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摘 要: 提出一种简化的分类微粒群算法. 首先将微粒按适应值的差异划分成较好、普通和较差 3类;然后对这 3类

微粒分别采用 3种对应的没有速度项的简化模型进行动态调整,有效地增加了种群的多样性. 通过对 4种典型测试

函数的仿真实验,并与经典 PSO和 2个目前较为流行的改进 PSO进行比较,实验结果表明了所提出的改进算法具有

更好的优化性能.将改进算法用于风电场风速概率模型优化的实验结果表明,与传统最小二乘法相比,该方法拟合

的Weibull参数精度更高,更具实际参考价值.
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Abstract：：：A simplified classification particle swarm optimization algorithm(PSO) is proposed. At first, particles are divided

into three categories, such as the better, ordinary and the worse according to their fitness. Then, three types of simplified

models without velocity part in classical particle swarm optimization algorithm are used to adjust these three kinds of

classified paticles respectively. The diversity of algorithm is enhanced effectively. Through the simulation experiments with

four test functions, compared with the basic PSO and another improved PSO currently, the improved algorithm proposed has

better optimization performance. Finally, the improved algorithm is applied to optimize wind probability modeling, and the

results show that this method has more accuracy and more practical reference than least-squares method.
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1 引引引 言言言

微粒群优化算法 (PSO)是Kennedy和Eberhart等

人[1-2]于 1995年提出的一种新的进化计算算法,其核

心思想来源于群体中个体之间信息的社会共享和协

同进化. PSO具有参数少、结构简单、高效、收敛快等

优点, 在解决高维、多峰、非线性等问题中得到了广

泛的应用[3-5].

尽管微粒群算法具有简单、高效的优点, 但在

求解复杂的高维、多峰函数时存在虽然全局模型

收敛速度快但易陷入局部最优, 局部模型进化后期

收敛速度慢等缺陷. 为了克服这种缺陷, 近几年出

现了许多关于这些方面的改进方法.比如,惯性权值

的线性递减 PSO[6], 这种方法的进一步发展是模糊

自适应 PSO[7], 带收缩因子的 PSO[8]以及加速系数时

变 PSO[9]等. 这些经典方法在低维、单峰函数中取得

了比较好的效果,但在高维、多峰函数上依然难以有

效避免陷入局部最优. 文献 [10]引入突跳因子来改变

微粒的既定速度,在一定程度上提高了收敛精度,但

其重大缺陷是发生突跳的条件是置微粒速度为零,这

样会使微粒完全丧失活性, 随着迭代的进行, 种群的

多样性急剧减弱,使微粒不能快速、有效地逃出局部

最优. 文献 [11]提出一种新型多步式位置可选择更新

的粒子群算法,将标准粒子群中速度的单步更新分解

成 3步更新,取所生成的 3个位置中的最好位置作为
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最终结果,细化了粒子的搜索轨迹, 在不增加算法复

杂度的条件下提高了个体极值以及全局极值的更新

速率, 改善了算法的收敛速度和精度, 但存在 3个模

型的更新步长太单一,收敛精度受局限的问题.

尽管这些方法在一定程度上提高了算法的收敛

速度和精度,但这些改进措施并未从本质上改善微粒

陷入局部极值的缺陷,其根本原因在于对所有微粒均

采用统一的迭代模型, 迭代方式过于单一,从而混淆

了不同微粒对全局搜索能力和局部开发能力的需求

差异.因此, 本文首先根据微粒适应值的差异将其划

分成较好、普通和较差 3种类型, 然后用 3种对应的

没有速度项的 PSO简化模型 (认知模型、完全模型和

社会模型)分别进行动态优化, 即适应值好的微粒放

慢速度在其邻域内细致搜索,适应值差的微粒加快速

度全局搜索, 适应值一般的微粒进行动态平衡搜索.

这种改进的算法记为PSO-SPW.

针对传统方法, 如最小二乘法、矩估计法、极大

似然法等在求解用于拟合风电场风能资源特性的

Weibull分布模型的双参数时,存在效率低、精度差等

缺陷, 本文尝试将上述改进型智能算法 PSO-SPW用

于Weibull双参数的建模与优化.

