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基于群体早熟程度和非线性周期振荡策略的改进粒子群算法 

朱喜华 1，李颖晖 1，李宁 1，范炳奎 2 
（1. 空军工程大学 航空航天工程学院，陕西 西安 710038；2. 中国人民解放军 95291部队装备部，湖南 衡阳 421002） 

摘  要：提出了一种新的粒子群优化算法——基于群体早熟收敛程度和非线性周期振荡策略的自适应混沌粒子群

优化算法。利用混沌的遍历特性初始化粒子的速度和位置，根据种群的早熟收敛程度和粒子的适应度值自适应地

调整惯性权重；学习因子则采用非线性周期振荡策略，模拟鸟类觅食过程中交替出现的分散和重组现象。基准测

试函数的仿真结果表明，所提出的算法不仅收敛速度快、寻优质量高，而且具有良好的稳定性。 
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Improved PSO algorithm based on swarm prematurely 
degree and nonlinear periodic oscillating strategy 

ZHU Xi-hua1, LI Ying-hui1, LI Ning1, FAN Bing-kui2 
(1. School of Aeronautics and Astronautics Engineering, Air Force Engineering University, Xi'an 710038, China; 

2. Armaments Department the 95291 Unit of Chinese People's Liberation Army, Hengyang 421002, China) 

Abstract: A novel particle swarm optimization algorithm was proposed, which was adaptive chaos particle swarm opti-

mization algorithm based on swarm premature convergence degree and nonlinear periodic oscillating strategy. The er-

godic of chaos was used for initializing the velocities and positions of the particles. The inertia weights were adjusted 

adaptively according to the swarm’s premature convergence degree and the particles’ fitnesses, and the nonlinear periodic 

oscillating strategy was used for the learning coefficients, which simulates the decentralization and regroup of the birds 

when they were foraging. The simulation results on benchmark functions show that the proposed algorithm not only has 

fast convergent rate and high quality of optimization, but also has good stability. 
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1  引言 

粒子群优化算法（PSO）是进化算法的一个重

要分支，最早由美国学者 Kennedy 和 Eberhart 于

1995年提出，是一种基于种群迭代搜索的自适应优

化算法，它通过种群粒子中个体的交互作用来寻找

复杂问题空间中的优化解。与遗传算法等其他进化

算法相比，粒子群优化算法具有结构简单、参数少

及收敛速度快、容易实现等优点，具有较低的空间

复杂度和时间复杂度，并被证明能够以较小的计算

代价获得良好的优化解[1]，因此得到了广泛的研究

和应用。随着通信技术的发展，通信领域也出现了

各种优化问题，如通信星座优化设计[2]、无线传感

器网络的感知器分布优化[3]及生存周期优化[4]等，

要解决这些问题就需要采用先进的优化算法。因

此，研究粒子群算法及其改进策略，并将其应用于

通信领域的优化计算具有十分重要的理论及工程

实际意义。 

基本 PSO算法具有快速收敛的特性，但存在寻

优效率较低、容易停滞于局部最优值以及早熟收敛

等问题[5]。早熟收敛是由于粒子群体的多样性在迭

代搜索过程中快速丢失造成的，对此，很多学者提
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出了改进措施，主要采用以下 2种策略。1) 对粒子

