
Study on the Strategy of Acceleration Factor in Particle 

Swarm Optimization Algorithm 

Zhe Li
 1
, Peng Bai 

1
, R.-L.

 
Tan

 1,2
, Y.-B. Shang

 1
 , J.-J. Wang 

1
  

1)
 Research Center of Scientific Research Departments for Equipment development and Application, The University of Air Force 

Engineering, Xi’an, Shanxi, China (kongyanshi@126.com) 
2)

 The University of Armed Police Engineering, Xi’an, Shaanxi, China (madamtan@126.com) 

Abstract—Concerning the problem of Particle swarm optimization for solving complex multimodal function could easily fall into 

premature convergence, this paper proposed an algorithm of dynamically changing acceleration factor particle swarm optimization 

(CAPSO). According to the motion characteristics of the particles at different stages, acceleration factor of the particle velocity update 

formula were constructed as a monotonically increasing function and monotonically decreasing function. By setting the dynamic 

adjustment factor to dynamically determine the acceleration factor expression based on the actual simulation conditions, the algorithm 

had a better ability to adapt. Validated through four standard test functions and compared with other similar algorithms, numerical 

simulation results show that by adjusting the dynamic acceleration factor，the proposed algorithm had better optimization precision and 

execution ability compared with other algorithms. 

Keywords—particle swarm optimization, acceleration factor, dynamic adjustment factor 

粒子群算法中加速因子调整策略研究 

李哲 1
   柏鹏 1

   檀蕊莲 1，2
   尚耀波 1

   王锦江 1
 

1)
 空军工程大学科研部装备发展与运用研究中心，西安，陕西，中国 

2)
 西安武警工程大学，西安，陕西，中国 

摘  要  针对粒子群算法在求解复杂多峰函数时极易陷入早熟收敛的问题，提出一种动态改变加速因子的粒子群算法（CAPSO）。

根据粒子在不同阶段的运动特性将粒子速度更新公式中的加速因子分别构造为单调递增函数和单调递减函数，并设置动态调整因子根

据实际仿真条件动态确定加速因子的表达形式，从而使得算法具有更好的适应能力。通过 4 个标准测试函数进行验证，并与其他类似

算法进行比较的数值仿真结果表明，通过调整动态加速因子，所提算法具有更好的寻优精度和执行能力，相比其他算法性能更优。 

关键词  粒子群算法，加速因子，动态调整因子 

1. 引言 

粒子群算法（Particle Swarm Optimization，简称

PSO）收敛速度快、算法简单、所需参数少且易于实现,因

此在函数优化、模式识别、系统辨识等领域得到广泛应用

[1,2]。然而，PSO 算法在演化过程中容易陷入局部最优，

研究表明，通过参数调整可以在一定程度上提高粒子群算

法的整体性能[3-6]， Shi 和 Eberhart 最早引入了惯性权

重的概念（SPSO）[4]，这也为后续学者在参数调整方面的

研究奠定了基础。然而，大多数学者的研究主要集中在对

惯性因子的调整，对加速因子的研究仍然处于起步阶段，

而且对于如何选取加速因子的问题仍无最优解决方案。 

本文提出一种动态改变加速因子的粒子群算法

(CAPSO)。首先，根据粒子的运动特点将加速因子分别构造

为单调递增函数和单调递减函数，同时，引入动态调整因

子对加速因子实时调整，并从理论上分析了引入新参数后

算法的收敛性；然后，通过对已有惯性因子参数做出分析

对比，选出最适合本算法的惯性因子；最后，通过 4 个具

有代表性的基准函数对新算法进行测试，并与已有常用参

数调整算法进行对比。结果表明，本文所提算法具有更好

International Conference on Computer, Communications and Information Technology (CCIT 2014) 

