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摘 要： 本文将均匀搜索粒子群算法（ＵｎｉｆｏｒｍｓｅａｒｃｈＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，简称 ＵＰＳＯ）的位置更新公式变换
为一个差分方程，求解差分方程得到非递推的位置更新公式，推导解的收敛条件并求出了 ＵＰＳＯ对学习系数 ｃ及惯性
系数ｗ的收敛区域，最后通过６个Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ函数仿真实验对收敛区域的正确性进行验证，实验结果表明学习系数和
惯性系数在收敛区域内时的ＵＰＳＯ收敛，不在收敛区域外时ＵＰＳＯ发散．

关键词： 粒子群算法；均匀搜索粒子群算法

中图分类号： ＴＰ３０１６ 文献标识码： Ａ 文章编号： ０３７２２１１２（２０１２）０６１１１５０６
电子学报ＵＲＬ：ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｅｊｏｕｒｎａｌ．ｏｒｇ．ｃｎ ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．０３７２２１１２．２０１２．０６．００８

ＴｈｅＣｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅＡｎａｌｙｓｉｓｏｆｔｈｅＵｎｉｆｏｒｍＳｅａｒｃｈ
ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

ＷＵＸｉａｏｊｕｎ１，２，ＬＩＦｅｎｇ２，ＭＡＹｕｅ２，ＸＩＮＧＹｕｎｈｏｎｇ３
（１．ＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＭｏｄｅｒｎＴｅａｃｈｉｎｇＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ＭｉｎｉｓｔｒｙｏｆＥｄｕｃａｔｉｏｎ，ＳｈａａｎｘｉＮｏｒｍａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，

Ｘｉ′ａｎ，Ｓｈａａｎｘｉ７１００６２，Ｃｈｉｎａ；２．ＳｃｈｏｏｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ，ＳｈａａｎｘｉＮｏｒｍａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｘｉ′ａｎ，Ｓｈａａｎｘｉ７１００６２，Ｃｈｉｎａ；
３．ＳｃｈｏｏｌｏｆＰｈｙｓｉｃｓａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ＳｈａａｎｘｉＮｏｒｍａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｘｉ′ａｎ，Ｓｈａａｎｘｉ７１００６２，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ： Ｔｈｅｕｎｉｆｏｒｍｓｅａｒｃｈｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ（ＵＰＳＯ）ａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｍｕｌａｗａｓｔｓａｎｓｆｏｒｍｅｄｉｎｔｏａｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｅ
ｑｕａｔｉｏｎ．Ｓｏｌｖｉｎｇｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｅｑｕａｔｉｏｎ，ｗｅｇｅｔａｎｏｎｒｅｃｕｒｒｅｎｃｅｌｏｃａｔｉｏｎｕｐｄａｔｅｆｏｒｍｕｌａ，ａｎｄｔｈｅＵＰＳＯ′ｓｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｒｅｇｉｏｎｆｏｒ
ｌｅａｒｎｉｎｇｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｃａｎｄｉｎｅｒｔｉａｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｗｗｅｒｅｃｏｎｃｌｕｄｅｄｂｙｄｅｄｕｃｉｎｇｔｈｅｓｏｌｕｔｉｏｎｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ．Ｆｉｎａｌｌｙｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｗｅｒｅｐｒｏｖｉｄｅｄｏｎｔｈｅｓｅｌｅｃｔｅｄｌｏｃａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｒｅｇｉｏｎｏｆｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｙｂｙ６Ｂｅｎｃｈｍａｒｋｆｕｎｃｔｉｏｎｓ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓ
ｓｈｏｗｔｈａｔＵＰＳＯｃｏｎｖｅｒｇｅｓｗｈｅｎｔｈｅｌｅａｒｎｉｎｇｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｎｄｉｎｅｒｔｉａｌｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｒｅｉｎｔｈｅｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｒｅｇｉｏｎａｎｄｄｉｖｅｒｇｅｏｕｔｓｉｄｅ
ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｒｅｇｉｏｎ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ： ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ；ｕｎｉｆｏｒｍｓｅａｒｃｈｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

