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基于模糊推理的粒子群优化算法
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摘 要 ：针对无约束优化问题，提出了基于模糊推理的粒子群优化算法，该算法针对粒子群优化算法搜索能力 

的不足，先引人平均粒子，然后引人模糊推理来改进粒子群的速度更新公式，再利用模糊推理动态地改进算法惯性 

权重和速度更新公式的权重因子，再结合混沌扰动增加算法后期的局部搜索能力. 数值试验采用1 2 个测试函数并有 

5 个算法进行对比，数值试验证明，改进算法的搜索能力有较大的提高.
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群体智能(swarm intelligence SI)是一种自发的、系统的群体行为，它模仿鱼群，鸟群等动物[1]的社会行 

为来实现一种简单的优化算法.群体智能是从生物系统中得到灵感，它的各种进化算法在过去十年间得到较 

快的发展.其中，在 1995年 ，文献[2]提出的粒子群优化算法 （ Particle Swarm Optimization PSO)，因为概念 

简单且能快速收敛到目标函数[3̂ 5]最优解等优点，所以成为最受欢迎的优化算法之一.又由于P S O 的稳定 

性和实用性，常被广泛应用于处理很多复杂的工程问题[6̂ 11]，为了提高P S O 的搜索能力，文献[12]等从亚种 

群中选择一个领域粒子来改进速度更新公式来扩大搜索范围.另外文献[13]等将中心粒子融人P S O 使粒子 

更加接近全局最优解.文献[14]提出了带有权重粒子的改进PSO ,另外文献[15]提出了结合模糊推理和加 

权粒子的混合粒子群优化算法.鸟群算法是在2015年被文献[16]提出的一种新的优化算法，它从鸟类的捕 

食、飞行中得到启发.由于鸟群算法的信息共享比较好，所以能较好地解决高维复杂问题.

近年来，粒子群优化算法已成为进化计算和群体智能等领域研究的热点之一.与其他智能算法类似，粒 

子群优化算法也存在早熟收敛和局部寻优能力差等缺点. 目前解决这些问题的主要方法是增加种群局部搜 

索能力，本文主要是通过引人模糊推理来解决该问题.

1 粒子群优化算法的基本概念以及模糊推理的简述

1 . 1 标准粒子优化算法

粒子群优化算法起源于人们对鸟群捕食的研究，从鸟群捕食的模型当中得到启发并将其用来求解优化 

问题，在粒子群优化算法的模型中把每一个寻找食物的鸟对应于搜索空间中的一个粒子，每个粒子飞翔的方 

向和距离是由它的速度决定的.粒子群优化算法从一些随机产生粒子开始，然后粒子们向最优粒子学习，直 

到达到终止条件.

假设在一个^维的搜索空间中，有 M 个粒子和各自所处的位置以及速度.其中这M 个粒子所组成的种 

群为 :r =  [:r!，:r2，…，:rM].它们的位置可以表亦为:r, =  ，:r,2，…，& ] _ 速度可以表亦为w, = [功！，功2，…，

处].根据粒子们的飞行经验汍= [化 ，九2，…，如]和领导飞行粒子的经验.P S O 的搜索行为可以用公式 

(1)和（2)来描述：
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图3 有无自我认知项对& 的影响 图4 有无自我认知项对F4的影响

%  (广 +  1) =  it， X %  (乂）十 X K X (沐以一〜 （乂））十 _  X 尺 X (尽〜一心 （0 ) ， (1)

(t +  1) =  mu (0 +  vki it +  1), (2)

式中&为当前的迭代次数； 为 〇与 1 之间的随机数4 ，C2 是学习因子;w 为惯性权重，一般用(3)式表示：

w =  wmax — (wmax — wmin) X t/itmax , (3)

其中 Wmax， Wmm分别为惯性权重的最大值和最小值;^max为最大迭代次数.

粒子速度的变化区间为心6  [ % _ ，％ _ ]，粒 子 位 置 的 变 化 区 间 为 6  [>zmin，x imax].

