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摘要:针对传统分数阶粒子群优化(FOPSO)在算法综合性能上依赖于分数阶次α,易陷入早熟收
敛,为此提出一种基于群活性反馈的S型自适应分数阶粒子群方法(SFOPSO),即根据种群活性以
及粒子个体的活跃程度自适应动态调整每个粒子的分数阶次α,使种群在搜索过程中保持较好的
稳定性与多样性;同时设计了一种混合变异机制以提升种群在探索期和开发期跳出局部最优的能
力.理论分析证明了提出的算法SFOPSO的收敛性,实验选取6个不同特征的基准优化函数进行
测试,结果证明了所提出SFOPSO算法的可行性和有效性,5种方法性能比较分析表明,SFOPSO
具有更好的收敛精度和收敛速度.
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Abstract:Thebasicparticleswarmoptimizerwithfractional-order(FOPSO)iseasytofallintopremature
convergence,becauseitsoverallperformancedependsonthefractionalorderα.Tosolvetheproblem,a
newadaptivefractional-orderPSOalgorithm,SFOPSOisproposed,bycooperatingmutationoperators
intoswarmactivityfeedbackwithS-model.Duringtheiterationofthisnewalgorithm,thefractional-order
αofparticlesisadjustedadaptivelyaccordingtotheswarmactivitywithS-modelandtheactivityvalueof
singleparticles.Atthesametime,toenhancetheabilityoftheswarmtoescapeoutoflocaloptimum
duringtheprocessofexploitationorexploration,thehybrid modelwasdesignedbyusing mutation
operators.Theconvergenceoftheproposedalgorithm SFOPSOisanalyzedtheoreticallyandthe
experimentalresultsshow thatthe proposed algorithm ispracticableand effectiveinimproving
convergenceaccuracyandconvergencespeed.
Keywords:particleswarmoptimization;adaptive,mutationoperator;fractional-order;swarmactivity

0 引言
粒 子 群 优 化 (particleswarm optimization,

PSO)是最典型的群体智能计算模型之一,由于其具
有结构简约、易于实现、无梯度信息限制等特点,在
科学研究、工程应用等诸多方向有着独特的优势,
因此该算法得到了快速发展并广泛应用于生物工
程、工业设计、自动化控制、信号处理、聚类分析等

多个领域.传统PSO算法在寻优过程中,由于算法
结构较为简单,算法的控制参数直接影响算法的精
度、可靠性和收敛性,存在易陷入局部最优、早熟收
敛和收敛性能差等问题[1].为了解决这些问题,诸多
学者通过调整参数[2]、改变粒子速度更新方式[3]、融
合遗传算法“变异”思想[4]等方案来提升算法的
性能.

分数阶微积分理论(fractionalordercalculus,



FOC)作为一种有效的自然科学和工程计算工具,
在结构设计、预测分析、调度优化、数据挖掘、图像
处理与模式识别等实际工程设计与优化领域中取
得了 成 功 应 用[5-9].由 于 PSO 是 模 拟 基 于 个 体
(individual)的生物种群经过较长时期不断进化过
程的动态寻优算法,分数阶微分FOC因其固有的长
期记忆等显著特性,非常适宜于描述PSO的搜索寻
优过程,因此Pires等[10]通过分数阶动力系统研究
粒子群算法中粒子的寻优变化过程以及算法参数
对全局动力的影响,将分数阶微积分 Grünwald-
Letnikov引入到粒子个体速度和位置更新计算公
式,使用分数阶阶次(fractional-order,FO)以控制
算法的收敛速度、搜索性能和精度.在此基础上,
Pires等[11]利用分数阶微积分改进PSO、设计出分
数阶粒子群优化算法(FOPSO),对粒子的速度变化
值求分数阶导数,得出了新的粒子速度更新方式.
随后,Couceiro 等[12-14]为 了 提 高 分 数 阶 粒 子 群

