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摘 要: 提出一种克隆多尺度协同开采的离散微粒群算法. 多尺度变异概率根据粒子适应值大小进行动态调节,在

算法初期通过大尺度概率变异增加算法多样性,后期通过逐渐减小的小尺度变异提高算法在最优解附近的局部精确

解搜索性能,对当前最优解进行克隆选择,可进一步增强算法逃出局部极小解的能力以及所求解的精度.将算法应用

于 5个 benchmark函数优化问题并与其他算法比较,结果表明该算法不仅能增强全局解搜索性能,同时最优解的精度

也有所提高.
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Abstract: A discrete particle swarm optimization(DPSO) algorithm based on multi-scale cooperative clone mutation

(MSCMDPSO) is proposed. The clone mutation operator with multi-scale possibilities is introduced on the current optimical

solution, which can not only improve the ability of local search, but also keep the abilities of global space search and escaping

from local optima. The mutation operator with large-scale possibilities can be utilized to quickly localize the global optimized

space at the early evolution. The scale-changing strategy produces a smaller multi-scale mutation operators according to the

variation of the fitness value and makes mutation operators with smaller-scale possibilities implement local accurate minima

solution search at the late evolution. The experiment studies on 5 standard benchmark functions, and the experimental results

show the proposed method can not only effectively solve problem of lack of local search ability, but also significantly speed

up the convergence and improve the stability.
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1 引引引 言言言

微粒群优化 (PSO)是Kennedy和Eberhart于 1995

年提出的一种新兴的基于群体智能理论的演化计算

技术. 它源于对鸟群觅食运动行为的模拟,相对于遗

传算法而言, PSO具有运算简单、易于实现、需要调

节的参数少以及较强的全局收敛能力和鲁棒性好等

优势. 目前已广泛应用于科学和工程领域,如函数优

化、神经网络训练和模糊分类、系统控制等[1-2]. PSO

最初是为解决非线性连续优化问题而设计的,具有连

续本质. 为了将其应用于解决离散问题, Kennedy于

1997年提出了解决 0-1规划问题的离散微粒群优化算

法(DPSO),这里称之为传统离散微粒群算法[3-5].

由于传统离散微粒群算法同样具有收敛精度

低、易陷入局部最优解等问题[6-7],国内外学者提出了

多种算法来改进传统离散微粒群算法的优化性能,一

方面是将对连续微粒群算法的改进直接应用到离散

微粒群算法中. 例如: 1)设置自适应的控制参数来改

进离散 PSO的性能.如文献 [8]采用惯性权重线性下
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降法, 使算法在搜索初期有效地探索较大区域,随着

搜索过程的深入,逐渐开始精细搜索. [9]则设计了自

适应的最大速度阈值参数,使粒子在搜索过程初期倾

向于全局搜索, 在算法后期倾向于当前最优解附近

的局部搜索, 有效地实现了粒子全局和局部搜索性

能的平衡 (VCDPSO). 2)增强粒子局部极值的逃逸能

力. 如 [10]通过对惯性因子采用自适应扰动机制来增

强微粒群跳出局部最优的能力 (DDPSO). 3)增加微粒

群多样性, 摆脱群体陷入局部极值的可能,提高算法

性能[11-12]. 上述改进算法没有考虑到DPSO算法的进

化过程与连续PSO算法截然不同这一重要区别,直接

将对连续算法的改进应用到离散微粒群算法中,因此

上述改进算法并不适用于离散微粒群算法, 没有真

正达到弥补离散微粒群算法不足的目的[13]. 另一方

面是直接对离散微粒群算法进行分析,例如 [14]分析

了DPSO中微粒速度的变化,提出一种双速度状态跟

踪的DPSO算法 (简称NDPSO),消除了原有算法对参

数敏感的不足,但由于算法增加了微粒状态改变的随

机性,其全局优化性能同样受到影响. [15]对DSPO算

法微粒状态转移情况进行了分析,提出一种改进的离

散化方法 (MDPSO), 降低了微粒在最优解附近发散

的可能,然而该算法在降低微粒发散度的同时, 也使

得其易陷入局部最优解. 因此如何在提高算法局部搜

索能力的同时不影响算法逃出局部最优解的能力值

得深入研究.

