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一种结合灰狼算法的粒子群优化算法
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摘要：针对粒子群算法有陷入局部最优的缺点，提出一种基于灰狼算法的粒子群优化算法。首先，根据自然界中优胜劣汰的

生存法则，对每次迭代种群中的最差粒子进行进化，其次，由于粒子群算法中整个种群中的最优粒子有很强的引导能力，对最优

粒子进行扰动，增大寻找全局最优的可能性；最后，结合灰狼优化算法，引导粒子群包围式进行搜索，增强全局搜索能力；将改

进的粒子群算法与标准粒子群算法在９个测试函数上进行了寻优精度和收敛速度的对比，结果证明改进粒子群算法 （ＰＳＯ＿

ＧＷＯ）在收敛速度和寻优精度上均优于粒子群算法 （ＰＳＯ）。

关键词：粒子群算法；最差粒子；最优粒子；灰狼算法
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０　引言

群体智能算法［１］如蚁群算法［２］、鲨鱼算法［３］、蜂群算

法［４５］、遗传算法［６８］、粒子群算法［９１１］近几年逐渐成为学者

们研究的焦点，由于粒子群算法 （ＰＳＯ，ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐ

ｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ）易于实现且复杂度相对较小，已广泛应用于多

个不同的工程领域［１２１３］，但粒子群算法存在一个天然缺陷，

就是其在搜索的过程当中，易陷入局部最优，即最终通过

粒子群算法找到的值与全局最优值有一定的差距，针对此

缺点许多学者提出了许多改进策略。文献 ［１４］将提出将

遗传算法与粒子群算法结合使算法能够快速收敛，文献

［１５］将粒子群算法的位置更新公式进行改进，增强其搜索

能力，文献 ［１６］将混沌策略加入粒子群算法当中，改善

了其易陷入局部最优的缺点。文献 ［１７］对粒子群算法的

参数进行调整，平衡全局和局部的搜索能力．

本文同样针对粒子群算法易陷入局部最优的缺点，对

粒子群算法进行改进，由此提出了一种改进的粒子群优化

算法 （ＰＳＯ＿ＧＷＯ），主要改进策略包括最差粒子进行进化

策略和对最优粒子进行扰动的策略，以及结合灰狼算法搜

索能力强［１８］的优点，将灰狼算法的优势引入粒子群算法中，

并且选取了９个常用的标准测试函数进行测试，从收敛速

度和寻优精度两个方面进行了对比，仿真结果表明所提算

法有效。

１　粒子群算法

粒子群算法 （ＰＳＯ）是１９９５年Ｋｅｎｎｅｄｙ
［１１］提出的通过
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仿照鸟群寻找食物的过程的一种进化算法，其基本思想是

