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基于个体位置变异的粒子群算法
郑俊观，　王硕禾，　齐赛赛，　张焕东，　张立园

（石家庄铁道大学 电气与电子工程学院，河北 石家庄　０５００４３）

　　摘要：针对粒子群算法随着迭代次数的增多，其种群多样性降低，粒子群算法容易陷入局部
最优的不足，提出了一种基于个体位置变异的粒子群算法。该算法在保证最终收敛的前提下极
大扩展了粒子的空间搜索范围，从而降低了粒子群算法发生早熟的可能，并且程序量较小。仿
真实验中，将算法应用于６个典型测试函数中，并与其它改进粒子群算法进行比较，结果表明，
该算法具有较强的全局寻优能力和较好的收敛速度，明显提高了粒子群算法的优化性能。
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粒子群优化（Ｐａｒｔｉｃｌｅ　Ｓｗａｒｍ　Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，简称ＰＳＯ）算法是由Ｊｅｎｎｅｄｙ　Ｋｅｎｎｅｄｙ　ｅｔ　ａｌ［１］于１９９５年
提出的一种群体智能算法。该算法通过模拟鸟群随机觅食的行为，利用鸟之间的相互协作使群体达到最
优。该算法优点是编程简单，设置参数较少，易于和其它算法或者模型相结合；缺点是易陷入局部最优，
算法缺乏严格意义上的数学证明，算法参数的设置根据经验值确定，选择的参数不同直接影响算法的跟
踪性能和收敛精度［２］。同时，该算法已经成功应用到自然科学、金融等领域的优化问题中［３］。
针对粒子群算法易陷入局部最优、收敛速度较慢等问题，国内研究人员提出了很多改进方法。改进

的粒子群算法大致可以分为４类：其一，对粒子群初始化的改进［４］，不同的初始化方法有不同的效果，对
算法的优化性能会产生一定的影响；其二，对粒子群算法的参数进行改进［５－６］，其重要参数包括学习因子、
惯性权重等，其值的大小直接与粒子群算法的开发和搜索能力有关；其三，粒子群算法与其它算法机制或
思想相结合，形成了许多混合算法，比如变异粒子群算法［７］、免疫粒子群算法［８］、混沌粒子群算法［９］等，混
合的粒子群算法具有更好的优化性能，是当前算法改进的一个重要方向；其四，对粒子种群进行改进，将
种群划分成若干个子群［１０］，子群之间独立进化，有利于增强种群的多样性。
本文介绍了粒子群算法、惯性权重粒子群算法、变异粒子群算法基本原理及存在的不足。针对文献

［１１］中提出的变异粒子群算法存在最终可能不收敛和收敛速度较慢的不足，对其变异概率公式进行改
进。基于个体位置变异粒子群算法基本思想是为了防止粒子群算法陷入局部最优，在粒子群算法中引入
变异操作，使粒子的位置以一定的概率接受变异操作。为了验证改进算法的有效性，将该算法应用于６
个典型复杂测试函数中，仿真结果表明该算法优化性能突出，具有较强的全局寻优能力和较好的收敛
速度。

１　粒子群算法

粒子群算法计算公式

ｖｋ＋１ｉ ＝ｗｖｋｉ＋ｃ１ｒ１（Ｐｋｂｅｓｔ，ｉ－ｘｉ）＋ｃ２ｒ２（Ｇｋｂｅｓｔ－ｘｋｉ） （１）

ｘｋ＋１ｉ ＝ｘｋｉ＋ｖｋ＋１ｉ （２）

式中，ｉ代表粒子的序数；ｋ为迭代次数；ｖｋｉ 是指迭代ｋ次时第ｉ个粒子的速度；ｖｋ＋１ｉ 指迭代ｋ＋１次时第ｉ
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个粒子的速度；ｘｋｉ 是迭代ｋ次时第ｉ个粒子的位置；ｘｋ＋１ｉ 是迭代ｋ＋１次时第ｉ个粒子的位置；ω为粒子的
惯性权重；ｃ１、ｃ２ 为学习因子；ｒ１、ｒ２ 为相互独立［０，１］之间的随机数。
在式（１）中速度是由粒子的初始惯性、自我认知和社会认知３部分构成，这３部分共同决定了粒子的

