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摘摇 要:针对粒子群优化算法中出现的收敛早熟和不收敛的问题,提出了一种基于自然选择和惯性权值

非线性递减的改进粒子群算法,在算法迭代过程中,粒子边界速度采用最大速度非线性递减变化策略来限

制,惯性权值非线性递减变化用于平衡种群粒子前期全局搜索与后期局部寻优的能力;为使种群在进化过程

中保持多样性,在标准粒子群算法中引用二阶振荡策略使种群在进化过程中始终保持着多样性;在此基础

上,进一步地将遗传算法中的选择机理与粒子群算法结合起来用于提高算法的适用性能;所提出的算法经过

多个基准测试函数的模拟实验验证,并与其他已有算法进行了对比;实验结果表明:算法在搜索精度与寻优

能力上有更明显的优势,尤其是在多维、多峰等复杂非线性优化问题时,所提算法具有很强的竞争力。
关键词:粒子群优化算法;惯性权值;自然选择;最大速度非线性递减
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0摇 引摇 言

粒子群优化算法( Particle Swarm Optimization,
PSO)是由 Eberhart 和 Kennedy 于 1995 年提出的一

种新的全局优化算法[1],它源自于对鸟类捕食行为

的模拟。 目前,PSO 算法已经发展为一种通用的优

化进化算法,并被广泛应用于神经网络训练、模糊系

统控制、人工智能等领域[2-3]。 但粒子群优化算法

始终存在着早熟收敛、收敛速度慢甚至不收敛等一

系列问题,针对这些存在的问题,国内外众多学者提

出了许多改进策略,主要有以下 3 种策略:
(1) 对粒子的速度和位置采用不同的参数策略

来更新,如采用线性惯性权值动态变化策略[4-5],使
算法可以在迭代初期以较快的速度寻找到粒子最优

解的大致位置,随着迭代的进行而惯性权重逐渐减

小,粒子速度开始减慢,粒子开始进行局部高精度搜

索。 该策略的主要特点是速度和位置的更新由粒子

自身经验和群体经验指导。
(2) 引入变异策略。 粒子群算法结合生物种群

进化里的变异操作能够提高算法的开拓寻优能力,
并能够有效地克服收敛早熟。 如采用柯西变异的策

略[6],以一定的概率选中粒子进行柯西变异,而未

被选中的粒子则采用不同子群进化策略,可以有效

地提高算法的收敛性能与效率。 但变异策略也存在

着诸多问题,何时变异及变异概率的确定等问题在

实际求解问题中都难以确定。
(3) 混合智能算法。 粒子群算法结合其他算

法,以达到优势互补的效果,可有效地提高算法的性

能。 如在粒子群算法中引入了鸡群算法[7],使得改

进后的混合粒子群算法优化在机器人路径规划中得

到很好的应用。
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在参考粒子群算法的各种改进策略基础上,提
出了一种基于自然选择和惯性权值非线性递减的粒

子群算法。 在算法的迭代过程中,粒子最大速度和

惯性权值非线性递减以保证粒子的全局寻优能力与

局部能力相互平衡,权重控制因子的调整可以保证

最大惯性权值与最小惯性权值在种群进化过程中所

占的比例;为了提高算法进化过程中种群的多样性,
引入二阶振荡策略,考虑粒子群算法的适用性问题,
进一步地将遗传算法中的自然选择机制加入其中,
有效地提高算法的寻优精度。 基准测试函数的仿真

