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摘 要 
 
粒子群算法在仿真生物群体社会活动的基础上，通过模拟群体生物

相互协同寻优能力，从而构造出一种新的智能优化算法。但粒子群算法

本身来源于生物群体现象，其理论基础并不完备。而且由于其属于随机

的近似优化算法，主要应用于连续区域，因此该算法存在早熟收敛和对

离散性的问题难以应用的缺点。因此，对粒子群算法的理论分析、算法

改进及离散性问题的研究是具有重要意义的。本文在前人工作的基础上

对标准粒子群算法和离散二进制粒子群算法进行分析、改进，获得以下

结果： 

(1).粒子群算法是一种启发式随机优化算法，每个粒子追逐自身最优

粒子和全局最优位置搜索，并且追逐时带有随机因素。粒子群算法在这

种随机搜索过程中，粒子最终会收敛于群体最优粒子。本文在增加随机

性和粒子最优点更新的条件下，理论上证明了粒子的轨迹是收敛于群体

最优粒子位置。根据分析的理论结果，进一步说明了算法权重选择的原

理。 

(2).由于粒子轨迹最终收敛于群体最优粒子，本文定义一个粒子间的

相似度概念，设计计算群体粒子的多样性的概念公式⎯聚集度⎯通过计

算群体粒子与群体最优粒子的平均相似度，度量粒子群的多样性程度。

根据群体聚集度及其与群体最优粒子相似度，每个粒子随机产生变异，

由此，构造了一种对标准 PSO 算法的改进算法，提高算法的全局搜索能

力、避免早熟收敛，有效地提高标准 PSO 算法的性能。 

(3).标准 PSO 算法的权重是平衡算法全局搜索与局部搜索能力的参

数，其取值影响算法的性能。标准 PSO 算法的权重采用从早期偏大到晚

期偏小的线性递减方法，但每个粒子的权重大小一样。本文根据粒子与

群体最优粒子的相似度，对不同粒子赋予不同权重，使每个粒子的权重

不同，并且随着算法迭代而动态变化，这样构造一种权重动态变化的粒

子群算法。经仿真实验验证，该方法有效。 

(4).PSO 算法的理论分析构造了一个数学模型，数学模型从数学角度

清楚地体现算法本身的数学含义。本文利用此数学模型代替原始 PSO 算
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法速度及位置的更新公式，得到一种新的进化算法，并且分析新的进化

算法参数的选择。新算法形式能直接体现 PSO 算法的数学思想。经仿真

试验检验，新算法效果不会差于标准 PSO 算法。本文将新的算法应用于

求解单交叉口信号灯的时间优化分配，实验仿真结果表明，本文的算法

在静态环境是很有效的。 

(5).二进制离散 PSO 算法为求解二进制的离散组合优化问题而构造

一种 PSO 算法。本文从位改变率、速度的期望值及遗传算法模式概念等

三个方面对其进行分析。本文得到：二进制 PSO 算法不收敛于群体最优

粒子，其位值随着迭代运行而越来越随机。因此，二进制 PSO 算法缺乏

局部探测性且具有偏强的全局开拓性。本文对原始二进制 PSO 算法进行

改进，使其产生符合 PSO 算法思想（跟随群体最优粒子）的形式。将改

进的方法应用于求解 0/1 背包问题。通过实验对比，新改进的二进制 PSO

算法提高了原始二进制 PSO 算法的性能。 

 

 

关键字 粒子群算法，收敛性，相似度，进化计算，二进制 PSO 
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ABSTRACT 
 

Particle Swarm Optimization is an intelligence algorithm constructed by 
the simulation of biologic Swarm social activity, which imitated cooperative 
ability of searching optimal location of biologic swarm and developed the 
optimization algorithm. But, because it is a stochastic approximate algorithm, 
the theory of Particle Swarm Optimization is incomplete, and there exist 
deficiencies on premature convergence and difficulty of application in 
discrete problem. So, the research on the theory analysis, improvement and 
discrete problem of particle swarm optimization is very significant. In this 
thesis, we have analyzed and improved standard particle swarm optimization 
and binary particle swarm optimization. We have following conclusions: 

Particle swarm optimization is a stochastic algorithm with heuristic 
information, each particle fly following the self optimal location and global 
optimal location with stochastic factor. It has been analyzed that the particles 
converge to the global optimal location with stochastic iteration going on. In 
the condition of adding stochastic factor and the optimal particle updation, it 
has been proved that the particle trajectories will converge to the swarm 
optimal location in this thesis. 

During the running of the algorithm, the particles become more and 
more similar, and cluster into the best particle in the swarm, which make the 
swarm premature convergence around the local solution. In this thesis, a new 
conception, collectivity, is proposed which is based on similarity between the 
particle and the current global best particle in the swarm. And the collectivity 
was used to randomly mutate the position of the particles, which make swarm 
keep diversity in the search space. Experiments on benchmark functions 
show that the new algorithm outperforms the standrard PSO and other 
improved PSO. 

In fact, PSO is a random evolution algorithm. However, during the 
evolution of the algorithm, the magnitude of inertia weight has impact on the 
exploration and exploitation of PSO, which is a contradiction. In this thesis, a 
new PSO algorithm, called as DPSO, is proposed in which the inertia weight 
of every particle will be changed dynamically with the distance between the 
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particle and the current optimal position. Experiments on benchmark 
functions show that DPSO outperform standard PSO. 

The current theory of PSO has constructed a mathematic modal, which 
can give a clear essence of PSO from mathematic view.In this thesis, the 
velocity and location updating equation are replaced by the mathematic 
equation, and get a new evolutionary algorithm. By select appropriate 
parameters, the performance of new algorithm is not inferior to standard PSO 
by simulation on benchmark functions. The new algorithm was applied to the 
real-time dynamic model on multiphase traffic flows. A simulation 
experiment for the traffic model at a four-phase intersection is also performed 
in this thesis. The results show that the method is effective. 

Binary PSO is a new method to solve discrete problem, which is applied 
in many area. In this thesis, Binary PSO has been analyzed through bit 
change rate, velocity expected value and genetic algorithm pattern theory. It 
has been found that binary PSO is not converge to global optimal particle, 
and the bit is more and more stochastic with iteration going on, so it is lack of 
local exploration. So, an improved binary PSO are proposed which meet the 
idea of PSO.  

 
KEY WORDS  Particle Swarm Optimization; Convergence; Similarity; 

Evolutionary Computation; Binary PSO 
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第一章 绪论 

1.1 引言 

优化问题是一个古老的问题，它所研究的内容是讨论在众多的方案中什么样的

方案最优以及如何找出最优方案。优化问题也定义为：在满足一定约束条件下，寻

找一组参数值，使系统的某些性能指标达到最大值或最小值。优化问题也是在工程

技术和经济管理领域中一种常见的问题。例如，工程设计中怎样选择设计参数，使

得设计方案既满足设计要求又能降低成本；资源分配中，如何分配有限资源，使得

分配方案既满足各方面的基本要求，又能获得好的经济效益；原料配比问题中，如

何选择确定各种成分的比例，才能提高质量，降低成本；城建规划中，如何安排工

厂、机关、学校、商店、医院、住户和其他单位的合理布局，才能方便群众，有利

于城市各行各业的发展；各个领域中诸如此类的问题还有很多很多。正因为这些问

题驱动，使得优化已成为一门应用广泛、实用性强的学科。 

长期以来，人们对优化问题进行了不懈地探讨和研究。早在 17 世纪，在英国科

学家 Newtow 发明微积分时代，已经提出极值问题，后来又提出约束优化问题并提

出 Lagrange 乘数法。1939 年苏联数学家 Kantorouicz 为解决生产组织中的问题，发

表了《生产组织与计划中的数学方法》等论文，这是世界上最早研究线性规划的文

章。1947 年法国数学家 Cauchy 研究了函数值沿什么方向下降最快的问题，提出最快

下降法，这些方法都归为传统优化方法。传统方法是借助于优化问题的不同性质，

通常将问题分为线性规划问题、非线性规划问题、整数规划问题和多目标规划问题

等。相应的有一些成熟的常规算法，如应用于线性规划问题的单纯形法，应用于非

线性规划的牛顿法、共轭梯度法，应用于整数规则的分枝界定法、动态规划等[1] 。 

目前，这种传统优化算法能够解决许多工程、社会及经济中建立的实际优化问

题。但是在实际应用中，尚存在相当多的涉及因素多、规模大、难度高和影响广的

优化命题，存在多个局部最优解，并且它们可能存在不同的全局最优解。例如，流

量工程系统优化、运输中的最优调度、生产流程的最优排序、资源的最优分配、农

作物的合理布局、工程的最优设计以及国土的最优开发等等。对于这些问题，人们

无法借助于传统的优化算法来求解，因为传统的优化算法面对这样的大问题无能为

力，无论是在计算速度、收敛性、初值敏感性等方面均不能满足要求。 

近 30 年来，人们从不同的角度出发对生物系统及其行为特征进行了模拟，产生

了一些对现代科技发展有重大影响的新兴学科，开发出具有较强通用性的优化模式

和方法⎯⎯智能优化方法[1, 2] ，它们在解决一些复杂的工程问题时大有用武之地。

从实际应用的观点看，这类新算法不要求目标函数和约束的连续性与凸性，甚至连
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有没有解析表达式都不要求；对计算中数据的不确定性也有很强的适应能力，并且

计算速度快等等，这些优点使这类算法在很短的时间里就得到了广泛应用，展示出

方兴未艾的强劲发展势头。 

在今天，智能优化算法相对而言还是一门新学科，其理论、方法还有待于进一

步发展和完善，但它所具有的先进性、实用性、有效性使我们相信，智能优化算法

不仅是科学研究的重要课题，而且会成为每一个工程师及科学家必须掌握的基础知

识。这类算法主要有遗传算法（Genetic Alogrithm，启发于生物种群通过遗传和自然

选择不断进化的功能）[3] 、人工免疫系统（Artificial Immune Systems，模拟于生物

免疫系统的学习与认知功能）[4] 、蚁群算法（Ant Colony Opimization，模仿蚂蚁群

体在路径选择和信息传递方面的行为）[5] ，还有模拟退火算法、禁忌算法等等。而

粒子群优化算法（Particle Swarm Optimization，简称 PSO）也是此类算法。它是

R.Eberhart 博士和 J.Kennedy 博士于 1995 年发明[6, 7] ，源于对鸟群捕食的行为研究。 

粒子群算法(PSO)同遗传算法类似，是一种基于迭代的优化工具，一种基于群体

的随机优化技术。系统初始化为一组随机解，通过迭代搜寻最优值。同遗传算法等

其他进化算法相比[8] ，都属于人工生命计算方法，但它又不同于其他进化算法，不

是采用群体解的竟争机制来迭代产生最优解，而是采用群体解的合作机制来迭代产

生最优解。此外，粒子群算法概念简单、容易实现，需要调节的参数偏少。因此，

粒子群算法越来越受到人们的关注，其研究成为国内外的热点，尤其应用粒子群算

法对工程技术问题的优化文献呈指数增加。但粒子群算法的理论分析与应用研究目

前还处于初级阶段，还有很多方面的问题值得研究。 

1.2 粒子群算法产生的背景 

自然界中，鸟群运动的主体是离散的，其排列看起来是随机的，但在整体的运

动中它们却保持着惊人的同步性，其整体运动形态非常流畅且极富美感。这些呈分

布状态的群体所表现出的似乎是有意识的集中控制，一直是许多研究者感兴趣的问

题。有研究者对鸟群的运动进行了计算机仿真，他们通过对个体设定简单的运动规

则，来模拟鸟群整体的复杂行为。例如，1986 年 Craig Reynols 提出了 Boid 模型[9] ，

用以模拟鸟类聚集飞行的行为，通过对现实世界中这些群体运动的观察，在计算机

中复制和重建这些运动轨迹，并对这些运动进行抽象建模，以发现新的运动模式。

之后，生物学家 Frank Heppner 在此基础上增加了栖息地对鸟吸引的仿真条件，提出

了新的鸟群模型[10] 。 

上述模型的关键在于以个体间的运算操作为基础，这个操作也就是群体行为的

同步必须在于个体努力维持自身与邻居之间的距离为最优，为此每个个体必须知道
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自身位置和邻居的位置信息。生物社会学家 E.O.Wilson 认为[11]， “至少从理论上，

在搜索食物的过程中，群体中的个体成员可以预测地零星分布时，这种协作带来的

优势是决定性的，远大于以食物的竟争带来的劣势。”以上两个例子说明，群体中

个体之间信息的社会共享有助于群体的进化。 

受上述鸟群运动模型的影响，社会心理学博士 James Kennedy 和电子工程学博

士 Russell Eherhart 于 1995 年提出了粒子群算法（PSO）[6, 7]。粒子群算法其实也是

一种演化计算技术，该算法将鸟群运动模型中的栖息地类比于所求问题空间中可能

解的位置，通过个体间的信息传递，导引整个群体向可能解的方向移动，在求解过

程中逐步增加发现较好解的可能性。群体中的鸟被抽象为没有质量和体积的“粒子”，

通过这些“粒子”间的相互协作和信息共享，使其运动速度受到自身和群体的历史

运动状态信息的影响。以自身和群体的历史最优位置对粒子当前的运动方向和运动

速度加以影响，较好地协调粒子本身和群体之间的关系，以利于群体在复杂的解空

间中进行寻优操作。James Kennedy 和 Ruell Eberhart 在 1995 年的 IEEE International 

Conference on Neural Networks 和 6th International Symposium on Micromachine and 

Human Science 上分别发表了题为“Particle swarm optimization” 和“A new optimizer 

using particle swarm theory” 的两篇论文[6, 7]，标志着粒子群优化算法的诞生，国内

也有人译为微粒群算法。 

1.3 粒子群算法的研究现状 

粒子群算法(PSO)自提出以来，已经历了许多变形和改进，包括数学家、工程师、

物理学家、生物学家以及心理学家在内的各类研究者对它进行了分析和实验，大量

研究成果和经验为粒子群算法的发展提供了各许多合理的假设和可靠的基础，并为

实际的工业应用指引了新的方向。2003 年 IEEE 第一届国际群智能研讨会在美国印

第安纳州首府召开，此后将每年举办一次群智能国际研讨会。目前，对 PSO 算法研

究和运用 PSO 算法的论文逐渐增加，图 1-1 是 ISI 数据库最近收录有关 PSO 算法论

文的情况，从图形中可以看出，有关 PSO 论文呈指数级地增加。目前，PSO 的研究

也得到了国内研究者的重视，并已取得一定成果。 

十多年来，PSO的研究方向得到发散和扩展，已不局限于优化方面研究。网站

http://www.particleSwarm.net列出目前一些的开放问题，从中可看出PSO算法研究的

扩展性。PSO算法按其研究方向分为四部分：算法的机制分析研究、算法性能改进研

究、算法的应用研究及离散性PSO算法研究。算法的机制分析主要是研究PSO算法的

收敛性、复杂性及参数设置。算法性能改进研究主要是对原始PSO算法的缺陷和不足

进行改进，以提高原始PSO算法或标准PSO算法的一些方面的性能。目前技术与方法

http://www.particleswarm.net/
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的改进主要是增加算法的多样性、加强局部搜索性及融合其它智能优化算法的技术；

PSO算法的应用研究主要是关于如何利用PSO算法对工程技术、经济及社会等需要优

化的问题求解，其中包括多目标问题、约束问题、动态问题和大量实际应用问题；

离散PSO研究主要针对离散性的优化问题，PSO算法如何进行优化求解，原始PSO算

法主要是解决连续性的优化问题，而离散性问题存在特殊性，因此离散性问题的求

解，PSO算法需要一些特殊技术进行处理，其研究问题主要包括离散二进制问题和一

般组合优化问题。 

 

 
图 1-1  ISI 数据库收录有关 PSO 算法的论文情况 

PSO 算法提出若干年后，得到学者广泛注意与研究，特别是本世纪初以来，对

其进行分析、改进与应用研究日渐增长。而相关的综述性文献报道国内外也很多

[12-14] 。以下根据一些文献从理论分析、算法改进、离散性及算法应用四个方面对 PSO

算法的研究现状作一综述。 

1.3.1 粒子群算法的理论研究 

PSO 算法的理论分析主要研究算法的收敛性。PSO 也是一种迭代进化算法、随

机性算法、启发式优化算法。对于这类算法的理分论析主要是研究算法最终是否收

敛于问题最优解。实际上，这方面的分析包括：算法是否收敛、收敛到哪？PSO 算

法的理论分析一直是 PSO 研究的难点，目前多数研究者都是通过大规模计算来对算

法进行分析和研究。PSO 算法理论分析的难点在于 PSO 算法具有随机性，使得很多

常规数学方法手段都对其无效。 

最早 Ozcan 和 Mohan 在假设 c1和 c2 为常数，pi和 pg固定不变的情况下，通过

理论分析将粒子随时间变化描述为波的行为，并对不同区域进行了轨迹分析[15] 。

Maurice Clerc 在 IEEE Transacion on Evolutioanary Computation 发表题为 The Particle 

Swarm—Explosion,Stability,and Convergence in  Multidimensional Complex Space 论
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文[16] ，对 PSO 算法迭代公式的参数进行了初步分析。其基本手段是先将随机变量

变为常量，然后用状态转移矩阵的方法研究一个粒子的运动轨迹，从而可以得到使

得单个粒子运动轨迹收敛的参数约束条件。但该方法存在三个明显的缺陷：(1)未考

虑粒子间的相互影响，也就是 PSO 算法的“群体性”和“交互性”；(2)忽视了算法

中随机量的作用，启发式算法大都引入了人为的随机因素，这种人工噪声的作用不

仅不起干扰的作用，而相反地起正面的作用；(3)粒子轨迹的稳定性并不代表算法的

收敛性。尽管 Maurice Clerc 的分析有着明显缺陷，但其在 PSO 算法的研究中仍然有

着重要意义，该论文所给出的参数约束条件在当前 PSO 算法应用领域中得到广泛使

用。Solis 和 Wets 对随机优化算法提出了其全局收敛须满足的条件[17] ，基于该理论，

Frans Van den Bergh 在 Maurice Clerc 分析的基础上对算法收敛性做了进一步的分析

[18, 19] ，研究了参数对粒子轨迹的影响，通过举反例来证明原始 PSO 算法是无法保

证局部收敛的，并在 Lebesgue 和 Borel 测度空间上对收敛性做了分析，提出一种在

时间无限下保证收敛到局部最优的改进算法 GCPSO，这种改进算法对原始算法的迭

代公式进行了修改，粒子群中的最佳粒子采用与其他粒子不同的迭代运算公式，从

而使得最佳粒子始终处于运动状态，尽管该算法可保证收敛到局部最优，但其优化

性能并不佳。I.C.Trealea 应用离散动态系统理论对简化 PSO 模型的动态行为和收敛

性进行了分析[20] ，根据这个简化模型的收敛条件推导出对参数选择的参考准则。国

内也有不少文献对参数选择作了分析，提出参数选择的理论依据[21, 22] 。 

潘峰等[23] 建立了标准粒子群优化算法的三种典型模型，并对三种模型情况下的

粒子群动态特性进行了分析，结果表明在没有新信息引入的情况下，粒子群优化算

法的搜索空间非常有限，且容易陷入停滞点。但所有的这些证明都还存在进一步深

入研究的必要。华中科技大学李宁通过建立随机过程模型分析群体的随机性收敛，

这是利用随机过程理论进行分析的一种尝试[24,25] 。金欣磊等也用随机过程对 PSO 算

法作分析[26]，但只是利用了期望值，分析中采用的数学理论也只是差分方程。 

但是，目前 PSO 算法的理论分析方法基本上是在简化 PSO 算法模型的条件下进

行的，将 PSO 算法的随机性去掉、粒子群的最优位置固定不变，并且不考虑粒子间

的相互作用。因此，目前 PSO 算法的理论分析成果是不完善的，没有真正反映算法

的运行机制及真正的收敛特性。  

1.3.2 粒子群算法的性能改进研究 

对于 PSO 算法的性能改进主要是提高 PSO 算法求解最优解精度问题。PSO 算

法是随机性算法，主要用于优化多峰问题。PSO 算法的主要特点是简单、易理解、

参数较少。但是，PSO 算法存在易陷入局部最优解的缺点，因此对 PSO 算法需要加
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以改进。目前，主要从下列几方面对 PSO 算法进行改进：1.改进参数权重的取值；

2.增加 PSO 算法的多样性；3. 混合其他智能优化算法。 

1.改进参数权重的取值 

权重作用可以调节算法的全局探测能力与局部搜索能力的平衡性。标准PSO算

法的惯性权重是线性减少，这使得算法在迭代初期探索能力较强，晚期可以使算法

局部搜索能力增强。然而，搜索过程是一个非线性的复杂过程，惯性权重线性过渡

的方法并不能正确反映真实的搜索过程。文献[27] 对算法中的重要参数惯性权重进行

了系统的实验，分析了固定权重与时变权重的选择问题，并从问题依赖性、种群大

小和拓扑结构等方面详细分析了惯性权重对于算法性能的影响。结果表明，惯性权

重的问题依赖性较小，随着种群的增大，其取值应适当减小，局部版本下，惯性权

重的选择具有更大的自由度。 

文献[28] 给出了一种用模糊规则动态调整惯性权重方法，通过对当前最好性能的

评价来对惯性权重制定相应的隶属度函数和模糊推理规则，确定惯性权重的增量。

实验表明，与惯性权重线性减小的方法相比，模糊自适应方法有类似或更好的结果。

文献[29] 给出了一种惯性权重随着迭代代数采用余弦减小的方法，也取得了良好的效

果。文献[30] 提出一种非线性权重递减的方法，其主要思想是在标准PSO算法权重的

线性递减方法中增加一个指数参数，使权重非线性变化。文献[31] 提出一种权重动态

变化的方法，其思想是使权重根据算法在每步的情况动态变化，随着运行的迭代步

数增加，权重可能会增加也可能会减小。文献[32] 提出一种带收敛因子的粒子群算法，

实验显示，与使用惯性权重的粒子群优化算法相比，使用收敛因子的粒子群算法有

更快的收敛速度。其实只要恰当选取参数值，两种算法是一样的。所以，带收敛因

子的粒子群算法可以看作是带惯性权重的粒子群算法的特例。 

2.多样性方面的改进 

标准 PSO 算法主要存在早熟收敛的缺点，即算法过早停止在局部最优点，没有

很好的进行全局探索，并且种群多样性随迭代代数增加下降过快，最终算法的最优

解有可能不收敛到全局最优解。为了避免早熟收敛，一些研究者提出了通过控制种

群的多样性来提高算法性能的方法。所谓多样性就是种群在搜索空间位置的分散程

度，越分散多样性就越强。PSO 算法早熟就是收敛过快，多样性收缩太快。对于多

样性可采用一些方法来进行度量，由量化结果再控制多样性[33, 34] 。 

文献[35] 通过解决微粒间的冲突和聚集，尝试在微粒开始聚集时增加群体的多样

性。算法为每个微粒赋一半径 r 值，以检测两微粒是否发生碰撞，如果发生碰撞，

则采取弹离的方法。对于多峰函数，该方法显著改善了 PSO 算法的性能，维持了群
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体的多样性。文献[36] 分析粒子和种群最优位置的距离，用来判断粒子是否为活泼粒

子，当距离小临界值时，则认为是不活泼粒子，重新用新粒子代替。文献[37] 提出种

群随机多代初始化等思想，给出了不同策略来增强种群多样性，使算法不至于过早

陷入局部极小。另一方面，通过引入遗传算法的“变异”操作来增强全局搜索性能也

是一种十分有效的方式。文献[38] 通过对粒子的速度或位置引入了一个小概率随机变

异操作来增强种群多样性(dissipative PSO，简称 DPSO)，使算法能够有效地进行全局

搜索，但是过大的变异率在增加种群多样性的同时也将导致群体发生混乱，使种群

不能进行精确的局部搜索，延缓了算法的收敛速度。文献[39, 40] 深入分析了不同均值

和方差的高斯变异操作对增强算法性能的影响。文献[41] 提出了一种改善粒子多样性

的途径—自组织临界点控制，算法对每个粒子增加了当前临界值属性，如果两个粒

子间的距离小于预定阈值，则增加彼此的临界值，重新分配其在搜索空间中的位置，

以达到控制种群多样性的目的。文献[42] 在自组织算法的基础上给出了一种变异操作

随时间变化的自适应层次 PSO 算法(self-organizing hierarchical PSO,简称 HPSO)以进

一步提高搜索性能，并给出了适合变异操作的自适应参数选择方式。但是 HPSO 算

法消除了速度公式中的惯性部分，其发生变异的条件是粒子速度为 0，使粒子不能快

速、有效地逃出局部极小点。 

增加群体多样性的方法来改进 PSO 算法的性能，这是比较常见的思想方法。有

关这方面的文献比较多，在研究文献中采用的技术也是很多种。除了上面介绍的方

法外，还有采用量子 [43] 、混沌 [44] 、耗散理论 [45] 、高斯变异、分层次等思想方法 

[46-48] ，目的是增加多样性，提高全局搜索能力，进而能增强搜索最优点的能力。虽

然这些研究工作已经给出了提高 PSO 算法全局搜索能力的方法，但是它们很难在提

高搜索速度和保持种群多样性之间达到平衡。 

3.与其他进化算法混合 

PSO 算法与进化算法的本质目标是一致的，但它们之间思想原理有差别，技术

方法也不同，各有优缺点。与进化算法混合得到新的算法，往往能产生一些比较好

的效果。文献[49]提出了广义粒子群优化模型 GPSO，使其适用于解决离散的组合优

化问题。GPSO 模型本质仍然符合粒子群优化机理，但是其粒子更新策略既可根据优

化问题的特点设计，也可实现与已有方法的融合。该文献以旅行商问题 TSP 为例，

针对遗传算法 GA 解决该问题的成功经验，使用遗传操作作为 GPSO 模型中的更新

算子，进一步提出基于遗传操作的粒子群优化模型，并以新的算子作为模型中具体

的遗传操作设计了基于 GPSO 模型的 TSP 算法。与采用相同遗传操作的 GA 比较，

基于 GSPO 模型的算法解的质量与收敛的稳定性都有提高，同时计算费用显著降低。
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文献[50]针对粒子群优化(PSO)容易陷入局部极小，提出将模拟退火(SA)引入并行 PSO

