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全信息差异进化粒子群优化算法

何　诚，李枚毅，邱茜茜
（湘潭大学 信息工程学院，湖南 湘潭 ４１１１０５）

摘　要：针对种群多样性对粒子群算法的性能影响，提出了一种基于差异进化思想的粒子群算法。该算法采用
多生态子群社会结构，利用一种新的全信息粒子作为信息交互的渠道，通过进化过程中的种群衰落监控指导子

群间的差异融合，有利于优秀个体的产生，增加粒子间的差异性，提高种群整体品质和算法的收敛性能。最后对

八个测试函数进行实验仿真，并与六个改进粒子群算法进行多方面对比。实验结果表明，该算法有效地保持了

种群的多样性，在保证收敛速度的同时大幅提高了算法的收敛精度，从理论和实验仿真两个方面证明了算法有

很强的全局搜索能力。
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　引言

Ｋｅｎｎｅｄｙ等人［１］受到社会群体行为机制的启发，提出粒子

群优化（ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）算法。粒子群优化算
法以其良好的收敛速度和鲁棒性，在标准函数的优化［２］、多层

神经网络训练［３］、ＴＳＰ问题［４］、求组合排列［４］等方面得到了广

泛的应用。

粒子群优化算法在运行过程中，粒子容易出现迅速聚集现

象，若聚集位置是局部最优点，种群将丧失重新搜索的能力，令

算法陷入局部最优，从而出现早熟收敛［５］。近几年，解决早熟

收敛现象主要通过保持种群的多样性。文献［６］引入克隆选
择机制，提出基于克隆选择的ＰＳＯ算法。文献［７］提出一种具
有动态拓扑结构的ＰＳＯ算法来模拟小世界网络模型中的信息
传播方式。文献［８］提出一种无尺度全信息粒子群算法，通过
将粒子分类处理，充分激发粒子活力，并利用 ＢＡ模型建立和
不断完善拓扑结构，以有效避免算法陷入局部最优，但缺乏有

效的动态调整策略，在解决一些复杂多变的问题时结构优势并

不明显。

根据种群差异性对算法探索未知空间能力的影响，提出了

全信息差异进化粒子群优化算法（ｆｕｌｌｉｎｆｏｒｍｅｄｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｅｖｏｌｕ
ｔｉｏｎｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＦＩＤＥＰＳＯ）。该算法受综合进化
学说的启发，将种群分为多个生态子群，在进化初期促进粒子在

搜索空间均匀分布，在进化中期分散粒子聚集位置。生态子群

间通过一种新的全信息粒子科学指导粒子信息共享，合理调节

信息传递速度。在进化过程中不断监控生态子群搜索状态，并

模拟差异进化的基因重组过程，对丧失搜索能力的生态子群进

行差异融合，生成新个体，转移粒子注意力，扩大搜索空间。

"

　进化学说与基本
$CF

"


"

　综合进化学说与差异进化理论

综合进化学说提出自然选择决定着生物进化的方向。由

于自然选择，处在不同环境下的有利基因分别被固定，最终可

使不同环境下的生物形成新物种。本文仿真生物进化过程，将

粒子视为生物个体，搜索空间视为自然环境。为了增加搜索到

全局最优位置的概率和粒子间差异性，将搜索空间划分为若干
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子空间，增加物种种类，粒子均匀分配到各个子空间进化形成

多生态子群社会结构。

差异进化指不同种群、不同基因型个体间进行基因重组，

增加后代变异性和异质性，使后代获得较大的遗传改良。基因

重组后代优势的大小，取决于双亲性状间的相对差异和相互补

充。差异越大的，优势越强，产生的后代越优秀。将收敛于局

部最优的生态子群视为不同生态子群，生态子群内粒子视为不

同基因型个体。为了引导粒子跳出局部最优，降低粒子聚合密

度，ＦＩＤＥＰＳＯ算法对相对差异大的早熟收敛生态子群进行动
态差异融合。

"


#

　基本
$CF

粒子群算法模拟社会群体的进化，将社会个体抽象为解空

间中的候选解，个体间通过相互学习成功经验更新速度向量

ｖｉ（ｖｉ１，ｖｉ２，…，ｖｉｎ）和位置向量ｘｉ（ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉｎ），更新公式
［１］如

