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基于频繁覆盖策略的随机漂移粒子群优化算法

方 伟†, 周建宏
(江南大学物联网工程学院，江苏无锡 214122)

摘 要: 为了进一步提升随机漂移粒子群优化 (RDPSO)算法的全局搜索能力、收敛速度以及在高维问题上的优
化能力,提出一种基于频繁覆盖策略的RDPSO(FC-RDPSO)算法,并采用概率统计方法和蒙特卡罗方法分析频繁
覆盖策略的可行性.在CEC’2013RPO的测试函数上将FC-RDPSO算法与多种优化算法进行对比,实验结果表明
所提算法在收敛速度和全局搜索能力上表现出了突出的性能;在一组被广泛使用的大规模全局优化测试函数上
的实验结果表明, FC-RDPSO算法在高维问题上同样表现出了较强的优化能力.
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Random drift particle swarm optimization with frequent coverage strategy
FANG Wei†, ZHOU Jian-hong

(School of IoT Engineering，Jiangnan University，Wuxi 214122，China)

Abstract: In order to further improve the exploration ability, convergence speed and optimization ability in high
dimensional problems of random dritf particle swarm optimization(RDPSO) algorithm. The frequently coverage
RDPSO(FC-RDPSO) algorithm based on the strategy of frequent coverage is proposed. The probability statistical
method and Monte Carlo method are used to analyze the feasibility of the frequently coverage strategy. The results show
that the proposed FC-RDPSO algorithm has better performance than some classical and state-of-the-art variants of PSO
algorithms on the test suite for CEC’2013 special session on real-parameter optimization(RPO) benchmark functions.
Results on a set of widely used large-scale global optimization(LSGO) benchmark functions demonstrate that the
proposed FC-RDPSO algorithm also has strong optimization ability on a high-dimensional problem.
Keywords: frequent coverage；particle swarm optimization；global optimization；large-scale optimization problem；
high-dimensional problem

0 引 言

粒子群优化 (PSO)算法是由Kennedy等[1-2]提出

的一种群体智能优化算法.由于PSO算法思想简单、
实现容易、参数少,同时具有深刻的智能背景等优点,
一经提出便受到各领域学者的关注,并取得了丰硕的
研究成果[3-9].然而, PSO算法易出现早熟收敛而导致
优化性能降低,为此,研究人员在算法的性能改进方
面展开了较多的研究,从不同的角度提出了算法的
改进方案.其中一种改进方法是通过设计粒子不同
的邻域结构来改善群体的信息交流机制,以提高群
体的搜索能力,如文献 [10]中研究的环形、冯若依曼
拓扑方式、全连接方式等结构. Liang等[11]引入多种

群提出了动态多种群粒子群算法 (DMS-PSO),而后
又提出了用于求解多峰函数的深入学习粒子群算法

(CLPSO)[12]; Qu等[13]提出了基于距离的局部邻域结

构的小生境PSO算法.群体多样性降低是PSO算法
在进化过程中无法回避的问题,也被认为是引起早
熟收敛的原因之一.文献 [14-15]通过设置群体多样
性的上下限来控制群体的发散和收缩行为;文献 [16]
基于邻居节点的搜索行为提出了多样性增强机制,以
平衡群体的搜索和勘探能力.遗传算法中的交叉[17]、

变异[18]等进化操作方式也常被应用于PSO算法,以
提高算法的优化能力.不同的概率采样方式可以改
变粒子的搜索方式,并起到性能改进的目的,如高斯
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采样[19]、Levy采样[20]、双指数采样[21]等.在PSO算
法中改进或引入更为智能的学习机制来影响群体的

学习方法,以提升算法的优化性能也是一直以来的研
究热点. Zhan等在文献 [22]中提出了自适应学习的
PSO算法; Cheng等[23]引入竞争学习策略提出了竞争

粒子群算法 (CSO),随后又提出了社会学习型粒子群
优化算法 (SL-PSO)[24]; Sun等[25-26]以 PSO算法的个
体学习和社会学习等智能优化机制为基础,结合金属
导体中自由电子的定向漂移运动和随机无规则热运

动方式,提出了一种具有较强全局搜索能力的随机漂
移粒子群(RDPSO)算法.
为进一步提升RDPSO算法在复杂优化问题中

的求解效果,并扩展其在复杂高维问题中的优化能
力,本文设计一种频繁覆盖策略用于RDPSO算法,提
出基于频繁覆盖策略的随机漂移粒子群优化 (FC-
RDPSO)算法,利用概率统计方法与蒙特卡洛方法
分析频繁覆盖策略的可行性.将FC-RDPSO算法在
CEC’2013RPO的20个复杂测试函数[27]上进行实验,
并将实验结果与多个经典PSO改进算法以及最新的
多种PSO改进算法进行对比,实验结果表明本文所
提算法在较少的计算时间内具有较快的收敛速度和

更高的寻优精度.本文为了评估算法在高维优化问
题上的优化性能,在CEC’2008 LSGO[28]和CEC’2010
LSGO[29]的15个测试函数上进行实验,结果表明FC-
RDPSO算法在高维问题上具有良好的可扩展性.