© 2014. The authors - Published by Atlantis Press 370



的寻优精度和执行性能，在处理复杂多峰函数时亦能表现

出良好的性能。 

2．标准粒子群算 

假设有 m 个粒子组成的种群
1 2( , , )mX X X X ,则在一

个 D 维的搜索空间中，第 i 个粒子在 D 维搜索空间的位置

可表示为向量
1 2( , , )T

i i i imX X X X ，即问题的一个可能解。

若 第 i 个 粒 子 在 D 维 空 间 的 当 前 飞 行 速 度 为

1 2( , , )T

i i i iDV V V V ,个体极值为
1 2( , , )T

i i i iDP P P P ,种群的群

体极值为
1 2( , , )T

g g g gDP P P P ，则在每次迭代过程中，粒子

将按公式（1）（2）更新个体极值和群体极值从而更新自身

的速度和位置（
iP 代表粒子 i 所经历的最好位置，

gP 代表

种群的全局最优位置）。 

1

1 1 2 2( ) ( )n n n n n n

id id id id gd idV V c r P X c r P X             (1) 

1 1n n n

id id idX X V                             (2) 

其中，为惯性权重； 1,2 ,d D ； 1,2 ,i n ； n 为

当前迭代次数； n

idV 为粒子的当前速度；
1c 和

2c 称为加速因

子，通常为非负的常数；
1r 和 2r 为均匀分布的随机数，分布

于[0，1]之间；为防止粒子的盲目搜索，一般将其限制在

一定的区间[
maxX ，

maxX ]，[
maxV ，

maxV ]。 

2．动态改变加速因子的 PSO 算法 

2.1 PSO 算法中加速因子的选取 

目前对于 PSO 算法中加速因子 c1,c2 的取值众说纷

纭，学术界各学者的观点不一，分歧很大，大都根据自

己的实验结果的优劣而取的常数值，主要学者给出的参

考值如表 1所示。 

表 1 加速因子常数参考值 

学者代表人物 c1,c2 取值 

Eberhart[4] c1=c2=1.49445 

Clerc[7] c1=c2=2.05 

Trelea[8] c1=c2=1.7 

2.2 改进的 PSO 算法 

Clerc 提出一种带收缩因子的粒子群算法(CPSO) 
[5]
，

一个简单的带收缩因子的粒子群算法定义为： 

1

1 1 2 2[ ( ) ( )]n n n n n n

id id id id gd idV V c r P X c r P X           (3) 

  
2

2

2 4l l l
 

  
， 1 2l c c  ， 4l        (4) 

其中 4.1l  ，虽然算法在收敛性方面有所改善，但是

必须预先对算法进行限定，否则在给定的迭代次数下很难

找到全局最优；文献[6]提出了一种新的参数调整方法

（VCPSO），其速度更新公式中的加速因子
1c 和

2c 被构造成

了两个非线性递增的函数，但是通过分析可知，
1c 和

2c 主

要调节粒子
iP 和

gP 的最大步长，表示粒子向个体极值和全

局极值的学习程度，实际上我们期望的是在算法初期局部

搜索能力较强，全局搜索能力较弱，这样可以使得粒子的

搜索更精细，先在较小范围内搜索局部最优值；而在算法

后期我们则期望局部搜索能力变弱，全局搜索能力增强，

这样粒子间交流加强，获得的全局信息变多，使得粒子能

在较广的区域内寻优，从而避免粒子过早陷入局部最优而

无法跳出。基于这种思想，本文对加速因子提出一种新的

调整策略，将
1c 构造成为单调递减函数，

2c 构造成为单调

递增函数，其表达式如下：  

       
max

max
1 1( ) *(1 )

K k

Kc k e




                  (5) 

       max
2 2( ) *(1 )

k

Kc k e


                   (6) 

其中，
1( )c k 和

2( )c k 即为新构造的加速因子函数表达

式，
maxK 为最大迭代次数， k 为当前迭代次数，

i 为动态

调整因子，根据进化次数进行调整，这样可以保证 ( )ic k 的

极限值不超过各学者提出的经典值，方便测试对比。通过

调整，使得在迭代初期得到较大的
1( )c k 和较小的

2( )c k ，个

体间交流较强；在迭代后期得到较小的
1( )c k 和较大的

2( )c k ，粒子间的全局合作能力增强。此时的速度更新公式

和位置更新公式为： 

       
1

1 1

2 2

( ) ( ) ( ) ( )

