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一种动态改变惯性权重的自适应粒子群算法
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摘　要 : 针对标准粒子群算法在进化过程中种群多样性降低而早熟的问题 ,提出一种动态改变惯性权重的自适应粒

子群算法. 采用种群中平均粒子相似程度作为种群多样性的测度 ,并用于平衡算法的全局探索和局部开发. 基于对惯

性权重随种群多样性测度变化的动态分析 ,建立了惯性权重随种群多样性测度的变化关系 ,并将其引入该算法中. 最

后对 6 个经典测试函数进行仿真 ,结果表明该算法在平均最优值和成功率上都有所提高 ,特别是对多峰函数效果更

明显.
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Abstract : To overcome the premature caused by standard particle swarm optimization ( PSO) algorithm searching for

the large lost in population diversity , an adaptive PSO with dynamically changing inertia weight is proposed. The

average of similarity of particles in the population as the measure of population diversity is int roduced into proposed

algorithm to balance the t rade2off between exploration and exploitation. A function relationship between inertia weight

and the measure of population diversity is established by analyzing the dynamically relationship between them , which

is embedded into the algorithm. The simulation result s show that the algorithm has better probability of finding global

optimum and mean best value , especially for multimodal function.
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1 　引 　　言
　　粒子群优化 ( PSO)算法是一种新的基于群体智

能的优化算法 ,它是在模拟鸟群觅食行为规律的基

础上提出的[1 ,2 ] . 由于其结构简单、参数调整简单易

行以及适合计算机编程处理等优点 ,一提出就受到

广泛关注 ,目前已成功应用于函数优化、神经网络训

练及系统控制等领域[3 ] .

PSO 算法作为一种随机搜索策略的优化方法 ,

其算法的探索能力较好 ,收敛速度较快 ,但也存在易

陷入局部最优的问题 ,对于复杂问题的开发能力较

弱 ,在后期进化中很难获得更精确的解. 在 PSO 中

可使用惯性权重来改善算法的性能 ,很多学者在这

方面做了工作. 文献[2 ]提出的随着进化代数的增加

线性减小惯性权重 ,虽然能起到一定作用 ,但在复杂

问题求解时效果不是很明显. [4 ]提出了用模糊控制

器来自适应改变惯性权重 ,该算法需建立模糊规则 ,

实现比较复杂. [ 5 ]采用随机惯性权重策略 ,仿真实

验结果表明 ,该方法对于多峰函数能在一定程度上

避免陷入局部最优. [6 ]提出利用进化过程中粒子适

应度的差异来评价种群的早熟收敛程度 ,然后动态

地改变惯性权重 ,仿真结果表明能取得较好的效果.

本文则提出一种基于种群多样性测度动态改变惯性

权重的自适应粒子群算法. 仿真结果表明 ,该算法具

有很强的全局探索和局部开发的能力.
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2 　PSO 算法
　　PSO 算法是由 Kennedy 和 Eberhart [1 ,2 ] 在

1995 年提出的 ,是一种模拟鸟群飞行觅食行为 ,并

通过个体之间的协作来寻找最优解的进化计算技

术.假设其搜索空间为 N 维 ,粒子总数为 n ,第 i个粒

子在 N 维空间的位置为 x i ,飞行速度为 v i . 每个粒

子都具有一个由被优化的目标函数决定的适应值 ,

并知道自己到目前为止所发现的最好位置 p i 和现

在的位置 x i ,每个粒子都知道目前为止整个群体所

发现的最好位置 pg . 每个粒子的位置按下式进行变

化 :

vk+1
id = w ×vk

id + c1 ×r1 ×( p id - x k
id ) +

c2 ×r2 ×( pgd - x k
id ) , (1)

x k+1
id = x k

id + vk+1
id . (2)

其中 : vk
id 为第 i 个粒子第 k 次迭代中飞行速度的第 d

维分量 , x k
id 为第 i 个粒子第 k 次迭代中位置的第 d

维分量 , pgd 为群体最好位置 p g 的第 d 维分量 , p id 为

粒子 i最好位置 p i 的第 d 维分量 , r1 和 r2 为随机数 ,

c1 和 c2 为权重因子 , w 为惯性权重[2 ] ,即

w = wmax - ( wmax - wmin ) ×k/ G. (3)

这里 : wmax , wmin 分别是 w 的最大和最小值 ; G, k 分

别为最大迭代次数和当前迭代次数.