下所示：

ｖ（ｔ＋１）＝ｖ（ｔ）＋ｃ１ｒ１（ｙ（ｔ）ｌ －ｘ（ｔ））＋ｃ２ｒ２（ｙ（ｔ）ｇ －ｘ（ｔ）） （１）

ｘ（ｔ＋１）＝ｘ（ｔ）＋ｖ（ｔ＋１） （２）

式（１）中右边第一部分是粒子的当前记忆；第二部分为个体认
知成分，其正比于粒子当前位置到其历史最优位置的距离；第

三部分为社会认知成分，表示粒子间的信息共享，引导粒子向

可靠区域飞行；ｃ１和ｃ２是学习因子；ｒ１和ｒ２是（０，１）区间内的
随机数。

#

　全信息差异进化粒子群算法

#


"

　群体的衰落监控

定义１　生态子群。一定规模的生物个体在特定环境下
不断进化，最终生成具有环境标志性的生物群体。

定义２　种群衰落。在多生态子群进化环境中，达到一定
数量的生态子群各自快速聚集在其局部最优点附近，算法失去

搜索活力，如图１所示。从图１可以看出，生态子群均呈块状，
粒子被束缚在局部最优附近，此时每个生态子群的搜索能力趋

近于一个粒子的搜索能力，而整个种群的搜索规模降为原来的

１／ｎ，ｎ为生态子群的规模。
为了同步处理种群衰落现象，对生态子群的收敛状况进行

实时监控，本文以生态子群内粒子的位置属性度量该生态子群

的当前收敛程度。

Ｗ（ｘｑ） {＝ ｍａｘ
１≤ｉ，ｊ≤ｎ

∑Ｄｋ＝１（ｘｉｋ－ｘｊｋ）槡
２ （３）

Ｈｑ＝１－
Ｗ（ｘｔｑ）
Ｗ（ｘｔ＋１ｑ ）

（４）

其中：Ｄ是解空间的维数，ｘｉｋ表示第 ｉ个粒子的第 ｋ维位置属
性。算法监控到第ｑ个生态子群满足 Ｈｑ＜ε（ε为一个阈值）
时，认定该子群陷入局部收敛。设ｓ为当前时刻陷入局部收敛
的生态子群个数，若ｓ＞ｍ／２（ｍ为生态子群总数），认定种群陷
入衰落期。

#


#

　差异性分析与动态融合策略

影响ＰＳＯ算法陷入局部最优或进入早熟收敛的主要因素
是种群的多样性和粒子飞行速度［９］。ＦＩＥＤＰＳＯ算法在种群陷
入衰落期时，通过差异性分析和动态融合策略，引导生态子群

跳出局部最优，保持粒子的持续飞行状态，提高种群多样性。

#


#


"

　生态子群差异性分析
生态子群的进化方向本质上是粒子位置的移动趋势，利用

粒子的位置属性，将抽象的差异性分析具体到粒子位置属性的

差异分析，计算公式如下所示：

ρｕｖ＝ｅｘｐ（－‖ｘｕ－ｘｖ‖）×（ｃ／σｕｖσｖｕ＋ｃ）） （５）

σｕｖσｖｕ＝
１
ｎＤ∑

Ｄ

ｊ＝１
∑
ｎｕ

ｉ＝１
（ｘｕｊｉ－珋ｘｖｊ）∑

Ｄ

ｊ＝１
∑
ｎｖ

ｉ＝１
（ｘｖｊｉ－珋ｘｕｊ） （６）

珋ｘ＝∑
Ｎ

ｊ＝１
ｘｊ／Ｎ （７）

式（５）中第一部分的 珋ｘｕ和 珋ｘｖ代表生态子群内粒子的平均位
置，计算如式（７）所示，该部分体现了两个生态子群在空间位
置上的差异；第二部分描述了两个生态子群的空间分布性差