空间搜索能力。在收敛的情况下，由于粒子的趋向同一化造成种群多样性差，使得迭代后期收敛速度明
显变慢，容易陷入局部最优。

２　惯性权重的粒子群算法

惯性权重ω是ＰＳＯ算法中最重要的参数，它体现粒子继承先前速度的能力，其值的大小对算法能否
收敛具有重要关系。当ω值较大时，有利于全局搜索；当ω值较小时，有利于局部搜索。为了更好地平衡
算法的全局搜索与局部搜索能力，合理设计惯性权重，从而达到避免陷入局部最优。通过改变惯性权重
的粒子群算法称为惯性权重粒子群算法（ｉｎｅｒｔｉａ　ｗｅｉｇｈｔ　ｐａｒｔｉｃｌｅ　ｓｗａｒｍ　ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＩＷＰＳＯ）［６］。Ｓｈｉ　Ｙ
提出了线性递减惯性权重，其表达式为

ω（ｋ）＝（ωｓｔａｒｔ－ωｅｎｄ）（Ｔｍａｘ－ｋ）／Ｔｍａｘ （３）
式中，ωｓｔａｒｔ为初始惯性权重；ωｅｎｄ为迭代至最大次数时的惯性权重；ｋ为当前迭代次数；Ｔｍａｘ为最大迭代次
数。迭代前期有较大的惯性权重使算法保持了较强的全局搜索能力，而迭代后期较小的惯性权重有利于
算法进行更加精准的局部搜索。随着研究问题的不同，一些学者也随之提出了不同的惯性权重粒子群算
法，比如自适应权重粒子群、随机权重粒子群等。但是，有时单纯地改进粒子群算法的参数，可能会最终
导致粒子群算法不收敛，无法实现全局寻优。

３　基于个体位置变异的粒子群算法

针对ＰＳＯ算法存在易陷入局部最优的缺点，文献［１１］提出基于变异策略粒子群算法（Ｍｕｔａｔｉｏｎ　Ｐａｒ－
ｔｉｃｌｅ　Ｓｗａｒｍ　Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，简称 ＭＰＳＯ）。为了解决粒子群算法可能会出现陷入局部最优的现象，将变异
操作引入到粒子群算法中，当粒子向历史最优粒子靠拢出现严重聚集情况时，将粒子中符合变异条件的
粒子进行变异，来增加种群的多样性，增强粒子全局寻优能力。变异操作如下

ｘｋ＋１ｉ ＝ｘｋｉ＋ｃ×ｒａｎｄ （４）

ｃ＝ｍｉｎ（ｂ１－ａ１，ｂ２－ａ２，…，ｂｎ－ａｎ） （５）

式中，ｘｋｉ 代表第ｉ个粒子在第ｋ次迭代时的位置；ｒａｎｄ代表随机函数；ｃ代表变异因子，取值范围为所有
粒子中最小的定义域；ｘｋ＋１ｉ 代表第ｉ个粒子在第ｋ＋１次迭代时的位置；（ｂｉ－ａｉ）代表第ｉ个粒子的定
义域。
粒子是否符合变异条件进行变异，取决于变异率ｐｍ。文献［１１］变异操作的思想为：在迭代初期主要

发挥粒子群算法自身的特点，采用较小的变异率，随着迭代次数的增多，算法的多样性变差，采用较大的
变异率，通过增加种群的变异率，以避免算法陷入局部最优。
变异率计算公式为

ｐｍ＝ｐｍ，ｍｉｎ＋（ｐｍ，ｍａｘ－ｐｍ，ｍｉｎ）×ｋ÷Ｎ （６）
式中，ｐｍ，ｍｉｎ代表最小变异率；ｐｍ，ｍａｘ代表最大变异率；ｋ代表当前迭代次数；Ｎ 代表最大迭代次数。
从式（６）可以得到，随着迭代次数的增加，该公式中的变异率逐渐增加，这样虽然可以提高粒子群算

法的全局寻优能力，但是在实际应用中可能导致解不收敛［１２］。应该在迭代初期，采用较大的变异率，增加
种群的多样性，以提高全局寻优能力，随着迭代次数的增加，变异率逐渐减小，以提高收敛精度。同时，公
式（６）表示的是随着迭代次数增多，变异率呈线性增加，ＰＳＯ搜索过程有着非线性且复杂度高的特点，使
得线性变化的变异率方法不能反映实际的优化要求。
根据上述分析把式（６）改成

ｐｍ＝（ｐｍ，ｍａｘ－ｐｍ，ｍｉｎ）× ｋ（ ）ｎ
２

＋（ｐｍ，ｍｉｎ－ｐｍ，ｍａｘ）× ２ｋ（ ）ｎ ＋ｐｍ，ｍａｘ （７）

变异率式（６）和式（７）的优化曲线如图１所示。其中Ａ表示式（６）的优化曲线，Ｂ表示式（７）的优化曲
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线。从曲线Ｂ可知，在算法初期为了保持算法的多样性，设置较大的变异率，此时粒子选择变异的方式概
率较大，避免粒子过早陷入局部最优解；后期随着迭代次数的增加，变异率逐渐减小，粒子选择ＰＳＯ更新
的概率逐渐加大，当变异率降为０时，粒子不再变异，只会选择ＰＳＯ算法，加快了算法的收敛速度，使更多
的粒子向后期的全局最优值移动，有利于提高算法的收敛精度。由此可见，这样改进后的算法既可以保
证前期扩大粒子的搜索范围，又可以保证后期粒子逐渐收敛，不再变异，提高了收敛的精度。
基于个体位置变异粒子群算法计算步骤：
步骤１：初始化粒子群中各个粒子的位置和速度；
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图１　变异率优化曲线

