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Abstract:  The basic particle swarm optimization (bPSO) has some demerits, such as relapsing into local 
extremum, slow convergence velocity and low convergence precision in the late evolutionary. Three algorithms, 
based on the simple evolutionary equations and the extrenum disturbed arithmetic operators, are proposed to 
overcome the demerits of the bPSO. The simple PSO (sPSO) discards the particle velocity and reduces the bPSO 
from the second order to the first order difference equation. The evolutionary process is only controlled by the 
variables of the particles position. The extremum disturbed PSO (tPSO) accelerates the particles to overstep the 
local extremum. The experiment results of some classic benchmark functions show that the sPSO improves 
extraordinarily the convergence velocity and precision in the evolutionary optimization, and the tPSO can 
effectively break away from the local extremum. tsPSO, combined the sPSO and tPSO, can obtain the splendiferous 
optimization results with smaller population size and evolution generations. The algorithms improve the practicality 
of the particle swarm optimization. 
Key words:  evolutionary computation; swarm intelligence; particle swarm optimization; disturbed extremum 

摘  要: 针对基本粒子群优化(basic particle swarm optimization,简称 bPSO)算法容易陷入局部极值、进化后期
的收敛速度慢和精度低等缺点,采用简化粒子群优化方程和添加极值扰动算子两种策略加以改进,提出了简化
粒子群优化(simple particle swarm optimization,简称 sPSO)算法、带极值扰动粒子群优化(extremum disturbed 
particle swarm optimization,简称 tPSO)算法和基于二者的带极值扰动的简化粒子群优化(extremum disturbed and 
simple particle swarm optimization,简称 tsPSO)算法.sPSO去掉了 PSO进化方程的粒子速度项而使原来的二阶微
分方程简化为一阶微分方程,仅由粒子位置控制进化过程,避免了由粒子速度项引起的粒子发散而导致后期收
敛变慢和精度低问题.tPSO 增加极值扰动算子可以加快粒子跳出局部极值点而继续优化.对几个经典测试函数
进行实验的结果表明,sPSO 能够极大地提高收敛速度和精度;tPSO 能够有效摆脱局部极值点;以上两种策略相
结合,tsPSO以更小的种群数和进化世代数获得了非常好的优化效果,从而使得 PSO算法更加实用化. 
关键词: 进化计算;群体智能;粒子群优化;极值扰动 
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由 Eberhart和 Kennedy于 1995年提出的粒子群优化算法(particle swarm optimization,简称 PSO)[1]是一种

全局优化进化算法,它源于对鸟群和鱼群群体觅食运动行为的模拟.PSO 作为一种并行优化算法,可以用于解决
大量非线性、不可微和多峰值的复杂问题优化,并已广泛用于科学和工程领域,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. 
与遗传算法类似,粒子群优化算法同样基于群体与适应度这两个概念.粒子群的个体代表问题的一个可能

解.每个粒子具有位置与速度两个描述量,粒子位置坐标对应的目标函数值即可作为该粒子的适应度,PSO 算法
通过适应度来衡量粒子的优劣.与遗传算法不同,PSO 不是通过遗传算子进化而是通过个体间协作与竞争来寻
找最优解.PSO在进化初期,收敛速度快,运算简单,易于实现,没有遗传算法的编解码和选择、杂交、变异等复杂
运算.因此,粒子群优化算法一经提出,立刻引起演化计算领域学者们的广泛关注,并出现了大量的研究成果. 
但是,粒子群优化算法根据全体粒子和自身粒子的搜索经验向着最优解的方向发展,在进化后期收敛速度

变慢,同时,算法收敛精度不高,尤其是对于高维多极值的复杂优化问题.本文通过简化基本粒子群(basic particle 
swarm optimization,简称 bPSO)的进化方程和添加极值扰动算子两个改进策略,提出了简化粒子群优化(simple 
particle swarm optimization,简称 sPSO)算法、带极值扰动的粒子群优化(extremum disturbed particle swarm 
optimization,简称 tPSO)算法和基于前二者的带极值扰动的简化粒子群优化(extremum disturbed and simple 
particle swarm optimization,简称 tsPSO)算法. 

