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Введение

Алгоритмы на основе роя частиц все чаще используются для решения опти-
мизационных задач в различных областях. Часто при простой реализации эти ал-
горитмы способны эффективно решать сложные задачи оптимизации. Например,
не обязательно иметь дифференцируемую и гладкую целевую функцию. Благода-
ря своей гибкости эти алгоритмы обладают потенциалом для решения различных
реальных задач оптимизации во многих дисциплинах, особенно в инженерии и
компьютерных науках.

Оптимизация методом роя частиц или particle swarm optimization (PSO), пред-
ложенная в [1], [2], представляет собой хорошо известный стохастический алго-
ритм на основе роя, инспирированный природой и первоначально разработанный
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в 1995 году Р. Эберхартом и Дж. Кеннеди, опираясь на упрощенную модель по-
ведения птиц в стае и рыб в косяке. В PSO группа частиц (например, стая птиц)
выполняет процесс поиска в пространстве решений. Каждая частица после смеще-
ния в пространстве решений делится своей текущей наилучшей позицией с одной
или несколькими частицами роя. В итоге, частица определяет свой следующий
шаг в пространстве решений, основываясь на пройденном пути каждой частицы.
Как только все частицы обновят свои позиции на текущей итерации, начинает-
ся следующая итерация процесса поиска, осваивая области, близкие к оптимуму.
В конце концов, весь рой, приближается к оптимуму целевой функции со скоро-
стью сходимости, которая сильно зависит от выбранного варианта PSO и значений
параметров[3].

Чтобы охватить научный вклад в отношении PSO, было выполнено несколько
обзоров и метаанализов по PSO в различных областях применения. Бэнкс и др. [4]
предложили в двух частях краткий обзор различных улучшений исходного метода
PSO и его возможностей, а также проблем, связанных с алгоритмом PSO. Кроме
того, в обзоре основное внимание уделялось исследованиям, касающимся адапта-
ции для параллельной реализации, конфигурации алгоритма и динамических сред.
В своем обзоре Карпенко А.П. [5] рассматривает различные модификации PSO со
статической и динамической топологий соседства частиц, а также многороевый
метод с миграцией частиц и параллельные методы роя частиц.

В данной статье проведен краткий обзор существующих исследований по этому
направлению за последние годы. Также в обзоре представлены приложения PSO и
его вариантов в различных областях, включая здравоохранение, промышленность
и прочее.

1 Канонический алгоритм PSO

1.1 Описание алгоритма

Алгоритм PSO ищет оптимум, пересекая многомерное пространство решений
роем частиц. Опыт каждой частицы и ее соседей способствует формированию поис-
кового поведения частицы. Частицы координируют и делятся своими наилучшими
позициями за пройденный путь с соседями (подмножеством роя или всем роем),
исследуя пространство решения задачи. Таким образом, временное глобальное наи-
лучшее решение может быть использовано для обновления возможного решения,
полученного на каждой итерации. Однако это сильно зависит от топологии сосед-
ства. Например, если используется кольцевая топология (lbest), то информация о
глобальном наилучшем положении не используется.

Как и в других метаэвристических алгоритмах [6], в PSO производится несколь-
ко основных этапов, включая инициализацию роя, вычисление фитнесс-функции
для каждой частицы, стратегию обновления и оценку приспособленности. Только
последние два шага (обновление стратегии и оценки приспособленности) повторя-
ются в последующих итерациях до тех пор, пока не будет удовлетворено условие
завершения (например, достижение заданного числа итераций).
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1.2 Процесс инициализации роя

Инициализация роя: частицы разбрасываются случайным образом на началь-
ном этапе создания роя без определенного критерия. При последующих итераци-
ях, обозначенных t= 0,1, . . . ,T , PSO начинается со случайно сгенерированного роя
N, D-мерных частиц. Проще говоря с векторами положения с действительными
значениями, представляющими начальные решения-кандидаты, путем инициали-
зации положения каждой частицы x0i (на итерации t= 0 ) в случайную позицию в
пространстве поиска как

x0i ∼U(xmin,xmax)
D (1)

где D обозначает размерность пространства поиска или размер решаемой задачи,
а xi частица имеет вектор начального положения x0i со значениями, выбираемыми
случайным образом из равномерно распределенного диапазона U(xmin,xmax)

D, где
xmin и xmax — границы пространства поиска. В общем случае для представления
вектора положения i-ой частицы на каждой последующей итерации t ≥ 0 можно
использовать следующие обозначения:

xti =
(
xti,1,x

t
i,2, . . . ,x

t
i,D

)
. (2)

Переменные решения (т. e. элементы вектора положения) задачи часто связаны с
физическими мерами или компонентами, которые имеют естественные границы.
Длина, вес и масса являются примерами таких границ, где значения переменных
решения не должны быть отрицательными, поэтому следует определить диапазон
[xmin,xmax] значений, чтобы независимо ограничить значение каждой переменной
решения в этом диапазоне.

Инициализация скорости: все частицы перемещаются в пространстве поиска
со скоростью (размером шага), которая отражает эмпирические знания частиц,
а также социальный обмен информацией о перспективных областях, посещенных
в пространстве поиска, тем самым направляя процесс оптимизации в наиболее
подходящие области. Аналогично инициализации положения, скорость vi каждой
частицы может быть инициализирована как

vti =
(
vti,1,v

t
i,2, . . . ,v

t
i,D

)
(3)

где vti вектор скорости i-ой частицы на итерации t. vti,1,v
t
i,2, . . . ,v

t
i,D являются пара-

метрами скорости, каждый из которых инициализируется случайным образом (на
итерации t= 0) в пределах установленного диапазона [xmin,xmax] или [−vmax,vmax],
чтобы частицы не выходили из пространства поиска [11]. vmax обозначается как
максимально допустимый размер шага в любом измерении. vmax необязателен, ес-
ли правильно задать параметры управления, то он вообще не нужен.

