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摘 要：为弥补已有算法中单一群体多样性监测方法和早熟停滞的不足，提出 L范式多测度群体多样性反馈的 PSO算法。
利用 L范式概念给出位置、速度和自我认知 3种群体多样性测度方法，将多测度群体多样性作为粒子群自组织系统的反馈
信息，动态调整算法的惯性权值和加速系数，从而实现群体粒子的聚集和发散。基于基准测试函数，给出 3 种群体多样性
的变化特征，比较不同范式不同控制策略下算法的性能。实验结果表明该算法具有更强的全局搜索能力和更高的优化精度。
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【Abstract】Aiming at the lack of the single perception method of population diversity and premature stagnation, Particle Swarm
Optimization(PSO) algorithm based on L norm multi-measures population diversity feedback (PSO-L) is proposed. Position
diversity, velocity diversity and self-cognitive diversity using L norm are defined as feedback information of a self-organized
particle swarm system, which adjusts the parameters of the proposed algorithm so as to adaptively modify the particles to converge
or diverge. The corresponding characteristics of population diversity and the performance of the proposed algorithm on different
norms and parameter strategies are performed based on test functions. Moreover, PSO-L, along with other tested algorithms is
conducted based on much more benchmark problems. Experimental results show that the proposed method has stronger global
search ability and higher accuracy.
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1 概述

粒子群优化(Particle Swarm Optimization, PSO)算法是
一种基于群体智能的全局优化方法[1]，广泛应用于科学研究
和工程实践中，如函数优化、神经网络、电力系统、机器
人等众多领域[2-3]。为提高算法的整体性能，众多学者提出
了各种各样的改进算法。文献[4]在 PSO算法中引入惯性权
重因子，并给出了线性递减惯性权重(LDIW)、随机惯性权
重[5]、模糊调整惯性权重[6]等方法来更好地协调算法的局部
开发与全局探测能力。文献[7]采用时变加速系数的方法改

善算法的收敛性能。同时，利用群体多样性减少或避免粒
子出现早熟停滞也开展了相关研究，如引入“吸引”和“扩
散”算子控制群体多样性(ARPSO)[8-9]、群体多样性控制的
PSO 算法(DCPSO)[10]、多样性测度反馈控制调整权值的
PSO[11]、群活性加速度反馈的 PSO[12]。

然而，对于群体智能计算方法而言，如何观测和利用
群体多样性极其重要。如学者提出了基于重心距离、均匀
划分网格和种群熵概念的群体多样性计算方法[13-15]；利用
群体多样性设计了控制器调整算法的参数[16]。但上述文献
中的群体多样性度量都是基于个体到群体中心点和个体到
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个体中心点欧氏距离的多样性测度方法，即 2L 范式，但该
方法计算过程较为复杂，而且多样性度量指标单一，不能
全面反映群体的所有信息。文献[17-18]提出了新的 1L 范式
群体多样性的观测方法，并从解空间维数、粒子拓扑结构
和粒子规模角度分析了新观测方式的有效性和简单性，但
它没有利用新信息控制算法的参数。为此，本文提出了一
种 L范式多测度群体多样性反馈的 PSO算法(PSO based on
L norm multi-measures population diversity feedback, PSO-L)。

2  PSO算法及稳定性参数分析

2.1  PSO算法
考虑全局优化问题：

T
1 2

min{ ( ) : }

[ , , , ] , [ , ], 1, 2, ,

n

D d d d

f
Ω

x x x x a b d D

 

  

X X R

X   (1 )

其中， da 和 db 分别对应搜索空间中变量分量的上、下边界；
对应矢量 X 代表一个成员； ( )f X 为成员 X 的评价值；
式(1)的全局优化问题即成为在以 ( )f X 作为评价标准的前
提下寻求最优解。多个可行解的成员集合称为一个种群，
种群中每个成员称为一个粒子，粒子个数称为种群规模。
设搜索空间为 D维，粒子规模为 N ， t为进化迭代代数，
第 i个粒子的位置用 1 2( ) ( , , , )i i i iDx t x x x  表示，第 i个粒
子的速度用 1 2( ) ( , , , )i i i iDv t v v v  表示，第 i个粒子自身经
历的最好位置为 1 2( ) ( , , , )i i i iDp t p p p  ，所有粒子经历的
全局最好位置为 1 2( ) ( , , , )g g g gDp t p p p  。对于每一次迭

