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基于高斯函数递减惯性权重的粒子群优化算法
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摘　要：为了有效地平衡粒子群优化算法的全局搜索和局部搜索能力，提出了一种基于高斯函数递减惯性权重
的粒子群优化（ＧＤＩＷＰＳＯ）算法。此算法利用高斯函数的分布性、局部性等特点，实现了对惯性权重的非线性调
整。仿真过程中，首先对测试函数优化以确定惯性权重的递减方式；然后比较了该算法与权重线性递减、凸函数

递减、凹函数递减的粒子群算法优化不同测试函数的性能；最后结果表明，提出的算法在搜索能力、收敛速度及

执行效率等方面均有很大提高。
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　　粒子群优化算法是一种基于群体智能的进化计算技术，
其思想来源于人工生命和进化计算理论，最早是由美国的

Ｋｅｎｎｅｄｙ等人［１］受鸟群觅食行为的启发提出的。该算法与遗

传算法、进化规划等进化算法相比，具有易于实现、调节参数

少、收敛速度快的优点，因此，既适合于科学研究，又特别适

合于工程应用［２］。尽管粒子群优化算法有很多优势，实际上

对算法的研究发现，粒子群优化算法早期收敛速度较快，但

到寻优的后期，算法可能会陷入局部最优。因此，Ｓｈｉ等人［３］

将惯性权重引入到粒子群优化算法中，并通过实验指出，较

大的惯性权重有利于全局寻优，较小的惯性权重有利于局部

寻优。为了平衡算法的全局与局部搜索能力，目前，很多学

者提出了对惯性权重的改进策略，例如文献［４］提出了一种
线性递减惯性权重的粒子群（ＬＤＩＷＰＳＯ）算法，其中，惯性权
重是迭代次数的函数且沿直线线性递减；Ｙａｄｍｅｌｌａｔ等人［５］用

模糊逻辑规则调整惯性权重，提出了一种模糊惯性权重的粒

子群（ＦＩＰＳＯ）算法；黄轩等人［６］在对惯性权重调查研究的基

础上，提出了一种惯性权重随机均匀分布的粒子群优化算

法；Ｙａｎｇ等人［７］引入混沌逻辑映射的方法调整惯性权重，提

出了一种新型混沌优化惯性权重的粒子群优化（ＮＣＩＷＰＳＯ）
算法；任子晖等人［８］提出了一种动态改变惯性权重的粒子群

（ＤＣＷＰＳＯ）算法；杜振鑫等人［９］在综合考虑影响惯性权重因

素的基础上，提出了一种改进的动态改变惯性权重的粒子群

算法。本文针对标准粒子群算法局部寻优的缺点，进行惯性

权重以不同方式递减影响粒子群局部搜索能力的研究，提出

了一种基于高斯函数递减惯性权重的粒子群优化（ＧＤＩＷＰ
ＳＯ）算法。
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　标准粒子群算法
Q)()*R

在标准粒子群算法中，每个粒子的位置代表优化问题在 ｎ
维空间中的潜在解。设种群中每个粒子在 ｎ维空间中搜索最
优值，用Ｘｉ＝（Ｘｉ１，Ｘｉ２，…，Ｘｉｎ）来表示第 ｉ个粒子的位置，其

中，Ｘｉｄ∈［ｌｄ，ｕｄ］，ｄ∈［１，ｎ］，ｌｄ、ｕｄ是 ｄ维空间的上、下限。其

速度为Ｖｉ＝（Ｖｉ１，Ｖｉ２，…，Ｖｉｎ），用来控制粒子的飞行方向和距

离，它受最大速率Ｖｍａｘ的限制，Ｖｍａｘ的设定视不同情况而定。第

ｉ个粒子经历的个体最好位置为Ｐｉ，当前组成群体的所有粒子

经历的最好位置为 Ｐｇ。粒子在找到上述两个极值后，就根据
式（１）和（２）来更新自己的速度与位置。

Ｖｉｄｔ＋１＝ｗＶｔｉｄ＋ｃ１ｒａｎｄ（）（Ｐｉｄ－Ｘｔｉｄ）＋ｃ２ｒａｎｄ（）（Ｐｇｄ－Ｘｔｉｄ） （１）

Ｘｉｄｔ＋１＝Ｘｔｉｄ＋Ｖｉｄｔ＋１ （２）
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其中：ｗ为惯性权重；ｃ１和 ｃ２为学习因子或加速常数，通常取

