
基于概率评估差分进化的多峰值优化

王子佳,詹志辉

引用本文:
王子佳,詹志辉. 基于概率评估差分进化的多峰值优化[J]. 智能系统学报, 2022, 17(2): 427-439.
WANG Zijia,ZHAN Zhihui. Multimodal function optimization based on DE algorithm of probabilistic evaluation mechanism[J]. CAAI
Transactions on Intelligent Systems, 2022, 17(2): 427-439.

在线阅读 View online: https://dx.doi.org/10.11992/tis.202108007

您可能感兴趣的其他文章

一种求解多模态复杂问题的混合和声差分算法

Hybrid algorithm based on harmony search and differential evolution for solving multi-modal complex problems

智能系统学报. 2018, 13(2): 281-289   https://dx.doi.org/10.11992/tis.201612030

云环境下求解大规模优化问题的协同差分进化算法

Cooperative differential evolution in cloud computing for solving large-scale optimization problems

智能系统学报. 2018, 13(2): 243-253   https://dx.doi.org/10.11992/tis.201706053

响应动态约束条件的多目标货位优化算法研究

Multi-objective location optimization algorithm in response to dynamic constraints

智能系统学报. 2020, 15(5): 925-933   https://dx.doi.org/10.11992/tis.201906041

差分进化算法综述

Research survey of differential evolution algorithms

智能系统学报. 2017, 12(4): 431-442   https://dx.doi.org/10.11992/tis.201605015

基于目标空间分解和连续变异的多目标粒子群算法

Decomposition and continuous mutation-based multi-objective particle swarm optimization

智能系统学报. 2019, 14(3): 464-470   https://dx.doi.org/10.11992/tis.201711015

一种精英反向学习的萤火虫优化算法

Firefly optimization algorithm utilizing elite opposition-based learning

智能系统学报. 2017, 12(5): 710-716   https://dx.doi.org/10.11992/tis.201706014

 

http://tis.hrbeu.edu.cn/
http://tis.hrbeu.edu.cn/
http://tis.hrbeu.edu.cn/
https://dx.doi.org/10.11992/tis.202108007
https://dx.doi.org/10.11992/tis.201612030
https://dx.doi.org/10.11992/tis.201706053
https://dx.doi.org/10.11992/tis.201906041
https://dx.doi.org/10.11992/tis.201605015
https://dx.doi.org/10.11992/tis.201711015
https://dx.doi.org/10.11992/tis.201706014


DOI: 10.11992/tis.202108007
网络出版地址: https://kns.cnki.net/kcms/detail/23.1538.TP.20211012.1909.004.html

基于概率评估差分进化的多峰值优化

王子佳1，詹志辉2

（1. 广州大学 计算机科学与网络工程学院, 广东 广州 510006; 2. 华南理工大学 计算机科学与工程学院, 广东

广州 510006）

摘    要：多峰值优化问题要求算法同时找到一个问题的多个全局最优解。近年来，演化算法已被广泛用于求解

多峰值优化问题。然而，如何在极其有限的适应值评估次数内找到问题的多个全局最优解依然为演化算法带

来了巨大的挑战。通过分析个体的历史更新经验，为每个个体赋予双层适应值评估概率，对个体进行选择性评

估，从而减少算法运行过程中无效或低效的适应值评估，提出了一种基于概率评估差分进化的多峰值优化算

法。实验结果显示，概率评估机制可以为算法节省更多的适应值评估次数，增加迭代过程，效果远好于其他主

流的多峰值优化算法。
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Abstract: Multimodal optimization problems (MMOPs) require algorithms to simultaneously determine multiple global
optima. Recently, evolutionary algorithms (EAs) have been widely used to solve MMOPs. However, there is still a great
challenge for EAs to determine multiple global optima within very limited fitness evaluation (FE) times. To solve the
inefficient  FE,  this  paper  proposes  a  multimodal  function  optimization  algorithm  based  on  the  differential  evolution
algorithm  of  the  probabilistic  evaluation  mechanism  for  solving  MMOPs.  In  this  algorithm,  each  individual  will
be  assigned  with  the  two-level  FE  probability  according  to  its  historical  update  experience  to  determine  whether  it
needs to be evaluated. The experimental results show that the probabilistic evaluation mechanism can reduce FE times
for the proposed algorithm and increase its iterative process, and its effect is much better than that of other mainstream
mechanisms.
Keywords: multimodal function optimization; global optima; evolutionary algorithm; two-level fitness evaluation prob-
ability; selective evaluation; differential evolution algorithm; historical update experience; high-efficiency fitness evalu-
ation

 

许多实际优化问题中具有多个全局最优解，如

蛋白质结构检测 [1]、电磁系统设计 [2]、结构优化 [3]

和多行人检测[4-6] 等。例如，多行人检测通常要求
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算法在一张给定的图片中尽可能多地检测到多个

行人。此类问题被称为多峰值优化问题。求解多

峰值优化问题具有很多实际益处。如果能同时找

到一个实际问题的多个最优解，就能用多种方式

来保持系统的最优性能。当其中某个最优解因为

实际物理条件无法实现时，可以很快地切换到另

一个最优解。

演化算法[7-14] 因其基于种群的进化机制，拥有

多个候选解，在求解多峰值优化问题中具有潜在

的优势。然而，传统的演化算法仅仅是寻求问题

的一个最优解。为了求解多峰值优化问题，最主

流的思想便是小生境策略 [15-28]，就是将整个种群

划分为多个子种群，如 Crowding[15]、Speciation[16]、

聚类 [17-18]、Hill-valley[23] 等。但是，现有的小生境

策略对它们各自的小生境参数特别敏感，以及为

了提升种群划分的准确性，算法需要采样并评估

足够多的中间点，消耗了大量的适应值评估次数

(fitness evaluations, FEs)。
在我们先前发表于 IEEE Transactions on Cy-

bernetics 的研究中 [29]，提出了一种自适应分布估

计的差分进化算法 (adaptive estimation distribution
distributed differential evolution, AED-DDE)，算法提

出了一种基于自适应分布估计 (adaptive estima-
tion distribution，AED) 的无参数小生境策略，并提

出了概率局部搜索机制 (probabilistic local search，
PLS) 来提升算法求解精度。AED-DDE 算法在多

峰值优化问题上已经取得了很好的实验效果。然

而，如何在极其有限的适应值评估次数内找到问

题的多个全局最优解，依然为 AED-DDE 以及其

他演化算法带来了巨大的挑战。如果可以分析个

体的历史更新经验，对个体进行选择性评估，减

少算法运行过程中无效或低效的适应值评估，算

法性能将会得到进一步的提高。

本文基于之前 AED-DDE 的工作，进一步提出

了概率评估机制 (probabilistic evaluation, PE)，并将

这个机制应用在 AED-DDE 算法中，称为 PEDE。

在 PEDE 算法中，每个个体会通过历史经验的学

习，被赋予第一层的适应值评估概率，并根据该

个体的适应值赋予第二层的适应值评估概率。每

个个体在进化过程中会根据该个体的双层适应值

评估概率进行选择性评估。被评估的个体更新个

体的适应值，同时学习这个更新过程来调整自身

的适应值评估概率；而未被评估的个体则直接根

据该个体的历史经验进行个体更新。通过概率适

应值评估机制，可以节省 FEs 来增加算法的迭代

次数，从而提升算法求解精度。同时，通过概率

评估机制，可以充分学习到个体的历史经验，更

加方便种群的搜索。

在多峰值优化测试集 IEEE CEC 2013 上的实

验结果显示，相比于其他的多峰值优化算法，PEDE
算法取得了更好的实验结果。同时，将概率评估

机制应用到了其他基于 DE 的多峰值优化算法

中，算法效果都有了一定的提升。 

1   相关工作
 

1.1    差分进化算法

差分进化算法 (differential evolution，DE) 最初

是由 Storn 和 Price 提出[30]。它通过群体内个体之

间的差异来优化群体的搜索方向。DE 算法在进

化过程中有变异、交叉、选择等操作，具体来说：

1) 变异

在每一代中，每个个体 x i 称为目标向量，它

通过变异操作产生它自身的变异向量 vi。3 种常

用的变异策略如式 (1)~(3) 所示：

DE/rand/1：
vi = xr1 +F(xr2–xr3 ) (1)

