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一种单个粒子自适应修正的粒子群算法① 
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摘 要：在各类优化问题的解决过程中，群智能优化算法的局部搜索与全局搜索性能都起着重要的作用。在粒

子群优化算法中，惯性权值的引入对粒子群算法的收敛性与稳定性都具有一定的影响。因此，在分析现有权值

递减策略的基础上，提出一种基于单个粒子适应值的权值修正策略, 区别对待同次迭代中适应值好与差的粒子，

通过不同的权值赋值策略，以充分发挥各粒子的优势，以增强全局搜索和跳出局部 优的能力。通过对标准测

试函数所做的对比实验，该策略可以使粒子在搜索初期获得更好的多样性，使粒子具有更强的摆脱陷入局部极

值点的能力；在搜索末期可以加快粒子收敛速度以提高粒子群优化算法的快速性能。改进算法有效减少了早熟

的发生，提高了粒子的收敛性能，取得了比较满意的仿真结果。 
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Abstract: In the process of solving all kinds of optimization problems, local searching and global searching 
performance of swarm optimization algorithm play an important role. In particle swarm optimization (PSO) algorithm, 
the inertia weight has a certain effect on convergence and stability. Inspired by the effect of inertia weight on 
convergence of PSO, a new modified strategy for inertia weight is proposed based on fitness value. Comparative 
experiments of benchmark functions indicate that this new strategy could make the particles various to get the strong 
ability to keep from plunging local optimum and improve the astringency speed in the end of searching. Experiment 
results show that it is effective for prematurity and improve the ability of convergence. 
Key words: particle swarm optimization; inertia weight; decreasing strategy; fitness
 
 

粒子群优化算法（Particle Swarm Optimization, 
PSO）是一种随机搜索策略的优化算法，该算法模拟

鸟群的飞行行为而获得多维寻优能力，其思想来源于

人工生命和进化计算理论， 早是由美国的 Kennedy
和 Eberhart 教授提出的[1]。同传统的优化算法如遗传

算法相比，该算法具有计算简洁﹑易于实现﹑需调整

的参数少等特点[2]。但是在对 PSO 算法进行研究过程 

 
 
中发现其存在易于陷入局部 优及早熟收敛等现

象，其中惯性权值ω 的选取是影响该算法性能和效

率的关键，对于这些缺陷先后出现了线性递减

(LDIW)、模糊(FIW)和随机(RIW)等改进策略[3-5]。其

中 FIW 需要专家知识建立模糊规则，实现难度较大；

RIW 用于求解动态系统；而 LDIW 相对简单且收敛

快，采用 为广泛。 
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本文在 LDIW 基础上，从理论和实验两方面分析

了惯性权值ω 对 PSO 收敛性的影响，提出基于单个粒

子适应值ω 的改进策略。该策略通过区别对待同次迭

代中适应值好与适应值差的粒子，通过不同的权值赋

值策略，以充分发挥各粒子的优势，以增强全局搜索

和跳出局部 优的能力。实验证明该策略有效减少了

早熟的发生，提高了粒子的收敛性能，取得了满意的

结果。 
 
1 标准粒子群算法及其收敛性能分析 

粒子群算法是一种基于迭代的优化方法，每个优

化问题的解作为一个粒子，每个粒子具有一个适应度

函数，且拥有一个速度决定它们飞行的方向和距离，

通过迭代搜寻 优值。 
  假设在Ｄ维搜索空间中，有ｍ个粒子，其中第ｉ

个 粒 子 的 位 置 是 ),,,( 21 iDiii xxxx K
r
= ， 速 度 为

),,,( 21 iDiii vvvv K
r
= ，记第ｉ个粒子搜索到的 优位置

为 ),,,( 21 iDiii pppp K
r
= ，整个粒子群搜索到的 优位置

为 ),,( ,21 gDggg pppp K
r

= [6]。单个粒子状态更新操作如

下： 

))(())(()()1( 2211 txprctxprctvtv idgdidididid −+−+⋅=+ ω (1) 

)1()()1( ++=+ tvtxtx ididid          (2) 

