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惯性权值对粒子群算法收敛性的影响及改进 
黄翀鹏，熊伟丽，徐保国 

(江南大学通信与控制工程学院，无锡 214122) 

  要：研究惯性权值对粒子群算法(PSO)收敛性的影响，在分析线性权值递减策略基础上，提出一种基于各粒子适应值的递减策略——
DIW。标准测试函数对比实验表明，该策略可以使粒子在搜索初期获得更好的多样性，从而使粒子具有更强的摆脱局部极值的能力，在
索末期可以加快粒子收敛速度以提高 PSO算法的性能。 
键词：粒子群优化算法；惯性权值；递减策略；适应值 

Influnce of Inertia Weight on Astringency of Particle Swarm 
Algorithm and Its Improvement  

HUANG Chong-peng, XIONG Wei-li, XU Bao-guo   

(School of Communication and Control Engineering, Jiangnan University, Wuxi 214122) 

Abstract】Inspired by studying the effect of inertia weight in convergence of Particle Swarm Optimization(PSO) and analyzing advantages and
isadvantages of the existing Linear Decreasing Inertia Weight(LDIW), a new modified strategy for inertia weight is proposed based on fitness——
DIW. Comparative experiments of benchmark functions indicate that for most continuous optimization problems, FDIW has more varieties of the
warm at the early stages so that it can escape from local minimum more easily. FDIW can speed up the convergence of particles at the later stages to
mprove the performance of PSO. 
Key words】Particle Swarm Optimization(PSO) algorithm; inertia weight; decreasing strategy; fitness 

文献 [1]提出粒子群算法 (Particle Swarm Optimization, 
SO)，具有计算简洁、易于实现、需调整参数少等特点。惯
权值w的选取影响该算法性能和效率，先后出现了线性递
w(LDIW)[2]、模糊w(FIW)[3]和随机w(RIW)[4]等改进策略。
中，FIW需要专家知识建立模糊规则，实现难度较大；RIW
于求解动态系统；而LDIW相对简单且收敛快，采用最为广
。本文在LDIW基础上，从理论和实验两方面分析了w对PSO
敛性的影响，提出基于各粒子适应值的w改进策略。该策
通过区别对待同次迭代中适应值好和适应值差的粒子，以
分发挥其自身优势。实验证明：该策略在加大粒子收敛性
同时，有效地减少早熟现象的发生，并取得了满意的结果。 

  标准粒子群算法 
标准 PSO算法描述为 
( 1) ( ) ( ) ( ) ( )

1 2()( - ) ()( - )t t t t t t
idid id id id idw c rand c Rand+ = + +v v pbest x gbest x

+

 (1) 
( 1) ( ) ( 1)t t t
id id id

+ = +x x v                                  (2) 

中， v 和 表示t时刻微粒i速度向量和位置向量的第d

分量； 和 表示微粒i和种群历史最优位置向
的第d维分量；c

( )t
id

( )t
idx
( )t
idpbest ( )t

idgbest

1,2是统计加速度权重，通常取 2；rand()和
and()是介于(0,1)间的随机数。 

w惯性权值决定着 对( )t
idv ( 1)t

id
+v 的影响程度。经验认为，w

大有利于粒子群的全局搜索；w 较小有利于粒子群的局部
索。本文将从理论角度出发，辅以微观层面对单个粒子在
索空间运动过程进行分析，来对该经验加以验证，并从中
到启发。 

  惯性权值对粒子群算法性能的影响分析 

2.1  理论分析 
为便于分析，笔者将PSO简化为一维、单个粒子的运动。

同时可以令 1ϕ =c1rand(), 2ϕ =c2Rand(), ϕ = 1ϕ + 2ϕ , ϕ = 
1- ϕ , pϕ = 1ϕ +pbest 2ϕ gbest 。为加强针对性，令 ϕ , ϕ , pϕ 为

固定常数，使得w作为式(1)、式(2)中的唯一变量，利用状态
空间将其描述为 

( 1) ( )t t+ = +Y AY B                              (3) 

其中， ( )
( )

( )
x t

t
v t
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矩阵 A的特征方程为 
2 ( )w wλ ϕ λ 0− + + =                             (4) 

矩阵 A的两个特征值为 

1,2 2
we ϕ+ ± ∆

=  

其中， 
2( ) 4w ϕ∆ = + − w+ −                                  (5)                                  (5) 

式(3)的显式表示为 式(3)的显式表示为 
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由式(6)知，x(t)和 v(t)的收敛速率完全取决于 1,2e ，值越

小，收敛越快。显然 1,2e 的大小与 w的取值成正比，w对收

敛性的影响与经验结论相一致。 
2.2  实验分析 

虽然上述理论分析与经验相一致，但 PSO 中 和( )t
idpbest

( )t
idgbest 是不断寻优的变量。同时，正因为 1,2ϕ 所具有的不确

定性才给整个算法带来了多样性和创新。因此，将它们视为
常量的理论具有一定局限性。一旦加入如此多的不确定因素，
基于理论上的分析必将变得格外复杂，很难用常规手段处理。
为能直观了解动态系统中 w 对粒子运动轨迹的影响，现对
Rose函数最小寻优。Rose函数为 

