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摘　要：针对传统演化算法在求解函数优化，特别是多峰函数优化问题中出现的早熟现象以及演化后期收敛速
度慢等问题，提出了一种新的反序小生境演化算法。该算法采用小生境反序交叉算子，以进一步增强局部寻优

的能力；引入一种并行演化算法机制，加强群体寻优能力；同时，根据定义域划分初始种群，增加初始种群的覆盖

面积。通过仿真实验表明，与传统的小生境演化算法相比较，利用该算法求解复杂多峰函数优化问题能够明显

提高问题的求解精度和收敛速度，而且能够得到所有的全局最优解，更好地避免了求解问题时的早熟现象，达到

了较好的效果。
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　引言

演化算法［１］是一类借鉴生物界的演化规律（适者生存、优

胜劣汰遗传机制）演化而来的随机化搜索方法，由美国的 Ｈｏｌ
ｌａｎｄ教授最先提出。由于演化算法具有自组织、自适应、自学
习等特性以及其内在的并行性，相对于传统的搜索和优化方

法，它有着先天的优越性，也受到了越来越多的关注和重视。

演化算法提供了一种求解复杂系统优化问题的通用框架，也就

是说，它在求解问题时可以不依赖于该问题的具体领域，对问

题的种类具有很强的鲁棒性，所以广泛应用于函数优化、组合

优化、人工智能、机器学习、图像处理和模式识别等领域。

尽管演化算法在理论研究和实际应用中已经取得了巨大

的成功，但是其局部搜索能力差及早熟等问题还是一直存在

的。导致早熟的一个重要原因在于种群的多样性，种群的多样

性越大，种群就越有可能产生出更优的模式；相反，如果种群的

多样性很低，种群个体趋于相同，那么种群产生新模式的可能

性就很低，进而加快收敛导致早熟。

在简单的演化算法中，个体的交配完全是随机的，虽然这

种随机的杂交形式在寻优的初始阶段保持了种群的多样性，但

在演化的后期，种群中的个体趋于相同，因而很难跳出局部最

优解，虽然变异算子在一定程度上能增加种群的多样性，但是

变异的概率一般都设置比较小的值，以防破坏一些较优的个
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体。所以当用演化算法解决多峰问题时，往往得到的只是局部

最优解或者是个别最优解，不能得到全部最优解。为了能够找

出全部的最优解，文献［２］提出了小生境的概念，并取得了较
好的效果，之后也有不少关于小生境演化算法的研究［３～９］。虽

然这些算法取得了一定的成功，但是在精确度和收敛速度上也

还是有局限的，实现过程也较为复杂。为了进一步提高算法的

性能，本文提出一种求解复杂多峰函数优化问题的反序小生境

演化算法，实验结果表明，该方法有效地增加了种群中个体的

多样性，不仅能很快地得到所有全局最优解，而且有较快的收

敛速度。

!

　传统的小生境演化算法

小生境是来自于生物学上的一个概念，是指在自然界中，

物以类聚、人以群分，往往特征、形状相似的物种会聚集在一

起，共同繁衍后代。通常所说的小生境是指物种赖以生存的资

源环境。在有限的生存环境中，各种不同的生物必须要相互竞

争各种有限的资源，这样他们才能够延续生存。基于这个思

想，ＤｅＪｏｎｇ于１９７５年提出了一种基于排挤机制的小生境演
化算法［２］，其基本思想就是在算法中设置一个排挤因子 ＣＦ
（一般取２或３），从种群中随机挑选出１／ＣＦ个个体组成排挤
成员。将新产生的个体与排挤成员进行相似性比较，排挤掉那

