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一种基于种群速度的自适应粒子群算法
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摘　要：分析了粒子群算法的收敛性，指出早熟是由于粒子速度降低而失去继续搜索可行解的能力．进而提出一种

基于种群速度动态改变惯性权重的粒子群算法，该算法以种群粒子平均速度为信息动态改变惯性权重，避免了粒子

速度过早接近０．通过５个标准测试函数的仿真实验并与其他算法相比，结果表明该算法在进化中期能很好地保持

种群多样性，有效地改善算法的平均最优值和成功率．
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１　引　　言
粒子群优化（ＰＳＯ）算法是一种新的基于群体智

能的优化算法［１，２］．由于ＰＳＯ算法结构简单，参数调

整简便易行，适合计算机编程处理，一经提出便受到

广泛的关注，目前已成功地应用于很多领域．

ＰＳＯ算法中惯性权重对算法的性能有很大的

影响．基本ＰＳＯ算法中采用固定惯性权重，在复杂

问题求解时，极易陷入局部最优而早熟收敛．为此，

学者们提出了多种惯性权重的改变策略［２７］，在一定

程度上改进了ＰＳＯ算法的性能．

本文在分析ＰＳＯ算法中种群速度对算法性能

影响的基础上，提出一种动态改变惯性权重的自适

应粒子群算法．仿真实验结果表明，该算法在进化中

期能很好地保持种群多样性，有效地改善算法的平

均最优值和成功率．

２　犘犛犗算法
ＰＳＯ算法是模拟鸟群飞行觅食的行为，通过个

体之间的协作来寻找最优解的进化计算技术．假设

其搜索空间为狀维，粒子总数为犿，第犻个粒子在狀

维空间的位置为狓犻，飞行速度为狏犻．每个粒子都有一

个由被优化的目标函数决定的适应值，并且知道自

己目前为止所发现的最好位置狆犻和现在的位置，都

知道目前为止整个群体所发现的最好位置狆犵．则每

个粒子的位置按下式进行更新［１，２］：

狏
（犽＋１）
犻 ＝狑狏

（犽）
犻 ＋犮１狉１（狆犻－狓

（犽）
犻 ）＋

犮２狉２（狆犵－狓
（犽）
犻 ）， （１）

狓
（犽＋１）
犻 ＝狓

（犽）
犻 ＋狏

（犽＋１）
犻 ． （２）

其中：狏
（犽）
犻 为第犻个粒子第犽次迭代的飞行速度，狓

（犽）
犻

为第犻个粒子第犽次迭代的位置，狉１和狉２为［０，１］内

的随机数，犮１ 和犮２ 为权重因子，狑为惯性权重．研究
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表明，较大的惯性权重有利于全局探索；较小的惯性

