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摘 要: 针对粒子群优化 (PSO)算法在复杂问题求解中出现的早熟收敛问题,从认知心理学角度进行分析,将创造

性思维 (CT)引入 PSO算法,提出一种基于创造性思维的 PSO算法 (CTPSO).基于CT过程的“四阶段”模型,构建了算

法框架,改进了速度更新公式,在粒子个体的惯性、个体认知和社会能力的基础上增强CT能力,以提升其整体寻优

性能.典型测试函数的运行结果表明,该算法具有较强的全局搜索能力,收敛速度快,算法稳定性好,且未增加新的参

数和计算复杂度.
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Abstract: Particle swarm optimization(PSO) suffers from the premature convergence problem in complex optimization

problems. To solve this problem, this paper analyzes PSO algorithm from cognitive psychology and proposes a creative

thinking(CT) based PSO algorithm(CTPSO). Based on the four stages model in CT process, a framework of CTPSO is

designed, and the evolution model is adapted, which includes a CT model besides the memory model, cognitive model

and social model in standard PSO to improve the optimization capability of particles. CTPSO is applied to some well-

known benchmarks, and experimental results show that CTPSO possesses more powerful global search capabilities, better

convergence rate and robustness, meanwhile it does not introduce new parameters and computational complexity.
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1 引引引 言言言

自 20世纪 90年代起,人们受群居昆虫行为的启

发, 通过对其行为的模拟, 产生了一系列求解问题的

方法,即群智能 (SI)方法. 在众多SI方法中, Kennedy

和Eberhart[1-2]提出的粒子群优化算法 (PSO)是目前

应用较为广泛的一种全局优化算法. 与其他进化算

法和 SI算法相比,其机理简单,容易实现,收敛速度较

快, 且需要调整的参数较少, 在某些情况下比遗传算

法更具优势,对于解决大规模数学优化问题具有较高

的计算速度及较好的全局寻优能力. 自 PSO算法提出

以来,其基本算法和改进算法已被广泛应用于资源分

配[3-4]、任务分配[5-7]、全局优化问题求解[8-9]以及电力

系统[10]等诸多领域.理论和实践表明, PSO是解决非

线性连续优化、组合优化等问题的有效工具.

PSO算法的最大不足是其早熟收敛问题,即当某

粒子发现一个当前最优位置时,其他粒子将迅速向其

靠拢, 如果该位置为局部最优点, 则粒子群很难在解

空间内进行重新搜索,从而陷入局部收敛. 目前,克服

PSO算法早熟问题的方法主要有 4种: 1)增加粒子群

规模以拓展解空间; 2)调整参数取值策略[10],以平衡

粒子的全局和局部搜索能力; 3)混合各种启发式算法

以增强粒子的局部搜索能力,如在 PSO算法中引入蚁

群算法的信息素机制[11]、极值优化 (EO)[12]等; 4)在

有限规模内保持粒子群的多样性, 以在进化过程中

对新的解空间进行持续搜索,如引入交叉机制[13]、免

疫机制[14]、自适应变异机制和扰动因子[15]等方法. 然

而, 增加粒子群规模虽能获得更优的解, 但会使算法

的运算量大幅增加,且难以从根本上克服局部收敛问
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题.参数调整策略需要对具体问题进行大量的仿真实

验后方能确定, 且策略较难适用于所有的优化问题.

另外,混合 PSO算法及根据粒子多样性变化情况调整

扰动因子在增强算法局部搜索能力和粒子群多样性

的同时,也使得算法在每次进化过程中的计算量增加,

从而影响了PSO的快速收敛能力.

本文从一个全新的视角即认知心理学角度分析

PSO算法, 将人类的创造性思维引入 PSO算法中, 构

建算法结构和框架,改进了 PSO的速度更新公式. 该

算法保持了基本PSO算法的原理简单、易于实现的

特点,同时未增加新的需要调整的参数和计算复杂度.

基于典型测试函数对算法进行评价和比较,结果表明,

本文算法在收敛速度和全局寻优质量方面具有较大

的优越性.

