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Abstract:  A dynamic niche-based self-organizing learning algorithm (DNSLA) was proposed in this paper. The 
dynamic learning mechanism based on 0-1 coding method was carried out, and the individuals involved in this 
algorithm were able to adapt to the dynamic environments through active learning, which was different from the 
passive adaptive search strategy in traditional evolutionary algorithms. As a result of self-organizing learning and 
friendly interaction with the environments, DNSLA was more robust to adapt to the dynamic problems, and it was 
able to accurately detect the slight changes of the environments and track the extreme points in the solution domain. 
A series of dynamic simulation tests for comparative experiments showed that, even in the turbulent environments, 
DNSLA was still able to perform friendly interactive learning with the dynamic environments. DNSLA showed a 
strong robustness in the comparative experiments, whose dynamic search capabilities were far superior to other 
search methods. 
Key words:  dynamic niche; self-organizing learning; evolutionary computing; dynamic environment 

摘  要: 提出了一种基于动态小生境的自组织学习算法(dynamic niche-based self-organizing learning algorithm,简
称 DNSLA),实现了基于 0-1 编码的动态学习机制.种群中的个体由被动适应转为主动学习,即通过系统的自组织学

习而实现与环境的友好交互,因而具有更强健的动态环境适应能力,能够及时、准确地侦测到环境的变化并跟踪极

值点在搜索空间内的运动轨迹,具有良好的可移植性和很强的泛化能力.一系列动态测试问题的对比仿真实验结果

表明,该算法即使在剧烈动荡的环境中也能很好地与环境进行稳定而友好的交互学习,表现出了很强的鲁棒性,其动

态搜索能力和极值点跟踪能力远优于同类搜索方法. 
关键词: 动态小生境;自组织学习;进化计算;动态环境 
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中图法分类号: TP181   文献标识码: A 

现实中的许多优化问题往往是动态变化的,其最优解会随着时间和环境的改变而改变,也即问题的最优解

不是固定不变的.如 Job Shop 调度问题中,新的 Job 不断到达,需要立即加入到当前已有调度中,而机器可能会发

生故障或降低加工速度,原材料会发生改变以及各种约束条件也可能发生变化等等.虽然传统的优化方法也可

以在每一次变化之后的环境条件基础上从头开始求解,但这实质上是开始了又一个新的优化问题,这将会导致

无法重用过去的有用信息而重复计算浪费时间等问题;而且实际情况是环境变化的信息往往无法及时获得,因
此传统的针对静态问题的优化方法对这类动态问题无能为力.这就需要一种功能强大的能够处理这些现实世

界中普遍存在的不确定性的启发性方法,以便随时侦测出所处环境的变化并作出迅速而准确的反应. 
传统进化算法的目标是使种群逐渐收敛,最终获得一个满意解.因此,进化算法在动态环境中所面临的主要

挑战就是如何在进化过程中保持种群的多样性,从而保持对环境变化的适应能力.许多学者在这方面做了一些

有益的工作,如,为了平衡算法的开发性和探索性,Cobb 在传统遗传算法(GA)中采用了一种过度变异的策略[1].
当探测到环境的变化后立刻猛烈增大变异率,使得趋于收敛的种群发散.在后来的研究中,过度变异被进一步检

验[2],结果发现,环境变化的频率对变异率的增大幅度有一定的影响,频率越大,过度变异越强烈.Vavak 等人[3]提

出一种称为可变局部搜索的变异算子,最初只是采用较小的变异(如仅仅允许二进制编码最后几位发生变异),
当种群的性能在一定时期内没有得到改善时,逐步增大局部搜索的范围.文献[4]提出一种称为随机移民的方法,
即在每一代,种群中的部分个体都会被随机产生的个体所替代.Cobb 等人[5]比较了 3 种不同变异方案在动态环

境中的应用:固定变异率、过度变异和随机移民的方法,结果发现,采用过度变异的 GA 在缓慢变化的环境中(低
强度)表现最好;如果环境变化较大,则随机移民的方法表现会更好.Goldberg 等人提出了基于二倍体和基因显

