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摘　要 : 针对遗传算法收敛速度慢、容易“早熟”等缺点 ,结合模糊推理、模拟退火算法和自适应机制 ,提出一种改进

的遗传算法———模糊自适应模拟退火遗传算法 ( FASA GA) ,并分析了该算法的性能和特点.实验研究表明 ,该算法

比标准的遗传算法 (SGA)具有更快的收敛速度和寻优效果.
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Abstract : Due to shortcomings of genetic algorithm that it s convergence speed is slow and it is often premature

convergence , an improved genetic algorithm , fuzzy adaptive simulated annealing genetic algorithm ( FASA GA) , is

presented by integrating fuzzy inference , simulated annealing algorithm and adaptive mechanism. Then the

performance and the characteristic of this method are analyzed. Simulation result s illust rate that FASA GA has better

convergence speed and optimal result s than standard genetic algorithm.
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1　引　　言
遗传算法是一种宏观意义下的仿生算法 ,由美

国 Holland教授于 20世纪 60年代末、70 年代初提

出.它模仿的机制是一切生命与智能的产生与进化

过程.它通过模拟达尔文“优胜劣汰、适者生存”的原

理激励好的结构 ;通过模拟孟德尔遗传变异理论在

迭代过程中保持已有结构 ,同时寻找更好的结构.

遗传算法因其运算简单、解决问题的有效能力

而被广泛应用于众多的领域.理论上已经证明 ,遗传

算法能从概率的意义上以随机的方式寻求到问题的

最优解.然而在遗传算法的应用中也会出现一些不

尽人意的问题 ,其中最主要的是它容易产生“早熟”

现象、局部寻优能力较差等.

遗传算法的过早局部收敛 ,有些是由于目标函

数的特性造成的 ,例如函数具有欺骗性、不满足构造

模块假说等 ;另外一些则是由于算法设计不当.为

此 ,不断有人对遗传算法提出各种改进方案.

Schraudolp h提出了一种动态编码技术 (DPE) ,以提

高二进制编码的映射精度.但是 DPE在高维、多峰

值的非线性优化中存在着明显的不足. Srinivas

等[1 ]提出了根据种群分布情况调整遗传概率以提高

种群多样性的方法.优胜劣汰的选择机制使得适应

值大的个体有较大的存活机会.不同的选择策略对

算法性能有较大的影响.轮盘赌法是使用最多的选

择策略 ,但这种策略可能会产生较大的抽样误差.于

是人们对此提出了很多的改进方法 ,如繁殖池选

择[2 ] ,Boltzman选择等.但这几种策略都是基于适

应值比例的选择 ,易出现“早熟”收敛和停滞现象.文

献[3 ]采用类似梯度的方式来选择 ,不仅使较差的染

色体比较好的染色体得到更大的改进 ,而且还不断

产生新的个体 ,从而拓展了新的搜索空间.文献 [ 4 ]

采用了 Disruptive Selection ,它吸收了优等和劣等

个体 ,结果表明两极分化有可能更容易找到最优解.

针对原先遗传算法各控制参数在进化过程中不变的

情况 ,人们还提出了退化遗传算法和自适应遗传算

法[527 ]等.
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标准遗传算法 ( SGA)交叉和选择操作的概率

都是固定的 ,而过大和过小的操作概率在遗传算法

的参数自适应研究方面 ,除了文献[ 1 ]提出的方法以

外 ,文献[ 6 ,7 ]借鉴模糊控制所具有的专家推理能

力 ,提出了一些模糊自适应技术的遗传算法.另外 ,

针对不同问题还出现了分布式遗传算法以及并行遗

传算法等.

另一方面 ,梯度法、爬山法、模拟退火算法、列表

寻优法等优化算法具有很强的局部搜索能力.在遗

传算法的搜索过程中融合上述优化方法的思想 ,构

成一种混合遗传算法 ,是提高遗传算法运行效率和

求解质量的一种有效手段[8 ,9 ] .

