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摘 要： 只采用单一变异算子的进化规划算法在解决优化问题时，不能兼顾全局探索和局部搜索能力．本文提
出柯西＋混沌变异和柯西＋高斯变异两类混合变异策略，采用文化算法的双层进化机制，提取进化过程中的隐含知
识，并根据知识自适应调整两种变异算子的作用时机和作用比例，给出了自适应混合变异文化算法．针对标准测试函
数的仿真结果表明，该算法具有更稳定的全局收敛性能及较快的收敛速度．
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１ 引言

进化规划（ＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＰｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ，简称 ＥＰ）中，变
异算子是其主要进化操作［１，２］．随着研究深入，多种变
异算子被先后采用，如高斯变异［３］、柯西变异［４］、Ｌｅｖｙ变
异［５］以及ｑＧａｕｓｓｉａｎ变异［６，７］等．

上述变异算子中，高斯变异的局部搜索能力较好，

但是引导个体跳出局部较优解的能力较弱，不利于全局

收敛．柯西变异相比于高斯变异会产生较大的变异步
长，因此会使算法具有较好的全局搜索能力．Ｌｅｖｙ变异
通过改变Ｌｅｖｙ分布的参数来调整变异算子的随机数分
布，ｑＧａｕｓｓｉａｎ变异则是把ｑＧａｕｓｓｉａｎ分布的参数 ｑ作为
决策变量参与到种群进化过程中．骆晨钟等［８］通过实验
表明混沌变异算子具有与高斯变异等随机变异算子相

似的搜索能力．文献［９］则进一步将混沌变异算子引入
文化算法，利用进化过程隐含知识控制混沌序列分布，

从而使混沌变异算子在不同进化阶段呈现出不同的局

部搜索能力．
综上所述，单一的变异算子在解决优化问题时，不

能兼顾全局探索和局部搜索能力，因此本文提出柯西＋
混沌变异和柯西＋高斯变异两类混合变异策略，旨在提
高算法的收敛速度和进化性能．由于各种变异算子在进
化过程中所起作用不同，因此有效控制和协调两种变异

算子的作用时机和作用比例就成为算法的核心问题．
文化算法采用由种群空间和信度空间构成的双层

进化结构，对进化信息进行有效提取和管理，并将其用

于指导种群空间的进化过程．为此，本文提出一种自适
应混合变异文化算法（ａｄａｐｔｉｖｅｃｕｌｔｕｒａｌａｌｇｏｒｉｔｈｍａｄｏｐｔｉｎｇ
ｍｉｘｅｄｍｕｔａｔｉｏｎ，简称 ＣＡＡＭＭ）．算法利用从进化过程中
提取的隐含知识，根据进化阶段不同来灵活调整各类算

子的作用程度，从而实现两种变异算子的有机结合．

２ 自适应混合变异文化算法描述

ＣＡＡＭＭ中的上层信度空间实现进化过程中隐含知
识的提取和存储，下层种群空间中的 ＥＰ算法采用基于
知识引导的混合变异策略．算法的具体步骤如下．

Ｓｔｅｐ１ 初始化种群．设种群规模为 ｍ，变量个数
为 ｎ，随机产生初始种群 Ｘ（０）＝［ｘ］ｍ×ｎ．
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Ｓｔｅｐ２ 初始化信度空间．信度空间的初始知识记
录搜索空间中各变量的取值范围．