步骤２：对各个粒子的变异率进行初始化；
步骤３：计算各个粒子的适应度，并更新个体最优

值和种群最优值；
步骤４：按照公式（７）粒子的变异率进行更新；
步骤５：如果粒子的变异率大于０～１之间的随机

数ｒａｎｄ，则用式（４）对粒子的位置进行更新，粒子的速
度保持不变，否则使用式（１）、式（２）分别对粒子的速度
和位置进行更新；
步骤６：判断是否满足终止条件，终止条件一般为

满足了最大迭代次数或者各粒子的所有位置的距离均

小于某一个阈值，如果不满足终止条件返回到步骤３，
否则迭代终止。
个体位变异的粒子群算法流程见图２。

开始

计算各粒子的适应度，并更新个体最优值和种群最优值

变异率﹥rand

标准粒子群更新粒子的位置与速度
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变异算法更新粒子的位置
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初始化粒子群的速度位置, 初始惯性权重的最大迭代次数
的惯性权重

粒子的变异率进行初始化

图２　个体位置变异的粒子群算法流程图



６６　　　 石家庄铁道大学学报（自然科学版） 第３２卷

４　算法测试及分析

为了验证标准粒子群算法（ＰＳＯ）、惯性权重粒子群算法（ＩＷＰＳＯ）、文献［１１］中提出的变异策略粒子
群算法（ＭＰＳＯ１）和本文中提出的个体位置变异的粒子群算法（ＭＰＳＯ２）这４种粒子群算法的优劣性，使
用６个经典测试函数对这４种粒子群算法进行测试。测试的基准函数和参数设置如表１所示。

表１　测试的基准函数

测试函数名称 公式 变量范围 全局最优值 允许误差

Ｓｐｈｅｒｅ　 ｍｉｎｆ（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｘ２ｉ ［－１５，１５］ ０ ０．０１

Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ　 ｍｉｎｆ（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１

［１００（ｘｉ＋１－ｘ２ｉ）２＋（ｘｉ－１）２］ ［－１５，１５］ ０　 ５０

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ　 ｍｉｎｆ（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１

［ｘ２ｉ －１０ｃｏｓ（２πｘｉ）＋１０］ ［－５．１２，５．１２］ ０　 ５０

Ｃａｍｅｌ　 ｍｉｎｆ（ｘ）＝（４－２．１ｘ２＋ｘ
４

３
）ｘ２＋ｘｙ＋（－４＋４ｙ２）ｙ２ ［－１００，１００］ －１．０３１　６２８　０．０１

Ｓｃｈａｆｆｅｒｓ　 ｍｉｎｆ（ｘ）＝
［ｓｉｎ　 ｘ２＋ｙ槡 ２］２－０．５
［１＋０．００１（ｘ２＋ｙ２）］２

＋０．５ ［－１００，１００］ ０ ０．０１

Ａｃｋｌｅｙ　 ｍｉｎｆ（ｘ）＝２０＋ｅ－２０ｅｘｐ －０．２ １
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
ｘ２槡（ ）ｉ －ｅｘｐ １

ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
ｃｏｓ（２πｘｉ（ ）［ ］） ［－３２，３２］ ０ ０．０１

　　上述４种算法作为对比算法进行比较，其中的参数设置为：维数设置成５０，种群粒子数为１００，最大迭
代次数为１　０００，粒子群算法算法ω＝０．７２９，ｃ１＝ｃ２＝１．４９４　４５，线性递减权重粒子群算法ωｓｔａｒｔ＝０．９、ωｅｎｄ
＝０．４，ｃ１＝ｃ２＝１．４９４　４５，变异粒子群算法ω＝０．７２９，ｃ１＝ｃ２＝１．４９４　４５，ｐｍａｘ＝０．６，ｐｍｉｎ＝０．３。每种算法
独立运行１０次，最优是指所有搜索结果中的最优值；平均是指所有搜索结果的平均值；当最优值小于允
许误差时即认为本次搜索成功；成功率是指成功搜索结果所占搜索总次的比率。４种算法对基准函数测
试结果如表２所示，为了更清晰地表示最优值随迭代次数变化情况，其收敛曲线对比如图３所示。

