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Abstract:  To deal with the problem of premature convergence and low precision of the traditional particle swarm 
optimization algorithm, a particle swarm optimization (PSO) algorithm based on multi-scale cooperative mutation, 
is proposed, which is guaranteed to converge to the global optimal solution with probability one. The special 
multi-scale Gaussian mutation operators are introduced to make the particles explore the search space more 
efficiently. The large-scale mutation operators can be utilized to quickly locate the global optimal space during early 
evolution. The small-scale mutation operators, which are gradually reduced according to the change of the fitness 
value can implement the accuracy of the solution at the late evolution. The proposed method is applied to six typical 
complex function optimization problems, and the comparison of the performance of the proposed method with other 
PSO algorithms is experimented. The results show that the proposed method can effectively speed up the 
convergence and improve the stability. 
Key words: particle swarm optimization; premature convergence; multi-scale; cooperative mutation; ftness 

摘  要: 为了改善粒子群算法易早熟收敛、精度低等缺点,提出一种多尺度协同变异的粒子群优化算法,并证明了

该算法以概率 1 收敛到全局最优解.算法采用多尺度高斯变异机制实现局部解逃逸.在算法初期阶段,利用大尺度变

异及均匀变异算子实现全局最优解空间的快速定位;随着适应值的提升,变异尺度随之降低;最终在算法后期阶段,
利用小尺度变异算子完成局部精确解空间的搜索.将算法应用 6 个典型复杂函数优化问题,并同其他带变异操作的

PSO 算法比较,结果表明,该算法在收敛速度及稳定性上有显著提高. 
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粒子群算法(particle swarm optimization,简称 PSO)是由 Eberhart 博士提出的一种基于群体智能的优化算

法,其基本思想源于对鸟群捕食行为的研究 .由于其简单、易实现、收敛快等优点,在目标函数优化、神经网

络训练等方面都有很好的表现,其应用涉及系统控制、模式识别、通信工程等各个领域.然而,早熟和收敛慢[1−5]

一直是困扰粒子群算法的两个难题. 
在避免粒子群算法早熟收敛的研究中,很多改进方案被提了出来,包括变更公式法、分群方法等.对 PSO 的

参数进行自适应选择策略,在改善算法的性能方面也取得了良好的效果,如在惯性权值中引入随机成分[6,7]、利

用模糊逻辑调节惯性权值[8,9]、采用一个独立的二级 PSO 优化一级 PSO 参数[10]、利用 Q-学习调节参数[11]、

采用自适应评论策略调节参数[12]等.此外,Zhang 等人[13]通过评价每个粒子的性能改善指标自适应调节惯性权

值、粒子数以及粒子邻域大小;Ratnaweera 等人[14]通过引入时变加速因子和时变惯性权因子,有效地增强了算

法的局部搜索能力 ;Zhan 等人提出的自适应粒子群优化算法 (adaptive particle swarm optimization,简称

APSO)[15]采用数学统计的技术对算法运行过程中的种群位置分布信息和适应值信息进行分析,并以此定义了

一个称为“进化因子(evolutionary factor)”的变量 f.APSO 采用模糊逻辑的方法对 f 的取值进行模糊划分,从而估

计算法运行的不同进化状态,并根据不同的进化状态设计有效的参数自适应控制策略以加快算法的求解速度,
取得了良好效果. 

近年来,许多学者又将进化算法中的变异操作引入 PSO.如文献[16]通过对粒子引入一个小概率随机变异

操作来增加种群多样性(dissipative PSO,简称 DPSO),这样虽然可以对解空间进行更好的搜索,但如果变异率控

制不当极易导致原始种群的混乱,达不到局部精确搜索的目的.在此基础上,文献[17]给出了一种变异操作随时

间变化的自适应层次 PSO 算法(self-organizing hierarchical PSO,简称 HPSO),确定了自适应参数的选择方式.但
由于该算法没有考虑速度公式中惯性因素的影响,使得算法仍然未能迅速而有效地逃离局部极小值.文献[18]
为了提高种群多样性和搜索速度之间的平衡,对阈值设定进行了改进,并结合群体自动分家机制,提出一种自适

