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Abstract:  Conventional algorithms of particle swarm optimization (PSO) are often trapped in local optima in 
global optimization. In this paper, following an analysis of the main causes of the premature convergence, it 
proposes a novel PSO algorithm, which is called InformPSO, based on the principles of adaptive diffusion and 
hybrid mutation. Inspired by the physics of information diffusion, a function is designed to achieve a better particle 
diversity, by both taking into account their distribution and the number of evolutionary generations and adjusting 
their “social cognitive” abilities. Based on genetic self-organization and chaos evolution, clonal selection is built 
into InformPSO to implement the local evolution of the best particle candidate, gBest, and make use of a Logistic 
sequence to control the random drift of gBest. These techniques greatly contribute to breaking away from local 
optima. The global convergence of the algorithm is proved using the theorem of Markov chain. Experiments on 
optimization of unimodal and multimodal benchmark functions show that, comparing with some other PSO variants, 
InformPSO converges faster, results in better optima, is more robust, and prevents more effectively the premature 
convergence. 
Key words:  particle swarm optimization (PSO); premature convergence; information diffusion; clonal selection; 

Logistic sequence 

摘  要: 为了避免微粒群算法(particle swarm optimization,简称PSO)在全局优化中陷入局部极值,分析了标准PSO
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算法早熟收敛的原因,提出了自适应扩散混合变异机制微粒群算法(InformPSO).结合生物群体信息扩散的习性,设
计了一个考虑微粒分布和迭代次数的函数,自适应调整微粒的“社会认知”能力,提高种群的多样性;模拟了基因自组

织和混沌进化规律,引入克隆选择使群体最佳微粒 gBest 实现遗传微变、局部增值,具有变异确定性;利用 Logistic
序列指导 gBest 随机漂移,进一步增强逃离局部极值能力.基于种群的随机状态转移过程,证明了新算法具有全局收

敛性.与其他几种 PSO 变种相比,复杂基准函数仿真优化结果表明,新算法收敛速度快,求解精度高,稳定性好,能够有

效抑制早熟收敛. 
关键词: 微粒群算法;早熟收敛;信息扩散;克隆选择;Logistic 序列 
中图法分类号: TP18   文献标识码: A 

微粒群算法(particle swarm optimization,简称PSO)是Eberhart和Kennedy等人 于 1995 年提出的一种新的全局

进化优化算法,它源于对鸟类捕食行为的模拟.由于PSO算法采用实数编码,概念简单,实现容易,能

[1]

够有效解决

真实世界的复杂优化问题,已被成功应用于模式识别、多目标优化和神经网络训练等领域. 
PSO 算法是基于群体与适应度的优化算法.微粒群的个体(称为微粒)代表问题的一个可行解,每个微粒具

有位置和速度两个特征.位置坐标对应的目标函数值即是该微粒的适应度值,算法通过适应度来衡量粒子的优

劣.算法首先随机初始化一个微粒群,再通过迭代找到最优解.在每一次迭代中,每个微粒跟踪两个“极值”来更新

自己,一个是微粒自身所经历的最佳位置,即个体极值 pBest,另一个是整个微粒群经历过的最佳位置,称为全局

极值 gBest. 
在找到上述两个极值后,微粒通过如下两个公式来更新速度和位置: 

 Vi(t+1)=w⋅Vi(t)+c1⋅r1⋅(pBesti−Xi)+c2⋅r2⋅(gBest−Xi) (1) 
 Xi(t+1)=Xi(t)+Vi(t+1) (2) 
其中,Xi和Vi分别表示第i个微粒的位置和速度,w是惯性权值,c1 和c2 为加速因子,r1 和r2 是在[0,1]范围内的两个

随机数.公式(1)中的第 1 部分称为“动量”部分,表示微粒当前自身运动状态对飞行的影响,为微粒提供一个必要

的动量;第 2 部分称为“个体认知”部分,代表了微粒的个人经验,促使微粒飞向自身曾经发现的最佳位置; 第 3
部分是“社会认知”部分,表示微粒间的信息共享和相互合作,它引导微粒飞向群体中的最佳位置.这 3 个部分之

间的互相平衡和制约决定了算法的主要性能. 
自PSO算法被提出后,由于简单、高效,引起了众多学者的极大关注,但也存在早熟收敛问题.因此,学者们致

力于从PSO的各个方面来提高其性能,产生了许多有趣的变种.它们主要分为 3类:第 1类是通过调整PSO的参数

平衡算法的全局和局部搜索能力,如PSO_w[2],cf_PSO[3];第 2 类是致力于设计不同类型的拓扑来提高算法性能,
如 PSO_cf_local[4],UPSO(unified particle swarm optimization)[5],FIPS(fully informed particle swarm)[6], 
FDR_PSO(fitness-distance-ratio particle swarm optimization)[7];第 3 类是将PSO和其他搜索技术相结合,形成混合

PSO提高算法性能 ,如引入交叉提高种群多样性CPSO-H(cooperative particle swarm optimization- hybrid)[8], 
CLPSO(comprehensive learning particle swarm optimizer)[9],变异增强跳出局部极值AEPSO(adaptive escape 
particle swarm optimization)[10]. 