2 2( ) 100( ) (1 )2f x x x= − + − x                           (7) 

图 1、图 2分别给出了 w＝0.4和 w＝0.9时，粒子在搜索
空间的运动过程。可见，当 w＝0.4，所有粒子收敛，且收敛
速率较快，但粒子振荡幅值小，一旦搜索维数较大，或遇到
具有大量局部最优的多峰函数时，往往易陷入局部最优。当
w＝0.9，少部分粒子收敛，且收敛速率较慢；大量粒子始终
处于运动状态，这是由于 1,2ϕ 随机变化的缘故；同时粒子振
荡幅值大，几乎遍及整个搜索空间。因此，以上微观层面的
分析，亦与前文的经验结论相一致。 
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图 1  w＝0.4时粒子的运动过程 
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图 2  w＝0.9时粒子的运动过程 

3  惯性权值取值的改进策略 
3.1  线性递减策略 

目前，对 w的改进策略使用最为广泛的是：文献[2]提出
LDIW策略，表示为 

end start end max( )(1 /w w w w t t= + − − )                   (8) 

其中，tmax为最大允许迭代次数；t为当前的迭代次数；wstart和

wend是初始惯性权值和进化到最大允许迭代次数的取值。 
从 1,2e 角度看，该策略在迭代初期，由于 w较大， 1,2e

也较大，有利于全局寻优；在迭代末期，由于 w较小， 1,2e

也较小，有利于局部寻优。从对 Rose函数寻优看，见图 3。 
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图 3  LDIW策略 

算法存在两个缺陷： 
(1)迭代初期局部搜索能力较弱，即使初始粒子已接近全

局最优点，也往往会被错过，而在迭代后期，则因全局搜索
能力变弱，而易陷入局部最优。 

(2)式(8)的最大迭代次数tmax较难预测，从而影响算法的
性能。 
3.2  基于各粒子适应值权值改进策略 

综上所述，为进一步提高 PSO算法性能，本文提出一种
新的 w 的改进策略——基于各粒子适应值的权值改进策略
(Fitness Decreasing Inertia Weight, FDIW)。 

由文献[1]可知，PSO算法源自鸟群群体运动行为模拟。
正如鸟的觅食，每只鸟都作为独立的个体而存在，它们有的
距食物较近，放慢速度以确定食物的具体方位；有的距食物
较远，因此，提高速度以尽快找出食物的大致方向。同样在
PSO 算法的迭代过程中，各粒子间亦存在着这种差异。综合
对鸟群的分析，以及“比较优势”可知：当粒子位置较优，
w应取值较小，使该粒子以局部搜索为主；当粒子位置较差，
w应取值较大，使该粒子以全局搜索为主。 

FDIW策略描述为 

end start end

max max 1 2

max 2 1

( )(1 )
/  if( / )<( / & =1|| =0 

/  if( / ( / & =1|| =0  
g i

g i g i

w w w w q
q t t f f t t randsome randsome

q f f f f t t randsome randsome

⎧ = + − −
⎪⎪ =⎨
⎪

=⎪⎩ ≥)

）

）

 
(9)
(10)
(11)

 
 

其中，tmax,t,wstart和wend的定义如前所述；randsome1,2为随机判
断值，取 0或 1；w为当前第i个粒子的惯性权值；q为第i个粒
子递减斜率；fg, fi分别对应于 和 。式(9)反映了
迭代过程中种群w变化的大势，与LDIW策略类同；式(10)、
式(11)反映了种群中各粒子w的变化，将其嵌入到 

( )t
idgbest ( )t

idpbest

式(9)中，是群体学中个体服从群体的诠释。 
在FDIW策略中w的大小由粒子适应值和迭代次数共同

决定，是对缺陷(2)的克服。在迭代初期，如果某粒子适应值
较好，则w由适应值决定，其值较小，因此，在大部分粒子
进行全局寻优时，该粒子可以先行进行局部寻优；同时，本
文在大部分粒子w值参照式(10)、式(11)，随机选取少量粒子，
通过令randsome1＝0 或randsome2＝0，使得它的w值逆向变
化，以加入扰动，使迭代后期仍有不少粒子具有一定的速度，
在相对范围较大的空间进行搜索，是对缺陷(1)进行的策略。 
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该策略基于多种群、多迭代的 PSO算法。因此，仅对单
一维度的 Rose函数寻优，很难反映出其优越性。本文将在下
面仿真实验中，通过标准函数的来测试这一策略。 

4  仿真实验 
本文通过两个经典的函数优化问题来测试 FDIW 改进策

略对 PSO性能上的改善。测试函数的具体数学描述如下：  
Sphere函数为         

2

1
( )

n
i

i
f x x

=
= ∑                                     (12) 

