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Abstract　AsmanyrealＧworldapplicationsarecloselyrelatedtocomplexrealＧparameteroptimization
problems,somemetaheuristicassumptionsareemployedtohelpdesignsearchstrategiesandhave
beenshowntobepowerfultools．Thebalancebetweenexploration(diversification)ofnewareasof
thesearchspaceandexploitation (intensification)ofgoodsolutionsaccomplishedbythiskindof
algorithmsisoneofthekeyfactorsfortheirhighperformancewithrespecttoothermetaheuristics．In
particular,negativelycorrelatedsearch (NCS)improvesthesearchperformanceofparallelhill
climbingbyintroducing negativecorrelation ofsearchtrendsbetweensearch processes,which
contributesgreatlytothediversity maintenanceofsolutions．NCS modelsthesearchbehaviorsof
individualsearchprocessesasprobabilitydistributions．Onthisbasis,wefurtherdividethesearch
behaviorsofacoupleofsearchprocessesintoglobalsearchbehaviorandlocalsearchbehavior
accordingtothesizeofthecoverageofeachsearchprocess．Thenwepresentanew metaheuristic,

namelynegativelycorrelatedsearchwithasymmetry(NSA),whichassumesthatthesearchprocess
withglobalsearchbehaviorshouldbeawayfromthesearchprocesswithlocalsearchbehavior．Dueto
theasymmetryofthenegativecorrelationbetweensearchprocesses,theefficiencyofNSAhasbeen
greatlyimprovedcomparedwithNCS．TheexperimentalresultsshowthatNSAiscompetitivetowellＧ
establishedsearch methodsinthesensethatNSA achievesthebestoverallperformanceon２０
multimodalrealＧparameteroptimizationproblems．
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摘　要　现实世界中的许多应用与实值优化问题紧密相关．为了求解复杂的实值优化问题,一些研究工

作提出不同的元启发式假设并设计相应的搜索策略．在搜索解空间过程中,如何平衡探索解空间新区域

(多样化)与实现优质解利用(集约化)之间的关系,是提高元启发式搜索算法性能的关键因素之一．特别

地,负相关搜索(negativelycorrelatedsearch,NCS)通过在搜索进程中引入负相关的搜索趋势,促进了

解的多样性,有效改进了并行爬山算法的搜索性能．负相关搜索将每一个搜索进程的搜索行为建模为概

率分布,在此基础上,根据搜索进程的搜索范围的相对大小,将搜索行为进一步划分为全局搜索行为和

局部搜索行为．然后提出一种新的元启发式搜索算法,即非对称负相关搜 索(negativelycorrelated
searchwithasymmetry,NSA),它假设具有全局搜索行为的搜索进程应尽可能远离具有局部搜索行为

的搜索进程．得益于搜索进程之间非对称的负相关的搜索趋势,提出的算法相比负相关搜索拥有更优的

搜索效率．实验结果表明:相比成熟的搜索方法,非对称负相关搜索在２０个多模态实值优化问题上取得

了最佳的整体性能．
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　　在现实世界中存在许多复杂的优化问题,例如,
最小化汽车流体设计的空气阻力[１]、最小化天线阵列

中的峰值傍瓣电平(peaksideＧlobelevels,PSLLs)[２]

以及最优经济调度问题中电力设备的折损[３]等．这
些复杂优化问题都涉及实值参数空间的许多局部极

值解．通常,研究人员设计专门的模拟软件来拟合复

杂的优化场景,也就是说显式的优化函数和梯度信

息是很难被获取的．这类优化问题被统称为多模态

(非凸)实值优化问题或黑盒优化问题[４],图１展示

了３个经典的实值优化函数在二维情况下的可视化

样例．由于在大多数场景下,缺少对优化函数的有效

信息,因此需要采取一般的启发式假设来指导搜索

解空间,所有的这些算法被归纳为元启发式搜索[５]．
大量研究表明[６Ｇ８]:元启发式搜索在求解复杂实值优

化问题时,展现了比一般遍历方法和其他近似方法

更好的优化性能．其中具有代表性的元启发式搜索

包括:爬山算法[９](hillclimbing,HC)、模拟退火算

法[１０](simulatedannealing,SA)、禁忌搜索[１１](tabu
search,TS)、遗传算法[１２](geneticalgorithms,GA)、
粒子群算法[１３](particleswarmoptimizer,PSO)、演
化策略[１４](evolutionstrategies,ES)、差分演化[１５]

(differentialevolution,DE)等．
元启发式搜索是基于一个或多个随机搜索进程

以及个体或种群的迭代实现的,种群中的每个个体

代表了实值优化问题的一个可行候选解．为了衡量

这些解的优劣,需要通过计算实值优化问题的函数

值来评估这些候选解,称得到的函数值为个体或解

的适应度．适应度的大小通常被用于指导元启发式

搜索的搜索方向[１６]．对于复杂实值优化问题,一方

面,由于解空间的维度高、规模大,存在大量的局部

极值点,任何包含有限数量搜索进程的元启发式搜

索都不能保证发现全局最优解;另一方面,由于解空

间的连续性和缺乏优化函数的梯度信息,采用任何

随机搜索算子的搜索进程都只能在有限的搜索步骤

尽可能接近局部极值点,而不能到达极值点．因此,
一个元启发式搜索方法是注重解空间的探索,即探

寻更多的局部极值点以发现全局更优的解,还是注

重解的利用,即驱使适应度更优的解逼近周围的某

个局部极值点,是设计元启发式搜索最为关键的问

题之一,相关问题也被称作探索与利用问题,或多样

化与集约化问题[１７]．许多元启发式搜索提出了平衡

探索与利用的方法或假设,研究表明这些元启发式

假设直接影响了搜索算法的性能[１８]．特别地,负相

关搜索[１９](negativelycorrelatedsearch,NCS)是一

种基于种群的元启发式搜索算法,假设不同的搜索

进程应当探索解空间不同的区域,通过在并行爬山

算法中引入负相关的搜索趋势,目前展现了复杂实

值优化问题的最佳优化性能．
在本文中,我们以概率分布建模每一个搜索进

程的搜索行为,并且根据其概率分布的大小,将搜索

进程的搜索行为进一步划分为全局搜索行为和局部

搜索行为．然后提出一种新的元启发式搜索算法,
即非对称负相关搜索(negativelycorrelatedsearch
withasymmetry,NSA),它假设具有全局搜索行为

