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摘 要： 针对基本粒子群优化算法容易陷入局部最优解的问题，本文定义了 ＰＳＯ粒子搜索中心的概念，并对其
随机状态下粒子搜索中心在全局最优解与局部最优解之间的概率密度进行了计算，在此基础上提出了粒子搜索中心

在两个最优解之间均匀分布的均匀搜索粒子群算法，并通过７个Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ函数与基本ＰＳＯ算法进行了对比实验及算
法分析，实验分析结果表明，均匀搜索粒子群算法在函数优化尤其非均匀多峰值函数优化中具有更好的收敛速度及稳

定性．
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１ 引言

粒子群优化算法（ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，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

值等的复杂优化问题［２］，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．
目前，对ＰＳＯ算法的研究主要通过可理解的解的

收敛性分析以克服 ＰＳＯ算法的早熟收敛，提高算法的

稳定性．具体来说包括两个方面，一方面针对算法自身
的特性展开研究，包括参数选择以及粒子的行为分析，

如文献［４］通过实验给出了 ＰＳＯ算法参数的建议值，文
献［５］则通过数学证明给出了 ＰＳＯ算法收敛性的参数
ｗ、ｈ１、ｈ２的选择原则；另外一方面通过不断增加种群的
多样性抑制算法的早熟收敛，包括解决粒子间的冲突和

聚集、分析微粒和种群最优位置之间的距离［６］、种群随

机多代初始化以及对 ＰＳＯ算法位置更新函数的多样性
改造等［７］．

本文结合粒子群搜索的随机行为分析，提出了均匀

搜索粒子群算法（ＵｎｉｆｏｒｍＳｅａｒｃｈＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａ
ｔｉｏｎ，ＵＰＳＯ），并通过实验对其性能进行了验证．
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２ ＰＳＯ算法

２１ 基本粒子群优化算法

基本 ＰＳＯ算法是一个随机优化方法，它将 Ｄ维空
间上的潜在的解描述为没有质量和体积的粒子，并在

解空间中以一定的速度“飞行”．每一个粒子都由适应
度函数来评价当前位置的优劣．在迭代的过程中，除速
度之外，每个粒子记忆自身已经寻得的最优位置以及

粒子群或者其有限的邻居所找到的最优位置，并通过

位置更新公式跟踪这两个极值进行空间搜索．
ＰＳＯ位置更新公式最早由 Ｋｅｎｎｅｄｙ和 Ｅｂｅｒｈａｒｔ［１］提

出，并经过 Ｓｈｉ等人的改进［８］，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
时刻 ｔ，粒子 ｉ在某分量上的位置依式（１）更新．
ｖｉ（ｔ＋１）＝ｗｖｉ（ｔ）＋ｈ１ｒ１（ｔ）［ｐｉ（ｔ）－ｘｉ（ｔ）］

＋ｈ２ｒ２（ｔ）［ｐｇ（ｔ）－ｘｉ（ｔ）］ （１）
ｘｉ（ｔ＋１）＝ｘｉ（ｔ）＋ｖｉ（ｔ＋１）
其中，ｉ＝１，２，…，ｍ；ｗ为惯性系数；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．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．
２２ 改进的粒子群算法

自从 ＰＳＯ算法提出以来，在改善 ＰＳＯ算法性能方
面已经展开了大量的研究工作．文献［９］采用模糊规则
动态修改 ｗ值，使算法自适应地调整全局系数，兼顾了
搜索效率和搜索精度．但在 ＰＳＯ算法中，ｗ的调整范围
受制于ｈ１、ｈ２的选择，尤其对于许多复杂的非线性优化
问题，试图通过自适应调整一个全局系数提高搜索精

