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基于近似动态规划的微粒群系统参数优化研究

康 琦 1, 2 汪 镭 1, 2 安 静 1, 3 吴启迪 1, 2

摘 要 从系统最优控制的角度对微粒群参数的动态优化问题进行探讨. 针对离散动态规划的 “维数灾” 问题, 将群体启发

式随机搜索机制引入动态规划的最优策略求解, 提出了一种群体智能近似动态规划模式; 基于该模式给出简化的确定型微粒

群反馈控制系统参数优化的近似计算方法, 并扩展应用于具有随机变量的微粒群系统; 仿真计算得到了微粒群加速因子的近

似最优动态规律, 并将所得策略与一种时变加速因子 (Time-varying acceleration coefficients, TVAC) 策略进行了函数优化性

能的比较与分析, 初步实验结果表明该近似动态规划模式可有效地用于微粒群系统参数的动态优化设置.
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Abstract From the perspective of optimal control, parameter dynamic optimization of particle swarm optimization

(PSO) is addressed in this paper. This work is based on a type of simplified PSO and corresponding convergence

conditions. First, to overcome the “curse of dimensionality”, a novel swarm approximate dynamic programming (SADP)

is proposed by introducing the heuristic stochastic search mechanism of swarm intelligence. Second, grounded on SADP,

parameter dynamic optimization and computation are studied in detail for a deterministic PSO feedback system and a

stochastic PSO system, respectively. Further, numerical experiments are performed to show the effectiveness of SADP

in parameter dynamic optimization of PSO systems through computing optimal dynamics of acceleration coefficients, as

well as comparing the optimized strategies with a time-varying acceleration coefficients (TVAC) strategy based on several

benchmarks.
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微粒群优化 (Particle swarm optimization,
PSO)是由Kennedy和Eberhart于 1995年提出的
一种群体启发式全局优化技术[1], 其基本思想源于
对鱼群、鸟群等群居生物社会行为的模拟. 由于其概
念简明、实现方便, 迅速得到了国际进化计算研究领
域的认可和广泛关注[2], 在算法的自适应性[3−4]、参
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数的优化设计[4−5]、群体拓扑与组织进化[6−7] 以及

混合算法[8−10] 等方面, 进行了大量的改进和仿真分
析工作, 得到了较为丰富和系统的结果. 与此同时,
由于在解决复杂组合优化类问题方面具有优越性能,
PSO 在工程设计与优化[11]、电力系统优化[12−13]、

交通规划[14] 和生产管理与调度优化[8−15] 等领域得

到了成功的应用.
PSO 中, 一定数量的微粒在寻优空间中结伴飞

行, 每个微粒在自身运动状态和群体优化信息的影
响下不断调整速度和方向, 使得群体在协作中逐步
逼近寻优目标. D 维空间中, 定义微粒 i 的位置坐标

为 xxxi; 速度 vvvi 表示每次迭代微粒移动的距离. 微粒
i 在第 d (d = 1−D) 维子空间中的飞行速度 vid 和

位置 xid 根据式 (1) 和 (2) 进行调整:

vid(t + 1) = ωvid(t) + c1 rand1 [pid − xid(t)]+

c2 rand2 [pgd − xid(t)] (1)

xid(t + 1) = xid(t) + vid(t + 1) (2)

其中, ω 为惯性权重 (Inertia weight); c1, c2 为加速

因子 (Acceleration coefficients); rand1 和 rand2 分

别依均匀分布在 [0,1]产生随机数. pid 表示微粒 i的
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最佳位置记录, 而 pgd 记录的是群体最佳位置; 两者
与微粒当前位置之差在施加一定程度的随机化之后,
被分别用于引导微粒朝其最佳位置和群体最佳位置

方向运动. 为防止微粒飞离有效寻优空间, 通常设定
最大速度值 vmax, 向量 vvvi 被限制在 [−vmax, vmax].

Eberhart 和 Shi 在 IEEE Transactions on

Evolutionary Computation: Special Issue on PSO

(2004) 卷首语中指出, PSO 研究的主要方向及热点
包括 PSO 算法分析、群体拓扑结构、参数选择与优
化、与其他演化计算的融合及 PSO 算法应用等. 特
别是在参数选择与优化方面, 研究者从不同的角度
做了大量的工作,积累了较为丰富的结果.作为PSO
的重要参数, 惯性权重 ω 影响微粒群的搜索范围和

精度, 通常较大的 ω 值有利于群体搜索更大的空间,
而较小的 ω 值有助于在当前解空间附近挖掘更好

的解. 因此, 在不同阶段根据需要动态设置 ω 可使

微粒群获得更佳的寻优性能. Shi 和 Eberhart[16] 提
出了时变惯性权重 (Time-varying inertia weight,
TVIW) 和随机惯性权重 (Random inertia weight,
RANDIW) 的 PSO 算法, TVIW 允许 ω 随迭代进

程线性减少, 群体搜索范围随之逐渐缩小, 目的是让
微粒群充分探索新区域之后能对当前最优解邻域进

行细致地搜索; RANDIW 采用 ω 随机取值的方式

来保持种群的多样性, 以提高算法对动态问题的求
解能力. 不过, 微粒群寻优应该是一种非线性动态过
程, 线性或随机参数调整策略难以体现这一特征. 为
此, Shi 等[17] 采用模糊规则来自适应动态调整 ω; 张
长胜等[18] 基于一种可控制吸引和排斥动态自适应

切换的群体多样性保持模式, 采用 ω 动态变化的策

略来提高算法的收敛速度, 取得了不错的效果. Han
等[19] 则从闭环控制的角度来研究参数 ω 的动态优

化问题, 通过设置 PID 控制器动态调节 ω, 以保证
群体的多样性和较好的寻优能力. 除 ω 外, 加速因
子 c1, c2 对于平衡全局搜索和局部开发能力也起着