的搜索进程应当远离具有局部搜索行为的搜索进

程,而具有局部搜索行为的搜索进程不受到具有全

局搜索行为的搜索进程的影响．针对元启发式搜索

的探索与利用问题,我们通过研究一对搜索进程
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Fig．１　VisualizationofbenchmarkcomplexrealＧ

parameteroptimizationfunctions
图１　可视化复杂实值优化函数

之间负相关搜索趋势的非对称性,从而提供了一种

平衡探索与利用的新的思路．本文首先总结了实值

优化问题中元启发式搜索的探索与利用问题和相关

假设,然后介绍了经典的并行爬山算法以及负相关

搜索的核心思想,接着描述了非对称负相关搜索以

及其元启发式假设．相比负相关搜索,可以发现非对

称负相关搜索的效率更高且性能更优．在２０个多模

态实值优化问题上的对比实验验证了我们的想法．
最后,讨论了关于非对称负相关搜索在并行计算方

面的潜力并给出了扩充实验结果．

１　相关工作

求解复杂实值优化问题的元启发式搜索一般分

为２类方法:基于种群的搜索算法(采用一组候选

解)和基于个体的搜索算法(采用单个候选解)．基于

个体的搜索算法首先产生单个随机初始候选解,在
每一轮迭代过程中,当前的候选解以一定的概率被

其邻域内另一个解所取代;而基于种群的搜索算法

利用了多个候选解,在每一轮迭代过程中,整个种群

或者部分候选解被新产生的个体取代．由于这２类

元启发式搜索导致了不同的探索与利用的平衡策

略,我们分别讨论其分支的相关工作．
１．１　基于个体的搜索算法

本节介绍３种经典的基于个体的搜索算法,分
别是爬山算法(hillclimbing,HC)、模拟退火算法

(simulatedannealing,SA)和禁忌搜索(tabusearch,

TS)．这３种基于个体的元启发式搜索可以通过独立

地并行工作转化成为基于种群的搜索算法,但是大

多数情况下使用它们基于个体的搜索形式[９Ｇ１１]．
１)爬山算法

爬山算法是最基本的元启发式搜索之一,通常

被形式化为单个搜索进程,也就是说,从单个随机初

始候选解开始,在迭代的过程中被邻域内适应度更

优的候选解取代．爬山算法有许多实现方式,其中采

用高斯变异算子的实现方式是处理实值优化问题最

流行的方法之一[２０]．为了平衡探索与利用,高斯变

异算子的搜索步长由１∕５成功准则进行调整．１∕５成

功准则的核心思想是[２１]:如果搜索进程经常在过去

的迭代过程中找到适应度更优的候选解,则应当增

大搜索步长;如果搜索进程未能在过去的迭代中找

到适应度更优的候选解,则搜索步长应当减小．
２)模拟退火算法

与爬山算法相比较,模拟退火算法采用概率方

法更好地探索全局最优解．受冶金退火工艺的启发,
模拟退火算法采用加热和冷却的控制策略调整搜索

进程远离局部极值点的能力．在模拟退火算法中,缓
慢地实施冷却的概念被解释为:随着解空间的探索

而接受适应度较差的候选解的概率被缓慢地降低．
这意味着在迭代过程中,模拟退火算法的平衡策略

从探索转向利用．
３)禁忌搜索

禁忌搜索通过放宽爬山算法的取代条件和引入

禁忌列表来加强对解空间的探索能力．首先,在每一

８４７１ 计算机研究与发展　２０１９,５６(８)



轮的迭代过程中,如果当前候选解的邻域内没有发

现适应度更优的解,则可以接受适应度更差的解．然
后,引入禁令以阻止搜索进程访问之前发现的解．特
别地,如果在短期内访问过某个候选解,或者候选解

违反了预先制定的禁忌规则,将该候选解标记上禁

令并存放在禁忌列表中,以便搜索进程不会反复搜

索这个候选解,这有助于算法对解空间的探索能力．
１．２　基于种群的搜索算法

研究表明[６Ｇ８],基于种群的搜索算法不仅在理论

方面取得了成功,而且在应用方面被认为是经验上

更好的元启发式搜索．尽管有许多工作讨论了基于

种群的探索与利用的平衡策略,但是可以从整体上

把它们分为３类[１９,２２Ｇ２３]:
１)小生境技术(nichingtechniques)
诸如适应度共享和拥挤方法的小生境技术旨在

选择解空间中彼此距离较远的一组候选解,然后利

用这些解产生新的候选解(一般通过杂交算子)．适
应度共享方法试图与邻域的个体共享适应度,并通

过牺牲部分候选解的适应度来维持种群的多样化．
而拥挤方法依赖于后代与其近代父母之间的竞争机

制,允许调整选择压力以偏向选择相隔距离很远的

个体,从而增进种群的多样化．
２)自适应搜索步长(adaptivesearchstepＧsize)
显然,可以采用具有小搜索步长的搜索进程来

发现更接近当前候选解的新的解,这有助于利用适

应度更优的候选解．另一方面,可以采用具有大搜索

步长的搜索进程来发现更远离当前候选解的新的

解,这有助于解空间的探索．许多元启发式假设基于

解空间的属性提出了自适应搜索步长的策略．但是,
这种方法会引入另一个算法设计问题,也就是说,应
该使用何种搜索进程及在迭代期间何时切换具有不

同搜索步长的进程以实现探索与利用之间的良好

折中．
３)负相关(negativecorrelation)
基于并行爬山算法的负相关提出元启发式假

设,即不同的搜索进程应该在解空间中搜索不同的

区域．通过将各搜索进程的搜索行为建模为概率分

布,负相关搜索鼓励保留那些具有较小相关概率的

搜索进程．由于搜索进程之间搜索趋势的负相关性,
负相关搜索显著提高了探索能力,我们将在接下来

的章节详细介绍这一策略．

２　并行爬山算法与负相关

在本节中,首先介绍面向实值优化的并行爬山

算法(parallelhillclimbing,PHC)框架,然后在此

基础上进一步讨论负相关搜索．并行爬山算法被形

式化为多个爬山算法独立且并行地运行,每个爬山

算法从初始的随机候选解开始,在迭代期间被适应

度更优的邻居候选解取代．我们可以将爬山算法视

为单个搜索进程,其在大部分情况下是依赖高斯变

异算子实现的,通过１∕５成功准则调整高斯变异算

子的参数．
２．１　高斯变异算子

假定一个D 维连续最小化问题的目标函数为

f(x),对于并行爬山算法,每一个候选解(种群中的

个体)被表示为一个D 维的实值向量．高斯变异算

子被用于实现种群中所有个体的随机搜索进程．对
于第i个搜索进程的当前解xi,高斯变异算子产生

新的解x′i 的过程依赖于[２０]:

x′id＝xid＋N(０,σi), (１)

xid表示xi 的第d 维分量,N(０,σi)表示一个均值

为０且标准差为σi 的高斯随机分布．高斯随机分布

的标准差σi 对于不同的搜索进程以及其在解空间

不同的维度可以给出不同的值,为了保持简单的形

式,在本文默认初始化所有搜索进程相同的高斯变

异算子的参数．对于并行爬山算法,采取下启发式规

则来选择丢弃一个解:
丢弃xi,如果f(x′i)＜f(xi);
丢弃x′i,如果f(x′i)≥f(xi)．{ (２)

２．２　搜索步长与１∕５成功准则

通过高斯变异算子的数学形式,可以了解到一

个候选解产生新的解的范围(新的个体与其父亲在

解空间的欧氏距离)依赖于高斯随机分布的标准差

σi 值．因此在并行爬山算法中,对于单个搜索进程来

说,高斯随机分布的标准差σi 值可以被看作调整搜

索步长的重要指标．１∕５成功准则被经常用于协助基

于高斯变异算子的搜索进程,特别地,调整搜索步长

以谋求探索与利用之间的平衡．一般的１∕５成功准

则可以表示为[２１]

σi＝

σi

r
,如果

c
epoch

＞０．２;

σi×r,如果
c

epoch
＜０．２;

σi,如果
c

epoch
＝０．２;

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

(３)

其中,０＜r＜１,c 表示在epoch 轮迭代过程中个体

替代其父代的次数,即新产生的解被保留的次数．一
方面,如果c比较大,意味着搜索进程在过去的迭代

９４７１于润龙等:实值优化问题的非对称负相关搜索算法



中经常找到适应度更优的候选解,因此搜索步长应

当增大(为原来的r－１倍)以更快地探索解空间更多

适应度更优的候选解;另一方面,如果c比较小,意
味着搜索进程未能在过去的迭代中发现更优的候选

解,因此搜索步长应当减小(为原来的r 倍)以帮助

搜索进程高效地利用优质候选解的邻居区域．
２．３　搜索行为与负相关

负相关搜索首先将搜索进程的搜索行为视为概

率分布,因为新的解是在每次迭代时由变异算子作

用于候选解产生的,并且下一次迭代中搜索进程的

搜索趋势相当于一个新的解被采样的概率分布．因
此,如果一个搜索进程的搜索行为与其他搜索进程

的搜索行为负相关,则很可能在不被其他搜索进程

的搜索行为覆盖的区域产生新的候选解．这需要测

量２个概率分布之间的差异或相关性,巴氏距离

(Bhattacharyyadistance)被引入并测量２个搜索进

程的搜索行为之间的相关性[２４]．对于２个连续或离

散概率分布的巴氏距离可以分别表示为

DB(pi,pj)＝－ln∫pi(x)pj(x)dx( ) ,(４)

DB(pi,pj)＝－ln ∑
x∈X

pi(x)pj(x)( ) , (５)

其中,pi 和pj 表示２个分布的概率密度函数．如果

无法获知显式的概率密度函数,可以通过随机产生

候选解的方式来近似概率,并通过巴氏距离的离散

形式估计相关性的值．
令xi 表示第i个搜索进程获得的当前候选解,

并且x′i 表示变异算子作用于xi 产生的新解．每次

迭代中,将选择２个解的其中一个在变异算子的作

用下产生新的解,另一个则被丢弃．也就是说,在下

一次迭代中与第i个搜索进程相关联的搜索行为取

决于变异算子和保留的解,即xi 或x′i．因此,通过选

择要保留的候选解,相当于选择了第i个搜索进程

的搜索行为,其概率分布表示为pi 或p′i．理想情况

下,所选择的候选解应当具有更优的适应度,并且鼓

励其搜索行为远离解空间的其他搜索进程．在负相

关搜索中,前者可以用最小化实值优化问题的目标

函数值来衡量,后者用搜索行为的相关性来衡量,定
义为

Corr(pi)＝min
j

DB(pi,pj)|j≠i{ }, (６)

其中,概率分布pi 表示了第i个搜索进程的搜索行

为．Corr(pi)的值越大,与其相关联的候选解越倾向

于被保留．

３　非对称负相关搜索算法

在本节中,首先讨论负相关搜索的局限性．针对

负相关搜索的缺陷,提出将非对称的思想引入负相

关,根据搜索行为的概率分布的大小,将搜索行为进

一步划分为全局搜索行为和局部搜索行为,并给出

非对称负相关搜索作为算法实例．
３．１　负相关的局限性

Fig．２　Illustrationofsearchbehaviorsina
twoＧdimensionalsearchspace

图２　二维解空间(标注等高线)的搜索示例

除负相关搜索之外,几乎所有的元启发式假设

都将多样性概念定义为各个候选解之间的多样性,
而负相关搜索提出并定义了搜索行为的多样性,这
直接与搜索进程产生新解的概率分布相关．负相关

的思想有效改进了并行爬山算法的搜索性能．然而,
本研究认为不同的搜索进程覆盖不同的搜索区域

(具有负相关的搜索行为)过于严格．举例来说,如果

多个搜索进程共同覆盖的解空间的区域存在局部极

值点,那么这些搜索进程互相远离的结果将导致其

中的局部极值点不被任何一个搜索进程发现．在局

部极值点密集的区域,这种情况尤为明显．当搜索进

程共同覆盖的解空间的区域较小且集中多个局部极

值点时,负相关不仅不能够更好地探索解空间,而且

还会导致搜索进程拥挤,这大大降低了搜索效率．
考虑图２所描述的情形,R１ 和R２ 表示２个搜

索进程在二维解空间采纳负相关的搜索行为,在图

例中其搜索趋势以箭头符号示意．对于R１ 和R２,我
们以候选解的向量值为圆心,高斯变异算子的标准

差为半径,可视化２个搜索进程在二维解空间的搜

索范围,即搜索进程覆盖的解空间的区域．可以发现,
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R１ 和R２ 的搜索范围覆盖了部分相同的区域,且共

