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摘 要: 基于多智能体与差分进化算法的各自优势,充分地将对多智能体环境的感知和反作用于环境的能力与差分

进化速度和全局寻优能力有机结合,提出一种多智能体差分进化算法. 引入差分进化算子以提高智能体更新速度并

保持群体多样性,同时应用正交交叉算子以改善智能体协作特性确保有效竞争,并通过局部寻优算子提高算法的寻

优精度.对几种典型测试函数进行了测试,实验结果表明所提出的算法具有较强的全局寻优能力.
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Abstract：：：Based on the respective strengths of multi-agent and differential evolution algorithm, multi-agent’s ability of

sensing the environment and reacting to the environment and differential evolution’s capacity of the speed and good global

optimization are fully combined, and multi-agent differential evolution algorithm is proposed. The proposed differential

evolution operator is introduced to improve the update speed of agent, and the diversity of the population is kept. The

orthogonal crossover operator is imported to ameliorate cooperation characteristic and compete with their neighbors

effectively. The local optimization operator is applied to improve searching precision. Several classic test functions are

tested, and the results show that the proposed algorithm can improve the global convergence ability.
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1 引引引 言言言

函数优化问题具有广泛的应用背景, 几乎在科

学、商业和工程等领域的各个分支都存在这类问题.

差分进化算法作为一种智能随机搜索算法,以其快速

性和对搜索空间形状、函数类型等无任何限制等优

势, 已成为求解函数优化问题的有效方法[1-5]. 但是,

当函数的维数增高时, 搜索空间变大,变量间耦合度

增强,从而会导致差分进化算法的全局搜索能力下降.

多智能体进化计算以其感知环境并反作用于环境的

特点表现出较大的智能特性,在对复杂问题尤其在高

维问题的求解中表现出色,已经广泛应用于各个学科

领域[6-9].

本文针对高维函数优化问题,有机地将智能体对

环境的感知和反作用的能力与差分进化算法的快速

性和全局寻优能力相结合,提出一种多智能体差分进

化算法 (MADE), 设计了差分进化算子、局部寻优算

子等进化算子来实现智能体间的竞争、合作、自学习

等行为,其收敛速度远远高于传统算法. 仿真实验结

果显示,本文方法对高维函数优化问题具有较好的寻

优性能.

2 多多多智智智能能能体体体差差差分分分进进进化化化算算算法法法

用于函数优化的智能体定义如下: 一个智能体 𝑎

表示待优化函数的一个候选解,其能量为其目标函数

值的相反数 (极小问题),即

𝑎 ∈ 𝑆, Energy(𝑎) = −𝑓(𝑎). (1)

智能体的目的是尽可能地增大自身能量. 所有智
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能体均生存在一个网格环境中, 称为智能体网格,记

为𝐿. 网格的大小为𝐿size × 𝐿size,其中𝐿size为非零正

整数. 每个智能体固定在一个格点上,记处于第 𝑖行、

第𝑗列的智能体为𝐿𝑖,𝑗 , 𝑖, 𝑗=1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐿size,则智能体

𝐿𝑖,𝑗的邻域为

𝐿neighbors
𝑖,𝑗 {𝐿𝑖′,𝑗 , 𝐿𝑖,𝑗′ , 𝐿𝑖′′,𝑗 , 𝐿𝑖,𝑗′′}. (2)

其中

𝑖′ =

{
𝑖− 1, 𝑖 ∕= 1;

𝐿size, 𝑖 = 1;
𝑗′ =

{
𝑗 − 1, 𝑗 ∕= 1;

𝐿size, 𝑗 = 1;

𝑖′′ =

{
𝑖+ 1, 𝑖 ∕= 𝐿size;

1, 𝑖 = 𝐿size;
𝑗′′ =

{
𝑗 + 1, 𝑗 ∕= 𝐿size;

1, 𝑗 = 𝐿size.

(3)

每个智能体不能移动,只能与其邻域发生相互作

用. 智能体网格可表示成图 1所示的形式, 每个圆圈

表示一个智能体,圈中的数字表示该智能体在网格中

所处的位置,只有存在连线的两个智能体才能发生相

互作用.