FOPSO的算法性能,将达尔文进化(DPSO)思想引
入分数阶PSO优化,提出了基于Darwinian进化的
混合分数阶粒子群方法(FODPSO);郭等[15]分析了
达尔文PSO的收敛性并实验测试了混合PSO的算
法性能,以找出保证FODPSO综合性能较优的算法
参数取值范围,实验表明FODPSO算法在大多数问
题的求解中,收敛精度与速度相较FOPSO算法有
一定的提升,但是分数阶次α依然是影响FODPSO
算法收敛性能的重要因素.当α取值较大时,算法
收敛速度较慢,而当α取值较小时,粒子群容易陷入
局部最优导致算法早熟收敛.此外,DPSO算法自身
特性也给FODPSO算法增加了计算复杂度和不确
定因素[15-16].

针对上述问题,受文献[17-18]的启发,将群活
性反馈策略与Sigmoid函数型非线性参数调整策略
运用到FOPSO算法中的分数阶次α的动态调整方
案中,提出一种带变异概率因子的群活性反馈的S
型混合自适应分数阶粒子群优化方法SFOPSO,并
通过基准测试函数对算法的有效性和可行性进行
了验证.

1 分数阶粒子群优化算法(FOPSO)
PSO是模拟鸟类觅食行为的、基于群的随机优

化算法,算法将鸟群中的个体看作一个没有重量和
体积的粒子,算法目标是计算鸟群与食物的最短距
离,在算法迭代过程中,算法中粒子(particle)根据
当前群(swarm)中的全局最优及其个体自身历史最
优位置更新其自身的位置和速度,经过若干次迭代
后得到问题全局最优解.PSO算法中群规模 M、影
响粒子速度变化程度的惯性权重w、表示粒子对自
身以及全局的依赖程度的两个学习因子c1、c2.

将分数阶微分的定义运用到PSO算法,改变粒
子的速度和位置的更新方式,于是算法中每个粒子
具有FOC分数阶微分的记忆特性,在PSO粒子的
个体更 新 中 融 合 其 个 体 历 史 轨 迹 信 息,从 而 使
FOPSO算法具有更好的收敛性.α阶 Grünwald-
Letnikov分数阶导数的表达形式为

Dα[x(t)]=lim
h→0

1
hα∑

+∞

k=0

(-1)kΓ(α+1)x(t-kh)
Γ(k+1)Γ(α-k+1)

􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁

(1)
  在现实的离散时间条件下,式(1)可被定义为

Dα[x(t)]=
1
Tα ∑

r

k=0

(-1)kΓ(α+1)x(t-kT)
Γ(k+1)Γ(α-k+1)

􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁

(2)
式中,T 和r 分别为采样周期和截断阶数.根据
PSO算法公式,如果令w=1、y1=c1×r1、y2=c2
×r2,则得到

v(t+1)i,j +y1(pbesti,j -x(t)i,j)+
y2(gbestj -x(t)i,j) (3)

  可以将其改写为
v(t+1)i,j -v(t)i,j =y1(pbesti,j -x(t)i,j)+

y2(gbestj -x(t)i,j) (4)
  当采样周期T=1时,式(4)的左边可写为
Dα[x(t)]=[v(t+1)i,j]=         

y1(pbesti,j -x(t)i,j)+y2(gbestj -x(t)i,j)(5)
  在PSO算法的迭代过程中,群中粒子与其前若
干代的关系逐渐淡化,假如只保留前4代的速度信
息可取截断阶数r=4,由式(2)和(5)可以得到分数
阶粒子群优化(FOPSO)的粒子个体速度和位置的
更新公式为

v(t+1)i,j =αv(t)i,j +
1
2α
(1-α)v(t-1)i,j +

1
26α
(1-α)(2-α)v(t-2)i,j +

1
24α
(1-α)(2-α)v(t-3)i,j +

y1(pbesti,j -x(t)i,j)+y2(gbestj -x(t)i,j)(6)
  由文献[12,17]的研究表明,一般地为了保证
FOPSO算法具有更好的收敛性能,分数阶次α应
当约束在[0.3,0.8]内取值,并利用下式调整α

α(t)=0.8-0.5×
t
T

(7)

式中,t表示当前迭代次数、T 表示总迭代次数.

