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摘　要　针对粒子收敛速度慢、搜索精度不高和算法性能在很大程度上依赖于参数的选取等缺点,提出了一种非线性

指数惯性权重粒子群优化算法(ExponentialInertiaWeightinParticleSwarmOptimization,EIWＧPSO).在每次迭代

的过程中,采用粒子最大适应值和最小适应值的指数函数来动态调整算法中的惯性权重,更有利于算法在寻优过程中

跳出局部最优;同时,引入随机因子以确保种群的多样性,使粒子更快地收敛到全局最优位置.为了验证该算法的寻

优性能,通过８个基准测试函数将标准PSO、线性递减惯性权重 LDIWＧPSO、均值自适应惯性权重 MAWＧPSO 在不同

维度和种群规模下进行测试比较.实验结果表明,提出的 EIWＧPSO算法具有更快的收敛速度和更高的求解精度.
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Abstract　Inordertotackletheproblemsofslowconvergence,lowaccuracyandparameterdependenceofthestandard

particleswarmoptimization(PSO)algorithm,anonlinearexponentialinertiaweightinparticleswarm optimization
(EIWＧPSO)wasproposed．Ineachiteration,thenewalgorithmimprovesitsperformancebyadjustinginertiaweightdyＧ
namically．Thenewweightisanexponentialfunctionoftheminimalandmaximalfitnessoftheparticles,whichismore
conduciveforthealgorithmbeingoutoflocaloptimizationinoptimizationprocess．RandomfactorsareintroducedtoenＧ
surepopulationdiversity,sothattheparticlesconvergetotheglobaloptimalpositionfaster．ThestandardPSO,linearly
decreasinginertiaweigh(LDIWＧPSO),meanadaptiveinertiaweigh(MAWＧPSO)weretestedandcomparedindifferent
dimensionsandpopulationsizesthrougheightbenchmarktestfunctions．Experimentalresultsshowthattheproposed
EIWＧPSOalgorithmhasfasterconvergencerateandhighersolvingprecision．
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１　引言

粒子 群 优 化 (ParticleSwarm Optimization,PSO)是 由

Kennedy等人[１]提出的一类模拟群体(swarm)智能行为的优

化算法,其思想来源于对鸟群捕食行为的研究.与遗传算法

和蚁群算法相比,PSO 有着算法简单、容易实现且可调整参

数少等特点,因此被广泛应用于结构设计[２]、电磁场[３]和任务

调度[４]等工程优化领域.

在粒子群算法的可调整参数中,惯性权值是最重要的参

数.较大的权值有利于提高算法的全局搜索能力,而较小的

权值会增强算法的局部搜索能力.为找到一种能在全局搜索

和局部搜索之间取得最佳平衡的惯性权值选取方法,研究人

员进行 了 大 量 的 研 究 工 作,先 后 提 出 了 线 性 递 减 权 值

(LDIW)策略[５]、模糊惯性权值(FIW)策略[６]和随机惯性权值

(RIW)策略[７],其中,LDIW 策略相对简单且收敛速度快,因

此被广泛应用.赵志刚等人[８]于２０１６年提出了一种基于自

适应惯性权重的均值粒子群算法,对算法中的w 采用动态自

适应变化方式,在迭代过程中根据粒子的适应度差值将种群

划分为３个等级,对不同的种群等级采用不同的惯性权重策

略,该方法有效地改善了算法的全局搜索能力.与其他随机

优化算法(如遗传算法)一样,粒子群优化算法也存在早熟收

敛现象,尤其是在比较复杂的多峰搜索问题中.目前,解决这

一问题的主要方法是增加粒子群的规模,该方法虽然对算法

的性能有一定的改善,但同样存在缺陷:１)不能从根本上克服

早熟收敛问题;２)会大量增加算法的运算量.

在递减惯性权值的基本思想指导下,为了更好地平衡全



局搜索能力和局部搜索能力,本文提出了一种新的非线性动

态调整惯性权重的策略.由随机因子动态调节惯性权重,并
且在粒子的每次迭代过程中,通过其最大和最小适应度值非

线性地调整惯性权重,以此来引导粒子更好地进行寻优.通

过８个基准测试函数对标准 PSO,LDIWＧPSO,MAWＧPSO[８]

(自适应惯性权重)和本文方法进行仿真实验,测试结果表明:

本文方法较其他几种PSO算法有更优越的寻优性能,既保持

了搜索速度快的特点,又提高了全局搜索的能力,使得搜索精

度有了很大的提高.

