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学习因子随权重调整的混合粒子群算法
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(大连交通大学 电气信息工程学院,辽宁 大连 116021)

摘摇 要:首先使惯性权重随迭代次数和粒子状态非线性改变平衡算法的全局探测和局部开采的能力,为了解决惯性权重

与学习因子独立调整削弱了粒子群算法的统一性和智能性等问题,通过分析惯性权重与学习因子的变化关系,将学习因

子表示为惯性权重的 logistic 回归分析型函数。 由于非线性因子的加入会降低粒子的多样性,结合差分进化算法的交叉算

子和变异策略,利用交叉算子来提高算法的全局探索能力,保持种群多样性;利用差分进化算法的变异策略产生候选解来

更新位置公式,给出了学习因子随权重调整的混合粒子群算法,并对新提出算法的收敛性进行理论分析。 将此改进算法

与相关算法在四个测试函数上进行对比实验,证明该算法在寻优精度、迭代速度和收敛成功率上有明显改进。
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Research of Simplified Particle Swarm Optimization Algorithm with
Weight and Learning Factor

CAO Xiao-yue,ZHANG Xu-xiu
(School of Electrical Information Engineering,Dalian Jiaotong University,Dalian 116021,China)

Abstract:Firstly,the inertia weight changes the global detection and local mining capability of the equilibrium algorithm nonlinearly with
iteration times and particle state. In order to solve the problem that the independent adjustment of inertia weight and learning factor
weakens the unity and intelligence of particle swarm optimization(PSO) algorithm,the learning factor is expressed as a logistic regression
analysis function of inertia weight by analyzing the relationship between inertia weight and learning factor. Since the addition of nonlinear
factors will reduce the diversity of particles, combining the crossover operator and mutation strategy of the differential evolution
algorithm,the crossover operator is used to improve the global exploration ability of the algorithm,which keeps the diversity of the popu鄄
lation. By the variation strategy of the differential evolutionary algorithm,the candidate solutions can be generated to update the position
formula. A hybrid particle swarm optimization algorithm with learning factors adjusted with weights is proposed and its convergence is
analyzed theoretically. Finally,the improved algorithm is compared with the existing algorithm on four test functions,and it is proved that
it has obvious improvement on the optimization accuracy,iteration speed and convergence success rate.
Key words:particle swarm optimization;learning factor;inertia weight;hybrid algorithm;convergence analysis

0摇 引摇 言
粒子群算法(particle swarm optimization,PSO)是

Kennedy 和 Eberhart 教授于 1995 年联合提出的一种基

于群体智能的随机进化优化算法[1]。 PSO 算法因其

需要调整的参数较少、收敛速度快、精度高等优点被快

速接受并运用在电磁优化[2-3]、参数优化[4-5] 和电力系

统[6]等领域。 对粒子群算法的改进也层出不穷。 其中

对惯性权重和学习因子的改进最为简单快捷。 Shi 等
人引入随进化次数而线性递减的惯性权重 w[7], 这使

得 PSO 算法的运行速度和搜索能力得到了大幅度提

升。 文献[8]中通过随机分布的方式获取惯性权重,
文献[9-10]将 sigmoid 函数引入到惯性权重中构造动

态调整因子,这些都提高了算法的全局和局部的搜索

能力。 有的学者将学习因子进行改进[11-13]。
但是惯性权重和学习因子等参数的独立调整削弱

了算法的智能性。 该文结合对上述文献中对粒子群算

法改进的分析,使学习因子随惯性权重非线性变化,并
且加入差分进化算法中的交叉算子来增加种群多样
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性,并对算法进行复杂性分析。 最后同相关算法进行

