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摘要:针对粒子群优化算法中粒子容易聚集和收敛速度慢,提出一种改进的粒子群优化算法。该算法同时考虑到粒子进

化的成功率和多样性程度对算法寻优性能的影响,当粒子集聚程度较高时,增大惯性权值,提高算法的全局搜索能力。为

平衡算法全局和局部寻优能力,当进化速度较快时,提高算法局部搜索能力,以免错过较好的位置。在速度更新中,引入

较差粒子,避免算法再次去搜索这些较差的位置,降低算法的搜索效率。将该算法用于优化6个经典测试函数,实验表

明:该算法不仅可以平衡局部和全局的搜索能力,而且可以提高算法的搜索效率和精度。
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JamesKennedy等人对鸟类、鱼类群集活动和捕食活动时形成的协同智能进行模拟,提出一种进化算法———
粒子群优化算法(ParticleSwarmOptimization,PSO)[1]。粒子群算法能快速收敛、需要设置的参数少,具有较强

的全局搜索能力,因此,常用于求解多目标优化、不光滑和多峰值的问题。在PSO算法的可调整参数中,惯性权

值是最重要的参数:权值越大,算法全局搜索能力越强;权值越小,全局搜索能力越弱。为了较好地平衡全局和

局部搜索能力,很多学者进行了大量的研究工作[2]。文献[3-4]将惯性权重因子引入到粒子群算法中。文献[5-
6]提出基于收缩因子和自适应变异算子的粒子群算法。文献[7]提出线性递减PSO算法,文献[8]提出模糊自

适应粒子群算法。文献[9]将距离信息方法引入到PSO中。文献[10]提出带压缩因子的PSO算法。文献[11]
提出自适应变异PSO算法。文献[12-15]将PSO算法和其他算法混合。目前对粒子群算法的改进主要从两个

方面考虑[16-17]:1)设置参数;2)修改粒子结果和运动轨迹。目的是为了提高局部搜索效率或解决熟收敛速度慢

等问题,最终能同时提高收敛速度和精度,提高算法性能。上述改进算法在性能和效率上有不同程度的改善,但
难以同时避免“早熟收敛”和提高算法的搜索精度。

为提高粒子群算法的收敛速度和寻优精度,本文对惯性权重进行改进,提出一种克服粒子早熟且快速收敛

的改进PSO算法。在改进惯性权重的同时还考虑粒子的聚集程度和算法的搜索速度:粒子的多样性越低,陷入

局部最优的可能性越大,此时,应增大惯性权重;粒子的多样性越高,聚集程度越低,此时,应降低惯性权重,避免

算法变成随机搜索。在粒子学习过程中,不仅要向群体找到的最优个体和自身找到的最优个体学习,还应该记

住曾经找到的较差位置,在下一次更新时避免粒子再次飞向此类位置。该算法能较好地避免陷入局部最优,在
收敛速度和精度上均有所提高。

1改进的粒子群算法

基本粒子群算法中粒子位置和速度的更新公式如下:

xid(t+1)=xid(t)+vid(t), (1)

vid(t+1)=ωvid(t)+c1r1(pid
(t)-xid(t))+c2r2(pgd(t)-xgd(t))。 (2)

从(1),(2)式可以看出:3部分决定粒子的速度:一是惯性权重,体现最新速度和原来速度之间的关系,权重
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越大,全局搜索能力越强;二是学习因子c1 决定粒子的搜索能力;三是学习因子c2 体现粒子之间的信息共享能

力。合理调整学习因子,可以较好地平衡算法求精和求泛的能力。本文从改进惯性权值和速度更新两方面对粒

子群算法进行改进。

1.1改进的惯性权值策略

惯性权重对算法寻优的效果影响较大,权重应随着进化的成功率和多样性程度实时更新。在搜索过程中,
各个粒子的搜索速度不全相同,为让权重随着粒子的搜索速度和多样性程度变化,本文采用动态惯性权重。

st
i=

min(f(pbestt-1i ),f(pbestti))
max(f(pbestt-1i ),f(pbestti))