2 标标标准准准PSO算算算法法法
Shi等人[16]在Kennedy和Eberhart提出的基本

PSO算法基础上增加了惯性权重的概念, 目前被公

认为标准 PSO算法, 且应用较为广泛. 其基本原理

是: 一个由𝑚个粒子组成的群体在 𝑑维搜索空间中以

一定速度飞行, 假设第 𝑖个粒子 (1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝑚)的位置

为𝑋𝑖 = (𝑥𝑖1, 𝑥𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑖𝐷),速度为𝑉𝑖 = (𝑣𝑖1, 𝑣𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑣𝑖𝐷),其经历过的最好位置为𝑃𝑖 = (𝑝𝑖1, 𝑝𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝𝑖𝐷),

群体内所有粒子所经过的最好位置为𝑃𝑔 = (𝑝𝑔1, 𝑝𝑔2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝𝑔𝐷). 在第 𝑑维上,粒子 𝑖的速度和位置分别根据

下式进行更新:

𝑣𝑘+1
𝑖𝑑 = 𝜔𝑣𝑘𝑖𝑑 + 𝑐1𝜉(𝑝

𝑘
𝑖𝑑 − 𝑥𝑘

𝑖𝑑) + 𝑐2𝜂(𝑝
𝑘
𝑔𝑑 − 𝑥𝑘

𝑖𝑑), (1)

𝑥𝑘+1
𝑖𝑑 = 𝑥𝑘

𝑖𝑑 + 𝑣𝑘+1
𝑖𝑑 . (2)

其中: 𝑘为进化代数; 𝜔为惯性权重,其目的是维护全

局和局部搜索能力的平衡,改善算法收敛性能; 𝑐1, 𝑐2
为加速常数, 也称学习因子, 使粒子具有自我总结和

向群体中优秀个体学习的能力,从而向自己的历史最

优点以及群体内或邻域内的历史最优点靠近,一般取

𝑐1 = 𝑐2 = 2; 𝜉, 𝜂为 [0,1]区间内均匀分布的随机数.

式 (1)中, 第 1部分 𝑣𝑘𝑖𝑑为粒子记忆项或惯性项,

表示粒子对上一代速度的记忆, 表现了个体 “惯性”

行为对其下一代速度的影响;第 2部分为个体认知项,

表示粒子吸取自身经验知识的过程;第 3部分为社会

项,表示粒子学习其他粒子经验的过程. 在寻求一致

的认知过程中, 个体往往记住它们自己的信念, 同时

还考虑群体中其他个体的信念. 当个体察觉其他个体

的信念较好时,将进行适应性调整.

3 基基基于于于创创创造造造性性性思思思维维维的的的PSO算算算法法法
3.1 创创创造造造性性性思思思维维维的的的引引引入入入

创造性思维 (CT)也称创新思维, 是指在对概念

空间进行探索的过程中,以掌握的信息、知识和经验

为基础,对已有概念进行组合、关联和变换,从而产生

新概念的过程. CT是人类特有的思维模式,是在一般

思维基础上发展起来的、以新的方式解决问题的思维

活动,它强调开拓性和突破性, 在解决问题时带有鲜

明的主动性[17].

PSO算法的速度更新公式是其核心内容,从社会

认知学角度看,该公式模拟了每个粒子的生物惯性作

用、个体认知能力 (记忆能力)及社会能力对其下一代

速度的影响,即每个粒子下一代的速度是由当前该粒

子所掌握的知识进行矢量运算的结果.算法中的 3项

与人类的认知过程类似, 存在的唯一差别是人类具

有CT能力,而粒子却不具备该项能力. 人类的CT能

力是推动其认知能力不断发展和产生技术创新的关

键因素,因此, 本文从认知心理学角度提出一种基于

CT的 PSO (CTPSO)算法, 将人类的创造性思维引入

PSO算法中, 使得每个粒子都能像人类一样进行总

结、思考和创新.

CTPSO算法的基本思想是: 每个粒子具有惯性

作用、个体认知能力和社会能力的同时,也具有创造

性思维能力,即粒子在根据自身记忆中存储的知识和

从其他粒子处获得的知识进行思考的同时,能够对所

掌握的知识进行组合、关联和变换,并在外界激励因

素的影响下, 实现一定程度的创新, 从而使得整体搜

索能力上升到一个新的阶段.

3.2 CTPSO算算算法法法框框框架架架

3.2.1 CT过过过程程程的的的 “四四四阶阶阶段段段模模模型型型”

从上世纪初开始, 人们就从心理学角度研究CT

的产生过程, 并提出了若干种具有代表性的CT过

程模型,如Wallas[18]提出的 “四阶段模型”, Finke[19]提

出的Geneplore模型, Lawson[20]提出的 “五阶段模型”,

Santanen[21]提出的认知网络模型等. 其中, 四阶段模

型作为CT过程的经典模型, 从 1926年提出至今, 仍

被广泛采用. 该模型认为人的创造性思维必须经历 4

个阶段, 分别是准备阶段、酝酿阶段、豁朗阶段和验

证阶段.

