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基于跳跃基因算子的改进实数遗传算法

宋莹莹, 王福林†, 兰佳伟
(东北农业大学工程学院，哈尔滨 150030)

摘 要: 为了避免遗传算法在求解数值优化问题时出现搜索能力差、多样性缺失等弊端,提出一种基于实数编
码的改进遗传算法 (IRCGA).算法集成两个特别设计的算子:模拟二进制跳跃基因算子 (SBJG)和多方向交叉算子
(MX). SBJG算子以染色体为操作对象,本质上模拟了二进制跳跃基因操作中的插入运动,即利用一种随机的方式
将选定的染色体块插入到染色体位点,实现种群内部染色体间的转位,为种群提供额外的遗传多样性; MX算子通
过增加交叉方向的方式扩大算子的搜索区域,从而提升后代个体质量与算法的搜索能力.在11个实例的基础上进
行对比实验,结果表明,采用改进算子能够明显提升算法在求解数值优化问题时的性能,同时,相比于其他先进有
效的算法, IRCGA具有较强的搜索能力且能够维持一定的种群多样性,从而验证了改进算法的有效性和可行性.
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Improved real-coded genetic algorithm based on jumping gene operator
SONG Ying-ying, WANG Fu-lin†, LAN Jia-wei

(School of Engineering，Northeast Agricultural University，Harbin 150030，China)

Abstract: In order to avoid the disadvantages of genetic algorithms in solving numerical optimization problems, such as
poor search ability and lack of diversity, an improved real-coded genetic algorithm (IRCGA) is proposed. The algorithm
integrates two specially designed operators: the simulated binary jumping gene (SBJG) operator and the multi-directional
crossover (MX) operator. The SBJG operates on chromosomes. It essentially simulates the insertion motion in binary
jumping gene operation, that is, inserts the selected chromosomal block into the chromosomal locus in a random way, and
realizes the translocation between the chromosomes within the population, which provids additional genetic diversity for
the population. The MX operator expands the search area of the operator by increasing the crossover direction to improve
the quality of the offspring and the search ability of the algorithm. The comparative experiment is carried out on the basis
11 examples. The results show that the improved operator can significantly improve the performance of the algorithm
in solving numerical optimization problems. At the same time, compared with other advanced and effective algorithms,
the IRCGA has strong search ability and can maintain a certain population diversity, thus verifying the effectiveness and
feasibility of the improved algorithm.
Keywords: real-coded genetic algorithm；numerical optimization；simulated binary jumping gene operator；population
diversity；multi-directional crossover；search ability

0 引 言

遗传算法的有效性通过在适者生存的原则下进

化搜索能力与种群多样性实现,交叉作为影响搜索能
力的核心算子,其与精英保留操作的结合会在一定程
度上降低种群多样性,影响算法性能[1].

种群失去多样性,会导致搜索过程停滞.为了避
免这种情况,常用的方法是对变异算子进行改进,
但程度往往不够,因此,需要引入其他机制进行抵

消[2-3].为此, Mitchell等[4]对遗传物质重排进行了研

究,发现跳跃基因能够为种群提供额外的多样性.与
跳跃基因算子一样,设计高效的交叉算子能够促使算
法有效地探索解空间,因此,对跳跃基因算子与交叉
算子进行改进研究对于提升算法性能有着重要的意

义.
在对跳跃基因算子的研究中,文献 [3, 5]最先提

出了跳跃基因的概念,即基因能够在染色体与染色
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体之间随意跳动,从而影响基因组的遗传行为.随
后, Kasat等[6]提出了一种二进制跳跃基因算子 (JG),
并将其应用于遗传算法中.但二进制编码的随机性
会降低算法的局部搜索能力,为此, Sankararao等[7-8]

通过向算法内部引入特定适应机制,模拟 JG的概
念提出了 SBJG-1算子,并成功将其应用于整数变
量. Ripon等[3]提出的SBJG-2算子根据随机选定的染
色体数目调整算法所执行的操作. Ramteke等[8]提出

的SBJG-3算子利用指数分布对基因进行动态调控,
在变量及其组合方面保留了大量原始信息.
在对交叉算子的研究中,最常见的是SBX算子,

通过模拟单点交叉算子,使子代与父代的跨度成正
比,但却限制了算子的搜索区域[8].王吉权[9]提出的

DBHX算子利用目标函数值确定交叉方向,仅适用
于单峰函数,并不适用于全局优化的普遍情形.文献
[1, 8, 10]根据算法区间模式的概念提出了BLX-算子,
但当个体间差异性较大时,算子的搜索方式类似于随
机搜索,收敛性不强.

