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第 １ 章　 绪　 　 论

１􀆰 群体智能优化算法

在现实生活中许多重要问题都涉及从众多方案中选取一个最佳方案， 在不改变现有条件

的情况下， 进一步提高生产效率， 这样的问题可以归结为优化问题。 随着科学技术的进步和

生产经营的发展， 优化问题几乎遍布了人类生产和生活的各个方面， 成为现代科学的重要理

论基础和不可缺少的方法， 被广泛地应用到各个领域， 发挥着越来越重要的作用， 对优化问

题的研究具有十分重要的意义。
长期以来， 人们不断地探讨和研究优化方法， 希望找到高效且系统的寻优方案， 早在

１７世纪的欧洲就有人提出了求解最大值和最小值的问题， 并给出了一些求解法则， 但是没

有形成系统的理论。 传统的优化算法， 如线性规划、 非线性规划、 整数规划和动态规划等算

法， 这些算法复杂度较大， 一般只适用于求解小规模问题， 往往不适合在实际工程中应用。
随着生物技术的不断发展， 人们尝试着从生物学角度出发， 解决一些复杂的优化问题。 ２０
世纪 ５０年代中期人们摆脱了一些经典数学规划方法的束缚， 从生物进化的激励中受到启发，
创立了仿生学， 提出采用模拟人、 自然及其他生物种群的结构特点、 进化规律、 思维结构、
觅食过程的行为方式， 按照自然机理方式， 直观构造计算模型， 解决优化问题。

随着对生物学的深入研究， 人们逐渐发现自然界中个体的行为简单、 能力非常有限， 但

当它们一起协同工作时， 表现出并不是简单的个体能力的叠加， 而是非常复杂的行为特征。
例如， 蜂群能够协同工作， 完成诸如采蜜、 御敌等任务； 在个体能力有限的蚂蚁组成蚁群

时， 能够完成觅食、 筑巢等复杂行为； 鸟群在没有集中控制的情况下能够很好地协同飞行。
１９９９年， Ｂｏｎａｂｅａｕ、 Ｄｏｒｉｇｏ 和 Ｔｈｅｒａｕｌａｚ 在 《Ｓｗａｒｍ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ： Ｆｒｏｍ Ｎａｔｕｒａｌ ｔｏ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｓｙｓ⁃
ｔｅｍｓ》 中对群体智能进行了详细的论述和分析， 给出了群体智能的一种不严格定义： 任何一

种由昆虫群体或其他动物社会行为机制而激发设计出的算法， 或分布式解决问题的策略， 均

属于群体智能。 在后来的研究中， 群体智能中的群被详细阐述为 “一组相互之间可以进行

直接或间接通信的主体”。 群体智能则是指 “无智能或简单智能的主体通过任何形式的聚集

协作而表现出智能行为的特性”， 它是一组简单的智能体集体智能的涌现。 群体智能优化算

法在没有集中控制并且不提供全局模型的前提下， 利用群体的优势， 分布搜索， 这种方法一

般能够比传统的优化方法更快地发现复杂优化问题的最优解， 为寻找复杂问题的最佳方案提

供了新的思路和新方法。
一直以来， 人类从大自然中不断得到启迪， 通过发现自然界中的一些规律， 或模仿其他

生物的行为模式， 从而获得灵感解决各种问题。 仿生智能优化算法大多以模仿自然界中不同

生物种群的群体体现出来的社会分工和协同合作机制为目标， 而非生物的个体行为， 属于群
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体智能的范畴， 因而也被广泛称为群体智能优化算法。 群体智能优化算法的基本思想是用分

布搜索优化空间中的点来模拟自然界中的个体， 用个体的进化或觅食过程类比随机搜索最

优解的过程， 用求解问题的目标函数度量个体对于环境的适应能力， 根据适应能力采取

优胜劣汰的选择机制类比用好的可行解代替差的可行解， 将整个群体逐步向最优解靠近

的过程类比为迭代的随机搜索过程。 以下为几种常用的群体智能优化算法， 在优化领域

这些算法称为仿生智能优化算法， 它们为采用传统的优化算法难以处理的问题提供了切

实可行的解决方案。
（１） 进化算法 （Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＥＡ）
进化算法是通过模拟自然界中生物基因遗传、 种群进化的过程和机制， 而产生的一种群

体导向随机搜索技术和方法。 它的基本思想来源于达尔文的生物进化学说， 认为生物进化的

主要原因是基因的遗传与突变， 以及 “优胜劣汰、 适者生存” 的生存竞争机制。 进化算法

基于其发展历史， 有 ４ 个重要的分支： 遗传算法 （ Ｇｅｎｅｔｉｃ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＧＡ）、 进化规划

（Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ Ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ， ＥＰ）、 进化策略 （Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ Ｓｔｒａｔｅｇｙ， ＥＳ） 和差分进化 （Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ
Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ， ＤＥ）。 进化算法在搜索过程中能够自动获取和积累有关搜索空间的知识， 并能

利用问题固有的知识来缩小搜索空间， 自适应地控制搜索过程， 动态有效地降低问题的

复杂度， 从而求得原问题的真正最优解或满意解。 进化算法具有适于高度并行及自组织、
自适应、 自学习和 “复杂无关性” 等特征， 因而有效地克服了传统方法在解决复杂问题

时的障碍和困难。 另外， 由于进化算法效率高、 易于操作、 简单通用， 广泛应用于各种

不同的领域中。
（２） 人工免疫算法 （Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｍｍｕｎｅ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＡＩＡ）
在人工智能不断向生物智能学习的过程中， 人们逐渐意识到生物免疫能力的重要性， 并