１ 引言

粒子群优化算法（ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，简称
ＰＳＯ）是由Ｅｂｅｒｈａｒｔ和 Ｋｅｎｎｅｄｙ等人于 １９９５年提出的一
种基于种群的并行全局优化算法，它源于对鸟群群体协

作的捕食行为模拟，通过种群间个体的协作，引导整个

群体向可能解的方向移动［１～３］．ＰＳＯ算法参数较少，概
念简单且容易实现，可用于解决大量的非线性、不可微

和多峰值等复杂的优化问题［１］，近年来在科学和工程领

域，如函数优化、神经网络训练、模式分类和模糊系统控

制等领域获得了广泛的应用．
在基本 ＰＳＯ算法的基础上，已经出现了多种 ＰＳＯ

改进算法，文献［４］通过实验给出了 ＰＳＯ算法参数的建
议值，文献［５］引入了惯性系数，增强了算法的全局搜索
能力，使算法在没有最大速度限制的情况下依然表现出

收敛的特性，文献［６］对种群动态划分子群，在每个子群
上使用 ＰＳＯ算法，提高了 ＰＳＯ种群的多样性，提高了算
法效率，文献［７］提出了协同 ＰＳＯ（ＣｏｏｐｅｒａｔｅＰａｒｔｉｃｌｅ
ＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＣＰＳＯ），克服了简单ＰＳＯ算法易早熟、
收敛慢的缺点，使粒子更容易跳出局部极小点，达到较

高收敛精度．文献［８］提出一种自适应粒子群优化算法
（ＡｄａｐｔｉｖｅＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＡＰＳＯ），该算法通过
估计粒子群分布和适应度，进而对进化过程中的状态进

行实时估计，并适应性选择较好的路径使粒子跳出可能
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的局部最优，提高了收敛精度；还有一些学者从数学的

角度对基本 ＰＳＯ算法的收敛性进行了分析，如文献［９］
分析了简单粒子群优化算法的收敛性，指出它在满足

收敛性的前提下种群多样性趋于减小，粒子失去继续

搜索可行解的能力；并提出混沌粒子群优化算法提高

种群的多样性和粒子搜索的遍历性．文献［１０，１１］用公
式表示出不带惯性系数的简单粒子群算法的搜索轨

迹，揭示了搜索过程中每个粒子在不同正弦波之间跳

跃遴选更优解的实质，同时研究了不同参数条件下粒

子群算法的收敛性，为简单粒子群算法的参数选取提

供指导．文献［１２］在文献［１０］的基础上推导出带惯性系
数的 ＰＳＯ算法的搜索轨迹，分析了参数选择对 ＰＳＯ算
法收敛性的影响．文献［１３］综述了收敛性分西的研究成
果，证明了每个粒子都会收敛到一个稳定点的结论，并

且分析了更新公式中的随机因子对收敛性的影响．文
献［１４］给出了 ＰＳＯ算法收敛性证明的模式，并证明了
不带惯性系数的简单 ＰＳＯ算法位置更新公式本身不能
保证算法收敛，而必须通过在计算时限制粒子的最大

速度来达到收敛目的的缺陷，通过对更新公式的改进

提出了一种保证收敛的算法（ＧｕａｒａｎｔｅｅｄＣｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ
ＰＳＯ，ＧＣＰＳＯ）．文献［１５］将简单粒子群优化算法的收敛
性问题转化成差分方程的特征解的收敛性问题，并对

此进行分析、给出了收敛条件及实验证明，讨论了粒子

群优化算法参数选取的基本原则，但文中对收敛条件

的推导过程中忽略了特征值大于及等于１时不收敛的
证明，其实验没有给出一群粒子总体表现分析．文献
［１６］应用概率统计的知识对目前对收敛性分析的主要
方法中假设随机因子为常数得出的收敛区域的可靠性