异，σｕｖσｖｕ越大（小），子群的差异越小（大）。

#


#


#

　生态子群动态融合策略

定义３　生态优势。即生态子群的定向进化趋势（局部最
优）和粒子的获得性遗传信息（个体历史最优），生态优势越明

显，代表该子群的信息越优秀。

动态融合的主要步骤如下：

ａ）根据种群衰落监控和差异性分析，得到融合对象：生态
子群Ｇ１、Ｇ２。

ｂ）对比Ｇ１、Ｇ２的生态优势，得出主导生态子群与附属生
态子群。

ｃ）附属生态子群并入主导生态子群，将与其相连的两个
生态子群衔接，形成新的生态社会结构，ｓ＝ｓ－１。

ｄ）若ｓ＞２，返回ａ）；否则本次融合结束。

#


%

　全信息策略的生态子群社会结构

定义４　信息偏见。生态子群间的生态优势不平等，主导
生态子群过于强势，导致附属生态子群盲目丢弃自身的优秀

信息。

定义５　信任度。即生态子群对其内粒子的信任程度，根
据粒子适应值排名，适应值越小，排名越靠前，生态子群对该粒

子的信任度越高。

若以最优粒子进行生态子群间信息交流，将导致生态子群

间的生态优势差距过大，造成信息偏见。因此，为了克服信息

偏见，保证子群间的协同搜索能力，提出全信息生态子群的社

会结构。具体结构如图２所示。

图２中的虚拟位置是本文提出的全信息粒子，是生态子群
内与生态子群间沟通的桥梁。全信息粒子由生态子群内所有

粒子根据信任度聚合而成，承载着生态子群内所有粒子的信

息。粒子的信任度的计算过程如下：

将粒子按适应值升序排列，第ｉ个粒子即为适应值排在第
ｉ位的粒子。第ｉ个粒子若要得到第ｊ个粒子的信任，其排名必
须在第ｊ个粒子之前。

假设第ｊ个粒子信任第 ｉ个粒子的概率为 ｐｉｊ，ｐｉｊ的具体赋
值为

ｐｉｊ＝
ａ　ｉ≤ｊ
０　ｉ＞{ ｊ

（８）
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其中：ａ为（０，１）之间的常数。若第 ｊ个粒子在 ｎ个候选粒子
中只信任第ｉ个粒子，则有（ｎ－１）个粒子不被信任，第 ｊ个粒
选择信任第ｉ个粒子的概率为

ｐｊｉ＝ｐｉｊ Π
ｎ

ｋ＝１，ｋ≠ｉ
（１－ｐｋｊ）＝

ａ（１－ａ）ｊ－１　ｉ≤ｊ
０ ｉ＞{ ｊ

（９）

ｐｉ＝∑
ｎ

ｊ＝１
ｐｊｉ＝∑

ｎ

ｊ＝１
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以ｐｉ作为第ｉ个粒子的信任度，则生态子群内全信息粒子
的计算如式（１１）所示：
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Ｎ

ｉ＝１
ｘｉｐｉ （１１）

全信息粒子既遵循了优秀个体起主导作用，又保留了其他

个体的有用信息，有效提高了粒子群算法平衡探索和开发的能

力。生态子群内粒子速度和位置的更新公式更改如下所示：

ｖｉｊ（ｔ＋１）＝ｗｖｉｊ（ｔ）＋ｃｒ（珓ｘｉ－ｘｉｊ（ｔ）） （１２）

ｘｉｊ（ｔ＋１）＝ｘｉｊ（ｔ）＋ｖｉｊ（ｔ＋１） （１３）

生态子群间通过各自的全信息粒子进行信息交流。
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　全信息差异进化
$CF

算法

通过种群衰落监控和生态子群差异性分析，利用全信息粒

子的信息共享能力，设计了全信息差异进化粒子群优化算法

（ＦＩＤＥＰＳＯ）。具体流程如下：
ａ）初始化种群，种群规模为ｎ×ｍ，并且满足 ｎｍｏｄ２＝２，

ｓ＝０，ｔ＝０。
ｂ）随机均匀初始粒子的速度向量 ｖｉ（ｖｉ１，ｖｉ２，…，ｖｉｎ）和位

置向量ｘｉ（ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉｎ）。
ｃ）计算粒子的适应度值与每个生态子群的全信息粒子，

