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粒子群优化算法的惯性权值递减策略研究
陈贵敏 , 贾建援 , 韩　琪
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摘要 : 为了有效地控制粒子群优化算法的全局搜索和局部搜索 ,基于递减惯性权值的基本思想 ,在

现有的线性递减权值策略的基础上 ,提出了开口向下抛物线、开口向上抛物线和指数曲线 3种非线

性的权值递减策略 ,并采用 Sp here、Rosenbrock、Griewank和 Rast rigrin这 4个标准测试函数测试

这些策略对算法的影响.试验结果表明 ,对于多数连续优化问题 ,在初始权值和最终权值相同的情

况下 ,凹函数递减策略优于线性策略 ,而线性策略优于凸函数策略 ,凹函数递减策略能够在不影响

收敛精度的情况下较大幅度地提高粒子群算法的收敛速度.
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Study on the Strategy of Decreasing Iner t ia Weight in
Par t icle Swar m Opt imizat ion Algor ithm
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Abstract : To efficiently cont rol t he global and local search of particle swarm optimization ( PSO) ,

motivated by t he idea of decreasing inertia weight (DIW) , t hree nonlinear st rategies for DIW , a

parabola opening upwards , a parabola opening downwards and an exponential curve , are p ro2

posed based on the existing linear DIW. Sp here , Rosenbrock , Griewank and Rast rigrin f unctions

are used to evaluate t he st rategies on t he PSO performance. The experimental result s show t hat

for most continuous optimization problems , t he st rategy of concave f unction gains an advantage

over t he linear st rategy , while the linear st rategy outperforms st rategy of convex f unction wit h

t he identical initial and final weight s.
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　　粒子群优化算法 ( PSO)是 Kennedy 和 Eber2

hart [1 ]于 1995年提出的一种全局优化进化算法 ,其

思想来源于对鸟群捕食行为的研究 ,同遗传算法和

蚁群算法相比 , PSO 有着算法简单、容易实现 ,并且

可调整参数少等特点 ,因此被广泛应用于结构设

计[2 ]、电磁场[3 ]和任务调度[4 ]等工程优化问题中.

在粒子群算法的可调整参数中 ,惯性权值是最

重要的参数 ,较大的权值有利于提高算法的全局搜

索能力 ,而较小的权值会增强算法的局部搜索能力.

为了找到一种能在全局搜索和局部搜索之间取得最

佳平衡的惯性权值选取方法 ,研究人员进行了大量

的研究工作 ,先后提出了线性递减权值 (LDIW)策

略[5 ]、模糊惯性权值 ( FIW)策略[6 ]和随机惯性权值

(RIW)策略[ 7 ] .其中 , FIW 策略需要专家知识建立

模糊规则 ,实现难度较大 ; RIW策略被用于求解动

态系统 ;LDIW策略相对简单且收敛速度快 ,因此被

广泛采用.

受 LDIW策略的递减惯性权值思想的启发 ,为

了在全局搜索和局部搜索之间取得更好的平衡 ,本

文构造了3种非线性递减权值策略 ,并与LDIW策
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略进行了对比研究.

1　基本粒子群算法与线性权值策略

在基本 PSO中 ,先在可行解空间中随机初始化

n个粒子构成初始种群 ,并为每个粒子随机初始化

一个速度 ,每个粒子都对应优化问题的一个解 ,并由

目标函数为之确定一个适应值 ,而速度用来决定粒

子在解空间中的运动.在算法的每次迭代中 ,粒子将

跟踪自身当前找到的最优解和种群当前找到的最优

解 ,逐代搜索 ,直到最后得到最优解.

在 d维解搜索空间中 ,记第 i 个粒子的当前位

置为 x i = ( x i1 , xi2 , ⋯, x i d ) ,其“飞行”速度为 vi =

( vi1 , vi2 , ⋯, vi d ) .每个粒子当前找到的极值为 pi =

( pi1 , pi2 , ⋯, pi d ) ,种群当前找到的全局极值为

pg = ( pg1 , pg2 , ⋯, pgd ) .下一代粒子的位置和速度

为

xi +1 = xi + vi (1)

vi +1 = vi + c1 R1 ( pi - xi ) + c2 R2 ( pg - x i )

(2)

式中 : c1 和 c2 为加速度因子 ,通常取为 2 ; R1 和 R2

为均匀分布于[ 0 ,1 ]之间的随机数 ,且相互独立.

