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摘要：针对基本的混合蛙跳算法（shuffled frog leaping algorithm, SFLA）后期搜索速度变慢，容易陷入局部最优解的缺点，借鉴分子动力学（molecular dynamics, MD）模拟的思想，本文提出一种基于分子动力学模拟的改进的混合蛙跳算法。该算法将种群中的粒子等效成分子，并提出一种新的分子间作用力计算方法来代替两体间经典的Lennard-Jones作用力计算方法，利用Velocity-Verlet算法和高斯变异算子代替基本混合蛙跳算法的更新策略，有效地平衡了种群的多样性和搜索的高效性。高维多峰函数测试的结果表明，基于分子动力学模拟的改进混合蛙跳算法能提高算法后期跳出局部极值的能力，全局寻优能力明显优于基本的混合蛙跳算法。
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Abstract: In order to overcome the defects of shuffled frog leaping algorithm (SFLA) such as slow searching speed in the late evolution and easily trapping into local extremum, an Improved Shuffled Frog Leaping Algorithm (ISFLA) based on the basic ideas of Molecular Dynamics (MD) simulations is put forward in this paper in which the population is regarded as molecular system. We propose a new intermolecular force instead of the classic two-body Lennard-Jones force and use Velocity-Verlet algorithm and Gaussian mutation instead of the original SFLA update strategy, which balance the population diversity and search efficiency effectively. The test results on high-dimensional and multi-modal optimization problems indicate that ISFLA improves the capacity of escaping from local maximum and the global searching performance is superior to SFLA.
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1. 引 言
混合蛙跳算法（Shuffled Frog Leaping Algorithm, SFLA）[1-3]是2003年由Eusuff和Lansey提出的一种基于群体智能的后启发式计算技术。全局信息交换和局部深度搜索的平衡策略使得SFLA能够跳出局部极值点，但是在进化后期SFLA容易陷入局部最优解，对于多峰值函数寻优这种较复杂的问题，很难搜索到最优解，计算精度也不高。
混合蛙跳算法提出时间不长，无论在理论还是实践方面都处于起步阶段。文献[4]提出基于阈值选择的策略，减小个体空间差异，改善算法性能；文献[5]在局部搜索策略中引入调整序思想，同时在全局信息交换中加入变异操作。这些算法都不同程度的提高了算法的收敛速度和精度，但效果并不理想。
分子动力学（Molecular Dynamics, MD）是用来研究物质在原子尺度下物理性质的有效手段[6-7]，利用原子间的相互作用力计算并确定位形的转变，得出平衡体系随时间演变的规律。文献[8]利用MD模拟了不同温度下气体混合物在纳米管道内的流动，文献[9]利用MD方法研究了SiO2体系中Si、O原子电荷转移的问题，文献[10]采用MD方法描述了C纳米管内C原子之间的相互作用，文献[11]研究了类金刚石薄膜的纳米压痕分子动力学过程。
本文将种群中的个体等效成分子，将分子动力学引入到SFLA算法中，利用分子间的吸引力求解分子的牛顿运动方程，得到微观粒子的运动轨迹，同时为了保证种群的多样性，避免早熟问题，引入高斯变异算子，从而代替原有的SFLA算法进化策略，构建出了一种改进的混合蛙跳算法（Improved Shuffled Frog Leaping Algorithm, ISFLA）。仿真结果表明，ISFLA计算精度高、收敛速度快，具有较强的鲁棒性，寻优性能较SFLA有明显的提高。
2. 改进的混合蛙跳算法
2.1.SFLA算法概述
SFLA是2003年由Eusuff和Lansey提出的一种新的群体智能优化算法，它概念简单，参数少，计算速度快，全局寻优能力强。
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维的目标搜索空间中，随机生成
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只青蛙（解）组成初始群体，第
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只青蛙表示问题的解为
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。青蛙个体按适应度值从优到劣排列，将整个群体分为
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个子群体。其中排名第1的青蛙分入第1子群体，排名第2的青蛙分入第2子群体，第
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只青蛙分入第
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子群体，第
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+1只青蛙分入第1子群体，第
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+2只青蛙分入第2子群体，依次类推，直到全部青蛙划分完毕。
每个子群体进行局部深度搜索，即在子群体的每次迭代中，首先确定当前迭代中子群体的最差个体
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和全局最好个体
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，只对该子群体当前最差的个体
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进行更新，更新策略为：
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位置更新为：
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其中，rand()是均匀分布在[0,1]之间的随机数；
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表示青蛙所允许更新步长的最大值。如果
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的适应度值优于原来的
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，则取代原来种群中的解。如果没有改进，则用
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取代
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重复执行更新策略（1）（2）。如果仍没有改进，则随机产生一个新的解取代原来的
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。重复这种更新操作，直至满足子群体的更新代数。当所有子群体的局部深度搜索完成以后，将所有的青蛙个体重新混合排序并再次划分子群体，然后再进行局部深度搜索，如此反复直到满足混合迭代次数。
2.2.分子动力学模型

