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基于聚集度的异化磷虾群算法

刘　楷，沈菊红，万仁霞，李延延
（北方民族大学 数学与信息科学学院，宁夏 银川７５００２１）

摘　要：针对标准磷虾群算法存在着不易跳出局部寻优、搜索精度低等问题，提出了一种基于聚集度的异化磷虾群

算法．本算法根据种群多样性指标聚集度的变化，通过在两个相反位置移动方向的选择策略来增加磷虾进化多样

性，同时引入了随机数策略来模拟磷虾的外部扰动，从而取代原磷虾群算法中的随机扩散运动的影响．再引入平均

距离指标来增加局部搜索的变异概率，同时将背向最优位置的速度方向作为搜索变异方向，从而扩大了群体的搜

索空间，保证算法的全局搜索能力．通过对九个典型不同类型的基准函数进行实验测试，结果表明了改进策略对算

法的全局搜索能力和优化精度有很大的提高，能达到更好的收敛速度和寻优精度．
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１　引言

磷虾群算法（ＫＨ）是一种群体智能优化算法，

２０１２年由ＧａｎｄｏｍｉＡＨ首次提出
［１］，该算法是对南

极磷虾生化环境演变响应过程的仿真模拟［２］．磷虾

群算法是新近出现的全局优化算法，和其他传统的

智能优化算法相比，磷虾群算法在处理一些复杂优

化问题时有其良好特性，然而由于该算法的理论与

应用研究刚刚起步，处理一些高维多模态优化问题

时还存在着早熟、易陷入局部最优、后期收敛速度慢

等不足［３５］．

文献［６］将 ＫＨ 的不足归纳出以下原因：

（１）ＫＨ算法在迭代后期易陷入局部极值，磷虾个体

周围的邻居会聚集在极值点附近，群体多样性降低．

因而运动向量犖犻，更主要地受到局部极值点的影

响，局部搜索能力不强．（２）由于食物的位置是虚拟

的，由磷虾的当前位置估计出．当虾群被局部极值吸

引时，觅食运动向量犉犻易受其影响，个体的局部搜
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索能力变差．（３）出于算法收敛的考虑，扩散运动向

