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摘　要 : 极值优化 ( EO)算法是新开发的一种启发式算法 ,其基本思想是更新适值最差的变量 ,提高目标函数的适

值.首先介绍了自组织临界的思想和模型 ;然后阐述了算法的具体实现 ,讨论了算法的改进、特点和算法的理论分析 ;

最后介绍了算法的应用 ,并展望了算法未来可能的改进和研究方向.
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Abstract : Extremal optimization ( EO) algorithm is a new heuristic method , whose principle is to select and update the

worst variable , and improve the fitness of the whole problem. The relative theory and model of self2organized

criticality in complex system are reviewed. Then , the implementing process of EO is described. Some improved

schemes ,properties and theoretical analysis result s for EO are presented and discussed. Finally , applications of EO are

int roduced , and the further possible improvements for EO and research directions are suggested.
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1　引　　言

　　极值优化 ( EO)算法由 Boet tcher [1 ]在国际遗传

与进化计算会议上首次提出.算法的思想源于自组

织临界理论 ,其突出的特点为非平衡性 (准平衡性) .

它不同于以往提出的智能优化方法 (如遗传算法

( GA) ,模拟退火算法 ( SA) ,蚁群算法 , PSO 算法

等) ,EO算法不会收敛到一个平衡态 ,而出现断续

平衡 ,产生的波动性使算法具有更好的持续搜索和

跳出局优解的能力. EO 算法易于实现 ,计算量小 ,

算法效果好 ,因此得到了广泛的应用. EO算法规则

简单 ,可追踪算法的运行过程 ,建立算法过程模型 ,

进行理论分析. 目前 ,一些学者对此作了初步研

究[224 ] .

　　本文首先介绍与 EO 算法相关的复杂系统理

论 ;然后给出基本的 EO 算法 ,并以 TSP 问题为例

介绍算法的具体实现 ;再后讨论算法的改进 ,分析算

法的特点 ,并与其他算法进行比较 ;最后介绍建模分

析方面的成果以及算法的实际应用.

2　极值优化算法的由来
　　EO算法是受复杂系统自组织临界进化模型的

启发 ,发展形成的一种启发式智能算法.自然界和人

类社会中存在许多复杂系统 ,它们在无外界驱动的

情况下 ,能够自发地演化形成复杂的结构 ,这样的结

构能以一种精妙的方式优化资源的使用[5 ] .例如生

态系统进化形成了一种强大相互依赖连接的网络 ,

能高效地使用有限的资源 ;网络系统如果工作在临

界状态下 ,就能获得最高的数据传输效率[6 ] .为了描

述这种突现的复杂性 ,Bak[729 ]提出了自组织临界

(SOC)的概念.

　　SOC普遍存在于复杂系统 ,如地貌的形成、地

震、森林火灾、网络交通流、城市演化、收入和财富的

分布、经济破产、技术创新和股市波动[4 ]等.为了研
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究 SOC系统的内部机理 ,研究者建立了一些能产生

SOC状态的计算机模拟模型 ,其中最著名的有沙堆

模型[ 8 ]和 Bak2Snappen进化模型[5 ,9 ,10 ] .

　　根据自然界的物种进化过程 ,在一个生物群落

中 ,适应能力最差的物种总是被淘汰 ,或变异以获得

生存的能力. Bak2Sneppen 模型就是根据这一原则

建立的.设群落中有 n个物种 ,物种 i的适值为λi ∈

[0 ,1 ] ,在进化的每一步 ,适值最差的物种及其相关

的物种被选中 ,它们的适值被更新 (赋予一个 021之

间的随机数) .尽管模型的规则简单 ,但在演化过程

中体现了丰富的动态特性 ,包括自组织临界状态的

出现 , 适值的广泛分布等[9 ,10 ] . EO 算法抽取

Bak2Sneppen模型的机理 ,发展成为一种动态的优

化过程.

3　EO的算法过程
　　基本的 EO 算法步骤非常简单 ,并且不需要调

整参数 ,具有实现容易、计算效率高等优点.其具体

实现步骤如下[1 ,11213 ] :

　　Step1 : 针对具体问题中的变量 ,定义合适的物

种 (变量划分) x i 及对应的适值函数λi ;

　　Step2 : 初始化 ,随机产生一个问题的初始配置

(初始变量) ;

　　Step3 : 计算每个物种的适值λi ,并根据适值大

小对物种 x i 排序 ;

　　Step4 : 选择适值最小的物种 x m ,并且更新 (按

一定概率分布产生随机数来替换原有的 x m ) ;

　　Step5 : 如果满足停止准则 ,则算法停止 ,输出

结果 ,否则返回 Step3 .