根据式（１２）和（１３）更新粒子的速度和位置，ｔ＝ｔ＋１。
ｄ）每进化 Ｍ代计算 Ｈｒ，判断生态子群的收敛情况，若

Ｈｑ＜ε，ｓ＝ｓ＋１。
ｅ）若ｓ＞ｍ／２，则对收敛生态子群进行差异融合，保证融合

的差异度之和∑
ｍ／２

ｉ＝１
ρｉ最小；若ｓ＜ｍ／２，则返回ｃ）。

ｆ）融合后，生态子群规模 ｎ１＝２ｎ，生态子群的个数 ｍ１＝
ｍ／２，判断ｍ１是否为１，若是，则转入ｇ）；否则返回ｃ）。

ｇ）达到最大进化代数，算法终止；否则，返回ｃ）。
粒子群算法属于典型的随机算法，针对随机算法的收敛性

证明，Ｓｏｌｉｓ等人提出了随机算法全局收敛性［１０］需满足的两个

假设条件［１１］：

假设１　若ｆ（Ｄ（ｚ，ξ））≤ｆ（ｚ），ξ≤ Ｓ，那么 ｆ（Ｄ（ｚ，ξ））≤
ｆ（ξ）。其中：Ｄ为产生问题解的函数；ξ为从概率空间（Ｒｎ，Ｂ，
ｕｋ）产生的随机向量；ｆ为目标函数；Ｓ为 Ｒ

ｎ的子集，表示问题

的约束空间；ｕｋ为Ｂ上的概率度量；Ｂ为Ｒ
ｎ子集的σ域。

假设２　若对Ｓ的Ｂｏｒｅｌ子集Ａ，有ｖ（Ａ）＞０，则Π∞ｋ＝０（１－
ｕｋ（Ａ））＝０。ｖ（Ａ）为子集Ａ的ｎ维闭包，ｕｋ（Ａ）为ｕｋ的产生概率。

由文献［１２］可知，当优化算法同时满足以上两个假设时，
算法将以 １的概率收敛于全局最优。接下来将通过验证
ＦＩＤＥＰＳＯ是否满足假设１与２来证明该算法的收敛性。

根据ＦＩＤＥＰＳＯ的位置更新公式得ｘ（ｔ＋１）＝ｘ（ｔ）＋ωｖ（ｔ）－
ｃｒｘ（ｔ）＋ｃｒＹ。其中，Ｙ＝∑ｐｉｘｉ为每个生态子群的全信息粒子，
包括局部最优位置的部分信息。整理更新公式得 ｘ（ｔ＋１）＝
（１＋ω－ｃｒ）ｘ（ｔ）－ωｘ（ｔ－１）＋ｃｒ∑ｐｉｘｉ。算法运行到第 ｋ代时
第ｉ个粒子（设其所属的生态子群为ｑ）的样本空间支撑集Ｍｉｋ
为Ｍｉｋ＝（１＋ω－ｃｒ）ｘｉｊｋ－１ －ωｘｉｊｋ－２ ＋ｃｒＹｑ，简化得 Ｍｉｋ＝

ｘｉｊｋ－１＋ω（ｘｉｊｋ－１－ｘｉｊｋ－２）＋ｃｒ（Ｙｕ－ｘｉｊｋ－１）。其中 ｘｉｊｋ代表进
化到第ｋ代时第ｉ个粒子的第ｊ维分量。由Ｍｉｋ的表达式可以
看出，当ｃ（Ｙｑ－ｘｉｊｋ－１） ＜０５×ｄｊ（Ｓ）时，有 ｖ（Ｍｉｋ∩Ｓ）＜
ｖ（Ｓ），其中ｄｊ（Ｓ）为子集直径。由此可得，ＦＩＤＥＰＳＯ算法随着
迭代的不断进行，搜索空间在逐渐减小，满足假设１。ＦＩＤＥＰＳＯ
算法在种群处于衰落期对生态子群动态差异融合，产生新的更