算法。这种模拟退火并行粒子群算法，结合了并行粒子群算法的快速寻优能力和 SA

的概率突跳特性，保持了群体多样性，从而避免了种群退化。此外，也有与微分进

化算法进行混合[51]及其它进化算法混合的思想[52]。 

1.3.3 离散粒子群算法研究 

目前 PSO 算法的研究主要针对连续型的优化问题，即描述粒子状态及其运动规

律的量都是连续的(实数)，而粒子群算法对离散型优化问题的研究较少。原始的 PSO

算法主是针对连续空间的优化进行设计的。PSO 算法在连续空间的函数领域取得的

巨大成功，许多学者试图用它去解决组合优化问题，并且已经取得了一些成果。最

早，为解决工程实际中的组合优化问题，Jame Kennedy 和 Rull Eberhart 提出的 PSO

算法的离散二进制版 [53] ，把位置表示为离散型的 0 和 1，速度表示成一个位串转变

成 1 的概率，即把求得的速度通过一个 sigmoid 函数转化区间[0，1]之间的值。二进

制 PSO 算法解决用二进制编码表示解空间的优化问题，使得 PSO 应用范围扩展到离

散空间，特别是一些组合优化问题。比例，背包问题、调度问题[54-56] 等一些组合优

化问题，广泛应用到更多实际问题中，比如数据挖掘 [57] 、生物信息 [58] 、图形学[59] 

等领域。但是，二进制 PSO 算法的理论分析文献非常少。文献[60] 对二进制 PSO 算

法的时间性作了分析，得到速度限制量与维数的关系，并在一些理论分析基础上提

出来了改进二进制离散 PSO 算法，这是少有的分析理论。 

当 PSO 算法用来求解不能采用二进制编码来表示的离散性问题时，则 PSO 算法

需要解决以下问题：粒子位置、粒子的速度、粒子运算及参数与速度的运算的含义

如何定义与表达。Clerc [61] 提出了用于求解 TSP 问题的 DPSO 算法，通过重新定义

微粒的位置、速度、以及它们之间的加、减、乘等操作的含义，得到一种新的离散

PSO 算法，用于求解旅行商问题。尽管该算法的效果较差，但提供了一种解决组合

优化问题的新的思路，即使在简单的 TSP 问题上，其性能与其它算法(如 ACO 算法)

相比仍有不小差距。国内的钟一文等[62] 对此作一变种的改进，效果有所改进。另外，

国内高尚等[63] 提出的求解 TSP 问题的混合粒子群(HPSO)算法，把遗传算法的交叉

算子和变异算子对染色体的作用看作是粒子位置的移动，也可以看作是一种离散

PSO 算法。 

文献[64] 使用 PSO 算法去解决单一机器调度问题，它采用随机键表示法去表示

粒子的位置，通过根据粒子在每一维的值对作业进行排序，就可以把粒子的位置映

射为一个合法的调度。文献[65] 也用相同的方式把连续 PSO 算法应用到置换 flowshop

问题及单一机器带权调度问题的求解中。国内李宁等[29] 用 PSO 算法去解带时间窗
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车辆路径问题，位置和速度都表示为整数，但运算还是采用连续量的运算法则，而

对运算的结果向上取整，如果超过范围，则按边界取值。显然，这些方法还局限在

对经典的连续 PSO 算法进行针对问题的修改，并没有充分考虑到离散型组合优化的

特点，不可避免地存在表示冗余大，搜索效率低等缺点。 

文献[12] 指出：当处理整形变量，PSO 有时很容易陷入局部最优，似乎 PSO 能

定位最优区域，但不能详细探测。原始 PSO 原理是从单个个体经验和同伴经验中来

学习。如何更有效的运用这些规则到离散问题还是一个开放性问题，原始 PSO 算法

直接转换到离散问题不是唯一选择。 

1.3.4 粒子群算法的应用研究 

PSO 算法能应用于广泛的领域。对于那些非线性的多峰问题和没有特别方法可

使用或用特别的方法不能得到满意结果的问题，PSO 算法具有很好的应用前景。PSO

算法的应用是非常多样性，难以加以全面概括。在 google 和 IEEE Xplore 数据库中，

可搜索大量 PSO 应用的论文。Poli 对此作了比较全面综述[66, 67] ，他把 PSO 算法的

应用领域分为 26 个不同类别，根据 Xplore 中搜索到的 1100 篇有关 PSO 算法的文献

作数据统计，其中有 700 篇是有关 PSO 算法应用的。他把这些应用文献归纳出以下

应用领域：图像与视频分析；电子网络分布；控制工程应用；电子应用；天线设计；

电力系统：调度；设计；通讯设计与优化；生物医药；数据挖掘；模糊系统与控制；

信号处理；神经网络；组合优化；机器人；预测与预报；模型；故障诊断与恢复；

传感器网络；计算机图形与可视化；发机动设计或优化；治金；音乐制作与游戏；

安全与军事应用；财经与金融。 

最近，Alec Bank 等在文献[68, 69] 对 PSO 算法的应用作了介绍。其主要包括：人

工神经网络应用：主要用来训练神经网络中权重及一些参数 [70] ，也有用来对神经

网络集成构造 [71] ；数据挖掘的应用：主要应用于数据挖掘中的优化问题，其中有

分类任务 [72] 、决策树改进 [73] 、贝叶斯网络训练 [74, 75] 、数据聚类[76, 77] 等；机器

人路规划的应用：主要应用于寻找机器人的最短路径问题 [78] ；此外应用于生物信

息的文献越来越多 [58,79-81] 。只要是有关复杂性的优化问题，PSO 算法基本都能发挥

作用。 

1.4 本文研究思路与意义 

虽然 PSO 算法得到快速的研究与应用，但 PSO 算法的发展历史尚短，在理论基

础与应用推广上都还存在以下问题: 

第一，PSO 算法理论研究不够深入，也不够完善。PSO 算法收敛模型的建立和

收敛性的分析是 PSO 算法的基础，目前收敛模型的建立和收敛性的分析都是在去掉
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随机性、单维的基础上进行分析，并且没有考虑目标函数对算法的影响，这些分析

方法并不能完全揭示 PSO 算法的运行本质。如何在考虑 PSO 算法的随机性问题，考

虑目标函数对算法的影响下，对 PSO 算法行为进行分析是 PSO 算法理论研究的一个

重要推进方向。 

第二，PSO 算法存在早熟收敛的问题。PSO 算法是一种随机性智能搜索算法，

算法需要在早期全局开拓与晚期局部搜索之间平衡。PSO 算法应用于优化复杂问题

时，往往会遇到早熟收敛的问题，也就是种群在还没有找到全局最优点时已经聚集

到一点停滞不动。早熟收敛不能保证算法收敛到全局极小点，这是由于 PSO 算法早

期收敛速度较快，但到寻优的后期，其结果改进则不甚理想，即缺乏有效的机制使

算法逃离极小点。因而，算法早熟收敛研究也是一个值得研究的问题。 

第三，PSO 算法不太适用对离散性问题进行优化。PSO 算法主要应用于连续性

问题的优化，而当面对离散问题优化时，原始 PSO 算法需要改进。目前离散 PSO 算

法研究相对较少，而且对存在的离散 PSO 算法分析更少见。因此，离散 PSO 算法的

分析是一个十分有意义的工作。 

第四，任何一个算法都有自己的应用局限性，PSO 算法也不例外。它如何克服

自己的应用局限性，如何结合其它算法去解决实际问题，也是大量学者研究的课题。 

针对上述问题，本文展开了细致的研究，对不同问题提出了相应的改进。并将

改进的算法应用到实际优化问题中。  

1.5 本文研究内容与创新点 

在本文中，根据提出的问题，对 PSO 算法进行了较为深入的研究。本文的主要

研究内容与创新点可归纳如下: 

(l).PSO 算法的理论分析是对 PSO 算法性能评证的基础，也是改进 PSO 算法的

依据。现有的理论分析方法主要在去掉随机性、单维、最优点静态及不考虑目标函

数的情况下进行的，其理论研究还不够完善。本文在增加随机性和最优点变化的条

件下，利用优化的基本理论，对 PSO 算法的收敛性作进一步分析，所得的结论有助

于进一步理解 PSO 算法的行为本质，也有助于进一步改进 PSO 算法。 

(2).基于 PSO 算法的理论分析结果，本文根据其收敛的数学形式，设计一种新

的迭代进化算法，其基本原理与标准 PSO 算法相同。但该方法理论基础更为直观、

有效。利用多峰函数实验测试，与标准 PSO 算法作比较，新的迭代进化算法有效实

用。 

(3).随着粒子群体不断进化，粒子群体逐渐向群体最优点聚集，随着聚集程度的

越来越强，PSO 算法多样性就会降低，PSO 的算法全局优化能力就会减弱。据此，
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本文提出聚集度概念，用以量化 PSO 算法的多样性程度，根据多样性的量度动态地

对粒子的位置产生变异，增强算法全局搜索能力，提高算法寻找全局最优点的能力。 

(4).PSO 算法的权重是平衡全局搜索能力与局部探测能力的参数。标准 PSO 算

法的权重是线性递减，但各粒子的权重是相同。本文根据粒子与群体最优粒子的相

似度，对不同粒子赋予不同权重，使每个粒子权重不同，并且每个粒子随着算法迭

代动态变化，这样构造一种权重动态变化的粒子群算法。 

(5).二进制 PSO 算法是求解离散问题的 PSO 算法，本文分别从位改变率、速度

的期望值及模式定理等三方面对二进制 PSO 算法作分析。结果表明，二进制 PSO 算

法的随机搜索能力很强，但算法局部搜索能力较弱。因此，对该算法作了改进，改

变其概率取 1 值公式，增强算法最终收敛能力。并将算法应用 0/1 背包问题实验对比。 

(6).在实际应用中，单交叉路口的信号灯的时间分配是一个实用的约束优化问

题。在一个固定的时间周期内，需要根据不同方向车流量动态分配走向的时间。最

优的时间分配是在固定的时间周期内使得单交叉路口滞留的车辆越来越少，或者趋

于稳定。本文利用改进的 PSO 算法来求解单交叉路口的信号灯的最优配时。 

1.6 本文内容安排 

本文共七章。第二章主要介绍 PSO 的相关基础知识。第三章主要在现有的理论

分析基础上，对标准 PSO 算法进行分析。第四章根据第三章的分析，提出了粒子间

的相似度概念，根据粒子之间相似度量，提出一种变异方法来增强粒子群的多性，

提高算法的求优能力。并根据惯性权重对 PSO 算法性能的影响，提出权重动态变化

的 PSO 算法。把改进的 PSO 算法应用到基准函数上进行实验对比。第五章根据 PSO

算法的数学模型，提出一种代替 PSO 算法位置与速度更新公式的进化算法，分析了

新算法的参数设置。对两算法作对比实验。第六章从位改变率、速度期望值及模式

定理等三方面对离散性二进制 PSO 算法作了分析，根据分析结论对离散的二进制算

法进行改进。最后一章给出了论文的总结，并指出了未来的研究期望。 
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第二章 粒子群算法研究基础 

2.1 优化算法的基本概念 

2.1.1 优化问题 

优化技术涉及的工程领域很广，问题种类与性质繁多。优化问题研究的是目标

函数在某个区域上全局最优点的特征和计算方法。 

定义 2.1：优化问题(Optimization Problem)一般可以描述为： 

min f(x),                                                        (2-1) 

s.t. x S∈ . 

其中 S 为可行域，也称为解空间，是一个非空集合；f(x)=(x1, x2, …, xn)为目标函

数，是定义在 S 上的实值函数。min f(x)表示求目标函数在解空间 S 中的最小值。 

优化问题也可以表示为求目标函数最大值，即 max f(x)。但求最大值可以等价地

转化为最小值 min(- f(x))，所以在本文若没有特别说明，优化问题都指求目标函数的

最小值。 

对一个问题要进行优化求解，第一步就是要建立优化问题的数学模型，一个优

化问题的数学模型主要包括三个部分：目标函数、可行域（搜索空间）及优化的参

数所需要满足的约束条件。当一个问题没有约束条件时，就称这个优化问题为无约

束优化问题，否则称为约束优化问题。本文更多是处理无约束优化问题。 

优化问题的最小值可分局部最小值和全局最小值，它们的定义给出如下： 

定义 2.2：如果存在点 x*∈B，使得∀ x∈B 有 f (x* )≤ f (x)，其中 B⊂S⊆Rn，S

为目标函数限定的搜索空间，则点 x*∈S 称为在 B 内的局部最小点，f(x*)为局部最

小值。 

定义 2.3：如果存在点 x*∈S，对于∀x∈S, 有 f(x* )≤ f(x)，其中 S⊆Rn，S 为目标

函数限定的搜索空间，则点 x*∈S 是一个全局最小点， f(x*)为全局最小值。 

优化问题可分为函数优化问题和组合优化问题两大类，其中函数优化的对象是

一定区间内的连续变量，而组合优化的对象则是解空间的离散状态。前者优化问题

的解空间 S 是连续的，如一些称为 Benchmark 的典型问题及函数优化问题；后者的

解空间是离散状态的，如组合优化中的背包问题、装箱问题、Job-shop 和 Flow-shop

问题、集合覆盖问题、TSP 问题等。 

函数优化问题通常可以描述为：令 S 为 Rn 上的有界子集（即变量的定义域），

f:S R 为 n 维实值函数，所谓函数 f 在 S 域上全局最小化就是寻求点 x*∈S 使得 f(x*)

在 S 域上全局最小，即∀x∈S：f(x*)≤ f(x)。 
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组合优化问题通常可描述为：令Ω={s1,s2,…,sn}为所有状态构成的解空间，C(s)

为状态 si (i=1,2,…,n)对应的目标函数值，要求寻找最优解 s*，使得∀si∈Ω，C(s*)=min 

C(si)。组合优往往涉及排序、分类、筛选等问题，它是运筹学的一个重要分支。 

随着工程优化问题的日趋复杂，优化问题的目标函数的性态也变得越来越复杂，

通常是不连续、不可微、高度非线性的，没有明确的解析表达式，且具有多个峰值、

多目标的特征。因此，对优化问题的求解困难得多，一般的全局优化问题是 NP-hard

的，检验是否存在满足约束条件的可行解更是 NP-hard，对于一般情况下大规模的

NP-hard 问题，传统优化方法在电子计算机平台上都是很难解 

2.1.2 优化算法及其分类 

所谓优化算法，其实就是一种搜索过程或规则，它是基于某种思想和机制，通

过一定的途径或规则得到满足用户要求的优化解。对于优化算法分类从不同角度来

分，有不同分类方法。下面介绍两种分法：  

按优化算法发展历史分：传统优算法和现代优化算法。传统优算法主要根据目

标函数的解析式，得出求解目标函数的全局最小值，主要包括：单纯法、最速下降

法、牛顿法、共轭梯度法等等。现代优化算法主要是针对传统优化算法难以解决的

问题而开发设计出来的优化算法。传统优化依赖于目标函数的解析式，而很多目标

函数解析很复杂的，难以利用其导数等性质来求解其最优点，只是利用其目标函数

值。因此，现代优化算法主要是一些直接方法 [82] ，例如，模式搜索、Rosenbrock

算法、Powell 方法，尤其是近几十年来所出现的随机性智能优化算法 [2] ，例如，进

化算法、神经网络、群智能算法、模拟退火算法等等。粒子群优化算也属于现化优

化算法。 

按优化算法的求解机制来分：非智能优化算法和智能优化方法。非智能优化方

法主要指传统优化算法及现代优化方法中的一些直接方法。而智能优化算法主要是

通过模拟某些人类智能或自然现象或过程而发展起来的算法，这些算法具有人类智

能或自然生物社会现象的直观性，通过模拟这些现象来构造出一些优化算法，通常

称之为智能优化算法。这些算法包括：遗传算法、模拟退火算法、蚁群算法、神经

网络算法等等，本文研究的粒子群算法也是属于智能优化算法。 

按求解搜索的目标点来分：全局优化算法及局部优化算法 

2.1.3 局部优化算法 

求解局部最优解的算法叫局部优化算法。智能随机优化算法通常要求从解空间 S

一个起始点 x0∈S 开始，局部优化算法应当保证算法能够发现起始点 x0 所属一个子搜

索空间的局部最优解。 
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局部优算法，也称为局部搜索算法，指寻找初始点附近的最好可能解的算法。

该类算法利用梯度信息、特定问题的启发信息或简单地在邻域里随机寻找一个位置，

如果该试探位置比当前所处位置更好，则前进到该位置。局部搜索算法不能保证发

现最好解，它只能发现初始点领域内的最好解，也即局部最优解。 

这类算法实际更有用，因为他能找到目前位置领域中的局部最优点。提高局部

搜索的一个方法是简单地选择另一个随机点作为初始点再次开始搜索。然而，经过

多次试验后，发现更好解的可能性很小，尤其是在变量的个数即搜索空间的维度很

高的时候。 

2.1.4 全局优化算法 

求解全局最优解的算法叫全局优化算法。不考虑起始点 x0，算法能够发现搜索

空间 S 的全局最优解。这种算法往往包括两个步骤：全局步骤和局部步骤。这里局

部步骤通常是局部优化算法的运用，而全局步骤则被设计成确保算法将移向区域 Bi，

在区域 Bi 局部步骤能够找它的局部最小值。这些方法将被称为全局收敛算法，意味

着他们能够收敛到他们的起始点 x0 局部最小值，这些方法能够发现全局最小值，假

如给定的起始位置 x0 被选择是正确的。 

在大多数问题中，目标是发现最好的解。由于这一目标并不总是可以达到，发

现尽可能好的解也是可接受的。 

全局优化方法致力于发现问题的全局最好解。这通常是通过证明其遍历性，即，

保证任一状态出现概率不为 0。因此，在足够的时间内，算法能够争取最好解。虽然

这一性质很喜鼓舞人心，但只在无限的迭代进行搜索时才成立。 

另一个性质比能在无限时间内收敛到最优点更具有吸引力，那就是保证用较少

的目标函数计算次数找到满意的解。 

2.2 智能优化算法 

智能优化算法属于现代优化算法，这些算法主要是启发于人类智能、生物群体

的社会性或自然现象的规律。大多数智能优化算法包含随机性因素，因此也可归为

随机性的不确定性优化算法。智能优化算法在搜索空间进行随机性搜索时，受一些

启发式信息指导，因此智能优化算法称为启发式的随机搜索优化算法。随着人工智

能学科的发展，这类算法到目前为止产生很多种。比较典型的算法有：进化计算（遗

传算法、遗传规划、进化策略和进化规划）、群体算法、神经计算、模拟退火算法、

免疫算法、文化算法、DNA 计算及神经网络计算等，将来还会有不同类似算法产生。

下面简单介绍一些主要算法。 
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2.2.1 进化计算 

进化计算（Evolutionary Computation）主要指采用进化原理而得到的智能优化算

法。进化原理主要是指达尔文的适者生存原理  [83, 84] 。进化计算(Evolutionary 

Computation,EC)定义了一些模拟进化的方法，这些方法都是基于种群自然选择和随

机变异等生物进化机制的全局性概率搜索算法。目前进化计算领域存四种不同的方

法 [85] :遗传算法(Genetic Algorithms, GAs)、遗传规划 (Genetic Programming, 

GP)、进化策略(Evolutionary Strategies, ES)以及进化规划(Evolutionary 

Programming, EP)。 

1.遗传算法 

遗传算法是仿真生物遗传学和自然选择机理，通过人工方式所构造的一类搜索

算法，从某种程度上说遗传算法是对生物进化过程进行的数学方式仿真。霍兰德

(Holland)于 1975 年在他的著作《Adaptation in Natural and Artificial Systems》  

[3, 86] 中首次提出遗传算法，并主要由他和他的学生发展起来的。 

遗传算法类似于自然进化，通过作用于染色体上的基因寻找好的染色体来求解

问题。与自然界相似，遗传算法对求解问题的本身一无所知，它所需要的仅仅是对

算法所产生的每个染色体进行评价，并基于适应值来选择染色体，使适应性好的染

色体有更多的繁殖机会。在遗传算法中，通过随机方式产生若干个所求解问题的数

字编码，即染色体，形成初始群体；通过适应度函数给每个个体一个数值评价，淘

汰低适应度的个体，选择高适应度的个体参加遗传操作，经过遗传操作后的个体集

合形成下一代新的种群。对这个新种群进行下一轮进化。这就是遗传算法的基本原

理。遗传算法实质上是一个迭代计算过程，其实施的主要步骤包括编码、群体初始

化、遗传操作、解码、评价和终止判定六步。 

编码的主要任务是建立解空间与染色体空间一一对应关系。将问题结构变换为

位串形式，这种表示的过程叫做编码；相反地，将位串形式的编码表示变换为原问

题结构的过程叫做解码或译码。把位串形式的编码表示叫做染色体，有时也叫个体。

评价主要是量化染色体的适应能力，引入对问题中的每一个染色体都能进行度量的

函数，这个函数叫做适应度函数。通过适应度函数来决定染色体的优劣程度，它体

现了自然进化中的优胜劣汰原则。简单遗传算法的遗传操作主要有三种：选择、交

叉、变异。许多改进的遗传算法大量扩充了遗传操作，以达到更高的效率。 

2.遗传规划 

遗传规划(Genetic Programming, GP)的思想是由 Stanford 大学的 J.R.Koza 在
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20 世纪 90 年代初提出 [87, 88] 。遗传传规划是用字符串作为染色体去表达所研究的问

题，而且字符串的长度常常是固定的。然而，现实中的问题往往很复杂，有时不能

用简单的字符串表达问题的所有性质，为解决这个问题遗传规划应运而生。遗传规

划用广义的计算机程序形式表达问题，它的结构和大小都是可以变化的，从而可以

更灵活地表达复杂的事物性质。 

与遗传算法类似，遗传规划都是从随机产生的初始群体出发，用适应度衡量个

体的优劣，并采用复制、交换、突变等操作，经过一代一代的优胜劣汰，逐步得出

最优的数学表达式。不同的是，它们在问题的表达方式上。GA 用定长的字符串，而

GP 则是形式可变的计算机程序结构。 

3.进化策略 

进化策略最早是德国工业大学的 I.Rechenberg  和 H.P.Schwefe1 于 1964 年为

优化物体形状参数而提出[89]。早期的进化策略中，种群只有一个个体且只使用变异

操作，具体在每一个操作中，变异后的个体与其父代个体进行比较，从中选择最优

一个作为新一代个体，这就是所谓的(1+1)策略。它们所使用的变异算子主要是基于

正态分布的变异操作。如用传统的实型数表达问题，其表达形式如下: 

x(t) = x(t)+N(0,σ)                                                (2-2) 

式中 x(t)是用实数表示的第 t 代个体，N(0,σ)是独立的随机数，服从正态分布，

后者的数学期望为 0，标准差为σ。 

由于(1+1)策略难以收敛到最优解，且搜索效率相对较低。其改进的方法就是增

加种群内个体的数量，即(μ+1)进化策略。此时种群内含有μ个个体，随机抽取一个

个体进行变异，然后取代群体中最差的个体。为了进一步提高搜索效率，后来又提

出了(μ+λ)进化策略和(μ，λ)进化策略。(μ+λ)进化策略是根据种群内的μ个个体采

用变异和重组产生λ个个体，然后将这μ+λ个个体进行比较选择μ个体最优者；而(μ，

λ)进化策略则在新产生的λ(≥μ)个个体中比较最优者。 

进化策略也是一个反复迭代的过程，它从随机产生的初始群体出发，经过突变、

重组(交换)、选择等进化操作，改进群体的质量，逐渐得出最优解。 

4.进化规划 

20 世纪 60 年代中期，L.J.Fogel 等人为有限状态机的演化提出进化规划来求解

预测问题，其基本思想是源于对自然界中生物进化过程的模拟 [90] 。进化规划与进

化策略几乎同时出现，并平行发展。最早的进化策略只采用单个个体，而最早的进

化规划则是采用多个个体组成群体共同进化。90 年代，D.B.Fogel 又将进化规划扩

展到实数型的问题 [91] ，使其能用来求解实数空间中的优化问题，并在变异中引入
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正态分布技术。其表达形式为: 

( 1) ( ) ( ) (0,1)x t x t f x N+ = +                                        (2-3) 

式中 x(t)是用实数表示的第 t 代个体； N(0,1)是独立的随机数，服从(0,1)标准

正态分布，f(x)是 x 的适应度。 

进化规划的个体表示同进化策略一样，不同之处在于它不用杂交算子，变异与

选择方式与进化策略不同。 

2.2.2 群智能算法 

群智能算法主要灵感于生物群体的社会行为而开发出来的智能优化算法。群智

能作为一种新兴的演化计算技术已成为越来越多研究者的关注焦点。群智能的群体

指的是[92, 93]  “一组相互之间可以进行直接通信或者间接通信（通过改变局部环境）

的主体，这组主体能够合作进行分布式的问题求解”，而群智能则是指“无智能的主

体通过合作表现出智能行为的特性”。群智能在没有集中控制且不提供全局模型的前

提下，为寻找复杂的分布式问题求解提供了基础。目前，群智能研究领域主要有两

种算法：蚁群算法、粒子群算法。而粒子群算法正是本文所研究内容，将下一节介

绍，这里对蚁群算法作一个简介。 

蚁群算法灵感于蚂蚁群体的社会行为特征。蚂蚁之所以被称为社会性昆虫，是

因为它具备组成社会的三个要素：有组织、有分工，还有相互通信和信息的传递。

生物学家和仿生学家发现，蚁群在寻找食物时，蚂蚁倾向于跟随信息素浓度高的轨

迹。这些轨迹是由觅食的个体在行进过程中留下的，以指导其他个体朝相同食物源

方向前进。被访问得越多的地方，其信息素的浓度就越高。由于蚂蚁在寻找食物源

和返回巢穴时的访问，邻近巢穴的道路上聚集了浓度更高的信息素。 

从蚂蚁群体寻找最短路径的觅食行为中受到启发，意大利学者 Dorigo 等人 1991

年提出了一种模拟自然界蚁群行为的优化算法⎯人工蚁群算法，简称蚁群算法

(ACO)，并且成功用于求解组合优 TSP 问题 [91, 94, 95] 。蚁群算法对搜索空间的“了解”

