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粒子群优化方法若干特性分析

潘 峰 1 陈 杰 1 辛 斌 1 张 娟 1

摘 要 粒子群优化算法 (Particle swarm optimizer, PSO) 是一种

基于群体智能的优化方法. 本文提出了标准粒子群优化方法按迭代时间

展开的一般性描述公式. 在此基础上分析了标准 PSO 的优化机理, 基

于群体社会信息和自身历史经验的情况下, 推导了粒子最大搜索空间的

数学描述. 通过将粒子运动的一般性描述图解为历史状态加权和的形式,

进一步证明了 PSO 参数随迭代周期的积累, 在概率意义上的遗忘特性.

分析表明在经过一定周期的搜索后, 标准 PSO 方法同 Barebones 粒子

群方法 (Barebones particle swarm, BBPS) 具有近似的搜索机制. 从

信息传递的角度, PSO 的搜索策略是一种在概率意义上具有遗忘特性的

历史信息加权求和的结果. 本文的研究结果对标准粒子群算法的一些重

要性质 (如: 遗忘特性、标准 PSO 与 BBPS 间的相似性等) 进行了合理

解释.
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Several Characteristics Analysis of
Particle Swarm Optimizer
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Abstract Particle swarm optimizer (PSO), a swarm intelli-

gence based optimization technique, is described by a general

formula in terms of iterations in the paper. Based on the gen-

eral formula, its optimization mechanism is analyzed and the

general mathematic description of particle′s maximum covering

space is deduced according to the current social information and

personal experience. Furthermore, the general formula is illus-

trated as the weighted summation of historical position states,

so as to prove that in terms of cumulative iterations, parameters

of PSO have an inherent forgetting characteristic in probability,

moreover the searching mechanisms of canonical PSO and Bare-

bones particle swarm are almost the same. From the perspective

of information propagation, the strategy of PSO is a weighted

summation of the historical information, which has the forget-

ting characteristic in probability. Some important properties of

canonical PSO, such as forgetting characteristic, similarity be-

tween canonical PSO and BBPS, etc, are explained by the results

of the research in this paper.

Key words Particle swarm optimizer (PSO), maximum cov-

ering space, forgetting characteristic, similarity

自从 1995 年 Kennedy 和 Eberhart[1] 提出粒子群优化

(Particle swarm optimizer, PSO) 方法以来, 经过十多年的

研究表明, PSO 是一种有效的基于群智能和交互智能的并行

计算方法. Riccardo[2] 对 IEEE Xplore 数据库的统计分析

表明, 截止至 2007 年在超过 1 000 篇关于 PSO 的研究文献

中, 有近 2/3 的文献专注于对 PSO 的应用, 在优化计算、生
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物医学、通讯网络、控制、模式分类等方面都体现出了良好

的性能, 另外 1/3 的文献对 PSO 的改进和分析进行了研究.

尤其是增加了对 PSO 的参数选择、稳定性、收敛性和统计特

性等方面的研究.

许多学者分别从不同的角度对 PSO 算法进行了研究,

Shi 等[3] 通过仿真试验的统计结果, 对比了不同参数取值对

标准 PSO 优化性能的影响; Bergh 等[4−5] 证明了尽管标准

PSO 非常高效, 但并不是一种全局优化的方法, 也不能保

证一定收敛到某个局部最优点, 并提出了一些有效的改进方

法; Clerc 和 Kennedy[6] 建立了由 5 个参数描述的 PSO 约

束模型, 分析了其收敛性和相平面内粒子运动的轨迹特性;

Trelea[7] 运用动态系统理论进行了 PSO 的参数选取条件和

稳定分析; Clerc 和 Trelea 都将 PSO 算法作为线性时不变

动态系统进行了参数稳定性分析, 但是 PSO 粒子运动的动

态方程, 并不是一个线性时不变系统, 因此基于时不变动态

系统的分析结果具有一定的局限性; Chen 等[8] 将 PSO 作为

动态时变系统分析了其稳定的充分条件, 将惯性因子 w 值域

扩展到 (−1, 1); Kadirkamanathan 等[9] 考虑了 PSO 中参

数的随机性, 并基于李亚普诺夫稳定性原理分析了 PSO 稳

定的充分条件, 他将陷入停滞后的群体最优粒子描述为一个

非线性反馈系统进行分析, 但是由于李亚普诺夫定理的保守

性, 该条件对参数的选取非常严格, 使得粒子只能维持很小

的局部振动, 从而影响了寻优的性能; Jiang 等[10] 研究标准

PSO 在不同参数选择条件下对算法随机收敛性的影响; 金欣

磊等[11] 从随机过程的角度出发, 把带随机因子的 PSO 动力

学模型在概率意义下转换成线性定常系统加以分析研究, 给

出了系统依概率收敛的一个充分条件.

