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摘　要： 为了避免标准粒子群优化算法（ＰＳＯ）过早收敛的缺点，把热力学中的扩散现象引入到 ＰＳＯ 算法的改进
当中，提出了基于扩散机制的双种群粒子群优化算法（ＤＰＳＯ）。 ＤＰＳＯ 算法中定义了粒子的扩散能、种群的温度
和粒子的扩散概率三个概念，两个群体中的粒子在进化过程中根据粒子的扩散概率被选入到各自种群的扩散池
中，从而实现两个种群之间信息的交换和共享。 通过解决典型的多峰、高维函数优化问题来证实 ＤＰＳＯ 算法的
有效性，实验结果表明 ＤＰＳＯ 比标准 ＰＳＯ具有更高的性能。
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Abstract： Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ａｖｏｉｄ ｐｒｅｍａｔｕｒｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ， ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｈｅ ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ ｐｈｅｎｏｍｅｎｏｎ ｏｆ ｔｈｅｒｍｏｄｙｎａｍｉｃｓ ｔｏ ｉｍ唱
ｐｒｏｖｅ ｓｔａｎｄａｒｄ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ （ＰＳＯ）， ａｎｄ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ＰＳＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ｔｈｅ ｂｉ唱ｓｗａｒｍ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉ唱
ｍｉｚａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ （ＤＰＳＯ）．Ｉｎ ＤＰＳＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ｄｅｆｉｎｅｄ ｔｈｅ ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ ｅｎｅｒｇｙ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｒｔｉｃｌｅ， ｔｈｅ ｔｅｍｐｅｒ唱
ａｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｓｗａｒｍ ａｎｄ ｔｈｅ ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｒｔｉｃｌｅ．Ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ＤＰＳＯ， ｃｈｏｓｅ ｔｈｅ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｏｆ ｅａｃｈ ｓｗａｒｍ
ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ ｐｏｏｌ ｏｆ ｅａｃｈ ｓｗａｒｍ．Ｔｈｅ ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ ｐｏｏｌ ｏｆ ｂｏｔｈ ｓｗａｒｍｓ ｅｘｃｈａｎｇｅｄ ａｎｄ ｓｈａｒｅｄ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅ唱
ｓｕｌｔｓ ｏｎ ｍｕｌｔｉ唱ｍｏｄａｌ， ｈｉｇｈ唱ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ＤＰＳＯ ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓ ｓｔａｎｄａｒｄ ＰＳＯ．
Key words： ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ（ＰＳＯ）； ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ； ｍｕｌｔｉ唱ｓｗａｒｍ； ｔｈｅｒｍｏｄｙｎａｍｉｃｓ

0　引言
粒子群优化（ＰＳＯ）算法是由 Ｋｅｎｎｅｄｙ等人［１］于 １９９５年提

出的一种基于群智能的全局优化进化算法，其直观背景来源于
动物行为学和社会心理学，是对简单生物社会系统的模拟。 粒
子群优化算法流程简单且易编程实现，它既有传统演化算法深
刻的背景，同时又有自己独特的优化性能，因此一经提出，立刻
引起国内外自然计算研究者的关注并获得迅速发展，在函数优
化、神经网络训练、模式分类、模糊系统控制以及其他诸多工程
领域都得到了广泛的应用。 粒子群算法和演化算法、模拟退火
算法以及蚁群算法等其他元启发式优化算法一样，都存在着早
熟收敛的问题，极大地影响了算法的稳定性。 鉴于这些元启发
式算法本身都是计算机学科和其他学科交叉研究的成果，所以
为了避免算法的过早收敛，提高算法的性能，一些研究者通过
将粒子群算法与物理、数学和生物等其他学科进行交叉研究，
或者与其他计算智能方法相融合，以突破其自身局限，提高算
法总体性能［２］ 。

为了避免算法过早地陷入局部最优解，本文提出了一种新
颖的基于扩散现象的粒子群优化算法（ＤＰＳＯ）。 实验结果表
明，ＤＰＳＯ算法具有良好的性能，能够有效地解决一些典型的、

复杂的全局优化问题。

1　标准粒子群优化算法
在标准 ＰＳＯ算法中，每个优化问题的解被看成是搜索空

间的一个粒子，算法初始化为一群随机粒子（随机解），然后通
过迭代找到最优解。 在每一次的迭代中，粒子通过跟踪两个极
值来更新自己。 在找到这两个最优值后，粒子通过下式来更新
自己的速度和位置：

vt ＋１id ＝ωvtid ＋R１ c１ （Pid －xtid） ＋R２ c２ （pgd －xtid） （１）

xt ＋１id ＝xtid ＋vt ＋１id （２）

其中：i ＝１，２，⋯，M，M是该群体中粒子的总数；vtid为 粒子 i第
t次迭代后的速度矢量的第 d维分量；xt

id为 粒子 i 第 t 次迭代
后的位置矢量的第 d维分量；Pid为 粒子 i最好位置的第 d 维
分量；pgd为种群当前最好位置的第 d 维分量；R１和 R２是服从 U
（０，１）分布的随机数；c１和 c２是学习因子，通常取 c１ ＝c２ ＝２；ω
是惯性因子。
在每一维，粒子都有一个最大限制速度 Vｍａｘ，如果某一维

