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基于扰动的自适应粒子群优化算法*

AnAdaptiveParticleSwarm Optimization Algorithm
basedonDisturbances

张雁茹,赵志刚,李永恒

ZHANGYanru,ZHAOZhigang,LIYongheng

(广西大学计算机与电子信息学院,广西南宁暋530004)
(SchoolofComputer,ElectronicsandInformationinGuangxiUniversity,Nanning,Guangxi,

530004,China)

摘要:暰目的暱针对标准粒子群优化算法在应用中暴露出的缺点,如在迭代后期收敛速度慢、搜索精度不高、容易

陷入局部最优等,提出一种基于扰动的自适应粒子群优化算法。暰方法暱该算法将扰动因子加入速度更新公式

中,使种群搜索范围扩大;采用自适应的惯性权重,以起到平衡全局和局部寻优能力的作用;对最优粒子进行自

适应的柯西变异,拓展最优粒子的搜索空间,降低粒子陷入局部最优的可能性;最后对算法进行仿真实验。暰结
果暱新算法能够增强全局搜索能力,有效避免局部最优,具有更快的收敛速度。暰结论暱新算法克服了标准粒子群

优化算法的缺点,为进一步研究粒子群优化算法的改进和应用提供科学依据。

关键词:粒子群优化算法暋极值扰动暋惯性权重暋柯西变异
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Abstract:暰Objective暱Aimingattheshortcomingsofthestandardparticleswarmalgorithmin
application,suchasslowconvergencespeed,lowprecisionandeasytofallintolocaloptimumat
theendofiteration,anadaptiveparticleswarmoptimizationalgorithmbasedondisturbancesis
proposed.暰Methods暱Themainimprovementstrategieswereasfollows:1)Thedisturbancefac灢
torwasaddedtothevelocityupdatingformula,sothatthepopulationsearchrangewasexpand灢
ed;2)Theadaptiveinertiaweightwasexponentiallydecreasedinordertobalancetheglobaland
localoptimization;3)AnadaptiveCauchymutationonthebestparticlewasaddedtoexpand
thesearchspaceandreducethepossibilityoflocaloptimum.暰Results暱Throughtheexperimen灢
talsimulationandcomparison,theproposedalgorithmcouldenhanceglobalsearchcapability,

andhadahigheroptimizationperformance,sotheconvergenceprecisionandconvergencespeed
ofthePSOwereimprovedobviously.暰Conclusion暱Theproposedalgorithmcouldovercomethe
shortcomingsofthestandardparticleswarmalgorithmandprovidedascientificbasisforfur灢
therresearchontheimprovementandapplicationofparticleswarmalgorithm.
Keywords:particleswarmoptimization,disturbancefactors,inertiaweight,Cauchymutation

0暋引言

暋暋暰研究意义暱粒子群优化算法 PSO (Particle
Swarm Optimization,简称 PSO)最早是由 Kennedy
和Eberhart[1]于1995年提出的一种启发式全局优化

技术。在粒子群优化算法中,每个优化问题的解都被
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看做是搜索空间中没有体积和质量的微粒,并延伸到

N 维空间中去,其中每个粒子的位置和飞行速度都

表示为N 维空间中的一个矢量。与其它优化算法相

比,PSO对优化目标函数的模型没有特殊要求、可调

整的参数少、算法收敛速度快,并且具有随机性和扩

充性,自提出以来就受到许多学者的关注,并已成功

应用到许多领域中,如多目标优化[2]、模糊系统控

制[3]和神经网络训练[4]等。暰前人研究进展暱为提高

粒子群优化算法的性能,很多学者对PSO 算法进行

不同方面的改进。如胡旺等[5]通过增加极值扰动算

子来帮助粒子有效摆脱局部极值点;刘伟等[6]提出一

个惯性权重函数,使算法的全局搜索能力与局部搜索

能力得到良好平衡,加快收敛速度;Wang等[7]通过

在最佳粒子处进行柯西变异,以引导其它粒子向更好

位置靠拢。暰本研究切入点暱将扰动因子加入速度更

新公式中,采用自适应的惯性权重,并对优粒子进行

自适应的柯西变异,以克服标准粒子群优化算法在迭

代后期收敛速度慢、搜索精度不高、容易陷入局部最

优等的缺点。暰拟解决的关键问题暱与其它粒子群改

进方法相比较,得出每种改进方法的优缺点,为进一

步研究粒子群优化算法的改进和应用提供科学依据。

1暋标准粒子群优化算法(SPSO)