DE/best/1：
vi = xbest,g+F(xr1–xr2 ) (2)

DE/current-to-best/1：
vi = xi+F(xbest–xi)+F(xr1–xr2 ) (3)

其中，r1、r2 和 r3 是 3 个不同的{1, 2, …, N}中的整

数 (N 代表种群规模 )，并且都与 i 不同。放大系

数 F 是一个正实数的控制参数，用来放大差分向

量。xbest 是指当前种群中适应值最好的个体。

2) 交叉

在变异操作后，DE 通常会在个体 xi 和它自身

的变异向量 vi 上执行二元交叉操作，来产生试验

向量 ui，如式 (4) 所示：

ui, j,g =

{
vi, j,g, rand ⩽ CR或 j = jrand

xi, j,g, 其他
(4)

其中，jrand 是{1, 2, …, D}中的一个随机整数 (D 代

表问题维度)，用来保证试验向量 ui 至少有一维不

同于 xi。参数 CR 是交叉概率，用来决定试验向

量 ui 从变异向量 vi 的继承比例。

3) 选择

为了判断试验向量 ui 是否可以进入下一代，

试验向量 ui 会与个体 xi 进行比较。其中拥有较

好适应值的个体进入下一代。例如，对于一个最

大化问题来说，拥有较大适应值的个体会进入下

一代，如式 (5) 所示：

xi,g+1 =

{ui,g, f (ui,g) > f (xi,g)
xi,g, 其他

(5)
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其中 f(x) 为适应值评估函数。

而在多数基于 DE 的多峰值优化算法中，普

遍使用的选择操作是将试验向量 ui 与距离 ui 最

近的个体 xj 进行比较，拥有较好适应值的个体进

入下一代，如式 (6) 所示：

x j,g+1 =

{ui,g, f (ui,g) > f (x j,g)
x j,g, 其他

(6)
 

1.2    多峰值优化算法

在求解多峰值优化问题中，最主流的思想便

是小生境策略 [15-28]，就是将整个种群划分为多个

子种群，每个子种群分别去寻找该问题的一个或

多个全局最优解，如 Crowding[15]、Speciation[16]、聚

类 [17-18]、Hill-valley[23] 等。但是，现有的小生境策

略对它们各自的小生境参数特别敏感，以及为了

提升种群划分的准确性，算法需要采样并评估足

够多的中间点，消耗了大量的 FEs。
基于小生境策略，Zhang 等 [19] 提出了一种基

于局部敏感哈希的小生境技术用来减小算法运行

过程中的计算复杂度。Zhao 等 [20] 提出了基于局

部二值模式的小生境技术，并设计了一种参数自

适应的 DE 算法。Chen 等 [21] 设计了一种基于个

体的分布式框架，在每个个体周围产生虚拟个体

来形成小生境。Wang 等 [22] 设计了一种基于最小

生成树拓扑结构的差分进化算法，充分捕捉个体

进化过程中的全局信息和局部信息。此外，Wang
等 [24] 还设计了一种基于 AP 聚类的无参小生境技

术，在避免了小生境参数敏感度的同时，也免去

了 FEs 的消耗。

除了研究小生境策略，许多研究人员尝试提

出新的变异策略来提升多峰值优化算法的性能。

Biswas 等 [25] 提出了基于局部信息分享机制的 DE
算法 (local information DE，LoICDE 和 LoISDE)。
同时，Biswas 等 [26] 进一步提出了基于邻近度和父

代中心的 DE 算法 (parent-centric normalized muta-
tion with proximity-based crowding DE，PNPCDE)，
充分利用邻居的进化信息。Wang 等 [27] 则针对多

峰值优化问题中的选择操作，提出了一种基于

AP 聚类的概率选择操作技术。

除了 DE，还有很多演化算法用来求解多峰值

优化问题。例如，在文献 [31] 中，基于聚类的小生境

技术被应用在了分布估计算法中，称之为局部多

峰值分布估计算法 (locally multimodal estimation of
distribution algorithm，LMCEDA 和 LMSEDA)。

此外，也有一些研究人员通过使用多目标转

化的方法来求解多峰值优化问题。Wang 等 [32] 设

计了一种独特的转化方式，在每个维度上都设计

了两个互相冲突的目标，算法称之为 (multiobject-
ive optimization for multimodal optimization prob-
lem，MOMMOP)。 

1.3    AED-DDE 

1.3.1   基于 AED 的自适应无参小生境技术

AED-DDE 算法提出了一种基于 AED 的自适

应无参小生境技术，每个个体将找到一个适合该

个体本身的小生境大小，并形成一个小生境来寻

找一个全局最优解。具体来说，每个个体 xi 会首

先选择距离该个体最近的 3 个个体来形成一个初

始的小生境（个体 x i 的初始小生境大小 M i 设置

为 3）。接着，算法采用高斯分布来估计该小生境

的分布。小生境 Ni 的分布估计 Di 如式 (7) 所示:

µi, j =
1
Mi

Mi∑
k=1

xk, j

σi, j =

√√
1
Mi

Mi∑
k=1

(xk, j−µi, j)2

(7)

式中：μ i 和 σ i 表示小生境 N i 的各维度均值和方

差；xk 表示小生境 Ni 中的第 kth 个个体；Mi 表示小

生境 Ni 的大小（初始化中 Mi =3）。
在估计完小生境 Ni 的分布 Di 后，AED 使用

范围 μi±3σi 来判断一个给定的个体是否可以被分

布 Di 拟合。算法首先选择距离个体 xi 第 4th 近的

个体 xi
4th 来观察个体 xi

4th 是否能落在范围 μi±3σi

中。如果个体 xi
4th 不能落在范围 μi±3σi 中，这就

意味着个体 x i
4 t h 距离个体 x i 较远。这样，个体

xi
4th 应当被小生境 Ni 排除，小生境 Ni 应当保持大

小 Mi=3，从而避免误导进化。

而如果个体 xi
4th 落在范围 μi±3σi 中，小生境

Ni 的大小 Mi 加 1，新的个体 xi
4th 加入到小生境 Ni

中，算法继续使用式 (7) 来重新估计小生境 N i

的分布 D i。之后，算法继续来看距离个体 x i 第

5th 近的个体是否可以被分布 Di 所拟合。重复上

述的过程，直到小生境的大小不再改变为止。完

整的基于 AED 的小生境策略的伪代码如算法

1 所示。

算法 1　基于 AED 的小生境技术

　For 种群中的每个个体 xi；

　　选择距离个体 xi 最近的 3 个个体来形成

　　   一个初始小生境 Ni（个体 xi 的初始小生境

　　   大小 Mi 设置为；

　　使用式 (7) 来估计小生境 Ni 的分布 Di；

　　While (true)；
　　　If 距离个体 xi 最近的第 (Mi+1)th 个个体

　　　　　落在范围 μi±3σi 中；
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　　　  将距离个体 xi 最近的第 (Mi+1)th 个个