的速度超过设定的 Vｍａｘ，那么这一维的速度就被限定为 Vｍａｘ。
从社会学的角度来看，式（１）的第一部分称为记忆项，表示过
去的速度对现在的影响；第二部分称为自身认知项，是从当前
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点指向粒子自身最好点的矢量，表示粒子的动作来源于自己经
验的部分；第三部分称为群体认知项，是从当前点指向种群最
好点的矢量，反映了粒子间的协同合作和知识共享。 粒子就是
通过自己的经验和同伴中最好的经验来决定下一步的运动。

2　扩散运动
2畅1　扩散现象

当在房间的某处打开一瓶香水，慢慢在其他地方可以闻到
香味；将装有两种不同气体的两个容器连通，经过一段时间，两
种气体就在这两个容器中混合均匀；在厨房里做饭炒菜，屋外
也能闻到饭菜的香味。 这些现象在物理学里面被称之为扩散
现象［３］ 。 扩散现象不仅在气体里有，在液体和固体中也存在，
只不过由于液体分子与固体分子之间的作用力较大，其扩散速
度要小于气体分子的扩散速度。 例如在清水中滴入一滴黑墨
水，在静止的状态下可以看到，原本清亮的水逐渐变成墨黑；做
汤的时候，滴进几滴酱油，即使不搅拌，整个汤里也会逐渐均匀
地染上酱油的色泽。 这种气味和颜色的均匀化过程不是由于
物质的搅动或对流造成的，而是由于物质微粒（分子、原子或
离子）的扩散造成的。 扩散会造成物质的迁移，会使浓度均匀
化，而且温度越高，扩散进行得越快。

在固体中也存在扩散，并且它是固体中物质传输的惟一方
式，因为固体不能像气体或液体那样通过流动来进行物质传
输。 固体分子间的作用力很大，绝大多数分子只能在各自的平
衡位置附近振动，这是固体分子热运动的基本形式。 但是在一
定温度下，固体中也总有一些分子的速度较大，具有足够的能
量脱离平衡位置。 这些分子不仅能从一处移到另一处，而且有
的还能进入相邻物体，这就是固体发生扩散的原因。 固体的扩
散在金属的表面处理和半导体材料生产上很有用处，如钢件的
表面渗碳法（提高钢件的硬度）、渗铝法（提高钢件的耐热性）
都利用了扩散现象；在半导体工艺中利用扩散法渗入微量的杂
质，以达到控制半导体性能的目的［４］ 。

2畅2　扩散定律
扩散定律是描述分子扩散导致的传质过程的定律，这一定

律由德国物理学者菲克（Ａ．Ｆｉｃｋ）于 １８５５ 年在实验的基础上
提出的。 扩散定律是由 Ａ．Ｆｉｃｋ提出的，故又称为菲克（Ｆｉｃｋ）
定律，它包括 Ｆｉｃｋ第一定律和 Ｆｉｃｋ第二定律。 第一定律用于
稳态扩散，即扩散过程中各处的浓度及浓度梯度不随时间变
化；第二定律用于非稳态扩散，即扩散过程中各处的浓度和浓
度梯度随时间发生变化。

１）Ｆｉｃｋ第一定律
Ｆｉｃｋ第一定律是 Ａ．Ｆｉｃｋ通过实验导出的。 Ｆｉｃｋ第一定律

指出，在稳态扩散过程中，扩散流量 J与浓度梯度成正比：

J ＝－D ｄc
ｄx （３）

其中：D为扩散系数，是描述扩散速度的重要物理量，它表示单
位浓度梯度条件下，单位时间单位截面上通过的物质流量；式
中的负号表示物质沿着浓度降低的方向扩散。 式（３）的意思
是，如果某个事物的空间分布是不均匀的， 就会造成流动（再
分配），而引起的物质流正比于该事物的梯度。 梯度是物质流
动的驱动力。

２）Ｆｉｃｋ第二定律
Ｆｉｃｋ第一定律仅适用于稳态扩散，但实际上稳态扩散的情

况是很少的，大部分属于非稳态扩散。 这就要应用 Ｆｉｃｋ第二
定律。 Ｆｉｃｋ第二定律是由第一定律推导出来的。 在非稳态扩
散过程中，若 D与浓度无关，则 Ｆｉｃｋ第二定律的表达式为

