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摘　要 : 提出一种求解动态优化问题的多群体单变量边缘分布算法 (MUMDA) .首先 ,利用多个概率模型 (对应多个

群体)将搜索空间分成几个部分 ,通过对不同区域的搜索或探索将好解进行迁移 ,扩大搜索空间 ,增加种群多样性 ,跟

踪最优解的变化 ;然后 ,利用对 UMDA收敛性的证明分析了所提出算法的有效性 ;最后 ,对两个动态优化问题进行

仿真计算 ,并与传统 UMDA和基于随机迁移的 UMDA (iUMDA)进行了比较 ,结果表明 ,MUMDA能快速适应环境

的变化 ,跟踪最优解.
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Abstract : An improved multi2population univariate marginal dist ribution algorithm ( MUMDA) is proposed to solve

dynamic optimization problems. The search space is divided into several part s by using several probability modals

which correspond to several populations. Meanwhile , the algorithm explores and exploit s in different regions and the

best solutions are migrated. The objective is to enlarge the search space , increase the population diversity and adapt to

the change of the environments rapidly. Moreover , the convergence of UMDA is proved , which is used to analyze the

validity of the proposed algorithm. Finally , an experimental study is carried out to compare the performance of several

UMDA. The experimental result s show that the MUMDA is effective and can adopt the dynamic environments

rapidly.
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1　引　　言
　　进化算法已被广泛应用于静态优化问题的求

解.然而 ,现实中多数优化问题是动态的 ,因而利用

进化算法求解动态优化问题已引起人们越来越多的

关注[ 1 ] .在动态优化问题中 ,目标函数 (适应值) 、自

变量和约束条件会随着时间发生变化 ,在求解动态

优化问题时 ,算法的目标已不再是找到一个最优解 ,

而是要跟踪最优解的变化.

在利用传统进化算法求解动态优化问题时 ,首

要问题是保持种群多样性.针对这一问题 ,研究者已

提出许多改进方法 ,这些方法可分为 4类[1 ,2 ] :1) 环

境改变之后增加种群多样性 ;2) 始终保持种群多样

性 ,例如随机迁移[3 ]等 ; 3) 引入某种记忆策略 ; 4)

采用多群体策略[426 ] .

采用多群体策略改进进化算法可有效增加种群

多样性 ,已有的利用多群体策略求解动态优化问题

的方法有 : Oppacher 等[4 ]提出的 Shif ting balance

GA ,Branke 等[5 ]提出的 Modified forking GA [6 ] ,

以及 Ursem[6 ]提出的 Multinational GA 等.这些方

法的思想是将整个搜索空间分成几部分 ,不同区域
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安排不同的群体进行搜索或探索.然而 ,由于大都采

用距离分割搜索区域 ,导致算法复杂 ,计算量大.

本文主要讨论采用多群体的单变量边缘分布算

法 (UMDA)求解动态优化问题. UMDA 通过从当

前代的优秀解中提取信息建立概率模型 ,并由概率

模型抽样产生新的解 ,指导种群进化 ,这是对遗传算

法的一种改进[7 ] . 与其他传统进化算法一样 ,

UMDA需改进后才能求解动态优化问题.近年来 ,

已有作者讨论过利用改进的 UMDA 求解动态优化

问题[ 8 ,9 ] ,但它们都需检测环境的变化.然而 ,要准

确检测环境的变化不但计算量较大 ,而且实现困难.

基于以上分析 ,为了克服计算量大、环境变化不容易

检测的缺点 ,结合 UMDA 需建立概率模型的特点 ,

本文提出一种新的基于多群体策略的单变量边缘分

布算法 (MUMDA) ,并使用改进的算法求解动态优

化问题.该算法利用多个概率模型 (即多个群体)实

现对搜索空间的分割 ,充分利用适应值对好解进行

迁移 ,增加了种群多样性 ,快速跟踪解的变化.通过

对两个动态问题进行测试比较 ,充分验证了本文所

提出算法的有效性.

