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摘要:微粒间的作用方式是影响微粒群算法的关键因素.为克服微粒群算法的早熟问题,提出一种扩展的微粒群
算法(EPSO).基于拟态物理学中的引斥力思想,重新构建微粒间的作用方式. 通过微粒间适应值的比较定义微粒间
作用的引斥力规则,使微粒在所有微粒对其产生的引斥力的合力方向上随机地移动寻找最优解. 扩展的微粒群算
法与相关算法进行比较,仿真结果表明: 它能够有效提高微粒群算法的全局优化性能.
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Abstract: The interaction among particles is a key factor affecting the performance of particle swarm optimization
(PSO) algorithm. To overcome the premature convergence, an extended particle swarm optimization (EPSO) algorithm is
proposed, in which the interaction mechanism among particles is redefined based on the idea of attraction and repulsion
forces in Artificial Physics. Furthermore, the rule of attraction and repulsion among particles is defined by comparing
particle fitness values. To look for the global optimum, each particle randomly moves along the direction of the resultant
force produced by all particles. Simulation results show that EPSO algorithm effectively improves the global performances
of other related algorithms.
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1 引引引言言言(Introduction)
微粒群算法(PSO)[1]是由美国社会心理学家

Kennedy和电子工程师Eberhart于1995年共同提出的
一种基于种群寻优的随机搜索算法. 算法受鸟群和
鱼群等群体觅食行为的启发,通过群体间微粒的协
作来实现对问题最优解的搜索.
为了提高微粒群算法的全局收敛性,一方面,研

究者通过改变微粒间的作用方式来增强种群多样

性[2–5],避免算法过早陷入局部极小. 文献[2]改变微
粒间的作用方式,提出保证种群多样性的微粒群算
法(ARPSO). 根据种群多样性控制微粒飞向或远离
群体历史最优位置,动态地调整算法“勘探”与“开
发”比例,以提高算法性能.文献[3]则受生物中捕食
猎物协同进化的启发, 将微粒分成两类: Predator与
Prey, Predator粒子在搜索过程中迫使陷入局部最优
点的粒子逃离, 而Prey粒子则受Predator粒子的排斥
作用逐步靠近全局最优解. 以上改进方法中, 微粒

受到一些微粒的排斥作用,避免了算法的早熟收敛,
但是由于微粒仅受个别微粒的影响,而其余微粒的
有价值信息未被运用到微粒的搜索过程中,因此,影
响了算法的性能.另一方面,通过拓展微粒间信息交
互方式[6–7]来增强算法的全局搜索性能,也是一种十
分有效的避免算法早熟收敛的方法. 文献 [7]设计微
粒的搜索过程受其邻域所有微粒的影响.通过拓展
微粒间信息交互方式,提出了完全信息的微粒群算
法(FIPS), 在一定程度上改善了PSO算法的性能. 但
是由于微粒仅受邻域微粒的吸引作用,因此,微粒仍
然易过早聚集,而导致算法停止进化.

本文引用拟态物理学中的引斥力思想, 提出扩
展的微粒群算法(EPSO),并证明它能以概率1收敛到
全局最优解. EPSO算法首先拓展微粒间信息交互方
式, 使每个微粒在搜索过程中受所有微粒历史最好
的影响;其次,从拟态物理学角度重新构建微粒之间
的作用方式—–吸引和排斥,以此来平衡算法的开采

收稿日期: 2011−02−11;收修改稿日期: 2011−10−25.
基金项目: 国家自然科学基金资助项目(60975074);山西省青年基金资助项目(2011021019-3).



812 控 制 理 论 与 应 用 第 29卷

与开发,进而提高算法的全局性能.