抄c
抄t ＝D 抄２ c

抄x２
（４）

其中：c ＝f（ t，x），ｄcｄt≠０，t 为扩散时间。 扩散第二方程反映的

是扩散物质浓度与时间和空间位置之间的定量关系，且这个方
程不能直接应用，必须结合具体的初始条件和边界条件才能求
出积分解。

2畅3　扩散系数
扩散系数是扩散定律非常重要的物理量，它与当前物体的

温度、物质的成分和结构、浓度等具有一定的关系。 式（５）是
由瑞典化学家 Ａｒｒｈｅｎｉｕｓ根据实验结果提出的化学反应的速率
常数与温度之间的关系式，称为 Ａｒｒｈｅｎｉｕｓ 公式［５］或 Ａｒｒｈｅｎｉｕｓ
速率定律。 在一定条件下，扩散系数也可用式（５）表示：

D ＝D０ ｅ －Q
RT （５）

其中：D０为扩散常数；Q 为扩散激活能（粒子克服势垒从原来
的位置扩散到相邻位置上所需的能量称为激活能）；R为气体
常数；T为热力学温度。

3　融合扩散机制的双种群粒子群优化算法(DPSO)
3畅1　相关工作

扩散现象是自然界中普遍存在的现象，在人类社会中，也
存在类似的迁移迁徙现象。 例如，游牧民族为了克服恶劣的自
然环境和复杂的社会环境中的不利因素，在部落首领的带领下
进行有目的的群体迁移；在自然界的生物群中，当生物的物种
密度过大时，该物种有自动分散并寻找新的生存栖息地以繁衍
子代的习性。 王铁奇等人［６］模拟游牧民族的迁徙机制，设计
了一种迁移策略，并把这种策略与粒子群优化算法集成起来，
提出了迁移粒子群优化算法集成（ｍｉｇｒａｔｉｏｎ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉ唱
ｍｉｚａｔｉｏｎ ｅｎｓｅｍｂｌｅ， ＥＭＰＳＯ）。 该算法中采用了多种群的思想，
各个种群进行独立的并行搜索，经过一定的迭代次数之后，从
所有种群中选出最好的 Pg；然后替换最后一个种群的最优个
体，接着从 i个种群随机选择部分个体来替换第 i －１个种群中
的部分个体，以实现种群之间的信息交流；最后把 ＥＭＰＳＯ算法
用于计算生物学中的生物序列模体识别，并取得了较好的实验
结果。 赫然等人［７］认为粒子的速度与粒子群种群的密度具有

一定的关系，因此借鉴生物根据生存密度自动分家的特性，提
出了一种自适应逃逸粒子群优化算法（ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａ唱
ｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｅｌｆ唱ａｄａｐｔｉｖｅ ｅｓｃａｐｅ ｖｅｌｏｃｉｔｙ）。 该算法在单模态和
多模态函数优化问题上都取得了理想的实验结果。 马海平等
人［８］根据自然界中的生物迁徙现象，提出了一种物种迁移优
化算法（ｓｐｅｃｉｅｓ ｍｉｇｒａｔｉｏｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ）。 该算法借鉴了其他演
化计算的思想，通过物种迁移来实现信息的共享和交换，从而
完成演化过程。
以上研究人员在模拟自然科学和社会科学中的迁移或扩

散机制时，或多或少地使用了多种群的思想，正是由于多种群
能有效地提高算法的性能。 早在 ２０ 世纪 ８０、９０ 年代，演化计
算领域的先驱们在设计并行演化算法时提出了迁移模型。 迁
移模型是一种群体级的并行模型，其中两种比较典型的迁移方
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式是岛屿模型和脚踏石模型。 在设计和改进粒子群优化算法
时，很多研究人员也把多种群思想引入到 ＰＳＯ 算法当中来。
Ｌｏｖｂｊｅｒｇ等人［９］ 在 ＰＳＯ 算法中最早引入了子种群的概念。
Ｂｅｒｇｈ等人［１０］提出了协同（ｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅ）ＰＳＯ算法，其基本思想
是用 K个相互独立的粒子群分别在 D维目标搜索空间中的不
同维度方向上进行搜索，即使用多种群分别来优化决策向量的
不同片段。 王元元等人［１１］也提出了一种多种群协同进化的

ＰＳＯ算法，其基本思想是各种群独立进化，周期性地共享交换
信息。 其中采用了两种共享交换策略，这两种策略类似于岛屿
模型和领域模型。 陶新民等人［１２］借鉴阴性免疫算法和文化算

法的思想设计了一种改进的多种群协同进化的粒子群优化算

法，利用免疫算法的思想来实现解空间的均匀划分，借鉴文化
算法的思想来对超级个体的优胜区域进行更新。 黄芳等人［１３］

受并行演化算法的启示，提出了基于岛屿模型的多种群并行粒
子群优化算法。 刘卓倩等人［１４］提出了一种三群协同粒子群优

化算法（ＴＳＣ唱ＰＳＯ），三个种群中其中两个为优群，另外一个为
差群，ＴＳＣ唱ＰＳＯ算法在执行时若全局极值更新停滞，则任选其
中一优群与差群的粒子进行交换，但个体极值不交换。 夏桂梅
等人［１５］提出了双群体随机粒子群优化算法，当其中一个种群
中出现停止粒子时，通过另外一个种群随机产生一个粒子来替
换此粒子；如果另外一个种群出现停止粒子时，亦通过类似的
方法替换停止粒子。