2　动态优化测试问题
　　为了测试进化算法求解动态优化问题的性能 ,

研究者提出了许多动态环境的构造方法[10 ] .本文利

用两个静态优化问题构造相应的动态优化问题.

2 . 1　构造动态优化测试问题

对于给定的静态问题 max f ( x) , x ∈{ 0 ,1} l ,

可按如下方式进行构造 :首先 ,产生一个长为 l的控

制模板M ;然后 ,对群体中每个个体做异或运算 x Ý
M (即 1 Ý 1 = 0 ,1 Ý 0 = 1 ,0 Ý 0 = 0) .假设在第

t代环境发生变化 ,那么第 t + 1代个体的适应值为

f ( x , t + 1) = f ( x Ý M) .

由此构造方法可以看出 ,若模板中某一位取值

为 1 ,则个体的对应位发生变化 ;若取值为 0 ,则个体

的对应位不变.因此 ,模板中含 1越多 ,个体变化越

大 ,即环境变化越大.设 M中含ρ×l个 1 ,那么ρ∈

(0 . 0 ,1 . 0) 可用来控制环境变化的幅度. 环境变化

的速度用周期τ控制 ,设每隔τ代环境发生一次变

化.

下面给出构造动态问题所利用的两个静态优化

问题.

2 . 2　静态优化问题

1) 背包问题

背包问题是一个组合优化问题 ,也是一个 N P2
难问题.此问题是从给定的 l件物品中选出一部分

物品 ,在满足背包约束条件的情况下 ,使所选物品总

价值最大 ,其模型如下 :

max f ( x) = ∑
l

i = 1
bi x i , s. t . ∑

l

i = 1
w i x i ≤C.

其中 : x = ( x1 , x2 , ⋯, x l ) , x i ∈{ 0 ,1} ; w i和 bi分别

为第 i件物品的重量和价值 ; C为背包的容量. x i =

1表示第 i件物品被选择.本文 C = 0 . 6 ×∑
l

i = 1
w i , l取

100 .

2) 欺骗函数

欺骗函数是一类 GA难的测试函数 ,由 Whitley

提出的 4阶欺骗函数如下[11 ] :

f (0000) = 28 , f (0001) = 26 , f (0010) = 24 ,

f (0011) = 18 , f (0100) = 22 , f (0101) = 6 ,

f (0110) = 14 , f (0111) = 0 , f (1000) = 20 ,

f (1001) = 12 , f (1010) = 10 , f (1011) = 2 ,

f (1100) = 8 , f (1101) = 4 , f (1110) = 6 ,

f (1111) = 30 .

　　这些 4阶欺骗函数的最优解为 1111 ,局部最优

解为 0000 ,本文使用由 30个 4阶欺骗函数组成的欺

骗函数. 此函数的最优值为 900 , 最优解为

111⋯111

共120个

.

3　多群体单变量边缘分布算法
3 . 1　单变量边缘分布算法

单变 量 边 缘 分 布 算 法 (UMDA) 是 由

Mühlenbein[7 ] 提出的一类基于概率模型的进化算

法.该算法结合了竞争学习和进化计算两个领域的

知识.目前 ,已有许多关于 UMDA 的改进算法和数

学分析[12 ,13 ] .

在二进制搜索空间 , UMDA使用一个概率向量

　p ( x , t) = ( p ( x1 , t) , p ( x2 , t) , ⋯, p ( x l , t) ) ,

x = ( x1 , x2 , ⋯, x l ) ∈{ 0 ,1} l

描述每一代的群体.这个概率向量的每一位表示对

应变量 (基因) 取值为 1的概率 ,新的群体通过对概

率向量采样而生成.采用精英保留策略的 UMDA算

法描述如下 :

Step1 : t ← 0 , 初始化 , p ( x ,0) = (0 . 5 , ⋯,

0 . 5) ,elitist = [ ] ;

Step2 : 由概率向量 p ( x , t) 抽样产生 N 个个

体 ,组成群体 Pop ( t) , N 为种群规模 ;

