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　　摘　要：　多峰优化问题需要搜索多个最优值（全局最优／局部最优），这给传统的优化算法带来很大程度上的挑
战．本文提出了一种两阶段算法求解多峰优化问题．第一阶段采用带有邻域变异策略的排挤差分演化算法进行粗粒度
搜索，在适应度景观上尽可能多的找到最优解的大概位置．搜索一定代数之后，调用ＤＭＣ聚类方法把搜索种群划分成
多个聚类，然后在每个聚类上调用协方差矩阵自适应演化策略算法进行精细搜索．另外，本文还提出搜索点补充策略
用于平衡每个聚类的大小及增加算法初期的搜索能力．我们提出的方法和９个较新的经典算法在两个基准测试集上
进行了大量对比测试，结果表明新算法是有效的，在大多数测试函数上都优于其它算法．
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１　引言
　　在实际工程实践中，有一类问题需要同时搜索多
个最优解，这类问题通常被称为多峰优化问题．例如模
式匹配与识别、神经元的结构及权重优化、模糊系统结

构和参数优化等，都是多峰优化的应用场景．但是，传统
的演化算法［１，２］最初被设计用于搜索单一的全局最优

解，由于全局选择方案的使用使得种群一般会收敛到

单一最优解．因此，传统的演化算法并不适用于直接求
解多峰优化问题．为了解决这个问题，人们经常把传统
的演化算法与某种技术（例如重启技术、多种群技术、

小生境技术、双目标技术）相结合来求解多峰优化问

题．在众多的技术中，小生境（Ｎｉｃｈｉｎｇ）技术［３，４］是使用

最为广泛的技术之一．近几十年中，在演化计算领域较
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为流行的小生境技术主要包括排挤技术、清除技术、适

应度共享技术、物种生成技术、聚类技术和受限的锦标

赛选择技术．
排挤技术（Ｃｒｏｗｄｉｎｇ）由ＤｅＪｏｎｇ在１９７５年提出，用

于求解多峰优化问题．２００４年，Ｔｈｏｍｓｅｎ把排挤技术引
入差分演化算法，称之为 ＣＤＥ（ＣｒｏｗｄｉｎｇＤｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌＥ
ｖｏｌｕｔｉｏｎ），来求解多峰优化问题．２０１２年，Ｑｕ等［５］把邻

域变异策略引入 ＣＤＥ，提出了 ＮＣＤＥ算法．在 ＮＣＤＥ
（ＮｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｂａｓｅｄＣＤＥ）算法中，实验向量的生成被
限制在一定数量的相似个体（以欧氏距离度量相似性）

之间，通过这种方法，每个个体都向离它最近的更好个

体演化并且降低了在不同小生境之间生成实验向量的

概率，这有助于更好的保持种群的多样性．ＮＣＤＥ算法
有两个主要优点：其一，它具有很强的全局搜索能力以

及良好的保持种群多样性的能力．其二，ＮＣＤＥ是一种
隐式小生境技术，在保持种群多样性上对种群的大小

要求不高，在极端情况下，甚至每个个体都可以独立保

持一个小生境．但是，ＮＣＤＥ这种低选择压力机制无疑
会降低它的收敛速度．此外，为了提高局部搜索能力，交
叉概率ＣＲ通常会被设置为一个较小的值，例如０１，这
有可能降低其在不可分问题上的性能．

Ｈａｎｓｅｎ等在 １９９６年首先把协方差矩阵自适应
（ＣｏｖａｒｉａｎｃｅＭａｔｒｉｘＡｄａｐｔａｔｉｏｎ，ＣＭＡ）方法引入演化策略
（ＥｖｏｌｕｔｉｏｎＳｔｒａｔｅｇｙ，ＥＳ），以达到对搜索空间的任意可逆
线性变换具有不变性和让搜索分布形状适应问题的实

际适应度景观的目的．ＣＭＡＥＳ［７］算法克服了一些传统
演化算法相关的典型问题，例如在严重缩放和高度不

可分问题上的低性能、对大种群的内在需求以及种群

的早熟问题．然而，在其本质上，ＣＭＡＥＳ算法是一种局
部搜索算法，它具有很强的局部搜索能力，但在全局搜

索能力上相对较弱［８］．
基于以上的分析，为了弥补 ＮＣＤＥ收敛速度慢及

ＣＭＡＥＳ全局搜索能力弱的缺点，我们提出了一种基于
ＮＣＤＥ和ＣＭＡＥＳ的两阶段杂交算法．在第一阶段充分
发挥ＮＣＤＥ算法全局搜索能力强的特点进行粗粒度搜
索，尽可能多的定位最优解的大概位置．在 ＮＣＤＥ演化
一定代数之后，调用 ＤＭＣ聚类方法识别当前种群中形
成的聚类．然后，根据识别出的聚类数量，相同数量的
ＣＭＡＥＳ实例被生成，每一个 ＣＭＡＥＳ实例对应一个不
同的聚类．每个聚类的最好搜索点作为ＣＭＡＥＳ的起始
搜索点，每个聚类与其最近相邻聚类欧氏距离的六分

之一作为ＣＭＡＥＳ的起始搜索步长，每个实例被独立的
运行直到终止条件满足．为了充分地利用剩余的函数
评价次数，算法采用了ＣＭＡＥＳ实例重新初始化和档案
存储机制．

２　相关工作介绍
　　因为本文提出的算法将要用到检测多峰算法、ＮＢＣ
聚类、ＤＭＣ聚类和ＣＭＡＥＳ算法，为了便于阐述提出的
算法，下面简要介绍一下关于这几种算法的相关工作．
２１　检测多峰算法