实验结果表明,所提出的算法有效地克服了粒子群

算法过早收敛和不收敛的问题,使粒子的寻优能力

和搜索精度得到显著提升,相比于文献[8]中所提

出的改进粒子群算法,本文所提出的算法优化性能

更佳。

1摇 粒子群算法的基本原理

1郾 1摇 基本粒子群算法

粒子群优化算法具有独特的搜索机制,是受鸟

群捕食行为的启发而提出来的一种群体智能优化算

法。 其关键在于每个粒子在解空间内根据自己的记

忆和从其他粒子获取的社会信息来更新自己的位

置,通过个体之间的竞争与合作,实现在复杂空间中

最优解的寻找。 该算法中每个问题的潜在解都是搜

索空间中的一只鸟,也简称为粒子。 该算法的数学

理论描述为:设在一个 D 维搜索空间中,每个粒子

是一个点,粒子规模为 N,第 i 个粒子的位置矢量可

以描述为 xi = (xi1,xi2,…,xiD),速度矢量可描述为

vi =(vi1,vi2,…,viD),第 i 个粒子搜索到的最优位置

为 pi =(pi1,pi2,…,piD),称为个体极值,表示粒子的

个体经验;整个种群搜索到的最优位置为 pg = (pg1,
pg2,…,pgD),称为全局极值,表示粒子的群体经验。
粒子的速度和位置更新公式如下:

vk+1id =wvkid+c1 r1(pid-xk
id)+c2 r2(pgd-xk

id)

xk+1
id = xk

id+vk+1
{

id

(1)

其中,i=1,2,…,N,N 为粒子规模;d = 1,2,…,D,D
为解空间的维数,即自变量的个数;w 为惯性权重;c1
为种群粒子的个体学习因子,c2 为种群粒子的社会学

习因子,分别用于调节粒子向个体极值与全局极值方

向的最大步长,体现了粒子间的信息共享与合作;r1
与 r2 为在[0,1]区间上均匀分布的两个随机数。

1郾 2摇 权重因子线性变化的粒子群算法 LDWPSO
为了平衡全局搜索与局部搜索,在不同的搜索

阶段采用不同的惯性权重,即权重 w 随着迭代次数

的增加而线性减小,以使算法在搜索初期时拥有较

大的惯性权重,有利于搜索整个解空间,不易陷入局

部最优值。 而在搜索后期,种群拥有较小的惯性权

重,有利于种群对局部进行精细化挖掘,使粒子可以

较快地收敛于全局最优值,其数学描述如式 (2)
所示[5]:

w( t)= wmax-(wmax-wmin)
t
N (2)

1郾 3摇 带压缩因子的粒子群算法 CPSO
将标准粒子群算法中速度更新公式的每一项都

与学习因子牵连起来,在一定程度上,粒子的自我学

习价值与社会学习价值也能作用在速度惯性的变化

上,其数学描述如式(3)所示[9-10]:
vt+1id =姿(vtid+c1 r1(pt

id-xt
id)+c2 r2(npt

id-xt
id)) (3)

压缩因子按照下式计算:

姿= 2
2-渍+ 渍2-4渍

(4)

其中,渍= c1 +c2,通常当 c1 = c2 = 2郾 05,姿 = 0郾 729 时,
算法具有较好的性能。

2摇 改进的粒子群算法 MPSO

2郾 1摇 惯性权值非线性变化策略

惯性权重是 PSO 算法中极其重要的参数,它描

述了粒子上一代速度对当前代速度的影响,控制其

取值大小可有效地调节平衡 PSO 算法的全局与局

部寻优能力。 当惯性权值较大时,全局寻优能力较

强,局部寻优能力较弱;当惯性权重较小时,局部寻

优能力较强,而全局寻优能力将减弱。 考虑切比雪

夫滤波器幅频响应曲线模型在线性和非线性行为之

间表现出极好的过渡性,提出了一种基于切比雪夫

滤波器惯性权重非线性变化策略,并引入权重控制

因子,通过调节该控制因子的大小进而来调整最大

惯性权值在种群进化过程中所占的比例,能够保证

粒子群在初始状态时以较大的惯性权值进行全局开

发性搜索,而在迭代后期又以较小的固定权值进行

更为精细化的局部寻优,其数学模型如式(5) 所示:

w( t)= 0郾 55

1+ Ktæ

è
ç

ö

ø
÷

T
10
+0郾 4 (5)

