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摘要：粒子群算法（ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）是仿真于生物群体的社会行为的一种智能优化算法，其原始形

式难以体现数学的直观性和本质性。然而，在简化算法原始模型的基础上，ＰＳＯ算法的理论分析得到其数学模型，

并且说明了其是一个迭代进化系统。利用ＰＳＯ算法的数学模型代替标准ＰＳＯ算法速度及位置的迭代公式，并选

择适当的参数，从而构造了一种新的进化算法。新的进化算法形式更能直接体现 ＰＳＯ算法的数学思想。经仿真

试验表明，新的进化算法效果不差于标准ＰＳＯ算法，并且参数少且容易分析。
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０　引言

ＰＳＯ算法是一种模拟群体智能的优化算法，其
形式主要采用迭代递推方式。算法在迭代计算中考

虑了各粒子之间的相互交互（全局点）及各维间的

关系（函数适用值），所以粒子的迭代运动轨迹是一

个复杂系统。目前，对ＰＳＯ进行算法理论分析是在
简化系统的基础上，采用动态差分方程和线性系统

理论进行的。这种分析方法虽然不完善，但它描述

了ＰＳＯ算法的思想原理，证明了 ＰＳＯ算法是一种
迭代进化系统。基于ＰＳＯ算法的思想原理，提出一
种新的进化算法，并分析算法的参数选择和算法的

收敛性。通过对基准函数的优化实验，对新算法与



　第５期 刘建华，等：融合ＰＳＯ算法思想的进化算法 ３５　　　 　

标准ＰＳＯ进行了实验比较。

１　ＰＳＯ算法及其分析理论

ＰＳＯ算法是 Ｒ．Ｅｂｅｒｈａｒｔ和 Ｊ．Ｋｅｎｎｅｄｙ于１９９５
年开发的一种进化计算技术［１２］，源于对鸟群捕食

的行为研究。后来Ｓｈｉ等人引入惯性权重ｗ来更好
地控制收敛性（ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ）和探索性（ｅｘｐｌｏｒａ
ｔｉｏｎ）［３］，改进了 ＰＳＯ算法，形成了标准 ＰＳＯ算法。
ＰＳＯ与其他进化算法相比，具有收敛较快、概念简
单、实现容易等优点，且只有少数参数需要调整。目

前，ＰＳＯ算法获得了很大的发展，并广泛地应用于
许多领域。

假设算法搜索的解空间是 Ｄ维的，粒子群中第
ｉ个粒子的位置用Ｘｉ＝（ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉＤ）表示，第 ｉ个
粒子的速度表示为Ｖｉ＝（ｖｉ１，ｖｉ２，…，ｖｉＤ）。第 ｉ个粒
子当前搜索到的最优位置为 ｐｉ＝（ｐｉ１，ｐｉ２，…，
ｐｉＤ），整个粒子群当前搜索到的最优位置为 ｐｇ＝
（ｐｇ１，ｐｇ２，…，ｐｇＤ）。对于每一个粒子，其第 ｄ维
（１≤ｄ≤Ｄ）根据下式变化：

ｖｉｄ＝ｗｖｉｄ＋ｃ１ｒａｎｄ（）（ｐｉｄ－ｘｉｄ）＋
ｃ２ｒａｎｄ（）（ｐｇｄ－ｘｉｄ）， （１）

ｘｉｄ＝ｘｉｄ＋ｖｉｄ， （２）
其中加速常数 ｃ１和 ｃ２是两个非负值，ｒａｎｄ（）是在
范围［０，１］内取值的随机函数。ｗ为惯性权重，它
能平衡算法的全局搜索能力和局部搜索能力。