对其进行了一定的研究。 人工免疫算法是受生物免疫系统启发， 在原有进化算法理论框架的

基础上引入免疫机制， 通过模仿自然免疫系统功能而形成的一个新的进化理论。 生物免疫系

统是通过从不同种类的抗体中构造一个自己－非己的非线性自适应网络系统， 在处理动态变

化的环境中发挥作用， 是一个分布式的自适应动态平衡系统， 具有学习、 记忆和识别的功

能。 人工免疫算法充分利用优秀抗体或免疫疫苗含有解决问题的关键信息， 把群体的进化建

立在适应度较高的可行解基础上， 变盲目地产生子代个体为有指导地产生子代个体， 一旦某

些抗体达到一定的亲和力， 人工免疫算法就会启动记忆功能和克隆功能， 通过免疫细胞的分

裂和进化作用， 产生大量的抗体来抵御各种抗原， 产生多样性。 当有新的抗原入侵或某些抗

体大量复制而破坏免疫平衡时， 通过免疫系统的调节， 抑制浓度过高或相近抗体的再生能

力， 并实施精细进化达到重新平衡， 具有自我调节能力。 抗体的多样性与进化算法在解决实

际问题时产生的可行解多样性是相对应的， 可保证算法具有全局搜索能力， 避免未成熟收敛

到局部最优。 利用抗体的自我调节能力可动态调节进化算法求解实际问题时的局部搜索能

力。 免疫记忆功能促使进化算法做到最优个体适应度并一直处于最优状态， 不会出现退化的

现象， 从而逐渐收敛到实际问题的最优解。
（３） Ｍｅｍｅｔｉｃ算法 （Ｍｅｍｅｔｉｃ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＭＡ）
Ｍｅｍｅｔｉｃ算法是一种结合遗传算法和局部搜索策略的新型智能算法， 因此很多人又将

Ｍｅｍｅｔｉｃ算法称为混合遗传算法、 遗传局部优化等。 １９７６ 年， 英国科学家 Ｄａｗｋｉｎｓ 在 《Ｔｈｅ
Ｓｅｌｆｉｓｈ Ｇｅｎｅ》 中首次提出了模因 （Ｍｅｍｅ） 的概念， 它是仿照基因 （Ｇｅｎｅ） 一词拼写的， 代

　 　 　 　 　 群体智能与仿生计算———Ｍａｔｌａｂ 技术实现 （第 ２ 版）
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表的是一个文化传播或模拟单位， 是人们交流传播的信息单元。 Ｍｅｍｅｔｉｃ 算法提出的是一种

框架， 通过与局部优化策略的结合， 局部调整进化后产生的新个体， 强化了算法的局部搜索

能力。 采用不同的搜索策略可以构成不同的 Ｍｅｍｅｔｉｃ 算法， 如全局搜索可以采用遗传算法、
进化规划、 进化策略等， 局部搜索策略可以采用模拟退火、 爬山算法、 禁忌搜索等。 对于不

同的问题， 可以灵活地构建适合该问题的 Ｍｅｍｅｔｉｃ 算法。 Ｍｅｍｅｔｉｃ 算法采用的这种全局搜索

和局部搜索相结合的机制使得其搜索效率在某些问题领域比传统的遗传算法快几个数量级，
显示出了较高的寻优效率， 并被尝试应用于求解各种经典的优化问题及各类工程优化问题。

（４） 粒子群算法 （Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＰＳＯ）
粒子群算法是一种有效的全局寻优算法， 最早由美国的 Ｋｅｎｅｄｙ 和 Ｅｂｅｒｈａｒｔ 于 １９９５年提

出， 设想模拟鸟群觅食的过程， 后来从这种模型中得到启示， 并将粒子群算法用于解决优化

问题。 粒子群算法是基于群体智能理论的优化算法， 通过群体中粒子间的合作与竞争， 实现

复杂空间中最优解的搜索， 具有进化计算和群智能的特点。 与传统的进化算法相比， 粒子群

算法保留了基于种群的全局搜索策略， 但其采用速度－位移模型， 操作简单， 避免了复杂的

遗传操作， 具有记忆全局最优解和个体自身所经历的最优解功能， 能够动态跟踪当前的搜索

情况， 调整搜索策略。 由于每代种群中的个体具有 “自我” 学习和向 “他人” 学习的双重

提高的优点， 从而能在较少的迭代次数内找到最优解。 粒子群算法目前已广泛应用于函数优

化、 数据挖掘、 神经网络训练等应用领域。
（５） 混合蛙跳算法 （Ｓｈｕｆｆｌｅｄ Ｆｒｏｇ Ｌｅａｐｉｎｇ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＳＦＬＡ）
混合蛙跳算法通过模拟现实自然环境中青蛙群体在觅食过程中所体现出的协同合作和信

息交互行为， 来完成对问题的求解过程， 是一种全新的启发式群体智能进化算法。 现实生活

中的一群青蛙生活在池塘中， 整个蛙群被分为不同的子群体， 并且分布着许多的石头， 每只

青蛙都具有自己对食物源远近的判断能力， 并且为了靠近目标而努力。 通过在不同的石头间

跳跃去寻找食物较多的地方， 提高自己寻找食物的能力， 而青蛙个体之间是通过思想的交流

与共享实现信息的交互的。 混合蛙跳算法采用模因分组算法， 模拟青蛙的聚群行为， 通过分

群与重组实现青蛙的跳跃， 采用类似于粒子群算法中的速度－位移模型， 实现个体之间的信

息共享和交流机制， 进行启发式搜索， 从而找到最优解。 该算法具有高效的并行计算性能和

优良的全局搜索能力， 由 Ｅｕｓｕｆｆ 和 Ｌａｎｓｅｙ 在 ２００３ 年首次提出， 并用来成功解决管道网络扩

充中的管道尺寸最小化问题。 关于蛙跳算法的研究目前还比较少， 近年来国内外一些学者提

出将混合蛙跳算法用于多进程控制的优化调整、 全局优化、 旅行商问题、 连续优化问题和模

糊控制器设计等。
（６） 猫群算法 （Ｃａｔ Ｓｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＣＳＯ）
猫群算法是模拟在日常生活中猫的行为动作而产生的一种群体智能算法， 由台湾人 Ｓｈｕ－

