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[摘要] 　 针对传统演化优化算法难以在动态环境下有效地持续跟踪最优解的问题ꎬ本文提出了一种自适应反

向扩散演化算法(ＡＲＤＥＡ)对动态环境进行寻优. 该算法采用多种群策略对最优解进行跟踪ꎬ通过设置子种群全

局动态监哨点监测环境变化ꎻ并引入一种差分粒子群速度更新公式引导个体在搜索空间内不断寻找最优值ꎻ同
时ꎬ本文提出了一种新的排斥策略以确保种群多样性ꎬ以及种群持续跟踪最优解的搜索能力. 该策略包含两个新

方法:其一ꎬ采用新提出的群间平均马氏距离判断种群间距离ꎬ对于群间距过小的两个子种群进一步通过 ｈｉｌｌ￣
ｖａｌｌｅｙ 函数判定它们的搜索空间是否重叠ꎬ其二ꎬ将重叠搜索空间中的劣势子种群通过反向扩散操作(ＲＤ)重新

初始化. 新算法与当前性能较优的动态优化算法同时作用于移动峰测试问题ꎬ结果表明ꎬＡＲＤＥＡ 算法在动态环

境中能更加有效地跟踪最优解ꎬ与其它比较算法而言ꎬ表现出较强的鲁棒性和适应性.
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在复杂的现实世界中ꎬ很多优化问题都是动态的ꎬ例如:动态车辆路线问题、微网经济调度、网络边缘

环境中的资源分配和选矿操作过程优化问题等[１－４] . 这类问题的最优值大小及其位置都可能随着时间的

变化而改变ꎬ它们被称之为动态优化问题(ｄｙｎａｍｉｃ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍｓꎬＤＯＰｓ) [５]ꎬ其定义如下:

—９１１—
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Ｆ(ｘ)＝ ｍａｘ(ｏｒ ｍｉｎ) ｆ(ｘꎬｔ)ꎬ

ｓ.ｔ.
ｘ∈Ｘ( ｔ)ꎬ
Ｘ⊆Ｓꎬ　 ｔ∈Ｔ.{ (１)

其中ꎬＳ 是搜索空间ꎬｔ 是时间ꎬ ｆ 是目标函数ꎬｘ 是可行解ꎬＸ( ｔ)是在 ｔ 时刻可行解集合. 根据问题特

性ꎬ解决 ＤＯＰｓ 的两个关键点在于:
(１)如何快速感知当前环境变化ꎬ并对变化后的新环境做出响应ꎻ
(２)如何持续跟踪最优解ꎬ不断适应新环境.
以上是传统优化算法在解决动态优化问题时面临的新挑战.
ＤＯＰｓ 可认作是一个动态系统控制问题ꎬ它通过环境中各个因素的相互协作与外界不断发生能量交

换. 而作为一种源于自然进化的随机启发性算法ꎬ演化算法(ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬＥＡ)通过个体间的相互

协作ꎬ不断与外界交换信息ꎬ从而跟踪问题的最优解. 因此ꎬＥＡ 具备求解动态优化问题的天然优势ꎬ作为

是进化计算领域的一个研究热点问题[６－７]ꎬ目前ꎬＥＡ 中的粒子群优化算法( ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬ
ＰＳＯ) [８－９]被广泛应用于求解 ＤＯＰｓ 的一种演化算法. 然而ꎬ为保持动态环境中种群多样性ꎬ以及环境动态

变化下粒子寻优动力的持续性问题ꎬ需要对一般 ＰＳＯ 算法展开深入研究和改进ꎬ以达到在动态环境中更

加有效的持续跟踪最优解的目标.
本文通过认真分析 ＤＯＰｓ 的特点ꎬ提出了一种求解该问题的新算法:自适应反向扩散演化算法(ａｄａｐ￣

ｔｉｖｅｌｙ ｒｅｖｅｒｓｅｄ ｄｉｆｆｕｓｅ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬＡＲＤＥＡ). 该算法通过设立动态监哨点(ｓｅｎｔｒｙ)监测环境变化ꎻ
采用多种群策略对最优解进行跟踪ꎻ在每个子种群中ꎬ受差分变异思想启发ꎬ提出一种新的粒子群速度更

新公式对个体进行不断进化ꎻ同时ꎬ为保证种群多样性ꎬ以及子种群搜索效率ꎬ本文提出了一种新的排斥策

略ꎬ将搜索重叠或表现较差的子种群通过反向扩散操作( ｒｅｖｅｒｓｅｄ ｄｉｆｆｕｓｅꎬＲＤ)重新初始化. 本文将新算法

与一些目前性能较优的动态优化算法同时作用于标准动态测试函数－移动峰测试问题(ｍｏｖｉｎｇ ｐｅａｋｓ
ｂｅｎｃｈｍａｒｋꎬＭＰＢ) [１０]中ꎬ实验结果表明ꎬＡＲＤＥＡ 算法在动态环境中能有效地跟踪最优解ꎬ与其它比较算法

而言ꎬ表现出较强的鲁棒性和适应性.

１　 相关工作

１.１　 动态优化算法

用于求解动态优化问题(ＤＯＰｓ)的算法被称之为动态优化算法[５] . 相较于静态环境中ꎬＥＡ 通过一段

时间的运行将收敛(非早熟)到一个固定的解或有限区域的不同ꎬ在动态环境中ꎬ这种收敛将使得问题在

面临新环境的到来时失去探索新区域所必要的多样性ꎬ从而无法在新环境下再跟踪到问题的最优解. 因

此ꎬ在求解这类动态优化问题时ꎬ优化算法的目标不再是仅仅为了获得一个满意解ꎬ而是在不断变化的环

境中具备较强的适应能力ꎬ从而尽可能地追踪到最优解的变化轨迹.
ＰＳＯ 算法是目前用于解决 ＤＯＰｓ 问题较为广泛的演化算法之一[７ꎬ１１－１４] . 文献[７]提出了一种基于多种

群和时间关联的粒子群混合算法对动态环境下最优解进行跟踪. 该算法利用多个种群下的粒子子种群收

集当前环境信息ꎬ并根据环境信息计算环境变化后更换解决方案的置换成本ꎬ最终获得新环境下最优

解. Ｃａｏ 等在文献[１１]中ꎬ将基于邻域的学习策略融入到粒子群优化的速度更新中ꎬ采用“最坏替换”策略

对群进行更新. Ｌｉ 等[１２]通过对动态多峰问题的分析ꎬ提出了一个聚类粒子群动态优化算法(ＣＰＳＯ)ꎬＣＰＳＯ
采用了一种邻学习策略训练粒子ꎬ并使分层聚类方法分别跟踪多个峰的最优值. 之后ꎬＬｉ 等[１３]对 ＣＰＳＯ 算

法进行了改进ꎬ利用分层聚类方法生成各个子种群ꎬ聚类方法中的具体操作做出一系列调整ꎬ以适应多峰

问题. 另外ꎬ卜晨阳[１４]在他的博士论文中针对动态优化问题中的时间关联特征、动态处理机制等展开研

究ꎬ并针对短期水火电高度问题与梯度算法相结合ꎬ提出了一种新的混合 ＰＳＯ 优化算法(ＨＰＳＯ)ꎬ并在测

试实验中取得良好的效果.
差分进化算法 ( ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬＤＥ) 是另一个普遍用于动态优化问题中的演化算

