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摘 要: 针对传统粒子群寻优速度慢和局部收敛等缺点,提出一种基于平均速度的混合粒子群优化算法. 给出了粒

子群平均速度的定义,用来表征粒子群的活跃程度,并作为粒子群惯性系数和学习因子调节的依据,加快了粒子群的

寻优速度.设计了基于平均速度的切换模拟退火算法和退火温度的更新公式,使得粒子群在保持较快的寻优速度条

件下,仍能很容易地跳出局部极小点. 对 3个典型测试函数的寻优问题进行实验,所得结果表明了该算法的有效性.
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Hybrid adaptive particle swarm optimization based on average velocity
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Abstract: In order to deal with the problems of the low convergence rate and tending to jump into the local optimum in the

traditional particle swarm optimization, a hybrid particle swarm optimization is proposed based on the average velocity. A

definition of average velocity is presented to characterize the degree of the activity of particle swarm. The inertial weight and

acceleration factors are adjusted by the definition. A switching simulated annealing algorithm and the updating equations of

annealing temperature are designed, such that all the particles can converge into the global optimum faster and jump out of

the local minimum easily. The experiment of searching optimization of three typical functions is given, and the results show

the effectiveness of the proposed algorithm.
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1 引引引 言言言

自Kennedy和Eberhart[1]提出粒子群算法 (PSO)

以来, 粒子群在很多优化问题上得到了广泛的应用.

由于粒子群优化方法不需要提供目标函数的导数信

息,也不需要对优化问题的待求解进行编码, 更适用

于非线性、多极点和不可微多变量复杂优化问题的

求解[2]. 文献 [3-4]讨论了使粒子群收敛的参数取值

范围,通过自适应调节粒子群的参数可加快粒子群的

收敛速度,减少寻优的迭代次数. 文献 [5-8]给出了惯

性系数自适应调节方法, 如线性递减方法[5]、模糊自

适应方法[6]、指数调节方法[7]以及距离信息方法[8]等,

同时通过适当地改变学习因子也可以加快粒子群的

寻优速度[9].

对于复杂的多极点目标函数的优化问题,使用粒

子群优化方法寻优可能会出现“早熟”现象,即所有粒

子过早地陷入某个局部极值点, 在加快粒子群收敛

速度的同时更容易出现“早熟”现象.为了解决粒子群

收敛速度的提高与“早熟”现象的矛盾,一般采用各种

混合粒子群优化方法来减小粒子群陷入局部极值点

的机会,如微分进化[10]、混沌算法[11]以及模拟退火算

法[12]等.

本文提出一种基于平均速度的粒子群参数调节

方法, 该方法只需计算各个粒子本身的速度信息,运

算量小,收敛速度快. 为了避免粒子群“早熟”,还设计

了基于粒子群平均速度信息的混合模拟退火粒子群

优化方法, 在提高粒子群寻优速度的同时, 减小了粒

子陷入局部极小的机会.

2 标标标准准准粒粒粒子子子群群群算算算法法法

在标准粒子群优化方法中,每一个粒子代表优化
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问题的一组潜在解. 各个粒子通过对自身的“认知”和

群体之间的“交流”来实现最优值的求解. 各个粒子通

过如下迭代方程更新自己的速度和位置:

𝑉𝑖(𝑘 + 1) = 𝑤(𝑘)𝑉𝑖(𝑘) + 𝑐1(𝑘)𝑟1(𝑃𝑖(𝑘)− 𝑥𝑖(𝑘))+

𝑐2(𝑘)𝑟2(𝑃𝑔(𝑘)− 𝑥𝑖(𝑘)), (1)

𝑥𝑖(𝑘 + 1) = 𝑥𝑖(𝑘) + 𝑣𝑖(𝑘 + 1). (2)

其中: 𝑘为当前迭代次数; 𝑉𝑖(𝑘)和𝑥𝑖(𝑘)为第 𝑖个粒

子的速度和位置; 𝑤(𝑘)为粒子速度更新的惯性系

数; 𝑐1(𝑘)和 𝑐2(𝑘)为粒子的学习因子 (也称加速因子);

