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摘摘摘摘  要要要要：：：：分析并验证基于变惯性权重的粒子群优化(PSO)在粒子寻优过程中的有效性，论述类无标度网的特殊拓扑性质。将有向动态类无
标度网作为粒子寻优邻域，提出一种基于变惯性权重及动态邻域的改进 PSO算法。实验结果证明，与传统 PSO算法相比，改进算法的寻
优效果较好，可在一定程度上避免陷入局部最优。 
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【【【【Abstract】】】】This paper analyzes and verifies the effectiveness of Particle Swarm Optimization(PSO) based on variety inertia weight in the particle 
optimization process, and discusses the special topological properties of scale-free like network. It uses the dynamic scale-free like network as the 

particle’s optimization neighborhood. It proposes an improved PSO algorithm based on variety inertia weight and dynamic neighborhood. 

Experimental results show that the improved algorithm performs better than the traditional PSO and may avoid falling into the local optimum 

instead. 
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1  概述概述概述概述 
粒子群优化(Particle Swarm Optimization, PSO)算法是一

种通过迭代寻优的优化工具和进化计算技术[1]。传统的 PSO

算法在低维数空间寻优时具有寻优速度快、求解质量高的特
点，但是当维数上升时，容易陷入局部最优解。为此，很多
研究者都提出了改进的 PSO算法。文献[2]指出，粒子寻优基
于不同的拓扑结构在一定程度上有助于避免算法陷入局部最
优解；文献[3]提出 PSO-DT 方法，采用概率选择机制在算法
前期弱化全局最优粒子的影响力，在算法后期强化全局最优
粒子的影响力，使粒子群最终收敛到一个最优解上。但文   
献[2]并未对实际目标函数进行测试，对基于网络邻域拓扑的
PSO寻优效果只是从理论上加以阐述，而文献[3]并未考虑网
络拓扑结构的影响。  

本文在上述算法的基础上，针对粒子寻优的网络拓扑结
构特点，采用有向动态类无标度网作为粒子学习的邻域，结
合变惯性权重法对传统算法进行了改进。 

2  传统传统传统传统 PSO 算法算法算法算法 
PSO 算法初始化为一组随机粒子，通过迭代寻优。在每

一次寻优过程中，粒子通过追寻 2 个极值来更新自己的位 
置，一个是粒子自身的历史最优解，这个解称为个体极值
pbest，另外一个是通过与整个群体比较找到的最优解，这个
解称为整体极值 gbest。粒子结合这 2个极值，在目标函数的
解空间飞行[4]。 

传统的 PSO的邻域结构实质上是一个全局耦合网络，在
这种网络结构中，任意 2 个节点之间都有边连接。在迭代过
程中，每个粒子都将与其他所有粒子(位置)进行比较，从而

向最优粒子靠近。传统 PSO的邻域是静态的，每个节点具有
固定的邻居集合。 

3  变惯性权重与类无标度网变惯性权重与类无标度网变惯性权重与类无标度网变惯性权重与类无标度网邻域邻域邻域邻域拓扑拓扑拓扑拓扑 
3.1  变惯性权重变惯性权重变惯性权重变惯性权重 

为更好地控制粒子群算法的开发与探测能力，文献[5-6]
引入惯性权重 w，提出将惯性因子变换为随时间动态变化的
因子： 

1

1 2() ( ) () ( )k k k k k k

id id id id gd idv w v rand p x rand p xη η
+
= ⋅ + ⋅ ⋅ − + ⋅ ⋅ −  

其中， 1 2 2( ) ( ) /w w w T Iter T w= − ⋅ − + ；Iter 是当前迭代次数；   
T 是最大迭代次数或迭代总次数；w1 和 w2 分别是权重的初  
始值与终值。 

实验证明了该方法能够有效地改进 PSO的寻优效果。本
文称这种变权重法为变权重 1。另一种变惯性权重的方法是
随机的选择 w1和 w2之间的一个值，即： 

1 2 1( ) ()w w w w rand= + − ⋅  

称这种变权重法为变权重 2。 
本文比较定惯性权重，变权重 1 与变权重 2 的粒子寻优

效果。采用测试函数 Rastrigrin 对定惯性权重的 PSO 与 2 种
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变惯性权重的 PSO寻优进行比较。 
由于测试函数曲面差异较大，设置可接受误差也称为收