法[１５－１８] . 例如:文献[１７]中ꎬＭｅｎｄｅｓ 等提出了一种多种群差分演化算法用于求解 ＤＯＰｓꎬ算法中每个子种

群的个体通过 ＤＥ 操作进行迭代. Ｂｒｅｓｔ 等[１８]在 ２００９ 年提出了一个自适应差分演化算法ꎬ算法应用一种自

适应方法对 ＤＥ 算法中参数进行控制ꎬ并结合多种群与老化机制对动态环境下 ＤＥ 算法进行改进. Ｈｕｉ
—０２１—
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等[１６]结合贪婪的锦标赛全局搜索方法的自适应变异策略ꎬ以及自适应存档方法跟踪动态最优解ꎬ对动态

环境下的多种群 ＤＥ 算法进行改进.
上述方法通过采用多种群、混合算法、多策略融合角度提高算法在动态环境下的应激能力ꎬ然而种群

在动态环境下对最优解的持续跟踪能力仍有许多提升空间.
１.２　 ＰＳＯ 算法

粒子群优化算法(ＰＳＯ)是一种基于群体智能的全局随机搜索算法ꎬ由 Ｋｅｎｎｅｄｙ 等[１９] 于 １９９５ 年提

出. 在进化算法家族中ꎬ因其综合性能表现突出而受到广泛重视. 在 ＰＳＯ 算法中ꎬ每个个体(粒子)代表一

个可行解ꎬ每个粒子具有速度 ｖｉꎬ ｊ与位置 ｘｉꎬ ｊ两个属性(分别由式(１)、(２)表示)ꎬ粒子通过在搜索空间内

的移动来寻找最优解. 其中ꎬ速度公式由基于自身运动经验的惯性运动(ｉｎｅｒｔｉａｌ ｍｏｔｉｏｎ)、基于个体历史经

验积累的“认知学习(ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ)”以及对整体种群历史经验认识的“社会学习( ｓｏｃｉａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ)”
３ 部分构成. 其进化更新行为由式(１)、(２)所描述[２０]:

ｖｉꎬ ｊ( ｔ＋１)＝ ωｖｉꎬ ｊ( ｔ)＋ｃ１ｒａｎｄ１(ｐｂｅｓｔｉꎬ ｊ－ｘｉꎬ ｊ( ｔ))＋
ｃ２ｒａｎｄ２(ｇｂｅｓｔ ｊ－ｘｉꎬ ｊ( ｔ))ꎬ (１)

ｘｉꎬ ｊ( ｔ＋１)＝ ｘｉꎬ ｊ( ｔ)＋ｖｉꎬ ｊ( ｔ＋１)ꎬ (２)
其中ꎬｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮꎻｊ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＤ(Ｎ 为种群规模ꎬＤ 粒子维数)ꎻω 是惯性权值( ｉｎｅｒｔｉａ ｗｅｉｇｈｔ)ꎬω∈[０ꎬ

１]ꎻｃ１ 和 ｃ２ 为认知学习因子(ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆａｃｔｏｒ)和社会学习因子(ｓｏｃｉａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆａｃｔｏｒ)ꎬｃ１ꎬｃ２∈[０ꎬ
２]ꎻｒａｎｄ１ 和 ｒａｎｄ２ 是在(０ꎬ１)区间上服从均匀分布的两个随机数ꎬｐｂｅｓｔｉꎬｇｂｅｓｔ 分别为第 ｉ 个粒子的当前个

人历史最优位和当前全局最优位.
１.３　 标准 ＤＥ 算法

标准差分算法(ＤＥ)由 Ｓｔｏｒｎ 等于 １９９７ 年提出ꎬ是一种基于群体差异的智能进化方法ꎬ具有原理简单、
受控参数少且易实现等优点[２１] . 其基本思想是对种群中的每个个体 ｘｉꎬ从当前种群中随机选择 ３ 个互不

相同的个体 ｘｒ１ꎬｘｒ２ꎬｘｒ３ꎬ以其中一个点为基础、另两个点为参照做一个扰动ꎬ所得点与个体交叉后进行自然

选择ꎬ保留较优者ꎬ实现种群的进化. 例如ꎬ式(３)和(４)就是两种常用的差分变异操作(在差分进化中ꎬｖｉ

表示个体 ｘｉ 变异后的个体向量):
ＤＥ / ｒａｎｄ / １:

ｖｉ ＝ｘｒ１＋Ｆ１􀅰(ｘｒ２－ｘｒ３) (３)
ＤＥ / ｃｕｒｒｅｎｔ￣ｔｏ￣ｂｅｓｔ / １:

ｖｉ ＝ｘｉ＋Ｆ１􀅰(ｘｂｅｓｔ－ｘｉ)＋Ｆ２􀅰(ｘｒ１－ｘｒ２) (４)
其中ꎬｉꎬｒ１ꎬｒ２ꎬｒ３∈{１ꎬ􀆺ꎬＮ}为互不相同的索引ꎬｒ１ꎬｒ２ꎬｒ３ 被随机选取ꎬＦ１ꎬＦ２ 为缩放因子ꎬｘｂｅｓｔ为粒子

当前全局最优位.

２　 自适应反向扩散演化算法

在动态环境中ꎬ对环境变化的感知以及变化后对目标解的持续跟踪能力是求解动态优化问题的关

键. 为充分适应动态变化的环境ꎬ并更加及时有效地获取信息ꎬ从而进一步提高动态优化算法性能ꎬ本文

提出了一种新的自适应扩散演化算法(ＡＲＤＥＡ)对动态环境下的最优解持续寻优. 该算法:(１)受 ＤＥ 算法

启发ꎬ对 ＰＳＯ 中速度更新公式进行改进ꎻ(２)同时采用多种群策略ꎬ并提出一种新的排斥策略确保种群多

样性ꎻ(３)新排斥策略采用新提出的一种“群间平均马氏距离”度量种群间离ꎬ对于距离小于阈值 δ 的子种

群ꎬ进一步通过 ｈｉｌｌ￣ｖａｌｌｅｙ 函数判定将其中处于劣势子种群移出原搜索区域ꎻ(４)对劣势子种群采用新提

出的反向扩散操作按比例生成新的子种群参与新环境下的寻优工作.
２.１　 速度更新策略

在动态环境中ꎬ如何准确快速地捕获环境信息ꎬ并指导个体下一步的进化是解决动态优化问题的一个

关键问题. 因此ꎬ本文针对动态优化问题ꎬ引入了一个更加适合于动态环境下的速度更新公式. 由于新公

式是受到 ＤＥ 变异公式启发ꎬ对 ＰＳＯ 中式(１)做出的修正ꎬ因此本文称之为 ＶＤ 速度更新公式[２０] .
ｖｄｉꎬ ｊ( ｔ＋１)＝ ｓ􀅰(ｘｒ１ꎬ ｊ( ｔ)－ｘｒ２ꎬ ｊ( ｔ))＋φ２(ｇｂｅｓｔ ｊ－ｘｉꎬ ｊ( ｔ))＋φ１(ｐｂｅｓｔｉꎬ ｊ－ｘｉꎬ ｊ( ｔ)) . (５)

其中ꎬｓ 被称之为差分系数(ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ)ꎬ其数值大小表示粒子向其它个体学习的接受程

—１２１—
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度. φ１ 和 φ２ 为两个控制参数ꎬ用于控制粒子向群体学习及个体历史信息学习的程度.

