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摘　要　针对粒子群算法求解精度低和后期收敛速度慢等问题,提出了一种基于S型函数的自适应粒子群优化算法

SAPSO (SＧshapedfunctionbasedAdaptiveParticleSwarmOptimization).该算法利用倒 S型函数的特点,实现了对

惯性权重的非线性调整,从而更好地平衡算法的全局搜索能力和局部搜索能力;同时,在算法的位置更新公式中引入

S型函数,并利用个体粒子自身的适应度值与群体平均适应度值的比值自适应地调整搜索步长,从而提高算法的搜索

效率.在若干经典测试函数上的仿真实验结果表明,与已有的几种改进粒子群算法相比,SAPSO 在收敛速度和求解

精度方面均有较大优势.
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Abstract　Aimingattheproblemsoflowsolutionprecisionandslowconvergencespeedinthelaterstageofparticle
swarmoptimizationalgorithm,thispaperpresentedanSＧshapedfunctionbasedadaptiveparticleswarmoptimizationalＧ
gorithm (SAPSO)．ThisalgorithmtakesadvantageofthecharacteristicsofupsideＧdownSＧshapedfunctiontoadjustthe
inertiaweightnonlinearly,betterbalancingtheglobalsearchabilityandlocalsearchability．Inaddition,anSＧshapefuncＧ
tionisintroducedintothepositionupdatingequation,andtheratiooftheindividualparticle’sfitnessvaluetothe
swarm’saveragefitnessvalueisusedtoadaptivelyadjustthestepsizeinthesearch,thusenhancingtheefficiencyofthe
algorithm．SimulationresultsonasetoftypicaltestfunctionsshowthatSAPSOissuperiortoseveralexistingimproved
PSOalgorithmssignificantlyintermsoftheconvergencerateandsolutionaccuracy．
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１　引言

近年来,随着现实生活中优化问题复杂程度的增加,粒子

群优化算法[１]、遗传算法[２]、蚁群算法[３]等各种智能算法相继

被提出来解决这些问题.粒子群优化(ParticleSwarm OptiＧ
mization,PSO)算法作为一种基于群体的智能优化算法[１],由
于其实现简单、参数少,已经被广泛应用于参数优化[４Ｇ５]、电磁

优化[６Ｇ７]等领域.但是PSO算法存在容易早熟收敛以及易陷

入局部最优等不足,尤其是对于多模态函数来说,其容易陷入

局部最优.随着迭代次数的增加,算法可能无法逃出局部最

优而出现早熟收敛,算法的求解精度也难以提高.而对于大

多数改进粒子群算法来说,在达到指定精度之后,如何提高算

法的收敛速度也是粒子群算法主要研究的问题之一.因此,
许多学者从算法参数、速度和位置公式以及与其他算法相结

合等不同的角度来提高算法的性能.Shi等[８]提出了惯性权

重线性递减的粒子群算法,算法的全局和局部搜索能力得到

提高.文献[９]提出了一种变加速因子的粒子群算法,该算法

更好地平衡了算法的全局与局部搜索能力.文献[１０]通过在

算法中引入压缩因子,来控制粒子的运动轨迹,保证算法的收

敛.朱童等[１１]提出了一种位置加权的改进粒子群算法,该算

法有效地提高了算法的搜索效率.文献[１２]将高斯扰动策略

加入到粒子群算法中,增强了算法逃离局部最优的能力,提高

了算法的收敛速度.文献[１３]将高斯扰动策略、自适应调节

余弦函数递减策略以及异步变化学习因子调整方法与粒子群

算法相结合,有效地平衡了算法的全局和局部寻优性能.