从SFLA的更新策略可以看出，最差个体实际上是在局部最优个体或者全局最优个体的吸引下，不断朝着更优的方向进化，其余个体并不对最差个体的进化产生任何影响。因此在分子动力学模型中我们仅仅需要考虑最差和最优个体相互之间的吸引力，并且距离越大，吸引力越强。
在动力学研究中，经典的Lennard-Jones力模拟两分子间的作用力：
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其中，
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为两分子间的位移矢量，
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为两分子间的距离，
[image: image25.wmf],

ab

为常数。从物理意义上讲公式（3）括号中的第一项对应于两体在近距离时以斥力为主，第二项对应于两体在远距离时以吸引力为主，因此不适合本文所提算法的要求。在SFLA算法中分子间只存在引力吸引，且随着距离的增大，引力增强。本文仅考虑最差个体与全局最优个体之间的引力，提出如下的策略：
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式（4）中
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为比例系数，常数；
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为最差和全局最优个体间的位移矢量，
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为分子间的距离。假设各粒子的质量
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相等且为1，则加速度矢量为：

[image: image31.wmf]||

/

r

aFmer

l

··

==

          (5)
Verlet算法是分子动力学研究里使用最广泛的算法[12]。它的思想基于对原子位置
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进行Taylor展开到三阶，计算原子的下一时刻的位置和速度。Verlet算法中速度的误差与时间步长的二次项有关，位置的误差却与步长的四次项有关，且整个计算量庞大，不易实现。Swope提出的Velocity-Verlet算法可以同时给出位置、速度与加速度，并且不牺牲精度[13]，计算量适中。
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其中
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为当前时刻最差个体的位置、速度和加速度。
2.3.改进的SFLA算法
本文将Velocity-Verlet算法引入到混合蛙跳算法中，作为局部深度搜索的更新策略。同时利用高斯变异的来代替原策略中的随机更新操作。变异公式如式（7）所示：
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其中
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表示期望为0，标准差为1的正态分布随机数。改进混合蛙跳算法的主要步骤如下：

(1) 初始化蛙群，种群个体总数N，个体的维数m，子种群的个数M，子群局部搜索迭代次数cyc，全局交换迭代次数all_cyc，个体
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的初始位置
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和初始速度
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，比例系数
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(2) 将当前所有个体的适应度值从优到劣排序，依次将个体划分到各子种群。

(3) 对当前子种群的最差个体按照式（5）（6）进行更新，如果更新的个体适应度值优于更新前个体，则用更新后的个体代替更新前的个体。如果没有改进，则利用式（7）进行更新，并取代更新前的个体。确定当前时刻的全局最优个体，并跳转至步骤（3），直至子种群内的迭代次数满足事先给定的要求cyc。

(4)当所有子种群完成以上的更新操作后，若当前最优个体满足收敛条件，则进化过程成功结束，返回全局最优解；若不满足全局迭代次数all_cyc，则跳转步骤(2)；否则输出全局最优解。
3. 算法收敛性分析
定理1：改进SFLA算法的种群序列{
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}是有限齐次马尔可夫链，其中k表示进化代数。