Проверка пригодности: после инициализации роя и скорости, у каждой ча-
стицы в рое проверяется ее начальное индивидуальное лучшее положение f(p0besti),
вместе с начальным глобальным (или окрестным) наилучшим положением f(g0best),
используя уравнения (5) и (6) соответственно. На этапе инициализации индивиду-
альному наилучшему решению p0besti i-ой частицы присваивается начальное поло-
жение x0i .
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1.3 Оценка пригодности

Частицы роя проверяются в конце каждой итерации на индивидуальное лучшее
положение, а также глобальное лучшее положение. Предполагается, что каждая
i-ая частица имеет уникальное значение пригодности f

(
xti
)

на каждой итерации t,
которое вычисляется посредством оценки целевой функции. PSO запоминает ин-
дивидуальное лучшее решение (кандидат на лучшее глобальное решение), которое
когда-либо встречалось каждой частице до текущей итерации t как

ptbest =
(
ptbest1 ,p

t
best2

, . . . ,ptbestN

)
, (4)

где ptbest представляет индивидуальные лучшие позиции всех частиц в рое на ите-
рации t. В зависимости от типа задачи оптимизации (минимизация или максими-
зация) индивидуальная лучшая позиция ptbesti , которую i-ая частица посетила до
текущей итерации, скажем t, вычисляется как:

ptbesti = x
l
i

∣∣∣f(xli)= min
k=0,1,...,t

{
f
(
xki

)}
, (5)

где l — тот же индекс, что и k-ая итерация, в которой i-ая частица нашла наи-
лучшую позицию до текущей итерации t. В конце каждой итерации все решения-
кандидаты в ptbest сортируются, и первое ранжированное решение выбирается как
глобальное (или соседнее) наилучшее решение или позиция gtbest, которую посети-
ли i-ая частица-сосед:

gtbest = p
t
bestm

∣∣∣f(ptbestm)= min
k=1,2,...,N

{
f
(
ptbesti

)}
, (6)

где m — тот же индекс, что и i-ая частица, занимающая в целом наилучшее поло-
жение среди частиц роя.

1.4 Обновление скорости

На каждой текущей итерации, скажем t+ 1, скорость i-ой частицы vi сначала
регулируется путем направления ее параметров в сторону увеличения в положи-
тельном или отрицательном направлении в зависимости от сходимости текущей
позиции, притягивая частицу к позициям в пространстве поиска, которые извест-
ны как хорошие из прошлого индивидуального опыта, а также из опыта других
частиц в окрестности частицы. Исходный PSO [1], [2] был реализован для двух раз-
личных топологий соседства, глобального наилучшего (gbest) PSO и локального
наилучшего (lbest) PSO.

Gbest PSO — это базовая версия алгоритма, представленного Кеннеди и Эбер-
хартом [1], [2]. В поисках оптимального решения каждая частица движется: на
каждой последующей итерации t≥ 0 — к своему более раннему индивидуальному
положению ptbest и глобальному лучшему положению gtbest в рое путем добавления
вектора скорости к положению частицы на предыдущей итерации

xt+1i,j = xti,j+v
t+1
i,j , (7)
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где v0i,j = 0, и vt+1i,j вектор скорости i-ой частицы на итерации t+1 в j измерении

vt+1i,j =ωvti,j+c1r
t+1
1i,j

(
ptbesti,j−x

t
i,j

)
+c2r

t+1
2i,j

(
gtbest,j−x

t
i,j

)
. (8)

Где:
инерциальный компонент ωvti,j, также называемый направлением полета,

обеспечивает частице соответствующий импульс для перемещения по простран-
ству поиска без резкого изменения направления на основе истории предыдущих
направлений полета. Эта часть содержит параметр управления ω (inertia weight
или IW);

когнитивный компонент c1rt+11i,j

(
ptbesti,j−x

t
i,j

)
обозначает память о предыду-

щем индивидуальном лучшем положении, в котором получала свою лучшую ре-
зультативность в прошлом;

социальный компонент c2rt+12i,j

(
gtbest,j−x

t
i,j

)
определяет текущую производи-

тельность, связанную с лучшими глобальными решениями, найденными до сих
пор.
j ∈ 1,2, . . . ,D обозначает размеры (или компоненты) i-ой частицы. Новые пара-

метры, известные как коэффициенты познания и социального ускорения c1 и c2,
вместе с новым инерционным весом ω (inertia weight (IW)), которые были добав-
лены в инерционную версию PSO, представленную в [15], показали более высо-
кую производительность, чем те, которые были с фиксированными параметрами.
Параметры c1 и c2, также называемые «коэффициентами ускорения», являются
положительными константами, обычно используемыми для определения ускоре-
ния скорости познания i-ой частицы в направлении pbesti и gbest соответственно.
ω был первоначально разработан для решения проблемы быстрого роста скоро-
сти в исходной версии PSO 1995 года [1], [2]. Кроме того, ω в сочетании с c1 и
c2 можно использовать для баланса глобального исследования и локальной экс-
плуатации. rt+11i,j

и rt+12i,j
представляют собой два независимых случайных числа на

текущей итерации t+ 1, которые равномерно распределены в диапазоне [0,1] и
выбираются независимо для каждой i-ой частицы в каждом j измерении, чтобы
поддерживать разнообразие роя. ptbesti,j— наилучшее индивидуальное положение
частицы или pbest, наилучшее положение, с которым сталкивается i-ая частица
(на итерации t) в j измерении, gtbest,j наилучшее глобальное положение или gbest
среди всех частиц в рое. В конце каждой итерации pbest и gbest оцениваются с помо-
щью уравнений (5) и (6) соответственно, чтобы к концу алгоритма было получено
глобальное наилучшее решение gbest.

