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摘　要　优化问题是工程领域常见的问题之一,大多数工程问题的本质是函数优化问题.金字塔演化策略(PyramidEvolution

Strategy,PES)在求解函数优化问题时虽然能够很好地建立种群“开采”与“探索”以及“竞争”与“协作”之间的平衡,但是仍存在

收敛速度慢、求解精度低、容易陷入局部最优等问题.针对上述问题,提出了基于动态近邻套索算子的金字塔演化策略(DNＧ

LPES).DNLPES算法根据演化代数自适应控制目标个体群的选择范围参数,同时在目标个体群中通过欧氏距离来度量个体

之间的差异性;利用个体之间的差异信息引导个体间的协作,通过持续产生新个体并剔除适应度值较差的个体来完成种群进

化;通过充分利用种群个体之间的差异性信息并增强个体之间的协作来进一步提高算法的求解精度.将 DNLPES算法与７种

算法在９个测试函数上进行对比实验,实验结果表明,DNLPES算法在求解精度上具有一定的竞争力,DNLPES算法相比标准

PES算法在求解精度与收敛速度上均具有明显优势.
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Abstract　Theoptimizationproblemisoneofthecommonproblemsintheengineeringfield,theessenceofmostengineering

problemsisthefunctionoptimizationproblem．Pyramidevolutionstrategy(PES)algorithmcaneffectivelysetabalancebetween
“exploitation”and“exploration”aswellas“competition”and“cooperation”whensolvingfunctionoptimizationproblems,but

therearestillsomeshortcomings,suchasslowconvergencespeed,lowaccuracy,andeasytofallintoalocaloptimal．Inorderto

solvetheseshortcomings,thispaperproposesapyramidevolutionstrategybasedondynamicnearestneighborlasso(DNLPES)．

TheDNLPESalgorithmadaptivelycontrolstheselectionrangeparametersofthetargetindividualgroupbasedontheevolution．

Atthesametime,theEuclideandistanceisusedtomeasurethedifferencebetweenindividualsinthetargetindividualgroup．The

differenceinformationbetweenindividualsisusedtoguidethecooperationbetweenindividuals,thepopulationevolutioniscomＧ

pletedbycontinuouslygeneratingnewindividualsandeliminatingtheindividualswithpoorfitnessvalue．TheDNLPESalgorithm

improvestheaccuracyofthealgorithmbymakingfulluseofthedifferenceinformationbetweenindividualsinthepopulationand

enhancingthecooperationbetweenindividuals．ComparingtheDNLPESalgorithmandthe７algorithmson９testfunctions,exＧ

perimentalresultshowsthattheDNLPESalgorithmhasacertaincompetitivenessinsolvingaccuracy．ComparedwiththestanＧ

dardPESalgorithm,theDNLPESalgorithmhasobviousadvantagesinsolvingaccuracyandconvergencespeed．

Keywords　Functionoptimizationproblem,Pyramidevolutionstrategy(PES),Dynamicneighborlasso(DNL),Euclideandistance,

Intelligentalgorithm

　

１　引言

优化问题是工程领域中最常见的问题之一,传统的优化

算法包括牛顿法、分支定界法、外逼近法等[１].随着变量维数

的增加,这些算法的计算量会急剧增加[２],存在很大的局限

性,因此探索新的求解方法就显得十分重要.受人类智能、生

物群体的社会性或自然现象规律的启发,涌现出了不少群智

能算法[３].目前这些算法被应用于图像处理、模式识别、函数

优化等领域中[４].