度的余地是有限的［１０］；吕振肃［１１］等人根据粒子群适应

度方差作为全局最优化变异条件，提出自适应变异的

粒子群优化算法（ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｗｉｔｈＡｄａｐｔｉｖｅ
Ｍｕｔａｔｉｏｎ，ＡＭＰＳＯ）；Ｒａｔｎａｗｅｅｒａ等［１２］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ｏｒｇａｎｉｚｉｎｇＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚｅｒ，
ＨＰＳＯ），提高了搜索性能，但是，ＨＰＳＯ算法发生变异的
条件是粒子速度为 ０，即消除了速度公式中的惯性部
分，使得粒子不能有效地逃出局部极值点；周雅兰［１３］等

提出一种基于分布估计的离散粒子群优化算法（Ｄｉｓ
ｃｒｅｔｅＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍＢａｓｅｄｏｎＥｓｔｉｍａ

ｔｉｏｎｏｆＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ，ＥＤＰＳＯ），引入分布估计中的概率模型
对粒子进化过程进行筛选，接受优解，拒绝劣解，提高

了进化速度，同时降低了粒子群对劣解的接受能力；高

芳［１４］等提出一种新型多步式位置可选择更新粒子群优

化算法（ＮｏｖｅｌＭｕｌｔｉＳｔｅｐＰｏｓｉｔｉｏｎＳｅｌｅｃｔａｂｌｅＵｐｄａｔｉｎｇＰａｒｔｉ
ｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＰＳＯＭＰ），将标准粒子群
算法中速度的单步更新公式分解成三步更新并择优选

取，细化了粒子的搜索轨迹；谢晓峰等［１５］根据耗散结构

的自组织性提出了耗散 ＰＳＯ（ＤｉｓｓｉｐａｔｉｖｅＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍ
Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＤＰＳＯ），该算法构造了一个开放的耗散系
统，它通过附加噪声，持续为粒子群引入负熵，从而使

粒子群不断进化；尽管这些改进算法极大的提高了 ＰＳＯ
算法的性能，但均以基本的ＰＳＯ算法为基础．

３ ＰＳＯ粒子搜索中心及概率密度分析

３１ 粒子搜索中心

Ｋｅｎｎｅｄｙ和Ｃｌｅｒｃ在非随机性的条件下，通过理论分
析证明，利用式（１）进行位置更新的粒子，最终会收敛
到一个稳定的位置 ｐｃ［１６］．

ｌｉｍ
ｔ→∞
ｘ（ｔ）＝ｐｃ＝

ｈ１ｒ１
ｈ１ｒ１＋ｈ２ｒ２

ｐｉ＋
ｈ２ｒ２

ｈ１ｒ１＋ｈ２ｒ２
ｐｇ （２）

本文将 ｐｃ定义为粒子的搜索中心．由式（１）、式（２）
可变换为式（３）

ｖｉ（ｔ＋１）＝（ｈ１ｒ１＋ｈ２ｒ２）ｐｃ－ｘｉ（ｔ[ ]）
ｘｉ（ｔ＋１）＝ｘｉ（ｔ）＋ｖｉ（ｔ＋１）

（３）

由式（３）可知，在基本的 ＰＳＯ算法迭代的过程中启
发式信息来源于搜索中心 ｐｃ，它是粒子”假定的”最优
解的位置．

文献［５］的研究指出，确定状态下粒子的搜索轨迹
是一个螺线，而惯性系数 ｗ以及学习因子ｈ１、ｈ２的选取
影响着粒子搜索轨迹的形状．为了便于观察，考虑确定
状态，设式（１）中参数如下：

ｒ１＝ｒ２＝１，ｗ＝０．９５，ｈ１＝ｈ２＝０．０５，ｐｉ＝（０，０），
ｐｇ＝（１０，０），ｘ（０）＝（１０，８），ｖ（０）＝（０，１０）
此时在二维空间中粒子优化过程的轨迹如图１所

示，其搜索轨迹为一个螺线，搜索中心位于（５，０）点，即
螺线的极点．
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３２ 粒子搜索中心的概率密度