应逃逸的微粒群算法(self-adaptive escape PSO,简称 AEPSO).然而,上述算法在变异时均采用单一的均匀变异机

制,逃逸能力大为减弱,使改进 PSO 算法在有限的迭代次数内无法实现全局最优解的探索.因此,如何增强算法

的逃逸能力,使其在快速定位到最优解区域的同时提高最优解的精度,值得我们进一步加以研究. 
鉴于此 ,本文提出一种多尺度协同变异的自适应粒子群算法 (multi-scale cooperative mutatingly self- 

adaptive escape PSO,简称 MAEPSO).该算法利用不同大小方差的自适应高斯变异机制实现解空间的探索,这种

多个或大或小的变异机制能够促使整个种群以尽量分散的变异尺度来对解空间进行更加详尽的探索.高斯变

异的范围随着适应值的变小逐渐降低,在算法后期有利于提高最优解的精度.同时,利用均匀算子维护种群多样

性.通过对不同评测函数进行测试,均验证了新算法优良的优化性能. 

1   标准粒子群算法 

一个由 m 个粒子组成的群体在 n 维搜索空间中以一定速度 vi=(vi1,vi2,…,vin)T 飞行,粒子的好坏由一个事先

设定的适应值函数来确定,每个粒子在搜索时根据目前为止自身搜索到的历史最好点 pi=(pi1,pi2,…,pin)T(也称为

pbest)和整个群体中所有粒子发现的最好点 pg=(pg1,pg2,…,pgn)T(也称为 gbest)进行位置 xi=(xi1,xi2,…,xin)T 的变化.
粒子迭代过程中速度与位置的更新公式为 
 1 1 2 2( 1 ( ) ( ( ) ( )) ( ( ) ( ))id id id id gd idv t w v t c r p t x t c r p t x t+ = × + × × − + × × −）  (1) 

 ( 1) ( ) ( 1)id id idx t x t v t+ = + +  (2) 

其中,r1 和 r2 是均匀分布在[0,1]范围内的随机数,用来保持群体的多样性;c1 和 c2 为学习因子,使粒子具有向群体

中优秀个体学习的能力;w 为惯性权重,起着权衡局部和全局最优能力的作用.粒子的每维速度被限制在一个最

大速度为 Vmax 的范围内. 

2   多尺度协同变异粒子群算法 

粒子群算法迭代过程中,如果某个粒子发现了一个当前最优位置,其他粒子会迅速向其靠拢.如果该最优位
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置是局部最优点,粒子群就无法在解空间内重新搜索,算法就会陷入局部最优,从而出现早熟收敛的现象.为了

避免这种情况的发生,此时,如果我们对粒子的速度进行变异,就可以改变粒子的前进方向,使粒子进入解空间

的其他区域搜索,从而有可能发现新的个体最优位置和种群最优位置,增加算法找到全局最优解的几率. 
然而,在上述提到的通过增加变异操作来帮助算法逃出局部最优的改进算法中,粒子的逃逸能力都取决于

均匀变异尺度,均匀变异虽然具有很强的逃离原点的能力,但是由于我们事先无法预知函数局部极值间的距离,
因此无法给出合适的变异尺度.如果初始尺度较大,则无法保证所逃离到的新位置的适应值一定优于现有的最

优解,尤其是在算法进化后期最优解可能就存在于现有最优解周边的区域,这样,通过单纯的均匀变异无法确定

更优的位置,最终因迭代次数的限制使其无法收敛到全局最优解.为此,本文提出一种多尺度协同变异粒子群优

化算法,算法的逃逸能力取决于不同尺度方差的高斯变异算子,不同尺度的变异有助于算法在搜索空间中进行

分散式搜索.同时,变异尺度随着适应度的提升逐渐减少.这样,在保证算法逃逸能力的同时,提高了最优解的 
精度. 

