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正态随机噪声环境下遗传算法的

动态适应度评价

李军华，黎　明，陈　昊，伍家驹
（南昌航空大学江西省图像处理与模式识别重点实验室，江西南昌３３００６３）

　　摘　要：　在大量实际应用问题进化优化的适应度评价都受到了噪声的干扰．本文研究了正态随机噪声对适应度
评价的影响机理，对比分析了正态随机噪声环境下不同适应度评价方法的性能．本文提出了一种多次评价一次采样的
动态适应度评价方法，该方法在种群更新过程中，重新评价上一代种群，可以降低伪优个体（劣个体）的生存周期，抑

制随机噪声对优胜劣汰机制的影响．实验结果也表明总采样次数相同的情况下，新方法的性能优于一次评价一次采样
和一次评价多次采样方法．
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１　引言
　　实际问题求解的环境往往非常复杂，不确定的环
境因素、样本的随机性和人为因素等都可能导致优化

问题处在噪声环境下［１］．进化算法是基于生物进化和
信息遗传机理的优化技术，对目标函数的解析性几乎

没有要求［２～４］，适用于不确定环境下优化问题的

求解［５～７］．
近来，噪声环境下的进化优化受到越来越多的

关注［８，９］．

由于噪声干扰了个体的适应度评价，破坏了进化

过程的优胜劣汰机制，抑制噪声对适应度评价的影响，

可以改善算法的搜索能力．重采样方法对个体的适应
度进行多次采样，以平均值作为个体的最终适应度，降

低了噪声方差，有效抑制了噪声的影响程度，但是大量

增加了计算成本［１０，１１］．Ｆｉｔｚｐａｔｒｉｃｋ［１２］认为当种群规模很
大时，噪声对个体的影响可以由另一个相似个体得到

补偿，从而降低噪声的影响．
Ｓｉｅｇｍｕｎｄ［１３］根据进化的不同阶段分配适应度采样

次数，减少在早期进化阶段的计算开销．Ｓｉｅｇｍｕｎｄ［１４］和
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ＢｏＬｉｕ［１５］根据个体的优劣程度自适应调整个体的采样次
数，给优秀的个体分配更多的计算资源．Ｐｉｅｔｒｏ等［１６］通过

计算个体适应度标准差检测噪声强度，在高噪声强度区

域增加采样次数，在低噪声强度区域减少采样次数．
Ｂｒａｎｋｅ［１７］通过相邻个体适应度的估计新个体的适
应度．

在噪声环境下，适应度函数中包含随机噪声，使得

适应度函数不能真实反映个体的实际能力．一个优秀
个体可能评价为劣，并可能被错误地淘汰；相反，一个劣

质的个体可以评价为优，从而可以允许继续生存和繁

殖下去，从而误导遗传算法的选择操作．一个劣个体的
保留时间越长，算法在错误的方向搜索的时间越长，从

而使搜索迷失方向，降低了算法的全局搜索性能［１８］．
为降低伪优个体（劣个体）在进化种群中的生存周

期，当父代个体与子代个体同时竞争生存机会时，本文

提出多次评价一次采样的评价方法，在种群更新过程

中，重新评价幸存的父代个体的适应度，还原伪优父代

个体的真实适应度，恢复进化过程中的优胜劣汰机制，

提高算法的搜索性能．

２　正态随机噪声环境下的函数优化问题
　　考虑正态随机噪声对函数优化的影响，建立的噪
声环境下函数优化模型如下：

ｆσ（Ｘ）＝ｆ（Ｘ）＋ｋ×δｘ，δｘ～Ｎ（０，σ
２） （１）

式中，ｆσ（Ｘ）是噪声干扰后的函数值，ｆ（Ｘ）是原始的多
模态函数值，则δｘ为服从均值为０，方差为σ

２的高斯噪

声，ｋ为噪声的强度．
２．１　正态随机噪声对遗传算法的影响

以函数最大化问题为例．图１为无噪声干扰的函数
优化适应度曲线示意图，图中 Ｘ１，Ｘ２为函数的两个解，
ｆ（Ｘ１）＞ｆ（Ｘ２）．

　　有噪声干扰时，ｆσ（Ｘ１）＝ｆ（Ｘ１）＋ｋ×δ１，其概率分
布如图２中ｐ（ｆσ（Ｘ１）），ｆσ（Ｘ２）＝ｆ（Ｘ２）＋ｋ×δ２，其概率
分布如图２中ｐ（ｆσ（Ｘ２））．

　　记Ｘ１Ｘ２为Ｘ１优于 Ｘ２．即无噪声干扰时，Ｘ１Ｘ２
的概率为Ｐ（Ｘ１Ｘ２）＝１．

有噪声干扰时，若δ１与δ２～Ｎ（０，σ
２）且相互独立，

有（δ１－δ２）～Ｎ（０，２σ
２），则Ｘ１Ｘ２的概率为：

　　Ｐσ（Ｘ１Ｘ２）＝Ｐ（ｆσ（Ｘ１）＞ｆσ（Ｘ２））

＝Ｐ（（δ１－δ２）＞
ｆ（Ｘ１）－ｆ（Ｘ２））

ｋ （２）

若Ｘ１和Ｘ２两个个体进行确定性竞争，则无噪声干
扰时，Ｐ（Ｘ１Ｘ２）＝１．有噪声干扰时，Ｘ１保留到下一代
种群的概率为小于１．即噪声影响了进化算法的选择操
作，降低了算法的搜索性能．
２．２　正态随机噪声环境下的适应度评价

