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摘 要：为了改善随机漂移粒子群算法的群体多样性，通过演化信息的协助，提出动态协同随机漂移粒子群优化

（CRDPSO）算法。利用上下文粒子的向量信息，粒子之间的动态协作增加了种群多样性，这有助于提高群体的搜索能

力，并使整个群体协同搜索全局最优值。同时在演化过程中的每次迭代，利用二维空间分割树结构来存储算法中的

估计解的位置和适应度值，从而实现快速适应度函数逼近。由于适应度函数逼近增强了变异策略，因此变异是自适

应且无参数的。通过典型测试函数将CRDPSO算法和差分进化算法（DE）、协方差矩阵适应进化策略算法（CMA-ES）、

非重复访问遗传算法（cNrGA）以及三种改进的量子行为粒子群算法（QPSO）进行比较。实验结果表明，不管是对于单

峰还是多峰测试函数，CRDPSO的性能均是最优的，证明了该算法的有效性。
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Dynamic cooperative random drift particle swarm optimization algorithm assisted by

evolution information
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Abstract: A dynamic Cooperative Random Drift Particle Swarm Optimization（CRDPSO） algorithm assisted by
evolution information was proposed in order to improve the population diversity of random drift particle swarm optimization.
By using the vector information of context particles，the population diversity was increased by the dynamic cooperation
between the particles，to improve the search ability of the swarm and make the whole swarm cooperatively search for the
global optimum. At the same time，at each iteration during evolution，the positions and the fitness values of the evaluated
solutions in the algorithm were stored by a binary space partitioning tree structure archive，which led to the fast fitness
function approximation. The mutation was adaptive and nonparametric because of the fitness function approximation
enhanced the mutation strategy. CRDPSO algorithm was compared with Differential Evolution（DE），Covariance Matrix
Adaptation Evolution Strategy（CMA-ES），continuous Non-revisiting Genetic Algorithm（cNrGA） and three improved
Quantum-behaved Particle Swarm Optimization（QPSO）algorithms through a series of standard test functions. Experimental
results show that the performance of CRDPSO is optimal for both unimodal and multimodal test functions，which proves the
effectiveness of the algorithm.

Key words: swarm intelligence; dynamic cooperative evolution; evolution information; adaptive nonparametric
mutation; Binary Space Partitioning (BSP)

0 引言

随着科学技术的发展，许多现实世界中的优化问题变得

越来越复杂，迫切需要更好、更有效的优化算法。粒子群优化

（Particle Swarm Optimization，PSO）算法［1］自 1995年首次提出

以来，学者们对提高其性能进行了许多尝试［2］。然而，就 PSO
本身而言，它并不是一种全局优化算法［3］。为此，Sun等［4］根
据外部电场中金属导体的自由电子模型［5］提出了一种新的随

机漂移粒子群优化（Random Drift PSO，RDPSO）算法，并且能

更加高效地估计复杂生化动力系统的参数。RDPSO能保持

群体的多样性，利用平均位置的等待机制提高粒子的全局搜

索能力，比PSO和遗传算法（Genetic Algorithm，GA）具有更好

的性能［6］。RDPSO算法也可以用作数据挖掘中的优化问题的

通用工具，例如聚类、分类、回归等，其广泛存在于现实世界的

优化问题［7-8］中。
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与其他进化算法一样，RDPSO算法也面临着早熟收敛和