3 　种群多样性的测度及计算方法
　　目前常用平均粒距[7 ] (种群中各个个体相互之

间的离散程度) 和粒子适应度之间的差异[6 ] 表示种

群多样性. 因为粒子的适应度是粒子位置的反应 ,所

以这两种种群多样性的测度实质上是以粒子目前位

置的离散程度表现种群多样性 ,而没有考虑粒子未

来位置的差异 ,因此并不完善. 种群多样性应该表示

种群中个体的相似程度. 若两个粒子目前的位置较

近 ,而历代最优位置差别较大 ,则在进化的下一代 ,

粒子的位置可能会出现很大差别. 因此 ,说这两个粒

子的相似程度较大并不妥当.

式 (1) 中设φ1 = c1 r1 ,φ2 = c2 r2 ,φ=φ1 +φ2 ,在

参数选择合理的情况下 , 粒子将收敛于 (φ1 p i +

φ2 pg ) /φ位置[8210 ] ,种群的全局最优位置 pg 对于每

个粒子是相同的 ,因此 ,粒子的收敛位置的差别和粒

子的历代最优位置有关. 而粒子的目前位置表示了

粒子目前位置与收敛位置之间的差异以及达到收敛

位置的难易程度. 因此 ,粒子之间的相似程度可用粒

子目前位置和历代最优位置的相似程度表示. 这样 ,

种群中平均的粒子相似程度可作为种群多样性的测

度.

设粒子群算法中个体数为 n ,第 i 代种群 X i 中

第 j 个个体为 x j
i = ( x j (1)

i , x j (2)
i , ⋯, x j ( N)

i ) ,其中 N 为

解空间的维数. 第 j 个个体历代最优位置为 y j =

( y j (1)
, y j (2)

, ⋯, y j ( N) ) . 将个体的目前位置和历代最

优位置串在一起 , 记为 T j = ( x j (1)
i , x j (2)

i , ⋯, x j ( N)
i ,

y j (1)
, y j (2)

, ⋯, y j ( N) ) . 对于种群中所有粒子的 T j (1

≤ j ≤n) 可组成一个 n ×2 N 阶的矩阵 T . 对 T作归

一化处理 ,可得 n ×2 N 阶矩阵 T′,其中

T′uv =
Tuv - min

1 ≤g ≤n,1 ≤l ≤2 N
T gl

max
1 ≤g ≤n,1 ≤l ≤2 N

T gl - min
1 ≤g ≤n,1 ≤l ≤2 N

T gl
,

1 ≤u ≤n , 1 ≤v ≤2 N ;

每个行向量 T′j 可看成一个模糊集合 ,表示第 j 个粒

子目前位置和历代最优位置各分量的隶属度 ;任意

两个 T′u , T′v 的相似程度可用贴近度表示 ,记为

L ( u , v) = 1 -
1

2 N ∑
2 N

t = 1
| T′ut - T′vt | .

种群的多样性测度 F用种群平均贴近度表示 ,即

F =

2 ∑
n- 1

u = 1
∑

n

v = u+1
L ( u , v)

n( n - 1)
.

由 0 ≤L ( u , v) ≤1 ,得到 F ≤1 . 若种群中粒子完全

相同 ,则多样性最差 , F为最大值 1 .

