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周期性扰动的微粒群算法
① 

于来行，乔 蕊 
(周口师范学院 计算机科学系，周口 466001) 

摘 要：微粒群算法中微粒有保持自身状态的特性，如何改变其状态对微粒位置和速度的调整有较大的影响，

本文给出一种周期性随机扰动的自适应改变微粒速度的方法。当微粒要进行下一次运动时，总体采用非线性下

降的惯性权重选择方法，并且在其中加入周期性随机扰动策略，使算法既能得到较快的收敛速度，又不至于陷

入局部极值。将此方法应用于对几个标准函数的测试中，与标准微粒群算法及只采用线性下降的微粒群算法进

行比较，新方法能得到更好的结果。 
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Particle Swarm Algorithm of Periodic Random Disturbance 

YU Lai-Hang, QIAO Rui  

(Department of Computer Science, Zhoukou Normal University, Zhoukou 466001, China) 

Abstract: Particle, among swam algorithm, is apt to keep its own state. While how to change its state has great influence 
on the position and the adjustment of the velocity. In this paper presents a new method—an adaptive particle swarm 
algorithm of periodic random disturbance strategy. And the nonlinear declination as well as Self-adapting inertia 
improved in the process of particles moving. Better results can be obtained by the new method compared with the 
former ones and which only adopts linear decline in the particle swarm algorithm.  
Keywords: particle swarm optimization; adaptive; random disturbance; self-adapting inertia
 
 
1 引言 

PSO 作为一种随机搜索算法，仍存在着早熟收敛

和收敛较慢这两个难题。为了避免早熟收敛，一些研

究者提出了通过控制种群多样性来提高算法性能的方

法。一方面，通过解决微粒间的冲突和聚集[1]、种群

随机多代初始化[2]等思想，给出了增强种群多样性的

不同方法，使算法不会过早陷入局部极值。另一方面，

通过引入遗传算法的“变异”操作来增强全局搜索性能

也是一种不错的方式。虽然这些研究工作已经给出了

提高 PSO 全局搜索能力的方法，但是它们很难既提高

搜索速度又保持种群多样性[3]。 
惯性权重是微粒群局部搜索和全局搜索能力的平

衡点[4]。采用线性减小的方法使算法收敛效果更好，

同时给出一种曲线变化的扰动，使微粒群在一定程度

上又可以逃出局部极值的影响。 
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2 算法原理 
PSO[5]用空间微粒的位置代表解，用微粒在空间搜

索位置的变化来描述解的进化。与其它基于群体的进

化算法一样，PSO 不是从优化问题出发求解，而是从

一组初始随机解出发，通过自身迭代达到 优解。 

假设在 D 维搜索空间中，有 m 个微粒组成一个微

粒 群 ， 其 中 第 i 个 微 粒 的 空 间 位 置 为

1 2( , , ..., ), 1, 2, ...,i i i iDx x x x i m= = 。它是优化问题

的一个潜在解，将它代入优化目标函数可以计算出相

应的适应度值，根据适应度值可衡量 ix 的优劣。同时，

每 个 微 粒 还 具 有 各 自 的 飞 行 速 度

1 2( , ,..., )i i i iDV v v v= 。对每一代微粒，其第 d 维位置

及速度( Dd ≤≤1 )根据如下方程迭代: 

)( )( idgdidididid xprcxprc −+−+= 2211ωνν     (1) 
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ididid vxx +=                 (2) 
其中: idp 为当前微粒的历史 优位置，是自我认知部

分； gdp 为微粒群的全局历史 优位置，为社会认知

部分；ω为惯性权重值(inertia weight)； 1c 和 1c 都为正

常数，称为加速系数(acceleration coefficient)； 1r 和 2r

是两个在[0，1]范围内变化的随机数。 
 
3 改进微粒群算法 
3.1 随机扰动策略 

较大的惯性权重值ω有利于跳出局部极值点，而

较小的ω有利于提高搜索精度。文献[7]提出了ω的自

适应调整策略，开始时ω较大，随着迭代的进行，ω
线性减小。文献[8]认为开始时ω =1.4，然后逐步减小

到ω =0.35 比较合适。 
随机扰动策略是在线性下降的基础上构造一种非

线性变化公式，其中加入周期性的随机扰动策略，避

免了算法陷入局部极值的弱点。新算法加入正弦函数

和随机函数交互扰动，分别设定其约束系数， 惯性权

重值随机改变并且具有周期性波动下降趋势，将这种

周期性扰动的微粒群算法命名为 RDPSO。 
设 maxit

为 大迭代步数，惯性权重值的更新方法

如下： 

)/2)^/)((*5,0.2)normrnd(0.*5.05)^/(
*|)/36*sin(|*8.0(*)(

maxmaxmax

maxminmaxmax

itiitiiti
itii

−−
−+= ωωωω   (3) 

公式中
)/36*sin( maxiti
为周期设定函数，使微粒更

易跳出局部极值区域， )2.0,5.0(normrnd 为随机扰动函

数，与周期函数相互作用得到较适应算法的惯性权重

值。 maxω
， minω 分别为惯性权重 大和 小值， maxit

为 大迭代步数，i 为当前迭代步数。如图 1 所示，ω
经过扰动后的变化曲线。大量的试验研究发现ω在[0，
1.4]内能得到较好的结果[9]，因此算法设计时把ω的值

