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摘要

群智能算法是人们从生物行为中得到启发，与计算机技术相结合用于解决现

实生活中遇到的复杂问题的方法，具有容易理解、易于实现等特点，已在很多领

域得到了广泛应用，本文的研究是针对沙尘暴预测进行的，是对其应用领域的拓

展。

沙尘暴的频繁发生给人类的生活和社会生产带来了巨大危害，沙尘暴的预测

问题早就引起了研究者的关注，目前已出现了将支持向量机分类器应用到沙尘暴

预测中的研究，但对支持向量机参数的选取仍停留在依靠经验手动调节的水平

上，影响对沙尘暴预测的准确率。在以上研究背景下，本文首次将遗传算法、粒

子群算法引入沙尘暴的预测模型——IⅧF核支持向量机参数优化过程中，对以遗

传算法、粒子群算法为代表的群智能优化算法进行了进一步的研究。

本文所作的主要研究工作如下：

1．对遗传算法和粒子群算法进行了进一步的分析，并分别运用遗传算法和

粒子群算法对支持向量机的参数进行了优化。仿真结果表明粒子群算法具有比遗

传算法更好的性能。

2．对粒子群算法进行了收敛性分析，得出了使得算法收敛其参数之间满足

的条件，在此基础上提出了粒子群算法的改进算法。针对粒子群算法容易陷入局

部极值点的缺点，在迭代之初选用比较大的惯性权值，随着迭代的进行惯性权值

线性减小，保证了算法在开始时进行的是全局搜索，在后期进行的是小范围的局

部搜索。学习因子的设定在满足收敛条件的约束下进行。仿真结果表明：改进粒

子群算法具有更好的全局收敛性，寻优准确率提高。

本文实现了运用智能优化方法对支持向量机的参数进行寻优，提高了沙尘暴

预测的准确率，推动了群智能研究的发展。

关键词：支持向量机核函数遗传算法粒子群算法群智能沙尘暴预测



ABSTRACT

Swarm intelligence algorithm is a method enlightened from the behaviors of

biology and combined with computer technology to solve complicated problems

appearing in the real life．It is easy for US to comprehend and achieve SO that it has

been used in many fields．The study in this paper aiming at the sand—dust storm

forecasting enlarges the application fields of swarm inteUigence algorithm．

The high丘equency of the sand—dust storm destroyed people’S daily life and social

production，the sand—dust storm forecasting is attracting for researchers．Support

vector machine has been used to forecast the sand-dust storm，but the SVM’S

parameters are still selected using manual method，depending on experience，this

effects the forecasting accuracy．In the background of the research mentioned above，

for the first time，in this paper GA and PSO are used in the parameter’S optimization

of sand-dust storm forecasting model——RBF-SVM，and take GA and PSO as

examples to make a deep research about swarm intelligence algorithm．

The main researching contents ofthis dissertation age as follows：

1．A deep research of GA and PSO is made and used respectively in the

parameter’S optimization of SVM．The results of the experiment show that the

performance ofPSO is better than GA．

2．The cons虹ingency of PSO is analyzed，the condition of the algorithm’S

constringency and the relationship of the parameters is obmined．An improved PSO

algorithm is proposed．aiming at the shortcoming that PSO is easy to get into part

extremum，greater co is used at the beginning，as the algorithm is running彩is

decreasing according to a linear rule，this ensures the algorithm searches entirely at

the beginning and searches partly in the end．The study parameters el，c2 age selected

under the constringency condition．The simulations’results show that the improved

algorithm is better in the entire constringeney and accuracy．

Searching the best parameters ofSVM using swarm intelligence algorithm comes

true in this paper，this improves the accuracy of the sand—dust storm forecasting，

promotes the development of swarm intelligence algorithm．

KEY WORDS-Support Vector Machine，kernel function，generation algorithm，

particle swarm optimization，the sand—dust storm forecasting



独创性声明

本人声明所呈交的学位论文是本人在导9币指导下进行的研究．1：作和取得的

研究成果，除了文中特别加以标注和致谢之处外，沦文中不包含其他人已经发表

或撰写过的研究成果，也不包含为获得苤鲞盘鲎或其他教育机构的学位或证
书而使用过的材料。与我一同工作的同志对本研究所做的任何贡献均已在论文中

作了明确的说明并表示了谢意。

学位论文作者签名：孪拖炙签字n期：册7午6月”

学位论文版权使用授权书

本学位论文作者完全了解墨壅态堂有关保留、使用!学位沦文的规定。
特授权鑫鲞盘堂可以将学位论文的全部或部分内容编入有关数掘库进行检
索，并采用影印、缩印或扫描等复制手段保存、汇编以供侉阅和借阅。同意学校

向国家有关部门或机构送交论文的复印件和磁盘。

(保密的学位论文在解密后适用本授权说明)

靴敝储躲李他安 捌繇瓣袭
签字日期：砷6月-7同 豁引㈣一夕川H



第一章绪论

第一章绪论

遗传算法(Genetic Algorithm，GA)、粒子群(Particle Swarm Optimization，

PSO)算法都是模拟自然界的生物现象，用来解决现实生活中遇到的复杂问题的

群智能算法。鉴于各自在不同方面所特有的优点，以它们为代表的群智能算法已

被广泛应用于计算机科学、人工智能、信息技术及工程实践等领域。虽然它们都

有鲜明的生物学基础，但理论研究尚不够完善，算法的性能方面也存在很多的不

足，这就促使了研究者对群智能算法的理论和性能及应用领域作进一步的研究。

1．1引言

实际生活中有很多优化问题需要在复杂而庞大的搜索空间中寻找最优解或

准优解，其中包括线性的，非线性的；连续的，离散的；单峰值的，多峰值的等

多种类型。求解最优化问题的方法有多种形式，不同的优化方法具有不同的优化

特性。有些优化方法可以快速的求解到局部最优解，有些优化方法可以得到全局

最优解，但寻优的时间耗费会长一些。最优化问题求解的理想情况是快速有效的

得到全局最优解，但这种情况只有在有限的条件下才能实现。随着对优化问题研

究的不断深入，对于复杂函数优化问题，很难找到收敛性好且全局最优的优化方

法，因此人们就把着眼点放在了寻求近似最优解上。在求解优化问题时，若不能

利用问题的固有知识来缩小搜索空间，则会产生搜索的组合爆炸。因此，研究能

在搜索过程中自动获得和积累有关搜索空间的知识，并能自适应地控制搜索过

程，从而得到能寻得最优解的通用搜索算法一直是令人瞩目的课题。

人们从自然界中很多的生物演化现象中得到启示解决了难以实现的优化问

题。近年来，对自然界演化现象的研究与应用已经成为了人工智能领域的一大研

究热点。通过对生物自然选择的进化过程、对蚂蚁觅食现象、对鸟群飞行规律以

及对人类的免疫系统和生物的神经网络的一系列研究，计算机学者们分别提出了

遗传算法、蚁群算法、粒子群算法、免疫算法以及人工神经网络等人工智能领域

的新的研究方向。

遗传算法和粒子群算法都是经实践证明特别有效的搜索算法。遗传算法采用

简单的编码技术来表示各种复杂的结构，并通过对编码进行简单的遗传操作来指

导学习、确定搜索方向。粒子群算法也是一种基于种群的搜索算法，它利用生物
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群体内个体的合作与竞争等复杂行为产生群体智能，在解决优化问题时，该算法

利用了生物群体中信息共享会产生进化优势的思想，通过个体之间的协作来寻找

最优解，其中的每个个体都是一个潜在的最优解，经过反复迭代最终得到所需要

的全局最优解。本文的研究在沙尘暴预测领域对遗传算法和粒子群算法进行的更

加深入的研究。

1．2本文的研究背景

1．2．1沙尘暴预测

由于人类生活和社会生产对生态环境的破坏，沙尘暴己成为我国北方春季较

为常见的一种灾害性天气。沙尘暴的危害极大，一旦发生，其携带沙砾的强劲气

流所经之处，通过沙埋、狂风袭击、降温霜冻和污染大气等方式，便会使大片农

田受到沙埋或被刮走沃土，。或者农作物受霜冻之害，致使有的农作物绝收，有的

大幅度减产；它能加剧土地沙漠化，对大气环境造成严重污染，对生态环境造成

巨大破坏，对交通和供电线路等基础设施产生重要影响，使人民生命财产造受严

重损失。沙尘暴的形成与地球温室效应、厄尔尼诺现象、森林锐减、植被破坏、

物种灭绝、气候异常等因素有着不可分割的关系。其中，人口膨胀导致的过度

开发自然资源、过量砍伐森林、过度开垦土地是沙尘暴频发的主要原因。沙尘暴

的形成有两个条件，一个是大风，另一个是沙漠。随着近几年沙尘暴的频繁发生，

人类已经越来越认识到沙尘暴是不可忽视的生态环境的重要问题之一。

研究者们在分析其成因的基础上加强了对沙尘暴预测的研究，但由于沙尘暴

发生原因的复杂性，一直未能取得比较理想的预测结果。目前已出现了将支持向

量机理论应用于沙尘暴预测的研究，但支持向量机的参数会对其分类效果产生很

大的影响，而对其参数的调节尚停留在依靠经验手动调节的水平上，影响了对沙

尘暴预测的准确率，本文的研究就是建立在基于支持向量机沙尘暴预测模型的基

础上展开的。

1．2．2支持向量机的参数优化

支持向量机(Support Vector Machine，SVM)理论作为近几年发展起来的一门

新技术，是建立在统计学习理论的VC维理论和结构风险最小原理基础之上的，

它能很好地解决小样本、非线性、高维数和局部极小点等实际问题n1，目前已成

为机器学习界的研究热点。鉴于以上优点，支持向量机已被应用于沙尘暴的预测

2
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中【2】，仿真结果表明：无论是从效率上还是准确率上都取得了LLBP网络好得多的