检测多峰算法（ＤｅｔｅｃｔＭｕｌｔｉｍｏｄａｌ，ＤＭ）［９］用于检测
搜索空间中的两个点是否跟踪同一个最优值，即验证这

两个点之间是否存在一个山谷．如果有一个山谷存在，这
意味着它们没有跟踪同一个最优值．假设求解最大化问
题，为了检测两个点之间是否存在山谷，需要生成一些内

部插值点并均匀地插入两个测试点之间．如果所有插值
点的函数值都高于两个测试点的最小函数值，则可认为

这两个测试点跟踪同一个最优值．ＤＭ方法消耗评价次
数，为了减少评价次数的消耗，插值点个数不适于设置过

大的值，大多数情况下取值在２到１０之间即可．
２２　ＮＢＣ聚类

ＮＢＣ（ＮｅａｒｅｓｔＢｅｔｔｅｒＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）聚 类 方 法 由
Ｐｒｅｕｓｓ［８］提出，它被认为是一个无参数的聚类方法．ＮＢＣ
方法通过连接每一个个体到离它最近且更好的邻近个

体来构造一个生成树（如果存在多个全局最优值，则构

造成树林），然后根据一系列规则修剪树（移除个体之

间的边），最后修剪完成后的结果即为最终的聚类结

果．第一个修剪规则是删除那些比 φ×μｄｉｓｔ长的边，μｄｉｓｔ
代表所有边的平均长度，φ是一个权重系数，通常被设
置为２然而这个规则在高维问题中是不可靠的，通常
会低估吸引盆的个数．为了克服这个问题，Ｐｒｅｕｓｓ接着
又提出了第二个修剪规则．当一个个体具有３个或更多
内向边时，如果它的外向边长度大于 β×μｄｉｓｔ，则移除这
个外向边．μｄｉｓｔ代表该个体所有内向边的中位数，β为权
重系数．假定求解最大化问题，ｎｅａｒｅｓｔｂｅｔｔｅｒ距离可被
定义为ｄｎｂ（ｘｉ，Ｐ）＝ｍｉｎ｛ｄｉｓｔ（ｘｉ，ｘｊ）｜ｆ（ｘｊ）＞ｆ（ｘｉ）∧
ｘｊ∈Ｐ｝，ｆ（·）代表评价函数．
２３　ＤＭＣ聚类

ＤＭＣ（ＤｅｔｅｃｔＭｕｌｔｉｍｏｄａｌＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）聚类方法由
Ｓｔｏｅａｎ［９］提出，该方法采用检测多峰算法进行聚类识
别．这种聚类方法不依赖于小生境半径或个体的索引
值，它依赖于适应度景观上的种群拓扑结构来划分聚

类，是一种基于种群拓扑结构的聚类方法．这一特性使
得该方法的聚类结果可以是不规则形状的．与 ＮＢＣ聚
类方法相比，ＤＭＣ方法需要指定内部插值点的个数（参
数ＩＰ），并且消耗额外的评价次数才能识别聚类．但是，
如果设置一个合理的ＩＰ值，ＤＭＣ方法能够取得比 ＮＢＣ
方法更准确的聚类划分结果．
２４　ＣＭＡＥＳ算法

ＣＭＡＥＳ是一种可用于求解非线性和非凸问题，无
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需求导的随机局部搜索算法．它采用基于统计的方法
更新协方差矩阵和变异步长，以达到去随机化的目的．
基于协方差矩阵自适应的学习机制使其对搜索空间的

任意可逆线性变换具有不变性，对于病态的、高度不可

分的问题有优秀的求解能力．ＣＭＡＥＳ有多种变体，最
常见是（μｗ，λ）ＣＭＡＥＳ，表示从 λ个子个体中选择最
好的μ个个体作为父个体生成下一代的加权均值向量
ｍ．新的搜索点通过随机抽取一个多元正态分布来产生
变异，其公式如下：

ｘ（ｇ＋１）ｋ ＝ｍ（ｇ）ｋ ＋σ
（ｇ）Ｎ（０，Ｃ（ｇ）{ ）

Ｂ（ｇ）Ｄ（ｇ）ｚ（ｇ＋１）

　ｋ＝１，…，λ （１）

其中，ｘ（ｇ＋１）ｋ ∈ＲＲ＋是第 ｇ＋１代中的第 ｋ个后代．ｍ（ｇ）∈
ＲＲｎ是第ｇ代搜索分布中已选择个体的加权平均值．σ（ｇ）

∈ＲＲ＋是第 ｇ代整体标准偏差，即第 ｇ代的全局步长．
Ｎ（０，Ｃ（ｇ））是均值为０协方差矩阵为 Ｃ（ｇ）的多元正态分
布．Ｃ（ｇ）∈ＲＲｎ×ｎ是第ｇ代搜索分布的协方差矩阵，Ｃ可特
征分解为 Ｃ＝ＢＤ２ＢＴ．Ｂ（ｇ）∈ＲＲｎ×ｎ为正交矩阵，Ｂ（ｇ）的每
一列代表Ｃ（ｇ）的一个特征向量．Ｄ（ｇ）∈ＲＲｎ×ｎ为对角矩阵，
其对角元素为Ｃ（ｇ）的特征值的平方根，并与相应的 Ｂ（ｇ）

列一一对应．ｚ（ｇ＋１）∈ＲＲｎ是一个Ｎ（０，Ｉ）正态分布的随机
向量．有关ＣＭＡＥＳ算法的详细介绍参考文献［７］．

３　提出的算法
　　本节我们提出基于 ＮＣＤＥ和 ＣＭＡＥＳ的两阶段算
法，在第一阶段中分别采用ＮＢＣ聚类和ＤＭＣ聚类方法
进行聚类识别，以分析这两种聚类方法的性能．分别称
这两种新算法为ＮＢＣＣＭＡ和ＤＭＣＣＭＡ．
３１　ＮＢＣ和ＤＭＣ聚类性能比较

