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摘要：多种群优化方法可以解决数据量增大导致的优化难度增加的问题，现有的种群分组都采用随

机分组或人为设定的方法，没有充分考虑粒子运动轨迹。针对此问题，提出一种种群分组自适应动

态控制策略，使用高斯拟合函数作为种群分组的参考曲线，根据函数单调区间划分子种群；对于有

越过子种群上界趋势的粒子采用逆向策略，保持种群多样性同时提高收敛速度。该策略不依赖于算

法的具体进化过程，适用于所有基于种群优化的自然计算方法。验证实验结果表明了所提新算法的

有效性和普适性。 
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引言1 

自然计算(natural computation)是指受自然现

                                                        
收稿日期：2020-03-29      修回日期：2020-06-09; 
基金项目：国家自然科学基金(31971015)，哈尔滨市

科技局科技创新人才研究专项(2017RAQXJ050)； 
作者简介：倪婉璐(1996-)，女，江苏南通，硕士生，

研究方向为群体智能；季伟东(通讯作者 1978-)，黑龙

江哈尔滨，博士，教授，研究方向为大数据、群体智能。 

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]。

自然计算具有自组织、自学习、自适应能力，能够

学习运用自然规律、模拟自然系统甚至社会系统的

演变过程，在复杂优化问题求解、智能控制与机器

人控制、网络通信与信息安全、社会经济、生态环

境、航空航天与军事等领域的应用非常广泛[2]。 

1
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自然计算反映了“群体行为”的智能化信息处

理机制以及内在的并行机制，在此理论基础上进

行种群分组，将较大规模种群划分成子种群并行

优化，对算法的寻优结果和计算成本有较大的影

响。随着数据量的增大，优化难度亦不断增加，

多种群的优化策略成为研究热点。基于模拟退火

机制的多种群并行遗传算法[3]，直接初始化 M 个

子种群且种群中粒子数固定并相同，再通过交叉、

变异等操作，直至产生 M 个新的子种群；自适应

小生态遗传算法的理论分析和加速技术[4]中将规

模为 N 的种群随机分成 N/2 对父代，对其进行交

叉、变异后产生子代，再通过欧氏距离计算个体

相似度进行替换，形成新的小生态；基于精英协

同的多种群分布估计算法[5]中 S 个子种群划分仍

然是随机产生，但子种群粒子的确认则是将种群

粒子归于第一象限，按单位超球面将第一象限均

匀分成 S 个中间向量，通过计算粒子与中间向量

的夹角确定该粒子归为哪个子种群；基于多种群

的自适应迁移 PSO 算法(MSMPSO)[6]是对初始种

群等分，产生 3 个子种群，为各子种群分配相应

的加速因子；多种群协方差学习差分进化算法[7]，

通过多种群随机策略，随机划分子种群。这些方

法在一定程度上平衡了算法在进化过程中的全局

搜索和局部开发能力，并克服早熟收敛等缺点，

降低了算法的计算成本，但种群分组大方向上都

是基于随机策略，只在子种群内粒子的确定方面

存在差异性，没有充分考虑粒子的运动轨迹。 

本文综合考虑粒子的运行轨迹以 Pi和 Pg的加

权平均值为中心进行振荡[8]的特征，提出一种普适

的自适应动态控制种群分组的策略(self-adaptive 

dynamic control strategy of population grouping，简

称 SaDCPG)。将该策略基于高斯拟合曲线划分子

种群及对存在越界趋势的个体采用逆向策略，运用

到 2 种不同的自然计算方法中，采用标准测试函数

验证文中提出的自适应动态控制策略的综合性能，

即普适性、有效性、鲁棒性。 

1  种群分组自适应动态控制策略 

种群分组主要解决 3 个问题，即种群何时分

组、划分几组和如何分组。 

第 1 个问题是指初始化种群后，是否进行一定

次数的迭代再进行划分子种群； 

第 2 个问题是指划分子种群的数目由什么来

确定； 

第 3 个问题是指依据什么来具体划分子种群。 

下面详细介绍所提出的种群分组自适应动态

控制策略对这 3 个问题各自的解决办法。 

1.1 基于高斯函数的曲线拟合 

自然计算通过模拟自然界生物种群机理，利用

种群内个体间的信息交流，协同合作寻找最优解，

根据中心极限定理可知，自然界中种群的随机性可

用正态分布或近似正态分布来描述。Clerc 和

Kennedy 在文献[8]中对标准粒子群算法中的粒子

运行轨迹进行了分析，指出粒子的运行轨迹以 Pi

和 Pg 的加权平均值为中心进行振荡。Kennedy[9]