群智能算法的本质是从动物或个体的集群行为中挖掘规



律,进而提炼出的优化算法,它具备可扩展性、容错性、自适应

性、自治性和并行性的特点[５].比较主流的有从鸟类觅食行

为中 提 炼 的 粒 子 群 算 法 (ParticleSwarm Optimization,

PSO)[６],由当前最优个体与历史最优个体对当前个体产生的

驱动力进行个体更新;从蚂蚁运动轨迹与信息素传递中提炼

的蚁群算法(AntColonySystem,ACO)[７],通过群体产生的

信息素来进行分工协作以进行更新;受群体内个体之间的相

互合作与竞争的启发而产生的差分进化(DifferentialEvoluＧ

tion,DE)[８]算法,该算法通过群体中个体之间的差分来指导

优化搜索方向;通过模仿自然界生物遗传进化机制提出的遗

传算法(GeneticAlgorithm,GA)[９],个体通过杂交将父代优

秀基因传递给子代进行个体更新;通过对磷虾群体觅食行为

进行仿真的磷虾群算法(KrillHerd,KH)[１０],在该算法中,磷

虾个体通过食物局部吸引,随机扰动控制种群进化;磷虾群演

化步长限制因子线性下降算法(KrillHerdwithLinearDeＧ

creasingstep,KHLD)[[１１]通过增加磷虾移动步长限制来控制

种群演化速度;模仿生物地理区域迁入迁出行为进行仿真的

生物 地 理 学 优 化 算 法 (BiogeographyＧbased Optimization,

BBO)[[１２],通过对地理区域迁入迁出的动态变化来引导整体

区域目标以达到平衡状态,进而达到优化的目的.针对蜂群

觅 食 行 为 仿 生 提 出 的 人 工 蜂 群 (ArtificialBeeColony,

ABC)[１３]算法,通过将食物源对雇佣蜂和引领蜂的招募和放

弃行为作为驱动力来进行个体更新寻优.此外,近年来国内

研究学者针对函数优化问题也提出了比较优秀的群智能演化

算法,比较典型的是 Pan于 ２０１２年提出的果蝇优化算法

(FruitFlyOptimizationAlgorithm,FOA)[１４]和Shi于２０１１年

提 出 的 头 脑 风 暴 优 化 算 法 (Brain Strom Optimization,

BSO)[１５],前者是模仿果蝇在觅食过程中嗅觉与视觉对食物

的相互作用而提炼的仿生算法,后者是模仿人类利用创造性

思维来解决问题而提出的一种算法.这些算法在一定程度上

改善了传统的优化算法对初始解的依赖,并很好地被应用于

大空间、非线性、全局寻优的复杂问题中,但它们均将研究中

心放在了个体之间的竞争上,主要解决种群内部个体之间“开

采”[１６]与“探索”的矛盾,而忽略了种群内部个体以及种群之

间的“竞争”与“协作”之间的矛盾,这会导致算法出现收敛速

度慢、求解精度低、容易陷入局部最优等问题.解决以上算法

问题的关键在于平衡种群内部的“开采”与“探索”以及“竞争”

与“协作”之间的矛盾.

受人类集群智能行为的社会性合作启发,Tan于２０１８年

提出了一种金字塔演化策略(PyramidEvolutionStrategy,

PES)[１７].PES算法从集群分层协同优化的角度,给出了一

个群智能协作演化策略,该算法在函数优化问题、整数优化问

题、图像颜色量化问题上均有所应用.PES算法能够有效建

立“开采”与“探索”以及“竞争”与“协作”之间的平衡,但是其

个体间的协作不够充分,对优秀个体周边的领域挖掘也就不

够充分,导致算法的收敛速度慢、求解精度低.为了解决上述

问题,本文提出了一种基于动态近邻套索算子的金字塔演化

策略(PyramidEvolutionStrategybasedonDynamicNearest

NeighborLasso,DNLPES).

DNLPES算法根据演化代数自适应地选择目标个体群,

通过欧氏距离来度量目标个体群中个体之间的差异信息,以

指导挑选近邻个体对.通过近邻个体对之间的协作来挖掘潜

在的优秀个体,这充分发挥了目标个体群对潜在优秀个体的

引导作用.在演化初期,选择种群中适应度值靠前的部分优

秀个体作为近邻个体群,提高算法的局部开采能力,进而加快

寻优速度;在演化中后期,目标个体群选取逐渐偏向种群中低

适应度值的个体,进而增加算法的全局探索能力,避免陷入局

部最优.

