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摘要: 为了解决粒子群算法惯性权重自适应问题, 提出一种基于蚁群系统的惯性权重自适应粒子群算法(AS-
PSO). AS-PSO首先将惯性权重取值区间离散化,各个惯性权重子区间在初期赋予相同的信息素;然后,粒子群算法
中的各个粒子,根据各个惯性权重子区间中的信息素浓度和粒子在搜索空间中分布的先验知识,确定各个惯性权重
子区间的选择概率,并进而实现粒子的空间搜索;最后,基于粒子的进化信息,实现惯性权重子区间信息素浓度的更
新. 仿真研究表明, AS-PSO算法在种群进化寻优的同时,能根据种群的进化信息,通过蚁群算法实现惯性权重参数
的自适应调整和进化,且不增加测试函数的调用次数;算法寻优性能优于传统的自适应粒子群算法和根据速度信
息自适应调整参数的粒子群算法. 同时,算法实际应用于复杂系统模型参数的优化估计,获得满意结果.
关键词: 粒子群算法;蚁群算法;参数自适应;进化计算
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Particle swarm optimization algorithm of self-adaptive parameter
based on ant system and its application
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Abstract: To adjust the inertia weight in particle swarm optimization(PSO), we propose a novel self-adaptive particle
swarm optimization algorithm based on ant system(AS-PSO). First, the inertia weight space is divided into several regions;
each of them is given the same initial intensity of pheromone trails. The probability for selecting a parameter region for
each particle is determined by the intensity of the region pheromone trails and the particle’s a priori knowledge of the search
space. The evolution search is then performed in spaces of solutions. Finally the trail of the regions is updated according to
the information of evolution. Experiments indicate that the promising AS-PSO algorithm realizes the evolution and the self-
adaptation of the inertia weight by ant colony algorithm without increasing the function calls in evaluation. Results show
that AS-PSO obviously outperforms the original self-adaptive PSO and the APSO-VI, in which the parameter is adjusted
according to the velocity information. Furthermore, satisfactory results have been obtained when AS-SPO algorithm is
applied to estimate the parameter of complex system models.

Key words: particle swarm optimization algorithm ; ant colony algorithm; parameter self-adaption; evolutionary com-
putation

1 引引引言言言(Introduction)
源于对鸟群捕食行为的研究, J.Kennedy与Eber-

hart提出了粒子群算法(particle swarm optimization,
PSO)[1]. 算法简单而且参数容易调整, 已广泛应用
于函数优化、神经网络训练、模糊系统控制以及其

他遗传算法的应用领域. 标准PSO算法采用固定的
惯性权重, 在优化复杂函数时, 易陷入局部极值点
或早熟收敛. 目前大多数研究集中在算法如何自适

应调整惯性权重, 如惯性权重线性递减策略[2]、非

线性递减策略[3], 但这些算法在求解复杂问题时容
易发生早熟收敛; 另外有一些算法考虑粒子轨迹对
算法收敛性的影响[4], 以及速度收敛对算法收敛性
的影响,分别提出了动态参数自适应调整粒子群优
化(DPATPSO)算法[5]和速度信息自适应调整参数的

粒子群优化(APSO-VI)算法[6],在一定程度上解决了
早熟问题.这些自适应算法中惯性权重都是参照一
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种预先设定轨迹变化,实现算法的参数自适应性. 由
于优化问题复杂程度的不同,预先设定的自适应变
化轨迹难以满足不同特性优化问题的需求,最终难
免早熟收敛,陷入局部极值点. 同时,这些自适应算
法未综合考虑粒子演化、以及粒子空间分布等信息.

为此,本文提出一种基于蚁群系统的参数自适应
粒子群算法(self-adaptive particle swarm optimization
algorithm based on ant system, AS-PSO),通过对惯性
权重取值区间的离散化,将各个惯性权重子区间作
为蚁群算法的一条路径; 根据各条路径上的信息素
浓度与粒子的空间分布信息, 选择路径(即惯性权
重), 实现粒子进化搜索; 同时, 根据粒子进化信息,
实现各条路径信息素浓度的更新. AS-PSO能根据优
化问题搜索进展,通过蚁群算法实现惯性权重的自
适应进化. 仿真研究与实际应用表明,算法具有很好
的自适应性能,搜索效率高.