对比,证明算法的有效性。

1摇 基本粒子群算法
PSO 算法首先初始化一群粒子 X i = (x i1,x i2,…,

x in) ,在每一次迭代过程中,粒子通过个体极值 pbest
和全局极值 gbest 更新自身的速度和位置,更新公式

如下:
vt +1id = w*vtid + c1*rand1*(pbest tij - x t

ij) +
c2*rand2*(gbest ti - x t

ij) (1)
x t +1
id = x t

id + vt +1id (2)
其中, w 为惯性权重,表示粒子继承了当前速度的程

度, w越大,全局的搜索能力越强, w越小,局部的搜索

能力越强; c1,c2 为速度因子,其中 c1 是“自我认知冶,
表示粒子向自我的学习能力强弱,其中 c2 是“社会认

知冶,表示粒子向社会的学习能力强弱; rand1 和 rand2

是分布在[0,1]之间的随机数; t 为当前迭代次数; vid
为粒子的运行速度。 粒子群算法存在的主要问题是随

着迭代次数的增加,搜索速度变慢和易陷入局部寻优。
而 w 则是控制速度和全局搜索的重要因素,学习因子

反映了微粒之间的交流情况,平衡了算法的全局探测

和局部开采的能力。 因此,对惯性权重和学习因子的

改进使具有重要意义。

2摇 改进的粒子群算法
2. 1摇 状态因子的提出

粒子在每次迭代都是将当前值与最优值比较,更
新出全局最优值。 但并不是所有粒子都具有这种趋向

最优的特性。 在搜索过程中,总会有一些粒子会离最

优值较远或者集中于一个“自认为冶最优的区域进行

搜索。 这时,就需要统筹兼顾所有粒子,用类似数学上

的方差来表示粒子的当前质量。 则提出粒子状态因子

如下:

滓2 = 移
n

i = 1
( f i誗f -1avg - f best誗f -1avg) (3)

其中, f i 为粒子的当前适应度值, f avg 为粒子的平均适

应度值,其数学公式定义为 f avg = n -1移
n

i = 1
f i, f best 为粒子

的最优适应度值,即全局最优值 。
全局最优值的取值决定于个体极值的变化,全局

和个体的关系也反映了粒子的当前状态。 在求极小值

问题时,个体极值要小于全局最优值,当然也小于平均

值。 平均值反映了所有粒子的平均质量。
2. 2摇 惯性权重的改进

Shi 等人[7] 提出线性递减 w 的方法,实验表明虽

然 LDW 在函数优化速度和精度方面有了提升,但是

随迭代次数改变的惯性权重的方法对于最优解附近才

有效。 如果搜索初期没有找到最优解,随着搜索次数

的增加,惯性权重逐渐减小,局部的搜索能力增强,粒
子就会跳过最优解而陷入局部最优。 该文提出了一种

新的惯性权重更新公式,使惯性权重随粒子的迭代次

数和搜索状态进行更新。 公式如下:

w = wmax(1 - t / tmax )誗滓2 / 滓2
max (4)

其中, 滓2
max = max

1臆i臆n
{滓2} , t 是当前进化次数, tmax 是最大

进化次数, wmax 为最大惯性权重。
由式可知, 0 臆 滓2 / 滓2

max 臆1。 滓2 / 滓2
max 在一定程度

上反映了粒子的聚合情况,进而也反映了粒子的多样

性状况。 滓2 / 滓2
max 越大,表示粒子离最优值越远,比较分

散,反之 滓2 / 滓2
max 越小,表示粒子的越集中。

在此惯性权重更新公式中, w 由迭代次数和粒子

搜索状态共同决定。 随着搜索次数的增加, w 随

t / tmax 呈非线性递减变化;但随着搜索阶段的进行,
粒子会出现部分分散,此时需要一个较大的惯性权重

控制全局的快速搜索,此时状态因子起了重要的决定

作用,它统筹了粒子的全部质量,对于分散的粒子有了

一定的“拉回冶作用;在后期粒子出现的部分集中现

象,状态因子又起到了一定的“打散冶作用。 有了迭代

次数和状态因子的双重保障,使惯性权重更加实时、动
态的更新,更好地适应复杂的搜索过程。
2. 3摇 学习因子的改进

粒子在搜索过程中通过跟踪个体最优值和全局最

优值进行更新,所以加强粒子个体之间和全局之间的

交流对提高算法速度有着重要意义。 通过借鉴对学习

因子已有的研究发现, w和 c1, c2 的关系变化如图 1 和

图 2 所示。

图 1摇 w - t 变化曲线

图 2摇 c1 - t 变化曲线
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由图分析可知, c1 与 w 的关系类似于 logistic 回归