文献［３］进一步提出自适应调整的策略，即随
着迭代的进行，线性减少 ｗ的值。这使得算法在迭
代初期探索能力较强，可以不断搜索新的区域，然后

算法的收敛能力逐渐增强，最后算法在可能的最优

解周围精细搜索。这是当前广泛运用的标准 ＰＳＯ
算法模型。

对于ＰＳＯ算法单个粒子的运动轨迹分析，研究
者为了获得数学上的研究模型，常常对原始 ＰＳＯ算
法模型作一些简化的假定：粒子个体之间相互独立、

算法最优解停止固定不变并且算法的随机性去掉。

因此，最后的数学模型是近似的，并且需要试验验

证。

１９９８年，ＥｎｄｅｒＯｚｃａｎ和Ｃ．Ｋ．Ｍｏｈａｎ第一个对
ＰＳＯ算法作了理论分析，其分析方法是在简化的假
定上进行［４５］：单个粒子的行为独立、在一维空间进

行分析、去掉了算法随机性并且没有了最优解的动

态进化，同时粒子个体最优位置（ｐｉ）和群体最优位
置（ｐｇ）被假定为一致，算法没有权重ω，也没速度限
制。后来，同样的假定被应用到类似的分析中，这些

分析方法得出的结论为粒子群是一个离散线性系

统，粒子状态的动态性通过求解状态转移矩阵的特

征值来确定［６８］，如果特征根的量值小于１，则粒子
将收敛于平衡点。因为系统的特征值是系统参数的

函数，这种模型能建议算法的参数设置方法，以便算

法能够保证收敛。Ｍ．Ｃｌｅｒｃ在简化算法的模型上，
对单个粒子建立一个差分动态方程［９］，分析了参数

与单个粒子收敛之间的关系。ＴｒｅｌｅａＩ．Ｃ．建立单个
粒子的差分方程［１０］，在收敛条件下分析参数的选择

范围。

ＦａｎｖａｎｄｅｎＢｅｒｇｈ在类似的简化模型［１１］中，利

用线性系统理论分析了粒子的收敛性，并得到粒子

轨迹的模型。其分析得出，在参数的适当范围内，算

法的粒子会收敛到一个固定点，这个点为粒子群体

的最优位置与个体最优位置的加权平均点。Ｆａｎ
ｖａｎｄｅｎＢｅｒｇｈ在文献［１１］对分析所得的结论作了
比较详细推导。为了本文算法的构造，下面对其结

论作简要叙述。

设ｔ为ＰＳＯ算法迭代运算的代数，令ｐ（ｔ）和ｐｇ
（ｔ）分别为ＰＳＯ算法第 ｔ代个体最优位置和群体最
优位置。假定标准ＰＳＯ算法的 ｐ（ｔ）和 ｐｇ（ｔ）不变，
即ｐ＝ｐ（ｔ）和 ｐｇ＝ｐｇ（ｔ）；令 １＝ｃ１ｒａｎｄ（），２＝
ｃ２ｒａｎｄ（）且１和２为常数。

根据式（１）和式（２）利用线性差分方程推得下
列式子［１１］：

ｘ（ｔ）＝ｋ１＋ｋ２α
ｔ＋ｋ３β

ｔ， （３）
其中：

ｋ１＝
１ｐ＋２ｐｇ
１＋２

， （４）

α＝
１＋ｗ－１－２＋γ

２ ， （５）

β＝
１＋ｗ－１－２－γ

２ ， （６）

γ＝ （１＋ｗ－１－２）
２－４槡 ｗ， （７）

ｋ２＝
β（ｘ（０）－ｘ（１））－ｘ（１）＋ｘ（２）

γ（α－１）
， （８）

ｋ３＝
α（ｘ（１）－ｘ（０））＋ｘ（１）－ｘ（２）

γ（β－１）
， （９）

ｘ（２）＝（１＋ｗ－１－２）ｘ（１）－ｗｘ（０）＋
１ｙｐ＋２ｙｇ。 （１０）

若１、２、ｐ和 ｐｇ是固定不变的常数且（１＋
ｗ－１－２）＜４ｗ，则粒子位置 ｘ（ｔ）的轨迹按下式
收敛：

ｌｉｍ
ｔ→∞
ｘ（ｔ）＝（１－λ）ｐ＋λｐｇ，λ∈（０，１），（１１）

其中λ＝
１

１＋２
。
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２　新算法的模型

根据上节的简述，粒子群算法的数学模型是由

式（３）、（４）、（５）和式（６）４个式子组成，而式（３）根
据式（１）和式（２）推导出来的。虽然是在简化的条
件下推得的，但式（３）可以认为是标准 ＰＳＯ算法中
式（１）和式（２）的等价形式。因此，如果用式（３）代
替标准ＰＳＯ算法式（１）和式（２），并据此对算法的
参数进行设置，则得到一种新的算法模型。但是，新

