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自适应的分数阶达尔文粒子群优化算法 

郭通，兰巨龙，李玉峰，陈世文 
(国家数字交换系统工程技术研究中心，河南 郑州 450002) 

摘  要：针对分数阶达尔文粒子群算法收敛性能依赖于分数阶次 α，易陷入局部最优的特点，提出了一种自适应

的分数阶达尔文粒子群优化（AFO-DPSO）算法，利用粒子的位置和速度信息来动态调整分数阶次 α，并引入自

适应的加速系数控制策略和变异处理机制，以获取更优的收敛性能。对几种典型函数的测试结果表明，相比于现

有的粒子群算法，所提的 AFO-DPSO 算法的搜索精度、收敛速度和稳定性都有了显著提高，全局寻优能力得到

了进一步提高。 
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Abstract: The convergence performance of the fractional-order Darwinian particle swarm optimization (FO-DPSO) al-

gorithm depends on the fractional-order α, and it can easily get trapped in the local optima. To overcome such shortcom-

ing, an adaptive fractional-order Darwinian particle swarm optimization (AFO-DPSO) algorithm was proposed. In 

AFO-DPSO, both particle’s position and velocity information were utilized adequately, together an adaptive acceleration 

coefficient control strategy and mutation processing mechanism were introduced for better convergence performance. 

Testing results on several well-known functions demonstrate that AFO-DPSO substantially enhances the performance in 

terms of convergence speed, solution accuracy and algorithm stability. Compared with PSO, HPSO, DPSO, APSO, 

FO-PSO, FO-DPSO and NCPSO, the global optimality of AFO-DPSO are greatly improved. 

Key words: fractional-order Darwinian particle swarm optimization; evolution factor; fractional-order; acceleration coef-

ficients; mutation mechanism; adaptive 

 

1  引言 

粒子群优化（PSO, particle swarm optimization）

算法是一种基于群体智能的随机全局优化计算方

法[1]。该算法以其建模简单、收敛速度快且易于实

现等优点，在组合优化[2]、多目标辨识[3]、任务分

配[4]、聚类分析[5]、神经网络训练[6]等领域得到了广

泛的应用。类似于其他全局优化算法，PSO算法在

实际应用中也表现出了一些有待改进的问题，即算

法在搜索初期往往收敛较快，但在后期粒子群会趋

向同一化(失去了多样性)，使得收敛速度明显变慢，

搜索精度降低，算法容易陷入局部最优，因此很多

学者致力于提高 PSO算法的性能。 

Naka 等[7]将遗传算法中的选择操作引入到 PSO

中，提出了混合粒子群优化(HPSO, hybrid particle 

swarm optimization)算法，对每次迭代产生的新的粒
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子群依照一定选择率复制较优个体，在提高收敛速

度的同时保证了一定的全局搜索能力。Krohling[8]