２　标准PSO算法及相关参数解析

PSO 算法是从鸟群觅食模型中得到启示的一种基于群

体智能的随机搜索算法[９].在使用PSO算法时,每个粒子为

D 维搜索空间中的一个搜索个体,粒子的当前位置即为对应

优化问题的一个候选解,粒子的飞行过程即为该个体的搜索

过程.粒子的飞行速度可根据粒子的历史最优位置和种群的

历史最优位置进行动态调整.在粒子群优化算法中,将需要

被优化的问题的解抽象为粒子[１０],每个粒子包含以下几个元

素:位置、速度、自 身 经 历 的 最 优 位 置 Pbest、全 局 最 优 位 置

Pgbest和自身的适应度值.

１)位置:粒子当前所处的 D 维度搜索空间上的位置,是
一个矢量[１１],与搜索空间一样具有D 个维度.

２)速度:表征粒子遍历解空间的能力,速度的大小可以通

过位置更新公式直接作用于位置,直接影响着更新粒子位置

的步长[１２],它与位置一样也是D 维的矢量.

３)Pbest:粒子自身经历过的最好位置.该位置信息需要

被保存,以便粒子在以后的飞行中向它曾经经历过的最好位

置进行学习.

４)Pgbest:整个种群所经历过的最好位置.种群中所有的

个体均向种群中最好的位置进行学习,引导种群向优秀的方

向进化.

５)适应度值:每个粒子均含有一个适应度值,用于表示粒

子的优劣程度.
假设D 维搜索空间中有N 个粒子组成一个群体,其中第

i(i＜N)个粒子在第t代时可用两个指标描述:位置可表示为

Xt
i＝(xt

i１,xt
i２,􀆺,xt

ij,􀆺,xt
iD )的D 维向量,飞行速度可表示为

Vt
i＝(vt

i１,vt
i２,􀆺,vt

ij,􀆺,vt
iD )的D 维向量.若第i个粒子搜索

至第t代时个体的历史最优位置为Pi＝(pi１,pi２,􀆺,pij,􀆺,

piD ),搜索至第t代时整个粒子群的历史最优位置为Pg ＝
(pg１,pg２,􀆺,pgj,􀆺,pgD ),则在第t＋１代时,第i个粒子的第

j维速度和位置的迭代更新公式如下:

vt＋１
ij ＝wvt

ij＋c１r１(pt
ij－xt

ij)＋c２r２(pt
gj－xt

ij) (１)

xt＋１
ij ＝vt＋１

ij ＋xt
ij (２)

其中,w 为惯性权重,衡量着前一时刻的速度对下次移动的影

响;c１ 和c２ 为学习因子;r１ 和r２ 为[０,１]内的随机数.
惯性权重w 体现了当前粒子继承上一代粒子速度的能

力,较大的惯性权重有利于全局搜索,较小的惯性权重有利于

局部细致搜索.标准粒子群中w 始终保持不变,虽然算法在

前期具有较快的收敛速度,但在后期粒子的更新不够,算法容

易陷入局部最优,从而导致求解精度降低,因此动态调整 w
有利于提高算法的计算效率.其基本思想是:在迭代前期使

w 变化稍慢,以增加算法的全局搜索能力;在后期使 w 下

降稍快,以提高算法的局部寻优能力,从而找到问题的全

局最优解.

粒子的飞行速度v表征着粒子遍历解空间的能力,直接

影响着粒子位置更新的步长[１３].最大飞行速度vmax决定着

当前位置与最好位置之间区域的分辨率,若速度过快,尽管收

敛速度很快,但可能会飞过最优解;反之,若速度过慢,尽管收

敛的分辨率很高,但不易跳出局部极值,不利于搜索到全局最

优解.因此,vmax一般取变量可行域的１０％~２０％,在迭代过

程中,粒子的飞行速度将被约束在设定的范围内,即若vt＋１
ij ＞

vmax,则vt＋１
ij ＝vmax;若vt＋１

ij ＜－|vmax|,则vt＋１
ij ＝－|vmax|.

c１ 和c２ 表征着粒子个体向个体历史最优解和种群历史

最优解学习的能力大小[１４].当c１＝０,c２≠０时,粒子仅向群

体历史最优解学习,粒子群全局收敛的能力较强,但超级个体

的巨大吸引子使得算法很容易陷入局部最优[１５];当c１≠０,

c２＝０时,粒子的学习过程类似于在其个体历史最优解附近

的一种变异操作,整个粒子群表现出较好的分布多样性,但群

体的信息交互能力太弱,因此全局收敛的速度很慢.以往的

研究表明,c１ 和c２ 的取值在 １．５~２．０之间时,算法效果

较好[１６].