在ＰＳＯ算法优化的过程中，搜索中心提供了粒子
向更优解移动的启发式信息，它控制着解的移动方向，

是算法收敛于最优解的关键．在 ｒ１、ｒ２随机取值的条件
下，粒子的每一次移动中均”假定”的搜索中心 ｐｃ也会
发生随机变化，因此研究 ｐｃ的在随机状态下的分布规
律有助于理解 ＰＳＯ算法的优化机制．设 ｐｉ≠ｐｇ，ｈ１ｒ１＋
ｈ２ｒ２≠０，由式（２）可得式（４）

ｐｃ－ｐｉ
ｐｇ－ｐｉ

＝
ｈ２ｒ２（ｐｇ－ｐｉ）

（ｈ１ｒ１＋ｈ２ｒ２）（ｐｇ－ｐｉ）
＝

ｈ２ｒ２
ｈ１ｒ１＋ｈ２ｒ２

（４）

在 ｒ１、ｒ２为确定值的状态下，粒子的搜索中心位于
ｐｉ和ｐｇ之间；考虑 ｒ１、ｒ２为独立的均匀分布的随机变
量，令 ｈ＝ｈ１／ｈ２，ｐｉ＝０，ｐｇ＝１，Ｘ、Ｙ代表随机变量ｒ１、
ｒ２，则有

Ｚ′＝ Ｙ
Ｙ＋ｈＸ （５）

计算式（５）的联合概率密度函数，如式（６）

ｆＺ′（ｚ′）＝

ｈ
２（１－ｚ）２

， ０≤ｚ′≤
１
１＋ｈ

１
２ｈｚ′２

，
１
１＋ｈ≤ｚ′≤１

０










， 其他

（６）

由式（６）可知，ｚ′并不服从均匀分布，且在 １／（１＋
ｈ）处取得极大值．图２为当 ｈ取不同值时的概率密度
函数的图形．

３３ 粒子搜索概率分析

基本 ＰＳＯ算法的搜索中心位于 ｐｉ与ｐｇ之间，不服
从均匀分布，且在１／（ｈ＋１）处具有最高的概率密度．参
数 ｈ１与 ｈ２的选取能够控制搜索中心在 ｐｉ、ｐｇ之间的
分布状态．但如何确定这种分布状态，即参数 ｈ１、ｈ２的
选取没有严格的理论研究并缺乏有效的指导．根据 Ｅ
ｂｅｒｈａｒｔ和Ｓｈｉ的建议，ｈ１、ｈ２取相同的值，即 ｈ＝１，这种
取值隐含了一个假设，即最优解在（ｐｉ＋ｐｇ）／２处最有
可能存在，但在实际应用中这种假设未必成立．

考虑以间隔Δｘ将ｐｉ与ｐｇ划分，落在相同间隔内
的粒子视为相等．设共有 ｎ个粒子具有相同局部最优
与全局最优，位置更新后，根据式（６）进行计算，ｋ个粒
子落在Δｘ所在间隔内的概率为：

Ｐ（ｘ）＝Ｃｋｎ（ｆ（ｘ）Δｘ）ｋ＝

Ｃｋｎ
ｈ·Δｘ
２（１－ｘ）[ ]２ ｋ

， ０≤ｘ≤
１
１＋ｈ

Ｃｋｎ（Δ
ｘ

２ｈｘ２
）ｋ，

１
１＋ｈ≤ｘ≤１

０










， 其他

（７）
由式（７），概率在 ｘ＝１／（ｈ＋１）的邻域内取得最大值．

ｍａｘ（ｐ（ｘ））＝Ｃｋｎ
（１＋ｈ）２Δｘ
２[ ]ｈ

ｋ
（８）

可见，在解的搜索的过程中，具有相同的两个极值

点的解在 ｘ＝１／（ｈ＋１）的Δｘ邻域内具有相对于其它
点更高的搜索概率．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，大量的粒子具有相同的