为了分析正态随机噪声对适应度评价的影响，将

适应度评价分为目标函数采样和适应度计算两个过

程．其中，获取ｆσ（Ｘ）的值是一次采样过程，将一个或多
个采样值转化为个体的适应度是适应度计算过程．

（１）一次评价一次采样（ＯｎｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎａｎｄＯｎｅ
ｓａｍｐｌｅ，ＯＯ）

传统的进化算法的适应度评价方法采用的是一次

评价一次采样方法，这种方法对一个个体的目标函数

采样一次，适应度评价一次．Ｆｉｔｚｐａｔｒｉｃｋ［１４］的大种群规模
采用的就是这种适应度评价方法．具体如式（３）所示．

ｆＯＯσ（Ｘ）＝ｆ（Ｘ）＋ｋ×δ，δ～Ｎ（０，σ
２） （３）

式中，ｆＯＯσ（Ｘ）是噪声环境下 Ｘ的适应度，ｆ（Ｘ）是确定环
境下Ｘ的适应度，δ是评价个体时的采样噪声，服从均
值为０，方差为σ２的正态分布．

（２）一次评价多次采样（ＯｎｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎａｎｄＭｕｌｔｉ
ｓａｍｐｌｅｓ，ＯＭ）

重采样采用的就是一次评价多次采样方法，这种

方法对每个个体的适应度只评价一次，评价过程对目

标函数采样多次．具体如式（４）所示．

ｆＯＭσ （Ｘ）＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
（ｆ（Ｘ）＋ｋ×δｉ），δｉ～Ｎ（０，σ

２）（４）

式中，ｆＯＭσ （Ｘ）是噪声环境下 Ｘ的适应度，ｆ（Ｘ）是确定环
境下Ｘ的适应度，δｉ是第 ｉ次的采样噪声，服从均值为
０，方差为σ２的正态分布，Ｎ是采样次数．一次评价多次

０５６



第　３　期 李军华：正态随机噪声环境下遗传算法的动态适应度评价

采样方法将噪声的标准差降低为
σ
槡Ｎ
．

（３）多次评价一次采样（Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｅｖｅｒｙｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ
ａｎｄＯｎｅｓａｍｐｌｅ，ＥＯ）

多次评价一次采样方法对一个个体的适应度每

代重新评价一次，每次评价对目标函数采样一次．一
个个体只评价一次，一个劣的个体一旦被误判为优，

它在种群中会保留很长的时间，误导算法的搜索时

间也就更长．当父代个体与子代个体同时竞争生存
机会时，多次评价一次采样方法对噪声环境下幸存

个体的适应度进行重新评价，则劣的个体多次评价

为优的几率很小，可以将它从种群中淘汰．具体如式
（５）所示．

ｆＥＯσ（Ｘ，ｔ）＝ｆ（Ｘ）＋ｋ×δ（ｔ），δ（ｔ）～Ｎ（０，σ
２） （５）

式中，ｆＥＯσ （Ｘ，ｔ）是噪声环境下 Ｘ在 ｔ时刻的适应度，
ｆ（Ｘ）是确定环境下Ｘ的适应度，δ（ｔ）是ｔ时刻的采样噪
声，服从均值为０，方差为σ２的正态分布．
２．３　三种适应度评价方法的对比分析
２．３．１　ＯＯ和ＯＭ评价方法的对比