2 群活性反馈的自适应分数阶粒子
群优化

2.1 群活性(swarmactivity)
在算法FOPSO中,粒子在 N 维空间内迭代运

动,粒子的运动速度决定了粒子位置的移动幅度,
同时也反映了PSO粒子在算法迭代过程中的活跃
程度,而粒子的活跃程度的量化实际上体现着种群
的多 样 性 (diversity)以 及 种 群 的 可 探 索 性
(exploitability)[19-20],于是粒子个体和种群的活跃
程度(activity)进行速度均方根表示为

act(t)i=
1
N∑

N

j=1
v2(t)j (8)

Act(t)=
1

MN∑
N

i=1
∑
N

j=1
v2(t)i,j (9)

式中,act(t)i 表示算法中第i个粒子在第t代的活
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性度,值越高表示PSO粒子越活跃、粒子位置离当
前最优解越远,也表明该粒子的发掘能力越强.文
献[18-19]利用PSO粒子的随机过程和移动中心吸
引子的方法证明了粒子群优化的抽样分布及其群
活性的有效性和稳定性.Act(t)表示算法中第t代
时由M 个粒子组成的种群swarm的群活性度,值
越低表明PSO群中粒子多样性越差,此时种群中的
粒子也相对集中.
2.2 分数阶次的动态调整S型策略

通过式(7)可知分数阶算法FOPSO中的分数
阶次α在既定区间[0.3,0.8]内呈线性地递减变化
着,这种分数阶次的调整方法可致使FOPSO算法
易出现早熟收敛现象,这种情况下swarm 在PSO
算法迭代前阶段由于粒子运动速度较快易导致整
个swarm中的各粒子快速聚集于局部最优位置而
出现“早熟(prematureconvergence)”,而在算法迭
代后阶段又由于α 值又相对较小,削弱了粒子以及
整个swarm逃脱局部最优的“自拨”能力.因此依据
群活性值的变化情况将算法的S型状态分为探索
期(exploitation)和开发期(exploration),在FOPSO
中引入 函 数 Sigmoid()结 合 函 数 Tanh()实 现
FOPSO算法中的分数阶次α自适应地动态调整.

在算法探索期间,先用较低的分数阶次值α 约
束群活性值相对较高PSO粒子的运动速度,以抑制
粒子的快速聚集,从而增强swarm 的全局搜索能
力,然后 将 较 高 的α 值 用 于 活 性 值 相 对 较 低 的
FOPSO粒子以增强其逃脱局部最优的能力.如果
其全局最优(位置或速度)在一定迭代期间的变化
小于给定阈值甚至不再改变,则算法进入开发期,
这期间将较高的α值用于群活性相对高的粒子以维
持其高速度运动接近问题的全局最优位置,而将较
小的分数阶次α用于活性度相对低的粒子以维持其
以较低速度继续在探索邻域内最优位置,具体如下:

(Ⅰ)统计计算粒子活性度R(t)i 为

R(t)i=
act(t)i
Act(t)

(10)

  (Ⅱ)当算法处于探索期时,分数阶次α 的调整
方案为

α(t+1)i=
1

1+e-(
1

R(t)i)
-
1
5
(1-tanh(R(t)i))

(11)
  (Ⅲ)而当FOPSO在给定的多个迭代周期内
swarm最优值几乎不再改变时,则算法运行开发期
模式,分数阶次α在[0.3,0.8]之间动态变化由式

α(t+1)i=
1

1+e-(
1

R(t)i)
-
1
5
(1-tanh(

1
R(t)i

))

(12)
加以调整.