局部最优 ｐｉ与全局最优ｐｇ，式（８）说明，在 ｘ＝１／（ｈ＋
１）的邻域内的搜索概率会大大增加，进而导致更多的
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．
根据Ｅｂｅｒｈａｒｔ和 Ｓｈｉ的建议 ｈ＝１，在这种状态下，

式（８）相对于 ｈ的其他取值更接近均匀分布．

４ 均匀搜索粒子群算法

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．

对式（３）进行变换，可得位置更新式（９）
ｖｉ（ｔ＋１）＝ｗｖｉ（ｔ）＋ｃ［ｒｐｉ（ｔ）＋（１－ｒ）ｐｇ（ｔ）－ｘｉ（ｔ）］
ｘｉ（ｔ＋１）＝ｘｉ（ｔ）＋ｖｉ（ｔ＋１）

（９）
其中 ｒ为０～１之间均匀分布的随机数，ｃ为学习

系数．
显然，式（９）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如
式（１０）

ｆ（ｘ）＝
１， ｐｉ≤ｘ≤ｐｇ
０{ ， 其他

（１０）

以式（９）代替式（１）的粒子群算法称为均匀搜索粒子
群算法（ＵＰＳＯ）．很显然，式（９）较式（１）减少了一个参数．

ＵＰＳＯ算法可以替代基本的 ＰＳＯ算法与其它算法
进行结合．或以 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．

５ 实验结果与分析

５１ 参数设置及Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ函数选择
为了比较 ＵＰＳＯ与 ＰＳＯ算法的收敛速度和全局搜

索能力，本文选择 ＰＳＯ及其改进的算法 ＤＰＳＯ、ＨＰＳＯ与
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ＵＰＳＯ、以及以 ＵＰＳＯ代替 ＰＳＯ而形成的 ＤＵＰＳＯ、ＨＵＰＳＯ
算法进行对比实验．表１列出了算法实验参数的选择．
对于基本的 ＰＳＯ算法选择文献［４］推荐的参数 ｗ＝
０７８，ｈ１＝ｈ２＝１５；对于ＵＰＳＯ算法，经过多次实验选择
ｃ＝１３，ｗ＝０７８．ＤＰＳＯ与 ＨＰＳＯ算法选用文献［１２，１５］
中默认的参数．

表１ 实验参数选择

算法
参数 ｗ ｈ１＝ｈ２ 算法

参数 ｗ ｃ

ＰＳＯ ０．７８ １．５ ＵＰＳＯ ０．７８ １．３
ＤＰＳＯ ０．７８ １．５ ＤＵＰＳＯ ０．７８ １．３
ＨＰＳＯ ０．７８ １．５ ＨＵＰＳＯ ０．７８ １．３

本文引入了 ＰＳＯ以及遗传算法（Ｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ，
简称ＧＡ）算法，常用的６个 Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ优化函数进行实
验，并根据函数性质分为单一极小点（单峰值）和多个

极小点（多峰值）两大类．
表２列出了本文采用的 ７个 Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ函数的定

义、类型、取值范围和全局最优解．ｆ１～ｆ３是单峰值函
数，其中Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ是一个比较复杂的单峰值函数，其
全局最小值位于一个平滑的、弯曲路径上的谷底，由于