1.2 模糊推理

本文利用文献〔17]中的经典模糊推理，其形式如下：如果久是 A !，且如果氏是 AL，…，且如果凡是A i， 

则 ^是 皮 ，其中，f t 是模糊输入变量，A丨和技分别为前隶属度函数和后隶属度函数 j 为规则序号，输出^为:

I k  I k
y =  2 ( &  IT A )(̂ > ) /  2 ( IT A )(̂ >)* ⑷

z =  1 j  =  1 i =  l  j  = I

2 —种改进的粒子群优化算法

2 . 1 对自我认知项的讨论

经数值试验发现，对于标准粒子群的速度更新公式（1)，其中的第二项(自我认知部分）对整个算法影响 

不明显.下面用图1〜1 2说明这个问题，其中图中 F r〜F 12分别是有无自我认知项对12个测试函数的影响. 

从图中1〜1 2可知，自我认知项对算法的影响不大.
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2 . 2 速度和位置更新公式的改进

下面将速度与位置更新公式改为如下形式

(t +  1) =  (t) +  A (M  X m ^ — (t)) +  (gb^ — M  X (x^(t) — M  X , (5)

— X^( t) fjLi^iXd (t ) — + ^ 2^ ( r  +  l ), (6)

其中 ， A =  (A +  A ) • (1 —幻 ，多2 =  Q •只，多3 二 c3 •只，多4 二 C4 •只，这里 C2，c3，C4 是一个正常数，M 是一个 

随机变化的非负数， 二只• m + " 2 二 1，&为 一 个 正 数 ，：r l 是惯性粒子，其计算方法由公式（6)给出：

p p
动 ）= ⑴ / X )c r， (7)

i~l ;—1

其中，

cT =  + £ ,t =
r "  max r "  min I ^

^ 是一种平均数，下面对W 提出几种想法. 

(1)/^是每一代粒子的中心.即

N
： ) .

(2)me 是在 3-范数下的每一代的中心，即

N
(^]工(2.，:)3

(3)W 是在无穷范数下的每一代的中心，即

1

m

( 8 )

(9)

( 10 )

771 — ： ) | max | x (i  ̂： ) }.
l y  i < i < N

( 1 1 )

为了増强粒子的全局搜索能力，即粒子间的信息共享増强，于是对粒子使用两种交叉.

交叉 1:粒子之间的信息共享.

若 /(a 〇)) <  /(心〇))，则粒子々应诙向粒子 f 学习

x/^Ct +  l ) ^  XkdCt) +  R X (x u (t) — x M (〇) , (12)

否则粒子2就向粒子々学习

(t +  1.)二 Xa (t.) +  R X (Xkd (t.) — Xa (t.y)• (13)

交叉 2 :粒子之间的经验共享.

若 /(W (r)) <  / 0 4 ( r))，则粒子々应诙向粒子z 学习好的经验

Xkdit +  l ) ^  x ^ i t) +  A X R X {xti (t) — Xkd (t)), (14)

否则粒子2就向粒子々学习好的经验

x^Ct +  l ) ^  x̂ i (t) +  A X R X (xh (t) — (t)) , (15)

A — a X exp /
p F \ — p f \

| +  e

这 里 D 是一个介于1 和 N 之间的正整数.

N  '乂 p F \ .、 

s F ^ e  j
(16)

2.3 模糊推理

在文献[13]中，利用 3 个 参 数 ，& 和 w 对算法进行自适应改变，其 中 由 （17)式得出

r  _  /(而⑴ ）一 F — +  £
UJl ~  F max- F m m  +  e *

利用表1、表 2 对参数进行调整，又 可 以 得 出 和 A m 的类型，见图 13,图 14.

2. 4 混丨屯Logistic映射扰动

为了使算法在迭代后期仍然具有较好的多样性，本文采用混沌扰动，算 法 1 如下.

