
第 42 卷 第 10 期 自 动 化 学 报 Vol. 42, No. 10

2016 年 10 月 ACTA AUTOMATICA SINICA October, 2016

粒子群优化算法的性能分析和参数选择

王东风 1 孟 丽 1

摘 要 惯性权重和加速因子是影响粒子群算法优化性能的重要参数. 基于常用的 12 个测试函数, 本文通过实验研究了不同

参数组合下粒子的探索能力和算法的优化性能, 在此基础上推荐了一组固定的参数组合. 通过惯性权重和加速因子的不同变

化策略组合对算法性能影响的实验分析, 推荐了一种变化的参数设置方法. 基于 CEC2015 发布的 15 个基准函数进一步验证

了本文推荐的参数选取方法的有效性. 最后讨论了粒子群优化 (Particle swarm optimization, PSO) 算法在连续优化和离散

优化方面的应用问题.
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Performance Analysis and Parameter Selection of PSO Algorithms
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Abstract Inertia weight and acceleration factors have significant impact on the performance of particle swarm opti-

mization (PSO) algorithm. Through simulation experiments on twelve classical benchmark functions, this paper studies

the algorithm′s exploitation ability and optimization performance with different parameters. Based on the experimental

results, we recommend a setting for fixed parameters. Furthermore, we study the situation where inertia weight remains

unchanged and acceleration factors change with iterations. Then a setting for varying parameters is recommended. The

recommended parameters setting methods are verified through 15 benchmark functions that were published in CEC2015.

At the end of the paper, a discussion of the PSO application issue on continuous optimization problems and discrete

optimization problems is given.
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粒子群优化 (Particle swarm optimization,
PSO)算法是Kennedy和Eberhart在 1995年提出
的一种群智能优化算法[1], 源于对鸟群捕食行为的
研究. 1998 年, Shi 等[2] 在原始 PSO 中引入了惯性
权重, 后来被称为标准 PSO. 由于 PSO 结构简单、
易于实现, 且不需要借助问题的特征信息, 已受到众
多学者的关注, 在算法的性能改进和分析方面不断
取得新的成果[3−4], 在多个领域得到广泛应用[5].

在 PSO 算法中, 有一些需要调节的参数: 种群
规模 (种群的个体数目) N , 速度限值 VVV max, 位置限
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值XXXmax, 惯性权重 w, 加速因子 c1 和 c2. 其中, w,
c1 和 c2 对算法性能的影响较大, 目前有很多学者
对其设定和调节方式进行了研究. 在参数选取方面,
文献 [6−9] 通过实验或理论分析, 推荐了一组固定
参数值. 在时变参数的调节方面, 对于惯性权重的调
整, 文献 [2, 10] 提出了随迭代次数减小惯性权重, 文
献 [11−12] 给出了随机惯性权重策略, 文献 [13−15]
根据种群的信息自适应地调节惯性权重; 对于加速
因子的调整, 文献 [16] 提出在迭代的过程中, c1 和

c2 线性递减, 文献 [17] 则提出 c1 线性递减、c2 线

性递增, 文献 [18] 基于个体的更新信息给出了一种
c1 和 c2 的自适应调整策略. 以上这些参数的调整方
法, 都在一定程度上提高了算法的性能, 但是, 当涉
及到时变参数时, 并没有考虑到惯性权重和加速因
子之间的配合作用. 单独依靠调整惯性权重或加速
因子, 并不能在种群的局部开发能力 (Exploitation
ability)和全局探索能力 (Exploration ability)之间
进行平衡. 事实上, 各个参数之间需要相互配合, 才
能够达到预定的效果. 本文考虑了各个参数之间的
配合,基于在感兴趣的参数范围内进行的优化测试实



10期 王东风等: 粒子群优化算法的性能分析和参数选择 1553

验数据, 通过定义最优解超越次数, 推荐了一组固定
和时变的参数值.
本文其余部分安排如下: 第 1 节先给出标准粒

子群算法的形式; 第 2 节通过仿真实验研究不同参
数对粒子探索能力、算法成功率和算法性能的影响,
推荐一组固定参数值; 第 3 节研究算法中的认知参
数 c1 和社会参数 c2 的变化策略对算法性能的影

响, 并推荐一组变参数的组合设定方式; 第 4 节基于
CEC2015 发布的 15 个基准函数进一步验证本文推
荐的参数选取方法的有效性; 第 5 节讨论 PSO 算法
在连续优化和离散优化方面的应用问题; 第 6 节对
全文进行了总结.