1)准备阶段. 根据问题特征形成初步认识,了解

问题性质特点, 建构问题空间, 搜集与之有关的知识

并进行整理和加工. 个体的知识水平、思维能力及经

验等都是该阶段中的重要因素.

2) 酝酿阶段. 在上一阶段形成问题基本知识的

基础上, 进行知识提取, 观念的联想、合并、转换及

类比推理等. 在该阶段中形成的内隐认知较为重要.

相对于外显知识而言, 内隐认知是指不能用语言表

达、不受认知主体意识控制、不需付出心理努力的认

知过程[22].
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3)豁朗阶段. 通过酝酿阶段的知识积累后,内隐

认知水平不断提高, 此时, 适当的外界环境线索或激

励, 可以使个体对关于问题解的认识非常敏感, 并使

得记忆中相关信息的激活水平提高. 当内隐记忆痕迹

的激活水平达到某一阈值时,即可导致顿悟[23]. 该阶

段是CT过程中最关键的环节.

4)验证阶段. 对第 3阶段所产生的新概念和新思

想的合理性、新颖性及价值高低进行验证及评价.

3.2.2 CTPSO算算算法法法框框框架架架

基于Wallas的 “四阶段模型”, 设计CTPSO算法

的框架如图 1所示.
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图 1 CTPSO算法框架

CT过程四阶段模型中的准备阶段对应CTPSO

算法中的变量准备过程,即每个粒子获得自己当前速

度和位置,寻找自身最好位置和群体最好位置的过程;

酝酿阶段对应CTPSO算法的主要认知阶段, 每个粒

子凭自身记忆能力、个体认知能力和社会能力对下一

代的速度和位置进行初步整合 (对应于标准 PSO算法

中的式 (1), (2)); 豁朗阶段对应CTPSO算法中的创新

项,即在外界激励下,挖掘已具备的知识,对问题的解

形成新颖认识和顿悟;验证阶段对应算法中粒子个体

位置更新及对适应值进行计算、比较与更新的过程.

3.3 CTPSO算算算法法法设设设计计计

定定定义义义 1 创新位置 𝑐𝑝𝑘𝑖𝑑. 在第 𝑑维空间内, 粒子

个体 𝑖基于自身的CT能力, 根据准备阶段中获取的

自身经验知识及其他粒子的共享知识和酝酿阶段对

知识的整合所形成的内隐认知, 在外部激励 (直觉和

灵感)下所确定的新位置.

对已有信息进行组合, 是产生创新的重要原因.

Karmiloff-smith[24]认为,人类获取知识的一种特殊方

式是通过探索内部已有信息,并通过不断迭代,对这

些信息在表现形式上进行重组. 目前,描述和研究CT

能力的统一概念框架已被提出, 但如何将该概念框

架映射到具体计算公式甚至算法化仍是难点. 根据

PSO算法的特点,不妨尝试根据CT能力的产生机理,

将粒子个体 𝑖在 𝑑维的 𝑐𝑝𝑘𝑖𝑑看作 𝑖对其记忆中的信息

(𝑥𝑘
𝑖𝑑), 个体认知能力获得的信息 (𝑝𝑘𝑖𝑑), 以及由社会能

力获得的其他粒子的共享信息 (𝑝𝑘𝑔𝑑)在外部激励下共

同作用的结果,即

𝑐𝑝𝑘𝑖𝑑 = 𝜌× 𝑥𝑘
𝑖𝑑 + 𝑝𝑘𝑖𝑑 + 𝑝𝑘𝑔𝑑

3
, (3)

其中 𝜌为外部激励因子. 由于CT过程中外界激励具

有偶然性, 这里定义 𝜌为 [0, 1]之间均匀分布的随机

数. 于是, CTPSO算法中的速度更新公式为

𝑣𝑘+1
𝑖𝑑 =𝜔𝑣𝑘𝑖𝑑 + 𝑐1𝜉(𝑝

𝑘
𝑖𝑑 − 𝑥𝑘

𝑖𝑑)+

𝑐2𝜂(𝑝
𝑘
𝑔𝑑 − 𝑥𝑘

𝑖𝑑) + 𝑐3𝛾(𝑐𝑝
𝑘
𝑖𝑑 − 𝑥𝑘

𝑖𝑑), (4)

位置更新公式不变.式 (4)中: 𝑐3 = (𝜔 + 𝑐1 + 𝑐2)/3,表

示粒子个体的各种能力因子对其CT能力的均衡影

响; 𝛾为 [0, 1]之间均匀分布的随机数.

