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摘 要: 提出一种解决早熟收敛问题的改进遗传算法. 通过最小生成树聚类将种群划分为若干个子种群,子种群内

的个体之间及不同子种群间的个体之间同时进行遗传操作.同子种群间个体的遗传操作可以保证算法的进化方向

和收敛速度,不同子种群间个体的遗传操作可以避免近亲繁殖,提供多样性. 分别采用二进制和实数编码,在经典的

23个基准函数上的对比测试结果表明,所提出算法具有较好的收敛速度和寻优能力.
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Abstract: An improved genetic algorithm is proposed for solving premature convergence. Firstly, the population is divided

into several sub-populations by the minimum spanning tree clustering. Then, the genetic operation is performed among

individuals within sub-population which ensures the evolution direction and speed, and that among individuals between

different sub-populations which provides diversity by avoiding inbreeding. The experimental results on 23 benchmark

functions using binary and real-valued representations show that the proposed algorithm has better convergence and faster

speed to get the optimal solution.
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0 引引引 言言言

遗传算法是一种并行的全局搜索优化方法,通过

模拟生物进化寻找最佳解.与其他的局部搜索算法相

比,遗传算法具有更强的鲁棒性, 它能有效地探索巨

大的复杂空间, 是求解优化问题的理想技术.在资源

分配、模式识别、机器学习、数据挖掘、优化和调度等

领域均有大量的成功应用.

遗传算法的这种优势得益于它的操作是以种群

为操作对象,且种群本身具有维持种群多样性的优势.

种群中的每个个体都是所求问题的一个可行解,整个

种群就是一个可行解空间, 通过种群进化, 可以并行

地搜索可行解空间中的可行解,从而大大提升算法的

搜索效率.但遗传算法本身也存在着缺陷,例如:种群

常常会出现早熟收敛[1]、易陷入局部最优, 使算法的

搜索性能大大降低.这是因为在种群进化过程中, 随

着个体间的优胜劣汰,使得大量的相似个体保存下来,

种群的多样性渐渐消失,最后使得种群过早地收敛于

某个个体,由于收敛速度过快, 该个体往往不是全局

最优. 此种情况下,交叉操作的全局作用会被削弱,从

而不能有效地产生新的后代.种群的进化操作将主要

依靠局部变异来进行,即在某一解的小的邻域范围内

求解,在这种情况下很难使得种群从局部最优解跳出

来,因而很难找到全局最优解. 这种现象在解决具有

多峰的复杂问题上更为常见.

由于进化过程中种群多样性的缺失及收敛速度

过快而出现的早熟收敛现象严重影响了遗传算法的

搜索性能, 人们在应对早熟收敛问题上做了很多研

究,提出了许多方法, 这些方法包括参数控制[2-7]、多

种群的运用[8-9]、双种群遗传算法[10]、交配限制[11-13]

等. 参数控制方法主要是通过动态调整交叉概率或变
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异概率等参数来改变遗传算法的搜索性能.多种群主

要是运用多个种群同时进化,通过迁移来增加种群多

样性. 双种群遗传算法可以认为是一种多种群遗传算

法,但又与其有所不同:在多种群遗传算法中,不同子

种群的进化目标是相同的;而在双种群中两个不同种

群具有不同的进化目标,各自有着自己的进化方向.

交配限制方法的思想是避免近亲繁殖,该思想来

源于生物学,通过非近亲间个体的繁殖提高种群多样

性从而避免早熟收敛. 徐晓艳提出了基于聚类的改进

遗传算法 (CGA)[13], 其主要思想是对种群划分归类,

只选择异类间的个体进行遗传操作,目的是避免近亲

繁殖,减少无效交叉.该方法在一定程度上增加了种

群多样性,但是收敛速度有所下降. 针对该方法中的

缺陷, 本文提出一个基于交叉模型的改进遗传算法

(GACM).该算法引进一个新的交叉模型,根据种群中

个体间的相似性度量, 将种群划分为若干个子种群,

以使每个子种群中的个体间具有较高的相似性,不同

子种群个体之间具有较低的相似性. 在进行遗传操作

时, 选择同一子种群中的个体,以及不同子种群中的

个体同时进行交叉操作;然后, 在产生的子代个体中

进行生存竞争, 运用贪婪算法选出较优的个体.同一

子种群内个体之间进行遗传操作有助于优良性状的

保留, 可以加快收敛速度;不同子种群个体间的遗传

操作可以引入多样性,减少无效交叉. 两种方式产生

的个体通过生存竞争, 优胜劣汰, 兼顾多样性和收敛

速度,进而有效抑制过早收敛.分别采用二进制和实

数编码,在 23个经典函数上进行了对比实验,结果表

明了GACM的优越性.