性机制的 GA[6],在动态背包问题的应用中,该方法比标准 GA 表现出更好的性能.Hadad 等人提出了多倍体的方

法[7],将一个统治变量作为个体的一部分,在动态背包问题中,该方法能够获得与二倍体方法一样好的性能;而且

他们发现,多倍体的方法更适用于变化频率较高的环境.Ryan 使用了一种附加多倍体方法[8],附加的基因用于决

定个体表现型的某个特性.在某些动态问题中,这种方法取得了较好的结果.自组织侦察群方法[9]的基本思想是,
当一个峰被发现之后 ,种群就会分离出一个子种群来监视这个峰;而种群中的其余个体展开 ,继续搜索新的

峰.Oppacher 等人提出一种 Shifting Balance GA[10],整个种群分成核心种群和许多小的殖民地种群,核心种群的

任务是探索极值点,小殖民地种群负责在适值曲线上几个孤立的区域进行搜索,即能够保证探索性.当适值曲线

变化频繁而变化幅度较小时,这种算法明显优于常规 GA.文献[11]还讨论了一种更为有效的计算个体与核心种

群之间距离的方法.Ursem 提出一种多种族 GA[12],在该算法中,子种群的分组利用一种“峰谷探测过程”来确定.
文献[13]提出的原对偶遗传算法(PDGA)在进行交叉变异等遗传运算之前,首先对种群中的部分染色体进行对

偶运算,取得了较好的效果. 
上述改良方法大体上如文献[14]所述,主要是以修改某些进化操作算子、引入某种记忆策略和采用多种群

策略等措施来保持种群的多样性,以便种群能够更容易适应环境中的变化.上述措施虽然有一定的作用,但都是

具体操作层面上的改良,而算法总体的进化策略仍然是被动适应的.本文提出的基于动态小生境的自组织学习

算法(dynamic niche-based self-organizing learning algorithm,简称 DNSLA)一反传统的进化策略,使种群中的个

体由传统的被动适应转化为主动学习,通过种群的自组织学习与环境进行友好交互,可随时侦测出所处环境的

变化并作出迅速而准确的反应,因而具有更强健的动态环境适应能力,能够及时而准确地跟踪极值点在搜索空

间内的运动轨迹,具有良好的可移植性和较强的泛化能力. 

1   动态自组织学习算法(DNSLA) 

DNSLA 的搜索模式为:设立 np+1 个公告板(np 是生态系统内小生境种群的数目),分别记录各个小生境种

群和整个生态系统的最优个体,分别代表所求解问题的局部最优解和全局最优解,并随着迭代过程不断更新.种
群内个体的搜索过程是一个学习过程,即根据学习对象来调整自己的搜索方法和搜索步长.随着学习的进行,当
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某个小生境种群发现了较好的全局解时,其他小生境种群将指派部分个体进入该小生境种群以协助进行密集

搜索;但如果某个小生境种群在进化过程中一直都没有发现较好的全局解,则其中所有个体将会逐渐被调配往

其他小生境种群,最终导致该小生境种群消亡.同理,如果某个体能够发现较好的全局解,将会从其他小生境种

群中吸引更多的个体到其邻域内而形成新的小生境种群.这种自组织学习过程体现了强者更强、弱者更弱的马

太效应,符合自然界物竞天择、适者生存的自然法则. 
各个种群的自组织学习是这样进行的:每个种群中一部分个体进行全局学习,即向整个生态系统内具有最

佳适应度的个体学习;另一部分个体进行邻域学习,即向该个体所在种群内具有最佳适应度的个体学习;其余部

分进行基于对偶映射的自发学习.每个个体的学习欲望和学习强度各不相同,其大小是根据该个体自身的适应

度与其学习对象的适应度(fitness)及海明距离(Hamming distance,简称 HD)的大小来决定的.下面我们对其分别

加以详细描述. 

1.1   自组织学习设计 

本文讨论的学习机制是基于 0-1 编码方案的,因此,个体对搜索方向和搜索步长的调整主要体现在对自身

基因坐标的调整上,学习欲望主要体现在学习率上,学习强度主要体现在该个体所调整的基因位个数上. 
1.1.1   基于个体适应度值的全局学习 

设 best
EX 是整个生态系统内具有最佳适应度的个体,其对应的基因表达式为 ;best i

E KG X 是种群 PK 所属的第 i

个个体,其对应的基因表达式为 ,i
KG 则 i

KX 的全局学习率为 

 
max ( ) : / 1

min ( ) : / 1

i i
K K K
i i
K K K

f x Grate Grate f f

f x Grate Grate f f

⎧ ′= + −⎪
⎨

′= + −⎪⎩
 (1) 