代，第 i个粒子在第 d 维运动的表达式如下：
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其中，w为惯性权重； 1c 和 2c 为加速常数； 1r 和 2r 是[0,1]
范围内服从均匀分布的随机变量。从速度更新方式可以看
出，常数 1c 调整粒子向它本身经历的最优位置飞行的最大
幅度，常数 2c 调整粒子向全局最优粒子飞行的最大幅度。
此外，为了防止粒子跑到搜索空间之外，它的速度 idv 常常
被一个最大速度 maxv 限制。

2.2 稳定性参数分析
为了方便计算与分析，首先将空间简化为一维空间，

令 1 1 1c r  , 2 2 2c r  ，可将式(2)转化为式(3)：
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令 1 2    ，并对式(3)进行简化：
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整理得式(5)：
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，通过 PSO算法的数

学描述可以将系统变换为线性离散时不变系统，假定在 t次
迭代后粒子找到最优位置时 ip 、 gp 将不随着时间变化。

定理 当 1 2 1 2
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2

w w          时，线

性离散时不变系统式(5)渐进稳定。
证明：通过系统式(5)以及模型式(3)的表达式可将 ( )ix t

消去得到如下的差分表达式：
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为了对式(7)进行稳定性分析，用双曲线性变换将离散
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根据劳斯-赫尔维茨判据很容易得到如下表达式：
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可以得到结论：当 1 2 1 2
1 ( ) 1 1,0
2
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2 2w 时，线性离散时不变系统式(5)渐进稳定。

3 L范式多测度群体多样性反馈的 PSO算法

3.1 自组织粒子群算法模型
由于 PSO算法思想来源于鸟群等社会群体生物现象的

模拟，群体内部存在着大量的正负反馈机制，每个个体通
过简单协作和竞争行为，不断地从群体中其他个体和环境
中获取信息来调整自身的行为，因此，可以看作一个模拟
的自组织系统。

本文把粒子群群体重新构造为具有多样性状态反馈的
自组织系统，依据群体多样性作为改变个体粒子行为和群
体演化过程的度量指标，利用负反馈机制控制整个群体的
进化动态，于是提出了如图 1 所示的自组织粒子群算法模
型。其中， iD 代表群体多样性的期望输入； LD 为 L范式
群体多样性的实际输出值，包括 2种范式 1L 和 2L 定义的位
置、速度和自我认知 3 种多样性测度值； oD 则代表依据
3种多样性测度值实施合理加权评价得到的综合值，获得群
体多样性的全面信息； goP 则表示群体所经历的最佳位置，

系统最终的稳定输出即作为待优化问题的全局最优解。显
见，自组织粒子群算法模型充分利用反馈机制，模拟了粒
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子群体中存在的信息感知及交互，是一种具有自我调节趋
向最优的负反馈控制系统。系统主要包括 4 个部分：多样
性控制器，粒子群优化器，L范式多样性观测器和粒子群体。
其中，多样性观测器值经过加权获得综合指标值；多样性
控制器依据综合测度值和期望输入的偏差确定群体多样性
增加或减小的策略；优化器则按照控制器输出的规则或指
令调整个体粒子的飞行状态，使群体处于较优状态，从而
获得更好的系统输出。

