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一 种动态改变惯性权重的自适应粒子群算法 

任子晖 王 坚 

(同济大学CIMS研究中心 上海 200092) 

摘 要 针对惯性权重线性递减粒子群算法(U)wPS0)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 

态改变惯性权重的 自适应粒子群算法(DCwPS0)，在该算法中引入聚焦距离变化率的概念，并根据 它对粒子群算法 

搜索能力的影响，将惯性 因子表示为关于聚焦距离变化率的函数。在每次迭代时算法可根据当前粒子群聚焦距 离变 

化率的大小动态地改变惯性权重，从而使算法具有动态自适应性。对6个典型函数的测试结果表明，D S0算法 

的收敛速度明显优于 LDwPSO算法，收敛精度也有所提 高。 
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Abstract A new adaptive ParticIe Swam  Optimization algorithm with dy11amically changing inertia、veight(DCWPSO) 

was presented to so1ve the pr0blem that the linearly decreasing weight(I DWPSO)of the Partic1e Swam  0ptimizati0n 

alg0rithm cannOt adapt to the complex and nonHnear optimization process．The rate of cluster focus distance changing 

was introduced in this new algorithm and the weight was fOnnulated as a function of this factor acc0rding t0 its impact 

0n the search perfom ance 0f the s、jl阻mL In each iteI_ation pr0cess，the weight was changed dynamicaUy based 0n the 

current rate of cluster focus distance changing value，which provides the algorithm with effect e dy1larnic adaptability． 

The a1gorithm 0f LDWPS0 and DCWPSO were tested with six wel卜kn0wn benchmark functions．The experiments sh0w 

that the∞nvergence speed of D is sig血ficamly superior t0 I，DWPS()，and the convergence accuracy is increaSed． 

r0rds Particle Swam  0pt ization(PS0)，Inertia weight，Rate of cluster f0cus distance changing，Adaptabmty 

1 引言 

粒子群优化(Particle Swa肌 0ptimization，简称 PSO)是 

由Kennedy和 Eberhart[ ]等人提出的一类模拟群体(swam ) 

智能行为的优化算法。其思想来源于对鸟群捕食行为 的研 

究，它与遗传算法和蚁群算法相比，PS0有着算法简单、容易 

实现、并且可调整参数少等特点 ，因此被广泛地应用于结构设 

计[2]，电磁场[3]和任务调度[4]等工程优化问题。 

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 

(LD1w)策略_5]、模糊惯性权值(F1w)策略[6]和随机惯性权值 

(R1w)策略_7]。其中，F1w 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，U) 策 

略相对简单且收敛速度快，因此被广泛应用。粒子群优化算 

法与其它随机优化算法(如遗传算法)一样，也存在早熟收敛 

现象。尤其是在比较复杂的多峰搜索问题中，目前解决这一问 

题的主要方法是增加粒子群的规模，虽然对算法的性能有一 

定的改善，但同样存在缺陷：一是不能从根本上克服早熟收敛 

问题，二是会大量增加算法的运算量。 

本文在递减惯性权值的基本思想指导下，提出了一种新 

的基于聚焦距离变化率的 自适应惯性权重，当聚焦距离变化 

率较大时表明粒子的最大聚焦距离和平均聚焦距离相差较 

大，此时粒子的全局搜索较差，要使粒子尽快地进入全局搜 

索，需提出一种新的动态 自适应粒子群优化算法 (D( P— 

S0)。通过对 6个粒子的测试，表明这种改进的 PS0算法既 

保持了搜索速度快的特点，又提高了全局搜索的能力，搜索成 

功的能力有了很大的提高。 

2 基本的 Pso算法及相关概念 

PS0以模拟鸟的群体智能为特征，以求解连续变量优化 

问题为背景。在 PS0中，每只鸟被称之为一个粒子，每个粒 
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子用其几何位置和速度向量表示，在问题的求解中，每个粒子 

参考自己的既定方向，所经历的最优方向和整个鸟群所公共 

认识到的最优方向来确定 自己的飞行。 

PS0是Kennedy和 Eberhart[ 于 1995年首先提出，采用 

下列的公式对粒子群进行操作 ： 

一  +c1rl( 一 )+c2 r2(户 一 ) (1) 

Lz 一z + (2) 

其中 一1，2，⋯，m，d一1，2，⋯D；学习因子 c ，Q 是非负常 

数； ，r2是[O，1]间的随机数， 一[一‰ ，‰ ]； 是常 

数。文献[8]对式(1)作了如下的改动： 

一w +c1n( ～z )+c2 r2(p 一 ) (3) 

