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基于知识引导的自适应动态多模态差分进化算法

闫 李1, 马佳慧1, 柴旭朝1, 岳彩通2, 于坤杰2, 梁 静2, 瞿博阳1†

(1. 中原工学院电子信息学院，郑州 453000；2. 郑州大学电气工程学院，郑州 453000)

摘 要: 为充分利用问题求解过程知识,提升动态多模态优化算法的计算资源利用效率,提出一种基于知识引导
的自适应动态多模态差分进化算法.首先,利用自组织映射神经网络实现种群自聚类,形成稳定的小生境;然后,通
过对种群全局知识和个体邻域知识的综合学习,设计一种基于知识引导的自适应差分进化算法,在对种群进化状
态进行实时监测和分析的基础上,逐层递进地引导不同种群个体自适应地选择最符合当前进化需求的变异方式,
提升种群搜索效率,平衡种群多样性与收敛性;最后,针对问题动态特性,设计一种基于历史动态过程知识引导的
自适应动态响应机制,通过对历史寻优经验的自适应学习,预测生成新环境下的潜在精英个体,引导种群实现精准
快速的多峰定位.实验结果表明,所提出算法能够有效解决动态多模态优化问题,且在不同动态环境设置下其求
解性能均优于对比算法.
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Adaptive dynamic multimodal differential evolution algorithm based on
knowledge guidance
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Abstract: To fully use the knowledge of problem-solving process and improve the computational resource utilization
efficiency of dynamic multimodal optimization algorithms, an adaptive dynamic multimodal differential evolution
algorithm based on knowledge guidance is proposed. Firstly, a self-organizing mapping (SOM) neural network is used
to realize the self-clustering of population and form some stable niches. Secondly, through the comprehensive learning
of the population global knowledge and the individual neighborhood knowledge, a knowledge-guided adaptive
differential evolution (KADE) algorithm is designed to layer by layer guide the individuals to adaptively choose the
mutation strategies that best meets their evolutionary demands. The proposed algorithm can improve the search
efficiency of population and balance the diversity and convergence. Finally, when a change happens, an adaptive
dynamic response strategy based on the historical experience learning is proposed to predict the positions of the elite
individuals in the new environment to achieve a fast convergence. Experimental results show that the proposed
SOM-KADE shows superior performance compared with the state-of-the-art algorithms.
Keywords: multimodal optimization；dynamic optimization；differential evolution algorithm；knowledge guidance

0 引 䀰

多模态优化 (multi-modal optimization, MMO)问
题是科学研究和工程实践中普遍存在的一类优化

问题,其解空间中可能存在多个全局最优解以及若
干局部最优解[1-4],且通常所指的多模态优化问题一
般属于静态问题.然而,在实际应用中,问题环境的
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不确定性或问题本身蕴含的动态特性,导致待优化
问题会随时间发生动态改变,转化为动态多模态优
化问题 (dynamic multi-modal optimization problems,
DMMOPs)[5-6].该类问题不仅包含多模态特性,且包
含动态特性,如电力系统调度中风电出力的不确定
性[7],无人机路径规划中障碍物的出现或地形的动态
变化[8].动态特性的引入加剧了多模态优化问题的复
杂度和求解难度,对现有多模态优化算法提出了巨大
挑战.

在DMMOPs中,峰的位置和形状会随时间发生
动态改变[9],因此,算法求解的关键是如何在优化时
间或计算资源受限的情况下,实现对当前环境多个峰
值最优解的快速追踪和精确定位.传统静态多模态
优化算法[2-3]虽然能够有效地求得问题中一个或多

个最优解,但是算法一旦收敛,会导致种群多样性丢
失,在问题环境发生改变后,很难对新环境作出及时
响应,无法实现对新环境问题的高效求解[10].
现有方法虽然在解决DMMOPs上取得了一定效

果,但是仍然存在以下问题.
1)在动态响应环节,现有算法大多采用简单的历

史环境最优解保留机制[11].但是该方法对历史信息
的使用较为盲目,缺少对先前环境寻优过程知识的深
度挖掘和学习,可能会影响算法在动态环境,特别是
复杂动态环境中的收敛性能[11-12].因此,如何从历史
环境寻优经验中获取动态环境变化模式的相关信息

和知识,并据此实现对新环境峰值位置的自适应预测
是动态多模态优化算法亟待解决的关键问题.

