
第４０卷第５期 重 庆 大 学 学 报 Ｖｏｌ．４０Ｎｏ．５

２０１７年５月 ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｈｏｎｇｑｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ Ｍａｙ．２０１７

ｄｏｉ：１０．１１８３５／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００５８２Ｘ．２０１７．０５．０１２

改进的粒子群算法及在数值函数优化中应用

李建平，宫耀华，卢爱平，李盼池
（东北石油大学 计算机与信息技术学院，黑龙江 大庆１６３３１８）

收稿日期：２０１６１０２１

基金项目：中国石油科技创新基金资助项目（２０１６Ｄ５００７０３０２）。

ＳｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙＰｅｔｒｏＣｈｉｎａＩｎｎｏｖａｔｉｏｎＦｏｕｎｄａｔｉｏｎ（２０１６Ｄ５００７０３０２）．

作者简介：李建平（１９７６），男，副教授，博士，主要从事群智能优化算法方向研究，（Ｅｍａｉｌ）ｌｅｅｊｐ＠１２６．ｃｏｍ。

摘　要：为提高粒子群算法的优化能力，提出了一种改进的粒子群优化算法。在该算法中，采

用Ｂｅｔａ分布初始化种群，采用逆不完全伽马函数更新惯性权重，在速度更新式中，引入了基于差分

进化的新算子，对于粒子的越界处理，采用了基于边界对称映射的新方法。以５０个不同类型的数

值函数作为优化实例，基于威尔柯克斯符号秩检验的测试结果表明，该算法明显优于普通粒子群优

化算法、差分进化算法、人工蜂群优化算法和量子行为粒子群算法。
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粒子群优化算法（ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）是１９９５年由Ｅｂｅｒｈａｒｔ和Ｋｅｎｎｅｄｙ提出一种模拟

