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摘　要: 为有效解决粒子群优化算法 (Particle Swarm Optimization, PSO) 容易陷入局部极值及进化后期收敛速度

慢、精度低等缺点, 提出了一种融合多种策略的改进粒子群算法 (Improved Particle Swarm Optimization, IPSO). 该
算法包括以下 4点改进：(1)采取分组控制策略, 按适应度值将种群分为优解组和劣解组, 优解组进行遗传交叉操

作, 劣解组进行变异操作; (2)精英策略用来更新种群, 根据适应度值从经过交叉和变异操作后的种群及初始种群中

选出前一半粒子作为新种群; (3) 改进粒子学习模式, 充分利用种群信息, 以优良种群的均值代替个体最优位置;
(4)引入概率控制来控制算法进入交叉和变异操作的概率. 测试函数的仿真结果表明, 与标准 PSO及其改进算法相

比, IPSO算法能有效兼顾全局探索和局部挖掘能力, 具有收敛速度快、求解精度高、避开局部最优解的优点.
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Abstract: Particle Swarm Optimization (PSO) can easily fall into the local extremum and has slow convergence and low
precision in the late evolution. For these reasons, we propose an Improved Particle Swarm Optimization (IPSO) algorithm
that integrates multiple strategies. It includes the following four improvements. Firstly, the grouping strategy is adopted.
According to the fitness values, the population is divided into an optimal particle group and an inferior particle group,
which are subject to crossover and mutation operations, respectively. Secondly, the elite strategy is used to update the

population. The first 50% particles are selected from the population after crossover and mutation operations and the initial
population according to fitness values and taken as a new population. Thirdly, the particle learning mode is improved to
make full use of the population information. The particle best is replaced with the mean of the optimal particle group.

Fourthly, probability control is introduced to control the probability of the algorithm’s entering crossover and mutation

operations. The simulation results of the test functions show that compared with the standard PSO and its improved
variants, the IPSO algorithm can effectively take into account the global exploration and local mining capabilities, and has
the advantages of fast convergence, high accuracy, and avoidance from the local optimal solution.
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粒子群优化算法 (Particle Swarm Optimization,
PSO) 是由 Kennedy 和 Eberhart [1] 提出的模拟鸟群觅

食行为的一种群体协作随机优化方法. PSO 算法中每

个粒子都代表一个问题的候选解, 通过粒子个体的简
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单行为及群体内的信息交互实现问题求解的智能性.
其概念简单、实现容易、鲁棒性强、优化性能好, 常
用于解决多峰值、非线性等问题, 并在函数优化[2]、图

像处理[3]、系统辨识[4]、神经网络[5]、有限元模型修正[6]

等工程和科学领域得到广泛应用.
虽然 PSO 算法优化性能较好, 但也存在早熟收

敛、容易陷入局部极值、迭代后期收敛速度慢等问题.
对此, 国内外研究学者从调整算法自身参数、改变粒

子学习模式、结合其他优化算法等方向提出诸多改进

的方法. 吴静等人[7] 通过动态调整惯性权重, 提高了算

法收敛速度及稳定性. 张继荣等人[8] 提出一种惯性权

重余弦调整的 PSO 算法, 提高了算法的精度. 李龙澍

等人[9] 为平衡粒子的搜索行为提出了一种新的自适应

惯性权重混沌 PSO 算法, 提高算法全局探索能力. 谭
阳等人[10] 改变粒子学习模式, 将 PSO中指导粒子群进

化的全局最优解扩展为由多个精英粒子组成的精英子

群, 提高了算法跳出局部极值的能力. Liang等人[11] 提

出了一种综合学习 PSO 算法, 在多峰函数上具有较好

的优化效果. Jiang等人[12] 将遗传算法中杂交算子引入

到 PSO算法中, 有效提高了算法的收敛性. Xia等人[13]