, (3)

ct=
(∑

n

i=1

(fi-ft

-
2))

n
, (4)

其中st
i 为第t代的种群的第i个粒子进化速度因子,f(pbestt-1i )为到第t-1代为止第i个粒子最佳位置的适应

度,fi 为第i个粒子的适应度,ft

-
为第t代群体的平均适应度,n为种群规模,ct为第t代种群的集聚度因子。

随着ct的增大,粒子的集聚度越高,算法越容易陷入局部最优;ct越小,粒子的聚集程度越低,算法全局搜索

能力越强。为了防止算法陷入局部最优,应增大惯性权重。为防止算法变成随机搜索,应减小惯性权重。将惯

性权重表示为ct和st
i 的函数可以让权重自适应变化,具体如(5)式所示。

wt
i=f(ct,st

i)=wini-st
iwv+ctwc, (5)

其中wini为w 的初始值,通常wini=1;wv 和wc 分别为st
i 和ct的比例因子。由于0<st

i≤1,0<ct≤1,因此wini-
wv<w<wini+wc。从(5)式可以看出wt

i 随着st
i 增大而减小,随着ct的增大而增大。

1.2速度更新方法

从传统的粒子群算法可以看出,一个粒子的速度受到3个因素的影响:惯性权重w,粒子个体的加速权重系

数c1 和粒子群体的加速权重系数c2。从速度更新公式可以看出:①如果没有粒子个体和粒子群体的加速权重系

数,即c1=0,c2=0,粒子将一直以当前的速度飞行,直到飞至边界,此时,搜索范围非常有限,很难找到最优解;②
如果惯性权重w=0,粒子的速度由当前位置和它找到的最好位置决定,不能记住原来的速度,则容易改变速度,
但难以把握飞行的方向,此时,粒子凭借自己和群体好的经验,将飞向它自身的最好位置和全体的最好位置的加

权中心,有利于深度搜索;③如果删除速度更新公式的第二部分,即c1=0,则粒子没有自身学习能力,只有社会

的认知能力,在粒子的相互影响下,可以达到新的搜索区域,此时收敛速度快,但是容易陷入局部最优;④如果删

除速度更新公式的第三部分,即c2=0,则粒子缺乏社会认知能力,没有信息共享,一个群体的行为等于该群体中

各个个体独立运动,难以寻找到最优解。
为了加快算法的收敛速度,提高算法的性能,粒子不仅应该记住自己好的经验和群体好的学习经验,还应该

总结学习的教训(不好的经验),在学习过程中尽量远离这些较差的位置,因此本文提出新的速度更新公式。

vid(t+1)=ωvid(t)+c1r1(pid
(t)-xid(t))+c2r2(xid(t)-pworst(t))+c3r3(pgd(t)-xgd(t)), (6)

其中c1,c2 和c3 为加速度系数,c1 加快粒子飞向自己的最佳位置,c2 加快粒子远离自己曾经找到的最差位置,c3
加快粒子飞向群体的最优位置,pworst是粒子i的最差位置。

2算法描述及仿真实验

2.1改进的算法流程

本文提出一种改进的粒子群算法,该算法在搜索过程中,惯性权重w 的值随着st
i 和ct实时调整,将wv 和wc

均初始化为0。算法的具体步骤如下:
步骤1 初始化粒子的速度和位置,并计算所有粒子的适应度;
步骤2 设置粒子的全局最优位置和个体最优位置;
步骤3 如果算法满足结束要求,则转步骤7,否则执行步骤4;
步骤4 根据(3)、(4)和(5)式计算进化速度因子st

i 和聚集度因子ct;
步骤5 分别根据(6)式和(1)式修改粒子的速度和位置,计算每一个粒子的适应度,修改粒子的全局最优位

置和个体最优位置;
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步骤6 修改迭代次数,并转步骤3;
步骤7 输出最优位置,结束算法。
改进算法同时考虑粒子的进化速度和多样性程度对算法寻优性能的影响:粒子的多样性越低,陷入局部最