Ｓｔｅｐ３ 变异操作．由父代种群 Ｘ（ｔ）依据信度空间
的知识，通过混合变异操作生成子代种群 ＸＭ（ｔ）．

Ｓｔｅｐ４ 评价操作．合并 Ｘ（ｔ）和 ＸＭ（ｔ），对生成的
合并种群珚Ｘ（ｔ）计算个体的适应度．

Ｓｔｅｐ５ 选择操作．在合并种群珚Ｘ（ｔ）中，采用 ｑ选
择选出优势个体，组成下一代种群 Ｘ（ｔ＋１）．

Ｓｔｅｐ６ 知识更新．每代按照一定接受比例，从种
群 Ｘ（ｔ＋１）中选取优势个体作为样本；并依据样本集提
取优势信息，更新信度空间的知识．

Ｓｔｅｐ７ 判断是否满足终止条件，若满足则停止，

否则 ｔ＝ｔ＋１，转 Ｓｔｅｐ３．本文采用最优个体适应度与种
群个体平均适应度的差值作为终止判断条件，当该差

值小于某阈值时算法终止．
可见，ＣＡＡＭＭ算法的核心在于：信度空间知识的

提取及更新方法、基于知识的混合变异策略．

３ 信度空间的知识描述与更新

文化算法信度空间通常包含状况知识、标准知识、

拓扑知识、领域知识和历史知识等五类知识［１０］．各类知
识记录的进化信息不同，对进化过程会产生不同的引

导作用．ＣＡＡＭＭ算法旨在平衡进化过程中的全局探索
和局部搜索能力，因此，本文中信度空间采用标准知识

和拓扑知识．
３．１ 标准知识

标准知识 Ｋ１记录待优化问题的可行搜索范围
ＳＫ１，引导算法在搜索空间进行全局探索，记为

Ｋ１＝〈Ｌ（ｔ），Ｕ（ｔ）〉 （１）
其中，Ｌ（ｔ）＝｛ｌ１（ｔ），ｌ２（ｔ），…，ｌｎ（ｔ）｝，Ｕ（ｔ）＝｛ｕ１（ｔ），
ｕ２（ｔ），…，ｕｎ（ｔ）｝．ｌｉ，ｕｉ分别是第ｉ维变量的下限和上
限．

显然，在标准知识的引导下，算法在整个搜索空间

作全局探索，从而避免算法陷入局部较优解．
３．２ 拓扑知识

拓扑知识 Ｋ２记录进化过程中优势个体的适应度
分布状况，对优势个体所在区域进行局部搜索．它采用
栅格结构，记录进化过程中各代优势个体在搜索空间

的分布情况，提取优良进化区域，并依此对搜索空间进

行动态划分．
以２维变量优化问题为例，若拓扑知识记录的可行

搜索空间中 Ｌ（ｔ）＝｛－１０，－１０｝，Ｕ（ｔ）＝｛１０，１０｝．假设
每次的栅格细分程度为２，则 Ｋ１记录的初始搜索空间
被划分为４个大小相同的子区域，如图１所示．

