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Abstract:  Enlightened by the conception of ethnic group in social science and a perspective to analyze the 
structure and evolutionary tendency of population in terms of ethnic group, a population structured technology, 
ethnic group mechanism, is proposed. Meanwhile, an ethnic group evolution algorithm (EGEA) with a dual track 
co-evolution process and special ethnic group operators is designed for binary coding. The simulation tests of the 
classical function and challenging composition test function show that the EGEA can restrain premature 
convergence effectively during the evolutionary process while improving the search efficiency greatly. The 
comparisons between EGEA and other typical algorithm show EGEA is a competent algorithm for solving 
numerical optimization problems. 
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摘  要: 借鉴人类学研究中族群的概念以及以族群为视角来分析群体的结构及其演变趋势的方法,提出了一种简

单、有效的群体结构调控技术——族群机制.设计了针对二进制编码方式的族群分类方法,并基于该族群结构形成

了具有双轨协同进化特征的族群进化算法以及相应的族群算子.针对高维函数和复杂混合函数的数值优化实验表

明,族群进化机制可以显著提高群体的抗早熟能力和搜索效率,与其他典型算法的对比也表明,族群进化算法是一种

具有竞争力的函数优化算法. 
关键词: 遗传算法;族群机制;族群双轨协同进化 
中图法分类号: TP18   文献标识码: A 

遗传算法(genetic algorithm,简称 GA)是一种利用“生成+检测”的迭代机制进行搜索的算法,交叉和变异两
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种主要的遗传算子为群体提供了搜索动力,同时依靠选择算子来控制群体的搜索方向.在保留上代最佳个体的

前提下,GA 的迭代过程是全局收敛的[1].但由于标准遗传算子都是在一定发生概率控制下的随机操作,随机性

导致搜索过程在提供个体进化机会的同时也可能促使个体衰退,由此引起了群体进化的不确定性以及搜索过

程的不稳定性.近年来,结合自然科学中的各种思想和方法来改进已有的进化模型成为进化计算研究的一个重

要方向,如借鉴生命科学中免疫的概念和理论提出的免疫遗传算法[2]、通过应用基因库理论而产生的遗传算 
法[3]、将经济学中“组织”的概念引入进化算法形成的组织进化算法[4]、利用模糊逻辑来自适应调整交叉和变异

概率的遗传算法[5]以及基于水平集和拉丁方方法的进化算法[6]等等. 
现代人类学研究中使用依据文化特征进行分类而形成的“族群(ethnic group)”作为社会群体的组织单元,并

以族群为视点来分析人类社会的组织结构和演变趋势以及各种进化趋势间相互学习和竞争对社会发展的影

响.本文力图将这种对复杂大群体进行单元划分以便于对群体结构进行分析以掌握群体发展动向的研究方法

引入遗传算法,形成了一种新的进化模型——族群进化算法(ethnic group evolution algorithm,简称 EGEA). 
本文提出了族群的基本定义以及在二进制编码空间中族群的分类方法和族群进化的评估指标,并针对多

维数值优化问题设计了具有双轨协同进化特征的 EGEA,同时使用 6 个典型多维函数和 6 个复杂的混合函数对

EGEA 的性能进行测试.与多种同类算法的对比结果显示,EGEA 能够显著抑制“早熟”现象的产生,同时有效提

高群体的搜索速度以及收敛的稳定性. 

1   族群进化基础 

1.1   一种针对群体结构的调控机制——族群 

传统的进化群体是随机而无序的,为了使群体更适合于多目标搜索,小生境技术[7]利用排挤策略和适应值

共享策略来抑制群体中个体的相似程度以及降低高适应度地区的个体密度.排挤策略是在遗传选择时仅使新

的字串替代与之相似的父代个体,而适应值共享策略则是通过定义群体中个体的共享度来调整个体的适应度

值.因此,小生境技术主要是通过改进常规选择操作来间接地调整群体的结构.聚类[8]是一个无监督的分类,其目

的是发现样本点之间最本质的“抱团”性质.文献[9,10]将聚类方法与适应值共享策略和排挤策略相结合,通过聚

类过程来分析群体结构以动态获取小生境半径,并根据群体状态有针对性地产生小生境以降低遗传漂移的影

响.这种改进机制已使群体具有了某种模糊的组织形式.组织进化算法[4]则明确地在群体中建立了清晰的组织

结构,其进化的核心单位不是个体而是组织,即一组个体的集合.针对数值优化问题,这种群体结构取得了较好

的效果.上述研究表明,针对问题对群体结构进行适当的调整将有助于提高进化算法的搜索效率.因此,我们试

图寻找一种简单而有效的群体结构调控机制. 
人类社会是个典型的进化群体,全球化过程使各种成员交织混杂在一起,形成了更为复杂、多元的结构.在

现代人类学研究中,“族群”常被作为群体的基本单元,用来分析群体内存在的冲突和矛盾以及发展和演变的趋

势.虽然对族群的概念还存在一定的争议,但多数人类学家和社会学家认为,族群是指在一个较大的社会体系中

具有自身文化特质的一种群体.可见,划分族群的基本思想是首先选定一些特征,然后区分出这些特征在群体中

所具有的不同类型,最后根据个体属性与特征类型的匹配程度进行分类.受该思想的启发,我们设计了一种新的

群体结构分析与调控机制,并借用“族群”来为其命名.下面是对族群的一个基本定义: 
定义 1. 族群 E 是依据一定规则对个体 A 进行分类后在群体 N 中建立的某种组织结构的映射关系. 
换言之,族群就是从特定的角度利用分类过程来分析群体结构,并对该结构进行描述的一种组织机制.通过

