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L6vy变异进化规划算法的计算时间分析 
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摘 要 连续型进化算法的计算时间分析是 目前国内外研究的难题，对此研究了 L6vy变异进化规划(evolutionary 

programming based on Lfvy mutation，LEP)算法的计算时间分析理论。具体的分析步骤如下：首先在将 LEP算法建 

模为吸收态Markov过程的基础上，证明了LEP算法的收敛性；然后，结合 LEP算法选择算子的特点，以首达最优解 

的期望时间作为计算时间分析的主要指标；最后，利用L6vy分布的近似变形给出LEP算法计算时间的估计式。研究 

结果表明，最优解空间的Lebesgue测度、算法的种群规模和搜索范围对计算时间有直接影响。 
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Abstract Running-time analysis of the continuous evolutionary algorithm is a difficult problem now existing in the field 

at home and abroad．To deal with this issue，the paper gave an in-depth studies about the running time of evolutionary 

programming based on L6vy mutation(LEP)．The procedure is as follows：First，LEP algorithm was modeled on the ba— 

sis of an absorbing Markov process，which proved the optimal solution of the LEP convergence．Second，the expected 

first hitting time was used to evaluate the running time of LEP algorithm by taking its computational properties into 

consideration．Finally，based on the similar transformation of L6vy distribution，an estimation equation of LEP running 

time was proposed．The research results indicate that the upper bounds for the running time are directly influenced by 

the Lebesgue measurement of the optimal space，its population scale and the searching range． 

Keywords Artificial intelligence，Evolutionary computation，Evolutionary programming ，Computational time，L6vy mu— 

tation 

1 引言 

在进化计算领域，经典的进化算法包括了3类：遗传算法 

(Genetic Algorithm，GA)、进化规划 (Evolutionary Program— 

ming，EP)和进化策略(Evolutionary Strategy，ES)l_】j。GA主 

要针对离散优化问题，EP和 ES较多用于求解连续优化问 

题。进化规划最初以有限状态机技术出现 ，后来被推广应用 

到连续优化问题、组合优化问题和实际的工程优化问题L2]。 

简单的进化规划算法来源于遗传算法的一个简化变型， 

主要是采用基于均匀分布的变异算子r3]。比较成功的第一种 

进化规划算法是基于 Gauss变异的进化规划 ，该算法适用于 

峰值分布较密的优化问题，被证实比均匀变异进化规划算法 

能得到更好的求解结果[4]。文献[5]将 Cauchy分布引入到进 

化规划中，设计了针对峰值分布较疏的优化问题的Cauchy变 

异进化规划算法(FEP)，得到了比 Gauss变异进化规划更高 

效率的优化结果。为了更好地求解峰值分布非常稀疏的优化 

问题，从而弥补CEP和FEP的求解不足，文献[6]将 L6vy分 

布引入到 EP的变异算子设计，设计了 L6vy变异进化规划 

(evolutionary programming based on L6vy mutation，LEP， 

LEP)。文献[7—11]也做了大量的相关研究，取得了一些好的 

结果。 

除收敛性分析以外，现有 EP的理论研究较少涉及计算 
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时间复杂性分析相关的研究成果[12 13]。收敛性仅仅是说明 

了EP最终能否以概率 1收敛到全局最优解，而现实中EP应 

用主要还是关注多少次迭代 EP可以达到最优解，即 EP的时 

间复杂度如何。目前，均匀变异 EP、Gauss变异 EP和 

Cauchy变异 EP的计算时间分析结论_】 ]已经陆续被提出。 

本文将提出LEP算法的计算时间分析结果，完善这一算法的 

理论研究。 

2 L嘶 变异 EP算法 

L∈vy变异EP算法比常见的遗传算法的框架[ 相对简 

单，其详细步骤如下： 

步骤 1 任意生成K个初始个体，每个个体是一对实值 

向量( ，o'i)( 一1，⋯，K)，其中：蕊是待优化的目标向量；0"／ 

是 的变异步长向量。设置迭代时间￡=1。按照文献[5]的 

观点，一般O'i各个分量的初值都不大于2。 

步骤 2 根据 目标函数 f(x )评估每一个个体(xl，玩)的 

适应值。 

步骤 3 对于每个个体 (五， )，执行下面公式生成子代 

个体(五 ，哦 )： 

( )一 ( )·exp{r'N(O，1)+rN (0，1)} (1) 

xi ( )一五( )+O'i ( )·Lj(口) (2) 