对于计算智能方法而言, 早熟收敛是影响算法性能和寻

优效果的主要问题之一, 文献 [12−15] 分析了当群体停滞于

解空间中某一局部极值点时算法的搜索性能. Clerc[12] 分析

了在经典 PSO 的参数设置下速度向量分别由 “前向力”、“后

向力” 和随机噪声共同决定, 通过不同的参数设置和概率分

布函数, 可以在一定程度上调节 “向前” 和 “向后” 的搜索进

程. 当群体停滞在局部极值点时, 具有导向性作用的群体最

优粒子只能让 PSO 具有有限的 “向前” 搜索的能力[13]. 在

没有新的信息引入的情况下, 对 gbest 和 pbest 粒子模型的

运动特性和能达到的最大搜索空间的分析表明, 典型的参数

选取使得群体倾向于搜索已经搜索过的空间.

2003 年, Kennedy[16] 提出了一种简化的粒子群优化

方法: Barebones particle swarm (BBPS). 相对于经典形式

的 PSO, BBPSO 减少了速度项, 并且采用了基于群体最优

(gbest或 lbest) 和个体历史最优 (pbest) 信息的高斯采样在

解空间中进行搜索. Riccardo 等[17] 将 N 维连续解空间分

解为有限的栅格, 然后分析了 BBPS 分别采用柯西分布、高

斯分布以及其他分布时的离散马尔科夫链. 并指出: 采样方

法的微小变化可以在很大程度上帮助 BBPS 在解空间中开

拓搜索新的空间, 甚至将 BBPS 转化为一种全局优化方法.

Omran 将 BBPS 应用于整数规划问题[18] 和无监督图像分

类[19] 的优化设计中, 取得了良好的效果.

总体而言, 对粒子群优化方法的研究主要以动态系统或

者随机过程理论为出发点, 对算法的参数选取、稳定性分析

及全局收敛性进行分析. 本文将粒子群优化方法作为离散随

机系统展开研究, 在第 2 节推导了单信息最大搜索空间的

一般性迭代描述, 在此一般性描述及其随机特性分析的基础

上, 在第 3 节和第 4 节分别讨论了标准粒子群优化方法与

Barebones 粒子群算法的相似性和遗忘特性.
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1 标准粒子群优化方法

在任意 k + 1 时刻, 第 i 个粒子第 d 维的更新公式定义

为

vvv
(k+1)
id = wvvv

(k)
id + ϕ

(k+1)
ld (ppp

(k)
ld − xxx

(k)
id ) +

ϕ
(k+1)
id (ppp

(k)
id − xxx

(k)
id ) (1)

xxx
(k+1)
id = xxx

(k)
id + vvv

(k+1)
id (2)

其中, xxx
(k)
id 是当前时刻粒子在解空间中的位置向量; 速度分

量 vvv
(k)
id 满足约束 |vvv(k)

id | ≤ Vmax; ppp
(k)
id 是个体历史最优位置

向量; ppp
(k)
ld 代表的是邻域结构中的最优位置; w 为惯量因子;

ϕ
(k+1)
ld = c1randld 和 ϕ

(k+1)
id = c2randid 是符合一定概率分

布的随机数, 一般而言, 在标准 PSO 中, randid 和 randld 是

[0, 1] 内满足均匀分布的随机数, 加速度因子 c1、c2 的取值

反映了粒子个体对来自于个体认知信息和群体社会信息的不

同侧重.