2.1   多尺度高斯变异算子 

设尺度个数为 M,首先初始化多尺度高斯变异算子的方差: 

 (0) (0) ( )
1

0 0
2( , ,..., )Mσ σ σ=（ ）σ  (3) 

初始时,方差一般设定为优化变量的取值范围;随着迭代次数的增加,多尺度高斯变异算子的方差会随之进

行调整,具体调整方式如下:首先,根据适应值函数 f 的大小对种群中的粒子由小到大排序;然后对其进行组合,生
成 M 个子群,每个子群的粒子个数为 P=N/M.K 是当前迭代次数,计算每一个子群的适应度值: 

 ( )

1
( ) , 1,2,...,

P
K m

m i
i

FitX f x P m M
=

= =∑  (4) 

不同变异尺度之间相互竞争,根据适应能力的不同设置不同的变异能力.因此,第 m 个变异算子的标准差为 

 

( ) ( )

( 1) 1

max min

exp

M
K K

m m
K m

m

M FitX FitX

FitX FitX
σ − =

⎛ ⎞
⋅ −⎜ ⎟

⎜ ⎟
−⎜ ⎟

⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑
 (5) 

 ( ) ( ) ( )
max 1 2max( , ,..., )K K K

MFitX FitX FitX FitX=  (6) 

 ( ) ( ) ( )
min 1 2min( , ,..., )K K K

MFitX FitX FitX FitX=  (7) 

根据每个子群适应度得到的 M 个不同尺度算子随迭代次数的变化如图 1 所示,由于变异算子的进化是一 

个递归过程,排在后面的变异算子可能很大,因此,对变异算子的标准差作如下规范:如果 ( ) / 4,k
i Wσ > 则 

 ( ) ( )| / 4 |k k
i iWσ σ= −  (8) 

其中,W 为待优化变量空间的宽度.重复上式,直到满足 ( ) / 4.k
i Wσ <  

 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.1  Changing of different scale-variations with iterations when M=5 
图 1  M=5 时不同尺度方差随迭代次数的变化示意图 
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从图 1 可以看出,随着迭代次数的变化,不同尺度算子的方差变化情况不同.本文提出的多尺度变异算子能

够实现整个解空间的覆盖性搜索,其中,大尺度(m=5)变异算子具有振荡性质,完成对解空间的粗搜索,使粒子快

速定位到最优解周围;而小尺度(m=1,2,3,4)变异算子呈递减趋势,在进化后期完成局部精确解的探索.为了最大

范围地实现空间勘探能力,进行完多尺度高斯变异后,按公式(9)进行一次均匀变异操作,比较变异后所有粒子的

适应值,取最好的位置作为新的逃逸点.阈值 Td 用来保存种群中第 d 维的当前速度阈值且其值恒大于 0;rand 为

一个均匀分布在[0,1]范围内的随机数. 
 If (vid<Td) then vid=rand×Vmax (9) 

2.2   勘探和开采能力的自适应协同 

我们知道,任何一种进化算法都存在勘探和开采两类不同的操作,PSO 算法随着迭代次数的增加粒子会收

敛于某个最优个体,多样性逐渐丧失.为了防止粒子陷入局部最优,上述算法通过变异操作改善种群多样性来提

高算法的全局搜索能力.然而在算法后期,变异操作往往会使微粒群不能进行精确的局部搜索.因此,如何协调

勘探和开采能力是进化算法性能提高的关键.为此,本文算法采用两种方式实现勘探和开采能力间的均衡. 
首先,本文算法采用 HPSO 中消除了速度惯性部分的公式进行更新,这样就使得 PSO 进化只负责整个算法

的开采能力,当速度小于一定阈值时,给予速度一个变异操作——逃逸运动,描述如下: 
If (vid<Td) then 

( ) ( )

0
( ) min ( )K K

i i i jj M
f x randn f x randnσ σ+ × = + ×

≤ ≤
 

If ( )
max( ) ( )K

i i if x randn f x rand Vσ+ × < + ×  
( )K

id iv randn σ= ×  

Else 
 vid=rand×Vmax (10) 