陷入局部最优的问题，导致性能损失和次优解。非重复访问

策略与智能进化算法相结合［9-14］，通过使用二维空间分割树避

免估计候选解被重复访问，引导算法搜索方向趋于有希望的

搜索区域，从而提升搜索能力以提高算法的性能。文献［14］
提出了基于搜索历史信息的非重复访问量子行为粒子群优化

（Non-revisited Quantum-behaved PSO，NrQPSO）算法，利用搜

索历史记录访问过的解位置，有效提高算法性能。但是其变

异方式采用了简单的单粒子随机翻转变异，没有充分利用群

体中粒子间的信息传递。同时NrQPSO需要设置参数阈值 e，
该值是个经验值，对解的影响很大，需要多次调试才能达到最

优值，因此算法性能对该值的依赖度较大，不具备普遍性。为

了进一步提高RDPSO算法在复杂优化问题中的性能，提高粒

子的多样性，本文提出演化信息协助的动态协同随机漂移粒

子群优化（Cooperative RDPSO，CRDPSO）算法，粒子动态地进

行协同合作，通过演化过程中的信息协助同时记录访问过的

解位置和适应度值，避免算法重复访问，增强自适应变异从而

显著提高收敛精度和速度。

1 随机漂移粒子群优化算法

给定一个最小优化问题：

F (X )；X ∈ S ⊆ RD （1）
其中F (X )是一个在连续可行空间 S中的适应度函数（或目标

函数）。假设在具有m个粒子的群优化算法中，每个个体都被

视为D维空间中的无体积粒子，第 k代第 i个粒子的位置向量

和 速 度 向 量 分 别 表 示 为 ：X k
i = [ xki，1，xki，2，…，xki，D ] 和 V k

i =
[ vki，1，vki，2，…，vki，D ]；以及粒子的个体最优位置（personal best，
pbest）P k

i = [ Pki，1，Pki，2，⋯，Pki，D ]（给出最佳目标函数值或适应值

的位置）。群体有一个称为全局最佳（global best，gbest）位置

的向量 Gk = [Gk1，Gk2，⋯，Gk
D ]，它定义为种群中所有粒子中最

佳粒子的位置。根据式（1）P k
i 和 Gk 分别按式（2）和式（3）

计算：

P k
i = {X k

i， F (X k
i ) < F (P k - 1

i )
P k - 1
i ， F (X k

i ) ≥ F (P k - 1
i ) （2）

Gk = P k
g；g = arg min1 ≤ i ≤ m [ F (P k

i ) ] （3）
轨迹分析［15］表明，假设每个粒子都收敛到其局部吸引子，

粒子群优化算法的收敛性是可以实现的。在 PSO算法中，粒

子向个体最优位置的方向运动类似于外部电场中金属导体内

电子的漂移运动。然而，根据自由电子模型［5］，除了电场引起

的定向运动外，电子还处于随机性的热运动中。电子运动的

总体效应是电子倾向最小势能的位置。因此，如果把电子的

位置作为问题的候选解，势能函数作为问题的目标函数，电子

的运动显然与求最小解的过程非常相似。受此启发，假设

PSO中的粒子像是在外部电场中金属导体内移动的电子，粒

子的运动是热运动和指向粒子个体最优值方向运动的叠加。

因此，粒子的速度可以表示为：V k + 1
i，j = V1k + 1i，j + V2k + 1i，j ，其中

V1k + 1i，j 和 V2k + 1i，j 分别表示热运动和定向运动的速度。基于这

样的假设，文献［4］提出了下列RDPSO粒子更新方程：

V k + 1
i，j = α | C k

j - X k
i，j |φki，j + β ( pki，j - X k

i，j ) （4）
X k + 1
i，j = X k

i，j + V k + 1
i，j （5）

式（4）可以看作为V k + 1
i，j = V1k + 1i，j + V2k + 1i，j 。

V1k + 1i，j = α | C k
j - X k

i，j |φki，j （6）
V2k + 1i，j = β ( pki，j - X k

i，j ) （7）
pki，j = φki，jP k

i，j + (1 - φki，j )Gk；1 ≤ j ≤ D （8）
其中：P k

i 表示 pbest，Gk表示 gbest。Ck = (C k1，C k2，…，C k
D )为最

优平均值，是所有粒子 pbest的均值，即 C k
j = ( )1m ∑i = 1

m

P k
i，j，1 ≤

j ≤ D。 φki，j 为 服 从 标 准 正 态 分 布 的 随 机 数 序 列 ，即

φki，j~U(0，1)。α称为压缩膨胀系数，β称为加速度系数，是两个

非常重要的参数，可以通过调整来平衡粒子的全局搜索和局

部搜索。为α和 β设置大值意味着算法具有更好的全局搜索

能力，而设置小值则意味着更好的局部搜索能力。在 PSO算

法中，因为V k
i，j和V k + 1

i，j 是有限的，因此，粒子是在一个有界的

采样空间飞行。然而，在 RDPSO算法中，V1k + 1i，j 服从正态分

布，也就意味着每次迭代时粒子的采样空间为RD，涵盖了整

个搜索空间。因此，RDPSO算法的搜索过程和 PSO算法完全

不同。此外，由于没有考虑到加速度系数 β，PSO算法中粒子

收敛于一个确定的轨迹，而在RDPSO中的粒子则是以随机方

式收敛。RDPSO算法也不同于漂移粒子群优化（Drift PSO，
DPSO）算法［16］，它能更好地平衡粒子群的局部搜索和全局搜

索，从而获得比DPSO更好的性能。

2 演化信息协助的CRDPSO算法

2. 1 动态协同机制

对于高维问题，包含随机算法（如随机漂移粒子群算法和

遗传算法等）在内的搜索算法都存在尺度规模的“维数灾难”

