
第 1 章 群体智能算法简介

本章主要对群体智能算法进行简单介绍。其中，1.1 节概述群体智能算法；1.2
节介绍群体智能算法的三个特点；1.3 节介绍常见的几类群体智能算法；1.4 节简
述基于随机过程分析群体智能算法的三类数学模型；1.5 节介绍群体智能算法的
收敛性分析；1.6 节则介绍群体智能算法的时间复杂度分析。

1.1 群体智能算法的起源

自然界中的一些生物群体，如空中的鸟群和蜂群、地上的蚁群和水中的鱼群，

其单个个体的行为非常简单，但这些个体通过协同工作表现出来的行为能力却十

分复杂。这种群体的协同工作行为被称为群集行为。群体智能算法是根据自然界

中不同的生物活动而构建的算法模型，主要模拟了昆虫、兽群、鸟群和鱼群的群

集行为，用于求解复杂优化问题 [1]。这些生物群体以合作的方式来寻找食物，群

体中的每个成员通过学习自身和其他成员的经验来不断改变搜索方向，所以群体

智能算法的突出特点就是协同搜索，即利用启发信息来引导局部搜索和全局搜

索，从而在解空间内找到最优解或者近似最优解。

群体智能算法具有良好的通用性，可以用于求解不同类型的优化问题。首先，

群体智能优化不需要解析函数的梯度等信息，只需要利用目标函数值，就能够有

效地求解复杂的非线性优化问题。其次，对于多峰优化问题，传统的优化算法非

常容易陷入局部最优解，而群体智能算法可以同时在决策空间的多个区域进行搜

索，并以一定的概率跳出局部最优解，不断逼近全局最优解。最后，由于群体智能

算法的搜索过程是以多个个体同步进行的，每次迭代优化后都可以提供多个解，

因此还适用于求解多目标优化问题。整体而言，群体智能算法不需要使用问题的

可微性、单峰、多峰等相关信息，不受搜索空间限制条件的约束，具有较强的适应

性和良好的进化操作性等特点。

由于上述原因，群体智能算法在工业生产、数据挖掘、模式识别、社会科学、

数字滤波设计、人工神经网络、机器学习、过程控制、经济预测和工程预测等诸多

领域有着广泛的应用。
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1.2 群体智能算法特点

群体智能算法的应用范围广泛，主要是因为这类算法具有良好的通用性、高

效的并行性和解的近似性这三个特点。群体智能算法良好的通用性使得其适用

于各种问题；并行性主要是指种群内的个体具有独立性，可以使用多处理器实现

并行编程，适用于求解大规模问题；解的近似性则使算法可以获得问题的近似最

优解。

群体智能算法通过模拟自然界中某些生命现象或自然现象的规律来求解问

题，包含了自然界生命现象所具有的自组织、自学习和自适应等特点。这一类算

法在运算过程中通过所获得的计算信息自行组织种群对解空间进行搜索。种群在

搜索过程中依据事先设定的适应值函数值，采用适者生存、优胜劣汰的方式迭代

进化，所以群体智能算法与进化算法有一定的相似性。由于群体智能算法具有群

体迭代更新的优点，应用其求解问题时不需要事先对问题进行详细的求解思路描

述，所以能够快速求得复杂优化问题的可行解。群体智能算法所具有的自适应性、

自组织性和不依赖于问题本身的特点使其具有较强的通用性。群体智能算法具有

良好的容错性，对初始条件不敏感，能在不同条件下以迭代进化的方法寻找目标

函数值更优的解。

群体智能算法通过设定相应的种群进化机制来完成计算。种群内的个体具有

一定的独立性，个体之间本质上具有一种隐并行的性质。如果使用分布式多处理

机来完成群体智能算法，则可以将算法设置为多个种群并分别放置于不同的处理

机以实现进化，迭代期间完成一定的信息交流。迭代完成后，根据适应值进行优

胜劣汰。因此，群体智能算法所具有的并行性使其能够更充分地利用多处理器机

制，实现并行编程，提高算法的求解能力。此类算法基本上是以群体协作的方式

对问题进行迭代式求解，非常适合并行处理大规模问题。

群体智能算法模拟大自然中某种生命或其他事物的智能协作进化现象，利用

某种机制引导种群对解空间进行搜索。由于该类算法的机理缺乏严格的数学理

论支持，在解空间中采用反复迭代的方式进行随机搜索，所以会存在早熟、不稳定

或解精度较低等问题。因此，群体智能算法在求解问题时得到的通常是近似最优解。

1.3 常见的几类群体智能算法

群体智能算法的框架简单且收敛速度快。各类群体智能算法通过模拟

生物的群体行为而具有较强的搜索能力，能被用于解决实际生活中复杂的

优化问题，因此众多学者提出各类群体智能算法，例如粒子群优化（particle
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swarm optimization，PSO）算法 [2]、蚁群优化（ant colony optimization，ACO）算

