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基于精英反向学习的逐维改进蜻蜓算法
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[摘要] 　 针对蜻蜓算法(ＤＡ)寻优精度不高、收敛速度慢及后期搜索活力不足等问题ꎬ提出了基于精英反向学

习的逐维改进蜻蜓算法(ＥＤＤＡ) . 首先ꎬ利用精英反向学习策略初始化种群ꎬ以增强种群多样性ꎬ提高搜索效率ꎻ
其次ꎬ利用逐维更新策略对蜻蜓个体进行更新ꎬ减少维间干扰ꎬ有效提高了算法的寻优能力ꎻ最后ꎬ充分利用当前

解的信息双向搜索ꎬ提升了解的搜索活力. 通过 ９ 个测试函数的实验结果表明ꎬ该算法相比较于标准蜻蜓算法ꎬ
寻优精度更高、收敛速度更快及后期搜索活力更强ꎬ与其他改进算法相比也具有一定的竞争优势.
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蜻蜓算法(Ｄｒａｇｏｎｆｌｙ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ)是由 Ｓｅｙｅｄａｌｉ Ｍｉｒｊａｌｉｌｉ[１] 在 ２０１５ 年提出的一种新型的群智能优化算

法. 其思想源于对蜻蜓的社会行为的模拟ꎬ具有参数少、易于实现等优点ꎬ已经在函数优化[１]、０－１ 背包问

题[２]以及机器学习的参数优化[３]问题上取得了较好的效果. 尽管蜻蜓算法已经表现出了一定的优势ꎬ但
仍然存在着求解精度低、收敛速度慢等不足ꎬ因此ꎬ国内外学者陆续对算法做了进一步的研究和改进.

赵齐辉[４]等人研究了一种差分进化的蜻蜓算法ꎬ引入差分进化策略ꎬ对蜻蜓个体进行变异、交叉、选
择ꎬ通过实验结果证明了算法的性能. 吴伟民[５]等人提出了一种基于个体信息交流增强的蜻蜓算法ꎬ引入

贪婪、平衡和组合 ３ 种策略ꎬ有效解决了蜻蜓个体之间信息交流不充分的问题ꎬ实验证明了改进算法具有

一定的竞争能力. Ｓｒｅｅ Ｒａｎｊｉｎｉ[６]等人提出了一种具有记忆算子的混合蜻蜓算法ꎬ与 ＰＳＯ 算法相结合增强
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了局部开发能力. 实验证明了算法具有一定的优势. 韩鹏[７] 等人提出了一种引入混合变异算子和基于拥

挤距离的外部档案动态维护策略ꎬ在一定程度上较好地改善了算法的性能.
上述研究成果通过改善 ＤＡ 算法的收敛速度和收敛精度丰富了 ＤＡ 算法的相关改进工作ꎬ但都采用

整体更新评价策略ꎬ即先更新解的所有维度信息ꎬ再根据目标函数对所有维度进行整体的评价ꎬ这样的评

价更新方式使得维间相互干扰ꎬ一定程度上将恶化解的收敛效率和收敛速度ꎬ影响解的后期收敛活力. 为

进一步解决标准 ＤＡ 算法在寻优过程中收敛速度慢、求解精度低及后期搜索活力不足等问题ꎬ本文提出了

一种基于精英反向学习的逐维改进蜻蜓算法 ( ｅｌｉｔｅ ｏｐｐｏｓｉｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ￣ｂａｓｅｄ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｂｙ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｄｒａｇｏｎｆｌｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬＥＤＤＡ) . 首先ꎬ在算法的初始化阶段ꎬ利用精英反向学习策略初始化种群ꎬ同
时搜索解及其动态反向解ꎬ精英保留最优解ꎬ以扩大搜索空间ꎬ提高搜索性能ꎻ然后ꎬ在个体更新阶段ꎬ利用

逐维更新的策略更新蜻蜓个体ꎬ利用贪心策略保留评价结果ꎬ有效提高算法的寻优能力ꎻ最后ꎬ利用蜻蜓个

体的当前最优解的信息引导解的进一步收敛ꎬ提升解的搜索活力. 本文对选取的 ９ 个测试函数进行实验ꎬ
结果表明ꎬ相比较于标准 ＤＡ 算法ꎬ本文改进的 ＥＤＤＡ 算法具有更好的全局搜索能力和局部开发能力ꎬ具
有更好的后期搜索活力ꎬ性能优于 ＤＡ 算法ꎻ相比于其他改进算法ꎬＥＤＤＡ 算法具有更高的收敛精度ꎬ具有

一定的竞争力.

