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摘 要: 惯性权重是微粒群算法 (PSO)的重要参数,它可以平衡算法的全局和局部搜索能力的关系,改善算法的性

能.对此,提出一种基于强化学习的适应性微粒群算法 (RPSO).首先将不同惯性权重调整策略视为粒子的行动集合;

然后通过计算𝑄函数值,考察粒子多步进化的效果;进而选择粒子最优进化策略,动态调整惯性权重,以增强算法寻

找全局最优的能力. 对几种经典函数的测试结果表明, RPSO能够获得良好的性能,特别是对多峰函数效果更加明显.
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Abstract: The inertia weight is an important parameter of the particle swarm optimization(PSO), which can improve the

algorithm’s performance through balance the global search ability and the local search ability. Therefore, an algorithm based

on PSO based on reinforcement learning(RPSO) is proposed, in which several different adjusting methods on inertia weight

are used and each is mapped into an action. For considering multi-step evolutionary performance, reinforcement learning

method is introduced. According to the calculated 𝑄 value, each particle selects the optimal evolutionary strategy, and then

changes the inertia weight dynamically. The experimental results show that RPSO is better than the existing algorithms,

especially for multimodal function.
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1 引引引 言言言

微粒群算法 (PSO)是Kennedy等人[1]提出的一

种全局优化进化算法, 它源于对鸟群觅食行为的模

拟. PSO算法作为一种全局优化方法,其算法的搜索

能力较好,收敛速度较快,但存在早熟收敛的问题.在

PSO中可以通过调节惯性权重改善算法的性能,学术

界对此已做了大量工作,如:文献 [2-3]分别提出了随

着进化代数的增加,线性减小和非线性减小惯性权重

的方法; [4]提出了用模糊控制器来自适应改变惯性

权重的算法, 但该算法需建立模糊规则,实现比较复

杂; [5]通过实验表明, 对于多峰函数, 随机惯性权重

策略能在一定程度上避免算法早熟; [6]提出了一种

基于粒子相似度动态调整惯性权重的方法; [7]则利

用进化过程中粒子适应度的差异来评价种群的早熟

收敛程度,然后动态地改变惯性权重, 取得了较好的

效果.

在粒子进化过程中惯性权重影响粒子的速度,依

据不同的惯性权重调整策略可以产生多个可供选择

的速度.上述 PSO改进算法采用单一的惯性权重调整

方法, 使粒子进化缺乏灵活性, 而且这些调整方法并

非在每一步中都最有效. 如果将多种惯性权重调整方

法同时应用于粒子进化,并依据粒子多步进化的效果

选择其中一种方法调整粒子的飞行速度 (即通过向前

考察几步粒子的进化效果,并将信息向后反馈, 影响

粒子速度的选择),则对粒子进化更加有利. 基于这种

思想,同时借鉴文献 [8]的思路,本文提出一种新的适

应性微粒群算法 (RPSO), 通过对几种经典函数的测

试表明, RPSO能够获得良好的性能,特别是对多峰函

数效果更加明显.
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2 惯惯惯性性性权权权重重重调调调整整整策策策略略略

在微粒群算法每一次迭代中,每个粒子通过跟踪

两个“极值”(个体极值 𝑝best和全局极值 𝑔best)来更新

自己.即在找到两个极值后, 粒子通过如下两个公式

更新自身的速度和位置:

𝑣𝑘+1 = 𝑤𝑘𝑣𝑘 + 𝑐1𝑟1(𝑝best𝑘 − 𝑥𝑘)+

𝑐2𝑟2(𝑔best𝑘 − 𝑥𝑘), (1)

𝑥𝑘+1 = 𝑥𝑘 + 𝑣𝑘. (2)

为了改善 PSO算法的性能,文献 [2]提出了线性

递减的惯性权重调整策略,即

𝑤𝑘 = 𝑤ini − 𝑤ini − 𝑤end

𝑘max
× 𝑘. (3)