控制族群的进化过程可实现对群体结构演变过程的调控.基于此定义,族群结构具有以下特点: 
(1) 确定族群分类规则的过程即是对群体进化状态观察角度的选择过程.角度不同,分类规则也不同,从而

会产生不同的族群结构.编码方式、适应度等都可成为观察群体的一种角度,而二进制编码模式则是我们首先

尝试的族群分类角度. 
(2) 族群是一种组织关系的结构映射,它仅记录了个体与族群间的逻辑从属关系,并未将个体从群体中抽

取出来组成实质的子群体.在基于小生境技术的群体中,各小生境是隐性存在于群体中的,个体与小生境之间没
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有直接的从属关系.而组织进化算法中的基本进化单位是明确的组织,个体依赖于组织而存在.与上述两种机制

不同之处在于,族群结构具有清晰的组织形式,但仅是一种逻辑从属关系,个体依然是群体进化的主体,并分散

在群体中.这种组织结构既可以使族群方便地进行群体的结构化调整,又降低了管理过程的计算开销. 
(3) 族群依附于群体而存在,其结构随群体的演变而变化. 

1.2   基于二进制编码的族群进化评估指标 

在 EGEA 中,我们设计了一些新的评估指标,用于综合评价个体和族群的质量.设群体 N 的规模为 n,L 为个

体编码长度,m维个体 Ai=a1,…,aL(a∈{0,1})的适应度为 Fi>0,Fmax和 Favg分别表示当前群体的最优适应度和平均

适应度. 
定义 2. 个体 Ai 的相对适应度比为 

 max max( ) /( )i i avgR F F F F= − −  (1) 

显然,当 Fi>Favg 时, 0 1iR≤ ≤ ;当 Fi≤Favg 时, 1iR ≥ . 

定义 3. 个体 Ai 与 Aj 之间的加权编码距离为 
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bw,k 的权值为ηw,k. 

定义 4. 个体 Ai 与 Aj 之间的加权编码差异度为 
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实际应用中主要关心的是个体与群体中最优个体 Abest 的差异率,所以常用的公式为 D(Ai,Abest)=Di. 
定义 5. 个体 Ai 的竞争指数为 

 ( , ) iR
i best i iQ A A Q Dς= =  (4) 

其中,ς为调节参数.规定若 Di=0,则 Qi=0,且 Abest 的竞争指数为 1,则 Q∈[0,1]. 
定义 6. 第 k 代群体的平均编码差异度为 
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其中,ηw,k=1 则γ∈(0,1). 
通常认为,适应度大于群体平均适应度的部分个体对群体进化更

为有价值,相对适应度比能量化地描述个体的这种性质,因此该参数被

作为从适应度的角度评估个体价值的指标.若个体每一维编码的基因

位对个体精度的影响都相同,则可令ηw,k=1;而对于数值优化一类问题,
高位基因对个体精度的影响总是大于低位基因,则可通过权值来体现

基因位对个体精度影响力的差异.本文令ηw,k=lw−kw+1,其中 lw 为个体第

w 维的编码长度,k=1,…,lw.因此,可用加权编码距离和加权编码差异度

来衡量个体之间的编码差异性.基于个体对群体多样性保持以及适应

度增长两方面作用的综合评价,竞争指数被用来作为个体竞争能力的

评价指标.图 1 为竞争指数与相对适应度比和加权编码差异度的关系

曲线.基于竞争指数,高于群体平均适应度且与群体中最优个体存在较

大差异的个体将获得更强的竞争能力,反之则相反.群体平均编码差异度γ越接近 1,说明个体间相异基因位越

多,在族群进化中将其作为群体多样性的评价指标. 

Fig.1  Race exponent curves
图 1  竞争指数曲线 
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1.3   个体的角色分工——大配子 

在群体的演化过程中,保持个体的稳定性有利于遗传信息的传递,但是个体也需要通过自身的改变来实现

对新信息的探索和发现.当二者无法达到一个有效的平衡时,就会对群体的进化过程产生负面的影响.生物的有

性繁殖过程为群体协调信息的传递和探索两者的关系提供了新思路:不同的配子具有截然相反的特点,雌性配

子数量少却体积较大,雄性配子数量众多但体积较小.其中的小配子更加灵活,而大配子则保证了初生后代所需

的能量.通过这种分工机制,有性繁殖过程既保持了遗传的稳定性也增加了变异量,从而使生物具有了更快的适

应性.本文引用大配子的概念来对个体进行角色分工,并用大配子系数λ∈(0,1)作为大配子选择的阈值参数. 
定义 7. 若 Ai 的竞争指数 Qi>λ,则个体 Ai 为大配子,即 Ai∈M. 
大配子是群体中部分具有较高竞争指数的典型个体,这部分个体承载了群体所拥有的主要进化信息. 