2　模糊自适应模拟退火遗传算法
遗传算法在实际应用中常常出现收敛速度慢和

“早熟”等现象 ,主要是因为早期的优良个体由于适

应值大大高于群体的平均适应值 ,当按比例进行选

择时 ,该个体很快就会在群体中占据绝对的比例 ,而

其他个体被淘汰 ,这样就造成“早熟”现象 ;同时优化

后期由于适应值相近 ,遗传算子很难选择出优化的

个体基因 ,所以收敛速度慢.遗传算法的交叉率和变

异率通过经验选择 ,较小的交叉率和变异率将导致

遗传算法收敛速度慢 ,而过大的交叉率和变异率又

会破坏后期的优良个体 ,导致收敛速度慢甚至无法

收敛.所以需要一个自适应的机制 ,随着遗传算法的

过程来调整交叉率和变异率.

模拟退火算法是一种随机搜索算法.其思想源

于金属的退火过程 ,由高温到低温 ,遍历整个搜索空

间. 搜索过程中除了接受优化解以外 ,还按照

Met ropolis准则接受恶化解 ,因此该算法具有“爬

山”的能力 ,或跳出局部最优解的能力.

近来有研究者将模拟退火算法和遗传算法相结

合 ,提出了遗传退火控制策略[10 ,11 ] .但该方法没有

将模拟退火算法和遗传算法紧密结合起来 ,只是机

械地融合起来进行控制.尽管如此 ,这个思路还是很

值得研究的 ,将模拟退火算法和遗传算法紧密结合

起来 ,可以克服各自的不足 ,发挥各自的优势 ,从而

提高其寻优性能.

模糊控制能够模拟人的决策行为作出正确的输

出 ,如果能够使用模糊控制来指导遗传算法的操作 ,

则可加入人的干预策略 ,调整遗传算法中的选择、交

叉和变异操作 ,从而改善遗传算法的性能.

基于以上讨论 ,本文结合模糊控制、模拟退火算

法和遗传算法来设计一种改进的遗传算法———模糊

自适应模拟退火遗传算法 ( FASA GA) .

2 . 1　自适应机制

自适应机制可使遗传算法的选择过程以及交叉

率和变异率随着适应度的自动改变而变化.普通的

遗传选择按照如下进行 :个体 x i 的适应值为 f ( x i ) ,

其选择概率为 f ( x i ) / ∑
n

i = 1
f ( x i ) .由前面的分析可知 ,

这种选择方法容易造成“早熟”现象.于是可采用以

下方法进行适应值的变换 ,随着遗传过程的进行改

变概率变换 f ( x i ) / ∑
n

i = 1
f ( x i ) 的灵敏度 :

f′( x i ) = af ( x i ) +
e - ek/ Kmax

e + ek/ Kmax
( f max - f min ) . (1)

式中 : f max 为当前最大适应值 , f min 为当前最小适应

值 , k为当前遗传代数 , Kmax 为最大遗传代数 , a > 0

为常数. 变换以后按照概率 f′( x i ) / ∑
n

i = 1

f′( x i ) 进行

选择操作.

由式 (1) 可以看出 ,在遗传初期 ,
e - ek/ Kmax

e + ek/ Kmax
≈

1 ,改变了个体适应值之间的相对差异度 , f′( x i ) 的

选择灵敏度降低 ,超级个体的选择概率降低 ,其他个

体的选择概率增加 ,这样便增加了整个种群的多样

性 ;在遗传进行的后期 ,
e - ek/ Kmax

e + ek/ Kmax
≈ 0 , f′( x i ) ≈

f ( x i ) , f′( x i ) 选择的灵敏度增加 ,有利于群体的收

敛速度. 通过式 (1) 的变换可以克服选择操作多遗

传过程的制约.