算法模型必须考虑标准 ＰＳＯ算法的随机因素。所
以，下面设计一种新的进化算法，用式（３）作为新进
化算法的进化公式，代替标准ＰＳＯ算法的速度更新
式（１）和位置更新式（２），即有

ｘ（ｔ）＝ｋ１＋ｋ２α
ｔ＋ｋ３β

ｔ，

这里ｋ１、ｋ２、ｋ３及 α、β都是参数，其意义见式（４）到
式（９），而ｔ是算法迭代运算的代数，即为算法的因
变量。所以，新算法的位置是随进化代数ｔ而变化。

根据式（４），可得：

ｋ１＝
１ｐ＋２ｐｇ
１＋２

＝
１

１＋２
ｐ＋

２
１＋２

ｐｇ，（１２）

因此，当１、２是随机因素时，即有 １＝ｃ１ｒａｎｄ（），
２＝ｃ２ｒａｎｄ（），则ｋ１为如下形式：

ｋ１＝ｒａｎｄ（）ｐ＋（１－ｒａｎｄ（））ｐｇ。 （１３）
式（１３）说明ｋ１在粒子自身最优位置 ｐ和群体最优
位置ｐｇ之间线段上随机采样。把式（１３）式代入式
（３），则得粒子位置ｘ（ｔ）轨迹变化式为

ｘ（ｔ）＝ｒａｎｄ（）ｐ＋（１－ｒａｎｄ（））ｐｇ＋
ｋ２α

ｔ＋ｋ３β
ｔ， （１４）

同样，新进化算法的粒子自身最优位置 ｐ和群体最
优位置 ｐｇ必须迭代动态变化，令其分别为ｐ（ｔ）和
ｐｇ（ｔ）。它们的更新方法分别为如下两式：

Ｉｆｆ（ｘ（ｔ））＜ｆ（ｐ（ｔ）），ｔｈｅｎｐ（ｔ）＝ｘ（ｔ），
（１５）

Ｉｆｆ（ｐ（ｔ））＜ｆ（ｐｇ（ｔ）），ｔｈｅｎｐｇ（ｔ）＝ｐ（ｔ），

（１６）
故，式（１４）变为如下形式：
ｘ（ｔ）＝ｒａｎｄ（）ｐ（ｔ）＋（１－ｒａｎｄ（））ｐｇ（ｔ）＋

ｋ２α
ｔ＋ｋ３β

ｔ， （１７）
在式（１７）中，粒子位置迭代变化的因变量为迭代步
数ｔ，而ｋ２、ｋ３、α和 β都是参数，其取值将在下一节
讨论分析。这样，标准ＰＳＯ算法变为新的进化算法
模型，其算法流程描述如下：

设粒子规模数为ｍ，最大迭代数为ｔｍａｘ。
Ｓｔｅｐ１　初始化：随机产生ｎ个粒子位置；

Ｓｔｅｐ２　评价每个粒子的适应值；
Ｓｔｅｐ３　根据式（１５）确定迄今为止每个粒子找

到的最好位置ｐｉ；
Ｓｔｅｐ４　根据式（１６）确定迄今为止整个群体找

到的最好位置ｐｇ；
Ｓｔｅｐ５　根据式（１７）调整粒子的位置ｘ（ｔ）；
Ｓｔｅｐ６　若迭代条件没有满足且未达最大迭代

步数ｔｍａｘ，则转向Ｓｔｅｐ２；
与标准ＰＳＯ算法不同，新算法流程的Ｓｔｅｐ５发生

了变化，其粒子位置更新公式为式（１７），不同于标准
ＰＳＯ算法的式（２），并且新算法没有了速度更新公式
（１）。

３　参数设置与分析

根据式（１７），新的进化算法需要设置参数 ｋ２、

ｋ３及α、β。为了使新进化算法尽量符合标准 ＰＳＯ
算法的性能，新进化算法的参数设置需要考虑标准

ＰＳＯ的参数对它们的影响。
３１　参数α、β的设置

根据式（５）和式（６），参数α、β受到标准ＰＳＯ算
法的参数ｗ，１和２的影响，而１和２是受随机
变量影响，因为 １＝ｃ１ｒａｎｄ（），２＝ｃ２ｒａｎｄ（），这里
１和２在［０，ｃｉ］（ｉ＝１，２）区间进行随机均匀采样。
在标准ＰＳＯ算法中，权重ｗ是一个随迭代而递减的
参数。根据式（７），参数 α和 β存在复数值的情况，
但根据式（１）和式（２），标准ＰＳＯ算法实际运行时，α、
β的值不应该存在复数。这是由于迭代时间 ｔ是整
数，所以参数α、β的值实际是实数，不可能为复数。