2
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其中,K 为权重控制因子,t 为种群当前进化代数,T
为种群总的进化代数。 在算法迭代初始,粒子的权

值可以取得最大值 0郾 95,有利于前期的全局搜索,
而随着迭代次数的增加,粒子的权值逐渐趋近最小

值 0郾 4,此时可以更好地进行局部精细化搜索。
2郾 2摇 粒子最大速度非线性递减策略

粒子最大速度的设置非常重要,较大的速度有

利于种群进行全局的开发,但粒子速度过大,会导致

粒子在搜索的过程中错过全局最优解;与之相反,较
小的速度有助于种群进行局部搜索,但速度过小,会
导致粒子不能够在解空间内进行充分探索,从而陷

入局部最优的可能性提高。 为了进一步提高 PSO
算法的性能,防止因为粒子飞离搜索空间而造成种

群多样性减小,进而提出了一种粒子最大速度非线

性递减策略。 粒子的最大速度在随着种群迭代的进

行过程中呈现非线性减小,可使粒子有效地避免因为

过大的速度而落入边界区域进行无效地搜索。 粒子

最大速度非线性递减策略数学模型如式(6)所示:

Vmax( t)=
vmax

1+ 3tæ

è
ç

ö

ø
÷

T
10
+vmin (6)

其中,vmax与 vmin分别为种群粒子最大速度的最大值

与最小值,它们的取值由标准测试函数定义域确定。
2郾 3摇 自然选择原理

考虑到 PSO 算法优化性能会受到的随机因素

影响较多,为了提高算法的适用性,结合遗传算法中

的选择思想,在上述几种改进策略的基础上加入自

然选择机制,其基本思想为每次迭代过程中将整个

粒子群按照适应值的大小来进行排序,并用群体中

适应值最好的一半的粒子的速度与位置来替换群体

中适应值最差的一半的粒子的位置和速度,在这一

过程中保留原来个体记忆的最优值,来提高粒子接

近最优值的几率。
2郾 4摇 粒子二阶振荡策略

粒子群算法在迭代过程中是呈现渐进收敛的,
整个迭代过程中种群的多样性势必会有减小的趋

势,这不利于粒子寻求最优解的几率提高,在标准粒

子群算法的基础上,采用文献[11]中所述的方法,
对粒子速度更新进行二阶振荡处理,以进一步提高

种群的多样性,改善算法的全局与局部收敛平衡性

能。 其速度更新方程如下:
vk+1id =wvkid+c1 r1[pid-(1+孜1)xk

id+孜1xk-1
id ]+

c2 r2[pgd-(1+孜2)xk
id+孜2xk-1

id ] (7)
其中,孜1 与 孜2 为随机数。 根据文献[12],为使算法

在迭代前期具有较强的全局搜索能力,取 孜1 臆

2 c1 r1 -1
c1 r1

,孜2 臆
2 c2 r2 -1

c2 r2
;为使算法在迭代后期具

有较强的局部搜索能力能够渐进收敛,取 孜1 逸

2 c1 r1 -1
c1 r1

,孜2 逸
2 c2 r2 -1

c2 r2
,这里的算法迭代前期指

的是进化代数小于或等于最大进化代数的一半。

3摇 改进粒子群算法的流程

改进粒子群算法的主要实现步骤如下:
(1) 设定各参数,初始化种群中各粒子的位置

和速度;
(2) 计算种群中每个粒子的适应度值,初始化

种群个体最优值和全局最优值,将当前各粒子的位

置和适应度值存储在各个粒子的 pi,将当前所有

pbest 中适应度值最优个体的位置和适应度值存储

于 pg 中;
(3) 根据式(5)对惯性权值进行更新;
(4) 根据式(7)以及式(1)中的位置更新公式

进行粒子的速度和位置更新;
(5) 根据式(6)对粒子的最大速度进行更新,

以保证算法的收敛性能;
(6) 比较粒子适应度值与其经历过的最好的位

置进行比较,更新粒子当前的个体最优值;
(7) 比较粒子适应度值与种群全局极值,更新

粒子当前的全局最优值;
(8) 将种群适应度值的大小进行排序,用群体

中最好的一半的粒子的速度和位置替换最差的一半

的粒子的速度和位置,同时把持种群中个体最优值

与全局最优值记忆不变;
(9) 若满足迭代停止条件,则搜索结束;若不满

足迭代停止条件,则返回步骤(3)。

4摇 仿真实验及结果分析

4郾 1摇 权重控制因子 K 的确定

首先设计了一个实验,讨论了所提算法惯性权值

调整策略中权重控制因子 K 的取值。 文献[13]指出

当较大的惯性权值在种群进化过程中所占比例超过

3
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二分之一迭代数时,将不利于保证解的精度,因为迭

代后期主要是以粒子进行精细化搜索为主。 针对

此,改进算法采用 30 维 Sphere 函数对 K 从 3 ~ 8 的

几个不同取值的收敛结果进行比较,参数设计见表

3 所示。 对应于 K 值的不同取值,文中改进算法都

独立运行 20 次,并计算其平均性能,实验结果如表

1 所示。

表 1摇 30 维时不同 K 值对 Sphere 函数的实验结果

Table 1摇 Experimental results of different K values on the
Sphere function at 30-dimensional time

