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用适应值激励机制提高遗传算法的效率*
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摘　要　分析了传统遗传算法作为函数优化器在宏观进化机制上的局限性, 讨论了群体的可进化性在

函数优化中的作用。在此基础上提出在遗传算法中引入适应值激励机制,用它来动态地提高群体的可进

化性。数值实验表明,带有适应值激励机制的改进遗传算法的搜索效率得到很大提高。
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Abstract　 The limitat ions of GAs as funct ion opt imizer s a re analyzed and the impor tant r ole of

ev olvability dur ing the evo lutionary pr o cess is discussed. Then the fitness stimulating mechanism is

int roduced into GAs t o dynamically improve the evolvabilit y of the population under the genera l genetic

operato rs. Exper imental r esults show that GAs w it h fit ness stimulat ing mechanism g reat ly improve t he

efficiency compared w ith convent ional GAs.
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1　引　　言

　　用遗传算法作为函数优化器来求解具有连续

变量的目标函数的全局优化问题

max f ( x ) ,　x ∈ S � R n( S 为搜索区域) ( 1)
是遗传算法研究和应用领域中倍受关注的课题之

一。与传统的基于梯度的优化方法不同,遗传算法不

要求 f ( x ) 是可微的,并且能以较大的概率找到全局

最优解,因此得到了广泛的应用。

当用遗传算法作为函数优化器时, 存在搜索效

率低下的严重缺陷。亦即遗传算法搜索到最优解或

满意解的速度太慢,同时经常伴有早熟收敛现象。因

此,提高遗传算法的优化效率具有重要的理论和实

际意义。
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2　提高遗传算法效率的途径

　　 提高遗传算法效率的途径之一是将所优化问

题的特定性质(如梯度) 与遗传算法本身结合起来,

用这些性质帮助遗传算法加快搜索的进程[ 1]。但是

这种途径往往不具备一般性。

具有一般性的改进工作包括
[ 2]
: 1) 改变编码方

式, 直接采用实数(浮点) 编码表示; 2) 改变选择方

法,采用如竞争选择方法等来代替比例选择方法; 3)

