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基于惯性权重和学习因子动态调整的粒子群算法

吴永红，曾志高，邓 彬

（湖南工业大学 计算机学院，湖南 株洲 412007）

摘　要：针对传统的粒子群算法易发生早熟收敛、在寻优过程中易陷入局部最优等问题，提出了一种基

于惯性权重和学习因子动态调整的粒子群算法，该算法通过改进惯性权重和学习因子参数以优化算法。随着

算法的不断迭代，其惯性权重以及学习因子随着迭代次数的增加而动态优化，从而平衡其局部寻优能力与全

局搜索能力。实验结果表明，改进后的算法在收敛速度以及收敛精度上比传统粒子群算法更优，能改善早熟

收敛问题。
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Particle Swarm Optimization Algorithm Based on Dynamic Adjustment of
Inertial Weight and Learning Factors

WU Yonghong，ZENG Zhigao，DENG Bin
（College of Computer Science，Hunan University of Technology，Zhuzhou Hunan 412007，China）

Abstract：In view of such flaws as the premature convergence of the traditional particle swarm optimization 
algorithm with its liability to fall into the local optimization during the optimization process, a particle swarm algorithm,  
which is based on dynamic adjustment of inertia weights and learning factors, has thus been proposed. The proposed 
algorithm improves the inertial weights and learning factor parameters for the optimization of the traditional algorithm. 
As the algorithm continues to iterate, its inertial weights and learning factors are dynamically optimized with the increase 
of iteration times, so as to strike a balance between the local optimization ability and the global search ability.The 
experimental results show that the improved algorithm is superior to the traditional particle swarm optimization algorithm 
in convergence speed and convergence accuracy, thus helping to improve the premature convergence problem.
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0 引言 
粒子群算法是一种经典的元启发式算法 [1]，该算