分析,图形是一个 s 型变化曲线,二者呈正相关变化。
并且满足:

w( t 寅0) = 0. 9
w( t 寅 肄) = 0.{ 4

摇 摇 摇 墼
c1(w 寅0. 9) = 2. 5

c(w 寅0. 4) = 1.{ 25
综上,将 w 表示为 c1 的函数,并且满足 c1 + c2 =

2郾 5。 c1 和 c2 的更新规则如下:

c1 = 2. 5
1 + e -w

c2 = 2. 5 - c
{

1

(5)

其中, c1 采用 logistic 回归曲线方程,这个函数满足了

中期随 w 快速变化,加快算法的速度;后期缓慢变化,
配合 w 进行精细搜索,平衡算法的全局和局部的搜索

能力。 c1 + c2 = 2. 5,是此消彼长设置。 前期 c1 较大而

c2 较小,此时粒子的自我学习能力较强而社会学习能

力较弱,有利于加强算法的全局搜索;后期 c1 较小而

c2 较大,此时粒子的社会学习能力较强而自我学习能

力较弱,有利于算法局部的精细搜索。

3摇 种群多样性的保持
粒子群算法的缺陷之一是随着搜索的进行多样性

会降低,并且随着上述提出的非线性因子的加入,粒子

多样性缺失会更加严重,导致陷入局部寻优。 为了解

决这一现象,加入差分进化算法中的交叉算子来提高

算法的全局探索能力,保持种群多样性,利用 DE 算法

的变异策略产生候选解来更新位置公式。
3. 1摇 变异策略的加入

差分进化算法是基于种群的随机优化算法[14-15],
此算法在同一种群中将父代个体和其他个体之间通过

交叉得到差异信息,从而获得候选解。
设当前进化代数为 t 。 当前种群是规模为 NP 的

D 维 向 量 X( t) = {x t
1,x

t
2,…,x t

NP} , 其 中, x t
i =

(x t
i1,x

t
i2,…,x t

iD)
T 为种群中的第 i 个个体。

变异操作的主要目的是生成变异个体。 该文采用

策略一来产生变异个体。 变异策略如下:
vtij = x t

r1j + F(x t
r2j - x t

r3j),j = 1,2,…,D
其 中, x t

r1 = (x t
r11,x

t
r12,…,x t

r1D)
T , x t

r2 =
(x t

r21,x
t
r22,…,x t

r2D)
T , x t

r3 = (x t
r31,x

t
r32,…,x t

r3D)
T 是群体中

的三个随机个体,并且 r1 屹 r2 屹 r3 屹 i , x t
r1j , x

t
r2j , x

t
r3j 分

别为个体 r1, r2 和 r3 的第 j 列分量。 F 为变异因子,控
制差分进化搜索的步长,其值在 [0,1] ,这里取 0. 5。
F 对控制种群多样性具有重要作用。 当 F 较大时,它
可以保证种群的多样性;当 F较小时,局部开采能力曾