这种选取策略对某些优化问题会得到很好的效果,但

对于不同的问题,算法中每一代所需要的比例关系并

不相同,因此,文献 [3,9]提出了惯性权重的如下几种

调整策略:

1)惯性权重线性微分递减策略

𝑤𝑘 = 𝑤ini − 𝑤ini − 𝑤end

𝑘2max

× 𝑘2; (4)

2)惯性权重非线性微分变化策略

𝑤𝑘 = 𝑤ini +
𝑤ini − 𝑤end

𝑘max
× 𝑘 − 𝑤ini − 𝑤end

𝑘2max

× 𝑘2;

(5)

3)步长较小的线性递减策略

𝑤𝑘 = 𝑤ini − 𝑤ini − 𝑤end

𝑘2max

× 𝑘; (6)

4)步长较小的非线性递减策略

𝑤𝑘 = 𝑤end +
(𝑘max − 𝑘)𝑚

𝑘𝑚max

× (𝑤ini − 𝑤end). (7)

文献 [3,9]中的大量实验表明, 对于不同的测试

函数,上述调整策略各有优势. 然而,对于一个未知问

题,应该选择哪种调整策略更为合适? 在一个算法中

综合运用这些调整策略是否会产生更好的效果? 为

此, 将各种不同的调整策略视为行动,在粒子进化的

每一步选择一个合适的行动控制粒子的速度. 另外,

在做出决策之前, 如果能够多向前考虑几步,则做出

正确决定的可能性会更大.因此,在粒子选择行动时,

可通过多步进化的效果评价各种行动的好坏,增加粒

子的寻优能力.

3 适适适应应应性性性微微微粒粒粒群群群算算算法法法

在任何一个粒子进化时,如何选择一个最合适的

调整策略很关键.强化学习[10]通过选择最大化代理带

折扣的累积收益的行动,可以逐步学习得到最优行动

策略.在 PSO中,若将惯性权重调整策略看成行动,则

粒子选择最优调整策略便转化为代理选择最优行动.

基于带折扣方式计算代理累积收益,并选择最大

化累积收益对应行动的思想,就是在选择行动前考虑

了行动的立即效果及多步滞后效果[11]. 另外,在粒子

选择速度时,上述调整策略仅考虑了粒子单步进化的

效果.如果通过考察粒子多步进化的效果来选择粒子

的速度,则粒子的寻优能力应该更强.

3.1 Q学学学习习习算算算法法法

𝑄学习是一种模型无关的强化学习算法,通过代

理多步学习求出最大折扣回报的行动,得到最优行动

策略.其基本形式为

𝑄(𝑠, 𝑎) = 𝑟(𝑠, 𝑎) + 𝛾max
𝑎′

𝑄(𝑠′, 𝑎′).

其中: 𝑠和 𝑠′为代理的两个状态; 𝑎和 𝑎′为代理的两个

行动; 𝑟(𝑠, 𝑎)为代理在状态 𝑠选择行动 𝑎后的立即收

益; 𝛾(0 ⩽ 𝛾 < 1)为折扣因子; 𝑎′为代理下一个状态

𝑠′可选择的行动,显然max
𝑎′

𝑄(𝑠′, 𝑎′)表示代理在下一

状态 𝑠′选择不同行动所能得到的最大回报值.

𝑄学习通过估计最优𝑄值来得到最优策略𝜋∗.

记最优𝑄值为𝑄∗(𝑠, 𝑎), 若 𝑎∗ = argmax
𝑎∈𝐴

𝑄∗(𝑠, 𝑎), 则

𝜋∗(𝑠) = 𝑎∗,其中𝐴为代理可选行动策略的集合.