将高斯函数引入 PSO 算法中，用于引导粒子的运

动，进而提出了高斯粒子群优化（GPSO, Gaussian 

particle swarm optimization）算法，GPSO不再需要

惯性权重，且加速系数由服从高斯分布的随机数产

生，以克服传统 PSO搜索能力和收敛性能严重依赖

加速系数和惯性权重设置的不足。Jason等[9]提出了

一种利用自然选择进化思想的达尔文粒子群优化

（DPSO, Darwinian particle swarm optimization）算

法，动态地将种群分为若干个子群，每个子群相

对独立地展开搜索，以提高粒子的多样性，增强

算法的全局寻优能力。Xu等[10]提出了一种新的混

沌粒子群优化（NCPSO, new chaos-particle swarm 

optimization）算法，将混沌融入到粒子运动过程

中，使粒子群在混沌与稳定之间交替向最优点靠

近，能够跳出局部最优，提高了算法的收敛速度

和精度。 

作为应用自然科学中的一种有用的数学工具，

分数阶微积分（FOC, fractional order calculus）理论

在水文建模、统计力学、图像分割、模式识别、信

号处理等实际工程领域的应用越来越广泛[11～14]。最

近，Pires 等[15]将分数阶微积分引入到 PSO 中，提

出了分数阶粒子群优化（FO-PSO）算法，通过对

粒子群的原始速度进行重新排列来修正速度导数

的阶数，以便于控制算法的收敛率。在此基础上，

Micael 等[16]给出了一种分数阶达尔文粒子群优化

（FO-DPSO）算法，用于控制 DPSO算法的收敛速

度，实验结果表明，FO-DPSO算法在计算精度和收

敛速度上均要优于传统的 PSO、DPSO以及 FO-PSO

算法。但同 FO-PSO算法一样，FO-DPSO算法的收

敛性能也直接依赖于分数阶次 α，当 α 值增加时，

粒子群的收敛速度就变慢，而当 α值减小时，种群

陷入局部最优的概率就变高。 

针对此不足，本文受文献[17]提出的自适应粒

子群优化（APSO, adaptive particle swarm optimiza-

tion）算法的启发，并在此基础上改进，结合

FO-DPSO算法，提出了一种自适应的分数阶达尔文

粒子群优化（AFO-DPSO）算法。对几种典型函数

的测试结果表明，相比于现有的粒子群优化算法，

本文的 AFO-DPSO算法能够避免陷入局部最优，收

敛速度、稳定性和精度都有了显著提高，进一步提

高了全局寻优能力。 

2  PSO 和 DPSO 算法概述 

2.1  PSO 算法基本原理 

设在一个 D维的目标搜索空间中，有 N个粒子

组成一个群落，其中，第 i 个粒子的位置表示为向
量

1 2

( , , , )

i i i iD

X x x x= … ，速度为向量
1

( ,

i i

V v=
2

, ,

i

v …  

)

iD

v ，第 i 个粒子“飞行”历史中的过去最优位置

为
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P p p p= … ，整个粒子群搜索到的最优

位置
1 2

( , , , )
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P p p p= … 。将 X

i

代入目标函数计算

其适应值，每个粒子的速度和位置更新策略分别为 

( ) ( ) ( )
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2 2

1 ( ) ( )
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id id d id id

d gd id

v t wv t c r p t x t

c r p t x t
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 ( ) ( ) ( )1 1

id id id

x t x t v t+ = + +  (2) 

其中，i=1,2,…,N；d=1, 2,…, D；在式(1)中，w是

惯性加权；c

1

、c

2

是加速系数；r

1d

、r

2d

为[0,1]之

间的随机数；p

id

为粒子本身所找到的最优解，即

个体极值；p

gd

是整个粒子群目前找到的最优解，

称之为全局极值。应用式(1)和式(2)对种群中每个

粒子群循环更新，可使整个种群逐步逼近全局最

优解。 
2.2  DPSO算法基本思想 

DPSO是一种进化算法，其基本思想[9]如下所示。 

1) 一个粒子群存在的时间越长，它产生后代

（构造一个新的粒子群）的机会也就越大，当其产

生后代时，后代还会继承一些适应度较好的粒子。 

2) 一个粒子群可以通过找到更好的适应值来

延长其寿命，同时还可以增加新的粒子来加快搜索

速度。 

3) 粒子群如果没能找到更好的适应值，它的寿

命将会缩短，同时也可能删除群中那些性能较差的

粒子，当粒子的数量减少到一定阈值时，该粒子群

被销毁。 

在 DPSO算法中，为了追踪粒子群适应值没有

改变的次数，设置一个搜索计数器为 SC，如果搜索

计数器超过最大门限 max

c

SC ，将该粒子从群中删除，

而创建一个粒子群时，SC置为 0。在删除粒子后，

SC 值并不置为 0，而是按照式(3)重置为一个接近
max

c

SC 的值。 

 max

kill

kill

1

( ) 1

1

c c

SC N SC

N

 
= − + 

 (3) 

其中，N

kill

为在适应值没有任何改善的一段时期内
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从粒子群中所删除的粒子数目。在产生一个新的粒

子群之前，粒子群中必须没有任何粒子被删除，并

且粒子群数量不能超过其最大数目。尽管如此，创

建新的粒子群概率也仅仅为 

 /

s

p f N=  (4) 

其中，f为[0,1]范围内的随机数，N

s

为粒子群数目。 

3  自适应分数阶达尔文粒子群优化算法 

由文献[16]可知，在绝大多数情形下，当分数

阶次 α 在[0.5,0.8]范围内时，算法能够获得更快的

收敛速度，并给出了如下的表达式来调整 α。 

 ( ) 0.8 0.3

200

t

tα = − ×  (5) 