Zhan等[１４]通过引入多种学习策略,提出了自适应粒子群优

化算法,该算法的性能有很大的提高.文献[１５]把模拟退火

算法引入粒子群算法中,改进后的算法增强了摆脱局部最优

解的能力.文献[１６]将差分演化算法与粒子群算法相融合,
加快了算法的收敛速度.上述不同的改进策略从不同方面对



粒子群算法的性能进行了提升,但是有些算法的改进策略比

较复杂,并且部分改进算法的收敛速度较慢.
为了使算法改进简单、加快收敛速度以及提高求解精度,

本文提出了一种基于S型函数的自适应粒子群优化算法.通

过将不同的S型函数引入惯性权重和位置更新公式,来增强粒

子逃离局部最优解的能力,从而提高算法的收敛速度和求解精

度.与其他改进算法相比,本文改进算法的性能有所提高.

２　粒子群优化算法

在PSO 算法中,群体中的每个粒子都是优化问题的一个

可行解,每个粒子的适应度值是由目标函数来确定的.粒子

在搜索空间中以一定的速度飞行并根据自身和群体的飞行经

验对粒子的速度和位置进行动态调整,个体之间通过协作与

竞争实现对问题最优解的搜索[１７].
假设PSO算法在一个 N 维的搜索空间中,种群有 m 个

粒子,那么第i个粒子在第t次迭代时的位置表示为Xi＝
(xi１,xi２,􀆺,xiN ),粒子的速度记为Vi＝(vi１,vi２,􀆺,viN ),其
中i＝１,２,􀆺,m.粒子自身在迭代过程中搜索到的最优位置

记为pbest,整个粒子群搜索到的最优位置记为gbest.粒子更

新公式如下:

Vt＋１
i ＝wVt

i＋c１r１(pbest－Xt
i)＋c２r２(gbest－Xt

i) (１)

Xt＋１
i ＝Xt

i＋Vt＋１
i (２)

其中,w 为惯性权重;c１ 和c２ 为学习因子,通常取值为 ２;

wmax＝０．９和wmin＝０．４为分布在[０,１]内的随机数;t为粒子

当前的迭代次数.

３　S型函数的特征

S型曲线多存在于逻辑回归(LogisticRegression)模型

中,在种群增长、植物生长以及病毒流行等众多领域有着广泛

的应用.S型函数的表达式为:

y＝ k
１＋ea－rx

其中,a和r为常数.令x＝１
t

,则得到倒S型函数的表达式为:

y＝ k
１＋ea－r

t

S型函数和倒S型函数的图像如图１和图２所示.由S
型函数图像可知,随着x的增大,y随之增大,y在前期的增

长速度较快,在后期的增长速度较慢.

图１　S型函数

Fig．１　SＧshapedfunction
　

图２　倒S型函数

Fig．２　UpsideＧdownSＧshaped
function

４　改进的粒子群优化算法

４．１　惯性权重

在粒子群算法中,Shi等[８]将惯性权重引入到速度更新

公式当中,并提出了惯性权重线性递减策略的粒子群算法,其
改进的惯性权重公式为:

w＝wstart－(wstart－wend)t
tmax

(３)

其中,t为粒子的当前迭代次数,tmax为粒子的最大迭代次数.
文献[１８]对４种惯性权值函数(线性递减函数、开口向

下的抛物线函数、开口向上的抛物线函数和递减的指数曲线

函数)策略的改进粒子群算法进行了实验对比分析.结果表

明,惯性权值为开口向上的抛物线函数和递减的指数曲线函

数时,算法的寻优性能均能得到不同程度的提高.结合上述

惯性权值函数的改进策略,近年来,高斯函数惯性权重递减策

略、惯性权重对数递减策略、柯西密度函数惯性权重递减策略

等[１９Ｇ２０]也相继被提出并用以改善粒子群算法的性能.上述

惯性权重改进策略虽然都能在一定程度上提高粒子群算法的

性能,但是由于在前期搜索阶段惯性权值递减速度过快,相应

算法容易使得相应种群中的粒子过快丧失多样性而导致早熟

收敛.
为了改善上述不足,本文利用倒S型函数在整个区间内

递减而在递减初期和后期变化缓慢的特点对惯性权重进行改

进.这种改进策略可使得在迭代初期惯性权重能较长时间地

取得较大的值,从而加强算法的全局搜索能力;在迭代后期能

较长时间地取得较小的值,从而加强算法的局部搜索能力[２１].
本文改进的惯性权重公式为:

w＝wstart－(wstart－wend) １
１＋ea－bt (４)

其中,a＝３．４,b＝０．０７,t为粒子的当前迭代次数.惯性权重

曲线如图３所示.