为２；ｒａｎｄ（）为介于（０，１）之间的随机数；Ｖｉｄ
ｔ和 Ｘｉｄ

ｔ分别为粒

子ｉ在第ｔ次迭代中第ｄ维的速度和位置。
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　基于高斯函数递减惯性权重的
()*

算法
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　设计思想

在统计学与概率论中，高斯函数是正态分布的密度函数。

其表达式为

ｆ（ｘ）＝ａｅ－（ｘ－ｂ）２／ｃ２ （３）

其中：ａ、ｂ与ｃ为实常数，ｃ称为高斯函数的宽度或扩展常数，
其值越大，函数曲线就越平坦；其值越小，函数曲线就越陡峭。

文献［１０］指出，当惯性权重服从正态分布时，能够提高算
法的全局搜索能力，但该文中并未给出惯性权重具体的分布方

式。受此启发，本文根据高斯函数的分布特性，把相应的参数

代入其中，实现对ｗ的非线性映射，从而提出了一种基于高斯
函数递减惯性权重的调整策略，即

ｗ（ｔ）＝（ｗｍａｘ－ｗｍｉｎ）ｅｘｐ － ｔ２

（ｋ×ｉｔｅｒｍａｘ）[ ]２ ＋ｗｍｉｎ （４）

其中：ｋ为一常数，调整ｋ值就是改变曲线的扩展常数，从而改
变曲线的变化率。图１中给出了不同的 ｋ值对应的惯性权重
ｗ的变化曲线。

由图１可以看出，ｗ的变化曲线近似服从正态分布，当ｋ＞
０３时，惯性权重在整个迭代过程中的变化相对平缓；当 ｋ＜
０３时，惯性权重ｗ在迭代初期取值较大，而且递减的速度很
快，迭代后期ｗ几乎不变，表现出一定的局部特性。为利用 ｗ
的这一特性，本文将ｋ的取值设定为［０１，０３］，并在编写程序
时进行如下改进：

ｉｆｗ－ｗｍｉｎ≥Ｔｖａｌｕｅｔｈｅｎｗ＝ｗ；ｅｌｓｅｗ＝ｗｍｉｎ （５）

其中：Ｔｖａｌｕｅ为计算 ｗ的停止阈值，通过比较 ｗ、ｗｍｉｎ之差与
Ｔｖａｌｕｅ的大小，从而确定 ｗ是否进行调整。容易看出，如果
Ｔｖａｌｕｅ取值较小，按式（５）的方法来计算ｗ的值不会改变其递
减趋势，而且还可以减少在迭代过程中惯性权重 ｗ的计算频
度，提高算法的执行效率。下面分析进行上述改进后算法中计

算惯性权重ｗ的时间复杂度。
假设程序循环执行 Ｍ次，每循环一次，算法进行 Ｔ次迭

代。若不采用上述改进策略，则循环结束后，算法计算 ｗ的时
间复杂度为Ｏ（Ｍ×Ｔ）；若采用改进策略，当惯性权重ｗ与ｗｍｉｎ
之差小于设定阈值时，就不再进行权重的计算，而是保持其值

不变。由于改进后ｗ的计算次数为一个常数，所以算法计算ｗ
的时间复杂度为Ｏ（１）。由此可见，改进后的算法计算惯性权
重的时间复杂度有很大的改善。当然，由于程序中计算权重的

