
第 20卷 第 1期
V o l. 20 N o. 1

　控　制　与　决　策
　Con trol and D ecision　

2005年 1月
　 Jan. 2005

　　文章编号: 100120920 (2005) 0120011206
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摘　要: 提出一种基于遗传算法的进化计算模型 (ECM ). 在 ECM 的种群中,每个成员都根据其适应度值不同程度

地影响着种群的进化. ECM 定义了个体对进化的影响因子,并以个体的影响因子为参数定义了个体的形成算子. 分

析表明, ECM 是采用算术交叉算子的两父辈遗传算法以及采用频率扫描交叉算子的多父辈交叉遗传算法的推广,形

成操作是父代群体编码的凸组合. 实验研究显示, ECM 具有比经典遗传算法更强的优化计算功能.
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Abstract: A n evo lu tionary computing model, ensem ble cro ssover model (ECM ) based on genetic algo rithm (GA ) , is

in troduced. In ECM , every individual in the paren tal popu lat ion impacts the evo lu tion to a certa in ex ten t. Every

individual is given an evo lu tionary impact facto r acco rding to its fitness. T he offsp ring fo rm ing operato r is defined on

the impact facto rs of paren tal popu lat ion. A nalysis show s that ECM is the generalizat ion of bo th the tw o2paren t GA

w ith arithm etic cro ssover operato r and the m ult i2paren t recom bination GA w ith occurrence based scann ing cro ssover

operato r. A nd the fo rm ing operation is the convex com bination of the w ho le paren tal popu lat ion. Experim ents show

that ECM outperfo rm s the classical tw o2paren t GA.
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1　引　　言
　　在经典的遗传算法中,一个子代个体的形成依

赖于两个父代个体的交叉. 近年来,多父辈重组的遗

传算法已引起越来越多研究者的注意. 1994 年,

E iben 等首次提出了多父辈重组的概念[1 ]; 随后人

们又提出了二值编码遗传算法的多父辈扫描交叉算

子和对角线交叉算子[2～ 4 ]; M uh lenbein 和V o igt 提

出了多父辈重组的基因池重组算子[5 ]; T su tsu i等研

究了采用边界镜像延拓 (BEM )的实数编码质心交

叉 (CM X )算子和单纯形交叉 (SPX )算子[6～ 8 ], K ita

等提出了多父辈的单峰正态分布交叉算子 (UNDX2
m ) [9, 10 ]. 研究发现, 对于绝大多数优化问题, 采用

CM X, SPX 以及UNDX2m 等算子的多父辈重组遗
传算法的优化性能明显优于两父辈遗传操作,只有

极少量的结果不支持这个结论[5, 9, 10 ]. E iben 等特别

强调指出,在这些多父辈重组试验中,遗传算法优化

性能的显著改善是多个父辈参与遗传操作的结果.

就遗传而言,子代个体的形成一般只涉及两个

父代个体. 然而,遗传只是生物种群进化的一个方面

或一个环节. 就进化而言,生物种群中每一个个体对

于群体的进化都有不同程度的影响或贡献. 有关多

父辈重组遗传算法的研究表明,种群中全体成员参

与的进化有可能比单纯的遗传更有利于复杂优化计

算.
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　　本文在经典遗传算法的基础上提出一种基于遗

传算法的进化计算模型 (ECM ). 在 ECM 中,种群中

的每个成员都不同程度地影响着种群的进化,具体

表现在对子代个体形成的影响上. ECM 定义了个体

对进化的影响因子,并以个体的影响因子为参数定

义了个体的形成算子和发展算子. ECM 通过群体的

进化实现对复杂优化问题的求解. 研究表明, ECM

是采用算术交叉算子的两父辈遗传算法以及采用频

率扫描交叉算子的多父辈交叉遗传算法的推广. 本

文采用经典测试函数集对 ECM 进行了测试. 测试

结果显示,与经典的遗传算法相比, ECM 具有更强

的优化计算功能.