２　标准的PES算法

２．１　PES基本原理

金字塔演化算法的模型类似于人类社群智能行为中的企

业管理.顶层由少数优秀的决策者构成,中间两层由部分较

为优秀的管理者构成,底层由普通的基层员工构成.决策者、

管理者和普通员工依次负责决策、筛选和传递命令、实现命令

的工作.层间个体相互竞争,优秀个体逐层向上传输.这种

自下而上的人才逐层传输规则与明确的分工规则使得金字塔

框架能够很好地保存下来.PES框架结构如图１所示.

图１　PES的框架结构图

Fig．１　FrameworkstructureofPES

PES算法中种群的大小从顶层到底层依层增加,搜索邻

域半径依层增加,适应度值依层降低.金字塔由下到上的４
层分别被称为探索层、传递层１、传递层２、开采层.标准的

PES算法按照适应度值对种群进行分层.各层子种群进行明

确的“开采”与“探索”工作.标准的 PES算法具有明确的分

工机制和晋升机制,使得算法能有效地平衡“开采”与“探索”、

“竞争”与“协作”之间的矛盾.

２．２　标准的PES算法

参数设置:设种群规模为 N,分层比例为D,传递比例为

T,初始搜索半径为R０,加速步长为λ,收敛因子为α,初始可

行解集合为X０,最大迭代次数G.初始化种群,计算适应度

值并分层,即:

Y０＝f(X０) (１)

[Y
~,X

~]＝sort(Y０) (２)

[X１,X２,X３,X４]＝D(X
~) (３)

其中,f(􀅰)为适应度函数,Y０ 是适应度值集合,Y
~

与X
~

分别

表示X０ 按照适应度值升序排列的适应度值集合与种群集合.

X１,X２,X３,X４ 分别表示将种群X
~

按照分层比例D 划分后的

子种群.

(１)金字塔Ｇ层内竞争模型

１)层内探索算子:明确的分工机制使得４层具有不同的

６１２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．６,June２０２１



搜索半径.新个体的生成规则如下:

Xn＝Xt＋R×δ (４)

R＝R０×αgen (５)

式(４)表示新解探索方式.其中,Xn与Xt分别表示各层

新生成的子种群与已存在的子种群,R０ 表示各层个体初始搜

索半径,δ是[－１,１]的随机数,当探索层的α取值为１时,其

他层取０．９９,gen是当前迭代次数.

２)层内加速算子:对于各层新产生的个体,对其进行加速

培养操作,规则如下:

Xac＝Xn＋λ(Xn－Xt) (６)

其中,Xac是加速之后产生的新个体集合.

(２)金字塔Ｇ层间协作模型

１)层间传递算子:对个体适应度值进行排序,按照单精英

轮盘赌策略[１７]计算个体被选中的概率,然后根据升层比率T
进行升层操作.

２)孵化传递算子:本文对传递上来的个体进行加速操作.

对应的孵化操作公式如下:

Xβ＝Xα＋R×δ (７)

Xau＝Xβ＋λ(Xβ－Xα) (８)

式(７)表示对上传个体Xα在半径邻域内产生新个体Xβ的

过程与式(４)一致,式(８)是针对产生新个体的加速过程.其

中,Xau是新个体Xβ加速产生的新解.

３　基于动态近邻套索算子的PES算法

标准的PES算法中种群个体协作不够充分,因此DNLPＧ

ES算法根据演化代数自适应选择目标个体群,通过欧氏距离

来度量个体之间的差异,并根据个体之间的差异信息指导个

体之间的协作.动态近邻套索算子主要包含两个子算子:

１)动态选择算子;２)近邻套索[１８]算子.