鸟群捕食行为的群智能优化算法［１２］。ＰＳＯ具有操作简单，可调参数少的优点，目前已广泛应用于函数优化、

神经网络训练、模糊系统控制以及其他相关的工程应用领域［３４］。关于ＰＳＯ性能的改进，目前主要有以下几

种策略：一是基于算法参数的选择［５７］；二是基于粒子位置及速度的更新规则［８９］；三是与其它算法的融合，如



混沌ＰＳＯ
［１０］、模糊ＰＳＯ

［１１］、多子群ＰＳＯ
［１２］、模拟退火ＰＳＯ

［１３］等。四是赋予粒子新特性，例如文献［１４］提出

一种基于非均匀变异和多阶段扰动的粒子群优化算法；文献［１５］在改进的算法中建立了一种新的粒子群模

型，在该模型中的粒子具有视野受阻且认知自身目标的特性；文献［１６］提出一种基于粒子分类和按维动态改

变权重的改进粒子群算法。以上这些改进中，比较典型的是对于惯性因子的改进。文献［１７］详细考察了惯

性因子的各种取值对算法性能的影响，文献［１８］研究了动态惯性因子（随迭代步数线性或非线性下降）对性

能的影响，这些改进使ＰＳＯ性能均有不同程度的提高。

为了进一步提高ＰＳＯ的优化能力，研究从粒子群初始化方法、惯性因子的动态更新策略、粒子的速率

更新式、位置的越界处理４个方面，提出相应的改进措施，以期提高传统ＰＳＯ的优化性能。采用５０个不

同类型和维度的标准测试函数作为优化对象，并通过与其他同类方法对比，结果验证了提出方法的有

效性。

１　基本粒子群算法

设在狀维空间中的犖 个粒子组成一个种群。其中，第犻个粒子位置犡犻、速度犞犻、自身搜索到的最优位

置犘犔犻、整个种群搜索到的最优位置犘犵 分别记为：犡犻＝（狓犻１，…，狓犻狀）；犞犻＝（狏犻１，…，狏犻狀）；犘
犔
犻＝（狆犻１，…，狆犻狀）；

犘犵＝（狆犵１，…，狆犵狀）。将犡犻 代入目标函数可计算其目标值。种群的初始化方法为犡犻犼＝犡ｍｉｎ，犼＋（犡ｍａｘ，犼－

犡ｍｉｎ，犼）×ｒａｎｄ，ｒａｎｄ为在区间（０，１）均匀分布的随机数，粒子的更新策略为

犞犻（狋＋１）＝狑犞犻（狋）＋犮１狉１（犘
犔
犻 －犡犻（狋））＋犮２狉２（犘犵－犡犻（狋））， （１）

犡犻（狋＋１）＝犡犻（狋）＋犞犻（狋＋１）， （２）

其中犻＝１，２，…，犖；狑 为惯性因子；犮１ 为自身因子；犮２ 为全局因子；狉１、狉２ 是（０，１）之间随机数。对种群中每

个粒子应用式（１）、（２）循环迭代，可使整个种群逐步逼近全局最优解。为便于叙述，将式（１）重写为如下形式

犞犻（狋＋１）＝狑犞犻（狋）＋［Φ］（犘犻－犡犻（狋））， （３）

其中

犘犻＝ｄｉａｇ
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１
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（ ）犘犵， （４）

