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摘　要　在工程问题的优化求解过程中,对个体的适应度评价可能会受到环境噪声的干扰,进而影响对种群进行合理的优胜劣

汰操作,造成算法性能下降.为了对抗噪声环境的影响,提出了一种基于时空间联合去噪的改进差分进化算法(SEDADE).根

据适应度排名将种群划分成两个子种群,对评价较差个体组成的子种群用分布估计算法(EDA)进化,采用高斯分布建模解空

间,利用解空间中多个个体噪声的随机性抵消噪声影响;对评价较好个体组成的子种群用差分进化算法(DE)进化,并且引入基

于时间的停滞重采样机制去噪,提高收敛精度.对时空间混合进化得到的两个子种群进行基于概率选择的 EDA 信息利用操

作,利用 EDA搜索得到的全局信息引导 DE的搜索方向,避免陷入局部最优.在实验中使用了被零均值高斯噪声干扰的基准

函数,可以发现SEDADE相比其他算法更具有竞争性,此外通过消融实验验证了所提算法包含的３个机制的有效性和合理性.
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Abstract　Intheoptimizationprocessofsolvingengineeringproblems,theevaluationofindividualfitnessmaybeaffectedbyenＧ

vironmentalnoise,soastoaffectthereasonablesurvivalofthefittestoperationonthepopulation,andresultinadeclineinalgoＧ

rithmperformance．Inordertocombattheimpactofnoiseenvironment,animproveddifferentialevolutionalgorithm(SEDADE)

basedonjointtemporalandspatialdenoisingisproposed．Thepopulationisdividedintotwosubpopulationsaccordingtofitness

ranking,andthesubpopulationscomposedofpoorlyevaluatedindividualsareevolvedusingadistributionestimationalgorithm
(EDA)．Gaussiandistributionisusedtomodelthesolutionspace,usingtherandomnessofmultipleindividualnoisesinthesoluＧ

tionspacetooffsetthenoiseimpact．Differentialevolutionalgorithm(DE)isusedtoevolvesubpopulationswithbetterevaluated

individualcomposition,andatimeＧbasedstagnationresamplingmechanismisintroducedtodenoisetoimproveconvergenceaccuＧ

racy．TheEDAinformationutilizationoperationbasedonprobabilityselectionisperformedonthetwosubpopulationsderived

fromtimeＧspacemixedevolution,andtheglobalinformationobtainedfromEDAsearchisusedtoguidethesearchdirectionofDE

toavoidfallingintolocaloptimization．Intheexperiment,abenchmarkfunctioninterferedbyzeromeanGaussiannoiseisused,

anditisfoundthatSEDADEiscompetitivewithotheralgorithms．Inaddition,theeffectivenessandrationalityoftheproposed

mechanismareverifiedthroughablationexperiments．

Keywords　Differentialevolution,Distributionestimation,Noise,Resampling,Hybridevolution,Informationutilization

　

１　引言

进化算法(EvolutionaryAlgorithms,EAs)是一种受生物

进化启发的全局优化方法,能够在不同性质的复杂优化问题

中找到对应的最优解,具有较高的鲁棒性和普适性[１].进化

算法旨在通过模仿适者生存的达尔文原理来解决复杂的优化

问题,生物适应度的概念在进化计算中通过适应度函数来

体现.优化问题的潜在候选解,通过交叉变异等操作进化,在

竞争选择阶段保留优秀候选解到下一代.依据候选解的适应

度函数值进行优胜劣汰是进化的一个重要步骤,其从候选解

种群中过滤出高质量的解决方案,同时丢弃较差的解决方案.

进化算法在模式识别、图像处理、人工智能等众多领域都获得

了较为成功的应用,如在通信网络优化、飞机外形设计、图像

处理以及电力系统优化设计中[２],进化算法在无噪声情况下,



表现出了较高的鲁棒性和普适性.

一般情况下,适应度函数通常是确定性和无噪声的[３],但

是,其很难被应用于现实世界中[４].在实际工程优化问题的

建模过程中,噪声来源多样,对优化求解会产生较大的影

响[５],因此,图像去噪在计算机视觉领域得到了广泛研究[６].

在噪声环境下的优化问题中,进化算法会受到噪声的影响.

当存在噪声时,进化选择过程可能变得不稳定[７],搜索过程的

收敛性也可能会受到不利影响.一般称这类问题的优化为噪

声问题优化(NoisyOptimizationProblems,NOPs)[８Ｇ９].

噪声问题优化难以求解的原因如下:

(１)较好的候选解由于低估而被抛弃;

(２)较差的候选解由于高估而被保留.

噪声问题优化的主要关注点是:在适应度环境中存在噪

声的情况下,根据竞争决策方案的适应度估计措施,降低向下

一代推广劣质解决方案的风险[１０].

噪声问题的优化,很大程度受噪声模型和噪声强度的影

响,噪声环境下的进化算法大多采用的是高斯噪声.目前用

于解决噪声问题的主要方法有３种[１１]:显式平均法、隐式平

均法、改变选择算子.

(１)显示平均法是对每个候选解进行多次适应度值估计,

用平均值作为目标值的期望值.重采样是处理噪声最简单的

方法,通过平均逼近真实适应度值.事实上,增加样本量相当

于减少估计适应度的方差.因此,理想情况下,无限的样本量

会将适应度估计中的不确定性减少到零,从而将问题转化为

无噪声问题[１２].该方法的不足之处在于重采样会增加适应

度值的评价次数.

(２)隐式平均法是扩大种群规模,当种群规模足够大时,

将会得到更多的类似候选解,噪声的影响随着算法反复搜索

同一片区域而被削弱,但这会增加更多的计算成本.

(３)改进选择算子是通过在父代个体和子代个体之间建

立一种选择关系,来选择较为合适的个体并保留到下一代.

阈值法是经典的改进选择算子,也被称为“阈值法去噪”[１３].

阈值法是在选择步骤中根据阈值更新候选解.只有当子代的

适应度值比父代的适应度值的改进差值大于阈值τ时,才能

用子代替换父代.该方法的不足之处是需要寻找一个最优的

静态值或修正的τ适应规则.

近年来,研究者对差分进化算法进行了相关改进,以解决

噪声问题.文献[１４]提出了 DEＧRSFＧTS(随机缩放因子阈值

选择算法),在该算法中,用于加权差分向量的缩放因子是随

机的[１５],缩放因子在[０．５,１]范围内随机变化,使得 DE更加

随机化,这种方案称为 DEＧRSF.在此基础上,又将阈值选择

法结合到 DEＧRSF中,只有当子代的适应度值比父代的适应

度值的改进差值大于阈值τ时,才能用子代替换父代,阈值τ
与噪声强度或者方差成比例,即τ＝k∗σ２.文献[１６]提出了

一种自适应控制参数的差分进化算法(JDE),该算法比正常

差分进化算法的收敛性更好.文献[１７]提出了 ODE算法,在

该算法中,基于对立学习来进行种群初始化、世代跳跃以发现

种群的最佳个体,从而更好地逼近候选解.对立学习引入了

第二次机会去感知最优解的偏移.文献[１８]提出了 NRDE
算法,该算法在 DE/rand/１和 DE/best/１经典变异策略下

实现等概率切换,使用二项式交叉和混合交叉,最后通过基于

阈值的选择机制允许不太合适的候选解偶尔存活到下一代,

从而对抗噪声函数.文献[１９]提出了一种双环境 PSO 算法

(DEPSO),其通过基于topＧk精英粒子的加权搜索中心来引

导群体.

进化算法应该同时利用优质解的局部信息和种群的全局

信息.局部信息有助于开发,而全局信息可以指导探索有希

望的领域.分布估计算法(EstimationofDistributionAlgoＧ

rithm,EDA)中的搜索主要基于全局信息,而差分进化算法

(DifferentialEvolution,DE)基于距离和方向,更擅于挖掘局

部信息.目前,有些学者已经开展了将EDA与其他算法结合

的研究,文献[２０]通过改进分布估计算法,通过粒子群优化算

法(PSO)每次迭代的位置更新,找到每次迭代的最优种群.

