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一种求解动态优化问题的改进自适应差分进化算法
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摘 要：针对原始动态自适应差分进化(SADE)算法局部搜索能力弱和寻优精度低的问题，提出一种求解动态优化

问题的邻域搜索差分进化 (NSDE)算法。通过引入邻域搜索机制，在划分种群最优个体的邻域空间范围内产生候

选解，选取候选解集合中的最优解并对种群最优个体进行迭代，增强算法局部搜索能力。在传统基于距离的排斥

方案中，引入 hill-valley 函数追踪邻近峰，提高算法寻优精度。实验结果表明，与 SADE、人工免疫网络动态优化、多

种群竞争差分进化和改进差分进化算法相比，NSDE 算法在 49个测试问题中分别有 28、38、29和 38个测试问题的

平均误差更小，综合性能表现更好。

关键词：自适应差分进化；动态优化问题；邻域搜索；排斥方案；平均误差

开放科学（资源服务）标志码（OSID）：

中文引用格式：刘树强，秦进 .一种求解动态优化问题的改进自适应差分进化算法［J］.计算机工程，2021，47（4）：84-91，99.

英文引用格式：LIU Shuqiang，QIN Jin.An improved self-adaptive differential evolution algorithm for solving dynamic

optimization problem［J］.Computer Engineering，2021，47（4）：84-91，99.

An Improved Self-Adaptive Differential Evolution Algorithm for

Solving Dynamic Optimization Problem

LIU Shuqiang，QIN Jin
（College of Computer Science and Technology，Guizhou University，Guiyang 550025，China）

【Abstract】To address the weak local search ability and low optimization accuracy of the original dynamic Self-Adaptive

Differential Evolution（SADE）algorithm，this paper proposes a Neighborhood Search Differential Evolution（NSDE）algorithm

for solving Dynamic Optimization Problem（DOP）.By introducing the neighborhood search mechanism，the neighborhood

space of the best individual of the population is divided properly，and a set of candidate solutions are generated within the

divided space.The optimal solution in this set is selected to iterate the best individual of the population，which enhances the

local search ability of the algorithm.At the same time，the hill-valley function is introduced into the traditional distance-based

exclusion scheme to track the adjacent peaks to improve the optimization accuracy of the algorithm.Experimental results show

that in terms of the average error，NSDE algorithm outperforms the original dynamic SADE on 28 test problems（49 test

problems in total），Dynamic Optimization of Artificial Immune Network（dopt-aiNet）on 38 problems，Differential Evolution

with Competitive Strategy Based on Multi-Population（DECS）on 29 problems，and Modified Differential Evolution（MDE）

on 38 problems，which demonstrates the NSDE algorithm has better overall performance.
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0 概述

在现实生活中很多优化问题均具有动态变化特

性［1］，例如在调度问题中，随着新任务的到达，机器

可能随时发生故障，原材料质量也会随时间产生变

化，而静态优化方法无法有效解决上述问题，因此动

态优化方法应运而生［2］。当前研究通常将动态优化

问题（Dynamic Optimization Problem，DOP）视为一

系 列 静 态 优 化 问 题（Static Optimization Problem，

SOP）的组合，由于目标函数随时改变，因此会导致
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最优解位置和搜索空间特征的不断变化［3］，而解决