暋暋在粒子群优化算法中,每个粒子都有一个速度

vi,其可以决定粒子的飞行轨迹,粒子位置的优劣用

一个适应度函数来确定。其中,粒子的飞行轨迹是根

据其学习自身经验pbest和群体中的最好经验gbest
来确定的。自身经验pbest是指,粒子知道本身当前

位置和目前为止它发现的最好位置pbest;群体中的

最好经验gbest是指,群体中目前为止发现的最好位

置gbest。

暋暋Kennedy和Eberhart[1]最早提出的PSO算法的

速度与位置更新公式如下:

暋暋vit+( )1 =vi(t)+c1r1(pbesti(t)-xi(t))+
c2r2(gbest(t)-xi(t)), (1)

暋暋xi(t+1)=xi(t)+vi(t+1), (2)
其中:t为当前迭代次数,c1 和c2 为学习因子,r1、r2 是

分布在[0,1]内的随机数,pbest为个体极值,gbest
为全局极值。

暋暋为提高PSO 算法的收敛性能,考虑到对不同的

问题,局部和全局的优能力权衡不一样,Shi和Eber灢
hart[8]在1998年引入惯性权重氊,将其添加到基本粒

子群算法的速度更新公式中,即

暋暋vi(t+1)=氊(t)vi(t)+c1r1(pbesti(t)-
xi(t))+c2r2(gbest(t)-xi(t)), (3)

暋暋氊=氊max-(氊max-氊min)*t/Tmax。 (4)
其中氊max、氊min 分别是最大和最小惯性权重,t、Tmax

分别为粒子当前迭代次数和最大迭代次数。

2暋粒子群优化算法的改进

暋暋在PSO中,粒子随个体极值pbest和全局极值

gbest在解空间中移动,如果粒子的个体极值pbest
一直处于优势,算法就容易陷入局部最优;当粒子陷

入局部极值时,算法就会过早收敛,这样会使粒子停

滞在局部区域,出现“早熟暠现象,只能求得局部最优

解。为使粒子避免“早熟暠现象,本研究从以下3个方

面对标准粒子群优化算法进行改进。

2.1暋极值扰动的引入

暋暋粒子种群都有趋同性,即当基本粒子群优化算法

处于进化停滞时,粒子速度vi 难以及时更新,粒子会

出现“聚集暠现象,这时粒子只能在一个较小的范围内

搜索,容易使算法陷入局部最优。想要求得问题的全

局最优解,必须克服粒子群优化算法易陷入局部最优

的缺陷,其中,扩大搜索范围是有效的措施之一。因

此,本研究在速度更新公式中引入扰动因子r3 和r4,
对个体极值pbest和全局极值gbest进行随机调整,
从而扩大粒子的搜索范围,帮助粒子跳出局部最优。
受胡旺等[5]研究的启发,本研究将速度更新公式更改

如下:

暋暋vi(t+1)=氊(t)vi(t)+c1r1(r3

2pbesti(t)-

xi(t))+c2r2(r4

2gbest(t)-xi(t)), (5)

其中r3 和r4 是[0,1]间均匀分布的随机数,个体极值

pbest和全局极值gbest会在r3、r4 的扰动下随机调

整,使粒子在更大的空间范围内进行搜索,这样粒子

找到最优解的概率就会增大,从而有可能跳出局部最

优解。

2.2暋自适应惯性权重

暋暋在粒子群优化算法中,惯性权重氊是一个很重要

的可调整参数,设置合理的惯性权重值,可以平衡

PSO算法的全局与局部寻优能力。较大的氊会使算

法的全局寻优能力提高,而较小的氊会使算法的局部

寻优能力增强。对于氊来说,线性递减的惯性权重只

对某些问题有效,当待解决问题很复杂时,该法会使

得PSO算法容易在进化末期陷入局部最优,无法找

到要求的最优解。根据刘伟等[6]的报道,本研究提出

以下惯性权重改进公式:

暋 暋氊 =氊min + exp (-50*t/Tmax)2*(氊max -
氊min)。 (6)
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暋暋 由上述公式可知,此惯性权重函数为一个非线

