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基于自适应搜索中心的骨干粒子群算法
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摘　要　该文在对标准粒子群算法（ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）和骨干粒子群算法（ＢａｒｅＢｏｎｅｓＰａｒｔｉｃｌｅ
ＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＢＢＰＳＯ）中粒子位置的概率密度函数进行分析比较的基础上，对ＢＢＰＳＯ进行了改进，并证明
了改进算法以概率１收敛于全局最优解．在改进算法中，主要包括如下策略：（１）基于粒子间适应值的差异，提出一
种对粒子位置高斯采样均值的自适应调整策略，分析了其作用机理，提出的搜索中心自适应调整策略增加了粒子
分布中心的分散度，减缓粒子在中心的聚集趋势；（２）提出了一种“镜像墙”的越界粒子处理方法，该方法能够大幅度
地提高算法找到最优解的概率；（３）粒子在不同的进化时期按不同的拓扑结构选取榜样粒子：算法前期主要采用随机
结构以增加群体的多样性，算法后期主要采用全局结构以使得搜索更加精细．将该文提出的算法与多种形式的改进
ＰＳＯ，如ＧＰＳＯ（ＧｌｏｂａｌＰＳＯ）、ＬＰＳＯ（ＬｏｃａｌＰＳＯ）、ＦＩＰＳ（ＦｕｌｌｙＩｎｆｏｒｍｅｄＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍ）、ＣＬＰＳＯ（Ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ
ＬｅａｒｎｉｎｇＰＳＯ）、ＨＰＳＯＴＶＡＣ（ＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＰＳＯｗｉｔｈＴｉｍｅＶａｒｙｉｎｇＡｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ）、ＡＰＳＯ（Ａｄａｐｔｉｖｅ
ＰＳＯ）、ＤＭＳＰＳＯ（ＤｙｎａｍｉｃＭｕｌｔｉＳｗａｒｍＰＳＯ）、ＯＰＳＯ（ＯｒｔｈｏｇｏｎａｌＰＳＯ）、ＯＬＰＳＯ（ＯｒｔｈｏｇｏｎａｌＬｅａｒｎｉｎｇＰＳＯ）、
ＡＬＣＰＳＯ（ＰＳＯｗｉｔｈａｎＡｇｉｎｇＬｅａｄｅｒａｎｄＣｈａｌｌｅｎｇｅｒｓ）等，以及ＢＢＰＳＯ的标准版本和改进版本，如ＢＢＪ２（ＢＢＰＳＯ
ｗｉｔｈＪｕｍｐｓ）、ＡＢＰＳＯ（ＡｄａｐｔｉｖｅＢＢＰＳＯ）、ＳＭＡＢＢＰＳＯ（ＢＢＰＳＯｗｉｔｈＳｃａｌｅＭａｔｒｉｘＡｄａｐｔａｔｉｏｎ）等，对ＣＥＣ２０１３标准
函数进行测试，对实验数据进行非参数检验，结果表明该文改进算法的综合表现要优于其他算法．
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１　引　言
随着工程优化问题的日益复杂，传统的优化方

法已经不能够满足实际的需求，智能优化算法在这
种背景下产生并迅速发展．智能优化算法是建立在
生物智能或物理现象基础上的随机搜索算法，包括
模拟退火算法、遗传算法、人工神经网络技术、人工
免疫算法和群智能算法等．其中，群智能算法通过模
拟社会性动物的各种群体行为，利用群体中个体之
间的信息交互和合作来实现寻优的目的，如蚁群算
法、粒子群算法、混合蛙跳算法、人工蜂群算法、萤火
虫算法等．在众多的群智能算法中，粒子群优化算法
（ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）自１９９５年由
Ｋｅｎｎｅｄｙ和Ｅｂｅｒｈａｒｔ［１］提出就受到广泛的关注，其
基本思想来源于鸟群和鱼群等寻找食物的行为．
ＰＳＯ概念简单，易于实现，已被成功应用于参数辨
识、电力系统优化、神经网络训练、数据挖掘等多种
领域．
Ｓｈｉ等人［２］提出了带有惯性权重的ＰＳＯ，一般

将其默认为标准ＰＳＯ（ＳｔａｎｄａｒｄＰＳＯ，ＳＰＳＯ），随
后，Ｋｅｎｎｅｄｙ等人［３］研究了不同的拓扑结构对ＳＰＳＯ
性能的影响．ＳＰＳＯ存在易早熟收敛，寻优精度不高的
缺点，学者们从参数调节、种群拓扑结构以及与其他
算法结合等多个方面对其进行了改进．在众多对
ＳＰＳＯ的改进工作中，有一些被广泛熟知的方法，如
ＦＩＰＳ（ＦｕｌｌｙＩｎｆｏｒｍｅｄＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍ）［４］、ＣＬＰＳＯ
（ＣｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅＬｅａｒｎｉｎｇＰＳＯ）［５］、ＨＰＳＯＴＶＡＣ

（ＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＰＳＯｗｉｔｈＴｉｍｅＶａｒｙｉｎｇＡｃｃｅｌｅｒａ
ｔｉｏｎＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ）［６］、ＡＰＳＯ（ＡｄａｐｔｉｖｅＰＳＯ）［７］、
ＤＭＳＰＳＯ（ＤｙｎａｍｉｃＭｕｌｔｉＳｗａｒｍＰＳＯ）［８］、ＯＰＳＯ
（ＯｒｔｈｏｇｏｎａｌＰＳＯ）［９］、ＯＬＰＳＯ（ＯｒｔｈｏｇｏｎａｌＬｅａｒｎｉｎｇ
ＰＳＯ）［１０］、ＡＬＣＰＳＯ（ＰＳＯｗｉｔｈａｎＡｇｉｎｇＬｅａｄｅｒａｎｄ
Ｃｈａｌｌｅｎｇｅｒｓ）［１１］等．ＦＩＰＳ和ＣＬＰＳＯ主要从群体的
拓扑结构方面对算法进行改进．ＦＩＰＳ中，粒子的更
新并不是仅仅利用其邻域内的最优粒子，而是使用
邻域内所有成员的历史最优的加权平均值来指导更
新；ＣＬＰＳＯ中粒子的每一维随机地选择自身或其他
粒子为榜样粒子，当某个粒子的停滞代数超过预设
值时，重新为其选择榜样粒子．ＨＰＳＯＴＶＡＣ和
ＡＰＳＯ都对算法的参数进行了调节．ＨＰＳＯＴＶＡＣ
中学习因子犮１和犮２随着算法的迭代线性地变化；
ＡＰＳＯ利用粒子之间的距离提供的信息确定种群所
处的状态，根据不同的状态采用不同的参数调整策
略．ＤＭＳＰＳＯ将群体分为若干个子群，子群体每经
过数代进化后进行重新分组，使得信息能够在整个
种群中进行流通．ＯＰＳＯ和ＯＬＰＳＯ都是将正交实
验法引入ＰＳＯ，ＯＰＳＯ利用正交实验法对群体的初
始化进行改进，使得初始种群均匀分布在解空间上；
ＯＬＰＳＯ通过对粒子的个体极值和邻域内最优粒子
进行正交试验，获得更有价值的榜样粒子．ＡＬＣ
ＰＳＯ在ＰＳＯ中结合了衰老进化理论的思想，对群
体的首领粒子设置寿命和年龄，根据首领粒子的领
导能力调整其寿命，当首领粒子的年龄到达其寿命
后，生成新的粒子对首领粒子进行挑战．以上这些改
进使得算法的性能有了很大的提高，但同时也在一
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定程度上增加了算法的应用难度．
虽然ＳＰＳＯ的概念比较简单，但我们对粒子的

位置生成仍然没有一个直观的印象，随着对ＳＰＳＯ
算法的改进越来越复杂，了解改进算法中的粒子的
运行方式也越来越困难．Ｋｅｎｎｅｄｙ［１２］于２００３年提出
了一种更为明晰的粒子群算法的形式：骨干粒子群
算法（ＢａｒｅＢｏｎｅｓＰＳＯ，ＢＢＰＳＯ）．ＢＢＰＳＯ是在对
ＳＰＳＯ中粒子的运行轨迹进行分析的基础上提出
的，算法取消了速度项，粒子的位置由服从高斯分布
的随机采样直接获得．ＢＢＰＳＯ的简单协作式的概率
搜索方式能够提高算法的搜索效率和精度，并且避
免了ＳＰＳＯ算法复杂的参数调节，已被成功应用于
约束优化问题［１３１４］、数据挖掘［１５］、电力系统调控［１６］

等多种领域．ＢＢＰＳＯ在处理单峰问题上，表现出了
很好的高效性，然而在一些多峰函数上，ＢＢＰＳＯ的
效果不甚理想．为了增加种群的多样性，Ｋｒｏｈｌｉｎｇ
和Ｍｅｎｄｅｌ［１７］通过高斯分布或柯西分布产生扰动，
帮助群体跳出局部最优，但不同的测试函数需要设
置不同的扰动幅度．Ｂｌａｃｋｗｅｌｌ和Ｍａｊｉｄ［１８１９］提出了
两种带有均匀变异的ＢＢＰＳＯ（ＢＢＰＳＯｗｉｔｈＪｕｍｐｓ，
ＢＢＪ）：ＢＢＪ１和ＢＢＪ２，两种算法中都是通过设置选择
概率使粒子可以通过均匀分布产生变异点进行扰
动，来减缓种群多样性的丧失，但是过多的变异会造
成资源的浪费，过少则不利于群体跳出局部最优．
Ｚｈａｎｇ等人［２０］提出了ＡＢＰＳＯ（ＡｄａｐｔｉｖｅＢＢＰＳＯ），
算法根据粒子的聚散程度和种群的多样性自适应地
调节高斯采样的标准差，同时采用变异算子进一步
增加群体的多样性．除以上对ＢＢＰＳＯ的改进方案
外，使用重尾分布代替高斯分布产生粒子的新位置
也可以增大算法跳出局部极值的机会，Ｃａｍｐｏｓ等
人［２１］将ｔ分布应用在ＢＢＰＳＯ的框架中，提出了
ＳＭＡＢＢ（ＢＢＰＳＯｗｉｔｈＳｃａｌｅＭａｔｒｉｘＡｄａｐｔａｔｉｏｎ）．

ＢＢＰＳＯ中粒子的更新具有非常直观的物理意
义，使得我们能够很容易地去调整粒子重点搜索的
范围，因此，ＢＢＰＳＯ是一种具有潜力的算法．本文首
先将某一代进化过程中粒子的可能分布位置视为随
机变量，对其概率密度函数进行求取，从一个崭新的
角度分析了ＳＰＳＯ和ＢＢＰＳＯ中粒子的生成方式，进
而说明了ＢＢＰＳＯ在多峰函数上不足的原因．在此
基础上，提出了自适应调整粒子搜索中心的策略，对
ＢＢＳＰＯ算法进行改进，并在改进算法中使用了新的
边界策略，使得计算资源得到充分的利用．仿真实验
表明，经过改进后的算法在保留了原ＢＢＰＳＯ的物
理意义明确和搜索高效性的基础上，具有良好的全

局搜索能力．由于没有引入任何需要调节的参数，改
进后的算法依然易于在实际中进行应用．

２　犅犅犘犛犗与犛犘犛犗的粒子分布比较
２１　两种算法的基本形式

ＢＢＰＳＯ是在ＳＰＳＯ的基础上衍生出来的，首先
给出ＳＰＳＯ的形式，在ＳＰＳＯ中，粒子代表犇维寻
优空间中的候选解，具有速度和位置两个属性，犽＋１
时刻粒子犻的第犱维的速度狏犻犱和位置狓犻犱按式（１）
和（２）进行更新：
狏犻犱（犽＋１）＝狑狏犻犱（犽）＋犮１狉１（狆犻犱（犽）－狓犻犱（犽））＋