其中，t为当前迭代次数，算法最大迭代次数为 200。 

然而，式(5)中的 α却会随着迭代次数的增加而

线性减小，这无疑增大了种群陷入局部最优的概

率。为了能有效避免算法的早熟收敛问题，同时能

加快算法的收敛速度，本文提出一种根据粒子的状

态信息来动态调整分数阶次 α的自适应控制策略，

并在算法中引入变异操作的处理方式，在此基础上

给出了自适应的分数阶达尔文粒子群优化

（AFO-DPSO）算法。 
3.1  分数阶次 α 的自适应控制 

对于每个粒子 i，它与其他粒子的平均距离与

平均速率差异分别采用式(6)和式(7)来估计。 

 2

1, 1

1
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1

N D
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= −
− ∑ ∑

 (6) 

 2
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1

( )

1

N D
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d v v

N = ≠ =

= −
− ∑ ∑

 (7) 

其中，N 和 D 分别为粒子群个数和空间维数，d

ix

代表平均距离，d

iv

表示平均速率差异。 

众所周知，PSO 区别于其他进化算法的重要

标志就是粒子的进化状态由位置和速度来共同描

述，综合式(6)和式(7)，定义一种混合了粒子平均

距离与平均速率差异信息的平均进化状态差异 d

is

如下所示。 
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其中，
i i

X V

ρ 为位置 X

i

和速度 V

i

的皮尔逊相关系数

（PCC, Pearson correlation coefficient）。 

比较所有的 d

is

，确定粒子进化状态的最大差异

值 d

smax

和最小差异值 d

smin

。设 d

sg

为全局最优粒子

与其他粒子的进化状态差异的平均值，定义进化因

子 f

s

为 

 min

max min

[0,1]

sg s

s

s s

d d

f

d d

−
= ∈

−
 (10) 

将 f

s

值通过模糊集映射函数将粒子进化状态分

类为探测、开拓、收敛和跃出 4种[17]。 

基于进化因子 f

s

，给出分数阶次 α 的调整等

式为 

 ( )
1.386 3

1

[0.5,0.8], [0,1]

1 e

s

s s

f

f fα −= ∈ ∀ ∈
+

 (11) 

α 的变化不再与迭代次数相关，而是根据粒子

进化状态信息的改变而进行动态调整。 
3.2  加速系数自适应控制与粒子状态更新 

将式(1)中惯性加权 w设置为 1，依据分数阶微

分的 Grünwald-Letnikov 定义，粒子速度按式(12)

进行更新。 

 
1 1 2

3

1 1

( ) ( ) ( )

2 6

1

( )(1 ( ))(2 ( ))

24

t s t s t s t

s s s t

v f v f v f v

f f f v

α α α

α α α

+ − −

−

= + + +

− − +
 

 ( ) ( )
1 1 2 2

( ) ( ) ( ) ( )

d id id d gd id

c r p t x t c r p t x t− + −  (12) 

其中，α(f
s

)即分数阶次。粒子位置按照式(2)进行更

新，并根据表 1中的规则来调整不同状态时的加速

系数，且 c

1

和 c

2

满足 

 
1 2

3 4c c+≤ ≤  (13) 

表 1中的“微”调采用式(14)来定量定义。 

 ( ) ( )1 , 1,2

i i

c g c g iδ+ = ± =  (14) 

其中，δ为[0.05, 0.1]范围内均匀产生的随机数。 
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表 1 速系数 c

1

和 c

2

的调整策略 

状态 c

1

 c

2

 

探测 

开拓 

收敛 

跃出 

增加 

微增 

微增 

减少 

减少 

微减 

微增 

增加 

 
3.3  基于进化状态的自适应变异处理机制 

当粒子群陷入局部最优时，算法将出现早熟收

敛。为了克服早熟收敛问题，ALFI[18]在对动态系统

的参数进行估计时提出了一种采用自适应变异机

制的 PSO算法；Chen等[19]在 PID控制参数的优化

设计中给出了一种变异概率随算法迭代次数逐步

减少的新 PSO算法。当算法发生早熟收敛时，变异

操作可以改变粒子的前进方向，从而让粒子进入其

他区域进行搜索，直到最后找到全局最优解，使得

算法能够跳出局部最优。 

借鉴文献[18]和文献[19]的思想，本文设计了一

种随粒子进化状态动态变化的变异算子，根据变异概

率 p

m

对满足变异条件的全局最优位置 P

g

实施变异。 

定义 1  p

m

由进化因子 f

s

和迭代次数 t 共同表

示，其选取遵照以下基本原理： 

1) 进化状态为探测与开拓阶段时，t占主导地位； 

2) 进化状态为收敛和跃出阶段时，f

s

占主导地位； 

3) p
m

(t, f
s

)为一致凸函数。 

为给出直观的解释，按照定义 1选择了一个特

殊的 p

m

(t, f
s

)函数，其计算公式为 

 ( )
( ) ( )1

, 1

1 1

s s

m s

f f

t

p t f

t t

+= −
+ − +

 (15) 