文献[２１]提出了一种并行混合进化算法(EDAs/PSO),采用

分布估计算法和粒子群算法两种模型,在保持分布估计算法

较强的全局搜索能力的基础上,还保持了粒子群算法较强的

局部搜索能力.文献[２２]提出了 DE和 EDA相结合的算法,

将二者获取的信息相结合用以创建出更好的候选解.

针对噪声环境,本文提出了一种基于时空间联合去噪的

改进差分进化算法(SEDADE),具体包括３个机制:基于时间

的停滞重采样去噪机制、基于空间的分布估计模型去噪机制

和基于概率选择的EDA信息利用机制.

２　相关理论

２．１　差分进化算法

差分进化算法(DifferentialEvolution,DE)是一种高效的

全局优化算法[２３Ｇ２５],其原理是通过向量之间的差异扰动整个

种群以达到求解问题的最优解的目的,具有较高的鲁棒性和

普适性.算法从随机生成初始种群开始,然后通过在每一代

群体中实现变异、交叉和选择操作来进化群体.当满足某些

预定义的条件时,算法终止.

２．１．１　种群初始化

在算法开始时,使用特定的方法生成初始种群.最常用

的初始化方法如式(１)所示:

Xi,j＝XL
j ＋(XU

j －XL
j)∗rand (１)

其中,Xi,j是个体i的第j 维的初始值,XL
j 是第j 维的下界,

XU
j 是第j维的上界,rand是服从[０,１]均匀分布的随机数.

２．１．２　变异

对于每一个向量Xi,G,都会通过变异策略生成变异向量

Vi,G,以下是经典的变异策略公式:

DE/rand/１:

Vi,G＋１＝Xr１,G＋F∗(Xr２,G－Xr３,G) (２)

DE/rand/２:

Vi,G＋１＝Xr１,G＋F∗(Xr２,G－Xr３,G)＋F∗(Xr４,G－Xr５,G)

(３)

DE/best/１:

Vi,G＋１＝Xbest,G＋F∗(Xr２,G－Xr３,G) (４)

DE/best/２:

Vi,G＋１＝Xbest,G＋F∗(Xr２,G－Xr３,G)＋F∗(Xr４,G－Xr５,G)

(５)
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其中,F是缩放因子,Xbest,G 是第G 代种群中最好的个体,r１,

r２,r３,r４和r５是在[１,N]中随机选择的索引(r１≠r２≠r３≠

r４≠r５≠i),N 是种群规模.

２．１．３　交叉

得到变异向量之后,将交叉算子应用于父代向量Xi,G 和

变异向 量Vi,G,以 便 获 得 试 验 向 量Ui,G.交 叉 运 算 常 使 用

式(６)表示:

Ui,G＝
Vi,G, ifrand≤CRorj＝jrand

Xi,G, otherwise{ (６)

其中,j＝１,２,􀆺,D(D 是优化问题的维度);CR 是交叉概率,

范围为[０,１];jrand是从[１,２,􀆺,D]中随机选取的.

２．１．４　选择

利用当前的噪声 DE算法,一旦获得试验向量,就通过选

择算子从父代向量和试验向量中选择更好的一个,该试验向

量将存活到下一代.选择计算式如式(７)所示:

Xi,G＋１＝
Ui,G, iff(Ui,G)≤f(Xi,G)

Xi,G, otherwise{ (７)

其中,f(Ui,G)是试验向量的目标函数值,f(Xi,G)是父代向量

的目标函数值.

２．２　分布估计算法

分布估计算法(EDA)[２６Ｇ２９]是一种基于概率统计方法的

进化算法,呈现出与传统进化算法不同的特征,其采用的是概

率模型的学习和采样.

分布估计算法通过一个概率模型描述候选解在空间的分

布,采用统计学习手段从群体宏观的角度建立一个描述解分

布的概率模型,然后对概率模型随机采样产生新的种群,如此

反复进行,实现种群的进化,直到终止条件.由于其采用了

统计的方式建模,自然具有对抗随机噪声的潜在能力.

分布估计算法基本步骤包括:(１)初始化种群;(２)选择优

势群体;(３)建 立 概 率 模 型;(４)随 机 采 样;(５)生 成 新 群

体;(６)判断终止条件是否满足,若满足,则输出优化结果,否

则,执行第(２)步.

种群增量学习(PopulationＧBasedIncrementalLearning,

PBIL)算法是EDA领域中一种典型的分支算法,其采用的概

率模型是高斯模型.

２．３　进化过程的环境噪声

在实际应用中,噪声源来源多样,且大多数噪声源满足相

互独立假设.当噪声源数量足够多时,此时根据中心极限定

理可知,这些噪声源累加的结果服从高斯分布.为了模拟噪

声环境,在实验中对基准函数加入了零均值的高斯噪声.

在噪声环境下,根据文献[３０Ｇ３３]中的描述,通常情况下

候选解的噪声目标函数表示为:

fnoisy(x→)＝f(x→)＋N(０,σ２) (８)

其中,f(x→)是真实目标函数值,fnoisy(x→)是包含噪声的目标函

数值,N(０,σ２)是均值为０、方差为σ２的正态分布.

噪声环境下,真实适应度会受到噪声的干扰,在模拟实验

中,通常在适应度函数上添加加性噪声,得到噪声适应度函

数.本文假设随机噪声函数在重采样时间上具有不变性,在

个体空间分布上具有一致性.

３　SEDADE算法

３．１　算法框架设计

本文提出了一种基于时空间联合去噪的改进差分进化算

法(SEDADE),算法框架结构如图１所示.

图１　SEDADE的框架结构图

Fig．１　StructurediagramofSEDADE

　　(１)根据适应度值排名将种群均匀划分成两个子种群

pop_better和pop_worse,两个子种群大小均为０．５∗N(N 是

种群规模).

(２)排名前５０％的种群个体(pop_better子种群)用 DE
算法进化,并且引入基于时间的停滞重采样机制.当父代与

子代停止更新的次数等于指定停滞次数时,对子代进行重采

样,在时间的概念上避免种群受噪声的严重影响而陷入停滞

进化状态,避免个体选择操作停滞导致的计算资源浪费,进一

步减弱噪声的影响.

(３)排名后５０％的种群个体(pop_worse子种群)用 EDA
算法进化,使用基于空间的分布估计模型去噪机制,通过在解

空间上的探索生成概率模型,根据概率模型随机采样生成个

体,在空间的概念上对个体进化并实现个体去噪.

(４)对时空间混合进化得到的两个子种群进行基于概率

选择的EDA信息利用操作,从 DE进化得到的子种群中选出

较差的１０％∗N 个个体组成DEP 子种群,从EDA进化得到

的子种群中选出较好的１０％∗N 个个体组成EDAP 子种

群.当满足概率条件时,从EDAP 子种群中随机选择两个
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个体,对DEP 子种群中的个体进行信息利用操作,利用 EDA
搜索空间的全局信息为 DE的进一步搜索提供有用信息.

(５)最终将两个子种群混合在一起,形成完整种群,进行

下一次进化,一直迭代,最终得到最优解.

图１中“基于时间的停滞重采样去噪机制”“基于空间的

分布估计模型去噪机制”和“基于概率选择的 EDA 信息利用

机制”是算法克服噪声影响的主要手段.

３．２　基于时间的停滞重采样去噪机制

本节介绍基于时间的停滞重采样机制.对pop_better子

种群使用DE 算法进化得到pop_better’,在进化过程中的选

择操作中,当父代和子代不进行更新的次数达到一定值时,对
子代个体进行重采样操作.在一个时间段内,对个体进行重

采样,缩短劣质解在进化种群中的生命周期,可以保证在节约

评价次数的同时,减弱噪声对个体适应度值的影响.具体操

作的伪代码描述见算法１.