                 ( ) ( )

n n n n

id id id id

n n

gd id

V k k V c k r P X

c k r P X

   

 
         (7) 

       1 1( ) ( ) ( )n n n

id id idX k X k V k                   (8) 

2.3 算法收敛性分析 

定理 1（PSO 算法收敛性能）当 0 1  时，若存在

1 20 2( 1)r r     ，则标准 PSO 算法收敛
[8]
。 

下面分析改进后粒子群算法的收敛性能： 

定义：令 1 1 1( )c k r  ， 2 2 2( )c k r  ，则公式（7）可变为： 

1

1 2( ) ( )n n n n n n

id id id id gd idV V P X P X               (9) 

将公式（9）进一步分解得到 

 1

1 2 1 2+n n n n n

id id id gd idV V P P X        （ ）       (10) 
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令
1 2    ，

1 1

1 2
=

n n

id gdp p 




 
，则公式（9）可写成： 

 
1 ( )n n n

id id idV V X     
             (11) 

将公式（8）(11)改为差分方程形式表示为： 

   
1( 1) ( ) ( ( ))n n n

id id idV k V k X k           (12) 

     1 1( 1) ( ) ( 1)n n n

id id idX k X k V k             (13) 

令 ( ) ( )n n

id idY k X k  ，则 

      
1( 1) ( ) ( )n n n

id id idV k V k Y k    
          (14) 

    1( 1 ) ( ) ( 1 ) ( )n n n

i d i d i dY k V k Y k            (15) 

构造成矩阵的形式： 

    

1

( 1 ) ( )

1( 1 ) ( )

n n

id id

id id

V k V k

Y k Y k

 

 



     
    

      
      (16) 

设
( )

( )
( )

id

id

id

V k
P k

Y k

 
  
 

，
1

A
 

 

 
  

  
，则可以将上式改为： 

          1( 1) ( )n n

id idP k AP k                (17) 

其中 A 矩阵的特征值为： 

2

1,2

1 ( 1 ) 4

2

    


     
         (18) 

因此可得： 

    

1

1 1

2

0( ) ( )

0( ) ( )

n n

id id

id id

V k V k
Q Q

Y k Y k








    

    
    

       (19) 

可 知 当 且 仅 当 1,2 1  时 公 式 收 敛 ， 则

21 ( 1 ) 4
1

2

         
 可以解得： 

0 2 2                      (20) 

0 1                        (21) 

因此改进后的算法也是是收敛的。 

2.4 算法实现 

Step1: 初始化参数。设置惯性权重 ，随机因子 r1

和 r2，最大迭代次数 Kmax，初始速度 idV ，空间维数 D，并

在所定义的搜索空间中随机生成 m 个粒子组成初始种群。 

Step2:根据需求确定加速因子的取值范围，从而计算

出相应的调整参数
i ，最终确定

1( )c k ，
2( )c k 的表达式。 

Step3:计算种群中各粒子在每一维空间中的适应度函

数值，根据公式（7）更新粒子速度，根据公式（8）更

新粒子空间位置，迭代寻优，从而产生新的种群，实现个

体极值和群体极值的更新。 

Step4: 判断是否满足终止条件，若满足，则停止寻优；

否则转入 step3，直到达到最大迭代次数才终止。 

3. 仿真实验及性能分析 

3.1 测试函数 

为了测试算法的有效性，应用本文所提算法对 4个

较常用于测试优化算法性能的基准函数进行测试，各函

数名称与表达式如表 2所示。 

表 2 测试函数 

函数 函数表达式 搜索空间 

1 :f Sphere  2

1

n

i

i

x


  [-100,100] 

2 :f Rosenbrock  
1

2 2 2

1

1

[100( ) ( 1) ]
n

i i i

i

x x x






    [-30,30] 

3 :f Rastrigrin  2

1

[ 10cos(2 ) 10]
n

i i

i

x x


   [-5.12,5.12] 