𝑟1和 𝑟2是介于 [0, 1]之间的随机数; 𝑃𝑖(𝑘)为第 𝑖个粒

子当前时刻自身的最优值,即𝑃𝑖(𝑘) = argmin[𝑓(𝑃𝑖(𝑘

− 1)), 𝑓(𝑥𝑖(𝑘))]; 𝑃𝑔(𝑘)为整个粒子群总体当前时

刻的最优值, 即𝑃𝑔(𝑘) = argmin[𝑓(𝑃1(𝑘)), 𝑓(𝑃2(𝑘)),

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑓(𝑃𝑁 (𝑘))]; 𝑁为粒子群的粒子个数; 𝑓(𝑥)为粒子

群的目标函数.

通过观察式 (1)的粒子速度更新公式可知, 粒子

速度的改变一般由 3部分组成: 1)前一时刻的速度信

息,表示对先前速度的信任; 2)第 𝑖个粒子位置与自身

最优的误差,表示粒子对自身的“认知”; 3)第 𝑖个粒子

位置与整体全局最优的误差, 即粒子群的社会成分,

表示粒子间的信息共享与合作.通常, 较大的惯性系

数𝑤(𝑘)有利于全局搜索,加大寻优的迭代步长;较小

的惯性系数有利于局部探索, 但容易陷入局部最小,

出现“早熟”现象.学习因子 𝑐1(𝑘)和 𝑐2(𝑘)代表了粒子

自身的最优和全局最优的影响在速度更新所占的比

重, 因此, 通过适当调节学习因子也可以改变粒子群

的收敛速度.

3 基基基于于于平平平均均均速速速度度度的的的粒粒粒子子子群群群算算算法法法

3.1 平平平均均均速速速度度度指指指标标标

为了解决局部开发与全局搜索的矛盾,一般选择

惯性系数随着迭代次数线性减小的粒子群优化方法,

即𝑤(𝑘) = 𝑤max − (𝑤max − 𝑤min)𝑘/𝑀 . 其中: 𝑤max和

𝑤min分别为最大和最小惯性系数, 一般选取 0.9和

0.4; 𝑀为总的迭代次数.

显然,以迭代次数来衡量粒子群的收敛速度不能

真实反映粒子群中各个粒子的运动收敛情况. 文献

[8]提出了以各个粒子位置之间距离来判别粒子群的

收敛情况代替以迭代次数作为惯性系数的调整标准.

假设粒子群的粒子个数𝑁和维数𝐷很大, 每一次迭

代更新都要计算𝑁个粒子与其他粒子的距离,计算量

将会很大.因此, 本文提出了粒子群的平均速度指标

以衡量粒子群的收敛速度.文献 [13]给出了粒子群的

平均速度的概念. 但是用每个粒子速度各分量的绝对

值之和表示粒子当前速度的大小并不能很好地表示

粒子的实际速度大小. 粒子的速度实际上是一个矢

量, 用 2范数来表示粒子速度的大小更贴近实际. 以

维数为 3的某个粒子速度为例,图 1给出了粒子速度

和各个分量的关系.
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图 1 粒子速度关系示意图

图 1中: 𝑣𝑖𝑥, 𝑣𝑖𝑦和 𝑣𝑖𝑧为第 𝑖个粒子的各个分量;

𝑣𝑖为第 𝑖个粒子的速度. 下面给出根据 2范数的粒子

群平均速度的定义.

定定定义义义 1 假设每个粒子的维数为𝐷, 粒子个数

为𝑁 ,则第 𝑘次迭代时,粒子群的平均速度为

𝑉 (𝑘) =

𝑁∑
𝑖=1

∣∣𝑣𝑖(𝑘)∣∣2

𝑁
=

𝑁∑
𝑖=1

√√√⎷ 𝐷∑
𝑗=1

𝑣𝑖𝑗(𝑘)
2

𝑁
, (3)

其中 𝑣𝑖𝑗(𝑘)为第 𝑖个粒子在第 𝑗维上的速度分量.