进行分析，并提出了用数学期望代替随机因子对带惯

性系数的粒子群算法的收敛性分析的方法，文献［１７］在
收敛性分析的基础上，讨论了参数选择对粒子群算法

的开发能力和探索能力的影响，提供了一种折衷的参

数选择方案．文献［１８］对粒子群算法的收敛性进行了分
析，最后给出了一个参数选择的建议．

尽管以上研究成果极大的优化了 ＰＳＯ算法的性
能，但均基于基本的 ＰＳＯ算法，而文献［１９］通过分析搜
索盅心的概率分布，提出了搜索中心在两个极值间均

匀分布的均匀搜索 ＰＳＯ（ＵｎｉｆｏｒｍＳｅａｒｃｈＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍ
Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＵＰＳＯ）算法，该算法较基本ＰＳＯ在非均匀极
值分布的函数优化中具有更高的效率．目前对基于 ＵＰ
ＳＯ算法的收敛性分析及算法优化的研究尚未展开．

２ 均匀搜索粒子群算法原理

ＰＳＯ算法的核心是位置更新公式，它由 Ｋｅｎｎｅｄｙ和
Ｅｂｅｒｈａｒｔ［１］提出后经过Ｓｈｉ等人的改进［５］，形成了目前为
广大学者普遍接受的形式．

设在 Ｄ维空间上存在ｍ个粒子，则在时间 ｔ，粒子
ｉ在某分量上的位置按照公式（１）进行更新：

ｖｉ（ｔ＋１）＝ｗｖｉ（ｔ）＋ｈ１ｒ１（ｔ）［ｐｉ（ｔ）－ｘｉ（ｔ）］
＋ｈ２ｒ２（ｔ）［ｐｇ（ｔ）－ｘｉ（ｔ）］

ｘｉ（ｔ＋１）＝ｘｉ（ｔ）＋ｖｉ（ｔ＋１） （１）
其中，ｉ＝１，２，…，ｍ；ｗ为惯性系数，一般取（０，１）

之间的随机数；ｒ１和 ｒ２是服从 Ｕ（０，１）分布的独立随机
变量；学习因子 ｈ１和 ｈ２为非负常数；ｖｉ∈［－ｖｍａｘ，ｖｍａｘ］
ｖｍａｘ是由用户设定的约束速度的常数；ｐｉ是粒子本身找
到的历史最优解位置；ｐｇ是种群目前找到的最优解位
置；ｖｉ是粒子的速度；ｘｉ是粒子的当前位置．经过研究，
Ｅｂｅｒｈａｒｔ和Ｓｈｉ建议学习因子 ｈ１、ｈ２取１４９６１８，惯性系
数 ｗ取 ０７２９８［４］．迭代终止条件为预设的最大迭代次
数或（和）预定的最小适应度阈值．若 ｐｇ为整个粒子群
的最优位置，则上述算法也被称为全局版 ＰＳＯ．若 ｐｇ为
第ｉ个粒子的有限个相邻粒子搜索到的最优位置，则上
述算法称为局部版 ＰＳＯ，一般情况下局部版ＰＳＯ较全局
版ＰＳＯ具有更好的收敛稳定性［１４］．

