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摘  要：科研、工程和管理中的很多问题都可以转化为优化问题。应用于这些优化问题的各种方法本身就是

各种模型，设计不同的方法即设计不同的模型。将标杆管理理念建模成为一种用于单目标优化问题的元启发

式搜索方法。基于奥卡姆剃刀原则，摒弃了复杂的操作算子的概率调优规则，用一个简单的框架来组织核心

算子，从而达到许多组合算法的搜索效果。 
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Intelligent optimization algorithm based on benchmarking 
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Abstract: Many of the issues in scientific research, engineeringand management can be transformed into optimiza-

tion problems. The various methods applied to these problems were a variety of models. Designing different methods 

was designing different models. The theme was to model the benchmarking philosophy in business management as a 

meta-heuristic search method for single objective bound-constrained real-parameter optimization problems. Accord-

ing to the principle of Occam’s Razor, many complicated operators and their probability tuning rules were abandoned 

and a simple framework was used to organize the core operators to achieve the effect of many composition algorithms. 
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1  引言 

元启发式优化/搜索算法的研究，从横向看，

可以分为算法自身设计研究（即设计不同的优化

搜索算法）、算法自身的理论研究（包括复杂度、

收敛性等）和算法在各学科领域的具体应用研究
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共 3 个方面。单从算法自身的设计看，大体可以