机制主要包括三个方面：（1）蚂蚁的记忆；（2）蚂蚁利用信息素进行相互通信；（3）

蚂蚁的集群活动。基本蚁群算法模型由下面三个公式描述： 

/k
ij ij ij ij ij

j A

p α β α βτ η τ η
∈

= ∑                                                (2-4) 

1
( 1) * ( )

m
k

ij ij ij
k

n nτ ρ τ τ
=

+ = + Δ∑                                         (2-5) 

k
ij

k

Q
L

τΔ =
∑

  如果第 k个蚂蚁经过了由 i到 j的路径 

在上述三式中：m 为蚂蚁个数；n 为迭代次数；i 为蚂蚁所在位置；j 为蚂蚁可

以到达的位置；A 为蚂蚁可以到达位置的集合；ηij为启发性信息，这里为由 i 到 j 的
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路径的能见度，即 1/dij；Lk为目标函数，这里为两点间欧氏距离；τij由 i 到 j 的路径

的信息素强度；Δτk
ij为蚂蚁 k 由 i 到 j 的路径上留下的信息素数量；α为路径权；β为

启发式信息的权；ρ为路径上信息数量的蒸发系数；Q 为信息素质量系数；为蚂蚁 k

从位置 i 移到位置 j 的转移概率。 

2.2.3 其他智能优化算法 

智能优化算法主要来源人体或生物群体的生理特点或社会行为特点，通过模型

化现有生理研究和社会研究的成果而灵感产生的一些优化算法。除了前面两类智能

优化算法，实际还包括其他不同的智能优算法，其中主要有模拟退火算法、禁止忌

算法和神经网络算法，还有人工免疫算法、文化算法、DNA 计算等等。 

免疫算法 [4] ：免疫算法引入免疫算子(Immune Operator)。免疫算法在实际操

作过程中，首先对所求解的问题(这里视为抗原，Antigen)进行具体分析，从中提出

最基本的特征信息(即疫苗，Vaccine)；其次，对此特征信息进行处理，以将其转化

为求解问题的一种方案(根据该方案而得到的各种解的集合统称为基于上述疫苗所

产生的抗体，Antibody)；最后，将此方案以适当形式转化成免疫算子以实施具体的

操作。这里需要说明的是，待求解问题的特征信息往往不止一个，也就是说针对某

一特定的抗原所能提取出的疫苗也可能不止一种，那么在接种疫苗过程中可以随机

地选取一种疫苗进行注射，也可以将多个疫苗按照一定的逻辑关系进行组合后再给

予注射。所以，免疫算法主要是提取疫苗、接种疫苗和免疫选择来完成。前者提高

适用度，后者则为了防止群体的退化。免疫算法也应用于典型的组优合化问题—TSP

问题 [96] 。 

模拟退火算法：模拟退火算法来源于固体退火原理，将固体加温至充分高，再

让其徐徐冷却，加温时，固体内部粒子随温升变为无序状，内能增大，而徐徐冷却

时粒子渐趋有序，在每个温度都达到平衡态，最后在常温时达到基态，内能减为最

小。根据 Metropolis 准则，粒子在温度 T 时趋于平衡的概率为 E-ΔE/(kT)，其中 E

为温度 T 时的内能，ΔE 为其改变量，k 为 Boltzmann 常数。用固体退火模拟组合优

化问题，将内能 E 模拟为目标函数值 f，温度 T 演化成控制参数 t，即得到解组合优

化问题的模拟退火算法：由初始解 i 和控制参数初值 t 开始，对当前解重复“产生新

解→计算目标函数差→接受或舍弃”的迭代，并逐步衰减 t 值。当算法终止时，当前

解为所得近似最优解，这是基于蒙特卡罗迭代求解法的一种启发式随机搜索过程。

退火过程由冷却进度表(Cooling Schedule)控制，包括控制参数的初值 t 及其衰减因子

Δt、每个 t 值的迭代次数 L 和停止条件 S。模拟退火算法与初始值无关，算法求得的

解与初始解状态 S(是算法迭代的起点)无关；模拟退火算法具有渐近收敛性，已在理
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论上被证明是一种以概率 l 收敛于全局最优解的全局优化算法；模拟退火算法具有并

行性。 

神经网络是在人工智能领域中研究最早的智能行为。在几十年发展过程中，神

经网络产生了许多模型，其中递归神经网络中 Hopifield 模型能够用于优化计算，最

早是用于组合优化问题−−TSP 问题 [97] 。 

文化算法：文化是一个将个体人的以往经验保存于其中的知识库，新的个体人

可以在知识库中学到他没有直接经历的经验知识，没有这些信息,那么个体适应

环境的唯一方法就是通过实验和犯错误来获取经验。受到这些想法启发，

Reynolds于1994年基于文化系统的进化模型提出文化算法(Cultural Algorithm, CA)  

[98] 。文化算法是一种基于种群的多进化过程的计算模型,为进化搜索机制和知识存

储的结合提供了一个构架。从进化角度看，任何一种符合文化算法要求的进化算法

都可以嵌入文化算法框架中作为种群空间的一个进化过程。目前文化算法已应用于

资源调度、函数优化、欺骗探测、数据挖掘、遗传规划、动态环境建模等领域。而

国内刚刚开始关注文化算法的研究。 

DNA 计算：DNA 计算的创始人是美国南加州大学的莱昂那多•阿德莱曼教授，

他于 1994 年利用 DNA 计算方法解决了一个著名的数学难题“七顶点哈密尔顿路

径” [99] 。最近，科学家们开始利用 DNA 计算来创造生物计算机，放在人体或生物

体上工作，其计算结果可通过荧光蛋白的活动来读取。DNA 计算是利用 DNA 双螺

旋结构和碱基互补配对规律进行信息编码，将要运算的对象映射成 DNA 分子链，通

过生物酶的作用，生成各种数据池，再按照一定的规则将原始问题的数据运算高度

并行地映射成 DNA 分子链的可控性的生化反应过程。最后，利用分子生物学技术（如

聚合链反应 PCR、超声波降解、亲和分析、克隆、诱变、分子纯化、电泳、磁珠分

离等）检测所需要的运算结果。 

2.3 粒子群优化算法（PSO） 

2.3.1 粒子群算法的基本形式 

在 PSO 算法中，许多简单实体—粒子—都放在问题的搜索空间里，每一个粒子

位置的目标函数值都被评价。每个粒子根据历史所处的最优位置和整个群体全优位

置，带着一些随机扰动决定下一步的移动。最终，粒子群作为一个整体，象一个鸟

群合作寻觅食物，很有可能靠向目标函数最优点移动。 

粒子群算法（PSO）是一种基于迭代模式的优化算法，最初被用于连续空间的

优化。在连续空间坐标系中，粒子群算法的数学描述如下 [100] ： 

一个由 m 个粒子（particle）组成的群体在 D 维搜索空间中以一定速度飞行，每
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个粒子在搜索时，考虑到了自己搜索到的历史最好点和群体内（或邻域内）其他粒

子的历史最好点，在此基础上变化位置（位置也就是解）。粒子群的第 i粒子是由三

个 D 维向量组成，其三部分分别为： 

目前位置： 1 2( , ,..., )i i i iDx x x x= ； 

历史最优位置： 1 2( , ,..., )i i i iDp p p p= ； 

速度： 1 2( , ,..., )i i i iDv v v v= ； 

这里 i=1, 2, …, n。目前位置被看作描述空间点的一套坐标，在算法每一次迭代

中，目前位置 ix 作为问题解被评价。如果目前位置好于历史最优位置 ip ，那么目标

位置的坐标就存在第二个向量 ip 。另外，整个粒子群中迄今为止搜索到的最好位置

记为：                 。 

对于每一个粒子，其第 d 维（1≤d≤D）根据如下等式变化： 

1 2rand() ( ) rand() ( )id id id id gd idv v c p x c p x= + ⋅ ⋅ − + ⋅ ⋅ −                       (2-6) 

id id idx x v= +                                                      (2-7) 

其中加速常数 1c 和 2c 是两个非负值，这两个常数使粒子具有自我总结和向群体

中优秀个体学习的能力，从而向自己的历史最优点以及群体内或领域内的全局最优

点靠近。c1和 c2 通通常等于 2。rand( )是在范围[0，1]内取值的随机函数。Vmax是常

数，限制了速度的最大值，由用户设定。粒子的速度被限制在一个范围[-Vmax，Vmax]

内，即在速度更新公式执行后，有： 

if vid<-Vmax  then  vid=-Vmax ;                                       (2-8) 

if vid> Vmax    then  vid=Vmax ;                                       (2-9) 

当把群体内所有粒子都作为邻域成员时，得到 PSO 的全局版本；当群体内部分

成员组成邻域时得到 PSO 的局部版本。局部版本中，一般有两种方式组成邻域，一

种是索引号相临的粒子组成邻域，另一种是位置相临的粒子组成邻域。粒子群优化

算法的邻域定义策略称为粒子群的拓扑结构。本文主要是研究全局版本。 

2.3.2 粒子群算法的基本流程 

基本粒子群算法流程如下: 

Step1.初始化:在问题空间的 D 维中随机产生粒子的位置与速度； 

Step2.评价粒子:对每一个粒子，评价 D 维优化函数的适用值； 

Step3.更新最优:1).比较粒子适用值与它的个体最优值 pbest，如果优于 pbest,

则将其 pbest 位置就是当前粒子位置。2).比较粒子适用值与群体全体最优值

gbest，如果目前值好于 gbest, 则设置 gbest 位置就当前粒子位置 

Step4.更新粒子：按照式(2.6)和(2.7)改变粒子的速度和位置 

1 2( , ,..., )g g g gDp p p p=
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Step5.停止条件：循环回到步骤 Step2,直到终止条件满足，通常是满足好适用

值和最大的迭代代数。 

 

对应以上的算法流程，其粒子群算法的基本框架如图 2-1。 

2.3.3 标准粒子群算法 

为了进一步提高算法的性能，Y.Shi 和 R.Eberhart 在 1998 年的论文中将惯性权

重ω引入 [101] ，将速度更新方程修改为： 

1 2rand() ( ) rand() ( )id id id id gd idv v c p x c p xω= ⋅ + ⋅ ⋅ − + ⋅ ⋅ −                   (2-10) 

ω为惯性权重，它决定了粒子先前速度对当前速度的影响程度，从而起到平衡

算法全局搜索和局部搜索能力的作用。文献[101] 通过仿真得了权重应该是[0.9,1.2]

范围的值,优化性能具有较好。文献[101, 102] 指出了权重ω的自适应策略，即随着迭代

的进行，线性减少权重ω的值。这种策略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，然后收敛能力逐渐增强，使算法在可能的最优解周围精细搜索。

这是目前使用最广泛的标准 PSO 算法(Standard Particle Swarm Optimization),本

论文所指 PSO 算法都为这种标准 PSO 算法。 

这里需要引入最大权重 wmax,最小权重 wmin,tmax为运行为最大迭代代数，则权重

w 随着迭代运行代数 t 而线性减少为:  

开始

初始化 

评 价 粒

更 新 粒

结束

停止条件

Yes 

No 

图 2-1  粒子群算法的基本框架 

更 新 最
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                                       (2-10) 

文献[101] 通过实验指出当权重为 1.4 到 0.4 线性变化，优化的效果较好。然而,

搜索过程是一个非线性的复杂过程,惯性权重线性过渡的方法并不能正确反映真实

的搜索过程。 

2.3.4 粒子群算法的控制参数 

1.惯性权重ω  

对于粒子群算法的权重ω解释上节作了简述，这里再作一点详细阐述。原始粒

子群算法分为三部分: idv 、 1 rand() ( )id idc p x⋅ ⋅ − 和 2 rand() ( )gd idc p x⋅ ⋅ − 。没有第一部分

idv ，相当于是局部搜索算法（local search aglorthm）；没有第一部分，所有粒子群很

容易趋向于同一样位置。只有当全局最优解刚好在初始的搜索空间，会有更大的机

会使 PSO 找到最终解。因此，最后的解严重依赖于初始种群，所以没有第一部分，

算法很可能是展示局部搜索能力。另一方面，如果增强第一部分 idv ，则粒子就会扩

展搜索空间的能力，也就是有能力扩展新的搜索区域。所以，如果增强第一部分 idv ，

则算法的全局搜索能就增强。局部搜索能力和全局搜索能力都有利于解决一些种类

的问题。因此，算法的全局搜索与局部搜索必须存在一个平衡。对不同问题存在不

同的平衡力,而惯性权重ω的引入起到一个平衡局部搜索能力和全局搜索能力的作

用。从试验的效果来说，当权重固定值的范围是[0.9，1.2]时，优化会得到一个好

的结果，能更好地找到全局最优解。 

从试验中可以看到，大的惯性权重对初始解有更少依赖性，PSO 算法对探索新的

区域有更强的能力。权重 w 起到平衡全局搜索与局部搜索能力的功能。一个大的惯

性权重有利于全局探测能力（搜索新的区域），而一个小的惯性倾向于局部探索，精

细搜索目前的小区域 [8] 。对于任何优化搜索算法，一个好的思想早期具有更强的探

测能力（全局搜能力），能够发现好的解种。晚期需要更强的探索能力（局部搜索能

力）去搜索局部好的解区域。因此，权重 w 是一个随时间递减函数而不是一个固定

不变的值。开始赋给大值，而后线性减少到一定值，一个好的递减值范围是从 1.4

到 0.4。文献
[102]

所做的实验再一次说明采用权重 w 线性递的 PSO 算法，其性能得到

很大的提高且能获得更好结果。 

2.群体规模m 

显然 m 越大，相互协同搜索的粒子就越多，更能发挥 PSO 的搜索能力。然而群

体过大，需要计算的时间大幅增加。有文献反应，群体增长到一定数量，再增加对

max max min
max

( )tw w w w
t

= − −
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搜索算法能力并没多大增加。如果 m=1,PSO 算法就是个体搜索技术，没有全局信息

可用，显然很容易陷入局部最优。当 m 很大时，PSO 算法全局优化能加强，不仅搜

索时间增加长，而且收敛全局最优点的速度将非常慢。目前，在更多的文献中，这

个参数取值为 20。 

3.学习因子:c1和c2 

在PSO算法中，学习因子是控制粒子向自我历史经验和群体最优个体学习的因

子，从而控制向群体内或邻域内最优点靠近。与权重w作用类似，学习因子也能起到

平衡局部搜索与全局探索能力，只不过学习因子值越大，越有利于算法收敛，增加

局搜索能力，这与权重刚好相反。cl和c2通常等于2，不过在文献[18, 20] 中也有其他的

取值。但是一般c1等于c2，并且范围在0和4之间。在PSO算法的理论分析中，对权重

与学习因子取值作了比较深入研究 [20] ，其取值大小与权重有关联。分析结果基本

与相关文献采用的取值基本一致。文献[22] 利用试验也对权重与学习因子参数作了详

细分析，得到结果与理论分析结果基本一致。 

4.最大速度vmax 

最大速度vmax决定粒子在一次迭代中最大的移动距离。vmax若较大，探索能力增强，

但是粒子容易飞过最好解。vmax较小时，开发能力增强，但是容易陷入局部最优。有

分析和实验表明，设定vmax的值可以通过惯性权重的调整来实现。但现在的实验基本

上对vmax进行初始设定以后固定不变，一般将vmax设定为每维变量的取值范围，而不必

细致地选择与调节。 

5.停止准则 

一般使用最大迭代次数或可以接受的满意解作为停止准则。 

6.拓扑结构 

对于拓扑结构，PSO 算法创始者最早就对此进行了研究。提出几中不同结构模型：

其全局模型、环形模型和局部模型。全局模型 PSO 将整个群体作为粒子的邻域，速

度快，不过有时会陷入局部最优；局部模型 PSO 将索引号相近或者位置相近的个体

作为粒子的邻域，收敛速度慢一点，不过很难陷入局部最优。在实际应用中，可以

先用全局 PSO 找到大致的结果，再用局部 PSO 进行搜索。本文所采用模型是全局模

型。 

7.粒子空间的初始化 

与其化智能随机搜索算法一样，PSO较好地选择粒子的初始化空间，将大大缩短
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收敛时间。但真正要较好选择初始化却是问题依赖的，而真正随机搜索算法与问题

无关。所以更为合理的初始化是使初始的结果完全随机性的。例如，对粒子的位置

初始应该让每粒子在整个搜索空间按均匀分布取样，这才是较为合理。 

参数选择是算法一个很重的问题，参数选择是否恰当直接影响算法的性能。对

参数选择其实是问题依赖性的，对参数分析也是PSO算法分析研究一个方向，不少文

献对算法作过实验或理论分析 [20, 29, 103] 。 

2.3.5 粒子群算法与进化算法比较 

不象遗传算法、进化编程和进化策略，PSO 没有应用选择操作 [102] 。正是速度

按照它自己最好位置和同伴的最好位置更新，粒子带着更新速度飞行。PSO 只是一种

智能优化算法，并不使用“适者生存”原理。PSO 一定程度上与进化编程相似，也

与文化算法相关，速度添加到当前位置，有如进化编程的变异操作。PSO 的“变异”

是受粒子自的“飞行”经验和群体“飞行”经验影响。换句说，PSO 是带有“感知”

执行“变异”。而进化算法不同于 PSO 算法，进化计算的工作原理是对搜索空间进行

一群候选解搜索。通过在候选解之间合作与竟争，当运用到复杂优化问题时，这些

技术常能更快地发现最优点。最普通使用这种基于群体进化计算技术是来自于自然

界进化规律的启发式算法。四个有名的例子是遗传算法、进化编程、进化策略和遗

传编程。不同于进化计算，粒子群算法(PSO)启发于社会行为的仿真。在文献[104] 与

五种进化算法作为了比较，五种进化算法分别是：遗传算法、蚁群算法、蛙跳算法、

Menic 算法。这里主要比较 PSO 算法与遗传算法及蚁群算法。比较其与遗传算法及蚁

群算法的异同点 [105] 。 

1.PSO算法与遗传算法比较 
[8] 

 

在 PSO 中，一个粒子有如于 GA 中的一个成员（染色体）。一个粒子代表求解

问题的候选解。GA 中有选择、交叉和变异操作算子，而 PSO 并没有这些操作算子。  

PSO算法和GA算法的相同点: 

(1).都属于仿生算法。PSO算法主要模拟鸟类觅食、人类认知等社会行为而提出；

GA算法主要借用生物进化中“适者生存”的规律。 

(2).都属于全局优化方法。两种算法都是在解空间中随机产生初始种群，因而算

法在全局的解空间进行搜索，且将搜索重点集中在性能高的部分。 

(3).都属于随机搜索算法。PSO算法在认知项和社会项前都加有随机数；而GA算

法的遗传操作均属随机操作。 

(4).都隐含并行性。搜索过程是从问题解的一个集合开始的，而不是从单个个体

开始，具有隐含并行搜索特性，从而减小了陷入局部极小的可能性。 
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(5).对高维复杂问题，往往会遇到早熟收敛和收敛性能差的缺点，都无法保证收

敛到最优点。 

PSO算法和GA算法不同点 

(1).PSO算法有记忆，所有粒子对好的解作为知识保存；而在GA算法中，以前的

知识随着种群的改变而被破坏。 

(2).PSO算法中的粒子仅仅通过当前搜索到最优点进行共享信息，所以很大程度

上这是一种单项信息共享机制。而在GA算法中，染色体之间相互共享信息，使得整

个种群都向最优区域移动。 

(3).GA算法的编码技术和遗传操作比较复杂，而PSO算法相对于GA算法，不需要

编码，没有交叉和变异操作，粒子只是通过内部速度进行更新，因此原理更简单、

参数更少、实现更容易。 

(4).在收敛性方面，GA算法己经有了较成熟的收敛性分析方法，并且可对收敛速

度进行估计；而PSO算法这方面的研究还比较薄弱。尽管已经有简化、确定性版本的

收敛性分析，但将确定性向随机性的转化尚需进一步研究。 

(5).在应用方面，PSO算法主要应用于连续问题，包括神经网络训练和函数优化

等，而GA算法除了连续问题之外，还可应用于离散问题，比如TSP问题、工作车间调

度等。 

2.粒子群算法与蚁群算法(ACO)比较 

PSO算法和ACO算法都是群体智能算法，为更清楚地认识PSO算法和ACO算法，下

面对两者也做简单比较。 

PSO算法和ACO算法的相同点: 

(1).都属于仿生算法。PSO算法和ACO算法主要模拟觅食、人类认知等社会行为

而提出。 

(2).都属于全局优化方法。算法在全局的解空间进行搜索，且将搜索重点集中

在性能高的部分。 

(3).都属于随机搜索算法。 

(4).都有记忆，好的解的知识在所有粒子中都被保存。 

(5).隐含并行性。搜索过程是从问题解的一个集合开始的，而不是从单个个体

开始，具有隐含并行搜索特性，从而减小了陷入局部极小的可能性。并且由于这种

并行性，易在并行计算机上实现，以提高算法性能和效率。 

(6).对高维复杂问题，往往会遇到早熟收敛和收敛性能差的缺点，都无法保证

收敛到最优点。 
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PSO算法和ACO算法不同点: 

(1).PSO算法的粒子通过当前搜索到的最优点进行共享信息，所以很大程度上这

是一种单项信息共享机制。而在ACO算法中，每个个体只能感知局部的信息，不能直

接使用全局信息。 

(2).与ACO算法操作比较，PSO算法技术简单，其粒子只是通过内部速度进行更

新，因此原理更简单、参数更少、实现更容易。 

(3).在收敛性方面，ACO算法己经有了较成熟的收敛性分析方法，并且可对收敛

速度进行估计；而PSO算法这方面的研究还比较薄弱。 

(4).在应用方面，PSO算法主要应用于连续问题，包括神经网络训练和函数优化

等，而全局ACO算法除了连续问题之外，还可应用于离散问题，比如TSP问题、工作

车间调度等。 
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第三章 标准粒子群算法的分析 

3.1 引言 

粒子群算法（PSO）的理论分析主要回答的问题是：“算法是否最终能够收敛？

是否真正收敛到问题的全局最优解？”这样的问题通常并不容易回答。因为，粒子

群优化算法是随机性、带有启发式的算法，并且群体的粒子之间是相互作用的，其

粒子运行轨迹很复杂。从纯理论的观点来看，随机性算法如果能以概率 1 收敛就是

令人满意的。从工程实际的应用上讲，收敛的速度以及解的有效性和稳定性则更为

重要。但深入的理论分析和研究能为算法在工程实际应用中的参数选择、解的表达

式构造以及算法改进提供重要依据。 

PSO 算法虽然提出只有十来年，对其的研究主要集中算法效率的改进及其应用

研究，而算法理论性分析相对偏少，尤其是对算法的收敛性研究目前并不完善 

[106-109] ，其研究方法主要是在简化系统条件下利用线性系统理论分析单个粒子的收

敛性问题。但算法的随机性及其动态性如何影响算法运行的轨迹，在算法中如何起

作用，却很少有文献分析。 

本章在已有的分析理论[18] 基础上，考虑算法随机性及最优点粒子更新的条件，

对 PSO 算法作进一步地深入分析，丰富 PSO 算法的理论，有利于算法的改进。本章

主要是针对标准 PSO 算法进行分析。 

3.2 PSO 算法的分析方法 

PSO 算法的理论分析存在两个角度的分析方法 [24] 。一种是分析单个粒子运动

轨迹，其方法主要是对单个粒子的飞行轨迹建立系统模型，考察单个粒子的动态变

化状态。单个粒子的行为过程在一定程度上反映了群体的变化趋势，但这种分析方

法忽略群体之间相互合作的因素，难以考虑随机性因素。另一种对整个群体的行为

研究，分析群体一般性的搜索过程，建立合理的数学模型，讨论算法的收敛性。整

体行为研究主要是采用随机过程模型，分析粒子群体随机状态变化。但这种方法很

难建立随机过程模型。 

对于单个粒子运动轨迹的分析，为了获得数学上的研究模型，PSO 理论分析方

法常常做一些简化的假定：孤立的单个个体、搜索停止（即，没有更好的解发现）

并且缺少随机性。因此，最后的数学模型是近似的，并且需要试验验证。 

1998 年，Ender Ozcan 和 C.K.Mohan 第一个对 PSO 算法作理论分析，其分析方

法在前面的简化模型上进行 [15, 110] ：单个粒子的行为、独立、一维，没有随机性，

并且没有进化。粒子个体最优( ip )和群体最优位置( gp )被假定为一致。没有权重ω，
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也没速度限制。文献[15] 扩展了类似的工作，多个多维粒子被覆盖， ip 和 gp 也没有

要求一致。 

文献[33, 111, 112] 运用同样的假定：一个粒子，一维，确定性行为。在这种条件下，

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被

确定的[39-41]。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，这种模型能建议哪个参数设置能够保证收敛。 

文献[18] 也研究了粒子的简化模型：单维粒子、随机缺失及最优点静止。权重被

包在模型中，考虑动态系统的特征值。其目的确定怎么设置系数能保证系统是稳定

的。文献 [16] 在简化算法的模型上对单个粒子建立一个差分动态方程，分析了参数

与单个粒子收敛关系。文献 [20] 建立单个粒子的差分方程，在收敛条件下分析参数

的选择范围。 

3.3 粒子运动轨迹分析的结论 

Fan van den Bergh 在标准 PSO 系统的简化模型[36] 中，利用线性系统理论分析

了粒子的收敛性，并得到粒子轨迹的显式表达式，并且粒子会收敛到一个固定点，

即群体最优点与个体最优点的加权和。根据文献[36]的思想，这节利用位置分析和

速度分析两种方法推导粒子的轨迹。  

3.3.1 位置分析方法 

为了叙述方便，对标准 PSO 算法的两个更新方程重新列出如下： 

1 2rand() ( ) rand() ( )id id id id gd idv v c p x c p xω= ⋅ + ⋅ ⋅ − + ⋅ ⋅ −                 (3-1) 

                                              (3-2) 