Shi 等[3] 对 Vmax 在 [2, Xmax] 之间单独取值, 且速度惯

量 w 在 [0.1, 1.05] 范围内取值时, PSO 系统的优化性能进行

了试验分析; Clerc 等[6] 建议 (c1 + c2)/2 的取值为 1.494, 惯

量因子 w 取值为 0.729. 群体的邻域结构、惯量因子和加速

度因子等可调参数决定着算法的收敛性和优化性能, 以及群

体和粒子的运动特性.

2 标准 PSO单信息最大搜索空间描述

在每一个时刻 k, 粒子在群体信息和自身历史经验的引

导下, 在一定范围的空间内进行搜索, 当发现更优的解时, 对

引导信息进行更新, 展开新的搜索, 寻优过程不断向前推进.

这样一个递进式搜索过程能够得到不断推进的前提是在粒子

运动过程中, 从概率意义上所能覆盖的空间中存在比当前信

息更优的解. 否则, 算法将面临停滞于局部的困境. 首先, 引

入如下定义.

定义 1. 单信息最大搜索空间是在当前的邻域最优信息

和个体最优信息条件下, 在没有新的信息获取时, 粒子从当

前运动状态开始, 可以达到的最大搜索空间.

文献 [13] 中推导了在没有新的信息引入的情况下两种特

殊情况 (gbest和pbest粒子模型) 的单信息最大搜索空间, 结

果表明典型选取的参数使得群体倾向于搜索已经搜索过的空

间, 这种重复搜索会降低搜索效率, 产生额外的计算代价. 引

理 1 给出了一般意义下, 标准 PSO 任意粒子在任意时刻的

运动特性和能达到的最大的搜索空间.

引理 1. 标准 PSO 粒子的单信息最大搜索空间为

xxx
(k+n)
id =

{
n∏

m=1

γ(m)

}
xxx

(k)
id +

{
wn+

n−1∑
j=1

(
wj

n∏
m=j+1

γ(m)

)}
×

vvv
(k)
id +

{
ϕ

(k+n)
ld +

n−1∑
j=1

(
ϕ

(k+j)
ld

n∏
m=j+1

γ(m)

)}
ppp

(k)
ld +

{
ϕ

(k+n)
id +

n−1∑
j=1

(
ϕ

(k+j)
id

n∏
m=j+1

γ(m)

)}
ppp

(k)
id (3)

其中, γ(m) = 1−ϕ
(k+m)
ld −ϕ

(k+m)
id , m = 1, 2, · · · , n. 变量带

括号的上标或下标表示迭代周期, 如 xxx
(k+n)
id 表示第 k + n 个

周期; 变量不带括号的上标表示幂, 如 wn 表示 w 的 n 次方.

证明. 将式 (1) 和 (2) 整理为

vvv
(k+1)
id = wvvv

(k)
id (4)

xxx
(k+1)
id = xxx

(k)
id + ϕ

(k+1)
ld (ppp

(k)
ld − xxx

(k)
id )+

ϕ
(k+1)
id (ppp

(k)
id − xxx

(k)
id ) + vvv

(k+1)
id (5)

当 n = 1 时,

xxx
(k+1)
id = γ(1)xxx

(k)
id + wvvv

(k)
id + ϕ

(k+1)
ld ppp

(k)
ld + ϕ

(k+1)
id ppp

(k)
id

当 n = 2 时,
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id = γ(2)xxx
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id + w2vvv

(k)
id + ϕ
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ld ppp

(k)
ld + ϕ
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id ppp

(k)
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id ppp
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{
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2∏
m=j+1

γ(m)

)}
vvv

(k)
id +

{
ϕ
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(
ϕ
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γ(m)
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ppp

(k)
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(
ϕ
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)}
ppp
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假设当 n = n0 时, 式 (3) 成立, 则有

xxx
(k+n0)
id =

{
ϕ

(k+n0)
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(
ϕ
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n0∏
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(
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{
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)}
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则当 n = n0 + 1 时,
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id = xxx
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(k)
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ϕ
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(k)
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ϕ
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id ppp
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上式可整理为式 (6) 的形式, 从而推导得到 n = n0 + 1

时的描述为

xxx
(k+n0+1)
id =

{
ϕ

(k+n0+1)
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(
ϕ

(k+j)
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ppp
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×
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当 n = n0 + 1 时, 式 (3) 成立. ¤
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xxx
(k+n0+1)
id = γ(n0+1)