假设无噪声干扰时，ｆ（Ｘ１）＞ｆ（Ｘ２），且令ｆ（Ｘ１）－
ｆ（Ｘ２）＝Δ＞０．

采用ＯＯ评价方法时，噪声环境下Ｘ１Ｘ２的概率为：
ＰＯＯσ（Ｘ１Ｘ２｜ｆ（Ｘ１）＞ｆ（Ｘ２））＝Ｐ（ｆ

ＯＯ
σ （Ｘ１）＞ｆ

ＯＯ
σ （Ｘ２））

＝Ｐ（（δσ１－δ
σ
２）＞－Δ／ｋ）

（６）
采用ＯＯ评价方法时，噪声环境下Ｘ２Ｘ１的概率为：

ＰＯＯσ（Ｘ２Ｘ１｜ｆ（Ｘ１）＞ｆ（Ｘ２））＝Ｐ（ｆ
ＯＯ
σ （Ｘ２）＞ｆ

ＯＯ
σ （Ｘ１））

＝Ｐ（（δσ１－δ
σ
２）＜－Δ／ｋ）

（７）
因此，噪声环境下，采用ＯＯ评价方法时，正确和错

误判断优劣关系的概率差为：

　　ＰＯＯσ（Ｘ１Ｘ２｜ｆ（Ｘ１）＞ｆ（Ｘ２））－　　　　
　　ＰＯＯσ（Ｘ２Ｘ１｜ｆ（Ｘ１）＞ｆ（Ｘ２））
　　＝Ｐ（Δ／ｋ＞（δσ１－δ

σ
２）＞－Δ／ｋ） （８）

　　同理，噪声环境下，采用ＯＭ评价方法时，正确和错
误判断优劣关系的概率差为

　　ＰＯＭσ （Ｘ１Ｘ２｜ｆ（Ｘ１）＞ｆ（Ｘ２））－　　　　
　　ＰＯＭσ （Ｘ２Ｘ１｜ｆ（Ｘ１）＞ｆ（Ｘ２））

　　＝ＰΔ／ｋ＞（δσ槡／Ｎ１ －δσ槡／Ｎ２ ）＞－Δ( )／ｋ （９）

　　在同等条件下，（δσ１－δ
σ
２）和（δ

σ槡／Ｎ
１ －δσ槡／Ｎ２ ）的概率分

布分别如图３中虚线和实线所示．
　　由图３可知，ＯＭ评价方法时，正确和错误判断 Ｘ１
与Ｘ２优劣关系的概率差为实线下整个阴影部分的面
积．ＯＯ评价方法时，正确和错误判断优劣关系的概率
差为虚线下的阴影部分的面积．对比可知，ＯＭ评价方

法相对于ＯＯ评价方法能更好的反映个体的优劣关系，
降低了噪声的影响．
２．３．２　ＥＯ和ＯＭ评价方法的对比

对比ＥＯ和ＯＭ评价方法对种群最优解更新的影
响．记第ｔ代种群为ＰＯＰ（ｔ），令Ｘ１ 和Ｘ


２ 为 ＰＯＰ（ｔ）和

ＰＯＰ（ｔ＋１）的最优解，并且｜ｆ（Ｘ１）－ｆ（Ｘ

２）｜＝ε＞０．

（１）ＥＯ评价方法
采用ＥＯ评价方法时，当父代个体与子代个体存在

竞争时，需要对上一代的个体重新评价，因此，

ｆＥＯσ （Ｘ

１（ｔ＋１））＝ｆ（Ｘ


１）＋ｋ×δ


１（ｔ＋１），

ｆＥＯσ （Ｘ

２（ｔ＋１））＝ｆ（Ｘ


２）＋ｋ×δ


２（ｔ＋１）．

δ１（ｔ＋１）和δ

２（ｔ＋１）都是 ｔ＋１代的采样噪声，因此，

δ２（ｔ＋１）－δ

１（ｔ＋１）～Ｎ（０，２σ

２）．
采用ＥＯ评价方法时，最优解正确更新（即 ｆ（Ｘ１）

＜ｆ（Ｘ２））的概率为：
　　ＰＥＯσ（Ｘ


２Ｘ


１ ｜ｆ（Ｘ


１）＜ｆ（Ｘ


２））

　　＝Ｐ（（δ２（ｔ＋１）－δ

１（ｔ＋１））＞－ε／ｋ） （１０）

　　采用 ＥＯ评价方法时，最优解错误更新（即 ｆ（Ｘ１）
＞ｆ（Ｘ２））的概率为：
　　ＰＥＯσ（Ｘ


２Ｘ


１ ｜ｆ（Ｘ


１）＞ｆ（Ｘ


２））

　　＝Ｐ（（δ２（ｔ＋１）－δ

１（ｔ＋１））＞ε／ｋ） （１１）

因此，采用 ＥＯ评价方法时，正确和错误更新最优
解的概率差为：

ＰＥＯσ（Ｘ

２Ｘ


１ ｜ｆ（Ｘ


１）＜ｆ（Ｘ


２））－

ＰＥＯσ（Ｘ

２Ｘ


１ ｜ｆ（Ｘ


１）＞ｆ（Ｘ


２））

＝Ｐ（ε／ｋ＞（δ２（ｔ＋１）－δ

１（ｔ＋１））＞－ε／ｋ）（１２）

（２）ＯＭ评价方法
ＯＭ评价方法不需要对上一代的个体重新评价，因

此，ｆＯＭσ （Ｘ

１）＝ｆ（Ｘ


１）＋ｋ×δ


１，δ


１ 是 Ｘ


１ 的采样噪声．

由于选择算子的作用，δ１ 是已经存在的比较大的一个
值．而ｆＯＭσ （Ｘ


２（ｔ＋１））＝ｆ（Ｘ


２）＋ｋ×δ


２（ｔ＋１），δ


２（ｔ＋

１）都是在第 ｔ＋１代的采样噪声，因此，δ２（ｔ＋１）～
Ｎ（０，σ２／Ｎ）．

采用ＯＭ评价方法时，最优解正确更新（即 ｆ（Ｘ１）
＜ｆ（Ｘ２））的概率为：
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ＰＯＭσ （Ｘ