语句在整个算法中所占的比重较小，当循环次数及迭代次数较

少时，算法执行效率的改善并不明显，但对于需要多次循环迭

代的复杂优化计算问题，改进算法对执行效率的改善就不容

忽视了。
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　算法结构

通过前面的分析可知，本文提出的基于高斯函数递减惯性

权重的粒子群算法的结构如下：

ｐｒｏｃｅｄｕｒｅＧＤＩＷＰＳＯ
ｂｅｇｉｎ
初始化粒子，设定阈值Ｔｖａｌｕｅ
ｗｈｉｌｅ（终止条件未满足时）ｄｏ

ｆｏｒｉ＝１ｔｏＮｄｏ
ｉｆｆ（Ｘｉ）＜ｆ（Ｐｉ）ｔｈｅｎＰｉ＝Ｘｉ
Ｐｇ＝ｍｉｎ（Ｐｎｅｉｇｈｂｏｒｓ）
ｆｏｒｄ＝１ｔｏＤ
ｉｆｗ－ｗｍｉｎ＜Ｔｖａｌｕｅｔｈｅｎｗ＝ｗｍｉｎ
ｅｌｓｅｉｆｗ－ｗｍｉｎ≥ Ｔｖａｌｕｅｔｈｅｎ按式（４）调整ｗ
按式（１）更新粒子速度
ｉｆ（Ｖｉ＞Ｖｍａｘ）ｔｈｅｎＶｉ＝Ｖｍａｘ
ｅｌｓｅｉｆ（Ｖｉ＜－Ｖｍａｘ）ｔｈｅｎＶｉ＝－Ｖｍａｘ
Ｘｉ＝Ｘｉ＋Ｖｉ
ｅｎｄｆｏｒ
ｅｎｄｆｏｒ
ｅｎｄｗｈｉｌｅ
ｅｎｄｂｅｇｉｎ

其中：Ｎ表示群体规模；Ｄ表示搜索空间维数。初始化粒子包
括对粒子群中每个粒子的位置、速度和个体极值初始化，

Ｐｎｅｉｇｈｂｏｒｓ表示粒子的邻域，函数ｆ（·）计算粒子适值（即其位
置对应的函数值），Ｘｉ、Ｐｉ、Ｐｇ与式（１）中相同。

$

　仿真实验

$
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　测试函数与参数设置

优化算法的性能比较通常是基于典型的测试函数展开的，

本文采用了以下四个常用的测试函数进行算法验证：

ａ）ＤｅＪｏｎｇ函数

ｆ１（ｘ）＝∑
Ｄ

ｉ＝１
ｘ２ｉ

ｂ）Ｒａｓｔｒｉｇｒｉｎ函数

ｆ２（ｘ）＝∑
Ｄ

ｉ＝１
［ｘ２ｉ－１０×ｃｏｓ（２πｘｉ）＋１０］

ｃ）Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ函数

ｆ３（ｘ）＝∑
Ｄ

ｉ＝１
［１００×（ｘｉ＋１－ｘ２ｉ）２＋（ｘｉ－１）２］

ｄ）Ｇｒｉｅｗａｎｋ函数

ｆ４（ｘ）＝
１
４０００∑

Ｄ

ｉ＝１
ｘ２ｉ－∏

Ｄ

ｉ＝１
ｃｏｓ（

ｘｉ
槡ｉ
）＋１

采用粒子群算法优化测试函数的参数具体设置为：ａ）ｃ１＝
ｃ２＝２；ｂ）粒子群的规模Ｎ取为２０～４０，搜索维数 Ｄ取为１０～
２０维；ｃ）最大迭代次数 ｉｔｅｒｍａｘ取为１０００～１５００，每个实验循环
次数Ｍ取为５０，最终结果是计算５０次循环得出最优适值的平
均值；ｄ）ｗ从０９递减到０４，即ｗｍａｘ＝０９，ｗｍｉｎ＝０４。

测试函数的变化区间、最大速度Ｖｍａｘ以及期望的到的目标
值的设置如表１所示。

表１　测试函数的参数设置

函数名称 维数 ［Ｘｍａｘ，Ｘｍｉｎ］ Ｖｍａｘ 目标值

ＤｅＪｏｎｇ １０～２０ ［－１００，１００］ １００ １ｅ－３
Ｒａｓｔｒｉｇｒｉｎ １０～２０ ［－１０，１０］ １０ １００
Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ １０～２０ ［－３０，３０］ ３０ １００
Ｇｒｉｅｗａｎｋ １０～２０ ［－６００，６００］ ６００ ０１