步骤 1 随机生成一个初始点心，设最大混沌迭代次数为M ，令 m 二 1;

步骤 2 令粒子数n 二 1;

步骤 3 令维数 J 二 1;

( 17)
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步骤 4 根据 Logistic映射混沌方程计算混沌序列々，即

x d =  (1 — x d-i ) ； (18)

步骤 5 对第〃个支配解的第 J 维进行混沌局部搜索

^ ki =  〇〇Ki a • p • x d , (19)

其中 a = 只，/? =  (一 l )c’;

步骤 6 对超出边界的粒子进行处理；

步骤 7 J  =  J  +  1，如 果 则 转 步 骤 4;

步骤 8 〃 =  〃 +  1，如果〃 <  N ，则转步骤3;

步骤 9 判断新生成的解是否为最优解；

步骤 10 777 =  777 +  1，如果 777 <  M ，则转步骤2，否则结束搜索.

表 1 参 数 调 整 的 模 糊 规 则  表 2 参 数 W 调整的模糊规则

规 则 号

输 人 结果
规 则 号

输人 结果

n f i 〇ii Aai n f i XVi Avui

1 S s PL 1 S s PL

2 S M PS 2 S M PL

3 S L Z 3 S L Z

4 M S PS 4 M S NL

5 M M z 5 M M Z

6 M L NS 6 M L Z

7 L S z 7 L S Z

8 L M NS 8 L M NL

9 L L NL 9 L L NL

步骤 2 求得每个粒子的适应度；

步骤 3 利用公式(7)和(8)求得惯性粒子 

步骤 4 求得全局最优解冰；

步骤 5 求得粒子的平均

步骤 6 比 较 、冰与适应值最小的那个作为最优值 ;  

步骤 7 根据表1 和表 2 计 算 与 ;
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步骤 8 根据公式(12)〜 （15)对粒子进行交叉；

步骤 9 利用算法1 对粒子进行混沌扰动；

步骤 10 利用(5)和（6)式对粒子进行更新；

步骤 11 判断是否满足终止条件，如果满足就输出劝，否则，转步骤2.

3 数值分析

3 . 1 参数分析

首先对学习因子^进行讨论，用了几个测试函数对C l进行测试，测试结果见图15〜22.
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图2 1 不同的Cl取值对F4的影响 图2 2 对图21局部放大

上述图15〜2 2分别在 q 取 1. 5、1. 3、1. 1、1. 2 时得到的结果最好，又由于测试函数在分6  D ，l . 5 ]之间 

时，函数的优化效果较好，故取为线性递减的函数

/ , \ _ ^max ^min \ / ,ci ⑴ = cmax — ---；------X t , ( 20)

其中 cmax =  1. 5，cmin =  l ，z\ _ x 为最大迭代次数.

下面对公式(5)中M 进行讨论，为了对不同 i 有更好的优化效果，于是分别对不同的 i 进行讨论，只对 

对公式(9)的 M 进行数据测试，其余公式中M 方法类似，直接给出结果.

由表3〜表 4 给出测试函数的测试结果.