本文根据生物群体信息扩散的习性以及基因自组织和混沌的进化规律,提出一种新型的微粒群算法.第 1
节分析标准 PSO 算法早熟收敛原因,提出一种具有自适应信息扩散混合变异机制的微粒群算法,并从理论上证

明其全局收敛性.第 2 节描述用于测试算法性能的基准函数,给出本文算法的参数设置和实验结果,以及与其他

PSO 变种结果的比较分析.最后给出相应的结论以及进一步的工作方向. 

1   自适应扩散机制混合变异 PSO 算法 

1.1   早熟收敛原因 

目前,虽然出现了标准 PSO 算法的多个变种,对算法性能有一定的改善,然而,早熟收敛仍然是 PSO 算法的

一大难题,尤其是在复杂的多峰搜索问题中.在标准 PSO 迭代中,微粒分别从两个“极值”pBest 和 gBest 中获得
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“个体认知”和“社会认知”能力,进而影响自身飞行速度,然而,所有微粒从群体最佳位置 gBest 获得一样的“社会

认知”能力未免有些武断.进一步说,不论距离 gBest 远近,每个微粒均从 gBest 学习到相同的信息.在这种情形下,
所有微粒快速地受其吸引,即群体多样性迅速降低.而在拥有大量局部极值的复杂搜索环境中,gBest 通常是一

个局部最优解,因此,PSO 算法容易陷入一个局部解,从而导致早熟收敛. 
PSO 算法的另外一个早熟收敛的原因是,微粒的速度更新公式的后两部分对群体当前最佳微粒 gBest 没有

任何贡献,在搜索中,gBest总是沿着前一代速度方向飞行.这种情况下,在拥有大量局部极值的复杂环境中,gBest
容易陷入局部极值,而没有被提供任何机制逃离局部最优解.换句话说,gBest 作为当前重要的记忆单元,只是在

强势微粒(适应度高于 gBest 的微粒)的作用下被迫地学习,即只拥有强迫学习机制. 

1.2   改进算法基本原理 

1.2.1   自适应信息扩散函数 
在生命系统实际活动中,个体之间的信息扩散是一个时间过程.显然,靠近群体当前最佳位置 gBest 的微粒

能够根据 gBest 的引导迅速地改变自身飞行方向和速度扑向它.然而,远离 gBest 的微粒只能比较缓慢地向其移

动,甚至脱离 gBest 的掌控.可以假定,在生物群体活动中,信息扩散是在一段不太长的时间内完成的,那么,远离

gBest 的微粒获得的信息比靠近 gBest 的微粒要少. 
因此,在本文的 PSO 算法中,微粒的速度更新公式为 

 Vi(t+1)=w⋅Vi(t)+c1⋅r1⋅(pBesti−Xi)+Hi⋅c2⋅r2⋅(gBest−Xi) (3) 
 ]/1[)]1/()1[()]1max/()1(1[

1
TtnnnddH jnjii −⋅+′++⋅++−=

≤≤
 (4) 

其中,Hi为信息扩散函数,t为当前进化代数(当前迭代代数),T是设定的进化总代数.信息扩散函数由 3部分组 成,
即 

1) 将移动尺度与微粒隶属于 gBest“周围”的程度联系起来.越靠近 gBest的微粒,受其 )1max/()1(1
1

++−
≤≤

jnji dd

影响越大,移动尺度相对越大;反之,移动尺度越小.同一代微粒群变尺度向gBest靠拢,有利于提高群体多样性.其
中,di是第i个微粒与gBest的距离,距离是用两个微粒的位置差异来衡量的;1 是为了避免分母为 0. 

2) (n+1)/(n+n′+1)将移动尺度与微粒的分布联系起来.搜索时,判断微粒进入 gBest 内围的情况,分布于内围

的微粒数目多,则移动尺度小,以此避免群体多样性下降得太快.n′是内围微粒的数目,n 为其余微粒数目,1 是为

了避免信息扩散函数为 0. 
3) 1−t/T 将移动尺度与进化代数联系起来.在算法进化初期,微粒以较大的速度向 gBest 移动,有利于加快搜

索;随着进化代数的增加,移动尺度逐渐变小,有利于进化后期群体多样性的保持. 
由公式(3)、公式(4)得知,微粒速度更新公式增加了一个信息扩散函数,利用微粒的分布和迭代代数自适应

