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摘    要   针对标准粒子群优化算法存在早熟收敛和容易陷入局部最优的问题, 本文提出了一种基于事件触发的全信息粒

子群优化算法 (Event-triggering-based full-information particle swarm optimization, EFPSO). 首先, 引入一类基于粒子

空间特性的事件触发策略实现粒子群优化算法 (Particle swarm optimization, PSO) 的模态切换, 更好地维持了算法搜索

和收敛能力之间的动态平衡. 然后, 鉴于引入历史信息能够降低算法陷入局部最优的可能性, 提出一种全信息策略来克服

PSO算法搜索能力不足的缺陷. 数值仿真实验表明, EFPSO算法在种群多样性、收敛率、成功率方面优于其他改进的 PSO
算法. 最后, 应用 EFPSO算法对变分模态分解 (Variational mode decomposition, VMD)去噪算法进行改进, 并在现场管

道信号去噪取得了很好的效果.
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Abstract   In this paper, an event-triggering-based full-information particle swarm optimization algorithm (EFPSO)
is proposed with the purpose of decreasing the possibility of premature convergence and local optimization. First of
all, an event-triggering strategy is employed to achieve the mode switching of the particle swarm optimization
(PSO) algorithms in terms of the spatial properties of the particles, which better maintains a dynamic balance
between the convergence and population diversity. Next, a full-information strategy is introduced to overcome the
defect, i.e., the poor exploration ability of the PSO algorithm, where the historical information is considered to re-
duce the possibility of falling into the local optimum. Experiment results demonstrate the superiority of the pro-
posed EFPSO algorithm over existing popular PSO algorithms in terms of population diversity, convergence rate,
and success ratio. Finally, an EFPSO-optimized variational mode decomposition (VMD) denoising algorithm is de-
signed and applied successfully in the field pipeline signal denoising.
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近年来, 优化问题得到了学术界的广泛关注,

学者们先后提出了一系列进化算法及其变体 (遗传

算法、蚁群算法、粒子群优化算法等). 其中, 粒子群

优化算法 (Particle swarm optimization, PSO)具
有参数简单、容易执行等优点, 现在已经成为解决

优化问题的有力工具[1]. PSO算法已经广泛应用于

许多实际问题, 如参数优化、神经网络训练、聚类分

析、组合优化等. 然而, PSO算法与其他群智能算

法一样存在着早熟收敛和容易陷入局部最优的问

题. 为了解决这一问题, 许多专家学者先后提出了

多种改进的 PSO算法, 大致可以分为以下 4类: 1)
参数控制; 2)引入新的策略; 3)改变种群拓扑结构;
4)融合其他算法.

ω惯性权重 (  )是影响 PSO算法搜索性能的一
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个重要参数[2], 如何控制惯性权重成为改进 PSO算

法的一个重要方向. Shi等[3] 首次研究了惯性权重

对搜索性能的影响, 指出较大的惯性权重有利于进

行全局搜索, 而较小的惯性权重有利于局部搜索.
因此, Shi 等[3] 提出了一个线性递减策略的改进 PSO
算法. 随后出现了各种惯性权重变体 (分段函数、非

线性函数等)和时变的加速因子[4−5]. 可以引入新的

策略来提升 PSO算法的寻优能力, 例如: 变异策略[6]、

混沌策略[7] 等. 也可以从拓扑结构的角度对 PSO算

法进行改进, 例如: 静态拓扑结构[8]、动态拓扑结构[9−11]

等. 最近, 采用优势互补的思想, 融合其他算法成为

了改进 PSO算法的研究热点, 例如: 遗传−粒子群

优化算法[12]、模拟退火−粒子群优化算法[13] 等.
k − 1

{xi(1), xi(2), · · · , xi(k − 1)}
引入一定历史信息 (即粒子前   时刻的位

置信息   ) 既有助于粒

子对整个空间进行彻底搜索, 又避免了粒子搜索的

盲目性, 因此增加了粒子跳出局部最优解的可能性.
文献 [14−16]通过引入时滞来提升 PSO算法的性

能. 然而, 这可能会面临以下两个不足: 1)时滞引入

的是某个特定时刻的历史信息, 如果这个信息选择

的不恰当, 可能会导致粒子陷入局部最优; 2)时滞

的发生时刻是随机的, 这可能会导致粒子陷入局部

最优[16]. 为解决上述问题, 本文引入了全信息策略

和事件触发策略. 全信息策略采用过去时刻所有信

息的平均值, 这样可以更好地指导粒子收敛于全局

最优解, 解决了问题 1); 事件触发策略根据粒子的

种群空间特性 (即种群多样性)来动态调整历史信

息的发生与否, 解决了问题 2).
本文针对 PSO算法容易陷入局部最优和早熟

收敛的问题, 提出了一种基于事件触发的全信息粒

子群优化算法 (Event-triggering-based full-inform-
ation particle swarm optimization, EFPSO). 本文

的主要贡献总结如下: 1)事件触发策略的引入保证

了 PSO 算法在种群多样性和收敛性之间的动态平

衡, 即, 根据粒子的空间特性选择事件触发函数, 有
效地保证了在搜索阶段, 粒子高度分散能够彻底探

索整个空间, 同时在收敛阶段, 所有粒子朝着最优

粒子移动, 最终收敛到全局最优位置; 2)在粒子速

度更新模型中, 考虑了过去所有信息对当前位置的

影响, 增加了两个全信息项, 使得粒子在寻优过程

中参考了更多的历史信息, 从而增加了粒子跳出局

部最优的机会; 3) 通过对比一些经典 PSO 算法,
从种群多样性、收敛率、成功率等多个角度验证了

EFPSO算法的优越性; 4)考虑到油田管道泄漏检

测系统收集到的数据中存在大量噪声容易导致漏报、

误报等进而造成油田事故, 本文提出了一种基于

EFPSO优化的变分模态分解 (Variational mode

decomposition, VMD)[17] 去噪算法, 成功解决了管

道数据去噪问题, 进一步验证了本文提出算法的有

效性和实用性. 

