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摘 　 要:
 

由于不同的优化问题具有不同的适应度地形,而一种优化算法通常只在某一种适应度地形上有更好的效

果,因此,提出了一种基于适应度地形分析的优化算法调度方法(FL-AMAS)。 首先,通过提取优化目标函数的局部

峰簇数特征来描述优化问题的地形特征,根据地形特征选择相应具有优势的算法,利用对算法的调度发挥不同算

法的最大优势;其次,根据优化问题对探索性与开发性的平衡要求,选择了具有高开发能力的哈里斯鹰优化算法

(HHO)和具有高探索能力的差分进化算法(DE)作为调度使用的算法,根据不同的适应度地形特征来选择更适合

的算法。 实验结果表明:在基准测试集上,相较于单独使用 HHO,FL-AMAS 在收敛性能上提升了 75%;与 DE 算法

相比,FL-AMAS 收敛性能提升了 40%。 将 FL-AMAS 与 6 种先进算法进行比较,在 75% 的基准测试集上,FL-AMAS
的收敛精度均优于这些算法。 通过调度其他类型优化算法的结果进行对比,也验证了所提调度方法的有效性和扩

展性。
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　 　 现实生活中的许多优化问题都可以用优化模型

来表达 [ 1] ,在工程领域和日常生活应用中,元启发

式算法已被证明是一种有效且实用的算法 [ 2] ,相较

于梯度下降、分支界限等优化方法,元启发式算法可

以避免陷入局部最优并能够更有效地得到全局最

优解。
适应度地形分析是一种用于发掘问题本身信息

的方法,它反映了问题的特征属性 [ 3] 。 通过准确表

达这些特征,有助于选择或开发更适合此类问题特

征的优化算法。 这些优化算法不能在每个优化问题

上都优于其他单一的算法,每种算法需要考虑的主

要问题是算法中探索和开发的平衡,更多的探索意

味着算法需要更多资源寻找最优解,尤其是对于复

杂、多峰的优化问题可以避免陷入局部最优;而更多

的开发则是让算法可以更好地利用已知局部信息,
提高局部搜索的精度和效率,有助于算法快速收敛

于局部最优解 [ 4] 。
对于不同的问题特征,优化算法需要有不同的

侧重点 [ 5] 。 近年来,部分学者通过利用问题的适应

度地形信息,自适应地调整算法策略与参数,以期提

升优化算法的性能 [ 6] ;同时,另一部分研究者致力

于发掘算法本身的内在特性,并基于这些特性预测

从算法组合中选择最佳算法进行下一步迭代 [ 7- 8] 。
然而,这些研究工作往往未能充分结合问题的地形

特征与算法特性,导致其在实际应用中存在显著的

局限性。
为了能够结合优化问题特征选择更合适的优化

算法,本文提出了一种基于适应度地形特征的多种

优化算法调度方法( meta-heuristic
 

algorithm
 

schedu-
ling

 

based
 

on
 

fitness
 

landscape
 

analysis, FL-AMAS) ,
通过从复杂的优化问题中提取问题特征,将问题特

征划分为地形复杂问题和地形简单问题。 对地形复

杂问题采用探索能力强的算法,对地形简单问题采

用开发能力强的算法。
在众多优化算法中,差分进化 ( differential

 

evo-
lution,DE) 算法 [ 9] 具有较好的探索能力,而哈里斯

鹰优化 ( harris
 

hawks
 

optimization, HHO) 算法 [ 10] 则

具有较好的开发能力。 汪慎文等 [ 11] 通过分析差分

进化算法的控制参数及策略,强调该算法在处理复

杂问题时具有更强的探索性能。 Heidari 等 [ 10] 提出
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的哈里斯鹰优化算法在基准问题测试中表现优秀,
具有更好的开发能力与更快的收敛速度,但在处理

复杂问题时容易陷入局部最优解的情况。 考虑到

DE 和 HHO 各自的特性,将它们作为互补类算法,
根据问题的适应度地形特征进行动态调度,以最大

化发挥各自算法的优势。 本文的主要贡献可总结如

下:①提出了一种自适应优化算法调度方法,通过分

析待解决问题的地形特征来选择更合适的优化算

法,当问题的解空间相对简单时,可调度开发性较强

的 HHO 算法;当问题的解空间结构复杂时,则调度

探索性较强的 DE 算法进行求解。 ②提出了一种新

的能够表征问题特征的适应度地形,即局部最优峰

值簇 NOPC。 NOPC = 1 表示问题空间结构相对简

单;NOPC > 1 表示问题空间结构较为复杂。 利用

NOPC 为优化算法的调度提供依据。

1　 相关工作

1. 1　 优化问题描述

对于无约束单目标数值优化问题在不失一般性

的前提下,可以用式(1)进行描述:
min
x∈R n

 

f(x) 。 (1)