动态优化问题的关键是控制解的多样性［4］。传统演

化算法在解决静态优化问题方面取得了较好的效

果，但不能很好地解决动态优化问题，因为其在运行

一段时间后会收敛到固定值，失去探索区域所需的

多样性，导致不能跟踪到新环境下已变化的最优

解［5］。在动态优化问题中，对不断变化的最优解的

快速追踪与找到最优解本身同等重要［6］，这就要求

动态优化问题的求解方法同时具备快速收敛和保持

多样性的能力。国内外许多研究人员对传统演化算

法进行了相关改进，使其能够更好地解决动态优化

问题。在过去十几年中，研究人员提出了许多求解

动态优化问题的算法及提升算法性能的策略［7］。

差分进化算法与多数演化算法相比，实现过程更

简单和直观，具备良好的全局搜索能力，适用于处理大

规模问题［8］。差分进化算法不仅在求解静态问题方面

表现出较好的性能，而且被证明可用于解决动态优化

问题［9］。自适应差分进化（Self-Adaptive Differential

Evolution，SADE）是差分进化的分支，通过适应性地改

变算法参数值有效处理动态优化问题［10］。文献［11］在

动态自适应差分进化算法中引入种群竞争机制。文

献［12］认为动态环境下的自适应分为元启发级别、DOP

机制级别以及两者组合3个主要的应用级别。文献［13］
提出一种动态环境下的自适应差分进化算法，不仅使

用自适应控制机制改变其中的控制参数，而且采用带

老化机制的多种群方法处理停滞问题，并利用存档的

个体重新初始化得到新个体。文献［14］提出一种改进

的动态自适应差分进化算法 DDEBQ，该算法使用布朗

个体和自适应量子个体与差分进化个体共同维持种群

的多样性和探索能力，还利用邻域驱动的双变异策略

控制摄动以防止过快收敛，并通过排斥规则将子种群

分布到更大的搜索空间以加强最优值追踪能力，同时

使用老化机制防止算法陷入局部最优。

求解动态优化问题的进化算法需要探索与开发

之间的平衡，探索对应算法的全局搜索能力，开发对

应算法的局部搜索能力。进化算法既不能陷于局部

最优，过分开发某一局部区域，丧失探索其他区域的

能力，也不能一直在探索其他区域而不收敛或过慢

收敛，忽视开发某一局部区域。差分进化算法是全

局搜索能力较好的进化算法，但在演化后期通常收

敛慢，局部搜索能力有待提升。自适应差分进化算

法虽然通过算子的适应性变化提高了寻优精度，但

是参数值的变化仍不能为种群提供足够的多样性。

本 文 提 出 一 种 邻 域 搜 索 差 分 进 化（Neighborhood

Search Differential Evolution，NSDE）算法，运用邻域

搜索机制增强差分进化算法中每个子种群的局部搜

索能力，在传统基于距离的排斥方案基础上引入

hill-valley 函数追踪邻近峰以提高寻优精度。

1 邻域搜索差分进化算法

1.1 动态自适应差分进化算法

SADE 使用 rand/1/bin 策略的自适应控制机制，

在算法运行过程中改变控制参数 F 和 CR，而种群规

模 NP 在演化过程中保持不变。自适应控制参数

F G + 1
i 和 CR G + 1

i 的计算公式如下：

F G + 1
i = {Fl + rand1 × Fu  rand2 < τ1

F G
i 其他

CR G + 1
i = {rand3  rand4 < τ2

CR G
i 其他

其中：rand j j Î{1234}表示取值为［0，1］的均匀随

机数；τ1 和 τ2 分别为控制参数 F 和 CR 的调整概率；

τ1、τ2、Fl、Fu 分别取固定值 0.1、0.1、0.1、0.9；F 取值为

［0.1，1.0］的随机数；CR 取值为［0，1］的随机数；F G + 1
i

和 CR G + 1
i 通常在变异前计算得到，从而影响新向量

x G + 1
i 的变异、交叉和选择。

在原始动态 SADE 算法［13］中，老化机制的第 i 个

个体的老化算法以及改进和老化算法如算法 1和算

法 2所示，利用存档的个体重新初始化算法如算法 3
所示，其中，subSize 是子种群大小，ARC 是关于个体

的存档，arcNum 是存档大小，mRand（）是产生随机

数的函数，age是个体年龄。

算法 1 第 i个个体的老化算法

1.if 第 i个个体是全局最优个体 then 不使用老化

2.else if 第 i个个体是局部最优个体（子种群中的最优个体）

and age>30 and mRand（）<0.1 then

3.重新初始化包含第 i个个体的子种群

4.else if age>25 and mRand（）<0.1 then

5.重新初始化第 i个个体

算法 2 改进和老化算法

1.if Distance（x，y）<0.01 or |x.fitness−y.fitness|<0.1 then

2.age=min｛age，20｝

3.else

4.age=min｛age，5｝

算法 3 重新初始化算法

1. if mRand（）<0.5 and i<subSize and arcNum>0 and i<

arcNum then

2.产生取值为［0，arcNum］的随机数 t

3.y=ARC［t］

4.w =
0.1

1 + ( i mod subSize )