2 . 2　模糊参数自适应

在遗传操作过程中 ,交叉操作和变异操作的概

率也影响着遗传过程的进行. 交叉率 Pc 和变异率

P m 过大或过小都会影响收敛速度和过程.所以 Pc

和 P m 的选择很重要 ,最好能够根据遗传算法的进

程自动地改变 Pc 和 P m .

文献[2 ]中提出按照下式自动改变遗传交叉率

Pc 和变异率 P m :

Pc =

pc1 ( f max - f′) / ( f max - f avg ) ,

　f avg ≤ f′, pc1 ≤1 ;

pc2 , f avg > f′, pc2 ≤1 ;

(2)

Pm =

pm1 ( f max - f ) / ( f max - f avg ) ,

　f avg ≤ f , pm1 ≤1 ;

pm2 , f avg > f , pm2 ≤1 .

(3)

式中 : f max 为当前种群最大适应值 ; f avg 为当前种群

平均适应值 ; f′为待交叉两个体适应值中较大者 ; f

为待变异个体的适应值 ; pc1 , pc2 , pm1 , pm2 为正的常

数.

该算法能够较好地调整 Pc 和 P m ,克服了固定

交叉率和变异率遗传算法的一些不足.在此基础上 ,

很多学者进行了应用研究 ,并提出了修改算法.但这

些算法都存在一个重要不足 :虽然这些自适应机制
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能够根据个体的不同自动调整交叉率和变异率 ,但

这些调整只考虑了个体本身的因素 ,而没有考虑遗

传算法整个过程的全局因素.当遗传算法个体差异

较大且样本多样性较好时 ,交叉率 Pc 和变异率 P m

不需要很大 ;而当遗传算法个体多样性较差且个体

比较接近时 ,就需要较大的交叉率 Pc 和变异率 P m

来加快遗传过程 ,并跳出局部最优.所以根据遗传算

法的全局性来调整交叉率 Pc和变异率 P m显得尤为

重要.

遗传算法的进程状况可以使用样本的差异性来

简单表示 ,即

E1 =
f max - f avg

f max
∈[0 ,1 ]. (4)

因为遗传算法处理不同问题时 ,适应值函数是

根据具体问题和要求而设计的 ,其数值也随具体问

题而变化 ,所以无法简单的根据 f max - f avg的差值来

判断当前遗传算法的进程. 通过式 (4) 的变换就增

加了算法的通用性.在遗传开始阶段 ,样本的多样性

较好 ,所以式 (4) 的值较大 ;而在遗传的后阶段或者

当遗传过程陷入局部极值时 ,式 (4) 的值则较小.

样本个体的差异性可表示为

E2 =
f - f avg

f max
∈[ - 1 ,1 ]. (5)

式 (5) 同样通过除以 f max将数值转换到[ - 1 ,1 ]

区间 ,增加了算法的通用性 ,便于进行模糊推理.

式 (4) 和 (5) 中 : f max 为当前种群最大适应值 ,

f avg为当前种群平均适应值 , f 为待操作个体的适应

值.

这样便可根据遗传过程信息和样本信息调整遗

传算法的交叉率 Pc 和变异率 P m .模糊推理正好具

有很强的推理分析能力 ,因此可根据 E1 和 E2 判断

遗传过程和样本个体的情况 ,然后进行模糊推理以

获得交叉率 Pc 和变异率 P m .

模糊变量 E1 可以简单划分为 3 个语言集合

{大 ,中 ,小} ,同样模糊变量 E2 可以划分为 3个语言

集合{正 ,零 ,负} ,输出的交叉率 Pc 和变异率 P m 也

划分为 3个语言集合{大 ,中 ,小} .如果 E1 为“大”,

则表明样本多样性较好 ,交叉率 Pc 和变异率 P m 应

取“小”;反之如果 E1 为“小”,则交叉率 Pc和变异率

Pm 应取“大”.如果 E2 为“正”,则说明该个体比较

“优秀”,交叉率 Pc和变异率 P m应取“小”;反之如果

E2 为“负”,则说明该个体较“差”,交叉率 Pc 和变异

率 P m 应取“大”. 于是基于上述规律可以得到下列

模糊推理过程 :

If E1 is 小 and E2 is 负 , t hen Pc 和 P m is大 ;

If E1 is 大 and E2 is 正 , t hen Pc 和 P m is小.

