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摘 要: 在基本粒子群优化算法的理论分析的基础上,提出一种加速收敛的粒子群优化算法,并从理论上证明了该

算法的快速收敛性,同时对该算法中的参数进行了优化. 为了防止其在快速收敛的同时陷入局部最优,采用依赖部分

最差粒子信息的变异操作.最后通过与其他几种经典粒子群优化算法的性能比较,表明了该算法的高效和稳健,且明

显优于现有的几种经典的粒子群算法.
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Abstract: An accelerate convergence particle swarm optimization(ACPSO) algorithm is proposed based on analyzing

the convergence of basal particle swarm optimization(BPSO) algorithm. The convergence speed of ACPSO algorithm is

very quickly through theoretical analysis. Then the parameters in this algorithm are optimized. The mutation operator of

depending on segmental worst particles’ information is shown to escape the local optimal. The performance of ACPSO

algorithm with the optimal parameters is tested on several classical functions by comparing with four classical PSO

algorithms. The experimental results show that the ACPSO algorithm is efficient and robust. Especially, the convergence

speed of ACPSO is superior to several classical PSO algorithms obviously.
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1 引引引 言言言

粒子群优化 (PSO)算法源于对鸟群或鱼群捕食

行为的模拟. 自Kennedy和Eberhart[1]于 1995年提出

粒子群优化算法以来, 该算法就得到了广泛的研究

和应用. 最具有代表性的几种 PSO算法的变形有:

文献 [2]提出的线性递减 PSO算法 (LDPSO); [3]给出

的带压缩因子的 PSO算法 (CPSO); [4]提出的多环拓

扑结构的 PSO算法 (MTPSO). 此外, 还有很多学者

对PSO算法进行了改进,如: [5]提出了一种带有混沌

变异算子的量子粒子群优化算法; [6]给出了一种自

适应规模的粒子群优化算法及其应用; [7]提出了一

种自适应的粒子群优化等. 目前,对 PSO算法的理论

分析研究还不是很完善, 主要有: [8]在一组假设的

前提下, 提出了在这组假设下粒子的位置和速度可

近似为一正弦波的形状, 瞬间不同的参数决定了波

的频率和振幅; [9]在 [8]的基础上作了进一步的研究,

给出了构造因子方法的 3种模型并给出了仿真结果;

[10]在 [8]的基础上给出了PSO模型的稳定区域和不

稳定的区域并对粒子的运动轨迹进行了分析. 此外,

对离散的 PSO算法[11-14]、多目标的 PSO算法[15-18]及

算法的拓扑结构[4,19-20]等方面的研究都很多. 综上可

知,目前对连续 PSO算法的改进主要集中在算法参数

的各种各样的调整和粒子更新结构的调整上,目的是

使粒子跳出局部最优,使其全局搜索能力和局部搜索

能力达到最佳的平衡状态, 加快收敛速度,从而提高

算法的性能; PSO的理论研究还很缺乏, 目前主要是

对基本 PSO算法的理论进行了初步的分析研究,更加

深入的分析还有待进一步研究.
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本文从基本 PSO理论出发, 在分析其收敛性的

基础上, 提出了一种加速收敛的PSO算法 (ACPSO),

并对其进行了简单的理论分析, 以及对ACPSO算法

中涉及的参数进行优化. 采用文献 [21]中的依赖部分

最差粒子信息的变异操作来防止陷入局部最优,并将

优化的ACPSO算法与其他几种经典的PSO算法进行

比较分析, 实验结果表明了ACPSO算法的可行性及

有效性,尤其表明了其收敛的快速性.