{
n0∏

m=1

γ(m)

}
ppp

(k)
id + γ(n0+1)

{
wn0 +

n0−1∑
j=1

(
wj

n0∏
m=j+1

γ(m)

)}
vvv

(k)
id +

γ(n0+1)

{
ϕ

(k+n0)
ld +

n0−1∑
j=1

(
ϕ

(k+j)
ld

n0∏
m=j+1

γ(m)

)}
ppp

(k)
ld +ϕ

(k+n0+1)
ld ppp

(k)
ld +
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{
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(
ϕ

(k+j)
id

n0∏
m=j+1

γ(m)
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ppp
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(k+n0+1)
id ppp

(k)
id (6)

3 标准 PSO与 Barebones PS相似性分析

3.1 单信息最大搜索空间的描述分析

本节将对信息最大搜索空间的一般性描述 (式 (3)) 进行

推导和整理, 从而得到式 (8) 的形式, 再分别对其个系数项进

行分析. 为表述方便, 在以下推导中, 首先只对 ppp
(k)
id 和 ppp

(k)
ld 的

参数进行分析.

x̂xx
(k+n)
id =

{
ϕ

(k+n)
ld +

n−1∑
j=1

(
ϕ

(k+j)
ld
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id (7)
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ϕ
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)
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j=1

(
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{
ϕ
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(
ϕ

(k+j)
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n∏
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γm

)}
(ppp

(k)
id − ppp

(k)
ld )

上式中 ppp
(k)
ld 的参数累加项可以按周期 j 展开, 如图 1 所示.

由图可见, 两个累加项相隔一个周期的对应项相互消去, 最

终两个累加项分别保留下 j = 1 和 j = n − 1 时刻对应的一

项参数.

图 1 中两参数各项对消后, x̂xx
(k+n)
id 可以得到下式更直接

的描述为: 以群体最优向量为中心, 群体最优向量与个体历

史最优向量之间的距离为半径的空间内、符合一定概率分布

的随机搜索.

根据以上推导, 对式 (3)中的所有项进行综合表述:

x̂xx
(k+n)
id = ppp

(k)
ld −

(
n∏

m=1

γ(m)

)
ppp

(k)
ld +

{
ϕ
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j=1

(
ϕ

(k+j)
id

n∏
m=j+1

γ(m)

)}
(ppp

(k)
id − ppp

(k)
ld )

xxx
(k+n)
id 可以简化为

xxx
(k+n)
id = ppp

(k)
ld + φ(n)(ppp

(k)
id − ppp

(k)
ld )− Y(n)ppp

(k)
ld +

Y(n)xxx
(k)
id + δ(n)vvv

(k)
id (8)

其中, Y(n) =
∏n

m=1 γ(m) 为 ppp
(k)
ld 和 xxx

(k)
id 的阶乘衰减因

子; φ(n) = {ϕ(k+n)
id +

∑n−1
j=1 (ϕ

(k+j)
id

∏n
m=j+1 γ(m))} 为 ppp

(k)
id

和 ppp
(k)
ld 之间距离的随机权重; δ(n) = {wn+

∑n−1
j=1 (wj

∏n
m=j+1γ(m))} 为初始时刻速度向量的加权参数. 下面将

分别对这三个参数进行讨论, 并通过分析表明, 当经过一段

时间的搜索后, 即 n 足够大时, xxx
(k+n)
id 等价于 x̂xx

(k+n)
id .

图 1 ppp
(k)
ld 参数累加项展开对比

Fig.1 Paramters comparison of ppp
(k)
ld

3.2 初始位置向量阶乘衰减因子分析

阶乘衰减因子 Y(n) 分别反映了粒子在初始时刻位置信

息 xxx
(k)
id 和部分群体最优信息 ppp

(k)
ld 随时间变化的特性. 不失

一般性, 根据式 (1) 和 (2) 的定义, ϕ
(k)
ld 、ϕ

(k)
id 分别为 rl、ri

间的均匀分布, 即 ϕ
(k)
ld ∼ (0, rl), ϕ

(k)
id ∼ (0, ri) 且 ϕ

(k)
ld 与

ϕ
(k)
id 互相独立, 则有

E[γ(m) ] = 1− E[ϕ
(k+m)
ld ]− E[ϕ

(k+m)
id ] = 1− rl + ri

2

D[γ(m) ] = D[ϕ
(k+m)
ld ] + D[ϕ

(k+m)
ld ] =

r2
l + r2

i

12

E[γ2
(m) ] = D[γ(m) ] + (E[γ(m) ])