强,加快算法收敛。
3. 2摇 交叉算子的加入

在变异策略完成产生变异个体之后,再将变异个

体与目标个体通过交叉操作产生试验个体 u t
i =

(u t
i1,u

t
i2,…,u t

iD)
T 。 二项式交叉操作如下:

u t
ij =

vtij 摇 if rand[0,1] 臆 CR or j = j_rand

x t
ij 摇 if rand[0,1] > CR and j 屹 j

{
_rand

其中,rand 是[0,1]间的随机数; CR 是范围在 [0,1]
间的常数,称为交叉因子, CR 值越大,发生交叉的可

能性就越大,就越能保持种群的多样性,而 CR 较小的

话可以保证算法快速收敛; j - rand 是在 [1,D] 随机选

择的一个整数,它保证了对于试验个体 u t
i 至少要从变

异个体 vti 中获得一个元素,保证了试验个体不同于目

标个体。 图 3 给出了 5 维向量交叉原理示意图。

图 3摇 5 维向量交叉原理示意图

综上提出新的位置更新公式:

x i,j =
xr1,j + F(xr2,j - xr3,j),rand < CR

xr1,j,rand 逸{ CR
(6)

r1,r2,r3 沂{1,2,…,N} 是随机的三个个体且互不

相同。 这里缩放因子 F 取 0. 5。 CR 为交叉算子,这里

取 0. 1。 当 rand产生的随机数小于 CR时,采用差分交

叉算子来更新位置公式;当 rand 产生的随机数大于

CR 时,采用经典粒子群算法的更新位置公式。
3. 3摇 算法流程

学习因子随权重调整的混合粒子群算法的流程

如下:
Step1:初始化粒子,令其值约束在规定的范围内,

并令每个粒子都具有位置向量 X i ,速度向量 Vi ;
Step2:计算粒子的适应度值,将 f i 设置为粒子当

前位置的适应度,计算出 f avg 为平均适应度值;
Step3:将粒子的适应度值与自身经过的粒子的所

有位置进行比较,将较好的一个作为当前的最好位置,
记为 pbest ;将粒子的适应度值与所有粒子经过的位

置进行比较,将较好的一个作为全局的最好位置,记
为 gbest ;

Step4:如果 rand < 变异率 ,采用差分交叉算子更

新粒子位置,否则根据标准粒子群算法来调整微粒速

·23·摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 计算机技术与发展摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 第 30 卷



度和位置;
Step5:对所有粒子相继按式(6)更新位置公式;按

式(4)、式(5)计算惯性权重 w , c ;计算适应度值;
Step6:如果算法达到最大迭代次数,执行步骤 8,

否则执行步骤 3;
Step7:将迭代次数加一,执行步骤 3;
Step8:达到最大迭代次数,输出 gbest 。

4摇 收敛性分析
4. 1摇 收敛准则

在分析 DSPSO 算法时,需要用到一些假设和定

理,下面简要给出它们的内容。
定义:给出一个函数 f ,其解空间为 Dn ~ D , S 为

Dn 的一个子集;在 S 中存在一个点 z ,它能够使函数 f
的值最小或能够使函数 f 的值在 S 上能够有较小的下

确值。
假设 1: f(H( z,啄)) 臆 f( z) ,若 啄 沂 s ,则 f(H( z,

啄)) 臆 f(啄) 。 H 是在待求解空间产生的一个解的函

数,并且应保证 H 所产生的所有新个体优于当前

个体。
4. 2摇 DSPSO 算法的全局收敛证明

引理 1:DSPSO 算法满足假设 1。
证明 由式(1)、式(6)可知,DSPSO 算法的可描

述为:

H(gbest,X i) =
gbest,f(gbest) 臆 f(X i)

X i,f(X i) 臆 f(gbest{ )
所以假设 1 很容易证明。
引理 2:收敛性证明。
证明:不考虑式(1)中的随机分量 rand( i = 1,2),

并假设 pd 为一常量且定义如下:

pd =
c1*p i + c2*pg

c1 + c2
将上式带入到式(1)中
vt +1 = w*vt + c(pd - x t)