式中，Xi( )，0"／( )，丑 ( )和0"／ ( )分别是向量 zf，0"／，置和 

的第 个分量；对于每 i个(滓 1，⋯，K)产生一次 N(O，1)随 

机数，N(O，1)是一个标准正态分布的随机变量；而 (0，1) 

是对于每个 ( 一1，⋯，l"t)产生一次的标准正态分布的随机 

变量；参数r一1／~／2 ；r 一1／ ；对于每个 ( 一1，⋯， 

1"1)产生一次 Lf(a)随机数，Lf(a)是一个满足系数 y=1的 

L6vy分布随机变量 ，详细见式(3)的L∈vy分布密度函数。 

1 甲 
k，y( )一 l cos(qy)dq ( ∈R) (3) 

了【 

步骤 4 评估 K个子代个体(五 ，西 )( 一1，⋯，K)。 

步骤5 将父代个体和子代个体合并。对其中的每个个 

体 ( 一1，⋯，2K)，从父代和子代的并集中选择出另外 q个 

个体，逐一比较两个个体的适应值。若个体 适应值较大， 

则 船得到一次获胜。 

步骤 6 从父代和子代的并集中选择出 K个获胜次数最 

多的个体作为下一次迭代的父代。当100 获胜的个体数大 

于K时，选择K个目标函数值最低的个体作为下一代种群。 

步骤7 若满足停机条件(如t达到最大迭代次数，t为迭 

代时间，下文相同)，则输出当前最优解并退出；否则，￡一 + 

1，返回步骤 3。 

3 L6vy变异EP的吸收态马尔可夫过程模型 

L∈vy变异 EP算法主要是用于求解连续优化问题，为了 

建立 vy变异EP的吸收态马尔可夫过程模型，我们给出优 

化问题的一般性定义。 

定义 1 假设一个全局极小化问题记为(S，，)，其中S 

是一个在 维实数域R”的有界子集，而，： R是一个 

维实值函数；该优化问题是为了找到点 ∈S，满足：厂 

(z )是在S上的最小值，即V xE S：，(z )≤，( )。 

按照文献[5]的观点，，不一定需要是连续函数，但要求 
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是有界的。这里仅仅研究无约束的连续优化问题。不失一般 

