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基于概率突跳和模拟退火的改进自适应微粒群算法

谷良贤 , 王轶鹏 , 龚春林
(西北工业大学 航天学院 , 西安 710072)

摘　要 : 在两种微粒群算法分析的基础上 ,针对算法存在局部最优和后期振荡的现象 ,提出一种改进自适应微粒群

算法.新算法引入概率突跳因子改变了原算法中微粒的速度更新公式 ,引入模拟退火接受准则抑制了概率突跳的不

可控制性.典型函数寻优结果表明 ,新算法能很快地收敛到全局最优解 ,大幅度降低了达到最优值所需要的迭代数 ,

同时提高了算法的收敛率和收敛精度 ,在跳出局部搜索的能力上远优于标准微粒群算法和自适应微粒群算法 ,稳定

性好.
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Modif ied adaptive particle swarm optimization algorithm based on
probabil istic leap and simulated annealing
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(College of Astronautics , Northwestern Polytechnical University , xi’an 710072 , China. Correspondent : WAN G Yi2
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Abstract : On the basis of analyzing two particle swarm optimization ( PSO) algorithms , the standard PSO (SPSO) and

self2adapting PSO (SA PSO) , a modified adapting PSO (MA PSO) algorithm is proposed to solve the problem that PSO

may trap to local optimum and fluctuation during later period. In this algorithm , the probabilistic leap factor is

int roduced to modify the velocity updating and the acceptable rule of simulated annealing is applied to rest rain the

uncontrollability of probabilistic leap . The result s of typical optimization show that this algorithm has better accuracy

and convergence rate as well as fewer iteration numbers in approaching the global optimization than SPSO and SA PSO

algorithms. This algorithm is also superior to SPSO and SA PSO algorithms in stability and ability of breaking off local

search.
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1　引　　言
微粒群算法 ( PSO)是一种启发式全局进化寻优

算法 ,其思想来源于对鸟群捕食行为的研究 ,由

Eberhart 等[1 ]首次提出.算法基于群体迭代 ,通过微

粒个体之间的协作在解空间中追随最优微粒进行搜

索寻优.同遗传算法和蚁群算法相比 , PSO 具有算

法简单、可调参数少、容易实现等优点 ,目前已成功

应用于结构设计、神经网络、电磁场、多目标规划和

任务调度等工程优化问题中.

PSO算法收敛速度较快 ,但会出现早熟收敛、

甚至不收敛的情况 ,尤其对于多峰值函数而言不能

令人满意[2 ] .对 PSO算法进行改进从而进一步提高

算法的性能成为该领域一个研究热点 ,相继出现了

许多改进优化算法 : Shi 等[3 ]提出了引入惯性权重

的标准微粒群算法 ; Nat suki 等[ 4 ]给出具有高斯变

异的微粒群算法 ; Mahfour [ 5 ]提出了带收缩因子的

自适应微粒群算法 ;刘建华等[6 ]提出了基于相似度

的微粒群算法等.文献[ 7 ]引入概率突跳因子之后微

粒仍然存在较大的不可控制性 ,文献[ 8 ]通过接受准

则的引入 ,虽然在一定程度上提高了算法的稳定性 ,

但寻优能力却以牺牲时间为代价.

本文基于自适应微粒群算法 ,针对以上问题提

出改进措施 ,对 4 个典型优化函数进行测试 ,与

SPSO ,SA PSO算法测试数据结果进行对比分析.仿
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真结果表明 ,新算法进一步提升了 PSO算法的性能

和计算精度.

2　PSO算法数学模型及主要参数分析
在一个 D维搜索空间 s ∈RD 和 m 个微粒组成

的种群中 ,记 x i = ( x i1 , x i2 , ⋯, x iD ) , v i = ( v i1 , v i2 ,

⋯, viD ) , p i = ( p i1 , pi2 , ⋯, piD ) , pg = ( x g1 , x g2 , ⋯,

x gD ) 分别为微粒 i的当前位置、当前飞行速度、个体

历史最优位置和种群历史最优位置. 当前 ,对 PSO

算法的改进是采用对微粒位置 X 和飞行速度 V 的

改变来实现的 ,下面给出微粒位置 X 和飞行速度 V

的两种典型更新规则.