3畅2　DPSO 算法的思想和流程
受扩散现象和多种群思想的启发，本文采用双种群来模拟

扩散机制，提出了一种基于扩散机制的双种群粒子群优化算法
（ｄｏｕｂｌｅ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ，ＤＰＳＯ），类
比于扩散理论中的扩散激活能和温度的概念，给出了 ＤＰＳＯ算
法中粒子的扩散能、种群温度和粒子的扩散概率三个定义，接
着在这三个定义的基础上详细地介绍了 ＤＰＳＯ 算法的核心思
想和算法流程。

定义 １　粒子的扩散能。 物理学中物体由于运动而具有
的能叫动能，它的大小是运动物体的质量和速度平方乘积的二
分之一。 类比于物理学中的动能，粒子克服势垒从原来的位置
扩散到其他位置上所具有的能量称为扩散能，本文忽略粒子的
质量，扩散能的大小定义为粒子速度矢量的每一维分量平方和
的二分之一。

Qi ＝
１
２

∑
Ｄｉｍ
j ＝１

Vij
２ （６）

其中：Ｄｉｍ是粒子在搜索空间的维数；i是种群中粒子的下标；
Vij是粒子 i速度矢量的第 j维分量。

定义 ２　种群温度。 在物理学中，温度是用来表示物体冷
热程度的物理量，微观上来讲是物体分子热运动的剧烈程度。
从分子运动论观点看，温度是物体分子平均动能的一种表现形
式，分子运动愈快，物体愈热，则温度愈高；分子运动愈慢，物体
愈冷，则温度愈低。 温度是大量分子热运动的集体表现，含有
统计意义。 对于个别分子来说，温度是没有意义的。 类比于物
理学中的温度，定义了粒子群的种群温度。

T ＝
∑
M

i ＝１
Qi

M （７）

其中：M为种群的粒子数量，即种群大小。 从式（７）可以看出，
种群的温度是种群粒子扩散能的算术平均。

定义 ３　粒子的扩散概率。 其定义为 １ 减去扩散系数与

扩散常数的比值。

Pi ＝１ －D
D０

＝１ －
D０ ｅ －

Qi
T

D０
＝１ －ｅ －

Qi
T （８）

其中：Qi是粒子 i的扩散能；T是种群的温度；气体常数 R设置
为 １。 粒子的扩散能和当前种群的温度共同决定了粒子扩散
的概率。 当粒子的扩散能大于种群温度时，粒子将具有较大的
扩散概率；反之，当粒子的扩散能小于种群温度时，粒子将具有
较小的扩散概率。

ＤＰＳＯ算法中采用了双种群，分别用种群 A 和 B 表示，并
且对两个种群的操作完全一致。 在算法的每一迭代中，根据种
群 A（B）中每个粒子的速度矢量计算得到每个粒子的扩散能，
然后根据所有粒子的扩散能计算当前迭代的种群 A（B）温度，
再根据式（８）计算得到每个粒子的扩散概率值，生成服从均匀
分布的随机数。 如果此随机数小于粒子的扩散概率值，则将此
粒子放入到种群 A（B）的扩散池当中，在扩散池中随机选择两
个粒子，生成一个差异向量对种群 A（B）中的全局极值进行一
个扰动。 如果扰动后的向量优于另一种群 B（A）中的全局极
值，则替换其全局极值。 基于扩散机制的双种群粒子群优化算
法（ＤＰＳＯ）的具体流程如下：

ａ）分别初始化种群 A 和 B 中的所有粒子（种群规模分别
为 M），包括位置、速度；

ｂ）评价种群 A和 B中每个粒子的适应值；
ｃ）分别更新种群 A和 B中粒子的个体历史极值，以及种

群 A和 B的全局极值，分别用 pA
g和 pB

g表示；
ｄ）根据式（６）计算种群 A和 B中所有粒子的扩散能；
ｅ）根据式（７）计算种群 A和 B的温度；
ｆ）根据式（８）计算种群 A和 B中所有粒子的扩散概率；
ｇ）对于种群 A
ｆｏｒ（ i ＝０；i ＜M；i ＋＋）