1 交交交叉叉叉模模模型型型描描描述述述

交叉操作作为遗传算法的主要操作算子,对算法

的性能有着直接的影响.因此, 算法成功的关键就是

设计一个好的交叉操作.文献 [13]中的交叉操作仅限

于异类间个体,虽然可以减小无效交叉和增加多样性,

但没有考虑到仅有差异个体间的操作不能保证整个

种群的收敛方向和收敛速度.因此, 本文同时将同类

个体间的遗传操作考虑进来,并对两种操作产生的个

体加入竞争机制,设计一种新的交叉算子模型 (CM),

即子种群内个体之间及子种群间个体之间同时进行

交叉操作,对产生的子代个体进行优胜劣汰, 选择其

中适应度较强的个体作为下一代进化的个体.子种群

内相似个体之间的近亲繁殖在一定程度上可以保护

优秀的基因模式, 维持个体的优良性状,加快收敛速

度,但其缺点是如果过多地保护优良个体就会导致多

样性缺失,进而造成早熟收敛. 因此,本文也同时让不

同子种群间个体之间进行交叉操作,不同子种群间个

体之间具有一定的差异性, 能够避免近亲繁殖,维持

种群多样性,从而两者之间的合作与竞争关系可以同

时兼顾到种群多样性与收敛速度之间的平衡.

交叉模型 (CM)的算法步骤如下:

Step 1: 计算种群中任意两个个体间的欧氏距离,

构建邻接矩阵D;

Step 2: 利用普利姆算法求解邻接矩阵D的最小

生成树T ;

Step 3: 计算T 的平均权值W , 取阈值V 为T 中

小于 δ ×W 的最大权值 (0 < δ < 1);

Step 4: 遍历T , 查找大于V 的所有边并将其断

开,得到若干个子连通图;

Step 5: 遍历各子连通图,得到子类,并对子类编

号保存;

Step 6: 轮盘赌选择一个个体x1, 记下该个体所

属的子种群的编号 i,从子种群 i中选择一个最好的个

体x2;

Step 7: 选择与子种群 i距离最远的子种群 j, 随

机选择子种群 j中的一个体 y;

Step 8: 个体x1与x2进行交叉操作产生的个体

的集合为X;

Step 9: 选择个体x1与x2中, 与个体 y距离较远

的个体,假设为x2,个体x2与个体 y进行交叉操作产

生的个体集合为Y ;

Step 10: 通过贪婪算法选择集合X和集合Y 中

较优的个体作为子代个体.

2 GACM算算算法法法描描描述述述
遗传算法主要包括 5个基本要素: 参数编码, 初

始群体的产生,适应度函数的设计,遗传操作 (选择、

交叉、变异)的设计, 控制参数的设定 (群体规模、交

叉概率、变异概率).以下对几个要素进行介绍.

2.1 参参参数数数编编编码码码

编码是遗传算法解决实际问题时首先要解决的

问题.它对染色体的结构和解码方式起决定性的作用,

而且后续的交叉、变异等操作也会受它的影响[14].

遗传算法的优点之一就是迭代计算不是针对变

量本身, 而是变量编码后的个体,通过对个体施加遗

传操作从而求得全局最优解. 因此,编码的长度及适

当的编码策略将直接影响遗传算法的精度与效率[14].

为了验证交叉模型 (CM)不受编码机制的影响,

算法中分别采用二进制编码和实数编码.所谓二进

制编码,即染色体为若干个为 0或 1的字符串;所谓实

数编码就是直接使用问题的变量进行编码, 染色体

x的形式为x = (x1, x2, · · · , xn), xi ∈ Di, Di ∈ R, i =

1, 2, · · · , n.其中: n为变量的维数, Di为每个变量的

定义域, R为全体实数.
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对于二进制编码而言, 常用的交叉操作包括单

点交叉、两点交叉、多点交叉等, 在这里采用最常

用的单点交叉.假设个体A与B为待交叉的两个父

代个体, “ | ”为交叉点的位置, 则有A: 1010|0100, B:

0110|001; 单点交叉后的子代个体为A
′
: 10100011,

B
′
: 01100100. 对于实数编码而言,常用的交叉有平坦

交叉和线性交叉等,在这里采用平坦交叉. 假设 p1 =

(x11, x12, · · · , x1n), p2 = (x21, x22, · · · , x2n), 为两个

父代个体,所谓平坦交叉就是两个父代个体产生一个

子代个体 c = (x1, x2, · · · , xn), 其中xi为在区间 [x1i,

x2i] (假设x1i > x2i)中产生的一个均匀随机数.