5.if（i mod 2）==1 then

6.y = y +w×N（0，1）
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7.else

8.y = y +w×U（−0.5，0.5）

9.end if

10.else

11.随机产生 y

12.end if

原始动态 SADE 算法的具体内容详见文献［13］，

本文在原始动态 SADE算法的基础上提出 NSDE算法

（如算法 4所示），主要改进为邻域搜索和排斥算法。

算法 4 NSDE 算法

1.初始化算法参数

2.随机初始化并评估所有的子种群

3.while 不满足终止条件 do

4.for 子种群 i do

5.for 个体 j do

6.产生新的 F 值和 CR 值

7.个体 j的老化（算法 1）

8.变异

9.交叉

10.排斥（算法 6）

11.选择

12.改进和老化（算法 2）

13.个体 j的 age加 1

14.end

15.得到当前子种群 i的最优个体 x

16.邻域搜索（算法 5）

17.end

18.end

1.2 邻域搜索机制

种群最优个体邻域范围内的解会有较高的可能

性靠近最优值点，该可能性随着维度的增加而增加。

本文提出一种种群最优个体的邻域解生成方式，首

先利用自适应差分进化算法产生初步的种群最优个

体，然后对种群最优个体的邻域空间进行适当划分，

分别在不同范围内产生候选解，构成候选解集合，最

后选取集合中的最优解，对种群最优个体进行迭代，

以期逼近最优值点。

组成动态优化问题的静态优化问题可表示为：

min f (X )  s.t. L ≤ X ≤ U （1）

其中，X、L、U 均为 n 维向量，X = (x1 x2  xn )，L =

(l l l)，U = (uuu)，X各分变量的取值均为［l，u］。

NSDE 算法利用矩形定义点的邻域，通过同心

超矩形划分当前解分量 xj ( j = 12n) 的邻域空

间［15］，如图 1所示，假设分成 k 个空间，按式（2）划分

每个空间大小：

Ri (x ri - 1  ri )={x' | ri - 1 j ≤ | x′j - xj |< ri j}

l < x′j < u  j = 1 2 n i = 1 2 k

ri = ri - 1 ´ 2 i = 1 2 k （2）

其中：

R 0 (x r0 )={x' | | x′j - xj |< r0}

l < x′j < u j = 1 2 n （3）

在 Ri（i=1，2，…，k）的每个同心矩形内随机选取

1 个点，这 k 个点构成当前解分量 xj 的候选值集合

{x'1 x'2 x'k}（如算法 5所示），整个候选解的产生如

图 2所示，其中，MaxIter 是迭代次数，mRand（）是产

生随机数的函数，candiNum 是邻域候选解个数，r 是

邻域半径 r0，x 是某个子种群中的最优个体，xi是 x 的

第 i 维的值，candiSol′是得到的候选解集合，BestSol

是候选解集合中的最优解。

算法 5 邻域搜索算法
1.iter←0

2.while iter<MaxIter do

3.seed=mRand（）

4.for i←1 to D do

5.for j←1 to candiNum do

6.if seed<0.5 then

7.candiSol（i，j）=r×2j−1+xi+mRand（）×r×2j−1

8.else

9.candiSol（i，j）=xi−r×2j+mRand（）×r×2j−1

10.end

11.end

12.end

13.将 candiSol视为矩阵进行转置，得到 candiSol′

14.BestSol =

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

argmaxcandiSol′ ( i，j ) ( candiSol′ ( i，j ) .fitness )，

i ∈ [ 1，candiNum ]，j ∈ [ 1，D ]，F1

argmincandiSol′ ( i，j ) ( candiSol′ ( i，j ) .fitness )，

i ∈ [ 1，candiNum ]，j ∈ [ 1，D ]，F2~F6

15.x = {BestSol，F1下BestSol.fitness > x.fitness，

F2~F6下BestSol.fitness < x.fitness

x，其他

16.iter←iter+1

17.end

图 1 邻域空间划分

Fig.1 Division of neighborhood space
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1.3 排斥方案

排斥方案的关键为将每个子种群维持在适应度
（fitness）范围内的不同峰上，子种群可以由其中的最
优个体代表。每个子种群实施一种排斥方案，如果
与其他子种群在同一个峰上，那么较好的子种群保
持不变并重新初始化较坏的子种群。文献［16］提出
一种基于距离的排斥方案，该方案假设所有的峰均
匀分布在整个搜索空间中，如果两个子种群间的距

离小于阈值 rexcl = A/2m
1

n，那么较坏的子种群被重新
初始化，其中，n 是维数，A 是解的范围，m 是峰数。

基于距离的排斥方案中的两个峰可能很接近，以至
于它们之间的距离比排斥方案的阈值还小，在此情况下
很难同时找到这两个峰。本文在基于距离的排斥方案的
基础上增添一个 hill-valley函数［9］，如图 3所示。当满足
基于距离的排斥方案条件时，判断是否存在满足 f（z）<

min｛f（x），f（y）｝，如果不满足，则最终进行排斥操作（如
算法6所示），其中，x和y分别是两个子种群中的最优个体，
z = c × x + (1- c)×y cÎ{0.05 0.50 0.95}。

