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摘要: 通过对局部最优吸引域的分析,说明了种群隔离的作用.以局部演化的方式,实现了种群间分离与种群内
自聚集,使多峰函数优化问题转化为单峰函数优化问题.结合在单峰函数优化中收敛速度较快的、基于空间划分
的(µ+1)演化方法作为基本的演化操作,提出了种群按照吸引域自动分离与聚集的演化算法.最后给出了运算实
验的结果. 
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目前,演化计算存在的一个主要问题是早熟收敛.早熟收敛之后,群体的演化完全依赖变异,这使得后继演
化过程实质上成为盲目随机搜索.传统的演化算法求解多峰目标函数时常常遇到的问题是,较大的选择压力导
致早熟收敛(premature convergence),而较小的选择压力导致停滞(stagnation)[1]. 

传统的演化方法都设法使整个群体收敛到全局最优,目前看来是困难的.近年来,国内外提出了许多多种
群模型,试图以竞争(competitive)或合作(co-operative)的方式反映多峰问题并加以求解.这类方法的种群划分主
要基于人为设置的演化计算运行参数,并不能通过计算过程反映出搜索空间的性态[2].文献[3]提出基于神经网
络进行聚类分析,从而确定若干种群.但这种方式极度依赖于人工调整参数,不能达到种群划分的自动实现. 

本文设法将多峰函数的优化问题转化为单峰函数的优化问题.使群体在演化过程中自行分割成种群,不同
的种群向不同的局部最优方向收敛,而种群之间不再交换信息.这种方法使全局最优附近的种群被隔离保护,在
不受其他局部最优干扰的情况下迅速地收敛到全局最优.通过计算实例证明,新算法在全局寻优、防止早熟收
敛方面具有明显优势. 

1   吸引域与种群自聚集 

函数优化问题常常反映为在 nR 空间某个闭集 D 中的寻优: .按照某种基于确定性迭代的方法(如

梯度下降法),多峰(m 个局部最优)目标函数的整个搜索空间可被划分为若干吸引域.从每个吸引域中的任何一
点(初始点)都可收敛到吸引域中心,即局部最优

)(max xf
Dx∈

[2]. 
演化初期,如果全局最优的吸引域相对较小,随机生成的初始群体在全局最优吸引域中的个体便相对较少,

或者非全局最优吸引域中初始群体出现超级个体,都会使非全局最优吸引域中的个体占据优势,并通过遗传算
子影响全局最优吸引域中的个体,使其收敛到自己的吸引域中,这就是早熟收敛的原因. 

如果整个搜索空间按吸引域被分割为若干子空间,只在各个子空间内的个体间(种群内部)进行演化操作,
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种群之间不存在信息交换,那么对各个种群而言,在自身的吸引域内进行寻优,实质上是对单峰函数的寻优[4].最
终各个种群将分别迅速地收敛于各自的吸引域中心,其中包括全局最优. 

以上实现的关键是确定吸引域.对于性态不佳而表达复杂的目标函数而言,解析地确定吸引域是不现实的;
而高维搜索空间又存在计算可视化的问题,经验性地划分吸引域也很困难.在某一阶段,自然界的演化是一个局
部过程,个体只与相邻个体发生信息交换.本文模拟自然界的这一现象,提出吸引域自动划分的方法. 

约定个体只与搜索空间中相邻的个体,即邻域中的个体交换信息,形成演化过程[5].邻域通常较小,因而个体
更有可能与处于同一吸引域中的相邻个体发生信息交换,使子代在整体上更加趋于吸引域中心.约定的吸引域
建立在梯度下降法的基础上,因而局部演化过程中生成的更加优化的个体将更加趋于吸引域中心. 

吸引域边界附近的个体,其邻域中包含处于不同吸引域的个体,存在两个吸引域的竞争.由于是局部演化,
因此并不影响吸引域内部种群的自聚集. 

定义 1. 个体 的邻域. ix
 { ,),(d| }ε<= xxx iA  (1) 

即以 为球心,以ix 0>ε 为半径的超球体  .ix
遗传操作要考虑到子代尽量不要离开父代所在的吸引域.基于空间划分的 ( )1+µ 演化方法具有这一特性.