Ｋｅｎｎｅｄｙ和 Ｃｌｅｒｃ在非随机性的条件下，通过理论分
析证明，利用公式（１）进行位置更新的粒子，最终会收
敛到一个稳定的位置 ｐｃ．

ｌｉｍ
ｔ→∞
ｘ（ｔ）＝ｐｃ＝

ｈ１ｒ１
ｈ１ｒ１＋ｈ２ｒ２

ｐｉ＋
ｈ２ｒ２

ｈ１ｒ１＋ｈ２ｒ２
ｐｇ （２）

ｐｃ在 ＰＳＯ算法迭代的过程中是启发式信息来源，对搜
索中心 ｐｃ的最初分析源于文献［１９］

设 ｐｉ≠ｐｇ，且 ｈ１ｒ１＋ｈ２ｒ２＞０，由式（２）可得：
ｐｃ－ｐｉ
ｐｇ－ｐｉ

＝
ｈ２ｒ２（ｐｇ－ｐｉ）

（ｈ１ｒ１＋ｈ２ｒ２）（ｐｇ－ｐｉ）
＝

ｈ２ｒ２
ｈ１ｒ１＋ｈ２ｒ２

（３）

计算 ｐｃ的联合概率密度函数式（４）

ｆＸ（ｘ）＝

ｈ１／ｈ２
２（１－ｘ）２

， ０≤ｘ≤
１

１＋ｈ１／ｈ２
０， 其他

１
２ｈ１／ｈ２ｘ２

，
１

１＋ｈ１／ｈ２≤
ｘ≤









 １

（４）

由式（４）可知，Ｘ并不服从均匀分布，这种不均匀
的分布对于 ＰＳＯ的算法的效率存在一定的影响，在优
化的过程中，尤其是普遍存在的多峰值函数优化中，导

致更多的解具有相同的全局与局部最优，降低了粒子

的多样性，影响了算法的稳定性．
基于以上分析，文献［１９］提出了均匀搜索粒子群优

化算法．均匀搜索粒子群算法是一种搜索中心 ｐｃ在ｐｉ、
ｐｇ间均匀分布的ＰＳＯ算法．根据文献［１９］，均匀粒子群
搜索算法的位置更新为式（５）
ｖｉ（ｔ＋１）＝ｗｖｉ（ｔ）＋ｃ［ｒｐｉ（ｔ）＋（１－ｒ）ｐｇ（ｔ）－ｘｉ（ｔ）］
ｘｉ（ｔ＋１）＝ｘｉ（ｔ）＋ｖｉ（ｔ＋１） （５）
其中 ｒ为０～１之间均匀分布的随机数，ｃ为学习
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系数．
显然，式（５）所描述的算法在 ｐｉ、ｐｇ之间具有相同

的概率密度．设 ｐｉ≤ｐｇ，则搜索中心的概率密度函数为
公式（６）

ｆ（ｘ）＝
１， ｐｉ≤ｘ≤ｐｇ
０{ ， 其他

（６）

文献［１９］以ＵＰＳＯ算法替代基本 ＰＳＯ算法，得到其
改进后的相应的ＵＰＳＯ算法．如基于 ＨＰＳＯ的 ＨＵＰＳＯ算
法，基于ＤＰＳＯ的ＤＵＰＳＯ算法等进行了实验验证．实验
数据证明，以 ＵＰＳＯ为基础的算法能够改善算法的性
能．尤其在非均匀分布多峰值函数优化中具有更加优
良的性能．

由于 ＵＰＳＯ算法采用了不同于 ＰＳＯ算法的位置更
新公式，它减少了一个参数，减少了一个随机变量，因

此使得算法设计更加简单，更易于控制．在实际应用
中，参数如何选取能够保证算法收敛需要进一步深入

研究．

３ 均匀搜索粒子群算法的收敛性分析

尽管 ｖｉ和ｘｉ是多维变量，但每维相互独立，故对算
法分析可以简化到一维进行．为简化计算，并且假设粒
子本身所找到的最优解的位置和整个种群目前找到的

最优解的位置不变，记为 ｐ和ｐｇ，ｒ和ｃ为常数．由式
（５）可推出：
ｘ（ｔ＋１）－（１＋ｗ－ｃ）ｘ（ｔ）＋ｗｘ（ｔ－１）＝ｃｒｐ（ｔ）
＋ｃ（１－ｒ）ｐｇ（ｔ） （７）
这是一个迭代式，无法直接分析粒子在 ｔ时刻的位