其中, c = c1 + c2。
设 y t = pd - x t ,则速度和位置更新公式可简写为:
vt +1 = 棕*vt + c*y t

y t +1 = - 棕*vt + (1 - c)*y t

设摇 P t =
vt
y

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

t

, M = 棕 c
- 棕 1

é

ë
êê

ù

û
úú- c
,则 DSPSO 算

法可以用矩阵方程 P t = MtP0 表示且 M 的特征值经计

算为:

姿1 = 棕 + 1 - c + (棕 + 1 - c) 2 - 4棕
2

姿2 = 棕 + 1 - c - (棕 + 1 - c) 2 - 4棕

ì

î

í

ï
ï

ï
ï 2

当 (棕 + 1 - c) 2 屹4棕 时,可以定义矩阵 N 满足

下式:

NMN -1 = L =
姿1 0

0 姿
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

2

其中,

N = 2棕 棕 - 1 + c - (棕 + 1 - c) 2 - 4棕

2棕 棕 - 1 + c + (棕 + 1 - c) 2 - 4

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú棕

。

假设 Qt =NP t ,则 Qt =L
tQ0。 对于 L为对角矩阵,

可得下式:

L ' =
姿 '

1 0

0 姿 '

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

2

(7)

由动力系统的稳定性理论,可得如下定理:
定理:要使 DSPSO 算法模型稳定,即收敛于 pd ,

当且仅当 max{ 姿1 , 姿2 } < 1。

推论 1:当 (棕 + 1 - c) 2 屹4棕 且 0 < 棕 < 1 时要

使 DSPSO 算法模型稳定,即收敛于 pg ,当且仅当 0 <
c < 2(棕 + 1) 。

推论 2:当 (棕 + 1 - c) 2 = 4棕 ,且 0 < 棕 < 1 时要

使 DSPSO 算法模型稳定,即收敛于 pg ,当且仅当 棕 -
1 < c < w + 3。

推论 3:当 0 < 棕 < 1 时要使 IDWPSO 算法模型稳

定,即收敛于 pg ,当且仅当 0 < c 臆2(棕 + 1) 。
综上,学习因子和惯性权重之间的收敛关系如图

4 所示。

图 4摇 c 与 w 的收敛关系

DSPSO 算法中学习因子表示为惯性权重的函数,
既学习因子随惯性权重而决定。 在实际算法中,学习

因子往往乘以 [0,1] 随机数 rand i( i = 1,2) ,所以只需

要确定算法收敛模型学习因子的上限值,而乘以随机

数后必然收敛于此条件,在此算法中惯性权重取值在

[0. 4,0. 9] ,满足上述条件。

5摇 仿真测试与分析
5. 1摇 实验设计

为了验证改进算法的有效性,用 SPSO 和 LPSO
与提出的 DSPSO 进行对比。 用四个测试函数进行测
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试。 在收敛精度、收敛速度和维度方面进行对比。
在实验中,种群规模为 30,迭代次数为 1 000,

LPSO 惯性权重从 0. 9 线性递减到 0. 4;DSPSO 的参数

设置:惯性权重 wmax = 0. 9, wmin = 0. 4。
实验将从以下三方面进行测试分析:
(1)对四个函数在三种算法下的 3 维、10 维和 30

维运行 50 次求平均值,对其各维度收敛精度进行

分析;
(2)通过多次实验的平均适应度进化曲线来比较

四种算法的收敛速度;
(3)固定收敛精度,规定迭代次数,比较四个函数

在三种算法下的成功率。
测试函数如表 1 所示。

表 1摇 测试函数信息

函数名 函数表达式 解空间 最优值位置 最优值

Schwefel2. 22 f1(x) = 移
n

i = 1
xi + 仪

n

i = 1
xi [ - 10,10] D (0) D 0

Ackley f2 = - 20exp - 20 1
n 移

n

i = 1
x2( )i

- exp 1
n 移

n

i = 1
cos(2仔xi( )) + 20 + e [ - 32,32] D (0) D 0

Griewank f3(x) = 1
400移

n

i = 1
x2i - 仪

n

i = 1
cos(

xi
i
) + 1 [ - 600,600] D (0) D 0

Penalized1. 1

f4(x) = 仔
n {10sin(仔y1) + 移

n-1

i = 1
(yi - 1) 2[1 + 10sin2(仔yi+1)] +

(yn - 1) 2} + 移
n

i = 1
u(xi,10,100,4)