些与排挤成员相似的个体。其中个体间的相似性通常使用个

体间的海明距离或欧式距离来度量。在排挤过程中，个体逐渐

被分类，形成一个个小生境，从而更好地保持了群体的多样性，

避免陷入局部最优，令算法特别适合求解复杂的多峰函数优化

问题。

基于上述思想的小生境演化算法描述如下（以下算法默

认求函数最大值）：

ａ）随机生成一个包含 Ｍ个个体的初始种群，设定好各参
数值，并计算各个体的适应值。

ｂ）根据适应值进行降序排序，并保存该种群前 Ｎ个个体，
其中Ｎ＜Ｍ。

ｃ）对种群进行选择、交叉、变异等遗传操作。
ｄ）小生境排挤运算。将步骤 ｃ）得到的 Ｍ个个体和之前

保存的Ｎ个个体合并，得到一个包含 Ｍ＋Ｎ个个体的种群，对
这Ｍ＋Ｎ个个体进行两两比较，求出个体间的海明距离或是欧
式距离ｄｉｊ。当两者间的距离ｄｉｊ＜Ｌ（Ｌ为小生境距离）时，比较
两者的适应值，并对适应值较低的个体适应值处以罚函数

ｐｅｎａｌｔｙ，一般这个罚函数设置很小。为了极大降低其适应度，
使得在距离Ｌ范围内只有一个较优的个体，增加种群间个体的
差异性。

ｅ）对这Ｍ＋Ｎ个个体新的适应值进行降序排序，并保存前
Ｎ个个体，替代之前保存的Ｎ个个体。

ｆ）终止条件判断。若不满足终止条件，则将步骤 ｅ）得到
的前Ｍ个个体作为新一代种群，返回步骤 ｃ）重新演化；否则，
输出最优个体。

"

　改进的小生境演化算法

上述提到的是一种常用的小生境演化算法，本文在该算法

的基础上作了如下改进。

ａ）加入并行的思想。由于演化算法具有先天的并行性，

早前也有很多并行演化算法的研究［１０～１２］，并取得了很好的效

果，所以将并行的思想加入到小生境演化算法将更能体现出并

行思想的优越性。将种群分为若干个子种群，各子种群并行工

作，各自独立完成自身的进化，并且在算法中引入迁移算子，采

用精英迁移策略将子种群中最好的个体分发给其他的子种群，

代替这些子种群中最差的个体，使得好的个体在各子群中传

播，从而可以提高求解精度和求解速度。在改进算法中子种群

中最好个体不是直接取代其他各子种群中最差的个体，而是先

计算它与各子种群中最差个体间的欧式距离，只有当这个距离

小于小生境距离Ｌ时才替代子种群中最差的个体，避免在进化
后期某些较好的个体直接被取代而得不到所有的全局最优解。

ｂ）种群初始化不是纯随机进行的，而是根据定义域初始
化分组后随机进行。种群的初始化也是一个不可忽视的环节，

如果初始种群选择得好，产生好的后代的概率也比较高。往往

都希望初始种群可以覆盖整个定义域区间，而随机初始化产生

的种群并不一定能完全覆盖整个定义域区间。所以首先根据

定义域来划分子空间，然后再进行随机初始化子种群，这样就

加大了初始种群的覆盖面积，更能提高算法的性能。

ｃ）采用反序交叉算子。反序交叉算子［１３］是由 ＧｕｏＴａｏ等
人提出的一种新演化算子，同时具有反序和交叉的特征，实验

证明利用反序交叉算子在产生后代时能跳离局部最优值，并且

使算法具有自适应性等优点。所谓反序就是将两点间的基因

序列作反向处理产生新个体，提高算法的局部搜索能力。起初

这种新算子的提出主要是针对求解 ＴＳＰ问题，并取得了很好
的效果［１４，１５］。在函数优化的后期，个体间差异很小，往往难以

跳出局部最优值，通过引入该新算子能进一步解决这一问题。

在反序交叉算子中，反序交叉概率 ｐ一般取较小的值，如
果随机数ｒａｎｄ（）＜ｐ，则进行反序操作，反之则进行交叉操作。
反序交叉所产生的新个体必须与原父体相比较，只有当新个体

优于父体时，新个体才可替代父体，否则保留原父体。

ｄ）采用自适应变异算子。变异算子也是演化算法的一个
重要的组成部分，通过变异算子来产生一个不同于父代性质的

个体，可以有效地增加算法的局部搜索能力，同时又能增加个

体的多样性，有效避免早熟现象。变异概率 ｐｍ的选取尤为重
要，ｐｍ取值太大则容易丢失优秀个体，反之则很难跳出局部最
优。本文采用自适应变异算子，ｐｍ会随个体适应值的变化而
变化，适应值较大的个体具有较小的变异概率，而适应值较小