置 ｘ（ｔ）与初始条件的关系，但式（７）是一个二阶常系数
非齐次差分方程，通过解此差分方程可求得 ｘ（ｔ）与初
始条件的关系，下面利用特征方程方法求解此差分方

程［１５］．
公式（７）的系数矩阵的特征方程为

（λ
２－（１＋ｗ－ｃ）λ＋ｗ）＝０ （８）

通过特征方程式（８）可以得到系数矩阵的２个特征
值

λ１＝
１＋ｗ－ｃ＋ （１＋ｗ－ｃ）２－４槡 ｗ

２

λ２＝
１＋ｗ－ｃ－ （１＋ｗ－ｃ）２－４槡 ｗ

２
根据Δ＝（１＋ｗ－ｃ）２－４ｗ与０的大小关系对式（７）分
三种情况求解：

（１） 当 Δ ＜ ０ 时， λ１，２ ＝

１＋ｗ－ｃ±ｊ ４ｗ－（１＋ｗ－ｃ）槡 ２

２ 此时可以得到非递推

的位置更新表达式：

ｘ（ｔ）＝ｋ０＋ｋ１λｔ１＋ｋ２λｔ２ （９）
其中 ｋ０，ｋ１，ｋ２为待定系数，经计算得到：

ｋ０＝ｒｐ（ｔ）＋（１－ｒ）ｐｇ（ｔ）

ｋ１＝
λ２ｘ（０）－ｘ（１）
λ２－λ１

ｋ１＝
λ２ｘ（０）－ｘ（１）
λ２－λ１

（２）当Δ＝０时，λ１＝λ２＝
１＋ｗ－ｃ
２ 得到非递推的位

置更新表达式：

ｘ（ｔ）＝ｋ０＋（ｋ１＋ｋ２）λｔ （１０）
其中 ｋ０，ｋ１，ｋ２为待定系数，经计算得到：

ｋ０＝ｒｐ（ｔ）＋（１－ｒ）ｐｇ（ｔ）
ｋ１＝ｘ（０）

ｋ２＝
ｘ（１）
λ
－ｘ（０）

（３） 当 Δ ＞ ０ 时， λ１，２ ＝

１＋ｗ－ｃ± （１＋ｗ－ｃ）２－４槡 ｗ
２ 得到非递推的位置更新

表达式

ｘ（ｔ）＝ｋ０＋ｋ１λｔ１＋ｋ２λｔ２ （１１）
其中 ｋ０，ｋ１，ｋ２为待定系数，经计算得到：

ｋ０＝ｒｐ（ｔ）＋（１－ｒ）ｐｇ（ｔ）

ｋ１＝
λ２ｘ（０）－ｘ（１）
λ２－λ１

ｋ２＝
ｘ（１）－ｘ（０）λ１
λ２－λ１

为了求解式（７），假设单个粒子的最优位置 ｐ（ｔ）和
种群的全局最优位置 ｐｇ（ｔ）为不变的常数，即 ｋ０＝
ｒｐ（ｔ）＋（１－ｒ）ｐｇ（ｔ）为常数，在粒子更新实际情况中，
如果 ｐ（ｔ）、ｐｇ（ｔ）没有变化则 ｋ０的值是正确的，但是当
更新过程有发现新的最优解 ｐ′（ｔ）、ｐ′ｇ（ｔ）时，ｋ０≠ｒｐ′（ｔ）
＋（１－ｒ）ｐ′ｇ（ｔ）＝ｋ′０，因此需要用新得到的最优位置计
算出 ｋ′０的值并替换原来的 ｋ０，这样 ｋ′０的值在下一次最
优位置改变之前都是正确的．

