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改进粒子群优化算法及其在聚类分析中应用 
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摘要：针对标准粒子群优化算法初期收敛速度快，后期容易陷入早熟收敛，局部寻优，全局搜索能

力差等缺点，提出了一种新的鱼群-粒子群优化算法(AF-PSO)。引入拥挤因子 和马尔可夫链，将

鱼群算法加入到粒子群优化算法中，通过计算拥挤因子，来更新速度模型，使其在觅食，聚群，追

尾，随机 4 种模态下进行切换。仿真结果表明了所提出的 AF-PSO 算法的综合性能优于其他改进的

PSO 算法。为进一步说明算法的实用性，将 AF-PSO 算法成功应用于输油管道泄露数据的聚类分析

上。实验结果表明基于 AF-PSO 的 K-means 算法性能是优于其他聚类算法。  
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Abstract: In this paper, a novel artificial fish swarm particle swarm optimization algorithm (AF-PSO) is 
proposed corresponding to the shortcomings of the standard particle swarm algorithm including the fast 
convergence speed in the initial stage, the easiness to fall into premature convergence in the late, the local 
optimization and the poor ability to global search. This paper firstly introduces the crowding factor   and 
the Markov chain, and then adds the artificial fish swarm algorithm to the particle swarm optimization 
algorithm. By calculating the crowding factor, the velocity model is updated to switch among four modes: 
foraging, clustering, following and random. The simulation results show that the proposed AF-PSO 
algorithm has better performance compared with other improved PSO algorithms in synthesis. To further 
illustrate the application potential, the AF-PSO algorithm is successfully applied to the clustering analysis 
of oil pipeline leakage data. Experiment results demonstrate that the performance of the AF-PSO based 
K-means method is better than other clustering algorithms. 
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石油是重要的能源，日常生活，工业生产，航
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究方向为进化计算和深度学习。 

天军工都需要石油作为能源和原料。经过石油分离

出的汽油、沥青等化工产品广泛应用到人们日常生

活中，随着经济的快速发展，石油的需求日益增多，

其输送问题逐渐进入人们的视线。管道作为一种使

用最有效、最安全、最快捷的运输方式，广泛应用

于石油运输行业，截至到目前，我国输油管线总长

达 20×104  km。但是由于管线老化，自然灾害和

1
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人为盗油等原因，造成了大量的石油泄漏，严重污

染环境，甚至危害人的生命财产。因此，对输油管

道定期检测是十分必要的，最早是人工进行巡线，

人工巡线不但效率低，成本高，而且有些险峻地区

人无法巡线，因此，提出了间接检测法，通过传感

器采集管道数据，然后经过小波变换等操作对管道

进行检测，但是操作过于繁琐，在文献[1]中提出

了一种简单的基于模拟退火 K-Means 算法的石油

管道工况条件聚类。 

聚类分析是数据挖掘最重要的功能之一。聚类

将一组样本划分为若干类，并最大化类别之间的差

异，最大限度地减少同一类中的样本差异。通过使

用聚类分析发现未知对象类别并从原始数据中提

取有价值的信息。聚类技术已经在机器学习，模式

识别和统计方法等方面得到了广泛的研究和应用。

经过十多年的发展，聚类分析已经产生了大量的算

法。经典的是 K-means 算法及其改进算法。然而，

聚类算法严重依赖于聚类质心的初始状态[2-3]，并

且可能陷入局部最优。因此，文献[1]提出模拟退

火 K-Means 算法，文献 [4]提出改进人工蜂群

K-means 算法，文献[5-6]提出粒子群优化算法来优

化 K-means 参数。 

优化技术引起了计算机科学，信息科学和通信

等各种研究领域的研究兴趣。进化计算 (EC，

Evolutionary Computation)作为一个强大的算法家

族，可以通过使用随机启发式搜索策略或元启发式

搜索策略有效地用于解决全局优化问题。一些重要

的 EC 方法，包括遗传算法、进化程序设计、进化

规划和进化策略，都是由生物进化驱动的，并已成

功应用于人工智能等各种研究领域，文献[7]中提

出的粒子群优化(PSO，Particle Swarm Optimization)