综上所述,传统的跳跃基因操作过度专注于模拟
JG的过程,忽视了算子的效果,而交叉算子的方向过
于单一,搜索区域受限,无法有效引导个体向最优区
域进化,启发性不强.因此,为了更好地维持种群多样
性,提升算法搜索能力,本文提出一种新的模拟二进
制跳跃基因算子SBJG与多方向的交叉算子MX,并
在11个实例的基础上进行对比实验.结果表明,采用
改进算子能够明显提升算法在求解数值优化问题时

的性能,同时,相比于其他先进有效的算法, IRCGA具
有较强的搜索能力且能够维持一定的种群多样性,从
而验证了改进算法的有效性和可行性.

1 改进算法 述

1.1 选择算子

改进算法选用排序分组选择[9],能够增大配对个
体间的差异性,有效避免近亲繁殖.

1.2 模拟二进制跳跃基因算子

传统的跳跃基因算子以基因为操作对象,利用基
因的剪切、插入与互换运动实现染色体内部基因间

的转位[6-8].但对于实数编码的算法而言,由于变量的
取值范围不同,剪切与互换会产生越界问题.此外,剪
切与互换是在原基因库上进行的操作,只有插入会
向基因库内引入新的遗传信息[3].因此,本文提出的
SBJG算子以染色体为操作对象,通过模拟基因的插
入运动为种群提供多样性,具体操作步骤如下.

SBJG算子在规模为 n的种群 (X1, X2, . . . , Xn)
内利用取值范围 [1, n]的整数随机数Rx选定两个染

色体位点 jgx1、jgx2,满足1 ⩽ jgx1 ⩽ jgx2 ⩽ n,染色
体位点 jgx1与 jgx2间的染色体块长度为 ljgx = (jgx2

− jgx1 + 1).利用Rx选定染色体的插入位点 Ix,满足
插入位点的个数NIx ⩽ ljgx. SBJG算子利用新产生的
染色体块替换原染色体块并以随机插入选定位点的

方式实现种群内部染色体间的转位,新染色体块中个
体Xnew

i 的产生公式为

Xnew
i = a+ rand(1, D)(b− a). (1)

其中: a = [a1, a2, . . . , aD]、b = [b1, b2, . . . , bD]为变量

取值下限和上限,D为染色体维数, rand(1, D)为1行
D列取值范围 [0, 1]的随机向量, rand(1, D)(b − a)为

(b− a)与rand(1, D)中相同位置元素的乘积.以种群
规模n = 6,染色体块长度 ljgx = 3为例, SBJG算子操
作示意图如图1所示.

X1 X2 X3 X4 X5 X6

X1 X5 X2

new
X3

new
X4

new
X6

X1 X5 X2

new
X6 X3

new
X4

new

}jgx1 jgx2

before

Ix

after

(a) 1!"#$%& ' ()*NIx}jgx1 jgx2

Ix1 Ix2

X1 X2 X3 X4 X5 X6 before

after

(b) 2!"#$%& ' ()*NIx

X1 X2

new
X5 X3

new
X6 X4

new

}jgx1 jgx2

Ix1 Ix3

X1 X2 X3 X4 X5 X6 before

after

(c) 3!"#$%& ' ()*NIx

Ix2

图 1 SBJG算子的操作示意

图 1中 SBJG算子利用随机产生的新染色体块
Xnew

2 、Xnew
3 、Xnew

4 替换原染色体块.由关系式NIx ⩽
ljgx可知,NIx的取值有 3种情况,依次如图 1(a)∼图
1(c)所示,其中图 1(b)还可以表示在 Ix1处插入两条

染色体、Ix2处插入一条染色体的情况.
为了验证SBJG算子是否模拟了JG算子的本质,

对JG和SBJG算子进行定性分析.设二进制编码字符
串长度 lstr = 20,变量维数D = 3,变量取值上下限为
ai = 0, bi = 1(i = 1, 2, 3).用随机生成的5 000个实
例Xold作为初始变量分别进行JG与SBJG操作,得到
新变量Xnew,其中JG操作得到的Xnew需解码回实际

值[8].利用Xold与Xnew的实际值计算操作对变量扰



第9期 宋莹莹等: 基于跳跃基因算子的改进实数遗传算法 2279

动的分布函数α,有

α = (Xold −Xnew)/(b− a), (2)

其中α在区间 [−1, 1]内波动,当α趋近于0时表示变
量受到较低的扰动;当α接近−1和 1时表示变量受
到较大的扰动. JG算子 (图2(a)和图2(b))与SBJG算
子(图2(c)和图2(d))对变量扰动的分布如图2所示.