1,1

Lsize,

Lsize

1,2 … 1,Lsize

2,1 2,2 2,Lsize

Lsize,1 Lsize,2

… …

…

…

…

…

图 1 智能体网格

每个智能体一般通过竞争与合作行为达到增加

自身能量的目的. 除了竞争、合作行为外,智能体还可

以利用知识增加自身能量. 根据这些行为,除邻域竞

争算子外, 本文还设计了其他相应算子, 其中邻域竞

争算子和正交交叉算子实现智能体的竞争与合作行

为,差分进化算子和局部寻优算子实现智能体利用知

识的行为. 邻域竞争算子为多智能体算法常规算子,

在此不再累述. 下面主要介绍正交交叉算子、差分进

化算子和局部寻优算子.

2.1 正正正交交交交交交叉叉叉算算算子子子

正交交叉算子是利用正交设计产生新的个体,即

利用正交设计信息对解空间的代表性,通过正交设计

矩阵确定较小数量并在搜索空间中均匀分布的个体,

从而产生具有代表性的个体.因此, 将正交交叉算子

作用在𝐿𝑖,𝑗与𝐿max
𝑖,𝑗 上,以形成正交交叉个体.

正交表一般有矩阵直积、特征函数构造哈达马

矩阵两种产生方式, 当求解函数的维数增加时, 搜索

空间的大小与局部极值的个数也随着问题维数的增

高而增长, 能量函数求取时间增加, 函数各维数的耦

合性增大,这些都给高维问题的求解带来困难.当然,

要应用正交交叉算子必须解决高维正交表的构造问

题,为此,本文设计了一种近似正交表构造方法:

假设待优化的高维函数为𝑛维,现在有一个𝑚维

的正交表,求取𝑆,这里

𝑆 = EVEN
( 𝑛

𝑚

)
, (4)

其中EVEN表示向上取整. 由𝐿𝑞(2
𝑚)组成如下矩阵:

𝐻𝑆𝐿 = [𝐿𝑞(2
𝑚)1, ⋅ ⋅ ⋅, 𝐿𝑞(2

𝑚)𝑆 ]𝑞×(𝑆×𝑚). (5)

在进行正交交叉之前,随机从高维正交表中选取

前𝑛列组成正交交叉表.

为了减少计算量,正交交叉只取正交交叉表中的

𝑃 (2 < 𝑃 ⩽ 𝑞)行进行交叉, 即按交叉率𝑃𝑐在所有智

能体中选择进行交叉操作的智能体𝐿𝑖,𝑗 , 将𝐿𝑖,𝑗和

𝐿max
𝑖,𝑗 依据正交交叉表产生𝑃 个智能体, 并计算所产

生的𝑃 个智能体能量,利用包括𝐿𝑖,𝑗在内的𝑃 + 1个

智能体中能量最大的智能体取代𝐿𝑖,𝑗 .

正交交叉算子的作用: 多智能体在竞争和合作

时, 正交交叉算子可以以最小的代价, 获得在多智能

体竞争中产生的有利于增加多智能体能量的所有因

素,增加多智能体自身的优良因素,从而保证多智能

体之间的竞争全部为有效竞争,使得多智能体的能量

不断增大.

2.2 差差差分分分进进进化化化算算算子子子

差分进化是利用父代个体的差异性产生新个体,

保留优良个体,淘汰劣质的个体,从而引导搜索过程

向最优解逼近[10]. 其优点是鲁棒性好、速度快、在实

数域上的搜索能力强. 为了提高多智能体算法的性

能,引入差分进化算法以利用其快速性等特点, 同时

加速智能体交流以实现能量增加. 构建差分进化算

子,即以智能体为种群进行一代差分进化. 差分进化

算子可以实现快速更新多智能体的作用, 且鲁棒性

好、多样性较强,从而提高了算法的寻优性能.

2.3 局局局部部部寻寻寻优优优算算算子子子

智能体具有与所求解问题相关的知识,因此它可

以利用这些知识进行局部寻优来提高其性能,而对智

能体进行局部搜索便可实现其局部寻优的行为.本文

根据当前最优个体Agent max 𝑐𝐺的信息构建小规

模多智能体网络实现局部搜索,即局部寻优算子.