4 :f Griewank  2

1 1

1
cos 1

4000

nn
i

i

i i

x
x

i 

    [-600,600] 

3.2 不同算法之间的性能比较 

设粒子种群规模为 20；最大迭代次数为 300；惯性

权重 2

max max

2
( ) ( )[ ( ) ]start start end

k k
k

K K
       ，初始惯性权重

start =0.9，迭代到最大次数时的惯性权重
end =0.4， maxK 为

最大迭代次数；每个基准测试函数独立在 SPSO 算法，CPSO

算法，VCPSO 算法，CAPSO 算法中各运行 300 次，分别求出

最小适应度函数的最优值，平均值，最差值作为评价标准。

各测试基准函数所选取的参数如表 3所示。如表 4所示

为各基准函数在这四种算法中的测试结果对比。 

表 3 算法参数 

算  法   1c  
2c  

SPSO ( )k  1.49445 1.49445 

CPSO 0.729 1.49445 1.49445 

VCPSO ( )k  max2*(1 )
k

Ke


  
max

max2*
K k

Ke




 

CAPSO ( )k  公式（5） 公式（6） 
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表 4 测试函数结果对比 

函数 算  法 最优解 平均值 最差解 

1f  

SPSO 

CPSO 

VCPSO 

CAPSO 

6.9530e-005 

2.1990e-004 

1.9435e-004 

2.3755e-005 

1.5466e-004 

2.1995e-004 

1.5000e-004 

1.4570e-004 

0.0016 

0.0022 

0.0069 

0.0022 

2f  

SPSO 

CPSO 

VCPSO 

CAPSO 

7.3097 

9.8691 

9.0659 

8.7233 

7.4032 

9.8691 

9.1450 

8.7371 

8.4264 

9.8693 

9.3572 

8.7606 

3f  

SPSO 

CPSO 

VCPSO 

CAPSO 

3.1081 

5.9712 

4.0111 

3.9917 

4.4617 

5.9712 

4.1311 

4.0035 

8.5962 

5.9712 

4.8050 

4.0584 

4f  

SPSO 

CPSO 

VCPSO 

CAPSO 

7.4988e-005 

3.0000e-004 

8.9972e-005 

5.9862e-005 

1.3286e-004 

3.0000e-004 

2.1157e-004 

6.9927e-005 

3.4349e-004 

3.0000e-004 

6.6196e-004 

1.7153e-004 

由表 4 数据对比可以看出，在对单峰函数
1f 的优化中，

本文算法在寻优精度方面取得了很好的效果。在最优解部

分，测试结果与 SPSO 算法测试结果相近，但是比 CPSO 算

法和 VCPSO 算法的最优解低了一个数量级，在平均值方面

也是最接近理论最值的，具有更好的寻优精度；在对测试

函数
2f 的优化中，本文算法在最优解、平均值和最差解之

间的差距最小，具有较好的执行性能；在对测试函数
3f 的

优化中，本文算法最优解和最差解差距最小，仅为 0.0667，

说明该算法局部寻优能力最强；在对测试函数
4f 的优化中，

本文算法的优化效果较 SPSO 算法和 CPSO 算法略显逊色，

但是比 VCPSO 强，总体而言，在处理复杂多峰函数时，离

理论值也比较近，达到了预期优化目的。 

4. 结语 

加速因子的变化会影响算法的收敛性能，小的加速因

子可以使粒子在远离目标区域震荡，大的加速因子可以使

粒子迅速向目标区域移动，根据粒子不同阶段的特性选取

合适的加速因子可以使得粒子群算法具有更好的寻优能

力。本文通过对加速因子的研究提出了一种动态改变加速

因子的粒子群算法，根据粒子的运动特点将加速因子构造

为单调函数表示形式，引入动态调整因子
i 根据实际测试

需要最终确定加速因子的表达形式，从而改进了算法的性

能。与已有算法进行比较的结果表明，本文所提算法能够

很好处理复杂多峰函数，具有更好的寻优精度和执行性能。 
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