对于全局最优位置 P

g

的变异操作，本文算法将
采用增加高斯随机扰动的方法，设

gk

p 为 P

g

的第 k

维取值，η是服从 Gauss(0,1)分布的随机变量，则 

 ( )1 tanh( )

gk gk s

p p fη= +  (16) 

由于 0 1

x

f≤ ≤ ，0 tanh( ) 1·≤ ≤ ，由此可以推

断出1 1 tanh( ) 2

x

fη+≤ ≤ ，P
g

变异后的第 k维取值

随进化因子在 , 2

gk gk

p p

 

 

范围内变化。 

3.4  算法的收敛性分析 

令
1 1 1 2 2 2

ˆ

, , ( ), ( )

d d id gd

c r c r y p t y p tφ φ= = = = ，综合

式(12)和式(2)，可得 
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由式(2)可知 
 ( ) ( 1) ( )x t x t v t= − +  (18) 

因此， 
 ( ) ( 1) ( )v t x t x t= − −  (19) 

将式(19)代入式(17)，可得 
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(20)

 

式(20)可以写成如下矩阵向量乘积形式。

( )( ) ( )( )
1 2 1 2

1 1

1

( 1) ( )

( ) ( 1)
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( 1) ( 2)

0 1 0 0 0 0

( 2) ( 3)
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1 1

0

1

ˆ

1 2 1 2

2 3 6 24 24

0 0 0 0 1

x t x t

x t x t

x t x t
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y

t
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

 

矩阵的特征多项式为 

( ) ( )4 2

1 2

1

1 1

2

λ α φ φ αλ λ + − − − + +
 

 ( )( )( ) ( )1 2 1 1

24

α α α λ λ− − + −
 (21) 

该特征多项式的一个解为 λ=1.0，令其他 4

个解分别为 β、γ、δ和 ε，则给出式(17)的当前关

系式为 

 
1 2 3 4 5

( )

t t t t

x t k k k k kβ γ δ ε= + + + +  (22) 

其中，k

1

、k

2

、k

3

、k

4

和 k

5

均为常数。 
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考虑 x(t)的收敛性，即 

 
1 2 3 4 5

lim ( ) lim( )

t t t t

t t

x t k k k k kβ γ δ ε
→∞ →∞

= + + + +  (23) 

明显地，只要 β、γ、δ和 ε满足 max(||β||, ||γ||, ||δ||, 

||ε||)＜1，则 

1 2 3 4 5 1

lim ( ) lim( )

t t t t

t t

x t k k k k k kβ γ δ ε
→∞ →∞

= + + + + =  (24) 

只需证明在任意 max(||β||, ||γ||, ||δ||, ||ε||)＞1 条件

下，特征多项式(21)均不成立即可。假设||β||＞1，代

入式(21)可得 

 
( ) ( )

( )( )( ) ( )

4 2

1 2

1

1 1

2

1 2 1 1

24

β α φ φ αβ β

α α α β β

 + − − − + +

− − + −

 
(25)

 

由于 r

1d

, r
2d

在[0,1]范围内，
1 2

3 4c c+≤ ≤ ，α(f
s

)

在[0.5,0.8]区间内， ( )( )1 2

24

α α α− − 为单调递减函

数，故其最大值为
1

64

,
1 2

2.5 1 1.2α φ φ− + − − −≤ ≤  ,

令 

 
( ) ( )

( )( )( ) ( )

4 2

1 2

1

1 1

2

1 2 1 1

24

z β α φ φ αβ β

α α α β β

= + − − − + +

− − + −

 

则 

 0 0.4 0.4 2 2zβ β＜ − + − +≤ ≤  (26) 