优个体，分散粒子，使粒子搜索空间非零，满足假设２。综上所
述，本文的算法满足两个假设，根据随机优化算法全局收敛定

理，本文的算法达到收敛标准，能够有效地收敛于全局最优解。

算法复杂度主要包括时间和空间复杂度，是衡量算法开销

的重要性能指标。原始 ＰＳＯ的时间和空间复杂度分别为
Ｏ（ＮＸＤ）和Ｏ（ＸＤ）。其中：Ｎ为循环次数；Ｘ为粒子个数；Ｄ为
空间维度。ＦＩＤＥＰＳＯ算法主要在步骤 ｃ）增加时间复杂度
Ｏ（ＮＸＤ＋Ｎ（Ｘ）２）计算全信息粒子，增加空间复杂度Ｏ（ＸＤ／ｎ）
存储全信息粒子。步骤 ｄ）和 ｅ）只在算法每进化 Ｍ代运行一
次，因此对算法的整体开销影响并不大。ＦＩＤＥＰＳＯ算法的时间
复杂度约为Ｏ（２ＮＸＤ＋Ｎ（Ｘ）２），空间复杂度约为Ｏ（ＸＤ＋ＸＤ／
ｎ），与原始ＰＳＯ在同一个数量级，是比较理想的状态。ＦＩＤＥＰ
ＳＯ算法以较少的算法复杂度为代价换取精度的大幅提高是值
得的，符合算法改进的基本原则。

%

　实验与分析
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　实验参数设置和结果分析

在参数设置方面，种群规模 Ｎ＝６４，初始化生态子个数
ｍ＝１６，规模为 ｎ＝４，ｃ＝１４９４，收敛监督设置在每进化 Ｍ＝
１００代时进行，收敛阈值ε＝０５。为了有效控制算法的收敛速
度，采用动态的自适应权重ｗ＝ｗ＋１／ｍ×（ｖｍａｘ－ｖｍｉｎ）。其中ｗ
初始为０７２９８。通过自适应权重的动态变化在算法的各个时
期控制整个种群的进化速度。

为了测试文中提出的 ＦＩＤＥＰＳＯ算法的性能，将算法运用
于六个典型Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ测试函数和两个复杂函数［１２］。两个复

杂函数的全局最优和局部最优是随机变化的，主要用于测试算

法的随机寻优能力。具体测试函数如表１所示。将 ＦＩＤＥＰＳＯ
算 法 与 ＳＦＩＰＳＯ［８］、ＦＤＲＰＳＯ［１３］、ＣＰＳＯ［１４］、ＧＰＳＯａ［１５］、
ＬＰＳＯａ［１６］、ＦＩＰＳＯ［１７］等六个性能优异的 ＰＳＯ改进算法进行比
较，实验数据取各个算法运行５０次所获得的最优值均值、均方
差、搜索目标成功率，如表２所示。

表１　测试函数及其参数

函数
解空间

维度
解空间范围

目标

精度

ｆ１（ｘ）＝∑Ｎｉ＝１ｘ２ｉ ３０ ［－６００，６００］１０－２

ｆ２（ｘ）＝
１
４０００∑

Ｎ
ｉ＝１ｘ２ｉ－∏Ｎｉ＝１ｃｏｓ（ｘｉ槡／ｉ）＋１ ３０ ［－６００，６００］１０－１

ｆ３（ｘ，ｙ）＝０．５＋（ｓｉｎ（ｘ２＋ｙ２））２－

０．５／（１＋０．００１（ ｘ２＋ｙ槡
２））２

２ ［－１００，１００］１０－５

ｆ４（ｘ，ｙ）＝（ｘ２＋ｙ－１１）２＋（ｘ＋ｙ２－７）２ ２ ［－６，６］ １０－４

ｆ５（ｘ）＝∑Ｎ－１ｉ＝１（１００（ｘ２ｉ－ｘ２ｉ＋１）２＋（ｘ２ｉ－１）２） ３０ ［－３０，３０］ １０２

ｆ６（ｘ）＝∑Ｎｉ＝１（ｘ２ｉ－１０ｃｏｓ（２πｘｉ）＋１０） ３０ ［－５．１２，５．１２］１０２

ｆ７＝Ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎ４ｉｎ［１２］ １０ ［－５，５］ １０１

ｆ８＝Ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎ６ｉｎ［１２］ １０ ［－５，５］ １０１
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表２　测试函数结果对比

函数
ｆ１

均值 标准差 成功率

ｆ２

均值 标准差 成功率

ｆ３

均值 标准差 成功率

ｆ４

均值 标准差 成功率

ＧＰＳＯａ ８．７４ｅ－１１２ ６．２１ｅ－１１２ １．０ ６．１５ｅ－００３ ６．１５ｅ－００３ １．０ ６．９２ｅ－００７ ９．１４ｅ－００７ ０．８０ ３．６３ｅ－０２０ ７．３７ｅ－０２０ １．０

