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一 种改进的动态改变惯性权重的粒子群算法 
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摘 要：惯性权重在粒子群算法中起到重要的作用，综合考虑 了影响惯性权重的几种因素，提出基于进化速度、聚 

集度和相似度的动态改变惯性权重的粒子群算法，实验证明改进算法在收敛率、收敛精度和全局寻优能力方面都 

优于几种有代表性的动态改变惯性权重的算法． 
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Improved PSO Algorithm with Dynamic Change of Inertia W eights 

DU Zhen-xin．W ANG Zhao—qing 

(Instructional Division of Computer Technology，Zhejiang Sci—Tech University，Hangzhou 310018，China) 

Abstract：Inertia weight is an important parameter in particle swarm optimization algorithm．In this paper，evolution 

speed，aggregation degree and similarity is integrated into particle swarm optimization organically tO control the iner— 

tia weight better，and enhance the escaping ability from local optimum when used on complicated problems．The mod— 

ified PSO algorithm improves the abilities of seeking the global excellent result and convergence accuracy．The exper— 

iment results demonstrate that the proposed algorithm are superior tO several typical particle swarm optimization al— 

gorithms based on dynamic change of inertia weights． 
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1 引言 2 基本粒子群算法 

粒 子群 算法 (Particle Swarm Optimization， 

PSO)自Kennedy和 EberhartE1j于 1995年提出以 

后，由于原理简单，可调参数少等优点，迅速得到了 

广泛的应用．文献[2]研究了粒子群算法在光源优化 

布局中的应用，文献E33提出用粒子群算法设定传递 

函数，都取得了理想的效果．但是粒子群算法同时也 

存在容易早熟等缺点．惯性权重在粒子群算法中是 
一 个重要的控制参数，能够起到平衡全局搜索和局 

部搜索，影响种群多样性的作用．本文根据算法进化 

机理，综合分析了几种影响惯性权重的因素，提出了 

基于进化速度、聚集度和相似度动态改变惯性权重 

的算法，使得算法能够较好地保持种群多样性，实验 

证明算法好于几种改进的动态改变惯性权重的算 

法，收敛率和寻优精度都得到较大提高． 

收稿日期 ：2O1O一04一O1；修回日期：2O1O—O7一O1 

粒子群优化算法的原理来源于对鸟群觅食活动 

的仿真研究．PSO首先初始化 个粒子(X ，X ，⋯， 

X )，第 i个粒子的空间坐标是(X X ⋯，X )，D 

代表每个粒子的维数．同时，每个粒子随机初始化一 

个方向(Vi ，V ⋯，V )．每次迭代中，每个粒子都 

向两个位置靠近：一个是个体当前最优极值 Pbest， 
一 个是当前全局最优极值 gbest．每次迭代结束后， 

计算每个粒子的适应度 ，通过式(1)更新每个粒子 

的速度，通过式(2)更新每个粒子的位置．每轮迭代 

结束后，更新每个粒子的当前最优个体极值 Pbest 

和全局最优极值gbest，如此循环直至全部粒子都收 

敛于全局最优粒子，则迭代结束． 

V 一 +fl*rl*(P — X )+ f2*r2*(P 

一 X ) (1) 
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Xd — Xd+ Vd (2) 

式中，常数Cl和Cz是正的加速系数，r 和rz是[0，1] 

之间服从均匀分布的随机数，P 是个体极值的第d 

维分量，P 是全局极值的第d维分量． 

粒子群算法提出以后，立刻受到学术界和工程 

界的关注，其中对于惯性权重的改进是其中重要的 

改进．Shi和 Eberhart于 1 998年在基本粒子群算法 

的基础上引入了惯性权重的概念，将式(1)修改为 

V“ 一 W * + fl n(Pd — X“) + 

C2*rz*(P ——X ) (3) 