表 3 P\〜 F6 测试函数对不同 iU 的最优值情况

M F 1 F3 f4 f 5 f 6

5. 717 70c-25 

%, 505 22e-25 

9. 170 99e-25

4. 876 33c-25

2. 975 55e-24

1. 908 62e-23

1. 196 85e-21

1. 143 57e-19

4. 123 57e-16

0. 416 883 704

2. 060 79e-04

6. 444 69e-06

1. 624 97e-07

1. 705 25e-〇7 

6. 228 00e-07 

6. 868 67c-10

1. 123 36c-09

5. 077 38e-08 

4. 882 43e-09 

1. 257 38e-08

1. 569 13e-24

3. 29：> 03c-23 

1. 359 31e-24 

1, 639 81t-23 

1. 103 72c-21

3. 112 3「u'_2i 

1, 602 17e-2G 

1. 751 22e-18

6. 245 39e-16

0. 487 255 951

1. 231 32e-〇4

3. 354 68e-05

2. 321 59e-06

4. 725 81e-〇8 

4.571 97e-06 

6. 651 16e-〇8

2. 044 82e-09 

1. 609 64e-0B

1. Q20 50e-06

2. 966 89e-08

2. 025 58c-21

3. 653 21e-20

4. 102 26c-19 

6. 655 46e-20

3. 152 84e-19

3. 210 61e-16

449 4?會U

1. 133 82e-14

2. 816. 45e-10

1. 554 045 585

2. 330 431 448 

0. 008 089 714 

2*； 455 if e -〇4

0 .  002 272549

3. 240 94e-04

1. 401 28e-05 

1. 22823e-04

5. 268 87e-04 

1.956 19e-0B

6. 025 88e-〇3

0. 003 875 370 

0. 207 625 897 

0. 001 772 954 

0. 189 996 410

0, 013 200 987

1. 733 735 873 

；0,. 009 918 605 

0. 002 260 873 

0. 286 832 340 

2.456 864 212 

1,482 090 352 

2.471 135 808 

0. 209 775 403 

0. 266 255 iQi

0. 969 747 362

1. 219 829 920 

0. 4308 756 27

2. 756 702 473 

0. 100 733 463 

0. 050 797 781

1. 220 66e"®8：

2. 436 08e-06 

2. 549 24e-06 

2. 207 73e-06

1. 002 59c-05

5. 624 54e-06

2. 193 13〇-06 

2. 319 lOe-Og

1. 580 23e-06

2. 28 384e-06

4. 492 22e-08 

1.713 lle-06 

i .  756 84C-06

5. 018 46e-07 

1. 845 22e-〇6

7. 576 03c-07 

1..4139 2e-07 

1. 162 26e-05

8. 068 21e-06 

5. 227 15e-06

0

D

0

0

0

0

0

0

0

0. 018 628 532

1. 709 57e-〇5

1. 412 13e-〇6

1. 599 34e-08

4. 291 87e-ll

5. 537 18c-09

2. 286 37e-07

3. 173 22c-ll

4. 802 87e-10

1, 385 26e-10

1. 427 51e-09

1

1

1
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表 4 F7〜F12测试函数对不同 M 的最优值情况

M f 7 f 8 f 9 F10 Fn Fl2

0. 1 0 5. 098 46e-ll 2.455 lle-24 8. 763 45e-46 3. 610 12e-23 7. Oil 50e-24

0. 2 1. 776 35e-15 3. 057 63e-ll 5. 896 26e-24 3. 074 20e-46 1. 582 00e-21 1. 400 14e-23

0. 3 7. 975 84e-13 1. 101 86e-10 5. 983 69e-25 3. 703 51e-44 1. 535 52e-24 2. 636 53e-23

0. 4 0 1. 967 27e-10 1. 037 96e-24 8. 265 75e-47 6. 597 96e-23 1. 993 77e-22

0.5 1. 172 39e-13 6. 181 43e-ll 1. 246 89e-23 6. 594 36e-44 3. 092 71e-23 3. 801 56e-22

0.6 7. 396 74e-12 1. 535 09e-10 1. 707 26e-22 2. 162 68e-41 2. 152 72e-21 5. 698 70e-22

0. 7 1. 027 97e-ll 1. 385 41e-09 3. 983 73e-23 3. 716 37e-43 5. 789 85e-20 4. 631 58e-20

0. 8 4. 813 92e-13 6. 285 99e-08 3. 226 94e-20 6. 966 37e-44 1. 150 78e-19 4. 337 76e-18

0. 9 1. 267 993 618 9. 006 55e-07 7. 711 09e-16 5. 00 670e-39 1. 680 92e-16 9. 462 41e-15

1. 0 47. 372 533 08 1. 947 256 873 0. 287 856 810 1. 279 36e-08 0. 883 618 849 5. 256 244 097

1. 1 65. 644 616 51 0. 035 331 337 1. 962 49e-04 7. 252 70e-14 0. 002 350 073 4. 682 84e-04

1. 2 48. 570 024 78 0. 009 087 514 4. 145 22e-06 7. 900 87e-16 1. 662 41e-05 4. 085 48e-05

1. 3 0. 919 1099 09 0. 003 112 820 1. 026 36e-07 9. 518 14e-16 1. 456 83e-06 7. 084 86e-06

