
　２０１６年５月 第３１卷 第３期　　　　　　　
ＪＯＵＲＮＡＬＯＦＬＩＧＨＴＩＮＤＵＳＴＲＹ　Ｖｏｌ．３１Ｎｏ．３Ｍａｙ２０１６

　　收稿日期：２０１５－１１－１８

基金项目：河南省基础与前沿技术研究计划项目（１４２３００４１０１８８）

作者简介：郑晓月（１９７７—），女，河南省商丘市人，商丘师范学院副教授，主要研究方向为智能计算．

引用格式：郑晓月．用快速收敛粒子群优化算法解决函数优化问题［Ｊ］．轻工学报，２０１６，３１
（３）：８９－９２．
中图分类号：ＴＰ３０１．６　　文献标识码：Ａ　　
ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．２０９６－１５５３．２０１６．３．０１２
文章编号：２０９６－１５５３（２０１６）０３－００８９－０４

用快速收敛粒子群优化算法解决函数优化问题
Ｆｕｎｃｔｉｏｎｓｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｆａｓｔｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

关键词：

粒子群优化算法；惯

性权重；收缩因子；粒

子平均尺寸

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：
ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉ
ｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ；ａｄａｐ
ｔｉｖｅｗｅｉｇｈｔ；ｃｏｎｓｔｒｉｃｔｉｏｎ
ｆａｃｔｏｒ；ｐａｒｔｉｃｌｅｍｅａｎｄｉ
ｍｅｎｓｉｏｎ

郑晓月
ＺＨＥＮＧＸｉａｏｙｕｅ

商丘师范学院 计算机与信息技术学院，河南 商丘 ４７６０００
ＳｃｈｏｏｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ＳｈａｎｇｑｉｕＮｏｒｍａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｓｈａｎｇｑｉｕ４７６０００，
Ｃｈｉｎａ

摘要：针对标准ＰＳＯ算法在计算过程中易陷入局部最优而无法跳出的问题，提
出了一种基于平衡单个粒子位置多样性的快速收敛ＰＳＯ（ＦＣＰＳＯ）算法．该算法
在ＰＳＯ算法中引入一个新的参数，即粒子平均尺寸以快速准确地锁定全局最优
解．实验结果表明，ＦＣＰＳＯ算法的收敛性明显优于ＰＳＯ算法和ＣＰＳＯ算法．
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Ａｂｓｔｒａｃｔ：ＡｉｍｅｄａｔｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｔｈａｔｔｈｅｓｔａｎｄａｒｄＰＳＯａｌｇｏｒｉｔｈｍｗａｓｖｅｒｙｓｅｎｓｉｔｉｖｅｔｏｆａｌｌｉｎｔｏｔｈｅｐｈｅｎｏｍｅｎｏｎ
ｏｆｌｏｃａｌｍｉｎｉｍａａｎｄｃｏｕｌｄｎ′ｔｅｓｃａｐｅ，ａｎｅｗｆａｓｔｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅＰＳＯ（ＦＣＰＳＯ）ａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｂａｌａｎｃｉｎｇｔｈｅ
ｄｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆｌｏｃａｔｉｏｎｏｆｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｐａｒｔｉｃｌｅｗａｓｐｒｏｐｏｓｅｄ．Ｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄａｎｅｗｐａｒａｍｅｔｅｒ，ｎａｍｅｌｙ
ｐａｒｔｉｃｌｅｍｅａｎｄｉｍｅｎｓｉｏｎｗａｓｕｓｅｄｔｏｌｏｃａｔｅｔｈｅｇｌｏｂａｌｏｐｔｉｍｕｍｓｏｌｕｔｉｏｎｆａｓｔａｎｄａｃｃｕｒａｔｅｌｙ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ
ｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｅｄｔｈａｔｔｈｅｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｏｆｔｈｅＦＣＰＳＯａｌｇｏｒｉｔｈｍｗａｓｂｅｔｔｅｒｔｈａｎＰＳＯａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄＣＰＳＯａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍ．