为了分析参数 α、β取值的范围，分析式（５）和
式（６）两个式子的参数α、β随权重ｗ变化。由于这
个两个式子很复杂，并且带有随机量 ｒａｎｄ（），因此
采用图形方式来演示其变化。利用 ｍａｔｌａｂ，演示参
数α、β随权重ｗ的变化，其结果见图１和图２。

根据图１和图２的参数α、β随权重 ｗ的变化，
当权重ｗ从右向左变小时，参数α、β的值会随机性
地变小；当权重 ｗ＜１时，参数 α、β的值也小于１。
因此，当权重小于１时，式（３）收敛。这两个图形形
象地说明标准ＰＳＯ算法收敛性的要求。

根据图１和图２，当权重在０４到１４变化时，
参数α、β的值大概在０４到０６之间变化波动，波
动差异是［０，０８］。由于标准ＰＳＯ算法的权重变化
一般从１４到０４的变化比较合适，因此，参数 α、β
的取值设计为

０８×ｒａｎｄ（）＋ｗ。 （１８）
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图１　参数α随权重ｗ变化
Ｆｉｇ．１　Ｖａｒｉａｔｉｏｎｏｆｐａｒａｍｅｔｅｒαｗｉｔｈｗｅｉｇｈｔｗ

图２　参数β随权重ｗ变化
Ｆｉｇ．２　Ｖａｒｉａｔｉｏｎｏｆｐａｒａｍｅｔｅｒβｗｉｔｈｗｅｉｇｈｔｗ

　　这里，ｗ随迭代时间步数 ｔ线性递减，开始其值
取最大值，最后为最小值。根据图１和图２，新的进
化算法的权重ｗ从０４递减变化到０比较合适。如
果ｗ取０４到０的值，则图３演示式（１８）。根据图
３，式（１８）的图形变化与图１基本吻合，但要求参数
ｗ递减，并带有随机数 ｒａｎｄ（）。递减目的是：在早
期时，式（１８）的值偏大；在晚期时，式（１８）的值偏
小。使早期算法具有发散性，提高全局搜索能力。

晚期式（１８）的值偏小，算法具有收敛性，提高局部
探测能力。

图３　式（１８）取值０－０４动态变化
Ｆｉｇ．３　Ｄｙｎａｍｉｃａｌｖａｒｉａｔｉｏｎｏｆｖａｌｕｅｏｆｆｏｒｍｕｌａ（１８）

　　参数α、β的取值原则是两个参数的绝对值早
期偏大，为大于１的值，而晚期为小于１的值，并且
带有随机性。这样的取值方式容易控制算法的收敛

性，也能更好地控制算法全局探测性与局部探索性

的平衡。

３２　参数ｋ２、ｋ３的设置
同样，为了确定参数 ｋ２、ｋ３，这小节分析式（８）

和式（９）。与参数α、β的设置类似，参数ｋ２、ｋ３的设
置受标准ＰＳＯ算法权重ｗ影响，并且还受粒子初始
的三代位置ｘ（０）、ｘ（１）和 ｘ（２）值的影响。根据式
（８）和式（９），用ｍａｔｌａｂ图形分析参数 ｋ２、ｋ３与标准
ＰＳＯ算法权重 ｗ的关系。但还需考虑粒子的初始
三代位置，第一代位置 ｘ（０）是在搜索空间随机采
样，而第二代位置 ｘ（１）和第三代位置 ｘ（２）在标准
ＰＳＯ算法中受初始位置ｘ（０）和初始速度ｖ（０）的影
响。这里为了考虑简单，三代初始位置都认为在搜