假设代理在任何状态下可选择的行动集合均为

𝐴 = {𝑎1, 𝑎2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑎𝑛}, 即代理在每个状态都有𝑛个可

供选择的行动.如果向前看𝑚 + 1步，代理开始选择

的行动为 𝑎,则在忽略状态参数的情况下,计算代理选

择行动 𝑎时的收益为

𝑄(𝑎) =𝑟(𝑎) + 𝛾𝑄(𝑎(1))+

𝛾2𝑄(𝑎(2)) + ⋅ ⋅ ⋅+ 𝛾𝑚𝑄(𝑎(𝑚)). (8)

其中: 𝑎, 𝑎(𝑖) ∈ 𝐴,且 1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝑚,参数𝑚控制计算𝑄值

向前看的步数.

3.2 RPSO算算算法法法的的的原原原理理理

借助上述𝑄学习算法,将粒子视为代理,各种惯

性权重调整策略视为代理行动的集合,则可以实现微

粒群算法和𝑄学习算法之间的映射.

对于微粒群中的任一粒子,向前看𝑚+1步,可以

通过式 (8)计算粒子选择行动 𝑎时的收益𝑄(𝑎). 定义

个体立即收益 𝑟(𝑎) = 𝑓𝑝(𝑎) − 𝑓𝑜(𝑎). 其中: 𝑓𝑝(𝑎)为父

代粒子对应的函数值, 𝑓𝑜(𝑎)为选择行动 𝑎后生成的子

代粒子对应的函数值.如果粒子可选行动的个数为𝑛,

则经过𝑚次进化后将产生𝑛𝑚个粒子. 要计算粒子最

优进化策略,需要进行指数级的计算,计算量太大.为

此采用如下方法: 粒子第 1次进化后产生𝑛个新粒子;

这𝑛个新粒子再次进化,每个新粒子仍产生𝑛个后代.

首先采用Boltzmann分布,根据下式计算每个后代被

保留下来的概率:

𝑝(𝑎𝑖) = e𝑟(𝑎𝑖)/𝑇
/ 𝑛∑

𝑖=1

e𝑟(𝑎𝑖)/𝑇 ; (9)

然后从𝑛个后代中选择一个保留下来. 被保留的后

代再采用同样的方式产生𝑛个后代,并保留其中的一
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个后代.通过这种简化后, 一个粒子经一次进化后产

生𝑛个后代, 每个后代再次进化, 只保留一个新的后

代.这样,设𝑚为向前看的步数,经𝑚次进化后,一个

粒子共产生的新粒子个数为𝑛 + (𝑚 − 1)𝑛2, 用于计

算𝑄值需保留的个体数为𝑚 × 𝑛,从而使算法的时间

复杂度降为多项式级.

文献 [8,11]对基于𝑄学习的进化规划算法 (QEP)

的收敛性进行了证明. RPSO的证明过程与此类似,限

于篇幅,本文不再对其收敛性进行证明. RPSO算法的

收敛性表明: 在粒子进化的初始阶段,粒子在进化策

略空间进行探索, 随着进化步数的增加, 粒子探索的

成分逐步减少,越来越趋向于选择适应度函数大的进

化策略,此时粒子选择最优变异策略的概率逐步增加.

3.3 RPSO算算算法法法设设设计计计

RPSO算法利用多步𝑄学习搜索粒子最优进化

策略,具体算法设计如下:

1)设定参数. 包括粒子个数𝑁 ;惯性权重的取值

范围𝜔ini, 𝜔end;学习因子 𝑐1, 𝑐2;计算𝑄所需要粒子进

化的步数𝑚;折扣因子 𝛾;算法迭代次数.

2)对每个粒子初始化. 随机产生𝑁个初始解和

𝑁个初始速度, 设定各粒子的个体极值 𝑝best为初始

解.

3)根据当前位置和速度产生各个粒子的新位置.

4)计算每个粒子新位置的适应度值.对于各个粒

子,若粒子的适应度优于原来的个体极值 𝑝best,则设

置当前值为个体极值 𝑝best.

5)根据各个粒子的个体极值 𝑝best找出全局极值

𝑔best.