Ｃｈｕａｎ Ｃｈｕ最早提出。 在日常生活中， 猫总是非常懒散地躺在某处不动， 经常花费大量的时

间处在一种休息、 张望的状态。 即使在这种情况下， 它们也保持高度的警惕性， 它们对于活

动的目标具有强烈的好奇心， 一旦发现目标便进行跟踪， 并且能够迅速地捕获到猎物。 猫群

算法将猫的行为分为两种模式， 一种是搜寻模式， 此时猫处于懒散、 环顾四周的搜索状态；
另一种是跟踪模式， 此时猫向着全局最优解逼近， 类似于粒子群算法， 利用全局最优解的位

置来优化当前的位置。 为了更好地模仿现实世界中猫的行为， 处于跟踪状态的猫的数量少于

处于搜索模式的猫的数量， 之后采用类似于混合蛙跳算法进行重新分组。

第 １ 章　 绪　 　 论 　 　 　 　 　
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（７） 细菌觅食算法 （Ｂａｃｔｅｒｉａｌ Ｆｏｒａｇｉｎｇ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＢＦＯ）
细菌觅食算法是 Ｋ􀆰 Ｍ􀆰 Ｐａｓｓｉｎｏ于 ２００２ 年提出的一种新型仿生类群体智能算法， 该算法

模仿大肠杆菌在人体肠道内搜寻食物的行为过程中表现出来的群体竞争协作机制， 在寻找可

能存在的食物源区域时， 通过先验知识判断是否进入该区域； 一旦进入觅食区域， 在消耗掉

一定量的食物后， 或者觅食区域环境变得恶劣， 造成不适合生存的条件出现后， 细菌死亡，
或者迁移到另一个适合的觅食区域。 细菌觅食算法依靠自身特有的趋化、 复制、 迁徙三种行

为， 进行细菌个体位置的更新和群体最优位置的搜索， 进而实现种群的进化。 该算法具有群

体智能算法并行搜索、 易跳出局部极小值等优点， 被广泛应用于电气工程与控制、 滤波器控

制、 人工神经网络训练及各种群智能识别等方面， 已成为生物启发式计算研究领域的又一

热点。
（８） 人工鱼群算法 （Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｆｉｓｈ Ｓｃｈｏｏｌ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＡＦＳＡ）
人工鱼群算法是浙江大学的李晓磊博士于 ２００２ 年基于现实环境中的鱼群觅食行为首次

提出的一种新型的仿生类群体智能全局寻优算法。 人工鱼群算法主要模拟鱼群在觅食过程中

表现出来的觅食、 聚群和追尾三种行为， 从构造单条鱼的底层行为做起， 通过鱼群中各个个

体的局部寻优、 个体之间的协作使群体达到最优选择的目的， 从而达到群体全局寻优的目

的。 算法实现的重点是人工鱼模型的建立和个体人工鱼行为的描述和实现， 采用了自下而上

的设计思想， 开发人工鱼群的觅食、 聚群和追尾三种算子， 构造个体的底层行为。 每条人工

鱼个体选择执行一种行为算子， 探索它当前所处的环境， 通过不断调整自己的位置， 最终集

结在食物密度较大的区域周围， 即取得全局极值。 人工鱼群算法具有良好的求取全局极值的

能力， 并具有对初值参数选择不敏感、 鲁棒性强、 简单易实现等优点。 目前， 人工鱼群算法

已经在神经网络、 模式识别、 参数估计辨识方法等诸多方面得到了应用， 并与其他算法相结

合， 在解决组合优化问题上得到了广泛的认可。
（９） 蚁群算法 （Ａｎｔ Ｃｏｌｏｎｙ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＡＣＡ）
蚁群算法受到自然界中真实蚂蚁群集体在觅食过程中行为的启发， 利用真实蚁群通过个

体间的信息传递、 搜索从蚁穴到食物间的最短路径的集体寻优特征， 来解决一些离散系统优

化中的困难问题。 该算法源于意大利学者 Ｍ􀆰 Ｄｏｒｉｇｏ等人于 １９９１年首先提出的一种基于种群

寻优的启发式搜索算法。 经过观察发现， 蚂蚁在寻找食物的过程中， 会在它们所经过的路径

上留下一种被称为信息素的化学物质， 信息素能够沉积在路径上， 并且随着时间逐步挥发。
在蚂蚁的觅食过程中， 同一蚁群中的其他蚂蚁能够感知到这种物质的存在及其强度， 后续的

蚂蚁会根据信息素浓度的高低来选择自己的行动方向， 蚂蚁总会倾向于向信息素浓度高的方

向行进， 而蚂蚁在行进过程中留下的信息素又会对原有的信息素浓度进行加强， 因此， 经过

蚂蚁越多的路径上信息素浓度就会越强， 而后续的蚂蚁选择该路径的可能性也就越大。 通常

在单位时间内， 越短的路径会被越多的蚂蚁所访问， 该路径上信息素的强度也越来越强， 因

此， 后续的蚂蚁选择该短路径的概率也就越大。 经过一段时间的搜索后， 所有的蚂蚁都将选

择这条最短的路径。 也就是说， 当蚁穴与食物之间存在多条路径时， 整个蚁群能够通过搜索

每只个体蚂蚁留下的信息素痕迹， 寻找到蚁穴和食物之间的最短路径。 目前， 该算法已被用

于求解 ＮＰ 难度的旅行商问题 （Ｔｒａｖｅｌｉｎｇ Ｓａｌｅｓｍａｎ Ｐｒｏｂｌｅｍ， ＴＳＰ） 的最优解答， 以及指派问

题和调度问题等， 取得了较好的实验结果。 虽然研究时间不长， 但是目前的研究表明蚁群算

法在求解复杂优化问题， 特别是离散优化问题时有一定的优势， 蚁群算法是一种很有发展前
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景的优化算法。
（１０） 人工蜂群算法 （Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｂｅｅ Ｃｏｌｏｎｙ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＡＢＣＡ）
蜜蜂是一种群居昆虫， 单个蜜蜂的行为极其简单， 但是由单个简单的个体组成的群体却

