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Abstract:  A new self-adaptive dynamic control strategy of population size is proposed. This strategy can be easily 
combined with various nature computation methods because its implementation is independent of the evolutionary 
operation details. The framework of the strategy is first given. Based on the framework, the study proposes a 
method which can vary the number of increase/decrease on the basis of the logistic model. The study also designs 
an increase operator giving consideration to the effectiveness and diversity adaptively, as well as a decrease 
operator with the diversity. The strategy is applied to two different nature computation methods. Experimental 
evaluation is conducted on both a set of standard test functions and a new set of benchmark functions CEC05. The 
results show that the new algorithms with proposed strategy outperform the original algorithms on both the 
precision and convergence rate. 
Key words: nature computation; population size; dynamic control; Logistic model; numerical optimization 

摘  要: 提出了一种种群规模自适应动态控制策略,实现了种群规模根据进化过程自适应的动态变化.该策略的

实现不依赖于算法进化操作的具体步骤,因而适用于各种基于种群优化的自然计算方法.首先给出了动态控制策略

的框架;然后,在此框架下,充分利用动态种群规模反馈的有用信息,提出了基于 Logistic 模型的增加/删除数目自适

应变化的方法,设计了自适应地兼顾有效性和多样性的增加算子和基于多样性的删除算子.将该策略应用到两种不

同的自然计算方法中,采用经典测试函数和新型 CEC05 测试函数验证其性能.实验结果均表明,结合了所提出的种

群规模自适应动态控制策略的新算法,比原算法在求解精度和收敛速度上均有明显的提升. 
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自然计算(natural computation)通常是指那些受自然现象启发而发展起来的智能算法,如人工神经网络、进

化计算、群智能、人工免疫系统、量子计算等[1].自然计算方法因其群体搜索性、本质并行性以及自学习、自

组织等特点,解决了很多传统计算方法难以解决的非线性、不可微、多极值和高维复杂函数优化等问题,最近

十几年来得到了蓬勃发展,在大规模复杂系统的优化设计、智能控制、计算机网络、无线通信等各个领域均得

到了广泛的应用. 
虽然各种自然计算方法模拟的生物机理不同,但是它们都有一个共同点,即都是基于种群的优化方法.在这

类方法中,种群规模(population size)对算法的全局搜索能力和计算成本有很大的影响.较大的种群规模能够扩

大搜索空间,提高找到全局最优解的概率,但是会增加运行时间,减缓收敛速度;而种群规模过小又会导致种群

能力不足,无法搜索到更多有效区域.对于多峰问题,还容易陷入局部最优,导致早熟收敛,降低了算法的鲁棒性.
所以,对于不同问题,如何选择一个恰当的种群规模来平衡算法的效率和有效性,成为自然计算方法应用的瓶颈

问题. 
针对该问题,已经出现了很多种群规模动态变化的方法,如变种群的遗传算法[2,3]、变种群的差分进化算 

法[4,5]以及变种群的粒子群算法[6−8]等.这些方法在一定程度上平衡了算法的效率和有效性,但种群规模的动态

变化都是基于某种自然计算方法设计的,且其实现要依赖于该种算法的操作细节. 
为了解决这个问题,本文提出了一种普适的种群规模自适应动态控制策略(self-adaptive dynamic control 

strategy of population size,简称 SaDCPS).该策略对种群规模的动态控制与算法采用何种具体操作无关,因而适

用于各种基于种群优化的自然计算方法.其创新点主要体现在以下 4 个方面: 
① 给出了动态控制策略的框架; 
② 提出了基于 Logistic 模型的增加/删除数目自适应变化的方法; 
③ 设计了自适应地兼顾有效性和多样性的增加算子; 
④ 设计了基于多样性的删除算子. 
并且,将该策略应用到两种不同的自然计算方法中,分别采用经典测试函数和新型 CEC05 测试函数这两组

不同的数据集,验证了文中所提出的自适应动态控制策略的普适性和有效性. 

1   种群规模自适应动态控制策略 

种群规模动态变化总体来说需要解决 3 个问题,即种群规模何时变化、变化多少以及如何变化. 
第 1 个问题是指用什么规则来触发增加/删除操作; 
第 2 个问题是指增加/删除个体的数目依据什么来确定; 
第 3 个问题则是增加/删除算子具体怎么实现. 
下面详细介绍所提出的种群规模自适应动态控制策略对这 3 个问题各自的解决办法. 

