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遗传算法的一种非单调适应值标度变换方法
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摘要 讨论 了遗传算法 (以 ) 中选择算子对于改善群体整体 品质
、

实现群体进化和

导致群体早熟与模式欺骗的双重作用
.

以 O ne
一

M ax 函数为例分析了选择压力对群体

进化能力的影响
.

针对复杂优化问题
,

提出了一种非单调适应值标度变换方法
,

给出

了均值规范变换和可调规范变换两种形式
,

并结合典型 函数进行 了实验计算
.

关键词 遗传算法 选择算子 非单调适应值变换

遗传算法 ( eC en it C lA go ir t ll l刀s ,

GA )是在模拟 D a l从i n 的进化论和 M en d el 的遗传学理论 的基

础上
,

产生和发展起来的一种优化 问题求解 的随机化搜索方法 [`
一 ’ 〕

.

算法 的编码空间
、

群体
、

个体位串相当于生物种群和染色体基 因
,

以选择来表示
“

自然选择
”
的生物进化机理

,

交叉和变

异相 当于生物的有性繁殖和突变
,

适应值的评价相 当于 自然界对进化 中的生物群体所提供的

反馈信息以及开放的生物进化的过程
,

遗传算法获得了全局搜索能力
、

信息处理的隐并行性
、

鲁棒性和可规模化等优良性能
,

是一种具有强大 的复杂优化问题求解能力和 良好普适性 的方

法
.

在 GA 的各种遗传算子中
,

选择算子是其中的一个基本算子
.

选择过程体现了生物进化过

程中
“

适者生存
,

优胜劣汰
”

的思想
,

并且保证优 良基因遗传给下 一代个体仁3
一 5〕

.

选择算子对

GA 搜索性能具有决定性的影响
,

选择算子及其参数设计不当将使得 GA 丧失全局收敛性
,

搜

索效率大幅度下降
.

本文具体研究了选择算子与群体早熟的关系
,

给出了一种面向克服群体早熟和模式欺骗

性 的非单调适应值标度变换方法
,

以陷阱函数和大海捞针类 问题为例进行实验计算
.

1 选择算子与 G A 性能

遗传算法应用 于优化问题求解
,

可以视为一种随机化搜索过程
.

在该搜索过程中
,

GA 不

仅需要探索解空间上的全局最优解
,

而且应当充分利用 已获得的解空间信息逼近当前局部最

优解 ,
一 5」

,

我们分别称之为 GA 的求泛和求精的能力
.

通过扬弃性的探索
,

克服局部极值陷阱

和模式欺骗
,

实现广域搜索
,

提高全局寻优能力
.

通过继承性的开发
,

维持群体 的可进化性
,

消

除早熟问题
,

实现邻域搜索
,

提高逼近搜索能力
.

由于选择算子引导着群体的搜索方 向
,

所以选择算子在很大程度上影 响着 C A 的求精和
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求泛能力
.

对于一维优化函数 m a x( f
二
) (

二任 [
。 ,

b」)
,

从搜索区域来分析
,

在任何阶段
,

随机搜

索的整个区域均为仁
a ,

b 3
,

GA 搜索则是 以当前最优解
x 。 为中心的仁

a ,

剑上 的一个概率分布

(对称或非对称 )
,

传统基于可行解的单点搜索是 以
x 。 为中心的半径为 武

。 《 b 一 a) 邻域上的

一个概率分布
.

在进化的不同阶段
,

以 搜索区域不一样
.

在 、

早期阶段
,

群体具有较好的多样性
,

C A 搜索 区域

为整个编码空间 (不考虑采样误差 )
.

在选择算子

的作用下
,

群体的多样性不断减少
,

群体 中的个体

趋于相似
,

GA 搜索区域仅为编码空间中的某个子

空间
,

GA 搜索行为也就从探索进人开发 阶段
.

当

选择算子和参数设计不合理
,

以 过早结束探索阶

段
,

难 以实现全局寻优 ;过迟进人开发 阶段
,

难 以

完成邻域搜索和提高当前 最优解的精度
.

因此
,

以提高 GA 求解 问题全局最 优解的能力为 目标
,

又/ / 了

/
尸

/ 了

随机搜索

G A 搜索

令阵域搜索

图 1 3 种搜索方式与能力比较

选择算子一直是一个重点研究方 向
,

也是微观遗传策略设计的一个重要内容 s[,
“ }

.

2 选择算子与群体早熟

在实际优化问题计算 中
,

存在着遗传算法并不总是收敛到全局最优解或满意解 的现象
.