ＬＰＳＯａ ４．７６ｅ－０２０ ５．０９ｅ－０２０ １．０ １．５４ｅ－００４ １．５４ｅ－００４ １．０ ２．６５ｅ－００７ ４．９７ｅ－００７ ０．９８ ６．８１ｅ－０２２ ４．０４ｅ－０２２ １．０

ＣＰＳＯ ３．７４ｅ－０４４ ６．２０ｅ－０４４ １．０ ７．１７ｅ－００３ ７．１７ｅ－００３ １．０ ６．６４ｅ－００６ ５．２２ｅ－００６ １．０ ５．３８ｅ－０３２ ２．５６ｅ－０３２ １．０

ＦＤＲＰＳＯ ７．１４ｅ－０４７ ５．０１ｅ－０４７ １．０ ５．９０ｅ－００３ ５．９０ｅ－００３ １．０ ７．３６ｅ－００８ ６．０４ｅ－００８ １．０ ３．２１ｅ－０３３ １．０９ｅ－０３３ １．０

ＦＩＰＳＯ ５．５４ｅ－１０２ １．０９ｅ－１０１ １．０ ５．５１ｅ－００６ ５．５１ｅ－００６ １．０ ３．７５ｅ－００９ １．９３ｅ－００９ １．０ ４．６６ｅ－０４０ ３．１３ｅ－０４０ １．０

ＳＦＩＰＳＯ ２．３５ｅ－０９６ ４．７２ｅ－０９６ １．０ ８．３４ｅ－０１１ ８．３４ｅ－０１１ １．０ ３．３９ｅ－０１０ ８．９８ｅ－０１０ １．０ ０ ０ １．０

ＦＩＤＥＰＳＯ １．９９ｅ－１１６ ２．３６ｅ－１１６ １．０ ２．３５ｅ－０１３ １．１２ｅ－０１２ １．０ ３．５６ｅ－０３７ ４．３６ｅ－０３７ １．０ ３．２２ｅ－０２９ ３．２１ｅ－０２９ １．０

函数
ｆ５

均值 标准差 成功率

ｆ６

均值 标准差 成功率

ｆ７

均值 标准差 成功率

ｆ８

均值 标准差 成功率

ＧＰＳＯａ ７．７２ｅ－００１ １．５２ｅ－００１ ０．８ ４．３９ｅ－００１ １．１６ｅ－００１ ０．５８ ４．０３ｅ＋０００ １．１６ｅ＋００ ０．１６ ７．１０ｅ＋０００ ３．８６ｅ＋０００ ０．８０

ＬＰＳＯａ ９．０２ｅ－００１ ３．６７ｅ－００１ ０．９６ ７．６４ｅ－００１ ４．４５ｅ－００１ ０．８４ ２．０８ｅ＋０００ ２．００ｅ＋００ ０．８４ ４．６９ｅ＋０００ ３．１４ｅ＋０００ ０．５２

ＣＰＳＯ ２．２４ｅ＋００１ ８．２１ｅ＋００１ １．０ １．６１ｅ＋０００ １．０４ｅ＋０００ １．０ ６．４４ｅ＋０００ ５．０４ｅ＋００ ０．７０ ８．６１ｅ＋０００ １．０２ｅ＋０００ ０．０８

ＦＤＲＰＳＯ ６．３２ｅ－００１ ４．２１ｅ－００１ １．０ ６．１５ｅ－００１ ９．９２ｅ－００２ １．０ ９．９２ｅ－００１ ４．７８ｅ－００１ ０．８４ ６．３８ｅ＋０００ ３．２２ｅ＋０００ ０．４２

ＦＩＰＳＯ ２．８３ｅ－００１ １．４４ｅ－００１ １．０ ３．７４ｅ－００４ ３．０２ｅ－００４ １．０ ２．９２ｅ－００１ ９．３７ｅ－００２ ０．９０ ４．２９ｅ＋０００ ２．２２ｅ＋０００ ０．８０

ＳＦＩＰＳＯ ６．６３ｅ－００１ ５．１２ｅ－００１ １．０ ５．８１ｅ－００５ ３．０９ｅ－００５ １．０ ７．１５ｅ－００２ ３．１５ｅ－００２ １．０ ７．０２ｅ－００１ ２．７４ｅ－００１ １．０