1. 4 94. 362 274 85 0. 001 462 887 2. 217 71e-08 7. 250 28e-15 8. 460 07e-06 2. 522 81e-06

1. 5 35. 173 265 51 0. 001 364 475 2. 106 29e-08 5. 911 28e-18 1. 145 54e-06 1. 375 70e-07

1. 6 8. 562 603 769 0. 001 036 440 4. 356 21e-09 3. 544 23e-17 2. 482 36e-07 3. 384 90e-09

1. 7 27. 287 736 95 3. 369 158 554 1. 815 91e-09 3. 015 66e-17 1. 790 01e-09 1. 749 92e-06

1. 8 119. 153 912 8 8. 829 88e-05 3. Oil 99e-07 3. 278 80e-21 1. 434 01e-07 1. 211 67e-07

1. 9 113.455 698 2 1. 034 60e-04 1. 314 87e-09 6. 514 23e-19 2. 194 39e-06 1. 458 64e-07

2. 0 48. 368 305 20 2. 301 21e-04 1. 398 97e-07 2. 160 12e-16 7. 797 49e-06 5. 538 39e-08

注：这里的最大迭代次数为100.

通过上述数据发现，当 M 介 于 0 和 0 . 9之间数据结果较好.故引用教与学算法[18]中的做法，取 M 二

0. 9 X r (R ) .

3 . 2 测试函数

测试函数见表5.

表 5 测试函数

函数名 测试函数 搜索空间 最优解

D
f i ( .x )  =

i - i
[ - lo o ao o ]^ frain "= 0

Fz f z  (,x) =
D i

= Y j (  Y j xk ) 2 [ - 1 0 0 , l 〇〇] c frain "= 0
Kk-\ ’

f 3 , 3 ( 1 ) = ^ x l  X 106̂ [
i - i

[ - 1 0 0 , l 〇〇] c frain "= 0

f 4
D

/4(_x) = I ] ( E ^ ) 2a + -R )
l  ̂— l

[ - 1 0 0 , l 〇〇] c frain "= 0

f 5 ,5 (1 ) = max xx [ - lo o ao o ]^ frain "= 0

Fe
协 ）= _ 。妒 —H ctr +1 [—600,600]^ frain "= 0

f 7 f  1 ('.工） = —-10 X cos (2tt:cz) + 10 [ - 5 .  12,5. 12P frain "= 0

F3
D

f%(x)
i - l

k
1 A 1 + IX 1 A 1

i - i
[ - 1 0 ,1 0 ]^ frain "= 0

f 9 h  ('工 ')=
D

(,xz + 0. 5 )2
i - i

[ - 1 0 0 , l 〇〇] c frain "= 0

F10 / i〇 (工）
D

= 2 ]  1 ^  |!+1 frain "= 0

D D D
Fu / U ( l )  = X  W + (  _y  ) 0. 5ix2 ^  0. 5ix2 [一 5，l 〇P frain "= 0

Fu
D

f \ 2  (x)  = ^  ( i xf ) [一 5. 12,5. 12P frain '=0
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3. 3 数值分析

设置参数：粒子群种群大小D =  40;最大迭代次数M =  1000;惯性权重™采用线性递减的方式《̂ „  =  

0. 9 ， ™min = 0 . 4 ,学习因子。采用线性递减的方式cmax =  1. 5，cmin =  1，学习因子 cz =  2 ，a =  l ;记加人（9)〜 

(11)式的改进粒子群优化算法分别为^?301，̂ ? 3 0 2 ，皿？3 0 3，不 加 人 /^为 ^ ? 3 0 4，每次测试函数试验 

为 2 0次.

对于表6〜1 1的对比，在测试函数巧〜尸12上，本文的几个算法M PS0 1 ，M PS0 2 ，M PS0 3 ，M PS0 4 在收 

敛到全局最优解上都有较大的提升，对于 20词中的最好值、最差值以及平均值，在整体上提升比较大，从方 

差的值也可以看出算法都比较稳定，对于 P S O 来说，改进的算法唯一的不足就是运行时间较长，在提高算法 

寻优能力的同时，降低了算法的运行效率.相对于文章中的几个改进算法而言，无论是最好值、最差值、平均 

值以及方差，M PS0 3 的效果均相对较差，显然这个无穷范数型的改进粒子群相对于其他的意义不大.对于 

M PS0 1 、M PS0 2 、M PS0 4 而言，最优值都相对接近，但是可以发现的是M PS0 2 的运行时间相对其他算法 

较长.