2)现有动态多模态算法的研究大多仍然延续传
统静态多模态优化算法的思路,算法设计主要集中
于问题多模态特性的求解,针对进化算法本身关注不
够.然而, DMMOPs的时变特征要求进化算法能够高
效利用有限的计算资源,实现对新环境多峰位置的快
速精确定位[13].因此,为提升算法搜索效率,对种群
进化过程知识进行有效提取和高效利用,进而引导个
体在有限的计算资源内实现快速准确的收敛可能是

一种行之有效的思路.
基于上述分析,本文提出一种基于知识引导的自

适应动态多模态差分进化算法.采用自组织映射神
经网络(self organizing feature map, SOM)自适应确定
种群个体邻域成员,避免敏感参数对算法性能的影
响;通过监测种群进化状态,实时获取种群进化需求,
及时增补种群多样性,提高算法的多样性控制能力,
避免种群陷入进化停滞.在此基础上,提出一种基于
知识引导的自适应差分算法,通过对种群全局知识

和个体邻域知识的综合学习,实现个体自适应分层变
异,提高种群进化效率,同时平衡算法的全局探索与
局部开采能力;在动态响应环节,提出基于历史动态
过程知识引导的自适应响应机制,通过对历史环境精
英个体的自适应知识学习,生成新环境下的潜在精英
个体,实现对新环境多个峰值位置的精确预测,帮助
算法实现精准快速的多峰定位.

1 基于知识引导的自适应动态多模态

差分进化算法

本文通过对种群进化过程知识和历史动态过程

知识的高效利用,提升算法进化搜索效率以及动态响
应环节的自适应能力,最终提出一种基于知识引导的
自适应动态多模态差分进化算法.算法主要包括基
于自组织映射网络的小生境生成策略、基于知识引

导的自适应差分算法和基于历史动态过程知识引导

的自适应动态响应机制3部分.
算法整体流程如下.
step 1:初始化种群,并对个体进行适应度值评估;
step 2:判断是否满足终止条件;
step 3:检测环境是否发生变化,若环境发生改变,

则跳至step 6;
step 4:使用SOM确定个体邻域;
step 5:执行基于知识引导的自适应差分算法,返

回至step 2;
step 6: 执行基于历史动态过程知识引导的自适

应动态响应机制,返回至step 4.

1.1 基于自组织映射网络的小生境生成策略

本文利用SOM对数据自聚类特性[14],实现对种
群个体邻域精准划分.首先,随机选取种群半数成员
作为训练集对SOM进行训练,待网络完成训练后,依
次将个体xi送入输入层,在网络输出层上找到其获
胜神经元和相邻神经元;然后将映射在邻域神经元
上的种群个体作为xi的邻域个体,实现对个体邻域
的划分.

1.2 基于知识引导的自适应差分算法

受其动态特性的影响, DMMOPs每个多模环境
的静态持续时间有限,这便要求优化算法能够高效
利用有限的计算评价资源,在下个环境来临前,及时
找到并精准定位当前问题的多个峰值最优解.因此,
如何充分利用种群进化过程知识,引导种群在有限
的评价次数内实现快速精准的收敛,是高质量求解
DMMOPs的关键.但是传统DE算法只是通过简单的
变异交叉算子生成子代[15],对进化过程知识的使用
比较单一,在面对DMMOPs时,可能无法满足问题求
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解对收敛速度和多样性双重要求.
因此,本文提出一种基于知识引导的自适应差分

算法(knowledge-guided adaptive differential evolution,
KADE),在提取当前种群进化状态知识的基础上,对
种群个体进化需求进行逐层分析和学习,依据不同
个体差异化的进化需求,引导个体自适应选择最匹配
当前进化状态的变异方式,在避免计算资源浪费的同
时,帮助种群实现快速精准的多峰定位.算法主要包
含3个步骤:首先,通过实时监测种群进化状态,对种
群的进化过程知识进行提取、分析和学习,实现对种
群个体进化需求的准确判断;然后,设计一种新的多
样性增强策略,当检测到种群进化出现停滞时,帮助
种群跳出当前停滞区域;最后,提出基于分层变异的
自适应差分进化算法,依据种群和个体的进化状态,
自适应选择最符合当前个体的变异方式,引导个体向
种群全局进化信息和邻域信息进行知识学习.

