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基于试探的变步长自适应粒子群算法 

郑春颖 郑全弟 王晓丹 王玉冰 

(空军工程大学导弹学院 三原 713800) 

摘 要 针对粒子群算法容易陷入局部最优的缺陷，在分析惯性因子在算法中的作用机理的基础上，设计了一个根据 

种群多样性和进化代数 自适应调节的惯性 因子，并运用试探法，通过变换搜索步长，提高算法的局部搜索能力。最后， 

给出了3个典型函数的模拟例子，通过与APSO的对比结果显示，改进后的算法其性能得到极大提高。 
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Self-adaptive Particle Swarm OPtimization Algorithm Based on Tentative Adjusting Step Factor 
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(The Missile Institute，Air Force Engineering University，Sanyuan 713800，China) 

A~tract Aiming at premature defect and poor result of Particle Swarm Optimization algorithm，a new Self-adaptive iner- 

tia factor wag designed according to diversity in the population and generation number based on analysing inertia fact0r’ 

S effect of algorithm．And through ploughing around adjusting step factors，the Particle’S ability in local searching was 

enhanced．Three typical function tests were given．Comparing with APSO，the result indicates the effectiveness of this 

improvement． 
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1 引言 

粒子 群优化 算 法 (Particle Swarm Optimization，简 称 

PSO)，是 Kennedy博士和 Eberhart博士于 1995年提出的一 

种新型进化计算技术_1]，其基本思想来源于对鸟群简化社会 

模型的研究，具有典型的群体智能特性，通过利用信息共享机 

制，使群体中的个体相互借鉴经验以促进群体发展。PSO具 

有深刻的智能背景，且计算简单，易于实现，已被成功应用于 

多 目标优化、模式识别 、信号处理和决策支持等领域[2]。 

然而 ，PSO存在着容易陷入局部极值点，进化后期收敛 

慢，精度较差等缺点[3]。针对上述 PSO存在的缺点，本文在 

分析 PSO进化原理的基础上，对算法进行改进 ：在分析信息 

熵与种群的多样性内在联系的基础上 ，用信息熵和进化代数 

作为参数构造一种能自适应调节的惯性因子，并采用试探法 

通过变换步长，选取粒子的最佳落脚点，从而提高了局部搜索 

能力。最后，仿真实验显示，与标准 PSO和 APS0相比，本文 

算法性能更优。 

生新一代群体。设搜索空间为M维，群体中第 i个粒子的空 

间位置为 X ( ， ，⋯，X／M)，速度为 ( 1，v／z，⋯，7．／／M)，它 

经历过的最佳空间位置为 只(户 P一 ⋯，p肼)，群体经历过的 

最佳空间位置为 (户 ， z，⋯， )。粒子分别按式(1)和 

式(2)更新自己的位置和速度 ： 

一  · +fl·rand()·( 一 )+C2·rand() 

( 一 ) (1) 

=  + (2) 

其中，W为惯性因子，k为迭代次数，rand()为0与1之间变 

化的随机数，1≤仇≤M，C ，Cz为学习因子，通常为正常数，分 

别调节 P。和 P 方向的飞行步长，学习因子使粒子具有 自我 

总结和向群体中优秀个体学习的能力，它们通常都取2。 

迭代过程中，粒子的速度和位置都限制在特定的范围内， 

同时 只和P 不断更新，最后输出的 就是全局最优解。 

式(1)的第一项对应多样化的特点，第二项、第三项对应 

于搜索过程的集中化特点，因此这三项之间的相互平衡和制 

约决定了算法的主要性能。 

2 标准 PSO原理简介[-3,43 3 改进的自适应策略 

PSO的个体是没有体积没有质量的粒子，每个粒子代表 
一 个候选解，具有位置和速度两个特征。从初始群体出发 ，粒 

子根据 自己和同伴的飞行经验 ，不断调整位置和速度，从而产 

从式(1)不难看出，惯性因子 W表明粒子原先的速度能 

在多大程度上得到保留，体现了局部搜索能力和全局搜索能 

力的比例关系。较大的W可以增强PSO的全局搜索能力，而 
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较小的T．U能加强PSO算法的局部搜索能力。因此，随着迭代 