１　 相关工作

１.１　 蜻蜓算法(ＤＡ)
蜻蜓算法基本原理是通过对蜻蜓个体之间的社会行为活动进行模拟ꎬ和大多数群智能算法相同ꎬ蜻蜓

个体的行为遵循“求生”的原则ꎬ把蜻蜓食物的位置映射为函数优化过程中的解ꎬ通过寻找食物源和躲避

天敌来进行位置移动. 具体意义和数学表达方式如下[１]:
定义 １　 分离度指相邻个体之间避让碰撞的行为:

Ｓｉ ＝ － ∑
Ｎ

ｊ ＝ １
Ｘ－Ｘ ｊ . (１)

定义 ２　 对齐度指个体趋于保持相同速度的行为:

Ａｉ ＝
∑
Ｎ

ｊ ＝ １
Ｖ ｊ

Ｎ
. (２)

定义 ３　 内聚度指个体趋于种群中心的行为:

Ｃ ｉ ＝
∑
Ｎ

ｊ ＝ １
Ｖ ｊ

Ｎ
－ Ｘ. (３)

定义 ４　 食物吸引指蜻蜓个体受食物源吸引的行为:
Ｆ ｉ ＝Ｘ

＋－Ｘ. (４)
定义 ５　 天敌排斥指蜻蜓个体远离天敌的行为:

Ｅ ｉ ＝Ｘ
－＋Ｘ. (５)

式中ꎬＸ表示当前个体位置ꎬＸ ｊ 表示第 ｊ个相邻个体的位置ꎬＮ表示相邻个体的数量. Ｖ ｊ 表示第 ｊ 个相

邻个体的速度ꎬＸ＋表示食物源位置ꎬＸ－表示天敌位置. 下一代蜻蜓个体步长更新公式为:
ΔＸ ｔ＋１ ＝( ｓＳｉ＋ａＡｉ＋ｃＣ ｉ＋ｆＦ ｉ＋ｅＥ ｉ)＋ｗΔＸ ｔꎬ (６)

式中ꎬｓ表示分离权重ꎬａ表示结队权重ꎬｃ 表示聚集权重ꎬｆ 表示食物影响因子ꎬｅ 表示天敌影响因子ꎬｗ 表

示惯性权重ꎬＳｉ、Ａｉ、Ｃ ｉ、Ｆ ｉ、Ｅ ｉ 分别表示第 ｉ个蜻蜓个体的分离度、对齐度、内聚度、食物吸引力以及天敌排

斥力ꎬｔ表示当前迭代次数. 下一代蜻蜓个体位置更新公式为:
Ｘ ｔ＋１ ＝Ｘ ｔ＋ΔＸ ｔ＋１ . (７)

判断蜻蜓个体之间是否相邻ꎬ可以以蜻蜓个体为圆心ꎬ画一个半径为 ｒ 的圆ꎬ所有在圆内的个体都认

为是相邻的ꎬ每只蜻蜓的搜索半径随迭代次数的变化更新ꎬ半径更新公式如下:

ｒ＝ａ
－ｂ
４

＋２(ａ－ｂ) ｔ
ｔｍａｘ

ꎬ (８)

—６６—
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式中ꎬｒ为搜索半径ꎬｔ为当前迭代次数ꎬｔｍａｘ为最大迭代次数ꎬａ、ｂ为搜索范围的上下限.
当蜻蜓个体不存在相邻个体时ꎬ执行莱维飞行[８]ꎬ位置更新公式为:

Ｘ ｔ＋１ ＝Ｘ ｔ＋Ｌｅｖｙ(ｄ)×Ｘ ｔꎬ (９)
式中ꎬｔ表示当前迭代次数ꎬｄ表示当前位置的维度.

莱维飞行随机搜索路径公式如下:

Ｌｅｖｙ(β) ~ Φ
×ｕ

｜ ｖ ｜ １ / β
( ｓꎬλ)ꎬ (１０)

式中ꎬｕ和 ｖ是服从标准正态分布的随机变量ꎬβ 表示莱维飞行的控制因子ꎬ通常为 １.５. Φ 的计算公式

如下:

Φ＝ Γ(１
＋β)×ｓｉｎ(π×(β / ２))

Γ((１＋β) / ２)×β×２(β－１) / ２
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

１
β

. (１１)

１.２　 反向学习

反向学习(ｏｐｐｏｓｉｔｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬＯＢＬ)在 ２００５ 年由 Ｔｉｚｈｏｏｓｈ[９] 提出ꎬ是智能计算领域中的一种新

策略. 精英反向学习算法的基本思想为:在寻优过程中ꎬ同时搜索当前的可行解与动态反向学习的解ꎬ并
选择较优的可行解保留到下一代[１０] .