由式(11)与(12)可知,在FOPSO中采用上述
策略后算法处在探索期与开发期两种交替状态下,
swarm中α 在Sigmoid()与Tanh()的共同作用下
动态变化,而且变化范围正处于[0.3,0.8]之间,这
与式(7)所述的分数阶约束相符合.

2.3 混合变异的自适应策略
虽然分数阶次α调整策略在FOPSO探索期间

增强了种群的全局寻优能力、同时降低了算法早熟
收敛的概率,而且由于算法在开采期内的α 调整中
着重增强了粒子的发掘能力,但这实际上在一定程
度上又限制了PSO群中粒子逃脱局部最优的能力.
即便如此,经过若干代迭代后分数阶PSO算法依然
存在陷入早熟的可能性,为此我们引入一种混合变
异操作算子让FOPSO算法迭代过程中swarm 及
其粒子也有机会自主逃脱当前局部最优,动态调整
进化概率因子β再次减小算法早熟的可能,详细地
步骤为:
Step1设置进化概率因子的初值β=0;
Step2在FOPSO探索期,当种群最优位置连续

不再变化时,β=β+b1;
Step3在FOPSO开采期里,当种群最优位置连

续不再变化时,β=β+b2;
Step4由下式对当前gbest随机变异操作,同时

重置β=0;若rand()<β,令

gbest(t)j =gbest(t)j ×(
1
2+ηtanh(Acty(t)))

(13)
  变异算子中b1、b2 为[0.01,0.1]之间的随机值
以改变概率因子β.式(13)中的η是服从Gauss(0,
1)分布的随机数,由于0≤tanh(Act(t))≤1,那么
这种变异策略使得全局最优值gbest 的第j 维在
[0.5gbestj,1.5gbestj]内动态变化.
2.4 SFOPSO算法

综上所述,我们提出群活性反馈的变异自适应
分数阶粒子群优化算法(SFOPSO),该算法利用
PSO群活性度量值以动态地调整分数阶次α,在继
承分数阶粒子群优化算法中粒子记忆优势的同时
增强群中粒子在迭代时期的不同阶段全局探索能
力与发掘能力,本文设计新的种群进化方案,简化
了计算复杂度,详细步骤:
Step1设置粒子群规模 M、最大迭代次数 T、

搜索空间范围[Xmin,Xmax]、学习因子c1、c2,每个
粒子位置Xij 与速度Vij 的初值、个体最优pbest 和
种群最优gbest可为当前最优位置;
Step2由式(10)~(12)计算和调整分数阶次

α值;
Step3由式(6)和式(1)更新粒子速度和位置;
Step4依据目标函数计算粒子适应度值并更新

每个粒子的pbest和种群最优gbest;
Step5判断当前算法状态,依据2.3节方法执

行混合变异操作;
Step6若符合给定终止条件或到达最大迭代次

数,则算法终止运行、输出问题最优解,否则返回
Step2.
2.5 SFOPSO算法收敛性分析

借鉴文献[15]的分析方法,若令式(6)中的

pbesti,j 为h1,gbestj 为h2,,则式(6)、(1)可改写成

vt+1=ac1+
1
2a
(1-a)vt-1+
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1
6a
(1-a)(2-a)vt-2+

1
24a

(1-a)(2-a)(3-a)vt-3+

y1(h1-xt)+y2(h2-xt) (14)
  由PSO算法公式可知xt=xt-1+vt,即

vt=xt-xt-1 (15)
  将式(15)代入式(14)可得

xt+1=xt+a(xt-xt-1)+
1
2a
(1-a)(xt-1-xt-2)+

1
6a
(1-a)(2-a)(xt-2-xt-3)+

1
24a

(1-a)(2-a)(3-a)(xt-3-xt-4)+

y1(h1-xt)+y2(h2-xt) (17)
整理式(17),可得

xt+1=(1+a-y1-y2)xt+y1h1+y2h2-
1
2axt-1-

1
3axt-2-

1
6a-

1
24a

(1-a)(2-a)􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 xt-3-

1
24a

(1-a)(2-a)xt-4 (18)