　　下面以 TSP问题为例 ,说明 EO算法的实现过

程[1 ] . TSP算法是典型的 N P难题 ,并且应用广泛 ,

具有代表性.

　　在 TSP问题中 ,一个城市被定义为一个物种.

EO算法的原则是系统内部的各个物种追求局部最

好值 ,并通过局部的相互作用获得整体最优.在一个

巡回中 ,城市 i追求的局部最优是与相连接的城市

之间有最短的路径 ,因而定义城市 i的适值为λi =

3/ ( pi + qi )
[11 ] .将其余各个城市与城市 i的路径从

小到大排序 ,例如与 i相连的两个城市分别排在第 p

位和第 q位 ,记为 pi 和 q i .

　　此外 ,更新适值最差的城市 m ,不采用通常的

两两交换法 (这种方法效率较低) ,而是按照到城市

m的路径 ,将其他城市从小到大排列 ,即 n = 1是离

m最近的城市 , n = 2是离 m第二近的城市 ,依此类

推.按照概率 P( n) ～ n-τ ,选择一个城市 j与城市 m

相连接 ;然后同时断开与 m和 j 相连的两条路径 ,调

整形成一条新的合法路径. 数值结果显示[11 ,12 ] ,对

于 Euclidean TSP问题 ,在随机产生的城市数 N =

16 ,32 ,64 ,128 ,256的例子中 , EO算法只比 SA算法

的精度差 1 % ,而在非 Euclidean TSP问题中 ,EO算

法得到的结果精度比 SA算法的要高.

　　EO算法中有两个关键问题 :

　　1) 如何针对不同的问题定义局部组分 (物种) ,

这是运用 EO算法的突破点.如果一个问题中的各

个变量耦合太深或组分之间没有相似点 ,即各个组

分对目标函数的贡献不同 ,这类问题就难以用 EO

算法来求解. 尽管如此 ,还是有相当多的问题满足

EO算法的要求 ,或者通过变化能够达到要求 ,所以

EO具有广泛的适用性.

　　2) 如何定义每个局部划分的适值函数 ,这是

EO算法发挥效力的关键. 例如在图分解问题中 ,

Boet tcher定义的适值函数同时考虑了一个顶点好

的边 (与顶点本部分相连的边) 和差的边 (跨过分界

线的边) [13 ,14 ] ,所以算法的效果较好.

4　算法的改进
4. 1　τ2EO

　　基本的 EO 算法只选择最差的物种更新 ,限制

了解的更新范围 ,有时算法会陷入局优解.为了避免

陷入僵局 ,Boet tcher等[12 ,15217 ] 提出了τ2EO算法 ,引

入一个可变参数τ,调节变量的选择概率.

　　具体实现为 :将各个变量 x i对应的适值从小到

大排序 ,得到排列λΠ(1) ≤λΠ(2) ≤⋯≤λΠ( n) .适值最

差的变量 x j 排在第 1位 , j =Π(1) ;最好的变量 x j

排在第 n位 , j =Π( n) .定义选择第 k位变量的概率

函数 Pk ∝ k-τ ,1 ≤k ≤n.其中τ> 0 ,τ越小 ,选择

概率的差别越小 ;τ越大 ,最差的变量越容易被选

中.当τ→0时 ,对各变量的选择机会均等 ,算法成为

完全的随机算法.当τ→∞时 ,τ2EO便成为基本 EO

算法 ,因此基本 EO算法是τ2EO算法的一种特殊情

况.

4. 2　GEO算法

　　GEO算法[18 ,19 ] 适用于求解连续的函数优化问

题. EO算法的关键是给每个物种分配一个适值 ,但

有时这样的分配不易实现. GEO算法克服了这一缺

点 ,改变了适值的定义方式 ,用一个长度为 L的二进

制串为变量编码 ,给二进制串中的每一位分配一个

适值 ,适值决定该位是否变异.在编码过程中 ,将问

题的 N 个变量按序排列 ,每个变量用 l j ( j = 1 ,2 ,

⋯, N) 位二进制表示 ,最终得到的编码序列如同

GA算法中的染色体.编码位上的适值越小 ,该位变

异的概率越大.

