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实数遗传算法交叉策略的改进

陈小平1 ,于盛林2

(11苏州大学电子信息学院 ,江苏苏州 215021 ;21南京航空航天大学测试工程系 ,江苏南京 210016)

　　摘　要 :　本文介绍了实数遗传算法交叉策略的一种改进方法 ,采用新的交叉策略决定遗传算法中子代个体的位

置 ,可以使子代快速地向更高适应度的区域移动.实验结果说明使用这种改进的实数遗传算法可以极大地提高算法获

得最优解的速度.
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Abstract :　This paper presents an improvement on real - valued genetic algorithm that utilizes a new crossover strategy to steer

the location of offspring in genetic algorithm. The use of such a crossover strategy provides the capacity of quickly moving offspring to2
ward regions with improved fitness. Experimental results demonstrate that improved real2valued genetic algorithm could greatly acceler2
ate the speed on obtaining optimal solutions.
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1　引言
　　遗传算法 ( Genetic Algorithm , GA)是 Darwin生物进化理论

的哲学思想启发的搜索技术. GA的基本概念和理论框架 ,是

由 Holland首先提出的[1 ] ,并由 Goldberg作了广泛的探索[2 ] .

GA最具有吸引力的特点是它不需要指导搜索的附加知识.一

般而言 ,GA通过生物进化启发的复制、交叉和变异算子搜索

字符串的各种结构.模式定理证明了 GA具有全局搜索的能

力. GA中常用的编码方法有二进制编码、实数表示和树编码

等.对于连续变量情况 ,实数表示可以解决精度要求和计算量

之间的矛盾.交叉类似于生物繁殖过程中基因成分的交换 ,这

种操作算子被认为是贡献于 GA的全局搜索性能的最重要的

因素[3 ] ,尽管变异算子在一定程度上也有这种贡献.一般的实

数 GA中的交叉策略有以下疑问 ,首先是两个父体经交叉操

作后得到的子体限定于两个父体区间内 ,使整个群体寻找最

优受到了限制 ,并有未成熟收敛于局部最优的可能 ,子体若要

跳出两个父体的区间 ,只能借助于算法中的变异操作 ,而变异

操作的概率一般是很小的 ,若一味地加大变异概率 , GA就退

化成一般的随机搜索算法.其次 , GA中搜索方向在交叉策略

中很少被强调 ,搜索方向指示 GA在一定领域中潜在的前进

方向.由于在交叉策略中常常忽略给出指导性的搜索方向 ,不

能使子代群体向高质量区域快速移动.交叉策略中随机数的

使用又会引起候选解在搜索空间中处于随机的位置 ,这降低

了群体搜索的速度.如果最优解所在区域距当前测试区域很

远又不能预先识别的话 ,就降低了发现最优解的速度.本文对

实数 GA的交叉策略进行了改进 ,利用逼近方法定位子代群

体的交叉策略 ,此策略既克服了子体不能越出父体区间的限

制 ,又强调了 GA潜在的搜索方向使得子代群体能在此方向

前进 ,快速搜索到其他高质量的区域.通过几个测试函数的实

验结果说明这种改进的有效性.

2　遗传算法的收敛性定理及实数遗传算法

211　遗传算法的收敛性定理

定义　A是一个方阵[4 ] ,

(1)若对所有的 i , j , aij > 0 ,记为 A > 0 ,则 A是严格正定

的 (positive) ;

(2)若 A≥0 ,若存在 k ∈N ,使得 Ak > 0 ,则 A是正定的

(primitive) ;

(3)若 A ≥0 ,若对所的 i , ∑
n

j = 1
aij = 1 ,则 A 是随机的

(stochastic) .

简单遗传算法 (Simple Genetic Algorithms ,SGA)可用齐次有

限Markov链来描述 ,状态空间为群体空间 ,群体空间的概率

变化由复制、交叉、变异三种基因操作引起 ,它们的作用分别
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用转移概率矩阵 R , C , M 来描述 ,自然地 , SGA的 Markov链

的转移概率矩阵 P = RCM .

对于遗传算法 ,存在以下几个定理 [4 ] :

定理 1　SGA的转移概率矩阵 P = RCM是严格正定的.

定理 2　SGA不是全局收敛的.

定理 3　最优保存 SGA是全局收敛的.

