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［摘要］ 为了克服传统粒子群算法( PSO) 的早熟和局部最优问题，提出了一种新的自适应惯性权重的混沌粒子群算法( ACP-

SO算法) ．该算法采用分段 Logistic混沌映射的方法产生初始种群，并根据种群的进化状态来动态调整惯性权重．在详细阐述算

法的种群初始化过程和动态调整惯性权重的过程之后，对经典的测试函数分别采用几种改进的 PSO算法和 ACPSO算法对其进

行了测试，与其他几种方法相比，ACPSO算法的全局搜索能力有了显著的提高，并且能有效地避免早熟收敛问题，同时也说明
ACPSO算法应用的可行性和有效性．
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Abstract: To overcome the problem of premature convergence and local optimal in conventional particle swarm optimiza-
tion ( PSO) ，a new adaptive inertia weight chaos particle swarm optimization ( ACPSO) is presented． The algorithm gen-
erates initial population with segmented logistic map，and varies inertia weight dynamically based on the evolutionary
state of the population． After the detailed illustrations of how to generate initial population and how to adjust the inertia
weight，this paper tests some classical functions with some improved PSO algorithms and ACPSO algorithm． Compared
with other algorithms，the ACPSO algorithm not only has a great advantage of convergence property，but also avoids the
premature convergence problem effectively，and at the same，it shows the feasibility and validity of the ACPSO algo-
rithm．
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粒子群 PSO算法( Particle Swarm Optimization) 是在 1995 年由 Kennedy和 Eberhart提出的一种新型进
化计算方法［1，2］，属于求解全局最优化的群体智能算法．与其他全局优化算法( 如遗传算法) 一样，PSO 算
法也存在着早熟收敛现象［3］．目前解决这一问题的主要方法: 一是对粒子群算法中的惯性权重参数进行
调整，二是将 PSO算法与其他优化算法( 如遗传算法、模拟退火算法等) 相结合［4 － 7］．虽然改进之后的性能
比原始的 PSO算法有一定程度的提高，可还是不能从根本上解决早熟收敛问题．本文提出一种自适应惯
性权重的混沌粒子群算法( ACPSO) ，利用混沌映射的遍历性和随机性将混沌映射用于粒子群算法的初始
种群产生，并通过判断 PSO算法的进化状态来自适应地调整惯性权重的值，实验结果表明: 与传统的粒子
群算法相比，ACPSO算法的全局收敛性得到了显著提高，能有效避免粒子群优化算法中的早熟收敛问题．

1 基本粒子群优化算法及其早熟收敛问题
PSO优化算法与其他进化寻优算法相类似，将优化的参数组合成群体，再通过环境的适应度使群体中
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的个体向好的区域移动．粒子群的个体( 这里称作粒子) 代表问题的一个可能解，每个粒子具有位置和速
度两个特征． 设在D维搜索空间中，第 i个粒子的位置可以表示成Xi，粒子的速度表示成Vi ．粒子位置坐标
对应的目标函数值即可作为该粒子的适应度，算法通过适应度来衡量粒子的优劣．算法首先初始化一群随
机粒子，然后通过迭代找到最优解．在每一次迭代中，粒子通过跟踪两个“极值”来更新自己: 一个是粒子
本身所找到的最优解，即个体极值 pBesti ; 另一个是整个粒子群到目前为止找到的最优解，称之为全局极
值 gBest，最后输出的 gBest就是算法得到的最优解．粒子在每一次迭代中找到上述两个极值后，粒子通过
一定的规则进化，第 ij粒子从第 t代进化到 t + 1 代，就根据下面两个公式来更新自己的速度与位置:

Vi ( t + 1) = wVi ( t) + c1 rand( pBesti ( t) － Xi ( t) ) + c2 rand( gBesti ( t) － Xi ( t) ) ， ( 1)
Xi ( t + 1) = Xi ( t) + Vi ( t + 1) ， ( 2)

