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摘  要: 提出一种新的模糊粒子群优化算法 ) ) ) 收敛模糊粒子群优化算法. 重点研究了收敛因子的确定和模糊隶属

度函数的选择对算法性能的影响. 在考虑计算效率的同时, 提高了算法的精度.利用 4个基准函数测试了收敛模糊粒

子群优化算法的性能, 并与模糊粒子群优化算法、收敛粒子群优化算法以及基本粒子群优化算法进行了对比. 实验结

果表明, 新算法具有很好的性能.
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Abstra ct: A new kind of fuzzy particle swarm optimization( FPSO) algorithm is proposed, called convergent fuzzy

part icle swarm optimizat ion ( CFPSO) a lgorithm. It foucuses on the impact on the algor ithm performance of the

convergent gene comput ation and membership function selection, which both improves the precision and increases the

efficiency. It tests the per formance of the new a lgorithm with four benchmark functions and is compared with FPSO,

CPSO (convergent PSO) and PSO. Experiment r esults show that CFPSO has excellent performance.
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1  引   言

粒子群优化 ( PSO)
[ 1]
算法是一种进化计算技

术,最早是由 Kennedy 和 Eberhart 于 1995 年提出

的.该算法源于对鸟群捕食行为的研究,是一种基于

迭代技术的优化工具,用来解决非线性、多极值的复

杂优化问题. 这种优化方法简单易懂, 易于建模实

现
[ 123]

,自提出以来,得到了学术界的广泛关注.文献

[ 4]提出了模糊粒子群优化算法,但对粒子运动方程

中隶属度函数的选择并没有作深入探讨; [ 5]提出了

基于本能的满意度粒子群优化算法; [ 6]对粒子群优

化算法作了改进; [ 7]对模糊适应粒子群优化算法进

行了研究; [ 8]研究了利用模糊适应粒子群优化算法

解决单位委托计算问题; [ 9, 10]研究了利用混合粒

子群优化算法进行模糊规则的生成及隶属度函数的

选择问题; [ 11]等研究了基于粒子群优化算法的加

权模糊推理问题.然而,上述文献都没有通过实验对

算法的效率和精度进行综合研究.

本文对模糊粒子群优化算法作了进一步的改

进,将收敛因子引入粒子的运动方程中,形成了新的

粒子群优化算法 ) ) ) 收敛模糊粒子群优化算法. 对

隶属度函数的选择以及收敛因子的确定进行了深入

的研究,综合考虑了算法的效率和精度.

2  模糊粒子群优化算法

2. 1  基本粒子群优化算法

粒子群优化算法是受自然界中鸟群、鱼群觅食

过程中出现的群体智能现象启发而提出的[ 1] .假设 i

是一个解, N 表示 i 解向量中元素的个数.每个粒子

包含两个 N 维向量:一个是布尔向量 x i , 代表一个

候选解,或称为 i的状态;另一个是实数向量, 称为

粒子的速度.在粒子群算法中,速度向量代表了粒子

以什么速度、朝什么方向、在解的每个维度上如何飞

行.



   控   制   与   决   策 第 24 卷

令 K( i) 表示粒子 i的邻居,用 p i 表示粒子 i 所

经过的最优位置.在每次迭代过程中, 每个粒子 i 根

据下列方程调整其状态和飞行速度:

v i+ 1 = Xv i + c1r1 ( p i - x i ) +

c2 r2( pg - x i ) , ( 1)

x i+ 1 = x i + vi+ 1 . ( 2)

其中: X称为惯性因子,取值介于[ 0, 1] ,通常随着迭

代的进行而逐渐减小[ 12] ; c1 和 c2 是两个常量, 通常

情况下取 c1 + c2 = 4[ 13] , 表示粒子群体对单个粒子

的影响程度; r 1 和 r2 是介于 0和 1 之间的两个随机

数; p g 代表粒子群体中所有粒子所经历过的最优位

置.

2. 2  模糊粒子群优化算法

模糊粒子群优化(FPSO) 算法[ 4] 是基本粒子群

优化算法的泛化.它与基本粒子群优化算法的不同

在于,并不只是最优粒子能够影响其他相邻粒子, 而

是若干粒子均可以影响其周围相邻的其他粒子. 每

个粒子受周围其他相邻粒子影响的程度取决于这些

粒子影响作用的隶属度, 而吸引力的大小则取决于

粒子相对应的模糊变量. 这样便充分利用了粒子周

围各个粒子的优点, 使算法具有较高的精度. 但是,

文献[4] 并没有对隶属度函数的选择以及不同的隶

属度函数对算法性能造成的影响作深入探讨.