算法的灵感来自于模拟鸟群觅食行为。PSO 算法被

认为是一种特别有竞争力的进化算法，它在处理优

化问题时已经得到了广泛的应用。 

1995 年，美国 James Kennedy 和 Russell 

Eberhart 在 IEEE 国际神经网络学术会议上发表的

题为 Particle Swarm Optimization 的文章中提出粒

子群优化算法(PSO)的概念。该算法具有建模简单，

收敛速度快，容易实现等优点。但是粒子群优化算

法具有易早熟收敛，容易陷入局部最优，全局搜索

性能差等缺陷，国内外的学者对此进行改进：Clerc

等 [8] 提出了带收缩因子粒子群优化算法，

Ratnaweera 等[9]提出了时变加速因子粒子群优化

算法，Zeng 等[10]提出了切换时滞粒子群优化算法，

都取得了一定的效果，但是仍没有完全解决算法容

易早熟收敛的问题。 

李晓磊 [11] 提出了人工鱼群算法 (AFSA，

Artificial Fish Swarm Algorithm)。人工鱼群算法是

一种自上而下的优化算法，是群智能在优化领域的

又一个实际应用。经典人工鱼群算法主要包括人工

鱼的 4 个基本行为：觅食、聚群、追尾和随机行为。

该算法具有对搜索空间适应能力强，全局寻优性能

好，鲁棒性好等优点，但是该算法也具有前期搜索

盲目性大，后期收敛缓慢，很难找到高精度最优值

等缺点。目前，单一的优化算法，如遗传算法，粒

子群优化算法，人工鱼群算法，人工蜂群算法等很

难满足人们解决某些问题的需要，因此，一些融合

算法开始显示出优越性，如蜂群-粒子群优化算法[12]，

粒子群-遗传算法[13]，遗传-蜂群算法[14]等。因此，

本文提出了人工鱼群-粒子群优化算法(AF-PSO)，

将鱼群算法的全局寻优能力强与粒子群优化算法

局部寻优能力强相结合，AF-PSO 算法的提出不仅

弥补了基本 AFSA 的收敛速度慢，而且克服了标准

PSO 算法难以跳出局部极值的缺点。 

1  粒子群优化算法及改进 

1.1 标准粒子群优化算法 

粒子群优化算法是通过模拟鸟群觅食行为，群

体中的每个个体通过自身学习和信息交换，来调整

搜索策略，最终实现群体趋向最优位置[10]。PSO

算法作为一种启发式智能算法，整个群体由 D 维

搜索空间中移动的 S 个粒子组成。第 i 个粒子的位

置可以用向量表示， 1 2 D( ) ( ), ( ),( ..., )( )i i i ik x k x k x kx

2
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其 中 ,, min( ) [i n nx k x ,max, ] D( )1nx n≤ ≤ ， 其 中

,min nx 和 ,max nx 分别是第 n 维的上下界，在搜索过

程中，粒子根据以下两个因素向全局最优点连续

调整位置：自身遇到的最佳位置 best( )p 记为 i p  

1 2 D, ,( ... ),i i ip p p ，在整个群体中的最优位置 best( )g

表示为 1 2 D, ,...( ),g g g gp p pp 。在第 k 次迭代中第 i

个粒子的速度由 1 2 D( ) ( ( ) (, ,) ..., ( ))i i i ik v k v k v kv 表

示，并且被限制在最大速度下 max max,1 max,2( .., , ,.i i iv vv  

,max D )iv 。下一次迭代中粒子的速度和位置根据式

(1)进行更新： 

1 1

2 2

( 1) ( ) ( ( ) ( ))

( ( ) ( ))

( 1) ( ) ( 1)

i i i i

g i

i i i

v k v k c r p k x k

c r p k x k

x k x k v k

    



   

      (1) 

式中：k 为迭代次数；为惯性权重； 1c 和 2c 为加

速因子，代表认知系数和社会系数。 1r 和 2r 是(0，

1)之间的随机数。标准粒子群优化算法存在早熟收

敛，易陷入局部最优等缺点，针对此不足，提出了

各种改进 PSO 算法来优化传统的 PSO 算法的性

能。 例如，文献[15]提出了惯性权重线性递减的

PSO 算法(PSO-LDIW)，较大的惯性权重有助于粒

子跳出局部极小点，以便于全局搜索。较小的惯性

权重有助于对当前的搜索区域进行精细搜索，以便

于算法收敛。对于当前的迭代，惯性权重计算如下： 

1 2 max max 2( ) ( )iter iter iter          (2) 

式中： 1 和 2 为惯性权重的初始值和最终值；当

前迭代次数和最大迭代次数表示为 iter 和 maxiter 。

Ratnaweera 等[9]提出了一个具有随时间变化的加

速度系数的 PSO 算法(PSO-TVAC)。2 个加速度系

数 1c 和 2c 计算如下： 

1 1i 1f max max 1f( ) ( )c c c iter iter iter c        (3) 

2 2i 2f max max 2f( ) ( )c c c iter iter iter c        (4) 

