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摘要 基于智能体对环境的感知与反作用 的能力提 出了一种新 的函 数优化 方法— 多智能体 遗

传算法
.

该方法将智能体 固定在网格上
,

而每个智能体为 了增加 自身能量将与其邻 域展开竞争或

合作
,

同样
,

智能体也可利用 自身的知识进行 自学习来增加能量
.

理论分析证 明算法具有全局收

敛性
.

实验结果表 明
,

多智能体遗传 算法对维数高达甚至 10 0 0 0 的函数
,

都能 以较少的计算量获

得高质量的解
,

充分说 明算法具有很快的收敛速度
.

关键词 智能体 遗传算法 函数优化 进化计算

遗传算法是通过模拟生物在 自然界 中的进化过

程而形成的一种全局优化算法
,

目前已得到广泛的

应用川
.

对于函数优化 问题
,

遗传算法是一种很有

潜力的方法
,

主要在于它对函数的类型
、

搜索空间

的形状等都没有任何限制
.

但当维数增高时
,

搜索

空间变大
,

变量间祸合度增强
,

从而导致遗传算法

陷入局部极值的概率增大
.

为提高算法性能 提 出

了一些新方法
,

如非单调适应值标度变换方法 〔2 〕
,

基于函数分解的可伸缩宏进化算法 3l[
,

自适应演化

算法 [’] ( A E A )等
,

均获得了 良好的效果
.

文献〔5] 利用智能体解决了高达 7 0 0 0 个皇后 的

问题
,

显示出智能体的优越性能 受其启发
,

本文

针对函数优化问题
,

将智能体对环境的感知和反作

用的能力与遗传算法的搜索方式相结合
,

提出了多

智 能 体 遗 传 算 法 ( m u l t i
一 a g e n t g e n e t i c a lg o r i t h m

,

M A G )A
,

设计 了 4 个进化算子来实现 智能体间的

竞争
、

合作
、

自学 习等行为
,

其收敛速度远远高于

传统算法
.

而收敛速度慢
,

尤其 当搜 索空 间较大

时
,

一直是影响遗传算法实用性的关键因素之一
,

但本文提出的方法对上千
、

上万维的函数
,

都能快

速找到高 质量 的解
,

这 充分显示 了方 法 的实用价

值
,

同时也显示出智能体与遗传算法解函数优化问

题的巨大潜力
.

1 多智能体遗传算法

根据文献 【6] 的定 义
,

任何一个能够感知环境

并反作用于环境的实体都可看作为智能体
,

而所有

由多个 自治成分构成的系统都可表达为一个智能体

系统
,

其特性主要表现为
:

( 1) 每个智能体只有局

部感知能力 ; ( 2) 没有系统 的全 局控制 ; ( 3) 数据

是分散的 ; ( 4) 计算是异步的
.

由此可见
,

对于不

同问题
,

智能体的具体含义不同
,

我们要根据问题

灵活设计智能体的含义与行为
.

1
.

1 用于函数优化的智能体

函数优化问题的数学模型为

m i n f ( x ) x = ( x l ,

…
,
x

。

) 任 S
,

( 1 )

其中 f( x )为 目标函数
,

s 里 R
”

表示边界为 诬 `镇 ix

镇 厉* ,

i = 1
,

…
, n

的
n
维搜索空间

.

在本文中
,

一个智能体就表示 目标函数的一个

解
,

即一个实值向量 ( x l ,

…
,

x
。

)
.

所有智能体都

被放在一个规模为 L
s iz 。

x L
s iz e

的网格 L 上
,

每个智

能体占一个格点位置且不能移动
.

由于智能体只有

局部感知能力
,

因此它只能与周 围的智能体发生相

互作用
,

这就构成了如 图 1 所示 的智能体网格
.

根

据图 1
,

智能体邻域的概念定义如下
:

2 0 0 3
一

0 1
一

1 7 收稿
,

2 0 0 3
一

0 4
一

2 5 收修改稿
,
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值的相反数
.

智能体进化的 目标就是尽可能的增大

自身的能量
,

这就导致了智能体 间激烈的竞争
,

但

这种竞争只能存在于智能体与其邻域 间
.