AS与PSO结合的算法中, 文献[7]采用蚁群机制
对粒子群算法的局部最优解进行领域搜索, 通过
概率选择确定合适的进化方向,加大了粒子间的多
样性差异, 提高了算法避开局部最优解的能力. 文
献[8]通过粒子群和蚁群算法优化车辆调度问题中
的不同变量,这样的蚁群粒子群混合模型提高了车
辆载货率及运输资源使用效率.文献[9]提出一种蚁
群与粒子群的混合算法,为了避免了原先的粒子群
最优解始终向着自身的方向进化而陷入局部最优,
通过蚁群算法为每个粒子选择合适的进化方向,提
高了算法跳出局部最优和处理非线性优化问题的能

力. 文献[10]用蚁群算法来对建立的模型进行优化,
而其中的粒子群算法的作用是确定蚁群算法参数的

自适应取值,并应用于深海开采的线路设计中. 本文
算法的蚁群与粒子群的结合主要是用蚁群机制来挑

选粒子群算法的惯性权重,最为重要的是粒子群算
法的每个粒子的惯性权重都由蚁群算法决定并随算

法的进行不断地进行优化选择.

2 粒粒粒子子子群群群算算算法法法(Particle swarm optimization al-
gorithm)

2.1 基基基本本本的的的粒粒粒子子子群群群算算算法法法(Basic particle swarm opti-
mization algorithm)
假设搜索空间是n维,粒子群中第i个粒子的位置

用xxxi(xi1, xi2, · · · , xin)表示,第i个粒子的速度表示

为vvvi(vi1 vi2 · · · vin),第i个粒子迄今为止搜索的最好

位置记为pppbesti(pi1, pi2, · · · , pin),整个粒子迄今为
止搜索到的最好位置记为gggbest(g1, g2 · · · , gn), 则
下一代粒子的位置和速度根据式(1) (2)更新

vvvG+1
i =

vG
i · ω + c1 · Rand1 · (pbesti − xG

i ) +

c2 · Rand2 · (gbest− xG
i ), (1)

xG+1
i = xG

i + vG+1
i . (2)

其中: 加速常数c1, c2是两个非负值, Rand1,

Rand2为均匀分布于[0, 1]之间的随机数. 为使粒子
速度不致过大, 可设定速度上限vmax, 即当式(1) 的
|vid| > vmax时,取|vid| = vmax. ω 为惯性权重,它决
定了粒子先前速度对当前速度的影响程度,从而起
到平衡算法全局搜索和局部搜索能力的作用. 较大
的惯性权重使算法有较好的全局搜索能力,收敛速
度快,但是精度不高;较小的惯性权重虽然使算法有
较高的搜索精度,但是收敛过慢. 因此,变化的惯性
权重能改善PSO算法的性能.

2.2 各各各种种种改改改进进进的的的自自自适适适应应应粒粒粒子子子群群群算算算法法法(Various
kinds of improved self-adaptive PSO)
为了进一步提高算法的性能, 文献[2]提出自适

应调整的策略,即

ω(G)=(ωmax−ωmin)(Gmax−G)/Gmax+ωmin. (3)

其中: G为当前进化迭代次数, Gmax为最大进化

迭代次数, ωmax为初始惯性权重, ωmin为进化至最大

代数时的惯性权重. 随着迭代的进行, 可以线性减
少ω的值,这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,然后收敛能力逐渐增强,而在
算法的后期使粒子在可能的最优解周围精细搜索.
这是目前使用最广泛的SPSO算法形式. 文献[11]根
据粒子适应度的不同将群体分为3个子群, 分别采
用不同的自适应操作,使得群体始终保持惯性权重
的多样性. 文献[5]中针对基本粒子群优化算法搜
索成功或失败与粒子群平均速度之间的关系提出

了一种改进算法,即动态参数自适应调整粒子群优
化(DPATPSO)算法. 文献[6]提出了根据速度信息自
适应调整参数的粒子群优化(APSO-VI)算法,以解决
基本PSO算法在求解高维、多峰等复杂非线性优化
问题时搜索失败的问题.这些算法都只考虑了粒子
进化中的部分信息(如平均速度,位置等),去参照一
种预先设定的轨迹,实现算法的参数自适应调整,未
能考虑粒子进化过程中其他因素的影响,粒子一旦
按照原先设定的轨迹进化未能取得理想的效果,只
能按照设定的轨迹继续进行优化,无法再做相应的
调整,在处理不同特性的高维复杂问题时难以满足
要求.
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3 基基基于于于蚁蚁蚁群群群系系系统统统的的的参参参数数数自自自适适适应应应粒粒粒子子子群群群算算算

法法法(Self-adaptive particle swarm optimization
algorithm based on ant system)
为了使惯性权重的自适应选取能针对不同的高

维,复杂非线性问题,并综合考虑粒子在进化过程中
的各方面信息,本文提出一种基于蚁群系统的参数
自适应粒子群算法. 首先将粒子群算法的惯性权重
ω取值离散化, 划分成若干子区间并赋予相同的信
息素作为蚁群算法的一条路径. 根据不同路径上信
息素的分布,以及粒子的空间分布,按概率选择惯性
权重, 生成新粒子. 同时根据新粒子的信息更新各
条路径的信息素.由此可以看出,引入AS算法之后,
AS-PSO算法把惯性权重的选择也看成一种进化的
过程,同粒子一起遵循着一定的机制进化,将惯性权
重也看成一个被优化的种群,并且始终将寻找最优
目标作为选择惯性权重的依据,而非按照预先设定
的轨迹进行自适应调整,同时在进化过程中考虑了
粒子的空间分布因素,以适应不同特性的高维复杂
问题.