问题。协同机制的重要性在于，它能使粒子群中粒子“好”的

维度信息得以保留，并能防止丢弃潜在的有用信息。粒子的

每个维度通过执行协同操作，可以分别评估每个维度的优劣，

并保存最有用的信息加速收敛。协同进化机制可以提高算法

在高维问题中的性能［17-18］。在进化的每次迭代中，每个粒子

都会动态地连续更新一个上下文粒子向量，以便在协同合作

过程的每个连续阶段获得新的信息。为了减少每个维度替换

的适应度函数计算量，通过选择最优粒子向量并与其他粒子

协作。改进的动态协同进化方式，进一步提高动态协作性能。

在进化过程中，每个粒子 xi通过进化公式产生5个进化的粒子

｛xi_1，xi_2，…，xi_5｝。因此，连同 xi共得到 6个个体，根据式（1）分

别计算其适应度值，在 6个个体中选择最佳个体 xi_b；然后将

xi_b指定为粒子 xi的当前较优局部上下文粒子向量，随后将 xi_b
与其余 5个个体进行协同进化。对于 xi_b向量的每个维度，分

别用其他 5个个体的对应维度替换，并测试替换维度是否提

高了适应度值。如果是，则采用替换值，并使用结果向量替换

上下文粒子向量。重复此过程，直到所有 5个测量向量的所

有维度都得到评估，并选择最佳排列以形成新一代的粒子。

动态协同进化机制的过程算法描述如下。

步骤 1 对于当前粒子 xi根据 RDPSO进化式（4）、（5）、

（8）进化产生5个子代粒子｛xi_1，xi_2，…，xi_5｝。

步骤 2 从｛xi，xi_1，xi_2，…，xi_5｝中选取最优的粒子作为动

态协作的上下文粒子向量 xi_b。

步骤 3 对于剩下的 5个粒子，分别对每个粒子的每一个

维度用 xi_b的相应维度替换，同时根据式（1）计算适应度值，如
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果替换后的粒子适应度值优于F（xi_b）则保留相应维度，否则