其中，w为惯性权重，其作用在于维护全局和局部搜索能力的平衡; c1 和 c2 为加速因子，均为正实数，表示
将每个粒子推向 pBest和 gBest的加速度的权重; rand为［0，1］范围内的随机数．
而 pBesti 和 gBest在每一维上迭代过程是:

pBesti ( t + 1) =
pBesti ( t) ，if F( Xi ( t + 1) ) ＞ F( pBesti ( t) ) ，

Xi ( t + 1) ，if F( Xi ( t + 1) ) ＜ F( pBesti ( t
{ ) ) ，

( 3)

gBest( t + 1) = min{ F( pBest0 ( t + 1) ) ，F( pBest1 ( t + 1) ) ，…，F( pBestD－1 ( t + 1) ) } ， ( 4)
其中，F(·) 为适应度函数．
粒子群优化算法的结构相对简单，运行速度很快．但是，算法运行过程中，如果某粒子发现一个当前最

优位置，其他粒子将迅速向其靠拢．如果该最优位置为一局部最优点，粒子群就无法在解空间内重新搜索，
因此，算法陷入局部最优，出现了所谓的早熟收敛现象．

2 自适应惯性权重的混沌粒子群算法(ACPSO)
2. 1 位置和速度的混沌初始化
对于全局收敛的 PSO算法，初始种群是影响收敛的重要因素［8］．由于最优解的区域难以确定，如果初

始种群选择的比较好，则算法经过迭代搜索之后会迅速达到全局最优．而如果初始种群选择不当，可能一
开始就会让算法陷入局部最优，从而影响整个算法的全局收敛性．为了解决算法的初始种群对粒子群算法
收敛性的影响，许多学者也提出了各种解决方法［9，10］．本文根据混沌映射的特点，将它与改进的自适应粒
子群算法相结合，构成混沌初始种群的自适应粒子群算法．
混沌是由确定性方程得到的具有随机性的运动状态，它是一种普遍存在的非线性现象，其行为复杂，

类似于随机运动，具有初值敏感性、遍历性等特点［11］．将混沌优与 PSO算法相结合，利用混沌搜索的随机
性和遍历性，能够很好地弥补 PSO算法中用普通随机函数产生的初始种群所带来的缺陷． 使用混沌序列
来初始化粒子的位置和速度，既不改变 PSO 算法初始时的随机性本质，也提高了种群的多样性和粒子搜
索的遍历性．本文采用文献［12］中的分段Logistic混沌映射来初始化各粒子的位置与速度，主要步骤是先在
D维搜索空间产生随机向量分别作为X1和V1，其每个分量的数值在( 0，1) 之间; 然后根据下式( 5) 迭代产
生初始混沌种群的位置与速度，得到 2* ( N － 1) 个向量，分别是 X2，X3，…，XN和 V2，V3，…，VN ; 最后根据

式( 6) 将初始的位置与速度分别映射到指定的搜索区间( － Sid，Sid) 范围之内，这样就完成了利用分段
Logistic混沌映射来产生 ACPSO算法的初始种群．

X( i + 1，d) = 4* 4* X( i － 1，d) * ( 0. 5 － X( i － 1，d) ) ， 0 ＜ X( i － 1，d) ＜ 0. 5，
1 － 4* 4* ( 1 － X( i － 1，d) ) * ( X( i － 1，d) － 0. 5) ， 0. 5 ≤ X( i － 1，d) ＜ 1{ ．

V( i + 1，d) = 4* 4* V( i － 1，d) * ( 0. 5 － V( i － 1，d) ) ， 0 ＜ V( i － 1，d) ＜ 0. 5，
1 － 4* 4* ( 1 － V( i － 1，d) ) * ( V( i － 1，d) － 0. 5) ， 0. 5 ≤ V( i － 1，d) ＜ 1{ ．

( 5)

X( i，d) = Sid* ( 2* X( i，d) － 1) ，
V( i，d) = Sid* ( 2* V( i，d) － 1) ． ( 6)

2. 2 惯性权重的自适应调整
在公式( 1) 所描述的标准 PSO算法中，惯性权重的作用主要表现在两个方面，其一是用来控制历史速

度对当前速度的影响，另一个是用来平衡全局搜索和局部开发之间的平衡． 当 w 取值较大时，wVi 项的值
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加大，则搜索范围加大，提高了全局搜索能力，可以增加种群的多样性．而 w 取值较小时，V 的速度变化范
围减弱，增强局部挖掘最优解的能力，加速收敛．在标准 PSO算法中，w值的取得通常是采用随迭代次数增
加而线性递减的方式，在这种取值方法中，存在一些问题．首先，如果在运行初期探测到较优点，则希望能
迅速收敛于全局最优点，而 w的线性递减减缓了算法的收敛速度; 其次，在算法的运行后期，随着 w 的减
小，导致全局搜索能力下降，多样性减弱，容易陷入局部最优．因此，为了克服粒子群的早熟收敛问题，可以
采用根据种群当前的进化状态来动态改变惯性权重 w的方法［13］．
自适应惯性权重的粒子群算法主要有两个操作．首先计算种群的适应度函数，通过计算出每一代种群