2. 1　标准微粒群算法( SPSO)

标准微粒群算法是在基本 PSO算法基础上 ,通

过引入惯性权重ω来控制历史速度对下一时刻速度

的影响 ,其微粒位置和速度更新关系式[3 ] 为

vt+1
id =ωv t

id + c1 r1 ( p t
id - x t

id ) +

　c2 r2 ( pt
gd - x t

id ) ,

x t+1
id = x t

id + vt+1
id .

(1)

其中 :c1和 c2为学习因子 ,又称加速常数 ,为非负数 ,

通常取 c1 = c2 = 2 ; r1 和 r2 为随机因子 , r1 , r2 ∈

U [0 ,1 ] ;ω为惯性权值 ; t为当前迭代数 ,又称进化代

数 ,记最大迭代数为 tmax ,则 t ∈[0 , tmax ].

当 vmax 增加时 ,可通过减小ω来平衡搜索.为加

强 PSO的全局搜索能力 ,迭代初期ω取值较大 ,以利

于跳出局部极小点 ;迭代后期ω取值相应减小 ,以加

强算法的局部搜索能力 ,使得算法在最优解周围精

细搜索 ,获得全局最优解. 总之 ,ω的引入使得所需

的迭代次数减小[9 ] .标准 PSO算法是目前使用最广

泛的 PSO算法.

2. 2　自适应微粒群算法( SAPSO)

为了改进 SPSO算法的空间搜索效率 ,Mahfour

于 2004年提出了自适应算法 ,其位置更新模式与

SPSO相同 ,速度更新模型[5 ] 为

v t+1
id =ωv t

id + a[ c1 r1 ( pt
id - x t

id ) +

　c2 r2 ( pt
gd - x t

id ) ] ,

a = a0 +
t

tmax
.

(2)

从 SPSO算法中分析可知 :随着迭代次数的增

加 ,ω值逐渐减小 , PSO 的全局搜索能力逐渐减弱 ,

相应的局部搜索能力逐渐增强. 为此 , SA PSO 算法

中引入加速项 a ,随着迭代次数的增加 , a值越来越

大 ,提高了算法的全局搜索能力 ,从而降低 PSO 陷

入局部最优的概率. a的引入相当于抑制了ω的递减

速度 ,在一定程度上调和了算法的全局搜索能力与

局部搜索能力之间的矛盾.

3　改进自适应微粒群算法( MAPSO)
本文基于自适应微粒群算法 ,提出一种改进的

微粒群优化算法 ,位置更新模式仍然与 SPSO相同.

3 . 1　算法改进机理分析

(1) 引入概率突跳因子

SPSO优化算法中 ,微粒位置的更新是行为惯

性、自我认知和社会性 3个方面共同作用的结果.社

会系统中的个体根据自己的行为惯性、认知能力和

社会环境所做出的判断 ,受主客观因素和认知水平

的影响 ,总存在对形势的误判、决策的失误与盲从等

现象[7 ] .为减轻由于盲从和误判所引起的误差 ,本文

通过引入突跳因子来改变微粒的既定速度 ,使得微

粒以一定概率跳离原算法得到的位置.基于 SA PSO

优化算法 ,新的速度更新公式变为

v t+1
id = 0 , r3 > c3 , ⋯;

v t+1
id =ωv t

id + a[ c1 r1 ( pt
id - x t

id ) +

　c2 r2 ( pt
gd - x t

id ) ] , ot herwise .

(3)

其中 r3 ∈U [0 ,1 ]和 c3 ∈[0 ,1 ]是预先指定的常数.

当 c3 = 0时 ,所有的微粒都将停滞在原来的位置保

持不动 ,当 c3 = 1时 ,新算法就退化为自适应粒子群

算法.显然 , c3 的引入改变了 SA PSO 算法中微粒飞

行的方向和距离 ,使得微粒产生了突跳行为 ,突跳概

率为 1 - c3 .

(2) 引入模拟退火思想的接收准则

模拟退火算法是 20世纪 80年代发展起来的一

种用于求解大规模组合优化问题的随机算法.它源

于对固体退火过程的模拟 ,采用 Met ropolis接受准

则 ,并用一组称为冷却进度表的参数控制算法进程 ,

使算法能在多项式时间里给出一个近似最优解.作

为对局部搜索算法的拓展 ,模拟退火算法的基本思

想是从给定解开始 ,从某局部邻域随机产生一个新

解 ,在 Met ropolis接受准则指导下以一定概率接受

新解.受该算法接受准则的启发 ,本文以适应度函数

变化量ΔF类比模拟退火算法中的能量差ΔE ,为了

简化算法结构 ,设目标函数允许变坏范围 ( - ε,ε) .