1.1   动态控制策略的框架 

文献[7]中提出了一种种群管理(population manager,简称 PM)的方法来改进粒子群算法的性能.PM 的主要

思想为:如果全局最优个体连续 K 代都更新,而且当前种群规模值 psg大于 1,则认为现有个体对指导当前种群的

搜索有冗余,因此删除一个性能较差的个体,以节约其进化时间来加速搜索过程;反之,如果全局最优个体连续 K
代都不更新,则认为现有个体有可能陷入了局部最优或信息不足,当 psg小于上界时,增加一个新个体,当 psg等于

上界时,则删除一个性能较差的个体,为产生新的潜在个体保留空间.其中,K 是 PM 的激活阈值,是一个正常数.
为了使 PM 有较高的灵敏度,K 的取值应该较小.可以看出,PM 依据最优个体是否更新这一标准来触发变化算

子,简单、易行.而且 PM 加大了种群内部的竞争压力,即在 psg 小于上界时,也会删除个体,这样可以最大程度地

减少种群的冗余度,节约有限的资源提供给那些更有能力的个体. 
然而,PM 方法中存在以下 3 点不足: 

 首先,增加/删除个体的数目没有随着种群规模的变化而变化,始终为 1; 
 其次,在两种完全不同的删除情形下,却采用了相同的删除操作; 
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 最后,增加/删除操作采用了相同的激活阈值 K. 
因此,在我们的自适应动态控制策略中,只借鉴 PM 的触发规则,而针对上述分析的不足进行了改进,提出了

如下动态控制策略框架: 
(1) 如果最优个体连续 2K 代都更新,且 psg>PSmin,则执行删除算子 1,删除 ndec 个个体; 
(2) 如果最优个体连续 K 代都不更新,且 psg<PSmax,则执行增加算子,增加 ninc 个个体;否则,执行删除算子

2,删除 ndec 个个体. 
其中,PSmax,PSmin 分别表示种群规模的上界和下界.我们将删除算子的激活阈值更改为增加算子激活阈值的两

倍,这样既避免了新产生的个体在接下来的进化代里被马上删除,还可以防止种群内部竞争压力过大,而使得种

群规模过小,无法探索其他区域.由该框架可以看出,我们的动态控制策略与算法采用何种具体的进化操作(比
如交叉、变异、选择)无关,因此适用于各种基于种群优化的自然计算方法,具有很好的普适性. 

图 1是动态控制策略的流程图, g
bestfit 表示第 g代最优个体的适应度值.在此框架下,增加/删除数目的方法不 

同,以及增加/删除算子设计的不同,就可以生成不同的动态控制策略.本文中,对于增加/删除个体的数目以及增

加/删除算子都采用了自适应的方法,提出了自适应的动态控制策略,并且针对两种完全不同的删除情形设计了

两种不同的删除算子. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.1  Flowchart of dynamic control strategy 
图 1  动态控制策略流程 

1.2   基于Logistic模型的增加/删除数目自适应变化的方法 

增加/删除个体的数目,决定了种群规模 psg 的变化幅度.首先分析一下种群规模变化的内在规律:随着 psg

的增大,种群密度会逐渐增加,受有限资源的限制,增加个体的数目 ninc 应该逐渐减小,而删除个体的数目 ndec 应

该逐渐增大.而且,当 psg 较小时,ninc 应该大于 ndec,即种群规模的增长速率应大于收缩速率,以增强种群的全局探

索能力(exploitation);相反地,当 psg 较大时,ndec 应该大于 ninc,以增强深度探测能力(exploration). 
基于以上分析,我们在 Logistic 人口模型的基础上设计了自适应的确定增加/删除数目的方法.下面首先简

要介绍一下 Logistic 人口模型的主要内容. 
Logistic 人口模型[9]是比利时数学家 Verhulst 在 1838 年修正了经典的 Malthus 人口模型后提出来的,他认

为,人口的成长不可能超过其地域环境所决定的最大容量 M.曲线方程如下所示: 

if 1g g
best bestfit fit −<
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其中, 
• P(t)和 P′(t)分别表示时间 t 时的人口数和增加的人口数; 
• r 是成长率; 
• λ表示内在成长率(intrinsic growth rate). 

(1−P/M)项的作用是为了当种群从初始大小 P(0)增长到上限 M 时,将成长率 r 从λ减小到 0.该方程的含义

是,在人口相对较少时,人口的成长率与总人口数几乎成正比;但当人口相对较多时,人口成长率便会趋缓,而且

越靠近人口上限 M 时,成长率越小.当 P(t)=M 时,成长率为 0,人口进入平衡态. 
可以看出,Verhulst 的 Logistic 人口模型与我们前面分析的增加个体数目的特点相一致,因此直接套用公式

(1),给出了确定增加个体数目的公式(2);由于其模型在上限内,人口只会增加而不会减少,且Logistic模型只是以

有上限为前提来引导出方程式,不会碰触到人口接近于某上限定值的问题.所以在公式(1)的基础上,结合删除个

体数目变化的特点,设计了确定删除个体数目的公式(3). 
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本文中,定义内在增加率λinc=(PSmax−psg)/PSmax,内在删除率λdec=psg/PSmax,分别为当前可增加/删除个体的