在 PSO算法中引入变异算子对人行桥进行模型修正, 算
法收敛速度和精度得到提高, 得到令人满意的修正结

果. 刘波等人[14] 提出了一种混合模拟退火算法的改进

PSO 算法, 提高了算法收敛到全局最优解的速度和精

度. 张庭场等人[15] 提出一种融合裂变和变异操作的分

合群 PSO 算法, 提高了算法局部收敛能力. 这些改进

算法大都要么提高了算法的收敛速度和精度, 即提高

算法局部挖掘能力, 要么增强算法跳出局部极值的能

力, 即提高算法全局探索能力, 很难同时兼顾两者.基于

以上研究, 为有效地兼顾了全局探索与局部挖掘能力,
提出了一种融合多种策略的改进粒子群算法 (Improved
Particle Swarm Optimization Algorithm, IPSO). 实验结

果表明, IPSO 同其他 PSO 算法相比, 收敛速度快、求

解精度高且容易跳出局部最优解. 

1   基本 PSO算法

PSO 算法是一种基于群智能的随机搜索算法, 源
于对鸟群捕食行为的研究. PSO 算法由一群粒子组成,
每个粒子可视为 D 维搜索空间中的一个搜索个体, 具
有自身的位置和速度, 并且能够保留迄今为止所找到

的最优位置以及所有粒子目前找到的全局最优位置.算

法迭代过程中, 每个粒子根据个体最优位置和全局最

优位置来更新自己的速度和位置, 通过目标函数适应

度值来评价粒子更新的位置是否更优, 从而不断进化

来获得新的个体最优和全局最优位置. 在标准 PSO 算

法中, 粒子迭代更新公式如下:
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式中,  表示第 次迭代第 个粒子的位置,  表示第 次

迭代第 个粒子的速度,  表示第 次迭代粒子的速

度,  表示第 次迭代粒子的位置,  表示第 个粒子

搜索至第 代时历史最优位置, 即个体最优,  表示搜索

至第 代时整个种群历史最优位置, 即全局最优,  是惯

性权重, 决定前一时刻的速度对下次移动的影响,  、

为学习因子, 通常取 2,  、 为 内随机数, 代表扰

动因子.
ω

ω

ω

惯性权重 对平衡算法的收敛速度和全局搜索能

力有着重要的作用.  取值大有利于全局探索,并增加

种群的多样性, 而较小的 则可以提高算法的局部挖掘

能力, 加快收敛速度. 为提高算法的前期全局探索能力

和后期局部挖掘能力, 本文采用常用的线性递减权重

策略[2], 如式 (3)所示:

ω = ωmax−
ωmax−ωmin

Gmax
· t (3)

t Gmax ωmax

ωmin

其中,  为当前迭代次数,  为最大迭代次数,  为

初始惯性权重, 通常取 0.9,  为最大迭代次数时的

惯性权重, 通常取 0.4.
v

vmax

[−vmax,vmax]

粒子的飞行速度 影响粒子位置更新的步长. 最大

飞行速度 一般取变量可行域的 10%~20%. 迭代过

程中, 粒子的飞行速度将被约束在 的范围内. 

2   改进粒子群算法

本文融合了多种策略对基本 PSO进行改进. 首先,
受达尔文 “优胜劣汰、适者生存”生物进化思想[16] 的

启发, 对种群粒子进行选择, 适应度值小的优良种群被

保留, 其它粒子则被淘汰, 具体实施中采取了分组策略

和精英策略. 按适应度值从小到大排序将种群分为优

解组和劣解组, 优解组进行遗传交叉操作, 劣解组进行

变异操作; 然后将经过交叉变异后的种群和当前迭代

次数下的初始种群按适应度值从小到大进行排序, 选
出前一半粒子作为更新种群. 其次, 采取改进粒子学习
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模式的策略, 充分利用了群体信息, 保证了种群的多样

性, 提高了算法全局探索的能力. 最后, 采取了控制概

率的策略, 通过引入决策数 P, 控制进入交叉变异等操

作的概率, 使算法在迭代初期小概率执行交叉变异等

操作, 尽量增加种群多样性, 保证算法的全局探索的能

力; 随迭代次数的增加, 进入交叉变异等操作的概率逐

渐增大, 迭代后期的收敛速度显著加快, 算法的局部挖

掘能力得到增强. 通过多种策略的融合, IPSO 算法能

有效兼顾全局探索和局部挖掘能力 ,  具有收敛速度

快、求解精度高、避开局部最优解的优点. 

