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基于内分泌思想的改进粒子群算法 
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摘 要：借鉴神经系统和内分泌系统对行为的高级调节作用，结合传统粒子群算法的原理，设计一种新的改进粒子群算 

法，充分考虑粒子周围的环境，引入内分泌调节项，对粒子的飞翔方程进行修改，达到改善粒子群算法的性能。为验证算 

法的有效性，将其与Diikstra算法结合，实现机器人全局路径规划。结果表明，此方法比传统粒子群算法有较好的性能。 
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An Improved Particle Swarm Algorithm Based on Endocrine Idea 
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Abstract：An impmv~ particle s ra助 optimization algorithm．which is based on the regulation principle of neural system and endocrine 

system to behaviorof biology，is proposedinthe paper．The environment around swarms andincretionfactors are usedtomodifythe up— 

dating equations of particle swsl'ITl，and the Performance of particle SWO．Tn~optimization is irnpmv~ ．In order to indicate the effectiveness 

of the pror~ t algorithm，the simulation experiment for global path planning of robot with combination with D ksn_a algorithm is pre— 

sented．The results indicated that proposed algorithm has better performance than conventional particle svcm-tn algorithm． 
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O 引 言 

粒子群算法是Eberhart博士和 Kennedy博士根据 

鸟类捕食原理在 1995年提出的一种随机智能优化方 

法 J，同其它的进化计算方法相比，不需要象交叉、变 

异这样一些操作，操作简单，易于实现，计算量小，更易 

于在工程中应用。但粒子群算法也具有局部收敛，进 

化后期收敛速度较慢等缺点。为改善算法的性能，近 

些年来许多学者对改善算法的性能提出了一些解决方 

案并取得一定的效果，如随机惯性权粒子群算法【2J，带 

约束因子的粒子群算法 3 J，繁殖 和子群 的粒子群算 

法 J，高斯变异的粒子群算法 5，这些方法都在一定的 

程度上对算法的性能有所改善。文中从改变粒子群更 

新方法人手，结合神经系统和内分泌系统对个体行为 

的影响原理，在充分考虑个体周围的信息的基础上设 

计出一种新的粒子群更新方法。在对算法设计的基础 
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向为人工智能、进化计算和机器人等。 

上，将其与Dijkstra结合，实现对机器人全局路径的准 

确规划。 

1 内分泌系统对个体行为的调节原理 

生物体的内分泌是一个非常复杂的系统，它由内 

分泌腺体、内分泌细胞和相应的激素组成，内分泌系统 

含有成千上万的激素产生细胞，每一类激素都影响着 

机体对内外环境的反应，同时，一定的环境刺激也能影 

响不同的腺体分泌一定量的激素，使其适应内外环境 

的变化 ，这种变化是一种机体的 自我平衡，使个体的运 

动向着有利于自己适应性的方向，增强生物体对环境 

的适应能力。图 1给出了生物内分泌调节的示意图。 

2 内分泌粒子群算法(EPSO)的设计 

2．1 粒子群算法简介 

对一个有 N个解的解群五[d]，i∈ [1，N]，d∈ 

[1，M]，M 为每个解的维数，．27 [d]也可看成第 i个粒 

子在粒子群中的位置。对每个粒子定义一个速度矢量 

"Ui[d]，用它来衡量粒子位置的更新，即z [d]的变化 
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[d]，速度的初始值随机生成，则对粒子群进化的 

第 K +1代而言，粒子位置的更新可用式(1)表示。 

对 为产生一定的影响，其次，粒子不应仅感知其它 

粒子的位置，对其它粒子的特性也应有感知。因此，在 

图 1 内分泌神经系统调节示意图 

五(K +1)= Xi(K)+ (K+1) (1) 

式(1)中，五(K+1)，X(K)分别为第 K+1时刻和第 

K时刻粒子的位置， (K)为 K时刻粒子的运动速 

度。参照文献[1]，速度的更新方式如式(2)。 

(K+1)= * (K)+c1*rand(．)*(X曲 

一  )+ 2*rand(．)*(X 一X) (2) 

式(2)中， 为加权因子，通常取0．4到0．9之间， 1，c2 

为自定义常数，x 和 X 分别为系统进化到当前 

代第 i个个体的最好位置和粒子群当代的最优粒子位 

置，rand(．)为[0，1]之间的随机数。将式(2)代入式 

(1)得粒子位置的更新关系如式(3)。 

X(K + 1) = (K) + * (K) + 

1*rand(．)*(X由碰一xi)+ 2*rand(．)*(X 一 

) (3) 