［Φ］＝ｄｉａｇ（犮１狉
１
１＋犮２狉

２
１，…，犮１狉

１
狀 ＋犮２狉

２
狀）， （５）

为使ＰＳＯ收敛，所有粒子应逼近式（４）定义的犘犻。

２　改进的粒子群算法

笔者提出的改进粒子群优化（ｉｍｐｒｏｖｅｄｐｓｏ，ＩＰＳＯ），其改进措施主要针对如下４个方面：粒子群初始化、

惯性因子、速率更新、位置越界。

２．１　粒子群初始化

优化过程，实质上是在解空间搜索最优解的过程，群智能优化的优势在于，群体成员相互协作共同向着

最优解逼近，即“围攻”最优解。因此，种群初始位置的设置就在一定程度上影响着搜索的进程，传统的按均

匀分布随机生成初始位置的方法，简单易行，但不利于形成对最优解的“包围”。为使初始位置有效包围最优

解，提出基于Ｂｅｔａ分布的种群初始化方法。

Ｂｅｔａ分布函数的定义为

β（狓）＝
狓犪－１（１－狓）

犫－１

犅（犪，犫）
，０＜狓＜１， （６）

其中分母是β函数，定义如下

犅（犪，犫）＝∫
１

０
狋犪－１（１－狋）

犫－１ｄ狋， （７）
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其中犪＝犫＜１。

在这种情况下，密度函数的形状是一个对称的Ｕ型。此时有这样的结果，候选解最有可能位于搜索空间

的边界附近，因此全局最优解被较好的“包围”在初始粒子种群内。大量实验表明，当犪＝犫＝０．８时，初始化

效果较好，此时该分布在区间（０，１）的概率密度函数图像如图１所示。

令粒子个数为犖，优化空间为犇 维，初始化后的候选解为犡犻。根据β概率分布对犡犻 的每一维按下式

赋初值。

犡犻犼＝犡ｍｉｎ，犼＋（犡ｍａｘ，犼－犡ｍｉｎ，犼）×ｂｅｔａｒｎｄ（犪，犫，１，１）， （８）

其中犻＝１，２，…，犖；犼＝１，２，…，犇，ｂｅｔａｒｎｄ为 ＭＡＴＬＡＢ中产生Ｂｅｔａ分布随机数的内置函数。

在普通ＰＳＯ粒子初始化方法中，采用均匀分布的随机数，此时的初始化结果近似在搜索空间中均匀赋

初值，不利于形成对最优解的包围，而基于Ｂｅｔａ分布的种群初始化方法克服了这一不足。

２．２　惯性因子的设计

在ＰＳＯ中，惯性因子对算法性能具有重要影响，若惯性因子大于１，将很快导致算法发散，若惯性因子小

于０，将很快导致算法停滞。通常在算法初期，主要关注全局探索，这时需要使搜索过程迈大步，以实现大范

围寻优，因此惯性因子应较大；而在算法后期，主要侧重局部开发，此时需要使搜索过程迈小步，以避免错过

全局最优解，此时惯性因子应较小。为合理实现探索和开发两阶段的平衡，提出基于逆不完全伽马函数的惯

性因子调整方法。下面首先给出逆不完全伽马函数的定义及特性。

不完全伽马函数γ（λ，犪）＝∫
λ

０
ｅ－狋狋犪－１ｄ狋关于积分上限的逆函数，称为逆不完全伽马函数。在Ｍａｔｌａｂ中的

调用函数为ｇａｍｍａｉｎｃｉｎｖ（λ，犪），其中λ（λ≥０）是随机变量，犪＞０是分辨率参数。当λ取定值，犪 在区间

（０，１］均匀取值时，（１／λ）ｇａｍｍａｉｎｃｉｎｖ（λ，１－犪）的特性如图２所示。

图１　犅犲狋犪分布函数图像（犪＝犫＝０．８）

犉犻犵．１　犅犲狋犪犱犻狊狋狉犻犫狌狋犻狅狀犳狌狀犮狋犻狅狀狑犻狋犺犪＝犫＝０．８

　　

图２　（１／λ）犵犪犿犿犪犻狀犮犻狀狏（λ，１－犪）在犪∈（０，１］时的特性

犉犻犵．２　犜犺犲犮犺犪狉犪犮狋犲狉犻狊狋犻犮狊狅犳（１／λ）犵犪犿犿犪犻狀犮犻狀狏（λ，１－犪）

从图２可以得到这样的启示，若使λ取定值，而使犪 随迭代步数以等步长Δ犪 从０线性增加到１，则

（１／λ）ｇａｍｍａｉｎｃｉｎｖ（λ，１－）具有从略大于１单调下降到接近于０的特性，这恰好符合对于调整惯性因子的

要求。

经过初步探索，取λ＝０．１，犪＝狋／ＭａｘＩｔｒ，其中狋为当前迭代步数，ＭａｘＩｔｒ为限定迭代步数。此时逆不完

全伽马函数具有这样一个优良特性：在迭代步数的前一半，接近线性下降，而在后一半，接近指数下降。用这

样的函数来动态调整惯性因子，能够较好地实现探索与开发之间的平衡，进而有效避免早熟收敛［１９］。

根据以上思路，惯性因子的调整方法可表述为下式。

狑（狋）＝狑ｍｉｎ＋
狑ｍａｘ－狑ｍｉｎ

λ
ｇａｍｍａｉｎｃｉｎｖλ，１－

狋

ＭａｘＩｔｒ（ ）， （９）
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式中，狑ｍａｘ，狑ｍｉｎ分别为惯性因子最大值和最小值。