2 拟拟拟态态态物物物理理理学学学(Artificial physics)
由美国怀俄明州立大学Spear W等人提出的拟态

物理学[8]是一种模拟物体间存在虚拟力作用以及物

体运动遵循牛顿力学定律的方法. 该方法指具有速
度和位置的个体,在个体之间虚拟力(引力和斥力)的
作用下产生速度,进而改变个体位置.通过模拟个体
之间的虚拟力控制机器人完成各种任务,如群机器
人编队等任务. 在文献 [9]的群机器人编队中, 利用
牛顿万有引力定律定义机器人之间虚拟作用力的大

小为F = Gmimj/rp, 其中: G为万有引力常量, m

为机器人的质量, r为机器人之间的距离, p是用户定

义的一个权重, p ∈ [−5, 5]. 而定义机器人i和j之间

所受力的方向,即引斥力规则为:当r < R时,虚拟力
表现为斥力;当r > R时,虚拟力表现为引力;当r =
R时,微粒间斥力和引力达到平衡, R为引斥力平衡

距离.

3 扩扩扩展展展的的的微微微粒粒粒群群群算算算法法法EPSO(Extended parti-
cle swarm optimization algorithm)

3.1 EPSO算算算法法法(EPSO algorithm)
考虑如下全局优化问题:

min σ = f(x), s.t. x ∈ Ω ⊂ Rn. (1)

本文对微粒群算法进行扩展,将微粒仅受自身历
史最好和种群历史最好的影响,扩展为微粒受种群
中所有微粒历史最好的影响.同时,从拟态物理学引
斥力角度构造了微粒间的作用方式, 将PSO和FIPS
中微粒仅受其他微粒吸引的作用方式, 扩展为微粒
受比自身适应值优的微粒的吸引,同时受比自身适
应值劣的微粒的排斥, 在这些引力和斥力所产生的
合力的作用下进行速度和位置的调整.

微粒间引斥力规则定义为:

微粒j吸引微粒i: pjk(t) − xik(t),如果j ∈ B(i).
B(i) = {j|f(Pj) 6 f(Xi), ∀j ∈ S},即B(i)集合存
放历史最优适应值比微粒i适应值优的微粒.

微粒j排斥微粒i: −(pjk(t) − xik(t)), 如果j ∈
W (i). W (i) = {j|f(Pj) > f(Xi), ∀j ∈ S}, 即
W (i)集合存放历史最优适应值比微粒i适应值劣的

微粒.

其中: S表示种群, 集合B(i)和W (i)的元素个数
分别被表示为|B(i)|和|W (i)|.

EPSO的速度和位置更新方程为

vik(t + 1) =

ωvik(t) +
∑

j∈B(i)

cjrjk(pjk(t)− xik(t))−
∑

j∈W (i)

cjrjk(pjk(t)− xik(t)), (2)

xik(t + 1) = xik(t) + vik(t + 1), (3)

其中: Pi = {pi1, · · · , pin}代表微粒i所经历过的最

好位置, Xi(t) = {xi1(t), xi2(t), · · · , xin(t)}和Vi(t)
= {vi1(t), vi2(t), · · · , vin(t)}分别是第t代微粒i的位

置和速度矢量, ω为惯性权重,用来平衡算法的全局
搜索和局部搜索,在区间[0, 1]上取值, cj(j = 1, · · · ,

N)是加速常数, rj是在[0, 1]均匀分布的相互独立的
随机数.

3.2 EPSO算算算法法法步步步骤骤骤(Steps of EPSO)
Step 1 初始化种群. 种群S中每个微粒每一维

的速度和位置分别在[−vmax, vmax]和[−xmax, xmax]
内随机的产生;计算个体适应值;微粒历史最优位置
Pi(0)等于各微粒的初始位置,进化代数t = 0;

Step 2 根据公式(2)计算微粒的下一代速度;

Step 3 根据公式(3)计算微粒的下一代位置;

Step 4 计算微粒适应值并更新每一微粒的历

史最优位置Pi;

Step 5 判断是否满足结束条件,若满足, 则停
止计算, 并输出最优结果; 若不满足, 进化代数t =
t + 1,返回步骤Step 2.