图 1 自组织粒子群算法模型

3.2 L范式群体多样性测度
群体多样性是能够提供群体优化算法运行状态信息的

有效手段之一，但如何确定合理全面的观测方式来描述群
体多样性，对于掌握算法运行状态以及改善算法性能具有
重要意义。关于群体多样性的定义和计算有很多种，如关
于多样性的观测定义都是基于欧氏空间距离的度量，即 2L
范式，但该方法计算过程较为复杂，且度量指标单一，不
能全面反映群体多样性的所有信息。本文在文献[17]的基础
上，全面给出了基于 L范式的粒子位置、速度和自我认知
群体多样性的定义。设搜索空间为 D维，维度编号为 d ，
粒子规模为 N ，粒子编号为 i，搜索空间范围为  ,L H 。

3.2.1 位置多样性
位置多样性可以分为基于粒子个体(element-wise)和基

于维度(dimension-wise)2种，从欧式空间范式度量上来说，
也有 2种： 1L 范式和 2L 范式。2种范式本质上是一致的，
都是反映了群体多样性的变化趋势，但不同范式下的计算
效率差异较大。因此，合适选取多样性范式的定义和计算
方法尤为重要。

定义 1 基于 2L 范式粒子个体的位置多样性：
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定义 2 基于 2L 范式粒子维度的位置多样性：
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定义 3 基于 1L 范式粒子维度的位置多样性：
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上述 3 种定义都是关于粒子位置的多样性定义方法，
其中定义 1 是将粒子的所有维度视为一个整体，忽视了粒
子个体不同维度上的差异性，尤其是在最优点各维度上数
值不同的情况下，很难合理地描述群体多样性。定义 2 基

于定义 1 做了局部改进，表征了群体中粒子在不同维度上
多样性的差异，相当于将多样性的衡量从多维问题分解为
多个一维计算，其计算效率有待改进。定义 3 在定义 2 基
础上作了吸收和改进，更加准确地刻画了算法运行过程中
多样性的变化情况：(1)多样性维度分解方法可以更加精确
地表征所有粒子在某一时刻的多样性状态；(2)采用 1L 范式
的定义比采用 2L 范式具有更明确的几何意义和计算效率。

3.2.2 速度多样性
位置群体多样性描述了群体中所有粒子在当前搜索空

间的分布情况，相比于其他进化算法，如遗传算法，仅有
群体的位置多样性定义。然而在 PSO算法模型中，除了位
置刻画群体多样性外，还有速度和自我认知多样性，这为
描述 PSO 算法群体多样性提供了更加丰富有效的观测方
法。为此，本文给粒子速度重新定义了群体多样性，而且
速度群体多样性也能够反映当前粒子群体的“活跃程度”，
其运动过程相当于物理空间中气态分子的热运动，各粒子
速度表示单个粒子当前活跃程度，为观测出粒子群体的发
散和收敛情况，考察整个搜索空间中所有粒子的平均活跃
程度的量化表征，定义群体的速度多样性。

定义 4 基于 2L 范式粒子维度的速度多样性：
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定义 5 基于 1L 范式粒子维度的速度多样性：
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上述关于速度多样性的定义方式类似位置多样性的定
义，其优点和不足类似于位置多样性的定义说明，基于 2L
范式粒子个体的速度多样性也可根据定义 1方式同样给出。
3.2.3 自我认知多样性

自我认知多样性的定义类似于位置多样性的定义方
式，只需在位置多样式计算公式中把历史位置最优值取代
当前位置，即 idp 代替 idx 。自我认知多样性反映了各个粒
子历史最优位置在搜索空间内的覆盖范围，即当前粒子在
所要寻优的目标最优值的分布情况。类似于位置多样性，
仅给出了基于 1L 范式粒子维度的自我认知多样性定义。

定义 6 基于 1L 范式粒子维度的自我认知多样性：
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上述定义针对群体多样性的测度方法作了统一规范的
量化，从 L范式定义出发分别从位置、速度、自我认知
3个方面描述了群体多样性的变化情况，使得多样性定义具
有统一的定义形式和清晰的几何意义，更为精确地表征算
法搜索过程中粒子的收敛情况，全面地反映群体进化过程
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的多样性信息，从而能够高效地指导群体演化过程快速趋
向稳态，获得群体的最优全局解。
3.3 群体多样性期望输入和输出的确定