将粒子看作没有体积和质量的个体，每个粒子都有速度和

位置两个特征，每个粒子在每次迭代过程中朝着粒子群全

局最优和自身历史最优趋近，不断进化寻找更优值。粒子

群算法迭代更新公式如下：

狏狋＋１犻，犼 ＝狑狏
狋
犻，犼＋犮１狉１（狆ｂｅｓｔ狋犻，犼 －狓

狋
犻，犼）＋犮２狉２（犵ｂｅｓｔ狋犼 －狓

狋
犻，犼）（１）

狓狋＋１犻，犼 ＝狓
狋
犻，犼＋狏

狋＋１
犻，犼 （２）

　　其中：狑是惯性权重因子；狏
狋＋１
犻，犼 指第狋次迭代的第犻个粒子

的第犼维的速度；狓
狋＋１
犻，犼 指第狋次迭代的第犻个粒子的第犼维的位

置；狆ｂｅｓｔ指粒子个体历史最优位置；犵ｂｅｓｔ指粒子群全局最优位置；

犮１、犮２分别为学习因子，狉１、狉２为分布在 ［０，１］上的随机数。

２　粒子群优化策略

由于粒子群算法有易陷入局部最优的缺点，其陷入局

部最优的原因主要有两点：第一点是由于粒子群算法在迭

代后期会发生聚集造成种群多样性下降；第二点是在算法

迭代更新公式中只考虑了个体经验和最优粒子的引导作用，

同样会导致算法出现多样性下降和早熟收敛的问题。所以，

本文为提高粒子群算法的搜索能力，提出了改进粒子群算

法 （ＰＳＯ＿ＧＷＯ），分别提出了最差改进策略、最优粒子扰

动策略，并结合灰狼算法对迭代更新公式进行改进，其中

最差粒子改进策略是为了提高粒子群算法在搜索过程中的

多样性，而最优粒子扰动策略则是为了防止算法后期发生

聚集导致搜索能力下降，灰狼算法的引进是为了改进现有

粒子群算更新公式中所存在的缺点。

２１　最差粒子改进策略

由于粒子群算法是一种模仿自然界中鸟群觅食的过程

提出的一种智能优化算法，受自然界中 “优胜劣汰”生存

法则的启发，对粒子群算法中的进行优化，即在每次迭代

过程中对适应度最差的粒子进行进化，其主要目的是为了

增加粒子群的多样性增强算法的搜索能力，如果进化后的

粒子的适应度优于未进化时的适应度，则将进化后的粒子

替换掉未进化的粒子，如果进化后的粒子的适应度比未进

化时的适应度差，则保留未进化时的粒子。对最差适应度

的粒子进化策略具体如下：

狓＿狑狅狉狊狋（狋）＝ａｒｇｍａｘ（犳犻狋（狓１（狋）），犳犻狋（狓２（狋））…

犳犻狋（狓犖（狋））） （３）

犈狑狅狉狊狋（狋）＝狓犻（狋）＋狉犪狀犱（狓犼（狋）＋狓犽（狋））

（犻≠犼≠犽∈１，…，犖） （４）

狓＿狑狅狉狊狋（狋）＝

犈狑狅狉狊狋（狋）　ｉｆ（犳犻狋（犈狑狅狉狊狋）＜犳犻狋（狓＿狑狅狉狊狋））

狓＿狑狅狉狊狋（狋）　ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ｛ 　
（５）

式中，狓＿狑狅狉狊狋（狋）表示第狋次迭代时，犖 个粒子中最差适

应度的粒子，其中犖 表示粒子群的数量为犖。式 （４）中

犈狑狅狉狊狋（狋）表示进化后的粒子的位置，其中犻、犼、犽为在粒子

种群中随机选择的３个互不相同的粒子。如式 （５）所示，