$
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　实验步骤与结果

本文的仿真实验主要分为两部分：ａ）参数ｋ的选择实验，
即用本文提出的基于高斯函数递减惯性权重的粒子群算法

对测试函数进行优化，通过对优化结果的分析来选择设定最

合适的ｋ值，以确定惯性权重 ｗ的变化趋势；ｂ）不同算法性
能的比较实验，即用本文已设定好 ｋ值的算法与惯性权重线
性递减及文献［１１］提出的以凸函数递减、凹函数递减的粒子
群算法分别对不同的测试函数进行优化，比较每种算法的优
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化结果，从而分析不同方式递减的惯性权重的粒子群优化算

法的性能。

３２１　参数ｋ的选择实验
通过对Ｇｒｉｅｗａｎｋ及Ｒａｓｔｒｉｇｒｉｎ测试函数的优化来选择方程

式（４）中合适的ｋ值。算法中惯性权重ｗ的停止阈值ｔｖａｌｕｅ取
为０００１，循环次数设为５０次（其他参数参照 ３１节设置）。
采用文中算法分别优化上述两个函数得到的最优适值（ｂｅｓｔ）、
平均适值（ｍｅａｎ）及标准差（ｓｔｄ）如表２、３所示。

表２　ｋ取不同值时Ｇｒｉｅｗａｎｋ函数的优化结果

参数 适值 ｋ＝０．１ ｋ＝０．１５ ｋ＝０．２ ｋ＝０．２５ ｋ＝０．３

Ｎ＝２０
Ｄ＝１０
ｉｔｅｒ＝１０００

ｂｅｓｔ ０．０１２３ ０．０３４５ ０．０１２３ ０．００７４ ０．０１４８

ｍｅａｎ ０．０９６３ ０．１１９１ ０．０９５３ ０．１１２１ ０．０８６１

ｓｔｄ ０．０５３７ ０．０５３３ ０．０４６５ ０．０５６７ ０．０４６４

Ｎ＝２０
Ｄ＝２０
ｉｔｅｒ＝１５００

ｂｅｓｔ ０ ０ ０ ０ ０

ｍｅａｎ ０．０２９５ ０．０２９８ ０．０２３８ ０．０２３９ ０．０２７８

ｓｔｄ ０．０２９８ ０．０４２６ ０．０２４１ ０．０２６１ ０．０２４６

Ｎ＝４０
Ｄ＝１０
ｉｔｅｒ＝１０００

ｂｅｓｔ ０．０１９７ ０．００９９ ０．０１４８ ０．０２２１ ０．０１９７

ｍｅａｎ ０．０８６０ ０．０８９６ ０．０７５３ ０．０７９１ ０．０８１５

ｓｔｄ ０．０３７９ ０．０３６９ ０．０３１７ ０．０３２４ ０．０４３６

Ｎ＝４０
Ｄ＝２０
ｉｔｅｒ＝１５００

ｂｅｓｔ ０ ０ ０ ０ ０

ｍｅａｎ ０．０２３８ ０．０２５１ ０．０１１０ ０．０２３６ ０．０１３５

ｓｔｄ ０．０１７７ ０．０２３５ ０．０１５１ ０．０２３９ ０．０１５６

