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基于势场引导的两阶段协同进化遗传算法 
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摘 要 提出一种基于势场引导的两阶段协同进化遗传算法。第一阶段，各种群以有性繁殖为主进化，各种群进化停 

滞时，通过聚类形成重点搜索区域，缩小了搜索区域 ，提高了算法效率；第二阶段，各种群以无性繁殖为主进化 ，加强局 

部搜索，实现了基于个体适应度的定向进化，提高了算法收敛速度 同时，为了指导种群进化，实现种群间的协同，将 

环境势场引入至两阶段协同进化过程中。仿真实验表明，该算法具有精度高、收敛速度快等优点，一定程度上克服了 

目前进化算法的搜索低效性。 
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Abstract This paper proposed a co-evolutionary genetic algorithm by two stages based on potential field．In the first 

stage，each population was evolved mainly by sexual reproduction，when all populations reached evolutionary stagnate， 

key areas were formed by cluster analysis，and narrowing the search area can improve the efficiency of the algorithm．In 

the second stage，each population was evolved ma inly by asexual reproduction to enhance local search，and realized the 

directed evolution based on individuals’fitness SO as to speed up the convergence rate．At the same time it proposed a 

concept called environmental potential field which could guide the evolution in order tO make multiple populations evolve 

cooperatively．The experimental results show that the proposed algorithm has high quality of precision and rapid conver— 

gence rate and that it overcomes the 1OW efficiency of traditional algorithms to some ement． 
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1 引言 

协同进化概念最早由Ehrlich和 Raven提出[1]，该理论考 

虑个体之间以及个体与环境之间的关系，个体进化的同时受 

到其他个体及环境的影响，因此，协同进化更加符合自然进化 

的一般规律。 

协同进化算法是个体的适应度值依赖于与其他种群的个 

体的交互得到的特殊的进化算法，适合解决大规模复杂问题 

及可进行问题分解的复杂问题。协同进化算法已经被成功应 

用于作业调度、人工神经网络、模式识别和工程设计优化等领 

域 ，但在收敛速度以及计算复杂性等方面仍存在一定的问 

题。 

文献[6]提出了变搜索区域多种群遗传算法，但成功率有 

待提高，且没有考虑同时找到多个最优解的情况；文献[7]提 

出了一种基于多层竞争的多种群并行进化模型，但没有充分 

考虑协同进化现象，导致遗传算法自适应能力有限；文献[83 

提出了基于生态竞争模型的协同进化算法，该算法把种群分 

成若干子种群，每次迭代中都依次进行进化和协同过程，从而 

实现动态调整各种群的状态，但进化过程中子代个体的产生 

仍具有较大的随机性；文献[9-I构造了一个由多个共存物种组 

成的生态系统，这些物种有着互利共生的关系，但在求解变量 

间存在较强相互关联作用的函数优化问题(或复杂系统问题) 

时，计算模型性能明显下降，甚至不如传统的遗传算法；文献 

[10]提出了进化方向算子，下一代个体根据当前个体以及当 

前个体的父代个体的适应度来确定，有效实现了算法的全局 

搜索。 

本文综合考虑种群内进化引导及种群间协同等问题，提 

出了一种基于势场引导的两阶段协同进化遗传算法 (PFc— 

GA)。该算法将群落抽象为一个由多个种群共同作用产生的 

环境势场，各种群的进化均受到其它种群引力或斥力形成的 

到稿 日期 ：2010—10—11 返修日期：2011—01—25 本文受山东省科技攻关项目(2009GG10001008)，济南市高校院所自主创新项目(200906001)， 

山东省软科学研究计划项 目(2009RKA285)资助。 

~ (1983一)，男，硕士生，CcF会员，主要研究方向为进化算法，E-mail：zxc
_ mjf@163．c0m；王洪国(1966一)，男，教授，博士生导师，主要研究 

