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摘 要: 群体多样性的丧失是导致粒子群优化 (PSO)出现早期收敛的重要原因,鉴于此,对PSO运动方程进行概率

特性分析,指出了方程中学习参数的概率分布及参数间的相依性与群体多样性丧失之间的关系,并提出了一种自适

应学习的 PSO算法. 该算法通过调整学习参数的概率特性来保持种群多样性,同时设计了随进化状态自适应变化的

学习参数来协调粒子的全局与局部搜索能力. 实验结果表明,自适应学习的 PSO算法提高了收敛的精度,有效避免

了早期收敛.
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Abstract: The loss of population diversity is an important reason to cause the premature convergence in particle swarm

optimization(PSO). Therefore, this paper makes the probabilistic characteristics analysis of learning parameters of PSO

and proposes the relationship between the loss of population diversity and the probabilistic distribution and dependence

of learning parameters. Then an adaptive learning particle swarm optimization(ALPSO) is proposed, where the modified

probabilistic distribution of learning parameters is used to maintain population diversity. Meanwhile, the adaptive learning

parameter with changing of evolutional state is designed to balance the global and local search abilities of particles.

Experimental results show that ALPSO improves the convergence precision and effectively avoids the premature

convergence.
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1 引引引 言言言

在智能自动化研究领域,具有群体智能特征的算

法研究正受到越来越多的关注. 粒子群优化 (PSO)算

法是一种典型的群体智能优化算法,用来解决大量非

线性、不可微和多峰值的复杂问题的优化,并已广泛

应用于电力系统控制、多目标问题的决策优化、资源

分配等科学和工程领域[1]. 但是, 随着求解问题复杂

性的增加,现有PSO模型面临着早熟、全局收敛性能

差等问题.为了避免早熟收敛, 研究者提出了通过控

制种群多样性来提高算法性能的方法: 一方面通过引

入突变算子[2]、随机扰动[3]、混沌算子[4-5]等操作使粒

子逃离局部极值局域;另一方面通过制约粒子间共享

信息的流动速度、增加环境的检测和控制等策略来维

持群体的多样性. 文献 [6]提出粒子自身认知的加速

系数随迭代次数递减、群体认知的加速系数随迭代次

数递增的策略来制约粒子间学习前期的信息交流以
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保持群体的多样性. [7-8]分别通过种群多样性和进化

状态来监控环境的变化,并依据环境的响应来调整惯

性系数和加速系数. [9]提出全信息PSO算法,通过向

邻域粒子学习来降低共享信息的流速.上述方法通过

调整加速系数、惯性系数和学习对象来维持或提高群

体多样性,但由于缺乏对标准 PSO信息加工机制的分

析,使得改进 PSO算法仍无法避免陷入早期收敛,收

敛精度较差.

本文从理论上对 PSO算法的运动方程做了概率

统计特性分析,并研究了学习参数的概率分布及参数

间的相依性与群体多样性丧失之间的关系.在此基础

上, 提出自适应学习的 PSO算法 (ALPSO),该算法通

过调整学习参数的概率特性来保持种群多样性,同时

设计了学习参数随进化状态自适应调整的策略,使得

学习参数的自适应性能够协调粒子的全局与局部搜

索能力. 对复杂的多峰测试函数仿真实验结果表明,

本文提出的算法明显提高了收敛精度,有效避免了算

法陷入早熟收敛.

2 标标标准准准PSO模模模型型型的的的概概概率率率特特特性性性分分分析析析
2.1 简简简介介介标标标准准准PSO模模模型型型

PSO算法在对动物集群活动行为进行观察的基

础上,利用群体中的个体对信息的共享使得整个群体

的运动在问题求解空间中产生从无序到有序的演化

过程,其运动方程可由如下差分方程来描述[10]:

𝑉𝑖𝑑(𝑡+ 1) = 𝑤𝑉𝑖𝑑(𝑡) + 𝑐1𝑟1(𝑡)(𝑃𝑏𝑑(𝑡)−𝑋𝑖𝑑)+

𝑐2𝑟2(𝑡)(𝑃𝑔𝑑(𝑡)−𝑋𝑖𝑑), (1)

𝑋𝑖𝑑(𝑡+ 1) = 𝑋𝑖𝑑(𝑡) + 𝑉𝑖𝑑(𝑡+ 1). (2)