图 １　 ＶＤ 分解图

Ｆｉｇ􀆰 １　 ＶＤ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ

与 ＰＳＯ 中速度更新公式相比ꎬ式(１０)不再包含惯性部

分ꎬ取而代之的是利用群体中个体之间的差异信息来引导粒

子下一时刻的飞行方向. 公式分解如图 １ 所示. 由图 １ 可见ꎬ
ＶＤ 将更多地从其它个体以及群体中(“Ｍｏｍｅｎｔｕｍ＋Ｓｏｃｉａｌ”
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ) 获取信息ꎬ 而不仅仅依赖于个体历史经验

(“Ｉｎｅｒｔｉａｌ＋Ｃｏｇｎｉｔｉｏｎ”ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ)ꎬ从而积极拓宽信息获取渠

道ꎬ加强对搜索空间的探索能力. 新策略的设计更加符合人

类对新环境认知与适应的过程ꎬ有效减少进化过程中粒子间

的耦合度ꎬ平衡粒子对搜索领域的勘探与开采能力ꎻ避免由

于个体经验的不足而导致陷入局部最优等问题ꎬ同时提升收

敛速度. 设计本身更加适用于动态环境中寻优问题.
为防止群体出现搜索停滞现象ꎬ算法在每次迭代过程中ꎬ

对子群中的当前最优解采用差分演化变异(ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ｍｕｔａｔｉｏｎꎬＤＥＭ) [２２]对 ｇｂｅｓｔ 进行扰动.
ｍ ｊ ＝ｇｂｅｓｔ ｊ＋(ｘｒ１ꎬ ｊ－ｘｒ２ꎬ ｊ)＋(ｘｒ３ꎬ ｊ－ｘｒ４ꎬ ｊ)ꎬ (６)

ｇｂｅｓｔ∗ｊ ＝
ｍ ｊꎬ ｉｆ ｒａｎｄ≤０.１ ｏｒ ｊｒａｎｄ ＝ ｊꎬ
ｇｂｅｓｔ ｊꎬ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ.{ (７)

其中ꎬｒａｎｄ 是均匀分布的随机数ꎬｒａｎｄ∈[０ꎬ１]ꎬ ｊｒａｎｄ是一随机整数ꎬ ｊｒａｎｄ∈[１ꎬＤ] .
２.２　 排斥策略

多种群策略已被证明是解决动态多峰问题的一种有效手段[１ꎬ４ꎬ７]ꎬ它能有效加强种群的多样性ꎬ使不同的

子种群同时对多个峰展开搜索ꎬ从而更快速地获得最优值. 因此ꎬ文本采用多种群策略求解动态多峰问题. 为
避免多个子种群同时搜索同一个峰ꎬ本文提出一种新的排斥策略ꎬ策略通过计算子种群间的距离 ｄｉｓｔꎬ与阈值

δ 进行比较ꎬ若 ｄｉｓｔ<δꎬ则需进一步通过 ｈｉｌｌ￣ｖａｌｌｅｙ[２３] 函数来进一步判定两个子种群是否对同一峰进行跟

踪. 若是ꎬ则将两个子群中性能较差的劣势子种群在搜索范围内以扩散方式尽可能得远离原搜索区域.
新排斥策略两个急待解决的关键点是:(１)如何度量子种群间的距离? (２)对于劣势子种群采用何种

方式进行扩散?
２.２.１　 子种群间距离的度量

文献[１９]中ꎬ以当前领域最优个体代表每个子种群ꎬ通过欧式距离公式计算每个子群间的距离. 这种

简单的以某个点来代表某个种群的方式没有充分考虑种群中个体之间的分布特性ꎬ且对种群个体存在较

大的极值影响. 为克服上述问题ꎬ本文受聚类算法中组间平均链锁法(ｂｅｔｗｅｅｎ￣ｇｒｏｕｐｓ ｌｉｎｋａｇｅ) [２４]与马氏距

离(Ｍａｈａｌａｎｏｂｉｓ ｄｉｓｔａｎｃｅ) [２５]启发ꎬ提出一种新的度量两种群间距离的计算公式ꎬ在此称之为群间平均马氏

距离(ｂｅｔｗｅｅｎ￣ｓｗａｒｍｓ ａｖｅｒａｇｅ Ｍａｈａｌａｎｏｂｉｓ ｄｉｓｔａｎｃｅ) . 在给出相关定义之前ꎬ首先给出个体与种群间的马式

距离的定义.
定义 １　 个体与种群间的马式距离. 设 Ｘ 是一个含有 Ｎ 个个体的种群ꎬμ 为种群 Ｘ 中所有个体的位置

均值ꎬ即:μ＝Ｅ(Ｘ)ꎬΣ 为 Ｘ 中个体的协方差矩阵ꎬ则解空间中任一个体 ｘｔ 到种群 Ｘ 的距离定义为:
ｄ＿ｍ(ｘｔꎬＸ)＝ (ｘｔ－ｕ)Σ

－１(ｘｔ－ｕ) Ｔ . (８)
定义 ２　 群间平均马氏距离(Ｂｅｔｗｅｅｎ￣Ｓｗａｒｍｓ Ａｖｅｒａｇｅ Ｍａｈａｌａｎｏｂｉｓ Ｄｉｓｔａｎｃｅ) . 设 ｐｏｐｋ 与 ｐｏｐｉ 为群体中

任意两子种群ꎬ则 ｐｏｐｋ 到 ｐｏｐｉ 之间的平均马氏距离定义如下:

Ｄｉｓｔｋｉ ＝ ∑
Ｎ

ｔ ＝ １
ｄ＿ｍ(ｘｔꎬｐｏｐｉ) / Ｎ. (９)

其中ꎬＮ 为 ｐｏｐｋ 种群规模ꎻｘｔ 为 ｐｏｐｋ 中任意个体ꎬ即:ｘｔ∈ｐｏｐｋ( ｔ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ) . ｄ＿ｍ(ｘｔꎬｐｏｐｉ)为 ｐｏｐｋ 中

个体 ｘｔ 到 ｐｏｐｉ 距离.
由定义 １ 可见ꎬ与欧氏距离不同ꎬ马式距离是基于个体分布的一种距离公式ꎬ它充分考虑到种群中个

体之间的相关程度ꎬ通过种群协方差矩阵ꎬ度量个体与种群间的距离(相似度) . 而群间平均马式距离则是

通过计算种群中每个个体到另一种群间马式距离的和平均来度量两个种群的距离(相似度)ꎬ从而避免了

—２２１—
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种群中离群点对距离判定的极值影响.

图 ２　 ｈｉｌｌ￣ｖａｌｌｅｙ 原理示意图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 ｈｉｌｌ￣ｖａｌｌｅｙ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ

利用多种群对多峰问题进行搜索过程中ꎬ最理想的状态是:一个子

种群对一个峰进行搜索. 因此ꎬ若 ｄｉｓｔ<δꎬ说明两子种群距离极小ꎬ搜索

领域可能重叠ꎬ从而可以考虑将一个当前处于劣势子种群移出原搜索区

域. 但事实上ꎬ对于任意两个邻近且相邻距离极小的峰ꎬ仅用上述距离判

定法而考虑移除某个子种群可能是不完备的. 为避免误判ꎬ使每个子种

群尽可能地对峰进行一对一地搜索ꎬ本文采用 ｈｉｌｌ￣ｖａｌｌｅｙ 原理(见原理示

意图 ２)ꎬ利用式(１０)对小区域内峰的个数做进一步判断.