分为两个层次：一是对已有的算法进行改进，主

要体现在改良现有的（或设计出新的）操作算子

及其概率规则；二是提出全新的算法。 

目前很多新提出的算法，基本上都由几个广泛

使用的核心算子组成，它们的“新”，只是用一种

别的“新”物种来命名常见的元启发式搜索[1]。事

实上有很多高被引算法都是一些经典算法的翻版，

只是名称不同[2]。因为自然界现象的多样性，最近

十几年来有越来越多各种各样的所谓新算法不断

地被提出，都喜欢使用各种隐喻，看起来好像挺

热闹，但如果就科学的求真求实来讲，真的有必

要吗[3]？同时由于各类隐喻的特殊性，在用于算

法设计时，只有某种特定的编码方案才能很好地

实现这种隐喻。换一种编码方案，就不容易实现

这种隐喻了，即算法的“智能性”也就大打折扣

了。比如粒子群算法，由于其特定的候选解更新

方案，用浮点数编码，效果很好，用二进制编码、

字符串编码或者布尔型编码，效果就不好。因此，

这类算法的搜索效果很大程度上依赖于其核心操

作算子的概率规则，在运行过程中需要参数调优

才能平衡其搜索过程的探索性（exploration）与

开发性（exploitation），并借此保持搜索过程中

的种群多样性。 

本文也使用了隐喻手法，借用企业管理领域

中的标杆管理理念，将“见贤思齐”这一思想建

模为一种通用的优化/搜索框架。不限于某种特定

的编码方案，并且不需要特定的概率规则，只需将

核心操作算子按本文给出的组织策略进行组织安

排，算法就可以平衡其搜索过程的探索性与开发

性，并保持搜索过程中的种群多样性。因此说本文

提出的算法的“智能性”，没有体现在操作算子的

概率规则上，而是体现在操作算子的组织策略上。 

2  对标学习算法的基本框架 

对标管理，顾名思义，就是以知己知彼的方

式，检验自己并了解对手，从而知道自己与竞争对

手的差距，以便学习和改进。基于对标管理思想的

优化算法，其总体思路如下。 

在整个生态系统（即解空间）内，通过某种规

则产生若干小生境种群（即初始解集），相当于全

球市场上各类企业主体，种群内的个体相当于企业

部门或员工。首先根据优化目的，以评价函数为衡

量标准，进行立标管理，分别确定各小生境种群内

的最佳个体（即局部最佳个体、局部最优解）和整

个生态系统内的最佳个体（即全局最佳个体、全局

最优解），相当于树立企业内部标杆和企业外部标

杆，并记录在案。种群内的个体，按照对标学习的

指导原则进行对标学习。这一轮立标管理与对标学

习完成之后，再次进行评估，重新树立标杆，并更

新记录。然后开始新一轮的对标学习，如此往复，

直至满足迭代停止条件。此时的全局最佳个体，解

码之后便是全局最优解，各局部最佳个体，解码之

后便是局部最优解。由此可知，这是一种同时包含

学习性竞争与竞争性学习的寻优思想。 

2.1  对标学习算法的简单版本 

简单对标学习算法，主要是指全局标杆由全

程最优个体担任；局部标杆由当代最优个体担任；

试探性学习策略分别嵌套在全局对标学习和局部

对标学习两个操作算子之内；全局对标学习、局

部对标学习和自我学习 3 个基本操作算子的概率

都取随机数。基本步骤如下。 

步骤 1  初始化种群和个体的数目，迭代停

止条件等。 

步骤 2  根据对标管理的指导原则，评估所

有个体的适应度值，记录并更新标杆。 

步骤 3  根据对标学习的具体方法，个体有

选择地执行对标学习。 

步骤 4  若迭代停止条件不满足，转向步骤2，

否则输出标杆并解码。 

2.2  对标学习的指导原则 

基于对标管理思想的优化理论，其总体思想
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是对标学习，但其核心思想与根本精髓，则是对

标学习的指导规则和对标学习的具体方法。对标

管理的规则是中观的，是针对具体问题设计具体

算法，其内容如下。 

（1）立标记录实时更新。在算法运行过程中，

每一轮产生的标杆，包括局部标杆与全局标杆，

均记录在案，并不断更新。 

（2）对标学习按需选择。个体在进行对标学

习时，3 个操作算法无需按顺序执行。某个体如果

执行全局对标学习之后没有获得改善，则继续进

行局部对标学习，否则直接退出本轮对标学习。 

（3）学习对象灵活切换。随着算法运行，理

论上每次迭代之后的局部（和全局）标杆将不断

变化。但为了避免极端状况，可以设定规则强制

要求各个小生境种群相互交换局部标杆，从而保

证生态系统内的全局极值点能被搜索到。 

（4）高效利用马太效应。个体在执行对标学习

时的欲望和强度，也即操作算子的概率，可以根据

个体自身与标杆对象的差异度和相似度来决定。基

于标杆管理的优化思想规定，这个差异度越小，或

相似度越大，则其学习欲望就越大，随之其学习强

度也越大，这是个体层面的马太效应。 

（5）合理利用集群效应。在对标学习过程中，

如果某个种群发现了更好的全局解，则其他种

群将指派部分个体进入该种群，以协助进行密

集搜索。但如果某种群在对标学习过程中一直

都没有发现更好的全局解，则种群内所有个体

将逐渐被调配往其他种群，这是种群层面的集

群效应。 

2.3  对标学习的具体方法 

对标学习的总体原则就是见贤思齐。具体来

讲，就是个体减少其自身与标杆对象之间的差异

度，并（或）增加其自身与标杆对象之间的相似

度。具体怎样实现这种对标式学习，取决于算法

本身采用的编码方案。下面给出几种常见的编码

方案及其相应的对标学习方法。 

2.3.1  0/1 编码方案下的对标学习方法 

常见的 0/1 编码方案，有二进制码（binary）、

格雷码（Gray-code）以及独热码（one-hot）。这

3 种编码方案，针对不同的问题，各有优势，也

各有缺点。对于这三者的联系和区别，这里无需

详述，只是对于智能优化算法来说，采用二进制

码时，个体（即候选解）的编码与解码过程，相对

比较简单，消耗的计算时间较少，但对于个体之间

的转码操作，即对于候选解的搜索操作，相对复杂，

消耗的存储空间较多。采用格雷码或独热码时，编

码与解码操作相对复杂，消耗的计算时间较多，但

是转码操作相对简单，消耗的存储空间较少。此种

情形，与数字控制系统中的情形，刚好不同，二进

制编码与格雷码编码，使用触发器较少，对组合逻

辑消耗较多，而独热码编码则相反。 

当算法采用 0/1 编码方案时，使用海明距离

度量个体之间的差异度。个体对标学习的具体

方法，就是减少自身与标杆对象之间的海明距

离。搜索方向和搜索步长的调整，主要体现在

对自身坐标基因的调整上。个体对标学习欲望

的强弱，主要体现在学习率的大小上。个体对

标学习行为的强度，主要体现在编码基因位调

整的个数上。 

2.3.2  浮点数编码方案下的对标学习方法 

当采用浮点数编码方案时，一般可以使用距

离概念来表征个体之间的差异度，用相关系数来

表征个体之间的相似度。对于表征差异度的距离

概念，可以采用闵可夫斯基距离（Minkowski 

distance），根据问题特征和数据结构，选取合适

的参数值，容易简化成曼哈顿距离（Manhattan 

distance）、欧几里得距离（Euclidean distance）、

切比雪夫距离（Chebyshev distance）等。对于表

征相似度的相关系数，也可以根据问题需要和数

据特征，选取合适的计算方法，如皮尔逊相关系

数（Pearson correlation coefficient）、夹角余弦相似

度（cosine similarity）、Tonimoto 系数、Spearman
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相关系数、Kendall 相关系数等。 