2.2 初初初始始始群群群体体体的的的产产产生生生

遗传算法是在群体上操作的,因此在确定编码之

后,就应该设计如何产生初始种群.在本文中,每一个

染色体 (即个体)的基因都是从其对应的定义域中随

机产生,循环种群规模次后得到初始种群.

2.3 适适适应应应度度度函函函数数数的的的设设设计计计

适应度的概念在遗传算法中被用来表示个体趋

近于最优解的优良程度[14-15],高适应度的个体被遗传

到下一代的概率较大,低适应度的个体被遗传到下一

代的概率相对较小.

目标函数反映的是问题最初的求解目标,有时目

标函数就是适应度函数,但是在演化计算中的某些选

择算子 (如轮盘赌选择)需要适应度函数是非负值,这

时需要将目标函数转换成符合要求的适应度函数.

由于算法中采用轮盘赌选择, 而经典的 23个测

试函数是最小化问题,并且这些测试函数中有的函数

值为负值,需要对其转换.为了与文献 [13]对比,依然

采用如下转换形式:

F (f(x)) =

{
Cmax − f(x), f(x) < Cmax;

0, f(x) > Cmax.
(1)

其中: Cmax为一个恰当大的值, 通常取值为当前代

f(x)的最大值.

2.4 遗遗遗传传传操操操作作作算算算子子子

选择、交叉和变异是遗传算法中的主要操作算

子,下面对其进行介绍.

2.4.1 选选选择择择算算算子子子

所谓选择就是在某种规则下,优良个体被选择直

接复制到下一代或者被配对交叉产生新个体,将新个

体遗传到下一代,而劣质个体被淘汰的过程[16].

本文选择算子采用轮盘赌选择法,也称比例选择

法,其主要思想是个体被选中的概率与它的适应度成

正比. 因此在轮盘赌选择中,个体 i被选中的概率为

ps = fi

/ N∑
i=1

fi. (2)

其中: fi为个体 i的适应度值; N为种群中的个体数

目,即种群规模.该选择算子虽然具有一定的随机性,

但能够保证一定的进化度,使得适应度较高的个体被

选择的概率更大,从而可使遗传算法向好的方向进化.

2.4.2 交交交叉叉叉算算算子子子

交叉算子在遗传算法中具有全局搜索的作用,是

产生新个体的主要操作. 在二进制编码下采用基于

CM 的单点交叉,在实数编码下采用基于CM的平坦

交叉.

2.4.3 变变变异异异算算算子子子

变异算子在遗传算法中具有局部搜索的作用,决

定算法的求精能力. 基本位变异,即依概率对染色体

的某个基因位进行变异, 是遗传算法中常用的方法.

在二进制编码下采用基本位变异,即 0变 1, 1变 0;在

实数编码下, 采用的变异算子为随机变异,即某位基

因变异为其对应定义域内的一个随机数.

2.5 GACM算算算法法法伪伪伪代代代码码码

文献 [13]中的CGA算法, 采用自适应最小生成

树聚类对种群进行划分,通过异类个体的交叉操作来

增加多样性, 避免近亲繁殖, 减少无效交叉, 但CGA

只考虑了不同子种群间的操作,而忽略了子种群内的

交叉操作,不能保证收敛速度和进化方向.对此,本文

提出一个交叉模型 (CM), 该模型对每一代种群进行

聚类,然后同时考虑同类个体之间与异类个体之间的

遗传操作产生新的种群个体.具体操作如下:

Step 1: 对种群进行最小生成树聚类.

1)计算种群中任意两两个体之间的欧氏距离,构

建邻接矩阵D;

2)利用普利姆算法求解D的最小生成树T ;

3) 计算T 的平均权值W , 取阈值V 为T 中小于

δ ×W 的最大权值 (0 < δ < 1);

4)遍历T ,查找大于V 的所有边并将其断开,得

到若干个子连通图, 每个子连通图即为一个子类, 对

子类编号保存.