隶 属 度 是 一 个 模 糊 变 量. Tr iangle,

Trapezoidal, Gaussian, Bell和Sigmoid函数是几种

常见的隶属度函数(MF )
[ 14]
.

人为确定一个常数 k, 代表某一粒子周围存在

的能对该粒子的运动产生影响的邻居粒子个数. 根

据问题求解的精度要求k可以变化.令 h是k个最优

粒子中的一个, f ( p g) 表示最优粒子的适应度值.

如果隶属度函数是基于 Bell函数建立的, 则对

于粒子群优化算法, 隶属度函数可定义为

U( h) = 1

1+ (
f ( p h) - f ( pg )

B )
2
. ( 3)

对于粒子群优化算法而言, 如果隶属度函数是

基于 Gaussian函数建立的,则其隶属度函数定义为

U( h) = exp(-
1
2 (
f ( ph ) - f ( pg)

B )
2

) . ( 4)

如果隶属度函数是基于 Sigmoid 函数建立的,

则其隶属度函数定义为

U( h) =
1

1+ exp(- B( f ( ph ) - f ( pg) ) )
. ( 5)

如果隶属度函数是基于 Tr iangle 函数建立的,

则其隶属度函数定义为

   U( h) = max(min(B
f ( p h) - f ( p0

g )
f ( pg ) - f ( p

0
g )
,

       B
f ( p1

g) - f ( p h)
f ( p1

g) - f ( p g) )
, 0) . (6)

如果隶属度函数是基于T rapezoid函数建立的,

则其隶属度函数定义为

U( h) = max(min(B
f ( ph) - f ( p0

g )
f ( pg) - f ( p

0
g)
, 1,

B
f ( p 1

g) - f ( ph )
f ( p

1
g ) - f ( pg ) )

, 0) . (7)

因为 f ( p h) [ f ( pg ) ,所以 U( h) 是一个递减函

数.当 f ( ph) = f ( pg ) 时,函数值为 1. 当 f ( p h) 与

f ( pg ) 之间的差距越来越大时, 函数值趋近于 0. 为

了避免适应度函数带来过多的影响, 定义 B =

f ( pg ) / l , 其中 l 是用户给定的参数. 对于一个确定

的 f ( p h) , l越大, U( h) 越小. f ( p0
g ) 与 f ( p1

g ) 分别是

T riangle和 T rapezoidal两个函数的两个边界值.在

模糊粒子群优化算法中,速度方程定义为[ 4]

vi+ 1 = Xv i + c1 r1( p i - x i ) +

E
h I B( i, k)

U( h) c2 r2( ph - x i ) , (8)

其中 B( i , k) 表示与粒子 i相邻的 k 个粒子的集合.

每个粒子受其自身最优位置 p i和其周围这k个最优

粒子的影响,而每个相邻粒子对其影响的程度取决

于 U( h) 的值.可以推断,当 k值取为 1时,模糊粒子

群优化算法将蜕变为基本粒子群优化算法.

3  收敛模糊粒子群优化算法
3. 1  收敛粒子群优化算法

Clerc在文献[2]中严格证明了引入收敛因子后

粒子群优化算法一定是收敛的. 在粒子运动方程中,

c1 和 c2 是两个常数,通常在基本粒子群优化算法中

设置为 2.在 Clerc的模型中, U定义为 c1 , c2的和.收

敛因子 k可定义为

k = 2/ | 2 - U- | U2 - 4U| | . (9)

于是,收敛粒子群优化(CPSO) 算法的运动方程为

v i+ 1 = k[ Xv i + c1 r1( p i - x i ) ] +

c2 r2( pg - x i ) ] . (10)

该模型可以视为基本粒子群优化算法的泛化. 当 U

= 4时, k = 1,则该算法退化为基本粒子群优化算

法,难以收敛.根据 Clerc的结论
[ 2]
,当 U> 4时, 算

法具有很强的收敛特性,其收敛特性几近于线性.当

U= 4时,算法易螺旋收敛于非平凡解.

