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摘 要: 从仿生学和心理学角度出发,提出一种深度扩展记忆的仿人粒子群算法,以解决标准粒子群及其主流改进

算法易陷入局部最优等问题.算法对粒子认知进行群体共享,并采用深度扩展记忆积累粒子认知,通过仿人遗忘函数

配置不同时期认知对当前决策的影响权重. 仿真分析表明,所提出算法对遗忘函数和遗忘因子高度敏感,算法寻优多

维多极值函数时,在收敛精度、成功率和优化成本等方面较标准粒子群及其改进算法有显著提升.
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Simulation analysis of human simulated PSO based on deep extended
memory
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Abstract: To solve the problem that particle swarm optimization and most of its improved algorithms are easy to

fall into local convergence, standing on bionics and psychological point of view, a human simulated particle swarm

optimization(HSPSO) algorithm based on deep extended memory is presented. The knowledge of each particle is shared

by introducing the knowledge sharing part, which is accumulated by the deep extended memory, and the human simulated

forgetting function is used to set up the weight of knowledge of different period. The simulation analysis shows that HSPSO

algorithm is highly sensitive to the forgetting function and the forgetting factor, and has a better performance in convergence

precision, success ratio and reducing the cost of algorithm compared to the standard PSO and its improved algorithm when

applied to the optimization of multi-dimensional and multi-extreme value functions.
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0 引引引 言言言

粒子群优化 (PSO)算法是一种群体智能优化方

法[1]. 该算法初期收敛较快, 但后期却易陷入局部最

优,出现早熟现象.

针对标准 PSO算法存在的缺陷, 国内外学者通

过研究提出了诸多的改进策略:文献 [2]提出了一种

基于去个性化理论的粒子群算法 (DTPSO); 文献 [3]

提出了混沌免疫粒子群 (CIPSO)算法; 文献 [4]对粒

子的记忆范围进行了扩展,提出带扩展记忆的粒子群

算法 (PSOEM).改进粒子群算法的性能得到了不同程

度的提升,但仍普遍存在对多维多极值函数寻优时精

度不足,甚至成功率低下等问题.

针对这一问题, 本文从社会学和仿生学角度出

发, 提出了一种深度扩展记忆的仿人粒子群算法

(HSPSO).首先通过引入认知共享分量,使粒子积累的

认知能够为整个群体所共享.此外, 对每个粒子的记

忆进行深度扩展,并仿照人脑对粒子的历史认知进行

一定程度的遗忘,以体现新旧认知的作用差别.

1 基基基本本本粒粒粒子子子群群群算算算法法法思思思想想想

基本粒子群算法如下:

𝑉𝑡+1 = 𝜔𝑉𝑡 + 𝛼𝑙
𝑡(𝑃

𝑙
𝑡 −𝑋𝑡) + 𝛼𝑔

𝑡 (𝑃
𝑔
𝑡 −𝑋𝑡), (1)

𝑋𝑡+1 = 𝑋𝑡 + 𝑉𝑡+1. (2)

其中: 𝛼𝑙
𝑡 = 𝑐1𝑟1, 𝛼𝑔

𝑡 = 𝑐2𝑟2; 𝑟1和 𝑟2服从分布𝑈(0, 1),

𝑐1和 𝑐2为加速度因子; 𝑉𝑡和𝑋𝑡为粒子在第 𝑡次迭代

时的速度矢量和位置矢量; 𝜔为惯性权重因子; 𝑃 𝑙
𝑡 为
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某粒子截止第 𝑡次迭代所经历过的最优位置矢量,

𝑃 𝑔
𝑡 为所有粒子在第 𝑡次迭代时的最优位置矢量.

种群中的粒子初始化后按上述公式进行迭代,当

到达给定的迭代次数或满足某个预设的寻优精度后,

最后一代粒子的群体最优位置𝑃 𝑔
𝑛 (𝑛为算法最大迭代

次数)及其对应的适应度函数值 𝑓(𝑃 𝑔
𝑛),即为粒子群算

法所寻得的最优解.