6)利用𝑄学习算法得到下一步进化的𝜔值,即选

择如下最优进化策略:

①对于每个粒子,利用给定的𝑛个行动产生𝑛个

新后代,并设定 𝑡 = 1;

②Do while 𝑡 < 𝑚, 每个后代粒子利用给定的𝑛

个行动产生𝑛个后代粒子, 并利用式 (9)从中保留一

个,令 𝑡 = 𝑡+ 1;

③计算每个进化策略对应的𝑄,选择使𝑄最大化

的行动所对应的𝜔值为当前𝜔值,同时忽略其他𝑛−1

个𝜔值.

7)每个粒子按式 (1)更新自己的速度,并将其限

制在 𝑣max内.

8)每个粒子按式 (2)更新当前的位置.

9)判断是否满足终止条件.若是,则算法结束;否

则,转步 4)继续执行.

另外,微粒群算法中,粒子的速度更新公式 (1)中

包含 𝑝best和 𝑔best两个参数; 在RPSO算法的粒子𝑄

学习过程中,两个参数分别记为 𝑞𝑝best和 𝑞𝑔best. 其更

新规则如下:

1)任一粒子的初始 𝑞𝑝best和 𝑞𝑔best都等于第 1步

𝑄学习时粒子自身的位置;

2)根据粒子行动集合的大小𝑛,可形成𝑛种不同

的行动策略,每个策略的 𝑞𝑝best为该策略的最优适应

度所对应的位置, 𝑞𝑔best为所有策略的最优适应度所

对应的位置.

4 算算算法法法有有有效效效性性性验验验证证证

4.1 测测测试试试函函函数数数

为了评价本文提出的RPSO算法的性能, 用表 1

中 5个标准测试函数[12]进行一系列实验. 这 5个标准

函数具有不同的特点,可以充分考察算法对不同类型

问题的优化性能.

表 1 测试函数

函数 𝑥𝑖

𝑓1 =

𝑛∑
𝑖=1

𝑥
2
𝑖 [-100, 100]

𝑓2 =

𝑛−1∑
𝑖=1

(100(𝑥𝑖+1 − 𝑥
2
𝑖 )

2
+ (𝑥𝑖 − 1)

2
) [-2.048, 2.048]

𝑓3 =

𝑛∑
𝑖=1

[𝑥
2
𝑖 − 10 cos(2π𝑥𝑖) + 10] [-5.12, 5.12]

𝑓4 =
1

4 000

𝑛∑
𝑖=1

𝑥
2
𝑖 −

𝑛∏
𝑖=1

cos

(
𝑥𝑖√
𝑖

)
+ 1 [-600, 600]

𝑓5 = −20 exp
(
− 0.2

√√√⎷ 1

𝑛

𝑛∑
𝑖=1

𝑥
2
𝑖

)
−

exp
( 1

𝑛

𝑛∑
𝑖=1

cos(2π𝑥𝑖)
)
+ 20 + e [-32, 32]

𝑓1和 𝑓2是连续的单峰函数, 其中 𝑓2是一个经典

的复杂优化问题,取值区间内走势平坦, 为算法提供

少量信息,要收敛到全局最优点的机会微乎其微,常

用于测试算法收敛速度. 𝑓3 ∼ 𝑓5是复杂的非线性多

峰函数, 存在大量局部极值,可以检验算法的全局搜

索性能和逃离局部极值、避免早熟收敛的能力.

4.2 参参参数数数设设设置置置

实验中各算法群体规模 size = 20,学习因子 𝑐1 =

𝑐2 = 1.496 18,微粒搜索位置范围为表 1中𝑥𝑖的区间,

函数维数 dim = 10, 最大迭代次数max gen = 3 000.

SPSO的惯性权重𝜔 = 0.72,其他算法的惯性权重𝜔ini

= 0.9, 𝜔end = 0.4.

本文选择𝜔 = 0.72和式 (3), (4), (7)四种惯性权

重调整策略作为RPSO算法的行动集合, 折扣因子 𝛾

= 0.5, 𝑚 = 3.