若进化后的粒子的适应度优于未进化的粒子的适应度，则

替换掉进化前的粒子。若进化后的粒子的适应度比未进化

的粒子的适应度差，则保留原有粒子。

２２　最优粒子扰动策略

在算法迭代后期，由于粒子群发生聚集导致粒子群的

搜索能力下降，从而使得粒子群算法极易陷入局部最优。

粒子群算法的全局最优位置犵ｂｅｓｔ（狋）在整个粒子群算法寻优

过程中对种群有很强的引导作用，全局最优位置会引导所

有粒子朝着全局最优位置方向进行，所以可以根据粒子群

的聚集程度，对全局最优位置进行扰动，从而增大粒子群

的全局搜索能力。

犪狏犵＿狓（犼）＝
∑
犖

犻＝１

狓［犻］［犼］

犖
（６）

狉犻＝狘狓犻－犪狏犵＿狓狘 （７）

犪狏犵＿狉＝
∑
犖

犻＝１

狉犻

犖
（８）

式中，犪狏犵＿狓（犼）表示粒子群中所有粒子的中心位置的第犼

维，犻表示第犻个粒子。式 （７）中狉犻表示第犻个粒子与粒子

群中心位置的距离，式 （８）表示所有粒子到中心位置的平

均距离。若犪狏犵＿狉较大说明粒子群较为分散，即说明粒子

群还具有很强的多样性，此时只需要对全局最优位置进行

较小的扰动，即增强粒子群的局部搜索能力。若犪狏犵＿狉较

小说明粒子群较为密集，此时粒子群的多样下降，甚至粒

子群可能已经陷入局部最优，此时需要对全局最优位置进

行较大的扰动，使得全局最优位置引导粒子群跳出局部最

优，即增强粒子群全局搜索能力。对全局最优位置的扰动

策略如式 （９），使用指数函数对全局最优粒子进行扰动，

犪狏犵＿狉较小时，对应的指数函数值较大，即产生的扰动较

大。反之，对应的指数函数值较小，即产生的扰动较小。

犖ｂｅｓｔ（狋）＝狊犻犵狀（狉犪狀犱－０．５）ｅｘｐ（－犪狏犵＿狉）

犵ｂｅｓｔ（狋）＋犵ｂｅｓｔ（狋） （９）

犌ｂｅｓｔ（狋）＝
犖ｂｅｓｔ（狋）　ｉｆ（犳犻狋（犖ｂｅｓｔ（狋））＜犳犻狋（犌ｂｅｓｔ（狋）））

犌ｂｅｓｔ（狋）　ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ｛ 　

（１０）

式中，若扰动后的粒子的适应值优于扰动前的粒子，则将

扰动前的粒子替换为扰动后的粒子；反之，扰动前的粒子

将不进行替换。

２３　灰狼包围优化策略

最差粒子进化策略提高了粒子群算法的多样性，最优

粒子进化策略帮助算法在迭代后期跳出局部最优，针对粒

子群算法迭代更新公式中只考虑了个体经验和最优粒子的

引导作用，导致算法出现多样性下降和早熟收敛的问题。

本文结合灰狼算法对其更新公式进行改进，主要原因是灰

狼算法在迭代更新时，采用精英群体引导策略，即选择群

体中最优的３个精英个体进行引导更新，而不再是粒子群

算法中最优的一个个体进行引导。而且灰狼算法采用的是
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包围式引导策略，即在搜索对过程中，其他粒子会包围式