K 的取值 最优值 平均值 标准差 迭代次数

3 4郾 39E-48 1郾 54E-25 6郾 90E-25 2 493

4 8郾 15E-84 2郾 25E-64 9郾 56E-64 2 492

5 7郾 01E-118 6郾 50E-91 2郾 91E-90 2 497

6 1郾 03E-156 9郾 92E-103 4郾 39E-102 2 492

7 3郾 71E-153 1郾 71E-126 7郾 65E-126 2 500

8 3郾 16E-165 3郾 93E-131 1郾 76E-130 2 495

从表 1 可以看出:当 K = 8 的时候,算法的收敛

性能最优,其所达到的收敛精度与稳定性也是最高

的。 这也证明了粒子群算法在迭代后期需要以较小

的惯性权值进行局部精细化搜索的重要性。 从表 1
中也可以看出,随着 K 值的不断增大,即较小的惯

性权重值在种群进化过程中所占比重越大,文中改

进算法搜索到的最优解精度也随之提高,但迭代次

数都未有较大的波动,因此,在后面的仿真实验设计

中,文中改进算法的 K 值均取为 8。
4郾 2摇 仿真试验设计

为了对所提算法的性能进行分析和验证,选取

8 个典型 Benchmark 测试函数来进行分析,将其测

试结果与标准粒子群算法(PSO)、惯性权值线性变

化的粒子群算法(LDWPSO)和带压缩因子的粒子群

算法(CPSO)的测试结果进行比较,每个函数的参数

设置如表 2 所示,每个算法的参数设置如表 3 所示。
考虑到算法每次运行的随机性,对于每个测试函数

所采用的不同优化算法都重复独立运行 30 次,取
所得最优解的均值与方差作为最终的优化结果。

由于篇幅有限,图 1—图 6 给出了当维数 D=30
时该 6 个测试函数的平均最优适应度值随迭代次数

的进化曲线。 6 个测试函数情况如式(8)—式(13)
所示。

表 2摇 标准 Benchmark 测试函数参数设置

Table 2摇 Standard Benchmark test function parameter settings

序 号 函数名 维 数 定义域 vmax 最优值 目标值

f1 Sphere
30
50

[-100,100] 100 0 0郾 1

[-100,100] 100 0 1郾 0

f2 Rosenbrock
30
50

[-30,30] 30 0 100

[-30,30] 30 0 200

f3 Griewank
30
50

[-600,600] 600 0 0郾 1

[-600,600] 600 0 1郾 0

f4 Quadric
30
50

[-100,100] 100 0 0郾 1

[-100,100] 100 0 1郾 0

f5 Ackley
30
50

[-32,32] 32 0 0郾 1

[-32,32] 32 0 1郾 0

f6 Rastrigin
30
50

[-5郾 12,5郾 12] 5郾 12 0 100

[-5郾 12,5郾 12] 5郾 12 0 200

表 3摇 各种算法的参数设置

Table 3摇 Parameter setting of various algorithms