表现出极其复杂的行为。 现实生活中的蜜蜂能够在任何环境下， 以极高的效率获得食物； 同

时它们能够适应环境的改变。 在蜂群算法中， 蜜源的位置代表了所求优化问题的可行解， 蜜

源的丰富程度表示可行解的质量。 将当前蜜源的位置看做引领蜂找到的蜜源， 在舞蹈区将蜜

源的信息与跟随蜂共享， 根据贪婪原则， 吸引不同数量的跟随蜂。 跟随蜂对蜜源邻域进行搜

索， 若没有找到更好的解， 此时引领蜂变成侦察蜂， 并且由侦察蜂随机在解空间中产生一个

新的蜜源来代替原来的蜜源。 Ｓｅｅｌｅｙ 于 １９９５ 年最先提出了蜂群的自组织模拟模型， 在该模

型中， 蜜蜂以 “摆尾舞”、 气味等多种方式在群体中进行信息的交流， 使得整个群体可以完

成诸如喂养、 采蜜、 筑巢等多种工作。 Ｋａｒａｂｏｇａ 于 ２００５ 年将蜂群算法成功地应用于函数的

数值优化问题。 Ｂａｓｔｕｒｋ等人在 ２００６年又进一步将人工蜂群算法理论应用到限制性数值优化

问题上， 并且取得了比较好的测试成果。

２􀆰 群体智能优化算法的分类

目前已经开发的群体智能优化算法有进化计算、 人工免疫算法、 粒子群算法、 蚁群算

法、 蛙跳算法、 人工鱼群算法、 猫群算法、 蜂群算法、 细菌觅食算法、 Ｍｅｍｅｔｉｃ 算法、 量子

进化计算等。 这些算法依据对生物模仿着眼点的不同， 可分为两类： 仿生过程算法和仿生行

为算法。
（１） 仿生过程算法

仿生过程算法是以模仿生物种群进化发展的过程而形成的一类仿生智能算法。
模仿生物进化过程的基本流程是： 种群初始化 （随机分布个体） →交叉、 重组、 变异

（更新个体） →适应度计算 （评价个体） →选择 （群体更新）。
生物种群通过每一代之间的遗传物质传递， 构成生物进化的基础， 保持优良基因和性状

的稳定性； 通过基因的突变， 维持种群的多样性， 通过优胜劣汰的选择竞争机制确保种群的

进化向最优解移动。 这种进化机制体现了随机搜索最优解的一般过程。
仿生过程算法以遗传算法为基础， 在此基础上发展了进化规划算法、 进化策略及差分进

化算法， 从而形成了进化计算的体系。 在进化算法理论框架的基础上引入了生物免疫机制，
仿照生物免疫系统在进化过程中形成的能够保护自身免受异物侵袭， 维持机体环境平衡所具

有的能力， 而形成一个新的人工免疫算法。 微观世界的微观粒子具有波粒二象性、 叠加性、
纠缠性等量子相干特性， 将微观粒子的量子态特性引入进化计算理论框架中， 形成一种崭新

的量子进化算法。
（２） 仿生行为算法

仿生行为算法着眼于自然界中不同生物在漫长的进化中逐渐形成的特有的社会行为模式

和协同合作机制， 是仿生算法中最主要， 也是最庞大的一类。 在现有的仿生行为算法中， 大

多是学者们模仿不同生物种群在觅食过程中呈现的行为模式而开发的新算法。 本书所介绍算

法大多属于这一类， 如粒子群算法、 人工鱼群算法、 混合蛙跳算法、 蜂群算法、 猫群算法、
蚁群算法、 细菌觅食算法。 这些算法的共同特点是， 种群内部的个体通过各自特有的行为模

式和协作机制， 指导个体的位置移动， 从而趋向食物源附近觅食， 即找到优化问题的最优
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解。 而这些算法各自的特色在于不同的搜索方式， 例如， 粒子群算法模仿自然界中鸟群的觅