｛

　ｉｆ（ ｒａｎｄ（） ＜Pi）

　将种群 A中的粒子 i放入到扩散池 A中
｝

ｈ）对于种群 B （步骤 ｇ）和 ｈ）可同时进行）
ｆｏｒ（ j ＝０； j ＜M； j ＋＋）

｛

　ｉｆ（ ｒａｎｄ（） ＜Pj）

　将种群 B 中的粒子 j放入到扩散池 B中
｝

ｉ）如果扩散池 A中的粒子数目大于等于 ２，则从中随机选
择两个粒子 m和 n作为扩散粒子，粒子 m和 n生成一个差异
向量η（xm －xn）。 对全局极值 pA

g添加一个随机扰动，得到一个

临时的向量 pA
g ＋η（xm －xn）。 如果此向量优于种群 B的全局

极值 pB
g ，则替换之，否则不替换；同时，如果扩散池 B中的粒子

数目大于等于 ２，则从中随机选择两个粒子 a和 b作为扩散
粒子，粒子 a和 b 生成一个差异向量 η（ xa －xb）。 对全局极

值 pB
g添加一个随机扰动，得到一个临时的向量 pB

g ＋η（ xa －

xb）。 如果此向量优于种群 A的全局极值 pA
g，则替换之，否则

不替换。 通过此步骤来实现两个种群之间信息的交流和
扩散。

ｊ）输出种群 A和 B的全局极值 pAg和 pB
g中的最优者；

ｋ）根据式（１）（２）调整种群 A和 B中粒子的速度及位置；
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ｌ）未满足算法终止条件则转 ｂ），否则 ＤＰＳＯ算法结束。

4　实验仿真与结果分析
在本文的实验中，使用了五个经典的测试函数，这些函数

经常被国内外很多学者用来测试优化算法的性能和可靠性。
本文提出的 ＤＰＳＯ算法和标准粒子群算法同时求解优化问题，
以对比考察各种算法的性能。

测试函数如下：
F１ （ x） ＝∑

i
x２i ， －１００≤xi≤１００

F２ （ x） ＝ １
４０００

∑
i
x２i －∏

i
ｃｏｓ（ xi

i
） ＋１， －１００≤xi≤１００

F３ （ x） ＝∑
i
（x２i －１０ｃｏｓ （２πxi） ＋１０）， －１００≤xi≤１００

F４ （x） ＝－２０ｅｘｐ（ －０．２ １
N ∑

i
x２i ） －ｅｘｐ（ １

N ∑
i
ｃｏｓ（２πxi）） ＋

　　　　　　　　　　　　　２０ ＋e， －３２≤xi≤３２

F５ （x） ＝
（ ｓｉｎ２ x２１ ＋x２２ －０．５）
１ ＋０．００１（ x２１ ＋x２２ ） ２ －０．５， －１００≤xi≤１００

其中：F１为单峰函数；F２ 、F３和 F４为多峰函数，存在多个局部最
优解，并且其局部最优解的个数随着维数的增加呈指数增加，
这四个函数均在（０，０，⋯，０）处取得全局最优解；F５在（０，０）点
处取得全局极小值－１，而在距该点约 ３．１４范围内隆起的无穷
多个次全局极小点，次全局极小值约为－０．９９０ ２８４。 由于 F５

的强烈振荡性质以及它的全局最优点被次最优点所包围的特

性，使得一般算法难以找到它的全局最优解。
标准 ＰＳＯ算法中，种群大小均设置为 ４０，惯性权重 ω从

１．０线性递减到 ０，速度最大值为搜索区间的一半。 ＤＰＳＯ中两
个种群大小分别为 ２０，惯性权重ω和速度最大值 ＰＳＯ算法取
值完全一致。 对于 F１、F２ 、F３和 F４四个函数，维数分别为 １０、
２０和 ３０时，最大迭代次数分别设置为 １ ０００、２ ０００ 和 ３ ０００。
对于测试函数 ５，最大迭代次数设置为 １ ０００。 ＤＰＳＯ和 ＰＳＯ两
种算法在所有的测试例上都运行 ５０ 次，所有实验均在一台
Ｐｅｎｔｉｕｍ４ ２．０ ＧＨｚ ＣＰＵ／１ ＧＢ内存的计算机上进行。

表 １中列出了在五个测试函数上 ＤＰＳＯ和 ＰＳＯ 算法的性
能统计信息，包括成功收敛的比率（算法获得的最优解与真实
最优解的值小于 １ｅ－１０即认为收敛）、５０ 次中最差的、平均的
以及最好的结果和标准差。 图 １ ～４ 给出了在 F１ 、F２ 、F３和 F４

四个函数维数为 ３０ 时 ＤＰＳＯ 和 ＰＳＯ 算法的最好适应值变化
曲线。

从表 １和图 １ ～４中所展现的实验结果，可作出如下分析
和判断：从表 １可以看出，对于五个测试函数 ＤＰＳＯ 方法得到
的最优结果的平均值和标准差以及收敛比率基本上要优于

ＰＳＯ算法所获得的结果，特别是随着维数从 １０ 维增加到 ２０
维、３０维时，ＤＰＳＯ 的性能明显提高，在函数 F１和 F４上表现尤

为明显；在函数 F２和F３上，随着维数的增加，ＤＰＳＯ的性能提高
虽不是特别显著，但是仍然好于 ＰＳＯ算法；在函数 F５上，相比
于 ＰＳＯ算法，ＤＰＳＯ算法具有较好的稳定性和鲁棒性，在 ５０ 次
运行中均收敛到全局最优解。 图 １ ～４显示在算法执行的中前
期，ＰＳＯ和 ＤＰＳＯ算法的收敛曲线基本重合，说明两者的收敛
速度很接近；然而随着算法逐渐执行到中后期，ＰＳＯ 算法基本
上陷入停滞，而 ＤＰＳＯ 还具有一定的进化能力，说明 ＤＰＳＯ 比
ＰＳＯ算法有更大的机会跳出局部最优解，这正是由于 ＤＰＳＯ引
入的扩散机制起到的关键作用。