算 法 种群规模 c1 c2 w T

SPSO 30 2郾 0 2郾 0 0郾 95 5 000

LDWPSO 30 2郾 0 2郾 0 [0郾 9,0郾 4] 5 000

CPSO 30 1郾 494 45 1郾 494 45 0郾 729 5 000

IMPSO 30 1郾 49 1郾 49 [0郾 95,0郾 4] 5 000

Sphere 函数:

f1 = 移
D

i
x2
i (8)

该函数是一个典型的单峰函数,在解空间上仅

有一个极值点,当 xi = 0( i = 1,2…)时取全局极小

值 0。
Rosenbrock 函数:

f2 = 移
D

i
[100(xi +1 - x2

i ) 2 + (xi - 1) 2] (9)

该函数是一个非凸的病态多峰函数,虽然在解

空间上有一个最小值点,但一般算法很难寻到最优

解,其全局极小值位于一个平滑且狭长的抛物线形

山谷内。 当 xi =1( i=1,2…)时取全局极小值 0。
Griewank 函数:

f3 = 1
4 000移

D

i
x2
i - 仪

D

i = 1
cos xi

i1 /
æ

è
ç

ö

ø
÷

2 + 1 (10)

该函数是一个多峰函数,存在许多局部极小值

点,是一种典型的非线性多模态函数,当 xi = 0( i =

4
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1,2…)时取全局极小值 0。
Quadric 函数:

f4 = 移
D

i
(移

i

j = 1
x j) 2 (11)

该函数是一个单峰函数,当 xi = 0( i = 1,2…)时
取全局极小值 0。

Ackley 函数:

f5 = - 20exp - 0郾 2 1
D移

D

i = 1
x2

æ

è
ç

ö

ø
÷

i
-

exp 1
D移

D

i = 1
cos(2仔xi( )) + 20 + e (12)

该函数是一个多峰函数,当 xi = 0( i = 1,2…)时
取全局极小值 0。

Rastrigin 函数:

f6 = 移
D

i = 1
(x2

i - 10cos(2仔xi) + 10) (13)

该函数是一个多峰函数,拥有大量局部极值点,
也是一种典型的非线性多模态函数,当 xi =0( i=1,2
…)时取全局极小值 0。

图 1摇 f1 测试函数

Fig. 1摇 f1 Test function

图 2摇 f2 测试函数

Fig. 2摇 f2 Test function

图 3摇 f3 测试函数

Fig. 3摇 f3 Test function

图 4摇 f4 测试函数

Fig. 4摇 f4 Test function

图 5摇 f5 测试函数

Fig. 5摇 f5 Test function

算法性能评估指标采用如下方法:固定进化最

优目标值,评估算法达到最优目标值的成功率

(Success Rate,SR),评估方式为算法达到最优目标

值次数与算法执行总次数的比值;固定进化代数,评
估算法收敛时的平均迭代次数 ( Average Iteration
Times,AIT),以反映算法的收敛性能。 本文认为算