Step3 : 利用某种选择机制从群体 Pop ( t) ∪

elitist 中选择μ < N 个个体组成中间群体 S ( t) ,

elitist = S ( t) (本文采用截断选择) ;

Step4 : 依据式 (1) 估计 S ( t) 的概率分布 ps ( x ,

t) , p ( x , t + 1) = ps ( x , t) ;

Step5 : 若终止条件不满足 ,则转 Step2 ;否则 ,

算法结束.
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在上述算法中 , S ( t) 的概率分布 (即概率向量)

为

ps ( x i , t) =
1
μ∑
μ

k = 1
x k

i ( t) ,

i = 1 ,2 , ⋯, l , k = 1 ,2 , ⋯,μ, (1)

其中 x k
i ( t) 表示群体 S ( t) 中第 k个个体的第 i 个变

量 (即第 i个基因) 的取值.同时 ,算法中截断选择算

子为 :首先 ,将群体中所有个体按适应值大小排序 ;

然后 ,选择 100α%个最优个体作为下一代群体的父

个体 ,其中α为截断阈值 ,本文取 0 . 5 .

UMDA 算法从一个中心概率向量 p ( x ,0) =

(0 . 5 , ⋯,0 . 5) 开始 ,它表示个体中的每个变量取值

为 1或 0的概率是相等的 ,以此概率产生的初始群

体可均匀地分布在搜索空间.算法通过提取当前代

群体的一些好解提供的信息计算概率向量 ,并利用

此概率向量指导种群进化.随着迭代次数的增加 ,概

率向量的值逐渐收敛于 0或 1 .

与传统进化算法一样 ,当 UMDA 算法收敛时 ,

群体中个体趋于一致 ,这样便失去种群多样性.若这

时环境发生变化 ,则群体中的个体适应值之间并无

区别 ,不能跟踪环境的变化.因此 ,在求解动态优化

问题时 ,需改进 UMDA以适应环境的变化.

3. 2　多群体 UMDA

对于动态优化问题的求解 ,本文提出一种新的

基于 多 群 体 策 略 的 单 变 量 边 缘 分 布 算 法

(MUMDA) .首先利用适应值将群体分成分别由好

解、次解和差解组成的 3个子群体 ;然后由这些子群

体建立下一代好解、次解和差解对应的概率模型 ;最

后由概率模型抽样产生新的解.如此重复 ,直到满足

终止条件.该算法利用不同的概率模型形成对搜索

空间的一个分割 ,如图 1所示.利用适应值对好解进

行迁移 ,扩大了搜索空间 ,增加了种群多样性 ,从而

跟踪最优解的变化.第 t - 1代的 3个子群体分别记

为群体 Pop1 ( t - 1) , Pop2 ( t - 1) 和 Pop3 ( t - 1) .下

一代好解、次解和差解对应的概率向量分别记为

p1 ( x , t) , p2 ( x , t) 和 p3 ( x , t) .

图 1　搜索空间的划分

多群体 UMDA在每次迭代中首先按照已建立

的 3个概率向量 p1 ( x , t) , p2 ( x , t) 和 p3 ( x , t) 分别

抽样产生新的个体 ,得到 3个群体 Pop1 ( t) , Pop2 ( t)

和 Pop3 ( t) ;然后将这 3个群体放在一起重新排序 ,

通过适应值将这些群体按原来的比例分成 3 部分 ,

仍记为 Pop1 ( t) , Pop2 ( t) 和 Pop3 ( t) ;最后利用这些

群体以及前一代保留的精英建立下一代好解、次解

和差解对应的概率向量.设种群规模为 N ,具体的概

率向量描述如下.