2 深深深度度度扩扩扩展展展记记记忆忆忆的的的仿仿仿人人人粒粒粒子子子群群群算算算法法法

2.1 粒粒粒子子子的的的认认认知知知共共共享享享

首先模拟一种认知共享模式,所有粒子每一次迭

代前都将其认知交由群体共享,从而使群体迭代的方

向性和目标性更加明确. 引入认知共享模式后,算法

的速度更新公式变为

𝑉𝑡+1 =𝜔𝑉𝑡 + 𝛼𝑙
𝑡(𝑃

𝑙
𝑡 −𝑋𝑡)+

𝛼𝑔
𝑡 (𝑃

𝑔
𝑡 −𝑋𝑡) + 𝛼𝑗

𝑡 (𝑃
𝑗
𝑡 −𝑋𝑡). (3)

其中: 𝛼𝑗
𝑡 = 𝑐3𝑟3, 𝑟3服从分布𝑈(0, 1), 𝑐3为认知共享

加速度因子; 𝑃 𝑗
𝑡 为第 𝑡次迭代所有粒子通过认知共享

所确定的社会经验 (取所有粒子的认知均值),有

𝑃 𝑗
𝑡 =

1

𝑁

𝑁∑
𝑘=1

𝑃 𝑙
𝑡,𝑘, (4)

𝑁为种群规模, 𝑃 𝑙
𝑡,𝑘为第 𝑘个粒子截止第 𝑡次迭代所

经历过的最优位置矢量.

2.2 深深深度度度扩扩扩展展展记记记忆忆忆

在认知共享基础上,丰富每个粒子的存储记忆空

间,使其每次迭代不仅依赖于当代或前一代的记忆信

息[4],而且以整个寻优过程为参考,实现认知积累. 引

入深度扩展记忆后算法的速度更新公式变为

𝑉𝑡+1 =𝜔𝑉𝑡 + 𝛼𝑙
𝑡

𝑡∑
𝑖=1

𝜉𝑖(𝑃
𝑙
𝑖 −𝑋𝑖)+

𝛼𝑔
𝑡

𝑡∑
𝑖=1

𝜉𝑖(𝑃
𝑔
𝑖 −𝑋𝑖) + 𝛼𝑗

𝑡

𝑡∑
𝑖=1

𝜉𝑖(𝑃
𝑗
𝑖 −𝑋𝑖). (5)

其中: 𝜉𝑖为算法截止第 𝑡次迭代的各阶段认知有效因

子, 用于指定不同阶段认知对当前决策的影响权重,

暂时称之为记忆因子 (其取值方法拟从式 (11)∼ (13)

中选择其一).随着算法的迭代,描述记忆因子衰减过

程的函数称为遗忘函数, 该函数的选取拟从恒等取

值 (即零遗忘), 线性遗忘及非线性遗忘几个角度 (见

式 (8)∼ (10) )展开分析.

2.3 仿仿仿人人人遗遗遗忘忘忘曲曲曲线线线

人脑对于认知的积累和利用过程如下: 距离当

前时刻越近的历史评价信息在评价预测中具有较高

效用,反之,距离当前时刻越远的历史评价效用越低,

即时效随时间发生衰减. 德国心理学家艾宾浩斯在

1885年通过实验也证实了这一点, 并描述出著名的

艾宾浩斯遗忘曲线. 遗忘曲线的应用多集中于社会

学、教育等领域[5], 也在一些以人为分析对象或有关

记忆材料的科研领域被采用,如互联网行业的协同过

滤推荐系统[6-8]、忆阻器相关技术[9]等,但鲜有在群体

智能优化算法中应用的报道.

考虑采用艾宾浩斯遗忘曲线的思想对记忆因子

进行赋值, 使粒子在运动过程中具有仿人脑的记忆

和遗忘特性. 根据文献 [7]对艾宾浩斯遗忘曲线的数

学描述, 对其进行归一化处理后, 遗忘函数及记忆因

子 𝜉𝑖的取值分别为

𝑦 = Δ𝑥−𝛼; (6)

𝜉𝑖 =
(𝑡− 𝑖)−𝛼

𝑡−1∑
𝑖=1

(𝑡− 𝑖)−𝛼

, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑡− 1. (7)

其中: 𝛼为遗忘因子, 𝛼 (𝛼 > 0)取值越大表示遗忘作

用越强烈,即历史认知对当前决策的影响越弱; Δ𝑥为

相隔代数,函数值 𝑦为衡量认知被遗忘后的剩余比例;

𝑡为当前所处的代数.