犮２狉２（狆犵犱（犽）－狓犻犱（犽）） （１）
狓犻犱（犽＋１）＝狓犻犱（犽）＋狏犻犱（犽＋１） （２）

式中：狆犻犱为个体犻的历史最优解，即个体极值；狆犵犱为
整个群体的历史最优解，即全局极值．狑为惯性权
重，犮１和犮２为学习因子，狉１和狉２为相互独立的服从
（０，１）间均匀分布的随机数．

Ｃｌｅｒｃ和Ｋｅｎｎｅｄｙ［２２］对ＳＰＳＯ中粒子的运行轨
迹进行了分析，指出粒子的运行轨迹以狆犻和狆犵的加
权平均值为中心进行振荡．Ｋｅｎｎｅｄｙ［１２］在此基础上
对粒子轨迹振荡的中心和幅值进行了进一步研究，
提出了ＢＢＰＳＯ，粒子位置的更新直接通过高斯分布
采样得到，如式（３）

犡犻犱（犽＋１）～犖（μ犻犱，δ２犻犱） （３）
其中：犖（μ，δ２）表示均值为μ、标准差为δ的高斯
分布，μ犻犱＝（狆犻犱（犽）＋狆犵犱（犽））／２，δ犻犱＝｜狆犻犱（犽）－
狆犵犱（犽）｜；犡犻犱为表示粒子犻第犱维位置的随机变量，
服从高斯分布，新位置狓犻犱（犽＋１）为犡犻犱（犽＋１）的一
个采样点．由高斯采样对粒子犻的所有维更新得到
狓犻（犽＋１）后，对个体极值和全局极值进行更新，以便
进行下一代的进化．

Ｋｅｎｎｅｄｙ同时提出了探索型ＢＢＰＳＯ，粒子的每
一维以５０％的概率选择保留个体极值，以５０％的概
率进行高斯分布的采样．对以上两种形式的ＢＢＰＳＯ
进行试验时发现，当算法采用相同的拓扑结构时，探
索型ＢＢＰＳＯ要相对稳定，因此本文基于探索型
ＢＢＰＳＯ进行改进．
２２　两种算法粒子位置的分布情况

在ＳＰＳＯ中，由于式（１）中存在随机数狉１和狉２，
得到的狓犻犱也为某一随机变量的采样点．一般分析粒
子轨迹的工作都是考虑粒子进化数代的过程中作为
随机数的狓犻犱的变化．Ｋｅｎｎｅｄｙ同样从该角度对粒子
的运行轨迹进行了总结，在假定狆犻和狆犵不变的前提
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下，ＳＰＳＯ中粒子进化１０６代，记录每一代的位置并
绘制频率直方图进行分析［１２］，指出：“速度项是不必
要的”，因而在ＢＢＰＳＯ中直接取消了速度项．现只
考虑在某一犽＋１时刻的情形，粒子犻的第犱维位置
为一随机变量犡犻犱．不同的进化策略使得犡犻犱具有不
同的分布规律，决定了粒子对某个区域的搜索能力，
进而决定了不同的算法的优化性能的不同．本节对
ＢＢＰＳＯ和ＳＰＳＯ两种算法中粒子位置随机变量犡犻犱
的分布情况进行比较，分析简单去掉速度项对
ＢＢＰＳＯ的影响，进而在下一节提出ＢＢＰＳＯ的改进
策略．

描述随机变量的统计规律性一般要用到概率密
度函数．我们首先对ＳＰＳＯ中位置变量犡犻犱的概率
密度函数进行求取．将ＳＰＳＯ用随机变量的形式来
表示，如式（４）～（６）：

犪＝狑狏犻犱（犽）＋狓犻犱（犽） （４）
犣＝犢１＋犢２ （５）

犡犻犱（犽＋１）＝犪＋犣 （６）
式（４）中的犪由犽时刻的速度和位置决定，因此在
特定的犽＋１时刻，犪为常数．式（５）中，犢１为服从
（０，犫１）间均匀分布的随机变量，犫１＝犮１（狆犻犱（犽）－
狓犻犱（犽））；犢２为服从（０，犫２）间均匀分布的随机变量，
犫２＝犮２（狆犵犱（犽）－狓犻犱（犽））．犢１和犢２是相互独立的．设
犢１，犢２和犣的概率密度函数分别为犳犢１（狔１），犳犢２（狔２）
和犳犣（狕）．由卷积公式可得犳犣（狕）的计算如式（７）

犳犣（狕）＝∫∞

－∞
犳犢１（狔１）犳犢２（狕－狔１）ｄ狔１ （７）

计算得犳犣（狕）为分段函数，如图１所示，分段点狕１，
狕２，狕３和狕４由犫１，犫２计算得到，与犫１和犫２的大小有关，
即与狓犻犱，狆犻犱和狆犵犱之间相互的位置有关，将［０，犫１，
犫２，犫１＋犫２］按照从小到大的顺序进行排列，对应即得
到［狕１，狕２，狕３，狕４］．

图１　变量犣的概率密度函数图形
由式（６）可知，ＳＰＳＯ中，犡犻犱的概率密度函数的

形状与犳犣（狕）相同，只是沿着变量轴进行了大小为犪
的平移．也就是说，在ＳＰＳＯ中犽＋１时刻的位置更
新时，犽时刻的位置与当前的狆犻犱和狆犵犱共同决定了

新位置的可能分布区间大小和分布的概率，犽时刻
的速度则影响整个分布覆盖的位置．

容易得到ＢＢＰＳＯ中犡犻犱的概率密度函数曲线
是以μ犻犱为对称中心的钟形曲线．μ犻犱为位置参数，决
定了曲线的位置，δ犻犱为尺度参数，决定了犡犻犱落在
μ犻犱附近概率的大小．由此可见，粒子的搜索区域的
中心定位在狆犻犱和狆犵犱的中间位置μ犻犱上．在进化初
期，群体较为分散，δ犻犱较大，产生新位置的分布相对
分散，便于进行全局搜索；在进化后期，群体较为集
中，粒子则围绕μ犻犱进行精细的搜索．

由两种算法中粒子位置随机变量犡犻犱的概率密
度可以看出，ＢＢＰＳＯ中粒子的搜索范围更广，能够
产生远离局部极值的变异点．但是，粒子的位置分布
中心μ犻犱的位置不够灵活，限制了粒子重点搜索的区
域．而在ＳＰＳＯ中速度项的存在则使得粒子分布沿
着寻优空间可以进行一定的平移，避免群体多样性
的过快丧失．虽然ＢＢＰＳＯ本身就能够产生变异点
增加群体的多样性，但是由于我们事先并不知道函
数的局部最优点和全局最优点的相对位置，当群体
陷入局部最优时，依靠随机产生变异点来跳出局部
极值，是有一定难度的，因此，可以通过增加粒子的
重点搜索区域的灵活性来进一步增加种群的多样
性，进而增强算法的全局搜索能力，避免群体陷入局
部极值．

３　基于搜索中心μ自适应调节的改进
犅犅犘犛犗算法：犃μ犅犅

　　我们对ＢＢＰＳＯ的改进主要包括两个方面：一
是对粒子的搜索中心μ进行自适应调节，以增加单
个粒子重点搜索区域的多样性，进而增强整个种群
的全局搜索能力；二是引入新的边界控制策略．本节
首先详细介绍μ的自适应调节的实现方法及其作用
机理，并将其应用于拓扑结构不同的两种ＢＢＰＳＯ
上，观察这一策略给算法带来的收益；接着提出了新
的边界控制策略，举例说明了对算法的影响；最后基
于以上两个方面，给出了基于μ自适应调节的改进
ＢＢＰＳＯ算法（ＢＢＰＳＯｗｉｔｈＡｄａｐｔｉｖｅμ，ＡμＢＢ）．
３１　搜索中心自适应调节策略

自适应的思想已被应用在遗传算法［２３２４］、模
拟退火算法［２５２６］、差分进化算法［２７２８］、粒子群算
法［７，２９３１］等多种优化算法中，使得算法能够在运行
的过程中根据种群提供的信息动态地控制参数或选
择个体进化的方式．自适应策略充分利用了进化过
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程本身的信息，增强了个体的“智能”，减少了算法的
性能对参数和函数的依赖，增强了算法的鲁棒性．在
对ＢＢＰＳＯ的改进中也有基于自适应思想的工作．
ＡＢＰＳＯ［２０］在每个粒子的高斯分布的标准差δ上增
加不同程度的正值扰动，扰动的大小取决于种群的
聚散程度和粒子与全局最优粒子之间适应值的差
异．ＡＢＰＳＯ对δ的调节可以增加种群的多样性，提
高ＢＢＰＳＯ的优化性能，但在ＡＢＰＳＯ中，并未对高
斯分布的均值μ做任何改进．而从２．２节的分析中
我们得知，ＢＢＰＳＯ中高斯分布均值μ的生成方式限
制了种群的多样性和算法的优化性能，因此，在本文
对μ进行自适应的调整，通过对其作用机理的分析
可知，本文的μ值自适应调节策略能够更大程度地
增加群体的多样性．
３．１．１　搜索中心自适应调节的实现

为了使粒子的搜索中心多样化，赋予μ犻犱一个取
值范围［μｍｉｎ，μｍａｘ］，μ犻犱在其间按均匀分布取值．假设
粒子犻更新第犱维变量时所用的榜样为粒子犿，
犳（狆犻）和犳（狆犿）分别是粒子犻和犿的历史最优函数
值．以最小化问题为例，按照式（８）～（１１）可以得到
μ犻犱的取值范围［μｍｉｎ，μｍａｘ］：

犓＝犳（狆犿）－犳（狆犻）犳ｍａｘ－犳ｍｉｎ＋ε （８）

犅１＝
狆犿犱，犳（狆犻）＜犳（狆犿）
狆犻犱，犳（狆犻）犳（狆犿烅烄烆 ） （９）

犅２＝
狆犻犱＋犓（狆犻犱－狆犿犱），犳（狆犻）＜犳（狆犿）
狆犿犱＋犓（狆犻犱－狆犿犱），犳（狆犻）犳（狆犿烅烄烆 ）（１０）

μｍｉｎ＝ｍｉｎ（犅１，犅２），μｍａｘ＝ｍａｘ（犅１，犅２）（１１）
式（８）中的犳ｍａｘ和犳ｍｉｎ分别表示群体中所有粒子的
个体极值的最大和最小值，ε是为了避免当犳ｍａｘ和
犳ｍｉｎ相等导致算式被零除而引入的非常小的正数，因
而犓的取值范围是（－１，１）．当犳（狆犻）小于犳（狆犿）时，
即狆犻优于狆犿时，犓为正值，μ犻犱的取值范围在｜狆犻犱－
狆犿犱｜的基础上向着狆犻犱的方向扩展犓倍；当犳（狆犻）大
于犳（狆犿）时，即狆犻劣于狆犿时，犓为负值，μ犻犱的取值
范围在｜狆犻犱－狆犿犱｜的基础上向着狆犿犱的方向扩展｜犓
｜倍．当犳（狆犻）和犳（狆犿）的差异较大时，｜犓｜值也较
大，使得较优粒子附近比较多的区域包含在了μ犻犱的
取值范围中，对较优的粒子给予了更多的关注；当
犳（狆犻）和犳（狆犿）的差异较小时，｜犓｜值较小，对狆犻和
狆犿周围的区域给予的关注并没有很大的差别．在算
法迭代初期，群体较为分散，｜狆犻犱－狆犿犱｜较大，随着

迭代的进行，群体趋于集中，｜狆犻犱－狆犿犱｜也逐渐减
小，对于同一个犓值，可以理解为随着算法的进行
扩展的绝对范围逐渐减少，满足算法对前期的勘探
能力和后期的开采能力的要求．式（１１）中的μｍｉｎ或
μｍａｘ越界时，进行限制如下：

μ′ｍｉｎ＝狆ｍｉｎ－ｍｏｄ（狓ｍｉｎ－μｍｉｎ，狆ｍｉｎ－狓ｍｉｎ）（１２）
μ′ｍａｘ＝狆ｍａｘ－ｍｏｄ（μｍａｘ－狓ｍａｘ，狓ｍａｘ－狆ｍａｘ）（１３）

其中：狓ｍｉｎ和狓ｍａｘ分别为寻优空间的下界和上界；狆ｍｉｎ
和狆ｍａｘ分别为狆犻犱和狆犿犱中的较小值和较大值．ｍｏｄ（）
为求余函数．
３．１．２　搜索中心自适应调节的作用机理