PSO 在合理给定多样性期望输入的控制下，才能保证
算法获得最优性能。文献[15]基于早熟收敛和群体多样性两
者的关系展开研究，指出理想的多样性曲线应为能够保持
比较大的多样性曲线的振动频率和振幅，尤其是算法前期
的震动频率和振幅，而不是保持比较大的多样性。即在算
法初始搜索阶段，尽可能使群体多样性维持较高水平，利
于全局搜索；在搜索中期，多样性逐步减小，平衡探测和
开采能力；在搜索后期，加强粒子局部开发能力，提高精
度。为此，建立了如下线性函数作为多样性的期望输入：

( ) (1 )i
tD t a

b Maxiter
 


 (16)

其中，Maxiter代表最大迭代次数； , (0,1)a b 为控制系数。

群体多样性实际输出： ( ) p v c
oD t D D D     ，

其中， + + =1   。理论上加权系数 , ,   的最优值应根
据各影响因子对算法性能的相对重要程度来确定。为简单
起见，考虑 4 种情况：位置多样性输出 (I : 1, 0,  

0)  ，速度多样性输出 (II : 0, 1, 0)     ，自我认
知多样性输出 (III : 0, 0, 1)     和三者的综合加权
输出值 ( , , ) (0.4,0.4,0.2;0.2,0.2,0.6;0.3,0.3,0.4)=   
(IV;V;VI)。

3.4 多样性控制器设计
调整惯性权重和加速系数是控制种群多样性和缓解

PSO 早熟收敛的一个重要手段。多样性控制器可以寻求不
同的控制思想来设计控制规则实现群体多样性的自我调
节。本文拟从 2 个角度选择参数，调整个体粒子的发散和
聚集，同时针对粒子越界问题采取缓冲墙策略，以实现群
体多样性的增加和减少[16,19]。

(1)基于惯性权重的多样性控制策略(Diversity Controlled

Inertia Weight, DCIW)
惯性权重决定着粒子以多大的动量维持惯性运动。从

参数稳定性分析可以看出，算法能使个体粒子逐渐收敛于
自身历史最佳和群体历史最佳的加权中心，但这一收敛行
为依赖于正确的参数设置。当算法参数满足 1 21 2( )  

1 21 1,0 2 2w w       时，粒子运动过程呈现收敛。
基于此，设计了基于惯性权重的多样性控制规则如下：

1)增加规则：若 ( ) ( ) ( ) 0i oe t D t D t   ，群体多样性
低于期望输入，控制器输出一组参数使得算法趋向发散
(Divergent Parameter, DP)，即 1 2( ) 1, 2.0 + 4.0w t   ≤

≤

，
使得粒子作离群发散运动以增加群体多样性。

2)减小规则：若 ( ) ( ) ( ) 0i oe t D t D t   ，群体多样性高
于期望输入，控制器输出一组参数使得算法趋向收敛
(Convergent Parameter, CP)，即 1 21 2( ) 1 1w     , 0 

1 2 2 2w    ，使得粒子集群聚集运动以减小群体多样性。

(2)基于加速系数的多样性控制策略(Diversity Controlled

Acceleration Coefficients, DCAC)
加速系数决定了个体对自我经验的学习和社会信息的

共享，使得群体向着最优解的方向运动。较大的 1c 强调了
粒子的个性化，有利于维持群体的多样性；而较大的 2c 则
强调粒子的社会性，容易导致粒子的趋同而降低群体多样
性。鉴于此，采纳不同的加速系数来实现多样性增加和多
样性减少，具体规则如下：

1)增加规则：若 ( ) ( ) ( ) 0i oe t D t D t   ，群体多样性低
于期望输入，控制器输出参数： 1 1max( )c t c , 2 2min( )c t c ，
0< ( ) 1w t  ，促使粒子的个性化增强以增加群体多样性。