的速度和位置采用不同的参数策略来更新，如采用

线性变化的动态惯性权重。该策略的主要特点是忠

实于 PSO 的原始思想，速度和位置的更新由粒子自

身经验和群体经验作指导[6]。2) 引入变异算子[7]。变

异操作能够提高粒子群算法的开拓能力，并有效克

服早熟收敛，但是选择对收敛性能有显著提升的变

异算子十分困难。此外，如何变异、何时变异、变

异概率以及变异位置等问题在实际操作过程中都

难以确定。 

本文在参考粒子群算法各种改进策略的基础

上，提出了一种新的基于群体早熟收敛程度和非线

性周期振荡参数策略的自适应混沌粒子群优化算

法。该算法利用混沌的遍历性特点初始化粒子的速

度和位置，使搜索空间遍布整个优化变量的取值空

间；根据粒子群的早熟收敛程度和粒子的适应度值

对不同粒子的惯性权重采用不同的自适应更新策

略；在算法的整个搜索迭代过程中，粒子的个体学

习因子和社会学习因子都周期性地非线性变化，模

拟鸟群在觅食过程中不断分散和重组的现象。基准

测试函数的仿真实验表明，本文提出的算法能有效

平衡粒子群的局部搜索能力和全局搜索能力，避免

群体早熟收敛并提高最优解质量，且具有良好的稳

定性。 

2  粒子群算法的基本原理 

PSO算法的思想来源于鸟类迁徙觅食的模型，

其关键在于每个粒子在解空间内根据自己的记忆

和从其他粒子获取的社会信息更新自己的位置，通

过个体间的协作与竞争，实现复杂空间中最优解的

搜索，其数学描述为：每个粒子是 D维搜索空间中

的一个点，设粒子规模为 N，第 i 个粒子的位置矢

量可以表示为 xi = (xi1, xi2,…, xiD)，速度矢量为 vi=(vi1, 

vi2,…, viD)；pi = (pi1, pi2,…, piD)为第 i个粒子搜索到

的最优位置，称为个体极值，表示粒子的个体经验；

pg=(pg1, pg2,…, pgD)为整个粒子群体搜索到的最优

位置，称为全局极值，表示粒子的群体经验。 

对于第 k+1次迭代，每个粒子按照式(1)更新自

己的速度和位置。 
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其中， 1,2, ,i N= … ，N为粒子规模； 1,2, ,d D= … ，

D 为解空间的维数，即自变量的个数；ω为惯性权
重；c

1

为粒子的个体学习因子，c
2

为社会学习因子，

分别用于调节粒子向个体极值和全局极值方向飞行

的最大步长；r
1

、r
2

为[0,1]之间均匀分布的随机数。 

3  粒子群算法的时变参数策略 

惯性权重ω描述了粒子上一代速度对当前代
速度的影响，控制其取值大小可调节 PSO算法的全

局与局部寻优能力。惯性权重值较大时，全局寻优

能力强，局部寻优能力弱；反之，则局部寻优能力

增强，而全局寻优能力减弱[8,9]。为此，学者对起初

的固定权重策略提出了各种改进方案，典型的有线

性递减策略、非线性递减策略和随机策略等。 

线性递减策略的原理是：在不同的搜索阶段采用

不同的惯性权重，在搜索初期采用较大的惯性权重有

利于搜索整个空间，不易陷入局部最优值；在后期当

算法收敛到较优解时，则倾向于进行局部挖掘，使粒

子迅速收敛于全局最优值，其数学描述为[10] 

 ( ) ( )

i f i

t

t

T

ω ω ω ω= + −  (2) 

其中，
i

ω 、
f

ω 分别为惯性权重的初值和终值，t为

当前迭代步数，T为最大迭代步数。 

Eberhart 和 Shi 经过研究发现线性递减策略对

于动态系统的效果并不理想，进而提出了一种惯性

权重随机变化的策略[10] 

 ( ) 0.5 2.0t randω = +  (3) 

其中，rand为[0, 1]之间均匀分布的随机数。 

经验证，采用随机策略时早期阶段的收敛速度

明显加快，但是，在多个测试函数中所表现出的收

敛性能却并不理想。为此，有学者进一步提出了非

线性递减策略，如式(4)所示[5]。 
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t
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针对惯性权重进行改进研究的同时，学者 Ratna- 

weera 对学习因子进行了改进，指出了学习因子为

常数的缺陷，并提出了类似于惯性权重线性变化的

策略，如式(5)所示[10]。 
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其中，c
1i

和 c
1f

是个体学习因子的初值和终值，c
2i

和 c
2f

是社会学习因子的初值和终值。 

4  基于群体早熟程度和非线性周期振荡策
略的混沌改进方法 

粒子群优化算法虽然具有算法结构简单、参数

少及收敛速度快等优点，但容易陷入到局部极值

点，导致得不到全局最优解，原因有两方面：一是

待优化函数的性质，二是在运行过程中由于算法的

参数设计、粒子规模选择不恰当等原因，导致在计

算过程中粒子的多样性迅速消失，造成算法“早

熟”。本文主要针对算法的参数设计进行改进，同

时利用混沌特性初始化粒子群的参数，以尽可能提

高算法的性能。 
4.1  粒子参数的混沌初始化 

混沌具有遍历性、随机性和规律性等特点，能

在一定范围内按其自身规律不重复地遍历所有状

态，使得混沌优化理论成为一个崭新的课题，得到

了学者们的广泛重视和大量研究[11,12]。混沌优化是

一种新颖的优化方法，它利用混沌系统特有的遍历

性特点进行优化搜索，不要求目标函数具有连续和

可微的性质，其基本思想是首先产生一组与优化变

量相同数目的混沌变量，用类似载波的方式将混沌

引入优化变量使其呈现混沌状态，同时把混沌运动

的遍历范围放大到优化变量的取值范围，然后直接

利用混沌变量进行搜索。 

一般应用 Logistic 映射（逻辑映射）来产生混

沌变量，其映射形式如下 

 
+1

(1 )

k k k

z z zµ= −  (6) 