将ＢＢＰＳＯ中粒子的搜索中心进行自适应调节
后，粒子的位置犡犻犱依然为一随机变量，为了观察这
一策略对粒子搜索行为的影响，下面求取犡犻犱服从
的概率密度函数．为了使表达简洁且与概率论相统
一，省略下标，并且将问题重新描述如下：

随机变量犢在［μｍｉｎ，μｍａｘ］上均匀取值，当观察
到犢＝狔时，犡～犖（狔，δ２），求取犡的概率密度函数
犳犡（狓）．其中δ为一给定值，而狔则对应为高斯分布的
均值μ，为［μｍｉｎ，μｍａｘ］上的服从均匀分布的采样点．

由问题描述可得到犢的概率密度函数犳犢（狔）如
式（１４）所示：

犳犢（狔）＝
１

μｍａｘ－μｍｉｎ
，μｍｉｎ狔μｍａｘ

０，
烅
烄

烆 其他
（１４）

在犢＝狔的条件下，犡的条件概率密度犳犡｜犢（狓｜狔）如
式（１５）：
　犳犡｜犢（狓｜狔）＝１

２槡πδｅ
－（狓－狔）

２
２δ２，－∞＜狓＜∞（１５）

由犳犢（狔）和犳犡｜犢（狓｜狔）可求得犢和犡的联合概率密
度函数犳（狔，狓），如式（１６）：
犳（狔，狓）＝犳犡｜犢（狓｜狔）犳犢（狔）＝

ｅ－
（狓－狔）２
２δ２

（μｍａｘ－μｍｉｎ）２槡πδ
，μｍｉｎ狔μｍａｘ，－∞＜狓＜∞

０，
烅
烄

烆 其他
（１６）

求得犳（狔，狓）后，可由式（１７）求得关于犡的边缘概
率密度函数犳犡（狓）：
犳犡（狓）＝∫∞

－∞
犳（狔，狓）ｄ狔

＝ １
２（μｍａｘ－μｍｉｎ）犲狉犳

μｍａｘ－狓
槡２（ ）δ［ ＋犲狉犳狓－μｍｉｎ槡２（ ）］δ

，

　　　　　－∞＜狓＜∞ （１７）
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其中，犲狉犳（狓）为误差函数，如式（１８）：
犲狉犳（狓）＝２槡π∫狓０ｅ－狋２ｄ狋 （１８）

　　将上述问题还原到我们的算法中，式（１７）中的
犳犡（狓）即为对μ进行调节后得到的粒子位置犡的概
率密度函数，μ取值的上下限影响犳犡（狓）．图２直观
的展示了对μ进行调节后的粒子的分布与原高斯分
布的不同．图中的ＧＤ表示原ＢＢＰＳＯ中以（狆犻犱＋
狆犿犱）／２为中心的高斯分布．图中的犓是３．１．１节
中的扩展系数．对μ的调节改变了粒子位置随机变
量的概率密度函数，扩大了重点搜索区域．当μ的取
值区间向狆犻犱的方向扩展时，犓为正值；向狆犿犱的方
向扩展时，犓为负值，｜犓｜的大小则反映了对较优粒
子周围区域关注的程度，这与３．１．１节的分析是一

图２　μ的调节对犡的概率密度的影响

致的．
３．１．３　搜索中心自适应策略在ＢＢＰＳＯ上的应用

图３　３个典型测试函数一维图像

我们将搜索中心自适应调节策略分别应用于两
个版本的ＢＢＰＳＯ上．当应用于采用全局拓扑结构
的ＢＢＰＳＯ，即ＧＢＢ（ＧｌｏｂａｌＢＢＰＳＯ），得到ＡμＧＢＢ
（ＧＢＢｗｉｔｈＡｄａｐｔｉｖｅμ）；当应用于采用随机拓扑结
构的ＢＢＰＳＯ，即ＲＢＢ（ＲａｎｄＢＢＰＳＯ），得到ＡμＲＢＢ
（ＲＢＢｗｉｔｈＡｄａｐｔｉｖｅμ）．将这４种算法应用于以下
３个典型函数上进行性能测试：ｓｐｈｅｒｅ函数、ｒａｓｔｒｉｇｉｎ
函数和ｓｃｈｗｅｆｅｌ函数，３个函数的表达式分别如
式（１９）、（２０）和式（２１）所示

犳（狓）＝∑
犇

犻＝１
狓２犻 （１９）

犳（狓）＝∑
犇

犻＝１
（狓２犻－１０ｃｏｓ（２π狓犻）＋１０）（２０）

犳（狓）＝４１８．９８２８×犇－∑
犇

犻＝１
狓犻ｓｉｎ（狓犻１

２）（２１）
　　图３给出了３个函数的一维图像．ｓｐｈｅｒｅ为简
单的对称单峰函数；ｒａｓｔｒｉｇｉｎ具有大量局部最优点，
最好的局部最优离全局最优点很近；ｓｃｈｗｅｆｅｌ为不
可分离的函数，全局最优与最好的局部最优相距很
远，算法往往朝着错误的方向收敛．３个函数的函数
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最优解值犳均为０．函数取犇＝１０，种群大小犖＝１０，
函数值最大计算次数ＦＥｓ（ＦｕｎｃｔｉｏｎＥｖａｌｕａｔｉｏｎｓ）
设置为５×１０４．每个函数独立运行３０次，记录每次
运行过程中群体最佳函数值与函数全局最优值的差

值（犳－犳）的变化曲线，取３０次的平均值，如图４
所示，每个图的横轴为函数值计算次数，纵轴是对
（犳－犳）取以１０为底的对数，从中可以看出对μ进
行调节给算法带来的影响．

图４　３个基本测试函数的算法收敛曲线

　　由于ｓｐｈｅｒｅ的最优解的方向非常容易找到，
ＧＢＢ以最快的速度向最优解收敛，对μ的调节分散
了粒子的搜索空间，减缓了ＧＢＢ和ＲＢＢ的收敛速
度；对ｒａｓｔｒｉｇｉｎ函数，ＧＢＢ、ＲＢＢ和ＡμＧＢＢ都陷入
了局部最优，只有ＡμＲＢＢ跳出了局部最优，朝着
最优解的方向发展，但收敛速度比较慢；对ｓｃｈｗｅｆｅｌ
函数，也是只有ＡμＲＢＢ能够将搜索区域迅速定位
在最优解的附近，而且收敛速度相对较快．
３２　越界粒子的处理

在群体进化的初期，不同粒子的个体极值之间
距离较远，用于更新位置的高斯分布的标准差δ相
对较大，导致产生的新位置越过寻优空间边界的机
会也较大．ＰＳＯ中，除了直接将越界粒子的位置和
速度均置于边界上，主要还有以下几种方法：吸收
墙、反射墙、衰减墙和隐匿墙．前３种方法都是只将
越界粒子的位置置于边界上，而对速度的处理不同：
吸收墙将粒子的速度置为零；反射墙中粒子的速度

大小不变，方向反向；衰减墙将粒子的速度大小减
小，方向反向．而隐匿墙对粒子不做处理，不参与极
值的更新．在ＢＢＰＳＯ中，粒子本身不具有“速度”这
一属性，对于越界粒子，常用的处理方法是将其置于
边界上．由于在ＢＢＰＳＯ中，犽＋１时刻粒子的位置与
犽的位置没有直接的关系，同时待优化目标函数的
最优解往往不在边界上，因此，简单地将越界粒子置
于边界上，会造成资源的浪费．这里考虑粒子越过边
界的程度，以高斯分布的期望μ为中心将越界的
粒子狓拉回寻优空间中得到狓′，对越界粒子按照
式（２２）进行处理．

狓′＝μ＋
（狓ｂｏｒｄｅｒ－μ）２
狓－μ

（２２）
其中：狓ｂｏｒｄｅｒ为狓越过的边界，即当狓＞狓ｍａｘ时，狓ｂｏｒｄｅｒ＝
狓ｍａｘ；当狓＜狓ｍｉｎ时，狓ｂｏｒｄｅｒ＝狓ｍｉｎ．分析式（２２）可知，当
狓越过上界时，即狓＞狓ｍａｘ时，粒子被拉回时落在区
间（μ，狓ｍａｘ）上．狓越过狓ｍａｘ的程度越小，被拉回时就
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越靠近狓ｍａｘ；狓越过狓ｍａｘ的程度越大，被拉回时就越
靠近中心μ．当狓越过下界时，即狓＜狓ｍｉｎ时，粒子被
拉回时落在区间（狓ｍｉｎ，μ）上．同样的，粒子被拉回的

力度与其越过边界的程度成正比．图５展示了对越
界粒子的处理，由图中可以看到式（２２）所体现的类
似“镜像墙”式的越界惩罚机制．

图５　对越界粒子的处理

　　我们仍然以ｓｐｈｅｒｅ函数、ｒａｓｔｒｉｇｉｎ函数和
ｓｃｈｗｅｆｅｌ函数为例来说明式（２２）的边界策略对算法
性能的影响．ＢＢＰＳＯ分别采用下列两种边界策略：
（１）将越界粒子直接置于边界上；（２）按式（２２）处理
越界粒子．函数取犇＝１０，种群大小犖＝１０，函数值
最大计算次数犉犈狊＝５×１０４，每个函数独立运行１００
次．由于ｓｐｈｅｒｅ函数非常简单，策略（１）和（２）的运
行结果差别不大，以几乎相同的精度逼近最优解值；
优化ｒａｓｔｒｉｇｉｎ函数时，我们发现群体中粒子越界的
次数非常大，策略（１）和（２）找到最优解的成功率分
别为５１％和７０％；ｓｃｈｗｅｆｅｌ函数的最优解靠近寻优
空间的边界，策略（１）和（２）找到最优解的成功率分
别为１６％和５７％．由此可见，边界处理的方式会对
算法的性能带来一定的影响，本文提出的越界处理
方式较大幅度地提高了找到最优解的概率．
３３　犃μ犅犅算法描述

通过３．１．３节可以看到，如果不要求算法的收
敛速度，ＡμＲＢＢ是个很好的选择．但在实际应用
中，我们尽可能的在算法的收敛速度和寻优精度之
间进行平衡，因此，我们将ＡμＧＢＢ和ＡμＲＢＢ结
合起来得到ＡμＢＢ．

在算法迭代初期，随机结构在群体中占主体，以
增大群体在整个寻优空间的搜索力度，减小陷入局
部极值的可能；随着迭代的进行，全局结构逐渐占主
导地位，进行精细的搜索．拓扑结构的变化通过粒
子对榜样粒子的选择来实现，设置选择概率：犘犮＝
（犽／犽ｍａｘ）１／２，犽为当前的代数，犽ｍａｘ为算法最大迭代
次数．对每一个粒子的每一维设置一个服从（０，１）间
均匀分布的随机数狉犮，当狉犮＞犘犮时，粒子随机从群体

中选择一个粒子作为自己的榜样粒子；狉犮犘犮时，榜
样粒子为整个群体的最优粒子．第犽＋１代，ＡμＢＢ
中粒子犻的第犱维位置更新的过程可概括为以下
步骤：

１．生成服从（０，１）间均匀分布的随机数狉１，若狉１＜
０．５，执行步２，否则执行步７；

２．计算犘犮，生成服从（０，１）间均匀分布的随机数狉犮．若
狉犮＞犘犮，榜样粒子犿从种群中随机选取，否则，榜样粒子犿
为全局最优粒子；

３．由式（８）～（１１）计算得到μｍｉｎ和μｍａｘ，并根据式（１２）
或（１３）进行越界处理；

４．生成服从（０，１）间均匀分布的随机数狉２，μ犻犱（犽＋１）＝
μｍｉｎ＋狉２（μｍａｘ－μｍｉｎ）；

５．若狆犻犱（犽）＝狆犿犱（犽），生成服从（０，１）间均匀分布的随机
数狉３，δ犻犱（犽＋１）＝狉３（狓ｍａｘ－狓ｍｉｎ）；否则，δ犻犱（犽＋１）＝︱狆犻犱（犽）－
狆犿犱（犽）︱；