式中: f( x) 为在搜索空间 R n 中定义的目标函数;
x = ( x1 ,x2 ,…,xD ) 为目标函数的解向量,求解该数

值优化问题就是找到一个解向量使 f(x) 取最小值,
D 为优化问题的维度,每一维度的上下边界分别为

xmin 和 xmax 。
1. 2　 适应度地形

适应度地形最初是由 Wright 等 [ 12] 提出,用来描

述问题空间的复杂程度或特征,通常是由搜索空间

中个体的函数适应值来描述。
近期,适应度地形分析已经被用于指导算法策

略的选择和确定问题的解决方法。 王艳丽等
 [ 13] 提

出了一种新的自反馈差分进化算法,通过提取各代

种群的局部适应度地形特征,并结合地形中单峰和

多峰的概率分布,选择最优的变异策略以自适应地

解决某类型的优化问题。 李亚欣等 [ 14] 在差分进化

算法选择设计中利用地形特征,提出了具有适应度

距离相关性的多算子 DE 框架,在进化过程中将更

多的权重动态分配给性能最佳的算子从而产生更高

质量的解决方案。
上述研究均采用适应度地形来动态选择合适的

变异算子或修改权重以提高算法性能,都属于算法

内部的调整。 如果能够根据地形特征选择更具有优

势的算法,对于提高问题解决方案更有帮助。 本文

通过 NOPC 这一指标来描述要解决问题的地形特

征,并动态调度更适合的算法进行求解。
1. 3　 差分进化算法

DE 是一种基于种群的优化算法,具有搜索能

力强、优化结果稳健等特点。 标准的 DE 结构是由

突变算子、交叉概率和选择算子组成 [ 15] 。 本文选择

DE 的主要原因在于其较强的探索性能,DE 的探索

性能主要受算法中变异策略的影响 [ 16] 。 在 DE 算

法中,变异操作通过对个体进行差分变异的方式生

成新的候选解。 具体而言,变异操作选取种群中的

3 个不同个体,然后通过线性组合计算差分向量,并
将该差分向量与当前个体相加得到变异个体。 变异

操作引入了随机性和多样性,从而扩大了搜索空间,
增强了算法的探索性能。 变异策略中最常用的是

DE / rand / 1,如式(2)所示:
v i,G = x r1,G + F·( x r2,G - x r3,G ) 。 (2)

式中: x r1,G 、x r2,G 、x r3,G 为从当前总体中随机选择的不

同个体; F 为变异中的缩放因子。
1. 4　 哈里斯鹰优化算法

Heidari 等 [ 10] 受到哈里斯鹰觅食行为的启发,
提出了哈里斯鹰优化算法。 该算法基于鹰在扑食过

程中不同阶段采用的策略,将扑食阶段划分为 “ 寻

觅猎物” 和“ 捕捉猎物” 两个阶段。 本文选用 HHO
算法主要是利用其显著的开发性能,而该性能主要

受算法中捕捉阶段的影响。 在 HHO 算法中,捕捉

阶段的优化涉及逃逸能量 E 和猎物逃脱概率随机

因子 r,以及软包围、硬包围、软包围与渐进快速俯

冲、硬包围与渐进快速俯冲等 4 个策略的结合应用。
这些策略使得 HHO 算法具有更强的开发性能,能

够迅速而有效地搜索解空间以找到最优解。
1. 5　 随机游走算法

要获取问题的地形特征,需要对搜索空间进行

采样 [ 17] 。 本文采用了随机游走算法,由随机游走生

成的样本通常可以覆盖整个搜索空间具有代表性的

区域。 相比于分层采样和基于梯度的采样,随机游

走算法具有更广泛、更高效的覆盖性。
随机游走是从一个顶点出发,按照一定的概率

随机移动到一个邻居节点,并将该节点作为新的当

前节点,如此循环执行若干步,得到一条游走路径:
X n = (x0 ,x1 ,…,xn) 。 (3)

2　 算法调度方法

算法调度方法主要包括特征提取和算法调度。
特征提取阶段主要是获取待解决优化问题的地形特

征,以便选择更合适的算法。 地形特征利用局部最
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优峰簇数来描述。
2. 1　 特征提取