此处 W称为惯性权重，它决定粒子对以前的速 

度的记忆程度，具有平衡粒子勘探和开采的能力．随 

后，他们二人再次提出线性递减控制惯性权重的 

方法Ⅲ： 

W — Wma 一 (记 一W 。 )×k／iterm~ ， 

式中，叫 为初始惯性权重，叫 为最终权重， r 

为最大迭代次数，k为当前迭代次数．这个改进使得 

算法初期注重全局搜索，后期注重局部搜索．随后， 

文献E51提出了基于模糊系统的惯性因子动态调整 

方法，实验结果表明此方法 比线性调整方法具有更 

好的性能． 

3 改进的粒子群算法 

3．1 聚集度 

粒子群算法跟其他进化算法一样，存在容易早 

熟收敛的问题，因此准确评价聚集度就成为重要的 

问题．文献E6J提出了一种计算聚集度的方法： 

S 厂 ———————一  

g( )一1一 ∑ ／̂∑(P 一 ) (4) 。
‘～ i— l V d一 1 

式中，t代表迭代次数，g代表聚集度，L为整个搜索 

空间的最长半径，S为粒子种群规模， 为解空间的 

维数，P 是第i个粒子的第d维坐标， 是所有粒 

子第d维坐标的平均值． 

3．2 改进的粒子群算法 

在粒子群算法中，惯性权重是一个十分重要的 

参数．较大的惯性权重有利于全局搜索，增加种群多 

样性；较小的惯性权重有利于局部搜索．如果对所有 

粒子都赋予同样的惯性权重，就很难平衡全局搜索 

和局部搜索之间的矛盾，所以应当对不同粒子采用 

不同的惯性权重．距离全局最优值 ．Pg较近的粒子 

找到真正的全局最优值的可能性非常大，应当让这 

些粒子侧重局部搜索，越是靠近 Plg的粒子其惯性 

权重应该越小，并且聚集度越大，这部分粒子的惯性 

权重也应该越小．距离全局最优值 尸g较远的粒子， 

应当赋予较大的权重，以侧重全局搜索，并且聚集度 

越大，权重也应当越大．惯性权重的大小还应当与进 

化速度有关，当进化速度变化时，惯性权重也应当作 

出相应的调整．根据上述分析，本文提出如下改进 

公式： 

一 去 l 一 l (5) 
sim (i)一 

， I 一 I< a × (￡) 

一 l 二 l 
Of2× (￡) ’ (6) 

口1× ( )≤l 一 I≤a × (￡) 

， I 一 l> a × ( ) 