６．由高斯采样犖（μ犻犱（犽＋１），δ犻犱（犽＋１））得到狓犻犱（犽＋１），
执行步８；

７．狓犻犱（犽＋１）＝狆犻犱（犽）；
８．根据式（２２）进行越界粒子的处理．

４　犃μ犅犅的全局收敛性分析
Ｓｏｌｉｓ和Ｗｅｔｓ［３２］对随机优化算法的收敛性进行

了深入的研究，给出了一般随机优化算法收敛性的
判定标准，其主要结论如下．

问题描述．给定一目标函数犳（狓）：犚犇→犚，犛
犚犇，狓＝（狓１，狓２，…，狓犇）∈犛．在Ｌｅｂｅｓｇｕｅ测度空间
定义搜索的下确界：ψ＝ｉｎｆ（狋：υ［狓∈犛｜犳（狓）＜狋］＞
０），其中，υ（犃）表示在集合犃上的Ｌｅｂｅｓｇｕｅ测度．
在此基础上定义函数犳（狓）的最优区域犚ε，犕：
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犚ε，犕＝
｛狓∈犛狘犳（狓）＜ψ＋ε｝，ψ有限
｛狓∈犛狘犳（狓）＜－犕｝，ψ＝－∞｛ ，

其中，ε＞０，犕为充分大的正值．如果算法找到了犚ε，犕
中的一个点，称算法找到了误差为ε的可接受点．

假设１［３２］．　若犳（犎（狕，ξ））犳（狕），ξ∈犛，则
犳（犎（狕，ξ））犳（ξ）．

其中：犎为产生问题解的函数；ξ为从概率空间
（犚犇，犑，Ω）产生的随机向量．犑为犚犇上的一个σ代
数，Ω为犑上的概率测度．

假设２［３２］．若对犛的任意Ｂｏｒｅｌ子集犅，有
υ（犅）＞０，则

∏
∞

犽＝０
（１－Ω犽［犅］）＝０．

其中，Ω犽［犅］为第犽代算法犎在犅上的概率测度．
定理１［３２］．　设犳为一可测函数，犛为犚犇的一

可测子集，｛狕犽｝∞０为随机算法产生的解序列，则当满
足假设１和假设２时，有ｌｉｍ

犽→＋∞
犘［狕犽∈犚ε，犕］＝１．

在此基础上，下面给出本文改进算法ＡμＢＢ的
全局收敛性．

定理２．　假设ＡμＢＢ求解的目标函数犳是可
测的，其解空间犛为可测子集，则算法以概率１收敛
于全局最优解．

证明．　在ＡμＢＢ中，函数犎可以描述为

犎（狆犵（犽），狓犻（犽））＝狆犵
（犽），犳（狆犵（犽））犳（狓犻（犽））

狓犻（犽），犳（狆犵（犽））＞犳（狓犻（犽烅烄烆 ））（２３）

　　容易证明其满足假设１．
下面证明ＡμＢＢ满足假设２．
设种群的大小为犖，在犽＋１时刻，粒子犻的第

犱维狓犻犱以０．５的概率选择狆犻犱（犽）；以０．５的概率从
随机变量犡犻犱中采样，犡犻犱的概率密度函数如式（１７）

所示．计算可得Ω犽［犅］：
Ω犽＋１［犅］＝犘（犡犻犱（犽＋１）∈犅）×０．５＋

犘（狆犻犱（犽）∈犅）×０．５ （２４）
　　由式（１７）和（２２）可得，只要υ（犅）＞０，便有
犘（犡犻犱（犽＋１）∈犅）＞０成立；犘（狆犻犱（犽）∈犅）的值为０
或１，因此，Ω犽＋１［犅］＞０成立，从而有∏

∞

犽＝０
（１－Ω犽［犅］）

＝０．因此ＡμＢＢ满足假设２．
由定理１，可得：ＡμＢＢ算法以概率１收敛于全

局最优解． 证毕．

５　仿真实验
５１　基准函数及其他用于比较的算法

本文用ＣＥＣ２０１３标准库函数［３３］来测试算法的
性能，ＣＥＣ２０１３标准测试函数共２８个，分为单峰函
数、基本多峰函数和复合函数三类．由于篇幅所限，
本文选取用于比较的各种优化算法在性能上表现出
差异较大的１６个函数（如表１所示），将其结果在文
中详细展示．另外１２个函数的运行结果列于附
表１．

文中所用的比较算法如表２所示，其中各个算
法的参数设置均为原文献的推荐值，群体的拓扑结
构也与原文献保持一致．表２中的ＧＰＳＯ和ＬＰＳＯ
分别表示采用全局拓扑结构（ＧｌｏｂａｌＰＳＯ，ＧＰＳＯ）
和局部拓扑结构（ＬｏｃａｌＰＳＯ，ＬＰＳＯ）的标准粒子群
算法，ＧＰＳＯ和ＬＰＳＯ中的参数设置参考Ｓｈｉ等
人［３４］的工作．表中，狏ｍａｘ为粒子速度的边界值，Ｒａｎｇｅ
表示搜索区域的范围，其他各参数与原文献保持
一致．

表１　本文用于详细比较的犆犈犆２０１３测试函数
函数序号 函数名称 最优值犳

单峰函数
犳２ Ｒｏｔａｔｅｄｈｉｇｈｃｏｎｄｉｔｉｏｎｅｄｅｌｌｉｐｔｉｃｆｕｎｃｔｉｏｎ －１３００
犳３ Ｒｏｔａｔｅｄｂｅｎｔｃｉｇａｒｆｕｎｃｔｉｏｎ －１２００
犳４ Ｒｏｔａｔｅｄｄｉｓｃｕｓｆｕｎｃｔｉｏｎ －１１００
犳５ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｏｗｅｒｓｆｕｎｃｔｉｏｎ －１０００

多峰函数

犳６ Ｒｏｔａｔｅｄｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ’ｓｆｕｎｃｔｉｏｎ －９００
犳７ ＲｏｔａｔｅｄｓｃｈａｆｆｅｒｓＦ７ｆｕｎｃｔｉｏｎ －８００
犳１０ Ｒｏｔａｔｅｄｇｒｉｅｗａｎｋ’ｓｆｕｎｃｔｉｏｎ －５００
犳１１ Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ’ｓｆｕｎｃｔｉｏｎ －４００
犳１４ Ｓｃｈｗｅｆｅｌ’ｓｆｕｎｃｔｉｏｎ －１００
犳１５ ＲｏｔａｔｅｄＳｃｈｗｅｆｅｌ’ｓｆｕｎｃｔｉｏｎ １００
犳１７ Ｌｕｎａｃｅｋｂｉ＿ｒａｓｔｒｉｇｉｎｆｕｎｃｔｉｏｎ ３００
犳１９ Ｅｘｐａｎｄｅｄｇｒｉｅｗａｎｋ’ｓｐｌｕｓｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ’ｓｆｕｎｃｔｉｏｎ ５００

复合函数
犳２２ Ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎ２ ８００
犳２３ Ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎ３ ９００
犳２７ Ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎ７ １３００
犳２８ Ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎ８ １４００
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表２　用于比较的其他优化算法及参数
算法名称缩写 发表年份 参数设置 拓扑结构
ＧＰＳＯ［２］ １９９８ ω：０．９～０．４，犮１＝犮２＝２．０，狏ｍａｘ＝０．５×犚犪狀犵犲 全局结构
ＬＰＳＯ［３］ ２００２ ω：０．９～０．４，犮１＝犮２＝２．０，狏ｍａｘ＝０．５×犚犪狀犵犲 环形结构
ＦＩＰＳ［４］ ２００４ χ＝０．７２９，∑犮犻＝４．１，狏ｍａｘ＝０．２×犚犪狀犵犲 环形结构
ＣＬＰＳＯ［５］ ２００６ ω：０．９～０．４，犮＝１．４９４４５，犿＝７，狏ｍａｘ＝０．２×犚犪狀犵犲 随机结构

ＨＰＳＯＴＶＡＣ［６］ ２００４ 犮１：２．５～０．５，犮２：０．５～２．５，狏ｍａｘ＝０．５×犚犪狀犵犲，狏：狏ｍａｘ～０．１×狏ｍａｘ 全局结构
ＡＰＳＯ［７］ ２００９ ω：０．９，犮１＝犮２＝２．０，狏ｍａｘ＝０．２×犚犪狀犵犲 全局结构

ＤＭＳＰＳＯ［８］ ２００５ ω：０．９～０．２，犮１＝犮２＝２．０，犿＝３，犚＝５，狏ｍａｘ＝０．２×犚犪狀犵犲 全局结构
ＯＬＰＳＯ［１０］ ２０１１ ω：０．９～０．４，犮＝２，犌＝５ 　环形结构

ＡＬＣＰＳＯ［１１］ ２０１３ ω＝０．４，犮１＝犮２＝２．０，Θ０＝６０，犜＝２，狏ｍａｘ＝０．５×犚犪狀犵犲 全局结构
ＢＢＰＳＯ［１２］ ２００３ — 随机结构
ＢＢＪ２［１９］ ２０１２ α＝０．７５，狆犑＝０．００１ 全局结构
ＡＢＰＳＯ［２０］ ２０１４ 狆狉狅犫＝０．７ 全局结构

ＳＭＡＢＢＰＳＯ［２１］ ２０１４ 犿ｍａｘ＝５，β取值随函数而不同 环形结构
注：随机结构：ＣＬＰＳＯ中榜样粒子为从随机选取的两个粒子中选择优胜的一个．
环形结构：ＯＬＰＳＯ中的榜样粒子由全局最优和个体最优进行正交试验得到．

５２　实验结果及分析
本文对测试函数分别取维数犇＝１０和犇＝３０

进行测试．犇＝１０时，除ＤＭＳＰＳＯ外，种群大小犖
均设置为２０，犇＝３０时，除ＤＭＳＰＳＯ外，犖＝４０．
对于不同的犇，ＤＭＳＰＳＯ选取相同的群体规模，设
置３个子群，每个子群的大小均为１０．计算函数值
的最大次数犉犈狊设置为犇×１０４［３３］．每个函数的搜
索范围和初始化范围均为［－１００，１００］犇［３３］．每个算
法对每个函数都独立运行５１次［３３］，记录每次运行
迭代过程中的群体最佳函数值与函数全局最优值
犳的偏差．

由于篇幅有限，并且考虑到算法的改进方向和
在１２个函数上的综合性能，从表２中所示的１３种
算法中选取１０种算法，将其运算结果详细展示在图
６和表３中．除了篇幅有限，其他３种算法的结果未
详细列出的原因还有：ＧＰＳＯ和ＬＰＳＯ都可以做为
ＰＳＯ的标准形式，并且在１２个测试函数上的综合
排名比较接近，而ＧＰＳＯ较为常见，因此ＬＰＳＯ的
结果未详细列出；ＦＩＰＳ和ＣＬＰＳＯ都是综合运用了
邻域内所有粒子的个体极值的信息来对粒子进行更
新，在单峰函数上，性能较差，在多峰函数上，性能较
好，ＣＬＰＳＯ的综合性能要优于ＦＩＰＳ，因此ＦＩＰＳ的
运行结果未详细给出；ＨＰＳＯＴＶＡＣ在所有的测试
函数上都没有突出的表现，综合性能劣于同类型的
ＡＰＳＯ，ＨＰＳＯＴＶＡＣ的结果未详细给出．

图６为犇＝１０时（犇＝３０的情况与此相近），运
行过程中，算法找到的最佳函数值的平均值与犳的
偏差的变化情况．每个图的横轴为函数值计算次数，
纵轴是对每代的运行结果取以１０为底的对数．表３
为犇＝３０时（犇＝１０的情况与此相近）的运行结果，

