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摘　要　针对连续域函数优化问题�提出了一种新的全局极大值搜索方法———多感官群集智能算法（mult-i sense swarm intelli-
gence algorithm�MSA）．受鱼群算法（artificial fish-swarm algorithm�AFA）和 FS 算法（free search algorithm�FSA）的启发�MSA 的
搜索机制将大范围勘察和小范围精确搜索相结合�个体在使用视觉信息快速逼近局部较优解的同时�利用嗅觉信息避免群体
过于集中并引导个体向全局较优解方向移动．仿真结果证明：MSA 鲁棒性较强�全局收敛性好�收敛速度较快�收敛精度较
高．最后�将该方法应用于前向神经网络训练�结果表明满足应用要求．
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ABSTRACT　A novel method for global optimization�mult-i sense swarm intelligence algorithm （MSA）�was presented to solve con-
tinuous function optimization problems．Inspired by the artificial fish-swarm algorithm （AFA） and the FS algorithm （free search algo-
rithm�FSA）�the search mechanism of MSA combined large scale exploration and local precise search；even more�in this algorithm�
the unit employed both visual information for quick approaching to local optimization solution and pheromone information to avoid
overcrowding and to guide itself to global solution．Simulation shows that MSA has strong robustness�good global convergence�quick
convergence speed and high convergence accuracy．At last�MSA was applied to feed-forward neural network training．The result
shows that this algorithm is fit for the application．
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　　自然界中动物、昆虫常以集体的力量进行觅食
生存�单个个体所表现的行为通常是缺乏智能的�但
由个体组成的群体则表现出了一种有效的复杂的智

能行为———群集智能（swarm intelligence）．群集智
能可以在适当的进化机制引导下通过个体交互以某

种突现形式发挥作用�这是个体以及可能的个体智

能难以做到的［1］．在群集智能的研究基础上�人们
先后提出了多种群集智能算法（swarm intelligence
algorithm）�如遗传算法（GA）、蚁群算法（ACO）、粒
子群算法（PSO）以及人工鱼群算法（AFA）．群集智
能算法将搜索和优化过程模拟成个体的进化或觅食

过程�用搜索空间中的点模拟自然界中的个体；将求
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解问题的目标函数度量成个体对环境的适应能力；
将个体的优胜劣汰过程或觅食过程类比为搜索和优

化过程中用好的可行解取代较差可行解的迭代过

程．从而�形成了一种以“生成＋检验”特征的迭代
搜索算法�它是一种求解极值问题的自适应人工智
能技术．自组织性、突现性成为群集智能优化算法
的两大基本特征［2］．本文针对连续域函数优化问
题�借鉴 AFA和 FSA中的个体行为模式�提出了一
种使用视觉和信息素的多感官群集智能算法（mult-i
sense swarm intelligence algorithm�MSA）．
1　人工鱼群算法和 FS算法
1∙1　人工鱼群算法

人工鱼群算法是由李晓磊、邵之江等提出的一
种群集智能优化算法．它采用了自上而下的寻优模
式模仿自然界鱼群觅食行为�主要利用鱼的觅食、聚
群和追尾行为�构造了个体的底层行为［3］；通过鱼
群中各个体的局部寻优�达到全局最优值在群体中
突现出来的目的［4］．

聚群行为模仿了鱼出于生存和躲避危害的需要

而自发聚集成群的生活习性．人工鱼个体搜索其可
见域范围内的伙伴数目及伙伴中心�如果伙伴中心
有较多的食物并且不太拥挤�则朝伙伴的中心位置
方向前进一步�否则执行觅食行为．

鱼的追尾行为模仿在鱼群的游动过程中�当其
中一条或几条发现食物时�其临近的伙伴会尾随其
快速到达食物点．人工鱼个体搜索其可见域内的适
应度最大的伙伴�如果该伙伴的食物浓度高且周围
不太拥挤�则人工鱼向伙伴的位置方向前进一步�否
则执行觅食行为．