其中,Grate′表示全局学习率的初始值, i
Kf 表示个体 i

KX 的适应度, Kf 表示种群 PK 的平均适应度. i
KX 进行全局

学习是指 i
KG 中与 best

EG 相异的基因以 i
KGrate 的概率替换成 best

EG 中相应的基因,即 i
KX 主动缩小与 best

EX 的海明 

距离.从公式(1)中可以看出,某个体的适应度越符合优化目的(根据优化目的,其适应度大于或小于平均适应度),
则其全局学习欲望越强烈,全局学习率就越大.通过这种机制,生态系统内那些有前途的个体主动聚集到全局最

佳个体所在的搜索邻域内,能够起到协助搜索的作用. 
1.1.2   基于海明距离的邻域学习 

设 best
EX 是小生境种群 PK 内具有最佳适应度的个体,其对应的基因表达式为 best

KG ;该种群内第 i 个个体 i
KX

所对应的基因表达式为 ,i
KG 则 i

KX 的邻域学习率为 

 , / 1i
K k hBrate Brate HD Length′= − +  (2) 

其中,Brate′表示邻域学习率的初始值,HDk,h 为该个体与 best
EX 的海明距离,Length 为个体基因表达式的编码长

度. i
KX 进行邻域学习是指 i

KG 中与 best
KG 相异的基因以 i

KBrate 的概率替换成 best
KG 中相应的基因,即 i

KX 主动缩小

与 best
EX 的海明距离.由公式(2)可知,当小生境种群中某个体与该种群的最佳个体的海明距离较小时,其邻域学 

习欲望会自动增加,迅速迁移到该种群中最佳个体的搜索邻域内,以协助该个体进行搜索. 
这里的全局学习和邻域学习都是缩小个体之间的海明距离,看似相同且可能会让所有个体出现相同的基

因型,但实事上两者却有很大的差异,并且这也是本算法的核心思想之一:拉近与最优个体海明距离的行为,有
利于种群进行集中搜索,同时也是保持种群多样性的最佳手段,因为每个个体的学习对象是动态变化的.后文将

对此进行详述(见第 2 节算法分析部分). 
1.1.3   基于对偶映射的自学习设计 

个体进行基于对偶映射的自学习,指该个体的基因表达式中每个基因位都执行对偶映射,即 0↔1.设 i
KX 是

隶属小生境种群 PK 的个体,则 i
KX 的自学习率为 

 
max ( ) : /

min ( ) : /

i i
K K K
i i
K K K

f x Srate Srate f f

f x Srate Srate f f

⎧ ′= ×⎪
⎨

′= ×⎪⎩
 (3) 
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其中,Srate′表示自学习率的初始值, i
Kf 表示个体 i

KX 的适应度, Kf 表示种群 PK 的平均适应度.从公式(3)可以看 

出,当优化目的是最大化时,如果个体的适应度小于其所在种群的平均适应度,则其学习欲望会快速增强,学习

率将快速提高到一个较大的数值.于是有较多机会得到其对偶个体,以提高其自身的适应度;但如果该个体的适

应度已经比该种群的平均适应度大,则其学习欲望会快速消退,学习率也快速降低到一个较小的数值,这样可以

保护优良基因免遭破坏.同理,当优化目的是最小化时,其自学习率也会相应地自动调整,以符合优化目的. 

1.2   伪代码 

设 E={P1,P2,…,Pnp}是包含 np 个小生境种群的生态系统,Ni 表示种群 Pi 中个体的数目, j
iP 表示 Pi 中第 j 个

个体, best
iP 表示 Pi 中具有最佳适应度的个体, if 表示 Pi 在当前代的平均适应度, Ef 表示生态系统当前代的平均 

适应度,Pbest 表示当前生态系统中具有最佳适应度的个体,maxgen 表示最大的迭代次数,则 DNSLA 的伪代码可

表示如下: 
1. 初始化小生境种群个数、各小生境种群中个体数目、学习率等参数 
2. for gen=1:maxgen, do 

a) for i=1:np, do 
i. 评估 Pi 中每个个体的适应度 

ii. 计算 Pi 的平均适应度 if  

iii. 记录并更新 Pi 中具有最佳适应度的个体 best
iP ,即局部最优解 

b) 记录并更新整个生态系统中具有最佳适应度的个体 Pbest,即全局最优解 

c) ( )E if f np= ∑  

d) for i=1:np, do 

i. 
max ( ) : / 1

min ( ) : / 1
i i i E

i i i E

f x N N f f

f x N N f f

⎧ = + −⎪
⎨

= − +⎪⎩
 

ii. if Ni==0 
删除种群 Pi(消亡) 