2.1   分组策略

f it(xi)

根据目标函数的适应度值对种群进行分组. 首先

生成包含 N 个粒子的初始种群, 计算种群内所有粒子

目标函数的适应度值 并排序, 根据排序结果选择

适应度值小的前一半粒子作为优解组, 其他粒子作为

劣解组, 优解组粒子进行交叉操作, 产生新的优良子代

种群, 如式 (4)所示:

x̂′i = ηx̂index1(i)+ (1−η)x̂index2(i), i = 1,2, · · · , N̂ (4)

x̂′i x̂i

i η index1

index2

N̂ N̂

其中 表示产生新的优良子代种群,  表示优解组中按

适应度值排序的第个粒子,  表示 (0,1)间随机数,  、

均表示无重复的随机排列数组, 范围为从 1 到

的整数,  表示优解组种群粒子数, 其大小为 N/2.
劣解组进行变异操作, 通过变异生成优良基因, 充

分利用每个粒子信息, 如式 (5)所示:

x̃
′′
i =

{
x̃i+ (x̃i− xmax)× f (t), r ≥ 0.5
x̃i+ (x̃i− xmin)× f (t), r < 0.5

(5)

x̃
′′
i x̃i

i f (t) = r3(1− t/Gmax)2

xmax xmin r3 r

t Gmax

式中,  表示从劣解组中产生的新种群,  表示劣解组

中按适应度值排序的第 个粒子,  ,

、  分别表示粒子上下界,  、  均表示 (0,1)间
随机数;  为当前迭代次数,  为设置的迭代总次数. 

2.2   精英策略

x̂′i
x̃
′′
i

x̃
′′′
i

将优解组通过交叉生成的新种群 和劣解组通过

变异生成的新种群 合并, 组成一个大小与初始种群

相同的新种群 , 再同当前迭代次数下的初始种群一

起形成扩大种群, 按适应度值排序, 选出前一半新的优

良粒子用于更新迭代. 

2.3   改进粒子学习模式

个体除总结自身的实践经验和向最优个体学习外,
也学习其他优秀同伴的行为, 尤其在进化初期, 这种行

为在个体的学习中应处于主导地位. 为充分利用群体

pt

信息, 从排序后的种群中选出前 1/4 粒子, 以这些粒子

的均值代替个体最优指导粒子搜索, 以保证种群的多

样性. 对基本 PSO 算法中的个体极值 按式 (6) 改进:

p̄t =

m∑
j=1

pt
j/m (6)

m = N/4 pt
1,p

t
2, · · · ,p

t
m其中,  (取整),  为适应度值从小到

大排序的前 1/4粒子对应的个体极值, 改进后的速度更

新公式为:
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2.4   概率控制

t引入一个随机决策数 P, P 是以迭代次数 为变量

构建的函数, 在迭代初期取大值, 在迭代后期取小值,如
式 (8)所示:

P = 0.1+0.9e−10t/Gmax (8)

rand(0,1) ≥ P若 , 则进行交叉变异等操作, 否则不

进行. 

2.5   算法流程

对 IPSO 算法流程描述如下, 图 1 给出了 IPSO 算

法流程图.
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图 1    IPSO算法流程图

 

Step 1. 设置算法参数;
Step 2. 随机初始化种群;
Step 3. 计算每个粒子适应度值;

rand(0,1) ≥
P

Step 4. 判断是否进入交叉变异操作, 若
, 进入 Step 5,否则跳至 Step 7;
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Step 5. 根据适应度值按升序排列粒子, 前 50%
个粒子被定义为优解组, 其余为劣解组, 优解组进行交

叉操作, 劣解组进行变异操作, 产生新的种群;
Step 6. 将经过交叉变异后新产生的种群与当前迭

代次数下的初始种群合并形成扩大种群, 按适应度值

升序排列, 选出前一半粒子作为精英种群用于更新迭代;
Step 7. 按式 (6)更新个体最优, 更新全局最优;
Step 8. 更新粒子位置和速度;

Gmax

Step 9. 判断是否满足迭代中止标准, 若迭代次数

达到最大迭代次数 , 算法停止; 否则跳至 Step 3. 