在普通粒子群算法速率更新式（１）中，惯性因子狑 取定值，或者全程随迭代步数线性下降，就获得探索

和开发之间的平衡而言，显然不如基于逆不完全伽马函数的调整方法理想。

２．３　速度更新式的设计

对于速率的更新，受差分进化思想启发，引入了一个新算子，该算子可表述为：各自身最优粒子的算术平

均值与当前粒子的差，再乘以一个幅度随迭代步数单调下降的随机数，如下式所示。

δ犻（狋）＝ １－
狋

ＭａｘＩｔｒ（ ）
α

×ｒａｎｄ×
１

犖
犖

犻＝１

犘犔犻 －犡犻（ ）， （１０）

式中ｒａｎｄ为在区间（０，１）均匀分布的随机数。

该算子的作用效果与α的取值有关，为便于分析该算子的特性，首先给出（１－狋／Ｍａｘ犐狋狉）α 在不同α取值

下随迭代步数的变化情况，如图３所示。

图３　不同α取值下（１－狋／犕犪狓犐狋狉）α 的动态特性

犉犻犵．３　犜犺犲犮犺犪狉犪犮狋犲狉犻狊狋犻犮狊狅犳（１－狋／犕犪狓犐狋狉）
α狌狀犱犲狉犱犻犳犳犲狉犲狀狋α

由上图可知，在算法的初期，该算子可引领种群向着自身最优粒子的平均值逼近，有利于全局探索；随着

迭代步数的增加，该算子的作用指数减小，有利于局部开发，从而可有效实现探索和开发之间的合理平衡。

大量实验表明，当α＝５时优化性能最佳。因此在后续的数值函数优化中，将该算子的参数固定为α＝５。综

上所述，改进的速度更新式可表述为下式

犞犻（狋＋１）＝狑（狋）犞犻（狋）＋犮１狉１（犘
犔
犻 －犡犻（狋））＋犮２狉２（犘犵－犡犻（狋））＋δ犻（狋）。 （１１）

　　与普通粒子群算法速率更新式（１）对比可知，改进的速率更新式中增加了一项幅度随迭代步数指数下降

的随机项δ犻（狋），该随机项的核心作用在于进一步获得探索和开发之间的合理平衡。

２．４　粒子位置的越界处理

目前，在绝大多数群智能优化算法中，个体位置的越界处理均采用“若越出边界，就等于边界”的简单方

法，该方法的优点是实现简单，但由于边界点肯定不是全局最优解，因此这种越界处理方式对优化进程不利。

鉴于此，采用了基于边界对称映射的新方法。具体处理方法为：令［犡ｍｉｎ，犼，犡ｍａｘ，犼］为第犼维寻优区间，若

犡犻犼越界，则按下式处理。

犡′犻犼＝
ｍｉｎ（犡ｍａｘ，犼，２犡ｍｉｎ，犼－犡犻犼），　ｉｆ犡犻犼 ＜犡ｍｉｎ，犼，

ｍａｘ（犡ｍｉｎ，犼，２犡ｍａｘ，犼－犡犻犼），　ｉｆ犡犻犼 ＞犡ｍａｘ，犼，
烅
烄

烆
（１２）

上述越界处理方法与普通ＰＳＯ越界处理方法的差别可用图４直观表示。

尽管对传统ＰＳＯ进行了多项改进，但就控制参数的个数而言，仅比传统ＰＳＯ多了２个参数：狑ｍａｘ，狑ｍｉｎ。

２．５　终止条件

终止条件可设置为精度阈值，即当最优解达到某种精度要求后迭代终止；也可以设置为限定步数，即当

达到限定步数之后，不论是否满足精度要求迭代均终止，研究选择限定步数作为终止条件。
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图４　基于边界对称映射的越界处理方法

犉犻犵．４　犆狉狅狊狊犫狅狌狀犱犪狉狔狋狉犲犪狋犿犲狀狋犫犪狊犲犱狅狀狊狔犿犿犲狋狉狔犿犪狆狆犻狀犵

２．６　改进犘犛犗的算法流程

笔者提出的改进ＰＳＯ算法的实施方案如下：

图５　改进犘犛犗的算法流程

犉犻犵．５　犃犾犵狅狉犻狋犺犿犳犾狅狑狅犳犻犿狆狉狅狏犲犱犘犛犗

Ｓｔｅｐ１　参数初始化，包括：种群规模，空间维数，全局

因子，自身因子，惯性因子的上、下限，限定迭代步数。

Ｓｔｅｐ２　按式（８）采用Ｂｅｔａ分布随机数初始化种群；

Ｓｔｅｐ３　按式（９）、（１０）计算狑（狋）和δ犻（狋），按式（１１）

计算犞犻（狋＋１）），按式（２）计算犡犻（狋＋１）），按式（１２）执行

越界处理，计算目标函数值。

Ｓｔｅｐ４　 判断终止条件，若满足则结束，否则转

Ｓｔｅｐ３。

上述流程可用图５直观描述。

３　对比实验

３．１　测试函数

为了充分验证提出改进算法的优势，采用了５０个标

准测试函数，这些测试函数均为极小值优化，每个测试函

数的解析表达式、自变量取值范围、参数取值、精确极小

值等信息均请参阅文献［２０］，其中犳１－犳５ 为单峰可分离

函数（ｕｎｉｍｏｄａｌｓｅｐａｒａｂｌｅ，ＵＳ）；犳６－犳１７为单峰不可分离

函数（ｕｎｉｍｏｄａｌｎｏｎｓｅｐａｒａｂｌｅ，ＵＮ）；犳１８－犳２６为多峰可

分离函数（ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｓｅｐａｒａｂｌｅ，ＭＳ）；犳２７－犳５０为多峰