当算法采用浮点数编码方案时，个体对标学

习的具体方法，就是减少自身与标杆对象之间的

闵可夫斯基距离，并（或）增大自身与标杆对象

之间的相关系数。 

另外，针对浮点数编码，必须特别注意以下

两个问题。一是关于合理选用度量差异度与相似

度的方法问题。个体之间的差异度与相似度，从

字面意义来看，只是两个相对应的概念，似乎从

算术上可以相互转换。但是站在计算机科学与数

据科学的角度来看，这是两个完全不同的概念，

有着不同的确切定义，其内涵和外延是完全不同

的，不能相互转换。这里用距离概念衡量的差异

度，与用相关系数衡量的相似度，在不同的分析

模型与数据结构之下，两者的差别非常大。差异

度，更多的是体现编码数值上的大小差别，而相

似度，更多的是体现编码方向上的区别。在计算

和搜索过程中，可能会出现这样一种现象，即个

体之间的差异度发生改变了，而相似度却没有变

化，或者相反，个体之间的相似度发生改变了，

而差异度却没有变化。因此，在针对具体的优化

问题设计具体的优化算法时，需要根据其分析模

型与数据结构，选用合适的度量方法。二是算法

设计与测试中浮点数的转码、计算与精度问题。

符合 IEEE754 标准，支持 SSE2 指令集的绝大多

数 CPU/GPU，是当前进行算法设计与测试的硬件

基础。但是按照 IEEE754 标准规定的浮点存储格

式，有一些带小数位的十进制数据，无法使用当

前计算机所使用的 0/1 二进制代码准确表示出来。

因此在转码与计算时，如果没有合理的处理方法，

会出现精度失准的问题。浮点数及其转码与计算

的精度，很大程度上取决于指数范围的大小。以

现行的 32 位单精度浮点数为例，最低不能低过

2-7-1，最高不能高过 28-1（其中剔除了指数部分

全 0 和全 1 的特殊情况）。如果超出表达范围，

那就得舍弃末尾的小数，造成向上或向下溢出，

甚至有时候舍弃都无法表示。这样在需要表达

一个极小的数值时，如果不用规格化数值表示，

CPU 就只能把它当 0 来处理。如果多次做低精

度浮点数舍弃，则必然精度失准严重，甚至会出

现除数为 0 的情形，从而导致计算异常。如果做

非规格化浮点处理，虽然可以补救精度失准的问

题，但对于 CPU 硬件或编译器要求甚高，转码和

计算的效率将呈指数下降。因此智能优化算法在

设计和测试时，不仅要考虑问题域特征，还要考

虑计算过程中的硬件 CPU/GPU、软件编译器问

题。最后返回计算结果时，还有算法自身的解码

环节，即二进制机器码与浮点数之间的转码，这

涉及算法代码优化问题，不再赘述。 

2.3.3  字符（串）编码或布尔值编码下的对标学

习方法 

现代管理工作中，尤其数据管理工作中的许

多问题，比如电子商务领域常见的商品评价与推

荐问题，涉及人机交互，许多模型必须使用符号

函数，往往需要字符或字符串编码，或者布尔值

编码。 

当采用字符（串）编码或布尔值编码方案时，

一般可以使用 Levenshtein distance（编辑距离）、

Jaro-Winkler distance（哈罗-温克勒距离）、Jaccard 

coefficient（杰卡德系数）等概念来表征个体之间的

差异度或相似度。个体对标学习的具体方法，就是

通过基因编辑，减少自身与标杆对象之间的距离，

并（或）增大自身与标杆对象之间的相似度。 

3  对标学习算法的若干技术 

3.1  智能性 

基于概率搜索的智能优化算法，其智能性主

要体现在概率规则的制定上。这个概率规则，主

要是指算法在运行过程中，其设计的操作算子被

执行时的概率规则。因此，几乎所有的智能优化

算法，除了需要为操作算子的概率设置初始值之

外，还需要为其设计一套相应的变化规则。比如
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遗传算法及其各种改进版本，需要为选择、交叉