2 基基基本本本的的的PSO算算算法法法及及及理理理论论论分分分析析析
PSO算法以模拟鸟的群体智能为特征, 以求解

连续变量优化问题为背景. 在 PSO算法中, 每只鸟

被称之为一个粒子, 每个粒子用其几何位置和速度

向量表示, 每个粒子参考自己的既定方向,所经历的

最优方向和整个鸟群所公共认识到的最优方向来确

定自己的飞行. 假设在一个𝐷维的目标搜索空间中,

有𝑚个粒子. 其中: 第 𝑖个粒子表示为一个𝐷维的向

量, 𝑥𝑖 = (𝑥𝑖1, 𝑥𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑖𝐷)(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚)表示第 𝑖

个粒子在此搜索空间中的位置, 𝑣𝑖 = (𝑣𝑖1, 𝑣𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑣𝑖𝐷)(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚)表示第 𝑖个粒子的飞翔速度.设

第 𝑖个粒子迄今为止搜索到的最优位置为 𝑝𝑖 = (𝑝𝑖1,

𝑝𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝𝑖𝐷)(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚), 整个粒子群迄今为止

搜索到的最优位置为 𝑝𝑔 = (𝑝𝑔1, 𝑝𝑔2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝𝑔𝐷)(𝑖 =

1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚). 采用下列公式对粒子群进行操作:

𝑣𝑖,𝑑 = 𝜔𝑣𝑖,𝑑 + 𝑐1𝑟1(𝑝𝑖,𝑑 − 𝑥𝑖,𝑑) + 𝑐2𝑟2(𝑝𝑔,𝑑 − 𝑥𝑖,𝑑),

(1)

𝑥𝑖,𝑑 = 𝑥𝑖,𝑑 + 𝑣𝑖,𝑑. (2)

其中: 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚; 𝑑 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐷;学习因子 𝑐1, 𝑐2

为非负常数; 𝑟1, 𝑟2为 [0, 1]间的随机数; 𝑣𝑖𝑑 = [−𝑣max,

𝑣max], 𝑣max为常数; 𝜔为惯性系数. 式 (1)的第 1部分

为粒子先前的速度;第 2部分为“认知”部分,表示粒

子本身的思考; 第 3部分为“社会”部分,表示粒子间

的信息共享与相互合作.

迭代终止条件根据具体问题一般选为最大迭代

次数或粒子群迄今为止搜索到的最优位置满足预定

最小适应阀值.方程 (1)和 (2)是基本的 PSO算法. 仿

照文献 [22]对BPSO的推导, 将式 (1)写成矩阵形式,

得到如下表达式:[
𝑣𝑡+1

𝑥𝑡+1

]
= 𝐴𝑡

[
𝑣𝑡

𝑥𝑡

]
+

[
𝜑1 𝜑2

𝜑1 𝜑2

][
𝑃𝑖,𝑡

𝑝𝑔,𝑡

]
. (3)

其中

𝐴𝑡 =

[
𝜔 −𝜑

𝜔 1− 𝜑

]
, 𝜑 = 𝜑1 + 𝜑2 = 𝑐1𝑟1 + 𝑐2𝑟2.

令

𝑦𝑡 =

[
𝑣𝑡

𝑥𝑡

]
,Φ𝑡 =

[
𝜑1𝑝𝑖,𝑡 + 𝜑2𝑝𝑔,𝑡

𝜑1𝑝𝑖,𝑡 + 𝜑2𝑝𝑔,𝑡

]
,

于是式 (3)转化为

𝑦𝑡+1 = 𝐴𝑡𝑦𝑡 + Φ𝑡. (4)

因为 𝑟1, 𝑟2为 [0,1]间均匀分布的随机数,参照文献 [3]