下面比较ＮＢＣ和 ＤＭＣ在不考虑评价次数消耗的
情况下，它们之间聚类性能的差异．参数 ＩＰ（插入点数
量）设置为１０，两种聚类方法在测试集１中的６个函数
上进行对比实验．实验考察两种聚类算法随演化代数
的增加，它们聚类性能上的变化．在 ＮＣＤＥ算法运行过
程中，每隔一定代数记录聚类算法识别的聚类数目，对

每个函数两种方法分别独立运行５０次，以平均找到的
聚类数目作为比较对象，实验结果如图１所示．

曲线上的数字代表该函数所对应的种群大小，在函

数Ｆ６（２Ｄ，３Ｄ）、Ｆ７（２Ｄ）和Ｆ１２（５Ｄ）上，ＤＭＣ表现出了更
优秀和稳定的聚类性能．尽管在Ｆ７（２Ｄ）上ＮＢＣ取得了
更多的聚类数量，但是ＤＭＣ的结果更接近Ｆ７（２Ｄ）函数
真实的最优值数量．在Ｆ１２函数上，可以看到ＤＭＣ识别的
聚类数目多于ＮＢＣ，并且它们的聚类性能在迭代初期都
非常差，ＮＢＣ的聚类性能接近于１但随着演化代数的增
加，它们的聚类性能逐渐增强．在没有考虑评价次数的情
况下，ＤＭＣ的性能似乎优于ＮＢＣ算法．但是，在大种群的
情况下ＤＭＣ算法会消耗大量的评价次数，因此在这种情

况下ＤＭＣ算法并不适于被频繁使用．另外，从下面子图１
（ｃ）中的函数 Ｆ６可以看到，ＮＣＤＥ算法有优秀的保持种
群多样性的能力，由ＤＭＣ识别出的平均聚类数量几乎接
近于对应的种群数量，这意味着种群中的每个个体几乎

独立维护着一个不同的吸引盆．这是我们选择 ＮＣＤＥ算
法作为第一阶段算法的一个原因．

３２　搜索点补充策略

算法１　ＳＰＲＳ策略

输入：ＭＩＮｉｎｄｉ，Ｃ，Ｒ
１　从聚类集合 Ｃ中分别选择包含最多和最少搜索点数量的聚类

ｃｍａｘ和ｃｍｉｎ
２　如果ｃｍｉｎ中的搜索点数目大于等于ＭＩＮｉｎｄｉ，则算法终止
３　从聚类ｃｍａｘ中选择一对具有最大相似性（以欧氏距离度量）的搜

索点

４　从被选择的一对搜索点中选择适应度较低的搜索点 ｐｋ，并把它
加入到ｃｍｉｎ中

５　根据公式（２）计算重新初始化半径ｒｒｅｉｎｉｔ
６　在半径ｒｒｅｉｎｉｔ内均匀随机地初始化搜索点ｐｋ
７　跳转到ｓｔｅｐ１

为了在演化初期增强搜索新峰的能力、平衡子种

群的大小以及保持子种群的稳定性，本节提出了搜索

点补 充 策 略 （ＳｅａｒｃｈＰｏｉｎｔＲｅｐｌｅｎｉｓｈｍｅｎｔＳｔｒａｔｅｇｙ，
ＳＰＲＳ）．它的主要思想是在演化初期增加小生境间搜索
点的迁移，通过搜索点迁移来达到增大搜索空间和平

衡子种群的目的．对 ＳＰＲＳ的使用有以下几点需要注
意：（１）ＳＰＲＳ仅在算法的运行初期有效，因为只有较大
的初始化半径才可扩大搜索空间以增加发现新最优值

的概率．相反，在算法后期，由于初始化半径的收缩，调
用ＳＰＲＳ已不能起到扩大搜索空间的目的，对 ＳＰＲＳ的
调用变得没有必要．（２）没有必要每次迭代都调用
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ＳＰＲＳ，为了节省计算开销，可以以指数递增方式调用
ＳＰＲＳ．其伪代码如算法１所示．

其中，ＭＩＮｉｎｄｉ是聚类中允许的最少搜索点数量，它
可由种群数量除以聚类数目ＣＮ求得．聚类集合 Ｃ和聚
类数量ＣＮ由 ＮＢＣ或 ＤＭＣ方法获得．Ｒ用于计算重新
初始化半径ｒｒｅｉｎｉｔ．

ｒｒｅｉｎｉｔ＝
ｄｎ（ｃｍｉｎ，Ｃ）

Ｒ （２）

ｄｎ（ｃｍｉｎ，Ｃ）计算 ｃｍｉｎ到离它最近的聚类之间的距离（两
个聚类中最好搜索点之间的距离），ｃｍｉｎ代表包含最少搜
索点的聚类．Ｒ为收缩因子用于限制重新初始化半径的
大小，如果演化代数小于４，Ｒ＝１，否则 Ｒ＝ｉｔｅｒ３，ｉｔｅｒ为
当前演化代数．这样做的目的是保证在算法运行早期
有更大的初始化半径，随着演化代数的增加，初始化半

径逐渐缩小．
图２给出ＮＢＣＣＭＡ算法在Ｆ７２Ｄ函数上第３２次迭

代后，调用ＳＰＲＳ和不调用ＳＰＲＳ的种群快照结果．图２（ａ）
在搜索新的最优值上明显优于图２（ｂ），而且图２（ａ）上每
个聚类的个体数量更均衡，这有利于保持聚类的稳定性．

３３　提出的算法框架
在算法的迭代过程中，算法分两个阶段执行，在第

一阶段执行ＮＣＤＥ算法进行粗粒度搜索，当满足一定条
件时ＳＰＲＳ会被调用．首先，当前聚类数量要大于问题
维度Ｄ；其次，只有当前迭代次数等于阈值α时．这样做
可以使得对 ＳＰＲＳ的调用随演化的进行逐渐减少．第
三，为了进一步限制对 ＳＰＲＳ的调用，如果当前消耗的
评价次数大于等于总评价次数的五分之一时，则不再