PSO算法进化公式消除了惯性部分,使粒子速度快速下降.这样,在有限迭代次数内能进行多次逃逸,提高了

种群多样性,增强了算法全局搜索性能.另外,本文算法的逃逸运动采用多尺度高斯变异方式,小尺度能够保证

精确解局部搜索能力,避免了 HPSO 算法进化后期因下降过快和均匀变异导致无法进行详细局部搜索的不足. 
另外,公式(10)中阈值的大小将会对算法的执行效果产生一定影响:如果阈值过大,则会导致逃逸次数增加,

从而打乱 PSO 种群进化的原有结构,使算法无法进行局部深度搜索,开采能力下降;阈值过小,则会导致微粒速

度需较长时间达到逃逸条件,在有限的迭代次数内无法进行有效的全局搜索,勘探能力下降.为此,结合文献[18],
本文给出一种自适应的阈值设定方法.设微粒各维速度间相互独立,并对每维速度均给予一个不同的阈值,当该

维度中有多个微粒速度达到这个值时,阈值就自动下降,通过这种方式达到动态调整微粒速度的目的.具体描述

如下: 

 
1

( ) ( 1) ( )
Size

d d id
i

G t G t c t
=

= − + ∑  (11) 

其中,
0,  ( )

( ) .
1,   ( )

id d

id
id d

v t T
c t

v t T
>⎧

= ⎨ <⎩
 

If Gd(t)>k1 then 
 Gd(t)=0;Td=Td/k2 (12) 
其中,k1,k2 为常数,Size 为种群大小,频率 Gd(t)表示种群第 d 维速度曾经发生逃逸的总次数.k1 标记调整阈值 Td

和频率 Gd(t)的条件值,k2 用来控制阈值速度下降的幅度.通过控制粒子飞行速度的方式,不仅能够保证算法的全

局解空间勘探性能,同时在算法后期还能使粒子群进行精确的局部搜索,保证算法的收敛速度. 

2.3   算法流程 

多尺度协同变异的粒子群优化算法的流程如下: 
(1) 种群的初始化:随机初始化微粒的速度、位置、全局最优解,计算微粒的适应度,同时作为微粒的个体
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最优位置.反复进行 N 次,共生成 N 个初始微粒群; 
(2) 对每个微粒,比较其适应度和它经历过的最好位置适应度,如果更好,则更新该微粒最好位置; 
(3) 对每个微粒,比较其适应度和群体所经历的最好位置的适应度,如果更好,则更新全局最好位置; 
(4) 根据公式(1)PSO 进化公式调整微粒的速度; 
(5) 利用公式(11)判断微粒是否需要逃逸; 
(6) 若满足逃逸条件,则利用公式(10)进行逃逸; 
(7) 更新微粒的位置; 
(8) 根据公式(4)~公式(7)计算多尺度变异算子; 
(9) 根据公式(11)、公式(12)计算每一维速度的阈值; 
(10) 判断终止条件,若满足则终止,否则转到步骤(2). 

3   多尺度协同变异粒子群算法分析 

3.1   算法的优化机理分析 

为了说明方便,设优化函数 f(x)只有一个自变量函数,如图 2 所示,多尺度变异算法中种群的某一个粒子经

过多次迭代后到达 a 点,经过小尺度逃逸后,向下“下山”找到个体 a′,经过 PSO 算法进化到 a″,然后经过大尺度变

异后找到适应值更高的粒子 b,则粒子 b 被选择进入下一世代,经过 PSO 若干代进化找到粒子 b′.粒子 b′经过大

尺度逃逸操作找到了粒子 c,则粒子 c 被选择进入下一个世代,经过 PSO 进化和小尺度逃逸最终找到最优解 c′.
由上可知,多尺度逃逸操作将整个解空间看作是一个山谷,经过大尺度变异逃逸操作进行“下山”以寻求适应值

更高的区域(a″→b,b′→c).大尺度逃逸操作用于搜索全局解空间,是粗搜索.如果大尺度逃逸操作找到了适应值

更高的区域,则 PSO 进化操作和小尺度变异操作在该区域进行局部搜索,以寻求更高精度的解(a→a′,a′→a″,b→ 
b′,c→c′).因此,本文算法是一种勘探和开采能力相互交替进行的搜索算法,具有全局和局部两层邻域搜索机制,
从而保证了算法全局和精确的局部寻优性能. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.2  Mechanism of cooperative multi-scale escape 
图 2  多尺度协同逃逸优化机理 