　　如果问题包含约束 ,则可对不满足约束位的变

异设置一个较高的适值 (求最小值) ,限制不满足约
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束的变异发生.文献[ 19 ] 用非线性、多峰、多维的检

验函数作了数值验证 ,并与标准的 GA 和合作进化

GA (CCGA) 进行比较 ,结果表明 GEO 算法的效果

与 CCGA 相当 ,对于某几类函数具有更快的收敛

性.

4. 3　其他的 EO改进算法

　　J2EO算法[20 ]是一种改进的τ2EO算法. J2EO定

义的适值函数在原先基础上增加了一个记忆变量 ,

记为Γk i .其中 :0 <Γ< 1是衰退参数 , ki是物种 i被

选中的次数.记忆变量增加了被重复选中的物种适

值 ,降低了此变量以后被选择的概率.这类似于禁忌

搜索算法中禁忌表的作用 ,可降低解被重复操作的

概率.于是便增加了算法的弹性 ,扩大了搜索空间 ,

提高了算法效率.数值结果表明 ,对于 2维和 3维的

自旋玻璃基态问题 ,J2EO算法与τ2EO算法相比 ,在

相同的运算次数内能得到更好的解.

　　Zhou等[ 21 ] 提出一种连续极值优化 (CEO) 算

法.算法由两部分组成 :一部分是经典的 EO 算法 ,

负责全局搜索 ;另一部分是局部搜索算法 ,负责局部

的精细搜索.将 CEO运用于 Lennard2Jones 聚类优

化问题 ,并与 SA 和 GA 算法作了比较 ,取得了较好

的效果.

　　EO算法采用产生新的随机数来更新适值最差

的变量 ,因此采用的随机分布对算法效果有重要作

用. Menai等[22 ] 提出一种在量子物理学中使用的概

率分布 Bo se2Einstein 来更新变量 ,并将改进的 EO

算法应用于 MAXSA T问题 ,取得了良好的效果.

5　EO的特点及与其他算法的比较
　　与其他优化算法相比 ,EO算法具有以下特点 :

　　1) EO算法不是全局算法 ,而是将待解问题分

解为相似的局部组分 ,为每个局部组分定义适值 ,通

过局部比较和相互作用突现全局的最优.所以在一

次迭代中只处理一个解 ,利用解中变量之间的关系

进行优化 ,减少了计算时间.

　　通常的种群优化算法 (如遗传算法、PSO算法、

蚁群算法等) 将多个解组成一个种群 ,通过比较、移

动、交叉、组合等解之间的相互作用 ,达到寻优的目

的.其优势是种群容易产生 ,但是每步迭代运算都要

计算多个解 ,随着问题规模的增加 ,计算量呈指数增

加.例如规模为 N 的问题 ,如果 PSO 算法选择的微

粒个数为 30 ,那么每步迭代需要计算 30 3 N个不同

的解 ,而 EO算法只需计算一个解 ,计算量只有 PSO

算法的 1/ 30.

　　2) 非平衡性 (准平衡性) : EO 算法不会静止到

一个平衡态. 算法随机更新后 ,将无条件接受新的

解 ,算法运行到后期 ,仍有很大的波动性 ,保持持续

搜索解空间的活力.模拟退火算法在后期将收敛到

一个平衡点 ,波动很小 ,对于一些处于临界状态的难

题难以跨越障碍 ,因而易陷入局优点[ 1 ] .

　　3) EO算法的优化是通过淘汰最差适值的局部

分量实现的 ,而其他算法是通过选择、培养好的解或

向好的方向移动进行优化的. EO 算法体现了一种

新的寻优方式 ,为智能优化算法的研究开拓了新的

思路.优化问题作为一个动态演化的系统 ,被 EO算

法加以分解 ,通过内部分量之间的相互作用与竞争 ,

进而获得整体的优化.这突出反映了生物群落进化

过程中的竞争性 ,即各物种均向适值最好的方向演

化 ,但对资源的竞争导致最差的物种被淘汰或被迫

变异 ,由此整个群落进化到 SOC状态 ,获得对有限

资源的高效利用.

