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基于模拟退火的自适应粒子群优化

算法的改进策略
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摘　要：针对ＰＳＯ算法在求解问题的优化问题中易陷入局部收敛且收敛速度较慢等缺陷，引入一种初始化改进
策略，并将模拟退火算法与ＰＳＯ算法相结合，提出了一种全新的算法。该算法将寻优过程分为两个阶段：为了提
高算法的执行速度，前期使用标准ＰＳＯ算法进行寻优，后期运用模拟退火思想对ＰＳＯ中的参数进行优化搜索最
优解。最后将该算法应用于八个经典的单峰／多峰函数中。模拟结果表明，该算法有效地避免了早熟收敛现象，
并提高了收敛速度，从而提高了ＰＳＯ算法解决全局优化的性能。
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　　粒子群优化算法是于１９９５年由Ｋｅｎｎｅｄｙ等人［１］提出的一

种智能优化算法。该算法主要适用于求解一些高维、非线性等

复杂的优化问题。它具有算法简单、控制参数较少、收敛性能较

好等优点。很多学者对粒子群优化算法的深入研究也取得了很

好的效果，并且这一算法一经提出便出现了很多改进算法。该

算法既可以用于解决连续型非线性问题，同时也可以应用到离

散问题的求解上。但是与其他智能算法一样，粒子群算法也存

在着容易陷入局部最优、算法后期容易出现振荡的现象。基于

以上问题的出现，很多学者提出了各种改进策略。例如，Ｃｌｅｒｃ
等人提出的带收缩因子的标准粒子群优化算法，Ｓｈｉ和Ｅｂｅｒｈａｒｔ
提出的惯性权重加权项以及线性减小惯性权重的ＰＳＯ算法。

"

　标准的粒子群优化算法原理

粒子群算法是一种群智能优化算法。所谓群智能是指任

何一种昆虫群体或者其他动物的社会行为机制而激发并设计

出来的算法或者分布式解决问题的策略［２］。

它模拟鸟群和蜂群等动物群体觅食行为，通过个体之间的

协作使得群体达到最优化的目的。主要过程表现为：首先初始

化为一群随机的粒子，这些粒子代表求解问题的 ｎ个候选解，
它们通过ｔ次迭代生成种群，粒子通过以下公式进行位置和速
度的迭代，最终找到最优解。

ｖｉｊ（ｔ＋１）＝ｖｉｊ（ｔ）＋ｃ１ｒ１（ｐｂｅｓｔｉｊ（ｔ）－ｘｉｊ（ｔ））＋
ｃ２ｒ２（ｇｂｅｓｔｇｊ（ｔ）－ｘｉｊ（ｔ）） （１）

ｘｉｊ（ｔ＋１）＝ｘｉｊ（ｔ）＋ｖｉｊ（ｔ＋１） （２）

其中：ｉ＝１，２，３，…，ｎ，ｎ是种群中粒子的数量；ｊ＝１，２，３，…，ｍ
是维数；ｔ是循环的次数；ｃ１、ｃ２是学习因子，一般情况下是一个
正常量，分别调节粒子飞行的步长，一般取值为 ｃ１＝ｃ２＝２；ｒ１、
ｒ２是［０，１］之间的随机数。以上算法是Ｈｅｎｎｅｄｙ和Ｅｂｅｒｈａｒｔ博
士最初提出的基本粒子群优化算法。其产生过程主要受到动

态社会影响理论以及自适应文化模型的作用［１］。ＰＳＯ算法与
遗传算法（ＧＡ）类似，它具有操作简单、涉及到的系数较少、收
敛速度相对较快等特征。因此，ＰＳＯ算法引起越来越多的关
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注，从而成为解决计算智能等诸多方面的研究热点。