3 数数数值值值仿仿仿真真真实实实验验验

3.1 不不不同同同遗遗遗忘忘忘函函函数数数测测测试试试

首先采用不同的遗忘函数对算法进行测试,惯性

权重𝜔从 0.9∼ 0.4线性递减, 𝑐1和 𝑐2取值为 2, 𝑐3取值

为 0.02,仿人遗忘函数中的遗忘因子暂取值 1.8. 恒等

取值 (零遗忘)、线性遗忘、非线性遗忘对应的遗忘函

数分别为

𝑦 = 𝐾, (8)

𝑦 = 𝐾(𝑡−Δ𝑥), (9)

𝑦 = 𝐾Δ𝑥−𝛼. (10)

对应的记忆因子 𝜉𝑖 (𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑡)取值如下(𝑖 = 1, 2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑡− 1):

𝜉𝑖 =
𝐾

𝑡−1∑
𝑖=1

𝐾

=
1

𝑡− 1
, (11)

𝜉𝑖 =
𝐾 ⋅ 𝑖

𝑡−1∑
𝑖=1

𝐾 ⋅ 𝑖
=

𝑖
𝑡−1∑
𝑖=1

𝑖

, (12)

𝜉𝑖 =
𝐾(𝑡− 1)−𝛼

𝑡−1∑
𝑖=1

𝐾(𝑡− 𝑖)−𝛼

=
(𝑡− 𝑖)−𝛼

𝑡−1∑
𝑖=1

(𝑡− 𝑖)−𝛼

. (13)

分别以式 (8)∼ (10)作为遗忘函数对算法进行仿

真测试,目标函数选取常用的标准测试函数, 具体如

表 1所示. 种群规模设定为 20个粒子,最大迭代次数

设为 1 000代,目标函数取作 10维. 3种遗忘函数所对

应的算法各自独立运行 50次, 实验结果如图 1所示.

图中的横坐标表示迭代次数, 为方便显示, 纵坐标为
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50次独立运行的平均寻优结果取以 10为底的对数后

的值 (用 lgf̄表示).

表 1 基准测试函数

函数名 表达式 最优值 寻优范围

Sphere 𝑓(𝑥)=

𝑛∑
𝑖=1

𝑥2
𝑖 0 (−100, 100)𝐷

Quadric 𝑓(𝑥)=

𝐷∑
𝑖=1

( 𝑖∑
𝑗=1

𝑥𝑗

)2

0 (−100, 100)𝐷

Griewank 𝑓(𝑥)=
1

4 000

𝐷∑
𝑖=1

𝑥2
𝑖−

𝐷∏
𝑖=1

cos
( 𝑥𝑖√

𝑖

)
+1 0 (−600, 600)𝐷

Rastrigin 𝑓(𝑥)=

𝑛∑
𝑖=1

(𝑥
2
𝑖 −10 cos(2π𝑥𝑖)+10) 0 (−5.12, 5.12)𝐷
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图 1 不同遗忘函数下的平均进化曲线

由仿真结果可见,遗忘函数的选取对算法寻优性

能具有决定性的影响.零遗忘及线性遗忘的寻优效果

较差, 而非线性遗忘在遗忘因子𝛼取值为 1.8时具有

较高的寻优精度.以上分析说明, 不同时期的认知对

当前决策的引导作用强弱以及对决策最终的优劣有

着极其敏感而重要的影响.

3.2 遗遗遗忘忘忘因因因子子子𝛼的的的影影影响响响分分分析析析

3.1节的分析说明, 只有当遗忘函数取非线性函

数时, 算法才有可能具有较好的寻优效果.现以改变

遗忘因子𝛼为途径,进一步分析非线性强弱对算法性

能的影响.以表 1所列测试函数为例,分别计算𝛼在不

同取值下算法的寻优效果.测试函数设为 10维,种群

规模 20个,最大迭代次数 1 000代,仿真结果如图 2所

示.
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Sphere
Quadric
Griewank
Rastrigin

图 2 不同遗忘因子下的寻优结果

由仿真结果可见,遗忘因子𝛼的取值与算法性能

有很强的相关性: 𝛼取值过小,遗忘作用减弱,历史认

知对当前的决策作用增强, 会导致决策偏差, 算法失

效; 反之, 𝛼取值过大, 遗忘作用增强, 历史认知对当

前的决策作用减弱, 算法向标准粒子群算法退化, 对

多维多极值函数的寻优能力降低. 可见,只有正确选

取遗忘因子𝛼的取值, 才能够合理利用历史认知, 提

升算法性能.

3.3 不不不同同同算算算法法法对对对比比比分分分析析析

为进一步验证HSPSO算法的有效性, 选取表 1

所列的标准测试函数进行仿真分析, 并与标准粒子

群算法 (PSO)及其改进后的带扩展记忆的粒子群算

法(PSOEM)[4]、粒子群优化鱼群算法 (PSO-FSA)[10]等

进行对比分析.仿真环境为Matlab R2007b,惯性权重

𝜔统一从 0.9∼ 0.4线性递减,加速度因子 𝑐1和 𝑐2均取

值为 2, 各算法其余参数设置如表 2所示 (PSO-FSA

算法中参数max𝐷的含义参见文献 [4]). Sphere函数、

Griewank函数的维数设为 30,种群规模 50个; Quadric

函数、Rastrigin函数的维数设为 10, 种群规模 30个.