量犇犻，在算法迭代的后期影响逐渐减弱，也不具备

强的局部搜索能力．

本文根据上述问题，通过调整磷虾粒子的移动

位置公式和整体位置公式，引入聚集度的概念等措

施，得到一种变异的磷虾群算法．

２　标准磷虾群算法

磷虾群算法（ＫＨ）是一种新型生物启发算法，

为了探索生存区域，使种群尽可能地获取食物同时

减少被捕食的几率，南极磷虾不断聚集以增大种群

密度，向食物靠近．因为虾群形成主要由虾群密度和

食物吸引两方面决定，而磷虾个体的移动位置主要

受到一定范围内相邻磷虾的吸引或排斥，觅食活动

和随机扩散运动三方面的影响，并以此建立拉格朗

日模型：

犱Ｘ犻
犱狋
＝犖犻＋犉犻＋犇犻 （１）

式中，犡犻＝（狓犻１，狓犻２，…，狓犻犇）是狀维向量，代表各个

磷虾粒子的位置向量，犖犻，犉犻，犇犻分别代表粒子移动

位置受上述三方面的影响，它们都与时间狋有关．

２．１　相邻磷虾的诱导

ＫＨ算法中为了维持较高的虾群密度，每个磷

虾除了受到周围磷虾个体的局部吸引，还受到当前

全局最优个体的吸引．因此，模型中的运动向量犖犻

定义为：

犖犻＝犖ｍａｘ（αｌｏｃａｌ犻 ＋α
ｔａｒｇｅｔ
犻 ）＋ω狀犖ｏｌｄ犻 （２）

式中，犖ｍａｘ是最大诱导速度，αｌｏｃａｌ犻 代表受周围邻居影

响的运动向量，αｔａｒｇｅｔ犻 代表受当前最优个体影响的运

动向量，ω狀是惯性权重．

２．２　觅食活动

觅食运动向量犉犻，受到当前估计食物位置和前

一次觅食活动及位置的影响，这里定义为：

犉犻＝犞犳（β
ｆｏｏｄ
犻 ＋β

ｂｅｓｔ
犻 ）＋ω犳犉

ｏｌｄ
犻 （３）

式中，犞犳表示最大觅食速度向量，β
ｆｏｏｄ
犻 ＋β

ｂｅｓｔ
犻 表示由

当前估计的食物位置和个体历史最优觅食位置共同

计算出的吸引度值，ω犳是惯性权重，犉
ｏｌｄ
犻 代表前一次

的觅食运动向量．

２．３　随机扩散运动

物理扩散运动向量犇犻表示磷虾个体的随机扩

散行为，定义为

犇犻＝犇ｍａｘ（１－
狋
狋ｍａｘ
）δ （４）

式中，犇ｍａｘ 代表最大扩散速度值，通常取值于

［０．００２，０．０１］，本文取０．００５．狋和狋ｍａｘ分别表示当前

迭代次数和最大迭代次数，δ表示随机扩散方向向

量，取值于（－１，１）．

磷虾粒子整体位置的更新公式定义为

犡犻（狋＋Δ狋）＝犡犻（狋）＋
犱犡犻
犱狋
×Δ狋 （５）

Δ狋＝犆狋∑

犖狏

犼＝１

（ＵＢ犼－ＬＢ犼） （６）

这里，Δ狋是一个特殊的比例因子，相当于速度

向量的比例因子．犆狋为步长缩放因子，在［０，２］间取

值，犖狏代表所有变量的数目，ＵＢ犼／ＬＢ犼分别代表第犼

个变量的上／下界．

３　基于聚集度的异化磷虾群算法

为了改善ＫＨ算法在运行后期种群多样性降低

而陷入局部最优的问题，我们用欧几里得距离来衡

量粒子间的相似程度，定义聚集度来衡量种群多样

性，并根据聚集度的大小重新分配适应值，采用新的

位置更新公式来调整粒子（磷虾）的搜索空间，以此

达到跳出局部最优的目的，同时通过多样性变异策

略来进一步提高算法的全局寻优能力．

３．１　欧几里得距离和聚集度的定义

考虑到平均粒子间的距离可以描述种群中各粒

子间分布的离散程度，其值越大，种群分布的离散程

度也就越大，多样性就越高，所以将欧几里得距离

犛犻和聚集度犆分别定义为

犛犻＝ ∑
狀

犱＝１

（犡犻犱－犘犱）槡
２ （７）

犆＝
∑
犖

犻＝１

犛犻

ｍａｘＵＢ－ＬＢ
（８）

这里狀表示解空间维数，犖表示种群粒子个数，

犡犻犱为第犻个粒子的第犱维坐标值，犘
－

犱表示所有粒子

的第犱维坐标值的平均值．ＵＢ／ＬＢ为搜索空间的上

／下界．犛犻表示犡犻与平均位置的距离，犆越大，多样

性也越高，越有利于算法跳出局部最优．

３．２　多样性变异策略

在文献［１］的ＫＨ算法中，为了增强ＫＨ算法的

群体多样性及局部搜索能力而采用的自适应交叉算

子和变异算子，具有明显随机性的特点，当种群聚集

在局部极值点附近时，交叉和变异的概率非常低，算

子也难以发挥有效作用．为了使个体跳出局部最优，

本文在文献［１］的基础上通过改进变异操作来增大

其变异概率，使其有方向性地背离最优个体．

２１
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犡犻，犿 ＝
犡狉，犿，ｒａｎｄ犻，犿 ＜犆狉；

犡犻，犿， ｅｌｓｅ
烅
烄

烆 ．

　　　犆狉＝０．２^犓犻，ｂｅｓｔ （９）