法由 C. Reynolds 于 1987 年对鸟类觅食行为进行模拟

研究时得出，他提出如下模拟鸟群个体简单行为的 3
个规则：

1）防止鸟群发生碰撞，即减少与其他粒子产生

碰撞；

2）鸟群个体保持速度相近，即速度与邻近粒子

尽可能相近；

3）鸟群个体朝中心靠拢，即朝粒子群中心尽可

能聚拢。

其后，J. Kennedy 等基于 C. Reynolds 的研究结

论，在 1995 年经过进一步研究提出了一种粒子群优

化（particle swarm optimization，PSO）算法。该算

法对之前的算法进行了参数简化，算法原理更为简

单，易于实现 [2]，因此得到许多研究人员的关注，并

且被应用于处理各种优化问题。例如：张鑫等 [3] 提

出了一种自适应简化粒子群优化算法，按照一定规律

引入分布的锁定因子，从而粒子位置的惯性权重可

以通过锁定因子自适应配置，导致算法收敛速度得

到了有效提高，但是仍然存在鲁棒性较弱、收敛精

度较低等缺陷；王永贵等 [4] 为了增加种群的多样性，

在算法中引入了动态分裂算子，以此避免陷入局部最

优解，然后通过采用指数衰减的惯性权重，平衡粒

子的局部以及全局的搜索；杜美君等 [5] 提出了一种

基于相似度动态调整惯性权重的方法，它将更小的

惯性权重值赋予靠近目前最优粒子的个体，但是算

法收敛速度较慢，当处理复杂函数问题时，耗时较

长。PSO 算法也存在很多的局限，在迭代时粒子群

体多样性不断降低，导致算法容易陷入局部最优解、

收敛速度后期变慢或者出现早熟收敛等问题。上述

研究者的改进算法对增强种群多样性有很大帮助，

同时有助于平衡算法局部搜索能力与全局搜索能力，

在一定程度上提高了 PSO 算法的寻优精度，也加快

了算法的收敛速度。

以上各算法主要针对粒子群算法在迭代过程中

种群多样性降低、收敛速度较慢和寻优精度较低等问

题 [6-10] 而提出改进方案，但是没有对算法的惯性权

重和学习因子进行动态调整，有可能导致算法出现早

熟收敛现象。针对这一问题，本文提出一种自适应的

调整惯性权重和学习因子的粒子群算法，利用惯性权

重和学习因子的动态改进调整，以期提高算法的性

能。对比实验结果显示，改进算法具有较强的寻优能

力和收敛性。

1 基本粒子群算法

在粒子群优化算法中，所有粒子组成一个种群，

每个个体可以被看作一个具有位置和速度的粒子，待

求解问题的候选解用粒子位置表示。种群开始初始

化，且各粒子被随机给予一个位置和速度，不同个体

分别代表不同的随机解，在不断迭代后最终得到粒子

最优解。随着粒子位置与速度的不断更新，局部最优

解和全局最优解随之更新。在迭代期间，各个粒子用

跟踪个体极值与全局极值的方式完成更新。pbest(i, t)
表示到第 i 个粒子第 t 次迭代期间所发现的粒子最优

位置，pbest 则表示群体迄今为止所发现的最优位置，

分别用式（1）与式（2）来表示粒子更新后的速度和

位置。

基本粒子群算法的速度和位置更新公式如下：

        
（1）

 xi(t+1)=xi(t)+vi(t+1)。                                       （2）
式中：w 表示惯性权重；

  vi(t+1) 代表第 i 个粒子当前迭代速度；

  xi(t) 为第 i 个粒子的位置；

  r1、r2 为介于 [0, 1] 区间内的随机数；

  c1、c2 为非负的学习因子。

惯性权重是重要的进化参数，它决定的是粒子

先前飞行速度对当前飞行速度的影响程度。当惯性

权重较小时，整体的局部搜索能力较强，全局搜索

能力较弱；惯性权重较大时，整体的局部搜索能力

较弱，全局搜索能力较强。因而，为优化算法寻优

能力与算法性能，并平衡粒子的局部搜索与全局搜

索能力，采用调整惯性权重值的方式来完成。算法

在搜索速度与搜索精度上能否适当平衡，取决于能

否找到适当的惯性权重值，这也成为业内学者们的

一个重要研究方向。

基本粒子群算法仍然有很多缺陷，如算法经常产

生早熟收敛现象，环境的变化会影响算法性能，经常

会受到全局极值和个体极值的影响而陷入局部最优

等。针对以上问题，本文对算法的惯性权重和学习因

子进行了动态改进调整，以提升算法的寻优能力和收

敛性。

2 改进的粒子群算法

粒子群算法的速度迭代公式中有如下 3 个重要参

数：惯性权重 w 和学习因子 c1、c2。惯性权重 w 影

响着粒子先前的飞行速度对于当前的飞行速度的影
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图 1 改进粒子群算法的流程图

Fig. 1 Flow chart of the improved particle swarm optimization

响程度，惯性权重的选取对于平衡算法的全局搜索

能力和局部搜索能力有着重要意义。在迭代过程中，

要考虑算法的全局性和局部性，要采取合适的惯性

权重来进行搜索。本文利用改进后的幂指函数算子，

将其加入到惯性权重中，以总的迭代次数为基础，在

搜索时让每个粒子扩大搜索空间，以此增大种群多样

性。因此，本文采用改进惯性权重值的策略。对比

实验结果表明，动态调整后的惯性权重能提高算法

搜索性能，有效改善收敛状况，随着算法不断迭代，

惯性权重值动态改变，表达式为

              。                      （3）

式中：g 为当前迭代次数；

           a、b、d 为参数；

           gmax 为迭代次数的最大值。

作为算法运行中的重要式子，c1 是粒子具有自我

学习总结能力的体现，代表的是个体自我认知；学习

因子 c2 是粒子具有向表现更好的粒子学习的本领体

现，代表的是粒子的社会认知。需要设置恰当的 c1、

c2 以便于粒子进行搜寻。初期要关注个体自我认识的

能力，后期则应注重个体获取社会信息的能力。本文

设置如下学习因子：

                 ，                  （4）

                。                  （5）

式（4）（5）中 e1、e2、f1、f2 为参数。

  改进后新的粒子速度和位置迭代公式跟原始算

法相同。

与基本粒子群算法相比较，对基于惯性权重和学

习因子动态调整的粒子群算法的速度公式作出调整

时，实现了算法随着迭代次数变化而动态变化，其全

局搜索能力有效提高，粒子的收敛性也得到了加强。

然而，当遇到一些复杂的多峰值函数曲线的寻优问题

时，基于惯性权重和学习因子动态调整的粒子群算

法，依然存在许多问题，收敛速度以及精度仍达不

到要求等。如当受到局部阴影的作用时，光伏阵列

的输出曲线将会变得错综变幻，由于多峰值的产生，

大大增加了整体寻优的难度，也可能使基本粒子群算

法和改进粒子群算法显示早熟迹象，而导致产生局部

极值。

2.1 改进的粒子群算法流程 
基于惯性权重和学习因子动态调整的粒子群算

法的步骤具体描述如下：

Step 1 对粒子群初始化，产生各个粒子的位置

和速度，并进行子种群划分，最大迭代次数 gmax，种

群规模 Spop 等。

Step 2 设置模型，初始化后存放粒子的速度、

位置和适应度值，然后在种群中挑选出具有最佳适应

度值以及对应最佳位置的粒子。

Step 3 更新惯性权重 w 与学习因子 c1、c2。

Step 4 对各个粒子分别评价，并更新粒子的位

置、速度。 
Step 5 随着粒子位置不断更新，分别计算粒子

的适应度值，找出每个粒子所能得到的个体最优值

pbest，当每找到一个新的 pbest 时，再与之前的最

优值进行比较，将更优值更新为全局最优值 pbest，经

过粒子的不断更新迭代，最终更新得到全局最优解

pbest。

Step 6  判断算法能否达到终止标准，若达到，

则输出最优值；若没达到，则返回步骤 3。
2.2 流程图

根据上述改进粒子群算法的流程，绘制如图 1 所

示流程图。

 