在局部寻优算子中,首先产生一个智能体子网格

𝑠𝐿,其大小为 𝑠𝐿size×𝑠𝐿size(𝑠𝐿size为非零正整数),其上

的所有智能体 𝑠𝐿𝑖′,𝑗′(𝑖
′, 𝑗′=1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑠𝐿size)均根据下

式产生:

𝑠𝐿𝑖′,𝑗′ =

{
Agent max 𝑐𝐺, 𝑖′ = 1, 𝑗′ = 1;

𝑁𝑖′,𝑗′ , otherwise.
(6)

式中𝑁𝑖′,𝑗′ = (𝑠𝑖′,𝑗′,1, 𝑠𝑖′,𝑗′,2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑠𝑖′,𝑗′,𝑘, 𝑠𝑖′,𝑗′,𝑛)由下
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式产生:

𝑆𝑖′,𝑗′,𝑘 =

⎧⎨⎩
𝑥𝑘, 𝐴𝑘 +

1

𝐺
× randn(1, 𝑛) < 𝑥𝑘;

𝑥𝑘, 𝐴𝑘 +
1

𝐺
× randn(1, 𝑛) > 𝑥𝑘;

𝐴𝑘 +
1

𝐺
× randn(1, 𝑛), otherwise.

(7)

其中: 𝑥𝑘和𝑥𝑘为第 𝑘维变量的上下限, randn(1, 𝑛)为

高斯分布的随机数, 𝐺为进化代数. 变量 𝑠𝑖′,𝑗′,𝑘的均

值为𝐴𝑘, 即Agent max 𝑐𝐺的第 𝑘维变量值, 标准差

为 1/𝐺. 由于局部寻优算子的作用是在最优解附近搜

索更优的解,而高斯变异有利于在最优点附近快速向

最优点无限靠近,同时随着进化代数𝐺的增加, 高斯

变异的标准差变小, 从而实现由粗到细的搜索过程.

局部寻优算子流程如图 2所示.
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图 2 局部寻优算子流程

2.4 多多多智智智能能能体体体差差差分分分进进进化化化算算算法法法步步步骤骤骤与与与实实实现现现

在多智能体差分进化算法中, 邻域竞争算子起

优胜劣汰的作用; 正交交叉算子通过交叉保留优势

信息;差分进化算子和变异算子则将产生和更新优势

多智能体;局部寻优算子进一步提高算法精度.当主

网格迭代一定代数后加入局部寻优算子操作,可降低

计算时间,更有效地发挥局部寻优算子的局部搜索能

力. 而当主网格运行到一定代数时,它所找到的最优

点是全局极值点的可能性增大,这时再运用局部寻优

算子可以达到事半功倍的效果.为防止早敛现象,由

随机更新率𝑃0控制并进行智能体随机更新, 保持多

智能体网格的多样性,即依据𝑃0,利用高斯变异更新

多智能体主网格.多智能体差分进化算法的详细流程

如下:

𝐿𝐺表示第𝐺代的智能体网格, 𝐿𝐺+1/3和𝐿𝐺+2/3

是𝐿𝐺与𝐿𝐺+1之间的中间代智能体网格.

Agent max𝐺是𝐿0, 𝐿1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐿𝐺中最优的智能体,

Agent max 𝑐𝐺是𝐿𝐺中最优的智能体.

Step 1: 初始化𝐿0, 更新Agent max0, Energy

max0, 𝐺=0.

Step 2: 对𝐿𝐺中的每个智能体执行邻域竞争算

子,得到𝐿𝐺+1/3.

Step 3: 对于𝐿𝐺+1/3中的每个智能体, 将正交交

叉算子作用其上,得到𝐿𝐺+2/3.

Step 4: 依据𝑃0对𝐿𝐺+2/3中的每个智能体进行

差分进化和更新操作,得到𝐿𝐺+1.

Step 5: 从𝐿𝐺+1中找出Agent max 𝑐𝐺, 并将局

部寻优算子作用其上.

Step 6: 如果

Energy(Agent max 𝑐𝐺+1) > Energy(Agent max𝐺),

则有

Agent max𝐺+1 = Agent max 𝑐𝐺,

Energy max𝐺+1 = Energy(Agent max𝐺+1);

否则

Agent max𝐺+1 = Agent max,

Energy max𝐺+1 = Energy(Agent max𝐺).