实验分析取得经验阈值 δ ＝Ｘ / ２􀅰ｅｘｐ( Ｄ ｍ )ꎬ其中:Ｘ 为空间搜索范

围ꎬｍ 是峰的个数. 易见ꎬ维数 Ｄ 越高ꎬ单位空间内峰数 ｍ 越大ꎬδ 越小.
ｔｐ＝φ􀅰ｃｋ＋(１－ϕ)􀅰ｃｌ . (１０)

其中ꎬφ 是一个任意常数ꎬφ∈(０ꎬ１)ꎬ在算法性能分析实验中取 φ ＝ ０.５. ｃｋ 与 ｃｌ 为不同的两个子种群

中心ꎬｃｉ ＝(ｃｉ１ꎬｃｉ２ꎬ􀆺ꎬｃｉＤ)( ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ｋꎬ􀆺ｌꎬ􀆺Ｓ)(Ｓ 为子种群数目)ꎬ且:

ｃｋｊ ＝
∑
Ｎ

ｋ ＝ １
ｘｋｊ

Ｎ
ꎬ 　 ( ｊ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＤ) . (１１)

若 ｆ( ｔｐ)<ｍｉｎ{ ｆ(ｃｋ)ꎬ ｆ(ｃｌ)}(如图 ２ 所示)ꎬ则说明子种群 ｐｏｐｋ 与 ｐｏｐｉ 分别跟踪不同的峰ꎬ两子种群

都无需移除. 反之ꎬ将劣势子种群(适应值较差)进行“重新初始化”操作.
２.２.２　 反向扩散操作

对于种群中任意两个子种群ꎬ通过距离度量方法(２.２.１)ꎬ若两者距离小于阈值 δꎬ即:两子种群搜索重

叠ꎬ则为了提向搜索效率ꎬ维持种群多样性ꎬ扩大搜索空间ꎬ需对其中劣势子种群进行“重新初始化操作”
分为随机初始化与反向扩散操作两部分. 首先ꎬ初始化随机产生(１－ｐｅｒｃ)􀅰Ｎ 个个体(ｐｅｒｃ 为扩散比例)ꎻ其

图 ３　 反向扩散操作示意图

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｒｅｖｅｒｓｅｄ ｄｉｆｆｕｓｅ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ

图 ４　 反向扩散二维示意效果图

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｒｅｖｅｒｓｅｄ ｄｉｆｆｕｓｅ ２Ｄ ｅｆｆｅｃｔ ｄｉａｇｒａｍ

次ꎬ受对偶原理启发ꎬ另 ｐｅｒｃ􀅰Ｎ 个个体将以个体原所在位

为基准进行反向扩散操作( ｒｅｖｅｒｓｅｄ ｄｉｆｆｕｓｅꎬＲＤ)(如示意

图 ３) . 其中ꎬａｖｅ 表示劣势子群中所有个体的平均位置ꎻ
[ＬꎬＵ]为空间搜索边界.

由图 ３ 可见ꎬ反向扩散操作使个体从原位向另一方边

界反向扩散. 各维扩散操作具体如下(式(１２)和(１３)) .
设 ｘｔ

ｉ ＝(ｘｔ
ｉꎬ１ꎬｘｔ

ｉꎬ２ꎬ􀆺ꎬｘｔ
ｉꎬＤ)为 ｔ 时刻 Ｄ 维空间劣势子种群 ｐｏｐｋ 中的任意个体ꎬｘｔ

ｉꎬ ｊ∈[ ｌ ｊꎬｕ ｊ]ꎬ此处ꎬｌｉ∈Ｌꎬ
ｕｉ∈Ｕ( ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺Ｄ)ꎬ其平均位置向量 ａｖｅ＝(ａｖｅ１ꎬａｖｅ２ꎬ􀆺ａｖｅｊꎬ􀆺ꎬａｖｅＤ)中每一维定义为:

ａｖｅｊ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｘｔ
ｉꎬ ｊ . (１２)

其每一维在下一时刻以子种群平均位置反向扩散. 反向扩散操作 ＲＤ 如式(１３)所示:

ｘｔ＋１
ｉꎬ ｊ ＝

ｌ ｊ＋
ｘｔ
ｉꎬ ｊ－ａｖｅｊ
ｕ ｊ－ａｖｅｊ

􀅰(ａｖｅｊ－ｌ ｊ)ꎬ ｘｔ
ｉꎬ ｊ∈[ａｖｅｊꎬｕ ｊ)ꎬ

ａｖｅｊ＋
ｘｔ
ｉꎬ ｊ－ｌ ｊ

ａｖｅｊ－ｌ ｊ
􀅰(ｕ ｊ－ａｖｅｊ)ꎬ ｘｔ

ｉꎬ ｊ∈[ ｌ ｊꎬａｖｅｊ) .

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(１３)

该操作借助历史信息ꎬ使劣势子群中所有个体尽可能地

远离原子群位置ꎬ向边界反向扩散. 扩散操作二维示意效果图

如图 ４ 所示. 其中ꎬ蓝色圆点表示原始种群ꎬ扩散后种群以红

色圆点表示. 五角星表示各自种群中心. 从图 ４ 可见ꎬ扩散操

作后种群中心将远离原始种群中心ꎬ且各扩散后的粒子更加

分散. 在下一代的进化过程中ꎬ扩散后新产生的子种群将开始

对“希望”子区域进行新地探索.

—３２１—
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算法 １　 ＥｘｃｌｕｓｉｏｎＲｅｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ(ｋꎬｌ)基本步骤

ｆｏｒ ｅａｃｈ ｐａｉｒ ｏｆ ｓｕｂｓｗａｒｍｓ(ｋꎬｌ)ｄｏ
　 ｉｆ ｄｉｓｔ(ｋꎬｌ)<δ ｔｈｅｎ
　 　 ｔｐ＝φ􀅰ｃｋ＋(１－ϕ)􀅰ｃｌꎻ
　 　 ｉｆ ｆ( ｔｐ)<ｍｉｎ{ ｆ(ｃｋ)ꎬ ｆ(ｃｌ)} ｔｈｅｎ
　 ｉｆ ｓｕｂｓｗａｒｍｓ(ｋ)ｉｎｆｅｒｉｏｒ ｔｏ ｓｕｂｓｗａｒｍｓ( ｌ) ｔｈｅｎ
　 ｒａｎｄ ｇｅｎｅｒａｔｅｐｅｒｃ􀅰Ｎｐａｒｔｉｃｌｅ ｆｏｒ ｐｏｐｋꎻ
　 ｇｅｎｅｒａｔｅ(１￣ｐｅｒｃ)􀅰Ｎｐａｒｔｉｃｌｅ ｂｙ ＲＤ ｏｐｅｒａｔｏｒ ｆｏｒ ｐｏｐｋꎻ
　 ｅｌｓｅ ｇｅｎｅｒａｔｅｐｅｒｃ􀅰Ｎｐａｒｔｉｃｌｅ ｆｏｒ ｐｏｐｌꎻ
ｇｅｎｅｒａｔｅ(１￣ｐｅｒｃ)􀅰Ｎｐａｒｔｉｃｌｅ ｂｙ ＲＤ ｏｐｅｒａｔｏｒ ｆｏｒ ｐｏｐｌꎻ
　 　 　 ｅｎｄ ｉｆ
　 　 ｅｎｄ ｉｆ
　 ｅｎｄ ｉｆ
ｅｎｄ ｆｏｒ