1 标准粒子群 (SPSO)算法

在粒子群算法中, 每个粒子代表寻优空间中一
个潜在的解, 有一个由被优化的函数决定的适应值.
在每一次迭代进化中, 粒子通过自身和群体的历史
最优位置更新当前的速度和位置. 在任意 t + 1 时
刻, 粒子群算法中第 i 个粒子第 d 维的速度和位置

更新公式为

vid(t + 1) = wvid(t) + c1r1d(t)(pid(t) −
xid(t)) + c2r2d(t)(pgd

(t)− xid(t)) (1)

xid(t + 1) = xid(t) + vid(t + 1) (2)

其中, vid 和 xid 分别为粒子的速度和位置, w 为惯

性权值, c1 和 c2 称为加速因子, 分别为认知参数和
社会参数, pid 和 pgd 分别为个体和群体的历史最优

位置, r1d 和 r2d 为两个相互独立的服从 [0, 1] 之间
均匀分布的随机数, 正是这两个随机数的引入, 使得
算法的进化过程具有一定的不确定性, 也因此赋予
了算法一定的空间探索能力, 从而有利于找到问题
的最优解.

2 粒子群算法的性能分析

下面通过实验说明粒子的探索能力和算法的性

能与参数之间的关系. 我们感兴趣的参数区域是 w

∈ [−1, 1], c1 + c2 ∈ [0, 8], 这也是绝大多数文献研
究的区域. 所有的实验都基于以下 12 个常用的基
准函数, 由于这些基准函数被普遍应用, 在此只给
出函数的名称, 即: Fun 1: Sphere; Fun 2: Rosen-
brock; Fun 3: Schwefel′s P2.21; Fun 4: Schwefel′s
P2.22; Fun 5: Schwefel′s P1.2; Fun 6: Rastrigin;
Fun 7: Griewank; Fun 8: Ackley; Fun 9: Schwefel;
Fun 10: Weierstrass; Fun 11: Penalized1; Fun 12:
Penalized2.

2.1 参数对粒子探索能力的影响

粒子群算法参数 w, c1, c2 的选取对算法的优化

性能有很大影响. 不同的参数组合下, 粒子的轨迹形
式是不同的, 决定了粒子探索能力的大小. 在种群进
化过程中的第 t 代, 若粒子能够找到比 t− 1 代的全
局最优解更好的解, 那么则认为粒子具有一定的探
索能力. 我们通过以下实验观察不同的参数对粒子
探索能力的影响. 设种群规模为N , 为每个粒子设置
不同的参数, 设置变量 Pnumi 记录具有不同参数的

粒子 i 在进化的过程中超越上一代的全局最优解的

次数:

Pnumi(t) ={
Pnumi(t− 1) + 1, 若 f(pi(t)) < f(pg(t− 1))

Pnumi(t− 1), 若 f(pi(t)) ≥ f(pg(t− 1))

其中, t = 2, 3, · · · , tmax.
将上面定义的 Pnumi 称为粒子 i 的第 t 代最

优解超越次数, 它表征了粒子探索能力的大小. 显
然, 探索能力大的粒子更有可能找到全局最优解.
对于所有的粒子设置相同参数的粒子群算法,

则所有的粒子在统计意义上具有相同的探索能力;
随着算法进化进程的推进, 具有不同的状态的粒子
在当前迭代步则具有不同的探索能力; 被设置不同
参数的粒子, 一般则具有不同的探索能力. 这已得到
作者们进行的大量仿真优化计算实例的证实. 图 1
为 4 组不同的 PSO 种群在优化函数 Sphere 时每个
粒子的 Pnum 值: 种群大小均为 50, 函数设置为 10
维, 最大迭代次数为 500, 每组种群运行 50 次, 记录
每个粒子Pnum值的平均值.图 1 (a)为种群中粒子
设置为相同的参数时 (w = 0.6, c1 = c2 = 1.7) 每个
粒子的 Pnum 值; 图 1 (b)、图 1 (c) 和图 1 (d) 为种
群中粒子设置不同参数时每个粒子的 Pnum 值, 其
中图 1 (b) 中, 第 1∼ 50 个粒子的 w 值均为 0.6, c1

= c2 为 0.04 : 0.04 : 2; 图 1 (c) 中, 第 1∼ 50 个粒子
的 w 值均为 1.7, c1 = c2 分别为 0.02 : 0.02 : 1, 图
1 (d) 中, 第 1∼ 10 个粒子的 w 值均为 0.2, c1 = c2

分别为 0.2 : 0.2 : 2,第 11∼ 20个粒子的w均为 0.4,
c1 = c2 分别为 0.2 : 0.2 : 2, 依此类推, 第 41∼ 50
个粒子的 w 均为 1.0, c1 = c2 分别为 0.2 : 0.2 : 2.