预报结果，验证了该分类器在沙尘暴预测中的有效性。但大量的实验也证明，支

持向量机的参数会对其分类效果产生很大的影响。因此，支持向量机的参数优化

是该领域学者一直关注的热点问题。目前常用的优化方法有试凑法、双线性搜索

法、网格搜索法、交叉验证法、混沌优化算法等。

文献[2】中用于沙尘暴预测的支持向量机参数的选取是根据网格搜索法的原

理，用手动调节的方式来实现的，随着参数个数的增加和调节幅度的增大，手动

调节的效率将会大幅度降低，而且寻找到最优参数组合变得几乎不可能。因此寻

求一种能以有限的代价来解决上述优化问题的通用方法具有重要的意义。遗传算

法和粒子群算法等群智能算法为我们解决上述优化问题提供了一条有效的途径

和新的思路。

1．2．3群智能的发展

受社会性昆虫行为的启发，计算机工作者模拟社会性昆虫行为产生了一系列

解决传统问题的新方法，这些研究就是对群智能的研究。群智能不是忠实的模拟

自然现象，而是从自然现象中得到启发来解决实际问题。群集智能中的群指的是

“一组相互之间可以进行直接或间接通信的主体，这些主体之间能够相互协作进

行问题求解”。已有的对群智能理论和应用的研究表明群智能是一种能有效解决

优化问题的方法，它潜在的并行性和分布式等特点为处理大规模的数据提供了保

证。

以遗传算法、粒子群算法等为代表的群智能算法，主要有以下几个特点：

(1)群体中相互合作的个体是分布式的，适合当代网络环境下并行的工作状

态；

(2)不会由于某一个或某几个个体的故障而影响整个问题的求解，具有鲁棒

性；

(3)个体之间可以通过非直接通信进行相互合作，系统中因个体的增加而增

加的系统通信开销十分小，使得系统具有很好的可扩充性；

(4)系统中每个个体的执行时间比较短，实现起来比较简单。

目前，群智能以其分布性、自组织性、强的鲁棒性等优点使得对它的研究虽

然还处于初级阶段，但已经被成功的应用于函数优化、神经网络等领域。其中遗

传算法和粒子群算法作为群智能算法中的代表，从一出现便引起了研究者的广泛

关注，其理论研究在不断深入，其应用领域也在随之不断拓展，充分说明了群智

能发展所蕴藏的巨大潜力。
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1．2．3．1遗传算法的发展现状

遗传算法是群智能算法中的一种，在其基础理论研究方面，为了提高算法的

性能，出现了很多改进算法。关于遗传算子，Syswerda提出了～致交叉算子【41，

通过随机的交换位序列来保持群体的多样性；Eshelman提出了通过阻止类似的个

体之间的杂交来防止过早收敛【5】的．方法。Ooldberg提出了混乱遗传算法，通过生

成k阶短模式，用规定每次至少改变忌位的方式来避免陷入局部解；另外，为了提

高遗传算法的寻优性能还出现了混合遗传算法，将遗传算法与局部搜索相结合，

增强了在解空间中的寻优能力。对遗传算法的大量改进方法的出现在大大的推动

了其理论的发展的同时，也为其应用领域的扩展提供了理论支持。

20世纪末以来，遗传算法在两大领域得到了广泛的应用。其一，在工程领

域，特别是人工智能和控制领域，不断涌现出超大规模的非线性系统，在这些系

统的研究中存在着大量的经典优化方法所不能有效求解的优化问题，诸如神经网

络连接权重及网络拓扑结构的优化、模糊系统中模糊规则的选取及隶属函数的确

定等等：其二，将遗传算法以独立的或与其它方法相结合的形式用于智能机器学

习系统的设计中。

近年来，遗传算法的研究领域出现了新的研究方向：一是基于遗传算法的机

器学习，这一新的研究课题把遗传算法从历来在离散搜索空间中的优化搜索算法

扩展到具有独特的规则生成功能的机器学习算、法【6】；二是遗传算法和神经网络、

模糊推理以及混沌理论等智能计算方法相互渗透和结合【7】；三是并行处理的遗传

算法研究开始活跃；四是遗传算法和人工生命的研究领域之间正在不断渗透【8’9】。

1．2．3．2粒子群算法的发展现状

1995年，James Kennedy和Russell Eberha一10】受他们早期对鸟类群体行为建模

和仿真研究结果的启发，提出了著名的微粒群优化(Particle Swarm Optimization，

PSO)算法。粒子群算法保留了基于种群的全局搜索策略，采用简单的速度调节

模型，利用特有的记忆功能使其动态地跟踪当前搜索状态，具有较强的鲁棒性和

快速的寻优速度。PSO作为一种高效的并行搜索算法，非常适合于对实时性要求

较高的复杂优化问题进行求解，一经提出，立刻引起了学者们的广泛关注。目前，

PSO算法已用于求解带约束的优化问题、动态优化问题、多目标优化问题等大多

数的优化问题，此PFPSO算法在神经网络训练[n,121、电力系统03,141、图像处型”，16】

等领域也得到了广泛应用。

任何事物都有它的两面性，粒子群优化算法也不例外，在具备自身特有的优

4
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点的同时，它也存在着容易出现早熟、收敛速度比较慢、容易陷入局部极值点、

全局搜索能力不强等缺点。针对这些缺点，近几年出现了大量粒子群算法的改进

方法，有力的推动了PSO算法的发展。文献[17】中F．van den Bergh提出了具有

局部收敛性能的GCPSO(Guaranteed Convergence PSO)算法，在全局最优微粒

的运动方程中引入了随机搜索机制；文献[18】中Shi和Eberhart探讨了PSO算法

中参数的设置对算法性能的影响，提出了线性递减的惯性权重设置方法；文献

[19，20，21]中将模拟生态平衡的仿生技术——小生境技术应用于粒子群算法；

文献[22】中Shi和Eberhart提出了使用模糊控制系统自适应调整惯性权值和针对

动态优化问题的随机惯性权值等方法，提高了收敛速度，在单峰值问题上表现出

了更高的性能；文献[23】中Angeline用遗传算法中的选择操作来提高收敛到局部

极值的速度，但容易导致算法无法搜索到全局最优解；文献[241中Lovbjerg等人

进一步将进化算法中的交叉操作引入PSO算法，提高了种群的多样性；文献[25】

中Clerk M引入收敛因子K以保证算法的收敛性，来达到提高局部收敛速度的目

的；文献[26】中N．Higashi和Kennedy对粒子速度或者位置引入了一个小概率随

机变异操作来提高种群多样性；文献[27】中Eberhart和Kennedy提出了二进制

PSO算法；M．Lovbjerg和T,Krink提出了自组织l临界点控制法来提高种群多样性；

Higashi等人提出了变异PSO算法【28】，通过引入变异算子来提高算法的全局搜

索能力；在文献[29】中Kennedy分析了PSO算法中的拓扑结构对算法收敛性的影

响；针对离散的优化问题，比如组合优化，文献[30]Yoshida．H提出了混合编码的

粒子群算法。除此之外，还出现了其它一些PSO的改进算法，所有的改进算法

都在提高了PSO性能的同时一定程度上增加了算法的复杂性。

1．3本文所作的工作

本文的研究成果体现在以下几个方面：

1．对遗传算法和粒子群算法的原理、发展情况及应用领域进行了介绍，在

学习分析支持向量机分类原理的基础上，构建了沙尘暴预测模型。

2．分析了支持向量机的参数的取值不同对沙尘暴预测准确率的影响，设定

了参数的寻优范围，以沙尘暴预测的准确率作为评价函数，并将遗传算法和粒子

群算法分别应用于支持向量机的参数优化，通过比较训练过程的仿真结果和测试

结果，得出了在此应用领域粒子群算法的性能优于遗传算法的结论。

3．在研究分析了粒子群算法存在的缺点的基础上，针对其优化特性会受到

惯性权值，学习因子的影响以及容易陷入局部极值点的特性，对算法的收敛性进

行了分析，得出了算法收敛与惯性权值、学习因子之间需要满足的约束关系。在
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此基础上提出了改进的粒子群算法，采取随着迭代的进行惯性权值以线性方式逐

步减小的控制策略，以此来避免算法陷入早熟收敛：另外，对学习因子的选取综

合考虑惯性权值的选取方法和算法收敛的条件来进行，保证了算法的收敛性。将

改进后的粒子群算法应用于支持向量机的参数优化中，仿真结果表明改进算法的

性能优于基本粒子群算法。

本文主要工作结构如图l—l所示：

1．4本章小结

由于人们对生态环境的破坏，近几年沙尘暴天气的发生呈现愈演愈烈的趋

势，给人们的生命健康和社会生产带了很大的危害，提高沙尘暴预测的准确率具

有重要的现实意义，但是由于沙尘暴的成因复杂，对沙尘暴的预测还停留在较低

的水平。鉴于支持向量机分类器的优点，基于支持向量机的沙尘暴预测方法已经

崭露头角，但支持向量机的参数仍是制约其预报准确率的重要因素，目前对支持

向量机参数的选择仍然是凭借经验、实验对比、大范围的搜寻或者利用交叉验证

功能进行寻优，比较常用的是双线性搜索法和网格搜索法等手动调节方法。

本文的研究打破了以往基于支持向量机的沙尘暴预测模型中为了提高预报准确

率，依靠手动调节支持向量机参数的历史，将群智能算法引入参数寻优过程，提

高了预报的准确率。

6
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训练样本

基本遗传

算法训练

基本粒子群
算法训练

改进后的粒{
群算法训练

最优参数组合l l l最优参数组合2 I l最优参数组合3

副I悃I 喱蓊
圭 测试样本 ± 测鼍样车 童

测模型I l测模型I I测模型

csI(1) ICSI(2’ l csI(3)