其中 :ε为目标变坏的上限 , -ε为目标变坏的下限.

只要|ΔF | <ε, 则更新微粒位置 ,否则微粒位置保

持不变.文中适应度函数变化量取为理论最优值与

算法寻优过程中所找到的实际最优值之间的差值.

为了提高算法的收敛精度 ,设δ> 0 ,规定ε∈U (0 ;

δ) ,即ε∈ ( - δ,δ) ,ε的具体取值应该根据不同的问

题所要求的精度而变化.

(3) 指数递减策略代替线性递减策略

在MA PSO模型中 ,对惯性权值的选择 ,本文抛

弃“线性”递减策略
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ω = (ω0 - ωf ) (1 -
t

tmax
) ,

采用指数递减策略

ω =ωf (
ω0

ωf
)

1

1+10 t
tmax .

采用指数递减策略 ,使得算法在迭代初期具有更大

的突跳性 ,后期平缓过渡更有利于算法的稳定.

3. 2　MAPSO算法的步骤及流程

MA PSO算法的步骤如下 :

Step1 : 在搜索空间内随机初始化微粒群的位

置、速度、个体历史最优值和种群历史最优值 ;

Step2 : 比较微粒当前位置和历史最优位置 ,更

新 p i 和 p g ;

Step3 : 计算ω,判断 r3 和 c3 的大小 ,执行一次

突跳机制 ,完成速度和位置更新 ;

Step4 : 执行模拟退火接受准则 ,如果 | ΔF | >

ε,则令 vt+1
id = 0 ,进行一次位置更新 ;否则 ,直接进行

一次位置更新 ,完成微粒当前速度和位置的更新 ;

Step5 : 判读是否满足终止条件 ,如满足则退

出 ,否则转到 Step1 .

MA PSO算法的流程如图 1所示.

图 1　MAPSO算法流程图

4　算法验证
4 . 1　测试函数

为检验本文提出的算法的有效性 ,选择以下 4

个典型函数进行测试 :

1) Sp here函数

f 1 ( X) = ∑
n

i = 1

x2
i , x i ∈[ - 100 ,100 ] ,

min f 1 (0 , ⋯,0) = 0为单峰值函数

2) Griewangk’s函数

f 2 ( X) =
1

4 000∑
n

i = 1

x2
i - ∏

n

i = 1

cos ( x i

i
) + 1 ,

x i ∈[ - 600 ,600 ] , min f 2 (0 , ⋯,0) = 0 .

3) Schaffer函数

f 3 ( X) =
sin2 x2

1 + x2
2 - 0 . 5

[1 + 0 . 001 ( x2
1 + x2

2 ) ]2 - 0 . 5 ,

x i ∈[ - 100 ,100 ] , min f 3 (0 ,0) = - 1 ,

在距离最优点大约 3 . 14 的半径范围内存在无限多

次振荡.

4) Shubert 函数

f 4 ( X) = ∑
5

j = 1
j cos[ ( j + 1) x1 + j ] ×

∑
5

j = 1
j cos[ ( j + 1) x2 + j ] ,

x i ∈[ - 100 ,100 ]有 760个局部最小值 ,其中的 18

个是全局最小 ,其值约为 - 186 . 730 9 .

4 . 2　仿真结果

对于算法 SPSO ,SA PSO和 MA PSO ,取 tmax =

1 000 , c1 = c2 = 2 . 0 ,种群规模 m = 25 ,ω0 = 0 . 95 ,

ωf = 0 . 4 , a0 = 0 . 6 ,微粒位置和速度的边界值等于

相应的自变量的边界值.

算法的有效性和稳定性能采用达优率、平均迭

代次数和收敛精度 (或相对误差) 3 个方面来衡量 ,

这里的收敛率定义为在最大迭代次数内算法找到最

优值的次数与总的运行次数的比值.平均迭代数表

示收敛情况下的平均迭代数 ,对于平均迭代数为小

数的情况统一采用下取整运算.