证明：本文中初始化种群是有限的，同时算法中各个更新策略均与进化代数k无关，因此
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设规模为N的群体认为是状态空间
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中的某个点，
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中的第i个状态，其中
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上的适应度函数，
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定理2：对于改进SFLA算法的马尔可夫链序列的种群最优值序列是单调不减的，即对于任意的k>0，
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证明：在改进SFLA算法中，只有最优个体的适应度值超过原最优个体时，原最优个体才会被取代，这样保证了每代都拥有的最优个体都不差于前一代，因此对于任意的k>0，有
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定理3：改进SFLA算法以概率1收敛。
证明：本算法的状态转移由马尔可夫链来描述，
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(1) 当
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即当父代出现最优解时，不论经历多少代的优化最优解都不会退化。
(2) 当
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设
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, 由马尔可夫链的性质可知：
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由于
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因此
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将式(12)代入式(10)可得
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将式(8) (9)代入式(13)可得
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因此
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又因为
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故算法以概率1收敛于全局最优解。
3. 算法仿真

本文采用4个标准测试函数对ISFLA 进行研究，这些函数经常被国内外学者用来测试优化算法的性能和可靠性[15]。
Sphere函数：
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，目标函数最优值为0，可接受解的阈值为0.01，
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Rastrigin函数：
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，目标函数最优值为0，可接受解的阈值为100，
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Ackley函数：
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Griewank函数：
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以上4个函数均在（0,0,…,0）处取得最优值，其中Sphere函数是单模态函数，有助于研究优化算法在问题维度上的效果；Rastrigin和Ackley是具有大量局部极优点的多峰函数；Griewank函数各维之间显著相关，只有各维同时变化才能优化函数值。

在算法性能测试中，参照文献[14]中建议的参数设置和经过多次的仿真实验，ISFLA的参数设置如下：种群大小200，每个子群内个体数量20，子群体内迭代次数20，全局迭代次数150，比例系数为4。SFLA的全局迭代次数200，优化Ackley函数时全局迭代次数为1000。测试函数的维数n依次取10、20和30。为了进一步对比算法的性能，选择文献[15]中的MMT-PSO算法同时求解优化问题。对每个函数随机连续运行50次，然后取平均值。表1是 ISFLA算法、SFLA算法和MMT-PSO算法对函数50次独立实验最优解的平均值；表2是标准差，用来反映算法的稳定性。
表1  3种算法最优解的平均值
	函数
	算法
	10维
	20维
	30维

	Sphere
	MMT-PSO
	4.04e-54
	5.13e-33
	2.79e-29

	
	SFLA
	4.3112e-11
	5.9895e-07
	2.6234e-05

	
	ISFLA
	4.4043e-76
	8.3125e-69
	2.6829e-73

	Rastrigin
	MMT-PSO
	6.368
	22.394
	53.737

	
	SFLA
	8.9546
	19.8992
	52.7330

	
	ISFLA
	0
	0
	0

	Ackley
	MMT-PSO
	-5.91e-11
	-5.90e-11
	-5.90e-11

	
	SFLA
	2.1866e-06
	2.3168
	1.5017

	
	ISFLA
	12.6935
	16.4830
	4.7073e-14

	Griewank
	MMT-PSO
	7.37e-2
	2.31e-2
	1.47e-1

	
	SFLA
	0.1353
	0.0074
	0.0124

	
	ISFLA
	0
	0
	0


由表1和表2的结果可知，对于简单的单峰函数F1，分别在10、20和30维的前提下，ISFLA方法得到的最优解的平均值和标准差较SFLA所获得的结果有45个数量级以上的提高，即使与文献所提方法相比也有很大的提升。同时也可以看出随着维数的增加，对函数的优化也越来越困难，所得解的精度也逐渐下将，因为维数的增加导致了搜索空间的增大。对于多峰函数F2和F4，在函数维数为10、20和30时，ISFLA都能获得理论上的最优解，并且标准差为0，体现出了极强的鲁棒性。相比之下SFLA和MMT-PSO算法都陷入了局部最优值，出现早熟问题，搜素精度和算法稳定性明显弱于ISFLA。对于函数F3，SFLA表现出了良好的搜索性能，相比之下CSFLA的搜索精度更高，算法更稳定。
表2  3种算法最优解的标准差
	函数
	算法
	10维
	20维
	30维