1.2.1 基于种群进化状态信息的知识提取

在多峰环境中,当种群对覆盖区域经过一段时间
的搜索后,种群个体可能会在部分峰值区域周围聚
集,陷入搜索停滞,导致种群对解空间的探索不足,从
而丢失部分解空间最优峰.为此,本文提出一种基于
种群进化状态信息的知识提取策略,以实时监测种群
的进化状态,并在对种群进化过程知识提取和分析的
基础上,对种群进化状态作出准确判断,进而为个体
进化策略的选择提供依据,提升算法的自适应能力.

该策略通过计算种群个体最优适应度值在进

化过程中的变化程度 θ,实现对当前种群进化状态
的监测和识别.将每代种群中最优个体的适应度值
fbest(g)存储至Fbest, g为迭代次数.通过下式对θ进行

计算:

θ =

y=2∑
φ

|Fbest(y)− Fbest(y − 1)|

φ
, (1)

其中φ为监测周期.由式 (1)可知, θ为种群在一定搜
索周期内的进化程度.
该策略通过对种群进化过程知识的提取和分析,

判断种群当前进化状态,使得算法能够实时获取种群
进化需求,为算法自适应选择进化策略,实现多峰精
准定位提供知识引导.

1.2.2 多样性增强策略

在进化过程中,为避免进化停滞,在算法中引入
一种新的多样性增强策略.该机制在保留当前寻找
到的多个峰值最优解的基础上,引导种群其他个体跳
出当前局部区域,向其他未探索区域移动,提高种群

多样性和探索能力.具体操作如下:

Current_pop(g) = {pop\Currentbest(g)}. (2)

Vi = xr1 + F (xr2 − xr3),

xr1 ̸= xr2 ̸= xr3 ̸= xi ∈ Current_pop(g). (3)

xij =

 vij , randj(0, 1) ⩽ CR or j = jrand;

xij , otherwise.
(4)

首先,算法基于SOM对当前种群进行聚类,找出
种群中优秀个体并存储至Currentbest(g),按式 (2)生
成Current_pop(g);然后,对Current_pop(g)中的个体
采用如式 (3)和 (4)所示的经典DE / rand / 1变异算子
和交叉算子,对Current_pop(g)中的个体位置更新,引
导个体向未探索区域移动;最后,将Currentbest(g)与
更新后的Current_pop(g)进行合并,生成新的pop(g)
继续对当前环境进行寻优.
上述多样性增强策略的工作过程如图1所示.红

色五角星为解空间中真实峰的位置,黑色三角形为
当前种群通过 SOM 聚类找到的最优个体, 即
Currentbest(g).由图 1(a)可见,当前环境的解空间中
有2个峰仍然未搜索到,但是当前种群在解空间中已
出现收敛停滞状态;此时多样性增强策略触发,如图
1(b)所示,算法在保留最优个体Currentbest的基础上,
帮助陷入停滞状态的种群个体跳出当前最优区域,向
解空间未探索区域移动,提升了当前种群的多样性和
探索能力.

!"# $%&'Currentbest

!"# $%&'Currentbest

(a) g()*+,-./$%

(b) g()0123456789$%

图 1 种群多样性增强策略示意图
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1.2.3 基于分层变异的自适应差分进化算法

传统DE算法对种群进化过程知识的使用比较
单一,在面对DMMOPs时,可能无法满足问题求解对
收敛速度和多样性的双重要求.为提升DE算法的自
适应能力,保证算法能够在有限的计算资源内实现对
当前环境多个峰值最优解的准确快速定位,本文在传
统DE基础上,设计一种基于知识引导的自适应分层
变异策略,通过对种群进化过程知识的综合学习,逐
层递进地引导不同进化状态的种群个体自适应地选

择最佳变异方式,满足不同个体的进化需求.算法流
程如图2所示.