　　　　 体加入小生境 Ni 中；

　　　  Mi=Mi+1；
　　　  重新使用式 (7) 来估计小生境 Ni 的

　　　　 分布 Di；

　　Else
　　　Break;
　　End If
　End While
End For

经过基于 AED 的小生境技术后，每个个体将

找到适合该个体本身的小生境大小，从而自适应

地形成多个小生境。不同的小生境协同共进化，

执行基本 DE 算法的变异和交叉操作来得到试验

向量，而后使用式 (6) 执行选择操作。 

1.3.2   基于 PLS 的局部搜索技术

为了进一步提高解的准确度，更加精确地找

到问题的所有全局最优解，算法提出了概率局部

搜索技术 (probabilistic local search，PLS)。
在 PLS 中，算法使用了基于高斯分布的局部

搜索技术，如式 (8) 所示:
xnew = N(x,σ) (8)

式中：xnew 是高斯分布在个体 x 周围新采样的个

体；高斯分布 N(x, σ) 表示以个体 x 作为均值，σ 作

为标准差。标准差 σ 的设置如式 (9) 所示：

σ = 10−1− (10/D+3)×FEs
MaxFEs (9)

在 PLS 中，算法为适应值好的个体分配较高

的局部搜索概率。首先，按照个体的适应值对个

体进行由坏到好的排序。接着，算法设置第 ith 个

个体执行局部搜索的概率为
Pi = ri/N (10)

式中：ri 表示第 ith 个个体在适应值排序中的位置；

N 表示种群规模。

在执行局部搜索操作时，每个个体在各自的

周围采样 2 个点。完整的 PLS 算法伪代码如算

法 2 所示。

算法 2　PLS 算法

　使用式 (9) 确定高斯分布的标准差 σ；
　使用式 (10) 为个体设置局部搜索概率；

　For 每个个体 xi：

　　 If rand<Pi；

　　　使用式 (8) 在 xi 周围采样两个个体；

x′i　　　评估这两个个体，定义较好的个体为 ；

　　　FEs=FEs+2;
x′i　　　If 个体 的适应值好于个体 xi；

x′i　　　　用个体 替换掉个体 xi；

　　　 End If
　　End If
　End For 

2   概率评估的差分进化算法 (PEDE)

AED-DDE 算法在多峰值优化问题上已经取

得了很好的实验结果。然而，在极其有限的适应

值评估次数内，AED-DDE 算法的性能仍然可以进

一步提高。本文提出的 PEDE 算法基于之前的研

究工作 AED-DDE[29]，并在 AED-DDE 算法的基础

上引入了概率评估机制。 

2.1    概率评估机制 PE
首先，在算法进化过程中，AED-DDE 并没有

考虑利用个体的历史进化信息。例如，如果一个

个体 xj 持续被更新，就说明产生的试验向量 ui 可

以经常性地替换个体 xj，那么个体 xj 的适应值很

有可能并不好或者处于非最优区域；相反，如果

一个个体 xj 很久没有被更新，就说明产生的试验

向量 ui 很难替换个体 xj，那么个体 xj 的适应值很

可能已经非常好或者已经找到了最优解。如果我

们可以充分挖掘并利用这些个体的历史进化信息

来帮助种群的搜索，算法性能会进一步地提高。

其次，在有限的适应值评估次数内，并没有必

要对所有的个体都进行评估。例如，如果一个个

体 xj 持续被更新，就说明产生的试验向量 ui 可以

经常性地替换该个体，那么可以近似认为，在不

评估试验向量 ui 的情况下，试验向量 ui 的适应值

大概率是要好于个体 xj 的；同样地，如果一个个

体 x j 很久没有被更新，就说明产生的试验向量

ui 很难替换个体 xj，那么我们可以近似认为，在不

评估试验向量 ui 的情况下，试验向量 ui 的适应值

大概率是要差于个体 xj 的。也就是说，在这两种

情况下，可以不去评估试验向量 ui，直接利用个体

的进化信息就可以近似选择出适应值更好的个

体。这个历史经验信息的积累就当作为我们第一

层适应值评估概率的基础。 

2.1.1   第一层适应值评估概率

首先为每个个体赋予第一层适应值评估概

率 PFj 和两个选择概率 PXj 和 PUj，分别代表个体

j 的第一层适应值评估概率，选择自身 xj 进入下

一代的概率，以及选择试验向量 ui 进入下一代的

概率，三者均初始化为 0.5。
在算法运行初期 (在 0.3×MaxFEs 内)，需要充

分挖掘个体的历史进化信息，因此，在这个阶段

里，所有的个体都要进行评估。每当产生一个试
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验向量 ui 后，如果试验向量 ui 的适应值要好于它

最近的父代个体 xj，则个体 xj 的选择概率 PUj 会

适当地增加，而选择概率 PX j 会适当地减小；相

反，如果试验向量 ui 的适应值要差于它最近的父

代个体 xj，则个体 xj 的选择概率 PUj 会适当地减

小，而选择概率 PXj 会适当地增加。我们定义个

体 x j 的选择概率 PU j 和 PX j 的范围为 [0.2, 0.8]，
且 PUj+PXj=1，二者更新式如 (11) 所示：

PU j =

{
PU j+max(0,N(0.05,0.01)), f (ui,g) > f (x j,g)
PU j−max(0,N(0.05,0.01), 其他

PX j = 1−PU j

(11)
而个体的第一层适应值评估概率 PFj 则是根

据选择概率 PUj 和 PXj，选择二者中的最小值，如

式 (12) 所示：
PF j =min(PX j,PU j) (12)

也就是说，假如个体 xj 的选择概率 PUj 很大

而选择概率 PXj 很小，那么该个体的第一层适应

值评估概率就会设置为 PX j，即很小的值。因

为 xj 的选择概率 PUj 很大，也就是说，根据前期经

验，产生的试验向量 ui 是有很大概率可以替换掉

个体 xj 的，那么即使不对试验向量 ui 进行评估，

也可以近似认为试验向量 ui 是有很大概率可以

替换掉个体 xj，故而将个体 xj 的第一层适应值评

估概率 PFj 设置为较小的值 PXj。同理，假如个体

xj 的选择概率 PUj 很小而选择概率 PXj 很大，那么

该个体的第一层评估概率就会设置为 PUj。因为

xj 的选择概率 PUj 很小，也就是说根据前期经验，

产生的试验向量 u i 是几乎不可能替换掉个体

xj 的，那么即使不对试验向量 ui 进行评估，我们

可以近似认为试验向量 ui 是几乎不可能替换掉

个体 xj，故而将个体 xj 的第一层适应值评估概率

PFj 设置为较小的值 PXj。很显然，个体的第一层

适应值评估概率 PFj 的取值范围就是 [0.2，0.5]。
PFj 的取值越大，则说明个体 xj 前期的适应值

评估经验越弱，选择概率越模糊。当 PF j =0.5
时，也就是个体 xj 前期的适应值评估经验几乎为

0，此时如果仍然依赖个体 xj 前期的适应值评估

经验，很有可能误导种群的进化。也就是说，我

们希望当 PFj=0.5 时，个体 xj 必须被评估。所以进

一步在 PFj 上增加了拉伸操作，如式 (13) 所示：
PF j = 2PF j (13)