2 =

1 +
r2

l + r2
i

3
+

rlri

2
− rl − ri

γ(j), γ(j+1), · · · , γ(n) 之间相互统计独立, 则概率密度函数为

f(γ(j), · · · , γ(n)) = f(γ(j))f(γ(j+1)) · · · f(γ(n))
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E

[
n∏

m=j

γ(m)

]
= E

[
n∏

m=j

γ(m)

]
=

n∏
m=j

E[γ(m)] =

(1− rl + ri

2
)n−j

E

[(
n∏

m=j

γ(m)

)2]
= E

[
n∏

m=j

γ(m)
2

]
=

n∏
m=j

E[γ2
(m)] =

(
1 +

r2
l + r2

i

3
+

rlri

2
− rl − ri

)n−j

D

[
n∏

m=j

γ(m)

]
= E

[(
n∏

m=j

γ(m)

)2]
−

(
E

[
n∏

m=j

γ(m)

])2

=

(
1 +

r2
l + r2

i

3
+

rlri

2
− rl − ri

)n−j

−
(
1− rl + ri

2

)2(n−j)

(10)

根据对社会认知与个体经验信息的不同侧重, rg 和 ri 可以

选取不同的数值. 以典型的取值设置为例, rg = ri = r 体现

了对两种信息的共同关注. 此时, 式 (9) 和 (10) 可以简化为

E

[
n∏

m=j

γ(m)

]
= (1− r)n−j (11)

D

[
n∏

m=j

γ(m)

]
=

(
1−2r+

7r2

6

)n−j

−(1− r)2(n−j) (12)

为保证位置更新公式得到的位置向量取值有界, 由式

(11) 和 (12) 描述的 Y(n) 的均值与方差都要求有界. 因此, 上

式中的均值需要不大于 1, 即 0 ≤ r ≤ 2; 而且方差也不能大

于 1, 即
∣∣1− 2r + 7r2/6

∣∣ ≤ 1, 所以 0 ≤ r ≤ 1.7143. 在满足

以上条件时, 对于任意小的非负 ε, 都存在 N

lim
n≥N

E

[
n∏

m=j

γ(m)

]
= lim

n≥N
(1− r)n−j < ε (13)

lim
n≥N

D

[
n∏

m=j

γ(m)

]
= lim

n≥N

(
1−2r+

7r2

6

)n−j

−(1− r)2(n−j)<ε

(14)

3.3 初始速度向量的加权参数分析

与阶乘衰减因子 Y(n) 推导过程同理,根据式 (11)和 (12)

可以类推得到初始速度向量的加权参数 δ(n) 的数学期望.

E

[
wj

n∏
m=j+1

γ(m)

]
= wj(1− r)n−j−1

E[δ(n)] = wn +

n−1∑
j=1

E

[(
wj

n∏
m=j+1

γ(m)

)]
=

wn +

n−1∑
j=1

wj(1− r)n−j =

n∑
j=1

wj(1− r)n−j =

w
wn − (1− r)n

w + r − 1

对于标准 PSO 算法的典型参数设置, 速度惯量因子 w 取值

一般为小于 1 的常数. 因此有 ∀ ε > 0, ∃N

lim
n≥N

E[δ(n)] = lim
n≥N

w
wn − (1− r)n

w + r − 1
< ε (15)

该结果表明, 初始速度向量 vvv
(k)
id 的加权参数随着迭代周

期的增加, 将逐渐收敛到均值为 0 的一个区域.

3.4 标准 PSO与 Barebones PS的相似性讨论

根据式 (13)∼ (15) 的分析结果, 当粒子个体基于 ppp
(k)
ld 和

xxx
(k)
id 进行了一定周期的搜索后, 由式 (8) 描述的 PSO 更新公

式可以简化为

xxx
(k+n)
id = ppp

(k)
ld + φ(n)(xxx

(k)
id − ppp

(k)
ld ) (16)

根据中心极限定理, 在相当一般的条件下, 当独立随机变量

的个数增加时, 其和的分布趋于正态分布. 当 n 足够大时,

ppp
(k)
ld 和 xxx

(k)
id 之间距离的随机权重 φ(n) 趋于正态分布.