定义 ６　 反向点[１１]ꎬ设 Ｘ＝(ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘＤ)为 Ｄ维空间中的一点ꎬｘ ｊ∈[ａ ｊꎬｂ ｊ]ꎬ其对应的反向点为:
Ｘ′＝(ｘ′１ꎬｘ′２ꎬ􀆺ꎬｘ′Ｄ)ꎬ
ｘ′ｊ ＝ａ ｊ＋ｂ ｊ－ｘ ｊ .

{ (１２)

定义 ７　 动态反向点[１２]ꎬ设 Ｘ ｉ ＝(ｘ１ꎬｉꎬｘ２ꎬｉꎬ􀆺ꎬｘＤꎬｉ)为当前可行解ꎬ则对应的动态反向点为:
Ｘ′ｉ ＝(ｘ′１ꎬｉꎬｘ′２ꎬｉꎬ􀆺ꎬｘ′Ｄꎬｉ)ꎬ
Ｘ′ｉꎬｊ ＝ ｋ(ａ ｊ＋ｂ ｊ)－ｘｉꎬｊꎬ

{ (１３)

式中ꎬｘｉꎬｊ∈[ａ ｊꎬｂ ｊ]ꎬｋ为(０ꎬ１)之间的随机数ꎬ服从均匀分布.

２　 ＥＤＤＡ 算法

２.１　 基于精英反向学习的种群初始化

在群智能算法中ꎬ初始化策略的选择决定了初代种群在解空间的分布情况ꎬ而 ＤＡ 算法对于初始化策

略的构造方法比较敏感[１３]ꎬ因此不同的解空间分布情况将影响算法的搜索能力和收敛效率. 在标准 ＤＡ
算法中ꎬ对于种群初始化采用了随机生成的方式ꎬ虽然这种方法简单易实现ꎬ但随机生成的点具有一定的

盲目性ꎬ使得有的较好的点不能被覆盖ꎬ将会减慢算法的求解性能. 为了改善这个问题ꎬ本文采用基于精

英反向学习的策略对种群进行初始化ꎬ在初始化阶段ꎬ同时搜索当前解与其动态反向学习的解ꎬ将较优的

解作为初始解ꎬ去除盲目性ꎬ在解空间内并行搜索ꎻ扩大了种群的多样性ꎬ使算法的搜索效率得到提升. 初
始化步骤如下:

(１)在搜索空间随机生成 Ｎ 个蜻蜓个体初始位置 ｘｉꎬｊꎬ其中ꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮꎻｊ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＤꎬＮ 为种群规

模ꎬＤ为每个种群的维度ꎻ
(２)生成动态反向种群 ｘ′ｉꎬｊꎬ其中 ｘ′ｉꎬｊ ＝ ｋ(ａ ｊ＋ｂ ｊ)－ｘｉꎬｊꎬｘｉꎬｊ∈[ａ ｊꎬｂ ｊ]ꎻ
(３)比较初始化种群与其动态反向学习之后的种群ꎬ选择 Ｎ 个适应度较好的蜻蜓个体组成初始化

种群.
２.２　 基于贪婪保留的逐维更新策略

在标准 ＤＡ 算法中ꎬ采用的是全维度更新再评价策略ꎬ即更新所有维度信息之后ꎬ再根据目标函数值

评价更新后的解ꎬ这种方法在一定程度上会掩盖进化维度的信息ꎬ浪费了解的评价次数ꎬ恶化解的收敛效

率[１４]ꎻ同时ꎬ这样的更新方式造成了维度与维度之间的相互干扰ꎬ从而影响算法的收敛速度和寻优精度.
改进的基于贪婪保留的逐维更新策略的蜻蜓算法ꎬ能够考虑每一维度的信息更新. 该策略的思想是:

某一维度的值经过更新后与其他维度的值组成新的解ꎻ再根据目标函数适应度评价该新解ꎻ如果能够改善

当前解的质量ꎬ则保留该维度对于解的更新结果ꎻ反之ꎬ则放弃对于当前维度值的更新ꎬ保留未更新之前的
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维度信息ꎬ并进行下一维度的更新ꎬ采用这种贪婪保留的方式ꎬ直到各维度更新完毕.
利用基于贪婪保留的逐维更新策略ꎬ使得解的进化维度得到关注ꎬ淘汰退化维度对于解的影响ꎬ节约