其中 为惯性系数，为非负数，第 个粒子用一个 D 维的向 

量Iz 一( ，妇 ，⋯，z )表示，它在空间的飞行速度其用 一 

( ， z，⋯，如 )表示；第 个粒子迄今为止搜索到的最优位 

置用 一(户一 一⋯，p )表示，整个粒子群迄今为止搜索到 

的最优位置用 一( ， ⋯，细 )表示。 

迭代终止条件根据具体问题一般选为最大迭代次数或粒 

子群迄今为止搜索到的最优位置满足预定最小适应阀值。方 

程(1)和(3)是基本的 PS0算法迭代公式。 

我们引入文献[8]定义的平均聚集距离和最大聚集距离： 

厂 ———————一  

( ／∑( —z ) ) 
A D s 一』 尘 二———～  (4) 

厂西———————一  

M_盘 D 一 x ／∑( —z ) ) (5) 
一 1，2，⋯m V d= l 

其中m为子群的粒子数 ，D为每个粒子的维数， 为粒子群 

目前搜索到的最优位置， 为每个粒子目前搜索到的最优位 

置 。 

下面我们给出聚焦距离变化率的概念。 

定义 1 粒子 目前的聚焦距离的变化率定义为式(6)： 

一  雩 (6) M zD 盯 ⋯ 

每迭代一次就计算此次我们得到的平局聚焦距离和最大 

聚焦距离，这样我们就得到了此次的聚焦距离的变化率，据此 

我们可以判断此次的粒子是应该提高其全局搜索能力还是需 

要提高其局部搜索能力，我们更需要对它的惯性权重进行调 

整 。 

3 随机惯性权重的构造 

基本的 PS0算法可看作是 叫=1的情况，可以为 叫选取 

合适的值，从而使算法的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 叫的取值。为了平衡算法的全局和局部搜 

索能力，Shi等嘲进一步提出了 U)1w策略，即在迭代过程中 

线性地减小 砌的值，并表示为： 

一 ( 一 )1 l+ (7) L 
max ．J 

其中 为最大迭代次数； 为当前的迭代次数；‰  ，‰  分 

别是初始惯性权重要的最大值和最小值 ，￡ 是进化到最大迭 

代次数的取值。 

这里，我们给出一种 自适应的非线性惯性权值递减函数， 

具体表达式为： 
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f(a1+l rl／2．o)l 1 l， I l>1 

一 l 2+ ／2·0， o·o5≤ ≤1 (8) CU一、 o， 

+ ／2．o 高 ， <o．o5 
其中a 一O．3恤 一o．2，r为一个[O，1]间均匀分布的随机数。 

该选择策略即随机地选取叫值使 随聚焦距离的变化率 自适 

应地调整，而且改变式 (7)这种单一的调节模式，使之较好地 

适应复杂的实际环境，从而可以更灵活地调节全局搜索与局 

部搜索能力。当聚焦距离变化率较大时表明粒子的最大聚焦 

距离和平均聚焦距离相差较大，此时粒子的全局搜索较差，故 

应使粒子尽快地进入全局搜索，相反我们即应该提高粒子的 

局部搜索能力。另外，惯性权取值的随机性在一定程度上与 

遗传算法的变异算子较为相似L6]，这将有助于保持种群的多 

样性。 

4 动态自适应粒子群优化算法及其数值分析 

算法 DCWPS0 

Step1：随机初始化粒子群中粒子的位置与速度 

step2：将粒子的 设置为当前位置， 设置为初始群 

体中最佳粒子的位置。 

step3：判断算法收敛准则是否满足，如果满足，转 Step5； 

否则 ，执行(4)。 

step4：对粒子群中的所有粒子，执行如下操作： 

①根据式(1)，(2)，(3)更新粒子的位置与速度； 

②根据式(4)，(5)，(6)计算出聚集距离的变化率，从而确 

定惯性权重 的值。 

Step5：输出 ，算法运行结束。 

本文利用上述提出的 DCWPSO方法对下述的 6个函数 

进行了实验分析 ，在实验中，我们取粒子规模为 1O0，f 一c 一 

2，具体函数及参数为： 

(1)Sphere函数 

厂(X)一∑z 

其全局最优值 _厂(X )一O，函数计算时取 一1O0≤ ≤1O0， 

z 一 一1Oo，维数 D一30。此函数对应的程序运行的终 

止条件是函数值为零 ，若迭代次数超过 NC，认为失败。在此 

程序中 NC=5OOO。 

(2)shaffer’sf7函数 

_厂(X)一(z}+z1) [sin2(5O( ；+ ) )+1．O] 

其全局最优值 _厂(X )一O，函数计算时取一1o0≤ ≤1o0， 

一  一 1Oo，维数 D一3O。此函数对应的程序运行的终 

止条件是函数值为零 ，若迭代次数超过 Nc，认为失败。在此 

程序中 NC一2OoO。 

(3)Rastrigrin函数 

-厂(X)=∑[z ～1Ocos(27[蕾)十10] 