表 6 不 同 算 法 对 函 数 , f 2 的测试结果

类别 维数

Fl Fz

PSO MPSOl MPS02 MPS03 MPS04 PSO MPSOl MPS02 MPS03 MPS04

最好 30 0. 9313 2. 0e-265 2. 8e-280 8. 6e-117 7. 6e-284 2.3400 6. 9e-266 7. Oe-278 3. 2 e-96 1. Oe-282

最差 30 2 .977 7 1. 2e-256 2. 9e-275 6. 7e-89 7. 3e-276 8.0308 1. 9e-257 3. 9e-271 2. 3 e-69 5. 2e-272

平均 30 1 .830 7 7. 3e_258 2. 9e-276 3. 4e-90 4. le-277 4.5787 1. 2e-258 3. 9e-272 1. 1 e-70 2. 6e-273

方差 30 0 .354 5 0 0 2. 2e-178 0 2. 2637 0 0 2. 7e-139 0

时间/s 30 4. 695 9 178.88 224.40 178.46 189. 556 101.28 4 304. 08 4 671.44 4 922.16 4 944.62

表 7 不 同 算 法 对 函 数 巧 ，疋 的 测 试 结 果

类别 维数

f 3 f 4

PSO MPSOl MPS02 MPS03 MPS04 PSO MPSOl MPS02 MPS03 MPS04

最好 30 1. 25e + 04 8. 92e-260 3. 8e-274 2. 5e-102 1. 8e-277 9. 380 96 6. 7e-13 2. 2e-12 5. 4e-10 1. 4e-13

最差 30 7. 09e + 04 2. 59e-251 4. 0e-266 6. 5e-78 1. le-260 166. 033 1. 4e~h03 2. Oe + 3 1. 5e+ 3 0. 115 90

平均 30 3. 91e + 04 1. 90e-252 4. 4e-267 7. Oe-79 5. 6e-262 83.228 8 77. 997 7 110.870 91.231 4 0. Oil 56

方差 30 2. 78e + 08 0 0 3. 9e-156 0 137. 799 1. 0e+05 2. le+ 05 1. 4e + 05 8. 6e-04

时间/s 30 12. 980 0 517.097 549. 548 510. 755 538.173 101. 962 6 817. 22 9 258.33 5 461. 52 4 920. 58

表 8 不 同 算 法 对 函 数 的 测 试 结 果

类别 维数

f 5 f 6

PSO MPSOl MPS02 MPS03 MPS04 PSO MPSOl MPS02 MPS03 MPS04

最好 30 2. 44e-06 1. 3e-180 1. 4e-216 1. 3e-251 3. 7e-191 0. 061 52 0 0 0 0

最差 30 2. 69e-04 1. 6 e-06 3. 5e-〇7 8. 7e-〇6 2. le-06 0.124 18 0 0 0 0

平均 30 5. 97e-〇5 2. 4 e-07 8. 7e-〇8 9. 2e-07 5. 0e-07 0.087 85 0 0 0 0

方差 30 5. 90e-09 1. 7 e-13 1. 2e-14 6. 3e-12 4. 6e-13 2. 43e-04 0 0 0 0

时间/s 30 5.252 00 201.014 248. 413 199. 105 208.852 17.176 0 587. 672 626.468 616. 534 609. 283
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表 9 不 同算法对函数 f 7 ,f 8 的测试结果