(１)动态选择算子:每次演化后从标准 PES算法得到的

种群S中动态选择目标个体群:

P＝f(S) (９)

[P
~,S

~]＝sort(P) (１０)

其中,P表示适应度值集合,S
~

与P
~

分别表示种群S按照适应

度值按升序排列的种群、适应度值集合.目标个体群X′的选

择如下:

index１＝
０, gen≤０．５G

(１－c)(gen－０．５G)
０．５G

, gen＞０．５G{ (１１)

index２＝
c＋(１－c) gen

０．５G( ) , gen≤０．５G

１, gen＞０．５G
{ (１２)

ind１＝max(round(N∗index１),１) (１３)

ind２＝round(N∗index２) (１４)

X′＝{x~ind１,x~ind１＋１,􀆺,x~ind２} (１５)

其中,c为选择参数,这里取１/２,round(􀅰)为取整函数,目标

个体群X′表示种群S
~

中下标ind１到下标ind２构成的种群.

动态压力选择算子的运行机制如图２所示.

图２　动态选择算子的运行机制

Fig．２　Operatingmechanismofdynamicselectionoperator

(２)近邻套索算子:目标个体群X′中任意两个个体之间

的距离集合L 定义如下:

L＝{luv＝ xu－xv ２|u,v＝１,􀆺,m,u≠v} (１６)

其中,m 是目标个体群X′的大小,luv表示目标个体群X′中个

体xu与个体xv之间的欧氏距离.

{xa,xb}＝min(L) (１７)

其中,xa,xb表示距离集合L 中最小距离对应的两个个体.

yk＝
xa＋rand(xa－xb), f(xa)≤f(xb)

xb＋rand(xb－xa), f(xa)＞f(xb){ (１８)

Y＝{y１,y２,􀆺,ym－１} (１９)

其中,yk表示新产生的个体,将xa与xb中适应度值比较好的个

体从目标个体群X′中删除.

重复上述套索操作,直到X′中只有一个个体为止,此时

产生新的个体种群Y.动态近邻套索算子的运行机制如图３
所示.

１．{xa,xb}＝min(L)

２．iff(xa)≤f(xb)

３．y１＝xa＋rand(xa－xb)

４．删除xb

５．{xa,xc}＝min(L)

６．iff(xa)≤f(xc)

７．y２＝xa＋rand(xa－xc)

８．􀆺

９．Y＝{y１,y２,􀆺,y}m－１

图３　近邻套索算子运行机制

Fig．３　Operatingmechanismofneighborlassooperator

DNLPES算法的伪代码如算法１所示.

算法１　DNLPES
Input:XＧTheIndividualGroup;NＧThemaximumEvolutionTimes

Output:XbestＧThebestindividual;FbestＧThefitnessofthebestindiviＧ

dual

７１２张　蔷,等:基于动态近邻套索算子的金字塔演化策略



Begin

１．Definitionofboundary,layerofalgorithmsandparameters,

２．PopulationinitializationtoX

３．While(gen≤G)(TerminationConditionG ＞gen)

４．　 Dividinglayerbasedonfitness,theinitialpopulationofeachlaＧ

yerisXt

５．　 UsebasicPESlayerstrategytoallXtandgetS,/∗ DNLoperaＧ

tor∗/

６．　 SelectthetargetindividualgroupX′inthesetS

７．　 While(sizeofX′＞１)(TerminationConditionsize＝＝１)

８．　 　FindtheminimumdistancewithxaandxbonpopulationX′,

a≠b

９．　 　If(fitness(xa)＜ ＝fitness(xb))

１０．　　yk＝xa＋rand(xa－xb)

１１．　　Eliminatexbfrompopulation．

１２．　　else

１３．　　yk＝xb＋rand(xb－xa)

１４．　　Eliminatexafrompopulation．

１５．　　Endif

１６．　　saveykintoY

１７．　　size＝size－１

１８．　Endwhile

１９．　ComparetheYandS,savethebetterindividualstoX．

２０．　gen＝gen＋１

２１．Endwhile

２２．ReturnthebestofXasXbestandtheFbestoftheXbest．

End

４　仿真实验与结果分析

为详细评估 DNLPE算法在函数优化问题上的表现与性

能,本文进行了两项测试实验工作:

(１)实验１　 针对金字塔模型,测试中间传递层的数量分

别为１层、２层、３层时,DNLPES算法在９个测试函数上的

表现;

(２)实验２　对比 DNLPES算法与 GA 算法、PSO算法、

ABC算法、BBO算法、KH 算法、KHLD算法、标准的PES算

法在９个测试函数上的表现.