控制“社会认知”学习的移动尺度,从而能够充分利用先验知识来指导微粒移动,增强局部搜索能力,提高群体多

样性,有效增强避免早熟收敛能力. 
1.2.2   克隆选择算子 

在多峰优化中,作为 PSO 算法的一个重要记忆单元,gBest 经常是一个局部最优解,容易给其余微粒提供错

误的导向信息,导致算法早熟收敛.因而,除了因强势微粒而进行强迫学习外,gBest 还必须具备逃离局部极值的

能力,即变异能力,实现记忆信息的自学习优化.然而,PSO 变种的变异算子大多是随机变异,具有盲目性,算法不

能进行精确的局部搜索;也有一部分算子是确定性变异,最终难以逃脱陷入局部极值的厄运.本文提出了一种混

合变异,结合了克隆选择以及非线性时间序列来指导 gBest 的变异,使其自身优化学习具有定向性,又具有随机

规律性的特点. 
克隆选择[11]的基因进化规律表明,作为遗传信息的记忆单元的基因,进化中拥有自我复制能力;然而多变的

环境促使基因自我复制出错,导致遗传微变;大部分突变基因由于突变容易直接导致死亡,只有很小一部分突变

基因能够正常繁殖.小区域内基因的自我复制、遗传突变、变异死亡促使原始基因多向繁殖和广泛繁殖.受基

因进化规律启发,新算法设计克隆选择来改变群体最佳微粒gBest的飞行方向,逃离局部极值.基本操作如下: 
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1) 群体当前最佳微粒 gBest 无性克隆繁殖成一个规模为 m 的记忆亚群体,亚群体中个体与 gBest 具有完

全相同的属性; 
2) 记忆亚群体通过柯西分布被编辑和变异,实现小范围内随机遗传微变,形成个体各异的新记忆亚群体; 
3) 从新亚群体中选择适应度最高的个体作为下一代微粒群速度更新的 gBest. 
通过克隆选择,群体当前最佳微粒 gBest 在局部范围内具有自学习能力,实现局部区域内的优化、增值,变

异具有确定性,增强了算法跳出局部极值的能力;并且能够正确引导其他微粒的飞行,大幅度提高了收敛速度. 
1.2.3   Logistic 序列变异 

克隆选择算子是确定性的遗传微变,对于局部极值点距离全局最优点不远的函数优化而言,能够有效增强

gBest 跳出局部解的能力;对于局部极值点与全局最优点距离甚远的函数而言,克隆选择只是加速算法收敛于某

一局部极值点.当 gBest 处于某一局部极值点,且其小范围内无更优极值点时,克隆选择算子将不起效用,此时,需
要一种随机又有规律的大漂移机制来协助 gBest 逃离局部极值. 

非线性时间序列具有随机性、遍历性等特性,已被引入到进化计算中[12].当克隆选择算子失效时,新算法亦

引入Logistic序列扰动指导gBest的变异学习.本文的算法中需要的是大漂移,即大的遍历范围,因此,着重考察非

线性时间序列控制参数r及序列初始值x(0)对序列遍历范围的影响来确定参数. 
考察典型的非线性 Logistic 映射: 

 x(t+1)=r⋅x(t)⋅(1−x(t)),r∈N,x(0)∈[0,1] (5) 
 gBest(t+1)=gBest(t)+[r3<Pm]⋅x(t)⋅r4−[r3>=Pm]⋅x(t)⋅r5 (6) 

其中 ,r3,r4,r5 为随机数 , P
1, if 3

[ 3 ] ,
0, else

m
m

r P
r P

<⎧
< = ⎨

⎩
m为变异概率 ,介于 0.05~0.5 之间 ,经验取为Pm+0.45+ 

)1exp()exp(
)1exp():1exp(45.0

−
−

⋅
Dim
Dim ,Dim为所求解优化问题的维数,Dim≠1.图 1 显示了参数r和x对Logistic序列的影响. 
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Fig.1  Logistic sequence covering range 
图 1  Logistic 序列覆盖范围 
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如图 1(a)所示,当 3≤r≤4 时,序列由周期走向非线性复杂状态,大约当 r=3.56 时,序列步入混沌.图 1(b)、    
图 1(c)考察控制参数 r 对 Logistic 序列搜索范围的影响,当 r=4 时,序列覆盖范围较为广泛,因此,引入本文算法

的非线性 Logistic 序列的控制参数为 4.图 1(d)着重考察控制参数 r=4 时,序列初始值 x(0)对 Logistic 序列的影

响,当 r=4,x(0)=0.5 时,迭代后期序列值为 0,当 x(0)为其他值时,序列呈现混沌状态.故在本文的算法中,非线性

Logistic 序列的控制参数为 4,初始值除了 0.5 以外,[0,1]之间其他值均可. 
1.2.4   InformPSO 算法流程(如图 2 所示) 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

N 

Y 

Y 

Y 

Initialize position X and velocity V; Calculate fitness f;
Update gBest and pBest; set t=0. w(t)=w −[(w −w )⋅t]/T0 0 1

N

gBest changed? 