4 EPSO算算算法法法的的的收收收敛敛敛分分分析析析(Convergence anal-
ysis of EPSO)

4.1 收收收敛敛敛条条条件件件(The convergent condition)
本节基于线性系统稳定性理论对EPSO的收敛性

进行分析.在方程(2)−(3)中,由于每一维变量的更新
独立于其他维变量, 因此, 以一维来讨论EPSO算法
的收敛性,并将方程(2)和方程(3)合并为

xi(t + 1) + ωxi(t−1)− (1+ ω −(
∑

j∈B(i)

cjrj−
∑

j∈W (i)

cjrj))xi(t)=
∑

j∈B(i)

cjrjpj(t)−
∑

j∈W (i)

cjrjpj(t).

(4)

将方程(4)看作是以
∑

j∈B(i)

pj(t) −
∑

j∈W (i)

pj(t)为输入的

离散时间二阶系统.

为了分析{Exi(t)}(随机变量xi(t)的期望)序列
的收敛条件,将方程(4)表达为

Exi(t+1)− (1+ ω − 1
2
(
∑

j∈B(i)

cj−
∑

j∈W (i)

cj))Exi(t) + ωExi(t−1) =

1
2

∑
j∈B(i)

cjpj(t)− 1
2

∑
j∈W (i)

cjpj(t). (5)

则方程(5)的特征方程为

λ2− (1+ ω − 1
2
(
∑

j∈B(i)

cj−
∑

j∈W (i)

cj))λ+ ω =0. (6)

由线性系统稳定性理论可知, {Exi(t)}的收敛条
件为两个特征根λ1和λ2的幅值均小于1, 求解得
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{Exi(t)}的收敛条件为
06ω<1且 0 <

∑
j∈B(i)

cj−
∑

j∈W (i)

cj <4(1 + ω).

设 lim
t→+∞

EXi(t) = X ,则将X代入方程(4)得

cj(X− pg) +
∑

j∈B(i)
j 6=g

cj(X− Epj(t))−
∑

j∈W (i)

cj(X− Epj(t)) = 0. (7)

当且仅当Exi(t) = X = Epj(t) = pg时, 方程(7)成
立,即当所有微粒满足收敛条件时,它们将收敛于pg

位置.

群体中微粒的加速系数取值决定了微粒是做收

敛运动还是发散运动, 因此, 加速系数对EPSO算法
具有重要影响. 若仅考虑最简单的情况c1 = · · · =
cn = c, 则{Exi(t)}收敛条件可变为: 0 6 ω < 1且
0 < c(|B(i)| − |W (i)|) < 4(1 + ω).

1) 对于满足|B(i)|−|W (i)| 6 0的微粒i而言,此
时不论c取何值, {Exi(t)}是发散的.

2) 对于满足|B(i)|−|W (i)|>0的微粒i而言, a)因
为|B(worst)| = max(|B(i)|) = N且|W (worst)| =
min(|W (i)|) = 0, 所以|B(worst)|− |W (worst)| =
max(|B(i)|−|W (i)|)=N . 这样当c∈(0,

4(1 + ω)
N

)

时, {Exi(t)}是收敛的; b) min(|B(i)|−|W (i)|) = 1,
这样当c∈ (4(1+ω),∞)时, {Exi(t)}是发散的; c)当

c ∈ (
4(1 + ω)

N
, 4(1 + ω))时, {Exi(t)}可能是发散的

也可能是收敛的.

由于rj是服从一定分布的随机变量, 因此对于

c ∈ (
4(1 + ω)

N
, 4(1 + ω))和c ∈ (4(1 + ω),∞), c越

小种群中做收敛运动的个体越多, 做发散运动的个
体越少; 而c越大种群中做收敛运动的个体越少, 做
发散运动的个体越多.

4.2 全全全局局局收收收敛敛敛性性性分分分析析析(Analysis of global conver-
gence)
假假假设设设 1 1) 问题(1)的可行域Ω是Rn中的有界

闭区域; 2)目标函数f(x)在区域Ω上连续.