这就与||β||＞1 为 z=0 的解相矛盾，故假设不成

立，β、γ、δ和 ε始终满足 max(||β||, ||γ||, ||δ||, ||ε||)＜1。 

因此，本文提出的 AFO-DPSO算法在给定的参

数范围内是全局收敛的。 
3.5  AFO-DPSO算法描述 

AFO-DPSO算法的实现步骤可概括如下。 

step1  初始化粒子群，确定粒子数 N及空间维

数 D，设定最大迭代代数 t

max

、加速系数 c

1

和 c

2

，

指定位置和速度的上限及下限，随机生成粒子速度

V

i

和位置 X

i

。 

step2  对每个粒子进行适应度评估，将粒子的

个体极值 p

id

设置为当前位置，全局极值 p

gd

设置为

初始群体中最佳粒子的位置。 

step3  判断算法收敛准则是否满足，如果满

足，转向 step8；否则，执行 step4。 

step4  开始迭代，进化代数增加 1。 

step5  对粒子群中所有粒子执行如下操作： 

① 根据式(6)～式(9)得到粒子的平均进化状态

差异，根据式(10)获得进化因子，在此基础上，应

用式(11)更新分数阶次； 

② 根据表 1中规则和式(13)、式(14)调整加速

系数，在上述参数更新的基础上，应用式(12)与式

(2)实现粒子位置与速度的更新； 

③ 对更新状态后粒子的适应度值进行评估，

如果粒子适应度优于当前的个体极值，则将 p

id

设

置为该粒子的位置，且更新个体极值；如果所有粒

子的个体极值中最好的优于当前全局极值，则将 p

gd

设置为该粒子的位置，且更新全局极值。 

step6  对粒子群的适应度值进行追踪，判断是

否需要删除粒子或创建新的粒子群，若删除粒子，

则根据式(3)重置搜索计数器值，若构造新的粒子

群，则根据式(4)得到产生粒子群的概率；否则，转

向 step7。 

step7  根据式(15)计算变异概率 p

m

。每个粒子

设定一个(0,1)间随机数 rnd

i

，若 rnd

i 

＜p
m

，按式(16)

执行变异操作；否则，转向 step8。 

step8  判断是否满足算法的收敛条件或达到

代数最大限制，如果满足，执行 step9；否则，转向

step4。 

step9  输出最终的全局极值 p

gd

与最佳适应度

函数值，算法运行结束。 

上述算法既继承了 FO-DPSO 算法的优点，同

时又能根据粒子的状态信息来自适应地调整分数

阶次 α，从而加快了算法的收敛速度，并降低了种

群陷入局部最优的概率。而自适应的变异处理方式

在提高粒子多样性的同时也增强了算法的全局寻

优能力。 

4  实验结果与分析 

4.1  测试函数与算法配置 

为了考察 AFO-DPSO算法的性能，选取 6个典

型函数进行测试，它们是在群智能优化算法中广泛

采用的测试函数（求最小值），即 Sphere、Rosenbrock、

DeJong F4、Rastrigin、Griewank和 Ackley函数，它

们的表达式如式(27)～式(32)所示[20]。 

Sphere函数 

 2

1

1

( )

D

i

i

f x x

=

=
∑

 (27) 

其中，x

i

∈[−50,50]，i={1,2,…,D}且 f 

*(x)=0.0。 
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Rosenbrock函数 

 ( ) ( )( )2

2

2

2 1

1

( ) 100 1

D

i i i

i

f x x x x+
=

= − + −
∑

 (28) 

其中，x

i

∈[−100,100]，i={1,2,…,D}且 f 

*(x)=0.0。 

DeJong F4函数 

 4

3

1

( )

D

i

i

f x x

=

=
∑

 (29) 

其中，x

i

∈[−20,20]，i={1,2,…,D}且 f 

*(x)=0.0。 

Rastrigin函数 

 ( )( )2

4

1

( ) 10cos 2π 10

D

i i

i

f x x x

=

= − +
∑

 (30) 

其中，x

i

∈[−5.12,5.12]，i={1,2,…,D }且 f 

*(x)=0.0。 

Griewank函数 

 2

5

1

1

1

( ) cos 1

4 000

D

D

i

i

i

i

x

f x x

i= =

 = − +
 

 

∑ ∏  (31) 

其中，x

i

∈[−600,600]，i={1,2,…,D}且 f 

*(x)= 0.0。 

Ackley函数 

2

6

1

1

( ) 20exp 0.2

D

i

i

f x x

D =

 

= − − −
 

 

 

∑

 ( )
1

1

exp cos 2π 20

D

i

i

x e

D =

  + +
 

 