表 １　两种算法的实验统计结果

函数 维数 算法 最优解 最差解 均值 标准差 收敛比率

F１
１０ 儍
１０ 儍

ＰＳＯ
ＤＰＳＯ

９ q．０７ｅ唱５３
２ q．０８ｅ唱４４

３ 膊．５６ｅ唱３７
３ 膊．８５ｅ唱３９

７ 篌．１６ｅ唱３９
５ 篌．０６ｅ唱４０

５ 4．０４ｅ唱３８
１ 4．１２ｅ唱３９

５０／５０ 6
５０／５０ 6

F１
２０ 儍
２０ 儍

ＰＳＯ
ＤＰＳＯ

５ q．６２ｅ唱３５
３ 倐．２ｅ唱３７

１ 膊．５３ｅ唱２０
１ 膊．１８ｅ唱３１

９ 篌．８１ｅ唱２２
５ 篌．５２ｅ唱３３

３ 4．７８ｅ唱２１
１ 4．９８ｅ唱３２

５０／５０ 6
５０／５０ 6

F１
３０ 儍
３０ 儍

ＰＳＯ
ＤＰＳＯ

５ q．４８ｅ唱２６
５ q．４７ｅ唱３１

３ 膊．１８ｅ唱１７
１ 膊．４５ｅ唱２７

６ 篌．３６ｅ唱１８
５ 篌．０３ｅ唱２８

１ 4．４２ｅ唱１７
１ 4．４７ｅ唱２７

５０／５０ 6
５０／５０ 6

F２
１０ 儍
１０ 儍

ＰＳＯ
ＤＰＳＯ

３ q．６９ｅ唱０２
０ 邋

１ 膊．６２ｅ唱０１
１ 膊．４０ｅ唱０１

８ 篌．０６ｅ唱０２
６ 篌．９２ｅ唱０２

３ 4．５２ｅ唱０２
３ 4．４３ｅ唱０２

０／５０ %
２／５０ %

F２
２０ 儍
２０ 儍

ＰＳＯ
ＤＰＳＯ

０ 邋
０ 邋

８ 膊．５７ｅ唱０２
３ 膊．４４ｅ唱０２

２ 篌．６２ｅ唱０２
１ 篌．５１ｅ唱０２

２ 4．１２ｅ唱０２
１ 4．６２ｅ唱０２

４／５０ %
１２／５０ 6

F２
３０ 儍
３０ 儍

ＰＳＯ
ＤＰＳＯ

０ 邋
０ 邋

５ 膊．１６ｅ唱０２
２ 膊．２１ｅ唱０２

１ 篌．２３ｅ唱０２
７ 篌．６３ｅ唱０３

１ 4．４６ｅ唱０２
７ 4．７３ｅ唱０３

１０／５０ 6
１５／５０ 6

F３
１０ 儍
１０ 儍

ＰＳＯ
ＤＰＳＯ

１ j．９８９９１８

０ Y．９９４９５９１

１１ 挝．９３９５０

８ ǐ．９５４６２７

４ 祆．８１５６４４

５ 祆．４８７０２１

２ .．５７７０００

２ .．８３６２３５

０／５０ %
０／５０ %

F３
２０ 儍
２０ 儍

ＰＳＯ
ＤＰＳＯ

７ j．９５９６７３

８ j．９５４６３２

４３ 挝．７７８０９

３９ 挝．７９８２９

２１  ．９０８９８

２３  ．６２４８６

７ .．８２２６５１

８ .．６０５３３４

０／５０ %
０／５０ %

F３
３０ 儍
３０ 儍

ＰＳＯ
ＤＰＳＯ

３１ 崓．８３８６７

２７ 崓．８５８８４

１ *．０１ｅ＋０４
６７ 谮．６５６９９

１ 邋．０５ｅ ＋０３
４９  ．０５１４０

３ ,．１６ｅ ＋０３
１１ Q．５８４５７

０／５０ %
０／５０ %

F４
１０ 儍
１０ 儍

ＰＳＯ
ＤＰＳＯ

５ q．８８ｅ唱１６
４ q．１４ｅ唱１５

７ 膊．６９ｅ唱１５
７ 膊．６９ｅ唱１５

４ 篌．０７ｅ唱１５
４ 篌．２１ｅ唱１５

８ 4．７６ｅ唱１６
５ 4．０２ｅ唱１６

５０／５０ 6
５０／５０ 6

F４
２０ 儍
２０ 儍