1 随机漂移粒子群优化(RDPSO)算法
由物理学中的电磁学知识可知,金属导体内的自

由电子一般情况下是做杂乱无章的随机热运动.当
金属导体受到外在磁场作用时,金属导体内的自由
电子会在磁场的作用下发生定向漂移运动,同时还
存在无规则的随机热运动,两种运动的整体态势使
其势能逐渐变小,这类似于优化问题中搜索最优解
使得目标函数值逐渐变小的过程. RDPSO算法正是
受自由电子运动模型的启发而提出的[28],自由电子
的定向漂移运动类似粒子的局部搜索,自由电子的无
规则随机热运动则类似于粒子的全局搜索.假设在
RDPSO算法中,第t + 1代的第 i个粒子在第j维的定

向漂移运动速度表示为V dt+1
i,j ,随机热运动的速度表

示为V rt+1
i,j ,粒子运动速度表示为V t+1

i,j ,则第 t + 1代

粒子速度的更新公式为

V t+1
i,j = V dt+1

i,j + V rt+1
i,j . (1)

利用PSO算法中粒子趋向局部位置的学习机理,
定向漂移运动速度Vdt+1

i,j 的定义如下:

V dt+1
i,j =

c1 · rti,j · (P t
i,j −Xt

i,j) + c2 ·Rt
i,j · (Gt

j −Xt
i,j). (2)

其中: c1和c2为常数,均设置为1.732; rti,j和Rt
i,j为在

(0,1)区间内均匀分布的随机数;P t
i,j为第 i个粒子到

目前为止找到的历史最优位置 (pbest);Gt
j为群体所

找到的最优位置.式(2)可以等价地表示为
V dt+1

i,j = β · (pti,j −Xt
i,j), (3)

β = c1 · rti,j + c2 ·Rt
i,j , (4)

pti,j =
c1 · rti,j · P t

i,j + c2 ·Rt
i,j ·Gt

j

c1 · rti,j + c2 ·Rt
i,j

. (5)

其中:β称为漂移系数, pti,j称为吸引子.根据自由电
子的运动模型,假设RDPSO算法中粒子的无规则随
机热运动遵循Maxwell速率分布率,从而得到无规则
随机热运动速度V rt+1

i,j 的表示形式如下:

V rt+1
i,j = δti,j · φt

i,j , (6)

其中φt
i,j是高斯分布函数,是高斯分布的标准差,定

义为

δti,j = α · |M t
j −Xt

i,j |. (7)

α为热敏系数,M t
j为当前种群中所有粒子个体的历

史最优位置平均值(mbest),即

M t
j =

1

N

N∑
i=1

P t
i,j , (8)

N为种群规模.因此,式(6)可以改写为
V rt+1

i,j = α · |M t
j −Xt

i,j | · φt
i,j , (9)

β = c1r
t
i,j + c2R

t
i,j . (10)

综上, RDPSO算法中粒子速度和位置的更新公
式为

V t+1
i,j = α · |M t

j−Xt
i,j | · φt

i,j+ β · (pti,j−Xt
i,j), (11)

Xt+1
i,j = Xt

i,j + V t+1
i,j . (12)

RDPSO算法的流程如下:
Step 1:设定群体大小,初始化粒子位置和速度;
Step 2:计算漂移系数β,根据式 (8)计算群体平均

最优位置;
Step 3:计算目标函数值,更新全局最优位置和粒

子的局部最优位置;
Step 4:根据式 (11)和 (12)更新粒子的速度和位

置;
Step 5:判断是否满足结束条件,若满足,则输出

结果并结束,否则转入Step 2.

2 基于频繁覆盖策略的随机漂移粒子群优

化(FC-RDPSO)算法
2.1 频繁覆盖策略思想

粒子群优化算法及一些经典的变体在有些优化

问题上不能取得良好的优化效果[12],特别是在不可
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分优化问题上的寻优性能较弱.究其原因,是这些优
化问题中有些决策变量的相互依赖性,变量与变量
耦合关系较强[8].这些算法搜索过程往往是同时改变
粒子所有维的值,然后评估,再根据其评估值判断粒
子是否向较优的位置移动.但是,适应值的评价只能
代表粒子整体解的质量,粒子适应值变优也只能说明
粒子的部分维度向最优方向移动,当变量间耦合关系
较强时,寻优就会出现较多的“前进两步,倒退一步”
的现象.进一步研究还发现,随着优化问题维数的增
长,包括PSO算法与RDPSO算法在内的群体智能优
化算法都面临着优化性能急剧衰减的现象.引起该
现象的原因之一也在于问题规模的增加导致变量之

间的耦合关系增强,使问题的复杂度增加.针对该现
象, Frans等[8]将协同演化 (CC)方法[30]引入PSO算法
来提高算法的优化能力,即将优化问题分解为若干组
变量不重合的独立优化问题,每个独立优化问题利用
PSO算法各自独立优化,各个独立优化问题的解在优
化过程中进行组合以评价解的质量. CC方法的核心
思想在于变量的分组方式,这在很大程度上影响算法
的优化效果.针对CC方法中的变量分组方式,有学
者提出了固定分组、随机分组和基于学习机制分组

等多种方式[31],但是这些分组方式的决定与使用需
要较多的目标函数评价, 存在效率较低的缺点,且难
以得到完全理想的分组结果.同时,这类分组方法的
应用在可分和部分可分问题上能够取得较好的优化

结果,但对于完全不可分的问题优化效果较差.
除此之外,随着优化问题维数的增长,算法优化

性能会衰减严重的另一个重要的原因是,维数增长导
致算法搜索空间呈现指数式增长.下面从定量的角
度进行分析.边长为2r的D维超立方体的体积为

V (CD(r)) = V (CD(1)) · rD, (13)

其中V (CD(1)) = 2D.该超立方体内切球的体积为
V (BD(r)) = V (BD(1)) · rD, (14)

其中V (BD(1)) = π
D
2

/
Γ
(
1+

D

2

)
,Γ (x)为伽马函数.