算法 6 排斥算法
1.z1=0.05×x+（1−0.05）×y

2.z2=0.5×x+（1−0.5）×y

3.z3=0.95×x+（1−0.95）×y

4.if Distance（x，y）<rexcl and min{z1.fitness，z2.fitness，z3.fitness }≥
min{x.fitness，y.fitness}then

5.r = {x，F1下x.fitness < y.fitness，F2~F6下y.fitness < x.fitness

y，其他

6.重新初始化包含 r的子种群（算法 3）
7.end

2 实验与结果分析

2.1 对比算法

在求解动态优化问题的演化算法中，本文采用人

工免疫网络动态优化（Dynamic Optimization of Artificial

Immune Network，dopt-aiNet）算法［17］、原始动态 SADE

算法（简称SADE）［13］、多种群竞争差分进化（Differential

Evolution with Competitive Strategy Based on Multi-

Population，DECS）算法［18］和改进差分进化（Modified

Differential Evolution，MDE）算法［19］与 NSDE 算法进行

对比，具体为：1）dopt-aiNet算法对 opt-aiNet算法［20］进

行扩展，增加了分离的记忆种群、新的变异算子和种群

规模最大值及控制衰退的搜索过程和亲近度测量过程，

可避免 opt-aiNet算法的细胞数盲目扩增问题；2）SADE

算法使用自适应控制机制、多种群机制与老化机制改

变控制参数；3）DECS算法将竞争机制融入多种群差分

进化算法中，增强算法寻优能力；4）MDE 算法将种群

分为跟踪和搜索两个子种群，对两个子种群采用不同

的变异策略，利用跟踪种群判断环境变化，采用搜索种

群扩大搜索范围。为避免算法结果的复现问题，SADE

算法的实验数据由实际仿真得到，而 dopt-aiNet、DECS

和 MDE 算法的实验数据来自文献［17-18］。

2.2 测试函数与算法参数设置

本文使用 GDBG 生成器［21］验证 NSDE 算法的有

效性。GDBG 是一种广义动态 benchmark 生成器，构

造二元空间、实空间与组合空间的动态问题，这些问

题具有大量的旋转操作和局部最优解以及更高的维

度。GDBG 包含 6种测试函数和 7种变化情况，总计

49个测试问题，通用参数设置如表 1所示，其中高度

范围、起始高度和采样频率的单位为 1。

图 3 基于 hill-valley函数的排斥方案

Fig.3 Exclusion scheme based on hill-valley function

表 1 GDBG通用参数设置

Table 1 General parameter setting of GDBG

参数名称

维数 D

搜索范围

函数或峰的数目

变化频率

变化数目

周期数目

噪声程度

混沌常数

阶路程度 α

α的最大值

高度范围

起始高度

高度变化程度

采样频率

参数取值

固定维数为 10、变化维数范围为[5,15]

[−5,5]D

10
每 10 000×D 次适应度评估发生一次变化

60
12
0.8
3.67
0.04
0.1

[10,100]

50
5.0
100

图 2 候选解的产生

Fig.2 Generation of candidate solutions
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测试函数由表2所示的Sphere、Rastrigin、Weierstrass、

Griewank、Ackley 这 5种函数通过旋转、组合产生，
F1测试函数求解最大值优化问题，F2~F6测试函数
求解最小值优化问题，其中 F1分为带有 10个峰和
带有 50个峰两种情况，具体定义为：

F1：旋转峰函数（10 and 50 peaks）；
F2：Sphere函数的组合函数；

F3：Rastrigin 函数的组合函数；
F4：Griewank 函数的组合函数；
F5：Ackley 函数的组合函数；
F6：混合组合函数。
7种变化类型具体为小步变化（T1）、大步变化（T2）、

随机变化（T3）、混沌变化（T4）、周期变化（T5）、带噪声
的周期变化（T6）和维度改变的随机变化（T7）。

算法参数设置如表 3所示，种群规模、子种群数、
子种群规模、F初始值、CR初始值的取值参考文献［13］，
邻域半径、邻域候选解个数、迭代次数的取值通过简单
实验计算得到。