重要作用, 研究者对如何设置两者之间的关系、如
何动态调整取值策略等进行了大量的仿真与分析工

作, 提出了许多有效的参数选择与优化策略. 例如,
Kennedy 与 Eberhart[1] 建议采用恒定的加速因子
c1 = c2 = 2.0, 该策略被广泛采用; Suganthan[20]

采用一种线性增加 c1, c2 的方法来改进算法寻优性

能; Zhan 等[3] 提出一种系统化的参数自适应调整

模式, 利用进化状态估计技术对群体分布信息进行
估计, 并根据进化状态 (探索、开发、收敛和跳出等)
来自适应调整 ω 和 c1, c2 等参数; Asanga 等[4] 在

TVIW 的基础上, 提出一种时变加速因子 (Time-
varying acceleration coefficients, TVAC)的策略来
提升算法性能; 在 TVIW 和 TVAC 的基础上, Ko
等[13] 提出一种非线性时变进化 (Nonlinear time-

varying evolution, PSO-NTVE) 策略来改进微粒
群的寻优性能, 该方法分别定义了 ω 和 c1, c2 的非

线性进化系数 α, β, γ, 并采用正交矩阵技术来确定
α, β, γ 的最优组合; de Oca 等[21] 从组元差异的角

度分析参数设置对算法优化性能的影响, 将每个参
数的一种优化设置模式看作 PSO 组元, 提出了一种
包含若干 PSO 组元的优秀改进算法 Frankenstein′s
PSO. 此外, 有研究者从群体规模[7, 22]、速度限幅

vmax
[23] 和最优值更新速率[24] 等方面来研究改善算

法性能.
总体而言, PSO 参数选择与优化方法层出不穷,

形式多样、各具千秋. 但这些方法都是通过人为设
定某种规则来控制相应参数的变化规律, 并且大多
是基于经验的, 或是通过实验试凑法获得的, 所得结
果的可移植性较差. 不难理解, 如果能够从微粒自身
运动行为分析的角度来解析参数对算法的影响, 就
有可能从中发现某种与微粒群运动特性相吻合的参

数优化控制规律. 那么, 能否按照该思路研究 PSO
参数的优化设置问题呢？如果将微粒群寻优看作一

个动态系统, 其中相关参数构成影响系统演化动态
的内部因子, 那么在保证系统稳定或收敛条件下, 对
参数采取合理有效的动态规划与控制可以产生优化

的系统演化输出, 贝尔曼最优化原理为之提供了一
种行之有效的途径. 于是, 作者产生借助最优控制原
理进行微粒群系统参数优化的想法. 因此, 本文尝试
从系统最优控制的视角, 利用近似动态规划的思想
对离散 PSO 系统参数的动态优化设置问题进行探
讨, 以期得到一种研究微粒群参数优化的新思路.

1 简化 PSO动态系统

为深入了解微粒群优化的行为模式, 解析相应
参数与算法性能的关系, 研究者对微粒群的运动和
演化规律进行了一定程度的近似假设与简化处理,
分别将微粒群描述为几类典型的动态系统: 线性时
不变系统、线性时变系统、反馈控制系统以及随机

系统等. Kennedy[25] 首先对微粒群的运动行为进行

了分析, 计算模拟了不同参数设计下的微粒运动轨
迹. Ozcan 和 Mohan[26] 对单个微粒在一维空间的

运动进行分析, 证明其轨迹满足幅值与频率可调的
正弦波规律. 之后, 研究者通过分析微粒群的收敛性
来求解 PSO 参数的设置条件. 在与文献 [26] 相同的
假设前提下, Clerc 和 Kennedy[27] 对 PSO 的不同
参数组合模型下单个微粒的离散运动轨迹进行分析,
得到一个可以用于控制系统收敛趋势的参数集合和

通用算法模型. 在同样的假设条件下, Trelea[28] 则

针对标准 PSO 模型提出系统的稳定区间和不稳定
区间, 并对呈微粒的运动轨迹进行全面分析, 得到了
群体运动轨迹收敛、谐波振荡和锯齿形时对应的参
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数空间. van den Bergh[29] 从 PSO 全局收敛和局部
收敛等行为的角度分析得到保证 PSO 收敛的参数
设置. 潘峰等[30−31] 将粒子运动的一般性描述图解

为历史状态加权和的形式, 分析了标准 PSO 的优化
机理, 并对 PSO 参数的选择与微粒群早熟收敛情况
进行了运动特性分析, 给出了系统渐近稳定的充分
条件.
以上研究从保证系统收敛性的角度进行了参数

分析, 得到了相应参数的设置范围, 这是参数优化研
究的基础. 因此, 本文基于最优控制的 PSO 系统参
数动态优化也将建立在这些工作之上.
将 PSO 视为一个反馈控制动态系统, 并保持 ω

恒定. 该系统可表示为一个时不变线性系统与时变
增益输出反馈控制的组合, 系统状态空间描述为

XXXt+1 = AXXXt + Buuut (3)

yyyt = CXXXt (4)

其中, A =

[
1 ω

0 ω

]
, B =

[
1
1

]
, C =

[
1 0

]
,

uuut = −ϕt(xxxt − p̃ppt) = FFF t(ϕt)XXXt 表示控制输入信号,

p̃ppt =
φ1 · pppt + φ2 · gbgbgbt

φ1 + φ2

.