随着人们对粒子群算法的不断认识，针对基本粒子群算法

中对速度的大小调节缺少一个可靠的依据，并初步改善算法的

收敛性能，Ｓｈｉ和Ｅｂｅｒｈａｒｔ在１９９８年引入了惯性权重的概念，
这一改进被称为标准的粒子群优化算法。位置公式保持不变，

其中速度公式改进为

ｖｉｊ（ｔ＋１）＝ｗｖｉｊ（ｔ）＋ｃ１ｒ１（ｐｂｅｓｔｉｊ（ｔ）－ｘｉｊ（ｔ））＋ｃ２ｒ２（ｇｂｅｓｔｇｊ（ｔ）－ｘｉｊ（ｔ））（３）

其中：ｗ称为惯性权重，其大小决定了粒子前一次迭代速度对
当前速度继承了多少。针对不同的问题，选择合适的惯性权重

可以使粒子具有均衡的探索能力和开发能力。这里的探索能

力指的是在一定程度上离开原先的寻优轨迹，飞向新的方向进

行搜索的能力。开发能力指的是粒子在一定程度上继承原先

寻优路径进行局部的搜索能力。由式（２）（３）组成的迭代算法
称为标准的粒子群优化算法（ＳＰＳＯ）。

#

　粒子群优化算法改进策略

#


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　标准粒子群优化算法的参数分析

粒子群优化算法侧重点主要表现为对速度变化的迭代，在

式（３）中的第一部分被称为粒子对之前飞行的记忆部分，它体
现了当前速度对下一次飞行速度的影响程度；式（３）中的第二
部分称之为粒子自身的认知部分，这部分表现了粒子自身飞行

的经验值；式（３）中的第三部分通常被称为粒子对整个种群的
认知部分，这一部分反映了自身对群体之间的团结合作精神。

总之，粒子在寻优过程中就是在自身经验的基础上不断地吸取

种群群体经验来决定下一步飞行轨迹的。以上三部分体现了

粒子的飞行规律，但是并不能充分地展现现实世界中鸟群寻觅

食物的真实过程。因此，目前在对粒子群优化算法的研究中，

很多学者已经将标准的粒子群算法公式作了进一步的改进，并

取得了较好的效果。

#
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　粒子群优化算法的主要研究成果

ＰＳＯ算法是一种典型的群体智能算法，主要应用在对函数
的优化、神经网络的训练和聚类等问题上。自从提出以来，很

多学者对它作了改进工作，比较典型的有：Ｃｌｅｒｃ［３］提出的带收
缩因子的标准粒子群优化算法，将速度公式引入收缩因子；

Ｋｅｎｎｅｄｙ等人［４］提出的离散型二进制粒子群优化算法，针对连

续区域中求解函数的最小值这一问题，对基本的 ＰＳＯ算法公
式修改为运动方程式的形式；Ｓｈｉ等人［５］提出了惯性权重线性

下降法的改进算法；Ｎｏｒｏｕｚｚａｄｅｈ等人［６］提出了一个新颖且有

效的初始化粒子群优化算法。

#
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　粒子群优化算法改进思想

在现实世界里，鸟群、蜂群等动物的个体行为能力非常有

限（在粒子群中单个个体映射为粒子），它几乎不可能独立存

在于自然世界中，而多个鸟群、蜂群等所形成的智能则是具有

非常强大的生命力，并且这些生命力并不是多个个体能力的简

单叠加，而是由于个体之间有一种信息的交互能力。尽管这种

能力的获取到目前为止还无法使用具体的数学公式来描述，但

是到目前为止，人们对这种群体行为的研究在函数优化、神经

网络学习、机器学习等方面已经发挥了重大的作用。因此，研

究粒子群优化算法，并且针对不同的问题对它进行改进，能够

更好地发挥其作用。

由ＭａｒｋＭｉｌｌｏｎａｓ于１９９４年提出的群智能的五大基本原则
中，ＰＳＯ算法完全符合这些原则，其中有一个准则被称为适应

性原则（ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｏｆａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙ）。这一准则的主要思想是：当
行为模式带来的回报与能量投资相比是值得的时候，群体应该

改变其行为模式，以便取得更好的效果。

本文主要思想是考虑到在标准的粒子群优化算法中，惯性

权重、自身认知以及社会认知参数这三者在收敛效果方面起到

了关键作用，从而保留标准的ＰＳＯ算法公式，对相应系数进行
自适应调整。在标准的 ＰＳＯ算法中，惯性权重通常随着迭代
次数而线性减小，但是为了更好地模拟现实世界，惯性权重不