2 基基基本本本微微微粒粒粒群群群算算算法法法

假设有𝑚个微粒组成的一微粒群, 在𝐷维搜索

空间中每个个体都是优化问题的一个潜在解,其中第

𝑖个微粒的空间位置为𝑋𝑖 = (𝑥𝑖1, 𝑥𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅, 𝑥𝑖𝐷), 𝑖 = 1,

2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚. 将它代入优化目标函数可计算出相应的适

应值, 根据适应值可衡量𝑥𝑖的优劣. 第 𝑖个微粒所经

历的最好位置称为其个体历史最好位置, 记为𝑃𝑖 =

(𝑝𝑖1, 𝑝𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝𝑖𝐷),对应的为个体历史最好适应值𝐹𝑖,

具有各自的飞行速度𝑉𝑖 = (𝑣𝑖1, 𝑣𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑣𝑖𝐷). 所有微

粒经历过的位置中的最好位置称为全局历史最好位

置,记为𝑃𝑔 = (𝑝𝑔1, 𝑝𝑔2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝𝑔𝐷),相应的适应值为全

局历史最好适应值𝐹𝑔. 对于第 𝑘代的第 𝑖个微粒, 其

第 𝑑维速度、位置 (1 ⩽ 𝑑 ⩽ 𝐷)根据如下方程迭代:

𝑣
(𝑘+1)
𝑖𝑑 = 𝜔𝑣

(𝑘)
𝑖𝑑 + 𝑐1𝑟1(𝑝

(𝑘)
𝑖𝑑 − 𝑥

(𝑘)
𝑖𝑑 )+

𝑐2𝑟2(𝑝
(𝑘)
𝑔𝑑 − 𝑥

(𝑘)
𝑖𝑑 ), (1)

𝑥
(𝑘+1)
𝑖𝑑 = 𝑥

(𝑘)
𝑖𝑑 + 𝑣

(𝑘+1)
𝑖𝑑 . (2)

其中: 𝜔为当前惯性权值,本文约定𝜔 = 𝜔max −
iter(𝜔max − 𝜔min)/MaxIt, iter为当前迭代次数, 𝜔max

和𝜔min为𝜔的上下限,MaxIt为最大允许迭代次数; 𝑐1
和 𝑐2均为正常数,称为学习因子; 𝑟1和 𝑟2为 2个在 [0,

1]范围内变化的随机数. 通常这种惯性权值递减的

PSO也被称为基本PSO (记为PSO-LDW).

由速度迭代公式可以看出: 在基本PSO中, 第 1

部分是惯性部分,表示粒子对上一次迭代速度的继承;

第 2部分为认知部分, 是粒子对自身的思考; 第 3部

分为社会部分, 表示粒子间的信息共享和相互合作.

当 𝑐1 ∕=0, 𝑐2=0时,对应认知模型;当 𝑐1=0, 𝑐2 ∕=0时,

对应社会模型;当 𝑐1 ∕= 0且 𝑐2 ∕= 0时,对应完全模型.

认知模型只考虑粒子本身的信息,缺少社会信息的交

流和共享,所以收敛速度慢; 社会模型只考虑群体因

素,倾向于向群体学习,收敛速度比较快,但容易早熟.

为了平衡群体因素和个体因素的影响,文献 [12]提出

一种局部和全局混合的动态调整 PSO,实例表明, 该

算法在高维、多峰函数中取得了较好效果,但这种调

节极其有限,稳定性不够好.

通过以上分析可知,绝大多数改进算法难以有效

避免局部最优和进化后期收敛速度慢等缺陷,根本原

因在于混淆了不同微粒对全局搜索和局部开发的需

求能力的需求差异,所以有必要对微粒进行分类, 不

同的微粒使用不同的模型调整,这样每个微粒的搜索

目标和方向更具明确性, 减少了搜索的盲目性, 从而

不仅加快了收敛速度,同时提高了收敛精度.