∑

 (32) 

其中，x

i

∈[-32,32]，i={1,2,…,D}且 f 

*(x)=0.0。 

这些函数有 D=30 个参数，且它们的全局极值

为 f 

*。在这些函数中，f
1

，f
2

，f
3

为单峰函数，而 f

4

，

f

5

，f

6

为多峰函数，算法采用实数编码方案。 

本文中所用的仿真软件为 MATLABR2008b，

仿真环境：CPU为 Intel Pentium 4 3.20 GHz，内存

为 2 GB，操作系统为Microsoft Windows XP Pro-

fessional SP2。选取 PSO、HPSO、DPSO、APSO、

FO-PSO、FO-DPSO、NCPSO 算法与本文提出的

AFO-DPSO算法进行比较，并将式(27)～式(32)作为

适应度函数。 

各 PSO算法的初始参数设置如表 2 所示。为了

确保测试的公平性，所有 PSO 均采用：粒子数

N=30，空间维数 D为 30，最大迭代次数 t

max

=1 000。 
4.2  搜索精度比较 

为了减少统计误差，采用各 PSO算法对每个函

数进行 30次测试，取其平均值的结果如表 3 所示，

其中，APSO算法结果来自文献[17]，而 NCPSO算

法结果来自文献[10]。 

对比表 3中的结果可以看出，无论是在单峰函

数 f

1

、f

2

、f

3

上，还是在多峰函数 f

4

、f

5

、f

6

上，本

文提出的自适应分数阶达尔文粒子群优化算法的

测试结果均要明显好于现有的 PSO、HPSO、DPSO、

APSO、FO-PSO、FO-DPSO与 NCPSO算法的测试

结果，且本文算法在 f

5

上获得了全局最优值。 
4.3  算法稳定性能比较 

进一步地，本文引入文献[21]中定义的最优解

方差函数来评价算法的稳定性能。设 f

i

为算法第 i

次运行所得的最优解适应度，f

avg

为算法运行 30次

的最优解的平均值，f

max

为归一化因子，算法最优

解方差 δ定义为 

 
2

30

avg

1

max

i

i

f f

f

δ
=

−
=
∑

 (33) 

当|f

i 

−f
avg

|＞1时，f

max

取值为 max(f
i

−f

avg

)，

否则取 1。表 4列出了各 PSO算法对 6个测试函数

表 2 各 PSO 算法的参数设置 

算法 参数 参考文献 

PSO w: 0.9～0.4, c
1

=c
2

=2 [1] 

HPSO w: 0.8～0.2, c
1

=c
2

=2.5,V
maxd

=0.5×Range [7] 

DPSO sc

max

 = 15, sc = 0, w=0.9, N
kill 

= 0 [9] 

APSO 自动选择 [17] 

FO-PSO w=0.9, α = 0.632, c
1

=c
2

=1.5, r
1d

: 0～1,r
2d

: 0～1 [15] 

FO-DPSO w=0.9, α = 0.632, c
1

=c
2

=1.5, sc
max

 = 15, sc = 0, min_swarms=4, max_swarms=8  [16] 

NCPSO w=0.729 8, c
1

=c
2

=1.496 2, r
1d

: 0～1,r
2d

: 0～1, V
maxd

=Range [10] 

AFO-DPSO w=1, c
1

: 1.5～2.5, c
2

: 1.5～2.5, δ: 0.05～0.1, r
1d

: 0～1, r
2d

: 0～1, V
maxd

=Range 本文 
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进行优化所得到的最优值方差结果。从中可以看