Step 7: 如果满足终止条件,则输出Agent max𝐺,

并停止;否则,令𝐺=𝐺+ 1,转 Step 2.

多智能体差分进化算法流程如图 3所示.
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图 3 多智能体差分进化算法流程

3 测测测试试试函函函数数数及及及仿仿仿真真真结结结果果果与与与分分分析析析

3.1 测测测试试试函函函数数数及及及仿仿仿真真真结结结果果果

为了测试本文提出的MADE算法的性能, 本文

针对 8个标准测试函数进行了测试,并将测试结果与

以往文献算法[11-20]进行了比较. 测试函数中多为多峰

函数, 特别是函数𝐹08拥有 9.33 × 10 157个局部极值

点, 搜索过程容易陷入局部最优, 以检验算法的多峰

搜索能力. 测试函数如下:
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𝐹01 : min[𝑓(𝑥)] =

𝑛∑
𝑖=1

𝑥2
𝑖 ,

𝑥∗ = (0, 0, ⋅ ⋅ ⋅ , 0), 𝑓(𝑥∗) = 0.

𝐹02 : min[𝑓(𝑥)] =

𝑛∑
𝑖=1

(−𝑥𝑖 sin(
√

∣𝑥𝑖∣ )),

𝑆 = [−500, 500]𝑛, 𝑓(𝑥∗) = −12 569.5.

𝐹03 : min[𝑓(𝑥)] =

𝑛∑
𝑖=1

[𝑥2
𝑖 − 10 ∗ cos(2π𝑥𝑖) + 10],

𝑆 = [−5.12, 5.12]𝑛, 𝑥∗(0, ⋅ ⋅ ⋅ , 0), 𝑓(𝑥∗) = 0.

𝐹04 : min[𝑓(𝑥)] =
1

4 000

𝑛∑
𝑖=1

𝑥2
𝑖 −

𝑛∏
𝑖=1

cos
( 𝑥𝑖√

𝑖

)
+ 1,

𝑆 = [−600, 600]𝑛, 𝑥∗ = (0, ⋅ ⋅ ⋅ , 0), 𝑓(𝑥∗) = 0.

𝐹05 : min[𝑓(𝑥)] =

π

𝑛
{10 sin2(π𝑦𝑖) + (𝑦𝑛 − 1)2+

𝑛∑
𝑖=1

(𝑦𝑖 − 1)2[1 + 10 sin2(π𝑦𝑖+1)]}+
𝑛∑

𝑖=1

𝑢(𝑥𝑖, 10, 100, 4),

𝑆 = [−50, 50]𝑛, 𝑥∗ = (1, ⋅ ⋅ ⋅ , 1), 𝑓(𝑥∗) = 0.

其中

𝑢(𝑥𝑖, 𝑎, 𝑘,𝑚) =⎧⎨⎩
𝑘(𝑥𝑖 − 𝑎)𝑚, 𝑥𝑖 > 𝑎;

0, − 𝑎 ⩽ 𝑥𝑖 ⩽ 𝑎, 𝑦𝑖 = 1 +
1

4
(𝑥𝑖 + 1);

𝑘(−𝑥𝑖 − 𝑎)𝑚, 𝑥𝑖 < −𝑎.

𝐹06 : min[𝑓(𝑥)] =

1

10

{
sin2(3π𝑥𝑖)+

𝑛∑
𝑖=1

(𝑥𝑖−1)2[1 + sin2(3π𝑥𝑖+1)]+

(𝑥𝑛−1)2[1+sin2(2π𝑥𝑛)]
}
+

𝑛∑
𝑖=1

𝑢(𝑥𝑖, 5, 100, 4),

𝑆 = [−50, 50]𝑛, 𝑥∗ = (1, ⋅ ⋅ ⋅ , 1), 𝑓(𝑥∗) = 0.