Step 2: 依交叉概率轮盘赌选择一个待交叉个体

pi1,并确定该个体的类别Ci,从Ci中选择最好的个体

pi2作为另一个待交叉个体, 进行同类个体间的交叉

操作;选择距离Ci最远的一个类Cj ,从中随机选择一

个待交叉个体 pj1, 与 pi1、pi2中同 pj1差异较大的个

体 (假设为 pi1)进行异类间个体的交叉操作; 从两种

操作产生的新个体中选择较优的个体作为子代个体.

Step 3: 判断是否达到种群规模. 是则停止,否则

转 Step 2.

在上述算法操作中, 同类别内的个体之间差异

性小,类内个体间的交叉可在一定程度上保护优秀的
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基因模式,维持个体的优良性状,加快收敛速度;异类

个体之间差异性大,异类个体间的交叉有助于维持种

群的多样性. 因此,两种遗传操作的同时进行可以兼

顾收敛速度和种群多样性.基于交叉模型的遗传算法

(GACM)的具体流程如图 1所示.

3 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

为了验证本文提出的交叉模型的有效性, 分别

在二进制编码和实数编码情况下, 对标准遗传算法

SGA、CGA[13]及本文算法GACM, 在 23个经典函数

上对算法进行对比实验. 23个函数的基本信息见表 1,

函数的其他详细信息见文献 [17].实验环境: 操作

系统为Windows 7, 处理器 Inter(R) Core(TM) i5-3470

CPU @ 3.20 GHz, 内存 4 GB, 算法运行环境为

VS2005. 算法中用的参数及含义如表 2 所示.

表 1 23个测试函数信息

function fmin D S

f1(x) =

D∑
i=1

x
2
i 0 30 [−100, 100]D

f2(x) =

D∑
i=1

|xi| +
D∏

i=1

|xi| 0 30 [−10, 10]D

f3(x) =

D∑
i=1

( i∑
j=1

xj

)2
0 30 [−100, 100]D

f4(x) = max{|xi| , 1 6 i 6 D} 0 30 [−100, 100]D

f5(x) =

D−1∑
i=1

[100(xi+1 − x
2
i )

2
+ (1 − xi)

2
] 0 30 [−30, 30]D

f6(x) =

D∑
i=1

(⌊xi + 0.5⌋)2 0 30 [−100, 100]D

f7(x) =

D∑
i=1

ix
4
i + random[0, 1) 0 30 [−1.28, 1.28]D

f8(x) = −
D∑

i=1

(xi sin
√
xi) −12 569.5 30 [−500, 500]D

f9(x) = 10D +

D∑
i=1

(x
2
i − 10 cos(2πxi)) 0 30 [−5.12, 5.12]D

f10(x) = 20 + e − 20 exp
(
−

1

5

√√√√ 1

D

D∑
i=1

x2
i

)
− exp

( 1

D

D∑
i=1

cos(2πxi)
)

0 30 [−32, 32]D

f11(x) = 1 +

D∑
i=1

x
2
i

/
4 000 −

D∏
i=1

cos(xi/
√
i) 0 30 [−600, 600]D

f12(x) =
π

D
(10 sin

2
(πy1) +

D−1∑
i=1

(yi − 1)
2
[1 + 10 sin

2
(πyi+1)](yn − 1)

2
)+

D∑
i=1

(u(xi, 10, 100, 4))

0 30 [−50, 50]D

f13(x) = 0.1
[
sin2(3πx1) + (xD − 1)2(1 + sin2(2πxD))+

D−1∑
i=1

(xi − 1)
2
(1 + sin

2
(3πxi+1))

]
+

D∑
i=1

u(xi, 5, 100, 4)

0 30 [−50, 50]D

f14(x) =
(
1/500 +

25∑
j=1

(
j +

2∑
i=1

(xi − aij)
6
)−1)−1

1 2 [−65.536, 65.536]D

f15(x) =

11∑
i=1

[
ai −

x1(b
2
i + bix2)

b2i + bix3 + x4

]2
0.000 307 5 4 [−5, 5]D

f16(x) = 4x2
1 − 2.1x4

1 +
1

3
x
6
1 + x1x2 − 4x

2
2 + 4x

4
2 −1.031 628 5 2 [−5, 5]D

f17(x) =
(
x2 −

5.1

4π2
x
2
1 +

5

π
x1 − 6

)
+ 10

(
1 −

1

8π

)
cos x1 + 10 0.398 2 [−5, 10] × [0, 15]

f18(x) = [1 + (x1 + x2 + 1)2(19 − 14x1 + 3x2
1 − 14x2 + 6x1x2 + 3x2

2)]×

[30 + (2x1 − 3x2)
2(18 − 32x1 + 12x2

1 + 48x2 − 36x1x2 + 27x2
2)]