３　动态指数变换惯性权重的优化PSO

惯性权重w 作为PSO算法的一个重要参数,对平衡算法

的收敛速度和全局搜索能力有着重要的作用.研究表明,较
大的w 有利于全局搜索,并增加种群的多样性;而较小的 w
可以提高算法的局部开采能力,加快收敛速度.因此,在众多

改进的PSO算法中,根据搜索进程而动态调节惯性权重w 的

值已成为一个被普遍接受的观点,其中,较为常用的是线性递

减权重策略,即从算法前期的较大值线性递减至一个较小值,

以保证算法具有较好的前期全局搜索能力和较好的后期局部

搜索能力.常用的w 的更新方式如下:

wt＝wmax－wmax－wmin

T ∗t (３)

其中,t为当前迭代次数;T 为最大迭代次数;wmax为初始惯性

权重,通常取０．９;wmin为粒子群最大迭代次数时的惯性权重,

通常取０．４.式(３)表示惯性权重由０．９线性递减至０．４.记

带有线性递减惯性权重的粒子群优化算法为LDIWＧPSO.

本文提出一种新的非线性动态调整惯性权重的粒子群优

化算法(EIWＧPSO).该方法中惯性权重的计算基于迭代过

程中粒子的表现行为,可以更好地改善全局寻优能力,在每次

迭代时,充分考虑种群中全部粒子的情况,由随机因子动态调

节惯性权重,新的惯性权重采用迭代过程中粒子的最大和最

小适应度值的指数函数进行更新.该策略可以被形式化描

述,如式(４)、式(５)所示:

eiw＝(fmax－fmin)e－h/T∗b∗fmax (４)

w(t＋１)＝w(t)－eiw(t) (５)

其中,fmax和fmin分别是在当前迭代代数下种群个体的最大适

应度值和最小适应度值.参数因子h是[０,１]间的随机数;T
是最大迭代次数;b表示惯性权重受最大适应度的影响程度,

服从[０,１]间的均匀分布.

由于在实际的寻优过程中算法迭代进化是复杂且非线性
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变化的,因此w 单纯地以线性减小的方式变化并不能使该算

法很好地与真实寻优过程相匹配.为此,本文做了３方面改

进:１)在迭代的过程中计算各个粒子的适应度值并排序,根据

种群粒子的最大适应度值和最小适应度值的指数函数形式动

态地进行调整,综合考虑粒子的适应度,提高了算法的寻优精

度;２)EIWＧPSO算法的惯性权重受指数函数的影响,相比于

LDIWＧPSO算法,其后期的惯性权重下降更快,极大地提高了

算法的局部搜索寻优能力,从而使其取得较好的寻优效果;

３)惯性权重受随机因子h影响,取值的随机性在一定程度上

与遗传算法的变异算子相似[１７],这将有助于保持种群的多样

性,不仅使算法具有跳出局部最优的机会,还能提高算法的全

局搜索性能,降低计算消耗.

本算法综合考虑了种群粒子适应度(Fitness)和随机分布

(RandomDistribution),提出一种新的非线性动态调整惯性

权重的策略(指数惯性权重)(简称 EIWＧPSO 算法).其具体

流程如下:

Step１　初始化种群规模sizepop,最大迭代次数 T＝
１０００,加速度因子c１＝c２＝１．７.w 的初始值设为０．６.r１,

r２,h在[０,１]内随机选取,在可行域中随机初始化粒子的初

始速度vij和初始位置xij,j∈[１,D],D 为粒子的维数,i＝
(１,２,􀆺,sizepop),取值约束在设置的范围内.

Step２　根据测试函数计算初始粒子的适应度值,并寻找

个体极值Pi 和群体极值Pg,获取最大适应度值fmax和最小

适应度值fmin.

Step３　根据式(４)、式(５)计算新的惯性权重值w;

Step４　根据式(１)、式(２)更新在新的惯性值w 下的粒子

的位置和速度,并检查更新后的位置xij和速度vij是否越界;

若vt＋１
ij ＞vmax,则vt＋１

ij ＝vmax;若vt＋１
ij ＜ －|vmax|,则vt＋１

ij ＝
－|vmax|.