出，本文提出的 AFO-DPSO算法的最优值方差比其

他 7种方法均要小。这说明 AFO-DPSO算法搜索到

的最优解最稳定。 
4.4  收敛速度比较 

图 1 为现有 DPSO、FO-PSO、FO-DPSO 算法

与本文提出的改进的分数阶粒子群优化算法对 6个

典型测试函数进行优化的过程中种群收敛性能的

对比。为了便于比较，图 1中的纵坐标都采用适应

度的对数值表示。 

由图 1中 4种不同粒子群算法在 6个测试函数

上的收敛性能比较可以看出，相比于 DPSO、FO- 

PSO和 FO-DPSO算法，本文提出的 AFO-DPSO算

法具有更快的全局收敛速度，粒子群在经过若干次

迭代运算后仍具备从局部最优中跳离出来的能力，

即使是在多模空间，由于采用了自适应参数调整策

略，也能够快速地搜寻到潜在的最优极值，从而极

大地提高了对最优值的全局搜索能力，并有效避免

了现有粒子群优化算法中存在的早熟收敛问题。 

综上所述，与现有的 7 种 PSO 算法相比，

AFO-DPSO 算法展示出更令人满意的整体优化性

能，其收敛速度、稳定性和搜索精度都得到了显著

提高。 
4.5  算法的计算复杂度分析 

按照“天下没有免费的午餐（NFL, no free 

lunch）”理论[22]，一种算法不可能在每一个方面或

在每一个问题上都能够提供比其他所有算法更好

的性能。在本文的实验结果中也观察到了这点。考

察 8种算法在 1 000次的迭代次数内对上文 6个函

数的平均计算复杂度，对各函数分别进行 30 次实

表 3 不同粒子群优化算法对 6个测试函数的搜索结果比较 

测试函数 
优化算法 

Sphere Rosenbrock DeJong F4 Rastrigin Griewank Ackley 

PSO 

HPSO 

DPSO 

APSO 

FO-PSO 

FO-DPSO 

NCPSO 

AFO-DPSO 

3.700 4×102 

3.876×10−1 

3.28×10−2 

1.45×10−10 

1.534 0×10−5 

3.472 8×10−7 

2.027 9×10−9 

2.342 0×10−14 

13.865 

3.236 3 

2.343×10−1 

2.84 

6.1×10−3 

1.1×10−3 

2.906 8×10−4 

2.206 9×10−10 

4.346 7×103 

6.35×10−2 

1.375 2×10−5 

2.13×10−10 

9.252 1×10−12 

8.809 8×10−16 

2.080 9×10−17 

6.336 4×10−23 

1.0655×102 

4.8642 

1.9899 

1.01 

3.5×10−3 

4.230 5×10−5 

4.374 1×10−4 

1.895 6×10−10 

2.61×107 

2.37×10-2 

7.4×10−3 

1.67×10-2 

1.418 5×10−7 

8.137 7×10−9 

9.905×10−11 

0 

11.495 3 

5.697 2 

2.408 3 

3.55×10−1 

1.4×10−3 

1.377 4×10−6 

9.086 9×10−7 

3.661 0×10−11 

表 4 测试函数的最优值方差比较 

测试函数 

优化算法 

Sphere Rosenbrock DeJong F4 Rastrigin Griewank Ackley 

PSO 

HPSO 

DPSO 

APSO 

FO-PSO 

FO-DPSO 

NCPSO 

AFO-DPSO 

2.097 8 

1.602 2 

1.006 8 

0.512 6 

0.750 5 

0.409 1 

0.059 7 

0.003 1 

2.454 8 

1.629 5 

1.071 8 

0.625 5 

0.834 1 

0.334 2 

0.083 7 

0.008 4 

1.796 0 

1.013 0 

0.961 1 

0.838 1 

0.883 6 

0.734 4 

0.276 5 

0.020 1 

0.348 8 

0.216 2 

0.077 4 

0.017 3 

0.023 2 

0.013 7 

0.004 3 

0.001 7 

1.640 8 

1.365 8 

0.937 1 

0.681 9 

0.815 1 

0.657 4 

0.191 2 

0.011 6 

0.907 4 

0.020 0 

0.016 2 

0.001 1 

0.002 5 

5.905 8×10−4 

3.541 6×10−4 

1.463 7×10−5 
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验，每种算法所需的平均计算时间如图 2 所示。 

从图 2 中可以看出，AFO-DPSO 算法的算法

复杂度要明显高于其他算法，FO-DPSO 算法与

DPSO算法次之，其主要原因为：DPSO算法需要

根据粒子群的适应度值删除粒子或创建新的粒子

群，导致算法运算时间过长，FO-DPSO 算法对粒

子速度的分数阶运算进一步增加了时间复杂度，本

文的 AFO-DPSO 算法由于利用了粒子的位置和速

度信息来动态调整分数阶次，使得粒子每次更新都

要增加 O(2(N−1)D+N)的计算复杂度。这表明，

AFO-DPSO 算法具有的较高搜索精度、较快收敛

速度和较好稳定性是以牺牲一定计算复杂度为代

价获得的，并进一步验证了文献[22]中 NFL 理论

的正确性。 

        
(a) 在 Sphere函数上                                     (b) 在 Rosenbrock函数上 

        
(c) 在 DeJong F4函数上                                     (d) 在 Rastrigin函数上 

        
(e) 在 Griewank函数上                                       (f) 在 Ackley函数上 

图 1  4种粒子群算法在不同测试函数上的收敛性能比较 
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图 2  8种不同算法的计算复杂度比较 