表３　ｋ取不同值时Ｒａｓｔｒｉｇｒｉｎ函数的优化结果
参数 适值 ｋ＝０１ ｋ＝０１５ ｋ＝０２ ｋ＝０２５ ｋ＝０３

Ｎ＝２０
Ｄ＝１０
ｉｔｅｒ＝１０００

ｂｅｓｔ １．９８９ １．９８９ ０．９９４９ ０．９９４９ ０．９９４９

ｍｅａｎ ６．５９５８ ６．３８７７ ５．６２５１ ６．６０６５ ５．７９０７

ｓｔｄ ３．４２３４ ３．４２９５ ２．８２０３ ３．６４４７ ２．８６１８

Ｎ＝２０
Ｄ＝２０
ｉｔｅｒ＝１５００

ｂｅｓｔ １１．９４ １３．９２９ ９．９４９６ １３．９２９ １２．９３４

ｍｅａｎ ３１．００３ ３２．３４３ ２８．２２ ２９．４１１ ２９．３６２

ｓｔｄ ９．７１６ １０．７８ ８．９３８ ８．６５３２ ８．７１３５

Ｎ＝４０
Ｄ＝１０
ｉｔｅｒ＝１０００

ｂｅｓｔ ０ ０ ０．９９４６ ０．９９４９ ０

ｍｅａｎ ５．０５５ ４．６１６７ ４．３３８３ ４．４９７２ ４．３９７９

ｓｔｄ ２．３４１７ ２．５３２７ ２．０４９９ ２．２６７４ ２．１８４４

Ｎ＝４０
Ｄ＝２０
ｉｔｅｒ＝１５００

ｂｅｓｔ １１．９４ １１．９３９ ９．９４９６ ８．９５４６ ４．９７４８

ｍｅａｎ ２３．７２ ２１．６３ ２０．４３９ ２０．２３７ ２０．４１７

ｓｔｄ ７．３６７４ ５．４４８９ ５．６７３１ ６．５４３３ ６．６５２４

　　表２、３中分别给出了本文提出的算法在不同种群规模、搜
索空间维数及迭代次数下的四组优化结果，比较表中这四组优

化结果可以看出，当ｋ＝０２时，该算法对Ｇｒｉｅｗａｎｋ及Ｒａｓｔｒｉｇｒｉｎ
函数的总体优化结果较小，为获得较好的性能，本文将 ｋ值取
为０２。
$


#


#

　不同算法性能比较实验
经上一步实验选定参数 ｋ的值后，ｗ的变化趋势就确定

了，接下来就是对测试函数优化以验证算法性能。为了进行对

比，分别将惯性权重 ｗ线性递减、凸函数递减、凹函数递减以
及本文提出的基于高斯函数递减的粒子群算法用于不同测试

函数的优化。这里将上述几种算法分别用 ｗ０ＰＳＯ、ｗ１ＰＳＯ、
ｗ２ＰＳＯ、ｗ３ＰＳＯ表示，这四种算法的惯性权重ｗ的递减曲线如
图２所示。仿真实验中，每种算法都循环执行５０次（其他参数
按３１节进行设置）。采用这四种算法对每个测试函数优化所
得到的最优适值（ｂｅｓｔ）、平均适值（ｍｅａｎ）、标准差（ｓｔｄ）、优化
成功率（ｓｕｃ）（即优化结果达到目标值的比例）及算法执行时
间（ｔｉｍ）如表４所示。当 Ｎ＝４０，Ｄ＝２０，ｉｔｅｒ＝１５００时，这四种
算法优化测试函数得到的平均最优适值随迭代次数的变化曲