ＰＳＯ
ＤＰＳＯ

７ q．６９ｅ唱１５
７ q．６９ｅ唱１５

２ 膊．１３ｅ唱１２
１ 膊．１２ｅ唱１４

６ 篌．４２ｅ唱１２
９ 篌．３９ｅ唱１５

４ 4．４９ｅ唱１１
２ 4．１８ｅ唱１５

５０／５０ 6
５０／５０ 6

F４
３０ 儍
３０ 儍

ＰＳＯ
ＤＰＳＯ

４ q．６５ｅ唱１３
１ q．８３ｅ唱１４

１ 膊．５４ｅ唱０８
３ 膊．６１ｅ唱１４

１ 篌．６６ｅ唱０９
２ 篌．５１ｅ唱１４

４ 4．８５ｅ唱０９
５ 4．６６ｅ唱１５

４５／５０ 6
５０／５０ 6

F５
２ q
２ q

ＰＳＯ
ＤＰＳＯ

－１ �．０００００

－１ �．０００００

－０ 行．９９０２８４１

－１ 眄．０００００

－０  ．９９９０２８４

－１ .．０００００

２ F．９４ｅ唱３
４ 4．４８ｅ唱１６

４４／５０ 6
５０／５０ 6

5　结束语
本文首先介绍了自然界中大量存在的扩散现象，然后介绍

了描述扩散现象的第一和第二扩散定律以及扩散系数公式。
类比于热运动中的扩散激活能和温度概念，在粒子群优化算法
中引入了粒子的扩散能、种群温度和粒子扩散概率等定义，并
提出了基于扩散机制的双种群粒子群优化算法（ＤＰＳＯ）。 该算
法引入了一个非常重要的概念———扩散池，两个种群中的粒子
根据各自的扩散概率放入到扩散池当中，通过扩散池中的粒子
来实现种群之间信息的扩散和交流共享。 通过与标准 ＰＳＯ算
法进行比较，发现 ＤＰＳＯ算法在初期与 ＰＳＯ算法具有相近的收
敛行为，但是到了中后期，当 ＰＳＯ陷入停滞状态时，ＤＰＳＯ还具
有良好的进化能力。 下一步研究的重点是借鉴扩散机制设计
其他的扩散策略。 （下转第 ２８９８ 页）
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这种方法是不可靠的。 从表 ３可以看出，二阶不变矩方法所得
到的结果是一致的，这与文献［１１］中所给的实际结果完全相
同，即匹配率为 １００％。 从结果中可以看出，基于φ２的方法对应

的弹头的矩（最小距离）误差更小，所以采用这种方法更有效。
表 １　数据库 １ 中子弹次棱的相关系数比对

子弹 ｔ２ 的次棱 ｃ１  子弹 ｔ１ 的次棱
ｃ１ cｃ２  ｃ３ 舷ｃ４ {

ｃ１  ０ 铑．８１２ ４ ０ い．９０３ ４ ０ Z．８５２ ２ ０  ．９２５ ５

ｃ２  ０ 铑．９０７ ３ ０ い．９４３ ７ ０ Z．９４５ ０ ０  ．９６３ ５

ｃ３  ０ 铑．９４７ ０ ０ い．７９０ ４ ０ Z．７９０ ４ ０  ．８５２ ４

ｃ４  ０ 铑．９４６ ７ ０ い．８２４ ４ ０ Z．８３７ １ ０  ．９２０ ３

　　注：ｔ１ 为编号 １２０３９５９ 枪的一发子弹，ｔ２ 为它的另外一发子弹。

表 ２　数据库 １ 中子弹的 φ１和 φ２二阶不变矩的结果

ｔ１ 的次棱顺序 ｃ１ ｃ２ ｃ３ ｃ４ いｃ２ ｃ３ ｃ４ ｃ１ wｃ３ ｃ４ ｃ１ ｃ２ Jｃ４ ｃ１ ｃ２ ｃ３  
ｔ２ 的次棱顺序 ｃ１ ｃ２ ｃ３ ｃ４ いｃ１ ｃ２ ｃ３ ｃ４ wｃ１ ｃ２ ｃ３ ｃ４ Jｃ１ ｃ２ ｃ３ ｃ４  