其中 mi ,,2,1 K= ； Dd ,,2,1 K= ；ω 惯性因子；学习因子

1c 和 2c 是非负常数； 1r 和 2r 是介于[0,1]之间的随机数；

为当前迭代次数。式(1)由三部分组成，第一部分是粒

子先前的速度，说明了粒子目前的状态，起到平衡全

局搜索和局部搜索的作用；第二部分是认知部分，表

示粒子本身的思考，使粒子有足够强的全局搜索能力，

避免局部极小；第三部分为社会部分，体现粒子间的

信息共享。三个部分共同决定粒子的空间搜索能力。 
为便于分析，先将 PSO 简化为一维单个粒子的运

动。令 ()11 randc=ϕ , ()22 randc=ϕ ， 21 ϕϕϕ += ， ϕϕ −= 1 ，

gbestpbestp 21 ϕϕϕ += 。为加强针对性，令ϕ、ϕ 、 pϕ 为

固定常数，使得ω 作为式(1)和(2)中的唯一变量，利用

状态空间将其描述为： 

BtAYtY +=+ )()1(                 (3) 
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则矩阵 A 的特征方程为： 

0)(2 =++− ωλϕωλ                 (4) 

解得矩阵 A 的两个特征值为： 

212
Δ±+

=
ϕωe 其中： ωϕω 4)( 2 −+=Δ        (5) 

则式(3)的显式表示为： 
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由式(6)知， )(tx 和 )(tv 的收敛速率完全取决于

2,1e ，值越小，收敛越快。而 2,1e 的大小是与ω 的取

值成正比的，这就与 Shi 的结论相一致。 
为进一步证明该结论，图 1、2 分别给出了 4.0=ω

和 9.0=ω 时，PSO 算法对 Rose 函数寻优时，粒子在

搜索空间运动的过程。 
Rose 函数： 

222 )1()(100)( xxxxf −+−=           (7) 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 1 4.0=ω 时粒子运动轨迹 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 2 9.0=ω 时粒子运动轨迹 
 

故不难得出，此权重取值策略也存在着以下缺陷：

1)迭代初期ω 较大，即意味着 )(tv 较大，局部搜索能力

较弱，即使初始粒子已接近全局 优，也往往错过；

0 50 100 150 200-100

-50

0

50

100

t

y



计 算 机 系 统 应 用                        http://www.c-s-a.org.cn                     2012 年 第 21 卷 第 5 期 

 88 研究开发 Research and Development

而在迭代后期ω 较小，即意味着 )(tv 较小，全局搜索

能力变弱，而易陷入局部 优。2)种群在运行过程中，

优粒子的 )(t
idx 由式(1)中的首项 )(t

idvω 所决定，缺乏有效

的学习机制，一旦某粒子发现 优位置为局部 优而

又未能尽快得以修正，算法将出现所谓的早熟收敛。 
 
2 单个粒子自适应修正粒子群算法(FPSO) 