尽量选择在这个较好的区间内。 
 
 
 
 
 
 

 
 

图 1 惯性权重曲线变化图 

3.2 测试函数 
本文采用三个标准的测试函数进行测试，分别为：

sphere，Rosebrock's 和 Rastrigrin 函数。 
Sphere 函数定义如下： 

∑
=

=
n

i
ixf

1

2
1

                (4) 

 Rosenbrock’s 函数定义如下： 
 ])1()(100[f
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Rastrigrin 函数定义如下： 

∑
=

+−=
n

1

2
3 )5)2cos(5(f

i
ii xx π     (6)           

以上各式中的 n 代表函数的维度，为了在同等条

件下测试函数性能，设置 1c 和 2c 都为 1.4，ω的初始

值均为 1.9；每次试验中算法设置相同的 大迭代步数

和种群数。分别在二维和四维搜索空间中测试函数性

能，每个维度坐标的搜索范围限制为[-50 50]，以便在

较短的时间内找到 优值。 
 
4 函数收敛性比较 
4.1 实验结果 

表 1-2 给出分组后的实验结果比较，每次 大迭

代步数设为 100,表 1 给出三种微粒群的结果，PSO 表

示普通微粒群，LDW 表示线性下降的微粒群，RDPSO
表示加入扰动的自适应微粒群。 

表 1 二维数据试验结果 
Sphere Rosenbrock’s Rastrigrin 

种群

数 RDPSO/LDW/PSO 
RDPSO/LDW/P

SO 

RDPSO/LDW/P

SO 

5 

2.8504e-006/ 

7.5320e-004/ 

14.9764 

37.0437/ 

21.8488/ 

65.3731 

1.1277/ 

11.0352/ 

1.7427 

50 

1.0858e-006/ 

6.1088e-007/ 

1.2737 

16.8037/ 

19.8629/ 

39.3403 

1.6091e-005/ 

0.3300/ 

6.0165 

表 2 四维数据试验结果 
Sphere Rosenbrock’s Rastrigrin 

种群数 RDPSO/LDW/PS

O 

RDPSO/LDW/P

SO 

RDPSO/LDW/P

SO 

50 

1.5936e-004/ 

2.9737e-004/ 

0.6921 

22.6796/ 

310.5090/ 

40.1706 

2.0003/ 

4.7582/ 6.5202 

100 

7.7329e-006/ 

1.1693e-005/ 

28.2553 

25.0858/ 

163.0644/ 

2.8694e+002 

1.9807/ 

2.7730/ 

58.3151 
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分析表中数据可知，RDPSO 比 LDW、PSO 得到

的结果较好，新算法在较大维度空间进行搜索时，增

加种群数量能得到更好的结果。新算法在函数局部

优值区域循环迭代很多步后才跳出，有利于找到精度

较高的极值点。 
其函数优化曲线如下图所示： 

 
 
 
 
 
 
 

 
图 2 Sphere 

  
 
 
 
 
 
 

图 3 Rosenbrock's 
 
 
 
 
 
 
 

图 4 Sphere 
 
 
 
 
 
 
 

图 5 Rstrigin 
 

图中实线表示改进微粒群算法收敛曲线，虚点线

表示传统的微粒群算法，虚线表示线性递减微粒群。

图 2-3 显示了 PSO、LDW 和 RDPSO 在二维搜索空间

中函数值和迭代步数之间的关系；图 4-5 显示了在四

维搜索空间中函数值和迭代步数之间的关系；实验结

果表明，RDPSO 比 PSO 算法收敛速度快，精度高。 
4.2 性能分析 

新的改进策略延续了 PSO 算法简单的特点，新算

法能开始保持较大的惯性权重有利于微粒到达较优区

域，而后期保持较小的惯性权重值保持了微粒在局部

求精，一定的扰动能增加群体的多样性，使群体达到

更好的位置。 
算法采用相同的初始参数，比较表 1，2 可以看出，

改进后的算法得到更高的精度值，并且随着种群的增

加效果更好，在四维数据的实验中效果更为明显；从

函数优化曲线可以看出 RDPSO 能快速的到达较优值

并随着代数的增加逐步趋近理想值，避免了其他两种

算法陷入局部极值的弱点。从以上比较可以看出

RDPSO 具有算法简单，寻优精度高，能更好的适用于

高维数据的优化算法。 
 
5 结论 

根据微粒群算法中惯性权重对其性能影响的规

律,给出了周期性随机扰动的自适应策略改进的 PSO

算法 RDPSO。经过实验验证，该算法比标准 PSO

算法有较大改进，在函数优化中能得到较好的结果。

PSO 算法是一种比较简单的算法,代码和参数较少,

全局优化性能很强,应用广泛。目前对微粒群算法的

研究,虽然取得了较为显著的成绩，但在很多领域还

存在亟待解决的问题，所以进一步研究该算法具有

重要的意义。 
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评对于提高数据库技能测评自动化水平具有重要实践

意义。 
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