lbest PSO похож на gbest PSO. Разница в том, что для lbest PSO социальная
составляющая уравнения (8) определяется как

c2r
t+1
2i,j

(
ntbest,j−xi,j

)
, (9)

где ntbest,j — наилучшее положение i-ой частицы в своей окрестности в j измере-
нии, наиболее подходящее pbest не всего роя, как в gbest PSO, а в подмножестве
роя, образующего окрестности i-ой частицы. Для lbest PSO окрестность каждой
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i-ой частицы состоит из двух других частиц: i−1 и i+1. Топология соседства lbest
PSO называется топологией кольца. Окрестность каждой частицы в gbest PSO —
это просто весь рой; такая топология соседства называется полносвязной тополо-
гией. С момента появления в 1998 году параметр ω был включен в большинство
недавно введенных вариантов PSO. По этой причине алгоритм с этим улучшением
называется стандартным, каноническим или инерционным PSO ( ω-PSO).
Канонический алгоритм PSO (ω-PSO):
создать и инициализировать N D-мерный рой
repeat

for each_particle i = 1,2, ..,N do
if f(xi)< f

(
pbesti

)
then

pbesti = xi
end
if f
(
pbesti

)
< f(gbest) then

gbest = pbesti
end

end
for each_particle i = 1,2, ..,N do
обновить скорость частицы используя (8);
обновить позицию частицы используя (7);

end
until достигнута максимальная итерация или выполнено условие останов-

ки.

Методы инициализации роя

Многие исследователи PSO для случайной генерации положения частиц на эта-
пе инициализации обычно предпочитают равномерное или гауссово распределение,
что, не позволяет частицам полностью покрыть пространство поиска. Ряд иссле-
дователей пытались использовать другие методы инициализации роя для повыше-
ния разнообразия в PSO. В [7] влияние альтернативных функций инициализации
на производительность оптимизации было изучено на основе логарифмического,
нормального и логарифмически нормального распределений. Стало ясно, что раз-
личные стратегии инициализации могут в некоторых случаях значительно улуч-
шить скорость сходимости при использовании эталонных функций. Фарук и др. [8]
предложили другой метод, используя обобщенное обучение на основе оппозиций
(generalized opposition-based learning - GOBL). Цель стратегии GOBL состоит в том,
чтобы получить начальный рой с уже наиболее подходящими частицами, чтобы
заложить прочную основу для выполнения остальной части алгоритма PSO. Вне-
сенные изменения повышают общую производительность PSO, особенно в задачах
оптимизации с шумом.

Хаотический PSO (chaotic PSO - CPSO) исследовался в [9] с использованием
нескольких хаотических карт. Были рассмотрены три варианта бинарного CPSO:
CPSO1 с хаосом как в инициализации, так и в теле PSO, ChPSO2 с хаосом только
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в частицах и ChPSO3 со случайной инициализацией частиц и в тело PSO вставлен
хаос. Инициализация, выполненная на ChPSO1 и ChPSO2, подтвердила положи-
тельное влияние хаоса на PSO [9]. Недавно были применены роевые инициали-
зации, основанные на 22 различных вероятностных распределениях, и системати-
чески изучалось их влияние на производительность пяти различных алгоритмов
[10]. Обнаружено, что предложенный механизм инициализации не оказывает су-
щественного влияния на некоторые алгоритмы, такие как дифференциальная эво-
люция (differential evolution - DE), т.е. DE более устойчив, в то время как этот
метод инициализации имеет большую чувствительность для других, таких как,
например, PSO. Однако природа самой задачи оптимизации связана с процессом
исследования такой чувствительности. Эмпирические результаты показали, что
наиболее подходящими методами инициализации для ω-PSO были случайный вы-
бор, бета-распределение и выборка латинского гиперкуба (latin hypercube sampling
- LHS). Равномерная случайная инициализация, наиболее часто применяется по-
тому, что хорошо работает во многих вариантах PSO.

Методы инициализации скорости

Было несколько мнений об инициализации скорости [12]. Установка v0i,j = 0 для
каждой i-ой частицы по всем измерениям является одним из методов, но этот метод
ограничивает возможности исследования, т.к. существенно уменьшает начальный
охват пространства поиска.

Другой метод состоит в том, чтобы установить v0i ∼ U(xmin,xmax)
D, где более

вероятно быстрое получение лучших решений, в силу того, что исследовательские
способности роя значительно улучшаются за счет начальных случайных скоростей.
Однако случайная инициализация увеличивает количество блуждающих частиц,
что отрицательно сказывается на время сходимости и увеличивает вероятность
выхода частиц за границы пространства поиска [12].

В ответ на эту проблему была предложена инициализация скорости частицы
с небольшими случайными значениями для увеличения разнообразия роя. Было
отмечено, что нулевая и малая случайная инициализация ведут себя одинаково.
Эмпирически было показано, что фитнесс глобального наилучшего решения улуч-
шается гораздо медленнее при случайной инициализации скорости, чем при нуле-
вых начальных скоростях или малых случайных начальных скоростях [12].

Гунасундари и др. [13] представили ограниченный по скорости булевский PSO
(velocity-bounded boolean PSO - VbBoPSO), основанный на бинарном PSO (BPSO),
в котором частицы инициализируются случайными бинарными позициями и би-
нарными скоростями, а длина скорости проверяется на диапазон значений, чтобы
исследовать больше областей и для лучшей сходимости, вдохновленный [14].