在 w ∈ [−1, 1], c1 + c2 ∈ [0, 8] 的参数区域上对
所用的 12 个基准函数进行蒙特卡罗实验. 每个函数
进行两组实验: 1) 种群中的个体取相同的 w, c1 =
c2 则取不同的数值. 本组实验中, 根据种群参数 w

的值分为 51 组子实验, w 的取值按 0.04 的间隔从
−1∼ 1, 每个子实验中, 种群大小均为 81, c1 = c2

按 0.05 的间隔从 0∼ 4 取 81 个值分配给不同的粒
子, 函数运行 50 次,记录不同粒子在 50 次运行中的
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图 1 具有不同参数的种群优化函数 Sphere 时粒子的 Pnum 值

Fig. 1 The Pnum value of function Sphere optimized by PSO with different population scale

Pnum 的平均值. 2) 种群中的个体取不同的 w, 而
c1 = c2 取相同的固定值. 本组实验中, 根据种群参
数 c1 (c2) 的值分为 81 组子实验, c1 = c2 的取值按

0.05 的间隔从 0∼ 4, 每个子实验中, 种群大小均为
51, w 按 0.04 的间隔从 −1∼ 1 共取 51 个值分配
给不同的粒子, 函数运行 50 次, 记录不同粒子在 50
次运行中的 Pnum 的平均值. 将两组实验中得到的
相同参数组合下粒子 i 的 Pnumi 进行求和, 得到此
参数组合在不同种群环境中的综合探索性能, 进而
得到整个参数区域内不同参数组合的综合超越次数.
相比于超越次数的绝对值, 我们更关心不同参数组
合下粒子探索能力的相对关系, 因此对每个函数得
到的结果分别进行归一化处理, 结果如图 2 所示. 值
得注意的是, 在 6 < c1 + c2 ≤ 8 的区域中, 对于任
意的 w 运行结果 Pnumi 均为 0, 因此, 6 < c1 + c2

≤ 8 的区域并未在图中进行展示. 从图 2 可以明显
地看到粒子群算法的参数取值对不同基准函数的优

化性能的共性和特性, 即对每个基准函数来说, 算法
的探索能力对参数的取值表现出明显的区域性, 总
体来说大同小异, 这为 PSO 的参数选择提供了很好
的指导作用.

2.2 参数对算法成功率的影响

在 w ∈ [−1, 1], c1 + c2 ∈ [0, 8] 矩形域上按照
等间隔的网格取点, (c1 + c2) 轴取点间隔为 0.02, 共
101 点, w 轴取点间隔为 0.04, 共 201 点, 共可得到
20 301 组不同的参数组合. 对每一组参数组合进行
蒙特卡罗仿真实验, 优化 12 个基准函数. 种群规模
N 为 50, 最大迭代次数 tmax 为 500, 每个函数独立
运行 50 次. 为每个函数设置寻优精度 goal, 记录不
同参数组合下达到所设置寻优精度的成功率, 绘制
成灰度图像. 每个函数的寻优精度为图中的 goal 所
示, 是通过实验测试得到的, 原则是不会使测试结果
得到的最佳参数组合区域过大而失去指导意义, 也

不会使其过小而失去一般性参考价值. 设置一定的
寻优精度, 实验结果如图 3 所示.
由图 3 可以看到, 除了 Fun 2、Fun 6、Fun 7 和

Fun 9, 其他 8 个函数的最优参数区域在形状上非常
相似, 并且都出现在靠近过渡区域的边界部分. 这
一部分的参数使得粒子轨迹能够以一定的幅值振

荡, 使得探索能力和开发能力获得很好的平衡. 对于
Fun 2、Fun 6、Fun 7和 Fun 9这 4个函数, Fun 2为
很难极小化的典型病态二次函数; Fun 6、Fun 7 为
典型的具有大量局部最优点的复杂多峰函数; Fun 9
的全局最优点与第 2 最优点相距很远, 算法往往朝
着错误的方向 (第 2 最优点) 收敛. 这 4 个函数只靠
调节算法参数很难得到满意的解, 运行结果的规律
性没有其他函数那么明显.
将图 2 与图 3 对比可以看到, 图 2 和图 3 并不

是完全对应的. 图 2 中展示的粒子的探索能力为粒
子的局部探索能力和全局探索能力的总和, 而不同
的函数具有不同的特性, 对群体的局部探索能力和
全局探索能力的要求是不同的. 虽然总的探索能力
与寻优性能并不是完全对应的, 但是, 没有探索能力
的参数区域, 基本上是不可取的.

