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一种基于多 Agent协同的准并行遗传算法

江　瑞1 ,罗予频1 ,胡东成1 ,司徒国业2

(11清华大学自动化系 ,北京 100084 ;21香港科技大学物理系 ,香港九龙清水湾)

　　摘　要 :　提出了一种基于多 Agent协同操作的准并行遗传算法结构.该算法由若干运行简单遗传算法的计算单

元组成 ,每个单元也就是独立的计算 Agent.算法依照资源分配向量为各单元分配不同的计算资源 ,并根据个体迁移矩

阵驱动它们进行个体交换.从多 Agent系统的观点看 ,资源的分配体现了算法对各 Agent的协调 ,个体的迁移则体现了

Agent之间的协作.该算法很容易在串行计算机上实现 ,此时各个计算单元具有微观上串行、宏观上并行的准并行关

系.对二维准并行算法动态性能的分析表明 :由于统筹考虑了各计算单元间的协同关系 ,算法能够更充分有效地利用

有限的计算资源 ,在解决不同的优化问题时表现出了很高的性能.
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Abstract :　This paper describes a kind of parallel genetic algorithm that is based on the idea of multi2agent cooperation. The al2
gorithm consists of several computing units ,in each of which a simple genetic algorithm is maintained ,thus each computing unit can be

regarded as an independent autonomous agent. The algorithm allocates computing resources to each unit according to the resource2allo2
cating vector and carries through exchange of individuals between units according to the individual2migrating matrix. From the view2
point of multi2agent system ,the allocation of computing resource represents the coordination between agents ,while the migration of in2
dividuals represents the collaboration between them. The algorithm can be implemented easily in a serial computer and it has the quasi2
parallel feature in this case. The analyses to such a quasi2parallel genetic algorithm in two dimension show that since the cooperation

between computing agents is taken into account in the algorithm ,the computing resources can be utilized in a more effective way and

thus better performances are presented when the algorithm deals with different kinds of optimizing problems.
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1　引言
　　遗传算法 ( Genetic Algorithm , GA)是一类基于遗传机制和

自然选择原理的随机搜索算法.通过使用简单的编码技术来

表现复杂的现象并使用多个个体构成的种群对解空间并行地

搜索 ,遗传算法能够在不要求函数连续、可导、单峰等性质的

情况下实用地找到问题的近似全局最优解 [1 ,2 ] .这些优点使

得遗传算法在机器学习、模式识别、图像处理、时间序列预测

等领域获得了越来越广泛的应用 [3～6 ] .

随着计算机网络 ,特别是 Internet 技术的日益成熟和普

及 ,对空间上分布和时间上并行的计算方法的研究早已成为

一个热点[7～10 ] .遗传算法的种群由多个个体组成 ,这使得在

两个算法间进行个体交换很容易实现.因此 ,并行地运行多个

遗传算法并让它们之间进行个体交换以组成粗粒度并行遗传

算法 ,已是一种广为接受的遗传算法并行策略 [2 ,7 ,8 ] .这方面

的研究集中在子算法在逻辑上的拓扑结构和它们在单位时间

内交换个体的数量.研究成果表明 ,不同的拓扑结构将直接影

响并行算法的效率 ;而个体的交换能够给种群带来新的基因 ,

这对于提高算法的性能很有帮助 [10 ] .从多智能体系统 (Multi2
Agent System ,MAS)的观点来看[11 ,12 ] ,子算法是具有独立计算

能力的 Agent ,它们之间的个体迁移实质上是 Agent之间的协

作 (Collaboration) .这种协作可以使整个系统的性能得到提升.

然而 ,这些研究总是假定各 Agent 使用相同的计算资源并具

有相等的计算能力 ,并没有考虑当系统资源不平均分配而使

各Agent具有不相等计算能力的情况下并行算法的特性.与
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其它随机搜索算法类似 ,遗传算法对同一问题的多次求解结

果往往表现出相当大的分散性和不确定性 ,这通常用算法得

出优化结果时运行时间的概率分布来表征 [13 ] . Huberman把随

机算法运行时间的数学期望和方差与经济学中效用 (Utility)

和风险 (Risk)的概念进行类比.基于效用和风险并存这一基

本的经济学原理 ,他使用一种通用的方法在串行计算机上组

合随机算法的两个运行实例 ,以获得算法运行时间数学期望

和方差之间的折衷[14 ] .从多智能体系统的观点看 ,算法运行

实例就是独立的 Agent.这种算法组合方法实质上是通过协调

(Coordination)各 Agent所使用的计算资源来获得系统性能的

提升.