本文在分析传统DPSO算法微粒状态转移情况

的基础上,提出一种克隆多尺度协同开采的离散微粒

群算法 (MSCMDPSO). 该算法在克隆当前微粒的基

础上进行多尺度概率变异,并且变异概率算子随着适

应值的提升而逐渐减少,这样既可提高对解空间的开

采能力, 又可保持算法的勘探能力, 使其能有效逃出

局部最优解, 保证了算法的收敛性能.将该算法应用

到各种不同优化函数并与其他改进的DPSO算法进

行比较,试验结果表明本文算法具有优良的优化性能.

2 离离离散散散微微微粒粒粒群群群算算算法法法描描描述述述

连续微粒群优化算法的基本思想是模拟鸟群捕

食的行为,将优化问题的每个潜在解看作搜索空间的

一个“微粒”,所有的微粒都由一个适应函数来决定其

适应值.此外, 每个微粒还有一个速度决定它的运动

方向和移动距离. PSO算法初始化一群随机微粒 (随

机解),然后通过迭代找到最优解. 在每次迭代中, 微

粒通过跟踪 2个“极值”来更新自己: 1)微粒本身所找

到的最优解,这个解称为个体极值; 2)整个种群或者

该微粒的某个邻域范围目前找到的最优解. 连续算

法的机制适合于求解无约束的连续型最优化问题,并

且取得了良好效果.为拓展微粒群优化算法的应用范

围, Kennedy和Eberhart对连续微粒群算法进行修正,

提出一个二进制离散微粒群算法[3],用于处理离散型

优化问题.

设微粒群含有𝐿个微粒, 每个微粒相当于𝑁维

离散空间的一个活动点. 微粒 𝑖在时刻 𝑡的速度、位

置、个体最好位置和全局最好位置分别用 𝒗𝑖(𝑡), 𝒙𝑖(𝑡),

𝒙
(𝑝)
𝑖 (𝑡), 𝒙(𝑔)

𝑖 (𝑡)表示,则微粒 𝑖的速度和位置的各维分

量迭代公式如下[3]：

𝑣𝑖𝑗(𝑡+ 1) =𝑤𝑣𝑖𝑗(𝑡) + 𝑐1𝑟1𝑗(𝑡)(𝑥
(𝑝)
𝑖𝑗 (𝑡)− 𝑥𝑖𝑗(𝑡))+

𝑐2𝑟2𝑗(𝑡)(𝑥
(𝑔)
𝑖𝑗 (𝑡)− 𝑥

(𝑡)
𝑖𝑗 ); (1)

𝑥𝑖𝑗(𝑡+ 1) =

⎧⎨⎩ 0, 𝜌 ⩾ Sig(𝑣𝑖𝑗(𝑡+ 1));

1, 𝜌 < Sig(𝑣𝑖𝑗(𝑡+ 1)).
(2)

其中: 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐿; 𝑗 ∈ {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁}表示微粒编码
中分量的维数; 𝑟1𝑗(𝑡)和 𝑟2𝑗(𝑡)是 (0,1)上均匀分布的

随机数; 𝑤, 𝑐1和 𝑐2是权重及加速系数; 𝜌 ∼ 𝑈 [0, 1]是

(0,1)区间上均匀分布的随机变量; Sig( )表示 sigmoid

函数,本文取[3]Sig(𝑥) =
1

1 + exp(−𝑥)
.

虽然二进制离散微粒群优化算法的速度迭代

公式与连续微粒群优化算法相同, 但限制速度的

参数 𝑣max及加速系数𝑤, 𝑐1, 𝑐2的意义与其在连续微

粒群优化算法中的意义完全不同. 文献 [3]规定微

粒的最大速度 𝑣max满足∣𝑣max∣ = 4, 这使得 0.018 ⩽
Sig(𝑣𝑖𝑗(𝑡+ 1)) ⩽ 0.982.