3.1 蚁蚁蚁群群群算算算法法法基基基本本本原原原理理理(Basic principles of ant
colony optimization)
受蚂蚁觅食时的通信机制的启发, 20世纪90年代

Dorigo提出了蚁群算法[12]. 在蚁群算法中, 蚂蚁通
过行走在不同的地点(状态)之间转移, t时刻蚂蚁k在

点i向点j的转移概率P k
ij(t)为:

P k
ij(t) =





τα
ij(t)η

β
ij(t)∑

s∈allowedk

τα
is(t)η

β
is(t)

, j ∈ allowedk,

0, 其他.

(4)

式中: ηij为边(i, j)的能见度, 反映由点i转移到

点j的启发程度; τij为边(i, j)上的信息素轨迹强
度; P k

ij(t)为蚂蚁k的转移概率, j是尚未访问的点;
allowedk为蚂蚁k下一步允许选择的点; s为蚂蚁可

以到达的位置. 由式(4)可知, 转移概率P k
ij(t)与ηij ,

τij成正比. α和β为两个参数, 分别反映了蚂蚁在运
动过程中所积累的信息和启发信息在蚂蚁选择路径

中的相对重要性. 蚂蚁完成一次循环以后,各路径上
信息素量根据下式调整:




τij(t + 1) =

(1− ρ)τij(t) + ∆τij(t, t + 1), ρ ∈ 0, 1,

∆τij(t, t + 1) =
m∑

k=1

∆τk
ij(t, t + 1).

(5)

式中: ∆τk
ij(t, t + 1)为第k只蚂蚁在时刻(t, t + 1)留

在路径(i, j)上的信息素量,其值大小由蚂蚁表现的

优劣而定. 路径越短信息素释放就越多; ∆τij(t, t +
1)为本次循环中路径(i, j)的信息素的增量; ρ为信息

素挥发系数,通常设置ρ < 1来避免路径上轨迹量的
无限累加.

3.2 惯惯惯性性性权权权重重重参参参数数数区区区间间间离离离散散散化化化(Discretization of
inertia weight space)
在AS-PSO算法中, 将惯性权重ω的取值范围划

分成若干子区间. 惯性权重分别以正态分布概率在
各自区间取值,描述如下:

ωj ∼ N(0.4 + k,
0.5

w + 1
),

ωj ∈ (k − 0.25
w + 1

, k +
0.25

w + 1
),

k =
0.5

w + 1
,
0.5× 2
w + 1

, · · · ,
0.5w

w + 1
.

其中w是区间的个数. 这样就以k对惯性权重进行

了编码, k值确定,对应的惯性权重ω也就确定,不同
的k就是一条不同的路径. 由此, 每个粒子需要从w

种k中选取其一作为其生成惯性权重的方法. 在实际

操作中,对第j条路径j =1, 2, · · · , w, k =0.5
j

w + 1
,

ωj ∼ N(0.4 + k,
0.5

w + 1
) .

3.3 算算算法法法流流流程程程(Process of AS-PSO)
具体的AS-PSO算法流程如下:

1) 初始化操作在解空间S0随机生成初始化种

群x0
i , i = 1, 2, · · · , NP. 确定惯性权重ω子区间个

数w,蚁群算法控制参数ρ, α, β和Q(Q为信息素增加
强度系数),以及最大进化代数Gm. 对粒子群算法惯
性权重ω进行编码, 形成w条路径. 并对每个惯性权
重子区间赋予相同含量的信息素.令当前进化代数
为G = 0.

2) 对每个粒子xG
i , i = 1, 2, · · · , NP实施3)4)步

的操作,生成下一代种群.

3) 生成备选粒子以w种ω生成w个可能的惯性权

重取值.对每个粒子xG
i , i = 1, 2, · · · , NP,以w个ω分

别实行操作, 生成w个备选粒子. 对于第i个粒子xG
i

采用第j条路径生成的第j个备选粒子x̄G+1
ij :

ωj ∼ N(0.4 + 0.5
j

w + 1
,

0.5
w + 1

),

v̄̄v̄vij
G+1 = v̄G

i ωj + c1Rand1(pbest− xG
i ) +

c2Rand2(gbest− xG
i ), (6)

x̄G+1
ij = xG

i + v̄G+1
ij . (7)

如果v̄G+1
ij 超过了所给定的范围,那么算法将在给定

范围内重新随机生成v̄G+1
ij . 同样的, 当x̄G+1

ij 超出了
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边界时,算法将重新生成x̄G+1
ij .