能减小到接近于零。在算法初期阶段，自身认知部分占优势，

社会认知部分占有一小部分，以保证算法在整个空间进行搜

索，从而保证算法的全局收敛。随着迭代次数的不断增加，自

身认知部分逐渐减小，与此同时，社会认知部分逐渐扩大，从而

保证算法的收敛，提高其收敛的精度。本文引入模拟退火机

制，将自身认知和社会认知部分进行自适应调整，以改善算法

的性能，从而实现算法的全局收敛和局部收敛的有效平衡。

#
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　优化算法步骤

根据标准粒子群算法的参数分析，并结合改进算法思想，

本节给出六步法改进算法步骤。详细描述如下：

ａ）初始化种群。计算初始种群的全局最优解 ｇｂｅｓｔ＝
｛ｇｂ１，ｇｂ２，ｇｂ３，…，ｇｂｎ｝，对 ｇｂｅｓｔ中的 ｇｂｉ分别随机改变其值，
得到一个新的值Ｘ。若Ｘ优于 ｇｂｅｓｔ，则令 Ｘ＝ｇｂｅｓｔ，如此重复
ｋ次（根据维数的不同选取相应的ｋ值）。

ｂ）初始化初始参数。设置初温度Ｔ＿ｓｔａｒ，末温度Ｔ＿ｅｎｄ，当
前温度Ｔ＿ｃｕｒ，迭代初期Ｔ＿ｃｕｒ＝Ｔ＿ｓｔａｒ；产生初始种群，初始化
粒子个数以及每个粒子 ｐｂｅｓｔ、ｇｂｅｓｔ，设置自身认知学习因子
ａｃ１＝２，ａｃ２初始值设置为一个较小的值。

ｃ）计算每个粒子的适应值，并计算ｐａ。
ｄ）比较粒子当前的适应度值和自身个体极值，如果当前

适应度值优于个体极值，则个体极值修改为当前适应度值，并

设个体极值的位置为当前位置。

ｅ）比较每个粒子的适应度值与全局极值，如果粒子的适
应度值更优于全局极值，则修改全局极值为当前粒子的下标和

适应度值。

ｆ）迭代前期采取标准的学习因子更新速度，迭代后期根据
模拟退火原理，对于每一个粒子，将当前的适应值与前一次的

适应值进行比较，如果前者优于后者，则更新个体最优值

（ｐｂｅｓｔ＝当前粒子的适应值）；反之，根据Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ准则［７］，令

ΔＰ表示当前适应值与前一次适应值之差。如果 ｅｘｐ（－ΔＰ／
Ｔ）＞ｒ（ｒ表示０１之间的任意随机数），则接受当前解为新的
解，调整自身认知函数ｃ１。

ｃ１＝ａｃ１×ｅｘｐ（－ｔ＿ｃｕｒ／ｔ＿ｓｔａｒ）×ｒａｎｎｕｍ１ （４）

其中：ｃ１表示自身认知函数；ａｃ１是自身认知函数的初始值；ｒａ
ｎｎｕｍ１表示０１内的随机数。

由式（４）可以分析，ｃ１随着温度的不断降低而逐渐变小，
而ｃ２随着温度的降低而逐渐变大，这正好遵循了在初期主要
是自身认知起到主要作用，而随着时间的推移，种群中的社会

因素占有了主导作用，从而实现了对粒子全局搜索和局部搜索

能力的动态调整。

惯性权重的调整公式如下：

Ｗ＝Ｗｍａｘ＋（ｗｍａｘ－ｗｍｉｎ）×（ｉ－１）／（ｉｗｅ－１） （５）

其中：ｗ为惯性权重；ｗｍａｘ为惯性权重的最大值；ｗｍｉｎ为惯性权
重的最小值；ｉｗｅ为惯性权重调整步数。

·９４４４·第１２期 于海平，等：基于模拟退火的自适应粒子群优化算法的改进策略 　　　



根据式（２）（３）更新粒子的速度和位置。
ｇ）执行退火操作。
ｈ）如果满足算法的终止条件，则算法停止；否则转入ｃ）。
本文提出的改进算法称为基于模拟退火思想的自适应粒