索空间中随机采样。在进化代数较多时，这样的考

虑是比较合理。

当初始位置ｘ（０）＝５、ｘ（１）＝５和ｘ（２）＝５时，
图４演示了式（８）和式（９）中 ｋ２、ｋ３与权重 ｗ的关
系；而当初始位置 ｘ（０）＝－５、ｘ（１）＝－１２和
ｘ（２）＝－６０时，图５演示式（８）和式（９）中 ｋ２、ｋ３与
权重ｗ的关系。４个图形表现出如下两个特点：第
１，ｋ２、ｋ３的值基本是在０值上下波动，其值也可能为
负，也有可能为正。第２，ｋ２、ｋ３存在突然巨变的情
况，绝对值达到上千。第２个特点是由于在推导式
（３）时没有考虑标准 ＰＳＯ算法的速度限制值 ｖｍａｘ，
因此会存在巨变的现象。如果粒子速度值或粒子位

置值被限制，ｋ２、ｋ３的值也将受到限制。这样，粒子
位置不可能超出搜索区域范围。

结合以上的两点特征，ｋ２、ｋ３的值是应该在０值
的上下区域波动，因此把 ｋ２、ｋ３的形式改为如下形
式：

±ｃ×ｒａｎｄ（）， （１９）
这里，ｃ是一个参数，ｒａｎｄ（）为［０，１］区间的随机均
匀采样数。

把式（１８）和式（１９）代入式（１７），则得到如下式
子：

ｘ（ｔ）＝ｒａｎｄ（）ｐ（ｔ）＋（１－ｒａｎｄ（））ｐｇ（ｔ）＋
　　（－ｃ·ｒａｎｄ（））·（０８ｒａｎｄ（）＋ｗ）ｔ＋
　　（ｃ·ｒａｎｄ（））·（０８ｒａｎｄ（）＋ｗ）ｔ，

（２０）
式（２０）只要确定参数 ｃ和 ｗ即可，其取值将在第５
节的实验中分析讨论。



　３８　　　 山　东　大　学　学　报　（工　学　版） 第４０卷　

图４　初始位置ｘ（０）＝５，ｘ（１）＝２和ｘ（２）＝２
Ｆｉｇ．４　Ｉｎｉｔｉａｌｐｏｓｉｔｉｏｎｘ（０）＝５，ｘ（１）＝２ａｎｄｘ（２）＝２

图５　初始位置ｘ（０）＝－５，ｘ（１）＝－１２和ｘ（２）＝－６０
Ｆｉｇ．５　Ｉｎｉｔｉａｌｐｏｓｉｔｉｏｎｘ（０）＝－５，ｘ（１）＝－１２ａｎｄｘ（２）＝－６０

３３　初始化问题
随机性智能优化算法最终结果与初始值有关。

本文算法由于没有初始速度，只需对粒子位置及每

个个体最优位置与全局最优位置进行初始化。初始

的方法是粒子的位置在搜索空间随机采样，而个体

最优位置取粒子的初始位置，全局最优位置为整个

粒子群初始位置中的最好位置。

３４　算法的分析
根据式（２０），本文算法收敛条件为式（１８）的绝

对值小于１，而这个式子的值由参数ｗ来决定，只要
选择合适参数，本文算法就会收敛于ｒａｎｄ（）ｐ＋
（１－ｒａｎｄ（））ｐｇ，而 ｒａｎｄ（）ｐ＋（１－ｒａｎｄ（））ｐｇ的值
由下式更新：

ｉｆｆ（ｘ（ｔ））＜ｆ（ｐ），ｔｈｅｎｐ＝ｘ（ｔ）。
当ｘ（ｔ）跑到函数ｆ（ｘ）凸性区域时，会出现 ｐ→

ｐｇ。因此，算法最终会有 ｘ（ｔ）→ｐｇ。这个分析方法
与文献［１２］的分析说明是一致的。

进化算法早期必须具有全局探测性，晚期具有

局部探索性。新算法能通过设置参数 ｗ的值来达
到这个要求。因为，参数 ｗ的值越大，算法的全局
探测能力越强；而参数 ｗ的值越小，算法局部探索

能力越强。所以，本算法也采用参数 ｗ随进化代数
递减的方法，即ｗ取值为０８→０２。算法早期处于
发散状态，而晚期处于收敛状态。权重 ｗ的最小值
０２可使０８×ｒａｎｄ（）＋ｗ式小于１，可以保持算法
收敛。在算法实验运行中，进化代数一般会大于