了随机更新所浪费的评价次数ꎻ能够有效抑制各维度之间相互干扰ꎬ提高了算法的收敛效率ꎬ也提升了算

法的局部开发能力. 伪代码如下:
Ｆｏｒ ｊ＝ １ ｔｏ Ｎ
　 　 Ｆｏｒ ｉ＝ １ ｔｏ Ｄ
　 　 　 　 Ｙ＝Ｘ(:ꎬｉ)ꎻ
　 　 　 　 ΔＸ( ｊꎬｉ)＝ (ａ∗Ａ( ｊꎬｉ)＋ｃ∗Ｃ( ｊꎬｉ)＋ｓ∗Ｓ( ｊꎬｉ)＋ｆ∗Ｆ( ｊꎬｉ)＋ｅ∗Ｅ( ｊꎬｉ))＋ｗ∗ΔＸ( ｊꎬｉ)ꎻ
　 　 　 　 Ｙ( ｊꎬｉ)＝ Ｘ( ｊꎬｉ)＋ΔＸ( ｊꎬｉ)
　 　 　 　 Ｉｆ ｆｏｂｊ(Ｙ)<ｆｏｂｊ(Ｘ(:ꎬｉ))
　 　 　 　 　 　 接受更新:Ｘ( ｊꎬｉ)＝ Ｙꎻ
　 　 　 　 Ｅｎｄ
　 　 Ｅｎｄ
Ｅｎｄ

２.３　 基于当前解信息的双向搜索

标准 ＤＡ 算法中ꎬ当蜻蜓个体至少具有一个相邻个体时ꎬ通过式(６)更新步长因子ꎬ从而按照式(７)更
新下一代蜻蜓个体的位置ꎬ这样的机制没有保留历史较优的个体作为下一次迭代的参考值ꎬ并且只依赖于

５ 种行为和步长来更新下一次迭代的位置ꎬ使得算法需要耗费更多的迭代次数来寻找最优解. 因此ꎬ为了

进一步增强个体间的信息传递ꎬ提高算法的寻优能力ꎬ可在式(７)中加入历史最优解和当前解的信息ꎬ通
过差分结果来进一步引导解的收敛ꎬ当前解的信息得到充分利用ꎬ增强了解的寻优能力ꎻ同时ꎬｒ 作为方向

控制因子ꎬ可取(－１ꎬ１)之间均匀分布的随机数ꎬ能够控制搜索方向ꎬ达到双向搜索ꎬ提高解的收敛效率和

寻优能力ꎬ因此本文改进的算法把式(７)改进成如下公式:
Ｘ ｔ＋１ꎬｉ ＝Ｘ ｔꎬｉ＋ΔＸ ｔ＋１ꎬｉ＋ｒ(ｘＦｏｏｄ－ｘｔꎬｉ)ꎬ (１４)

式中ꎬｒ是(－１ꎬ１)之间的随机数ꎬ服从均匀分布ꎬｘＦｏｏｄ表示当前食物源的位置ꎬ即历史最优解ꎬｘｔꎬｉ为当前解

的位置ꎬｔ为当前迭代次数. 改进算法的流程如下:
步骤 １　 定义目标函数 Ｆ(ｘ)ꎬ设定种群规模 Ｎ、最大迭代次数 ｔ、各权重参数及搜索空间维度 Ｄ等ꎻ
步骤 ２　 基于精英反向学习策略初始化种群位置ꎬ并初始化步长因子ꎻ
步骤 ３　 计算目标函数值ꎬ并更新食物源和天敌的位置ꎬ更新与位置移动相关的 ５ 种行为因子ꎬ并计

算权重ꎻ
步骤 ４　 更新搜索半径ꎬ并判断是否有相邻个体ꎬ若存在相邻个体ꎬ执行式(１４)更新位置ꎬ若不存在相

邻个体ꎬ则通过莱维飞行更新位置ꎬ即式(９)ꎻ
步骤 ５　 对更新后的蜻蜓个体位置进行逐维更新ꎬ考虑每一维度的更新信息ꎬ即将当前更新维度的解

与其他维度的解组合ꎬ能够改善当前解的质量则保留该维度的更新ꎬ反之ꎬ放弃该维度的更新ꎬ通过贪婪保

留的方式ꎬ更新各维度ꎻ
步骤 ６　 判断是否满足结束条件ꎬ若满足ꎬ则结束ꎬ输出算法的最优解ꎻ否则返回步骤 ３ꎬ直到满足算法

结束条件时结束.
改进算法流程图如图 １ 所示.