两个基本式子主要用于 D 维空间 n 个粒子的表达。因简化算法的条件，不失一

般性，把两个下标 d 和 i 去掉。粒子轨迹的分析对不同粒子、在不同维数里是一样的，

所以不考虑粒子下标 i 和维数下标 d。粒子的轨迹将在离散时间步骤中考虑，所以 idv

和 idx 可以表示为 ( )v t 和 ( )x t ，表示是粒子在时间步 t 时的速度与位置，并且标准 PSO

算法还有下式更新公式： 

 

                                    (3-3) 

现假设 1 1 ()c randφ = ⋅ ， 2 2 ()c randφ = ⋅ ， 1 2φ φ φ= + ，如果 p，pg，φ1和φ2保持固定

的值，则由(3-1)式和(3-2)式消去速度相关项可以得到(3-4)式： 

                     (3-4) 

(3-4)式的齐次矩阵形式为： 

 

1 2( 1) (1 ) ( ) ( 1) gx t w x t w x t p pφ φ φ+ = + − ⋅ − ⋅ − + ⋅ + ⋅

  ( ( )) ( ),     ( ) 
  ( ) ( ),        g g

If f x t f p then p x t
If f p f p then p p

< =
< =

id id idx x v= +
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                                             (3-5) 

 

 

其中 

 

(3-5)式中系数矩阵 A 的特征多项式为： 

                                      (3-6) 

方程（3-6）存在三个特征根，除 1λ = 外，另两个根为： 

 

                                      (3-7) 

 

                                     (3-8) 

由此（3-4）式可以写成 

                                              (3-9) 

这里 k1，k2和 k3 是常数，由系统的初始条件决定。三个常数的确定需要三个方

程，但根据(3-4)式，只要给定 x0，x1 就能算出 x2。实际上只要给定初始粒子位置 x0

和初始速度 v0。由三个初始条件，根据(3-9)式推出下列公式： 

 

                                          (3-10) 

 
解方程组(3-10)式，再根据(3-7)和(3-８)两式，可推得： 

1 2
1

1 2

gp p
k

φ φ
φ φ
+

=
+

                                                  (3-11) 

1 0 1 2
2

( )
( 1)

x x x xk α
γ β
− + −

=
−

                                            (3-12) 

1 0 1 2
3

( )
( 1)

x x x xk α
γ β
− + −

=
−

                                            (3-13) 

由(3-9)可知，x(t)要收敛，必须是α，β的绝对值小 1，而其值由(3-7)和(3-8)两式

决定。因此得到，如果 max(||α||，||β||)<1，则粒子的位置 x(t)按下式收敛： 

lim ( ) (1 ) gt
x t a p ap

→∞
= − +                                             (3-14) 

这里 1

1 2

a φ
φ φ

=
+

，所以 a∈[0 , 1]。 

( 1) ( )
( ) ( 1)
1 1

x t x t
x t A x t
+⎡ ⎤ ⎡ ⎤

⎢ ⎥ ⎢ ⎥= ⋅ −⎢ ⎥ ⎢ ⎥
⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎣ ⎦ ⎣ ⎦

1 21
1 0 0
0 0 1

gw w p p
A

φ φ φ+ − − +⎡ ⎤
⎢ ⎥= ⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

21 (1 ) 4
2

w w wφ φ
β

+ − − + − −
=

21 (1 ) 4
2

w w wφ φ
α

+ − + + − −
=

0 1

1 2
2 2

2 3

1 1 1
1
1

x k
x k
x k

α β
α β

⎡ ⎤ ⎡ ⎤⎛ ⎞
⎜ ⎟⎢ ⎥ ⎢ ⎥= ⋅⎜ ⎟⎢ ⎥ ⎢ ⎥
⎜ ⎟⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎝ ⎠ ⎣ ⎦⎣ ⎦

2( 1)( (1 ) ) 0w wλ λ φ λ− − + − + =

1 2 3( ) t tx t k k kα β= + +



中南大学博士论文                                         第三章 标准 PSO 算法的分析 

30 

(3-14)式成立的条件是 max(||α||，||β||)<1 得到满足。根据 max(||α||，||β||)<1，可

以计算参数ω，φ1，φ2 需要满足什么关系才能保证(3-14)式成立，即粒子的轨迹收敛。

计算过程如下： 

根据(3-7)和(3-8)两式，当 2(1 ) 4ω φ ω+ − < 时，α，β是一个复数；当 2(1 ) 4ω φ ω+ − ≥

时，α，β是一个实数。 

(1).当 2(1 ) 4w wφ+ − < 时，α，β是一个复数，则： 

 
 

当ω<1，且 2(1 ) 4ω φ ω+ − < 时，则(3-14)式成立， 

所以，当
2

1
(1 ) 4
ω

ω φ ω

<⎧
⎨

+ − <⎩
成立时，粒子的轨迹收敛。 

(2).当 2(1 ) 4ω φ ω+ − ≥ 时，α，β是一个实数，则： 

根据(3-7)和(3-８)两式，可以得到， 

当 1+ω-φ>0 时，||α||>||β||； 

当 1+ω-φ≤0 时，||α||≤||β||。 

(a).当 1+ω-φ>0 时，||α||>||β||，则||α||<1，系统收敛。而||α||<1，根据(3-7)和(3-８)

两式得到： 

 

 

推得：φ>0 

所以，条件总可以得到满足。因此，当
2

0
1 0
(1 ) 4

φ
ω φ

ω φ ω

⎧ >
⎪ + − >⎨
⎪ + − ≥⎩

成立时，粒子的轨迹收

敛。 

(b).当 1+ω-φ<0 时，||α||≤||β||，即||β||<1，系统收敛。而||β||<1，根据(3-7)式得到： 

 

 

推得： 

 

 

这个式子与文献
[18]
的 89 页结果(3-21)式一致。 

21 (1 ) 4
0 1

2
ω φ ω φ ω+ − + + − −

< <

2 21|| || || || (1 ) 4 (1 )
2

α β ω φ ω ω φ

ω

= = + − + − + −

=

21 (1 ) 4
0 | | 1

2
ω φ ω φ ω+ − − + − −

< <

1 1
2

ω φ> −
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因此，当
2

1 1
2

1 0
(1 ) 4

ω φ

ω φ

ω φ ω

⎧ > −⎪
⎪
+ − <⎨

⎪ + − ≥⎪
⎩

成立时，粒子的轨迹收敛。 

根据上面的推导，粒子群的轨迹收敛条件为(3-15)、(3-16)和(3-17)式，即粒子轨

迹收敛的条件如下： 

 

                                                 (3-15) 

或 

 

 

                                                (3-16) 

或 

 

 

                                                (3-17) 

对于 2(1 ) 4ω φ ω+ − = 式，其解为： 

1 2ω φ φ= + ± ，对于 1 2ω φ φ= + − ，其曲线如图 3-1，结合直线         和 

直线1 0ω φ+ − = ,三条线组合图 3-1。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

图 3-1  参数权重 w与量φ之间的关系图 

从上面的分析并结合图 3-1 来看：当 0<ω<1，0<φ<4 时，收敛参数范围为：
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0

0.1

0.2

0.3
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权
重

w
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w=0.5φ-1

2

1
(1 ) 4
ω

ω φ ω

<⎧
⎨

+ − <⎩

1
2

2

1
1 0
(1 ) 4

ω φ
ω φ

ω φ ω

> −⎧
⎪ + − <⎨
⎪ + − ≥⎩

2

0
1 0
(1 ) 4

φ
ω φ

ω φ ω

⎧ >
⎪ + − >⎨
⎪ + − ≥⎩

1 1
2

ω φ= −
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1 1
2

ω φ> − 。所以，当不考虑随机性且个体最优点和群体全局点为常数时，PSO 算法

收敛条件： 

 

                               

(3-18) 

 

3.3.2 速度分析方法 

同样，假设 1 1 ()c randφ = ⋅ ， 2 2 ()c randφ = ⋅ ， 1 2φ φ φ= + ，如果 p，pg，φ1和φ2保持

不变的值，则由（3-1）式和（3-2）式消去速度相关项可以得到下式： 

                                (3-19) 

(3-19)式中系数矩阵的特征多项式为： 

2 (1 ) 0w wλ ϕ λ− + − + =                                            (3-20) 

方程（3-20）中存在两个特征根 2 3,λ λ 与(3-7)式的结果一样，即有： 

 

 

 

 

由此可以得到： 

1 2( ) t tv t q qα β= +                                                 (3-21) 

根据(3-21)式，速度 ( )v t 收敛条件是max( , ) 1α β ≤ 。而上节推导保证粒子轨

迹收敛的条件也是max( , ) 1α β ≤ 。因此，粒子轨迹收敛分析的结果与粒子速度收

敛分析的结果是等价的，速度收敛条件也是(3-18)式。但速度收敛形式为： 

 

上式意味速度 ( )v t 收敛于 0。 

下面对粒子运行过程作一个仿真，有一个直观理解。给出几个不同参数组合，

验证粒子轨迹与速度变化与本章推导的结论符合。 

参数组 1：ω=0.8，φ1=1.25，φ2=1.25，参数满足收敛条件(3-18)式。初始条件为

p=5，pg=8，x(0)=1，v(0)=2。粒子的轨迹与速度的变化过程如图 3-2 及图 3-3 所示，

粒子轨迹最终收敛于 6.5，而速度收敛于 0。 

参数组 2：ω=0.5，φ1=1.5，φ2=1.5，参数满足          ，刚好在收敛边界。初

始条件为 p=5，pg=8，x(0)=1，v(0)=2。粒子的轨迹与速度的变化过程如图 3-4 及图

3-5 所示，粒子轨迹和速度发散。 

1 2lim ( ) lim( )k k

t t
v t q qα β

→∞ →∞
= +

2

2

2

3

1 (1 ) 4
2

1 (1 ) 4
2

w w w

w w w

φ φ
λ α

φ φ
λ β

+ − + + − −
= =

+ − − + − −
= =

0 1
0 4

1 1
2

ω
φ

ω φ

⎧
⎪ < <
⎪

< <⎨
⎪
⎪ > −
⎩

( 1) (1 ) ( ) ( 1) 0v t w v t wv tϕ+ − + − + − =

1 1
2

ω φ= −
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图 3-2  参数组 1的粒子轨迹 x(t)迭代变化情况 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 3-3  参数组 1的速度 v(t)迭代变化情况 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

图 3-4  参数组 2的粒子轨迹 x(t)迭代变化情况 
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图 3-5  参数组 2的速度 v(t)迭代变化情况 

这节需要强调收敛条件(3-18)式成立的假设：没有随机性且粒子运动过程中个体

最优点 p 和群体最优点 pg 固定变化。这个假设条件约束粒子的运动，且与 PSO 算法

真实运动有差距。因此，当 PSO 算法存在随机性且个体最优位置与群体最优位置动

态变化时，需要进一步分析其运行轨迹。 

3.3.3 凸集与凸函数 

凸集与凸函数是优化理论中常用到的基本概念，它对于优化理论的证明和算法

研究非常重要。下面简要介绍其概念： 

凸集的定义：设 S 为 n 维欧氏空间 En 中的一个集合。若对 S 中的任意两点，它

们的连线仍然属于 S，即： 

对 x1，x2∈S 及 λx1 +(1 - λ)x2∈S，λ∈［0, 1］ 

则称 S 为凸集。 

结论(3-14)式是PSO算法在 p与 pg不变的条件下获得的，即（3-3）式对结论（3-14）

式并没有影响。如果考虑(3-3)式，粒子的运行轨迹是怎样？当 PSO 算法满足条件

（3-3）式且优化单峰函数时，对粒子的运行轨迹进行分析。首先，给出单峰函数的

定义： 

定义：设 f 是定义在闭凸集 S 上的实函数，x0 是 f 在闭凸集 S 上的极小点，并且

对任意的 x1，x2∈D，x1<x2，有 

当 x2≤x0 时，f(x1)>f(x2) 

当 x0≤x1 时，f(x2)>f(x1) 

则称 f 是在闭凸集 S 上的单峰函数。显然不满足上述定义的函数叫多峰函数。 

一维单峰函数的例子如图 3-6，多峰函数的例子如图 3-7。根据图形，能直观理
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解单峰函数和多峰函数的意义。 

 
图 3-6  单峰函数示意图 

 
图 3-7  多峰函数示意图 

根据定义，单峰函数 f(x)的最小值是 f(x0)，没有其他的局部最小值。对单峰函数，

从优化理论来说，有下列性质： 

引理 3.1：当 f 是一个峰函数时，对任意 x1，x2∈S，有下式成立：                       

 

其中 a∈[0 , 1]。 

根据定义，单峰函数在 S 上的局部极小点，也是在 S 上的整体极小点。而对于

多峰函数可以看作若干个单峰函数组成。 

3.4 p 和 pg变化对粒子轨迹的影响 

p 和 pg 分别是粒子个体最优位置与群体最优位置，也代表粒子的“自身经验”

和“社会经验”，PSO 算法的粒子通过这个两个位置实现相互协作。当 p 和 pg 发生变

化时，PSO 算法的粒子轨迹如何变化？当粒子位置更新时没有随机性，而 p 和 pg发

生变化时，PSO 算法的粒子轨迹如何收敛？ 

由于 p 和 pg 随迭代步数 t 发生变化，用 p(t)，pg(t)表示在迭代步为 t 时的粒子个

体最优位置和群体最优位置。 

p(t)，pg(t)的变化过程分别按下列两式的规律进行： 

             

1 2 1 2((1 ) ) max( ( ), ( ))f a x ax f x f x− + <
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(3-22) 

  

 

                    (3-23) 

其中，f(x)是优化问题的目标函数。 

当 p(t)，pg(t)变化时，(1-a)p(t)+apg(t)也是变化，如果        、        存在，

则                   也存在。那么       、       是否存在？并且粒子的轨迹

是否按                           收敛？  

定义：对于函数 f，S 为函数 f 的定义域，则集合 Sv={x |f(x)=v, x∈S }为函数 f 的

同 v 值区。  

对于函数 f 来说，v*是最小值，则 Sv*是函数的最小值区。 

引理 3-2：       、        存在。 

证明：假设优化问题的搜索空间 S 是有限时，且目标函数 f(x)在空间 S 中存在全

局最优值。因 p(t)，pg(t)∈S，所以 f(p(t))与 f(pg(t))存在下界。 

根据(3-22)、(3-23)式，数列{ f(p(t))，t=1,2,…,∞}及数列{ f(pg(t))，t=1,2,…,∞}

是一个单调非递增数列且有界。 

因此，数列{ f(p(t))，t=1,2,…,∞}及数列{ f(pg(t))，t=1,2,…,∞}存在极限。 

令               ，              ； 

则有  

； 

                           ； 

根据(3-22) 、(3-23)式，       和        不可能分别在以上两集合的值间移

动，一定是为集合某一固定值。 

所以，       、        存在。 

证毕 

事实上，随着迭代步数 t 增加，f(p(t))，f(pg(t))将逐步趋于某值，而 p(t)，pg(t)也

将趋于稳定或停止。此时，完全可以符合（3-14）式推导条件，即没有随机性，p(t)，

pg(t)也是固定值。所以，这里有下式成立： 

                       (3-24) 

这里令           ，           。 

引理 3.3: PSO 算法在只去掉随机性条件下，(3-24)式成立。 

( ) ( ( )) ( ( ))  
( 1)

( ) ( ( )) ( ( ))  
x t if f x t f p t

p t
p t if f x t f p t

≥⎧
+ = ⎨ <⎩

( ) ( ( )) ( ( ))  
( 1)

( ) ( ( )) ( ( ))  
g g

g
g

p t if f p t f p t
p t

p t if f p t f p t

≥⎧⎪+ = ⎨ <⎪⎩

lim ( )
x

p t
→∞

lim ( )gx
p t

→∞
lim((1 ) ( ) ( ))gt

a p t ap t
→∞

− +

lim ( )
x

p t
→∞

lim ( )gx
p t

→∞

lim ( ) lim(1 ) ( ) ( )gt t
x t a p t ap t

→∞ →∞
= − +

lim ( )
x

p t
→∞

lim ( )gx
p t

→∞

*lim ( ( )) pt
f p t f

→∞
= *lim ( ( ))g gt

f p t f
→∞

=

*
*lim ( ) { | ( ) , }

p
pft

p t S x f x f x S
→∞

= = = ∈

*
*lim ( ) { | ( ) , }

g
g gft

p t S x f x f x S
→∞

= = = ∈
lim ( )
x

p t
→∞

lim ( )gx
p t

→∞

lim ( )
x

p t
→∞

lim ( )gx
p t

→∞

*lim ( ) lim(1 ) ( ) ( ) (1 ) *g gt t
x t a p t ap t a p ap

→∞ →∞
= − + = − +

lim ( ) *
t

p t p
→∞

= *lim ( )g gt
p t p

→∞
=
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3.4.1 收敛定理 

定理 3.1：如果不考虑随机性，在单峰函数 f 下，若 pg(t)保持不变，即为固定值

pg；而 p(t)保持变化，即满足(3-22) 式；则 PSO 算法有           。 

证明：因为 f(p(t))≥f(pg)，根据（3-3）式可知 f(p(t))≥f(p(t+1))，所以数列{ f(p(t))，

t=1,2,…,∞}是一个单调非递增数列且有界。因此，它的极限存在，即数列{ f(p(t))，

t=1,2,…,∞}存在极限。 

由于 PSO 算法对函数 f(x)的搜索空间是有界的，并从（3-22）式的含义中可以

明白： 

如果 f(x(t))<f(p(t-1)), 那么 p(t)=x(t), 否则 p(t)= p(t-1); 

根据引理 3.2，数列{ p(t)}也存在极限。 

令 *lim ( )
t

p t p
→∞

= ，     

令              ，                     (即为函数同 f*区)，则           。 

接下来利用反证法： 

1). 当 f*≠f(pg)时，显然            , 

又           ，则       。 

根据引理 3.3，有  

   a∈(0 , 1) 

因为函数 f(x)是单峰函数，由已知条件可知            ，所以根据引理 3.1，

可得 f((1- a)p*+ apg)≤f(p*)。再根据 p(t)的更新公式，p(t)要发生变化，即 p(t)=(1- a)p*+ 

apg。因此，p(t)的极限不可能为 p*，这与           发生矛盾。 

所以 f*≠f(pg)不成立。 

因此 f*=f(pg)。 

2）.当 f*=f(pg)时，但若           , 

同样令           ，则 *
gp p≠ 。 

根据引理 3.3，有  

   a∈(0 , 1) 

因为函数 f(x)是单峰函数，且 ( *) ( )gf p f p< ，所以根据引理 3.1，可得 f((1- a)p*+ 

apg)≤f(p*)。因此，p(t)要发生变化，即 *( ) (1- )  gp t a p ap= + 。因此，p(t)的极限不可能

为 p*，这与前面条件发生矛盾。 

由以上 1)和 2)，可知            成立。 

证毕 

 

lim ( ) gt
p t p

→∞
=

lim ( ) gt
p t p

→∞
≠

*
gp p≠

*lim ( ) (1- )  gt
x t a p ap

→∞
= +

*lim ( )
t

p t p
→∞

=

*lim ( )
t

p t p
→∞

=

*lim ( ) (1- )  gt
x t a p ap

→∞
= +

lim ( ) gt
p t p

→∞
=

*lim ( ( ))
t

f p t f
→∞

= *
*{ | ( ) , }

f
s x f x f x S= = ∈ *lim ( )

ft
p t s

→∞
∈

( *) ( )gf p f p>

*lim ( )
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p t p
→∞

=

lim ( ) gt
p t p

→∞
≠
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注意：定理 3.1 成立条件如下: 

1).目标函数 f(x)是单峰函数，其搜索空间有界且为凸集。也就是说，要求目标函

数 f(x)在其搜索空间 S 满足引理 1 的性质，即对任意 x1,x2∈S，有 

1 2 1 2((1 ) ) max( ( ), ( ))f a x ax f x f x− + < 。 

2).要求 f(pg)<=f(p(t))始终满足。由 PSO 算法对 pg 与 p(t)定义，这个条件能够满

足。 

结合（3-12）式及定理 3.1 的结论，可以得到          。因此有下列结论： 

定理 3.2：如果不考虑随机性，在单峰函数 f 下，若 pg(t)保持不变，即为固定值

pg；而 p(t)变化，即满足(3-21)，(3-22)；则 PSO 算法有           。 

证明：根据引理 3.3，有： 

lim ( ) (1- ) ( )  gt
x t a p t ap

→∞
= +   a∈(0 , 1)； 

而根据定理 1，有： 

lim ( ) gt
p t p

→∞
= ; 

所以，有 lim ( ) gt
x t p

→∞
= 。 

证毕 

定理 3.2 成立的条件与定理 3.1 成立的条件是相同的。因此，定理 3.2 说明 PSO

算法在简化条件（即，没有随机性，目标函数满足引理１性质）下，一定有          。

也就是粒子的轨迹一定会收敛群体最优位置。 

3.4.2 仿真验证与分析 

定理 3.1 及定理 3.2 说明 PSO 算法在不考虑随机性条件下，每一个粒子最终都

会收敛于全局最优粒子。这节通过仿真试验验证定理 3.1 和定理 3.2 的有效性。为了

更好地设计实验，首先注意两个定理成立的条件，列出如下： 

(1).参数ω， 1φ ， 2φ ，pg 是固定不变的常数，且满足关系式(1+ω - φ1-φ2)<4ω； 

(2).目标函数 f 是单峰函数，即满足引理 3.1； 

(3).p(t)按(3-22)式变化，即，如果 f(x(t))<f(p)，则 p(t)=x(t)，但 f(pg)<=f(p)始终满

足。 

3.4.3.1 实验设计 

选择两个基准函数做试验，一个单峰函数，另一个多峰函数。两个函数列出如

下： 

(1).单峰函数 f1 是 Spherical 函数： 

lim ( ) gt
x t p

→∞
=

lim ( ) gt
x t p

→∞
=

lim ( ) gt
x t p

→∞
=
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最优点为（0,…,0），最优值为 0。 

(2).多峰函数 f2 是 J.D.Schaffer 函数: 

                            

                    

             5.12 < xi <5.12 

这个函数存在很多局部最优点和局部最优值，当 2

1

n

i
i

x nπ
=

=∑ ，n∈Ζ时，函数都得

到局部最优值。全局最优点为（0,…,0），全局最优值为 0。 

图 3-8 和图 3-9 分别是 PSO 算法在计算函数 f1和 f2时粒子轨迹图，粒子轨迹是

在满足定理 3.1 和定理 3.2 的条件下所获得的，也是在没有随机性的条件下计算得到

的。参数设置是ω=0.5，φ1=1.4，φ2=1.4，这些参数取值满足条件(3-14)式，这个条件

可保证粒子的轨迹收敛。为了更好理解实验结果，实验只在两个函数的一维情况下

进行的。图中 pg 的值都设置为 0，可以使 f(pg)<f(p)始终满足。p(t)的值按(3-22)式更

新，初始值设置如下：速度 v(0)为 1，粒子轨迹初始位置 x(0)和个体最优初始位置 p(0)

为相同，但它们的初始值对应不同轨迹图（见图）。 

单峰函数 f1 的粒子轨迹如图 3-8，而多峰函数 f2的轨迹如图 3-9。两个图形分别

演函数 f1 和函数 f2 一维的粒子轨迹运行。在两个图中，粒子轨迹位置 x(0)和个体最

优位置 p(0)的初始设置值三对值，即为π，12 和π+1，其分别对应图中不同的演示图

data1，data2 和 data3。 
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图 3-8  粒子在 PSO 计算单峰函数 f1时的轨迹 
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图 3-9  粒子在 PSO 计算多峰函数 f2时的轨迹 

图 3-8 显示的粒子轨迹图表明：无论初始值 x(0)为什么值，粒子的轨迹收敛到单

峰函数 f1 的最优点 pg。图 3-9 显示的粒子轨迹图表明：计算多峰函数 f2 的粒子轨迹

不一定收敛于最优点 pg，例如，当 p(0)=π时，粒子轨迹没有到收敛到最优点 pg (见图

3-9 中的演示线 data3)。 

因此，图 3-9 演示多峰函数 f2 的粒子轨迹图表明：当 PSO 算法计算多峰函数 f(x)

时，粒子轨迹 x(t)可能收敛于 pg(如 data1 和 data2)，也可能不收敛于 pg（如 data3），

这取决于初始位置 x(0)的值。 

3.4.3.2 实验结果分析 

图 3-８演示说明，当 PSO 算法计算单峰函数时，无论初始位置 x(0)和个体最优

v(0)的初始值是多少，粒子的轨迹都将收敛于粒子群最优点 pg，即             。 

图 3-9 演示多峰函数的收敛特性。PSO 算法在计算数据 data3 时，粒子的轨迹并

不收敛于群体最优位置 pg；而计算数据 data2 和 data3 时，粒子轨迹收敛于群体最优

位置 pg。这个不同结果在同一个多峰函数产生，只是因为初值 x(0)不同。图 3-9 中三

个图表明：对于多峰函数，粒子轨迹 x(t)可能收敛于 pg，也可能不收敛于 pg。 

在定理 3.2 的前提条件下，在 PSO 算法优化多峰函数时，粒子轨迹如何移动的？

针对单峰函数，图 3-8 的结果验证定理 3.２的结论。对于多峰函数，定理 3.2 的结论

并不成立，粒子的轨迹并不收敛于 pg。但是，根据图 3-9，PSO 算法优化多峰函数时，

粒子的轨迹也可能收敛于 pg。因为在定理 3 成立的条件下，当 p 不变且 p≠pg 时，

((1- )  )gf p pα α+ 有可能小于 f(p)也有可能大于 f(p)，这由 p 坐标值来决定。当没有

随机量时，α值固定不变，(1- )  gp pα α+ 也是不变的。此时，如果 ((1- )  )gf p pα α+ >f(p)

lim ( ) gt
x t p

→∞
=
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满足，则 p 不变， ((1- )  )gf p apα + >f(p)始终满足，p 也就永远不变，这时          不

成立，这正是图 3-9 中轨迹图 data3 的情境。如果 p 不变时，不会出现

((1- )  )gf p apα + >f(p)情境，则           一定会成立，这是图 3-9 中轨迹图 data1

和 data2 的结论。 

3.5 PSO 算法的随机量分析 

PSO 算法其实是一种随机启发式算法，随机量作用是非常重要，随机量的不确

定性使算法具有多样性及全局的探索性。PSO 算法的随机性给算法带来什么影响？

下面对此作分析。 
定理 3.2 成立的条件是去掉算法的随机量。如果把随机量加进去，则定理 3.2 的

α值不是固定不变的，而是随机的。因为 1

1 2

φα
φ φ

=
+

，而φ1=c1⋅rand( ), φ2=c2⋅rand( )，rand( )