由文献 [14-15]对微粒运动轨迹的分析可知, 在

个体极值和全局极值之间不相等时,微粒会在两个极

值间来回震荡,当 𝑐1和 𝑐2取值相等时,会出现均匀震

荡趋势, 此时粒子趋于随机搜索, 勘探能力较强, 直

到两个极值趋于一致.在两个极值相等且微粒不等于

这两个极值的情况下, 微粒会呈现向极值收敛的趋

势, 体现出一种有目的的寻优过程, 且逐渐向两个极

值解逼近,勘探能力同样较强. 当微粒收敛到全局最

优解时, 如果𝑤 > 1, 则微粒会随着迭代而保持原有

的状态,变异的可能性降低,趋于陷入局部极值解;如

果𝑤 ⩽ 1, 则随着迭代次数的增加, 𝑤会使处于当前

最优的微粒的速度趋于零,使得当前微粒产生变异的

概率趋于 0.5,且很快发散出去,无法在最优解附近进

行深度的局部搜索. 因此有效控制算法中处于当前

最优解的微粒搜索的发散性, 提高算法局部精确解

的搜索能力, 同时保持局部最优解的逃逸能力是传

统DPSO算法需要解决的首要问题.

3 克克克隆隆隆多多多尺尺尺度度度协协协同同同开开开采采采的的的离离离散散散微微微粒粒粒群群群算算算法法法

3.1 多多多尺尺尺度度度概概概率率率变变变异异异算算算子子子

增加变异操作能帮助算法逃出局部最优解,但大

的变异概率无法保证逃逸后的新位置位于全局最优
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解的附近,即新位置的适应值不一定优于现有的最优

解. 这样通过单纯的大尺度概率变异无法得到更优的

位置,进而在重新迭代的过程中, 因迭代次数的限制

可能使其无法收敛到全局最优解. 由 PSO算法的产生

机理可知, 在算法进化的后期,问题的最优解往往存

在于当前最优解周围,因此有必要在最优解周围进行

精确的局部最优解搜索. 小的变异概率有利于进行局

部搜索, 即增强算法的开采能力, 但其又易陷入局部

极值解.因此如何设计变异概率是协调离散微粒群算

法勘探和开采能力的关键.本文采用多尺度变异概率

算子,进化初期采用大尺度概率变异使得算法在搜索

空间中进行分散式搜索,同时变异算子随着适应值的

提升而逐渐减小,使得算法在进化后期的局部搜索能

力增强, 提高了最优解的精度,保证了算法的收敛性

能.算法具体描述如下：

设尺度个数为𝑀 , 𝐾为迭代次数. 首先根据适应

值的大小对种群中的微粒由小到大进行排序、组合,

生成𝑀个子群,每一个子群的微粒个数为𝑃 = 𝑁/𝑀 ,

𝐾为当前迭代次数. 计算每一个子群的适应值

Fit𝑋(𝐾)
𝑚 =

𝑃∑
𝑖=1

𝑓(𝑥𝑚
𝑖 )/𝑃 , 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑀, (3)

其中 𝑓是微粒的适应值函数. 初始化多尺度概率变异

算子的初始值

𝒑(0) = (𝑝
(0)
1 , 𝑝

(0)
2 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝(0)𝑀 ). (4)

初始值可随机设定为 0∼1间的随机数,随着迭代次数

的增加, 不同尺度概率变异算子之间相互竞争, 根据

适应能力的不同而设置不同的变异能力. 第𝑚个变

异概率算子的值为

𝑝(𝐾)
𝑚 = 𝑝(𝐾−1)

𝑚 exp
(𝑀 ⋅ Fit𝑋(𝐾)

𝑚 −
𝑀∑

𝑚=1

Fit𝑋(𝐾)
𝑚

Fit𝑋max − Fit𝑋min

)
,

(5)

Fit𝑋max = max
1⩽𝑖⩽𝑀

(Fit𝑋
(𝐾)
𝑖 ),

Fit𝑋min = min
1⩽𝑖⩽𝑀

(Fit𝑋
(𝐾)
𝑖 ). (6)

由于多尺度概率变异算子的进化是一个递归过

程, 某一尺度变异概率算子的值可能很大,因此对变

异算子的标准差做如下规范:如果 𝑝
(𝑘)
𝑖 > 𝑇,则

𝑝
(𝑘)
𝑖 =

∣∣𝑇 − 𝑝
(𝑘)
𝑖

∣∣. (7)

𝑇 为变异概率算子的阈值,这里设置为 0.7,重复式 (7)

直到满足 𝑝
(𝑘)
𝑖 < 𝑇 . 当𝑀 = 5时不同尺度概率变异算

子随迭代次数的变化如图 1所示,通过本文的多尺度

概率变异算子能实现变异概率空间的覆盖.其中大尺

度有利于实现解空间的粗搜索,可以逃逸出局部极小

值,快速定位到最优解区域,具有一定的空间勘探能

力;小尺度能在进化后期实现最优解附近的局部精确

解深度搜索,具有较强的开采能力.
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图 1 不同尺度概率变异算子随迭代数的变化示意图

3.2 克克克隆隆隆变变变异异异选选选择择择算算算法法法

为了进一步增强粒子在最优解区域的逃逸能力

以及所求解的精度,针对每个尺度概率变异,克隆当

前最优解,对每一个克隆最优解个体,产生随机向量.

