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摘 要： 针对传统分布估计算法中存在的早熟收敛问题，在讨论种群多样性保持方法和早熟原因的基础上，提

出一种多样性保持的分布估计算法（ＥＤＡＤＰ），具体措施包括：根据混沌运动具有的随机性、遍历性、初值敏感性和规
律性等特点引入混沌变异算子；根据个体适应度值和种群中各个体之间的距离信息自适应调整变异半径；根据种群中

的个体浓度信息生成子代种群．基准测试函数的实验结果表明，ＥＤＡＤＰ能够有效防止早熟收敛，在提高解的精度和加
快收敛速度方面均有所改善．
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１ 引言

分布估计算法（ＥｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，
ＥＤＡ）是一种新颖的、基于群体搜索的进化计算方法，它
不通过传统的交叉变异的方法产生下一代种群，而是用

统计分析的方法，对较优秀的个体进行统计分析，建立

概率模型，然后再通过采样产生下一代解，经过不断的

重复统计建模和采样过程得到问题的最优解［１］．它是统
计学习和进化计算的结合．

可以看出，与传统进化算法不同，ＥＤＡ是基于对整
个群体建立数学模型，直接描述整个群体的进化趋势，

是对生物进化“宏观”层面上的数学建模，具有良好的全

局搜索能力，但局部优化能力较差［２］．因此，ＥＤＡ能很好
地解决低维单模态优化问题，然而对于复杂的高维多模

态优化问题，常常陷入局部最优解，出现早熟收敛现象．
不同于ＥＤＡ，遗传算法（ＧｅｎｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）、粒子群优
化（ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）和差分进化（Ｄｉｆｆｅｒｅｎ
ｔｉａｌＥｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＤＥ）算法是基于对种群中的各个个体进行
遗传操作（交叉、变异等）来实现群体的进化的，是对生

物进化“微观”层面上的数学建模，具有较好的局部优化

能力，但全局搜索能力较差．为此，可以将 ＥＤＡ与 ＧＡ、
ＰＳＯ和ＤＥ等算法进行混杂，力求做到算法探索与利用
的有效均衡，以解决ＥＤＡ的早熟收敛问题［３，４］．

造成 ＥＤＡ早熟收敛的另一个原因是，进化种群中
个体趋同、种群多样性的迅速下降［５］．因此，解决 ＥＤＡ
早熟收敛问题的另一种思路是重构种群的多样性．近年
来，国内外学者从重构种群多样性的角度出发，提出了

各种改进 ＥＤＡ算法，归纳起来，主要有以下 ３个方面：
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（１）高斯分布模型的方差控制．Ｋｏｕｍｏｕｔｓａｋｏｓ等提出
了一种用于保持 ＥＤＡ种群多样性的自适应方差尺度缩
放技术［５］，具体方法是：在每次迭代过程中，检查最优

适应度值是否真正得到改进，若确实如此，则可将当前

估计得到的高斯分布模型的方差值适当放大以增大

ＥＤＡ的搜索范围；若不是这样，则需将方差适当缩小．
（２）小生境技术．同传统遗传算法中的小生境技

术，分布估计算法中的小生境技术主要是按小生境函

数值在种群中的个体之间进行平衡，并对生成新种群

的替换策略进行调整，使个体在特定生存环境中进化，

这样可形成有效的压力以保证进化过程中种群的多样

性［６，７］．
（３）多种群并行进化．Ｍａｄｅｒａ等提出一种分布式孤

岛型ＥＤＡ（ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｉｓｌａｎｄＥＤＡ，ｄＥＤＡ），具体方法是：在
搜索空间中将初始种群划分成多个子种群（对应多个