１２０３９５９ 号枪的 φ１ ０ 倐．００５ ４８２ ０ V．００３ １０５ ０ )．００１ ８６８ ０ 滗．００４ ８７２
１２０３９５９ 号枪的 φ２ ０ 倐．０００ ０６０ ０ V．０００ ０５０ ０ )．０００ ０１３ ０ 滗．０００ ０３６
１５０４５１９ 号枪的 φ１ ０ 倐．０１７ ６７３ ０ V．０１５ ３６３ ０ )．０１６ １０５ ０ 滗．０１４ ０８６
１５０４５１９ 号枪的 φ２ ０ 倐．０００ １３１ ０ V．０００ ０８８ ０ )．０００ １００ ０ 滗．０００ ０８０
１８１１３４５ 号枪的 φ１ ０ 倐．００１ ６１２ ０ V．０００ ５７８ ０ )．００２ １４７ ０ 滗．００１ ７９９
１８１１３４５ 号枪的 φ２ ０ 倐．０００ ０３８ ０ V．０００ ０３３ ０ )．０００ ０６７ ０ 滗．０００ ０３５
１８１２４９２ 号枪的 φ１ ０ 倐．００４ ６３１ ０ V．００２ ００１ ０ )．００３ ２８７ ０ 滗．００５ ０４８
１８１２４９２ 号枪的 φ２ ０ 倐．０００ ０６８ ０ V．０００ ０２２ ０ )．０００ ０５３ ０ 滗．０００ ０８５
１９２３２５２ 号枪的 φ１ ０ 倐．０１１ ６７５ ０ V．００９ １４７ ０ )．００３ ９９９ ０ 滗．０１８ ６６０
１９２３２５２ 号枪的 φ２ ０ 倐．０００ ０９９ ０ V．０００ １２７ ０ )．０００ ０６０ ０ 滗．０００ １８６
１９２８０３３ 号枪的 φ１ ０ 倐．００７ ６７１ ０ V．００２ ８７３ ０ )．００５ ６０１ ０ 滗．０１０ １５９
１９２８０３３ 号枪的 φ２ ０ 倐．０００ １４７ ０ V．０００ ０５１ ０ )．０００ １３９ ０ 滗．０００ １７３

表 ３　数据库 ２ 中的子弹匹配结果

弹头编号
匹配程度由高到低的

前 ５ 位弹头编号
弹头编号

匹配程度由高到低的

前 ５ 位弹头编号

ｔ０１ nｔ２０　 ｔ１１　ｔ２１　 ｔ０８　ｔ１６  ｔ１２ *ｔ１１　 ｔ２０　ｔ１６　ｔ１４　 ｔ０３ 照
ｔ０２ nｔ２０　 ｔ１１　ｔ２１　 ｔ１６　ｔ０３  ｔ１３ *ｔ２０　 ｔ１１　ｔ１６　ｔ１７　 ｔ０８ 照
ｔ０３ nｔ０７　 ｔ０２　ｔ１３　 ｔ０９　ｔ１９  ｔ１４ *ｔ０７　 ｔ１３　ｔ１５　ｔ０４　 ｔ１９ 照
ｔ０４ nｔ１１　 ｔ２０　ｔ１６　 ｔ０８　ｔ１７  ｔ１５ *ｔ１１　 ｔ２０　ｔ１６　ｔ０８　 ｔ１７ 照
ｔ０５ nｔ０７　 ｔ１３　ｔ１９　 ｔ０１　ｔ１８  ｔ１６ *ｔ０７　 ｔ１３　ｔ１５　ｔ０４　 ｔ０６ 照
ｔ０６ nｔ２０　 ｔ１１　ｔ２１　 ｔ１６　ｔ０８  ｔ１７ *ｔ０７　 ｔ１３　ｔ１９　ｔ０４　 ｔ１５ 照
ｔ０７ nｔ２０　 ｔ１１　ｔ１６　 ｔ１７　ｔ１４  ｔ１８ *ｔ２０　 ｔ１１　ｔ０８　ｔ１６　 ｔ１７ 照
ｔ０８ nｔ０７　 ｔ１３　ｔ０４　 ｔ１９　ｔ１５  ｔ１９ *ｔ２０　 ｔ１１　ｔ１７　ｔ０８　 ｔ１６ 照
ｔ０９ nｔ２０　 ｔ１１　ｔ０７　 ｔ１７　ｔ０７  ｔ２０ *ｔ０７　 ｔ１３　ｔ１５　ｔ０４　 ｔ１９ 照
ｔ１０ nｔ０７　 ｔ１３　ｔ１１　 ｔ２１　ｔ２０  ｔ２１ *ｔ０７　 ｔ０６　ｔ１３　ｔ０１　 ｔ０４ 照
ｔ１１ nｔ０７　 ｔ１３　ｔ１５　 ｔ０４　ｔ１９  ｔ２２ *ｔ２０　 ｔ１１　ｔ１５　ｔ１９　 ｔ０７ 照

　　综上进行子弹匹配的方法，得出最有效的方法即基于二阶

不变矩的子弹匹配方法。 其中基于φ２二阶不变矩的方法误差

很小，将其应用于数据库 ２中 ２２弹头痕迹的匹配之中，并得到
了每发子弹相似度从高到低的前 ５位子弹（表 ３）。

5　结束语
本文在消除测量过程中弹头痕迹的误差（平移误差和转

动误差）后，对二阶不变矩方法在子弹痕迹匹配中的应用进行
了研究，并通过与相似度的方法进行了比较。 实验表明，基于
二阶不变矩的方法误差很小，而且匹配率很高。 将此方法应用
到第九届全国研究生数学建模中，得到了赛题中所给的 ２２ 发
弹头痕迹匹配程度从高到低的前 ５位子弹。
注：本文的研究成果获第六届（２００９）全国研究生数学建

模竞赛三等奖
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