的个体具有较大的变异概率。

变异概率的计算公式如下：

ｐｍ＝

ｋ１（ｆｍａｘ－ｆ）
ｆｍａｘ－ｆａｖｇ

ｆ≥ｆａｖｇ

ｋ２ ｆ＜ｆ{
ａｖｇ

其中：ｆ为要变异个体的适应值；ｆｍａｘ为种群中最大的适应值；
ｆａｖｇ为种群中的平均适应值；ｋ１、ｋ２为系数，代表 ｐｍ变化的快慢
程度，本文中ｋ１＝０．２，ｋ２＝０．２。

算法描述如下（默认求函数最大值）：

｛

　将定义域区间分为Ｓ组，构成Ｓ个子种群；
　ｆｏｒ（每个子种群）｛
　初始化各子种群，子种群规模为Ｍ；
　｝／／ｅｎｄｆｏｒ
　Ｇｅｎ＝１；／／初始演化代数
　ｗｈｉｌｅ（Ｇｅｎ＜＝ＭａｘＧｅｎ）｛／／ＭａｘＧｅｎ为最大演化代数
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　ｉｆ（Ｇｅｎ％预定代数间隔ｔ＝＝０）｛／每隔预定的代数间隔 ｔ就
进行精英迁移／

　ｆｏｒ（每个子种群）｛
　保存各子种群中适应值最大的个体及其适应值；｝／／ｅｎｄｆｏｒ
　将各子种群中适应值最大的个体集合到一起，形成一个缓冲池；
　对这个缓冲池中的个体进行反序交叉操作，并记录此时适应值

最大的个体；

　计算这个适应值最大的个体与各个子种群中适应值最小个体之
间的欧式距离ｄｉ，ｉ＝１，２，…，Ｓ

　ｆｏｒ（每个距离ｄｉ）｛
　ｉｆ（ｄｉ＜Ｌ）｛
　　用该适应值最大的个体代替子种群ｉ中适应值最小的个体；
　｝／／ｅｎｄｉｆ
　｝／／ｅｎｄｆｏｒ
　｝／／ｅｎｄｉｆ
　ｆｏｒ（每个子种群）｛
　适应度降序排序；
　记录前Ｎ个个体作为排挤成员；
　反序交叉操作；
　适应变异操作；
　将子种群中新产生的Ｍ个个体和先前记录的Ｎ个个体合并；
　排挤运算；
　根据新适应值对此含有Ｍ＋Ｎ个个体的种群降序排序；
　将前Ｍ个个体作为新子种群，并记录前Ｎ个个体；｝／／ｅｎｄｆｏｒ
　Ｇｅｎ＝Ｇｅｎ＋１
　｝／／ｅｎｄｗｈｉｌｅ
｝／／ｅｎｄ

#

　实验仿真与结果分析

为了验证算法的性能，本文选取了三个具有代表性的

Ｓｃｈａｆｆｅｒ函数、Ｈｕｍｐｂａｃｋ函数和 Ｓｈｕｂｅｒｔ函数进行实验。将本
文所提出的小生境改进算法与传统演化算法 ＳＥＡ和传统小生
境演化算法ＮＥＡ进行性能对比研究。
１）Ｓｃｈａｆｆｅｒ函数