定定定义义义 1 若P{ lim
n→∞

ξn = ξ} = 1, 或者对∀ε >

0,有P{
∞⋂

n=1

⋃
k>n

Ak} = 0,则称随机序列{ξn}以概率
1收敛于随机变量ξ.

引引引理理理 1 波雷尔–坎特里(Borel-Cantelli)引理

设A1, A2, · · ·是概率空间上的一事件序列,令pk

= P{Ak}. 若
∞∑

k=1

pk <∞, 则P{
∞⋂

n=1

⋃
k>n

Ak} = 0. 若

∞∑
k=1

pk =∞,且各Ak相互独立,则P{
∞⋂

n=1

⋃
k>n

Ak}=1.

引引引理理理 2 设∆xi,k = xi,k(t + 1) − xi,k(t), rj ∼
N(0, 1), j = 1, · · · , N ,那么∆xi,k ∼ N(µi, σ

2
i ).

证证证 设∆x = ωvik +
∑

j∈B(i)

cjrjk(pjk − xik) −
∑

j∈W (i)

cjrjk(pjk−xik),设µi =ωvik, φj =cj(pjk−xik),

j ∈ 1, · · · , N ,则∆xi,k = µi+
∑

j∈B(i)

rjφj−
∑

j∈W (i)

rjφj .

因为rj ∼ N(0, 1),因此,显然有∆xi,k ∼ N(µi, σ
2
i ).

证毕.

由假设1可知,若任给∀ε> 0,则记D0 = {x ∈ Ω|
|f(x)−f∗|<ε}; D1 =Ω\D0,其中f∗ =min{f(x) :
x∈Ω}. 因此,在规模为N的EPSO算法中,各微粒第
k代的历史最优位置P (k)被分成两种状态: 1) 至少
有一个点的历史最优位置属于D0,记为状态I0; 2) N

个点的历史最优位置均属于D1,记为状态I1.

引引引理理理 3 设问题(1)满足假设1, 若当P (k)为状
态Ii时, P (k + 1)为状态Ij的概率为qij(i, j = 0, 1),
则有

1) 对于任意状态为I0的点集P (k), q00 = 1.

2) 对于任意状态为I1的点集P (k),存在常数b ∈
(0, 1),使得q11 6 b.

证证证 根据EPSO算法步骤可知, q00 = 1显然成立.

f(x)是区域Ω上的连续函数,若x0为f(x)上的一
个最小值点,则存在r > 0,使得当‖x − x0‖ 6 r时,
有|f(x) − f(x0)| < ε/2. 若记Qx0,r = {x ∈ Ω|
‖x− x0‖∞ 6 r},则有

Qx0,r ⊂ D0. (8)

由引理2知∆xi,k ∼ N(µi, σ
2
i ),则

P(xi) = P{(xi + ∆x) ∈ Qx0,r} =
n∏

k=1

w x0,k−xi,k+r

x0,k−xi,k−r

1√
2πσi

e
(y−µi)

2

2σ2
i y, i ∈ S, (9)

其中x0,k, xi,k分别表示x0和xi的第k个分量.

则由式(9)可知0 < P(xi) < 1. 由于EPSO算法中
微粒i的历史最好位置

Pi =

{
Pi, f(xi + ∆x) > f(Pi),
xi + ∆x, f(xi + ∆x) 6 f(Pi).

所以, 0 < P(Pi) < 1, 而在有限集合S中, 存在l ∈
S,使得

P(Pl)=min
i∈S

(P(Pi)), 0<P(Pi)<1. (10)

由式(8)(10)得q10 >P(Pi)>P(Pl),由于q11+q10 =1,
则q11 =1−q10 61−P(Pl)=b, 0<b<1. 证毕.