2)减小规则：若 ( ) ( ) ( ) 0i oe t D t D t   ，群体多样性高
于期望输入，控制器给出参数： 1 1min 2 2max( ) , ( )c t c c t c  ，
0< ( ) 1w t  ，促使个体粒子加速趋同以减小群体多样性。

(3)越界粒子缓冲墙策略
粒子的最大速度 maxv 是一个不可忽视的边界参数，粒

子在搜索中可能飞越可行域，传统方法是将突破边界粒子
的速度和位置强制为固定边界值，使得粒子能够在有效空
间内进行探索。但该方法降低了种群多样性，不利于算法
的收敛。本文利用边界缓冲墙策略，根据粒子突破边界的
速度进行有差别的缓冲。定义越界粒子的缓冲为：

max

max

( ) ((1 sgn ) sgn ( ( ) / )rand),
( )

( ) ((1 sgn ) sgn ( ( ) / )rand),
( )

id d d d id d

id d

id d d d id d

id d

x t a a L a L v t v
x t a

x t b b L b L v t v
x t b

   
 


  
 

(17)
其中，sgn为符号函数； [0,1]L 为一个适当大小的常数，
它与缓冲墙的厚度有关； da 和 db 分别为粒子第 d 维寻优范
围的下限和上限。由式(17)可以看到，对试图突破边界的粒
子，缓冲墙能够根据粒子的速度进行有差别的缓冲，这样
做的目的是考虑到粒子运动的规律性、目的性，通过基于
速度的缓冲能够在一定程度上保留粒子运动的有利趋势，
对粒子种群多样性和收敛速度精度有明显的改善。

4 仿真实验与结果分析

4.1 方案设计与参数设置
为了验证 PSO-L算法的有效性，设计了 3种实验方案，

仿真程序采用 Matlab7.0.1语言编写，所有实验均在相同环
境下，并尽可能在相同的条件下开展算法分析。

(1)不同范式下多样性特性分析。基于文献[4]给出的
SPSO-LDIW算法，分析本文提出的不同 L范式观测下的多
样性变化情况。

(2)不同范式不同控制策略下 PSO-L算法的性能分析。
主要测试所提算法的有效性，针对 PSO-L1-DCIW、
PSO-L1-DCAC 和 PSO-L2-DCIW、PSO-L2-DCAC 这 4 种情
况在不同群体多样性组合情况下开展算法性能比较研究。
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(3)对比性分析实验。将 PSO-L1-DCIW、PSO-L1-DCAC
算法与 SPSO-LDIW[4]、SPSO-TVAC[7]、SOPSO-DCIW 和
SOPSO-DCAC[16]进行了性能对比研究，以证明所提算法的
有效性和实用性。

实验选用 4 个常用于测试优化算法的基准函数，其具

体函数形式、搜索范围、理论值和目标值见表 1。其中，
Rosenbrock 是单模态函数，主要用于测试算法的执行性能
和精度；其余 3 个为多模态函数，其特点是在全局最优点
的附近存在大量的局部最优点，主要用于测试算法的全局
搜索能力和效率。

表 1 测试算法的基准函数
函数 表达式 定义域 理论 目标

Rosenbrock
1 2 2 2

1 1
1

( ) (100( ) ( 1) )
n

i i i
i

f x x x x





    [–30, 30] 0 10–3

Griewank 2
2

1 1

1
( ) ( ) cos( ) 1

4 000

nn
i

i
i i

x
f x x

i 

    [–600, 600] 0 10–6

Rastrigin 2
3

=1
( ) ( 10cos(2

π )+10)
n

i i
i

f x x x   [–5.12, 5.12] 0 10–3

Schaffer
1 2 2 0.25 2 2 0.1

4 1 1
1

( ) ( ) [sin(50( ) 1]
n

i i i i
i

f x x x x x


 