1    粒子群优化算法
 

1.1    标准 PSO 算法

D

m i

vi(k) = (vi1(k), vi2(k), · · · , viD(k))

xi(k) = (xi1(k), xi2(k), · · · , xiD(k))

pi=(pi1, pi2, · · · , piD) pg=(pg1, pg2, · · · , pgD)

粒子群优化算法 (PSO)[18] 是一种仿生的启发

式进化算法. 群体中的粒子模拟鸟群、鱼群的觅食

行为, 通过自身学习和信息交换来不断调整搜索策

略, 最终实现群体趋于最优位置. 在 PSO算法中,
把每个粒子看作优化问题的一个候选解. 考虑一个 

维搜索空间中有  个粒子, 第  个粒子的速度和位置

分别可以表示为 

和 . 在迭代过程

中, 每个粒子更新状态依赖于自身信息和交互信息, 即
  和  .

具体地, 粒子状态更新计算为
vi(k + 1) = ωvi(k) + c1r1(pi(k)− xi(k)) +

c2r2(pg(k)− xi(k))

xi(k + 1) = xi(k) + vi(k + 1)

(1)

k ω c1 c2

r1 r2

式中,   表示迭代次数,   代表惯性权重,   和  为

加速因子, 分别代表认知系数和社会系数.   和 

是均匀分布在 [0, 1]之间的随机数.

f(·)
pi(k + 1) pg(k + 1)

值得提及的是, 在不失一般情况下, 考虑求解

最小化参数任务, 其中  是目标函数. 我们可以

得到  和  的具体计算为

pi(k + 1) =

{
pi(k), P

xi(k + 1), Q
(2)

pg(k + 1) = min{pi(j), j = 1, 2, · · · , k + 1}
(3)

P Q P = {if f(xi(k + 1)) ≥
f(pi(k))} Q = {if f(xi(k + 1)) < f(pi(k))}
其中,   和  分别定义为  

,  . 

1.2    PSO 算法的发展

标准 PSO算法存在早熟收敛、易陷入局部最

优等缺点. 为此, 学者们先后提出了多种改进 PSO
算法. 例如, Shi等在文献 [19]中提出了一种惯性权

重线性递减策略的 PSO算法 (PSO algorithm with
a linearly decreased inertia weigh, PSO-LIDW).
该算法的惯性权重选择策略如下: 在搜索阶段, 采
用较大的惯性权重来帮助粒子跳出局部极小值点,
以便于全局搜索; 而在收敛阶段, 该算法选取较小

的惯性权重来促使粒子对当前目标区域进行精细搜

索, 以便于算法收敛. 算法的惯性权重计算为
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ω = ωi − (ωi − ωf)
k

kmax
(4)

k kmax

ωi ωf

c1

c2

c1 c2

其中,   和  分别代表当前迭代次数和最大迭代

次数,    和   分别表示惯性权重的初始值和最终

值. 在此基础上, 文献 [4]提出了一种时变的加速因

子策略 (PSO algorithm with time-varying acceler-
ation coefficients, PSO-TVAC), 即: 认知因子  线

性递减; 社会因子  线性递增. 该策略更符合认知

规律. 两个加速度因子  和  的计算为

c1 = (c1f − c1i)
kmax − k

kmax
+ c1i (5)

c2 = (c2f − c2i)
kmax − k

kmax
+ c2i (6)

c1i (c2i) c1f (c2f)其中,   和  分别表示加速度系数的初

始值和最终值. 

2    基于事件触发的全信息粒子群优化器

本文提出了一种基于事件触发策略的全信息粒

子群优化器, 主要创新点在于: 1)事件触发策略的

引入; 2)全信息策略的考虑. 

2.1    事件触发策略

在网络化控制系统中[20], 传感器产生的信号传

输到控制器/滤波器过程中, 考虑到带宽和能耗限

制, 学者们提出了事件触发策略来确保有用信息的

传输和有效地利用网络资源[21]. 本文中事件触发策

略更多地考虑用来实现 PSO算法的模态切换, 更
好地维持种群多样性和收敛性之间的一个动态平

衡. 粒子寻优过程中, 历史信息的引入有助于找到

全局最优解, 但也会增加一定的计算负担. 因此, 引
入了事件触发策略来降低了计算负担, 同时也保证

了粒子搜索特性的一个动态切换.
粒子的寻优过程一般分为搜索和收敛两个阶

段. 粒子的状态转换一般采用时间触发策略, 例如,
通过线性时变策略调整惯性权重和加速因子来实现

由探索阶段到收敛阶段的转换. 然而, 这样会面临

以下问题: 1)由搜索阶段到收敛阶段切换的时间节

点一般是模糊的, 这会导致 PSO算法的性能下降,
甚至粒子陷入局部最优; 2)时间触发策略有可能会

造成一些不必要的迭代运算, 增加了计算存储和运

行时间. 因此, 本文从粒子空间特性角度出发, 提出

了一种基于事件触发策略的 PSO算法.
种群多样性是衡量 PSO算法性能的一个重要

指标, 与其他群智能优化算法一样, 在探索阶段, 需
要保证较高的种群多样性, 使粒子分布在整个空间

pbest gbest

来更好地探索全局最优解. 而在收敛阶段, 则需要

一个较低的种群多样性, 以保证粒子朝着全局最优

解收敛. 值得提及的是, 大多数文献通过实时调整

惯性权重和加速因子来控制粒子的集散程度, 即,
惯性权重和加速因子是时变参数. 然而, 这样的改

进可能远远不够, 因此, 本文设计了一种基于粒子

空间特性的事件触发策略来改变种群的拓扑结构,
提高 PSO算法的种群多样性, 以期缓解早熟收敛

的不足. 其中, 关键一步是如何设计一个事件触发

函数, 以便在每次迭代中充分考虑到所有  和 

对当前位置的影响.
k根据文献 [5], 定义粒子在第  次迭代的种群多

样性为

Si(k) =

√√√√ D∑
j=1

(xij(k)− x̄j(k))
2 (7)