其中: 𝑋𝑖𝑑和𝑉𝑖𝑑分别代表第 𝑖个粒子第 𝑑维的位置与

速度分量, ∣𝑉𝑖𝑑∣ ⩽ 𝑉max; 𝑃𝑏𝑑为第 𝑖个粒子个体所经

历的历史最佳位置分量, 𝑃𝑔𝑑为群体所经历的历史最

佳位置分量; 𝑤为惯性权重; 𝑟1和 𝑟2为 [0,1]之间独立

均匀分布的随机数,称为随机因子; 𝑐1和 𝑐2为加速系

数 (通常 𝑐1 = 𝑐2). 式 (1)中第 1项为动量项,表示粒子

以先前速度所进行的惯性运动;第 2项为自身认知项,

表示粒子本身的思考; 第 3项为群体认知项, 反映粒

子间的协同合作和知识的共享.

目前, 标准 PSO模型多样性迅速丧失的原因在

于, 模型以全体最优解为中心, 该结构使得群体中的

信息交流速度快且方向单一,粒子快速地聚集在一个

较小的搜索区域内,进而使群体多样性降低, 导致出

现早熟收敛现象[11]. 此外,本文将从个体认知和社会

认知的信息加工原理进一步分析多样性丧失的原因.

2.2 PSO运运运动动动方方方程程程的的的概概概率率率特特特性性性分分分析析析

为了便于研究, 将PSO模型简化为一维 PSO模

型. 不失一般性,研究 PSO中某一个粒子 𝑖某一维 𝑑的

运动方程. 将式 (1)代入 (2)可得

𝑋(𝑡+ 1) = 𝑋(𝑡) + 𝑐1𝑟1(𝑃𝑏(𝑡)−𝑋(𝑡))+

𝑐2𝑟2(𝑃𝑔(𝑡)−𝑋(𝑡)) + 𝑤𝑉 (𝑡). (3)

当式 (3)中的随机因子 𝑟1, 𝑟2的取值遍历 [0,1]时,

粒子的自身认知和群体认知之和对应着一个搜索空

间,称为一步搜索空间. 粒子在 𝑡 + 1时刻的位置可以

看成由两个运动构成: 首先是粒子飞行到一步搜索

空间的某个位置;再以原来的速度继续向前做惯性运

动.下面通过对一步搜索空间的概率特性分析来研究

粒子的运动行为和信息加工. 由式 (3)可得

𝑋(𝑡+ 1) =

𝑋(𝑡) + 𝑤𝑉 (𝑡) + 𝑐1𝑟1(𝑃𝑏(𝑡)−
𝑋(𝑡)) + 𝑐2𝑟2(𝑃𝑔(𝑡)−𝑋(𝑡)) =

𝑋(𝑡) + 𝑤𝑉 (𝑡) + (𝑐1 + 𝑐2)
[ 𝑐1𝑟1
𝑐1 + 𝑐2

+
𝑐2𝑟2

𝑐1 + 𝑐2

]
×[ 𝑐1𝑟1𝑃𝑏(𝑡)

𝑐1𝑟1 + 𝑐2𝑟2
+

𝑐2𝑟2𝑃𝑔(𝑡)

𝑐1𝑟1 + 𝑐2𝑟2
−𝑋(𝑡)

]
. (4)

令 𝑘 = 𝑐1/(𝑐1 + 𝑐2),可得

𝑋(𝑡+ 1) =

𝑋(𝑡) + 𝑤𝑉 (𝑡) + (𝑐1 + 𝑐2)[𝑘𝑟1 + (1− 𝑘)𝑟2]×[ 𝑘𝑟1𝑃𝑏(𝑡)

𝑘𝑟1 + (1− 𝑘)𝑟2
+

(1− 𝑘)𝑟2𝑃𝑔(𝑡)

𝑘𝑟1 + (1− 𝑘)𝑟2

]
. (5)

令𝑌 = 𝑘𝑟1 + (1− 𝑘)𝑟2, 𝑍 = 𝑘𝑟1/(𝑘𝑟1 + (1− 𝑘)𝑟2),有

𝑋(𝑡+ 1) = 𝑋(𝑡) + (𝑐1 + 𝑐2)𝑌 [𝑍𝑃𝑏(𝑡) + (1−
𝑍)𝑃𝑔(𝑡)−𝑋(𝑡)] + 𝑤𝑉 (𝑡), (6)