6　EO算法的建模与分析
　　为什么简单的规则能够建立高效的算法 ?EO

算法的特性引起了研究者的关注[224 ] . Boet tcher 建

立了一个简化的模型[2 ] ,用于描述待求解的优化问

题.该模型称为阻塞模型 ,阻塞体现了 N P问题的特

点 :以较高的障碍限制算法从局部最优点跳出.

　　现对模型的具体实现过程简要介绍如下 :

　　首先对优化问题建模 (主要针对组合优化问

题) .假设目标函数求解的最小值为零 ,根据目标函

数定义适值函数λ,目标函数为各个变量适值的总

和.由于问题离散 ,适值函数λ可能出现的状态确定

为 0 ,1 , ⋯,α(有限个状态) .

　　EO算法在迭代过程中 ,变量的适值总是由一

种状态变化到另一种状态.因此定义 t时刻 (迭代 t

次) 适值等于 a的变量密度为 (占变量总数的百分

比)ρa ( t) = na / n , a = 0 ,1 , ⋯,α.为了描述变量的适

值的改进过程 , 定义变量密度变化率 Ûρa ( t) =

∑
b

T a, bQ b .其中 :Qb表示适值为 b的变量被选中更

新的概率 ; Ta, b 表示当前适值为 b的变量 ,其适值转

移为 a的转移率. Qb与 T a, b是相互独立的变量 ,对于

SA算法 , Qb = f ( Ta, b) ,两个变量相关.

　　如果算法收敛到最小值 ,则所有变量的适值均

为 0 (λ≤0 ,所以 0是最好适值) ,也就是最终ρ0 ( ∞)

= 1 ,其他ρc ( ∞) = 0 , c = 1 ,2 , ⋯,α.

　　Boettcher根据组合优化中 N P难题的特点 ,直

接定义了一个阻塞流模型 ,给出了转移矩阵 T.模型

假定变量只在 3个状态 0 , 1 , 2之间来回转变 ,并且

各状态之间的转移率已知.阻塞的作用在于设定一

个阈值θ,当状态 1的密度ρ1 >θ时 ,处于状态 2中的

变量不能被改进 ;只有ρ1 <θ,状态 2才有可能转化

为状态 1 .
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　　根据τ2EO算法 ,选择排在第 k位变量的概率

P ( k) =
τ- 1

1 - n1 -τk
-τ ,计算出向量 Q.同时由阻塞模型

中定义的转移矩阵 T ,计算变量密度变化率Ûρ( t) .令

Ûρ( t) = 0 ,得到稳态的 ( t →∞) 分布 ,进而判断算法

能否收敛到最优值.

　　通过模型的分析 ,可得以下结论 :

　　1) 在τ2EO算法中 ,存在一个临界值τ= 1 .当τ

> 1时 ,算法能求解具有阻塞特性问题的最优解 ;当

τ< 1 时 ,算法不能得到具有阻塞特性问题的最优

解.

　　2) 当τ> 1时 ,阻塞状态的存在使得 EO的局部

搜索受到很大影响 ,因此需要调节τ.τ较大能提高

解的质量 ,但τ过大又可能使算法被限制在阻塞状

态.因此需要找到最优的τopt ,使得算法处于随机搜

索与死锁之间的临界点 ,达到寻优的最佳效果.

　　3) 在定义的最大迭代次数 tmax = an 下 ( a ν n

是一个常数) ,求得最佳的τopt ～ 1 + ln ( a/ fτ(1 -

θ) ) / ln n ,当变量数目 n →∞时 ,τ→1+ .

　　Boet tcher等对算法采用的选择概率进行讨

论[3 ] ,通过比较 3种不同类型的选择概率 ,得出的结

论为τ2EO所采用的选择概率最好 ;与 SA算法进行

分析比较得出 :对于有高障碍的问题 , SA 不能达到

最优解 ,只能到达一个近优解 ,即使 SA 算法中的降

温过程非常缓慢.

　　Boet tcher等的模型也有局限性 ,主要体现在模

型只是简单假设了 N P问题的一种特点 ,只是一种

类比研究 ,不能真正描述 N P问题 ;得到的最佳参数

τopt 是在假定计算总时间 tmax 下得到的 ,如果计算时

间变化 ,得到的最佳参数值也随之改变.