即将个体的第一层适应值评估概率 PFj 的取

值范围由 [0.2，0.5] 线性拉伸到 [0.4，1]，增加前期

适应值评估经验较弱个体的适应值评估概率。 

2.1.2   第二层适应值评估概率

除了个体的历史经验信息以外，还需要考虑

的就是个体当前的适应值。显然，当评估次数极

其有限时，自然是希望将这有限的适应值评估次

数用在更有可能寻找到问题最优解的个体上。适

应值越好的个体，接近最优解的概率也相应越

高。因此，在这里基于每个个体的适应值，为每

个个体 x j 设计了第 2 层的适应值评估概率 PS j。

具体的设计思路与 AED-DDE 算法中的 PLS 策略

类似，按照个体的适应值对个体进行由坏到好的

排序。接着，设置个体 xj 的第二层的适应值评估

概率 PSj 如式 (14) 所示：
PS j = r j/N (14)

式中： r j 表示第 j t h 个个体在适应值排序中的位

置。也就是说，适应值越好的个体就拥有更好的

第二层的适应值评估概率 PSj。 

2.1.3   完整的概率评估机制流程

在我们的算法设计中，使用两个适应值评估

概率的最大值作为个体最终的适应值评估概率

Pj，如式 (15) 所示。
P j =max(PF j,PS j) (15)

具体来说，如果个体 xj 的第 1 层适应值评估

概率 PF j 很小但是第 2 层的适应值评估概率 PS j

很高，这说明个体 xj 具有很好的适应值，寻找到

最优解的概率也会很高，此时，即使个体 xj 的第

一层适应值评估概率 PFj 很小，依然为个体 xj 设

置较大的适应值评估概率，加快算法找到问题最

优解的速率。同样，如果个体 xj 的第一层适应值

评估概率 PFj 很高但是第 2 层的适应值评估概率

PSj 很小，这说明个体 xj 虽然适应值较差，但个体

xj 前期的适应值评估经验较弱，选择概率较为模

糊，此时，为了提升算法的准确性，同样为个体

xj 设置较大的适应值评估概率，进一步丰富并优

化个体 xj 的历史评估经验，方便后续算法性能的

提升。这两个适应值评估概率的结合，可以进一

步增强算法的优化性能。

在算法运行初期结束后，就开始采用概率评

估机制。在这个阶段中，每个个体 xj 会根据自身

的适应值评估概率 Pj 来选择性评估。如果该个

体 xj 满足自身的适应值评估概率 Pj，则对产生的

试验向量 ui 进行适应值评估，通过比较 ui 与 xj 的

适应值来判断是否对 xj 进行更新，并采用上述方

法相应地更新个体 xj 的选择概率 PUj 和 PXj 以及

第 1 层的适应值评估概率 PFj。

若是该个体 xj 并不满足自身的适应值评估概

率 P j，则不对产生的试验向量 u i 进行适应值评

估，而是根据前期积累的历史经验，直接根据选

择概率 PUj 和 PXj 来判断是否对 xj 进行更新，即
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如果个体 xj 满足自身的选择概率 PXj，则直接忽

略试验向量 ui，不对个体 xj 进行更新。如果个体

x j 满足自身的选择概率 PU j，则直接用试验向量

ui 替换掉个体 xj。然而，由于此时并没有对试验

向量 ui 进行适应值评估，试验向量 ui 没有相应的

适应值，在这种情况下，即使个体 xj 更新了，依然

使用它之前的适应值作为更新后个体的新适应

值。同时，由于并没有对个体的适应值进行评

估，此时个体 xj 的选择概率 PUj 和 PXj 以及第一

层的适应值评估概率 PFj 不进行更新。

综上，概率评估机制所节省下来的 FEs 可以

提供给那些更需要评估的个体，增加种群的迭代

次数，提升算法的求解精度；同时，概率评估机制

充分捕捉了算法运行过程中每个个体的历史经验

信息，实现了信息的充分利用，有利于算法的进一

步搜索；最后，双层概率的结合使用互为补充，从

多方面决定个体的适应值评估概率，丰富了算法

的设计，进一步提升了算法的优化性能。完整的

概率评估机制 PE 的算法伪代码如算法 3 所示。

算法 3　PE 算法

⩽　If FEs  0.3×MaxFEs：
　　评估每个试验向量 ui；

　　FEs=FEs+N；

　　For 每个试验向量 ui；

　　　找到与 ui 与最近的父代个体 xj；

　　　If ui 的适应值好于 xj；

　　　　xj = ui；xj 的适应值更新为 ui 的适应值；

　　　　PUj=min(PUj + max(0, N(0.05,0.01)), 0.8)；
　　　Else：
　　　　PUj=max(PUj − max(0, N(0.05,0.01)), 0.2)；
　　　End If
　　　PXj = 1−PUj；

　　　PFj = min(PXj , PUj)；
　　　PFj = 2×PFj；

　Else：
　　使用式 (10) 为个体设置第二层适应值评估概

率 PSj；

　　 Pj = max(PFj , PSj)；
　　For 每个试验向量 ui:
　　　找到与 ui 与最近的父代个体 xj；

⩽　　　If rand   Pj：

　　　　 评估试验向量 ui；

　　　　FEs=FEs+1；
　　　　If ui 的适应值好于 xj：

　　　　　xj = ui；

　　　　　PUj=min(PUj + max(0, N(0.05,0.01)), 0.8)；

　　　　Else：
　　　　　PUj=max(PUj - max(0, N(0.05,0.01)), 0.2)；
　　　　End If
　　　　PXj = 1−PUj；

　　　　PFj = min(PXj , PUj)；
　　　　PFj = 2×PFj；

　　　Else：
⩽　　　　If rand  PUj：

　　　　　xj = ui；xj 的适应值保持不变；

　　　　End If
　　　End If
　　End For
　 End If 

2.2    完整的 PEDE 算法

结合 AED-DDE 算法与以上的概率评估机制

PE，完整的 PEDE 算法伪代码如算法 4 所示。

算法 4　PEDE 算法

　初始化种群；FEs=0；PF=0.5；PX=0.5；PU=0.5；
　评估整个种群；

　FEs=FEs+N；
⩽　While FEs  MaxFEs:

　　使用算法 1 执行基于 AED 的自适应小生境

技术；

　　每个小生境进行进化并产生试验向量 ui;
　　使用算法 3 执行基于 PE 的概率适应值评估

机制；

　　使用算法 2 执行基于 PLS 的概率局部搜索

技术；

　End While
1) 结合了 AED-DDE 算法中基于 AED 的小生

境策略以及基于 PLS 的局部搜索策略，可以避免

种群划分的困难以及小生境参数的敏感度，同时

使得算法可以更加精确地找到所有的全局最

优解。

2) 概率评估机制的提出为算法节省 FEs，便
于算法将及其有限的 FEs 提供给那些更需要评估

的个体，同时增加种群的迭代次数，提升算法的

求解精度。 

3   数值实验分析
 

3.1    实验设置

采用目前最主流的多峰值优化测试集 IEEE
CEC 2013[33] 来测试 PEDE 的算法性能。

多峰值优化问题有两个重要的评估指标，分

别是最优解寻找率 (peak ratio，PR) 和成功运行率

(success rate，SR)。对于一个给定的最大适应值评
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估次数 MaxFEs 和一个准确度 ε，PR 指的是算法

多次运行中，全局最优解的平均找寻率；SR 指的

是算法的成功运行比率，其中一次成功运行表示

算法可以在当次运行中找到该问题的所有全局最

优解。

PEDE 的种群规模 N 的设置如表 1 所示，而

MaxFEs 的设置则是引用 IEEE CEC 2013 多峰值

优化测试集的要求。此外，PEDE 中使用的变异策

略为 DE/rand/1，放大系数 F 与交叉概率 CR 分别

设置为 0.9 和 0.1。所有的算法独立运行 51 次，对

比实验结果的均值。此外，采用准确度 ε=10−4 来

测试算法性能，该准确度的使用最为普遍[15-28]。
 

  
表 1    参数设置

Table 1    Parameters setting
 

测试函数 N MaxFEs

F1~F5 80 5.00×104

F6 100 2.00×105

F7 300 2.00×105

F8~F9 300 4.00×105

F10 100 2.00×105

F11~F13 200 2.00×105

F14~F20 200 4.00×105

 
 