局部最优峰值簇(NOPC) 反映了待解决问题的

地形特征。 首先,对问题的搜索空间进行随机游走

采样,评估采样点的适应度值,提取排序最前列的一

部分最优点。 其次,通过聚类分析这些点是否位于

同一峰上,从而确定峰簇数。
在随机游走采样时,随着维度的增加,搜索空间

也会增大,采样的游走步数也将随之增加。 考虑到

时间预算,本文采用的游走步数为 500D,其中 D 为

问题维度,步长设定为单维阈值的 10%。 对于这些

采样点,采用 DBSCAN 聚类方法对前 2% 的个体进

行分类(该比例由下一节的实验确定) 。 由于整个

搜索过程具有一定的随机性,因此对每个测试函数

进行 30 次独立实验,然后从这 30 次实验结果中选

择出现频率最高的两个特征值,利用轮盘赌方法从

中选择一个作为最终的特征值,这个最终的特征值

定义为 NOPC。 实验结果表明,对于简单优化问题,
地形特征较为平滑,通过聚集局部最优点呈现的

NOPC 为 1,表现为单峰结构;对于复杂优化问题,地
形较为粗糙,呈现的 NOPC 则大于 1,表现为多峰

结构。
NOPC 特征提取中的聚类方法采用了 DBSCAN

算法,该算法是基于密度的聚类方法 [ 18] ,其中包含

两个重要的参数:邻域半径 R 和核心点邻域内至少

包含的样本个数 minPts。 本 文 minPts 的 值 设 定

为 3。
2. 2　 DBSCAN 的半径自适应选择

DBSCAN 中的邻域半径对分类结果有重要影

响。 尤其随着问题维度的增加,搜索空间随之增大,
若保持恒定的邻域半径,将无法对提取出的最优点

进行有效分类,所以 DBSCAN 算法中参数 R( 邻域

半径)的选择非常重要。
本文通过不同测试函数的实验确定 NOPC 特征

所对应的维度-半径对,并根据已知的数据对拟合出

维度与半径的关系曲线,使得 DBSCAN 可以根据问

题的维度自适应选择合适的邻域半径进行分类。 通

过实验得到低维空间中几个维度-半径对的具体数

值,分别为 ( 2, 0. 10 ) , ( 4, 0. 40 ) , ( 6, 0. 45 ) , ( 8,
0. 55) 。 针对这些维度-半径对,分别进行线性函数

拟合、指数函数拟合、对数函数拟合、幂函数拟合和

多项式函数拟合实验,拟合结果如图 1 所示。 由图

1 可以看出,效果最好的是线性函数拟合和幂函数

拟合,再利用该拟合公式进行高维空间的实验,根据

实验结果确定选用效果更好的线性拟合,如式( 4)

所示:
R = 0. 07D + 0. 025。 (4)

　 　 根据拟合出的公式,对于某一维度的问题空间,
可以自适应地确定合适的聚类邻域半径。 例如,当
维度 D = 10 时,相应的邻域半径 R 为 0. 725;当 D =
30 时,R 为 2. 125。 由此得到的半径能够有效应用

于提取适应度地形特征 NOPC 对问题空间进行合理

分类。

图 1　 自适应邻域半径预测

Figure
 

1　 Adaptive
 

neighborhood
 

radius
 

prediction

2. 3　 自适应算法调度方法(FL-AMAS)的步骤

本文提出的自适应算法调度方法 ( FL-AMAS)
整体流程如图 2 所示。 首先通过特征分析得到反映

地形特征的 NOPC 值,并根据 NOPC 选择哈里斯鹰

优化算法或者差分进化算法,然后进行相应算法的

迭代,直到满足终止条件。

图 2　 自适应算法调度方法流程图

Figure
 

2　 FL-AMAS
 

flowchart

算法 1 给出了 FL-AMAS 的伪代码,随机游走过

程中的游走步数设定为 500D,对这些随机游走样本

的点进行评估的计算复杂度为 O( 500D) 。 初始化

种群的计算复杂度为 O(NP) ,假设经过 T 次迭代完

成整个种群的评估,其计算复杂度为 O( T·NP) ,算
法中其他运算符的计算复杂度为 O( T) 。 以二维问

题为例,随机游走步数计算复杂度为 1
 

000,而 T 次
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迭代评估种群的计算复杂度 T·NP 为 15
 