子群优化算法（简称ＢＳＡＰＳＯ）。

$

　仿真实验证明

为了验证改进的 ＰＳＯ算法的有效性，本文选择了标准
ＰＳＯ算法经常使用的八个Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ函数问题进行验证，并将
本文提出的改进算法与标准的ＰＳＯ算法进行比较。以下列举
出的四个函数容纳了函数性质中的单模态和多模态的特点。

其中Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ函数是一个典型的代表，它是一个经典的复杂
优化问题，其全局最优点位于一个狭长平滑的抛物线形的山谷

内，该函数表明了为优化问题提供极其少量的信息，从而使得

算法很难辨别搜索方向，找到全局最小点的几率很小，它一般

用来评价算法的执行效率，从而能够有效地验证改进的 ＰＳＯ
算法的有效性；Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ和Ｇｉｒｅｗａｎｋ函数是典型的线性多模态
函数，它们的搜索空间比较广，并且具有若干个局部极小点和

高大的障碍物［８］。

算法初始化参数：种群规模 ｓｉｚｅ＝３０，最大迭代次数
Ｔ＿ｍａｘ＝２０００，初始温度Ｔ＿ｓｔａｒ＝１００００，退火速度为０．９７，自身
认知参数初始值ｃ１＝ｃ２＝［１．７，２．２］。根据迭代次数，选择前
２００次进行标准的搜索算法，后期采用本文提出的最新算法进
行迭代搜索。本文采用 ＭＡＴＬＡＢＲ２００９ａ对算法进行仿真实
验，每一种算法的程序分别独立运行３０次，结果取平均值。测
试函数定义详见表１，测试结果详见表２。

表１　Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ函数定义
函数名 函数定义 作用域 最小值

Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ ｆ１（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
（１００（ｘｉ＋１－ｘ２ｉ）２＋（ｘｉ－１）２） ［－３０，３０］ ０

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ ｆ２（ｘ）＝∑［ｘ２ｉ－１０ｃｏｓ（２πｘｉ＋１０）］ ［－５．１２，５．１２］ ０

Ｓｐｈｅｒｉｃａｌ ｆ３（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｘ２ｉ ［－５．１２，５．１２］ ０

Ｇｒｉｅｗａｎｋ ｆ４（ｘ）＝
１
４０００∑

ｎ

ｉ＝１
ｘ２ｉ－∏

ｎ

ｉ＝１
ｃｏｓ（

ｘｉ
槡ｉ
）＋１ ［－６００，６００］ ０

Ｎｏｉｓｙ ｆ５（ｘ）＝（∑
ｎ－１

ｉ＝０
（ｉ＋１）ｘ４ｉ）＋ｒａｎｄ［０，１］ ［－１．２８，１．２８］ ０

Ｓｃｈｅｗｅｆｅｌ ｆ６（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
－ｘｉｓｉｎ（ ｜ｘｉ槡 ｜） ［－５００，５００］－８３２９．６５８