方向为组合优化算法、数据挖掘等；邵增珍(1976一)，男，博士生，副教授，ccF会员，主要研究方向为计算智能、人工社会；~ (1984一)，女， 

硕士生，主要研究方向为进化计算。 

· 237 · 



合力引导。同时，算法引入进化概率，以代替传统遗传算法的 

交叉概率，用于控制种群在不同进化阶段采取不同的进化策 

略。第一阶段，各种群执行以有性繁殖为主的全局搜索，当各 

种群进化停滞时进行聚类分析，形成重点搜索区域，搜索空间 

的缩小及种群规模的变化可有效降低算法复杂度；第二阶段， 

在重点搜索区域内采取以无性繁殖为主的进化策略，加强局 

部搜索。通过仿真实验测试，表明了本算法具有精度高、收敛 

速度快等优点，并在一定程度上克服了目前进化算法的搜索 

低效问题。 

2 基于势场引导的两阶段协同进化遗传算法 

在生物进化中，有性繁殖具有较好的全局搜索能力，而无 

性繁殖则对局部细化搜索具有较好的效果。因此，本文将两 

者的优势相结合，并辅助环境势场的进化引导，提出了基于势 

场引导的两阶段协同进化算法。算法流程如图1所示。 

第一阶段，进行以多样性为主要目标的全局搜索，以有性 

繁殖进化为主。此处引入进化概率P代替传统遗传算法的 

交叉概率。P由有性繁殖概率P 及无性繁殖概率P 组成， 

Pc> ，且 +P 一1，如图2所示。当各种群进化停滞时，划 

分重点搜索区域，准备下一阶段的细化搜索。 

Step1 

有性繁殖进化为主的全局搜 

Step2 

元性繁殖进化为主的细化搜 

图 1 算法流程 图2 进化概率构成 

第二阶段，在重点搜索区域划分完后，采取以细化寻优为 

主的局部搜索。以无性繁殖为主，有性繁殖为辅， <P ，且 

+Ps=l，以保证对重点搜索区域的细化搜索。 

2．1 重点搜索区域的划分 

多种群协同进化遗传算法的计算复杂性与种群规模密切 

相关 ，种群规模越大，评价进化的次数及选择、交叉、变异的次 

数也就越多。因此，对寻优范围大、精度要求高的优化问题， 

若能够按照某种策略，在不丢失最优解的情况下逐步缩小搜 

索范围，有利于求得精度较高的满意解，可有效降低计算复杂 

度。 

本文基于孤岛模 型l_】1]在初始搜索空间 中生成 N 个种 

群，使其各自独立进化。当所有种群都已达到进化停滞状态 

或达到～定迭代次数时，分别从各个种群中挑选出一定数量 

的代表个体，形成代表个体集G。根据极大似然估计思想，优 

化问题的最优解就在这些代表个体所构成的区域内。此时对 

G进行聚类划分，将搜索区域划分为多个重点搜索区域，可有 

效缩小搜索区域，加快向全局最优收敛，提高寻优速度。 

2．1．1 种群进化停滞标准 

定义 1[ 设总进化代数为 T，第t代的种群由 个个 

体z ， ，⋯， 构成，适应度分别为 ， ，⋯， ，种群的平 

均适应度为． ，最大适应度为 ，则称 = ×(1一t／T)+ 

×(t／T)为种群的第 t代调和平均适应度。种群 Pl第t 

代的调和平均适应度表示为 。 

定义2[12 设种群的第t代调和平均适应度为，f，定义 

= I 一石 I(其中 >1)为种群的第t代代间差异度。 
定义3 设种群P 从第 2代到第 t代的代间差异度分别 

为@ ，⋯，@ ，代间差异度的最大值为@一 ，标准差为D，则定 
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义n=D／O= (ri∈[O，1])为种群的进化离散度。 

指标 r可用于预测种群的进化状态。种群进化初期，多 

样性很高，r值较大；随着种群不断进化，多样性减小，种群不 

断收敛。当种群的进化趋于停滞时，F趋于 0。依据指标 r， 

给出判断种群进化停滞的标准： 

P< e，￡_+O (1) 