2.3 评价指标
本文选用平均误差和标准差作为评价算法性能

的指标，平均误差和标准差的计算公式如下：

AAvg_mean =
∑

i = 1

r runs ∑
j = 1

nnum_change

E last
i j (t)

r runs ´ nnum_change

（4）

SSTD =
∑

i = 1

r runs ∑
j = 1

nnum_change

(E last
i j (t)- AAvg_mean )2

r runs ´ nnum_change - 1
（5）

其中，nnum_change表示测试函数的变化次数，rruns表示算法
独立运行的次数，E last

ij (t)表示算法在第 i次独立运行时
第 j次变化的适应度绝对误差值，计算公式如下：

E last (t)= | f (xbest (t))- f (x * (t))| （6）

其中，f (xbest (t))和 f (x * (t))分别表示算法寻得的最优
值和理论最优值。
2.4 结果分析

本文在 Windows 7 x86_64操作系统、Intel®CoreTM

i3-3220 CPU、3.30 GHz主频、8 GB RAM、C/C++编程
语言环境下进行实验。对 6个测试函数进行 20次独立
测试，实验结果如表 4、表 5所示，并将 5种算法在每个
测试函数下得到的平均误差的最小值加粗显示。根据
对比实验结果，从测试函数角度分析可知，NSDE算法
在 F1（50 peaks）、F2、F3、F4和 F5测试问题上的精度相
比 SADE 算法提升最为明显，能够更好地应对 F1
（50 peaks）的峰数增加导致的环境复杂性变化以及 F2、
F3、F4和 F5特征明显不同的环境动态变化。从变化类
型角度分析可知，NSDE算法在 T1、T2、T5、T6和 T7变
化类型下的平均误差比 SADE算法小，即在小步变化、
大步变化、周期变化、带噪声周期变化、维度改变随机
变化情况下的寻优能力相较 SADE算法更好。可以看
出：NSDE 算法相比 SADE 算法在 49个测试问题中有
28个测试问题的平均误差更小，表明其具有更优的复
杂问题求解能力；仅在 F2、T1、T7上劣于 dopt-aiNet算
法，在 49个测试问题中有 38个测试问题的平均误差更
小；仅在 F4、T3上劣于 MDE 算法，在 49个测试问题中
有 38个测试问题的平均误差更小；仅在 F2、F4、T2、T7
上劣于 DECS，在 49个测试问题中有 29个测试问题的
平均误差更小。可见，NSDE算法相比DECS、dopt-aiNet
和 MDE 算法具有更优的复杂问题求解能力。

根据仿真实验结果可以得出 NSDE 算法在各类
测试问题及各种变化类型下的收敛趋势，如图 4所
示。相对误差（E）的计算如式（7）所示：

E = { f (x) f (x* )  F1

f (x* ) f (x)  F2~F6
（7）

表 2 GDBG基本测试函数

Table 2 Basic test function of GDBG

函数名称

Sphere

Rastrigin

Weierstrass

Griewank

Ackley

运算公式

f (x)=∑
i = 1

n

x2
i

f (x)=∑
i = 1

n

(x2
i - 10cos(2πxi )+ 10)

f (x)=∑
i = 1

n ( )∑
k = 0

kmax

[ak cos(2πbk (xi + 0.5))] - n∑
k = 0

kmax

[ak cos(πbk )]a = 0.5b = 3 kmax = 20

f (x)=
1

4 000∑i = 1

n

(xi )
2 -∏

i = 1

n

cos ( )xi

i
+ 1

f (x)= -20exp ( )-0.2
1

n∑i = 1

n

x2
i - exp ( )1

n∑i = 1

n

cos(2πxi ) + 20 + e

取值范围

[−100,100]

[−5,5]

[−0.5,0.5]

[−100,100]

[−32,32]

表 3 算法参数设置

Table 3 Algorithm parameter setting

参数名称

种群规模 NP

子种群数 subNum

子种群规模 subSize

F 初始值 Finit

CR 初始值 CRinit

邻域半径 r

邻域候选解个数 candiNum

迭代次数 MaxIter

参数取值

50
5
10
0.5
0.9
0.005
8
5
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其中，f（x）是算法寻得的最优值，f（x*）是理论最优值。

NSDE算法收敛曲线反映了收敛速度及陷入局部最

优值的次数，进而体现算法响应环境变化的能力。由于

F3测试函数的基础组成函数Rastrigin是典型的非线性多

模态函数，峰与峰之间的起伏较大，并且具有大量局部极

值点，因此算法在F3测试函数中的表现较差，相对而言更

容易陷入局部最优而出现停滞状态。但除此之外，NSDE

算法在其他测试函数中均表现良好，具有较快的收敛速

度，能及时响应环境变化并快速搜索新的全局最优值并

保持种群多样性。

表 5 NSDE、DECS、dopt-aiNet和 MDE算法的实验结果

Table 5 Experimental results of NSDE，DECS，dopt-aiNet and MDE algorithms

F1(10 peaks)