4) 备选粒子的选择每个粒子需要从w个备选粒

子中选择一个作为其新粒子. 对于第i个粒子, 选择
第j个备选粒子的概率Pij(G)定义如下:

Pij(G) =
τα

j (G) · ηβ
ij

w×w∑
k=1

(τα
k (G) · ηβ

ik)
. (8)

其中: τj(G)表示第j条路径当前信息素余量, ηij(i =
1, 2, · · · , NP ; j = 1, 2, · · · , w)表示备选粒子x̄G+1

ij

的期望值, α和β是控制信息素和期望值之间相对重

要性的参数. 期望值ηij定义如下:

ηij = [
n∑

t=1

(
x̄ G+1

ijt − x G
bt

x̄ G+1
ijt

)2]
1
2 . (9)

其中: x̄G+1
ijt 为第j个备选粒子的第t个基因, xG

bt为

第G代最优粒子的第t个基因.因此,选择概率综合考
虑了期望值,即粒子空间分布(越靠近当前最优粒子
的备选粒子被选中的概率越小, 这样能防止PSO因
收敛过快而陷入局部最优值)和信息素浓度(意味着
越能提升粒子适应度值的参数被选中的概率越大),
实现了空间分布先验知识,以及寻优过程历史积累
知识的综合利用,并进而指导寻优进程.

5) 信息素更新设第i个粒子选择x̄G+1
ij 作为新粒

子xG+1
i , 如果满足f(x̄G+1

ij ) < f(xG
i ), 则对第j条路

径的信息素强度由式(10)进行更新:

τj(G + 1) = ρτj(G) + ∆τj . (10)

(1−ρ)表示第G代和第G + 1代之间信息素的挥发程
度,

∆τj =
NP∑
i=1

∆τ i
j . (11)

∆τ i
j为第i个粒子在第G代和第G + 1代之间赋予

第j条路径上的信息素量. 可由下式进行计算

∆τ i
j =





Q

Li

, f(x̄G+1
ij ) < f(xG

i ),

0, 其他.
(12)

式中: Q为常数, Li表示为

Li = | f(xG+1
i )

f(xG+1
i )− f(xG

i )
|. (13)

系数ρ必须设为一个小于1的数, 以避免信息素无限
制的积累.

6) 根据式(14)(15)更新粒子群算法的粒子最优
值pbest和全局最优值gbest,

pbest =

{
xG+1

i , f(xG+1
i ) 6 f(pbest),

pbest, 其他.
(14)

gbest=

{
pbestmin, f(pbestmin)6f(gbest),
gbest, 其他.

(15)

其中pbestmin = arg min f(pbest).

7) 重复2)∼6)操作,直到进化代数超过最大进化
代数Gm或最优值在若干代中不再更新.

4 仿仿仿真真真研研研究究究(Simulation and research)
4.1 蚁蚁蚁群群群算算算法法法参参参数数数设设设置置置(Preferences of ant colony

optimization)
众多的研究学者对蚁群算法参数设置进行研

究[13], 这些研究成果无疑对AS-PSO算法中蚁群系
统参数设置提供借鉴. 启发因子α反映蚂蚁在运动

过程中所积累的信息素在指导蚁群搜索中的相对重

要程度,其值越大,蚂蚁选择以前走过路径的可能性
就越大,搜索的随机性减弱,导致过早的收敛; 而当
启发因子α值过小时,易使蚁群的搜索速度慢. 启发
因子β反映了启发式信息在指导蚁群搜索过程中的

相对重要程度,其大小反映了蚁群寻优过程中先验
性、确定性因素的作用强度. β越大, 能防止算法过
早的收敛,但使得算法在最优粒子附近进行局部搜
索的能力变弱. 信息素挥发因子ρ对算法的影响具

有双重性[14],当ρ较小时,未被选中路径上的信息量
将迅速衰减,这使搜索空间减小,算法陷入局部最优
的可能性加大而算法的收敛性提高;另一方面,被选
路径上的信息量增量减小,这使搜索空间增大,算法
陷入局部最优的可能性减小,而算法的收敛性降低.
信息素强度Q为蚂蚁循环一周时释放在所经路径上

的信息素总量．作为反馈量, Q越大算法的收敛性

越高,但同时由于反馈加强使搜索空间减小,算法陷
入局部最优的可能性会增大. 同时, 对AS-PSO算法
参数设置的仿真试验也获得相同的定性结论,具体
地, 当α∈ [1.0, 2.0], β ∈ [4.0, 6.0], ρ∈ [0.5, 0.8]算法
具有较好的寻优性能,且收敛性和收敛速度较好.当
Q > 700时,算法的寻优性能很不稳定.