3 2 [−2, 2]D

f19(x) = −
4∑

i=1

ci exp
[
−

4∑
j=1

aij(xj − pij)
2
]

−3.86 4 [0, 1]D

f20(x) = −
4∑

i=1

ci exp
[
−

6∑
j=1

aij(xj − pij)
2
]

−3.32 6 [0, 1]D

f21(x) = −
7∑

i=1

[(x − ai)(x − ai)
T

+ ci]
−1 −10 4 [0, 10]D

f22(x) = −
7∑

i=1

[(x − ai)(x − ai)
T

+ ci]
−1 −10 4 [0, 10]D

f23(x) = −
10∑
i=1

[(x − ai)(x − ai)
T

+ ci]
−1 −10 4 [0, 10]D
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图 1 算法GACM的流程

表 2 算法中的参数

参数名称 参数含义 参数值

popsize 种群规模 100

varnumber 变量维数 30

perchrom 每个维数的编码长度 15

maxstring 总编码长度 varnumber× perchrom

pc 交叉概率 1.0

pm 变异概率 1.0/maxstring

factor 聚类系数 0.99

3.1 二二二进进进制制制编编编码码码下下下的的的实实实验验验

算法SGA、CGA、GACM的遗传操作说明如表 3

所示.算法运行 50次, 实验评价指标为最优平均值

avg及标准差 stdev,实验结果如表 4所示. 从表 4中可

以看出,在 23个经典函数上, GACM 的平均值及标准

差都好于或接近于 SGA和CGA,结果有力地证明了

本文的交叉模型对CGA的改进是有效的, 算法的性

能得以提高.

表 3 算法 SGA、CGA、GACM的遗传操作

算法 选择算子 交叉算子 变异算子

SGA 轮盘赌 单点交叉 基本位变异

CGA 轮盘赌 异类个体间的单点交叉 基本位变异

GACM 轮盘赌 基于CM单点交叉 基本位变异

为了进一步说明CM确实改进了遗传算法的搜

索性能, 在高维单峰函数 f1和高维多峰函数 f8上进

行 10次实验, 分别运行 600代、900代, 求得每代平

均最优值来验证改进后算法的搜索效率, 如图 2、

图 3所示. 显然,算法GACM的收敛速度好于CGA.