中的假设,即𝜔, 𝑝𝑖,𝑡, 𝑝𝑔,𝑡为时不变的,且对于种群的最

优粒子有 𝑝 = 𝑝𝑖,𝑡 = 𝑝𝑔,𝑡. 因为式 (4)中含有随机变量,

直接对其进行研究将会产生较大的误差,故需要想办

法将式 (4)中的随机变量变为常量. 参照文献 [22]中

的假设条件, 当 𝑖 ⩾ 𝑡时, 随机变量 𝑣𝑡, 𝜑1, 𝑥𝑡, 𝜑2相互

独立. 于是当 𝑖 ⩾ 𝑡时,有

𝐸𝑦𝑡+1 =

[
𝐸𝑣𝑡+1

𝐸𝑥𝑡+1

]
, 𝐸𝐴𝑡 =

⎡⎣ 𝜔 −𝑐1 + 𝑐2
2

𝜔 1− 𝑐1 + 𝑐2
2

⎤⎦ ,

𝐸Φ𝑡 =

⎡⎢⎣ 𝑐1𝑝𝑖,𝑡 + 𝑐2𝑝𝑔,𝑡
2

𝑐1𝑝𝑖,𝑡 + 𝑐2𝑝𝑔,𝑡
2

⎤⎥⎦ =

⎡⎢⎣ 𝑐1𝑝+ 𝑐2𝑝

2
𝑐1𝑝+ 𝑐2𝑝

2

⎤⎥⎦ .

再设𝑄𝑡+1 = 𝐸𝑦𝑡+1,𝑀 = 𝐸𝐴𝑡, 𝑍 = 𝐸Φ𝑡. 于是式 (4)

等价于

𝑄𝑡+1 = 𝑀𝑄𝑡 + 𝑍. (5)

定定定理理理 1 若BPSO算法的收敛速度与𝑀的特征

值有关,当𝑀特征值的绝对值小于 1时,算法收敛,且

在一定范围内特征值越小收敛越快.

证证证明明明 𝑀特征值为

𝜆1,2 =

1 + 𝜔 − 𝑐1 + 𝑐2
2

±
√(

− 1− 𝜔 +
𝑐1 + 𝑐2

2

)2

− 4𝜔

2
.

(6)

由矩阵论中的知识可知,只要满足

1− 𝑐1 + 𝑐2
2

∕= −𝜔 ± 2
√
𝜔, (7)

就存在矩阵𝐴使得下式成立:

𝐴𝑀𝐴−1 = 𝐿 =

[
𝜆1 0

0 𝜆2

]
. (8)

如设𝐴𝑄𝑡 = 𝐻𝑡,用𝐴去乘式 (5)的两端可得

𝐴𝑄𝑡+1 = 𝐴𝑀𝑄𝑡 +𝐴𝑍, (9)

再根据式 (8),于是式 (9)等价于

𝐴𝑄𝑡+1 = 𝐴𝐴−1𝐿𝐴𝑄𝑡 +𝐴𝑍 = 𝐿𝐴𝑄𝑡 +𝐴𝑍 =⇒
𝐻𝑡+1 = 𝐿𝐻𝑡 +𝐴𝑍 = 𝐿(𝐿𝐻𝑡−1 +𝐴𝑍) +𝐴𝑍 =

𝐿2𝐻𝑡−1 + (𝐿+ 𝐼)𝐴𝑍 =

𝐿2(𝐿𝐻𝑡−2 +𝐴𝑍) + (𝐿+ 𝐼)𝐴𝑍 =

𝐿3𝐻𝑡−2 + (𝐿2 + 𝐿+ 𝐼)𝐴𝑍 = ⋅ ⋅ ⋅ =
𝐿𝑡+1𝐻0 + (𝐿𝑡 + 𝐿𝑡−1 + ⋅ ⋅ ⋅+ 𝐿+ 𝐼)𝐴𝑍. (10)

由文献 [23]中的定理 7.1和定理 7.3可知, 若需

要𝐻𝑡的迭代收敛, 必须满足𝐿的普半径的绝对值小

于 1, 且普半径越小, 收敛速度越快, 具体关系为 𝜂
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= − ln 𝜌(𝐵). 其中: 𝜂为收敛速度, 𝜌(𝐵)为矩阵𝐵的普

半径. 矩阵的普半径即为矩阵特征值绝对值的最大

值,即

∣𝜆1,2∣ < 1,∣∣∣1 + 𝜔 − 𝑐1 + 𝑐2
2

±
((

− 1− 𝜔+

𝑐1 + 𝑐2
2

)2

− 4𝜔
)1/2/

2
∣∣∣ < 1, (11)