3 改改改进进进的的的微微微粒粒粒群群群算算算法法法

3.1 简简简化化化的的的微微微粒粒粒群群群算算算法法法

通过分析基本微粒群算法的进化迭代方程 (1)

和 (2)可以发现, 在微粒群算法中粒子速度的概念不

是必需的. 从基本 PSO的 2个迭代方程看, 微粒群最

终的目的是让粒子的位置向量𝑥逼近解空间的最优

解. 因此, 微粒在整个搜索过程中, 其轨迹变化最本

质的体现是其位置向量𝑥的变化过程,所以可直接考

察𝑥的变化轨迹. 另外, 基本 PSO模型中的速度不是

人们常说的物理意义上的速度,即位移对时间的一阶

导数, 而仅仅只有数学上的意义,其方向表示微粒下

一步的迭代方向,其大小表示微粒下一步的迭代步长,

但这个方向有可能偏离微粒的正确进化方向,从而使

得微粒难以收敛. 另外,经典 PSO中的式 (2)直接将位

置和速度相加, 不符合客观运动规律.由以上分析可

知, 微粒进化方程的速度项完全可以去掉,这样有以

下 2个好处: 1)原来的进化方程由二阶变成一阶, 从

而为对微粒的收敛性运动轨迹分析提供较大的便利;

2)避免对于不同问题,由于人的主观判断差异,使设

置的最大速度阈值有可能影响微粒的收敛速度和精

度. 综上所述, 式 (1)和 (2)可合并为一个单一的进化

方程,该算法模型记为PSO-NV,其方程如下:

𝑥
(𝑘+1)
𝑖𝑑 =𝜔𝑥

(𝑘)
𝑖𝑑 + 𝑐1𝑟1(𝑝

(𝑘)
𝑖𝑑 − 𝑥

(𝑘)
𝑖𝑑 )+

𝑐2𝑟2(𝑝
(𝑘)
𝑔𝑑 − 𝑥

(𝑘)
𝑖𝑑 ). (3)

由位置迭代公式可以看出,在去掉速度项的 PSO

中, 第 1部分是惯性部分, 表示粒子对上一次迭代速

度的继承; 第 2部分为认知部分, 是粒子对自身的思
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考; 第 3部分为社会部分, 表示粒子间的信息共享和

相互合作.当 𝑐1 ∕= 0, 𝑐2 = 0时,对应认知模型;当 𝑐1 =

0, 𝑐2 ∕=0时,对应社会模型; 当 𝑐1 ∕=0且 𝑐2 ∕=0时,对应

完全模型.可见,与原基本 PSO相比,简化的 PSO不仅

迭代原理未发生变化,而且结构更加简单.

3.2 对对对微微微粒粒粒进进进行行行分分分类类类

由前述分析可知,在微粒群的进化过程中,非常

有必要根据各个微粒的适应值的差异将其进行合理

分类,这样才能有效保证不同微粒对全局搜索和局部

搜索的需求能力差异的平衡. 为此,本文提出根据微

粒适应值的均值将微粒划分为 3类,其位置进化原理

如图 1所示.
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图 1 改进算法的位置更新模型框图

这里以极小化为例, 在第 𝑘代进化中求出所有

微粒的均值 aver,最好适应值 𝑓min,最差适应值 𝑓max,

分别将具有这两种适应值的微粒称为最好微粒和最

差微粒; 然后继续求出位于 𝑓min与 aver之间的所有

微粒的均值 aver1, 位于 aver与 𝑓max之间的所有微粒

的均值 aver2.将位于 𝑓min与 aver1之间的微粒称为较

好微粒,将位于 acer1与 aver2之间的微粒称为普通微

粒, 将位于 aver2与 𝑓max之间的微粒称为较差微粒.

具体的进化方程如下:

1)较好微粒的进化模型. 若微粒的适应度满足

𝑓min ⩽ 𝑓(𝑖) < aver1,

则该部分微粒是群体中较为优秀的个体,它们已经接

近全局最优,所以采用认知模型对其进行调整. 这样

可以让这些微粒在其邻域附近作更为细致的搜索,而

且速度稍微变慢,可保证以更好的收敛精度向全局最

优值靠近,其位置进化方程为

𝑥
(𝑘+1)
𝑖𝑑 = 𝜔𝑥

(𝑘)
𝑖𝑑 + 𝑐1𝑟1(𝑝

(𝑘)
𝑖𝑑 − 𝑥

(𝑘)
𝑖𝑑 ). (4)

2)普通微粒的进化模型. 若微粒的适应度满足

aver1 ⩽ 𝑓(𝑖) < aver2,

则该部分微粒是群体中较为普通的个体,即中等微粒.