食方式， 依据速度－位移公式， 实现搜索位置的更新； 人工鱼群算法中每条鱼都尝试三种搜

索机制， 即觅食行为、 追尾行为、 聚群行为， 实现位置更新； 蜂群算法通过蜜蜂职能的划分

（引领蜂、 跟随蜂、 侦察蜂）， 实现不同的位置更新方式， 它们依靠群体的随机分布搜索机

制完成对解空间的全局搜索， 个体受到全局最优解或局部最优解的吸引而产生位移， 完成局

部搜索。
这两类算法普遍具有较强的搜索能力， 可比传统的优化方法更快地发现复杂优化问题的

最优解， 同时能够较好地跳出局部最优解， 因此在优化问题的求解和其他领域得到了广泛的

应用。

３􀆰 群体智能优化算法的仿生计算机制

群体智能优化算法的仿生计算一般由初始化种群、 个体更新和群体更新三个过程组成，
下面分别介绍这三个过程的仿生计算机制。

１） 初始化种群

在任何一种群体智能算法中， 都包含种群的初始化。 种群的初始化是对所求优化问题的

解空间进行分布操作， 产生若干个体， 人为地认为这些群体中的每一个个体为所求问题的

解。 因此， 一般需要对所求问题的解空间进行编码操作， 将具体的实际问题以某种解的形式

给出， 便于对问题的描述和求解。 初始化种群的产生通常有两种方式： 一种是完全随机产生

的方法， 另一种是结合先验知识产生初始种群。 在没有任何先验知识的情况下往往采用第一

种方式， 而第二种方式可以使得算法较快地收敛到最优解。 种群的初始化主要包括问题解形

式的确定、 算法参数的选取、 评估函数的确定等。
（１） 问题解形式的确定

对于任何一类优化问题， 在应用群体智能算法求解之前都需要对问题的解空间进行编码

操作， 将具体问题以一定的形式给出。 不同的群体智能算法所对应的问题解的形式有所不

同， 在传统的进化计算算法中， 问题的解通常是以染色体的形式给出； 在粒子群算法中， 问

题的解是用粒子所经历的位置来表示的； 而在蜂群算法中， 往往通过蜜源来代表所求优化问

题的可行解。 各种解形式的编码方式一般有二进制编码、 十进制编码、 浮点数编码等， 根据

具体问题选择合适的编码方式可以加快算法的收敛速度。
（２） 算法参数的选取

合理选取算法的参数对算法的求解有着重要的作用， 好的参数值能够提高算法的准确

性。 在群体智能算法中， 有关算法参数的选取， 最为关键的就是种群的规模和算法终止条件

中关于最大迭代次数的确定。 对于种群的规模也需要根据具体问题来确定， 规模过大， 将会

增加算法的时间复杂度， 降低算法的效率； 规模过小， 又不容易使算法找到最优解， 很容易

使算法出现 “早熟” 现象。 对于算法的最大迭代次数， 需要根据多次实验来指导确定， 合

理地选取最大迭代次数才可使算法收敛到全局最优解， 并且提高执行效率。
不同的群体智能算法对应不同的控制参数。 在传统的进化计算算法中主要的控制参数还

有交叉概率、 变异概率， 交叉概率用来控制两个个体之间信息的交互能力， 变异概率用来控

制产生新个体的能力， 两种操作都增加了解的多样性。 在传统遗传算法中， 适应度值高的个

体在一代中被选择的概率高， 相应的浓度高； 适应度值低的个体在一代中被选择的概率低，
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相应的浓度低， 没有自我调节功能。 而在免疫遗传算法中， 除了抗体的适应度， 还引入了免

疫平衡算子， 参与到抗体的选择中。 免疫平衡算子对浓度高的抗体进行抑制， 反之， 对浓度

较低的抗体进行促进。 根据抗体的适应度和浓度确定选择概率， 它们的比例系数决定了适应

度与浓度的作用大小。
粒子群算法中的主要参数有惯性权重、 速度调节参数， 惯性权重使得粒子保持运动惯

性， 速度调节参数表示粒子向自身最优和全局最优位置的加速项权重。 在蚁群算法中， 以前

蚂蚁所留下的信息将会逐渐消失， 比较重要的参数有信息素挥发系数， 它直接影响算法的全

局搜索能力及收敛速度。
猫群算法中的主要参数有分组率、 记忆池大小、 个体上每个基因的改变范围， 由于自然

界中的猫总是非常懒散的， 经常花费大量的时间处在一种休息、 张望的状态， 称之为搜寻模

式； 一旦发现目标便进行跟踪， 并且能够迅速地捕获到猎物， 称之为跟踪模式， 分组率控制

了仿照真实世界中猫的行为模式。 在蜂群算法中， 为了保证蜜源的质量， 将对蜜源的开采次

数进行限制， 开采次数过少不利于进行深入的局部搜索， 开采次数过多容易造成蜜源枯竭，
不利于跳出局部最优解。 混合蛙跳算法采用模因分组算法模拟青蛙的聚群行为， 模因组参数

控制青蛙群体分成若干个小群体的数量。 人工鱼群算法中的参数包含尝试次数、 感知范围、
步长、 拥挤度因子、 人工鱼群数目等。 细菌觅食算法中， 趋化、 繁殖、 迁徙三种算子决定了

算法的性能。 相比其他算法， 细菌觅食算法需要调节的参数较多， 包括种群大小、 前进步

长、 最大前进次数、 趋化算子次数、 繁殖算子次数、 迁徙算子次数、 迁徙概率， 细菌觅食算

法的优化能力和收敛速度与这些参数值的选择紧密相关。
在群体智能算法中， 参数的选取都是在算法开始执行之前设定的， 对算法的性能和效率

有很大的影响， 如果参数选取不当， 会使得算法的适应性变差， 甚至影响算法的整体性能。
例如， 变异概率， 如果取值太小就没有个体的更新机会， 不容易产生新解； 如果取值太大，
容易造成个体发散。 实践证明， 没有绝对的最优参数， 针对不同的问题只有通过反复试验，
才能选取较合适的参数， 获得更好的收敛性能。

（３） 评估函数的确定

在所有的群体智能算法中， 对于所求得的问题的解， 都需要进行评价， 可以帮助群

体在迭代过程中选择出优良个体并且及早地剔除较差的个体， 搜索出问题的最优解。 在

群体智能算法中， 一般用适应度来评价个体 （即问题的解） 的好坏。 对于适应度函数的

确定， 需要根据不同的问题进行设定。 例如， 在解决函数优化问题中， 一般将目标函数

直接作为适应度函数， 通过求得它的值作为个体评价的标准； 在手写数字识别问题中，
用待识别数字与模板数字特征距离的倒数作为评估函数， 此值越小说明特征越接近， 其

评价函数也就越高。
合理地选取评估函数对算法的求解有着重要的作用， 好的评估函数不但可以提高评价的

准确性， 而且还会降低算法的时间复杂度， 提高算法的执行效率。
２） 个体更新

个体更新是群体智能算法中的关键一步， 是群体质量提高的驱动力。 在自然界中， 个体

的能力非常有限， 行为也比较简单， 但是当多个简单的个体组合成一个群体之后， 将会有非

常强大的功能， 能够完成许多复杂的工作。 例如， 蚁群能够完成筑巢、 觅食， 蜂群能高效地

完成采蜜、 喂养、 保卫， 鱼群能够快速地寻找食物、 躲避攻击等。
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在群体智能算法中， 采用简单的编码技术来表示一个个体所具有的复杂结构， 在寻优搜

索过程中， 对一群用编码表示的个体进行简单的操作， 本书将这些操作称为 “算子”， 对不

同的群体智能算法仿生构造了不同的算子， 个体依靠这些算子实现更新。 如进化算法中的交

叉算子 （Ｃｒｏｓｓｏｖｅｒ）、 重组算子 （Ｒｅｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ） 或变异算子 （Ｍｕｔａｔｉｏｎ）， 具有繁殖子代