ｆ１（ｘ，ｙ）＝０．５－
ｓｉｎ２ ｘ２＋ｙ槡

２－０．５
［１＋０．００１（ｘ２＋ｙ２）］２

　 －１００≤ｘ，ｙ≤１００

函数ｆ１为Ｓｃｈａｆｆｅｒ函数，分别用本文所提出的小生境改进
算法、传统演化算法和传统小生境演化算法求出该函数的最大

值及最大值所对应的点。该函数有无数个局部极大值点，围成

一个圈，但它只有一个全局最大值点 ｆ１（０，０）＝１，这个最大值
点被无数个局部极大值点所包围。在使用传统的算法时得到

的往往是局部极大值，且很难跳出这个局部最优点。Ｓｃｈａｆｆｅｒ
函数实验参数的选取如表１所示。

表１　Ｓｃｈａｆｆｅｒ函数实验参数

参数 参数值

子种群数Ｓ ４

子种群１所在的定义域 －１００≤ｘ≤０，０≤ｙ≤１００

子种群２所在的定义域 ０≤ｘ≤１００，０≤ｙ≤１００

子种群３所在的定义域 －１００≤ｘ≤０，－１００≤ｙ≤０

子种群４所在的定义域 ０≤ｘ≤１００，－１００≤ｙ≤０

子种群规模Ｍ １００

记录优秀个体数Ｎ ５０

小生境距离Ｌ ０．５

罚函数ｐｅｎａｌｔｙ １０－３０

最大运行代数ＭａｘＧｅｎ ２００

预定代数间隔ｔ １０

反序交叉概率ｐ ０．２

运行次数 ３０

　　使用三种算法分别对Ｓｃｈａｆｆｅｒ函数进行３０次仿真实验，若
实验值与目标函数最优值之间的误差小于０．１％，定义当次实
验是成功的。实验结果如表２所示。

表２　Ｓｃｈａｆｆｅｒ函数实验结果

函数 算法 最优值 平均值
平均演化

代数

成功

次数

ＳＥＡ
ｆ１（－０．１７４２，－３．１３３９）＝

０．９９０２８４
０．９７２７２９ ９０．３ ０

ｆ１ ＮＥＡ ｆ１（０．００３６，０）＝０．９９９９８８ ０．９９２７８４ １７３．２ １０

本文算法 ｆ１（０，０）＝１ ０．９９９９９４ ６９．６ ３０

　　图１描述了 Ｓｃｈａｆｆｅｒ函数在不同进化代数后的种群个体
分布情况。

２）Ｈｕｍｐｂａｃｋ函数
ｆ２（ｘ，ｙ）＝（４－２．１ｘ２＋ｘ４／３）ｘ２＋ｘｙ＋（－４＋４ｙ２）ｙ２

－３≤ｘ≤３，－２≤ｙ≤２

函数ｆ２为Ｈｕｍｐｂａｃｋ函数，分别用三种算法求出该函数的
最小值及最小值点。ｆ２是六峰值驼背函数，该函数共有六个局
部极小值点；两个全局最大值点，分别为 ｆ２（－０．０８９８，
０．７１２６）＝－１．０３１６２８和 ｆ２（０．０８９８，－０．７１２６）＝
－１．０３１６２８。Ｈｕｍｐｂａｃｋ函数实验参数的选取如表３所示。

表３　Ｈｕｍｐｂａｃｋ函数实验参数

参数 参数值

子种群数Ｓ ２

子种群１所在的定义域 －３≤ｘ≤３，０≤ｙ≤２

子种群２所在的定义域 －３≤ｘ≤３，－２≤ｙ≤０

子种群规模Ｍ １００

记录优秀个体数Ｎ ５０

小生境距离Ｌ ０．５

罚函数ｐｅｎａｌｔｙ １０－３０

最大运行代数ＭａｘＧｅｎ ２００

预定代数间隔ｔ １０

反序交叉概率ｐ ０．２

运行次数 ３０

　　使用三种算法分别对 Ｈｕｍｐｂａｃｋ函数进行３０次仿真实
验，实验结果如表４所示。

表４　Ｈｕｍｐｂａｃｋ函数实验结果

函数 算法 最优值 平均值
平均演化
代数

成功
次数

ｆ２

ＳＥＡ
ｆ２（０．０８９７，－０．７１０９）＝

－１．０３１６２８
－１．０２７５４０８９．６ ２１

ＮＥＡ
ｆ２（－０．０８９８，０．７１２６）＝

ｆ２（０．０８９８，－０．７１２６）＝－１．０３１６２８
－１．０２９２６７１１４．５ ２３

本文

算法

ｆ２（－０．０８９８，０．７１２６）＝

ｆ２（０．０８９８，－０．７１２６）＝－１．０３１６２８
－１．０３１５８９４７．２ ３０

　　图２描述了 Ｈｕｍｐｂａｃｋ函数在不同进化代数后的种群个
体分布情况。

３）Ｓｈｕｂｅｒｔ函数

ｆ３（ｘ，ｙ）＝｛∑
５

ｉ＝１
ｉｃｏｓ［（ｉ＋１）ｘ＋ｉ］｝×｛∑

５

ｉ＝１
ｉｃｏｓ［（ｉ＋１）ｙ＋ｉ］｝

－１０≤ｘ，ｙ≤１０

函数 ｆ３为 Ｓｈｕｂｅｒｔ函数，分别用三种算法求出该函数
的最小值及最小值点。定义域范围内，共有１８个全局极小值
点，局部极小值点也远远超过全局极小值点的数量，其全局最