4.2 性性性能能能比比比较较较(Performance comparison)
为了体现提出算法的优越性,分别采用AS-PSO,

DPATPSO[5], APSO-VI[6], 对下面4个典型的基准函
数(如表1所示)求解最小值.实验参数设置如下:

DPATPSO 和APSO-VI算法的c1 = c2 = 1.49,
ωmax = 0.9, ωmin = 0.3, ∆ω = 0.05, Tend = 1800;
在AS-PSO算法中, 参数设置为w = 9, α = 1, β = 6,
ρ = 0.6和Q = 100, c1 = c2 = 1.4. 粒子群的种群规
模N =40,迭代次数为G=2000. 针对每个测试函数
不同维度,运行T = 30次, 求平均值.仿真结果与统
计数据见表2.
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表 1 用于测试的基准函数及其参数

Table 1 Benchmark functions used to test and their parameters

函数名称 公式 维数 [xmin, xmax] 最优值

2n-minima f(x) =
nP

i=1
(x4

i − 16x2
i − 5xi) 30 100 [−5, 5] −78n

Rastringrin f(x) =
nP

i=1
{x2

i − 10 cos (2πxi) + 10} 30 100 [−5, 5] 0

Griewank f(x) =
1

4000

nP
i=1

x2
i +

nQ
i=1

cos
xi√

i
+ 1 30 100 [−50, 50] 0

Rosenbrock f(x) =
n−1P
i=1

{100(x2
n − xn−1)

2 + (1− xn)2} 30 100 [−5, 5] 0

表 2 4种基准函数的优化结果比较
Table 2 Comparison of optimization results of four Benchmark functions

函数名称 维数 最优值
DPATPSO算法的适应值 APSO-VI算法的适应值 AS-PSO算法的适应值

平均值 最好值 最差值 平均值 最好值 最差值 平均值 最好值 最差值

2n-minima
30 −2350 −2067 −2180 −1982 −2198 −2280 −1996 −2263 −2350 −2060

100 −7883 −6166 −6497 −5771 −6509 −6767 −6264 −6601 −6869 −6417

Rastringrin
30 0 62 29 107 48 18 78 33 17 56
100 0 547 343 816 445 307 657 101 72 120

Griewank
30 0 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
100 0 0.486 0.293 0.691 0.331 0.153 0.413 0.008 0.000 0.189

Rosenbrock
30 0 58 21 176 47 7 93 48 0 81
100 0 3711 1113 7864 2224 932 4138 96 82 108

从表2可以看出, AS-PSO算法在维数D = 30的
情况下,除Rosenbrock函数之外,其余3个测试函数
的平均值均优于DPATPSO和APSO-VI算法. 而在
维数D = 100的情况下, AS-PSO算法对于4个基本
测试函数的测试结果都优于其余2个算法. 这说
明AS-PSO算法具有更好的稳定性以及寻优效果.
另外, AS-PSO与SPSO[2]算法进行比较:

PSO算法中惯性权重线性下降, ω从0.9到0.4
随进化而线性减小, c1 = c2 = 2.0;

在AS-PSO算法中,参数设置为:

w = 9, α = 1, β = 6, ρ = 0.6,

Q = 100, c1 = c2 = 1.4.

粒子群的种群规模N =40,迭代次数为G=2000.

分别采用表1中4个测试函数在维数D = 100的
情况下,求出平均每代全局最优值曲线与SPSO算
法进行比较,结果如图1∼4,图中横坐标为进化代
数,纵坐标为平均每代全局最优值.

由图1∼4可见, AS-PSO比SPSO算法更快的收
敛到最优值附近进行局部搜索, 而最终的寻优结
果也好于SPSO算法.

图 1 AS-PSO, SPSO对2n-minima寻优性能比较

Fig. 1 Performance Comparison of 2n-minima

图 2 AS-PSO, SPSO对Rastrigrin寻优性能比较

Fig. 2 Performance Comparison of Rastrigrin
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图 3 AS-PSO, SPSO对Griewank寻优性能比较

Fig. 3 Performance Comparison of Griewank

图 4 AS-PSO, SPSO对Rosenbrock寻优性能比较

Fig. 4 Performance Comparison of Rosenbrock

4.3 AS-PSO参参参数数数自自自适适适应应应分分分析析析(Parameter self-
adaption analysis of AS-PSO )
以维数D=100,种群大小n=40,进化代数G =

2000的AS-PSO算法运行T =30次来对Rastrigrin函
数进行寻优的过程为例, 对本文算法的参数自适
应过程进行分析.定义惯性权重均值ω̄(G)以及路
径平均选择概率P̄j(G),如下式表示:

ω̄(G) =

T∑
t=1

N∑
i=1

w∑
j=1

Ptij(G)× ω(G)tij

T ·N ,

P̄j(G) =

T∑
t=1

N∑
i=1

Ptij(G)

T ·N .