2　种群进化计算模型的设计思想与结构
　　在经典遗传算法中,子代个体的形成仅依赖于

种群 P 中的两个父代个体. 令种群中两个被选中的

父代个体为 c (1) 和 c (2) ,其子代个体为 c,则由经典遗

传算法可知,其子代个体可表示为

c = Ξõ c
(1) Ý (1 - Ξ) õ c

(2). (1)

其中: 对于实数编码遗传算法的算术交叉算子, Ξ∈
(0, 1) 为一个随机数, 符号 Ý 为求和符号 + ; 对于

二值编码遗传算法的单点交叉算子, Ξ∈ (0, 1) 为所

选择的交叉位点在整个个体编码长度中的比例, 符

号 Ý 表示两段染色体编码片段的拼接.

在多父辈重组遗传算法中, 子代个体的形成依

赖于种群P 中的 2 < m ≤M 个父代个体,其中M 为

父代群体的规模. 相似地,令种群中被选中的父代个

体为 c (1) , c (2) ,⋯, c (m ) , 其子代个体为 c, 则其子代个

体可表示为

c = Ξ1 õ c
(1) Ý Ξ2 õ c

(2) Ý ⋯ Ý Ξm õ c
(m ). (2)

图 1　ECM 模型示意图

　　从进化的角度看,种群的进化依赖于种群中的

所有成员. 将式 (1) 和 (2) 予以推广可得

c ( t + 1) = ∑
M

k= 1
Ξk ( t) õ c

(k ) ( t). (3)

其中: c为子代个体; c
(k) 为父代 P 中的个体; t = {0,

1, 2,⋯}表示种群的进化代; Ξk 与 Υk 相关, 称为 c
(k )

对于群体 P 进化的影响度; Υk 为个体 c
(k ) 的评价值.

式 (3) 表达的全体成员参与进化可由图 1所示的结

构表示,本文称此进化计算模型为 ECM.

图 1所示的ECM 结构意味着子代个体 c ( t + 1)

是在父代 P ( t) 中全体成员的影响下形成的,并通过

变异和竞争操作而发展. 随着种群 P ( t) 的进化, 即

进化代 t的不断增大,群体 P ( t) 中各成员 c
(k) ( t) 的

进化影响因子 Ξk ( t) 会不断变化, ECM 通过进化影

响因子调节机制不断地修正群体中各成员的进化影

响因子,同时种群中不断有子代个体形成和发展,也

有父代个体的淘汰和消亡, 从而不断地推动群体的

进化,最终达到优化问题的求解.

本算法的流程如下:

p rocedu re ECM

　begin

t: = 0; {赋进化代初值}

In it ia lize P ( t) ; {初始化群体}

w h ile no t ( term ina te cond it ion) do beg in

　{进化循环}

t = t + 1;

ca lcu la te the evo lu t ionary impact facto r of

　ind ividua ls; {进化影响因子计算}

determ ine the evo lu t ionary im pact degree of

　ind ividua ls; {确定进化影响度}

w h ile no t (offsp ring popu la t ion size) do begin

　fo rm ing opera t ion; {形成操作}

　m u tat ion; {突变操作}

end w h ile

su rvive com pet it ion; {生存竞争}

end w h ile

end

3　进化影响因子的定义和计算
　　设有如下优化问题:

m in Υ(x ) , s. t. x ∈X . (4)

其中: x 为泛函 Υ(x ) 的变量, X 为泛函 Υ(x ) 的定义

域. 优化的目标是在域 X 中寻求最优向量 x3 , 使

Υ(x3 ) 极小.

用种群进化计算模型求解优化问题 (4) ,需将问

题由解空间映射到编码空间,即对泛函 Υ(x ) 的变量

x 进行编码. 设 x 的编码为 c,对应泛函 Υ(x ) 定义域

X 的编码域为 8 ,则优化问题 (4) 可重述为

m in Υ(c) , s. t. c∈ 8. (5)

其优化目标是在编码域 8 中寻求最优编码向量 c3 ,

使 Υ(c3 ) 极小.