基于状态空间描述的 PSO 反馈控制动态系统,
Kadirkamanathan 等[32] 进行了系统稳定性分析,
并证明了 PSO 系统渐近稳定的充分条件为

|ω| < 1, ω 6= 0, Φ = sup(ϕt) <
2(1− 2|ω|+ ω2)

1 + ω
(5)

本文针对 PSO 动态系统状态空间描述, 在不等
式 (5) 给出的系统稳定约束下, 运用最优控制原理
对 PSO 系统参数进行动态优化计算, 寻找相应参数
的最优动态轨迹, 即参数的最佳动态设置策略.
为了求解上述 PSO 系统的最优控制问题, 定义

系统的性能指标:

Ji;N(XXX i) = min
{

Obj(XXXN)+

N−1∑
t=i

[
Obj(XXXt) +

1
2
uuuT

t uuut

]}
(6)

其中, Obj(·) 为待优化的目标函数, N 表示最大迭

代步数.

2 基于近似动态规划的 PSO系统参数优化

动态规划[33] 由美国学者贝尔曼于上世纪 50 年
代创立, 它是一种求解决策过程最优化的数学方法,
其基本思想为贝尔曼最优化原理. 动态规划可有效
地用于最优控制问题的求解. 对于某些理想的系统,

例如具有二次效用函数并且目标值为 0 的线性系统,
可通过求解 HJB (Hamilton-Jacobi-Bellman) 方程
来获取最优代价与最优控制律. 然而, 目标函数通常
是非线性及多模的, HJB 方程的理论解很难直接求
得[34]. 离散动态规划进行具体问题求解时, 需要在
每个离散时刻计算相应的数值解, 当状态空间维数
增加时, 计算复杂度呈指数增加 (“维数灾”)[35]. 针
对 “维数灾” 问题, 研究者提出了许多近似的解决方
法[34−36]. 通用方法是基于 Cost-to-go 函数近似[34],
设计一个固定的结构体系, 如多项式近似、仿射、多
变量自适应衰减仿射和神经网络等, 并利用离散状
态空间的采样数据进行结构参数的训练, 称为 “近
似动态规划 (Approximate dynamic programming,
ADP)”. 在利用动态规划进行最优控制求解的计算
机实现时, 无论离散动态系统, 还是连续系统, 都不
可能求得一个最优的通解, 而是要进行离散化处理,
并对一系列离散数据来近似拟合其动态轨迹. 在每
个阶段寻找最优控制量时, 需要对所有控制量进行
计算比较才能获得理论上的最优解. 然而, 这种理
论最优解是无法获得的, 需要采取某种替代方法来
获取近似的最优解. 由前述可知, 作为群体智能的
典型实现模式, 微粒群算法概念简单、易于计算机实
现且搜索速度快, 特别适合复杂的组合优化问题. 针
对离散动态规划的计算特征和需要, 易想到微粒群
启发式随机寻优机制可用于海量控制策略的近似优

化求解. 因此, 本文将群体启发式随机优化引入近
似动态规划设计, 提出一种群体智能近似动态规划
模式 (Swarm approximate dynamic programming,
SADP), 并用于 PSO 系统参数的动态优化求解.

2.1 基于群体智能的近似动态规划

经文献检索, 群体智能与动态规划相结合的研
究并不多, 而且大多是利用各自的特点分别求解
复杂优化问题中不同的子问题, 或者从不同的层面
进行优化计算. 在利用群体智能进行近似动态规划
方法改进方面, 所做工作也仅是利用微粒群算法
对某种近似动态规划模式进行神经网络自适应训

练[37]. 鉴于离散动态规划问题与 TSP 问题的相似
性, Sitarz[38] 利用蚁群算法求解一种多准则离散动

态规划问题. Lu[39] 利用启发式动态规划模式来动态

调整 PSO 参数, 如惯性权重 ω、加速因子 c1, c2 等.
与以上工作不同, 本文将群体启发式搜索机制用于
动态规划的控制策略寻优, 给出一种新型的近似求
解思路.
对离散时间系统 xxxk+1 = T (xxxk,uuuk), 给定初始代

价 V0, 定义 SADP 的迭代方程为

Vk+1(xxx) = min
uuuk∈Ω

{r(xxx,uuuk) + Vk(T (xxx,uuuk))} (7)
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其中, r(xxx,uuuk) 表示对状态 xxx 施加控制 uuuk 后的代价

返回值, 包含对微粒适应度的评价.
SADP 中, 采用微粒群寻优来代替传统求解

HJB 方程, 分别在每一个控制时刻利用 PSO 逐步
确定最优控制序列, 从而找到系统最优控制律与最
优性能指标的关系. 对于 n 维空间, 用个体表示控
制向量 uuu(i) = (u1(i), · · · , un(i)), 其中的元素定义
为实数. 对于单变量控制问题, 每个微粒代表一个控
制量. 群体启发式随机寻优机制的引入, 有效避免了
试图对所有控制量进行计算来获取理论最优解, 而
是在动态系统的有效策略范围内寻找一个近似最优

的控制律. 对于定义在高维空间的最优控制问题, 由
于 PSO 所具有的随机搜索和群体协作优化的特性,
SADP 的计算复杂度较理论最优解的求解方法将大
大减少, 优点也将更为明显.