4 　动态改变惯性权重的自适应粒子群算法
4 . 1 　惯性权重的改变策略

文献 [2 ] 研究了惯性权重 w 对算法性能的影

响 ,较大的惯性权重有利于全局探索 ,而较小的惯性

权重有利于算法的局部开发 ,加速算法的收敛. 当 F

较大时 ,种群多样性较差 ,可能出现早熟 ,应增大惯

性权重 ,加强全局探索 ,提高种群的多样性 ;当 F 较

小时 ,种群多样性较好 ,应加强局部开发 ,减小惯性

权重. 设惯性权重的调整公式

w ( k) = 1/ ( a - bF ( k - 1) ) . (4)

其中 : w ( k) 为第 k代进化的惯性权重 ; F( k - 1) 为第

k - 1 代种群多样性的测度 ; a , b为常数.

为了保证算法收敛到最优值 ,在进化后期应加

强局部开发能力 ,种群的多样性必然会降低 , F 必然

会增大. 如果增大惯性权重 ,必然会导致优秀粒子被

破坏的可能性增加 ,因此 ,在调整惯性权重时 ,应允

许种群 F适当增大. 设初始 F的允许值为 F0 ,则第 k

代种群 F的允许值为

Fk = F0 + k (1 - F0 ) / G. (5)

若第 k 代 F 大于允许值 F k ,则采用式 (5) 对惯性权

重进行调整 ;否则表明种群多样性相对较好 ,应加强

局部开发 ,在局部搜索更优解 ,此时惯性权重的选择

应考虑适当的降低. 在进化初期可能出现种群多样

性相对较好 ,因此应加强全局探索. 综合考虑这两方

面因素 ,惯性权重应采用指数下降形式 ,即
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w = wmin + ( wmax - wmin ) ·e - (4 k/ G) 2

. (6)

　　惯性权重调整方式 (6) 在进化早期具有较大的

惯性权重 ,而随着进化代数的增加 ,惯性权重迅速下

降. 与惯性权重的线性调整方式相比 ,该方式更能提

高算法的局部开发能力.

4 . 2 　参数分析

设种群初始成熟度为 F0 ,则 F允许值的范围为

[ F0 ,1 ]. a , b的值确定了惯性权重的调整范围 ,在进

化初期 ,算法全局探索的功能应增强 ,因此若出现种

群多样性变差 ,惯性权重的调整幅度应大一些 ;而在

进化后期 ,若出现种群多样性变差 ,惯性权重的调整

幅度应小一些. 由此 , 将惯性权重的改变范围设为

[ w0 ,1 ] ,可得

a = (1 - w0 F0 ) / ( w0 (1 - F0 ) ) ,

b = (1 - w0 ) / ( w0 (1 - F0 ) ) .

将其代入式 (4) 可得

w =
w0 (1 - F0 )

1 - w0 F0 - (1 - w0 ) F( t - 1)
. (7)

F0 在计算开始时便可得到 ,因此惯性权重的改变只

与 w0 有关.

4 . 3 　算法的实现

算法的流程描述如下 :

Step1 : 初始化粒子群 ,包括各参数 :粒子速度、

位置和个体极值 p i ,全局极值 pg ;

Step2 : 按式 (1) , (2) 更新粒子的速度和位置 ;

Step3 : 计算种群中各粒子的适应度 ;

Step4 : 根据适应度更新粒子的个体极值 pi ;

Step5 : 根据适应度更新粒子的全局极值 pg ;

Step6 : 计算种群多样性测度 F ,并与式 (5) 所

计算的允许值相比较 , 按式 (6) 或 (7) 更新惯性权

重 ;判断算法的终止条件 ,如满足则停止 ,输出相关

结果 ;否则转 Step2 .