概率分布模型），各自独立进化．每隔一定进化代数，按
完全网状模型交换各种群最优个体，从而生成新的种

群，在此基础上进行下一代种群进化周期的进化，直到

满足算法终止条件为止［８］．
在各种遗传操作算子中，变异算子用新的基因值

替换原有基因值，从而可以改变个体编码串的结构，是

维持种群多样性，防止出现早熟收敛的重要手段［９］．但
是，传统分布估计算法仅仅通过选择算子和基因池重

组算子来实施进化，缺少维持种群多样性的变异算子．
因此，为解决ＥＤＡ的早熟收敛问题，提出一种多样性保
持的分布估计算法（ＥｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｗｉｔｈＤｉｖｅｒｓｉｔｙＰｒｅｓｅｒｖａｔｉｏｎ，ＥＤＡ－ＤＰ），在传统ＥＤＡ中加入
混沌变异操作，利用混沌运动具有的随机性、遍历性、

初值敏感性和规律性等特点在解空间内进行优化搜

索，使之跳出局部极值区、快速找到全局最优解．１２个
基准测试函数验证了ＥＤＡ－ＤＰ的可行性和有效性．

２ 混沌模型

混沌状态广泛存在于自然现象和社会现象中，是

非线性系统中一种较为普遍的现象，其行为复杂且类

似随机．但看似一片混乱的混沌变化过程并不完全混
乱，而是存在着精细的内在规律性．混沌运动具有的随
机性、遍历性和规律性等独特的性质，使其介于确定性

和随机性之间，具有丰富的时空动态［１０，１１］．最重要的
是，混沌运动能在一定范围内按其自身的“规律”不重

复地遍历所有状态．混沌变异优化算法就是利用这些
混沌变量的随机性、遍历性、规律性特点在解空间内进

行优化搜索，能够较好地使种群保持多样性．
对于一维变量，混沌变异模型一般采用一维 Ｌｏｇｉｓ

ｔｉｃ映射模型：
ａｔ＋１＝λａｔ（１－ａｔ） （１）

式中，λ为控制参数，变化范围为［０，４］．当 ａ０取［０，１］
之间的一个随机数，在控制参数λ确定的情况下，可以

得到一个混沌时间序列 ａ１，ａ２，…，ａＮＰ．随着λ值的不
同，系统呈现不同特性：

（１）０＜λ≤１时，系统特性比较简单，除了不动点０
外，没有其他周期点．

（２）１＜λ＜３时，系统也比较简单，只有两个不动
点，１和１－１／λ．

（３）３≤λ≤４时，系统极为复杂，呈现非周期性，随
着λ值增大，系统遍历范围也增加．

３ 多样性保持分布估计算法

多样性保持分布估计算法的基本思想是：在传统

分布估计算法中引入混沌变异，变异半径根据个体适

应度值和种群中各个体之间的距离信息自适应变化．
为进一步增强种群的多样性，在选择下一代种群时，利

用个体在种群中的浓度调整其适应度值，并根据调整

后的适应度值产生下一代种群．具体算法步骤如下：
Ｓｔｅｐ１ 初始化种群．将待优化问题解在空间中的

坐标做为种群中各个独立的个体，采用十进制编码，

如：

Ｘｊ，Ｇ＝（ｘｊ，１，Ｇ，…ｘｊ，ｉ，Ｇ，…，ｘｊ，ｎ，Ｇ） （２）
式中，ｉ＝１，２，…，ｎ，ｊ＝１，２，…，ＮＰ，Ｇ＝１，２，…，Ｇｍａｘ，ｎ
为需要优化的参数个数，即为待优化问题的维数，ＮＰ
为种群规模，Ｇｍａｘ为最大进化代数．

为使初始种群不重复地随机遍历整个解空间，采

用一维 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型，具体步骤如下：
（１）随机产生一组［０， １］之间的初始值，ａ０＝