!"pop

θ δ>

!"#1 $%&'()*

!"#2

#$%&(5)
or

(6)!"+,
!"+,(7)

-.!"/0

1 21

1 22 /0345678

9:;<5678
Y N

图 2 基于分层变异的自适应差分进化算法流程

首先,算法从种群整体进化需求出发,依据所提
取的种群进化状态信息进行全局知识学习;然后,通
过设置进化程度阈值δ对θ进行判断,引导种群自适
应地选择最佳变异池.若 θ ⩾ δ,则种群可能仍然在
快速向最优解靠拢,判断种群对当前区域未充分寻
优,此刻应增强种群的收敛性和开采能力;若 θ < δ,
则当前种群在一定周期内的搜索进化程度较小,判断
种群可能已对当前覆盖区域充分寻优,此刻需要提高
种群多样性,以增强种群对解空间其他区域的探索能
力.具体过程如下.
若 θ ⩾ δ,则引导种群进入变异池1.在变异池1

中,包含两种变异方式,算法通过对个体位置信息以
及邻域知识的学习,引导个体自适应选择最符合其
进化需求的变异方式.首先,通过SOM找到当前代最
优个体并存储至Currentbest(g);然后,判断当前个体xi

是否为Currentbest成员,若xi ∈Currentbest,则依据下式
进行变异:

vi = xi + normrnd(0, 1). (5)

在保留xi当前位置信息的基础上,进一步提升其寻
优精度;若xi /∈ Currentbest,则进一步对其邻域信息进
行分析学习,引导个体依据下式进行变异:

vi =

{
xnbest + F (xn_r1 − xn_r2), f(xi) ⩽ f̄ ;

xi + F (xg_r1 − xg_r2), otherwise.
(6)

其中: f̄为xi邻域成员平均适应度值;xn_r1和xn_r2为

从xi的邻域S中随机选择的个体,xn_r1 ̸= xn_r2 ̸=
xi ∈ S;xg_r1和xg_r2为从种群中随机选择的个体,
xg_r1 ̸= xg_r2 ̸= xi /∈ S.若f(xi)⩽ f̄ ,则表明xi是其邻

域内较差个体,此刻用邻域最优个体xnbest对xi进行

引导,提升其收敛速度并对邻域区域进行充分搜索;
若f(xi) > f̄ ,则表明xi为当前邻域内较优个体,很可
能处于峰周围区域,此刻变异基于当前个体进行,并
加入全局扰动,保证变异个体vi能够继承父代优势,
同时避免xi为局部峰值状况.
若θ < δ,则引导种群进入变异池2.当前种群在

选择进入变异池2前,应先经过多样性增强策略的处
理,以帮助种群跳出当前收敛区域,提升其全局探索
能力.然而,多样性增强策略对于个体的引导相对盲
目,并未使用个体邻域信息和知识.因此,为进一步增
强种群探索能力,有效引导个体向未探索峰值移动,
变异池2依据个体xi在邻域内的适应度水平,引导xi

对以下两种变异方式进行自适应选择:

vi =


xi +

f(xg_r3)− f(xg_r4)

f(xgbest)− f(xworst)
×

(xg_r3 − xg_r4), f(xi) ⩽ f̄ ;

xi + normrnd(0, 1), otherwise.