同覆盖的区域存在局部极值点A．由于负相关鼓励

搜索进程探索解空间不同的区域以维持解的多样

性,因此R１ 和R２ 倾向于在远离彼此的方向上产生

新的解,从而远离局部极值点 A．对于这种情形,

２个搜索进程无法利用当前候选解发现邻域内适应

度更优的新的解,可以认为负相关限制了搜索进程

对解的利用,破坏了探索与利用的平衡．
３．２　非对称负相关搜索

为了平衡探索与利用的关系,我们首先根据一

对搜索进程其搜索范围的相对大小,将种群中的搜

索进程的搜索行为划分为全局搜索行为(搜索范围

较大)和局部搜索行为(搜索范围较小)．一方面,具
有全局搜索行为的搜索进程搜索范围大、搜索方向

相对不清晰、其覆盖的区域可能存在多个局部极值

点或者没有局部极值点;另一方面,具有局部搜索行

为的搜索进程搜索范围小、搜索方向相对清晰\其覆

盖的区域通常只有一个或少个局部极值点．我们区

别对待具有全局搜索行为的搜索进程与具有局部搜

索行为的搜索进程对彼此相关性的影响,并提出非

对称负相关的元启发式假设:如果一对搜索进程中

存在具有全局搜索行为的搜索进程,那么这个搜索

进程应鼓励与另一个搜索进程负相关的搜索行为．
也就是说,具有全局搜索行为的搜索进程应当远离

具有局部搜索行为的搜索进程,而具有局部搜索行

为的搜索进程不受到具有全局搜索行为的搜索进程

的影响．通过引入非对称到负相关,我们提供了一种

平衡探索与利用的新的思路,并且可以大量节省由

负相关操作产生的计算成本,从而节约算法的运行

时间．
下面介绍一种采纳非对称负相关的元启发式假

设的实例,即非对称负相关搜索算法．非对称负相关

搜索继承了并行爬山算法的基本形式,种群中的个

体依赖高斯变异算子产生新的解．特别地,高斯变异

算子的标准差成为刻画个体搜索行为的重要指标．
对于第i个搜索进程,当前高斯变异算子的标准差

为σi,对于第j 个搜索进程,当前高斯变异算子的

标准差为σj,如果存在σi＞σjW,定义第i个搜索进

程相对于第j个搜索进程是具有全局搜索行为的搜

索进程,第j个搜索进程相对于第i个搜索进程是

具有局部搜索行为的搜索进程,反之亦然,如果不存

在σi＞σjW 或者σj＞σiW,定义第i个搜索进程与

第j个搜索进程互为具有局部搜索行为的搜索进

程,这里W 被定义为非对称参数．对于当前一对搜

索进程,具有局部搜索行为的搜索进程不受到相关

性的影响．如果一个搜索进程相对于其他所有搜索

进程均为具有局部搜索行为的搜索进程,那么它的

候选解的更新策略只与解的适应度有关,这与并行

爬山算法的候选解的更新策略是一致的．
如果一个搜索进程相对于某个搜索进程具有全

局搜索行为,那么就需要计算它与这个搜索进程的

相关性．由此,在非对称负相关搜索中,相关性为

Corr(pi)＝min
j

{DB(pi,pj)|(i,j)→

(global,local)}． (７)

　　对于采用高斯变异算子的２个个体xi 和xj,其
产生子代的概率分布的巴氏距离[２５]:

DB(pi,pj)＝
１
８

(xi－xj)TΣ－１(xi－xj)＋

１
２ln

detΣ
detΣidetΣj

æ

è
ç

ö

ø
÷ , (８)

其中,Σ＝(Σi＋Σj)∕２,Σi＝σi２I,I 是单位矩阵．进
一步平衡种群中个体的适应度与相关性之间的关

系,因为个体的适应度f(xi)和相关性Corr(pi)通
常不在一个量级,并且个体的适应度f(xi)可能取

负值,而相关性Corr(pi)是非负的．对于最小化问

题,我们采取的策略是f(xi)减去目前为止搜索算

法得到的最小值,作非负化处理．然后,对于第i个

搜索进程,做归一化处理,使得f(xi)＋f(x′i)和

Corr(pi)＋Corr(p′i)都等于１．归一化处理之后,可
以不再考虑f(xi)和Corr(pi)的大小,因为现在

它们等于１－f(x′i)和１－Corr(p′i)．一个较小的

f(x′i)表 示 x′i 有 较 优 的 适 应 度,一 个 较 大 的

Corr(p′i)表示x′i 产生的子代会与那些具有局部搜

索行为的个体产生的子代处于较远的距离．因此,那
些f(x′i)更小且Corr(p′i)更大的解将会倾向于被

保留．我们采用启发式规则来选择丢弃一个解:

丢弃xi,如果
f(x′i)

Corr(p′i)＜λ;

丢弃x′i,如果
f(x′i)

Corr(p′i)≥λ;

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(９)

其中,参数λ＞０．给定xi 与x′i,不同的λ 值将会在

保留或丢弃解上做出不同的决策．因此,λ 值的设定

将直接影响到非对称负相关搜索的搜索趋势,进而

影响到非对称负相关搜索的性能．通常可以把λ 的

缺省值设定为１,表示个体的适应度和相关性同等

重要．但是,对于不同的情况,一个变化的λ 值将是

更合适的．在这里,采用随迭代轮数变化的λ 参数．
具体地,在非对称负相关搜索迭代初期,xi 与x′i 的
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变化比较大,采用远离缺省的λ值;在非对称负相关

搜索迭代后期,xi 与x′i比较相似,λ 值伴随f(x′i)∕
Corr(p′i)趋近于１．综上,从高斯分布采样得到λ
值,高斯分布的期望为１,标准差初始化为０．１,随后

