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摘 要： 针对噪声环境下多模函数的优化，本文理论上分析了噪声对多模函数优化的全局收敛性和收敛精度的

影响，并通过全局区域搜索率和全局区域收敛精度分析噪声对算法的影响程度．实验结果和分析表明，增加多模函数
寻优难度和噪声强度，遗传算法的全局区域搜索率都在下降，全局区域收敛精度总体变差；重采样的方法能够有效提

高算法的全局区域搜索率，总体改善算法的全局区域收敛精度；确定性排挤遗传算法（ＤｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃＣｒｏｗｄｉｎｇＧｅｎｅｔｉｃＡｌ
ｇｏｒｉｔｈｍ，ＤＣＧＡ）和多种群遗传算法（ＭｕｌｔｉＰｏｐｕｌａｔｉｏｎＧｅｎｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＭＰＧＡ）的全局区域搜索率和全局区域收敛精度要
优于杰出保留遗传算法（ＥｌｉｓｔＧｅｎｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＥＧＡ）．
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１ 引言

实际问题求解的环境往往非常复杂，许多不确定的

环境因素、硬件设施、训练样本的错误、人为因素等都可

导致问题处在包含一个或多个噪声的求解环境下．在大
量实际优化问题中，不仅存在全局最优解，而且可能有

多个全局最优解和局部最优解，这类问题一般称为多模

态函数优化问题，有研究者提出了多种求解无噪声干扰

的多模函数优化的改进遗传算法［１～３］，取得了较好的优

化性能．
由于进化优化技术在噪声环境下具有很好的鲁棒

性，近来噪声环境下的进化优化受到越来越多的关

注［４，５］．Ａｒｎｏｌｄ与Ｂｅｙｅｒ［６］比较了进化策略与其它局部启
发搜索算法的性能，结果表明进化策略具有明显优势．

Ｇｒｅｉｎｅｒ［７］对个体的适应度进行多次采样以平均值作为
个体的有效适应度，降低了噪声的影响．黎明等研究了
噪声环境下遗传算法的性能评价指标［８］．Ｄａｒｗｅｎ与 Ｐｏｌ
ｌａｃｋ［９］研究了噪声对协同进化学习的影响，认为在小种
群的情况下，重采样机制能改善学习的效果，如果种群

足够大时，重采样机制并不能改善学习的效果．对于求
解噪声环境下的多模函数优化则少有文献报道，为此本

文在这方面作了一些探索．
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适应环境的能力，由此得

到的任何优化结果都是不可靠的．那些在搜索过程中由
于适应度高而被保留下的个体，不一定是真正优秀的，

噪声在其中起了很大的欺骗作用，从而常常使搜索迷失

方向，降低了算法的全局搜索性能．
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本文研究了噪声环境对多模函数优化的影响，分

析了噪声对多模函数优化的影响机理，提出全局区域

搜索率和全局区域收敛精度用于分析噪声对多模函数

优化的影响程度．

２ 噪声环境下的多模函数优化问题

２．１ 噪声环境下多模函数优化问题

本文分析由于检测精度等问题导致系统的性能评

价过程包含噪声的情况．考虑噪声对多模函数优化的
扰动，建立的目标函数模型如下

Ｆσ（Ｘ）＝Ｆ（Ｘ）＋σＺ （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 Ｚ为服从标准正态分布随机变量，σ表
示该噪声的强度．
２．２ 噪声对遗传算法的影响

