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一 种变增长率的多种群竞争协同进化 

孙岳岳，刘希玉 
(山东师范大学 信息科学与工程学院，山东 济南 250014) 

摘 要：为提高遗传算法的收敛性能，借鉴生态学对个体生存环境和种群竞争的认识，并根据原有的生态种群竞争模型的 

协同进化模式，对种群增长与环境间的动力学特征的方程进行了优化，提出了一种变增长率的多种群竞争协同进化。利 

用信息熵的概念，构造出含有熵的多目标优化模型，利用该模型可以直接显式地给出作为拉格朗日乘子的种群最优解存 

在概率，从而得出种群的增长率。采用该模式的遗传算法在改善未成熟收敛和收敛速度两方面具有较好的性能。 
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Population Density of Coevolution Based on Changes 

SUN Yue—yue，LIU Xi-yu 

(School of Information Science and Engineering，Shandong Normal University，Jinan 250014，China) 

Abstract：In order to improve the convergence performance of genetic algorithms，drawing on the living environment and ecology of in— 

dividual species competition awareness and competition under the original model of ecological species CO—evolution model，population 

growth and dynamic characteristics equation of the environment is optimized，proposed a variable rate of growth of a variety of species 

competitive co-evolution．Multi-objective optimization model is constructed with the concept of information entropy，using the model 

can give an explicit Lagrange multiplier of the population as the most optimal solutions of the probability tO arrive at population growth 

rate．Use the model tO improve the premature convergence of genetic algorithm in both convergence speed and good performance ． 
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O 引 言 

标准遗传算法(SGA)是于20世纪70年代借鉴生 

物进化理论中“生存竞争”和“优胜劣汰”现象，提出的 

全局优化算法。在SGA中，个体的适应度完全由个体 

的染色体决定 ，由于 SGA没有考虑到个体所处的环境 

及个体之间的相互关系对个体进化的影响，所以 SGA 

与自然界的生态进化相比，其自适应能力有限；SGA在 

应用过程中有早熟收敛及收敛速度慢的缺点。为克服 

遗传算法中的这些弊端，不少改进的遗传算法被陆续 

提出，1964年生态学中的协同进化 的概念被首次提 

出，并且现已经被成功地运用到了作业调度、人工神经 

网络、模式识别和工程设计优化等领域 “̈ 。 

曹先彬 、罗文坚等人 。提出了一种基于生态种群 

竞争模型的协同进化方法。该算法充分考虑了环境和 
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种群间相互竞争的关系，通过多种群的 Lotka—Volt—er— 

ra竞争方程，动态调整各子群的密度，保证了在多模函 

数的优化中能够保持种群多样度的稳定性 ，同时加快 

算法的收敛速度。但是该算法只考虑到了种群与环境 

的关系，而并未考虑种群自身的因素，如种群的进化能 

力，以及种群寻找最优解的能力。 

文中算法结合种群密度并同时考虑种群的自身因 

素提出了一种变增长率的多种群竞争协同进化算法， 

利用最优解在各种群中存在的概率定义了信息 

熵-o“ ，在此基础上定义了种群的增长率，通过获取合 

适的种群增长率，从而以更快的收敛速度获得更优解。 

l 竞争协同模型 

曹先彬、罗文坚等人 提出的一种基于生态种群 

竞争模型的协同进化方法，描述如下： 

若只有一个种群 ，这时不存在种群之间的矛 

盾，只有种群与环境之间的相互作用： 

圳{ ) (1) 
变量说明： ：环境负荷量 ，r：种群的个体增长率， 
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N：种群的大小， ：Logistic系数。 

从种群增长与环境间的动力学特征的方程可以看 

出，当Ⅳ大于 K时，logistic系数为负值 ，种群密度减 

小；当N<K时，Logistic系数为正值，种群密度增大； 

当N：K时，Logistic系数等于0，此时种群密度保持不 

变。 

若存在 n个种群 Mi(i=1，2，⋯，n)，在考虑环境 

对种群的影响的同时还要考虑种群之间的作用： 

dNi { ，⋯，n， 
(2) 