     [–100, 100] 0 10–6

实验中各算法种群规模均为 100，函数维度设为 30，
进化代数为 3 000，最大进化代数为 10 000。每个函数同一
算法独立运行 50次。所有实验曲线数据均采用算法独立运
行 50次的平均采样，当在最大进化代数内，搜索得到的最
优解的函数值与理想极值的误差小于或到达指定目标精度
时，则认为算法收敛成功。各粒子的最大速度 max max=V X ，
各算法其他控制参数如表 2 所示。其中，SPSO-LDIW、
SOPSO-TVAC、SOPSO-DCIW 和 SOPSO-DCAC 的参数设
置分别取自文献[4,7,16]；本文算法中 0.6L  , 0.98b  ，a
的大小取决于 4种不同加权值的群体多样性输出值。

表 2 各算法的控制参数

算法 w c1 c2 含义

SPSO-LDIW 0.9→0.4 2.0 2.0 －

SOPSO-TVAC 0.9→0.4 2.5→0.5 0.5→2.5 －

SOPSO-DCIW 1.2~2.0
0.72

2.0
1.49

2.0
1.49

DP
CP

SOPSO-DCAC 0.9→0.4
0.9→0.4

2.5~3.5
0~0.5

0~0.5
2.5~3.5

DP
CP

PSO-L-DCIW 1.5~2.5
0.728 9

1.496 2
1.496 2

1.496 2
1.496 2

DP
CP

PSO-L-DCAC 0.95→0.25
0.95→0.25

2.5~3.5
0~0.5

0~0.5
2.5~3.5

DP
CP

4.2 实验结果与分析
4.2.1 不同范式下多样性特性分析

为了更好地观测多样性变化值，设定固定进化代数
500，粒子数 400，维度 30，其中，增加粒子数是为了群体
多样性数据不受少数粒子较大的影响。图 2 和图 3 分别为
Rosenbrock 和 Rastrigin 函数在不同范式观测方式下 3 种群
体多样性的变化情况。可以看出，无论 L1范式还是 L2范式，
粒子位置、速度和自我认知 3 种定义下的群体多样性整体
上都呈下降趋势，并最终趋向于很小的数，甚至为 0。其中，
位置多样性的变化并非是一个平滑的过程，而是一个带有
振荡下降的过程，这说明算法中粒子位置围绕极值中心来

回振荡，逐步缩小与局部极值的距离，这与文献[15]中关于
粒子运动呈现正弦振荡衰减的过程是一致的。

(a)位置多样性
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0.000
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多
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L2 norm

(b)速度多样性

多
样
性
水
平

(c)自我认知多样性

图 2  Rosenbrock函数 3种多样性变化特性
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(a)位置多样性
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0.000

0.002

0.004

0.006

0.008

0.010

0.012

0.014

0.016

迭代次数

L1 norm
L2 norm

(b)速度多样性
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(c)自我认知多样性

图 3   Rastrigin函数 3种多样性变化特性

其次，基于粒子个体的多样性比基于粒子维度的多样
性变化要缓慢一些，且最终值也比较大，这表明基于粒子
个体的多样性观测方式缺乏对算法进化过程中的表征，忽
视了不同维度上多样性的差异，因此，基于粒子维度的多
样性观测更为合理一些，能反映算法的实际差异。再次，
L1 范式和 L2 范式的群体多样性的变化趋势基本上是相同
的，都能反映群体多样的变化趋势。但从图中可知，L1 范
式的计算效率要高，不仅计算过程中计算量小，且观测值
要大几个数量级，说明变化范围值大，更有利于群体多样
性的监测和控制。实验方案 2的 4种 PSO-L算法的最佳适
应值优化曲线也证明了 L1范式多样性群体反馈的 PSO算法
整体性能要优于 L2范式。虽然 2种观测方式本质上一致，
但基于粒子维度的 L1范式定义下的群体多样性观测方式更
合理精确地表征算法运行过程中粒子群体的多样性信息。