法 [3]、头脑风暴优化（brain storm optimization，BSO）算法 [4]、鸽群优化（pigeon-

inspired optimization，PIO）算法 [5]、烟花算法（fireworks algorithm，FWA）[6]

等。1.3.1 节∼1.3.5 节主要介绍这 5 类重要的群体智能算法。

1.3.1 粒子群优化算法

粒子群优化算法的机制是信息全局共享。图 1.1 展示了粒子群优化算法的搜

索过程，在第 t 次迭代中，群体中的第 i 个粒子 xt
i 根据当前速度 vt

i、全局最优解

gt 和个体最优解 pt
i 所提供的信息，调整自身的运动方向和速度，移动至 xt+1

i 位

置，从而在全局解空间中搜索问题的最优解。大量研究表明，粒子群优化算法具

有良好的寻优搜索能力和收敛性能。

图 1.1 粒子群优化算法搜索过程

粒子群优化算法的基本流程包括以下 5 个步骤：

（1）种群初始化；

（2）评估每个粒子的适应值；

（3）更新粒子的个体最优解和全局最优解；

（4）更新每个粒子的位置和速度；

（5）判断是否终止并进行下一次迭代。

与遗传算法 [7] 相比，粒子群优化算法没有交叉变异算子，主要依靠粒子来完

成解的搜索，并在迭代的过程中把最好的粒子传递给其他粒子，让其他粒子学习。

另外，粒子群优化算法具有记忆功能，能够记忆整个种群的最好位置并传递给其

他粒子，使算法有较快的搜索速度。粒子群优化算法主要有以下 7 个优点：

（1）不依赖问题信息，通用性强；

（2）直接以目标函数值作为搜索信息；
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（3）群体搜索，具有内在的并行性；

（4）具有记忆功能，保留个体局部和种群全局的最优信息；

（5）协同搜索，同时利用个体局部信息与种群全局信息；

（6）原理简单，容易实现；

（7）计算效率高。

粒子群优化算法也存在一些缺点。例如，动态速度的调节能力差，容易陷入

局部最优解，导致算法的求解精度下降；对于不同的优化问题，参数设置敏感。根

据上述特点，粒子群优化算法主要应用于多变量、多峰值与多目标的函数优化以

及工件加工、智能控制器优化、最优控制器优化、图像处理等领域。

1.3.2 蚁群优化算法

蚁群优化算法是模拟蚂蚁群体觅食行为的一种群体智能算法。蚁群优化算法

的基本原理是：蚁群会分泌信息素，可以吸引更多蚂蚁靠近，导致越来越多的蚂

蚁朝着信息素多的路径前进（靠近当前最优解）。而随着时间流逝，信息素会挥

发，使蚁群有机会去探索其他路径（避免陷入局部最优解）。蚁群之间通过信息素

进行交流，每个个体通过环境的动态变化去影响其他个体的行为，从而形成一种

正反馈机制。图 1.2 展示了蚁群经过路径的信息素累积过程，从起点 A 到终点 B

的较短路径积累了更多的信息素。

图 1.2 蚁群信息素累积过程

蚁群优化算法的基本流程包括以下 5 个步骤：

（1）种群初始化；

（2）每个个体根据信息素在问题空间中移动生成新解；

（3）根据个体经过的路径进行信息素累积和挥发；

（4）评估适应值并记录最优解；

（5）判断是否终止并进行下一次迭代。

蚁群优化算法具有以下 4 个优点：

（1）采用正反馈机制，使搜索过程不断收敛，最终逼近最优解；

（2）每个个体都可以通过释放信息素来改变共享的信息素矩阵，而且能够感

知周围环境的实时变化，个体间通过信息素矩阵进行间接通信；
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（3）搜索过程采用分布式计算方式，多个个体同时进行并行计算，大大增强