000,因此

O(500D) ≪O(T·NP) 。 综上所述,实现 FL-AMAS
总计算复杂度为 O(500D) +O ( NP) +O ( T·NP) +
O(T) = O(T·NP) ,与单独使用 DE 或 HHO 的复杂

度同属一个量级,因此具有一定的竞争力。
算法 1　 FL-AMAS 算法。
输入:DE 和 HHO,基准函数测试集,随机游走

次数,最优点占比,种群数 NP;
输出:种群中的最优解。

① 初始化种群 NP 和最大迭代次数 T;
② 设置随机游走步数为 500D,最优点占比为 2%;
③ 计算随机游走采样个体的适应度;
④ 根据最优点占比选择最优个体;
⑤ 通过 DBSCAN 对最优个体分类计算 NOPC;
⑥ if NOPC = 1

 

then
⑦ 使用 HHO 更新种群;
⑧ t = 0;
⑨ while

 

t≤T　 do
⑩ 根据 HHO 策略进行更新;
􀃊􀁉􀁓 t = t+1;
􀃊􀁉􀁔 end

 

while
􀃊􀁉􀁕 else
􀃊􀁉􀁖 使用 DE 更新种群;
􀃊􀁉􀁗 t = 0;
􀃊􀁉􀁘 while

 

t≤T　 do
􀃊􀁉􀁙 根据 DE 策略进行更新;
􀃊􀁉􀁚 t = t+1;
􀃊􀁉􀁛 end

 

while
􀃊􀁊􀁒 end

 

if

3　 实验评估和结果

3. 1　 基准函数和实验验证

为了评估所提出的算法调度方法的性能,本文

选择了 8 种不同的优化算法作为对比,在相同的一

组基准测试函数上进行实验对比。 基准函数选择文

献中普遍使用、 具有不同适应度地形的 23 种函

数 [ 19] 。 其中函数 f1 ~ f7 具有单峰地形,其他为多模

态函数。 多模态函数中 f8 ~ f13 是高维地形, f14 ~
f23 是固定维的低维地形。 在维度可变的基准函数

中,本文选择 2 维、10 维和 30 维 3 个不同的维度类

型,选择了 f1 、f4 、f7 、f10 、f13 、f16 、f19 、f22 这 8 个测试函

数为代表进行 FL-AMAS 算法的综合评估。 实验中,
随机游走采样步数为 500D,每个优化算法在相应测

试函数上的最大迭代次数设为 500,并对每个测试

函数重复运行 30 次取平均结果。 实验环境为具有

Intel
 

Core
 

2. 40
 

GHz
 

CPU 和 8
 

GB 的计算机,使用

MATLAB
 

R2022a 软件。 8 种对比算法分别为 HHO、
DE、 WOA [ 20] 、 GWO [ 21] 、 MFO [ 22] 、 MVO [ 23] 、 SSA [ 24] 、
SCA [ 25] ,表 1 列出了这些算法的参数取值 ( 未在表

中列出的算法则遵循其相关文献中的原始算法

参数) 。
对每种算法的性能进行统计评估。 定义测试函

数全局最优解的函数值误差为 f( x) - f( x∗ ) , 其中

f( x) 为优化算法得到的最优解, f( x∗ ) 为函数真实

的最优解。 计算误差值的均值 ( Mean) 和标准差

(Std)来衡量优化算法的准确性。 此外,利用 Fried-
man 检验 [ 26] 得到了多个算法在所有函数上的排名。

表 1　 算法参数设置

Table
 

1　 Algorithm
 

parameter
 

settings

参数 取值 参数 取值

变异因子 F 0. 5 随机游走数 RN 500D

交叉概率 CR 0. 7 最优点采样数 RN×2%

逃逸能力 E 线性 2→0 最大迭代次数 T 500

LF
 

β 1. 5 种群大小 NP 30

3. 2　 实验验证

3. 2. 1　 FL-AMAS 与 HHO 和 DE 算法对比

为了验证 FL-AMAS 方法的有效性,在 8 个基准

函数集上,将 FL-AMAS 与 HHO 和 DE 算法分别进

行对比。 表 2 给出了 3 种算法在 2,10 和 30 的基准

函数上的实验统计结果。
表 2 中的 f16 、f19 、f22 为固定维测试函数,基于

NOPC 值,FL-AMAS 在固定维基准函数上的表现均优

于 HHO,并且在 f19 、f22 上获得了显著的改善效果。
对于 2 维函数的实验 ( 表 2) ,根据 NOPC 值,

FL-AMAS 较好地结合了 HHO、DE 算法的优点 ( 对

HHO 与 DE 的选择) ,整体效果与 HHO 算法的性能

持平,在 f1 、f4 、f7 这 3 个函数上优于 DE,但在 f13 上

不如 DE。
在 10 维测试函数实验上 ( 表 2 ) ,根据 NOPC

值,FL-AMAS 在 f13 上选择 DE 算法,在其余的函数

上选择 HHO 算法。 与 HHO 相比,在 f13 上结果得到

了很大 的 改 善, 其 余 性 能 持 平; 与 DE 相 比, FL-
AMAS 在 f1 、f4 、f7 、f10 这 4 个函数上均优于 DE,在 f13