其中𝑌 , 𝑍为随机因子 𝑟1, 𝑟2和待定参数 𝑘(0 ⩽ 𝑘 ⩽
1)的函数,且 0 ⩽ 𝑌,𝑍 ⩽ 1. 因此, 𝑌 和𝑍为 [0,1]上的

随机数,且𝑌 和𝑍的相关性是显然的. 式 (6)中第 2部

分为粒子个体认知和群体认知的合成项.首先给出合

成项的几何描述: 由于 0 ⩽ 𝑍 ⩽ 1, 对于给定的任意

𝑍, 𝑍𝑃𝑏(𝑡)+ (1−𝑍)𝑃𝑔(𝑡)−𝑋(𝑡)表示以𝑋(𝑡)为端点、

𝑃𝑏(𝑡)与𝑃𝑔(𝑡)之间任一点为终点的有向线段, 称为

基础线段; 由于 0 ⩽ 𝑌 ⩽ 1, 对于给定的任意𝑌 ,

𝑌 [𝑍𝑃𝑏(𝑡) + (1 − 𝑍)𝑃𝑔(𝑡) − 𝑋(𝑡)]表示以𝑋(𝑡)为端

点、基础线段中任一点为终点的线段, 称为继承线

段. 合成项是以基础线段的方向为方向对继承线段扩

大 (𝑐1 + 𝑐2)倍的有向线段. 当𝑍, 𝑌 的取值遍历 [0,1]

时, 合成项形成了一步搜索空间, 而空间内点的分布

则依赖于𝑍和𝑌 两个重要参数.

从信息加工的角度而言, 𝑍是对于𝑃𝑏(𝑡)与𝑃𝑔(𝑡)

两个信息合成的加权系数, 其值的大小可以体现粒

子对极值信息𝑃𝑏(𝑡)和𝑃𝑔(𝑡)学习的差异. 当𝑍 > 0.5

时,粒子偏向对𝑃𝑏(𝑡)学习;当𝑍 < 0.5时,粒子偏向对

𝑃𝑔(𝑡)学习;当𝑍 = 0.5时,粒子对于极值信息𝑃𝑏(𝑡)和

𝑃𝑔(𝑡)的学习程度相当. 因此, 𝑍称为学习因子, 𝑌 是粒



818 控 制 与 决 策 第 26 卷

子对于𝑃𝑏(𝑡)和𝑃𝑔(𝑡)的合成信息继承的态度,称为继

承因子.学习因子和继承因子的特性不但可以反映一

步搜索空间的分布特征,而且反映了𝑃𝑏(𝑡)与𝑃𝑔(𝑡)信

息加工的机理. 学习因子和继承因子为 𝑟1, 𝑟2和待

定参数 𝑘(0 ⩽ 𝑘 ⩽ 1)的函数, 通常情况下 𝑐1 = 𝑐2,

即 𝑘 = 0.5. 𝑟1和 𝑟2为独立的均匀随机变量, 学习因

子𝑍的概率密度 𝑓𝑍(𝑧)和学习因子与继承因子的联

合密度函数 𝑓(𝑦, 𝑧)分别为

𝑓𝑍(𝑧) =

⎧⎨⎩
1/(2(1− 𝑧)2), 0 ⩽ 𝑧 ⩽ 0.5;

1/(2𝑧2), 0.5 ⩽ 𝑧 ⩽ 1;

0, otherwise.

(7)

𝑓(𝑦, 𝑧) =

⎧⎨⎩ 4𝑦, 0 ⩽ 𝑦 ⩽ 1, 𝑈 ⩽ 𝑧 ⩽ 𝑉 ;

0, otherwise.
(8)

其中: 𝑈 = max(0, 1 − 1/2𝑦), 𝑉 = min(1, 1/2𝑦). 由式

(7)和 (8)可计算在给定𝑍 = 𝑧的条件下, 𝑌 的条件概

率密度为

𝑓𝑌 ∣𝑍(𝑦∣𝑧) =⎧⎨⎩
8𝑦(1− 𝑧)2, 0 ⩽ 𝑧 <

1

2
, 0 ⩽ 𝑦 ⩽ 1

2(1− 𝑧)
;

8𝑦𝑧2,
1

2
⩽ 𝑧 < 1, 0 ⩽ 𝑦 ⩽ 1

2𝑧
.