在此基础上对粒子轨迹振荡的中心和幅值进行了

进一步研究表明，粒子位置的更新可以直接通过高

斯分布采样得到[10]。 

高斯分布(Gaussian distribution)又名正态分

布(Normal distribution)，作为数学、物理中的重要

概率知识，在计算机视觉、图像处理中具有较高

的普适性。由局部正态分布拟合能量驱动的活动

轮廓[11]，以及 2016 年提出的基于高斯拟合的高光

谱影像配准算法[12]、采用高斯拟合的全局阈值算

法阈值优化框架[13]，都较好的结合了高斯拟合技

术进行图像分割处理，极大提高了算法性能。同

时，James Kennedy 在文献[9]中的实验证明了标

准粒子群算法与高斯版本的粒子群算法相比较而

言，高斯粒子收敛更快，且高斯版本的算法性能

最佳。文献[14]运用了高斯密度函数来拟合随机样

本的方法，这都说明了高斯分布运用在自然计算

方法中的有效性。 

2
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基于以上分析，在自然计算领域，高斯拟合函

数的应用不仅具备较大潜力的普适性，更能提高算

法的有效性，因此，本文利用高斯函数拟合曲线作

为种群分组的参照物。 

1.2 动态控制策略 

本文提出一种种群分组(population grouping，

简称 PG)方法，其主要思想为：种群连续 K 代更

新后，依据个体适应度值进行高斯拟合，运用数

学函数中单调区间的判定规则对拟合曲线进行区

间划分，存在于 2 个波峰间的个体定义为一个子

种群；通过计算拟合函数的波峰数确定种群划分

的子种群数目。种群划分完成后，进行正式迭代

寻优，子种群每完成一次迭代，就进行越界判定，

若子种群内部分个体存在越界趋势，则对该部分

个体采取逆向策略。其中，K 是 PG 的拟合阈值，

种群连续 K 代更新使得拟合曲线与目标函数曲线

有较强的关联度，但为保证拟合后分组的意义，K

的取值应该较小。PG 依据的是高斯拟合曲线单调

区间的数学判定准则进行分组的，综合了粒子运

行轨迹的特性及严谨的数学判定规则，使其更具

科学性，逻辑性。 

PG 方法中存在几点不足： 

(1) 人为控制高斯拟合函数的项数，函数项数

越多，拟合度越高，从而大多情况下子种群数增加，

提高算法时间复杂度； 

(2) 若拟合阈值 K 过小，会产生欠拟合，反之，

K 越大，则过拟合，削弱了分组的意义。 

因此，为平衡子种群数目和算法的时间成本，

高斯拟合函数的项数取 6，通过实验对比分析，拟

合阈值为 10。 

图 1 是动态控制策略的流程图， ( )g
Ofit j 表示第

O 个子种群中的第 j 个粒子在第 g 代的适应度值。 

 
图 1  动态控制策略流程 

Fig. 1  Flowchart of dynamic control strategy 

1.3 种群分组与越界个体的逆向策略 

种群分组不仅能平衡种群多样性和算法的计

算成本，而且如果恰当的运用逆向策略，能够加快

收敛速度，有效提高算法性能。下面分别详细介绍

本文方法中的种群分组和逆向策略。 

1.3.1 种群分组 

传统的自然计算随着迭代的进行，种群内的个

体或逐渐接近，或由于“适者生存”的原则而减少，

降低了种群的多样性，为提高算法的种群多样性，

将种群划分出若干个子种群，同时每个子种群独立

优化。本文中的种群分组是基于数学函数中单调区

间的规则进行的，根据拟合曲线的峰值个数 L 确定

应该划分的 L+1 个子种群以及波峰值对应位 locs

来界定子种群的个体数量，如第 L 个子种群个体数

量为 locs(L)–locs(L–1)。如图 2 所示，横轴代表当

3
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前状态下的第 i 个个体，纵轴表示个体适应度值，

黑色虚线对应拟合曲线的波峰，共有 5 个波峰，以

波峰为边界，居于界限内的粒子为一个子种群，则

存在 6 个子种群。 

 
图 2  子种群划分方法 

Fig. 2  Subpopulation division method 

1.3.2 越界个体的逆向策略 

在种群迭代过程中，若子种群中的个体存在越

界的趋势，即该个体适应度值超过子种群上界，为

使子种群快速收敛到当前区间内的最优值，对存在

越界趋势的个体逆向牵引。然而，大多反向学习算

法都是基于较优粒子位置的变异，如一种精英反向

学习的粒子群优化算法 (EOPSO)[15]、一种最优粒

子逐维变异的粒子群优化算法[16]。 

本文逆向策略的主要思想是：子种群每次迭

代后都进行越界判定，在大多数个体趋向最优解

的情况下，对适应度值趋向波峰或越过波峰的个

体加反向速度。本文中种群分组后独立寻优，一

子种群的 n 个个体在 2 个波峰间，寻优则是找到

波谷，每次迭代，大多个体更趋向于波谷，少数

个体较之前位置更趋向于波峰，则赋予这少数个

体一个相反的速度方向，如式(1)所示，使得每一

次的迭代过程中，个体的速度方向都倾向于波谷，

加快算法的收敛速度。 

best1

best2

[ ( )
( ]

jj j j

j

V V c rand P X
c rand G X
       
   ）

    (1) 

1.4 算法的实现策略 

算法 自适应动态控制种群分组的自然计算方

法 

step 1：设置 PSmax，PSmin，K。初始化种群

pop∈[popmax, popmin]，计算初始化种群所有个体的

适应度值 fitness，令 fitnessbest←min(fitness)； 

step 2：先将种群迭代 K 次，拟合曲线，计算

出波峰个数L和各波峰值对应位 locs，划分子种群； 

step 3：计算各子种群所有个体适应度值、个

体极值、全体极值； 

step 4：若达到算法终止条件，则返回最优解；

否则，转 step 5； 

step 5：对 L+1 个子种群进行一次迭代； 

step 6：若当前个体适应度值优于上一代的适

应度值，即 1( ) ( )g g
O Ofit j fit j ，则按常规继续迭代

比较，否则，根据公式(1)更新个体； 

step 7： 1g g  ，转 step 4。 

2  仿真实验与结果分析 

为检验本文算法 SaDCPG 的综合性能，将

SaDCPG 运用到 2 种不同的自然计算方法中：一种

是粒子群优化算法(PSO)[17]，另一种是遗传算法

(GA)[18]。对应的 2 种新算法是自适应动态控制种

群分组的粒子群优化算法(SaDCPG+PSO)和自适

应动态控制种群分组的遗传算法(SaDCPG+GA)，

并采用通用标准测试函数 F1~F12 来验证 SaDCPG

对不同算法的改进效果，测试函数如表 1 所示。所

有测试函数的维数均取 30 维。各算法对测试函数

分别执行 20 次，取平均结果。 

4
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表 1  标准测试函数 
Tab. 1  Standard test function 