Ａｃｋｌｅｙ ｆ７（ｘ）＝２０＋ｅ－２０ｅ
－１５

１
ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
ｘ２槡 ｉ－ｅ

１
ｎ∑ｃｏｓ（２πｘｉ） ［－３２，３２］ ０

Ｈｉｍｍｅｌｂｌａｕ ｆ８（ｘ）＝（ｙ＋ｘ２－１１）２＋（ｘ＋ｙ２－７）２＋ｘ ［－５，５］ －３．７８３９６

表２　函数优化实验结果

函数
名

维
数

种群
个数

运行
次数

ＳＰＳＯ
算法

Ｃｌｅｒｃ＿ＰＳＯ
算法

ＰＬＯＷＰＳＯ
算法

ＢＳＡＰＳＯ
算法

２ ２５ １０００ １．６８２１７ｅ１７ ０ ０ ０
ｆ１ １０ ３０ ３０００ ５．７７９３２１１ ０．００４０７ ５．７６７ｅ００６ ３．７３６ｅ００６

２０ ４０ ５０００ ２１．１５５７９３３ １２．４８３８２ ６．５７２１１３５０ ９．０２５５４９４１
ｆ２ ２ ３０ １０００ ０ ０ ０ ０

１０ ４０ ３０００ ９．９９７５５１０ ５．９６９７４１０ １．７８５５４４１ ０．９９４９５９０
２０ ４０ ５０００ ５．００９２３３６ １９．８９９１６６０ ４．９９０３７５３ ３．９７９８３３９
２ ２５ １０００ ０ ８．８８２４５２９ｅ１１５ ０ ０

ｆ３ １０ ３０ ３０００ ９．５３３６１ｅ２１ １．６１００９３ｅ９７ ５．３３２９９６ｅ１０１ １．２３０４９３４ｅ１０５
２０ ４０ ５０００ ２．３３５９０１ｅ１０ ９．３５０２９７６ｅ０１２ １．２３７７ｅ７４ ８．５５６１３３１ｅ９７
２ ２５ １０００ ０ ０ ０ ０

ｆ４ １０ ３０ ３０００ ０．０６９３７０９９４ ０．０５１６３２３５ ０．０５７３５１ ０．０００７４５３５８
２０ ４０ ５０００ ０．０１０２３６６３２ ０．１１５７６４５６ ０．０３１８５７７ ０．００６３９６０３３
２ ２５ １０００ ０ ０ ０ ０

ｆ５ １０ ３０ ３０００ １．９９４１１７０ ０．０２２９７７６ ０．０００３２２１ ０．０００２１３３５７
２０ ４０ ５０００ ９．０１２２９７３１ １．０３９９７１２ ０．００１９２１３ ０．００１７５６２
２ ２５ １０００ －７．８９０６０３２３５ －８３７．９６５７７ －７３８．６４７９０１ －７１９．５２７４３９９３０

ｆ６ １０ ３０ ３０００ －３４７９．１９８８３７ －３１０４．１２７８ －３５０８．９９２３３ －３３６０．７６０５３
２０ ４０ ５０００ －６０５３．７９４４１８ －５１８１．７１６１ －８１５３．９３４４ －７１９５．２７４３９
２ ２５ １０００ －８．８８１７８ｅ１６ －８．８８１７ｅ１６ －８．７９５５３ｅ０１６－８．８８１７８４１ｅ０１６

ｆ７ １０ ３０ ３０００ ２．８３８１７３２ｅ９ １．１５５１４８５０ ４．３１１７６８ｅ１５ ２．６６４５３５２ｅ１５
２０ ４０ ５０００ ０．０１４１８４９２５ ２．９２３０４０９ １．２７９３３１ｅ１５ ３．２１７２４８９ｅ１５

ｆ８ ２ ３０ ５０００ －７．８６７１９１３ －７．８６７４９１３ －３．３５７９１５１ －５．４４３７１１２

　　运行结果中，加粗结果表示效果最好的解，其中改进的算
法ＢＳＡＰＳＯ在函数ｆ１、ｆ２、ｆ３、ｆ４、ｆ５的求解中表现最优，ＰＬＯＷ
ＰＳＯ算法在ｆ６、ｆ７、ｆ８中表现最优，以上两种算法均优于标准的
ＰＳＯ算法。从以上比较结果中得知，本文提出的算法在函数优
化方面具有一定的有效性。

%

　结束语

根据上章对八个函数的求解过程可以看出，粒子的初始位

置在很大程度上影响算法的性能，本文遵循群智能中适应性、

多样性的原则，将求解过程分为两个过程：算法迭代前期采用

标准粒子群算法提高了算法搜索整个过程的速率，从另一个角

度看，它为搜索后期进行了随机的初始化工作，从而增强了种

群的多样性；算法迭代后期引入了模拟退火原理，有效地增强

了粒子群算法的全局搜索能力，从而使得该算法有效地跳出局

部最优解，并较好地避免了粒子的振荡现象，在很大程度上解

决了ＰＳＯ算法的局部收敛性问题。
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