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一种动态改变惯性权的自适应粒子群算法

张选平, 杜玉平, 秦国强, 覃  征
(西安交通大学计算机科学与技术系, 710049, 西安)

摘要: 针对惯性权值线性递减粒子群算法(LDW)不能适应复杂的非线性优化搜索过程的问题,提出了一种

动态改变惯性权的自适应粒子群算法(DCW) .在该算法中引入了参数粒子群进化速度因子和聚集度因子,

并根据这 2 个参数对粒子群算法搜索能力的影响,将惯性因子表示为粒子群进化速度因子和聚集度因子的

函数 .在每次迭代时算法可根据当前粒子群进化速度因子和聚集度因子动态地改变惯性权值,从而使算法具

有动态自适应性 .对几种典型函数的测试结果表明,DCW 算法的收敛速度明显优于 LDW 算法,收敛精度也

有所提高 .
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Adaptive ParticleSwarm Algorithm with Dynamically Changing Inertia Weight
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Abstract: A new par ticle swarm algorithm with dynamically changing iner tia weight (DCW) is present ed

to solve the problem that the linear ly decreasing weight (LDW) of the particle swarm algorithm cannot a-

dapt to the complex and nonlinear optimization process .T he evolu tion speed factor and aggregation degree

factor of the swarm are int roduced in this new algorithm and the weight is formulated as a function of these

t wo factors according to their impact on the search performance of the swarm . In each iteration process,

the w eight is changed dynamically based on the curren t evolution speed factor and aggregation degree fac-

tor, which provides the algorithm with effective dynamic adaptability . The algorithms of LDW-PSO and

DCW-PSO are tested with three well-known benchmark functions .T he experiments show that the conver-

gence speed of DCW-PSO is significan tly superior to DCW-PSO, and the convergence accuracy is also in-

creased .
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  粒子群优化 (Particle Swarm Optimization,

PSO) 算法是由 Eberhar t 和 Kennedy 于 1995 年提

出的一类基于群智能的随机优化算法[1] ,适用于求

解大量非线性、不可微和多峰值的复杂优化问题 .由

于 PSO 算法的程序实现起来异常简洁,需要调整的

参数也少,因而已应用于多个科学和工程领域
[2 ]
.与

遗传算法等其他全局优化算法一样,粒子群算法同

样存在早熟收敛现象和后期振荡现象 .针对这些问

题,国内外的研究者做了大量的工作,并提出了各种

改进的算法
[3�.6]
,如 Berhart 和 Shi 的惯性权值线性

递减 (Linear ly Decreasing Weight,LDW) PSO 算

法
[6]
,即在优化方程的性能上有明显的效果 .但是,

PSO在实际搜索过程中是非线性的且是高度复杂

的,致使惯性权重 w线性递减的策略不能反映实际

的优化搜索过程 .

本文提出了一种动态改变惯性因子的粒子群算

收稿日期: 2004�.11�.29 . 作者简介: 张选平(1963～),男,副教授 . 基金项目: 国防科工委“十五”预研基金资助项目

(102010203) .



法 .在该算法中,惯性因子的变化受算法运行态势的

影响,是由粒子群的进化速度和粒子的聚集度综合

决定 .

1  粒子群的进化速度和粒子的聚集度

粒子群优化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

跟踪当前自身找到的个体最优值 pbes t和整个种群找

到的全局最优值 gbe st ,并根据

V k = wV k- 1 + c1 r(·)( pbe st - pp re sen t ) +

c2 r(·)( gbe st - pp re sen t ) (1)

ppr es ent
k
= pp re sen t

k-1
+ V k (2)

来更新自己的速度和位置 .其中:V 是粒子的速度;

pp re sen t是粒子的当前位置; r(·)是(0,1)之间的随机

数;c1 和 c2 被称作学习因子,通常 c1 = c2 = 2; w 为

惯性因子,取值范围在 0.1～0. 9 之间 .

在本文中,假定适应度函数在搜索空间内的值

恒大于 0,如果适应度值不满足这个条件,可以通过

在原适应度值的基础上加上一个正数来满足这个要

求 .

全局最优值取决于个体最优值的变化,同时也

反映了粒子群的所有粒子的运动效果 .在迭代过程

中,当前迭代的全局最优值总是要优于或至少等于

上一次迭代的全局最优值 .具体地说,如果优化目标

是寻找极大值, F( gbe st
T
)≥ F( gbest

T - 1
),则定义 h =

F( gbe st
T - 1
)/ F(gbes t

T
);如果优化目标是寻找极小值,

F ( gbe st
T
) ≤ F ( gbest

T - 1
), 则 定 义 h = F ( gbest

T
)/

F( gbe st
T - 1
) .综合这 2 种情况, h可以表示为

h =
min(F(gbes t

T- 1
), F( gbe st

T
))

max( F( gbe st
T- 1
), F( gbest

T
))
(3)

并将 h称之为进化速度因子 .根据上面的假设和定

义,0 < h≤1 .该参数考虑了算法运行的历史,也反

映了粒子群进化速度,即 h值越小,进化速度越快 .