Y N f(X )<f(pBest ), f(gBest)i i

| fgBest−f |〈* ε,t〉T 

m⎯Clonal selection for gBest

t=t+1

N

Logistic mutation

V =wi ⋅V +c1i ⋅r1⋅(pBesti−X )+H ⋅c2⋅r2i i ⋅(gBest−X );i
Vi=min(Vmax,max(Vmin,Vi));Xi=Xi+Vi; 

pBest =Xi i
gBest=Xi

Xi∈[X ,Xmin max
]

t: The number of generations 
m: The size of clonal sub population 
ε: Minimum accuracy (10−40) 
T: The max generations 
Hi: Information diffusion 

Fig.2  The flow chart of the InformPSO algorithm 
图 2  InformPSO 算法的流程图 

1.3   全局收敛性 

在本文的改进 PSO 算法中,微粒群和记忆单元(pBest 和 gBest)分别构成了不同的随机状态转移过程.微粒

群是 PSO 算法的基本种群,强调全局搜索,信息扩散函数控制微粒群飞向群体最佳位置 gBest 的移动速度,进行

定义域变尺度的局部搜索,保持种群的多样性.重要的记忆单元 gBest,一方面通过强势微粒强迫学习来记忆搜

索过程,加快搜索速度;另一方面利用克隆随机变异选择操作的确定性实现小范围内自身优化增值,增强逃离局

部最优能力,正确导向其他微粒的飞行,加速收敛;而当 gBest 处于局部极小而克隆选择又失效时,Logistic 序列

扰动 gBest 的飞行,在确定性微变的基础上实现随机逃逸突变,进一步增强跳出局部最优的能力.以上机制的相

互协作,正确指引着改进的微粒群算法向全局最优解收敛. 
虽然已有PSO变种[10]描述可将文献[13]的GA等演化策略收敛性用来证明PSO算法的全局收敛性,但未仔

细推敲改进前后算法的区别,即以其简单应用来证明PSO全局收敛,存在不足.本文在分析传统微粒群收敛性的

同时也进行差异比较,如下描述: 
假设 1. (i) 问题P的定义域Ω为Rn中的有界闭区域;(ii) 目标函数f(x)是区域Ω上的连续函数. 
由假设 1 易知, f在Ω内的最优解集F*≠∅. 
定义 1. 定义优化问题的全局最优解集:F*={F∈S| f (A)= f  *=min f (F′),F′∈S}. 
集合S称为种群空间,是所有可能出现种群的集合.对于基本种群F,F∈S,δ(F)=|F∩F*|表示基本种群包含最
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优解的数目,S1={F∈S1|δ(F)≥1}为最优种群空间,S0=S\S1为普通种群空间. 
定义 2. 对于任意的随机初始状态F0,若 1})0(|1))(({lim 0 ==≥

∞→
FFtFP

t
δ ,则称算法以概率 1 收敛于全局最优

解;或者随机序列{ξn},若对∀r>0,有 ,则称随机序列{ξ0||
1

=
⎭
⎬
⎫

⎩
⎨
⎧

≥−
∞

= ≥
∩∪
n nk

k rP ξξ n}以概率 1 收敛于随机变数ξ. 

定理 1. 对于界约束最优化问题,minf(x),x=(x1,x2,…,xn),s.t. ai≤xi≤bi,i=1,2,…,n,传统的微粒群优化算法是局

部收敛的,并且以概率 1 收敛于全局最优解. 
证明:与文献[10,13]类似. □ 
定理 2. 对于界约束最优化问题,自适应扩散混合变异机制微粒群算法是局部收敛的,且以概率 1 收敛于全

局最优解. 
证明:新算法局部收敛证明类似于文献[10];下面证明以概率 1 收敛于全局最优解. 
假设 1 可知,界约束优化问题的最优解集存在.由算法思想可知,新算法增加了 3 个操作. 
自适应扩散操作:由公式(3)可知,前后两代的位移变化量变为 

1 ( ) 1 1 ( ) 2j j j j
i i i i i i i

jx w v c pBest x r H c gBest x r∆ = ⋅ + ⋅ − ⋅ + ⋅ ⋅ − ⋅ ,r1,r2~N(0,σj), 

所以,  ~ (0, ).j
i jx N∆ σ

克隆选择操作:由于克隆变异选择操作之后获得的最优解至少比操作之前的要好,因此,最优种群仍然不会

进化到普通种群空间,即P10=0. 
Logistic序列变异:∀r>0,记B(x*,r)={x∈Ω||f(x)−f * |<r}为全局最优点x*的邻域.设随机事件序列,At={F(t)∩ 

B(x*,r)≠∅}表示迭代序列第t次迭代进入B(x*,r).对于给定的r,由Logistic序列的遍历性,事件A1发生,必导致事件

A 2 发生 ,以此类推 ,于是有A 1 ⊆A 2 ⊆…⊆A t ⊆…,从而有P(A 1 )≤P(A 2 )≤…≤P(A t )≤…,又因 0≤P(A t )≤1,所以 , 
)(lim tt

AP
∞→

存在. 