ＦＩＤＥＰＳＯ ９．０２ｅ－００５ ４．３８ｅ－００４ １．０ １．７２ｅ－０１１ ５．１９ｅ－０１１ １．０ ２．９２ｅ－００３ ６．２７ｅ－００３ １．０ ８．６２ｅ－００３ １．２９ｅ－００２ １．０

　　表２为八个测试函数最优值的对比结果，ｆ１为经典单峰测
试函数，主要衡量算法的收敛精度，ＦＩＤＥＰＳＯ的均值结果优于
其他对比算法，而且从标准差与成功率来看算法性能也非常稳

定，占较大优势；ｆ２、ｆ３、ｆ６是典型的多峰值问题，测试算法在复
杂多变空间的寻优能力，在这些异常困难的多峰优化问题上，

ＦＩＤＥＰＳＯ算法在结果上仍有多个数量级的提高；ｆ４、ｆ５为单峰
非凸的病态函数，ＦＩＤＥＰＳＯ在函数 ｆ５的表现优于其他六种算
法，但在ｆ４中，由于易受初始化随机性影响，结果不稳定，最优

解均值略差于对比算法；ｆ７、ｆ８
［１２］是混合复杂函数，由多个

Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ测试函数整合而成，在函数全局最优并不固定的情
况下，精度的提高变得更加艰难，但 ＦＩＤＥＰＳＯ仍取得了较好且
稳定的最优解。综上所述，ＦＩＤＥＰＳＯ的寻优模式无论是对单模
还是多模函数，甚至对复杂函数都是有效的，且计算性能基本

优于其他六种算法。
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　多样性分析与对比

多样性是群体智能算法的动力源泉，一个优秀的进化算法

应该能在进化的各个阶段保持较好的多样性。多样性计算方

法［８］如式（１４）所示：

Ｄ（ｘ）＝（１／Ｎ）∑
Ｎ

ｉ＝１
‖ｘｉ－珋ｘ‖ ｍａｘ

１≤ｉ，ｊ≤Ｎ
‖ｘｉ－ｘｊ‖ （１４）

其中：Ｎ是粒子数；珋ｘ为种群的平均位置。算法多样性对比结
果如图３所示。

图３中横坐标代表进化代数，每５００代对多样性进行一次
计算；纵坐标代表多样性数值，数值越高算法的多样性越好。

从图３中可以看到，ＦＩＤＥＰＳＯ除了 ｆ２中部分多样性略差于
ＳＦＩＰＳＯ算法，其他的七个测试函数其对多样性的控制都有很
好的表现，特别是对于ｆ７和ｆ８两个测试函数，多样性稳定地保
持在比较理想的状态。从总体上看，ＦＩＤＥＰＳＯ的多样性控制情
况很好，强于其他对比的算法。

%


%

　收敛性对比

提高算法的收敛速度和收敛性是算法改进的根本目的，本

文选取了ＧＰＳＯａ和ＳＦＩＰＳＯ两种收敛性很好的算法与本文算
法进行对比，ＧＰＳＯａ算法具有很好的收敛速度，ＳＦＩＰＳＯ算法
具有很强的全局搜索能力和收敛性。具体收敛过程如图 ４
所示。

为了直观地观察算法的收敛过程，主要以每代搜索到的适

应值的对数值（以１０为底）描述算法的进化趋势。从图４的变
化曲线可以看出，ＦＩＤＥＰＳＯ算法在进化过程中具有很强的收敛
速度优势，而且不容易被局部最优束缚，可以持续地搜索解空

间，更好地协调各个阶段粒子间的信息共享，在收敛精度和收敛

速度上有明显优势；同时可以看出，ＦＩＤＥＰＳＯ算法能在最短的时
间内达到收敛精度，说明ＦＩＤＥＰＳＯ算法计算性能很高。

,

　结束语

本文针对粒子群算法易陷入局部最优和多样性损失过快

等缺陷，提出了一种新的算法进化思想。算法通过差异动态融
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合子群对粒子信息重组，在保证多样性的同时尽可能全面搜索

解空间，有效地提高了粒子群算法的计算性能。在以后的研究

工作中可从以下两个方面展开：

ａ）如何在初始时期分布生态子群的位置，使得种群能更
有效地获得差异信息。

ｂ）全信息差异进化粒子群算法有很好的稳定性和多样性
保持能力，考虑将其用于鲁棒优化问题。
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