法所寻得的最优值在连续 2 000 次迭代过程中没有

5
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变化时,即认为算法进入了收敛状态;固定进化代

数,评估 20 次试验所得最优解的平均值(Mean)与
最优解的标准方差(Std),以反映算法的搜索性能与

搜索精度。

图 6摇 f6 测试函数

Fig. 6摇 f6 Test function

4郾 3摇 实验结果及分析

表 4 列出了不同算法在 6 个测试函数中的性能

指标,表 5 与表 6 分别给出了固定进化代数下求解

6 个测试函数时上述 4 种对比算法的最优值、平均

最优值与最优值方差结果。 其中,“ -冶表示对应算

法在迭代过程中未达到收敛条件,即在固定进化代

数内该算法不能收敛。 可以看出,所提出的 MPSO
算法与其他 3 种算法在收敛性能与搜索精度上有着

显著的差异,具体表现在:
(1) 当测试函数为 30 维时,根据表 4 所列出的

数据,对于上述全体测试函数,IMPSO 算法的成功

率都是 100% ,而不管对于单峰函数 f1、f4 还是多峰

函数 f2、f3、 f5、 f6,算法 SPSO 均未能达到理想目标

值,成功率都是 0。 算法 LDWPSO 与算法 CPSO 在

测试函数 f1 实验中的成功率分别为 0 和 10% ,在测

试函数 f2 实验中的成功率分别为 70% 和 90% ,对
于测试函数 f3、f4、f5 而言,这两种算法也均未能达

到理想目标值,其成功率均为 0。 对于具有大量局

部极值点的测试函数 f6 而言,算法 LDWPSO 的成功

率超过了 50% ,而算法 CPSO 则表现出成功率为 0,
但都次于算法 IMPSO 在每个测试函数实验中所取

得的成功率。 结合测试函数为 50 维时的算法性能

指标数据,能进一步地说明 IMPSO 算法不管是在单

峰函数求解过程中,还是多峰高维函数求解过程中,
其均能表现出自身的稳定性优势。

表 4摇 各优化算法对每个测试函数的性能测试指标

Table 4摇 Performance test indexes of each optimization

function for each test function

函

数

维

度

SPSO LDWPSO CPSO IMPSO

AIT SR / % AIT SR / % AIT SR / % AIT SR / %

f1
30 135 0 - 0 - 10 2 509 100

50 161 0 - 35 - 60 2 499 100

f2
30 147 0 - 70 - 90 2 497 100

50 140 0 - 50 - 60 2 497 100

f3
30 - 0 1 655 0 222 0 133 100

50 - 0 1 780 0 268 0 1 022 100

f4
30 257 0 - 0 - 0 2 499 100

50 134 0 - 0 - 0 2 499 100

f5
30 - 0 1 952 0 261 0 1 197 100

50 - 0 1 956 0 268 0 1 187 100

f6
30 - 0 1 922 65 254 0 960 100

50 - 0 1 847 10 261 0 954 100

(2) 根据表 5、表 6 可知:无论测试函数是 30
维还是 50 维,对于多峰函数 f3、f6 而言,算法 IMPSO
在每次进化过程中均能搜索到全局极小值点,比实

验所设定的理想目标值精度更高,而算法 SPSO、
LDWPSO、CPSO 在多峰函数 f3 测试中,均未能达到

理想目标值,对于多峰函数 f6,只有算法 LDWPSO
能在不同维度的解空间中搜索到理想目标值,但其

成功率不高,分别为 10% 、65% 。 对于单峰函数 f1、
f4,算法 IMPSO 在解空间中搜索到的最优值对比于

另外 3 种算法,差异更是明显,且 IMPSO 算法在不

同维度解空间中最优值的标准方差远远小于另外 3
种算法,这也反映了 IMPSO 算法在单峰高维函数中

的稳定性。 对于多峰函数 f2 和 f5,算法 IMPSO 所搜

索到的最优解精度也远远高于其他三种算法。 结合上

述可看出,IMPSO 算法具有更优越的全局寻优能力。
(3) 根据表 4 所列出的 AIT 数据,结合图 1—

图 6 所给出的不同算法在不同测试函数中平均最

优值进化曲线,可明显地看出,除了在单峰函数 f1
与 f4 测试中,算法 IMPSO 在前期收敛速度慢于其他

3 种算法外,在其他 4 种测试函数中,算法 IMPSO 收

敛速度均要优于另外 3 种算法且均能进入收敛状态,
而另外 3 种算法在不同测试函数中都有表现出不收

敛或者过早陷入局部最优值而达到收敛的情形。

6
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表 5摇 30 维时各优化算法对每个测试函数的实验结果