各子区域的状态通过区域属性值来加以描述．区

域属性是根据该子区域内的最优样本个体适应度与样

本集个体平均适应度的高低来获得．记 ｆｘＢｅｓｔＳｉＫ２（ｔ( )）为
区域 ＳｉＫ

２
中最优样本个体适应度，珋ｆＳ（ｔ）为当前样本库个

体的平均适应度，则区域属性描述为：

ωＳｉＫ
２

（ｔ＋１）＝

Ｈ， ｉｆｆｘＢｅｓｔＳｉＫ２（ｔ( )）≥珋ｆＳ（ｔ）
Ｌ， ｉｆｆｘＢｅｓｔＳｉＫ２（ｔ( )） ＜珋ｆＳ（ｔ）
＃， ｉｆｘ（ｔ）ＳｉＫ










２

（２）

拓扑知识的更新包含两种情况：

（１）子区域细化．当最优样本个体优于其所在区域
的最优样本个体时，对该区域进一步细化：

ｘｊＳｉＫ
２

（ｔ）＝ａｒｇｍａｘ
ｊ＝１，２，…，ｍＳｉＫ２

ｆ（ｘｊＳｉＫ
２

（ｔ））

ｉｆ ｆ（ｘｊＳｉＫ２
（ｔ））＞ｆｘＢｅｓｔＳｉＫ２（ｔ－１( )）

（３）

式中，ｍＳｉＫ
２

是位于区域 ＳｉＫ
２
的样本个体数．划分过程如图

１中的区域 Ｓ１Ｋ２所示．进一步根据当前样本库中的样本
个体更新区域属性．

（２）区域属性更新．若没有优于区域当前最优样本
个体适应度的个体出现，则不对区域进行细化，只根据

当前样本库中的样本个体更新区域属性．
显然，拓扑知识反映了进化过程中个体目标值的

分布情况．利用它可以引导算法对优势区域进行细致
地搜索，并引导个体从属性为 Ｌ的区域跳出．

３．３ 接口函数

接口函数为信度空间和种群空间提供作用通道，

由接受函数和影响函数组成．
接受函数从种群中选取优势个体，送入信度空间

的样本集．本文选用固定比例接受函数，即按接受比例
ｋａ依适应度降序从种群中选取样本个体．记每代选取
的样本个体数目为 ｍａ，则有：ｍａ＝ｋａｍ．

影响函数的核心在于确定各类知识对种群的影响

比例和作用形式．本文中知识作用于自适应混合变异
算子，以控制受各类变异算子作用的种群比例．因此，
各类知识对种群的影响比例就是两类变异算子在种群

中的作用比例，依据知识影响成功率动态确定．假设
ｍＫｉ为受知识Ｋｉ影响所生成的个体数目：

ＰＫｉ（ｔ）＝
１／ＮＫ， ｔ＝０

α＋β
ｍＫｉ（ｔ－１）
ｍ ， ｔ≠{ ０

（４）
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且满足 ＮＫα＋β＝１
其中，ＮＫ为知识类型，这里 ＮＫ＝２；α选取 ０３以保证
每类知识的影响比例至少占种群的３０％．

４ 知识引导的混合变异策略

４．１ 柯西变异、高斯变异及混沌变异

在传统ＥＰ算法中，父代个体 ｘｉ（ｔ）在变异算子的
作用下生成新个体 ｘＭｉ（ｔ）．该变异操作记为

σ
Ｍ
ｉｊ（ｔ）＝σｉｊ（ｔ）ｅｘｐ（τ１·ηｉ（ｔ）＋τ２ηｉｊ（ｔ）） （５）

ｘＭｉｊ（ｔ）＝ｘｉｊ（ｔ）＋σＭｉｊ（ｔ）·δｊ（ｔ），ｉ＝１，…，ｍ，ｊ＝１，…，ｎ
（６）

其中，ηｉ（ｔ）～Ｎ（０，１）为对应于个体 ｘｉ（ｔ）的随机数，

ηｉｊ（ｔ）～Ｎ（０，１）是对应于个体 ｘｉ（ｔ）第 ｊ维的随机数，二

者满足正态分布．τ１＝（ ２·槡 ｎ）－１和τ２＝（ ２·槡槡 ｎ）－１为

两个常数；一般取σｉｊ（０）＝３槡ｎ
［５］．

在上述变异操作中，当δｊ（ｔ）选取满足不同分布的
随机数时，其变异算子也不尽相同．

（１）当δｊ（ｔ）为服从柯西分布的随机数时，式（６）为
柯西变异算子．记一维柯西分布概率密度函数为

ｆα（ｘ）＝
１
π
α

α
２＋ｘ２

， －∞＜ｘ＜∞ （７）

当α＝１时，柯西分布如图２中实线所示，显然相比
于满足 Ｎ（０，１）的高斯分布，柯西分布的两翼较宽，因此
采用服从柯西分布随机数的柯西变异算子可以产生较

大的变异步长，有利于算法引导个体跳出局部最优解，

保证了算法的全局探索能力．

（２）当δｊ（ｔ）是混沌序列产生的数列时，式（６）拓展
为混沌变异算子．一般混沌序列采用一维 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ映射．
然而针对高维变量优化问题，将一维 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ映射数列
简单叠加所得到的高维混沌序列存在盲区，不能满足