表中的犕犲犪狀和犛犇分别表示独立运行函数５１次
得到的结果的平均值和标准差，犚犪狀犽表示算法在某
一个函数上的性能排名，如果两个算法的犕犲犪狀值
相同，则认为犛犇值较小的优于犛犇值较大的．位于
表格最后面的犖狌犿表示算法在１２个测试函数中
取得最优的次数，犃狏犲．犚表示算法的平均排名，犜．犚
表示算法总的排名，若两种算法的犃狏犲．犚值相同，
则认为犖狌犿值大的算法较优．

由图６可以看到，犇＝１０时，ＣＥＣ２０１３犳５和犳１１
是相对比较容易的，ＣＬＰＳＯ，ＤＭＳＰＳＯ，ＡＢＰＳＯ，
ＳＭＡＢＢ和ＡμＢＢ都找了犳５的最优解，ＣＬＰＳＯ，
ＡＬＣＰＳＯ，ＢＢＪ２和ＡμＢＢ都找了犳１１的最优解．在
其他的函数上，所有的算法都没有收敛到函数的全
局极值．ＡμＢＢ在犳３，犳６，犳７，犳１０，犳１４，犳２７，犳２８上具
有略微的优势；ＯＬＰＳＯ在犳１７上取得了最好的结
果，在犳２２上的收敛速度较快，但最后到达的解的精度
与ＣＬＰＳＯ基本相同，略微优于其他算法；ＡＢＰＳＯ在
犳１５和犳２３上表现出了较好的性能；在犳２和犳４取得最
好的结果的算法分别为ＳＭＡＢＢ和ＡＰＳＯ；各算法
在犳１９上的性能差别是很小的．
　　对比表３和图６可以看到，当函数的维数由１０
增加到３０时，所有算法在测试函数上的寻优精度都
有所下降．犇＝３０和犇＝１０时，大部分算法的优劣
情况是相似的，受维数变化影响较大的算法有
ＡＬＣＰＳＯ和ＯＬＰＳＯ．ＡＬＣＰＳＯ在犇＝３０时的综
合性能要优于犇＝１０时，这是由于ＡＬＣＰＳＯ中的
挑战机制使得挑战者在维数较高和群体规模较大的
情况下更容易挑战成功，而在维数较低和群体规模
较小的情况下，在生成成功的挑战者时会浪费大量
的计算资源，使得算法会有很长时间的停滞．在
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表３　犇＝３０，各算法运行结果
ＧＰＳＯ ＣＬＰＳＯ ＡＰＳＯＤＭＳＰＳＯＯＬＰＳＯＡＬＣＰＳＯＢＢＰＳＯ ＢＢＪ２ ＡＢＰＳＯＳＭＡＢＢＡμＢＢ

犳２
犕犲犪狀２．６ｅ＋０７１．８ｅ＋０７２．３ｅ＋０６１．１ｅ＋０７２．９ｅ＋０７３．０ｅ＋０６１．１ｅ＋０８２．０ｅ＋０６７．８ｅ＋０６１．６ｅ＋０７１．３ｅ＋０７
犛犇 １．１ｅ＋０７２．３ｅ＋０６２．２ｅ＋０６１．６ｅ＋０６９．４ｅ＋０６２．９ｅ＋０６３．０ｅ＋０７１．１ｅ＋０６６．２ｅ＋０６１．６ｅ＋０７１．１ｅ＋０６
犚犪狀犽 ９ ８ ２ ５ １０ ３ １１ １ ４ ７ ６

犳３
犕犲犪狀１．１ｅ＋０８１．４ｅ＋０８３．９ｅ＋０９１．６ｅ＋０７２．７ｅ＋０９３．３ｅ＋０６１．０ｅ＋０９３．０ｅ＋０９４．０ｅ＋０６１．０ｅ＋０７２．８ｅ＋０６
犛犇 １．０ｅ＋０８６．３ｅ＋０７５．７ｅ＋０９１．３ｅ＋０７２．０ｅ＋０９４．２ｅ＋０６８．４ｅ＋０８３．９ｅ＋０９５．１ｅ＋０６１．３ｅ＋０７３．６ｅ＋０６
犚犪狀犽 ６ ７ １１ ５ ９ ２ ８ １０ ３ ４ １

犳４
犕犲犪狀１．８ｅ＋０４２．２ｅ＋０４５．４ｅ＋０３８．３ｅ＋０３９．９ｅ＋０４１．２ｅ＋０３４．７ｅ＋０４２．０ｅ＋０４２．４ｅ＋０３２．８ｅ＋０３９．１ｅ＋０３
犛犇 ４．９＋０３７．６ｅ＋０３１．５ｅ＋０３８．５ｅ＋０３１．５ｅ＋０４４．３ｅ＋０２８．１ｅ＋０３１．４ｅ＋０４６．１ｅ＋０２５．５ｅ＋０３２．８ｅ＋０３
犚犪狀犽 ７ ９ ４ ５ １１ １ １０ ８ ２ ３ ６

犳５
犕犲犪狀６．０ｅ－１３２．３ｅ－１３９．１ｅ－１３６．２ｅ－１３１．８ｅ－１２２．４ｅ－１３２．２ｅ－１３９．４ｅ－１３２．８ｅ－１４１．０ｅ－１３７．９ｅ－１４
犛犇 ９．３ｅ－１４２．０ｅ－１４１．７ｅ－１２１．１ｅ－１２１．３ｅ－１２８．３ｅ－１４２．０ｅ－１４２．２ｅ－１３４．８ｅ－１４５．６ｅ－１４１．６ｅ－１３
犚犪狀犽 ７ ５ ９ ８ １１ ６ ４ １０ １ ３ ２

犳６
犕犲犪狀８．２ｅ＋０１２．７ｅ＋０１３．３ｅ＋０１５．７ｅ＋０１３．７ｅ＋０１７．５ｅ＋０１３．５ｅ＋０１４．１ｅ＋０１３．８ｅ＋０１２．２ｅ＋０１１．７ｅ＋０１
犛犇 ３．３ｅ＋０１５．２ｅ＋００３．０ｅ＋０１２．７ｅ＋０１２．４ｅ＋０１６．９ｅ＋０１１．２ｅ＋０１３．２ｅ＋０１１．９ｅ＋０１２．４ｅ＋０１３．２ｅ＋００
犚犪狀犽 １１ ３ ４ ９ ６ １０ ５ ８ ７ ２ １

犳７
犕犲犪狀４．４ｅ＋０１６．７ｅ＋０１１．２ｅ＋０２１．４ｅ＋０１１．１ｅ＋０２３．４ｅ＋０１８．５ｅ＋０１４．０ｅ＋０２１．６ｅ＋０２１．３ｅ＋０２１．１ｅ＋０１
犛犇 ２．２ｅ＋０１８．０ｅ＋００２．８ｅ＋０１８．２ｅ＋００１．４ｅ＋０１７．５ｅ＋００９．９ｅ＋００５．１ｅ＋０２７．０ｅ＋０１２．９ｅ＋０１３．７ｅ＋００
犚犪狀犽 ４ ５ ８ ２ ７ ３ ６ １１ １０ ９ １

犳１０
犕犲犪狀１．７ｅ－０１１．９ｅ＋００２．０ｅ－０１１．５ｅ－０１５．８ｅ＋００４．９ｅ＋００５．５ｅ＋０１３．６ｅ－０１５．５ｅ＋００８．４ｅ－０１８．２ｅ－０２
犛犇 １．０ｅ－０１５．２ｅ－０１８．８ｅ－０２４．５ｅ－０２２．４ｅ＋００９．２３ｅ＋００３．１ｅ＋００２．４ｅ－０１３．９ｅ＋００２．０ｅ－０１３．３ｅ－０２
犚犪狀犽 ３ ７ ４ ２ １０ ８ １１ ５ ９ ６ １

犳１１
犕犲犪狀１．８ｅ＋０１１．４ｅ－１３１．７ｅ＋００５．２ｅ＋００４．３ｅ－０１２．３ｅ－１３７．７ｅ＋０１１．９ｅ－１３３．１ｅ＋００５．３ｅ＋００４．９ｅ－０１
犛犇 ７．９ｅ＋００１．０ｅ－１３６．２ｅ－０１３．５ｅ＋００７．２ｅ－０１６．８ｅ－１４７．６ｅ＋０１３．９ｅ－１４１．９ｅ＋００３．１ｅ＋００９．６ｅ－０１
犚犪狀犽 １０ １ ６ ８ ４ ３ １１ ２ ７ ９ ５

犳１４
犕犲犪狀９．３ｅ＋０２２．１ｅ＋０１４．４ｅ＋０２７．０ｅ＋０２４．２ｅ＋０１４．７ｅ＋０２２．４ｅ＋０３８．７ｅ－０１７．３ｅ＋０２７．４ｅ＋０１３．８ｅ＋０１
犛犇 ２．１ｅ＋０２７．１ｅ＋００１．８ｅ＋０２２．３ｅ＋０２４．１ｅ＋０１２．５ｅ＋０２１．９ｅ＋０２７．３ｅ－０１２．２ｅ＋０２２．１ｅ＋０１３．８ｅ＋０１
犚犪狀犽 １０ ２ ６ ８ ４ ７ １１ １ ９ ５ ３

犳１５
犕犲犪狀７．１ｅ＋０３４．４ｅ＋０３６．３ｅ＋０３５．０ｅ＋０３６．９ｅ＋０３４．１ｅ＋０３７．５ｅ＋０３４．５ｅ＋０３３．８ｅ＋０３４．２ｅ＋０３６．６ｅ＋０３
犛犇 ４．７ｅ＋０２６．０ｅ＋０２４．８ｅ＋０２６．８ｅ＋０２３．９ｅ＋０２６．０ｅ＋０２１．６ｅ＋０２６．０ｅ＋０２５．３ｅ＋０２２．７ｅ＋０２７．１ｅ＋０２
犚犪狀犽 １０ ４ ７ ６ ９ ２ １１ ５ １ ３ ８

犳１７
犕犲犪狀９．９ｅ＋０１３．７ｅ＋０１３．５ｅ＋０１１．１ｅ＋０２３．８ｅ＋０１５．０ｅ＋０１１．４ｅ＋０２３．０ｅ＋０１６．８ｅ＋０１４．０ｅ＋０１６．３ｅ＋０１
犛犇 １．５ｅ＋０１３．４ｅ＋００３．２ｅ＋００１．３ｅ＋０１４．４ｅ＋００１．６ｅ＋０１６．８ｅ＋００７．８ｅ－０３１．６ｅ＋０１９．８ｅ＋００２．２ｅ＋０１
犚犪狀犽 ９ ３ ２ １０ ４ ６ １１ １ ８ ５ ７

犳１９
犕犲犪狀１．０ｅ＋０１１．６ｅ＋００２．５ｅ＋００６．６ｅ＋００２．６ｅ＋００７．５ｅ＋０１１．２ｅ＋０１１．２ｅ＋００３．１ｅ＋００５．８ｅ＋００２．８ｅ＋００
犛犇 １．６ｅ＋００３．２ｅ－０１４．８ｅ－０１１．４ｅ＋００９．６ｅ－０１２．０ｅ＋０２８．８ｅ－０１４．９ｅ－０１７．９ｅ－０１２．３ｅ＋００５．２ｅ－０１
犚犪狀犽 ９ ２ ３ ８ ４ １１ １０ １ ６ ７ ５

犳２２
犕犲犪狀９．３ｅ＋０２１．４ｅ＋０２１．０ｅ＋０３３．５ｅ＋０２２．５ｅ＋０１３．２ｅ＋０２４．４ｅ＋０３１．３ｅ＋０２１．２ｅ＋０２７．２ｅ＋０２３．１ｅ＋０２
犛犇 ２．９ｅ＋０２８．８ｅ＋００６．５ｅ＋０２９．１ｅ＋０１９．４ｅ＋０１８．８ｅ＋０１３．６ｅ＋０２７．５ｅ＋０１５．４ｅ＋０１２．４ｅ＋０２１．２ｅ＋０２
犚犪狀犽 ９ ４ １０ ７ １ ６ １１ ３ ２ ８ ５