且收敛速度与特征值的大小有关. 由于(
− 1− 𝜔 +

𝑐1 + 𝑐2
2

)2

− 4𝜔 ⩾ 0,

使得特征值在一定范围内变化,且特征值越小收敛速

度越快. 2
3 加加加速速速收收收敛敛敛粒粒粒子子子群群群优优优化化化算算算法法法及及及理理理论论论分分分析析析

根据定理 1可以改变粒子群优化算法的基本表

达式,使其收敛速度更快. 下面给出一种加速收敛的

粒子群优化算法 (ACPSO),在基本粒子群优化算法的

基础上,使粒子在每次速度迭代过程中偏离速度迭代

一个小角度,而在位置迭代过程中偏离迭代位置一小

步,具体的算法如下:

𝑣𝑡+1 = [Θ(𝛼)]𝛽 [𝜔𝑣𝑡 + 𝑐1𝑟1,𝑡(𝑝𝑖,𝑡 − 𝑥𝑡) +

𝑐2𝑟2,𝑡(𝑝𝑔,𝑡 − 𝑥𝑡)], (12)

𝑥𝑡+1 = [Θ(𝛼)]𝛽𝑥𝑡 + 𝑣𝑡+1. (13)

其中: Θ表示一个三角函数算子, [Θ(𝛼)]的值小于 1,

取Θ = sin或Θ = tan或Θ = cos; 𝛼为一个角度值,

当Θ不同时, 𝛼的取值也是不同的,对于同一个算子,

𝛼的值不同, 其结果也不相同; 𝛽为一个大于零的常

数, 也与算法的性能有很大的关系. 下面将详细讨

论Θ , 𝛼, 𝛽的取值与算法性能之间的关系及它们的最

优取值或区间. 上述算法与Clerc和Kennedy[3]提出的

带压缩因子的粒子群优化算法 (CPSO)是不同的, 在

本文中, 粒子对自身经历过的位置记忆部分 (惯性部

分)是有选择和继承的, 在对位置的更新策略上是有

区别的, 后面将用实验表明本文提出的ACPSO算法

优于CPSO算法.

定定定理理理 2 假设矩阵序列𝐴𝑖的普半径为 𝜌𝐴,矩阵

序列𝐵𝑖的普半径为 𝜌𝐵 , 那么矩阵序列𝐴𝑖和矩阵序

列𝐵𝑖的收敛速度的比值为𝜒 = ln(𝜌𝐴)/ ln(𝜌𝐵).

证证证明明明 根据文献 [23]可知, 矩阵序列𝐴𝑖和矩阵

序列𝐵𝑖的收敛速度的比值为

𝜒 =𝜂𝐴/𝜂𝐵 = − ln(𝜌𝐴)/− ln(𝜌𝐵) =

lnmax ∣𝜆𝐴∣/ lnmax ∣𝜆𝐵 ∣. (14)

又因为矩阵的普半径就是矩阵特征值绝对值取最大,

函数 ln是增函数, 收敛的条件是普半径小于 1, 故收

敛速度和特征值的比值类似成正比关系,即特征值越

大,其收敛速度越慢. 2

定定定理理理 3 ACPSO算法的收敛速度大于基本 PSO

算法, 其收敛速度为基本 PSO算法收敛速度的 1 +

ln(∣[Θ(𝛼)]𝛽 ∣)/ lnmax ∣𝜆1,2∣倍.

证证证明明明 同理, 采用上述的分析方法可得到

ACPSO收敛的条件为

∣𝜆̃1,2∣ < 1,∣∣∣[Θ(𝛼)]𝛽
(
1 + 𝜔 − 𝑐1 + 𝑐2

2
±
((

− 1− 𝜔+

𝑐1 + 𝑐2
2

)2

− 4𝜔
) 1

2
)/

2
∣∣∣ < 1. (15)

因为

max ∣𝜆̃1,2∣/max ∣𝜆1,2∣ = ∣[Θ(𝛼)]𝛽 ∣, (16)