1   基本粒子群算法及相关改进 

bPSO 算法首先初始化一群随机粒子,然后通过迭代找到最优解.在每一次迭代中,粒子通过跟踪两个“极
值”来更新自己:个体极值和全局极值.粒子根据上述两个极值更新自己的速度与位置.在 D 维目标搜索空间中,
由种群数为 m 组成粒子群落,其中:第 i 个粒子在第 d 维的位置为 xid,其飞行速度为 vid,该粒子当前搜索到的最
优位置为 Pid,整个粒子群当前的最优位置为 Pgd. Kennedy和 Eberhart[1]最早提出的 bPSO算法公式如下: 
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其中:i=1,2,…,m;d=1,2,…,D;r1和 r2是服从 U(0,1)分布的随机数;学习因子 c1和 c2为非负常数,通常取 c1=c2=2; 
vid∈[−vmax,vmax],vmax是由用户设定的常数.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. 
因为 Pgd为整个粒子群的最优位置,因此,上述算法也被称为全局版 PSO.也可以把第 i个粒子的部分邻居们

搜索到的最优位置作为 Pgd,则相应算法称为局部版 PSO.全局版 PSO收敛速度快,但有时会陷入局部最优;局部
版 PSO收敛速度相对较慢,但相对不易陷入局部最优值. 

Shi[2]等人通过对式(1)添加动量惯性系数ω来提高跳出局部极值能力.修改后的方程如下: 
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Clerc[3]等人对式(2)添加控制速度的约束因子α: 
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很多学者将式(3)、式(4)视为 bPSO 算法.文献[4]采用模糊规则动态修改ω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.但对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.Angeline[5]等人借鉴遗传算法思想提出杂交 PSO 算法概念,提高了算法的收敛速度和精
度.吕振肃[6]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.Van de 
Bergh[7]提出了协同 PSO,使粒子更容易跳出局部极小点,达到较高收敛精度,但出现了明显的“启动延迟现象”,
在迭代初期减缓了收敛速度.Ratnaweera等人[8]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(hierarchical particle swarm optimizer,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微粒速度为
0,使微粒不能快速、有效地逃出局部极小点.赫然等人[9]结合生物界中物种发现生存密度过大时会自动分家迁

移的习性,给出了一种自适应逃逸微粒群算法,通过逃逸运动,使微粒能够有效地进行全局和局部搜索,减弱了

  



 胡旺 等:一种更简化而高效的粒子群优化算法 863 

 
随机变异操作带来的不稳定性.但是,上述研究都是对基本粒子群方程(1)、方程(2)或方程(3)、方程(4)的改进. 

2   简化粒子群优化算法 
2.1   关于bPSO中粒子速度项的分析 

迄今为止,bPSO 及其改进算法都是基于粒子“位置”和“速度”这两个关键概念,从而在进化方程中都包含位
置变量和速度变量,大多数的 PSO改进算法增加了一些操作算子,如杂交、变异、自适应参数变化等,使得 PSO
算法描述越来越复杂化,同时,也使得定量分析 PSO的收敛性变得很繁琐[10−12]. 
仔细分析 bPSO 的生物模型和进化迭代方程式(3)和方程式(4)可以发现:在 PSO 中,粒子速度概念不是必 

需的. 
从 bPSO 模型角度来看,粒子位置 xi代表当前问题的解,优化的最终结果是使 xi无限逼近最优解 X*,因此,

只需要考虑 xi的直接变化.粒子速度 vi代表粒子移动的快慢程度,粒子移动速度的大小并不代表粒子能够有效
趋近最优解位置,反而可能造成粒子偏离正确的进化方向,出现粒子“发散”现象,从而有可能造成后期收敛缓慢,
收敛精度低.另外,从式(1)~式(4)来看,位置与速度直接进行加法运算,而没有粒子运动时间概念,这也不符合现
实生活中的运动规律 x=vt. 
定理 1. bPSO进化过程与粒子速度无关. 
证明:文献[3]已经证明,约束粒子速度范围 vid∈[−vmax,vmax]与添加约束因子α是等价的,因此,可以只考虑由