变量说明：Ki(i=1，2，⋯，n)为：在不发生种群竞 

争时的种群M (i=1，2，⋯，n)的环境负荷量；r (i=1， 

2，⋯，n)为：种群 M (i=1，2，⋯，n)的增长率；N (i= 

1，2，⋯，n)为 ：种群 M；(i=1，2，⋯，n)的大小，a 为竞 

争系数，种群 ( =1，2，⋯，n)对种群M；(i=1，2，⋯， 

n)的竞争作用。 

如果 dNi>0
，随机产生警个染色体加入到子种 

群 M (i=1，2，3⋯，m)中； 

如果 <0，则按照计算出来的适应度对子种群 

Mi( l，2，3⋯，m)排序，删除适应度最小的警个染 
色体，从而减少该种群的规模。 

2 种群搜索空间 

在多种群的协同进化中，设有 个群体 。， ，⋯， 

，这 个群体在各自种群中独立地进行遗传进化操 

作，虽然种群在开始进化时规模被初始为相同的，但是 

由于遗传演化具有一定的随机性，尽管它们在每一代 

中的结果不尽相同，但是它们却都反映了一种信息，这 

个种群在寻找最优解 ，并且也将逐步地接近最优 

解。即最优解由开始的不确定逐步的明朗了。种群的 

搜索空间也逐步变小。基于以上思想文献[7]通过定 

义 P，(J．=1，2，⋯，m)为最优解落在第 个种群的概率 

而在遗传算法中引入信息熵的优化模型，所以构造了 

如下的信息熵优化模型 ： 

min一∑PiF( ) 
l=l 

minH =一 P
，
1nP。 

』一一 ‘ ‘ 

=l 

s．t．∑P。=1； ∈[0，1] (3) 

式中：P (i=1，2，⋯，m)为最优解落在第 个种群 

的概率，若原问题是求解最大值，则 F( )为问题的 目 

标函数，若原问题是求解最小值，则 S(x)为问题的 目 

标函数的相反数。按最大信息熵原理，从全部相容的 

分布中挑选这样的分布，它是在某些约束条件下(通 

常是给定的某些随机变量的平均值)使信息熵达到极 

大值的分布。这一原理是由杨乃斯提出的。这是因为 

信息熵取得极大值时对应的一组概率分布出现的概率 

占绝对优势。从理论上可以证明这一点。把熵看作是 

计量不确定程度的最适合的标尺时，就基本已经认可 

在给定约束下选择不确定程度最大的那种分布作为随 

机变量的分布。因为这种随机分布是最为随机的，是 

主观成分最少的，把不确定 的东西作最大估计的分 

布。因而随着优化的进行，最优解的不确定性将减少， 

以及日都将随之变化，当得到最优解时不确定性减 

为零，即： 

min H =0。 

式(3)是一个多 目标优化问题，可以通过引入拉 

格朗日乘子，将其转化成单目标优化函数。通过求出 

最优解落在第 i个种群的概率 P ，进而求出空间收缩 

因子。 

R =1一P (4) 

则有，若各种群搜索空间收缩因子为R ，i=1，⋯， 。 

为各种群编号。当 个群体各自进行 代演化后， 

搜索空间的变化为 ： 

D ( +1)=R D ( ) (5) 

其中D 为种群 i的搜索空间。 

3 种群增长率 

假设搜索空间为二维空间 (n维类似)，并以单位 

面积内的个体的数量来描述搜索粒度，假设初始化时 

生成 Ⅳ个个体 ，搜索空间为 D，则搜索粒度 g为：g= 

N／D。若种群的搜索空间变为 D’，由此可以得其种群 

标准大小为：N’=g X D’。 

假设当前种群的搜索空间为 D，则根据种群大小 

与搜索空间之间的关系可以得到种群的大小为 N：g 

X D。当种群的搜索空间变为 D’时，此刻的种群大小 

为 N’=g×D’，那么种群的增长率可以计算得到为： 

r= N = ．二Dg = D (6) ’ 、。， 

根据式(5)得： 

： ： ：1一p (7) ’ D D 。 、 

由式(7)可以得到种群的增长率为： 

=1一P (8) 