定定定理理理 1 设{Pg}是EPSO算法产生的解序列,其
中Pg(k) = arg min

16i6N
f(Pi(k))为第k代时微粒群的

最优位置,如果问题(1)满足假设1,则有
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P{ lim
k→∞

f(Pg(k)) = f∗} = 1

成立, 即解序列{Pg}以概率1收敛于问题(1)的全局
最优解.

证证证 对于∀ε > 0,令Pk = P{|f(Pg(k)) − f∗| >
ε},其中f∗为全局最优解,则

Pk ={
0, ∃T ∈(0, · · · , k),使得|f(Pg(T ))− f∗|<ε;
P̄k, ∀T ∈(0, · · · , k),使得|f(Pg(T ))− f∗|>ε.

由引理3可知P̄k = qk
11 6 bk,所以

∞∑
k=1

P̄k 6
∞∑

k=1

bk =

b

1− b
< ∞,又由引理1可知,

P{|
∞⋂

n=1

⋃
k>n

f(Pg(k))− f∗| > ε} = 0,

因此,由定义1可得, f(Pg(k))以概率1收敛于f∗.

证毕.

4.3 全全全局局局收收收敛敛敛性性性的的的物物物理理理学学学解解解释释释(Physical interpre-
tation of global convergence)
全局收敛性证明表明微粒以概率1遍历搜索空间

中的每一点. 加速系数c和微粒的适应值共同影响微

粒所受合力的大小及其运动方向.由收敛条件0 6 ω

< 1且0 < c(|B(i)| − |W (i)|) < 4(1 + ω)可知,种群
中存在|B(i)| − |W (i)| > 0的微粒,这些微粒在不同
的加速系数c的取值范围内做收敛或发散运动,对于
做收敛运动的微粒而言,它们从不同方向收敛于Pg,
并在其附近进行精细的局部搜索. 而种群中同时存
在|B(i)| − |W (i)| 6 0的微粒,它们背离Pg所在的位

置,从不同的方向以一定概率发散地探索未搜索区
域.微粒在遍历空间中的任意一点时,根据相应的适
应值和加速系数c,以相应的步长做收敛于或发散于
群体最优位置的运动.因此,微粒可以根据遍历位置
的不同,在空间中的任意方向上,以任意的合力大小
运动到空间中的任意位置.

微粒在引斥力的合力方向上随机移动的搜寻范

围是Benchmark优化函数所定义的上下界范围,而其
搜索的宽度为360度.

5 仿仿仿真真真测测测试试试(Simulation tests)
为了评价EPSO算法的性能,本文选择5个经典的

优化函数来进行测试,函数表达式如下:

1) Sphere函数

f1(x) =
n∑

i=1

x2
i ,

其中−100 6 xi 6 100,在xi = 0时达到极小值0.

2) Rosenbrock函数

f2(x) =
n−1∑
i=1

(100(xi+1 − x2
i )

2 + (xi − 1)2),

其中−50 6 xi 6 50,在xi = 1时达到极小值0.

3) Griewank函数

f3(x) =
1

4000

n∑
i=1

x2
i −

n∏
i=1

cos(
xi√

i
) + 1,

其中−600 6 xi 6 600,在xi = 0时达到极小值0.

4) Ackley函数

f4(x) =−20 exp(−0.2

√
1
n

n∑
i=1

x2
i )−

exp(
1
n

n∑
i=1

cos (2πxi)) + 20 + e,

其中−32 6 xi 6 32,在xi = 0时达到极小值0.

5) Rastrigin函数

f5(x) =
n∑

i=1

(x2
i − 10 cos(2πxi) + 10),

其中−5.12 6 xi 6 5.12,在xi = 0时达到极小值0.