权重有利于算法的局部开发，加速算法的收敛［２］．

为了提高算法的性能，许多文献对惯性权重进

行改进．文献［２］提出随着进化代数的增加而线性

减小惯性权重的策略（ＬＷＰＳＯ），该策略能在进化初

期加强全局探索能力，在进化后期加强算法的局部

开发能力，使算法的性能得到提高，但在复杂问题求

解时效果不很明显．［３］提出用模糊控制器来自适

应改变惯性权重，但算法需要建立模糊规则，其实现

比较 复 杂． ［４］提 出 了 随 机 惯 性 权 重 策 略

（ＲＷＰＳＯ），仿真结果表明，该进化策略对于大多数

多峰函数能快速收敛，并能发现较好的解．［５］提出

一种混沌惯性权重改变策略（ＣＰＳＯ），其惯性权重

按下式改变：

狑（狋＋１）＝４．０狑（狋）（１－狑（狋）），

狑（狋）∈ （０，１）． （３）

文献［６］提出一种按指数形式递减的惯性权重

改变策略，分别给出了如下两种变化形式：

狑（狋）＝狑ｍｉｎ＋（狑ｍａｘ－狑ｍｉｎ）×

ｅｘｐ（－１０×狋／ｍａｘｔｅｒ）， （４）

狑（狋）＝狑ｍｉｎ＋（狑ｍａｘ－狑ｍｉｎ）×

ｅｘｐ［－（狋／（ｍａｘｔｅｒ／４））
２］． （５）

这里分别称为ＥＰＳＯ１和ＥＰＳＯ２．其中：狑ｍａｘ和狑ｍｉｎ

分别为狑变化的最大值和最小值，ｍａｘｔｅｒ为最大进

化代数．

文献［７］提出一种动态改变的惯性权重策略

（ＩＰＳＯ），其惯性权重的改变形式为

狑′＝狑狌
－狋，狑∈ ［０，１］，

狌∈ ［１．０００１，１．００５］．

并通过仿真实验得到了狌的最优取值，但该算法在

种群较小的情况下不能取得较好的效果．

３　 基于种群速度的自适应粒子群算法
３．１　犘犛犗算法的收敛性分析

文献［８１０］分析了ＰＳＯ算法中粒子轨迹的收

敛性条件，在此基础上分析了粒子速度对算法收敛

性的影响．设

φ１ ＝犮１狉１，φ２ ＝犮２狉２，φ＝φ１＋φ２．

由式（１）和（２）消去速度相关项，可得

狓
（犽＋１）
犻 ＝（１＋狑－φ）狓

（犽）
犻 －

狑狓
（犽－１）
犻 ＋φ１狆犻＋φ２狆犵． （６）

式（６）的齐次矩阵形式为

［狓
（犽＋１）
犻 　狓

（犽）
犻 　１］

Ｔ
＝犃［狓

（犽）
犻 　狓

（犽－１）
犻 　１］

Ｔ，（７）

其中

犃＝

１＋狑－φ －狑 φ１狆犻＋φ２狆犵

１ ０ ０

熿

燀

燄

燅０ ０ １

．

式（７）中系数矩阵的特征多项式为

（λ－１）（λ
２
－（１＋狑－φ）λ＋狑）＝０． （８）

方程（８）存在３个特征根，即

λ１ ＝１，

λ２，λ３ ＝ （１＋狑－φ±

　　　 （１＋狑－φ）
２
－４槡 狑）／２．

由此式（６）可写成

狓
（犽）
犻 ＝狆１＋狆２λ

犽
２＋狆３λ

犽
３．

由式（１）和（２）消去位置项，可得

狏
（犽＋１）
犻 －（１＋狑－φ）狏

（犽）
犻 ＋狑狏

（犽－１）
犻 ＝０， （９）

其中系数矩阵特征多项式为

λ
２
－（１＋狑－φ）λ＋狑＝０． （１０）

由于λ２ 和λ３ 为方程（１０）的两个特征根，可得

狏
（犽）
犻 ＝狇１λ

犽
２＋狇２λ

犽
３． （１１）

文献［９］已证明，保证粒子轨迹收敛的条件是当且

仅当ｍａｘ（‖λ２‖，‖λ３‖）≤１．在粒子轨迹收敛的

情况下，分析其速度收敛情况，即ｌｉｍ
犽→∞
狏
（犽）
犻 ＝ｌｉｍ

犽→∞

（狇１λ
犽
２

＋狇２λ
犽
３）．可分两种情况讨论：

１）当ｍａｘ（‖λ２‖，‖λ３‖）＜１时，ｌｉｍ
犽→∞
狏
（犽）
犻 ＝

０；

２）当ｍａｘ（‖λ２‖，‖λ３‖）＝１时，粒子速度收

敛，且ｌｉｍ
犽→∞
狏
（犽）
犻 ＝狇１ 或狇２ 或狇１＋狇２．

在２）的情况下，粒子的速度始终以某一速度运

行，粒子的探索能力较强，但局部开发能力较弱，在

一定的进化代数内很难搜索到较好的解；在１）的情

况下，粒子的速度会逐渐变小直至等于０，在进化过

程中，若粒子没有搜索到全局最优而粒子速度提前

达到０或非常接近０，则优化过程会出现停滞，从而

导致早熟的发生．

为了避免早熟，提高算法的适应性能，本文根据

种群粒子速度来动态改变惯性权重，从而调整粒子

速度的大小，避免粒子速度提前达到０或接近０．

３．２　 种群粒子的平均速度

粒子速度有正有负，无论粒子速度是正是负，粒