调用ＳＰＲＳ．
α＝（ｍａｘ（２，ｌｏｇ２（Ｄ）））

ｔ，ｔ＝２，…，ｎ （３）
下面要解决何时转入第二阶段的问题，我们引入

了一个自适应的启发式参数 θ，当已消耗的评价次数大
于等于阈值θ时，终止第一阶段并转入第二阶段的准备
阶段．公式中的ＭａｘＦＥｓ代表允许的最大评价次数．

θ＝ＭａｘＦＥｓ／ｍａｘ（２，５－ｌｏｇ２（Ｄ）） （４）
在第二阶段开始前的准备阶段，需要精确的对种

群划分聚类，所以此时调用ＤＭＣ方法进行聚类划分，以
期望获得更准确的划分结果．然后和已获得聚类数目

相同的（μｗ，λ）ＣＭＡＥＳ实例被生成，每一个 ＣＭＡＥＳ
实例对应一个聚类并覆盖搜索空间中的一个不同区

域．取聚类中的最好搜索点作为ＣＭＡＥＳ实例的起始搜
索点，并定义当前实例与它最邻近实例之间欧氏距离

的二分之一为覆盖距离，则取覆盖距离的三分之一作

为当前实例的起始步长，这样做的目的在于希望在

ＣＭＡＥＳ随机抽取的搜索点中，有９９％的搜索点落在覆
盖距离之内．这样可以从统计上避免邻近 ＣＭＡＥＳ实例
间覆盖范围的相互重叠．为了充分利用剩余的评价次
数，引入了ＣＭＡＥＳ实例重新初始化和档案存储机制，
当一个实例被终止并且有剩余的评价次数时，该实例

被会重新随机初始化并重新启动它．算法框架的伪代
码如算法２所示．

算法２　算法框架

１　初始化种群
２　执行聚类方法识别聚类
３　如果ＣＮ＞Ｄ，则执行ＳＰＲＳ，否则跳过该步
４　ｃｏｎｖｅｒｇｅｄ＝ｆａｌｓｅ，ｉｔｅｒ＝０，ｔ＝２
５　ｗｈｉｌｅ终止条件没有满足ｄｏ
　　（ａ）　ｉｆｎｏｔｃｏｎｖｅｒｇｅｄｔｈｅｎ
　　　①　如果ＣＮ＞Ｄ∩ｉｔｅｒ＝α∩ＦＥｓ＜ＭａｘＦＥｓ／５，则执行聚类算法

和ＳＰＲＳ并令ｔ＝ｔ＋１
　　　②　执行ＮＣＤＥ算法
　　　③　如果ＦＥｓ＞＝θ，则执行 ＤＭＣ划分聚类并初始化 ＣＭＡＥＳ

实例，并令ｃｏｎｖｅｒｇｅｄ＝ｔｒｕｅ
　　（ｂ）　ｅｌｓｅ
　　　①　分别执行所有ＣＭＡＥＳ实例
　　　②　若条件满足执行档案存储和实例重启
　　（ｃ）　ｉｔｅｒ＝ｉｔｅｒ＋１
６　ｅｎｄｗｈｉｌｅ

ＦＥｓ代表目前消耗的评价次数，ＣＮ为 ＮＢＣ或ＤＭＣ
聚类算法返回的聚类数目．
３４　时间复杂度分析

本文提出算法的复杂性与 ＮＣＤＥ、ＣＭＡＥＳ、ＮＢＣ、
ＤＭＣ和ＳＰＲＳ等算法复杂性有关．ＮＣＤＥ和ＮＢＣ的复杂
性为Ｏ（ｎ２ｌｏｇ（ｎ）），ｎ为种群大小．ＣＭＡＥＳ的复杂性为
Ｏ（ｎ３），ｎ为问题的维度．而 ＤＭＣ聚类方法的复杂性难
于确定，因为它与函数评价有关．在不考虑函数评价的
情况下，ＤＭＣ的复杂性小于等于 ＮＢＣ的复杂性，相等
只出现在找到的最大聚类数量等于种群数量时．在评
价函数不是特别复杂的情况下，由于本文提出的算法

框架对ＤＭＣ和ＮＢＣ聚类方法仅调用几次，并且它们的
复杂度并不占主导因素，可以把它们忽略．对于 ＳＰＲＳ
方法，它的复杂性在Ｏ（１）到Ｏ（ｎ３）之间，其中ｎ为种群
大小．在大多数情况下，由于ＳＰＲＳ仅被调用几次，ＳＰＲＳ
的运行时间是可以忽略的，但在种群中仅包含少数几
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个聚类，且聚类中的个体数量极不均匀的情况下，ＳＰＲＳ
对算法运行时间有一定影响．根据上面的分析，本文提
出算法的复杂性主要取决于 ＮＣＤＥ和 ＣＭＡＥＳ算法的
复杂性．ＮＣＤＥ算法的复杂性依赖于种群的大小，而
ＣＭＡＥＳ算法的复杂性依赖于问题维度的大小．一般来
说，在低维问题上ＮＣＤＥ算法的复杂性占主导因素（因
为种群大小远大于问题维度），而在高维问题上 ＣＭＡ
ＥＳ算法的复杂性占主导因素（即当 Ｏ（Ｎｎ３）＞
Ｏ（（ＮＰ）２ｌｏｇ（ＮＰ））时，Ｎ为小生境数量，ｎ为问题维度，
ＮＰ为种群大小）．因此，在低维问题上本文提出的算法
的运行时间少于原始ＮＣＤＥ算法，而在高维问题上我们
提出的算法的运行时间可能会大于ＮＣＤＥ算法，这取决
于种群大小和问题的维度．

４　实验设置与性能评价

４１　测试函数
为了评估提出算法的性能，本文使用了两个基准

测试集．以ＣＥＣ２０１３会议竞赛设计的２０个多峰基准测
试函数为测试集１，用以检验算法搜索全部全局最优解
的能力．另外，又选择了其它７个常用测试函数作为测
试集２，用以检验算法同时搜索全部全局最优解及部分
局部最优解的能力．有关测试集１的详细介绍请参考文
献［１０］．测试集２共包含７个测试函数，它们是：