测试 
函数 

函数名称 函数公式 定义域 最优值

F1 Sphere 2
1

1

D

i
i

F x


   [–100,100] 0 

F2 Rosenbrock's function    
2

2 2
2 1 1

1
1 * 2

D

i i
i

F x i x x 


     [–5,10] 0 

F3 dixon-price 
1

3
1
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2.1 参数设置 

改进的 PSO 中涉及的参数有 3 个，分别是种

群规模、惯性权重、学习因子。按照文献[15]的参

数设置，令 ωs=0.4, ωe=0.9, c1=c2=2。遗传算法中涉

及到的参数是种群规模、交叉概率 Pc、变异概率

Pm，令 Pc=0.70，Pm=0.05。本文中涉及的参数有种

群规模的下界 PSmin、种群规模的上界 PSmax、拟合

阈值K。理论上PSmin可以为1，但是在本文SaDCPG

算法中涉及到种群划分，所以本文设置种群规模

PSmin 为 4。PSO，GA 中的种群规模以及 SaDCPG

中的 PSmax 都设为 100。 

2.2 不同改进点实验结果分析 

为验证不同方面对 SaDCPG 的改进效果，主

要从以下 3 处进行对比分析： 

(1) 不同拟合阈值 K 对算法的影响； 

(2) 人为分组与高斯拟合曲线分组对比； 

(3) 子种群独立并行优化过程中有无采用逆

向策略。 
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在此考虑篇幅问题，只选用优化经典测试函数

F2 和 F5，验证 SaDCPG 与 PSO 算法结合的算法的

性能。 

通过上文对拟合阈值的分析，若拟合阈值 K

过小，会产生欠拟合，反之，K 越大，则过拟合，

会削弱分组的意义。因此，我们选取 K 为 0、10、

20 分别作用于单峰函数 F2 和一多峰函数 F5。从  

表 2 的数据结果可以得出对于多峰函数，拟合阈值

的变动不改变最终的寻优结果，但是从收敛曲线 

图 3 明显看出算法收敛到最优值的适应度值计算

次数不同，K=10 的时候，多峰函数更早的找到最

优值。而对于单峰函数，K=0 时的平均适应度值与

全局最优值都是最佳的，这是由于单峰函数不存在

多个最优值点，直接拟合不易陷入局部最优。之后

随着 K 值不断增大，拟合曲线越接近目标函数曲

线，因此，最终的收敛结果会更精确。由于种群经

过 K 次迭代后的高斯拟合曲线更加接近目标函数

曲线，但是，若 K 值无限变大，则削弱了种群分

组的意义，所以为平衡拟合曲线与种群分组的作

用，在本次实验中，本文确定 K=10。 

人为分组是结合了文献[3,7]初始化种群方法，

将种群等分为 5 个子种群，子种群个体数固定为

20。根据图 4 可以看到虽然 2 种算法最终都能找到

全局最优，且找到的结果一致，但是本文中提出的

高斯拟合后的单调区间分组算法比人为分组方法

更早的找到全局最优，说明本文提出的分组策略提

高了算法的收敛速度。 

图 5 是对算法是否增加反向算子的实验对比，

可以看出 2 种算法的结果差异非常明显，增加反向

算子后的算法寻优结果非常好，若不设置反向算

子，子种群中存在一些粒子跳出区间范围，会影响

粒子间的信息交互。 

表 2  基于拟合阈值 K 的函数 F2和 F5的平均结果 
Tab.2   Average results of functions F2 and F5 based on the fitting threshold value K 

函数 Algorithm Mean Std Best 

F2 
SaDCPG+PSO (K=0) 
SaDCPG+PSO (K=10) 
SaDCPG+PSO (K=20) 

5.061 0e-05 
0.005 0 
0.009 3 

2.205 9e-04 
0.021 9 
0.037 9 

9.688 0e-11 
1.504 7e-08 
1.371 0e-08 

F5 
SaDCPG+PSO (K=0) 