5.1 加加加速速速系系系数数数对对对EPSO算算算法法法性性性能能能的的的影影影响响响(Impact
of accelerating coefficients on EPSO)
由于加速系数c不仅影响微粒的收敛运动,同时

还决定了微粒移动的步长,因此,本实验研究加速系
数对EPSO算法性能的影响.根据收敛条件取c = 1,
c = 4, c = 10和c = 20进行试验. 其中, c = 1和c =

4属于(
4(1 + ω)

N
, 4(1 + ω)),即种群中同时存在做收

敛或发散运动的微粒,且c值越小做收敛运动的个体

越多. 而c = 10和c = 20属于(4(1 + ω),∞)即种群
中大部分微粒做发散运动,且c值越大做发散运动的

个体越多. 实验数据均源于算法独立运行30次的平
均抽样. 函数的维数n = 50维,群体规模N = n. 若
算法在连续500代内所求函数最优解未发生变化时,
则认为该算法已收敛,算法停止运行. Vmax = Xmax.
惯性权重ω采取从0.9到0.4线性递减取值.实验结果
如表1所示.

从表1可知, EPSO算法的性能随着c值的增加而

变优. c = 1时,算法具有最差的性能.而算法在c =
10和c = 20下性能相同且对于大部分函数而言,
EPSO算法都能获得相应函数的全局最优解. 原因可
能是: c = 1和4较之c = 10和20种群中做收敛运动
的个体多,而做发散运动的个体少,因此,群体多样
性差于后者. 同时在c = 1时,由于微粒受到较小的
力,导致微粒长时间在各自的很小领域内进行搜索,
大大减弱了算法的全局搜索能力. 当c = 10和c =
20时,由于种群中做发散运动的个体增多,种群多样
性较好,且微粒受到了相对较大的力,以较大的速度
进行全局搜索从而带来了最佳的算法性能.从表1中
当c = 10和c = 20时的平均值、方差和CPU时间数据
看出,算法具有非常稳定的性能及较短的运行时间.
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表 1 不同加速系数下EPSO算法的性能
Table 1 Performances of EPSO under different

acceleration coefficients

c = 1 c = 4 c = 10(c = 20)
函数

平均值 平均值 平均值 方差 CPU时间/s

f1 8.2E+2 0 0 0 17.17(12.50)
f2 3.3E+5 4.9E+1 4.9E+1 0 24.4(22.9)
f3 8.3 0 0 0 13.53(27.06)
f4 6.3 5.9E−16 5.9E−16 0 42.70(35.93)
f5 1.5E+1 2.5E−1 0 0 14.03(15.10)

注注注 1 表1中c = 10和20下, 算法的平均值和方差相

同而CPU运行时间略有不同, 括号中的数据表示c = 20下

的运行时间. 由于在c = 10和c = 20下算法性能优于c =

1和c = 4下,因此,实验仅给出c = 10和20下的CPU时间. 一

次实验的CPU时间计算方式是算法首次达到对应函数平均

值的时间. 若在一次实验中,算法未能达到对应函数的平均

值,则CPU时间为本次实验算法运行结束的时间. 表中1中

的CPU时间数据是30次实验的平均值.

5.2 EPSO在在在高高高维维维函函函数数数上上上的的的性性性能能能(Performances of
EPSO in high-dimension functions)
通过5.1实验数据及分析, 本实验选择加速系数

c = 10, 来测试EPSO算法在高维函数上的性能. 算
法的种群规模N = n. 惯性权重ω的取值和算法停

止条件与5.1实验相同.

从表2可以看出,对于大部分函数而言, EPSO算
法都能找到其全局最优解. 这表明EPSO算法比较适
合求解高维函数.