２Ｘ


１ ｜ｆ（Ｘ


１）＜ｆ（Ｘ


２））

＝Ｐ（（δ２（ｔ＋１））＞δ

１ －ε／ｋ） （１３）

采用ＯＭ评价方法时，最优解错误更新（即 ｆ（Ｘ１）
＞ｆ（Ｘ２））的概率为：
ＰＯＭσ （Ｘ


２Ｘ


１ ｜ｆ（Ｘ


１）＞ｆ（Ｘ


２））

＝Ｐ（（δ２（ｔ＋１））＞δ

１ ＋ε／ｋ） （１４）

因此，采用ＯＭ评价方法时，正确和错误更新最优
解的概率差为：

ＰＯＭσ （Ｘ

２Ｘ


１ ｜ｆ（Ｘ


１）＜ｆ（Ｘ


２））

－ＰＯＭσ （Ｘ

２Ｘ


１ ｜ｆ（Ｘ


１）＞ｆ（Ｘ


２））

＝Ｐ（δ１ ＋ε／ｋ＞δ

２（ｔ＋１）＞δ


１ －ε／ｋ） （１５）

在同等条件下，ＥＯ评价时（δ２（ｔ＋１）－δ

１（ｔ＋１））

概率分布分别如图４中虚线所示，ＯＭ评价时δ２（ｔ＋１）
的概率分布如图４中实线所示，δｅｑ为两条曲线在右边的
交点对应的噪声值．

　　图４中，采用 ＥＯ评价方法时，正确和错误更新最
优解的概率差为［－ε／ｋ，ε／ｋ］区间的阴影区域．采用
ＯＭ评价方法时，正确和错误更新最优解的概率差为
［εＬ，εＲ］区间的阴影区域，其中，εＲ＝δ


１ ＋ε／ｋ和 εＬ＝

δ１ －ε／ｋ．
由图４可知，当δ１ ＝δｅｑ，ε／ｋ非常小时，有：
Ｐ（δ１ ＋ε／ｋ＞δ


２（ｔ＋１）＞δ


１ －ε／ｋ）

＝Ｐ（ε／ｋ＞（δ２（ｔ＋１）－δ

１（ｔ＋１））＞－ε／ｋ）．

由于选择算子的作用，有：

ｌｉｍ
ｔ→∞
Ｐ（δ１ ＞δｅｑ）＝１．

所以，

Ｐ（ε／ｋ＞（δ２（ｔ＋１）－δ

１（ｔ＋１））＞－ε／ｋ）＞

Ｐ（δ１ ＋ε／ｋ＞δ

２（ｔ＋１）＞δ


１ －ε／ｋ）．

即ＥＯ评价方法时的正确和错误更新最优解的概
率差大于ＯＭ评价方法时的，表明 ＥＯ方法的全局探索
能力优于ＯＭ方法，能有效改善正态随机噪声环境下遗
传算法的搜索性能．

３　实验
　　为了比较分析正态随机噪声环境下不同适应度评

价方法的性能，选择父代个体和子代个体竞争的遗传

算法．本文采用确定性排挤遗传算法（Ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ
ＣｒｏｗｄｉｎｇＧｅｎｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＤＣＧＡ）和元胞遗传算法
（ＣｅｌｌｕｌａｒＧｅｎｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＣＧＡ）优化不同噪声强度和
方差下单模和多模测试函数．算法采用实数编码、混合
交叉算子、一致变异算子．

为对比不同适应度评价方法的性能，定义了全局

极值区域收敛概率、最优解平均收敛精度以及目标采

样总数三个指标．
　　定义１　全局极值区域收敛概率，独立运行 ＧＡ优
化ＮＯＰ问题Ｎ次，ｋｇ是 ＧＡ搜索到全局极值区域

［６］的

次数，以 Ｐｇ表示ＧＡ搜索到全局极值区域的概率，且 Ｐｇ
＝ｋｇ／Ｎ（ｋｇ≤Ｎ）

［６］．
　　定义２　平均收敛精度，独立运行ＧＡ优化ＮＯＰ问
题Ｎ次，ｆ１，ｆ


２，…，ｆ


Ｎ是每次优化的最优解，以Ｅａｖｇ表示

ＧＡ的平均收敛精度，且Ｅａｖｇ＝
１
ｋ∑

ｋ

ｉ＝１
｜ｆ（ｘ）－ｆｉ｜．

　　定义３　目标采样总数，Ｎｓ每次评价的采样次数，Ｍ
个体每代适应度评价次数，Ｇ是算法迭代次数．以Ｎｓｇ表
示目标采样总数，且Ｎｓｇ＝Ｎｓ×Ｍ×Ｇ．
３．１　测试函数

本文所用测试函数如表１所示．
３．２　实验结果与分析

（１）全局极值区域收敛概率实验结果
３维ｆ１函数仅有一个最优解（０，０，０），且 ｆ（０，０，０）

＝１．实验中选择 α＝０００５，最大的局部最优值为
０９５４２８１，是典型的单极值多模函数．３维 ｆ２函数仅有
一个最优解（０，０，０），且 ｆ（０，０，０）＝０，次最优极值为
００１４８．若算法搜索到的最优解优于局部最优值，则认
为算法搜索到全局极值区域．

图５为噪声强度不同时，ＤＣＧＡ和ｃＧＡ优化３维ｆ１
函数５０次的全局极值区域收敛概率．其中，图５（ａ）为
ＤＣＧＡ的实验结果，图５（ｂ）为 ｃＧＡ的实验结果．图中
ＯＯ１表示与ＯＭ和 ＥＯ方法的种群规模相同的一次评
价一次采样方法，ＯＯ２表示与 ＯＭ和 ＥＯ方法的目标采
样总数相同的一次评价一次采样方法．

由图５可知，随着噪声强度的上升，全部算法的
全局极值区域收敛概率变差．相同噪声条件下相同
算法采用 ＯＯ２的性能优于 ＯＯ１，这也验证了大种群
规模能降低噪声的影响［１０］．目标采样总数相等时，
ＥＯ评价方法的性能优于相同条件下 ＯＯ２和 ＯＭ评
价方法．
　　图６为噪声标准差不同时，ＤＣＧＡ和ｃＧＡ优化３维
ｆ１函数５０次的全局极值区域收敛概率折线图．其中，图
６（ａ）为 ＤＣＧＡ的实验结果，图 ６（ｂ）为 ｃＧＡ的实验
结果．
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表１　测试函数