3. 2  收敛模糊粒子群优化算法

基本粒子群优化算法的缺点是难以收敛. 引入

收敛因子之后, 可保证其较快的收敛速度
[ 15, 16]

, 但

算法的精确度还有待于提高.因此,本文将模糊粒子

群优化算法中隶属度函数的概念引入模型, 提出一

种新的粒子群优化算法 ) ) ) 收敛模糊粒子群优化

(CFPSO) 算法. 该算法与模糊粒子群优化算法的区
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别是,在粒子的运动方程中加入了收敛因子. 其运动

方程为

v i+ 1 = k[ Xv i + c1r 1( p i - x i ) +

E
h I B( i, k)

U( h) c2r 2( ph - x i ) ] . (11)

这样,粒子群优化算法的粒子运动方程中既引

入了收敛因子, 可保证算法的收敛性能;同时又引入

了模糊算子,提高了算法的精度.

4  参数设置与计算结果分析

4. 1  收敛因子确定

根据Cler c的模型, U= c1 + c2 , 收敛因子k定义

为 k = 2/ | 2 - U- | U
2
- 4U| | .于是 c1 和 c2 的

取值便成为问题的关键. 为了确定 c1 和 c2 的值, 使

算法具有良好的性能, 采用 Rastr igrin函数(见 4. 3

节) 作为测试函数进行数值计算实验. 粒子群规模

设计为 100, 每个粒子有 20维.循环迭代 100次.

图1和表1分别给出了目标函数值与 c1和 c2的

关系.

图 1  目标函数值与 c1 , c2 关系曲面

表 1 目标函数值与 c1 , c2 关系

c1
c2

1. 9 2. 0 2. 1 2. 2

1. 8 1. 342E205 9. 024E206 2. 021E206 2. 629E205

1. 9 1. 083E205 9. 048E206 1. 021E206 2. 124E206

2. 0 8. 461E206 1. 049E205 0. 041E206 1. 027E206

2. 1 1. 257E205 1. 143E205 1. 083E206 6. 145E206

2. 2 1. 062E205 1. 029E205 1. 672E206 1. 029E205

从图1可以看出,随着 c1和 c2分别各自接近2. 0

和2. 1,目标函数的值越来越小.通过表1可以推断,

当 c1和 c2分别取2. 0和2. 1时,目标函数的值最小.

又根据 Clerc的 U> 4时算法具有较好的收敛性能

的结论,此时 U= 2. 0+ 2. 1 = 4. 1 > 4,所以取 c1 =

2. 0, c2 = 2. 1.

4. 2  隶属度函数选择

为了 从 Tr iangle, Trapezoidal, Gaussian,

Sigmoid和 Bell这 5个常用的模糊隶属度函数中为

粒子群运动方程选择适宜的函数, 以 f 1 作为标准函

数,分别采用 5个函数作为隶属度函数,各运行 100

次.粒子群的规模是 100,每个粒子含有 20维, 标准

函数的目标值是 1. 0000E 207,粒子的最大速度 Vmax

限定为 10.

表 2中列出了运用各种隶属度函数计算出的标

准函数的最优解、平均解和达到目标值的次数. 运用

三角隶属度函数, 可以 30 次达到目标值, 比运用其

他 4种函数的次数都少. 说明三角隶属度函数虽然

计算效率高,但其计算精度是 5个模糊隶属度函数

中最低的.另外可以看到,运用Bell函数所得标准方

程的最优解和平均解均优于其他 4种函数, 并且其

达到目标值的次数也最多, 所以说 Bell函数具有最

高精度.
表 2  目标函数值与隶属度函数关系

MF Best solut ion
Average
solut ion

Reach
t imes

Gaus sian 5. 1287E211 3. 4687E207 58

Bell 8. 225 6E211 1. 6721E207 55

Sigmoid 6. 1259E211 4. 2684E207 53

Triangle 2. 451 1E208 8. 5784E204 30

T rapezoid 1. 645 8E208 7. 2645E204 31

图 2 给出了运用不同隶属度函数进行计算时,

达到最优值的次数与消耗时间的关系.由图可知,若

要达到相同次数的目标函数值, 三角函数所耗费的

时间最少.虽然三角函数在 5种函数中计算精度最

低,但效率却最高.这是因为三角函数的计算复杂度

要远低于其他几种函数.因此,可通过更换粒子运动

方程中的隶属度函数, 在计算效率和计算精度之间

寻求平衡.