最终
,

能

量低的智 能体将 死亡
,

而它 的邻域将 占领它 的位

置
.

当然
,

合作也 可能发 生在智能体与其邻域 间
.

另一方面
,

由于智能体具有智能
,

它也可利用 自己

的知识来进行 自学 习
.

图 1 智能体网格

圆圈代表智能体
,

圆中的数字代表该智能体的位置
,

有连线的两个智能体才能发生相互作用

定义 1

,

2
,

将位置 i(
,

j) 的智能体表示成 L 、
,
, ,

i

5 1: e ,

L *
.
,

的邻域为 Nb
s : ,

, ,

Nb
s : ,

,

L , ,
,
, ,

L i
,
, : ,

七2
,
] ,

其中

拼 1

毛、
,
, 2

}
,

一

}
’ 一 ` , 、 1

( L
s l ez ] 二 1

LL

一

{履
一

{
`

;
`

Z = 1

i尹 L
5 12。

i = L
s : z e

_

)j
+ l j共玩

eZ

] 2一 )

( l j = 七
S i z e

每个智能体都具有一定的能量
,

其值等于 目标函数

1
.

2 智能体进化算子

邻域竞争算子和邻域正交交叉算子利用邻域的

信息来分别实现智能体间的竞争与合作
,

变异算子

和智能体 自学习算子利用智能体 自身的知识来增加

能量
.

设 进化 算子作用 在智 能体 iL
,

, 一 l( 1 ,

1 2 ,

…
,

l
。

)上
,

M ax ; , = ( m l ,

m Z ,

…
,

m
。

)为 iL
,
,

邻

域内能量最大的智能体
:

邻域竞争算子
:

若 L 、
,

,

比 M ax
之 ,

,

的能量大
,

则

可继续存活在网格上 ; 否则必须死亡
,

空 出的格点

将被 M a x ,
,

,

占据—
如果 U ( o

,

1 ) < p
。 ,

M a x *
.
,

则

按 ( 2 )式产生新智能体 N e w 、
.
, = ( e l , e Z ,

…
, e ,

)放

在空出的格点上
,

否则先按 ( 3) 式将 M ax
, ,

,

映射到

区间 [ o
,

1 ]上
,

然后根据 ( 4 )式确定 N e城
,
, = ( e , ,

砚
,

…
,

式)
,

最后根据 (5 )式将 N e

斌
,
,

映射回区间

〔且
,
厉走 ]上以得到 N e w 、

,
,

.

上述 U .(
, ·

)为均匀分

布的随机数
,

尸
。

为占据概率
.

{全
e ` 一

飞“
t m 、 + U ( 一 l

,

l ) 火 ( m 走

m庵= ( m 走 一 乡 ) / (厉乏 一 叠 )
,

( m k + U ( 一 1
,

1 ) X ( m * 一 l * ) ) ( 叠

( m 走 + U ( 一 1
,

1 ) X ( m * 一 l * ) ) ) 厉是
,

l乏 ) 其他

N e
w’t

,
, = ( m ;

,

一 m ;
1一 1 ,

m ;
2 ,

m沂
2 一 1 ,

一 m厂
; + 1 ,

m ;
, ,

m二
2+ 1 ,

一 m二)
,

1 < 1 1 < n ,

e * = 叠 + 成
·

(厉走 一
乡 )

,

k = 1
,

…

( 2 )

( 3 )

1 ( 12 ( n ,

1 1 ( 1 2 ,

( 4 )

( 5 )

邻域正交交叉算子
:

正交交叉算子是文献「7]

提出的一种新交叉 算子
,

篇 幅所限
,

这 里不再详

述
.

而邻域正交交叉算子将正交交叉算子 〔7〕作用在

L `
,
,

和 M ax 、
,
,

上以产生一个新的智能体来代替 L ,
,
,

·

变异算子
:

根据 ( 6) 式产生新智能体 N e w *
,
, =

1一n
U ( 0

,

1 ) (

G ( 0
,

1/ )t 其他

其中 G ( 0
,

1八 ) 为 G au s S
分布的随机数

,
t 为进化

代数
.