其他规则可以类似推理得到.总结得到的模糊

规则如表 1所示.

表 1　模糊自适应遗传算子规则表

E1

E2

负 零 正

小 大 大 中

中 大 中 小

大 中 小 小

从模糊推理中可以看出 ,当种群个体适应度趋

于一致或趋于局部最优时 ,可使交叉率和变异率增

加 ;而当群体适应值比较分散时 ,交叉率和变异率将

减小.同时 ,对于适应值高于群体平均适应值的个

体 ,对应于较低的交叉率和变异率 ,使该个体得以保

护而进入下一代 ;而对于适应值小于群体平均适应

值的个体 ,则对应于较高的交叉率和变异率 ,使得个

体得以进化.因此 ,自适应机制的交叉率和变异率可

提供给个体对应于优化的交叉率和变异率 ,该算法

在保持群体多样性的同时 ,保证了遗传算法的收敛

性.

2 . 3　模糊自适应模拟退火遗传算法结构

在模拟退火机制和遗传算法的结合中 ,是将模

拟退火机制结合到遗传算法的交叉算子和遗传算子

当中 ,而不是单独进行模拟退火处理 ,这样不仅改进

了遗传算子 ,同时保留了遗传算法群体优化和新解

产生灵活的特点 ,而且增加了模拟退火算法的“爬

山”能力.因此模糊自适应模拟退火遗传算法具有 3

个新的遗传算子 :

1) 自适应的选择算子 :按照式 (1) 修正后的适

应值进行概率选择 ;

2) 模糊自适应退火交叉算子 :交叉率由模糊推

理产生 ,新旧个体利用退火机制选择优化的个体作

为下一代的个体 ;

3) 模糊自适应退火变异算子 :变异率由模糊推

理产生 ,新旧个体利用退火机制选择优化的个体作

为下一代的个体.

模糊自适应模拟退火遗传算法的步骤如下 :

Step1 : 初始化种群 P及模糊控制参数 ,初始问

题 T0 ,降温参数 T k .

Step2 : 计算代数 k = 1 ,初始温度 T = T0 .

Step3 : 对种群个体依次进行以下操作 :

1) 计算个体适应值.

2) 进行自适应选择操作 ,同时进行最优保留策

略 ,当前最优的一个个体不参与下面的交叉和变异

操作.

3) 进行模糊自适应交叉退火操作. 由个体 x1

和 x2交叉产生新个体 x i和 x j ,交叉率由上述模糊推
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理获得.如果 x i和 x j 的适应值分别大于 x 1 和 x2 的

适应值 ,则使用新个体 x i和 x j代替老个体 x 1和 x2 .

如果 x i和 x j 的适应值分别小于 x 1 和 x2 的适应值 ,

则采用 Boltiziman机制来接受新的个体.如果 Pi >

random (0 ,1) ,则使用个体 x i 代替 x 1 ;否则不接受

x i .如果 Pj > random (0 ,1) ,则使用个体 x j代替 x 2 ;

否则不接受 x j .其中 Pi 和 P j 按下式计算 :

Pi =
1

1 + exp ( ( f x i
- f x1

) / T)
,

Pj =
1

1 + exp ( ( f x j
- f x2

) / T)
. (6)

这里 f x1 , f x2 , f x i
, f x j
分别为对应个体的适应值.

4) 进行模糊自适应变异退火操作. 由个体 x1

变异产生新个体 x k ,变异率由上述模糊推理获得.