　 　 新排斥策略对可能重叠搜索同一峰的两子种群借助

ｈｉｌｌ￣ｖａｌｌｅｙ 思想做出进一步的判定ꎬ对其中的劣势子种群

采用 ＲＤ 策略重新初始化ꎬ使得初始化的子种群具有良

好的多样性ꎬ从而保证整体种群具备持续跟踪动态最优

值的能力. 其详细执行步骤如算法 １ 所示.
２.３　 ＡＲＤＥＡ 算法

自适应反向扩散演化算法(ＡＲＤＥＡ)由 Ｓ 个子种群

组成ꎬ每个子种群 ｐｏｐｋ(ｋ ＝ １ꎬ􀆺ꎬＳ)包含 Ｎ 个个体ꎻ个体

速度的取值范围为[ｖｍｉｎꎬｖｍａｘ]ꎻｇｂｅｓｔｇｋ 为第 ｋ 个子群在第 ｇ
代的最优位置. 每个子群中个体历史最优解被存储在一

个优势集 Ｓｕｐｋ(ｋ＝ １ꎬ􀆺ꎬＳ)中. 当环境发生变化后ꎬ每个

子群将利用历史经验对个体进行重新初始化ꎬ若 Ｓｕｐｋ 中

记忆个体优于初始个体ꎬ将取代之. 子种群中所有个体采

用改进后的粒子群速度更新操作不断进化ꎬ持续跟踪动态最优值. 具体步骤如算法 ２ 所示.

算法 ２　 ＡＲＤＥＡ 算法基本步骤

％ｆｌａｇ:ｔｈｅ ｍａｒｋ ｖａｒｉａｂｌｅ ｏｆ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｃｈａｎｇｅ
ｆｏｒ ｋ＝ １ ｔｏ Ｓ ｔｈｅｎ
　 ｒａｎｄｏｍｌｙ ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｏｆ ｅａｃｈ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｉｎ ｐｏｐｋꎻ
　 ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｆｉｔｎｅｓｓ ａｌｌ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ ｉｎ ｐｏｐｋꎻ
　 ａｓｓｉｇｎ ｐｂｅｓｔ ｗｉｔｈ ｃｕｒｒｅｎｔ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｅａｃｈ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌꎻ
　 ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｇｂｅｓｔｇｋ ｉｎ ｐｏｐｋꎻ
ｅｎｄ ｆｏｒ
ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ ｓｔｏｐｐｉｎｇ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ ｉｓ ｎｏｔ ｍｅｅｔ ｄｏ
　 ｆｌａｇ＝ ０ꎻ
　 ｆｏｒ ｋ＝ １ ｔｏ Ｓ ｔｈｅｎ
　 　 ｒｅｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｆｉｔｎｅｓｓ ｏｆ ｇｂｅｓｔｇ－１ｋ ꎻ
　 　 ｉｆ ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｇｂｅｓｔｇ－１ｋ ｈａｓ ｃｈａｎｇｅ ｔｈｅｎ
　 　 　 ｆｌａｇ＝ １ꎻ
　 　 ｅｎｄ ｉｆ
　 ｅｎｄ ｆｏｒ
　 ｉｆ ｆｌａｇ＝ ＝ １ ｔｈｅｎ
　 　 ｆｏｒ ｊ＝ １ ｔｏ Ｓ ｔｈｅｎ
　 　 　 ｒｅｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ ｐｏｐｋꎻ
　 　 　 ｒｅｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｆｉｔｎｅｓｓ ｏｆ ａｌｌ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ ｉｎ ｐｏｐ ｊꎻ
　 　 　 ｕｐｄａｔｅｐｂｅｓｔ ｏｆ ａｌｌ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ ｉｎ ｐｏｐ ｊꎻ
　 　 　 ｕｐｄａｔｅ ｇｂｅｓｔｇｋ ｏｆ ｐｏｐ ｊꎻ
　 ｅｎｄ ｆｏｒ
　 ｅｎｄ ｉｆ
　 ｆｏｒ ｋ＝ １ ｔｏ Ｓ ｔｈｅｎ
　 　 ｆｏｒ ｌ＝ １ ∶Ｎ ｔｈｅｎ
　 　 　 ＥｘｃｌｕｓｉｏｎＲｅｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ(ｋꎬｌ)ꎻ
　 　 ｅｎｄ ｆｏｒ
　 　 ｒｅｐｅｒｆｏｒｍ ｎｅｗ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＰＳＯ ｏｐｅｒａｔｏｒｓ ｉｎ ｐｏｐｋꎻ
ｅｎｄ ｆｏｒ
ｅｎｄ ｗｈｉｌｅ

２.４　 算法时间复杂度分析

由算法 ２ 可知ꎬＡＲＤＥＡ 算法主要包含 ４ 部分:种群初始化、环境变化的监测与响应、排斥策略以及 ＶＤ
速度更新操作. 易知ꎬ对 Ｓ 个子种群进行初始化的时间复杂度为 Ｏ(Ｓ􀅰Ｎ􀅰Ｄ)ꎬ其中 Ｎ 是子群中个体数目ꎬＤ
为个体维度ꎻ对环境监测部分为 Ｏ(Ｓ)ꎬ环境响应即初始化ꎬ时间复杂度 Ｏ(Ｓ􀅰Ｎ􀅰Ｄ)ꎻ在排斥策略中ꎬ主要涉

—４２１—
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及到子种群重叠搜索判定、反向扩散初始化操作ꎬ前者需在 Ｏ(Ｓ２)时间完成ꎬ后者执行反向扩散操作需时

间复杂度为 Ｏ(Ｎ􀅰Ｄ)ꎻＰＳＯ￣ＶＤ 复杂度为 Ｏ(Ｓ􀅰Ｎ􀅰Ｄ) . 一般情况下ꎬ子种群个数 Ｓ 一般取值大于或等于峰

的个数 Ｎꎻ当 Ｄ 较小时ꎬ子种群规模 Ｎ 近似 Ｄꎻ若 Ｄ 较大时ꎬ例如:Ｄ≥１００ꎬＮ 通常小于 Ｄ. 综合上述分析ꎬ
ＡＲＤＥＡ 的计算复杂度为 Ｏ(Ｓ２􀅰Ｄ) .