Step５　计算更新后粒子的适应度值,更新Pi 和Pg,再
次获取fmax和fmin以对w 进行动态非线性更新,重新计算.

Step６　判断当前粒子是否满足结束条件,若满足,算法

停止并输出全局最优解;若不满足,则跳转到 Step３继续搜

索.结束条件为:找到符合条件的最优解,或进化代数达到预

设的最大迭代寻优次数T.

４　仿真实验及分析

４．１　测试函数

为了评价本文 EIWＧPSO 算法的收敛速度、全局搜索能

力及求解精度,采用８个典型基准测试函数进行对比分析,其
中f１,f２,f３,f４ 是多峰函数,主要用于检验算法的全局搜索

能力;f５,f６,f７,f８ 为单峰函数,主要用于检验算法的收敛速

度和求解精度.测试函数的名称、变量的取值范围和目标值

如表１所列.

表１　本文选用的８个测试函数

Table１　Eighttestfunctionsselectedinthispaper

函数名称 测试函数 搜索空间 最优值

Acley f１＝２０＋e－２０exp(－０．２ １
n ∑

n

i＝１
x２
i )－exp(１

n ∑
n

i＝１
cos(２πxi)) (－３２,３２) ０

Rastrigin f２＝ ∑
n

i＝１
(x２

i－１０cos(２πxi)＋１０) (－５．１２,５．１２) ０

Girewank f３＝ １
４０００　 ∑

n

i＝１
x２
i－ ∏

n

i＝１
cos(

xi

i
)＋１ (－６００,６００) ０

Alpine f４＝ ∑
n

i＝１
|xisin(xi)＋０．１xi| (－１０,１０) ０

Sphere f５＝ ∑
n

i＝１
x２
i (－１００,１００) ０

Rosenbrock f６＝ ∑
n－１

i＝１
[１００(xi＋１－x２

i)２＋(xi－１)２ (－３０,３０) ０

SchwefelP２．２２ f７＝ ∑
n

i＝１
|xi|＋ ∏

n

i＝１
|xi| (－１０,１０) ０

Sumofdifferentpower f８＝ ∑
n

i＝１
|xi|

i＋１ [－１,１] ０

４．２　算法测试及分析

将提出的 EIWＧPSO 算法与标准 PSO、LDIWＧPSO 算法

及文献[８]中的自适应惯性权重的均值粒子群算法(MAWＧ

PSO)进行对比实验,以验证所提算法的性能.实验分为两

组:第一组实验中,函数变量维数D＝１０,种群规模 N＝２０;第

二组实验中,函数变量维数D＝３０,种群规模 N＝８０.最大迭

代次数T＝１０００,设置惯性权重w 的初始值为０．６,学习因子

c１＝１．７,c２＝１．７,每组实验重复执行５０次.实验环境为:

Inteli３CPU２．９３GHz,RAM４．００GB,Windows７操作系统,

MATLAB２０１４a.实 验 统 计 结 果 包 括 优 化 结 果 的 均 值

(Mean)和标准差(Std．Dev),具体结果见表２和表３,其中加

粗数值表示对比算法在相应函数上得到的最优结果.

表２　对比算法对测试函数的优化结果(D＝１０,N＝２０)

Table２　Theoptimizationresultsofcontrastalgorithmsonthetest

functions(D＝１０,N＝２０)