由式(8)可以看出 rl和 P。是成反 比的，当 P 较大 

时，即最优解落在该种群的概率比较大，种群的搜索空 
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间变小，种群的增长率也变小；当 P。较小时，即最优解 

落在该种群的概率较小，种群的搜索空间逐渐变大，种 

群的增长率也变大。但是为了防止子种群无限且无效 

率的扩大，有如下的定义： 

定义 1：种群进化能力 D(t)：代表种群搜索最优解 

的“爬山”能力，用该种群最优个体适应值提高的效率 

表示，其中 代表一个周期，即： 

)：地  (9) 

其中fm (￡)表示 t时刻该种群最优个体的适应 

值 。 

定义2：成熟种群与成长种群：取小正数 IB为种群 

的进化能力阈值，若 t时刻种群进化能力D(t) ，则 

称该种群为成长种群 ，反之称为成熟种群。 

当种群进化了一个周期 并且最优解落在该种群 

的概率比较小 ，这里设为 10％，计算种群的进化能力 

D(t)，若种群为成长种群则算法不变；若种群为成熟 

种群，则认为该种群不具有寻找最优解的潜能。所以 

要重新生成一个规模在 Ⅳ的子种群代替原来的子群。 

4 种群进化停止条件 

由于遗传算法的随机性，种群不能随机遗传进化 

的发展而定向的产生优 良个体。研究人员从不同的角 

度提出了多种方法。如：基于统计学的遗传算法 、基 

于空间分布方差的遗传算法 ⋯。此外还有文献[11] 

中使用方差研究了种群分布的多样性指标，但是方差 

在多模态情况下并不适用 。 

定义 3 ’ ：定义种群的第 t代调和平均适应 = 

×(1一t／T)+ ×(t／T)，其中 为种群的平均适 

应度 ， “为最大适应度。 

定义 4 ’” ：定义种群的进化离散度 F：D／O 

(F∈[0，1])，其中@ =I 一 一 J(其中，t>1)为 

种群的第t代代间差异度，D为标准差，． 为种群的第t 

代调和平均适应度。 

从定义上可以看出，指标 r可用于代表种群的进 

化方向。r值较大，表明多样性很高；r值较小，表明多 

样性减小。随着种群的不断演化，当种群的进化趋向 

于停滞时，r趋向于0。依据指标 r，给出判断种群进 

化停滞的判断条件： 

F < ， 一 0 (10) 

5 算法描述 

确定算法的参数：子种群的个数、每个子群体的大 

小、环境负荷量、竞争系数等。 

Stepl：初始种群 ：随机产生 个初始种群 ，然后同 

时在 个种群上进行搜索。 

Step2：设当前的种群中个体的适应值，并进行停 

止条件。若条件满足，则停止运行 ，否则继续。 

Step3：对种群进行进化操作。 

Step4：计算最优解落在各个种群的概率 P ，若 P 

较小判断是否要重新生成种群，若条件成立，则生成种 

群大小为Ⅳ的子种群，否则根据式(8)计算出种群增 

长率。根据式(2)计算子种群 M 的增长值 dNi( 1
， 

Ⅱ  

2，⋯，n)。 

Step5：转向步骤 2计算当前子代的适应值，并进 

行停止条件的判断。 

6 仿真实验 

为了验证文中算法的有效性，对基于竞争模型的 

协同进化算法 (CCGA)、文中的变增长率的多种群竞 

争协同进化算法(PDCGA)进行对比分析。软件环境 

为 Matlab7．0 VS2005。 

选择如下的函数： 

一 般进行算法性能比较时，常用的指标有： 

1)平均最优值(Mean Best)：假设某个算法被执行 

了r／,次，每次执行得到的最优值记为 VBest ，则 MBest 
1 n 

= ÷∑VBestj。从统计意义上看，MBest最优的算法 
I： l 

其性能也较优。显然此处没有考虑算法的时间复杂 

性 、空间复杂性等问题。 

2)标准方差(St．Dev)：也称标准差，其定义为： 

设 为一可积随机变量，则随机变量( 一EX) 的 

数学期望E(X—EX) 称为变量 的方差，它表示 与 

期望 EX之 间的平均偏离程度或者散布程度，记作 

var( )或 D( )。 

根据不同场合，设 的分布函数、密度函数、分布 

列分别是 F( ) )，I( ，P．I，记EX=ix，则方差可 

以按照下式求得： 
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var( )=J ( 一 ) dF( )=J ( 一 ) )dx 
J 一∞ J 一∞ 