  将该表达式写成矩阵向量乘积形式

xt+1

xt

xt-1

xt-2

xt-3

1

􀮠

􀮢

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

=

1+α-y1-y2
1
2α

1
3α -

1
3α-

1
24α

(1-α)(2-α)  1
24α

(1-α)(2-α) y1z1+y2z2

1 0 0 0 0 0
0 1 0 0 0 0
0 0 1 0 0 0
0 0 0 1 0 0
0 0 0 0 0 1

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

xt

xt-1

xt-2

xt-3

xt-4

1

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

  求得该矩阵的特征多项式为

[λ4(1+α-y1-y2)-
1
2αλ

(λ2+1)+

1
24α
(1-α)(2-α)(1+λ)](1-λ) (19)

  显然,λ1=1.0为式(19)的一个解,若另外4个
解分别表示为λi,i=2~5,则在t时刻的式(15)可
写成

xt=c1+c2λ2+c3λ3++c4λ4+c5λ5 (20)
式中,常数ci(i=1~5),为了证明粒子位置过程
{xt}的收敛性,即式(20)的极限形式

lim
t→∞

xt=lim
t→∞
(c1+c2λ2+c3λ3++c4λ4+c5λ5)

(21)
  由此可得{xt}收敛条件是式(21)收敛于c1,即

lim
t→∞

xt=c1,

也即

lim
t→∞
(c2λ2+c3λ3++c4λ4+c5λ5)=0 (22)

  要使得式(22)成立,则必须有 max(‖λi‖)<
1,其中i=2~5,所以必须证明如果‖λi‖>1,式
(19)均不成立.

将‖λ2‖>1代入特征多项式(19)得

[λ42(1+α-y1-y2)-
1
2αλ2

(λ22+1)+

1
24α
(1-α)(2-α)(1+λ2)](1-λ2) (23)

式中,y1,y2∈[0,1.5],α(1-α)(2-α)在0.3到
0.8的 闭 区 间 上 单 调 递 减 的,其 最 大 函 数 值 为

0.357,且函数式(1+α-y1-y2)的值域为[-1.7,
1.8],那么可得函数f(λ2)

f(λ2)=[λ42(1+α-y1-y2)-
1
2αλ2

(λ22+1)+

1
24α
(1-α)(2-α)(1+λ2)](1-λ2) (24)

  由此求解可得-5+5λ2≥f(λ2)≥-0.25+
0.25λ2>0,这与‖λ2‖>1时f(λ2)=0显然是矛
盾的,所以假设不成立,也就是λi(i=2,3,4,5)时
‖λi‖<1,因此在当前参数设置的条件下本文提出
的SFOPSO算法是收敛的.

3 实验结果分析

3.1 实验设计
实验中选取6个Benchmarks函数如表1所

示,6个函数是具有不同峰值特征的单目标基准测
试函数,并选用3个算法DPSO、FOPSO、FODPSO
进行对比实验,同时还将使用未采取混合变异自适
应策略的SFOPSO算法(SFOPSO-N)作为对照
算法进行比较,以验证本文算法采用混合变异的自
适应策略SFOPSO算法的综合寻优性能.实验环境
为 Windows10下Python3.5.1编程实现的[6].
3.2 实验测试结果分析

各算法参数设置如表2所示,所有算法在每个
函数上均重复运行30次记录并统计运行结果如表
3 所 示.相 比 3 种 方 法 DPSO、FOPSO 以 及
FODPSO,本文提出的SFOPSO算法具有更好的收
敛精度 以 及 算 法 稳 定 性,尤 其 是 在 多 峰 函 数 上
SDOPSO的性能优势更为明显.由表3数据结合图
1~6,实验中的算法DPSO和FOPSO对有些函数
如特别是在多峰Rosenbrock等的寻优过程中,在并
未到达最大迭代次数前已处于停滞状态,这时全局
最 优 就 不 再 继 续 改 变,而 对 于 这 些 函 数 算 法
FODPSO和SFOPSO即使在最大迭代次数之后,
仍然保持着向实际最优位置逐渐逼近.同时,通过
对比SFOPSO算法与SFOPSO-N 算法的实验结
果可知,本文设计的混合变异自适应策略可以有效
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地促进种群自主逃离当前最优位置,降低早熟收敛 的风险,提升算法的收敛精度.
表1 测试函数