因此,有

lim
D→∞

V (BD(r))

V (CD(r))
= lim

D→∞

π
D
2

Γ
(
1 +

D

2

)
· 2D

= 0. (15)

从式 (13)可以看出,搜索空间体积会随着维数D

的增长呈现指数式增长.而由式 (15)可知,随着维数
的增大,搜索空间体积会向各个角落扩散,使得搜索
空间中心变得越来越空,这种现象导致粒子群易收敛
到某个“角落”,从而给群体寻优带来极大的困难.
综上分析可知,提高算法在复杂问题上的优化性

能的关键在于降低决策变量间的耦合度、减小搜索

空间的体积,本文采用与CC方法类似的分而治之的
思想,提出一种频繁覆盖 (FC)策略,并用具有较强全
局优化能力的RDPSO算法以应对复杂优化问题.具
体来讲, FC策略不需要对决策变量提前进行分组,而
是在每次迭代开始时随机选取一部分决策变量,构成
新的搜索子空间来减小搜索空间的体积,然后给子优
化器RDPSO分配一定的评估费用,利用子优化器搜
索得到每个粒子在此子空间上的最优位置,迭代最后
更新所有粒子至各自的最优位置,重复以上过程直至
达到算法终止条件.通过不断地迭代,产生了大量体
积不同的搜索子空间,由于决策变量是随机选取的,
导致子空间之间可能是包含的,可能是交叉的,可能
是相互隔离的,这些子空间相互频繁地交叉叠加,覆
盖到了整个搜索空间,进而子优化器RDPSO搜索得
到全局最优值.
综上可知, FC-RDPSO优化过程中每次迭代针对

其中一部分决策变量进行优化,而保留其他的变量不
变,以减少粒子寻优过程中出现的“前进两步,倒退
一步”现象,不需要花费大量的评估费用来进行分组,
算法效率较高,适用于所有的高维复杂优化问题.表
1对比了CC框架与FC框架的特性.

表 1 CC框架与FC框架

相同特性 不同特性

CC框架
分而治之、降维

先分组后优化,检测耦合变量,算法复杂度高,效率低,适用可分优化问题
FC框架 不需要分组,连续优化,算法简单,效率高,适用所有优化问题

2.2 FC-RDPSO算法

FC-RDPSO算法对问题的优化是通过随机频繁
覆盖策略与RDPSO算法有机结合后实现的,在优化
问题中,每个决策变量对优化都能产生一定的影响,
所有算法要保证在有限的迭代次数内对所有的变量

进行优化求解.每次迭代随机选择的决策变量的个
数称之为覆盖规模,用 FCSCALE表示.为了更好地

分析本文所提FC策略的可行性,首先给出覆盖率的
定义,然后用概率统计方法和蒙特卡罗方法对FC策
略进行分析.
定义1 覆盖率.经过有限次的覆盖后,被选择

到的不同决策变量的个数与问题变量规模的比值,用
pFC 表示.
首先,采用概率统计知识,计算第n次覆盖后将
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D维决策变量池中全部决策变量覆盖到的覆盖率.
为了方便计算,假设算法中随机选择变量的个数M

为定值,并且与覆盖规模 FCSCALE相等,记An,i为

第n次覆盖后第 i个决策变量未被覆盖到的情形,则
第 n次覆盖后至少有一个没有被覆盖到的概率为

P (
D∪
i=1

An,i).根据容斥原理,全部决策变量都覆盖到

的覆盖率为

pFC = 1− P (
D∪
i=1

An,i). (16)

由概率的一般加法公式可得

P (
D∪
i=1

An,i) =∑
1⩽i⩽D

P (An,i)−
∑

1⩽i⩽j⩽D

P (An,i

∩
An,j)+∑

1⩽i⩽j⩽k⩽D

P (An,i

∩
An,j

∩
An,k) + · · · . (17)

由于

P (
D−M∪
S=1

An,iS ) =
([

D − S

M

]/[
D

M

])n

, (18)

可得

pFC =

1−
D−M∑
S=1

(−1)S+1

[
D

S

]([
D − S

M

]/[
D

M

])n

. (19)

若给定D = 50,M = 10,n = 40,则 pFC =

0.993 3.这表明,对于50维决策变量空间,以覆盖规模
为10进行频繁覆盖,大约只需覆盖40次,覆盖率即可
达到99.33%.