测试
函数

评价
指标 PSO LDIWＧPSO MAWＧPSO EIWＧPSO

f１
Mean

Std．Dev
５．０４８e＋００
２．２９１e＋００

３．３１１e－０１
６．４０３e－０１

１．１９６e－００
１．２３９e－００

３．１２９e－０４
５．５７９e－０４

f２
Mean

Std．Dev
７．０１８e＋００
４．６０１e＋００

６．３４１e＋００
４．３９７e＋００

６．２９１e＋００
７．０１４e＋００

６．０９４e＋００
４．１５９e＋００

f３
Mean

Std．Dev
３．５２１e－０１
４．５３２e－０１

９．５２７e－０２
８．１８４e－０２

１．０２８e－０１
４．０９１e－０２

８．０５９e－０２
３．７０９e－０２

f４
Mean

Std．Dev
７．２５１e－０１
１．４５７e－０１

３．３１９e－０１
４．９６４e－０２

６．９８１e－０４
２．２９７e－０３

３．３１１e－０１
４．５６７e－０２

f５
Mean

Std．Dev
６．０１２e－０３
１．５８７e－０３

３．８２３e＋００
２．３１４e＋００

３．３１１e－０１
４．５６７e－０２

１．９１８e－０８
２．１１２e－０８

f６
Mean

Std．Dev
１．６１２e＋０１
２．６６７e＋０１

４．１７９e＋０１
２．４７８e＋０１

１．６８１e－０４
２．２８１e－０３

１．３７７e＋０１
２．２５８e＋０１

f７
Mean

Std．Dev
１．０９７e＋０１
１．４５３e＋００

４．８４３e－０１
２．５１６e－０１

３．３１８e－０１
４．５６７e－０２

１．５１３e－０２
２．２１４e－０２

f８
Mean

Std．Dev
２．４７１e－０１
３．１１７e－０１

６．３７１e－０２
４．５１７e－０２

４．３１１e－０５
２．５９７e－０５

３．３１１e－０２
３．５６７e－０２
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表３　对比算法对测试函数的优化结果(D＝３０,N＝８０)

Table３　Optimizationresultsofcontrastalgorithmson

testfunctions(D＝３０,N＝８０)

测试

函数
评价指标 PSO LDIWＧPSO MAWＧPSO EIWＧPSO

f１
Mean

Std．Dev
１．６２４e＋００
１．８２１e＋００

１．３０１e＋００
１．１７３e＋００

１．１７４e＋００
１．１７９e＋００

４．３３７e－０１
７．７９６e－０１

f２
Mean

Std．Dev
５．９９１e＋０１
２．１２６e＋０１

５．５１３e＋０１
１．６２８e＋０１

５．４２２e＋０１
１．７２７e＋０１

５．４０１e＋００
１．５９９e＋００

f３
Mean

Std．Dev
３．４１５e－０２
１．８１８e－０２

１．９０８e－０２
１．５４３e－０２

１．４９１e－０２
１．７１６e－０２

９．３５６e－０３
１．５２９e－０２

f４
Mean

Std．Dev
２．５６３e－０２
２．５９７e－０２

１．８９３e－０２
１．９９４e－０２

８．１２３e－０５
７．０１５e－０５

３．３１５e－０３
８．６６７e－０４

f５
Mean

Std．Dev
８．７１５e－０３
７．２７５e－０３

３．７４３e－０３
６．３２４e－０３

１．９１２e－０３
６．３１３e－０３

６．６１１e－２０
９．２４３e－２０

f６
Mean

Std．Dev
４．５１６e＋０１
２．９７４e＋０１

６．５９９e＋０１
１．２９２e＋０２

３．９９７e＋０１
２．８４４e＋０１

３．８１８e＋０１
２．４９８e＋０１

f７
Mean

Std．Dev
１．８９５e－０１
２．０９３e－０１

８．５４３e－０２
４．３５６e－０２

１．４３２e－０６
７．０８４e－０６

４．８９３e－０４
３．７５２e－０４

f８
Mean

Std．Dev
１．０８３e－０１
４．８３４e－０１

１．５１３e－０２
２．２１５e－０３

３．５０１e－０７
７．６６３e－０７

２．０６３e－１６
９．９７４e－１６

从表２和表３可以看出,当维数D＝１０、种群规模 N＝２０
时,本文提出的EIWＧPSO算法在f１,f２,f３,f５,f７ 函数上均

取得了最优的表现,而 MAWＧPSO算法在其他函数上获得了

更好的优化结果;当函数维数 D＝３０、种群规模 N＝８０时,

EIWＧPSO算法在６个测试函数上均具有较明显的优势,而且

在f４,f７ 上的结果也只是略差于 MAWＧPSO算法,因此可以

说明EIWＧPSO算法在高维函数、种群规模大时的性能较为

突出.

此外,从仿真结果不难看出,对于所有的测试函数来说,

不管是高维还是低维,也不管种群规模的大小,本文提出的

EIWＧPSO算法相比标准PSO和LDIWＧPSO算法的寻优结果

都好,特别是对于函数f５,f８ 来说,EIWＧPSO 的寻优精度大

幅提高,说明本文算法的求解性能更优,全局搜索能力和局部

寻优能力都得到了大幅度的提升.

LDIWＧPSO算法通过线性改变w,有效地改进了算法的

性能,增加了算法的稳定性.但参数的改变独立于算法的运

行状态,增加了迭代次数;MAWＧPSO 算法提出自适应的 w
调整策略,但需要对粒子的适应度值进行额外的处理操作,增

加了时间花费.而本文的 EIWＧPSO 算法根据粒子适应值的

指数函数形式动态改变w 的取值,不仅有效处理了早熟收敛

问题,而且减少了平均迭代次数,还大大提高了算法的稳定

性,使算法的执行速度也得到了很大的提高.