觅食行为模仿了鱼在水中随机地自由游动�当
发现食物时�则会向食物逐渐增多的方向游去�一般
作为人工鱼个体的缺省行为．人工鱼在其可见域随
机选择一个状态�如果该状态的适应度大于人工鱼
当前适应度�则向该状态方向前进一步．反之�再重
新随机选择状态并判断是否满足前进条件．重复几
次后如果仍不满足前进条件�则随机移动一步．

人工鱼在选择追尾行为和聚群行为时�一般采
用试探的方法�最终以行动结果大的行为为准．
1∙2　FS算法

FS 算法［5］是由 Penev 和 Littlefair 提出的一种
新的进化计算方法．这种算法在求解机制上采用的
是一种具有个体意识的、自由的、不确定的个体行为
方式�适用于解决实数空间的优化问题�具备鲁棒性
强、收敛速度较快等特点．它仿照一些高等群居动

物在进行生物行为时�动物个体的行为特性依靠自
身本能———直觉（sense）和运动（mobile）�而种群整
体仍处于一种有序的进程之中�其中的个体存在着
与整体进程相协调的个体随意行为�不考虑群体首
领的作用�个体与群体之间保持着协调一致性．
FS算法（f ree search algorithm�FSA）中的一次

行走包括两类行为：大范围内的勘察和小范围内的
搜索．个体首先进行小范围搜索�即在小范围内进
行有限步随机搜索�个体位置的修正策略决定于勘
察边界和个体在第 i 维解空间中的可变领域值�并
且允许以大于0的概率在解空间中间进行搜索�从
而避免陷入局部最优陷阱．完成有限步随机搜索
后�记录最大搜索解�并据此更新信息素表．个体转
为进行大范围内的勘察�首先随机生成敏感系数�然
后根据敏感系数并参照信息素表选择勘察位置�由
此完成一次行走［6］．

2　多感官群集智能算法（MSA）
2∙1　MSA简介

本文提出的 MSA 借鉴并改进了人工鱼群算法
中的个体行为模式和 FS 算法中的搜索策略�是一
种基于视觉和嗅觉的全局优化搜索策略�该算法适
用于连续域函数优化问题．相对于其他群集算法�
MSA拥有如下特点：

（1） 搜索策略将大范围勘察和小范围精确搜索
相结合．通过小范围精确搜索提高个体对极值解的
逼近精度�同时通过大范围勘察实现了个体对极值
的快速逼近．

（2） 个体采用了基于视觉和嗅觉的勘察模式．
个体通过视觉信息分析群体当前搜索结果的同时�
也通过嗅觉信息充分了解群体的过往搜索结果�由
此提高了群体对全局极值解的逼近速度．

（3） 依据个体与信息素中心间的距离判断群体
疏密�促使个体向新的领域探索�防止其陷于局部极
大值．

（4） 采用信息素表记录群体搜索过程．在信息
素表未满时依次记录最新搜索解�而在信息表已满
时依据当前搜索解更新表中最小记录．

（5） 引入了健康因子�使个体的感知范围和移
动步长包含随机因素�扩大了个体的随机搜索范围．
2∙2　算法流程图

MSA流程图如图1�个体搜索流程图如图2．
2∙3　算法步骤

（1） 程序初始化并开始迭代．对程序基本运行
参数进行初始化�包括个体数目、个体状态、迭代上
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图1　MSA流程图
Fig．1　MSA flow chart

　

图2　个体搜索流程图
Fig．2　Unit search flow chart

　

限、收敛门限、信息素表记录个数、个体的标准感知
范围和标准步长．在实际使用中�须注意以下问题：
个体状态是寻优问题的优化解�可采用两种初始化
方法：随机赋初值或指定固定值；个体的标准感知范
围、标准步长应设为固定比例．对于连续域函数优
化问题�参考比例一般可取为5∶1；信息素表记录个
数不宜过多�一般应小于等于个体数目．