首先给出以下定义:
定义 1 (可行状态空间 ΩΩΩAS). 在 n 维空间中,

有效轨迹必须同时满足其可到达的空间 ΩΩΩR ⊂ Rn

和可控空间 ΩΩΩC ⊂ Rn. 即从当前状态出发, 经过任
意有限时间一定可以到达系统的平衡点 (原点), 且
当前状态需从其给定的初始状态集转移得到. 因此,
可行状态集ΩΩΩAS 定义为ΩΩΩAS = ΩΩΩR ∩ΩΩΩC ⊂ Rn.
定义 2 (有效策略空间 ΩΩΩAP ). 对应于系统的

可行状态空间ΩΩΩAS, 所采用的控制策略构成了一个 l

维有效策略空间ΩΩΩAP ⊂ Rl.
定义 3 (最优策略网络 (OPNOPNOPN)与最优策略序列

网络 (OPSNOPSNOPSN)). OPN 用于记录微粒群获得的最

优控制策略, 由一定数量的离散学习单元 (信息位)
组成. OPSN 按照一定的次序记录群体得到的最优

控制序列, 是 OPN 的子集, 即 OPSN ⊂ OPN .
定义 4 (最优代价网络(OCNOCNOCN)). 存储每一步控

制策略付出的代价 J̃(x). 求解贝尔曼方程 V (xxxt) =
minuuut∈ΩΩΩAP

r(xxxt,uuut) + V (T (xxxt,uuut)) 时, 状态 xxxt+1 =
T (xxxt,uuut) 的 V (T (xxxt,uuut)) 值可根据 J̃(xxx) 求得.
定义 5 (线性插值近似). 令 J̃(xa), J̃(xb) 分别

记录从状态 xa, xb 出发的系统最优代价. 如果 x̄ 表

示从状态 x 的一个状态转移, 且位于 xa 和 xb 之间,
那么从状态 x 出发的代价值 J̃(x̄) 可计算如下:

J̃(x̄) = J̃(xa) +
x̄− xa

xb − xa

[J̃(xb)− J̃(xa)] (8)

在控制策略 ũ(x) 和代价网络 J̃(x) 中, 记录了
有限个数的离散状态值. 状态转移得到的新状态并
不能保证与 J̃(x) 中的状态完全匹配. 通过对有限离
散状态的代价值进行线性插值近似, 可以得到最优
代价网络 J̃(x) 中所有状态的近似值. 每一步迭代采
样状态越多, 那么经过线性插值拟合得到的曲线将
更光滑且更接近于真实值.

2.2 PSO反馈控制系统参数动态优化

基于群体智能近似动态规划模式的 PSO 参数
优化过程可描述如下:
步骤 1. 初始化状态向量 XXX0 ⊂ Rn: 在一维

可行状态空间内进行随机初始化, XXX0 = (X0(1),
X0(2), · · · , X0(n)), 包含 n 个采样状态; 并设置初
始的代价函数 V (X0) = 0n; 相应地, 对于连续状态
XXX ⊆ ΩΩΩAS 的最优代价网络 J̃ 的初始值为 J̃0(XXX) =
0 (网络初始化).
步骤 2. 执行状态转移操作XXXt → XXXt+1: 在阶

段 t 中, 对每一个采样状态XXXt(s), s = 1, 2, · · · , n,
根据以下 PSO 动态方程 (状态方程) 求解状态转移:

XXXt+1(s) = AXXXt(s) + Buuut(s) (9)

uuut(s) = −ϕt(xt − p̃) = FFF t(ϕt)XXXt(s) (10)

执行控制策略 uuut(s) ⊂ ΩΩΩAP 将会产生状态转移.
步骤 3. 控制策略的启发式随机优化: 对由式

(9) 和 (10) 描述的 PSO 动态反馈控制系统, 利用
PSO 进行控制策略 uuut(s) ⊂ ΩΩΩAP 的动态优化计算,
寻找最优控制策略.
步骤 3.1. 微粒编码与初始化. 对于采样状态

XXXt(s), 定义微粒群 PS(s). 微粒 i (i = 1, 2, · · · , N)
的位置 xi(s) 表示该阶段对应状态XXXt(s) 处施加的
控制策略, 并在有效策略空间 ΩΩΩAP 中进行随机初

始化. 对于一个 l 维控制系统, 微粒的位置描述为
xi(s, j) = ut,i(s, j), j = 1, 2, · · · , l, 表示在可行空
间 ΩΩΩAP 中的第 j 维控制分量; 微粒的速度 vi(s) 定
义为控制量的调整幅度, 即 vi(s) = 4ut,i(s). 通过
调整速度值实现在空间ΩΩΩAP 中的控制策略寻优.
步骤 3.2. 在阶段 t, 分别对采样状态XXXt(s), s

= 1, 2, · · · , n 在控制的有界可行空间 uuut(s) ∈ ΩΩΩAP

内执行群体寻优. 微粒 i 的速度及位置同步更新:




∆ut,i(s, k + 1) = ω∆ut,i(s, k)+

c1r1(s, k)[pt,i(s, k)− ut,i(s, k)]+

c2r2(s, k)[gt,i(s, k)− ut,i(s, k)

ut,i(s, k + 1) = ut,i(s, k) + ∆ut,i(s, k + 1)
(11)

步骤 3.3. 对于微粒 i, 根据式 (12) 计算适应度
值:

FI(ut,i(s, k)) = min
ut,i(s,k)∈ΩΩΩAP

{r(XXXt(s)), ut,i(s, k)+

(Vt(T (XXXt(s), ut,i(s, k)))} (12)

式中 r(XXXt(s), ut,i(s, k))=Obj(XXXt(s))+
1
2
uT

t,i(s, k)×
ut,i(s, k). 其中, Obj(·) 代表目标函数, 并且
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Vt(T (XXXt(s), ut,i(s, k))) = J̃t(T (XXXt(s), ut,i(s, k))),
其值从最优代价网络 J̃t(XXX) 中获得.
步骤 3.4. 计算每个微粒的适应度 FI(ut,i(s,

k)), 并对个体最优位置进行更新:

pt,i(s, k + 1) ={
pt,i(s, k), F I(ut,i(s, k + 1)) ≥ FI(pt,i(s, k))

ut,i(s, k + 1), F I(ut,i(s, k + 1)) < FI(pt,i(s, k))

(13)

群体的全局最优位置 gt(s, k) 计算如下:

gt(s, k) = arg min
pt,i

FI(pt,i(s, k)), 1 ≤ i ≤ n (14)

步骤 3.5. 令 k = k + 1, 执行寻优迭代, 直到 k

= Cmax 为止. 对于采样状态XXXt(s), s = 1, 2, · · · , n,
最优控制策略 uuu∗t (s) = g(s, Cmax), 记为 ũuut(s) 并更
新最优控制策略网络 ũt = [ũt(1) ũt(2) · · · ũt(n)].