(7)

其中:xgbest和 xgworst为当前种群内适应度最优和最

差个体;xg_r3和 xg_r4为从种群中随机选择的个体,
xg_r3 ̸= xg_r4 ̸= xi /∈ Currentbest.根据式 (7),若f(xi)>

f̄ ,xi为邻域内较优个体,则通过引入高斯扰动,引导
个体在当前位置周围进行变异,增强局部开采能力;
若f(xi)⩽ f̄ ,则通过xg_r3和xg_r4的适应度值对比控

制xi的搜索方向
[16],当f(xg_r3)>f(xg_r4)时,个体xi

向其周围可能存在峰的区域移动,增强其局部开采能
力,当f(xg_r3)< f(xg_r4)时,则帮助xi跳出当前所在

区域向其他峰值区域移动,增强其全局探索能力.
在变异操作完成后,执行交叉和选择操作.学习

率F和交叉率CR控制种群个体的学习变异程度,而
算法在求解DMMOPs时,种群个体在不同时刻对变
异程度的需求不同.因此,为找到更符合种群 g时刻

进化需求的F和CR,本文设计一种新的参数自适应
调整策略,具体计算如下式所示:

F (i) =

∑
Succ_F

size(Succ_F )
, (8)
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CR(i) =

∑
Succ_CR

size(Succ_CR)
. (9)

其中Succ_F和Succ_CR分别存储进化过程中子代
成功替换父代时的学习率和交叉率.通过计算
Succ_F 与 Succ_CR的平均值,实时调整个体 xi的

F (i)和CR(i).初始时刻F0(i)和CR0(i) ∈ rand(0, 1).

1.3 基于历史动态过程知识引导的自适应动态响应

机制

为深度挖掘并充分利用历史环境寻优信息,本文
提出一种基于历史动态过程知识引导的自适应动态

响应机制.所提出算法通过对先前环境动态过程所
积累的寻优经验知识的自适应学习,引导相邻环境中
的精英个体生成新环境下的潜在精英个体,实现算法
对新环境下峰值位置的精确预测,保证新生成种群的
收敛速度;同时,对剩余个体进行随机重初始化,保证
种群对新环境的探索能力.

假设当前环境时刻为t.首先,基于SOM找出t时

刻种群中的精英个体Elite_indi,重新计算Elite_indi
适应度值,判断环境是否发生变化.若环境发生变化,
则存储Elite_indi至Elite(t);然后,通过下式对历史动
态过程知识进行挖掘和分析,计算Elite中相邻环境
精英个体移动步长的平均值L:

L =

size(Elite)∑
t=2

(Elite(t)− Elite(t− 1))

size(Elite)
, (10)

并利用L对新环境中的峰值位置进行预测,生成新环
境下的潜在精英个体Predi_indi(t+ 1),即

Predi_indi(t+ 1) = Gaussian(Elite_indi, L). (11)

式 (11)中:采用高斯变异方式,设置均值为Elite_indi,
标准差为L,围绕 t时刻中的精英个体Elite_indi对
t + 1时刻生成预测个体Predi_indi(t + 1).种群中的
其余个体按下式进行随机初始化:

New_indi(t+ 1) = rand× (xmax − xmin) + xmin.

(12)

最后,预测种群与初始化种群组合生成新环境下的初
始种群为

pop(t+ 1) = predi_indi(t+ 1) + Newindi(t+ 1).

(13)

该响应机制通过对预测精英个体移动步长的自

适应控制,实现算法对历史动态过程知识的自适应学
习,保证算法在面对不同环境变化程度时均能够作出
快速有效的响应,提升算法在动态环境下的鲁棒性.

2 实验ԯ真和结果分析

2.1 实验设置

本文选用移动峰值基准测试函数[9](moving
peaks benchmark, MPB)验证所提出算法和策略在求
解DMMOPs时的有效性.采用的性能指标为离线误
差[12,17-18]以及种群多样性水平[19].实验所需的其他
参数设置如下:种群规模NP为100,进化程度阈值 δ

为0.001,监测周期φ为10[19],预测精英个体数为5;最
大评价次数为500 000,环境总数T为100,MPB其他
参数设置如表1所示,算法独立运行次数为30.