小值为－１８６．７３０９０９。Ｓｈｕｂｅｒｔ函数实验参数的选取如表 ５
所示。
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表５　Ｓｈｕｂｅｒｔ函数实验参数

参数 参数值

子种群数Ｓ ４
子种群１所在的定义域 －１０≤ｘ≤０，０≤ｙ≤１０
子种群２所在的定义域 ０≤ｘ≤１０，０≤ｙ≤１０
子种群３所在的定义域 －１０≤ｘ≤０，－１０≤ｙ≤０
子种群４所在的定义域 ０≤ｘ≤１０，－１０≤ｙ≤０

子种群规模Ｍ １００
记录优秀个体数Ｎ ５０
小生境距离Ｌ ０．５
罚函数ｐｅｎａｌｔｙ １０－３０

最大运行代数ＭａｘＧｅｎ ２００
预定代数间隔ｔ １０
反序交叉概率ｐ ０．２
运行次数 ３０

　　使用三种算法分别对Ｓｈｕｂｅｒｔ函数进行３０次仿真实验，实
验结果如表６所示。

表６　Ｓｈｕｂｅｒｔ函数实验结果

函数 算法 最优值 平均值 平均演化代数 成功次数

ＳＥＡ －１８６．７３０８５７ －１８１．１３８７８５ ５５ ６
ｆ３ ＮＥＡ －１８６．７３０９０９ －１８６．７００８２７ １０６．８ ２１

本文算法 －１８６．７３０９０９ －１８６．７２７３８２ １７ ３０

　　运用本文中的算法可以得到所有的全局最优点，分别为
（－７．０８３５０－７．７０８３１）；（－０．８００３２ －７．７０８３１）；（５．４８２８６
－７７０８３１）；（－７．７０８３１ －７．０８３５０）；（－１．４２５１３
－７０８３５０）；（４．８５８０５ －７．０８３５０）；（－７．０８３５０ －１４２５１３）；
（－０．８００３２ －１．４２５１３）；（５．４８２８６ －１．４２５１３）；
（－７７０８３１－０．８００３２）；（－１．４２５１３ －０．８００３２）；（４．８５８０５
－０．８００３２）；（－７．０８３５０４．８５８０５）；（－０．８００３２４．８５８０５）；
（５．４８２８６４．８５８０５）；（－７７０８３１５．４８２８６）；（－１４２５１３
５４８２８６）；（４．８５８０５５４８２８６）。而运用其他两种方法得到所
有全局最优点的概率比较低，甚至可能得不到全局最优值点。

图３描述了Ｓｈｕｂｅｒｔ函数在不同进化代数后的种群个体分布
情况。

从表 ２、４和 ６可以看出，使用新算法的实验成功率为
１００％，收敛速度比其他两种算法快，能在较低的代数内收敛到
最优解，得到的解不仅精确度高，而且能找到所有的全局最优

解。图１～３是新算法在求解函数最优解的过程中种群个体分

布的情况，从这些图中可以看出，对于三个实验函数，都能在

１００代以内演化出所有的全局最优解。这些实验说明了文中
算法的性能优于其他两种算法，该算法对于求解复杂的多峰函

数优化问题是很有效的。
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　结束语

本文在小生境演化算法的基础上引入并行演化算法的思

想，将种群分成若干个子种群，各子种群并行工作，独立进化，

其中子种群根据定义域划分，并且采用一种新的反序—交叉算

子，从而保证了种群中个体的多样性；同时加强算法的全局搜

索能力和局部搜索能力，弥补了传统算法在求解函数优化问

题，特别是多峰函数优化问题中存在的早熟现象、精度差和收

敛速度慢等问题。通过实验结果表明，该算法与传统的算法相

比具有明显的优越性。
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