如果某一维超过当前的变异概率,则进行该维的状态

取反操作,实现变异.比较所有变异尺度的克隆群体

的适应值,如果最好的适应值优于当前最优解, 则选

择具有最好适应值的克隆变异个体为当前新的最优

解.

3.3 惯惯惯性性性权权权重重重参参参数数数设设设定定定

在离散微粒群算法中, 𝑤的取值在离散 PSO算法

中最难控制,当 ∣𝑤∣ < 1时, 𝑣𝑡𝑖𝑗
𝑡→∞−→ 0,而Sig(0) = 0.5,

使得微粒产生变异的概率趋近于 0.5, 因此能有效

防止早熟收敛, 但局部精确解搜索能力减弱; 当𝑤

> 1时, 在算法初期, 速度会随着迭代而增加, 最终

使得 Sig(𝑣𝑖𝑗) = 1, 因此所有微粒位都将变成 1; 当𝑤

< −1时, 速度会随着迭代而减小, 最终使得 Sig(𝑣𝑖𝑗)

= 0,微粒位变成 0的概率增加. 因此文献 [8-10]对惯

性参数采用自适应或扰动机制来改善离散微粒群算

法并不可取,本文算法中取𝑤 = 1实现折衷.

3.4 MSCMDPSO算算算法法法流流流程程程

1)算法的参数初始化设定;

2)按照离散微粒群进化公式 (1)进化;

3)根据式 (2)进行微粒状态的计算;

4)计算当前最优解及每个微粒的个体极值解;

5)根据式 (3)∼(7)计算多尺度概率变异算子值;

6)克隆变异选择算法;

7)循环直到终止条件.

4 克克克隆隆隆多多多尺尺尺度度度协协协同同同开开开采采采的的的离离离散散散微微微粒粒粒群群群算算算法法法

为了更有效地说明算法优化的机理,设优化函数

𝑓(𝑥)只有一个自变量函数, 如图 2所示. 本文算法中

种群的某一个微粒经过多次迭代后到达 𝑎点, 经过

小尺度概率克隆变异深度搜索后, 向下“下山”找到

个体 𝑎′, 经过DPSO算法的进化, 进化到 𝑎′′; 然后经
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过大尺度概率克隆变异操作后找到适应值更高的

微粒 𝑏, 则微粒 𝑏被选入下一世代.经过DPSO若干代

进化以及小尺度概率克隆变异操作后, 找到微粒 𝑏′.

微粒 𝑏′经过大尺度概率克隆变异操作找到了微粒 𝑐,

则 𝑐被选入下一个世代,经过DPSO进化和小尺度概

率克隆变异操作最终找到最优解 𝑐′.

x

f x( ) a

a′

a″

b

b′ c

c′

图 2 多尺度概率克隆变异的优化机理

由上可知, 多尺度概率克隆变异操作将整个解

空间看作一个山谷,经过大尺度概率克隆变异操作进

行“下山”以寻求适应值更高的区域 (𝑎′′ → 𝑏, 𝑏′ → 𝑐).

大尺度概率克隆变异操作用于搜索全局解空间,是粗

搜索. 若大尺度概率克隆变异操作找到了适应值更高

的区域,则DPSO进化操作和小尺度概率克隆变异操

作能通过小区域搜索在该区域进行局部深度搜索以

寻求更高精度的解 (𝑎 → 𝑎′, 𝑎′ → 𝑎′′, 𝑏 → 𝑏′, 𝑐 → 𝑐′),

DPSO进化操作和小尺度概率克隆变异操作用于搜索

局部解空间. 因此本文算法是一个勘探和开采能力相

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,从而保证算法全局和精确的局部寻优性能.