趋近于０．

λt＝N １,０．１－０．１×
t

Tmax

æ

è
ç

ö

ø
÷ , (１０)

其中,t是当前迭代的轮数,Tmax是非对称负相关搜

索迭代的总轮数．
由此,我们可以得到非对称负相关搜索的算法

流程:首先产生 N 个随机候选解作为初始种群,记
录下初始种群的最优解,进入迭代过程．每一轮迭

代,一个随轮数变化的λ 值被产生,N 个新的解由

高斯变异算子作用在父代上产生,考察新产生的解

的适应度并更新最优解,然后根据其搜索行为选择

式(２)或者式(９)决定新的解是否替换父代成为种群

中的个体．每经过epoch 轮迭代,根据１∕５成功准则

更新高斯变异算子的标准差．终止条件被满足时,迭
代结束,返回最优解,算法终止．

４　实验评估

在本节,为了评估非对称负相关搜索(negatively
correlatedsearchwithasymmetry,NSA)的潜力,
我们在实验部分与许多成熟的基于种群的搜索算法

进行比较,包括遗传算法(geneticalgorithms,GA)、
粒子群算法(particleswarmoptimizer,PSO)、演化

策略(evolutionstrategies,ES)、差分演化(differenＧ
tialevolution,DE)和散点搜索[２６](scattersearch,

SS)．对于这些算法中的每一种,选择最新的版本用于

比较,即 GLＧ２５[１２],CLPSO[１３],CMAＧES[１４],SaDE[１５]

和SS[２６]．此外,还选取了２个流行的基于个体的搜

索算法,即模拟退火算法[１０](simulatedannealing,

SA)和禁忌搜索[１１](tabusearch,TS),因为它们在

实践中取得了优异的性能．为了验证非对称负相关

的元启发式假设,选取并行爬山算法(parallelhill
climbing,PHC)和负相关搜索[１９](negativelycorreＧ
latedsearch,NCS)做参照．我们根据文献中的建议

设定上述算法的参数,给出了实验结果及分析．最
后,讨论了关于非对称负相关搜索在并行计算方面

的潜力并给出了扩充实验结果．
４．１　搜索算法的参数设置

为了使比较公平,对所有的搜索算法设定相同

的产生初始解的策略,并用实值向量的形式表示候

选解．SA[１０]和 TS[１１]采取相同的高斯变异算子,其
中标准差被初始化为优化函数自变量范围的１∕１０,
式(３)中的参数r 和epoch 分别设定为０．９９和１０．
具体地,对于SA中的冷却过程,温度初始化为１,然
后每１００轮迭代以８５％的速率降低;对于 TS,将最

近生成的５个候选解保存在禁忌列表中．遵循标准

程序,设定SS[２６]的参考集的大小为１０,并且参考集

中的每一对候选解在迭代中被重新组合以产生新的

解,特别地,使用１点杂交算子作为父代的重组方

法,使用高斯变异算子产生并改进新的解．在本实验

中,我们比较了标准的 CMAＧES[１４]．GLＧ２５[１２]是一

种混合实值编码的遗传算法,它首先在２５％的计算

预期内执行全局搜索行为,然后执行局部搜索行为,
其中与全局搜索行为相关的初始种群大小为４００,
之后适应度最高的１００个个体被保留并执行局部搜

索行为．在CLPSO[１３]中,通过利用所有粒子的历史

最佳信息来更新粒子的速度．在SaDE[１５]中,尝试矢

量生成方案和相关控制参数都是通过逐次学习以前

产生的适应度更优的候选解及其经验而自适应．
CLPSO和SaDE的种群规模分别为４０和５０．除了

相关性的计算过程之外,PHC和 NCS[１９]复制 NSA
的所有组件．也就是说,在PHC中,适应度是被认为

是丢弃一个候选解的唯一标准．对于 NSA,设定非

对称参数W ＝１０,我们还需要预先设定 NSA 的种

群大小,在这里将其设定为１０,即与SS相同．
４．２　实验方案

多模态(非凸)实值优化问题是最典型的复杂实

值优化问题,也正是这类问题激发了大多数基于种

群的搜索算法的设计．在实验评估中使用 CEC２００５
实值优化竞赛[２７]的基准测试函数(编号 F６~F２０)
中２０个多模态实值优化问题．每个基准测试函数的

维度设置为３０维．每个搜索算法在生成３０００００个

候选解时终止,并输出到目前获得的适应度最优的

解．最优解的质量用函数误差测量,即所获取的最优

解的目标函数值与问题的最佳候选解的目标函数值

(这些基准测试函数已知)之间的差值．也就是说,更
优的解对应于更小的函数误差,零函数误差表示找

到了最佳的候选解．由于所有的搜索算法都采用随

机搜索算子,我们对每种算法重复实验２５次,记录

相应的函数误差值,并将１０种算法实现的平均函数

误差与标准偏差一起列出．
４．３　实验结果与分析

表１给出了１０种搜索算法在２０个基准测试
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函数上的平均函数误差,表２给出了非对称负相关

搜索与负相关搜索在基准测试函数上运行时间的比

较．我们使用双侧 Wilcoxon秩和统计检验[２８]来检

查非对称负相关搜索与对比搜索算法之间的差异

(就函数误差而言)是否具有统计显著性,Wilcoxon
秩和统计检验以０．０５显著水平设计．通过 Wilcoxon

秩和统计检验,如表１最后一行所示,在成对的比较

中,非对称负相关搜索在统计上显著优于其他算法,
特别地,非对称负相关搜索在２０个基准测试函数上

均不显著劣于负相关搜索,并在１７个基准测试函数

上显著优于负相关搜索,验证了非对称负相关假设

的合理性．并且,在运行时间的比较中,非对称负相关

Table１　TheAveragedResultsofSearchAlgorithmsonBenchmarkFunctions
表１　搜索算法在基础测试函数上的平均函数误差