在多模态函数优化中，首先要关心的是优化算法

要找到全局极值区域，而后关心的是算法的收敛精度．
为此，从这两个方面分析噪声对遗传算法优化多模态

函数的影响．
由图１，算法搜索到［ａ，ｂ］之间时，算法的最优解已

优于局部最优解，可以认为算法搜索到全局极值区域．
假设算法在 ｔ时刻搜索到全局极值区域的概率为
Ｐ１（ｔ），在其它区域的概率为 Ｐ２（ｔ）．

无噪声干扰时，算法在 ｔ＋１时刻由其他区域进入
全局极值区域的概率为 Ｐ２１（ｔ＋１），算法在 ｔ＋１时刻搜
索到全局极值区域的概率为 Ｐｇ（ｔ＋１），则

Ｐｇ（ｔ＋１）＝Ｐ１（ｔ）＋Ｐ２（ｔ）×Ｐ２１（ｔ＋１） （２）
有噪声干扰时，设算法 ｔ时刻的最优解 ｘ（ｔ）在全局

极值区域，而 ｘ（ｔ＋１）是下一代种群的最优解，若 ｘ（ｔ＋１）
不处于全局极值区域，当 Ｆσ（ｘ（ｔ＋１））＞Ｆσ（ｘ（ｔ）），则
ｘ（ｔ＋１）代替 ｘ（ｔ），即存在由全局极值区域进入其它区
域的概率 Ｐ１２σ（ｔ＋１）．同理如果算法 ｔ时刻的最优解
ｘ（ｔ）在非全局极值区域，而 ｘ（ｔ＋１）是下一代种群的最
优解处于全局极值区域，当 Ｆσ（ｘ（ｔ＋１））＞Ｆσ（ｘ（ｔ）），则
ｘ（ｔ＋１）代替 ｘ（ｔ），即存在算法在 ｔ＋１时刻由非全局极
值区域进入全局极值区域的概率 Ｐ２１σ（ｔ＋１），但是在
Ｆ（ｘ（ｔ＋１））＞Ｆ（ｘ（ｔ））的前提下，同时 Ｆσ（ｘ（ｔ＋１））＞
Ｆσ（ｘ（ｔ））也要成立，即

Ｆσ（ｘ（ｔ＋１））＝Ｆ（ｘ（ｔ＋１））＋ζｔ＋１＞Ｆσ（ｘ（ｔ））

＝Ｆ（ｘ（ｔ））＋ζｔ
∴ζｔ＋１＞Ｆ（ｘ（ｔ））－Ｆ（ｘ（ｔ＋１））＋ζｔ
∴Ｐ２１σ（ｔ＋１）＝Ｐ｛ζｔ＋１｜ζｔ＋１＞Ｆ（ｘ（ｔ））－Ｆ（ｘ（ｔ＋１））＋ζｔ｝

×Ｐ｛Ｆ（ｘ（ｔ＋１））＞Ｆ（ｘ（ｔ））｝
＝Ｐ｛ζｔ＋１｜ζｔ＋１＞Ｆ（ｘ（ｔ））－Ｆ（ｘ（ｔ＋１））＋ζｔ｝
×Ｐ２１（ｔ＋１）

算法在 ｔ＋１时刻搜索到全局极值区域的概率为
Ｐｇσ（ｔ＋１），则

Ｐｇσ（ｔ＋１）＝Ｐ１（ｔ）×（１－Ｐ１２σ（ｔ＋１））＋Ｐ２（ｔ）
×Ｐ２１σ（ｔ＋１） （３）

对比式（２）、（３）可知，Ｐｇσ（ｔ＋１）＜Ｐｇ（ｔ＋１），即噪
声降低了算法的全局搜索性能．

图２所示，ｘ分别是函数的全局最优解，若算法在
ｔ时刻的最优解分别是ｘ１，经过交叉变异获得的最优解
为 ｙ（ｔ），遗传算法采用最优保留策略．无噪声干扰
时，记 ｘ２取代 ｘ１的概率为 Ｐ（ｘ２→ｘ１），有 Ｐ（ｘ２→ｘ１）＝
Ｐ｛ｙ（ｔ）＝ｘ２｝．
有噪声干扰时，记 ｘ２取代 ｘ１的概率为 Ｐσ（ｘ２→