犳２３
犕犲犪狀７．２ｅ＋０３５．５ｅ＋０３７．３ｅ＋０３４．７ｅ＋０３６．６ｅ＋０３４．３ｅ＋０３７．６ｅ＋０３６．２ｅ＋０３４．５ｅ＋０３５．３ｅ＋０３６．０ｅ＋０３
犛犇 ４．３ｅ＋０２２．３ｅ＋０３４．２ｅ＋０２６．１ｅ＋０２９．５ｅ＋０２１．０ｅ＋０３２．９ｅ＋０２５．４ｅ＋０２６．８ｅ＋０２７．７ｅ＋０２８．２ｅ＋０２
犚犪狀犽 ９ ５ １０ ３ ８ １ １１ ７ ２ ４ ６

犳２７
犕犲犪狀１．４ｅ＋０３８．５ｅ＋０２１．０ｅ＋０３８．８ｅ＋０２１．１ｅ＋０３５．１ｅ＋０２１．２ｅ＋０３１．７ｅ＋０３９．０ｅ＋０２９．４ｅ＋０２７．４ｅ＋０２
犛犇 ７．５ｅ＋０１７．６ｅ＋０２１．２ｅ＋０２４．２ｅ＋０１５．４ｅ＋０１１．７ｅ＋０２１．８ｅ＋０１５．７ｅ＋０１１．１ｅ＋０２１．４ｅ＋０２１．４ｅ＋０２
犚犪狀犽 １０ ３ ７ ４ ８ １ ９ １１ ５ ６ ２

犳２８
犕犲犪狀３．４ｅ＋０２３．０ｅ＋０２３．８ｅ＋０２３．３ｅ＋０２２．６ｅ＋０２３．２ｅ＋０２２．９ｅ＋０２７．３ｅ＋０２７．９ｅ＋０２６．４ｅ＋０２２．４ｅ＋０２
犛犇 ２．２ｅ＋０２１．９ｅ－０２１．９ｅ＋０２１．９ｅ＋０２８．９ｅ＋０１１．４ｅ＋０２８．５ｅ＋００１．９ｅ＋０２６．４ｅ＋０２１．１ｅ＋０２８．７ｅ＋０１
犚犪狀犽 ７ ４ ８ ６ ２ ５ ３ １０ １１ ９ １

犖狌犿 ０ １ ０ ０ １ ３ ０ ４ ２ ０ ５
犃狏犲．犚 ８．１２ ４．５０ ６．３１ ６．００ ６．７５ ４．６８ ８．９３ ５．８７ ５．４３ ５．６２ ３．７５
犜．犚 １０ ２ ８ ７ ９ ３ １１ ６ ４ ５ １
Ａｌｇ ＧＰＳＯ ＣＬＰＳＯ ＡＰＳＯＤＭＳＰＳＯＯＬＰＳＯＡＬＣＰＳＯＢＢＰＳＯ ＢＢＪ２ ＡＢＰＳＯＳＭＡＢＢＡμＢＢ
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图６　犇＝１０，各算法的收敛曲线

ＯＬＰＳＯ中，榜样粒子的生成需要进行正交试验，随
着函数维数的增高，进行正交试验时需要计算函数
值的次数也增加了，增大了计算量．同样应用自适应
思想对ＢＢＰＳＯ进行改进的ＡＢＰＳＯ通过扩大高斯
分布的标准差δ来增加群体的多样性，减缓了粒子
位置分布在μ附近的集中趋势，但并没有改变搜索
中心，由图２可以看到，ＡμＢＢ中对μ的调节不仅
分散了粒子位置的分布，还使得搜索中心更加灵活．
综合犇＝１０和犇＝３０的运行结果，从总体来看，对
单峰函数，ＡＢＰＳＯ的性能优于ＡμＢＢ，而对多峰函

数，ＡμＢＢ的性能一般要优于ＡＢＰＳＯ．在运行过程
中，我们发现ＳＭＡＢＢ算法中的可调参数β对算法
性能的影响很大，虽然ＳＭＡＢＢ在某些函数上的表
现很好，但是，不同的函数需要设置不同的参数，限
制了ＳＭＡＢＢ在实际中的应用．由运算结果可以看
到，没有哪一种算法在所有的测试函数上能够取得
优胜，ＡμＢＢ也并不例外，但是，ＡμＢＢ在所有函数
上的综合性能还是要优于其他比较算法的．

为了对运算结果有一个比较全面的了解，我们
对ＡμＢＢ和其他算法在犇＝３０时得到的结果逐一

３６６２１２期 王东风等：基于自适应搜索中心的骨干粒子群算法



进行显著性检验．由于不能够确定ＰＳＯ多次优化同
一函数的结果服从分布的类型，因此我们采用非参
数检验方法，这里选用ＭａｎｎＷｈｉｔｎｅｙ检验方法，显
著水平α＝０．０５．表４详细列出了表３中用于比较
的１０种算法的检验数据，这里以ＧＰＳＯ列为例说
明表中各数据的意义：ＧＰＳＯ列与犳１行交叉的数据
为“０．０００↑”，“０．０００”为ＭａｎｎＷｈｉｔｎｅｙ检验的狆
值，“↑”表示ＧＰＳＯ在犳１上的运行数据的秩均值大
于ＡμＢＢ的运行数据的秩均值；若为“↓”，则表示
ＧＰＳＯ在此函数上的运行数据的秩均值小于ＡμＢＢ
的运行数据的秩均值；若为“→”，则表示两种算法的
运行数据的秩均值相等；表中的Ｂｅｔｔｅｒ行、Ｓａｍｅ行

和Ｗｏｒｓｅ行分别表示在显著水平为０．０５下，１２个
测试函数中ＡμＢＢ优于ＧＰＳＯ、与ＧＰＳＯ无差和劣
于ＧＰＳＯ的函数的个数．从表４中，我们可以清楚
地看到，在１２个测试函数上，ＡμＢＢ和其他算法的
综合性能的比较结果，表４中未列出的３个算法的
比较结果如下：ＡμＢＢ优于ＬＰＳＯ、与ＬＰＳＯ相同和
劣于ＬＰＳＯ的函数个数分别为１６，０，０；ＡμＢＢ优于
ＦＩＰＳ、与ＦＩＰＳ相同和劣于ＦＩＰＳ的函数个数分别
为１２，２，２；ＡμＢＢ优于ＨＰＳＯＴＶＡＣ、与ＨＰＳＯ
ＴＶＡＣ相同和劣于ＨＰＳＯＴＶＡＣ的函数个数分别
为１１，３，２．以上均表现出ＡμＢＢ明显占优．

表４　犇＝３０，犕犪狀狀犠犺犻狋狀犲狔检验数据
ＧＰＳＯ ＣＬＰＳＯ ＡＰＳＯ ＤＭＳＰＳＯ ＯＬＰＳＯ ＡＬＣＰＳＯ ＢＢＰＳＯ ＢＢＪ２ ＡＢＰＳＯ ＳＭＡＢＢ

犳２ ０．００１↑ ０．６０８↓ ０．２５５↓ ０．１８０↓ ０．０００↑ ０．１８１↓ ０．０００↑ ０．０６１↓ ０．２５５↓ ０．０４１↑
犳３ ０．０００↑ ０．０００↑ ０．０００↑ ０．０１８↑ ０．０００↑ ０．１９７↑ ０．０００↑ ０．０００↑ ０．００２↑ ０．７８８↓
犳４ ０．０００↑ ０．０００↑ ０．０００↓ ０．０００↓ ０．０００↑ ０．０００↓ ０．０００↑ ０．６５４↑ ０．０００↓ ０．０００↓
犳５ ０．０００↑ ０．０００↑ ０．０００↑ ０．０００↑ ０．０００↑ ０．０００↑ ０．０００↑ ０．０００↑ ０．０６２↓ ０．０００↑
犳６ ０．０００↑ ０．０００↑ ０．０００↑ ０．００８↑ ０．０００↑ ０．０００↑ ０．０００↑ ０．０００↑ ０．０００↑ ０．０００↓
犳７ ０．０００↑ ０．０００↑ ０．０００↑ ０．７８８↑ ０．０００↑ ０．０００↑ ０．０００↑ ０．０００↑ ０．０００↑ ０．０００↑
犳１０ ０．０００↑ ０．０００↑ ０．０００↑ ０．０００↑ ０．０００↑ ０．０００↑ ０．０００↑ ０．０００↑ ０．０００↑ ０．０００↑
犳１１ ０．０００↑ ０．８８８↓ ０．０００↑ ０．０００↑ ０．０００↑ ０．０１０↑ ０．０００↑ ０．０１０↑ ０．０００↑ ０．０００↑
犳１４ ０．０００↑ ０．０３３↓ ０．０００↑ ０．０００↑ ０．７９０↓ ０．０００↑ ０．０００↑ ０．０００↓ ０．０００↑ ０．０００↑
犳１５ ０．０１２↑ ０．０００↓ ０．０１０↓ ０．０００↓ ０．１２１↑ ０．０００↓ ０．０００↑ ０．０００↓ ０．０００↓ ０．０００↓
犳１７ ０．０００↑ ０．０００↓ ０．０００↓ ０．０００↑ ０．０００↓ ０．０２１↓ ０．０００↑ ０．０００↓ ０．００７↑ ０．０００↓
犳１９ ０．０００↑ ０．０００↓ ０．０４０↓ ０．０００↑ ０．００５↓ ０．０００↑ ０．０００↑ ０．０００↓ ０．４０７↑ ０．０００↑
犳２２ ０．０００↑ ０．０００↓ ０．０００↑ ０．０８３↑ ０．０６２↓ ０．５０４↑ ０．０００↑ ０．０００↓ ０．０００↓ ０．０００↑
犳２３ ０．０００↑ ０．１５４↓ ０．０００↑ ０．０００↓ ０．０６１↑ ０．０００↓ ０．０００↑ ０．３２７↑ ０．０００↓ ０．００２↓
犳２７ ０．０００↑ ０．００８↑ ０．０００↑ ０．０００↑ ０．０００↑ ０．０００↓ ０．０００↑ ０．０００↑ ０．０００↑ ０．０００↑
犳２８ ０．０００↑ ０．０００↑ ０．０００↑ ０．０００↑ ０．０００↑ ０．０３６↑ ０．１６１↑ ０．０００↑ ０．０００↑ ０．０００↑
Ｂｅｔｔｅｒ １６ ８ １１ １０ １０ ８ １５ ８ ９ １０
Ｓａｍｅ ０ ３ １ ３ ４ ３ １ ３ ３ １
Ｗｏｒｓｅ ０ ５ ４ ３ ２ ５ ０ ５ ４ ５

６　结　论
ＢＢＰＳＯ是在对ＳＰＳＯ中粒子的运行轨迹进行

研究的基础上提出的一种应用高斯分布进行位置更
新的粒子群算法，其中粒子位置的进化形式更加清
晰明了，局部搜索能力较强，搜索精度较高．通过与
ＳＰＳＯ对比分析可知，ＢＢＰＳＯ在单个粒子的搜索位
置的多样性上有所丧失．本文对ＢＢＰＳＯ进行了改
进，对高斯分布的位置参数进行自适应的调整，使粒
子的搜索中心多样化．并且在进化的前期侧重于发
展粒子的多样性，搜索更多的空间，减小陷入局部极
值的可能，在后期则侧重精细的搜索，以提高解的精
度．为了验证算法的有效性，将其与另几种发表在权
威期刊的改进粒子群算法进行比较，对ＣＥＣ２０１３标

准函数测试的结果表明，本文提出的改进算法
ＡμＢＢ的综合性能是令人满意的．

本文主要是针对基于高斯分布的ＢＢＰＳＯ进行
讨论，对于基于其他钟形分布的ＢＢＰＳＯ的变形，本
文中对单个粒子搜索位置多样性和算法的全局收敛
性的分析仍然适用，做出的改进思想同样可以扩展
到这些算法中．另外，在本文对ＢＢＰＳＯ进行改进的
过程中，只是对高斯分布的均值μ做了讨论，将其进
行了分布位置多样性的拓展，并未对标准差δ进行
讨论．而δ取值的大小直接影响到高斯分布的形状，
扩大δ可以增加粒子的多样性，减小δ可以加速粒
子的收敛．