、-1 ， 、 2 

L 一／．t p 

为了同 的量纲一致，有时也用方差 的平方根 

、／／var(X)来表示偏离程度，称为 的标准差。 

假设某个算法被执行了 n次 ，每次执行得到的最 

优值记为Vbest ，定义 是表示最优值的随机变量，则 

var(X)表示最优值的标准差。标准差越小，说明最优 

值越聚集，否则就越分散。从算法性能上看 ，最优值的 

标准差越小的算法其稳定性越好。 

3)到达最优解的最小迭代次数、最大迭代次数 、 

平均迭代次数 ；(iteration number) 

本指标主要用于多个算法性能比较时。一般认 

为，较小的迭代次数就能找到最优解的算法性能较好。 

对同一种算法，假设运行 n次，且算法停止的条件不是 

迭代次数 ，而是最优解在近几次的迭代中几乎没有变 

化，则计算其平均迭代次数，也可以作为同其它算法比 

较的重要指标。针对不同算法 ，每一次迭代所需要的 

时间是不确定的，因此平均迭代次数的意义较为狭窄。 

实验从以上指标对 CCGA和 PDCGA两种算法进 

行验证(见表 1)。设种群数量 M=10，规模 N=30，最 

大迭代次数 T=400，精度为 l0—12，算法执行 100次。 

在遗传算法中设交叉概率为0．75，变异概率为0．07。 

表 1 fl～f4在各算法下的指标对比 

再从收敛速度上分析 PDCGA及 CCGA算法，如图 

1所示。 

从上图的比较可以看出，对于实验中的给出的复 

杂测试函数，PDCGA算法具有较快的收敛速度，算法 

在 30代左右就开始慢慢地逼近最优值 ，验证 了 PDC— 

GA算法的有效性。 

7 结束语 

遗传算法在很多领域的应用中都展现了其巨大的 

优越性，但进化过程耗时较大，提高求解效率至关重 

要。文中在考虑种群与环境之间的相互作用以及种群 

内个体在个体问及种群问的协调的同时，提出了一种 

基于信息熵确定种群的增长率的算法，既能有效避免 

算法早熟，又能在保证优化结果的情况下，使遗传进化 

(a) fl(Rastrigrin)函数对比曲线 

～2譬高曼 8曼号赛宝虽骂虽墨善器善 善量§孽謇 t̂eIt"■tion● 

(b) f2(Sehwefel's)函数对比曲线 

2昌 毫曼旱曼莹 虽虽曼虽虽量器量量量莩量量 Iter̂tion■一一一一一⋯⋯ 一一⋯ 

(C) f3(Shubert)函数对比曲线 

2量曼量曼争昌曼虽曼曼呈8c,i品e,1嚣量爵量量导导量 Itoration0 

(d) f4(Hansen)函数对比曲线 

图1 PDCGA和 CCGA算法的收敛速度对比 

的进程大大缩短。算法稳定、可靠，具有很强的全局寻 

优能力，收敛速度也有很大提高。 
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2．4 面向对象设计的武器模型建模 

面向对象的武器建模方法采用符合人们认识武器 

的思维方式 ，对武器在作战中涉及的属性及战斗性能 

进行抽象 ，而在建立武器模型时，基于三维仿真软件 

Virtools技术实现，将武器自身的三维模型与战斗属性 

相结合，形成了一个个的武器对象类，映射成对象的属 

性与方法。在执行仿真程序时，使用者只需将所需的 

武器通过界面菜单调入虚拟战场，武器模型本身将会 

在仿真执行过程中依据自身的战斗属性进行相关的诸 

如攻击、规避等动作。 

3 结束语 

文中在总结当前多数战场作战规划软件的结构的 

前提下，结合当今流行的 HLA高层结构体系，提出了 

可适应不同类型武器的任务规划仿真体系的软件开发 

框架。该框架为开发任务规划仿真软件提供了一种可 

能的模式。 
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