式 (1) 、式 (2)构成了基本 PSO 算法 ,试验计算

表明 ,基本 PSO算法早期收敛速度非常快 ,但却暴

露出局部搜索能力差的缺点 ,这使得算法后期收敛

速度缓慢且求解精度降低.为了改善 PSO算法的局

部搜索能力 , Shi等[ 5 ]为式 (2)的速度项引入了惯性

权值 w ,将式 (2)变为

vi +1 = wv i + c1 R1 ( pi - x i ) + c2 R2 ( pg - x i )

(3)

　　基本 PSO算法可看作是 w = 1 的情况 ,可以为

w选取合适的值 ,从而使得算法在全局和局部的搜

索能力之间达到最佳平衡 ,也可以在算法迭代过程

中根据不同时期搜索的进展情况动态地调节 w 的

取值.为了平衡算法的全局和局部的搜索能力 , Shi

等[ 5 ]进一步提出了 LDIW策略 ,即在迭代过程中线

性地减小 w的值 ,并表示为

w0 = ( wstart - wend )
tmax - t

tmax
+ wend (4)

式中 : tmax为最大允许迭代次数 ; t 为当前的迭代次

数 ; wstart和 wend分别是初始惯性权值和进化到最大

允许迭代次数的取值.由式 (3) 、式 (1)和式 (4)构成

了 LDIW2PSO算法 (简称为 w0 2PSO) ,经过大量的

试验计算 ,Shi等发现当 wstart = 0195、wend = 014时 ,

w0 2PSO 算法的性能会大大提高 ,它对大多数测

试函数都比基本 PSO 算法收敛速度快且求解精度

高.

2　非线性权值递减策略

线性权值递减策略简单、直观 ,且具有较好的寻

优性能 ,因此被广泛应用于各类工程优化问题中.线

性策略是否为最佳的递减策略 ?如果不是 ,沿着什

么方向能找到比线性策略更优的递减策略 ?为此 ,

本文构造了 3种惯性权值递减策略 ,试图通过试验

计算找到问题的答案.

第 1种策略为一条开口向下的抛物线 ,即

w1 = - ( wstart - wend ) ( t/ tmax ) 2 + wstart (5)

采用第 1种策略的 PSO 算法简称为 w1 2PSO .第 2

种递减策略是一条开口向上的抛物线 ,即

w2 = ( wstart - wend ) ( t/ tmax ) 2 +

( wend - wstart ) (2 t/ tmax ) + wstart (6)

采用第 2种策略的 PSO 算法简记为 w2 2PSO .第 3

种递减策略为一条指数曲线 ,即

w3 = wend ( wstart / wend ) 1/ (1 + c
3

t/ t
max

) (7)

采用第 3种策略的 PSO 算法简记为 w3 2PSO .式中

c3 为 w3 保留的一个调节参数.

为了方便与 w0 2PSO 算法作比较 , wstart和 wend

仍然取 0195和 014 , tmax取 1 000 .当 t = 0 时 ,式 (4)

～式 (7)的 4 个函数都等于初始权值 wstart ;当 t =

tmax时 ,式 (4)～式 (6)的权值恰好降为 wend .需要指

出的是 ,式 (7)中 c3 取不同的值会得到不同的下降

效果 ,较大的值会造成权值在算法早期过快地下降

到接近 wend ,迫使算法过早地进入局部搜索 ,而较小

的取值会使得 t = tmax时的权值仍远大于 wend ,不利

于几种策略之间的比较.为此 ,本文中取 c3 = 10 .图

1画出了 4 个递减策略函数随迭代次数的变化曲

线 , w2 和 w3 在初始阶段的下降速度大于 w0 ,随着

迭代次数的增加 ,下降速度逐渐减慢 ,为凹函数 ,而

w1 在初始阶段的下降速度小于 w0 ,随着迭代次数

的增加 ,下降速度逐渐加快 ,为凸函数.

3　试验计算

本文采用经典函数 (见表 1)来测试 w0 2PSO、

w1 2PSO、w2 2PSO和 w3 2PSO 算法的寻优性能 ,这

4个测试函数的全局极小值均为 0 ,算法中的粒子数

取 30 , c1 = c2 = 2 ,优化的结束条件为迭代精度达到

10 - 10或者迭代次数超过 1 000 .

3. 1　Sphere函数

采用 4种 ( w0～w3 )递减策略的 PSO算法对 10
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表 1　4个标准测试函数

函数 函数表达式 维数 ( d) 搜索空间 最大速度

Sphere f 1 = ∑
d

i = 1

x2
i 10 , 30 ( - 100 , 100) d 100

Rosenbrock f 2 = ∑
d

i = 1

[ 100 ( x i +1 - x2
i ) 2 + ( x i - 1) 2 ] 10 ( - 100 , 100) d 100

Griewank f 3 =
1

4 000∑
d

i = 1

x2
i - ∏

n

i = 1

cos
x i

i 1/ 2 + 1 10 ( - 600 , 600) d 600

Rast rigrin f 4 = ∑
d

i = 1

[ x2
i - 10cos (2πxi ) + 10 ] 10 ( - 10 , 10) d 10

图 1　权值下降策略对比曲线

维和 30维的 Sp here函数分别进行 50次试验 ,表 2

给出了 50次试验所得最优解的均值和方差 ,图 2和

图 3画出了 50次试验平均最优解随迭代次数的变

化历程.对于 10 维 Sp here 函数 , w3 2PSO 收敛最

快 ,仅迭代 460 次就达到了精度要求 ; w1 2PSO 最

慢 ,迭代1 000次后仍未达到指定收敛的精度 ; w2 2

PSO略优于 w0 2PSO .对于 30 维 Sp here 函数 ,4 种

递减策略的 PSO 算法均未能在迭代 1 000 次中达

到指定的收敛精度 ; w3 2PSO寻优性能最强 ,在迭代

1 000 次后达到的精度最高. 与 w3 2PSO 相比 ,

w2 2PSO和 w0 2PSO的优化性能较差 , w2 2PSO早期

　