ｒａｎｄ（１，ｎ）；
（２）将 ｎ维向量ａ０代入式（１），给定λ值，经 ＮＰ次

迭代计算就可得到在［０，１］范围内的混沌时间序列 ａ１，
ａ２，…，ａＮＰ．令 Ａ＝［ａ１，ａ２，…，ａＮＰ］Ｔ，则 Ａ为ＮＰ×ｎ维
矩阵；

（３）将混沌时间序列的取值范围从［０，１］扩展到待
优化问题的取值范围，初始种群的第 ｊ个个体的第ｉ个
基因位可表示为：

ｘｊ，ｉ，１＝ｌｏｗ＋（ｈｉｇｈ－ｌｏｗ）Ａ（ｊ，ｉ） （３）
式中，ｌｏｗ为解空间的下限值，ｈｉｇｈ为解空间的上限值．

Ｓｔｅｐ２ 评价初始种群．求种群中每个个体对待优
化问题的目标值，设目标函数为 ｆ（Ｘ），求函数的极小
值；

Ｓｔｅｐ３ 适应度分配，按线性分配，压差为２的方式
分配．首先对目标函数值进行降序排列，目标函数值最
大，即最小适应度个体放在列表的第一个位置，最大适

应度值个体放在位置 ＮＰ上．那么，种群中第 ｊ个个体

２９５ 电 子 学 报 ２０１０年



的适应度值 ｆｉｔ（ｊ）可根据它在列表中排序的位置
ｐｏｓｉｔｉｏｎ（ｊ）来确定，即：

ｆｉｔ（ｊ）＝２－ｓｐ＋２（ｓｐ－１）ｐｏｓｉｔｉｏｎ（ｊ）－１ＮＰ－１ （４）

式中，ｐｏｓｉｔｉｏｎ（ｊ）为在区间［１，ＮＰ］内取值的整数，选择
压差 ｓｐ可在区间［１，２］内取值，此处ｓｐ＝２．

Ｓｔｅｐ４ 执行自适应混沌变异，以概率１对每个个
体进行自适应混沌变异．为了变异后得到较好的解，在
变异时考虑个体的适应度值，对于较好的个体在较小

的范围内变异，则第 ｊ个个体的第ｉ个基因的变异半径
可表示为：

ｒ（ｊ，ｉ）＝Ｃ（ｉ） １－ｆｉｔ（ｊ）
ｍａｘ

ｊ′＝１，２，…ＮＰ
ｆｉｔ（ｊ′） （５）

式中，Ｃ（ｉ）为变异步长．变异步长对算法的性能影响较
大，此处采用自适应步长以加快算法的收敛．在进化的
初期，需要一个较大的步长，以便在较大的空间内搜索

解，而在进化的后期要求以较小的步长变异进行精细

搜索，使其在较好解的周围进一步搜索最优解．根据进
化过程中种群本身的信息来确定步长，则步长可表示

为：

Ｃ（ｉ）＝
ｍａｘ

ｊ′＝１，２，…ＮＰ
（ｘｊ′，ｉ，Ｇ）－ ｍｉｎ

ｊ′＝１，２，…ＮＰ
（ｘｊ′，ｉ，Ｇ）

ＤＩＶ （６）

式中，ＤＩＶ为一常数．由于保证一定的变异步长能使算
法保持一定的随机性，增大跳出局部最优解的概率，因

此，当 Ｃ（ｉ）＜Ｃｍｉｎ（Ｃｍｉｎ为事先给定的最小变异步长）
时，令 Ｃ（ｉ）＝Ｃｍｉｎ．

个体 ｘｊ，ｉ，Ｇ经混沌变异后可表示为：
ｘ′ｊ，ｉ，Ｇ＝ｘｊ，ｉ，Ｇ＋ｒ（ｊ，ｉ）２（１－２Ａ（ｊ，ｉ）） （７）

式中，Ａ（ｊ，ｉ）为本次进化过程中按 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ混沌模型产
生的Ｌｏｇｉｓｔｉｃ序列构成的矩阵 Ａ中的元素，具体实现方
法同 Ｓｔｅｐ１中的步骤；２（１－２Ａ（ｊ，ｉ））是为了将矩阵 Ａ
中值的变化范围从［０，１］扩大到［－２，＋２］，以使混沌变
异的变化范围与传统的高斯变异相当［１０］．