表 4 二进制编码下 SGA、CGA、GACM的实验结果

SGA CGA GACM
function/optimal gen

avg stdev avg stdev avg stdev

f1/0 1 500 1.27e+02 1.90e+02 8.49e+02 1.43e+02 2.82e-04 1.46e-05

f2/0 2 000 5.81e+01 4.77e+00 5.51e+01 4.63e+00 9.16e-03 0

f3/0 5 000 2.09e+04 2.42e+03 2.24e+04 2.35e+03 4.84e+03 1.59e+03

f4/0 5 000 2.56e+01 2.50e+00 2.94e+01 2.94e+00 5.28e-01 2.29e-01

f5/0 20 000 7.12e+05 1.41e+05 5.69e+05 1.13e+05 4.27e+01 3.33e+01

f6/0 1 500 1.10e+03 1.86e+02 8.66e+02 1.43e+02 0 0

f7/0 3 000 9.98e-01 2.08e-01 9.09e-01 1.87e-01 5.07e-02 1.17e-02

f8/−12 569.5 9 000 −12 430.0 3.85e+01 −12 464.8 1.32e+01 −12 567.9 2.67e-01

f9/0 5 000 2.41e+01 4.09e+00 2.14e+01 3.02e+00 1.27e+01 5.18e+00

f10/0 1 500 4.71e+00 1.70e-01 3.83e+00 2.15e-01 1.33e-02 6.49e-02

f11/0 2 000 1.05e+01 1.43e+00 8.26e+00 1.05e+00 4.51e-02 4.59e-02

f12/0 1 500 5.22e+05 2.85e+05 4.37e+05 2.86e+05 4.51e-01 1.70e-01

f13/0 1 500 2.51e+06 1.01e+06 2.24e+06 8.76e+05 1.63e+00 2.69e-01

f14/1 100 1.128 2.23e-01 1.139 2.58e-01 1.028 7.49e-02

f15/3.075e-04 4 000 9.77e-04 1.87e-04 1.05e-03 2.13e-04 1.20e-03 2.92e-03

f16/−1.031 628 5 100 −1.024 900 8.35e-03 −1.025 881 5.13e-03 −1.031 593 1.27e-04

f17/0.398 100 0.401 3.83e-03 0.400 2.39e-03 0.398 3.71e-05

f18/3 100 3.194 178 2.25e-01 3.150 050 1.51e-01 3.000 05 2.37e-04

f19/−3.86 100 −3.86 8.05e-04 −3.86 3.31e-04 −3.86 1.70e-05

f20/−3.32 200 −3.27 5.29e-02 −3.29 4.28e-02 −3.27 5.66e-02

f21/−10 100 −5.35 3.14e+00 −7.26 3.21e+00 −6.04 3.19e+00

f22/−10 100 −6.12 3.43e+00 −7.62 3.46e+00 −7.00 3.12e+00

f23/−10 100 −5.83 3.10e+00 −8.44 3.17e+00 −6.12 3.46e+00
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图 3 f8的实验结果 (1)

由于GACM在每次迭代时加入了聚类操作, 选

择同子类内的个体及不同子类内的个体进行交叉,相

对于标准遗传算法 SGA增加了计算量, 但从相同代

数的实验结果可以看出, GACM在收敛速度和寻优能

力上都有了提高.

为了进一步证明算法的性能,又分别在高维单峰

函数 f1和高维多峰函数 f8上进行了以时间为横坐标

的性能恒量实验. 实验运行 10次,进化停止的条件是

60 s. 每次实验都记录了每间隔 1 s种群所进化的代数

gen, 以及到此刻此代数为止搜索到的当前最优解

bestsofar,然后取 10次结果的代数和当前最优解的平

均值, 所得到的实验结果如图 4、图 5所示.从图 4和

图 5中可以明显地看出, 在相同时间内, GACM运行

的代数比 SGA、CGA要少,说明聚类操作确实增加了

每次迭代的计算量; 但还可以发现, GACM在相同的

时间内以较少的运行代数搜索到的最优解是 3种方

法中最佳的.
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对于图 5中前 20 s内GACM搜索的结果不如其

他两个算法好,而之后的结果很快超越前两者的现象,

其原因是由于GACM算法添加了额外的计算量, 20 s

内进化的代数不够.此外, f8是高维多峰函数, 存在

很多个局部最优值. 一方面是由于计算量大进化的

代数不够; 另一方面是由于陷入了某个极值. 20 s后

GACM算法在搜索中有了一次跳跃,跳出局部极值之

后搜索加速, 这在一定程度上证明了GACM较好地

兼顾了收敛速度和种群多样性. 综上分析, GACM虽

然增加了计算量, 但是在寻优的质量上有了提高, 即

可以找到更好的解.

3.2 实实实数数数编编编码码码下下下的的的实实实验验验

为了进一步验证交叉模型的有效性,在实数编码

下进行了实验, 算法 SGA、CGA与GACM的遗传操

作说明如表 5所示. 算法运行 50次,实验评价指标为

最优平均值 avg及标准差 stdev,实验结果如表 6所示.

从表 6中可以看出,在 23个经典函数上, GACM的平

均值和标准差依然好于或接近于SGA和CGA.

表 5 算法 SGA、CGA、GACM的遗传操作

算法 选择算子 交叉算子 变异算子

SGA 轮盘赌 平坦交叉 随机变异

CGA 轮盘赌 异类个体间的平坦交叉 随机变异

GACM 轮盘赌 基于CM平坦交叉 随机变异

为了进一步说明CM确实改进了遗传算法的搜

索性能, 在高维单峰函数 f1及高维多峰函数 f8上进

行 10次实验,分别运行 600代、900代,求得每代平均

最优值来验证改进后算法的搜索效率, 如图 6、图 7

所示.可见, 在实数编码下, 算法GAAM的收敛速度

依然明显好于CGA,说明CM确实改进了算法的搜索

性能.
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表 6 实数编码下 SGA、CGA、GACM 的实验结果