图３　惯性权重递减曲线

Fig．３　Declinecurveofinertiaweight

由图３可知,这种改进策略使得惯性权重在整个迭代过

程中呈一个倒S型的递减趋势.这样的改进策略可以更好地

平衡算法的全局搜索能力和局部搜索能力.

４．２　位置公式的更新

为了有效避免粒子群算法在搜索后期陷入局部最优,文
献[２２]结合位置更新式(２),利用数学中的外推法给出两个新

的粒子位置更新公式,对粒子位置更新加以引导,提出了一种

引导型粒子群算法,最后得到粒子的位置更新公式为:

Xt＋１
i ＝Xt

i＋[rand＋k]Vt＋１
i ＋１０－６rand (５)

文献[１１]结合文献[２２]中对位置公式的改进方式,提出

了一种位置加权粒子群算法,该算法主要是在式(２)的基础上

增加一个式子:

X
~
t＋１
i ＝αXt

i＋(１－α)Vt＋１
i (６)

将式(２)和式(６)联立,得到粒子新位置的更新公式为:

Xt＋１
i ＝Xt

i＋(１－α)Vt＋１
i (７)

仿真实验结果表明:上述两种对位置更新公式的改进方

法能够有效避免算法在搜索过程中由于步长过长而错过全局
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最优值,减少了粒子在搜索过程中的盲目性,提高了算法的搜

索效率.
上述两种对位置更新公式的改进方法的本质是:在原来

的位置更新公式中通过设置随机步长因子或固定步长因子来

对粒子的搜索步长进行调整.但在粒子飞行过程中,如果每

一个粒子都采用固定搜索步长因子对粒子的搜索步长进行调

整,那么当固定搜索步长因子的取值较大时,可能导致粒子远

离最优解,算法收敛速度变慢;当固定搜索步长因子的取值较

小时,可能导致算法在搜索过程中过早地陷入局部最优解,最
终求得的解的精度较低.当每一个粒子都采用随机搜索步长

因子对粒子的搜索步长进行调整时,可能使得算法在前期搜

索过程中取得较小的搜索步长因子,从而导致算法过早地陷

入局部最优;也可能使得算法在后期搜索过程中取得较大的

搜索步长因子,从而导致算法远离最优解.上述两种对搜索

步长的改进方式都缺乏自适应性,不能在算法的不同搜索阶

段自适应地调整搜索步长.
在粒子群算法中,粒子自身的适应度值与群体平均适应

度值的比值可用于描述个体粒子在群体中的相对搜索状态.
对于极小化问题,若上述两个适应度值的比值较大,则表示当

前个体距离群体最优位置较远,因此可适当增大粒子的搜索

步长以增强算法的全局搜索能力;若两个适应度值的比值较

小,则说明当前粒子距离群体最优位置较近,从而可适当减小

粒子的搜索步长进行精度搜索.基于上述分析,本文根据S
型函数前期快速增加、后期缓慢增加的特点,同时将搜索过程

中两个适应度值比值的变化作为自变量,引入Sigmoid函数

(一种S型函数)来构造动态调整因子,其表达式如式(８)所
示.采用式(９)对粒子群算法的位置更新公式进行改进,使粒

子的搜索步长随着适应度值比值的变化而自适应改变.