Ｓｔｅｐ５ 对个体进行倒序操作，以概率 ｐｄａｏ＜１对种
群中的个体执行倒序操作．首先，在［１，ＮＰ］之间随机选
取两个整数 ｐ和ｑ，设 ｐ＜ｑ，将个体的两个整数之间的
决策量倒序［１２］，则对个体 Ｘ′ｊ，Ｇ＝（ｘ′ｊ，１，Ｇ，ｘ′ｊ，２，Ｇ，…，
ｘ′ｊ，ｐ，Ｇ，ｘ′ｊ，ｐ＋１，Ｇ，…，ｘ′ｊ，ｑ－１，Ｇ，ｘ′ｊ，ｑ，Ｇ，…，ｘ′ｊ，ｎ，Ｇ）执行倒
序操作后，可得新个体 Ｘ″ｊ，Ｇ＝（ｘ′ｊ，１，Ｇ，ｘ′ｊ，２，Ｇ，…，
ｘ′ｊ，ｑ，Ｇ，ｘ′ｊ，ｑ－１，Ｇ，…，ｘ′ｊ，ｐ＋１，Ｇ，ｘ′ｊ，ｐ，Ｇ，…，ｘ′ｊ，ｎ，Ｇ）．

Ｓｔｅｐ６ 评价经混沌变异和倒序操作后的种群 Ｘ″．
对于个体 Ｘ″ｊ，Ｇ，如果 ｆ（Ｘ″ｊ，Ｇ）＜ｆ（Ｘｊ，Ｇ），则用 Ｘ″ｊ，Ｇ代
替Ｘｊ，Ｇ，得到新的种群 Ｘ．

Ｓｔｅｐ７ 用分布估计算法产生下一代种群，算法步

骤如下：

（１）从种群 Ｘ中选出Ｍ（Ｍ＜ＮＰ）个较优的个体，对
所选样本进行统计分析，建立单变量高斯模型；

（２）按建立的单变量高斯统计模型产生 ＫＮＰ（Ｋ
＞１）个新的个体；
（３）评价新产生的所有个体，并从新产生的个体中

选出 ＮＰ个个体作为下一代种群．
为保持种群的多样性，不仅按个体适应度值的大

小选择下一代种群，同时考虑个体的浓度．个体的浓度
越大，说明种群中该个体或与该个体相近的个体数越

多；个体浓度越小，则该个体或与该个体相近的个体数

越少．因而，个体的选择概率取决于个体的适应度值和
浓度，高适应度值和低浓度个体的选择概率大，该个体

受到促进；反之，低适应度值和高浓度个体选择概率相

对较小，该个体受到抑制．
下一代种群产生策略如下：

①计算种群中各个体与其他个体的距离之和，则

第 ｓ个个体与其他个体的距离之和为：

ｄ（ｓ）＝∑
ｋＮＰ

ｌ＝１
（Ｘｓ，Ｇ－Ｘｌ，Ｇ）槡 ２ （８）

②对求得的 ｄ（ｓ）归一化处理得

ｄ′（ｓ）＝ ｄ（ｓ）
ｍａｘ

ｓ＝１，２，…，ＫＮＰ
ｄ（ｓ）；

③求得个体的浓度ρ（ｓ）＝
１
ｄ′（ｓ）；

④根据个体的浓度调整个体的适应度值 ｆｉｔ′（ｓ）＝
ｆｉｔ（ｓ）
ρ（ｓ）

，按调整后的个体适应度值从大到小对个体排序，

并从中选择 ＮＰ个作为下一代种群．
Ｓｔｅｐ８ 检查是否满足终止进化条件，若满足则停

止迭代，否则转Ｓｔｅｐ３．常用的终止条件是设定最大进化
代数或最大允许误差．

４ 仿真实验

为验证ＥＤＡＤＰ的性能，并与传统 ＥＤＡ和文［８］中
的 ｄＥＤＡ进行比较，选择了１２个具有代表性的高维基
准测试函数进行测试，如表１所示．函数定义如下：函数
ｆ１１和 ｆ１２函数中的 ｕ和ｙｉ，按如下方式计算，当 ｘ＞ａ时，
ｕ（ｘ，ａ，ｂ，ｃ）＝ｂ（ｘ－ａ）ｃ；当 ｘ＜－ａ时，ｕ（ｘ，ａ，ｂ，ｃ）
＝ｂ（－ｘ－ａ）ｃ；当 －ａ＜ｘ＜ａ时，ｕ（ｘ，ａ，ｂ，ｃ）＝０，ｙｉ