Table 5摇 The experimental result of each optimization function by each optimization algorithm at 30-dimensional time

函 数 维 度 指 标 SPSO LDWPSO CPSO IMPSO

最优值 2郾 01E+00 2郾 01E-01 1郾 39E-01 3郾 16E-165
f1 30 Mean 4郾 23E+00 4郾 27E-01 4郾 28E-01 3郾 93E-131

Std 1郾 38E+00 1郾 73E-01 2郾 32E-01 1郾 76E-130

最优值 2郾 78E+02 4郾 26E+01 4郾 38E+01 2郾 79E+01
f2 30 Mean 5郾 01E+02 8郾 60E+01 6郾 98E+01 2郾 83E+01

Std 1郾 58E+02 2郾 14E+01 1郾 68E+01 2郾 17E-01

最优值 1郾 81E+00 1郾 16E+00 1郾 51E+01 0
f3 30 Mean 3郾 31E+01 4郾 65E+01 7郾 18E+01 0

Std 5郾 00E+01 6郾 82E+01 3郾 94E+01 0

最优值 5郾 02E+00 3郾 33E-01 3郾 24E-01 5郾 96E-165
f4 30 Mean 7郾 95E+00 8郾 17E-01 9郾 61E-01 9郾 01E-137

Std 3郾 05E+00 2郾 81E-01 4郾 57E-01 3郾 18E-136

最优值 2郾 76E+00 2郾 33E+00 1郾 23E+01 8郾 88E-16
f5 30 Mean 1郾 22E+01 8郾 75E+00 1郾 50E+01 8郾 88E-16

Std 6郾 77E+00 6郾 90E+00 1郾 69E+00 0

最优值 1郾 71E+02 4郾 47E+01 1郾 21E+02 0
f6 30 Mean 2郾 17E+02 1郾 04E+02 1郾 84E+02 0

Std 2郾 96E+01 4郾 51E+01 4郾 17E+01 0

表 6摇 50 维时各优化算法对每个测试函数的实验结果

Table 6摇 Experimental results of each optimization function by each optimization algorithm at 50-dimensional time

函 数 维 度 指 标 SPSO LDWPSO CPSO IMPSO

最优值 4郾 06E+00 8郾 10E-01 4郾 10E-01 1郾 44E-161
f1 50 Mean 6郾 84E+00 1郾 41E+00 1郾 07E+00 7郾 44E-126

Std 1郾 64E+00 5郾 54E-01 4郾 83E-01 2郾 84E-125

最优值 4郾 52E+02 1郾 36E+02 1郾 34E+02 4郾 79E+01
f2 50 Mean 8郾 88E+02 2郾 21E+02 2郾 02E+02 4郾 84E+01

Std 2郾 36E+02 7郾 07E+01 5郾 12E+01 1郾 83E-01

最优值 4郾 96E+00 1郾 33E+00 1郾 28E+02 0
f3 50 Mean 1郾 31E+02 7郾 66E+01 2郾 52E+02 0

Std 1郾 11E+02 1郾 15E+02 1郾 22E+02 0

最优值 1郾 36E+01 1郾 55E+00 1郾 63E+00 3郾 49E-164
f4 50 Mean 2郾 40E+01 2郾 79E+00 3郾 80E+00 6郾 67E-131