再设随机变量序列 则A
1, ( *, )

,   1,2,...,
0, ( *, )t

t B x r
t

t B x r
δ

⎧
= =⎨

⎩

第 次迭代进入

第 次迭代不进入
t={δt=1}. 

令P(At)=P{δt=1}=pt,P{δt=0}=1−pt, ∑ ==
t

tt t
t

S
1

,...2,1  ,1 δ , 

则 ∑=
t

tt p
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SE
1

1)( ,
t

pp
t

D
t

SD
t

tt

t

tt ⋅
≤−⋅== ∑∑ 4

1)1(1)(1)(
1

2
1

2 δ . 

其中,E(St),D(St)分别为序列St的数学期望和方差. 

由契比雪夫不等式,有 22

2

4
1)(}|)({|

rmr
SDrSESP t

tt ⋅⋅
=≤≥− ,于是, lim {| ( ) | } 0.t tt

P S E S r
→∞

− ≥ =  

又因δt=t⋅St−(t−1)⋅St−1,从而 0}|)({|lim =≥−
∞→

rEP ttt
δδ ,于是 

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

=≥−=
⎭
⎬
⎫
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⎨
⎧
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⎭
⎬
⎫

⎩
⎨
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∞
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rEPrEPrEP ttttk
kktt tk

kk δδδδδδ ∪∩∪ . 

上式说明随机变量序列{δt}以概率 1 收敛,因此,随机事件序列{At}亦以概率 1 收敛,即 .因此 0
1

=
⎭
⎬
⎫

⎩
⎨
⎧ ∞

= ≥
∩∪
t tk

tAP

定理 2 得证,即自适应扩散混合变异机制微粒群算法以概率 1 收敛至全局最优解. □ 

2   算法有效性验证 

2.1   基准函数问题 

为了评价本文提出的自适应扩散混合变异机微粒群算法(InformPSO)对函数优化时的收敛速度、全局优化

能力等求解性能,引入 10 个基准优化问题[6,9]进行分析,将该算法与其他PSO算法变种进行了对比.这 10 个基准

函数具有不同的特点,可以充分考察新型算法对不同类型问题的优化性能. 
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在表 1 中,高维测试函数形态各异,具有很好的测试性能,其中, f(x*)为全局最小值,x*为全局最优点. f1~ f5是

连续的、单峰函数,通常用于检验算法收敛速度.函数f5(Rosenbrock)是一个经典的复杂优化问题,取值区间内走

势平坦,为算法提供少量信息,要收敛到全局最优点机会微乎其微,用于测试算法收敛速度.函数f6~ f10是复杂的

非线性多峰函数,存在大量局部极值,可有效检验算法的群体多样性、全局搜索性能、逃离局部极值并避免早

熟收敛能力. 
Table 1  Ten benchmark functions 

表 1  10 个基准函数 
Name Function x* f(x*) 

Sphere ∑
=

=
D

i
ixf

1

2
1

 [0,0,…,0] 0 

Hyper-Ellipsoid ∑
=

⋅=
D

i
ixif

1

2
2

 [0,0,…,0] 0 

Sum of different powers ∑
=

+=
D

i

i
ixf

1

1
3 ||  [1,1,…,1] 0 

Rotated hyper-ellipsoid ∑ ∑
= = ⎥

⎥
⎦

⎤

⎢
⎢
⎣

⎡
=

D

i

i

j
jxf

1

2

1
4

 [0,0,…,0] 0 

Rosenbrock ∑
=

+ −+−⋅=
D

i
iii xxxf

1

222
15 )])1()(100[  [1,1,…,1] 0 

Griewank ∑ ∏
= =

+⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
−=

D

i

n

i

i
i

i
xxf

1 1

2
6 1cos

4000
1  [0,0,…,0] 0 

Ackley 2
7

1 1

1 120 e 20exp 0.2 exp cos(2 )
D D

i
i i

f x
D D= =

⎛ ⎞
ix⎡ ⎤

= + − − − π⎜ ⎟ ⎢ ⎥⎜ ⎟ ⎣ ⎦⎝ ⎠
∑ ∑  [0,0,…,0] 0 

Rastrigin 2
8

1
[ 10 cos(2 ) 10]