的向精英群体进行趋近。所以将粒子群算法与狼群算法进

行结合可以进一步提高算法的搜索能力。

灰狼算法中最重要的搜索策略的包围式搜索策略，其

数学模型如下。

犡（狋＋１）＝犡狆（狋）－犃×犇 （１１）

犇＝狘犆×犡狆（狋）－犡（狋）狘 （１２）

　　其中：狋为迭代次数，犡ｐ （ｔ）是猎物的位置向量，犡

（狋）是灰狼的位置向量。其包围示意图如图１所示。

图１　灰狼算法包围策略示意图

如图１所示，假设猎物位置为 （犡，犢），灰狼位置为

（犡，犢），在珝犃＝ （１，０）、珝犆＝ （１，１）时，灰狼会根据猎物位置

根据公式移动到 （犡
－犡，犢），所以在向量珝犃和→犆所取值

不同时，会产生如图１的包围的效果。其中珝犃和珝犆为系数向

量，可由式 （１３）和 （１４）表示：

犆＝２狉１ （１３）

犃＝２犪狉２－犪 （１４）

　　其中：狉１、狉２ 为 ［０，１］之间的随机数，犪为控制参数在

［０，２］内随着迭代次数线性递减，递减公式如式 （１５）：

犪＝２（１－
狋
犜ｍａｘ

） （１５）

　　由上述对灰狼算法的介绍中可知，灰狼算法在进行引导

时，其采用精英群体对种群进行引导，即选择最优的３个精英

个体对种群进行引导。灰狼种群中最优的３个精英个体分别是

最优解α、次优解β以及第三最优解，３个精英个体均会根据

（１１）、（１２）对整个种群进行包围式的引导，其引导策略具体

公式如下：

犇α ＝狘犆１×犡α（狋）－犡（狋）狘 （１６）

犇β ＝狘犆１×犡β（狋）－犡（狋）狘 （１７）

犇δ ＝狘犆１×犡δ（狋）－犡（狋）狘 （１８）

　　其中：式 （１６）～ （１８）为群体中灰狼个体分别距离前３

个最优解α、β、δ的距离，式 （１９）～ （２１）为灰狼种群分别向

３个精英个体移动的方向，式 （２２）为结合３个精英个体引导

后，灰狼算法的更新公式：

犡１（狋）＝犡α（狋）－犃１×犇α （１９）

犡２（狋）＝犡β（狋）－犃２×犇β （２０）

犡３（狋）＝犡δ（狋）－犃３×犇δ （２１）

犡（狋＋１）＝
犡１（狋）＋犡２（狋）＋犡３（狋）

３
（２２）

　　为引入灰狼算法包围式搜索的全局搜索能力强的优点，将

粒子群算法的更新公式改为式 （２３），即在粒子群算法更新公

式中添加灰狼算法的包围式更新策略：

狏狋＋１犻，犼 ＝狑（犡
狋
犻，犼－狓

狋
犻，犼）＋犮１狉１（狆ｂｅｓｔ

狋
犻，犼－狓

狋
犻，犼）＋犮２狉２（犵ｂｅｓｔ

狋
犼－狓

狋
犻，犼）

（２３）

狓狋＋１犻，犼 ＝狓
狋
犻，犼＋狏

狋＋１
犻，犼

　　通过式 （２３）可以看出，在粒子群算法的位置更新过程

中，保留了粒子群算法原本的个体经验和最优粒子的引导，并

且引入了灰狼算法更新策略犡（狋），其不仅包含了灰狼算法的

精英群体的引导策略还包含了灰狼算法的包围式搜索策略。通

过引入灰狼算法，可以弥补粒子群算法在迭代更新公式中存在

的不足。

３　仿真分析

为验证算法的有效性，采用表１中的９个测试函数进行测

试，这９个测试函数表示不同的参数空间并且拥有不同的特

性，可以充分考察算法的寻优能力，函数表达式和函数的搜索

范围以及９个函数的全局最优值如表１所示，其中犳１～犳３、

犳６～犳９ 为单峰函数，表示只有一个最小值；犳４～犳５ 为多峰函

数，表示有多个局部最小值，将优化算法在不同函数上进行寻

优，测试算法性能。

３１　算法寻优精度对比分析

将ＰＳＯ、ＧＷＯ、ＧＡＰＳＯ、ＰＳＯｄ以及本文提出的改进粒

子群算法 （ＰＳＯ＿ＧＷＯ）分别对测试函数寻优，每种算法的

种群规模均为犖＝２０，算法的迭代次数均为犜ｍａｘ＝１０００，对

每种算法重复运行２０次，对２０次的结果求均值 （ｍｅａｎ）和方

差 （ｓｔｄ）进行对比，最终对５种不同算法的性能进行了排名

（ｒａｎｋ），５种算法的寻优精度对比以及最终的结果排名如表２

所示。

由表２可知，将本文提出的改进粒子群算法 （ＰＳＯ ＿

ＧＷＯ）与其他４种算法做对比时，函数犳１、犳２、犳４、犳５、犳６、

犳８ 均可找到全局最优值０，而标准粒子群 （ＰＳＯ）和改进位置

更新公式的粒子群算法 （ＰＳＯ＿ｄ）在对这６个函数进行寻优

时，均未找到全局最优值０，并且最终找到的值与全局最优值

０差距较大。对于犳７ 函数，对比其他４种算法，ＰＳＯ＿ＧＷＯ

的寻优精度与ＧＡＰＳＯ的寻优精度相同，但是比较其他３种算

法其寻优精度提高了１～１６个数量级。对犳３ 函数进行寻优时，

ＰＳＯ＿ＧＷＯ的寻优精度比较其他４种算法寻优精度提高了１

～４个数量级。对犳９ 函数进行寻优时，ＰＳＯ＿ＧＷＯ的寻优精

度比较其他４种算法寻优精度提高了１～４个数量级，综上所

述，ＰＳＯ＿ＧＷＯ在对不同测试函数上进行寻优时，只有在犳７

函数上进行寻优时，寻优结果与ＧＡＰＳＯ，在其余函数上进行

寻优时的寻优结果均是优于其他４种算法的，所以在对５种算

法进行综合评价时，ＰＳＯ＿ＧＷＯ的综合排名是处于第１位的，

即ＰＳＯ＿ＧＷＯ在寻优精度上是优于其余４种算法的。
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表１　９个不同的测试函数函数