0 1 2 3 4 5

!"#$ / 10
3

(a) JG%&!"'()*+,

0 1 2 3 4 5

!"#$ / 10
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(b) -./'()*+,JG%&
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图 2 JG算子与SBJG算子的变量扰动分布

图2(a)与图2(c)中分别有约80 %和70 %的点位
于0附近,意味着SBJG与 JG算子一样对大量实例产
生了局部扰动.将α按升序排序,如图 2(b)和图 2(d)
所示,两幅图中均有明显的递增和递减曲线,表明

SBJG与JG算子均对部分变量产生了较大扰动,因此
证实了SBJG算子模拟了JG算子对变量扰动的性质.

SBJG算子虽与变异作用相似,但是两者机制不
同, SBJG在交叉操作前进行,不需要概率的设定,可
以为种群提供额外的多样性.此外, SBJG以染色体
为操作对象,通过模拟基因的插入运动实现种群内部
染色体间的转位,因此不需要计算复杂的种群结构,
程序简单.

1.3 多方向的交叉算子

为了增大算子的搜索区域, MX算子在传统交叉
方向的基础上新增了两个交叉方向.传统方向以较
大的概率指向目标函数值较优的一侧,为了使算子
能够产生优质个体,新增方向与传统方向指向同侧,
因此新方向通过将传统方向分别向两边旋转90◦和

45◦获得的,这样既能保证新增方向与传统方向指向
同侧,又能保证新增方向以不同的程度扩大搜索区
域.以配对个体X1与X2为例,X1的目标函数值优

于X2,传统交叉方向为X2X1, X2X3和X2X4分别为

X2X1向两边旋转 90◦和 45◦形成的新方向.算法具
体步骤如下.

step 1: 确定点X3,根据向量垂直、模长相等的关
系,对随机生成的点X ′ = [x′

1, x
′
2, . . . , x

′
D]中x′

D进行

归一化处理,使其位于X2X3所在的直线上,进而确
定点X3,有

x′
D = x2D −

D−1∑
i=1

(x′
i − x2i)(x1i − x2i)

x1D − x2D
,

X3 = X2 +

√√√√√√√√√
D∑
i=1

(x1i − x2i)
2

D∑
i=1

(x′
i − x2i)

2

(X ′ −X2).

(3)

step 2:作Rt∆X1X2X3斜边X1X3中点关于直角

边的对称点,即点X4,有

X4 =
X1 +X2

2
+

(X1 +X2

2
− X1 +X3

2

)
. (4)

由式 (3)和 (4)可以确定交叉方向X2X1、X2X3

和X2X4,算子在交叉方向XiXj上按下式产生个体:

Xofs
i = Xj − r1(Xj −Xi),

Xofs
j = Xj + r2(Xj −Xi),

r1 = [r11, . . . , r1D], (r11, . . . , r1D) ∈ [0, 0.5],

r2 = [r21, . . . , r2D], (r21, . . . , r2D) ∈ [0, 0.5].

(5)

step 3: 从产生的个体中选择两个目标函数值
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最优的个体作为配对个体产生的后代.以变量维数
D = 2为例, MX算子产生的交叉方向的空间分布如
图3所示,其中Xbest为全局最优解.

( , )x x1,min 2,min ( , )x x1,max 2,min

( , )x x1,min 2,max

Xbest

X1

X2

X3

X4

图 3 交叉算子的空间分布

由图3可见,不同于单方向的交叉算子[9], MX算
子中新增的交叉方向在不同程度上扩大了算子的搜

索区域,使算法能够更加全面地探索解空间,从而提
升算法的搜索能力.

1.4 变异算子

本文改进算法使用组合变异算子 (CM).当迭代
次数为奇数代时,执行均匀变异[11],此时算子具有较
强的全局搜索能力;否则,执行高斯变异[9],此时算子
具有较强的局部搜索能力.