D

xij(k) j i

x̄j(k) k j

式 (7)是一个针对每个粒子的局部指标, 表示

单个粒子偏离整体的程度 (即粒子的集散度).   为

搜索空间的维数.   表示第  维空间中的第  个

粒子,   代表在第  次迭代过程中第  维空间中

所有粒子的平均值.
f(·)事件触发函数  定义为

f(Si(k)) = Hk(Si(k))− γi(k) (8)

γi(k) Hk(·)式中,   是阈值,   函数定义为

Hk(Si(k)) =
Si(k)− Smin(k)

Smax(k)− Smin(k)
(9)

Smax(k) Smin(k) Si(k)式中,   和  分别是种群中  的最大

值和最小值.
αi(k)事件触发指标  定义为

αi(k) =

{
1, Si(k) /∈ χk

0, Si(k) ∈ χk
(10)

χk = {Si(k) ∈ R | f(Si(k)) < 0}式中,  .

pi, best pg, best

与时变参数策略相比, 基于粒子空间特性的事

件触发策略具有以下优点: 1)可以实现速度更新模

型自适应切换, 保证种群多样性和收敛性之间的动

态平衡; 2)能够促使粒子朝着  和  移动,
从而提高了收敛速率.

粒子在寻优过程中一般会处于搜索状态或收敛

状态. 在搜索状态时, 要尽可能保持较高的种群多

样性, 便于在整个空间内搜索全局最优解; 而在收

敛状态时, 需要较低的种群多样性, 以保证粒子向

着全局最优解收敛. 粒子的状态转换常采用时间触

发机制, 通过时变策略对参数进行调整, 从而完成

从搜索状态到收敛状态的切换. 但采用这种方法从
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搜索状态到收敛状态的切换时刻是无法精准把握

的, 从而可能会导致粒子陷入局部最优. 为解决上

述问题, 本文采用事件触发策略来控制粒子的集散

程度, 使得粒子可以自适应地在搜索状态和收敛状

态中切换, 从而保证种群多样性和收敛性之间的动

态平衡. 

2.2    全信息策略

历史信息的引入有助于对整个解空间实现彻底

搜索, 降低粒子陷入局部最优的可能性 [ 14 ]. Zeng
等在文献 [15]中提出了切换时滞粒子群优化算法

(Switching delayed PSO, SDPSO), 该算法首次将

时滞引入到 PSO算法中, 通过马尔科夫链实现粒

子状态的切换, 与一些经典改进 PSO 算法相比,
SDPSO算法性能得到了大大的提升. 之后, Song
等 [16] 提出了多峰值时滞 PSO 算法 (Multimodal
delayed PSO, MDPSO), 对比 SDPSO算法, 性能

得到了进一步提升. 在此基础上, 文献 [14]和文献 [22]
分别提出了分布式时滞 PSO算法和带有饱和的混

合时滞 PSO算法. 然而, 上述改进 PSO算法, 仅仅

考虑了部分历史信息的使用, 可能会导致粒子飞行

轨迹效果不好 (如果历史信息没有选择好). 因此,
本文提出一种基于全信息策略的 PSO算法.

Cp Cg本文的个体  和全局  全信息策略分别定义

如下:

Cp = c3r3

(
1

k − 1

k−1∑
n=1

pi(k − n)− xi(k)

)
(11)

Cg = c4r4

(
1

k − 1

k−1∑
n=1

pg(k − n)− xi(k)

)
(12)

c3 c4 r3 r4

c3 = c1 c4 = c2

xi(k)

k − 1 pi pg

其中,   和  是加速因子,   和  是 [0, 1] 之间的

随机数. 不失一般性, 假设 ,  , 值得一

提的是, 时滞 (历史信息)的引入可以扩大搜索空

间, 从而降低粒子陷入局部最优的可能性. 与其他

文献不同的是, 其他文献选取的是过去的部分历史

信息, 具有一定的随机性, 而本文的   与过去

 个时刻  和  的平均值进行了比较, 这有助

于防止早熟收敛和不期望的散度. 

2.3    EFPSO 算法

k − 1 pi pg全信息策略 (即利用过去  时刻的  和 

信息)的引入有助于对于整个问题空间进行彻底搜

索, 找到全局最优解, 降低陷入局部最优的可能性.
事件触发策略的考虑实现了搜索状态和收敛状态之

间的一个动态切换, 这样可以避免早熟收敛和不期

望的散度. 基于此, 本文提出了一种新的基于事件

触发的全信息粒子群优化算法.
i在 EFPSO算法中, 第  个粒子的速度和位置

更新计算为
vi(k + 1) = ωvi(k) + c1r1(pi(k)− xi(k)) +

c2r2(pg(k)− xi(k)) +

αi(k)(Cp +Cg)

xi(k + 1) = xi(k) + vi(k + 1)

(13)

αi(k) k i Cp

Cg

式中,   是第  时刻粒子  的事件触发指标,  
和  分别是个体和全局的全信息项.

