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基于模拟退火机制的精英协同进化算法

贺玫璐,罗 杰
(南京邮电大学 自动化学院,江苏 南京 210046)

摘 要:为了获取更好的全局寻优性能,同时保持较快的收敛速度,文中结合精英策略、协同进化思想和模拟退火机制,提
出了一种基于模拟退火机制的精英协同进化算法(SACEA)。 算法维持三个种群:精英种群、普通种群和随机种群。 精英

个体组团,并和其他组员个体协作或对其引导来达到进化目的。 SACEA算法在精英组团过程中引入随机种群以增加种群

多样性,同时随机个体和精英个体的合作采用快速模拟退火机制来实现,使算法获得了更好的全局寻优性。 通过对 15 组

标准测试函数的仿真,并和已有的算法进行对比,很容易得出:SACEA算法具有更强的全局寻优能力,同时收敛速度也有

所提高。
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Elite Co-evolutionary Genetic Algorithm Based on Simulated
Annealing Mechanism

HE Mei-lu,LUO Jie
(College of Automation,Nanjing University of Posts & Telecommunications,

Nanjing 210046,China)

Abstract:In order to get better global optimization performance and maintain the fast convergence speed,combined with the elite strategy
and the concept of co-evolutionary and simulated annealing mechanism,put forward a new algorithm,that is the elite co-evolutionary ge-
netic algorithm based on simulated annealing method (SACEA) . The algorithm maintains three populations including elite population,
common population and stochastic population. And then elite individuals form teams and exchange information with other team members
with the cooperating operation or leading operation. SACEA introduces the stochastic population to evolution to improve diversity of pop-
ulation,at the same time,the stochastic individual and the elite individual using fast simulated annealing method to realize the purpose of
cooperation. Through all above,the algorithm gets the better global optimization performance. Simulation on 15 standard test simulation
and compared with existing algorithms,it is clearly shown that SACEA has better ability of searching globally optimal solution and makes
an improvement in convergence speed.
Key words:elitist strategy;co-evolution;simulated annealing;convergence speed;ability of global optimization

0 引 言
协同进化解决了早熟收敛问题,有很强的搜索和

自学习能力,已经得到广泛应用。 Potter 等提出了合

作型协同进化遗传算法(CCGA) [1]。 Danoy 等提出了

竞争型协同进化算法( hLCGA) [2]。 王磊等提出了一

种协同人工免疫计算模型[3]。
群体中的精英个体和全局最优解之间的亲和度要

大于群体中其他个体。 因此,合理利用精英个体对种

群进化的推动作用,设计协同进化算法是目前的一大

研究热点。 孟伟等提出了蜜蜂进化型遗传算法[4]。 慕

彩虹等提出了 M 精英协同进化算法[5]。 刘全等提出

了双精英协同进化算法[6]。 周昌乐等采用精英策略提

出了一种基于遗传算法的宋词生成计算模型[7]。 应伟

勤等结合精英主义提出了一种集合热力学选择[8]。
基于 Metropolis原则设计的模拟退火算法一定能

找到全局最优解,但它存在收敛速度慢的问题。 文献
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[9]提出了一种改进的模拟退火算法,极大地提高了