要求，如图３所示．
因此，这里采用高维混沌序列，记为

ａｈｉｊ（ｔ）＝Ａｓｉｎ （Ａ＋Ｂ）α＋
ｊ
ｎ（β－α( )） ＋ｊ[ ]ｎ{ }π

Ａ＝∑
Ｌｍ

ｌ＝１
ｙｌｑ＋１，Ｂ＝∑

Ｌｍ

ｌ＝１
ｙｌｑ （８）

式中，ｙｌｑ是一维Ｌｏｇｉｓｔｉｃ映射，Ｌｍ是混沌序列规模，α＝

２３，β＝３９９．取该高维混沌序列的任意２维，其空间分
布如图４所示．可见，该高维混沌序列空间遍历性较好．
显然，由于混沌序列的遍历性，采用混沌变异算子的 ＥＰ
算法具有较强的局部探索能力．

算法在优化过程中，初期需要具有较好的全局探

索能力和多样性，而在中后期则需要加强局部搜索，同

时避免算法陷入局部较优解．显然，不同进化阶段对算
法搜索能力的要求也不同，单一的变异算子很难满足

这一要求．因此，本文将上述柯西变异和混沌变异算子
有机结合，利用文化算法中信度空间提取的进化过程

中隐含信息，确定柯西变异算子和混沌变异算子作用

于种群的比例和时机．

４．２ 两类变异算子的知识引导方式

采用柯西变异算子可以保证算法的全局探索能

力，有利于算法跳出局部较优解．标准知识引导算法做
全局探索，为有效利用知识的引导作用，由标准知识引

导柯西变异算子，从而指导种群进化．
采用混沌变异算子或者采用高斯变异的算法具有

较强的局部搜索能力．拓扑知识是引导种群对优势区
域作局部搜索．因此，将拓扑知识用于引导混沌变异算
子或者高斯变异算子，从而增强算法的局部搜索能力．
两类知识的具体引导方式如下．

（１）标准知识引导的柯西变异算子
标准知识引导种群在可行区域进行全局探索．在

柯西变异算子的作用下，父代个体 ｘｉ（ｔ）生成子代个体
ｘＭｉ（ｔ），记为

ｘＭｉｊ（ｔ）＝
ｌｊ（ｔ）＋（ｕｊ（ｔ）－ｌｊ（ｔ））Ｒｎｕｍ， ｉｆｘｉｊ（ｔ）ＳＫ１
ｘｉｊ（ｔ）＋σＭｉｊ（ｔ）Ｃｉｊ， ｉｆｘｉｊ（ｔ）∈ＳＫ{

１

（９）
式中，Ｒｎｕｍ～Ｕ（０，１）为服从均匀分布的随机数，Ｃｉｊ～
Ｃ（０，１）为柯西随机数．
（２）拓扑知识引导的混沌变异算子
拓扑知识引导种群对优势区域进行深入搜索，若