除了对算法本身的改进工作外，本文对ＰＳＯ算
法的分析角度，也为对ＰＳＯ算法的改进工作提供了
新的思路，粒子位置变量的概率分布情况决定了群
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体的搜索能力，改变其概率密度函数的形式，便可以
使算法具有不同的特性．

致　谢　特别感谢审稿专家和编辑对本文的认真审
阅，正是由于他们在认真仔细审阅的基础上所给出
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ａｎｄｍｕｔａｔｉｏｎｉｎｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
Ｓｙｓｔｅｍｓ，Ｍａｎ，ａｎｄＣｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ，１９９４，２４（４）：６５６６６７

［２４］ＫａｍｙａｂＳ，ＥｆｔｅｋｈａｒｉＭ．Ｕｓｉｎｇａｓｅｌｆａｄａｐｔｉｖｅｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ
ｓｃｈｅｍｅｗｉｔｈｃｒｏｗｄｉｎｇｒｅｐｌａｃｅｍｅｎｔｍｅｍｏｒｙｉｎｇｅｎｅｔｉｃ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ．ＳｗａｒｍａｎｄＥｖｏｌｕ
ｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，２０１３，１２（５）：１１７

５６６２１２期 王东风等：基于自适应搜索中心的骨干粒子群算法



［２５］ｅＯｌｉｖｅｉｒａＪｕｎｉｏｒＨＡ，ＰｅｔｒａｇｌｉａＡ．Ｓｏｌｖｉｎｇｎｏｎｌｉｎｅａｒ
ｓｙｓｔｅｍｓｏｆｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｅｑｕａｔｉｏｎｓｗｉｔｈｆｕｚｚｙａｄａｐｔｉｖｅｓｉｍｕｌａｔｅｄ
ａｎｎｅａｌｉｎｇ．ＡｐｐｌｉｅｄＳｏｆｔＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１３，１３（１１）：４３４９
４３５７

［２６］ＺｈａｏＸ．Ｓｉｍｕｌａｔｅｄａｎｎｅａｌｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｗｉｔｈａｄａｐｔｉｖｅｎｅｉｇｈ
ｂｏｒｈｏｏｄ．ＡｐｐｌｉｅｄＳｏｆｔＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１１，１１（２）：１８２７１８３６

［２７］ＢｒｅｓｔＪ，ＧｒｅｉｎｅｒＳ，ＢｏｓｋｏｖｉｃＢ，ＭｅｒｎｉｋＭ，ｅｔａｌ．Ｓｅｌｆ
ａｄａｐｔｉｎｇｃｏｎｔｒｏｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｅｖｏｌｕｔｉｏｎ：Ａ
ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅｓｔｕｄｙｏｎｎｕｍｅｒｉｃａｌｂｅｎｃｈｍａｒｋｐｒｏｂｌｅｍｓ．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，２００６，１０（６）：
６４６６５７

［２８］ＤａｓＳ，ＭａｎｄａｌＡ，ＭｕｋｈｅｒｊｅｅＲ．Ａｎａｄａｐｔｉｖｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ
ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｇｌｏｂａｌｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｉｎｄｙｎａｍｉｃ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＣｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ，２０１４，
４４（６）：９６６９７８

［２９］ＨｕＭ，ＷｕＴ，ＷｅｉｒＪＤ．Ａｎａｄａｐｔｉｖｅｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉ
ｚａｔｉｏｎｗｉｔｈｍｕｌｔｉｐｌｅａｄａｐｔｉｖｅｍｅｔｈｏｄｓ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
ＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，２０１３，１７（５）：７０５７２０

［３０］ＬｉＣ，ＹａｎｇＳ，ＮｇｕｙｅｎＴＴ．Ａｓｅｌｆｌｅａｒｎｉｎｇｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍ
ｏｐｔｉｍｉｚｅｒｆｏｒｇｌｏｂａｌｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍｓ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｎＳｙｓｔｅｍｓ，Ｍａｎ，ａｎｄＣｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ，ＰａｒｔＢ：Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ，
２０１２，４２（３）：６２７６４６

［３１］ＪｕａｎｇＹＴ，ＴｕｎｇＳＬ，ＣｈｉｕＨＣ．Ａｄａｐｔｉｖｅｆｕｚｚｙｐａｒｔｉｃｌｅ
ｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｆｏｒｇｌｏｂａｌｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｆｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ
ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ．ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅｓ，２０１１，１８１（２０）：４５３９４５４９

［３２］ＳｏｌｉｓＦＪ，ＷｅｔｓＲＪＢ．Ｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎｂｙｒａｎｄｏｍｓｅａｒｃｈ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ．ＭａｔｈｅｍａｔｉｃｓｏｆＯｐｅｒａｔｉｏｎｓＲｅｓｅａｒｃｈ，１９８１，
６（１）：１９３０

［３３］ＬｉａｎｇＪＪ，ＱｕＢＹ，ＳｕｇａｎｔｈａｎＰＮ，ＨｅｒｎａｎｄｅｚＤｉａｚＡＧ．
ＰｒｏｂｌｅｍｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｓａｎｄｅｖａｌｕａｔｉｏｎｃｒｉｔｅｒｉａｆｏｒｔｈｅＣＥＣ２０１３
ｓｐｅｃｉａｌｓｅｓｓｉｏｎｏｎｒｅａｌｐａｒａｍｅｔｅｒｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ．Ｚｈｅｎｇｚｈｏｕ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，ＺｈｅｎｇｚｈｏｕＣｈｉｎａａｎｄＮａｎｙａｎｇＴｅｃｈｎｏｌｏｇｉｃａｌ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ，ＴｅｃｈｎｉｃａｌＲｅｐｏｒｔ，２０１２１１，２０１３

［３４］ＳｈｉＹ，ＥｂｅｒｈａｒｔＲＣ．Ｅｍｐｉｒｉｃａｌｓｔｕｄｙｏｆｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＣｏｎｇｒｅｓｓｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ．Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ，ＵＳＡ，１９９９：１９４５１９５０

附表１．　文中未列出的犆犈犆２０１３函数，犇＝３０时的运行结果
ＧＰＳＯ ＣＬＰＳＯ ＡＰＳＯＤＭＳＰＳＯＯＬＰＳＯＡＬＣＰＳＯＢＢＰＳＯ ＢＢＪ２ ＡＢＰＳＯＳＭＡＢＢＡμＢＢ

犳１ 犕犲犪狀８．６ｅ－１３２．２ｅ－１３２０犲－１３２．２ｅ－１３２．２ｅ－１３３．４ｅ－１３２．５ｅ－１３８．６ｅ－１３５．９ｅ－１３２．２ｅ－１３２．２ｅ－１３
犛犇 １．２ｅ－１３０．０ｅ＋００７．１ｅ－１４０．０ｅ＋０００．０ｅ＋００１．１ｅ－１３１．０ｅ－１３２．０ｅ－１３１．１ｅ－１３６．５ｅ－１４０．０ｅ＋００

犳８ 犕犲犪狀２．０ｅ＋０１２．０ｅ＋０１２．０ｅ＋０１２．０ｅ＋０１２．１ｅ＋０１２．０ｅ＋０１２．０ｅ＋０１２．０ｅ＋０１２．０ｅ＋０１２．０ｅ＋０１２．０ｅ＋０１
犛犇 ９．３ｅ－０２３．２ｅ－０２６．３ｅ－０２５．４ｅ－０２６．６ｅ－０２５．７ｅ－０２２．１ｅ－０２９．９ｅ－０２６．３ｅ－０２３．５ｅ－０２３．４ｅ－０２

犳９ 犕犲犪狀３．７ｅ＋０１２６犲＋０１２．７ｅ＋０１３．５ｅ＋０１３．４ｅ＋０１２６犲＋０１３．８ｅ＋０１３．７ｅ＋０１２６犲＋０１３．３ｅ＋０１３．３ｅ＋０１
犛犇 ２．７ｅ＋００１．４ｅ＋００５．０ｅ＋００４．０ｅ＋００２．２ｅ＋００３．７ｅ＋００１．０ｅ＋００３．６ｅ＋００５．７ｅ＋００１．８ｅ＋００１．８ｅ＋００

犳１２ 犕犲犪狀１．１ｅ＋０２１．１ｅ＋０２１０犲＋０２１．８ｅ＋０２１．３ｅ＋０２１．５ｅ＋０２２．１ｅ＋０２６．０ｅ＋０２１．５ｅ＋０２１．３ｅ＋０２１０犲＋０２
犛犇 ６．６ｅ＋０１１．５ｅ＋０１３．０ｅ＋０１４．７ｅ＋００１．４ｅ＋０１８．５ｅ＋０１１．２ｅ＋０１１．４ｅ＋０２５．８ｅ＋０１２．５ｅ＋０１１．３ｅ＋０１

犳１３ 犕犲犪狀２．２ｅ＋０２１６犲＋０２１．９ｅ＋０２２．２ｅ＋０２１．９ｅ＋０２２．０ｅ＋０２２．０ｅ＋０２５．６ｅ＋０２１．９ｅ＋０２１．８ｅ＋０２１．７ｅ＋０２
犛犇 ２．６ｅ＋０１１．９ｅ＋００３．０ｅ＋０１１．３ｅ＋０１２．５ｅ＋０１４．１ｅ＋０１１．６ｅ＋０１１．３ｅ＋０２３．６ｅ＋０１２．４ｅ＋０１７．６＋０１

犳１６ 犕犲犪狀２．７ｅ＋００２．４ｅ＋００２．２ｅ＋００１．７ｅ＋００２．３ｅ＋００１．６ｅ＋００２．５ｅ＋００１．６ｅ＋００１５犲＋００１．７ｅ＋００１５犲＋００
犛犇 ４．５ｅ－０１２．１ｅ－０１２．７ｅ－０１１．３ｅ－０１４．２ｅ－０１２．５ｅ－０１２．６ｅ－０１５．３３ｅ－０１６．２ｅ－０１２．１ｅ－０１１．４ｅ－０１

犳１８ 犕犲犪狀２．４ｅ＋０２２．０ｅ＋０２２．１ｅ＋０２１．９ｅ＋０２２．２ｅ＋０２１５犲＋０２２．３ｅ＋０２２．０ｅ＋０２１５犲＋０２１．９ｅ＋０２１．６ｅ＋０２
犛犇 ２．９ｅ＋０１１．９ｅ＋０１１．３ｅ＋０１１．６ｅ＋０１１．４ｅ＋０１４．６ｅ＋０１１．５ｅ＋０１１．５ｅ＋０１３．３ｅ＋０１６．８ｅ＋０１１．０ｅ＋０１

犳２０ 犕犲犪狀１．４ｅ＋０１１．３ｅ＋０１１．２ｅ＋０１１１犲＋０１１．５ｅ＋０１１．２ｅ＋０１１．３ｅ＋０１１．４ｅ＋０１１．５ｅ＋０１１．４ｅ＋０１１．２ｅ＋０１
犛犇 １．２ｅ＋００６．２ｅ－０１９．２ｅ－０１４．１ｅ－０１２．１ｅ－０１１．３ｅ＋００２．７ｅ－０１２．０ｅ－０１０．０ｅ＋００４．９ｅ－０１３．８ｅ－０１

犳２１ 犕犲犪狀３．２ｅ＋０２２．８ｅ＋０２２．９ｅ＋０２２．８ｅ＋０２２１犲＋０２３．１ｅ＋０２３．４ｅ＋０２３．３ｅ＋０２２．８ｅ＋０２２．８ｅ＋０２２．６ｅ＋０２
犛犇 １．１ｅ＋０２３．０ｅ＋０１１．０ｅ＋０２７．３ｅ＋０１３．１ｅ＋０１１．１ｅ＋０２９．８ｅ＋０１９．９ｅ＋０１７．３ｅ＋０１４．２ｅ＋０１５．１ｅ＋０１