1.4   族群的代表——族群中心个体 

从不同的角度对大配子进行分类可以形成不同的族群结构,而每个族群都代表了这种分类规则下的一类

进化趋势,其中最典型的个体将被用来作为该族群的代表. 
定义 8. 族群 E(i)中具有最大竞争指数的个体被称为族群中心个体 Ac(i). 
可见,族群中心个体是一个族群中最典型的个体,作为此个体所在族群的标识,其所具有的竞争指数将代表

该族群的竞争能力. 

2   族群进化算法(EGEA) 

2.1   数值优化问题 

本文的主要目的是研究 EGEA 的搜索性能,因此仅针对无约束数值优化问题进行求解.一个全局无约束数

值优化问题可以被描述为下述数学模型: 
 1Min ( ) , ( ,..., )mf x x x x S= ∈  (6) 

其中,S⊆Rm 为由 m 维变量组成的问题空间,其每一维变量的搜索区间为 xlow,j≤xj≤xup,j,j=1,…,m. 

2.2   基于二进制编码方式的族群分类 

以大配子为对象进行族群分类,既可以降低计算量又可以保证所产生族群的有效性和代表性.在二进制编

码空间中,个体的编码特征可作为一种搜索模式的分类依据.族群半径系数θ∈(0,1)被用来作为进化单元间差异

性的判断标准.因此,以加权编码差异度为分类指标,可在大配子中建立一种基于二进制编码的族群结构.以下

为族群分类算子的执行流程: 
步骤 1. 筛选大配子:计算群体的竞争指数并从中挑选大配子,大配子系数λ可由下式获得: 

 ( ) / 2Q vλ = +  (7) 

其中, Q 为当前群体的平均竞争指数,常数 v∈(0,1). 
步骤 2. 确定族群半径:族群半径系数θ可由下式获得: 

 θ=(γ+ε)/2 (8) 
其中,γ为当前群体的多样性指标,常数ε∈(0,1). 

步骤 3. 筛选族群中心个体:对大配子按其竞争指数排序,以当前群体中最优个体 Abest 为第 1 个族群中心个

体 Abest∈Ac,并按队列顺序依次判断,若 Ai 对于任意的 Ac(j)都有 D(Ai,Ac(j))>θ,则 Ai∈Ac. 
步骤 4. 大配子分类:以族群中心个体为每个族群的核心,对大配子进行分类并形成族群组织.对于非族群

中心个体 Ai∈M,判断 Ai 与所有 Ac 的加权编码差异度,若 Ai 与 Ac(j)具有最小值,则 Ai∈E(j). 
步骤 5. 分配繁殖空间:族群 E(k)可繁殖的后代规模为 

 
∑
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其中,Qc(j)为中心个体 Ac(j)的竞争指数, cQ∑ 为群体中族群竞争指数之和. 

大配子系数λ决定了大配子的数量,而族群半径系数θ则决定了族群分类的粒度.这两个指标将决定族群分

类的质量,从而影响群体进化的效率. 

2.3   族群双轨协同进化机制 

族群分类过程使群体能够按照进化特征的差异形成若干个平行的进化单元,其中每个单元代表了群体中

蕴含的一种进化趋势.EGEA 以族群为单位来控制群体的繁殖过程,同时,族群的分类能力也使 EGEA 可以方便

地从群体中筛选出典型个体,并从这些个体所承载的信息中发现有价值的经验性知识.利用这类后验性知识可

以修正个体的编码,从而影响群体的结构,起到加速信息交换、提高收敛速度的作用.结合族群繁殖过程以及基

于族群进化经验知识的挖掘和应用的自学习过程这两类个体搜索途径,形成了一种独特的进化模型,族群双轨

协同进化(ethnic group dual track co-evolution,简称 EGDE).图 2 为该进化机制的主要流程. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.2  Flowchart of EGDE 
图 2  族群双轨协同进化流程 

2.3.1   由大配子主导的族群择偶繁殖 
在以族群为单位的群体繁殖过程中,择偶算子负责父个体的挑选,族群交叉和变异算子负责族群后代的生

产,最后由模拟退火排序选择算子完成群体的更替. 
1) 族群择偶算子 
通常,GA从群体中随机挑选用于繁殖的父个体,并通过固定概率来控制后代个体的产生.文献[11]利用一种

虚拟父母机制来促使后代个体出现在最有潜力的区域,文献[12]则通过对个体的性别分类机制来控制产生后代

个体的区域范围.这类研究说明,合适的父母个体能够有效提高群体繁殖的效率和后代个体的质量.在基于族群

机制的群体中存在两类个体,大配子和普通个体.作为群体中最典型的个体,大配子将主导族群的繁殖过程.族
群择偶算子的工作流程如下: 

步骤 1. 挑选大配子:依据竞争指数,以轮盘赌选择方式从当前族群所属的大配子中挑选个体 Mi. 
步骤 2. 挑选普通配子:依据竞争指数,以轮盘赌选择方式从整个群体中挑选普通配子个体 Aj. 
步骤 3. 般配判断:双方的般配率为 