性，考虑 s Ⅱ[一 ，be] ，bi>O。 

本文的数学建模和理论分析需要基于以下假设：a)，是 

有界函数．b)整体的极小(极大)值点集 arg f 非空；c)f是定 

义在s上的；d)Ve>0，集合M 一{z∈SI厂(-z)≤f +e)满足 

M 的Lebesgue测度 m( )>0。其中，f 一rain{f(-z)l 

∈S}(以极小化问题为例)。 

假设 a)是由本文研究问题的范围决定的，假设 b)是 EP 

求解目标问题的必要属性，假设c)考虑 S中的解对应一个 厂 

值，而EP求解过程是随机求得S中的解，所以对于绝大多数 

的有界函数，该假设都是成立的。不满足假设 d)的问题是任 

何方法都难以求解的。因此，假设是合理的。下面给出L∈vy 

变异 EP算法的Markov过程数学模型。 

定义2(随机过程) L6vy变异 EP算法 LEP对应的随机 
K 

过程为{ ) ，其中：营一U{(矗 ，O'／， )}， 是t时刻的目标 

n维实向量，O'i， 是第 t次迭代的 的变异步长 维实向量。 

定义 3(状态空间) L∈vy变异进化规划算法 LEP对应 

的状态空间为 ，满足孽∈Yc(￡一0，1，2，⋯)。 

定义 4(最优状态空间) L∈vy变异进化规划算法 LEP 

对应的最优状态空间为 yL，V ∈ 满足：V e>0， 

j( ， )∈ 使得z ∈ 一{ ∈Sl-厂(z)≤f +e)。 

定义 5(吸收态 Markov过程) 给定一个马尔可夫过程 

{ 蔷 (8EY)，Y CY为最优状态空间，若满足：P{6+ 

y I8EY }一O，t=0，1，2，⋯；则称{引 为吸收态 Markov 

过程。 

吸收态马尔可夫过程反映了该马氏过程一旦到达最优状 

态空间，就会吸附在其中永远不会出来。进化规划算法采用 

竞赛选择，自然也是保留了当前最优解，同样属于吸收态马尔 

可夫过程。 

引理 1 设 L y变异 EP算法 LEP对应的随机过程 

{鲁) ，则{营) 是一个吸收态马尔可夫过程。 

证明：根据文献[14]的引理 2，{ } 是一个吸收态马尔 

可夫过程。证毕。 

若进化算法对应的随机过程满足吸收态马尔可夫过程的 

性质(定义 5)，可使用首达最优解期望时间作为研究进化算 

法时间复杂度的指标。首达最优解期望时间并非本文首次给 

出定义，文献[12，13]在研究进化算法期望时间复杂度估算时 

已经给出该定义 ，这里给出类似的定义。 

定义6(首达最优解期望时间) L∈vy变异EP算法LEP 

对应的马尔可夫过程为{ } ，最优状态空间Y y；若 

是一个随机变量且满足 ： 一￡目 ∈Y  ̂ Y (i一0，1， 

⋯，￡一1)，则称 的期望E 为首达最优解期望时间。 

引理 2给出了首达最优解期望时间计算的最直接方法。 

引理2 给定IAvy变异进化规划算法LEP对应的吸收态 

Markov过程{ ) ，如果满足： ≤P{告∈ I乒 }≤ 

口(口， 0)且 lim 一1，则 LEP算法首达最优解的期望时间 

满足： [1--3,。]≤ ≤a [1一 o]，其中 一P{营∈ 

)。 

证明：根据文献[14]的推论3， [1一 ]≤ ≤a El- 

]。证毕。 

引理 2给出了当概率上下界与时间 t无关时的一个结 



论，同时给出了LEP算法参数与E比L的关系。若下界a与进 

化规划算法的参数有关，则可以通过分析参数，实现E 的 

估算。下面将用定理 1和推论 1的结论研究 L6vy变异 EP 

算法的计算时间分析。 

4 IAvy变异EP的计算时间分析 

L6vy变异进化规划算法(LEP)主要针对峰值分布非常 

稀疏的函数优化问题，改进 CEP求解的性能。式(2)中的变 

异扰动向量 L一(L1(a)，Lz(a)，⋯，LJ(a))， ( )是一个服从 

y一1的L6vy分布随机变量(见式(3))， 一1，⋯，r／。 

定理 1 设 L6vy变异 EP算法 LEP对应的随机过程 

{营} ，LEP采用式(1)和式(2)的变异算子，则 LEP满足： 

P{鲁∈ 1基 硭 }≥1一(1一m( n M1)／( ) ) 

式中，re(M)为子空间 M 的 Lebesgue测度，K 为种群规模， 

6眦 一
．

m
，ax(6j)，M1一_Ⅱ([--bj，--ai]U Ea,， ])，Iaj l>>1 

( 一1，⋯ ， )。 

证明：由式(1)可知 L6vy变异对任一个体 xi进行操作 

后，将产生一个随机向量L一(L (a)，Lz(a)，⋯， ( ))，其各 

个分量 LJ(a)是独立同分布的随机变量 ，服从系数 y一1的 

Lfivy分布， 一1，⋯， ，其密度函数为： 

L，l( )一 l e-q cos(qy)曲 ( ∈R) (4) 

根据定义5，若 t使得}∈ ，则Ve>0， (sci*，o-／)∈ 

使得 ∈M一{z∈SI，( )≤厂 +e}。根据式(2)，P{五 E 

}=P{LEM ，}’其中 一{xlxE II[ 1( )·(一2岛)， 

( )·2岛]) s=ii
．

[--bj，岛]。因此， ，于是有 P 

{ ∈M) J ，L (y)dm~JML (y)dm。考虑当lyl>> 

1时，L．1( )～者 ，即下式成立： 

v(x ∈ )≥ I L (y)dm≥m(M N M1)／( ) 
J M  

(5) 