是区间[0，1]之间的随机数，φ1，φ2 是一个随机数，所以α也是一个随机数，并且是

[0，1]之间的随机数。由于 rand()具有统一分布性，α是在区间［0, 1］统一分布的随

机数。 

上一节的分析去掉随机量，实验显示：当目标函数是多峰函数时，粒子轨迹有

时未必会收敛群体全局最优位置 pg。当算法存在随机量且目标函数是多峰态函数时，

粒子轨迹是否会收敛到群体全局最优位置 pg？这里有下列定理结论： 

定理 3.3：PSO 算法在定理 3.2 前提条件下增加随机性，目标函数是多峰函数，

且算法中的 pg 不变，而 p(t)更新（即，如果 f(x(t))<f(p(t))，则 p(t)=x(t)），并且 f(pg)<=f(p)

始终满足)，则有           。 

证明：当 p(t)变化，pg(t)不变时，且 p(t)≠pg(t)时，由于α是区间[0，1]之间任意

随机数据，所以                 在点 p(t)与 pg(t)之间的线段随机采样。而这条线

段上的点，总会存在某点 y，其函数值 f(y)<f(p(t))，所以 p(t+1)取值为 y 而产生变化。

显然，此时 p(t+1)比前一个 p(t)更靠近 pg(t)，在无限的迭代中，会不断出现此种情境，

最终 p(t)收敛于 pg(t)，进而 x(t)收敛于 pg(t)。因此，在随机条件下，即使 PSO 算法求

解多峰函数，粒子轨迹也一定收敛于全局最优点 pg。 

证毕 

下面仿真实验验验证定理 3.3 结论。实验的设置与上节完全一样，只是粒子速度

的更新式子添加了随机量，即α为随机量，与标准 PSO 算法一致。其它设置与前面

实验相同。实验的多峰目标函数也是上节函数 f2。实验演示在初始值为不同时，粒子

位置 x(t)的轨迹变化。实验结果如图 3-10。初始值 x(0)=π，12，π+1，与上节取的初

始值完全相同。三个初始值分别对应图的轨迹 data1，data2 和 data3。 

图 3-10 实验初始数据与图 3-9 是一样的。我们对比两个图形，原在图 3-9 中轨

迹不收敛的初始条件在图 3-10 中变成收敛了。这说明增加随机量，会给算法带来收

lim ( ) gt
x t p

→∞
=

(1- ) ( ) ( )gp t p tα α+

lim ( ) gt
x t p

→∞
=

lim ( ) gt
x t p

→∞
=
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敛的概率。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

图 3-10  粒子在 PSO 带随机量计算多峰函数 f2时的轨迹 

实验结果表明，在α固定不变，且 PSO 算法求解多峰函数时，存在不收敛的初

始条件；而当α为随机量时，原来不收敛的初始条件却为收敛；而原来收敛的初始条

件，这次仍然收敛。因此，实验得到出的结论：在α为随机变化值时，轨迹 x(t)总是

收敛于 pg。这验证了定理 3 的结论。 

3.6 粒子运动轨迹与算法收敛的关系 

说明 PSO 算法的每一个粒子最终收敛聚集到同一点 pg。这种现象

能说明启发式随机算法的探索性及开拓性。所谓的探索性指算法的局部搜索能力，

而开拓性指算法的全局搜索能力。从前节的图中可看到，当 PSO 算法参数满足收敛

条件时，粒子轨迹开始一段是随机地在空间搜索，这时粒子全局搜索最优点。而随

着迭代进行到后期，粒子轨迹收敛到 pg 附近。在一定时间以后，粒子只能在 pg 附近

探索最好点。 

根据收敛性定义，存在某个 T 值，当迭代步数 t>T 时，xi(t)∈{pg 的邻域}。即，

当 t>T 时，粒子轨迹 xi(t)在 pg 的邻域探索，只能找 pg邻域中最优点。此时，PSO 算

法是一种局部搜索算法。但根据文献[113] 的证明，PSO 算法并不能保证收敛到 pg邻

域的最优点，即 PSO 算法并不能保证局部收敛，下面通过反例加以说明[113]。 

假定在二维空间搜索且只有两个粒子，其中一个粒子 0，也是全局最优粒子。假

定符号 a1…a5 和 p1…p2 表示任意常数。当粒子达到下列状态，粒子群将停滞搜索。 

0 1(0,1)v a=  

1 2 (0,1)v a=  

lim ( ) gt
x t p

→∞
=
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0 1 2( , )x q q=  

1 1 2 3( ,  q ) (0,  1)x q a= +  

0 1 2 4( , ) (0,1)p q q a= +  

1 1 2 5( , ) (0,1)p q q a= +  

当两个粒子处于上面的状态时，根据式(3-1)和(3-2)可知: 

1 2( ) ( , ) ( )(0,1)ix t q q c t= +  

这个式子说明粒子位置处于(q1,q3)，q3＝q3+c(t)是任意值，而 q1 为不变的值。这

表明粒子被限制在二维空间一条直线上运动，如果目标函数的所有局部最优点位置

不是(q1,q3)形式，那算法永远也搜索不到局部最优点。算法的粒子存在非零概率达到

或初始化为状态(q1,q3)，因此这例子说明 PSO 算法不是局部收敛算法，因为它不能

保证从任意状态下运行到最优位置。但当使用粒子数量多时，处于上面这种状态的

概率是非常低的。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 
 

图 3-11  局部搜索时的粒子轨迹特点 

当 PSO 算法运行到一定迭代步数 T 以后，某粒子轨迹 x(t)处于图 3-11 以上位置，

粒子群算法相当于对单峰函数搜索。根据速度迭代公(3-2)式，若速度 v(t)<pg-x(t)，则

轨迹 x(t)不会改变全局最优点 pg。如果这个条件在随后迭代步数 t 都能得到满足，则

轨迹 x(t)收敛 pg，但不会改变 pg 的值。如果粒子群每一个粒子在迭步Ｔ以后都满足

这种情况，则 pg 不会收敛到局部最优点。 
当 t<T 时，pg 在动态变化并且在不同的凹区域变化。pg 的动态变化其实在寻找

更好的局部区域。此时，算法在进行全局开拓。 

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
0

5

10

15

20

25

30

pg

x(t)

p

搜索空间：x

目
标
函

数
值

：
f(x

)



中南大学博士论文                                         第三章 标准 PSO 算法的分析 

44 

3.7 PSO 参数的选择 

PSO 算法的参数选择是为了保证算法收敛。从前面分析可知，参数需要满足公

式ω>0.5(φ1+φ2)-1。根据公式，ω越大，越有助于算法收敛，因为式子更容易满足。

但根据标准 PSO 算法的性能，权重ω的值线性减少，ω越小，越有助于算法收敛，有

助于局部探索。ω越大，越不利于收敛，但有利于算法全局开拓。这似乎有矛盾。这

是因为收敛与收敛速率是两个不同的概念。收敛并不意味收敛速度快，选择的参数

有利于收敛，但收敛速率不一定更快。 

图 3-12 中演示 max(||α||，||β||)和ω-0.5(φ1+φ2)+1 随权重ω变化的情况。这里

φ=φ1+φ2 且φ取 2 为固定值。因为φ1=c1⋅rand( )，φ2=c2⋅rand( )，而 c1，c2 通常为 2，所

以φ取 2，实际为其随机变化的期望值。 

 

 

 

 
 
 
 
 
 

 

 
 

图 3-12  max(||α||，||β||)和式ω-0.5φ +1 的值随权重 w的变化 

图 3-12 中权重ω的取值使ω>0.5(φ1+φ2)-1 满足。根据前面分析，当ω<1 时，PSO

算法收敛。但 max(||α||，||β||)的值有一个折线变化，当它的值大于 1 时，算法不收

敛。而它的值小于 1 时，算法收敛，并且其值越小，收敛越快。随着ω变小，至到约

为 0.2，max(||α||，||β||)变成最小值，即算法收敛速度为最快，但随后 max(||α||，||β||)

越变越大。因此，这个结论与一些文献的试验要求相符[102] [103]，即对权重ω的取值要

求线性递减，最小为 0.2 恰当。在标准 PSO 算法，权重线性递减一般要求为 1.4 到

0.2，不能太小。观察图 3-12，max(||α||，||β||)取值的确需要权重线性递减。算法初

期需要全局开拓性，不需要收敛，这样有利于全局开拓性；而后期算法需要局部探

测性，希望算法收敛速率更快，因此权重的值要变小。但是，权重不能小于 0.2，此

时 max(||α||，||β||)的值为最小，收敛速率最快，有利于局部探测。 
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图 3-13  权重ω为 0.４时，max(||α||，||β||)随机变化的情况 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

图 3-14  权重ω为 0.7 时，max(||α||，||β||)随机变化的情况 

上图的分析只考虑φ为固定值 2。当考虑φ随机值时，max(||α||，||β||)的值是如何

变化，也可分析随机变量给收敛带来的影响。这里φ=φ1+φ2 ，φ1=c1⋅rand()，

φ2=c2⋅rand()，而 c1，c2 为 2。图 3-13、图 3-14 和图 3-15 分别是权重ω为 0.4，0.7 和

1.4 时，max(||α||，||β||)各自随机变化的演示图。图中给出一条红(粗)线，用于判断

其值小于１，进而 PSO 算法是否收敛。显然权重ω=1.4 时，max(||α||，||β||)基本大于

1，算法完全处于发散，算法 PSO 处于全局开拓、全局搜索状态。而权重ω=0.4，

max(||α||，||β||)绝对时期小于 1，算法 PSO 大部分时期处于收敛状态。这种不稳定能



中南大学博士论文                                         第三章 标准 PSO 算法的分析 

46 

够带来一定局部探测性，有利于算法在全局最优位置 pg 的邻域内搜索最优点，处于

局部寻优状态。 
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图 3-15  权重ω为 1.4 时，max(||α||，||β||)随机变化的情况 

3.8 本章小结 

本章在已有的理论分析基础上，进一步分析了 PSO 算法收敛性。根据优化理论

分析，在不考虑随机量且计算单峰函数时，PSO 算法的粒子轨迹最终会收敛全局最

优粒子位置 pg。而当计算多峰函数时，粒子最终未必收敛全局最优位置 pg。但如果

增加随机性，算法计算的目标函数无论是单峰函数还是多峰函数，粒子都会收敛于

最优位置 pg。本章的分析结果能说明 PSO 算法的随机性及动态性给算法带来的效果。

与已有的分析方法相比，本章的分析方法考虑了算法的随机性和粒子最优位置的动

态性。
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第四章 基于相似度改进粒子群算法 

4.1 引言 

正如第一章所叙，标准 PSO 算法存在早熟收敛和收敛较慢的缺点。随着算法迭

代代数增加，各粒子变得越来越相似，标准 PSO 算法不能对解进行持续地优化，而

在局部最优解附近徘徊，陷入局部最优解。目前有很多改进标准 PSO 算法的方法。

除了与其他智能优化算法相混合的方法外，改进标准 PSO 算法的方法主要是两种，

一种是对算法的权重进行改进，权重大小变化对算法的全局探索与局部探测有很大

影响，有人把权重线性变化变成非线性变化或模糊化 [30, 114] 。另一种是控制种群的

多样性来提高算法性能的方法，通过解决微粒间冲突 [35] 、引入速度变异和位置变

异 [38] 、引入小概率重新初始化.[39] 等方法增加粒子多样性，提高全局搜索能力，避

免陷入局部最优。这些改进方法主要提高算法的全局搜索能力，但要在提高全局搜

索能力和收敛速度上达到平衡是很困难。 

本章基于上一章对标准粒子群算法的分析结果，定义粒子之间相似度概念，分

析粒子与全局最优粒子的相似性及其与算法性能的关系，并针对标准 PSO 算法存在

的缺点，提出两种改进标准 PSO 算法的方法。一种根据粒子的相似性，提出计算粒

子群多样性的聚集度概念，再根据聚集度以概率形式对粒子位置变异，增加粒子群

的多样性；另一种方法是根据粒子与全局最优粒子相似度，动态调整每个粒子的权

重，使不同的粒子赋予不同的值。 

4.2 粒子之间的相似度 

根据标准 PSO 算法的性能分析，随着算法迭代运行，粒子变得越来越相似，算

法缺少多样性，从而影响算法的全局搜索能力。为了能够根据粒子之间的相似性来

分析与改进算法，这里定义粒子间的相似度概念。 

定义 4.1:两个粒子 i 和 j 的相似度 ),( jis 必须满足下列准则: 

(1). 1),( =iis .  

(2).当 ∞→),( jid 时， 0),( →jis ; 

(3).对任何粒子 i 和 j, 有 ]1,0[),( ∈jis 。 

本章采用如下式子来计算两个粒子i和j的相似度：  

 

 

（4-1） 

 

min

min max
max

max

1, ( , )
( , )( , ) 1 [ ] , ( , )

0, ( , )

d i j d
d i js i j d d i j d
s

d i j d

α

⎧ <
⎪
⎪= − ≤ <⎨
⎪
⎪ ≥⎩
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这里，      表示粒子i与j在空间的距离，本章采用Euclid距离去计算      ；

参数 maxd
和 mind 是一个正常数，需要根据目标函数的搜索区域进行确定。α也是一个

正的常数，本章为了简单，取其值为1。根据相似度概念的定义，如果两个粒子越靠

近，则其粒子越相似，相似度也就越大。因此，相似度概念可度量两个粒子相似程

度。 

根据上章分析，任何粒子i都会收敛于全局最优粒子pg，即有 gi ptx →)( 。随着算

法迭代运行，粒子i与全局最优粒子pg的相似度s(i,g)会越来越小，最终会趋于0。相似

度s(i,g)是本章一个关键信息量。 

4.3 基于相似度变异的粒子群算法 

4.3.1 多样性控制方法 

为了避免算法的过早收敛，一些研究者提出了通过控制种群多样性提高算法总

体性能的方法。Jacques Riget和 Jakob S Vesterstorm设计了一种以标准 PSO为基础的，

通过多样性度量控制种群特征 [34] ，从而实现粒子间吸引和排斥的平衡以避免算法早

熟的方法(简称为 NPSO)。这种方法在原有算法粒子位置更新的相互吸引过程之后又

引入了一个排斥过程，也就是吸引的逆过程，即采用如下所示公式： 

(4-1) 

这种逆变过程在一定程度上抑制了吸引过程导致的系统多样性的下降。如果系

统多样性下降至某个预定的指标，则将算法切换到互斥过程以增加粒子的多样性。

当互斥过程使多样性恢复到预定的水平时，结束互斥操作继续标准算法运行。其中

所需的多样性度量标准定义如下：  

 

    (4-2) 

其中，m 是种群的规模大小，L 是搜索空间的最大对角线长度，D 是问题的维

数，xij是第 i 个粒子的第 d 维值，xd 是所有粒子第 d 维的平均值。 

为了解决标准PSO算法的早熟收敛问题，DPSO算法[３８] 引入了随机变异操作,

使微粒有更大几率逃出局部极小点，保持种群的多样性，公式的描述如下: 

   (4-3) 

c为范围[0,1]内的噪声因子, random(ld, ud)为ld和ud之间的随机数,而ld和ud为位置

分量的取值范围。 

本节提出一种多样性度量方法，根据多样性的度量来控制种群的多样性。由粒

子间的相似度，计算粒子群的聚集度，再根据聚集度以概率形式对粒子位置变异，

增加粒子群的多样性。为了叙述方便，把本节提出的 PSO 算法简称为 SPSO。 

2

1 1

1( ) ( )
m D

id d
i d

diversity m x x
mL = =

= −∑ ∑

  ( () )    ( , ) id d dIf rand c Then x random l u< =

1 2rand()( ) rand()( )id id id id gd idv wv c p x c p x= − − − −

( , )d i j ( , )d i j
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4.3.2 粒子群的聚集度  

改进进化算法早熟收敛的缺点的一个重要思想是减少相似个体的数量，以尽可

能地保持群体的多样性。粒子群优化算法无论早熟收敛还是全局收敛，粒子群算法

中的粒子都会出现“聚集”现象。根据第三章的分析，假设 PSO 算法的群体最优粒

子 pg 和个体最优位置 pi在进化中保持不变，当参数满足条件ω>0.5(φ1+φ2)-1 时，则 PSO

算法的粒子位置 )(txi 收敛于 pg 与 pi的加权中心，即有： 

 

                                        

其中 1 2 1 1 1 2 2 2, ,c c c r c rφ φ φ= + = = ；c1，c2 和 r1，r2的含义见(3-1)式和(3-2)式。 

只要参数满足条件，PSO 算法的收敛是完全保证的。根据第三章的分析，当 ip ，

pg 不断变化且算法保持随机性时， gi ptx →)( 一定成立。这个结论表明，随着迭代运

行，标准 PSO 算法会越来越聚集在一起，粒子最终都向最优点粒子 pg 靠近。如果粒

子群聚集，最终会集到最优粒子 pg 附近。因此，用相似度度量粒子群的聚集程度，

计算整个粒子群与最优粒子 pg 的平均相似度，量化粒子群的聚集度。因此，构造如

下定义: 

定义 4.2：第 t 代粒子群的聚集度 C(t)为 

 

（4-4） 

这里 m 是种群的规模数， ),( gis 表示粒子 i 与当前群体最优粒子 pg 的相似度，

C(t)可度量第 t 代粒子群的聚集度。 

根据聚集度的含义，C(t)能量化粒子群的多样性。很显然，其值越小，粒子的多

样性越低。(4-4)式与(4-2)式对比，(4-4)式计算各粒子与全局最优粒子的平均相似度，

而(4-2)式计算粒子与群体的平均位置的距离量化多样性。相比 (4-2) 式， (4-4) 式

有第三章的理论为基础，比较合理；此外，式（4-4）不需要事先计算群体的平均位

置，省了一个计算步骤。 

4.3.3 基于相似度的变异 

如果粒子群都收敛到目前的群体最优粒子 pg，PSO 的进化随着迭代而会停滞，

缺乏多样性。当所有粒子停在最优粒子 pg 位置时，它们没有机会逃逸。如果这时 pg

只是局部最优点，则粒子群没有机会再去搜索其它区域，算法也不能够求解目标函

数的全局最优解。为了保持群体多样性，当粒子聚在最优位置 pg 附近时，设计一种

方法：让粒子 i 位置 xi按群体聚集度 c(t)和其与最优粒子 pg 的相似度 s(i, g)随机变异。

所以，设计下列式子： 

1 2( ) i g
i

p p
x t

φ φ
φ
+

→

1

1( ) ( , )
m

i

C t s i g
m =

= ∑



中南大学博士论文                                    第四章 基于相似度改进粒子群算法 

50 

 

(4-5) 

这里，α 是固定常数；random(ld， ud)为ld和ud之间的随机数，而ld和ud为位置分

量的取值范围，其与(4-3)式的含义相同。 

分析(4-5)式：当粒子群的聚集度 C(t)越大或粒子与最优粒子 g 相似度 s(i,g)越大

时，粒子随机变异的概率也越大，增加粒子多样性的机会也越大。为了平衡全局搜

索能力与局部搜索能力，参数α 随着迭代代数增加而线性减少，这样有利于算法早

期提高全局搜索能力，晚期保持局部的探测能力。 

4.3.4 算法的过程描述和时间性分析 

为了分析算法时间性，根据前面的叙述，SPSO算法的过程描述如下： 

SPSO算法过程描述: 

设微粒数为n，最大迭代数为tmax。 

Step1：初始化: 随机产生n个粒子位置及其初始速度； 

Step2：评价每个粒子的适应值； 

Step3：确定迄今为止每个粒子找到的最好位置pi； 

Step4：确定迄今为止整个群体找到的最好位置Pg ； 

Step5：利用 (3-1) 式、(3-2) 式重新计算粒子的速度和位置； 

Step6：根据（4-1）式计算每个微粒与最优粒子Pg 的相似度,并根据(4-4) 式计

算粒子群的聚集度,再根据 (4-5) 式依概率随机变异粒子位置； 

Step7：若条件没有满足且未达最大迭代tmax，则转向Step2。 

 

在本算法流程中，第 6 步多了一步计算聚集度并用公式(4-5)变异微粒的位置的

工作，但只是在算法的内循环中线性增加一步计算。标准 PSO 算法的时间复杂度为

O(n*dim*tmax)，而 SPSO 算法的时间复杂度仍为 O(n*dim*tmax)。因此，SPSO 算法并

没有增加标准 PSO 算法的时间复杂性。 

与标准 PSO 算法相比，SPSO 算法只增加了步骤 6。如果(4-5)式的参数α为 0，

则 SPSO 算法与标准 PSO 算法等价的。(4-5)式的目的是增加多样性，参数α的值越大，

变异的概率也就越大，粒子群的多样性也越强。因此，参数α的值越大，越有利于算

法全局探测，而越小却有利于算法局部探索。所以，这里采用参数α的值随迭代代数

线性递减的策略，最终参数α为 0。这意味参数α早期比较大，而晚期较小，最后为 0，

算法最后变成标准 PSO 算法。因此，参数α只需确定最大值，具体的值在下一节通

过实验分析确定。 

() * ( )* ( , )
( , ) id d d

if rand c t s i g
then x random l u

α<
=
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4.3.5 实验与分析 

１.基准测试函数 

为了验证本章算法（SPSO）的有效性，分别采用标准 PSO 算法、NPSO 算法、

DPSO 算法和 SPSO 算法对下列函数的最小化问题进行实验计算并进行对比。为了检

验对多峰函数改进效果，选择三个多峰函数进行实验，三个函数分别列出如下： 

(1) 函数 f1 是 J.D.Schaffer 函数: 

 

 

函数 f1 在距全局最优点大约 3.14 范围附近有许多局部最优点，其函数强烈振荡，

一般算法难以得到最优解。 

(2) 函数 f2是 Rastrigrin 函数 

 

 

(3).函数 f3是 Griewank 函数: 

 

 
以上三个函数的维数、可行空间、函数的目标值及函数最小值列于表 4-1: 

表 4-1  测试函数的基本特性 

函数 维数 解空间 函数最小值 函数目标值 

f1 2 [-5.12,5.12]2 0 10-3 

f2 30 [-5.12,5.12]n 0 50 

f3 30 [-600,600]n 0 0.1 

 

每个试验函数都重复计算 100 次，每次试验迭代计算的代数为 1000 代。对标准

PSO 算、DPSO 算法、NPSO 算法及 SPSO 算法，参数 c1 和 c2 设置为 1.5。权重 w 线

性递减，线性变化从 1.2 变化到 0.4。对于每一个算法，粒子群数设置为 20，最大速

度 vmax 和最小速度 vmin 分别设置为边界区域上下限的一半。而对于(4-5)式的参数α，

将在下小节根据实验进行确定。 

2 参数α的确定 

在(4-5)式中，新引进的参数α对于算法 SPSO 的性能很重要。这里用试验来确定

参数α的合适值，让参数α赋予区间[0，6]之间的不同值，然后计算三个函数的平均

21
3 4000

1 1
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i
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适用值和 100 次运行成功率。其实验结果列于表 4-2。 

根据表 4-2 中的数据，如果参数α为 3，则 SPSO 算法的性能相对较好。所以，

在下列实验中，SPSO 算法将采用参数α的值从３到 0 的随着进化代数线性递减的方

法。 

表 4-2  参数α在不同的值下，算出函数值 

函数 J.D. Schaffer 函数 Rastrigin 函数 Griewank 参数最 

大值α 平均适用值 成功率 平均适用值 成功率 平均适用值 成功率

0.5 0.0036 66 79.736 14 0.147 55 

1 0.0029 76 75.274 16 0.0145 54 

2 0.0025 76 55.252 26 0.0136 58 

3 0.0018 84 46.618 33 0.0132 63 

4 0.0021 82 48.874 30 0.0122 70 

5 0.0036 68 66.022 23 0.0146 53 

6 0.0037 66 79.538 22 0.1670 49 

3. 几种算法的试验比较 

表 4-3  PSO、DPSO、NPSO 与 SPSO 的比较 

函数  算法 平均适用值 成功率  平均收敛代数. 