当经过了一定的迭代次数之后, h值保持为 1,则断

定算法停滞或者找到了最优解 .

影响算法性能的另一个因素是粒子的聚集度 .

在算法中,全局最优值总是优于所有个体的当前的

适应度值 .如果珚FT 为所有粒子当前适应度值的平

均值,则珚FT =
1
N∑

N

i = 1

F( XT [ i]), 其中 XT [ i]是粒子

i在当前迭代次数为 T 时的位置, N 是粒子群的规

模数 .

同样,在极小值的寻优过程中, F( gbest
T
)≤珚FT ,

则定义 s = F( gbe st
T
)/珚FT ;在极大值的寻优过程中,

F( gbe st
T
)≥珚FT ,则定义 s =珚FT/ F( gbest

T
) .综合以上 2

种情况, s可以表示为

s =
min(F( gbest

T
),珚FT )

max( F( gbe st
T
),珚FT )

(4)

并将 s称之为粒子聚集度因子 .显然,0 < s≤1,它反

映了所有粒子当前的聚集程度,同时在一定程度上

也反映出粒子的多样性 .s值越大,粒子群聚集程度

也越大,粒子多样性越小 .当 s = 1 时,粒子群中的所

有粒子具有同一性,如果此时算法陷入局部最优,则

结果不容易跳出该局部极点 .

2  自适应动量因子粒子群算法

Shi和 Eberhar t 研究发现[6 ] , w 较大时算法具

有较强的全局搜索能力, w 较小则算法倾向于局部

搜索 .LDW 算法将惯性因子线性地减少,其变化公

式为

w = wmax -
R( wmax - wmin )

Rmax
(5)

式中:R为当前迭代次数; Rma x为最大迭代次数 .通

常取 wmax为 0.9, wm in为 0. 4 .

实验证明: LDW 算法在优化方程性能上有明

显效果,但是 LDW 算法中的 w 变化只与迭代次数

线性相关,不能适应算法运行中的复杂、非线性变化

特性 .

事实上, w 的大小应该随着粒子群进化速度和

粒子的逐渐聚集程度而改变,即 w 可表示为 h 和 s

的函数,即

w = f( h, s) (6)

  如果粒子群进化速度较快,算法可以在较大的

搜索空间内持续搜索,粒子就可以保持大范围的寻

优 .当粒子群进化速度减慢时,可以减小 w的值,使

得粒子群在小空间内搜索,以便更快地找到最优解 .

若粒子较分散,粒子群就不易陷入局部最优解 .

随着粒子群的聚集程度的提高,算法容易陷入局部

最优,此时应增大粒子群的搜索空间,提高粒子群的

全局寻优能力 .

综上所述, w 应该随着粒子的聚集度的增大而

增大,随着进化速度的降低而减小,它可以表示为

w = wini - hwh + sw s (7)

式中: wini为 w的初始值,一般 wini = 1 .由于 0 < h≤

1,0 < s≤1,所以 win i - wh < w < wini + ws .

基于上述讨论,本文提出了一种动态改变惯性

因子(Dynamically Changing Weight,DCW)的粒子

群算法,简称 DCW 算法 .该算法在运行过程中根据
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h和 s的值来动态调整 w,从而改进算法的性能 .初

始状态下,置 h = 0, s = 0,则 DCW 算法步骤如下 .

步骤 1: 初始化粒子的位置向量、速度向量,计

算粒子的适应度 .

步骤 2: 初始化粒子的全局最优值和个体最优

值 .

步骤 3: 如果算法收敛准则满足或达到最大迭

代次数,执行步骤 7,否则执行步骤 4 .

步骤 4: 对粒子群中的所有粒子相继执行更新

粒子速度和位置,计算粒子的适应度,更新粒子的全

局最优值和个体最优值 .

步骤 5: 根据式(3)、式(4)和式(7),分别计算

h、s和 w .

步骤 6: 将迭代次数加 1,并执行步骤 3 .

步骤 7: 输出 gbes t ,算法结束 .