采用动态改变的遗传操作参数。这些改进工作都取

得了一定的效果。

遗传算法不是为了解决任何特定问题而设计

的。当面临不确定性时,优化一个序贯的决策过程是

对传统遗传算法最好的行为描述, 它所强调的是群

体的平均适应值的改进
[ 3]
。而函数优化器的目标是

使用合理的计算资源找到最优解或满意解, 对其效



率的评价标准是在给定的计算资源内, 所找到最优

解的质量和搜索到满意解所消耗的计算资源的数

量。对于用作函数优化器的遗传算法而言, 应更多地

强调其群体中最优个体的进化能力和速度。传统遗

传算法的进化机制所要达到的目标与作为函数优化

器的目标是不一致的, 这种宏观进化机制与进化目

标之间的不一致性, 是造成遗传算法效率低下的一

个重要原因, 因此,要提高遗传算法作为函数优化器

的效率,必须对遗传算法本身的机制进行改造, 而这

一点在目前已有的工作中尚未涉及。

3　群体的可进化性

和适应值激励机制

　　群体的可进化性( evolv ability) [ 4] 是一个进化

生物学概念, 指的是一个生物群体产生比群体中所

有现存个体更好的子个体的能力。显然,可进化性对

于生物进化的适应过程是必需的, 这种适应性依赖

于子代好于父代的频度,也依赖于子代比父代好的

程度。类比到遗传算法中,可进化性意味着一个群体

在一定的表示模式下, 通过交叉和变异算子的作用

产生比其父代更好的子代的能力。可进化性强调的

是群体中好的个体产生更好个体的能力, 而不是群

体的平均适应值。例如当早熟收敛现象发生时, 如果

只考虑交叉算子, 则群体的可进化性将完全丧失,而

此时群体的平均适应值却比较好。

从函数优化器的角度看, 可以将可进化性作为

用遗传算法求解优化问题( 1) 时表现的某种度量。

函数优化器所强调的群体中单个最优个体的进化能

力可由群体的可进化性来保证。遗传算法就是依靠

保持群体的可进化性使得群体向着最优解进化, 群

体的可进化性越强,进化到最优解的可能性就越大,

速度也越快。因此,通过提高群体的可进化性,有助

于使遗传算法的进化机制, 从传统的强调群体平均

适应值转变到强调群体中单个最优个体的进化能力

上,从而使改造后的遗传算法作为函数优化器的效

率得以提高。

由于遗传算法中的选择方式是定向的, 即偏好

于比平均值更高的个体,所以这种更多父个体产生

更好子个体的可进化性,应仅对那些高于平均值的

个体有所要求,而对低于平均值的较差个体则不做

考虑。

鉴于可进化性的重要性, 我们在遗传算法中引

入适应值调整策略, 以提高群体在交叉和变异算子

作用下的可进化性。其具体实施过程如下:

对任一进化代 gen, 在交叉或变异算子操作后

产生的群体P″( g en) 和P ( g en) 中,首先考虑其中适

应值在群体平均适应值以上的新生成的子个体。假

如子个体 p 是由两个父个体p 1, p 2通过交叉产生的,

p 的原适应值为 f ( p ) ,则采用适应值激励机制后, p

的激励后适应值计算如下

st im ( p ) = max( m in( f ( p ) - f ( p 1 ) ,

　　　　　f ( p ) - f ( p 2) ) , 0) ( 2)

f ′( p ) = f ( p ) + s( g en) st im ( p ) ( 3)

同理, 当子个体 p 是由父个体 p′通过变异而产生

时,则 p 的激励后适应值 f ′( p ) 计算如下

stim ( p ) = max ( f ( p ) - f ( p′) , 0) ( 4)

f ′( p ) = f ( p ) + s( gen) st im ( p ) ( 5)

式( 3) 和( 5) 中的 s( g en) 表示随着进化代数 gen 而

改变的激励因子。

对于 P″( gen) 中适应值低于群体平均值的新生

成个体和所有直接复制(不是由交叉产生) 的个体,

规定

f′( p ) = f ( p ) ( 6)

对于 P ( gen) 中适应值低于群体平均值的新生成个

体和直接复制(不是由变异产生) 的P″( gen) 中原有

个体, 其激励后适应值也按式( 6) 计算。对于适应值

高于群体平均值的所有直接复制的 P″( g en) 中原有

个体, 其激励后适应值仍为其作为 P″( g en) 成员时

根据式( 3) 或( 6) 计算所得值。

适应值调整策略是通过动态地提高那些具有可

进化性的较好(在群体平均适应值之上) 个体的适

应值,以增加它们在下一代群体中的生存机会,从而

达到激励提高群体可进化性的目的, 因此称这种适

应值调整策略为适应值激励机制。从以上公式可以

看出,这种激励机制能提高群体的可进化性, 并能在

一定程度上防止早熟收敛。

引入适应值激励机制后的遗传算法, 求解优化

问题( 1) 的步骤可描述如下:

1) 确定要采用的各种遗传算子及参数值,包括

确定激励因子;

2) 代数 gen = 0, 随机生成初始化群体 P ( 0) ,

计算每个个体 p 的适应值 f ( p ) , 并且令 f′( p ) =

f ( p ) ;

3) g en = gen + 1;

4) 根据个体的激励后适应值 f′( p ) , 从 P ( g en

- 1) 中选出群体 P′( gen) ;

5) 对 P′( gen) 中的个体进行交叉操作产生
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P″( g en) , 计算生成的子个体的适应值以及 P″( gen)

的群体平均适应值, 并计算 P″( g en) 中每个个体的

激励后适应值;

6) 对 P″( gen) 中的个体进行变异操作产生下

一代群体P ( g en) , 计算生成的子个体的适应值以及

P ( gen) 的群体平均适应值,并计算 P ( gen) 中每个

个体的激励后适应值;