iii. endif 
e) for i=1:np, do 

i. 种群 pi 中个体 j
iP 进行基于适应度值的全局学习 

ii. 如果个体 j
iP 的适应度没有得到改善,则进行基于海明距离的邻域学习 

iii. 如果个体 j
iP 的适应度仍然没有得到改善,则进行基于对偶映射的自学习 

f) if 与上一代相比 Ef 没有得到改善或 Pbest 没有发生改变 do 

生态系统内各小生境种群之间相互交换具有最佳适应度的个体 
3. 输出全局最优解 

2   算法分析 

与传统的智能优化算法相比,DNSLA 有一些独特之处,下面重点分析其两个突出特点. 

2.1   动态因素 

在 DNSLA 中有 4 个因素是动态变化的. 
第 1 个动态变化的因素是各小生境种群的规模,每个种群的规模是基于该种群的平均适应度和整个生态

系统的平均适应度的对比而动态地改变的.在种群 Pi 中,个体的数目是依照下述法则动态变化的: 
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max ( ) : / 1

min ( ) : / 1
i i i E

i i i E

f x N N f f

f x N N f f

⎧ = + −⎪
⎨

= − +⎪⎩
 (4) 

这里, t
iN 表示种群Pi在第 t代时包含的个体数目,即种群规模.以优化目的是实现最大化为例,当某种群的平均适 

应度比整个生态系统平均适应度高时,其规模会进一步扩大;反之则会进一步萎缩.因此可以设想,将会有越来

越多的个体自发地集中在搜索空间中更具前景的区域,这体现了算法的开发性(exploitation). 
第 2 个动态变化的因素是迁移率.种群个体的迁移,本算法特指生态系统内各小生境种群相互交换具有最

佳适应度的个体.通过迁移,有利于发现由各个种群中个体的学习行为而产生的新的基模.当整个生态系统从上

一代进化到下一代,其平均适应度或最佳个体的适应度没有变化时,迁移将会发生;因此,当种群处于一种稳态

时,通过迁移有助于探寻和发现符合优化目标的新的基模,也有利于保持生态系统内的种群多样性. 
第 3 个动态变化的因素是学习欲望.由上文所述可知,个体的全局学习率是基于该个体的适应度和该个体

所属种群的平均适应度的,当优化目标是实现最大化时,如果个体的适应度比种群的平均适应度大,则提高全局

学习率以协助全局最佳个体进行密集搜索;个体的邻域学习率是基于该个体与其所属种群中最佳个体的海明

距离而动态调整的,当海明距离较小时,增强邻域学习率,尽可能地减小与最佳个体的海明距离以协助种群内最

佳个体进行密集搜索.个体的自学习率也是根据该个体的适应度和该个体所属种群的平均适应度的来动态调

整的,如果适应度不符合优化目的,则其学习率快速上升到一个较高的水平,通过对偶映射得到其对偶个体;反
之,则自学习率快速下降到一个较低的水平,从而有利于保护优良基因进化到下一代. 

第 4 个动态变化的因素是学习行为.本算法设计了 3 种学习策略,包括基于个体适应度值的全局学习、基

于海明距离的邻域学习和基于对偶映射的自学习.但每一个体不一定都要同时执行这些学习策略,只有当其执

行某一学习策略而适应度没有得到相应改善时才会执行另一学习策略.这样不仅避免了进化过程中可能产生

的退化现象,也大大节省了计算资源,提高了进化速度,同等条件下比遗传算法(SGA 和 PDGA,见后文实验部分)
的计算时间减少了一半以上. 

以上 4 个因素的动态变化是环境变量、约束条件等发生变化引发的.生态系统内外部环境的改变引起了个

体和种群适应度的变化,即环境的变化反映在个体和种群的适应度的改变上.而上述 4 个基于个体和种群适应

度的因素也动态地、自适应地调整,以便追踪最优个体在解空间内的运动轨迹.这表明 DNSLA 的确具有良好的

与环境交互的能力. 

