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摘　要　针对粒子群(ParticleSwarmOptimization,PSO)算法和差分进化(DifferentialEvolution,DE)算法存在容易

陷入局部极值、进化后期收敛速度慢和收敛精度低的局限性,提出了一种基于异维变异的差分混合粒子群(UDEPSO)

算法.首先,为了提高群体多样性,使用熵度量初始化粒子;其次,在粒子迭代的过程中,根据粒子的分布特点,引入异

维变异学习策略和维度因子以引导粒子及时跳出局部极值达到最优解;最后,将所提算法在１０个典型的测试函数上

进行了仿真,其在９个 测 试 函 数 的 收 敛 精 度 和 标 准 差 上 取 得 了 显 著 的 效 果,远 优 于 PSO 算 法、DEPSO 算 法 以 及

CDEPSO算法.实验结果表明,UDEPSO算法在优化收敛精度和效率上具有较强的优势.
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Abstract　Consideringthelimitationsthatparticleswarmoptimization(PSO)algorithmanddifferentialevolution(DE)

algorithmaredifficulttocontroltheinitialdistributionoftheparticlesandeasilyfallintolocaloptimumtoreducethe

convergenceaccuracyatlaterprocess,adifferentialhybridparticleswarmoptimizationalgorithmbasedonthedifferent

dimensionalvariationwasproposed．Firstly,inordertoimprovethediversityofparticleswarm,theentropymeasure

meＧthodwasintroducedtoinitializeparticles．Secondly,duringtheprocessofparticleiteration,learningstrategyofdifＧ

ferentdimensionalvariationanddimensionfactorswereadoptedtoguidetheimmersedparticlestojumpoutofthelocal

optimumtoreachthebestsolutioninatimelymanneraccordingtotheparticledistribution．Finally,thisalgorithmwas

simulatedontentypicaltestfunctions．Theconvergenceprecisionandstandarddeviationshowthesuperiorperformance

oftheproposedmethodonninetestingfunctionscomparingwithPSO,DEPSOandCDEPSO．Theseexperimentsprove

thatthealgorithmhasastrongadvantageinconvergenceaccuracyandoptimizationefficiency．

Keywords　Entropy,Differentdimensionalvariation,Dimensionalityfactor,DifferentialevolutionＧparticleswarmoptimiＧ

zationalgorithm

　

　　粒子群优化算法(PSO)是由 Kennedy等[１]于１９９５年受

鸟群觅食行为启发而提出的一种全局的优化进化算法,其主

要思想是通过个体之间的合作和信息共享来实现对目标问题

的求解.该算法具有概念简单、控制参数少、收敛速度快和易

于编程实现等优点,已经被广泛应用于多个领域[２Ｇ３].但粒子

群(PSO)算法在早熟收敛和收敛速度上存在严重的缺陷,针
对这两个方面的改进方法和策略随之诞生,其中最主要的是

对权重进行改进以增强扰动效果并结合策略以扩充群体多样

性.文献[４]提出以灰色为主的粒子群优化惯性权重和加速

系数策略,以灰色关联度来评价惯性权重和加速度系数,提升

了算法初期的搜索能力和后期的发掘能力.文献[５]提出了

反向点和反向解的概念,通过扩大搜索区域的范围,增强了算

法的全局探索能力.文献[６]在反向学习的基础上提出了精

英的概念,利用精英粒子的反向解大大提升了种群多样性和

算法的全局搜索能力.
差分进化算法是由 Price[７]首先提出来的一种基于种群

并行随机搜索的新型进化算法.该算法从原始种群开始,通
过变异、杂交、选择几种遗传操作来衍生新的种群,然后通过



逐步迭代不断进化,从而实现全局最优解的搜索.经过一系

列学者的研究和优化[８Ｇ９],差分进化算法已经逐步完善,并在

函数优化和实际工程领域中取得了较好的应用.文献[１０]将

差分进化算法用于优化大数据问题,将大问题分解成若干个

小问题,从而有效地解决了演化算法所面临的可扩展性问题.

但是其缺陷仍不可置否,即在优化迭代后期易陷入局部极值

并使效率降低.