表２　基准函数测试结果

测试函数名称 ＰＳＯ最优 ＰＳＯ平均 ＰＳＯ成功率／％ ＩＷＰＳＯ最优 ＩＷＰＳＯ平均 ＩＷＰＳＯ成功率／％
ａｃｋｌｅｙ　 １．１３　 １．７０　 ０　 ０．７２　 １．４９　 ０
ｃａｍｅｌ －１．０３ －１．０３　 １００ －１．０３ －１．０３　 １００
ｒａｓｔｒｉｇｉｎ　 ６１．３０　 ９８．６６　 ０　 ２６．２６　 ８０．６２　 ３０
ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ　 ３６．８９　 ５１．３９　 ５０　 ５５．６３　 ６８．１８　 ０
ｓｃｈａｆｆｅｒｓ　 ０　 ０　 １００　 ０　 ０　 １００
ｓｐｈｅｒｅ　 ０．７６　 １．０８　 ０　 ０．１　 ０．１７　 ０
测试函数名称 ＭＰＳＯ１最优 ＭＰＳＯ１平均 ＭＰＳＯ１成功率／％ ＭＰＳＯ２最优 ＭＰＳＯ２平均 ＭＰＳＯ２成功率／％
ａｃｋｌｅｙ －１．７８ｅ－１５ －１．７８ｅ－１５　 １００ －１．７８ｅ－１５ －１．７８ｅ－１５　 １００
ｃａｍｅｌ －１．０３ －１．０３　 １００ －１．０３ －１．０３　 １００
ｒａｓｔｒｉｇｉｎ　 ０　 ５３．６７　 ４０　 ０　 ２５．８８　 ９０
ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ　 ０　 ０　 １００　 ０　 ０　 １００
ｓｃｈａｆｆｅｒｓ　 ０　 ０　 １００　 ０　 ０　 １００
ｓｐｈｅｒｅ　 ０　 ０　 １００　 ０　 ４．６７ｅ－０３　 １００

　　通过将４种算法分别应用到６个测试函数中，从表２和图３的寻优曲线可以知道：惯性权重粒子群不
是针对所有的优化问题都比粒子群算法有效，比如测试函数ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ，同时，如果只是单纯改变权限权
重参数可能会最终导致粒子群算法不收敛；ＭＰＳＯ２和 ＭＰＳＯ１算法对于维数较高的寻优问题具有较好的
适应性，无论在最优值还是平均值上均获得比ＰＳＯ算法和ＩＷＰＳＯ更优的结果，但是 ＭＰＳＯ２的综合优化
性能突出，具有较快的收敛速度和全局寻优能力，这主要是得益于 ＭＰＳＯ２能在寻优过程中以粒子的个体
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位置为依据进行变异。在初始阶段，变异率较大，能保证种群的多样性，有利于全局寻优；在搜索后期，变
异率逐渐变小直至为０，保证粒子逐渐收敛到搜索到的全局最优。通过测试函数的测试结果可知本文中
提出了基于位置变异粒子群算法适合于复杂实际工程寻优问题，比如复杂阴影条件下光伏系统最大功率
点跟踪问题、机器人路径规划、发电机组组合优化等问题。
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图３　仿真结果

５　结论

针对ＰＳＯ算法易陷入局部最优、收敛速度慢等问题，提出一种基于个体位置变异的粒子群算法。最
后通过使用６个典型测试函数进行数值实验，结果证明了该算法在增强种群多样性的同时提高搜索速
度。得出结论如下。

（１）标准粒子群算法的趋向同一化造成种群多样性差，使得迭代后期收敛速度明显变慢，容易发生早
熟现象。为了解决粒子群早熟现象，只单纯改进粒子群算法的参数，可能会最终导致粒子群算法不收敛。

（２）将个体位置变异引入到粒子群算法中，将粒子中符合变异条件的粒子进行变异，粒子是否符合变
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异条件取决于变异率ｐｍ。初始阶段，变异率较高，此时粒子选择变异的方式概率较大；随着迭代次数增
多，变异率的降低，粒子选择ＰＳＯ更新的概率逐渐加大，当变异率降为０时，粒子不再变异，只会选择ＰＳＯ
算法。由此可见，该算法既可以保证前期扩大粒子的搜索范围，又可以保证后期粒子逐渐收敛，不再
变异。

（３）本文中提出的算法是一种有效的粒子群优化算法，程序量小、相对简单，适合解决复杂阴影条件
下光伏系统最大功率点跟踪问题、机器人路径规划、发电机组组合优化等复杂的实际工程优化问题。
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