为了验证数据的置信度,进一步在D＝３０,N＝８０的情况

下对EIWＧPSO算法与其他PSO算法的优化结果进行了双尾

tＧ检验,置信水平a＝０．０５.检验结果如表４所列,表中 BetＧ

ter,Same和 Worse分别表示 EIWＧPSO 比相应的 PSO 算法

在进行函数优化时具有显著更优、相同和显著更劣的函数个

数;加粗数值表示对比算法在相应函数上得到的最优结果.

从检验结果可以看出,EIWＧPSO算法具有比其他算法更好的

寻优性能.

表４　EIWＧPSO与对比算法的置信tＧ检验(a＝０．０５,双尾)

Table４　tＧtest(a＝０．０５,twoＧtail)ofEIWＧPSOand
contrastalgorithms

函数 PSO LDIWＧPSO MAWＧPSO

f１
t ６８．４１１ ２２．６５３ ９５．２９８

p ０ ０ ０

f２
t ２５．４６２ ２５．２２１ １２２．６５３

p ０ ０ ０

f３
t ６４．００７ －１．７２８ １８．３３４

p ０ ０．１５４ ０

f４
t １７．０１６ ３７．８６４ －４．５６３

p ０ ０ ０．０４２

f５
t ６１．９８９ １９．４３８ ７．２９８

p ０ ０ ０

f６
t １５．３４２ ４．７６３ ２０．８１３

p ０ ０ ０

f７
t ５．２４１ ６．０２５ －４．９５７

p ０ ０ ０

f８
t ６．５７０ １４．５２４ ２１．３５６

p ０ ０ ０

１(Better) ８ ７ ６

０(Same) ０ １ ０

－１(Worse) ０ ０ ２

为了更好地对比４种算法优化每个测试函数的性能,进
一步对算法的收敛速度进行分析.收敛速度是衡量算法求解

速度的重要指标,它在解决实际应用问题时具有重要意义.

图１－图８给出了不同算法在８个测试函数优化上的收敛曲

线.从图中可以看出,MAWＧPSO 和 EIWＧPSO 在大部分函

数中均具有更快的收敛速度,EIWＧPSO 除了在f７ 上劣于

MAWＧPSO外,在其他函数上均取得了最佳或近似最佳的收

敛速度.因此,EIW 策略能够充分调动粒子在不同阶段的活

跃性,有效平衡算法的全局搜索与局部开采能力,用更少的迭

代次数获得更好的优化值,其不但使算法的求解速度更快,而
且大幅提高了算法的求解精度.

图１　函数f１ 的收敛结果对比

Fig．１　Comparisonofconvergenceresultsonf１function

图２　函数f２ 的收敛结果对比

Fig．２　Comparisonofconvergenceresultsonf２function
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图３　函数f３ 的收敛结果对比

Fig．３　Comparisonofconvergenceresultsonf３function

图４　函数f４ 的收敛结果对比

Fig．４　Comparisonofconvergenceresultsonf４function

图５　函数f５ 的收敛结果对比

Fig．５　Comparisonofconvergenceresultsonf５function

图６　函数f６ 的收敛结果对比

Fig．６　Comparisonofconvergenceresultsonf６function

图７　函数f７ 的收敛结果对比

Fig．７　Comparisonofconvergenceresultsonf７function

图８　函数f８ 的收敛结果对比

Fig．８　Comparisonofconvergenceresultsonf８function

结束语　本文提出一种新的基于指数惯性权重的非线性

动态调整w 的粒子群优化算法(EIWＧPSO).一方面,该算法

突破了经典惯性权重呈线性递减的约束,使算法根据粒子最

大、适应度值最小的指数函数更新惯性权重;另一方面,引入

随机因子,以确保种群的多样性.仿真实验结果表明:相比于

标准PSO、LDIWＧPSO算法和 MAWＧPSO算法,EIWＧPSO算

法的寻优性能有了明显改善,算法的收敛速度和求解精度都

得到提升.加速因子对算法性能的影响,以及将提出的改进

算法应用于实际问题中来进一步验证算法性能,将是下一步

的研究内容.
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步,将对直觉模糊知识框架中的动态阈值等问题进行研究.
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