该函数比较特殊，一般情况下很难获得最优解，通常用

来评价优化算法的性能［１２］．函数 ｆ４～ｆ６是典型的非线
性多峰值函数，这些函数具有大量的极值点，是衡量优

化算法的重点．
表２ Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ函数原型

Ｆｕｎｃｔｉｏｎ Ｎａｍｅ Ｓｅａｒｃｈｓｐａｃｅ Ｍｉｎｉｍｕｍ

ｆ１＝１０６ｘ２１＋∑
ｎ

ｉ＝２
ｘ２ｉ Ｔａｂｌｅｔ （１００，１００）Ｎ ０

ｆ２＝∑
ｎ

ｉ＝１
（∑
ｉ

ｊ＝１
ｘｊ）２ Ｑｕａｄｒｉｃ （１００，１００）Ｎ ０

ｆ３＝∑
ｎ

ｉ＝１
（１００（ｘｉ＋１－ｘ２ｉ）

＋（ｘｉ－１）２）
Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ （５０，５０）Ｎ ０

ｆ４＝∑
ｎ

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

ｆ５＝
１
４０００∑

ｎ

ｉ＝ｉ
（ｘ２ｉ）－

∏
ｎ

ｉ＝１
ｃｏｓ（

ｘｉ
槡ｉ
）＋１

Ｇｒｉｅｗａｎｋ （３００，３００）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

ｆ７＝∑
ｎ

ｉ＝１
（ｘ２ｉ１０ｃｏｓ（２πｘ２ｉ）＋１０） Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ （５．１２，５．１２）Ｎ ０

在３１节对ＰＳＯ的讨论中，当 ｈ＝１时，隐含着一个
假设，即，在全局最优与局部最优的中间位置出现最优

解的可能性最大．尽管一般的优化问题均不满足这个
假设，但对于特定的具有均匀分布极小值的函数如

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ、Ｇｒｉｅｗａｎｋ则有可能满足这种状况，本文后续的
实验也表明具有均匀分布极小值的函数，ＰＳＯ算法具有

更好的优化效率．因此，对算法评价也有必要结合多峰
值函数的极小值分布特征进行讨论．

图３是３Ｄ多峰值函数极小值在２Ｄ空间的分布
示意图（其中图３（ａ）、（ｂ）、（ｄ）的极值点在＋的中心）．
由图可见，Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ函数的极小值完全均匀分布，
Ｇｒｉｅｗａｎｋ函数的极小值分布也具有一定的均匀性，
Ｓｃｈａｆｆｅｒ函数的极小值非均匀分布．为了进一步研究极
小值非均匀分布函数对 ＰＳＯ以及 ＵＰＳＯ算法优化性能
的影响，本文以 Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ为基础构造了 Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ函数
（表２中的 ｆ７），具有非均匀的极值分布．

实验结合 Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ函数的特点，将其分为单峰值
函数、均匀分布多峰值函数、非均匀分布多峰值函数三

个类别进行研究；对每一个函数，维数设置为３０，粒子规
模为１００，分别利用以ＰＳＯ为基本算法的ＰＳＯ、ＤＰＳＯ、ＨＰ
ＳＯ（本文简称 ＰＳＯｓ）以及以 ＵＰＳＯ为基本算法的 ＵＰＳＯ、
ＤＵＰＳＯ、ＨＵＰＳＯ（本文简称ＵＰＳＯｓ）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迭代次数曲线并进行比较分析．
５２ 实验结果及分析

单峰值函数、均匀多峰值函数、非均匀多峰值函数

的实验结果如下．
图４是３个单峰值函数Ｔａｂｌｅｔ、Ｑｕａｄｒｉｃ、Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ优

化实验的结果．在 Ｔａｂｌｅｔ函数优化中，ＵＰＳＯ迭代５１０次
便获得了函数的最优解，而 ＰＳＯ则需要１１４０次，ＤＵＰＳＯ
则需要２６４０次；其它算法均未找到最优解．在Ｑｕａｄｒｉｃ函
数优化中ＵＰＳＯ在１８３０次迭代后获得了最优解，其它算
法未获得最优解．由图４（ａ）、（ｂ），考察算法的优化能力，
ＵＰＳＯｓ算法均获得了较ＰＳＯｓ算法更好的性能．

Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ是非常复杂的单峰值函数，虽然仅有一
个极小值，但它却位于一条连续的，弯曲的脊线的底
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部，图４（ｃ）的实验结果表明，ＵＰＳＯ算法获得了显著的
优化性能，而其它算法差别不大，在细微的差别中，仍