３　 实验与结果分析

３.１　 测试函数和实验参数设置

本文中ꎬ实验的运行环境为 ６４ 位 Ｗｉｎｄｏｗｓ ７ 操作系统ꎬ处理器类型为 Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ ｉ５－６５００ꎬ仿真软件为

ＭＡＴＬＡＢ Ｒ２０１６ａ. 为了验证 ＥＤＤＡ 算法的性能ꎬ采用了 ９ 个不同的标准测试函数进行验证ꎬ如表 １ 所示ꎬ
其中 Ｆ１ ~Ｆ４ 为单峰函数ꎬＦ５ ~Ｆ９ 是多峰函数. Ｓｐｈｅｒｅ 函数(Ｆ１)为连续的单峰凸函数ꎬ用于评价算法的有

效性和收敛精度[１５]ꎻＲｏｓｅｎｂｒｏｃｋ 函数(Ｆ５)为典型病态非凸单模函数ꎬ极难找到全局最优解ꎬ用于评价算法

的执行效率[１６]ꎻＡｃｋｌｅｙ 函数(Ｆ７)为具有深度局部最小的多峰函数ꎬ随着维度的增加ꎬ局部极小值的个数
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图 １　 ＥＤＤＡ 算法流程图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｈｅ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＥＤＤＡ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

呈指数性增加ꎬ用于评价算法的全局搜索能力[１７] .
本文从两个主要方面来对算法进行测试:(ａ)针对改进的 ＥＤＤＡ 算法和标准 ＤＡ 算法在解的寻优能力

方面的比较ꎬ(ｂ)针对固定维度函数进行测试ꎬ并与其他改进 ＤＡ 算法进行比较.
表 １　 测试函数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

表达式 维度 范围 理论最优值

Ｆ１ ＝ ∑
Ｄ

ｊ ＝ １
(ｘ２ｊ ) １０ [－１００ꎬ１００] ０

Ｆ２ ＝ ∑
Ｄ

ｊ ＝ １
｜ ｘ ｊ ｜ ＋∏

Ｄ

ｊ＝ １
｜ ｘ ｊ ｜ １０ [－１０ꎬ１０] ０

Ｆ３ ＝ ∑
Ｄ

ｊ ＝ １
∑
ｊ

ｉ－１
ｘ ｊ( )

２ １０ [－１００ꎬ１００] ０

Ｆ４ ＝ｍａｘ
ｊ
{ ｜ ｘ ｊ ｜ ꎬ１≤ｊ≤Ｄ} １０ [－１００ꎬ１００] ０

Ｆ５ ＝ ∑
Ｄ－１

ｊ ＝ １
[１００(ｘ２ｊ －ｘ ｊ＋１) ２＋(ｘ ｊ－１) ２] １０ [－３０ꎬ３０] ０

Ｆ６ ＝ ∑
Ｄ

ｊ ＝ ｉ
(ｘ２ｊ －１０ｃｏｓ(２πｘ ｊ)＋１０) １０ [－５.１２ꎬ５.１２] ０

Ｆ７ ＝－２０ｅｘｐ － ０.２
１
ｎ ∑

ｎ

ｊ ＝ １
ｘ２ｊ

æ

è
ç

ö

ø
÷ －ｅｘｐ

１
ｎ ∑

ｎ

ｊ ＝ １
ｃｏｓ(２πｘ ｊ)( ) ＋２０＋ｅ １０ [－３２ꎬ３２] ０

Ｆ８ ＝
１

４ ０００ ∑
Ｄ

ｊ ＝ ｉ
ｘ２ｊ － ∏

Ｄ

ｊ ＝ １
ｃｏｓ

ｘ ｊ

ｊ
æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋１ １０ [－６００ꎬ６００] ０

Ｆ９ ＝
π
Ｄ

１０ｓｉｎ(πｙ１) ＋∑
Ｄ－１

ｊ ＝ １
(ｙ ｊ － １) ２[１ ＋ ｓｉｎ２(πｙ ｊ ＋１)] ＋ (ｙＤ － １){ } ＋∑

Ｄ

ｊ ＝ １
ｕ(ｘ ｊꎬ１０ꎬ１００ꎬ４)

式中 ｙ ｊ ＝ １＋
ｘ ｊ＋１
４

ꎬｕ(ｘ ｊꎬａꎬｋꎬｍ)＝
ｋ(ｘ ｊ－ａ)ｍꎬ ｘ ｊ>ａꎬ

０ꎬ －ａ<ｘ ｊ<ａꎬ
ｋ(－ｘ ｊ－ａ)ｍꎬ ｘ ｊ<－ａ.