其次,采用蒙特卡罗方法在计算机上模拟频繁覆
盖的过程,以不同的维数、不同的覆盖规模模拟1 000
次覆盖过程,取其覆盖率平均值,从而得到在不同覆
盖规模下覆盖率与覆盖次数关系的曲线,如图1所示.
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D = 50, FCSCALE = 10

图 1 利用蒙特卡洛方法得到的

覆盖次数与覆盖率关系曲线

从图1可以看出,在50维的决策变量空间中,以
覆盖规模为10进行频繁覆盖,随着覆盖次数的增多,
覆盖率直线 (点线)上升,大约覆盖50次后,覆盖率达
到100 %;对于1 000维决策变量空间中,覆盖规模为
20的情况下,随着覆盖次数的增多,覆盖率曲线 (实

线)也上升很快,覆盖约600次后,覆盖率达到100 %.
FC-RDPSO算法的伪代码如下所示.

Step 1: pop← and (popsize,dim)//初始化种群
Step 2: best← fitness (pop)//评估种群
Step 3: while FEs<max FEs
Step 4:M ← randi (FCSCALE)//产生随机整数
Step 5: index← cover (M , dim)//构成搜索子空间
Step 6: coverpop← pop[:, index]得到搜索子群
Step 7: newpop ← RDPSO(coverpop)//子优化器

优化

Step 8: pop[:, index] ← pbest (newpop)//更新个体
位置

Step 9: bestarrow min(best,fitness (pop)//评估并搜
索最优值

Step 10: end while

3 实验结果与分析

3.1 FC-RDPSO算法在CEC’2013RPO测试函数上
的实验

3.1.1 参数设置

为了检验本文所提出的FC-RDPSO算法的寻优
性能和收敛效率,首先选择 CEC’2013RPO的 20个
复杂函数[27]作为算法的测试函数,搜索空间都为
[−100, 100]50,全局最优值都为 0. F1 ∼ F6是单峰

可分与单峰不可分函数,F7 ∼ F20是多峰不可分与

可分函数,这些函数在对称性、连续性、旋转性以
及可微性等特征上也互有区别.选择PSO算法、带
压缩因子的PSO算法 (PSO-Co)[7]、DMS-PSO算法、
QPSO算法以及RDPSO算法、SL-PSO算法和CSO
算法[23]3个最新的改进算法作为对比算法.所有算
法的群体规模为 30,根据相应参考文献,采用的算
法参数设置如表2所示.为了减少实验的随机性,各
个算法在每个测试函数上均随机独立运行 30次.
每次实验都以最大评估次数 (max FEs)作为终止条
件, max FEs = 9 × 104.本文实验所用的计算机
配置如下: Intel Core i3-4710CPU, 3.7 GHz, 4 G内存,
windows7专业版, 64位操作系统.

表 2 各算法参数设置

算法 参数设置 算法提出年份

PSO w : 0.9 → 0.4,c1, c2 = 2.0 1998
PSO-Co X = 0.729,

∑
ci = 4.1 2002

QPSO β : 1 → 0.5 2004
DMS-PSO w : 0.9 → 0.2,m = 3,R = 15 2005
RDPSO α : 0.9 → 0.3 ,c1, c2 = 2.0 2010
CSO φ= 0.05 2014
SL-PSO α = 0.05,β = 0.1 2015
FC-RDPSO FCSCALE = 10,α = 0.95 2015
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3.1.2 实验结果及分析

本文提出的 FC-RDPSO算法以及对比算法在
CEC’2013RPO测试函数上的实验结果由表3给出,每
个测试函数的实验结果由两行数据构成,第1行表示
算法在此测试函数上独立运行 30次所得的目标函
数值的平均值,第 2行表示 30个目标函数值的标准
差.表4给出了表3数据的 t检验结果,其中检验水平

α = 0.05,符号“+”表示两种算法对比,第1种比第2
种有明显的优势;符号“=”表示两种算法优化效果差

不多,无明显差别;符号“−”表示第1种算法优化结果
比第2种算法有明显的劣势; gm表示符号“+”的总数

与符号“−”的总数的差值,表明了第1种算法比第2
种算法优化性能强的一个量值.图2给出了各算法优
化各个测试函数的收敛曲线.

表 3 各算法在CEC’2013RPO的20个测试函数上的实验结果

50-D PSO PSO-Co DMS-PSO QPSO RDPSO CSO SL-PSO FC-RDPSO

F1

3.09e-05 2.51e-11 3.07e-01 5.27e-09 1.17e-02 5.71e+01 1.21e+01 0.00e+00
7.12e-05 1.35e-10 4.58e-01 1.33e-08 2.90e-02 9.30e+01 5.36e+01 0.00e+00

F2

1.09e+08 2.78e+07 5.19e+07 3.26e+07 5.60e+07 5.23e+07 4.60e+07 4.23e+06
7.05e+07 3.78e+07 1.25e+07 1.43e+07 3.37e+07 1.57e+07 1.68e+07 1.58e+06

F3

7.49e+10 1.92e+10 2.55e+09 3.33e+09 3.91e+09 2.81e+10 2.60e+10 5.63e+08
5.93e+10 2.98e+10 1.30e+09 2.19e+09 3.41e+09 1.49e+10 1.87e+10 5.15e+08

F4

1.19e+05 6.09e+04 3.57e+04 3.70e+04 4.56e+04 1.25e+05 1.55e+05 4.02e+04
3.03e+04 1.49e+04 5.54e+03 1.05e+04 1.02e+04 2.45e+04 3.96e+04 9.70e+03