φ＝ １
１＋exp(－f(xi)/f(x)avg)

(８)

Xt＋１
i ＝Xt

i＋αφVt＋１
i (９)

其中,f(xi)为个体粒子的适应度值,f(x)avg为当前整个群体

的平均适应度值.
为了进一步提高算法的搜索效率,本文结合文献[１０]在

速度更新公式中加入压缩因子的方法,对式(９)做进一步改

进,可得到新的位置更新公式:

Xt＋１
i ＝αφ(Xt

i＋Vt＋１
i ) (１０)

综合上述分析,本文提出的基于S型函数的自适应粒子

群 优 化 算 法 (SＧshapedfunction based Adaptive Particle
SwarmOptimization,SAPSO)的计算步骤如下:

步骤１　设定粒子群算法中的相关参数;
步骤２　初始化种群中粒子的位置和速度;
步骤３　计算粒子群算法中每个粒子的适应值,同时计

算出粒子的最优位置以及整个群体的最优位置;
步骤４　按照式(１)、式(４)和式(１０)对粒子的速度和位

置进行更新;
步骤５　若达到最大迭代次数,则算法停止,输出最优

值;否则,返回步骤３.

５　数值实验和结果分析

５．１　测试函数以及参数设置

为了测试本文提出的 SAPSO 算法的有效性,本文选取

了９个基本测试函数[１４,２３]来对所提出的改进算法进行验证.
函数参数设置如表１所列,其中f１－f５ 为单模态函数,f６－

f９ 为多模态函数.

表１　９个基本测试函数

Table１　Ninebenchmarktestfunctions

函数序号 函数名 范围 最优值

f１ Sphere [－１００,１００] ０
f２ SchwefelP２．２１ [－１００,１００] ０
f３ SchwefelP２．２２ [－１０,１０] ０
f４ Rosenbrock [－１０,１０] ０
f５ QuadricNoise [－１．２８,１．２８] ０
f６ Schaffers [－１００,１００] ０
f７ Rastrigin [－５．１２,５．１２] ０
f８ Griewank [－６００,６００] ０
f９ Ackley [－３２,３２] ０

实验中不同的PSO算法设置了相同的群体规模 N＝４０,

搜索维数 D＝３０,最大迭代次数tmax＝５００,学习因子c１＝
c２＝２,其他参数设置与原文献保持一致,在 SAPSO 算法中

wmax＝０．９,wmin＝０．４.

５．２　参数α的选取实验

在本文的改进粒子群算法的位置更新公式(见式(１０))

中,当参数α取不同值时,粒子群优化算法会得到不同的寻优

结果.为了确定参数α的最优取值,本文选取表１ 中 ９个标

准测试函数进行测试,算法运行５０次,取最优值的平均值作

为比较结果,具体结果如表２所列.

表２　参数α取不同值时SAPSO算法的平均最优值

Table２　AverageoptimalvaluesofSAPSOalgorithmunderdifferent

valuesofparameterα

α ０．１ ０．２ ０．３ ０．４
f１ ０/４５２ ０/３７０ ０/４０７ ０/４４０
f２ １．９７E－２４１ ５．６３E－３０１ ２．０２E－２８６ ４．５１E－２６０
f３ ６．００E－１８１ １．４５E－１８０ ３．２７E－１９６ １．０９E－１８８
f４ ８．９４５４ ８．９４０９ ８．９５３６ ８．９１８６
f５ ５．５５E－０５ ７．５５E－０５ ５．３６E－０５ ６．３５E－０５
f６ ０/４５２ ０/４５４ ０/４２３ ０/４３６
f７ ０/６０ ０/５６ ０/６０ ０/５８
f８ ０/５６ ０/５８ ０/６０ ０/５９
f９ ８．８８E－１６ ８．８８E－１６ ８．８８E－１６ ８．８８E－１６

由表２的实验结果可知,当参数α取不同值时,本文改进

算法在函数f１,f６－f９上的最优值的平均值结果相同,且在

f１,f６－f８ 这４个函数上都能够找到函数的理论最优值,说
明算法的寻优差异不明显.但在函数f２ 和f４ 上,当参数

α＝０．２时,本文算法的寻优性能较优.为了进一步确定参数

α的最优值,在表２中给出了本文算法在函数f１,f６－f８ 上

达到最优值时的平均迭代次数(最优值平均值/平均迭代次

数).由上述实验结果可知,当参数α＝０．２时,本文改进算法

的整体性能最优.