{
１０ [－５０ꎬ５０] ０

３.２　 与标准 ＤＡ 算法的比较

３.２.１　 寻优能力比较

为了验证 ＥＤＤＡ 算法改进的有效性ꎬ本文设定种群规模 Ｎ＝ ３０ꎬ最大迭代次数为 ５００ꎬ莱维飞行的步长

缩放因子分别为 ０.１、１.３[１８]ꎬ测试函数为 Ｆ１ ~Ｆ９ . 表 ２ 展示了 ＥＤＤＡ 算法和标准 ＤＡ 算法独立运行 ３０ 次实

验后的测试结果ꎬ分别从平均适应度及其标准差两个方面进行对比ꎬ最好结果由粗体凸显显示.
—９６—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



南京师大学报(自然科学版) 第 ４２ 卷第 ３ 期(２０１９ 年)

由表 ２ 可以看出ꎬＥＤＤＡ 算法相比标准 ＤＡ 算法ꎬ总体上改善了解的质量. 对于单模测试函数而言ꎬ解
的质量有了数量级的提高ꎻ对于具有众多局部极值点的多模函数来说ꎬＥＤＤＡ 算法也表现优秀ꎬ特别地ꎬ对
于函数 Ｆ６ꎬＤＡ 算法未能收敛ꎬ但 ＥＤＤＡ 算法取得了全局最优值. 由此可得ꎬ相比于标准 ＤＡ 算法ꎬ本文改

进的 ＥＤＤＡ 算法具有较高的寻优精度、较强的全局搜索能力及更好的鲁棒性.
表 ２　 ＤＡ 与 ＥＤＤＡ 的寻优精度结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ＤＡ ａｎｄ ＥＤＤＡ

函数
ＤＡ

Ｍｅａｎ Ｓｔｄ
ＥＤＤＡ

Ｍｅａｎ Ｓｔｄ
Ｆ１ ６.１３ １１.６７ ３.７５ｅ－６３ ８.１３ｅ－６３
Ｆ２ １.８２ ０.８８ ７.２３ｅ－１８ １.３８ｅ－１８
Ｆ３ １５９.６４ ２５９.９４ ４.２８ｅ－０８ ４.４９ｅ－０８
Ｆ４ ３.０３ ２.２９ １.０１ｅ－０５ ２.６９ｅ－０５
Ｆ５ ２６９.５７ ４５６.２５ ３.１６ ２.１６
Ｆ６ ２８.４６ １１.０８ ０.００ ０.００
Ｆ７ ２.３１ １.０７ ５.１５ｅ－１５ １.４２ｅ－１５
Ｆ８ ０.４７ ０.４２ ７.４１ｅ－０３ ９.２５ｅ－０３
Ｆ９ １.２０ ０.６９ ４.４２ｅ－２９ １.２９ｅ－２８

图 ２　 ＥＤＤＡ 与 ＤＡ 寻优收敛曲线图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ＥＤＤＡ ａｎｄ ＤＡ

　 　 为了进一步验证 ＥＤＤＡ 算法优于标准 ＤＡ 算法ꎬ图 ２(ａ) ~ ( ｉ)以算法的迭代次数为横轴ꎬ函数的适应

度值为纵轴ꎬ图形化展示了两种算法平均适应度函数的收敛曲线. 从图 ２ 可以看出ꎬ不管是单峰函数还是

多峰函数ꎬＥＤＤＡ 算法的收敛过程明显具有较好的收敛曲线ꎬ在收敛前期ꎬ改进算法相比于标准的 ＤＡ 算

法具有更好的收敛能力ꎻ在收敛后期ꎬ标准 ＤＡ 算法收敛曲线平缓ꎬ而改进算法收敛曲线陡峭ꎬ具有更好的

搜索活力ꎬ从而验证了表 ２ 的结果. ＥＤＤＡ 算法基于贪婪保留的逐维更新策略能够及时地跳出局部最优

值ꎬ从而向全局最优解靠拢ꎬ并充分利用历史最优解的信息引导收敛ꎬ能够有效提高解的后期收敛效率ꎬ从
而提高解的寻优能力和后期搜索活力.
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３.２.２　 维度变化比较