NSDE

DECS

dopt-aiNet

MDE

平均误差

标准差

平均误差

标准差

平均误差

标准差

平均误差

标准差

3.093e−01
1.503e+00
3.724e−04

1.139e−03
1.353e−01
1.006e+00
6.931e+00
5.216e+00

4.015e+00
8.134e+00
6.896e−01

2.179e+00
5.867e+00
1.028e+01
1.242e+01
1.016e+01

3.485e+00

8.123e+00
3.864e+00
6.985e+00
4.255e+00
8.183e+00
1.132e+01
9.456e+00

1.095e+00

3.490e+00
5.085e+00
4.644e+00
5.356e+00
8.941e+00
6.514e+00
4.908e+00

2.133e+00

4.491e+00
9.389e+00
1.531e+01
4.436e+00
5.555e+00
2.788e+01
2.618e+01

1.926e+00

6.816e+00
1.536e+01
1.880e+01
9.941e+00
1.582e+01
2.815e+01
1.915e+01

4.379e+00
8.999e+00
1.465e+00

4.614e+00
4.211e+00
8.687e+00
5.090e+00
4.393e+00

测试函数 算法名称 评价指标 T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7

表 4 NSDE与 SADE 算法的实验结果

Table 4 Experimental results of NSDE and SADE algorithms

测试函数

F1(10 peaks)

F1(50 peaks)