Tab.1 Testfunctions

Functions Formulations Dimensions Domain Optional

Sphere f1(x)=∑
n

i=1
x2

i 30 [-50,50] f*
1 (0)=0

Rosenbrock f2(x)=∑
n-1

i=1

(100(xi+1-x2
i)2+(xi -1) 30 [-10,10] f*

2 (0)=0

DeJongF4 f3(x)=∑
n

i=1
x4

i 30 [-20,20] f*
3 (0)=0

Ackley
f4(x)= -20exp(-0.2

1
n∑

n

1
x2

i)

-exp(
1
n∑

n

1
cos(2πxi)+20+e

30 [-32,32] f*
4 (0)=0

Griewank f5(x)=
1
4000∑

n

i=1
x2

i -Πn
i=1cos(

xi

i
)+1 30 [-600,600] f*

5 (0)=0

Rastrigin f6(x)=∑
n

i=1
x2

i -10cos(2πxi)+10 30 [5.12,5.12] f*
6 (0)=0

表2 实验算法参数设置

Tab.2 Parameterssettingforexperimentalalgorithms

Parameters DPSO/FOPSO/FODPSO SFOPSO/SFOPSO-N

Swarmsize,M 30 30

Maximumiteration,T 1000 1000

Learningfactorsc1,c2 1.49,1.49 1.49,1.49

Fractionalorder,α Decreaselinearlyby
iterationsin[0.3,0.8]

Changenonlinearlyin
[0.3,0.8]byEqs.(6)~(8)

Sub-swarmsizes 5sub-swarms,4≤eachsub-swarmsize≤8

表3 实验计算结果

Tab.3 Experimentalresults

Functions
Algorithms

DPSO FOPSO FODPSO SFOPSO-N SFOPSO

Sphere
Mean 3.110e-21 1.643e-20 5.997e-21 2.884e-19 1.559e-21

SD 4.24e-11 4.444e-15 2.542e-19 6.232e-16 5.076e-25

Ackley
Mean 3.0797 1.2079 1.476e-7 0.1438 9.698e-12

SD 6.4558 2.9197 0.559e-5 1.2886 4.641e-11

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

DeJong
Mean 1.587e-10 9.253e-39 3.786e-39 8.475e-38 8.969e-47
SD 3.455e-7 4.346e-37 5.453e-38 9.471e-36 9.4947e-46

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

Rosenbrock
Mean 52.2229 22.2231 20.8119 19.2138 15.7907

SD 70.5308 45.2337 40.4556 43.1262 38.9209

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

Rastrigin
Mean 5.2329 3.322e-4 6.347e-6 1.239e-5 1.768e-13

SD 8.2339 0.1519 4.261e-3 9.876e-3 1.465e-11

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

Griewank
Mean 4.821e-4 2.123e-8 8.756e-11 1.893e-7 9.756e-14

SD 0.9237 2.783e-4 4.562e-8 3.235e-4 8.754e-14

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋
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图1 在Sphere上的收敛曲线

Fig.1 FitnesschangesonSphere
图2 在Rosenbrock上的收敛曲线

Fig.2 FitnesschangesonRosenbrock

图3 在DeJongF4上的收敛曲线

Fig.3 FitnesschangesonDeJongF4

图4 在Ackley上的收敛曲线

Fig.4 FitnesschangesonAckley

图5 在Griewank上的收敛曲线

Fig.5 FitnesschangesonGriewank
图6 在Rastrigin上的收敛曲线

Fig.6 FitnesschangesonRastrigin

图7 在Sphere上的群活性值变化

Fig.7 SwarmactivitiesonSphere
图8 在Rosenbrock上的群活性值变化

Fig.8 SwarmactivitiesonRosenbrock
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图9 在DeJongF4 上的群活性值变化