	Sphere
	MMT-PSO
	1.78e-44
	2.22e-30
	1.12e-28

	
	SFLA
	2.77e-19
	4.56e-15
	2.31e-12

	
	ISFLA
	6.89e-66
	2.36e-62
	6.89e-66

	Rastrigin
	MMT-PSO
	3.756
	8.902
	1.487

	
	SFLA
	2.8192
	7.3294
	13.8967

	
	ISFLA
	0
	0
	0

	Ackley
	MMT-PSO
	1.09e-15
	1.59e-15
	2.44e-15

	
	SFLA
	5.09e-15
	3.55e-14
	2.30e-10

	
	ISFLA
	3.25e-18
	3.21e-18
	3.19e-18

	Griewank
	MMT-PSO
	2.41e-2
	2.22e-2
	5.96e-1

	
	SFLA
	5.64e-11
	1.99e-2
	5.20e-2

	
	ISFLA
	0
	0
	0


因此综合表1和表2的结果可以看出，ISFLA增强了算法摆脱局部极值的能力，具有更好的的全局搜索能力和算法的稳定性，有效地改善了混合蛙跳算法的寻优能力。图1-4分别是函数F1、F2、F3和F4的最佳适应度值的对数随进化代数变化的曲线图（50次独立运行的平均）。
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(a)  ISFLA                  (b)  SFLA

图1  Sphere函数的收敛曲线
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(a)  ISFLA                  (b)  SFLA

图2  Rastrigin函数的收敛曲线
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(a)  ISFLA                   (b)  SFLA

图3  Ackley函数的收敛曲线
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(a)  ISFLA                  (b)  SFLA

图4  Griewank函数的收敛曲线
表3 ISFLA 和SFLA的寻优时间

	函数
	算法
	10维
	20维
	30维

	Sphere
	SFLA
	6.985122S
	11.238497S
	15.306723S

	
	ISFLA
	4.146509S
	8.378344S
	12.962330S

	Rastrigin
	SFLA
	7.164266S
	13.057496S
	15.657408S

	
	ISFLA
	3.743382S
	7.494179S
	12.629906S

	Ackley
	SFLA
	16.705199S
	25.498485S
	35.629841S

	
	ISFLA
	6.060525S
	11.677796S
	18.149654S

	Griewank
	SFLA
	8.026433S
	12.700300S
	19.510937S

	
	ISFLA
	4.378075S
	8.394438S
	13.439299S


图1-4反映了算法的收敛过程，其中图1-4（b）小图里最上面一条曲线是30维时算法的收敛曲线，中间一条是20维时算法的收敛曲线，最下面的则是10维时算法的收敛曲线。图2和图4中出现截断情况表示已搜索到全局最优解。从图竖坐标的刻度就可以看出，在相同维数时，ISFLA的收敛速度和精度明显优于SFLA方法。虽然随着维数的增大，ISFLA算法对函数寻优的速度会逐步下降，但搜索效率依然令人满意。图1-4中ISFLA的收敛曲线基本由折线段构成，而SFLA则由平滑的曲线构成，这是因为ISFLA的收敛策略本质是在求解牛顿方程。因此从4个函数寻优的结果可以看出，ISFLA的改进机制，使算法具有高效的搜索性和跳出局部极值的能力，与SFLA相比，具有更强的全局搜索能力、更高的搜索精度、更快的收敛速度和更好的鲁棒性。表3是ISFLA和SFLA寻优时间的比较，ISFLA的寻优时间明显优于SFLA的，可以快速找到精度更高的最优解。实验仿真过程中，因为改进算法的收敛策略中引入了求解牛顿方程，所以ISFLA的运行时间略大于SFLA，其算法复杂度略高于基本蛙跳算法，但是比起改进算法的其它显著优越性其算法复杂度可以忽略不计。同时，因为本论文主要考虑的是改进后算法的性能，对于如何降低算法所消耗的内存等资源将是下一步研究的方向。
4. 结 论
本文针对混合蛙跳算法在进化后期存在早熟收敛的缺陷，提出一种改进混合蛙跳算法，该算法仅仅考虑最差个体和最优个体间的吸引力，通过分子动力学模拟种群的进化策略，并证明了改策略的全局收敛性。仿真结果表明本文所提算法比基本的混合蛙跳算法具有更好的防早熟收敛的能力和全局搜索能力，收敛速度和精度性能更优。

由于测试函数有限，改进的混合蛙跳算法用于其它基准函数如离散函数的有效性，以及如何确定算法参数以得到更好的优化效果是我们下一步研究的重点。
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