1) 建立下一代好解对应的概率向量 p1 ( x , t +

1) .对于群体 Pop1 ( t) ∪elitist (其中 elitist为前一代

保留下来的精英) ,采用 UMDA 算法进行学习. 首

先 , 从 Pop1 ( t) ∪ elitist 中选择一部分 (本文取

α| Pop1 ( t) | 个个体 ,其中 |·| 为所含个体的个数)

优秀解组成一个中间群体 S1 ( t) ;然后 ,根据式 (1)

建立概率向量.由此可看出 ,建立概率向量 p1 ( x , t +

1) 的目的是在潜在区域探索最优解.

2) 建立下一代差解对应的概率向量 p3 ( x , t +

1) .对于群体 Pop3 ( t) 同样按 UMDA 算法过程执

行 ,不采用精英保留策略.首先 ,从 Pop3 ( t) 中选择

一部分 (本文取α| Pop3 ( t) | 个个体) 差解作为中间

群体 S3 ( t) ;然后 ,根据式 (1) 建立差解对应的概率

向量 p3 ( x , t + 1) .

3) 建立下一代次解对应的概率向量 p2 ( x , t +

1) . 对于群体 Pop2 ( t) 直接按 UMDA 算法学习

p2 ( x , t + 1) 是不合适的 ,这样易导致 p2 ( x , t + 1) 收

敛 ,失去种群多样性. 在本文算法中 ,首先从群体

Pop1 ( t) ∪elitist 中选择 | S1 ( t) | 个适应值相对最

差的个体组成群体 S2 ( t) ;然后利用群体 S2 ( t) ∪

Pop2 ( t) ∪( Pop3 ( t) \ S3 ( t) ) 学习下一代次解对应的

概率向量 p2 ( x , t + 1) .设 p2 ( x i , t + 1) 表示第 i个变

量取值为 1的概率 ,由建立好解对应概率向量的过

程可分析出群体 ( Pop1 ( t) ∪ elitist) \ ( S1 ( t) ∪

S2 ( t) ) 的概率约等于 p1 ( x , t) ,再结合全概率公式

可得

3
13

p1 ( x i , t + 1) +
6

13
p2 ( x i , t + 1) +

1
13

p3 ( x i , t + 1) ≈

6
13

p1 ( x i , t) +
2

13
p2 ( x i , t) +

2
13

p3 ( x i , t) ,

即

p2 ( x i , t + 1) ≈

p1 ( x i , t) -
1
2

p1 ( x i , t + 1) +
1
3

p2 ( x i , t) +

1
3

p3 ( x i , t) -
1
6

p3 ( x i , t + 1) .

由上式可得 ,当 p1 ( x i , t + 1) 收敛到 1时 , p2 ( x i , t +

1) > 0 . 5 ;当 p1 ( x i , t + 1) 收敛到 0时 , p2 ( x i , t + 1)

3041



　 　 　控 　　制 　　与 　　决 　　策 第 23 卷

< 0 . 5 ,而且 p2 ( x i , t + 1) 的值总是接近于 p1 ( x i , t +

1) 的值.因此 ,本文采用式 (2) 近似计算次解对应的

概率向量

p2 ( x i , t + 1) =

0 . 5 +δ( p1 ( x i , t + 1) - 0 . 5) ,

　p1 ( x i , t + 1) > 0 . 5 ;

0 . 5 - δ(0 . 5 - p1 ( x i , t + 1) ) ,

　p1 ( x i , t + 1) < 0 . 5 ;

0 . 5 , p1 ( x i , t + 1) = 0 . 5 ;

(2)

其中参数δ = 0 . 8 . 由式 (2) 可以看出 ,δ用来控制

p1 ( x i , t + 1) 与 p2 ( x i , t + 1) 的接近程度 ,δ越大越接

近 ,而且 p2 ( x , t + 1) 始终介于概率向量 p1 ( x , t + 1)

与中心概率向量 (0 . 5 , ⋯,0 . 5) 之间 ,这样既能描述

次解 ,也能避免 p2 ( x , t + 1) 收敛 ,保持了种群多样

性.

根据上面的分析 ,多群体 UMDA描述如下 :

Step1 : t ←0 ,初始化 p1 ( x ,0) = (0 . 5 , ⋯,0 . 5)

= p2 ( x ,0) = p3 ( x ,0) ,elitist = [ ] , n1 = 0 . 6 N , n2

= 0 . 2 N , n3 = 0 . 2 N .