2.3 几种典型参数选取策略的性能对比及一组固定

参数推荐值

由图 3 可以看到, 使得算法获得优良性能的参
数区域因函数的不同而有一些差异, 基本上没有一
组参数能够使得所有的函数同时获得最优, 尤其可
以看到, Fun 2 和 Fun 9 的较优参数区域的交集部分
是非常小的. 尽管如此, 仍然可以选择出一些参数,
使算法在所有函数上获得比较令人满意的综合性能.
为了能够更加容易地选择出在 12 个函数上综合性
能较优的参数, 我们将不同函数下得到的运行结果
进行整合, 得到算法在不同参数下的综合性能的示
意图, 见图 4.
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图 2 粒子探索能力与参数的关系

Fig. 2 Relationship between particle exploration ability and its parameters

图 4 中标示的 PARA1 和 PARA2 分别为文
献 [6] 和文献 [7] 推荐的参数取值. 其中, 参数组
合 PARA1 (w = 0.7298, c1 = c2 = 1.49618) 是
Eberhart 等[6] 将带有惯性权重和带有收缩因子的

两种形式的粒子群算法进行比较后推荐的一组参

数; 参数组合 PARA2 (w = 0.6, c1 = c2 = 1.7) 是
Trelea[7] 在分析粒子轨迹收敛域的基础上推荐的参

数. 参数组合 PARA3 是我们根据性能综合图, 即
图 4 推荐的一组参数: w = 0.4, c1 = c2 = 2. 在
另外的工作中, Samal 等[8] 在理论分析的基础上

给出了一组具有较快收敛速度的参数: w = 0.6,
c1r1 = 0.103, c2r2 = 2.897 (参数组合 PARA4);
Carlisle 等[9] 在文献 [6] 的基础上进行了进一步的
实验, 考虑了 c′1 6= c′2 的情况, 通过仿真实验得
到, 当 c′1 = 2.8, c′2 = 1.3 时, 算法的性能较优, 即
w = 0.7298, c1 = 2.0434, c2 = 0.9487 (参数组合
PARA5). 我们将这 5 组参数在 12 个函数上进行测
试, 种群规模、最大迭代次数和每个函数独立运行的
次数都与第 2.2节一致.记录运行数次结果中的最小

值 (min)、最大值 (max)、平均值 ± 标准差 (mean
± std), 以及优化成功率 (Success rate, SR), 并且
记录了不同参数在每个函数指定寻优精度下的成功

率, 结果列于表 1 中. 为了清晰地显示参数对算法性
能的影响,此处为 12个函数指定的寻优精度依次为:
10−20, 3, 10−5, 10−10, 10−20, 5, 10−1, 10−10, 500,
10−3, 10−20, 10−20. 以下各测试试验中所用的寻优
精度均与此相同. 首先来看参数 PARA1∼PARA3
的运行结果, 这三个参数组合基本上都在图 4 中
的较优区域里. 三组参数在 Fun 1, Fun 3, Fun 4,
Fun 8, Fun 11 和 Fun 12 上的运行结果差别不大. 在
Fun 2, Fun 5, Fun 6, Fun 7, Fun 9和 Fun 10 上的差
别相对较大, 参数 PARA1 在 Fun 2, Fun 7 上表现
较优, 在 Fun 5 上表现较差; 参数 PARA2 在 Fun 6,
Fun 9 上表现较差; 参数 PARA3 在 Fun 6, Fun 9 和
Fun 10 上表现较优, 在 Fun 2, Fun 7 上表现较差.
正如从图 3 中看到的, 每组参数都有其适应的函数.
再来看参数 PARA4 和参数 PARA5, 同样的, 每组
参数在不同函数上表现出的性能也是有差别的.参数
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图 3 算法成功率与参数的关系

Fig. 3 Relationship between the algorithm success rate and particle parameters

图 4 算法在 12 个测试函数上的性能总和

Fig. 4 Total optimization performance on

the 12 test functions

PARA4 的综合性能在所有的参数中是比较差的.
参数 PARA5 是在参数 PARA1 的基础上发展而来

的, 保持 c1 与 c2 之和不变, 改变 c1 和 c2 的比例,
除了在 Fun 2 上, 参数 PARA5 的性能要优于参数
PARA1.
为了能够比较全面地了解 c1 和 c2 的比例对算

法的影响, 我们保持参数 PARA1 中的 w = 0.7298,
c1 + c2 = 2.992, 将 c1 在 c1 + c2 的总和中所占的

比率由 0 逐渐增加到 1, 在 12 个函数上的运行结
果如图 5 所示. Fun 2, Fun 6, Fun 7 和 Fun 9 在整
个比率范围内的变化情况较为复杂, 图 5 (a) 为这
4 个函数的变化情况, 另外 8 个函数的优化情况展
示在图 5 (b) 中. 当 c1 在 c1 与 c2 之和中所占比

例 c1/(c1 + c2) 在 0.6∼ 0.8 之间时, 图 5 (b) 中的 8
个函数都获得了很好的性能, 而图 5 (a) 中, 算法在
Fun 6, Fun 7 和 Fun 9 上的成功率随 c1/(c1 + c2) 的
增加而增大, 在 0.8 附近到达最好值; Fun 2 则相反,
成功率随着 c1/(c1 + c2) 的增加而减小, 在 0.8 时的
成功率非常低. 当 c1/(c1 + c2) 取为 0.683 时, 便可
得到参数组合 PARA5, 对于图 5 (b) 的 8 个函数来
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图 5 c1 所占比率对算法成功率的影响