Ｆ１：Ｗａｖｅｓ（２Ｄ）
Ｆ２：Ｓｈｕｂｅｒｔ（２Ｄ）
Ｆ３：ＭｏｄｉｆｉｅｄＳｈｅｋｅｌ（２Ｄ）
Ｆ４：ＭｏｄｉｆｉｅｄＳｈｅｋｅｌ（５Ｄ）
Ｆ５：Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ（４Ｄ）
Ｆ６：Ｓｚｕ（６Ｄ）
Ｆ７：Ａｃｋｌｅｙ（５Ｄ）
所有这些函数均为最大化问题．Ｆ１和 Ｆ２选自文献

［９］．Ｆ３到Ｆ７选自文献［１１］．
４２　性能评价

本文使用文献［１０］中所规定的性能评价方法对算
法进行定量评价．这些评价方法需要在给定的精度要
求下，运行被测算法多次，然后通过对多次运行结果进

行计算得到评价指标．
峰比率（ＰｅａｋＲａｔｉｏ，ＰＲ）按式（５）计算，ＮＰＦｉ代表

算法第ｉ次运行结束后找到的最优值数量，ＮＫＰ是已知
最优值数量，ＰＲ度量在 ＮＲ次运行中找到已知最优值
数量的平均百分比．

ＰＲ＝
∑
ＮＲ

ｒｕｎ＝１
ＮＰＦｉ

ＮＫＰＮＲ
（５）

４３　实验设置
本实验中所有算法代码均由 ＶｉｓｕａｌＣ＋＋２０１２编

写，操作系统为Ｗｉｎｄｏｗ７，ＣＰＵ为Ｉｎｔｅｌ酷睿ｉ７４７９０ｋ．为
了检验ＮＢＣＣＭＡ和 ＤＭＣＣＭＡ算法的性能，我们选择
了９个对等的算法进行比较．它们是 ＮＥＡ［８］、ＴＮＣＭＡ
ＥＳ［１２］、ＳＣＭＡ［１３］、ＩＰＯＰＣＭＡＥＳ［１４］、ＣＣＤＥ［１５］、ＮＣＤＥ［５］、
ＬＩＰＳ［１６］、ＦＥＲＰＳＯ［１７］和 ＰＮＡＮＳＧＡＩＩ［１８］．其 中 ＩＰＯＰ
ＣＭＡＥＳ是基于重启机制、时间上串行运行的算法，原
则上空间上并行化的算法性能应不次于它，这里以它

作为一个测试基准，来检验所有算法的性能．
除了ＴＮＣＭＡＥＳ和 ＰＮＡＮＳＧＡＩＩ（它们的实验结

果引自相应参考文献）算法以外，剩余所有算法都在５
种精度ｅ＝｛１０ｅ－１，１０ｅ－２，１０ｅ－３，１０ｅ－４，１０ｅ
－５｝中的每一种精度下独立运行５０次．最大允许的评
价次数根据问题选择：

５０ｅ＋０４用于Ｔ１Ｆ１到Ｔ１Ｆ５（１Ｄｏｒ２Ｄ）
２０ｅ＋０５用于Ｔ１Ｆ６到Ｔ１Ｆ１１（２Ｄ）
４０ｅ＋０５用于Ｔ１Ｆ６到Ｔ１Ｆ１２（≥３Ｄ）
３０ｅ＋０４用于Ｔ２Ｆ１到Ｔ２Ｆ４（２Ｄｏｒ５Ｄ）
１０ｅ＋０５用于Ｔ２Ｆ５到Ｔ２Ｆ６（４Ｄｏｒ６Ｄ）
２０ｅ＋０５用于Ｔ２Ｆ７（５Ｄ）
测试基准为每个函数提供了指定的参数，其中部

分参数作为被执行算法的输入使用，测试集１的参数见
文献［１０］，测试集２的参数见表１一般来说，种群的大
小对大多数算法的性能都有影响，为了保证比较的公

平性，所有算法都在不同种群大小下（以步长５０递增）
被执行多次．对于每一个种群大小，所有算法都被独立
执行５０次并计算其 ＰＲ值及平均找到的最优值个数，
然后从所有运行结果中选择最好运行结果作为最终结

果参与比较．
我们提出的算法共引入了３个新参数 ＩＰ，α和 θ，

ＤＭＣＣＭＡ和ＮＢＣＣＭＡ的参数ＩＰ分别被设置为固定值
６和８α和θ是两个自适应参数，不需要设置．对于ＮＥＡ
和ＳＣＭＡ算法，它们的最大允许小生境数量设置为要搜
索的最优值数量．为了保证和其它ＣＭＡ算法比较的公平
性，在原ＩＰＯＰＣＭＡＥＳ和ＳＣＭＡ算法的基础上为其增加
了档案存储机制．其它算法的参数均取其默认值．

表１　测试集２性能评价所需的参数

函数 小生境半径 峰的高度 要寻找的最优值数量

Ｔ２Ｆ１（２Ｄ） ０１ ７３０６９９ １ｇｌｏｂａｌ，９ｌｏｃａｌ

Ｔ２Ｆ２（２Ｄ） ０５ ２１０４８２２９ ９ｇｌｏｂａｌ，９ｌｏｃａｌ

Ｔ２Ｆ３（２Ｄ） ０１ １６９３７０５ １ｇｌｏｂａｌ，７ｌｏｃａｌ

Ｔ２Ｆ４（５Ｄ） ０１ １６７５８７３ １ｇｌｏｂａｌ，７ｌｏｃａｌ

Ｔ２Ｆ５（４Ｄ） ０３ ８０ １ｇｌｏｂａｌ，８０ｌｏｃａｌ

Ｔ２Ｆ６（６Ｄ） ０１ ４６９９９３９９ １ｇｌｏｂａｌ，６３ｌｏｃａｌ

Ｔ２Ｆ７（５Ｄ） ０００１ １５４３６６
１ｇｌｏｂａｌ，２４２ｌｏｃａｌ
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５　实验结果分析