式(5)中， ( )表示第 t次迭代中，所有粒子与全局 

最优粒子L厂mi 的适应度距离的平均值，其中 表示 

第i个粒子的适应度， 表示粒子的个数．式(6)中， 

s／m( )表示第t次迭代中，第i个粒子与全局最优粒 

子 i 的相似程度，n 、a 是控制参数．式中使用了 

适应度距离的概念，而未使用欧氏距离，可以大大减 

少计算复杂度，尤其当粒子维数较大时，节省的计算 

次数更多．同时，相似度分母使用随迭代动态改变的 

平均距离 (￡)，而不是固定的值，使得文献E7]中当 

搜索范围较大时所有粒子的相似度趋同的问题得到 

有效解决．式(7)中，叫( )表示第 个粒子盼质性权 

重，T表示总共迭代次数，g(￡)表示第 t次迭代的聚 

集度，P表示自然对数的底 7、 是控制参数．1一 

tit4-．0×g(￡)表示惯性权重整体随迭代增加而递 

减，局部随聚集度增加而增加，这样当聚集度上升 

时，较差粒子会 自适应地加大开拓空问，防止聚集度 

过度上升．0．5一 ×g(￡)的部分表示当聚集度上升 

时，核心粒子根据聚集度自适应的减少惯性权重，保 

证对最优粒子周围的精细搜索．在惯性权重公式中 

引入 (￡)／3(t一1)表示相邻两次迭代中，全局平均 

距离的变化程度(即进化速度)，当 (￡)／d(t一1)< 

1时，说明该次迭代正处于收敛状态，比值越小，粒 

子聚集的趋势越明显，此时应当适当加大 ( )，防 

止粒子过分聚集，公式正好满足要求；当 ( )／d(t一 

1)>1时，说明该次迭代正处于发散状态，比值越 

大，粒子发散的趋势越 明显，此时应当适当减少 

叫( )，防止粒子过分发散，公式也正好满足要求．e 

的指数部分的值基本在[0，1]区间内，满足了惯性 

权重一般属于[0，1]区间的要求．同时，公式考虑了 

每个粒子与 的相似度 sim( )，使得每次迭代内， 

每个粒子都有不同的惯性权重：与 的适应度距 
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离越小，则 ( )越大， ( )越小，满足了贴近 

的粒子应当精细搜索的要求．本算法综合考虑了粒 

子相似度 (Similarity degree)、聚集度 (Gather de— 

gree)、进化速度(Evolution speed)的影响，所以称 

为SGEPSO．算法流程如下： 

Step 1：随机初始化 72个粒子的位置及其初始 

速度； 

Step2：计算各个粒子的适应度值，确定各个粒 

子的当前最优个体位置，确定当前整个种群的最优 

位置； 

Step3：根据式(5)计算第 t次迭代的种群平均 

距离 (￡)；根据式(6)计算各个粒子与全局最优位 

置的相似程度 sire(i)，根据式(4)计算第 t次迭代的 

种群聚集度，根据式(7)计算各个粒子的惯性权重 

( )，其中当 一1时 (￡) (￡一1)设为 1． 

Step4：根据式(2)和(3)分别更新粒子的速度和 

位置． 

Step5：若未满足结束条件，则算法转 Step2，否 

则算法结束并输出全局最优值． 

4 实验与分析 

算法首先在同样条件下对 -厂l和 两个函数进 

行了两次实验，在同等条件下，比较各个算法的平均 

收敛率(误差范围内的收敛次数与总的实验次数的 

比值)、收敛时的平均收敛代数和平均函数值(算法 

执行到规定进化代数后的函数值的多次平均值)． 

fl( )一[1+(zl+ 2+1) (19—14xl+3x} 
一 14x2+6x1 2+3x；)]×E3o+(2x1—3x2) (18— 

32xl+12x})+48x2—36xllz2+27x；)]，I l≤ 2 

c 一 蔫 +o．5， 
一

5．12≤ 1，z2≤ 5．12 

为了同文献E7J提出的动态改变惯性权重的算 

法DPSO进行比较，本文第一次实验使用与文献E7J 

相同的实验条件．对于函数 ，DPSO的参数设置为 

C1— 1．8，c2— 1．8，叫 一 0．8，叫 一 0．2， 一 

1， ===0．5， 一 1；对于函数 ．厂2，DPSO的设置 

为 C1— 1．8，C2— 1．8， 一 1．0， 一 0．4，t 

一 10，d i 一10， 一5O．SGEPSO的参数设置始 

终保持不变，fl一2．05，f2—2．05， 1—0．2，a2—3， 

ID===0．5，)，一2， —0．25．表1所示为两个函数两次 

实验的实验条件，表 2所示为第一次实验的数据是 

算法按上述设置对两个函数进行 100次测试的平均 

结果． 

表 1 两次实验的条件 

从表 2可以看出，对于函数 ，1和 ，不论是平 

均收敛率还是平均函数值，SGEPSO都比DPSO在 

性能上有了较大的提高，这是因为 SGEPSO更好的 

考虑了聚集度和进化速度对算法的影响，使得算法 

不容易陷入局部最优，搜索到全局最优解的可能性 

增大，因此平均收敛率和平均函数值都有较大改善． 

但是 SGEPSO的平均收敛代数比DPSO有所增加， 

这是因为 SGEPSo考虑了聚集度和进化速度的影 

响，不容易过早收敛，使得算法收敛速度下降．从 

DPSo参数设置可以看出，DPSO的参数让 ，议 |n' 

