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一 种新的求解多峰函数优化问题的动态演化算法 

覃 俊 康立山 陈毓屏 

(中南民族大学计算机学院 ~ 43oo74) (武汉大学软件工程国家重点实验室 ~ ．430072) 

摘 要 本文给出了一种新的求解多峰函数优化问题的定义：定住所有的极值点，包括全局的峰值点勺局守 峰 ： 
。 

的演化算法框架都是群体 固定的演化迭代过程 ，对求解 多峰 函数优化问题时由于无法事先得知峰值点
．

的个数 
而很难确 定合适的群体大小 ，影响 了算法的效率。提 出一种群体 动态可调 的演化方式 ，使得初始群体 大小可 意指 定 ， 
在演化过程 中通过 聚集和按 比例引入新个体 两个过程 而动态变化。实验表明 ，该算法能尽可能 多地定位峰值点 。 

A Novel Dynamic—Population Based Evolutionary Algorithm for M ultimodal Function Optimization 

QIN Jun“ KANG Li—Shan CHEN Yu—Ping 

(Computer College．South Center University For Nationalities，W uhan 430074) 

(The State Key Laboratory of Sohware Engineering ．W uhan University，W uhan 430072) 

Abstract The traditional evolutionary algorithm with a fixed—size population is not suitable especially for solving 

muhimoda1 function optimization because it's impossible tO know the number of solution in advance and hence it’s 

difficult tO specify a suitable size of population． In this paper．a hovel algorithm with dynamic population iS 

presented，In the process of evolution，the size of population is tuned by a aggregation and introduction of new 

individuals．A initial experiment is given． 
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1 引言 2 多峰函数求解的相关工作 

当前，多峰函数优化问题由于其广泛的应用技术背景一 

直引起了优化界的注意。多峰函数一般是指有多个峰值点的 

函数I1]，这些峰值点的函数值可能是相同的，也可能不同。当 

前研究多峰函数时主要考虑的是搜寻有相同函数值的多个峰 

值点(全局峰值点) 另一种同样重要但未被引起足够重视的 

研究内容是搜寻所有的峰值点而不论它们是否是全局极值 

点。这在实际应用中也是有广泛的应用背景，如由于各种客观 

原因无法使用全局极值点定位的最优解决方案时，局部峰值 

点也可以作为候选解。所以以一种较为可行的办法搜寻到所 

有的峰值点(包括局部峰值点)是本文要考虑的主要问题。 

演化算法是一种受达尔文生物演化理论启发的随机计算 

模型，通过反复迭代，那些对环境适应能力强的个体生存下 

来。该模型作为优化方法的主要特点是不需要其他如导数等 

预知信息，仅仅只需知道环境信息(对函数优化来说是 目标函 

数值)，所以特别适合对一些非线性和超高维问题的优化。但 

是，演化算法在设计实现时有一个主要的难点，那就是各种参 

数的选取(如 ：群体规模、停机条件、遗传操作概率等)没有一 

个通用的办法来判断和确定，这就阻碍了演化算法的实用性。 

当考虑用演化算法定位多峰函数的所有峰值点时，该问 

题显得尤为重要。由于群体规模直接对应待寻找的峰值点，所 

以如果群体规模选取不当则直接影响算法性能。群体规模过 

小则无法找到所有的峰值点，过大则又浪费了计算资源 ，影响 

算法的效率。 

根据以上分析 ，我们提出一种群体规模动态可调的演化 

框架，群体规模初始时可任意选取，在演化过程中被一个称为 

“聚集”和“按比例的新个体引入”的过程控制，既能全面搜索 

找到尽可能多的峰值点，又保证没有多余的资源被浪费4t*现 

在每个山峰只有一个个体定位)。 

一 个典型的多峰函数的例子(不失一般性，本文总以函数 

极大化为例)如，例1； 

g (x)一sin (5nx)，x∈[0，1]。该函数的适应值图如图1所 

示。该例子在定义域内有多个峰值点．且每个峰值点都是全局 

峰值点(它们的函数值相同)。又如，例2： 

g2—2 “一 ”，o sin (5nx)，x[0，1]。该函数的适应值 

图如图2，在定义域 内也有 多个峰值点，但除 了在点 X一 

(0．9，9)处是全局峰值点外，其它的山峰都是局部峰值点。我 

们希望能定位所有这些峰值点。 

图1 

多峰函数优化大多考虑的是寻找尽可能多的全局峰值点 

(如果有多个的话)，一般没有考虑局部峰值点。如文[2]利用 

距离的概念保留每一代的最好的且相隔有一定距离的为“种 

子”集合，类似于精英个体(elitist)集合 ]，然后对上述“种子” 

进行常规的遗传操作，反复演化；文[4]提出了基于区域收缩 

的新思想，使得经过优化后的个体在演化后期只在各自局部 
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寻找峰值点。文[1]利用生物免疫的观点保持了群体多样性· 