其中Ptij(G)表示在第t次运算过程中,第G代第i个

粒子选择第j条路径的概率; ω(G)tij表示在第t次

运算过程中,第G代第i个粒子选择第j条路径时惯

性权重的取值. ω̄(G)反应了在T次运算过程中,种
群进化时算法自适应选取的惯性权重的整体平均

值; P̄j(G)反映了在T次运算过程中, 种群进化时
第j条路径被选中的概率均值. 图5为惯性权重均
值ω̄(G)随进化代数的变化曲线图. 图6∼14为不同
路径平均选择概率与进化代数的变化图.

图 5 AS-PSO算法惯性权重均值

Fig. 5 Mean inertia weight of AS-PSO

图 6 路径1平均选择概率

Fig. 6 Mean selecting probability of path1

图 7 路径2平均选择概率

Fig. 7 Mean selecting probability of path2

图 8 路径3平均选择概率

Fig. 8 Mean selecting probability of path3
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图 9 路径4平均选择概率

Fig. 9 Mean selecting probability of path4

图 10 路径5平均选择概率

Fig. 10 Mean selecting probability of path5

图 11 路径6平均选择概率

Fig. 11 Mean selecting probability of path6

图 12 路径7平均选择概率

Fig. 12 Mean selecting probability of path7

图 13 路径8平均选择概率

Fig. 13 Mean selecting probability of path8

图 14 路径9平均选择概率

Fig. 14 Mean selecting probability of path9

由图6∼14可以看出, 在算法的初期(100代以
内),惯性权重各条路径上的选择概率是基本是相
等的, 都维持在平均值1/9左右. 说明在此期间内,
算法基本可以通过等概率的不同惯性权重取值

确定不同的步长, 从而使算法的搜索覆盖到整个
空间,能较快的寻优到最优值附近.相比于其他的
采用一特定参考轨迹的自适应算法, 通常初期采
用较大的惯性权重容易使得算法的搜索主要集中

在搜索空间的边界附近. 而Rastrigrin函数的最优
解为{x1, x2, · · · , xn} = {0, 0, · · · , 0},所以如果在
初期规定采用较大的惯性权重在空间的边界搜索

显然会降低寻优的速度.算法在400代左右找到最
优解, 观察200∼400代内的惯性权重自适应情况,
各条路径的选择概率开始偏离概率均值1/9,因为
算法在200代左右时寻优已接近最优值,所以在这
一期间内, 算法进入局部搜索阶段, 故理论上应
采用较小的惯性权重. 由图6∼14看出那些较大的
惯性权重显然不符合局部搜索的要求, 所以它们
的选择概率逐渐减小, 而惯性权重相对较小的路
径,选择概率逐渐增大.在400代以后,算法仍然在
进行局部搜索, 所以取值小的惯性权重的选择概
率继续增加, 而那些经过算法前期搜索验证不利
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于产生更优解的路径选择概率继续减小, 但是同
样可以发现, 一些惯性权重取值较大的路径同样
存在被选中的可能(如图13), 这样保证了算法跳
出局部最优的能力. 由图2的寻优过程可以看出,
AS-PSO由于前期采用多样的惯性权重策略在整
个空间搜索, 在算法的初期就能很快的找到测试
函数的最优值, 并使得算法在很长的时间内在其
附近进行局部搜索, 而并非如惯性权重线性下降
的SPSO算法规定了初期采用较大的惯性权重进
行全局搜索,而到了算法后期才进行局部搜索. 这
样大大地提高了算法寻优的速度,效率和精确度.
由图5可以看出, AS-PSO算法采用参数自适应方
法使得惯性权重平均值在进化的初期取较大值,
经过中期振荡下降的过程, 到算法的末期会选取
较小的惯性权重, 这符合粒子群算法初期注重全
局搜索而在末期主要进行最优值附近局部搜索

的策略;而且,这一过程是根据粒子进化寻优进展
情况, 通过蚁群算法自适应形成的. 从图6可以看
出,对于惯性权重取值较小的路径,被算法选中的
概率从初期的概率平均值1/9处,随着种群不断的
进化而逐渐增加, 到一定程度以后在一个较大的
值0.6附近波动, 并最终收敛到这个值, 这说明较
小的惯性权重值有利算法在后期产生更优秀的粒

子;而图13, 14反映了对于惯性权重取值较大的路
径, 在算法初期被选择的概率一度高于概率平均
值1/9,但之后快速的下降并减小为0,说明采用较
大的惯性权重值在初期的全局搜索时尚能发现更