为避免种群长时间无法达到进化停滞状态，影响群落整 

体进化效率，e随进化代数的增加小幅增加，增加方式为： 

e一￡+0．01·round(t／20) (2) 

式中，t为当前进化代数，round()为取整函数。 

2．1．2 区域划分中代表个体的选择 

在协同进化算法中，代表个体起到非常重要的作用。算 

法的性能及计算准确度除了与代表个体的数量有关外，还与 

所选择的代表个体有关。为确保收缩区域时尽可能包含最优 

值以及避免个体太少，从而影响种群的聚类 ，产生集合 G时， 

在所有大于该种群平均适应度的个体中随机选择 m个个体 

加入G，以保证样本充足。 

进化能力越强以及种群多样性越高的种群，对重点搜索 

区域的划分及未来寻优的贡献将越大，可以从进化能力强、多 

样性高的种群中选择较多的代表个体，则种群 i的代表个体 

数m 为： 

mi— ×LNf× J (3) 

式中， 为放大系数，以避免选择的代表个体数过小， 为种 

群i的规模，n为种群i的进化方向指标。 

2．1．3 代表个体集的模式分类 

在种群生态学中，将分布不均匀、个体形成很多小集团或 

核心、核心之间的关系是随机的集群分布叫做“核心分布型”。 

根据这一定义，可以对寻优过程中的进化个体采取一定方式， 

对其进行聚类分析。本文采用ROCK[” 聚类算法，在群落进 

化停滞时，对代表个体集进行聚类，排除不合格邻居，聚集相 

似度高且进化方向一致的个体，进而形成下一步细化搜索的 

重点搜索区域。 

在完成代表个体集的聚类之后，需要对聚类形成的区域 

定义各自新的区域范围，所形成区域称为重点搜索区域。对 

于 维变量搜索空间，新区域每一维的范围定义如下 ： 

— min--y‘leni< xi< z ⋯ +y’leni 
(4) 

lenl— Xi一 -- 2gi—IIlin 

式中，y为可调因子，z卜 为第 i维变量的下限，五⋯ 为第i 

维变量的上限。 

为避免重新划分的搜索区域超出全局搜索区域，需采取 

以下措施： 

若 Xi--min<mir~，则 32 一IIli mini ⋯ 

若 xi—rnax>ma ，则 1瑚x—ma 

式中，mini为全局搜索空间中第i维变量的下限，ma 为全 

局搜索空间中第i维变量的上限。 

在种群进化中，进化概率随着当前搜索区域大小的变化 

而调整，搜索区域减小，则加强局部搜索，提高无性繁殖概率； 

反之，则减小种群局部搜索能力，加强全局搜索，提高有性繁 

殖概率。 

P 一|0(1一S IS) 

P；一1一 

(6) 

式中，pl为种群i的无性繁殖概率， 为种群i的有性繁殖概 

率，S 为种群i搜索范围的度量(以2维为例，表示为搜索区 



域的面积)，S为全局搜索范围的度量；p为调节系数，对进化 

概率进行动态修正，避免某个概率过大或者过小。 

2．2 种群的进化引导 
一 般遗传算法对个体采用二进制编码方式，在进化过程 

中对交叉位和变异位的选择都是随机的，导致在遗传进化过 

程中产生的子代个体具有很大的随机性，亲代个体所拥有的 

良好特性不能完全遗传到子代个体，因此，遗传进化的结果具 

有不可预测性[1 ，导致学习梯度及进化方向的丢失。为了克 

服当前进化算法中的“半盲目，，．眭，本文引入环境势场及进化 

方向分别指导种群及种群中个体的进化。 

2．2．1 环境势场及进化引导 

种群在进化过程中会受到周 围其他种群的影响，通常对 

周围环境学习能力越强的种群越有利于本种群的进化。下面 

给出环境势场模型定义，描述周围环境对种群的影响情况，使 

本种群可基于当前群落中优秀种群及优秀进化方向从而进行 

有 目的的搜索。 

定义4 令 为种群P 当前代(第 t代)的调和平均适应 

度 ，称调和平均适应度小于 的种群为相对于种群 P；的劣势 

种群 ，调和平均适应度大于 的种群为相对于种群P 的优势 

种群。 

定义5 代表大多数个体且最能体现种群进化特点的虚 

拟个体作为种群进化方向的代表，并称为种群的进化中心，记 

为 ： 

一 (∑xi1／n，∑ ，2／ ，⋯，∑Iz ／n) (7) 