BoPSO использует искусственную иммунную систему (AIS) [14], которая изме-
няет бинарные значения скорости с точки зрения максимально допустимой скоро-
сти vmax. В VbBoPSO vmax — это количество допустимых единиц в новом векторе
скорости vt+1i длина вектора скорости уменьшается с использованием метода отри-
цательного отбора. Чтобы частицы не двигались быстрее, каждый новый вектор
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скорости проверяется: превышает ли количество единиц vmax, затем случайным
образом выбирается один бит со значением 1 в векторе скорости и устанавлива-
ется равным нулю, продолжая до тех пор, пока количество единиц не выходит за
пределы vmax. Вариант VbBoPSO, улучшенного логического PSO с ограничением
скорости (IVbBoPSO) для решения проблемы выбора признаков, был предложен
для решения быстро возникающей стагнации в последующих итерациях. 28 эталон-
ных функций были использованы для тестирования предложенных алгоритмов в
сравнении с BPSO, BoPSO, BoPSO с мутацией скорости (BoPSO-vm) и BPSO на
основе V-образной передаточной функции (VPSO).

2 Топология соседства

Топология соседства служит для повышения разнообразия роя при решении
мультимодальных задач [16], механизм обмена информацией в рое определяет тра-
ектории поиска частиц. Наиболее распространенной структурой роя является пан-
миктическая, при которой выбор сопряженных частиц роя является случайным, и
все частицы могут взаимодействовать друг с другом в процессе исследования. Сле-
довательно, это способствует быстрому обмену информацией, что может привести
к утрате роевого разнообразия и преждевременной сходимости. В структуриро-
ванных роях обмен информацией зависит от приспособленности и топологических
отношений, и свойственно как правило для близко расположенных частиц.

Подходы к структурированию роя можно разделить на две основные группы:
клеточные/мелкозернистые подходы [17] и распределенные/крупнозернистые под-
ходы [18]. Топологии соседства этих подходов изображены на рис.1 [19].

а) б)

Рис. 1. Клеточный и распределенный подходы: а) клеточные/мелкозернистые, б)
распределенные/крупнозернистые.

[Figure 1. Cellular and distributed approach: a) cellular/fine-grained, b)
distributed/coarse-grained.]
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Обычно в PSO рой инициализируется случайным образом, и каждая частица
выполняет поиск, управляемый наиболее успешной частицей в рое. Топология со-
седства определяет широту влияния как на частиц, так и на производительность
алгоритма. Для алгоритма PSO были предложены различные топологии сосед-
ства. Всесторонний обзор топологий соседства, предложенных для PSO представ-
лен в работе [19]. Основные топологии соседства, предложенные для алгоритма
PSO в этой работе, организованы на рис.2, также проиллюстрированы топологии
соседства: полносвязного/gbest, кольца/lbest, колеса, случайного, фон Неймана и
звезды на рис.3.

Рис. 2. Топологии соседства
[Figure 2. Neighborhood topologies]

3 Некоторые виды PSO

3.1 Адаптивный PSO

Адаптивный подход PSO был впервые предложен [20] , в котором различные
изменения в динамической системе автоматически отслеживаются путем введения
повторной рандомизации для реагирования на динамические изменения. Позже
в [21] был представлен адаптивный PSO на индивидуальном уровне с использо-
ванием критерия замещения, основанного на разнообразии между пригодностью
текущей частицы и исторической лучшей приспособленностью, для адаптивного
поддержания динамики роя путем удаления неактивных частиц.

Жан и др. [22] предложили один важный подход для улучшения сходимости
и эффективности поиска PSO, а также для решения как унимодальных, так и
мультимодальных функций. В соответствии с оценкой приспособленности каждой
частицы и разнообразием (или распределением) роя в адаптивном PSO (Adaptive
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а) б) в)

г)
д) е)

Рис. 3. Топологии соседства в рое частиц: а) полносвязная/gbest топология, б) то-
пология кольцо/lbest, в) топология фон Неймана, г) топология звезда, д)
случайная топология , е) топология колесо.

[Figure 3. Neighborhood topologies in particle swarms: a) all/gbest topology, b)
ring/lbest topology, c) von Neumann topology, d) star topology, e) random topology,
f) wheels topology.]

PSO - APSO), представленном этими авторами, определяются четыре эволюцион-
ных состояния PSO: исследование, эксплуатация, сходимость и выпрыгивание, для
которых могут применяться различные стратегии, такие как адаптация парамет-
ров. Чтобы оценить разнообразие роя, среднее расстояние каждой частицы до всех
других частиц рассчитывается как евклидова метрика

dti =
1

N−1

N∑
k=1,i ̸=k

√√√√√
 D∑
j=1

(
xti,j−x

t
k,j

)2,
Тогда ef - эволюционный фактор, определяется выражением

ef =
dg−dmin
dmax−dmin

∈ [0,1] ,

где dg— значение dti лучшей в глобальном масштабе частицы, а dmin и dmax— соот-
ветственно минимальное и максимальное расстояния между частицами. На основе
этого фактора затем выбирается одно из эволюционных состояний для выраже-
ния текущего состояния алгоритма. Например, состояние разведки обозначается
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значением ef от среднего до существенного, а эксплуатация обозначается сжатым
значением ef. В свою очередь, при минимальном значении ef наступает сходи-
мость, а когда значение среднего расстояния лучшей частицы значительно превы-
шает значение среднего расстояния других частиц, происходит «выпрыгивание»
локальных оптимумов. На некоторых одномодальных и мультимодальных функ-
циях APSO продемонстрировал свою способность улучшать поведение сходимости
и, что наиболее важно, повышать точность алгоритма по сравнению с другими
известными подходами.

Для решения проблемы подбора значений социальной и когнитивной компо-
нент в статье [23] предлагается модификация канонического PSO, в соответствии с
которой значения этих компонент не фиксированы для всего роя, а уникальны для
каждой частицы и изменяются в ходе поиска, причем изменяются по принципам,
основанным на эволюционных и генетических алгоритмах. В такой интерпретации
каждая частица – агент, осуществляющий поиск, а значения социальной и ко-
гнитивной компонент этой частицы – генотип этого агента, определяющий каким
именно образом, он реализует поиск.