Fig. 5 The influence of ratio c1 on algorithm′s success rate

表 1 5 组参数的运行结果对比

Table 1 Comparison of running results on 5 parameters

函数 PARA min max mean± std SR 函数 PARA min max mean± std SR

1 1.47E−25 8.64E−22 6.32E−23± 1.34E−22 1.00 1 1.47E−02 1.64E−01 7.49E−02± 3.35E−02 0.83

2 9.05E−36 5.64E−31 1.73E−32± 7.16E−32 1.00 2 7.39E−03 1.84E−01 7.77E−02± 3.52E−02 0.77

Fun 1 3 1.98E−40 2.94E−34 1.31E−35± 4.50E−35 1.00 Fun 7 3 1.47E−02 2.21E−01 7.94E−02± 4.10E−02 0.74

4 1.81E−57 2.84E−33 2.86E−35± 2.84E−34 1.00 4 1.72E−02 3.05E−01 1.12E−01± 5.99E−02 0.53

5 1.63E−27 1.45E−23 2.71E−25± 1.46E−24 1.00 5 1.11E−15 1.69E−01 6.15E−02± 3.39E−02 0.86

1 2.72E−02 7.29E+00 2.40E+00± 1.43E+00 0.84 1 2.38E−13 1.99E+01 1.99E−01± 1.99E+00 0.99

2 3.18E−03 1.20E+02 3.75E+00± 1.19E+01 0.76 2 3.55E−15 7.10E−15 3.94E−15± 1.11E−15 1.00

Fun 2 3 1.20E−03 8.27E+00 3.45E+00± 1.96E+00 0.30 Fun 8 3 3.55E−15 7.10E−15 3.97E−15± 1.16E−15 1.00

4 6.03E−02 8.96E+00 4.30E+00± 1.57E+00 0.07 4 3.55E−15 1.15E+00 1.15E−02± 1.15E−01 0.97

5 2.21E−02 8.45E+00 3.45E+00± 1.40E+00 0.31 5 1.42E−14 6.18E−13 1.51E−13± 1.19E−13 1.00

1 6.55E−10 8.21E−08 1.38E−08± 1.58E−08 1.00 1 0.00E+00 1.30E+03 6.41E+02± 2.28E+02 0.35

2 5.68E−14 1.07E−10 9.80E−12± 1.70E−11 1.00 2 0.00E+00 1.42E+03 6.83E+02± 2.86E+02 0.30

Fun 3 3 2.98E−11 7.36E−09 8.82E−10± 1.32E−09 1.00 Fun 9 3 1.18E+02 1.54E+03 6.41E+02± 3.04E+02 0.44

4 7.06E−12 4.01E−04 6.10E−06± 4.09E−05 0.94 4 1.18E+00 1.19E+03 6.40E+02± 2.51E+02 0.36

5 1.23E−10 1.02E−08 1.63E−09± 1.77E−09 1.00 5 0.00E+00 9.49E+02 4.48E+02± 1.86E+02 0.67

1 1.06E−14 1.00E+01 5.00E−01± 2.19E+00 0.95 1 3.55E−10 1.57E+00 1.46E−01± 4.41E−01 0.86

2 7.73E−20 1.00E+01 1.00E−01± 1.00E+00 0.99 2 0.00E+00 3.07E+00 1.69E−01± 5.28E−01 0.86

Fun 4 3 7.38E−23 7.89E−20 9.10E−21± 1.60E−20 1.00 Fun 10 3 0.00E+00 1.50E+00 6.00E−02± 2.96E−01 0.96

4 8.37E−20 1.00E+01 1.00E−01± 1.00E+00 0.98 4 1.81E−13 3.00E+00 1.40E−01± 4.50E−01 0.46

5 1.64E−15 1.12E−13 1.82E−14± 1.87E−14 1.00 5 0.00E+00 3.46E−02 3.46E−04± 3.46E−03 0.99

1 1.14E−25 1.00E+04 2.00E+02± 1.40E+03 0.00 1 5.76E−27 5.30E−21 5.90E−23± 5.30E−22 1.00

2 6.54E−35 1.82E−29 2.24E−31± 1.82E−30 1.00 2 4.71E−32 1.90E−31 4.94E−32± 1.53E−32 1.00

Fun 5 3 1.74E−39 2.36E−33 1.04E−34± 3.60E−34 1.00 Fun 11 3 4.71E−32 3.11E−01 1.55E−02± 6.81E−02 0.95