式中， 为种群 P 的进化中心，z 为个体 第 m维基因， 

为种群个体数量。 

定义 6 在进化过程中，种群会受到对 当前种群产生引 

力的优势种群及对当前种群产生斥力的劣势种群的共同影 

响，这种作用力与反作用力的总和称为环境势场，记为 S。 

环境势场如图 3所示。假设 Pz和 Ps对于 P 是优势种 

群，P 对于 P 是劣势种群 ，则种群 P 受到周围种群产生的 

引力向量 P 。、P z以及斥力向量 P 的影响，则种群 P 的环 

境势场为 S—P13+P12+P41，其中，P13一c3一C1，P12—c2一 

，P41一 C1一c4。 

图 3 环境势场影响图 

2．2．2 种群繁殖及协同进化 

在进化过程中，由于种群不是孤立存在的，而是处在整个 

群落所形成的环境势场中，因此各种群的进化过程将受到其 

它种群所产生的势场作用 ，从而实现种群间的协同进化。 

在生物学 中，无性繁殖 (asexual reproduction)具有获取 

最大遗传增益、保持品种优良特性等优点。基于此，本文对种 

群个体采取基于进化势差的无性繁殖，引导个体进化，从而克 

服传统进化算法的低效性，避免了学习梯度及进化方向的丢 

失。在进化过程中，亲代个体进化产生子代个体，两代之间的 

进化轨迹可以用一个方向(个体进化方向)向量表示，做如下 

定义。 

定义7[1 ] z；是种群P 第t代中的个体，经一次进化后 

得子代个体 ¨，则个 体 的进 化方 向向量为 D( )一 

zf+ 一 一-z；，ri—lD( )l为惯性进化步长。 

定义8 ， 分别为个体 ；及其子代个体 的适 

应度，称 E一 件 一 为进化势差。若 E>0，则为正向进化， 

若 E≤0，则为负向进化。 

定义9 种群 Pf进化中与其它种群形成的作用力向量 
N 

的总和，称为环境进化方向向量 ，记为 De一 ∑ P 。 
J= 1'J≠ 

定义 10
．  

为种群P 当前代(第 t代)的调和平均适应 

度，N为群落中种群数量，称种群Pl的环境进化步长为 ，记 
N =一 =一  

一 ∑ I 一 I／N。 

在无性繁殖时，若个体最近一次进化为正 向进化(E> 

O)，则使其沿着个体进化方向做一定步长(惯性进化步长)的 

搜索，既可保留亲代的优秀特性，又可进行最优探索；若其为 

负向进化，则该个体按环境势场的引导方向进化一定步长(环 

境进化步长)。以 2维为例 ，无性繁殖方式如下 ： 

zf_ 一 (-z：，r)一( 1+r COS a， 2+r COS 

f ， E>O fD( )， E>O (8) 

【re， E≤O IDe， B≤O 

式中， ；为第t代种群中的个体，西“为个体 ；进化后的子代 

个体 ，r为个体z；的进化步长，cosa、CO 分别为进化方向向量 

D对 轴与Y轴的方向余弦。 

有性繁殖有利于基因交流，会产生更适合环境的后代 ，但 

是不利于优良性状的遗传。无性繁殖的进化步长越大，其父 

子的差距越大，反之亦然。在物种无性繁殖过程中，父子两代 

的差别一般很小。因此，在采用无性繁殖保留进化优良性状 

的同时，还需结合有性繁殖，加强种群的进化及多样性控制。 

以 2维为例，有性繁殖方式如下： 

首先按照传统遗传交叉算子产生子代个体 95" (黝 ，X z)， 

然后通过环境势场以一定概率对所产生的个体施加一定影 

响，形成最终的子代个体 丑 (xl ，-z z)。 

1一五1(1+recoso~·rdm(O，0．3)) (9) 