然后用 N e w 、
,

,

代替 L `
,

,
.

智能体自学习算子
:

该算子类似于一个小规模

的多智 能体遗传算 法
,

其详 细步骤 在算 法 1 中给

出
.

算法 1 智能体自学 习算子
、 G e n

表示最大代数
, 、 R 〔 「0

,

1」表示相对搜索

半径
, 、 L

s

iez < L
s

、
, 、尸 m

为预 先设定 的参数
,

E n g

(
·

)表示智能体的能量
.

: B es lt 和 : c B es lt 分别表示

到第 l 代为止产生的最优智能体和第 l 代中的最优+

,乙乙了̀代e

|
J

、111一一
忍

己

( 6 )
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智能体
.

步骤 1
:

根据 )7 (
,

能体网格 sL 冬
,

户 “
,

,

s B e s t o
,

z~ 0 ;

( 7 )

( 8) 式产生
: L

s

* X 、 L
s

、

s L i
· ,

,

L
; ,

,

N e w ￡
` ,

夕
`

= 1
,

2
,

…
, s L

5 1加 ,

的智

更新

’
= 1 an d j

`

= 1

其他

其中 N e w 诬
· ,

了 = ( e 滋
· ,

,
, ,

1 ,

式确定
:

e 云
· ,

,
· , ,

) 由 ( 8 )

一ie’
,

j’, * 一

}宾
一 、

t l*
·

U ( 1 一 sR
,

1 + s尺 )

l *
·

U ( 1 一 sR
,

1 + sR ) < 丛

八
·

U ( 1 一 sR
,

1 + sR ) > 历走
,

k = 1
,

…
, n

其他

( 8 )

步骤 2
:

对
: lL 上的每个智 能体执行邻域竞争

算子
,

最终得到 sL
` + ` 2/ ;

步骤 3
:

对
: lL

+ ` 2/ 上 的 每个 智 能 体
,

如 果

u (0
,

1) < sP
二 ,

则 执 行 变 异 算 子
,

最 终 得 到

s L I + l :

步骤 4 :

从 止 “ `
中找 出

s e B e s t ` 十 ` ,

如 果 E n g

( 、 e B e s t ` + ` ) > E n g ( : B e s t ` )
,

则 令
、 B e s t ` + `

~
s e B e s t ` + ’ ,

否则令
、 B e s t ` + `

~
: B e s t `

, : C B e s t ` 十 `
~

s B e s t l ;

步骤 5
:

如果 l < 、 G en
,

则令 l一 l + 1
,

并转步

骤 ;2 否则转步骤 ;6

步骤 6
:

L 、
,
,

~
S B e s t`

.

1
.

3 多智能体遗传算法

多智能体遗传算法将邻域竞争算子作用在每个

智能体上
,

因此能量较低的智能体将被从网格上清

除出去
,

以使得有较大的发展空间留给能量较高的

智能体
.

为了降低计算代价
,

智能体 自学习算子只

作用在当代中最优的智能体上
.

每个智能体的进化

只利用其邻域或自身的信息
,

因此整个算法没有全

局性控制
,

从而是完全异步的
.

算法 2 详细描述了

多智能体遗传算法的整体流程
.

算法 2 多智能体遗传算法
B es t ` 和 C B es tt 分别表示到第 t 代为止产生的最

优智能体和第 t 代中的最优智能体
.

步骤 1 :

初始化智能体网格 L “ ,

更新 B es ot
,

t

~ 0 ;

步骤 2
:

对 厂 上的每个智能体执行邻域竞争算

子
,

最终得到 厂
十 ` / , ;

步骤 3
:

对 厂
+ `邝中的每个智能体

,

如果 U ( 0
,

1) < 尸
。 ,

则执行 邻域 正交 交 叉 算子
,

最 终 得 到

毛` + 2 / 3 ;

步骤 4 :

对 tL
十 “ 3/ 中的每个智能体

,

如果 U ( 0
,

1 ) < p , ,

则执行变异算子
,

最终得到 厂
+ ` ;

步骤 5
:

从 tL
十 `
中找出 C B es tt

十 ` ,

将智能体 自

学习算子作用在 C B e s t ` 十 `上 ;

步骤 6
:

如果 E n g ( e B e s t ` 十 1 ) > E n g ( B e s t ` )
,

则

令 B e s t ` + `
~ e B e s t ` 十 ’ ,

否 则 令 B e s t ` + `
~ B e s t `

,

C B e s t ` + l
~ B e s t ` ;

步骤 7 :

如果停止准则满 足
,

则输出 B es tt
,

停

止 ; 否则令 t ~ t 十 1
,

并转步骤 2
.