1.5 进化策略

改进算法选用罚函数法处理约束条件[4],同时,
以算法是否达到给定最大迭代次数为终止条件.改
进算法的伪代码如下所示,算法中的参数设置
为:n = 100, Pc = 1, Pm = 0.5,M = 1010,maxgen =

1000, s = 40.
输入: 种群大小n,交叉概率Pc,变异概率Pm,罚

函数M ,最大迭代次数maxgen,精英个体数s;
输出:实际最优值X∗,种群多样性div.
1.初始种群X = {Xi, i = 1, 2, . . . , n}
2. {F (Xi), i = 1, 2, . . . , n} ←计算目标函数值

(Xi)
3. s←精英保留(Xi)
4. gen = 1 //迭代次数
5. while(满足最大迭代次数) do
6. {X1, X2} ← RS算子(X)

7. {X1, X2} ← SBJG算子{X1, X2}
8. Xc ← MX算子{X1, X2}
9. s←精英保留(Xc, s)

10. xM ← CM算子(Xc)

11. s←精英保留(XM , s)

12. X ←替换操作(XM , s)

13. end while
14.输出X∗,div

操作: s←精英保留(Xi)

1. s←从(Xi)中选择s个最优个体

2.输出s

操作: X ←替换操作(XM , s)

1. X ←从(XM , s)中选择最优的n个个体

2.输出X

2 实验结果与分析

2.1 算子的基本功能

为了系统地研究各算子在算法中的作用,实验依
次禁用算法中的某一算子,其余算子正常使用.禁用
MX算子时记为Test-1,禁用SBJG算子时记为Test-2,
禁用CM算子时记为Test-3,算法同时使用所有算子
时记为Test-4[12].选择 11个基准测试函数[1,9-10,13-15],
其中除f6和f10除外, f1 ∼ f11为高维或非线性优化

问题, f6和f10为工程设计中减速器与热换器优化问

题,测试函数如下:

f1(x) = 1 +
1

4 000

10∑
i=1

x2
i −

10⊔
i=1

cos
( xi√

i

)
;

s.t. − 600 ⩽ xi ⩽ 600, i = 1, 2, . . . , 10.

f2(x) = 20 + e− 20 exp
(
− 1

5

√√√√ 1

10

10∑
i=1

x2
i

)
−

exp
( 1

10

10∑
i=1

cos(2πxi)
)
;

s.t. − 32 ⩽ xi ⩽ 32, i = 1, 2, . . . , 10.

f3(x) =

10∑
i=1

x2
i ;

s.t. − 600 ⩽ xi ⩽ 600, i = 1, 2, . . . , 10.

f4(x) =
( 10∑

i=1

|xi|
)

e
−

10∑
i=1

sin(x2
i )
;

s.t. − 2π ⩽ xi ⩽ 2π, i = 1, 2, . . . , 10.

f5(x) =

10∑
i=1

x2
i +

(1
2

10∑
i=1

ixi

)2

+
(1
2

10∑
i=1

ixi

)4

;

s.t. − 5 ⩽ xi ⩽ 10, i = 1, 2, . . . , 10.

f6(x) = 0.785 4x1x
2
2(3.333 3x

2
3 + 14.933 4x3−

43.093 4)− 1.508x1(x
2
6 + x2

7)+

7.477(x3
6 + x3

7) + 0.785 4(x4x
2
6 + x5x

2
7);

s.t. 27

x1x2
2x3
− 1 ⩽ 0,

397.5

x1x2
2x

2
3

− 1 ⩽ 0,

1.93

x2x3x3
4x

4
6

− 1 ⩽ 0,
1.93

x2x3x3
4x

4
7

− 1 ⩽ 0,
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x2x3

)2

+ 1.69× 106

110x3
6

− 1 ⩽ 0,√(745x4

x2x3

)2

+ 1.57× 106

85x3
7

− 1 ⩽ 0,

x2x3

40
− 1 ⩽ 0,

5x2

x1 − 1
− 1 ⩽ 0,

x1

12x2
− 1 ⩽ 0,

2.6 ⩽ x1 ⩽ 3.6, 0.7 ⩽ x2 ⩽ 0.8, 17 ⩽ x3 ⩽ 28,

7.3 ⩽ x4, x5 ⩽ 8.3, 2.9 ⩽ x6 ⩽ 3.9, 5 ⩽ x7 ⩽ 5.5.