F5

1.32e-02 1.96e-11 7.97e-01 1.83e-05 7.01e-02 2.46e+02 9.87e+01 6.85e-24
1.37e-02 3.85e-11 6.65e-01 3.21e-05 7.89e-02 3.35e+02 9.97e+01 9.37e-24

F6

6.31e+01 5.32e+01 4.77e+01 5.03e+01 5.64e+01 1.55e+02 9.72e+01 5.47e+01
3.28e+01 1.81e+01 1.32e+00 1.44e+01 1.83e+01 4.98e+01 4.94e+01 2.66e+01

F7

2.83e+02 2.05e+02 6.23e+01 8.77e+01 9.76e+01 9.82e+01 1.02e+02 1.23e+02
5.26e+01 5.95e+01 1.06e+01 2.64e+01 3.35e+01 1.98e+01 1.71e+01 2.68e+01

F8

2.13e+01 2.13e+01 2.12e+01 2.12e+01 2.12e+01 2.12e+01 2.12e+01 2.11e+01
4.84e-02 3.35e-02 4.77e-02 4.48e-02 3.07e-02 5.30e-02 3.85e-02 3.63e-02

F9

7.37e+01 5.89e+01 4.80e+01 5.24e+01 4.50e+01 3.81e+01 3.68e+01 4.08e+01
1.04e+01 6.36e+00 5.12e+00 1.18e+01 1.14e+01 3.59e+00 4.12e+00 5.83e+00

F10

4.84e+02 4.16e+00 6.72e+01 1.81e+01 8.45e+01 3.34e+02 2.42e+02 2.24e-01
5.91e+02 1.56e+01 3.58e+01 9.63e+00 5.21e+01 1.47e+02 1.39e+02 1.44e-01

F11

9.98e+01 2.46e+02 1.32e+02 7.10e+01 7.00e+01 1.58e+02 1.35e+02 2.55e-01
2.00e+01 6.48e+01 4.93e+01 1.44e+01 1.39e+01 4.51e+01 4.21e+01 4.06e-01

F12

5.01e+02 3.48e+02 2.77e+02 2.49e+02 2.69e+02 1.82e+02 1.61e+02 2.19e+02
1.38e+02 1.28e+02 2.22e+01 1.02e+02 1.02e+02 3.65e+01 4.41e+01 8.71e+01

F13

5.46e+02 5.07e+02 3.43e+02 3.66e+02 3.51e+02 3.21e+02 3.16e+02 3.35e+02
5.52e+01 1.06e+02 1.97e+01 5.86e+01 6.07e+01 6.91e+01 4.81e+01 4.74e+01

F14

3.36e+03 5.03e+03 5.12e+03 1.05e+04 1.21e+04 3.62e+03 3.71e+03 7.54e+01
5.88e+02 7.35e+02 1.19e+03 2.79e+03 1.68e+03 6.98e+02 6.90e+02 6.31e+01

F15

1.60e+04 1.40e+04 1.06e+04 1.45e+04 1.47e+04 6.53e+03 7.07e+03 1.12e+04
4.33e+02 3.41e+03 5.84e+02 3.62e+02 5.14e+02 9.60e+02 9.07e+02 1.15e+03

F16

4.97e+00 4.99e+00 2.37e+00 3.67e+00 3.77e+00 5.75e-01 5.67e-01 2.92e+00
4.59e-01 3.93e-01 3.70e-01 2.85e-01 2.93e-01 2.19e-01 3.85e-01 3.23e-01

F17

2.35e+02 3.13e+02 3.19e+02 2.18e+02 1.77e+02 1.88e+02 1.81e+02 5.25e+01
8.23e+01 7.29e+01 6.16e+01 8.80e+01 6.46e+01 2.56e+01 2.68e+01 4.48e-01

F18

6.43e+02 6.22e+02 4.39e+02 4.37e+02 4.36e+02 2.74e+02 2.45e+02 3.25e+02
6.62e+01 1.44e+02 2.54e+01 1.94e+01 2.49e+01 5.76e+01 4.16e+01 5.30e+01

F19

1.66e+01 3.35e+01 2.49e+01 8.21e+00 9.88e+00 1.23e+02 4.53e+01 2.60e+00
6.77e+00 1.16e+01 6.49e+00 2.18e+00 4.85e+00 8.24e+01 2.65e+01 5.55e-01

F20

2.39e+01 2.35e+01 2.10e+01 2.24e+01 2.27e+01 2.23e+01 2.32e+01 2.25e+01
2.96e-01 8.55e-01 6.12e-01 3.44e-01 5.29e-01 1.13e+00 1.42e+00 9.45e-01
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表 4 各种算法仿真实验的t检验结果

t-test F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 F9 F10 F11 F12 F13 F14 F15 F16 F17 F18 F19 F20 +/−/=/gm