3  模拟实验和结果分析

3.1  进化速度因子和聚集度因子的确定

DCW 算法可以根据不同的适应度值动态地决

定 wh、ws, 它们对算法的性能有较大的影响 .实验

表明:较大的 ws 容易使算法陷入振荡状态,而较大

的 wh 容易使算法陷入局部最优 .若 wh 的取值在

0.4～0.6 之间, ws 的取值在 0.05 ～0.20 之间,

DCW 算法的性能较好 .表 1 和表 2 是在 wh、ws 不

同取值下对 Schaffers f6 函数的两组测试结果 .实验

中,DCW 算法随机运行 20 次,粒子数为 30,要求精

度为 10 - 5 ,最大迭代次数为 500 .

表 1  ws = 0 .1 时取不同 wh 的性能比较

失效

次数

最少迭

代次数

平均迭

代次数

后期振

荡次数

wh = 0 Y.2 3 ­304 O365 ­.30 11 }

wh = 0 Y.4 5 ­84 8193 ­.60 1 f

wh = 0 Y.5 5 ­67 8157 ­.00 0 f

wh = 0 Y.6 7 ­63 8186 ­.46 0 f

wh = 0 Y.8 13 Ä35 8130 ­.28 0 f

表 2  wh = 0 .5 时取不同 ws 的性能比较

失效

次数

最少迭

代次数

平均迭

代次数

后期振

荡次数

ws = 0 >.05 7 ­48 8127 ­.69 0 f

ws = 0 >.10 5 ­47 8197 ­.00 0 f

ws = 0 >.20 6 ­82 8229 ­.77 1 f

ws = 0 >.40 6 ­92 8222 ­.80 2 f

3.2  模拟实验和结果分析

下面考虑 R osenbrock 函数、Rast rigrin 函数和

Schaffers f6 函数的优化问题 .由于这 3 个函数用遗

传算法优化难度均比较大,因而常被用来比较算法

的性能 .

Rosenbrock 函数,即

F( x) = ∑
n- 1

i = 1

[100×( xi + 1 - xi
2 )2 + ( xi - 1)2 ]

x i ∈ [- 100,100]

  Rast rigrin函数,即

F( x) = ∑
n

i = 1

( x2i - 10cos(2πxi ) + 10)

xi ∈ [- 10,10]

  Schaffers f6 函数,即

F( x) = 0. 5 -
sin
2
( x
2
1 + x

2
2 )
1/ 2
- 0.5

(1 + 0.001×( x21 + x22 ))2

x1 , x2 ∈ [- 100,100]

  Rosenbrock 函数和 Rast rigrin 函数都有一个

全局极小点, 其函数值为 0 .在函数优化中, 将

F( x) + 0.1 作为适应度函数,粒子维数为 10,最大

迭代次数为 2 000 .Schaffer s f6 有一个全局极大解

F( x1 , x2 ) = 1,在函数优化中,粒子维数为 2,最大迭

代次数为 500 .

在实验中,取 wh = 0.5, ws = 0.05,并将 DCW

算法与 LDW 算法进行比较,结果如图 1～图 3 所

示 .

从图 1 和图 2 可以看出,对于 Resenbrock 函数

和 Rastrigrin 函数,DCW 算法在早期的收敛速度明

显优于 LDW 算法,在运行后期这 2 种算法的性能

接近,并且 DCW 算法的收敛精度优于 LDW 算法 .

对于 Schaffers f6 函数的全局最优点,由于被一圈局

部最优点包围,算法极易陷入局部最优点,所以

DCW、LDW 算法都出现了失效状态,也就是说二者

均无法找到全局最优点 .算法的失效情况如表3所

图 1  Rosenbrock 函数平均最优适应度进化曲线
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图 2  Rast rigrin函数平均最优适应度进化曲线

图 3  Schaffers f6 函数平均最优适应度进化曲线

示,从表中可以看出,DCW 算法可以较快的找到全

局最优解,但在跳出局部搜索的能力上略次于 LDW

算法 .

表 3  LDW、DCW 两种算法的性能比较

算法 失效次数 最少迭代次数 平均迭代次数

LDW 4 •148 ñ268 |

DCW 5 •47 Ú197 |

4  结  论

w的变化会影响算法的搜索能力 .根据 Shi 和

Eberhart 的研究,利用线性减少 w 的方法能有效

改进算法的性能,提高函数的收敛精度和收敛速

度 .但是, w的改变独立于算法的运行状况,据此

本文引入了 h来衡量算法的进化速度,引入 s来

衡量算法的粒子聚集度,并将其作为函数 w 的变

量 .这样一来, w 与算法的运行状态相关,可以根

据实际情况调整 w, 从而 改进算法的性能 .与

LDW 算法相比,改进的算法平均迭代次数至少

平均降低 25 % ,收敛速度明显提高,这在算法早

期运行时效果尤其明显 .在收敛精度方面,改进

的算法也体现出了较好的性能 .
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