式中i=1，2，⋯，N，粒子群按照上述的过程更新自己 

的位置，直到找到自己最合适的位置为止。图2为粒子 

群循环排列图。 

图2 粒子群循环排列图 

2．2 内分泌思想粒子群算法 

由基本粒子群算法的粒子位置更新关系知，在 

1，C2，叫，rand(．)参数给定后，粒子的新位置由前一 

时刻的位置及个体到目前为止的最优位置和当代粒子 

群的最优位置决定，若将当代粒子群的最优位置看成 

是全局的系统信息，个体到目前位置的最优位置看成 

是个体本身的内部信息，粒子通过神经系统很容易感 

觉到这两种信息。由上述分析可知，粒子群中的粒子如 

果仅按照式(3)来进行更新，是有一定局限性的，首 

先，粒子群在运动的过程中，其周围粒子的行为也一定 

原始的更新方程中引入激素因子，更符合自 

然规律，引入激素因子后，粒子的更新方程 

变为： 

K(K+1)=Xi(K)+硼* (K)+ 

c1*rand(．)*(X 一 ) + 

2*rand( )*(Xgbesd一墨)+E (4) 

接下来的任务就是如何寻找到 E的数 

学抽象。具体过程可描述为：设某一 N个解的粒子群 

P，若每个粒子 为D维，给粒子解的每个分量都分配 
一 个激素因子 E ，因此粒子可描述为( ， ，E )，i 

=1，2，⋯，N，d=1，2，⋯，D，粒子如何根据外界信息 

更新激素将成为设计的关键。定义第 K代粒子群的最 

大适应度为 ，平均适应度为 ，将 作为粒子 

群的全局信息， 作为粒子群的平均信息，考虑优化 

问题，将粒子群排成一环形结构，记第 i个粒子的适应 

度为 ，其前后的粒子适应度记为 一 ， +1，粒子N作 

为第1个粒子的前，粒子1作为第N个粒子的后，如图 

2所示。综合上述分析，设计激素更新关系如式(5)。 

E =。tan( )(号+口tan( ÷ 一 )) J
Im  J avg 

(5) 

当 > 时，i个体的性能较好，激素更新幅度 

变小，当 < 时，i个体的性能较差，激素的更新幅 

度变大。当 >丛‘上 时，粒子的局部特性认为较 

好，情感因子只需要较小幅度的更新，反之，内分泌系 

统将分泌更多的激素，促进粒子 i超越周围粒子，向更 

合适的位置移动。 是为限制激素范围而设定的常 

数。 

3 路径规划和算法实现流程 

机器人的路径规划，即在一个有障碍物的环境下， 

寻找一条从起始点到目标点的一条无碰撞的最短行走 

路径。由于盲目寻找最优路径需要很长的时间，在实 

际中往往是不允许的，Dijkstra算法-6J在对环境做一定 

的假设的前提下，能找到机器人路径的较优解，但这种 

路径往往不是最优解，由于这种方法已比较成熟，在此 

不做详细介绍。 

3．1 内分泌粒子群路径优化方法 

假设由上述方法优化的路径为 X0，X1，x2，⋯， 

X ，⋯，X ，X0为起始位置，X 为 目标位置 ，寻找最优 

路径的方法就是要调整 X 的位置，使机器人的路径最 
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小，调整的方法见图3。 

l( 

图3 路径规划点变化关系图 

若 ：D X 柏 l i2一Xi1 l— 

：E (14) 

⑤若 连续G代不变，考虑a的作用，返回②； 

⑥ 判断是否满足结束条件，是转 step4，否则，转 

②。 

step4：输出最优路径长度和各路径点的坐标。 

⋯
4 仿真实验及结果 

⋯ 算法的初始参数为：cl= 2：2， 3=C4=0．05， 

贝U：d=b+D (．厂一b) (7) 

c： a+D (e—a) (8) 

对每个点都进行上述操作，则由这些点可组成一 

条新的机器人路径，由式(6)知 ∈[0，1]，故寻找最 

优路径相当于寻找合适的 ，因此算法编码形式为： 

D1D2⋯Di⋯D ，则 K 到路径点 的距离为： 

dis(i，k)=l X 一 I (9) 

因此，适应度函数可选为 ： 

fit(z)= dis(i，k) (10) 

式(10)中dis(i，k)表示由i到k，只计算一次路径 

距离。 

3．2 算法步骤 

stepl：初始化粒子群，如由Dijkstra算法优化过的 

路径有 ，1个路径点，则初始粒子群可由一个(Nx3n) 

的矩阵表示。其中矩阵的前 n／3列为粒子的位置，中间 

／3列为粒子速度，后 7"1／3列为激素量。 

step2：设置参数，C1，C2，C3，C4，G，7．0的最大值 

训一， 的最小值叫 ，允许位置最大值 X一 ，允许位 

置最小值 x ，允许速度最大值 V一，最大激素值 

E一 和最小值E ，最大进化代数rtla．v~en。 

step3：对粒子群进行如下操作： 

①首先根据文献[2]中的线性权值法计算当前权 

值： 

： 叫 一  一 n * —

ZOmax --
— Wmin (11ge ) 叫

一 一 n —  ( ) 