分析式 (4)可知, CTPSO算法具有以下优势: 1)

从认知学角度看, 粒子的CT能力能够更加平衡其全

局搜索和局部搜索能力,使得粒子的整体搜索能力得

到提升; 2)当粒子 𝑖的𝑥𝑘
𝑖𝑑与 𝑝𝑘𝑖𝑑和 𝑝𝑘𝑔𝑑相差较远时,速

度更新公式中的创新项较大,使得 𝑣𝑘+1
𝑖𝑑 增大,粒子具

有更好的全局搜索能力,同时能够尽快到达全局最好

位置,即收敛速度得到大幅提升; 3)当粒子的趋同性

使得𝑥𝑘
𝑖𝑑与 𝑝𝑘𝑖𝑑和 𝑝𝑘𝑔𝑑基本相等时, 创新项中 𝜌的加入

使得粒子速度等于 0的可能性减小,能够在一定程度

上保持粒子多样性, 从而有效避免早熟收敛现象的

产生; 4)从计算时间看,创新项所增加的计算时间非

常有限,且未增加算法的计算复杂度,与目前的大多

数混合 PSO算法相比,在计算时间和复杂度上均具优

势; 5)未增加新的需调整的参数.

4 算算算法法法评评评价价价与与与分分分析析析

4.1 测测测试试试函函函数数数及及及评评评价价价标标标准准准

PSO算法常用的 5个测试函数分别为:单峰函数

𝑓1 (Sphere)和 𝑓2 (Rosenbrock);多峰函数 𝑓3 (Rastrigrin)

和 𝑓4 (Griewank), 且各函数的全局最优值皆为 0;

𝑓5 (𝐻01)为多目标优化函数, 并取两子函数的权重因

子分别为 0.8和 0.2.

表 1给出了各函数的形式、初始值范围以及目标

值𝑇𝑣. 算法收敛条件为当前算法获得的最优值小于

表 1 测试函数与取值情况

函数 形 式 初值范围 𝑇𝑣

𝑓1

𝑛∑
𝑖=1

𝑥
2
𝑖 [−1, 1] 0.01

𝑓2

𝑛−1∑
𝑖=1

[100(𝑥𝑖+1 − 𝑥
2
𝑖 )

2
+ (𝑥𝑖 − 1)

2
] [−10, 10] 100

𝑓3

𝑛∑
𝑖=1

[𝑥
2
𝑖 − 10 cos(2π𝑥𝑖) + 10] [−5.12, 5.12] 100

𝑓4
1

4000

𝑛∑
𝑖=1

𝑥
2
𝑖 −

𝑛∏
𝑖=1

cos
( 𝑥𝑖√

𝑖

)
+ 1 [−600, 600] 0.1

𝑓5 𝑓1 =
1

𝑛

𝑛∑
𝑖=1

𝑥
2
𝑖 , 𝑓2 =

1

𝑛

𝑛∑
𝑖=1

(𝑥𝑖 − 2)
2 [−10, 10] 1
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表 1中所对应函数的目标值或达到最大进化代数.

本文中,算法性能测试和比较的指标为以上 5个

函数的平均最优适应值MV,最优适应值的标准方差

Std,平均达优率 SR和平均计算时间CT.其中: SR是

指在多次独立运行某算法过程中,达到设定收敛条件

时的百分比; CT是指在规定迭代次数中达到算法收

敛条件平均花费的时间; MV可用来衡量算法的寻优

质量和精度; Std用来衡量算法的鲁棒性; SR用来衡

量算法的整体性能,包括收敛速度和求解精度; CT用

来衡量算法的收敛速度.

4.2 算算算法法法比比比较较较与与与分分分析析析

Clerc等人[25]提出的加入收缩因子的PSO(CPSO)

算法以及本文提出的CTPSO算法皆可看作是对标

准PSO进化公式的改进,因此可将标准 PSO和CPSO

作为CTPSO的比较对象; 同时, 将文献 [12]中引入

EO机制的 PSO算法 (PSO-EO),以及文献 [26]中引入

中心粒子的PSO算法 (CterPSO)作为比较对象.

参数初始化情况为: 在 PSO, PSO-EO, CterPSO,

CTPSO算法中, 𝑐1 = 𝑐2 = 1.496 2, 𝜔min = 0.2, 𝜔max =

0.9, 𝜔值皆采用文献 [25]中的线性变化规律进行更

新. CPSO中收缩因子𝜒 = 0.729, 𝑐1 = 𝑐2 = 2. 各算法

中最大进化代数MaxDT= 2000, 种群规模𝑁 = 30,

维数𝐷 = 20.