2.2   种群多样性 

与传统的静态导向的优化算法相反,DNSLA 不追求种群的最终收敛,而是要在进化过程中自始至终保持种

群的多样性.环境变量、约束条件等的改变会引起种群外部环境的变化,有时甚至引起搜索空间的变形(如维数

发生改变等),从而问题的最优解不再固定不变.因此,针对这类问题的算法,其首要任务是随时侦测到环境的变

化并作出快速反应,进而追踪到问题最优解在搜索空间内的漂移轨迹.基于这样的需求,对进化算法来讲,如何

保持种群在进化过程中的多样性成为主要问题. 
基于 0-1 编码的进化算法大多是以个体之间的海明距离来界定收敛的,即生态系统内所有个体之间的海明

距离以某种概率变为 0,即种群中所有个体都具有相同基因型时达到收敛.因此,本算法保持种群多样性就是要

保持生态系统中有足够多的相互之间海明距离不为 0 的个体.本算法中,个体的学习行为本质上是该个体根据

当前最佳个体的基因表达式来调整自己的基因表达式,个体在进行全局学习后有可能缩小与当前全局最佳个

体的海明距离,在进行邻域学习后有可能缩小与其所属种群中当前最佳个体的海明距离.但是,随着新的全局最

佳个体的出现和各小生境种群之间最佳个体的相互交换,所有个体的学习对象在不断地发生变化,而且个体在

自学习后会得到其对偶个体.因此,不可能出现所有个体呈现相同基因型的情形,这就保证了整个生态系统和各

小生境种群内的多样性,从而保证了算法在搜索过程中的探索性(exploration).关于算法保持种群多样性能力的

理论和实证分析,详细内容参见 http://www.sciencenet.cn/u/shermanxas. 
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3   实验与分析 

为了验证 DNSLA 的动态搜索能力,分别与标准遗传算法(SGA)和原对偶遗传算法(PDGA)[13]在 3 个动态测

试问题中进行仿真对比实验.这 3 个问题分别是动态位匹配问题、时变背包问题和移动峰函数优化问题. 
以上 3种算法都是在 MATLAB7.6环境下编程实现的,涉及到的控制参数众多且不尽相同,但均采用二进制

编码,个体总数目均设为 100.其中:DNSLA 在初始阶段有 10 个小生境种群,每个种群包含 10 个个体;全局学习

率和局部学习率的初始值都设为 0.5,自学习率的初始值设为 0.8;SGA采用锦标赛选择,反异或交叉和单点变异,
其交叉率和变异率的初始值分别设为 0.95 和 0.2.为便于对比,PDGA 采用了与 SGA 相同的参数设置. 

这里,DNSLA 的全局学习率和局部学习率的初始值都设为 0.5,自学习率的初始值设为 0.8.其依据是,由于

本算法特殊的学习策略,即个体的学习是通过将自己的基因位值用学习对象相应的基因位值以一定的概率进

行替换来实现的,因此,当这 3 个学习率的初始值取值适中时,算法在运行过程中能够保持种群最好的多样性,从
而具有最佳的搜索性能.为了体现 DNSLA 的优越性,在以下几个实验中,特意将自学习率的初始值设为一个较

大的值 0.8,这实际上降低了 DNSLA 保持种群多样性的能力,从而在总体上降低了 DNSLA 的搜索性能. 
SGA 和 PDGA 的交叉率和变异率分别设为 0.95 和 0.2,是因为这两种算法都是主要依靠交叉操作来产生新

的可行解,将交叉率设为较大的值时,有利于发挥其搜索性能.传统上,变异率一般被设置得很小,但实验中发现,
当变异率过小时,变异操作对产生新的可行解的贡献几乎为 0;而当变异率取值大于 0.4 时,则容易导致退化现

象,或出现所谓随机漫游现象.因此,在以下几个实验中将变异率的初始值取 0.2 较为合适. 