杜松等[１２]研究了模拟退火算法,并引入了差分进化算

法,从而一定程度上提高了算法的全局优化能力;胡旺[１３]引

入熵的概念来平衡粒子群算法在解决从单目标问题扩展到多

目标问题时的全局和个体最优解;周殊等[１４]将 PSO 算法和

GA算法相结合,以获取更好的收敛性以及更强的连续空间

搜索能力;栾丽君等[１７]认真研究了 PSO 算法和 DE算法,结

合寻优算法中PSO 算法前期收敛速度快和 DE算法求解精

度高的特点,引入了一种消息传递机制将 DE算法中的优秀

个体及时更新到算法中,以避免算法过早陷入局部极值;阳春

华等[１８]在初始化方面做了一些拓展,针对粒子在随机初始化

中存在不确定因素干扰的困扰,引入了混沌机制,提高了算法

的局部搜索能力.但是以上几种算法只是简单地结合两个算

法的优点而未做更深一步的优化操作,未能针对性地解决算

法本身的局限性,也未能从根本上对算法进行优化.

基于此,本文在 PSO 和 DE混合算法的基础上,提出了

一种基于异维变异的差分混合粒子群算法 UDEPSO(UpdaＧ

tedDifferentialEvolutionParticleSwarm Optimization).该

算法采用熵度量的方式筛选达到均匀分布的粒子群体从而提

高群体多样性,即初始化粒子;然后根据粒子分布的特点,在

差分粒子群混合算法中结合异维变异策略并引入维度因子,

以确保即便部分粒子陷入局部极值,算法也能及时跳出循环,

从而提高算法后期的精度和效率.

１　粒子群Ｇ差分优化算法

差分粒子群混合优化算法是基于无免费午餐理论而提出

的一种新的优化策略,即将原有的差分进化算法和基本的粒

子群算法各自的优点相结合,以弥补单一算法求解全局优化

问题时的缺陷,从而提高效率和收敛精度.

１．１　基本粒子群

PSO算法[１]是一种基于种群的优化智能算法,所有的粒

子都有一个由被优化的函数决定的适应值,以评价该粒子当

前位置的优劣.粒子通过自身的迭代找到最优解,在每一次

的迭代过程中,粒子通过追逐个体极值 pbest和全局极值

gbest来更新自己的位置.

设由 N 个粒子组成一个群体,在 D 维搜索空间中,向量

xi＝(xi１,xi２,􀆺,xid)(i＝１,２,􀆺,N)表示第i个粒子在搜索

空间中的位置,向量vi＝(vi１,vi２,􀆺,vid)表示粒子的速度,第

i个粒子搜索到的最优位置为pi＝(pi１,pi２,􀆺,pid),整个粒

子群能搜索到的最优位置为pg＝(pg１,pg２,􀆺,pgd),则粒子

的变化方程如下:

vid(t＋１)＝wvid(t)＋c１r１(pid－xid(t))＋c２r２(pgd－
xid(t)) (１)

xid(t＋１)＝xid(t)＋vid(t＋１) (２)

其中,d＝１,２,􀆺,D;w 是非负常数,表示惯性权重;c１和c２ 为

学习因子;r１和r２为在(０,１)两个范围内变化的随机函数;t为

当前迭代次数.式(１)的第１部分为粒子先前的速度;第２部

分为“认知”部分,引导粒子向自身经历最优的方向运动;第３
部分为“社会”部分,引导粒子向全局最优的方向运动.

１．２　差分进化

DE算法是由Stom和Price[７]于１９９５年提出的一类求解

连续全局优化问题的演化算法.其基本思想是运用当前种群

个体的差来重组得到中间种群,并将其与该群体中的第三个

个体向量相加得到一个变异个体向量,然后运用直接的父子

混合个体适应值来竞争获得新一代种群.

经典的 DE/rand/１/bin算法的步骤如下:

步骤１(初始化)　种群中的每个个体向量Xi 可由式(３)

的方式生成:

xij＝xmin
j ＋rand(０,１)×(xmax

j －xmin
j ) (３)

其中,xi＝(xi１,xi２,􀆺,xid)(i＝１,２,􀆺,NP),D 表示问题的

维数,NP 表示种群的规模,xmax
j 和xmin

j 分别表示个体向量第

j维分量的上界和下界,rand(０,１)表示生成[０,１]之间的均

匀分布随机数.