线如图３～５所示。

表４　四种优化算法的比较结果

ｆ 参数 结果 ｗ０ＰＳＯ ｗ１ＰＳＯ ｗ２ＰＳＯ ｗ３ＰＳＯ

ｆ１
Ｎ＝４０
Ｄ＝２０
ｉｔｅｒ＝１５００

ｂｅｓｔ
ｍｅａｎ
ｓｔｄ
ｓｕｃ／％
ｔｉｍｅ／ｓ

１５７ｅ－１３
６７５ｅ－１０
１４６４ｅ－９
１００
９２３５

４４２ｅ－２３
５８１ｅ－１８
１６１ｅ－１７
１００
９２９６

６６６ｅ－１０
１４６６ｅ－７
１９３０ｅ－７
１００
９２８２

１０９ｅ－３９
１５０ｅ－３４
４９９ｅ－３４
１００
９０４７

ｆ２
Ｎ＝４０
Ｄ＝２０
ｉｔｅｒ＝１５００

ｂｅｓｔ
ｍｅａｎ
ｓｔｄ
ｓｕｃ／％
ｔｉｍｅ／ｓ

６９６５６
１７６９０
４９２３８
１００
１３２５０

６９６４７
１８８３１
６７５４０
１００
１３０７８

５９８３５
１７２７５
６７７７３
１００
１３１２５

９９４９６
２０４３９
５６７３１
１００
１２４８５

ｆ３
Ｎ＝４０
Ｄ＝２０
ｉｔｅｒ＝１５００

ｂｅｓｔ
ｍｅａｎ
ｓｔｄ
ｓｕｃ／％
ｔｉｍｅ／ｓ

００８１９
５８９２７
９５４６５
８０
１０４３８

１７２４１
３９２３４
５９００９
８８
１２２１９

２７３７４
１０４２４
１８６６７
７８
１５０１５

００２８７
１６２１３
２０６７４
９６
１０２８５

%

　讨论

对比表４中四个测试函数的优化结果可以得出：
ａ）从单峰值ＤｅＪｏｎｇ函数的优化结果可以看出，四种算法

对其优化的成功率（达到期望值所占的比例）均相同，但用

ｗ３ＰＳＯ算法得到的最优适值、平均适值及标准差要远小于其
他几种算法，且算法执行耗时最短；采用ｗ１ＰＳＯ算法的优化结
果最差，算法执行耗时最长。

ｂ）比较多峰值Ｒａｓｔｒｉｇｒｉｎ函数的优化结果，四种算法总体
的优化结果相差不大，采用 ｗ２ＰＳＯ算法的优化结果稍好，
ｗ１ＰＳＯ算法的优化结果较差，使用 ｗ３ＰＳＯ算法所耗时间最
短，效率最高。从算法的优化结果可以看出，几种算法的性能

各有优势，单从优化结果难以比较算法的性能。

ｃ）从单峰值 Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ函数的优化结果可以看出，
ｗ３ＰＳＯ算法对其优化的成功率最高，且算法执行时间最短，性
能最高；采用ｗ１ＰＳＯ算法却与之相反，性能最差。

对比图３～５中四种算法所得平均最优适值随迭代次数的
收敛曲线可以得出：

ａ）对于单峰值 ＤｅＪｏｎｇ和 Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ函数的优化，ｗ３ＰＳＯ
算法不仅收敛的最优值小，而且收敛速度快，ｗ２ＰＳＯ算法的收
敛速度次之，ｗ１ＰＳＯ算法的收敛速度最差。

ｂ）比较多峰值Ｒａｓｔｒｉｇｒｉｎ函数的优化曲线，虽然ｗ３ＰＳＯ算
法收敛的最优值比 ｗ１ＰＳＯ算法和 ｗ０ＰＳＯ算法的最优值要稍
大，但其收敛速度比其他几种算法的收敛速度明显要快。

（下转第３７２４页）
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的平均相对估计误差为 ５５０％，表明两种算法的预测精度
相当。

本实例取ｍ＝１０，Ｌ＝４，则普通二阶Ｖｏｌｔｅｒｒａ级数的参数个
数为１１１，而少参数二阶 Ｖｏｌｔｅｒｒａ级数的参数个数仅为２２。文
献［３］基于二阶Ｖｏｌｔｅｒｒａ级数，其并行递推ＡＰ算法迭代公式的
最大运算维数为１１１×４，很容易陷入维数灾难；本文基于少参
数二阶Ｖｏｌｔｅｒｒａ级数，所提的 ＡＰ算法分两个参数向量依次进
行迭代更新，每个迭代公式的最大运算维数仅为１１×４，可见，
本文算法的计算复杂度要低得多。

三种算法均用 ＭＡＴＬＡＢ编程实现，在同一台计算机上完
成建模和预测所耗费的时间分别为：本文算法０５１ｓ，ＮＬＭＳ
算法０６２ｓ，文献［３］算法０８５ｓ。可见，本文所提算法的训练
时间最短，充分体现出计算复杂度低所带来的优势。

%

　结束语

本文针对某陀螺漂移数据预测的需要，提出了一种基于

ＧＡ优化少参数二阶Ｖｏｌｔｅｒｒａ级数的ＡＰ自适应算法，建立了基
于少参数二阶 Ｖｏｌｔｅｒｒａ级数的非线性时间序列预测模型。将
所提方法应用于实测的陀螺漂移数据预测，结果表明：提出的

　　