式中： 1i 2i( )c c 和 1f 2f( )c c 分别为加速度系数 1 2( )c c

的初始值和最终值。 

为了提高搜索的性能，文献[8]中提出了具有

收缩因子的 PSO 算法(PSO-CK)，推荐惯性权重和

加速度系数分别为 0.729 和 1.49。然而，上述改进

后的 PSO 算法的参数并不能自适应地改变。为了

克服上述的缺陷，文献[16]提出了一种自适应切换

粒子群优化算法(SPSO)，利用进化因子来决定整个

粒子群的进化状态，由进化因素定义 4 个状态，从

而自适应地选择惯性权重和加速度系数。此外，文

献 [10]提出了一种切换时滞粒子群优化算法

(SDPSO)，它利用马尔可夫链从当前状态预测下一

个状态，根据新的进化状态在不同模式之间切换来

更新速度模型。同时时滞信息可以保证算法初期收

敛不是过快，防止早熟。时滞信息的加入也可以保

证粒子更加充分利用更多的历史最佳粒子信息，扩

大了粒子搜索空间，使粒子更准确进入全局最优位

置，避免陷入局部最优。 

1.2 人工鱼群算法 

在自然界的水域当中，鱼类大多是群居生活，

而且为了生存，它们往往能够找到食物充足、水草

丰美的地方。模仿鱼类的这一特性，李晓磊[11]提出

了一种新的群智能优化算法—人工鱼群算法。人工

鱼群算法是一种自上而下的优化算法，是群智能在

优化领域的又一个实际应用。经典人工鱼群算法主

要包括人工鱼的 4 个基本行为：觅食、聚群、追尾

和随机行为。 

(1) 觅食行为：自然界中鱼类为了生存会不断

地寻找食物，而这种觅食行为是通过身体的感官感

知食物浓度从而选择游动方向。在算法中，人工鱼

iX 在其视野范围内随机选择一个状态 jX ，然后比

较它所在位置以及 iX 处的食物浓度大小，如果 jY  

的状态比 iY 优，则 iX 向 jX 的位置移动；否则， iX

重 复 上 述 行 为 ， 当 超 过 一 定 的 尝 试 次 数

_try number 后仍然不能找到食物浓度更高的状态

jX ，则人工鱼随机选择一个状态。其数学描述为： 

设人工鱼当前状态为 iX ，其所在位置适应度

值为 iY ，按照公式(5)感知其视野范围内的状态

jX ，计算 jY 的值，若 i jY Y ，则向 jX 位置移动。 

Visualj iX X rand                   (5) 

按照公式(6)进行位置更新，使得 iX 到达新的

状态 1iX  ，反之，若 i jY Y ，则继续按照公式(5)

3

Wang et al.: An Improved Particle Swarm Optimization Algorithm and Its Applica

Published by Journal of System Simulation, 2020



第 32 卷第 8 期 系统仿真学报 Vol. 32 No. 8 

2020 年 8 月 Journal of System Simulation Aug., 2020 

 

http:∥www.china-simulation.com

• 1580 • 

进行位置更新。 

1
j i

i i
j i

X X
X X rand step

X X



   


       (6) 

这样反复尝试 _try number 次后，仍然不能找

到更优的状态 jX ，则按照公式(7)进行位置更新， 

1i iX X rand step                     (7) 

(2) 聚群行为：鱼类为了更好地适应自然环

境，大多是群居并聚群行动。在鱼群算法中，人工

鱼 iX 在其视野范围内搜索相邻同伴的数量 fn 及相

邻同伴的中心位置 cX ，如果 c f iY n Y ，则表明

cX 处的食物浓度较高且并不十分拥挤，这时 iX 就

会朝 cX 移动一段距离；如果 c f iY n Y≤ ，则人工

鱼执行觅食行为，其数学描述为： 

设人工鱼的此时状态为 iX ，食物浓度值为 iY ，

其视野范围内相邻同伴的数量 fn 及相邻同伴中心

位置 cX ，当前人工鱼和相邻同伴之间的距离为

ijd 。若存在 Visualijd ≤ ，则表明 Xi 的视野范围内

存在其他同伴，按照公式(8)计算中心位置 cX ， 

1

fn

c j f
j

X x n


                         (8) 

若满足条件 c f iY n Y ，则按照公式(9)朝 cX

移动一段距离；如果 c f iY n Y≤ ，则人工鱼执行

觅食行为，  

1
j i

i i
j i

X X
X X rand step

X X



   


        (9) 