序号 函数名 函数特性 函数表达式
决策变量

取值范围

ｆ１ Ｓｃｈａｆｆｅｒ′ｓＦ６Ｆｕｎｃｔｉｏｎ 多模 ｆ１（ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ）＝０．５－

ｓｉｎ２ ∑
Ｎ

ｉ
ｘ２槡

( )
ｉ
－０．５

１＋α∑
Ｎ

ｉ
ｘ２( )ｉ

２
－１０≤ｘｉ≤１０

ｆ２ ＧｒｉｅｗａｎｋＦｕｎｃｔｉｏｎ 多模 ｆ２（ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ）＝１＋
∑
Ｎ

ｉ＝１
ｘ２ｉ

４０００－∏
Ｎ

ｉ＝１
ｃｏｓ（ｘｉ 槡ｉ）

－６００≤ｘｉ≤６００

ｆ３ ＮｅｅｄｌｅＦｕｎｃｔｉｏｎ 多模
ｆ３（ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ）＝

ａ

ｂ＋∑
Ｎ

ｉ＝１
ｘ２( )ｉ

２
＋ ∑

Ｎ

ｉ＝１
ｘ２( )ｉ

２

－５．１２≤ｘｉ≤５．１２

ｆ４ ＣＥＣ２０１３Ｆ１Ｆｕｎｃｔｉｏｎ［１９］ 单模 ｆ４（ｚ１，ｚ２，…，ｚＮ）＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ｚ２ｉ＋ｆ１，ｚ＝ｘ－ｏ －１００≤ｘｉ≤１００

ｆ５ ＣＥＣ２０１３Ｆ６Ｆｕｎｃｔｉｏｎ［１９］ 多模

ｆ５（ｚ１，ｚ２，…，ｚＮ）＝∑
Ｎ

ｉ＝１
（１００（ｚ２ｉ－ｚｉ＋１）２＋（ｚｉ－１）２＋ｆ６

ｚ＝Ｍ１
２．０４８（ｘ－ｏ）( )１００

＋１
－１００≤ｘｉ≤１００

ｆ６ ＣＥＣ２０１３Ｆ１０Ｆｕｎｃｔｉｏｎ［１９］ 多模

ｆ６（ｚ１，ｚ２，…，ｚＮ）＝∑
Ｎ

ｉ＝１

ｚ２ｉ
４０００－∏

Ｎ

ｉ＝１
ｃｏｓ（ｘｉ 槡ｉ）＋１＋ｆ１０

ｚ＝Λ１００Ｍ１
６００（ｘ－ｏ）
１００

－１００≤ｘｉ≤１００

　　图７为噪声标准差不同时，ＤＣＧＡ和ｃＧＡ优化３维
ｆ２函数５０次的全局极值区域收敛概率折线图．其中，图
７（ａ）为 ＤＣＧＡ的实验结果，图７（ｂ）为 ｃＧＡ的实验结
果．由于相同噪声条件下相同算法采用 ＯＯ２的性能优
于ＯＯ１，因此，图７的实验中没有与ＯＯ１进行对比．
　　由图６和图７可知，随着噪声标准差的上升，全部
案例的全局极值区域收敛概率总体变差．ＯＯ２、ＯＭ和

ＥＯ评价方法的性能优于 ＯＯ１．采样总数相等时，ＥＯ评
价方法的性能优于ＯＯ２和ＯＭ评价方法．

（２）平均收敛精度实验结果
实验中ｆ１函数的参数 α＝０００５，ｆ２函数的参数 ａ

＝５，ｂ＝００３６．表２为不同噪声方差时平均收敛精度实
验结果．

由表２可知，随着噪声方差的增大，所有算法的平
均收敛精度总体变差．相同条件下，ＥＯ评价方法的平
均收敛精度总体优于ＯＯ２和ＯＭ评价方法．
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表２　不同噪声方差时优化测试函数的平均收敛精度

测试函数／
（维数）

算法
噪声

强度

噪声

标准差

适应度评价方法

ＯＯ２ ＯＭ ＥＯ

ｆ１／（３）

ＤＣＧＡ １

ｃＧＡ １

０．０１ ０．００４２ ０．００４９ ０．００１７
０．０２ ０．０１３１ ０．０１１２ ０．００４８
０．０３ ０．０３２３ ０．０２０４ ０．０１３４
０．０１ ０．００３９ ０．００６９ ０．００３５
０．０２ ０．０２０５ ０．０１９２ ０．００４７
０．０３ ０．０３３１ ０．０３１０ ０．００４９

ｆ２／（３）

ＤＣＧＡ １

ｃＧＡ １

０．１ ０．０２１１ ０．０１５８ ０．００２６
０．２ ０．０３７４ ０．０２４ ０．００５１
０．３ ０．０４８６ ０．０３２４ ０．００６６
０．４ ０．０６１１ ０．０３４５ ０．００８７
０．５ ０．０６２６ ０．０５０２ ０．０１１０
０．１ ０．０１９２ ０．０１５ ０．００２９
０．２ ０．０２６６ ０．０２５１ ０．００３４
０．３ ０．０３３ ０．０２９ ０．００３４
０．４ ０．０４０３ ０．０３１７ ０．００２７
０．５ ０．０４８ ０．０３３８ ０．００３７