3.2   算法的收敛性分析 

引理 1. 设Δxid=vid,r1,r2~N(0,1),则Δxid~N(μd,σd). 
证明:由公式(2)可得: 

 1 1 2 2( ) ( )id id id gd idx c r p x c r p xΔ = × × − + × × −  (13) 

设 
 1 1 2 2( ), ( )id id gd idc p x c p xφ φ= × − = × −  (14) 
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 1 1 2 2idx r rΔ φ φ= × + ×  (15) 

由于 r1,r2~N(0,1),显然Δxid~N(μd,σd).对于 MAEPSO 算法来说,在粒子运行过程中,公式(10)定期给粒子一个

较大的高斯变异速度冲量,使得Δxid 在搜索过程中始终是非零高斯变量. 
定义 1. 定义优化问题(p)的全局最优粒子集合为 

 * * * *{ : , ( ) ( )}X x x x f x f x≅ ¬∃ ≠ >  (16) 
对于微粒种群 x,令ϑ(X)≅|X∩X*|表示微粒种群 x 中包含最优粒子的个数. 
定义 2. 如果对于任意的初始状态 X0 均有 

 0lim { ( ( )) 1 | (0) } 1
K

P X K X Xϑ
→∞

= =≥  (17) 

则称算法以概率 1 收敛于全局最优解. 
定理 1. 多尺度协同变异的微粒群算法以概率 1 收敛. 
由引理 1 可知 ,Δxid~N(μd,σd),由公式(10)可知 ,MAEPSO 算法是一种带有变异操作的进化策略算法 .在

MAEPSO 算法中,微粒种群序列{X(K),K≥0}是一个有限齐次可约马尔可夫链,对于任意初始状态 X0,算法以概

率 1 收敛于全局最优粒子集合 X*.证明如下: 
证明:记 P0(K)=P{ϑ(X(K))=0},由贝叶斯条件概率公式有 

 
0 ( 1) { ( ( 1)) 0}

              { ( ( 1)) 0 | ( ( )) 0} { ( ( )) 0}
                  { ( ( 1)) 0 | ( ( )) 0} { ( ( )) 0}

P K P X K
P X K X K P X K
P X K X K P X K

ϑ
ϑ ϑ ϑ
ϑ ϑ ϑ

+ = + =
= + = ≠ × ≠ +

+ = = × =
 (18) 

由微粒群算法的保优性质可得 P{ϑ(X(K+1))=0|ϑ(X(K))≠0}=0,所以, 
 0 0( 1) { ( ( 1)) 0 | ( ( )) 0} ( )P K P X K X K P Kϑ ϑ+ = + = = ×  (19) 

又由公式(10)可知, 
 P{ϑ(X(K+1))>0|ϑ(X(K))=0}>0 (20) 

记 
 min { ( ( 1)) 0 | ( ( )) 0}, 0,1,2,...

K
P X K B K Kξ ϑ ϑ= + > = =  (21) 

则 
 { ( ( 1)) 0 | ( ( )) 0} 0P X K X Kϑ ϑ ξ+ > = >≥  (22) 

所以, 

 
{ ( ( 1)) 0 | ( ( )) 0} 1 { ( ( 1)) 0 | ( ( )) 0}

                                                     1 { ( ( 1)) 1| ( ( )) 0}
                                                      1 1

P X K X K P X K X K
P X K X K

ϑ ϑ ϑ ϑ
ϑ ϑ

ξ

+ = = = − + ≠ =
− + > =
− <

≤

≤

 (23) 

因此, 

 2 1
0 0 0 00 ( 1) (1 ) ( ) (1 ) ( 1) ... (1 ) (0)KP K P K P K Pξ ξ ξ ++ − × − × − − ×≤ ≤ ≤ ≤ ≤  (24) 

因为 1
0lim (1 ) 0,1 (0) 0,K

K
Pξ +

→∞
− = ≥ ≥ 所以, 

 1
0 00 lim ( ) lim (1 ) (0) 0K

K K
p K Pξ +

→∞ →∞
− =≤ ≤  (25) 