随着函数适应值的减小,粒子群的平均速度也会

逐渐减小. 可以这样理解这一现象:在寻优的初始阶

段,粒子群处于全局搜索状态,平均速度很大,粒子群

整体处于“活跃期” (期间会出现某个粒子的速度很小

的现象);随着迭代次数的增加,函数的适应值减小到

最优值,粒子群处于局部开发阶段, 所以平均速度很

小 (最终所有的粒子的速度都将减小到零).

3.2 改改改进进进的的的粒粒粒子子子群群群优优优化化化

粒子群的平均速度可以表征系统的活跃程度,即

粒子群的收敛情况. 因此可以定义如下的基于平均速

度信息的粒子群惯性权重调节公式:

𝑤(𝑘) =
𝑉 (𝑘)

𝑉max
. (4)

其中: 𝑉max =

√√√⎷ 𝐷∑
𝑗=1

𝑉 2
𝑗 max, 𝑉𝑗 max为粒子第 𝑗维上速

度的限幅值.本文提出的惯性权重𝑤(𝑘)介于 [0, 1]之

间,并且随着平均速度𝑉 (𝑘)的减小而减小.

根据文献 [14]可知,基于粒子群优化方法的每个

粒子位置𝑥𝑖最终收敛于 (𝑐1𝑃𝑖 + 𝑐2𝑃𝑔)/(𝑐1 + 𝑐2),即粒

子的最终位置将位于全局最优和局部最优的连线上,

通常选择 𝑐1 = 𝑐2. 为使所有粒子都收敛于全局最优

点𝑃𝑔, 这里选择 𝑐1从一个常值𝐶减小到 0, 𝑐2从 0增

加到一个常数𝐶,即 𝑐1 → 0, 𝑐2 → 𝐶,则有

lim
𝑘→∞

𝑥𝑖(𝑘) = lim
𝑐1→0, 𝑐2→𝐶

𝑐1𝑃𝑖 + 𝑐2𝑃𝑔

𝑐1 + 𝑐2
= 𝑃𝑔.

从促进粒子群收敛速度的角度出发,在粒子群寻
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优的初始阶段, 粒子自身的最优值尤为重要,而此刻

的全局最优点一般不是粒子群实际的全局最优点,所

以这个阶段 𝑐1应很大, 𝑐2则很小;粒子群寻优即将结

束时应突出全局最优的作用,忽略自身最优值的影响,

所以这时 𝑐1应很小, 𝑐2则很大,这样不但可以使各个

粒子收敛于最优值,而且加快了粒子群整体的收敛速

度.因此, 本文设计了如下基于平均速度的学习因子

变化律:

𝑐1(𝑘) = 𝐶
𝑉 (𝑘)

𝑉max
, (5)

𝑐2(𝑘) = 𝐶 − 𝐶
𝑉 (𝑘)

𝑉max
. (6)

即随着平均速度的减小,学习因子 𝑐1逐渐变小, 𝑐2逐

渐变大.

3.3 基基基于于于模模模拟拟拟退退退火火火方方方法法法的的的混混混合合合优优优化化化

利用粒子群平均速度信息调节惯性系数和学习

因子, 能更真实地反映粒子群实际的寻优过程, 加快

粒子群的寻优速度,与常规粒子群寻优方法相比,收

敛速度更快,所以更容易过早地进入局部极小点. 为

了避免“早熟”现象, 本文设计了基于模拟退火算法

(SA)的粒子群混合优化.

在粒子群寻优过程中,如果有个别粒子陷入局部

极小点,则有可能使得其他邻近的粒子也陷入局部极

小点, 所以在极小点处加上一定的摄动,可以提高每

个粒子跳出局部极小点的机会. 在粒子优化的初始阶

段,粒子自身的最优值𝑃𝑖(𝑘)起主要作用,此时粒子群

的平均速度较大,所以应对𝑃𝑖(𝑘)进行模拟退火. 当粒

子群寻优即将结束时, 粒子群的平均速度几乎为零,

所以此时应对𝑃𝑔(𝑘)进行模拟退火.