保留原有维度值。

步骤 4 直到所有剩余 5个粒子都和上下文粒子向量比

较完，保留具有最优适应度值的粒子作为本次粒子进化的子

代粒子。

步骤 5 返回步骤 1直到粒子群所有粒子都进行了动态

协同进化后产生新的子代粒子群。

2. 2 基于演化信息的自适应变异

CRDPSO使用二维空间分割（Binary Space Partitioning，
BSP）树作为演化历史信息的存储方式，其记录了每个粒子的

位置和适应度值｛［xi，F（xi）］｝，根据｛xi｝的分布将整个搜索空

间 S进行划分。最初，CRDPSO中的 BSP树 T仅包含根节点。

树的每个节点记录了RDPSO先前访问的不同解 xi。同时，它

还记录了搜索空间的子区域 Si。节点使用欧几里得度量来对

搜索空间进行二维分割。两个子节点 a和 b子节点沿着第 k
维将父节点的子区域线性分割为两个重叠的子区域，k的选取

满足 a和 b在 k维上的距离最大，即 arg max | a (k ) - b (k ) |。假

设｛x1，x2，x3，x4，x5｝是二维搜索空间内的估计解，它们在二维

平面空间的分布如图1（b）所示。记录估计解的BSP树结构如

图 1（a）所示，BSP树根据估计解将二维搜索空间划分为多个

小区域，如图 1（b）的虚线区域所示，每个区域对应于现有的

解。每个树节点包含其关联解的各种搜索演化信息（包括搜

索空间中的解位置、适应度值等）及其在搜索空间分配的子区

域。以这种方式，RDPSO生成的每个历史解被记录在树的节

点中，并且BSP树用作查询 xi子区域的有效数据结构［11］。

因为BSP树同时记录了所有解的适应度值F（xi），该记录

可以看作适应度值F（x）的近似值 F͂ (x )。如果解 xk的子区域

是 Sk，一个候选解 x在子区域 Sk内，那么解 x的适应度值可以

近似为 xk的适应度值，即 F (x ) ≈ F͂ (x ) = F (xk )。F͂ ( x )通过标

准树节点插入操作来实现，其近似误差随着BSP树中一个一

个记录的解数量增加而单调减小。本文采用的基于梯度下降

式的变异方式是一种自适应的、无参数和引导的变异操作。

其基于整个搜索历史自适应地调整变异步长，其搜索方向由

近似适应度值控制，而不是像单粒子随机翻转突变那样随机。

假设X和Y分别是节点 x和 y的子区域，如果X⊆Y，则Y是X的

邻居。与 X相关的 Y的邻居数量为节点 x和 y的深度差。因

此，首先找到子区域X的最优值，即节点 x的适应度值是其子

区域邻居中最佳值，那么其所在子区域可以看作是其邻居子

区域的最优子区域。引导自适应变异被定义为指向其最近的

最优子区域方向，其变异方向就是向着离近似适应值 F͂ (x )局
部增长最大的方向移动。设置一个变异方向变量W作为指向

x的最近历史最优 y的方向，即W = y - x。近似适应度值

F͂ (x )被看作一个阶跃函数，因此其最优值的形式是一个D维

子区域而不是一个点。因为BSP树记录适应度值的拓扑结构

代表了子区域之间的邻接关系，因此找到离 x最近的最优值

相当于在 F͂ (x )中寻找 x的最近最优子区域。为了平衡梯度下

降方向分配的搜索效果，引入区间（0，1）内的随机值作为变异

步长α。因此 x变异公式为：

x' = x + αW = (1 - α )x + αy （9）
如果 x就是局部最优，即 x = y，那么将从 x的子区域中随

机选择一个突变体 xm。图 2显示了自适应变异的示例，搜索

空间 S和个体序列（即 BSP树）空间分割和图 1一样。假设 x

是要变异的个体，相应的变异从搜索 x子区域开始，在实际编

程中是从根节点开始。假设搜索终止于节点 x5，S2是 x的子区

域，然后计算 S2到所有最优子区域的距离，其最近的最优子区

域是 S5。因此，x的变异范围是位于 x和 x5之间直线上的一个

点。变异操作步骤如下：

步骤1 搜索待变异粒子 x的子区域 s ⊆ S。
步骤2 找到子区域 s的最近最优子区域。

步骤3 y是子区域 s中的估计解。

步骤 4 如果 x = y，x 在子区域内进行随机变异，xm=
Random（s）；否则 xm = (1 - α )x + αy（变异步长在自适应调整

范围内随机分配，α = Random(0，1)。

2. 3 演化信息协助的动态协同随机漂移粒子群优化算法

本文提出的 CRDPSO可以看作是RDPSO算法模块和自

适应变异模块的结合体，其中算法模块包含了动态协同进化

的随机漂移粒子群优化算法，而自适应模块则是由历史信息

记录和随机梯度下降式自变异操作组成，如图 3所示。对于

一个D维搜索空间 S⊂RD，算法中的单个粒子 x是一个 1×D的

实值向量，即 x ∈ RD。算法通过 4个主要步骤来搜索最优值，

即种群初始化、搜索、变异和进化，其重点是通过演化历史信

息，动态协同进化的自适应变异来增强种群多样性。

CRDPSO从初始化粒子群 P=｛xi｝开始，同时 BSP树初始化为

只包含根节点的树 T，记录每个粒子的位置和适应度值。之

后，粒子群经过自适应变异操作产生粒子群。随后根据动态

协同机制，选择最好的置换粒子形成子代粒子群。产生新的

图1 BSP树结构实例

Fig. 1 Example of BSP tree structure
图2 自适应变异

（x和 x5之间的直线是 x变异的可能范围）

Fig. 2 Adaptive mutation
（straight line between x and x5 is

the range of possible mutation range of x）
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粒子群子代后需要重新计算粒子的适应度值并连同位置一起