Function PHC SA TS SS GLＧ２５ SaDE CMAＧES CLPSO NCS NSA

F６
２．６１E＋０１

±２．３５E＋０１
３．９０E＋０２

±４．０９E＋０１
７．００E＋０３

±１．０１E＋０４
２．１７E＋０５

±６．４１E＋０４
２．１３E＋０１

±１．０２E＋０１
４．７６E＋０１

±３．３５E＋０１
０．００E＋００

±０．００E＋００
４．８０E＋００

±３．５５E＋００
２．３３E＋０１

±１．０６E＋０１
２．０２E＋０１

±２．４６E＋００

F７
９．８６E－０４

±２．７６E－０３
２．２１E＋００

±１．８４E＋００
１．６４E－０２

±１．５９E－０２
１．４０E＋００

±７．３１E－０２
２．７８E－０２

±３．７６E－０２
１．９５E－０２
±１．３７E０２

１．８４E－０３
±４．５９E－０３

４．６３E－０１
±７．３１E－０２

１．６７E－０２
±２．１９E－０２

１．６２E－０２
±１．２５E－０２

F８
２．００E＋０１

±１．２９E－０２
２．１０E＋０１

±７．１３E－０２
２．０１E＋０１

±３．６０E－０２
２．０９E＋０１

±３．６０E－０２
２．１０E＋０１

±５．１２E－０２
２．０９E＋０１

±４．７６E－０２
２．０３E＋０１

±５．６２E－０２
２．１０E＋０１

±５．６０E－０２
２．００E＋０１

±１．１１E－０２
２．００E＋０１

±８．６０E－０３

F９
１．０７E＋０２

±２．１３E＋０１
２．４１E＋０２

±８．６２E＋０１
４．８３E＋０２

±９．６０E＋０１
２．５７E＋０２

±３．８５E＋０１
２．６３E＋０１

±５．６４E＋００
１．９９E－０１

±４．０６E－０１
４．１２E＋０２

±１．３８E＋０２
０．００E＋００

±０．００E＋００
９．０１E＋０１

±１．４９E＋０１
８．６６E＋０１

±１．３２E＋０１

F１０
９．６４E＋０１

±１．８４E＋０１
２．１７E＋０２

±８．６９E＋０１
７．９２E＋０２

±１．４３E＋０２
３．４８E＋０２

±９．５１E＋０１
１．３５E＋０２

±６．６７E＋０２
５．０８E＋０１

±１．３２E＋０１
４．９７E＋０１

±１．１２E＋０１
１．０６E＋０２

±１．３１E＋０１
１．０１E＋０２

±２．１５E＋０１
８．５２E＋０１

±１．５１E＋０１

F１１
１．５７E＋０１

±１．８９E＋００
２．７０E＋０１

±２．１８E＋００
１．８９E＋０１

±４．４４E＋００
２．５８E＋０１

±４．５５E＋００
３．１５E＋０１

±８．４５E＋００
１．６８E＋０１

±２．８２E＋００
６．２３E＋００

±１．４７E＋００
２．６３E＋０１

±１．６５E＋００
１．３７E＋０１

±１．２５E＋００
１．３５E＋０１

±１．２７E＋００

F１２
７．５３E＋０３

±６．７２E＋０３
６．０６E＋０３

±５．３０E＋０３
２．２８E＋０３

±３．３９E＋０３
１．１８E＋０４

±７．８２E＋０３
６．８３E＋０３

±４．３４E＋０３
３．１１E＋０３

±２．１５E＋０３
１．２８E＋０４

±１．５３E＋０４
１．９６E＋０４

±４．４４E＋０３
２．０４E＋０３

±１．６８E＋０３
１．５７E＋０３

±１．８５E＋０３

F１３
４．３２E＋００

±９．０３E－０１
１．３３E＋０１

±１．０４E＋０１
１．１９E＋０１

±３．３６E＋００
２．８０E＋０１

±４．４４E＋００
７．８８E＋００

±５．７９F＋００
３．７２E＋００

±５．８９E－０１
３．３５E＋００

±８．５２E－０１
２．１４E＋００

±２．０９E－０１
４．８１E＋００

±７．９８E－０１
４．２６E＋００

±７．６３E－０１

F１４
１．３４E＋０１

±２．１１E－０１
１．４７E＋０１

±１．０７E－０１
１．４２E＋０１

±３．１１E－０１
１．３５E＋０１

±３．９２E－０１
１．２９E＋０１

±３．７２E－０１
１．２６E＋０１

±２．７１E－０１
１．４７E＋０１

±１．９５E－０１
１．２７E＋０１

±２．６４E－０１
１．２６E＋０１

±２．９４E－０１
１．２５E＋０１

±２．５５E－０１

F１５
３．７９E＋０２

±５．３５E＋０１
５．７２E＋０２

±１．１８E＋０２
８．４２E＋０２

±３．１９E＋０２
４．３３E＋０２

±４．７５E＋０１
３．００E＋０２

±７．６２E－０２
３．６０E＋０２

±６．５１E＋０１
５．１３E＋０２

±２．６９E＋０２
６．３３E＋０１

±４．８７E＋０１
３．１５E＋０２

±５．２６E＋０１
３．２４E＋０２

±５．８９E＋０１

F１６
１．４２E＋０２

±４．３６E＋０１
３．７７E＋０２

±１．９３E＋０２
５．９６E＋０２

±３．３５E＋０２
４．２１E＋０２

±１．８９E＋００
１．４４E＋０２

±７．７６E＋０１
８．１６E＋０１

±６．９０E＋０１