(3) 追尾行为：在自然界中，当鱼群中某个个

体发现某个位置有较多的食物时，附近的其他鱼会

迅速朝这个方向游来。在算法中，人工鱼 iX 搜索

其视野内所处位置食物浓度最高的同伴位置 jX ，

如果 j f iY n Y ，表明此位置食物浓度较高且不

十分拥挤，这时 iX 就会朝 jX 移动一段距离；如果

j f iY n Y≤ ，则人工鱼执行觅食行为，其数学描

述为：设人工鱼此时的状态为 iX ，所处位置食物

浓度值为 iY ，人工鱼 iX 视野范围内食物浓度最大

的同伴为 jX ，如果满足 j f iY n Y ，则按照公式

(10) iX 向 jX 移动一段距离：如果 j f iY n Y≤ ，

则人工鱼执行觅食行为。 

1
j i

i i
j i

X X
X X rand step

X X



   


       (10) 

(4) 随机行为：人工鱼在执行觅食行为的时

候，当尝试次数超过设定的 _try number 次后，仍

然不能找到更优的状态，就会随机选择一个方向进

行移动。 

2  鱼群-粒子群优化(AF-PSO)算法 

本文提出了一种新的鱼群-粒子群优化算法

(AF-PSO)来改善 PSO 的搜索性能。文章引入拥挤

因子 δ和马尔可夫链，对拥挤因子进行评估，速度

更新模型将根据 δ从一种模式切换到另一种模式。

这种策略能够有效地避免 PSO 算法的早熟收敛，

对于处理多模态和高维问题特别有效。 

拥挤因子 δ 由马尔可夫链 ( )( 0)k k ≥ 决定，

马尔可夫链的值取在一个限定状态空间中：

{1,2,..., }S N ，马尔可夫链的转移矩阵被定义为 

( ) ( )( )k k
ij N N  =                    (11) 

马尔可夫概率转移矩阵定义如下： 

1- 0 0

(1- ) 2 (1- ) 2 0

0 (1- ) 2 (1- ) 2

0 0 1-

x x

x x x

x x x

x x

 
 
 
 
 
 

=    (12) 

式中： ( ) 0( , )k
ij i j S ≥ ， ( )

1
1

N k
ijj




 。  

在 AF-PSO 算法中，矩阵 ( )k 通过评估拥挤 

因子 δ进行自适应调整，该拥挤因子被引入来描述

种群分布特性。根据搜索过程的特点，δ可以用来

定义 4 种行为：觅食，聚群，追尾和随机。这 4

个行为在马尔可夫链中分别由 ( ) 1,k   ( ) 2,k   

( ) 3k  和 ( ) 4k  表示。 

每个鱼之间的平均距离定义如下： 
S D

2

1 1

1
( )

S
k k

i i j
i k

d x x
 

    (13) 

其中：S 为群体数；D 为群体维数。 

鱼群之间的拥挤度即拥挤因子 δ 被定义为： 

g min max min( ) ( )d d d d               (14) 
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式中：dg 为全体鱼的中心位置； max min,d d 为代表

离中心位置的最远距离和最近距离。其中 ( )k 被

定义如下： 

1 0 0.25

2 0.25 0.5
( )

3 0.5 0.75

4 0.75 1

k









   
 

≤

≤

≤

≤

             (15) 

(1) 觅食行为 ( ( ) 1)k  ，速度更新模型如下： 

1 1

2 2

( 1) ( ) ( ( ) ( ))

( ( ) ( ))

( 1) ( ) ( 1)

i i i i

g i

i i i

v k v k c r p k x k

c r p k x k

x k x k v k

    


   

   (16) 

所有的粒子(鱼)希望尽可能快的到达全局最优位

置，当所有粒子到达全局最优位置时，粒子自身最

优 bestp 和全局最优 bestg 重合，即 best best ( )ip g x k  。

又因为 是线性递减的，最后速度 1 0( )iv k   ，

推出 ( ) ( )1x k x k  所有粒子都在全局最优位置。 

(2) 聚群行为 ( ( ) 2)k  ，速度更新模型如下： 

1 1

2 2

( ( ) ( ))
( 1) ( )

( ( ) ( ))

( ( ) ( ))

( 1) ( ) ( 1)

i i
i i

i i

g i

i i i

p k x k
v k v k c r

p k x k

c r p k x k

x k x k v k




   




   

 (17) 