由式（９）～（１１）可知，如果要 ｘ（ｔ）收敛，需要所有
特征值小于１，也就是λ１和λ２的绝对值必须小于１，这
样粒子的位置按式（１２）收敛［１３］：

ｌｉｍ
ｔ→∞
ｘ（ｔ）＝ｒＰＬ＋（１－ｒ）Ｐｇ （１２）

下面推导 ｘ（ｔ）的收敛条件［１７］：
首先，式（９）～（１１）均可统一表示成三角形式：

ｘ（ｔ）＝ｋ０＋ｋ１λｔ１＋ｋ２λｔ２
＝ｋ０＋ｋ１‖λ１‖ｔ（ｃｏｓ（θ１ｔ）＋ｊｓｉｎ（θ１ｔ）
＋ｋ２‖λ２‖ｔ（ｃｏｓ（θ２ｔ）＋ｊｓｉｎ（θ２ｔ）

其中θ１＝ａｒｇ（λ１），θ２＝ａｒｇ（λ２），因为λ１和λ２是式（７）的
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特征根，所以λ１与λ２正交，即θ２＝－θ１
数列｛ｘ（ｔ）｝的极限为：
ｌｉｍ
ｔ→∞
ｘ（ｔ）＝ｌｉｍ

ｔ→∞
（ｋ０＋ｋ１λｔ１＋ｋ２λｔ２）

＝ｌｉｍ
ｔ→∞
（ｋ０＋ｋ１‖λ１‖ｔ（ｃｏｓ（θ１ｔ）＋ｊｓｉｎ（θ１ｔ））

＋ｋ２‖λ１‖ｔ（ｃｏｓ（θ１ｔ）－ｊｓｉｎ（θ１ｔ））
＝ｌｉｍ
ｔ→∞
（ｋ０＋（ｋ１＋ｋ２）‖λ１‖ｔｃｏｓ（θ１ｔ）

＋ｊ（ｋ１－ｋ２）‖λ１‖ｔｓｉｎ（θ１ｔ）
当λ＞１时显然均匀搜索粒子群算法不收敛．
其中λ＝１时，ｌｉｍ

ｔ→∞
λ
ｔ＝ｌｉｍ

ｔ→∞
１ｔ（ｃｏｓ（θｔ）＋ｊｓｉｎ（θｔ）），此

极限不存在，即当λ＝１时算法不收敛
当λ＜１时需要根据Δ的正负分类分析：
（１）当（１＋ｗ－ｃ）２－４ｗ＜０时：λ１和λ２为复数，则

‖λ１‖＝‖λ２‖

＝１２ （１＋ｗ－ｃ）２－（１＋ｗ－ｃ）２＋４槡 ｗ＝ｗ

所以当 ｗ＜１并且（１＋ｗ－φ１－φ２）
２－４ｗ＜０时，特征

值的 绝 对 值 小 于 １，所 以，当 系 统 参 数 满 足
ｗ＜１
（１＋ｗ－ｃ）２－４ｗ{ ＜０

时，式（９）收敛．

（２）当（１＋ｗ－ｃ）２－４ｗ＝０时：此时 ｜λ｜＝
１＋ｗ－ｃ
２ ＜ １， 由 此 可 得 当 系 统 满 足

（１＋ｗ－ｃ）２＝４ｗ
－３＜ｗ－ｃ{ ＜１

时，式（１０）收敛．

（３）当（１＋ｗ－ｃ）２－４ｗ＞０时：λ１和λ２为实数，则
此时只要两个特征值的最大值小于１，即 ｍａｘ（‖λ１‖，

‖λ２‖）＜１，此时分三种情况讨论：

① １＋ｗ＞ｃ
此时λ１＞λ２，所以此时只要满足λ１＜１，算法即收敛，所
以可以得到：

１＋ｗ－ｃ＋ （１＋ｗ－ｃ）２－４槡 ｗ
２ ＜１

从中 可 以 推 得 ｃ＞０，所 以 当 系 统 参 数 满 足
ｃ＞０
（１＋ｗ－ｃ）２－４ｗ＞０
１＋ｗ＞

{
ｃ

时，式（１１）收敛．

② １＋ｗ＜ｃ
此时λ１＜λ２，所以此时只要满足｜λ２｜＜１，算法即收敛，
所以可以得到：

ｃ－１－ｗ＋ （１＋ｗ－ｃ）２－４槡 ｗ
２ ＜１

从中可以推得 ｃ＜２（ｗ＋１），所以当系统参数满足
（１＋ｗ－ｃ）２－４ｗ＞０
１＋ｗ＜ｃ＜２（ｗ＋１{ ）

时，式（１１）收敛．

③ １＋ｗ＝ｃ

此时｜λ１｜＝｜λ２｜＝