比较 PEDE 与以下 15 个多峰值优化算法，它

们分别是小生境策略算法 C D E [ 1 5 ]、 S D E [ 1 6 ]、

NCDE[18]、NSDE[18]、Self-CCDE[17]、Self-CSDE[17]、

A E D - D D E [ 2 9 ]；新变异策略算法 L o I C D E [ 2 5 ]、

LoISDE[25]、R3PSO[34]、LIPS[35]，  PNPCDE[26]、LM-
CEDA [ 3 1 ]、LMSEDA [ 3 1 ]；以及多目标优化算法

MOMMOP[32]。这些算法都是近年来的多峰值优

化中的代表性主流成果，时间跨度从 2004 年到

2021 年。所有的算法采用相同的 MaxFEs 设置，

以此来保证比较的公平性。 

3.2    实验结果 

3.2.1   与主流多峰值优化算法实验结果对比

表 2 列举了 PEDE 与其他多峰值优化算法在

准确度 ε=10−4 下 PR 与 SR 的实验结果。为了突

出显示，最好的 PR 结果加粗显示。此外，Wilcox-
on 秩和检验在 α=0.05 下用来做不同算法之间

PR 结果的显著性分析 [36]。符号“+”、“−”和“≈”分
别表示算法 PEDE 要显著好于 (+)、显著差于 (−)
以及无明显差异 (≈) 对比算法。从表 2 中可以看

到，在函数 F 1~F 6 和 F 1 0~F 1 2 上，只有 PEDE 和

AED-DDE 可以在每一次运行中都找到所有的全

局最优解，PR 值与 SR 值均为 1.000，而其他的任

何一个算法都不能达到相同的效果。在函数 F7~F9

上，Self-CCDE 和 MOMMOP 取得了令人非常满

意的结果，甚至结果要好于 PEDE，特别是 MOM-
MOP，PR 值与 SR 值均为 1.000。然而，PEDE 在

函数 F7~F9 上也取得了很好的结果，要显著好于

其他的多峰值优化算法。同时，Self-CCDE 和

MOMMOP 在函数 F11 和 F12 上的结果要显著差于

PEDE。在函数 F13 上，PEDE 取得了与 LIPS 近似

的实验结果，但要显著好于其他所有的多峰值优

化算法。同时，LIPS 在其他函数上的结果都不能

优于 PEDE。在函数 F14~F20 上，PEDE 在函数 F14、

F16 和 F20 上都取得了最好的实验结果。需要注意

的是，F20 是 IEEE CEC 2013 中最复杂、维度最高

的测试函数，许多算法在 F20 上甚至不能找到任

何一个全局最优解。即使 PEDE 在函数 F15、F17

和 F19 上的实验结果要略微逊色于 LMCEDA 和
LMSEDA，PEDE 的实验结果依然要显著好于其

他的多峰值优化算法。同时，与算法 LMCEDA
和 LMSEDA 相比，PEDE 在其他函数上的效果要

明显好于 LMCEDA 和 LMSEDA，尤其是在 4 个拥

有着数量巨大的全局最优解的函数 F6~F9 上。
 

表 2   IEEE CEC 2013 测试集在准确度 ε=10−4
下的 PR 与 SR 的实验结果

Table 2    Experimental results of IEEE CEC 2013 in PR and SR at accuracy level ε=10−4

 

测试

函数

PEDE CDE SDE LIPS AED-DDE R3PSO NCDE NSDE
PR SR PR SR PR SR PR SR PR SR PR SR PR SR PR SR

F1 1.000 1.000 1.000(≈) 1.000 0.696(+) 0.431 0.892(+) 0.824 1.000(≈) 1.000 1.000(≈) 1.000 1.000(≈) 1.000 1.000(≈) 1.000
F2 1.000 1.000 1.000(≈) 1.000 0.773(+) 0.588 1.000(≈) 1.000 1.000(≈) 1.000 0.992(≈) 0.961 1.000(≈) 1.000 0.808(+) 0.726
F3 1.000 1.000 1.000(≈) 1.000 1.000(≈) 1.000 1.000(≈) 1.000 1.000(≈) 1.000 1.000(≈) 1.000 1.000(≈) 1.000 1.000(≈) 1.000
F4 1.000 1.000 0.995(≈) 0.980 0.284(+) 0.000 0.995(≈) 0.980 1.000(≈) 1.000 0.971(+) 0.902 1.000(≈) 1.000 0.255(+) 0.000
F5 1.000 1.000 1.000(≈) 1.000 0.961(+) 0.922 1.000(≈) 1.000 1.000(≈) 1.000 1.000(≈) 1.000 1.000(≈) 1.000 0.686(+) 0.373
F6 1.000 1.000 1.000(≈) 1.000 0.059(+) 0.000 0.209(+) 0.000 1.000(≈) 1.000 0.662(+) 0.000 0.324(+) 0.000 0.056(+) 0.000
F7 0.887 0.157 0.870(+) 0.000 0.055(+) 0.000 0.399(+) 0.000 0.838(+) 0.039 0.429(+) 0.000 0.873(+) 0.039 0.043(+) 0.000
F8 0.805 0.000 0.000(+) 0.000 0.017(+) 0.000 0.081(+) 0.000 0.747(+) 0.000 0.431(+) 0.000 0.001(+) 0.000 0.013(+) 0.000
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总之，PEDE 分别要在 12、19、14、5、16、10、

18、13、12、17、13、18、8、7 和 8 个函数上好于

CDE、SDE、LIPS、AED-DDE、R3PSO、NCDE、

N S D E、 P N P C D E、 S e l f - C C D E、 S e l f - C S D E、

 

 

续表 2

测试

函数

PEDE CDE SDE LIPS AED-DDE R3PSO NCDE NSDE

PR SR PR SR PR SR PR SR PR SR PR SR PR SR PR SR

F9 0.406 0.000 0.472(−) 0.000 0.011(+) 0.000 0.104(+) 0.000 0.384(+) 0.000 0.129(+) 0.000 0.457(−) 0.000 0.005(+) 0.000
F10 1.000 1.000 1.000(≈) 1.000 0.144(+) 0.000 0.755(+) 0.083 1.000(≈) 1.000 0.869(+) 0.137 0.997(≈) 0.961 0.088(+) 0.000
F11 1.000 1.000 0.373(+) 0.000 0.301(+) 0.000 0.944(+) 0.686 1.000(≈) 1.000 0.650(+) 0.000 0.732(+) 0.020 0.226(+) 0.000
F12 1.000 1.000 0.000(+) 0.000 0.211(+) 0.000 0.586(+) 0.000 1.000(≈) 1.000 0.537(+) 0.000 0.238(+) 0.000 0.132(+) 0.000
F13 0.771 0.020 0.154(+) 0.000 0.307(+) 0.000 0.775(≈) 0.118 0.686(+) 0.000 0.654(+) 0.000 0.667(+) 0.000 0.219(+) 0.000
F14 0.667 0.000 0.059(+) 0.000 0.212(+) 0.000 0.660(≈) 0.000 0.667(≈) 0.000 0.644(+) 0.000 0.667(≈) 0.000 0.173(+) 0.000
F15 0.635 0.000 0.010(+) 0.000 0.110(+) 0.000 0.348(+) 0.000 0.637(≈) 0.000 0.206(+) 0.000 0.321(+) 0.000 0.123(+) 0.000
F16 0.667 0.000 0.000(+) 0.000 0.101(+) 0.000 0.281(+) 0.000 0.667(≈) 0.000 0.451(+) 0.000 0.667(≈) 0.000 0.170(+) 0.000
F17 0.412 0.000 0.000(+) 0.000 0.074(+) 0.000 0.164(+) 0.000 0.375(+) 0.000 0.120(+) 0.000 0.248(+) 0.000 0.096(+) 0.000
F18 0.654 0.000 0.167(+) 0.000 0.013(+) 0.000 0.128(+) 0.000 0.654(≈) 0.000 0.092(+) 0.000 0.534(+) 0.000 0.167(+) 0.000
F19 0.368 0.000 0.000(+) 0.000 0.098(+) 0.000 0.000(+) 0.000 0.375(−) 0.000 0.034(+) 0.000 0.306(+) 0.000 0.098(+) 0.000
F20 0.250 0.000 0.000(+) 0.000 0.000(+) 0.000 0.000(+) 0.000 0.250(≈) 0.000 0.066(+) 0.000 0.250(≈) 0.000 0.123(+) 0.000