为了观察与分析 ＥＤＤＡ 算法随维度变化的影响ꎬ本文通过表 ３ 展示在维度为 ５０、１００ 维时ꎬＤＡ 算法与

ＥＤＤＡ 算法在以相同迭代次数为结束条件时的寻优能力的结果比较. 表中数据为 ＤＡ 算法与 ＥＤＤＡ 算法

独立运行 ３０ 次之后获得的平均适应度以及标准差ꎬ最好结果由粗体凸显显示. 设定种群规模 Ｎ＝ ３０ꎬ最大

迭代次数为 １ ０００ꎬ莱维飞行的步长缩放因子分别为 ０.１、１.３[１８]ꎬ其中ꎬ“—”表示最大迭代次数内无法收敛

到指定适应度阈值 １.０×ｅ４ .
表 ３　 不同维度的寻优精度结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｖａｌｕｅｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ

函数

Ｄ＝ ５０

ＤＡ

Ｍｅａｎ Ｓｔｄ

ＥＤＤＡ

Ｍｅａｎ Ｓｔｄ

函数

Ｄ＝ １００

ＤＡ

Ｍｅａｎ Ｓｔｄ

ＥＤＤＡ

Ｍｅａｎ Ｓｔｄ
Ｆ１ — — ２.９３ｅ－１９ １.４６ｅ－１９ Ｆ１ — — ６.１０ｅ－８４ ３.２８ｅ－８５
Ｆ２ ２９.６１ ３.５３ ４.２１ｅ－５７ ８.４１ｅ－５７ Ｆ２ ７９.８８ ３１.３２ １.０７ｅ－５５ ３.１２ｅ－５５
Ｆ３ — — ４８８.２８ ５４７.１９ Ｆ４ ５８.３５ ６.７８ ２７.１２ ９.７３
Ｆ４ ３３.５４ ４.８７ １４.８２ ４.４９ Ｆ５ — — １１３.９ ２７.２８
Ｆ５ — — ４２.０１ ０.８５ Ｆ６ ７６７.５６ ８９.９１ １.９８ｅ－１０ ３.９６ｅ－１０
Ｆ６ ３３３.４３ ５８.２３ ０.００ ０.００ Ｆ７ １２.６７ ２.９３ ６.７６ｅ－１４ ９.８９ｅ－１４
Ｆ７ １０.１３ １.８７ ２.００ｅ－１４ ５.３１ｅ－１５ Ｆ８ １７２.５７ ６２.４７ ０.００ ０.００
Ｆ８ ３７.３４ ９.６５ ２.９９ｅ－１２ １.６１ｅ－１２ Ｆ９ — — ４.７１ｅ－３３ ２.３５ｅ－３３
Ｆ９ — — ６.６４ｅ－２１ １.３３ｅ－２０

　 　 由表 ３ 可以看出ꎬＤＡ 算法维度从 ５０ 增加到 １００ 时ꎬ函数的寻优能力明显降低ꎬＦ１、Ｆ３、Ｆ５、Ｆ９ 函数已

经无法成功收敛到指定阈值. 反之ꎬ本文改进的 ＥＤＤＡ 算法ꎬ维度增加时ꎬ依然能够收敛于指定精度ꎬ体现

出算法在求解精度上具有较强的稳定性. 虽然 ＥＤＤＡ 算法在函数 Ｆ３ ~Ｆ５ 上并没有成功收敛ꎬ逐维评价的

策略在搜索前期也将浪费一定的函数迭代次数用于评价维度的进化信息ꎬ但是基于贪婪的逐维更新策略ꎬ
能够加强局部开发能力ꎬ有利于获得更好的解. 特别地ꎬ维度为 ５０ 时ꎬ函数 Ｆ６ 成功收敛到理论最优值ꎻ维
度 １００ 时ꎬ函数 Ｆ８ 成功收敛到理论最优值. 由此可见ꎬＥＤＤＡ 算法采用的精英反向初始化和贪婪保留的逐