类别 维数

f 7 f 8

PSO MPS01 MPS02 MPS03 MPS04 PSO MPSOl MPS02 MPS03 MPS04

最好 30 125.160 0 0 0 0 125.160 4. 486 0 2. 5e-130 2. 3e-137 7. 2e-51

最差 30 211 .901 0 0 0 0 211. 901 7. 4187 2. 7e-124 3. Oe-132 4. 3e-37

平均 30 159. 846 0 0 0 0 159. 846 5.928 6 1. 5e-125 1. 5e-133 2. 2e-38

方差 30 371.887 0 0 0 0 371. 887 0. 756 4 3. 7e-249 4. 5e-265 9. 2e_75

时间/s 30 9. 984 99 252.391 295. 623 294. 889 269. 536 9. 984 99 6. 286 0 413.207 484.455 440. 876

表 1 0 不 同 算 法 对 函 数 的 测 试 结 果

类别 维数

f 9 F 10

PSO MPS01 MPS02 MPS03 MPS04 PSO MPSOl MPS02 MPS03 MPS04

最好 30 2. 1521 1. 4e-264 1. 3e-278 2. le-117 1. 2e-283 6. 10e-05 0 0 8. le-181 0

最差 30 9. 052 1 5. 8e-257 3. le-272 2. 7e~80 1. 9e-271 0. 621 6 0 0 7. 4e-131 0

平均 30 5 .500 9 4. le-258 1. 5e-273 1. 4e-81 9. 9e-273 0.068 4 0 0 5. 5e_132 0

方差 30 3 .427 8 0 0 3. 7e-161 0 0.022 2 0 0 3. 2e-262 0

时间/s 30 4 .914 0 7 7 .168 9 107. 287 77. 370 0 80.108 9 18. 892 625.218 638.510 589. 411 654. 857

表 i i 不 同算法对函数 F 12的测试结果

类别 维数
Fn Fl2

PSO MPSOl MPS02 MPS03 MPS04 PSO MPSOl MPS02 MPS03 MPS04

最好 30 2. 4151 6. 7e-265 1. 7e-274 5. 2e_79 3. 3e-283 12. 627 2. 2e-262 1. 7e-277 2. le-108 2. 7e-283

最差 30 2 1 .737 9. le-240 1. 3e-260 3. 4e_51 3. le-275 39. 301 2. 8e-252 1. 5e-262 1. 2e-82 1. 5e-273

平均 30 7 .328 1 4. 5e-241 6. 8e-262 1. 7e-52 2. 5e-276 25.763 1. 4e-253 7. 8e-264 6. 2e-84 1. le-274

方差 30 16 .850 0 0 5. 9e-103 0 38. 241 0 0 7. 5e-166 0

时间/s 30 6. 988 9 454.326 518. 393 516. 396 460.708 5.007 9 77. 426 9 109.962 77.174 9 80.628 0

4 结束语

本文提出了融合模糊推理的粒子群优化算法，该算法中模糊推理机制提高了算法的全局搜索能力，这大 

大提高了粒子搜索能力，将鸟群中的信息共享机制引人粒子群优化算法，使得对局部搜索能力增强，又引人 

了 Logistic混沌避免算法出现早熟现象.尽管如此，但与真实解仍然存在差距，同时运行速度还有待提高，因 

此进一步改进算法将是下一步研究的重点.
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Particle Swarm Optimization Algorithm Based on Fuzzy Reason
Shi Xudong1 ， Gao Yuelin2 ， Han Junrun1

(1. School of Mathematics and Computer, Ningxia University, Yinchuan 750021,China；

2. Research Institute of Information and System Computation Science, Beifang University of Nationalities, Yinchuan 750021»China)

Abstract： It is well know that the standard PSO is unreliable to solve unrestraint problems with global optimization, due 

to the insufficient search ability nature of the PSO. In order to overcome the shortcoming, the particle swarm optimization algo
rithm based on fuzzy reason uses average particle, fuzzy reasoning to improve the speed of the particle swarm update formula. 
Fuzzy reasoning dynamically inertia weight and velocity updating formula of weight factor. Chaos disturbance increase algo
rithm local search ability in the late. A  number of numerical examples which are used twelve trial functions have shown the 

present method is found to be ultra-accurate, capable of modeling global optimization.

Keywords： particle swarm optimization； Fuzzy reasoning； information sharing
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