关于测试函数如表１所列,其中,f０１~f０４是高维单峰函

数,f０５~f０９是低维多峰少极值函数.

表１　测试函数

Table１　Benchmarkfunction

公式 名称 维度 范围 极小值

f０１ SphereModel ２０ [－１００,１００]d ０

f０２ Schwefel’sProblem１．２ ２０ [－１００,１００]d ０

f０３ Schwefel’sProblem２．２１ ２０ [－１００,１００]d ０

f０４ StepFunction ２０ [－１００,１００]d ０

f０５ Kowalik’sFunction ４ [－５,５]d ０．００３０７５

f０６ Branin’sFunction ２
[－５,１０]U
[０,１５] ０．３９８

f０７ Shekel’sFoxholesfunction ２
[－６５．５３６,
６５．５３６]d １

f０８ GoldsteinＧPrice’sFunction ２ [－２,２]d ３

f０９ Hartman’sFunction１ ３ [０,１]d －３．８６

４．１　实验参数设置

设置算法收敛因子α＝０．９９,加速步长因子λ＝２,通用性

参数c＝１/２.设置种群样本数 N＝５０,f０１~f０４的迭代次数

为１００００,f０５~f０９的迭代次数为１０００.

(１)实验１　具体参数设置如下.对于 DNLPES算法中

传递层分别为１层、２层、３层的模型,分别称为模型１(M１)、

模型２(M２)、模型３(M３).设置模型１分层比率D＝[０．３,

０．３,０．４],层间传输比T＝[０．４,０．２],初始搜索半径R０＝
[０．０５,０．１,０．５５]∗(U－V);模型２分层比率D＝[０．１,０．２,

０．３,０．４],层间传输比T＝[０．６,０．４,０．２],初始搜索半径

R０＝[０．０３,０．０５,０．１,０．５５]∗(U－V);模型３分层比率D＝
[０．１,０．１６,０．２,０．２４,０．３],层间传输比T＝[０．８,０．５,０．４,

０．２５],初始搜索半径R０＝[０．０３,０．０５,０．１,０．３,０．５５]∗
(U－V),其中,[V,U]是个体取值范围边界.

(２)实验２　DNLPES算法的实验参数参照模型２,KH
算法参数设置参考文献[１０],KHLD算法参数设置参考文献

[１１],标准PES算法参数设置参考文献[１７],GA 算法、PSO
算法参数设置参考文献[６],ABC 算法参数设置参考文献

[１３],BBO算法参数设置参考文献[１２].

实验工具为 Matlab(R２０１８a).实验环境:Windows１０
操作系统,IntelCorei５Ｇ７３００HQ,２．６０GHz,１６GB内存.

４．２　实验结果分析

实验１　通过５０次独立重复实验,对比DNLPES算法的

３个模型在９个测试函数上在误差收敛结果上的最好表现

(Best)、平均表现(Mean)、整体方差(Stdev)表现情况,对比结

果如表２所列.

表２　DNLPES算法子模型的结果对比

Table２　ComparisonofresultsofsubmodelsofDNLPEScalculationmethod

f０１ f０２ f０３ f０４ f０５ f０６ f０７ f０８ f０９

M１

Best ３．６３×１０－８５ ３．７２×１０－７６ ３．６９×１０－４３ ０ ３．０７×１０－４ １．７４×１０－１３ ０ ７．３３×１０－１４ ２．００×１０－１４

Mean ９．１１×１０－８５ ７．２２×１０－７１ ７．５６×１０－４３ ０ ５．８０×１０－４ ２．７７×１０－１２ ２．５８×１０－１５ ２．４６×１０－１１ ８．９４×１０－１２