本文提出的基于平均速度的切换模拟退火算法

如下:

当平均速度𝑉 (𝑘)/𝑉max较大时,局部最优值起较

大作用,此时选择对各个粒子自身的最优进行模拟退

火,即

𝑃 ′
𝑖 (𝑘)= 𝑃𝑖(𝑘) +𝑅1𝑟3,

𝑃𝑖(𝑘)=

⎧⎨⎩
𝑃 ′
𝑖 (𝑘), 𝑓(𝑃

′
𝑖 (𝑘)) < 𝑓(𝑃𝑖(𝑘)) or

exp
(
− 𝑓(𝑃 ′

𝑖 (𝑘))−𝑓(𝑃𝑖(𝑘))

𝑇1(𝑘)

)
> 𝑟4;

𝑃𝑖(𝑘), otherwise.

(7)

当平均速度𝑉 (𝑘)/𝑉max小于某一个阈值时, 即

𝑉 (𝑘) < 𝜆, 0 < 𝜆 < 1,此时全局最优值起主要作用,应

对全局最优进行模拟退火,即

𝑃 ′
𝑔(𝑘)= 𝑃𝑔(𝑘) +𝑅2𝑟5,

𝑃𝑔(𝑘)=

⎧⎨⎩
𝑃 ′
𝑔(𝑘), 𝑓(𝑃

′
𝑔(𝑘)) < 𝑓(𝑃𝑔(𝑘)) or

exp
(
− 𝑓(𝑃 ′

𝑔(𝑘))−𝑓(𝑃𝑔(𝑘))

𝑇2(𝑘)

)
> 𝑟6;

𝑃𝑔(𝑘), otherwise.

(8)

其中: 𝑅1, 𝑅2为摄动半径; 𝑓(𝑥)为目标函数; 𝑇1(𝑘)和

𝑇2(𝑘)为退火温度; 𝑟3, 𝑟4, 𝑟5, 𝑟6为 [0, 1]之间的随机数.

如果切换参数𝜆过小, 则对𝑃𝑖(𝑘)进行模拟退火

操作的比例将过大, 虽然能够增强粒子群的全局优

化能力, 但同时会增加粒子群计算的复杂程度,即除

了对每一粒子速度和位置以及自身的最优𝑃𝑖(𝑘)更新

外, 还要增加对𝑃𝑖(𝑘)模拟退火的操作.反之,如果增

加对𝑃𝑔(𝑘)进行模拟退火操作的比例,则只在每一次

粒子优化迭代结束后对𝑃𝑔(𝑘)增加一次模拟退火,所

增加的计算量非常小,但是会减弱粒子群全局优化的

能力,所以应根据优化问题的复杂程度选择合适的切

换阈值𝜆.

通常选择指数递减方式降温过程, 即𝑇 (𝑘) =

𝜂𝑇 (𝑘− 1), 𝜂为小于 1的正数. 因本文提出的平均速度

指标也可以描述粒子的活跃程度,粒子越活跃, 所需

的退火温度越高,故采用如下退火温度:

𝑇1(𝑘) = 𝑇10
𝑉 (𝑘)

𝑉max
, (9)

𝑇2(𝑘) = 𝑇20
𝑉 (𝑘)

𝑉max
. (10)

其中: 𝑇10和𝑇20为温度控制参数; 𝑇1(𝑘)和𝑇2(𝑘)随着

粒子平均速度减小而减小. 因为模拟退火算法是针对

某次迭代粒子群的自身最优𝑃𝑖(𝑘)或粒子群所有粒子

的最优𝑃𝑔(𝑘)进行操作,它们也是某次意义下的最优,

所以𝑇10和𝑇20的取值是一个非常小的正数便可满足

条件.

综上所述,基于平均速度的混合粒子优化算法具

体设计步骤如下:

Step 1: 初始化退火控制温度𝑇10和𝑇20, 速度限

幅值𝑉max, 切换阈值𝜆, 以及粒子群的位置和速度的

初始值,计算初始平均速度.

Step 2: 按照式 (1)更新粒子群的速度,并对速度

进行限幅.

Step 3: 按照定义 (3)计算当前粒子群的平均速度

𝑉 (𝑘),并且更新惯性系数、学习因子和退火温度.按照

式 (2)计算粒子的位置.