３．３９E＋０２

±２．９９E＋０２
１．７６E＋０２

±３．２５E＋０１
１．２４E＋０２

±１．４１E＋０１
１．１７E＋０２

±２．１３E＋０１

F１７
１．９０E＋０２

±３．９４E＋０１
６．４６E＋０２

±３．１２E＋０２
８．７５E＋０２

±３．３４E＋０２
３．２８E＋０２

±１．２９E＋０２
１．５８E＋０２

±７．１７E＋０１
７．３１E＋０１

±２．７９E＋０１
４．１５E＋０２

±３．０７E＋０２
２．３６E＋０２

±４．３７E＋０１
１．６４E＋０２

±２．３４E＋０１
１．４４E＋０２

±２．１７E＋０１

F１８
９．１０E＋０２

±１．９８E＋００
８．２３E＋０２

±１．６０E＋０１
９．２９E＋０２

±１．６０E＋０２
８．３２E＋０２

±４．００E＋０１
９．０６E＋０２

±１．４９E＋００
８．７５E＋０２

±６．３２E＋０１
９．０４E＋０２

±１．８６E－０１
９．１０E＋０２

±２．１５E＋０１
９．０９E＋０２

±９．６６E－０１
８．１６E＋０２

±１．８０E＋０２

F１９
９．０９E＋０２

±１．７４E＋００
８．２３E＋０２

±１．４０E＋０１
９．５４E＋０２

±１．９２E＋０２
８．４５E＋０２

±７．７７E＋０１
９．０７E＋０２

±１．７１E＋０１
９．０７E＋０２

±４．０８E＋０１
９．２５E＋０２

±１．０７E＋０２
９．１４E＋０２

±１．７９E＋００
９．０９E＋０２

±１．６１E＋００
８．８２E＋０２

±８．４８E＋０１

F２０
９．０９E＋０２

±１．９２E＋００
８．２９E＋０２

±３．４６E＋０１
１．０１E＋０３

±１．９５E＋０２
８．２４E＋０２

±８．８６E－０１
９．０７E＋０２

±１．５４E＋００
８．８３E＋０２

±５．８４E＋０１
９．０４E＋０２

±２．３２E－０１
９．１４E＋０２

±１．１９E＋００
９．１０E＋０２

±１．５９E＋００
８．４３E＋０２

±１．２９E＋０２

F２１
５．００E＋０２

±０．００E＋００
８．４７E＋０２

±１．０３E＋０２
９．０８E＋０２

±３．４３E＋０２
８．２２E＋０２

±２．６０E＋０２
５．００E＋０２

±４．８３E－０３
５．００E＋０２

±２．０９E－０３
５．１２E＋０２

±６．００E＋０１
５．００E＋０２

±２．３８E－１３
５．００E＋０２

±０．００E＋００
４．９７E＋０２

±９．５４E＋００

F２２
９．４１E＋０２

±２．１１E＋０１
７．４５E＋０２

±２．２５E＋０２
１．３４E＋０３

±１．６０E＋０２
５．７４E＋０２

±１．２７E＋０２
９．２８E＋０２

±１．０７E＋０１
９．３３E＋０２

±２．００E＋０１
８．２４E＋０２

±１．５９E＋０１
９．７０E＋０２

±１．０４E＋０１
９．１７E＋０２

±１．２４E＋０１
９．１１E＋０２

±１．７４E＋０１

F２３
５．４３E＋０２

±１．５７E－１２
８．３６E＋０２

±１．１３E＋０２
１．３１E＋０３

±１．１０E＋０２
９．６２E＋０２

±３．２７E＋０２
５．３４E＋０２

±４．２１E－０４
５．３４E＋０２

±２．２６E－０３
５．３５E＋０２

±１．８８E＋００
５．３４E＋０２

±１．５７E－０４
５．７３E＋０２

±２．４１E＋０１
５．６４E＋０２
±１．９８＋０１

F２４
２．００E＋０２

±３．５９E＋０２
３．６９E＋０２

±２．７９E＋０２
１．５７E＋０３

±１．０４E＋０２
２．３５E＋０２

±８．３６E＋０１
２．００E＋０２

±２．９６E－０９
２．００E＋０２

±０．００E＋００
２．００E＋０２

±６．３９E－１３
２．００E＋０２

±２．６７E－１２
２．００E＋０２

±０．００E＋００
２．００E＋０２

±０．００E＋００

F２５
１．３５E＋０３

±３．５９E＋０２
１．４３E＋０３

±６．８５E＋０１
２．００E＋０３

±７．３０E＋０１
１．３２E＋０３

±３．６６E＋０１
２．１７E＋０２

±１．５９E＋０１
２．１３E＋０２

±１．１５E＋００
２．０７E＋０２

±６．３０E＋００
２．００E＋０２

±１．９６E＋００
２．４１E＋０２

±４．６５E＋０１
２．１８E＋０２

±２．９４E＋０１

WＧDＧL １６Ｇ２Ｇ２ １７Ｇ２Ｇ１ １８Ｇ２Ｇ０ １７Ｇ０Ｇ３ １５Ｇ２Ｇ３ １３Ｇ１Ｇ６ １１Ｇ１Ｇ８ １３Ｇ１Ｇ６ １７Ｇ３Ｇ０ －　　

　Note:Theaveragedresultsarelistedintheformof“mean±standarddeviation”．ThelastrowprovidestheresultsoftheWilcoxontest,

where“WＧDＧL”indicatesNSAissuperiorto,notsignificantlydifferentfromorinferiortothecorrespondingcomparedalgorithms．