Stdev ２．５２×１０－８５ ３．８×１０－７０ ６．２８×１０－４３ ０ ２．０７×１０－４ ２．９１×１０－１２ ２．９１×１０－１５ ２．０５×１０－１１ １．３３×１０－１１

M２

Best ９．７４×１０－８６ １．０９×１０－８４ ２．２８×１０－４３ ０ ３．０７×１０－４ ０ ０ ２．２４×１０－１３ ４．５３×１０－１４

Mean ２．２８×１０－８５ ２．５１×１０－８４ ３．７５×１０－４３ ０ ６．４４×１０－４ ２．６０×１０－１２ ２．７０×１０－１５ ５．３５×１０－１１ ６．９４×１０－１２

Stdev ７．７７×１０－８６ ９．９１×１０－８５ ７．１１×１０－４４ ０ ２．１６×１０－４ ３．８２×１０－１２ ２．２３×１０－１５ ５．６２×１０－１１ ６．６６×１０－１２

M３

Best １．０３×１０－８５ １．００×１０－８４ ２．８７×１０－４３ ０ ３．０７×１０－４ ２．８２×１０－１４ ２．２２×１０－１６ ４．５２×１０－１３ １．７５×１０－１３

Mean ２．９１×１０－８５ ４．０２×１０－８４ ４．４１×１０－４３ ０ ４．７５×１０－４ １．８７×１０－１２ ２．４０×１０－１５ ２．０４×１０－１１ ７．４２×１０－１２

Stdev ６．９１×１０－８６ １．６３×１０－８４ ９．１５×１０－４３ ０ １．６８×１０－４ １．６８×１０－１２ ２．１１×１０－１５ ２．２５×１０－１１ ６．４５×１０－１２
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　　由表２可知,DNLPES的模型２在高维测试函数f０１~

f０３上具备一定优势,在低维测试函数f０５~f０８上与最好的模

型３的实验结果处于同一个量级且相差较小,在低维测试函

数f０９上优于模型３的测试结果.综合来看,DNLPES的模型

２是整体表现最好、最稳定的子模型.

上述实验结果表明,DNLPES算法中传递层的数量直接

影响算法最终的收敛结果.针对１层传递层的模型１,由于

模型仅进行了两次局部传递工作,对优秀个体的邻域开采不

够充分,这导致算法在收敛精度上表现相对较差;对于３层传

递层的模型３,模型进行了４次局部传递工作,多次传递操作

使得种群以较快的速度收敛于局部最优解,因为过度侧重开

采能力降低了算法的全局探索能力的传递性,所以降低了算

法的最终收敛结果.因此 DNLPES模型２是算法开采能力

与探索能力平衡下的选择.实验２中 DNLPES采用 DNLPＧ

ES模型２进行实验.

实验２　通过蒙特卡洛模拟,在多次独立重复实验的情

况下,比 较 DNLPES 算 法 与 GA,PSO,ABC,BBO,KH,

KHLD,PES算法在误差收敛结果上的最好表现、平均表现、

整体方差表现情况.其中,GA、PSO、ABC、BBO、PES、KH
与 KHLD算法的实 验 配 置 环 境 与 DNLPES 算 法 的 相 同.

DNLPES算法选取４层金字塔结构模型进行测试,本文对算

法整体进行独立重复的５０次蒙特卡洛模拟.测试结果如

表３所列.特别的是,“Best”“Mean”“Stdev”分别表示蒙特

卡罗模拟实验总体的最佳误差值、平均误差值、误差方差.