2 多智能体遗传算法的收敛性分析

如果 ( x l ,

…
,

x
,

)中的分量 x 、
用 M 位二进制

串表示
,

则相当于将区间仁三
* ,

厉、
] 量化为 ZM 个离

散值
,

其精 度为
。 二 (历

;
一 孟*

) / ZM
,

因此本文直接

通过实数编码来分析 M A G A 的收敛性
.

设所需精

度为
。 ,

则搜索空间 S 可看成是离散空间
,

其大小

为 {sl = 且爪 1 「(厉 ` 一 二 )/
:

]
,

每个元素 x ( 任 S )

就是一个智能体
.

令 E = }E n g ( x ) } x 任 S }
,

显然

}E }毛 } S t
,

于是 E 可 以写成 E = { E
, ,

E Z ,

…
,

创
E } }

,

这里 E ` > E Z > … > 创
E } 根据能量的不同

又可把集合 S 划分为若干非空子集 }S `
}

,

这里

S ` = l x { x 任 5 a n d E n g ( x ) = E

= 1
,

2
,

…
,

公二
{, , “ `

= } S } ;

共 j
,

S
,

} E l
,

任 {1
,

2
,

…
,

I E 】}

( 9 )

S
,

护 必 ; V 自 S , = 必 ; U {竺气s
` 二 S

,

( 1 0 )

显然
,

E `
即为全局最优解

,

且集合 S
`

包含了所有

能量等于 E l
的智能体

.

在 M A G A 的整个进化过程中
,

智能体的个数

是保持不变 的
.

令 望表示所有智能体网格的集合
,

由于一个智能体网格 中的智能体是允许相同的
,

因

此有 ( 1 1) 式
:
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+ 五
5 1: 。 x 五

s i eZ

L
5 12。 只 L

s i z e
( 1 1 )

= p
` “
厂 co 惟一 确定且 与初始分 布 无关

,

p
`
co 满 足

厂罗> 0
,

1镇 i簇 m 且厂罗= 0
,

m < i镇 n
.

为了衡量智能体网格的优劣
,

定义智能体网格 L 的

能量为

E n g ( L ) = m a x
{E

n g ( L `
,

, ) 1 1
,
, = 1

,

…
,

L
s iz e

}
,

( 12 )

这样对 V L ` 黑 均有户
E }镇 E gn ( L )镇 E `

.

因此可

以把集合 男划分为非空子集 {牙 ` }
,

牙 ` = }去 r 乙 任 牙 a n d E n g (乙 ) = E ` }
,

定理 2

}1
,

2
,

证明

在多智能体遗传算法 中
,

对 V i
,

k 任

}E } }
,

有 P 、
.

*

对 V L 红任了 ` ,

i

一

}>0
( = 0

= l
,

2
,

k镇 i

k > i

JE }
,

j =

1
,

2
,

…
,

}牙
`

}
,

均 日 x ’
二 ( x l ,

…
,

x
,

) 任 L ij
,

E n g ( x
`

) = 忿
.

设在智能体进化算子的作用下
,

L .

转变为 户
` ; 若 L ij 为第 t 代

,

则 户
`
为第 ( t + 1) 代

,

为了方便分别记为 tL 和 厂
+ `

.

首先
,

由算法 2 S t e p 6 可得 ( 1 7 )式
.