如果犛犻＜ｍｅａｎ（犛）或ｒａｎｄ＜犕狌，即当个体犡犻

离平均位置的距离小于平均距离时，或随机数满足

变异率时：

犞犻，犿 ＝犡犻，犿－犌ｂｅｓｔ

犡犻，犿 ＝犡犻，犿＋犞犻，犿×
烅
烄

烆 γ
（１０）

　否则，犡犻，犿 ＝犡犻，犿；

这时犞犻，犿是以犌ｂｅｓｔ为起点犡犻，犿为终点构造的一

个速度向量，使得犡犻，犿 背向犌ｂｅｓｔ运动，这样能够使

得犡犻，犿 跳出局部搜索，提高种群多样性；γ是速度系

数，决定犡犻，犿 的运动步长，γ越大，则犡犻，犿 跳出局部

最优的概率越大，本文γ∈［０，２］随机数．

３．３　异化的磷虾群算法

一方面是对粒子移动位置更新公式的改进，随

着迭代次数的增大，扩散运动向量犇犻的影响逐渐减

弱，并不具备强的局部搜索能力，这里我们将粒子的

扰动影响通过异化策略加到位置更新公式中，代替

犇犻的影响，从而得到下式：

犱犡犻
犱狋
＝犖犻＋犉犻 （１１）

另一方面是对粒子整体位置更新公式的改

进，由文献［６］归纳算法易陷入局部最优的原因
［６］

可知，粒子在食物和群体最高密度区域引导下，会

一直处于收缩状态，当找到一个最优解后粒子就

很难跳出局部最优．本文根据聚集度的大小重新

分配粒子位置，当种群多样性降低到某种程度时，

扩大速度向量的比例因子Δ狋，并将其移动位置改

成反方向，这样就引导粒子远离当前搜索到的最

优粒子，扩大了群体的搜索空间．同时为了还原随

机扩散运动的影响，在其原有位置上增加一个随

机数，如下式：

以初始种群的多样性犆（１）的α倍为标准，如果

犆（狋）＞α×犆（１），即多样性高于标准时：

犡犻（狋＋Δ狋）＝犡犻（狋）·ｒａｎｄ＋
犱犡犻
犱狋
×Δ狋

Δ狋＝犆狋（ＵＢ－ＬＢ） （１２）

当犆（狋）≤α×犆（１），即多样性低于标准时，反方

向移动：

犡犻（狋＋Δ狋）＝犡犻（狋）·ｒａｎｄ－
犱犡犻
犱狋
×Δ狋　Δ狋＝β·Δ狋

（１３）

式中，经试验表明，当α取值为０．３，β取值为２时效

果较好．

３．４　算法流程

由上述分析可知，该算法的过程描述如下：

步骤１　初始化：随机产生狀个磷虾粒子及参

数设置；

步骤２　评价确定每个粒子的适应度；

步骤３　根据式（２）、（３）计算粒子移动位置的

两个分量犖犻和犉犻；根据式（１１）、（５）分别计算粒子

的移动位置犱犡犻
犱狋
和整体位置犡犻（狋）；

步骤４　由式（７）计算相似度犛犻，再由式（８）计

算聚集度犆；

步骤５　如果犆（狋）＞０．３×犆（１），由式（１２）重

新更新整体位置犡犻（狋）；否则，由式（１３）重新更新整

体位置犡犻（狋）；

步骤６　由式（９）、（１０）进行交叉变异操作；

步骤７　若条件没有满足且未达到最大迭代，

就返回步骤２．

４　算法的实验分析

４．１　测试函数

为验证算法的可靠性，我们选取了具有不同特

点的函数进行测试，如表１所示．其中Ｂｒｏｗｎ函数，

Ｓｐｈｅｒｅ函数，ＣｈｕｎｇＲｅｙｎｏｌｄｓ函数，Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ函

数和Ｓｃｈｗｅｆｅｌ２．２２函数为单模函数，Ｓｐｈｅｒｅ函数

为非线性对称单模函数，是区分局部优化方法优劣

的多峰函数，该函数相对较简单，大多数算法都能够

轻松地找到最优解．而Ａｌｐｉｎｅ函数，Ｃｓｅｎｄｅｓ函数，

Ａｃｋｌｅｙ函数和Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ函数为多模函数．其中，

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ函数使用余弦函数产生了大量的局部最

小值，是一个典型复杂多模函数，具有大量局部最优

点，一般的优化算法易于陷入局部最优，却难以找到

全局最优点［７］．

４．２　算法的参数设置

在本次实验中，群体规模均为４０，每个函数独

立运行３０次，最大迭代次数设为１０００．

在ＫＨ中，ω狀 ＝ω犳 ＝０．９，犆狋＝０．５；

在ＫＨＬＤ
［８］和ＣＳＫＨ中，ω狀＝ω犳＝０．９，犆狋＝

犆狋ｍａｘ－（犆狋ｍａｘ－犆狋ｍｉｎ）×
狋
狋ｍａｘ
，犆狋ｍａｘ＝１．０，犆狋ｍｉｎ＝０．５，

Ｎｍａｘ＝０．０１，Ｖ犳 ＝０．０２；

在ＰＳＯ
［９］中，犮１＝犮２＝１．４９４４５，ω＝０．８；
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表１　测试函数