5 对对对比比比实实实验验验结结结果果果及及及分分分析析析

5.1 测测测试试试数数数据据据及及及实实实验验验设设设计计计

为分析本文提出的新算法的全局搜索性能、收

敛速度和算法的稳定性, 本文选择DPSO和其改进

的离散微粒群算法DDPSO, NDPSO[14], MDPSO[15]及

VCDPSO[9] 对 5个 benchmark优化问题进行对比实

验. 无特殊说明, 所有算法中𝑤选择在 [0.9,0.4]之间

随代数线性递减. 𝑐1和 𝑐2均为 1, DDPSO的扰动参

数𝑃𝑣 = 0.12, VCDPSO算法的最大速度限制值的内

部协调参数为 1.2,本文MSCMDPSO算法𝑀 = 5,初

始多尺度概率变异算子 𝑝0随机设定为 0∼1的范围,

每一个尺度的克隆规模为 20, 所有实验的种群规模

为 20, 函数维度设置为 20, 每一位变量的编码长度

为 20,每次运行 2 000代.为了排除算法内部随机操作

对性能的影响, 对每一个函数独立运行 30次试验并

对其统计结果进行分析.

本文选择DPSO算法经常使用的 5个 benchmark

函数问题进行数值实验,并根据函数性质分为具有单

一极小点 (单模态)和多个极小点 (多模态)两大类,下

列公式给出了函数的定义及取值范围和全局最优解.

单模态函数定义如下：

DeJong函数

𝑓1 =

𝑛∑
𝑖=1

𝑥2
𝑖 , (8)

取值范围为 [−50, 50], 维度为 20, 最小值和位置为

0(0, ⋅ ⋅ ⋅ , 0).
Rosenbrock函数

𝑓2 =

𝑛∑
𝑖=1

(100(𝑥𝑖+1 − 𝑥2
𝑖 ) + (𝑥𝑖 − 1)2), (9)

取值范围为 [−50, 50], 维度为 20, 最小值和位置为

0(1, ⋅ ⋅ ⋅ , 1).
多模态函数定义如下：

Griewank函数

𝑓3 =
1

4000

𝑛∑
𝑖=1

(𝑥𝑖)
2 −

𝑛∏
𝑖=1

cos((𝑥𝑖/
√
𝑖)) + 1, (10)

取值范围为 [−50, 50], 维度为 20, 最小值和位置为

0(0, ⋅ ⋅ ⋅ , 0),
Rastrigrin函数

𝑓4 =

𝑛∑
𝑖=1

(𝑥2
𝑖 − 10 cos(2π𝑥𝑖) + 10), (11)

取值范围为 [−50, 50], 维度为 20, 最小值和位置为

0(0, ⋅ ⋅ ⋅ , 0).
Ackley函数

𝑓5 =− 20 exp
(
− 0.2

√
1

𝑛

𝑛∑
𝑖=1

𝑥2
𝑖

)
−

exp
[ 1
𝑛

𝑛∑
𝑖=1

cos(2π𝑥𝑖)
]
+ 20 + 𝑒, (12)

取值范围为 [−50, 50], 维度为 20, 最小值和位置为

0 (0, ⋅ ⋅ ⋅ , 0).
函数 𝑓1和 𝑓2是单模态函数, 其中Rosenbrock函

数是一个经典的复杂优化问题, 它的全局最优点位

于一个平滑、狭长的抛物线形山谷内.由于函数为优

化算法, 只提供了少量信息,使得算法很难辨别搜索

方向,以至于找到全局最小点的机会微乎其微.因此,

Rosenbrock函数通常用来评价优化算法的执行效率.

多模态函数选择了 3个经典的非线性多模态函数,它

们具有广泛的搜索空间、大量的局部极小点和高大的

障碍物,通常被认为是很难处理的复杂多模态问题[2].

5.2 单单单模模模态态态函函函数数数优优优化化化性性性能能能对对对比比比实实实验验验

为了验证本文提出的算法针对单模态函数优化

问题的有效性, 首先对DeJong函数进行优化性能对

比实验, 实验结果如图 3所示. 从图 3的结果可以看

出,本文算法随着迭代次数的增加迅速向着最优解区

域靠近,体现了大尺度概率变异算子强劲的全局搜索

能力,同时利用小尺度概率变异算子实现了局部精确
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图 3 不同DPSO算法DeJong函数优化性能对比

解的搜索,大大提高了算法在当前最优解附近的开采

能力.