4.6  算法参数的自适应性分析 

为了观察进化因子 f

s

与分数阶次 α 的变化情

况，在单峰函数 f

1

上运行 AFO-DPSO算法，并绘制

出随迭代次数变化的 f

s

值和 α 值，分别如图 3与图

4 所示。从图 3中可以看出，在 1 000次的迭代次

数中，进化因子 f

s

值在早期阶段（大约 10 代内）

很大，然后迅速减少（直至 100 代），紧接着可以

发现 AFO-DPSO处于跃出状态，并导致 f

s

突变至一

个较大值，在此之后，f

s

值迅速下降直至一个收敛

状态（在 135 代时）；大约经过 150 代后，粒子群

从该局部最优中跃离出来，期间（在 300～700代内）

经历多个“搜寻-收敛-跳离”阶段后，达到全局

（1 000代内）最优收敛状态。在整个进化过程中，

f

s

值始终在[0,1]范围内变化，且较为明晰地展示出

了粒子群的进化状态信息。 

 
图 3  测试函数 f

1

上进化因子 f

s

所显示的进化状态信息 

由图 4中可以看到，分数阶次 α值随着进化因

子 f

s

的改变而在[0.5,0.8]区间内动态变化，这表明分

数阶次 α能够依据粒子群的进化状态进行自适应调

整。为了验证算法的通用性，在函数 f

2

～f
6

上重复这

一实验，进化因子与分数阶次变化情况展现出与在

函数 f

1

上类似的模式，在此不再赘述。  

 
图 4  测试函数 f

1

上的时变分数阶次 α 

为了追踪变异概率 p

m

的变化，类似地，图 5

给出了对 f

1

函数进行测试时，在 1 000次的迭代次

数内 p

m

的变化曲线。可以看出，在起始阶段由于粒

子群在探测最优值，混合进化因子 f 值还较大，在

一定代数内，AFO-DPSO算法会维持一个大的变异

概率 p

m

；随着 f的急剧减小，p

m

值降至接近于 0；

当 f 发生跃变时，p

m

也随之产生一定的波动；至粒

子群搜索达到收敛状态后，p
m

基本保持在 0值附近。 

 
图 5  f

1

上变异概率 p

m

的变化曲线 

为了追踪加速系数的变化，图 6给出了在 f

1

上

1 000次的迭代次数内 c

1

和 c

2

的变化曲线。 

笔者发现：在起始阶段，由于粒子群在探测最

优值，在一定代数内，c

1

在增加的同时 c

2

在减少；

然后在开拓收敛状态时，c
1

和 c

2

倒转了它们的变化

方向；跃出状态也能够被检测出来，其中，c

2

的值
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在增加而 c

1

的值却在减少。 

 
图 6  测试函数 f

1

上加速系数的自适应变化曲线 

综上，进化因子、分数阶次、加速系数和变异

概率的搜索行为表明经过改进后的 FO-DPSO 算法

能够识别出粒子的进化状态，并能根据粒子的状态

信息来自适应地调整控制参数。同时，这也说明本

文提出的 AFO-DPSO算法是有效且可行的。 

5  结束语 

为了能有效解决分数阶达尔文粒子群优化算

法的收敛性能严重依赖于分数阶次 α取值这一问题，

同时进一步加快算法的收敛速度，本文提出一种根

据粒子的状态信息来动态调整分数阶次 α的自适应

控制策略，并引入自适应的加速系数控制准则和变

异处理机制，在此基础上给出了 AFO-DPSO算法。

对几种典型函数的测试结果表明，相比于现有的

PSO、HPSO、DPSO、APSO、FO-PSO、FO-DPSO

与 NCPSO算法，本文的 AFO-DPSO算法的搜索精

度、收敛速度和稳定性都有了显著提高，全局寻优

能力得到了极大提升。此外，对进化因子、分数阶

次、加速系数和变异概率的搜索行为分析进一步验

证了本文提出算法的有效性和可行性。下一步研究

方向是如何确保收敛性能不变的同时降低

AFO-DPSO算法的计算复杂度。 
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