＝１＋１４（ｘｉ＋１）．

仿真过程中，各算法的参数设置情况为：传统 ＥＤＡ
的 Ｇｍａｘ＝１０００，ＮＰ＝２００；ｄＥＤＡ中，Ｇｍａｘ＝１０００，采用４个
并行的独立种群，各种群 ＮＰ＝２００，个体每隔２０代按完
全网状模型迁移一次，迁移概率为０２；ＥＤＡＤＰ中，Ｇｍａｘ
＝１０００，ＮＰ＝２００，Ｍ＝１１０，λ＝３９，Ｋ＝１５，Ｃｍｉｎ＝０２，
ｐｄａｏ＝０５，对函数 ｆ４，ｆ７，ｆ１０有 ＤＩＶ＝２０，其他函数 ＤＩＶ＝
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１５．
表１ 测试函数

函数 维数 ｎ 取值范围 理论极值

ｆ１（ｘ）＝∑
ｎ－１
ｉ＝０
ｘ２ｉ １００ －５．１２≤ｘｉ≤５．１２ ０

ｆ２（ｘ）＝∑
ｎ－１
ｉ＝０｜ｘｉ｜＋∏

ｎ－１
ｉ＝０

ｘｉ １００ －１０≤ｘｉ≤１０ ０

ｆ３（ｘ）＝（∑
ｎ－１
ｉ＝０
（ｉ＋１）ｘ４ｉ）＋ｒａｎｄ［０，１］ １００ －１．２８≤ｘｉ≤１．２８ ０

ｆ４（ｘ）＝∑
ｎ－１
ｉ＝０
（ｘ２ｉ－１０ｃｏｓ（２πｘｉ）＋１０） １００ －５．１２≤ｘｉ≤５．１２ ０

ｆ５（ｘ）＝
１
４０００（∑

ｎ－１
ｉ＝０
ｘ２ｉ）＋∏

ｎ－１
ｉ＝０
ｃｏｓ（

ｘｉ
ｉ槡 ＋１
）－１ １００ －６００≤ｘｉ≤６００ ０

ｆ６＝ｍａｘ（ ｘｉ ），０≤ｉ＜ｎ １００ －１００≤ｘｉ≤１００

ｆ７＝∑
ｎ－１
ｉ＝０
－ｘｉｓｉｎ（ ｘ槡 ｉ ） １００ －５００≤ｘｉ≤５００ －４．１８９８Ｅ＋４

ｆ８＝－２０ｅｘｐ（－０．２
１
ｎ∑

ｎ－１
ｉ＝０
ｘ２槡 ｉ）－ｅｘｐ（

１
ｎ∑

ｎ－１
ｉ＝０
ｃｏｓ（２πｘｉ））＋２０＋ｅ １００ －３２≤ｘｉ≤３２ ０

ｆ９＝
１
ｎ∑

ｎ
ｉ＝１
（ｘ４ｉ－１６ｘ２ｉ＋５ｘｉ） １００ －５≤ｘｉ≤５ －７８．３３２３

ｆ１０＝∑
ｎ－１
ｉ＝１
（ｘ２ｉ＋１－ｘｉ）２＋（ｘｉ－１）２ １００ －１０≤ｘｉ≤１０ ０

ｆ１１＝πｎ｛１０ｓｉｎ
２（πｙ１）＋∑

ｎ－１

ｉ＝１
（ｙｉ－１）２［１＋１０ｓｉｎ２（πｙｉ＋１）］｝

＋πｎ（ｙｎ－１）
２＋∑

ｎ

ｉ＝１
ｕ（ｘｉ，１０，１００，４）

１００ －５０≤ｘｉ≤５０ ０

ｆ１２＝
１
１０｛ｓｉｎ

２（３πｘ１）＋∑
ｎ－１

ｉ＝１