2一z (1+ co ·rdm(O，0．3)) (10) 

式中， 为环境步长，co 、c0 分别为进化方向向量 D 对 X 

轴与Y轴的方向余弦，rdm()为服从均匀分布的随机函数。 

2．3 算法描述 

基于势场引导的两阶段协同算法(PF(GA)流程如下： 

Step1 初始化N个种群及代表个体集G：D。 

Step2 各种群以有性繁殖为主进化，直到所有种群都达 

到进化停滞状态。 

Step3 判断是否达到最大迭代次数或算法精度。若满 

足，则输出最优解，算法结束。 

Step4 根据各种群的进化能力选择代表个体加入 G，对 

G中所有个体进行聚类分析，划分多级搜索区域，清空G。 

Step5 针对各个重点搜索区域，分别产生新的种群。 

Step6 各种群以无性繁殖为主进化，直到所有种群达到 

进化停滞状态。转 Step3。 

2．4 算法性能分析 

考虑某种群相邻两次搜索区域变化，根据式(3)、式(4)及 

遗传算法的收敛性有[6]： 

一～ 一 一商 ≤ 二一1 一 二 

不失一般性，设 一～ 一 一 一 ( 二一1 一 二 )，其中 
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∈(O，1]，则有： 

一  

一  

一  =K (xi一一 一丑一 llirI) 

t 

式中， =Hk ≤min{k ，k ，⋯，船)∈(O，1)。 

由此可知，在进化过程中，种群搜索空间相对于起始搜索 

空间有了较大的缩小，提高了算法的性能及搜索效率。 

3 仿真实验 

为验证本文算法的有效性，对基于竞争模型的协同进化 

算法 (C_CGA)、变搜索区域多种群遗传算法r- (VSCGA)、 

多级搜索区域协同进化遗传算法 (MSCGA)及本文算法 

(P A)进行比较分析。实验从平均最优值、标准差、成功 

率、收敛速度、跳出局部极优的能力等方面进行比较。实验硬 

件环境为Intel PIV2．8双核，内存 2G，软件环境为VS 2008。 

3．1 Belnch姗u．k函数选择 

’ 表 1列出用于实验的 5个主要测试函数。 

表 1 Benchmark函数 

霉名称 函数融 定义域 

fl Rastfigfin

～

10cos( 2nx )

叶

q--y 2 
一  

嘲 0

10cos(2ny) 

一  

r 一：： 
— — J 

，2 Schwetel，s “ 一
[一 0o] _837．9658 

ysin(~／I Y1) L一 ’ J 

f3 Shubert 

f4 Hansen 

z，yE[一1O，103--24．062499 

z，yE[--10，10]--176．541743 

5 ‘ 

fs(x， = E
： 1
[icos( 一1) 

5 

厂5 LevyNo．5 1+D]
j 
Dc0 ( + )xz+ z，yEE一2，2] 一176．1376 

)]+( 1+1．42513) + 

( 2+O．80032)2 

3．2 实验分析与对比 

设定群落中种群数量为 1O，每个种群中个体数目为 18 

个，最大迭代次数为500，每个算法执行 100次。设置进化概 

率为 0．85，变异率为 0．05。实验数据见表 2。 

对于 ，2函数，本文算法能够收敛到全局最优值 
-- 837．965774544868；对于．厂3函数，本文算法可以寻到所有 

9个最优值点，最优值为一24．0624988843343，并且本文算法 

由于基于重点区域加强搜索，经过一次聚类分析可以形成多 

个重点搜索区域，一般可收敛到2～3个最优值点；对于，4函 

数，本文算法可以收敛到所有 9个最优值点，最优值为 
一 176．541793136746。对于该多模态函数，本文算法同样可以 

一 次收敛到多个最优值点。 

总结表 2数据可知，由于搜索区域的收缩、环境势场及进 

化方向的定向引导，平均最少迭代次数大大减小，从而加快了 

算法的收敛速度；从对函数 ，2的效果上看，本文算法具有较 

强的逃离局部最优的能力，能以较高钧概率收敛到测试函数 

的最优值点；对于多模态函数，本文算法表现出了良好的适应 
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性，一次运行可以收敛到多个最优点，极大地提高 了搜索效 