５．３　与相关改进算法的比较

为了验证本文算法的有效性,利用５．１节中的９个测试

函数对惯性权重线性递减的粒子群算法 LWPSO[８](Linear
DecreasingInertiaWeightParticleSwarmOptimizationAlgoＧ
rithm)、带压缩因子的粒子群算法 YSPSO[１０](ParticleSwarm
OptimizationAlgorithmwithCompressionFactor)、文献[２２]

中的引导型粒子群算法IEPSO(ParticleSwarm Optimization
AlgorithmwithInductionＧenhanced)、随机惯性权重粒子群算
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法RandPSO[２４](Random WeightingParticleSwarmOptimizaＧ
tionAlgorithm)与本文改进算法(SAPSO)分别进行测试,各
算法分别运行 ５０次,取最优值的平均值(mean)和标准差

(std)进行比较.最优值的平均值和标准差分别反映了算法

的求解精度和稳定性,具体实验结果如表３所列,其中的最好

结果用黑体表示.

表３　５种算法的性能测试结果

Table３　Performancetestresultsoffivealgorithms

函数 LWPSO YSPSO RandPSO IEPSO SAPSO

f１
mean ０．６１７９ ２．１９２５E＋０１ ０．２２４１ １．５７９１E＋０１ ０
std ０．２３４７ １．８０４１E＋０１ ０．１０８３ ８．６７７４E＋００ ０

f２
mean ３．８３８９E－２９ ２．４９５８E－２６ ５．５０６８E－２５ １．３６９１E－１０ ８．７７１０E－３０１
std １．６５６５E－２８ ５．７５０１E－２６ ３．２８１８E－２４ １．３５４２E－１０ ０

f３
mean ３．８１２ １１．５０６８ ４．３９４６ ３．７０７３ １．１１５６E－１８０
std １．５５８７ ２．４１６７ １．７９８２ １．１５０４ ０

f４
mean ８．８５２２E＋０１ ６．４０３０E＋０２ ９．３１５４E＋０１ ８．３２６４E＋０１ ８．９４９４
std ５．５３３５E＋０１ ４．１０７５E＋０２ ４．５５５５E＋０１ ５．００７９E＋０１ ０．０３３０

f５
mean ０．１６９８ ０．７３８７ ０．２５４９ ０．０８８４ ４．８４６０E－００５
std ０．３８７７ ０．７１７４ ０．１１９１ ０．０４８７ ５．０２７６E－００５

f６
mean ９．１８２２E＋０１ ９．７０７０E＋０１ ９．２７９１E＋０１ ９．６４１４E＋０１ ０
std １．６４３３E＋０１ １．１２６２E＋０１ １．０２９０E＋０１ ９．３６１４E＋００ ０

f７
mean ４．８８０８E＋０１ ８．４７３３E＋０１ １．５７４９E＋０１ ４．２８８５E＋０１ ０
std １．２３２２E＋０１ １．５７４９E＋０１ １．２５２２E＋０１ １．１９５８E＋０１ ０

f８
mean ３．４０６９E＋０１ ３．０５１２E＋０１ ２．７４８８E＋０１ １．７２５８E＋０２ ０
std ４．７７０８ ４．２７９４ ４．７９３１ １．３７２９E＋０１ ０