犳２４ 犕犲犪狀２．６ｅ＋０２２．６ｅ＋０２２．８ｅ＋０２２．５ｅ＋０２２．７ｅ＋０２２．５ｅ＋０２２．８ｅ＋０２３．０ｅ＋０２２．５ｅ＋０２２．４ｅ＋０２２１犲＋０２
犛犇 ８．５ｅ＋００８．１ｅ＋００１．３ｅ＋０１３．８ｅ＋００１．１ｅ＋０１１．５ｅ＋０１４．７ｅ＋００１．２ｅ＋０１９．１ｅ＋００５．２ｅ＋００７．７ｅ＋００

犳２５ 犕犲犪狀３．０ｅ＋０２２．９ｅ＋０２２．９ｅ＋０２２．６ｅ＋０２３．０ｅ＋０２３．０ｅ＋０２２．８ｅ＋０２３．２ｅ＋０２２．７ｅ＋０２２．９ｅ＋０２２５犲＋０２
犛犇 １．０ｅ＋０１２．９ｅ＋００１．４ｅ＋０１１．８ｅ＋０１７．８ｅ＋００７．８ｅ＋００３．４ｅ＋００９．７ｅ＋００１．０ｅ＋０１３．０ｅ＋００１．１ｅ＋０１

犳２６ 犕犲犪狀３．２ｅ＋０２２．１ｅ＋０２３．３ｅ＋０２２．５ｅ＋０２２．２ｅ＋０２３．３ｅ＋０２２．２ｅ＋０２３．６ｅ＋０２３．３ｅ＋０２３．３ｅ＋０２２０犲＋０２
犛犇 ６．３ｅ＋０１２．８ｅ－０１７．１ｅ＋０１６．５ｅ＋０１５．５ｅ＋０１７．１ｅ＋０１７．４ｅ＋００８．５ｅ＋０１２．５ｅ＋０１３．３ｅ＋０１４．９ｅ－０１

犠犃犖犌犇狅狀犵犉犲狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９７１，
Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈ
ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｓｗａｒｍｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ
ｂａｓｅｄｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｎｄｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｃｏｎｔｒｏｌ．

犕犈犖犌犔犻，ｂｏｒｎｉｎ１９８５，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｅｒｍａｉｎ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｓｗａｒｍｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｂａｓｅｄｏｐｔｉｍｉｚａ
ｔｉｏｎａｎｄｉｔｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ．

犣犎犃犗犠犲狀犑犻犲，ｂｏｒｎｉｎ１９６８，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．
Ｈｉｓｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｔｈｅｏｒｙ，
ｏｐｔｉｍａｌｃｏｎｔｒｏｌａｎｄｔｈｅｉｒｉｎｄｕｓｔｒｉａｌａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ．

６６６２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１６年



犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
　　ＴｈｅｗｏｒｋｉｓｊｏｉｎｔｌｙｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＳｐｅｃｉａｌｉｚｅｄＲｅｓｅａｒｃｈ
ＦｕｎｄｆｏｒｔｈｅＤｏｃｔｏｒａｌＰｒｏｇｒａｍｏｆＨｉｇｈｅｒＥｄｕｃａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ
（ＧｒａｎｔＮｏ．２０１２００３６１２００１３），ｔｈｅＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａ
ｔｉｏｎｏｆＨｅｂｅｉＰｒｏｖｉｎｃｅ（ＧｒａｎｔＮｏ．Ｆ２０１４５０２０５９）ａｎｄｔｈｅ
ＦｕｎｄａｍｅｎｔａｌＲｅｓｅａｒｃｈＦｕｎｄｓｆｏｒｔｈｅＣｅｎｔｒａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｉｅｓ
（ＧｒａｎｔＮｏ．２０１４ＭＳ１３９）．Ｔｈｅｐｕｒｐｏｓｅｏｆｔｈｉｓｐａｐｅｒｉｓｔｏ
ｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆＢＢＰＳＯａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｔｈｕｓｔｏｐｒｏｖｉｄｅ
ａｎｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｗｈｉｃｈｉｓｓｕｉｔａｂｌｅｆｏｒｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｆｏｒｔｈｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｉｓｓｕｅｓｉｎｔｈｅｓｅｐｒｏｊｅｃｔｓ．

Ｂａｒｅｂｏｎｅｓｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ
（ＢＢＰＳＯ）ｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄｂｙＫｅｎｎｅｄｙｉｎ２００３．Ｉｔｉｓｂａｓｅｄｏｎ
ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚｅｒ（ＰＳＯ）ｗｈｉｃｈｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄｂｙＫｅｎｎｅｄｙ
ａｎｄＥｂｅｒｈａｒｔｉｎ１９９５．ＰＳＯｉｓｅａｓｙｔｏｉｍｐｌｅｍｅｎｔ，ｂｕｔｔｈｅｒｅ
ａｒｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓｔｏｂｅａｄｊｕｓｔｅｄａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｄｉｆｆｅｒｅｎｔｋｉｎｄｓｏｆ
ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎｓ．Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ，ｈｏｗｔｈｅｐａｒｔｉｃｌｅｗｏｒｋｓｉｓ
ｓｔｉｌｌｍｙｓｔｅｒｉｏｕｓａｎｄｉｔｉｓｖｅｒｙｄｉｆｆｉｃｕｌｔｔｏｇｒａｓｐｉｎｏｎｅ’ｓｍｉｎｄ
ｈｏｗｔｈｅｐａｒｔｉｃｌｅｃｈａｎｇｅｓｉｔｓｐｏｓｉｔｉｏｎ．Ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｐｒｅｖｉｏｕｓ
ｓｔｕｄｙｏｎｐａｒｔｉｃｌｅｔｒａｊｅｃｔｏｒｙｉｎＰＳＯ，Ｋｅｎｎｅｄｙｃａｒｒｉｅｓｏｎａ
ｆｕｒｔｈｅｒｓｔｕｄｙ．Ｈｅｓｕｇｇｅｓｔｓｔｈａｔｔｈｅｗｈｏｌｅｖｅｌｏｃｉｔｙｐａｒｔｏｆ
ｔｈｅｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｆｏｒｍｕｌａｃａｎｂｅｄｒｏｐｐｅｄ．Ｔｈｅｎｅｗｐｏｓｉｔｉｏｎ
ｏｆｐａｒｔｉｃｌｅｉｓａｓａｍｐｌｉｎｇｐｏｉｎｔｆｏｒｍＧａｕｓｓｉａｎｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ．
ＴｈｉｓｉｓｔｈｅｕｐｄａｔｅｓｔｒａｔｅｇｙｏｆｐａｒｔｉｃｌｅｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎＢＢＰＳＯ．

ＢＢＰＳＯｉｓａｓｉｍｐｌｅｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｗｉｔｈｎｏｐａｒａｍｅｔｅｒｔｏｂｅ
ａｄｊｕｓｔｅｄ；ｍｏｒｅｏｖｅｒ，ＢＢＰＳＯｈａｓｓｈｏｗｎｐｏｔｅｎｔｉａｌｆｏｒｓｏｌｖｉｎｇ
ｓｉｎｇｌｅｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍｓｏｖｅｒｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｓｅａｒｃｈ
ｓｐａｃｅ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｉｔａｌｓｏｓｕｆｆｅｒｓｆｒｏｍｐｒｅｍａｔｕｒｅｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ．

Ｔｈｅｍｅｔｈｏｄｓｗｈｉｃｈａｒｅｅｍｐｌｏｙｅｄｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｏｆＰＳＯｃａｎａｌｓｏｉｍｐｌｅｍｅｎｔｏｎＢＢＰＳＯ，ｓｕｃｈａｓｃｈａｎｇｉｎｇｔｈｅ
ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ，ｃｏｍｂｉｎｉｎｇｗｉｔｈｏｔｈｅｒｏｐｔｉ
ｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓａｎｄｐｕｔｔｉｎｇｖａｒｉａｔｉｏｎｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅｏｎｔｏ
ｐａｒｔｉｃｌｅｓ．

Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅｕｓｅａｎｅｗｐｏｉｎｔｏｆｖｉｅｗｔｏｏｂｓｅｒｖｅ
ＢＢＰＳＯａｎｄＰＳＯ．Ａｓｗｅｋｎｏｗ，ｔｈｅｒｅａｒｅｒａｎｄｏｍｎｕｍｂｅｒｓｉｎ
ｔｈｅｕｐｄａｔｅｆｏｒｍｕｌａｏｆｐａｒｔｉｃｌｅｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎＰＳＯ．Ｓｏｗｅｃａｎ
ｒｅｇａｒｄｔｈｅｐａｒｔｉｃｌｅｐｏｓｉｔｉｏｎａｓａｒａｎｄｏｍｖａｒｉａｂｌｅ，ｗｈｉｃｈｉｓｔｈｅ
ｓａｍｅｉｎＢＢＰＳＯ．Ｉｔｉｓｐｒｅｃｉｓｅｌｙｂｅｃａｕｓｅｔｈｅｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｒｅｇｕｌａｒｉｔｉｅｓ
ｏｆｐｏｓｉｔｉｏｎｒａｎｄｏｍｖａｒｉａｂｌｅｓｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓａｒｅ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ，ｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｃａｎｅｘｈｉｂｉｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ．Ｔｈｅ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｄｅｎｓｉｔｙｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅｐｏｓｉｔｉｏｎｒａｎｄｏｍｖａｒｉａｂｌｅ
ｓｈｏｗｓｔｈｅｓｅａｒｃｈｍｏｄｅｏｆａｐａｒｔｉｃｌｅ：ｔｈｅｓｅａｒｃｈｓｃｏｐｅａｎｄ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｔｏｓｅａｒｃｈａｃｅｒｔａｉｎｒｅｇｉｏｎ．Ｔｏｔｈｅｂｅｓｔｏｆｏｕｒ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ，ｔｈｅｒｅｉｓｎｏａｎａｌｙｓｉｓｆｒｏｍｔｈｉｓａｓｐｅｃｔｔｏｅｘｐｌａｉｎ
ｈｏｗｔｈｅｐａｒｔｉｃｌｅｗｏｒｋｓ．Ｖｉｅｗｅｄａｔｔｈｉｓａｎｇｌｅ，ｔｈｅｗｏｒｋｉｎｇ
ｍｏｄｅｏｆａｐａｒｔｉｃｌｅｉｎＰＳＯｉｓｃｌｅａｒｅｒ，ｓｏａｓｔｈｅｅｆｆｅｃｔｏｆｔｈｅ
ｖｅｌｏｃｉｔｙｉｔｅｍ：ｎｏｔｔｏｃｈａｎｇｅｔｈｅｓｈａｐｅｏｆｔｈｅｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ
ｄｅｎｓｉｔｙｆｕｎｃｔｉｏｎ，ｂｕｔｔｏｓｈｉｆｔｉｔ．ＩｎＢＢＰＳＯ，ｎｅｗｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆ
ａｐａｒｔｉｃｌｅｉｓａｓａｍｐｌｉｎｇｐｏｉｎｔｆｒｏｍＧａｕｓｓｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎａｎｄｔｈｅ
ｖｅｌｏｃｉｔｙｉｔｅｍｉｓｒｅｍｏｖｅｄ．ＴｈｅｃｅｎｔｒｅｏｆＧａｕｓｓｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｉｓ
ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ．Ｔｈｅｃｅｎｔｒｅｃａｎｂｅｓｈｉｆｔｅｄｒａｎｄｏｍｌｙｉｎａｎａｐｐｒｏ
ｐｒｉａｔｅｒａｎｇｅｔｏｃｏｍｐｅｎｓａｔｅｆｏｒｔｈｅｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｄｒｏｐｐｉｎｇｔｈｅ
ｖｅｌｏｃｉｔｙｉｔｅｍ．

７６６２１２期 王东风等：基于自适应搜索中心的骨干粒子群算法