Vrna ，d ， ⅡⅢ 对具体问题的依赖性很强，不同的问 

题要设置不同的参数，否则会较大影响算法的性能， 

造成算法的性能下降．对于上述最优值已知的测试 

函数，DPSO可以通过调整参数来达到算法的最优 

性能，而在实际问题当中由于全局最优值无法预知， 

所以很难找到一个合适的参数组合，这就使得 DP— 

S0算法的性能受到很大限制，而 SGEPSO的参数 

设置不依赖于任何具体的问题，所以通用性较好． 

表 2 DPSO与 SGEPSO两次实验各 100次测试平均值 

进一步测试 DPSO对参数设置的敏感性，重新 

设置 DPSO的参数，对于函数 fl，DPSO参数设置 

为 fl===1．8，C2— 1．8，叫 一 1．0，叫 一 0．4，Vrna 

一 1，dmi ===10， 一 50． 

对于函数 -厂2，DPSO参数设为 f 一 1．8，c 一 

1．8，Wma 一 0．8，让 一 0．2，Z／rna 一 10，d j 一 0．5， 

一 1．而 SGEPSO的参数保持不变．表 2中第二 

次实验的数据是按上述设置 100次测试的平均值． 

可以看出，当DPSO改变参数后，厂 函数的收敛率明 

显下降，收敛代数和平均函数值都明显上升；对于 
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／ 函数，更换参数的影响不是很明显，但是收敛率 

和收敛代数也有一定程度的变坏．而 SGEPSO函数 

始终保持了良好的收敛性能，没有大的波动．主要原 

因如前所述，因 DPSO的d ， 参数受到具体问 

题的影响，设置不当或者优化问题的初值范围较大 

时会使各个粒子的相似度趋 同，失去了作用；而 

SGEPSO是基于平均值原理，与具体的优化问题的 

特点无关，所以保持较好的稳定性，参数也无需根据 

具体的函数进行调整． 

本文将 SGEPSO、DPSO和几种典型的惯性权 

重改进 PSO算法进行了比较．算法测试使用常用 

的典型病态函数 Rosenbrock： 
，广 1 

( )一 [100(x~1一 ) +( 一1) ]， 
i-- l 

一

3O≤ z ≤ 3O，min(f(x))一 厂(1，⋯，1)一 0 

此函数是极难优化的典型单峰病态函数，其全 

局最优值与可到达的局部最优之间有一道狭窄的山 

谷，曲面山谷中的点的最速下降方向几乎与到函数 

最小值的最好方向垂直．由于此函数对搜索提供很 

少信息，使算法很难辨别搜索方向，找到全局最优解 

的机会微乎其微，因此这个函数常用来评价优化算 

法的执行性能． 

分别将 LWPSOE ，CBPEPSO[ ，DPSOE 和本 

文 SGEPSO算法进行了比较．函数维数设为 3O，粒 

子数目为 i00，最大迭代次数为 2 000，SGEPS0参 

数设置与前面一样保持不变，其它参数设置同原文 

献．图 1是对函数运行 100次后的平均收敛曲线图． 

图 1 Rosenbrock 100次平均收敛曲线 

从图 1中可以看出，SGEPSO在迭代次数内一 

直保持着稳定的进化能力，因此收敛曲线比较平缓， 

而其它几种算法则较快就陷人局部最优，停止进化． 

5 结束语 

本文综合考虑了影响惯性权重的几种因素，提 

出了基于相似度、聚集度、进化速度的惯性权重调整 

公式，经过与几种有代表性的动态改变惯性权重的 

PSO算法进行比较，实验结果表明改进算法优于其 

它几种算法，收敛率和精度都得到了较大提高． 
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