名称 函数 搜索范围 全局最优值

Ｓｐｈｅｒｅ 犳１（狓）＝∑
犇

犻＝１
狓
２
犻 ［－１００，１００］ ０

Ｓｔｅｐ 犳２（狓）＝∑
犇

犻＝１
（狓犻＋０．５ ）２ ［－１００，１００］ ０

Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ 犳３（狓）＝∑
犇

犻＝１
［１００（狓犻＋１－狓

２
犻）

２
＋（１－狓犻）

２］ ［－３２，３２］ ０

Ｇｒｉｅｗａｎｋ 犳４（狓）＝
１

４０００∑
犇

犻＝１
狓
２
犻 ＋∏

犇

犻＝１
ｃｏｓ（

狓犻

槡犻
）＋１ ［－６００，６００］ ０

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ 犳５（狓）＝∑
犇

犻＝１
［狓２犻 －１０ｃｏｓ（２π狓犻）＋１０］ ［－３２，３２］ ０

Ｓｃｈｗｅｆｅｌ＇ｓＰｒｏｂｌｅｍ１．２ 犳６（狓）＝∑
犇

犻＝１
（∑

犻

犼＝１
狓犼）

２ ［－１００，１００］ ０

Ａｃｋｌｅｙ
犳７（狓）＝－２０ｅｘｐ（－０．２

∑
犇

犻＝１

狓
２
犻

槡犇
）－ｅｘｐ

∑
犇

犻＝１

ｃｏｓ（２π狓犻）

犇
＋２０＋犲

［－５．２１，５．２１］ ０

Ｓｃｈｗｅｆｅｌ＇ｓＰｒｏｂｌｅｍ２．２２ 犳８（狓）＝∑
犇

犻＝１
狘狓犻狘＋∏

犇

犻＝１
狘狓犼狘 ［－１０，１０］ ０

Ｑｕａｔｉｃ 犳９（狓）＝∑
犇

犻＝１
犻狓

４
犻 ＋狉犪狀犱狅犿［０，１） ［－１．２８，１．２８］ ０

表２　不同测试函数寻优精度对比

函数 评估指标 ＰＳＯ ＧＷＯ ＧＡＰＳＯ ＰＳＯｄ ＰＳＯ＿ＧＷＯ

犳１

ｍｅａｎ

ｓｔｄ

ｒａｎｋ

４．５９ｅ－０１

２．０１ｅ－０１

４

３．６０ｅ－６３

６．７７ｅ－６３

２

１．９２ｅ－５２

８．５７ｅ－５２

３

３．３４ｅ＋０３

１．３０ｅ＋０３

５

０

０

１

犳２

ｍｅａｎ

ｓｔｄ

ｒａｎｋ

２．３５ｅ＋００

１．５３ｅ＋００

４

０

０

１

０

０

１

６．２６ｅ＋０２

２．７７ｅ＋０２

５

０

０

１

犳３

ｍｅａｎ

ｓｔｄ

ｒａｎｋ

１．２１ｅ＋０３

１．８９ｅ＋０３

４

１．７２ｅ＋０１

６．３０ｅ－０１

２

１．８８ｅ＋０１

１．６１ｅ－０１

３

３．４９ｅ＋０４

３．８１ｅ＋０４

５

９．１１ｅ＋００

９．３０ｅ＋００

１

犳４

ｍｅａｎ

ｓｔｄ

ｒａｎｋ

１．３３ｅ＋００

３．６１ｅ＋０１

５

６．１８ｅ－０３

１．３１ｅ－０２

３

５．５０ｅ－０４

２．４１ｅ－０３

２

２．３９ｅ＋００

１．０５ｅ＋００

４

０

０

１

犳５

ｍｅａｎ

ｓｔｄ

ｒａｎｋ

１．０６ｅ＋０２

３．６２ｅ＋０１

４

８．７１ｅ－０１

１．８３ｅ＋００

３

０

０

１

１．６６ｅ＋０３

１．１９ｅ＋０３

５

０

０

１

犳６

ｍｅａｎ

ｓｔｄ

ｒａｎｋ

３．６１ｅ＋０２

１．８２ｅ＋０３

４

５．７１ｅ－６２

２．２９ｅ－６１

３

３．７７ｅ－６３

１．６８ｅ－６２

２

１．６６ｅ＋０３

１．１９ｅ＋０３

５

０

０

１

犳７

ｍｅａｎ

ｓｔｄ

ｒａｎｋ

７．８１ｅ－０２

４．１５ｅ－０２

４

５．５１ｅ－１５

１．６６ｅ－１５

２

８．８８ｅ－１６

０

１

２．１１ｅ＋００

４．０４ｅ＋００

５

８．８８ｅ－１６

０

１

犳８

ｍｅａｎ

ｓｔｄ

ｒａｎｋ

３．５４ｅ＋００

３．６９ｅ＋００

５

５．１６ｅ－３７

６．２２ｅ－３７

２

２．７５ｅ－２９

８．５６ｅ－２９

３

４．５４ｅ－０１