这些微粒与全局最优的距离适中,所以采用完全模型

动态调整,其位置进化方程为

𝑥
(𝑘+1)
𝑖𝑑 = 𝜔𝑥

(𝑘)
𝑖𝑑 + 𝑐1𝑟1(𝑝

(𝑘)
𝑖𝑑 − 𝑥

(𝑘)
𝑖𝑑 ) +

𝑐2𝑟2(𝑝
(𝑘)
𝑔𝑑 − 𝑥

(𝑘)
𝑖𝑑 ). (5)

3)较差微粒的进化模型. 若微粒的适应度满足

aver2 ⩽ 𝑓(𝑖) ⩽ 𝑓max,

则该部分微粒是群体中较差的个体,这些微粒距离全

局最优值较远, 应采用社会模型进行调整, 使这些微

粒加快靠近全局最优解的收敛速度,其位置进化方程

为

𝑥
(𝑘+1)
𝑖𝑑 = 𝑥

(𝑘)
𝑖𝑑 + 𝑐2𝑟2(𝑝

(𝑘)
𝑔𝑑 − 𝑥

(𝑘)
𝑖𝑑 ). (6)

在完全模型的进化过程中,迭代初期, 𝑐1取较大

值, 𝑐2取较小值有利于加强微粒的自我学习能力; 在

迭代后期, 𝑐1取较小值, 𝑐2取较大值有利于加强微粒

间的信息共享和群体之间的学习能力,这样可继承变

加速系数PSO的优秀部分. 在认知模型和社会模型的

进化过程中,为加重认知模型的自身认知能力和社会

模型的社会学习能力,将完全模型中的 2个学习因子

相加,即 𝑐 = 𝑐1 + 𝑐2. 因为惯性权重𝜔具有平衡全局探

索和局部开发的能力,所以这 3个进化模型𝜔均采用

基本 PSO中的线性递减方式.

在算法复杂度方面, PSO-SPW并没有增加选择、

交叉和变异等之类的操作,主要是将微粒按其适应值

的好坏分成 3类, 每一类按相应的模型动态调整, 这

些步骤都是并行操作.而本文算法去掉了速度项,使

迭代过程更加简化, 所以比基本PSO算法更为简洁,

同时具有更高的搜索效率和精度.

4 仿仿仿真真真实实实验验验

4.1 测测测试试试函函函数数数

测试函数及其参数设置如表 1所示.

表 1 各个测试函数及其参数设置

函数名 表达式 维数 变量范围 最优解 误差限

Sphere 𝑓1(𝑥) =

𝑛∑
𝑖=1

𝑥
2
𝑖 40 [-100, 100] 0 1e-6

Rosenbrock 𝑓2(𝑥) =

𝑛∑
𝑖=1

100(𝑥
2
𝑖+1 − 𝑥𝑖)

2
+ (𝑥𝑖 − 1)

2 30 [-600, 600] 0 10

Griewangk 𝑓3(𝑥) =

𝑛∑
𝑖=1

𝑥2
𝑖

4 000
−

𝑛∏
𝑖=1

cos
( 𝑥𝑖√

𝑖

)
+ 1 30 [-100, 100] 0 1e-6

Schaffer F 6 𝑓4(𝑥) = 0.5 +
(sin

√
𝑥2 + 𝑦2)2 − 0.5

(1 + 0.001(𝑥2 + 𝑦2))2
2 [-100, 100] 0 1e-6
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表 1所示的 4个测试函数中: Sphere函数 𝑓1(𝑥)

是较为简单的单峰函数, 只有一个全局最小点 (0,

0, ⋅ ⋅ ⋅ , 0),最小值为 0,可以测试算法的寻优精度,考察

算法的执行性能; Rosenbrock函数 𝑓2(𝑥)为单峰函数,

各变量之间有很强的耦合性, 难以进行全局极小化,

在𝑥𝑖 = 1(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛)时取得唯一的全局最小值 0,

在𝑥𝑖 = 1(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛)时取得唯一的全局最小值 0,

可用来评价算法的执行效率; Griewangk函数 𝑓3(𝑥)为

多峰值函数,全局最小值为 0,在𝑥𝑖 = 0(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑛)时达到全局最小值; Schaffer F 6函数 𝑓4(𝑥)有无数

个极小点,其中只有一个 (0, 0)为全局最小,最小值为

0. Schaffer F 6和Griewangk这 2个多峰值函数都有很

多局部极小值点, 一般算法较难找到全局最优值,因

此可用来检验算法跳出局部最优的能力.