如果新个体的适应值 f x k
大于原来个体的适应值

f x1 ,则使用新个体 x k 代替老个体 x 1 ; 否则采用

Boltiziman 机制来接受新的个体. 如果 Pk >

random (0 ,1) ,则使用个体 x k 代替 x 1 ;否则不接受

x k .其中 Pk 按下式计算 :

Pk =
1

1 + exp ( ( f x k
- f x1

) / T)
. (7)

Step4 : 终止条件判断. 如果条件不满足 ,则增

加代数 k = k + 1 ,降温 T = T 3 ( Tk ) k ,转 Step3 ;如

果条件满足 ,则获得最优解 ,算法结束.

3　模糊自适应模拟退火遗传算法早熟改善

分析
Whitley[14 ]认为 , GA中最重要的两个因素就是

“种群多样性”和“选择压力”,而选择压力过大是导

致“早熟”收敛的一个重要原因.过大的选择压力虽

然可以加快算法的收敛速度 ,但会使种群中适应值

不利于问题求解的个体迅速“死亡”,种群的多样性

遭到破坏 ,使得算法搜索空间减小 ,进而导致算法错

误地收敛到局部最优值 ;而降低选择压力虽然可以

增大算法搜索到全局最优值的概率 ,但却会降低搜

索效率 ,使算法的收敛速度变慢.为使算法具有良好

的性能 ,必须在提高选择压力和保持种群多样性之

间达到某种平衡.

通常使用的 SGA 的选择策略大都采用个体繁

殖机会与其适应值成正比例的蒙特卡罗方法 ,即对

于规模为 N 的遗传种群 ,根据 SGA选择算子有

f ( X i ( n) ) / ∑
N

i = 1
f ( X i ( n) ) .

根据上式 ,若当前解群中存在很少的一个或几

个优势个体的复制概率远远大于其他个体 ,其繁殖

机会很多 ,则这类个体将很快占领全部种群 ,从而很

容易导致超级个体问题.这便限制了遗传算法的全

局搜索能力.

本文设计的 FASA GA 遗传算法针对此缺陷的

成因对遗传算法进行了改进 ,因此有效地避免了超

级个体以及其他问题导致的“早熟”收敛问题.

为便于分析 ,首先作如下定义 :

P K λ select_p romax

select_p romin
, (8)

式中 select_p romax 和 select_p romin 分别表示种群中

适应值最大和最小个体的复制概率.

由式 (8) 进一步有 ,在 SGA中

P K =
f max ( n)
f min ( n)

. (9)

式 (9) 表明 , P K的取值大小实际上给出了优化

过程中种群内部不同个体作为母体在蒙特卡罗意义

上被复制到下一代的概率大小差异的上界.如下分

析所示 , P K对于优化过程有着显著和重要的影响.

下面分两种情况详细讨论.

1) 当 f min ( n) →
n↑

f max ( n) 时 ,有 P K( n) →
n↑

1 .此时

所有个体都具有极为相近的适应度 ,由此导致所有

概率都有几乎一致的复制概率.这样 ,选择算子趋于

被屏蔽的失效状态 ,优化过程退化为纯粹的随机徘

徊行为 ,使得遗传算法丧失了良好搜索导向的优点.

2) 当 f min ν f max 时 ,表示种群个体间的适应度

和选择概率相差很大 ,于是有 P K µ 1或 P K →∞.

此时仅有极少数优势个体以极大的概率被复制到下

一代.种群在搜索过程初期就快速收敛到某个或某

几个优势个体集中 ,种群多样性急剧减小 ,从而发生

过早收敛现象.

文献[12 ]指出 ,遗传种群一旦落入“早熟”集 ,

则选择杂交算子无法使其逃离“早熟”集 ,且杂交算

子在搜索过程中存在严重的成熟化效应 ———它在

起搜索作用的同时 ,不可避免地使种群多样性渐趋

于 0 ,从而逐渐减小自己的搜索范围 ,引起“早熟”收

敛.