+ 12 19 14 5 16 10 18

− 1 0 0 1 0 1 0

≈ 7 1 6 14 4 9 2

测试

函数

PNPCDE Self-CCDE Self-CSDE LoICDE LoISDE LMCEDA LMSEDA MOMMOP

PR SR PR SR PR SR PR SR PR SR PR SR PR SR PR SR

F1 1.000(≈) 1.000 1.000(≈) 1.000 1.000(≈) 1.000 1.000(≈) 1.000 0.990(≈) 0.980 1.000(≈) 1.000 1.000(≈) 1.000 1.000(≈) 1.000
F2 1.000(≈) 1.000 1.000(≈) 1.000 1.000(≈) 1.000 1.000(≈) 1.000 0.263(+) 0.078 1.000(≈) 1.000 1.000(≈) 1.000 1.000(≈) 1.000
F3 1.000(≈) 1.000 1.000(≈) 1.000 1.000(≈) 1.000 1.000(≈) 1.000 1.000(≈) 1.000 1.000(≈) 1.000 1.000(≈) 1.000 1.000(≈) 1.000
F4 1.000(≈) 1.000 1.000(≈) 1.000 0.706(+) 0.333 0.971(+) 0.882 0.250(+) 0.000 1.000(≈) 1.000 1.000(≈) 1.000 1.000(≈) 1.000
F5 1.000(≈) 1.000 1.000(≈) 1.000 0.961(+) 0.922 1.000(≈) 1.000 0.706(+) 0.412 1.000(≈) 1.000 1.000(≈) 1.000 1.000(≈) 1.000
F6 0.559(+) 0.000 0.928(+) 0.431 0.707(+) 0.059 1.000(≈) 1.000 0.056(+) 0.000 0.991(+) 0.843 0.970(+) 0.529 1.000(≈) 1.000
F7 0.887(≈) 0.000 0.875(+) 0.000 0.695(+) 0.000 0.691(+) 0.000 0.029(+) 0.000 0.724(+) 0.000 0.668(+) 0.000 1.000(−) 1.000
F8 0.000(+) 0.000 0.997(−) 0.863 0.679(+) 0.000 0.000(+) 0.000 0.012(+) 0.000 0.350(+) 0.000 0.608(+) 0.000 1.000(−) 1.000
F9 0.470(−) 0.000 0.457(−) 0.000 0.272(+) 0.000 0.115(+) 0.000 0.005(+) 0.000 0.280(+) 0.000 0.247(+) 0.000 1.000(−) 1.000
F10 1.000(≈) 1.000 1.000(≈) 1.000 0.992(+) 0.922 1.000(≈) 1.000 0.083(+) 0.000 1.000(≈) 1.000 1.000(≈) 1.000 1.000(≈) 1.000
F11 0.634(+) 0.000 0.771(+) 0.118 0.415(+) 0.000 0.660(+) 0.000 0.167(+) 0.000 0.667(+) 0.000 0.853(+) 0.157 0.712(+) 0.000
F12 0.000(+) 0.000 0.375(+) 0.000 0.333(+) 0.000 0.529(+) 0.000 0.125(+) 0.000 0.750(+) 0.000 0.983(+) 0.863 0.936(+) 0.529
F13 0.438(+) 0.000 0.663(+) 0.000 0.324(+) 0.000 0.523(+) 0.000 0.167(+) 0.000 0.667(+) 0.000 0.667(+) 0.000 0.667(+) 0.000
F14 0.330(+) 0.000 0.657(+) 0.000 0.343(+) 0.000 0.660(≈) 0.000 0.167(+) 0.000 0.667(≈) 0.000 0.667(≈) 0.000 0.667(≈) 0.000
F15 0.029(+) 0.000 0.358(+) 0.000 0.208(+) 0.000 0.314(+) 0.000 0.125(+) 0.000 0.694(−) 0.000 0.743(−) 0.000 0.618(+) 0.000
F16 0.000(+) 0.000 0.657(+) 0.000 0.078(+) 0.000 0.546(+) 0.000 0.167(+) 0.000 0.667(≈) 0.000 0.667(≈) 0.000 0.647(+) 0.000
F17 0.000(+) 0.000 0.250(+) 0.000 0.037(+) 0.000 0.248(+) 0.000 0.074(+) 0.000 0.417(≈) 0.000 0.632(−) 0.000 0.502(−) 0.000
F18 0.154(+) 0.000 0.327(+) 0.000 0.007(+) 0.000 0.216(+) 0.000 0.160(+) 0.000 0.654(≈) 0.000 0.660(≈) 0.000 0.493(+) 0.000
F19 0.000(+) 0.000 0.103(+) 0.000 0.000(+) 0.000 0.049(+) 0.000 0.032(+) 0.000 0.471(−) 0.000 0.458(-) 0.000 0.221(+) 0.000
F20 0.000(+) 0.000 0.052(+) 0.000 0.000(+) 0.000 0.123(+) 0.000 0.088(+) 0.000 0.066(+) 0.000 0.250(≈) 0.000 0.125(+) 0.000

+ 13 12 17 13 18 8 7 8

− 1 2 0 0 0 2 3 4

≈ 6 6 3 7 2 10 10 8
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LoICDE、LoISDE、LMCEDA、LMSEDA 和 MOM-
MOP。相反，PEDE 只在 1、1、1、2、2、3 和 4 个函

数上要略微差于 CDE、NCDE、PNPCDE、Self-
CCDE、LMCEDA、LMSEDA 和 MOMMOP。同

时，PEDE 的效果要好于 AED-DDE，说明了概率

适应值评估机制的有效性。

为了有一个更加直观的视角来看 PEDE 算法

的求解效果，在 8 个可视化函数上将 PEDE 算法

最终的种群分布展示出来。

如图 1 所示。 
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图 1    8 个测试函数上 PEDE 的最终种群分布

Fig. 1    Final population distribution of PEDE on 8 selected functions
 
 

正如我们从图 1 中看到的，PEDE 可以找到

问题所有的全局最优解。即使当问题有数量巨大

的全局最优解时，如图 1(d) 和图 1(e)，在函数

F6 和 F7 上，PEDE 依然可以找到所有的全局最优

解。当求解一些包含有数量巨大的局部最优解

的复杂问题时，如图 1(g) 和图 1(h)，在函数 F1 1

和 F12 上，PEDE 可以维持种群多样性和探索能

力，有效地避开局部最优解，将所有的全局最优

解找到。 

3.2.2   与多峰值测试集冠军算法实验对比

为了进一步说明 PEDE 算法的优越性，在本

节中，比较 PEDE 与多峰值优化测试集 IEEE CEC
2013 的冠军算法 (niching migratory multi-swarm
optimizer, NMMSO[37])。为了公平比较，直接引用