定理的证明是基于这样的假设 , GA的 Markov链的转移

步数趋于无穷 ,即 GA的遗传代数为无穷. GA收敛性定理证

明中的关键之处在于要求 P > 0 ,而 P > 0的条件是由 M > 0

引起的 . GA搜索最优的速度和效率 (即在有限的遗传代数之

内发现最优解)一直是许多研究人员研究的课题.

212　实数遗传算法

实数 GA与二进制编码 GA一样 ,重复执行复制 ,交叉 ,变

异三种操作 ,直至发现最优解或到达设定的代数.设群体规模

为 N (偶数) ,交叉概率为 pc ,变异概率为 pm .

复制　根据适应度按比例从父体中选择 N个个体 ,N为偶数.

交叉　在[0 ,1 ]上均匀分布产生样本 ci ( i = 0 ,1 , ⋯,
N
2

-

1) ,以概率 pc对复制的 N个个体作如下交叉

xt + 1
2 i = ci·x

t
2 i + (1 - ci)·x

t
2 i + 1

xt + 1
2 i + 1 = (1 - ci)·x

t
2 i + ci·x

t
2 i + 1

　i = 0 ,1 , ⋯,
N
2

- 1 (1)

式中 xt
2 i , xt

2 i + 1是一对交叉前的个体 , xt + 1
2 i , xt + 1

2 i + 1 ,是交叉后的

子代个体.

变异　以概率 pm 对交叉后的 N个子代个体进行变异

xt + 1
k = xt + 1

k + ck 　　　k = 0 ,1 , ⋯, N - 1 (2)

式中 ck 是区间[ xL - xt + 1
k , xU - xt + 1

k ]上均匀分布的随机数 , xU

和 xL 是搜索区间的上限和下限 ,这样可保证变异后的个体仍

处在搜索区间内.

观察式 (1)的交叉操作 ,可以发现这种交叉策略不允许后

代个体处于区间[ xt
2 i , xt

2 i + 1 ] (假设 xt
2 i < xt

2 i + 1)之外.后代个体

位置的这种限制没有最大化改善后代个体的基因模式的程

度 ,限制了整个群体的搜索速度 ,并有未成熟收敛于局部最优

的可能 ,后代若要跳出[ xt
2 i , xt

2 i + 1 ]之界 ,只能借助于算法中的

变异操作式 (2) .如此 ,采用式 (1) (2)的交叉变异的实数 GA的

性能将主要取决于变异操作 ,式 (1)交叉操作的作用有可能无

效.一般来说 ,变异概率是很小的 ,由 GA的收敛性定理知 ,只

要变异概率 pm > 0 ,采用最优个体保持在时间趋于无穷的情

况下总能收敛于全局最优 ,但这在实际应用中是不能接受的.

变异概率越小 ,收敛于全局最优的速度将越慢.有些研究人员

提出变异概率自适应变化的方法 ,即当算法未成熟收敛于局

部最优时 ,加大变异概率.但这种加大变异概率的方法似乎存

在盲目性 ,不能给出算法指导性的搜索方向使子代群体向高

质量区域快速移动.若一味地加大变异概率 , GA将退化成一

般的随机搜索算法 ,将失去 GA的优势.由以上分析 ,式 (1)的

交叉操作是有疑问的 ,本文对实数 GA的交叉策略提出改进.

3　实数遗传算法交叉策略改进
311　交叉策略中的逼近方法

考虑具有连续参数的无约束的最大化问题

maximize f ( x)

subject to　xL
i ≤xi ≤xU

i

, i = 0 ,1 , ⋯, N - 1 (3)

此处 x是参数向量 , xU
i 和 xL

i 是分别是 xi 的上界和下界.在交

叉操作中使用逼近方法有两个主要原因 : (1)估计潜在的搜索

方向 ; (2)充分利用交叉对提供的遗传信息.在没有先验知识

的情况下 ,这样的潜在搜索方向通常是不清楚的.但是 ,利用

适应度 f ( x)的值估计这种方向是可能的.一般地 ,每个交叉

对两个父体之间的适应度 f ( x)是不相同的 ,两个父体之间适

应度差异不仅在繁殖过程中有贡献 ,而且可能为生成更好质

量的子代指示潜在的搜索方向.因此 ,利用适应度差异生成子

代的过程增加了遗传信息的利用 ,这种信息在普通的交叉策

略中一般是被忽略的.