4.3 实实实验验验结结结果果果及及及分分分析析析

4.3.1 各各各算算算法法法的的的性性性能能能比比比较较较

将RPSO与标准 PSO(SPSO),线性递减惯性权重
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PSO(LPSO), 线性微分递减惯性权重 PSO(DPSO)和

步长较小的非线性递减惯性权重PSO(NPSO)进行对

比, 所有实验数据均源于算法独立运行 30次的平均

抽样. 表 2详细记录了这些算法 30次寻优结果的平均

值 (MB)及标准方差 (SD).

从表 2可以看出, 对于单峰函数优化问题,

SPSO算法采用经验参数𝜔 = 0.72时的性能较好;

而对于多峰函数优化问题, 各类 PSO变种算法的性

能均优于 SPSO算法. 采用上述参数设置, 基于强化

学习的RPSO算法对函数 𝑓1, 𝑓3, 𝑓4, 𝑓5的测试结果好

于其他 4种 PSO算法; 然而对于函数 𝑓2的测试结果,

RPSO算法未能优于 SPSO.

通过大量模拟实验发现, 对于函数 𝑓2的优化,

SPSO算法的惯性重权参数 0.6 < 𝜔 < 0.75时性能较

好,当改变其惯性权重参数为其他值时性能变差. 改

变RPSO算法的参数, 设置𝜔ini = 0.8, 𝜔end = 0.6时,

对于测试函数 𝑓2, 其MB = 0.51, SD = 0.77, 此时

RPSO算法的性能好于 SPSO.

综合实验结果和上述分析可以看出,基于强化学

习的适应性微粒群算法优于其他PSO变种算法,同时

RPSO也是“做决策时向前多看几步, 决策的正确性

就会增加”这一经验的一个佐证.

表 2 RPSO与其他算法的性能比较 (MD, SD)

算法
函数

RPSO SPSO LPSO DPSO NPSO

1.60E-261 9.16E-128 2.44E-45 1.57E-28 4.08E-33𝑓1
0 2.83E-127 1.33E-44 8.57E-28 2.23E-32

1.59 0.73 3.82 4.11 4.22𝑓2
0.54 1.51 3.88 1.06 1.09

2.75 7.26 4.41 4.28 5.34𝑓3
2.02 3.17 4.36 2.29 2.76

7.58E-02 9.58E-02 9.45E-02 0.09 7.79E-02𝑓4
0.04 5.21E-02 8.40E-02 0.05 0.04

3.76E-15 0.30 5.06E-15 0.05 0.17𝑓5
9.01E-16 0.56 4.98E-15 0.30 0.45

仍采用第 4.2节的参数设置,比较不同算法的动

态性能. 图 1显示了函数 𝑓1 ∼ 𝑓5采用RPSO, SPSO,

LPSO, DPSO, NPSO算法求解运行 30次后得到的平

均最佳适应度进化曲线. 为了便于比较, 图 1的横坐

标为算法每迭代 10次保留一次最优值, 纵坐标利用

适应度的对数值 (LMB)表示.

由图 1(a)和图 1(b)可见,对于单峰函数, RPSO运

行性能优于其他 3种 PSO变种算法,不仅具有较快的

搜索速度,而且其最优解的收敛精度较高. 与固定参

数的 SPSO算法相比,对于函数 𝑓1优化, RPSO明显优

于SPSO; 但对于函数 𝑓2优化, RPSO未能达到SPSO
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图 1 RPSO与其他算法的动态性能比较

的收敛精度,这可能与其参数设置有关 (将在下一步

工作中对其进行深入分析).