　　在两个测试集２７个函数上，求解精度为１０ｅ－５时，
所有算法对每个种群大小都独立运行５０次．图３展示了
在最好种群下部分函数的实验情况．对全部测试函数选
择最好种群下的实验结果分别列在表２和表３中．对每
个函数最好实验结果以粗体显示，每种算法的秩显示在

小括号中，算法的秩和列在表格的最后一行．为了确定
ＤＭＣＣＭＡ算法的优势相对于其它算法在统计上的显著
性，从实验结果中选择所有算法的最好实验结果，对５０
次运行中所有求得的５０组最优值个数，在ＤＭＣＣＭＡ和
其它算法之间以００５为显著性水平执行 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ秩和
检验．若两组算法性能存在显著性差异，则比较它们的平
均找到的最优值个数．“－”、“＋”和“≈”分别代表相应
算法的性能劣于、优于和近似于ＤＭＣＣＭＡ算法．最终秩
和检验的结果列于表２和表３中．

从表２和表 ３可以看到，ＤＭＣＣＭＡ和 ＮＢＣＣＭＡ
有近似的性能，ＤＭＣＣＭＡ的性能略优于 ＮＢＣＣＭＡ，二
者仅在个别函数上有所区别．ＤＭＣＣＭＡ和 ＮＢＣＣＭＡ
的性能明显优于其它算法，这说明我们提出的方法是

有效的，具有更好的适应性．根据表２和表３的秩和可
以看到，ＤＭＣＣＭＡ和 ＮＢＣＣＭＡ性能最好，ＮＥＡ和 Ｓ
ＣＭＡ次之．从整体上看，ＩＰＯＰＣＭＡＥＳ在一定程度上受
随机性的影响，因为它每次重启运行的初始搜索点是

随机从搜索空间中选取．因此，对于一些包含大量最优
值的函数，ＩＰＯＰＣＭＡＥＳ仅通过多次重启很难获得全
部最优值．例如在 Ｔ１Ｆ６（２Ｄ，３Ｄ）、Ｔ１Ｆ７（２Ｄ，３Ｄ）和测
试集２上．然而在复合函数上，ＩＰＯＰＣＭＡＥＳ的性能是

可接受的，这证明了ＣＭＡＥＳ算法在病态和高度不可分
的复杂问题上的优秀能力．ＦＥＲＰＳＯ和 ＰＮＡＮＳＧＡＩＩ算
法在低维问题上性能较好，但在高维问题上它们的性

能明显劣于其它算法．另外，ＦＥＲＰＳＯ在搜索局部最优
值上表现最差，这是因为该算法使得每个粒子向离它

最近且适应度最好的邻近个体移动，这使得粒子更多

的向全局最优值移动，容易丢失局部最优．ＣＣＤＥ、ＬＩＰＳ
和ＮＣＤＥ算法有近似的性能，它们都采用了基于邻域变
异的策略，都有很好的保持种群多样性的能力，具有很

好的算法稳定性和一致性．ＮＥＡ、ＳＣＭＡ、ＴＮＣＭＡＥＳ都
采用了ＣＭＡＥＳ算法和相应的聚类识别技术进行最优
值搜索，多数函数上它们有近似的性能，在总体上 ＮＥＡ
和ＳＣＭＡ的性能优于 ＴＮＣＭＡＥＳ．在复合函数上它们
都有不错的表现，近一步证明了ＣＭＡＥＳ算法有较强的
局部搜索能力及解决复杂问题的能力．在测试集２上，
ＮＥＡ算法整体上优于 ＳＣＭＡ算法，表现了出了更强的
局部搜索能力．虽然 ＤＭＣＣＭＡ和 ＮＢＣＣＭＡ有近似的
性能，但在某些函数上它们有着不同的性能．ＤＭＣＣＡＭ
在Ｔ１Ｆ７（３Ｄ）、Ｔ１Ｆ１２（１０Ｄ）函数上明显优于 ＮＢＣＣＭＡ
算法，而ＮＢＣＣＭＡ在Ｔ２Ｆ７（５Ｄ）函数上优势明显．
５１　求解精度的影响

为了检验算法在不同求解精度下的性能差异，所

有算法在最好种群规模下，对５种求解精度（１０ｅ－１
到１０ｅ－５）中的每一种精度独立运行５０次．两个测试
集中的部分函数的实验结果绘制在图４中．结果表明
ＤＭＣＣＭＡ、ＮＢＣＣＭＡ和 ＩＰＯＰＣＭＡＥＳ是最少受到求
解精度影响．我们提出的算法因为采用了两阶段搜索，
这一策略能够增加搜索的准确性，减少搜索的随机性，
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同时在已找到的吸引盆上利用 ＣＭＡＥＳ进行局部精确
搜索能够增加收敛速度，减少评价次数的消耗．算法的
这些特性能够减少受求解精度改变的影响．
５２　收敛速度比较

为了比较所有算法的收敛速度，在求解精度１０ｅ
－５下，所有算法在最好种群下独立执行５０次，每次运
行时记录每次迭代后找到的最优值数量．为了便于统
计，让 ＦＥｓ以一定间隔递增，把每次迭代后找到的最优
值数量记录于当前 ＦＥｓ下，然后计算所有算法５０次运
行后在不同 ＦＥｓ下的 ＰＲ值．从两个测试集中选择１１
个函数进行实验，部分实验结果绘制在图５中．从图５
可以看到 ＤＭＣＣＭＡ和 ＮＢＣＣＭＡ算法在运行初期收
敛速度较慢，这是因为 ＮＣＤＥ方法本身就是一个收敛