算法１　基于时间的停滞重采样机制

参数:最大停滞次数 MaxStopnum;个体的初始停滞次数sn;父代个体

X(P);子代个体 X(F);父代个体适应度值f(P);子代个体适应

度值f(F);

１．ifsn＞MaxStopnum

２．　使用式(１１)计算适应度值;

３．　sn＝０;

４．else

５．　使用式(１０)计算适应度值;

６．endif

７．iff(P)＞f(F)

８．　X(P)＝X(F);

９．　f(P)＝f(F);

１０．else

１１．sn＝sn＋１;

１２．endif

基于时间的停滞重采样机制的优点包括:
(１)提高算法准确性.当算法运行时间过长或者陷入局

部最优而导致算法停滞时,算法可能会因为计算能力达到极

限而出现误差.如果在算法停滞时进行重采样操作,可以提

高算法的准确性,减少噪声对适应度函数的影响.
(２)降低算法资源消耗.在算法停滞时进行重采样操作,

可以避免算法停滞所导致的计算资源浪费.
(３)增加种群的多样性.在算法停滞的阶段,重采样可以

减少噪声的影响,并增加种群的多样性,从而提高算法的鲁棒

性,平衡噪声对候选解的适应度值的偏差.

本文中适应性评价次数anum＝１０％∗N.
(１)对当前种群中每个个体进行重采样anum 次;
(２)计算适应度均值:

f
－
＝

∑
anum

i＝１
fi

anum
(９)

３．３　基于空间的分布估计模型去噪机制

本节介绍基于空间的分布估计模型去噪机制.对pop_

worse子种群使用EDA算法进化得到pop_worse’,在进化的

过程中构建描述解空间的概率模型:通过对种群的评估,选择

其中的优秀个体集合,然后采用统计学习的手段构造一个

描述当前解集的概率模型.通过在解空间中的探索生成概率

模型,根据概率模型随机采样生成个体,充分利用在空间上的

搜索信息对个体进化并实现去噪.本节使用２．２节中所述的

PBIL算法构建概率模型,具体操作见算法２.分布估计模型

去噪流程如下:
(１)从pop_worse子种群中选择优势个体;
(２)根据优势个体构建当前解集的概率模型;
(３)根据概率模型随机采样生成一个新的子种群.

分布估计算法(EDA)与其他进化算法不同,其将进化算

法中的变异和交叉操作进行了替换,具体替换方法为:
(１)采用统计学习的手段对较优解集的概率分布进行统

计估计;

(２)根据统计估计得到的概率分布模型对解空间进行采

样,得到新的一组解集.

分布估计算法的进化策略通过上述方法避免了传统进化

算法中交叉算子和变异算子的适应度评价带来的随机性和盲

目性,提高了进化搜索的效率.

算法２　EDA算法

１．随机产生 M个个体作为初始种群;(本算法使用划分的子种群pop_

worse作为初始种群)

２．计算 M 个个体的适应度值,如果符合终止条件,算法结束,否则继

续进行;

３．选择最优的K个个体用来更新概率向量P(x),K＜＝M,更新方式为:

　pl＋１＝(１－LR)pl(x)＋LR １
K ∑

K

k＝１
xk

l

４．由新的概率模型采样 M 次,得到新一代群体pop_worse’,返回第

２步.

本文算法采用了时空间混合进化机制,通过适应度值排

名对种群进行划分.对于较好的个体,利用基于时间去噪的

DE进化,使得较好的个体向着最优解进化,试图逐渐找到最

优解;对于种群中较差的个体,利用概率模型在搜索空间上的

采样信息,使得较差的个体向着有希望的解空间进化.

３．４　基于概率选择的EDA信息利用机制

本节介绍基于概率选择的 EDA 信息利用机制.从基于

空间去噪的EDA进化得到的子种群pop_worse’中选出较好

的cronum 个个体组成EDAP 子种群,从基于时间去噪的 DE
进化得到的子种群pop_better’中选出较差的cronum 个个体

组成DEP 子种群.使用基于概率选择的 EDA 信息利用策

略,当满足概率条件时,从EDAP 中随机选择两个个体,对

DEP 子种群个体进行信息利用操作.进行信息利用操作的

目的是利用EDA 进化得到的种群中较好的个体信息以及概

率模型在解空间上的采样信息,帮助 DE进化得到的种群中

受噪声影响严重的个体进行二次进化,从而克服噪声的影响.

当随机概率rand 小于信息交叉概率p 时,执行式(１０)的

操作:

DEPi＝INF∗DEPi＋(１－INF)∗
(EDAPr１－EDAPr２) (１０)

其中,INF是信息交换因子,r１和r２是在[１,cronum]中随机

选择的索引(r１≠r２≠i).

３．５　算法描述

算法３较为完整地描述了本文提出的SEDADE算法.
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算法３　SEDADE算法

输入:种群规模 N;F＝０．５,CR＝０．９;问题维度 D;信息交叉概率p＝

０．５,交叉数量cronum＝０．１∗N,重采样次数cn＝０．１∗N,信息

交换因子INF＝０．５,最大停滞次数 MaxStopnum＝０．１∗N,最

大函数评价次数 MAXFES
输出:噪声函数下最优解

１．根据式(１)在给定的搜索空间内随机生成初始种群POP

２．利用式(１０)计算个体的适应度函数值f(Xi),其中i＝１,２,􀆺,N

３．初始化停滞次数sni＝０,i＝１,２,􀆺,N

４．Whilenotterminatedo

５．　 根据适应度值排名将种群均匀划分为pop_better和pop_worse

６．　 使用基于空间去噪的EDA 算法对pop_worse子种群进化得到

pop_worse’(具体操作见算法２)

７．　 使用基于时间去噪的 DE算法对pop_better子种群进化得到

pop_better’(具体操作见算法３第８－２５行)

８．　 fori＝１to０．５∗N

９．　　 利用式(２)计算Vi,G

１０．　　forj＝１toD

１１．　　　利用式(６)计算Ui,j,G

１２．　endfor

１３．　ifsni＞MaxStopnum

１４．　　　使用式(１１)对Ui,j,G进行cn次重采样

１５．　　　sni＝０

１６．　else

１７．　　　利用式(１０)计算Ui,G个体的适应度函数值f(Ui)

１８．　endif

１９．　iff(Xi)＞f(Ui)

２０．　　Xi,G＋１＝Ui

２１．　　f(Xi,G＋１)＝f(Ui)

２２．　else

２３．　　　sni＝sni＋１

２４．　endif

２５．endfor

２６．从进化后的pop_better’和pop_worse’中分别选出较差的和较好

的cronum个个体组成 DEP和EDAP

２７．　ifrand＜p

２８．　　fori＝１tocronum

２９．　　　利用式(１２)计算DEPi

３０．　　　endfor

３１．　endif

３２．　将新得到的 DEP放回pop_better’

３３．　将pop_better’和pop_worse’合并成一个新种群POP

３４．endWhile

与 DE方法对比,该算法在基于空间的去噪步骤中需要

根据个体分布计算概率模型和个体采样,增加了计算环节;在

基于时间的去噪步骤中需要计算某个个体多次评价的均值,

额外消耗了评价次数.SEDADE算法的时间、空间复杂度有

所增加,但从第４章中的实验结果来看,算法复杂度的提升有

助于算法性能的提高.

４　实验与结果分析

４．１　噪声测试基准函数

为了评估所提出的SEDADE算法的性能,本文选择使用

由１６个标准函数组成的噪声优化基准函数[１８],根据３０次独

立运行的平均最佳适应度值比较算法性能.