4 2.45E−54 6.74E−34 6.74E−36± 6.74E−35 1.00 4 4.71E−32 3.11E−01 1.24E−02± 6.12E−02 0.95

5 1.44E−26 7.31E−24 5.72E−25± 9.94E−25 0.32 5 5.16E−29 3.55E−24 5.37E−26± 2.57E−25 1.00

1 9.91E−13 1.39E+01 5.73E+00± 3.06E+00 0.55 1 6.86E−27 6.65E−22 2.13E−23± 7.32E−23 1.00

2 9.94E−01 1.59E+01 6.61E+00± 3.23E+00 0.43 2 1.34E−32 4.65E−31 2.13E−32± 4.68E−32 1.00

Fun 6 3 0.00E+00 1.39E+01 4.87E+00± 2.94E+00 0.68 Fun 12 3 1.34E−32 2.72E−26 5.45E−28± 3.85E−27 1.00

4 9.94E−01 4.47E+01 9.87E+00± 7.05E+00 0.23 4 1.34E−32 4.23E−13 4.23E−15± 4.26E−14 0.99

5 1.66E−13 7.95E+00 3.29E+00± 1.84E+00 0.85 5 2.78E−28 1.93E−23 2.82E−25± 1.93E−24 1.00



1558 自 动 化 学 报 42卷

说, 是最好的选择. 而对于图 5 (a) 的 4 个函数来说,
是综合考虑的折中选择.

3 几种典型参数变化策略的性能对比及一种

变化参数推荐值

以上的实验和讨论都是基于在种群进化过程中

c1 和 c2 为定值的情形下进行的, 从表 1 和图 5 的
运行结果可以看到, 无论 c1 和 c2 是否相等, 采用 c1

和 c2 定值的调节算法在算法性能上是有局限性的.
为了进一步提高算法的性能, 下面观察在迭代的过
程中 c1 和 c2 按照不同的方式变化时对算法性能的

影响. 实验仍然基于 12 个测试函数, 对于固定的 w,
c1 和 c2 有 9 种不同的调整策略, 为简洁表示, 引入
3 个符号: “→” 表示参数 c1 或 c2 保持不变, 为 1.5;
“↑” 表示参数 c1 或 c2 在迭代的过程中线性地由 0.5
上升到 2.5; “↓” 表示参数 c1 或 c2 在迭代的过程中

线性地由 2.5 下降到 0.5. 则 c1 和 c2 的 9 种调节策
略表示为:

1) c1 →, c2 →; 2) c1 →, c2 ↑; 3) c1 →, c2 ↓;
4) c1 ↑, c2 →; 5) c1 ↑, c2 ↑; 6) c1 ↑, c2 ↓;
7) c1 ↓, c2 →; 8) c1 ↓, c2 ↑; 9) c1 ↓, c2 ↓.
对于每个函数, 进行如下实验: w 从 0 逐渐增

加到 1, 对于每个 w 的值, 分别用以上 9 种策略进行
实验. 每个优化实验运行 50 次. 记录最终结果到达
指定精度的成功率. 运行结果如图 6 所示, 纵轴为算
法寻优的成功率, 横轴为 w 值, 每个子图中的 9 条
曲线, 分别对应上述 c1 和 c2 的 9 种取值策略.
由图 6 可以看到, 每一种 c1 和 c2 的取值策略

都有与其对应的 w 的最佳取值范围. 除了 Fun 2,
Fun 6, Fun 7 和 Fun 9, 各种策略的性能随着 w 的变

化情况是类似的, 即: 沿着 w 轴的正方向, w 的整个

区间可以分为 5 个区域: 1) 初始阶段, 成功率几乎
为 0; 2) 紧随其后的很小的区域内, 成功率由 0 迅速

图 6 变化的 c1 和 c2 取值策略对算法成功率的影响

Fig. 6 The influence of varying c1 and c2 on algorithm′s success rate
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上升达到曲线的最大值; 3) 在一段区域内, 成功率保
持为最大值; 4) 紧随其后的很小的区域内, 成功率
迅速下降; 5) 最后区域, 成功率几乎为零. 区域 1 和
区域 3 的大小与参数的取值策略紧密相关. 而所有
的策略在 w > 0.68 时, 成功率几乎均为 0. 区域 3
正是我们需要的部分. 在这 8 个函数上, 策略 3、策
略 7 和策略 9 使得区域 3 较为宽广. 再来看 Fun 6,
Fun 7 和 Fun 9, 策略 2 取得了最好的成功率, 其次
为策略 8. 在 Fun 6 和 Fun 7 上, 对于某些 c1 和 c2