优秀的粒子,但随着粒子不断的进化,较大的惯性
权重不利于产生更好的粒子, 随之该路径就被算
法所抛弃. 另外,一些惯性权重取值在中间大小的
子区间,同样存在着一些规律:如图7∼9、图12,在
这些路径上, 选取的概率经过前期的振荡之后收
敛到平均概率1/9附近,说明在算法后期,选取这些
路径也能生成较好的粒子, 但是生成较好粒子的
概率不如选择较小的惯性权重来的高; 在剩余的
子区间上, 如图12, 13, 经过进化前期信息素积累
到一定程度之后,这些路径也被算法抛弃,被选择
概率接近为0. 从全局看,在路径的选择上,算法并
没有使较小惯性权重路径的选择概率得到无限的

增长,而是在增大到一定值之后稳定在该值,使得
算法也能够选择其他的路径产生优秀的粒子, 这
使得算法在一定程度上保证了惯性权重的多样性,
并有一定的能力跳出局部极值.经过上述的分析,
可以看出, 利用蚁群算法来优化粒子群算法中惯

性权重的取值, 综合了粒子在进化过程中的各方
面因素, 充分发挥了蚁群算法在路经选择上的优
势,使得算法具有很好的性能.

5 AS-PSO估估估计计计废废废气气气水水水银银银氧氧氧化化化动动动力力力学学学模模模型型型
参参参数数数(AS-PSO Applied to preferences esti-
mation of Hg oxidation kinetics model )
水银是人们熟知的剧毒环境污染物,煤燃烧以

后产生的水银及其化合物对包括大气、水体以及

土壤在内的生态环境产生严重污染, 而燃煤电站
烟气中水银的形态(如:元素汞Hg0,氧化汞Hg2+和

颗粒态汞HgP)对水银的去除有很大的影响. 科学
理论证明,通过提高Hg0被氧化成Hg2+的比例,能
有效的减少Hg的污染排放量. 为了研究烟气中水
银的反应机理, 建立能够预测水银氧化进程的动
力学模型就显得非常有意义. Agarwal等对水银氧
化机理作了详尽的分析,并提出了一个有5个反应
的系统框架, 5个反应里包含2个可逆反应和3个不
可逆反应.反应式的化学方程如下:

H2O(g) + Cl2(g) k1←→ 2HCl(g) + 1/2O2(g),

Hg(g) + Cl2(g) k2←→ HgCl2(g),

2NO(g) + Cl2(g) k3−→ 2NOCl(g),

HgCl2(g)+SO2(g)k4−→Hg(g)+SCl2(s, g)+O2(g),

Hg(g) + 2HCl(g) k5−→ HgCl2(g) + H2(g),

其中: Hg: 元素汞; Cl2: 氯气; HgCl2: 氯化汞; H2O:
水; HCl:盐酸; O2:氧气; H2:氢气; SO2:二氧化硫;
SCl2: 二氯化硫; NO: 一氧化氮; NOCl: 氯化亚硝
酰; (g)表示气态; (s,g)表示物质可能是固态(s)也可
能是气态(g)或固气共存.

反应动力学方程如下:

r1 = A1 · exp(
−E1

R · T ) · ([H2O] · [Cl2]−
[HCl]2 · [O2]

1/2

exp(13.707− 4769.2
T

)
), (16)

r2 = A2 · exp(
−E2

R · T ) · ([Hg] · [Cl2]−
[HgCl2]

exp(−17.833− 17133.1
T

)
), (17)

r3 = A3 · exp(
−E3

R · T ) · [NO] · [Cl2], (18)

r4 = A4 · exp(
−E4

R · T ) · [HgCl2] · [SO2], (19)

r5 = A5 · exp(
−E5

R · T ) · [Hg] · [HCl]. (20)
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其中: [Hg]: 元素汞的浓度; [Cl2 ]: 氯气的浓度;
[HgCl2]: 氯化汞的浓度; [H2O]: 水的浓度; [HCl]:
盐酸的浓度; [O2]:氧气的浓度; [SO2]:二氧化硫的
浓度; [NO]: 一氧化氮的浓度; ri: 反应速率, i = 1,

2, 3, 4, 5; Ai: 前项因子, i=1, 2, 3, 4, 5; Ei: 活化能,
i=1, 2, 3, 4, 5; R: 气体常数; T : 绝对温度.其中Ai

和Ei(i = 1, 2, 3, 4, 5)是10个待定的动力学参数,优
化这些待定参数的目标是使由式(16)∼(20)计算得
到的氧化汞的转化率与测量值的差值最小. 则目
标函数可表示为

min EQS =
1
m

m∑
i=1

(c̄i − ci)
2, (21)

其中: c̄i: 通过动力学方程拟合得到的Hg转化率;
ci: 实验测量得到的Hg转化率; EQS: Hg转化率拟
合的误差平方和; m: 实验点个数.