表 2 EPSO在高维函数上的性能
Table 2 Performances of EPSO in high-dimension

functions

100 200 300
函数

平均值 方差 平均值 方差 平均值 方差

f1 0 0 0 0 0 0
f2 9.9E+1 0 1.9E+2 0 2.9E+2 0
f3 0 0 0 0 0 0
f4 5.9E−16 0 5.9E−16 0 5.9E−16 0
f5 0 0 0 0 0 0

5.3 EPSO与与与PSO, ARPSO和和和拟拟拟态态态物物物理理理优优优化化化算算算法法法
(APO) [10]的的的性性性能能能比比比较较较(Comparisons of Perfor-
mance of EPSO with PSO, ARPSO and APO)
通过5.1实验数据及分析, 本实验选择加速系数

c = 10, 进行各算法的性能比较. 同时为了尽可能
的在相同条件下与各算法进行比较, EPSO算法的各

参数—–种群规模、函数评价次数、惯性权重的取值
和函数范围,随比较算法的不同而各异.其中PSO和
ARPSO算法的参数及实验结果取自文献[2],而APO
算法的参数及实验结果取自文献 [10]. 且选取这些
文献中相同的测试函数及函数维数n = 50进行比
较. 比较结果如表3所示.

表 3 EPSO与PSO, ARPSO和APO算法性能比较
Table 3 Comparisons of performance of EPSO with

PSO, ARPSO and APO

算法 Griewank Ackley Rastrigin

PSO 1.3E-2 6.7E−1 4.7E+1
ARPSO 3.0E−12 2.7E−2 2.0E−2
EPSO 0 5.9E−16 0
APO 0 2.4E−1 0
EPSO 0 5.9E−16 0

从表3可知, 对于多峰函数Griewank, Ackley和
Rastrigin而言, EPSO在指定时间内所得解的质量
明显优于PSO和ARPSO. 在相同环境下, EPSO算法
性能胜过APO算法,而对于Griewank和Rastrigin函数
而言,两者表现都最佳.图1−3从最优解的角度描述
了EPSO和APO算法的平均动态性能. 从图上可知,
对于Rastrigin, Griewank和Ackely函数而言, EPSO算
法大概在5代左右就可找到表3中相应函数的解, 而
APO算法却需要分别在140代、180代和200代以后
找到上表相应的解,这充分说明EPSO算法的搜索速
度明显快于APO算法.

图 1 Rastrigin函数的适应值演化过程

Fig. 1 Fitness evolution of Rastrigin function

图 2 Griewank函数的适应值演化过程

Fig. 2 Fitness evolution of Griewank function
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图 3 Ackley函数的适应值演化过程

Fig. 3 Fitness evolution of Ackley function

由于ARPSO算法中存在扩散运动,因此,群体多
样性较好.但是群体中有价值微粒的信息未被运用
到每个微粒的搜索过程中,导致ARPSO的性能劣于
EPSO.而EPSO与APO算法的作用力规则相同,都是
通过微粒(个体)之间的适应值比较控制微粒的受力
方向.由于微粒间斥力作用的存在以及算法搜索过
程中参考了所有微粒的信息, 因此, EPSO和APO表
现较佳. EPSO性能优于APO的原因可能是: 1) EPSO
中微粒具有记忆性, 而APO中个体不具有记忆性.
2) 在EPSO算法中, 微粒受力的大小是在[0,加速常
数]区间上随机选择,引斥力的大小与微粒的适应值
无关,微粒在引斥力所产生的合力方向上以随机步
长向适应值优的解靠近, 保持了群体的多样性, 而
APO中个体的质量是个体适应值的函数, 适应值较
优的个体具有较大的引力吸引其他个体运动到其邻

域进行搜索,这样势必会加快其他个体向其靠近的
速度,从而降低了群体多样性.

6 结结结论论论(Conclusion)
本文从拟态物理学角度扩展了PSO算法,利用拟

态物理学中的引斥力思想构造了微粒间相互作用的

引斥力规则,建立了一种扩展的微粒群算法(EPSO).
该算法首先将标准PSO中微粒仅受种群历史最好微
粒影响扩展为微粒受种群所有微粒的历史最好影

响, 这使微粒能够获得更为全面的搜索信息; 其次,
通过微粒间适应值的比较构建了微粒间的引斥力规

则,使微粒在所有微粒的引斥力的合力方向上随机
移动寻找全局最优解. 仿真结果表明EPSO具有快的

收敛速度和好的群体多样性.
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