为了模拟噪声环境,对基准函数加入了零均值的高斯噪

声,噪声基准函数定义见２．３节式(８).

４．２　对比的算法

为了评 估 SEDADE 算 法 的 有 效 性,将 本 文 提 出 的

SEDADE算法与其他算法进行了比较,算法的种群规模大小

统一设置为 N＝１００,对比算法详情如下:

(１)一种标准的 DE/rand/１/bin算法[２３].

(２)DEＧRSFＧTS[１４]:一种采用随机比例因子和基于阈值

的选择的改进 DE算法.该算法中使用的比例因子是随机

的,可以在０．５~１之间变化,交叉率CR＝０．３.该方法采用

基于阈值的选择机制,该机制依赖于一个常量值.

(３)JDE[１６]:一种参数自适应设置的 DE变体算法.

(４)一种改进的参数和策略控制的抗噪声差分进化算

法[１８],该算法在两种可选的变异策略、可选的混合交叉和基

于阈值的选择机制之间实现等概率切换.

(５)EDA[３０]:一种基于PBIL的分布估计算法.

(６)DEＧEDA[２２]:DE/EDA 混 合 进 化 的 全 局 优 化 进 化

算法.

(７)DEPSO[１９]:一种双环境PSO算法.

４．３　消融实验

本节通过消融实验验证SEDADE算法中每个机制在噪

声环境下起到的作用,分别在 DE的基础上加入相关机制来

验证机制的改进效果,具体设定如下:

(１)３．２节中基于时间的停滞重采样机制,记为 TDR;

(２)３．３节中基于空间的分布估计模型去噪机制,记为

SEDA;

(３)３．２和３．３节机制结合的时空间混合进化机制,记为

TDR＋SEDA;

(４)３．４节中基于概率选择的 EDA 信息利用机制,记为

IUM.

表１和表２分别列出了在１６个测试函数下且噪声方差

为０．４和０．８的噪声环境下的实验对比结果,对所有算法的

每个问题进行３０次独立运行,并给出最终结果的平均值和标

准偏差.对于所有对比算法,１６个测试函数的最大函数评价

数量限制为D∗１０４.使用Friedmantest对所有算法进行对

比,AvgRank是 Friedmantest的平均排名,AvgRank值越

小表示该算法性能越好,表中字体加粗的数据表示对应函数

下最优的结果.

本节设置了６种算法,其中 DE是标准的差分进化算法;

SEDA是基于空间的分布估计模型去噪算法;DE＋TDR是在

DE的基础上加入基于时间的停滞重采样机制;DE＋SEDA
是在 DE的基础上加入基于空间的分布估计模型去噪机制,

二者混合进化;DE＋TDR＋SEDA 是在 DE的基础上加入基

于时间的停滞重采样机制和基于空间的分别估计模型去噪机

制;DE＋TDR＋SEDA＋IUM 即为本文提出的 SEDADE算

法,在 DE＋TDR＋SEDA 的基础上加入了基于概率选择的

EDA信息利用机制.
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表１　噪声方差σ２＝０．４时加性噪声测试函数下的COST±STANDARD

Table１　COST±STANDARDunderadditivenoisetestfunctionwithnoisevarianceσ２＝０．４

Function DE SEDA DE＋TDR DE＋SEDA DE＋TDR＋SEDA DE＋TDR＋SEDA＋IUM

F１
１．５８

(２．９６×１０－１)
４．４５×１０－１

(１．６５×１０－１)
６．８５×１０－１

(１．９２×１０－１)
１．２０×１０－１

(９．２９×１０－２)
１．１９×１０－１

(１．２９×１０－１)
１．０６×１０－１

(４．９２×１０－２)

F２
２．７９

(３．８１×１０－１)
９．６４×１０－１

(３．２４×１０－１)
２．５７

(５．１１×１０－１)
２．９０×１０－１

(６．３３×１０－２)
２．４５×１０－１

(４．９６×１０－２)
２．３４×１０－１

(７．８７×１０－２)

F３
６．８９×１０－１

(１．５０×１０－１)
３．９５×１０－１

(１．１０×１０－１)
６．８０×１０－１

(１．５７×１０－１)
１．１４×１０－１

(５．９９×１０－２)
１．０１×１０－１

(２．３５×１０－２)
１．３９×１０－１

(６．６３×１０－２)

F４
７．４４×１０－１

(２．１４×１０－１)
５．８０×１０－１

(１．３２×１０－１)
６．７８×１０－１

(２．４９×１０－１)
１．３６×１０－１

(８．１５×１０－２)
９．９９×１０－２

(１．９３×１０－２)
１．１２×１０－１

(１．２７×１０－１)

F５
１．３９

(３．２３×１０－１)
５．９５×１０－１

(１．６１×１０－１)
６．８２×１０－１

(２．１６×１０－１)
１．２９×１０－１

(１．１５×１０－１)
１．３４×１０－１

(５．９２×１０－２)
１．１０×１０－１

(１．０４×１０－１)

F６ １．５３×１０
２

(６．９６)
３．２１×１０
(１．０１×１０)

１．３４×１０
２

(２．２７×１０)
２．７０

(９．２３×１０－１)
２．４９

(９．１３×１０－１)
２．７７×１０－１

(１．１９×１０－１)

F７
０．００
(０．００)

０．００
(０．００×１０＋００)

０．００
(０．００)

０．００
(０．００)

０．００
(０．００)

０．００
(０．００)

F８
１．１３

(４．５６×１０－１)
６．５５×１０－１

(２．４１×１０－１)
８．９０×１０－１

(３．３２×１０－１)
７．２６×１０－１

(３．７２×１０－１)
５．０５×１０－１

(２．８５×１０－１)
６．８７×１０－１

(４．８１×１０－１)

F９
２．２８×１０
(１．２８)

１．６６×１０
(５．４２×１０－１)

２．２２×１０＋０１

(１．２６)
１．７６×１０
(１．３８)

１．８０×１０
(１．６９)

１．５９×１０
(３．８０×１０－１)

F１０ １．３５×１０
２

(２．６７×１０)
２．４６×１０
(８．１８)

１．３４×１０
２

(２．７４×１０)
２．３５
(１．３８)

３．７４
(１．７９)

３．７０×１０－１

(１．２７×１０－１)

F１１
２．６６×１０

(９．８２×１０－１)
２．７９×１０

(２．４９×１０－１)
２．６５×１０

(７．５９×１０－１)
２．８９×１０

(２．５１×１０－１)
２．８５×１０

(３．２８×１０－１)
２．７８×１０

(４．３８×１０－１)

F１２
２．３８

(３．７４×１０－１)
１．５４

(１．４０×１０－１)
１．７１

(２．４５×１０－１)
１．１４

(７．０１×１０－２)
１．１２

(５．６２×１０－２)
１．１０

(２．７７×１０－１)

F１３
８．９８×１０－２

(１．１１×１０－１)
３．２３×１０－２

(３．４０×１０－２)
７．０８×１０－２

(６．２０×１０－２)
３．６５×１０－２

(３．１８×１０－２)
４．１５×１０－２

(３．４２×１０－２)
１．４１×１０－１

(１．１１×１０－１)

F１４
４．７０×１０－１

(１．０４×１０－１)
５．９２×１０－１

(８．６４×１０Ｇ０２)
４．６７×１０－１

(８．８３×１０－２)
４．４８×１０－１

(１．２８×１０－１)
４．１１×１０－１

(１．４５×１０Ｇ０１)
４．０８×１０－１

(３．３８×１０－２)

F１５
１．３３×１０－１

(１．００×１０－１)
３．３８×１０－２

(１．４２×１０－２)
１．０８×１０－１

(１．３６×１０－１)
１．２１×１０－１

(１．×１０×１０－１)
３．９４×１０－２

(２．７０×１０－２)
７．６６×１０－２

(６．１１×１０－２)