4.2.2 不同范式下 PSO 算法性能分析
图 4(a)~图 4(d)分别为 Schaffer函数在 PSO-L1-DCIW、

PSO-L1-DCAC 和 PSO-L2-DCIW、PSO-L2-DCAC 这 4 种控
制策略下的收敛曲线。

(a)PSO-L1-DCIW

(b)PSO-L1-DCAC

(c)PSO-L2-DCIW

lg
(f

itn
es

s)

(d)PSO-L2-DCAC

图 4  Schaffer函数在 4种控制策略下的收敛曲线
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在图 4中，标号 I~III分别对应着位置、速度、自我认
知 3 种多样性单一输出控制的响应曲线，IV~VI 分别对应
3种多样性不同组合输出控制下的响应曲线。具体加权值大
小如 3.3节介绍，仿真时固定进化代数 3 000，粒子规模 100，
维度 30，其他参数设置如表 2所示。

由图知群体多样性组合加权输出值控制下的响应性能
整体上要好于单一多样性输出下的优化性能，这也说明了
群体多样性的多测度方式较好地反映了群体的全部动态信
息。其次，仅从 1L 和 2L 范式观测角度考虑，各函数的性能
曲线基本上是一致的，说明不同范式多样性的定义其本质
上是相同的，但是 1L 范式多样性反馈的 PSO算法的收敛曲
线要好于 2L 范式，这与 4.2.1 节的测试结果是一致的；若
从 DCIW和 DCAC控制策略角度着眼，采用惯性权值的多
样性控制策略比采用加速系数的多样性控制策略要好。

这主要是由于惯性权值策略比较好地保持着群体的多样性
信息，能使算法更有效地控制局部和全局收敛的关系，从
而表现出较好的平均优化性能，而加速系数策略由于粒子
对自己信念和群体目标的强化作用，可能造成群体进化过
程比较剧烈振荡，使得多样性剧烈跳动。

综上所述，本文方案的优化结果表明， 1L 范式多样
性加权调节下的惯性权值策略实施的控制器设计更为合理
一些，即 PSO-L1-DCIW 算法最优，PSO-L2-DCAC 算法
较差。
4.2.3 与其他算法的比较

表 3 给出了各算法的数据统计结果。需要说明的是，
根据方案 1和方案 2知，本文选取了第 VI组多样性加权值
输出中较好的 PSO-L1-DCIW 算法和次之的 PSO-L1-DCAC
算法与其他算法开展比较研究。

