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Abstract: The Gaussian and Cauchy mutation operators were combined to achieve 

the dynamic balance between global exploration and local search. The improved 

evolutionary strategy also USES recombination operator, constraint treatment and elite 

retention strategy to further improve the performance of the algorithm. The improved 

hybrid strategy algorithm is applied to solve the extreme value problem of multi-peak 

function. The numerical simulation results show the effectiveness of the algorithm.
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摘　要：采用基于个体排序的随机自适应 Gaussian-Cauchy 混合变异策略，将 

Gaussian 和 Cauchy 变异算子结合起来以达到全局探索和局部搜索之间的动态平

衡。改进的进化策略还使用重组算子、约束条件处理、精英保留策略以进一步

提高算法的性能。将改进的混合策略算法应用于求多峰值函数极值问题，数值

仿真实验结果显示了该算法的有效性。
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现有数学基础所提出的各种解决问题的方法，存在鲁棒性差，难以取得全

局优化的缺点，而生物进化的过程有极强的鲁棒性及全局优化特点。进化算法
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是模拟自然界生物进化过程与机制求解优化与搜索问题的一类自组织、自适应

人工智能技术，是一种宏观意义下的仿生优化算法。它模仿的是一切生命与智

能的生成与进化过程。它不仅模拟达尔文“优胜劣汰、适者生存”的进化原理

激励好的结构，而且也通过模拟孟德尔等人的遗传变异理论在优化过程保持已

有的结构，同时寻找更好的结构。

模拟生物进化，产生三种典型的优化理论模型：1）遗传算法 GA（Gen 

Algorithm）；2）进化策略 ES（Evolution Strategy）；3）进化规划 EP（Evolutionary 

Programming）。这些方法很相似，但各有不同的侧重，并且在不同背景下独立

发展出来。进化策略（Evolution Strategy，ES）是由德国数学家 I.Rechenberg 和 

H.P.Schwefel 等于 20 世纪 60 年代提出的一类数值优化算法。本文针对多峰值函

数问题求解极值进行优化。通常采用的 Gaussian 变异算子求解函数极值，具有

较好的局部寻优能力，但是最终求出来的极值有时可能只是局部的一个极值而

非全局的极值。而 Cauchy 变异算子具有全局的寻优能力和局部逃逸能力。因此，

综合使用这两种方式的优点，组成一种混合的变异算子以优化算法，能够达到

局部和全局优化平衡。并使用约束条件处理、精英保留策略等提高算法的性能。

1　进化策略

进化策略是进化算法中具有自适应机制的一类数值优化算法［1］。它使用

随机变量遗传编码，即用 2n 维实数组（X，σ）来编码实变量 X ∈ Rn，X =（x1，

x2，…，xn）
T，σ=（σ1，σ2，…，σn）

T，而解码变换为 A =（X，σ）X +N（0，σ）

X，这里 N（0，σ）表示各分量相互独立，均值为 0，以 diag{σ2
1，…，σ2

n} 为

协方差的正态分布随机向量。ES 的个体空间 HL = Rn ×（R+
0 ）

n R2n，而繁殖仅

由变异操作完成。 进化策略的具体算法步骤如下［1］：

Step 1（初始化）　设定进化终止准则并置时间 t ：=0；随机生成 μ 个个体

（X（i），σ（i））（i =1，2，…，μ）组成初始种群 X（0）={（X（i），σ（i））|i 

=1，2，…，μ}。

Step 2（种群进化）　包括变异和选择两个过程。变异。随机从 X（t）中选

取 λ（λ>μ）个个体执行变异操作，生成中间种群 X′（t）={（X（j），σ（j））
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|j =1，2，…，λ}。