经过比较得出

CSI(1)<CSI(2)

经过比较得出
CSI(2)<CSI(3)

在本文的应用背景下基本粒子群优化算
法的性能优于基本遗传算法，改进后的

粒子群优化算法的性能优于基本粒子群

图1．1主要工作结构

7
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2．1遗传算法

第二章遗传算法与粒子群算法

自然界的生物体按照达尔文“适者生存，优胜劣汰”的进化规律，不断的由

低级向高级进化和发展，受此启发，美国密执安大学的Holland教授提出了遗传

算法，将这种自然遗传规律采用简单的编码技术和繁殖机制来表现，并用于解决

复杂的问题。70年代De Jong基于遗传算法的思想在计算机上进行了大量的纯数

值函数优化计算实验。80年代Goldberg在一系列研究工作的基础上，进行归纳总

结，形成了遗传算法的基本框架13¨。

遗传算法是借鉴生物的自然选择和遗传进化机制而开发出的一种全局优化

自适应概率搜索算法。它通过对当前群体施加选择、交叉、变异等一系列遗传操

作，产生新一代的群体，并逐渐使群体进化到接近或包含最优解的状态。遗传算

法具有较强的鲁棒性，特别是对于一些大型、复杂非线性系统，它表现出了比其

他传统算法更加独特和优越的性能。

2．1．1遗传算法的生物学概念

世间的生物由其亲代继承特性或性状，生物遗传物质的主要载体是染色体，

而基因则是控制生物性状的遗传物质的功能单元和结构单位。多个基因组成染色

体，染色体中基因的位置叫做基因座，而基因座上的基因叫做等位基因。生物个

体的性状由基因和基因座共同决定。生物的进化是以集团的形式共同进行的，这

个集团被称之为群体(Population)，组成群体的单个生物称之为个体(Individual)，

每个个体对其环境的适应能力称为个体的适应度(Fitness)。不同的生物个体间

的交配现象类似于遗传算法中的交叉过程；由于多种原因的存在，生物在进化过

程中可能会发生基因突变从而产生新的生物基因，这部分变异了的基因也将遗传

到下一代，且发生这种变异的概率是可以预测的，但对个体而言变异的发生却是

偶然的，这个过程类似于遗传算法中的变异操作过程。基因在环境中表现出的适

应能力决定其繁殖能力，适应能力强的个体更容易得以生存，适应能力差的个体

将逐渐被环境所淘汰，通过这种自然的选择，物种将逐渐向着适应于环境的方向

进化，从而不断产生优良个体。

在标准遗传算法中，通常用二进制编码方式将染色体表示成一维的二进制串
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结构，串上各个位置对应的是基因座，各个位置上的0、1取值对应等位基因。

在遗传算法的运行过程中，一定数量的个体组成群体，群体中个体的数目称为群

体规模。遗传算法中通常有一个目标函数与生存环境相对应，由它来确定每个个

体的适应度值。遗传算法中需要进行数据转化操作，一个是把具体问题空间中的

参数转换成遗传空间中的染色体，即编码过程；另一个是把染色体转换成问题空

间中的实际参数值，即译码过程。与生物一代又一代的自然进化过程相类似，遗

传算法也是一个反复迭代的过程，由群体不断的经过遗传和进化操作，按照优胜

劣汰的规则将适应度较高的个体更多地遗传到下一代，这样最终会得到一个优良

个体占多数的群体。

2．1．2遗传算法的构成要素

遗传算法由染色体编码、个体适应度函数、遗传算子、运行参数的设定四个

要素组成。

1染色体编码遗传算法采用编码的方式来表示群体中的个体，常用的有实

数编码、二进制编码等，以二进制编码为例，其等位基因由二值符号集{0，1}组

成。初始个体的基因值也用均匀分布的随机值来生成，染色体的长度根据所面临

的实际问题来规定。

2适应度函数适应度函数与目标函数相关联，用来表示个体的优良特性，

可以理解为个体所产生效益的表示，是个体空间到正实数空间的映射。遗传算法

中每个个体遗传到下一代群体中的概率与个体适应度值成正比。为正确计算这个

概率，要求所有个体的适应度值必须大于等于零。因此需要确定由目标函数值到

个体适应度之间的转化规则，特别是预先确定好当目标函数值为负数时的处理方

法。基本遗传算法中一般采用下面两种方法之一将目标函数fix)变换为个体的适

应度F(X)。

方法一：对于求目标函数最大值的优化问题，变化方法为：

脚铲‰’黑fiX)+lCm轴>O)(2-1)
式(2．1)qb，‰为一个适当的比较小的数。
方法二：对于求目标函数最小值的优化问题，变化方法为：

晦{≯川的’怒至乏；(2-2，
式(2。2)中，‰为一个适当的比较大的数。
3遗传算子：遗传算法涉及以下三种遗传操作：

9
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>选择操作(Selection Operation)选择操作是从一个旧种群中选择生命力强

的个体产生新种群的过程。适应度值高的个体更有可能在下一代中产生一个或多

个子孙：选择操作可以通过随机方法来实现。较典型的几种方法为赌轮盘法、期

望值法、排位次法等。其中赌轮盘法的具体执行过程为：

首先计算出所有个体适应度的总和；

其次计算出每个个体适应度的大小，确定每个个体在所有适应度之和中所占

比例，由此获得各个个体被遗传到下一代群体中的概率；

最后使用模拟赌轮盘法操作来确定各个个体被选中的次数。

设群体大小为M个体i的适应度为羁，则个体i被选中的概率P为：
|生

P=f／∑E (j=l，2，⋯，岣 (2-3)

图2．1赌轮盘法示意图

>交叉操作(Crossover Operation)交叉操作模拟了生物繁殖现象，通过两个

染色体的交换组合，产生新的优良品种。它的操作过程是：

(1)任选两个染色体，随机选择一个或多个交换点位置；

(2)交换双亲染色体交换点右边的部分，即可得到两个新的染色体编码串。

>交叉体现了自然界中信息交换的思想，它可以是一点交叉、多点交叉、

一致交叉、顺序交叉和周期交叉。单点交叉的具体执行过程为：首先对群体中的

个体进行两两随机配对，然后对每一对相互配对的个体随机设置交叉点，若染色

体的长度为刀，则有刀．1个可能的交叉点位置，最后相互交换交叉点之后的部分

染色体，从而生成了新的个体。

单点交叉
—————◆

图2．2单点交叉示意图

lO
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> 变异操作(Mutation Operation)变异操作是用来模拟生物在自然的遗传环

境中由于各种偶然因素引起的基因突变，它以很小的随机概率改变遗传基因(表

示染色体的符号串的某一位)的值。在染色体以二进制编码的系统中，它随机的

将染色体的某一基因由l变为0或由0变为1。变异操作使得搜索可以在初始基

因组合以外的空间进行，避免了寻优过程在早期就陷入局部解而终止。为了在尽

可能大的搜索空间中获得质量较高的优化解，变异操作是必须的，一般使用基本

位变异算子或均匀变异算子实现。具体执行过程是：对个体的每一个基因座，用

随机概率指定其为变异点，然后对每一个指定的变异点，对其基因座取反运算，

从而产生新的个体。 ·

上 基本位变异 1Ir
’ T

001011000101—◆001010000101
图2．3基本位变异示意图

4基本遗传算法的运行参数：

31／：群体大小，即群体中所含个体的数量，一般取为20-100：

G：遗传算法的终止进化代数，一般取为100～500；

Pc"交叉概率，一般取为0．49～0．99；

R：变异概率，一般取为0．0001-4)．1。．

这四个运行参数对遗传算法的求解结果和求解效率都有一定的影响，但目前

还没有合理地选择它们的理论依据，在实际应用中，需要经过反复尝试依靠经验

的积累来确定出这些参数的合理取值。

2．1．3遗传算法的应用步骤和流程

2．1．3．1 GA的应用步骤

面对一个实际的优化问题，遗传算法的使用步骤如下：

第一步：根据要解决的实际问题确定决策变量和约束条件，确定出个体的表

现型x和问题的解空间；

第二步：分析问题，建立合适的优化模型，确定出目标函数的类型、数学描

述形式和量化方法：

第三步：选择合适的染色体编码方法，完成个体由表现型x向基因型X的转

变，确定出遗传算法的具体搜索空间；

第四步：对个体进行解码，找出由个体基因型X与表现型x之间的转换关系，
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并确定出转换方法。

第五步，确定出目标函数到个体适应度函数之间的转换规则；

第六步：设计选择运算、交叉运算和变异运算等遗传算子的具体操作方法；

第七步：确定出遗传算法的有关运行参数。

2．1．3．2 GA的操作流程

基本遗传算法可以定义为：GA=(Po，Z必Pc，Pc，Pm，刀。其中，尸r初始
种群；产_适应度函数；膨一群体规模；Pc_一选择算子：尸卜交叉算子：
尸m——变异算子；r——遗传算法终止条件。算法的具体流程如图2．4所示：