步骤 3.6. t = 0, 1, · · · , 最优代价函数:

Vt+1(XXXt(s)) = Vt[T (XXXt(s),uuu∗t (s))]+

{Obj(XXXt(s)) +
1
2
uuu∗s(s)

Tuuu∗t (s)} (15)

其中, Vt (T (XXXt(s),uuu∗t (s))) = J̃t (T (XXXt(s),uuu∗t (s))).
在阶段 t, 依次运用最优控制序列 uuu∗t−1(s) ={

u∗0(s), u
∗
1(s), · · · , u∗t−1(s)

}
来计算最优代价函数值

Vt(XXXt(s)), 记录为 Jt(XXXt(s)). 储存 uuu∗t−1(s) 并更新
最优控制序列网络 ũ. 对所有状态XXX, 通过线性插值
来近似求解最优代价网络 J̃t(XXX).
步骤 4. 令 t = t + 1, 重复执行步骤 2 和步骤

3, 直到满足 Vt+1(XXX)−Vt(XXX) < ε 为止, ε 是一个任

意正实数, 相应地, J̃t(XXX) → J̃(XXX); 或满足条件 t =
Tmax 时, 终止算法. 输出最优控制序列 uuu∗t = [u∗t (1)
u∗t (2) · · · u∗t (n)]T.
步骤 5. 对最优控制序列 uuu∗t 进行数据拟合与分

析, 得出相应参数的优化结果, 用来指导 PSO 系统
的参数优化设置.

2.3 随机 PSO系统参数的群体智能近似动态优化

前述的 PSO 收敛性分析与参数优化研究均丢
弃了标准算法中的随机因子. 但由于随机性的缺失,
所得结果偏离了微粒群系统的本质. 金欣磊等[40] 在

已有文献的假设前提和随机系统理论基础上, 从随
机过程角度出发对 PSO 进行分析推导, 把带随机
因素的线性时变系统在概率意义下转换成线性定常

系统加以分析研究, 给出了其动力学系统依均方收
敛的一个充分条件. Jiang 等[41] 对标准 PSO 给出
了一个包含随机量的收敛性分析框架, 将微粒在每
一步进化中的位置看作一个随机变量, 利用随机过
程理论进行分析, 得到了 PSO 系统的随机收敛条件

以及相应的参数选择策略. Fernández 等[42] 将 PSO
系统看作是一种随机阻尼质量 –弹簧系统的离散化
模式, 针对一类时延模型推导出其一阶和二阶稳定
区域和相应的谱半径, 得到了相关参数的最优范围.
Kadirkamanathan 等[32] 将微粒动态描述为一个非

线性反馈控制系统, 摒弃参数不含随机量的假设, 对
随机微粒动态进行稳定性分析. 这些工作对于认识
微粒群行为和计算模式具有重要意义.
对于随机系统的最优控制问题, 可利用统计方

法转化为确定系统的控制问题, 再利用动态规划进
行最优控制计算. Chen 等[43] 提出了一种随机动

态规划方法, 首先对测量数据进行标准 Kalman 滤
波, 对未知的状态向量进行估计, 然后将估计向量反
馈值重新进行状态测量. 本文基于这种思路, 采用
SADP 对具有随机变量的 PSO 系统进行参数的动
态优化.

对于带随机变量的 PSO 系统:

XXXt+1 = AXXXt + Buuut(ϑ) (16)

uuut(ϑ) = FFF t(ϕ, ϑ)XXXt = −ϕt(ϑ)(xxxt − p̃pp) (17)

ϕt(ϑ) 中包含随机变量 ϑ.
定义系统的性能指标为

JImax(XXX0) = min
{

Obj(XXXN)+

Imax−1∑
t=0

[Obj(XXXt) +
1
2
uuuT

t (ϑ)uuut(ϑ)]
}

(18)

其中, Obj(·) 为系统目标函数 (最小值), Imax 表示

最大的迭代周期 (动态规划阶段数).
随机系统依照概率分布进行状态转移. 为了简

化分析, 对系统状态观测过程进行状态估计 (预测),
已知随机变量的概率分布, 可以通过积分求其状态
估计. 因此, 通过状态估计可以将未知状态转化为确
定状态, 该过程称为 “滤波”. “滤波” 之后, 随机最优
控制问题被转化为一个确定的最优控制问题.
定义 6 (状态估计 “滤波”). 通过状态估计, 将

随机最优控制问题转化为确定系统的最优控制, 状
态滤波 X̄XXt+1 可以根据下式进行计算:

X̄XXt+1 = E{XXXt+1} =
∫

Tt(XXXt,uuut)p[dϑt|(XXXt,uuut)]

(19)
定义 7 (代价估计 “滤波”). 通过对代价函数的

估计, 将随机最优控制转化为确定系统的最优控制,
即:

J̄t(XXXt+1) = E{Jt(XXXt+1)} =∫
Jt[Tt(XXXt,uuut)]p[dϑt|(XXXt,uuut)] (20)
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基于定义 6 或定义 7 进行 “滤波” 之后, 随机
PSO 系统转化为一个不含随机变量的确定系统, 然
后再利用相应的最优控制方法进行优化求解.
基于 PSO 确定系统收敛条件, 利用统计分析 ϕ̄

= Eϕt, 计算得到参数的约束条件为

0 < ϕ̄ < 2(1 + ω), 0 < ω < 1 (21)

基于群体智能近似动态规划的随机 PSO 系统
参数优化过程描述如下:
步骤 1. 定义 n 维系统状态XXX, 并对状态向量

XXX0 进行随机初始化; 设置初始的代价函数为 J(XXX0)
= 0n.
步骤 2. 根据下述的 PSO 动态方程 (状态方程)

进行状态转移操作XXXt →XXXt+1:

XXXt+1 = T [XXXt,uuut(ϑ)] = AXXXt + Buuut(ϑ) (22)

每个带有随机量的控制 uuut(ω) 将会产生一个不
确定的状态转移. 利用状态估计 “滤波” 法来处理状
态转移, 计算得到相应的状态转移期望值:

X̄XXt+1 = E{XXXt+1} =
∫

T (XXXt,uuut(ϑ))dϑ (23)

步骤 3. 对 PSO 动态系统进行群体启发式优
化.
步骤 3.1. 微粒的编码和初始化. 定义状态变量

XXXt(s)对应的微粒群体PS,微粒 i (i = 1, 2, · · · , N)
的位置 xi(s) 表示为状态XXXt(s) 时施加于系统的控
制量. 对于一维的控制系统, xi(s) = ut,i(s). 微
粒的速度变量 vi(s) 定义为对控制量的调整, 即
vi(s) = 4ut,i(s).

步骤 3.2. 对状态向量XXXt 进行采样, 并对每个
采样状态XXXt(s), s = 1, 2, · · · , n, 利用式 (24) 进行
有界控制 uuut ∈ ΩΩΩAP 的优化, 得到最优控制策略.

Ĵt+1(XXXt(s)) =

min
uuut∈ΩΩΩAP

{[Obj(XXXt(s)) +
1
2
|ūuut|2] + α · Ĵt[X̄XXt+1(s)]}

或者

min
uuut∈ΩΩΩAP

E{[Obj(XXXt(s))+
1
2
uuuT

t ·uuut]+α ·Jt(XXXt+1(s))}
(24)

步骤 3.3. 阶段 t, 分别对每个采样状态XXXt(s),
s = 1, 2, · · · , n, 在可行空间 uuut(s) ∈ ΩΩΩAP 内进行有

界控制 uuut(s) 的群体优化求解. 微粒 i (i = 1, 2, · · · ,
N) 的速度及其同步位置更新通过式 (11) 来实现.
对微粒 i, 适应度评价函数定义为

FI(ut,i(s, k)) = min
ut,i(s,k)∈ΩΩΩAP

{
[Obj(XXXt(s))+

1
2
|Ut,i(s, k)|2] + α · Jt[T (XXXt(s), ut,i(s, k))]

}

(25)

其中, Jt 利用线性插值近似得到.
步骤 3.4. 令 k = k + 1, 进行群体寻优计

算. 当 k = Cmax 时, 近似认为对所有采样状态
XXXt(s), s = 1, 2, · · · , n 得到了最优的控制策略

ûuu∗t (s), 记录为 ûuut(s), 并更新最优控制策略网络 ûuut =
[ût(1) ût(2) · · · ût(n)].

在阶段 t, 依次施加最优控制序列 ûuu∗t−1(s) =
{û∗0(s), û∗1(s), · · · , û∗t−1(s)} 来获得最优代价, 将
其存储并更新最优控制策略网络 ûuu. 然后, 对
Ĵt(XXXt(s)), s = 1, 2, · · · , n 利用线性插值近似得

到所有状态XXX 的代价函数值, 从而实现对整个最优
代价网络 J̃t(XXX) 的更新 (代价网络学习).
步骤 4. 令 t = t + 1, 重复步骤 2 和步骤 3, 直

至 |Ĵt+1(XXX)− Ĵt(XXX)| < ε, 算法终止, 其中 ε 为一个

任意的正实数, 于是有 Ĵt(XXX) → J̃(XXX); 或者当满足
条件 t = Tmax 时, 算法终止. 输出最优控制序列 ûuu∗t
= [û∗t (1) û∗t (2) · · · û∗t (n)]T.
步骤 5. 对所得到的控制序列 ûuu∗t 进行数据拟

合与分析, 得到相应参数的最优动态结构, 并作为
PSO 算法相关参数优化设置的依据.

3 数值实验与分析

3.1 基于 SADP的随机 PSO系统参数动态优化
仿真

考虑由式 (16) 和 (17) 描述的随机 PSO 系统,
其中的 ϑ 为一个在区间 (0, 1) 上服从均匀分布的随
机变量. 令 ω = 0.5, 系统具体描述为

XXXt+1 =

[
1 0.5
0 0.5

]
XXXt+ϑ·

[
1
1

]
uuut = T (XXXt,uuut, ϑ)

(26)
根据系统的收敛条件 0 < ϕ̄ < 2(1 + ω), 0 <

ω < 1, 可以得到 ϕ̄ (ω = 0.5) < 3; 相应地, 有效控
制策略的范围及边界为: ΩΩΩAP = sup(|uuut|) = 3|xt|.
在系统的性能指标定义中, 选用表 1 中的几种

基准函数作为目标函数 Obj.
实验基于表 1 中的 6 种基准函数优化, 对一维

PSO 系统进行最优控制求解. 设定最优目标 p̃ =
0, 且 yt = xt − p̃ = xt. SADP 的参数设置如下:
用于离散动态规划近似求解的群体规模为 N = 50;
微粒群搜索的迭代周期为 Cmax; 惯性权重 ω 的范

围设置为 [ωmin, ωmax] = [0.2, 0.9], 并且在 100 次
迭代过程中采用线性减少的策略; 加速因子 c1 =
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c2 = 2.0. 系统动态规划运行的总迭代次数 TI =
1000; 每一次动态规划的终止条件为达到最大阶段
数 t = Tmax = 50. 动态规划的每一次迭代中采样状
态个数为 n = 1. 贝尔曼方程中的折扣因子 α 设置

为 α = 0.99.