不可分离函数（ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｎｏｎｓｅｐａｒａｂｌｅ，ＭＮ）。

３．２　参数设置

用上述５０个不同类型和维度的标准测试函数作为优化对象，用ＩＰＳＯ与基本ＰＳＯ、差分进化（ＤＥ）、人工

蜂群（ＡＢＣ）和量子行为粒子群（ＱＰＳＯ）算法的优化结果进行对比。为使对比公平，所有算法的种群规模均取

５０，迭代次数均取１０００。其中基本ＰＳＯ的控制参数取犮１＝犮２＝２．０，惯性因子从０．９到０．４随迭代步数线性

减小；ＩＰＳＯ控制参数犮１＝犮２＝２．０，惯性因子最大值狑ｍａｘ＝０．９，最小值狑ｍｉｎ＝０．４；ＤＥ的缩放因子取α＝

０．６，交叉概率取ＣＲ＝０．８；ＡＢＣ的控制参数ｌｉｍｉｔ＝５０；ＱＰＳＯ的控制参数取α＝０．５。为降低优化结果的随机

性，对每个测试函数，分别用５种算法独立优化５０次，以５０次优化的平均结果作为对比指标。

３．３　结果对比

以５０次独立优化的平均结果、平均时间作为对比指标。就优化的平均结果而言，对于Ｆ１～Ｆ５，ＩＰＳＯ优

于ＰＳＯ和ＤＥ的有４个，优于ＡＢＣ的有３个，优于ＱＰＳＯ的有２个；对于Ｆ６～Ｆ１７，ＩＰＳＯ优于ＰＳＯ的有９

个，优于ＤＥ的有５个，优于ＡＢＣ的有８个，优于ＱＰＳＯ的有１０个；对于Ｆ１８～Ｆ２６，ＩＰＳＯ的优化性能不够

好，优于ＰＳＯ的仅有２个，优于ＤＥ的仅有４个，优于ＱＰＳＯ的仅有３个，优于ＡＢＣ的仅有１个；对于Ｆ２７～

Ｆ５０，ＩＰＳＯ优于ＰＳＯ的有１６个，优于ＤＥ的有１８个，优于ＡＢＣ的有９个，优于ＱＰＳＯ的有１０个。５种算法
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优化的平均结果对比如图６所示，平均时间对比如图７所示。由于函数１４，１５，２３，５０各种方案优化得到的

目标函数值相当大，为使图示清晰，图６中这４个函数没有给出。

图６　五种算法在相同迭代步数下的平均优化结果对比

犉犻犵．６　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳犪狏犲狉犪犵犲狅狆狋犻犿犪犾狉犲狊狌犾狋狊狅犳犳犻狏犲犪犾犵狅狉犻狋犺犿狊狌狀犱犲狉狋犺犲狊犪犿犲狀狌犿犫犲狉狅犳犻狋犲狉犪狋犻狅狀狊狋犲狆狊

图７　五种算法在相同迭代步数下的平均运行时间对比

犉犻犵．７　犃狏犲狉犪犵犲狉狌狀狀犻狀犵狋犻犿犲犮狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳犳犻狏犲犪犾犵狅狉犻狋犺犿狊狌狀犱犲狉狋犺犲狊犪犿犲狀狌犿犫犲狉狅犳犻狋犲狉犪狋犻狅狀狊狋犲狆狊

