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一 种权重递增的粒子群算法 
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(福建工程学院信息科学与工程学院 福州 350108) (福建工程学院数理系 福州350108) 

摘 要 粒子群算法(Particle Swarm Optimization，PSO)是仿真生物群体的社会行为的一种智能优化算法，现在已广 

泛应用到各种优化计算中。PSO算法的权重参数采用随迭代而递减的时变策略，权重时变值一般是根据试验结果来 

确定的，很少通过理论分析来选择权重。利用PSO算法的理论模型，分析权重值对算法的影响，并说明PSO算法采 

用时变权重的合理性。进一步根据分析模型，提出一种权重可以随迭代而递增的Ps()算法模型。通过利用经典的基 

准函数，经仿真试验验证，这种权重递增的PSO算法优于传统权重递减的W-cO算法，并且其性能与标准PSi)算法相当。 
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Abstract Particle swarm optimization(PSO)iS an intelligent algorithm which simulates the social behavior of bird 

swarm or fish group and has been applied widely in all kinds of fields on optimization computation．The inertia weight of 

PSO  has employed the policy of decreasing progressively with iteration，but the variable value of inertia weight is decid— 

ed in term  of the experiment and rarely analyzed with theory．This paper analyzed the inertia weight of PSO  with the 

theoretica】moda1．And then a kind of PSO modal with inertia weight increasing progressively with iteration was provid— 

ed．The benchmark functions were used tO conduct the experiment．The test results show that PSO  with weight increas— 

ing is superior tO the traditional PSO  with weight decreasing and can match with standard PSO． 

Keywords Particle swarm optimization，Progressive weight increase，Swarm intelligence，Evolutionary computation 

1 引言 

粒子群算法(PSO)是 Kennedy J和 Eberhart R于 1995 

年为模拟生物世界群体行为而提出的一种智能进化算 

法[1 ]。PSO 算法主要用于非线性的连续优化问题，现广泛 

应用于大量的实际应用问题之中，显示了其良好的性能。特 

别是近十年来，PSO 算法已受到广泛的关注与应用。其原因 

是算法的概念简单，易于实现，调整参数较少。 

Shi Y和Eberhart R引入一个惯性权重参数，用来控制 

算法的全局搜索能力和局部搜索能力。惯性权重大小决定当 

前速度对粒子位置的影响大小，一个大的惯性权重有利于全 

局探测能力(搜索新的区域)，而一个小的惯性倾向于局部探 

索，精细搜索目前的小区域。优化搜索算法早期应该具有更 

强的探测能力(全局搜能力)去发现好的解种，晚期需要更强 

的探索能力(局部搜索能力)去搜索好的局部解区域[3]。几乎 

所有的进化算法都利用一些参数策略去达到这个目的，例如， 

进化策略中的高斯变异步长参数l_4]、模拟退算法的温度参 

数_5]。因此，PSO 算法的权重 就是一个用于控制全局搜索 

与局部搜索的参数，其是一个随迭代递减而不是一个固定不 

变的值。权重W采用时变的方法，即权重随着算法的迭代运 

行，从一个最大值变化到最小值_6 ]。 

自权重参数提出以来，研究者对权重参数做了大量研究 

和改进，文献E83对权重做了综述，把PSO 权重的取值大致分 

为 3类：一类是取固定的值，例如Shi Y与 Eberhart R在文献 

[6]中原始引入权重时采用固定权重的方法；第二类是取时变 

的权重 ，最经典的是线性递减的方式 ，还有 Chatterjee与 Siar— 

ry[阳提出的一种非线性递减的权重递减方式；第三类是自适 

用的权重值 ，例如 Ismail A和Engelbrecht A提出一种 自适用 

权重方法[1 ，以及J．uu和 X Fan等提出一种动态权重方 

法[1 。权重改进变种虽然很多，但基本 PSO 算法还是采用 

权重线性递减的全局模型，或采用约束 PSO 的局部模型。 

PSO 算法的权重取值更多来源于直观分析与实验验证， 
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其权重随时变递减主要是通过实践验证其可行性与必要性。 