方法降低了计算复杂度，缩短了训练时间，实现了减少模型参数

前提下的精确预测。寻求简化、收敛速度快、跟踪性能好的自适

应算法一直是Ｖｏｌｔｅｒｒａ级数模型自适应辨识算法研究的一个热
点和难点，变步长策略能进一步提高算法的收敛速度。下一步

将研究基于少参数二阶Ｖｏｌｔｅｒｒａ级数的变步长ＡＰ算法。

参考文献：

［１］ 蔡艳宁，胡昌华．基于支持向量回归机的陀螺漂移预测模型［Ｊ］．
中国惯性技术学报，２００７，１５（５）：５９３５９７．

［２］ 张伟，胡昌华，焦李成，等．遗忘因子最小二乘支持向量机及在陀
螺仪漂移预测中的应用研究［Ｊ］．宇航学报，２００７，２８（２）：４４８
４５１．

［３］ 孔祥玉，胡昌华，洪贝，等．基于Ｖｏｌｔｅｒｒａ级数并行递推 ＡＰ算法的
陀螺漂移预测［Ｊ］．控制与决策，２０１０，２５（１２）：１９１７１９２０．

［４］ ＫＯＨＴ，ＰＯＷＥＲＳＥＪ．ＳｅｃｏｎｄｏｒｄｅｒＶｏｌｔｅｒｒａｆｉｌｔｅｒｉｎｇａｎｄｉｔｓａｐｐｌｉ
ｃａｔｉｏｎｔｏｎｏｎｌｉｎｅａｒｓｙｓｔｅｍｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓｏｎＡｃｏｕｓ
ｔｉｃｓ，Ｓｐｅｅｃｈ，ＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，１９８５，３３（６）：１４４５１４５５．

［５］ ＺＨＡＮＧＪｉａｓｈｕ，ＷＡＮＪｉｈｏｎｇ，ＸＩＡＯＸｉａｎｃｉ．Ａｄａｐｔｉｖｅｎｏｎｌｉｎｅａｒ
ｆｅｅｄｂａｃｋｃｏｎｔｒｏｌｏｆｃｈａｏｔｉｃｓｙｓｔｅｍｂａｓｅｄｏｎｒｅｄｕｃｅｄｐａｒａｍｅｔｅｒｑｕａｄ
ｒａｔｉｃｐｒｅｄｉｃｔｏｒ［Ｊ］．ＣｈｉｎｅｓｅＰｈｙｓｉｃｓ，２００１，１０（２）：９７１０２．

［６］ 张家树，肖先赐．用于混沌时间序列自适应预测的一种少参数二
阶Ｖｏｌｔｅｒｒａ滤波器［Ｊ］．物理学报，２００１，５０（７）：１２４８１２５４．

［７］ 曹建福，韩崇昭，方洋旺．非线性系统理论及应用［Ｍ］．２版．西
安：西安交通大学出版社，２００６．

［８］ 陈伟，胡昌华，方华元．基于小波支撑矢量机的陀螺仪漂移预测
［Ｊ］．电光与控制，２００６，１３（２）：９７１００．

［９］ 暴飞虎，胡昌华，王鑫，等．ＭＲＡ与 ＧＰ／ＭＰ组合预测及在陀螺仪
漂移预测中的应用［Ｊ］．系统仿真学报，２００７，１９（２２）：５２１０
５２１３．

［１０］胡昌华，司小胜，史小华．基于ＥＲ的陀螺漂移组合预测模型［Ｊ］．
控制与决策，２００９，２４（２）：２０２２０５，２１１．

（上接第３７１２页）

综合比较上述四种算法的优化结果和平均最优适值的收

敛曲线可以看出，对于单峰值函数的优化，本文提出的基于高

斯函数递减惯性权重的粒子群算法，其搜索能力、收敛速度及

执行效率均有明显改善；对于多峰值函数的优化，本文提出的

算法其搜索性能改善不明显，但其执行效率和收敛速度要优于

其他几种算法。

&

　结束语

本文提出了一种基于高斯函数递减惯性权重的粒子群优

化算法，并通过对四个典型测试函数的优化，比较了该算法与

三种不同递减惯性权重粒子群优化算法的性能，结果表明本文

提出的算法在搜索能力、收敛速度与执行效率上有很大改善，

特别是单峰函数，其算法性能的改善更为明显。

然而本文提出的算法也存在一些不足，比如只对一个多峰

值函数进行了优化测试，对其优化精度的改善并不明显；另外

算法中ｋ值的选择方法并不明确。下一步将继续研究用本文
算法优化更复杂的多峰值函数及其ｋ值合理的选择方法。
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