ｆ３／（３）

ＤＣＧＡ １

ｃＧＡ １

０．５ １０２５．３６ ９１４．４３ ８６２．４２
１ １２２９．９６１０４９．０６ ９５３．８６
１．５ １４３７．６４１１６８．７２１１４４．９４２
２ １８０３．５ １２９１．２６１３２１．１８
２．５ ２２１４．８９１４４５．１８１３９０．１８
３．５ ２８１９．６１１６０６．７４１４８７．２９
４ ３２５３．５３１７４９．３３１５９７．１４
０．５ ３５５５．７５２０２０．９６１５４４．２５
１ ９４５．７７ ８８４．０１ ７９５．５１
１．５ １０８９．２９１０１２．８３ ８３１．９３
２ １２３３．５９１１０８．７１ ８６２．４６
２．５ １３３９．８１１１９２．４４ ９１１．７８
３．５ １５４７．９７１３２６．２７ ９７７．６７
４ １８２０．７１１３７０．５４１１８１．４５

续表

测试函数／
（维数）

算法
噪声

强度

噪声

标准差

适应度评价方法

ＯＯ２ ＯＭ ＥＯ

ｆ４／（１０）

ＤＣＧＡ １０

ｃＧＡ １０

０．１ ４．８５ ５．８０ ４．３０
０．２ ８．４８ ９．５０ ６．８２
０．３ １２．１１ １２．４８ ８．９５
０．４ １５．７８ １４．３２ １０．９２
０．５ １７．４５ １５．５３ １３．４０
０．６ ２１．３９ １８．４７ １３．９５
０．１ ４．０２ ３．６９ ３．７６
０．２ ７．５１ ６．６９ ６．３２
０．３ １０．４８ ９．７８ ８．０８
０．４ １３．６３ １１．３９ １０．０６
０．５ １６．３５ １３．５４ １１．６４
０．６ １８．９３ １６．５１ １２．３２

ｆ５／（５）

ＤＣＧＡ １０

ｃＧＡ １０

０．１ ０．８７ ０．６２ ０．５３
０．２ １．１９ ０．９１ ０．７１
０．３ １．４３ １．２６ ０．８９
０．４ ２．１４ １．７７ ０．９１
０．５ １．９４ １．８９ １．３６
０．６ ２．６７ ２．１７ １．２２
０．１ １．４４ ０．７０ ０．６６
０．２ １．６５ １．０６ ０．５９
０．３ ２．２９ １．２７ ０．４７
０．４ ２．０７ ２．０５ ０．７３
０．５ ２．１７ ２．４８ ０．６２
０．６ ３．０８ ２．２６ ０．９２

ｆ６／（１０）

ＤＣＧＡ １０

ｃＧＡ １０

０．１ １４．７７ １３．８５ １３．５４
０．２ ２１．１３ １９．９７ １７．７８
０．３ ２６．４０ ２２．９６ ２２．１６
０．４ ３０．９５ ２７．９１ ２３．３４
０．５ ３４．３４ ３０．１５ ２６．９７
０．６ ３６．３８ ３２．６６ ２７．３８
０．１ １３．４９ １３．０４ １０．６６
０．２ ２０．２５ １９．１２ １３．９１
０．３ ２３．５５ ２２．８６ １６．５６
０．４ ３０．６９ ２５．９３ １９．２５
０．５ ３２．７２ ３１．４９ ２１．１３
０．６ ３７．４４ ３３．２９ ２１．８２

４　结论
　　在噪声环境下，个体适应度中包含了随机噪声，影响
了遗传算法优胜劣汰机制，降低了算法的优化性能．本文
将个体的适应度评价过程细分为两个过程，提出了一种

新的适应度评价方法来，在种群更新过程中个体之间相

互竞争时，重新评价所有竞争个体的适应度，降低劣个体

继续保留在种群中的几率，降低噪声的影响．２３节对比
分析了不同适应度评价方法之间的区别．

实验结果也表明：（１）算法搜索性能随着噪声的强
度和方差的增大而降低；（２）在种群规模相同条件下，
相对于ＯＯ方法，ＯＭ和 ＥＯ评价方法能有效地提高算
法的性能；（３）在目标函数采样次数相同条件下，ＥＯ评

４５６
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价方法优于ＯＯ和ＯＭ．
本文后续将从以下方向进行研究：方向一为改进

噪声环境下的个体适应度评价方法，尽量维护进化过

程中的优胜劣汰机制，提高遗传算法的综合性能；方向

二为改进遗传算法的遗传算子、种群更新策略，提高算

法的抗干扰能力．

参考文献

［１］李德毅，刘常昱，杜
!