（１＋ｗ－ｃ）２－４槡 ｗ

２ ，此时需满足：

（１＋ｗ－ｃ）２－４槡 ｗ
２ ＜１

从中 可 得 －１＜ｗ＜０，所 以 当 系 统 参 数 满 足
（１＋ｗ－ｃ）２－４ｗ＞０
１＋ｗ＝ｃ
－１＜ｗ

{
＜０

时，式（１１）收敛．

由文献［２０］可知，ｗ为粒子当前速度对粒子下一迭
代周期速度的影响因子，当 ｗ＜０时粒子的速度一直减
少，直到速度为０，所以 ｗ＞０．综合以上条件：

ｗ＜１
（１＋ｗ－ｃ）２－４ｗ{ ＜０

（１３）

（１＋ｗ－ｃ）２＝４ｗ
－３＜ｗ－ｃ{ ＜１

（１４）

ｃ＞０
（１＋ｗ－ｃ）２－４ｗ＞０
１＋ｗ＞

{
ｃ

（１５）

（１＋ｗ－ｃ）２－４ｗ＞０
１＋ｗ＜ｃ＜２（ｗ＋１{ ）

（１６）

（１＋ｗ－ｃ）２－４ｗ＞０
１＋ｗ＝ｃ
－１＜ｗ

{
＜０

（１７）

其中式（１７）不满足 ｗ＞０的
条件．综合其他四个条件可
以得到均匀粒子群算法位

置收敛的参数条件：

０＜ｗ＜１
０＜ｃ＜４
ｃ＜２（ｗ＋１

{
）

（１８）

收敛区域如图１所示．

４ 仿真实验

４１ 实验设计
表１ 实验参数选择

分组

参数 收敛区域内 收敛区域外

ｗ ｃ ｗ ｃ

Δ＜０ ０．８１ ０．１ ４ ２

Δ＝０ ０．３６ ０．１６ １ ４

Δ＞０ ０．０９ ０．４ ０．５ ５

为了比较参数

选取在第 ３部分求
出的收敛区域内外

对 ＵＰＳＯ算法的收
敛性的影响，实验

部分分Δ＜０、Δ＝０
和Δ＞０三种情况
进行实验，每组分别选一组在收敛区域内和一组在收

敛区域外的参数进行对比，表１列出了算法实验参数的
选择．

本文引入了 ＰＳＯ以及遗传算法（ＧｅｎｅｔｉｃＧｌｇｏｒｉｔｈｍ，
简称ＧＡ）常用的６个 Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ优化函数进行实验，其
表达式如表２所示，对每一个函数，维数设置为３０，粒
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表２ Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ函数原型

Ｆｕｎｃｔｉｏｎ Ｎａｍｅ Ｓｅａｒｃｈｓｐａｃｅ Ｍｉｎｉｍｕｍ

ｆ１＝
１
４０００∑

ｎ

ｉ＝ｉ
（ｘ２ｉ）－∏

ｎ

ｉ＝１
ｃｏｓ（

ｘｉ
槡ｉ
）＋１ Ｇｒｉｅｗａｎｋ （－３００，３００）Ｎ ０

ｆ２＝∑
ｎ

ｉ＝１
（ｘ２ｉ－１０ｃｏｓ（２πｘｉ）＋１０） Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ （－５．１２，５．１２）Ｎ ０

ｆ３＝１０６ｘ２１＋∑
ｎ

ｉ＝２
ｘ２ｉ Ｔａｂｌｅｔ （－１００，１００）Ｎ ０

ｆ４＝∑
ｎ

ｉ＝１
（１００（ｘｉ＋１－ｘ２ｉ）＋（ｘｉ－１）２） Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ （－５０，５０）Ｎ ０