如果搜索方向可线性逼近 ,利用父体之间的适应度差 ,规

范化搜索方向 d可以表示为

d =
f high - f low

f high
(4)

此处 f high和 f low表示交叉对中两父体的适应度 , f high > f low .由于

GA的工作原理是基于适应度的随机搜索 ,式 (4)是一合理的

估计.如果一个体沿着方向 d 从区域 ( f low ) 向另一个区域

( f high)前进 ,式 (4)指出该个体可以改善其适应度.这个估计搜

索方向的几何表示如图 1所示 .

图 1　搜索方向的线性逼近

一些研究人员[5 - 7 ]曾研究过用这种线性逼近在 GA中建

立指导的搜索方向 ,后代个体位于

xt + 1 = xt
low +α( xt

high - xt
low) d (5)

此处 xt
low = min { xt

2 i , xt
2 i + 1 } , xt

high = max{ xt
2 i , xt

2 i + 1 } (参照式

(1) ) ,α∈[0 ,1 ]是决定后代位置的一随机距离系数.通过在两

个父体之间连一条线 ,沿这条线随机地选择两个点生成后代

个体 (如图 1所示)完成交叉操作.

然而 ,式 (5)的交叉策略与式 (1)一样也不允许后代个体

处于区间[ xt
low , xt

high ]之外.

312　交叉策略改进

根据前述实数 GA的交叉策略存在的疑问 ,我们提出的

实数 GA交叉操作如下 :

xt + 1
1 = xt

low +α1 ( xt
high - xt

low) d

xt + 1
2 = xt

low +α2 ( xt
high - xt

low) d
(6)

式中α1是[0 ,1 ]上均匀分布的随机数 ,α2是[1 ,2 ]上均匀分布

的随机数 ,这样 xt + 1
1 将处于[ xt

low , xt
high ]界内 , xt + 1

2 就有可能处

于[ xt
low , xt

high ]界外 ,当然 xt + 1
2 也有可能处于整个搜索区间之

外 ,若如此则按式 (6)重新生成 xt + 1
2 .式 (6)有以下几个重要特
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点 : (1)克服了后代个体位置的限制 ; (2)引进了后代个体基因

模式的线性改善 ,即一个弱的个体 (适应度为 f low的个体)能向

着一强的个体 (适应度为 f high的个体)改善其基因类型 ,两父

体之间的大的距离 xt
high - xt

low和大的适应度差 f high - f low对改

善有大的贡献 ,这样在交叉期间弱个体比强个体有更多的改

善 ; (3)通过修改个体的参数向量 x 就具备了搜索新个体的

能力 ,只要所有的个体没有相同的适应度 ,新的模式 (它不出

现在它们的父体中)就能产生 ,新模式的引进保持了群体中基

因的多样性 ,这样避免了未成熟收敛于局部最优的可能 ; ( 4)

本身具备变异的效果 ,可以省略变异算子.

4　测试函数及实验结果

　　本节将改进的实数 GA应用于一类测试函数 ,并与一般

实数 GA进行了比较. 选取 3 个具有相当复杂度的测试函

数[8 ] ,这些测试函数都包含多个已知的极大值.所选函数如

下 ,

f1 ( x , y) = 015 -
sin2 x2 + y2 - 015

(1 + 01001 ( x2 + y2) ) 2 , - 10 < x , y < 10 (7)

f2 ( x , y) = 4 - 211 x2 +
x4

3
x2 + xy + ( - 4 + 4 y2) y2 ,

- 10 < x , y < 10　　(8)

f3 ( x , y) = - ( x2 + 2 y2 - 014cos(3πx) - 0. 6cos(4πy) ) ,

- 10 < x , y < 10　　(9)

函数 f1有无数个局部极大点 ,但只有一个 (0 , 0)为全局

最大点 ,最大值为 1.此函数的最大峰周围有两圈脊 ,它们的

取值分别为 01990284和 01962776 ,因此优化过程中很容易停

滞在这些局部极大点.函数 f2 有 6个局部极小点 ,有两个点

( - 010898 ,017126)和 (010898 , - 017126)为全局最小点 ,最小

值为 - 11031628.函数 f3是一个多峰函数 ,但只有一个全局最

大点 (0 ,0) ,最大值为 1.图 2是三个测试函数的三维图形 .所

选实验方法为 :

M1———一般实数 GA ,交叉概率 pc = 019 ,变异概率 pm =

0101 ,按比例选择并保留最优个体 ;

M2———采用本文改进的实数 GA ,交叉概率 pc = 1 ,无变

异算子 ,按比例选择并保留最优个体.