速度慢的算法，在调用ＳＰＲＳ后可能会毁坏已收敛的种
群结构，导致进一步降低收敛速度．但是当算法转入第
二阶段后，算法的性能有一个明显的提升．这是因为在
第二阶段中使用多个 ＣＭＡＥＳ实例在前面已找到的吸
引盆上进行精细搜索．搜索的准确性及ＣＭＡＥＳ算法的
快速收敛特点使得我们提出的算法在第二阶段具有良

好的收敛速度．与原始的 ＮＣＤＥ算法相比，ＤＭＣＣＭＡ
和ＮＢＣＣＭＡ在函数 Ｔ２Ｆ５（４Ｄ）、Ｔ２Ｆ６（６Ｄ）和 Ｔ２Ｆ７
（５Ｄ）上收敛速度更慢，但在其它函数上，ＤＭＣＣＭＡ和
ＮＢＣＣＭＡ的收敛速度明显好于原始的 ＮＣＤＥ算法．在
函数Ｔ１Ｆ６（２Ｄ）、Ｔ１Ｆ６（３Ｄ）、Ｔ２Ｆ５（４Ｄ）、Ｔ２Ｆ６（６Ｄ）和
Ｔ２Ｆ７（５Ｄ）上，ＣＣＤＥ算法表现出了优于 ＤＭＣＣＭＡ和
ＮＢＣＣＭＡ的收敛速度．