基于以上认识 ,本文提出了一种基于对计算资源进行再

分配的准并行遗传算法结构 ;该算法在串行计算机上实现时

具有微观上串行宏观上并行的准并行关系.这一算法驱动多

个具有相同结构和参数的子算法 ,依照计算资源分配向量为

它们分配不同的计算资源 ,并根据个体迁移矩阵执行子算法

间的个体迁移.子算法实质上就是具有独立计算能力的 A2
gent ,计算资源的分配体现了对它们的协调 ;个体的迁移则体

现了它们之间的协作.综合地看 ,该算法统筹考虑了子算法之

间的协同 (Cooperation)关系 ,因而具有更大的灵活性 ,在解决

不同问题时表现出很高的性能.

2　算法结构及准并行实现

211　算法结构

本文提出的准并行遗传算法 (Quasi2Parallel Genetic Algo2
rithm ,QPGA)由若干独立计算单元组成 ,每个单元运行一个简

单遗传算法.从 MAS的观点看 ,每个计算单元都是独立的 A2
gent ,整个算法就是一个多Agent计算系统 ,由如下的 5元组定

义 :

QPGA = ( M , SubGA ,Γ,Π , T)

这里 , M是子算法个数 , SubGA 是子遗传算法 ,Γ是计算资源

分配向量 ,Π是个体迁移矩阵 , T是算法终止条件 ,它们的意

义如下.

算法维数 :即准并行算法 QPGA中子算法的个数 M.

子算法 :子算法 SubGA 可以是任何一种简单遗传算法

(SGA) ,如最优保持遗传算法[1 ] ,稳态遗传算法[2 ] .子算法用

Ai , i = 1 ,2 , . . . , M表示 ,它们在结构和参数上是完全相同的.

计算资源分配向量 :设总的计算资源为 R ,由 M 个子算

法 Ai , i = 1 ,2 , . . . , M共享 , Ai 在单位时间内分配到的计算资

源为 Ri ,令τi = Ri/ R ,易知τi Ε 0 , ∑M
i = 1τi = 1 , i = 1 ,2 , . . . , M.

计算资源分配方案可以用如下的计算资源分配向量表示 :

Γ= (τ1 ,τ2 , ⋯,τM)′

由于子算法结构和参数上的一致性 ,分配到的计算资源将直

接决定其计算能力.在一般情况下 ,τi ≠τj , Π i ≠j ,此时算法

具有非对称的性质.

个体迁移矩阵 :两子算法 Ai 和 Aj , i , j = 1 ,2 , . . . , M之间

交换个体的操作用 Ai ∴Aj表示 ( i = j时不进行交换) .单位时

间内迁移的个体数记为Ψ( Ai ∴Aj)或简写成Ψij ,它与子算法

种群内个体数量的比值记为πij .这样子算法间的个体迁移方

案可以用如下的 M阶方阵表示.

Π =

π11 π12 ⋯ π1 M

π21 π22 ⋯ π2 M

… … ω …
πM1 πM2 ⋯ πMM

显然 ,Π是一个对称非负的随机矩阵 ,即πij =πji ,πij Ε 0 及

∑M
j = 1πij = 1对任意 i , j = 1 ,2 , . . . , M成立.

停止准则 :用以决定算法何时停止运行.通常使用最大误

差限准则或最大运行时间准则.

整个算法的并行执行过程用图 1表示.

图 1　QPGA执行流程

准并行遗传算法中存在进化和个体迁移两类操作.在依

照Γ为每个子算法分配计算资源后 , QPGA让子算法并行地

进化 ,之后根据Π执行个体迁移并检测停止准则以确定算法

是否结束.从MAS的观点看 ,为每个 Agent分配不同的计算资

源意味着算法对各 Agent所使用的资源进行协调 ;而在 Agent

之间交换个体意味着它们之间存在协作.综合起来看 ,这一算

法结构体现了对独立计算 Agent的协同.

212　准并行实现及个体迁移拓扑结构

QPGA可以在串行计算机上实现.不失一般性 ,设计算资

源仅限于处理机时间 ,先给出如下定义.

定义 1　处理机单位时间.子算法的一致性决定了它们

进行一次进化所需处理机时间是相等的.这一时间称为处理

机单位时间 ,它是 QPGA分配处理机时间的最小单位.