3.2 PSO с квантовым поведением

В конце 1980-х годов было дано формальное определение квантового компью-
тера. В 2004 г. в статье [24] впервые было представлено PSO с квантовым поведе-
нием (Quantum-behaved PSO - QPSO) для улучшения скорости сходимости ω-PSO.
В QPSO частицы стремятся в квантовом пространстве к глобальному оптимуму
путем поиска во всем пространстве решений. В этой статье представлен алгоритм
квантовой оптимизации роя частиц на основе дельта-потенциала. Для сравнения
с классическим алгоритмом ω-PSO и для проверки производительности алгорит-
ма QPSO было использовано семь эталонных функций. Результаты показали, что
QPSO имеет большое преимущество перед классическим ω-PSO.

В [25] было предложено оптимальное планирование пути для свободно плава-
ющей двухколесной маятниковой роботизированной системы на основе ее само-
балансировки. Угловая траектория этого маятникового робота параметризуется с
помощью QPSO. Рассматриваемая задача классифицируется как задача нелиней-
ной оптимизации, решаемая с помощью алгоритма QPSO с целью оптимального
планирования пути.

3.3 Параллельная реализация PSO

Помимо попадания в локальные оптимумы, еще одна проблема с PSO заклю-
чается в том, что с увеличением размерности решаемой задачи ухудшается про-
изводительность алгоритма [26]. Чтобы решить эту проблему, было предложено
распределить обработку между несколькими процессорами компьютерной систе-
мы, создавая подгруппы, которые способствуют ускорению выполнения алгорит-
ма. Учитывая независимость каждой подгруппы, парадигма параллельных вы-
числений хорошо вписывается в PSO. Для подходов parallelized PSO (PPSO) за-
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дачи каждой параллельной подгруппы могут обрабатываться с использованием
графического процессора (GPU) или даже многоядерного центрального процессо-
ра (CPU), потенциально обеспечивая некоторый механизм для синхронного или
асинхронного обмена информацией между ними. При синхронном обмене инфор-
мацией подрои полагаются друг на друга (т. е. частицы в подрое не переходят к
следующей итерации до тех пор, пока не закончатся частицы в других подроях),
что дает тот же результат, что и при последовательном выполнении. но с парал-
лельной обработкой. С другой стороны, асинхронный обмен позволяет частицам в
подрое перемещаться в следующую позицию на основе информации, предоставлен-
ной другими параллельными подроями в конце итерации, независимо от текущего
состояния выполнения (выполняется или завершено) этих подроев. Обмен инфор-
мацией можно контролировать с помощью различных архитектур, некоторые из
которых: ведущий-ведомый, в котором один процессор управляет выполнением
других блоков; мелкозернистый, когда подрои большого роя организованы в дву-
мерную сетку, что позволяет общаться только между соседями каждого подроя; и
крупнозернистые, в которых подрои большого роя независимы друг от друга, но
они, однако, периодически обмениваются между собой частицами [26]. В ранней
работе, где был реализован первый PPSO, Гис и Рахмат-Самии [27] использовали
систему с 10 параллельными узлами, которая сообщила о восьмикратном увеличе-
нии производительности по сравнению с последовательным узлом. Основываясь на
эти результаты, Баскар и Сугантан [28] представили новый параллельный подход,
названный согласованный PSO или concurrent PSO (CONPSO).

4 Гибридизация алгоритма PSO с другими алгоритмами

При объединении алгоритмаω-PSO с другими оптимизаторами создается вари-
ант PSO, который называется гибридным. Основная цель гибридизации состоит в
том, чтобы конкретно повысить качество поиска частиц роя, а также в целом повы-
сить как эффективность, так и производительность алгоритма. Алгоритм ω-PSO
и некоторые его варианты известны своей склонностью к потенциальной ловуш-
ке локальных оптимумов, которая препятствует исследованию всего пространства
поиска. Поэтому алгоритм PSO комбинируется с другими алгоритмами, чтобы пре-
одолеть эту проблему, а также подавить недостатки других алгоритмов, с которы-
ми он гибридизирован.

4.1 PSO с эволюционными алгоритмами

В 1998 г., подобно большинству традиционных эволюционных алгоритмов
(evolutionary algorithms - EAs) в статье [29] был представлен то, что считается
первым гибридным алгоритмом PSO, включив в PSO механизм выбора. Этот ме-
ханизм работает путем начисления балла за наименьшее соответствие между те-
кущими значениями приспособленности каждой частицы и текущими значениями
приспособленности других частиц, чтобы эта оценка использовалась позже для
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соответствующей сортировки роя. После этого позиции и скорости лучшей поло-
вины используются для замены текущих позиций и скоростей худшей половины,
сохраняя индивидуальную лучшую позицию. Таким образом, частицы с низким
баллом благодаря процессу выбора сбрасываются в пространстве поиска в места,
которые дали лучшие результаты. В большинстве протестированных функций вве-
дение этого механизма выбора в PSO значительно улучшило производительность
алгоритма. С тех пор многим исследователям, удалось комбинировать PSO с раз-
личными стратегиями изменчивости (например, мутацией [30] и операторами крос-
синговерами [31]), при этом получая хорошую производительность.