故 0lim (0) 0,
K

p
→∞

= 因此, 

 0 0 0lim { ( ( )) 1| (0) } 1 lim { ( ( )) 0 | (0) } 1 lim ( ) 1
K K K

P X K X X P X K X X P Kϑ ϑ
→∞ →∞ →∞

= = − = = − =≥ ≥  (26) 

所以 0lim { ( ( )) 1| (0) } 1.
K

P X K X Xϑ
→∞

> = = 定理 1 得证. □ 

因此,MAEPSO 算法以概率 1 收敛于全局最优粒子集合 X*. 

3.3   算法计算时间复杂度分析 

对于传统 PSO 算法,一个粒子每维分量进行更新所需要的运算如下:5 次乘法运算,5 次加法运算.假设乘法

和加法运算所需要的时间分别为 Tm 和 Tn.实验中,设置传统 PSO 算法中的粒子数量为 m,维数为 d,所需迭代次
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数为 n1,则传统的 PSO 算法完成优化所需的平均时间为 d×m×n1×(5Tm+5Tn).对于本文算法,如果尺度个数 M=5,
所需迭代次数为 n2,则一个粒子进行更新、变异所需要的运算如下:11 次乘法运算,10 次加法运算.因此,算法完

成优化所需的平均时间为 d×m×n2×(11Tm+10Tn).由此得出,当 n1≈2n2时,本文算法的平均时间与传统 PSO 算法相

当.由于本文算法进化初期大尺度变异算子快速定位最优解附近区域的勘探能力和进化后期小尺度变异算子

的深度开采能力,使算法搜索到问题最优解所需的迭代次数远远小于传统 PSO 算法及其改进算法,n2<<n1/2,图
3~图 8 中,本文算法与其他算法收敛速度的对比结果可以证明这一点.因此,从某种意义上说,本文算法找到问题

最优解所需的平均时间与传统 PSO 算法不相上下,因此并没有提高传统 PSO 算法的时间复杂度. 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.3  Convergence performance comparison of        Fig.4  Convergence performance comparison of 
30-dimension Tablet function                       30-dimension Quadric function 

图 3  30 维 Tablet 函数收敛情况对比图            图 4  30 维 Quadric 函数收敛情况对比图 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.5  Convergence performance comparison of       Fig.6  Convergence performance comparison of 
30-dimension Rosenbrock function                 30-dimension Griewank function 

图 5  30 维 Rosenbrock 函数收敛情况对比图         图 6  30 维 Griewank 函数收敛情况对比图 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.7  Convergence performance comparison of      Fig.8  Convergence performance comparison of 
30-dimension Rastrigrin function                   30-dimension Schaffer function 

图 7  30 维 Rastrigrin 函数收敛情况对比图          图 8  30 维 Schaffer 函数收敛情况对比图 
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4   对比实验及结果分析 

为了验证本文算法的优化性能 ,选择文献 [18]中的 6 个 Benchmark 函数 :Tablet,Quadric,Rosenbrock, 
Griewank,Rastrigin,Schaffer F7 进行数值实验.其中,前 3 个函数为单模态函数,后 3 个函数为多模态函数.6 个函

数当自变量取合适值时,极值都为 0.将本文算法与传统 PSO 算法及其改进的 DPSO,HPSO,AEPSO 算法进行对

比实验 .5 种算法参数设置如下 :采用线性下降惯性权重 ,w 在[0.95,0.4]之间随迭代数线性递减 ;c1,c2 均为

1.4,DPSO 中 Cv=0.001,AEPSO 和本文算法的 K1=5,K2=10,本文算法 M=5,初始方差σ0 为优化变量的范围,Td=0.5,
种群规模均为 20,函数维度为 30,每次运行 6 000 代,每个函数独立运行 50 次. 