表 1 MPB函数的参数设置

参数名称 参数值

峰的数量 10
变化频率U 5 000
峰的高度变化参数 (height_severity) 7.0
峰的宽度变化参数 (width_severity) 1.0
峰的形状 锥形

有无基础函数 无

位移长度S 1.0
维度D 5
相关性系数λ 0
解空间范围 [0, 100]
峰高度变化范围 [30.0, 70.0]
峰宽度变化范围 [1, 12]
峰初始高度 50.0

2.2 所提出策略有效性验证

本节通过展示离线误差收敛曲线,进化过程中种
群实时分布、多样性水平变化曲线以及所提出策略

消融实验分析,验证不同策略的有效性.
为验证所提出算法在动态环境中收敛速度,给出

了前10个环境下的离线误差变化曲线,实验结果为
所提出算法独立运行30次的平均值.实验环境设置
为:环境变化频率U为5 000,峰数为10,峰移动步长S

为1,实验结果如图3所示.算法在第1环境中需要消
耗4 600个评价次数才能趋于收敛.但是,在后续的9
个环境中,算法收敛所消耗的评价次数逐渐减少,在
第 6环境中收敛所需评价次数减少至 2 000个,在第
10环境中则仅需1 300个评价次数.这是因为,所设计
的基于历史动态过程知识引导的自适应动态响应机

制能够利用算法在先前环境中的寻优经验和知识,实
现对新环境下峰值位置的精准预测,提升种群在新环
境中的收敛速度.同时,随着动态环境的持续演进,算
法对历史经验知识的积累将不断增加,其预测精度也
会持续改进,因此在后续环境中算法收敛所消耗的评
价次数呈现减少趋势;此外,所设计的自适应分层变
异策略能够依据个体进化需求匹配最佳变异方式,进
一步提升了种群的搜索效率和收敛速度.
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图 3 SOM_KADE离线误差收敛曲线

为进一步验证算法中各策略的有效性,将对所提
出策略进行消融实验, 3种变体算法分别为: 1)仅将
SOM_KADE中的分层变异策略替换为基于随机概
率选择变异策略的方式,供选择变异策略包括: DE \
target_to_best \ 1, DE \ best \ 2, DE \ rand \1, DE \rand
\ 2; 2)仅将SOM_KADE算法中的响应策略替换为以
下方法进行对比:当环境发生变化时,使用前一环境
中搜索到的最优解作为初始种群的一部分个体,而另
一部分个体随机初始化; 3)仅剔除SOM_KADE算法
中的多样性增强策略的方式.实验参数设置如下:峰
值个数分别为2、5、10、20、30、50、100,变化频率为
5 000,峰移动步长为1,实验结果为独立运行30次的
平均值.实验结果如图4所示,由图4可见,随着环境
中峰值个数的不断增加,算法寻优难度逐渐增大,但
是所提出SOM_KADE算法在不同峰值个数时均表
现出最优性能.图中蓝色曲线表明,所设计的基于历
史动态过程知识引导的自适应动态响应机制能够大

幅提升算法在求解动态多模态问题时的性能,问题峰
值个数越多,性能优势越明显.此外,与其他两种变体
算法相比, SOM_KADE在不同峰值个数设置下的求
解性能均有所提升,验证了分层变异和多样性增强策
略的有效性能.
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图 4 SOM_KADE与其不同变体的性能对比

2.3 与其他算法的对比

本节选取现有经典动态多模态优化算法与

SOM_KADE在一系列不同参数设置的MPB函数上

进行对比实验,验证所提出算法在不同测试环境下的
求解性能.其中测试环境包括:改变峰数、变化频率、
移动长度S以及相关系数λ,在此仅展示不同峰数环
境下的实验结果.所选对比算法包括: mQSO[20]、

CDDE_Ar[17]、CPSO[12]、PSO_CP[21]、CPSO_NN-IT[11]、

CDDE_Ar_NNIT[11]、CDER[18]、CESO[22]、SPSO[23]、

DynDE[24]、rSPSO[25]、ESCA[22]、DASA[26]、HmSO[27].
表2为所有算法在不同数量峰时的离线误差性

能对比,表 2给出的 offline_error值为算法运行 30次
的平均值,不同峰个数下的最优结果加粗显示. MPB
其他参数设置如表1所示.由表2可见,随着峰个数的
增加,所有算法的离线误差均逐渐增大,这是因为在
有限计算资源下,峰个数越多,算法实现多峰精准定
位越困难.然而,所提出算法在绝大多数实验环境中
均表现最优;在峰数为 2时,仅次于CPSO,峰个数为
100时,稍差于CPSO与CESO,但是仍然处于同一量
级.这表明所提出多样性增强策略和分层变异策略
能够自适应控制种群多样性,有效解决在DMMOPs
中多样性与收敛性难以平衡的问题.