D

i i
i

f x x
=

= − ⋅ π +∑  [0,0,…,0] 0 

Weierstrass 
max max

9
1 0 0

[ cos(2 ( 0.5))] [ cos(2 0.5)]
k kD

k k k k
i

i k k
f a b x D a b

= = =

⎛ ⎞
= ⋅ π + − ⋅ π ⋅⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑ ∑ ∑

a=0.5,b=3,kmax=20 

[0,0,…,0] 0 

Schwefel 
1
2

10
1

418.9829 sin | |
D

i i
i

f D x
=

⎛ ⎞
= × − ⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑ x  [420.96,420.96,…,420.96] 0 

2.2   参数设置 

为了清晰地比较多个PSO算法变种对测试函数的性能,参数设置与文献[6,9]一致,惯性权值w=0.95~0.4,加
速因子c1=c2=2,详见表 2.在表 2 中 ,Initial range为微粒搜索位置范围 ,Size为群体规模 ,Dim为问题维数 , 
Max_Gen为最大迭代次数 .除了求解精度 ε=10−40以外 , f1~f5参数设置与文献 [6]一致 ,而 f6~ f10与文献 [9]一
致.InformPSO还须设置克隆选择中亚群体的规模m,假设事先并不需要知道被优化函数是单峰还是多峰,为了

更有效地帮助gBest实现局部增值,m经验设置为 5. 
Table 2  Parameter setting for ten benchmark functions 

表 2  10 个基准函数参数设置 
Function Initial range Max_Gen Size Dim 

f1 [−100,100] 3 000 10 20 
f2 [−5.12,5.12] 3 000 10 10 
f3 [−1,1] 3 000 10 10 
f4 [−65,65] 3 000 10 10 
f5 [−2.048,2.048] 3 000 10 10 
f6 [−600,600] 3 000 10 10 
f7 [−32.768,32.768] 3 000 10 10 
f8 [−5.12,5.12] 3 000 10 10 
f9 [−0.5,0.5] 3 000 10 10 
f10 [−500,500] 3 000 10 10 
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2.3   对比实验 

本节实现了 PSO_w,FDR_PSO,CLPSO 和 InformPSO 这 4 种 PSO 算法,对第 2.1 节中的 10 个基准函数进行

测试,4 种算法设置了相同的参数,见表 3. 

Table 3  Experimental results for unimodal functions 
表 3  单峰函数实验结果 

Best/Worst fitness value Function 
PSO_w FDR_PSO CLPSO InformPSO 

f1
7.6987e−012 
2.0264e−008 

3.7170e−033 
6.7152e−032 

6.5649e−015 
1.1590e−014 

9.8482e−041 
8.9789e−041 

f2
9.5991e−041 
9.8230e−038 

4.7203e−041 
9.2995e−041 

4.1441e−035 
1.7845e−032 

7.9497e−041 
8.7664e−041 

f3
8.6953e−041 
8.9061e−041 

2.8954e−041 
5.3017e−041 

1.1932e−041 
3.3693e−041 

7.1815e−041 
8.0803e−041 

f4
9.3630e−020 
4.7095e−017 

5.7246e−033 
4.1311e−030 

0.008 5 
0.109 2 

1.0624e−035 
1.3780e−033 

f5
5.1222e−020 
1.1557e−016 

9.1981e−041 
9.7118e−041 

7.5996e−011 
3.4984e−006 

9.7949e−041 
9.8454e−041 

近年来,有不少学者也提出了标准 PSO 的多个变种.虽然本文没有编程实现所有我们感兴趣的 PSO 变种,
但是对于基准函数优化,本文设置相同的参数进行测试,并将结果与文献[9]进行比较.多个 PSO 变种描述如下: 

1) 惯性权值线性递减(PSO_w)[2] 
2) 收缩因子局部PSO(PSO_cf_local)[4] 
3) 一元化PSO(UPSO)[5] 
4) FIPS[6] 
5) 基于适应度距离比例PSO(FDR_PSO)[7] 
6) 综合学习PSO(CLPSO)[9] 
7) 自适应扩散混合变异 PSO(InformPSO) 
图 3(a)~图 3(i)图显示了PSO_w,FDR_PSO,CLPSO和InformPSO在测试函数f1~f10的优化实验结果.从    图

3(a)~图 3(e)可以看出,对于单峰函数的优化,InformPSO能够保持较快的搜索速度,并有效地收敛至全局最小

点.PSO_w,CLPSO对于函数f1,f4,f5的优化,最优精度只能达到 10−20之内;对于f3,f4,最优精度能达到 10−30左右,但
以牺牲收敛速度为代价,PSO_w甚至会出现早熟收敛现象;而CLPSO对上述 5 个单峰函数的优化,收敛则非常缓