式(3)与式(2)组成的联合进化方程.除 pid 和 pgd 对搜索空间各维的联系以外,每维的更新相互独立.故不失一般
性,证明过程可以简化到一维进行,下标 d可以省略.进一步地,假设种群中除第 i个粒子外其余粒子保持不动,下

标 I 可以省略.再令ϕ1=r1c1,ϕ2=r2c2,ϕ=ϕ1+ϕ2,
21

201

ϕϕ
ϕϕ

ρ
+

+
= gpp

.为方便理解,将式(3)和式(2)中变量符的上标移到

变量符后的括号中,则式(3)和式(2)可以变为 
 v(t+1)=ωv(t)+ϕ(ρ−x(t)) (5) 
 x(t+1)=x(t)+v(t+1) (6) 
将式(5)和式(6)迭代可以得到式(7): 
 x(t+2)+(ϕ−w−1)x(t+1)+ωx(t)=ϕρ (7) 
式(7)是不含速度项的经典二阶微分方程(假设粒子的位置移动为连续过程). □ 
定理 1 的重要性在于说明 bPSO 算法可以没有粒子速度的概念,避免了人为确定参数[−vmax,vmax]而影响粒

子的收敛速度和收敛精度. 

2.2   简化粒子群优化算法(sPSO) 

根据第 2.1节中的分析,不含速度项的粒子群优化方程可以简化为 

  (8) )()( 2211
1 t

idgd
t
idid

t
id

t
id xprcxprcxx −+−+=+ ω

式(8)右边的第 1 项为“历史(history)”部分,表示过去对现在的影响,通过ω调节影响程度;第 2 项为“认知
(cognition)”部分,表示粒子对自身的思考;第 3 项为“社会(social)”部分,表示与邻居粒子的比较和模仿,实现粒子
间的信息共享与合作. 
采用第 2.1节中的符号含义,式(8)可以变形为一阶微分方程: 

 x(t+1)+(ϕ−ω)x(t)=ϕρ (9) 
由式(7)和式(9)的比较可知:改写后的 sPSO 进化方程不仅没有粒子速度参数,而且方程也由二阶降到了一

阶,简化了分析和控制粒子的进化过程. 

2.3   sPSO进化方程的收敛性能分析 

定理 2. 若 sPSO的平均行为按其期望值进行观察,当
2

0 21 cc +
<< ω 时,sPSO收敛于

ω221
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cc
pcpc g . 

  



 864 Journal of Software 软件学报 Vol.18, No.4, April 2007   

 

证明:式(9)的微分方程解为
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由于 r1,r2服从均匀分布,故 sPSO系统的平均行为可通过其期望值进行观察,即 
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因此,当
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3   带极值扰动的粒子群优化算法 

bPSO 在优化前期中收敛速度很快,但在优化后期中收敛速度变得缓慢,因而导致收敛精度低.这主要是粒
子群难以摆脱局部极值的原因,也是 bPSO的美中不足.很多学者提出了许多改进方法,如杂交 PSO、变异 PSO、
自适应 PSO、重新初始化粒子群、结合模拟退火等局部寻优策略等.但是,这些策略主要用于调整式(3)、式(4)
中的参数ω,r1,r2,α和变量 xid.这些改进策略都不同程度地提高了收敛速度和精度,但都不是从 bPSO收敛于局部
极值的根本原因上采取改进策略.下面首先分析 bPSO收敛于局部极值的原因,然后提出相应的改进策略. 