Step 4: 计算粒子当前位置的函数适应值,计算各

个粒子自身的最优点𝑃𝑖(𝑘).

Step 5: 判断𝑉 (𝑘)是否小于𝜆,若是,则转 Step 7.

Step 6: 按式 (7)对𝑃𝑖(𝑘)进行模拟退火运算.

Step 7: 计算粒子群当前的全局最优点𝑃𝑔(𝑘). 判
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断𝑉 (𝑘)是否大于𝜆,若是,则转 Step 9.

Step 8: 按式 (8)对𝑃𝑔(𝑘)进行模拟退火运算.

Step 9: 若满足终止条件,则结束;否则,转 Step 3.

4 数数数值值值算算算例例例

为了说明基于平均速度的混合粒子群优化方法

具有快速性和全局搜索能力,采用 3种粒子群优化进

行测试, 即: 1) 线性粒子群 (LPSO). 线性调节惯性权

重和学习因子,不加模拟退火,即𝑤(𝑘) = 0.9 − 0.5𝑘/

𝑀, 𝑐1(𝑘) = 2 − 2𝑘/𝑀, 𝑐2(𝑘) = 2𝑘/𝑀 . 2) 平均速度

粒子群 (VPSO).基于平均速度的方法调节惯性权重,

不加模拟退火. 3) 模拟退火-平均速度粒子群 (SA-

VPSO). 基于平均速度的方法调节惯性权重, 加模拟

退火.

选择二元标准测试函数分别为: 1) Sphere函数,

只有一个极小值点; 2) Rastrigin函数, 是一个多峰函

数, 具有很多局部极小点; 3) Schaffer函数, 原点为最

小点,极小点分布在一系列以原点为中心的同心圆上,

局部极小点并不是单个孤立的点. 测试函数具体情况

如表 1所示.

表 2 测试函数

函数 表达式 最优值

Sphere 𝑓1 = 𝑥2
1 + 𝑥2

2 0

Rastrigin 𝑓2 =

2∑
𝑖=1

(𝑥
2
𝑖 − 10 cos(2π𝑥𝑖) + 10) 0

Schaffer 𝑓3 = 0.5 +
sin(

√
𝑥2
1 + 𝑥2

2 ) − 0.5

[1 + 0.001(𝑥2
1 + 𝑥2

2)]
2

0

设置搜索范围为𝑥1, 𝑥2 ∈ [−5, 5],粒子个数𝑁 =

50, 𝐶 = 2, 𝑉max = 0.5, 𝑇01 = 0.02, 𝑇02 = 0.2, 𝑅1 =

0.2, 𝑅2 = 0.3, 𝜆 = 0.15. 进行 30次实验,平均测试函

数适应值变化曲线如图 2∼图 4所示.
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由图 2可以看出,对于只有一个最优点的 Sphere

函数, VPSO以及 SA-VPSO的寻优速度与LPSO相比

区别不大,并且都能找到最优值.通过观察图 3可知,

对于孤立多极值点的Rastrigin函数而言, VPSO以及

SA-VPSO的寻优速度都比LPSO快,模拟退火的作用

并不明显. 由图 4可知, 对于非孤立多极小值点的

Schaffer函数, VPSO和 SA-VPSO均比LPSO的寻优

速度快, 但是VPSO方法由于强调寻优速度, 很容易

陷入局部极小点. SA-PSO方法由于采用模拟退火策

略,保持了寻优速度快的优点, 并减小了陷入局部极

小的机会.

5 结结结 论论论

本文给出了粒子群平均速度的定义,在此基础上

提出了惯性系数、学习因子以及退火温度改进的更新

形式, 进而设计了切换形式的模拟退火策略.基于模

拟退火的混合粒子群优化方法不但可以保持较快的

寻优速度, 而且可以减小粒子陷入局部极小的机会,

从而减小了粒子群的“早熟”现象.通过对 3个典型函

数的测试分析可知,本文提出的基于平均速度的混合

粒子群算法,无论在寻优速度上还是在寻优的全局性

上都有显著的提高.
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