图 2  隶属度函数与计算性能之间的关系

4. 3  计算结果分析

本文采用学术界常用的 4个标准函数作为测试

函数,运行 100次, 对新算法的性能进行分析. 粒子

群规模是 100. 测试时,粒子的维数分别取 20, 40和

60.

f 1 函数是泛化的 Rastrigrin函数,即

f 1( x ) = E
n

i = 1
( x2

i - 10 cos(2Px i ) + 10) ,

x i I [- 5. 12, 5. 12] ; (12)

f 2 函数是泛化的 Gr iewank 函数,即
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f 2( x) =
1

4000 E
n

i= 1
x

2
i - F

n

i = 1
cos(

x i

i
) + 1,

x i I [- 600, 600] ; (13)

f 3 函数是泛化的 Rosenbrock函数, 即

f 3( x) = E
n

i= 1
( 100( x

2
i - x i+ 1 )

2
+ (1 - x i )

2
) ,

x i I [- 30, 30] ; (14)

f 4 函数是泛化的 Ackley函数,即

f 4( x) = - 20exp(- 0. 2 1
n E

n

i = 1
x2
i ) -

exp(
1
n E

n

i= 1
cos(2Px i ) ) + 20 + e,

x i I [- 30, 30] . (15)

表 3列出了分别使用 4种算法计算得到标准函

数 f 1 ~ f 4 的结果.使用FPSO算法计算所得的 4个

函数的最优解值和平均解值是 4种算法中最小的,

所以 FPSO 算法的精度最高. 该实验在运行 100 次

的情况下,运用 CFPSO算法所达到目标值的次数多

于采用 PSO和 CPSO,但略少于采用 FPSO算法计

算所得到的次数.
表 3 4 个标准函数实验数据

Funct ion Algorithm
Best

solut ion

Average

solut ion

Reach

t imes

f 1

PSO 2. 472E211 3. 081E202 27

FPSO 1. 421E211 8. 224E203 54

CPSO 2. 472E211 3. 045E202 27

CFPSO 1. 713E211 9. 441E203 49

f 2

PSO 2. 341E214 9. 384E208 77

FPSO 5. 672E215 8. 243E208 82

CPSO 2. 436E214 2. 069E207 78

CFPSO 7. 882E215 9. 561E208 79

f 3

PSO 4. 349E211 8. 796E206 73

FPSO 6. 821E212 3. 710E206 79

CPSO 8. 341E212 8. 421E206 74

CFPSO 7. 610E212 6. 109E206 78

f 4

PSO 7. 120E211 2. 201E204 50

FPSO 6. 421E212 2. 360E205 66

CPSO 3. 246E211 5. 560E205 50

CFPSO 9. 040E212 3. 264E205 63

如图 3所示,随着达到目标值次数的增加,所消

耗的计算时间也随之增加. FPSO 算法消耗的时间

与基本 PSO算法所消耗的时间很接近, 所以选取三

角函数作为模糊隶属度函数, 对算法的计算效率影

响较小.而 CFPSO算法所消耗的时间比 FPSO算法

少,是因为算法中收敛因子起了作用. 另外还可看

到,达到目标值的次数较少时, CFPSO 算法耗时反

而比基本 PSO算法所消耗的时间多,这是因为在计

算收敛因子数值时,消耗了一部分时间.

图 3  算法的计算性能对比

由分析可知, CPSO 算法的计算效率最高,

FPSO算法的计算精度最高. 而 CFPSO 算法继承了

两者的优点,既考虑了算法的精度, 又考虑了效率,

因此具有最好的算法性能.

5  结   论
本文提出了一种新的粒子群优化算法 ) ) ) 收敛

模糊粒子群优化算法. 该算法秉承了模糊粒子群优

化算法高精度以及收敛粒子群优化算法高效率的特

点,具有很好的计算性能.通过改变收敛模糊粒子群

优化算法速度公式中的模糊隶属度函数, 可以在效

率与精度之间寻求平衡.

今后研究的重点是将该算法应用于各工程领

域,发挥其强大的计算功能.
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控制器的设计方法. 文中考虑的控制函数可以是足

够光滑的奇函数,它包含了通常的线性函数. 另外,

例如函数 U( u) = u+ u2 也满足定理1的条件,仍可

利用本文定理 2的方法考虑 H ] 控制器设计. 因此

对此类系统的控制问题研究具有很好的实际意义.
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