父代个体属于拓扑知识记录的区域 ＳｉＫ
２
（ｔ），则 ｘｉ（ｔ）在

知识的影响下生成 ｘＭｉ（ｔ），记为
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ｘＭｉｊ（ｔ）＝

ｘｉｊ（ｔ）＋σＭｉｊ（ｔ）ａｈｉｊ（ｔ），ｉｆ（ｘｉｊ（ｔ）∈ＳｉＫ２）∧（ωＳ
ｉ
Ｋ
２

＝Ｈｏｒ＃）

ｘＨｊ（ｔ）＋σＨｊ（ｔ）ａｈｉｊ（ｔ），ｉｆ（ｘｉｊ（ｔ）∈ＳｉＫ２）∧（ωＳ
ｉ
Ｋ
２

＝Ｌ{ ）

（１０）
式中，ｘＨｊ（ｔ）∈ＳＣＫ２（ｔ），ωＳ

Ｃ
Ｋ
２
（ｔ）＝Ｈ，ｘＨｊ（ｔ）是区域 ＳＣＫ２（ｔ）的

最优样本个体．ＳＣＫ
２
（ｔ）从区域属性为Ｈ的优势区域中随

机选出．ａｈｉｊ（ｔ）是混沌序列数．
（３）拓扑知识引导的高斯变异算子
若父代个体属于拓扑知识记录的区域 ＳｉＫ

２
（ｔ），则

ｘｉ（ｔ）在知识的影响下生成 ｘＭｉ（ｔ），记为
ｘＭｉｊ（ｔ）＝

ｘｉｊ（ｔ）＋σＭｉｊ（ｔ）Ｎｉｊ（ｔ），ｉｆ（ｘｉｊ（ｔ）∈ＳｉＫ２）∧（ωＳ
ｉ
Ｋ
２

＝Ｈｏｒ＃）

ｘＨｊ（ｔ）＋σＨｊ（ｔ）Ｎｉｊ（ｔ），ｉｆ（ｘｉｊ（ｔ）∈ＳｉＫ２）∧（ωＳ
ｉ
Ｋ
２

＝Ｌ{ ）

（１１）
式中，Ｎｉｊ（ｔ）～Ｎ（０，１）为服从正态分布的随机数．

基于此，本文给出两种基于知识引导的混合变异

策略：一种采用柯西＋混沌变异的混合变异策略，记为
ＣＡＡＭＭⅠ；一种采用柯西＋高斯变异的混合变异策略，
记为ＣＡＡＭＭⅡ．
４．３ 两类变异操作的作用比例及作用时机

标准知识通过柯西变异算子影响种群进化过程，

而混沌变异算子或高斯变异算子是在拓扑知识记录的

优势搜索区域内实现新个体生成．因此，柯西变异算子
的作用比例与标准知识的影响比例相同；而混沌变异

算子或高斯变异算子的作用比例与拓扑知识的影响比

例相同．
设第 ｔ代柯西变异算子的作用比例为ＰＣ（ｔ），混沌

变异算子的作用比例为 ＰＴ（ｔ），则有：
ＰＣ（ｔ）＝ＰＫ１（ｔ），ＰＴ（ｔ）＝ＰＫ２（ｔ） （１２）

两类变异操作何时作用于种群，根据两类变异操

作的作用比例，通过轮盘赌选择来确定．对于种群中的
某个个体，选取变异操作的具体步骤如下：

Ｓｔｅｐ１ 依据变异算子的作用概率，通过轮盘赌选

择选出个体采用的变异操作．
Ｓｔｅｐ２ 采用选取的变异算子对个体实施变异操

作，生成新个体．

５ 仿真结果与分析

为深入分析ＣＡＡＭＭ的算法性能，针对高维函数优
化问题，对算法 ＣＡＡＭＭⅠ中两类变异算子的影响比例
演化情况，以及关键参数对算法性能的影响进行了对

比分析；并将 ＣＡＡＭＭⅠ和 ＣＡＡＭＭⅡ与文化算法［１０］

（ＣｕｌｔｕｒａｌＡｌｇｏｔｉｔｈｍ，简称 ＣＡ）以及采用柯西变异的进化
规划［４］（ＦａｓｔｅｒＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＰｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ，简称 ＦＥＰ）进行