3.1   bPSO收敛于局部极值的原因分析 

实验发现:当 bPSO 处于进化停滞时,粒子群中的粒子都会出现“聚集”现象,直至突破进化停滞局面,粒子才
会“飞散”开去.下面从理论上解释这一现象. 
文献[10]通过严格的数学推导,得到式(10): 

 gt
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由于 r1,r2服从均匀分布,故 bPSO系统的平均行为可通过其期望值进行观察,故式(10)可以变为 
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由式(11)和定理 2可知:在 bPSO和 sPSO中,粒子将聚集到由自身极值 p0和群体全局极值 pg决定的极值之

上,如果所有粒子在向 p*靠近过程中没有找到优于 pg的位置,则进化过程将处于停滞状态,粒子逐渐聚集到 p*. 

3.2   带极值扰动的粒子群优化算法 

通过第 3.1节中的分析,bPSO和 sPSO中粒子可以通过两种途径摆脱局部极值:(1) 粒子“飞向”p*过程中发
现比 pg更优的解,但在这一过程中发现更优解的概率较小,因为 PSO已经陷入局部极值,pg周围已经过高密度的 
搜索,难以突破“封锁”,这也导致了进化后期收敛缓慢;(2) 调整个体极值和全局极值为 和 ,使所有粒子飞

向新的位置 ,这使所有粒子从 p*迁移聚集到 ,经历新的搜索路径和领域,因此发现更优解的概率较大. 
0p′ gp ′

*′p *′p
通过调整参数ω,r1,r2,α和变量 xid来优化 bPSO和 sPSO后期收敛速度和精度的方法,属于上述第 1种情况;

文献[6]的改进方法属于第 2种情况,以适应度方差作为触发条件,并以很小概率[0.1 0.3]改变 pg. 
本文采用进化停滞步数 t作为触发条件,对个体极值 p0和全局极值 pg同时进行随机扰动.极值扰动算子为 

030
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其中:t0,tg 分别表示个体极值和全局极值进化停滞步数;T0,Tg 表示个体极值和全局极值需要扰动的停滞步数阈 

值; 和 表示带条件的均匀随机函数. 
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因此,对 bPSO方程式(3)和 sPSO方程式(8)添加极值扰动算子后的形式为 
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本文将式(3′)对应的算法称为带极值扰动的粒子群优化算法,简称 tPSO;将式(8′)对应的算法称为带极值扰
动的简化粒子群优化算法,简称 tsPSO.需要说明的是,T0和 Tg的取值大小决定了极值扰动算子生效的延迟长短,
一般取值范围为 3~8.当 T0和 Tg等于进化世代数时,式(3′)和式(8′)分别退化为式(3)和式(8).因此,tPSO 和 tsPSO
分别是 bPSO和 sPSO的推广,bPSO和 sPSO分别是 tPSO和 tsPSO的特例. 

4   实验及结果分析 

4.1   实验设计 

为了测试本文提出的 sPSO,tPSO和 tsPSO的性能,本文设计了 4类测试实验:(I) bPSO优化实验;(II) sPSO
优化实验;(III) tPSO优化实验;(IV) tsPSO优化实验.实验选用 6个常用于优化算法比较的基准函数,函数形式、
维数、搜索范围、理论极值和优化目标精度见表 1.这些测试函数在不同的文献中有不同的版本,为了方便比较,
本文微调了部分函数的形式,使其理论上的最小值都为 0. 

Table 1  Benchmark functions used to test the improvement methods 
表 1  用于测试改进算法的基准函数 

Name and code Formula Dim 
n 
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待优化函数的维数越高、自变量范围越大、目标精度越高,优化过程的难度就越大.为了便于比较和突出
改进算法的性能,本文均选用参考文献中最苛刻的函数参数,其具体值见表 1.算法的实验参数也比参考文献中
更加严格,具体算法参数设置为:种群数粒子数为 15;进化世代数为 150;最终结果采用独立运行 20 次后的平均
值;c1=c2=2;ω=0.8;T0=3;Tg=5. 
性能评估采用如下方法:(1) 固定进化迭代次数,评估算法收敛速度和收敛精度;(2) 固定收敛精度目标值,

评估算法达到该精度目标所需要的迭代次数;(3) 与文献报道的性能进行比较. 