表 2为 5种算法独立运算 50次后的性能比较结

果.其中: 粗体字为相同指标比较结果中的相对最优

值; “/ ”表示在规定迭代次数内算法不收敛,因此不统

计CT. 实验环境为 Inter Pentium Dual CPU 2.20 GHz,

内存 2.0 GB兼容机,编程语言为Matlab R2009a.

分析表 2,可得以下结论:

1) 由MV的比较结果可知, CTPSO算法的优势

较为明显, 与其他 4种算法相比, CTPSO算法对各函

数的求解质量相对较高.对于函数 𝑓1, 𝑓3和 𝑓4,算法能

够获得全局最优解;对于函数 𝑓2和 𝑓5, CTPSO算法求

得的最优解质量比其他 4种算法相对改善较多. 此外,

PSO-EO与CterPSO算法在 𝑓1, 𝑓3和 𝑓5函数上的求解

质量略高于PSO和CPSO算法.

2)由 Std的比较结果可知, 对于 5个测试函数而

言, 与其他 4种算法相比, CTPSO算法的标准方差均

较小,从而说明了CTPSO算法的稳定性较好.尤其对

于函数 𝑓1, 𝑓3和 𝑓4,标准方差皆为 0,说明 50次独立运

算过程中, CTPSO算法每次都能收敛于相同解 (全局

最优解).

3) 由 SR和CT的比较结果可知, PSO-EO与

CterPSO算法相对于 PSO和CPSO算法略好, 但由于

增加了极值优化机制和中心粒子的计算,达到收敛条

表 2 算法性能比较结果

函数 算法 MV Std SR CT

PSO 5.323e-2 3.891e-2 0.04 5.474e-1

CPSO 6.294e-2 4.628e-2 0 /

𝑓1 PSO-EO 4.125e-2 2.880e-2 0.06 6.727e-1

CterPSO 5.182e-2 3.424e-2 0.08 6.482e-1

CTPSO 0 0 1 1.906e-2

PSO 8.348e+2 9.229e+2 0 /

CPSO 1.012e+3 8.473e+2 0 /

𝑓2 PSO-EO 9.154e+2 1.123e+3 0.04 8.779e-1

CterPSO 8.385e+2 9.265e+2 0.02 7.985e-1

CTPSO 18.813 3.635e-2 1 2.156e-2

PSO 64.273 15.223 0.98 6.441e-2

CPSO 69.314 22.897 0.90 4.477e-2

𝑓3 PSO-EO 61.665 18.992 0.94 1.214e-1

CterPSO 59.253 13.693 0.98 1.096e-1

CTPSO 0 0 1 2.343e-2

PSO 5.462 2.887 0 /

CPSO 6.249 3.883 0 /

𝑓4 PSO-EO 6.475 4.378 0 /

CterPSO 6.245 3.990 0 /

CTPSO 0 0 1 1.428e-1

PSO 6.681e-1 1.744e-1 0.94 6.142e-2

CPSO 7.326e-1 2.367e-1 0.84 1.527e-1

𝑓5 PSO-EO 6.320e-1 1.532e-1 0.96 7.484e-2

CterPSO 6.593e-1 1.590e-1 0.96 9.109e-2

CTPSO 3.606e-1 2.737e-4 1 9.062e-3

件的时间略长. 与其他 4种算法相比,对于 5个测试函

数, CTPSO算法的 SR值皆为 1,即每次运算均能达到

目标值,说明CTPSO算法的整体性能较好.从收敛时

间上看, CTPSO算法的CT值也相对较小, 从而说明

其收敛速度较快.

图 2∽图 6分别为 5种算法对各函数寻优搜索的

进化曲线.
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由图 2∽图 6可知, 对于表 1中的 5个测试函数

而言, CTPSO算法的整体性能较为优越,能够在较短

时间内逼近或搜索到全局最优解,体现了粒子个体增

加创造性思维的优越性.

5 结结结 论论论

PSO算法提出至今,其早熟收敛问题始终是众多

学者关注的重点. 本文从认知心理学角度剖析了 PSO

算法的基本原理,将创造性思维引入 PSO算法,提出

一种基于创造性思维的 PSO算法 (CTPSO).在常用标

准测试函数上的运行结果表明, CTPSO算法在全局

优化质量、收敛速度和算法稳定性方面均具有较大

优势. 需要指出的是, CT过程的算法化是一个开放问

题,本文从一个全新的角度探讨了 PSO算法. 下一步

工作重点将放在对创新位置公式的调整和实验,以及

基于CTPSO算法求解约束优化问题上.
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