对于多峰函数优化,观察图 1(c)和图 1(d), RPSO

算法的性能明显优于其他 PSO算法. 所有算法在迭代

初期种群微粒运行良好;但在迭代后期 (200代之后),

SPSO, LPSO, DPSO, NPSO算法很容易失去种群的多

样性而收敛于某一局部极值点, 且没有能力改进群

体最佳适应度值.根据图 1(c)和图 1(d)的最优适应度

变化曲线可以看到, RPSO在函数优化上不会发生类

似现象, 该算法在 500代之内全局搜索速度较快, 而

且能够得到较高的搜索精度.这主要是由于RPSO算

法采用𝑄学习, 每次粒子进化时通过向前多看几步,

便能以较大的概率选择最好的进化行动. 500代之



58 控 制 与 决 策 第 26 卷

后, 即使RPSO也将陷入局部极值, 但经过多次迭代

后便能逃离局部极值, 逐渐改进最优解的质量. 例

如, 对于函数局部最优点与全局最优点距离较远的

Ackley函数[12], RPSO算法能在 600代之内收敛于精

度较高的局部最优解 3.996 8 E-15,但经过几十步迭代

后仍能跳出该局部极值,收敛于精度更高的局部最优

解 4.440 86 E-16.

4.3.2 不不不同同同𝜸下下下RPSO算算算法法法性性性能能能比比比较较较

参数设置直接影响算法的性能, 为此仍采用第

4.2节的参数设置, 测试折扣因子 𝛾分别取值为 0.1,

0.5, 0.8时, RPSO算法性能的实验结果如表 3所示.

表 3 不同 𝛾时RPSO的性能比较 (MD, SD)

𝛾
函数

0.1 0.5 0.8

2.66E-299 1.60E-261 5.91E-193𝑓1
0 0 0

1.49 1.59 1.67𝑓2
0.67 0.54 0.60

3.35 2.75 2.75𝑓3
2.50 2.02 2.35

7.80E-02 7.58E-02 6.49E-02𝑓4
0.03 0.04 0.03

3.88E-15 3.76E-15 3.76E-15𝑓5
6.49E-16 9.01E-16 9.01E-16

折扣因子 𝛾的取值直接影响计算𝑄值,随着 𝛾取

值的变大,滞后收益的作用将增强. 由表 3可见,对于

单峰函数,随着折扣因子 𝛾取值的减小, RPSO算法性

能不断增强; 然而对于多峰函数, 随着折扣因子 𝛾取

值的增大, RPSO算法性能也有所增强. 分析其原因,

针对单峰函数, 可能与 𝛾取值范围的设置有关. 因

为单峰函数的经验惯性权重值为 0.729 84, 即当 𝛾取

其他值时, PSO算法的性能变差, 而本文RPSO算法

中的 3种粒子行动策略 (式 (3), (5), (9))都不具有比

SPSO(𝑤 = 0.72)更好的性能. 在𝑄学习过程中, 𝛾值

增大, 滞后收益的作用增强, 学习到其他 3种粒子行

动策略的可能性也增大,因此算法的性能变差. 针对

多峰函数, 3种粒子行动策略 (式 (3), (4), (7))均具有比

SPSO(𝑤 = 0.72)更好的性能,因此，其原因正好与单

峰函数相反.

5 结结结 论论论

本文提出了一种适应性的微粒群算法,该算法将

不同惯性权重调整策略看成粒子的行动集合,考察粒

子多步进化的效果,通过𝑄学习计算粒子的立即收益

和折扣收益,选择最优行动,增强算法寻找全局最优

的能力. 现有的任何PSO变种算法均可视为RPSO算

法中粒子的一种行动,因此RPSO还可以作为融合现

有 PSO变种算法的一个框架. 文献 [8,11]的相关理论

可以证明, 该算法以概率 1收敛到全局最优解. 相关

的实验结果表明,与其他PSO改进算法相比, RPSO具

有更好的函数优化性能.

需要说明的是,由于RPSO算法计算𝑄值时需要

产生多代新粒子, 增加了算法的计算量, 这是该算法

的不足之处. 为了进一步改善RPSO的性能, 下一步

工作将扩大算法的测试范围,寻找更好的粒子行动策

略以及探讨RPSO算法新增参数的设定问题.
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