表 1 仿真采用的基准函数

Table 1 Benchmarks for simulations

函数 函数的数学表达 搜索区间

Sphere f1 =
∑n

i=1 x2
i [−2, 2]

Griewank
f2 = 1

4 000

∑n
i=1 x2

i −
∏n

i=1 cos(
xi√

i
xi) + 1

[−2, 2]

Rastrigin f3 =
∑n

i=1 [x2
i − 10 cos(2πxi) + 10] [−2, 2]

Ackley
f4 = −20 exp(−0.2

√
1
n

∑n
i=1 x2

i )−

exp( 1
n

∑n
i=1 cos(2πxi)) + 20 + e

[−2, 2]

Michalewicz f5 = −∑n
i=1 sin(xi) sin2k(

ix2
i

π
), k = 10 [−π, π]

Weierstrass

f6 =
∑n

i=1(
∑k

k=0 max[ak cos(2πbk ×

(xi + 0.5))])− n
∑k

k=0 max[ak cos(2πbk)],

a = 0.5, b = 0.3, kmax = 20

[−2, 2]

实验基于 Matlab 7 仿真平台. 采用以上参数
设置, 分别得到基于 Sphere 函数 (f1), Griewank
函数 (f2), Rastrigin 函数 (f3), Ackley 函数 (f4),
Michalewicz 函数 (f5) 和Weierstrass 函数 (f6) 的
PSO 系统最优控制结果, 典型的仿真结果如图 1∼
6 所示. 图示结果包括代价值曲线、最优控制策略轨
迹、最优控制策略拟合曲线和系统状态轨迹等.
根据系统反馈控制模式 uuut = −ϕtxt, 应用近似

线性拟合策略, 分别得到针对各函数优化的 PSO 系
统最优控制策略的拟合曲线, 近似函数表达为





u∗(f1) ≈ −1.71x, u∗(f2) ≈ −1.78x

u∗(f3) ≈ −1.45x, u∗(f4) ≈ −1.38x

u∗(f5) ≈ −1.61x, u∗(f6) ≈ −1.56x

(27)

方程组 (27) 给出的近似拟合结果是静态的, 可
用于 PSO 算法相应参数的初始化设置, 并且该参数
在整个系统进化与寻优过程中保持不变. 从图 1∼ 6
中所示的曲线可以看到, 线性拟合结果与实际得到
的离散控制结果之间存在着较大的误差. 为了能够
得到较为准确的最优控制轨迹, 则需要使用更高阶
的非线性关系进行近似拟合. 这里, 以三次拟合为例
来说明非线性拟合方法, 所得最优控制拟合结果为:

图 1 基于 Sphere 函数优化的 PSO 系统仿真结果

Fig. 1 Simulation results of Sphere function

图 2 基于 Griewank 函数优化的 PSO 系统仿真结果

Fig. 2 Simulation results of Griewank function

图 3 基于 Rastrigin 函数优化的 PSO 系统仿真结果

Fig. 3 Simulation results of Rastrigin function
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图 4 基于 Ackley 函数优化的 PSO 系统仿真结果

Fig. 4 Simulation results of Ackley function

图 5 基于Michalewicz 函数优化的 PSO

系统仿真结果

Fig. 5 Simulation results of Michalewicz function

图 6 基于Weierstrass 函数优化的 PSO 系统仿真结果

Fig. 6 Simulation results of Weierstrass function





u∗(f1) ≈ −0.03x3 + 0.04x2 − 1.67x− 0.04

u∗(f2) ≈ −0.04x2 − 1.75x

u∗(f3) ≈ −0.01x3 + 0.04x2 − 1.22x

u∗(f4) ≈ −0.2x3 + 0.02x2 − 0.9x− 0.22

u∗(f5) ≈ −0.03x3 − 0.01x2 − 1.44x− 0.07

u∗(f6) ≈ −0.02x3 − 0.06x2 − 1.51x

(28)
根据 uuut = −ϕtxt, 不能直接利用式 (28) 中的结

果求参数 ϕt. 但可针对所选择的不同函数优化问题,
利用相应的关系式, 计算各离散时刻每个确定状态
x 对应的最优控制策略 uuu∗t , 然后根据所得数据求解
uuut = −ϕtxt 的系数, 以此来动态调整 ϕt 值. 同理,
可利用更高阶的非线性关系进行参数 ϕt 的动态优

化规律拟合, 所得结果也更接近实验所得数据. 还可
以直接利用实验得到的离散最优控制数据求得相应

采样时刻的 ϕt 值.