图 2　测试函数图形

　　两种实验方法中群体规模均为 100 ,总进化代数均设为

100 ,允许最优解性能无改善的代数为 20 ,即连续运行算法 20

代 ,最优解没有改善则结束算法 , M2方法中的参数α1 和α2

分别在[0 ,1 ]和[1 ,2 ]上随机生成.在 PII300微机上 (内存 64M)

分别用两种方法实验 20次 ,为了有比较性 , M1与 M2方法的

初始群体取为一致 .所得结果如表 1所示 ,表中 x , y , f ( x , y)

为算法结束时的典型值 , t 表示算法平均运行时间 (单位为

秒) , g表示平均运行代数 , p为收敛到全局最优的概率.

表 1　测试函数两种算法结果之比较

f M x y f ( x , y) t ( s) g p ( %)

f 1
M1 010360951 010150883 01998469 14161 48 20

M2 - 010022775 - 010021200 01999990 7123 28 90

f 2
M1 - 0. 1049010 0. 6912210 - 1. 026773 13. 29 42 10

M2 0. 0998189 - 0. 7107720 - 1. 031193 7. 69 27 95

f 3
M1 - 0. 0125966 0. 0022719 0. 996771 13. 62 45 60

M2 0. 0024325 - 0. 0041858 0. 999024 7. 36 31 100

　　由于函数 f1存在无穷多个局部最小值 ,采用 M1方法运

行多次 ,收敛于未成熟解的概率非常大.而 M2方法从 x , y , f

( x , y)的最终值、运行时间和收敛概率来看 ,是成功的 ,虽然

没有完全达到最大值 1 ,这是因为 x , y是用实数表示的缘故.

函数 f2的测试结果与 f1类似.函数 f3 由于局部极大点较少 ,

采用 M1方法 ,收敛概率尚可 ,但运行时间长于 M2方法.由

表中得出的结论是实数 GA采用本文改进的交叉策略的效果

从运行时间和收敛概率两方面都要优于一般的实数 GA.

图 3给出三个测试函数在两种不同实验方法 M1 , M2下

的性能比较 ,横坐标为算法进化代数 (gen) ,非运行时间 ,纵坐

标为最优个体对应的函数值 f opt ( x , y) .图 3 ( a)为求 f1 ( x , y)

的最大值 ,图 3 ( b)为求 f2 ( x , y)的最小值 ,图 3 ( c)为求 f3 ( x ,

y)的最大值.图中只画出了算法前 60代的进化曲线 ,这是由

于在算法程序中采用了连续 20代最优个体无变化则结束算

法的准则 ,也就是说算法结束前 20代已收敛于全局最优或局

部最优 ,之后进化曲线为一水平线.图中也清楚地表明采用本

文改进的实数 GA的性能明显优于一般实数 GA的性能 , M2

方法收敛于全局最优的速度要明显快于 M1方法 ,这是由于

提出的改进方法具有指导搜索方向的能力 ,后代向着适应度

改善区域连续前进的事实.换句话说 ,通过将适应度差异引入

交叉操作过程 ,后代将沿着成功的搜索方向进化 ,此方向可以

从父代中识别出来.通过比较 ,一般实数 GA不能集中到潜在

的搜索方向使得最好个体及整个群体适应度改善的速度受到

限制.
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图 3　两种实验方法性能之比较

5　结束语

　　本文探讨了实数 GA的一种改进的交叉策略 ,它使用一

个粗糙的但似乎是合理的逼近方法.几个不同的测试函数运

行结果说明该交叉策略可以定位后代个体在合理的搜索方向

上而不失去基因的多样性 ,可以使算法快速搜索到高质量解 ,

而一般实数 GA不能提供合理的搜索方向使得最好个体及整

个群体适应度改善的速度受到限制.
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