NMMSO 算法在多峰值优化测试集 IEEE CEC
2015 上的实验数据。

P E D E 与 N M M S O 在准确度 ε = 1 0 − 4 下的

PR 与 SR 的详细对比结果如表 3 所示，其中最好

的 PR 实验结果加粗显示。

从表 3 中可以看到，PEDE 在 7 个函数上的实

验结果要优于 NMMSO，而在 7 个函数上的实验

结果要略差于 NMMSO。然而，可以看到，PEDE
可以在 9 个函数上每一次运行中都找到问题所有

的全局最优解（函数 F1~F6 和 F10~F12），PR 值与

SR 值均为 1.000，而 NMMSO 仅可以在 7 个函数

上找到问题所有的全局最优解（函数 F1~F5、F7 和

F10）。同时，在 PEDE 差于 NMMSO 的测试函数

上，PEDE 也实现了与 NMMSO 近似的实验结

果。例如，在函数 F14、F17 和 F19 上，NMMSO 的

PR 实验结果分别是 0.720、0.468 和 0.450，而

PEDE 也实现了近似的 PR 实验结果，分别是

0.667、0.412 和 0.368。此外，在高维复合函数

F16~F20 上，PEDE 在 3 个函数上要好于 NMMSO，

而 NMMSO 仅在 2 个函数上要好于 PEDE。特别

地，在函数 F20 上，也是多峰值优化测试集 IEEE
CEC 2013 中最复杂的函数，PEDE 的实验结果要

好于 NMMSO。
 

  
表 3    PEDE 与 NMMSO 在准确度ε=10− 4

下的 PR 与
SR 的实验结果对比

Table 3    Experimental results between PEDE and NMMSO
in PR and SR at accuracy level ε=10−4

 

测试函数
PEDE NMMSO

PR SR PR SR
F1 1.000 1.000 1.000(≈) 1.000
F2 1.000 1.000 1.000(≈) 1.000
F3 1.000 1.000 1.000(≈) 1.000
F4 1.000 1.000 1.000(≈) 1.000
F5 1.000 1.000 1.000(≈) 1.000
F6 1.000 1.000 0.992(+) 0.880
F7 0.887 0.157 1.000(−) 1.000
F8 0.805 0.000 0.899(−) 0.020
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续表 3

测试函数
PEDE NMMSO

PR SR PR SR
F9 0.406 0.000 0.978(−) 0.120
F10 1.000 1.000 1.000(≈) 1.000
F11 1.000 1.000 0.990(+) 0.940
F12 1.000 1.000 0.993(+) 0.940
F13 0.771 0.020 0.983(−) 0.900
F14 0.667 0.000 0.720(−) 0.000
F15 0.635 0.000 0.632(+) 0.000
F16 0.667 0.000 0.660(+) 0.000
F17 0.412 0.000 0.468(−) 0.000
F18 0.654 0.000 0.650(+) 0.000
F19 0.368 0.000 0.450(−) 0.000
F20 0.250 0.000 0.172(+) 0.000
+ 7
− 7
≈ 6

 
 

总之，PEDE 可以实现近似甚至好于多峰值

优化测试集 IEEE CEC 2013 的冠军算法的实验结

果，特别是在一些复杂度较高的函数上。 

3.2.3   概率评估机制性能测试

从表 2 中可以看到，PEDE 的效果要好于

AED-DDE，说明了概率适应值评估机制的有效

性。在本节中，进一步测试概率评估机制的性

能。将概率评估机制应用在其他的多峰值优化算

法中来测试其性能。由于我们的概率评估机制适

用于 DE 算法，因此在这里，将概率评估机制应用

在 N C D E [ 1 8 ] 、 L o I C D E [ 2 5 ] 、 S e l f - C C D E [ 1 7 ] 、

PNPCDE [26 ] 这 4 个基于 DE 的多峰值优化算法

中。这 4 个算法结合概率评估机制的算法变种命

名为算法-PE，例如，NCDE 算法结合概率评估机

制的算法变种命名为 NCDE-PE。这 4 个算法与

它们相应的算法变种在准确度 ε=10−4 下的 PR 与

SR 的详细对比结果如表 4 所示。
 

  
表 4    多峰值优化算法及其在概率评估机制下的变种算法在准确度 ε=10−4

下的 PR 与 SR 的实验结果

Table 4    Experimental results of multimodal optimization algorithms and their variants with PE in PR and SR at accuracy
level ε=10−4

 