权重取值的理论分析研究并不多，也不太完善。van den 

Bergh F利用差分方程对 PSO算法做了比较系统的理论分析 

和大量的实验验证，并由此改进 PSO算法[12,13]。J．Liu等根 

据原有的理论 ，进一步分析 PSO算法的随机性与交互性对 

PSO算法的影响_1 。但其都没有进一步分析权重效果、权重 

时变性选择的依据。本文根据文献提出的PSO算法理论模 

型分析说明权重的时变选值的原因，并且进一步根据 PSO算 

法的分析理论模型，提出一种权重递增的PSO算法模型。本 

文第 2节介绍粒子群算法及其理论分析模型；第 3节利用 

PSO算法的理论分析模型分析说明PSO算法权重递减的理 

论依据，并提出一种权重递增 的 PSO算法模型；第 4节利用 

标准的基本函数，通过实验分析验证提出的权重递增Ps0算 

法总体要优于权重递减的基本PSO算法；最后总结全文。 

2 粒子群算法及分析模型 

2．1 基本粒子群算法 

粒子群算法(PSO)是一种基于迭代模式的优化算法，其 

数学描述如下l_3]： 

一 个由 个粒子(particle)组成的群体在 D维搜索空间 

中求解，粒子群的第i个粒子是由3个D维向量组成，其包括 

3部分 ，分别为： 

目前位置 ：Xi一(xl1，Xi2，⋯，z曲)； 

历史最优位置 ：P 一(Pi ，P ⋯，户∞)； 

速度 ： 一( l，让2，⋯，V／D)； 

这里i=1，2，⋯， 。目前位置被看作描述空间点的一套 

坐标，在算法每一次迭代中，目前位置Xi作为问题解被评价。 

如果目前位置好于历史最优位置 P ，那么目标位置的坐标就 

存在第二个向量 。另外，整个粒子群中迄今为止搜索到的 

最好位置记为 ： 

Pg一(Pgi，Pg2，⋯ ，细 ) 

对于每一个粒子，其第d维(1≤ ≤D)根据如下等式变 

化 ： 

rid一训 ·Vld-t-c1·rand()·(P 一X )+Q ·rand()· 

( 一黝 ) (1) 

．17／d X／d+抛 (2) 

其中，W是一权重．力Ⅱ速常数C 和cz是两个非负值，这两个常 

数使粒子向自己的历史最优点以及群体内或领域内的全局最 

优点靠近，f 和Cz通常等于2。rand()是在范围[O，1]内取 

值的随机函数。 一是常数，限制了速度的最大值，由用户设 

定。粒子的速度被限制在一个范围[一 ， ]内。 

W为惯性权重，它起到平衡算法全局搜索和局部搜索能 

力的作用。文献[5]进一步提出自适应调整的策略，即随着迭 

代的进行，线性减少 叫的值。这使得算法在迭代初期探索能 

力较强，可以不断搜索新的区域，然后收敛能力逐渐增强，使 

算法在可能的最优解周围精细搜索。这是使用最广泛的基本 

PSO算法，其权重计算形式如下： 
十 一 十 

训一 血+( 一础 )* (3) 
‘max 

其中，z‰ 是开始运行时初始的权重， 是最后运行的权 

重， 是运行的最大迭代次数，t是当前的迭代的次数，W是 

当前的权重。 
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2．2 粒子群算法的分析模型 

Fan van den Bergh在标准PSO系统的简化模型中，利用 

线性系统理论分析了粒子的收敛性，并得到粒子轨迹的显式 

表达式，下面简述其过程[i2,ia]。 

因粒子轨迹的分析对不同粒子在不同维数里是一样的， 

所以把两个下标 d和i去掉，不考虑粒子下标 i和维数下标 

d，并且在离散时间步骤中考虑粒子的轨迹，因此 和 可 

以表示为 (z)和z(￡)，分别代表粒子在时间步t时的速度与 

位置。 

假设 一c1·rand ()，j52一c2·rand()， 一 +jI2，如果 

P，P ，j6 和 保持固定的值，则由式(1)和式(2)消去速度相 

关项可以得到式(4)： 

x(t+1)一(1+ 一 )· (f)一叫 · ( 一1)+ · + 

·Pg (4) 

文献[7，8]经过推导，式(4)可以解得： 

z(￡)一忌1+是2 +乜 (5) 

其中，k ，k 和ks是常数，由系统的初始条件决定。 

由式(5)可知， (￡)要收敛， ， 的绝对值必须小于1，即 

max(Il a ll，J} )<1，则粒子的位置z(z)按下式收敛： 

limx(t)一(1--a)p+apg (6) 