表２　测试集１最好结果的ＰＲ值，求解精度为１０ｅ－５

函数 ＣＣＤＥ ＤＭＣＣＭＡ ＦＥＲＰＳＯ ＩＰＯＰＣＭＡ ＬＩＰＳ ＮＢＣＣＭＡ ＮＣＤＥ ＮＥＡ ＳＣＭＡ ＴＮＣＭＡ ＰＮＡＮＳＧＡＩＩ

Ｆ１（１Ｄ） ０９８０（８）≈ １０００（１） ００１０（１１）－ １０００（１）≈ ００６０（１０）－ １０００（１）≈ ０９２０（９）－ １０００（１）≈ １０００（１）≈ １０００（１） １０００（１）

Ｆ２（１Ｄ） １０００（１）≈ １０００（１） １０００（１）≈ １０００（１）≈ １０００（１）≈ １０００（１）≈ １０００（１）≈ １０００（１）≈ １０００（１）≈ １０００（１） １０００（１）

Ｆ３（１Ｄ） １０００（１）≈ １０００（１） １０００（１）≈ ０９６０（１１）≈ １０００（１）≈ １０００（１）≈ １０００（１）≈ １０００（１）≈ １０００（１）≈ １０００（１） １０００（１）

Ｆ４（２Ｄ） １０００（１）≈ １０００（１） １０００（１）≈ １０００（１）≈ １０００（１）≈ １０００（１）≈ １０００（１）≈ １０００（１）≈ １０００（１）≈ ０９９５（１０） ０８０５（１１）

Ｆ５（２Ｄ） １０００（１）≈ １０００（１） １０００（１）≈ １０００（１）≈ １０００（１）≈ １０００（１）≈ １０００（１）≈ １０００（１）≈ １０００（１）≈ １０００（１） １０００（１）

Ｆ６（２Ｄ） １０００（１）≈ １０００（１） ０９８４（６）－ ０８５６（８）－ １０００（１）≈ １０００（１）≈ ０８１０（９）－ ０９６４（７）－ １０００（１）≈ ０２９９（１０） ００００（１１）

Ｆ６（３Ｄ） １０００（１）＋ ０９５５（４） ０２１３（１０）－ ０３５２（６）－ ０８２３（５）－ ０９７３（３）＋ ０９９８（２）＋ ０２８７（８）－ ０３５２（６）－ ００８７（１１） ０２５２（９）

Ｆ７（２Ｄ） ０９４７（３）－ １０００（１） ０５２６（９）－ ０２６７（１１）－ ０６４８（８）－ １０００（１）≈ ０９３５（４）－ ０９０２（６）－ ０９１５（５）－ ０３２３（１０） ０６８３（７）

Ｆ７（３Ｄ） ０６９９（３）－ １０００（１） ０１８０（９）－ ００８２（１１）－ ０２８５（７）－ ０８８６（２）－ ０６９５（４）－ ０５４９（５）－ ０４１０（６）－ ０１０７（１０） ０２７６（８）

Ｆ８（２Ｄ） １０００（１）≈ １０００（１） １０００（１）≈ ０９４８（１１）－ １０００（１）≈ １０００（１）≈ １０００（１）≈ １０００（１）≈ １０００（１）≈ ０９９８（１０） １０００（１）

Ｆ９（２Ｄ） ０７７０（７）－ １０００（１） ０６６７（１０）－ ０７００（８）－ ０９９７（５）≈ １０００（１）≈ ０６９３（９）－ １０００（１）≈ １０００（１）≈ ０８９３（６） ０６６３（１１）

Ｆ１０（２Ｄ） ０４２７（９）－ １０００（１） ０７０５（６）－ ０４１２（１０）－ ０９６５（３）－ ０９９５（２）≈ ０１４７（１１）－ ０８３０（５）－ ０９０２（４）－ ０５０５（８） ０５７３（７）

Ｆ１１（２Ｄ） ０６６７（７）－ ０９９３（１） ０６６７（７）－ ０５９０（１１）－ ０７６０（５）－ ０９９３（１）≈ ０６６７（７）－ ０８６０（３）－ ０８５３（４）－ ０６９７（６） ０６２３（１０）

Ｆ１１（３Ｄ） ０６６７（７）－ ０８９０（１） ０６６３（１０）－ ０６６７（７）－ ０６７０（６）－ ０８４０（２）－ ０６６７（７）－ ０８３０（３）－ ０６９７（４）－ ０６８３（５） ０６１０（１１）

Ｆ１１（５Ｄ） ０６６７（４）－ ０７００（１） ０４４０（１０）－ ０６６３（７）－ ０６３３（９）－ ０６９７（２）≈ ０６６７（４）－ ０６７０（３）－ ０６６７（４）－ ０６４３（８） ０３２３（１１）

Ｆ１１（１０Ｄ） ０５５３（６）－ ０６６７（１） ０１４０（１０）－ ０４９３（８）－ ０３３３（９）－ ０６６７（１）≈ ０５３０（７）－ ０５７３（５）－ ０６６３（４）≈ ０６６７（１） ００９３（１１）

Ｆ１２（３Ｄ） ０３７５（９）－ ０７５０（１） ０３６２（１０）－ ０５０２（７）－ ０６２５（５）－ ０７５０（１）≈ ０３６０（１１）－ ０７５０（１）≈ ０７０８（４）－ ０５６５（６） ０４４３（８）

Ｆ１２（５Ｄ） ０２５５（８）－ ０７４５（３） ００９５（１１）－ ０５４５（６）－ ０４８５（７）－ ０７５０（１）≈ ０２５０（９）－ ０７５０（１）≈ ０５５５（４）－ ０５５２（５） ０２４５（１０）

Ｆ１２（１０Ｄ） ０１３０（９）－ ０５５０（１） ００００（１１）－ ０３３３（５）－ ０２５０（８）－ ０５１５（２）－ ０３０８（７）－ ０３１３（６）－ ０４３３（４）－ ０４９７（３） ００１０（１０）

Ｆ１２（２０Ｄ） ０１３８（７）－ ０４８５（１） ００００（９）－ ０２７０（４）－ ０００３（８）－ ０４８０（２）≈ ０２５３（６）－ ０２５５（５）－ ００００（９）－ ０３２３（３） ００００（９）

秩和 ９４ ２５ １４４ １３５ １０１ ２８ １１１ ６５ ６６ １１６ １４９

７８４１



电　　子　　学　　报 ２０１６年

表３　测试集２最好结果的ＰＲ值，求解精度为１０ｅ－５

函数 ＣＣＤＥ ＤＭＣＣＭＡ ＦＥＲＰＳＯ ＩＰＯＰＣＭＡ ＬＩＰＳ ＮＢＣＣＭＡ ＮＣＤＥ ＮＥＡ ＳＣＭＡ

Ｆ１（２Ｄ） ０６３２（５）－ ０９９２（２） ０１２２（９）－ ０４６０（８）－ ０６００（７）－ ０９９６（１）≈ ０６１２（６）－ ０８５６（４）－ ０８６０（３）－

Ｆ２（２Ｄ） ０９３２（４）－ ０９９８（１） ０４６９（８）－ ０５５３（７）－ ０９９２（３）≈ ０９９４（２）≈ ０３９９（９）－ ０８０９（６）－ ０８９３（５）－

Ｆ３（２Ｄ） ０９２２（５）－ ０９９８（１） ０１３８（９）－ ０５５８（８）－ ０９９８（１）≈ ０９９８（１）≈ ０９１２（６）－ ０９３０（４）－ ０９１２（６）－

Ｆ４（５Ｄ） ０３４３（８）－ １０００（１） ０１２３（９）－ ０５４０（６）－ ０８２３（４）－ １０００（１）≈ ０３９３（７）－ ０８２３（４）－ ０９９８（３）≈

Ｆ５（４Ｄ） １０００（１）≈ １０００（１） ００１２（９）－ ０３０６（７）－ ００５１（８）－ １０００（１）≈ ０９９９（５）≈ １０００（１）≈ ０９８６（６）－

Ｆ６（６Ｄ） １０００（１）＋ ０９９８（３） ００１６（８）－ ０１８９（７）－ ０４７８（６）－ ０９９７（４）≈ １０００（１）＋ ０６３１（５）－ ００００（９）－

Ｆ７（５Ｄ） １０００（１）＋ ０８７４（４） ０００４（９）－ ０００９（８）－ ００３６（７）－ １０００（１）＋ ０９９９（３）＋ ０６００（５）－ ００８８（６）－

秩和 ２５ １３ ６１ ５１ ３６ １１ ３７ ２９ ３８

６　结论
　　本文提出了一个基于 ＮＣＤＥ和 ＣＭＡＥＳ算法的两
阶段杂交算法求解实值多峰优化问题．提出的算法充
分利用了它们的两个明显特点，即 ＮＣＤＥ具有较强的
保持种群多样性的能力和 ＣＭＡＥＳ具有优秀的局部搜
索能力．ＮＣＤＥ为了保持种群的多样性，降低了收敛速
度，而第二阶段的ＣＭＡＥＳ所具有的快速收敛能力恰好
弥补了这一劣势，既保证了种群的多样性，又保证了快

速收敛．为了在第一阶段搜索后准确定位当前种群搜
索到的最优值位置，我们引入了 ＤＭＣ聚类方法来划分
聚类，该聚类方法虽然消耗了一定数量的评价次数，但

可以获得更准确的聚类结果．为了增强种群在演化初
期的搜索能力及保持种群的稳定性，我们引入了搜索

点补充策略．该策略在一些低维函数上取得到明显优
势，尤其在Ｔ１Ｆ７（２Ｄ）、Ｔ１Ｆ７（３Ｄ）、Ｔ２Ｆ１（２Ｄ）和 Ｔ２Ｆ７
（５Ｄ）函数上．大量的实验表明我们提出的算法在大多
数测试函数上优于其它算法，表现出了优秀的性能和

适应性．在两个测试集上的实验同时也表明我们提出
的算法不仅在搜索全局最优值上有优良的性能，而且

在搜索局部最优值上也性能优异．
下一步的工作将继续完善算法框架，与更多的多峰

算法在更广泛的基准测试函数上进行比较研究．另外，将
提出的算法尝试应用到动态环境下的多峰优化问题．
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