PSO 0.0045 74 426.2647 

DPSO 0.0023 80 576.7382 

NPSO 0.0032 76 525.8725 

  

Schaffer  

SPSO 0.0014 88 622.7500 

PSO 83.9446 11 542.9091 

DPSO 54.3366 27 645.4693 

NPSO 64.8749 26 614.8851 

 

Rastrigin 

SPSO 46.6180 33 711.5000 

PSO 0.216 2 616.4740 

DPSO 0.0165 51 715.5825 

NPSO 0.0363 34 678.4735 

 

Griewank 

SPSO 0.0132 63 872.5900 

 

为了比较本章提出的 SPSO 算法与 PSO、DPSO、NPSO 算法性能，分别用每种
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算法计算三个函数 100 次，然后得出其各自的平均适用值、成功率、平均收敛代数，

其结果列于表 4-3 中。 

比较表 4-3 的数据，观察四种算法计算三个函数的值，SPSO 算法性能超出其他

三个算法，只有平均收敛代数，SPSO 算法更大。这说明算法在寻找最优值时，从收

敛到最优点的成功率来看，本章的 SPSO 算法一般比标准 PSO 算法要好。但其收敛

时间要更长，这也是用时间换来的效果。从这点说明，增加了多样性，算法的收敛

速度就会降低；而 SPSO 算法的变异加强在解空间的全局搜索能力，因此，其收敛

成功率好于标准 PSO 算法，而且其性能要好其他两种改进算法。 

为了进一步比较两个算法的性能，在相同的参数设置下，对多峰函数 f１进行如

下实验：每隔增加 25 代进化代数时，记录 50 次计算平均最优解和平均收敛次数，

即在误差为 0.001 时，50 次计算的收敛次数。测试的最大进化代数为 500，其结果如

图 4-1 和图 4-2 所示。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 4-1  f1随进化代数的收敛变化 

从图 4-1 中可以看出，SPSO 的收敛次数无论在多少个进化代数情况下，其收敛

比例比另外三个算法要高。对于一个比较复杂的多峰函数来说，SPSO 算法平收敛率

都比标准 PSO 算法要高。从图 4-2 可以看出，其 SPSO 算法的最优值在不同代下，

其所求出最优点要比另外三个算法计算效果明显提高，速度更快。表 4-3 数据也显示，

SPSO 的平均收敛代数和收敛率都比另外三个算法要好；这是由基于相似度和聚集度

的粒子位置变异，有利于粒子的全局探索能力，提高算法的收敛率。所以在多峰函
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数时，新算法不容易错过早期就找到的最优点，也不会使函数很容易在局部最优点

收敛。所以，本算法针对多峰函数时有较好的效果。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图４-2  f1随进化代数的最优值变化 

本节定义粒子之间的相似度，利用这个概念计算每个时刻粒子群的聚集度，根

据聚集度，使微粒的位置随机地发生变异，增加粒子群的多样性，增强粒子群算法

的全局搜索能力。仿真结果表明，本节提出的粒子群算法在求多峰函数时，算法收

敛效果与收敛速度都有所提高。 
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4.4 基于相似度权重动态调整的粒子群算法 

4.4.1 权重的分析与改进 

PSO 算法的权重 w 影响算法的局部收敛性与全局探索性，起到平衡这两个搜索

能力的作用。因此，该参数对算法的性能产生影响。大的权重有利于算法对搜索区

域的全局探索，小的权重有利于算法对搜索区域的局部搜索。 

文献[102] 提出权重自适应调整的策略，即随着迭代的进行，线性减小权重w的值。

使算法更好地控制探索（exploration）与开发(exploitation)之间的关系。算法在迭代

初期探索能力较强，可以不断搜索新的区域；而晚期收敛能力逐渐增强，算法在可

能的最优解周围精细搜索，加快收敛速度。 

文献[30] 对权重进行改进，把权重的线性变化改为非线性变化，引入权重变化公

式如下： 

wt={(tmax-t)m/tmax
m}(wmax-wmin)+wmin 

这里，wmax是开始运行时初始化的权重，wmin是最后运行的权重，tmax是运行的

最大迭代次数，t是当前的迭代次数，wt是当前的权重，m是非线性调整因子。显然，

当m不等于1时，权重是非线性变化。 

Shi.Y等提出了一种用模糊规则动态调整w的方法 [28] ，通过对当前最好性能评价

(CBPE)和当前惯性权重制定相应的隶属度函数和模糊推理规则，确定惯性权重w的增

量。CBPE测量的是算法找到的最好候选解的性能。由于不同的优化问题有不同的性

能评价值范围，所以，为了让该模糊系统有广泛的适用性，通常使用标准化的

CBPE(NCBPE)。假定优化问题为最小化问题，则 

 

 

其中，CBPEmin为估计的(或实际的)最小值，而CBPEmax为非优CBPE，任何CBPE

值大于或等于CBPEmax的解都是最小化问题所不能接受的解，实验结果表明，与w线

性减小的策略相比，模糊自应策略具有更好的性能。 

4.4.2 动态粒子群算法的基本思想 

正如前面所叙，在标准PSO算法[3]中，(3-1)式的惯性权重w采用迭代线性递减的

方法，早期选择很大的惯性权重w值，晚期则选择较小的惯性权重w值。虽然，这符

合早期需要粒子的探索能力，而晚期需要保持其收敛性的要求；但是，这也有不利

的一面，如果早期找到全局最优点，则其惯性权重过大有可能跳出这个最优点，而

不在邻域探索，从而降低最优点的搜寻能力。这节提出一种基于相似度权重动态调

min

max min

CBPE CBPENCBPE
CBPE CBPE

−
=

−
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整的粒子群算法，简称DPSO。 

在PSO进行优化求解时，群体最优粒子pg附近很有可能存在真正的全局最优解。

对当前群体最优粒子pg来说，速度公式的后两项为0，速度更新公式变为vgd=w*vgd。

如果惯性权重w很大，则最优粒子pg有可能跳出其的邻域范围，但问题的最优解真正

当前最优解pg的邻域范围内的可能性很大，希望在此区域精细搜索。从(3-1)式右边三

项可以发现，越靠近最优粒子pg，其飞行速度越依赖惯性权重w。为了不错过每一次

最优解pg的邻域，让靠近pg 的粒子飞行速度很小，即与当前最优粒子pg相似度越高的

粒子的权重w越小，使这些粒子在Pg领域范围进行精细探索，而不承担全局范围的探

测。因此，本节设计一种惯性权重w随各粒子与当前群体最优粒子pg相似度不同而动

态变化的粒子群算法。不同粒子的惯性权重w的值不仅随迭代次数增加而递减，并且

应该与当前最优粒子pg的相似度大小而递减。 

设s(i,g)表示第i个粒子与当前最优粒子pg的相似度，设置两个有关距离的参数：

最大距离dmax和最小距离dmin，按公式(5)计算相似度s(i,g)。当相似度s(i,g)为0时，粒

子i的权重wi为最大权重wmax，而当相似度s(i,g)为1时，粒子i的权重 iw 为最小权重wmin，

而当相似度 ),( gis 处于(0,1)范围之内时，其权重 iw 应该随相似度而单调递减，其计算

公式： 

       (4-6) 

 

                               (4-7) 

 (4-6)式和(4-7)式就是粒子i的权重计算方法。(4-7) 式使权重随迭代代数增加而

线性减小。 

4.4.3 DPSO 算法描述与分析 

整个算法的过描述如下： 

算法过程描述: 

设微粒数为m，最大迭代数为tmax。 

Step1：初始化, 随机产生n个粒子位置及其初始速度； 

Step2：评价每个粒子的适应值； 

Step3：确定迄今为止每个粒子找到的最好位置pi； 

Step4：确定迄今为止整个群体找到的最好位置pg； 

Step5：根据式（4-1）计算每个微粒与最优粒子pg的相似度,并根据公式(4-6)和

公式(4-7)计算此粒子的权重； 

Step6：利用公式(3-1)、(3-2)重新计算粒子的速度和位置； 

( ) max
min min

max
i i

t tw w w w
t
−

= + − ∗

max max min -  ( , )(  -  )iw w s i g w w=
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Step7：若条件没有满足且未达最大迭代tmax.,则转向2); 

 

为了分析本章提出的算法的有效性，这里简单地分析算法的收敛性。DPSO算法

给权重的影响有下列定理： 

定理4.1：DPSO算法的权重wi的范围仍为[wmin，wmax]; 

证明：在 (4-6) 式中，因为0≤s(i，g)≤1, 

所以，wmin≤w≤wmax； 

由此得到：0≤w-wmin≤wmax-wmin， 

再由 max

max

0 1t t
t
−

< < ， 

所以，由公式(4-7)，得： 

wmin≤wi≤wmax， 

证毕 

根据定理4.1，DPSO算法计算的权重能保证在标准PSO算法的权重大小范围内，

所以，DPSO算法能保证标准PSO算法的收敛性。而且根据公式（4-7），DPSO迭代到

最后的权重wi的值不大于wmax，因此，DPSO算法有可能存在更好的局部探测性。 

4.4.4 实验与分析 

为了验证本文算法的有效性，分别采用标准 PSO 算法和 DPSO 算法对下列函数

的最小化问题进行实例计算并进行对比。 

(1) Goldstein-Price 函数 

 

 

其最优状态和最优值为： ( )( ) ( ) 31,0min * =−= fxf 。 

(2) J.D.Schaffer 函数 

    

                           -5.12 ≤ x1 , x2 ≤5.12 

函数 f2 的全局极小点是(0 ,0)，其最优值是 0。 

第一类实验数据如表4-4，实验方法是在相同的条件下，比较两个算法收敛最优

的百分比(在计算100次中有多少次在误差范围内收敛)以及收敛时平均收敛代数。这

里还需要考虑几个参数如何设置。 对于函数f1，参数设置为：c1=1.8；c2=1.8；wmax=0.8；

wmin=0.2；vmax=1；dmin=0.5；dmax=1；对函数f2这里参数的设置c1=1.8；c2=1.8；wmax=1.0；

wmin=0.4；vmax=10；dmin=10；dmax=50。对上述问题进行了100次仿真计算，其计算结

2 2 2
1 1 2 1 1 2 1 2 2

2 2 2
1 2 1 1 2 1 2 2

( ) [1 ( 1) (19 14 3 14 6 3 )]

[30 (2 3 ) (18 32 12 48 36 27 )] | | 2i
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果如表4-4所示。  

表4-4  测试函数的平均寻优结果比较（在计算100次情况下） 

群体规模 平均收敛率 平均收敛代数 
函数 

PSO DPSO 

进化 

代数 

收敛 

误差 PSO DPSO PSO DPSO 

f1 10 10 100 1e-20 89 93 91.191 50.677 

f1 20 20 100 1e-20 100 100 87.400 42.440 

f2 20 20 100 0.001 20 29 57.117 53.421 

f2 50  50  200 0.001 71  81 68.619 55.525 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 4-3  f2进化代数收敛的变化 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 4-4  f2进化代数最优值的变化 
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从表 4-4 中可以看出，不论函数 f1 还是 f2，不论从平均收敛率还是从平均收敛

代数来看，DPSO 算法比标准 PSO 算法有所提高。但性能改善程度来看，平均收敛

率比平均收敛代数改善程度更好。因为 DPSO 其主要改善收敛问题，在尽量对探索

能力不影响情况下，希望能够改善其收敛性能，更好性能是在粒子第一次找到最优

点时，不会飞出此邻域，而产生抖动，振荡现象。从平均收敛代数性能提高中，我

们可以发现 DPSO 比 PSO 性能有提高。说明 DPSO 算法能更早收敛最优点，不会轻

易飞出最优点。为了进一步比较两个算法的性能，我们在相同的参数设置下，对多

峰函数 f2 进行第二类实验计算。每隔增加 25 代进化数时，记录 50 次计算平均最优

解和 50 计算的平均收敛次数，即在误差为 0.001 时，50 次计算中其能够收敛的次数。

测试的最大进化代数为 500，其结果如图 4-3 和图 4-4 所示。其中，PSO 表示标准

的粒子群算法，DPSO 表示动态粒子群算法。从图 4-3 中可以看出 DPSO 的收敛次

数无论在多少个进化代数情况下，其收敛比例比 PSO 算法要高。对于这个一个比较

复杂的多峰函数来说，DPSO 算法平收敛率都比标准 PSO 算法要高。从图 4-4 可以

看出，其 DPSO 算法的最优值在不同代数情况下，其所求出最优点要比 PSO 算法计

算效果要明显提高，速度更快。表 4-4 数据也显示，DPSO 的平均收敛代数要 PSO

代数要小，但其在单峰函数优化问题来看，其效果与 PSO 相比并没有什么明显提高，

这一点可以从表 4-4 结果中可看出这样的效果。这点可以从我们前面分析改进的思想

源泉中得到解释，因为我们新算法主要目点为了改进算法早期全部进行探索，DPSO

里面无论早期还是晚期，各个粒子其实分划了三部，离最优粒子比较近的一部分，

其权重很小，其主要负责在全局最优点附近进行探索，还要一部离粒子很远一部分，

其权重始终是最大值，其主要负责在全局范围内进行探索，而中间部粒子其权重是

随着代数变化和距离进行变化，线性变小。这样其在早期是探索，晚期是主要是收

敛于全局最优点。所以在多峰函数时，新算法不容易错过早期就找到的最优点，也

不会使函数很容易在局部最优点收敛。因此这就主要针对多峰函数时有很好效果。

对单峰函数每一代进化只要是靠近当前最优点飞行就一定使能找到最优点的方向，

而对多峰函数靠这思想飞行则不利。 

本节通过分析标准粒子群算法，提出了一种能使其惯性权重随不同粒子与最优

粒子距离动态变化的算法。仿真结果表明提出的动态粒子群算法在求多峰函数时，

不仅在算法收敛效果与收敛速度都有所提高，本节意义是根据粒子不同来改变权重

参数，其根据粒子与群体最优粒子的相似度来调整，所以可为一种改进粒子群算法

的新思路。 
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4.5 本章小结 

本章提出一个相似度的概念。根据第三章的理论分析，粒子最终会收敛到群体

最优粒子。因此，每个粒子与群体最优粒子的相似度是一个很重要的信息量。根据

这个信息量，本章提出一个计算粒子群体多样性的概念⎯⎯聚集度，据此构造一个

增加粒子群多样性的方法⎯⎯变异粒子的位置。根据这个信息量，本章还提出一个

让粒子权重动态变化的方法。本章方法具有理论依据，也具有实际应用。但本章算

法新增加两个参数 dmax 与 dmin，这个两参数取值随着问题不同取值不一样。所以，对

这两参数如何设置需进一步值得讨论。 
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第五章 基于 PSO 思想的进化算法 

5.1 引言 

粒子群优化算法是一种模拟群体智能的优化算法，其形式主要迭代递推方式进

行。算法在迭代中考虑了各粒子之间的相互联系（全局点）和各维之间的关系（函

数适用值），所以粒子的迭代运动轨迹其实是一个复杂系统变化。正如第三章所叙，

目前对 PSO 进行算法理论分析的方法是在简化系统的基础上，采用动态差分方程，

利用线性系统理论进行的。这种分析方法虽然不是完善，但它描述 PSO 算法思想原

理，说明了 PSO 算法是一种迭代进化系统。 

本章基于 PSO 算法的思想原理，提出一种新的进化算法，并分析算法参数的选

取，分析新的进化算法的收敛性。通过优化基准函数，对新算法与标准 PSO 进行实

验比较。 

5.2 PSO 算法的分析理论 

已有不少文献对 PSO 算法作了数学模型的分析，本文在第一章和第三章已作了

介绍。Fan van den Bergh 在其博士论文也是根据线性微分方程理论对粒子收敛性作

分析 [18, 19] ，本文第三章对其的分析理论作了比较详细推导。为了本章算法构造的

需要，对其结论作简要叙述如下： 

假设标准PSO算法的p(t)和pg(t)不变，即 ( )p p t= 和       ；令φ1=c1rand(), 

φ2=c2rand()且φ1和φ2为常数。 

根据（3-1）式和（3-2）式，利用线性差分方程推得下式 [18, 19] ： 

                             (5-1)  
其中 

                                (5-2) 

             

                                                (5-3) 

 

                                                               (5-4) 

 

                                                          (5-5) 

 

                                                               (5-6) 

 

1 21
2

w φ φ γβ + − − −
=

2
( (0) (1)) (1) (2)

( 1)
x x x xk β

γ α
− − +

=
−

2
1 2(1 ) 4w wγ φ φ= + − − −

1 2
1

1 2

gp p
k

φ φ
φ φ
+

=
+

1 21
2

w φ φ γα + − − +
=

1 2 3( ) t tx t k k kα β= + +

( )g gp p t=
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(5-7) 

 

                                                        (5-8) 

若 1φ 、 2φ 、p 和 pg 是固定不变的常数且(1+w- φ1-φ2)<4w，则粒子位置 x(t)的轨迹

按下式收敛： 

       λ∈(0 , 1)                                (5-9) 

其中 

 

5.3 新算法的模型 

粒子群的算法是由(3-1)、（3-2）、（3-3）和（3-4）四个式子组成，而（5-1）式

根据(3-1)式和（3-2）式推导出来的。虽然是在简化的条件下推得的，但（5-1）式可

以认为是标准 PSO 算法中（3-1）式和(3-2)式的等价形式。因此，如果用（5-1）式

代替标准 PSO 算法（3-1）和（3-2）式，则得到一种新的算法形式。但是，标准 PSO

算法随机因素必须考虑进去。所以，下面设计一种新进化算法，新进化算法用（5-1）

式为进化公式，代标准 PSO 算法的速度更新公式(3-1)和位置更新公式(3-2)，即有 

1 2 3( ) t tx t k k kα β= + +  

这里k1，k2，k3及α，β都是参数，而t是动态变化迭代代数，即为算法的因变量，

粒子位置更新变化是随进化代数t而变化。 

根据（5-2）式，可得： 

 

    (5-10) 

因此，当φ1，φ2 是随机因素时，则 k1 为如下形式： 

                                     (5-11) 

（5-11）式体现的是 k1 在粒子自身最优点 p 和群体最优点 pg之间线段上随机采

样。把(5-11)式代入(5-1)式，则得粒子位置 x(t)轨迹变化式为如下： 

                      (5-12) 

同样，新进化算法还需具有粒子自身最优位置 p(t)和群体最优位置 pg(t)的更新公

式，即为如下两式： 

  ( ( )) ( ( )),     ( ) ( )If f x t f p t then p t x t< =                                 (5-13) 

                             (5-14) 

在(5-12)式中，粒子位置迭代变化的因变量为迭代步数 t，而 k2，k2，α和β都是

参数，其取值在下一节讨论与分析。这样，标准 PSO 算法变为新的进化算法形式，

3
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−
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+
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其算法流程描述如下: 

算法流程描述： 

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(5-13)式确定迄今为止每个粒子找到的最好位置pi； 

Step4：根据(5-14)式确定迄今为止整个群体找到的最好位置pg； 

Step5：根据(5-12)式调整粒子的位置x(t)； 

Step7：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(5-12)式，不同标准 PSO 算法的(3-2)式，而且没有了速度更新公式(3-1)式。 

5.4 参数设置与分析 

根据(5-12)式，新的进化算法需要考虑 k2, k3及α，β的参数设置。参数的设置尽

量符合标准 PSO 算法性能。所以，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。 

5.4.1 参数α，β的设置 

为了确定这两个参数，分析(5-3)式和(5-4)式。参数α，β受到标准 PSO 算法的参

数 w, φ1和φ2的影响，而φ1和φ2是受随机变量的影响，且φ1=c1rand()， φ2=c2rand()，

这里φ1和φ2在[0，ci](i=1，2)区间进行随机均习采样。在标准 PSO 算法中，权重 w

是一个随迭代而递减的。根据（5-5）式，参数α和β存在复数值的情况。但根据(3-1)

式和（3-2）式，标准 PSO 算法实际运行时，α，β的值不应该存在复数，因为迭代时

间 t 是整数，所以参数应该是实数，不存在复数。为了分析参数α，β取值范围，根据

（5-3）和(5-4)两个式子，观察参数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观测其变化。利用 matlab，演示参数α，

β随权重 w 的变化，其结果如图 5-1 和图 5-2。 

观察图 5-1 和图 5-2 中的参数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。而且，当权重 w 小于 1 时，参数α，β的值也小于 1。

这很有意思说明，当权重小于 1 时，(5-1)式收敛。这两个图形很形象说明标准 PSO

算法收敛性的要求。 

从图 5-1 和图 5-2 可以看到，当权重在 0.4 到 1.4 变化时，参数α，β的值大概在

0.4 到 0.6 之间变化波动，波动差异是[0，0.8]。由标准 PSO 算法的权重变化一般从
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1.4 到 0.4 的变化比较合适，根据图 5-1 和图 5-2，参数α，β的取值设计为： 

0.8×rand( )+w                                                   (5-15) 

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。观察

图 5-1 和图 5-2，新的进化算法的权重 w 从 0.４递减变化到 0 比较合适。如里 w 取

0.4 到 0 的值，则图 5-3 演示(5-15) 式。观察图 5-3， (5-15) 式的图形变化与图 5-1

的图形基本吻合。但要求参数 w 递减，并带有随机数 rand( )。递减目的是：在早期

时，(5-15)式的值偏大；在晚期时，(5-15)式的值偏小。使早期算法具有发散性，提

高全局搜索能力。晚期(5-15)式的偏小，算法具有收敛性，提高局部探测性。 
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图 5-1  参数α随权重 w 变化 
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图 5-2  参数β随权重 w 变化 
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参数α，β的取值原则是：两个参数的绝对值早期要偏大，为大于 1 的值，而晚

期为小于１的值，而且带有随机性。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 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图5-3  式(5-15)取值0-0.4动态变化 

5.4.2 参数 k2，k3 的设置 

同样，为了确定参数 k2，k3，分析（5-6）式和（5-7）式。与参数α，β的设置类

似，参数 k2，k3 受到标准 PSO 算法权重 w 的影响。而且还受粒子初始三代位置 x(0)、

x(1)和 x(2)的影响。为了确定参数 k2，k3 的取值范围，根据（5-6）式和（5-7）式，

采用图形演示的方法，分析参数 k2，k3 随标准 PSO 算法权重 w 的变化情况。但还需

考虑初始粒子的三代位置，需要输入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。但这里为了简单考虑，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，这样的简单考虑还是比较合理。 

当初始位置 x(0)＝5、x(1)＝5 和 x(2)＝5 时，图 5-4 演示了（5-6）式和（5-7）

式中 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 5-5 演示（5-6）式和（5-7）式中 k2、k3 与权重 w 的关系。四个图形显示如下特征：

(1).k2、k3的值基本是在 0 附近上下波动，其值也可能为负，也有可能为正。(2).k2、

k3 存在突然巨变的情况，绝对值达到几千。第二个特点是由于在推导(5-1)式时没有

考虑标准 PSO 算法的速度限制值 vmax，因此会存在巨变的情况。如果粒子速度或粒

子位置被限制，k2、k3 的值也将受到限制。在标准 PSO 算法中，不可能出现粒子位

置超出搜索区域范围的情况。 
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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()                                                      (5-16) 

c 是一个参数，rand()在[0, 1]区间的随机数。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图5-4  初始位置x(0)＝５、x(1)＝2和x(2)＝2 

 

图 5-5  初始位置 x(0)＝-5、x(1)＝-12 和 x(2)＝-60 

 

至此，再回到(5-12)式，即如下公式 

                      (5-12) 
根据前面分析的讨论，结合(5-15)式和(5-14)式，可以把(5-12)修改为下列两式： 

( )
( ) ()* ( ) (1 ())* ( )

(  * ())*(0.8 () ) ( * ())* 0.8 ()

g

tt

x t rand p t rand p t

c rand rand w c rand rand w

= + −

+ − + + +
           (5-17) 

显然，上式只要确定参数 c 和 w 即可。至于取什么具体值，后面作实验分析讨

论。 
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5.4.3 初始化问题 

对于随机性智能优化问题，其算法最终结果与初始值有关。本算法由于没有初

始速度，只需对粒子位置进行初始化及每个个体最优与全局最优进行初始化。初始

的方法是：初始位置在搜索空间随机采样，而个体最优的初始值取初始的位置，全

局最优为个体最优初始值的最好值。 

5.4.4 算法的分析 

根据(5-17)式，算法收敛条件是(5-15)式的绝对值小于 1。很显然，这个式子的值

由参数 w 来决定，只要选择合适参数，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： 

if  f(x(t))<f(p) then  p=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。

这个分析方法与第三章分析说明是一致的。 

进化算法需要早期具有全局探测性，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。参数越大，其全局探测性就强；而参数越小，其局部

探索性更强。所以，本算法也采用参数 w 随进化代数递减的方法。w 早期保持(5-17)

式处于发散状态，而晚期让其处于收敛状态。这里选择 w 取值为 0.8 0.2。w 的最小

值 0.2 也可使 0.8×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(0.9)500= 1.3221e-023 是足够小的数。事实上，最小值可以根

据算法的最大进化代数动态调整，最大进化代数越大，其值应变大，但需要保持小

于 1。这样，可以避免算法早熟收敛。 

5.5 实验与分析 

为了验证本章算法的有效性，对标准PSO算法和新算法进行比较。选定５个基准

测试函数来进行实验，其形式见表5-1。 

参数设置如下：经过一定实验测试，新算法权重w设置0.8到0.2，标准PSO算法

的权重设置为1.2到0.4，两个算法的权重都随进化迭代而线性递减。参数c1,c2还是

为1.8。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，见各表。 

为了与标准PSO算法比较，每个算法运100次，计算出每次算法的收敛次数，平

均最优值及平均收敛代数（见表5-2到表5-6）。 

表5-2和表5-3是两个多峰函数的实验效果。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。根据两表的数据，
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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

间性不变。这个效果说明新算法可能更容易收敛，其收敛性偏快，更易陷入局部最

优。 

表 5-1  五个测试函数 

函数名 表达式 维数 初值范围 目标值 

 

Schaffer 

2 2 2
1 2

1 2 2 2
1 2

sin 0.5
( ) 0.5

(1 0.001*( ))
x x

f x
x x
+ −

= +
+ +

2 [-5.12, 5.12]2 10-3 

Rastrigin 2
2

1
( ) [ 10cos(2 ) 10]

n

i i
i

f x x xπ
=

= − +∑  n [-5.12,5.12]n 102 

Griewank 2
3

1 1

1( ) cos( ) 1
4000

nn
i

i
xf x x
i

= − +∑ ∏ n [-100,100]n 10-1 

Sphere 2

1

( )
i

n

i

f x x
=

= ∑  n [-100,100]n 10-2 

Rosenbrock 1
2 2 2

1
1

( ) (100( ) ( 1) )
i

n

i i
i

f x x x x
−

+
=

= − + −∑ n [-30,30]n 102 

 

若最大进化代数为250；因为(0.9)
250
=3.6360e-012,这样权重的指数非常小。粒

子群的数为80；更多粒子数有利于早期提高全局探索性，因本算法的局部收敛性更

强，局部搜索能力强，需要增加粒子数增加全局探索能力，同时进化代数减少（为

250代），这样时间性复杂性不会会增加。 

 

表 5-2  两种算法对 Schaffer’s 函数 2维的优化结果 

Schaffer’s f6 

种群数 进化代数  PSO NPSO 

收敛次数  31 31 

平均最优值 0.0067 0.0064 

 

20 

 

1000 

平均收敛代数 873.5806 580.3548 

收敛次数 54 53 

平均最优值 0.0045 0.0043 

 

40 

 

500 

平均收敛代数 435.6481 286.0189 

收敛次数 61 69 

平均最优值 0.0040 0.0033 

 

80 

 

 

250 

平均收敛代数 182.9836 141.1594 
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表 5-3  两种算法对 Rastrigrin 函数 30 维的优化结果 

种群数 进化代数  PSO NPSO 

收敛次数  72 86 

平均最优值 102.5627 98.5646 

 

20 

 

1000 

平均收敛代数 678.2083 961.7791 

收敛次数 84 83 

平均最优值 99.9066   99.3631 

 