３　 测试函数

３.１　 ＭＰＢ 问题

移动峰问题(ｍｏｖｉｎｇ ｐｅａｋｓ ｂｅｎｃｈｍａｒｋꎬＭＰＢ) [１０]最早由 Ｂｒａｎｋｅ 在 １９９９ 年提出并得到广泛应用的动态

测试标准函数. 本文参考 ＣＥＣ’２００９[２６－２７]中对环境动态变化的定义ꎬＭＰＢ 中各峰在下一时刻采用动态旋转

峰生成器(ＤＲＰＢＧ)对 ＭＰＢ 函数中各峰的高度 Ｈ、宽度 Ｗ 和位置 Ｘ 进行旋转动态变化.
ＭＰＢ 函数 ｆ(ｘꎬϕꎬｔ)定义如(１４)ꎬϕ＝(ＨꎬＷꎬＸ):

ｆ(ｘꎬϕꎬｔ)＝ ｍａｘ
ｍ

ｉ＝１ Ｈｉ( ｔ) / (１ ＋ Ｗｉ( ｔ)􀅰 ∑
Ｄ

ｊ ＝ １

(ｘ ｊ － Ｘｉ
ｊ( ｔ)) ２

Ｄ
)

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ . (１４)

函数中ꎬｍ 是峰的个数ꎬｎ 是维度. Ｈ、Ｗ 和 Ｘ 向量在环境变化的下一时刻如下产生:
Ｈ( ｔ＋１)＝ ＤｙｎａｍｉｃＣｈａｎｇｅｓ(Ｈ( ｔ))ꎬ (１５)
Ｗ( ｔ＋１)＝ ＤｙｎａｍｉｃＣｈａｎｇｅｓ Ｗ(( ｔ))ꎬ (１６)

Ｘ( ｔ＋１)＝ Ｘ( ｔ)􀅰Ａ( ｔ) . (１７)
表 １　 ＤＲＰＢＧ 参数设置

Ｔａｂｌｅ １　 ＤＲＰＢＧ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇ

Ｐａｒａｍｅｔｅｒ Ｖａｌｕｅ
Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｐｅａｋｓ Ｐ＝ １０ ｏｒ ５０
Ｃｈａｎｇｅ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ １０ ０００×Ｄ

Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ Ｄ(ｆｉｘｅｄ)＝ １０
Ｐｅａｋ ｈｅｉｇｈｔｓ ∈[１０ꎬ１００]
Ｐｅａｋ ｗｉｄｔｈｓ ∈[１ꎬ１０]

Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃｈａｎｇｅｓ ６０
Ｓｅａｒｃｈ ｒａｎｇｅ ∈[－５ꎬ５] Ｄ

Ｓａｍｐｌｉｎｇ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ １００

　 　 文献 [ ２７] 中ꎬ环境被分为 ｓｍａｌｌ ｓｔｅｐ ( Ｔ０)、 ｌａｒｇｅ ｓｔｅｐ
(Ｔ１)、ｒａｎｄｏｍ(Ｔ２)、ｃｈａｏｔｉｃ(Ｔ３)、ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ(Ｔ４)、ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｗｉｔｈ
ｎｏｉｓｙ(Ｔ５)和 ｒａｎｄｏｍ ｗｉｔｈ ｃｈａｎｇｅｄ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ(Ｔ６)７ 种ꎬ即:环境

变化由小变大ꎬ由随机到无序ꎬ环境周期变化到带噪声的周期

变化ꎬ以及环境维度随机变化. ＤｙｎａｍｉｃＣｈａｎｇｅｓ(􀅰)将根据环

境变化类型的不同采用不同的变化表达式ꎬ具体操作参考文

献[ ２７]ꎻ Ａ ( ｔ) 为旋转矩阵ꎬ 产生方式同样见参见文献

[２７]. ＤＲＰＢＧ 相关参数设置见表 １.
３.２　 评估标准

本文采用 ＣＥＣ’２００９[２０]中给出的算法评估标准ꎬ包括:平均最优值(Ａｖｇ＿ｂｅｓｔ)、平均均值(Ａｖｇ＿ｍｅａｎ)、
和标准偏差(ＳＴＤ)ꎬ具体定义如下:

Ａｖｇ＿ｂｅｓｔ＝ ∑
ｒｕｎｓ

ｉ ＝ １
Ｍｉｎｎｕｍ＿ｃｈａｎｇｅ

ｊ＝１ Ｅ ｌａｓｔ
ｉꎬ ｊ( ｔ) / ｒｕｎｓꎬ (１８)

Ａｖｇ＿ｍｅａｎ＝ ∑
ｒｕｎｓ

ｉ ＝ １
∑

ｎｕｍ＿ｃｈａｎｇｅ

ｊ ＝ １
Ｅ ｌａｓｔ

ｉꎬ ｊ( ｔ) / ( ｒｕｎｓ∗ｎｕｍ＿ｃｈａｎｇｅ)ꎬ (１９)

ＳＴＤ＝
∑
ｒｕｎｓ

ｉ ＝ １
∑

ｎｕｍ＿ｃｈａｎｇｅ

ｊ ＝ １
(Ｅ ｌａｓｔ

ｉꎬ ｊ( ｔ) － Ａｖｇ＿ｍｅａｎ) ２

ｒｕｎｓ∗ｎｕｍ＿ｃｈａｎｇｅ － １
. (２０)

其中ꎬｒｕｎｓ 是运行次数ꎬｎｕｍ＿ｃｈａｎｇｅ 是环境变化次数ꎬＥ ｌａｓｔ
ｉꎬ ｊ( ｔ)＝ ｜ ｆ(ｘｂｅｓｔ( ｔ)) －ｆ(ｘ∗( ｔ)) ｜指在 ｔ 时该最

优个体适应值与全局最优值之间的离线误差.
算法整体性能通过 ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ 计算:

ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ＝ ∑
ｎｕｍｂｅｒ＿ｏｆ＿ｌｅａｆ＿ｎｏｄｅｓ

ｋ ＝ １
ｍａｒｋｋ∗ｗｅｉｇｈｔｋꎬ (２１)

ｍａｒｋｋ ＝ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅｋ
∑ｒｕｎｓ

ｉ＝１∑ｎｕｍ＿ｃｈａｎｇｅ
ｊ＝１ ｒｉꎬ ｊ

ｎｕｍ＿ｃｈａｎｇｅ∗ｒｕｎｓ
ꎬ (２２)

ｒｉꎬ ｊ ＝ ｒｌａｓｔｉꎬ ｊ １ ＋ ∑
Ｓ

ｓ ＝ １
(１ － ｒｓｉꎬ ｊ) / Ｓ( ) ꎬ (２３)

Ｓ＝ ｃｈａｎｇｅ＿ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ / ｓ＿ ｆ. (２４)
—５２１—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉
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以上表达式中ꎬＳ 为采样次数ꎬｒｓｉꎬ ｊ是每次采样最优个体适应值与全局最优值比值ꎬｒｌａｓｔｉꎬ ｊ为每次环境发生

变化前最优个体适应值与全局最优值比值. ｓ＿ ｆ 是采样频率.

４　 结果与讨论

本文所有实验统一在 ＭＡＴＬＡＢ２０１４ｂ 环境下针对 ＭＰＢ 问题进行性能测试. 实验分为 ３ 个部分ꎬ第一

部分ꎬ通过平均最优值、平均均值和平均方差评估值 ３ 个评估指标对 ＡＲＤＥＡ 算法性能进行分析ꎻ第二部

分ꎬ将 ＡＲＤＥＡ 与其它 ３ 种主流动态优化演化算法进行实验对比ꎬ即: ＣＰＳＯ[１３]、 ｊＤＥ[１８] 以及 Ｍｕｌｔｉ￣
ＤＥＰＳＯ[２６]ꎻ第三部分ꎬ对 ＡＲＤＥＡ 算法中的关键参数进行了参数敏感性分析.
４.１　 性能分析

本文将 ＭＰＢ 测试问题中峰的个数在取 １０ 或 ５０ 的情况下分别进行实验(Ｆ１:Ｐ＝ １０ꎬＦ２:Ｐ＝ ５０) . 每个

问题实例独立运行 ２０ 次ꎬ取其平均最优值 Ａｖｇ＿ｂｅｓｔ、平均均值 Ａｖｇ＿ｍｅａｎ、平均方差 ＳＴＤ 评估值列于表 ３
(Ｆ１:Ｐ＝ １０)和表 ４(Ｆ２:Ｐ＝ ５０) . 每个测试函数最优 Ａｖｇ＿ｍｅａｎ 值用粗体显示. 在个体利用 ＶＤ 速度更新公