而本文的 FASA GA通过改进遗传算子 ,有效地

解决了这些问题.

3 . 1　自适应选择机制对早熟的预防

根据上节 FASA GA的设计 ,有 FASA GA 种群

的复制概率

FASA GAcopy_probi ( n) =
f′( X i ( n) )

∑
N

i = 1

f′( X i ( n) )

.

通过适应值的自适应机制 ,即使遗传种群中出

现超级个体而使得 f min ν f max ,FASA GA中的自适

应也可使这些个体的复制概率不会过大 ,在后代群

体中的浓度不会过高 ,故有 P KFASA GA < P KSGA .由上
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述情况1) 和2) 可知 ,在 FASA GA的优化中 ,种群在

初始阶段不太可能快速收敛到某个或某几个优势个

体集 ,因而能有效地维持种群的多样性.这样上面分

析的情况 2) 就不会出现了.

3 . 2　模糊自适应机制对于脱离早熟集的作用

如前所述 ,文献[12 ]在限定变异概率 pm ≡0的

条件下对交叉算子隔离研究 ,得出结论 :遗传种群一

旦落入早熟集 ,则选择杂交算子无法使其逃离“早

熟”集.另外 ,文献[13 ]提出了在 pm ¢ 0时 ,交叉算

子将引起多个相似数字串问题或称封闭问题.而一

旦种群中出现这种现象 ,将会出现情况 1) ,从而难

以找到最优解.此时 ,通过模糊自适应机制将会出现

增加 Pc 和 P m 的推理输出 ,帮助遗传过程增加新的

个体 ,以跳出当前“早熟”子集.

3 . 3　模拟退火机制可提高局部搜索能力 ,避免进

入“早熟”

定义 1　对于遗传算法形成的种群{ X ( n) ; n ≥

0} ,如果种群的全部元素 (属于个体空间 S) 相同 ,则

该种群的状态为吸收态.吸收态并不一定就是最优

解状态.而在由相同个体构成的群体中 ,遗传保持静

止 ,因此可将属于非最优解吸收态的个体称为局部

优化点.

定义变量 T = inf{ k ≥1 ;当前种群和吸收态交

集非空} 为 FASA GA进入吸收态的首达时间.

由文献[15 ]知 ,种群进入吸收态的期望时间

E( T) ≤1/α2 , (10)

其中α(0 <α< 1) 为当前种群进入吸收态的最小时

间 ,α正比于当前种群进入吸收态的概率.

对于标准简单遗传算法 SGA而言 ,针对遗传种

群 X ( n) ,设 q表示当前种群与相同规模的吸收态种

群的不同等位基因的数目 ,则该种群进入吸收态的

概率下界为

αm- SGA = pq
m (1 - pm ) Nl - q . (11)

对于本文的 FASA GA而言

αm- FASA GA = pq
m (1 - pm ) Nl - q a Nl

ij , (12)

其中αij (0 ≤αij ≤1) 为模拟退火接受概率.因此模

拟退火 Boltzmann 接受机制的加入 ,使得αm- FASA GA

≤αm- SGA .这样 FASA GA遗传算法进入局部最优吸

收态的概率比简单遗传算法小 ,从而增强了选择优

化解、跳出局部最优点的能力.

通过模拟退火算法 Boltzmann 机制来接受子

代 ,不但有利于优良个体的保留 ,同时也防止了“早

熟”收敛问题的发生.而且随着进化过程的进行 ,温

度逐渐下降 ,接受劣解的概率也逐渐减小 ,从而有效

地利用了模拟退火算法的“爬山”特性 ,提高了算法

的收敛速度.