其中， [0,4]µ ∈ 为控制变量， [0,1]

k

z ∈ ， 0,k = 1,2,…。

当 4µ = 时，式(6)完全处于混沌状态，此时，轨道

布满区间[0,1]，即混沌轨道在区间[0,1]内遍历。由

任意初值 z
0

∈[0,1]可迭代出一个确定的混沌时间序

列 z
1

, z
2

, z
3

,…。 
4.2  基于群体早熟程度的自适应惯性权重调整 

在 PSO算法中，搜索陷入局部极值往往表现

为微粒几乎停止不动。当群体的最优适应值长时

间未发生变化（停滞）时，应根据群体早熟收敛

程度自适应地调整惯性权重。如果对整个群体采

用相同的自适应操作，则当群体已收敛到全局最

优附近时，优秀粒子被破坏的概率会随着其惯性

权重的增加而增加，从而使 PSO算法的性能下降。

为了充分发挥自适应操作的效能，本文提出了一

种根据群体早熟程度和粒子自身适应度值自适应

调整惯性权重的策略，针对不同的粒子分别采用

不同的自适应操作，使得群体始终保持惯性权重

的多样性。 

引用文献[13]中的指标来评价粒子群的早熟收

敛程度，如式(7)所示。 

 
g ap

f f∆ = −  (7) 

其中，fg为全局最优粒子的适应度值，fap为适应度

值优于当前所有粒子适应度平均值 fag 的粒子的适

应度平均值。 ∆ 可用来评价粒子群的早熟收敛程
度，∆越小，粒子群越趋于早熟收敛。对于适应度
值为 fi的粒子，其自适应调整策略如下所示。 

1) fi优于 fap  

此时粒子比较接近全局最优值，是群体中的较

优粒子，其惯性权重应取较小值，避免“逃离”全

局最优值，粒子的惯性权重按式(8)自适应调整。 

 
min

( ) ( )

i ap

s s

f f

tω ω ω ω
∆
−

= − −  (8) 

其中，
min

ω 为ω的最小值，
s

ω 为ω取值范围的中间
值。粒子适应值越佳，其惯性权重相应越小，以加

强局部寻优。 

2) fi劣于 fap但优于 fag  

此时粒子是群体中的一般粒子，具有较好的全

局寻优能力和局部寻优能力，其惯性权重按式(9)

所示的非线性递减策略自适应调整。 
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max max min

( ) ( )

t

t

T

ω ω ω ω  = − −
 
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3) fi劣于 fag 

此时粒子是群体中较差的粒子，应赋予较大的

惯性权重，其自适应调整策略为 

 
1 2

1

( ) 1.5

1 exp( )

t

k k

ω
∆

= −
+ −

 (10) 

其中，参数
1

1k ＞ 用于控制ω的上限，
1

k 越大，ω的
上限越大；

2

0k ＞ 用于控制ω的调节能力。 

4.3  非线性周期振荡参数策略 

受社会群体中常发生的分散和重组交替现象

（如鸟类觅食过程）的启发[10]，结合群体早熟收敛

程度的概念，本文提出了一种采用非线性振荡参数

策略的粒子群优化算法，使全局搜索和局部挖掘在

优化过程中交替，以提高算法的全局寻优能力。 
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在搜索初期，采用较大的个体学习因子和较小的

社会学习因子，有利于群体搜索整个空间；在搜索后

期，较小的个体学习因子和较大的社会学习因子则有

利于群体收敛于全局最优。因此，粒子的个体学习因

子 c
1

采用非线性递减策略，而社会学习因子 c
2

采用

非线性递增策略，其数学描述如式(11)所示。 
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其中，c
1max

、c
2max

分别为粒子个体学习因子和社会

学习因子的最大值；c
1min

、c
2min

分别为粒子个体学

习因子和社会学习因子的最小值；L 为振荡周期；
mod( )· 表示取模运算。学习因子 c

1

、c
2

的变化趋势

如图 1所示。 

 
(a) 个体学习因子 

 
(b) 社会学习因子 

图 1  粒子学习因子周期振荡策略 

4.4  算法收敛性和复杂度分析 

对于式(1)所示的基本粒子群算法，令
1 1 1

c rφ = ，

2 2 2

c rφ = ，则式(1)中的两式可合并为 
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进一步可得粒子位置的递推关系为 