(9)

由式 (7)可知, 学习因子的概率密度函数 𝑓𝑍(𝑧)

是关于 𝑧 = 0.5对称的单峰函数, 如图 1所示. 由于

𝑓𝑍(𝑧)在 𝑧 = 0.5处取得最大值 2, 在 𝑧 = 0.5的邻近

可以取得较大的概率𝑃 (0.5 − 𝑎 ⩽ 𝑧 ⩽ 0.5 + 𝑎). 当 𝑎

= 0.05时, 𝑃 (0.5− 𝑎 ⩽ 𝑧 ⩽ 0.5 + 𝑎) = 0.182.

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
0.5

1

1.5

2

z

r
z(
)

图 1 学习因子的概率密度

由式 (9)可知,在给定𝑍 = 𝑧的条件下, 𝑌 的取值

范围依赖于𝑍的取值 𝑧. 条件概率密度 𝑓𝑌 ∣𝑍(𝑦∣𝑧)关于
𝑧 = 0.5对称, 当 𝑧 = 0.5时, 继承因子𝑌 的取值范围

[0,1]最大, 随着 𝑧的增加或减小, 𝑌 的取值范围均不

断减小,当 𝑧 = 0或 1时, 𝑌 的取值范围 [0,0.5]达到最

小. 在给定𝑍 = 𝑧的条件下, 𝑌 的条件概率密度是单

增函数, 如图 2所示, 这说明粒子对合成信息采用急

进的继承态度.

通过计算和分析学习因子和继承因子的概率特

性,从 3个方面论述 PSO易陷入早熟的原因: 1)当 𝑧 =

0.5时,继承因子𝑌 的取值范围 [0,1]最大,即一步最大

搜索空间为 [0, 2(𝑃𝑏(𝑡) +𝑃𝑔(𝑡)− 2𝑋(𝑡))]. 由于 𝑧 = 0.5

z=0
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图 2 给定Z = z的条件下Y的条件概率密度

的邻近取值概率𝑃 (0.5 − 𝑎 ⩽ 𝑧 ⩽ 0.5 + 𝑎) = 0.182,

粒子的一步搜索空间取不到最大空间的概率是 0.818,

从而约束了粒子的开拓能力. 2)在每步学习中,粒子

选择偏向𝑃𝑔(𝑡)(𝑍 < 0.5)的概率约等于 0.4,且粒子一

步搜索空间的范围随𝑍的减小而不断减小,这会导致

粒子在𝑃𝑔(𝑡)附近聚集. 3)粒子对合成信息采用急进

的继承态度,这使得粒子在一步搜索空间不能均匀取

值, 且导致粒子在一步搜索空间内出现聚集的情况,

减小了粒子位置的多样性. 下面举例说明,假设𝑃𝑏(𝑡)

−𝑋(𝑡) > 𝑃𝑔(𝑡)−𝑋(𝑡),考虑两种极端情况: 若粒子只

学习𝑃𝑔(𝑡)(𝑧 = 0),则粒子落在 2(𝑃𝑔(𝑡)−𝑋(𝑡))邻近的

可能性较大;若只学习𝑃𝑏(𝑡)(𝑧 = 1),则落在 2(𝑃𝑏(𝑡)−
𝑋(𝑡))邻近的可能性较大.当 0 ⩽ 𝑍 ⩽ 1时,粒子落在

区间 [2(𝑃𝑔(𝑡)−𝑋(𝑡)), 2(𝑃𝑏(𝑡)−𝑋(𝑡))]的概率较大,而

一步最大搜索空间为 [0, 2(𝑃𝑏(𝑡) + 𝑃𝑔(𝑡)− 2𝑋(𝑡))],因

此出现了粒子聚集的情况. 通过上面的分析可知,学

习因子和继承因子的概率特性对粒子的搜索行为和

群体的多样性有着重要的影响.