αi(k) i

k αi(k)

αi(k) = 1

αi(k) = 0

值得注意的是,   的不同取值刻画了粒子 

在  时刻的搜索特性. 本文中  可取两个值. 当

 时, 粒子处于搜索状态, 希望遍历整个搜

索空间来发现全局最优解; 当  时, 粒子处

于收敛状态, 希望尽快向全局最优粒子移动.
1) 从单个粒子角度分析速度多样性

单个粒子的速度更新方程为
v(k + 1) = ωv(k) + c1r1(p(k)− x(k)) +

c2r2(g(k)− x(k)) +

α(k)(Cp +Cg)

x(k + 1) = x(k) + v(k + 1)

(14)

Cp = c3r3((1/(k − 1))
∑k−1

n=1 p(k − n)− x(k))

Cg = c4r4((1/(k − 1))
∑k−1

n=1 g(k − n)− x(k))

其中 ,    

和 .

α(k) = 0根据式 (10)可知, 当  时, 式 (14)为标

准形式粒子群优化算法, 即
v(k + 1) = ωv(k) + c1r1(p(k)− x(k)) +

c2r2(g(k)− x(k))

x(k + 1) = x(k) + v(k + 1)

(15)

α(k) = 1当  时, 式 (14)为
v(k + 1) = ωv(k) + c1r1(p(k)− x(k)) +

c2r2(g(k)− x(k)) +

(Cp +Cg)

x(k + 1) = x(k) + v(k + 1)

(16)

k − 1 (p̄past/best)

(ḡpast/best) k

(v(k + 1)) (ωv(k))

(pbest) (gbest)

(v(k + 1))

(ωv(k)) (pbest)

(p̄past/best) (gbest)

(ḡpast/best)

在式 (16)中, 考虑了前   时刻的个体最优 

和全局最优  的均值对当前   时刻的影响.

从图 1可以看出, 标准粒子群优化算法的搜索速度

矢量   是由自身惯性速度   和个体

最优位置  以及全局最优位置  三个矢量

合成, 而本文引入全信息项, 速度矢量  由

自身惯性速度  、个体最优位置  、个体

过去最优位置均值  、全局最优位置 

以及全局过去最优位置均值   五个矢量合

成, 在原来的基础上增加了两个自由度, 进而增加

了粒子运动方向的多样性, 可以彻底探索整个问题

空间.
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2) 从整个粒子群角度分析种群多样性
vi(k + 1) = ωvi(k) + c1r1(pi(k)− xi(k)) +

c2r2(pg(k)− xi(k)) +

αi(k)(Cp +Cg)

xi(k + 1) = xi(k) + vi(k + 1)

(17)

根据式 (7) ~ (10)可知, 不同的粒子所处的状态是

不同的, 既可能处于搜索状态 (由式 (16)描述), 也
可能处于收敛状态 (由式 (15)描述), 而且粒子的状

态会根据粒子的种群空间特性进行实时动态调整,
这样不仅增加了粒子的种群多样性, 而且也保证了

粒子搜索和收敛状态之间的一个动态平衡, 可以有

效地避免粒子陷入局部最优.
EFPSO算法流程图如图 2所示. 

3    仿真实验分析与讨论

S = 20 D = 20

kmax = 20 000 T = 50

(ω)

ωi = 0.9

ωf = 0.4 (c1 = c3)

(c1 = c3)

c1i = c3i = 2.5 c1f = c3f = 0.5

(c2 = c4)

(c2 = c4) c2i =

c4i = 0.5 c2f = c4f = 2.5

本节给出一系列仿真实验对比, 并讨论和评估

EFPSO算法的性能. 在对比实验中, 选取了 5种
经典的改进 PSO算法 (PSO-LDIW[6], PSO-TVAC[7],
SDPSO[15], MDPSO[16], 压缩因子粒子群算法 (PSO
algorithm with the constriction factor, PSO-
CK)[23]), 在 8个单峰值和多峰值测试函数上进行.
参数设置如下: 粒子个数 , 群体维数 ,
最大迭代 , 每个实验重复次数 .
根据式 (4), 惯性权重  是线性递减的. 因此, 惯
性权重的初值和终值分别设置如下 :    ,

; 根据式 (5), 加速因子   是线性递

减的. 因此, 加速因子  的初值和终值分别

设置如下 :    ,    ;  根据式

(6), 加速因子  是线性递增的. 因此, 加速

因子   的初值和终值分别设置如下:   
,  . 针对本文中提及的对比算

法 (PSO-LDIW [ 6 ], PSO-TVAC [ 7 ], SDPSO [ 1 5 ],
MDPSO[16], PSO-CK[23]), 所有参数按照原文献给

定. 式 (18) ~ (25)分别给出了 8种测试函数, 其中 Sp-
here函数是一个典型的单峰函数, 常用来证明 PSO
算法的收敛速度; Rastrigin函数和 Griewank函数

存在大量的局部最优解, 很难发现全局最优解; Sch-

wefe 2.22函数、Schwefe 1.2函数和 Penalized 1函
数是典型的多峰函数, 常用来评估算法的寻优能力.
表 1中给出了各个测试函数的维数、搜索范围、阈

值和极值等细节.
1) Sphere函数

f1(x) =

D∑
i=1

x2
i (18)

2) Ackley函数

f2(x) = − 20e
−0.2

√
1
D

D∑
i=1

x2
i
+ 20 + e −

e
1
D

D∑
i=1

cos 2πxi
(19)

3) Rastrigin函数

f3(x) =

D∑
i=1

(x2
i − 10 cos 2πxi + 10) (20)

 

gbest

V(k)

V(k + 1)

pbest

gbest gpast/best
−

−ppast/best

V(k)

V(k + 1)

pbest 

图 1    PSO算法寻优过程

Fig. 1    Optimization process of the PSO algorithm
 

 