上性能持平;在 30 维测试函数实验上(表 2) ,根据

NOPC 值, FL-AMAS 在 f1 、f4 、f7 、f10 和 f13 上选择了

HHO 算法,因此性能与 HHO 持平,与 DE 相比,在

f1 、f4 、f7 和 f10 上优于 DE,但在 f13 上不如 DE。 综上

所述,FL-AMAS 根据 NOPC 可以有效地利用 HHO
和 DE 算法优点,在测试函数上得到更好的结果。
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表 2　 不同算法在测试函数 f1 ~ f23 基准集上的对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

the
 

benchmark
 

set
 

of
 

test
 

functions
 

f1 ~ f23

维度 函数
Mean Std

FL-AMAS HHO DE FL-AMAS HHO DE
f1 9. 49E-112 9. 49E-112 6. 85E-87 3. 67E-111 3. 67E-111 2. 53E-86
f4 3. 08E-49 3. 08E-49 8. 79E-41 1. 19E-48 1. 19E-48 4. 26E-04
f7 1. 44E-04 1. 44E-04 9. 50E-04 9. 09E-05 9. 09E-05 4. 26E-04

2 维
f10 4. 44E-16 4. 44E-16 4. 44E-16 5. 10E-32 5. 10E-32 0
f13 1. 07E-06 1. 07E-06 1. 35E-32 1. 73E-06 1. 73E-06 2. 83E-48
f16 4. 65E-08 4. 69E-08 4. 65E-08 5. 73E-17 7. 54E-10 5. 73E-17
f19 -2. 78E-03 3. 67E-03 -2. 78E-03 0 1. 41E-02 0
f22 -4. 03E-01 4. 92E+00 -4. 03E-01 6. 25E-16 7. 75E-03 6. 25E-16
f1 2. 02E-93 2. 02E-93 4. 42E-12 6. 13E-93 6. 13E-93 2. 70E-12
f4 6. 35E-50 6. 35E-50 1. 55E-03 2. 37E-49 2. 37E-49 6. 27E-04

10 维 f7 2. 05E-04 2. 05E-04 1. 78E-02 2. 43E-04 2. 43E-04 5. 54E-03
f10 4. 44E-16 4. 44E-16 1. 08E-06 5. 10E-32 5. 10E-32 6. 19E-07
f13 3. 96E-12 5. 54E-05 3. 96E-12 4. 89E-12 1. 15E-04 4. 89E-12
f1 5. 84E-99 5. 84E-99 1. 81E-08 1. 36E-98 1. 36E-98 6. 68E-07
f4 2. 01E-49 2. 01E-49 2. 71E+00 6. 76E-49 6. 76E-49 1. 86E+00

30 维 f7 1. 31E-04 1. 31E-04 2. 16E-02 8. 04E-05 8. 04E-05 6. 63E-03
f10 4. 48E-16 4. 48E-16 -1. 07E+13 3. 10E-32 3. 10E-32 5. 74E+11
f13 3. 51E-05 3. 51E-05 1. 35E-32 6. 11E-05 6. 11E-05 2. 83E-48

3. 2. 2　 FL-AMAS 与其他算法对比

为了进一步验证 FL-AMAS 的有效性, 将 FL-
AMAS 与其他类型的算法进行了比较,对比结果如

表 3 和表 4 所示。 在 2 维函数(含固定维测试集)基

准上,FL-AMAS 在统计学结果上优于 MFO、 MVO、
SCA、SSA、GWO、WOA,其中与 GWO 算法各有千秋,
FL-AMAS 在 f7 和 f16 上优于 GWO,在 f4 、f13 和 f19 上