设 ECM 模型中群体的规模为M , 则模型中的

12 控　　制　　与　　决　　策 第 20 卷



第 t代群体可记作

P ( t) = {c
(k) ( t) ûk = 1, 2,⋯,M },

c
(k) ( t) = {c

(k)
i ( t) }n

i= 1. (6)

其中: t∈ {0, 1, 2,⋯} 为进化代, c
(k) ( t) 代表第 t代

群体中第 k个个体, c
(k)
i ( t) 为第 k个个体 c

(k ) ( t) 的第

i位编码. 个体的编码可为二值编码, 也可为实数编

码. 个体的编码与简单遗传算法中染色体的编码相

同. 在 ECM 模型中,个体 c
(k ) ( t) 对于种群 P 进化的

影响程度记作 Ξ′k ( t) ,称为进化影响因子,定义如下:

　 　Ξ′k ( t) = 1 -
Υk ( t)

∑
M

i= 1
Υi ( t)

, k = 1, 2,⋯,M . (7)

其中 Υk ( t) = Υ(c
(k) ( t) ) 为个体 c

(k) ( t) 的评价值.

式 (7) 意味着较优秀的父代个体具有较大的进

化影响因子,即对于子代个体的影响较大,而较差的

父代个体对子代个体的影响相对较小.

4　ECM 的进化算子
4. 1　形成算子

在ECM 模型中,优秀的父代个体对子代个体具

有较大的进化影响因子, 因而将以较大的概率对子

代个体产生较大的影响; 较差的父代个体对于子代

具有相对较小的进化影响因子, 因而对于子代个体

产生较大影响的机会也较小.

个体 c (k ) ( t) 对于种群 P 进化的影响度记作

Ξk ( t) ,并定义为

p (Ξk ( t) ) =
1

Ρ 2Π
e-

(Ξk
( t) - Ξ′k ( t) ) 2

2Ρ2 ,

k ∈ {1, 2,⋯,M }, (8)

其中Ρ= Ξ′k ( t) ö2. 即个体 c
(k) ( t) 的进化影响度Ξk ( t)

的取值服从高斯分布,其均值即 c
(k) ( t) 的进化影响

因子 Ξ′k ( t).

ECM 形成算子有二值编码和实数编码两种形

式. 在实数编码的子代形成算子中,个体采用归一化

编码方式. 设P ( t) 中个体 k的第 i位基因编码 c
(k )
i ( t)

∈ [ 0, 1 ], c (k) ( t + 1) = {c
(k )
i ( t + 1) }n

i= 1为形成操作

所产生的子代个体编码,其中 n 为 c ( t + 1) 的编码

长度. 则实数编码 ECM 形成算子的操作如下:

ci ( t + 1) =
∑

M

k= 1

Ξk ( t) õ c
(k)
i ( t)

∑
M

k= 1
Ξk ( t)

. (9)

式中各符号的含义同前.

在二值编码的子代形成算子中,设 P ( t) 中个体

k 的第 i位基因编码 c
(k)
i ( t) ∈ {0, 1}, c

(k) ( t + 1) =

{c
(k)
i ( t + 1) }n

i= 1 为形成操作所产生的子代个体编

码,其中n为c ( t + 1) 的编码长度. 则ECM 形成算子

的操作如下:

y ( i) =
∑

M

k= 1
Ξk ( t) õ (2c

(k)
i ( t) - 1)

∑
M

k= 1
Ξk ( t)

, (10)

ci ( t + 1) =
sgn (y ( i) ) + 1

2
=

　　　　　
0, y ( i) < 0;

1, else.
(11)

其中 i = {1, 2,⋯, n}为个体的编码位数.

4. 2　发展算子

ECM 的发展算子包括经典遗传算法中的变异

算子和竞争算子.

变异操作的对象为形成算子所产生的子代个体

c ( t + 1). 变异操作位点在个体编码中随机选择,其

概率服从均匀分布. 设选定子代个体的第 i位编码

进行变异,则在二值编码下 c
(k)
i 的变异操作为 0→ 1

或 1→ 0. 在实数编码下, ECM 采用均匀变异或非均

匀变异算子,从而获得新的子代个体编码.