F１６
１．５２

(３．５７×１０－１)
９．４３×１０－１

(１．３６×１０－１)
１．４１

(３．８４×１０－１)
３．４４×１０－１

(１．１６×１０－１)
３．９７×１０－１

(１．４３×１０－１)
３．４３×１０－１

(７．２２×１０－２)
AvgRank ５．４４ ３．４６ ４．５０ ３．０９ ２．４６ ２．０３

表２　噪声方差σ２＝０．８时加性噪声测试函数下的COST±STANDARD

Table２　COST±STANDARDunderadditivenoisetestfunctionwithnoisevarianceσ２＝０．８

Function DE SEDA DE＋TDR DE＋SEDA DE＋TDR＋SEDA DE＋TDR＋SEDA＋IUM

F１
８．９３×１０－１

(２．４８×１０－１)
６．９５×１０－１

(１．１４×１０－１)
８．４３×１０－１

(２．９６×１０－１)
３．６８×１０－１

(３．７１×１０－２)
１．０１×１０－１

(４．５０×１０－２)
２．３２×１０－１

(２．３３×１０－１)

F２
４．０３

(３．７５×１０－１)
２．４０

(６．３４×１０－１)
３．９４

(６．１４×１０－１)
６．５５×１０－１

(８．２２×１０－２)
３．６０×１０－１

(１．２２×１０－１)
４．１１×１０－１

(２．２９×１０－１)

F３
９．６９×１０－１

(１．６９×１０－１)
８．０４×１０－１

(２．２８×１０－１)
８．９８×１０－１

(２．４３×１０－１)
４．６８×１０－１

(３．０５×１０－１)
１．８３×１０－１

(６．８８×１０－２)
１．２０×１０－１

(４．７９×１０－２)

F４
９．６１×１０－１

(２．９４×１０－１)
６．７２×１０－１

(１．１７×１０－１)
８．０５×１０－１

(１．６１×１０－１)
２．９７×１０－１

(１．２９×１０－１)
１．８５×１０－１

(５．００×１０－２)
１．７０×１０－１

(１．１２×１０－１)

F５
１．０２

(１．１６×１０－１)
６．３２×１０－１

(８．８８×１０－２)
８．８３×１０－１

(３．６８×１０－１)
２．８４×１０－１

(１．６５×１０Ｇ０１)
１．７４×１０－１

(１．１１×１０－１)
１．６９×１０－１

(９．６６×１０－２)

F６ １．２９×１０
２

(１．４０×１０)
２．８０×１０
(８．３８)

１．２１×１０
２

(１．８３×１０)
２．０２
(１．５６)

１．６０
(２．６８)

４．７４×１０－１

(２．６５×１０－１)

F７
０．００
(０．００)

０．００
(０．００)

０．００
(０．００)

０．００
(０．００)

０．００
(０．００)

０．００
(０．００)

F８
７．９２×１０－１

(１．９１×１０－１)
８．０５×１０－１

(３．５５×１０－１)
７．５２×１０－１

(３．５５×１０－１)
５．９４×１０－１

(３．７３×１０－１)
６．４４×１０－１

(３．４０×１０－１)
３．６６×１０－１

(３．１９×１０－１)

F９
２．３５×１０
(１．３４)

１．５７×１０
(１．１９×１０－１)

２．２７×１０
(３．０７×１０－１)

１．８６×１０
(２．２７)

１．７５×１０
(１．４１)

１．６３×１０
(１．０８×１０－１)

F１０ １．４１×１０
２

(２．５８×１０)
２．８１×１０
(２．５１)

１．３３×１０
２

(３．４１×１０)
２．４４
(１．４９)

２．０１
(９．２２×１０－１)

４．１１×１０－１

(１．５２×１０－１)

F１１
２．６９×１０

(６．７４×１０－１)
２．８２×１０

(３．２６×１０－１)
２．６７×１０

(７．６０×１０－１)
２．８１×１０

(１．２９×１０－１)
２．８１×１０

(１．３７×１０－１)
２．８９×１０

(３．９４×１０－１)

F１２
２．０３

(２．３１×１０－１)
１．６２

(１．５３×１０－１)
１．９０

(１．７６×１０－１)
１．２０

(２．２７×１０－１)
１．１９

(９．３３×１０－２)
１．２８

(１．５９×１０－１)

F１３
６．８４×１０－２

(５．２７×１０－２)
５．８８×１０－２

(３．３６×１０－２)
９．４５×１０－２

(５．９２×１０－２)
１．１９×１０－１

(１．２５×１０－１)
９．２０×１０－２

(９．１４×１０－２)
４．１４×１０－２

(３．９８×１０－２)

F１４
４．９３×１０－１

(１．６４×１０－２)
４．９１×１０－１

(２．３１×１０－２)
５．２０×１０－１

(３．８０×１０－２)
５．４５×１０－１

(１．０５×１０－１)
５．０２×１０－１

(１．７６×１０－２)
４．５３×１０－１

(１．１３×１０－１)

F１５
２．６２×１０－１

(２．７８×１０－１)
６．９４×１０－２

(４．３１×１０－２)
６．４８×１０－２

(３．５８×１０－２)
２．３３×１０－１

(１．９４×１０－１)
２．０１×１０－１

(１．３０×１０－１)
１．８４×１０－１

(１．６２×１０－１)

F１６
２．２２

(３．５７×１０－１)
１．４１

(２．５５×１０－１)
１．８２

(４．１６×１０－１)
６．７２×１０－１

(２．７９×１０－１)
５．００×１０－１

(２．３０×１０－１)
５．９４×１０－１

(１．５９×１０－１)
AvgRank ５．１２ ３．５９ ４．３７ ３．５０ ２．４３ １．９６
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　　根据表１和表２的实验数据结果可以看出,DE是６种算

法中效果最差的,DE＋TDR＋SEDA＋IUM 算法效果最佳,

SEDA的 AvgRank值小于 DE的 AvgRank值,说明SEDA
优于DE,证明了基于空间的分布估计模型去噪效果优于标准

的差分进化算法.DE＋TDR优于 DE,说明在 DE的基础上

加入基于时间的停滞重采样机制对噪声有一定的抑制作用.

DE＋SEDA 优于 DE,SEDA 和 DE＋TDR,说明基于空间的

分布估计模型去噪机制和 DE混合进化能够进一步增强去噪

效果.DE＋TDR＋SEDA也就是在DE的基础上加入时空间

混合进化机制,DE＋TDR＋SEDA 的 AvgRank值小于上述

４种算法,说明 DE＋TDR＋SEDA优于 DE,SEDA,DE＋TDR
和DE＋SEDA,证明了时空间混合进化机制的有效性,也验证

了在DE＋SEDA的基础上加入基于时间的停滞重采样机制对

算法的性能有一定的提升作用.DE＋TDR＋SEDA＋IUM 算

法即本文提出的SEDADE算法在DE＋TDR＋SEDA的基础上

又加入了基于概率选择的 EDA 信息利用机制,DE＋TDR＋

SEDA＋IUM 优于前面５种算法,在１６个测试函数里取得了

较好的效果,说明了基于概率选择的EDA信息利用机制在一

定程度上能够提高算法的性能.因此,可以推断出本文提出

的算法机制是合理的、有效的.

４．４　噪声环境下算法的对比效果

在本节中,对３个标准噪声强度(０．０４,０．５和０．７５)进行

模拟实验,因此对于１６个基准问题,总共有６４个测试用例.

将SEDADE算法的结果与４．２节中描述的所有算法进行比

较.对所有算法的每个问题和每个噪声强度进行３０次独立

运行,并给出最终结果的平均值和标准偏差.对于所有对比

算法,这１６个测试函数的最大函数评价数量限制为D∗１０４.

使用Friedmantest对所有算法进行比较,AvgRank是FriedＧ

mantest的 平 均 排 名,AvgRank 值 越 小 表 示 该 算 法 性 能

越好.