3.2 比较分析

本实验目的是测试文中所提方法的有效性, 从
算法最优解质量来检验采用不同加速因子策略的

PSO 优化性能. 对实验得到的最优控制结果, 分别
采用线性拟合、非线性 (三次曲线) 拟合以及对离散
最优控制数据线性插值的方式得到参数的近似动态

规律, 分别基于这些结果设置并运行 PSO 算法.
在函数优化仿真实验中, 选用表 1 中的测试函

数, 考察基于不同加速因子策略的 PSO 算法在一定
的迭代周期之后找到的最优解的平均值. 前面的讨
论基于恒定的惯性权重 ω, 为了便于比较, 本实验中
PSO 算法也均采用常数惯性权重, 即 ω = 0.5. 采用
非对称的初始化方式,群体规模统一设置为N = 50.
分别对每种 PSO 计算模式进行 50 次实验, 统计平
均最优值,并与PSO-TVAC在不同的加速因子设置
下 (PSO-TVAC1: c1 = c2 = 2.0 和 PSO-TVAC2:
c1 = 2.0 → 0.25, c2 = 0.25 → 2.0)[4] 得到的平均最
优结果进行比较. 各算法在达到最大迭代周期时, 得
到如表 2 中的仿真结果.
从表 2 的结果可以看出, 基于表 1 的 6 种测试

函数优化问题, 采用本文方法得到的加速因子动态
规律的 PSO 算法总体上具有与一种动态加速因子
微粒群算法 (PSO-TVAC2) 相当的性能, 该结果是
基于对离散最优控制策略进行线性插值所得优化参

数而取得的. 本文方法除了对 Rastrigin 函数得到
比 PSO-TVAC 较差的结果外, 对其他函数均取得
了比 PSO-TVAC 更好或相当的优化效果. 不过, 基
于通过线性拟合和三次拟合得到的加速因子动态规

律而得到的优化结果并不太理想. 从最优控制策略
拟合曲线可以看出,利用线性拟合甚至非线性拟合得
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表 2 仿真结果比较 (平均最优值)

Table 2 Comparison of average results

函数 维数 (Gmax) 寻优范围 PSO-TVAC1 PSO-TVAC2 线性拟合 三次拟合 离散最优插值

f1 30 (2 000) [−100, 100] 9.383E−24 1.755E−25 7.993E−22 2.524E−23 1.645E−25

f2 30 (2 000) [−600, 600] 0.142 2.651E−02 0.107 7.349E−02 3.196E−02

f3 30 (2 000) [−10, 10] 32.79 2.408 36.55 12.39 5.617

f4 30 (2 000) [−100, 100] 6.883E−09 2.147E-12 5.153E−07 3.452E−09 9.679E−15

f5 30 (2 000) [−π, π] −17.06 −24.41 −19.28 −25.21 −25.74

f6 30 (2 000) [−2.0, 2.0] 3.481E−08 3.146E−10 7.526E−09 1.567E−10 4.184E−11

到的近似规律与实际的最优动态数据之间存在着一

定的误差; 拟合误差较大的函数, 用不同设置得到的
优化效果的差距通常也较明显, 这与表 2 中的结果
基本吻合.
从表 2 的结果还可看出, 采用恒定加速因子

(PSO-TVAC1 和线性拟合) 所得结果相对较差. 需
要说明的是, 本实验采用的算法对除 Sphere, Ack-
ley 和Weierstrass 函数外的优化结果都不够理想,
特别是对 Rastrigin 函数, 得到的结果均较差, 这可
能与采用固定惯性权重 ω = 0.5 有关. 当然, 本文工
作主要是从系统最优控制的新视角对 PSO 参数的
动态优化设置问题进行探讨, 作出近似假设处理, 对
计算结果产生了一定程度的影响.

4 结语

本文将群体智能引入近似动态规划模式的设计,
提出一种新型的近似动态规划模式 SADP, 并从系
统最优控制的角度出发, 研究了微粒群参数的动态
优化问题. 在 SADP 设计以及 PSO 参数的动态优
化计算过程中, 采取了适当的近似简化处理, 致使所
得结果与其精确解产生了偏差, 实验结果也表明这
会对函数优化问题求解造成一些不利影响. 不过, 本
文以优化参数设置为目的, 微粒群参数本身对精确
度要求并不太高, 计算复杂度更显重要, 而采取的近
似处理有效降低了计算复杂度. 还需要强调的是, 本
工作的初衷是从最优控制的视角对 PSO 参数的动
态优化进行探讨, 是一种新的尝试与方法探索. 因
此, 采取近似简化处理应当是合理的, 由此产生的计
算误差不影响对方法的探讨与研究. 当然, 本文除需
要进一步对所提方法进行更为细致完善的仿真验证

工作之外, 还缺乏对算法的收敛性或逼近特性等方
面进行严格的证明, 这也是今后需要努力的方向.

本文对微粒群近似动态优化的相关研究均基于

单个微粒在一维空间飞行的假设前提. 这时面临的
问题是, 绝大多数待求解问题在解空间中各个维度
间并不是独立的, 这样很可能对求解性能造成很大

的影响, 这也可能是求解效果不太理想的潜在原因.
因此, 在对实际问题求解过程中, 需要首先设计相应
的算法将问题进行解耦, 然后在每个独立的维度空
间再应用本文提出的方法, 相应的解耦算法的设计
与实现将是今后的研究方向. 此外, 本文所作假设在
某种程度上偏离了微粒群启发式随机优化和群体协

作等内在的优秀特性. 因此, 从微粒群优化算法的原
始本意出发, 从最接近微粒群系统本质特性着眼进
行多维、并行、分布式计算的近似动态优化研究, 对
多目标优化的微粒群系统甚至对其他各类群体智能

系统的动态优化研究等, 将是一个很有意义的课题,
也是下一步要做的工作. 尽管如此, 本文工作是对微
粒群系统进行近似动态优化的有益尝试, 是对该课
题深入研究的一种初步的探索性工作, 作者希望能
对相关研究领域的研究者有所帮助与启示.
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