步骤２(变异)　针对当前代中的每一个个体xi,从种群

中随机选择３个个体向量xa,xb,xc,其中a,b,c∈[１,２,􀆺,

NP],a≠b≠c≠i,按照式(４)进行差分变异操作以生成变异

个体xi:

xij＝xaj＋F􀅰(xbj－xcj) (４)

其中,i＝１,２,􀆺,NP;j＝１,２,􀆺,D;F∈[０,２]表示差分变异

的缩放因子,用于控制差分向量(xb－xc)的缩放程度.

步骤３(杂交)　采用随机重组变异个体和目标个体各维

分量的方式来产生交叉个体,其目的在于提高种群的多样性.

Uij＝
vij, ifrand(０,１)≤Crorj＝＝jrand

xij, others{ (５)

其中,jrand为[１,２,􀆺,NP]之间的随机数,用于确保交叉个体

至少有一维分量与目标个体不同;Cr 为交叉概率,Cr∈[０,

１].通常随着Cr 的增大,算法的收敛速度加快,但经验表明

Cr 超过一定取值后,算法的收敛速度会下降.通常Cr 的取

值范围为[０．８,１].

步骤４(选择)　令

xi(t＋１)＝
Ui(t), ifJ(Ui(t))＞J(Xi(t))

Xi(t), others{ (６)

其中,J(X)是个体X 的适应度函数.

步骤５(终止检验)　令由步骤２所产生的新种群为:

x(t＋１)＝(x１(t＋１),x２(t＋１),􀆺,xN(t＋１)) (７)

并记x(t＋１)中的最优个体为xbest(t＋１).如果满足精度要

求或者达到进化时限,则停止并输出xbest(t＋１)作为近似解,

否则置t＝t＋１,并转步骤２.

２　异维变异差分粒子群算法

２．１　初始化粒子

不论是粒子群算法还是差分算法,粒子的初始化都是随

机分布在区域中,这将导致种群的多样性难以控制,随机性太

强.如果初始群体集中分布在局部区域,则群体的多样性较
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差,算法的搜索时间较长且难以找到最优值.而如果可以在

初始化时就先控制好粒子的群体分布情况,让其尽可能均匀

地分布在解空间中,那么将能够一定程度地辅助后面的优化.

设种群中已有n－１个粒子满足要求,则第n个粒子在第

i维的熵si为:

si＝∑
n－１

j＝１
(－lnGi

jn) (８)

Gi
mn＝１－ |xi

m－xi
n|

|Ci
max－Ci

min|
(９)

其中,Ci
max和Ci

min分别表示个体第i个分量的上界和下界;n
为群体中已经包含的粒子数目n≤N,N 为群体的规模;Gi

mn

表示第m 个粒子和第n个粒子的第i个分量相同的概率;xi
m

表示粒子m 第i维的取值,xi
n 表示粒子n第i 维的取值.因

此,两个粒子的第i维取值越近,Gi
mn越大;当第i维取值非常

接近,即Gi
mn →１ 时,lnGi

mn →０,lim
Gimn→１

(－lnGi
mn)＝０;反之,当

Gi
mn→０时,lnGi

mn →－∞,lim
Gimn→０

(－lnGi
mn)＝∞.群体的熵的

定义为:群体中所有个体第j维熵的均值[１５].其算法流程如

图１所示.

图１　粒子初始化的流程图

Fig．１　Flowchartofparticleinitialization

２．２　异维变异学习

定义１(异维变异学习(DifferentDimensionalVariation
Learning,DDVL))　在一个 D 维搜索空间中,随机选出第j
维和第m 维,j,m∈{１,２,􀆺,D},且m≠j;然后从种群中随机

选择３个个体向量xa,xb,xc,且有a,b,c∈[１,２,􀆺,NP],

a≠b≠c,进行变异操作以生成变异个体xi,则异维变异学习

公式为:

xij＝xam ＋φ􀅰(xbj－xcj) (１０)

异维变异学习(DDVL)的本质就是通过 DE算法引入一

种新的信息交流机制,从而达到模拟PSO算法中粒子认知学

习和社会学习的效果,增强粒子对错误信息的判断能力,降低

陷入局部极值的概率.

相比于传统的 DE/rand/１/bin算法,式(４)所采用的搜索

策略是面向随机邻域下同一维之间的学习.对于某一维而

言,父代位置的分布范围将直接影响子代的分布范围,当迭代

到一定的次数后,父代的分布范围逐渐缩小并集中到某一个

区域,这会使产生的子代集中在一个很小的范围区域内,由于

粒子不具备“跳跃”能力,子代将在原始位置附近缓慢搜索,粒

子在短时间内(有限的迭代次数或者固定的精度)难以逃脱此

区域,这就是在原始算法中粒子在算法后期会陷入局部极值

的原因.