Std 6郾 84E+00 9郾 83E-01 1郾 73E+00 2郾 71E-130

最优值 5郾 87E+00 3郾 96E+00 1郾 35E+01 8郾 88E-16
f5 50 Mean 1郾 73E+01 1郾 23E+01 1郾 73E+01 8郾 88E-16

Std 4郾 24E+00 5郾 91E+00 1郾 62E+00 0

最优值 2郾 28E+02 1郾 91E+02 3郾 34E+02 0
f6 50 Mean 3郾 96E+02 2郾 63E+02 3郾 95E+02 0

Std 6郾 85E+01 4郾 98E+01 3郾 81E+01 0

7
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摇 摇 (4) 从图 1—图 6 可以看出:除了多峰函数 f2
对应的平均最优值进化曲线在前 500 次迭代范围时

收敛速度最快外,其余五组测试函数的收敛速度均

在迭代次数超过 500 次后才开始进入快速收敛状

态,这是因为当种群进化代数至 500 次时,种群粒子

的惯性权值开始发生明显的非线性递减变化,对应

的粒子将进行精细化搜索状态,从而快速地靠近最

优值附近。 而不同的测试函数,算法在其解空间内

进行搜索时都具有一定的随机性与动态性。
从实验结果表 4—表 6 和图 1—图 6 可以看出:

IMPSO 算法在多峰、高维的空间中测试时,其优化

性能要优于另外 3 种经典算法,但在单峰、高维的空

间中测试时,所提算法也存在前期搜索速度较慢的

缺陷。

5摇 结束语

在参照现有粒子群算法参数时变策略的基础

上,针对粒子群算法出现的早熟收敛和不收敛的问

题,提出了一种基于自然选择和惯性权值非线性递

减变化策略的改进粒子群算法,并提出了粒子最大

速度非线性递减策略,使得算法有较好的全局搜索

与局部搜索的平衡能力。 考虑种群多样性对粒子收

敛性能的提高有较大影响,采用二阶振荡策略来保

证算法收敛性能的同时,能够在进化过程中有效地

提高种群的多样性。 为提高粒子群算法局部精细寻

优的能力与适用性,在算法中引入自然选择机理,这
也符合无免费午餐定理,有效地提高了算法的鲁棒

性,使得算法具有更好的全局寻优能力。 通过与其

他算法在测试函数上的寻优分析对比,实验结果表

明,所提出的改进算法能够解决基本粒子群算法在

求解高维复杂多峰非线性优化问题时出现的容易陷

入局部最优值以及不收敛的问题。
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An Improved Particle Swarm Optimization Algorithm
Based on Nonlinear Decreasing Inertial Weights

HUA Yong,WANG Shuang鄄yuan,BAI Guo鄄zhen,LI Bing鄄chu
(School of Mechanical Engineering,University of Shanghai for Science and Technology,Shanghai 200093,China)

Abstract:An improved Particle Swarm Optimization (PSO) algorithm based on natural selection and nonlinear
decreasing inertial weights is proposed to solve the problem of premature convergence and non鄄convergence in PSO.
In the process of algorithm iteration,the particle boundary velocity is limited by the nonlinear decreasing strategy of
maximum velocity,and the nonlinear decreasing of inertia weight is used to balance the global search ability in the
early stage and local optimization ability in the later stage. In order to keep the diversity of the population in the
evolutionary process,the second order oscillation strategy is used in the standard particle swarm optimization to keep
the diversity of the population in the evolutionary process. On this basis, the selection mechanism of genetic
algorithm and particle swarm optimization are combined to improve the applicability of the algorithm. The proposed
algorithm is verified by several benchmark functions and compared with other existing algorithms. Experimental
results illustrated that this algorithm has more obvious advantages in search accuracy and optimization ability,
especially in complex nonlinear optimization problems such as multi鄄dimensional and multi鄄peak optimization,the
proposed algorithm has a strong competitiveness.

Key words: particle swarm optimization algorithm; inertia weight; natural selection; maximum velocity
nonlinear degression
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