的取值策略, w 的取值可以比较小, 也能够使算法
获得不错的性能. 在 Fun 2 上, 各个策略相适应的 w

值范围都很小. 相比较而言, 不论是从 w 的适用范

围的大小还是从成功率的高低来看, 策略 4、策略 5
和策略 6 都是不可取的, 即增大的调节方式总是不
可取的. 综合 12 个测试函数来看, 策略 8 在 Fun 6,
Fun 7 和 Fun 9 上, 在 w = 0.68 时具有很突出的效
果, 并且, 在其他 8 个函数上, 虽然策略 8 的 w 的适

用范围并不宽广, 但在 w = 0.68 时, 恰恰都具有很
好的性能, 因此, w = 0.68, c1 在迭代过程中由 2.5
线性减小到 0.5, c2 由 0.5 线性增加到 2.5, 是一种
很好的参数设置方式. 这与 Ratnaweera 等[17] 提出

的 c1 递减和 c2 递增的调整策略是相符的, 在文献
[17] 中, c1 和 c2 的变化范围与本文相同, 而 w 的取

值由 0.9 随迭代线性减小到 0.4. 本文提出的和文
献 [17] 中的参数设置方法在 12 个函数上的运行结
果如表 2 所示. 在表 2 中, Method-ours 指本文推
荐的 w = 0.68, c1 在迭代过程中由 2.5 线性减小到
0.5, c2 由 0.5 线性增加到 2.5. Method-[17] 是指文
献 [17] 给出的 w 的取值由 0.9 随迭代线性减小到
0.4, c1 和 c2 的变化范围与 Method-ours 相同. 由
表 2 的运行结果可以看到, 本文的参数设置方法要
优于文献 [17] 中的方法. 值得注意的是, c1 和 c2 的

变化范围, 与使其获得较优性能的 w 也是相互配合

的, 在我们的实验中发现, 当变化范围为 [0.5, 2.05]
时, w 取 0.75 的性能要优于 0.68. 因此, 3 个参数之
间的相互配合是非常重要的.

4 本文参数设置方式优化性能的进一步验证

为进一步验证本文参数设置方法的有效性, 将
第 2 节的一组固定参数推荐值和第 3 节的时变参数
设置方式, 应用于 2015 年的进化计算世界大会, 即
CEC2015 发布的 15 个基准函数[19].
对于参数优化能力的验证, 种群大小与前面所

有试验设置相同 (设置为 50), 函数维数为 10, 最大
迭代次数为 5 000, 每个函数运行次数为 100. 试验
仅记录达到指定精度的成功率 (Success rate, SR),
其中, F1∼F15 的指定精度分别为: 3 000, 1 500,
20, 10, 500, 1 000, 10, 200, 110, 1 000, 500, 110,

30, 3 000, 110.

表 2 本文与文献 [17] 参数设置的优化结果比较

Table 2 Comparison of optimization results between the

parameters set in this paper and [17]