最大迭代次数统一设为 1 000代. HSPSO采用式 (6)

和 (7)所示的遗忘函数, 考虑到记忆因子按非线性方

式衰减迅速,代数相差较远的记忆因子已近乎为 0 (第

1代认知的记忆因子,在最大迭代次数 1 000代时已衰

减为 6.08e-07). 为降低算法复杂度, 令每一粒子仅记

忆并使用相邻 10代 (可根据具体情况进行调整)的认
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知进行下一代的决策. 此外,由图 2可见,各测试函数

的遗忘因子均在 2.0左右取到最佳值,故实验中遗忘

因子𝛼统一取值为 2.0.

表 2 算法部分参数设置

算法 参数 取值

HSPSO 𝑐3 0.02

HSPSO 𝛼 2.0

PSOEM (𝜉𝑡, 𝜉𝑡−1) (0.5, 0.5)

PSO-FSA Visual [max𝐷,0.01max𝐷]

PSO-FSA Step [max𝐷/5, 0]

PSO-FSA Try number 5

PSO-FSA 𝛿 0.75

各算法独立运行 50次,进化曲线如图 3所示,运

行结果的统计学分析如表 3所示. 此外, 为对比各算

法的复杂程度,表 3中还列出了在相同仿真环境下各

算法运行的CPU耗时.
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图 3 各算法平均进化曲线

表 3 各算法寻优结果比较

函数 项目 PSO PSOEM HSPSO PSO-FSA

Sphere Best 2.45e-06 9.65e-08 7.18e-10 2.54e-11

Sphere Worst 1.00e+04 1.12e-03 1.05e-05 1.02e-05

Sphere Average 3.37e+02 1.54e-04 1.01e-06 2.12e-06

Sphere Std 1.83e+02 2.96e-04 2.03e-06 2.32e-06

Sphere Time cost/s 1.58 3.02 3.52 82.21

Quadric Best 4.59e-08 2.54e-07 1.22e-09 2.28e-07

Quadric Worst 5.00e+03 2.08e-03 3.25e-05 1.99e-04

Quadric Average 1.67e+02 3.08e-04 2.49e-06 2.68e-05

Quadric Std 9.13e+02 4.81e-04 6.08e-06 4.62e-05

Quadric Time cost/s 0.89 1.87 2.26 25.39

Griewank Best 4.87e-03 1.93e-08 1.40e-10 4.03e-08

Griewank Worst 9.08e+01 3.57e-04 6.74e-06 1.97e-05

Griewank Average 9.77e+00 7.62e-05 1.02e-06 3.58e-06

Griewank Std 2.74e+01 1.14e-04 1.66e-06 4.71e-06

Griewank Time cost/s 1.72 3.78 4.38 132.45

Rastrigin Best 7.84e-09 2.66e-09 2.49e-14 1.62e-10

Rastrigin Worst 2.89e+01 5.42e-04 1.93e-06 5.22e-06

Rastrigin Average 4.15e+00 7.65e-05 2.18e-07 3.00e-07

Rastrigin Std 9.02e+00 1.12e-04 5.09e-07 9.66e-07

Rastrigin Time cost/s 0.98 1.89 2.31 21.61

由仿真结果可见,在相同参数设置下,深度扩展

记忆的仿人粒子群算法 (HSPSO)较标准粒子群算法

(PSO)及改进的带扩展记忆的粒子群算法(PSOEM)、

粒子群优化鱼群算法 (PSO-FSA)而言具有更高的寻

优精度和算法稳定性. 此外, 在相同仿真环境下, 从

CPU耗时的角度比较各算法复杂度: PSO算法尽管

耗时最少,但在本实验中已基本失效; HSPSO算法较

PSOEM算法耗时略多,但寻优精度、算法稳定性都得

到了显著的提升; PSO-FSA算法寻优精度与HSPSO

相近,但其耗时却显著高于HSPSO.