０　引言

粒子群优化（ＰＳＯ）１９９５年首度由 Ｊ．Ｋｅｎ
ｎｅｄｙ等［１］引入算法领域，其基本思想是模仿鸟

群觅食的行为，与其他基于种群的算法（比如

进化算法）类似．ＰＳＯ可以用来解决各类疑难优
化问题，并在收敛速度上优于其他算法．ＰＳＯ算
法的另一个优势是需要调整的参数很少，易于

应用．在较为复杂的多极值点问题中，ＰＳＯ算法
易陷入局部极小值，为了提高其应用能力，涌现

出一些改进的 ＰＳＯ算法，应用于很多领域，例
如基于ＰＳＯ算法的排课问题研究，基于遗传 －
粒子群混合算法的测试数据自动生成，基于多

目标ＰＳＯ算法的大规模变量分解研究等［２－６］．
ＰＳＯ算法的参与使得诸多问题的解决效率都得
到了很大的提高．

抽象地说，ＰＳＯ算法的目的是通过调整运
动点的轨迹，在一个多维空间中确定一个区域．
每个粒子会随机运动到它当前速率的位置，单

个粒子被随机吸引到该粒子当前速度所确定的

位置，也就是它的先前最优位置，当然，其他粒

子也是如此．基本ＰＳＯ算法收敛速度快［７－８］，如

果全局最优解不接近最佳粒子，则粒子可能会

陷入局部极小值［４］．
本文拟提出一种快速收敛ＰＳＯ（ＦＣＰＳＯ）算

法，以期在提高函数收敛速度的同时，通过结合

各粒子的学习经验来平衡种群多样性，群体最

优位置在提高收敛速率、减少种群多样性方面

扮演重要角色．

１　标准ＰＳＯ算法与ＣＰＳＯ算法

在ＰＳＯ算法中，每个粒子维护两个参数，

即位置参数和速度参数．粒子在一个多维搜索
空间中飞行以寻找一个可能的解．每个粒子根
据它和周围粒子的飞行情况不时调整其在搜索

空间的位置．对于一个ｎ维的搜索空间，每个粒
子的运动状态由下面两个等式决定：

ｖｉｊ（ｔ＋１）＝ｗｖｉｊ（ｔ）＋ｃ１·ｒａｎｄ１·（ｐｂｅｓｔｉｊ（ｔ）－
ｘｉｊ（ｔ））＋ｃ２·ｒａｎｄ２·（ｇｂｅｓｔｊ（ｔ）－ｘｉｊ（ｔ））

ｘｉｊ（ｔ＋１）＝ｘｉｊ（ｔ）＋ｖｉｊ（ｔ＋１）
其中，Ｖｉ＝（ｖｉ１，ｖｉ２，…，ｖｉｎ）代表第 ｉ个粒子

的当前速度，同时将每个速度向量的值限制在

［ｖｍｉｎ，ｖｍａｘ］以减少粒子离开搜索空间的可能性；
Ｘｉ＝（ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉｎ）是第ｉ个粒子的当前位置；
ｐｂｅｓｔ表示每个粒子自身的历史最优位置向量，
ｇｂｅｓｔ是种群维护的全局最优位置向量；ｒａｎｄ１
和ｒａｎｄ２是区间［０，１］上的两个随机数；ｗ表示

惯性权重；ｃ１和ｃ２是两个学习因子
［９］；ｔ为迭代

次数．
标准 ＰＳＯ算法的一个重要改进是 ＰＳＯ算

法的收缩因子方法（ＣＰＳＯ）［７，９］，ＣＰＳＯ的速度
可以用下面的公式计算：

ｖｉｊ（ｔ＋１）＝χ·（ｖｉｊ（ｔ）＋ｃ１·ｒａｎｄ１·
（ｐｂｅｓｔｉｊ（ｔ）－ｘｉｊ（ｔ））＋ｃ２·ｒａｎｄ２·

（ｇｂｅｓｔｊ（ｔ）－ｘｉｊ（ｔ）））

式中，收缩因子 χ＝２ （２－φ＋ φ２－４槡 φ），

φ＝ｃ１＋ｃ２，φ＞４．
ＣＰＳＯ可以保证搜索空间的收敛性，并且在

研究某些问题时能比带惯性权重的标准 ＰＳＯ
算法产生更高质量的解．

２　ＦＣＰＳＯ算法

在ＰＳＯ算法中，初始粒子均匀地分布在搜
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索空间内，ＰＳＯ算法对于解决低维函数优化问