函数名 表达式 全局最优点 全局最优值

Ｂｒｏｗｎ 犳１＝∑
狀－１

犻＝１

（狓２犻）
（狓２犻＋１＋１

）
＋（狓２犻＋１）

（狓犻
２
＋１）　狓犻∈［－１，４］ ０，…，｛ ｝０ ０

Ｓｐｈｅｒｅ 犳２＝∑
狀

犻＝１

狓犻２　狓犻∈［－１００，１００］ ０，…，｛ ｝０ ０

ＣｈｕｎｇＲｅｙｎｏｌｄｓ 犳３＝（∑
狀

犻＝１

狓犻２）
２
　狓犻∈［－１００，１００］ ０，…，｛ ｝０ ０

Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ 犳４＝∑
狀－１

犻＝１

（１００（狓犻＋１－狓犻２）２＋（狓犻－１）２）　狓犻∈［－３０，３０］ ０，…，｛ ｝０ ０

Ｓｃｈｗｅｆｅｌ２．２２ 犳５＝∑
狀

犻＝１

狓犻 ＋∏
狀

犻＝１

狓犻 　狓犻∈［－１０，１０］ ０，…，｛ ｝０ ０

Ａｌｐｉｎｅ 犳６＝∑
狀

犻＝１

狓犻ｓｉｎ（狓犻）＋０．１狓犻 　狓犻∈［－１０，１０］ ０，…，｛ ｝０ ０

Ｃｓｅｎｄｅｓ 犳７＝∑
狀

犻＝１

狓犻６（２＋ｓｉｎ
１
狓犻
）　狓犻∈［－１，１］ ０，…，｛ ｝０ ０

Ａｃｋｌｅｙ
犳８＝－２０ｅｘｐ（－０．２

１
狀∑

狀

犻＝１

狓犻槡
２）－ｅｘｐ（

１
狀∑

狀

犻＝１

ｃｏｓ（２π狓犻））＋２０＋犲

狓犻∈［－３０，３０］

０，…，｛ ｝０ ０

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ 犳９＝∑
狀

犻＝１

（狓犻２－１０ｃｏｓ（２π狓犻）＋１０）　狓犻∈［－５．１２，５．１２］ ０，…，｛ ｝０ ０

　　将取得最好和最差的全局最优值（评价算法在

多次运行中能达到的最优和最差值），及其平均值

（评价算法所能达到的精度）和方差（评价算法的稳

定性和鲁棒性），测试结果如表２所示．
表２　函数测试结果

函数 算法
全局最优值

最好 最差 平均 方差

犳１

ＫＨ ０．００１３９０１２９ ０．００３７９７０１１ ０．００２４９１４１２ ０．０００９２９１

ＫＨＬＤ ０．０００１０１２５４ ０．０００２４８０９１ ０．０００１８３０８６ ４．２８Ｅ０５

ＰＳＯ ０．０４８７９９８７４ ０．２２１８２７９６４ ０．１３６５３００９３ ０．０４８３２１３１８

犆犛犓犎 ５．４５犈２８ １．８８犈１８ １．９０犈１９ ５．９４犈１９

犳２

ＫＨ ３．８４４３８８２８９ １４．３７６０２８８１ ９．６２９５３４８９１ ３．１２８４１１３１９

ＫＨＬＤ ０．２３３３８４４３８ ０．４５２５８０９１１ ０．３３２９３２８９５ ７．６８Ｅ０２

ＰＳＯ ０．０３２０４７０３３ ０．２７７６５２９６７ ０．１４１５６３９４ ０．０７５２６７０３３

犆犛犓犎 １．８９犈１９ １．４８犈０６ １．６１犈０７ ４．６４犈０７

犳３

ＫＨ ３．８４４３８８２８９ １４．３７６０２８８１ ９．６２９５３４８９１ ３．１２８４１１３１９

ＫＨＬＤ ０．２３３３８４４３８ ０．４５２５８０９１１ ０．３３２９３２８９５ ７．６８Ｅ０２

ＰＳＯ ０．０３２０４７０３３ ０．２７７６５２９６７ ０．１４１５６３９４ ０．０７５２６７０３３

犆犛犓犎 １．８９犈１９ １．４８犈０６ １．６１犈０７ ４．６４犈０７

犳４

ＫＨ ９５．９１９１６４７４ ７９７．１９５３５９６ ２２６．３９９８７５８ ２２１．８４６０６０９

ＫＨＬＤ ３０．８７４５８６０８ ３６０．９０５３０９３ ７７．４６６３３１６２ １．０８Ｅ＋０２

ＰＳＯ ３１．８５６８４６５３ ２０８．７９９６４９２ ８８．５５７０８９５３ ５７．２２５５１９２２

犆犛犓犎 ２．８９犈＋０１ ２．９０犈＋０１ ２．９０犈＋０１ ２．７５犈０２
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犳５