计算 叫，其中gen为当前的进化代数，其它参数由 

step2给出。 

② 按公式(10)计算所有粒子的适应度； 

③ 根据 ② 得到的适应度，确定 X 和 x ， 

， ，并保存 ； 

④ 按照式(4)、(5)并结合式(12)～ (14)分别对 

粒子群的速度、激素和位置进行更新： 

if > ，then vl= 一 ；if vi< 一VnⅪx，then 

vi=一V一 (12) 

if Xi>X ，then Xi=X ；if X <X ．m，then X 

=X (13) 

讧 E > E， ，then E = E ；if Ef< E ，then Ei 

叫一 ： 0．9， = 0．4，X一 ： 1．0，X = 0．0， 

= 0．4，E一 = 0．1，E TrIirI= 0．01，N = 70，maxgen = 

7O。对文中算法和传统的PSO方法分别进行 2O次实 

验 ，结果见表 1。 

表 1 PSO与 EPSO的性能对比 

表中，“一”表示局部收敛，平均进化代数不便准确 

给出，在实验中发现EPS0方法的稳健性较好，在本实 

验中，最小的路径长度为 21．3018m，出现 4次，最大的 

路径值为21．3022m，出现2次，其它的值都在这两个 

值之间。最优路径见图 4，由于在同一幅图中给出 

PSO方法在2O次实验中最好的一次实验结果不清晰， 

图5中另外给出，路径长度为21．3194。 

邑 

剖 
删  

恻 

x 水平坐标(m) 

-———一 EPSO 。。。。 。 Dijkstra 

图4 EPSO算法路径规划图 

图5 PSO算法路径规划图 
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度。表 3中给出了 Cart算法下的平均分类精度。从 

表中可以看出，当属性集合中的大部分属性被消除后， 

保留合适数量的属性可以保持甚至提高分类精度。而 

对于某些数据集合，由于依赖性度量的局限性，使得分 

类精度有较大的下降。 

表 4 平均分类精度 

原始分 FCM 等频率 信息熵 数据集 

类精度 D C D C D C 

Ionosphere 0．88 O．91 O．91 O．75 0．9o 0．93 O．89 

Ecoli O．82 0．42 O．8l O．82 O．81 O．42 0．82 

Sonar O．72 0．70 0．70 0 0．74 O 0．74 

W瞰  0．7O 0．70 0．70 O O．7l O．68 O．69 

由于基于一致性度量的方法将论域元素中那些边 

界元素也考虑进去，所以在实际过程中论域中的大部 

分样本会由约简中少数属性区分开来，而剩下的属性 

则用来区分那些少数样本。这样就会导致过度拟合问 

题的出现，所以需要合适的剪枝算法来避免过度拟合 

的出现。这里使用十折交叉验证来测试属性集合，选 

择最佳精度和最佳约简作为最终的输出。表4给出了 

十折交叉验证后选择的最佳约简和对应精度。 

表5 十折校验前后分类精度比较 

原始数据集合(Cart) 分类精度(Cart) 数据集 

特征属性 分类精度 特征属性 分类精度 

Ionosphere 34 0．88 3 0．94 

So nar 60 0．72 3 O．76 

WPBC 33 O．78 5 O．82 

4 结束语 

介绍了一种基于一致性度量的方法来克服使用依 

赖性为度量的方法所出现的问题，讨论了一致性和依 

赖性之间的关系，分析了一致性的概念和相关性质。 

基于此重新定义了粗糙集中的多余和约简的概念，并 

且构造了一个前向贪婪搜索算法。实验分析证明构造 

的方法是有效的。 

与依赖性相比，一致性反映的不仅仅是正域中的 

元素，而且还包括了边界域中的元素，因此一致性函数 

比依赖性函数有着更好的区分能力。但同时由于一致 

性度量的特点，其最终的约简集合中也许包含着只是 

区分极少量样本的属性，这样就会造成数据的过度拟 

合。因此有效的剪枝算法是十分必要的，通过十折交 

叉验证测试实验结果以求获得更有效的特征子集。 
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5 结束语 

文中将内分泌思想引入对粒子群算法的改进，从 

改变粒子的更新方法人手改善粒子群 的性能，设计 了 

一 种内分泌激素更新方案 ，将内分泌系统对粒子的行 

为调节转变成对粒子更新方法的调整。通过机器人全 

局路径规划实验，表明本方法优于传统的粒子群方法。 
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