3 实验和分析

为了验证本研究中所提出的改进的粒子群算法

是否有效可行， 实验组使用了 6 个典型测试函数来

进行测试，并且与基本粒子群算法进行比较。仿真

实验的运行环境为 Matlab2016a， 64 位 Windows10
的操作系统，硬件参数为 Intel(R) Core(TM) i5-4300U 
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4.2 函数的收敛曲线

基本算法和改进算法的收敛曲线如图 2 所示。

表 1 两种算法的结果比较

Table 1 Comparison of the results of the two algorithms

函数

f1

f2

f3

f4

f5

f6

算法

PSO
IPSO
PSO
IPSO
PSO
IPSO
PSO
IPSO
PSO
IPSO
PSO
IPSO

最优值

1.000 0
1.000 0

-0.014 2
-8.881 8e-16

0.757 6
0.135 0
0.002 1

6.640 8e-05
6.153 9e-05
7.101 5e-04

0.001 4
1.243 3e-27

平均值

0.998 8
0.999 6

-0.145 3
-0.030 3

2.616 8
0.760 1
0.415 7
0.008 3
0.014 6
0.003 0
2.230 2
0.002 6

最优点

（-0.001 3, 0.001 8）
（-0.003 3, 0.008 1）
（0.081 0, -0.144 8）
（0.081 0, -0.144 8）
（-0.165 6, -0.100 2）
（-0.164 1, -0.202 8）
（0.004 0，-0.010 5）
（0.001 8，0.010 7）
（0.999 9, 3.000 6）
（0.999 9, 3.000 2）
（0.007 2, -7.163 2e-04）
（0.007 2, -7.163 2e-04）

标准差

  0.010 4
  0.005 6
  0.384 5
  0.240 7
  5.700 9
  0.956 2
  4.202 5
  0.046 2
  0.135 6
  0.017 9
34.605 1
  0.031 1

最差值

0.823 1
0.906 4

-4.059 9
-3.569 7
92.666 8
9.214 4

72.130 3
0.689 5
2.558 8
0.378 4

754.021 7
0.617 7

a）f1 函数
b）f2 函数

CPU @ 1.09GHz 处理器、内存是为 GB。定义 6 个测

试函数如下：

    

函数在（0, 0）处存在唯一极大值，且在周围分

布着许多局部极值。 
函数在（0, 0）处取得极大值 0。

        

函数在（0, 0）处取得极小值 0。

     

函数在（0, 0）处存在最小值 0。

       

函数在（1, 3）处取得极小值 0。

         

函数在（0, 0）处有极小值 0。
设置基本粒子群算法的运行参数如下：c1 取值为

1.5，c2 取值为 1.7，种群规模 Spop 取值为 20，种群维

数为 10，实验共运行 20 次，每次运行迭代 500 次，

求其平均值。设置的改进粒子群算法的参数基本粒子

群算法的相同。

4 实验结果及分析

4.1 测试结果

为了对改进的粒子群算法的寻优效果进行测试，

对基本粒子群算法和改进粒子群算法各运行 20 次，

得到各自的平均值，所得测试结果如表 1 所示，表中

IPSO 代表改进的粒子群算法。其中，最优值是得到

的所有解值集合中最好的值，最差值是得到的所有解

值集合中最差的值，最优点为 20 次最优值位置的平

均值。由表 1 可知，除了函数 f5 以外，IPSO 均找到

了最优值；所有测试值中，改进粒子群算法的标准差

更小，优化结果比基本算法更优。
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e）f5 函数

f）f6 函数 
 图 2 基本粒子群算法与改进粒子群算法

在不同函数下的收敛曲线

 Fig. 2 Comparison of convergence curves between the 
standard and improved particle swarm optimization algorithms 

under different functions

由图 2 中各个函数的收敛曲线可以得知，随着

迭代次数的增加，粒子群逐渐向最优值聚集，改进

算法得到的收敛曲线比基本算法得到的收敛曲线更

快接近水平方向，说明改进的算法收敛速度增强，

改进的 PSO 算法的收敛性更好。

5 结语

针对粒子群算法收敛性不太好、在寻优过程中易

陷入局部极值等问题，提出了一种基于惯性权重和学

习因子动态调整的粒子群算法，由运行对比实验结果

可得，改进的粒子群算法的收敛性有效提高，性能比

基本粒子群算法更优。以后的研究方向将会利用本文

改进的粒子群算法去优化支持向量机参数，使支持向

量机的求解更加高效。
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