故ACPSO与基本PSO收敛速度的比值为

1 + ln(∣[Θ(𝛼)]𝛽 ∣)/ lnmax ∣𝜆1,2∣,
即ACPSO收敛速度为基本PSO算法收敛速度的 1 +

ln(∣[Θ(𝛼)]𝛽 ∣)/ lnmax ∣𝜆1,2∣倍. 这也说明了ACPSO算

法的收敛速度大于基本PSO算法. 2
4 变变变异异异操操操作作作

文献 [21]提出当粒子可能连续次找不到最优解

时, 则认为粒子的有序性在很大程度上增强了, 这样

不利于全局搜索. 从 PSO的整个系统内的粒子来看,

可能所有的粒子呈现趋同性,即此时粒子很可能陷入

了局部最优. 此时增加粒子的混乱度,使粒子的进化

部分依赖于系统群体的最差信息,在算法中表现为粒

子的速度与群体的最优位置信息及与粒子自身的最

优位置信息无关, 而只依赖于群体的最差位置信息.

根据下式来计算Υ :

Υ =

{
0, 𝑓(𝑝𝑔(𝑖)) ⩽ 𝑓(𝑝𝑔(𝑖− 1));

Υ + 1, 𝑓(𝑝𝑔(𝑖)) > 𝑓(𝑝𝑔(𝑖− 1)).
(17)

判断Υ与Δ的关系,如果Υ ⩾ Δ,则按照下式更新粒

子的位置:

𝑣𝑗,𝑑 = 𝜔𝑣𝑗,𝑑 + 𝑐2𝑟2(𝑝𝑤,𝑑 − 𝑥𝑗,𝑑), (18)

其中: 𝑝𝑤,𝑑表示粒子的最差位置;否则,按式 (1)的规

则更新. 在下面的具体计算中,取Δ = 15.

5 数数数值值值实实实验验验

5.1 参参参数数数的的的选选选取取取实实实验验验

下面将对ACPSO算法中的参数𝛼, 𝛽及三角函

数算子Θ进行实验分析, 给出𝛼, 𝛽的最优值或区间,

并针对三角函数算子Θ给出其最优形式. 本文选

择了 4个函数进行数值实验, 分别为: Sphere函数,

Rosenbrock函数, Griewank函数和Rastrigin函数. 其

中: Sphere函数和Rosenbrock函数都是单峰函数, 其

余两个函数均为多峰函数. Sphere函数比较简单,

一般用来测试算法的精度, 考察算法的执行能力;

Rosenbrock函数是非凸的病态函数,一般用来考察算
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法的执行效率;其他两个函数都有很多的极小点, 一

般很难找到算法的全局最优解, 所以常被用来考察

算法跳出局部最优解的能力.下面给出这几种函数的

具体形式[1], 如表 1所示. 其中: 𝐷表示维数; 𝑣max表

示速度的最大限制, 本文粒子的搜索空间均限制

在 [−𝑣max, 𝑣max]内; 𝑓∗表示函数的最优值.

表 1 测试函数的具体形式及参数

函 数 𝐷 𝑣max 𝑓∗

Sphere
𝑛∑

𝑖=1

𝑥
2
𝑖 30 100 0

Rosenbrock
𝐷−1∑
𝑖=1

[100(𝑥𝑖+1 − 𝑥2
𝑖 )

2 + (𝑥𝑖 − 1)2]
30 30 0

Griewank

1

4 000

𝐷∑
𝑖=1

𝑥
2
𝑖 −

𝐷∏
𝑖=1

cos
𝑥𝑖√
𝑖
+ 1

30 600 0

Rastrigin
𝐷∑

𝑖=1

[𝑥
2
𝑖 − 10 cos 2π𝑥𝑖 + 10]

30 5.12 0

下面首先测试三角函数算子对算法性能的影响,

由定理 3可知, 当三角函数的值在 (0, 1)之间时算法

是收敛的. 故分别给出当三角函数算子取正弦、余弦

和正切时所得最优值的比较,如图 1所示. 在实验中,

参数的设置如下: 粒子数取 50, 𝑐1 = 𝑐2 = 1.454, 𝜔 =

0.729, 𝛼 ∈ [0,π/8], 𝛽 = 1. 由于取这样的参数值能

满足式 (11)和 (14), 使得基本的 PSO算法和ACPSO

算法都满足收敛条件.测试计算机的性能为: Intel(R)

Celeron(R) M processor 1.50GHz 1.50GHz, 704MB PC;

测试软件为Matlab7.0.