f7(x) = x2
1 + x2

2 + x1x2 − 14x1 − 16x2+

(x3 − 10)2 + 4(x4 − 5)2 + (x5 − 3)2+

2(x6 − 1)2 − 5x2
7 − 7(x8 − 11)2+

2(x9 − 10)2 − (x10 − 7)2 − 45;

s.t. 5x2
1 + 8x2 + (x3 − 6)2 − 2x4 ⩽ 40,

x2
1 + 2(x2 − 2)2 − 2x1x2 + 14x5 − 6x6 ⩽ 0,

0.5(x1 − 8)2 + 2(x2 − 4)2 + 3x2
5 − x6 ⩽ 30,

3x1 − 6x2 − 12(x9 − 8)2 + 7x10 ⩾ 0,

4x1 + 5x2 − 3x7 + 9x8 ⩽ 105,

10x1 − 8x2 − 17x7 + 2x8 ⩽ 0,

8x1 − 2x2 − 5x9 + 2x10 + 12 ⩾ 0,

3(x1 − 2)2 + 4(x2 − 3)2 + 2x2
3 − 7x4 ⩽ 120,

− 10 ⩽ xi ⩽ 10, i = 1, 2, . . . , 10.

f8(x) = 5.357 854 7x2
3 + 0.835 689 1x1x5+

37.293 239x1 − 40 792.141;

s.t. 85.334 407 + 0.005 685 8x2x5+

0.000 626 2x1x4 − 0.002 205 3x3x5 ⩾ 0,

− 85.334 407− 0.005 685 8x2x5−

0.000 626 2x1x4 + 0.002 205 3x3x5 + 92 ⩾ 0,

80.512 49 + 0.007 131 7x2x5+

0.002 995 5x1x2 − 0.002 181 3x2
3 + 90 ⩾ 0,

− 80.512 49− 0.007 131 7x2x5−

0.002 995 5x1x2 − 0.002 181 3x2
3 + 110 ⩾ 0,

9.300 961 + 0.004 702 6x3x5+

0.001 254 7x1x3 + 0.001 908 5x3x4 − 20 ⩾ 0,

− 9.300 961− 0.004 702 6x3x5−

0.001 254 7x1x3 − 0.001 908 5x3x4 + 25 ⩾ 0,

78 ⩽ x1 ⩽ 102, 33 ⩽ xi ⩽ 45, i = 2, 3, 4, 5.

f9(x) = x1;

s.t x1 − 42x2 − 44x3 − 45x4 − 47(x5 + x6)+

50(x2
2 + x2

3 + x2
4 + x2

5 + x2
6) ⩾ 0,

20x2 + 12x3 + 11x4 + 7x5 + 4x6 − 40 ⩽ 0,

− 20 ⩽ x1 ⩽ 20, 0 ⩽ xi ⩽ 1, i = 2, 3, . . . , 6.

f10(x) = x1 + x2 + x3;

s.t. 1− 0.002 5(x4 + x6) ⩾ 0,

1− 0.002 5(x5 + x7 − x4) ⩾ 0,

1− 0.01(x8 − x5) ⩾ 0,

x2x7 − 1 250x5 − x2x4 + 1250x4 ⩾ 0,

1 250 000− x3x8 + x3x5 − 2 500x5 ⩽ 0,

100 ⩽ x1 ⩽ 10 000, 1 000 ⩽ x2, x3 ⩽ 10 000,

10 ⩽ xi ⩽ 1 000, i = 4, 5, . . . , 8.

f11(x) = (x1 − 10)2 − 5(x2 − 12)2 − x4
3−

3(x4 − 11)2 − 10x6
5 − 7x2

6 − x4
7+

4x6x7 + 10x6 + 8x7;

s.t. 127− 2x2
1 − 3x4

2 − x3 − 4x2
4 − 5x5 ⩾ 0,

282− 7x1 − 3x2 − 10x2
3 − x4 + x5 ⩾ 0,

− 4x2
1 − x2

2 + 3x1x2 − 2x2
3 − 5x6 + 11x7 ⩾ 0,

196− 23x1 − x2
2 − 6x2

6 + 8x7 ⩾ 0,

− 10 ⩽ xi ⩽ 10, i = 1, 2, . . . , 10.

为了获得公平的性能比较基础,算法在同一台计
算机上运行,每个测试函数均运行1 000次,实验评价
指标取最优解的最小值 (min),均值 (mean)以及平均
种群多样性(div)[12],结果如表1∼表3所示.