𝐹07 : min[𝑓(𝑥)] =
1

𝑛

𝑛∑
𝑖=1

(𝑥4
𝑖 − 16𝑥2

𝑖 + 5𝑥𝑖),

𝑆 = [5, 5]𝑛,

𝑥∗ = (−2.903 53,−2.903 53, ⋅ ⋅ ⋅ ,−2.903 53),

𝑓(𝑥∗) = −78.332 36.

𝐹08 : min[𝑓(𝑥)] = −
𝑛∑

𝑖=1

sin(𝑥𝑖) sin
20
( 𝑖× 𝑥2

𝑖

π

)
,

𝑆 = [0,π]𝑛, 最优解未知.

𝐹07和𝐹08为 100维测试函数, 其余测试函数为

30维. 本文MADE算法利用MATLAB 7.1实现 (定义

小于 1.0× 10−308为 0),在奔腾Ⅳ电脑独立运行 50次

(以往文献算法均在奔腾Ⅲ电脑独立运行 50次).

MADE参数设置如下: 𝐿size=9, CR=0.4, 𝑃0=0.3, 𝑃

=4, 𝑃𝑐=0.3, 𝐹 =2.5− 2× rand(1, 0), 𝑠𝐿size=3,局部

寻优算子最大迭代代数为 10.

测试结果如表 1所示. 其中NA表示文献未给出

该信息. 由表 1可知, MADE算法无论是最优值还是

标准差均优于其他算法, 从而验证了MADE算法的

精确性和收敛性, 尤其对测试函数𝐹07和𝐹08的寻优

性能较好.另外,在对 100维测试函数𝐹08的优化计算

中, MADE算法得到了更优的优化结果 (−99.620 194,

见表 2), 验证了MADE算法对于解决多峰问题的优

越性能.

表 1 各种算法结果比较

Function Algorithms Generations M-best Std Opt-F

ALEP 1 500 6.32 × 10−4 7.6 × 10−5

FEP 1 500 5.7 × 10−4 1.3 × 10−4

CEP/best 5 000 3.09@10−7 NA

OGA/Q 1 000+ 0 0

𝐹01 HTGA NA 0 0 0

HPSO-TVAC 3 000 0.01 NA

M-L NA 3.191 23 0.294 63

LEA 1 000+ 4.727 × 10−16 6.218 × 10−17

MADE 1 000 2.67 × 10−18 3.5 × 10−18

ALEP 1 500 −11 469.2 58.2

FEP 9 000 −12 554.5 52.6

OGA/Q 1 000+ −12 569.453 7 6.447 × 10−4

HTGA NA −12 569.46 0
𝐹02

EDA/L 30+ −12 569.48 NA
−12 569.5

M-L NA −5 461.826 275.15

LEA 1 000+ −12 569.454 2 4 831 × 10−4

MADE 1 000 −12 569.486 618 0
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续表 1 各种算法结果比较