f９
mean ４．２１６２ ５．９２７１ ５．３２７２ ４．５５１９ ８．８８１８E－１６
std ０．９９５８ ０．９９９２ １．１５１５ ０．８００５ ０

　　对表３中的数据进行对比可以看出,与其他４种改进的

粒子群算法相比,SAPSO算法在单模态函数f１－f３ 以及多

模态函数f６－f９ 上的标准差都为０,这说明该算法的稳定性

比其他４种算法更高.同时,SAPSO 算法在单模态函数f１

和多模态函数f６－f８ 这４个测试函数上的最优值的平均值

都为０,说明算法的求解精度更高.但是SAPSO算法在较难

寻优的典型病态单模态函数f４ 上的最优值的平均值与实际

最优值相比,求解精度较差,说明在此函数的寻优上,该算法

陷入了局部最优.总的来说,SAPSO算法在单模态和多模态

函数上的寻优性能均优于其他几种算法.

图４给出了５种算法在９个测试函数上的适应度平均值

进化曲线.

(a)f１ (b)f２ (c)f３

(d)f４ (e)f５ (f)f６

(g)f７ (h)f８ (i)f９

图４　５种算法在９个测试函数上的适应度平均值曲线

Fig．４　Averagefitnessvaluecurveoffivealgorithmsonninebenchmarktestfunctions
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　　由图４可以很直观地看出,随着迭代次数的增加,SAPＧ

SO算法的进化曲线下降明显,且在处理单模态函数f１ 和多

模态函数f６－f８ 问题上,都能够快速收敛到最优解.此外,

由图４(a)－图４(c)和图４(e)可知,SAPSO算法在单峰函数

上不仅收敛速度快,而且求解精度高.特别是对于图４(a)中

的复杂非线性对称单模态函数f１ 来说,其他４种改进的粒子

群算法并不能找到其最优解,而 SAPSO 算法不仅收敛速度

快,而且能找到其最优解.从图４(f)－图４(i)可看出,本文改

进的算法不仅在处理单模态函数问题上有很好的寻优性能,

在处理多模态函数问题上,其收敛速度和求解精度也更加明

显,尤其是对于函数f６－f８ 来说,SAPSO算法都能够快速收

敛到最优解.由此可得:SAPSO算法比其他４种算法具有更

好的全局搜索能力以及更快的收敛速度,尤其是在多模态函

数问题上,本文算法表现更优.

５．４　改进惯性权重策略和位置更新策略的对比实验

为了进一步明确改进惯性权重策略和位置更新策略在

SAPSO算法中的作用,在只有惯性权重改进策略、位置更新

策略和两种组合策略都有的条件下,选取３个单模态函数

f１－f３ 和３个多模态函数f６－f８,对SAPSO 算法的性能进

行测试,实验结果如表４所列.

表４　在不同改进策略下SAPSO算法的测试结果比较

Table４　ComparisonoftestresultsofSAPSOunderdifferentimprovedstrategies

算法

测试函数

仅有惯性改进策略

mean std

仅有位置更新策略

mean std

组合策略

mean std
f１ ４．４２０７E＋０２ ２．９２０E＋０２ ０．００６２ ０．００３０ ０ ０
f２ ７．８２１４ ２．３０７ ４．０３８７E－０４６ ２．０３０４E－０４６ ８．７７１０E－３０１ ０
f３ ０．２７７１ ０．２００８ ０．７３９４ ０．１１６７ １．１１５６E－１８０ ０
f６ ７７．０９３８ １７．１８８５ ８．０９１７ ０．８６０４ ０ ０
f７ ３５．７５９３ ６．０１２５ １．３９０４ ０．８０７７ ０ ０
f８ ５．４５３５ １．０２９２ ２．２２０５E－００４ １．４７６２E－００４ ８．８８１８E－１６ ０

　　由表４的实验结果可知,仅有惯性权重改进策略的SAPＧ

SO算法,得到的最优值平均值和标准差都较差.但其在函数

f２,f３ 和f８ 上的求解精度相对较好,这说明改进惯性权重策

略虽然能够提高算法的全局搜索能力,但是在寻优的过程中

缺乏引导,导致算法容易陷入局部最优;而仅有位置更新策略

的SAPSO算法的寻优结果较好,说明对位置公式的改进方

法减少了搜索过程中的盲目性,因此能提高算法的搜索效率,

同时也能提高算法的求解精度,但是并未寻找到最优解;而两

个策略结合的SAPSO算法不管在３个单模态函数上还是在

３个多模态函数上都能取得较好的求解精度,同时SAPSO算

法在函数f１,f６ 和f７ 上的最优值的平均值和标准差都为０.