２．８１ｅ－０１

４

０

０

１

犳９

ｍｅａｎ

ｓｔｄ

ｒａｎｋ

７．８３ｅ－０１

４．１５ｅ－０２

５

８．６５ｅ－０４

６．３６ｅ－０４

２

６．７５ｅ－３

４．８７ｅ－３

３

４．３４ｅ－０１

１．８０ｅ＋００

４

８．３５ｅ－０５

６．０４ｅ－０５

１

排名

总体排名

３９

４

２０

３

１９

２

４２

５

９

１
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图２　各种算法在不同函数的寻优曲线

３２　算法收敛性能对比分析

图２为不同算法对不同函数寻优时的收敛曲线，可以

看出对函数犳１、犳４、犳５、犳６、犳７、犳８ 进行寻优时，ＰＳＯ＿

ＧＷＯ算法在前期的收敛速度较慢，在后期明显加快，其中

在对犳１函数的寻优过程中，ＰＳＯ＿ＧＷＯ算法在迭代９０次

时，达到其他４种算法迭代２００次的寻优精度。在对犳４ 进

行寻优时，其前期的收敛速度略差于ＧＡＰＳＯ，但其在８０

次迭代时，可达到其余４种算法在２００次的寻优精度。在对

犳５函数的寻优过程中，ＰＳＯ＿ＧＷＯ算法在迭代１２０次时，

达到其他４种算法迭代２００次的寻优精度。在对犳６ 函数的

寻优过程中，ＰＳＯ＿ＧＷＯ算法在迭代８０次时，达到其他４

种算法迭代２００次的寻优精度。在对犳７函数的寻优过程中，

ＰＳＯ＿ＧＷＯ算法在迭代８３次时，达到其他４种算法迭代

２００次的寻优精度。在对犳８ 函数的寻优过程中，ＰＳＯ＿

ＧＷＯ算法在迭代７０次时，达到其他４种算法迭代２００次

的寻优精度。在对犳９ 函数的寻优过程中，ＰＳＯ＿ＧＷＯ算

法在迭代初期开始寻优速度就是优于其他４种算法的，其

迭代３０次时，达到其他４种算法迭代２００次的寻优精度。

但在对犳２、犳３ 进行寻优时，ＰＳＯ＿ＧＷＯ的寻优速度虽优

于ＰＳＯ、ＧＷＯ、ＰＳＯｄ三种算法但略差于ＧＡＰＳＯ。综上所

述，ＰＳＯ＿ＧＷＯ除了在对函数犳２、犳３ 进行寻优时的速度

略差于ＧＡＰＳＯ，在对其他函数上进行寻优时，寻优速度均

是优于其他算法的。

４　结束语

本文提出了一种结合灰狼算法的粒子群优化算法

（ＰＳＯ＿ＧＷＯ），主要思想是对粒子群最差粒子进行进化，

提高粒子群的多样性以及对最优粒子进行扰动使粒子群跳

出局部最优，此外还结合灰狼算法的精英群体包围式搜索

策略增强粒子群算法的全局搜索能力，最后将改进完的粒

子群算法 （ＰＳＯ＿ＧＷＯ）与标准粒子群算法 （ＰＳＯ）、灰狼

算法 （ＧＷＯ）、遗传粒子群算法 （ＧＡＰＳＯ）、改进位置更新

公式的粒子群算法 （ＰＳＯｄ）在９个标准测试函数上进行寻

优精度和收敛性能的对比。在寻优精度上，ＰＳＯ＿ＧＷＯ在

对９个函数进行寻优时，对其中６个函数均找到了全局最优

值０，对其他３个函数进行寻优时，即使未找到理论最优值

０，但比较其他４种算法依旧提高了１～１６个数量级。在收
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敛性能上，除犳２、犳３函数外，在对其他７个函数进行寻优

时，在前２００次迭代均能达到其余算法的收敛精度。由此

可以看出，ＰＳＯ＿ＧＷＯ在寻优精度和收敛性能上均是优于

其他４种算法的。本文将所提算法主要用于自抗扰控制

器［１９２０］的参数自整定中，其主要原因是控制系统处于不同

的环境当中时，控制对象的模型会发生改变，由此会造成

参数不适用的现象，为了使控制系统的参数在不同的环境

下均有良好的控制效果，本文将粒子群算法 （ＰＳＯ）和改

进粒子群算法 （ＰＳＯ＿ＧＷＯ）均用于自抗扰控制器的参数

自整定中去，结果表明ＰＳＯ＿ＧＷＯ的整定的参数的控制效

果更优。
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