Мутация — это генетический оператор, который изменяет значение следую-
щей позиции частицы или значение gbest по сравнению с ее текущим состояни-
ем с определенной вероятностью в надежде найти лучшее решение при сохра-
нении разнообразия роя. Эта операция предотвращает преждевременную сходи-
мость к локальному оптимуму, а также предоставляет рою широкие возможно-
сти исследования и эксплуатации. В свою очередь, кроссинговер (воспроизведе-
ние/рекомбинация/размножение) представляет собой двухэтапный процесс, вклю-
чающий: 1) объединение двух частиц, случайно выбранных при заданной вероятно-
сти размножения из числа отобранных для размножения частиц, и 2) выполнение
операция кроссинговера, при которой две новые частицы генерируются на основе
характеристик их родителей, заменяя родителей этими новыми частицами. В этом
контексте в [31] был предложен арифметический оператор кроссинговера , чтобы
вычислить положение каждой новой дочерней частицы. Хотя операторы эволюци-
онных вычислений (EA) обычно снижают эффективность алгоритма, они могут
давать лучшие результаты, особенно в сравнении с мультимодальными функция-
ми и многоцелевой оптимизацией. Миранда и Фонсека [32] в 2002 году объединили
концепции EC с PSO, создав новый подход, получивший название evolutionary PSO
(EPSO). В их алгоритме применяются операции мутации (по когнитивным, соци-
альным и IW-параметрам), репликации (где замена каждой частицы происходит r
раз; обычно r= 1), отбора и скрещивания (перед оценкой) для включения выжива-
ния и распространения наиболее приспособленной частицы, а также для создания
разнообразия.

4.2 PSO с генетическими алгоритмами

Подобно PSO, генетический алгоритм (genetic algorithms - GA) имеет множе-
ство потенциальных решений-кандидатов, что приводит к PSO в сочетании с GA. В
GA в каждом элементе роя есть хромосомы, мутировавшие с определенной вероят-
ностью, для улучшения решения за счет поддержания разнообразия роя. Каждая
итерация называется поколением, и процесс естественного отбора отражается ал-
горитмом, в котором выбираются наиболее приспособленные особи для создания
следующего поколения, которое лучше, чем предыдущее. ω-PSO известен своей
неспособностью эффективно избежать попадания в ловушку локальных оптиму-
мов в области поиска. Таким образом, эту слабость можно уменьшить, используя
алгоритм GA вместе с его операторами. Однако GA демонстрирует более медлен-
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ное поведение сходимости, чем PSO [33]. Руководствуясь этими достоинствами и
недостатками, исследователям удалось внедрить новые гибридные алгоритмы оп-
тимизации, объединив PSO с GA.

Гибридизация GA с PSO может быть осуществлена с использованием таких по-
пулярных подходов, как последовательное или параллельное использование двух
подходов или привлечение операторов GA в рамках PSO. Робинсон и др. [34] бы-
ли первыми, кто представил гибридный подход PSO и GA, чтобы оптимизировать
профилированную гофрированную рупорную антенну. В их подходе либо сначала
используется PSO, а затем GA (PSO-GA), либо GA, а затем PSO (GA-PSO), исполь-
зуя результаты одного алгоритма в качестве входных данных для другого. Если
один из алгоритмов не демонстрирует дальнейшего улучшения по сравнению с его
текущим решением, этот алгоритм переключается между PSO и GA. PSO в соче-
тании с GA также использовался в некоторых приложениях, в которых операции
скрещивания и мутации, как и в GA, используются для создания особей в новом
поколении, запуская в то же время экземпляр PSO. Однако и GA, и PSO, в отличие
от описанного выше подхода, используют один и тот же рой. После вычисления
значений приспособленности в конце каждого поколения нижние 50% элементов
отбрасываются, а верхняя половина помечается для созревания. Алгоритм PSO
связан с обработкой метода созревания, который используется для дальнейшего
улучшения наиболее эффективных элементов, вместо прямого воспроизведения
следующего поколения. Затем используется турнирная селекция для выбора ро-
дителей, чтобы следующее потомство могло быть получено путем скрещивания и
мутации.

Авторами статьи [35] предложена модификация алгоритма PSO названная H-
алгоритом (hydra algorithm), позволяющая повысить скорость сходимости по срав-
нению с ω-PSO. Суть модификации состоит в том, что для определения направ-
ления движения выполняется несколько пробных шагов, для одного из которых
используется метод анализа иерархий. Схема разработанного алгоритма напоми-
нает поведение пресноводных гидр. Значение целевой функции можно интерпре-
тировать как благоприятность условий среды. Гидра перемещается в направлении
улучшения условий среды. Если в результате очередного «шага» оказывается, что
эти условия ухудшились, то гидра выбирает новое направление движения. Если
гидра не может найти перспективное направление движения или наступают небла-
гоприятные условия, то приступает к размножению половым путем, выпуская в
воду яйцо и при этом погибая. Яйцо переносится водой, из яйца развивается новая
особь гидры.

4.3 PSO с имитацией отжига

Имитация отжига (simulated annealing - SA), еще один метаэвристический алго-
ритм оптимизации, имитирует термодинамический процесс отжига, при котором
микроструктура металлического материала изменяется посредством медленного
и контролируемого охлаждения для улучшения его основных свойств пластично-
сти, твердости и прочности. Когда материал достигает состояния минимальной
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энергии, этот процесс заканчивается. SA, как и другие метаэвристики, не дела-
ет предположений о дифференцируемости, гладкости целевой функции. Однако,
в отличие от PSO, SA принимает плохие решения с определенной вероятностью,
чтобы улучшить процесс поиска за счет сохранения разнообразия [36]. Из-за по-
пулярной неспособности PSO избежать оптимальных локальных решений были
предложены гибридные варианты PSO-SA с учетом того, что SA известен тем,
что убегает от этих решений, совершая движения в гору, тем самым также избегая
преждевременной сходимости. Однако гарантированная сходимость к глобальному
минимуму не всегда обеспечивается этим алгоритмом. Кроме того, эти гибридные
алгоритмы могут также иметь низкую вычислительную эффективность и произ-
водительность.