SaDCPG+PSO (K=10) 
SaDCPG+PSO (K=20) 

8.881 8e-16 0 8.881 8e-16 

     
图 3  基于拟合阈值 K 取 0、10、20 的优化函数 F2和 F5的收敛图 

Fig. 3  Convergence graph for functions F2 and F5 based on fitting threshold K of 0、10、20 
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图 4  函数 F5 随机分组与高斯拟合分组收敛图           图 5  函数 F5有无反向算子的收敛图 
  Fig. 4  Convergence graph of artificial grouping and        Fig. 5  Convergence graph of function F5 with 

      gaussian fitting of function F5                       or without inverse operator 

2.3 与其他改进 PSO 对比实验结果分析 

MSMPSO 在划分子种群的基础上通过周期性

判定子种群的性能，从而指导粒子迁移，使得算法

具备较好的鲁棒性。将本文提出的算法运用到粒子

群算法中，并与 MSMPSO[7]进行对比，验证种群

分组自适应动态控制策略的有效性、鲁棒性。每种

算法均独立运行 20 次。表 3 给出了 2 种对比算法

的平均结果。MSMPSO 中与 SaDCPG+PSO 共同的

参数以本文的设置为主，其余参数不变。 

从表 3 中可以看出，SaDCPG+PSO 对函数 F1、

F4、F6、F7、F11、F12 都可以找到全局最优解，其

余函数在相同的适应度计算次数条件下，除 F8、

F10 外 ， SaDCPG+PSO 的 求 解 精 度 都 优 于

MSMPSO，尤其是函数 F2、F4、F5、F6，精度有

显著提高，算法的鲁棒性更强，这是由于

MSMPSO 周期性指导个体迁移，而 SaDCPG+PSO

在每一次迭代后都会判定个体是否越界，从而更

精确的指导个体运动。 

表 3  各算法实验对比结果 
Tab. 3   Experimental results of each algorithm 

Algorithm 
SaDCPG+PSO MSMPSO 

Mean Std Best Mean Std Best 

F1 0 0 0 1.634 4 2.216 5 3.913 9e-06 
F2 0.005 0 0.021 9 1.504 7e-08 48.893 0 36.751 7 17.891 7 
F3 0.683 7 0.072 6 0.666 7 1.615 5 1.602 8 0.669 8 
F4 3.571 8e-27 1.071 5e-26 0 1.036 4e-11 3.409 7e-11 4.376 9e-24 
F5 8.881 8e-16 0 8.881 8e-16 4.021 4 2.095 8 1.020 9e-06 
F6 0.750 6 2.951 2 0 24.666 9 5.118 5 16.109 3 
F7 0 0 0 0.582 3 0.354 1 0.004 2 
F8 0.006 4 0.027 2 4.123 0e-07 0.088 0 0.079 8 7.664 6e-08 
F9 0.341 7 1.078 2 3.057 6e-04 0.561 7 0.401 2 0.021 0 
F10 1.383 8e+03 864.101 4 947.507 1 5.119 0e+03 748.230 0 3.395 6e+03 
F11 0.020 8 0.090 6 0 0.858 0 0.899 2 0.026 7 
F12 0 0 0 0.558 4 0.640 8 7.786 0e-06 
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图 6 的收敛图更直观地比较了 SaDCPG+PSO