维更新策略ꎬ更好地避免了各维度间的干扰ꎬ在高维度函数求解中表现出了更好的稳定性ꎬ随着维度的增

加ꎬ相比 ＤＡ 算法仍然具有更好的寻优能力.
３.３　 与其他改进算法比较

为了进一步证明改进算法的性能ꎬ本文分别与文献[１６]中的 ＤＧＳＤＡ 算法和文献[１９]中的 ＰＳＯＧＳＡ
算法进行比较ꎬ其中ꎬＥＤＤＡ 算法的种群规模为 ３０ꎬ最大迭代次数为 ５００ꎬ莱维飞行的步长缩放因子分别为

０.１、１.３[１８]ꎬ测试函数为 Ｆ１ ~Ｆ９ꎬ每个算法独立运行 ３０ 次ꎬ其他的算法参数设置由参考文献确定ꎬ结果如

表 ４ 所示. 表 ４ 分别列举了算法的平均适应度值以及标准差ꎬ最好的结果用粗体凸显显示.
表 ４　 ＥＤＤＡ 与其他改进算法的寻优精度结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ＥＤＤＡ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

函数
ＰＳＯＧＳＡ[１９]

Ｍｅａｎ Ｓｔｄ
ＤＧＳＤＡ[１６]

Ｍｅａｎ Ｓｔｄ
ＥＤＤＡ

Ｍｅａｎ Ｓｔｄ
Ｆ１ １.７２ｅ－２０ ６.２３ｅ－２０ １.００ｅ－２０ ３.８２ｅ－２０ ３.７５ｅ－３５ １.１３ｅ－３５
Ｆ２ １.５１ ３.５８ ６.５２ｅ－０７ １.２１ｅ－０６ ７.２３ｅ－１８ ５.３８ｅ－１８
Ｆ３ ３.５１ ６.５７ １.６３ ３.０９ ４.２８ｅ－０８ ４.４９ｅ－０８
Ｆ４ １.８９ ２.８６ ０.１２ ０.２４ １.０１ｅ－０５ ２.６９ｅ－０５
Ｆ５ ４６４.７０ １ ２１５.６０ １０９.９０ ３７９.２８ ３.１６ ２.１６
Ｆ６ ３６.１１ １６.５４ １１.８４ ６.５１ ０.００ ０.００
Ｆ７ ０.４９ ０.７９ １.９９ ４.２２ ５.１５ｅ－１５ １.４２ｅ－１５
Ｆ８ ０.３２ ０.４２ ０.１９ ０.１０ ７.４１ｅ－０３ ９.２５ｅ－０３
Ｆ９ ０.５３ １.０９ ０.４０ ０.７０ ４.４２ｅ－２９ １.２９ｅ－２８

　 　 由表 ４ 可以看出ꎬ针对不同函数ꎬ各个算法表现的性能也各不相同. 对于函数 Ｆ１ꎬ本文改进的算法与

ＰＳＯＧＳＡ 算法和 ＤＧＳＤＡ 算法相差 ５ 个数量级或以上ꎻ对于函数 Ｆ６ꎬ本文改进的算法取得了全局最优解ꎬ而
其他函数并未收敛ꎻ针对函数 Ｆ３ ~ Ｆ５ꎬ其他改进算法性能不理想ꎬ但 ＥＤＤＡ 算法能够成功收敛. 表 ４ 中的

—１７—
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数据显示 ＥＤＤＡ 算法总体上优于其他改进算法ꎬ具有较强的竞争优势.
综上所述ꎬ对于本文中选取的 ９ 个测试函数ꎬ本文提出的基于精英反向学习的逐维改进蜻蜓算法ꎬ采

用精英反向学习策略、逐维更新策略及双向搜索的方式ꎬ有效提高了 ＤＡ 算法的收敛速度、收敛精度以及

搜索活力.

４　 结语

本文针对 ＤＡ 算法的不足ꎬ提出了一种基于精英反向学习的逐维改进蜻蜓算法. 该算法从种群的初始

化、基于各维度更新的评价策略以及蜻蜓个体位置更新上进行了改进. 通过 ９ 个测试函数的实验结果证

明ꎬ在解决函数优化问题时ꎬ相比于标准 ＤＡ 算法ꎬ本文改进的 ＥＤＤＡ 算法表现出的性能更优ꎬ相比于其他

算法ꎬ改进算法具有较强的竞争力. 不足之处为逐维更新的策略将消耗算法的评价次数ꎬ并且增加算法的

复杂度ꎬ以牺牲复杂度来换取算法的精度ꎬ本文后续工作将主要分析解决这个问题. 此外ꎬ本文的算法还

需要在实际优化问题中进行分析验证ꎬ例如ꎬ应用于机器学习中的参数优化等.
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