劣于 GWO;在 10 维函数实验中,FL-AMAS 在 f1 、f4 、
f7 和 f13 函数上都优于这些先进的算法,而在 f10 上不

如 SCA、GWO、WOA,这可能是挑选机制的随机性所

造成的;在 30 维函数实验中,FL-AMAS 在 f1 、f4 、f7 、
f10 和 f13 函数上都优于对比算法。 与 10 维函数实验

相比,30 维在 f13 上也找到了最优值,由此验证了上

述说法的合理性。
表 3　 不同算法在测试函数 f1 ~ f23 基准集上的 Mean

Table
 

3　 Mean
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

the
 

benchmark
 

set
 

of
 

test
 

functions
 

f1 ~ f23

维度 函数
Mean

FL-AMAS MFO MVO SCA SSA GWO WOA
f1 9. 49E-112 7. 40E-103 3. 09E-05 1. 76E-68 8. 00E-13 1. 09E-199 6. 78E-108
f4 3. 08E-49 4. 50E-50 4. 01E-03 4. 97E-34 7. 01E-07 8. 12E-92 1. 11E-16
f7 1. 44E-04 2. 79E-04 2. 37E-04 1. 90E-04 8. 40E-04 1. 55E-04 2. 41E-04

2 维
f10 4. 44E-16 4. 44E-16 4. 12E-03 4. 44E-16 8. 67E-07 4. 44E-16 1. 63E-15
f13 1. 07E-07 1. 35E-32 7. 58E-06 2. 04E-04 6. 08E-13 4. 79E-08 2. 77E-07
f16 4. 65E-08 4. 65E-08 3. 49E-07 6. 05E-05 4. 65E-08 7. 08E-08 4. 69E-08
f19 -2. 78E-03 -2. 78E-03 -2. 78E-03 5. 00E-03 -2. 78E-03 -1. 71E-03 1. 03E-02
f22 -4. 03E-01 1. 64E+00 1. 48E+00 6. 87E+00 1. 07E-01 -4. 01E-01 1. 27E+00
f1 2. 02E-93 2. 55E-13 1. 84E-02 1. 57E-12 2. 23E-07 1. 69E-56 8. 41E-79
f4 6. 35E-50 1. 10E+00 9. 24E-02 3. 46E-04 2. 07E-05 6. 22E-18 7. 84E+00

10 维 f7 2. 05E-04 9. 70E-03 2. 70E-03 2. 26E-03 1. 46E-02 6. 34E-04 1. 99E-03
f10 4. 44E-16 2. 03E-07 2. 60E-01 9. 95E-02 8. 17E-01 7. 31E-15 4. 00E-15
f13 5. 54E-05 3. 66E-03 5. 79E-03 2. 96E-01 1. 46E-03 6. 21E-03 1. 25E-02
f1 5. 84E-99 2. 55E-13 1. 30E+00 5. 11E-11 1. 86E-07 1. 14E-27 9. 98E-78
f4 2. 01E-49 1. 10E+00 1. 92E+00 2. 33E-03 1. 04E+01 6. 98E-07 4. 43E+01

30 维 f7 1. 31E-04 9. 70E-03 3. 20E-02 5. 50E-03 1. 96E-01 1. 94E-03 2. 29E-03
f10 4. 48E-16 2. 03E-07 1. 88E+00 3. 50E-07 2. 78E+00 1. 02E-13 4. 47E-15
f13 3. 51E-05 3. 66E-03 1. 70E-01 3. 52E-01 1. 11E+01 6. 51E-01 4. 65E-01
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表 4　 不同算法在测试函数 f1 ~ f23 基准集上的 Std
Table

 

4　 Std
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

the
 

benchmark
 

set
 

of
 

test
 

functions
 

f1 ~ f23

维度 函数
Std

FL-AMAS MFO MVO SCA SSA GWO WOA
f1 3. 67E-111 2. 80E-102 2. 31E-05 4. 56E-68 6. 55E-13 0 2. 62E-107
f4 1. 19E-48 1. 71E-49 2. 16E-03 1. 68E-33 5. 10E-07 3. 14E-91 3. 27E-16
f7 9. 09E-05 1. 50E-04 2. 50E-04 2. 00E-04 1. 06E-03 1. 53E-04 3. 00E-04

2 维
f10 5. 10E-32 0 3. 13E-03 0 5. 85E-07 0 2. 19E-15
f13 1. 73E-07 2. 83E-48 1. 02E-05 2. 90E-04 7. 35E-13 5. 14E-08 5. 31E-07
f16 5. 73E-17 0. 00E+00 2. 24E-07 4. 74E-05 3. 64E-14 2. 09E-08 7. 49E-10
f19 0 0 9. 68E-07 3. 39E-03 3. 64E-11 2. 19E-03 3. 01E-02
f22 6. 25E-16 3. 02E+00 3. 27E+00 3. 11E+00 1. 98E+00 9. 08E-04 2. 90E+00
f1 6. 13E-93 5. 79E-13 9. 49E-03 3. 59E-12 2. 55E-07 6. 41E-56 2. 29E-78
f4 2. 37E-49 1. 69E+00 4. 85E-02 6. 56E-04 4. 87E-06 1. 07E-17 1. 05E+01