若存在一种机制可以促进粒子在不同范围内进行跳跃且

维持在既有社会群体之间,即使粒子在既定的D 维之间具备

跨越性的搜索能力,从而使粒子不再局限于父代的直接邻域,

粒子间不再是限于自身位置附近的邻域学习,而是当前维在

短时间内可以在较大的范围内进行尝试,则既可以充分发挥

粒子本身的认知学习能力,又可以有效利用当前所处位置的

社会学习环境,有效地解决子代受父代位置约束的问题,从而

增强算法的全局搜索能力,利于算法逃离局部最优.同时由

于进行了变异操作,将会产生双模式下的新位置,从而显著地

提高种群的多样性,避免算法后期在邻近区域进行单一搜索,

使算法更快地摆脱局部极值的困境.

相比于文献[１７Ｇ１８]简单地结合两种优化算法,本文使用

异维学习可以更深层次地弥补单个算法中固有的缺陷,能明

显提高全局搜索能力并增强搜索精度.

２．３　改进的差分混合粒子群算法UDEPSO
针对混合算法,为了提高混合算法中PSO算法的优化性

能,提出了一种非线性惯性权重策略,惯性权重的更新公式

如下:

w＝wmin＋(wmax－wmin)∗exp[－λ∗iter
Iter

] (１１)

其中,λ为控制因子,取值范围为[２,３];iter为当前迭代次数,

Iter为总迭代次数;Wmin和 Wmax是惯性权重的两个临界值.

考虑到粒子的特性以及算法本身的搜索能力,引入一种概率

选择方式动态地选择需要执行的算法,算法描述如下.

１．随机生成 NP个粒子作为初始种群p;

２．按照图１中的初始化流程对随机生成的粒子进行筛选,最后将满足

要求的粒子作为迭代的种群p０;

３．　fort＝１toIterdo

４．　ifrand＜pg,动态更换概率

５．　　 //执行差分策略

６．　　 fori＝１toNP

７．　　　 根据式(５)和式(１０)执行异维变异策略;

８．　　　 根据式(６)进行边界处理;

９．　　 endfor

１０．　else

１１．　　//执行粒子群算法

１２．　　fori＝１toNP

１３．　　　动态更新最大速度和最小速度;

１４．　　　根据式(１)更新速度,根据式(２)更新位置;

１５．　　　计算适应度值并评估和筛选;

１６．　　endfor

１７．　endif

１８．　筛选并更新个体极值和群体极值;

１９．　如果达到最大迭代次数或满足精度要求,则输出gbest;

２０．endfor

３　仿真实验及分析

３．１　参数的设置

将提出的 UDEPSO算法与标准粒子群优化(PSO)算法、
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差分粒子群混合(DEPSO)算法[１７]以及混沌差分粒子群混合

(CDEPSO)算法[１８]进行对比.实验参数综合参照文献[６,

１７],具体设置如下:粒子数 NP＝４０,维数 D＝３０,最大评估

次数为２０００００,迭代次数为５０００次,c１＝１．１９３,c２＝１．１９３,

Cr＝０．８,F＝０．５,执行改进差分的概率pg＝０．２(此值是经过

多次实验测试之后最终选定的一个概率值).在标准粒子群

算法中固定惯性权重w＝０．７１２,DEPSO 中惯性权重 wmax＝
０．９,wmin＝０．４;粒子最大速度vmax为搜索空间的一半,在运行

过程中速度动态变化;算法适应度的评估次数为２０００００,即
迭代次数Iter为５０００.DEPSO 算法和 CDEPSO 算法的参

数分别参照文献[１７]和文献[１８]设置.为了避免算法的

随机性,所有算法均运行３０次,取运行结果的平均值进行

比较.

３．２　测试函数

实验中算法采用 Matlab２０１２b实现.运行环境如下:

Win７双核,４GB内存,３．２GHzCPU.将改进的算法与标准

的粒子群优化算法(PSO)、差分混合粒子群算法(DEPSO)[１７]

和混沌差分粒子群混合算法(CDEPSO)[１８]进行对比.实验

选取的１０个Benchmark函数均来自文献[１９],如表１所列.
其中,f１－f２为单峰函数,f３－f１０为多峰函数.这１０个测

试函数的全局最优值均为０,维数均为３０维.