Step2 : 由概率向量 p1 ( x , t) 抽样产生 n1 个个

体 ,组成群体 Pop1 ( t) ;由概率向量 p2 ( x , t) 抽样产

生 n2 个个体 ,组成群体 Pop2 ( t) ;由概率向量 p3 ( x ,

t) 抽样产生 n3 个个体 ,组成群体 Pop3 ( t) .

Step3 : 令 Pop = Pop1 ( t) ∪ Pop2 ( t) ∪

Pop3 ( t) ,并计算 Pop 的适应值 ,按适应值选择排在

最前的 n1 个个体组成群体 Pop1 ( t) ,选排在最后的

n3 个体组成群体 Pop3 ( t) .

Step4 : 利用截断选择从群体 Pop1 ( t) ∪elitist

中选αn1个好解组成群体 S1 ( t) ; 利用截断选择从群

体 Pop3 ( t) 中选αn3个差解组成群体 S3 ( t) ;elitist =

S1 ( t) .

Step5 : 依据式 (1) 估计 S1 ( t) 的概率向量

ps
1 ( x , t) , p1 ( x , t + 1) = ps

1 ( x , t) ;依据式 (1) 估计

S3 ( t) 的概率向量 ps
3 ( x , t) , p3 ( x , t + 1) = ps

3 ( x , t) ;

依据式 (2) 建立概率向量 p2 ( x , t + 1) .

Step6 : 若终止条件不满足 , 则 t ← t + 1 , 转

Step2 ;否则 ,算法结束.

4　收敛性证明及算法分析
　　在截断选择算子下 , 个体 x 被选择的概率

为[14 ]

ps ( x , t) =
p ( x , t) /α( t) , f ( x) ≥β( t) ;

0 , 其他.

其中 :β( x) 为实数 ,并满足α( t) = ∑
f ( x) ≥β( t)

p ( x , t) .由

于算法中采用了精英保留策略 ,基于上面的选择概

率 ,给出采用精英保留策略的截断选择概率

ps ( x , t) =

(1 +α( t) ) p ( x , t) /α( t) ,

　f ( x) ≥β( t) ;

0 , 其他.

其中 :β( x) 为实数 ,并满足α( t) = ∑
f ( x) ≥β( t)

p ( x , t) .

定理 1　在无限群体模型下 ,设 p ( x ,0) > 0 ,利

用传统 UMDA求解离散优化问题 ,采用精英保留策

略的截断选择算子 ,则 UMDA算法收敛.

证明 　设所求问题为 max f ( x) ( x ∈D) , G3

表示 f ( x) 的最优值 , f ( x 3 ) = G3 , x 3为最优解.由

传统 UMDA可知 ,在无限群体模型下有 p ( x , t + 1)

= ps ( x , t) ,那么可得

1 - p ( x 3 , t) = 1 - ps ( x 3 , t - 1) =

1 - p ( x 3 , t - 1) - p ( x 3 , t - 1) /α( t) =

(1 -
p ( x 3 , t - 1)

α( t) (1 - p ( x 3 , t - 1) ) ) (1 - p ( x 3 , t - 1) ) .

(3)

　　因为 p ( x 3 , t - 1)
1 - p ( x 3 , t - 1)

是一个单调递增函数 ,且

在无限群体模型下 ,截断选择概率 p ( x 3 , t - 1) 单调

递增 ,所以

0 ≤1 -
p ( x 3 , t - 1)

α( t) (1 - p ( x 3 , t - 1) )
≤

1 -
p ( x 3 ,0)

α( t) (1 - p ( x 3 ,0) )
Χ c ,

其中 0 <α( t) < 1 ,故 0 ≤c < 1 .由式 (3) 可得

1 - p ( x 3 , t) ≤ c(1 - p ( x 3 , t - 1) ) ≤

⋯≤ct (1 - p ( x 3 ,0) ) .