式中： ( ( ) ( ))i ip k x k 代表粒子当前位置和自身

最优位置之间的距离。当粒子进入聚群行为，粒子

希望精细搜索自身附近空间，由于粒子趋于全局最

优，所以 best best, , ( )ip g x k 3 者相接近， ) 0(iv k  ，

但是由于第 2 项引入距离，当粒子接近自身最优位

置时 ( ( ) ( ))i ip k x k 趋近于 0，粒子间距离变小，由

于距离在分母上，所以会导致整项变大，从而导致

)1(iv k  不为 0，为粒子精细搜索自身附近空间提

供了速度。 

(3) 追尾行为 ( ( ) 3)k  ，速度更新模型为： 

1 1

2 2

( 1) ( ) ( ( ) ( ))

( ( ) ( ))

( ( ) ( ))

( 1) ( ) ( 1)

i i i i

g i

g i

i i i

v k v k c r p k x k

p k x k
c r

p k x k

x k x k v k

    





   

   (18) 

当粒子进入追尾行为，粒子想进一步扩大搜索的空

间，怕自己现在找到的全局最优位置不是最优的。

由于粒子趋于全局最优，所以 best best, , ( )ip g x k 三者

相接近， ) 0(iv k  ，但是由于第 3 项引入的距离，

当粒子接近全局最优位置时 ( ( ) ( ))g ip k x k 趋近 0，

粒子间距离变小，由于距离在分母上，所以会导致

整项变大，从而导致 )1(iv k  不为 0，为粒子找寻

全局最优空间提供了速度。 

(4) 随机行为 ( ( ) 4)k  ，速度更新模型为： 

1 1

2 2

( ( ) ( ))
( 1) ( )

( ( ) ( ))

( ( ) ( ))

( ( ) ( ))

( 1) ( ) ( 1)

i i
i i

i i

g i

g i

i i i

p k x k
v k v k c r

p k x k

p k x k
c r

p k x k

x k x k v k




   






   

 (19) 

当粒子进入随机行为，粒子可能陷入局部最优

状态，由于粒子趋于全局最优，所以 best ,p best ,g  

( )ix k 近似认为是同一个值，同时由于第 2 项和第

3 项 引 入 距 离 ， 当 粒 子 接 近 最 优 位 置 时

( ( ) ( ))i ip k x k 和 ( ( ) ( ))g ip k x k 趋近于 0，粒子间

距离变小，由于距离在分母上，所以会导致整项变

大，从而导致 )1(iv k  不为 0，为粒子逃离局部最

优提供了速度。 

AF-PSO 算法流程图如图 1 所示。 

 

图 1  AF-PSO 算法流程图 
Fig. 1  AF-PSO algorithm flow chart 

3  AF-PSO 算法仿真分析 

本节采用大量仿真实验来验证提出的AF-PSO
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算法比 5 种经典改进的 PSO算法的性能是优越的。

包括 PSO-LDIW[15]，PSO-TVAC[9] PSO-CK[8]，

SPSO[16]和 SDPSO[10]。仿实验的参数设置如下：粒

子群数 S=20，群体维数 D=20。最大迭代 N=20000，

每个实验的重复次数 T=50。本文选取了 8 种常用

的测试函数来评估 AF-PSO 和其他改进 PSO 算法

的性能，如图 2~9 所示。测试函数由方程式(20)~(27)

给出，其中 Sphere 函数是典型的单峰优化函数，

通常用于检验优化算法的收敛速度；Rosenbrock

函数可以看作是一个多峰优化函数，它很难在狭窄

的波形谷中获得最优值；其他典型的单峰和多峰函

数，都很难找到全局最优。同时在表 1 中给出了各

个测试函数的维数，搜索范围，阈值和极值。 
D

2
1

1

Sphere : ( ) i
i

f x x


                   (20) 

Rosenbrock: 
D

2 2 2
2 1

1

( ) [100( ) ( 1) ]i i i
i

f x x x x


         (21) 

D
2

3
i=1 1

Ackley : ( ) ( )
i

j
j

f x i x


               (22) 

D D
2

4
i=1 1

Griewank :

1
( ) ( ) 1 cos( )

4000
i

i
i

x
f x x

i

        (23)
 

表 1  基准函数配置 
Tab. 1  Benchmark function configuration 

函数 名称 维数 搜索范围 阈值 极值

F1 Sphere 20 [–100  100] 0.01 0 

F2 Rosenbrock 20 [–30   30] 100 0 

F3 Ackley 20 [–32   32] 0.01 0 

F4 Griewank 20 [–600  600] 0.01 0 

F5 Penalized 1 20 [–50   50] 0.01 0 

F6 Schewefel 2.21 20 [–100  100] 0.01 0 

F7 Step 20 [–100  100] 0.01 0 

F8 Penalized 2 20 [–50  50] 0.01 0 
 

2
5

D
2 2

1

D
2

1

π
Penalized1: ( ) (10sin (π ( )