表 1 评价指标min的实验结果

min Test-1 Test-2 Test-3 Test-4

f1 0.18 3.0e-3 2.0e-3 2.0e-3
f2 0.09 0.00 0.00 0.00
f3 8.51 0.00 0.00 0.00
f4 6.0e-4 0.00 0.00 0.00
f5 0.03 0.00 0.00 0.00
f6 2 995.13 2 994.47 3 000.60 2 994.47
f7 26.02 25.15 25.27 24.80
f8 −30 662.94 −30 659.24 −30 657.06 −30 664.72
f9 −16.80 −16.39 −14.83 −16.88
f10 7 282.38 7 180.29 7 951.50 7 160.89
f11 680.83 681.01 680.80 680.68

由实验结果可知,在11个测试函数上,对于指标
div而言,实验Test-1最优,表明同时使用SBJG和CM
能够提升种群多样性,且SBJG提升多样性的程度远
大于CM(对比Test-2与Test-3可知).对于指标min和
mean而言,实验Test-4的结果最优,表明MX具有较
强的搜索能力.同时,也证实了算法同时使用所有算
子时性能最优 (对比实验Test-1与Test-2、Test-3、Test-
4可知).
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表 2 评价指标mean的实验结果

min Test-1 Test-2 Test-3 Test-4

f1 0.42 0.03 8.8e-3 8.7e-3

f2 0.66 0.00 0.00 0.00

f3 40.16 0.00 0.00 0.00

f4 6.0e-4 2.0e-4 1.0e-4 0.00

f5 0.03 0.00 0.00 0.00

f6 2 996.12 2 997.41 3 009.48 2 994.59

f7 28.83 32.26 31.14 28.83

f8 −30 636.63 −30 570.65 −30 573.34 −30 650.10

f9 −14.59 −12.58 −8.69 −14.62

f10 8 016.80 8 720.47 9 740.48 8 003.52

f11 682.40 691.16 683.23 681.54

表 3 评价指标div的实验结果

div Test-1 Test-2 Test-3 Test-4

f1 3.2e+4 3.1e-4 1.7e+3 1.2e+3

f2 1.7e+3 0.0e+0 1.0e+2 5.4e+1

f3 3.0e+4 0.0e+0 1.5e+3 1.4e+3

f4 3.3e+2 0.0e+0 3.6e+1 3.3e+1

f5 2.6e+2 0.0e+0 2.0e+1 1.6e+1

f6 3.2e+1 1.6e-6 6.9e+0 4.6e+0

f7 5.7e+3 5.1e-3 7.0e+1 4.4e+1

f8 2.3e+2 2.3e-1 3.9e+1 9.6e+1

f9 4.8e+1 2.3e-1 1.7e+1 1.5e+1

f10 1.0e+5 2.6e+1 1.4e+4 2.1e+2

f11 3.9e+2 3.7e-2 4.1e+1 2.3e+1

2.2 算法的有效性验证

为了验证改进算法的有效性,首先,将其对比于
在使用跳跃基因算子方面较为有效的算法RCGA-S-
1[7]、RCGA-S-2[3]、RCGA-S-3[8];然后,替换改进算法
中的SBJG算子为以往跳跃基因算子SBJG-1、SBJG-
2、SBJG-3,替换后算法记为 IRCGA-S-1、IRCGA-S-
2、IRCGA-S-3;最后,将算法对比于在求解测试函数
上较为有效的算法RCGA-1[13]、RCGA-2[9]、RCGA-
3[16]、RCGA-4[1]、RCGA-5[10].对于实验中涉及的算
法而言, RCGA-3与RCGA-4的时间复杂度最大,为
O (n2log(maxgen)),其余算法均为O (nlog(maxgen)),
而算法的空间复杂度均为O(n × D),因此改进算法
与对比算法在运行过程中无明显差异.实验结果如
表4∼表7所示,其中指标 time为算法的平均运行时
间.
由实验结果可知, IRCGA求得的最小值min与均

值mean最优,表明 IRCGA较对比算法而言具有较强
的搜索能力.通过计算各算法在测试函数上的整体平
均种群多样性[15]可以得出, IRCGA的平均种群多样
性优于RCGA-S-2、IRCGA-S-3、RCGA-3、RCGA-4,表
明 IRCGA能够将种群多样性维持在一个相对较高的
水平.同理,计算各算法的整体平均运行时间可知,除
RCGA-3外, IRCGA的平均运行时间最短,而RCGA-3
的搜索能力较差,因此相较于对比算法, IRCGA能够
在相同的迭代次数内以最短的时间搜索到最优解,具
有较快的收敛速度.综上,实验强有力地表明了改进
算法的有效性.