3 自自自适适适应应应学学学习习习的的的粒粒粒子子子群群群优优优化化化算算算法法法

3.1 算算算法法法原原原理理理

学习因子体现粒子对极值信息𝑃𝑏(𝑡), 𝑃𝑔(𝑡)学习

的差异, 是平衡粒子全局与局部搜索能力的主要参

数. 因为标准 PSO学习因子偏向𝑃𝑔(𝑡)(𝑍 < 0.5)和偏

向𝑃𝑏(𝑡)(𝑍 > 0.5)的概率均为 0.407,该随机性既不利

于粒子在进化前期进行开拓学习,也不利于进化后期

对已获知最优解的开掘. 所以,对学习因子实施有效

的控制有利于提高粒子的寻优能力. 本文提出一种时

变的学习因子策略,在进化初期粒子只学习𝑃𝑏(𝑡),随

着学习步的增加缓慢地偏向𝑃𝑔(𝑡)学习,有效平衡了

粒子的全局与局部搜索能力.

在标准PSO中, 粒子的一步搜索空间只有在学

习因子为 0.5时才能达到最大搜索空间, 同时粒子对

合成信息采用急进的继承态度,这两方面均不利于保

持种群多样性. 本文提出解除学习因子与继承因子相

依的策略,使继承因子对所有学习因子采用一致的信

息继承态度,因此ALPSO的速度更新公式为

𝑉𝑖𝑑(𝑡+ 1) = 𝑤𝑉𝑖𝑑(𝑡) + (𝑐1 + 𝑐2)𝑌 [𝑍𝑃𝑏𝑑(𝑡)+

(1− 𝑍)𝑃𝑔𝑑(𝑡)−𝑋𝑖𝑑(𝑡)],
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𝑍 = 𝑍max − (𝑍max − 𝑍min)𝑡/itermax,

𝑓𝑌 (𝑦) = 1, 𝑌 ∈ [0, 1]. (10)

其中: 学习因子𝑍和继承因子𝑌 是独立的; 𝑍max = 1,

𝑍min = 0; itermax为最大迭代步长. 学习因子时变的

递减策略使粒子在学习前期增强全局搜索能力,而在

学习后期增强局部搜索能力. 学习因子和继承因子解

相关,且继承因子服从 [0,1]均匀分布,这使得粒子一

步最大搜索空间的大小不依赖于学习因子的取值.在

整个进化过程中,粒子的一步搜索空间均可达到最大

搜索空间,且粒子以等概率落在一步搜索空间的任一

位置,有利于维持群体的多样性.

3.2 算算算法法法的的的收收收敛敛敛性性性能能能分分分析析析

定义 1 将ALPSO的平均行为按其期望值进行

观察,当 0 < (𝑐1+𝑐2) < 4(𝑤+1)时, lim
𝑡→∞

𝑋(𝑡) = 𝑍𝑃𝑏+

(1− 𝑍)𝑃𝑔, 0 ⩽ 𝑍 ⩽ 1.

证证证明明明 对于任意粒子 𝑖, 将运动方程 (10)的时间

项向前推进一步代入 (2),可得

𝑋(𝑡+ 1) =(1 + 𝑤 − (𝑐1 + 𝑐2)𝑌 )𝑋(𝑡)− 𝑤𝑋(𝑡− 1)+

(𝑐1 + 𝑐2)𝑌 [𝑍𝑃𝑏(𝑡) + (1− 𝑍)𝑃𝑔(𝑡)]. (11)

若将位置变化看作一个连续过程，则式 (11)可对应

得到一个二阶微分方程,其对应的一般解的形式为

𝑋(𝑡) = 𝐾1 +𝐾2𝜆
2
1 +𝐾3𝜆

2
2. (12)

其中: 𝜆1, 𝜆2是方程的特征根,有

𝜆1,2 = (1 + 𝑤 − (𝑐1 + 𝑐2)𝑌 )±√
((1 + 𝑤 − (𝑐1 + 𝑐2)𝑌 )2 − 4𝑤)/2; (13)

𝐾1, 𝐾2, 𝐾3是由系统的初始条件决定的常数,有

𝐾1 = 𝑍𝑃𝑏 + (1− 𝑍)𝑃𝑔, (14)

𝐾2 =
𝜆2(𝑋(0)−𝑋(1))−𝑋(1) +𝑋(2)

(𝜆1 − 1)(𝜆1 − 𝜆2)
, (15)

𝐾3 =
𝜆1(𝑋(1)−𝑋(0))−𝑋(1) +𝑋(2)

(𝜆2 − 1)(𝜆1 − 𝜆2)
. (16)

粒子第 0, 1, 2步的位置分别为𝑋(0), 𝑋(1)和𝑋(2).