 ϖij=Dij(Qi+Qj) (10) 
如果ϖij>Random(0,1),则择偶成功;否则,返回步骤 1 重新配对. 
择偶机制可自适应地调节族群繁殖的概率,此概率不仅取决于父个体自身的质量,同时也取决于父个体间

Simulated annealing rank 
selection operator 

Concatenation operator Ethnic group mating operator

Education operator

Ethnic group clustering operator 

Ethnic group generation 

Current population 

Ethnic group 

Experience matrix
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的特征差异,从而使有较高质量和存在一定差异性的父个体有更多的繁殖机会. 
2) 族群交叉算子 
在基于二进制编码的多维优化问题中通常采用多点交叉算子,其中交叉点规模极大地影响着该算子的搜

索效率[13].由于进化群体结构演变的随机性,导致合适的交叉点规模很难估计,而且随着群体的演变,该参数也

需要动态地进行调整.在族群交叉过程中,我们采用一种具有对交叉点规模进行自我优化能力的多点交叉算子: 
步骤 1. 设置初始交叉点规模 X0. 
步骤 2. 若第 i 代交叉点规模初始值为 Xi,则此代中一次交叉操作的交叉点规模可由下式获得. 

 1( ) , if
2 1 2 1i

r rx f X r e
e e

α α +
= = + − < ≤

+ +
 (11) 

其中,α=random(0,1);e=1,2,…为交叉点规模调整步长,它将(0,1)区间划分为 2e+1 个等分区间,若α在区间 r=0, 
1,…,2e 内,则 r−e 将决定 X 的调整方向和幅度. 

步骤 3. 若第 i 代个体繁殖过程中父个体 A1 与 A2 使用 k 点交叉产生的后代个体为 1 2
1,2 1,2,A A ,则一次 k 点交 

叉的效果为 

 1 2 1
1,2 1,2max[ ( ), ( )]/k i

bestF A F A Fυ −=  (12) 

其中, 1−i
bestF 为第 i−1 代群体中最优个体的适应度值.该代交叉操作结束后,若 k 点交叉共使用了 t 次,则其平均效

果为
1

.
t

k k
j

j
tυ υ

=

= ∑ 统计本代使用的所有规模的交叉算子的平均效果,并据此选择下一代的交叉点规模期望值: 

 

( )( ) ( )
( )( ) ( )

1

1
1

max ,..., , if  max , ,

max ,..., , if  max , ,

, else

i i i

i i i

X X e X

X e X X
i

i

g

X g

x

υ υ υ υ υ υ

υ υ υ υ υ υ

+ + + − +

− − + − −
+

⎧ =⎪
⎪⎪= =⎨
⎪
⎪
⎪⎩

 (13) 

其中,
1

i

i

X e
j

j X
eυ υ

+
+

= +

= ∑ 为交叉点规模增加方向的平均效果,相反方向为
1i

i

X
j

j X e
eυ υ

−
−

= −

= ∑ ,g(υx)=x 表示获取某个交 

叉操作的交叉点规模. 
步骤 4. 若群体进入下一个迭代过程,则返回步骤 2. 
Xi 表示了第 i 代群体中使用交叉点规模的期望均值,利用公式(11)可对交叉点规模进行随机调整,随机数α

的分布特征将决定不同交叉点规模在交叉操作中的使用数量.例如,若α是均匀分布的,则 x 在[Xi−e,Xi+e]区间的

分布数量也是均匀的;若α是正态分布的,则 x 的分布结果也接近于正态分布.本文使用的α都服从正态分布. 
3) 族群变异算子 
由族群交叉操作产生的两个个体经族群变异操作后将成为该族群后代个体.变异概率由下式确定: 

 
(0.001,0.01), max( , ) 1

1 max( , ), otherwise
i j

m
i j

random Q Q
p

Q Q
=⎧⎪= ⎨ −⎪⎩

 (14) 

族群变异根据父代个体的竞争能力自适应地控制后代个体的变异概率,若父代个体的竞争指数较高,则其

后代个体将具有较高的稳定性,从而保证优良基因模式的生存概率;反之,将以不同的概率去改变其后代个体的

结构,从而促使竞争能力较弱的模式以不同幅度去搜索新的模式. 
4) 模拟退火排序选择算子 
在模拟退火排序选择算子中,竞争指数被用来作为个体的绝对价值指标,依据其对当前群体及其后代个体

进行排序.利用模拟退火过程产生的排序队列的位置参数,并以其作为个体的相对价值指标.综合队列中个体的

两类价值指标,可通过下式来确定个体的生存概率: 
 Ps(k)=σQk+(1−σ) k (15) 
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其中,Qk 为队列中第 k 位个体的竞争指数, (k)为其位置参数,权值δ∈(0,1)用于控制个体的竞争指数和模拟退火 

参数对选择概率的影响程度. 
规定个体排序队列中 (k)=1,其余 k=2,…,2n,位置的个体位置参数由以下模拟退火函数产生: 

 (k)=exp(−γ/Tk) (16) 