最大数目与种群规模上界的比值. 
图 2、图 3 分别给出了 PSmin=1,PSmax=100 时,根据公式(2)、公式(3)得到的增加/删除率,以及增加/删除数目

随着种群规模动态变化的曲线.从图中可以直观地看出,基于 Logistic 模型的方法使得增加/删除个体的数目随

着种群规模的变化自适应地动态变化,达到了本节开始时分析的预期效果.公式(3)还给出了当 psg 达到上界时

ndec 的取值方法,本文中取δ=0.5. 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.2  Curves of increase/decrease rate              Fig.3  Curves of increase/decrease number 
图 2  增加/删除率曲线                           图 3  增加/删除数目曲线 

1.3   增加/删除算子设计 

种群规模动态变化不仅能够平衡算法的全局搜索能力和计算成本,而且若增加/删除算子设计得当,还能改

善种群多样性,加快收敛速度,有效提高算法的性能.下面分别详细介绍本文方法中的增加/删除算子. 
1.3.1   增加算子 

设计增加算子时,应考虑有效性和多样性.有效性是指生成的新个体应该分享已有个体进化后的信息,使得

新个体能够处在比较有利的位置,为种群的下一代进化贡献新的有用信息,加速搜索过程.但是生成新个体的方

法又不能过于贪婪,因为仅利用最好解的信息会使得新个体容易陷入一个存在极值的区域,种群中的个体会不
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断地向这一区域集中,出现很多相同或相似的个体,使种群的多样性变差,容易导致早熟收敛.因此,我们设计了

自适应的兼顾有效性和多样性的增加算子. 
首先生成一个大小为 ninc 的父个体集 S,然后从 S 中随机选择两个个体 x1 和 x2,依据公式(4)[10]交叉生成新

个体.其中,α是(0,1)之间的随机数. 
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我们方法的不同之处,关键在于如何生成父个体集 S,具体实现方法如下: 
(1) 生成[1,ninc]之间的一个随机数 n1,将当前种群随机分成 n1 个组,选择每个组里的最优个体,组成 S1; 
(2) n2←ninc−n1,在个体的初始边界[XLinit,XUinit]内,随机生成 n2 个个体,组成 S2; 
(3) S←S1∪S2. 
可以看出,这样生成 S 后,交叉操作会产生 3 种不同的结果: 
① 如果 x1 和 x2 都属于 S1,则新个体侧重有效性; 
② 如果 x1 和 x2 都属于 S2,则新个体侧重多样性; 
③ 如果 x1,x2 分别属于 S1,S2,则新个体有可能位于还未探索的其他区域. 
因此,即使在当前种群陷入局部最优、多样性丧失的情况下,增加算子也可以为种群带来新信息,很好地改

善种群的多样性,从而提高了算法有效操作的效率和探索其他极值区域的能力.用分组最优而不是直接选择最

优的 n1 个个体组成 S1,也有利于抑制早熟收敛. 
1.3.2   删除算子 

根据第 1.1 节的触发规则,有如下两种不同情形的删除操作: 
 一种是种群连续 2K 代都进化,说明已有个体对于指导当前种群进化可能太多了,为了节约时间,要删除掉

冗余的个体.我们采用分组最差的删除方法,设计了删除算子 DECREASE 1.即将当前种群中最优个体以外的其

余 psg−1 个个体,按照适应度从小到大排序,将整个序列随机分成 ndec 个组,然后删除每个组里最差的个体.这样,
可以使得删除的个体比较均匀地分布于种群的当前搜索空间上,删除冗余的同时,不会破坏种群的多样性. 
 另一种是种群连续 K 代没有进化,此时,种群有可能陷入了存在极值的区域,相似个体增多、多样性变差.本
来应该增加个体,但由于种群规模达到上界,为了给产生的新个体保留空间,不得不删除个体.所以,执行采用贪

婪方法的删除算子 DECREASE 2,删除当前种群中适应度值最差的 ndec 个个体. 

1.4   算法的实现策略 

本节给出了算法的具体实现步骤.其中,算法 1 是自适应动态控制种群规模的自然计算方法,算法 2 和算法

3分别是 INCREASE算子和 DECREASE 1算子.由于 DECREASE 2算子实现较为简单,因此不再给出具体步骤.
从算法 1 的描述中可以看出,如果去掉步骤 4~步骤 7,就是种群规模固定不变的自然计算方法.而在步骤 3,如果

采用的进化操作方法不同,就可以形成基于不同自然计算方法的自适应动态控制种群规模的新算法. 
算法 1. 自适应动态控制种群规模的自然计算方法. 
Step 1:设置 PSmin,PSmax,K,令 g←0,psg←PSmin,cinc←0,cdec←0.初始化种群 X0∈[XLinit,XUinit],计算初始种群所

有个体的适应度值 fit0,令 0
bestfit ←min(fit0). 