[ - 50,50] D (0) D 0

5. 2摇 测试结果分析

5. 2. 1摇 算法收敛精度比较

对四个函数分别在 3 维、10 维和 30 维进行 50 次

运行取平均值,最优值和平均值如表 2 所示。
表 2摇 函数测试结果

函数 维数 理论值 LPSO SPSO DSPSO

f1

3 0

10 0

30 0

a 1. 189 1e-69 3. 038 4e-40 1. 867e-217

b 3. 586 27e-67 4. 429 2e-32 1. 424e-209

a 0. 033 706 3. 098 8e-17 1. 337 6e-26

b 0. 095 693 2 2. 470 8e-15 2. 916 7e-26

a 4. 574 5 2. 458 5e-05 4. 367 5e-07

b 2. 435 554 0. 602 849 5 4. 657 2e-06

f2

3 0

10 0

30 0

a 8. 881 8e-16 8. 881 8e-16 8. 881 6e-16

b 5. 856 5e-06 2. 928 2e-06 8. 881 8e-16

a 8. 881 8e-16 8. 881 8e-16 8. 881 8e-16

b 0. 000 294 1 0. 000 147 5 8. 881 8e-16

a 8. 881 8e-16 8. 881 8e-16 8. 881 8e-16

b 5. 735 5e-06 2. 867 7e-06 8. 881 8e-16

f3

3 0

10 0

30 0

a 0 0 0

b 0 0 0

a 0. 543 6 0. 358 57 0. 024 737

b 1. 617 722 0. 639 57 0. 085 173

a 1. 384 0. 643 22 1. 906 9e-07

b 5. 319 14 0. 825 33 0. 019 103

续表 2

函数 维数 理论值 LPSO SPSO DSPSO

f4

3 0

10 0

30 0

a 2. 335 8e-31 2. 335 8e-31 3. 412 6e-52

b 2. 335 8e-31 3. 072 8e-30 2. 335 8e-46

a 5. 195 7e-32 6. 099 4e-28 4. 711 6e-32

b 6. 712 2e-09 0. 124 42 4. 755 1e-32

a 7. 399 2e-09 0. 735 19 1. 186 9e-08

b 0. 020 73 2. 680 078 4. 793 0e-06

摇 摇 a 是平均值,b 是最优值

由表 2 可知,宏观来看,对于函数 f1,f3,f4,DSPSO
不管在 3 维、10 维或是 30 维,平均值都优与 SPSO 和

LPSO。 对于函数 f2,三种算法的最优值都一样,但平

均值却不同,SPSO 和 LPSO 在 3 维和 30 维的精度在

10-6左右,而 DSPSO 不管在 3 维、10 维还是 30 维,其
最优值和平均值都是 8. 881 8E -16,这也就说明了

DSPSO 对处理 f2 这种用于许多局部最优值并且自变

量之间相互独立的函数具有很好的稳定性。
随着 4 个函数的维数增加,函数变得逐渐复杂。

SPSO 和 LPSO 的搜索精度渐渐变低,说明 SPSO 和

LPSO 对于处理高维度的函数的搜索能力逐渐减弱;
而对于 DSPSO,虽然随着四个函数的维度增加,精度

在逐渐减低,但对于 f1,DSPSO 的精度逐渐由 10-29 到

10-26最后到 10-6;在函数 f2 中,DSPSO 的值一直是

8郾 881 8e-16,体现了 DSPSO 的稳定性;在函数 f3 中,
DSPSO 的 算 法 平 均 值 由 0 到 0. 085 173 再 到

0. 019 103,由此表明,虽然在 3 维时搜索结果最优,但
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随着维数增加,30 维的结果优于 10 维,但二者精度是

