.9，最小加权系数 wmin=0.4，vmax=5，n=10，每个粒子

的速度 v=0。

仿真结果 1：利用粒子群算法和改进的粒子群算法

分别对 3 个函数进行测试。针对每个函数，分别进行 10

次寻优。计算其 10 次寻优的平均最优值。

从表 1 可以看出，基于熵的自适应变异的粒子群优

化算法的 优化性 能要优于 标准粒 子群优 化算法。

表1　3个函数10次寻优的平均最优值

仿真结果 2：为方便比较，在运用基于熵的自适应变异

的粒子群算法和标准粒子群优化算法进行仿真试验时，分

别记录算法每一次迭代的全局最优值。依次对 3 个函数的仿

真实验进行统计分析，结果分别如图 1、图 2、图 3 所示。

图 1  f
1
(x)的变化趋势
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图 2  f
2
(x)的变化趋势

图 3  f
3
(x)的变化趋势

从以上 3 个函数的变化曲线可以看出，标准的 PSO

算法虽然收敛速度快，但易于陷入局部最优。基于熵的

自 适 应 变 异 的 粒 子 群 算 法 虽 然 收 敛 速 度 稍 慢 ， 但 是 不

易 陷 入 局 部 最 优 。

粒子群算法在求解优化问题时，需要克服的难点之

一就是如何克服早熟收敛。因此，本文提出了一种基于熵

的自适应变异的粒子群优化算法。此算法引入变异算子

到粒子群算法中，并根据种群熵这一反映种群多样性的

指标自适应地调节变异概率和变异步长。仿真结果证明

了基于熵的自适应变异的粒子群算法的可行性和有效性。
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