Step 2:若达到算法终止条件,则返回最优解,退出;否则,转步骤 3; 
Step 3:对每个个体 xi 进行一代进化操作(交叉、变异、选择); 

Step 4:若 1g g
best bestfit fit −< ,则 cdec←cdec+1,cinc←0;否则,cinc←cinc+1,cdec←0,转步骤 6; 

Step 5:若 cdec≥2K 且 psg>PSmin,则根据公式(3)计算 ndec,执行 DECREASE 1 算子,psg+1←psg−ndec,cdec←0; 
否则,转步骤 8. 

Step 6:若 cinc<K,则转步骤 8. 
Step 7:若 psg<PSmax,则根据公式(2)计算 ninc,执行 INCREASE 算子,psg+1←psg+ninc,cinc←0; 
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否则,根据公式(3)计算 ndec,删除最差的 ndec 个个体,psg+1←psg−ndec,cinc←0. 
Step 8:g←g+1,转步骤 2. 
算法 2. INCREASE 算子. 
Step 1:n1←random[1,ninc],将当前种群随机分成 n1 个组,选择每个组里适应度值最优的个体,组成 S1; 
Step 2:n2←ninc−n1,在个体的初始边界[XLinit,XUinit]内,随机生成 n2 个个体,组成 S2; 
Step 3:S←S1∪S2; 
Step 4:i←1,若 i≤ninc,则从 S 里随机选择两个个体,按照公式(4)生成两个新个体,i←i+2,转步骤 4; 
Step 5:计算新个体集里前 ninc 个个体的适应度值; 
Step 6:返回 ninc 个新个体及其适应度值. 
算法 3. DECREASE1 算子. 
Step 1:保留当前种群的最优个体; 
Step 2:将其余的 psg−1 个个体,按照适应度值从小到大排序; 
Step 3:将整个序列随机分成 ndec 个组,把每个组里适应度值最差个体的序列号记录到 index 中; 
Step 4:删除 ndec 个个体及其适应度值:Xg(index,:)←[⋅],fitg(index)←[⋅]; 
Step 5:返回 Xg,fitg. 

1.5   算法时间复杂性分析 

自适应动态控制种群规模的自然计算方法,每迭代一次所需时间为 TEO+TSaDCPS,其中,TEO 是当前种群中所

有个体进行一代进化操作的时间,TSaDCPS 是执行 SaDCPS 的时间.由于 TEO 的计算必须依据算法采用的交叉、变

异、选择等进化操作的具体步骤,所以我们主要分析文中所提 SaDCPS 的时间复杂性. 
从图 1 中可以清楚地看出,每一代执行 SaDCPS,共有 4 种可能的情况:一种是没有达到触发条件,不执行任

何变化算子 ,此时所需时间为 TNON=0;其余 3 种情况分别是执行 DECREASE 1,或者 INCREASE,或者

DECREASE 2.根据上文中对这 3 个算子步骤的详细描述和符号 O 的运算规则,推导得出各自所需的时间分别

为 TDEC1=O(PSmax−1),TINC=O(⎡4/27⋅PSmax⎤)和 TDEC2=O(0.05⋅PSmax).再根据符号 O 执行条件语句的运算规则 
 TSaDCPS=TC+max(TNON,TDEC1,TINC,TDEC2) (5) 
其中,TC 是计算触发标准所需时间,共有 3 次比较操作和 2 次赋值操作,因此 TC=O(1).将前面所有的计算结果代

入公式(5),得到 TSaDCPS=O(1)+O(PSmax−1).化简后,得到种群规模自适应动态控制策略每迭代一次的时间复杂度

最差为 O(PSmax). 

2   仿真实验与结果分析 

为了验证 SaDCPS 的有效性和普适性,我们将 SaDCPS 应用到两种不同的自然计算方法中:一种是标准差

分进化算法(DE/rand/1)[11],另一种是标准粒子群优化算法(PSO)[12].相应得到了两种新算法:自适应动态控制种

群规模的差分进化算法(SaDCPS+DE)和自适应动态控制种群规模的粒子群优化算法(SaDCPS+PSO).采用两组

数据集来验证 SaDCPS 对不同算法的改进效果:一组是经典测试函数 f1~f10
[13],另一组是近来很常用的新型测试

函数 CEC05 fCEC1~fCEC10
[14],两组测试函数的维数都取 30 维. 

2.1   参数设置 

DE 中涉及到的参数有 3 个:种群规模、变异尺度因子 F 和交叉率 CR.依据文献[11]中的设置,令 F=0.5, 
CR=0.9.PSO 中涉及的参数有 4 个:种群规模、惯性权重 W、加速常数 C1 和 C2.依据文献[12]中的设置,令 W=0.4, 
C1=C2=2.在我们的 SaDCPS 方法中,涉及的参数也有 3 个:种群规模的下界 PSmin、上界 PSmax 和激活阈值 K.按
照前面的分析,令 K=2.PSmin 理论上可以取 1,但在 DE 算法中,种群规模至少为 4 算法才能生效,因此本文中令

PSmin=4. DE,PSO 的种群规模以及 SaDCPS 中的 PSmax 都设置为 100.所有算法均采用适应度值最大计算次数为

终止条件,函数 f1~f10 的最大适应度计算次数均为 1.5×105,函数 fCEC1~fCEC10 的最大适应度计算次数均为 3×105.