子算法 Ai , i = 1 , 2 , . . . , M 进行一次进化迭代的操作用

事件 E( Ai)表示 ,这一事件在处理机单位时间内发生的概率

记为 Pr[ E( Ai) ]或简写成 pi ,则 pi =τi , i = 1 ,2 , . . . , M.当处

理机时间完全可分配时 ,使用如下策略为子算法分配处理机

时间.
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Step 1 :计算ξi = ∑i
k = 1 pk , i = 1 ,2 , . . . , M.显然 ,这里有 0

Φξ1 Φξ2 Φ⋯ΦξM = 1成立 ;

Step 2 :产生一个在[0 ,1)内均匀分布的随机数υ,令 m =

min ( i) , Πξi >υ, i = 1 ,2 , . . . , M ;

Step 3 :对 Am 执行一次进化操作.

在该策略下 ,各子算法本质上并不是并行的 ,但它们所使

用的处理机时间的数学期望与并行时是一样的 ( pi =τi , i = 1 ,

2 , . . . , M) ,而且由于它们对处理机的使用是轮换进行的 ,因

此它们之间是一种微观上串行和宏观上并行的关系 ,本文称

之为准并行 (Quasi2Parallel)关系 ,此时的并行算法称为准并行

遗传算法 (Quasi2Parallel Genetic Algorithm ,QPGA) .

子算法在逻辑上被安排成一定的拓扑结构 ,以决定 QP2
GA的个体迁移矩阵.例如 ,当子算法组成一维环状结构[10 ]

时 ,个体迁移仅发生在 Ai 和 Ai + 1以及 Ai 和 Ai - 1之间 (注意

A ( M + 1) = A1及 A0 = AM , i = 1 , 2 , . . . , M) .令迁移的个体数与

种群内个体数的比值为η,则此时的个体迁移矩阵可以简化

为 :

Π =

1 - 2η η 0 ⋯ η

η 1 - 2η η ⋯ 0

0 η 1 - 2η ⋯ 0

… … … ω …

η 0 ⋯ η 1 - 2η

(1)

这是一个稀疏矩阵 ,非零元素仅出现在πii = 1 - 2η及πi ( i±1)

=η处.这里 ,πi ( M + 1) =πi1及π0 i =πMi , i = 1 ,2 , . . . , M.显然 ,

0 ΦηΦ015成立.

3　准并行算法的动态性能

　　本节将首先介绍基于算法运行概率分布和统计规律的算

法评价体系 ;在此基础上分析二维 QPGA的动态性能 ,即算法

在不同的计算资源分配方案和不同的个体迁移强度下的性能

特点 ;最后给出确定二维 QPGA参数的一般方法.

311　算法评价体系

虽然运行时间的算术平均值被广泛使用来衡量随机算法

的性能 ,但它是不全面的 ,因为它不能描述随机搜索算法运行

时的不确定性[14 ] .本文因此提出了一组基于算法运行时间概

率分布的评价指标. 包括平均成功率 RAS ,平均首达代数

NAFP ,平均首达代数方差 DAFP和平均首达代数信息熵 SAFP.

定义 2　在给定最大迭代次数 Nmax下算法的一次运行称

为一次试验.如果在一次试验的第 n次迭代中满足 :

| F 3 - Fn
Best | <ε·F 3 ; F 3 ≠0

| Fn
Best| <ε; F 3 = 0

(2)

则称该次试验成功 ,否则称该次试验失败.对于一次成功的试

验 ,算法首次满足式 (2)的进化代数 n 称为算法在本次试验

中的首达代数 NFP.这里 , F 3表示全局最优解 , Fn
Best表示第 n

进化代的最优解.

定义 3　设对算法进行了 M 次独立试验 ,其中 MS次成

功 ,则称 RAS = MS/ M为算法在多次试验中的平均成功率.平

均成功率 RAS是对算法在规定时间内找到问题全局最优解的

概率 PS的估计.

考虑连续时间情况下算法的性能.以算法运行时间为横

坐标 ,以特定时间点算法计数值为纵坐标 ,作算法在特定时间

点得出问题解的分布直方图 H ( T) ,进而求出算法运行时间

的概率分布 P( T) = H( T) / ∫∞0 H( T) dT.