函数 Method min max mean± std SR

Fun 1 Ours 3.91E−33 1.42E−29 1.20E−30± 2.51E−30 1.00

[17] 5.01E−33 6.95E−29 3.09E−30± 9.83E−30 1.00

Fun 2 Ours 9.79E−02 2.26E+00 1.30E+00± 5.31E−01 1.00

[17] 1.00E+00 5.72E+00 2.40E+00± 7.33E−01 0.84

Fun 3 Ours 5.90E−13 2.27E−10 2.13E−11± 3.88E−11 1.00

[17] 6.03E−13 2.48E−10 2.99E−11± 4.90E−11 1.00

Fun 4 Ours 5.58E−18 7.20E−16 1.60E−16± 1.52E−16 1.00

[17] 8.12E−18 2.87E−13 6.86E−15± 4.09E−14 1.00

Fun 5 Ours 7.24E−32 3.86E−28 1.60E−29± 5.49E−29 1.00

[17] 2.12E−32 3.44E−28 1.65E−29± 5.70E−29 1.00

Fun 6 Ours 9.94E−01 7.95E+00 3.34E+00± 1.55E+00 0.92

[17] 1.98E+00 1.09E+01 5.49E+00± 2.36E+00 0.54

Fun 7 Ours 0.00E+00 1.42E−01 5.20E−02± 2.94E−02 0.96

[17] 0.00E+00 1.84E−01 7.81E−02± 3.58E−02 0.76

Fun 8 Ours 3.55E−15 7.10E−15 4.68E−15± 1.67E−15 1.00

[17] 3.55E−15 2.13E−14 7.81E−15± 3.58E−15 1.00

Fun 9 Ours 1.18E+02 1.04E+03 4.71E+02± 1.99E+02 0.64

[17] 1.18E+02 1.19E+03 5.48E+02± 2.16E+02 0.42

Fun 10 Ours 0.00E+00 1.44E−02 6.04E−04± 2.51E−03 0.94

[17] 0.00E+00 1.15E−01 3.03E−03± 1.64E−02 0.84

Fun 11 Ours 4.71E−32 2.90E−27 9.03E−29± 4.35E−28 1.00

[17] 4.71E−32 1.34E−28 3.09E−30± 1.90E−29 1.00

Fun 12 Ours 1.34E−32 6.16E−29 3.88E−30± 9.45E−30 1.00

[17] 1.34E−32 1.09E−02 2.19E−04± 1.55E−03 0.98

对图 4 给出的 3 种典型固定参数, 即文献 [6] 和
文献 [7] 推荐的参数取值 PARA1 和 PARA2, 以及
本文的参数推荐取值 PARA3, 表 3 给出了应用于
CEC2015 的 15 个基准函数上运行结果的对比. 可
以看出, 本文的参数推荐值 PARA3 在 15 个函数上
的表现略优于 PARA1 和 PARA2.
对第 3 节推荐的时变参数设置方式和文献 [17]

的参数设置方式, 表 4 给出了应用于 CEC2015 的
15 个基准函数上运行结果的对比. 可以看出, 本文
推荐的时变参数设置方式在 15 个函数上的表现优
于文献 [17] 的参数设置方式.

5 本文推荐的 PSO参数应用于连续优化问

题和离散优化问题的讨论

PSO 算法最初是针对连续优化问题提出的, 相
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表 3 本文给出的固定参数推荐值在 CEC2015 基准函数 F1∼F15 上的运行结果

Table 3 Running results on CEC2015 Benchmark functions F1∼F15 with fixed parameters

PARA F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 F9 F10 F11 F12 F13 F14 F15

[6] 0.02 0.02 0.30 0.24 0.45 0.24 0.95 0.08 0.90 0.56 0.90 0.92 0.04 0.12 0.40

[7] 0.08 0.12 0.40 0.14 0.40 0.10 1.00 0.30 0.85 0.68 0.80 0.91 0.02 0.16 0.48

Ours 0.02 0.10 0.10 0.18 0.50 0.14 1.00 0.15 0.90 0.60 0.95 0.95 0.04 0.30 0.50

表 4 本文给出的时变参数设置方式在 CEC2015 基准函数 F1∼F15 上的运行结果

Table 4 Running results on CEC2015 Benchmark functions F1∼F15 with time-varying parameters

Method F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 F9 F10 F11 F12 F13 F14 F15

Ours 0.70 0.26 0.30 0.94 1.00 0.64 1.00 0.50 1.00 0.95 1.00 1.00 0.25 0.40 0.96

[17] 0.16 0.14 0.01 0.82 0.85 0.25 1.00 0.22 1.00 0.85 1.00 1.00 0.20 0.40 0.90

关研究也主要集中在连续函数优化方面[20−22], 即第
1 节描述的标准算法被广泛研究和应用. 本文研究
的出发点也主要是针对连续优化问题, 文中给出的
12 个标准测试函数和 CEC2015 发布的 15 个基准
函数[19] 的优化测试, 验证了本文方法在连续优化问
题上的有效性.
对于离散优化 (或组合优化) 问题而言, 解空间

是离散点的集合, 而非连续区域, 因此利用 PSO 算
法解决离散优化问题, 一般需要修正位置和速度更
新公式, 或者对问题进行变形, 这方面的工作大致可
分为如下三类[21−22]: 1) 直接将连续 PSO 用于离散
优化问题的求解; 2) 将速度作为位置变化的概率; 3)
重新定义 PSO 算法的操作算子. 对于前两种情形,
本文推荐的参数取值方法仍然适用, 因为算法在本
质上依然遵从标准的 PSO 连续问题求解规则. 但对
于第三种情形, 一般都是针对要求解的具体问题, 定
义不同的 PSO 操作算子, 使得 PSO 算法在形式上
与标准 PSO 算法差别较大, 从而本文推荐的参数取
值方法难以保证其优化效果, 这方面的问题有待进
一步研究.

6 结论

粒子群算法的可调参数共同影响着算法的优化

性能, 本文将研究重点放在了惯性权重 w 和加速因

子 c1, c2 的设定和调节上. 基于 12 个常用的、不同
类型的基准函数, 在 w ∈ [−1, 1], c1 + c2 ∈ [0, 8] 的
参数区域内进行了全面的仿真研究. 通过实验结果
可以看到, 常常被提到的 “惯性权重起着调节种群全
局搜索能力和局部搜索能力”的说法是欠全面的, 种
群的搜索能力和算法的性能, 是依靠 w, c1 和 c2 的

相互配合来调节的, 并不是仅靠一个参数可以决定
的. 在对固定参数的情形进行仿真并给出参数推荐

值后, 还研究了时变参数对算法的影响, 给出了一种
推荐的时变参数设置方法. 最后通过 CEC2015 发
布的 15 个基准函数进一步验证了本文推荐的参数
选取方法的有效性, 并讨论了 PSO 算法在连续优化
问题和离散优化问题方面的应用.
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