一样的;在函数 f4 中,DSPSO 的精度由 10 -46 到 10-32再

到 10-6,但都是远远优于同维度的其他两种算法。 综

上表明 DSPSO 算法对于搜索精度和解决高维度的函

数问题有很好的效果。

5. 2. 2摇 算法进化速度比较

四个函数的适应度进化曲线如图 5 和图 6 所示。
在图 5 左中,由于 DSPSO 算法在 700 次左右完成

迭代,而 SPSO 和 LPSO 没有完成迭代,所以附上程序

运行后的迭代最优值,如图 7 所示。

iteration iteration
1�0001�000

fit
ne

ss

fit
ne

ss

医 图 5摇 函数 f1 、 f2 适应度进化曲线

iteration iteration
1�0001�000

fit
ne

ss

fit
ne

ss

图 6摇 函数 f3 、 f4 适应度进化曲线

图 7摇 函数 f1 的最优值

由图 5 左和图 7 可知,DSPSO 在 600 完成迭代,而
且精度是 10-100,远远高于 SPSO 和 LPSO 的精度;
SPSO 和 LPSO 在 1 000 次内并没有完成迭代,说明

DSPSO 的搜索速度远高于其他两种算法;在图 5 右

中,虽然三种算法最后搜索精度和迭代次数相近,但可

以发现,DSPSO 还是比较优中取精的,不管是速度还

是精度都要优于其他两种算法;在图 6 左中,SPSO 和

LPSO 早早陷入局部寻优,DSPSO 在 300 次时陷入局

部最优,但是随后跳出局部最优,在 600 次左右完成迭

代,增加了搜索的精度;在图 6 右中,LPSO 早早陷入

局部寻优,DSPSO 的最后收敛精度优于 LPSO10-3个精

度,并且 DSPSO 的搜索速度快于 SPSO,并且 DSPSO

在 700 次迭代完成,而 SPSO 要 900 次迭代完成。
5. 2. 3摇 算法成功率比较

对每个函数进行 50 次仿真,其中对 f1、 f2、 f3、 f4
设置 1 000 次迭代次数。 当每个函数达到设定迭代次

数时仍未收敛的则认定收敛失败。 收敛成功率分析如

表 3 所示。
表 3摇 函数成功率

函数 算法
成功收

敛次数

成功

率 / %
函数 算法

成功收

敛次数

成功

率 / %

f1

SPSO 25 50

LPSO 33 66

DSPSO 30 60

f3

SPSO 22 44

LPSO 33 66

DSPSO 47 94

f2

SPSO 7 14

LPSO 19 38

DSPSO 50 100

f4

SPSO 9 18

LPSO 48 96

DSPSO 50 100

·53·摇 第 11 期摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 曹晓月等:学习因子随权重调整的混合粒子群算法



其中 f1 是单峰函数, f2、 f3、 f4 为双峰函数。
由表 3 可知,在处理 f1 之类的单峰函数问题时,

DSPSO 算法并不比 SPSO 和 LPSO 具有很大优势;但
在 f2、 f3、 f4 多峰问题上,DSPSO 算法成功率明显高于

其他两种算法。 这表明,DSPSO 算法的改进对处理多

峰复杂函数问题有明显优势。

6摇 结束语
经过实验分析,提出了学习因子随权重调整的混

合粒子群算法。 首先对惯性权重进行改进,使其随迭

代次数和粒子状态改变;将学习因子表示为惯性权重

的函数,加强了粒子的统一性和智能性;引入差分进化

算法保持种群多样性,利于算法跳出局部收敛;最后对

算法的收敛性进行分析,证明算法可行性。 仿真结果

表明该算法的寻优性能明显提升。 在今后的算法研究

中,应加强群算法的实际工程应用,可以将其应用到电

机控制参数调整中,减小超调。
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