表 3 不同优化算法的性能对比

函数 算法 均值 方差 代数 成功率/(%) 执行时间/s

Bosenbrock

SPSO-LDIW
SPSO-TCAC

SOPSO-DCIW
SOPSO-DCAC
PSO-L1-DCIW
PSO-L1-DCAC

5.16e–3
2.12e–6
3.51e–8
4.42e–6

1.92e–28
9.69e–10

2.64e–4
8.46e–8

4.26e–10
9.24e–7

1.21e–29
3.56e–12

8 289
6 690
5 021
6 032
2 728
4 086

98
100
100
100
100
100

0.187
0.186
0.066
0.128
0.018
0.056

Griewank

SPSO-LDIW
SPSO-TCAC

SOPSO-DCIW
SOPSO-DCAC
PSO-L1-DCIW
PSO-L1-DCAC

2.49e–2
2.84e–2
1.64e–4
2.14e–4
3.56e–8
7.63e–5

5.92e–3
7.56e–3
4.63e–5
5.35e–5
5.34e–9
8.71e–7

9 026
9 221
8 904
9 016
7 675
8 902

68
70

100
98

100
96

1.106
1.241
0.965
1.068
0.840
1.022

Rastrigin

SPSO-LDIW
SPSO-TCAC

SOPSO-DCIW
SOPSO-DCAC
PSO-L1-DCIW
PSO-L1-DCAC

25.466 6
18.026 9
17.097 5
10.349 9

0.009 6
0.028 6

4.848 7
3.457 6
3.337 2
2.362 0
0.003 8
0.006 4

10 000
9 967
9 845
9 003
5 992
6 275

12
36
38
38
82
74

2.296
1.265
1.445
1.245
0.682
1.087

Schaffer

SPSO-LDIW
SPSO-TCAC

SOPSO-DCIW
SOPSO-DCAC
PSO-L1-DCIW
PSO-L1-DCAC

3.56e–3
3.97e–3
2.58e–4
6.52e–6
1.11e–9
7.08e–5

2.68e–4
7.62e–4
9.67e–5
1.08e–7

2.45e–10
1.36e–7

9 654
8 792
7 356
4 892
4 826
6 837

68
72
92

100
100

98

1.244
1.089
0.965
0.086
0.082
0.606

由表 3 可知，本文算法的整体优化性能要优于文献中
的改进算法，充分说明了所提算法采取了多信息测度群体
多样性的综合方法和负反馈控制的自组织机制能够更加有
效地改善群体的多样性水平变化，有利于群体进化过程持
续向着最优状态调整，而且方差数据差异小表明所提算法
具有更好的稳定性和健壮性。对于单模态函数而言，只有
SPSO-LDIW算法的收敛精度和成功率稍低，其他算法均达
到指定收敛精度和 100%的收敛成功率，且 PSO-L1-DCIW
算法尤为突出，其收敛精度比 SOPSO-DCIW算法要低将近
20个数量级。

同时，相比于 SPSO-LDIW和 SPSO-TVAC算法，具有
多样性调整自组织机制算法的整体性能要明显优越，这说
明前者缺乏依据多样性水平对群体动态的自适应调控能
力。另外，从迭代次数和执行时间上来看，本文算法比其
他算法具有更快的收敛速度和更高的精度。对于多模态函
数而言，本文算法明显优越于其他算法，这一点从本文算
法和文献[16]提出的算法获得的上述数据中可以看出，尤其
是 PSO-L1-DCIW表现得更为显眼，说明群体多样性的多信
息观测有利于多方面洞察群体的动态信息，更加全面地反
映群体进化过程中的特征，指导群体演化过程快速趋向稳
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态，获得群体的最优全局解。就 Griewank和 Schaffer函数
来讲，相对于各算法模型中的参数调整策略，显然惯性权
值策略调整的算法要优于加速系数策略调整的算法，这说
明不同算法采用何种参数调整机制具有针对性。就 Rastrigin
函数来讲，该函数具有极值点非常密集的特征，易陷入局
部，是一个难以优化的多模态函数，可以检验算法的全局
能力，而 SPSO-LDIW和 SPSO-TVAC算法无法在最大进化
代数内达到精度，说明自组织算法由于实施了群体多样性
负反馈控制，使得算法能够较好地跳出局部。虽然收敛速
度不够快，但能够实现有效地全局探测，虽然所有算法的
收敛精度相对其他优化函数都较低，但本文算法依然取得
较好的优化效果，精度低于其他算法 5 个数量级，收敛成
功率亦高于其他算法 2倍。

5 结束语

为进一步提高 PSO 算法的优化性能，本文在分析了
PSO 算法稳定性参数的基础上，从群体多样性与算法性能
的关系出发，将粒子群体视作一个自组织系统，引入位置、
速度和自我认知 3 个测度的多信息监测群体多样性方法，
改进了相关文献中提出的单一测度指标监测标准，并利用
多样性综合评价指标控制惯性权重或加速系数，实现群体
多样性水平的改善，自适应地调整群体的动态优化进程，
提出了一个 L 范式多测度群体多样性反馈控制的 PSO 算
法。实验结果表明，L1 范式的多测度群体多样性监测方法
能够有效改善群体多样性水平，与其他算法相比，PSO-L1-
DCIW和 PSO-L1-DCAC具有更好的平均优化性能。实验中
也发现，搜索中不同函数在不同控制策略下改进的有效性
表现不同。下一步将研究诸如扩大算法的测试范围、寻求
更为有效的群体多样性控制器和多样性组合输出加权值的
最优确定等。
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