表１　实验中使用的１０个测试函数

Table１　Tentestfunctionsusedinexperiment

函数名 维数 变量范围 最优值

f１ Sphere ３０ [－１００,１００] ０
f２ Schwefel２．２２ ３０ [－１０,１０] ０
f３ Quadric ３０ [－１００,１００] ０
f４ Step ３０ [－１００,１００] ０
f５ QuadricNoise ３０ [－１．２８,１．２８] ０
f６ Rastrigin ３０ [－５．１２,５．１２] ０
f７ NocontinuousRastrigin ３０ [－５．１２,５．１２] ０
f８ Achley ３０ [－３２,３２] ０
f９ Griewangk ３０ [－６００,６００] ０
f１０ GeneralizedPenalized ３０ [－５０,５０] ０

３．３　实验结果及分析

本文主要采用以下两种方法进行算法性能的评估:１)固
定评价次数,评估算法的收敛精度、运行时间和收敛速度;

２)固定收敛精度目标值,评估算法达到该精度目标所需要的

评估次数.

３．３．１　固定评价次数下的收敛精度和运行时间

表２列出了固定评价次数时４种算法的实验结果.由于

算法的收敛速度较快,为了清晰地显示实验结果,适应度取以

１０为底的对数,限于篇幅,图２给出了４种算法在部分具有

代表性的函数上的收敛效果.最后对算法的时间复杂度进行

分析.

表２　固定迭代次数时４种算法在１０个测试函数上的均值、标准差和运行时间

Table２　Mean,standarddeviationandrunningtimeoffouralgorithmsontentestfunctionsmeasuredinfixediterationtimes

函数
PSO DEPSO CDEPSO UDEPSO

mean std．dev time mean std．dev time mean std．dev time mean std．dev time
f１ ２．１０E－０３ ９．７９E－０５ ２．９０ １．４８E－１０５ ９．２７E－１０７ ６．９１ ３．５１E－１４１ ３．２６E－１４８ ７．２３ ０ ０ ３．９４
f２ １．４１E－０１ ７．０６E＋００ ３．１３ ７．５６E－５８ ９．４４E－５７ ６．９７ ２．８２E－７１ ５．３５E－７６ ７．６６ ０ ０ ４．１９
f３ ８．７０E－０３ ３．５６E－０２ ４．９２ ３．３９E－２５ ３．８２E－２４ ９．９１ １．２７E－３５ ６．７８E－３９ １０．８ ０ ０ ５．９８
f４ ２．５８E－０３ ２．７６E－０３ ２．９８ ０ ０ ６．３８ ０ ０ ７．０３ ０ ０ ３．９１
f５ ６．１７E－０３ ９．６７E－０３ ３．４７ ４．１５E－０４ ４．２２E－０５ ７．４８ ３．９５E－０４ ３．０３E－０４ ８．２７ １．９９E－０５ ２．８７E－０６ ４．４８
f６ １．１８E＋０１ ３．７４E＋００ ２．２３ ６．２７E＋００ １．４１E＋００ ５．５１ ５．９４E＋００ ２．１１E＋００ ６．０８ ０ ０ ３．０６
f７ ４．２０E＋０１ １．８４E＋０１ ３．２４ ９．５７E＋００ ４．９５E＋００ ６．９５ ９．０３E＋００ ０ ７．６７ ０ ０ ３．９２
f８ １．７７E＋０１ ２．７８E－０１ ３．６７ ４．４４E－１５ ０ ７．３９ ４．４４E－１５ ０ ８．２２ ８．８８E－１６ ０ ４．４２
f９ １．８０E－０４ ６．１０E－０２ ３．５８ ０ ０ ７．６８ ３．２９E－０４ ０ ８．０３ ０ ０ ４．３５
f１０ ８．６３E＋０１ ７．２６E＋００ ５．２９ ２．３６E－３２ ０ １１．１４ ２．３６E－３２ ０ １１．２３ ９．９０E－１３ ２．１８E－１５ ６．１８

(a)Sphere函数

(c)NocontinuousRastrigin函数

(b)Schwefel２．２２函数

(d)Achley函数

图２　４种算法在部分测试函数上的收敛曲线

Fig．２　Convergencecurveoffouralgorithmsonsometestfunctions
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　　从表２中可以清楚地看到,对于算法的收敛精度而言,