算法收敛的终止规则为 :

1) 引入接受准则后允许目标变坏的上限ε= e

- 10 ,同时最小误差限取值等同于ε(表示相邻两代

最优值之间的误差) ,如果相邻最优值误差的绝对值

不大于这个最小误差 ,则认为算法已经找到最优值.

2) tmax 为最大迭代数 ,如果算法的迭代次数超

过该值都没有能够找到满足指定精度的最优值 ,则

认为寻优失败.

另外由于微粒群算法的随机性 ,只有进行大量

测试才能评估算法的性能 ,所以各算法对各函数分

别独立运行 50次.仿真结果如图 2～图 5和表 1所

示.

从图 2～图 5和表 1可以看出 ,对于所有测试

函数而言 ,新算法的优化效率都得到了大幅度的提
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图 2　Sphere函数平均适应度变化曲线 　　　　　　　图 3　Griewangk′s函数平均适应度变化曲线

图 4　Schaffer函数平均适应度变化曲线 　　　　　　　图 5　Shubert函数平均适应度变化曲线

表 1　测试仿真结果及性能分析

函数
适应度均值

SPSO SAPSO MAPSO

平均迭代次数

SPSO SAPSO MAPSO

平均收敛精度 (相对误差)

SPSO SAPSO MAPSO

收敛率 / %

SPSO SAPSO MAPSO

Sphere 1. 0 E244 4. 2E213 1. 7 E257 626 470 97 E244 E213 E257 100 100 100

Griewangk 2. 3 E218 0 0 546 353 64 E218 0 0 98 100 100

Schaffer - 0. 994 36 - 0. 997 28 - 0. 997 97 521 253 40 5. 6E203 2. 7E203 2. 0 E203 48 72 78

Shubert
- 1. 866 526

E + 02

- 1. 867 307

E + 02

- 1. 867 309

E + 02
623 335 106 4. 2E204 1. 1E206 0 72 98 100

高.对于单峰值函数 f 1 , SPSO在计算精度上明显优

于 SA PSO ,较MA PSO算法在计算精度上低13个百

分点 ;对于函数 f 2 , SPSO在计算精度上的优势明显

不如 SA PSO 和 MA PSO ,后两种算法达到了零误

差 ;对于复杂多峰值函数 f 4 , MA PSO算法在计算精

度和跳出局部搜索能力上的优势明显地体现了出

来 ,达到了零误差 ,收敛率达到了百分之百 ;对于函

数 f 3 ,3种算法的测试结果较之其他 3 个测试函数

在计算精度和收敛率方面都有所下降 ,但 MA PSO

算法较 SPSO ,SA PSO的优势仍然可以看到.

5　结 　　论
在自适应微粒群优化算法数学模型的基础上 ,

对原算法进行了改进.从社会心理学角度引入概率

突跳因子 ,受模拟退火思想启发引入接受准则 ,并采

用“指数”型递减策略改变原微粒速度更新公式 ,使

得微粒飞行时以一定概率在解空间内发生连续性突

跳 ,并使得微粒各维元素的改变规则不尽相同 ,大大

丰富了微粒种群的多样性 ,增强了寻优过程中的稳

定性.通过对 4个典型优化函数的数值测试结果表

明 ,本文提出的 MA PSO 算法 ,在收敛速度、达优率

和收敛精度上都优于 SPSO 和 SA PSO 算法 ,稳定

性好.
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γ( t) = ∫
t

0
z T (τ) z (τ) dτ/∫

t

0
w T (τ) w (τ) dτ.

从图 3可以看出 ,在正常情况下γ( t) 迅速小于

0 . 561 9 ,并且在执行器故障情况下也远小于0 . 8 .

图 3　被控输出能量与外扰能量比的平方根

5　结 　　论
本文给出了两种基于观测器的 H∞模糊可靠控

制设计方法 :两步法和相似变换法.两种方法均能将

BMI问题转化为 L MI问题.本文所提出的相似变

换法不需要满足文献 [ 3 ]方法所要求的局部输入矩

阵列满秩的条件.分析了两种方法在适用范围和保

守性方面的不同之处 ,采用何种设计方法需根据实

际情况具体选择.仿真示例验证了本文方法的有效

性.
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