4.2   实验结果及分析 

4.2.1   固定进化迭代次数的收敛速度和精度 
固定进化迭代次数的实验结果如图 1所示,其中:a,b,c,d,e,f分别表示待优化函数 f1,f2,f3,f4,f5和 f6的适应度

的对数值进化曲线(注:为了方便进化曲线的显示和观察,本文对函数的适应度取以 10 为底的对数;同时,为了避
免真数为 0 和纵坐标范围过大 ,对函数的适应度均加上 10−7 作为截止值 ).标号 I,II,III,IV 分别表示
bPSO,sPSO,tPSO和 tsPSO对以上 6个函数的进化曲线. 
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Fig.1  Fitness evolutionary curves of f1~f6 by the four experiments (I,II,III,IV) 
图 1  f1~f6在 4个实验(I,II,III,IV)中的适应度进化曲线 

由图 1 中的曲线(I)和曲线(III)可以看出,sPSO 比 bPSO 在收敛精度和收敛速度上有非常显著的提高,说明
了 sPSO 所对应方程式(8)的正确性和高效性;由曲线(I)和曲线(III)可以看出,tPSO 比 bPSO 在摆脱局部极值能
力、进化后期收敛速度和收敛精度等方面具有显著提高,说明了极值扰动算子具有很好的优化性能;曲线(IV)
具有最高的收敛精度和最快的收敛速度,在经过 20~50 次进化迭代后,测试函数基本上达到了目标精度,说明了
tsPSO算法具有很好的实用性能. 
4.2.2   固定收敛精度下的迭代次数 

4个实验在表 1中指定的收敛精度下经过 20次独立运行后的平均迭代次数见表 2.其中:成功率(SR)=达到
精度的运行次数÷总实验次数;期望迭代次数(EI)=粒子种群数×平均迭代次数÷成功率;“∞”表示期望迭代次数为
无穷大 ;实验代号为“V”是文献 [10]报道的结果 (注 :文献 [12]中 :f1,f2,f3,f4,f6 对应的搜索范围分别为±100, 
±600,±30,±5.12,±100;它们对应的目标精度分别为 0.01,0.1,100,100,10−5). 
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由表 2中实验代号 I与 II可以看出:bPSO对所有函数都没有达到目标精度;sPSO除了 f3和 f6以外均获得

100%的成功率,并且在很少的平均迭代次数(14~24)内就达到了指定的目标精度;sPSO 对于 f6 也获得了很好的
结果,而对 f3的优化效果稍差,但还是获得了 20%的成功率.以上结果说明,sPSO比 bPSO的优化效果好得多. 
同样比较实验代号 I和 III可以看出:tPSO总体上比 bPSO的优化效果好一些. 
实验代号 IV全部以 100%的成功率达到收敛目标,并且平均迭代次数均在 12~48次之间,均小于 50次.这表

明,带极值扰动的 sPSO算法具有非常高的优化性能和实用性. 

Table 2  The number of iterations for the goal after 20 runs 
表 2  在目标精度下 20次独立实验的进化代数 