开始

初始化 EFPSO 算法的参数

计算每个粒子的适应度值

根据式 (10) 选择模态

计算 pbest
 和 gbest

更新粒子的速度和位置

结束

Y

N
k = kmax?

k = k + 1

 

图 2    EFPSO算法流程图

Fig. 2    The flowchart of the EFPSO algorithm
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4) Schwefe 2.22函数

f4(x) =

D∑
i=1

|xi|+
D∏
i=1

|xi| (21)

5) Schwefe 1.2函数

f5(x) =

D∑
i=1

(

i∑
j=1

xj)
2 (22)

6) Griewank函数

f6(x) =
1

4 000

D∑
i=1

x2
i + 1−

D∏
i=1

cos(
xi√
i
) (23)

7) Penalized 1函数

f7(x) =

D∑
i=1

µ(x(i), 10, 100, 4)+

π

D

(
10 sin2(πx(1))+

(x(D)− 1)2 +

D∑
i=1

(x(i)− 1)2×

(1 + sin2(10πx(i+ 1)))

)
(24)

8) Step函数

f8(x) =

D∑
i=1

(|xi + 0.5|)2 (25)

为了验证 EFPSO算法的优越性, 本文使用 3
个常用的性能指标来评价算法的性能 (即收敛率、

成功率和种群多样性). 收敛率是衡量 PSO算法精

度的一个重要指标, 成功率是衡量 PSO算法跳出

局部最优能力的一个指标, 种群多样性通常用来评

价 PSO算法的寻优能力.
图 3 ~ 10给出了所有 PSO算法收敛特性曲线,

其中, 横坐标为迭代次数, 纵坐标为平均适应度值

的对数形式. 从图中可以清晰地发现, EFPSO算法

比其他PSO算法具有更好的性能. 具体地, 在图 4 ~ 10
中可以看出, EFPSO算法搜索能力是所有算法中

最好的. 对于图 3, 尽管 EFPSO算法不是最优的,

 
表 1    基准函数配置

Table 1    The benchmark function configuration

函数 名称 搜索范围 维数 阈值 最优值

f1(x) Sphere [−100 100] 20 0.01 0

f2(x) Ackley [−32 32] 20 0.01 0

f3(x) Rastrigin [−5.12 5.12] 20 50 0

f4(x) Schwefe 2.22 [−10 10] 20 0.01 0

f5(x) Schwefe 1.2 [−100 100] 20 0.01 0

f6(x) Griewank [−600 600] 20 0.01 0

f7(x) Penalized 1 [−100 100] 20 0.01 0

f8(x) Step [−100 100] 20 0.01 0
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图 3    Sphere函数收敛特性

Fig. 3    Convergence characteristics of Sphere
 

 

2

0

−2

−4

−6

−8

−10

−12

−14

−16
0 5 000 10 000 15 000 20 000

PSO-LDIW
PSO-TVAC
PSO-CK
SDPSO
MDPSO
EFPSO

平
均
适
应
度
值

迭代次数 

图 4    Ackley函数收敛特性

Fig. 4    Convergence characteristics of Ackley
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图 5    Rastrigin函数收敛特性

Fig. 5    Convergence characteristics of Rastrigin
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但是 EFPSO算法的最小值、均值、标准差和成功

率等都是满足性能要求的.

表 2给出了所有 PSO算法的统计特性, 包括

最小值、均值和标准差, 以此来评估 PSO算法的搜

索能力和种群多样性. 最小值代表 PSO算法最好

的寻优结果, 平均值代表算法的稳定性, 因为 PSO
算法是一种启发式算法, 并非每一次搜索都可以发

现最优解. 因此, 一般采用均值衡量算法寻优的稳

定性, 标准差衡量粒子最后收敛的一致性, 标准差

越小代表粒子高度一致. 从表 2可以看出, EFPSO
算法的最小值、平均值和标准差都是最小的, 或者

是趋于最小的, 这表明 EFPSO算法在寻优能力和

种群多样性方面是优于其他 PSO算法的.
除此之外, 表 2还给出了所有 PSO算法对于

测试函数的寻优成功率, 其中 EFPSO算法对于除

了 Griewank 函数的所有测试函数的结果都是

100%, 说明了该算法的强大寻优能力. 至于Griewank
函数, 从表 2中可以发现, EFPSO算法的收敛成功

率是 40%, 高于其他 PSO算法. 导致所有 PSO算

法成功率都非常低的原因是 Griewank函数是一个

典型的多峰函数, 包含大量的局部极小值点. 对比
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图 6    Schwefe 2.22函数收敛特性

Fig. 6    Convergence characteristics of Schwefe 2.22
 

 

5

0

−5

−10

−15
0 5 000 10 000

迭代次数

15 000 20 000

PSO-LDIW
PSO-TVAC
PSO-CK
SDPSO
MDPSO

EFPSO平
均
适
应
度
值

 

图 7    Schwefe 1.2函数收敛特性

Fig. 7    Convergence characteristics of Schwefe 1.2
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图 8    Griewank函数收敛特性

Fig. 8    Convergence characteristics of Griewank
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图 9    Penalized 1函数收敛特性

Fig. 9    Convergence characteristics of Penalized 1
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图 10    Step 函数收敛特性

Fig. 10    Convergence characteristics of Step
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其他算法, 可以发现 EFPSO算法的跳出局部极小

值能力是优于其他经典 PSO算法的.
γi(k)

Hk (Si(k))

γi(k) γi(k) = 0

k γi(k) = 1

γi(k)

γi(k)

在此讨论了  对 EFPSO算法性能的影响.