这里n一 ，所以aE[o，1]。 十 一 一 

由于max(Il ll，l J )<1时才能保证式(6)成立，因此 

可以计算参数硼， ，{62需要满足什么关系才使粒子的轨迹 

收敛。经过推导，当不考虑随机性且个体最优点和群体全局 

点为常数时，PSO算法的收敛条件为： 

rO< 优< 1 

J o< <4 (7) l 专 
一  

式(7)刻画PSO算法的参数在保证算法收敛条件下的取 

值范围，显然在此之外算法不能收敛，这可以根据 max 

(1l a If，If l1)的值来判断。 

3 权重递增模型 

3．1 收敛条件 

根据式(7)，图1演示max(1 J ll，fl p I1)随 和权重变 

化的三维空间。基本 PSO的权重最大值小于2，而 一 + 

通常小于4。因此，图1中的 值范围为[O，4]，而权重范 

围为[O，2]。根据式(5)，当参数取值能保证 max(1l a ll， 

』I )<1时，算法才能收敛，否则算法发散，而其收敛的参 

数范围由式(7)决定。 
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max(1lalLl lO与权重 ．加速目子，曲关泰 

图1 max(1l a ll，ll卢l1)与权重 、加速因子的关系 



 

根据式(7)，当参数需要满足公式 w>0．5( + )一1 

时，PSO算法才能收敛。显然，W值越大，使算法收敛的 + 

z值的范围也越大，收敛条件越容易满足。但根据基本 PSO 

算法的思想，其权重 W值随迭代运行而线性递减，即说明 

越小，越有助于算法收敛，有助于算法晚朋增强局部搜索能 

力，这似乎有矛盾。但其实收敛与收敛速率是两个不同的概 

念。收敛并不意味着收敛速度快，选择的参数有利于收敛，但 

收敛速率不一定要快。 

图2演示max(Il Il，l}p I1)随权重 变化的过程。这 

里 'I一 +{I2且 j5取固定值 2。因为 一c ·rand()， C2 

·rand()，而c ，C 通常为 2，所以 取 2，实际为其随机变化 

的期望值。 

教t 与m“(0口《．t1# )的=爰熹田 

图2 max(II all，ll卢l1)和权重 的关系 

观察图2中权重训的取值，当 <1时，max(1l ll，Il 

I1)<1。根据式(5)，PSO算法收敛。但 max(1l ll，lI p I1) 

的值有一个折线变化，当它的值大于1时，算法发散。而当它 

的值小于 1时，算法收敛，并且其值越小，收敛越快。随着 W 

变小到约为0．2时，max(1l aIl，lI )变成最小值，即算法收 

敛速度为最快，但随后max(11 I1，l】卢I1)越变越大。因此， 

这个结论与一些文献的试验要求相符[1。 ，即对权重w的取 

值要求线性递减，但不能低于 0．2。所以，图 2说明 max 

(ff ff，Il i})取值的确需要权重线性递减。算法初期需要 

全局开拓性，不需要收敛，这样有利于全局开拓性；而后期算 

法需要局部探测性，希望算法收敛速率更快，因此权重的值要 

变小。图2说明了权重动态递减的根本原因。但是，权重不 

能小于0．2，而且实际应用中未必要求收敛过快，所以，在基 

本 PSO算法中，权重线性递减一般要求为 0．9到 0．4，不能太 

小。 

3．2 一种权重递增的方法 

时变权重方法普遍采用的是递减的方法，其原因是如上 

节所述，为了使 max(1I ll，ll卢I1)的值也是从大到小变化， 

算法能够在早期具有全局探索性、晚期具有局部探测性。因 

此，基本 PSO算法的权重是从大到小通常采用线性递减的方 

法。最大值一般是在[1，2]之间，而最小值一般在[O．2，o．6] 