插入树T中，重复算法直到迭代次数超过预定值为止。

图 3显示了 CPDRSO算法的流程，数字表示 CPDRSO迭

代中的步骤顺序。

3 测试及结果

3. 1 测试函数

本文采用一组标准测试函数包括多峰或单峰基准函数

F =｛f1（x），f2（x），…，f10（x）｝［19-20］来测试所提出的算法并验证

其性能，表 1中显示了 10个测试函数，所有的仿真研究都是在

Matlab中进行的。

3. 2 算法设置

除了RDPSO和CRDPSO算法，差分进化算法（Differential
Evolution，DE）［21］、协方差矩阵适应进化策略算法（Covariance
Matrix Adaptation Evolutionary Strategy，CMA-ES）［22］、非重复

访问遗传算法（Continuous Non-revisiting Genetic Algorithm，

cNrGA）［11］和 三 种 版 本 的 QPSO，即 CCQPSO（Cooperative

Quantum-behaved PSO）［18］、CLQPSO（Comprehensive Learning
Quantum-behaved PSO）［23］和 NrQPSO［14］也通过测试函数进行

性能比较。在实验中，CRDPSO和RDPSO的参数设置与文献

［4］中推荐的参数相同。对于 CLQPSO，β从 1线性下降到

0. 5，其他因子设置同文献［23］；NrQPSO设置同文献［14］。对

于 cNrGA，交叉速率是均匀交叉，设置为 rx=0. 5。对于所有比

图 3 CRDPSO算法流程

Fig. 3 Flowchart of CRDPSO algorithm

表1 测试函数

Tab. 1 Test functions
函数

f1

f2

f3

f4

f5

f6

f7

f8

f9

f10

函数名

Spherical model

Schwefel’s Problem 2. 22

Schwefel’s Problem 1. 2
Schwefel’s Problem 2. 21
Restrigin’s function

Ackley function

Rosenbrock’s function

Griewank function

Quaric function

Pathological

测试函数

∑
i = 1

D

x2i

∑
i = 1

D

|| xi +∏
i > 1

D

|| xi

∑
i = 1

D { }∑
j = 1

i

xj

2

max
i ∈ [ i，D ] || xi

∑
i > 1

D [ x2i - 10 cos(2πxi ) + 10 ]

-20 exp ( - 0.2 1
D∑i = 1

D

x2i ) - exp ( 1D∑i = 1D cos 2πx) + 20 + e
∑
i = 1

D - 1 [100( xi + 1 - x2i )2 + (x i - 1)2]
1

4 000∑i = 1
D

x2i -∏
i = 1

D cos xi
i
+ 1

∑
i = 1

D

ix4 + random(0，1)；x = x*2.56 - 1.28

∑
i = 1

D ( )0.5 + ( )sin 100x2i + x2i + 1
2 - 0.5

1 + 0.001( x2i - 2xi xi + 1 + x2i + 1 )2

X

［-100，100］D

［-10，10］D

［-100，100］D

［-10，10］D

［-5.12，5.12］D

［-32，32］D

［-29，31］D

［-600，600］D

［-1.28，1.28］D

［-100，100］D

Global fmin
0

0

0
0
0

0

0

0

0

0
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较的算法，群体大小设置为 100，最大迭代次数设置为 2 000。
所有测试函数的维数设置为D=30。每种算法在实验中独立