率；标准差以及成功率参数说明本算法表现出了良好的稳定 

性，并充分说明了本文算法的实际可行性。 

表2 ^一l厂5在各算法下的指标对比 

再从 收 敛 速度 上 分析 PFCGA、MSCGA、VSCGA 及 

CCGA，结果如图 4所示。 
一 0 

l 
尝} 
} 

富导昌82昌宝墨兰虽曼兰§善量量 
Itm t1⋯  

(a)fl(Rastrigrin)函数对比曲线 

(c)fs(Shubert)函数对比曲线 

2 ￡8霉882窖寮曼墨曼曼量羁量基曼萤莩孽量 
ItBrIti⋯  

(b)fz(Schwefel’s)函数对比曲线 

宝昌窖霉8昌昌墨虽兰曼曼量§曼量量量景莩量量 
Iter^ti⋯  

(d)f4(Hansen)函数对比曲线 

(e)f4(LevyNo．5)函数对比曲线 

图4 

从图 4可以看出，本文算法具有较快的收敛速度，对于实 

验中的复杂测试函数，算法在 3O代左右就可以逼近最优值， 

且能够达到较高的精度，充分验证了PFcGA的高效性。 

结束语 本文借鉴生态学理念及相关科学法则，提出了 

一 种基于势场引导的两阶段协同进化遗传算法。一方面，通 

过聚类分析划分重点搜索区域，可有效缩小搜索空间大小；另 

一 方面，使有性繁殖与无性繁殖相结合，将进化算法大范围搜 

索与局部搜索相结合，有效提高了搜索效率；同时，各种群在 

环境势场的引导下协同进化，进一步加快收敛速度。本文在 

一 定程度上拓展了遗传算法的生态基础和系统行为，丰富了 

传统协同进化算法的种群组织和寻优模式。 

切l吞 一训 一 一～。一 一～ 一 ㈣ 拿| 斗 如 ㈨ ㈩ 
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的声调识别的正确率在“863一Test”和“TestCor-pus98”测试集 

上分别高了1．02 和0．52 。结合 explicit声调模型的基线 

系统 Baseline的声调识别的错误率 比基线系统 Baseline的声 

调识别的错误率在“863一Test”和“TestCorpus98”测试集上分 

别低了 0．95 和 0．43 。(2)结合 explicit声调模型的系统 

Tri—Pho-MSD-HMM的声调识别 的正确率 比系统 Tri-Pho- 

MSD-HMM的声调识别的正确率在“863一Test”和“TestCor— 

pus98”测试集上分别高了0．92 和0．96 。结合explicit声 

调模型的系统 Tri-Pho-MS【)IHMM 的声调识别的错误率比 

系统 TrI-PhO．MSI)．HMM 的声调识别的错误率在“863一Test” 

和“TestCorpus98”测试集上分别低 了0．92 和 0．96 。 

总之，通过结合 explicit声调模型，使得结合了explicit声 

调模型的声调识别系统的性能比单独的embedded声调模型 

的系统要好。 

结束语 本文提出了explicit声调模型和embedded声调 

模型结合的方法用以识别连续语音的声调。该方法不仅能够 

利用逐帧的短时基频信息识别声调，还结合了较长时间的基 

频信息识别声调。在“863-Test”和“TestCorpus98”测试集上 

的实验表明，该方法在“863一Test”和“TestCorpus98”测试集上 

声调识别的正确率分别能够达到 96．12 和93．78 。今后， 

我们将探索其他的声调识别的方法以及自然口语中的声调识 

别问题。 
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