性的、呈指数形式递减的函数,它会使氊在迭代初期

能长时间保持一个较大的值,从而增加迭代初期的全

局搜索时间和全局搜索强度;而在迭代后期能长时间

保持一个较小的值,从而增加迭代后期的局部搜索时

间和局部搜索强度,加快收敛速度。

2.3暋自适应柯西变异

暋暋PSO算法在收敛之前,最优解gbest的选取会在

之前的几个候选粒子之间振荡。因此,对最优粒子

gbest进行变异操作,可以扩展粒子的搜索空间,帮
助粒子突破障碍逃离局部最优。在 Wang等[7]研究

的基础上,本研究提出一种自适应的柯西变异策略,
即对每次迭代中的gbest进行变异操作,避免粒子过

早收敛。

暋暋柯西分布是一个连续型的分布函数,它的数学期

望(即期望和方差)均不存在。标准柯西分布函数

如下:

暋暋F(x)=1
2+1

毿arctan(x)。 (7)

暋暋 在本研究提出的自适应柯西变异策略中,首先

分别计算 N 个个体的 pbest 在各维上的 平 均 值

avg_pbest(i):

暋暋avg_pbest(i)=(暺
N

j=1
pbest[ ]j [ ]i )/N, (8)

式(8)中,i=1,2,…D,pbest[j][i]是第j个粒子在

第i维上的位置。应用下式(9)计算avg_pbest(i)到

gbest上每一维的距离,ri 越小,群体间越相似,将获

得距原gbest位越远的变异位。

暋暋r(i)=gbest(i)-avg_pbest(i)。 (9)

暋暋 将r(i)代入到式(10)中:

暋暋xm(i)=exp(-氀·t/Tmax)·(1-r(i)/rmax),
(10)

式(10)中,氀是常数,本研究中取氀=20;rmax是各维间

最大距离。将式(10)代入到式(7)中。

暋暋 自适应柯西变异操作如式(11)所示:

暋暋gbest曚(i)=gbest(i)+z(i)·F(xm), (11)

暋暋z(i)=(暺
N

j=1
v[ ]j [ ]i )/N, (12)

z(i)是各维变异权重平均值,v[j][i]为第j个粒子

在第i维上的速度分量。

2.4暋基于扰动的自适应粒子群优化算法

暋暋综合2.1~2.3,本研究提出一种基于扰动的自

适应粒子群优化算法(AdaptivePSObasedondis灢
turbances),简称 ADPSO,该算法的步骤如下。

暋暋步骤1:随机初始化粒子的位置xi 与速度vi;

暋暋步骤2:设置第i个粒子的当前位置为pbest,最
优粒子的位置为gbest;

暋暋步骤3:粒子状态调整,按公式(2)、(5)、(6)对粒

子的速度和位置进行更新;

暋暋步骤4:根据适应度函数f(x)计算粒子i的适应

度f(xi);

暋暋 步骤5:比较f(xi)与f(pbest),若f(xi)优于

f(pbest),就将该粒子的pbest更新为xi;

暋暋步骤6:比较f(xi)与f(gbest),若f(xi)优于

f(gbest),就将gbest更新为xi;

暋暋步骤7:对当前获得的gbest用自适应柯西变异

策略即式(11)进行变异操作;

暋暋步骤8:判断算法是否达到最大迭代次数,若是,
转步骤9,否则转步骤3;

暋暋步骤9:输出gbest和相应的目标函数值

f(gbest),算法结束。

3暋仿真实验

暋暋将本研究提出的基于扰动的自适应粒子群优化

算法(ADPSO)与以下3个算法相比较:栙标准粒子

群优化算法(SPSO),栚自适应变异的粒子群算法

(AMPSO)[9],栛带收缩与发散操作的自适应粒子群

优化算法(seAPSO)[10]。分别用5个基准测试函数

f1:Sphere、f2:Rosenbrock、f3:Ackley、f4:Grie灢
wank、f5:Rastrigin(理论最小值均为0)来进行优化

性能测试。

暋暋f1(x)=暺
D

i=1
x2

i,

暋暋f2(x)=暺
D-1

i=1

[(1-xi)2+100(xi+1-x2
i)2],

暋暋f3(x) =- 20exp(- 0.2 1
D暺

D

i=1
x2

i ) -

exp(1
D暺

D

i=1
cos2毿xi)+20+e,

暋暋f4(x)= 1
4000暺

D

i=1
x2

i -暻
D

i=1

(cosxi

i
)+1,

暋暋f5(x)=暺
D

i=1

[x2
i -10cos(2毿xi)+10]。

暋暋对本实验中的参数进行如下设置:粒子群的种群

规模N=40,粒子维数D=30,最大迭代次数Tmax=
500,c1=c2=1.4962,氊max=0.95,氊min =0灡4,AMP灢
SO和seAPSO 算法的参数按原文献的设置。针对