上述实验结果表明,算法在改进惯性权重策略和位置更新策

略的共同作用下,能够有效地避免算法陷入局部最优,同时又

加快了收敛速度,提高了求解精度.

５．５　算法时间复杂度分析

标准粒子群算法的时间复杂度为 O(nmD)[２５],其中n为

粒子个数,m 为算法的迭代次数,D 为优化问题的维数.本文

改进的粒子群算法利用式(１)、式(４)和式(１０)对算法的速度

和位置进行更新,与标准粒子群算法中的式(１)和式(２)相比,

其实质相当于在标准粒子群算法的每次迭代过程中,在速度

和位置更新公式中线性地乘上一个常数.因此,改进的策略

并未增加算法的时间复杂度,且本文改进算法 SAPSO 的时

间复杂度仍为 O(nmD).由５．２节中对参数α最优值选取的

实验结果可知,在求得相同精度解的情况下,当参数α＝０．２
时,所需要的迭代次数更少;由５．３节中的５种算法在９个测

试函数上的进化曲线可以看出,相较于其他４种算法,SAPＧ

SO算法的收敛速度更快.综上可知,在种群规模和问题求解

空间相同的情况下,SAPSO算法的时间复杂度并未增加且算

法的收敛性能均优于其他４种算法.

５．６　与其他相关改进粒子群算法的比较实验分析

为了使算法的性能进一步得到验证,将本文改进的算法

(SAPSO)与文献[２６]中的基于试探的变步长自适应粒子群

算法在其所测试的 ３ 个函 数 (Rosenbrock,Rastrigin,GrieＧ
wank)上的最优值和方差进行比较,各个算法独立运行２０
次,具体实验结果如表５所列,其中的最好结果用黑体表示.

另外,SAPSO算法中的相关参数设置与文献[２６]中的参数设

置保持一致,文献[２６]中算法的实验数据取自文献本身.

表５　文献[２６]中的算法和SAPSO算法的实验结果

Table５　Experimentalresultsofreference[２６]’salgorithm
andSAPSOalgorithm

函数
文献[２６]中的算法

mean std
SAPSO算法

mean std
Rosenbrock １４．６６２４ １２．３８３６ ８．９１７２ ０．００１１
Rastrigin ６．１１２６ ４．１５３２ ０ ０
Griewank ０．０５６１ ０．０２３１ ０ ０

文献[２６]中的改进算法和SAPSO 算法都是对惯性权重

和粒子的搜索步长进行改进,并且都利用了S型函数的相关

特点,但由表５中的实验数据结果对比可知,不管是在单峰函

数还是在多峰函数问题上,SAPSO算法的求解精度和稳定性

均优于文献[２６]的算法,并且SAPSO算法在２个多峰函数上

都能够寻找到理论最优值.因此,SAPSO算法的总体寻优效

果更优.

结束语　本文针对粒子群优化算法存在早熟收敛、求解

精度低等问题,提出了一种基于S型函数的自适应粒子群优

化算法.该算法利用倒S型函数和S型函数的特点对惯性权

重和位置更新公式进行改进,既提高了算法的全局搜索能力

和局部搜索能力,又提高了算法的搜索效率.仿真实验结果

表明,与已有文献中的改进算法相比,本文改进算法具有收敛

速度快、求解精度高等特点,并且改进算法易编程实现,在实

际问题中具有一定的应用潜力.
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