表３　DNLPES算法的结果对比

Table３　ComparisonofresultsofDNLPEScalculationmethod

GA PSO ABC BBO KH KHLD PES DNLPES

f０１

Best ３．３１×１０－５ ７．０６×１０－２ ２．００×１０－１６ ２．３６×１０－８ ３．５１ ２．６１×１０－６ １．５９×１０－８５ ９．７４×１０－８６

Mean １．８６×１０－３ ３．１３ ２．８１×１０－１６ ２．５６×１０－７ １．６１×１０ ９．５２×１０－６ ４．７３×１０－８５ ２．２８×１０－８５

Stdev ４．４５×１０－３ １．８１ ３．４０×１０－１７ ２．７２×１０－７ ７．０１ ４．００×１０－６ １．３６×１０－８５ ７．７７×１０－８６

f０２

Best １．８９×１０３ ３．３８×１０－１ ４．２４×１０ ６．４１×１０－２ ５．７０×１０ １．２０×１０－３ ８．２９ １．０９×１０－８４

Mean ８．３２×１０３ ５．５３ １．４３×１０２ １．８１×１０－１ ３．２５×１０２ １．００×１０－２ ３．２８×１０２ ２．５１×１０－８４

Stdev ２．７８×１０３ ２．７２ ６．４７×１０ ８．８５×１０－２ １．３２×１０２ ５．８６×１０－３ ３．１４×１０２ ９．９１×１０－８５

f０３

Best ９．０３×１０－１ １．５８×１０－１ ６．３５×１０－１ １．１７×１０－２ １．００ ２．２７×１０－４ ２．６２×１０－１ ２．２８×１０－４３

Mean ２．９３ １．１８ ２．４６ ２．１６×１０－２ ２．２９ ５．５２×１０－４ １．４２×１０ ３．７５×１０－４３

Stdev １．０６ ６．２５×１０－１ ５．４４×１０－１ ５．５８×１０－３ ５．０９×１０－１ １．５０×１０－４ ７．６２ ７．１１×１０－４４

f０４

Best ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
Mean ２．００×１０－２ ３．７８ ０ ０ ２．１８×１０ ０ １．２８ ０
Stdev １．４１×１０－１ ２．３９ ０ ０ ９．２２ ０ ９．７０×１０－１ ０

f０５

Best ６．７１×１０－４ ３．１４×１０－４ ３．４１×１０－４ ３．１３×１０－４ ６．９５×１０－４ ５．２５×１０－４ ３．２０×１０－４ ３．０７×１０－４

Mean １．０７×１０－２ ４．９０×１０－３ ６．１４×１０－４ １．０５×１０－３ １．９６×１０－３ １．５８×１０－３ ９．５９×１０－４ ６．４４×１０－４

Stdev ９．６７×１０－３ ５．４３×１０－３ １．２３×１０－４ ２．０９×１０－３ ４．７０×１０－３ ３．８８×１０－３ １．１０×１０－３ ２．１６×１０－４

f０６

Best ７．７７×１０－１０ １．８６×１０－２ ０ ０ ４．０１×１０－９ ３．７２×１０－１２ ８．８８×１０－１５ ０
Mean １．５３×１０－３ １．３０ ０ ７．７８×１０－１２ ２．１５×１０－７ ２．４９×１０－１０ ５．０６×１０－１２ ２．６０×１０－１２

Stdev ４．５０×１０－３ １．０６ ０ ３．７２×１０－１１ ３．２０×１０－７ ４．６１×１０－１０ ５．９７×１０－１２ ３．８２×１０－１２

f０７

Best ０ １．８４×１０－２ ０ ０ ９．００×１０－１１ ２．００×１０－１５ ４．４４×１０－１６ ０
Mean ３．３９×１０－１２ １．０３×１０ ４．５０×１０－１５ ３．３６ ４．６７×１０－２ ５．９６×１０－２ １．７９×１０－１ ２．７０×１０－１５