之间，这与图2的体现形式基本一致。 

但从图2中可以看到，当权重从一0．22递增变化到 0．2 

时，其 max(Il ll，JI )的值也是从大到小变化。其变化与 

权重从 1．2到0．2的变化造成 max(II ll，Il卢l1)变化的效 

果一样，都使max(II a lI，Il )的值也是从大到小变化。因 

此，当其它参数不变化时，PSO算法的权重从一o．2递增变化 

到Eo，0．2]某值的效果，与从 2递减变化到[1，0．2]某权重值 

的效果是相当的，也可以使算法在早期具有全局探索性、晚期 

具有局部探测性。为此，这里设计一种权重递增的 PSO算 

法，此算法与原权重递减 的 PSO算法基本类似，只是算法的 

权重采用从某个负值递增到不大于o．2的某值的变化策略， 

即权重计算公式如下： 

训一 +(‰ 一‰ )* (8) 

其中，t‰ 是开始运行时初始的权重，‰  是最后运行的权 

重， 是运行的最大迭代次数，t是当前的迭代次数，w是当 

前的权重。式(8)与式(3)对比，式(8)是权重训随t递增而递 

增，而前式的权重训是随t的递增而减小。当然，两个公式中 

的 ‰ 和 两量取值不同，其具体取值通过实验测定。两 

个算法的流程是一样的，只是计算权重公式不同。 

4 实验分析 

4．1 实验设置 

为了测试本文提出的权重递增 PSO算法(记为：PSOIn— 

cr)的性能，这里主要与权重递减 的全局基本 PSK)算法 (记 

为：PSO)模型进行比较。同时为了进一步 比较本文算法的性 

能，与2007年总结出的标准 PS0(记为：sPS0)的性能进行比 

较。标准PSO是总结多种PSO算法变种后提出的一种性能 

比较好的PSO算法，其采用约束型PSO算法的局部模型_1 。 

为了评价权重递增的 PSO算法的性能，这里采用由 

CEC2005提供的 14个测试函数来进行实验分析l1 。这些函 

数包括 5个单模函数(_厂1，，2， ，_厂4， )、9个多模函数(，6， 

，^，，9， o， ，，Jz，-厂Is， )。表 1列出这些函数各 自的 

名称、范围和最优值。函数最优值一般不为o，一般添加了偏 

置值。这些函数的最优位置从零点平移到其解空间的不同位 

置，这种最优点的偏置值可避免算法对最优点的偏好，能更公 

平地评价算法。关于这些函数细节可参考文献[14]。 

表 1 测试函数 

4．2 参数的设置 

PSOIncr算法与PSO算法的每个粒子的邻居为所有的 

粒子，粒子群设为5O个，递增型与递减型PSO算法的参数 C 

和C2设置为2。SPSO算法的参数根据文献[15]提出的参数 
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设置，其详细内容可以参考文献[-15]。实验采用matlab12b 