7) 如果终止条件不满足, 则返回 3)。

引入适应值激励机制后的遗传算法, 需要分别

计算P″( g en) 和P ( g en) 中个体的适应值, 但由于对

P ( gen) 中直接由 P″( g en) 复制下来的个体不需要

再次计算适应值, 因此在变异概率较小时, 与传统遗

传算法相比所增加的计算量是不多的。

4　数值实验

　　选择球函数 f 1 和 Ackley 函数 f 2作为测试函

数,其具体定义为

f 1 : f 1 ( x ) = ∑
n

i= 1
x
2
i

其中 x = ( x 1, ⋯, x n ) ∈ [ - 100, 100] n。

f 2: f 2 ( x ) = 20 + e -

20 exp - 0. 2
1
n∑
n

i= 1
x
2
i
-

exp
1
n∑
n

i= 1
cos( 2�x i)

其中 x = ( x 1, ⋯, x n ) ∈ [ - 30, 30] n。

这两个函数都在 x = ( 0, 0) 处取得全局最小值

0, 其中 f 1是单峰函数, f 2是具有大量局部最优点的

多峰函数。在下面的实验中, 对每个函数都取维数 n

= 30。

采用基于浮点编码的遗传算法求解以上问题,

群体大小设为200, 使用BL X-0. 5交叉算子( p c为

0. 35) , ar i thmet ica l和h eur ist ic交叉算子( p c均为

0. 08) , uniform, boundary 和mult inonuniform 变异

算子( p m均为 0. 08) [ 5] , 激励因子设置为 s( t ) = lg( t

+ 10)。采用竞争规模为 5的竞争选择方法, 并采用

单个个体的精英保留策略。对每一个函数, 分别用带

有适应值激励机制的遗传算法( GA 1) 和普通遗传

算法( GA2) 进行 20次实验,在每次实验中, 当已进

行了 10万次适应值函数计算时则终止。另外,定义

满意解为适应值小于 10- 4 的解。

图 1和图 2分别给出了用 GA 1和GA2优化函

数 f 1和 f 2时,适应值函数计算次数与完成该数目的

适应值计算所找到的最优(最小) 适应值的关系。其

中虚线为 GA1方法,实线为 GA 2方法。所有计算结

果都是 20次实验的平均值。

图 1　用两种遗传算法求解 f 1

图 2　用两种遗传算法求解 f 2

　　f 1 是一个单峰函数, 从某种意义上说, 求解该

问题能反映出一个算法的局部搜索能力。从图 1可

以看出, 在给定的 10 万次适应值函数计算内, 用

GA1找到的最优解的质量明显好于 GA2,并且搜索

到满意解的速度有了很大的提高 (计算次数约少

4. 8万次)。这反映出采用适应值激励机制能够提高

算法的局部搜索能力。

对于多峰函数 f 2, 实验结果与 f 1类似。在给定

的适应值函数计算次数内, GA1找到最优解的质量

明显好于 GA2, 找到满意解的速度也有了大幅度的

提高。值得注意的是,用 GA2求解 f 2时, 在 20次实

验中有 11次未找到满意解, 其中 5次发生早熟收

敛;而采用GA1求解时, 20次实验全部找到满意解。

这说明采用适应值激励机制能在一定程度上防止早

熟收敛现象。

5　结　　语

　　本文通过引入适应值激励机制来提高群体的可

进化性,以此对传统遗传算法进行改造,使之更适合

于作为函数优化器。数值实验表明,采用适应值激励

机制可以大大提高遗传算法的优化效率。
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水平也必须随之变化, 这样才能适应新的要求。评价

决策模型也应具有动态可变性, 否则做出的评价就

失去了其辅助决策的意义。小波神经网络的动态可

变性恰好适应于这种需要。

2) 小波神经网络能包含位于不同类型变量空

间中的变量。当两类不同性质的属性进行比较时,往

往很难判断它们之间的相对重要性, 更难于定量表

达;对于同一属性的不同属性值,可以通过比较得出

其隶属度或根据归纳的隶属度函数计算出其隶属

度。网络通过实例的学习来获取知识, 由于抽象性,

使得小波神经网络成为一个模拟人脑思维的“黑

箱”。

3) 小波神经元及整个结构的确定有可靠的理

论依据,可避免 BP 网络等结构设计的盲目性。由于

小波神经元的低相关性,使得小波网络有更快的收

敛速度。
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