子位置在进化的下一代都会发生变化，因此种群粒

子的平均速度可由种群中各粒子的平均绝对速度来

表示．种群粒子在第犽代的平均速度狏
（犽）
ａｖｇ 表示为

狏
（犽）
ａｖｇ ＝ （∑

犿

犻＝１
∑
狀

犼＝１

狘狏
（犽）
犻犼 狘）／（犿狀）． （１２）

平均速度狏
（犽）
ａｖｇ 的大小反映了粒子搜索空间的大小，

较大的速度，种群粒子的搜索空间较大，粒子的探索

能力较强，开发能力较弱；较小的速度，种群粒子在

较小的空间搜索，粒子的开发能力较强，探索能力较

弱．在群智能优化算法中，早期搜索阶段希望个体能

搜索整个解空间，不要在局部最优附近聚集；在进化

８５２１
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后期主要是加强全局最优解的收敛，使算法能有效

发现最优解．

３．３　 惯性权重的改变策略

本文根据种群速度的大小来调整惯性权重的大

小，从而使种群速度按照期望的方式下降，防止种群

速度过早等于０或接近０．当种群速度大于期望速度

时，应减小惯性权重；反之，则应增大惯性权重．假设

初始的惯性权重为狑０，第犽代种群粒子平均速度的

期望值为狏
（犽）
犲 ．实际种群的粒子速度为狏

（犽）
ａｖｇ，第犽代惯

性权重为狑（犽），狆为常数．则第犽＋１代惯性权重按

以下方式改变：

Ｉｆ狏
（犽）
ａｖｇ ＞狏

（犽）
犲 ，Ｔｈｅｎ狑（犽＋１）＝狑（犽）／狆；

Ｉｆ狏
（犽）
ａｖｇ ＜狏

（犽）
犲 ，Ｔｈｅｎ狑（犽＋１）＝狑（犽）×狆；

Ｉｆ狏
（犽）
ａｖｇ ＝狏

（犽）
犲 ，Ｔｈｅｎ狑（犽＋１）＝狑（犽）．

当狑（犽＋１）＞狑ｍａｘ时，取狑（犽＋１）＝狑ｍａｘ；当狑（犽

＋１）＜狑ｍｉｎ时，取狑（犽＋１）＝狑ｍｉｎ．进化过程中种群

平均速度必然减小直至为０．

在进化初期，为了加强算法的探索能力，应保持

较大的种群平均速度；在进化后期，为了加强算法的

开发能力，应保持较小的种群平均速度．设初始种群

的平均速度为狏０，最大进化代数为犜ｍａｘ．参照模拟退

火算法的退火函数，期望种群速度采用指数形式变

化，即

狏
（犽）
犲 ＝狏０ｅ

－（２犽／（犜ｍａｘ－犜１
））２

． （１３）

４　 仿真实验
为了测试本文提出的粒子群算法（ＶＷＰＳＯ），

对５个标准测试函数进行仿真实验，测试函数如表１

所示．将本文算法与其他算法相比较来分析算法性

能．对每种算法采用两类实验模式：模式Ⅰ：给定最

表１　 测试函数的维数、搜索空间和目标最优值

函 　 数 维数 搜索空间 目标最优值

犳１ Ｓｐｈｅｒｅ ３０ ［－１００，１００］３０ ０．０１

犳２ Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ ３０ ［－１００，１００］３０ １００

犳３ Ｒａｓｔｒｉｇｒｉｎ ３０ ［－１００，１００］３０ １００

犳４ Ｇｒｉｅｗａｎｋ ３０ ［－６００，６００］３０ ０．１

犳５ Ａｃｋｌｅｙ ３０ ［－３２，３２］３０ ０．１

大进化代数犜ｍａｘ，执行测试算法；模式 Ⅱ：给定最大

进化代数犜ｍａｘ和目标最优值犳犫，执行测试算法．

　　 为了评价算法的优劣，采用以下两个评价指

标：平均最优适应值犳ａｖｇ，即对模式 Ⅰ 进行犕 次实

验所得函数值的算术平均值；平均成功率犚，即对模

式 Ⅱ 进行犕 次实验，其中犕狊次实验搜索到的最优

值小于目标最优值犳犫，平均成功率犚 ＝ 犕狊／犕 ×

１００％．

各算法的粒子种群数为２０，狑ｍａｘ ＝０．９５，狑ｍｉｎ

＝０．４，最大进化代数均为犜ｍａｘ＝２０００，每种算法独

立运行１０次．在ＶＷＰＳＯ算法中，局部开发代数犜１

＝４００，初始惯性权重狑０ ＝０．９５，狆由实验确定．

４．１　狆值的确定

狆为惯性权重的变化率，较大的取值将使惯性

权重变化较大，从而使种群速度变化较大，能增强种

群的多样性，但算法的局部开发能力减弱；较小的取

值将使算法的局部开发能力增强，但种群的多样性

有可能减弱．为了确定合适的狆值，选取４个不同的

值１．０３，１．０４，１．０５和１．０６进行仿真实验，其结果

如表２所示．

从表２可以看出，狆＝１．０５时ＶＷＰＳＯ能取得