F2

F3

F4

F5

F6

算法名称

NSDE

SADE

NSDE

SADE

NSDE

SADE

NSDE

SADE

NSDE

SADE

NSDE

SADE

NSDE

SADE

评价指标

平均误差

标准差

平均误差

标准差

平均误差

标准差

平均误差

标准差

平均误差

标准差

平均误差

标准差

平均误差

标准差

平均误差

标准差

平均误差

标准差

平均误差

标准差

平均误差

标准差

平均误差

标准差

平均误差

标准差

平均误差

标准差

T1
3.093e−01

1.503e+00
4.777e−01
1.953e+00
9.007e−01
1.958e+00
8.976e−01

1.976e+00
3.548e+00

7.107e+00
4.333e+00
8.625e+00
2.125e+01
9.177e+01
1.968e+01

8.234e+01
3.324e+00

6.700e+00
3.656e+00
8.828e+00
1.533e+00

4.010e+00
1.701e+00
5.546e+00
1.073e+01
1.734e+01
9.371e+00

1.979e+01

T2
4.015e+00
8.134e+00
4.004e+00

8.493e+00
4.361e+00

6.208e+00
4.929e+00
7.043e+00
4.145e+01

1.067e+02
5.350e+01
1.301e+02
5.935e+02

3.745e+02
5.939e+02
3.736e+02
6.578e+01
1.546e+02
5.373e+01

1.385e+02
2.289e+00

6.242e+00
3.421e+00
3.768e+01
1.493e+01

2.147e+01
1.785e+01
4.292e+01

T3
3.485e+00

8.123e+00
3.732e+00
7.932e+00
4.434e+00

6.513e+00
4.758e+00
6.817e+00
4.570e+01

1.166e+02
5.526e+01
1.307e+02
5.928e+02
3.724e+02
5.739e+02

3.814e+02
6.713e+01
1.553e+02
6.132e+01

1.458e+02
2.046e+00
5.989e+00
1.644e+00

4.893e+00
1.472e+01
1.769e+01
1.398e+01

3.069e+01

T4
1.095e+00
3.490e+00
9.180e−01

2.781e+00
9.408e−01
2.227e+00
8.203e−01

1.873e+00
2.811e+00

6.082e+00
3.291e+00
7.438e+00
7.811e+01

2.258e+02
1.087e+02
2.668e+02
3.902e+00

7.367e+00
4.431e+00
8.122e+00
1.738e+00
5.625e+00
1.277e+00

3.756e+00
1.153e+01
2.259e+01
1.022e+01

1.389e+01

T5
2.133e+00
4.491e+00
1.866e+00

4.071e+00
1.115e+00

2.290e+00
1.172e+00
2.361e+00
7.916e+01

1.446e+02
8.146e+01
1.467e+02
4.784e+02
3.819e+02
4.560e+02

3.858e+02
1.025e+02

1.758e+02
1.327e+02
1.962e+02
1.462e+00

5.348e+00
1.481e+00
6.670e+00
2.025e+01
7.177e+01
1.330e+01

3.124e+01

T6
1.926e+00

6.816e+00
1.974e+00
6.448e+00
2.637e+00

7.647e+00
2.690e+00
7.400e+00
4.897e+00
2.046e+01
4.173e+00

2.160e+01
2.610e+02

3.873e+02
2.693e+02
3.949e+02
4.868e+00

2.091e+01
5.051e+00
1.114e+01
1.526e+00
2.177e+01
1.003e+00

3.958e+00
9.487e+00
1.312e+01
9.109e+00

1.215e+01

T7
4.379e+00
8.999e+00
4.177e+00

8.900e+00
5.034e+00

7.191e+00
5.786e+00
7.843e+00
3.943e+01

7.955e+01
3.969e+01
7.629e+01
7.387e+02

3.556e+02
7.408e+02
3.465e+02
7.836e+01
1.448e+02
7.806e+01

1.383e+02
2.406e+01

8.049e+01
3.158e+01
8.237e+01
5.129e+01

1.084e+02
6.302e+01
1.331e+02
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F1(50 peaks)

F2

F3

F4

F5

F6

NSDE

DECS

dopt-aiNet

MDE

NSDE

DECS

dopt-aiNet

MDE

NSDE

DECS

dopt-aiNet

MDE

NSDE

DECS

dopt-aiNet

MDE

NSDE

DECS

dopt-aiNet

MDE

NSDE

DECS

dopt-aiNet

MDE

平均误差

标准差

平均误差

标准差

平均误差

标准差

平均误差

标准差

平均误差

标准差

平均误差

标准差

平均误差

标准差

平均误差

标准差

平均误差

标准差

平均误差

标准差

平均误差

标准差

平均误差

标准差

平均误差

标准差

平均误差

标准差

平均误差

标准差

平均误差

标准差

平均误差

标准差

平均误差

标准差

平均误差

标准差

平均误差

标准差

平均误差

标准差

平均误差

标准差

平均误差

标准差

平均误差

标准差

9.007e−01
1.958e+00
1.660e+00
1.906e+00
3.644e−01

9.275e−01
1.518e+01
1.593e+01
3.548e+00
7.107e+00
5.022e−01
1.112e+00
9.840e−02

2.910e−02
2.814e+01
1.115e+01
2.125e+01

9.177e+01
6.275e+02
3.684e+01
8.108e+02
6.611e+01
5.433e+02
1.659e+02
3.324e+00
6.700e+00
1.377e+01
9.994e+00
1.423e+00

4.546e+00
2.814e+01
1.115e+01
1.533e+00

4.010e+00
1.714e+01
1.625e+01
4.089e+01
2.212e+02
1.913e+02
3.226e+02
1.073e+01
1.734e+01
8.172e+00

8.278e+00
2.044e+01
7.932e+01
2.050e+01
1.895e+01

4.361e+00
6.208e+00
3.580e−01

1.006e+00
4.749e+00
6.758e+00
1.242e+01
1.016e+01
4.145e+01
1.067e+02
1.790e+01
2.627e+01
8.121e+00

1.438e+01
3.929e+01
2.979e+01
5.935e+02
3.745e+02
5.817e+02
1.182e+02
1.079e+03
6.412e+01
5.760e+02

2.127e+02
6.578e+01
1.546e+02
3.620e+01

3.671e+01
1.224e+02
2.016e+02
3.929e+01
2.979e+01
2.289e+00

6.242e+00
2.173e+01
3.418e+01
3.445e+01
1.199e+02
1.566e+02
2.551e+02
1.493e+01

2.147e+01
3.528e+01
3.080e+01
3.912e+02
3.954e+02
4.792e+01
2.720e+01

4.434e+00

6.513e+00
4.802e+00
4.844e+00
5.253e+00
6.683e+00
6.522e+00
4.149e+00
4.570e+01
1.166e+02
2.623e+00

3.038e+00
1.800e+01
6.223e+01
2.801e+01
1.017e+01
5.928e+02
3.724e+02
6.014e+02
1.081e+01
1.073e+03
6.500e+01
5.162e+02

2.480e+02
6.713e+01
1.553e+02
2.225e+00

2.803e+00
9.867e+01
1.967e+02
2.801e+01
1.017e+01
2.046e+00

5.989e+00
1.084e+01
8.155e+00
3.494e+01
1.150e+02
9.475e+01
1.441e+02
1.472e+01
1.769e+01
8.376e−01