５００，而（０９）５００＝１３２２１ｅ０２３是足够小的数。事
实上，权重ｗ的最小值可以根据算法的最大进化代
数动态调整，算法的最大进化代数越多，权重 ｗ的
最小值应该越大，但需要保持小于１，这样，可以避
免算法早熟收敛。

４　实验与分析

为了验证本算法的有效性，选定５个基准测试函
数（见表１）进行实验，用标准ＰＳＯ算法和新算法分别
对其进行优化计算，并进行比较。算法的参数设置如

下：新算法权重ｗ最大值为０８，最小值为０２；而标
准ＰＳＯ算法的权重 ｗ最大值为 １２，而最小值为
０４，两个算法的权重都随进化迭代而线性递减。参
数ｃ１、ｃ２都为１８。种群数和进化代数根据各个测试
的函数不同而设置不同的值，见表２～６。
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表１　５个测试函数
Ｔａｂｌｅ１　Ｆｉｖｅｔｅｓｔｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

函数名 表达式 维数 初值范围 目标值

Ｓｃｈａｆｆｅｒ ｆ１（ｘ）＝
ｓｉｎ２ ｘ２１＋ｘ槡

２
２－０５

（１＋０００１（ｘ２１＋ｘ
２
２））

２＋０５ ２ ［－５１２，５１２］２ １０－３

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ ｆ２（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
［ｘ２ｉ－１０ｃｏｓ（２πｘｉ）＋１０］ ｎ ［－５１２，５１２］ｎ １０２

Ｇｒｉｅｗａｎｋ ｆ３（ｘ）＝
１
４０００∑

ｎ

１
ｘ２ｉ－∏

ｎ

１
ｃｏｓ

ｘｉ
槡

( )ｉ ＋１ ｎ ［－１００，１００］ｎ １０－１

Ｓｐｈｅｒｅ ｆ（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｘ２ｉ ｎ ［－１００，１００］ｎ １０－２

Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ ｆ（ｘ）＝∑
ｎ－１

ｉ＝１
（１００（ｘｉ＋１－ｘ

２
ｉ）
２＋（ｘｉ－１）

２） ｎ ［－３０，３０］ｎ １０２

表２　两种算法对Ｓｃｈａｆｆｅｒ′ｓ函数２维的优化结果
Ｔａｂｌｅ２　ＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｏｆｆｕｎｃｔｉｏｎＳｃｈａｆｆｅｒｂｙ

ｔｗｏａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
种群数 进化代数 计算类型 ＰＳＯ ＮＰＳＯ

收敛次数 ３１ ３１
２０ １０００ 平均最优值 ０００６７ ０００６４

平均收敛代数 ８７３５８０６ ５８０３５４８
收敛次数 ５４ ５３

４０ ５００ 平均最优值 ０００４５ ０００４３
平均收敛代数 ４３５６４８１ ２８６０１８９
收敛次数 ６１ ６９

８０ ２５０ 平均最优值 ０００４０ ０００３３
平均收敛代数 １８２９８３６ １４１１５９４

表３　两种算法对Ｒａｓｔｒｉｇｒｉｎ函数３０维的优化结果
Ｔａｂｌｅ３　ＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｆｕｎｃｔｉｏｎＲａｓｔｒｉｇｒｉｎｂｙ

ｔｗｏａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
种群数 进化代数 计算类型 ＰＳＯ ＮＰＳＯ

收敛次数 ７２ ８６
２０ １０００ 平均最优值 １０２５６２７ ９８５６４６

平均收敛代数 ６７８２０８３ ９６１７７９１
收敛次数 ８４ ８３

４０ ５００ 平均最优值 ９９９０６６ ９９３６３１
平均收敛代数 ３７９２０２４ ４８４１９２８
收敛次数 ８３ ６９

８０ ２５０ 平均最优值 ９９６１７０ １０２９８６４
平均收敛代数 ２２３１２０５ ２４４７２４１

表４　两种算法对Ｓｐｈｅｒｅ优化的结果
Ｔａｂｌｅ４　ＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｆｕｎｃｔｉｏｎＳｐｈｅｒｅｂｙ

ｔｗｏａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
种群数进化代数 维数　计算类型 ＰＳＯ ＮＰＳＯ