表２　 不同狆值的仿真结果

函数
１．０３

犳ａｖｇ 犚

１．０４

犳ａｖｇ 犚

１．０５

犳ａｖｇ 犚

１．０６

犳ａｖｇ 犚

犳１ ２．２１×１０－９ １００ ４．４２×１０－１０ １００ ２．０８×１０－１０ １００ １．０６×１０－９ １００

犳２ １０１．７８０２ ５０ １１７．４８２１ ９０ ７３．６２２ ９０ １５７．６９５９ ７０

犳３ ７１．１３９９ １００ ６５．７６６９ １００ ６５．１７１ １００ ６５．９６５６ １００

犳４ ０．０２１５９ １００ ０．００６６５ １００ ０．０１５２４ １００ ０．０１３７８ １００

犳５ ９．５３×１０－６ １００ ０．１７７８ ９０ ２．４４×１０－１０ １００ ４．５３×１０－６ １００

表３　 各种算法计算结果对比

函数
ＶＷＰＳＯ

犳ａｖｇ 犚

ＬＷＰＳＯ

犳ａｖｇ 犚

ＲＷＰＳＯ

犳ａｖｇ 犚

ＣＰＳＯ

犳ａｖｇ 犚

ＥＰＳＯ１

犳ａｖｇ 犚

ＥＰＳＯ２

犳ａｖｇ 犚

ＩＰＳＯ

犳ａｖｇ 犚

犳１ ２．０８Ｅ１０ １００ ３．３６Ｅ８ １００ １２６．３０７ ０ １．５０Ｅ２４ １００ ２．２８Ｅ２５ １００ １．５８Ｅ２０ １００ ４．１５犈３５ １００

犳２ ７３．６２２ ９０ ２４１．４２０ ４０ １０７．２１１ ６０ １７４．２３０ ６０ ５７．７５５ ８０ ６３．８３１ ８０ ３５．３６ １００

犳３ ６５．１７１ １００ ９８．１０２ ６０ ８５．１６８ ７０ ７２．９３０ ９０ ８２．８７９ ９０ ７７．２０９ ９０ １４０．９８ １０

犳４ ０．０１５２４ １００ ０．０１７２１ １００ ０．０２０８５ ９０ ０．０１７２３ １００ ０．０２２０７ １００ ０．０１７４６ １００ ０．０１７４ １００

犳５ ２．４４犈１０ １００ ０．３１９８ ７０ ３．５９２６ ０ １．２８Ｅ５ １００ ０．１１６ ９０ ０．５２３ ６０ ２．４８９５ １０
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图１　５个函数进化过程中的平均适应度变化

较高的成功率，除犳４和犳５所得的平均最优值与最

小平均最优值相差无几外，其余３个函数的平均最

优值都最小．综合考虑成功率和平均最优值，取狆＝

１．０５．

４．２　 与其他算法的比较

ＶＷＰＳＯ与ＬＷＰＳＯ，ＲＷＰＳＯ，ＣＰＳＯ，ＥＰＳＯ１，

ＥＰＳＯ２和ＩＰＳＯ算法的对比结果如表３所示．从表中

可以看出，对于３个多峰函数，无论是平均最优值还

是成功率，ＶＷＰＳＯ算法都有所改善．对于单峰函数

犳１ 和单峰病态函数犳２，ＶＷＰＳＯ算法却很难显示出

其优势．

各函数进化过程中的平均适应度变化如图１所

示．可以看出，对于３个多峰函数，ＶＷＰＳＯ算法在

早中期并没有优势，在进化后期能较好地改善适应

度．

犳３ 进化过程中的平均种群速度和惯性权重的

变化如图２和图３所示．从图２可以看出：ＲＷＰＳＯ和

ＩＰＳＯ算法种群速度下降最快，在７００代左右已接近

１０－４，因此中后期其适应度基本没有发生变化．

ＶＷＰＳＯ算法在进化的早期和中期保持较大的种群

图２　 种群速度变化

图３　 惯性权重变化

速度，从而增强了算法的全局探索能力，具有较高的

种群多样性，在进化的后期其种群速度迅速下降，增

强了算法的局部开发能力，因此算法取得了较好的

效果．

从图３可以看出，ＶＷＰＳＯ算法的惯性权重在

进化过程中是动态变化的．正是由于其惯性权重的

动态改变，平衡了算法的全局探索和局部开发能力，

保持了种群的多样性，不仅能避免陷入局部最优，而

且可得到较好的最优值．

５　 结 　 　论
本文分析粒子群算法在轨迹收敛条件下粒子速

度的收敛情况，以及粒子速度大小的变化对算法性

能的影响，提出用种群粒子的平均绝对速度来动态

改变惯性权重，由此引导种群速度的变化，避免进化

过程中过早接近于０而出现早熟．通过对５个标准

测试函数的测试并与其他５种粒子群算法相比较，

结果表明该算法对于多峰函数在成功率上和平均最

优值上都有很大的改善，但对于单峰函数效果则不

明显．
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