其收敛速度。 王庆荣等[10]在公交排班优化上采用模

拟退火改进的遗传算法,取得了很好的效果。 高鹰等

提出了基于模拟退火的粒子群优化算法[11],算法效果

良好。
为了更好地提升全局寻优性能,文中在上述算法

的基础上,在精英协同进化的基础上加入模拟退火机

制,提出了一种基于模拟退火机制的精英协同进化算

法(SACEA)。

1 协同进化算法
协同进化算法由于其高并行性和种群之间紧密联

系的性能,在高维数值优化和实践方面都得到了很好

的应用。
目前,众多学者通过精英结合协同进化,提出了许

多算法。 比如,文献[5]提出的 M精英协同进化算法,
它是通过精英种群和普通种群合作来达到进化目的

的,各个精英各自组团,通过主导精英和精英团员的协

作操作,以及对普通团员的引导操作来达到精英带动

进化的目的。 文献[6]提出的双精英协同进化算法,
也是划分精英种群和普通种群,然后从精英种群中选

取两个代表精英,采取不同的进化策略,一个用来加快

算法的收敛速度,一个用来保持种群多样性。 文中的

SACEA算法也是基于精英协同进化算法提出的。

2 模拟退火
模拟退火算法 1953 年被提出,已被广泛应用到组

合优化领域[12-13]。 它的提出是基于马尔可夫链的遍

历性理论,能有限度地接受差解,因此有较强的全局寻

优能力。
在保证全局寻优能力的基础上,为了提高收敛速

度,文献[9]提出了一种改进的模拟退火算法,采用最

优解记忆并及时更新;提出了新的温度更新函数,当某

温度下某状态被多次接受,则加大温度降低幅度,否则

减小温度降低幅度;同时采用双阈值控制抽样和退火

过程,连续 max1次最优解不变,则结束退火;某温度下

连续 max2 次状态不变,则结束抽样。
在对以上内容深入研究的基础上,文中提出了基

于模拟退火机制的精英协同进化算法,具体介绍如第

三节。

3 基于模拟退火机制的精英协同进化算法

(SACEA)
3. 1 概念介绍

在介绍算法之前,先来介绍下随机种群比例参数:

随机种群的规模比例参数 r 的定义如下:
r = r0 + 琢*d    (1)

其中, 琢 =
1,evaluation沂[0,3 / Maxev)
2,evaluation沂[3 / Maxev,2*Maxev / 3)
3,evaluation沂[2*Maxev / 3,Maxev

ì

î

í

êê

êê ]
,

evaluation为当前评估次数,Maxev 为最大评估次数; d
为参数调整步长。
3. 2 算法的具体步骤

3. 2. 1 算法主体步骤

(1)初始化种群 pop( t),计算个体适应度,将种群

内个体按适应度降序排列。
(2)依据适应度将 pop( t)划分为精英种群和普通

种群( M 个精英个体、 N - M 个普通个体),并复制生

成子代精英种群和普通种群;同时复制当前适应度最

大的精英个体。
(3)精英组团:
淤每个精英各自组建大小为 G = 0. 8*(N -

M) / M ( G 向上取整)的团队。
于其中,从精英种群和普通种群中等概率地选取

(1 - r)*G 个个体,然后随机生成 r*G 个个体。
(4)进化操作:
淤如果团队中的个体来自精英种群,进行协作进

化:生成一个均匀分布的随机数 u = U(0,1);如果 u <
Pcu,执行 CCOI算子,否则执行 FCO算子。 其中,U(0,
1)为在区间(0,1)内产生的一个均匀分布的随机数;
Pcu为长方体交叉概率,是预先设定好的参数。

于如果来自普通种群,进行引导进化:执行 CCOII
算子。 三个算子说明参考文献[5]。

盂如果个体是随机生成的,则利用模拟退火机制

进行进化,为了提高退火速度,参考文献[9],文中采

用一种新的退火算法。 过程后续介绍。
(5)更新子代精英和普通种群:
淤对于协作和引导操作得到的新个体,如果适应

度大,则由其代替父代个体;计算当前子代种群最差和

第二差的个体,对于模拟退火机制进化得到的新个体,
与当前子代种群中最差个体进行比较,如果其适应度

大,则代替子代普通种群的最差个体。
于检验当前子代种群是否含有父代最优个体,没

有则用父代最优个体替换子代种群第二差个体。
(6) M 次循环完毕,合并子代精英种群和普通种

群为 pop( t),令 t = t + 1。
(7)判断是否满足终止条件,满足则输出 pop( t)

中的最优解;否则返回(2)。
3. 2. 2 具体退火步骤

上述步骤(4)中提到的模拟退火步骤如下:
Step1:令当前个体为初始解 S ,最优解 best = S,
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S(0) = S ,计数参数 p = 0,i = 0。
Step2:令 t = t i ,进行抽样(参数为 t 、best、 s( i) );

抽样完成得到最优解 best0和当前状态 s' 。 同时令 s( i
+ 1) = s'。 如果 f(best) 臆 f(best0),则 p = p + 1;否则