根据式 (9) 可知,    是一个 [0, 1] 之间的

数, 因此  在 [0, 1]之间取值. 当  时, 每

个时刻  都触发, 粒子一直处于搜索状态. 当 

时, 一直不触发, 粒子一直处于收敛状态, 粒子容易

陷入局部最优. 因此,   的选择不宜过大, 也不

宜过小. 本文结合实际问题, 分别针对不同  取

值下的仿真结果进行对比以找到最佳取值. 对应的

仿真结果见表 3所示.

γi(k)

f1(x) f2(x) f3(x)

f6(x) f7(x) f8(x) γi(k) = 0.5

f4(x) γi(k) = 0.4

f5(x) γi(k) = 0.3

γi(k)

γi(k) = 0.4

γi(k) = 0.4

表 3给出了不同  对 EFPSO算法性能的

影响. 从表 3可以看出, 对于函数 ,  ,  ,
,  ,  , 在  时取得了最优结

果; 对于 , 在  时取得了最优结果; 对
于 , 在  时取得了最优结果. 不难发

现,   取值为 0.2 ~ 0.7时对应的结果先增加后

减小. 通过对比可知,   时 EFPSO算法的

性能最优, 因此本文选取 .
 

4    EFPSO 算法的应用

随着社会经济和科学技术的发展, 现代化的油

 
表 2    6种 PSO算法测试结果统计

Table 2    Six PSO algorithms test results statistics

PSO-LDIW PSO-TVAC PSO-CK SDPSO MDPSO EFPSO

f1(x) 

最小值 2.44 × 10−202 8.44 × 10−152 0 6.85 × 10−13 7.57 × 10−68 1.60 × 10−139 

均值 1.90 × 10−188 3.49 × 10−58 0 4.26 × 10−9 2.99 × 10−46 1.63 × 10−75 

标准差 0 2.47 × 10−57 0 9.72 × 10−9 1.89 × 10−45 7.32 × 10−75 

成功率 (%) 100 100 100 100 100 100

f2(x) 

最小值 2.66 × 10−15 2.66 × 10−15 2.66 × 10−15 4.09 × 10−7 2.66 × 10−15 2.66 × 10−15 

均值 5.15 × 10−15 5.50 × 10−15 2.72 7.14 × 10−6 8.06 × 10−15 5.50 × 10−15 

标准差 1.64 × 10−15 1.43 × 10−15 4.00 5.89 × 10−6 3.22 × 10−15 1.45 × 10−15 

成功率 (%) 100 100 20 100 100 100

f3(x) 

最小值 3.97 2.98 20.8 3.99 5.96 4.97 

均值 17.1 10.2 56.3 19.5 21.1 9.50 

标准差 15.3 4.10 22.6 12.7 12.3 2.44 

成功率 (%) 96 100 50 94 98 100

f4(x) 

最小值 5.09 × 10−119 1.07 × 10−37 6.60 × 10−65 2.46 × 10−8 4.37 × 10−34 1.99 × 10−32 

均值 12.6 6.00 × 10−1 3.11 × 10−3 3.00 1.40 2.96 × 10−18 

标准差 11.9 2.39 8.40 5.05 3.50 1.32 × 10−17 

成功率 (%) 28 94 44 72 86 100

f5(x) 

最小值 4.31 × 10−27 4.15 × 10−33 2.70 × 10−104 9.40 × 10−2 1.92 × 10−21 6.56 × 10−26 

均值 2.56 × 103 133 1.33 × 103 204 533 3.32 × 10−15 

标准差 3.91 × 103 942 2.49 × 103 988 1.63 × 103 1.12 × 10−14 

成功率 (%) 64 98 76 0 90 100

f6(x) 

最小值 0 0 0 2.98 × 10−13 0 0

均值 1.84 3.69 × 10−2 1.82 2.43 × 10−2 2.82 × 10−2 2.03 × 10−2 

标准差 12.7 2.92 × 10−2 12.7 2.08 × 10−2 2.80 × 10−2 2.35 × 10−2 

成功率 (%) 12 14 28 34 36 40

f7(x) 

最小值 2.35 × 10−32 2.35 × 10−32 2.35 × 10−32 3.77 × 10−16 2.35 × 10−32 2.35 × 10−32 

均值 2.35 × 10−32 2.43 × 10−32 2.60 × 10−1 3.46 × 10−9 2.37 × 10−32 2.35 × 10−32 

标准差 2.73 × 10−34 4.49 × 10−33 5.17 × 10−1 1.70 × 10−8 1.09 × 10−33 2.80 × 10−48 

成功率 (%) 100 100 52 100 100 100

f8(x) 

最小值 0 0 0 0 0 0

均值 200 0 401 0 0 0

标准差 1.41 × 103 0 1.97 × 103 0 0 0

成功率 (%) 98 100 62 100 100 100
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气管网系统规模不断扩大, 系统越来越复杂, 随之

而来出现了许多问题和挑战, 例如: 管道信号去噪、

管道故障诊断、管道寿命预测、管道风险评估等. 管
道信号去噪是前提和重要环节. 管道所处现场环境

十分复杂, 车辆的行驶、现场施工等都会对管道信

号采集带来一定影响, 进而会影响管道健康监测系

统的准确性, 增加了误报率和漏报率. 基于上述问

题, 研究管道信号去噪问题显得十分迫切和必要.
VMD算法由于具有操作简单、能够自适应分解信

号等优势, 常用来处理信号去噪和故障诊断[24−25] 等

问题. 然而, VMD算法在分解过程中严重依赖专家

K

α

K α N

经验知识, 需要人工设定模态分解数  和惩罚因子

, 这会对去噪效果造成不良影响. 为了解决 VMD
分解过程中参数选择依赖于人工经验的问题, 本文

采用提出的 EFPSO算法优化 VMD的模态分解数

 、惩罚因子  以及重构模态数 .