ＫＨ ０．９２１０７９０８４ ６０．２１４２３６９５ １１．４７０６８６１７ ２０．４３７４０２７２

ＫＨＬＤ ４．２８１６８０５２ １８．８６０２３３２８ １２．０６８９９３７５ ３．６７Ｅ＋００

ＰＳＯ ２．３７５８８４４２５ ７．８６４０９４６６９ ４．６９６７７３６０６ １．７２４２２４２９７

犆犛犓犎 ２．４５犈０５ ３．３７犈０３ １．１６犈０３ １．２９犈０３

犳６

ＫＨ ０．１２９５０８６５７ ２．１６８６８０１６４ ０．７１２０９６０５ ０．６２４７２２０１８

ＫＨＬＤ ０．０４０６７６０６７ ０．６６３９１３８４５ ０．１９４８６６３８ １．９６Ｅ０１

ＰＳＯ ０．２５２３７６９９５ １．６４６１９５６９９ ０．９１２６９０７２３ ０．４３２１７３９３９

犆犛犓犎 ６．１８犈０７ ２．２２犈０４ ７．３１犈０５ ７．０８犈０５

犳７

ＫＨ ２．２５Ｅ１２ ９．９４Ｅ１１ ２．４７Ｅ１１ ３．６９Ｅ１１

ＫＨＬＤ ５．９６Ｅ１６ １．０５Ｅ１４ ４．０７Ｅ１５ ３．８３Ｅ１５

ＰＳＯ ３．６９Ｅ０６ ０．０００１８７１２６ ５．８１Ｅ０５ ６．３７Ｅ０５

犆犛犓犎 ２．５２犈１４８ ４．６４犈６９ ４．６４犈７０ １．４７犈６９

犳８

ＫＨ ０．９４９９８５９０２ ２．９６３３３５７４１ ２．００１９５７５１５ ０．６８２３２５５４３

ＫＨＬＤ ０．４２８７３６９３４ ０．６７００７７１３ ０．５５５１７４２２１ ０．０８２８０１９７５

ＰＳＯ ３．３９５５００６２６ ６．８８７５４０５４９ ５．３１５６３１７４６ １．１７２６１８４１５

犆犛犓犎 １．６２犈０５ ０．０００８３０３５９ ０．０００３８７３７１ ０．０００２５２１９８

犳９

ＫＨ １２３．１８６５５９８ ６５．４３４４７２０６ ９３．３４９２５０８ ２２．１４４４２６０２

ＫＨＬＤ １６２．８６５１１５６ １０１．５７７９２２９ １２９．７７６９２５６ ２１．９４５９１５０７

ＰＳＯ １３２．３３３３５３３ ７０．６５２８１２７ １０３．４０２８５８ ２５．８８０８４４７９

犆犛犓犎 ３６．３２８１０７０６ ０ １１．３３０１３９１ １７．６１４７３３６７

　　同时为更直观地体现本文算法的稳定性，我们

选取了以上四种粒子群算法比较有代表性的收敛曲

线图，如图１至图９．

图１　对犳１的寻优效果图

４．３　算法的结果分析

比较表２中的最优值、最差值、均值和方差，我

们可以看出，对于具有不同特点的单模和多模函数，

本文提出的异化算法（ＣＳＫＨ）在寻优能力、收敛速

度和解的稳定性方面较优于其他三种算法．算法的

鲁棒性较强，精度较高．

并且从测试图中我们可以看出，本文算法具有

很强的全局寻优能力，这一点在处理复杂的多模函

图２　对犳２的寻优效果图

图３　对犳３的寻优效果图
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图４　对犳４的寻优效果图

图５　对犳５的寻优效果图

图６　对犳６的寻优效果图

数上更能体现出来，以具有大量局部最优点的Ｒａｓ

ｔｒｉｇｉｎ函数为例，其他三种算法在处理此函数时或

多或少会陷入局部最优，而ＣＳＫＨ则能较好地跳出

局部最优，避免早熟收敛问题，这是由于选择性的位

置移动和背向最优位置变异的改进策略使得种群能

够保持很好的多样性．

５　结束语

为克服磷虾群算法易陷入局部最优，出现早熟

图７　对犳７的寻优效果图

图８　对犳８的寻优效果图

图９　对犳９的寻优效果图

收敛的问题，本文利用聚集度的概念来自适应的调

整算法中的移动位置方向，并通过变异策略增加种

群多样性．通过数值实验对比表明，本文提出的异化

算法（ＣＳＫＨ）在收敛能力和收敛稳定性较优于其他

三种算法．
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