运行 30次，测试结果取值为 30次独立实验获得最优解的最

好，最差和平均值以及标准偏差。

3. 3 结果分析

对于所有测试函数，表 2中列出了每种算法 30次独立运

行 2 000次迭代的统计值，其中“Best”“Worst”和“Ave.”，分别

代表 30次独立运行中获得的最优解的最好值、最差值以及最

优解的平均值，“Std.”代表获得的最优解平均值的标准偏差。

黑体字的值意味着对应算法对于特定测试函数是测试算法中

最优的。从表 2可以清楚地看到，对于所有测试函数，本文提

出的 CRDPSO算法性能都优于其他七种算法。虽然 RDPSO
和CCQPSO在 f1、f2和 f6上均表现了出色的性能，但CRDPSO算

法在所有其他测试函数上均胜过它们。除 f9以外，CRDPSO算

法的标准偏差对于几乎所有测试函数都是最优的。这表明

CRDPSO对于绝大多数测试函数都能获得最优解，具有最好

的算法稳定性。此外，详细的仿真结果（“Best”“Worst”
“Ave.”和“Std.”）表明，CRDPSO的性能表现在十种测试情况

下均排名第一。因此表2中列出的仿真结果表明，CRDPSO的

整体性能优于其他比较的算法。通过使用演化信息机制，

CRDPSO可以确保搜索过程中的非重复访问以及快速收敛到

局部最优。同时，它利用自适应突变来指导粒子搜索更好的

邻域，进一步提高局部搜索能力，使得CRDPSO算法可以获得

最好的平均最优值，并且也是最稳定的。

不同算法的收敛曲线如图4所示。

表 2 结 果 表 明 ，对 于 f1、f2 和 f6，RDPSO、CRDPSO 和

CCQPSO算法最终都达到了最优值。然而，从图 4（a）、（b）、

（f）的收敛曲线可以看出，CRDPSO的收敛速度远优于其他两

种算法，在不到 200次的搜索迭代中，它就已经能收敛到全局

图4 不同算法的收敛曲线

Fig. 4 Convergence curves of different algorithms

3123



第 40卷计算机应用

最优值。对于 f3~ f5和 f7~ f10，CRDPSO的收敛速度和收敛精度

也远远超过其他七种算法，在很短的迭代次数内就找到了每

个测试函数的全局最优值。CRDPSO算法能够更快地搜索到

最优值是因为粒子一旦利用整个演化历史信息找到自己最近

的最优邻域子区域，就可以进行自适应变异；同时，利用动态

协同机制保持最优信息，使算法能够快速收敛到全局最优值。

在图 4中，对于 f1~f5和 f8，CRDPSO已经达到Matlab能够识别的

0，并且 0的对数比例是负无穷大，因此适应度值不能再在图

中显示。这很好地说明，对于这些测试函数，CRDPSO获得的

目标函数值的仿真结果无限接近理论值，即 0。对于图 4（g）
中的 f7，即使CRDPSO算法已经趋于收敛，但在后期（即 1 500
次迭代后）还能够进一步找到一个新的更好的解，这说明

CRDPSO算法在搜索过程的最后阶段仍然具有更好的搜索能

力，并且有很大的机会逃离局部最优解而得到更好的解。综

上所述，CRDPSO算法与其他算法相比，具有最佳的收敛性能

和优化精度。

为了确定除精度和收敛性外，CRDPSO算法与其他七种

算法之间的性能是否存在显著差异，表 3列出了不同算法之

间的显著性水平为 0. 05的Wilcoxon秩和检验结果。从表 3中
可以看出，对于 f1、f2和 f6，CRDPSO，RDPSO和CCQPSO没有显

著差异。然而，对于绝大多数测试函数，CRDPSO算法可以得

到 h=1，这表明与其他算法相比，CRDPSO的优化性能有了显

著提高。结果表明，无论是在单峰函数还是多峰函数中，

CRDPSO算法的最优性能都明显较高，收敛更快、最优值精度

更高。

表2 测试函数仿真结果

Tab. 2 Simulation results of test functions
函数

f1

f2

f3

f4

f5

f6

f7

f8

f9

f10

性能指标

Best
Worst
Ave.
Std.
Best
Worst
Ave.
Std.
Best
Worst
Ave.
Std.
Best
Worst
Ave.
Std.
Best
Worst
Ave.
Std.
Best
Worst
Ave.
Std.
Best
Worst
Ave.
Std.
Best
Worst
Ave.
Std.
Best
Worst
Ave.
Std.
Best
Worst
Ave.
Std.

RDPSO
0
0
0
0
0
0
0
0

9. 362 7E-04
5. 661 0E-02
1. 116 2E-02
1. 225 0E-02
6. 906 5E-12
6. 587 2E-10
1. 559 6E-10
1. 644 2E-10
9. 012 6E+00
6. 523 3E+01
1. 775 6E+01
9. 804 9E+00
8. 881 8E-16
8. 881 8E-16
8. 881 8E-16
1. 002 9E-31
2. 086 2E-03
9. 274 9E+01
3. 720 7E+01
3. 060 8E+01

0
2. 945 9E-02
6. 484 0E-03
7. 763 6E-03
1. 292 8E-03
5. 523 4E-03
2. 936 1E-03
1. 004 8E-03
9. 279 5E+00
1. 147 0E+01
1. 053 7E+01
5. 834 8E-01