对于复杂单模态Rosenbrock函数优化问题,本文

算法同样在算法的初期具有很强的全局解定位能力.

由于Rosenbrock 函数的山谷仅给算法提供了很少量

的信息,使传统DPSO进化算法很难在短时间内辨别

搜索方向,极易陷入局部最优解. 而本文算法采用了

多尺度概率克隆变异,能够有效地逃逸出这些局部极

值点, 实现最优解区域的准确定位, 使得算法能在短

时间内找到正确的搜索方向,并具有较快的下降速度.

同时在算法后期,通过小尺度概率克隆变异使算法在

最优解附近进行更加详尽的局部搜索,提高了算法局

部搜索性能及所求解的精度.
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图 4 不同DPSO算法Rosenbrock函数优化性能对比

表 1显示了单模态 benchmark问题的对比实验

结果, 从各个算法的最优值和最差值的实验结果可

以看出, 本文提出的算法在所有函数上均取得了较

好的实验结果,具有较好的局部精确解搜索能力. 这

是由于本文的MSCMDPSO算法通过多尺度概率克

隆变异操作能实现勘探能力和开采能力的协调, 增

加了算法在最优解附近对局部精确解的搜索能力

的同时保持了全局解搜索性能.实验中还可发现, 由

于DPSO算法在种群初始化和通过速度确定微粒当

前的状态过程中均具有随机性, 使得算法的结果具

有一定的随机性. 表 1的实验结果显示, 对于复杂的

Rosenbrock函数问题, 很难确定最优解搜索方向, 因

此各个算法单次结果存在较大差异. 由于函数的特

殊性质以及随机变异的引入, 降低了DDPSO算法的

搜索性能, 反而陷入了局部极小点. VCDPSO由于

采用了固定的权重系数以及变化的速度极值, 经过

一定的迭代也逃出了局部极小解. 而本文提出的

MSCMDPSO算法能够在算法的初始阶段通过多尺度

概率克隆变异逃出局部最优解,从而定位到全局最优

解区域,找到进化方向,并通过小尺度概率克隆变异

操作进行局部精确解搜索.

5.3 多多多模模模态态态函函函数数数优优优化化化性性性能能能对对对比比比实实实验验验

对于多模态Griewank函数, 本文提出的算法能

够在开始阶段寻找到全局最优解区域, 其全局搜索

能力明显优于其他算法, 能够有效逃出局部极小点

找到全局最小点. 由表 2可知, MSCMDPSO算法的中

值、平均值和标准方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.