ｆ５＝∑
ｎ

ｉ＝１
（∑
ｉ

ｊ＝１
ｘｊ）２ Ｑｕａｄｒｉｃ （－１００，１００）Ｎ ０

ｆ６＝∑
ｎ－１

ｉ＝１
（ｘ２ｉ＋ｘ２ｉ＋１）０．２５［ｓｉｎ（５０（ｘ２ｉ＋ｘ２ｉ＋１）０．１）＋１］ Ｓｃｈａｆｆｅｒ （－１００，１００）Ｎ ０

子规模为 １００，迭代 ６０００次进行优化，并
独立运行 ５０次，计算在每一次迭代上最
优解的平均值，最后绘制最小值迭代次
数曲线．
４２ 实验结果

第一组（Δ＜０）实验，对于 ｗ＝０８１，ｃ
＝０１，由图１可知参数（０８１，０１）在收敛
区域内，粒子群的最优位置与迭代次数关

系在图２中用虚线表示，由图 ２可知对 ６
个Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ函数ＵＰＳＯ都迭代收敛；对于
ｗ＝４，ｃ＝２，由图１可知参数（４，２）在收敛
区域外，粒子群的最优位置与迭代次数关

系在图 ２中用带星号的实线表示，由图２
可知对 ６个 Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ函数 ＵＰＳＯ都迭代
发散．

第二组（Δ＝０）实验，对于 ｗ＝０３６，ｃ
＝０１６，由图１可知参数（０３６，０１６）在收敛区域内，粒
子群的最优位置与迭代次数关系在图２中用实线表示，
由图２可知对 ６个 Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ函数 ＵＰＳＯ都迭代收敛；
对于 ｗ＝１，ｃ＝４，由图１可知参数（１，４）在收敛区域外，
粒子群的最优位置与迭代次数关系在图２中用带点的

虚线表示，由图 ２可知对 ６个 Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ函数 ＵＰＳＯ都
迭代发散．

第三组（Δ＞０）实验，对于 ｗ＝００９，ｃ＝０４，由图１
可知参数（００９，０４）在收敛区域内，粒子群的最优位置
与迭代次数关系在图２中用点划线表示，由图２可知对
６个 Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ函数 ＵＰＳＯ都迭代收敛；对于 ｗ＝０５，ｃ
＝５，由图１可知参数（０５，５）在收敛区域外，粒子群的
最优位置与迭代次数关系在图２中用带点的实线表示，
由图２可知对６个 Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ函数ＵＰＳＯ都迭代发散．

由上面的三组实验结果可以看出：当选取收敛区

域内的参数时，随着迭代次数的增加，粒子群的适应值

逐渐减少，越来越接近最优解，ＵＰＳＯ迭代收敛；当选取
收敛区域外的参数时，由于每个粒子的位置随着迭代

次数的增大，无法找到更小的适应值代替原来的适应

值，所以粒子群的适应值一直不变，ＵＰＳＯ迭代发散．这
说明本文第３部分解出的收敛区域是正确的．

５ 结束语

均匀搜索粒子群算法提出了搜索中心的概念，引

入了新的位置更新公式，构造了一个搜索中心均匀分

布于两个最优解之间的搜索算法，在复杂空间上具有

更好的全局搜索能力，与基本粒子群算法相比，ＵＰＳＯ算
法简单且性能稳定，并且减少了一个学习系数及独立

随机变量．
本文对均匀搜索粒子群算法的位置更新公式进行

了变换，将其构造为一个二阶常系数非齐次差分方程，

在此基础上对粒子优化过程中的位置 ｘ（ｔ）的收敛条件
进行了分析，得到了 ＵＰＳＯ算法中学习系数 ｃ及惯性系
数ｗ的收敛区域．最后通过６个 Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ函数的优化
实验，验证了论文的研究结果．
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