ｘ１），有
Ｐσ（ｘ２→ｘ１）＝Ｐ｛Ｆσ（ｘ２）＝Ｆ（ｘ２）＋ζ２＞Ｆσ（ｘ１）

＝Ｆ（ｘ１）＋ζ１｝×Ｐ｛ｙ（ｔ）＝ｘ２｝
＝Ｐ｛ζ２＞Ｆ（ｘ１）－Ｆ（ｘ２）＋ζ１｝
×Ｐ｛ｙ（ｔ）＝ｘ２｝ （４）

由式（４）可知，Ｐσ（ｘ２→ｘ１）＜Ｐ（ｘ２→ｘ１），即噪声影
响了遗传算法收敛精度的提高．

３ 实验

为了测试噪声对多模函数优化的全局收敛性和收

敛精度的影响，本文定义遗传算法的全局区域搜索率

Ｐｇ和全局区域收敛精度ｇε．具体为：若算法优化多模函
数 ｎ次，算法搜索到的最优解落在最优解区域的次数
为 ｋ次，其实际目标函数值为（ｆｇ１，ｆｇ２，…，ｆｇｋ），则 Ｐｇ＝
ｋ
ｎ（ｋ≤ｎ），ｇε＝

１
ｋ∑

ｋ

ｉ＝１
（ｆ（ｘ）－ｆｇｉ）．采用 ＥＧＡ、ＤＣＧＡ

和ＭＰＧＡ优化三维Ｒｉｐｐｌｅ函数．Ｚ为在（－００５，００５）范
围内服从 Ｎ（０，００１）的正态分布噪声，实验的强度依次
为０，０５，１，１５和２．ＥＧＡ和 ＤＣＧＡ的种群规模为 １００，
ＭＰＧＡ的种群规模为１０×１００，交叉率为０８５，变异率为
０１，采用混合交叉算子和高斯变异算子．
３．１ 测试函数

改进Ｒｉｐｐｌｅ函数是一个三维多模态函数，定义如下：
ｆ１（ｘ１，ｘ２，ｘ３）

＝０．５－
ｓｉｎ２（ （（ｘ１－２）２＋（ｘ２－２）２＋（ｘ３－２）槡 ２）－０．５
１＋α（（ｘ１－２）２＋（ｘ２－２）２＋（ｘ３－２）２( )）２ ，

－１０＜ｘ１，ｘ２，ｘ３＜１０ （５）
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该函数在（２，２，２）处有唯一全局最优解 ｆ２（２，２，２）
＝１，随着α的增大，函数的遗传寻优难度降低．当α＝
０００１时，最大的局部最优值为０９９０２８４，α＝０００５时，
最大的局部最优值为 ０９５４２８１，α＝００１时，最大的局
部最优值为０９１４８７７．但在最大值周围有多个圈脊，形
成无数个局部极值，因此具备强烈的震荡性质，是典型