图2-4基本遗传算法流程图

12
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2．1．4遗传算法的特点

遗传算法以决策变量的编码作为运算对象。这种决策变量的编码处理方式，

使得我们在优化计算过程中可以借鉴生物学中的染色体和基因等概念，模仿自然

界中生物的遗传和进化等机理，也使得我们可以方便的应用遗传操作算子。特别

是对一些无数值概念而只有代码概念的优化问题，编码处理使得问题的求解具有

良好的可操作性和简单性。

遗传算法利用适应度函数值作为搜索信息，来确定进一步的搜索方向和范

围，无需其他辅助信息。正是由于这个特性，使遗传算法避开了求导过程，因而

遗产算法适用于任何大规模、高度非线性的不连续多峰函数的优化以及无解析表

达式的目标函数的优化问题，具有很好的通用性。

遗传算法同时使用多个搜索点的信息，由多个个体组成的一个初始群体开始

最优解的搜索过程，通过对这个群体所进行的选择、交叉、变异等运算，产生新

一代的群体。由于群体初始化过程的随机性，尽管每次寻优的过程不尽相同，但

实践和理论都已经证明了在一定的条件下遗传算法晟终总是能以概率1收敛于

问题的最优解。

遗传算法采用概率搜索技术，属于一种自适应概率搜索方法，其选择、交叉、

变异等运算都是以概率的方式来进行的，从而增强了其搜索过程的灵活性。虽然

这种概率特性也会使得群体产生一些适应度不高的个体，但随着进化过程的进

行，适应度不高的个体将会逐渐被舍弃，优良个体得以存活下来，使得算法最终

收敛于最优解。

遗传算法作为一种随机搜索算法在具备上述优点的同时也存在一些不足。在

解决具体问题时，影响算法的几种参数的取值很难确定其最优值及最优组合，往

往要根据经验和试验来自行确定，另外，不同的编码方案也会影响算法的执行效

率。所有这些，如果处理不当，都会造成遗传算法的搜索效率低下。早熟收敛是

遗传算法的另一个重要问题。因为伴随着交叉和选择的作用，搜索到的最优个体

就会以指数速度繁殖，该个体将很快占据种群的大部分，通过染色体的交叉和变

异，种群很难产生优于亲本的子代个体；另外，在均匀种群中经常发生这种情况，

所有标准形式的交叉简单地重复产生当前的亲本，使得进一步的优化完全依赖于

位变异，而且可能非常缓慢，也会产生早熟收敛。

2．2粒子群算法

粒子群优化算法是一种新的仿生学进化计算方法，最早是由Kennedy与
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Eberhart于1995年提出的【32,33,34]。PSO算法的运行机理不是依据个体的自然进化

规律，而是源于对鸟群捕食行为的研究。同遗传算法类似，PSO算法也是一种基

于种群思想的迭代优化算法。

在生物群体中存在着个体与个体、个体与群体间的相互作用、相互影响的行

为，这种行为体现的是一种存在于生物群体中的信息共享机制。PSO算法就是对

这种社会行为的模拟，即利用信息共享机制，使得个体间可以相互借鉴经验，从

而促进整个群体的发展。在PSO算法中，首先系统初始化为一组随机解，在迭

代中搜寻最优值，在解空间中追随最优的粒子，该算法将群体中的每个个体视为

多维搜索空间中一个没有质量和体积的粒子，这些粒子都具有很好的感知力，能

够感知自己周围的局部最好位置的个体和整个群体中全局最好位置的个体的存

在，他们在搜索空间中以一定的速度飞行，并根据粒子本身的飞行经验以及同伴

的飞行经验对自己的飞行速度进行动态调整，即每个粒子通过迭代过程中自身的

最优值和群体的最优值来不断的修正自己的前进速度和方向，从而形成群体寻优

的正反馈机制。

PSO算法与其他进化计算方法相比，具有以下主要特点：

11每一个粒子都被赋予了一个随机速度并在问题空间中流动；

2)个体具有记忆能力：

3)个体的进化主要是通过个体之间的合作与竞争来实现；

4)PSO在多维空间函数寻优、动态目标寻优等方面有着收敛速度快、解质量

高、鲁棒性好等优点，它在搜索的初期收敛速度很快，而在后期容易陷入局部最

小【35’361。

5)PSO算法编码方式简单、容易理解、易于实现。

正是由于上述特点，PSO算法发展很快。粒子群算法最初是用以处理连续优

化问题的，目前已被广泛应用于函数优化、组合优化、神经网络训练、模糊系统

控制以及其他应用领域。

2．2．1 PSO算法的描述【37,38,39,40]

粒子群算法的优化问题可以看作在空中鸟群觅食问题，空中飞行的每一只鸟

就相当于粒子群算法解空间中的一个“粒子”(Particle)，也是优化问题的一个解。

食物的位置就相当于优化问题的最优解。PSO算法中，每个粒子具有位置和速度

两个特征，粒子位置坐标所对应的目标函数值可作为粒子的适应度值，该算法通

过适应度值的大小来衡量粒子的优劣程度。

假设一个包含m个粒子的粒子群，粒子在D维搜索空间中“飞翔”，粒子群

14
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中第i个粒子的参数表示如下：

jrf=b，。，Xt．：，⋯，Xi，。)
y。=(vu，_，：，⋯，u，。)
只=∽．1，￡-2，⋯，只，D J

名=瞧p名∥⋯，名．DJ

Xi、Vi、Pi、Pg分别表示第f个粒子在D维空间中的当前位置、当前速度、历史

最优位置及整个粒子群中的所有粒子在D维空间中的历史最优位置。

基本粒子群算法的迭代公式为：

lPi，d(f+1)=倒％．d O)+Cl rand(1)(Pf，d—x，．d O))+c2rand(2)(Ps，d—Xi,d(r)) (2-4)

Xi，d(t+1)=Xi，d(f)+v1。d(t+1) (2—5)

i=1，2⋯⋯所

式(2．4)中，惯性权重(inertia weight)corn来控制前一次迭代产生的速度对本次

迭代速度的影响；q，C2为学>-3因子，通常取cl=c2=2；rand(1)，瑚硪2)均为分
布在(O，1)之间的随机数。式(2．4)的第一部分为粒子先前的速度乘一个权值进行加

速，表示粒子对当前自身运动状态的信任，依据自身的速度做惯性运动；第二部

分为“认知”部分，表示粒子对自身的思考；第三部分为“社会”部分，表示粒

子与所有粒子信息的共享与合作。式(2—5)体现了粒子群算法根据当前的速度情况

将群体中的个体移动到好的区域的过程。

2．2．2 PSO算法的应用步骤

1．随机初始化粒子种群，也就是随机初始化种群中每一个粒子的位置和速

度；

2．根据优化问题的目标函数定义出适应度函数，并计算出所有粒子的适应

度值；

3．根据计算出的适应度函数值更新种群中每一个粒子的最优历史位置；

4．根据计算出的适应度函数值更新种群中所有粒子中的最优历史位置；

5．根据迭代公式(2．4)、(2—5)对种群中的所有粒子进行速度和位置的迭代更

新；

6．重复1．5的步骤直到满足算法的迭代条件终止。

流程图的形式如图2．5所示。

15



第二章遗传算法与粒子群算法

2．3本章小结

图2．5基本粒子群优化算法流程图

PSO和GA都是基于群体迭代的启发式随机优化算法，它们都是对自然中随

机系统的仿真，都具有并行性，但它们有很多不同之处。首先它们所模拟的自然

随机系统不一样，GA所模拟的是生物系统的进化过程，其最基本的单位是基因，

遗传信息在生物体的每～代之间传播：PSO是源于对动物群体之间通过协作解决

问题行为的模拟，它主要强调对社会系统中个体之间相互协同作用的模拟。其次，

GA依据的是“适者生存，优胜劣汰”的达尔文进化论，不好的个体在竞争中会

被淘汰，最好的个体通过产生更多得的后代来传播自己的优良基因；PSO强调的

是“个体协作”，表现不好的个体通过学习信息来改进自己，从而向好的方向发

展，其中优秀的个体吸引其他个体向它靠近来传播自己的信息。再次，GA的迭

代是由选择、交叉、变异等操作算子组成，而PSO迭代中隐含的操作是对最优

点的跟随。

本章分别详细叙述了遗传算法和粒子群算法的原理、应用步骤和算法流程。

表明了遗传算法的关键步骤是在种群的初始化、遗传进化过程中选择算子、交叉

16
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算子和变异算子的设计以及适应度函数的建立上；鉴于粒子群算法容易陷入局部

极值点的缺点，其关键在于群中个体位置及速度的初始化、惯性因子及学习因子

等参数的设定等方面。

对群智能算法的研究，目前国内外研究者的着眼点大多数集中在这些关键问

题的修改上，试图寻找求解质量和速度的理想的平衡点，然后将这些改进应用到

具体问题中来说明算法的有效性。

17



第三章基于支持向量机的沙尘暴预测模型

第三章基于支持向量机的沙尘暴预测模型

目前对沙尘暴的预测，主要方法有K．最近邻法、人工神经网络法等，其中

BP神经网络预测模型被广泛应用，但BP神经网络稳定性差，容易产生过学习现

象，预测效果并不理想。而九十年代中期发展起来的支持向量机，是以统计学习

理论(SLT)为基础的新的机器学习技术。它基于结构风险最小化(SRM)理论基

础之上，结构简单、技术性能和泛化能力强，能很好的解决小样本、非线性和局

部极小点等问题，具有和数据维数无关的特性，避免了“维数灾难”，特别在处

理高维数据的方面具有好的性能。鉴于支持向量机在分类方面的优点，本文用支

持向量机构建了沙尘暴的预测模型。

3．1支持向量机理论

3．1．1支持向量机原理[4l】

支持向量机(SVM)是基于统计学习理论提出来的一种新型的分类技术，

它根据有限的样本信息在模型的复杂性和学习能力之间寻求最佳折衷，以期获得

最好的推广能力。由于SVM是建立在结构风险最小化基础之上的，不存在过学

习问题，因此具有更好的泛化能力，另外，SVM的求解是凸二次优化问题，解

决了神经网络方法中不可避免的局部极值点问题。

支持向量机分类通常需要训练集和测试集，分类的目标就是根据对训练集分

类的情况创建一个模型，该模型能正确识别测试集中输入向量所归属的标签类

别。

对于支持向量机的研究是从最初的二分类问题展开的，多分类模型由多个二

分类支持向量机来构造。设分类样本为胛维向量，其中k个样本为训练样本集，即

G，，Y，)，卢l，2，⋯足，输入向量t∈R”，Y，∈{-l，1)是类别标签。
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3．1．1．1线性可分问题