就平均运行时间而言，ＩＰＳＯ略长于除ＡＢＣ以外的其他算法，这是由于引入了逆不完全伽马函数和一个

基于差分进化的新算子导致了运算量增加的缘故。

为便于对比平均运行时间，首先将这５０个测试函数的平均时间再取平均值，然后将该平均值作为对比

的指标。ＩＰＳＯ的平均时间为ＰＳＯ的１．１１８９倍，为ＤＥ的１．０９７２倍，为 ＡＢＣ的０．２１２７倍，为 ＱＰＳＯ的

１．０６６７倍。为充分展示ＩＰＳＯ的优良性能，进一步考察相同运行时间下的对比结果。根据ＩＰＳＯ与其他算

法平均时间的比值，首先将ＰＳＯ、ＤＥ、ＡＢＣ、ＱＰＳＯ的迭代步数分别设置为１２００、１２００、５００、１２００，然后对

所有函数重新优化，每个测试函数分别用５种算法优化５０次，然后取５０次优化的平均结果作为对比指

标，优化结果对比如图８所示。实验结果表明，ＩＰＳＯ的性能与图１中展示的结果区别不大，仍然明显优于

其他算法。
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图８　５种算法在相同运行时间下的平均优化结果对比

犉犻犵．８　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳犪狏犲狉犪犵犲狅狆狋犻犿犪犾狉犲狊狌犾狋狊狅犳犳犻狏犲犪犾犵狅狉犻狋犺犿狊狌狀犱犲狉狋犺犲狊犪犿犲狉狌狀狀犻狀犵狋犻犿犲

为了更加客观公正的展示ＩＰＳＯ的优良性能，下面根据所有测试函数采用ＩＰＳＯ 和ＰＳＯ、ＤＥ、ＡＢＣ、

ＱＰＳＯ分别优化５０次的结果，利用统计阈值α＝０．０５进行秩和检验。该检验的原假设是：“对于同一函数，

ＩＰＳＯ的优化结果和其它算法的优化结果没有差异”。检验结果如表１所示，表中狑 列的“＋、＝、－”表示对

于该行的函数，ＩＰＳＯ在统计意义上分别优于、等于、劣于对比算法，ＮａＮ表示２种算法对于该行的函数完全

等价，为简洁直观，表中每类函数仅随机选取了２个。基于检验假设的统计结果表明，ＩＰＳＯ有２０～４０个函

数优于对比算法，而劣于对比算法的函数仅有１～１１个。

从以上三类实验结果看，ＩＰＳＯ表现出了相同的趋势。即对于单峰（变量可分离和不可分离）和多峰变量

不可分离函数，ＩＰＳＯ明显优于ＰＳＯ、ＤＥ、ＡＢＣ和 ＱＰＳＯ；而对于多峰变量可分离函数，ＩＰＳＯ的优化性能不

够理想。然而任何算法都不是万能的，不可能对于所有类型的问题都适用，这恰与无免费午餐定理的思想是

一致的。对于ＩＰＳＯ表现出的优良特性，给出如下理论分析。

表１　采用秩和检验的算法成对测试显著性结果对比（α＝０．０５）

犜犪犫犾犲１　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳狆犪犻狉狑犻狊犲狋犲狊狋狊犻犵狀犻犳犻犮犪狀犮犲狉犲狊狌犾狋狊犫犪狊犲犱狅狀狉犪狀犽狊狌犿狋犲狊狋（α＝０．０５）