酬竺{
, , `

= 1
,

2
,

= } 牙 } ; V i

} E } ( 1 3 )

任 }1
,

2
,

…

了
,

并 口 ; V i 井 ]
,

牙
`

n 了
夕 = 必 ;

} 牙 l }
,

U {鱿￡ ` = 笔

( 1 4 )

E n g ( e B e s t ` + ` ) = E n g ( B e s t 亡十 ` ) 妻

E n g ( B e s t ` ) = E n g ( x `

)
,

( 1 7 )

集合 牙 `
包含所有能量为 E `

的智能体网格
.

令 L 红
,

￡ = 1
,

2
,

…
,

} E }
,

] = 1
,

2
,

…
,

}牙 ` } 表示 瑟 `
中的第 j 个智能体网格

.

在智能体进

化算子的作用下
,

从 L ij 到 户
`的状态转移可表示为

L ij ~ 户
`

.

令 p o
.

* `
表示从 L 红到户

`
的转移概率

,

ijP
.

*

表示从 L 红到 少 中任一 网格的转移概率
,

而 P *
.

*
表

示从 瑟 `
中任一网格到 少 中任一网格的转移概率

.

显然有
:

k = I P。
= 1 ; p 、

.

k ) P ij
.

* ,

( 1 5 )

习P

少
=

艺

明确了上述概念后
,

在文 献【8] 的基础上
,

我们将

给出 M A G A 全局收敛性的理论证 明
.

定理 11
9〕 令 P’ 是一个

n
阶可归约随机矩 阵

,

即通过相同的行变换和列变换 后可 以得 到 P’ =

{
C ”

}
,

其 中 C 是一个 m 阶本原随机矩阵且 ,
,

( R T /

T共 0
.

则

( 1 6 )

co8CR

一一

0尹

T IR C h 一 乞

因此有
: E n g (无

` + ` ) ) E n g (五
`

)冷乏簇 i 冷 V 走 > i
,

p 。 走, 一 。 => v k
>i

,

p 。
.

* 一
酬自p 。

.

、 ` 一 。 冷 v >k
i

,

P ,
.

走 = 0
.

( 1 8 )

其次
,

在邻域竞争算子中
x ’

必然胜过其所有

邻域
,

因此 x
`

任 tL
+ ’ 3/ ; 对

x `

执行邻域正交交叉

算子的概率为 尸
` ,

因此 x `

属于 tL
+ “ 3/ 的概率为 (1

一 尸
。

)
,

而对 x `

执行变异算子的概率 尸: 1
为 p : 1 二

( 1 一 尸
:

)
·

尸。 > 0
.

日 x ’

任无
` 十 ` (五 k` )

,

走镇 i
,

E n g ( x ’

) = E k ,

不妨

设 x’ 有
, ,
个分量

, 工
;

,

一
,

x 二
l ,

与
二 ’

对应位置

上的分量不同
.

通过变异算子 由
x `

产生 了的概率

rP
Z 为 rP

Z 一

卜
一

影一愈念
e 一

宁
> 。

.

由以上分析可知
,

在智能体进化 算子 作用后
,

从 L “转到 少 中任一智能体网格的概率 ijP
.

*
为 ijP

.

走

> rP
1 X rP

Z > 0
.

因此 V k 镇 i
,

p 、
.

、妻 p ij
.

走 > 0
.

证毕
.

该定理说明
,

能量低 的网格可以转移到能量相

同或更高的网格
,

但能量高的网格不能转 移到能量

低的网格
,

因此一旦 M A G A 进入到集合 牙 ` 中就不

可能逃逸出来
.

定理 3 多智能体遗传算法具有全局收敛性
.

证明 每个 男 ` ,

i = 1
,

2
,

…
,

IE t可以看作

为时齐有限 M ar ko
v
链上的一个状态

,

根据定理 2
,

该 M ar k vo 链的转移矩阵 尸
`

可表示为 ( 19) 式
:

晓川习浏P

…
im一imù一一

8P

是一个稳定的随机矩 阵且 p
’
co = 1

’

p 这里 厂
,
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P 1
.

1

P 2
.

1 P 2
.

2

P ! E { P } E }
.

2

0

P } E .

二 (九
.

1 ,

角
.

, ,

…
,

lP 二 }
.

1 ) 了 > 0
,

T 半。

) = ( 1 )笋 0
.