10 维 f7 2. 43E-04 5. 22E-03 1. 32E-03 1. 33E-03 1. 19E-02 3. 39E-04 2. 55E-03
f10 5. 10E-32 1. 41E-07 5. 66E-01 3. 85E-01 9. 59E-01 9. 17E-16 2. 69E-15
f13 1. 15E-04 5. 36E-03 6. 04E-03 9. 70E-02 3. 87E-03 2. 40E-02 1. 28E-02
f1 1. 36E-98 5. 79E-13 3. 77E-01 1. 96E-10 2. 57E-07 1. 68E-27 2. 14E-77
f4 6. 76E-49 1. 69E+00 6. 57E-01 7. 30E-03 3. 32E+00 8. 48E-07 3. 03E+01

30 维 f7 8. 04E-05 5. 22E-03 1. 05E-02 5. 61E-03 6. 96E-02 6. 61E-04 2. 35E-03
f10 3. 10E-32 1. 47E-07 5. 58E-01 1. 10E-06 6. 24E-01 1. 18E-14 3. 25E-15
f13 6. 11E-05 5. 36E-03 7. 33E-02 1. 05E-01 1. 41E+01 2. 60E-01 2. 67E-01

3. 2. 3　 利用 Friedman 检验计算算法的平均排名

为了比较这些算法的性能,图 3 给出了不同算

法通过 Friedman 检验的平均排名。 由图 3 可以看

出,在 2 维的 23 个测试函数(包含固定维多峰) 上,
FL-AMAS 平均排名第一;在 10 维测试函数上, FL-
AMAS 与 HHO 算 法 的 排 名 相 似, 其 次 是 GWO、
WOA、DE、SCA、SSA、MFO;在 30 维测试函数上,虽
然 FL-AMAS 在这些函数上的平均排名与 GWO 相