FC-RDPSO vs RDPSO + + + + + = − + + + + + = + + + + + + = 16/1/3/15

FC-RDPSO vs QPSO + + + = + = − + + + + = + + + + + + + = 15/1/4/14

FC-RDPSO vs CSO + + + + + + − + − + + − = + − − + − + = 12/6/2/6

FC-RDPSO vs SL-PSO = + + + + + − + − + + − − + − − + − + + 12/7/1/5

FC-RDPSO vs DMS-PSO + + + − + = − + + + + + = + − − + + + − 13/5/2/8

FC-RDPSO vs PSO-Co = + + + + = + + + = + + + + + + + + + + 17/0/3/17

FC-RDPSO vs PSO + + + + + = + + + + + + + + + + + + + + 19/0/1/19
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图 2 各算法优化20个测试函数的收敛曲线比较图
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从表3的实验数据和图2的收敛曲线可以看出:
本文提出的FC-RDPSO算法在CEC’2013RPO测试
函数上的优化性能总体上优于其他7个算法;与原
始的PSO算法对比,发现FC-RDPSO算法在19个测
试函数的性能更优越,而只有在剩余的1个测试函数
上,两种算法的优化性能差不多,表明FC-RDPSO完
全优于原始PSO;与较为知名的PSO改进算法DMS-
PSO算法和QPSO算法相比, FC-RDPSO算法的优化
能力在15个函数上强于QPSO算法,在13个函数上
强于DMS-PSO算法;与较新的改进算法CSO算法
相比, FC-RDPSO算法在12个函数上的优化性能优
于CSO算法,在6个函数上的优化性能弱于CSO;与
SL-PSO算法相比, FC-RDPSO算法在12个函数上的
优化性能较好,在 7个函数上的优化性能较弱,其
余函数上的优化性能相当;与RDPSO算法相比, FC-
RDPSO算法在16个测试函数上的优化性能较好,在
3个测试函数上的优化性能相当,而在测试函数F7上

的优化性能较弱.从收敛曲线可以看出,各个算法在
F7上的优化性能差距很小,这是因为F7是多峰不可

分函数,其局部最优位置的数量较为庞大,粒子在搜
寻全局最优的过程中易陷入局部最优,并且很难跳
出局部最优.从收敛曲线图可以看到:在函数F1、F2、

F5、F10、F11、F14、F17上, FC-RDPSO的优化性能比较
显著,收敛精度方面远远超过了同类算法;同时, FC-
RDPSO算法也具有较快的收敛速度,特别是在函数
F1、F3、F15、F16上前3× 104次评估, FC-RDPSO的收
敛速度明显比对照算法快得多.综上可知,本文提出
的频繁覆盖策略的优势和作用明显,使得RDPSO的
全局搜索能力和搜索效率得到了极大的提高.

3.1.3 算法效率分析

一般而言,良好的算法不仅要有很好的搜索精
度,也应该具有较高的效率.因此,对PSO算法的改进
应该在尽量不降低计算效率的情况下来提高算法的

搜索精度.本文记录了各个算法优化各个函数达到
一定精度所用的时间,以衡量各个算法的计算效率,
而不是多数文献中所采用的算法运行到最大迭代次

数所用的时间.表5给出了各个函数的精度设置,是
本文所讨论算法基本都可以达到的平均水平.若算
法在结束时仍不能达到设置的精度,则将算法达到最
大评估次数的时间列入计算.

表 5 CEC’2013RPO各测试函数精度设置

F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 F9 F10

1e-05 5e+07 5e+09 5e+04 1e-05 5e+01 5e+02 5e+01 5e+01 5e+01

F11 F12 F13 F14 F15 F16 F17 F18 F19 F20

1e+02 1e+02 5e+02 5e+03 5e+04 5e+00 5e+02 5e+02 5e+00 5e+01

各算法在CEC’2013RPO 20个测试函数上独立
运行30次,记录每次运行达到所有函数规定精度所
需时间,然后计算30次的平均时间,结果如图3所示.
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图 3 各算法在CEC’2013RPO
测试函数上的平均运行时间

从图3可以看到, FC-RDPSO算法运行时间在这
8种算法中排名第二,排名第一的是CSO算法,这是
由于CSO算法每次只更新一半的粒子,大大节省了
算法的运行时间.与其余 6种算法相比, FC-RDPSO
算法的效率最高,这与图2的收敛曲线比较结果是吻
合的,进一步验证了本文算法具有更高的收敛速度和
寻优效率.

3.2 FC-RDPSO算法的高维扩展性能分析

由前面的分析可知, FC-RDPSO算法具有良好的
优化性能,从 FC-RDPSO算法的框架结构来看, FC-
RDPSO算法还应具有高维可扩展性.这是因为此算
法在执行过程中,每一代不是优化所有的维度而只是
优化一部分,另一部分维度是保持不变的,优化维度
的上限由参数FCSCALE控制.面对高维的大规模优
化问题,只要参数FCSCALE恰当, FC-RDPSO算法在
大规模优化 (LSGO)问题中应该依然可以保持良好
的优化性能.为了测试FC-RDPSO算法的高维可扩
展性,采用CEC’2008LSGO测试函数[32]进行实验,并
且选择面向LSGO问题的3个PSO改进算法进行算
法性能的比较,包括CSO算法[23]、CCPSO2算法[33]和