的单极值点多模态函数．针对改进 Ｒｉｐｐｌｅ函数，若遗传
算法的最优解大于最大的局部最优值，则认为算法搜

索到全局最优区域．
３．２ 实验结果

由表１～３可知，随着噪声强度的增加三种算法的
全局区域搜索率都在下降，全局区域收敛精度总体变

差，随着α的增大，相同条件下遗传算法的全局区域搜

索率和全局区域收敛精度都有提高．对比表１～６可知，

表１ 一次采样ＥＧＡ的实验结果

噪声 无噪声
０．５Ｎ
（０，０．０１２）

Ｎ
（０，０．０１２）

１．５Ｎ
（０，０．０１２）

２Ｎ
（０，０．０１２）

α＝０．００１
Ｐｇ ０ ０ ０ ０ ０
ｇε － － － － －

α＝０．００５
Ｐｇ ０．１７ ０．１２５ ０ ０ ０
ｇε ０．０１１ ０．０１４ － － －

α＝０．０１
Ｐｇ ０．４７４ ０．１２５ ０．０９ ０ ０
ｇε ０．０１３ ０．０２４ ０．０２１８ － －

表２ 一次采样ＤＣＧＡ的实验结果

噪声 无噪声
０．５Ｎ
（０，０．０１２）

Ｎ
（０，０．０１２）

１．５Ｎ
（０，０．０１２）

２Ｎ
（０，０．０１２）

α＝０．００１
Ｐｇ ０．４ ０．０９１ ０ ０ ０
ｇε ０．００２４ ０．００３２６ － － －

α＝０．００５
Ｐｇ １ １ １ ０．５４２ ０．０４
ｇε ０．０００９ ０．００３５５ ０．００５７ ０．００９５ ０．０８７

α＝０．０１
Ｐｇ １ １ １ １ １
ｇε ０ ０．００１３ ０．００４６ ０．００４２ ０．００６７

表３ 一次采样ＭＰＧＡ的实验结果

噪声 无噪声
０．５Ｎ
（０，０．０１２）

Ｎ
（０，０．０１２）

１．５Ｎ
（０，０．０１２）

２Ｎ
（０，０．０１２）

α＝０．００１
Ｐｇ ０．３７５ ０ ０ ０ ０
ｇε ０．０００５ － － － －

α＝０．００５
Ｐｇ １ １ ０．７ ０．６２５ ０．３３３
ｇε ０．０００２４０．０００５２２ ０．００１４６ ０．００１５１ ０．００２２７

α＝０．０１
Ｐｇ １ １ １ １ ０．９５７
ｇε ０．０００１ ０．０００５９２ ０．００１４２ ０．００１４９ ０．００３４

表４ 四次重采样ＥＧＡ的实验结果

噪声 无噪声
０．５Ｎ
（０，０．０１２）

Ｎ
（０，０．０１２）

１．５Ｎ
（０，０．０１２）

２Ｎ
（０，０．０１２）

α＝０．００１
Ｐｇ ０ ０ ０ ０ ０
ｇε － － － － －

α＝０．００５
Ｐｇ ０．１７ ０．２３ ０．１７ ０．１３ ０．１３
ｇε ０．０１１ ０．０１０９ ０．０１３ ０．０２４ ０．０２３

α＝０．０１
Ｐｇ ０．４７４ ０．５２ ０．４１ ０．４７ ０．４
ｇε ０．０１３ ０．００９ ０．００８ ０．０１４５ ０．０１２

重采样的方法能够有效提高算法的全局区域搜索率，

总体改善算法的全局区域收敛精度．在相同的噪声条
件下，ＭＰＧＡ和ＤＣＧＡ的性能要优于 ＥＧＡ．

表５ 四次重采样ＤＣＧＡ的实验结果

噪声 无噪声
０．５Ｎ
（０，０．０１２）

Ｎ
（０，０．０１２）

１．５Ｎ
（０，０．０１２）

２Ｎ
（０，０．０１２）

α＝０．００１
Ｐｇ ０．４ ０．１３ ０ ０ ０
ｇε ０．００２４ ０．００４４ － － －

α＝０．００５
Ｐｇ １ １ １ １ １
ｇε ０．０００９ ０．００１４ ０．００３６ ０．００５１ ０．００５５

α＝０．０１
Ｐｇ １ １ １ １ １
ｇε ０ ０．０００４９ ０．００１４６ ０．００２２ ０．０３６７

表６ 四次重采样ＭＰＧＡ的实验结果

噪声 无噪声
０．５Ｎ
（０，０．０１２）

Ｎ
（０，０．０１２）

１．５Ｎ
（０，０．０１２）

２Ｎ
（０，０．０１２）

α＝０．００１
Ｐｇ ０．３７５ ０．２５９ ０．０３８ ０ ０
ｇε ０．０００５ ０．０００７５ ０．００３１７ － －

α＝０．００５
Ｐｇ １ １ １ ０．９３３ ０．８
ｇε ０．０００２４ ０．０００３７ ０．０００８９ ０．００１１２ ０．００２１２

α＝０．００５
Ｐｇ １ １ １ １ １
ｇε ０．０００１ ０．０００１９ ０．０００５１ ０．００１０８ ０．００１３７

３．３ 实验结果分析

假设已知 Ｆ１－Ｆ２＝ε＞０（Ｆ１＞Ｆ２），噪声的强度为
１，两次采样噪声为ζ１，ζ２，有 Ｐε１＝Ｐ｛｜ζ１－ζ２｜＞ε｝，若
噪声的强度为 ｋ，两次采样噪声为ζ