3.4 期期期望望望迭迭迭代代代次次次数数数对对对比比比分分分析析析

实际应用中,算法结束条件一般是收敛至给定精

度或达到最大迭代次数,目标函数优化成本也由其实

际迭代次数决定[4]. 以期望迭代次数E iteration及文

献 [4]中的 E number作为算法的又一评价标准进行

分析,即

E iteration = M iteration× Success ratio+

Gene× (1− Success ratio), (14)

E number =
Pop.size×M iteration

Success ratio
. (15)

其中: Gene为给定最大迭代次数, Success ratio和M

iteration分别表示算法能够在Gene内收敛到给定精

度的成功率和实际迭代次数.由E iteration的表达式

可知, 该指标表示算法在实际应用时, 指定结束条

件 (收敛精度、最大迭代次数)后实际迭代次数的数

学期望. 各算法参数设置同 3.3节,所有仿真的最大迭

代次数均设为 1 000代,指定收敛精度为 1e-2,仿真结

果如表 4所示 (括号中的数据分别表示: M iteration,

Success ratio, E iteration, E number).
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表 4 期望迭代次数对比分析

Function (Dim, Pop.size) PSO PSOEM HSPSO PSO-FSA

Sphere (30,15) (NaN,0%,NaN,NaN) (252.0,85%,364.2,4446.6) (287.3,100%,287.3,4309.5) (298.4,100%,298.4,4476.0)

Sphere (50,20) (NaN,0%,NaN,NaN) (244.3,81%,387.9,6033.2) (232.4,100%,232.4,4648.0) (245.6,100%,245.6,4912.0)

Sphere (100,30) (NaN,0%,NaN,NaN) (221.7,74%,424.0,8986.3) (181.5,100%,181.5,5445.0) (183.4,100%,183.4,5502.0)

Quadric (10,30) (458.4,67%,637.1,20526.2) (298.9,99%,305.9,9057.6) (290.2,100%,290.2,8706.0) (308.4,100%,308.4,9252.0)

Quadric (30,50) (NaN,0%,NaN,NaN) (305.1,70%,513.5,21789.8) (312.6,99%,319.5,15788.0) (316.4,100%,316.4,15820.0)

Quadric (50,80) (NaN,0%,NaN,NaN) (309.5,69%,523.5,35881.5) (298.5,98%,312.5,24367.0) (325.6,100%,325.6,26048.0)

Griewank (50,20) (NaN,0%,NaN,NaN) (239.0,80%,391.2,5975.9) (204.1,100%,204.1,4082.0) (268.8,100%,268.8,5376.0)

Griewank (100,30) (NaN,0%,NaN,NaN) (255.9,77%,427.0,9970.1) (221.6,100%,221.6,6648.0) (298.6,100%,298.6,8958.0)

Griewank (200,50) (NaN,0%,NaN,NaN) (245.7,72%,456.9,17062.5) (215.3,100%,215.3,10765.0) (268.4,100%,268.4,13420.0)

Rastrigin (10,10) (318.5,2%,986.4,159250) (334.1,83%,447.3,4025.8) (304.6,90%,374.1,3384.4) (212.2,98%,228.0,2165.3)

Rastrigin (30,30) (NaN,0%,NaN,NaN) (355.2,83%,464.8,12838.6) (348.2,93%,393.8,11232.3) (285.7,96%,314.3,8928.1)

Rastrigin (50,50) (NaN,0%,NaN,NaN) (322.5,83%,437.7,19427.7) (320.4,91%,381.6,17604.4) (299.5,94%,341.5,15930.9)

由仿真结果可见, 本文所提出的HSPSO算法较

PSO及其改进的PSOEM、PSO-FSA而言具有更低的

优化成本. 此外, 当目标函数维数偏高时, PSO算法

早熟现象导致其基本失效; 改进的PSOEM算法陷入

局部极值的概率也明显升高, 进而导致成功率偏低;

PSO-FSA算法尽管成功率能够保证, 但算法成本较

大, CPU耗时过多 (由表 3可见).相比而言, HSPSO算

法能够在有效控制算法复杂度的前提下保证高成功

率,消除目标函数多维多极值特性对算法造成的影响.

综上所述,为粒子引入深度扩展记忆以及仿人脑

的遗忘特性后,有利于粒子在多维多极值解空间中进

行搜索,并能够在一定程度上帮助粒子摆脱局部极值

的束缚,实现算法性能的提升.

4 结结结 论论论

本文所提出的深度扩展记忆仿人粒子群算法

(HSPSO)以深度扩展记忆存储历史认知,并通过遗忘

函数及遗忘因子配置不同时期认知对当前决策的影

响.算法对遗忘函数及遗忘因子高度敏感, 在非线性

遗忘函数下设置恰当的遗忘因子,能够显著提升算法

性能.仿真分析表明, HSPSO算法较标准粒子群算法

(PSO)、改进的带扩展记忆粒子群算法 (PSOEM)和粒

子群优化鱼群算法 (PSO-FSA)而言具有更高的寻优

精度和更低的算法优化成本,且对于多维多极值函数

的优化问题能够有效摆脱局部极值束缚,保证更高的

成功率.
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