D

( ( ) 1) (1 sin (10π ( 1))

( ( ) 1) ) ( ( ),10,100,4)

i

i

f x x i

x i x i

x i u x i





 

   

 



     (24)

 

6

Schwefel2.21:

( ) max | |,1 Dif x x i ≤ ≤              (25)
 

D
2

7
1

Step : ( ) ( 0.5 )i
i

f x x


              (26) 

D
2

8
1

D 1
2 2

1

2 2

D

1

Penalized2 : ( ) 0.1(sin (3π ( )))

( ( ) 1) (1 sin (3π (1 )))

( (D) 1) (1 sin (2π (D)))

( ( ),5,100,4)

i

i

i

f x x i

x i x i

x x

u x i








 

   

   





 (27)

 

 

图 2  Sphere 函数性能测试 
Fig. 2  Sphere function performance test 

 
图 3  Rosenbrock 函数性能测试 

Fig. 3  Rosenbrock function performance test 
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图 4  Schwefel 1.2 函数性能测试 

Fig. 4  Schwefel 1.2function performance test 

 

图 5  Griewank 函数性能测试 
Fig. 5  Griewank function performance test 

 

图 6  Schwefel 2.21 函数性能测试 
Fig. 6  Schwefel 2.21function performance test 

 
图 7  Penalized1 函数性能测试 

Fig. 7  Penalized1 Function Performance Test 

 
图 8  Step 函数性能测试 

Fig. 8  Step function performance test 

 
图 9  Penalized 函数性能测试 

Fig. 9  Penalized function performance test 

7

Wang et al.: An Improved Particle Swarm Optimization Algorithm and Its Applica

Published by Journal of System Simulation, 2020



第 32 卷第 8 期 系统仿真学报 Vol. 32 No. 8 

2020 年 8 月 Journal of System Simulation Aug., 2020 

 

http:∥www.china-simulation.com

• 1584 • 

上述改进的 PSO 算法对每个测试函数的适应

度值如图 2~9 所示。纵坐标代表平均适应值的对数

形式，横坐标是迭代次数。另外，在表 2 中给出了

各种算法的最小值、均值、标准差和收敛率几个参

数。整体上看所提出的 AF-PSO 算法在均值、最小

值和标准差指标方面表现出优于其他 PSO 算的优

越性。具体地，AF-PSO 算法的平均适应值较小，

都是负指数，这证明了 AF-PSO 能到达全局最优

解。此外，收敛率用于证明优化算法收敛性的重要

指标。 

表 2  测试结果统计 
Tab. 2  Test results statistics 

函数名称 性能指标 PSO-LDIW PSO-TVAC PSO-CK SPSO SDPSO AF-PSO 

f1(x) 

Minimum 2.45×10–202 8.45×10–152 0 0 2.71×10–13 0 

Mean 1.90×10–188 3.50×10–58 0 0 1.08×10–9 4.14×10–14

Std,Dev 0 2.47×10–57 0 0 2.37×10–9 1.11×10–13

Ratio/% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 

f2(x) 

Minimum 4.32×10–5 1.69×10–3 1.54×10–12 1.89×10–3 3.39×10–1 8.16×10–5

Mean 7.59×10+3 1.79×10+1 5.55×10+3 9.03×10+3 3.62×10+3 1.28 

Std,Dev 2.46×10+4 4.69×10+1 2.15×10+4 2.73×10+4 1.78×10+4 3.41 

Ratio/% 76% 96% 82% 86% 96% 100% 

f3(x) 

Minimum 4.32×10–27 4.15×10–33 2.70×10–104 6.17×10–7 2.42×10–1 7.40×10–10

Mean 2.57×10+3 1.33×10+2 1.33×10+3 1.53×10+3 3.05×10+2 1.28 

Std,Dev 3.31×10+3 9.43×10+2 2.49×10+3 9.05×10–1 1.20×10+3 3.41 

Ratio 64% 98% 76% 72% 0% 100% 

f4(x) 

Minimum 0 0 0 0 1.89×10–10 0 

Mean 1.84 3.69×10–2 1.83 3.36×10–2 3.08×10–2 2.32×10–2

Std,Dev 1.27×10+1 2.93×10–2 1.27×10+1 3.84×10–2 2.48×10–2 2.43×10–2

Ratio/% 12% 14% 28% 26% 22% 40% 

f5(x) 