SGA CGA GACM
function/optimal gen

avg stdev avg stdev avg stdev

f1/0 1 500 4.33e+02 5.47e+01 6.44e+02 7.64e+01 11.1e+02 2.48e+00

f2/0 2000 7.48e+00 3.80e-01 9.57e+00 5.97e-01 5.75e-01 7.25e-02

f3/0 5 000 1.04e+03 1.48e+02 1.54e+03 1.85e+02 3.06e+02 5.10e+01

f4/0 5 000 5.76e+00 3.14e-01 8.86e+00 4.71e-01 1.22e+00 1.35e-01

f5/0 20 000 1.59e+04 2.63e+03 2.82e+04 5.46e+03 3.62e+02 5.60e+01

f6/0 1 500 4.52e+02 6.42e+01 6.46e+02 6.94e+01 1.33e+01 2.43e+00

f7/0 3 000 3.16e-02 6.59e-03 5.69e-02 1.39e-02 2.37e-02 5.81e-03

f8/−12 569.5 9 000 −2 884.7 4.30e+02 −2 699.5 3.41e+02 −1 2267.3 7.26e+01

f9/0 5 000 9.75e+01 8.29e+00 1.16e+02 6.96e+00 6.47e+00 1.54e+00

f10/0 1 500 4.66e+00 1.99e-01 5.52e+00 2.43e-01 1.10e-01 1.36e-02

f11/0 2 000 4.97e+00 4.14e-01 6.60e+00 7.73e-01 1.10e+00 1.88e-02

f12/0 1 500 5.44e+00 7.75e-01 7.80e+00 8.93e-01 4.45e-01 1.15e-01

f13/0 1 500 2.57e+01 4.20e+00 1.06e+02 1.07e+02 2.38e+00 4.48e-01

f14/1 100 1.04 1.96e-01 1.43 4.68e-01 1 5.42e-04

f15/3.075e-04 4 000 6.557e-04 1.37e-04 7.600e-04 1.47e-04 4.999e-04 6.01e-05

f16/−1.031 628 5 100 −1.027 447 4.56e-03 −1.028 420 3.33e-03 −1.031 364 3.00e-04

f17/0.398 100 0.407 5.67e-03 0.405 6.31e-03 0.398 7.63e-04

f18/3 100 3.09 9.28e-02 3.13 1.27e-01 3.01 1.65e-02

f19/−3.86 100 −3.89 1.31e-03 −3.86 2.30e-03 −3.86 2.54e-05

f20/−3.32 200 −3.21 2.54e-02 −3.28 1.67e-02 −3.29 4.92e-02

f21/−10 100 −6.61 3.70e+00 -6.75 1.27e+00 -8.24 2.86e+00

f22/−10 100 −9.98 1.67e+00 −7.80 1.16e+00 −8.53 2.91e+00

f23/−10 100 −10.13 1.59e+00 −7.10 1.29e+00 −9.68 2.12e+00

为了进一步证明算法的性能, 在实数编码下又

分别在高维单峰函数 f1及高维多峰函数 f8上进行了

以时间为横坐标的性能衡量实验. 实验运行 10次,进

化停止的条件是 60 s,每次实验都记录了每间隔 1 s种
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群所进化的代数 gen,以及到此刻此代数为止搜索到

的当前最优解 bestsofar; 然后取 10次结果的代数和

当前最优解的平均值. 所得到的实验结果如图 8、图

9所示.从图 8、图 9中可以明显看出, 在相同时间内,
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GACM运行的代数比SGA、CGA要少,这说明了聚类

操作确实增加了每次迭代的计算量; 但还可以发现,

GACM在相同的时间内以较少的运行代数搜索到的

最优解则是 3种方法中最佳的, 从而更有力地证明

了GACM具有较好的收敛速度和寻优能力.

4 结结结 论论论

本文针对遗传算法中常见的早熟收敛现象, 提

出了一个基于聚类的交叉模型CM,进而提出了基于

交叉模型的改进遗传算法GACM, 并在 23个函数上

进行了性能测试,且与标准遗传算法 SGA和文献 [13]

中算法CGA做了比较. 从实验结果可以看出,无论在

哪种编码体制下CM都有效改善了CGA算法的搜索

性能,从而验证了CM的有效性;同时, GACM的实验

结果好于 SGA和CGA,从而表明本文算法改善了遗

传算法的搜索性能.
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