（ＯｆｆＳｐｒｉｎｇｓ） 的功能， 选择算子 （Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ） 具有挑选后代的功能； 蚁群算法中的蚂蚁移动

算子具有产生新个体的功能， 信息素更新算子具有信息素强度更新的功能。
个体更新的方式主要分为两种： 一种是依靠自身的能力在解空间中寻找新的解； 另一种

是受到其他解 （如当前群体中的最优解或邻域最优解） 的影响更新自身。
（１） 依靠自身的能力进行局部搜寻

这类算法主要有传统的进化计算算法、 Ｍｅｍｅｔｉｃ 算法、 猫群算法中的搜寻模式、 蜂群算

法中跟随蜂和侦察蜂的位置更新、 细菌觅食算法、 人工鱼群算法等。 对于不同的算法， 依靠

自身的能力进行更新的方式又有所不同， 下面介绍相关算法中个体更新的机制。
在传统的进化计算算法中， 个体的位置更新主要有交叉、 变异操作， 交叉是模仿生物界

的繁殖过程， 对于完成选择操作的配对染色体以一定的概率通过某种方式互换部分基因； 变

异则是通过一定的概率改变个体的基因来产生新的个体的。
Ｍｅｍｅｔｉｃ算法的个体更新方式与传统的进化计算算法稍有不同， 即在完成遗传操作后，

需要对群体中的所有个体进行局部搜索， 使得解的质量进一步提高。 局部搜索的策略有很

多， 如爬山法、 模拟退火法、 禁忌搜索算法等， 具体问题应选取合适的搜索策略以提高自身

解的质量。
在猫群算法中， 当猫处于搜寻模式时， 是通过对自身位置进行复制的， 对复制出来的每

一个副本进行类似于进化计算算法的变异操作， 之后进行适应度计算， 选取最好的解来代替

当前解。
蜂群算法中跟随蜂的位置更新是在引领蜂位置基础上加一个随机扰动实现的， 当蜜源枯

竭时， 即当前位置附近没有比引领蜂所在位置有更好的蜜源， 则引领蜂更换角色， 变为侦察

蜂， 侦察蜂随机地在解空间中产生一个新的解。
细菌觅食算法中的迁徙算子， 满足迁徙概率的细菌执行迁徙操作， 在整个解空间中随机

地产生一个新解。
在人工鱼群算法中， 当每条鱼尝试聚群算子和追尾算子后， 若其适应度没有得到改善，

则执行觅食算子， 然而在尝试一定次数的觅食算子后， 其适应度还是没有得到改善， 此时人

工鱼将在解空间中随机地游到一个新的位置， 作为一个新解。
我们看到， 如果仅仅是在原有解的基础上进行变异操作或加上一个随机扰动或做搜索操

作， 属于在原有解的附近做局部寻优， 这种方式带来的个体位置更新范围不大； 若直接将任

意一个解赋给该个体， 则具有较强的随机性， 一定程度上增加了对于解空间的搜索范围， 有

利于求得全局最优解， 但这也往往造成了一种盲目搜索。 因此， 在实际的问题求解中， 要权

衡这两者之间的矛盾， 以便于更好地搜寻到全局最优解。
（２） 受到其他解的影响来更新自身

这类算法主要有免疫算法、 猫群算法中的跟踪模式、 粒子群算法、 混合蛙跳算法、 蚁群

算法、 蜂群算法中引领蜂的更新。
在免疫算法中， 个体的更新过程通过将上一代个体的优秀基因作为疫苗直接注射到下一
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代个体的相应基因位上， 以此方式更新自身， 使得下一代的个体优于上一代， 不断地提高解

的质量。
在猫群算法中， 当猫处于跟踪模式时， 其位置更新并不是无目的的随机搜索， 而是朝着

最优解的方向不断逼近， 通过猫所记忆的当前群体中的全局最优解来更新自身， 提高算法的

搜索能力。
粒子群算法中个体的更新方式分为全局模式和局部模式。 在全局模式中， 粒子追随自身

极值和全局极值， 使得粒子向着最优解的方向前进， 具有较快的收敛速度， 但鲁棒性较差；
而在局部模式中， 粒子只受自身极值和邻近粒子的影响， 它具有较高的鲁棒性， 但收敛速度