DEPSO算法[１７]在１０个测试函数上均起到了优化效果,从侧

面证明了混合算法在一定程度上优于单一算法的理论.同样

CDEPSO算法[１８]在１０个测试函数上的效果均优于单一的

PSO算法,同时由于添加了混沌、变异等操作,增强了算法的

局部搜索能力,在f１,f２,f３上的寻优效果更好.而改进算

法(UDEPSO)在１０个测试函数上除f１０外均超过了 CDEPＧ

SO算法的效果,在７个函数上均达到了最优解０,且在病态

多峰函数(f５和f８)上效果有了一定的提升.结果表明,改

进的混合算法具有较好的寻优能力.

利用１０个测试函数进行实验测试,DEPSO 算法所得结

果的标 准 差 比 PSO 算 法 所 得 结 果 的 标 准 差 都 小.同 时,

CDEPSO算法的标准差小于 DEPSO(除了函数f５,f６,f７),

UDEPSO算法的标准差基本达到了０(除了f５和f１０,在f５
上也优于其他算法).由于标准差可以在一定程度上比较客

观地评测一个算法的稳定性和鲁棒性,即标准差值越小,算法

的性能越好,算法越强壮.因此,改进的混合算法具有较强的

稳定性和鲁棒性.

寻优时间指在固定且有限的迭代次数下进行对比,即在

２０００００次评价中,算法完成整个过程所消耗的时间.由于差

分算法(DE)中的粒子需要进行复杂的交叉变异操作,因此在

时间消耗上高于单纯的粒子群算法(PSO);而 CDEPSO算法

由于引入了混沌机制,因此需要额外消耗一部分时间,故它的

耗时稍高于 DEPSO算法.虽然改进算法在初始化时使用了

熵度量的方式筛选粒子耗费了时间,但在迭代过程中考虑了

粒子的分布特点,即种群中只有较小部分粒子随着时间的推

进会逐渐陷入局部极值而无法自动跳出循环;而对于大部分

经过“筛选”之后的粒子,粒子群算法的寻优能力已然满足.

因此,本文采用策略优化对大部分粒子进行基本的粒子群算

法引导,而对另一部分粒子进行差分变异操作,并且在这部分

粒子中执行异维学习策略,确保了粒子可以在较短的时间内

跳出局部邻域,从而增加了全局搜索能力,避免粒子陷入极

值.下面对算法的时间复杂度进行分析.

假设种群规模为NP,问题维数为D,迭代次数为T,PSO
算法主要包括对参数的初始化和对速度和位置的更新,因此

时间复杂度为 O(T􀅰NP􀅰D);DE算法中也有参数的初始

化,但是该算法主要将时间消耗在变异、交叉和选择上,因此

DE算法的时间复杂度为 O(T􀅰NP􀅰D).

根据２．３节中的算法步骤分析 UDEPSO 算法的时间复

杂度.算 法 中 第 ３－２０ 步 为 迭 代,因 此 算 法 的 复 杂 度 为

O(n),依赖迭代循环.迭代循环中最复杂且最耗时的部分为

第４－１５步,所需时间为T混和 .其中执行if􀆺else􀆺的时间为

T０;第５－９步执行差分策略,所需时间为T异维 ;第１１－１６步

执行粒子群算法,所需时间为T粒子群 .对于每个个体,执行异

维变异及杂交的时间为D∗T１,NP个个体的总时间为T异维 ＝

NP∗D∗T１.位置、速度及适应度的更新时间为T２,T粒子群 ＝

NP∗D∗T２.

分析第４－１７步可知 T混和 ＝T０＋pg∗NP∗D∗T１＋

(１－pg)∗NP∗D∗T２,即 T混和 －T粒子群 ＝NP∗D∗pg∗
(T１－T２)＋T０.由上式可得,O(T混和 )＝ O(T粒子群 )＝O(NP􀅰

D).综合迭代循环,UDEPSO 算法的时间复杂度为 O(T􀅰

NP􀅰D).

虽然４种算法的时间复杂度一样,但 UDEPSO算法加入

了概率选择,异维变异时需要选择维度和个体,因此 UDEPＧ

SO算法消耗的总时间比PSO算法多.由表２得证.