定义 4　平均首达时间 TAFP ,平均首达时间方差 DAFP和

平均首达时间信息熵 SAFP定义为

TAFP =∫
∞

0
P( T) TdT (3)

DAFP = ∫∞0 P( T) ( T - TAFP) 2 dT (4)

SAFP = -∫
∞

0
P( T) log[ P( T) ] dT (5)

TAFP即算法求解时间的数学期望值. DAFP是它的方差.

SAFP用来衡量算法运行的分散程度.

遗传算法是一个迭代过程 ,每次迭代所使用的处理机时

间是一个常量 ,因此使用基于迭代次数的指标来衡量其性能

是更为适当的.为此 ,作算法在特定迭代次数下求出问题解的

分布直方图 H( N) ,进而得出算法在特定迭代次数下求出问

题解的概率分布 P( N) = H( N) / ∑∞0 N·ΔN.

定义 5　平均首达代数 NAFP ,平均首达代数方差 DAFP和

平均首达代数信息熵 SAFP定义为

NAFP = ∑
∞

0
P( N)·N·ΔN (6)

DAFP = ∑∞0 P( N)·( N - NAFP) 2·ΔN (7)

SAFP = - ∑
∞

0
P( N) log[ P( N) ]·ΔN (8)

一般取ΔN = 1 即可. NAFP即算法求解迭代次数的数学期望

值. DAFP是它的方差. SAFP用来衡量算法运行的分散程度.

312　二维算法的实现

以下将通过二维 QPGA对标准测试函数 Schaffer函数 [15 ]

寻优时的特点分析本文提出的算法在二维情况下的动态性

能. Schaffer函数定义为

S ( x) = 015 -
sin2 x2

1 + x2
2 - 015

[1 + 01001·( x2
1 + x2

2) ]2

其中 , - 100 Φ x1 ,2 Φ100.它的全局极大值点为 (0 , 0) ,而在距

其大约π的范围内有无限多个次全局极大点.该函数剧烈振

荡 ,而且其全局最优点被次全局最优点包围 ,因而对它的寻优

很困难.

　图 2　带重启动策略的稳态遗传

算法首达时间分布直方图

子算法 :使用带重

启动策略的稳态遗传算

法[2 ] .该算法在每一进

化代通过某种繁殖策略

从 P ( t)中选择 N 个个

体形成交配池 ,对其中

个体施以交叉和变异操

作得到种群 Q ( t)后 ,在

P( t)和 Q ( t)共 2 N个个

体中通过某种选择策略

选出 N 个形成 P ( t +

1) .如果在指定迭代次数内算法最优适应值没有变化 ,则用随
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机产生的种群代替 P( t) .该算法在求解函数优化问题时首达

时间分布的典型直方图见图 2.

处理机因子 : M = 2时 ,Γ= (τ1 ,τ2) .考虑到τ1 +τ2 = 1 ,

令α=τ1 ,则两个子算法分配到的处理机时间为α和 1 - α.α

称为处理机因子.

个体迁移因子 : M = 2时 ,令个体迁移因子β= 2η,则个体

迁移矩阵为

Π =
1 -β β

β 1 -β

迁移个体选取策略 :即如何从子算法中选择个体进行迁

移.可以使用随机选择 ,最优选择 , Roulette Wheel 选择等[1 ,2 ] .

本文使用 Roulette Wheel选择.

停止准则 :给定最大误差限ε和最大迭代次数 N ,如果算

法满足式 (2)或是迭代次数大于 N ,则停止算法的运行.

对称性 : M = 2时 ,在给定子算法和停止准则下 ,QPGA是

处理机因子α和个体迁移因子β的函数 ,令 QPGA = QPGA

(α,β) ,此时算法有如下的对称性 :

QPGA (α,β) = QPGA (1 -α,β) (9)

QPGA (α,1) = QPGA (015 ,0) (10)

前者成立是由于两子算法是完全相同的 ;后者成立说明如果

两个子算法在单位时间内交换所有的个体 ,就等价于两个子

算法均分处理机时间.

313　平均成功率及平均首达代数信息熵随处理机因子和个

体迁移因子变化的关系

对子算法取种群规模为 100个个体 ,交叉概率 Pc = 018 ,

变异概率 Pc = 011 ,最大误差限ε= 010001和最大迭代次数 N

= 2000.令处理机因子α在 [0 , 015 ]之间 ,个体迁移因子β在

[0 ,110 ]之间以步长 0102变化.在每组 (α,β)下进行 10000次

独立试验 ,得到平均成功率 RAS随 (α,β)变化的关系 ,如图 3

所示.