敛阈值，对于求极小值而言，当结果小于该收敛阈值时即认
为本次搜索成功。有关阈值的设定，应当根据算法特性及目
标测试函数来选取，允许误差过大或过小都不能反映出算法
的优化性能。本文设置 Rastrigrin函数的收敛阈值为 10。 

本文采用以下指标来衡量粒子寻优的效果：最优值平均
指的是在多次迭代过程中达到可接受误差范围的平均最优
值，它和方差一起构成衡量粒子寻优的平均质量和波动性；
成功率为整个迭代过程中处于可接受误差范围内的迭代成功
次数比例，衡量粒子寻优的质量；收敛时间是达到误差临界
的最少迭代次数比例，体现了粒子的收敛速度，是衡量粒子
算法效率的重要指标；最终适应值(Fitness Values)表示最终 
收敛时函数的最优值，也是算法优劣的衡量指标之一。 

定权重与 2 种变权重的最终适应值比较如图 1 所示。
Rastrigrin函数的测试结果如表 1所示。 

适
应
值

 

图图图图 1  定权重与定权重与定权重与定权重与 2种变权重的种变权重的种变权重的种变权重的最终适应值最终适应值最终适应值最终适应值比较比较比较比较 

表表表表 1  Rastrigrin函数的测试结果函数的测试结果函数的测试结果函数的测试结果 
初始设置  结果  

权重  
粒子数  权重因子  迭代次数

平均  
最优值  

方差  成功率  
最终  
适应值  

定权重  300 w=0.25 15 000 5.900 9 0.170 6 0.874 0 4.974 8 

变权重 1 300 w1=0.2, w2=0.3 15 000 5.120 1 0.632 9 0.701 8 2.984 9 

变权重 2 300 w1=0.2, w2=0.3 15 000 6.966 8 0.002 7 0.933 7 6.964 7 

 

可以看出，基于变权重 1的 PSO方法得出的最终适应值
最小，并且最优值平均的方差较大，表示在长期中粒子群能
够有效地跳出局部最优点，从而比其他 2种权重法更好。 
3.2  类无标度网的特殊拓扑性质类无标度网的特殊拓扑性质类无标度网的特殊拓扑性质类无标度网的特殊拓扑性质 

无标度网是一种复杂网络模型 [7]，增长和择优连接是无
标度网的 2 个特性。经验证明许多实际网络都是无标度网。
这类网络的异质性较强，因此称为非均匀网络。 

在传统的 PSO中，寻优粒子的数量总规模较少，与经典
意义上的无标度网相比规模要小，为了以示区分，本文称之
为类无标度网。在类无标度网结构中，同时存在着少数具有
大量的连接边(度)的 HUB节点和大多数具有少数连接边的非
HUB 节点，网络具有大的异质性。将此拓扑结构作为粒子的
寻优空间，使得位于 HUB 节点位置的粒子和全局寻优情况 
下的粒子相类似，但是由于并不经过与整体网络所有其他粒
子的比较，因此位于 HUB 节点位置的粒子向局部最优值收 
敛的速度更快。而位于非 HUB 节点的粒子则能够保持寻找 
局部最优的性能，因此，类无标度网络拓扑的邻域结构在可
接受的误差内必定具有更好的寻优效果，这种效果在函数具
有较深的局部最优点中尤为明显。 

4  基于变惯性权重及动态邻域的改进基于变惯性权重及动态邻域的改进基于变惯性权重及动态邻域的改进基于变惯性权重及动态邻域的改进 PSO 算法算法算法算法 
考虑一个有向的类无标度网络，其节点的出度分布服从

幂律分布特征，此外，将每一次迭代过程中粒子的网络拓扑
进行改变，在每次迭代过程中，按以下 3个原则进行： 

(1)粒子寻优的过程采用变权重 1的方法。 
(2)粒子与它的最优邻居节点的连边不变。 
(3)在粒子的邻域内，随机断边，并连接到非粒子连接邻

域的其他粒子。 
在这种拓扑结构的变化中，由于边都是随机化重连，没

有增加和减少，因此网络节点的出度分布不会改变，网络仍
具有较大的异质性(出度分布)。同时，这种重连使得粒子非
连接邻域中的其他粒子存在着可能成为粒子下次迭代中的最
优粒子的可能，保证了粒子寻优的多样性。这种改进是基于
有向动态类无标度网络与变惯性权重的，简称 PSO-DV。改
进算法使得粒子在保证收敛速度的同时能够避免陷入局部最
优问题。 