Stdev １．２１×１０－１１ ６．３３ ６．２７×１０－１５ ３．４５ １．９７×１０－１ ３．１１×１０－１ ５．１８×１０－１ ２．２３×１０－１５

f０８

Best ２．５０×１０－１３ ０ ０ ０ １．５７×１０－９ ９．９７×１０－１３ １．１３×１０－１２ ２．２４×１０－１３

Mean １．６２ ２．７０ ４．１６×１０－５ １．０８ １．６２ １．０９×１０－９ ６．１７×１０－１１ ５．３５×１０－１１

Stdev ６．４９ １．２５×１０ ２．１８×１０－４ ５．３４ １．１５×１０ １．３８×１０－９ ５．５９×１０－１１ ５．６２×１０－１１

f０９

Best ０ ０ １．６０×１０－１４ ０ ８．６１×１０－１１ １．５３×１０－１１ １．６１×１０－１２ ４．５３×１０－１４

Mean １．０１×１０－７ ３．１８×１０－２ ３．８３×１０－１０ ０ ２．１２×１０－８ ５．５９×１０－１０ ２．２０×１０－１０ ６．９４×１０－１２

Stdev ３．１１×１０－７ １．５３×１０－１ ５．６３×１０－１０ ０ ２．４０×１０－８ ５．０２×１０－１０ ２．７８×１０－１０ ６．６６×１０－１２

　　由表３可知,在高维测试函数f０１~f０３中,DNLPES相比

其他演化算法表现出了明显的优势;在测试函数f４上,DNＧ

LPES与 ABC,BBO,KHLD算法并列最优,这说明 DNLPES
算法在高维测试环境中相比其他算法具备相同的竞争力;在

低维测试函数中,DNLPES在f７和f８上表现最优,在f５,f６

和f９上表现次优,这说明DNLPES算法在低维测试环境中也

具备一定的竞争力.本文测试进一步对比了 DNLPES算法

与 GA,PSO,ABC,BBO,KH,KHLD和标准PES算法在８个

函数上的平均误差演化收敛曲线,测试函数f０１~f０９平均误

差演化收敛效果如图４所示.由图４可知,相比标准 PES,

DNLPES对于高维函数f０１收敛速度有一定的提升;对于高

维函数f０２~f０３收敛速度有明显的提升,且 DNLPES算法在

目标中止条件时的收敛效果和整体收敛速度优于其他７种算

法;对 于 高 维 测 试 函 数 f０４,DNLPES 算 法 与 GA,KDLD,

ABC,BBO算法均找到了最优解,但 DNLPES算法与 ABC,

BBO算法在代数较少时就已经找到了目标最优解,这说明

DNL算子的加入能提高标准 PES算法在高维测试函数演化

过程中跳出局部最优的能力.如图４所示,对于低维测试函

数f０５,DNLPES算法在这８种算法中具备最快的收敛速度

和次优的最终收敛精度;对于低维测试函数f０６和f０９,DNＧ

LPES算法具备次优的收敛速度和次优的最终收敛精度;对

于低维测试函数f０７,DNLPES算法具备次优的收敛速度和

最优的最终收敛精度;对于低维测试函数f０８,DNLPES算法

具备最优的收敛速度和最优的最终收敛精度,这说明DNL算

子能提高标准PES算法在低维测试函数上的收敛速度和跳

出局部最优.总的来说,DNLPES算法相比其他７种算法具

备较强的竞争力,相比标准 PES算法,DNLPES算法在演化

前期有较快的收敛速度,在演化的后期,有较强的跳出局部最
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优的能力,进而提高算法的求解精度,DNL算子有效改进了 标准PES算法种群内部协作不够充分的不足.

(a)SphereModel (b)Schwefel’sProblem１．２ (c)Schwefel’sProblem２．２１

(d)StepFunction (e)Kowalik’sFunction (f)Branin’sFunction

(g)Shekel’sFoxholesFunction (h)GoldsteinＧPrice’sFunction (i)Hartman’sFunction１

图４　平均误差演化迭代图

Fig．４　Meanerrorevolutioniteration

　　结束语　本文深入分析了标准 PES算法演化过程中种

群内部协作不够充分的问题,提出了基于动态近邻套索算子

的金字塔演化策略,并将其应用于求解复杂函数的优化问题

中.对 DNLPES算法与 GA,PSO,ABC,BBO,KH,KHLD和

PES共７种算法在９个复杂测试函数上进行仿真试验,实验

结果表明,DNL算子能有效改进标准 PES算法的不足,并且

DNLPES具备较强的竞争力与鲁棒性.
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