图 3　平均成功率随处理机　　　图 4　平均首达代数信息熵随

因子和个体迁移因子 处理机因子和个体迁

变化的关系 移因子的变化

为方便观察 ,图中以 R′AS = max ( RAS) - RAS代替了 RAS.

从图中可以得出如下结论 :

(1)在相同的个体迁移因子β下 ,算法的平均成功率随处

理机因子α的不同仅在小范围内波动.这说明 QPGA本身对

于α来说是鲁棒的.

(2)在相同的α下 , R′AS随β的不同而呈现谷底和峰值.

这是因为 :①当子算法之间有少量个体迁移时 ,迁移个体为整

个种群带来了新的遗传基因 ,因此各个子算法都能够对问题

解空间进行更有效的搜索 ,算法的性能因此得以提高 ; ②当子

算法之间有大量个体迁移时 ,各子种群将趋向于对解空间中

相同的区域进行搜索 ,这很可能引起算法的不成熟收敛 ,使子

算法陷于一些局部极小值点之中 ,表现在 QPGA的平均成功

率下降.此外 ,从图中还可以看到 ,由于式 (10)成立 , R′AS在β

= 110和任意α下的值等于α= 015 ,β= 0时的值 .

类似地 ,可以得到平均首达代数信息熵 SAFP随α和β的

变化关系 ,如图 4所示.

为方便观察 ,图中用 S′AFP = max ( SAFP) - SAFP代替了

SAFP.如图所示 ,平均首达代数信息熵是对算法首达代数分散

程度的有效的定量度量.在相同的β下 , S′AFP随处理机因子

的不同而在小范围内波动 ,这说明 QPGA首达代数的分散程

度对α而言是鲁棒的.而在相同的α下 , S′AFP随β呈现单峰

形态 ,而且β较大时数值急剧增大 ,这还是由于大量个体迁

移造成子算法趋于搜索解空间相同区域的结果.

总之 ,从 RAS和 SAFP随 (α,β)的变化看 : (1) QPGA对处理

机时间的分配是鲁棒的 ; (2)在子算法之间进行一定的个体迁

移将对算法的性能产生正面影响 ,而大量的个体迁移是不可

取的. 实验结果表明 ,个体迁移因子β一般而言不应大于

011.

314　平均首达代数及其方差随处理机因子和个体迁移因子

变化的关系

用与 313节中类似的方法得到 QPGA 的平均首达代数

NAFP及其方差 DAFP随 (α,β)变化的关系 ,如图 5和图 6所示.

图中再一次显示了较大的β将使各子算法趋向于搜索

解空间中同样的区域 ,并可能导致不成熟收敛的发生 ,直接表

现为在这些情况下 QPGA的 NAFP较大.而当仅有少量个体发

生迁移时 ,在不同的α下 ,算法的性能都将获得大幅度的提

升 ,表现为此时算法能够获得较小的 NAFP.值得注意的是 ,在

相同的β下 ,通过将有限的计算资源非对称地分配给各个子

算法 ,也能够提高算法的性能 ,表现在这些情况下 NAFP在α≠

0处出现极小值 .

图 5　平均首达代数随处理机　　　图 6　平均首达代数方差随

因子和个体迁移因子 处理机因子和个体迁

变化的关系 移因子变化的关系

DAFP随 (α,β)变化的趋势基本上与 NAFP一致.在较小的β

下 ,通过非对称地分配有限的计算资源给不同的子算法或者

是通过子算法之间的个体迁移都能够提高 QPGA的性能.然

而 ,它们提高算法性能的机理却很不一样 :

(1)通过非对称地分配有限的计算资源给不同的子算法

可以提高组合算法的性能.这显然是由于子算法本身在求解

问题时存在的分散性和不确定性造成的.从 MAS的有关理论

来理解 ,发生这一现象的原因是由于系统协调了多个 Agent
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所使用的计算资源 ,从而获得了各 Agent 之间的协同运作 ,表

现在算法性能的提升.

(2)通过子算法之间的个体迁移来提高组合算法的性能

则是由于迁移的个体给子算法带来了新的遗传基因 ,使得它

有可能对解空间进行全面地勘探并因而发现问题的全局最优

解.从MAS的有关理论来看 ,这种 Agent之间的互通信息和相

互协作带导致了各个 Agent的共同进化 ,进而获得了各 Agent

的协同运作 ,算法性能因而得到了提升.