1.923e+00
4.564e+02
4.050e+02
9.782e+00
9.931e+00

9.408e−01

2.227e+00
6.491e+00
7.322e+00
2.657e+00
5.977e+00
6.463e+00
5.920e+00
2.811e+00
6.082e+00
2.436e+02
1.249e+02
1.065e+00

2.827e+00
2.419e+02
1.218e+02
7.811e+01

2.258e+02
6.571e+02
3.829e+01
1.032e+03
2.747e+02
6.600e+02
5.219e+01
3.902e+00

7.367e+00
2.882e+02
1.471e+02
4.263e+00
9.726e+00
2.871e+02
1.444e+02
1.738e+00

5.625e+00
1.684e+01
1.922e+01
1.206e+02
2.935e+02
3.781e+02
4.512e+02
1.153e+01

2.259e+01
2.187e+01
2.280e+01
8.397e+01
2.202e+02
8.904e+01
1.760e+02

1.115e+00

2.290e+00
1.319e+01
1.275e+01
2.864e+00
4.158e+00
1.427e+01
1.639e+01
7.916e+01
1.446e+02
4.103e+01

3.630e+01
1.014e+02
1.345e+02
4.110e+01
3.585e+01
4.784e+02

3.819e+02
5.662e+02
1.624e+02
1.024e+03
5.787e+01
5.592e+02
1.932e+02
1.025e+02
1.758e+02
4.103e+01

3.630e+01
3.046e+02
2.032e+02
4.110e+01
3.585e+01
1.462e+00

5.348e+00
1.119e+01
1.568e+01
9.432e+02
6.333e+02
3.761e+01
2.937e+01
2.025e+01

7.177e+01
2.434e+01
2.759e+01
8.459e+02
2.512e+02
3.716e+01
2.702e+01

2.637e+00

7.647e+00
2.670e+01
3.178e+01
6.833e+00
1.188e+01
3.558e+01
3.175e+01
4.897e+00

2.046e+01
4.104e+01
3.649e+01
6.519e+00
1.382e+01
4.070e+01
3.578e+01
2.610e+02
3.873e+02
4.104e+01

3.649e+01
1.187e+03
2.923e+02
6.235e+02
1.140e+02
4.868e+00

2.091e+01
4.089e+01
3.622e+01
1.263e+01
5.584e+01
4.108e+01
3.577e+01
1.526e+00

2.177e+01
9.568e+00
1.446e+01
4.803e+02
6.108e+02
3.744e+01
3.192e+01
9.487e+00

1.312e+01
3.374e+01
3.037e+01
4.822e+02
4.344e+02
3.310e+01
2.834e+01

5.034e+00
7.191e+00
2.658e+00

7.942e+00
4.417e+00
6.453e+00
2.310e+01
1.248e+01
3.943e+01
7.955e+01
2.721e+01
1.517e+01
3.739e+00

7.954e+00
1.745e+02
2.047e+02
7.387e+02
3.556e+02
7.336e+02
7.934e+01
1.062e+03
1.101e+02
7.263e+02

6.702e+01
7.836e+01
1.448e+02
1.450e+02
2.117e+02
5.290e+01

1.306e+02
2.700e+02
2.232e+02
2.406e+01
8.049e+01
2.117e+01

1.482e+01
2.195e+02
4.278e+02
3.479e+02
4.107e+02
5.129e+01
1.084e+02
1.730e+01
1.460e+01
3.725e+02
3.947e+02
1.492e+01

1.664e+01

续表

测试函数 算法名称 评价指标 T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7
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图 4 NSDE算法在 7个测试问题上的收敛曲线

Fig.4 Convergence curves of NSDE algorithm on seven test questions

3 结束语

本文在原始动态 SADE算法的基础上提出一种邻
域搜索差分进化（NSDE）算法，产生初步的种群最优个
体，对种群最优个体的邻域空间进行划分，并在不同的
领域空间范围内产生候选解构成候选解集合，选取集
合中的最优解对种群最优个体进行迭代，增强算法局
部搜索能力。在基于距离的排斥方案中，引入hill-valley
函数提高算法寻优精度。实验结果表明，NSDE 算法
相比 SADE、dopt-aiNet、DECS和 MDE算法整体性能更
优。后续将对 NSDE 算法做进一步优化，提升其在处
理复杂动态问题时的适用性与稳定性。
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