 

 

 

1766 Journal of Software 软件学报 Vol.23, No.7, July 2012   

 

在优化两组不同的测试函数以及不同算法的进化过程中,均没有任何参数再需调整. 

2.2   SaDCPS策略中不同改进点的实验结果与分析 

前文中提到,种群规模自适应动态控制策略主要有 3 个改进点,为了验证不同方面对 SaDCPS 的改进效果,
我们将原来的 SaDCPS 作一些改变,得到如下 3 种不同的动态种群规模策略(dynamic population size,简称 DPS): 

(1) 增加/删除算子不变,增加/删除数目固定为 1,简称为 DPS(1); 
(2) 增加/删除数目的方法和删除算子不变,增加算子变为从初始边界内随机生成,简称为 DPS(2); 
(3) 增加/删除数目的方法和增加算子不变,删除算子变为删除适应度值最差的个体,简称为 DPS(3). 
将 SaDCPS 和这 3 种改动后的策略都与标准 DE 算法相结合,优化经典测试函数 f2 和 f9,以验证 SaDCPS 中

不同改进点的性能.表 1 中给出了 4 种算法对函数 f2 和 f9 独立运行 25 次的平均结果,粗体字表示最好结果.图 4
是 f2 和 f9 的收敛比较图,横轴是适应度值计算次数,纵轴是平均适应度值. 

Table 1  Averaged results of 30D functions f2 and f9 
表 1  优化 30 维函数 f2 和 f9 的平均结果 

 Algorithm Mean Std 1st (Min) 13th (Med) 25th (Max) 
SaDCPS+DE 3.96E−12 2.22E−12 9.70E−13 3.65E−12 9.17E−12 
DPS(1)+DE 7.01E−02 2.47E−01 3.08E−11 2.03E−10 1.04E+00 
DPS(2)+DE 4.08E−08 2.06E−08 1.45E−08 3.62E−08 1.02E−07 

f2 

DPS(3)+DE 1.37E−12 1.31E−12 7.99E−14 9.31E−13 5.55E−12 
SaDCPS+DE 9.47E+00 3.02E+00 3.98E+00 8.95E+00 1.79E+01 
DPS(1)+DE 2.52E+01 8.90E+00 1.29E+01 2.39E+01 4.31E+01 
DPS(2)+DE 1.76E+02 1.50E+01 1.37E+02 1.79E+02 2.02E+02 

f9 

DPS(3)+DE 1.18E+01 3.44E+00 6.08E+00 1.18E+01 2.06E+01 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.4  Convergence graph for 30D functions f2 and f9 
图 4  优化 30 维函数 f2 和 f9 的收敛图 

综合分析表 1 和图 4 中的结果可以看出:对于连续单峰函数 f2,算法 DPS(1)+DE 的结果最差,说明增加/删除

数目的方法对 SaDCPS 的影响最大,其次是增加算子,影响最小的是删除算子.且采用贪婪方法删除最差个体的

删除算子,结果还略优于基于多样性的删除算子.这也正符合单峰函数只有一个全局最小值,不会陷入局部极值

的特点;而对于非常容易陷入局部极值的多峰函数 f9 来说,改变增加算子后的算法 DPS(2)+DE 的结果最差,收敛

曲线也最平缓,说明结合了有效性和多样性的增加算子对 SaDCPS 的提升效果最显著,其次是增加/删除数目的

方法,同样,影响最小的是删除算子.但有所不同的是,对于多峰函数而言,基于多样性的删除算子的性能要优于

采用贪婪方法的删除算子,因为能否有效改善种群多样性对多峰函数的优化结果影响更大. 
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2.3   经典测试函数的实验结果与分析 

首先,用 10 个经典的测试函数 f1~f10 来验证 SaDCPS 策略的整体性能.这 10 个函数都是最小化问题,全局最

优值都为 f *=0.其中,f1~f4 是连续单峰函数;f5 在 D=2 和 D=3 时是单峰函数,但在高维有若干极小值 3.18;f6 是不

连续阶梯函数;f7是噪声四次函数.f6~f10都是多峰函数,而且随着问题维数的增加,局部极小值的数量呈指数级增

加.其中,f5,f8 和 f9 非常容易陷入局部极值.这些函数的详细介绍可参考文献[13].每种算法均独立运行 25 次.表 2
给出了标准 DE 算法以及 SaDCPS+DE 的平均结果.表 3 给出了标准 PSO 算法以及 SaDCPS+PSO 的平均结果. 