本文选取如下函数作为适应度函数:

J(K, α, N) = −
M∑
t=1

pt lg pt +
1

L(N)
(26)

pt式中,   为由包络信号得到的概率分布序列, 计算

式为

 
γi(k)表 3    不同  的 EFPSO算法统计结果比较

γi(k)Table 3    The statistical results of the EFPSO algorithm with different    are compared

γi(k) = 0.2 γi(k) = 0.3 γi(k) = 0.4 γi(k) = 0.5 γi(k) = 0.6 γi(k) = 0.7 

f1(x) 

最小值 1.42 × 10−25 2.31 × 10−101 1.69 × 10−139 6.03 × 10−90 7.91 × 10−53 5.14 × 10−30 

均值 5.14 × 10−35 3.34 × 10−60 1.63 × 10−75 4.32 × 10−65 2.24 × 10−32 7.98 × 10−7 

标准差 3.21 × 10−35 3.95 × 10−60 7.32 × 10−75 3.98 × 10−65 3.41 × 10−32 5.31 × 10−7 

成功率 (%) 100 100 100 100 100 100

f2(x) 

最小值 2.60 × 10−15 2.66 × 10−15 2.66 × 10−15 2.66 × 10−15 3.45 × 10−12 2.97 × 10−7 

均值 3.91 × 10−14 6.29 × 10−15 5.50 × 10−15 7.14 × 10−14 3.63 × 10−10 5.48 × 10−7 

标准差 4.32 × 10−14 8.91 × 10−15 1.45 × 10−15 8.93 × 10−14 2.97 × 10−10 6.92 × 10−7 

成功率 (%) 100 100 100 100 100 100

f3(x) 

最小值 9.01 12.6 4.97 9.12 13.1 11.1 

均值 18.3 17.2 9.50 12.9 20.0 13.8 

标准差 6.59 3.33 2.44 3.39 8.18 2.23 

成功率 (%) 100 100 100 100 100 100

f4(x) 

最小值 1.69 × 10−24 1.59 × 10−24 1.99 × 10−32 2.24 × 10−40 2.41 × 10−35 5.71 × 10−20 

均值 5.38 × 10−16 1.78 × 10−16 2.96 × 10−18 2.56 × 10−32 7.98 × 10−22 6.94 × 10−7 

标准差 7.69 × 10−17 0.97 × 10−16 1.32 × 10−17 1.68 × 10−32 6.54 × 10−22 3.89 × 10−7 

成功率 (%) 100 100 100 100 100 100

f5(x) 

最小值 2.31 × 10−28 7.34 × 10−30 6.56 × 10−26 7.19 × 10−20 5.34 × 10−20 1.53 × 10−9 

均值 5.46 × 10−15 3.84 × 10−15 3.32 × 10−15 7.34 × 10−9 8.91 × 10−9 8.72 × 10−5 

标准差 2.49 × 10−15 2.96 × 10−15 1.12 × 10−14 1.36 × 10−9 6.37 × 10−9 6.54 × 10−5 

成功率 (%) 100 100 100 100 100 100

f6(x) 

最小值 2.72 × 10−7 1.31 × 10−7 0 5.18 × 10−7 9.07 × 10−7 1.01 × 10−6 

均值 1.54 × 10−2 1.19 × 10−2 2.03 × 10−2 4.45 × 10−3 1.03 × 10−2 2.40 × 10−2 

标准差 3.04 × 10−2 9.57 × 10−3 2.35 × 10−2 6.16 × 10−3 1.05 × 10−2 3.15 × 10−2 

成功率 (%) 30 40 40 42 38 36

f7(x) 

最小值 2.35 × 10−32 2.35 × 10−32 2.35 × 10−32 2.35 × 10−32 4.67 × 10−20 2.37 × 10−16 

均值 2.43 × 10−32 2.35 × 10−32 2.35 × 10−32 2.35 × 10−32 8.96 × 10−20 8.91 × 10−9 

标准差 3.71 × 10−34 3.69 × 10−33 2.80 × 10−48 4.96 × 10−33 7.69 × 10−20 7.34 × 10−8 

成功率 (%) 100 100 100 100 100 100

f8(x) 

最小值 0 0 0 0 0 0

均值 0 0 0 0 0 0

标准差 0 0 0 0 0 0

成功率 (%) 100 100 100 100 100 100
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pt =
a(t)

M∑
t=1

a(t)

(27)

a(t) IMFk

t = 1, 2, · · · , M M

k

k = 1, 2, · · · , K

式中,   是管道信号分量  经过希尔伯特变

换得到的包络信号, 其中 ,   为第

 个 IMF (Intrinsic mode function)分量的长度,
.
L(N)式 (26)中,   的计算式为

L(N) = KL(ρ|ρN+1)−KL(ρ|ρN ) (28)

ρ ρN

N

N = 1, 2, · · · , K − 1 KL

式中,   为管道信号的概率密度函数,   为 VMD
分解得到的第  个 IMF分量的概率密度函数, 其
中,  .   (Kullback Leibler)散
度计算式为

KL(ρ|ρN ) = ρ lg
ρ

ρN
+ (1− ρ) lg

1− ρ

1− ρN
(29)

K α

N

适应度函数式 (26)中, 第 1项用来优选  和 

的包络熵函数[26]; 第 2项为 IMF分量与原始信号相

似度梯度的倒数, 用来优选重构模态数 .
以下是 EFPSO优化的 VMD去噪算法的具体

步骤.