和变异这 3 个操作算子的概率设置相应的初始值

和变化规则；粒子群算法及其各种改进版本，需

要为其惯性权重和加速系数设置合适的初始值和

变化规则；蚁群算法及其各种改进版本，需要为

其信息素和启发式因子设置合适的初始值和变化

规则。这些概率的初始值及其变化规则，设置恰

当与否，决定了算法能否搜索到问题的最优解，

甚至直接决定了算法能否正常发挥其应有的搜索

性能。但是，概率参数如何配置，才能使得算法

的优化性能达到最优，这本身就是一个组合优化

问题。目前该问题在理论上尚没有得到很好的解

决，因此，几乎所有智能优化算法，在概率参数

的配置上，主要依靠统计经验。这也是目前所有

智能优化算法存在着的一个软肋。 

本文提出的对标学习算法，完全不存在这个问

题。由前文内容可知，对标学习算法，完全不需要

为其操作算子的概率设置初始值和变化规则。无论

全局学习率、局部学习率，还是自我学习率，在对

标学习算法的简单版本中，都是完全随机的。在设

计其他版本时，可以为每个操作算子的概率设置相

应的初始值及变化规则。但这样一来，不仅增加了

算法的复杂性，而且实验表明，这种做法并没有让

算法性能有质的提升。实际上，标杆学习算法的搜

索性能，不依赖于操作算子的概率规则，而是依赖

于对标管理思想，依赖于对标学习的指导原则和具

体方法。算法中的基本操作算子，只是对标学习思

想及其指导原则在特定的编码方案和特定的数据

结构之下的一种具体实现而已。事实上，只要遵循

对标管理的若干思想和若干原则，设计出特定的编

码方案及相应的数据结构之下的学习方法，自然就

会获得优良的搜索和优化性能。这种无需概率规则

的制度设计，完全避免了概率规则对于算法性能的

影响。对标学习算法的“智能性”，完全没有体现

在操作算子的概率规则上，而体现在了操作算子的

组织策略上。 

3.2  探索性与开发性的自动平衡 

探索性体现了算法进行全局搜索，开拓新空

间的能力，而开发性体现了算法进行局部优化，

小幅改善求精的能力。一般来说，一个算法的探

索性越强，则其开发性就越弱，反之亦然。因此

传统上，算法的探索性与开发性是一对矛盾体，

相互冲突和对立，无法相容。如果探索性太强而

开发性太弱，则搜索结果容易发散，容易错过全

局最优解，最终不利于对全局极值的搜索；如果

探索性太弱而开发性太强，则搜索结果容易集聚，

容易陷入局部最优解，最终也不利于对全局极值

的搜索。判断一个智能优化算法的性能如何，其

中最为重要的一点，就是看其采用什么策略来平

衡其全局搜索与局部优化。算法的探索性与开发

性权衡的策略，在很大程度上决定了一个算法的

优劣。为了平衡算法的探索性与开发性，目前现

存的智能优化算法采用的策略，几乎都是给不同

的操作算子附加相应的概率参数。在这个概率参

数的取值上，具体做法大体有两种，一是根据统

计经验提前设定某个（些）固定值，二是根据某

些原则在搜索过程中自适应地动态调整。比如遗

传算法及其各类改良版本，往往都是通过选择率、

交叉率和变异率 3 个参数来平衡其探索性与开发

性；粒子群优化算法及其各类改良版本，往往都

是通过一个惯性权重和两个加速系数来平衡其探

索性与开发性；蚁群优化算法及其各类改良版本，

往往都是通过信息素浓度这个参数来平衡其探索

性与开发性。在这个概率参数的取值上，每个算

法虽然各有自己的技巧，但都不尽如人意。因为

这个概率参数，作为控制变量，其取值问题本身

也是一个待解的优化问题，尚未得到圆满解决。

事实上，无论使用什么技巧来设定这个概率参数，

其取值及相应的平衡效果可能都不是最优的。因

此，总体而言，现存的智能优化算法，对于全局

搜索与局部优化，即探索性与开发性，如何平衡

的难题，没有得到很好的解决。 
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人们认为算法的探索性与开发性，其本身是