1 1
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式(13)可表示为向量的形式 
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式(14)的特征方程为 
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 (15) 

解方程(15)可得 3个根，分别为 
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其中， 2

1 2

(1 ) 4γ ω φ φ ω= + − − − 。 

于是式(13)可写为 
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其中，
0

a 、
1

a 和
2

a 为待定的系数，且有 
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易知当且仅当
1 2

2 2

max( , ) 1λ λ ＜ 时，x
id

的极限

存在，即算法是收敛的，其中，
2

· 表示求向量的

L
2

范数。根据文献[14]的结论，算法收敛时粒子群

参数需满足的条件为 

 
1 2

( ) 2 1c cω + −≥  (19) 

下面根据粒子群惯性权重的调整策略分 3种情

况对上述条件进行分析。 

1) f
i

优于 f
ap

 

综合式(8)、式(11)和式(19)，可得 

 
2

min 1 2

1 mod( , )

( ) 1

2

i ap

s s

f f

t L

a a

T

ω ω ω
∆

 −  − − + −  
   

≥  

  (20) 

其中，
1 1max 2min

a c c= + ，
2 2max 2min 1max 1min

a c c c c= − − + 。

不妨作最保守的估计，把不等式(20)的两边看作 2个

函数，要满足式(20)，只需满足式(20)左边函数的最小

值不小于右边函数的最大值（以下简称“最小—最大”

原理），经化简可得 

 
2

min 1 2

1 1

1

2

L

a a

T

ω
 − + −  

   
≥  (21) 

2) f
i

劣于 f
ap

但优于 f
ag

 

综合式(9)、式(11)和式(19)，可得 
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2 2

max max min 1 2

1 mod( , )

( ) 1

2

t t L

a a

T T

ω ω ω
    − − + −    

     
≥  

  (22) 

根据“最小—最大”原理，可将式(22)化简为 

 
2

min 1 2

1 1

1

2

L

a a

T

ω
 − + −  

   
≥  (23) 

3) f
i

劣于 f
ag

 

综合式(10)、式(11)和式(19)，可得 

 
2

1 2

1 2

1 1 mod( , )

1.5 1

1 exp( ) 2

t L

a a

k k T∆
  − + −  + · −    

≥  

  (24) 

由
1

1k ＞ ，
2

0k ＞ 可知，不等式(24)左边函数的

值域为(0.5, 1.5)，因此，根据“最小—最大”原理，

满足不等式(24)的条件为 

 
2

1 2

1 1

1 0.5

2

L

a a

T

 − + −  
   

≤  (25) 

综上可得，算法收敛时参数需满足的条件为 

 

2

1 2 min

2

1 2

1 1

1

2

1 1

1 0.5

2

L

a a

T

L

a a

T

ω
  − + −   

     


  − + −  
    

≤

≤

 (26) 