，等．不确定性人工智能［Ｊ］．软件
学报，２００４，１５（１１）：１５８３－１５９４．
ＬｉＤｅｙｉ，ＬｉｕＣｈａｎｇｙｕ，ＤｕＹｉ，ｅｔａｌ．Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ
ｗｉｔｈｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｏｆｔｗａｒｅ，２００４，１５（１１）：
１５８３－１５９４．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２］黎明，鲁方波，陈昊．基于多层信念空间的文化算法研究
［Ｊ］．电子学报，２０１５，４３（５）：８８８－８９４．
ＬｉＭｉｎｇ，ＬｕＦａｎｇｂｏ，ＣｈｅｎＨａｏ．Ｃｕｌｔｕｒａｌａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄ
ｏｎｍｕｌｔｉｌａｙｅｒｂｅｌｉｅｆｓｐａｃｅ［Ｊ］．ＡｃｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，
２０１５，４３（５）：８８８－８９４．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［３］郑金华，喻果，贾月．基于权重迭代的偏好多目标分解算
法解决参考点对算法影响的研究［Ｊ］．电子学报，２０１６，
４４（１）：６７－７６．
ＺｈｅｎｇＪｉｎｈｕａ，ＹｕＧｕｏ，ＪｉａＹｕｅ．ＲｅｓｅａｒｃｈｏｎＭＯＥＡ／Ｄ
ｂａｓｅｄｏｎｕｓｅｒｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅａｎｄａｌｔｅｒｎａｔｅｗｅｉｇｈｔｔｏｓｏｌｖｅｔｈｅ
ｅｆｆｅｃｔｏｆｒｅｆｅｒｅｎｃｅｐｏｉｎｔｏｎｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ［Ｊ］．
ＡｃｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０１６，４４（１）：６７－７６．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［４］张宇山，郝志峰，黄翰，林智勇．进化算法首达时间分析
的停时理论模型［Ｊ］．计算机学报，２０１５，３８（８）：１５８２
－１５９１．
ＺｈａｎｇＹｕｓｈａｎ，ＨａｏＺｈｉｆｅｎｇ，ＨｕａｎｇＨａｎ，ＬｉｎＺｈｉｙｏｎｇ．Ａ
ｓｔｏｐｐｉｎｇｔｉｍｅｔｈｅｏｒｙｍｏｄｅｌｏｆｆｉｒｓｔｈｉｔｔｉｎｇｔｉｍｅａｎａｌｙｓｉｓｏｆ
ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ［Ｊ］．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，
２０１５，３８（８）：１５８２－１５９１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［５］ＡｒｎｏｌｄＤＶ，ＨＧＢｅｙｅｒ．Ａｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｅｖｏｌｕｔｉｏｎｓｔｒａｔｅ
ｇｉｅｓｗｉｔｈｏｔｈｅｒｄｉｒｅｃｔｓｅａｒｃｈｍｅｔｈｏｄｓｉｎｔｈｅｐｒｅｓｅｎｃｅｏｆ
ｎｏｉｓｅ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ＆Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，
２００３，２４（１）：１３５－１５９．

［６］郝海青，马航，庄健．新型复杂进化全局优化算法的研究
［Ｊ］．电子学报，２０１３，４１（４）：７０４－７０９．
ＨａｏＨａｉｑｉｎｇ，ＭａＨａｎｇ，ＺｈｕａｎｇＪｉａｎ．Ｔｈｅｓｔｕｄｙｏｆａｎｅｗ
ｃｏｍｐｌｅｘｓｙｓｔｅｍｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｇｌｏｂａｌｏｐｔｉｍａｌ
ｐｒｏｂｌｅｍｓ［Ｊ］．ＡｃｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０１３，４１（４）：７０４－
７０９．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［７］何宏，谭永红．一种基于动态遗传算法的聚类新方法
［Ｊ］．电子学报，２０１２，４０（２）：２５４－２５９．
ＨｅＨｏｎｇ，ＴａｎＹｏｎｇｈｏｎｇ．Ａｎｏｖｅｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄ
ｏｎｄｙｎａｍｉｃｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．ＡｃｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，
２０１２，４０（２）：２５４－２５９．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［８］李军华，黎明．噪声环境下多模态函数优化的遗传算法

［Ｊ］．电子学报，２０１２，４０（２）：３２７－３３０．
ＬｉＪｕｎｈｕａ，ＬｉＭｉｎｇ．Ｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ
ｆｕｎｃｔｉｏｎｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｉｎｎｏｉｓｙｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ［Ｊ］．ＡｃｔａＥｌｅｃ
ｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０１２，４０（２）：３２７－３３０．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［９］ＳｈｉｍＶ，ＴａｎＫＣ，ＣｈｉａＪ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａ
ｔｉｏｎｗｉｔｈＥｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｎａｎｏｉｓｙｅｎ
ｖｉｒｏｎｍｅｎｔ［Ｊ］．ＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，２０１３，２１（１）：
１４９－１７７．

［１０］ＨＧｒｅｉｎｅｒ．Ｒｏｂｕｓｔｏｐｔｉｃａｌｃｏａｔｉｎｇｄｅｓｉｇｎｗｉｔｈｅｖｏｌｕｔｉｏｎ
ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ［Ｊ］．ＡｐｐｌｉｅｄＯｐｔｉｃｓ，１９９６，３５（２８）：５４７７
－５４８３．

［１１］ＧＧｏｐａｌａｋｒｉｓｈｎａｎ，ＢＭｉｎｓｋｅｒ，ＤＧｏｌｄｂｅｒｇ．Ｏｐｔｉｍａｌｓａｍ
ｐｌｉｎｇｉｎａｎｏｉｓｙｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｒｉｓｋｂａｓｅｄｒｅｍｅｄｉａ
ｔｉｏｎｄｅｓｉｇｎ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＨｙｄｒｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，２００３，５（１）：
１１－２５．