4.2 测测测试试试结结结果果果与与与分分分析析析

为分析比较改进算法 PSO-SPW的性能,本文同

时采用上述经典 PSO-LDW, 简化算法 PSO-NV和目

前较好的改进PSO算法 (如文献 [11]中的 PSO-MP和

文献 [12]中的 PSO-DGLC)对上述 4个优化函数进行

测试.在参与比较的几个优化算法的文献中, 由于各

个测试函数的测试范围、变量维数以及所选精度不

尽相同,为更客观地比较各种算法的优化性能,本文

在所有算法中都设置统一的优化参数. 寻优时, 𝑓1(𝑥)

∼ 𝑓4(𝑥)的维数分别取 40, 30, 30, 2, 微粒的数目为 30,

最大迭代代数为 500, 除了Rosenbrock函数 𝑓2(𝑥)的

适应值误差限设置为 10, 其他函数均设置为 1e-6. 𝜔

从 0.9线性递减到 0.4, 𝑐1从 2.05线性递减到 0.5, 𝑐2从

0.5线性递增到 2.05, 𝑐 = 4.0. 现设计如下 2个实验:

实实实验验验 1 给定最大迭代次数,比较收敛精度;

实实实验验验 2 同时给定迭代次数和适应值误差限,

比较收敛速度和达优率.

本文实验的收敛精度用平均适应值度量, 收敛

速度用平均迭代次数度量. 在实验 1中, 为更直观地

比较各个函数的寻优效果, 对各个函数的适应度采

用以 10为底的对数, 同时为避免真数为 0, 在每个适

应值后面加上 1e-7作为截止值, 各个函数的寻优趋

势如图 2所示. 在实验 2中, 规定在此条件下的函数

最终适应值满足 ∣𝑓 − 𝑓min∣ < Err时 (Err为给定的适

应值误差限), 表示此次实验成功, 否则失败, 即达优

率𝑆 =成功次数/实验总次数×100%. 为减少优化过

程中随机性的影响,每个算法对上述 4个测试函数分

别进行 100次独立实验, 然后进行统计分析. 函数适

应度收敛曲线和测试结果统计如图 2所示.

由图 2所示 4个进化曲线可明显看出: PSO-SPW,

PSO-MP和 PSO-DGLC的收敛精度比经典 PSO-LDW

和 PSO-NV有显著提高, 而PSO-SPW的收敛精度实

际上比 PSO-MP和PSO-DGLC高,但本文为更好地观

察各个算法的进化曲线, 并防止纵坐标的范围过大,

在函数 𝑓1(𝑥) ∼ 𝑓4(𝑥)的适应值后面加上了 10e-6作

为误差限, 影响了对 3个较优的改进PSO算法的实

际收敛精度的观察. 收敛精度的提高主要得益于:

在PSO-SPW的每次迭代中将微粒进行了合理的分类,

对不同类型的微粒采用不同的简化的进化模型,较好

1
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表 2 给定最大迭代次数下不同函数的仿真结果

测试函数 𝑓1(𝑥) 测试函数 𝑓2(𝑥) 测试函数 𝑓3(𝑥) 测试函数 𝑓4(𝑥)
算法类型

最优适应值 平均适应值 最优适应值 平均适应值 最优适应值 平均适应值 最优适应值 平均适应值

PSO-LDW 0.016 2 0.023 5 21.385 27.83 0.017 7 0.024 7 0.018 1 0.022 8
PSO-NV 0.011 5 0.021 3 20.092 26.97 0.011 5 0.022 6 0.016 9 0.020 4

PSO-DGLC 0 5.6e-9 0.410 7 9.943 0 7.8e-8 0 5.1e-8
PSO-MP 0 1.74e-11 0.196 2 5.184 0 2.1e-10 0 4.8e-10

PSO-SPW 0 5.8e-14 0.002 8 3.071 0 3.7e-12 0 2.6e-12

表 3 同时给定迭代次数和误差限不同函数的仿真结果

测试函数 𝑓1(𝑥) 测试函数 𝑓2(𝑥) 测试函数 𝑓3(𝑥) 测试函数 𝑓4(𝑥)
算法类型

达优率 平均迭代步数 达优率 平均迭代步数 达优率 平均迭代步数 达优率 平均迭代步数

PSO-LDW 2 496.7 0 500 0 500 0 500
PSO-NV 9 487.3 0 500 0 500 0 500

PSO-DGLC 96 289.4 54.7 473.4 75 384.6 71 437.5
PSO-MP 100 67.8 78 421.6 84 113.7 81 74.8

PSO-SPW 100 23.5 94 235.2 97 47.3 95 46.2

地提高了算法的优化效率和优化精度;而 PSO-NV又
比经典PSO-LDW的收敛精度高,这在于去掉速度项
后, 微粒的进化过程更加简单, 从而收敛速度相应提
高,这也表明了去掉速度项的合理性.