算法 1. 基于 EFPSO优化的 VMD去噪算法

m D

kmax pbest gbest

 输入. 种群粒子数 , 种群空间维数 , 最大迭代次数

   , 粒子个体最优  和粒子全局最优 ;

α K N 输出. 全局最优解 ,  ,  ;

 1 初始化 EFPSO算法的参数和计算适应度函数值;

{α, K, N}

xi(k)

 2 将 VMD需要优化的参数  作为 EFPSO的

  位置 ;

k < kmax 3 while    do

i = 1 m 4 　for    to    do

{µ̂1
k} {ω̂1

k} λ̃1 n n

0

 5 　　初始化参数 ,  ,   和 , 并将  的初始

  值定义为 ;

n = n+ 1 6 　　 循环开始 ;

µ(k) 7 　　 求变分模态函数  的极小值

ûn+1
k (ω) =

f̂(ω)−
∑
i̸=k

ûn
i (w) +

λ̂(ω)
2

1 + 2α(ω − ωk)2
(30)

ωk 8 　　 求中心频率  的极小值

ω̂n+1
k =

∫∞
0 ω|ûn+1

k (ω)|2dω∫∞
0 |ûn+1

k (ω)|2dω
(31)

 9 　　  迭代终止条件为∑
k

∥ûn+1
k − ûn

k∥
2
2

∥ûn
k∥

2
2

< ε (32)

pbest

gbest

 10 　　比较各个适应度值, 更新粒子个体最优  和

  粒子全局最优 ;

 11 　　根据式 (10), 选取速度更新模态;

 12 　　根据式 (4) ~ (6), 更新惯性权重和加速因子;

vi(k)

xi(k)

 13 　   根据式 (13), 更新 EFPSO算法的速度  和

  位置 ;

 14 　end for

k = k + 1 15 　 ;

 16 end while

本文选取某输油管线现场信号作为去噪对象,
图 11给出了未去噪的原始数据. 这里, 我们选取了

信噪比 (Signal to noise ratio, SNR)和均方误差

(Mean squared error, MSE)两个性能指标, 通过对

比经验模态分解 (Empirical modal decomposition,
EMD)算法、VMD算法和 PSO-VMD算法, 验证

本文提出的 EFPSO-VMD算法的优越性.
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图 11   原始现场管道信号

Fig. 11    Signal of original pipeline
 

K = 9 N = 2

K = 5 α = 3000 N = 2

K = 5 α = 1853 N = 2

K = 7 α = 3637

N = 2

实验结果总结如下: EMD去噪算法优选模态

, 重构模态 ; VMD去噪算法优选模态

,  , 重构模态 ; PSO-VMD去噪

算法优选模态  ,   , 重构模态  ;
EFPSO-VMD去噪算法优选模态 ,  ,
重构模态 .

表 4给出了 4种算法对应的信噪比 (SNR)和
均方误差 (MSE). 从表 4可以看出, EFPSO-VMD
算法的 SNR = 28.6010, MSE = 0.2351, 其中

SNR是所有值中最大的, MSE是所有值中最小的.
两个性能指标表明, EFPSO-VMD算法可以有效地

将噪声信号与管道信号分离开来.
图 12 ~ 15分别给出了 EMD、VMD、PSO-VMD

和 EFPSO-VMD去噪算法重构后的管道信号, 从
图中可以看出, EMD算法去除了部分有效的管道

信号, VMD算法和 PSO-VMD算法重构的管道信

号仍含有少量噪声信号, 而 EFPSO-VMD算法既

保留了原始信号的特性, 又有效地去除了噪声信号, 从
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而进一步验证了本文提出算法的有效性和优越性.
此外, 图 16中给出了 EFPSO优化 VMD的收

敛曲线, 从图 16中可以看出, 整个优化过程是快速

收敛的. 

5    结束语

本文提出了一种新的粒子群优化算法 (EFPSO),
事件触发策略和全信息策略的使用有效地避免了早

熟收敛和粒子陷入局部最优的问题. 事件触发策略

的引入充分利用了粒子的空间特性, 保证了粒子的

搜索和收敛性能之间的动态平衡; 全信息策略的考

虑有效地利用了粒子的过去信息, 扩大了搜索空间,
这有助于粒子跳出局部最优. 仿真实验表明, 从种

群多样性、成功率和收敛率等方面对比发现 EFPSO

 
表 4    测试算法的信噪比和均方误差

Table 4    SNR and MSE of test algorithm

算法 信噪比 (dB) 均方误差

EMD 28.3163 0.2429

VMD 28.4436 0.2394

PSO-VMD 28.4799 0.2384

本文算法 28.6010 0.2351
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图 12    EMD算法去噪后的现场管道信号

Fig. 12    Pipeline signal denoised by EMD algorithm
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图 13    VMD算法去噪后的现场管道信号

Fig. 13    Pipeline signal denoised by VMD algorithm
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图 14    PSO-VMD算法去噪后的现场管道信号

Fig. 14    Pipeline signal denoised by PSO-VMD algorithm
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图 15    EFPSO-VMD算法去噪后的现场管道信号

Fig. 15    Pipeline signal denoised by
EFPSO-VMD algorithm
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图 16    EFPSO优化的 VMD去噪算法适应度

函数收敛曲线

Fig. 16    Convergence curve of the EFPSO optimized
VMD denoising algorithm
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算法优于其他经典算法. 最后, 提出了一种基于 EFP-
SO优化的 VMD去噪算法, 成功应用于现场管道

信号去噪中, 实验结果验证了提出算法的实用性和

有效性. 未来的研究方向可从以下几个方面展开:
1)本文选取的是静态事件触发机制, 未来可以考虑

应用动态事件触发策略, 进一步增强算法的性能;
2)如何将提出的算法应用在管道泄漏检测和管道

寿命预测以及故障诊断等方向中.
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