CRDPSO
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0

8. 881 8E-16
8. 881 8E-16
8. 881 8E-16
1. 002 9E-31

0
1. 477 7E-08
5. 168 7E-10
2. 696 6E-09

0
0
0
0

6. 724 7E-07
3. 489 0E-05
9. 505 8E-06
9. 030 3E-06
0. 000 0E+00
1. 062 9E-12
5. 314 4E-14
2. 376 7E-13

CMA-ES
1. 758 97E-25
4. 321 70E-25
2. 848 21E-25
6. 322 76E-26
1. 385 6E-13
2. 859 9E-13
2. 305 7E-13
3. 445 6E-14
8. 229 4E-24
3. 437 6E-23
1. 687 8E-23
6. 117 7E-24
1. 705 3E-13
4. 121 1E-13
2. 472 7E-13
5. 298 8E-14
2. 686 4E+01
8. 457 1E+01
4. 649 8E+01
1. 282 7E+01
2. 000 0E+01
2. 159 3E+01
2. 143 6E+01
2. 860 2E-01
4. 842 7E+00
1. 411 2E+02
1. 991 5E+01
2. 918 2E+01

0
1. 232 1E-02
1. 971 4E-03
4. 163 4E-03
5. 040 4E-02
5. 771 4E-01
2. 597 5E-01
1. 243 5E-01
1. 323 1E+01
1. 450 0E+01
1. 397 0E+01
2. 585 5E-01

cNrGA
1. 113 9E-08
9. 734 0E-01
3. 500 1E-02
1. 773 2E-01
3. 114 5E-06
1. 024 8E-01
1. 454 5E-02
2. 659 4E-02
4. 838 7E+02
2. 799 1E+03
1. 726 2E+03
6. 171 1E+02
1. 449 6E-01
6. 940 0E-01
3. 569 7E-01
1. 481 3E-01
3. 140 6E-08
2. 067 4E+00
6. 705 4E-01
8. 444 8E-01
5. 649 8E-05
2. 366 0E-01
1. 832 6E-02
4. 442 5E-02
1. 555 4E+00
4. 366 0E+02
8. 697 7E+01
8. 456 5E+01
7. 406 1E-04
3. 039 5E-01
9. 698 4E-02
8. 592 4E-02
6. 657 0E-03
3. 147 5E-02
1. 805 6E-02
7. 495 8E-03
2. 573 7E+00
4. 566 6E+00
3. 559 2E+00
6. 361 5E-01

CCQPSO
0
0
0
0
0
0
0
0

9. 286 4E-12
0. 000 420 61
1. 726 1E-05
7. 641 1E-05

0
5. 823 6E-11
1. 966 8E-12
1. 062 8E-11
2. 984 9E+00
1. 492 4E+01
9. 389 9E+00
2. 724 8E+00
8. 881 8E-16
8. 881 8E-16
8. 881 8E-16
1. 002 9E-31
1. 335 5E+01
9. 494 6E+01
3. 342 8E+01
2. 890 3E+01

0
3. 677 0E-02
1. 033 0E-02
1. 131 2E-02
8. 498 3E-06
3. 323 2E-05
1. 812 9E-05
5. 464 2E-06
5. 089 6E+00
7. 372 3E+00
6. 129 7E+00
5. 257 6E-01

DE
4. 189 04E-07
4. 297 66E-06
1. 340 00E-06
8. 676 63E-07
0. 001 373 62
0. 005 792 98
0. 002 737 26
0. 001 145 31
39. 372 560 8
162. 940 307 0
88. 368 455 4
35. 541 146 4
1. 224 3E-01
1. 722 8E+00
4. 330 7E-01
3. 486 3E-01
1. 847 6E+02
2. 250 1E+02
2. 019 7E+02
9. 715 0E+00
1. 731 7E-04
5. 604 1E-04
3. 520 9E-04
1. 014 3E-04
2. 203 5E+01
2. 625 7E+01
2. 372 1E+01
9. 187 1E-01
9. 491 3E-07
2. 604 3E-05
3. 948 3E-06
4. 527 2E-06
1. 191 8E-01
3. 608 7E-01
2. 171 0E-01
5. 953 3E-02
1. 120 7E+01
1. 234 8E+01
1. 197 4E+01
2. 218 2E-01