7　EO的应用
　　EO 算法及其各种改进算法已得到广泛的应

用.最初 , EO 算法只限于求解一些组合优化问题和

物理学问题 ,包括图分解问题[13 ,14 ]、TSP问题[1 ,11 ]、

SA T问题[23 ]、图着色问题等[24 ] .与其他智能优化算

法的比较研究[1 ,11 ,15 ,25227 ]表明 , EO 算法是解决 N P

难题的一种有效方法.后来经过改进和变化 , EO 算

法扩大了应用范围 ,可求解函数优化问题[19 ] ,因而

可应用于系统参数的优化设计.目前 , EO算法已经

运用到越来越多的领域 ,例如模式识别[28 ,29 ]、信号

滤波[ 30 ]、各类设计优化[ 31235 ]、分子团簇的聚类[ 21 ]

等.下面简要介绍主要的几方面应用.

　　EO算法在模式识别和计算机视觉方面的应用

主要是设计点匹配算法.文献 [ 28 ]提出一种基于

EO算法的准确、快速和鲁棒性的点匹配方法 ,定义

鲁棒点为算法中的变量划分 ,并且构造一个有效的

外层移除方案 ,处理有噪声和外部数据影响的情况.

文献[ 29 ]提出一种新的框架 ,利用奇异值分解的某

些特性 ,结合 EO算法进行点匹配.奇异值分解的作

用在于产生配置 ,而 EO算法用于精练匹配.

　　扩展的 GEO 算法成功地应用于优化系统参数

的设计问题[20 ,31 ] ,例如最小化支架质量的 102bar 支

架设计问题[32 ] ,太空船的热量控制系统设计[ 33 ] ,热

传输管道的优化设计等[34 ,35 ] .这些优化设计问题充

分体现了 GEO算法易于实现 ,能高效处理非线性、

离散或整数变量函数的优势.

　　另一个成功应用是识别复杂网络的群落结

构[36 ] .近年来 ,描述复杂网络的结构成为研究复杂

系统的热点问题.群落结构的划分原则是 :群落结点

的相互联结大于群落内结点与外部的连接 ,因而可

定义一个连接度 ,通过最大化连接度进行网络中的

群落划分.这是一个 N P难题 ,数值仿真表明 ,EO算

法的效果比 SA和 GA算法好.

8　总结和展望
　　EO算法源于复杂系统自组织临界的思想.算

法从优化问题内部变量之间的联系出发 ,将问题本

身作为一个演化的复杂系统 ,变量之间的相似性构

成了变量之间比较、竞争、交流的条件.变量在局部

寻优的过程中 ,驱动整个系统向最优解运动. EO 算

法具有独特的视角 ,为算法的研究提供了新的思路.

EO算法实现简单 ,算法效率高 ,应用前景广阔.但

目前国内对此算法的研究还很少.

　　EO算法的研究还在不断发展中 ,算法还有很

大的改进空间 ,主要表现在以下几方面 :

　　1) 需要加强算法的理论研究 ,在现有模型的基

础上 ,结合复杂系统理论 ,从系统的角度研究算法的

动态变化过程.

　　2) 现有的 EO 算法对最差物种的更新方法是

随机更新 ,但随机法寻优的效率不高.针对这一问

题 ,可以根据不同的情况 ,在更新物种的过程中加入

寻优方向的指引 ,以提高算法寻优速度.

　　3) 合理设计不同问题的物种划分和定义适值

函数 ,使优化问题在算法的指引下成为一个演化的

动态系统 ,演化到效率最高的临界状态.

　　4) 多算法结合的研究 ,可从两方面考虑 :首先

针对具体问题 ,加入模糊逻辑对解空间进行粗筛选 ,

提高算法效率 ;然后设计并行的 EO算法 ,从不同的

初始配置开始进行全局搜索 ,得到的结果传递给局

部搜索能力强的算法 ,进行二次细搜索.
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设定为 0 .仿真结果如图 1～图 4所示.

　　从仿真结果可以看出 ,所设计的控制器能取得

良好的控制效果 ,这进一步验证了本文提出的控制

方法的有效性.

6　结 　　语
　　本文解决了一类输出反馈非线性时滞系统自适

应神经网络镇定问题 , 所设计的观测器和控制器均

不依赖于时滞. 只用一个神经网络补偿系统的所有

非线性函数 , 从而简化了控制器的设计.所提出的

控制算法能确保闭环系统是半全局渐近稳定的.仿

真结果有效地说明了控制算法的可行性和自适应能

力.
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