40 

 

500 

平均收敛代数 379.2024 484.1928 

收敛次数 83 69 

平均最优值 99.6170 102.9864 

 

80 

 

 

250 

平均收敛代数 223.1205 244.7241 

 

表5-4和表5-6演示了三个函数用标准PSO和新算法分别在不同维数计算的结果。

从三个表计算出的数据可以看到，新算法的效果基本上与标准算法相当。再次验证

本章新算法基本可以替代标准PSO算法。但对算法参数具体取值，需要作进一步的精

确分析。 

 

表 5-4  两种算法对 Sphere 优化的结果 

Sphere 

种群数 进化代数 维数  PSO NPSO 

收敛次数 100 99 

平均最优值 0.0083 0.0064 

 

20 

 

1000 

 

10 

平均收敛代数 490.5000 580.3548 

收敛次数 100 93 

平均最优值 0.0089 0.0093 

 

40 

 

1000 

 

20 

平均收敛代数 574.8700 686.0189 

收敛次数 100 95 

平均最优值 0.0091 0.0099 

 

80 

 

 

1000 

 

30 

平均收敛代数 632.0900 691.7826 
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表 5-5  两种算法对 Rosenbrock 优化的结果 

Rosenbrock 

种群数 进化代数 维数  PSO NPSO 

收敛次数 81 80 

平均最优值 111.8752 207.8816 

 

20 

 

1000 

 

10 

平均收敛代数 497.0123 869.2500 

收敛次数 77 73 

平均最优值 157.7079 162.55 

 

40 

 

1000 

 

20 

平均收敛代数 589.6494 443.4583 

收敛次数 74 79 

平均最优值 134.5893 112.5684 

 

80 

 

 

1000 

 

30 

平均收敛代数 646.3784 651.7826 

 

表 5-6  两种算法对 Griewank 优化的结果 

Griewank 

种群数 进化代数 维数  PSO NPSO 

收敛次数 100 100 

平均最优值 0.0067 0.0064 

 

20 

 

1000 

 

10 

平均收敛代数 950.5000 980.3548 

收敛次数 99 94 

平均最优值 0.0915  0.0925 

 

40 

 

1000 

 

20 

平均收敛代数 529.4343 961.4681 

收敛次数 100 99 

平均最优值 0.0041 0.0033 

 

80 

 

 

1000 

 

30 

平均收敛代数 941.6000 951.7826 
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5.6 新算法在单交叉口信号控制中的运用 

在城市交通路口信号控制中，信号周期是一系列基本交通信号组合的循环时间。

而信号相位是信号周期中具有通行权的一组车流通过路口的持续通行时间，根据路

口几何状况和车流量信息可设置多个信号相位。通过给具有通行权的车流设置绿灯

相位，而与其冲突的其他车流设置为红灯相位来进行路口信号控制，实现路口车流

在时间上的优化分配。 

交通是城市经济活动的命脉，对城市交通路口交通灯实施合理优化控制，有利

于缓解日趋紧张的交通拥挤问题。对于不同的交通路口，由于道路上的交通流呈现

很大的随机性，各个方向乃至各个车道车流不一样，车流行驶过程是一种随机变化

的过程，所以对交通路口信号控制主要体现在对交叉路口各个相位的配时实施不同

控制。一种配时方案的改变，会影响各个车道的车流。系统对单交叉口实时控制的

实质在于优化控制信号配时。目前信号配时主要采用基于 F.Webster 近似公式的定时

控制，这种控制方式不能针对当前变化的交通流情况实施有效的控制。为此，本节

采用本章的优化算法来进行单交叉口多相位的实时控制，以实时地对交通信号进行

控制。 

5.6.1 单交叉口信号控制模型 

1.模型概念与参数
 [115]

  

图 5-6 所示的城市单交叉路口六车道四相位信号控制问题。在图 5-7 中可以看

出，车流从四个方向流入交叉口，并通过直行、左行和右行三个方向流出。根据交

通规则，这里右行不作考虑，因此不同的相位、不同的车道的车辆放行状态如图 5-7

所示。在任一时刻，只有一个相位(即绿灯相位)的车流有权通过交叉路口，而其他

相位(即红灯相位)的车辆则在交叉口停车线以外等候，直到获得通行权，即该相位

由红灯转为绿灯，信号灯分红、绿、黄三种。采取的控制策略为：黄灯时间为 3s，

红绿灯最小绿灯时间为 15s，最大绿灯时间为 45s。控制的方法是依据各车道的车流

量信息，以路口流通能力最大，排队候车时间最短或等候的车辆数最少作为优目标

函数，对交叉口交通信号进行综合优化，实时修正每个周期各相位的配时，以使交

通控制获得最佳的性能指标。 

图 5-7 所示的一个四相位变化控制的单交叉口，不同的相位、不同的车道的车

道的车辆放行状态可用一个系数矩阵 pe表示： 

pe={pijk} 
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其中: i 为相位序号，取值为 1、2、3、4，分别表示第一、第二、第三、第四

相位；j 为方向序号，取值为 1、2、3、4，分别表示东、南、西、北方向；k 为车道

序号，取值为 1、2，分别表示左行、直行车道； 

 

            (5-18) 

 

 

South

East 

north

West 

 

图 5-6  单交叉路口交通流分布 

   

 

 

 

第一相位                   第二相位                     第三相位                    第四相位 

图 5-7  不同车道、不同相位放行情况 

则对采用如图5-7所示的四相位信号控制的交叉路口，其放行状态系数矩阵可表

示为： 

 

                              (5-19) 

2.延误车辆数的计算
 [116]

  

设：ti(i=1、2、3、4)为交叉路口各个相位的配时；λijk表示第 i 个相位、第 j 个

方向、第 k 个车道的车辆到达率，则一个周期内第 i 个相位、第 j 个方向、第 k 个车

道到达的车辆数为 

s1=λijkti 

假设在绿灯期间内，放行车辆在第 i 个相位、第 j 个方向、第 k 个车道驶离路口

的离开率为 uijk，则一个周期内第 i 个相位、第 j 个方向、第 k 个车道可能驶离路口

的车辆数为 

    

1 i j k
0ijkp

i j k
⎧

= ⎨
⎩

，　表示第 相位、第 方向、第 车道车辆放行

，　表示第 相位、第 方向、第 车道车辆禁止放行

( ) ( )
( ) ( )
0,1 0,0,0,1,0,0 1,0 0,0,1, 0,0,0

P
0,0,0,1,0 0, 0,1 0,0 1,0,0,0,1 0e

⎧ ⎫⎪ ⎪= ⎨ ⎬
⎪ ⎪⎩ ⎭

， ，

， ， ，
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s2=pijkuijkti 

设 sl
ijk表示第 l 个周期、第 i 个相位、第 j 个方向、第 k 个车道滞留的车辆数，

则： 

sl
ijk=s

l
i-1jk+λijkti－pijkuijkti   sl

i-1jk+λijkti≥pijkuijkti                          (5-20) 

sl

ijk =0   sl
i-1jk+λijkti<pijkuijkti                                                                             (5-21) 

其中 i=1,2,3,4; j=1,2,3,4; k=1,2,3。 

当 i=1 时,s
l
i-1jk为第 i-1 个周期、第 j 个方向、第 k 个车道、第四相位滞留的车

辆数。故第 l个周期末路口总的滞留车辆数可表示为: 

 

                                (5-22) 

3.系统的性能指标描述 

从以上分析可知，为了使路口流通能力最大，即要求路口滞留车辆数最小。满

足 

 

 

                       (5-23) 

 

优化过程是对路口 4个相位进行实时优化配时 t1、t2、t3、t4，且满足 

t1+t2+t3+t4=T                                                   (5-24) 

其中T为路口相位信号控制的周期。若控制周期不变，性能指标为在满足(5-24)

式条件下求(5-24)式的极小值。考虑路口行人过马路时的安全需要，每相位最短绿

灯时间不得小于某值e(一般取e>=6s)，因此每一相位的配时须满足条件(5-20)式 

5.6.2.基于粒子群优化的单交叉口信号控制 

由(5-23)和(5-24)组成带约束的非线性优化问题转化成无约束非线性优化问

题，而粒子群算法适合于求无约束的非线性优化问题。所以，把由(5-23)和(5-24)

组成带约束的非线性优化问题转化成无约束的非线性优化问题，采用加惩罚函数的

方法，则原问题化为: 

 

 

            (5-25) 

其中 2
4

1

)( Tt
i

i −∑
=

是添加的惩罚函数，参数α是一个充分大的一个正数，并且
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同时满足： 

tmin≤ti≤tmax，i=1,2,3,4。 

这样，粒子的位置表示为（t1，t2，t3，t4），粒子适应度表示为： 

 

      (5-26) 

算法过程描述: 

Step1：设置粒子优化算法的参数，初始化各粒子的位置和速度，对粒子群进行

分组； 

Step2：根据(5-26)式计算各粒子适用度； 

Step3：判断是否需要更新粒子的个体极值，所在组的局部极值，以及粒子群的

全局极值； 

Step4：根据(5-12)式更新粒子的位置； 

Step5：重复 Step2 到 Step4 的工作直到达到预先设定的迭代次数； 

Step6：输出全局值值及 t1, t2, t3, t4。得到最优时间分配。 

 

5.6.3 仿真实验 

用 Matlab 编程实现上述算法的仿真。由于是四维空间，取种群为 100，迭代次

数为 500 代。东南西北的左行和直行的车流到达率分别假定为： 

da_e0= 15+ 12cos(kt)；     da_el= 15+ 5sin(2kt); 

 da_w0= 12+ 16sin(4kt)；    da_w1= 12+ 18cos(kt); 

 da_s0= 10+ 12sin(kt)；     da_sl= 11+ 16sin(2kt)； 

            da_n0= 13+ 13sin(kt);      da_nl= 14+ l0cos(kt); 

其中k= 0.314159，t是时间(单位为分钟)。而车流离开率为80辆／分钟。 

仿真程序采用本章提出新的算法来求解目标函数(5-26)式的最优值。由于各方

向、各车道的到达率是基于以上假定，所以实验时认为第一周期开始时，滞留车辆

为零。由此，利用本章的算法计算得到这一周期的最佳配时，并得到各方向、各车

道的滞留车辆数。实验时用第一周期的最佳配时作为以后各周期定时控制的配时方

案，与本章算法实时配时作比较，看各周期两种算法滞留车辆数。不考虑黄灯的情

况，信号周期均取 120s，绿灯最短时间 15s，最长时间为 45s。运行 10 个周期后，

在不同交通流情况下交叉口的车辆延误数如表 5-7 所示。 

 

 

]
4 3 4 4 4

1 2
1 2 3 4 4

1 1 1 1 1
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表 5-7  两种配时控制的比较 

周期 PSO 算法的动态配时 固定配时 

 t1 t2 t3 t4 s  

１ 43 41 17 19 51 51 

2 44 35 23 18 54 55 

3 43 35 24 18 55 59 

4 43 42 18 17 54 63 

5 43 38 22 17 56 67 

6 44 32 20 24 57 71 

7 44 32 27 17 55 75 

8 44 37 22 17 55 79 

9 42 39 15 24 56 83 

10 42 34 24 20 54 87 

从表 5-7 中的数据可以看到利用新的算法进行动态配时各周期滞留的车辆没有

什么变化，随着配时周期循环，路口滞留车辆保持在一个稳定数据，不会造成路口

车辆堵塞。而采用定时配时，随着周期次数增加，路口的滞留车辆数在逐渐增加，

因此这样在一定时期后，会造成路口的车辆数量达一定负荷，使路口拥塞。所以从

仿真实验结果来说，本算法是有效的。 

本节采用新算法对单交叉口的信号进行配，由于基于 PSO 思想的新算法有利于

函数型优化问题。本节虽然是针对单路口四相位交通流控制，同样可以扩展到更多

相位的交通路口交通流控制。 

5.7 本章小结 

本章根据 PSO 算法的分析理论，提出一种新的进化算法形式，并分析新算法的

参数。如果选择适当的参数，新算法效果与标准 PSO 相当。新算法具有一定独特性，

其根据标准 PSO 算法的数学模型构造，新算法的参数不仅比标准 PSO 算法少，而且

其参数取值的数学意义更明了。新的算法的数学含义是，粒子在自身最优点和全局

最优点之间线段采样，然而加上一个迭代收敛的尾式，再附上自身最优点和全局最

优点的更新公式。这种数学形式的收敛原理很容易理解。标准 PSO 模拟自然群体现

象而产生的灵感得到的随机智能优化算法，本章的新算法根据它的数学模型，构造

新的随机优化算法，这有助于从数学模模型中构造优化算法提供视角。 
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第六章 离散二进制粒子群算法分析 

6.1 引言 

标准 PSO 算法适应在连续搜索空间进行计算，而对于离散的搜索空间，其不能

直接加以应用，必须对标准 PSO 算法改进。为了使 PSO 算法能解决离散组合优化问

题，J.Kennedy 和 R.Eberhart 在 1997 年开发出一个 PSO 算法的离散二进制版本(简

称 BPSO)  [53] 。离散二进制 PSO 算法是用来优化离散二进制空间的问题，这扩展

PSO 算法的应用。该算法提出来已有十来年，不少文献将其应用于组合优化问题，

但很少有文献对该算法进行分析。本章对离散二进制粒子群算法（BPSO）进行分析

研究，在此基础上对 BPSO 算法作一些改进。 

6.2 离散二进制粒子群算法 

许多优化问题的搜索空间是离散的。一些典型例子就是排序问题，例如调度问

题、路由问题。除了这种纯粹的组合优化问题外，研究者常常用二进制方法来处理

连续问题，从而在离散数字空间来解决它。正是任何问题，无论是离散还是连续，

都能用二进制数字表示，所以能操作二值函数的优化算法应该是比较有益的算法。 

BPSO 本质上不同于原始的 PSO，首先粒子是由二进制编码组成，每个二进制

位利用(3-1)式产生速度，而其速度值被转换成变换的概率，也就是位变量取 1 值的

机会。此外，BPSO参数之间关系也不同于正常连续 PSO算法。J.Kennedy和R.Eberhart

通过函数优化仿真证明了离散二进制版本的鲁棒性，目前算法得到应用。 

J.Kennedy和R.Eberhart开发出来的离散二进制PSO算法的速度更新公式与原始

PSO 算法一样，但没有原始 PSO 的粒子位置更新公式。为了表示速度的值是二进制

位取 1 的概率，速度的值被映射到区间[0，1]，映射的方法一般采用 sigmoid 函数： 

 

         (6-1) 

这里 s(vid)表示位置 xid 取 1 的概率，粒子通过(6-2)式改变它的位值： 

 

   (6-2) 

这里 rand()是一个随机数，从区间[0，1]的统一分布中随机产生。为了避免 s(vid)

太靠近 1 或 0，一个参数 Vmax 作为最大速度值，用于限制 vid 的范围，即 vid∈[-Vmax，

Vmax]。速度的限制最终是限制了位 xid 取 1 或 0 的概率。例如，如果 Vmax=6，那么就

限制 S(vid)的值在 0.9975 和 0.0025 之间。在连续 PSO 算法中，大的 Vmax值有利于粒

子的全局开拓能力，而在离散 PSO 算法二进制版本中，小的 Vmax 值才会增加位的变

1( )
1 exp( )id

id

s v
v

=
+ −

1 () ( )
0

id
id

if rand s v
x

otherwise
≤⎧

= ⎨
⎩



中南大学博士论文                                   第六章  离散二进制粒子群算法分析 

77 

异率。 

(6-1)式的函数图形如图 6-1, 其函数值映射成区间[0,1]的值。根据(6-2)式，函数

值代表了某位为 1 的概率。需要注意的是：Sigmond 函数值并不代表位变化概率，只

是代表某位取 1 的概率。所以，在分析中需要考虑某位变化的概率是多少，本章将

对此进行分析。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 6-1  Sigmond 函数 

为了便于分析，这里描述二进制 PSO 算法的过程： 

算法过程描述： 

Step１：初始粒子群：将问题每一个解采用二进制编码表示；随机初始 n 个二

进制数字，表示 n 个粒子； 

Step２：计算每个粒子的适应值：每个粒子位串解码得到参数，由参数得到目

标函数值； 

Step３：更新个体最优值及全群最优：与现有各粒子的目标函数作比较更新个

体最优和全局最优； 

Step4：计算速度：对每个粒子的每位计算其速度，按(3-1)式计算； 

Step5：产生新的粒子群：按(6-1)式计算每位的更新概率，按(6-2)产生新的粒子

群； 

Step6：若迭代条件满足，再输出全局最优粒子的目标值。否则转入 Step2 

 

以上过程的流程图如图 6-2。 
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图 6-2  离散 PSO 算法流程图 

6.3 二进制粒子群算法的分析 

6.3.1 位改变率的分析 

J. Kennedy 和 R. Eberhart 在文献[53] 提出位改变率的概念，这节介绍分析它。在

二进制粒子群算法(BPSO)中，粒子轨迹是一种概率变化，其单维的速度转化为位取

1 的概率。即使 vid 保持不变，根据 vid 的值得到位取 1 的概率，粒子的位值也会产生

变化。位为 1 的概率为 S(vid)，而位为 0 概率是 1-S(vid)。如果位已经是 0，则位发生

改变的概率为 S(vid)；如果位已经是 1，则其发生改变的概率为 1-S(vid)。因此，位发

生改变的绝对率为： 

( ) ( )(1 ( ))id idp S v S vΔ = −                                             (6-3) 

这等价于： 
2( ) ( ) ( )id idp S v S vΔ = −                                               (6-4) 

这就是当位为给定的一个速度 vid 值时，其发生改变的绝对率。所以，vid 值变化

其实就是位改变率的变化。 

产生新粒子群 

1． 位串解码得到参数 

2． 由参数得到目标函数值 

实际问题参数集
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条件满足否 退出 
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否
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结合(6-1)式和(6-4)式，得到下式： 

 

                                   (6-5) 

(6-5)式是位的速度与位改变绝对率之间关系，其关系图见图 6-3。根据图 6-3，

当位速度为 0 时，位的改变绝对率最大，最大值为 0.25。 
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图 6-3  位速度与位的变化率之间关系 

上面分析是 J. Kennedy 和 R. Eberhart 在文献[53] 分析结果，其分析方式不严格，

比较简单，下面进一步分析。 

6.3.2 位改变率的进一步分析 

设 vid(t)表示第 i 粒子的第 t 代在 d 维的速度。根据前面的分析，第 t 代位为 1 的

概率为 S(vid(t))，而位为 0 概率是 1-S(vid(t))。因此，如果第 t-1 代位已经是 0，则第 t

代将发生改变的概率为 S(vid(t))；同样，如果第 t-1 代位已经是 1，则第 t 代发生改变

的概率为 1-S(vid(t))。而第 t-1 代位是 0 的概率为 1-S(vid(t-1))，第 t-1 代位是 1 的概率

为 S(vid(t-1))。因此，第 t 代位发生改变的概率 p(t)应该为： 

( ) (1 ( ( 1))) ( ( )) ( ( 1))(1 ( ( )))id id id idp t S v t S v t S v t S v t= − − + − −                  (6-6) 

结合(6-1)式与(6-6)式，得到下式: 

     (6-7) 

 

(6-7)式就是第 t 代的位改变概率，其与速度的关系如图 6-4。根据图 6-4，第 t

代的位改变概率与两代的速度有关，但其最大的改变概率应该在两代速度都为 0 时，

且最大值为 0.5。也就是说，最大的位改变概率不超过 0.5。作一个特殊假设，假设

1 1 1 1( ) 1 1
1 exp( ( 1)) 1 exp( ( )) 1 exp( ( 1)) 1 exp( ( ))id id id id

p t
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vid(t)=vid(t-1)，则(6-6) 式变为： 

( ) 2(1 ( ( ))) ( ( ))id idp t S v t S v t= −                                         (6-8) 

再结合(6-7)式，则得下式： 

                           (6-9) 

 

(6-9)式的演示图为图 6-5，其图形类似一个抛物线，最大值点在速度 vid(t)为 0

时，最大值为 0.5。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
图 6-4  位改变的概率 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 6-5  位改变的概率与速度关系 

这个结论与文献[53] 的分析结果有差别。当速度 vid(t)为 0 时，按文献[53] 的分析，

位改变的率是 0.25，而这里得到结果为 0.5。这个结论在后面的实验中可以得到检验。 
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离散二进制 PSO 算法速度更新公式为(3-1)式，即 

1 2() ( ) () ( )id id id id gd idv v c rand p x c rand p xω= ⋅ + ⋅ ⋅ − + ⋅ ⋅ −              (3-1) 
这里 pid、xid 及 pgd 分别是二进制位，它们的取值为 0 或 1。因此，（pid−xid）和

（pgd−xid）可能为-1，0，1。所以 1 2() ( ) () ( )id id gd idc rand p x c rand p x⋅ ⋅ − + ⋅ ⋅ − 的值为区间

[-(c1+c2)，(c1+c2)]的随机值。 

假如(3-1)式只有一项，即(3-1)式改为 2 () ( )id gd idv c rand p x= ⋅ ⋅ − 。此时，如果

pgd=xid，则 vid=0，S(vid)=0.5，这意味位取 1 和 0 的概率相同。根据(6-7)式，p(t)=0.5，

意味着粒子的位发生改变的概率为 0.5。当粒子的位置都收敛到全局最优粒子位置

pgd，则 vid=0，即粒子的位改变概率为 50%，达到最高。 

根据上面的分析，得到以下两点结论： 

(1).位改变率与速度的变化式应该为(6-7)式或(6-9)式，而不是(6-4)式。当速度 vid(t)

为 0 时，按文献[53] 分析，位改变的率最大值是 0.25，而这里得到结果为 0.5。这个

结论与 J. Kennedy 和 R. Eberhart 在文献[53] 分析结果是有差别的，这可以在后面的实

验中可以得到检验。 

(2).离散二进制 PSO 算法的粒子不太可能收敛于全局最优粒子。如果其收敛到

全局最优粒子，则其速度为 0。此时，位发生改变机会最大，即为 0.5，搜索更加随

机性，没有方向性。所以，可以得出的结论是：离散二进制 PSO 算法是全局性随机

搜索算法，算法随迭代运行，其随机性更强，没有收敛性。因此，离散二进制 PSO

算法缺少局部探测性。 

6.3.3 实验验证 

为了验证上节分析的结论，这里用实验来检验。实验利用二进制粒子群算法来

求解基准函数 J.D.Schaffer 函数，其函数形式如下: 

 

 

 

实验在二维空间上利用离散二进制 PSO 算法计算函数的最小值。首先对搜索空

间每一维编码，每一维共 210 位二进制数字表示，迭代运行步数为 1000，粒子数为

20，最大限制速度 Vmax=9。每个粒子有二维，每一维区间[-5.12, 5.12]被编码成 210 位。

经仿真演示，粒子位的平均速度随迭代变化如图 6-6，其粒子各位取 1 的平均概率随

迭代变化如图 6-7，而图 6-8 是某粒子位改变率的迭代变化。对一个粒子每位其可能

改变，也可能不改变，一个粒子共 2×210 二进制位，每次迭代计算其位改变数，再除

以其 2×210二进制位，得到粒子的位平均改变率。 
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图 6-6  某粒子的平均速度迭代变化 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 6-7  某粒子位取 1的平均概率迭代变化 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
图 6-8  某粒子位改变率的迭代变化 
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   图 6-9  某粒子到最优粒子平均距离的迭代变化 

图 6-6 显示粒子的速度在减小，并慢慢地趋向一个固定值上下波动。图 6-7 表明

粒子取 1 的平均概率也具有图 6-6 类似的特点。图 6-8 更好地反映(6-7)式及图 6-4 的

特征，从图 6-8 可以看出，位的改变是在慢慢增加，最后位改变概率靠近 0.5 左右；

图 6-6 显示速度随迭代而靠近 0。再结合图 6-8 可知：当速度趋靠近 0 时，速度改变

率基本靠近 0.5 左右。这些图的结果验证了对图 6-4 及(6-7)式的分析结论。图 6-9 显

示某粒子到最优粒子的平均距离的迭代变化情况，从图形式可以看到：粒子与最优

粒子距离是慢慢增加，而没有趋向于 0，图 6-9 的图形反应了粒子不收敛于全局最优

粒子，粒子随着迭代进行越来越具有随机性，少了局部探测性。 

6.3.4 速度期望值的分析 

为了分析位改率随迭代步数 t 如何变化，另一种方法是分析 BPSO 算法速度的

动态性，也就是分析速度向量的行为。现考虑一个位(bit)：假设自身最优和全局最优

解设置为 1，并且这两个解不变，那么根据速度变换公式(3-1)式，它的速度值 v 被引

向最高上限需要速度一直增加，并且速度增加必须需要解的位被设置为 0。这种情况

发生的概率是： 

 

 

但从上式可以看到，这种概率是随着速度的增加而减小。因此，速度越靠近边

界，其靠近最优解 1 的难度越大。只要速度值不是太靠近边界值，二进制 PSO 的搜

索很随机，以致于不能用很高的概率发现单个最优解。 

为了更好地分析位变化的随机性，这里采用期望值的方法分析速度变化，以便

去掉速度公式的随机因素，使分析更加方便。 
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假设 E(v(t))表示迭代 t 时速度 v(t)的期望值。根据(3-1)式可得下式： 

1 2( ( 1)) ( ( )) ( () ( ( )) () ( ( )))gE v t E v t E c rand p x t c rand p x tω+ = ⋅ + ⋅ ⋅ − + ⋅ ⋅ −  

为了叙述方便，这里不考虑粒子下标 i 及维数下标 d。并假定自身最优粒子的位

p 和全局最优粒子的位 pg 是固定不变的。 

因为 rand( )是在区间[0，1]内统一分布，并且 x(t)取 1和 0的概率分别是： 

 

 

 

所以，有 

 

 

 

 

 

 

 

 

因此，得: 

             (6-10) 

 

上式是一个关于 E(v(t))的非线性差分方程，难以直接求其解，利用数值仿真图

形分析 E(v(t))的迭代变化情况。 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 6-6  当 p=１，pg=１时，速度期望 E(v(t))及位取 1的概率迭代变化 