３５７１于润龙等:实值优化问题的非对称负相关搜索算法



Table２　TheRunningTimeofNSAandNCS
表２　非对称负相关搜索与负相关搜索的运行时间 s

BenchmarkFunction F６ F７ F８ F９ F１０ F１１ F１２ F１３ F１４ F１５

NCS ５１．３２ ５４．０２ ５８．９３ ５４．７０ ５４．９７ ９４．６５ ６７．９７ ５５．９１ ６１．９７ ３３６．３３

NSA ６．１４ ９．０４ ６．８５ ７．０３ ８．４２ ４３．４７ １９．７２ ９．３０ １０．３０ ２７４．２７

BenchmarkFunction F１６ F１７ F１８ F１９ F２０ F２１ F２２ F２３ F２４ F２５

NCS ３０８．７０ ３１０．４８ ３０９．７０ ３１４．２３ ３１２．７８ ３２８．２３ ３４９．１７ ３３０．７９ ２８０．１４ ２７８．８６

NSA ２４３．２５ ２４４．２７ ２４８．４３ ２４６．９８ ２６３．２３ ２９３．２１ ２９０．７２ ２６１．７７ ２２２．４６ ２２８．４０

搜索因为缓解了负相关搜索冗余的相关性计算,在
许多基准测试函数与负相关搜索相比大大节约了运

行时间．此外,我们基于成对的双侧 Wilcoxon秩和

统计检验计算了搜索算法执行第K 佳结果的次数,
即 TopＧK(K＝１,２,,１０),如图３所示．如果算法

的整体性能是最优的,那么对应的折线会高于其他

算法的折线,并且在最小的K 值达到２０(基准测试

函数的总数)．可以观察到非对称负相关搜索在

K＝６时首先到达了２０,同时非对称负相关搜索永

远不会低于其他折线,因此我们验证了非对称负相

关搜索取得最佳的整体性能．

Fig．３　TheTopＧK,K＝１,２,,１０,curvesofthe
algorithms

图３　搜索算法的 TopＧK(K＝１,２,,１０)折线图

　　为了进一步验证非对称负相关的元启发式假

设,在二维可视化的基准测试函数上设计实验测试

非对称负相关搜索,并比照了并行爬山算法和负相

关搜索．我们设定种群的大小为４,在搜索过程中记

录每个个体的搜索趋势．在基准测试函数 F１８上的

结果如图４所示．可以观察到并行爬山算法探索解

空间的能力很差,解的多样性在迭代的过程中不能

够被很好地保持;负相关搜索拥有优异的探索解空

间的能力,有效地保持了解的多样性,但是限制了对

优质解的利用,不能够很好地做到集约化;非对称负

相关搜索在探索解空间的同时,有效地利用了高质

Fig．４　Thesearchtrajectoriesofthreealgorithmswith

populationsizeN＝４onthe２DversionofF１８
图４　在二维基准测试函数F１８上３种算法的搜索轨迹

量的解．综上所述,可以认为非对称负相关的元启发

式假设在探索与利用之间做到了最优的平衡．

４５７１ 计算机研究与发展　２０１９,５６(８)



４．４　非对称负相关搜索的并行化

因为元启发式搜索是递归算法的特性,对于元

启发式搜索细粒度的并行化方法(基于个体间的并

行),如果不面向个体的适应度计算做单独的并行设

计,元启发式搜索并行化的最大效率不会超过种群

大小,所以对大种群更友好的元启发式搜索并行化

潜力更大,通常是更被青睐的算法．特别地,基于种

群的搜索算法通常因为个体间频繁的信息交流与现

实中昂贵的通信代价,导致并行化效率较低,无法谋

求以种群规模交换迭代轮数的目的[２９],因此消除个

体之间不必要的通信可以很好地释放算法的并行潜

力．这里设计实验研究了非对称负相关搜索在并行

化方面的性能,并与负相关搜索进行比较．具体地,
采用细粒度的“主 从模型”作为并行框架[３０],如图５
所示,主机负责控制搜索流程,每个计算单元享有一

个独立的搜索进程,搜索进程之间的通信由主机转

接．实验硬件环境为英特尔至强多核服务器集群,软
件环境为 Matlab分布式计算系统．设定搜索算法的

种群大小从１０增大到１００,相应地计算单元由１０
个扩充到１００个,并且保持搜索算法在生成３０００００
个候选解时终止,也就是说迭代轮数从３００００轮减

少到３０００轮,记录下平均函数误差与算法运行时

间的变化．

Fig．５　FineＧgainedMasterＧSlavesparallelframework
图５　细粒度的“主 从模型”并行框架

在３０维基准测试函数 F７上的结果如图６和

图７所示．通过观察图６可以得到,对于最小化基准

测试函数,我们保持搜索算法生成候选解的个数,在
牺牲迭代轮数的同时扩大种群的规模,搜索算法的

性能受到不同程度上的影响．其中,非对称负相关搜

索对于种群规模较大的情况适应较好,负相关搜索

在种群规模极大的情况搜索性能急剧下降,两者的

相对差值呈多项函数趋势．这是由于负相关搜索在

种群规模极大的情况容易出现因负相关产生的拥挤

现象,也就是说个体集中在局部极值点附近且流通

性较差．非对称负相关的元启发式假设只关注全局

搜索行为,促进了个体的流通,有效缓解了拥挤现

象,对基于大种群的大规模并行环境更友好．通过观

察图７可以得到,在生成候选解的个数不变的情况

下,非对称负相关搜索可以通过细粒度的并行化方

法有效节约运行时间,并且种群规模越大,运行时间

越短,这得益于随着种群规模扩大时算法迭代轮数

减少．同时,并行化负相关搜索的运行时间随着种群

规模的扩大反而急剧提升,这是由于种群规模扩大

导致整体相关性的计算代价呈幂律提升,从而展现

了负收益的并行化结果．非对称负相关的元启发式

假设避免了部分冗余的相关性计算,在大规模并行

环境展现了更加优异的潜力．

Fig．６　ThefunctionerrorsofparallelizedNSAandNCS
图６　并行化 NCS,NSA的平均函数误差及相对差(Diff)

Fig．７　TherunningtimeofparallelizedNSAandNCS
图７　并行化 NSA以及并行化 NCS的运行时间

５　总　　结

本文首先介绍了求解复杂实值优化问题的一般

性方法和关于探索与利用的背景研究,然后围绕平

衡探索与利用的策略分析了流行的元启发式假设,
特别是负相关．我们发现负相关搜索鼓励搜索行为

的多样性从而改进了并行爬山算法的探索能力,但
是其假设过于严格,并且导致搜索进程的拥挤和
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相关性计算的冗余．我们提出了非对称负相关的元

启发式假设,将种群中搜索进程的搜索行为划分为

全局搜索行为和局部搜索行为,鼓励具有全局搜索

行为的搜索进程尽可能远离具有局部搜索行为的搜

索进程．在此基础上,我们给出了非对称负相关搜索

的算法流程,并在２０个多模态实值优化问题上与成

熟的搜索算法对比,实验结果表明非对称负相关搜

索取得了最佳的整体性能,同时在运行效率和并行

化潜力方面显著优于负相关搜索．
元启发式搜索是通过全局探索和局部利用的不

同机制引导并迭代生成解的一类过程,探索与利用

之间的平衡是提高元启发式搜索优化性能的关键因

素,不同的平衡策略是区分许多元启发式搜索的重

要标识．本文继承了负相关对于搜索行为多样性的

概念,与此同时关注解的利用,面向复杂实值优化问

题,提供了一种平衡探索与利用的新思路．未来的研

究包括:１)关于非对称负相关搜索的理论研究,比如

发现最优解的时间复杂度分析;２)将非对称负相关

搜索扩展到其他优化问题,比如,多目标实值优化问

题,组合优化问题,多任务优化问题等;３)利用非对

称负相关搜索解决具体的复杂应用问题．
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