Table 2  Averaged results of DE and SaDCPS+DE for 30D functions f1~ f10 
表 2  DE 和 SaDCPS+DE 优化 30 维函数 f1~f10 的平均结果 

DE SaDCPS+DE   Algo. 
Func. Mean Std 1st (Min) 13th (Med) 25th (Max) Mean Std 1st (Min) 13th (Med) 25th (Max)

f1 8.98E−14 7.94E−14 1.29E−14 8.89E−14 4.05E−13 8.14E−23 1.42E−22 7.83E−25 3.64E−23 5.39E−22
f2 4.89E−07 2.01E−07 1.78E−07 4.65E−07 9.45E−07 3.96E−12 2.22E−12 9.70E−13 3.65E−12 9.17E−12
f3 1.38E+00 8.16E−01 3.68E−01 1.21E+00 4.46E+00 4.30E−03 5.78E−03 1.61E−04 2.34E−03 2.71E−02
f4 1.91E−01 4.65E−01 1.90E−03 1.39E−02 2.03E+00 1.74E−01 1.70E−01 8.95E−04 1.27E−01 6.11E−01
f5 1.65E+01 9.03E−01 1.32E+01 1.67E+01 1.75E+01 1.46E+01 2.13E+00 8.92E+00 1.46E+01 1.96E+01
f6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
f7 1.05E−02 3.03E−03 6.12E−03 9.52E−03 1.83E−02 8.82E−03 2.73E−03 3.73E−03 7.65E−03 1.38E−02
f8 7.19E+03 3.70E+02 6.22E+03 7.28E+03 7.73E+03 8.21E+02 3.45E+02 3.56E+02 8.09E+02 2.04E+03
f9 1.77E+02 1.25E+01 1.46E+02 1.80E+02 1.94E+02 9.47E+00 3.02E+00 3.98E+00 8.95E+00 1.79E+01
f10 8.33E−08 2.72E−08 4.11E−08 8.60E−08 1.32E−07 2.71E−12 2.50E−12 6.83E−13 1.73E−12 9.80E−12

Table 3  Averaged results of PSO and SaDCPS+PSO for 30D functions f1~ f10 
表 3  PSO 和 SaDCPS+PSO 优化 30 维函数 f1~f10 的平均结果 

PSO SaDCPS+PSO   Algo. 
Func. Mean Std 1st(Min) 13th(Med) 25th(Max) Mean Std 1st(Min) 13th(Med) 25th(Max)

f1 3.03E−36 7.88E−36 3.23E−40 1.82E−37 2.97E−35 6.60E−43 2.07E−42 4.32E−50 5.56E−45 9.39E−42
f2 2.80E−23 5.49E−23 6.44E−25 9.15E−24 2.32E−22 4.09E−27 1.28E−26 4.95E−30 1.25E−27 6.45E−26
f3 3.51E+00 1.69E+00 9.92E−01 3.16E+00 6.86E+00 8.83E−02 8.55E−02 1.60E−02 6.19E−02 3.43E−01
f4 2.56E−01 1.39E−01 5.35E−02 2.42E−01 6.00E−01 4.90E−02 3.87E−02 1.06E−02 3.77E−02 1.69E−01
f5 4.23E+01 3.02E+01 4.96E+00 2.30E+01 8.12E+01 2.40E+01 2.02E+01 9.97E−01 1.92E+01 7.97E+01
f6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
f7 8.13E−03 3.19E−03 2.93E−03 7.79E−03 1.61E−02 5.67E−03 1.68E−03 3.37E−03 5.41E−03 9.88E−03
f8 2.77E+03 4.70E+02 1.70E+03 2.92E+03 3.49E+03 2.21E+03 4.46E+02 1.28E+03 2.17E+03 2.96E+03
f9 3.34E+01 1.02E+01 1.79E+01 3.08E+01 6.57E+01 1.52E+01 3.83E+00 6.96E+00 1.49E+01 2.29E+01
f10 1.38E−14 2.49E−15 7.99E−15 1.51E−14 1.51E−14 8.14E−15 2.40E−15 4.44E−15 7.99E−15 1.51E−14

从表 2 的结果中可以看出,DE 和 SaDCPS+DE 对 f6 都找到了全局最优解;其余 9 个函数在相同的适应度计

算次数条件下,SaDCPS+DE 求得的解的精度都要优于原算法 DE.尤其对于函数 f1~f3 和 f8~f10,精度有显著的 
提高. 