了算法的计算能力，并提高了其运行效率；

（4）类似模拟退火的启发式搜索方式不易陷入局部最优解，有利于寻找到全

局最优解。

蚁群优化算法已被成功应用于多个领域，其中主要用于求解离散组合优化问

题，如旅行商问题、生产调度问题、指派问题、加工车间调度问题、车辆路由问

题、图着色问题和网络路由问题等。近年来，越来越多的学者关注该算法在网络

路由问题中的应用，并提出了一些新的基于蚁群优化算法的路由算法。该算法在

网络路由中具有信息分布式、动态性、随机性和异步性等特点，而这些特点正好

能满足网络路由的需要。

1.3.3 头脑风暴优化算法

头脑风暴优化算法作为一种新型的智能群体算法，在解决经典优化算法难以

求解的大规模高维多峰函数问题上具有优势。头脑风暴优化算法受到头脑风暴会

议的启发，模拟人类创造性解决问题的过程，采用聚类思想搜索局部最优解，通

过比较局部最优解得到全局最优解；采用变异思想增强算法的多样性，避免算法

陷入局部最优，在这“聚与散”相辅相成的过程中搜索最优解，思想新颖，适用

于解决多峰高维函数问题。头脑风暴优化算法中的每一个个体代表一个候选解，通

过个体的演化和融合实现个体更新，这一过程与人类头脑风暴的过程相似。图 1.3

展示了头脑风暴优化算法的搜索过程，聚类产生的分类使用不同的形状符号表示。

图 1.3 头脑风暴优化算法搜索过程

头脑风暴优化算法的基本流程包括以下 6 个步骤：

（1）种群初始化；

（2）采用聚类方法将个体进行分类；

（3）通过评估个体，对每一类中的个体进行排序，选出每一类中最优的个体

作为该类的中心个体；
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（4）随机选中一个类的中心个体，按概率大小判断它是否被一个随机产生的

个体所替代；

（5）对个体进行更新；

（6）判断是否终止并进行下一次迭代。

头脑风暴优化算法具有以下 4 个优点：

（1）模型简单、参数少；

（2）收敛精度高；

（3）鲁棒性强；

（4）全局搜索能力强，适用于解决高维多峰问题。

与其他群体智能算法相比，头脑风暴优化算法也存在一些不足，如收敛速度

慢、容易陷入局部最优等。目前，头脑风暴优化算法已被应用于多个领域以求解

复杂优化问题，如路径优化问题、频谱感知技术优化问题、集卡调度与箱位分配

问题等。

1.3.4 鸽群优化算法

受自然界中鸽子归巢行为的启发，研究者提出一种基于鸽子归巢行为的新型

群体智能算法——鸽群优化算法。影响鸽子归巢的主要因素包括太阳、地球磁场

和地标。鸽子在旅途的不同阶段会使用不同的导航工具。当鸽子开始飞行时，大

部分时间会依靠类似指南针的导航工具；在旅途中，鸽子会将导航工具切换至地

标，同时重新评价自己的路线并进行必要的修正。研究者通过模仿“鸽子在寻找

目标的不同阶段使用不同导航工具”这一机制，提出了两种算子模型以描述鸽

群归巢的群集行为，分别是地图和指南针算子以及地标算子，其中地图和指南针

算子代表太阳和地球磁场对鸽群的影响，而地标算子则表示地标对鸽群的影响。

图 1.4 展示了鸽群优化算法的搜索过程。

鸽群优化算法的基本流程包括以下 5 个步骤：

（1）种群初始化；

（2）根据地图和指南针算子更新鸽子的速度和位置；

（3）计算适应值，保留适应值更好的个体并舍弃其余个体；

（4）根据地标算子更新个体；

（5）判断是否终止并进行下一次迭代。

鸽群优化算法具有以下 3 个优点：

（1）算法的参数少，原理简单，易于理解和实现；

（2）收敛速度快；

（3）同时借助局部和全局搜索信息协同搜索。
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图 1.4 鸽群优化算法搜索过程