Ян и др. [36] представил алгоритм PSOSA, в котором алгоритмы PSO и SA вы-
полняются одновременно; то есть индивидуальное наилучшее положение каждой
частицы подвергается операции гауссовой мутации. Если новое значение пригод-
ности хуже, чем предыдущее, то решение может оставаться приемлемым на основе
заданной вероятности; в противном случае оно заменяется этим новым значени-
ем. Было отмечено, что производительность этого метода эффективна для набора
общих эталонных функций.

Недавно Джавидрад и Назари [37] представили гибридный PSO-SA; то есть
на протяжении итераций PSO может неоднократно показывать отсутствие улуч-
шений в отношении глобальной лучшей частицы. Затем SA вмешивается, чтобы
обновлять эту глобальную лучшую частицу снова и снова, пока не будет принято
решение об отклонении по критерию Метрополиса. Затем PSO снова иницииру-
ет процесс поиска с новым глобальным наилучшим положением, полученным из
этой новой информации. Этот процесс продолжается до тех пор, пока не будет
достигнуто удовлетворительное поведение сходимости.

5 Приложения PSO

5.1 Искусственные нейронные сети с PSO

Искусственные нейронные сети (artificial neural network - ANN) подходят для
обучения с использованием ряда выбранных входных и выходных векторов, пре-
образованных в набор данных, которые необходимо обучить для построения стан-
дартной модели для проверки оставшихся данных [38]. В двух статьях, где впервые
был представлен PSO [1],[2] Эберхарт и Кеннеди провели первый эксперимент по
обучению весов ANN с использованием PSO. Они утверждали, что успешно исполь-
зовали PSO для обучения многослойной ANN персептрона с прямой связью для
классификации набора данных Fisher’s Iris и решения проблемы исключающего
ИЛИ (XOR), показывая те же результаты, что и алгоритм обратного распростра-
нения, а иногда и лучше. Эберхарт и Ху [39] адаптировали PSO для обучения мно-
гослойной ANN персептрона с прямой связью, используя сигмоидальную функцию
активации для классификации типов тремора при болезни Паркинсона. Хотя этот
набор данных невелик, ANN была успешно обучена с использованием PSO с высо-
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кой производительностью и низкой ошибкой. При обучении ANN с использованием
алгоритма обратного распространения, в отличие от PSO, требует дифференциру-
емую функцию, склонен к попаданию в локальные минимумы и имеет медленную
сходимость [40].

5.2 Разные приложения PSO

За последние два десятилетия, параллельно с исследованиями в области алго-
ритмов, исследователи PSO также уделяли особое внимание исследованиям, свя-
занными с PSO, для конкретных приложений. Каждая область применения PSO
влечет за собой некоторые проблемы, которые необходимо устранить, чтобы найти
успешные решения, которые затем сделают PSO более эффективным и действен-
ным для применения в реальных условиях.

В статье [41] предлагается структура для диагностики болезни Альгейме-
ра, которая состоит из предварительной обработки МРТ-изображений, выделе-
ния признаков, анализа главных компонентов и модели машины опорных векто-
ров (support vector machine - SVM). В частности, для оптимизации параметров
SVM предлагается новый алгоритм PSO с задержкой переключения (Switching-
Delayed-PSO - SDPSO). Разработанная структура, основанная на модели SDPSO-
SVM, успешно применяется для классификации болезни Альцгеймера и легких
когнитивных нарушейний с использованием МРТ-сканов из набора данных ADNI
(Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative). Разработанный алгоритм может обес-
печить точность классификации для 6 типичных случаев. Кроме того, результа-
ты эксперимента показывают, что предложенный алгоритм превосходит несколько
моделей SVM, а также два других современных метода со встроенным глубоким
обучением, тем самым выступая в качестве эффективного метода диагностики бо-
лезни Альгеймера.

В биоинформатике, чтобы определить последовательность длинной цепи ДНК,
сначала необходимо разделить ее на подмножества фрагментов. Затем алгоритмы
сборки генома рассматривают полученные фрагменты одновременно, находя их пе-
рекрытия (overlap), объединяя их по перекрытиям (layout) и исправляя ошибки в
объединённой строке (consensus) (overlap-layout-consensus). В статье [42] предлага-
ется меметический алгоритм PSO, основанный на двух операторах инициализации
и операторе локального поиска, для решения проблемы ДНК с использованием
модели overlap-layout-consensus для максимизации измерения перекрывающихся
показателей. Результаты, основанные на 19 наборах данных фрагментов ДНК с
покрытием, показывают, что алгоритм PSO, сочетающий поиск табу и локальный
поиск с имитацией переменного поиска на основе отжига, может достичь наилуч-
ших показателей перекрытия.

В работе [43] с помощью модифицированного метода ω-PSO PSO-M2 решена
28-мерная задача молекулярного докинга для молекул протеазы HIV1 и даруна-
виром 3U7S в качестве молекул-рецептора и лиганда соответственно. Результаты
вычислительного эксперимента показали, что метод PSO-M2 успешно находит по-
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ложение лиганда, близкое к нативному и может быть рекомендован для решения
задач молекулярного докинга как альтернатива генетическому алгоритму.

Системы музыкальных рекомендаций - важная область исследований из-за лег-
кой доступности и использования онлайн-музыки. В работе [44] рассматривается
гибридная система музыкальных рекомендаций (hybrid music recommender system
- HMRS), которая работает на основе контекста и совместных подходов. Извле-
кается свойства музыки из истории прослушивания пользователя и оценивается
эффективность системы рекомендации музыки на основе контекстных предпочте-
ний пользователя. Реализован интеллектуальный алгоритм оптимизации для со-
здания оптимизированного ранжированного списка рекомендуемых результатов с
помощью PSO. PSO автоматически оптимизирует качество работы музыкальных
рекомендательных систем, используя возможности роевого интеллекта, поскольку
она обеспечивает наилучшую эффективность поиска. Тестирование HMRS прово-
дилось на наборе данных - Last.fm, который содержит 19 150 868 журналов прослу-
шивания музыки 992 пользователями (до 4 мая 2009 г.), чтобы продемонстрировать
эффективность алгоритма.