3   算法仿真测试 

3.1   实验环境及参数设置

实验环境为: Matlab R2014b, CPU 为 i7-6500U@
2.5 GHz, 选取基本 PSO[1], BreedPSO[12], SimuAPSO[14]

三种算法与本文提出的 IPSO算法进行比较. 算法参数

的设置同原文献相同, 对于 BreedPSO, 杂交概率取 0.9,
杂交池的大小取 0.2; 对于 SimuAPSO, 退火常数取 0.5.
各优化方法共有参数均保持一致, 种群规模取 400, 最
大迭代次数为 200, 学习因子均取 2. 

3.2   测试函数

xi = 0, (i = 1 : n) f (x) = 0

xi = 1, (i = 1 : n) f (x) = 0

xi

从 GEATbx 中选取 4 个标准测试函数, 测试函数

维数取 10维, 分别对 IPSO算法和其他改进 PSO算法

性能进行了比较. 其中 f1、f2 为单峰函数, f1 用于检验

算法的收敛速度和精度; f2 最优位置是在一个狭长的,
抛物线形的扁平山谷内, 可认为拥有无数个局部极值,
f3、f4 为多峰函数, 其二维函数图像如图 2、图 3所示,
其局部极值的个数随维数的增加成几何级增加, f2、
f3、f4 主要用于检验算法跳出局部极值, 全局搜索的能

力,同时也能检验其收敛速度和精度. f1、f3、f4 函数的

全局最优均为: 当 ,  ; f2 的全局

最优为:当 ,  . 为消除随机性对算

法性能带来的影响, 对每个测试函数采用不同 PSO
算法进行 100 次独立运算, 得到各测试函数迭代完成

后的适应度值, 以 100 次适应度值的均值和方差作为

评价指标, 均值能最直观反映优化结果的优劣, 检验算

法的收敛速度和精度, 而方差从不确定性量化的角度

反映优化结果的稳定性. f1 为单峰球函数,  越接近于

0, 适应度值越小, 优化速度及精度越高, 设置成功率来

评判优化性能, 表 1 显示了不同优化方法对 f1 优化的

结果. 函数 f2、f3、f4 全局最优附近含有较多局部峰值,

若最终的适应度值小于 10−5, 则认为成功搜索到全局

最优解. 各种不同优化算法对测试函数 f2、f3、f4 优化

结果如表 2 所示. 图 (4)–图 (7) 分别为几种不同 PSO

算法在对函数 f1~f4 寻优时的平均适应度值收敛曲线,

能更全面直观展示算法的迭代优化过程.
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图 2    Ackley’s Path二维函数图像
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图 3    Griewank二维函数图像

 

x ∈ [−5.12,5.12](1) Sphere球函数: 

f1(x) =
n∑
1

x2
i (9)

x ∈ [−2.048,2.048](2) Rosenbrock函数: 

f2(x) =
n−1∑
i=1

(
100

(
xi+1− x2

i

)2
+ (1− xi)2

)
(10)

x ∈ [−1.5,1.5](3) Ackley’s Path函数: 

f3(x) = −5 · e−0.2·

√
n∑

i=1
x2
i

n − e

n∑
i=1

cos(2π·xi)

n +5+ e1 (11)

x ∈ [−8,8](4) Griewank函数: 

f4(x) =
n∑

i=1

x2
i

4000
−

n∏
i=1

cos
(

xi√
i

)
+1 (12)
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表 1     测试函数 f1 优化的结果
 

优化算法 种群规模 函数维度
计算100次 成功率(%)