最早的SVM多类分析多数采one—against—one(一对一)思想，是根据模式识别

中的两类线性可分问题提出来的，基本思想如图3．1所示。其中，实心点和空心

点代表两类样本，H为最优分类超平面，Hl，H2分别为经过各类中离最优分类超

平面最近的样本平行于最优分类超平面的平面，Hl与H2之间的距离flLf做分类间隔

(margin)。最优分类超平面不但能将训练向量集正确地分开，而且使得分类间隔

最大。距离最优分类超平面最近的样本向量称为支持向旦【421。

H2

o

o

o

图3．1支持向量机分类原理示意图

行维空间中线性判别函数的一般形式为：

gb)=∞·x+b (3—1)

对于线性可分的二分类问题一定存在一个超平面将两类样本正确的分开。假

设超平面的方程为

tO·x+b=0 (3—2)

将判别函数归一化，等比例调节拥6，使得所有的样本点满足：

y，∞·‘+6)≥l，i=1，,--'k (3-3)

根据分类间隔的定义，得两类训练样本的分类间隔为：

：gflllargm=I，m谚il爿l寄一炉max 1箐5志 仔4，一一—■■—■一=■—： ～一’，

I，忱=l II缈0 xfI以=一 II∞|I II国0

线性SVM的目标是寻找一最优分类超平面H，使分类间隔具有最大值。在图

3．1中，分类alZ面Hl、H2上的样本点满足k(工)I=1，它们离最优超平面H的距离

最小，所以构造最优超平面的问题转化为：

19
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Imin≯(缈)=三』国02=j1(国·缈) (3．5)

【s．t．Yj№·jc，)+6】≥1，i=l∥2一k

式(3—5)Y寸--个正定的二次规划问题，通过引入Lagrange系数，根据约束优化理论

中的KuhnTucker(KT)剁：1431，(3．5)式中的极值问题转化为它的对偶问题，如式
(3—6)所示，

(3—6)

根据KT条件可知，对于大多数的样本口，=0，那些u；≠0对应的样本即为支持

向量，这样得到最终的分类判别函数为：

，，肼 、

／(工)=SgnI∑Y麒∽·x)+bo I (3-7)
＼i=1 ／

其中m为支持向量的个数。

由此可见，只有支持向量在分类器的构建上才是有意义的，仅由支持向量就

能寻得分类面。由于训练集中大部分样本都不是支持向量，因此约减训练集，删

除最不可能成为支持向量的训练样本，将大样本的二次规划问题转化为小样本的

二次规划问题具有一定的研究意义。

3．1．1．2线性不可分问题

实际情况中，考虑到噪声或其他干扰因素造成的影响，少数线性可分的样本

也会变的线性不可分，这种情况下就会有部分样本被错误地分类。为提高了样本

分类的准确率，引入松弛变量毋≥0，(3-5)式中的约束条件变为

Yl(CO·而)+hi+q≥1,i--1，2，⋯k (3．8)

这样，式(3．5)就转化为

J曲跏∽=扣2+c塾 p9，

【Yi【(国．‘)+6】+q≥1，i=l，2，⋯k，且q≥0

其中C是对线性不可分的极少数样本点施加的惩罚系数，C越大表示对错误分类

的惩罚越大，当C寸∞时，采用拉格朗日乘子法将(3．9)式转化为与(3．6)式～样

，

后
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的对偶问题来求解，相应的约束条件变为

0≤口；≤C，f=1,2，⋯k．

a，为支持值，满足约束条件时所对应的端称为支持向量。

3．1．1．3核函数

由于现实世界的复杂性，多数的分类情况需要比线性函数更富有表达能力的

假设空间，早在20世纪60年代Minsky和Papert就已明确指出了线性学习机的

学习能力有限。

针对样本在原特征空间的不可分问题，Vapnik引入了核函数，将分类问题转

化到新的特征空间进行，如果选用适当的映射函数能在z空间中寻找一个最优的

分界面(分类器)，那么就将样本的不可分问题转化为线性可分问题。

以二维空间中的样本为例，设输入空间为．)c=Ol，X2，⋯，工。)，且样本在输入

空间中线性不可分，通过函数矽将输入映射到新的特征空间矽O)=(办O)，龙∽，⋯，

鑫@))，这样将图3．2a所示的线性不可分问题转化为图3—2b所示的线性可分问

题。

一一．乡一．．卜●⋯■一●‘■■’
矽(术)

(a) (b)

图3．2二维空间的特征映射

映射函数河以将输*l甸It从低维特征空间映射到高维特征空间Z，但在映

射的过程中空间维数会急剧增长，导致多数情况下很难在新的特征空间Z中直接

计算出最优分类超平面。

核函数r(x，，x)一<≯(‘)，≯O)>的引入，把本来需要在高维空间中的计算转

化到低维空间中进行，巧妙地解决了维数灾难问题。根据泛函的有关理论，只要

2l
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满足Meccr条件的函数就司以作为核函数，常用的核函数有三种：

①Sigmoid核函数：g(x，一)=tanh(v(x·一)+C)；

②RBF核函数：酢^)_exp(-簪)；
(9 Polynomial核函数：X(x，z，)=【厂(工·工j)+l】9

对于线性可分问题引入核函数后，寻优目标函数式(3．6)变为

七 1 k 丘

庐(口)=∑口，一去∑∑口，口』Y，Y』K(xt,xj) (3—1 0)

相应的分类函数式(3．7)变为 、

／b)=sgIl【∑口，Y，K(‘，石)+％】 (3—11)

根据VC维理论，Vapnik[441给出了支持向量机分类器的误差上界：

占={内厂2 (3-12)

其中，R为在特征空间中包含所有训练样本的最小球半径；J，为超平面之间的间

隔。

3．1．2 SVM核函数的选择及其参数对分类的影响

支持向量机的核心是结构风险最小化原则，它把函数集构造成一个函数子序

列，各个子集按照VC维的大小排列，在子集中寻找经验风险和置信范围的最佳

折衷，如图3．3所示。
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风险

欠学习 过学习

函数集子集：Sl≤S‘≤Sk VC维：Hl≤H‘≤Hk

图3．3结构风险最小化

结构风险最小化一方面要求函数子集具有确定的VC维，另一方面要求在

给定经验风险情况下，置信范围最小。对于SVM算法就要试图找到既要使经验

风险最小，又要使置信范围达到最小的函数。不同子空间会得到不同的最优参数

组合，这就是SVM算法中对其核参数和误差惩罚参数同时进行优化的意义所在。

我们除了在确定子空间优化C以获得最优S、，M外，还要优化核参数以获得全

局最优的SVM。根据统计学习理论，每一种参数对的取值组合通过比较它们的

风险上界就可以找到适合该数据集的最优SVM[451，图3．3中H’处，既不会出现

“欠学习’’现象，也不会出现“过学习"现象，SVM的经验风险和置信范围接

近最佳的组合，此时的SVM具有最好的推广能力。

3．1．2．1核函数的选择

核函数是SVM中能够调节的参数之一。核函数的形式及其参数的取值决定

了支持向量机分类器的类型和复杂程度，核参数、映射函数以及特征空间是一一

对应的，核函数也决定了输入空间与高维空间的非线性映射的本质，控制了映射

过程的复杂度。分类子空间的维数过高或过低情况下得到的SVM都不会有较好

的分类效果，只有首先选择了合适的核函数将数据映射到合适的特征空间才可能

得到泛化能力好的SVM，选取合适的核参数是取得满意分类效果的关键问题之
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一，但目前核函数选择的理论依据很少。

RBF核函数只含一个参数a，易于参数优化，o为RBF函数的宽度参数，控

制了核函数的径向作用范围，如果选择合适的o，RBF．SVIVI在实际分类问题中

就会表现出良好的学习性能。

Polynomial核函数和Sigmoid核函数有两个参数，会使参数优化更复杂，实验

证明得到的SVM的性能却并不比RBF核函数得到的SVM好。

Polynomial核函数，当次数很大时，它的内积值可能趋于无穷或者趋于0，而

RBF核函数的取值范围为(0，1)，所以RBF核函数实现起来比较容易。

鉴于以上特点，本文选择了RBF核函数。

3．1．2．2参数对分类的影响

在SVM的学习中，虽然支持向量机的参数选择会对其分类效果产生很大的影

响，但对SVM核函数参数的选择目前仍没有形成一个统一的模式。

RBF核SVM性能的优劣直接受核参数a的影响，当。很小时，训练误差很小，

测试误差接近于l，此时几乎所有的训练样本都是支持向量，SVM的推广能力

极差；随着G的逐渐增大，支持向量数减少，训练误差增大，SVM的推广能力在

增强；当。达到一定值时，支持向量数又开始增加，对应的测试误差和训练误差

也同时开始增加，SVM对训练样本的分类能力和推广能力都变差。在6由小变大

的过程中，RBF．SVM的推广能力经历了由低到高再到低的过程。
●

惩罚参数C的作用是实现在错分样本的比例和算法的复杂度之间的折衷，

即在确定的数据子空间中调节支持向量机经验风险和置信范围之间的比例，直到

学习机器达到较好的推广能力，子空间不同对应C的最优取值也不同。在数据

子空间确定的情况下，C的取值越小表示对经验误差的惩罚力度越小，SVM的

复杂度小而经验风险值较大；反之亦然。每个数据子空间至少存在一个合适的C

使得SVM的推广能力最好。当C超过一定值时，SVM的复杂度就会达到数据

子空间所允许的最大值，导致经验风险和推广能力变化迟缓。

误差惩罚参数C和RBF核参数。共同影响着支持向量机对测试样本的分类

效果和推广能力，o决定了样本特征子空间分布的复杂程度，而误差惩罚参数C

通过对错分率的控制来影响SVM的推广能力。
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3．2实验样本及数据预处理