其中,γ为群体多样性指标,队列中第 k 位个体的退火温度为 Tk=T0βk,一般 T0=2n,β是一个略小于 1 的数. 
模拟退火排序选择算子具有精英个体保留的特点,这保证了群体的收敛性[1].另外,它以竞争指数作为个体

的绝对价值指标保证了被选择个体的代表性,同时以模拟退火过程产生的位置参数作为个体的相对价值指标

则保证了被选择个体的多样性.参数δ用来调节竞争指数和位置参数对选择概率的影响率,为使该过程适应于

群体状态的演变,我们通过下式来动态地调整权值参数: 
 δ=γ (17) 

在实施族群繁殖过程中,一方面会不断在问题的解空间中发现新的有价值区域,在这些区域建立族群并繁

殖后代,而竞争中处于劣势的族群将萎缩直至淘汰,这种群体中族群的新陈代谢过程保证了算法全局搜索的效

率;另一方面,围绕大配子进行的族群繁殖过程保证了典型模式的生存概率与重组概率,起到了局部求精的作

用,同时也促进了个体间的信息交换,提高了群体的搜索效率.因此,族群繁殖过程可有效协调群体全局搜索和

局部搜索的关系. 
2.3.2   针对族群进化经验知识的自学习过程 

根据 NFL(no free lunch)理论[14],相关知识的指导可以使进化算法与问题更为贴近,从而可以有效提高进化

算法的搜索效率.因此,自适应、自学习能力已成为改进进化计算的一个重要机制.而在此类研究中,如何获取有

效的知识则成为一项关键技术 .与问题相关的先验性信息是一类重要的知识来源 ,如免疫算法中使用的疫 
苗[2].但 GA 的一个主要优势在于其搜索机制无须对问题本身的特征有过多的了解,从这个角度来看,后验性的

经验知识则是更为重要的一类知识.传统的 GA无法充分利用积累于群体中的经验性信息的一个重要原因是缺

乏筛选有价值的典型个体的机制,文化算法[15]对 GA 的最大改进之处就在于设立了一个信仰空间来提取、存储

群体中的典型个体,从而使群体进化过程具备了自我学习的基础. 
族群机制具有的分类能力使 EGEA 可以方便、有效地从群体中筛选出典型个体,基于这种能力,EGEA 形

成了一种独特的自学习机制.该机制与族群繁殖过程并行,利用族群进化经验矩阵(experience matrix,简称 EM)
来存储族群中的典型个体,并以这些信息为基础通过拼接实验重组个体,以分离出蕴含于典型个体中有价值的

基因片段,同时利用这些经验信息来影响下一代群体的结构,以实现引导和加速群体进化的目的. 
1) 族群进化经验矩阵 
每个族群中的中心个体是最有代表性的个体,以维为单位,可以将一个族群中心个体切割为 m 个信息单元

(information unit,简称 IU).该信息单元的基本结构如下: 
 IU=(BC,RC,WV) (18) 
其中,BC 为 IU 的二进制编码信息,RC 为 IU 的实数编码信息,而 WV 则表示该信息单元的权值. 

基于上述结构的信息单元,可利用族群经验矩阵 EM来存储多个族群中心个体的信息.如果族群存在 e个中

心个体时,一个族群经验矩阵可以表示为 

 
⎪
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 (19) 

2) 拼接实验算子 
基于 EM,拼接实验算子以维为单位,使用不同的 IU尝试进行个体重组,以发现更优秀的个体,同时验证被采

用的 IU 的价值,从而实现从这些典型个体中分离出有价值基因片段的目标. 
步骤 1. 初始化 EM:IUij(i=1,…,e,j=1,…,m)的权值为 

 Wij=Fi/Fbest (20) 
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步骤 2. 重组实验个体:以维为单位,依次从各维的 e 个 IU 中依据 WV 通过轮盘赌选择方式挑选出 m 个 IU, 

并组合产生实验个体 Atest,则在此过程中,IUij 被选择的概率为
1

e

ij ij
i

WV WV
=
∑ . 

步骤 3. 评估实验效果:计算 Atest 的适应度值 Ftest,此次实验的效果为 
 ρ=Ftest/Fbest (21) 

如果ρ>1,暂令 Qtest=1,并用 Atest 随机替换下一代群体中的一个个体,实验中被选中 IU 的 WV 值将被修改为

MV′=MV+tρ;如果ρ<1,则 Atest 将被放弃,被选中 IU 的 WV 值将被修改为 MV′=MV+ρ/t.一般设置 t=2. 
步骤 4. 若实验次数限制 e×m 已达到,则终止此算子;否则返回步骤 2. 
通过该算子的处理,EM 中各 IU 的权值发生了显著的变化,依据该统计结果,可以从中 EM 筛选出蕴含于典

型个体中最有价值的一些基因段,并将这些信息作为族群进化过程中积累下来的一类经验性的知识. 
3) 教育算子 
教育算子以一定的概率选择经验矩阵中较有竞争力的信息单元,用于修正下一代群体中个体的结构,以促

进信息交换并增加具有进化潜力的模式在下一代群体中的浓度. 
步骤 1. 从下一代群体中随机选择一个个体 Ai,则其接受教育的概率为 

 Peducation=1−Qi (22) 
步骤 2. 对 Ai 的每一维依次进行判断,如果 Peducation>Random(0,1),则依据 IU 的 MV 值通过轮盘赌选择方式

从 EM 中对应维的 e 个 IU 中选择一个单元替代 Ai 现有的编码信息;否则保留该维的编码信息. 
步骤 3. 评估被教育个体的适应度值,并以其替换原有个体. 