近,但 FL-AMAS 明显优于 MFO、 MVO、 SCA、 SSA、
WOA,总体结果验证了 FL-AMAS 算法的有效性,性
能优于大多数对比算法。

图 3　 不同算法在不同维度的排名

Figure
 

3　 Ranking
 

of
 

different
 

algorithmic
 

in
 

different
 

dimensions

3. 3　 提取最优点的个数对 FL-AMAS 的影响

在 FL-AMAS 算 法 中, 提 取 的 最 优 点 个 数 是

NOPC 特征中重要的一环:提取的个数太多,不仅增

加计算时间,还会造成本属于两个峰簇的个体合并

成一类,导致聚类结果的偏差;提取的个数太少,可
能会导致一个函数本来是多峰的,但错误分类为单

峰,导致不能选择更合适的算法。 为此,将提取的最

优点数设置为采样点总数的 0. 5%, 1%, 2%, 3%,
4%,5%, 10%, 以测试最优值点数对 FL-AMAS 的

影响。
以 30 维为例,本文在基准测试函数上对采用

不同采样点占比的算法进行了实验验证。 通过对

实验结果中收敛性和算法的计算复杂度进行归一

化处理,最终将适应度值和时间复杂度的乘积作

为综合 评 价 指 标 ( 适应度值 × 时间复杂度 ) ,
实验结果如图 4 所示。 可以看出,综合考虑收敛

精度与计算代价后,本文在 FL-AMAS 算法中选择

的最优采样占比为 2%。

图 4　 不同采样数的 适应度值 × 时间复杂度

Figure
 

4　 Different
 

sample
 

numbers
 

of
 

fitness
 

value × time
 

complexity
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3. 4　 调度方法的扩展性

本文所提出的自适应优化调度算法中所调度算

法的选择也具有多样性,可以利用地形特征调度其

他具有互补优势的算法。 根据多数文献资料,粒子

群优化算法( PSO)在解决多峰值问题也有较好的表

现,而多元宇宙优化算法( MVO)则具有较好的开发

性能。 在使用 MVO 算法和 PSO 算法作为调度算法

来验证自适应算法调度方法的扩展性时,其实验结

果与本文实验结果类似:根据 NOPC 特征,算法调度

框架结合了 PSO 和 MVO 的优点,同样产生了较好

的协调作用。

4　 结论

本文提出了一种自适应算法调度方法,利用有

效的局部适应度地形特征自适应地为每一个优化问

题调度最佳的算法进行求解。 本文采用具有高开发

性的哈里斯鹰优化算法和具有高探索性的差分进化

算法作为调度算法。 实验验证结果表明,在不增加

计算量的情况下,所提算法吸纳结合每个算法的优

点,使得优化结果与单个算法的结果相当或更优。
此外,还将 PSO 和 MVO 作为调度算法进行了实验,
实验结果也验证了所提算法调度的适用性和扩

展性。
未来的工作需要在以下方面做深入研究:首先,

在特征选择时,如何进一步降低适应度地形特征的

计算量;其次,在算法调度后,如何根据提取的地形

特征,完成所选择算法中策略或参数的自适应调整,
进一步提高 FL-AMAS 的性能。
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Optimization
 

Algorithm
 

Scheduling
 

Method
 

Based
 

on
 

Fitness
 

Landscape
 

Analysis
 

ZHU
  

Xiaodong,
 

REN
  

Chunxiao,
 

LIU
  

Xiaolan,
 

CHEN
  

Ke,
 

YU
  

Chunming
 

( School
 

of
 

Electrical
 

and
 

Information
 

Engineering,
 

Zhengzhou
 

University,
 

Zhengzhou
 

450001,
 

China)

Abstract:
   

Optimization
 

algorithms
 

often
 

perform
 

optimally
 

on
 

specific
 

types
 

of
 

fitness
 

terrains
 

due
 

to
 

the
 

varying
 

na-
ture

 

of
 

optimization
 

problems.
 

To
 

address
 

this
 

limitation,
 

in
 

this
 

study
 

an
 

optimization
 

algorithm
 

scheduling
 

method
 

grounded
 

in
 

fitness
 

terrain
 

analysis
 

was
 

introduced.
 

This
 

method
 

characterizes
 

the
 

terrain
 

features
 

of
 

an
 

optimization
 

problem
 

by
 

extracting
 

the
 

local
 

peak
 

cluster
 

number
 

features
 

of
 

the
 

optimization
 

objective
 

function.
 

Based
 

on
 

these
 

terrain
 

features,
 

the
 

method
 

selected
 

the
 

most
 

suitable
 

algorithm
 

to
 

maximize
 

the
 

advantages
 

of
 

different
 

algorithms
 

through
 

effective
 

scheduling.
 

In
 

particular,
 

this
 

study
 

considered
 

the
 

balance
 

between
 

exploration
 

and
 

exploitation
 

in
 

optimization
 

problems
 

by
 

selecting
 

the
 

harris
 

hawks
 

optimization
 

algorithm
 

( HHO) ,
 

known
 

for
 

its
 

high
 

develop-
ment

 

capability,
 

and
 

the
 

differential
 

evolution
 

algorithm
 

( DE) ,
 

recognized
 

for
 

its
 

strong
 

exploration
 

ability,
 

as
 

the
 

scheduling
 

algorithms.
 

The
 

choice
 

of
 

algorithm
 

was
 

tailored
 

to
 

the
 

specific
 

adaptability
 

characteristics
 

of
 

the
 

terrain.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

convergence
 

performance
 

of
 

FL-AMAS
 

was
 

improved
 

by
 

75%
 

compared
 

with
 

that
 

of
 

HHO
 

alone,
 

and
 

by
 

40%
 

compared
 

with
 

that
 

of
 

DE
 

algorithm.
 

Further,
 

FL-AMAS
 

was
 

compared
 

with
 

six
 

ad-
vanced

 

algorithms,
 

and
 

FL-AMAS
 

outperformed
 

these
 

algorithms
 

in
 

convergence
 

accuracy
 

on
 

75%
 

of
 

the
 

benchmark
 

set.
 

The
 

effectiveness
 

and
 

scalability
 

of
 

the
 

proposed
 

scheduling
 

method
 

were
 

further
 

validated
 

through
 

comparisons
 

with
 

other
 

types
 

of
 

scheduling
 

optimization
 

algorithms.
Keywords:

 

optimization
 

algorithm
 

scheduling;
 

fitness
 

landscape
 

analysis;
 

feature
 

extraction;
 

local
 

peak
 

points;
 

harris
 

hawks
 

optimization
 

algorithm;
 

differential
 

evolution
 

algorithm