和 MSMPSO，横轴是适应度计算次数，纵轴是平

均适应度值。从图中可以看出，SaDCPG+PSO 和

MSMPSO 两算法的收敛速度和精度对比明显，本

文算法的效果更佳；对于函数 F1、F7、F12，

SaDCPG+PSO 在未完成全部迭代次数时就能优先

找到全局最优值。 

 

图 6  SaDCPG+PSO 和 MSMPSO 优化函数 F1~F12的收敛图 
Fig. 6  Convergence graph of SaDCPG+PSO and MSMPSO for functions F1~F12 
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为进一步验证 SaDCPG 的性能及普适性，我

们还将此策略运用于遗传算法，将标准遗传算法与

其对比，表 4 给出了 GA 和 SaDCPG+GA 的平均

比较结果。 

分析表 4 的实验结果可知，在适应度计算相同

的情况下，除了函数 F4 和 F12，SaDCPG+GA 在其

它函数上的平均寻优结果均优于 GA，尤其是函数

F1、F6、F7、F9、F11 的收敛精度都有较大提高，其

余函数也有略微的改善。图 7 中 SaDCPG+GA 在

多峰函数上的收敛速度和精度优势更明显，由于前

期高斯拟合曲线的作用，两算法在同等时间内

SaDCPG+GA 能找到更优的解，再次说明高斯拟合

曲线分组对提高算法精度的有效性。 

表 4  GA 和 SaDCPG+GA 优化函数 F1~F12 的结果 
Tab. 4  Results of GA and SaDCPG+GA for functions F1~F12 

Algorithm 
GA SaDCPG+GA 

Mean Std Best Mean Std Best 
F1 0.018 5 0.007 4 0.008 1 0.007 5 0.022 4 1.789 3e-05 
F2 27.800 4 1.015 8 24.039 3 24.898 8 32.256 4 3.449 7 
F3 0.809 4 0.521 6 0.668 4 0.667 1 0.001 7 0.666 7 
F4 7.086 9e-09 1.543 8e-08 1.187 1e-14 1.079 6e-08 3.083 6e-08 7.374 7e-13 
F5 1.251 5 0.801 8 0.059 7 0.114 9 0.442 0 0.001 3 
F6 2.249 3 3.456 7 0.033 2 0.990 7 3.796 8 4.378 5e-04 
F7 0.076 2 0.046 4 0.031 9 0.022 5 0.069 4 2.212 3e-04 
F8 0.036 1 0.012 1 0.014 2 0.010 1 0.017 2 0.001 7 
F9 0.001 5 4.936 1e-04 5.747 6e-04 2.494 5e-04 8.683 4e-04 7.478 3e-07 
F10 3.377 9e+033 435.334 1 2.489 4e+03 595.107 6 980.140 0 1.470 0 
F11 0.003 2 0.001 8 0.001 2 0.001 9 0.007 4 2.532 7e-05 
F12 2.325 2 0.725 3 1.232 8 3.118 7 5.274 0 0.327 9 
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图 7  各 GA 和 SaDCPG+GA 优化函数 F1~F12的收敛图 

Fig. 7  Convergence graph of GA and SaDCPG+GA for functions F1~F12 
 

3  结论 

种群分组在自然计算方法中本质上都是随机

的，子种群中确定粒子数的方法也大多是人为固定

的。本文中通过高斯拟合以及函数单调空间划分子

种群，在拟合前种群先进行一定次数迭代，使得拟

合曲线趋于目标函数曲线，进而子种群划分会更加

精确；子种群并行优化过程中对有越界趋势的个体

采用逆向策略，加快收敛速度。但是，本策略的不

足之处在于一些高维函数拟合分组后容易陷入局

部最优；算法时间复杂度较高；拟合函数的选取及

拟合曲线的平滑度取值影响分组的精确度。结合实

验可以看出算法寻优结果与函数维数有很大的联

系，在后续研究中，可以将 SaDCPG 从高维函数

角度和以上欠缺的方面进行深入的改进，使得算法

精度和收敛速度得到更进一步提高和改善，降低时

间复杂度。 
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