采用AS-PSO算法并以式(21)为目标, 估算式
(16)∼(20)中的反应动力学参数, 有关的样本实
验数据取自文献[15,16]. AS-PSO算法操作参数
设置为:Gm = 400, α = 0.8, β = 0.5, ρ = 0.3,
c1 = c2 = 2.0, ω ∈ [0.4, 0.9]. 表3给出了AS-PSO算
法求得的参数值和文献报道值的比较. 从表中可
以看出, 由AS-PSO求得的最优值为77.66, 而文献
报道值EQS = 88.134. 下降幅度十分显著.

表 3 AS-PSO算法与报导文献中参数与优化目标函数值的比较
Table 3 Optimal parameters and objective function values corresponding to reported data[16] and AS-PSO

A1 A2 A3 A4 A5 E1 E2 E3 E4 E5 EQS

Agarwal et al. 62.271 0.37688 98.682 138.85 36.113 8.8668 0.089337 23.509 17.638 15.108 88.134
AS-PSO 3.7943 0.51374 70.551 7.6191 33.426 3.8570 0.4516 17.383 12.861 15.204 77.66

6 结结结论论论(Conclusion)
基于蚁群系统的惯性权重自适应粒子群算

法(AS-PSO), 通过蚁群算法综合粒子进化搜优进
展信息与粒子空间分布情况, 实现在粒子进化
寻优的同时, 算法关键参数—–惯性权重的自适
应进化. 4个典型测试函数的仿真研究表明, AS-
PSO算法的惯性权重能随着算法搜索进展, 自适
应进化调整, 保证算法的全局寻优性能与局部搜
索能力,提高算法的收敛速度,以及解的精度; AS-
PSO算法的寻优速度,以及求得最优解的精度均优
于APSO-VI, SPSO两个典型的自适应粒子群算法.
最后,将AS-PSO算法应用于求解废气水银氧化动
力学模型参数, 模型的拟合精度明显低于文献报
道值.
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两两两部部部人人人工工工智智智能能能新新新著著著出出出版版版

蔡自兴等教授编著的《人工智能及其应用》第4版和《人工智能基础》第2版新著,最近分别由清华
大学出版社和高等教育出版社出版发行.

由蔡自兴和徐光祐执笔编著的《人工智能及其应用》一书,是国内率先出版的具有自主知识产权的
人工智能著作,不仅为我国人工智能课程提供了一部好教材,而且促进了人工智能课程在国内高校的普
遍开设和建设,对人工智能在中国的传播和发展起到重大推动作用. 该书得到国内同行肯定和赞许,曾
获1999年度国家教育部科技进步一等奖等奖励,已先后印刷30多次,发行近30万册,处于国内同类著作
和教材领先地位,不仅成为蔡自兴教授主持的2003年首批国家精品课程《人工智能》的配套教材在全
国全面推广使用,而且为人工智能课程建设和创新型人才培养做出贡献. 该教材还与蔡自兴、蒙祖强教
授编著的《人工智能基础》一起,作为国家级《智能科学基础系列课程教学团队》(2008)人工智能课程
的配套教材使用.

两书主要内容相似, 但其深度、篇幅和使用对象有异. 以《人工智能及其应用》第4版为例, 该书
共10章.第1章叙述人工智能的定义、起源与发展,归纳了人工智能的研究目标、研究内容和研究方法,简
介人工智能不同学派的认知观,列举出人工智能的研究与应用领域.第2章和第3章主要研究传统人工智
能的知识表示方法和搜索推理技术. 第4章探讨不确定性推理方法,涉及概率推理、主观贝叶斯方法、可
信度方法和证据理论等. 第5章阐述计算智能的基本知识,包含神经计算、模糊计算、进化计算、人工生
命、粒子群优化和蚁群计算诸内容.第6章至第10章详细地逐一讨论了人工智能的主要应用领域,包括专
家系统、机器学习、自动规划、分布式人工智能和自然语言理解等. 与第3版本科生用书相比,许多内容
都是第一次出现的,例如,知识表示和推理部分的本体论和非经典推理,计算智能部分的粒子群优化和
蚁群计算,机器学习部分的决策树学习和增强学习,自然语言理解部分的词法分析、语义分析和语料库
语言学,以及路径规划和基于Web的专家系统等. 其它章节也在第3版的基础上作了相应修改、精简或补
充.

两书具有系统全面、理论联系实际、及时反映人工智能研究与应用的最新进展及可读性好等特色.其
中,《人工智能及其应用》主要面向研究生和重点高校本科生,而《人工智能基础》则是面向一般院校
本科生.此外,两书也可供从事人工智能研究与应用的科技工作者学习参考.

(任中南,向蔚蓝)