表 3 的结果中,PSO 和 SaDCPS+PSO 也对 f6 找到了全局最优解;其余 9 个函数在相同的适应度计算次数条

件下,SaDCPS+PSO求得的解的精度都要优于原算法 PSO.尤其对于单峰函数 f1~f4,精度提高得很明显;对多峰函

数 f5 和 f7~f10,有略微提高. 
为了更直观地比较 SaDCPS 对算法多样性和收敛速度的改进,在图 5 中画出了 10 个函数的收敛比较图.从

图中可以清楚地看到,SaDCPS+DE 和 SaDCPS+PSO 在相同适应度计算次数时,解的精度都比原算法要高,所以

收敛速度比原算法要快.尤其对于函数 f8 和 f9,原算法的收敛曲线比较平缓,说明陷入了局部最优;但是改进后的

算法由于加入了能够改善种群多样性的增加/删除算子 ,使得算法可以跳出局部最优 ,收敛曲线明显呈下降 
趋势. 
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Fig.5  Convergence graph for 30D functions f1~ f10 
图 5  优化 30 维函数 f1~f10 的收敛图 
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2.4   CEC05测试函数的实验结果与分析 

为进一步验证 SaDCPS 的性能,我们还选择了 10 个 CEC05 函数 fCEC1~fCEC10 作为测试函数,这些函数的复

杂度更高.其中,fCEC1~fCEC5 是单峰函数,fCEC6~fCEC10 是多峰函数.对这些函数的详细介绍可参考文献[14].每种算

法均独立运行 25 次.CEC05 函数,通常用误差值(当前适应度值与全局最优值之间的差值)来比较算法的性能.表
4 给出了 DE 和 SaDCPS+DE 的平均误差比较结果.表 5 给出了 PSO 以及 SaDCPS+PSO 的平均误差比较结果. 

Table 4  Averaged results of DE and SaDCPS+DE for 30D functions fCEC1~fCEC10 
表 4  DE 和 SaDCPS+DE 优化 30 维函数 fCEC1~fCEC10 的平均结果 

DE SaDCPS+DE     Algo. 
Func. Error Std 1st (Min) 13th (Med) 25th (Max) Error Std 1st (Min) 13th (Med) 25th (Max)

fCEC1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
fCEC2 1.34E−04 1.43E−04 2.34E−05 7.10E−05 6.26E−04 5.14E−09 6.08E−09 9.84E−11 2.96E−09 2.52E−08
fCEC3 3.97E+05 1.91E+05 8.09E+04 3.84E+05 7.08E+05 2.28E+05 1.03E+05 1.14E+05 1.91E+05 4.59E+05
fCEC4 5.32E−02 7.84E−02 4.16E−03 3.23E−02 4.01E−01 2.07E−04 4.55E-04 4.12E−06 6.66E−05 2.02E−03
fCEC5 5.60E+01 2.99E+01 1.14E+01 5.65E+01 1.28E+02 4.35E+01 2.69E+01 9.53E+00 3.84E+01 1.04E+02
fCEC6 1.72E+00 1.10E+00 2.63E−03 1.52E+00 4.45E+00 1.04E+00 1.38E+00 1.73E−07 4.71E−01 5.55E+00
fCEC7 4.70E+03 1.15E−02 4.70E+03 4.70E+03 4.70E+03 4.70E+03 5.30E−06 4.70E+03 4.70E+03 4.70E+03
fCEC8 2.09E+01 5.58E−02 2.08E+01 2.09E+01 2.10E+01 2.08E+01 3.13E−01 2.00E+01 2.09E+01 2.10E+01
fCEC9 1.41E+02 2.36E+01 9.56E+01 1.43E+02 1.77E+02 6.15E+00 2.85E+00 2.98E+00 5.01E+00 1.33E+01
fCEC10 1.84E+02 9.20E+00 1.71E+02 1.84E+02 2.01E+02 3.71E+01 1.37E+01 1.99E+01 3.48E+01 6.77E+01

从表 4 的结果中可以看出,DE 和 SaDCPS+DE 对 fCEC1 和 fCEC7 平均误差精度相同;其余 8 个函数在相同的

适应度计算次数条件下,SaDCPS+DE 求得的平均误差的精度都要高于原算法 DE.尤其对于函数 fCEC2,fCEC4,fCEC9

和 fCEC10,精度有显著提高. 
从表 5 的结果中可以看出,只有函数 fCEC7 和 fCEC10,SaDCPS+PSO 的平均误差略大于 PSO,但对于这两个函

数,SaDCPS+PSO 所能找到的最小误差要优于 PSO;其余 8 个函数在相同的适应度计算次数条件下,SaDCPS+ 
PSO 求得的解的精度都要优于原算法 PSO.尤其对于函数 fCEC2 和 fCEC8,精度有显著提高. 