′
１，ζ

′
２则 Ｐεｋ＝Ｐ｛｜ζ

′
１

－ζ
′
２｜＞ε｝＝Ｐ｛｜ζ１－ζ２｜＞

ε
ｋ｝，即 ｋ越大Ｐεｋ越大．

Ｐ１２σ（ｔ＋１）＝Ｐ｛Ｆ（ｘ（ｔ＋１））＋ζｔ＋１＞Ｆ（ｘ（ｔ））＋

ζｔ｝＝Ｐ｛ζｔ＋１－ζｔ＞Ｆ（ｘ（ｔ））－Ｆ（ｘ（ｔ＋１））｝而令
Ｆ（ｘ（ｔ））－Ｆ（ｘ（ｔ＋１））＝ε＞０，则 Ｐ１２σ（ｔ＋１）＝Ｐ｛ζｔ＋１

－ζｔ＞ε｝＝
１
２Ｐ｛｜ζｔ＋１－ζｔ｜＞ε｝，当 Ｐεｋ增加，Ｐ｛｜ζｔ＋１

－ζｔ｜＞ε｝增加，所以，随着噪声强度的增加，算法的
Ｐ１２σ（ｔ＋１）都在增加．
令 Ｆ（ｘ（ｔ＋１））－Ｆ（ｘ（ｔ））＝ε＞０，Ｐ２１σ（ｔ＋１）＝Ｐ

｛ε＞ζｔ－ζｔ＋１｝×Ｐ２１（ｔ＋１），当 Ｐεｋ增加，Ｐ｛ε＞ζｔ－

ζｔ＋１｝下降，所以，随着噪声强度的增加，算法的 Ｐ２１σ（ｔ
＋１）都在下降．由式（３）可知，随着噪声强度的增加，
Ｐｇσ（ｔ＋１）下降，符合表１－３的结果．
在相同的噪声强度下，重采样的方法实际上对采

样的噪声进行了均值滤波，降低了噪声的强度．降低了
噪声的强度，就降低了 Ｐεｋ，降低了 Ｐ１２σ（ｔ＋１）和加大了
Ｐ２１σ（ｔ＋１），由式（３）可知 Ｐｇσ（ｔ＋１）增加，实验结果也
表明重采样的方法能降低噪声的影响，提高算法的全

局区域搜索率．
比较无噪声情况下，ＭＰＧＡ和 ＤＣＧＡ的全局区域搜

索率和全局区域收敛精度要优于 ＥＧＡ，表明 ＭＰＧＡ和
ＤＣＧＡ的 Ｐ２１（ｔ＋１）大于 ＥＧＡ．又由于在相同的噪声条
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件下，算法的 Ｐ２１（ｔ＋１）越大则算法的全局区域搜索率
越高，从而说明在噪声环境中表 １～６的三种算法的
性能．

４ 结论

本文通过实验和分析发现，在噪声环境下，多模函

数的优化过程受到噪声的影响，破坏了遗传算法的“优

胜劣汰”机制．针对噪声环境下多模函数的优化，本文
通过全局区域搜索率和全局区域收敛精度分析噪声对

算法的全局收敛性和收敛精度的影响．实验结果和分
析表明，随着噪声强度的增加遗传算法的全局区域搜

索率都在下降，全局区域收敛精度总体变差，重采样的

方法能够有效提高算法的全局区域搜索率，总体改善

算法的全局区域收敛精度．随着α的增大，相同条件下
遗传算法的全局区域搜索率和全局区域收敛精度都有

提高．ＭＰＧＡ和 ＤＣＧＡ的全局区域搜索率和全局区域收
敛精度要优于 ＥＧＡ．

本文认为对于噪声环境下的遗传算法有待更深入

的研究，本文后续将从以下方向进行研究：方向一为创

新噪声处理方法，降低噪声的影响，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、策略，提

高算法的抗干扰能力．
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