表３、表４和表５分别是测试函数在噪声方差为０．０４,

０．５和０．７５下的算法对比结果.

表３　噪声方差σ２＝０．０４时加性噪声测试函数下的COST±STANDARD

Table３　COST±STANDARDunderadditivenoisetestfunctionwithnoisevarianceσ２＝０．０４

Function DE DEＧRSFＧTS JDE NRDE EDA DEＧEDA DEPSO SEDADE

F１
４．９０×１０－１

(８．８９×１０－２)
１．９７×１０－１

(６．４８×１０－２)
２．４２×１０－１

(５．３６×１０－２)
２．７５×１０－１

(８．１８×１０－２)
１．５２×１０－１

(３．９１×１０－２)
１．９７×１０－１

(５．４７×１０－２)
７．６３×１０－２

(３．２５×１０－２)
７．２３×１０－２

(２．９６×１０－２)

F２
２．３３

(２．６１×１０－１)
３．３７×１０－１

(５．９６×１０－２)
３．１８×１０－１

(５．２４×１０－２)
１．０２

(５．５５×１０－１)
２．５０×１０－１

(４．００×１０－２)
４．５８×１０－１

(２．５９×１０－１)
１．９８×１０－１

(５．１７×１０－２)
１．３５×１０－１

(３．３３×１０－２)

F３
１．５７×１０＋０１

(１．５１)
２．１４×１０－１

(７．６３×１０－２)
２．００×１０－１

(６．２９×１０－２)
２．１７×１０－１

(６．５３×１０－２)
１．４５×１０－１

(４．０６×１０－２)
２．２６×１０－１

(７．５０×１０－２)
１．０５×１０－１

(４．１３×１０－２)
１．０８×１０－１

(３．９８×１０－２)

F４
４．６７×１０－１

(１．０９×１０－１)
２．１８×１０－１

(６．９８×１０－２)
２．１０×１０－１

(６．５７×１０－２)
２．６４×１０－１

(７．８０×１０－２)
１．４６×１０－１

(３．３８×１０－２)
２．１４×１０－１

(５．７６×１０－２)
８．１６×１０－２

(２．８４×１０－２)
８．１１×１０－２

(４．５４×１０－２)

F５
４．５１×１０－１

(１．００×１０－１)
２．２６×１０－１

(６．２４×１０－２)
２．１１×１０－１

(５．３６×１０－２)
２．１９×１０－１

(５．６３×１０－２)
１．７０×１０－１

(４．５２×１０－２)
２．１９×１０－１

(５．４５×１０－２)
８．０９×１０－２

(２．６７×１０－２)
８．０９×１０－２

(３．１９×１０－２)

F６
１．５３×１０＋０２

(８．９８)
１．３３×１０２

(２．２３×１０)
５．２２
(３．３３)

３．００
(１．６９)

２．７５×１０
(５．５７)

２．９２×１０
(９．７９×１０＋００)

２．９７×１０
(２．５５×１０)

５．５５×１０－１

(７．３９×１０－１)

F７
０．００
(０．００)

０．００
(０．００)

０．００
(０．００)

３．００×１０－１

(６．７５×１０－１)
０．００
(０．００)

２．００×１０－１

(４．１４×１０－１)
０．００
(０．００)

０．００
(０．００)

F８
６．５７×１０－１

(２．６０×１０－１)
６．５５×１０－１

(２．４８×１０－１)
６．１８×１０－１

(３．１８×１０－１)
６．５７×１０－１

(３．０３×１０－１)
５．４７×１０－１

(２．８３×１０－１)
６．１１×１０－１

(３．０５×１０－１)
４．９８×１０Ｇ０１
(３．１８×１０－１)

４．７７×１０－１

(２．６０×１０－１)

F９
４．３７×１０＋０３

(３．４１×１０３)
２．２４×１０
(１．６８)

１．８０×１０
(６．９９×１０－１)

１．８８×１０
(２．１９)

１．５６×１０
(３．２１×１０－１)

１．７５×１０
(１．８７)

２．５２×１０
(１．３８)

１．５０×１０
(２．９２×１０－１)

F１０ １．５１×１０２

(７．９５)
１．３２×１０２

(２．３９×１０)
５．００
(３．３３)

３．５５
(１．４１)

２．９２×１０
(７．０６)

２．７７×１０
(８．８９)

３．４７×１０
(２．８８×１０)

３．９２×１０－１

(５．３７×１０－１)

F１１
２．６６×１０

(３．４７×１０－１)
１．５５×１０
(２．２２)

２．２２×１０
(１．２１×１０＋００)

２．７３×１０
(１．１９)

２．７３×１０
(６．１３×１０－１)

２．７５×１０
(１．５８)

２．７０×１０
(１．９５×１０－１)

２．６１×１０
(３．７５×１０－１)

F１２
１．４６

(９．２４×１０－２)
１．２３

(７．２０×１０－２)
１．２１

(３．７８×１０－２)
１．２３

(７．１４×１０－２)
１．１５

(４．５４×１０－２)
１．１９

(６．５１×１０－２)
１．０８

(２．３１×１０－２)
１．０７

(３．４９×１０－２)

F１３
２．６１×１０－２

(２．７９×１０－２)
３．７０×１０－２

(４．５２×１０－２)
３．９６×１０－２

(４．６２×１０－２)
３．１１×１０－２

(３．４６×１０－２)
８．２７×１０－３

(７．８２×１０－３)
３．３６×１０－２

(４．０４×１０－２)
１．０６×１０－２

(９．８２×１０－３)
４．１０×１０－２

(３．４９×１０－２)

F１４
１．８５×１０－１

(１．６８×１０－１)
１．１４×１０－１

(１．１０×１０－１)
１．１５×１０－１

(９．５１×１０－２)
１．０５×１０－１

(７．２５×１０－２)
７．１７×１０－２

(１．０８×１０－１)
２．８８×１０－１

(１．９９×１０－１)
６．９２×１０－２

(１．２４×１０－１)
６．７８×１０－２

(５．９２×１０－２)

F１５
３．２９×１０－２

(４．４５×１０－２)
３．７９×１０－２

(３．８２×１０－２)
３．５８×１０－２

(４．１５×１０－２)
３．０６×１０－２

(３．４８×１０－２)
２．３０×１０－２

(１．６３×１０－２)
５．５６×１０－２

(４．９１×１０－２)
５．５１×１０－３

(５．４９×１０－３
２．８８×１０－２

(２．６２×１０－２)

F１６
１．０３

(１．３３×１０－１)
４．７４×１０－１

(７．６２×１０－２)
４．２８×１０－１

(７．８３×１０－２)
４．１９×１０－１

(８．６９×１０－２)
３．２０×１０－１

(５．８７×１０－２)
４．７５×１０－１

(９．２２×１０－２)
３．４３×１０－１

(６．０７×１０－２)
１．７０×１０－１

(４．０５×１０－２)
AvgRank ６．８７ ５．５３ ４．４６ ５．３７ ３．１３ ５．６８ ３．００ １．９３

表４　噪声方差σ２＝０．５时加性噪声测试函数下的COST±STANDARD

Table４　COST±STANDARDunderadditivenoisetestfunctionwithnoisevarianceσ２＝０．５

Function DE DEＧRSFＧTS JDE NRDE EDA DEＧEDA DEPSO SEDADE

F１
１．７７

(３．８８×１０－１)
７．５３×１０－１

(１．９７×１０－１)
７．５７×１０－１

(２．１４×１０－１)
８．１２×１０－１

(２．２９×１０－１)
５．２０×１０－１

(１．６０×１０－１)
７．３４×１０－１

(２．１９×１０－１)
２．８０×１０－１

(１．５６×１０－１)
２．８０×１０－１

(１．２７×１０－１)