EPUS-PSO算法[34]. CCPSO2算法利用协同进化框架
下随机分组策略融合 PSO算法来求解 LSGO问题,
CSO算法利用粒子间的竞争学习策略来整体处理所
有决策变量来搜索最优解, EPUS-PSO算法根据搜索
结果来调整群体的规模进行优化.由相应的参考文
献可知,这3种算法求解LSGO问题都具有良好的优
化性能. FC-RDPSO算法的参数覆盖规模FCSCALE
设置为 20,α设置为 0.95,算法终止条件为目标函数
的最大评估次数max FEs = 5000 × D,D为优化
问题维数.表 6给出了FC-RDPSO算法、CSO算法、
CCPSO2算法和 EPUS-PSO算法在 CEC’2008LSGO
六个测试函数分别在 100维、500维、1 000维情况
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下的实验结果,其中对比算法的结果来源于原文献.
表6同时给出了实验结果在检验水平0.05情况下的
t检验结果,符号“+”表示FC-RDPSO与对照算法
相比, FC-RDPSO有明显的优势;符号“=”表示FC-

RDPSO与对照算法优化效果差不多,无明显差别,符
号“−”表示FC-RDPSO与对照算法对比, FC-RDPSO
算法有明显的劣势,表中最后一行统计了各个符号出
现的总数.

表 6 各算法在CEC’2008LSGO的6个测试函数在高维情况下的仿真实验结果及t检验结果

FC-RDPSO EPUS-PSO CCPSO2 CSO

F1
0.00e+00
0.00e+00 +

7.47e-01
1.70e-01 +

7.73e-14
3.23e-14 +

9.11e-29
1.10e-28

F2
3.19e+01
5.80e+00 +

1.86e+01
2.26e+00 − 6.08e+00

7.83e+00 =
3.355e+01
5.38e+01

100-D
F3

3.01e+02
3.11e+02 +

4.99e+03
5.35e+03 =

4.23e+02
8.65e+02 =

3.90e+00
5.53e+02

F4
4.38e-01
8.65e-01 +

4.71e+02
5.94e+01 − 3.98e-02

1.99e-01 +
5.60e+01
7.48e+00

F5
3.94e-03
6.32e-03 +

3.72e-01
5.60e-02 =

3.45e-03
4.88e-03 − 0.00e+00

0.00e+00

F6
8.53e-15
2.51e-15 +

2.06e+00
4.40e-01 +

1.44e-13
3.06e-14 +

1.20e-14
1.52e-15

F1
0.00e+00
0.00e+00 +

8.45e+01
6.40e+00 +

7.73e-14
3.23e-14 +

6.57e-23
3.90e-24

F2
6.11e+01
2.87e+00 − 4.35e-01

5.77e+04 =
5.79e+01
4.21e+01 − 2.60e+01

2.40e+00

500-D
F3

6.52e+02
1.98e+02 +

5.77e+04
8.04e+03 =

7.24e+02
1.54e+02 =

5.74e+02
1.67e+02

F4
3.62e+00
2.40e+00 +

3.49e+03
1.12e+02 − 3.98e-02

1.99e-01 +
3.19e+02
2.16e+01

F5
2.86e-03
5.45e-03 +

1.64e+00
4.69e-02 =

1.18e-03
4.61e-03 − 2.22e-16

0.00e+00

F6
4.68e-14
6.30e-15 +

6.64e+00
4.49e-01 +

5.34e-13
8.61e-14 +

4.13e-13
1.10e-14

F1
8.08e-30
4.04e-29 +

5.53e+02
2.86e+02 +

5.18e-13
9.61e-14 +

1.09e-21
4.20e-23

F2
6.58e+01
2.72e+00 − 4.66e+01

4.00e-01 =
7.82e+01
4.25e+01 − 4.15e+01

9.74e-01

1 000-D
F3

1.14e+03
1.88e+02 +

8.37e+05
1.52e+05 =

1.33e+03
2.63e+02 − 1.01e+03

3.02e+01

F4
6.47e+00
3.61e+00 +

7.58e+03
1.51e+02 − 1.99e-01

4.06e-01 +
6.89e+02
3.10e+01

F5
2.07e-03
3.88e-03 +

5.89e+00
3.91e-01 =

1.18e-03
3.27e-03 − 2.26e-16

2.18e-17

F6
9.28e-14
6.67e-15 +

1.89e+01
2.49e+00 +

1.02e-12
1.68e-13 +

1.21e-12
2.64e-14

+/ = /− 15/0/3 7/7/7 9/2/7

从表6记录的实验结果可以看到: FC-RDPSO算
法在函数F1和F6上相比其他的算法表现出了更好

的优化能力,能够求出函数F1的全局最优解;在函数
F4上, CCPSO2算法的结果要优于FC-RDPSO算法,
原因在于函数F4存在大量的局部最优值,影响了其
优化性能;对于函数F5, CSO算法在500维下可以找
到其真实值,发现FC-RDPSO算法在实验中有一半以
上的运行也可以找到其真实值.从表6中最后一行
“+”的总和来看, FC-RDPSO的优化性能要强于其
余3种对照算法.其实FC-RDPSO和CCPSO2的对比
也可以表明FC框架可以达到CC框架的性能,甚至在
有些函数上优于CC框架.纵向看表6中的数据可知,
随着维数的增加,从100维到500维再到1 000维, FC-