　　又因为 p ( x ,0) > 0 ,所以lim
t→∞

1 - p ( x 3 , t) = 0 ,

即lim
t→∞

p ( x 3 , t) = 1 .所以 UMDA算法收敛. □

本文提出的算法 MUMDA 采用多群体建立多

个概率向量 ,实现对搜索空间的分割 ,不同概率向量

的作用和目标是不同的. 对于 p1 ( x , t) 采用的是带

有精英保留策略的 UMDA .由定理 1 可知 ,当环境

不发生变化时 ,算法收敛到最优解 ;当环境发生变化

时 ,由算法 MUMDA可知 ,不断有优秀解迁移到群

体 Pop1 ( t) 中 , Pop1 ( t) 不断在潜在区域进行探索 ,

可快速适应环境 ,当环境静止时间足够时算法收敛

到最优解. 此外 , p3 ( x , t) 也是收敛的 ,不过算法的

目标是通过 p3 ( x , t) 收敛而划分出一块适应值差的

区域 ,当环境发生变化时 ,若差解变成好解 ,则算法

MUMDA可通过 p3 ( x , t) 快速找到好解并将它迁移

到群体 Pop1 ( t) 中.对于 p2 ( x , t) ,是为了分割出一

块对应于次解的区域 ,当环境发生变化时 ,若次解变

成好解 ,则算法 MUMDA可通过 p2 ( x , t) 快速找到

好解并将它迁移到群体 Pop1 ( t) 中. 由 p1 ( x , t) ,

p2 ( x , t) 和 p3 ( x , t) 实现对搜索空间的分割 ,当环境
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发生变化时 ,不论最优解落入哪个搜索区域 ,算法

MUMDA都可很快找到最优解的潜在区域并通过

p1 ( x , t) 进行探索 ,最终找到最优解. 综上所述 ,算

法能快速适应环境的变化 ,并找到最优解.

5　实验分析
　　利用第 2节给出的动态优化测试问题 ,对本文

提出的 MUMDA ,传统 UMDA 和 iUMDA [10 ] 进行

仿真比较. iUMDA是在 UMDA的基础上引入随机

迁移 ,即对概率向量抽样产生 N 个个体后 ,利用随

机产生的个体随机替换抽样中的 r ×N 个个体 ,其

中 r是迁移率.随机迁移是增加种群多样性的一种

非常有效的方法 ,已被用于求解动态优化问题[3 ] .因

此 ,本文将 MUMDA 的性能与 iUMDA 和 UMDA

的性能进行比较. 其中 :种群规模均为 120 ,μ =

0 . 5 N , r = 0 . 2 .实验中 ,最大代数为 2 000 ,环境变化

的速度τ分别取 200 和 25 ,变化的幅度ρ分别取

0 . 05 ,0 . 4和 0 . 95 .用 MUMDA ,UMDA和 iUMDA

对每个测试问题每组实验参数分别独立运行 10次 ,

图 2～图 5为算法运行 10次结果的平均值.对于文

献[8 ,9 ]中提出的利用 UMDA 求解动态优化问题

的两种算法 , 这些算法需检测环境的变化 , 而

MUMDA不需检测机制 ,因此本实验未对MUMDA

与文献[8 ,9 ]中的两种算法进行比较.

图 2和图 3给出了 3种算法对两个测试问题在

相同变化速度τ = 200 ,不同变化幅度ρ = 0 . 05 ,

0 . 4 ,0 . 95下的实验结果. 由图可知 ,当变化速度不

太大时 , MUMDA和 iUMDA 明显优于 UMDA .这

是因为在环境变化较慢情况下 ,当环境发生变化时

UMDA算法已收敛 ,失去种群多样性 ,所以很难适

应环境的变化 , 不能跟踪最优解的变化. 对于

iUMDA ,引入随机迁移机制可始终保持种群多样

性 ,因此除图 3 (a) 外 ,iUMDA 可适应环境的变化.