３．３．２　收敛速度分析

图２给出了４个函数３０维的进化过程曲线图,其中图２(a)

和图２(b)为单模态函数,图２(c)和图２(d)为多模态函数,横

轴为迭代次数(评估次数＝迭代次数∗NP),纵轴为适应度值

的对 数.由 收 敛 曲 线 可 以 看 出,与 PSO 相 比,DEPSO 和

CDEPSO在收敛速度上有非常明显的提高,但精度不够;而

UDEPSO 不仅最终找到了最优解,同时拥有最快的收敛速

度.同时,图 ２ 表 明,不 论 对 于 单 峰 函 数 还 是 多 峰 函 数,

UDEPSO算法的收敛性能均优于对比算法.

３．３．３　指定精度下的评价次数

在总评价次数为２０００００,其他参数设置不变的前提下

(因为 NP＝４０,即迭 代 次 数 为 ５０００),比 较 DEPSO 算 法、

CDEPSO算法和 UDEPSO算法在达到指定的精度１０E－１５
时所需的评价次数(单纯的 PSO 算法无法达到该精度,因此

不列入对比对象).对１０个测试函数进行了测试,算法独立

测试３０次后的平均评价次数如表３所列,在部分测试函数上

的收敛效果如图２所示.

表３　给定目标精度时的平均评价次数

Table３　Averageevaluationnumberwithgiventargetaccuracy
(单位:次)

函数名 DEPSO CDEPSO UDEPSO

f１ ３１６００ ３１４００ ２１２００

f２ ５２６４０ ５２４００ ３３４８０

f３ １０７４８０ ９９０４０ ３３４００

f４ ３１５６０ ３１４８０ ２２３２０

f５ ２０００００ ２０００００ ２０００００

f６ ２０００００ ２０００００ ２３６００

f７ ２０００００ ２０００００ ２６３６０

f８ ５４４８０ ５４２８０ ３２９００

f９ ３５３３６ ３４９９３ ２０７２０

f１０ ２９３２０ ２９４４０ １９８０４０

由表３可以看出,差分和粒子群的混合算法大大提升了

整个进化算法的精度.为了更准确地反映算法的寻优能力,

表３中选定目标精度为１０E－１５.可以清楚地看出,DEPSO
算法和CDEPSO算法的平均评价次数相差不大,而且在测试

函数f５,f６,f７上达到总评价次数(２０００００表示当前进化过

程出现死 循 环,无 法 达 到 设 定 的 精 度 要 求),但 是 改 进 的

UDEPSO算法能够很好地解决该问题,对于大部分函数则需

要更少的评价次数,只在f５和f１０上由于未达到给定的目

标精度而出现“死循环”的现象.

３．３．４　在３０维上的Friedman检验结果

为了在统计意义上比较多个算法的性能,本文在３０维的

基础上采用Friedman检验对实验结果进行分析.表４列出
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了改进算法 UDEPSO和４种经典算法的秩均值.算法性能

越好,其秩均值越小.由表４可以看出,UDEPSO 算法的总

体性能最好.其中 FIPSO[２０],CLPSO[２１]和 APSO[２２]都是按

照原文的参数进行设置,同样保持在３０维上进行操作.

表４　优化算法在Friedman检验上的排名

Table４　OptimizationalgorithmrankinginFriedman’stest

算法 秩均值

DEPSO ５．２８

FIPSO ３．８８

CLPSO ３．５４

APSO ２．６７

UDEPSO ０．８２

结合表４以及图２中的结果,无论是在固定评价次数方

面,还是在达到给定的固定精度方面,UDEPSO 都能找到最

优解零值,同时其寻优速度有了较大的提高,算法的稳定性和

鲁棒性也有了一定的提升.

结束语　本文针对 DE和 PSO 单个算法在求解最优问

题时易陷入局部极值以及 DEPSO混合算法寻优效果不佳的

情况,引入熵度量方式对随机初始的粒子进行筛选,然后通过

异维变异学习策略引导粒子在陷入局部极值时能够及时跳出

循环,以趋于最优解空间,最终提出了一种基于异维变异的差

分混合粒子群算法.本文从多个角度对算法进行仿真实验,

实验结果表明,算法在优化效率、优化性能方面有了较大的改

善.但是影响混合算法的因素众多,如何优化混合算法粒子

的初始化和筛选过程以及提高混合算法的协同优化,进一步

提升算法的寻优能力、鲁棒性和缩短算法的运行时间,都将是

下一步的研究方向.
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