RDPSO算法依然可以保持良好的优化性能,具有良
好的高维可扩展性.
3.3 FC-RDPSO算法在大规模全局优化测试函数上

的仿真实验

为了进一步说明本文提出的频繁覆盖策略和

FC-RDPSO算法不仅拥有高维可扩展性,而且对于大
规模优化问题 (1 000维及以上)也是一种行之有效的
解决方案,在CEC’2010 LSGO测试函数上进行了仿
真实验.对比实验选用当前主流的一些算法,这些算
法在大规模全局优化领域内性能突出,包括DECC-
DML[34]、MLCC[35]、DECC-DG[36-37]、CSO[23].为了减
少实验的随机性,算法在每个函数上均独立运行 25
次.每次实验以最大函数评估次数 (max FEs)作为终
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止条件, max FEs = 3× 106.
CEC’2010 LSGO测试函数包含20个1 000维的

复杂函数,这些函数分为 3类,F1 ∼ F3为完全可

分函数,F4 ∼ F18为部分可分函数,F19 ∼ F20为

完全不可分函数.本文选用15个部分可分测试函数
F4 ∼ F18进行仿真实验, FC-RDPSO参数只有一个
FCSCALE, FCSCALE设置为 30,α设置为 0.95,对比
实验算法参数参考相应文献.

表 7 各算法在CEC’2010LSGO的15个
测试函数上的仿真实验结果

函数 FC-RDPSO MLCC DECC-DML CSO DECC-DG

F4

7.72e+11 9.61e+12 3.58e+12 3.65e+12 4.79e+12

2.80e+11 3.43e+12 1.54e+12 5.73e+11 1.44e+12

F5

5.37e+08 3.84e+08 2.98e+08 2.64e+07 1.55e+08

6.25e+07 6.93e+07 9.31e+07 9.00e+06 2.17e+07

F6

1.96e+07 1.62e+07 7.93e+05 2.16e+01 1.64e+01

3.52e+05 4.97e+06 3.97e+06 5.96e-03 2.71e-01

F7

8.07e+01 6.89e+05 1.39e+08 6.69e+07 1.16e+04

5.49e+01 7.37e+05 7.72e+07 1.82e+07 7.41e+03

F8

6.96e+07 4.38e+07 3.46e+07 4.39e+07 3.04e+07

6.76e+07 3.45e+07 3.56e+07 6.50e+04 2.11e+07

F9

3.91e+07 1.23e+08 5.92e+07 2.65e+08 5.96e+07

3.48e+06 1.33e+07 4.71e+06 2.72e+07 8.18e+06

F10

5.56e+03 3.43e+03 1.25e+04 1.08e+04 4.52e+03

5.00e+02 8.72e+02 2.66e+02 7.58e+01 1.41e+02

F11

1.99e+02 1.98e+02 1.80e-13 1.23e+02 1.03e+01

1.12e-01 6.98e-01 9.88e-15 1.73e+01 1.01e+00

F12

1.78e+04 3.49e+04 3.79e+06 2.97e+06 2.52e+03

5.87e+03 4.92e+03 1.50e+05 3.93e+05 4.86e+02

F13

1.06e+03 2.08e+03 1.14e+03 3.44e+03 4.54e+06

6.33e+02 7.27e+02 4.31e+02 4.68e+03 2.13e+06

F14

1.64e+08 3.16e+08 1.89e+08 1.08e+09 3.41e+08

1.37e+07 2.77e+07 1.49e+07 6.55e+07 2.41e+07

F15

1.35e+04 7.11e+03 1.54e+04 1.09e+04 5.88e+03

5.00e+02 1.34e+03 3.59e+02 7.08e+01 1.03e+02

F16

3.97e+02 3.76e+02 5.08e-02 2.50e+02 7.39e-13

2.80e-01 4.71e+01 2.54e-01 2.33e+01 5.70e-14

F17

2.87e+04 1.59e+05 6.54e+06 2.17e+07 4.01e+04

3.98e+02 1.43e+04 4.63e+05 2.88e+06 2.85e+03

F18

2.27e+03 7.09e+03 2.47e+03 7.73e+04 1.11e+10

5.90e+02 4.77e+03 1.18e+03 5.50e+04 2.04e+09

表7给出了仿真实验结果及对比实验结果数据,
表中第一行表示算法在每个函数上独立运行 25次
的优化结果平均值,第二行表示标准差.表7的实验
数据表明,本文提出的FC-RDPSO算法在CEC’2010
LSGO 15个测试函数上的优化性能总体优于MLCC、
DECC-DML、CSO和DECC-DG算法,尤其在函数F7

上有较强的优势,这说明本文提出的FC-RDPSO对高
维复杂优化问题是有效的.

4 结 论

本文提出了一种频繁覆盖随机漂移粒子群优

化算法 (FC-RDPSO),包含RDPSO算法和频繁覆盖
策略 (FC),利用频繁覆盖策略随机选择若干决策变
量空间来生成新的搜索子空间, RDPSO算法作为子
优化器来搜索子空间得到Pbest,通过迭代子空间不
断地叠加,覆盖到整个搜索空间,进而找到Gbest.这
种搜索空间分治策略不仅能够增强RDPSO的全局
开发和局部搜索能力,而且具有良好的降维效果.在
CEC’2013RPO的20个复杂测试函数上开展实验,并
将实验结果与多个经典PSO改进算法以及最新的多
种PSO改进算法进行对比.实验结果表明,本文所提
算法在较少的计算时间内具有较快的收敛速度和更

高的寻优精度,在CEC’2008及CEC’2010大规模全局
优化测试函数上的实验结果表明, FC-RDPSO算法在
高维问题可扩展性能优越.
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