Minimum 2.36×10–32 2.36×10–32 2.36×10–32 2.36×10–32 1.74×10–13 3.56×10–18

Mean 2.36×10–32 2.43×10–32 2.61×10–1 1.09×10–1 1.55×10–7 1.24×10–15

Std,Dev 2.47×10–57 4.49×10–33 5.17×10–1 2.11×10–1 1.09×10–6 4.47×10–15

Ratio/% 100% 100% 52% 72% 100% 100% 

f6(x) 

Minimum 1.55×10–15 5.31×10–12 1.25×10–55 9.14×10–43 6.81×10–3 5.32×10–6

Mean 8.16×10–12 9.96×10–9 1.10×10–47 1.96×10–37 5.86×10–2 1.93×10–5

Std,Dev 5.35×10–11 2.10×10–8 3.92×10–47 1.06×10–36 4.11×10–2 1.01×10–5

Ratio/% 100% 100% 100% 100% 6% 100% 

f7(x) 

Minimum 0 0 0 0 0 0 

Mean 2.00×10+2 0 4.01×10+2 0 0 0 

Std,Dev 1.41×10+3 0 1.98×10+3 0 0 0 

Ratio/% 98% 100% 62% 100% 100% 100% 

f8(x) 

Minimum 1.35×10–32 1.35×10–32 1.35×10–32 2.50×10–32 4.30×10–12 2.94×10–17

Mean 6.59×10–4 1.79×10–32 1.50×10–1 6.22×10+8 1.15×10–8 4.29×10–15

Std,Dev 2.64×10–3 2.683×10–32 6.78×10–1 2.27×10+8 4.08×10–8 4.87×10–15

Ratio/% 94% 100% 50% 2% 100% 100% 
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每种改进粒子群优化算法的收敛率并非都是

100%，因为每种算法不能总是找到测试函数的全

局最优，从表 2 中可以看出 AF-PSO 算法比其他

PSO 算法收敛率高。除 Griewank 函数外，AF-PSO

算法的收敛成功率为 100%。注意，Griewank 函数

具有非常多局部最小值，因此难以检测到全局最

优，导致收敛率非常低。我们可以看到，所有测试

PSO 算法的函数都很低，分别为 12%，14%，28%，

26%，22%，36%，40%。然而，提出的 AF-PSO

算法仍然是所有算法的最佳收敛，这证明了提出算

法的收敛性优于其他 PSO 算法。测试算法的收敛

速度曲线如图 2~9 所示。很明显，AF-PSO 算法的

收敛速度是优于其它算法，因此，AF-PSO 算法有

令人满意的收敛速度和收敛精度来解决优化问题。 

4  基于AF-PSO算法的K-means算法

在输油管道泄露数据应用及分析 

在石油领域，管道广泛用于石油运输。由于自

然因素、人为因素等管道运输中很容易造成漏油。

管道泄漏造成的损失和危害使人们不得不对输油

管道泄漏检测注意。因此，石油管道泄漏检测技术

的研究已成为国内外工业界和学术界研究的热点。

目前，石油管道泄漏检测已有成熟的方法，但随着

工业技术的发展，石油管道泄漏检测准确性要求也

在增加。因此，对输油管道泄漏检测技术提出了更

高的要求。本节采用轮廓聚类验证方法，对提出的

基于 AF-PSO 的聚类算法的性能进行评估。实验的

数据来自东北石油大学复杂系统与先进控制研究

院的油气管道泄漏检测仿真实验平台。共 470 组

23 500 个数据，包括 195 组正常数据 9 750 个，泄

漏数据 13 750 个。实验参数设置如下：粒子群种

群规模 S=20，最大迭代 N=1000，惯性权重线性递

减 ω[0.9, 0.5], 加速因子 c1 [2.5, 0.5], c2 [0.5,2.5]。 

4.1 K-means 算法 

聚类问题可以描述为：给定一个样本数为 n

的数据集 1 2 d( , , ..., )i i i ix x xx     ，其中，  1,2,  ...,  n,i 

将其化为 k 个类，即 

1 outliers= ... kX C C C                 (28) 

式中： 1... kC C 为所分的类别，如果群集不重叠，则：

 i jC C ，K-means 是最常用的聚类算法。它

通常使用欧氏距离测量，由式(29)给出： 
d

2

1

( )i i
i

Dis x y


                   (29) 

式中：xi 和 yi是 d 维欧氏空间中的 2 个点。本文使  

用均方误差(MSE)作为聚类的目标函数，由式(30) 

给出： 

2

1

1
=

n
i j

k

i j
j y c

MSE y z
 

                (30) 