优的可能性越大,此时,应提高惯性权值,增强粒子的多样性,扩大算法寻优的范围。本文采用适应度方差来度

量群体的多样性:随着方差的增大,粒子的多样性越好;随着方差的减小,粒子的多样性越差。为平衡算法求精

和求泛的能力,进化速度越快,全局搜索能力越弱,避免算法错过较好的位置。考虑到各个粒子的进化速度不尽

相同,因此,本文为每一个粒子提出自己的进化速度。粒子的学习过程中,不但要记住自身曾经找到的最佳位置

和群体找到的最佳位置,而且还应该记住学习的教训。在后期的学习过程中,远离这些较差的位置,提高学习的

效率,因此,在更新速度时,记住较差的粒子。本文算法不仅能够平衡算法求精和求泛的能力,而且可以提高算

法的搜索效率,防止算法飞向曾经经过的最差位置。
2.2仿真实验

2.2.1实验参数的讨论 本文算法中引入的进化速度比例因子速度wv 和集聚度比例因子wc 对算法的性能影

响较大。通过多次实验比较得到,当wc 的取值在0.4~0.6之间,wv 的取值在0.05~0.2之间,算法的效果较

好。用同样的实验方法确定c1,c2 和c3 的取值,c1=2.0,c2=0.00016和c3=0.5时算法性能较好。
2.2.2实验结果 为验证本文算法的有效性,与文献[18]的APSO-VI算法、文献[19]的DDEPSO算法和文献

[20]的 MPSO算法进行比较。采用6个典型测试函数进行实验,分别为:Sphere,Rastrigrin,Branin,Ackly,
NoisyQuadric和Schwefel函数,维度都为30。这6个函数的搜索区域分别为:[-10,10]30,[-5.12,5.12]30,
x1∈[-5,10],x2∈[0,15],[-32,32]30,[-1.28,1.28]30,[-10,10]30。Branin函数的最优值为0.397887,其
余函数的最优值为0,最优点都为[0,…,0]。每一种算法都取函数值作为个体适应度值,对这6个函数进行寻

优过程中,每一代的最优个体适应度变化情况分别如图1、图2、图3、图4、图5和图6所示。4种算法的粒子群

体规模都为100,最大进化代数为1000,为消除初始数据随机特性影响,优化每一个函数时,4种算法都采用同

一组粒子进行实验。

图1 优化Sphere函数所得最优粒子

适应度变化曲线

图2 优化Rastrigrin函数最优粒子

适应度变化曲线

图3 优化Branin函数最优粒子

适应度变化曲线

图4 优化Ackly函数最优粒子

适应度变化曲线

图5 优化NoisyQuadric函数最优粒子

适应度变化曲线

图6 优化Schwefel函数最优粒子

适应度变化曲线

从图中可以看到4种算法对Sphere和NoisyQuadric函数寻优时,情况差不多,每一种算法进化1000代找
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到的最优值相差不是很大,收敛速度没有明显差异。对Rastrigrin和Branin函数寻优时,DDEPSO,APSO-VI
和 MPSO算法收敛速度较慢,而且难以找到最优值。对Ackly函数寻优时,APSO-VI算法大概在第100~240
代之间陷入局部最优,但是后期的收敛速度较快;DDEPSO算法在寻优过程中出现一点小的振荡,总体上收敛速

度较慢;本文算法和MPSO算法整个进化过程比较类似,而且比另外两种算法进化速度快。对NoisyQuadric函

数寻优时,DDEPSO,APSO-VI和 MPSO前期的进化速度较快,但后期难以找到最优值,而本文算法前期收敛速

度相对较慢,最终找到的最优值0.01113504比其他3个函数要好。对Schwefel函数寻优时,4种算法都能找

到最优值,MPSO和DDEPSO算法进化过程非常相像,本文算法进化速度较快。
4种算法对6个函数寻优1000代,最终找到的最优个体和最优个体的平均适应度值如表1所示。从表中可