Barebones particle swarm (BBPS)[16] 是基于均值为

(ppp
(k)
ld + ppp

(k)
id )/2, 方差为

∣∣∣ppp(k)
ld − xxx

(k)
id

∣∣∣ 的正态分布的随机采样
搜索, 如式 (17) 定义.

xxx
(k+1)
id = N

(
ppp

(k)
ld + xxx

(k)
id

2
,
∣∣∣ppp(k)

ld − ppp
(k)
id

∣∣∣
)

(17)

BBPS 同样可以由下式描述

xxx
(k+1)
id = ppp

(k)
ld + N

(
xxx

(k)
id − ppp

(k)
ld

2
,
∣∣∣ppp(k)

ld − xxx
(k)
id

∣∣∣
)

(18)

Kennedy 曾经指出[16], “BBPS 看起来并不像粒子群.

毕竟我们常常定义的是粒子的飞翔, 而 BBPS 更像是鸟群在

叽叽喳喳, 而不是飞翔”. 虽然从数学定义上, BBPS 与经典

PSO 的数学描述不尽相同, 而通过对式 (16) 和 (18) 的对比,

可以看到在一定的条件下, 标准 PSO 也可以简化为以群体

最优值为中心, 群体最优粒子与个体最优值之间的距离为半

径, 基于正态分布的随机采样搜索策略, 这一点同式 (18) 描

述的 BBPS 的机制是相同的. 因此, 二者在搜索机理上是共

同的. 二者不同点在于, BBPS 通过对参数的简化, 严格的定

义了粒子遵循正态分布的采样原则, 并精确的定义了每个粒

子在每一个周期的均值和方差. 这样的简化形式减少了算法

在执行的过程中的参数设置, 节省了计算过程中所需要的变

量存储空间.

4 参数在概率意义下的遗忘特性

引理 1 中给出了一般意义下粒子的运动规律表达式, 根

据式 (3) 的描述, 本节将分析标准 PSO 具有概率意义下的遗

忘特性, 并给出了在没有 Vmax 约束下的加速度因子取值, 以

保证粒子运动稳定. 考虑式 (3), 展开如图 2 (见下页) 所示.

图 2 中每一行分别对应 PSO 算法初始时刻四个变量:

ppp
(k)
ld 、xxx

(k)
id 、xxx

(k)
id 和 vvv

(k)
id 的求和数列. 尤其值得注意是按

列来分析, 每一列对应一个周期的粒子位置更新公式, 而∏n
m=j γ(m) 则是对应于该周期 (列) 的加权向量. 如第一列

为 xxx
(k+1)
id 的加权表达式为
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xxx
(k+1)
id ⇒

{
ϕ

(k+1)
ld ppp

(k)
ld + ϕ

(k+1)
id ppp

(k)
id +

(1− ϕ
(k+1)
ld − ϕ

(k+1)
id )xxx

(k)
id + wvvv

(k)
id

}
×

{
n∏

m=2

γ(m)

}
= xxx

(k+1)
id

{
n∏

m=2

γ(m)

}

同理, 第 j 列为 xxx
(k+j)
id 的加权, 其权重为

∏n
m=j+1 γ(m).

因此, 在 k + n 时刻的位置向量更新公式可以描述如下

xxx
(k+n)
id = xxx

(k+1)
id

{
n∏

m=2

γ(m)

}
+ xxx

(k+2)
id

{
n∏

m=3

γ(m)

}
+

s + xxx
(k+n−1)
id

{
γ(m)

}
+

{
ϕ

(k+n)
ld ppp

(k)
ld + ϕ

(k+n)
id ppp

(k)
id + wnvvv

(k)
id

}

其中, 速度惯量因子 |w| < 1, 因此 ∀ ε > 0, ∃N 使得

limn>N wn < ε, 从而上式可以表述为如下形式

xxx
(k+n)
id =

{
ϕ

(k+n)
ld ppp

(k)
ld + ϕ

(k+n)
id xxx

(k)
id

}
+

n−1∑
j=1

xxx
(k+j)
id

{
n∏

m=j+1

γ(m)