1）选择。从 X（t）∪ X′（t）中依适应度大小选择出 μ 个个体作为新一代

种群 X（t +1）。

Step 3（终止检验）　如果满足进化终止准则，则输出 X（t +1）中适应度

最高的个体作为最优解，终止计算；否则，置 t ：=t +1，并转 Step 2 。

在上述 ES 中，变异是繁殖新个体的唯一操作，有些 ES 实现中有重组或交

叉操作。假设 X（t）中某一个体 A =（x，σ）经过变异得到一个新的个体 A′ =

（x′，σ′），则新个体 A′中的 X′ =（x′1，x′2，…，x′n）T 和 σ′ =（σ′1，

σ′2，…，σ′n）
T 分别定义为

	 	 （1）

σi =σiexp［τN（0，1）+τ′N（0，σi）］。其中 N（0，σi）表示均值为 0，

方差为 σi 的正态分布随机变量；τ 和 τ′是表示整体步长与分量步长的两个

参数。进化策略中的选择操作有两种典型方式：一是父代种群 X（t）不参与竞争，

而直接从中间种群 X′（t）中选择 μ 个适应度高的个体作为新一代种群；二是父

代种群参与竞争，X（t +1）中的 μ 个个体是从 X（t）∪ X′（t）中的 λ+μ 个

个体所选择出的 μ 个优秀个体。按照习惯，以第一种方式执行选择出的 ES 称

为（μ，λ）-ES，而以第二种方式执行选择的 ES 称为（μ+λ）-ES 。本文选

用第二种方式。

2  改进的进化策略

2.1  混合进化策略

Yao 等用满足 Cauchy 分布的 Cauchy 变异算子代替通常采用的 Gaussian 变异

算子，提出了快速进化策略［2］和快速进化规划［3］。由于 Cauchy 变异算子

产生大变异的概率高，可以减少陷入局部极值的危险，而 Gaussian 变异算子则

有良好的局部搜索能力，可以加快局部收敛速度，因而提出了一种混合变异，

将 Cauchy 变异算子和 Gaussian 变异算子的优点结合起来［2］［3］。具体方法
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是：按照目标函数值对父代个体降序排序［4］，据此排序为每个父代个体分别

制定 Gaussian 变异和 Cauchy 变异选择概率，使得排名越靠前的个体 Gaussian 变

异概率大而 Cauchy 变异的概率小，排名靠后的个体 Cauchy 变异的概率越大而 

Gaussian 变异的概率越小，从而将 Gaussian 变异的良好局部搜索能力和 Cauchy 

变异的大范围搜索能力有效结合起来，达到全局搜索和局部搜索之间的一种动

态平衡［5］。

2.2  重组算子

进化策略使用变异算子作为主要搜索算子，适当的算子组合可以提高进化

策略的性能，是进化的辅助手段。为此在改进进化策略中引入策略参数的

中间重组，即修改公式（1）的第二式为

	 	 （2）

其中重组算子 rec（·，·）定义为：rec（σi，σmj）=σi+（1-βj）σmj，

随机整数 mj ∈ {1，2，…，u} 且 mj ≠ i。

βj 为［0，1］区间内均匀分布的随机数。对于下标 j 的每个值，mj 和 βj 

都要重新抽样。在传统进化策略中，随着进化代数的增加，策略参数逐渐趋向零，

最终导致进化基本停止，为此在公式（2）的基础上对策略参数的最小值进行限制：

σ′i =max［ζ，σ′i］，其中 ζ 为预先设定的策略参数下界。

2.3  约束条件处理

在结构优化问题中，经常遇到约束条件很复杂的情况。一般将约束条件分

为三类［5］：区域约束，不等式约束和等式约束。区域约束在初始化的时候加

以处理，实验搜索空间的点与可行的点一一对应。 对不等式约束和等式约束采

用罚函数方法，将违反约束的解施加惩罚，使其适应度大大降低，减少在下一

代的存活几率。具体形式如下式［5］：

	 	 （3）

式中 F（X）为惩罚后目标函数；f（X）为目标函数；gj（X）为第 j 个约束函数；
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Rj 为惩罚因子；g′j（X）为约束违法函数；J 为所有约束函数个数。

2.4  精英保留策略

保留目前存在的最优个体，保证其不被交叉和变异等遗传算子破坏，它是

遗传算法收敛性的一个重要保证条件。基于 Markov 链的数学理论表明，保留最

优个体策略的遗传算法能够以概率 1 收敛于最优解。具体操作为：计算新群体

的适应值，若新群体中的最优个体优于上代保存的最优个体，则用该个体替换

上代保留的最优个体；否则，用上代的最优个体替换新群体中最差的个体［4］。

3  改进的策略用于求解多峰值函数极值

在工程技术和自然科学领域，许多现象的定量分析及优化改进往往可以抽

象的归结为求函数的极值问题。所以研究函数极值问题的求解有着非常重要的

意义。本文选择有有代表性的函数 f（x1，x2）=a ＊（x1
b-x2）

c+（x1-x2）
d，（e 

≤ x1 ≤ f，g ≤ x2 ≤ h）。取 a =50，b =c =d =-e =f =2，-g =h =3。用改进的进化

策略算法求出极小值。

依次迭代，得到每次迭代过程中的进化结果值和误差值。根据算法实现后

得到的数据，进化曲线图和进化误差曲线图如下：
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表 1  改进前后结果对照表

改进前后 次序 极小值 进化代数 学习时间 / s 误差
1 0.000 433 126 200 0.53 0.081 746 5

改进前 2 0.016 537 300 47 0.12 0.004 241 8
3 1.443 55e-0.005 200 0.63 0.024 256 0
1 0.001 297 570 13 0.04 0.000 693 81

改进后 2 5.081 07e-0.005 80 0.19 0.005 616 56
3 1.680 09e-0.006 80 0.41 0.008 961 09

通过实验结果可以得到以上结果对照表，从中可以看出改进后，极小值更

快速趋近于 0，进化代数减少，学习时间也减少很多，误差比改进前也更接近于 0。

如果增加迭代次数，将会使误差更小，而且结果更趋于 0，因此，改进后效果很

明显。
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