其全局最优值，(x )一O，函数计算时取一1O≤ ≤10， 一 

一 1O，维数D一3O。此函数对应的程序运行的终止条件是 

函数值为零 ，若迭代次数超过 NC，认为失败。在此程序中 

NC一1O0O。 

(4)Shaffer’sf6函数 

．s+ 意 



／  

其全局最优值 ，(X )一O，函数计算时取一l0O≤ ≤1O0， 

z～= ：10O。此函数对应的程序运行的终止条件是函数 

值为零，若迭代次数超过 NC，认为失败。在此程序 中 NIC一 

1O00。 

(5)Griewank函数 
1 D D 一 

，(x) 善 一旦∞ +1 

其全局最优值 厂(x )一O，函数计算时取一100≤五≤1OO， 

‰ =‰ =1O0，维数 D=3O。此函数对应的程序运行的终 

止条件是函数值为零，若迭代次数超过 NC，认为失败。在此 

程序中 NC一1000。 

(6)Rosenbr0ck函数 
D一 】 

，(x) ∑[10O(矗+1一 ) +( 一1) ] 

其全局最优值 -厂( )：O，函数计算时取一30≤五≤3O， ～= 

‰  一1Oo，维数 D一30。此函数对应的程序运行的终止条件 

是函数值为零，若迭代次数超过 NIc，认为失败。在此程序中 

NC一 10OO。 

本文分别用上述给出的L【)、vPs0算法和 DC、ⅣPsO算 

法各 自计算了2O次，表 1一表 6分别给出了6个函数在 A 

Athl0nⅪ)_M 17O0+256MDDR／30G计算机上运行计算的结 

果比较。 

表 1 Sphere函数(NC=5OOO) 

表 2 Shaffer’sf7函数(NC=2OO0) 

表 3 Rastrigrin函数(NC一10oO) 

表 4 Shaffer’sf6函数(NC一1ooO) 

表 5 Griewank函数(NC=10oO) 

表 6 Rosenbr0ck函数(NC：100O) 

上述表中 一表示最大迭代次数，‰ 表示平均迭代次 

数， 表示最大迭代时间， 表示平均迭代时间， 表示搜索 

到最优解的成功率， 表示搜索得到最优值得平均值(前 3 

个函数均搜索到最优值故此项均为零)。 

下面我们给出当迭代次数不同时，用 u)WPs0和D( w— 

PS0方法求解上述 6个函数，函数的平均值。 

Shaffer’sf7 LDWPSofavg DCWPSIDf vg Rastr|grin LDWPs()favg DCWPSofavg 

Rosenbrock U)WPsof vg D WPsof州 Grie咖 k lJ)WPs()favg D【：WPsOf哪 

下面通过 图 1一图 6，我们给出了用 LDwPS0方法 和 

D( Ps0方法搜索这几个函数的极值所需迭代次数的相对 

《 

絮 
：B 

堪 
幅f- 

-  

图 1 Sphere函数的比较 图2 shaffer’sf6函数的比较 

比较，其中横坐标为迭代次数，纵坐标为函数适应值的对数带 

*的表示 I S0方法 ，带 。表示 D(、WPS0方法。 
用 LDwPs0 与 DcwPs0 用 LDwPsO 与Dc’ 唱0 

0o l50 2o0 25O 3o0 350 4o0 45O 5oo 

选代次数Ⅱ 

图3 Shaffer’sf7函数的比较 图4 Rastriging函数的比较 
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《  

蚩 
孟  

删 

型 

用 LDwP90与DcwPsO 

莨 
窖  

翅  

川LDwPS0与DCwpsO 

[1] 

[2] 

[3] 

图 5 Rosenbrock函数的比较 图 6 Griewank函数的比较 [4] 

从上面的表和图可以看出本文给出的 DCwPS0方法比 

LDWPS0方法无论是在计算时间上还是在效率上都大大提 

高了，也改善了基本 Ps0可能出现的震荡现象。 

结束语 本文提出了一种动态改变惯性权重的自适应粒 

子群算法(DCwPSO)，在该算法中引入聚焦距离变化率的概 

念 ，并根据它对粒子群算法搜索能力的影响，将惯性因子表示 

为它的函数。在每次迭代时算法可根据当前粒子群聚焦距离 

变化率的大小动态地改变惯性权重，从而使算法具有动态自 

适应性。对 6个典型函数的测试结果表明，DCwPSO算法的 

收敛速度明显优于I DwPS0算法，收敛精度也有所提高。 
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