( 1 9 )

CRL

一一了PP其=

根据定理 1 可得 ( 2 0) 式
.

00闰山RC

一一

0尹C k

T IR C k 一 ;

成立
,

否则考察式子 } f be
s t

} < 。 ,

此处 f m、 和 几est 分

别表示全局最优解和到 当前代为止找到 的最优解
.

实验所用的 4 个 多峰标准 函数如 ( 21 ) 一 ( 2 4) 式所

示
.

s e hw e f e l 函数
:

f , ( x )二 艺二 , ( 一 x 、 S i n 甲压石] )
,

S =
卜 5 0 0

,

5 0 0 1
” ,

几
。 = 一 4 1 8

.

9 8 3 X n ,

( 2 1 )

R a s t r i g i n 函 数
:

f : ( x ) 二 艺凡 1 〔 x 号一 l o e o s

( 2二 x 、 ) + 1 0 ]
,

S = [ 一 5
.

1 2
,

5
.

1 2 ]
” ,

f m ,。
= 0

,

( 2 2 )

A e k l e y 函 数
:

乃 ( x ) = 一 2 0 e x p

{
一 。

.

2

汗砚奋 {
一 e· 。

{贵
: ; , c 。 S ( 2二二

小
2 0 + e ,

S = [ 一 3 2
,

3 2〕
” ,

f m i n 二 0 ( 2 3 )

耳二 1

川名浏
P

’ 的 = l im P
, k
二 lim

k~ 闪

( 2 0 )

其中 c 的 = 1
,

R co = ( 1
,

1
,

…
,

1 ) T ,

这样 P’ co 就

是 一 个 稳 定 的 随 机 矩 阵
,

且 P’ co 二

G r i e w a n k 函数
:

f4 ( x )

e o s

(
x ,

从 )
+ 1

,

s 二
卜 6 0 0

一

赢二
1 买子-

,

6 0 0 ]
” ,

f nr i。 = 0

( 2 4 )

OC曰00
J .工确卫

由此可得 h m 尸
二

{E n g (厂 ) 二 E ` } = 1
,

其中

为概率
,

所 以多智能体遗传算法具有全局 收敛

证毕
.

3 数值实验与分析

在使 用 M A G A 前
,

需要 预 先设定 一些 参数
:

L 、 eZ 火 无
s

etZ 实际对应于遗传算法中群体的大小
,

因

此 L
s

iez 不易选得过大或过小
,

一般选 5 一 10 即可
.

尸
。

实际控制 了算法在利用 已有信息与探索新空间之

间的平衡—
当 p

。

< 0
.

5 时
,

侧重 于探索新空间
,

而当 尸
。

> 0
.

5 时
,

侧重于利用已有信息
.

尸
。

一般选

小于 0
.

5 即可
,

否则计算量增加太大
.

p m
相应于

一般的变异概率 智能体自学 习算子实际是一个小

规模的 M A G A
,

所以其 4 个参数也非常易 于选取

— 从计算量方面考虑
, : L

s

iez 一般选 小于 5
,

而
S G e n 一般选 5 一 10

.

s R 控制搜索半径
,

起到局部

搜索的作用
,

不易选得过大
,

一般取小于 。
,

3
.

护
二

与 尸。
类似

.

本实验中 M A G A 参数设置为
: L

s

ize =

5
,

P
。

= 0
.

2
,

cP “ 0
.

1
,

P 脚 = 0
.

1
,

.51
5*ez = 3

,

sR “

0 2
,

sP
扭 = 0

.

05
, : G en 二 10 ; 停止 准则 为

:

如果

fm
in笋。

,

则考察式子 }几es , 一
fm

i。 } < 。
·

{ fm
i。 }是 否

3
.

1 M A G A 与 A E A [’l 对 20 一 1 0 0 0 维函数优化结果

比较

在 EA A 的停止准则中
,

对 了
1
取

。 二 10
“ 4 ,

对

几 取
。 二 10

一 ’ ,

对 f 3
和 f ;

均取
。 = 10

’ 3
.

为了一

致
,

在 M A G A 中
,

4 个函数均取
。 二 10

一 4
.