相对较慢。
在混合蛙跳算法中， 利用子群中处于最优位置的青蛙和处于全局最优位置的青蛙来更新

蛙群中最差青蛙的位置， 最差青蛙通过与这两者的交互使得自身位置不断地更新， 向着最优

解靠拢。
在蚁群算法中， 蚂蚁在觅食的过程中会根据先前蚂蚁在所行路径上留下的一种叫做信息

素的东西来指引自己的路径， 信息素越多表明该路径越好， 使得后来的蚂蚁以较大的概率选

择该路径， 所有的蚂蚁都是通过这种特殊的消息交互机制实现个体进化的。
蜂群算法中跟随蜂搜索到的位置是以引领蜂为核心， 在引领蜂所引领的位置， 加上引领

蜂与群体中随机位置的偏差乘以随机数实现的； 而引领蜂通过跟随蜂所搜寻到的最优位置实

现自身更新。
通过与群体中其他个体的交流， 使得自身的位置不断地得到更新， 这种方式具有向优秀

个体学习的机制， 加快了算法的收敛速度和效率。
３） 群体更新

在基于群体概念的仿生智能算法中， 群体更新是种群中个体更新的宏观表现， 它对于算

法的搜索和收敛性能具有重要作用。 在不同的仿生群体智能优化算法中， 存在着不同的群体

更新方式。
（１） 个体更新实现群体更新

这种群体的更新主要依靠个体更新来实现。 在仿生群体智能优化算法中， 群体是由多个

个体构成的， 这些个体作为算法实行搜索的载体， 代表了搜索问题的解空间， 个体通过相同

或不同的更新方式， 改变自身的位置， 使个体以较大的概率得到改善。
而纵观不同的进化时代， 群体更新代表了群体的流动方向。 这种更新方式大多采用贪婪

选择机制， 即比较个体更新前后的评估值， 保留较优的个体， 使个体自身不断优化， 趋向最

优解， 从而使群体的质量得到改善。
例如， 在人工鱼群算法中， 每条人工鱼通过一定的规则尝试执行聚群行为、 追尾行为、

觅食行为， 并选择改善最大的行为， 进行位置的移动， 实现个体更新。 通过这种方式， 使得

在每次迭代时， 所有人工鱼都能以较大的概率得到优化， 从而实现整个种群质量的提高。
（２） 子群更新实现群体更新

在仿生群体智能优化算法中， 有些算法将整个群体划分成多个子群， 不同子群进行独立

搜索， 有些算法的每个子群运行相同的搜索模式， 并实行子群间的协同合作与信息交互。 例

如， 在混合蛙跳算法中， 算法将群体分为若干小群， 在每一次迭代过程中， 每个子群作为一

个独立的进化单元， 运行相同的搜索模式。 子群在执行完一定次数的进化后， 子群间的青蛙
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发生跳跃， 子群体混合成新的群体， 实现种群的整体进化。
有些算法的每个子群则执行不同的搜索模式， 如在猫群算法中， 根据一定比例将整个猫

群分为搜寻模式与跟踪模式两个子群， 在每一次迭代过程中猫的行为模式都会重新进行随机

分配， 不同子群运行不同的行为模式， 在一定程度上提高了算法的全局搜索能力， 使得整个

群体解的质量不断地提高。
在蜂群算法中， 群体的划分主要是根据蜜蜂工作职能的不同来进行的。 在蜂群算法中蜜

蜂主要分为引领蜂、 跟随蜂和侦察蜂， 三种蜜蜂的位置更新方式不同， 引领蜂是通过跟随蜂

所搜索到的最优位置进行更新的， 而跟随蜂是在所跟随的引领蜂位置附近进行搜索实现更新

的， 侦察蜂则在解空间中随机移动。 这充分结合了全局搜索与局部搜索的特点和优点， 并通

过种子群功能的划分提高了算法的寻优性能。
这种划分子群的机制很大程度上提高了解的搜索范围， 增加了解的多样性， 虽然其群体

更新方式较为复杂， 但对于求解一些复杂的优化问题具有很好的效果。
（３） 选择机制实现群体更新

在前面介绍的两类算法中， 个体更新后一般都能以较大的概率取得更为优秀的新个体，
而群体的更新主要通过选择算子来实现， 若一味地选择适应度较高的个体， 易造成种群内部

的多样性枯竭， 使算法出现早熟， 搜索陷入局部最优。 这是种群内部个体多样性缺失的表

现， 需要其他方式来弥补这一缺点。 由于即便是较差个体也保存着一些优秀基因， 为避免产

生退化现象， 有必要让一些较差个体保留下来。
在进化计算体系中， 个体更新后允许较差个体的出现， 以此来扩充种群多样性， 同时保

证种群进化的整体方向。 例如， 在遗传算法中， 父代个体通过交叉、 变异等遗传算子产生子

代个体， 但是由于交叉、 变异算子一般属于随机搜索， 不能保证子代个体的质量， 不可避免

地会产生退化现象。 遗传算法采用轮盘赌方式选择算子、 依据个体的适应度进行择优保留，
并且以概率方式选择个体， 而不是确定性的选择。 这使得算法一方面保证了群体向更优的方

向进化， 向最优解逼近， 从而实现群体的优化更新； 另一方面保证基因库的多样性， 为搜索

出更优秀的个体提供基础。

４􀆰 群体智能优化算法的优势

群体智能算法是一种概率搜索算法， 与传统的优化方法有很大的不同。 群体智能算法在

进行问题求解时， 其最大的特点是不依赖于问题本身的严格数学性质， 它不要求所研究的问

题是连续、 可导的， 不需要建立关于问题本身的精确数学描述模型， 不依赖于知识表示， 一

般不需要关于命题的先验知识的启发， 而是在信号或数据层直接对输入信息进行处理， 适于

求解那些难以有效建立形式化模型、 使用传统方法难以解决或根本不能解决的问题。
与传统的优化方法相比， 群体智能算法具有以下优势。
（１） 渐进式寻优

群体智能算法从随机产生的初始可行解出发， 一代一代地反复迭代计算， 使新一代的结

果优越于上一代， 逐渐得出最优的结果， 这是一个逐渐寻优的过程， 但是却可以很快地找出

所要求的最优解。
（２） 体现 “适者生存， 劣者消亡” 的自然选择规律

在搜索过程中， 借助群体选择操作， 或个体变化前后的比较操作， 无须添加任何额外的
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作用， 就能使群体的品质不断地得到改进， 具有自动适应环境的能力。
（３） 有指导的随机搜索

群体智能算法是一种随机概率型的搜索方法， 这种随机搜索既不是盲目的搜索， 也不是

穷举式的全面搜索， 而是一种有指导的随机搜索， 指导算法执行搜索的依据是适应度， 也就

是它的目标函数。 在适应度的驱动下， 利用概率来指导其搜索方向， 概率被作为一种信息来

引导搜索过程朝着更优化的区域移动， 使算法逐步逼近目标值。 虽然表面看起来群体智能算

法是一种盲目的搜索方法， 但实际上有着明确的搜索方向， 这种不确定性使其能有更多的机

会求得全局最优解。 群体智能算法充分利用了个体局部信息和群体全局信息， 具有协同搜索

的特点， 搜索能力强。
（４） 并行式搜索

群体智能算法具有并行性， 表现在两个方面： 一是内在并行性， 即搜索过程是从一个解

集合开始的， 每一代运算都针对一组个体同时进行， 不容易陷入局部最优解， 使其本身适合

大规模的运算， 让多台计算机各自独立运行种群的进化运算， 适合在目前所有的并行机或分

布式系统上并行处理， 且容易实现， 提高了算法的搜索速度； 二是内含并行性， 各种群分别

独立进化， 不需要相互之间进行信息交换， 可以同时搜索解空间的多个区域， 并相互交流信

息， 使得算法能以较少的代价获得较大的收益。
（５） 黑箱式结构

群体智能算法直接表达问题的解， 只研究输入与输出的关系， 结构简单， 并不深究造成

这种关系的原因。 算法根据所解决问题的特性， 用字符串表达问题及选择适应度， 个体的字

符串表达如同输入， 适应度计算如同输出， 一旦完成这两项工作， 其余的操作都可按固定方

式进行。 因此， 从某种意义上讲， 群体智能算法是一种只考虑输入与输出关系的黑箱问题，
便于处理因果关系不明确的问题。 群体智能算法对初值、 参数选择不敏感， 鲁棒性较强。