（ｘｉ－１）２［１＋ｓｉｎ２（３πｘｉ＋１）］｝

＋１１０（ｘｎ－１）
２（１＋ｓｉｎ２（２πｘｎ））＋∑

ｎ

ｉ＝１
ｕ（ｘｉ，５，１００，４）

１００ －５０≤ｘｉ≤５０ ０

采用如下３种性能指标测试算法性能：１）固定进化
代数内算法平均最优结果．虽然此时所得结果可能不
靠近最优结果，仅仅是局部最优点附近一个适应度较

小点，但此性能指标能在一定程度上反映出算法的收

敛速度．本文取此固定进化代数为５００．２）到达确定阈
值的平均进化代数．此性能指标也是算法进化速度测
试指标，但不同于上述指标，此时可能意味着算法已经

靠近了全局最优位置．本文中函数 ｆ１、ｆ２、ｆ４、ｆ５、ｆ８、ｆ１１和
ｆ１２的阈值取为 Ｅ－８，函数 ｆ３的阈值为０．０５，函数 ｆ６的
阈值为０．５，函数 ｆ７的阈值为－４１８９８，函数 ｆ９的阈值为
－７８３３２３，函数 ｆ１０的阈值为 ０００２．当运行代数达到
２０００代而仍未满足学习误差精度时，则认为算法已陷

于局部最优解，且其进化代数不计入平均进化代数．３）
达标率．通过计算算法到达预设阈值的次数占规定进
化总次数的比例，测试算法的可靠性．

考虑性能指标１，表２给出了５００代内３种算法优
化上述测试函数３０次所得平均优化结果．由表２可以
看出，与 ＥＤＡ和 ｄＥＤＡ相比，对于函数 ｆ１、ｆ２、ｆ４、ｆ５、ｆ６、
ｆ７、ｆ８、ｆ９、ｆ１０、ｆ１１和 ｆ１２，ＥＤＡＤＰ能在５００代之内得到较优
结果；对于函数 ｆ３，ＥＤＡＤＰ所得结果略劣于ｄＥＤＡ，但是
优于ＥＤＡ．因此，考虑全部优化函数，ＥＤＡＤＰ能在规定
进化代数内得到较为理想的优化结果，甚至得到满意

解．

表２ ５００代内３种算法所得平均优化结果

优化算法 ｆ１ ｆ２ ｆ３ ｆ４ ｆ５ ｆ６
ＥＤＡＸＤＰ ３．４５１３Ｅ－３２ １．５７００Ｅ－３１ ３．７８２３Ｅ－０２ ０ ０ ６．７４９８Ｅ０１

ＥＤＡ ８．６６４９Ｅ－２３ ５．１１０７Ｅ－１０ ３．９８６３Ｅ－０２ １９．７４０５ ０ ２０．５５０２

ｄＥＤＡ ８．５９１６Ｅ－２４ ３．２４２１Ｅ－１０ ２．７１８６Ｅ－０２ １．１６０


８ ０ ２．４３８０

优化算法 ｆ７ ｆ８ ｆ９ ｆ１０ ｆ１１ ｆ１２
ＥＤＡＤＰ －４．１８９８Ｅ＋０４ １．０９５４Ｅ－１４ －７８．３３２３ １．４４５６Ｅ－０３ ２．２９２７Ｅ－２８ ７．０５８８Ｅ－３０