2.3.3   邻域搜索算子 
邻域搜索算子通过下降迭代搜索过程对在二进制编码空间中发现的最优个体进行邻域搜索,以提高解的

精度.其主要流程如下: 
步骤 1. 以二进制编码空间中搜索到的最优结果Abest=(x1,…,xm)为初始点,设其适应度为F0,xi实数编码的搜 

索区域为[oi−ηi,oi+ηi], 1(2 2),il
i i ix xη += − − ix 和 ix 分别表示 xi 的上、下限,li 为 xi 的二进制编码长度.若设搜索 

步数α=1,2,…,则 xi 的搜索步长为 g=ηi/α. 
步骤 2. 分别计算 oi 在递增与递减两个方向上进行单步调整后函数适应度的变化,选择增量最大的方向作

为 xi 的搜索方向. 
步骤 3. 为每个搜索步数产生一个新的个体,其各维变量为 

 k
i

kk
i

k
i dhgoo +=+1  (23) 

其中, 1,1k
id = − 为 xi的搜索方向,h=1,…,α.评估新产生的α个个体的适应度值,设其中具有最大适应度Fk+1的个体

为 1 1 1
1( ,..., )k k k

best mA o o+ + += . 

步骤 4. 如果 Fk+1<Fk则停止搜索,输出最终搜索到的解个体 k
bestA ;否则,以 1 1 1

1( ,..., )k k k
best mA o o+ + += 为新的初始点,

步长 gk+1=gk/α,返回步骤 2,在区间 ],[ 1111 ++++ +− kk
i

kk
i gogo 内进行搜索. 

2.4   EGEA的执行过程 

以下为EGEA的执行过程,其中ξ表示当前群体中族群的数量,Ck表示第 k代的族群后代个体,接受教育比例

ψ∈(0,1),表示下一代群体中有ψn 个个体将接受教育操作. 
Algorithm EGEA. 
01:  begin 
02:    k=0; 
03:    initialize population N0 randomly; 
04:    evaluate the race exponent (N0); 
05:    while (the termination criteria are not reached) do 
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06:    begin 
07:       Ek=ethnic group clustering (Nk); 
08:       for i=1 to ξ do 
09:           while (children number of Ek(i) are not reached) do 
10:                Ck(i)=mutation (crossover (mate (Ek(i),Nk))); 
11:       evaluate the race exponent (Nk,Ck); 
12:       Nk+1=selection next population (Nk,Ck); 
13:       EMk=initialize experience matrix (Ek); 
14:       Nk+1=education (splice experiment (EMk),ψ); 
15:       evaluate the race exponent (Nk+1); 
16:       k=k+1; 
17:    end; 
18:    adjutant-searching (Abest); 
19:  end. 

3   算法性能测试 

3.1   测试函数 

6 个典型多维函数和 6 个混合函数被选择用来测试 EGEA 的性能.测试函数 f1~f4 和 f5,f6 分别选自文献[16]
中的多模态函数 f1~f4 和单模态函数 f7,f8.上述典型测试函数具有以下特征[17]:全局最优解中各维变量相同,全局

最优解常常在原点而且全局最优解中各变量一般处于搜索区域的中心或边界位置.如果算法针对以上特点设

计搜索算子,如邻域竞争算子[16],那么算法的搜索效率将大幅度提高.为了更真实地模拟现实问题,文献[17]通过

对函数进行坐标变换、旋转变换以及空间叠加等一系列措施生成更具复杂性和挑战性的混合测试函数Cf1~Cf6.
实验中,群体规模 n=100,族群分类参数 v=0.6,ε=0.3,教育比例ψ=0.2,图 3 为 12 个测试函数各维的编码长度. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.3  Code length of functions 
图 3  函数的编码长度 

3.2   实验结果 

3.2.1   典型测试函数优化实验 
在 30 维的 f1~f6 函数优化实验中,EGEA 将与 OGA/Q[18],HTGA[19],MAGA[16],StGA[20],LEA[6]和 OEA[4]这 6

种在函数优化方面表现出良好性能的算法进行比较.OGA/Q 采用的终止条件是在 1 000 代迭代后连续 50 代解

的质量没有提高[18],HTGA 的终止条件是群体中最优个体的函数值小于或等于 OGA/Q 提供的平均结果[19], 
MAGA 的终止条件是对每个函数都搜索 150 代[16],StGA 搜索到最优解的代数基本在 200 代以内[20],LEA 的终
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止条件与 OGA/Q相同[6],OEA的终止条件是函数评估次数大于 300 000[4].EGEA采用的终止条件是对每个函数

都搜索 200 代.表 1 为对每个函数连续 50 次运算后的优化结果. 