仿真中，参数 w 的值从 1.2 递减到 0.4，而 c1 和 c2 分别取值 2，p 和 pg 分别取值
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0 或 1，初始速度 E(v(0))=5，速度的最大值 vmax=10。下面分三种情况来分析 E(v(t))

值的迭代变化。当 p=1，pg=1 时，图 6-6 演示位的速度期望 E(v(t))及相应的位取 1 的

概率迭代变化；而当 p=０，pg=０时，图 6-7 演示其相应的结果；当 p=0，pg=1 时，

图 6-8 其相应的结果。 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 6-7  当 p=0,pg=0 时,速度期望 E(v(t))及位取 1的概率迭代变化 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 6-8  当 p=0,pg=1 时,速度期望 E(v(t))及位取 1的概率迭代变化 

根据上面三组图形，随着迭代代数增加，速度期望值向 0 靠近，其相应位取 1

的概率都趋向 0.5。因此，BPSO 算法随着迭代进化，粒子越来越不确定，其随机性

在增加，粒子位置的取值变得更加随机。这种现象表明，BPSO 算法是一种全局搜索

算法，缺少局部收敛和局部探测性，这与标准 PSO 的特性相反。这个分析结论与上

一节的分析结论相吻合。因此，这节分析的结论从另外一个角度再次说明二进制 PSO

算法是一个带随机性偏强、缺乏局部搜索能力的离散性智能优化算法。 

6.4 模式的分析 

6.4.1 遗传算法模式定理 

根据参考文献 [117]  
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设符号“*”取值为 0 或 1，即*∈{0, 1}，于是，字符串“*0001”代表了在基因

位 2、3、4、5 位具有形式“0001”的所有字符串，即 00001 和 10001。这时，也称

00001 和 10001 按“*0001”具有结构相似性。 

定义：基于字符串{0，1，*}产生的字符串，称作模式（schema）；符号“*”

称作通配符或无关符。 

例：模式 H=*1**0 描述如下集合内的字符串： 

{01000，01010，01100，01110，1100}。 

上述集合内的字符串按模式*1**0 具有结构相似性，也称具有模式 H。 

定义：设 H∈S={0, 1, *}是一个模式， 

(1)称 H 中确定位置的个数为该模式的阶，记为 o(H); 

(2)称 H 中第一个确定位置（简称模式位）到最后一个确定位置之间的距离为该

模式的定义距，记为δ(H)。 

例：设模式 H=011*1*，则 

o(H)=4，δ(H)=4。 

模式的阶和定义距描述了模式的基本性质。下面介绍遗传算法中 Holland 的模式

定理(Schemata theorem)。记 G(t)是第 t 代种群，并假设在遗传过程中种群的规模，即

种群中个体的数目不变，又记 

T(H，G(t))={A∈G(t)| A 具有模式 H} 

为 G(t)中具有模式 H 的所有个体集合。所谓个体 A 具有模式 H，是指个体 A 在

H 的基因上（除统配符*）对应的基因值相同，记 

m(H, t)=| T(H, G(t))|， 

即 G(t)中具有模式 H 的个体数目。 

下面通过分析遗传算法的三种基本遗传操作对模式的作用来讨论模式定理。 

(1).选择算法 

在选择算子作用下，与某一模式所匹配的样本数的增减依赖于模式的平均适用

度，与群体平均适用度之比，平均适用度高于群体平均适用度的将呈指数级增长；

而平均适用度低于群体平均适用度的模式将呈指数减少。其推导如下： 

设 G(t)中个体的总数为 N，即|G(t)|=N，其个体编号依次为 1, 2, …, N。第 i 个个

体 Ai的适用应函数值为 fi=f(Ai), 选择概率为： 

 

 

其中 f(x)是适用度函数，称 
1

/
N

i i j
j

p f f
=

= ∑
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为 G(t)中个体的平均适用度，而称 

 

 

为 G(t)中所有具有模式 H 的个体的平均适用度。则有 

 

 

现在，假定模式 H 的平均适用度高于群体的平均适用度，且设高出部分为 cf ，

c 为常数，则有 

 

 

假设从 t=0 开始，c 保持为常值，则有 

m(H, t+1)=m(H,0)(1+c) 

(2).交叉算子 

然而仅有选择算子，并不能产生新的个体，即不能对搜索空间中新的区域进行

搜索，因此引入交叉操作。下面讨论模式在交叉算子作用下所发生的变化，这里我

们只考虑单交叉的情况。 

模式 H 只有当交叉点落在定义距之外才能生存在。在简单交叉（单点交叉）下

H 的生存概率 Ps=1- δ(H)/(t-1)。例如，一个长度为 5 的串以及隐含其中的两个模式为 

A=010110 

H1=*1***0 

H2=***11* 

我们注意到模式 H1 的定义长度为 4，那么交叉点在 6-1=5 个位置随机产生时，

H1 遭破坏的概率 Pd= δ(H2)/(m-1)=1/5，即生存概率为 4/5。 

而交叉本身也是以一定的概率 Pc 发生的，所以模式 H 的生存概率为 

 

 

现在考虑交叉发生在定义距内，模式 H 不被破坏的可能性。在前面的例子中，

若与 A 交叉的串在位置 2、6 上有一位与 A 相同，则 H1 将被保留。考虑到这一点，

上式给出的生存概率只是一个下界，即有 
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可见，模式在交叉算子作用下定义短的模式将增多。 

(3).变异算子 

假定串的某一位置发生改变的概率为 Pm，则该位置不变的概率为 1- Pm，而模

式 H 在变异算子作用下若要不受破坏，则其中所有的确定位置( “0”或“1”的位)
必须保持不变，因此模式 H 保持不变的概率为(1-Pm)o(H)，其中 o(H)为模式 H 的阶数。

当 Pm<<1 时，模式 H 在变异算子作用下的生存概率为 

 

综合上所述，模式 H 在遗传算子选择、交叉和变异的共同作用下，其子代的样

本数为 

 

 

上式中忽略了极小项 Pc⋅δ(H)/(l-1)+o(H)⋅Pm。通过上式，可以得出模式定理： 

定理：（模式定理）在遗传算子选择、交叉和变异的作用下，具有阶数低、长度

短、平均适用度高于群体平均适用度的模式在子代中将以指数级增长。 

统计学的研究表明：在随机搜索中，要获得最优的可行解，则必须保证较优解

的样本呈指数级增长，而模式定理保证了较优的模式（遗传算法的较优解）的样本

呈指数级增长，从而给出了遗传算法的理论基础。另外，由于算法总能以一定的概

率遍历到解空间的每一个部分，因此在选择算子的条件下总能得到问题的最优解。 

6.4.2 二进制 PSO 的模式分析 

根据前面的分析，二进制 PSO 算法每一次迭代是对二进制串位进行改变。因此，

从遗传算法角度来理解，二进制 PSO 采用一种特殊变异的操作，每一次迭代是对每

一位求出其变异概率，从而对每一位进行变异。其变异概率就是位改变率。特殊性

在于其求解变异概率时，根据当前的速度和上一代位为 0 或 1 的概率。首先利用速

度(3-1)式，再根据位的速度值，利用(6-1)式再转变为位取 1 的概率。 

PSO 算法在于速度是根据粒子靠近最优点和自身历史位置的距离来求解。因此，

二进制粒子变异与最优点和历史自身最优点有关。但从上面分析可以知，粒子越靠

近最优点时，其速度越靠近 0，位变异率也就越高。当速度为 0 时，位变异概率高达

到 0.5。 

根据遗传算法变异算子性质，模式 H 保持概率为： 
( )(1 ) 1 ( )o H

s m mP P o H P= − ≈ −  

Pm为位变异概率，o(H)为模式的阶。从上式中分析可，位变异概率 Pm越小，模

式 H 保持不变的概率越大。从二进制编码的进化算法理论来说，变异有利于种群的
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多样性，增强算法全局探测能力。而算法早期应该具有种群多样性，即增强算法的

全局探测能力。但在晚期算法的种群多样性应该减弱，有利于算法局部探索。因此，

进化算法变异概率早期应该大于晚期，才有利于算法性能提高。 

但根据上一节分析，当二进制 PSO 算法速度越靠近 0 时，其位变异的概率越高。

PSO 算法思想是粒子在飞行中，粒子越来越靠近最优粒子，也就是速度慢慢收敛于 0。

二进制 PSO 算法的变异概率越来越大，种群多样性越来越高，全局探测能力越来越

增强，缺乏局部探索性。这也说明二进制 PSO 的缺乏局部探测性的缺点，所以在利

用二进制 PSO 算法求解离散的组合优化问题时，需要混合一些局部搜索算法。 

此外，从遗传算法理论原理分析来看，二进制 PSO 算法只是利用了变异算子，

其缺少选择操作和交叉操作，并不能保持最优模式呈指数级增长。 

6.5 改进二制 PSO 算法 

分析速度公式(3-1)式，为了叙述方便，重新列出如下： 

              (3-1) 

上面公式分为三部分，第一部分 idvω ⋅ 是速度惯性部分，而第二部分

1 () ( )id idc rand p x⋅ ⋅ − 和第三部分 2 () ( )gd idc rand p x⋅ ⋅ − 分别为粒子的“自身认知”部分和“社

会认知”部分。而 ( )id idp x− 和 ( )gd idp x− 取值分别为-1,0,1。0 意味着 pid 或 pgd与 xid

位的值相等；-1 意味着 pid 或 pgd 为 0,而 xid 的值为 1；1意味着 pid 或 pgd 为 1，而 xid

的值为 0。推广上面的分析，速度 vid 的值可以这样理解：速度为 0 意味着粒子当前

的位值与最优粒子或历史最优位值可能相等，位应该不需要变化。而速度为负，最

优粒子和历史最优位置最大可能是为 0，粒子当前的位值为 1 可能性大，位需要转变

为 0；而速度为正，最优粒子和历史最优位置最大可能是为 1，粒子的位值为 0 可能

性大，位需要转变为 1。这样的思想有利于粒子越来越趋向最优粒子，算法收敛于全

局最优粒子。 

6.5.1 公式的变换 

为了让速度和位改变的关系与上小节的思想分析相符，需要对(6-1)式进行改进。

当速度为 0，希望新的概率映射函数值为０；当速度小于０与大于０时，概率映射函

数关于 y 轴对称，即为偶函数；当速度趋向正负无穷时，概率映射函数值为１。直

接对 sigmond 函数改为如下： 

 

 

(6-11) 
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(6-11)式的函数图形如图 6-9。根据图 6-9，当速度为负时，(6-11)式概率映射函

数递减；当速度为正时，(6-11)式概率映射函数递增；当速度为０时，函数为 0。 

接着，对粒子的位值改变式(6-2)改为如下形式： 

 

                              (6-12) 

 

 

 

                               (6-13) 

同样，这里 rand( )是一个随机数，从区间[0，1]的统一分布中随机产生。为了避

免 s(vid)太靠近 1，一个参数 Vmax作为速度最大值，用于限制 vid 的范围，即 vid∈[-Vmax，

Vmax]。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 6-9  新概率映射函数 

新方法与原方法区别在于两个方面。首先，新的概率映射函数与 sigmond 函数

存在差别，图 6-1 与图 6-9 作一个比较，就很清楚。新方法的目的当让速度趋为 0 时，

概率映射函数值为 0。其次，根据概率函数值让位取 0 和１形式为(6-13)式和(6-13)

式，这种形式能保证速度为 0 时，位的值不变；当速度为负时，位只可能改变为 0；

当速度为正时，位可能改变为１。这样做目的，可以让粒子群最终很容易靠近全局

最优粒子，当速度为 0 时，粒子的位改变率靠近 0 的可能性增大。这种思想符合粒

子群算法本质思想。 

-10 -8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8 10
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

速度vid

映
射
概

率
值

0
1 () ( )

id

id
id

id

v
if rand s v

x
x otherwise

>

≤⎧
= ⎨
⎩

当 时

0
0 () ( )

id

id
id

id

v
if rand s v

x
x otherwise

<

≤⎧
= ⎨
⎩

当 时



中南大学博士论文                                   第六章  离散二进制粒子群算法分析 

91 

6.5.2 实验演示 

为了说明上述改进的意义，用实验来检验上述改进的思想方法。同样，利用新

的二进制粒子群算法来求解基准函数 J.D.Schaffer 函数，算法流程与原始二进制粒子

群算法类似，速度映射函数与位改变公式变为新改进的形式(6-11)和(6-12)式。   

在二维上，求基准函数 J.D.Schaffer 的最小值。首先对搜索空间每一维编码，每

一维共 210 位二进制数字表示，迭代运行步数为 300，粒子数为 20，最大限制速度

Vmax=9。每个粒子有二维，每一维区间[-5.12, 5.12]被编码成 210 位，实验工作与前面

试验类似。某个粒子的位平均速度随迭代计算如图 6-10，其粒子各位取 1 的平均概

率的迭代变化如图 6-11。图 6-12 是某粒子的位改变率的迭代变化。对一个粒子的每

一位可能改变，也可能不改变，一个粒子共 2×210 二进制位，每次迭代计算其位改变

数，再除以其 2×1024 二进制位，得到粒子的位改变率。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 6-10  某粒的平均速度迭代变化 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 6-11  某粒子的取 1平均概率迭代变化 
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图 6-10 表明粒子的速度在减小，并慢慢地趋向于 0。因此，粒子的位置很快收

敛。 根据图 6-13，粒子到最优粒子的距离也慢慢趋向于 0，所以粒子的位置在靠向

最优粒子。图 6-11 显示粒子取 1 的平均概率慢慢靠近 0.5，这意味粒子的位为 1 或 0

的概率各为 50%。图 6-12 粒子的位改变率慢慢趋向 0，这也意味着粒子在慢慢稳定，

并且到了晚期，粒子的位置并没有多少变异发生。结合以上分析，本节改进方法的

思想符合粒子群算法的思想，让粒子能够慢慢收敛于最优粒子的位置。从图 6-12 可

以看出，位的改变是在减少，位改变概率非常低，最终不会高于 0.05。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 6-12  某粒子的位改变率的迭代变化 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 6-13  某粒子到最优点粒距离的迭代变化 

用(6-12)式和(6-13)式代替原始 BPSO 算法的(6-1)和(6-2)式，粒子会很快收敛于

全局点而不动，算法效果不理想。从上面分析可以知，原始 BPSO 算法运行到最后

时，更具有随机性，这时说明它具有全局搜索能力，不具有局部搜索性。而新公式(6-12)
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式和(6-13)式刚好与其相反，收敛很快，局部搜索能力很强，而全局搜索能力很弱。

根据一般的启发式随机搜索算法原理，算法早期需要全局搜索能力，而晚期需要局

部搜索能力。根据这个道理，构造如下混合算法： 

If  iter<γ×MaxIter 

    算法利用(6-1)式和(6-2)式 

Else  

    算法采用新变公式(6-11)式和(6-12)式 

End 

这里γ是一个参数，其取值为[0，1]之间实数，iter 为当前运行的迭代步数，而

ItMax 为算法迭代运行的最大步数。当其为 1 时，算法就是原始 BPSO 算法；当为 0

时，其完全是新的变换公式。把这种算法叫做新的二进制粒子群算法(New Binary 

Particle Swarm Optimization，简称为 NBPSO)。 

6.6 BPSO 求解背包问题 

为了比较新的二进制粒子群算法与原始的二进制粒子群算法的效果，用这两种

算法求解一个典型的组合优问题⎯⎯0/1 背包问题。背包问题有着广泛的实际应用背

景,如预算控制、项目选择、材料切割、货物装载等问题，但是在计算理论中属于 NP

难问题。对该问题的求解，目前已有的求解方法分为动态规划等精确算法,贪心法等

近似算法和遗传算法、蚁群算法等仿生优化算法。背包问题能很好用 0/1 编码方式

地表示，很适用于二进制粒子群算法来求解。 

6.6.1 背包问题描述 

已知 n 个物品的重量及其价值分别为 wi和 cj ( j=1,2,…,n )，如何将它们装入总容

量为 M 的背包，使得所选物品的总价值最大，设变量 

 

                              (6-14) 

则该问题的模型可表示为： 
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6.6.2 求解背包问题的 BPSO 算法描述 

应用二进制粒子群算法解决背包问题的关键是如何编码。这里用 xi 表示第 i 个

粒子的位置值，每一个粒子位置 xi表示成背包问题的一个解。xi=[xi1, xi2, …, xin], n 表

示粒子的维数，在背包问题中代表物品数量。xij的值表示第 i 粒子是否选择物品 j，

其取值为 0 和 1。如里 xij=1 表法第 i 个粒子将物品 j 装入背包中，否则物品 j 没有被

装入背包。粒子速度 vi 将映射成概率，即物品将放入背包的概率，其中 vi=[vi1, 

vi2, …,vin]。 

粒子的目标函数为： 

1 1

( ) min{0, }
n n

i j ij j ij
j j

f x c x Q V w x
= =

= + −∑ ∑                                (6-17) 

上式Ｑ是一个惩罚因子，其取值为一个充分大的正数。这样，由(6-15)式和(6-16)

组成的约束整数规则变成由(6-17)式组成的非约束整数规则。注意：这里是求解目标

函数(6-17)的最大值，而不通常的求解最小值。 

粒子的位置由下式初始化： 

 

           (6-18) 

其中，rand( )是在[0, 1]之间随机产生的数。 

粒子的初始速度 vij按下式随机初始化： 

           (6-19) 

其中 vmax和 vmin 表示速度的最大最小限制值。 

NBPSO 求解背包问题的算法过程描述如下： 

算法过程描述： 

Step1：初始粒子群：采用二进制编码表示背包问题的候选解，按(6-18)式随机

产生 n 个粒子；按(6-19)式随机产生速度； 

Step2：计算每个粒子的适应值：按(6-17)式计算每一个粒子的目标函数值； 

Step3：更新个体最优值及全群最优：与现有各粒子的目标函数作比较更新个体

最优和全局最优； 

Step4：计算速度：对每个粒子的每位计算其速度，按(3-1)式计算； 

Step5：产生新的粒子群：若迭代步数 iter 小于最大步数的 MaxIter 的 90%，则算

法利用(6-1)式和(6-2)式产生下一代粒子，否则算法采用(6-11)式和(6-12)式产生

下一代粒子 

Step6：若迭代条件满足，再输出全局最优粒子的目标值。否则转入 Step2 
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6.6.3 实验与分析 

实 验 采 用 网 络 上 提 供 的 七 个 背 包 数 据 ( 见 http://forums.cweek.com.cn 

/thread-893676-1-1.html)。每一背包数据共有 100 个物品，每一物品提供了其重量及

其价值，七个背包最大容量都为 1000。对每一背包数据分别采用原始二进制粒子群

算法和新的二进制粒子群算法计算，两种算法各运算 100 次，分别计算最好值、平

均最优值及其方差。算法的参数设置为：粒子数为 20，最大进化代数为 1000，权重

w都为 1.4 到 0.2 线性递减，参数c1 与c2 都为 1.8。实验的计算结果如表 6-1。 

表 6-1  两种算法计算背包问题的对比 

BPSO NBPSO 背包 

数据 最好值 平均最优值 方差 最好值 平均最优值 方差 

Data1 2116 1849.9 336.34 2415 2115.9 384.71 

Data2 2137 1836.6 333.93 2380 2086.6 379.38 

Data3 2130 1800.2 327.30 2382 2066.7 375.76 

Data4 2000 1747 317.63 2262 1972.4 358.61 

Data5 1917 1571.5 285.73 2097 1838.5 334.28 

Data6 2057 1685.9 320.69 2253 1921 349.27 

Data7 2416 2044.2 371.66 2713 2345.9 426.52 

表 6-1 显示的数据说明用改进后的二进制粒子群算法计算的结果要好于原始的

二进制粒子群算法。根据两种算法计算的平均最优值与最好值，NBPSO 计算七个背

包数据的结果都要强于 BPSO 算法计算的结果，NBPSO 算法具有更好的性能。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 6-14  数据 Data1 最优值的迭代变化 
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图 6-15  数据 Data2 最优值的迭代变化 

为了更好地比较两种算法的性能，对两个背包数据 Data1 和 Data2 的计算过程

用图形演示，即演示最优值随迭代步数递增而变化的情况，算法每次运行最大的迭

代步数为 5000。结果得到图 6-14 和图 6-15。两个图形的结果说明，NBPSO 算法在

迭代后期能再次寻找更优的值，而 BPSO 算法却过早停滞寻优。这是由于 NBPSO 算

法在后期有局部寻优过程，而 BPSO 却没有。 

6.7 本章小结 

本章对二进制 PSO 算法从位改变率、速度期望值和遗传算法的模式概念等三方

面作分析。三方面的分析结论基本一致，那就是原始二进制 PSO 算法随机性很强，

具有较强的全局探索能力，但不会收敛到全局最优粒子。随着迭代运行，BPSO 算法

的随机性反而会增强。因此，离散二进制 PSO 算法是一个缺乏局部探测性的算法。

这个结论能指导对二进制 PSO 算法的改进。基于上述分析结论，本章提出一种改进

原始离散二进制 PSO 算法方法，即改变其概率变换公式及位的取值公式。新的公式

有助于粒子收敛于群体最优粒子，增强局部探测性。本章最后为了比较新的二进制

PSO 算法与原始的二进制 PSO 算法的性能，用两种算法求解背包问题。实验的结果

表明新改进的算法能提高原算法的性能。 
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第七章 结论 

粒子群算法在仿真生物群体社会活动的基础上，通过模拟群体生物的相互协同

寻优能力，从而构造出一种基于群体智能的优化算法。但是，由于粒子群算法本身

来源于生物群体现象，其理论基础尚不完备，且其标准算法形式也存在性能的缺陷，

而标准PSO算法主要应用于连续搜索区域。因此，对标准PSO算法的理论分析、算法

改进及离散问题分析具有重要意义的。本文在前人工作的基础上对标准PSO算法和离

散二进制PSO算法进行了理论分析与改进。 

1．结论 

(1).粒子群算法在随机搜索过程中最终会收敛于群体最优粒子。本文在增加随机

性和粒子最优点更新的条件下，理论上证明了粒子的轨迹是收敛于群体最优粒子，

并且进一步说明算法权重选择的合理性。本文根据优化理论分析得出：当去掉随机

性时，PSO 算法计算单峰函数时，粒子轨迹最终会收敛全局最优位置 pg。而当计算

多峰函数时，粒子最终未必收敛。但如果增加随机性，目标函数无论是单峰函数还

是多峰函数，粒子都会收敛于最优位置 pg。本文的分析结果说明了 PSO 算法的随机

性及动态性给算法带来的效果。与已有的分析方法相比，本文的分析方法考虑了算

法的随机量和粒子最优位置的动态性。 

(2).本文定义了一个粒子间的相似度概念，通过计算群体粒子与其最优粒子的平

均相似度，得到一个聚集度概念，用来度量群体粒子的多样性程度。每个粒子根据

群体聚集度及其与群体最优粒子的相似度，随机产生变异，构造了一种改进的PSO

算法。仿真结果表明本文改进的PSO算法在求多峰函数时，算法的收敛效果与收敛速

度都有所提高。 

(3).本文根据粒子与群体最优粒子的相似度，对不同粒子赋予不同权重，使每个

粒子权重不同，并且每个粒子的权重随着不同的时间迭代动态变化，由此构造一种

权重动态变化的粒子群算法。通过对基准测试函数的仿真实验，本文提出的权重动

态变化粒子群算法相比标准粒子群算法的性能有所提高。 

(4).本文利用PSO算法的数学模型代替标准PSO算法速度及位置迭代公式，并构

造适当的参数，得到一种新的进化算法。仿真试验检验，新的进化算法效果不会差

于标准PSO算法。新的进化算法形式更容易理解、更具有数学的直观性，而且参数构

造少且容易分析，新算法形式能直接体现PSO算法的数学思想。本文利用新的算法求

解单交叉口信号灯的时间分配。实验仿真结果表明，本文的算法在静态环境是有效

的。 

(5).本文从位改变率、速度的数学期望及遗传算法模式概念对离散二进制PSO算
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法进行分析。分析结果发现，二进制PSO算法不收敛于群体最优粒子，其位值随着迭

代运行而越来越随机，算法缺少局部搜索性。据此，本文提出改进原始PSO算法的方

法，构造一种符合PSO算法思想（跟随群体最优粒子）新的二进制PSO算法。将两种

算法运用于求解典型的二进制离散性问题⎯⎯0/1背包问题。实验的结果比较表明，

新改进的二进制PSO算法能提高原始二进制PSO算法的性能。 

2．PSO算法存在问题及研究期望 

PSO 算法的理论分析并不完善，本文只是说明了 x(t)收敛于 pg，并没有说明 pg

的轨迹是怎么变化，因此 pg 轨迹变化是值得进一步分析。虽然 x(t)收敛于 pg，但 pg

最终是否收敛于目标最优点？（全局最优还是局部最优）。x(t)收敛于 pg 时间性与目

标问题的维数存在什么关系？这些问题是需要进一步分析研究。 

正如 No Free Lunch 的理论所说[118] ，一种智能优化算法的性能好坏是与一定问

题有关的。PSO 算法优化什么类型的问题才能体现其性能优势?回答这个问题应该更

具有实际意义。 

PSO 算法主要适用求解连续空间问题的优化，对于离散空间求解，目前也有不

少应用研究。二进制离散 PSO 算法是求解离散空问题的一种方法，但还存在其他离

散 PSO 算法来解决非二进制形式的离散问题，例如 TSP 问题。但各种方法目前只是

处在算法的构造性及用实验验证的阶段，需要对其收敛性及时间性进行分析研究。 

PSO 算法的理论形式为算法的理解提供数学模型。不同的智能优化算法应该都

具有不同的数学模型，根据数学模型构造出新的算法具有更广的意义。这些研究结

论可能为我们得到一些更优的随机优化算法。 

PSO 算法本质是生物群体的协同能力，这协同能力为算法带来优化问题的性能，

如同蚁群算法、免疫算法一样。但生物群体的协同特性不仅仅可以带来优化的性能，

正如蚁群的社会合作特性可以构造聚类与分类的算法 [119] ，人体的免疫特性可能用

来入侵检测一样 [120] ，PSO 算法的群体协同特性是否能带来另外的性能，这种性能

也许能为智能学科带来新的新方法与思想。 
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