315　处理机因子和个体迁移因子的确定

设算法在迭代次数为 N时满足式 (2)的概率为 P( N) , N

= 0 ,1 ,2 , . . . , ∞,则其在迭代次数大于等于 N时满足式 (2)的

概率为∑∞T Ε N P ( T) .这样 ,当式 (1)中η= 0 ,即 Π为单位阵

时 , PGA在迭代次数为 N时满足式 (2)的概率为 :

P(Γ, N) = ∏
M

k =1
∑
∞

T Ετ
k
·N

P( T) - ∏
M

k =1
∑
∞

T Ετ
k
·( N +1)

P( T) (11)

特别地 ,当 M = 2时 ,上式可以简化为 :

P(α, N) = [ ∑
∞

T Ε [α·N ]

P( T) ]·[ ∑
∞

T Ε N - [α·N ]

P( T) ]

- [ ∑
∞

T Ε [α·( N +1) ]

P( T) ]·[ ∑
∞

T Ε ( N +1) - [α·( N +1) ]

P( T) ] (12)

把 P(α, N)代入式 (6)和 (7) ,得出不同α下的平均首达

时间 NAFP (α)及其方差 DAFP (α) ,对于如图 1所示概率分布的

算法 , NAFP (α)和 DAFP (α)如图 7所示.

图 7　平均首达代数及其方差随　图 8　平均首达代数随平均首

处理机因子变化的关系 达代数方差变化的关系

以α为参数 ,作 NAFP (α)相对与 DAFP (α)的变化曲线 ,如

图 8所示.

为使 QPGA具有较小的 NAFP ,应取值在图 7中 B点附近 ;

为使其具有较小的 DAFP ,α值应该取在 A点附近.而为使其

在具有较小 NAFP的同时保持较小的 DAFP ,α应该介于 A和 B

之间.此时 DAFP随 NAFP的变化将总在图 8的 CD段.或者说 ,

当 QPGA运行于这一区段时 ,它将具有较小的 NAFP、较小的

DAFP、或同时具备两者 ,因此 ,α值的选取应使 QPGA尽量运

行于这一区段内.在确定了α后 ,考虑到在特定α下 NAFP和

DAFP相对于β的变化都有一个极小值点 ,该极小值点一般出

现在β较小的时候 ,依照这一点可以确定β的取值.

4　求解组合优化问题

　　本节将讨论前述准并行遗传算法在求解旅行商 ( Traveling

Salesman Problem ,TSP)问题时的性能. TSP问题定义为 :给定点

集 P = { p1 , p2 , . . . , pN}及距离矩阵 D = { dij} , i , j = 1 ,2 , . . . ,

N ,求 { 1 , 2 , . . . , N }的一个排列 { k1 , k2 , . . . , kN } ,使 ∑N
i = 1

Dk
i
k

i + 1
取最小值 (注意 kN + 1 = k1) . TSP问题是经典的 NP难度

问题 ,有大量学者对其进行研究[1 ,2 ,16 ,17 ] ,其中有不少采用基

于遗传算法的方法[1 ,2 ,17 ] .本文以通常使用的算法结构作为子

算法构建求解 TSP问题的准并行遗传算法 ,并对随机点序列

问题和经典问题进行了试验.

411　随机点序列问题

在随机点序列问题中 , pi , i = 1 , 2 , . . . , N 为在欧氏平面

的区域 A内服从二维概率密度函数μ( x , y)的独立分布的点.

最短路径则由如下极限给出 [16 ] .

lim
N→∞

l 3

N
=γ 2∫

A

μ( x , y) dxdy

这里 ,γ是一个常数.特别地 ,当μ( x , y)为二维均匀分布时 ,

有 lim
N→∞

l 3 / N≈01749.取种群规模为 100 ,交叉概率 Pc = 018 ,

变异概率 Pm = 0105 ,取算法求解结果与 l 3误差小于 0101时

的迭代次数为首达次数 .考虑算法之间没有个体迁移时的情

况 ,令 ri =τi/ ∑
M
k = iτk , i = 1 ,2 , . . . , M.对 200个点的随机序列

进行 10000次独立试验 ,求出 1至 4维时 QPGA求解问题的最

优平均首达代数及对应 r值 ,如表 1所示.