相互对立和无法相容的，但是在算法的设计中，

是可以实现协同并存和自动均衡的。因此在算法

的设计与开发过程中，探索性与开发性相互对立、

无法相容的“潜规则”是完全可以避免的。本文

提出的算法框架，抛弃了传统的利用概率参数来

平衡算法探索性与开发性的策略。事实上，只要

是根据对标学习的指导原则，即不依赖控制参数，

而是依靠科学合理的制度，设计出来的优化算法，

其全局搜索与局部优化，即算法的探索性与开发

性将会协同并存，并且会自动平衡。在本文提出

的通用框架之内，个体进行全局对标学习，就相

当于对未知极值点的概率分布进行探索，这样进

行全局搜索，就起到了开拓新空间的作用，体现

了算法的探索性。个体进行局部对标学习，就相

当于根据当前的观测值，利用已知的动作获取更

多回馈以使下一次“收益最大化”，这样进行局部

优化，就起到了小幅改善求精的作用，体现了算法

的开发性。对标学习的指导原则中第二条，即学习

行为按需选择的设计原则，使全局对标学习行为与

局部对标学习行为，在同一轮的迭代搜索中，都得

到执行。这样同轮异步的制度设计，巧妙地解决了

全局搜索与局部优化无法并行共存的难题，从根本

上保证了算法探索性与开发性的自动平衡。这个特

点，在后面的仿真实验中也得到了证实。 

3.3  对于探索性与开发性自动平衡的实验证明 

现以 MATLAB 内置的 Peaks 函数为例，测试

本文提出的对标学习算法如何实现探索性与开发

性的自动平衡。本次测试使用对标学习算法简单

版本，初始阶段生态系统内共有 5 个小生境种群，

每个种群包含 3 个个体，即总共包含 15 个个体。

算法采用二进制编码方案，个体的编码长度为 30，

算法的最大迭代次数设定为 100。 

这里分两种情形，一是初始种群在搜索空间

内随机分布时；二是初始种群被置于搜索空间内

同一点（3，3）时。下面分别列出以上两种情况下，

生态系统内每一个个体的搜索过程。因为同时在动

画中展示 15 个个体的搜索过程会显得非常混乱，

因此每一个个体的搜索过程均使用一张动态图片

单独展示，这样就有 30 张动态图片，显示了个体

是如何在探索性与开发性之间实现动态平衡的。从

15 个个体分别在两种初始分布条件下的搜索过程

的动态展示中，可以看到如下 3 个明显的现象。 

一是个体进行了多次“爬山”过程。在搜索

过程中，可以很明显地看到，当它居于半山腰时，

受到局部标杆的吸引，它产生了多次“爬山”过

程，并最终爬到了山顶，实现了对全局最大值的

搜索。这个“爬山”过程，相当于根据当前的观

测值，利用已知的动作获取更多回馈，以使下一

次“收益最大化”，起到了小幅改善求精的作用，

体现了对标学习算法的开发性。 

二是个体的搜索轨迹几乎遍及整个解空间。

算法的最大迭代次数设定为 100，即个体只演化搜

索 100 个世代，可以看到，在这 100 次迭代过程

中，个体的搜索路径几乎覆盖了整个解空间。理

论上，只要迭代次数足够多，个体可以遍历整个

搜索空间。这种大范围的遍历性全局搜索能力，

体现了个体开拓新空间的能力，体现了对标学习

算法的探索性。 

三是所有个体均多次搜索到了全局极大

值。比如第一号个体在 100 次迭代过程中，在

初始种群随机分布和同一分布两种条件下，分

别有 15 次和 17 次搜索到了 Peaks 函数的全局

最大值。这是由对标学习算法的搜索策略决定

的，对标学习式的搜索策略使得算法具有很高

的搜索效率。 

需要说明的是，本次实验所使用的数据，是

由算法随便运行一次产生的，并无特意挑拣。 

4  对标学习算法对于动态优化问题的应用 

4.1  动态函数优化问题设计原因 

为什么要设计动态函数优化问题？有 3 个原
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因，第一是现实世界中的科学、工程和管理问题，