从表 2可以看出: PSO-SPW, PSO-MP和 PSO-
DGLC无论是对单峰函数还是对多峰函数的优化,其
收敛精度都能大大提高,相同条件下函数的平均适应
值都比经典 PSO更优.当经典 PSO已经陷入局部最
优时,这 3个改进算法都能朝全局最优解的方向收敛,
与PSO-MP和 PSO-DGLC相比, 在相同的迭代次数
下, PSO-SPW的收敛精度更优.

从表 3可以看出:在达优率方面,后 3者依然比前
2者的优化效率有明显提高,而且收敛速度也有显著
提升;从迭代次数可以看出,后 3者有明显改善;从收
敛速度看, PSO-SPW较 PSO-MP和PSO-DGLC都有
很大改善.这些都表明了该算法的有效性和合理性.

5 风风风电电电场场场风风风速速速概概概率率率分分分布布布模模模型型型

在各种可再生能源的利用中, 风能作为一种分
布广泛、取之不尽、无污染的可再生能源, 受到了广
泛关注. 20世纪 70年代末, 风电场的概念首先在美
国提出,经过近 30年的发展,截止到 2008年底, 我国
除台湾省外累计安装风电机组 11 600多台,装机容量
约 1 215.3万 kW.

风电场的风能资源状况评估是开发风电场建设

最基础的工作, 一个地区的风能资源状况依赖于该
地区风的统计特性, 而体现风的统计特性的一个重
要形式是风速的概率. 对于由于气候地理因素的复
杂性而形成各地风速分布多变的现实, 目前还没有
从成因和理论上给出某地风速概率分布的形式.为较
精确地描述风速的随机性、间歇性及其变化特性,目
前对风况只能进行长期观测, 并进行统计分析才能
掌握风速分布及其变化规律, 在此基础上建立数学

统计模型表示实际风速分布.目前有不少统计模型可
用于拟合风速的分布,如瑞利 (Rayleigh)分布[13], 𝛽分
布[14],韦布尔 (Weibull)分布[15]等,但应用最多的是两
参数Weibull分布模型, 因为它能更好地拟合实际风
速曲线.

5.1 Weibull分分分布布布模模模型型型

设由测风仪获得某风电场的风速序列 (𝑉1, 𝑉2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑉𝑛)服从两参数Weibull分布,则分布函数为

𝐹 (𝑉 ) = 𝑃 (𝑣 ⩽ 𝑉 ) = 1− exp
[
−
(𝑉
𝑐

)𝑘]
, (7)

其概率密度函数为

𝑓(𝑉 ) =
(𝑘
𝑐

)(𝑉
𝑐

)𝑘−1

exp
[
−
(𝑉
𝑐

)𝑘]
. (8)

式中: 𝑐和 𝑘分别为Weibull分布的尺度参数和形状参
数, 这 2个参数控制Weibull分布曲线的形状; 𝑉 为给
定风速,单位为m/s. 尺度参数 𝑐反映该风电场的平均

风速, 其量纲与速度相同; 𝑘表示分布曲线的峰值情
况,无量纲,若风速趋向于非常接近的一些值,则 𝑘取

很高的值,分布曲线形状比较尖.