式进行进化的过程中ꎬ更新粒子最大速度 ｖｍａｘ为搜索空间的一半. 实验在维数 Ｄ ＝ １０ 下进行ꎬ具体参数设

置如表 ２ 所示. 为确保算法性能ꎬ相关涉及参数优化设置参见文献[２０ꎬ２２ꎬ２８].
表 ２　 ＡＲＤＥＡ 参数设置

Ｔａｂｌｅ ２　 ＡＲＤＥＡ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇ

ｃ１ ｃ２ ｓ ｐｅｒｃ φ ｗ Ｄ

２ ２ ０.２ ０.５ ０.５ ０.５ １０

　 　 从表 ３ 和表 ４ 中可得出 ＡＲＤＥＡ 在 ７ 种不同动态环境中总

体表现占优. 其中ꎬ当峰数 Ｐ ＝ １０ 时(如表 ３ 所示)ꎬ在 Ｔ１、Ｔ４、Ｔ５
和 Ｔ６ 四种动态环境下取得较优的结果ꎻ当峰数 Ｐ＝ ５０ 时(如表 ４
所示)ꎬ在 Ｔ０、Ｔ１、Ｔ２、Ｔ４、和 Ｔ６ ５ 种动态环境下取得较优的结

果. 由此可见ꎬＡＲＤＥＡ 在峰数越高表现结果越好ꎬ但在 ｃｈａｏｔｉｃ(Ｔ３)环境中表现均未取得最优结果. 另外ꎬ
ＡＲＤＥＡ 算法的 ＳＴＤ 值普遍较小ꎬ说明该算法相较于其它对比算法具有良好的鲁棒性和适应性.

表 ３　 ＣＰＳＯ、ＪＤＥ、Ｍｕｌｔｉ￣ＤＥＰＳＯꎬＡＲＤＥＡ 算法在 ＭＰＢ 测试问题 Ｆ１:Ｐ＝１０ 下的测试结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＣＰＳＯꎬＪＤＥꎬＭｕｌｔｉ￣ＤＥＰＳＯ ａｎｄ ＡＲＤＥＡ ｏｎ ＭＰＢ ｐｒｏｂｌｅｍ Ｆ１:Ｐ＝１０

算法 测试结果 Ｔ０ Ｔ１ Ｔ２ Ｔ３ Ｔ４ Ｔ５ Ｔ６
Ａｖｇ＿ｂｅｓｔ １.１２Ｅ－７ ５.２３Ｅ－８ ６.２３Ｅ－０９ ９.８６Ｅ－７ ３.０３Ｅ－７ ４.１３Ｅ－０６ ５.０４Ｅ－９

ＣＰＳＯ Ａｖｇ＿ｍｅａｎ ０.０５０ ３.６５０ ４.３４２ ０.０９２ １.９６４ １.１８２ ４.５４３
ＳＴＤ ０.４５３ ４.３４１ ７.８９６ ０.７８４ ５.３０１ ４.８６６ ９.１１７

Ａｖｇ＿ｂｅｓｔ ０ ０ １.１７Ｅ－１６ ０ ０ ０ ０
ｊＤＥ Ａｖｇ＿ｍｅａｎ ０.０１３ ０.２６９ ３.３８３ ０.７８１ １.９７９ ２.４３３ １.６７８

ＳＴＤ ０.４５３ ４.３４１ ７.８９６ ０.７８４ ５.３０１ ４.８６６ ９.１１７
Ａｖｇ＿ｂｅｓｔ １.９２Ｅ－３ １.５９Ｅ－３ １.０９Ｅ－３ １.８３Ｅ－３ ２.５４Ｅ－３ ２.００Ｅ－３ １.０４Ｅ－３

Ｍｕｌｔｉ￣ＤＥＰＳＯ Ａｖｇ＿ｍｅａｎ ０.００５ ２.０６１ １.０４３ ０.０２４ ０.２８１ ０.０１２ ２.３８１
ＳＴＤ ０.００１ １.３０１ １.２３１ ０.０００ ０.１４３ ０.００２ ２.００３

Ａｖｇ＿ｂｅｓｔ １.６５Ｅ－５ １.７５Ｅ－９ ７.２１Ｅ－９ １.６６Ｅ－８ ３.５４Ｅ－７ １.０５Ｅ－７ ５.４４Ｅ－８
ＡＲＤＥＡ Ａｖｇ＿ｍｅａｎ ０.００６ ４.０３Ｅ－４ １.７４ ０.０３０ ０.０５８ ０.０１０ ０.１３９

ＳＴＤ ０.００３ １.０１１ ２.２０１ ０.３４５ ３.１４３ ０.９０４ ２.７２３

表 ４　 ＣＰＳＯ、ｊＤＥ、Ｍｕｌｔｉ￣ＤＥＰＳＯꎬＡＲＤＥＡ 算法在 ＭＰＢ 测试问题 Ｆ２:Ｐ＝５０ 下的测试结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＣＰＳＯꎬＪＤＥꎬＭｕｌｔｉ￣ＤＥＰＳＯ ａｎｄ ＡＲＤＥＡ ｏｎ ＭＰＢ ｐｒｏｂｌｅｍ Ｆ２:Ｐ＝５０

算法 测试结果 Ｔ０ Ｔ１ Ｔ２ Ｔ３ Ｔ４ Ｔ５ Ｔ６
Ａｖｇ＿ｂｅｓｔ ２.５２Ｅ－６ ６.００Ｅ－７ ８.９６Ｅ－７ ５.１８Ｅ－６ ２.０３Ｅ－６ ８.９３Ｅ－０６ ５.７４Ｅ－５

ＣＰＳＯ Ａｖｇ＿ｍｅａｎ ０.３５３ ３.１００ ６.４０２ ０.１３２ ０.９０５ １.５２２ ６.９３３
ＳＴＤ ０.９９２ ４.６７９ ８.４６５ ０.６５４ １.８７８ ４.５１６ ７.７８９

Ａｖｇ＿ｂｅｓｔ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
ｊＤＥ Ａｖｇ＿ｍｅａｎ １.１１７ ４.５５９ ４.３８３ １.７５８ １.５４５ ３.８０３ ５.７３８

ＳＴＤ １.０５３ ５.８９１ ５.７８６ ５.０８７ ２.６７５ ８.７６０ ７.４５８
Ａｖｇ＿ｂｅｓｔ １.４４Ｅ－２ １.４６Ｅ－２ １.２３Ｅ－２ １.３４Ｅ－２ ３.０５Ｅ－２ １.８０Ｅ－２ ２.９８Ｅ－３

Ｍｕｌｔｉ￣ＤＥＰＳＯ Ａｖｇ＿ｍｅａｎ １.２３１ １.７１０ ４.３６７ ０.４６６ ０.８７６ ０.７６７ ４.１７６
ＳＴＤ ０.０７６ ０.４５１ １.８３０ ０.０２４ ０.１２３ ０.０５２ １.１０３