P = 0,best = best0。
Step3: 退 火。 t i +1 = e -茁 t i,i = i + 1。 茁 =

acceptn / (acceptn + max2) 。
Step4:如果 p逸max1(阈值 1),则转向下一步;否

则返回 Step2。
Step5:以 best为最终的最优解输出,结束整个退

火算法。
其中,Step2 中的抽样过程如下:
淤令初始状态 s'(0) = s( i) ,初始最优解 best0 =

best,计数参数 k = 0,q = 0, acceptn = 0。
于由当前状态个体 s'(k) 和当前主导精英进行单

点交叉和非均匀变异,产生新状态 s。
计算 驻f = f( s) - f( s'(k))。 如果驻f臆0,则 s'(k +

1) = s ,best0 = s, q = 0,acceptn = accept+1;如果 驻f > 0,

令 k = k + 1,如果以概率 exp( - 驻f / t) 接受新状态,令 q
= 0,s'(k + 1) = s ,acceptn = accept+1,如果新状态没有

被接受,则 s'(k + 1) = s'(k),q = q + 1。
盂如果 q逸max2(阈值 2),则进入下一步,否则返

回上一步。
榆令当前状态 s' = s'(k) ,令接受次数为 acceptn,

best0为最优解输出,算法结束。

4 性能仿真验证
文中采用文献[5]中的 15 组无约束标准函数来

验证算法的有效性,以显示对比的公平性。 同时,函数

的运行终止条件也为评估次数达到 30 万次后终止。
4. 1 SACEA算法运行结果

表 1 给出了 SACEA 对 15 组函数的运行结果,参
数设置如下:种群大小 N = 100,精英个体 M = 20;长方

体交叉概率 Pcu =0. 3; f1 到 f13 初始 T0 取 500, f14 和 f15
取 1 000;max1取 200,max2取 300。 计算随机种群比例

参数 r 时 r0 取 0. 1, d 取 0. 1。
表 1 SACEA算法对 15 个函数运行 50 次的仿真结果

函数 全局最优值 平均最优值 标准方差 最好值 最差值 平均评估次数

f1 0 0 0 0 0 300 031

f2 0 0 0 0 0 300 033

f3 0 0 0 0 0 300 029

f4 0 5. 356伊10-22 2. 386伊10-22 0 3. 570伊10-20 300 031

f5 0 7. 383伊10-56 9. 736伊10-59 0 4. 850伊10-53 300 034

f6 0 0 0 0 0 300 028

f7 0 5. 189伊10-12 4. 063伊10-12 3. 212伊10-15 4. 852伊10-8 300 036

f8 -12 569. 5 -12 569. 488 2 3. 559伊10-6 -12 569. 488 2 -12 569. 488 2 300 033

f9 0 0 0 0 0 300 032

f10 0 0 0 0 0 300 037

f11 0 0 0 0 0 300 029

f12 0 2. 107伊10-33 8. 942伊10-35 2. 107伊10-33 2. 107伊10-33 300 036

f13 0 0 0 0 0 300 030

f14 -99. 60 -99. 524 785 6 1. 890伊10-2 -99. 569 380 2 -99. 509 752 5 300 038

f15 -78. 332 36 -78. 332 346 3 2. 397伊10-8 -78. 332 346 3 -78. 332 346 3 300 032

  从表 1 很容易可以看出,有 10 个函数完全找到了

全局最优值。 对于 f8、 f12 、 f15 ,将函数的理论最优个

体代入函数中计算,可以求得最优解;这是因为计算机

存在截断误差,所以对于这三个函数,也可以认定找到

了它们的全局最优值。 同时,排除计算机截断的原因,
有 11 个函数的平均最优值达到了全局最优值,算法具

有相当的稳定性。
4. 2 SACEA和MECA比较

文中对 SACEA算法和 MECA算法各运行 50 次以

后的实验结果对比如表 2 所示。 从表 2 可以看出:排

除计算机截断的影响,MECA 有 5 组函数找到了全局

最优值,而 SACEA有 13 组;MECA 有 5 组平均最优值

达到了全局最优值,而 SACEA 有 11 组。 在标准方差

方面,MECA 算法有 5 组函数的标准方差在 10 -10 以

上,而 SACEA算法只有 3 组。 综上所述,SACEA 算法

在总体的优化效果上明显优于 MECA算法。
4. 3 收敛性和收敛速度分析

4. 3. 1 收敛性分析

根据文献[14]的证明,如果保留父代最优个体在

子代种群中,该算法就收敛,一定可以收敛到全局的最
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优解。 文中的 SACEA算法,每一代进化都把父代的最