［１２］ＪＭ Ｆｉｔｚｐａｔｒｉｃｋ，ＪＪＧｒｅｆｆｅｎｓｔｅｔｔｅ．Ｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｉｎ
ｎｏｉｓｙｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ［Ｊ］．ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ，１９８８，３（２－
３）：１０１－１２０．

［１３］ＦＳｉｅｇｍｕｎｄ，ＡＨＣＮｇ，ＫＤｅｂ．Ｈｙｂｒｉｄｄｙｎａｍｉｃｒｅｓａｍ
ｐｌｉｎｇｆｏｒｇｕｉｄｅｄｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＭｕｌｔｉＣｒｉｔｅｒｉｏｎＯｐｔｉｍｉ
ｚａｔｉｏｎ［Ｃ］．Ｇｕｉｍａｒｅｓ，Ｐｏｒｔｕｇａｌ：ＳｐｒｉｎｇｅｒＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｐｕｂｌｉｓｈｉｎｇ，２０１５．３６６－３８０．

［１４］ＦＳｉｅｇｍｕｎｄ，ＡＨＣＮｇ，ＫＤｅｂ．Ａｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅｓｔｕｄｙｏｆ
ｄｙｎａｍｉｃｒｅｓａｍｐｌｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｉｅｓｆｏｒｇｕｉｄｅｄｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ
ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ
ＣｏｎｇｒｅｓｓｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ［Ｃ］．Ｃａｎｃｕｎ，
Ｍｅｘｉｃｏ：ＩＥＥＥ，２０１３．１８２６－１８３５．

［１５］ＢｏＬｉｕ，ＱｉｎｇｆｕＺｈａｎｇ，ＦｒａｎｃｉｓｃｏＶＦｅｒｎáｎｄｅｚ，ｅｔａｌ．Ａｎ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｃｈａｎｃｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｂｉ
ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，２０１３，１７（６）：７８６－７９６．

［１６］ＡＤｉＰｉｅｔｒｏ，ＬＷｈｉｌｅ，ＬＢａｒｏｎｅ．Ａｐｐｌｙｉｎｇｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙａｌ
ｇｏｒｉｔｈｍｓｔｏｐｒｏｂｌｅｍｓｗｉｔｈｎｏｉｓｙ，ｔｉｍｅｃｏｎｓｕｍｉｎｇｆｉｔｎｅｓｓ
ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ［Ａ］．ＣｏｎｇｒｅｓｓｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ
［Ｃ］．ＳａｎＤｉｅｇｏ，ＣＡ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２００４．１２５４－１２６１．

［１７］ＪＢｒａｎｋｅ，ＣＳｃｈｍｉｄｔ，ＨＳｃｈｍｅｃｋ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｆｉｔｎｅｓｓｅｓｔｉｍａ
ｔｉｏｎｉｎｎｏｉｓｙｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＧｅｎｅｔｉｃ＆
ＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ［Ｃ］．ＳａｎＭａｔｅｏ，ＣＡ：Ｍｏｒｇａｎ
Ｋａｕｆｍａｎｎ，２００１．２４３－２５０．

［１８］ＤＶＡｒｎｏｌｄ，ＨＧＢｅｙｅｒ，Ａｇｅｎｅｒａｌｎｏｉｓｅｍｏｄｅｌａｎｄｉｔｓ
ｅｆｆｅｃｔｓｏｎｅｖｏｌｕｔｉｏｎｓｔｒａｔｅｇｙｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，２００６，１０（４）：
３８０－３９１．

［１９］ＪＪＬｉａｎｇ，ＢＹＱｕ，ＰＮＳｕｇａｎｔｈａｎ，ｅｔａｌ．ＰｒｏｂｌｅｍＤｅｆｉｎｉ
ｔｉｏｎｓａｎｄＥｖａｌｕａｔｉｏｎＣｒｉｔｅｒｉａｆｏｒｔｈｅＣＥＣ２０１３Ｓｐｅｃｉａｌ
ＳｅｓｓｉｏｎａｎｄＣｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎｏｎＲｅａｌＰａｒａｍｅｔｅｒＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
［Ｒ］．ＺｈｅｎｇｚｈｏｕＣｈｉｎａ：ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅＬａｂｏ
ｒａｔｏｒｙ，ＺｈｅｎｇｚｈｏｕＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０１３．

５５６



电　　子　　学　　报 ２０１９年

作者简介

李军华　男，１９７４年生于江西莲花，教授，
主要研究方向为进化计算、智能信息处理．
Ｅｍａｉｌ：ｊｈｌｅｅ１２６＠１２６．ｃｏｍ

　　黎　明　男，１９６５年生于江西南昌，教授，
博士生导师，主要研究方向为进化计算、图像

处理．

　　陈　昊　男，１９８２年生于山东平度，副教
授，主要研究方向为智能进化算法及应用，模式

识别与人工智能．

　　伍家驹　男，１９５１年生于江西南昌，教授，
主要研究方向为电子变压器电感器优化设计的

可视化算法．

６５６