5 　算法有效性的测试
　　为了测试算法的有效性 , 应用本文算法

(A PSO) 对 6 个经典的函数优化进行仿真 ,并与提

出的自适应算法[ 6 ] ( FA PSO) 、惯性权重线性下降的

标准粒子群算法[ 2 ] (L WPSO) 、带压缩因子的粒子群

算法[8 ] (CFPSO) 和 随 机 惯 性 权 重 粒 子 群 算

法[5 ] ( RWPSO) 进行比较. 6 个优化函数如表 1 所

示. 表中 : f 1 为简单的单峰函数 , 在原点达到极小

值 ; f 2 为非凸的病态函数 ,在 x i = 1 时达到极小值 ;

f 3 为多峰函数 ,当 x i = 0 时达到全局极小值 ,在其

周围存在多个局部极小点 ; f 4 在 x i = 0 时达到全局

极小值 ,当 x i = ±kπ i ( i = 1 ,2 , ⋯, n , k = 1 ,2 , ⋯,

n) 时 ,达到局部极小值 ; f 5 的全局极大值在 (0 ,0) ,

它的全局最优点被次优点所包围 ; f 6 为多峰函数 ,

表 1 　测试函数的维数、初值范围和目标值

简称 函数名 维数 初值范围 目标值

f 1 Sphere 30 [ - 100 ,100 ]30 0 . 01

f 2 Rosenbrock 30 [ - 100 ,100 ]30 100

f 3 Rast rigrin 30 [ - 100 ,100 ]30 100

f 4 Griewank 30 [ - 600 ,600 ]30 0 . 1

f 5 Schaffer’f6 2 [ - 100 ,100 ]2 0 . 991

f 6 Ackley 30 [ - 32 ,32 ]30 0 . 1

存在多个局部最优值.

为了测试算法的性能 ,组织两类实验模式. 实验

模式 Ⅰ:给定最大进化代数 Tmax ,执行测试算法 ;实

验模式 Ⅱ:给定最大进化代数 Tmax 和目标最优值

f b ,执行测试算法. 在实验模式 Ⅱ中 , 经过 Tmax 迭

代 ,算法搜索到的最优值为 f ,若 f ≤ f b ,则实验成

功 ;否则实验失败. 为了评价算法的优劣 ,采用以下

两个评价指标 :

1) 平均最优适应值 f avg : M 次实验 Ⅰ所得函数

值的算术平均值.

2) 平均成功率 R :对算法进行 M 次实验 Ⅱ,若

其中 M s 次实验成功 , 则平均成功率 R = Ms / M ×

100 %.

各种算法种群数取为 20 , wmax = 0 . 95 , wmin =

0 . 4 , 除 f 5 中两种实验模式的最大进化代数都为

1 000 外 ,其余各函数的最大进化代数都为 2 000 . 每

种算法对每个函数独立运行 20 次.

5. 1 　不同 w0 下 APSO 算法的性能

选取 0 . 4 ,0 . 5 ,0 . 6 和 0 . 7 四个值进行仿真实

验 ,其结果如表 2 所示.

从表中可以看出 ,随着 w0 的增大 , f avg 和 R 先

有所改善而后又变差 , 在 w0 = 0 . 5 时基本达到最

优. 其主要原因是较大的 w0 能增强粒子的探索能

力 ,更好地保持种群的多样性 ,但算法的局部开发能

力受到了限制 ;而较小的 w0 能增强算法的开发能

力 ,但算法的探索能力较差 ,粒子跳出局部最优的可

能性降低. 在后面的对比中采用 w0 = 0 . 5 .

5 . 2 　不同算法之间的对比

将本文算法与 L WPSO ,FA PSO ,CFPSO 和

RWPSO 4 种算法进行对比 ,结果如表 3 所示.

从表 3 中可以看出 ,L WPSO 和 CFPSO 算法性

能最差. RWPSO 算法在对多峰函数优化上 ,平均成

功率和平均最优值都有所改善 ,但对单峰函数 f 1 效

果较差 ,其主要原因是采用随机惯性权重策略虽然

能增大算法的探索能力 ,保持种群的多样性 ,但算法

在后期缺乏局部开发 ,很难搜索到最优解. A PSO 算

法相比FA PSO算法 ,无论是在平均成功率上还是
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表 2 　不同 w0 下 APSO算法实验结果