表 4 不同算法作用下测试函数f1、f2、f3的实验结果

Algorithm
f1 f2 f3

min mean div time min mean div time min mean div time

RCGA-S-1 1.38 1.43 1.3e+4 5.44 2.17 2.38 8.0e+2 8.69 1 359.42 1 580.35 1.3e+4 5.44

RCGA-S-2 0.74 0.87 6.7e-14 26.63 2.37 2.38 5.0e-15 30.32 291.00 750.56 5.9e-14 28.23

RCGA-S-3 1.04 1.05 2.2e+4 4.92 2.73 2.90 1.4e+3 7.41 3 259.50 4 467.08 2.6e+4 5.06

IRCGA-S-1 8.6e-3 0.06 1.9e+2 5.51 0.00 0.00 8.8e+0 11.98 0.00 0.00 1.6e+2 5.15

IRCGA-S-2 9.9e-3 0.15 8.5e+3 19.68 0.00 0.03 4.5e+2 22.09 0.01 1.35 8.4e+3 17.22

IRCGA-S-3 5.5e-3 0.05 2.0e-12 11.70 0.00 0.00 3.7e-12 19.55 0.00 0.00 0.0e+0 12.05

RCGA-1 0.03 0.03 8.9e+4 5.22 0.01 0.02 1.2e+3 8.22 0.17 0.39 2.3e+4 5.09

RCGA-2 1.11 1.30 4.6e+4 5.03 2.03 2.40 2.4e+3 7.58 0.01 387.00 4.4e+4 4.83

RCGA-3 0.01 0.04 2.3e-7 3.06 0.00 0.00 1.9e-8 4.16 0.00 0.00 7.0e-12 2.42

RCGA-4 0.02 0.04 2.7e-8 7.58 0.00 0.00 3.8e-9 13.49 0.00 0.00 3.1e-13 7.31

RCGA-5 0.14 1.12 5.9e+4 4.66 1.51 2.26 3.6e+3 8.57 10.16 1 799.08 2.9e+4 4.73

IRCGA 2.5e-3 0.01 1.2e+3 3.60 0.00 0.00 5.4e+1 9.85 0.00 0.00 1.4e+3 3.14
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表 5 不同算法作用下测试函数f4、f5、f6的实验结果

Algorithm
f4 f5 f6

min mean div time min mean div time min mean div time

RCGA-S-1 0.00 1.9e-3 3.1e+2 5.30 0.17 0.21 1.6e+2 8.75 3 212.92 3 394.33 9.1e+1 13.21

RCGA-S-2 0.17 0.26 1.3e-15 28.79 0.01 0.04 3.9e-16 30.12 3 009.80 3 014.67 4.4e-14 28.01

RCGA-S-3 0.00 2.5e-3 3.6e+2 5.62 0.46 0.59 2.3e+2 7.56 3 014.11 3 017.43 3.9e+0 10.56

IRCGA-S-1 0.00 3.0e-4 7.0e+0 5.41 0.00 0.00 2.8e+0 12.67 2 994.53 2 996.84 4.0e-1 20.84

IRCGA-S-2 0.00 6.0e-4 1.1e+2 16.85 0.00 0.00 1.0e+2 21.33 2 994.52 2 994.72 1.4e+1 27.98

IRCGA-S-3 0.00 1.0e-4 0.0e+0 12.74 0.00 0.00 0.0e+0 19.51 3 047.66 1.9e+6 1.7e-13 25.25

RCGA-1 0.00 7.0e-4 3.7e+2 5.29 0.01 0.03 3.7e+2 8.74 2 995.16 2 995.49 3.9e+1 12.97

RCGA-2 0.00 1.7e-3 6.5e+2 5.32 0.63 0.86 3.9e+2 7.63 3 033.06 3 045.98 3.6e+1 11.29

RCGA-3 0.00 2.8e-3 0.0e+0 2.46 0.26 0.40 5.5e-18 3.73 3 433.71 3.4e+5 3.5e-16 0.42

RCGA-4 0.00 7.0e-4 0.0e+0 8.02 0.00 0.01 8.9e-6 13.66 2 994.48 2 994.66 9.9e-15 21.36

RCGA-5 0.00 2.3e-3 8.0e+2 4.69 0.10 0.26 6.3e+2 8.79 2 994.55 2 994.85 5.3e-7 13.54

IRCGA 0.00 0.00 3.3e+1 3.61 0.00 0.00 1.6e+1 9.76 2 994.47 2 994.59 4.6e+0 17.92

表 6 不同算法作用下测试函数f7、f8、f9的实验结果

Algorithm
f8 f7 f9

min mean div time min mean div time min mean div time

RCGA-S-1 39.36 42.22 2.9e+2 5.49 −30 644.68 −30 630.73 2.0e+2 4.97 −14.83 −14.06 3.4e+1 4.85