慢.对于f2,f3,f5这 3 个单峰函数,InformPSO在搜索的全部阶段最优适应度值均是快速的下降过程,在 1 000 次迭

代以内最优适应度值精度均能达到目标精度 10−40,迅速收敛于全局最优解,具备良好的稳定性,如图 3(b)、图

3(c)、图 3(e)所示.对于f1,f4函数的优化,InformPSO比其他 3 个PSO变种收敛精度高,收敛速度快,特别是与

PSO_w,CLPSO比较,如图 3(a)、图 3(d)所示.从图 3(a)~图 3(e)中也可观察到FDR_PSO对单峰函数的优化性能较

佳,但收敛速度仍然不如InformPSO. 
在单峰函数f1~f5上,每种算法被连续运行 30 次.其中适应度值以函数值表示,所有表 3 的数据均来自于本文

的实验结果. 
表 3 的各种算法得出的最优/最差适应度的实验结果更加清晰地说明了InformPSO运行性能优于其他 3 个

PSO变种.FDR_PSO收敛速度比PSO_w和CLPSO快,收敛精度高;PSO_w在f2,f3,f4,f5函数上比CLPSO有较快的收

敛速度;而在f1函数上,CLPSO取得更好的结果.InformPSO在表 3 的各项数据显示,该算法能够快速地找到搜索

方向,在较少迭代次数内达到求解精度,搜索性能和全局收敛速度显著提高;数据差异较小,具有更好的稳定性,
性能明显优于其他 3 种算法.上述现象的产生主要是因为,在其他 3 种算法中,群体最佳微粒gBest变化缓慢,不能

正确指引其他微粒的飞行;而InformPSO在每一次迭代中,由于克隆变异更具备确定性,gBest局部增值,算法能在

一个较短时间内找到正确的搜索方向,显著提高了收敛速度;而PSO的新近变种CLPSO对单峰函数优化性能最

差,主要是由于该算法通过各个个体pBest的交叉学习保持种群多样性,没有gBest学习算子而导致收敛较为缓
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慢. 
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(a) f1: Sphere (b) f2: Hyper-Ellipsoid (c) f3: Sum of different powers  
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(d) f4: Rotated hyper-ellipsoid (e) f5: Rosenbrock (f) f6: Griewank 
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 (g) f7: Ackley (h) f8: Rastrigin (i) f9: Weierstrass 
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(j) f10: Schwefel (k) f8: Rastrigin  

Fig.3  InformPSO vs. PSO_w, FDR_PSO, CLPSO on benchmark functions 
图 3  InformPSO 与 PSO_w,FDR_PSO,CLPSO 在基准函数上的比较 
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从图 3(f)~图 3(j)可以观察到,除了优化f9(weierstrass)函数时InformPSO收敛比FDR_PSO稍慢以外,在其他多

峰函数优化测试结果均优于PSO_w和FDR_PSO;对于函数f6,f8,f9,它能在最大迭代次数内找到这 3 个多峰函数

的全局最小点.观察PSO_w和FDR_PSO算法最优适应度值变化曲线,除了f7(ackley)以外,这两个变种在迭代初

期种群微粒运行良好,但迭代后期容易失去种群的多样性而收敛于某一局部极值点,而且也没有能力改进群体

最佳适应度值,即gBest不具备跳出局部极值的能力.根据最优适应度变化曲线图(图 3(f)、图 3(h)~图 3(j)),我们

发现InformPSO在f6,f8,f9,f10函数优化上不会发生类似现象,这主要是由于在新算法的速度更新公式中,信息扩散

函数根据微粒的分布情况和迭代次数,控制着所有微粒飞向当前最佳位置gBest的速度分量,使它们变尺度向其

靠近,不容易失去群体多样性,有效避免了早熟收敛;gBest的克隆选择操作使得它在每一迭代中均匀变异,即使

陷入局部极值,也具有微变能力逃离局部极值,并且克隆选择的变异又具有确定性,使gBest局部增值,因此,在迭

代过程中,最优适应度值不断发生变化,正确导向其他微粒的飞行,极大地加快了收敛速度. 
观察图 3(f)、图 3(h)~图 3(j)中InformPSO和CLPSO算法最优适应度值变化曲线,InformPSO测试性能与

CLPSO相差无几.图 3(k)是它们在函数f8(rastrigin)连续测试 20 次的运行结果,可以看出,InformPSO在该函数的

测试上,跳出局部最优能力大为增强.当它陷入一个局部最优值为 0.995 0 的点时,经过一些迭代,能够逃离该局

部极值点;而CLPSO只是保持多样性,缺乏变异能力,所以,当算法陷入一个局部最优点时,迭代后期不具备能力

逃离该点,最终收敛于该局部极值点.图 3(g)也显示了InformPSO比CLPSO具备更佳的收敛速度.但对于Ackley
和Schwefel函数,新算法和CLPSO只能收敛于一个局部最优点,主要是由于这两个函数局部最优点与全局最优