当max(∥𝜆1∥, ∥𝜆2∥) < 1时, 极限 lim
𝑡→∞

𝑋(𝑡)存在.

不等式解得 0 < (𝑐1+𝑐2)𝑌 < 2(𝑤+1). 由于𝑌 是 [0,1]

均匀分布随机变量, 𝐸((𝑐1 + 𝑐2)𝑌 ) = (𝑐1 + 𝑐2)/2. 将

ALPSO的平均行为按其期望值进行观察,当 0< (𝑐1+

𝑐2) < 4(𝑤+1)时,有 lim
𝑡→∞

𝑋(𝑡) = 𝑍𝑃𝑏+(1−𝑍)𝑃𝑔. 2
4 仿仿仿真真真实实实验验验

下面采用 3个复杂多模测试函数来评价ALPSO

的性能, 并与标准粒子群算法 (SPSO)[10], 时变加速

系数粒子群算法 (PSO-TVAC)[6], 自适应粒子群算法

(APSO)[8], 全信息粒子群算法 (FIPS)[9]和混沌粒子群

算法 (CPSO)[5]的测试结果进行比较.

函数 𝑓1 (Rastrigin函数)为

𝑓1(𝑥) =

𝐷∑
𝑖=1

(𝑥2
1 − 10 cos(2π𝑥𝑖) + 10),

𝑥𝑖 ∈ [−5.12, 5.12].

函数 𝑓2 (非连续Rastrigin函数)为

𝑓2(𝑥) =

𝐷∑
𝑖=1

(𝑦21 − 10 cos(2π𝑦𝑖) + 10).

𝑦𝑖 =

⎧⎨⎩𝑥𝑖, ∣𝑥𝑖∣ < 0.5;

round(2𝑥𝑖)/2, ∣𝑥𝑖∣ ⩾ 0.5, 𝑥𝑖 ∈ [−5.12, 5.12].

函数 𝑓3 (Schaffer’s 𝑓7函数)为

𝑓3(𝑥)=

𝐷−1∑
𝑖=1

(𝑥2
𝑖 + 𝑥2

𝑖+1)
0.25[sin(50(𝑥2

𝑖 + 𝑥2
𝑖+1))

0.1 + 1],

𝑥𝑖 ∈ [−100, 100].

𝑓1 ∼ 𝑓3均为典型的非线性多模态函数, 它们具

有广泛的搜索空间、大量的局部极小点和高大的障碍

物,通常被认为是目前很难处理的复杂多模态问题. 3

个函数均在𝑥𝑖 = 0处取得全局最小值 0. 为了方便比

较各个算法的性能,令算法的种群规模均为𝑆 = 20,

问题解的维数分别为 30和 50,最大进化代数 itermax

= 100 000. 惯性系数均设置为从 0.9到 0.3递减的策

略. 对于加速系数, SPSO和CPSO设置为 𝑐1 = 𝑐2 =

2; PSO-TVAC, APSO和FIPS的设置见文献 [6, 8-9];

ALPSO设置为 𝑐1 + 𝑐2 = 4. 在相同迭代次数的条件

下,各算法对于每个函数的测试均运行 20次,算法寻

优结果的比较如表 1所示. 为了直观地观察 6种算法

的优化过程,图 3∼图 5给出了维数为 30时各算法对

应的寻优曲线.