对于每一个进化代 t, ECM 可形成 r 个子代个

体, r≥ 1且 r≤M . 竞争操作发生在ECM 模型完成

一代进化,即产生了 r个新子代个体之后. 在 r个子

代个体和M 个父代个体的集合中形成生存竞争,根

据适者生存的原则选择较为优秀的M 个个体组成

第 t + 1代的父代群体 P ( t + 1).

个体 c
(k) ( t) 的存活概率定义为

p s (c
(k ) ( t) ) = 1 -

Υk ( t)

∑
M + r

i= 1
Υi ( t)

,

k = 1, 2,⋯,M + r. (12)

其中 c (M + i) ( i = 1, 2,⋯, r) 代表子代个体.

式 (12) 意味着在生存竞争过程中较优秀的个

体,即评价值较小的个体具有较大的生存概率;较差

的个体,即评价值较大的个体具有较小的生存概率.

为了实现进化计算的精英策略, 即保证最优秀的个

体无条件地存活, ECM 在竞争操作之前首先将当前

代 t 的父代和子代群体中最优秀的一个个体

c
(op t) ( t) , 即其评价值 Υ(c

(op t) ( t) ) 最小的一个个体放

入 P ( t + 1) ;然后对其余的个体进行式 (12) 所示的

竞争操作.

ECM 在形成 P ( t + 1) 之后,按式 (7) 计算 P ( t

+ 1) 中每一个个体 c
(k ) ( t + 1) 的影响因子 Ξk ( t +

1) ,模型进入新一轮循环.

5　ECM 的计算功能分析
5. 1　ECM 与经典遗传算法

假设群体中只有两个父代个体的进化影响因子

不为零,其余个体的进化影响因子均为零. 不失一般
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性,设 Ξ1 ≠ 0, Ξ2≠ 0, Ξi = 0, i | {1, 2},则由式 (9)

可得

ci ( t + 1) =
∑

2

k= 1
Ξk ( t) õ c

(k )
i ( t)

∑
M

k= 1
Ξk ( t)

=

Ρõ c
(1)
i ( t) + (1 - Ρ) õ c

(2)
i ( t) , (13)

其中 Ρ = Ξ1 ( t) ö(Ξ1 ( t) + Ξ2 ( t) ). 这时,式 (13) 意味

着 ECM 的形成算子退化为实数编码遗传算法的两

父辈算术交叉算子.

5. 2　ECM 与多父辈交叉遗传算法

假设对于任意的 i≠ j ( i, j ∈ {1, 2,⋯,M }) ,有

Ξi = Ξj ,则由式 (10) 和 (11) 可得

ci ( t + 1) =
sgn

Ξk ( t)
M õ Ξk ( t)∑

M

j= 1

(2ci ( t) - 1) + 1

2
=

sgn ∑
M

j= 1

(2ci ( t) - 1) + 1

2
=

sgn (N A - N B ) + 1
2

. (14)

其中: N A 为父代群体中第 i位编码为 1 的次数,N B

为父代个体中第 i位编码为 0的次数,N A + N B =

M .

式 (14) 表示如果父代个体中第 i位编码为 1的

频度大于为 0的频度, 则子代个体的相应位编码为

1;反之为 0. 这时形成算子退化为E iben等提出的二

值编码多父辈重组遗传算法的出现频率扫描交叉算

子[5 ].

5. 3　ECM 模型的凸空间封闭特性

考察实数编码时形成算子的情形. 由式 (9) 可

知,子代形成算子具有如下形式:

　　　ci ( t + 1) =
∑

M

k= 1
Ξk ( t) õ c

(k )
i ( t)

∑
M

k= 1
Ξk ( t)

=

　　　ϑ1 õ c
(1)
i ( t) + ϑ2 õ c

(2)
i ( t) +

　　　⋯ + ϑM õ c
(M )
i ( t) , (15)

其中 ϑi = Ξi ( t) ∑
M

j = 1

Ξj ( t)∈ [ 0, 1 ],且∑
M

i= 1

ϑi = 1.