}
(19)

式 (19) 表明, 当前时刻基于 ppp
(k)
ld 和 ppp

(k)
id 的随机向量和,

以及前 (k+n−1)时刻位置向量的加权求和,二者共同构成当

前时刻的位置向量. 根据加速度因子的参数取值, 由式 (12)

可知,
∏n

m=j γ(m) 描述的加权因子具有概率意义下的遗忘特

性. 当加速度因子的随机数取值范围符合该条件时, 即使没

有最大速度向量 Vmax 约束, 也能保证粒子在有限空间中进

行搜索, 而且随着搜索周期的递增, 加权因子
∏n

m=j γ(m) 也

将在概率意义上逐渐衰减, 直到该时刻对应的历史信息 (位

置向量) 被彻底遗忘. 从参数选取的角度而言, 本文的结果与

文献 [11] 中 Clerc 建议的结果 (在没有 Vmax 约束下加速度

因子的取值为 1.494) 是相符合的, 而且进一步扩展了加速度

因子的取值范围.

不同 r 取值的情况下进行仿真统计实验, 对每个 r 取

值进行 100 000 次独立实验进行统计对比, 每次实验记

录下加权因子
∏n

m=j γ(m) 衰减至 ε (ε = 0.01) 水平以

下时, 所经历过的搜索周期 n, 如图 3 (a) 和 3 (b) 的所

示. 由图 3 可见, 随着 r 取值的增大, 虽然加权因子衰减

至 ε 以下的时间逐渐增加, 但是其峰值分布变化缓慢, 依

然集中在 10 个周期以内. 而具有显著变化的是, 随着 r

的增大, 图中统计结果的方差急剧增大, 如图 3 (d) 中, 衰

减周期主要集中在 75 个周期以内, 但一部分实验甚至在超

过了 350 个周期后依然大于 ε. 这就意味着在式 (19) 中由

于过去的 n− 1 时刻对应的加权系数始终处于一个较高的数

值水平, 则历史时刻位置向量 xxx
(k+j)
id 的加权累加和将远大于

ppp
(k+n)
ld 和 ppp

(k+n)
id 的数量级, 从而导致个体行为 xxx

(k+n)
id 偏离

于导向信息 (发散).

5 结论

从搜索机制而言, 粒子在一段时间内基于来自于群体的

社会信息和自身的历史经验, 在一定的解空间中进行搜索,

无论是群体或者个体, 当发现了更优解的时候, 将对社会或

个体的信息进行更新, 然后再基于更新后的信息进行搜索.

算法的寻优过程就由这样的一个个搜索片段连接而成, 并且

循环反复, 不断地推动群体寻优过程的递进. 反映在数学描

述上, 标准 PSO 基于上一时刻的自身状态信息和最优参考

信息来迭代更新自身的位置向量.

标准 PSO 位置向量的更新是基于上一时刻状态信息的

迭代递推, 本文对粒子的一个搜索片段进行分析, 从时间上

对粒子的更新公式延展为以迭代周期描述的一般性表达形

式, 推导了标准 PSO 粒子的单信息最大搜索空间. 通过分析

表明, 经过一定的迭代周期后, 粒子在进入该搜索片段时刻

的初始位置向量和速度向量都将逐渐失去作用, 而经过简化

后, 标准 PSO 同 BBPS 在搜索机理上是相同的, 而不同点在

于 BBPS 更严格地定义了随机搜索的策略. 从另一个角度而

言, 基于单信息最大搜索空间对粒子运动的描述, 粒子的动

态更新公式可以描述为过往时刻各位置向量的加权求和, 而

各加权系数在概率意义上是递减的, 这也可以解释为, 粒子

的动态更新是在概率意义上具有遗忘特性的历史信息加权的

结果.

图 2 xxx
(k)
id 一般性描述公式分解示意图

Fig. 2 Decomposition illustration for the general formula of xxx
(k)
id
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图 3
∏n

m=j γ(m) < ε 统计特性图

Fig. 3 The statistical illustrations of
∏n

m=j γ(m) < ε
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