大多都可以转化为最优化问题。第二是这些最优

化问题大多都可以转化为对相关数学模型的求解

问题。比如，现代信息生物学中预测蛋白质稳定

结构的问题，可以转化为求解蛋白质结构的最低

势能值问题，而后者，又可以转化为对 HP 格点

模型、AB 非格点模型等蛋白质结构简化模型的求

解问题；现代分子生物学中肿瘤微阵列基因表达

数据的分类问题，可以转化为求解最优的肿瘤特

征基因提取和分类模型的问题，而后者，可以转

化为对表征样本间距离和相似性的目标函数的求

解问题；当代大数据科学中复杂网络的结构测定

问题，可以转化为求解最优网络结构的问题，而

后者，又可以转化为对网络平衡结构模型的求解

问题；现代智能工业移动机器人的实时调度问题，

可以转化为机器人的移动路径最优化问题，而后

者又可以转化为对移动机器人运动学模型的求解

问题。第三是这些静态数学模型是其现实世界当

中动态模型的特例，是其真实模型的理想状态。

如果一个算法能够很好地求解某个问题的动态模

型，则对其理想状态下的静态模型的求解，自然

不成问题。 

关于动态函数的构造，已经有学者提出了许

多种方法。本文使用两种简单的通过静态函数优

化问题构造动态函数优化问题的方法。一是改变

函数的约束条件，使得搜索空间发生变形，比如

静态函数中变量的个数及其取值范围，根据特定

的规则发生变化，从而构造动态函数优化问题；

二是改变个体基因的编码序列，使得个体基因发

生变形。比如当采用 0/1 编码方案时，所有个体

的基因表达式，周期性地与某个特定的模板进行

异或运算，从而构造动态函数优化问题。 

现以 IEEE CEC2017（IEEE Congresson Evo-

lutionary Computation 2017，2007 年 IEEE 进化计

算大会）中的 Schwefel 函数
1

( ) sin | |
D

i i
i

f x x x
=

= ∑ ， 

[ 500ix ∈ − ，500]为例。这是一个极为特殊的多峰

函数，其优化问题是一个典型的欺骗问题,在其解

空间内拥有无数个局部极值点，但只有一个全局

极小值点，找到这个全局最优解的难度极大，是

个很好的测试函数。利用 Schwefel 函数，可以根

据上述两种方法，构造两个动态函数优化问题，

即基于空间变形的函数优化问题和基于基因变形

的函数优化问题。 

动态问题与静态问题最大的不同，在于其因

环境变量不断变化，其最优解不再固定不变，而

是随着环境的变化而动态变化。因此对动态问题

进行求解，不仅是要求出问题的最优解，更重要

的是要跟踪问题最优解的运动轨迹。动态函数优

化问题主要用来测试算法对所求解问题的全局极

值的动态跟踪能力。 

4.2  基于空间变形的动态函数优化 

基于空间变形的动态函数优化问题，是这

样定义的：Schwefel 函数的定义域在±500 之间

变化时有 3 个变量；在±1 000 之间变化时有 2 个

变量，这样其全局最小值会随之发生漂移。动

态函数如下： 
3

1

2

1

sin | |, [ 500,500]
min ( )

sin | |, [ 1 000,1 000]

i i i
i

i i i
i

x x x
f x

x x x

=

=

⎧
∈ −⎪⎪= ⎨

⎪ ∈ −⎪⎩

∑

∑
（1） 

定义域变化大小程度表征环境震荡强度，可

以用来测试算法对于函数在不同解空间内全局最

小值的动态追踪能力。在本次测试实验中，使用

IEEE CEC2017 实参数单目标优化竞赛中排名前四

的 4 个算法，分别是 jSO[4]、LSHADE-cnEpSin[5]、

LSHADE-SPACMA[6]、DES[7]，与本文提出的对简

单标学习算法（SBA）进行对比。为保证公平公

正，在实验中，用以测试的 5 个算法的最大迭代

次数统一都设为 1 000，每隔 100 代函数的定义域

发生一次震荡，即环境总共经历 10 个周期，也即

10 次震荡。5 个算法都包括 100 个个体（或粒子），
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初始化时所有个体都被安置在同一点（3，3）。