Fig.9 SwarmactivitiesonDeJongF4
图10 在Ackley上的群活性值变化

Fig.10 SwarmactivitiesonAckley

图11 在Griewank上的群活性值变化

Fig.11 SwarmactivitiesonGriewank
图12 在Rastrigin上的群活性值变化

Fig.12 SwarmactivitiesonRastrigin

图13 在Sphere上平均α值变化

Fig.13 MeansoffractionalorderαforSphere
图14 在Rosenbrock上平均α值变化

Fig.14 MeansoffractionalorderαforRosenbrock

图15 在DeJongF4 上平均α值变化

Fig.15 MeansoffractionalorderαforDeJongF4

图16 在Ackley上平均α值变化

Fig.16 MeansoffractionalorderαforAckley
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图17 在Griewank上平均α值变化

Fig.17 MeansoffractionalorderαforGriewank

图18 在Rastrigin上平均α值变化

Fig.18 MeansoffractionalorderαforRastrigin

  图1~6显示了5种算法在Sphere等6个基准
测试函数上的收敛过程,由图可知,SFOPSO在算
法运行寻优搜索中能够较快地收敛.图7~12分别
展示了算法FOPSO和SFOPSO在Griewank等6
个函数上群活性量值的变化态势,群中粒子稳定地
向 问 题 的 实 际 全 局 最 优 位 置 逐 步 接 近,表 明
SFOPSO在迭代过程中粒子群活性整体呈现平稳
递减的趋势;当粒子群逃脱局部最优位置时,群活
性值的变化程度也发生跳跃变化,而算法FOPSO
的群活性度则迅速下降,随迭代次数的增加线性递
减,实际上在对Ackley函数求解时,群活性度值在
600代以后已经趋于稳定,这反映了SFOPSO算法
在迭代运行中保持了恰当的群活性和粒子多样性,
因而算法在搜索后期仍然能维持着较强的寻优搜
索能力.图13~18显示了SFOPSO算法中S型分
数阶次调整策略在对 Ackley等6个函数求解时α
的动态,在算法迭代过程中粒子的α 平均值始终在
[0.65,0.75]之间振荡,表明依据种群活性以及粒
子的活性值的变化自适应动态调整粒子的分数阶
次是可行的,在算法运行过程中保持适当的群活性
和粒子多样性,能有效地增强种群逃脱局部最优的
能力.

4 结论
在分析分数阶粒子群算法原理的基础上,针对

传统分数阶粒子群(FOPSO)算法在算法综合性能
上依赖于分数阶次α,易陷入早熟收敛的问题,本文
提出了一种基于群活性反馈的S型自适应分数阶

粒子群方法(SFOPSO),根据种群活性以及粒子个
体的活跃程度自适应地动态调整每个粒子的分数
阶次α,使种群在搜索过程中保持较好的稳定性与
多样性;同时设计了一种混合变异机制增强粒子种
群跳出局部最优的能力、进一步降低了算法陷入早
熟收敛的可能.理论分析证明了本文提出的算法
SFOPSO的收敛性,6个不同峰值特征的基准优化
函数实验测试结果表明,本文提出的SFOPSO算法
是可行和有效的,在未增加计算复杂度的同时能够
使粒子群在算法迭代过程的不同阶段保持较强的
全局搜索能力和在搜索后阶段保持较强的邻域开
采能力.最后将本文提出的算法与基于达尔文进化
思想的FODPSO 等4种方法相比较,结果表明,
SFOPSO具有更优的收敛精度和更快的收敛速度.
未来将进一步挖掘分数阶记忆历史轨迹信息的特
征优势,针对工程应用实际问题开发出可行、高效、
高精度的群智能优化方法.
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