3．2．1实验样本

本文所采用的数据集是美国环境气象中心(NCEP)提供的，每天一个样本，

每个样本的结构是相同的。鉴于我国沙尘暴发生的时间和地区特点，将NCEP资

料圈定在我国西北部从初春到初夏的范围之内(东经700～1150，跨度450；北纬

35。一55。，跨度200)。所圈定的地域范围内生成格点场。按照NCEP资料每2．50

记一格的数据格式，东西向跨45。分为18格、南北向跨20。分为8格。东西向和

南北向的交叉记为一个格点，这样，一个格点场的数据量就是19×9=171个，即

每个格点场提供19x9的数据阵。考虑到沙尘暴形成的基本条件，选取4个物理

场即500hpa的高度(Hgt)场、700hpa的两个风(Uv)场和850hpa的位NOse)场。这

样，一个样本的总维数为171×4=684。选取1981年至1997年从初春到初夏共

采集到2027个样本【461。表3．1所示为本文所用的所有样本。

表3-1本文所用的沙尘暴样本

I 样本采集时间 总个数 非沙尘暴日 沙尘暴日 沙尘暴日频数／％ 单样本维数

I 1981．1997(初春～初夏) 2027 1454 573 28．27 56

3．2．2样本数据预处理

由于高维数据量太大，很难用来预报，需要对数据集进行削减。几何上，主

成份分析法是一种数据驱动方法，可以看作是坐标轴的旋转，将原始坐标系的坐

标轴旋转成一组新的正交坐标轴，并按照它们占原始数据方差的多少排列这些坐

标轴，数据削减的原则是在降维的过程中使得关键特征能保留下来，即使得维数

特征占原始数据方差的多数。该方法事前没有假定数据内部存在不同的类，因此

是一种非监督的特征提取方法。
f-

‘

假设要压缩的数据由Ⅳ个d维元组或数据向量组成，主成份分析法搜索C

个d维正交向量，它们能够在保证不损失大量有用信息的基础上最佳的表示数

据，其中C≤N。这样原始数据就被投影到一个小得多的数据空间。本文所用数

据是将原684维样本降维处理后得到的56维样本。另外，由于源样本数据的个

数繁多，若将所有的样本都用于支持向量机的训练，则会大大的降低训练的速度。
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本文采用随机抽样的方法，在2027个样本中随机抽取部分作为训练样本，剩余

样本中随机抽取1000个样本用作测试样本，以评价训练结果的优劣程度。样本

的示意图如表3-2：

表3-2沙尘暴样本特征

样本 特征(56维) 标签(O、1)

Al Atl A12 AI(56) l

A2 A2l A22 A2(56) 0

A3 A31 A32 A3(56) 0

A2027 A2027(1) A2027(3) A2027(56) 1

注：卜没有沙尘暴发生 1——有沙尘暴发生

3．3 SVM训练过程示意图

—唑
确定特征空间I．
(选择核函数)l

确定经验风险

(选择惩罚参数)

解凸优化问题

确定最优分类超平面

判断当前特征空间中
风险上界是否最小

是

判断所有特征空间中

风险上界是否最小

图34 SVM训练过程
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3．4本章小结

本章内容首先从线性可分和线性不可分两种情况出发介绍了支持向量机分

类的基本原理，然后结合结构风险最小化理论，分析了核函数的选择依据及核参

数和惩罚因子分别对支持向量机分类特性造成的影响，构造了基于RBF—SVM的

沙尘暴预测模型。接下来介绍了沙尘暴源样本数据集及通过对源样本数据集进行

处理得到的样本集情况，最后以图示的方式展示了支持向量机的训练过程。
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第四章遗传算法、粒子群算法在SVM参数优化中的应用

本文选用的沙尘暴预测模型是RBF．SVM，其中惩罚参数C和核参数。的取

值都会对系统的性能造成一定的影响，目前参数确定的方法还处于手动、凭经验

确定阶段，故在参数的调节过程中存在一定的盲目性，而且当在较大的寻优范围

内调节时需要调整的次数较多，调节过程复杂，效率低。因此运用群智能优化算

法对SVM的参数进行自动优化具有重要的研究意义，

4．1遗传算法在SVM参数优化中的应用

遗传算法作为一种基于生物遗传和进化的群智能算法，具有操作简单、速度

快等优点，不需要复杂的规则，只通过对编码串进行简单的复制、交叉、变异操

作便可达到寻优的目的；另外，它的搜索过程是从多点开始，在解空间进行高效

启发式搜索，克服了从单点出发进行搜索的盲目性，避免了过早的陷入局部最优

解。鉴于以上优点，本文将遗传算法用于支持向量机的参数优化中，试图寻找一

组最佳的SVM参数对组合，以提高其分类性能，从而提高对沙尘暴预测的准确

率。

4．1．1参数的确定及其编码和解码

由于本文选用的沙尘暴预测模型是RBF．SVM，所以误差惩罚参数C和RBF

核参数。为被优化的参数，为此需要指定参数的寻优范围及编码。

4．1．1．1参数寻优范围

参数的寻优范围如果设置的过大，则会降低寻优的准确率，如果设置的范围

过小则容易错过最佳参数组合，造成最优解的遗漏，本文参数的寻优范围设定为：

qso,100],o[o，150]。

4．1．1．2染色体编码

本文采用二进制编码方式对染色体进行编码。编码的长度决定着寻优的精
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度，但编码过长则会降低搜索效率。本文结合实际问题，在精度和效率之间寻求

折衷，采用了十位编码来表示每一个参数，两个参数表示成一个二十位的二进制

编码串，前十位是对惩罚参数C的编码，后十位是对核参数0的编码。10位二

进制编码串可以表示从O～1023之间的1024个不同的数，故将C和。的定义域

离散化为1023个均等的区域。对参数C来说，从点0到点50，依次让它们分别

对应于00000000000～111lllllll之间的二进制编码串。同理对参数0进行编码。

将两个10位长的二进制编码连接在一起，就构成了优化问题的染色体编码。这

样，解空间和搜索空间就具有了一一对应的关系。

4．1．1．3解码

编码方式决定解码方式，解码时需要将20位长的二进制编码串切断为两个

10位长的二进制编码串，然后分别将它们转换成对应的十进制整数代码，记为

Yl、Yz。本文中对应的解码公式为：

_2(50-o)×急+0(4-1)
J2 2(150-50)×急+50(4-2)

4．1．2种群初始化

种群的规模和产生方式是种群初始化中的两个重要问题。种群的大小应结合

具体问题中计算的复杂度来决定。由于本文中支持向量机参数对的优劣反映了对

大量的沙尘暴样本数据进行分类后的结果，计算量大，故不适合建立大规模的初

始种群。本文的种群数目定为20个。

编码方式决定了本文中的种群是由一组20位的二进制编码串组成的，因此

初始种群的产生方式为：随机产生肛1之间均匀分布的随机数，其中㈣．5之间
的随机数代表0，0．5。1之间的随机数代表1。这样，初始种群就是一个20行20

列的0、1矩阵。

4．1．3适应度函数的确定

在气象上，沙尘暴预报的准确率由成功界限指数CSI来衡量预报模型的性

能。CSI的定义如下：

CSI：—L (4．3)=——L (4—3)
cf★Ⅵf
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c，为正确报出的沙尘暴日数，M为漏报与空报数之和。

由成功界限指数的定义可知，CSI的值为非负的实数，CSI值越大代表预报

的准确率越高，代表支持向量机分类的效果越好。可见支持向量机的参数对组合

越理想，CSI的值就越大。本文将CSI设定为适应度函数。

4．1．4遗传算子及运行参数的设定

本文中遗传运算采用比例选择算子，交叉运算使用单点交叉，变异运算使用

基本位变异算子。终止进化代数(7=50，交叉概率Pc=0．60，变异概率R=0．01。

>在选择操作中，已知种群的规模为20个，适应度函数表示为CSI，选择

，20

的次数为种群中粒子的个数，每个粒子被选中的概率为P=c田，／艺CSI；，这样
， l=l

适应度值大的个体就会被重复选择，而且重复出现的次数会随着适应度值的增大

而增大，而那些适应度值小的个体就会在选择操作中被淘汰，可见，选择操作实

现了那些性能优良的个体存活下来的目的。

>在交叉操作中，交叉概率控制着样本发生交叉的概率，具体实现方式为：

每一次进化过程中，在交叉操作运行之初，都会产生一个0到l之间的随机数

rand(1)，若rand(1)<Pc，则交叉发生。

对于交叉点位置的确定也是通过随机数来控制的，具体的实现方式为：产生

0到l之间的一个随杌数rand(2)，然后由n=20*rand(2)决定交叉点的位置。

>变异操作也是通过随机数来控制的，具体的实现过程与交叉操作相似，

不再赘述。

可见，选择操作是对性能优良的个体的筛选，交叉和变异是使待优化的参数

在规定的寻优范围内发生改变的“推动力”。

4．2粒子群算法在支持向量机参数优化中的应用

虽然遗传算法有很多优点，求解优化问题一直是该算法的经典应用领域，但

是它也有着自身难以克服的缺点，首先，对于不同的优化问题，遗传算法往往要

重新设计“交叉"、“变异”算子，甚至要开发新的进化操作；另外遗传算法操作
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复杂、大多数情况下效率比较低。所以寻求新的解决优化问题的算法一直是研究