4　仿真实验
为验证本文算法的有效性 ,采用如下函数进行

实验仿真 :

f 1 ( x , y) = 0 . 9exp -
( x + 5) 2 + ( y + 5) 2

10
+

0 . 999 96exp -
( x - 5) 2 + ( y - 5) 2

20
,

x , y ∈[ - 10 ,10 ] ; (13)

f 2 ( x , y) =
sin x

x
·sin y

y
,

x , y ∈[ - 10 ,10 ] ; (14)

f 3 ( x , y) = ( - 1) ×( x2 + 2 y2 - 0 . 3cos (3πx) -

- 0 . 4cos (4πy) ) + 4 , x , y ∈[ - 1 ,1 ].

(15)

其中函数 f 3 为典型的多峰值函数.

算法参数选择如下 :种群个数 N m = 50 ,个体编

码长度 16位 ,初始温度 T0 = 500 ;降温系数 Tk =

0 . 95 ,最大遗传代数 N max = 100 ,模糊推理自适应的

输入输出变量隶属度函数均采用三角形函数.

图 1　f 1 的 3种算法平均适应值变化比较

图 2　f 2 的 3种算法平均适应值变化比较

图 3　f 3 的 3种算法平均适应值变化比较

748



　 　 　控　　制　　与　　决　　策 第 24 卷

表 2　3种算法相同精度平均遗传代数比较

实验次数
FASA GA寻优代数

1 2 3 4

SA GA寻优代数

1 2 3 4

A GA寻优代数

1 2 3 4

f 1 26 28 18 36 45 38 56 62 31 28 45 65

f 2 23 15 18 21 36 51 45 50 45 40 56 60

f 3 20 22 21 23 35 47 64 56 35 31 45 51

表 3　3种算法相同代数不同函数寻优精度比较

FASA GA优化结果 SA GA优化结果 A GA优化结果

f 1 0 . 999 960 001 818 80 0 . 999 824 958 725 53 0 . 999 632 453 478 35

f 2 0 . 999 995 835 700 36 0 . 999 741 253 614 99 0 . 999 843 275 483 40

f 3 4 . 699 632 746 808 46 4 . 611 992 576 775 92 4 . 508 722 708 191 05

分别采用本文的 FASA GA算法、文献[2 ]的自

适应遗传算法 (A GA) 和文献[12 ]的模拟退火遗传

算法 ( SA GA) 进行仿真研究对比.分别以相同遗传

代数 (固定为 100代) 和相同精度 (精度为 0 . 000 1)

作为停止条件.通过 Matlab环境编程仿真得到如图

1～图 3和表 2 ,表 3所示的实验结果.

由表 2可以看出 ,FASA GA算法达到相同的寻

优精度 ,平均需要的遗传代数比 SGA 算法少 ,因此

FASA GA的寻优速度要比 SA GA 和 SGA 都快.另

外从表 3 可以看出 ,经过相同代数的遗传操作 ,

FASA GA的寻优结果要优于 SA GA 和 SGA 的结

果.

5　结 　　论
本文在分析了模糊控制、遗传算法和模拟退火

算法的优缺点的基础上 ,提出了一种混合的改进遗

传算法———模糊自适应模拟退火遗传算法

( FASA GA) ,并分析了 FASA GA 对标准遗传算法

容易陷入“早熟”和收敛速度慢的改进.仿真实验表

明 ,该方法明显提高了标准遗传算法的性能 ,克服了

标准遗传算法早熟和收敛速度慢的缺点.
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6　结 　　论
本文利用与人耳听觉感知特点相符合的听觉感

知小波包变换对含噪语音信号进行分解 ,并利用能

够更好跟踪小波包系数分布的语音存在概率调节去

噪阈值 ,再通过软阈值处理和小波包逆变换获得增

强后的语音 ,实现了一种改进的时间自适应阈值的

小波包语音增强方法.实验结果表明 ,与传统的小波

包去噪方法和基于 TEO 的语音增强方法相比 ,本

文所提出的算法能够更好地抑制噪声 ,以恢复更多

的有效语音信息.因此 ,将该算法置于语音识别系统

的前端 ,有利于语音识别系统更好地提取语音信号

的特征参数 ,进而提高识别系统的抗噪性.
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