F２
１．９４×１０

(７．７６×１０－１)
３．３８

(４．９１×１０－１)
３．２１

(３．２９×１０－１)
３．３２

(４．４９×１０－１)
１．３０

(５．９８×１０－１)
５．０６
(４．５４)

１．１６
(３．３９×１０－１)

４．５９×１０－１

(１．５１×１０－１)

５０３王　彬,等:基于时空间联合去噪的改进差分进化算法



　(续表)

Function DE DEＧRSFＧTS JDE NRDE EDA DEＧEDA DEPSO SEDADE

F３
１．６７×１０
(１．４９)

７．１５×１０－１

(２．５６×１０－１)
６．７４×１０－１

(１．９９×１０－１)
７．１６×１０－１

(２．３１×１０－１)
５．８６×１０－１

(１．４５×１０－１)
８．３５×１０－１

(２．７８×１０－１)
３．７４×１０－１

(１．３６×１０－１)
３．１７×１０－１

(１．２６×１０－１)

F４
１．６３

(４．５１×１０－１)
７．６１×１０－１

(２．３７×１０－１)
７．１１×１０－１

(１．８９×１０－１)
８．４３×１０－１

(２．８３×１０－１)
５．７６×１０－１

(１．６０×１０－１)
６．７３×１０－１

(２．３６×１０－１)
２．９９×１０－１

(１．０２×１０－１)
２．９４×１０－１

(１．２５×１０－１)

F５
１．６５

(３．７７×１０－１)
７．８１×１０－１

(１．８７×１０－１)
６．６８×１０－１

(１．９０×１０－１)
８．６５×１０－１

(２．３４×１０－１)
５．４９×１０－１

(１．３５×１０－１)
７．２１×１０－１

(２．５８×１０－１)
２．９８×１０－１

(９．４１×１０－２)
２．７８×１０－１

(９．８９×１０－２)

F６ １．５５×１０２

(９．１９)
１．２８×１０２

(２．３５×１０)
１．１７×１０
(２．８１)

１．０６×１０
(１．７３)

２．９３×１０
(７．１６)

２．６８×１０
(７．２２)

２．４７×１０
(２．１２×１０)

１．１４
(１．０７)

F７
０．００
(０．００)

０．００
(０．００)

０．００
(０．００)

７．００×１０－１

(１．０６)
０．００
(０．００)

６．６７×１０－２

(２．５８×１０－１)
０．００
(０．００)

０．００
(０．００)

F８
１．３６

(３．８２×１０－１)
８．６９×１０－１

(３．３０×１０－１)
９．７９×１０－１

(３．１３×１０－１)
８．０４×１０－１

(２．９４×１０－１)
８．５７×１０－１

(２．８７×１０－１)
８．４５×１０－１

(３．４６×１０－１)
５．９５×１０－１

(３．２０×１０－１)
６．３５×１０－１

(２．８７×１０－１)

F９
４．６６×１０３

(３．１５×１０３)
２．２７×１０
(２．０２)

２．０３×１０
(９．００×１０－１)

２．１０×１０
(１．４４)

１．６２×１０
(６．０９×１０－１)

２．２０×１０
(２．１３)

２．５５×１０
(１．７５)

１．５９×１０
(３．０２×１０－１)

F１０ １．５１×１０２

(８．６７)
１．４０×１０２

(２．５０×１０)
１．２０×１０
(２．７３)

１．０４×１０
(１．３１)

２．５７×１０
(８．１４)

３．００×１０
(１．０９×１０)

２．２０×１０
(１．６４×１０)

１．４２
(１．３３)

F１１
２．８８×１０

(５．８４×１０－１)
２．７１×１０

(８．０５×１０－１)
２．７０×１０

(７．２１×１０－１)
２．８８×１０
(１．１５)

２．７９×１０
(３．４９×１０－１)

２．８８×１０
(１．０１)

３．５６×１０
(４．２５×１０)

２．８４×１０
(６．２１×１０－１)

F１２
２．６０

(４．４０×１０－１)
１．８０

(２．４１×１０－１)
１．７３

(２．１７×１０－１)
１．７４

(１．９４×１０－１)
１．５５

(１．５４×１０－１)
１．６９

(１．３８×１０－１)
１．３２

(１．３６×１０－１)
１．３２

(１．４６×１０－１)

F１３
１．５５×１０－１

(１．３３×１０－１)
９．５１×１０－２

(８．３７×１０－２)
１．１１×１０－１

(１．２４×１０－１)
１．０２×１０－１

(１．０９×１０－１)
３．３９×１０－２

(２．８０×１０－２)
１．３１×１０－１

(１．１７×１０－１)
３．２０×１０－２

(２．３９×１０－２)
５．１５×１０－２

(９．６９×１０－２)

F１４
４．６４×１０－１

(１．０３×１０－１)
４．８７×１０－１

(７．０３×１０－２)
４．８３×１０－１

(５．７０×１０－２)
４．５６×１０－１

(１．０２×１０－１)
３．９５×１０－１

(１．４７×１０－１)
４．８９×１０－１

(４．３０×１０－２)
４．９４×１０－１

(７．５０×１０－２)
４．９２×１０－１

(４．３７×１０－１)

F１５
１．２０×１０－１

(１．１０×１０－１)
１．２４×１０－１

(１．９６×１０－１)
１．０８×１０－１

(１．０６×１０－１)
１．５３×１０－１

(１．５８×１０－１)
４．７２×１０－２

(４．３８×１０－２)
８．６３×１０Ｇ０２
(８．４５×１０－２)

２．０３×１０－２

(１．７６×１０－２)
９．６２×１０－２

(１．６３×１０－１)

F１６
３．４９

(５．４３×１０－１)
１．７５

(３．１１×１０－１)
１．４４

(２．５７×１０－１)
１．４７

(３．８２×１０－１)
１．０８

(１．８２×１０－１)
１．６４

(３．５３×１０－１)
１．３６

(２．００×１０－１)
５．９２×１０－１

(１．５９×１０－１)
AvgRank ７．１５ ５．５９ ４．２１ ５．１８ ３．０９ ５．３７ ３．１８ ２．１８

表５　噪声方差σ２＝０．７５时加性噪声测试函数下的COST±STANDARD

Table５　COST±STANDARDunderadditivenoisetestfunctionwithnoisevarianceσ２＝０．７５

Function DE DEＧRSFＧTS JDE NRDE EDA DEＧEDA DEPSO SEDADE

F１
２．０８

(３．８０×１０－１)
１．０２

(３．１９×１０－１)
８．８３×１０－１

(１．９５×１０－１)
１．０７

(２．６５×１０－１)
６．４６×１０－１

(１．５６×１０－１)
９．２１×１０－１

(２．７８×１０－１)
３．３７×１０－１

(１．４５×１０－１)
３．３３×１０－１

(１．１８×１０－１)

F２
２．０２×１０

(６．１４×１０－１)
３．９７

(３．６７×１０－１)
４．２５

(３．９７×１０－１)
４．０２

(６．０７×１０－１)
２．１２

(７．４５×１０－１)
１．３０×１０
(８．２３)

１．９７
(４．５３×１０－１)

５．４５×１０－１

(１．９７×１０－１)

F３
１．６４×１０
(１．５８)

９．１１×１０－１

(３．４２×１０－１)
８．７１×１０－１

(２．１８×１０－１)
８．８５×１０－１

(２．６７×１０－１)
６．１７×１０－１

(１．５１×１０－１)
１．１１

(３．９２×１０－１)
５．７３×１０－１

(３．０３×１０－１)
３．６１×１０－１

(１．５４×１０－１)

F４
２．００

(４．２７×１０－１)
９．８３×１０－１

(２．８１×１０－１)
８．５８×１０－１

(２．５３×１０－１)
１．０２

(２．６４×１０－１)
５．８４×１０－１

(１．４３×１０－１)
８．４６×１０－１

(２．４１×１０－１)
３．６６×１０－１

(１．５７×１０－１)
２．９４×１０－１

(１．５５×１０－１)