Function Algorithms Generations M-best Std Opt-F

ALEP 1 500 5.85 2.07

FEP 5 000 0.046 0.012

CEP/best 5 000 4.73 NA
OGA/Q 1 000+ 0 0

HTGA NA 0 0

𝐹03 HPSO-TVAC 5 000 0.044 0.196 0

CPSO-H6 10 000 0.778 NA
EDA/L 30+ 0 NA

M-L NA 121.757 5 7.757 3

LEA 1 000+ 2.103 × 10−18 3.359 × 10−18

MADE 1 000 0 3.221 × 10−16

ALEP 1 500 0.024 0.028

FEP 2 000 0.016 0.022

CEP/best 5 000 2.52 × 10−7 NA
OGA/Q 1 000+ 0 0

HTGA NA 0 0

𝐹04 HPSO-TVAC 5000 0.01 0.001 0

CPSO-H6 10 000 0.052 4 NA
EDA/L 30+ 0 NA

M-L NA 0.118 94 0.010 404

LEA 1 000+ 6.104 × 10−16 2.513 × 10−17

MADE 1 000 4.44 × 10−16 1.02 × 10−16

ALEP 1 500 0.024 0.028

FEP 2 000 0.016 0.022

OGA/Q 1 000+ 0 0

HTGA NA 0 0
𝐹05

EDA/L 30+ 0 NA
0

M-L NA 0.118 94 0.010 404

LEA 1 000+ 6.104 × 10−16 2.513 × 10−17

MADE 1 000 4.602 2 × 10−22 3.821 × 10−21

ALEP 1 500 9.8 × 10−5 1.2 × 10−5

FEP 2 000 1.6 × 10−4 7.3 × 10−5

OGA/Q 1 000+ 1.869 × 10−4 2.615 × 10−5

HTGA NA 1.000 × 10−4 0
𝐹06

EDA/L 30+ 3.485 × 10−21 NA
0

M-L NA 1.505 34 2.255 64

LEA 1 000+ 1.734 × 10−4 1.205 × 10−4

MADE 1 000 6.164 4 × 10−19 4.1362 × 10−19

OGA/Q 1 000+ −78.300 029 6 1.293 × 10−3

HTGA NA −78.303 0 0

EDA/L 30+ −78.310 77 NA
𝐹07

M-L NA −35.809 95 0.891 46
−78.332 36

LEA 1 000+ −78.310 6.127 × 10−3

MADE 1 000 −78.332 331 0

OGA/Q 1 000+ −92.83 0.026 26

HTGA NA −92.83 0

EDA/L 30+ −94.375 7 NA
𝐹08

M-L NA −23.975 44 0.628 75
−99.278 4

LEA 1 000+ −93.01 0.023 14

MADE 1 000 −96.018 802 0.261 8

表 2 各种算法对𝑭08的求解结果

算 法 最小值 维数 最优解 峰值个数

MADE −99.620 194 0

文献 [11,12] 未知 100 −99.278 4𝐹08

文献[9] −99.616 303 65
9.33 × 10159

HSOGA[20] −99.618 0

3.2 计计计算算算复复复杂杂杂度度度分分分析析析

MADE算法的寻优操作主要由邻域竞争算子、

正交交叉算子、差分进化算子和局部寻优算子构成.

在一个进化代内, 邻域竞争算子、正交交叉算子、差

分进化算子和局部寻优算子目标函数计算数量分别

为𝐿2
size, 𝐿

2
size,

1

2
𝑃 ×𝑃𝑐×𝐿2

size, 𝑠𝐿2
size+𝑃 ×𝑃𝑐×𝑠𝐿2

size,

则算法在一个进化代内目标函数计算数量为

𝐹MADE =𝐿2
size + 𝐿2

size +
1

2
𝑃 × 𝑃𝑐 × 𝐿2

size+

(𝑠𝐿2
size + 𝑃 × 𝑃𝑐 × 𝑠𝐿2

size).
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由𝛽=𝑠𝐿size/𝐿size得

𝐹MADE =𝐿2
size + 𝐿2

size +
1

2
𝑃 × 𝑃𝑐 × 𝐿2

size+

(𝑠𝐿2
size + 𝑃 × 𝑃𝑐 × 𝑠𝐿2

size) =(
2 +

1

2
𝑃𝑃𝑐 + 𝛽 + 𝛽𝑃𝑃𝑐

)
× 𝐿2

size.

可见, MADE算法的计算复杂度与 𝛽, 𝑃 , 𝐿size相关, 𝛽,

𝑃 , 𝐿size和𝑃𝑐的数值越大, MADE算法的计算复杂度

越高.

另外,以只有邻域竞争算子和正交交叉算子的基

本多智能体遗传算法为例,基本多智能体遗传算法在

一个进化代内目标函数计算数量为

𝐹MAGA = 𝐿2
size + 2𝐿2

size = 3𝐿2
size.

可见, MADE算法的计算复杂度与基本多智能体遗传

算法呈线性关系,因为多智能体遗传算法呈现多项式

的渐进计算复杂度[9],所以MADE算法也呈现多项式

的渐进计算复杂度.

4 结结结 论论论

针对复杂高维函数优化问题,本文将多智能体算

法与差分进化算法相结合,充分利用多智能体模拟自

然环境、类似小生境逐渐进行扩散的优点,以及差分

进化算法在快速性和鲁棒性方面的优势,提出了一种

多智能体差分进化算法. 该方法在提出高维正交表产

生方法的基础上引入了正交交叉算子,同时利用局部

竞争算子等寻优策略改进了多智能体算法性能.最后

通过函数优化仿真测试,验证了所提出方法的有效性.
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