中粒子的分布情况，来评估当前种群的进化状态( 我们定义4个进化状态: 探测、开发、收敛、跳出) ，然后根
据计算出的进化因子的值来判断当前种群处于哪一个状态，若处于收敛状态时，则使用最优学习策略来对

全局最优值进行学习以避免种群进入局部最优．惯性权重的值则是根据代表当前进化状态的进化因子的
值来计算．下面，首先给出种群的进化状态的判断方法．
2. 2. 1 进化状态的评估
评估当前种群的进化状态，其思想是根据当前种群中各粒子的分布情况来判断当前的进化状态，主要

由以下几个步骤．
( 1) 根据公式( 7) 计算出在当前状态下，第 i个粒子与其他所有粒子的平均距离，在本文中使用欧几

里德度量来计算:

di = 1
N － 1∑

N

j = 1，j≠i
∑
D

k = 1
( xk

i － xk
j )槡

2 ． ( 7)

( 2) 把全局最优粒子的 di 标记为 dg，比较所有的距离找出最大距离 dmax 和最小距离 dmin，根据公式

( 8) 计算出代表当前进化状态的进化因子 f的值:

f =
dg － dmin

dmax － dmin
∈［0，1］ ． ( 8)

( 3) 根据进化因子 f的值，把 f分为 4个集合 S1、S2、S3 和 S4 分别来代表探测、开发、收敛和跳出这 4个
状态．但由经验可知，对进化因子 f状态过渡的划分是不确定的、模糊的，因此可以使用模糊分类的方法来
划分种群的进化状态．而模糊分类的关键是隶属函数，由经验所得隶属函数如下所示．

1) 探测阶段: 当 f的值是中等到大的时候代表当前种群是属于 S1 阶段，此时的隶属函数定义为:

μS1 ( f) =

0， 0 ≤ f≤ 0. 4
5* f － 2， 0. 4 ＜ f≤ 0. 6

1， 0. 6 ＜ f≤ 0. 7
－ 10* f + 8， 0. 7 ＜ f≤ 0. 8

0， 0. 8 ＜ f≤













1

( 9)

2) 开发阶段: 当 f的值收缩时代表当前种群处于 S2 阶段，此时的隶属函数定义为:

μS2 ( f) =

0， 0 ≤ f≤ 0. 2
10* f － 2， 0. 2 ＜ f≤ 0. 3

1， 0. 3 ＜ f≤ 0. 4
－ 5* f + 3， 0. 4 ＜ f≤ 0. 6

0， 0. 6 ＜ f≤













1

( 10)

3) 收敛阶段: 当 f的值比较小时代表当前种群处于 S3 阶段，此时的隶属函数定义为:

μS3 ( f) =
1， 0 ≤ f≤ 0. 1

－ 5* f + 1. 5， 0. 1 ＜ f≤ 0. 3
0， 0. 3 ＜ f≤

{
1

( 11)

4) 跳出阶段: 当 ACPSO算法跳出局部最优时，全局最优粒子远离种群中心．因此，当 f的值最大时代
表当前种群处于 S4 阶段，此时的隶属函数定义为:

μS4 ( f) =
0， 0 ≤ f≤ 0. 7

5* f － 3. 5， 0. 7 ＜ f≤ 0. 9
1， 0. 9 ＜ f≤

{
1

( 12)
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由式( 9) 到式( 12) 可知，在过渡阶段，两个隶属函数都被激活，根据 f则可判断当前种群处于两个状
态，这样就不能确定种群最终的进化状态．此时为了确定最终的种群状态，本文采用无规则的“单态模式”
方法来去模糊化，如 μS2 ( f) ＞ μS1 ( f) ，则当前属于 S2 状态．
2. 2. 2 惯性权重的动态调整
正如前面所述，惯性权重是用来平衡全局和局部的搜索能力，许多研究者认为 w的值应在探测阶段比