4.1   单模态Benchmark函数对比实验 

图 3~图 5 反映了 5 种算法处理单模态 Benchmark 函数的对比结果.如图 3、图 4 所示,对于简单的 Tablet
函数和 Quadric 函数,本文算法能够迅速定位到最优解 0 的附近区域.对于复杂的单模态 Rosenbrock 函数,由于

函数山谷提供的信息量很少,使传统的 PSO 算法很难在短时间内辨别搜索方向,易陷入局部最优.从图 5 可以看

出,本文算法能够在短时间内找到正确的搜索方向,下降速度较快,这是由于在进化初期采用大尺度变异算子对

解空间进行大范围搜索的结果;而其他算法单一的均匀变异机制具有一定的盲目性,因此下降得比较缓慢,减缓

了算法的收敛速度. 
为了进一步证明本文算法的优越性,分别统计 5 种算法在处理 6 个 Benchmark 函数问题时运行 50 次所得

的最优值、最差值、中值、平均值和标准差,单模态问题的统计结果见表 1.可以看出,本文算法在各项数值上

均优于其他算法,特别是对于 Tablet 函数,50 次寻优实验能够 100%地找到最优解.Tablet 函数和 Quadric 函数的

统计数据显示,某些情况下,DPSO 和 HPSO 的性能比传统的 PSO 算法更差.这是因为仅通过单一的均匀变异和

消除速度惯性部分的做法,使算法丧失了全局解空间的勘探能力.由于粒子群算法属于随机搜索算法,因此稳定

性是衡量算法好坏的重要标准.表 1 显示,PSO 及其他改进算法在 Quadric 和 Tablet 函数优化问题上具有较好的

稳定性,但对于复杂的 Rosenbrock 函数,由于很难确定最优解搜索方向,因此各种算法单次结果差异很大.而本

文算法单次得到的解之间的差异性相对较小,50 次实验中寻优率达到 94%,因此算法具有更好的稳定性和健 
壮性. 

Table 1  Performance comparison of MAEPSO and other PSO algorithms in uni-model function 
表 1  MAEPSO 和其他 PSO 算法在单模态 Benchmark 问题上的性能对比 

函数 算法 最小值 中间值 平均值 方差 最大值 
PSO 6.2e−22 1.1e−20 1.1e−19 8.2e−19 5.6e−18 

DPSO 1.4e−11 1.8e−10 1.6e−10 1.3e−11 2.8e−10 
HPSO 2.1e−26 2.5e−24 3.9e−24 4.7e−24 1.6e−23 

AEPSO 1.2e−128 5.6e−124 2.6e−122 8.1e−122 6.9e−121 
Tablet 

MAEPSO 0 (100%) 0 0 0 0 
PSO 0.722 70.65 1.2e+2 1.1e+2 4.8e+02 

DPSO 7.8e−04 3.5e−03 3.8e−03 2.0e−3 1.1e−02 
HPSO 0.255 1.198 1.412 0.811 3.837 

AEPSO 4.4e−11 6.5e−10 1.2e−09 1.4e−09 7.5e−09 
Quadric 

MAEPSO 1.6755e−215 4.1340e−081 3.1277e−010 1.1703e−009 4.3788e−009 
PSO 4.873 77.24 93.71 1.5e+02 1.0e+03 

DPSO 8.2e−02 20.64 32.08 32.17 1.7e+02 
HPSO 5.3e−02 72.57 1.9e+02 1.1e+02 6.9e+02 

AEPSO 2.3e−03 8.322 12.28 17.19 79.69 
Rosenbrock 

MAEPSO 0 (94%) 0 2.9273e−007 1.6430e−006 1.1155e−005 
 

4.2   多模态Benchmark函数对比实验 

从图 6~图 8 可以看出,对于 3 个多模态函数,本文算法能够比其他算法在较少迭代次数内定位到全局最优

解附近的区域,全局搜索能力明显优于其他算法.从表 2 可知,MAEPSO 算法的中值、平均值和标准差等各项数

据均显著优于其他算法,显示了新算法的稳定性和健壮性.在处理多模态Griewank函数和Rastrigrin函数优化问
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题时,在有限次代数内几乎全部找到了问题的最优解,寻优率分别达到 95.5%和 92%.由于 Schaffer 函数的特殊