ＥＤＡ －２．２２０４Ｅ＋０４ ２．１４９６Ｅ－１０ －７６．８１２５ １．３４６９ １０．４８２０ ６．４６２７Ｅ－０１

ｄＥＤＡ －２．０８３４Ｅ＋０４ ８．８７０１Ｅ－１２ －７８．３３２３ ２．７５３５Ｅ－０２ ２．５７６２Ｅ－２０ ７．０５８８Ｅ－３０

表３给出了独立运行３０次３种优化算法获得的最
优解的平均值与方差．图１至图６描述了３种算法对于

函数 ｆ４、ｆ６、ｆ７、ｆ９、ｆ１１和 ｆ１２，所得最优结果与进化代数的
曲线图，其中横坐标为进化代数，纵坐标为优化求解结
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果．由表２和 ３可知，对于函数 ｆ４、ｆ６、ｆ７、ｆ９、ｆ１１和 ｆ１２，
ＥＤＡ在进化５００代和２０００代所得优化结果是一致的，
这表明ＥＤＡ在进化后期已经陷入了早熟收敛，进化趋
于停滞，这一点由图１至图６也能得到同样的结果．另
外，由表３出示的数据可以看出，ＥＤＡＤＰ所得结果要不
同程度地优于ｄＥＤＡ（函数 ｆ３和 ｆ１０除外），并且明显优于
ＥＤＡ，ＥＤＡＤＰ甚至能够得到函数 ｆ１、ｆ２、ｆ４、ｆ５、ｆ７、ｆ８、ｆ９、

ｆ１１和 ｆ１２的全局最优解（此处 Ｅ－１５视为 ０）．值得一提
的是，对于函数 ｆ７，ＥＤＡ和 ｄＥＤＡ均无法找到全局最优
解，而由表２可知，ＥＤＡＤＰ却能在５００代内即可进化到
全局最优解．这是由于在 ＥＤＡ中引入了混沌变异和个
体浓度的思想，增强了 ＥＤＡ保持种群多样性和避开局
部最优解的能力．

表３ 独立运行３０次得到最优解的平均值与方差

优化算法 最优解 ｆ１ ｆ２ ｆ３ ｆ４ ｆ５ ｆ６

ＥＤＡＤＰ
均值 ３．４３６３Ｅ－６６ ３．９１３３Ｅ－３２ ３．１８１６Ｅ－０２ ０ ０ ４．７６９９Ｅ－０１

方差 １．２０１６Ｅ－６６ ５．２５８９Ｅ－３１ ３．８６８３Ｅ－０３ ０ ０ １．８３２０Ｅ－０１

ＥＤＡ
均值 ６．９０８３Ｅ－４８ ５．１７０２Ｅ－２２ ３．７４２１Ｅ－０２ １９．７４０５ ０ ２０．５５０２

方差 ２．５０９８Ｅ－４８ ４．２４６４Ｅ－２３ ５．８８４６Ｅ－０３ ２．４２４６ ０ ４．４６７８

ｄＥＤＡ
均值 １．５４６８Ｅ－４９ ２．１５４０Ｅ－２２ １．９３３２Ｅ－０２ １．１６０８ ０ ２．４３８０

方差 １．９６９０Ｅ－５０ ７．６７８７Ｅ－２４ ４．０９３３Ｅ－０３ １．１８７４ ０ １．


４３３１

优化算法 最优解 ｆ７ ｆ８ ｆ９ ｆ１０ ｆ１１ ｆ１２

ＥＤＡＤＰ
均值 －４．１８９８Ｅ＋０４ ７．９９３６Ｅ－１５ －７８．３３２３ １．３７０５Ｅ－０３ ４．７７３９Ｅ－３０ １．３４９８Ｅ－３２

方差 ０ ０ ０ ２．２８５１Ｅ－０４ ０ ０

ＥＤＡ
均值 －２．２２０４Ｅ＋０４ ６．０８９６Ｅ－１２ －７６．８１２５ １．３１１２ １０．４８２０ ６．４６２７Ｅ－０１

方差 １．２０３２Ｅ＋０３ ７．３３８４Ｅ－２２ ６．９１５４Ｅ－０１ ３．６８７３Ｅ－０１ １９．１０６８ ７．９０６４Ｅ－０１ｄ

ＥＤＡ
均值 －２．８２８９Ｅ＋０４ ７．９９３６Ｅ－１５ －７８．３３２３ ６．１１９８Ｅ－０４ ４．７７３９Ｅ－３０ １．３４９８Ｅ－３２

方差 １．６１８３Ｅ＋０３ ０ ０ １．７６３４Ｅ－０４ ０ ０

表４给出了不同算法的达标率及平均进化代数．对
于函数 ｆ１、ｆ２、ｆ３、ｆ５、ｆ８，３种算法的达标率均为１００％，但
是考虑性能指标２，ＥＤＡ和 ｄＥＤＡ所需进化代数要明显
多于ＥＤＡＤＰ（函数 ｆ３除外）．另外，考虑函数 ｆ４、ｆ６、ｆ７、
ｆ９、ｆ１０、ｆ１２，ＥＤＡＤＰ同样能以较高的达标率得到满意结