的热点。粒子群优化算法由于其容易理解、易于实现，在许多优化问题中得到成

功应用，并且很多情况下要比遗传算法更有效率，所以PSO算法在优化问题中的

应用是一个很有意义的研究方向。

为了增强与遗传算法性能之间的可比性，与GA的应用一样，PSO算法的初

始种群数目也规定为20个，终止循环代数为50。

4．2．1种群初始化

种群的初始化包括位置和速度的初始化两部分，结合本文的实际优化问题，

由粒子群算法的原理和迭代公式(2—4)、(2．5)可知，种群中每个粒子的寻优过程是

在两维空间中的“运动”，初始化中惩罚参数C和核参数15"的具体取值与种群中

每个粒子的位置相对应，惩罚参数C和。采用实数编码方式被初始化为一个2行

20列的矩阵彳，第一行代表C的20种不同取值，第二行代表。的20种不同取值，

这样矩阵的每-N就是C和a的一对组合。矩阵中的每一个数是按下列公式得到

的，即

．40，J)=0+(50—0)幸rand(O，1)， J=1,2，⋯，20 (4-4)

彳(2，_，)=50+(100一50)奉rand(O，1)，J=1,2，⋯，20 (4—5)

速度初始化方法很简单，令每个粒子的初始速度都为0到l之间的随机数。

这样每个粒子就被给予了一定的初始运动状态。

4．2．2运行参数的设定

PSO算法中，惯性权值co决定着粒子前一次迭代时的速度对本次迭代的影响

(参见公式(2．4))，较大的搬值会扩大粒子的搜索空间，有利于使其跳出局部
极小点，较小的砝增强粒子的局部搜索能力，有利于算法收敛。大量的实验研
究表明：面对不同的具体问题，对国的取值有着不同的要求，但大致来说，03的

取值在(0．6，1．0)之间时算法会有比较好的性能。学习因子CI，C2分别表示粒子“自

学习”和“社会学习’’的能力。本文优化中，取护0．8，c．=乞=2。
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4．3仿真结果

4．3．1训练过程

为了保证训练过程的可靠性和稳定性，本文将沙尘暴样本采用随机抽样的方

式划分为大小不同的几部分分别作为训练集。本节内容将针对不同的训练集分别

采用两种算法进行训练。

由于两种算法都是全局寻优的概率搜索算法，其种群初始化结果均决定着每

次的寻优过程，尽管同一种算法针对同一组训练集，由于初始种群的不同，每次

训练的过程也不同，但最终都能稳定到一个最优的平衡点。

本节给出的仿真图都是具有代表意义的，是多次仿真中出现频率最高的情

况，这种带有大众化色彩的典型图像之间的对比是有一定现实意义的。

情况一：400个样本作为训练集。 ．

遗传算法和粒子群算法的训练结果分别如图4．1、4．2所示。

爹

誉
l，

基
擎
蘩

豪
＆
图4．1遗传算法的最优解随进化代数的变化情况

(c，o)--(1 lO．9376，2．0274)，CSI=O．9587；
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图4．2粒子群算法的最优解随进化代数的变化情况

(C，o)=(119．9078，1．7708)，CSI=0．9678

遗传算法和粒子群算法的训练结果对比图如图4．3所示：

图4．3两种智能算法的对比

可见，用400个样本作训练时，PSO算法的最优解出现在第10代，而GA

算法的最优解出现在第12代。

33
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情况二：600个样本作为训练集。

遗传算法和粒子群算法的训练结果如图4-4、4．5所示。

图4．4遗传算法的最优解随进化代数的变化情况

(c'o)=(91．0650，1．7880)，CSI=O．9012

图4．5粒子群算法的最优解随进化代数的变化情况

(C o)--(83．5197，1．4938)，CSI=0．9304

遗传算法和粒子群算法的对比如图4-6所示：
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图4-6两种智能算法的对比

可见，用随机抽取的600个样本作训练时，从训练速度看，粒子群算法的最

优解出现在第11代，遗传算法的最优解出现在第20代。

从上述训练结果看，粒子群算法寻找到的解好于遗传算法寻找到的最优解，

即在训练过程中，利用粒子群算法得到的支持向量机参数对组合使得对沙尘暴预

报的准确率高于遗传算法。

综上所述，无论用400个样本的训练集还是用600个样本的训练集作训练，

粒子群优化算法在寻找最优解的效率及寻优结果上都好于遗传算法。

4．3．2测试结果

训练过程的仿真只能说明算法一部分的性能，只有通过对测试集的测试才能

说明算法所找到的参数的优劣程度。为了保证测试结果的可比性，本节利用随机

抽取的同一组1000个样本作为测试集分别对以上四种训练情况下得到的训练结

果进行测试，其测试结果如表4．1所示：
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表4．1 GA算法和PSO算法的测试结果对比

训练 训练 参数对(C，0) 预报准确率 测试

方法 样本数 优化结果 CSI 次数

400 (1 10．9376，2．0274) 0．6140 5
GA

600 (91．0650，1．7880) 0．6253 5

400 (1 19．9078，1．7708) 0．6447 5
PSO

600 (83．5197，1．4938) 0．6675 5

测试结果表明：1)利用PSO优化出的参数对组合进行沙尘暴预报，其预报

准确率均高于GA算法预报准确率，可见，PSO算法的寻优结果优于GA算法。

2)适当增加训练样本个数，可以提高预报准确率。3)同一组参数对同一组样本

的多次测试结果相同，说明了支持向量机分类器的稳定性。

文献[2】是基于手动调节方式选取支持向量机参数的测试结果如表4-2所示。

表4．2手动调节方法实现的SVM预测模型测试结果

样本集 SVM预测模型

训练样本数 测试样本数 ． (e O) 试报CSI

600 1427 (16，226) 0．416

1000 1027 (3，220) 0．422

1627 400 (4，224) 0．582

通过对表4．1与表4．2的对比可以看出，利用群智能算法得到的参数组合进

行预报的准确率要远高于通过手动调节得到的预报结果。可见，将智能算法与基

于SVM的沙尘暴预测模型相结合在很大程度上提高了效率和预报的准确率。

4．4本章小结

本章首先详细叙述了遗传算法和粒子群算法在沙尘暴的预测模型——支持

向量机参数优化中的应用，对两种不同算法的每一个具体的运行步骤和运行参数

的取值都做了详细的阐述；然后对两种智能算法的训练过程的仿真结果和测试结

果进行比较分析，得出了粒子群算法在此应用领域的性能优于遗传算法的结论。
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第五章改进的粒子群算法及仿真研究

粒子群算法是一种随机的、并行的优化算法，收敛速度较快，算法简单，容

易理解，它不需要被优化函数具有可微、可导、连续等性质。但PSO算法也有

一些严重的缺陷，一方面，容易陷入局部极值点，得不到全局最优解；另一方面，

PSO本身的参数设置如果不当，会导致寻优过程中粒子的多样性在很少的迭代中

迅速消失，加上其寻优过程是对性能优良的点进行跟随的特性，使得算法容易进

入“早熟收敛”。

5．1 PSO算法的收敛性分析

PSO算法中，参数的惯性权值和学习因子对算法的寻优性能会产生很大的影

响，下面分析各参数对算法收敛性的影响。对于公式(2—4)，(2—5)，令c,rand(1)=pl、

c2rand(2)=p2，则在每一维上，算法迭代的通式可以表示为：

u(f+1)=国％(t)+P。(只--X，O))+P：(名一‘(f)) (5—1)

x，(f+1)=■O)+■0+1) (5—2)

为简化计算，假设粒子本身所找到的最优解的位置和整个种群目前找到的最

优解的位置不变，故对算法的分析可以简化到一维进行。由式(5．1)、式(5．2)可以

得到：

vi(t+2)=covf(t+1)+Pl(只--Xj(f+1))+P2(名一t(t+1)) (5—3)

xl(t+2)=xi(t+1)+U(f+2)
‘ (5—4)

将式(5—2)、(5—3)带入式(5—4)中得到：

xt(t+2)=．而(f+1)+&Ⅳ，(f+1)+Pl(鼻一‘O+1))+P2(乞一xl(t+1))

2一(f+1)+国(xⅣ+1)一‘(卅A(鼻一毛(f+1))+P2(乞一xt(t+1)?5．5、
=忉一Pl—P2+Ox(t+1)一应耽(f)+P1鼻+P2P

’ 。

即： zj(f+2)+(_co+pl+p2-Ox(t+1)+应珑(f)=P1只+P2名 (5-6)

用特征方程法【47'481解以上二阶常系数非齐次差分方程，(5．6)式的特征方程

为：∥+(一缈+Pl+P2—1)旯+CO=0，此一元二次方程的解分三种情况：

情况一：

当△=(-co+Pi+p2一1)2—4co=0时，方程有两个相等的实数根，

五=^=五=一(--CO+Pl+p2—1)／2
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此时t(f)=(A。+4f)刀，Ao，Al为待定系数，可以由M(0)和xi(O)来确定。