Table 1  Experimental statistic results of EGEA for f1~f6 based on 30 dimensions 
表 1  EGEA 对 30 维函数 f1~f6 的实验统计结果 

Function f1 f2 f3 f4 f5 f6 
Maximum 197 162 153 199 168 62 
Minimum 79 18 29 70 33 9 

Mean 148 70 77 166 108 35 Generations 

Standard deviations 24.2 27.6 28.1 31.9 24.1 10.3 
Maximum −12 569.469 8 0 0 1.4e−4 0 0 
Minimum −12 569.486 6 0 0 0 0 0 

Mean −12 569.485 7 0 0 1.25e−5 0 0 
Function value 

Standard deviations 1.15e−3 0 0 8.67e−4 0 0 
Maximum 35 779 11 695 22 001 33 189 20 881 12 836 
Minimum 14 790 4 005 5 914 15 787 9 324 2 725 

Mean 27 186 8 914 13 409 21 858 18 392 8 106 Function evaluations 

Standard deviations 5 494 2 354 3 598 4 782 3 623 1 264 
 
EGEA 在对 f2,f3,f5 和 f6 函数的 50 次优化都在 200 代内找到了最优解.对 f4 函数的 50 次优化过程中有 3 次

没有在 200 代内收敛到全局最优解.对 f1 函数搜索的最优结果为−12 569.486 6. 
表 2 为 EGEA 与 OGA/Q,HTGA,MAGA,StGA,LEA 和 OEA 这 6 种算法对 30 维 f1~f6 函数优化结果的对比.

由于编码方式和收敛条件不同,很难比较上述几种算法的优劣,但根据其收敛精度以及花费的函数评估次数,可
以从一个侧面反映各种算法对针对不同函数优化能力的差异. 

Table 2  Comparison of experimental results between EGEA and 
6 algorithms for f1~f6 based on 30 dimensions 

表 2  EGEA 与 6 种算法对 30 维函数 f1~f6 实验结果的对比 
Function f1 f2 f3 f4 f5 f6 

MNFE 27 186 8 914 13 409 21 858 18 392 8 106 
EGEA MFV

(Std)
−12 569.485 7 

(1.15e−3) 
0 

(0) 
0 

(0) 
1.25e−5 

(8.67e−4)
0 

(0) 
0 

(0) 
MNFE 302 166 224 710 112 421 134 000 112 559 112 612 

OGA/Q MFV
(Std)

−12 569.453 7 
(6.447e−4) 

0 
(0) 

4.44e−16
(3.9e−16)

0 
(0) 

0 
(0) 

0 
(0) 

MNFE 10 862 11 427 9 656 9 777 9 502 9 591 
MAGA MFV

(Std)
−12 569.486 6 
(7.121e−12) 

0 
(0) 

4.44e−16
(0) 

0 
(0) 

0 
(0) 

0 
(0) 

MNFE 163 468 16 267 16 632 20 999 20 844 14 285 
HTGA MFV

(Std)
−12 569.46 

(0) 
0 

(0) 
0 

(0) 
0 

(0) 
0 

(0) 
0 

(0) 
MNFE 1 500 28 500 10 000 52 500 30 000 17 600 

StGA MFV
(Std)

−12 569.5 
(0) 

4.42e−13 
(1.1e−13)

3.52e−8 
(3.5e−9) 

2.44e−17
(4.5e−17)

2.45e−15
(5.2e−16)

2.03e−7 
(2.95e−8) 

MNFE 287 365 223 803 105 926 130 498 110 674 110 031 
LEA MFV

(Std)
−12 569.4542 

(4.831e−4) 
2.103e−18

(3.359e −18)
3.274e−14

(3.001e−14)
6.104e−16

(2.513e−17)
4.727e−16

(6.218e−16)
4.247e−19 

(4.236e−19) 
MNFE 300 019 300 019 300 018 300 020 300 017 300 014 

OEA MFV
(Std)

−12 569.4866 
(5.555e−12) 

5.430e−17
(1.683e−16)

5.336e−14
(2.954e−13)

1.317e−2
(1.561e−2)

2.481e−30
(1.128e−29)

2.068e−13 
(1.440e−12) 

MNFE: Mean number of function evaluation  MFV: Mean function value  Std: Standard deviations 
 
在对 f2 和 f6 函数优化中,EGEA 花费了最少的函数评估次数找到了全局最优解; 
在对 f1 函数优化中 ,StGA 是唯一找到最优值的算法 ,EGEA 花费的函数评估次数和收敛精度要好于

OGA/Q,HTGA 和 LEA; 
在对 f3 函数优化中,MAGA 和 StGA 花费的平均函数评估次数最少,EGEA 与 HTGA 搜索结果的精度最高,
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且 EGEA 花费的平均函数评估次数要少于 OGA/Q,LEA 和 OEA; 
在 f4 和 f5 函数优化中,MAGA 表现出了最优的性能,EGEA 的优化结果与 HTGA 接近,但好于 OGA/Q,StGA, 

LEA 和 OEA. 
综合来说,在对 f1~f6 函数优化中,MAGA 的表现最佳,EGEA 与其他 5 种算法针对不同函数的优化效果各有

优势. 
3.2.2   混合函数优化实验 

文献[17]中记录了 PSO,CPSO,CLPSO,CMA-ES,G3-PCX 和 DE 这 6 种算法对混合函数的优化结果.每种算

法对各函数都进行了 20 次运算,每个函数的最大评估次数被限制为 50 000 次.EGEA 也对每个函数进行了 20
次运算,最大迭代次数限制为 300 代.表 3 为 EGEA 运算后的统计结果.表 4 为 EGEA 与上述 6 种算法优化结果

的对比. 