果，而ＥＤＡ的达标率均为０．特别地，对于函数 ｆ６和 ｆ７，
ｄＥＤＡ的达标率也为０，表明 ＥＤＡ和 ｄＥＤＡ在进化后期
不同程度地陷入了局部收敛．可见对于所有１２个测试
函数，ＥＤＡＤＰ所得结果有较高的可靠性．

表４ 不同算法所得优化结果的达标率及平均进化代数

优化算法 优化结果 （Ｅ－８） （Ｅ－８） （０．０５） （Ｅ－８） （Ｅ－８） （０．５）

ＥＤＡＤＰ
达标率 １００％ １００％ １００％ １００％ １００％ ６９％

平均进化代数 １５７ １６６ １９２ ２４２ １９１ ５２２

ＥＤＡ
达标率 １００％ １００％ １００％ ０ １００％ ０

平均进化代数 ２１５ ４４６ １３９ ／ ２７３ ／

ｄＥＤＡ
达标率 １００％ １００％ １００％ １００％ １００％ ０

平均进化代数


２０９ ４３９ ９７ ５０９ ２５４ ／

优化算法 优化结果 （－４１８９８） （Ｅ－８） （－７８．３３２３） （０．００２） （Ｅ－８） （Ｅ－８）

ＥＤＡＤＰ
达标率 １００％ １００％ １００％ １００％ １００％ １００％

平均进化代数 １９２ ２８９ １６５ ３２３ ２０８ １９０

ＥＤＡ
达标率 ０ １００％ ０ ０ ２７％ ０

平均进化代数 ／ ３９４ ／ ／ ２８４ ／

ｄＥＤＡ
达标率 ０ １００％ １００％ １００％ １００％ １００％

平均进化代数 ／ ３８３ １７９ ８２５ ２７６ ２５６
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由表２～４和图１～６可见，对于所有１２个测试函
数，ＥＤＡＤＰ可以有效地防止早熟收敛现象的出现，有助

于提高解的质量和算法的收敛速度，而且能够增加算法

收敛到全局最优解的概率，极大地提高了算法的性能．

５ 结论

分布估计算法提出了一种全新的进化模式，它通

过对整个群体建立数学模型，直接描述整个群体的进

化趋势，是对生物进化“宏观”层面上的数学建模，是一

种全局优化搜索算法．但是，由于仅仅使用了选择算子
和基因池重组算子，ＥＤＡ经常会出现早熟收敛现象，极
大地影响了算法的性能．通常早熟收敛处理的替代个
体由种群大范围随机变异得到，由于替代个体只占种

群个体的一小部分，则其多样性很有可能会被淹没．若
根据混沌运动具有的随机性、遍历性、初值敏感性和规

律性等特点引入混沌变异，这种情况就会很少出现．因
此，提出一种多样性保持的分布估计算法 ＥＤＡ－ＤＰ，通
过在ＥＤＡ中增加自适应混沌变异算子，同时根据种群
中的个体浓度信息生成子代种群等操作来保持种群的

多样性，进而克服传统 ＥＤＡ中存在的早熟收敛和后期
收敛速度慢的问题．通过１２组基准函数来测试算法性
能，并与传统 ＥＤＡ和分布式孤岛型 ＥＤＡ进行实验比
较，结果表明该方法能够有效防止早熟收敛，在优化解

的质量和收敛速度方面具有较好的性能．但是，该方法
的缺点是控制参数较多，需要靠经验试凑对参数进行

设置．后续研究工作包括参数的自适应调整以进一步
提高算法的性能以及对算法实现的收敛性等给出严密

的数学分析和证明．
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