表 1 给

出了平均 函数评价 次数 的比较结 果
,

其 中 M A G A

的结果为 50 次随机运行的平均
.

由表 1 可见
,

对于

f , ,

当
n 镇 1 0 0 时

,

M A G A 所用评价次数略 大 于

A E A
,

而当 200 镇
n
( 10 00 时

,

略小于 A E A
.

对于

九
,

当
n
镇 2 0 0 时

,

M A G A 所 用评价 次数大 于

A E A
,

而当 4 00 镇
n
毛 10 0 0 时

,

小于 A E A
.

对于 九

和 介
,

M A G A 所用评价次数 均远 远小于 A E A
,

而

且 M A G A 仅 用几 千次评价就使解的精度达 到 了

10
“ 4

.

总的来说
,

虽然 M A G A 的评价次数随着维

数的增长有所增长
,

但增长速度明显慢于 A E A
,

显

示出了其在解高维问题时的优越性能
.

表 1 M A G A 与 A E A 对 20 ~ 1 000 维函数优化

平均函数评价次数的比较

fl 九 乃 八
刀

一一一一
M A G A A E A 加 IA G A z任 :A M A G A A E A M A G A A E A

2 0 2
, 4 8 3 1 ,

6 0 3 4
,

3 0 1 1
,

2 4 7 3
、
5 8 3 7

,

0 4 0 2
,

5 6 6 3
,

5 8 1

1 0 0 5
, 4 4 3 5

,

10 6 10
,

2 6 5 4
,

7 8 9 5
、 4 1 0 2 2

,

7 1 0 4
.

4 4 7 17
,

22 8

2 0 0 7
,

2 84 8
,

1 58 14
,

8 6 7 10
,

3 7 0 6
,

0 5 1 4 3
,

5 2 7 5
,

4 8 3 36
,

7 6 0

4 0 0 1 2
,

3 6 8 1 3
,

82 2 1 7
,

9 3 9 2 3
,

5 8 8 6
,

6 15 7 8
,

2 1 6 6
,

2 4 9 6 1
,

9 7 5

10 0 0 2 2
,

8 2 7 2 3
,

8 6 7 20
,

0 8 3 4 6
,

0 2 4 7
、

2 8 8 16 0
, 9 4 0 7

,

3 5 8 9 7 ,

66 0

以rP性
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2 M A G A 对 1 0 0 0 一 10 0 0 0 维函数优化 的性能分

析

本实验 对
n 在 1 0 0 0 一 10 0 0 0 中采样

,

间隔为

50 0
.

将 M A G A 在每个采样 的维 数上随机运 行 50

次
,

图 2 一 5 给 出 了平均评价次数 随维 数的变化
.

由图可知
,

对于 f l ,

虽然评价次数随维数的增长较

明显
,

但即使当维数增到 10 0 0 0 时
,

评价次数也少

于 2 0 0 0 0 0
.

对于 f Z ,

维数对评价次数没有明显的影

响
,

尤其当维数大于 10 0 0 时
,

评价次数 则分布在

10 0 0 0一 2 0 0 0 0 间
.

对于 f3
,

随着维数的增长
,

评

价次数增长速度降低
,

当维数增到 1 0 000 时
,

也 只

用了约 8 0 0 0 次评价
.

对于 八
,

评价次数 随维数的

增长速度也比较缓 慢
,

当维数大于 2 0 00 时
,

评价

次数则分布在 1 0 0 0 0 一 3 0 0 0 0 间
.

将进化算法用于上万维的函数优化问题在国内

外还 均未 见 报 道
,

而 本 实 验的结 果 充分证 明了

M A G似寸超高维函数优化的能力
,

这主要得益于智

能体邻域间的作用和智能体的 自学 习能力
.

在进化

算法中
,

评价次数是反映算法时间复杂度的主要因

素
,

而 M A G A 与传统遗传算法相 比
,

除了评价次

数也没有更复杂的操作
,

由此可 见 M A G A 具有很

快的收敛速度
,

这对于实际应用具有很大价值
.

3
护一饭赫一蔽茄一滚赢一瓜赫一儡
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