3.1   动态位匹配问题(dynamic bit matching,简称DBM) 

3.1.1   问题定义 
位匹配问题即给定一个字符串(本文采用二进制串,称为样本),个体与字符串相匹配的位数为该个体的适

应度,该问题是要求出最大的位匹配数(显然,其最大值就是样本长度).而动态位匹配问题是指这个给定的字符

串会动态地不断改变,并且种群内个体的基因表达式也会按照某种方式发生变化,即构成动态环境.本实验的动

态环境是这样构建的:定义一个与样本同等长度的二进制字符串(本文称之为模板),所有个体与模板进行位异

或运算(即相同则为 0,相异则为 1).可见:如果模板中某一位为 0,则个体基因表达式中对应的基因位值保持不变;
而如果模板中的某一位为 1,则个体基因表达式中对应的基因位值将取反.因此,模板中其值为 1 的位在模板中

所占的比率可以用来表征环境变化的强度. 
3.1.2   实验结果与分析 

本实验中样本串长设为 120,因此最大的位匹配数是 120.3 种算法都迭代 250 次,每隔 50 次随机产生一个

新的模板,且所有个体都与新的模板进行异或运算,即环境总共经历 5 次振荡.用 CR 表示模板中值为 1 的位所

占的比率,即环境变化的强度,图 1 给出了 3 种算法在 CR 分别等于 0.1,0.5 和 0.9 时的搜索性能比较结果. 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 

 
Fig.1  Test result of DBM 

图 1  对 DBM 问题的测试结果 
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从图 1 可以看出,NDSLA 在每个环境变化的周期内都是积极主动地进行搜索,基本上没有出现停滞现象,
并且在每个变化周期内都搜索到了全局极值点或附近;相比之下,SGA 和 PDGA 在每个环境变化周期内基本上

处于停滞状态,其搜索性能令人失望.尤其是 SGA,在不同的环境变化强度下却有着同样偏低的搜索能力.大多

数情况下,SGA 的性能是随着环境的变化而每况愈下的.PDGA 的搜索性能略优于 SGA,在每一次因环境变化,
其适应度下降后基本上都能重新搜索到较好的解,这是由于其原对偶映射策略发挥了作用.可见,NDSLA 的动

态环境适应能力以及在动态环境下的搜索能力远远超过 SGA 和 PDGA. 
需要说明的是,以上 3 种算法在环境发生变化之后,即每个新周期开始时,并没有重新初始化以产生新的个

体和种群,也即算法并没有重启(下面两个实验中也没有重启).这不同于当前大多数研究动态算法的做法,但这

也正是本文研究的核心目的之一,即算法在运行过程中如何及时、准确地侦测到环境的变化而跟踪极值点在搜

索空间内的运动轨迹.如果算法重启,固然能够提供一个新的发散的种群,有利于搜索到最优解,但这也正如本

文在前言部分所指出的那样,环境改变之后算法重启,相当于在新的环境条件基础上从头开始求解.这实际上是

开始了一个新的优化问题.一方面,这将会导致无法重用过去的有用信息,即无法重用之前种群积累的关于外部

环境的知识,会因此浪费大量计算时间;另一方面,与 NDSLA 相比,SGA 和 PDGA 的搜索性能显得较差,与本文

设置的周期长度有关.每种算法都只迭代 250 次,经历 5 个周期,每个周期长度也只有 50 次.因此,对于一个相对

较大的搜索空间来讲,SGA 和 PDGA 的搜索能力无法发挥出来;但 NDSLA 却能在规定的周期内搜索到全局极

大值或附近,且从图 1 中可以看出,其适应度在每个周期内一直都处于上升态势,如果再多迭代几次就一定能搜

索到全局最优解.这表明主动学习的搜索策略确实能够更好地与环境进行友好交互,从而快速发现更好的可行

解,比纯粹的随机搜索或单纯的被动适应性搜索更具优势. 

3.2   时变背包问题(time-varying knapsack problem,简称TVKP) 

3.2.1   问题定义 
0-1 背包问题可以描述为:现有背包一只和物件若干,其中背包装载容量为定值,每一物件均有重量和价值

两个属性,如何在不超出背包装载容量的前提下,使装入背包中物件的总价值最大.本文是这样定义 0-1 时变背

包问题的,即在这若干物件中,某些物件可用与否是不定的,某些物件的价值大小是随着时间而改变的,还有背

包的装载容量是动态变化的,以及这 3 种情况的交叉情形.本文主要研究第 3 种情况,即背包的装载容量发生变

化的情形.本实验主要研究有 100 个物件的动态 0-1 背包问题,背包装载容量的变化分两种情况:一是在两个数

值之间变化;二是在两个以上数值之间变化.当装载容量在多个数值之间变化时,背包问题就相当于一个振荡系

统,背包装载容量变化的大小体现了环境振荡的强度.本实验中物件的重量和价值见表 1. 