2.4 复杂动态环境下算法性能分析

在第2.1节实验设置中,已默认当环境发生变化
时,当前环境内所有峰均会发生改变.因此,基于最优
解适应度值是否变化的动态检测机制很容易监测到

环境变化,进而驱动动态响应机制工作.但是,在实际
动态多模态问题中,环境变化时可能仅有部分峰发生
改变.此时,算法检测到环境发生变化的难度增加,甚
至无法作出及时响应,直接影响算法的求解性能.因
此,本节在MPB问题中引入变化峰值比例 (cpeak)[28],
即仅令问题环境的部分峰发生变化,验证所提出算
法在复杂动态环境下的求解性能, cpeak分别设置为
0.1、0.3、0.5、0.7、0.9、1. 0.1表示仅有10%的峰值发
生变化, 1表示全部峰均发生变化,实验其他参数设置
与第2.1节一致,实验结果如图5所示.
由图5可见,当cpeak较小时,大部分算法的离线

误差值增大,优化性能降低.这表明,当cpeak较小时,
算法成功检测到环境变化的难度增加,已收敛种群
无法及时增加多样性,影响种群在新环境下的探索
能力.此外,由图5可见,所提出算法的离线误差值随
cpeak的变化,波动较小,表现出较强的鲁棒性.这主
要是因为SOM_KADE中引入了种群进化状态信息
检测机制以及多样性增强策略,使得算法能够实时检
测种群进化状态,即使动态检测机制失效,仍然能够
及时检测到种群进化发生停滞,进而启动多样性增强
策略,保证种群在新环境中的探索能力.
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表 2 不同数量峰条件下算法离线误差均值 (标准差)对比

算法
峰数

2 5 10 20 30 50 100

CPSO
0.005 6 0.36 0.71 1.18 1.34 1.42 1.09

(0.01) (0.15) (0.10) (0.09) (0.07) (0.07) (0.03)

CDER
2.60 8.02 5.52 7.49 5.51 5.79 4.12

(0.63) (0.34) (0.16) (0.27) (0.12) (0.15) (0.1)

mCPSO
3.36 2.07 2.08 2.64 2.63 2.65 2.49

(0.26) (0.08) (0.07) (0.07) (0.08) (0.06) (0.04)

rSPSO
1.10 1.04 1.50 2.20 2.62 2.72 2.93

(0.03) (0.03) (0.08) (0.07) (0.07) (0.08) (0.06)

mQSO
3.47 1.81 1.80 2.42 2.48 2.50 2.36

(0.23) (0.07) (0.06) (0.07) (0.07) (0.06) (0.04)

ESCA
− − 1.54 1.89 1.52 1.67 1.61

− − (0.02) (0.04) (0.02) (0.02) (0.01)

CESO
− − 1.38 1.72 1.24 1.45 1.28

− − (0.02) (0.02) (0.01) (0.01) (0.02)

PSO_CP
− − 1.31 − 2.02 2.14 2.04

− − (0.06) − (0.07) (0.08) (0.07)

SPSO
2.31 2.15 2.51 3.21 3.64 3.84 4.01

(0.11) (0.07) (0.01) (0.07) (0.07) (0.08) (0.07)

HmSO
− 1.18 1.42 1.50 1.65 1.66 1.68

− (0.04) (0.04) (0.06) (0.04) (0.06) (0.03)

SOM_KADE
0.20 0.35 0.65 1.03 1.08 1.33 1.51

(0.06) (0.01) (0.03) (0.01) (0.03) (0.10) (0.02)
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图 5 不同cpeak下算法性能对比