除上述优点外，鸽群优化算法由于鸽群信息交互不足，存在收敛精度偏低、

稳定性较差、容易陷入局部最优解、多样性欠佳等缺点。鸽群优化算法主要应用

于图像处理、控制参数的优化、无人机编队以及生命科学等多个领域，在改进方

法和实际应用等方面成果丰硕。

1.3.5 烟花算法

烟花算法通过模拟燃放的烟花在空中爆炸的现象进行算法建模，并通过引入

随机因子和选择策略形成一种并行爆炸式搜索方式，是一种新型的、平衡全局搜

索和局部搜索的随机搜索方法。烟花算法模拟烟花爆竹产生大量火花的过程，进

而对烟花所在的领域进行搜索。适应值越好，烟花爆炸的范围就越小（搜索范围

变小），产生的火花就越多（增加多样性）。反之，如果适应值很差，烟花爆炸的

范围会扩大（搜索范围变大），并产生较少的火花。图 1.5 展示了烟花算法的搜索

过程。

图 1.5 烟花算法搜索过程

（a）适应值好；（b）适应值差
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烟花算法的主要流程包括以下 4 个步骤：

（1）种群初始化；

（2）评估烟花适应值，根据适应值来控制火花个数和爆炸范围大小；

（3）产生火花并从整个群体中选择新一代的烟花；

（4）判断是否终止并进行下一次迭代。

烟花算法具有以下 4 个优点：

（1）每个烟花感知自身周围的信息，局部搜索能力强；

（2）对求解问题的要求低，适应范围广；

（3）各个烟花单独对邻域并行搜索，具有分布式特性；

（4）种群多样性好，不容易陷入局部最优解。

和其他群体智能算法一样，烟花算法也存在着不足，如解的精度较低、计算

复杂度高等。目前，烟花算法已被成功应用到许多工程领域，如大数据优化问题

求解、动态优化问题求解等。

1.4 群体智能算法分析的数学模型

由于群体智能算法的求解过程带有一定的随机性，而随机过程可以用一族无

穷多个随机变量来描述具有随机性的变化过程，因此，群体智能算法可以表示为

一种随机过程的数学模型。分析群体智能算法随机过程的数学模型种类繁多，其

中较为常用的三类模型分别是马尔可夫过程 [8]、漂移分析模型 [9] 和平均增益模

型 [10]。这三类模型皆被用于本书后续的算法分析中，本节先简要介绍这三类模型。

1.4.1 马尔可夫过程

马尔可夫过程是随机过程分析中重要的工具，已被广泛应用于物理学、计算

机科学等领域。马尔可夫过程定义如下：

定义 1.1 (马尔可夫过程) 设 {Xt, t ∈ T} 为一随机过程，Y 为其状态空间，

若对任意的 t1 < t2 < · · · < tn < t，任意的 x1, x2, · · ·, xn, x ∈ Y，随机变量 Xt

满足

P (Xt 6 x|Xtn
= xn, Xtn−1 = xn−1, · · ·, Xt1 = x1) = P (Xt 6 x|Xtn

= xn)

则称随机过程 {Xt, t ∈ T} 为马尔可夫过程。
马尔可夫过程所展示的特性是：随机过程转移到下一时刻任意给定状态的概

率仅依赖于当前状态，独立于以前的所有状态。因此，当群体智能算法的迭代更

新仅与当前迭代状态有关，即种群 Pt+1 的状态仅取决于种群 Pt，与之前种群的
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历史信息无关时，根据定义 1.1，马尔可夫过程是一个较为合适的数学模型。目前

学术界在马尔可夫过程的收敛性方面已有较为成熟的研究结果，因此该模型常被

用于分析群体智能算法的收敛性。本书将介绍如何用马尔可夫过程对蚁群优化算

法和烟花算法的收敛性进行分析（分别见 3.3 节和 6.3 节）。该方法虽然可用于分

析群体智能算法的收敛性，但难以直接应用在群体智能算法的时间复杂度分析

上。这是因为群体智能算法的个体之间通常存在信息交换，这使得个体的状态依

赖于其历史状态或其他个体的状态，不服从马尔可夫过程的假设。即使能将群体

智能算法建模为马尔可夫过程，由于个体的多样性和随机性，状态空间巨大，马

尔可夫过程为了计算和存储所有可能状态的转移概率会产生较多的冗余信息，并

且计算量较大。

1.4.2 漂移分析模型

漂移分析模型是由 He 等于 2001 年提出的 [9]，被用来分析群体智能算法的时

间复杂度。该模型是在马尔可夫过程基础上的变形，通过距离与漂移的计算量构

建群体智能算法的数学模型。其中距离和漂移定义如下：

定义 1.2 (距离) 假设全局最优解为 x∗，解 x 与全局最优解的距离记为 d(x)，

则种群X ={x1,x2, · · ·,xN}与全局最优解的距离为 d(X)=minf0{d(x)|x ∈ X}。
定义 1.3 (漂移) 记 t 时刻的种群为 φt，则 {d(φt), t = 0, 1, 2, · · · } 为优化过