PSO 算法源自鸟群群体运动行为模拟。在鸟的实

际觅食中，每只鸟是作为独立个体而存在的，具有很

强的个体差异，正是因为粒子间差异的存在，使得鸟

群能充分发挥出它的主观能动性，使得其能快速而有

效的找寻食物，而 PSO 算法对这一现象的描述是缺乏

的。 
综上所述，为进一步提高 PSO 算法性能，提出一

种改进的PSO算法，即单个粒子自适应修正PSO算法。

该算法通过对普通粒子个体差异的研究，修正其各自

的权重，在增强粒子寻优多样性的同时，对上述的缺

陷(1)有一定克服；同时算法对 优粒子的寻优方式的

改变，使算法对缺陷(2)也有了一定程度的完善。 
2.1 普通粒子自适应改进算法 

在众多文献对 PSO 算法改进的研究中，往往认为

单次迭代中的ω 是常值，而用高度统一的权重并不能

充分反映出种群的变化规律[7,8]。一方面，各粒子统一

的ω 在客观自然界并不存在；另一方面，它又容易使

算法陷于局部 优，进而消除种群的多样性。故用此

单一变化的ω ，缺乏对实际复杂问题的适应。 
从对鸟群的分析不难得出，对于单个粒子而言， 

当在下次寻优中 )1( +t
idpbest 被 )1( +t

idx 所取代，即粒子的新位

置 )1( +t
idx 为个体 优时，粒子可以认为其目前的速度 )(t

idv

具有较高的优越性，则其对 )1( +t
idx 影响较大，该粒子对

)(t
idv 多采取保持；反之，当下次寻优中 )1( +t

idpbest 仍为
)(t

idpbest ，该粒子对 )(t
idv 多采取修正。 

各粒子惯性权重ω 将按公式(8)进行随机取值，且

其数学期望将随 )(t
idpbest 是否变异，而做出调整。 

)1()1(
,1 0.2 ++ =+= t

id
t
idididid xpbestrandλω   (8-1) 

)()1(
,2 0.2 t

id
t
ididid pbestpbestrand =+= +λω   (8-2) 

其中， 1λ 是大于 2λ 的常数，且 10 2,1 << λ 0， rand 如前

所定义为[0,1]间的随机数。该策略对粒子当前速度产

生如下影响：在宏观范围内，粒子当前 优位置一旦

产生变化，即可认为其历史速度较好，则ω 较大，采

用公式（8-1）；反之，即可认为其历史速度较差，需

要学习，ω 较小，采用公式（8-2）。为保持种群的多

样性，算法在保持总体态势一致的同时，对单个粒子

在不同维数空间上，增加了随机扰动机制，这与遗传

算法中的变异相一致。 
2.2 最优粒子自适应改进算法 

从公式(1)不难看出，在 PSO 算法中， 优粒子 besti

的 优位置 )(t
idgbest 的变异完全由 )(t

idvω 所决定，而在

PSO 算法迭代过程中，其在连续的 n代周期中常会缺

乏变化，速度可视为 )(t
id

nvω ，且随着 n的增加趋于 0，
若此时的解为局部 优则 PSO 算法极易出现早熟。为

降低这一现象发生的概率，将引入一个新的变异算子

取代公式(1)对 优粒子进行修正。 
假设 besti 的搜索过程为一随机现象，研究随机现

象的 基本工具是随机变量，分布函数是随机变量

重要的概率特性，它可以描绘随机变量的统计规律。

在概率论与随机过程的理论研究和实际应用中，许多

实际现象都服从或近似服从正态分布。中心极限定理

从理论上阐述了产生正态分布的条件。如果决定某一

随机变量结果的是大量微小的、独立的随机因素之和，

且每一因素单独作用相对均匀的小，没有一种因素可

以起主导作用，那么该随机变量近似于正态分布。对

于 besti 而言，由于其缺乏固定的学习机制，基本满足

上述条件，故不妨视其变异满足正态分布，且满足下

式： 

)2(])(4)([exp)( )(2)(2)(
,
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, πσσ t

d
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)( t
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t
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其中， )( )(
,

t
dbestvp 为 besti 变异的正态分布概率，方差 )(t

dσ 体

现了种群的聚散程度， )(t
dσ 愈小，则分布曲线愈尖锐，

besti 更适合于局部搜索，反之 besti 更适合于全局搜索。 
 
 
 
 
 
图 3 种群分布的统计直方图 图 4 正态分布曲线 
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为简化对正态分布函数的计算，直接采用正态分

布表(表 1)，反映粒子 ( ))()()()( , t
d

t
d

t
d

t
d agbestagbest σσ +− 在各

区间出现的概率，将其分布概率直接代入运算。 
表 1 正态分布表 

a  0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 

Φ  0.1586 0.3108 0.4514 0.5762 0.6827 
'Φ  0.1586 0.1522 0.1406 0.1348 0.1065 

 
a  1.2 1.4 1.6 1.8 2.0 

Φ  0.7698 0.8384 0.8904 0.9282 0.9545 
'Φ  0.0871 0.0686 0.0520 0.0378 0.0263 

 
3 仿真实验 

本文通过两个经典的函数优化问题来测试文中改

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： 

∑
=

=
n

i
ixxf

1

2)(          (12) 