多模态函数 C A 求解则更为复杂
,

往往会产生严重的模式欺骗问题
.

当前群体的最佳位串距最

优解位串仍然存在着比较显著的海明距离
,

但是当前最优解在很长的一个搜索阶段得不到改

进
.

我们统称为群体早熟或者成熟前收敛 v[,
8〕

.

GA 早熟的本质特征指群体中的各个个体非常相似
,

群体的多样性 急剧减少
,

当前群体缺

乏有效等位基 因 (最优解位串上的等位基 因 )
,

在遗传算子作用下不能生成高阶竟争模式匡
8〕

.

GA 早熟除与群体规模
、

模式欺骗
、

适应函数性质等有关外
,

选择算子是一个重要的影响 因素
.

当变异概率比较小时
,

个体选择压力太大
,

将导致群体的多样性迅速降低
.

个体选择压力太

小
,

模式竞争减弱
,

遗传算子重组生成高阶模式 的能力减小
,

也会出现进化停滞现象
.

我们主

要采用实验方式分析 G A 早熟与选择压力的关系
.

以 o n e 一

M ax 函数的 GA 求解为例进行实验计算圈
.

on
e 一 M ax 函数是一类特殊 的析取位 函

数
,

该函数是位串中包含的基因值为
“ 1”

的基 因位数量的线性 函数
,

显然是 GA
一

容易问题
.

函

数形式为
:

f (
a
)
二

=
( l

,

1
,

艺
。 ,

( l )

其中
a =

(
a l , a Z ,

…
, a :

)
,

最优解为
a ’

…
,

1 )
,

f(
a ’

)
= L

.

考虑不同选择压力下的 O en
一

M ax 优化问题的 CA 求解情况
.

参数设定
:
位串长度 L = 120

,

群体规模
n = 120 ;采用排序选择方式和精英保留策略

,

当前群体最佳个体在下一代生存的期

望数量分别为 刀
+ =

{ 1
.

1
,

1
.

6
,

2
.

川 ;采用概率 p
。 = 0

.

6 的两点交叉方式 ;变异概率 p m 二 1 / ( L 、

5 0 )
二 0

.

《X幻 16 7
.

进化代数 300 的结果如 图 2 所示
.

可见
,

选择压力太大或太小
,

均不利于提高 GA 群体进化过程 的搜索能力
,

在遗传算子参
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夕 = 2 0 泞 = 1
.

6 粉 = 1
.

1

n曰nù日0八曰Un4
气̀八曰00/O
`
马

铡澎一旧

2 0

0

4 3 8 5 1 27 16 9

代数

2 1 1 2 5 3 2 9 5

数组合不合适的情况下
,

往往出现 C A 早熟现象
.

大量实例计算表明
,

针对不 同优化问题设计合适

的选择压力非常困难
.

在单纯考虑克服群体 早熟的情 况下
,

通常采

用大变异概率或者适应性变异 〔7习
,

但是其效果非

常有限
.

矶 id ey 等建议从适应值标度变换的创新

人手
,

可 以解决 因复杂优化 问题存在的的模式欺

骗性而产生的早熟问题 s[]
.

图 2 O ne
一

M ax 函数在不同选择压力下 GA 进化

情况
3 适应值非单调标度变换

为了在群体进化过程 中改善 C A 的性 能
,

无

论是极大或极小优化问题
,

都需要对适应函数进行调节
.

关于 目标 函数值到适应数值映射问

题
,

一般表示为 T :

创
二
) ~ 了(

:
)

, 二任 l叹不妨设 f( x) > 0)
.

由于个体适应值是选择算子运行

的基础
,

所以合理确定 目标函数值到适应值 的映射关系具有重要意义
.

传统 的数值映射一般

要求保持群体中个体序的不变性
,

即对于
x , , x Z任三

,

若 g (
二 1

) > g (
x Z

)
,

则 f(
x ,

) > f(
x 2

)
.

若

g (
x ,

)
= g (

x Z )
,

则 f(
x l

)
=

f(
x Z

)
.

按照新 D
~

i n 主义的观点 [ ’
,

2
,

” 〕
,

在 自然界生物进化过程 中存在着 3 种选择方式
: 稳定选

择
、

定 向选择
、

破坏性选择
,

规范 的 GA 选择操作就是一种定 向选择
,

即促使群体向着适应值增

大的方 向进化
.

稳定选择是一种随机选择
,

并不改变群体的整体性质和水平
,

它和个体的适应

值不存在直接联系
.