这些研究工作都是针对具有多个峰值点但峰值一样(即峰值 

点都是全局极值点)的函数而设计，没有考虑局部峰值点的情 

况；并且，群体大小相对固定，无法找到比初始群体规模更多 

的峰值点(如果有的话)。 

图2 

在这些文献中考虑得最多的就是如何保持群体的多样 

性 ，来保证全局搜索性能。以便定位所有的全局峰值点。但是 

这些算法的效果 明显依赖于设计者对全局峰值点个数的预 

测。如果事先对峰值点个数完全不清楚，则算法的效果不能得 

到保证。 

5 算法基本思想 

本文针对上述情况，提出了本文关心的两个问题 ：(1)希 

望定位所有的峰值点(包括局部峰值点)；(2)希望在对待优化 

问题的峰值点个数不清楚的情况下，算法能动态调整群体大 

小，使群体大小能最终收敛到与峰值点个数相当的规模。下面 

给出本文的定义。 

定义1 多峰函数优化问题的任务是寻找函数所有的峰 

值点，包括全局极值点和局部极值点。 

在预先不清楚峰值点个数的情况下，固定群体规模是不 

合适的。我们希望能在演化过程中利用环境信息自适应调整 

群体大小。基本思想如下：任意设定群体规模 ，对当前群体中 

的每一个个体进行局部搜索(扰动)。希望当前个体能爬到它 

附近的邻域峰值点(当然有可能也是全局峰值点)，因为群体 

规模任意给定，所以群体规模可能过大，体现在多个个体聚集 

在单个峰值点上，造成拥挤现象[3 ；也可能群体规模过小，还 

有其它的峰值点没有搜索到。为了避免这两种情况，我们利用 

“聚集”来避免前一种情况，即基于某种距离概念(本文使用欧 

式空间)保证个体之间不太拥挤；为避免后一种情况，我们利 

用随机引入新个体来加强全局搜索能力。更重要的是，我们引 

入的新个体的数目多少的确定并不是为了补充被抑制掉的个 

体，好保证群体规模在每次迭代时相同，而这种方法是当前处 

理类似问题的通用方法；由于我们的目的是要尽可能多的找 

到峰值点，且不希望能找到的峰值点个数局限于预先固定的 

群体规模，我们提出按比例产生新个体的想法，即 

PopSize(i)=Cluster(i)+e*Cluster(i) (1) 

其中，PopSize(i)表示第 i代的群体规模，Cluster(i)表示在第i 

代进行聚集操作后所剩个体数，右边第二项表示新引入的个 

体数 目。e是一个比例因子，e∈[0。1]。这样一来，群体规模在 

每次迭代时是变化的，因此，动态变化的群体规模可以自适应 

地跟踪当前已定位到的峰值点个数。 

为了保持演化策略的局部微调和全局搜索之间的动态平 

衡 ，以保证算法的稳定性，我们借鉴免疫生物学中的浓度饱和 

现象，只有当当前群体“浓度”饱和(平均适应值在相邻的两代 

相差不大)的情况下，聚集和新个体的引入才被允许。换句话 

说，只有当前群体浓度饱和了。我们假定当前个体已爬到了各 

自所在附近的山峰上了。 

我们称当前群体(设第 i代)的浓度D 已饱和 ，如果： 

ID。一D 一l I< d (2) 

其中群体浓度定义为群体的平均适应值： 
“ 

D．= 厶 f’( )／PopSize(i) (3) 

f (j)表示个体 j规格化后的适应值(目标函数值)，f (j)∈ 

[o，1]。d 是饱和参数，若新旧群体的浓度变化小于此值，表明 

该群体浓度已经饱和，无进一步微调的必要，需要利用聚集操 

作进行抑制，去掉拥挤的差个体 ，然后引入新的个体(大小与 

聚集后的群体大小成比例)若当前群体的浓度变化大于d。，则 

表明当前群体的浓度还未饱和，还有发展空间，个体还需要继 

续爬山以达到附近峰值点。 

值得说明的是。新个体的引入不一定会造成群体规模的 

单调递增，因为每次迭代都有一个丢弃部分拥挤个体的聚集 

过程。 

5．1 算法基本框架 

由于规模受浓度抑制和按 比例引入新个体两种 因素影 

响，群体规模在演化中自适应地调整，算法效果与初始群体规 

模大小关系不大。算法基本框架如下： 

第一步，随机产生初始群体，个数随意； 

第二步，当(不满足终止条件时)做 

2．1让每个个体在邻域进行扰动； 

2．2计算当前群体的浓度； 

2．3如果群体浓度还未饱和，则转2．1，继续局部爬 山 

过程 ；否则 ， 

2．4对当前群体进行聚集，去掉多余个体； 

2．5对剩下的个体按比例随机产生新个体； 

第三步 ，结束 

5．2 算法有关说明 

在2．1步 ，算法相当于在进行局部微调，在2．4干Ⅱ2．5步，算 

法进行多样性保持和全局搜索工作。 

个体的局部扰动策略可以有多种 ，在这里相当于演化策 

略中的变异算子，我们采用的是对文Esq中提出的标准变异算 

子加以改进。基本思想是：与较好的个体相比，让较差的个体 

扰动的幅度也较大。 

x 一x+ exp(一p*f。(x))*N(O。1) (4) 