5 个算法都采用浮点数编码方案，且都运行 100

次，取平均值。计算结果如图 1 所示。 

从实验结果可以观察到几个明显的现象：一

是对标学习算法的动态追踪能力远强于其他 4 个

算法，且其顽健性超强。可以看到，无论函数定义

域如何变化，对标学习算法都能进行有效追踪，并

且都能搜索到新空间内的全局最优解。二是对标学

习算法的快速收敛能力很强。面对新环境，对标学

习算法总是能很快收敛到全局最优解上。这是学习

性竞争与竞争性学习思想有机融合的魅力。另外，

这也与初始化时设置的种群及个体数量有关，数量

越大，则全局收敛速度越快。三是在环境发生不同

强度的震荡时，其他 4 个算法的搜索性能也同步发

生了不同程度的震荡。这 4 个算法的动态优化性

能，看似总体差别不大，但实际上彼此之间差异很

大。从图 1 中可以看到，每个算法搜索到的最优解

的路径与轨迹整体上比较平滑，那是因为它们是每

个算法运行 100 次结果的平均值。可以观察到，其

他 4 个算法的搜索性能是极不稳定的。 

4.3  基于基因变形的动态函数优化 

基于基因变形的动态函数是这样定义的：在

Schwefel 函数
2

1

( ) sin | |, [ 500,500]i i i
i

f x x x x
=

= ∈ −∑

的解空间内搜索其全局最小值时，所有个体的基

因表达式与特定的模板进行异或运算。即如果模

板中的某一位为 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，这样可以用来测试算法

对于此函数的全局最小值在不同环境下的动态追

踪动力。 

在本次测试实验中，5 个算法的参数设置与

第 4.2 节实验完全相同。为保证公平公正，在本次

实验中，用以测试的 5 个算法的最大迭代次数统

一都设为 1 000，每隔 100 代函数的定义域发生一

次震荡，即环境总共经历 10 个周期，也即 10 次

震荡。5 个算法都包括 100 个个体（或粒子），初

始化时所有个体都被安置在同一点(3,3)。5 个算法

都采用二进制编码方案，且都运行 100 次，取平

均值。当环境变化强度（CR）分别为 0.1、0.5、

0.9 时，5 个算法对全局最小值的动态追踪轨迹

如图 2 所示。 

可以看出：一是对标学习算法的快速收敛能

力较强，且其顽健性很强，远远优于其他 4 个算

法。二是环境变化对算法具有显著的影响。可以

看到环境震荡强度，从 0.1 增大到 0.5 时，5 个算 

 
图 1  基于空间变形的动态函数优化运行 100 次的平均值 

2018144-8 



  研究与开发 ·100· 

 

 
（a）环境变化强度为 0.1 时运行 100 次的平均值 

 
（b）环境变化强度为 0.5 时运行 100 次的平均值 

 
（c）环境变化强度为 0.9 时运行 100 次的平均值 

图 2  算法在不同环境变化强度下运行 100 次的平均值 
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法的搜索结果都出现了强烈的震荡，从 0.5 增大到

0.9 时，其他 4 个算法的搜索结果的震荡程度都增

大了，但对标学习算法反而减小了，这和它具有

较强的保持种群多样性的能力有关。因为对标学

习算法在运行过程能一直保持较好的种群多样

性，在环境发生变化前夕，即所有个体基因在与

模板做异或运算之前，有的个体本来离全局最优

解的距离较远，同时因为环境震荡强度为 0.9，即

模板上有 90%的基因值为 1，于是那些本来较差

的个体在与模板做异或运算时，其基因反而得到

了改善。于是图 2（c）中所示的算法在每一代的

全局最优解，在搜索空间发生变形时，震荡反而

不及 0.5 时剧烈。三是与基于空间变形的动态函数

优化时类似，在环境发生不同强度的震荡时，其

他 4 个算法的搜索性能也同步发生了不同程度的

震荡，时好时差。 

5  结束语 

本文的核心贡献在于算法的“智能性”是体

现在操作算子的组织策略而非概率规则上，这样

就打破了需要依靠概率规则来平衡探索性与开发

性的“潜规则”。从本质上讲，本框架不只是一个

具体的算法，更是一种普适性方法论，它介于工

程技术与认知哲学之间。因此它可以应用于科学、

工程和管理中许多具体问题当中。 

一般来说，元启发式搜索的设计是一类实验

性科学，其大部分工作是基于模拟实验和实际应

用的。这类算法的复杂随机性使得严谨的理论研

究，尤其是计算复杂性研究难以实现。尽管已经

提出了许多理论和方法来研究这类算法的计算复

杂性和收敛性，但在理论界存在一些争议[8,9]。根

据奥卡姆剃刀原则，本文抛弃了复杂的操作算子

的概率调优规则，用一个简单的框架来组织核心

算子，达到了许多组合算法的搜索效果。本文的

目的是将企业管理中的标杆管理思想建模为单目

标实参数优化问题的搜索方法。 
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