由图 1可以看出, 当三角函数算子Θ = sin或

Θ = tan时的效果优于Θ = cos ,算法ACPSO中的三

角函数算子的最优取值应该为Θ = sin,此时算法收

敛速度最快,算法的性能最优.

下面研究𝛼的取值区间对算法性能的影响,在测

试时Θ = sin. 参数的设置同上. 经过初步的实验可

知, 𝛼的下界取为大于零的任意小值. 在此给出几种

区间选择, 分别为: 𝛼 ∈ [0,π/8], 𝛼 ∈ [0,π/6], 𝛼 ∈ [0,
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-600

-200

200

sin
tan
cos

!
"

#

(a)   Sphere

0 20 40 80
0

10

20

!
"

#

sin
tan
cos

(b)   Rosenbrock
n n

0 10 20 30
-40

-20

0

20

!
"

#

sin
tan
cos

n

(  )   Griewankc

0 20 40 80
n

-30

-10

10

!
"

#

sin
tan
cos

(d)   Rastrigin

图 1 当三角函数不同时求解函数的对比

0 100 200
n

-10

-5

0

5

!
"

#
/

1
0

2 [0, /8]π
[0, /6]π
[0, /4]π

(a)   Sphere

0 20 40 80

(b)   Rosenbrock
n

0 10 20 30
n

(  )   Griewankc

-40

-20

0

20

!
"

#

0 20 40 80
n

(d)   Rastrigin

-40

-20

0

20

0

10

20

!
"

#
!

"
#

[0, /8]π
[0, /6]π
[0, /4]π

[0, /8]π
[0, /6]π
[0, /4]π

[0, /8]π
[0, /6]π
data 3

图 2 当𝜶不同时求解函数的对比

π/4] (其他区间可类似转化为此 4种情况). 具体的实

验结果如图 2所示.

从图 2可以看出,当𝛼 ∈ [0,π/8]时, 函数值收敛

得更快. 对于不同的函数, 𝛼值的范围对其函数值收

敛速度的影响也是不同的. 如对于单峰的 Sphere函

数和Rosenbrock函数而言, 当𝛼 ∈ [0,π/8]和𝛼 ∈ [0,

π/6]时函数值的收敛效果几乎是一致的;而对于剩下

的两个比较复杂的多峰函数而言, 𝛼 ∈ [0,π/6]的结果

并不理想;总而言之,当𝛼 ∈ [0,π/8]区间时的平均效

果最优,因此这里的𝛼 ∈ [0,π/8].

下面对参数 𝛽进行实验分析,在实验中Θ = sin,

𝛼 ∈ [0,π/8]. 其余参数设置同上. 由于当 𝛽的取值大

于 1时, 收敛速度很快. 为了能更加看清楚 𝛽的取值

对算法性能的影响,在下面的测试中最大迭代次数都

取值较小. 具体结果如图 3所示.

由图 3可以看出, 𝛽的值越大, 函数值收敛的越

快. 但是总体来看, 当 𝛽 = 3时, 函数值的收敛速度

和 𝛽 ⩾ 4时函数值的收敛速度几乎是相同的,故可认

为当 𝛽 = 3时的ACPSO的性能和 𝛽 ⩾ 4时ACPSO的

性能相差是很小的,即可认为当 𝛽 = 3时ACPSO的性

能已达到最优. 因此取 𝛽 = 3. 综合以上 3类实验,可

以给出ACPSO的最优形式如下:
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图 3 当 3个𝜷不同时求解函数的对比
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𝑣𝑡+1 = [sin(𝛼)]3[𝜔𝑣𝑡 + 𝑐1𝑟1,𝑡(𝑝𝑖,𝑡 − 𝑥𝑡) +

𝑐2𝑟2,𝑡(𝑝𝑔,𝑡 − 𝑥𝑡)], (19)