（2） 判断是否达到迭代上限．是�则退出并返
回当前群体最优解；否则继续进行执行．

（3） 判断是否所有个体已轮流搜索过一遍．
是�则迭代次数加1；否则继续执行．

（4） 各个体轮流从当前状态开始搜索�具体流
程如下．

① 随机生成健康因子�并据此计算出个体的感
知范围和移动步长．各个体在进行每次搜索前�均
需先随机生成健康因子．健康因子与个体的嗅觉范
围、视觉范围和移动步长直接相关：

Health＝α＋βrandom（0�1） （1）

式中�Health 为健康因子�α、β为比例因子且满足
α＋β＝1（0≤α≤1�0≤β≤1）�random（0�1）为区间
［0�1］上的均匀分布随机数．

Sense＝Health×Sense—std （2）
式中�Sense—std为标准感知范围�Sense表示个体感
知范围．

Step＝Health×Step—std （3）
式中�Step—std为个体的标准步长�Step为移动步长．

② 进行小范围精确搜索．在小范围精确搜索
过程中�个体进行有限次随机搜索．在每次搜索中�
个体都依据

X′i＝X i＋Step×（2random（0�1）—1）� （4）
生成随机的新状态�并通过比较新旧两状态的适应
度决定是否进行状态更新．这里提到的适应度代表
一个个体所对应解的优劣�通常由适应度函数表示．
对于求极大值问题�适应度函数可直接采用待优化
函数�也可采用设定的指标函数．式中�X i＝（ x1�
x2�…�x s）为个体 i当前状态�s 为个体状态的分量
总数�X j 表示个体状态的第 j 个分量�j 取值范围为
1到 s间的整数．X′i 表示个体 i 新状态．X i、X′i 满
足 di＝‖X i—X′i‖＜Step．

状态更新公式如下：
X i＝X′i （5）

③ 进行大范围勘察．小范围精确搜索完成后�
个体计算出信息素中心状态和感知范围内的群体中

心状态�并搜索出感知范围内拥有最大适应度的相
邻个体状态．

信息素中心状态计算公式如下：

Pcenter＝1m∑
m

k＝1
Pk （6）

式中�Pcenter＝（ p1�p2�…�p s）为信息素中心状态�
Pj（ j＝1�2�…�s）表示信息素的第 j 个分量．Pk 表

示信息素表中第 k 条信息素记录�m 为信息素表中
记录总数．

群体中心状态计算公式如下：

Xcenter＝1n∑
n

l＝1
X l

d′i＝‖X i—X l‖≤Sense （7）
式中�Xcenter为群体中心状态�X l 为其感知范围内的

相邻个体状态�n为可感知个体总数．
④ 判别是否拥挤．若信息素中心与个体间的

距离当前小于某固定值ε（ε远小于标准感知范
围）�说明个体周围过于拥挤或其处于某一极值附
近�此时个体直接转入第⑥步�进行随机勘察．

⑤ 行为选择．依次将信息素中心状态、群体中
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心状态和最大相邻个体状态代入

X j＝X i＋Sense×（X′i—X i）／‖X′i—X i‖ （8）
选取其中适应度最大者与个体当前适应度进行比

较．若大于�则据此更新个体当前状态并返回勘察
结果；否则执行⑥步．

⑥ 随机勘察．个体在其感知范围内随机选择
一个新状态�如

X j＝X i＋Sense×（2random（0�1）—1） （9）
若新状态的适应度大于当前值�则以此更新个体状
态并返回勘察结果；否则继续勘察．重复几次后如
果仍不满足条件�则以最后一次选择的状态进行更
新并返回勘察结果．