Table 5  Averaged results of PSO and SaDCPS+PSO for 30D functions fCEC1~fCEC10 
表 5  PSO 和 SaDCPS+PSO 优化 30 维函数 fCEC1~fCEC10 的平均结果 

PSO SaDCPS+PSO     Algo. 
Func. Error Std 1st (Min) 13th (Med) 25th (Max) Error Std 1st (Min) 13th (Med) 25th (Max)

fCEC1 5.91E−14 1.14E−14 5.68E−14 5.68E−14 1.14E−13 3.87E−14 2.71E−14 0.00E+00 5.68E−14 5.68E−14
fCEC2 1.57E−01 3.46E−01 2.16E−03 3.74E−02 1.44E+00 3.24E−05 5.30E−05 1.50E−06 1.28E−05 2.61E−04
fCEC3 9.81E+06 9.22E+06 1.21E+06 4.08E+06 2.95E+07 4.92E+06 8.60E+06 4.15E+05 1.09E+06 3.64E+07
fCEC4 1.07E+03 1.09E+03 8.78E+01 8.18E+02 5.13E+03 5.52E+02 9.90E+02 5.03E+01 2.12E+02 5.04E+03
fCEC5 7.46E+03 1.69E+03 4.87E+03 7.28E+03 1.25E+04 6.81E+03 1.22E+03 4.05E+03 6.83E+03 8.70E+03
fCEC6 3.14E+01 3.77E+01 1.41E+00 2.04E+01 1.59E+02 2.38E+01 4.03E+01 1.52E−02 5.73E+00 1.28E+02
fCEC7 6.21E+03 1.08E+02 5.99E+03 6.20E+03 6.42E+03 6.25E+03 2.23E+02 5.85E+03 6.23E+03 6.56E+03
fCEC8 2.09E+01 4.89E−02 2.08E+01 2.09E+01 2.10E+01 2.01E+01 8.19E-02 2.00E+01 2.01E+01 2.04E+01
fCEC9 3.74E+01 9.55E+00 2.29E+01 3.68E+01 5.77E+01 1.69E+01 5.69E+00 7.96E+00 1.49E+01 2.89E+01
fCEC10 9.26E+01 2.58E+01 5.87E+01 8.66E+01 1.87E+02 1.08E+02 3.35E+01 4.97E+01 1.03E+02 1.80E+02

图 6 是 10 个函数 fCEC1~fCEC10的收敛比较图.横轴是适应度计算次数,纵轴是平均误差.从图中可以清楚地看

出,SaDCPS+DE 只有对 fCEC7 的收敛速度和 DE 几乎相当,fCEC5 和 fCEC6 的收敛速度略快于 DE,其余 7 个函数的

收敛速度与 DE 相比均有显著的提高;对于 SaDCPS+PSO,fCEC1 和 fCEC7 的收敛速度和 PSO 几乎相当,fCEC4~fCEC6

的收敛速度略快于 PSO,fCEC10 的收敛速度略慢于 PSO,其余 4 个函数的收敛速度与 PSO 相比均有显著的提高.
而且对于 fCEC8~fCEC10,改进后的两种算法都可以跳出局部最优,收敛曲线呈明显的下降趋势. 
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Fig.6  Convergence graph for 30D functions fCEC1~fCEC10 
图 6  优化 30 维函数 fCEC1~fCEC10 的收敛图 
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3   结束语 

传统的自然计算方法中,种群规模一般都是固定不变的.事实上,文献[15]中指出,在进化过程中采用始终不

变的静态参数,有可能无法得到最好的结果.以往对自然计算方法的各种改进版本中,对交叉率、变异率这些参

数的自适应变化研究得比较多,但是对于另一个关键参数——种群规模,还是与传统方法一样,根据经验取固定

值.因此,本文提出了一种自适应动态控制种群规模的策略,实现了种群规模在进化过程中自适应地变化.该方

法不依赖于进化操作的细节,采用最优个体是否连续更新来触发变化算子,因此可以很容易地与各种自然计算

方法相结合,提升原方法的效率与性能.在 DE 和 PSO 上的实验测试结果表明,基于 SaDCPS 的 DE 算法,对两组

测试数据均比原算法在求解精度和收敛速度上有所提高;基于 SaDCPS 的 PSO 算法,对经典函数在求解精度和

收敛速度上均有所提高;对 CEC05,大部分函数有所提高.而且,兼顾了多样性和有效性的增加算子以及基于多

样性的删除算子的使用,还有助于算法跳出局部最优区域,从而验证了 SaDCPS 的普适性和有效性.其中,优化经

典函数时,改进的效果更显著.因为标准的 DE 和标准的 PSO 算法在进化过程中涉及的参数都是取固定值,在遇

到更复杂的优化问题时,比如 CEC05 测试函数,其本身的性能就不是很好.所以,SaDCPS 对算法的提升程度与原

算法的性能有关系.当原算法的性能较优时,结合了 SaDCPS 后,改进效果也会更显著.因此,后续工作尝试将

SaDCPS 应用到种群规模固定但其他参数自适应变化的自然计算方法中,以求解更为复杂的高维优化问题和多

目标优化问题. 
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