（６） 全局最优解

由于群体智能算法采用群体搜索的策略， 多点并行搜索， 扩大了解的搜索空间， 而且每

次迭代模仿生物进化或觅食方式产生多种操作算子， 在操作算子的作用下产生新个体， 不断

扩大搜索范围， 具有极好的全局搜索性能。 群体具有记忆个体最优解的能力， 将搜索重点集

中于性能高的部分， 能够以很大的概率找到问题最优解。 同时， 算法中仅使用了问题的目标

函数， 对搜索空间有一定的自适应能力。 因此群体智能算法很容易搜索出全局最优解而不是

局部最优解， 具有较好的全局寻优能力， 提高了解的质量。
（７） 通用性强

传统的优化算法， 需要将所解决的问题用数学式表示， 而且要求该函数的一阶导数或二

阶导数存在。 采用群体智能算法， 只用某种编码表达问题， 然后根据适应度区分个体优劣，
其余的操作都是统一的， 由计算机自动执行。 因此有人称群体智能算法是一种框架式算法，
它只有一些简单的原则要求， 在实施过程中， 无需额外的干预， 算法具有较强的通用性， 使

其不过分依赖于问题的信息。
（８） 智能性

确定进化方案之后， 群体智能算法不需要事先描述问题的全部特征， 利用得到的信息自

行组织搜索， 基于自然选择策略， 优胜劣汰， 具备根据环境的变化自动发现环境的特征和规

律的能力， 可用来解决未知结构的复杂问题。 也就是说， 群体智能算法能适应于不同的环

第 １ 章　 绪　 　 论 　 　 　 　 　



电子
工业

出版
社有

限公
司 

版权
所有

     
 盗版

必究

１２　　　

境、 不同的问题， 并且在大多数情况下都能得到比较有效的解。 群体智能算法提供了噪声忍

耐、 无教师学习、 自组织等进化学习机理， 能够明晰地表达所学习的知识和结构， 具有一些

优良特性， 如分布式、 并行性、 自学习、 自适应、 自组织、 鲁棒性和突显性等。 除此之外，
群体智能算法的优点还包括过程性、 不确定性、 非定向性、 整体优化、 稳健性等多个方面。
群体智能算法在寻优等方面有着收敛速度快、 鲁棒性好、 全局收敛、 适应范围宽等优势， 可

适用于多种类型的优化问题。
（９） 具有较强的鲁棒性

群体智能算法具有极强的容错能力， 算法的初始种群可能包含与最优解相差很远的个

体， 但算法能通过选择策略， 剔除适应度很差的个体， 使可行解不断地向最优解逼近。 个体

之间通过非直接的交流方式进行合作， 确保了系统具有更好的可扩展性和安全性； 整个问题

的解不会因为个体的故障受到影响， 没有集中控制的约束， 使得系统具有较强的鲁棒性。
（１０） 易于与其他算法相结合

相较于其他优化算法， 群体智能算法控制参数少， 原理相对简单， 完全采用分布式来控

制个体与个体、 个体与环境之间的信息交互， 具有良好的自组织性。 由于系统中单个个体的

能力十分简单， 只需要最小智能， 这样每个个体的执行时间较短。 算法对问题定义的连续性

无特殊要求， 实现简单， 易于与其他智能计算方法相结合， 可以方便地将其他方法特有的一

些操作算子直接并于其中， 当然也可以很方便地与其他各种算法相结合产生新的优化算法。

５􀆰 群体智能优化算法的发展趋势

目前， 群体智能算法还存在一些不足之处， 有待于进一步的研究探讨。 群体智能算法的

理论基础还比较薄弱， 缺乏普遍意义的理论分析。 算法中的参数都是按照经验确定的， 没有

确切的理论依据， 对于问题的依赖性比较大。 对于算法融合的研究不足， 并且算法融合也基

本都是针对某一具体问题提出的， 因此算法融合也存在着很大的差异， 不具备系统性和一

般性。
现有的群体智能算法在应用领域的成功， 使研究者对仿生算法的研究有了更大的信心，

各种新的群体智能算法正在不断地涌现出来。 目前， 对经典智能算法的改进和应用研究比较

广泛， 针对各种具体问题提出了大量对经典算法的改进， 使得这些群体智能算法得以满足各

个领域的需求。
为拓宽群体智能优化算法的应用领域， 开发新的智能工具， 将群体智能优化算法进行融

合， 是当前一个研究的热点和研究趋势， 有着固有的内在需求。 群体智能算法的融合并不是

简单的几种算法的组合， 而是按照一定的融合模式进行的， 需要为其寻求支撑的理论基础。
实践表明， 不存在适应于任何问题的群体智能算法， 对于算法的应用领域和算法融合还

需要更深入的研究， 这也是一个非常有理论价值和应用价值的课题， 对于群体智能算法的拓

展有极大的推动作用。
本书对若干群体智能算法加以分析， 剖析这些算法的机理， 挖掘群体智能算法所具有的

普遍意义的理论模型。 书中以图像中的物体聚类分析为例， 介绍用群体智能算法解决聚类问

题的仿生计算方法， 并提供开发这些群体智能算法的仿生计算代码， 为读者应用群体智能算

法提供借鉴和引导。
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