程产生的随机序列，其在 t 时刻的偏移为∆(d(φt)) = d(φt)− d(φt+1)。

由定义 1.2 可知，算法的距离为 0 意味着算法找到全局最优解。因此，计算

算法时间复杂度就是计算算法距离首次为 0 所需迭代次数的期望。漂移分析模型

根据算法的漂移构建随机序列，通过分析漂移的期望以实现对迭代次数期望的分

析。图 1.6 展示了漂移分析的模型。近 20 年来，漂移分析模型被用于各类群体智

能算法的时间复杂度分析，已成为群体智能算法时间复杂度分析常用的一类方

法。但是，该方法需要根据全局最优解的位置进行分析，而实际应用中的问题最

优解一般是未知的，所以在面对未知最优解的问题时，无法使用漂移分析模型来

计算群体智能算法的时间复杂度。

图 1.6 漂移分析模型
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1.4.3 平均增益模型

为解决漂移分析模型所存在的问题，黄翰等学者提出了平均增益模型，用于

分析群体智能算法的时间复杂度 [10]。下面给出适应值差函数和平均增益的定义。

定义 1.4 (适应值差函数) 设函数 d : S → R满足 d(x) = f(x)−f(x∗),∀x ∈
S，S 代表问题的解空间，x∗ 为问题的全局最优解，则称 d 为适应值差函数。

定义 1.5 (平均增益) 称 G(r, t) = E(d(xt)− d(xt+1)|d(xt) = r) 为算法在 t

时刻关于适应值差 r 的平均增益，即在当前个体与最优解的适应值差为 r 的前提

下，个体 xt 和下一代新个体 xt+1 的期望适应值差。

平均增益模型以鞅论和停时理论为基础，用于分析连续型进化算法的时间复

杂度上界，不依赖于特定算法或者优化问题，使拓展后的平均增益模型可用于分

析更大范围的进化算法。与漂移分析模型相比，平均增益模型不需要利用全局最

优解的位置信息，在计算平均增益的过程中，全局最优解的适应值项可以化简消

掉。因此，平均增益模型不需要使用全局最优解的信息，适用于未知全局最优解

问题的时间复杂度分析。在本书中，粒子群优化算法、鸽群优化算法和头脑风暴

优化算法的时间复杂度便是运用该模型分析的案例。

1.5 群体智能算法的收敛性分析

收敛性分析是群体智能算法理论基础研究的重要内容，也是评估群体智能算

法性能的一种重要手段。群体智能算法的收敛性如定义 1.6 所述。

定义 1.6 假定 {γA,K
t }+∞

t=1 是群体智能算法 A 求解单目标优化问题 K 的随

机过程，相应的 n 阶最优状态空间为 ΩK,opt
n ，当 lim+∞

t=1P (γA,K
t ∈ ΩK,opt

n ) = 1，则

称群体智能算法 A 求解单目标优化问题K 会以概率 1 收敛（强收敛）。

自 20 世纪 90 年代起，研究人员开展了群体智能算法收敛性分析的理论研

究。Holland 模式定理 [11] 早期经常被研究人员用于分析群体智能算法的收敛性，

且仅适用于二进制编码，导致其结论难以被运用到实际分析中。因此，Holland

模式定理并不能较好地揭示群体智能算法的原理。马尔可夫链这一数学工具的

引入使得群体智能算法的理论基础研究取得了实质性的突破。例如，Goldberg

等首先提出用有限齐次马尔可夫链分析群体智能算法的收敛性 [8]。此后，Eiben

等采用马尔可夫链证明了保留最优个体的群体智能算法在概率意义上的全局收

敛性 [12]。Rudolph 采用有限齐次马尔可夫链证明了带有复制、交换和突变操作