综上可知，只需选取合适的算法参数，使其满

足式(26)，即可保证本文算法的收敛性。 

下面分析算法的复杂度。设粒子群的规模为 N，

每一个粒子的维数为 D，最大迭代步数为 T，则混沌

初始化粒子群速度和位置的计算复杂度为 O(ND)。

在每一次迭代运算中，找出适应度值小于所有粒子

适应度均值的粒子的计算复杂度为 O(N)，基于群体

早熟程度的惯性权重自适应调整的计算复杂度为

O(N)，采用非线性振荡策略调整粒子学习因子的计

算复杂度为 O(1)，更新粒子速度和位置的计算复杂

度为 O(ND)。因此，算法总的计算复杂度为 O(ND)+ 

O(T(N+N+1+ND))=O(TND)。 

5  算法步骤及仿真验证 

5.1  算法的实现步骤 

根据上文中的算法原理及改进策略，本文提出

的基于群体早熟收敛程度和周期振荡参数策略的

混沌自适应粒子群算法的实现步骤如下。 

Step1  确定粒子群规模 N、最大迭代次数 T和

振荡周期 L等参数，并根据 4.1节中的方法对粒子

的位置和速度进行混沌初始化。 

Step2  初始化粒子群的局部最优值和全局最

优值。 

Step3  计算各粒子的适应度值，并根据各粒

子的早熟收敛程度选择相应的策略调整其惯性

权重。 

Step4  采用周期振荡参数策略更新粒子的个

体学习因子和社会学习因子。 

Step5  更新粒子群的局部最优值和全局最优

值。 

Step6  若满足停止条件，停止搜索，并输出全

局最优值及其适应度值；否则转向 Step3。 
5.2  仿真验证 

为了对本文所提算法的性能进行分析和验证，

选取 4个典型 Benchmark优化问题进行分析。根据

文献[15]，粒子种群采用非对称初始化。此外，对

粒子的位置和速度加以限制，防止粒子远离搜索空

间。各优化函数的初始化范围和粒子取值区间如表

1所示。 

为了验证本文所提（简称 PDNPO-PSO）算法

的性能，将其与参数线性调整 PSO（L-PSO，惯性

权重、学习因子均线性变化）算法、参数非线性调

整 PSO（N-PSO，惯性权重、学习因子均非线性变

化）算法、混沌粒子群（C-PSO）算法和基于群体

早熟程度的自适应 PSO（PD-PSO，学习因子非线

性变化）算法进行对比分析。考虑到算法每次运行

的随机性，对于每个测试函数所采用的每种优化算

法都重复测试 20 次，取其均值作为最终的优化结

果，参数的振荡周期取为 L=300。对各基准测试函

数的仿真结果如图 2所示。 

图 2 中的纵坐标为对最优粒子适应度值求以

10为底的对数后的值。通过分析可知，对于 4个

基准测试函数，以上 5 种粒子群算法都能在有限

的迭代步数内迅速向全局最优解靠拢。其中，参

数线性变化策略（L-PSO）相比而言收敛速度最

慢，在设置迭代步数范围内还没收敛到最优值，

参数非线性变化策略（N-PSO）次之；混沌粒子群算

法（C-PSO）的寻优速度和效果要优于参数线性变化

和非线性变化策略的粒子群算法；基于粒子群体早熟

程度的自适应 PSO（PD-PSO）算法全局寻优效果较

好，能以较快的速度收敛到全局最优值，且寻优结
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果比较接近实际最优值；本文所提（PDNPO-PSO）

算法则综合了其他各算法的优点，寻优效果最佳。 

为了进一步比较以上各算法的性能，对于每一个

基准测试函数，对每种算法搜索到的最优值求平均

值，作为最终的全局最优值。此外，为了分析比较各

算法的稳定性，分别对重复测试中每次得到的最优粒

子位置的各维求标准差，然后对所有维数的标准差求

和，以此作为该算法稳定性的指标，标准差越小，算

法越稳定。各算法的稳定性能指标如表 2所示。 

由表 2可知，相比其他几种 PSO算法，本文提

出的基于群体早熟程度和周期震荡参数策略的自

适应混沌粒子群算法具有优越的全局寻优能力，对

4 个基准测试函数都能有效地找到最优值，且算法

性能较稳定。 

表 1 基准测试函数及其参数设置 

函数名称 数学表达式 全局最优值 非对称初始化区间 [x
min

, x
max

] 

Sphere 2

1

( )

n

i

i

f x x

=

=
∑

 (0,…,0) (50, 100)n [−100, 100] 

Rosenbrock 
1

2 2 2

1

1

( ) [100( ) ( 1) ]

n

i i i

i

f x x x x

−

+
=

= − + −
∑

 (1,…,1) (50, 100)n [−100, 100] 

Rastrigrin 2

1

( ) [ 10cos(2π ) 10]

n

i i

i

f x x x

=

= − +
∑

 (0,…,0) (5, 10)n [−10, 10] 

Griewank 
2

1 1

1

( ) cos( ) 1

4 000

n

n

i i

i i

f x x x i

= =

= − +
∑ ∏  (0,…,0) (50, 100)n [−600, 600] 

      
(a) Sphere函数                                           (b) Rosenbrock 函数 

      
(c) Rastrigrin函数                                              (d) Griewank函数 

图 2  基准测试函数收敛曲线 
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6  结束语 

本文在参考现有粒子群算法参数时变策略的

基础上，结合混沌的遍历特性，提出了一种新的粒

子群优化算法——基于群体早熟收敛程度和非线

性周期振荡参数策略的自适应混沌粒子群优化算

法。该算法首先利用混沌特性初始化粒子的速度和

位置信息；惯性权重根据粒子种群的早熟收敛程度

和不同适应度值的粒子自适应地采用不同的调整

策略；对于学习因子的调整，则采用周期振荡策略，

在每一振荡周期内学习因子非线性调整，模拟鸟类

觅食过程中交替出现的分散和重组现象。经 4个基

准测试函数仿真验证表明，本文提出的算法不仅收

敛速度快、搜索到的全局最优值质量高，而且算法

具有良好的稳定性，在通信领域的优化问题中具有

良好的应用前景。 
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