语言环境，并在 window7下执行实现。 

全局PSO采用由文献[7]提出的从0．9到0．4递减的权 

重，而本文提出的权重递增PSO算法模型采用最小权重到最 

大权重递增方法，其最小权重与最大权重的值通过实验来确 

定。根据收敛条件式(7)，权重范围是0<甜<l；实际计算时， 

早期权重参数最好取值在收敛范围之外，而晚期权重取值在 

权重收敛范围之内。所以传统权重递减 PSO算法考虑权重 

从 1．2一O．4递减。同样本文的权重递增 PSO算法要求权重 

从一O．2—0．2递增，其都是从不收敛的值变化到收敛的值。 

本实验利用递增型PSO算法对两个基准函数进行计算 ， 

并使权重最小值从一O．2变化到一O．1，而最大值从0．1变化 

到0．2，步长分为 0．01，各种值组合迭代计算。本实验对两个 

基准函数(-厂6，_厂ls)在 3O维下运行 25次，计算其函数值与其 

真正最优值的差值(_厂( )-f(：c )，_厂(z )是基准函数真正的 

最优值)平均值，结果见表2和表 3。观察表2和表3的计算 

结果，在权重递增模型中，两个表显示 ，最小值为一0．14、一O． 

15及一0．16比较好，而最大值为 o．15、o．16及 o．17较好。 

根据这个计算结果，本文采用权重从一o．15到 o．16的递增 

变化，即最小值为一0．15，而最大值为o．16。 

表 2 在 1O维空间递增型 PSO算法计算函数 l厂6运行 25次的均值的不同权重变化结果 

4．3 实验结果与分析 

实验对 14个基准函数的每一个函数运行 25次后，计算 

其函数值与其真正最优值的差值(_厂( )一f(x*)，f(x*)是 

基准函数真正的最优值)平均值、标准方差和其中最好值。每 

个算法分别在 1O维和 3O维两种情况下运行。在 1O维情况 

下，每个算法每次运行对函数值评估次数为 lOOO、10000和 

10000；而在 30维情况下，每个算法每次运行对函数值评估次 

数为 10000、lOO0OO和 300000。 

表 4是 14个基准函数在 1O维空间运行 25次的各 自与 

其最优值的平均差值、标准方差和最优值，其评价次数分别为 

lO0O、lOOOO和lOOOOO次。表 5是l4个基准函数在 3O维空 

间运行25次的各自与其最优值的平均差值、标准方差和最优 

值，其评价次数分别为 100o、100000和300000次。 

根据表4，权重递增型PSO算法总体要好于权重递减型 

PSO算法。在1O维的空间中，当计算评价次数为 lOOO时，递 

增型PS0算法除第8个函数外，其它性能都要高于原递减型 

的PSO算法；在评价次数为 10000和 100000时，虽然 4个函 

数与最优值的平均差值不如递减型模型，但其它函数的效果 
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都要好于递减模型，并且不好的效果也不会太差于递减模型， 

而好的效果却比递减模型要好很多。尤其对函数 ，l， ，，3 

及 的效果有较大的提高。表 5展示在 3O维空间中相同的 

效果，当评价次数为10000时，递增模型都要好于递减模型， 

而评价次数为100000和300000次时，除了几个函数稍微略 

差于递减模型外，其它函数的性能都要优于递减模型，甚至出 

现对几个函数的效果有较大提高。与标准 pso算法相 比，递 

增型PSO算法在评价次数较低、维数不高时，其性能要好于 

标准 PSO算法，当随着评价次数增加，维数由 1O维变化到 3O 

维时，其性能会略低于标准PSO算法。 

图3一图16展示了14个基准函数在30维空间、评价次 

数为 100000次(每代 5O个粒子，共运行2000代)时各函数值 

与最优值差的对数值的迭代变化过程，很形象地演示了两种 

算法的效果，说明递增 PSO模型对计算大部分的函数优值， 

其效果都要好于原来的递减 PSO模型。只有几个函数的效 

果略低于递减的PSO模型，而与标准PSO算法相比，其性能 

会大致相平。 



表 4 在 1O维空间基准函数运行 25次的均值、标准差和最好值的统计结果 
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表 5 在 3O维空间基准函数运行 25次的均值、标准差和最好值的统计结果 
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图3 函数 的值与其最优值差的对数值随进化代数的变化 图 9 函数 ／7的值与其最优值差的对数值随进化代数的变化 

图4 函数 ／2的值与其最优值差的对数值随进化代数的变化 图 10 函数 ／8的值与其最优值差的对数值随进化代数的变化 

图5 函数 ／3的值与其最优值差的对数值随进化代数的变化 图 11 函数 ／'9的值与其最优值差的对数值随进化代数的变化 

图 6 函数 ／4的值与其最优值差的对数值随进化代数的变化 图 12 函数 ^。的值与其最优值差的对数值随进化代数的变化 

图 7 函数 _厂5的值与其最优值差的对数值随进化代数的变化 图 13 函数 _厂11的值与其最优值差的对数值随进化代数的变化 

图8 函数 l厂6的值与其最优值差的对数值随进化代数的变化 

图14 函数／12的值与其最优值差的对数值随进化代数的变化 
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图 l5 函数 ，1s的值与其最优值差的对数值随进化代数的变化 

k  

『 

＼ 

Function 14 dim：30 

图 16 函数^ 的值与其最优值差的对数值随进化代数的变化 

结束语 粒子群算法是近几年来使用最频繁的基于群体 

的进化算法。由于使用方便且效果很好，PSO算法已被广泛 

用于各种工程技术的优化问题。但其权重递减的模型一直以 

来是通过直观判断和实验验证以后加以推广应用的，其效果 

明显。 

本文利用PSO算法的理论分析模型，分析了递减模型的 

基本原理，论证了权重递减的原 由。同时在此基础上提出一 

种权重可以递增的PSO算法模型。通过基准函数测试，验证 

了递增模型的效果要优于递减模型的效果。本文给PSO算 

法的权重理论提出一个新颖的视角，为 PSO算法权重选择提 

出一种新方法。 
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