其中，x，是对个体 x扰动后得到的，N(o，1)是均值为零，方差 

为 。一1的高斯随机变量。p控制该指数函数的衰减，该指数函 

数代表扰动幅度。f。(x)是个体 x规范化后的适应值。可以看 

出，x的扰动幅度与 f (x)成反比。 

选择策略采用确定性的选择方案，与( + )一ES选择算 

子不同的是，每个个体在它的邻域内随机搜索产生 个个体， 

然后从此 +1(包括此父个体本身)个个体中挑 出最好个体 

进入下一代群体，之所以没有让群体的所有子个体进行比较， 

是因为我们是要定位所有的峰值点，而不是只定位全局峰值 

点，所以选择压力不能过大。 

2．4步的聚集过程基本思想仍然是基于距离的。其 目的是 

让个体位置不要太拥挤，在每个山峰上尽量只有一个个体。过 

程如下 ： 

第一步，对当前群体中的个体按从好到坏次序排序并 

记为集合 Cs； 

第二步，按 Cs中的顺序依次对 Cs中每一个个体做在 

当前个体的邻域 内看是否有 Cs中的个体落 

在其中，若有，则从Cs中去掉这些个体。 

第三步 ，结束 

通过上述聚集过程后的Cs集合中的个体就是去掉了多 

余的个体后剩下的个体。该思想与机器学习中的聚类分析一 
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个明显不同的是 ，这里每一个类的“核”可以动态确定的(因为 

个体有顺序)，每个类中的最好个体(核)被保留。而聚类分析 

是一种无监督学习过程，没有顺序的概念。个体的表示为向量 

表示，不需要编码 ，个体之间的距离定义为欧式距离，邻域大 

小为 。 

停机条件是连续3代平均群体数目不变化，表明算法已找 

不到更多的山峰，停机 

4 实验结果 

我们选择两个 Benchmark[5 作为算法性能的测试。 

(1)g(z)一 ，其中 z∈C，z=x+iy，x，Y∈[一2， 

2]。该函数在复平面上有六个峰值点，高度都为1．0，即这六个 

点都是全局极值点，算法所用相关参数如下： 

InitPop一 100；Nc一 10；￡一 1O ； 

o，一 0．2；D，： 0．015；p— 100 

图3是本算法对该测试函数的结果，从图中可以看出，尽 

管初始群体规模=1O0 但在算法结束时，由于 DPEA通过聚 

集和新个体引入两种机制动态调整群体大小，最后只剩下有6 

个个体 ，分别定位在6个山峰上 ，且每个山峰上只有一个个体。 

图4给出了算法运行1o次的平均群体规模变化过程 平均在 

170代左右，算法收敛停机。 

图3 利用 DPEA找到了g(z)的所有山峰 

(2)g(xty)=xsin(47rx)一ysin(4 7ry)+1，X，y6[一2，2]。 

该函数有多个分布不均匀的局部峰值点，其中只有一个全局 

峰值点 

实验使用的参数如下：InitPop=100；Nc=10；￡一10 ； 
= 0—2；D 一 0．015；p一 100 

程，我们分别以初始群体 InitPop一20和初始群体 InitPop一 

200出发分别演化，图5是运行5次的平均结果。从图6可看出两 

种不同趋势的群体规模演变过程 。这说明最后演变定位到的 

山峰数目与初始群体规模无关，且最终趋向于收敛到峰值点 

规模大小。 

图5 求解 g(x，y)的 DPEA运行结果 

图6 两种不同的演化趋势(初始群体分别为2o和200) 

结论 本文首先指出了当前对多峰函数优化研究领域里 

的一个被忽略的内容，强调对搜索全局峰值点和局部峰值点 

的函数优化问题是有意义的。并指出传统的固定群体规模的 

演化算法框架不适合这类问题，同时给 出了群体动态可调的 

试图寻找所有峰值点的演化算法 ，并给出了初步的实验结果。 

进一步的研究集中在： 

(1)改进局部搜索机制。我们在实验中观察到，如果最好 

和最差个体的扰动幅度相差悬殊时，那些较差的(较低的)山 

峰就可能被丢弃。我们为简单起见，式(2)定义的幅度为1，因 

为该指数函数∈[o，1]。所以那些低的山峰由于经历了大的扰 

动而被丢弃，算法搜寻不到那些低的山峰。怎样修正式(2)及 

衰减参数 P使得在收敛速度和定位尽可能多的山峰之间保持 

平衡是我们进一步实验的目的。 

(2)算法的并行化和复杂性分析及改进。 

1 

2 

图4 求解 g(z)的 DPEA运行过程中群体规模的演变 ． 
’ 

我们所找到的山峰情况如图5所示，很明显，除了个别很 

低的山峰没有定位到外，其他山峰都己找到，并且每个山峰上 

的个体数目基本上都是一个，避免了多个点定位在同一个山 6 

峰的资源浪费情况。同时，为了说明群体规模的动态调整过 
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