Ａｖｇ＿ｂｅｓｔ １.６７Ｅ－３ １.５１Ｅ－２ ２.５３Ｅ－７ １.７２Ｅ－２ １.７６Ｅ－５ ２.１３Ｅ－６ ２.８４Ｅ－３
ＡＲＤＥＡ Ａｖｇ＿ｍｅａｎ １.００１ ０.０２１ １.０９ ０.８３０ ０.０４９ １.１５６ ４.１０３

ＳＴＤ ０.０４７ ２.７６９ １.２５４ ６.８９５ ０.７８１ ０.９５４ ０.６７８

—６２１—
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表 ５　 ＣＰＳＯ、ｊＤＥ、Ｍｕｌｔｉ￣ＤＥＰＳＯꎬＡＲＤＥＡ 算法综合性能比较

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＣＰＳＯꎬＪＤＥꎬＭｕｌｔｉ￣ＤＥＰＳＯ ａｎｄ ＡＲＤＥＡ

算法 测试函数 Ｔ０ Ｔ１ Ｔ２ Ｔ３ Ｔ４ Ｔ５ Ｔ６ ｍａｒｋ / ％ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

ＣＰＳＯ Ｆ１
Ｆ２

０.０１５ ２
０.０１４ ３

０.０１３ ４
０.０１３ ３

０.０１２ ４
０.０１３ ４

０.０１５ ５
０.０１３ ５

０.０２１ １
０.０１３ ６

０.００８ ３
０.０１３ １

０.００８ ６
０.００８ ０

９.４５
８.９２ １８.３７

ｊＤＥ Ｆ１
Ｆ２

０.０１４ ３
０.０１３ ８

０.０１４ ６
０.０１３ ４

０.０１３ ４
０.０１５ ６

０.０１３ ９
０.０１４ ５

０.０１３ ５
０.０１４ ３

０.０１４ １
０.０１３ ２

０.００９ １
０.００８ ２

９.２９
９.３０ １８.５９

Ｍｕｌｔｉ￣ＤＥＰＳＯ Ｆ１
Ｆ２

０.０１４ ５
０.０１４ ５

０.０１４ ８
０.０１４ ７

０.０１４ ５
０.０１４ ３

０.０１４ ５
０.０１３ ７

０.０１４ ９
０.０１４ ９

０.０１４ ９
０.０１４ ９

０.００９ ３
０.００９ ２

９.７４
９.６２ １９.３６

ＡＲＤＥＡ Ｆ１
Ｆ２

０.０１４ ６
０.０１４ ８

０.０１５ ６
０.０１４ ９

０.０１７ ２
０.０１７ ８

０.００１ ３
０.０１４ １

０.０１６ ３
０.０３５ ３

０.０１５ ６
０.０１４ ９

０.００９ ９
０.００９ ６

９.０５
１２.１４ ２１.１９

４.２　 对比实验

为进一步获悉 ＡＲＤＥＡ 算法在各种动态环境中的综合性能ꎬ在接下的实验中ꎬ将 ＡＲＤＥＡ 与 ＣＰＳＯ、ｊＤＥ
及 Ｍｕｌｔｉ￣ＤＥＰＳＯ ４ 种算法在 ７ 种动态环境下进一步展开综合性能测试. 统计 ｍａｒｋ 与 ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ 值(见式

(２１)、(２２))ꎬ通过性能对比(如表 ５ 所示)ꎬＡＲＤＥＡ 性能值获得最高值(２１.１９)ꎬ表明 ＡＲＤＥＡ 在 ７ 种动态

环境中综合性能最优.
４.３　 参数敏感性分析

反向扩散操作(ＲＤ)是维持 ＡＲＤＥＭ 多样性ꎬ保证算法在动态环境下对最优解持续跟踪能力的重要策

略. 其中ꎬ扩散比例参数 ｐｅｒｃ 是影响策略效果的关键参数ꎬ本小节将 ｐｅｒｃ 分别取 ０.２ꎬ０.３ꎬ０.４ꎬ０.５ꎬ０.６ꎬ０.７
值ꎬ在 ７ 种动态环境下对 ＭＰＢ 测试问题(峰数 Ｆ１ꎬＦ２)展开综合性能测试. 统计 ｍａｒｋ 与 ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ 值于

表 ６ 中ꎬ并为便于直观比较ꎬ上述数据以图形方式呈现在图 ５ 中. 图 ５ 中柱状图分别表示峰值为 １０(浅灰

柱)和 ５０(深灰柱)时 ｐｅｒｃ 取不同值下 ｍａｒｋ 值ꎻ红色空圆点实线表示 ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ 值. 的由图 ５ 和表 ６ 可

见ꎬ峰数越高ꎬｐｅｒｃ 取值越大ꎬ算法性能越好ꎻ反之ꎬｐｅｒｃ 取值在 ０.３~０.５ 之间较稳定.

图 ５　 参数 ｐｅｒｃ 取不同值 ｍａｒｋ 与 ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ 性能对比

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍａｒｋ ａｎｄ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｗｈｅｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｐｅｒｃ ｔａｋｅｓ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖａｌｕｅｓ

表 ６　 参数 ｐｅｒｃ 取不同值综合性能对比

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ
ｗｈｅｎ ｐｅｒｃ ｔａｋｅｓ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖａｌｕｅｓ

ｐｅｒｃ
ｍａｒｋ

Ｆ１ Ｆ２
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

０.２ ８.２２ ８.０７ １６.２９
０.３ ９.０１ １１.５９ ２０.６０
０.４ ９.３１ １２.０８ ２１.３９
０.５ ９.０５ １２.１４ ２１.１９
０.６ ８.５６ １３.０７ ２１.６３
０.７ ６.９９ １３.５６ ２０.５５

５　 结论

本文针对传统演化优化算法在动态环境下难以有效地持续跟踪最优解的问题ꎬ提出了一种自适应反

向扩散演化算法(ＡＲＤＥＡ)对动态环境进行寻优. 该算法采用多种群策略对最优解进行跟踪ꎬ并通过子种

群最优位 ｇｂｅｓｔｇｋ 作业动态监哨点(ｓｅｎｔｒｙ)对环境变化进行动态监测ꎻ同时ꎬ引入一种差分粒子群速度更新

公式(ＶＤ)对个体在搜索空间内进行搜索ꎻ除此之外ꎬ为保证种群多样性ꎬ以及子种群搜索效率ꎬ本文提出

了一种新的排斥策略ꎬ该策略采用新提出的群间平均马氏距离判断种群间距离ꎬ对于群间距过小的两个子

种群进一步通过 ｈｉｌｌ￣ｖａｌｌｅｙ 函数判定两子种群搜索区域是否重叠ꎬ并则将重叠区域中的劣势子种群通过新

提出的反向扩散操作(ＲＤ)重新初始化ꎬ扩散后新产生的子种群将开始对“希望”子区域进行新地探索ꎬ从
而保证整体种群具备持续跟踪动态最优值的能力. 新算法与当前性能较优的 ３ 种动态优化算法同时作用

于移动峰测试问题(ＭＰＢ)ꎬ对比实验结果表明ꎬＡＲＤＥＡ 算法在动态环境中能有效地跟踪最优解ꎬ与其它

比较算法而言ꎬ表现出较强的鲁棒性和适应性.
未来将进一步通过更广泛的测试验证 ＡＲＤＥＡ 的有效性ꎬ并展开算法的相应机制分析ꎬ理论证明算法

的有效性ꎬ发现内在动因ꎬ为在实际问题中的推广打下基础.

—７２１—
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