5.2 Weibull参参参数数数计计计算算算

由Weibull模型可知, 只要确定了参数 𝑐和 𝑘, 则
体现风资源性能的指标 (如年平均风速、有效风能密
度和年风能可利用时间)都可以求得.在具体使用过
程中, 参数的确定应根据当地可供使用的风速统计
资料的不同情况作出不同的选择,通常可采用如下方
法: 最小二乘法 (LSM)[16],极大似然估计法[17]和矩估

计法[18]等. 这些传统的统计方法比较简单,难以满足
实际精度要求.为此, 本文尝试采用上述改进的智能
算法PSO-SPW对Weibull的 2个参数进行寻优. 首先
建立如下目标优化函数:

𝐸(𝑘, 𝑐) =

𝑁∑
𝑖=1

∣𝐹𝑣𝑖
− 𝑓𝑣𝑖 ∣2. (9)
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表 4 东北某风电场 60 m高处风速的Weibull参数计算结果

LSM 误 差 / % PSO-SPW 误 差 / % WASP
测风时间 年平均风速𝑉 /(m/s)

𝑘 𝑐 𝑘 𝑐 𝑘 𝑐 𝑘 𝑐 𝑘 𝑐

2007-04-07∼2008-04-06 6.24 2.21 6.91 9.41 7.80 2.11 6.69 4.46 4.37 2.02 6.41

2008-04-07∼2009-04-06 6.35 2.24 7.02 9.27 7.67 2.13 6.81 3.90 4.45 2.05 6.52

式中: 𝐸为误差平方和函数,其极小值对应的 𝑘和 𝑐即

为所要求的最优解 (𝑘, 𝑐); 𝐹𝑣𝑖为实际第 𝑖个风速值𝑉𝑖

的概率; 𝑓𝑣𝑖为将𝑉𝑖代入式 (8)得到的韦布尔概率值;

𝑁为根据原始风速数据所分的风速段数.

下面的实例是根据某风电公司提供的东北某风

电场近两年的测风数据, 从中选取 60 m高的测风塔

2007-04-07∼2008-04-06和 2008-04-07∼2009-04-06这

2年的测风数据. 这些数据是每隔 10 min测 1个风速

点,其中 2007-04-07∼ 2008-04-06共有 6× 24× 366 =

= 52 704个数据,在 2008-04-07∼ 2009-04-06共有 6×
24× 365 = 52 560个数据. 计算结果如表 4所示.

从表 4可以看出, 与标准风速Weibull参数计算

软件WASP算出的参数相比, PSO-SPW算法的形状

参数 𝑘和尺度参数 𝑐都比LSM的计算精度高, 其中

𝑘的最小误差仅为 3.90%, 尺度参数 𝑐最小误差为

4.37%,均不高于 5%,完全符合实际风电场建设要求.

因此, 该方法对于实际风电场选址具有较好的参考

价值. 图 3是分别采用 PSO-SPW和LSM对 2007-04-

07∼2008-04-06这一年的 60 m高测风数据进行优化

的Weibull参数所拟合的风速概率曲线与实际风速概

率曲线的对比图.
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图 3 实际风速概率分布与Weibull分布对比

从图 3可以看出,采用PSO-SPW优化的 𝑘和 𝑐拟

合的曲线比采用LSM拟合的曲线精度高, 然而与实

际分布曲线仍存在一定误差,但这些误差在实际工程

上可以满足要求. 总体而言,与传统的统计方法相比,

采用智能算法所拟合的风速概率曲线的精度更高,更

具参考性.

6 结结结 论论论

针对传统微粒群算法在求解复杂的高维、多峰

函数时, 虽然全局模型收敛速度快但存在易陷入局

部最优, 局部模型进化后期收敛速度慢等缺陷,本文

提出了一种简化的分类微粒群算法.该算法首先根据

微粒的适应值大小将各个微粒分成较好、普通和较

差 3类;然后通过对基本PSO方程的速度项进行合理

分析并将其去掉,简化了微粒的进化方程. 在此基础

上,对 3类微粒采用对应的 3种模型 (认知模型、完全

模型和社会模型)分别进行动态调整. 在 3种模型中,

惯性权值同时线性调整;在完全模型中, 𝑐1和 𝑐2线性

调整. 这样不但继承了经典 PSO的有利部分,同时也

是为了满足不同类型的微粒对全局搜索与局部开发

所需要差异的一种合理的平衡. 通过对 4种典型测试

函数的仿真实验,并与经典 PSO和 2个目前较好的改

进 PSO比较,仿真实例表明了该改进算法的合理性和

有效性. 此外,从对算法复杂度的分析看,改进算法的

复杂度有所降低. 将PSO-SPW算法用于风电场风速

概率模型优化的实例表明,与常规LSM相比,该算法

的拟合精度更高,更具参考价值.
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