但随机迁移存在盲目性 ,对于变化幅度较小的情况

易产生负作用 ,降低算法的收敛速度 ,如图 3 (a) 所

示.图 2 (a) 中变化幅度也较小 ,但背包问题相对欺

骗函数较简单 ,此时 iUMDA也可适应环境的变化.

对于MUMDA ,由图 2和图 3可知 ,当变化幅度较大

和中等时 ,效果稍好于 iUMDA ;变化幅度较小时 ,

明显优于 iUMDA ,如图 3 (a) 所示.总之 ,MUMDA

总体上优于 iUMDA ,这是因为 MUMDA 利用概率

模型将搜索空间分成 3部分 ,当环境发生变化时 ,不

同搜索空间找到的最优解均迁移到第一部分 ,因此

可很快适应环境的变化.

图 4和图 5给出了 3种算法对两个测试问题在

相同变化速度τ= 25 ,不同变化幅度ρ= 0 . 05 ,0 . 4 ,

0 . 95下的实验结果.由图可知 ,当变化速度较大时 ,

UMDA的性能同样是最差的 ,但好于变化速度较慢

的情况.这是因为环境变化时算法还没有收敛 ,仍保

持一定的种群多样性.在环境变化较快的情况下 ,总

体上MUMDA好于 iUMDA.当变化幅度较小时 ,如

图 4 (a) 和图 5 (a) 所示 , MUMDA 明显好于

iUMDA ,说明随机迁移策略在环境变化幅度较小的

情况下 , 效果较差 ; 当变化幅度中等或较大时 ,

MUMDA稍好于 iUMDA ,说明MUMDA采用多群

图 2　环境变化速度较慢情况下求解动态背包问题的仿真结果

图 3　环境变化速度较慢情况下求解动态欺骗函数的仿真结果
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图 4　环境变化速度较快情况下求解动态背包问题的仿真结果

图 5　环境变化速度较快情况下求解动态欺骗函数的仿真结果

体策略 ,形成对搜索空间的分割 ,并对每个区域搜索

到的好解进行迁移 ,可克服随机迁移的盲目性.上述

分析表明 ,无论在何种环境下 ,MUMDA 的适应能

力都要好于 iUMDA和 UMDA .

6　结 　　论
　　由于许多科学和工程问题都可归结为动态优化

问题 ,近年来利用进化算法求解动态优化问题受到

越来越多的关注.本文提出一种改进的 UMDA ,用

于求解动态优化问题 ,利用对 UMDA 收敛性的证

明 ,分析了所提出算法的有效性.算法的基本思想是

利用概率模型将搜索空间分成几个部分 ,这样不论

环境如何变化 ,不论最优解落入哪个搜索空间 ,它都

可很快找到最优解的潜在区域 ,并对其进行探索.利

用文中给出的动态测试函数 ,对 MUMDA ,iUMDA

和 UMDA 在不同动态环境下分别进行计算 ,实验

结果表明 ,MUMDA 能快速适应环境的变化 ,跟踪

最优解.
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图 6中 Si1至 Si2及图 7中 Si2至 D i间航迹连接起来 ,

即为 i号无人机经多机自主协同优化后的航迹.

6　结 　　论
　　本文在构建基于动态贝叶斯网络威胁体感知模

型的基础上 ,利用 DBN 中状态转移网络及观测转

移网络参数变化 ,实现了对空天环境中突发威胁体

的动态感知 ,进而提出了基于图形模型动态感知下

的多无人机航迹自主协同规划方法.实验结果表明 ,

这种自主规划方法 ,可实现多无人机航迹协同 ,并充

分利用 DBN 的学习和推理算法 ,有效解决多无人

机协同飞行过程中对当前形势估计不足以及对未来

情况预测的问题 ,具有较强的实效性.这种基于图形

模型的动态感知框架 ,还可应用于协同空战中的干

扰协同、攻击协同和火力分配等方面 ,为辅助决策提

供了一种行之有效的方法.
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