运行时间(s)
均值 方差 Obj<10−20 Obj<10−30 Obj<10−40

PSO 400 10 5.69E–12 3.35E–23 0 0 0 0.799
BreedPSO 400 10 3.37E–19 1.61E–30 7 0 0 5.188
SimuAPSO 400 10 4.02E–19 1.64E–37 4 0 0 2.565
BEPSO 400 10 3.03E–25 4.25E–35 100 77 45 3.106

 

表 2     测试函数 f2、f3、f4 优化的结果
 

优化算法 种群规模 测试函数 函数维度 最优解位置
计算100次 成功率(%)

Obj<10−5
运行时间(s)

均值 方差

PSO

400 f2 10 (1,…,1)

7.307 429.521 23 0.814
BreedPSO 4.484 244.581 27 6.416
SimuAPSO 5.829 233.654 25 2.613
BEPSO 0.823 5.681 56 3.346

PSO

400 f3 10 (0,…,0)

0.556 0.034 5 0.431
BreedPSO 0.347 0.052 20 10.34
SimuAPSO 0.448 0.063 24 3.387
BEPSO 1.33E–02 4.40E–03 96 3.714

PSO

400 f4 10 (0,…,0)

0.195 0.017 0 2.266
BreedPSO 0.178 0.015 1 29.44
SimuAPSO 0.186 0.018 0 3.658
BEPSO 8.02E–04 9.75E–06 90 4.454
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图 4    f1 平均适应度值的对数迭代曲线
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图 5    f2 平均适应度值的对数迭代曲线
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图 6    f3 平均适应度值的迭代曲线
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图 7    f4 平均适应度值的迭代曲线 
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3.3   仿真结果分析

从表 1 和表 2 可知, IPSO 算法分别对 4 个测试函

数进行 100次计算得到的适应度值均值和方差均小于

其他 PSO算法, 表明 IPSO算法收敛速度快, 搜索精度

高, 稳定性好. 对于测试函数 f1, IPSO 算法计算得到适

应度值均值为 3.03E–25, 相比其他 PSO 算法, 搜索精

度显著提高, 在最佳目标成功率上, 100%达到 10−20 数
量级, 优化到 10−40 以下成功率达到 45%, 远远优于其他

PSO算法. 另外, 在相同条件下运行时间, IPSO算法要

比基本 PSO耗时长, 与 SimuAPSO相当, 比 BreedPSO
耗时短, 从取得的优化效果来看, 增加的时间完全可以

接受.
图 4–图 7 中平均适应度值收敛曲线显示了 IPSO

算法下降速度快, 达到稳定时迭代次数少, 稳定时平均

适应度值远低于其他 PSO 算法, 进一步证实 IPSO 算

法具有收敛速度快、精度高的特点. 从表 2可知, IPSO
算法在提高收敛速度和精度的同时, 跳出局部极值成

功搜索到全局最优解的能力显著提升, 对于测试函数

f2, 搜索到全局最优 (1,…,1) 附近位置, IPSO 算法成功

率达到 56%, 而其他 PSO 算法均小于 30%, 对于测试

函数 f3, 搜索到全局最优 (0,…,0)附近位置, IPSO算法

成功率高达 96%, 而其他 PSO算法均小于 30%. 测试函

数 f4 对比于 f3, 其局部极值与全局最优位置对应的适

应度值相差很小且局部极值数量庞大, 因此很难找到全

局最优位置, IPSO 算法找到最优解 (0,…,0) 位置的成

功率为 90%, 而其他 PSO算法均很难找到最优解位置. 

4   结论

本文针对 PSO 算法容易陷入局部极值及进化后

期收敛速度慢、精度低等缺点, 提出了一种融合多种

策略的改进粒子群算法 (IPSO). 该算法采取了分组控

制、精英选择、改变学习模式、引入概率等策略, 通
过实验仿真结果证明了 IPSO算法同其他 PSO算法相

比, 收敛速度快、求解精度高且容易跳出局部最优解.
IPSO 算法的全局探索和局部挖掘能力均得到明显提

升, 较为有效地兼顾了全局与局部寻优.
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