Rosenbrock 函数： 

∑
=

+ −+−⋅=
n

i
iii xxxxf

1

222
1 ])1()(100[)(   (13) 

式中：算法的其它参数设置如表 2 所示。第一代种群

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 大迭代次数。 
表 2 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 

现对每个基准函数分别设置维度为 10、20 和 30；
相应的迭代次数为 1000、1500 和 2000；相应的粒子

数为 20、40 和 80。分别运用 7.0=ω 时的 SPSO﹑以及

9.0=startω 、 4.0=endω 的 LPSO 和 FPSO 对其测试。图

5、6 为对 后一种情况的比对。  
 
 
 
 
 
 
 

图 5 Sphere 函数 

 
 
 
 
 
 
 

 
图 6 Rosenbrock 函数 

 

由仿真优化曲线可以看出，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ω较小，而在 FPSO 中由适应值决定的较

优粒子ω 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ω 相对较小缺乏一定的全局搜

索，而后期ω 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ω 较大仍以全局搜索为

主，且ω 逐渐递减；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，故其可以在比 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 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 startω 和 endω 的取值并非 FPSO 的 佳架构，因为

FPSO 算法其在迭代过程中均有反向粒子存在，故在

FPSO 中 startω 到 endω 可取更大的范围。现取 0.1=startω

和 3.0=endω 。表 3 和 4 是 SPSO、LPSO 和 FPSO 三种

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。从表中数据可见，当

FPSO 中ω 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 3 Sphere 函数 

M D maxG SPSO LPSO FPSO 

10 1000 1e-08 84% 1e-21 90% 1e-24 88%

20 1500 1e-01 28% 1e-10 24% 1e-14 30%
 

20
30 2000 NON NON NON NON 1e-07 14%

10 1000 1e-10 100% 1e-25 100% 1e-29 100%

20 1500 1e-02 62% 1e-15 52% 1e-22 58%
 

40
30 2000 NON NON 1e-10 12% 1e-16 14%
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10 1000 1e-12 100% 1e-29 100% 1e-36 100%

20 1500 1e-03 90% 1e-18 78% 1e-27 76%
 

80 
30 2000 1e-01 16% 1e-13 28% 1e-22 28%

表 4 Rosenbrock 函数 

M D maxG SPSO LPSO FPSO 

10 1000 9.63 80% 9.45 90% 7.77 94% 

20 1500 414.77 50% 53.68 72% 36.56 80% 20 

30 2000 NON NON 257.75 60% 137.3 76% 

10 1000 9.50 86% 8.18 94% 6.24 98% 

20 1500 217.43 66% 42.43 74% 25.23 84% 40 

30 2000 NON NON 144.96 60% 86.94 78% 

10 1000 7.28 98% 7.77 96% 5.29 98% 

20 1500 208.25 72% 32.73 84% 17.89 90% 80 

30 2000 NON NON 37.80 80% 54.43 86% 

 
4 结论 

本文着重研究了惯性权值因子取值大小对粒子群

优化算法收敛性所带来的影响，并在此基础上分析了

现有的权值递减策略的优缺点，并提出一种基于各粒

子适应值的递减策略，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。但和取何值时，PSO
算法的性能会 优，及其在全局和局部间达到 佳平

衡，还需要大量实验来验证。同时 PSO 算法本身缺乏 
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5 Ku ML, Huang CC. A refined channel estimation method for 

STBC/OFDM systems in high-mobility wireless channels. 

IEEE Trans. on Wireless Communications, 2008,7(11): 

4312−4320. 

6 Zhang J, Huang LQ. An improved DFT-based channel 

estimation algorithm for MIMO-OFDM systems. 2011 

International Conference on Consumer Electronics, 

Commuications and Networks. Xianning, China, 2011: 
 
 
 
 

理论上的依据，具有一定的盲动性和随机性，如何解

决这一不足也是下一步需要着重研究的问题。 
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