多模态Rastrigrin函数是一个典型的用来测试算

法全局搜索性能的函数, 从图 5和表 2可以看出, 本

文MSCMDPSO算法具有良好的全局搜索性能和较

快的搜索速度.虽然表 2中本文算法没有在有限次的

运行都找到近似全局最优解 0,但是,只要给予足够长

的迭代次数, MSCMDPSO算法总能通过多尺度概率

克隆变异操作逃出局部极小点,找到精确的全局最优

解. 图 6显示了 20维Ackley函数的运行结果,本文的

MSCMDPSO算法同样能在算法的初期寻找到全局最

表 1 MSCMDPSO和其他DPSO算法在单模态benchmark问题上的数值对比

Function Algorithm Min Median Mean Deviation Max

Delong

DPSO 3.118 1e+003 4.529 7e+003 4.503 6e+003 543.711 0 5.384 7e+003

DDPSO 3.221 0e+003 4.478 8e+003 4.507 8e+003 586.212 7 6.027 4e+003

MDPSO 281.187 9 583.371 5 555.769 3 143.668 0 825.065 8

NDPSO 128.504 8 265.434 8 296.190 4 133.168 2 623.357 8

VCDPSO 0.946 2 3.450 7 3.494 9 1.556 2 7.562 8

MSCMDPSO 4.547 5e-008 4.547 5e-008 4.547 5e-008 0 4.547 5e-008

Rosenbrock

DPSO 8.629 2e+007 1.975 1e+008 1.977 7e+008 5.627 3e+007 3.169 6e+008

DDPSO 6.807 0e+007 2.114 1e+008 2.014 7e+008 4.995 7e+007 2.762 9e+008

MDPSO 1.705 3e+006 5.657 1e+006 6.502 7e+006 4.923 7e+006 2.330 7e+007

NDPSO 5.521 4e+005 1.929 6e+006 3.087 2e+006 3.349 4e+006 1.375 9e+007

VCDPSO 342.196 7 913.018 0 1.637 7e+003 1.543 4e+003 6.143 2e+003

MSCMDPSO 17.481 8 77.896 7 360.132 2 773.495 5 4.112 0e+003
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表 2 MSCMDPSO和其他DPSO算法在多模态benchmark问题上的数值对比

Function Algorithm Min Median Mean Deviation Max

Griewank

DPSO 1.727 2 2.102 8 2.084 6 0.163 2 2.275 3

DDPSO 1.767 5 2.176 1 2.149 5 0.119 9 2.328 5

MDPSO 1.062 0 1.144 8 1.147 4 0.052 0 1.321 1

NDPSO 0.992 3 1.072 3 1.070 3 0.031 2 1.131 2

VCDPSO 0.084 2 0.229 9 0.233 9 0.097 1 0.453 8

MSCMDPSO 4.101 5e-009 0.011 3 0.019 0 0.026 0 0.123 5

Rastrigrin

DPSO 3.201 0e+003 4.610 8e+003 4.571 3e+003 474.255 8 5.227 5e+003

DDPSO 3.663 5e+003 4.894 1e+003 4.850 5e+003 430.525 4 5.515 4e+003

MDPSO 506.295 8 698.582 8 743.314 6 173.983 1 1.218 8e+003

NDPSO 279.232 3 438.166 6 470.654 4 142.222 2 829.938 5

VCDPSO 50.994 7 72.357 5 74.469 3 13.435 8 101.982 7

MSCMDPSO 8.382 5 24.643 5 25.857 2 9.856 3 48.965 3

Ackley

DPSO 8.629 2e+007 1.975 1e+008 1.977 7e+008 5.627 3e+007 3.169 6e+008

DDPSO 20.080 0 20.563 5 20.515 7 0.164 5 20.713 0

MDPSO 13.327 0 17.425 0 17.402 6 1.705 5 20.624 2

NDPSO 10.592 9 14.127 2 14.665 0 2.896 3 20.009 9

VCDPSO 1.642 5 2.850 3 2.934 7 0.625 9 4.574 5

MSCMDPSO 1.908 6e-004 1.908 6e-004 1.908 6e-004 0 1.908 6e-004
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图 5 不同DPSO算法Rastrigrin函数优化性能对比
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图 6 不同DPSO算法Ackley函数优化性能对比

优解区域,然后利用DPSO进化和小尺度概率克隆变

异操作实现最优解附近的局部精确解搜索.

从表 2的结果可以看出,本文提出的算法在各个

方面都大大改善了算法全局解寻优能力,并提高了最

优解精度.这是由于本文算法采用了多尺度概率克隆

变异算子,使得算法能在搜索空间内进行分散式的搜

索, 加快全局最优解的搜索速度的同时, 在进化后期

有效实现最优解的深度搜索. 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DPSO还是

其他改进算法都不具备稳定性,而本文算法相对于其

他算法而言稳定性大大提高,这是因为算法在进化前

期能迅速定位到全局最优解区域.

6 结结结 论论论

1)针对传统离散微粒群算法状态转移过程中存

在最优解区域局部搜索能力差的不足,提出一个多尺

度概率变异算子,该算子可以有效实现在最优解附近

精确的局部搜索,同时在算法初期利用大尺度概率克

隆变异操作可以使微粒群进行发散式的全局搜索,从

而快速定位到全局最优解区域;算法后期,在小尺度

概率克隆变异操作进行局部精确解搜索的同时,利用

大尺度概率变异的震荡性质可以帮助算法逃逸出局

部极小解,实现算法勘探及开采能力的有机协调.

2) 采用本文算法及其改进算法, 对 5个经典

benchmark函数进行优化, 实验结果表明本文算法在

全局搜索性能及最优解精度方面都有显著提高. 需要

指出的是,本文算法的计算复杂度相对其他算法而言

略有增加,但这也是符合智能算法中“没有免费午餐”

定理的.
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