表 2　对 Sp here函数的计算结果

统计项 w0 w1 w2 w3

均值 ( d = 10) 71888×10 - 11 01088 81327×10 - 11 81196×10 - 11

方差 ( d = 10) 11614×10 - 11 01178 11308×10 - 11 11650×10 - 11

均值 ( d = 30) 41636×10 - 4 969162 01001 2 11007×10 - 6

方差 ( d = 30) 51975×10 - 4 355190 01001 9 11089×10 - 6

图 2　对 10维 Sphere函数优化的迭代曲线

图 3　对 30维 Sphere函数优化的迭代曲线

的收敛速度比 w0 2PSO 快 ,而后期的收敛精度略

差 , w1 2PSO的寻优性能最差.

3. 2　Ronsenbrock函数

使用 4 种递减策略的 PSO 算法分别对 10 维

Ronsenbrock函数进行了 50次试验 ,表 3给出了试

验所得最优解的均值和方差 ,图 4 画出了试验平均

最优解随迭代次数的变化过程.由表 3 和图 4 中的

结果可知 , w3 2PSO 的寻优性能最强 ,在迭代 1 000
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次后达到的精度最高 , w2 2PSO 次之 , w0 2PSO 比

w2 2PSO略差 ,而 w1 2PSO最差.

表 3　对 Ronsenbrock函数的计算结果

统计项 w0 w1 w2 w3

均值 651535 01001 5 471569 91756

方差 2181762 01003 7 1051692 211015

图 4　对 10维 Rosenbrock函数优化的迭代曲线

3. 3　Gr iewank函数

使用 4 种递减策略的 PSO 算法分别对 10 维

Griewank函数进行 50 次试验 ,表 4 给出了试验所

得最优解的均值和方差 ,图 5 画出了试验平均最优

解随迭代次数的变化过程.由表 5 和图 6 中的结果

可知 , w1 2PSO的优化性能仍为最差 ,算法 w2 2PSO

和 w3 2PSO 早期的收敛速度比 w0 2PSO 快 ,而从

迭代1 000 次后所得到的最优解看到三者相差不

大.

表 4　对 Griewank函数的计算结果

统计项 w0 w1 w2 w3

均值 01076 4 01455 1 01081 5 01078 8

方差 01040 8 01177 6 01039 4 01039 8

3. 4　Rastr igr in函数

使用 4 种递减策略的 PSO 算法分别对 10 维

Rast rigrin函数进行 50次试验 ,表 5 给出了试验所

得最优解的均值和方差 ,图 6 画出了试验平均最优

解随迭代次数的变化过程.由表 5 和图 6 中的结果

可知 , w3 2PSO 早期的收敛速度最快 ,但它和 w2 2

PSO在迭代 1 000 次后所得最优解相差不大. 与

w3 2PSO和 w2 2PSO相比 , w0 2PSO 的性能略差 ,而

w1 2PSO最差.

表 5　对 Rast rigrin函数的计算结果

统计项 w0 w1 w2 w3

均值 51022 141453 41279 41438

方差 21594 51665 21472 21189

图 5　对 10维 Griewank函数优化的迭代曲线

图 6　对 10维 Rastrigrin函数优化的迭代曲线

4　结　论

基于 DIW的基本思想 ,本文构造了 3种不同于

LDIW的非线性递减权值策略.其中 , w1 策略的目

的是在算法早期通过放慢惯性权值的递减速度来加

强算法的全局寻优性能 ,但是结果却背道而驰 ,算法

的效率和性能都大打折扣.相反 , w2 和 w3 策略是

在算法早期通过加速惯性权值的递减速度来让算法

较快地进入局部搜索 ,因此算法的性能相对 LDIW

有了不同程度的提高.对于这一点 ,本文认为 PSO

算法的早期收敛非常快 ,所以应尽快让算法进入局

部搜索 ,才能获得更好的求解效率.从本文计算所得

到的最优解的均值和方差中可以看到 ,采用 w2 和

w3 策略并不会使算法早熟现象加剧 ,反而在不同程

度上改善了算法的后期收敛精度.

(下转第 61页)
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一定的可行性 ,可以作为基于活动约束任务粒度设

计的定性分析方法.

5　结　论

本文分析了现有协同开发过程中确定任务粒度

的重要性 ,建立了任务设计的度量模型.同时 ,考虑

软件设计模块内聚性和基于活动约束的任务内聚的

相似性 ,借用软件工程设计的内聚度量方法 ,对任务

粒度设计提出了一种新的方法.

本文提到的活动约束仅仅是协同开发过程约束

中的一种 ,由于仅考虑了活动单元之间的顺序关系 ,

而没有考虑循环和耦合关系 (这在协同设计过程中

又是实际存在的问题)因此今后还需要做进一步的

研究.
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(上接第 56页)

　　综上所述 ,对于多数连续优化问题 ,凹函数递减

策略优于线性策略 ,而线性策略优于凸函数策略.
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