不仅如此,最近的研究还发现,基于空间划分的 ( )1+µ 演化方法对单峰函数的寻优速度远优于其他方式的演化

算法[6].鉴于种群内部的演化过程都是对单峰函数的寻优,本文采用这种方法作为种群自聚集演化算法的基本
演化操作. 

( 1+ )µ 是演化策略(evolutionary strategy)中的一种有效的选择策略.它利用群体中 µ 个个体的信息产生一

个新个体,若此新个体优于群体中最差个体,则将其取代[7]. 
对于群体规模与搜索空间的维数可比的情形(如本文的局部演化的小规模群体),基于空间划分的选择策略

在全局寻优和收敛速度方面都是非常有效的[6]. 
群体中 s个个体张成仿射空间: 
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的情况下,适当地随机选取权值,可使生成点比较均匀地分布在 s 个个体形成的最小凸集内部及其周围,因而生
成子代一般仍在父代所在的吸引域或者吸引域附近.基于空间划分的选择策略的算法如下: 

算法 1. 基于空间划分的选择策略. 
{ 
随机生成 s维权向量ω,并使其满足式(3); 
找出群体中最差的个体 及其适应值 ; worstx worstf

令 ; ∑
=

=′
s

i
ii

1
xx ω

计算 的适应值 ; x′ f ′
IF ( ) worstff ≥′

以 代替群体中最差的个体  x′ .worstx
} 

对于单个个体而言,其生成子代仍然处于邻域中所有个体形成的凸集中.子代要么是其自身,要么优于自
身.由于吸引域建立在梯度下降法的基础上,与父代相比,优于自身的子代更可能靠近邻域所处吸引域的中心.
从统计上看,随机生成的初始群体被不同吸引域中心所吸引,从而分裂为多个种群,而种群自身则向吸引域中心
聚集,收敛于各自的局部最优. 
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2   多种群自聚集演化算法 

在搜索空间中随机生成群体.初始群体没有种群划分.为了使群体趋于不同方向并相互隔离,本文提出如下
基于空间划分的新算法: 

算法 2. 多种群自聚集演化算法. 

{ 

在整个搜索空间中随机生成群体 ; ijx

计算群体的适应值; 

WHILE (not(停机准则)) DO 

{ 

  随机找出一个个体 ; ix

  访问 的邻域 ,通过基于空间划分的选择策略得到新个体ix iA ix′ ; 

  在 中找到最差个体 及其适应值 ; iA worstx worstf

  计算 的适应值ix′ if ′ ; 

IF ( ) worstffi ≥′

  以 代替群体中最差的个体 ; ix′ worstx

} 

在各种群收敛到的局部最优中选择出全局最优; 

} 

约定以上算法中的每次主循环为一代.由于每一代只涉及一次求目标函数的运算,算法的时间复杂度与
( 1+ )µ 演化策略相近. 

运算之前应将搜索空间进行归一化处理,以便定义距离.对于可能出现的孤立的个体,其邻域内个体只有其
自身,无法与其他个体交换信息,应进行变异操作,使其加入其他种群. 

搜索空间中梯度为零的非极值区域以及奇点,都可能不属于任何局部最优的吸引域,只要这些区域或点在
整个搜索空间的测度相对于整个搜索空间不是特别大,就不会对整个算法的性能产生太大影响. 

3   实例研究 

本文应用以上算法,对如下目标函数求最大值: 
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测试函数(4)引自文献[8],其全局最大点是(0,0).在全局最优附近有无穷个取值相同的局部最优,而且其性
态振荡强烈.如果不使用变量代换的方法,一般的优化算法很难找到它的全局最优解(如图１(a)所示).后面不采
用变量代换而直接用本文提出的算法加以求解. 

测试函数(5)是文献[9]中一个测试函数的倒数变形,变形的目的是实现演化过程的可视化,对测试函数的

难度没有影响.其全局最大点是(−32,−32).参数 见表 1.如图 1(b)所示. ija
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Table 1  Parameters of  f2 
表 1 f2的参数 

j a1j a2j j a1j a2j j a1j a2j j a1j a2j j a1j a2j 

1 −32 −32 6 −32 −16 11 −32 16 16 −32 32 21 −32 0 

2 −16 −32 7 −16 −16 12 −16 16 17 −16 32 22 −16 0 

3 0 −32 8 0 −16 13 0 16 18 0 32 23 0 0 

4 16 −32 9 16 −16 14 16 16 19 16 32 24 16 0 

5 32 −32 10 32 −16 15 32 16 20 32 32 25 32 0 

       
 