表 1　

维数 r1 r2 r3 r4 N 3
AFP 提高

1 1100 — — — 555182 0100 %

2 0108 1100 — — 429196 2216 %

3 0176 0150 1100 — 318186 4216 %

4 0158 0148 0150 1100 247110 5515 %

　　表中数据说明 ,通过协调多个 Agent 所使用的处理机时

间可以提高整个算法的性能 ,并且这一提高随着算法维数的

增加而增大.但由于在很高维数下难以得到计算资源分配向

量 ,而且随着维数的增高 ,算法整体性能的提高效果将会降

低 ,因此 QPGA的维数没有必要太高.

412　经典问题

China144城市问题是一个经典的 TSP问题 ,有许多文章

对此进行讨论 ,使用基于路径分割的分布式并行遗传算法求

得的该问题的最优解为 30354km[17 ] ,这是已知的最优解.本文

使用这一算法及其最优解作为参考 ,取算法求解结果与上述

最优解误差小于 0101 时的迭代次数为首达时间 ,求出三维

QPGA在没有个体迁移的情况下求解该问题时 RAFP随α=τ1/

(τ1 +τ2 +τ3)及β=τ2/ (τ2 +τ3)的变化情况 ,如图 9所示.这

里 , RAFP = NAFP/ min ( NAFP) - 1.

　图 9　三维准并行遗传算法的特性

如图 所 示 , 首

先 ,β < 015 和 β >

015时 RAFP呈对称状

况 ,这是显然的. 其

次 ,在最优情况下 ,

用 公 式 1 - min

( NAFP ) / max ( NAFP )

可以求得 ,三维 QP2
GA 能给算法带来

45 %以上的性能提

高.在该最优情况下 ,令η= 0102 ,即个体迁移矩阵为

4941 　　电　　子　　学　　报 2002年



© 1994-2010 China Academic Journal Electronic Publishing House. All rights reserved.    http://www.cnki.net

Π =

1 0 0

0 1 0

0 0 1

+ 0102·

- 2 1 1

1 - 2 1

1 1 - 2

在这一情况下 ,QPGA的性能与独立运行的算法相比 ,提高了

近一倍.

5　结论

　　本文提出了一种基于多 Agent 协同的并行遗传算法结

构.该结构由若干计算单元组成 ,每个计算单元实际上就是一

个运行简单遗传算法的独立的计算 Agent.算法依照计算资源

分配向量为它们分配不同的计算资源 ,这体现了系统对各个

Agent所使用资源的协调.同时 ,算法还根据个体迁移矩阵在

各个计算单元的遗传算法之间进行个体的迁移 ,这体现了各

个 Agent之间的协作.综合起来看 ,这一算法完全是在对独立

计算 Agent协同操作的基础上构建的.

当在计算资源有限可分的情况下 (典型情况即为在只有

一个 CPU的串行计算机上)实现该并行算法时 ,计算资源分

配向量将决定各 Agent 在每一处理机时间片内运行的概率.

由于多个 Agent是轮换运行的 ,它们使用的计算资源的数学

期望值就等于计算资源分配向量中对应的分量 ,因此各 Agent

实际上是一种微观上串行宏观上并行的准并行关系.本文使

用结构和参数完全一致的子算法 ,这样算法的对称性将仅由

计算资源分配向量决定 ,一般情况下是一种非对称结构.各

Agent在逻辑上组成一定的拓扑结构 ,这决定了控制它们交换

个体的个体迁移矩阵.例如在一维环状结构下的个体迁移矩

阵为一个准对角的稀疏矩阵.一般情况下 ,任意两个 Agent之

间的通信强度 (子算法之间个体迁移的数量)都是一样的 ,因

此个体迁移矩阵将完全由其结构和个体迁移因子来表示.

为衡量算法的性能 ,本文提出了一组基于算法运行概率

分布和统计规律的指标体系 ,包括平均成功率、平均首达代

数、平均首达代数方差和平均首达代数信息熵等.在此基础

上 ,本文详细分析了准并行算法在二维情况下的动态特性.结

果表明 :在处理机时间一定的情况下 ,通过为各 Agent分配不

同的计算时间和通过各 Agent 之间个体的迁移 ,都能够提高

算法的性能.从多 Agent系统的角度来看 ,前者是由于系统对

Agent进行协调的结果 ,后者则是各 Agent之间协作的结果.这

说明通过对多个计算 Agent 的协同 ,能够在有限的计算资源

下取得更好的计算效果.本文还对经典的组合优化问题进行

了实验 ,结果同样说明了这一点.
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