然存在ＤＵＰＳＯ优于ＤＰＳＯ，ＨＵＰＳＯ优于ＨＰＳＯ的结果．

可见，在单峰值函数的优化中，以 ＵＰＳＯ为基础的
算法能够获得更好的优化性能．

图５是具有均匀分布极小值的函数 Ｇｒｉｅｗａｎｋ、Ｒａｓｔ
ｒｉｇｉｎ的实验结果．均匀分布极小值函数表现出比较复杂
的实验结果．在Ｇｒｉｅｗａｎｋ函数的优化中，ＨＰＳＯ表现了最
好的优化性能．ＨＰＳＯ优于 ＨＵＰＳＯ，ＤＰＳＯ优于 ＤＵＰＳＯ，
ＵＰＳＯ优于ＰＳＯ，并且差异较为明显．而在 Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ函数
的优化中，尽管ＤＵＰＳＯ与ＨＵＰＳＯ均优于ＤＰＳＯ以及ＨＰ
ＳＯ，但ＵＰＳＯ较ＰＳＯ性能下降显著．

原因在于，由于所有的粒子具有相同的全局最优

值，当迭代开始时，个体的极小值更趋向于函数的极小

值，因此导致的大量粒子具有相同的个体极小值；又由

于优化函数极小值均匀分布，使得全局极小值与局部

极小值之间存在新的极小值的可能性变大，满足３．３节
的假设．因此，对均匀极值函数的优化，ＰＳＯ更符合函数
的特征，算法的实验结果也表现出更加复杂的特点．

实际应用中的问题多数为非均匀多峰值函数的优

化，因此对非均匀多峰值函数优化性能是研究的重点．
图６是非均匀多峰值函数 Ｓｃｈａｆｆｅｒ及 Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ的实验

结果．
由图６（ａ）对函数 Ｓｃｈａｆｆｅｒ的实验结果表明，尽管

ＵＰＳＯ较 ＰＳＯ获得的性能改进不明显，但以 ＵＰＳＯ为基
本算法的ＤＵＰＳＯ获得了最为显著的性能，同时以 ＵＰＳＯ
为基本算法的ＵＰＳＯ、ＨＵＰＳＯ以及 ＤＵＰＳＯ均获得了较对
应算法ＰＳＯ、ＨＰＳＯ、ＤＰＳＯ更好的算法效率与精度．图 ６
（ｂ）是函数 Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ的实验结果．ＤＵＰＳＯ以及 ＨＵＰＳＯ
均获得了较ＤＰＳＯ及 ＨＰＳＯ更为优良的优化性能，尤其
ＤＵＰＳＯ算法在迭代１９８０次后获得了函数的最小值．ＵＰ
ＳＯ较 ＰＳＯ性能有所提高，但不明显．

非均匀多峰值函数的实验说明，以 ＵＰＳＯ为基础的
算法能够改善算法的性能．同时，与均匀分布多峰值函
数比较，以 ＵＰＳＯ为基础的算法实验结果更加稳定一
致，且性能更优．

６ 结论

本文通过对基本 ＰＳＯ算法的研究，定义了搜索中
心的概念，并且计算了搜索中心在全局最优解与局部

最优解之间的分布密度函数，指出其搜索的不均匀性

能够导致粒子聚集，使得算法的全局搜索能力下降．进
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而提出了在全局最优解与局部最优解之间具有均匀搜

索密度的均匀搜索粒子群算法ＵＰＳＯ．
本文通过对６个经典 Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ函数及一个改进的

函数进行实验并对比研究表明，基于均匀搜索思想改进

后的ＵＰＳＯｓ算法在单峰值以及非均匀多峰值函数的优
化中较基本的ＰＳＯｓ算法具有更好的收敛速度，在摆脱局
部极值、提高收敛精度等方面均具有明显的优势．

较ＰＳＯ算法，以 ＵＰＳＯ为基础的算法在函数尤其非
均匀多峰值函数的优化中具有更好的收敛速度和算法

稳定性，此外ＵＰＳＯ算法减少了一个学习因子 ｈ和一个
随机变量ｒ，简化了算法，提高了效率．
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