式中：zj 为聚类中心。 

4.2 基于 AF-PSO 算法的 K-means 算法 

针对 K-means 算法严重依赖质心的初始状态

和易陷入局部最优缺点，提出了基于 AF-PSO 算法

的 K-means 算法，利用 AF-PSO 算法来优化质心的

初始状态，因为 AF-PSO 是一种启发式智能优化算

法，不受初始状态干扰，能够有效搜索整个空间找

到使 MSE 尽可能小的值，达到最优的聚类效果。 

算法步骤如下： 

step 1：对粒子群进行初始化操作，从样本中

随机选取 K 个中心点，将其作为粒子位置的初值，

同时，初始化粒子的速度
iv  ，个体最优 bestp ，全

局最优 bestg 。 

step 2：根据式(29)判断每个数据点归属的聚类

中心。 

step 3：根据式(30)计算每个粒子的适应度值。 

step 4：将每个粒子的适应度值与粒子的最好

位置比较，如果更优，则将当前值作为粒子最好位

置。比较当前所有的 bestp 和 bestg ，更新 bestg 。 

step 5：根据式(16)~(19)调整所有粒子的移动

速度和位置。 

step 6：重复执行 step 2~step 7，直到满足终止

条件。若终止条件成立，则输出每一类别的聚类中

心坐标。 
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4.3 基于 AF-PSO 算法的 K-means 算法在

输油管道泄露数据应用及分析 

仿真实验软件使用 LABVIEW 开发环境，使用

NI-9215 采集卡收集数据。采样频率为 5 kHz，压电

声波传感器用于将数据传输到计算机。仿真实验数

据主要包括正常数据和泄漏数据。通过快速切换 4

点球阀开关来模拟管道泄漏，获得泄漏数据。在泄

漏点安装一个 10 m 的高压声波衰减器，在末端安

装一个 4 点球阀和一个漏孔为 1 mm 的插头，以减

少切换开关阀对数据自身造成的振动的影响衰减。 

Silhouette[17]提出的一种流行的聚类验证方

法。为验证所提出的基于 AF-PSO 算法的 K-means

算法的聚类性能，本文比较了基于 AF-PSO 算法的

K-means 算法与基于 PSO 算法 K-means 算法的轮

廓系数。基于 PSO 算法的 K-means 算法和基于

AF-PSO 算法的 K-means 算法轮廓图见图 10~11。 

 
图 10  基于 PSO 算法的 K-means 算法轮廓系数图 

Fig. 10  Contour coefficient diagram of k-means algorithm 
based on PSO algorithm 

 
图 11  基于 AF-PSO 算法的 K-means 算法轮廓系数图 

Fig. 11  Contour coefficient diagram of k-means algorithm 
based on PSO algorithm 

它们的平均轮廓系数为 0.223 1 和 0.248 2。本

文可以看到，在图 10~11 中，2 种算法的绝大多数

轮廓值都是正的，这表明大多数数据被分配给适当

的类别。然而，在图 11 中基于 AF-PSO 算法的

K-means 算法的平均轮廓值是 0.248 2，其高于基

于 PSO 算法的 K-means 算法。此外，使用基于

AF-PSO 的聚类算法的负轮廓值比基于 PSO 算法

的 K-means 算法更少，表明较少的数据点被分配

给不适当的聚类。最后，泄露数据是 13 750 个，

正常数据 9 750 个，比大约是 1.41:1，图 11 轮廓比

符合 1.41:1。因此，证明了所提出的基于 AF-PSO

算法的 K-means 算法的优越性和可行性，以及生

成分类的合理性。 

5  结论 

本文提出了一种新的 AF-PSO 算法，将提出的

算法优化 K-means 参数，并成功应用于输油管道

泄漏检测数据的聚类问题上。AF-PSO 算法的速度

更新模型根据进化状态自适应地调整。值得一提的

是，在速度更新模型中引入拥挤因子和马尔可夫

链，通过对拥挤因子进行评估，速度更新模型从一

种模式切换到另一种模式，这种策略充分利用鱼群

算法的全局搜索能力和粒子群的局部搜索能力的

优点，通过这种策略，AF-PSO 可以更彻底地探索

整个搜索空间，从而更有可能跳出局部最优并达到

全局最优解。仿真结果表明了所提出的 AF-PSO 算

法的综合性能优于其他改进的 PSO 算法。最后，

AF-PSO算法用于优化K-means并成功应用于石油

管道泄漏检测数据的聚类。通过将平均轮廓值与

PSO-K-means 聚类算法进行比较，证明了所提出的

基于 AF-PSO 的聚类算法的优越性和实用性。 
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