𝑥𝑡+1 = [sin(𝛼)]3𝑥𝑡 + 𝑣𝑡+1, (20)

𝛼 ∈ [0,π/8]. (21)

5.2 性性性能能能测测测试试试实实实验验验及及及分分分析析析

将最优的ACPSO算法性能与几种具有代表性

的经典PSO算法的性能进行对比, 在此选取基本的

PSO算法(BPSO)[1], 线性递减的 PSO算法(LDPSO)[2],

带压缩因子的 PSO算法 (CPSO)[3]及多环拓扑结构

的PSO算法 (MTPSO)[4]. 这几种算法中的参数均采

用经典的参数, 即: BPSO算法中参数的设置为 𝑐1 =

𝑐2 = 1.454, 𝜔 = 0.729; LDPSO算法中参数的设置为

𝑐1 = 𝑐2 = 1.454, 𝜔 = 0.729, 𝜔min = 0.2; CPSO算法中

参数的设置为

𝜒 =
2

∣2− 𝜌−
√

𝜌2 − 4𝜌∣ , 𝜌 = 4.1;

MTPSO算法中参数的设置为 [0, 4.1]间的随机数. 在

MTPSO中, 当粒子不处于边缘时均采用多环拓扑结

构; 当粒子处于边缘时, 采用BPSO算法的拓扑结构;

相应的参数也采用BPSO算法中的参数. 具体结果如

图 4所示.
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图 4 求解Sphere函数的对比 (NC = 1 000)
从图 4可以看出, 对于 Sphere函数而言, ACPSO

算法明显优于其他几种方法, 其函数值的拉格朗

日值是呈直线下降的, 这就意味着使用ACPSO求解

Sphere函数时函数值收敛得非常快, 其次是LDPSO

算法, 而BPSO算法的性能最差. 从求解Rosenbrock

函数的结果能够看出, 利用ACPSO算法求解Rosen-

brock函数,在迭代的初期函数值收敛也很快,后期则

和其他算法一样陷入了局部最优,在迭代的初期其他

几种算法的函数值也是呈下降趋势的,但在迭代的过

程中BPSO算法一直处于震荡状态. 采用ACPSO算

法求解Griewank函数和Rastrigin函数时函数值的收

敛速度是非常快的, 从图 4能够看到, 其函数值的拉

格朗日值在迭代进行很短的时间内即呈直线下降

状态, 而其他 4种算法最后得到的结果相差不大, 但

收敛速度明显劣于ACPSO算法,其中MTPSO算法求

解Griewank函数和Rastrigin函数的效果最差.

综上所述, ACPSO算法的收敛速度明显快于

BPSO算法, LDPSO算法, CPSO算法和MTPSO算法.

这与定理 3的推导结果一致,但从图 4可以看出,该算

法的缺点是仍可能陷入局部最优.通过对文中 4个经

典函数 (包括单峰函数和多峰函数)的测试结果可知,

采用ACPSO算法求解最后得到的最优值都是有效

的, 且通过ACPSO的表达式 (12)和 (13)也可以看出,

在粒子每次迭代时, ∣[Θ(𝛼)]𝛽 ∣都是变化的, 在每次迭

代时, ∣[Θ(𝛼)]𝛽 ∣的值都是不同的. 这说明粒子的多样

性很强,进一步说明了算法早熟收敛出现的概率是很

小的. 同时,文中也给出了防止早熟收敛而采用变异

的策略.下一步工作是, 如何防止粒子陷入局部最优

或对陷入局部最优的粒子采用合适的变异操作来进

一步提高算法的性能.

6 结结结 论论论

本文依据基本粒子群优化 (BPSO)算法的理论基

础, 提出一种加速收敛的粒子群优化 (ACPSO)算法,

并对该算法的理论进行了分析研究.从理论上证明了

算法的收敛速度明显优于BPSO算法,并对其中涉及

的参数进行了实验分析后选取了最优的参数. 通过对

几个典型函数的性能实验分析,表明了本文算法的可

行性及有效性,并表明了其收敛速度快的特性.
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