比较．
采用的标准测试函数及其最优解分布如表１所示．

仿真分析中算法主要参数取值如表２所示．
表１ 测试函数

测试函数
变量

维数
变量范围

最优解

ｘ
最优值

ｆ（ｘ）
ｍｉｎｆ１（ｘ）＝

∑
ｎ－１

ｉ＝１
（１００×（ｘｉ＋１－ｘ２ｉ）２＋（１－ｘｉ）２）

１０
ｘｉ∈
［－３０，３０］

（１，１，…１） ０

ｍｉｎｆ２（ｘ）＝

∑
ｎ

ｉ＝１
（ｘ２ｉ－１０ｃｏｓ（２πｘｉ）＋１０）

１０
ｘｉ∈
［－５．１２，５．１２］

（０，０，…０） ０

ｍｉｎｆ３（ｘ）＝
１
４０００∑

ｎ

ｉ＝１
ｘ２ｉ－

∏
ｎ

ｉ＝１
ｃｏｓ（

ｘｉ
槡ｉ
）２＋１

１０
ｘｉ∈
［－６００，６００］

（０，０，…０） ０

ｍｉｎｆ４＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｘ２ｉ ３０

ｘｉ∈
［－１００，１００］

（０，０，…０） ０

表２ 主要参数取值

种群规模

ｍ
进化终止

代数 Ｔ
样本库

规模 ｍｓ
接受比例

ｋａ
运行

次数

收敛

阈值

５０ １０００ ２０ ０．２ ３０ １０－２～１０－５

５．１ 知识影响下两种变异算子的影响比例

在信度空间知识的引导下，两种变异算子共同作

用于种群，并在进化过程的不同阶段呈现出对种群不

同的影响程度．不失一般性，以测试函数 ｆ３的寻优过程
为例，记录两类变异算子作用比例曲线，如图 ５（ａ）所
示．图５（ｂ）放大显示了前５０代两类变异算子的作用比
例曲线．

为对比分析受两类变异算子影响下的个体迁移情

况，分别选取第１、１０、２０、３４、８２、１１４及 １７２代两类变异
算子作用下产生的最优个体，个体第６维和第８维的进
化情况如图６和７所示．

可见，进化初期的种群中多数个体采用柯西变异，

算法的全局探索能力较强；随着进化深入，混沌变异的

作用比例逐渐增加，算法的局部搜索能力得到加强以

加快算法收敛．从图５可知，柯西变异的作用比例有时
会有些增加，以帮助算法从局部收敛点跳出，从而保证

算法全局寻优能力．
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５．２α对算法性能的影响
两类变异算子对种群的作用比例根据知识的影响