次数的增加，惯性因子 删应不断减小。 

于是，Shic 等提出APSO，接线性规律改变惯性因子，其 

计算公式为： 
r，  L 

训(志)=—／'k --一／g(让 一u )+乞巳 (3) 
j、 

其中，议，ITI 为最大惯性因子，让 为最小惯性因子，k为当前迭 

代次数，K为最大迭代次数。 

显然，∞(是)是 k的线性递减函数，这并不符合现实中事 

物变化的曲线特质，因此，刻画不够精确。 

神经网络中构造神经元激活函数常用的 sigmoid函数拥 

有 比余弦函数更平滑的顶部和底部，在线性和非线性行为之 

间显现出较好的平衡。因此，本文将反映种群多样性的信息 

熵及进化代数引入 sigmoid函数 ，以此来刻画惯性因子 W随 

算法进化的变化趋势。 

3．1 sigmoid函数 

1 

( )一再 (4) 

当口口≥9．903438时， (u)接近 1；当 av<一9．903438 

时， ( )接近 0E 。该函数的图像如图 1所示。 

图 l sigmoid函数 

3．2 信息熵 

为了描述事物的不确定性，信息理论的鼻祖之一 C．E． 

Shannon~ 引入了信息熵的概念，以此来度量离散随机事件的 

不确定度。 

所谓信息熵，就是某种特定信息的出现概率： 

S 一一惫∑P ln』)。(是为常数因子) (5) 

S 具有具有如下性质： 

1)等概率时的单调递增性，即等概率时， 是 的增函 

数 ； 

2)O≤S≤log。 ，当 固定时，随着随机变量确定性地递 

减，等概率时取得最大值 log2”。 

本文旨在利用信息熵来衡量种群的多样性。那么两者之 

间有何联系呢? 

本文定义 P 为当前代第 i种(互异的)粒子在种群中所 

占的比例(在具体实现中设定一阈值，对粒子进行聚类，同一 

类中的粒子认为是同一种粒子)。由于 S 是 的递增函数。 

显然，在 PSO的进行过程中，如果种群的多样性高，则 ，z值 

大，每种粒子所占的比例较小，其概率差别不大 ，也就是信息 

熵大；如果种群的多样性低，则 值小，每种粒子所占的比例 

差距较大，其概率差别较大，那么种群的信息熵就小。由此可 

见，用信息熵的概念可以很好地反映种群的多样性。 

从上面对信息熵与种群多样性的关系的分析可知：在早 

期，分散在解空间的粒子在遗传操作的作用下迅速向可能的 

最优区域靠拢，这样其信息熵必然会迅速减少；在进化中期， 
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解空间的粒子继续根据自身信息和全局信息调整其位置，向 

当前最优粒子聚集，其信息熵也会减少，但是速度没有前期 

快；在后期，大部分解都集中在最优区域附近，解集基本上在 

进行微调，其信息熵在一定范围内进行随机摆动。 

3．3 自适应调节惯性因子 

在 PSO中，所期望的惯性因子 训的走势是：在进化初期， 

种群多样性好，此时选取较大的Ⅵ，以增强 PSO的全局搜索 

能力，克服过早收敛于局部最优；随着进化的进行 ，其他粒子 

向最优粒子聚集，"LU应相应减小，以免飞过最优位置；在进化 

后期 ，其它粒子团聚在最优粒子周围，应采用较小的 叫，以加 

强 PSO算法的局部搜索能力，提高搜索精度。 

综上所述 ，本文结合 sigmoid函数和信息熵的概念 ，对惯 

性因子 硼的设计如下 ： 

=  坚二 舞 i +tc i (6 1 (+exp(一日U( )))。 

其中，u(愚)=雨 车 一l，盘一9．903438，s(尼)是当前 
代的信息熵，即s(是)：一∑P (k)lnP (志)。由信息熵的定义 

知：O≤S(愚)≤log2 ，初始种群分布均匀，多样性好，因此，此 

时 S(1)'--~log2，2，则 U(1)一1， ，随着进化的推进，种群 

多样性越来越差，即 S(志)递减，U( )递减，到进化尾部，S(忌) 
-+0，故，U(是)一一1， ‰ 。显然，由式(6)确定的惯性因 

子在算法中的走势从理论分析上符合我们的期望。 

3．4 基于试探的变步长自适应粒子群算法 

算法伪代码如下： 

1随机产生初始粒子群 ，各粒子的适应值作为 的初值， ：ma)(P 

2 for 一1；K ％K一一最大进化代数 

2．1对粒子按阈值 d进行聚类，统计每个聚类的样本数，计算 s(女) 