性质,其他算法通过增加均匀变异操作未能找到问题的最优解 0,而本文算法在 50 次的实验中有 22%的机会找

到了全局最优解.虽然本文算法对于多模态问题没有在每次运行都能找到全局最优解,但是只要给予足够长的

迭代次数,MAEPSO 算法总能逃出局部最优找到全局最优解.从表 2 中最优解和最差解实验结果之间的差异可

以看出,无论是 PSO 算法还是其他改进算法,对于处理多模态函数优化问题的稳定性都很差,而本文算法相对于

其他算法而言稳定性大为提高,这些都是由于本文算法采用了多尺度变异算子使得算法能够在搜索空间内进

行分散式搜索的结果. 

Table 2  Performance comparison of MAEPSO and other PSO algorithms in multi-model function 
表 2  MAEPSO 和其他 PSO 算法在多模态 Benchmark 问题上的性能对比 

函数 算法 最小值 中间值 平均值 方差 最大值 
PSO 6.7e−11 1.96e−02 2.6e−02 2.8e−02 0.108 

DPSO 4.4e−12 1.7e−02 2.5e−02 3.3e−02 0.147 
HPSO 1.1e−16 9.9e−03 1.5e−02 2.1e−02 8.5e−02 

AEPSO 0 8.6e−03 1.2e-02 1.6e−02 6.6e−02 
Griewank 

MAEPSO 0 (95.5%) 0 1.0102e−010 6.2184e−010 4.3974e−009 
PSO 30.87 56.71 55.18 1.2.31 81.59 

DPSO 7.2e−09 7.0e−06 0.201 0.498 2.058 
HPSO 12.93 26.86 29.02 8.963 55.81 

AEPSO 0 4.0e−12 0.577 1.087 3.980 
Rastrigrin 

MAEPSO 0(92%) 0 2.0467e−008 7.0900e−008 2.4560e−007 
PSO 2.4e+02 2.9e+02 2.9e+02 30.91 3.5e+02 

DPSO 82.35 1.5e+02 1.3e+02 31.17 2.3e+02 
HPSO 1.9e+02 2.4e+02 1.9e+02 22.42 2.1e+02 

AEPSO 44.57 1.2e+02 1.1e+02 39.19 2.3e+02 
Schaffer 

MAEPSO 0 (22%) 0.2974 1.4397 2.2676 9.0606 
 

4.3   不同初始参数Td对算法性能的影响 

为了验证初始阈值参数对本文算法性能的影响,利用不同取值范围的 Schaffer,Griewank,Rosenbrock 及

Rastrigrin 函数进行实验,实验中取不同的初始值,实验结果如图 9 所示. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.9  Effect of initial parameters Td on performance 
图 9  不同 Td 初始化参数对算法性能的影响 

我们可以看出,阈值取[0.1,0.9]时获得的最优解最为理想.这是由于,在算法初始阶段充分利用了多尺度高

斯变异算子的大尺度实现快速的全局最优解区域定位,提高了算法全局搜索性能.在进化的中后期,由于本文算

法的阈值自适应调节,使得阈值随着迭代次数的增加而下降,最终利用小尺度变异实现局部最优解空间的搜索.
因此,在优化变量取值较宽且搜索空间复杂时,可以选取较大的初始阈值,这样可以在算法初期阶段有效地提高

算法的全局最优解的搜索能力. 
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5   结束语 

本文提出一种新的多尺度变异粒子群算法,利用不同大小方差的高斯变异机制实现解空间的搜索,这种多

个或大或小的变异机制能够促使整个种群以尽量分散的变异尺度来对解空间进行更加详尽的探索.同时,高斯

变异的范围随着适应值的变小也逐渐缩小,有利于提高最优解的精度.同时,利用均匀变异算子维护种群多样

性.通过 6 个 Benchmark 函数进行测试,结果表明,新算法能够在算法初期快速定位到最优解附近区域,进而使得

微粒通过进化 PSO 及小尺度变异算子向着最优精确解空间逼近,使其在进化过程中保持局部最优解空间开采

的能力,加快了算法的收敛速度.其中,不同尺度个数对本文算法性能的影响将是本课题下一阶段研究的重点. 
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