（5） 若该返回解大于当前群体最优解�则将该
返回解赋给当前群体最优解．

（6） 更新信息素表．若信息素表未满�将返回
解直接添加至表中；若已满�则仅在返回解的适应度
值大于表中最小解时以返回解覆盖表中最小解．

（7） 判断是否达到收敛门限．是�则退出并返
回当前群体最优解；否则返回步骤（2）继续执行．
2∙4　算法仿真测试

Scharffer’s F6函数［7］优化问题数学描述如下：

max f （ x1�x2）＝0∙5＋ （sin x21＋ x22）2—0∙5
［1＋0∙001×（ x21＋ x22） ］2

（10）
Scharffer’s F6函数有无数个极大指点�全局极

大值点为（0�0）�最大值为1．全局极大值点由一圈
圈的脊峰围绕�其中最内一圈脊峰取值均为
0∙990283�故极易陷入在此的局部极大点�是一个
很难求解的多峰值优化函数．该函数的局部三维如
图3所示．

图3　Scharffer’s F6函数局部三维视图
Fig．3　Scharffer’s F6three-dimensional chart

　

以 Scharffer’s F6函数优化问题对多感官群集
智能算法（MSA）进行测试�设定个体数为10个�初

始个体状态均设为（—10�—10）�个体标准感知范围
为2∙5�个体标准步长为0∙5�迭代上限为500次�收
敛门限为0∙995�适应度函数直接取为 Scharffer’s
F6函数．

为作比较�这里同时给出了鱼群算法和 FS 算
法测试结果．计算过程中�这两种算法所采用的个
体数、初始个体状态、迭代上限和迭代门限均与
MSA计算时相同．
测试计算各进行10次�三种算法的计算结果

表1～3．三种算法的综合比较结果如图4所示．
表1　MSA测试结果

Table1　MSA simulation results
序号 迭代次数 搜索解

1 88 0∙9952
2 137 0∙9963
3 60 0∙9956
4 49 0∙9989
5 92 0∙9962

序号 迭代次数 搜索解

6 104 0∙9957
7 48 0∙9971
8 125 0∙9977
9 42 0∙9995
10 24 0∙9957

表2　基本 AFA测试结果
Table2　AFA simulation results

序号 迭代次数 搜索解

1 65 0∙9964
2 91 0∙9955
3 128 0∙9999
4 25 0∙9993
5 71 0∙9975

序号 迭代次数 搜索解

6 48 0∙9972
7 43 0∙9956
8 121 0∙9992
9 47 0∙9990
10 160 0∙9977

表3　FSA测试结果
Table3　FSA simulation results

序号 迭代次数 搜索解

1 202 0∙9988
2 119 0∙9965
3 160 0∙9964
4 209 0∙9995
5 146 0∙9984

序号 迭代次数 搜索解

6 159 0∙9989
7 88 0∙9981
8 67 0∙9994
9 34 0∙9987
10 203 0∙9961

图4　三种算法计算结果的比较
Fig．4　Comparison of results by three algorithms
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　　数据显示�上述三种算法在测试过程中均未出
现陷于局部极值的情况．当参数设定接近时�MSA
与基本 AFA在计算速度和计算精度方面性能是比
较接近的．而相对于FS�MSA的计算速度要稍快一
些．可见�多感官群集智能算法具备鲁棒性强、全局
收敛性好、收敛速度较快、收敛精度较高等优点．

3　使用 MSA训练前向神经网络
前向神经网络是整个神经网络体系中最常见的

一种网络结构�其网络中各个神经元接受前一级的
输入�并输出到下一级�网络中没有反馈�可以用有
向无环路图表示（如图5）．这种网络实现信号从输
入空间到输出空间的变换�它的信息处理能力来自
于简单非线性函数的多次复合．

图5　前向神经网络
Fig．5　Feed-forward neural network

　

前向神经网络训练的训练问题实际上是一个无

约束连续域函数优化问题�目前对其训练算法的研
究主要集中在以下三方面［8］：

（1） 改进基于梯度信息的一阶算法（BP 算法）�
如增加动量项或采用变学习率�这种算法一般都比
较有效�但是收敛速度仍较慢�且属于局部搜索算
法�从本质上仍然摆脱不了陷入局部极小的可能；