序

号

ＩＰＳＯ／ＰＳＯ

犘 犚１ 犚２ 犠
　

ＩＰＳＯ／ＤＥ

犘 犚１ 犚２ 犠
　

ＩＰＳＯ／ＡＢＣ

犘 犚１ 犚２ 犠
　

ＩＰＳＯ／ＱＰＳＯ

犘 犚１ 犚２ 犠

Ｆ３ ７．０７Ｅ－１８ １２７５ ３７７５ ＋　１．１１Ｅ－０５ １８８７ ３１６３ ＋　７．０７Ｅ－１８ １２７５ ３７７５ ＋　７．０７Ｅ－１８ １２７５ ３７７５ ＋

Ｆ４ ７．０７Ｅ－１８ １２７５ ３７７５ ＋　１．７９Ｅ－０２ ２１８１ ２８６９ ＋　７．０７Ｅ－１８ １２７５ ３７７５ ＋　７．０７Ｅ－１８ １２７５ ３７７５ ＋

Ｆ８ ４．７３Ｅ－１７ １３０７ ３７４３ ＋　７．０７Ｅ－１８３７７５ １２７５ －　７．０７Ｅ－１８１２７５ ３７７５ ＋　７．０７Ｅ－１８１２７５ ３７７５ ＋

Ｆ９ １．５１Ｅ－０２２１７２ ２８７８ ＋　３．３１Ｅ－２０３７７５ １２７５ －　７．９７Ｅ－１８１２７７ ３７７３ ＋　４．３２Ｅ－０８１７３０ ３３２０ ＋

Ｆ２１ ＮａＮ １２７５ ３７７５ ＝　 ＮａＮ １２７５ ３７７５ ＝　３．３１Ｅ－２０１２７５ ３７７５ ＋　 ＮａＮ １２７５ ３７７５ ＝

Ｆ２２ ２．９２Ｅ－０８１７２０ ３３３０ ＋　３．４２Ｅ－１２１５１５ ３５３５ ＋　７．０７Ｅ－１８３７７５ １２７５ －　３．５３Ｅ－１７１３０２ ３７４８ ＋

Ｆ３５ ５．２８Ｅ－０４１６９７ ３３５３ ＋　７．８８Ｅ－０１２０７１ ２９７９ ＝　６．８９Ｅ－１３１３９５ ３６５５ ＋　９．９４Ｅ－１６１３７５ ３６７５ ＋

Ｆ３６ ３．３８Ｅ－０１１７０４ ３３４６ ＝　７．７２Ｅ－０１１８１４ ３２３６ ＝　８．６１Ｅ－１４１３９３ ３６５７ ＋　４．０８Ｅ－１６１３７５ ３６７５ ＋

＋／＝／－２６／２０／４ 　２１／１８／１１ 　 ３７／８／５ 　 ４０／９／１
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　　首先，从种群的初始化方法看，采用了基于Ｂｅｔａ分布的随机数产生初始种群粒子位置的新方法。这种

方法的优点在于，利用Ｂｅｔａ分布函数的特性，能够以较大概率确保初始种群遍布于最优解周围，从而有利

于使种群向着最优解逼近。而其他算法采用的基于均匀分布随机数的种群初始化方法，种群在优化空间

的初始分布是随机的，不能呈现出对最优解的“包围”特性，从而在对最优解的逼近上略逊色于ＩＰＳＯ。

第二，在搜索过程中，探索和开发两阶段的合理平衡往往是制约算法性能的关键因素。从ＩＰＳＯ惯性因

子的更新方式看，采用了基于逆不完全伽马函数的新方法，逆不完全伽马函数的独特性能使惯性因子的

下降趋势，较好的符合了算法在全局探索和局部开发两阶段之间的平衡，从而使优化性能得到进一步

提高。

第三，从粒子的速率更新式看，研究在传统ＰＳＯ速率更新的基础上，受差分进化思想的启发，增加了一

个基于所有粒子自身最优平均值与当前粒子之差的新算子。在算法初期的全局探索阶段，该算子的作用幅

度较大，有利于发现较好的目标区域；随着迭代步数逐渐减小，其作用幅度逐渐减小，直至为零，有利于在最

优解附近局部开发，进一步保证了探索和开发之间的合理平衡。

第四，越界处理是所有群智能优化算法都面临的问题，该问题也对算法性能有较大影响，若不及时处理

会使算法迅速发散，若处理不当则会使算法陷入早熟收敛。采用的基于边界点对称映射的粒子越界处理

方法，使越界的粒子立即返回寻优空间，而不是停留在边界，这种处理方法也使寻优速度得到了进一步的

提高。

４　结　论

提出了一种改进的粒子群优化算法。该算法主要针对种群初始化方法、惯性因子的更新方法、粒子速率

更新式的设计、例子的越界处理方法４个方面进行了改进。改进的目标是有效实现寻优过程中全局探索和

局部开发２阶段的合理平衡，采用的主要方法是在惯性因子的更新式中引入了逆不完全伽马函数，在速率更

新式中，引入了基于差分进化的新算子。标准函数极值优化的实验结果验证了提出方法的优越性，从而揭示

出本文提出的改进措施是有效的可行的。
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