CLQPSO
7. 402 07E-07
2. 131 62E-06
1. 408 09E-06
3. 581 37E-07
2. 964 3E-05
6. 863 6E-05
4. 635 3E-05
9. 933 6E-06

5 608. 600 16
13 287. 545 80

9. 852 5E+03
1. 935 4E+03
1. 644 9E+01
2. 270 2E+01
1. 976 5E+01
1. 415 7E+00
1. 349 5E-06
8. 231 8E-06
3. 148 1E-06
1. 521 1E-06
3. 500 3E-04
9. 245 5E-04
6. 172 0E-04
1. 282 4E-04
2. 639 5E+01
6. 736 2E+01
4. 157 9E+01
1. 009 1E+01
5. 864 8E-06
3. 420 2E-05
2. 035 2E-05
7. 693 1E-06
4. 763 2E-03
1. 328 1E-02
2. 132 8E-02
3. 103 1E-02
4. 730 7E+00
6. 003 5E+00
5. 515 1E+00
3. 062 5E-01

NrQPSO
1. 735 3E-14
1. 042 7E-11
1. 094 9E-12
2. 337 8E-12

0
1. 776 4E-15
5. 921 2E-17
3. 243 2E-16
6. 664 6E+01
2. 352 1E+02
1. 196 8E+02
3. 388 4E+01
2. 871 4E-01
9. 150 6E-01
5. 494 1E-01
1. 451 5E-01
2. 379 1E+01
5. 616 2E+01
3. 515 9E+01
7. 682 2E+00
2. 168 0E-04
3. 807 4E-03
1. 206 3E-03
7. 795 1E-04
2. 961 7E+01
1. 761 1E+02
5. 761 7E+01
3. 969 5E+01
7. 022 8E-03
3. 256 7E-01
1. 524 9E-01
1. 017 8E-01
7. 354 1E-04
4. 804 9E-03
2. 073 1E-03
7. 070 7E-04
6. 912 1E+00
9. 753 2E+00
8. 816 1E+00
5. 622 8E-01
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进化算法运行时间主要耗费在生成解和适应度函数计

算。不同算法采用不同的策略生成可能解，CRSPSO的群体

多样性保持比较好，因此目标函数收敛较快，主要运算时间在

于访问 BSP树（即搜索和插入节点）和动态协作的适应度计

算。对比 cNrGA和NrQPSO，由于CRDPSO还需要进行额外的

动态协同计算，因此花费的时间也会相应增加，但是CRDPSO
获得的解精度比 cNrGA和NrQPSO有大幅提高。CRDPSO和

CCQPSO算法都具备协同操作。CRDPSO每次迭代时，每个粒

子都需要和动态上下文粒子向量进行对比获取更好的适应度

值从而增加了计算开销。CRDPSO又利用了搜索历史信息，

因此比 CCQPSO提高了整体收敛速度并进一步提高了准确

度。总体而言，CRDPSO算法增加时间和空间成本提升精确

度和收敛度性能，这也充分符合了没有免费午餐的理论。对

于实际问题如表面配准、加热优化设计和能源管理、通风和空

调系统等，适应度函数评价需要比解生成耗费更多的时间。

根据目前电脑硬件的发展，对于这类实际应用问题，CRDPSO
所需要的额外时间开销和建立BSP树所需要的容量对于提高

算法性能都是可以接受的，其综合性能是可以适应的。

4 结语

在RDPSO算法中，早熟收敛和粒子多样性是急需解决的

两个问题。为此，本文提出了演化信息协助的动态协同

RDPSO算法（CRDPSO），将动态协作机制与标准RDPSO算法

相结合。群体粒子之间的动态协作机制采用动态上下文粒子

信息可以更好地利用任何新的信息，增强了群体的搜索能力，

有助于防止算法的早熟收敛。该算法通过搜索历史信息方

案，利用二维空间分割（BSP）树结构来存储估计解的位置和

适应度值。受益于空间划分方案，使用的记录树结构获得一

种用于改进CRDPSO中突变策略的快速适应度函数，由此产

生无参数的自适应变异，从而提高了粒子的变异能力。与其

他比较流行的搜索随机算法相比，对于 10个标准测试函数上

的实验结果表明，该算法具有最好的全局寻优能力，并且收敛

速度和精度都有所提高，证明了CRDPSO的有效性和高效率。

改进后的算法在理论上可以证明其优越性，但在实际问题中

还需要进一步验证。因此，将CRDPSO算法应用于实际工程

问题成为未来的研究重点。下一步研究工作是验证CRDPSO
算法在电力经济调度、数据分析和生物路径参数识别等工程

应用中的性能。同时，为了进一步充分利用和挖掘有效历史

信息，历史演化信息在粒子群搜索中的信息动态可视化也是

今后的一个研究内容。
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