以看出对Sphere函数寻优时,用文献[18-20]算法得到的平均值和最优值相差不大,而本文算法得到值较为接近

全局最优值。对Rastrigrin和Branin函数寻优时,本文算法的寻优速度较快,找到的最优值比另外3种算法要

好得多。对Ackly函数寻优时,本文算法找到的最优值稍微比APSO-VI算法找到略差一点。对NoisyQuadric
函数和Schwefel函数寻优时,本文算法进化速度相对较快。由此可以看出,采用自适应的方法改变权值并记录

下个体曾经找到的最差值对算法跳出局部极值,提高算法性能效果较好。

表1 4种算法用于6个函数进化1000代后得到的最优值和平均最优适应度值

  算法

函数  

DDEPSO MPSO APSO-VI 本文算法

平均值 最优值 平均值 最优值 平均值 最优值 平均值 最优值

Sphere 0.33224892 0.06689906 0.16613241 0.04949686 0.47787784 0.23877473 0.07889849 0.00836238

Rastrigrin 0.82219112 0.64339880 1.12631355 0.99179620 1.57298223 1.36906790 0.08553572 0.00000074

Branin 0.52123389 0.50908917 0.67811389 0.66618716 0.62998789 0.61908917 0.40239389 0.39808917

Ackly 2.29892533 0.15680819 0.94304056 0.30363016 0.20925602 0.02648380 0.81710283 0.05363016

NoisyQuadric 0.39276390 0.12848790 0.31718105 0.03394918 0.51825100 0.15188449 0.27517613 0.01113504

Schwefel -4.404893870.00000000 -3.751293870.00000000 -2.613756540.00000000 0.08468184 0.00000000

3结论

在PSO算法中,惯性权值对算法的性能影响较大。本文同时考虑粒子的多样性程度和进化速度,提出权重

修改方法,让权重随着算法的搜索状态动态变化,实时改变粒子的搜索范围,以便让粒子具有较好的平衡求精和

求泛的能力。粒子在进化过程中不仅记下自己曾经找到的最优值和群体找到的最优值,而且还记录了自己找到

的最差值,在后期的学习中要远离这些较差的位置。为验证本文算法的有效性,对几个经典的测试函数进行优

化。从实验结果看出,本文算法不仅能保持传统PSO算法的简单、快速的特点,还能避免陷入局部最优,提高算

法的搜索效率和精度。
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AnImprovedParticleSwarmOptimizationAlgorithm

YANGHuafen1,DONGDechun1,YANGLihua2,LILi1

(1.DepartmentofComputerScienceandEngineering,QujingNormalCollege;2.Schoolof
InformationScienceandEngineering,DepartmentofMathematicsandInformationScience,QujingYunnan655011,China)

Abstract:Toovercometheproblemoflossofdiversityandpoorconvergence,animprovedparticleswarmoptimizationalgorithmis
proposedinthispaper.Theeffectofagglomerationdegreeandevolutionvelocityontheoptimizationabilityofalgorithmisconsid-
eredintheimprovedalgorithm.Toimprovetheglobalsearchingcapacityofthepresentedalgorithm,theinertiaweightincreases
whenagglomerationofparticlesishigh.Inordertobalanceglobalandlocaloptimizationabilityofalgorithm,localoptimizationabil-
ityshouldbeincreasedwhenalgorithmhashigherevolutionvelocity,soasnottomissagoodlocation.Toavoidalgorithmtosearch
thesepoorlocationrepeatedlyandincreasethesearchefficiencyofalgorithm,worstparticleisintroducedinvelocityupdatingformu-
la.Toverifythevalidityofalgorithm,sixclassicaltestfunctionsareoptimizedbytheimprovedalgorithmproposedinthispaper.
Theresultsshowthattheproposedalgorithmcannotonlybalancetheglobalandlocalsearchability,butalsoimprovethesearchef-
ficiencyandaccuracyofthealgorithm.
Keywords:particleswarmoptimization;evolutionvelocity;agglomerationdegree;velocityupdating
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