较大而在开发阶段比较小．然而随时间的变化来改变 w的值也不一定总是正确的，由于进化因子 f的值在
探测阶段比较大而在收敛阶段比较小． 因此，在本文中考虑，惯性权重 w 随着进化因子 f 的值做如下
Sigmoid映射:

w( f) = 1
1 + 1. 5e －2. 6f ∈［0. 4，0. 9］，f∈［0，1］ ． ( 13)

这样，w的值随着进化因子 f而不是时间单调，因此，w适合由 f所代表的任何进化状态．
2. 2. 3 最优化学习策略( Elitist Learning Strategy)
当种群处于局部最优时，要采取一定的机制跳出局部最优，本文是采用最优化学习的方法在种群陷入

局部最优时来跳出局部最优． ELS方法是随机的选取全局最优粒子 gBest中的某一维( 每一维被选中的概
率是相同的) ，对选中的该一维进行如下的高斯扰动:

gBestd = gBestd + ( Xd
max － Xd

min ) ·Gaussian( μ，σ2 ) ( 14)
其中，［Xmax

d，Xmin
d］是种群中所有粒子的每一维的最大值和最小值． Gaussian( μ，σ2 ) 是以0为均值的

高斯扰动，σ为标准偏差的高斯扰乱，σ也称为最优学习率．和其他随时间变化的神经网络训练策略一样，
σ是随着迭代次数线性递减的，计算方法如下所示:

σ = σmax － ( σmax － σmin )
gen

max gen ． ( 15)

其中，σmax和 σmin分别是σ的上下界，代表学习所能到达的范围． gen为算法当前迭代次数，maxgen为算
法的最大允许迭代次数．实验研究表明，当σmax = 1. 0，σmin = 0. 1时，在大多数测试函数上都能达到好的性
能．故在本文的实验中取 σmax = 1. 0，σmin = 0. 1 ．

3 ACPSO算法的性能分析
在本文中，我们选取经典的测试函数来对 ACPSO算法的性能进行测试．对于每个测试函数，分别采用

基本 PSO 算法 ( SPSO) 、线性递减惯性权重的 PSO 算法 ( LDWPSO) 、随机惯性权重的 PSO 算法
( RandWPSO) 、带收缩因子的 PSO算法( CFPSO) 以及本文提出的 ACPSO算法进行测试，然后通过对比来
说明 ACPSO算法的优越性． 对于每个测试函数，都是进行 30 次迭代运算，取其平均值作为最终的运算
结果．
( 1) 单峰 Sphere函数:

f( x) = ∑
D

i = 1
xi

2， 其中 D = 30，xi ∈［－ 100，100］D，

该函数的全局最优值为 0，其函数图像如图 1 所示，各种 PSO算法对其测试结果如图 2 所示．
( 2) 多峰 Ronsenbrock函数:

f( x) = ∑
D－1

i = 1
［100( xi+1 － x2i )

2 + ( xi － 1) 2］，其中 D = 30，xi ∈［－ 10，10］D，

该函数的全局最优值为 0，其函数图像如图 3 所示，各种 PSO算法对其测试结果如图 4 所示．
( 3) 多峰 Rastrigin函数:

f( x) = ∑
D

i = 1
［xi

2 － 10cos( 2πxi ) + 10］，其中 D = 30，xi ∈［－ 5. 12，5. 12］D，

该函数的全局最优值为 0，其函数图像如图 5 所示，各种 PSO算法对其测试结果如图 6 所示．
通过上述 3 个测试函数，可以看出，与其他几种 PSO 算法相比，在相同的迭代次数和相同的范围之

内，ACPSO算法总是能取得最好的最优值．与其它几种算法相比，体现了 ACPSO算法的优越性，也体现了
ACPSO算法的可行性和有效性．
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4 结语
本文首先介绍了标准粒子群算法的思想，指出它所存在的早熟收敛问题．然后在此问题的基础上对标

准粒子群算法进行了两点改进，其一是利用混沌的方法来产生初始种群; 其二是根据种群的进化状态改变

自适应惯性权重，最后，通过对经典测试函数的测试，并与其他几种 PSO 算法的测试结果比较和分析，验
证了自适应惯性权重的粒子群算法( ACPSO) 的可行性和有效性．
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