题效率较高，但是用于多维函数优化问题时，

ＰＳＯ算法容易陷入局部极小值，并且因为每维变

量的相互制约，几步之内单个粒子的最优位置不

会变化．避免陷入局部极小值对于 ＰＳＯ算法来

讲并不容易，结果往往导致无法找到解．为了解

决这个问题，本文对ＰＳＯ算法作出如下改进．

参数粒子平均尺寸可以引导粒子通过平衡

它们的位置和削弱最佳粒子的吸引力来更好地

定位．当粒子群从第 ｔ次迭代到第 ｔ＋１次迭代

时，除了参数 ｐｂｅｓｔｉ和 ｇｂｅｓｔ外，从粒子群中提

取另外一个参数粒子平均尺寸变量Ｐｍｄｉ＝（ｘｉ１
＋ｘｉ２＋…＋ｘｉＤ）／Ｄ，其中，Ｄ是粒子在群中的尺

寸，速度ｖｉｊ可以用下式计算：

ｖｉｊ（ｔ＋１）＝ｗｖｉｊ（ｔ）＋ｃ１·ｒａｎｄ１·（ｐｂｅｓｔｉｊ（ｔ）－

ｘｉｊ（ｔ））＋ｃ２·ｒａｎｄ２（ｇｂｅｓｔｊ（ｔ）－ｘｉｊ（ｔ））＋

ｃ３·ｒａｎｄ３·（Ｐｍｄｉ（ｔ）－ｘｉｊ（ｔ））

ｘｉｊ（ｔ＋１）＝ｘｉｊ（ｔ）＋ｖｉｊ（ｔ＋１）

其中，ｃ３表示平均最佳学习因子，ｒａｎｄ３表示在

区间［０，１］上的随机数且

φ＝ｃ１＋ｃ２＋ｃ３　φ≥４

将参数Ｐｍｄｉ加入速度公式后，ｐｂｅｓｔｉ，ｇｂｅｓｔ

和Ｐｍｄｉ将为迭代提供更多更精确的参数支持，

从而使快速找到最优解成为可能［７］．同时，公式

中的权重系数变得很小，几乎相当于是干扰信

息，从而增加了粒子的多样性．全局最优位置向

量ｇｂｅｓｔ可以提高收敛速率，但可能降低群体多

样性，导致局部极小［８－９］．新增加的参数 Ｐｍｄｉ
可以使粒子移动到一个更加合适的位置，并且

弱化粒子的ｇｂｅｓｔ位置向量陷入局部极小值的

可能性．

３　实验结果与分析

为了评估本文 ＦＣＰＳＯ算法的性能，使用

ＰＳＯ算法和 ＣＰＳＯ算法与之进行比较．实验将

种群规模设置为３０，维数设置为５００，最大速度

ｖｍａｘ ＝（ｘｍａｘ －ｘｍｉｎ）／１０，最 小 速 度 ｖｍｉｎ ＝

－（ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ）／１０．在ＰＳＯ和ＦＣＰＳＯ算法中，惯

性权重ｗ从０．９线性减小到０．４．为计算每次

迭代的收缩因子，在 ＰＳＯ算法中，固定设置加

速因子ｃ１＝ｃ２＝２．０；在ＣＰＳＯ算法中，令加速因

子ｃ１和ｃ２从２．５５线性变化到１．５５；在 ＦＣＰＳＯ

算法中，设置ｃ１＝２．０，ｃ２＝ｃ３＝１．０．

参考文献［２－９］中描述的５个基准函数

（见表１）所具有的一些性质类似于现实世界中

的问题，利用它们作为测试平台，实验结果可信

度高．

每种算法独立运行３０次，表２为３种算法

的对比结果．从结果可以看出，除了函数Ｒａｓｔｒ

ｉｇｉｎ外，ＦＣＰＳＯ算法要明显优于其他两种算法．

可见，通过调整ＦＣＰＳＯ的参数可以跳出函数局

部最优，从而找到函数的全局最优值．

表１　基准函数信息表

Ｔａｂｌｅ１　Ｂｅｎｃｈｍａｒｋｆｕｎｃｔｉｏｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｔａｂｌｅ

基准函数 函数定义 区间 全局最小值 类别

Ｓｐｈｅｒｅ ∑
ｎ

ｉ＝１
ｘ２ｉ ［１００；１００］ ０ 单模

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ ∑
ｎ

ｉ＝１
［ｘ２ｉ－１０ｃｏｓ（２πｘｉ）＋１０］ ［－５．１２；５．１２］ ０ 多模

Ｇｒｉｅｗａｎｋ １
４０００∑

ｎ

ｉ＝１
ｘ２ｉ－∏

ｎ

ｉ＝１
ｃｏｓ

ｘｉ
槡

( )ｉ＋１ ［－６００；６００］ ０ 多模

Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ ∑
ｎ－１

ｉ＝１
［１００（ｘｉ＋１－ｘ

２
ｉ）
２＋（ｘｉ－１）

２］ ［－２；２］ ０ 多模

Ａｌｐｉｎｅ ∑
ｎ

ｉ＝１
ｘｉｓｉｎｘｉ＋０．１ｘｉ ［－１０；１０］ ０ 多模
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表２　各基准函数的实验结果

Ｔａｂｌｅ２　Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｂｅｎｃｈｍａｒｋｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

基准函数 算法 最优值 平均值 最差值 标准偏差

ＰＳＯ ２．０６Ｅ＋０６ ２．２６Ｅ＋０６ ２．４６Ｅ＋０６ ７．４２Ｅ＋０４
Ｓｐｈｅｒｅ ＣＰＳＯ ２．１５Ｅ＋０６ ２．３５Ｅ＋０６ ２．５５Ｅ＋０６ ８．３９Ｅ＋０４

ＦＣＰＳＯ ２．０５Ｅ＋００ １．１１Ｅ＋０２ ３．７８Ｅ＋０２ １．０２Ｅ＋０２
ＰＳＯ ８．１３Ｅ＋０３ ８．７０Ｅ＋０３ ９．２６Ｅ＋０３ ２．９５Ｅ＋０２

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ ＣＰＳＯ １．４０Ｅ＋０４ １．４１Ｅ＋０４ １．４１Ｅ＋０４ ４．８８Ｅ＋０１
ＦＣＰＳＯ １．２６Ｅ＋０４ １．２８Ｅ＋０４ １．３１Ｅ＋０４ １．１２Ｅ＋０２
ＰＳＯ １．３５Ｅ＋０３ １．８６Ｅ＋０３ ２．３３Ｅ＋０３ ２．６０Ｅ＋０２

Ｇｒｉｅｗａｎｋ ＣＰＳＯ ２．１２Ｅ＋０３ ２．４８Ｅ＋０３ ２．８３Ｅ＋０３ １．９２Ｅ＋０２
ＦＣＰＳＯ ５．１７Ｅ－０１ １．９６Ｅ＋００ ３．７８Ｅ＋００ ７．４６Ｅ－０１
ＰＳＯ ９．５０Ｅ＋０４ １．０２Ｅ＋０５ １．０７Ｅ＋０５ ３．３４Ｅ＋０３

Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ ＣＰＳＯ ９．０３Ｅ＋０３ ９．６７Ｅ＋０４ １．０１Ｅ＋０５ ２．５７Ｅ＋０３
ＦＣＰＳＯ ２．４４Ｅ＋０２ １．２９Ｅ＋０３ ３．０１Ｅ＋０３ ７．８９Ｅ＋０２
ＰＳＯ １．７３Ｅ＋０３ １．８１Ｅ＋０３ １．９４Ｅ＋０３ ５．６４Ｅ＋０１

Ａｌｐｉｎｅ ＣＰＳＯ １．３４Ｅ＋０３ １．４２Ｅ＋０３ １．５５Ｅ＋０３ ５．７５Ｅ＋０１
ＦＣＰＳＯ １．０２Ｅ－０７ ３．６７Ｅ－０１ ６．９７Ｅ＋００ １．３２Ｅ＋００

４　结语

传统ＰＳＯ算法在计算过程中常常会陷入

局部最优而无法跳出，本文提出的ＦＣＰＳＯ算法

采用粒子平均尺寸值作为避开算法陷入局部极

小值的参数．通过引导粒子平衡其位置和削弱

最佳粒子的吸引力来更好地定位，快速准确地

锁定全局最优解．从实验结果可以看出，在利用

单模和多模函数测试ＦＣＰＳＯ算法时，它表现出

了比 ＰＳＯ算法和 ＣＰＳＯ算法优越的性能，这说

明新参数的使用，大大有益于提高算法的收敛

性．今后拟利用更多的基准函数和更高维的问

题来测试算法的性能，使算法得到进一步优化．
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