Table 3  Experimental statistic results of EGEA for Cf1~Cf6 
表 3  EGEA 对函数 Cf1~Cf6 的实验统计结果 

Function Cf1 Cf2 Cf3 Cf4 Cf5 Cf6 
Maximum 287 289 299 298 296 297 
Minimum 102 155 110 175 122 198 

Mean 221 239 245 257 225 272 Generations 

Std 56.7 52.2 54.4 35.6 54.8 32.7 
Maximum 4.90e−2 28.1 75.3 120.0 21.4 375 
Minimum 2.03e−4 1.25e−6 1.2e−4 90.5 1.9 304 

Mean 1.03e−3 4.54 13.2 100.7 2.3 310 
Function value 

Std 1.36e−3 4.01 37.3 23.6 7.6 5.6 
Maximum 51 079 54 729 52 334 54 807 56 247 55 253 
Minimum 18 527 28 164 19 443 30 867 22 389 35 195 

Mean 39 425 44 374 42 912 48 877 41 660 48 870 Function evaluations 

Std 6 975.9 7 128.7 7 563.7 7 418.5 7 103.8 6 390.7 

Table 4  Comparison of experimental results between EGEA and 6 algorithms for Cf1~Cf6 
表 4  EGEA 与 6 种算法对函数 Cf1~Cf6 的实验结果的对比 

Function Cf1 Cf2 Cf3 Cf4 Cf5 Cf6 
MFV 1.03e−3 4.54 13.2 100.7 2.3 310 EGEA 
Std 1.36e−3 4.01 37.3 23.6 7.6 5.6 

MFV 100.00 155.91 172.03 314.30 83.45 861.42 PSO Std 81.650 131.76 32.87 20.07 101.11 125.81 
Mean 156.26 242.29 362.64 522.37 255.56 853.14 CPSO Std 134.27 148.95 196.31 122.09 175.63 127.98 
MFV 5.74e−8 19.16 132.81 322.32 5.371 501.16 CLPSO 
Std 1.04e−7 14.75 20.03 27.46 2.61 0.78 

MFV 100.00 161.99 214.06 616.40 358.53 900.26 CMA-ES Std 188.58 151.00 74.18 671.92 168.26 0.0831 
MFV 60.00 92.699 319.80 492.96 26.02 772.08 G3-PCX Std 69.921 99.067 125.19 142.49 41.58 189.39 
MFV 0.07 28.76 144.41 324.86 10.79 490.94 DE Std 0.11 8.63 19.40 14.75 2.60 39.64 

 
在 Cf1 函数优化实验中,EGEA 达到的最高精度是 10−4,20 次实验中达到 10−3 精度的有 17 次,其他 6 种算法

中只有 CLPSO 的优化结果优于 EGEA. 
在 Cf2 函数优化实验中,EGEA 达到的最高精度是 10−6,20 次实验中达到 10−3 精度的有 14 次,其他 6 种算法

都未能达到这个精度. 
在 Cf3 函数优化实验中,EGEA 达到的最高精度是 10−4,20 次实验中达到 10−3 精度的有 6 次,其他 6 种算法

都未能达到这个精度. 
在 Cf4,Cf5 和 Cf6 这 3 个混合函数由多种不同函数组成,使得结构更为复杂,但 EGEA 对这 3 个函数的优化

结果都明显要好于上述 6 种算法. 
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4   结  论 

族群是在进化群体之上建立的个体间逻辑层面的组织形式,这种机制可以方便地调控群体结构,有效地协

调进化算法全局搜索和局部搜索之间的关系,从而提高进化算法的搜索效率和抗早熟能力.本文设计了针对二

进制编码方式的族群分类方法,并基于该族群结构形成了具有双轨协同进化特征的族群进化算法以及相应的

族群算子.利用族群的分类能力,双轨协同进化机制融合了基本的“生成+检测”迭代过程和自学习过程,并使二

者之间形成了相互利用、相互促进的关系.在对典型多维函数的优化实验中,EGEA 通过与在函数优化方面具有

优异性能的 6 种算法的对比,说明族群进化算法是一种有竞争力的多维函数优化算法.为测试族群进化算法解

决复杂问题的能力,6 个更具挑战性的混合测试函数被用于测试,EGEA 的优化结果明显要好于文献[17]中记录

的几种算法的优化结果.上述结果表明,基于族群结构的进化模型不仅是可行的,而且是有效的,同时,这种进化

机制也为群体智能优化提供了一个良好的框架,因此,下一步我们将用该算法解决其他优化问题. 

致谢  在此,谨向对本文提出宝贵建议的审稿专家以及参与本文内容讨论的所有老师和同学表示衷心的感谢! 
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