情况二：当A=(一09+P1+P2一1)2—40a>0时，方程有两个不相等的实数根，

^．2．-(tO—PI—P2+1±、／A)／2

此时一(f)=A。+AIZ+A22：，Ao，Al，彳2为待定系数，可以由H(o)和葺(o)来确定。

情况三：当A=(一∞+P1+P2一1)2—4co<0时，方程有两个不相等的虚数根，

^．2=(缈一Pl—P2+1±i4A)／2

ltt时x；(f)=Ao+4彳+彳2码，彳o，彳l，彳2为待定系数，可以由H(o)和而(o)来确定。

要使算法迭代收敛，则当f·寸(30时，工(f)趋向于有限值。以上三种情况下的

z(f)都收敛的条件是：

㈥<1，㈣<1
令pl慨=p，则有：

fi
A=0时，收敛区域满足方程组为III-(-c(o一+国p+-p1一)21)-／42009<=l。，即为抛物线

国2+P2—2cap一2co一2p+1=0和0≤CO<1共同围成的区域5

轴呲收敛区域满足方程组为(-co+p1羔2二1响)2-4co／2lI<>0。倒博
收敛区域为：缈2+P2—2040一2co一2p+1>0，p>O 2co-p+2>0共同围成的区域。

当删呲敛区域满足方程组为糖(-co咱+p1羔2小-1)2晒-40．7／2Il<<0。，经计算
收敛区域为：彩2+P2—20．10一2w一2p+1<0和国<l所围成的区域。

综合以上三种情况，由条件缈<1，p>0和2w-p+2>0共同决定的区域为收敛

区域，如图5—1所示：

(．)J I

l

／．L／ ．
_-。

0 1ti／2 3 4
7

-1
．／

p

。 图5．1收敛区域

经过以上的收敛性分析可知，要保证算法的收敛，PSO中的参数之间需要满

足一定的关系，使得参数的设定有了一定的理论指导，在收敛性分析的基础上，
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本文对PSO参数的设定做了一些改进。

5．2 PSO算法的改进

PSO算法作为一种新出现的群智能算法，因其算法简单、容易实现等优点在

优化领域得到了广泛应用，但基本PSO算法也存在容易陷入局部极小值点等缺

点，为了提高算法的性能，目前已出现了多种对粒子群的改进算法，但多数是集

中在对其参数惯性权重和学习因子的改进上。

5．2．1惯性权值的改进

惯性权值雄制粒子的全局搜索能力和局部搜索能力之间的平衡，较大的CO
有利于跳出局部极小点，而较小的痛利于算法收敛，本文引入Shi和Eberhart的
研究成果【491，采用了自适应调整缈的控制策略。算法的基本思想是：在运行的初

期使用较大的惯性权值，使算法具有较强的全局搜索能力，后期则使用较小的惯

性权值，以提高算法的局部搜索能力，即随着迭代的进行，线性的减少缈的值。

惯性权值的计算公式如下t

。舻(q卅z)×鼍筹+呸 (5-7)

其中，ah=1．0和c02=0．6是惯性权值的初始值和最终值，max(iter)代表迭代终止的

最大代数。
·。‘‘

对于惯性权重徕说，不同的问题每一代所需的比例关系也不相同，这样，
上面的线性递减关系只对某些问题有效，对于其它问题而言不一定最佳，所以以

上方法也存在通用性差的弊端。

5．2．2学习因子的改进

学习因子反映的是粒子“自我反省”和“向社会学习’’的能力，基本粒子群

算法中，参数的选取存在一定的盲目性，会对算法的性能和寻优效率产生一定的

影响。以算法的收敛性分析作为指导，在对基本粒子群算法中惯性权值的选取方

法进行改进的基础上，进一步对其学习因子进行改进。将PSO算法中的迭代公

式简化为式(5．1)、(5．2)。

由收敛性分析可知，算法收敛满足的条件是：

CO<l，p>O，20)-p+2>O

即
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0,2<1，PI+P2>0，20>-pl-p2+2>O ． (5-8)

基本粒子群算法中，Pl，P2--般取(o，2)之间的随机数，根据以上约束条件，

本文提出的改进方法为：1)按式(5—7)来设定惯性权值缈，显然满足国<1；2)选

取pI为(o，2)之间的随机数；3)选取p2，使其满足2 co+2-p_I>p2，且p2>-Pl。

5．3改进粒子群算法的仿真结果

5．3．1训练过程

由于粒子群算法是一种快速寻优的随机优化算法，不需要对参数进行编码，

其收敛速度远远大于遗传算法、蚁群算法，但容易陷入局部最优。本文即是针对

此问题提出了对惯性权值和学习因子等参数取值的改进算法。为说明改进算法能

避免早熟收敛的性能，并便于与基本粒子群算法的性能作比较，本节的仿真采用

了与基本粒子群算法相同的训练集和测试集，用含400个训练样本和600个训练

样本的训练

图5．2改进后PSO算法最优解随进化代数的变化情况

样本数=400，(C，0)=(127．1065，1．3249)，CSI=O．9625
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图5．3改进后的PSO算法最优解随进化代数的变化情况

样本数=600，(C'o)=(87．4727，1．0423)，CSI=O．9590

由以上仿真结果可以看出，改进后的粒子群算法针对不同的训练集，在快速

性上都有了很大提高，尽管寻优过程不太相同，但都能在10代以内找到最优解，

在不降低训练质量的同时大大地提高了寻优的效率。可见，改进算法的性能优于

基本粒子群算法。
●

5．3．2测试结果

表5．1改进PSO算法的测试结果

训练方 训练 参数对(C，o)的训 测试 预报准确率 测试

法 样本数 练结果 样本数 CSI 次数

改进 400 (127．1065，1．3249) 1000 0．7654 5

PS0 600 (87．4727，1．0423) 1000 0．8406 5

测试结果如表5．1，由该表不难看出，改进后的粒子群算法所找到的最优参

数对用于沙尘暴预测模型中，所得预报结果的准确率远大于基本粒子群算法，而

且5次测试结果相同，表明支持向量机分类器具有较好的稳定性。

4l
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5．4本章小结

本章首先从数学的角度对粒子群算法的收敛性做了详细的分析，得出了算法

收敛与惯性权值、学习因子之间的关系，在此基础上提出了粒子群算法的改进算

法，首先对惯性权值采取随迭代次数线性减小的改进方案，使得算法在迭代进行

之初能在全局范围内搜索，在迭代后期算法收敛于局部解：然后再根据收敛性分

析得出的约束关系来选择两个学习因子，这样就保证了算法的收敛性，训练和测

试结果验证了改进的粒子群算法具有更快的寻优速度，同时改进后的粒子群优化

算法比基本粒子群优化算法使得沙尘暴预测模型有更高的预测准确率。

42
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6．1本文总结

第六章总结与展望

本文在沙尘暴预测应用背景下，针对两种典型的群智能算法一遗传算法和
粒子群算法进行了深入研究，并提出了改进的粒子群算法。研究成果体现在以下

几个方面：

1．在学习分析支持向量机分类原理和沙尘暴样本特征的基础上，构建了基

于RBF核支持向量机的沙尘暴预测模型。

2．分析了支持向量机的参数对沙尘暴预测准确率的影响，将遗传算法和粒

子群算法分别用于支持向量机的参数优化，通过仿真得出了在此应用领域粒子群

算法的性能优于遗传算法的结论。

3．对粒子群算法的收敛性进行了分析，得出了算法收敛与惯性权值国、学习

因子之间需要满足的关系，提出了改进的粒子群算法，一定程度上克服了粒子群

算法容易陷入局部极小点的特性。对惯性权值CO的改进引入了Shi和Eberhart的研

究成果【491，实现了自适应调整tO的控制。另外，结合收敛性分析得出的结论，并

在同时满足CO的选取策略以及泖学习因子之间约束条件的情况下，选择学习因
子。仿真结果验证了改进算法的有效性，表明改进算法比基本PSO算法具有更好

的性能。

沙尘暴的预测已有多年的研究历史，基于支持向量机的沙尘暴预测模型是近

年来提出的一种用于沙尘暴预报新模型。本文在分析了支持向量机参数确定方法

的基础上，尝试了利用群智能优化算法优化支持向量机参数，仿真结果表明，群

智能优化算法在基于支持向量机的沙尘暴预测模型的参数优化方面表现出了良

好的性能，提高了沙尘暴预测的准确率，拓展了群智能算法的应用领域，推动了

群智能算法的发展。

6．2展望

本文的研究说明，以遗传算法、粒子群算法为代表的群智能算法在基于支持

向量机的沙尘暴预测中具有良好的性能。随着对智能算法研究的发展和深入，群

智能必将会在更多的应用领域内发挥作用。
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下面将针对本文中存在的不足预测了群智能算法中仍需要进一步研究的问

题。

1．针对传统遗传操作容易使算法陷入早熟收敛的缺点，构建新的遗传结构，

在算法中融入其他学科高效的算法和技术，从整体上提高算法的可靠性；对于大

型的复杂问题可以利用遗传算法固有的并行处理性将其处理过程用并行计算机

来实现，提高搜索速度。

2．PSO算法是一种刚刚兴起的新算法，其研究远没有尚未形成一套系统的分

析方法，有许多问题还需要进～步研究：PSO算法对最优点跟踪的寻优机制使得

寻优过程容易陷入局部极值点，寻找保持粒子多样性的方法是今后研究的一个方

向；PSO算法中参数的选择很大程度上依赖于具体问题，因此，寻找一种有一定

理论依据的参数设置的通用方法是PSO算法的研究中需要解决的另一个问题；目

前为止，PSO算法应用的最为成功的实例是神经网络训练【5们，在其他领域的应用

还停留在探索和进一步研究阶段，扩大粒子群算法的研究领域也将大大的促进算

法的发展。

3．本文中改进的粒子群算法在使得算法的训练速度和寻优质量都有较大提

高的同时增加了算法的复杂度。虽然从迭代次数上看改进后的粒子群算法在更少

的代数内找到了最优解，但每一代的运行时间却有所延长。对算法的改进的研究

仍将是粒子群算法未来发展的一个方向。
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