每个函数运行20次求平均值,分别将SPSO、AMP灢
SO、seAPSO、ADPSO 记为 A1、A2、A3、A4,仿真结

果与统计数据见表1,每个函数的适应度进化曲线如
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图1~5所示。
表1暋测试结果

Table1暋Experimentalresults

函数
Function

算法
Algorithm

最优值
Best

最差值
Worst

平均值
Mean

f1 A1 2.8164E-03 9.9954E-03 8.8691E-03

A2 4.6057E-03 9.3584E-03 7.8775E-03

A3 2.7644E-04 9.9793E-03 6.1676E-03

A4 2.1676E-04 2.0493E-03 8.5909E-04

f2 A1 1.6746E+01 4.0004E+06 2.0122E+05

A2 8.9660E+00 5.8817E+03 5.4441E+02

A3 1.6029E+01 1.0144E+03 1.2396E+02

A4 2.8774E+01 2.8980E+01 2.8893E+01

f3 A1 1.9999E+01 2.0864E+01 2.0188E+01

A2 1.9999E+01 2.0072E+01 2.0002E+01

A3 1.9999E+01 2.0531E+01 2.0025E+01

A4 6.9855E-03 2.8615E-02 9.5667E-03

f4 A1 7.3468E-03 2.9512E-02 1.3285E-02

A2 4.0467E-03 5.6481E-02 2.0550E-02

A3 1.9815E-03 9.5675E-02 4.1028E-02

A4 3.1189E-03 1.3611E-02 7.5963E-03

f5 A1 5.4727E+01 2.5966E+02 1.2322E+02

A2 5.1737E+01 1.9293E+02 1.1649E+02

A3 1.0349E+02 3.0747E+02 1.8891E+02

A4 2.3840E-03 5.2420E-01 3.3574E-02

暋暋函数f1 主要用于算法寻优精度的测试,是一个

非线性的对称单峰函数,ADPSO 算法相比于其它3
个算法具有更快的收敛速度,优化性能更好(图1)。
函数f2 是一个很难极小化的典型病态二次函数,

ADPSO相对其它算法收敛速度更快,获得的平均最

优解也更好(图2)。函数f3、f4、f5 均是具有大量局

部极小值的多峰函数,普通算法很容易陷入局部最优

从而停止进化,无法取得最优解或近似最优解。从图

3可以看出,SPSO、AMPSO 和seAPSO 算法都陷入

局部最优,而 ADPSO算法由于在迭代初期就突破障

碍逃离局部最优点,在进化末期才能取得近似全局最

优解。如图4所示,AMPSO 算法和 ADPSO 算法都

能够最后收敛于接近理论最优解的全局最优解,具有

良好的收敛效果,但 ADPSO算法具有更快的收敛速

度。从图5可以发现,只有 ADPSO算法在进化前期

突破了障碍,并且算法的收敛速度和收敛精度都比其

它3个算法要好很多。

暋暋通过以上分析可知,本研究提出的 ADPSO算法

较其它3种算法具有更高的收敛精度和收敛速度,是
一种更加有效和快速的粒子群优化算法。

图1暋函数Sphere(f1)寻优进化曲线

Fig.1暋OptimizationcurveforSphere(f1)

图2暋函数 Rosenbrock(f2)寻优进化曲线

Fig.2暋OptimizationcurveforRosenbrock(f2)

图3暋函数 Ackley(f3)寻优进化曲线

Fig.3暋OptimizationcurveforAckley(f3)
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图4暋函数 Griewank(f4)寻优进化曲线

Fig.4暋OptimizationcurveforGriewank(f4)

图5暋函数 Rastrigin(f5)寻优进化曲线

Fig.5暋OptimizationcurveforRastrigin(f5)

4暋结论

暋暋本研究在标准PSO 算法的基础上进行改进,提
出基于扰动的自适应粒子群优化算法(ADPSO)。该

算法在速度更新公式中增加扰动因子,采用自适应的

惯性权重,并对最优粒子进行自适应的柯西变异。通

过实验仿真与对比分析,提出的新算法增强了全局搜

索能力,具有更高的优化性能,使粒子群的收敛精度

和速度得到明显提高。
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