因此，P{旨∈ l出 硭 }一1一II(1一P{五 ∈ })，即有 

下式成立： 

P{告∈ l岳 ∈ )≥1一(1一m( nM )／( ) ) 

(6) 

证毕。 

由定理 1，可以很 自然地得到下面的推论。 

推论 1 设 L6vy变异 EP算法 LEP对应 的随机过程 

{ } ，，LEP采用如式(1)一式(3)的 IAvy变异，当M —II 

([一 ，一q]U ，bJ)且 nMI≠D时，若I I>>1( 一 

1，⋯， )，则有：a)lira丸一1．b)LEP首达最优解的期望时间 

满足： ≤(1一 。)·(1一(1一m( nM1)／( ) ) )～。 

证明： 

a)根据定理 1，可知 P{营∈ J乒 }≥1一(1一 

)K。当 nM ≠D时，有 (M nM )／( ) >0。 

可记 一1_(1一 )K>蛆 有 旦t 幻 

V￡一1，2，⋯，有： 

丸一(1一 一1)P{謦∈ l岳1 }+ 一 P{营∈ I 

乒 l∈ } (7) 

因为{等} 为吸收态 Markov过程，所以 P{鲁∈ l 

乒 ∈ )一1，于是有： 

一 (1一 r_1)P{营∈ 『六1∈ }+A ～ 

1一 一[1一P{ ∈ I )(1一 一 ) 

=>1--2 ≤(1一Z 1)(1--2 一1)一(1一Ao)II(1一厶) 

lim ≥1-(1-ao)lirn IIEl-If]≥1一(1--．1o) 

lim II(1一厶) 

lirn丸≥1(因为 lira II(1一厶)一O) 

因为概率 ≤1，所以 lim 一1。 

b)因为 P{ ∈ l鲁_ }≥1一(1一 )K一 

／>0，根据引理2，LEP的期望收敛时间 ≤(1--2o)·(1一 

(1一m(M nM )／( ) ) )～。证毕。 

因为 L6vy分布的密度函数很难得到确定的解析式做分 

析 ，定理 1利用 L6vy分 布在 I Y l>>1时的性质得到 了式 

(6)，但是仅仅当 N M1≠0时，结论才有意义。尽管如此 ， 

当 n ≠0时，即邻域 中的点y不满足lyl>>1时， 

P{营∈ I乒 }≥O也是个显然的结论。 

推论 1的结论同样是要求 N M1≠O，即邻域 中的 

点与当前个体的距离要满足远大于 1。而且 当 中的点比 

较分散时，需要产生的随机数 y范围够大才能达到这些点。 

因此，随机数 y范围越大，re(M；NM )将有可能越大，进而首 

达最优解的期望时间 将更少。这一点可以近似地解释 

LEP为何能比 CEPc 和 FEP[ 更有效地求解峰值分布稀疏 

的函数优化问题 。 

分析结果表明，最优解集的 Lebesgue测度与变异分布的 

关键参数对 L6vy变异EP算法起着决定作用；理论上解释了 

LEP为何能比CEP和 FEP更有效地求解峰值分布稀疏的函 

数优化问题。 
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中的平均P／R值为64．9 ／66．3 ，O V融合的方法使分类 

准确率得到了较大提高，这说明了 COV融合对场景分类是 

十分有效的。 

结束语 本文首次将 LabelMe非均匀的图像标注进行 

均匀化处理，使其底层视觉特征的处理相对简单，进而对区域 

子概念做识别。对不同的视觉特征及其融合的识别效果做了 

对比，并利用所识别的子概念提取了图像的 COV特征，进而 

通过对训练集的图像类别建模，对测试集进行分类。这个过 

程中，对不同子概念的识别方法产生的 COV特征及融合的 

COV特征的分类效果做了横向对 比分析 ，同时也对 COV特 

征融合及底层视觉特征融合的分类效果做了纵向的对比。实 

验结果表明，对 COV特征进行融合能取得 良好的分类效果。 
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