Table 1  Date used for TVKP 
表 1  时变背包问题的相关数据 

ID 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17
Weight 82 91 13 92 64 10 28 55 96 97 16 98 96 49 81 15 43

Cost 41 199 78 133 42 151 66 164 173 188 113 21 58 229 39 207 135
ID 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34

Weight 92 80 96 66 4 85 94 68 76 75 40 66 18 71 4 28 5 
Cost 250 20 111 27 241 2 194 205 218 22 100 65 201 108 228 46 66
ID 35 36 37 38 39 40 41 42 43 44 45 46 47 48 49 50 51

Weight 10 83 70 32 96 4 44 39 77 80 19 49 45 65 71 76 28
Cost 37 35 218 145 138 37 214 156 88 129 101 19 60 31 46 60 105
ID 52 53 54 55 56 57 58 59 60 61 62 63 64 65 66 67 68

Weight 68 66 17 12 50 96 35 59 23 76 26 51 70 90 96 55 14
Cost 13 226 237 123 123 85 226 93 28 196 98 61 101 25 33 236 240
ID 69 70 71 72 73 74 75 76 77 78 79 80 81 82 83 84 85

Weight 15 26 85 26 82 25 93 35 20 26 62 48 36 84 59 55 92
Cost 144 15 59 89 206 4 11 43 163 183 162 113 137 75 187 48 172
ID 86 87 88 89 90 91 92 93 94 95 96 97 98 99 100 − − 

Weight 29 76 76 39 57 8 6 54 78 94 13 57 47 2 34 − − 
Cost 46 93 157 196 21 233 194 122 109 112 77 128 128 205 199 − − 
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3.2.2   实验结果与分析 
3 种算法都是在运行时每隔 50 代,背包装载容量发生一次变化,下面是 3 种算法在不同振荡强度下搜索性

能的对比情况.图 2 中的适应度曲线是原适应度值经过取对数之后绘制的,可以看出,当背包装载容量在两个不

同的数值之间振荡时,NDSLA 的搜索性能总是大大优于 SGA 和 PDGA.尽管 PKGA 在第 50 代前搜索到的解比

NDSLA 要好,如图 2(b)所示,但 NDSLA 在这一周期结束时,其搜索的最终解仍然优于 PKGA.从图 2 中可以看

出,NDSLA 在各个振荡周期内都是处于积极主动的搜索过程中,其搜索结果是连续的,且都在 50 代内搜索到了

全局最优解.SGA 在环境发生振荡之后,在每个搜索周期内完全处于停滞状态,根本无法进行有效搜索.可以看

出,PKGA 在环境发生振荡之后进行了一定程度上的有效搜索,使搜索到的最优解有所改善.从图 2 中可以看

出,NDSLA 的最大特色是其在每个环境变化的同期内都是积极主动地进行搜索的,并且能够很快找到新环境条

件下的全局最优解. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Fig.2  Test result of TVKP 
图 2  对 TVKP 问题的测试结果 

3.3   移动峰函数优化问题(dynamic function optimization,简称DFO) 

3.3.1   问题定义 
本实验的动态函数(见表 2)是这样构造的:对于 F1,使其变量范围发生变化.这样,其全局最优解会随之发生

漂移,其定义域变化的大小程度就表征了环境振荡的强度.现在分别测试其变量在±50 和±100 之间以及±100 和

±500 变化的情况,然后测试其变量在±5,±50,±100,±500,±1000 这 5 个数量级中逐级变化的情况;对于后面 3 个函

数,变量范围不变,但采用动态模板的方式来使进化过程中个体的基因表达式发生变化. 