RCGA-S-2 28.84 32.09 4.7e-14 26.15 −30 635.46 −30 634.69 2.6e-13 21.98 −6.98 −6.97 3.8e-15 21.72

RCGA-S-3 33.24 39.93 5.9e+1 5.90 −30 638.39 −30 628.35 3.2e+1 5.20 −11.88 −10.77 9.1e+0 2.05

IRCGA-S-1 24.89 30.00 4.3e+0 6.43 −30 664.16 −30 617.25 4.4e+0 5.49 −16.70 −13.95 3.9e+0 5.06

IRCGA-S-2 25.11 28.86 2.2e+2 18.83 −30 662.89 −30 631.70 3.8e+1 16.69 −16.74 −14.62 4.3e+1 16.72

IRCGA-S-3 30.16 6.5e+8 1.9e-2 10.81 −30588.92 −30165.69 2.0e+0 9.69 −15.23 −7.08 1.7e-1 9.57

RCGA-1 25.79 32.44 6.5e+2 5.52 −30 639.81 −30 612.64 3.9e+2 5.07 −13.64 −13.48 9.2e+1 5.13

RCGA-2 33.27 34.74 4.9e+2 5.69 −30 636.75 −30 624.16 1.0e+3 4.93 −12.65 −10.40 2.3e+2 4.85

RCGA-3 1.3e+11 1.6e+12 0.0e+0 0.02 −30 160.59 −30 057.20 7.1e-16 0.50 2.65 9.53 7.5e-17 0.07

RCGA-4 25.12 32.08 3.8e-9 7.74 −30 555.64 −30 414.16 1.3e+0 7.24 −14.99 −13.38 8.9e-4 7.28

RCGA-5 39.10 62.00 1.1e+3 4.61 −30 614.55 −3 051.64 5.0e+2 4.01 −13.56 −8.74 8.8e+1 4.17

IRCGA 24.80 28.83 4.4e+1 3.72 −30 664.72 −30 650.11 9.6e+1 2.83 −16.88 −14.63 1.5e+1 2.65

表 7 不同算法作用下测试函数f10、f11的实验结果

Algorithm
f10 f11

min mean div time min mean div time

RCGA-S-1 8 034.98 8 515.80 5.5e+4 5.07 683.30 685.18 2.1e+2 5.41

RCGA-S-2 8 354.66 8 429.59 3.9e-12 22.90 684.55 686.67 1.2e-14 21.60

RCGA-S-3 8 007.91 8 219.06 1.1e+4 4.99 682.90 686.54 4.8e+1 4.88

IRCGA-S-1 7 283.82 8 358.29 3.3e+3 5.49 680.71 682.93 5.5e+0 6.47

IRCGA-S-2 7 171.80 8 005.15 7.0e+4 16.43 680.69 681.64 1.3e+2 17.82

IRCGA-S-3 7 764.41 3.3e+8 1.5e+2 10.64 682.87 697.09 6.1e-3 13.27

RCGA-1 7 300.66 8 435.39 1.2e+5 5.23 682.58 686.52 4.7e+2 5.30

RCGA-2 8 223.49 8 674.09 1.1e+6 5.07 681.93 682.46 3.1e+2 5.42

RCGA-3 2.8e+6 1.2e+9 1.1e-14 2.57 750.61 853.01 0.0e+0 2.45

RCGA-4 7 238.57 8 030.54 1.8e+2 7.28 681.26 692.22 8.8e-17 7.87

RCGA-5 8 478.76 12 353.42 1.4e+5 4.42 682.68 689.97 8.1e+2 4.94

IRCGA 7 160.89 8 003.53 2.1e+2 3.01 680.68 681.54 2.3e+1 3.65
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3 结 论

为了在提升算法搜索能力的同时维持一定的种

群多样性,本文提出了一种模拟二进制跳跃基因算子
SBJG与多方向的交叉算子MX.不同于传统跳跃基
因算子, SBJG算子以染色体为操作对象,通过模拟基
因的插入运动实现种群内部染色体间的转位,具有对
大部分变量产生局部扰动的性质,为种群提供了额外
的多样性. MX算子在传统交叉方向的基础上新增了
两个与其指向同侧的交叉方向,在扩大算子搜索区域
的同时保证算子以较大的概率产生优质的个体,提升
了算法的搜索能力.在11个测试函数上与一些先进
的算法进行了对比实验,由实验结果可以看出,改进
算法具有较强的搜索能力和较快的收敛速度,且能够
维持一定的种群多样性,从而验证了算法的有效性和
可行性.
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