显然, ECM 形成算子是全部父代个体编码的一

个凸组合,具有凸空间封闭特性. 具有线性约束条件

的数值优化问题的可行解空间是一个凸集, 对于在

该凸空间中给定的可行解 (父代个体) , ECM 形成操

作所产生的子代个体保证仍为该凸空间中的合法个

体. ECM 形成算子的这个特点保证了它在求解线性

约束优化问题时简明高效的特点.

综上所述, ECM 计算模型是采用两父辈算术交

叉算子的实数编码遗传算法和采用出现频率扫描交

叉算子的二值编码多父辈重组遗传算法的概括和推

广.

6　实验研究
　　本文采用一组经典的遗传算法测试函数作为

ECM 计算模型的测试集. 这些测试函数包括二维的

D e Jong测试函数2和5, Schaffer函数6和7, Easom

函数,B ran in RCO S 函数, Six2hump cam el back 函

数, 4 维的 Shekel SQ RN 7 函数以及 10 维 的

Griew angk 函数. 有关这些函数的定义可参见相关

文献[4, 5, 14 ]. 在实验中,染色体采用实数编码,变异操

作采用传统的非均匀突变算子. 有关试验参数的取

值详见表 1. 试验以进化计算达到最大评价次数为

停止准则.

　　表 1中 ∃x 的取值根据测试函数定义域的大小

确定. 对于定义域较大的函数, ∃x 的取值相应较大;

反之,对于定义域较小的函数, ∃x 的取值相应较小.

对于所有的测试函数, ∃x 的取值确保实验中的相对

寻优误差 Εr≤ 0. 000 1. ∃x 为测试函数自变量的最

大允许误差,这里被作为分辨率来衡量ECM 模型是

否真的找到或充分逼近了全局最优解. 设 n 为测试

函数自变量的维数, x 3
i 为测试函数全局最优值点的

第 i维坐标, xδi为 ECM 模型寻优到的最优值点的第

i维坐标,如果有

Π i∈ (0, 1,⋯, n ) ,m ax (ûx 3
i - x

δ
iû ) < ∃x ,

(16)

表 1　实验参数设定

测试函数 维数 形成概率 变异概率 群体规模 最大评价次数 重复试验次数 ∃x

D e Jong F2 2 0. 80 0. 01 20 100 000 10 0. 001

D e Jong F5 2 0. 80 0. 01 20 100 000 10 0. 001

Schaffer F6 2 0. 80 0. 01 20 100 000 10 0. 01

Schaffer F7 2 0. 80 0. 01 20 100 000 10 0. 001

Easom 2 0. 80 0. 01 20 50 000 10 0. 01

B ran in RCO S 2 0. 80 0. 01 20 50 000 10 0. 000 1

Six2hump cam el back 2 0. 80 0. 01 20 10 000 10 0. 001

Shekel SQ RN 7 4 0. 80 0. 01 40 100 000 10 0. 001

Griew angk 10 0. 80 0. 01 100 500 000 10 0. 50
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则称ECM 模型已经找到或充分逼近了全局最优解.

以 Schaffer F7测试函数为例, 考察 ECM 模型

对于多模函数的寻优能力. Schaffer F7是一个解空

间曲面非常粗糙的多模函数, 在解空间中具有许多

局部极小点,其解空间曲面如图 2 (a) 所示. ECM 对

其进行 10次优化计算的结果如图 2 (b) 所示. 图中:

横坐标为评价次数, 即在进化计算中繁殖的个体总

数, 纵坐标为函数值. 由图 2 可见, ECM 模型对

Schaffer F7函数的寻优一致性很好,寻优速度也很

快. 实际上, ECM 模型寻优 Schaffer F7函数时的计

算量还不到采用算术交叉算子的两父辈交叉遗传算

法计算量的 60◊ .