2．2利用式(6)计算 ∞ 

2．3计算T，T~max 3，l j) T～一试探次数 
2．4 for ix1：N N～一粒子群规模 

2．4．1利用式(1)更新粒子速度 

2．4．2 盐 一一。。 

2．4．3 forf： 1：T 

2．4．3．1 a=rand(一号，号) ——搜索步长 
2．4．3．2更新粒子位置：搿  一也 + 

2．4．3．3计算粒子的适应度 _厂( “ ) 

2．4．3．4 if，( )> 

= 厂( ) 

=  

endif 

endfO1" 

2．4．4 1一 叠志 

2．4．5更新 

Endfor 

2．5更新 P 

Endfo 

4 仿真实验 

验证了本文的改进较 APSO算法性能有所提升，其他策 

略与APS0同。 

4．1 测试函数 



 

本文采用以下 3个基准函数进行测试。 

(1)Rosenbrock函数 

fl=∑[100(x +l一彳) +(五--1) ] --lO0~z‘≤100 

(2)Rastrigrin函数 

，2=∑[ 一10cos(2nx)+10] --100~xf≤100 

(3)Griewank函数 

f3= __墨n 一马n c。s(芳)+1—100~x；≤1O0 
4．2 实验参数 

惯性因子最小值为 0，最大值为 0．9，种群大小为 100、进 

化代数取 100，3个基准函数的自变量维数均取 1O，即 =10。 

4．3 实验环境 

算法使用 matlab7．1代码，运行于 AMD 1．79GHz， 

384MB内存的普通 PC机上。 

4．4 实验结果 

3个函数的惯性因子变化曲线分别如图 2、图 3、图 4所 

示 。 

k(进化代数) k(进化代羲) 

图 2 Rosenbroek函数 的惯性 图 3 Rastrigrin函数的惯性因 

因子变化曲线 子变化曲线 

匝 
聋I 

基 

k(进化代羲) 

图 4 Griewank函数的惯性因子变化曲线 

表1分别给出了本文算法与APSO的 3个函数的20次 

运行的平均最小适应值(均值土方差)。 

表 1 两类算法运行 2O次的均值与方差 

4．5 实验结果分析 

从实验结果来看，本文算法较 APSO优化性能有了较显 

著的提升。但由于每进化一代就要对粒子进行聚类，因此，本 

文算法耗时相对较长。其实，本文算法对聚类精度要求不高， 

因此，在保证一定精度的前提下，采用更加高速的聚类算法是 

本文算法进一步改进的一个方向。 

结束语 本文在分析惯性因子在算法中的作用机理的基 

础上，设计了一个根据种群多样性和进化代数自适应调节的 

惯性因子，并运用试探法，通过变换搜索步长 ，提高了算法的 

局部搜索能力 。实验证明，与 APSo相比，本文的改进极大 

提高了算法的优化精度。进一步的工作将是提高聚类速度， 

以缩短寻优时间。 
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括哪些。当然这个框架也可用于其他的形式化建模技术。将 

来的工作就是在这一框架下开发支持这些框架活动的工具， 

并最终建立一个集成化的支持环境。 
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[7] Lucchi R，Ma zzarâ ，L A pi—calculus based semantics for WS— 

BPEL[J]．The Journal of Logic and Algebraic Programming， 

2007，70：96-118 

[83 Abouzaid F，Mullins J．A Calculus for Generation，Verification 

and Refinement of BPEL Specifications[J~．Electronic Notes in 

Theoretical Computer Sc ience，2008，200：43—65 

[93 Crafa S，Mio M，Miculan M，et a1．PicNic H-calculus Non-Inter— 

ference Checker[ |i 29th International Conference on Applica— 

tion and Theory of Petri Nets and Other Mod els of Concurren— 

cy．Xi’an，China，June 2008 

· 195 · 