F５
２．０２

(３．９９×１０－１)
８．７５×１０－１

(２．２５×１０－１)
８．５４×１０－１

(２．３１×１０－１)
１．０４

(３．１８×１０－１)
６．８７×１０－１

(１．５０×１０－１)
９．３４×１０－１

(１．９７×１０－１)
３．６３×１０－１

(１．７０×１０－１)
３．４９×１０－１

(１．１１×１０－１)

F６ １．５２×１０２

(８．９０)
１．３５×１０２

(２．２６×１０)
１．４１×１０
(２．０４)

１．３２×１０
(１．９５)

３．００×１０
(６．８１)

２．７９×１０
(７．４２)

２．６６×１０
(１．５０×１０)

１．２４
(１．４６)

F７
０．００
(０．００)

０．００
(０．００)

０．００
(０．００)

５．００×１０－１

(９．７２×１０－１)
０．００
(０．００)

１．００×１０－１

(３．１６×１０－１)
０．００
(０．００)

０．００
(０．００)

F８
１．４１

(６．２６×１０－１)
９．６３×１０－１

(３．８０×１０－１)
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　　当噪声方差为０．０４时,DEＧRSFＧTS在F１１上的性能最好,

EDA在 F１３上性能最好.DEＧEDA 在 F９,F１１和 F１２上与

SEDADE的性能相差不大,NRDE在F９,F１０,F１１和F１２上与

SEDADE性能接近,DEPSO在F３和F１５上的性能最好.

当噪声方差为０．５时,JDE在 F１１上的性能最好,EDA
在F１４上的性能最好,EDA和SEDADE在F９上性能差异不

大,DEPSO在F８,F１３,F１５上的性能最好.

当噪声方差为０．７５时,JDE在F１１上性能最好,EDA在

F９和F１３上的性能较好,NRDE和 SEDADE在 F１０和 F１１
上性能差异不大,DEPSO在F８和F１５上的性能最好.

总体来看,EDA和 DEPSO算法在个别函数中具有优势,

说明EDA方法具有一定的抗噪能力,此外,将 DE和 PSO结

合有利于算法适应进化的不同阶段.SEDADE算法综合借

鉴了这些算法的优点,在大部分函数上性能优于其他算法,并

且根据平均排名可以看出,在每种噪声强度下SEDADE算法

排名均优于其他算法.

此外,为了更直观地比较对比算法的收敛效果以及更详

细地说明SEDADE的性能,图２展示了８种算法在噪声方差

为０．２５时的对比收敛图,选取每种噪声强度下呈现了１２个

测试函数的收敛对比图.从统计上看,SEDADE算法在选取

的１２个测试函数中获得了较好的结果,并且在收敛速度或最

终解上优于其他算法,特别是在F６和F１０上改进效果明显.

(a)F１ (b)F２ (c)F３

(d)F４ (e)F５ (f)F６

(g)F７ (h)F９ (i)F１０

(j)F１２ (k)F１３ (l)F１５

图２　σ２＝０．２５时测试实例的平均函数值与迭代次数

Fig．２　Averagefunctionvalueanditerationnumberoftestcaseswithnoiseintensityσ２＝０．２５

　　为了更客观地比较两个算法的性能,本文用０．０５显著水

平的 Wilcoxon秩和检验对实验结果进行统计和比较.从表６－
表８的秩和检验结果可以看出,PＧvalue值均小于０．０５,因此,

在显著水平为０．０５的情况下,SEDADE算法与其他对比算

法有显著性差异.SEDADE算法的性能优于其他对比算法,

在性能上具有一定的优势.

７０３王　彬,等:基于时空间联合去噪的改进差分进化算法



表６　噪声方差σ２＝０．０４时的秩和检验结果

Table６　Wilcoxontestresultswithnoisevarianceσ２＝０．０４

算法对比 R＋ R－ PＧvalue ０．０５
SEDADEvsDE １１８．０ ２．０ ０．０００８９２ YES

SEDADEvsDEＧRSFＧTS １０６．０ １４．０ ０．００８２６６ YES
SEDADEvsJDE １０６．０ １４．０ ０．００８２６６ YES

SEDADEvsNRDE １３４．０ ２．０ ０．０００５８５ YES
SEDADEvsEDA １１５．０ ５．０ ０．００１６２１ YES

SEDADEvsDEＧEDA １３５．０ １．０ ０．０００４８２ YES
SEDADEvsDEPSO １１０．５ ２５．５ ０．０２６１８４ YES

表７　噪声方差σ２＝０．５时的秩和检验结果

Table７　Wilcoxontestresultswithnoisevarianceσ２＝０．５

算法对比 R＋ R－ PＧvalue ０．０５
SEDADEvsDE １１８．０ ２．０ ０．０００８９２ YES

SEDADEvsDEＧRSFＧTS １０８．０ １２．０ ０．００５８７６ YES
SEDADEvsJDE １０８．０ １２．０ ０．００５８７６ YES

SEDADEvsNRDE １３５．０ １．０ ０．０００４８２ YES
SEDADEvsEDA １０２．０ １８．０ ０．０１５７８５ YES

SEDADEvsDEＧEDA １３３．０ ３．０ ０．０００７０７ YES
SEDADEvsDEPSO １０７．５ ２８．５ ０．０３８６０７ YES

表８　噪声方差σ２＝０．７５时的秩和检验结果

Table８　Wilcoxontestresultswithnoisevarianceσ２＝０．７５

算法对比 R＋ R－ PＧvalue ０．０５
SEDADEvsDE １２０．０ ０．０ ０．０００５９０ YES

SEDADEvsDEＧRSFＧTS １０９．０ １１．０ ０．００４９３２ YES
SEDADEvsJDE １０９．０ １１．０ ０．００４９３２ YES

SEDADEvsNRDE １３６．０ ０．０ ０．０００３９７ YES
SEDADEvsEDA １０１．０ １９．０ ０．０１８４２１ YES

SEDADEvsDEＧEDA １３６．０ ０．０ ０．０００３９７ YES
SEDADEvsDEPSO ９６．０ ２４．０ ０．０３８１６７ YES

结束语　进化算法已在各种工程场景中得到应用[３４],为

了消除噪声对优化性能的影响,基于噪声在时间和空间分布

的不变性和一致性假设,本文提出了SEDADE算法,一方面

利用时间上某个体的多次重采样抵消噪声,另一方面利用解

空间中不同个体的随机噪声信息互相抵消噪声,较好的地提

高了算法对抗噪声的能力.具体地:(１)通过适应度值排名将

种群划分为两个子种群,分别用基于空间去噪的EDA算法和

基于时间去噪的 DE算法进行进化;(２)对于由评价较差个体

组成的子种群采用EDA算法,分布估计算法采用统计建模方

式,在没有增加评价次数的情况下较好地抵消了噪声,同时较

差个体的多样性有利于算法的探索;(３)对于由评价较好个体

组成的子种群采用 DE算法,引入基于时间的停滞重采样机

制,它虽然增加了评价次数,但降低了噪声干扰,增加了种群

多样性,缩短了劣质解在进化种群中的生命周期;(４)通过基

于概率选择的EDA信息利用机制,利用 EDA 搜索到的全局

信息,为 DE的进一步搜索提供参考,避免陷入局部最优,提

高最优解的精度.在噪声环境下,SEDADE算法对比其他优

秀的进化算法表现出了一定的优势,通过消融实验验证了提

出的机制的有效性.

后续还会考虑复杂噪声的情况,如乘性噪声、泊松噪声以

及混合噪声等情况.另外,如果噪声分布随时间和空间变化,

则其对进行过程的影响会更加复杂化,这些都是值得深入研

究的问题.
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