3 实际应用

为验证所提出算法在解决实际问题时的优化性

能,将所提出算法应用于无人机航迹规划问题中.在
无人机执行攻击任务时,为提高执行任务的隐蔽性,
同时防止多个无人机间发生飞行碰撞,提高任务执行
效率,需要求解出多条路径供无人机选择;此外,无人
机野外飞行时经常会伴随环境的某些动态变化,如出
现鸟类,环山地区出现剧烈“山风”等.这些不确定因
素会对无人机飞行构成动态威胁,这便要求算法能够
及时对这些动态威胁作出响应,重新规划飞行航迹.

本文假设以山脉为主要地形特征,无人机不能穿

越山脉飞行[29];用几何球体的数学模型作为威胁代
价[30],模拟军事中的雷达探测、防空炮区域以及动态
威胁区域;航迹长度使用最为常用的距离代价计算
公式[29].同时,通过设置以下两种场景类型验证所提
出算法在解决实际问题时的优化性能以及在复杂环

境中自适应能力:场景1,动态威胁区域靠近起飞点;
场景2,多个动态威胁区域出现在无人机飞行过程中.
地貌环境和威胁区域的俯视图如图6所示.
实验结果如图6所示,图6(a)为所提出算法在场

景1中求得的飞行航迹,由图6(a)可见,所提出算法规
划出的多条航迹均能够有效规避飞行区域中的威胁

区域,其中红线为无人机在飞行过程中无动态威胁
时的最优路径,蓝色虚线为出现动态威胁时算法重
新规划出的最优路径.实验结果表明,当动态威胁临
时出现于起飞点附近时,所提出算法依然能够作出
快速准确的响应,重新规划出能够避开新威胁的航
迹,表明所提出算法拥有在环境发生改变时对航迹
进行自适应实时调整的能力.图6(b)为场景2的实验
结果,蓝色虚线为所提出算法在出现多个动态威胁
时重新规划出的可行航迹.由图6(b)可见,所提出算
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法调整后的航迹变化幅度最小且响应耗时最少,表现
出较强的自适应性和鲁棒性.绿色虚线为算法CPSO
重新规划结果,该航迹虽然能成功躲避动态威胁,但
是与所提出算法结果相比航迹调整幅度较大且响应

耗时较多.而算法SPSO的重新规划航迹仅成功躲避
动态威胁区域2,如图6(b)中粉色虚线所示.由表3可
见, SOM_KADE在算法30次运行的最优值、最差值
和平均值3方面均表现最优,验证了所提出算法求解
该问题的优越性.
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图 6 无人机飞行航迹示意图

表 3 不同算法航迹代价统计结果比较

算法 最优值 最差值 平均值

CPSO 184.47 194.67 189.57
SPSO 195.66 212.18 203.92
SOM_KADE 141.80 187.13 164.47

4 结 䇪

所提出算法基于对种群进化过程信息的知识提

取,实时跟进种群进化需求,通过多样性增强策略和
基于知识引导的自适应分层变异策略协同作用,高效
利用静态持续环境中的有限评价资源,实现在动态环
境中的多峰收敛;在响应环节,算法基于对历史寻优
经验的自适应学习生成新环境下的预测精英个体,同
时结合随机重初始化个体,在提升新种群收敛速度的

同时保持其多样性.
在对比实验中,通过改变峰数量、环境变化频率

等参数,验证了基于知识引导的自适应分层变异策
略的有效性,即使在环境变化速度加快、多峰的情
况下所提出算法依然能够在有限评价资源内实现对

解空间精准快速的多峰定位;通过增大动态环境变
化程度,进一步验证了所提出动态响应机制的有效
性和鲁棒性.此外,复杂动态环境下的实验结果表明,
SOM_KADE通过各策略的协同作用,在动态环境仅
发生部分变化时,依然表现出较好的优化性能和鲁
棒性.最后将所提出算法应用于无人机航迹规划问
题中,实验结果表明, SOM_KADE能够有效求解该问
题.
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