(a)　Schaffer函数 7的解空间曲面

(b)　对 Schaffer函数 7的寻优曲线

图 2　Schaffer函数 7的解空间曲面图和模型的寻优曲线图

以 Easom 测试函数为例, 考察 ECM 模型对于

欺骗函数的寻优能力. Easom 的解空间为一个平面,

在平面中有一个小而深的孔, 其解空间曲面如图

3 (a) 所示. ECM 对其进行 10次优化计算的结果如

图 3 (b) 所示, 横坐标为评价次数, 即在进化计算中

繁殖的个体总数, 纵坐标为函数值. 由图 3 可见,

ECM 模型对Easom 函数的寻优一致性很好,寻优速

度也很快. 实际上, ECM 模型寻优 Easom 函数时的

计算量还不到采用算术交叉算子的两父辈交叉遗传

(a)　Easom 函数的解空间曲面

(b)　对 Easom 函数的寻优曲线

图 3　Easom 函数的解空间曲面图和模型的寻优曲线图

算法计算量的 30%.

　　对表 1中全部 9个测试函数的试验统计结果如

表 2所示. 本文采用寻优速度和寻优成功率两个指

标来衡量ECM 模型的寻优性能. 寻优速度为在多次

的成功试验中算法首达全局最优值点时的平均个体

适应度值评价次数M N T; 寻优成功率为在多次重

复试验中算法成功寻优到全局最优值点的次数占全

部 试验次数的百分比 P S R . 表 2中M N T 的
表 2　实验结果

测试函数
PSR ö%

ECM A X

MN T

ECM A X ECM öA X

D e Jong F2 100 100 15 740 65 380 0. 240 7

D e Jong F5 100 100 17 880 81 180 0. 220 3

Schaffer F6 100 100 59 800 98 380 0. 607 8

Schaffer F7 100 100 51 060 89 280 0. 571 9

Easom 100 100 14 000 48 080 0. 291 2

B ranin RCO S 100 100 4 360 3 100 1. 406 5

Six2hump cam el back 100 100 5 000 6 720 0. 744 0

Shekel SQ RN 7 100 100 37 180 95 460 0. 389 5

Griew angk 100 100 190 800 489 500 0. 389 8

　　注: ECM 为本文所提出的算法, A X 为采用算术交

　　 　 叉算子的两父辈交叉遗传算法.
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ECM öA X 列表示 ECM 模型与采用算术交叉算子

的两父辈交叉遗传算法的首达全局最优值点平均个

体适应度值评价次数M N T 之比. 由表 2可见,在这

9个测试函数中, ECM 模型只在优化B ran in RCO S

函数时的性能不及采用算术交叉算子的两父辈交叉

遗传算法,约比后者多花了 40%的计算量; 而在其

他所有的情况下, ECM 模型的寻优性能都优于采用

算术交叉算子的两父辈交叉遗传算法,其M N T 之

比在0. 220 3～ 0. 744 0 之间. 表 2 所示的实验数据

表明, ECM 模型的寻优性能在大多情况下优于采用

算术交叉算子的两父辈交叉遗传算法,在最好的情

况下其计算量约为后者的 1ö5.

7　结　　论
　　本文提出了一种基于遗传算法的进化计算模型

ECM. 在该算法中,所有的父辈都以不同的进化影

响因子参与子代个体的形成运算,且父代个体对子

代个体的影响程度与其优秀程度相关. 进化影响因

子概念的引入,不仅将多父辈遗传算法以及经典遗

传算法统一到了同一个框架之中,而且使得进化计

算得以更充分地利用父代群体中所携带的有用信

息. ECM 计算模型是采用两父辈算术交叉算子的实

数编码遗传算法和采用出现频率扫描交叉算子的二

值编码多父辈重组遗传算法的概括和推广,具有凸

空间封闭特性,可保证子代个体的合法性和进化操

作的简明性. 对经典测试函数的实验结果表明,

ECM 模型具有较采用两父辈算术交叉算子的实数

编码遗传算法更强的解空间搜索寻优能力. 本文的

研究对进一步改善遗传算法的优化计算能力,促进

遗传算法的研究具有一定的意义.
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