函数
NCDE-PE NCDE LoICDE-PE LoICDE Self-CCDE-PE Self-CCDE PNPCDE-PE PNPCDE

PR SR PR SR PR SR PR SR PR SR PR SR PR SR PR SR

F1 1.000 1.000 1.000(≈) 1.000 1.000 1.000 1.000(≈) 1.000 1.000 1.000 1.000(≈) 1.000 PR SR 1.000(≈) 1.000

F2 1.000 1.000 1.000(≈) 1.000 1.000 1.000 1.000(≈) 1.000 1.000 1.000 1.000(≈) 1.000 1.000 1.000 1.000(≈) 1.000

F3 1.000 1.000 1.000(≈) 1.000 1.000 1.000 1.000(≈) 1.000 1.000 1.000 1.000(≈) 1.000 1.000 1.000 1.000(≈) 1.000

F4 1.000 1.000 1.000(≈) 1.000 1.000 1.000 0.971(+) 0.882 1.000 1.000 1.000(≈) 1.000 1.000 1.000 1.000(≈) 1.000

F5 1.000 1.000 1.000(≈) 1.000 1.000 1.000 1.000(≈) 1.000 1.000 1.000 1.000(≈) 1.000 1.000 1.000 1.000(≈) 1.000

F6 0.382 0.000 0.324(+) 0.000 1.000 1.000 1.000(≈) 1.000 0.936 0.529 0.928(+) 0.431 0.593 0.000 0.559(+) 0.000

F7 0.883 0.039 0.873(+) 0.039 0.702 0.000 0.691(+) 0.000 0.877 0.000 0.875(≈) 0.000 0.883 0.000 0.887(−) 0.000

F8 0.003 0.000 0.001(+) 0.000 0.002 0.000 0.000(+) 0.000 0.995 0.784 0.997(−) 0.863 0.003 0.000 0.000(+) 0.000

F9 0.454 0.000 0.457(≈) 0.000 0.121 0.000 0.115(+) 0.000 0.456 0.000 0.457(≈) 0.000 0.469 0.000 0.470(−) 0.000

F10 1.000 1.000 0.997(≈) 0.961 1.000 1.000 1.000(≈) 1.000 1.000 1.000 1.000(≈) 1.000 1.000 1.000 1.000(≈) 1.000

F11 0.718 0.000 0.732(−) 0.020 0.667 0.000 0.660(+) 0.000 0.781 0.157 0.771(+) 0.118 0.667 1.000 0.634(+) 0.000

F12 0.252 0.000 0.238(+) 0.000 0.525 0.000 0.529(≈) 0.000 0.375 0.000 0.375(≈) 0.000 0.012 0.000 0.000(+) 0.000

F13 0.667 0.000 0.667(≈) 0.000 0.500 0.000 0.523(−) 0.000 0.667 0.000 0.663(+) 0.000 0.457 0.000 0.438(+) 0.000

F14 0.667 0.000 0.667(≈) 0.000 0.667 0.000 0.660(≈) 0.000 0.667 0.000 0.657(+) 0.000 0.333 0.000 0.330(≈) 0.000

F15 0.306 0.000 0.321(−) 0.000 0.331 0.000 0.314(+) 0.000 0.346 0.000 0.358(-) 0.000 0.025 0.000 0.029(≈) 0.000

F16 0.667 0.000 0.667(≈) 0.000 0.565 0.000 0.546(+) 0.000 0.667 0.000 0.657(+) 0.000 0.000 0.000 0.000(≈) 0.000

F17 0.257 0.000 0.248(+) 0.000 0.250 0.000 0.248(≈) 0.000 0.250 0.000 0.250(≈) 0.000 0.020 0.000 0.000(+) 0.000

F18 0.529 0.000 0.534(≈) 0.000 0.235 0.000 0.216(+) 0.000 0.359 0.000 0.327(+) 0.000 0.167 0.000 0.154(+) 0.000

F19 0.318 0.000 0.306(+) 0.000 0.061 0.000 0.049(+) 0.000 0.098 0.000 0.103(≈) 0.000 0.000 0.000 0.000(≈) 0.000

F20 0.250 0.000 0.250(≈) 0.000 0.125 0.000 0.123(≈) 0.000 0.064 0.000 0.052(+) 0.000 0.000 0.000 0.000(≈) 0.000

+ 6 9 7 7

− 2 1 2 2

≈ 12 10 11 11
 
 

·436· 智　能　系　统　学　报 第 17 卷



从表 4 中可以看到，概率评估机制都可以在

一定程度上提升这 4 个算法的性能，分别在 6、9、
7、 7 个函数上提升了 NCDE、LoICDE、Se l f -
CCDE、PNPCDE 的算法性能，尤其是在函数 F6、

F11~F14、F16~F20 上，这 4 个结合概率评估机制的算

法变种要显著好于原算法，进一步说明了概率评

估机制的有效性与可拓展性。 

4   结束语

本文基于之前的自适应分布估计的差分进化

算法这一研究工作，进一步提出了一种概率评估

机制。概率评估机制技术的提出，充分挖掘了个

体在搜索和学习过程中的历史经验信息，对个体

进行选择性评估，节省算法的适应值评估次数，

增加算法迭代次数，从而提升算法的求解精度。

而对个体历史经验的充分学习也进一步促进了种

群在搜索空间中的充分探索。

将自适应分布估计的差分进化算法与概率评

估机制有机结合，充分利用了二者的优势，形成

了本文中提出的新算法 PEDE。PEDE 不仅在多

峰值优化测试集上取得了非常好的效果，同时，

还将概率评估机制应用到其他的差分进化算法

中，效果都有了一定的提升，也说明了概率评估

机制的有效性与可拓展性。

在未来工作中，我们希望进一步增强 PEDE
算法在复杂多峰值优化问题上的求解性能，并将

PEDE 算法应用在多峰值实际优化问题当中。
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第二届国际人工智能会议
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由中国人工智能学会 (CAAI) 主办，第二届国际人工智能会议 CICAI 2022 (CAAI International Conference
on Artificial Intelligence 2022) 将于 2022 年 8 月在中国北京召开。本届会议组委会由国内外人工智能领域专
家学者组成。国际语音识别和 AI 领域知名专家、小米集团首席语音科学家 Daniel Povey 重磅加入，担任会
议共同主席。

去年，首届国际人工智能会议 CICAI 2021 在杭州成功举办，受到各界广泛关注。CAAI 理事长戴琼海院
士、CAAI 名誉理事长李德毅院士、CAAI 名誉副理事长沈向洋教授、北京通用人工智能研究院院长朱松纯教
授等专家学者参会并做特邀报告。会议吸引了来自中国、美国、加拿大、英国、澳大利亚等国家的 307 篇有
效投稿，经过严格评审最终录用 105 篇，录用率为 34.2%。15 篇高分录用论文被推选为口头报告（录用率为
4.8%），且所有口头报告论文均被邀请扩展投稿到 SCI 期刊。本次会议共评出最佳论文、最佳学生论文、最
佳海报论文奖项各一项。从主题报告到优秀论文分享，这次会议不仅为各国人工智能最新研究成果交流提
供了一个专业平台，而且为研究人员、从业者、高校学生打造了一堂高端的学术课，对营造积极健康的学术
氛围，发现和激励优秀青年人才，推动人工智能技术创新突破具有积极作用。

今年，第二届国际人工智能会议 CICAI 2022 将继续秉持“激发新思想、贯彻新理念、融入新格局、投身新
时代”的初衷，广纳优质学术资源、凝练前沿学术主题、积极推进国际顶级学术组织的交流与合作。具体后
续安排请大家关注中国人工智能学会 CAAI 公众号的通知。

第 2 期 王子佳，等：基于概率评估差分进化的多峰值优化 ·439·

http://dx.doi.org/10.1109/TEVC.2009.2026270
http://dx.doi.org/10.1109/TEVC.2012.2203138
http://dx.doi.org/10.1109/TEVC.2012.2203138
http://dx.doi.org/10.1109/TEVC.2012.2203138
http://dx.doi.org/10.1016/j.swevo.2011.02.002
http://dx.doi.org/10.1016/j.swevo.2011.02.002
http://dx.doi.org/10.1016/j.swevo.2011.02.002
http://dx.doi.org/10.1109/TEVC.2009.2026270
http://dx.doi.org/10.1109/TEVC.2012.2203138
http://dx.doi.org/10.1109/TEVC.2012.2203138
http://dx.doi.org/10.1109/TEVC.2012.2203138
http://dx.doi.org/10.1016/j.swevo.2011.02.002
http://dx.doi.org/10.1016/j.swevo.2011.02.002
http://dx.doi.org/10.1016/j.swevo.2011.02.002
http://dx.doi.org/10.1109/TEVC.2009.2026270
http://dx.doi.org/10.1109/TEVC.2012.2203138
http://dx.doi.org/10.1109/TEVC.2012.2203138
http://dx.doi.org/10.1109/TEVC.2012.2203138
http://dx.doi.org/10.1016/j.swevo.2011.02.002
http://dx.doi.org/10.1016/j.swevo.2011.02.002
http://dx.doi.org/10.1016/j.swevo.2011.02.002
http://dx.doi.org/10.1109/TEVC.2009.2026270
http://dx.doi.org/10.1109/TEVC.2012.2203138
http://dx.doi.org/10.1109/TEVC.2012.2203138
http://dx.doi.org/10.1109/TEVC.2012.2203138
http://dx.doi.org/10.1016/j.swevo.2011.02.002
http://dx.doi.org/10.1016/j.swevo.2011.02.002
http://dx.doi.org/10.1016/j.swevo.2011.02.002

	1 相关工作
	1.1 差分进化算法
	1.2 多峰值优化算法
	1.3 AED-DDE
	1.3.1 基于AED的自适应无参小生境技术
	1.3.2 基于PLS的局部搜索技术


	2 概率评估的差分进化算法(PEDE)
	2.1 概率评估机制PE
	2.1.1 第一层适应值评估概率
	2.1.2 第二层适应值评估概率
	2.1.3 完整的概率评估机制流程

	2.2 完整的PEDE算法

	3 数值实验分析
	3.1 实验设置
	3.2 实验结果
	3.2.1 与主流多峰值优化算法实验结果对比
	3.2.2 与多峰值测试集冠军算法实验对比
	3.2.3 概率评估机制性能测试


	4 结束语