由表 1可知,对于 3个复杂多模的函数, CPSO和

APSO的优化性能比 SPSO和PSO - TVAC优越. 从寻

优曲线可以看出, SPSO和 PSO - TVAC在进化前期具
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图 3 函数 f1的进化曲线
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图 4 函数 f2的进化曲线
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表 1 6种算法的优化结果比较

函数 维数 算法 平均值 标准差

SPSO 2. 818e+1 5. 281e+1
PSO-TVAC 2. 037e+1 1. 469e+2

FIPS 5. 011e+1 7. 38230
APSO 9. 949e-1 5. 854e-1
CPSO 1. 195e+1 9. 586

ALPSO 3. 162e-6 8. 631 e-7
𝑓1

SPSO 5. 362e+1 1. 281e+1
PSO-TVAC 5. 196e+1 1. 194e+1

FIPS 2. 104e+2 1. 754e+150
APSO 1. 213e+1 1. 142e+1
CPSO 3. 452e+1 1. 527e+1

ALPSO 8. 864e-4 7. 858e-4

SPSO 1. 634e+1 9. 562
PSO-TVAC 1. 591e+1 2. 672e+1

FIPS 4. 391e+1 1. 239e+130
APSO 1. 058 5. 226e-1
CPSO 1. 100e+1 4. 211

ALPSO 2. 343e-11 5. 214e-11
𝑓2

SPSO 9. 251e+1 2. 639e+1
PSO-TVAC 6. 694e+1 2. 142e+1

FIPS 2. 248e+2 1. 317e+150
APSO 1. 566e+1 7. 341
CPSO 2. 982e+1 1. 973e+1

ALPSO 3. 420e-4 4. 396e-4

SPSO 3. 549 2. 501
PSO-TVAC 1. 332 1. 194

FIPS 2. 302e+1 5. 50230
APSO 1. 642 1. 329e-1
CPSO 3. 408e-1 8. 528e-2

ALPSO 9. 314e-2 3. 951e-2
𝑓3

SPSO 1. 509e+1 1. 311e+1
PSO-TVAC 6. 518 4. 613

FIPS 4. 143e+1 9. 49350
APSO 9. 857 1. 568
CPSO 4. 037 8. 229e-1

ALPSO 1. 750 7. 996e-1
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图 5 函数 f3的进化曲线

有较好的寻优速度和精度, 但很快便陷入早期收敛;

FIPS算法的优化结果很不理想,不能找到最优值,且

偏差较大,虽然没有陷入早期收敛,仍有寻优能力,但

寻优速度过慢无法在给定的代数内找到理想的值;

ALPSO算法与其他算法相比, 取得了最佳的优化结

果, 由进化曲线可以看出, ALPSO算法在进化前期

寻优速度缓慢, 主要用于对解空间进行全局探索, 在

进化后期通过对最优解的开掘利用提高了寻优速度

和寻优精度. 实验结果体现了ALPSO算法的设计意

图,并验证了ALPSO算法的有效性. 当问题维数增至

50时, ALPSO算法仍具有良好的收敛精度和较小的

标准差,体现了该算法具有较强的稳定性.

SPSO和 PSO-TVAC在解决复杂多模问题时, 均

易陷入局部极值点,即使PSO-TVAC采用了时变的加

速系数策略,也只是加强了进化前期粒子对解空间的

全局探索和进化后期对已获得的最优解的利用, 并

没有使粒子避免陷入早期收敛. 这主要是因为 PSO-

TVAC采用了 SPSO的信息加工模式, 正如在前文所

分析,该加工模式不利于保持群体的多样性. FIPS采

用局部的拓扑结构, 而没有陷入早期收敛, 但动态的

学习榜样致使收敛速度过于缓慢. CPSO和APSO表

现良好,主要由于其分别引入混沌优化和种群状态监

控机制来使算法延缓或避免早期收敛. ALPSO算法

具有优良的寻优能力,因为该算法调整了学习因子和

继承因子的概率特性,使其有利于保持群体的多样性,

且时变的学习因子既增强了算法的全局搜索性能又

保证了局部搜索能力.

5 结结结 论论论

本文针对 PSO易陷入早期收敛的问题, 对 PSO

中运动方程作了概率特性分析.从信息加工和概率统

计特征的角度,指出了运动方程中学习参数的概率分

布及参数间的相依性与群体多样性丧失之间的关系,

为 PSO的运动机理和早期收敛问题的研究提供了新

的分析工具. 文中还提出了自适应学习的 PSO算法,

并给出了该算法的收敛条件. 自适应学习的 PSO算

法保持了标准 PSO算法操作简捷的特性, 通过学习

参数概率特性的调整和时变的学习因子策略来增强

粒子的全局搜索能力. 实验结果验证了自适应学习

的 PSO算法的有效性.
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