5  实验与分析实验与分析实验与分析实验与分析 
5.1  参数测试参数测试参数测试参数测试 

本文采用 3个测试函数加以测定，除了 Rastrigrin函数，
还有 Griewank 函数与 Rosenbrock 函数。Rastrigrin 函数是一
个多峰函数，具有大量的按正弦拐点排列的、很深的局部最
优点，函数的全局最优点在(0, 0, 0,…)处获得；Griewank函
数的变量之间具有由乘积项产生的强相互影响，是激烈的多
峰函数，函数的全局最优点在(0, 0, 0,…)处获得，全局最优值
为 ( ) 0f x = ；Rosenbrock函数的解空间有非常多狭窄的通道，
导致很难获得全局最优点，函数全局最优点位于(1, 1, 1,…)，
函数值为 ( ) 0f x = 。本文采用的测试函数初始化设置见表 2，
对于每个测试函数均独立地重复 1 000 次实验，并对实验结
果进行平均化处理。其中，Xi表示粒子在不同维数中的坐标。 

表表表表 2  测试测试测试测试函数的参数设置函数的参数设置函数的参数设置函数的参数设置 

函数  粒子规模  迭代次数  函数维数  
1

η  
2

η  Xi取值范围  可接受误差  

Rastrigrin 300 6 000 10 3.1 2.1 [-100,100] <50.00 

Griewank 300 2 000 10 3.1 2.1 [-600,600] <0.25 

Rosenbrock 300 3 000 10 3.1 2.1 [-40,40] <5.00 

 

5.2  测试结果与分析测试结果与分析测试结果与分析测试结果与分析 
本文将 PSO-DV的测试结果与传统的带变权重 1的 PSO

进行比较，结果如图 2~图 4 所示。3种函数的测试指标对比
如表 3所示。Rastrigrin函数具有大量很深的局部最优点，很
难获得全局最优点。结合图 2 与表 3 可以看出，PSO-DV 的
最终适应值较传统的 PSO适应值小，最优值平均与方差都较
PSO 得出的相应结果小。Griewank 函数与 Rastrigrin 函数类
似，具有大量很深的局部最优点。 

PSO-DV

PSO

适
应
值

迭代次数
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图图图图 2  2种算法的种算法的种算法的种算法的 Rastrigrin函数测试结果函数测试结果函数测试结果函数测试结果 
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图图图图 3  2种算法的种算法的种算法的种算法的 Griewank函数测试结果函数测试结果函数测试结果函数测试结果 

适
应
值

 
图图图图 4  2种算法的种算法的种算法的种算法的 Rosenbrock函数测试结果函数测试结果函数测试结果函数测试结果 

表表表表 3  3种函数的测试指标对比种函数的测试指标对比种函数的测试指标对比种函数的测试指标对比 
函数  算法  成功率  最优值平均  标准差  最终适应值  

PSO 0.799 0 24.528 4 13.429 8 13.929 4 
Rastrigrin 

PSO-DV 0.991 5 8.921 3 2.131 5 6.964 7 

PSO 0.988 5 0.202 1 0.001 8 0.202 0 
Griewank 

PSO-DV 0.973 5 0.082 6 0.010 5 0.081 2 

PSO 0.927 0 3.996 0 0.072 3 3.986 6 
Rosenbrock 

PSO-DV 0.893 0 0.296 5 0.825 6 2.174 3e-029 

 

从图 3 与表 3 可以看出，PSO-DV 虽然也陷入了局部最
优，但是最终适应值比传统的 PSO 结果要小得多，因此
PSO-DV比 PSO的效果更好。 

Rosenbrock 函数的解空间具有非常多的狭窄通道，从  

图 4可以看出，PSO- DV较好地跳出了局部最优点，最终适
应值也比传统 PSO得出的最终适应值要小得多，最优值的标
准差较大是由于粒子跳出局部最优一直往全局最优飞行，这
个迭代过程使得适应值一直减小。 

6  结束语结束语结束语结束语 
本文提出一种基于变惯性权重及动态邻域的改进 PSO算

法，将有向动态类无标度网络作为粒子寻优的邻域并与变惯
性法结合，使得粒子能够在误差范围内提高局部收敛能力。
由于引入无标度网作为粒子寻优的邻域拓扑，给粒子的飞行
特性带来了较大的多样性，因此下一步的工作可以将变惯性
权重与网络的拓扑特性相结合，使得粒子的飞行惯性不仅在
时间上是异质的，而且在空间上也是异质的。 
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