比例确定．知识的影响比例取决于知识影响成功率和

α．不同α值，导致知识作用于种群的基础比例变化，影
响了变异算子作用于种群的基础比例，从而对算法性

能产生影响．
选取 ４个不同α值所得实验结果如表 ３

所示．表中，Ｍ１表示平均最优目标值，Ｍ２表
示最优值均方差，Ｍ３表示获得最优解的平均
进化代数．

表３ 不同α取值算法性能比较

函数 ｆ１ ｆ２ ｆ３ ｆ４

α＝０
Ｍ１ １４．６４ １１．５４ ０．３３ １．１７×１０２

Ｍ２ ２４．５６ ７．６７ ０．４６ １．４４×１０２

Ｍ３ ８０６ ９６ １９３ ４６３

α＝０．１
Ｍ１ ６．９８ １３ ０．３３ １．６９×１０２

Ｍ２ ３．６１ ８．１５ ０．２４ ２．７４×１０２

Ｍ３ ３８０ １１０ ２２１ ５０７

α＝０．３
Ｍ１ １１．１２ ６．１４ ０．１９ ８．５５
Ｍ２ １９．５１ ２．４ ７．９５×１０－２ １６．２２
Ｍ３ ８２４ １８１ ２１４ ８０１

α＝０．５
Ｍ１ ８．１８ ７．７９ ０．２７ ２．３８×１０２

Ｍ２ ９．７７ ４．５５ ０．２５ ３．２×１０２

Ｍ３ ８２３ ２１４ ３２６ ６７３

可见，α＝０３时算法的求解精度最好．分
析表明：α取值较小时，由于混沌变异算子的局

部搜索能力较强，在进化初期混沌变异算子产

生的个体很快占据种群，使混沌变异算子的作

用比例快速增加，柯西变异算子的作用比例减

小，无法起到增强算法全局探索能力的作用，因此算法

收敛速度较快，但是求解精度不高，容易陷入局部较优

解．若α＝０５，则两类变异算子的作用比例固定，不能根
据进化情况调整其作用程度，因此算法的收敛速度较

慢，并且求解精度一般．综上所述，本文选取α＝０３．
５．３ 与其它算法性能对比分析

为深入分析混合变异策略在进化过程的作用，分

别采用 ＣＡＡＭＭⅠ、ＣＡＡＭＭⅡ、ＣＡ和 ＦＥＰ进行仿真实
验，统计其运行结果如表４所示．

表４ 不同算法性能比较

函数 ｆ１ ｆ２ ｆ３ ｆ４

ＣＡ
Ｍ１ ５４．７８ １７．６７ ０．７４ １．２３×１０３

Ｍ２ ８２．６５ ８．８４ ０．８３ １．７３×１０２

Ｍ３ ６１８ ２９０ ２５１ ８８９

ＦＥＰ
Ｍ１ ２４．９６ １．１８ ０．４２ ０．４５
Ｍ２ ７１．４３ ０．９３ ０．４１ １．４
Ｍ３ １０００ １０００ ２２５ ９６５

ＣＡＡＭＭ

Ⅰ

Ｍ１ １１．１２ ６．１４ ０．１９ ８．５５
Ｍ２ １９．５１ ２．４ ７．９５×１０－２ １６．２２
Ｍ３ ８２４ １８１ ２１４ ８０１

ＣＡＡＭＭ

Ⅱ

Ｍ１ ７９．９６ １１．９９ ０．２４ ０．１
Ｍ２ ２．２２×１０２ ５．８９ ０．２ ０．３２
Ｍ３ ５８３ ３８８ ２２５ ２６８

抽取任意一次运行过程，其平均目标值曲线如图８
所示．图８（ａ）中 ＣＡＡＭＭⅠ算法的收敛速度较快，且得
到的解精度较高．图８（ｂ）中 ＣＡＡＭＭⅠ算法与 ＦＥＰ算法
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具有相近的求解精度，但是 ＣＡＡＭＭⅠ算法的收敛速度
更快．图８（ｃ）中 ＣＡＡＭＭⅡ算法收敛较快，但是求解精
度不如 ＣＡＡＭＭⅠ算法．

由表４可知，ＣＡＡＭＭ在整体上具有较高的求解精
度、较好的解稳定性和收敛能力；而 ＣＡ算法容易陷入
局部较优解，解稳定性较差；采用柯西变异的 ＦＥＰ算法
收敛速度较慢．其中，对于测试函数 ｆ４，ＣＡＡＭＭⅡ算法
与ＦＥＰ算法的求解精度相近，但 ＣＡＡＭＭⅡ算法的求解
精度和收敛速度更好．

综上所述，本文采用的混合变异策略，根据进化过

程隐含知识有机结合两种变异操作，在进化初期通过

柯西变异保证算法的全局探索能力；在进化后期通过

混沌变异提高求解精度，加快算法的收敛速度．因此，
ＣＡＡＭＭ在整体上能兼顾全局探索和局部搜索能力，具
有相对较好算法性能．

６ 结论

进化规划中单纯采用柯西变异算子局部搜索能力

较差，而采用混沌变异算子则算法容易早熟收敛．针对
该问题，本文借鉴文化算法的双层进化结构，提出一种

自适应混合变异策略．在知识的引导下，自适应调整两
类变异算子的作用比例和作用时机，从而将两种变异

操作有机结合，共同作用于种群．基于高维测试函数的
仿真实验结果表明，算法在整体上具有较好的全局寻

优能力，且收敛速度较快．面向多模函数优化问题的进
化过程隐含知识的提取与利用，还有待于进一步深入

研究．
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