Iterations Iterations Experiment 
code Mean Min Max

Success 
rate 

Expected
iterations

Experiment
code Mean Min Max 

Success 
rate 

Expected 
iterations 

I 150 150 150 0 ∞ I 150 150 150 0 ∞ 
II 14 12 17 1 210 II 24 17 51 1 360 
III 144 106 150 0.3 7 200 III 149 132 150 0.05 44 700 
IV 13 6 27 1 195 IV 18 9 30 1 270 

f1 

V 769 523 1 377 0.4 28 838 

f4

V 172 102 308 0.35 7 371 
I 150 150 150 0 ∞ I 150 150 150 0 ∞ 
II 15 12 19 1 225 II 17 13 19 1 255 
III 147 130 150 0.25 8 820 III 150 150 150 0 ∞ 
IV 12 6 24 1 180 IV 14 9 18 1 210 

f2 

V 689 443 1 589 0.35 29 529 

f5

V － － － － － 
I 150 150 150 0 ∞ I 150 150 150 0 ∞ 
II 140 75 150 0.2 10 500 II 84 18 150 0.7 1 800 
III 139 105 150 0.4 5 212 III 110 60 150 0.85 1 941 
IV 48 16 138 1 720 IV 15 7 29 1 225 

f3 

V 531 413 695 1 15 120 

f6

V 583 63 3 706 0.45 19 433 
 

4.2.3   与参考文献中的优化性能比较 
(1) 由表 2可以看出:除 f4的实验 III外(文献[12]中对 f4的搜索范围比本文小了近 40,而目标精度低了 10

倍),实验 II,III,IV比文献[10]报道的实验代号 V在函数参数更为苛刻的条件下获得了小得多的期望迭代次数. 
(2) 表 3 是本文实验 II,III,IV 与参考文献的实验结果比较.需要特别说明的是,本文实验条件(如粒子种群

数、进化迭代次数等)和函数约束条件(如搜索区间、函数维数等)比参考文献中的要苛刻很多.由表 3可以看出,
本文实验 II,III,IV具有更高的收敛精度. 
由上可知,本文提出的 sPSO,tPSO和 tsPSO算法比参考文献中的算法具有更好的收敛速度和收敛精度. 

Table 3  Comparison of some modified PSOs 
表 3  一些改进粒子群算法的性能比较 

Result f1 f2 f3 f4 f5 f6 
II 0 0 21.386 96 0 0 0.001 94 
III 0.002 57 0.003 19 20.395 62 0.320 59 1.076 75 0.000 002 
IV 0 0 0.803 73 0 0 0 

Ref.[13] 0 0.002 095 50.798 139 57.1941 36 － 0.000 155 
Ref.[5] 9.880 8 0.403 3 1 610.359 46.468 9 － － 

Ref.[10] 0 0.008 614 39.118 488 81.689 550 － 0.002 915 
Ref.[14] － － 30.316 998 － － － 

5   结  论 

本文从理论上分析和证明了 bPSO 进化方程中的粒子速度概念不是必需的,进而提出了简化版本的 sPSO,
使进化方程由二阶降为一阶,并分析了 sPSO的收敛条件和收敛极值点.同时,本文分析了 bPSO陷入局部极值的
原因,设计了极值扰动算子,使得 bPSO可以快速摆脱局部极值,并将该极值扰动算子应用于 bPSO和 sPSO.通过
对 6 个经典优化测试函数进行优化实验,结果表明:sPSO 能够极大地提高收敛速度和精度;tPSO 能够有效摆脱
局部极值点;以上两种策略相结合,使得 tsPSO 以更小的种群数和进化世代数获得了更好的优化效果,从而使得
粒子群优化算法更加实用化. 
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本文的 sPSO算法已经应用于图像刚性配准中,以两幅待配准图像的规一化互信息作为适应度,获得了很好

的应用效果.在相同的种群数和粒子参数下,sPSO 比 bPSO 获得了更高的互信息值(适应度值),表明 sPSO 比
bPSO具有更高的配准精度;在优化前期,sPSO比 bPSO的互信息值上升得更快,表明 sPSO比 bPSO具有更快的
收敛速度;sPSO基本上在进化 50~100代内达到了极大互信息值,而 bPSO在进化到 150代时仍未达到 sPSO的
极大值,表明 sPSO比 bPSO在优化后期具有更快的配准速度和更高的配准成功率.限于篇幅,本文的算法结合小
波分析技术在图像配准中的具体应用将另文发表. 
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