（2） 改进并引入新的二阶算法�如拟 Newton
法、L—M 算法等�这些算法因为充分利用了二阶导
数信息�具有收敛速度快、逼近精度高的优点�但仍
属局部搜索算法；

（3） 引入和改进具备全局优化特性的群集算
法�如遗传算法、蚁群算法、粒子群算法以及人工鱼
群算法［9］�本文将多感官群集智能算法（MSA）应用
于神经网络训练就属于这个研究方向．
3∙1　前向神经网络的 MSA训练方法

以三层神经网络为例�训练方法如下．
（1） 根据设定网络结构�构造个体状态 X i＝

｛w21�b2�w32�b3｝［10］．其中�w21为输入层到隐含
层权值矩阵、w32为隐含层到输出层权值矩阵、b2为
隐含层阈值向量、b3为输出层阈值向量�每个个体
代表一个神经网络．

（2） 生成训练样本集 K＝｛r1＝（x1�y1）�r2＝
（x2�y2）�…�rn＝（ xn�yn）｝�适应度函数可取为

E＝1 12∑
n

j＝1
（ y^ j— yj）2 或 E＝—12∑

n

j＝1
（ y^ j—

yj）2．
（3） 程序初始化．设置个体数目、个体状态、最

大迭代次数、收敛门限、个体标准感知范围、个体标
准步长以及信息素表记录个数．

（4） 调用多感官群集算法进行群体寻优�当达
到收敛门限或迭代上限时�停止迭代并输出结果．
3∙2　网络训练及结果分析

这里选取训练前向神经网络逼近 sine 函数来
评价 MSA的训练性能．设定神经网络结构为1—4—
1�输入层有1个神经元�隐含层有4个神经元�激励
函数为 sigmoid�输出层有1个神经元�激励函数为
pureline．网络结构如图6所示．

图6　前向神经网络结构图
Fig．6　Feed-forward neural network

　

图7　MSA迭代情况
Fig．7　MSA iteration

应用 MSA�设置个体数为30�个体标准感知范
围为2∙5�个体标准步长为0∙5�个体状态初始化为
［—5�5］内均匀分布的随机数�每个状态都包含13
个状态变量．样本点选为 ［0�2π］上等间距分布的
500个点．算法迭代及训练结果如图7和图8．
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图8　神经网络训练结果
Fig．8　Neural network training

　

由图7可以看出�MSA的训练速度在起始阶段
是比较快的�实际上当迭代次数达到50次时训练误
差已降至0∙0006�当达到100次时训练误差降至
0∙0004．但在此后的迭代过程中�训练误差并未进
一步减小．这主要是受 MSA的搜索机制所限制�它
只能达到满意解域；当需要获得精确解时�则必须借
助其他算法．图8为所训练网络的输出特性�可见
网络输出与样本输出符合得很好．为进一步检验
MSA的训练性能�将变学习率 BP 算法和 MSA 对
sine函数的实验结果对比�如表4．结果表明�相对
于变学习率 BP 算法�使用 MSA 训练前向神经网络
速度更快�精度更高．

表4　前向神经网络训练误差
Table4　Feed-forward neural network training errors
迭代次数 变学习率 BP 算法 MSA
10 0∙2214 0∙0124
20 0∙0167 0∙0010
50 0∙0088 0∙0006
100 0∙0016 0∙0004

4　结论
多感官群集智能算法是一种新的针对连续域函

数优化问题的全局极大值搜索方法�它鲁棒性强�全
局收敛性好�收敛速度较快�收敛精度较高．将其应
用于前向神经网络训练�结果显示其满足应用要求．

在实验过程中�多感官群集智能算法也暴露出
一些问题．首先是该算法只能达到满意解域�当迭
代精度要求较高时计算效率较低；其次是对于复杂
　　

网络结构———高维函数优化问题�该算法存在收敛
速度慢、收敛精度低的缺点．这两点是多感官群集
智能算法需要改进的方面．
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