 
 
 
 
 
 

(a)                             (b) 
Fig.1  3-D illustration of f1 and f2 
图 1  f1与 f2的三维图示 

 
 
 
 
 
 
 
 

(a)              (b)              (c) 

Fig.2  The population isolation and adaptive-gathering process of function (4) 
图 2  函数(4)的种群的分割与自聚集过程 

 
 
 
 
 
 
 
 

 (a)               (b)              (c) 

Fig.3  The population isolation and adaptive-gathering process of function (5) 
图 3  函数(5)的种群的分割与自聚集过程 
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下面应用传统的遗传算法以及本文提出的算法各进行 10 次独立运算,对函数(4)进行寻优.遗传算法的最
优解 ,)9403.1,4670.2( −−=x 9874.0)( =xf .新算法的最优解 )0002.0,0003.0( −=x , .最优解在全局

最优附近. 

9996.0)( =xf

演化计算对模式是敏感的,在连续函数优化问题中则反映为对函数的邻域性要求较高.传统的遗传算法的
主要不足在于容易陷入局部最优而造成早熟收敛.在函数(4)中,全局最优附近有无限多个近似最优,它们具有与
全局最优相差非常细微的取值,近似最优吸引域的测度总和远远大于全局最优吸引域的测度.因而,传统遗传算
法在对函数(4)进行寻优时,难以跳出局部最优所在区域.结果表明,群体在 100代前已陷入局部最优,而全局最优
附近所剩的少数几个个体也开始向局部最优方向收敛,后面的寻优过程只能依赖于变异. 

多种群自聚集算法采用了新的演化方式,保护了全局最优吸引域中的个体.演化初期,处于吸引域边界附
近的个体逐渐进入吸引域内部(如图 2(a)中的 100 代);在演化中期,种群间完全隔离,各种群互不牵制地迅速向 
各自的极值收敛(如图 2(b)中的 300 代);在演化后期,种群的自聚集作用加强,求解精度不断增加(如图 2(c)中的
1000代)． 

用新算法对函数(5)进行寻优.算法充分实现了局部演化的作用,使初始群体划分为 25 个子群体,分别向各
自所在吸引域的中心收敛.图 3(a)~(f)同样显示了种群划分与自聚集过程.图 4(a)和图 4(b)的横坐标均表示演化
代数.图 4(a)表示了不同种群的收敛曲线.纵坐标为测试函数值.一共有 25 条收敛曲线,最高的一条即为在全局
最优吸引域上的种群的收敛曲线.算法最终求得了接近(−32,−32)的结果,并获得了良好的精度(这取决于计算机
的字长).图 4(b)的纵坐标为当前解到最近的局部最优解之间绝对误差的对数.在 25个种群中选择了几条典型的
对数误差曲线.可见,在计算机精度范围内可以保证后期的收敛速度. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a)               (b) 
Fig.4  The parallel convergence process of multi-populational 

图 4  多种群的并行收敛过程 

4   结  论 

由运算实例可见,多种群自聚集算法在防止早熟收敛方面具有明显的优势.由于种群之间被隔离保护,形
成了多个并行的演化过程.由于各个种群都在独立地对单峰函数寻优,因而具有较快的收敛速度. 

吸引域的划分是将多峰函数优化问题转化为单峰函数优化问题的关键.种群间的分离与种群内自聚集的
效果与个体邻域的确定方式,即式(1)中ε的取值有着重要的关系.过大的取值使算法退化成一般的演化策略,而
过小的取值则使算法增加耗时,关于这一点还有待于进一步的研究. 
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Abstract: The function of population isolation is stated by the analyzing the domain of attraction of local 
optimum. The separation among populations and the adaptive-gathering in a population are achieved by local 
evolution, so the multi-model function optimization is transformed to uni-modal function optimization. Combining 
with the (µ+1) evolutionary approach based on space ranking that has a swift convergence speed in uni-modal 
function optimization, the evolutionary algorithm is presented in which populations separate and gether 
automatically according to domain of attraction. The experimental result is given at the end of the paper. 
Key words: multi-modal function optimization; domain of attraction; local evolution; premature convergence 
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