Задача оптимального управления генерирующим потребителем с возобновля-
емыми источниками энергии в интеллектуальной сети с распределенной генера-
цией и двусторонними потоками энергии рассмотрена в статье [45]. Для управле-
ния генерирующим потребителем использована модель выбора управляющих дей-
ствий на основе логических правил, что приводит к необходимости решения задачи
структурно-параметрической оптимизации списка правил и значений их числен-
ных параметров. Решение данной задачи оптимизации выполнено алгоритмом PSO
и другими роевыми алгоритмами, а также алгоритмом градиентного спуска. Вы-
числительные эксперименты проведены для моделей ветроэнергетических систем
на дальневосточных островах Русский и Попова. Полученные результаты пока-
зали высокую эффективность роевых алгоритмов, которые продемонстрировали
надежную и быструю сходимость к глобальному экстремуму задачи оптимизации
при различных вариантах взаимодействия и различных параметрах генерирующих
потребителей.

В работе [46] для решения проблемы балансировки нагрузки в сети рассмат-
ривался PSO. В ходе исследования выявили, что при невысокой нагрузке сети
нецелесообразно использовать PSO. Поэтому предлагается модификация алгорит-
ма PSO, уменьшающая вычислительную нагрузку при низкой и средней нагрузке
и время, необходимое на обработку задачи.

В работе [47] рассматриваются модификации роевых алгоритмов, включая экс-
поненциальный алгоритм роя частиц (exponential PSO - EPSO) для решения за-
дачи сегментации изображений. Сегментацией называется разбиение изображения
на некоторые области на основе их спектральных или пространственных харак-
теристик. Главной идеей предлагаемого авторами гиперэвристического метода яв-
ляется применение нескольких эвристик, каждая из которых имеет свои слабые и
сильные места, а затем их использования в зависимости от текущего состояния ре-
шения. Разработанный гиперэвристический роевой метод сегментации программно
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реализован и исследован на множестве тестовых изображений. Тестирование про-
водилось на эталонных изображениях из базы Ossirix, выборка из 150 изображений
с различными начальными условиями – хорошее качество (отсутствуют шумы и
прочие артефакты); с наличием шума; контрастные изображения, размытые изоб-
ражения. В ходе тестирования было выявлено, что данный метод сегментации име-
ет полиномиальную временную сложность.

Для разработки методики обнаружения DDoS-атак на основе нейронных сетей
авторами статьи [48] проведены исследования эффективности работы ряда мето-
дов роевого интеллекта. По результатам исследований для настройки параметров
нейронной сети выбран метод роя частиц, который показал высокую скорость и
точность вычислений. На основе реализованной нейронной сети проводилась на-
стройка параметров метода роя частиц, который был использован как алгоритм
обучения нейронной сети совместно с методом обратного распространения ошибки
для повышения эффективности процесса обучения.

Исследуются эффективность управления с прогнозирующими моделями и PSO
в улучшении оперативного управления системой перекачки воды Зеррине-Руд в
Иране в работе [49]. Методы оптимизации обладают значительной способностью
управлять задачами в сложных и обширных системах, таких как линии электро-
передач, и способны удовлетворить все условия задачи.

Базовые параметры водохранилища, насосной станции и данные о ежедневном
потреблении являются входными данными. В этом исследовании разрабатывает-
ся модель с двумя целями, включая минимизацию отвода безопасного объема в
резервуарах для преодоления критических условий, минимизацию внезапных ко-
лебаний расхода через насосные станции и различные ограничения используются
в качестве граничных условий. Полученные результаты показали, что алгоритм
PSO позволил снизить расход насосов за период эксплуатации на 10%. Тем не ме-
нее алгоритм не мог уменьшить флуктуацию при имеющихся данных и условиях,
что было одной из целей, которые учитывались в целевой функции.

Новый алгоритм PSO предлагается в статье [50] для повышения точности тра-
диционных подходов к кластеризации с приложениями для анализа данных о по-
сещаемости пациентов в режиме реального времени из отделения неотложной по-
мощи в местной больнице Великобритании. В предложенном алгоритме PSO с рас-
пределенной задержкой RODDPSO (randomly occurring distributedly delayed PSO)
со случайным возникновением четыре эволюционных состояния (эксплуатация, ис-
следование, сходимость и выпрыгивание) определяются на основе поисковых ха-
рактеристик частиц. Скорость и положение частиц обновляются в зависимости от
эволюционного состояния соответственно.

Для оценки предложенного алгоритма RODDPSO используются восемь извест-
ных эталонных функций. Чтобы еще больше проиллюстрировать потенциал при-
ложения, алгоритм RODDPSO применяется в задаче кластеризации пациентов для
анализа данных в местном отделении неотложной помощи в Западном Лондоне. Ре-
зультаты эксперимента показывают, что метод кластеризации на основе RODDPSO
превосходит два других известных алгоритма кластеризации.
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Заключение

В заключение можно сказать, что PSO продемонстрировал преимущество во
многих областях применения по сравнению со многими другими алгоритмами оп-
тимизации. Некоторые недостатки, выявленные в алгоритме, были уменьшены раз-
личными модификациями канонического ω-PSO. Данный метод оптимизации яв-
ляется универсальным, что еще больше подчеркивает его эффективность. Такая
гибкость сделала PSO надежным оптимизатором в самых разных, но сложных
сценариях оптимизации.
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