收敛次数 １００ ９９
２０ １０００ １０平均最优值 ０００８３ ０００６４

平均收敛代数４９０５０００５８０３５４８
收敛次数 １００ ９３

４０ １０００ ２０平均最优值 ０００８９ ０００９３
平均收敛代数５７４８７００６８６０１８９
收敛次数 １００ ９５

８０ １０００ ３０平均最优值 ０００９１ ０００９９
平均收敛代数６３２０９００６９１７８２６

表５　两种算法对Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ优化的结果
Ｔａｂｌｅ５　ＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｆｕｎｃｔｉｏｎＲｏｓｅｎｂｒｏｃｋｂｙ

ｔｗｏａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

种群数
进化

代数
维数 计算类型 ＰＳＯ ＮＰＳＯ

收敛次数 ８１ ８０
２０ １０００ １０ 平均最优值 １１１８７５２ ２０７８８１６

平均收敛代数 ４９７０１２３ ８６９２５００
收敛次数 ７７ ７３

４０ １０００ ２０ 平均最优值 １５７７０７９ １６２５５
平均收敛代数 ５８９６４９４ ４４３４５８３
收敛次数 ７４ ７９

８０ １０００ ３０ 平均最优值 １３４５８９３ １１２５６８４
平均收敛代数 ６４６３７８４ ６５１７８２６

表６　两种算法对Ｇｒｉｅｗａｎｋ优化的结果
Ｔａｂｌｅ６　ＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｆｕｎｃｔｉｏｎＧｒｉｅｗａｎｋ

ｂｙｔｗｏａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

种群数
进化

代数
维数 计算类型 ＰＳＯ ＮＰＳＯ

收敛次数 １００ １００
２０ １０００ １０ 平均最优值 ０００６７ ０００６４

平均收敛代数 ９５０５０００ ９８０３５４８
收敛次数 ９９ ９４

４０ １０００ ２０ 平均最优值 ００９１５ ００９２５
平均收敛代数 ５２９４３４３ ９６１４６８１
收敛次数 １００ ９９

８０ １０００ ３０ 平均最优值 ０００４１ ０００３３
平均收敛代数 ９４１６０００ ９５１７８２６

　　为了与标准 ＰＳＯ算法比较，每个算法运行１００
次，然后计算每个算法运行１００次的收敛次数，平均
最优值及平均收敛代数（见表２～６）。

表２和表３是两个多峰函数的实验结果。表中
数据说明新进化算法的优化效果不逊于标准 ＰＳＯ
算法，因此完全可以看作标准 ＰＳＯ算法的等价算
法。新算法与标准ＰＳＯ算法相比，在种群粒子数越
多的情况下，新进化算法效果更好。根据两个表的

数据，每次实验都满足于：种群数 ×进化代数 ＝
２００００。这样的实验条件可以保持每次实验的时间
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性不变。这个效果说明新算法更容易收敛，其收敛

偏快，更易陷入局部最优。

若最 大 进 化 代 数 为 ２５０，则 （０９）２５０ ＝
３６３６０ｅ－０１２，这数值非常小，足以说明算法收敛。
由于更多粒子数有利于早期提高全局探索性，而且

本算法的局部收敛能偏强，全局搜索能力偏弱，因此

需要增加粒子数来增加全局探索能力，同时进化代

数减少（为２５０代），这样算法的时间性不变。
表４到表６显示了３个函数用标准 ＰＳＯ和新

算法分别在不同维数计算的结果。从计算出的数据

可以看出，新算法的效果基本上与标准算法相当。

这再次验证本文新算法基本可以替代标准 ＰＳＯ算
法，但对算法参数的具体取值需要进一步地精确分

析。

６　结论

根据ＰＳＯ算法的分析理论，提出一种新的进化
算法模型，并分析了新算法的参数。如果新算法选

择适当的参数，新算法效果与标准ＰＳＯ相当。新算
法具有一定独特性，并且参数不仅比标准ＰＳＯ算法
少，而且其参数取值的数学意义更明晰。新算法的

数学含义是粒子在自身最优点和全局最优点之间线

段采样，再加上一个具有迭代收敛性的式子，然后附

上自身最优点和全局最优点的更新公式，这种数学

模型的收敛原理很容易理解。标准 ＰＳＯ是模拟自
然群体现象而得到的随机智能优化算法，而本文的

新算法根据它的数学模型，构造新的随机优化。本

文的思想为从数学模型中构造优化算法提供新

视角。
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