函数

w0

0 . 4

f avg R

0 . 5

f avg R

0 . 6

f avg R

0 . 7

f avg R

f 1 1 . 93e224 100 1 . 43e218 100 2 . 69e215 100 7 . 98e217 100

f 2 65 . 48 85 36 . 09 95 65 . 39 80 45 . 95 90

f 3 63 . 88 95 65 . 47 100 58 . 50 100 71 . 06 90

f 4 0 . 020 35 100 0 . 008 24 100 0 . 016 11 100 0 . 017 19 100

f 5 0 . 995 14 50 0 . 999 51 95 0 . 996 11 60 0 . 997 57 75

f 6 0 . 075 1 95 1 . 12e25 100 0 . 168 2 90 0 . 197 0 90

表 3 　各种算法性能的比较结果

算法
f 1

f avg R

f 2

f avg R

f 3

f avg R

f 4

f avg R

f 5

f avg R

f 6

f avg R

APSO 1. 43e218 100 36 . 09 95 65 . 47 100 0 . 008 24 100 0 . 999 51 95 1 . 125e25 100

FAPSO 1. 99e210 100 48 . 28 95 83 . 08 80 0 . 018 38 100 0 . 996 60 65 0 . 132 9 90

L WPSO 1. 16e26 100 358 . 52 20 91 . 44 65 0 . 018 33 100 0 . 993 51 40 0 . 222 1 80

CFPSO 1 . 63e223 100 150 . 47 65 170 . 73 10 0 . 037 12 95 0 . 995 14 50 2 . 928 2 0

RWPSO 118 . 236 7 0 68 . 92 85 86 . 36 75 0 . 016 82 95 0 . 998 52 85 3 . 592 6 0

图 1 　6 个函数进化过程中的平均适应度变化曲线

在平均最优值上都有所改善 ,但 A PSO 算法对 f 1 和

f 4 函数的平均最优值改善较小 ,其主要原因是 f 1 为

单峰函数 , f 4 在维空间超过 15 维后 , Griewank 函数

特性趋向于单峰 ,从而 A PSO 算法的优越性显示不

出来. 各函数进化过程中平均适应度变化曲线如图

1 所示 .

图 2 和图 3 给出了 Rast rigin 函数各算法在进

化过程中的种群多样性测度变化曲线和在 A PSO

算法中的惯性权重的变化曲线.

由图 2 可以看出 , RWPSO 算法在进化过程中

种群多样性最好 ,其主要原因是由于该算法采用随

图 2 　种群多样性测度的变化曲线

图 3 　APSO算法中惯性权重的变化
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机惯性权重策略使其探索能力较强而局部开发能力

较弱 ,因此在多峰函数优化问题上相比于 L WPSO

和 CFPSO 算法 ,RWPSO 算法具有较好的成功率.

FA PSO 相比于 A PSO 算法在进化过程中种群多样

性保持较好 ,但在进化后期局部开发能力较弱.

A PSO 算法在进化后期种群多样性最差 ,说明该算

法具有很强的局部开发能力. 由图 3 可以看出 ,在进

化早期 ,A PSO 算法的惯性权重较小 ,局部开发能力

加强 ,种群的多样性急剧变差 ;在进化中期 ,该算法

采用动态的惯性权重平衡了其全局探索和局部开发

能力 ,种群多样性测度呈现出稳中有升的趋势 ;在进

化后期该算法的局部开发能力较强 ,种群多样性又

急剧变差并趋于稳定. 正是由于 A PSO 算法中惯性

权重的动态改变平衡了全局探索和局部开发的能

力 ,使算法的性能得到很大提高.

6 　结 　　论
　　本文以种群中个体目前位置和历代最优位置的

相似程度作为种群多样性的测度 ,并由此动态调整

惯性权重 ,使算法的全局探索和局部开发能力得到

平衡 ,从而能有效地逃出局部最优. 6 个函数优化的

仿真结果表明 ,本文算法无论是在成功率上还是在

平均最优值上都有很大改善 ,特别是多峰函数 ,其算

法性能的改善更明显.
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