点的距离较远,新算法的克隆选择算子是微突变,长期效用微弱;而纯粹的非线性时间序列指导gBest变异更多

的是具有随机性特点,因此对于此类函数优化不足以跳出局部极值.图 3(g)、图 3(j)表明,这些PSO变种都无法到

达Ackley和Schwefel函数的全局极小点. 
在多峰函数f6~f10上,每种算法被连续运行 20 次.表 4 显示了,在最大迭代次数内,PSO_w,PSO_cf_local,FIPS, 

FDR_PSO,CLPSO和InformPSO分别在 20 次优化每个多峰函数时所得到的最差适应度值和最优适应度值其中,
适应度值以函数值表示,PSO_cf_local,FIPS的数据来自于文献[9],PSO_w,FDR_PSO,CLPSO和InformPSO的数据

来自于本文的实验. 

Table 4  Experimental results for multimodal functions 
表 4  多峰函数实验结果 

Best/Worst fitness values achieved 
Function 

PSO_w PSO_cf_local FDR_PSO FIPS CLPSO InformPSO 

f6
0.113 2 
0.155 0 

2.80e−002 
6.34e−002 

0.029 5 
0.253 3 

9.32e−002
1.31e−001

6.7077e−008
0.007 4 

0 
0.027 0 

f7
3.5527e−015
3.5527e−015

5.78e−002 
2.58e−001 

7.1054e−015
7.1054e−015

3.75e−015
2.13e−014

7.1054e−015
3.5527e−015

8.8818e−016 
3.5527e−015 

f8
4.974 8 

10.944 5 
3.48e+000 
9.05e+000 

3.979 8 
8.954 6 

1.33e+000
2.12e+000

0 
0.995 0 

0 
1.1955e−008 

f9
0 

0.001 1 
5.16e−002 
7.85e−002 

7.1054e−015
2.4154e−004

2.02e−003
6.40e−003

0 
0 

0 
0 

f10
475.270 5
592.191 8

2.93e+002 
8.78e+002 

710.630 1
1.1054e+003

7.10e+001
1.50e+002

1.2728e−004
118.438 5

1.2728e−004 
118.438 5 

表 4 的数据进一步表明了在最大迭代次数内,InformPSO对于上述 5 个多峰函数的优化均取得最好的求解

精度.在f6,f8,f9的函数优化的各自连续 20 次实验中,除了f6两次收敛于局部极值点以外,新算法大多能收敛于全

局最优解 0;而Ackley函数能快速收敛于精度较高的局部最优解 8.8818e−016.实验结果表明,在上述高维多峰基

准函数测试中,PSO_w对于f9函数、CLPSO对于f6,f8,f9函数、InformPSO对于f6,f8,f9函数能找到全局最优解,有效

抑制了早熟收敛现象.可以看出,InformPSO的求解精度、收敛速度和求解的稳定性明显优于新提出的PSO变种. 

3   总结及工作方向 

本文借鉴生物群体中信息扩散的习性,分析了微粒速度和个体速度的关系;模拟基因进化和大漂移突变规
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律,给出了一种解决数值优化问题的改进 PSO 算法——自适应扩散混合变异机制微粒群算法,并从理论上证明

了它以概率 1 收敛至全局最优解.一方面,InformPSO 通过信息扩散函数自适应控制微粒飞向群体最佳微粒

gBest的速度,有效提高了种群的多样性;另一方面,克隆选择操作使得 gBest能够有效地微变寻优,而非线性时间

序列指导 gBest 随机大漂移亦能增强算法逃离局部极值能力.两种变异机制相互协作引导 gBest 有益变异.实验

结果显示,新算法在所述单峰和多峰基准函数优化中,显示出全局搜索能力强、求解精度高、收敛速度快、稳

定好等特点,测试性能优于现存 PSO 改进算法. 
但是,在 Schwefel 和 Ackley 实验中,我们发现新算法虽然比其他 PSO 性能更佳,但也只能收敛至某一局部

极值.这主要是由于这两个函数局部最优点距离全局最优点非常远,新算法的克隆选择算子是微突变,长期效用

微弱;而纯粹的非线性时间序列指导 gBest 变异更多的是具有随机性特点,因此对于此类函数优化,不足以跳出

局部极值.进一步的工作方向主要有:扩大算法的测试范围,并寻求微粒间相互协作的方式,进一步改善算法收

敛性能,并将其应用到大规模的图像恢复问题. 

致谢  在此,我们感谢对本文的工作提供有价值评论的匿名审稿人,同时也感谢 Suganthan 教授向我们提供了

CLPSO 的源码. 
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