Rosenbrock函数为 
2 2 2

1
1

( ) [100 ( ) ( 1) ]
n

i i i
i

f x x x x+
=

= × − + −∑                  (13) 

其中，算法的其他参数设置如表 1 所示。第 1 代种群采用随
机初始化的方法，各函数直接将函数表达式作为适应度函数，
结束条件为最大迭代次数。 

表 1  函数搜索范围 
函数 范围 初始边界 Vmax 达标值 

Sphere [-100,100] [50,100] 100 1.00E-01 
Rosenbrock [-100,100] [15,30] 100 1.00E+03 

每个基准函数分别设置维度为 10, 20, 30；相应的迭代次
数为 1 000, 1 500, 2 000；相应的粒子数为 20, 40, 80。分别运
用w＝0.7时的SPSO、wstart＝0.9, wend＝0.4的LPSO和FPSO对
其进行测试。图 4、图 5显示了对最后一种情况的对比。 
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图 4  Sphere中的对比情况 
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图 5  Rosenbrock中的对比情况 

在运行初始阶段， FPSO和 SPSO的收敛速度要优于
LPSO，主要是因为在SPSO中w较小，而在FPSO中由适应值
决定的较优粒子w亦较小，所以这两种方案初始时寻优能力
要强于LPSO；同时，SPSO到达一定代数后趋于稳定，可能
是因为搜索前期w相对较小缺乏一定的全局搜索，而后期w又
相对较大难以收敛的缘故。而FPSO由于其在迭代初期大部分
粒子w较大仍以全局搜索，且w基本递减；在后期又对部分粒
子加入扰动，使得在整体以局部搜索为主时，仍有少部分进
行全局搜索，因此，其可以在比LPSO迭代次数少的情况下取

得高精度的解。但稍显不足的，在部分函数中FPSO和LPSO
的最终收敛精度趋同，这一方面可能是由于算法本身在多次
迭代后具有一定收敛性，另一方面可能是wstart和wend的取值并
非FPSO的最佳架构，因为作为FPSO算法其在迭代过程中均
有反向粒子存在，所以在FPSO中wstart~wend可取更大范围的
值。现取wstart＝1.0 和wend＝0.3。表 2、表 3 是SPSO, LPSO, 
FPSO 3种算法对于上述基本函数不同种群、不同维数、不同
迭代次数的寻优精度及收敛率。从表 2、表 3 中数据可见，
当FPSO中w具有更大范围时，在迭代次数相同的情况下，往
往可以获得更好的取值精度。 

表 2  Sphere中 3种算法的比较 
SPSO LPSO FPSO 

M D Gmax 寻优 
精度 

收敛 
率/(%) 

寻优 
精度 

收敛 
率/(%) 

寻优 
精度 

收敛 
率/(%)

10 1 000 1e-08 84 1e-21 90 1e-24 88 
20 1 500 1e-01 28 1e-10 24 1e-14 30 20 
30 2 000 — — — — 1e-07 14 
10 1 000 1e-10 100 1e-25 100 1e-29 100 
20 1 500 1e-02 62 1e-15 52 1e-22 58 40 
30 2 000 — — 1e-10 12 1e-16 14 
10 1 000 1e-12 100 1e-29 100 1e-36 100 
20 1 500 1e-03 90 1e-18 78 1e-27 76 80 
30 2 000 1e-01 16 1e-13 28 1e-22 28 

表 3  Rosenbrock中 3种算法的比较 
SPSO LPSO FPSO 

M D Gmax 寻优 
精度 

收敛 
率/(%) 

寻优 
精度 

收敛 
率/(%) 

寻优 
精度 

收敛 
率/(%)

10 1 000 9.63 80 9.45 90 7.77 94 
20 1 500 414.77 50 53.68 72 36.56 80 20 
30 2 000 — — 257.75 60 137.23 76 
10 1 000 9.50 86 8.18 94 6.24 98 
20 1 500 217.43 66 42.43 74 25.23 84 40 
30 2 000 — — 144.96 60 86.94 78 
10 1 000 7.28 98 7.77 96 5.29 98 
20 1 500 208.25 72 32.73 84 17.89 90 80 
30 2 000 — — 37.80 80 54.43 86 

5  结束语 
笔者目前在PSO算法方面做了较多改进 [5]。本文研究了

惯性权值因子大小对粒子群优化算法(PSO)收敛性所带来的
影响，分析线性权值递减策略(LDIW)，提出一种基于各粒子
适应值的递减策略——FDIW，使得PSO算法在寻优能力和精
度要求上都有不同程度的提高。但wstart和wend取何值时，PSO
算法的性能会最优，及其在全局和局部间达到最佳平衡，还
需要大量实验来验证。同时PSO算法本身缺乏理论依据，具
有一定的盲动性和随机性，如何解决这一缺陷也是需要着重
研究的问题。 
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