Table 2  Testbed functions 
表 2  测试函数 
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3.3.2   实验结果与分析 

从图 3 中可以看出,SGA 和 PDGA 的搜索性能很不稳定,当变量的取值范围发生变化之后,往往无法搜索到
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新的全局最优解,即无法跟踪最优解的运动轨迹.相比之下,NDSLA 的搜索能力要强得多,当侦测到环境变化之

后,能够迅速作出搜索方向和搜索步长方面的调整,从而快速搜索到较好的候选解.从图中 NDSLA 的适应度曲

线在变量取值范围发生变化后有一些小的弯曲现象中可以看出这一点,这表明 NDSLA 的搜索结果是持续改进

并且能够快速定位的.难能可贵的是,在每一个新周期开始不久,NDSLA 就能迅速搜索到新环境中的全局最优

值,且无论环境变化的强度大小如何,NDSLA 找到的最优解总是一致的. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Fig.3  Test result of F1 
图 3  对函数 F1 的测试结果 

图 4 显示的是 SGA,PDGA 和 NDSLA 分别对 Rosenbrock 函数、Rastrigin 函数和 Griewank 函数在环境振

荡强度为 0.9 时(即值为 1 的位在动态模板中所占的比率为 0.9)搜索性能的比较情况.因 3 种算法搜索到的适应

度原始数据的绝对值差别不大,但对于较小的定义域和优化目的来讲,即使细微的差距也是相当重要的,因此,
图 4 中的适应度曲线是原始数据经过取对数之后绘制的.这样,就将 3 种算法性能的优劣程度完全展示出来了. 
Rosenbrock函数虽然在其定义域内只有 1个全局最优值,但其全局最优点处于一个平滑而狭长的抛物线形峡谷

之内,在缺乏启发性信息的情况很难被搜索到.可以看出,NDSLA 搜索到的结果大大优于 SGA 和 PDGA.需要说

明的是,在图 4 的这 3 个子图中,SGA 和 PDGA 的数据是经过几次运行后挑选出来的较好的一次运行结果,而
NDSLA 的数据是算法第 1 次运行的结果.从 Rastrigin 函数和 Griewank 函数的优化结果中可以看出,SGA 和

PDGA在环境变化强度极为剧烈的情况下,其适应度曲线并没有太大的起伏,而 NDSLA的适应度曲线却发生了

剧烈的起伏变化.这表明 NDSLA 对环境的变化极为敏感,并且能够与环境进行友好而透明的交互,从而能够迅

速地搜索到新环境中的较好的解,并持续地改善.针对表 2 中 4 个待优化函数都是二维的情况,个体的二进制基

因表达式长度被设为 50,即用 25 个比特位来代表一个变量.可以看出,同样长度的基因表达式,在采用双精度浮

点数时(MATLAB7.6 默认的数据类型),SGA 和 PDGA 的搜索精度最多只到 0.1;而 NDSLA 的搜索精度却达到

了小数点后 12 位,并且非常稳定(从图中可以看出,其在每个周期内搜索到的最优解是一致的).事实上,NDSLA
每次都能搜索到全局最优解,这个误差完全是由二进制数与双精度浮点数之间的转换所引起的. 
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Fig.4  Test result of F2, F3 and F4 
图 4  对函数 F2,F3 和 F4 的测试结果 

4   结论和展望 

针对传统的智能进化算法由于其被动适应的搜索策略而无法应对动态问题求解的事实 ,本文提出的

DNSLA 实现了基于 0-1 编码的动态学习机制,种群中的个体由被动适应转为主动学习,实现了与环境的友好交

互,从而具有更强健的动态环境适应能力,能够及时准确地侦测到周遭环境的变化并跟踪极值点在搜索空间内

的运动轨迹.此外,本文还构造了一系列动态测试问题,在此基础上,经过 3 个动态测试问题的对比仿真实验表

明,该算法在剧烈动荡的环境中的确能够很好地与环境进行稳定而友好的交互学习,表现出了很强的鲁棒性. 
DNSLA 侧重于进化思想层面上的改造,即用主动学习的进化策略代替了传统的被动适应的进化思想.但这

种主动学习的策略是建立在二进制编码基础上的,且实验部分的几个测试问题相对于实际应用中的问题还是

比较简单的,其涉及的动态环境变量毕竟不多.因此,如何将自组织学习的思想用于其他编码情形以及当问题涉

及到较多的动态环境变量时怎样与环境交互并组织学习,是我们下一步研究的课题. 

致谢  在此,我们向本文的审稿专家表示衷心的感谢.为使本文能够顺利刊出,编辑部老师付出了辛勤劳动,这
里一并表示诚挚的谢意! 
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