优个体保留到子代中,所以 SACEA算法也是收敛的。
4. 3. 2 收敛速度分析

为了对比收敛速度,表 3 给出了以函数最优值达

到全局最优值为终止条件,算法各自运行 10 次,对 7
个函数的平均函数评估次数的对比。 从表 3 可以看

出,对于这 7 个函数,SACEA的平均评估次数比 MECA
都有提高,SACEA收敛速度优于 MECA。

表 2 SACEA和 MECA50 次仿真结果对比

函数
全局

最优值

平均最优值 标准方差 最优值

SACEA MECA SACEA MECA SACEA MECA

f1 0 0 4. 228伊10-183 0 0 0 1. 959伊10-189

f2 0 0 1. 845伊10-110 0 3. 113伊10-110 0 6. 866伊10-114

f3 0 0 3. 274伊10-95 0 2. 313伊10-94 0 3. 253伊10-105

f4 0 5. 356伊10-22 5. 124伊10-2 2. 386伊10-22 9. 732伊10-2 0 8. 167伊10-10

f5 0 7. 383伊10-56 7. 973伊10-2 9. 736伊10-59 5. 638伊10-1 0 0

f6 0 0 0 0 0 0 0

f7 0 5. 189伊10-12 4. 083伊10-4 4. 063伊10-12 3. 212伊10-15 3. 760伊10-6

f8 -12 569. 5 -12 569. 488 2 -12 569. 486 6 3. 559伊10-6 7. 350伊10-12 -12 569. 488 2 -12 569. 486 6

f9 0 0 0 0 0 0 0

f10 0 0 0 0 0 0 0

f11 0 0 3. 844伊10-3 0 7. 130伊10-3 0 0

f12 0 2. 107伊10-33 1. 571伊10-32 8. 942伊10-35 5. 529伊10-48 2. 107伊10-33 1. 571伊10-32

f13 0 0 1. 350伊10-32 0 1. 106伊10-47 0 1. 350伊10-32

f14 -99. 60 -99. 524 785 6 -98. 709 489 1 1. 890伊10-2 1. 450伊10-1 -99. 569 380 2 -99. 004 382 2

f15 -78. 33 236 -78. 332 346 3 -78. 332 331 4 2. 397伊10-8 1. 005伊10-13 -78. 332 346 3 -78. 332 331 4

表 3 两算法收敛所需平均次数比较

函数 全局最优值
平均函数评价次数

SACEA MECA

f6 0 4 822 6 852

f8 -12 569. 5 8 027 20 249

f9 0 13 081 32 171

f1 0 0 30 876 77 026

f1 2 0 9 065 56 547

f1 3 0 11 831 59 233

f1 5 -78. 332 6 18 743 46 937

  表 4 给出了在相同的仿真环境下,以评估次数超

过 300 000 次为结束条件,各算法各自运行 50 次的平

均运行时间的对比图。 从表 4 可以看出,达到相同的

表 4 两算法仿真 50 次运行时间的比较

函数
平均运行时间 / s

SACEA MECA

f2 0. 62 1. 01

f6 0. 83 1. 32

f9 0. 92 1. 38

f11 1. 01 1. 60

f14 3. 72 8. 74

f15 1. 09 5. 83

一定评估次数,SACEA算法所需要的时间比 MECA 算

法要少。 这从另一方面证明了 SACEA 算法的收敛速

度比 MECA算法有所提高。
4. 4 多样性分析

因为优化函数较多,所以文中选取 f9 为代表函数

来分析算法的多样性,如图 1 所示。 从图中可知,在整

个收敛过程中,算法很好地保持了种群的多样性,避免

了早熟现象,增强了算法的全局寻优性能。

图 1 收敛过程中种群多样性

5 结束语
SACEA算法的提出是结合了精英协同进化和模

拟退火的精髓。 算法的提出是为了获得更好的全局寻
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优性能,并且获得相对快的收敛速度,所以算法将改进

的快速模拟退火机制引入到精英协同进化中,并减少

了精英操作算子;同时 SACEA中随机种群的加入增加

了种群的多样性,更好地防止了早熟收敛。 文中通过

对 15 组标准测试函数的仿真,并与 MECA 算法作对

比,体现了 SACEA 算法在全局寻优性能、收敛性以及

收敛速率方面的更好表现。
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