破坏性选择导致群体 中当前最佳个体或染色体被破坏或丢失
,

群体整体

进化水平下降或者发生显著变异
.

自然界 中的物种进化需要一定的条件
,

比如一定的群体规模
、

适宜 的生态环境
、

个体的免

疫能力等
.

群体规模太小难以实现基因重组
,

难 以抵抗 自然灾害
.

恶劣的生态环境使得种群

难 以在短期内完全适应
,

导致种群损失太大
,

直至物种的灭亡和消失
.

从整个环境来看
,

物种

在整体上可能是进化的
,

并不排除阶段性或者局部小生态环境下 的退化
.

适者生存法则是以

定 向选择为基础的
,

但是不能排除其他选择 的存在性
.

采用 ( ; A 求解优化问题
,

定向选择方式保证了群体的进化收敛性
,

但也导致 了 G A 早熟或

者模式欺骗 问题
.

为了克服 GA 进化过程中的早熟和欺骗问题
,

必须改变传统的选择策略
,

通

过参考有关文献的研究思想和大量 的实验分析 [’
,

” 〕
,

我们提出了一种非单调适应值标度变换

方法
.

定义 1 任意优化函数 叩gt ( x) x( 〔 玉
,

g (
:
) ) 0)

,

适应值函数为 f ( x)
,

对于 : , , x Z任 R
,

存在
二。任卫

, 二 1 < 二 。 < x Z ,

若原适应值 f(
x 1

) > f (
x 。

) > f(
尤 2

)
,

则新的适应值 f
’

(
义 工

) ) f
`

(
x 。

) 蛋

f
`

(
: 2

)
,

称该适应值标度变换为非单调变换
.

显然
,

非单调适应值标度变换是一种典型的破坏性选择
,

它不再遵循传统上的 目标 函数值

到适应数值映射的群体个体序的不变性
,

使得某些 目标 函数值比较差的个体也具有较大 的生

存概率
.

这里给出两种基本的变换方式
.

( 1) 均值规范变换
:

设规模为
n 的群体 尸 =

{
a l , a Z ,

…
, a 。

}
,

个体适应值为 f (
a , )

,

f(
a 2 )

,

…
,

f(
a 。

;) 该适应值
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的非单调标度变换为

厂 ( a, ) =

…f( a,)
一

列
,

a] 任 尸
,

( 2 )

艺关
其中

,

f
= i

幸
-

为群体的平均适应值
·

对于 a] 〔 尸
,

f
’

( a] )越大生存机会越高
,

即适应值远离群体均值 的个体被选择 的概率高
,

均值附近的个体被选择 的概率低
.

适应值处于中间位置的个体对群体改进贡献较小
,

因此在

非单调标度变换 中的生存机会被大幅度降低
.

(2) 可调规范变换
:

设规模为
。 的群体 尸 =

{
。 , , “ 2 ,

…
, a 。

}
,

fm
i n = m in {f( 马 )

,

j = 1
,

2
,

…
, 。

}
,

厂
1坦 盆 =

~ !f

(马 )
,

j 二 1
,

2
,

…
,

司 ; 适应值的非单调标度变换为

厂 (马 )
=

…f( aj)
一
f

`

一
,

马 〔 尸
,

(3 )

其中 j
` 二

几
。

+ 。
( fm

ax 一
fm

i n

)
, 。 〔 「o

,

1〕
.

当
。 = o 时

,

该变换为传统的标度变换 (最差个体不

参与选择 ) ;a
= 1时

,

为破坏程度最大的标度变换
.

选择合适 的
a
值

,

可以控制非单调变换 的

选择效果
.

考虑到 GA 整个搜索过程不同阶段 的要求
,

限定采用非单调适应值标度变换的有效代数

范围
,

以便将探索和开发搜索过程恰当地结合起来
.

设最大进化代数为 T
,

采用适应值非单调

标度变换 的有效代数为
: t 共邵

,

0 鉴月蕊 1
,

一般取 卢
二 2乃

,

当 t 鉴尸 时
,

GA 处于探索阶段
,

最大

程度上实现全局搜索
.

当 t > 娜 时
,

GA 转为正常的定向选择操作
,

开始局部求精的搜索过程
.

4 实例计算

自动控制
、

机器学习
、

经济管理等领域的很多优化问题
,

基本上都是多模态类型函数
,

一般

形式的 G A 均存在着如何避免陷于局部极值点而实现全局最优解搜索的问题
.

我们通过对两

类问题进行实验计算
,

表明适应值非单调变换 的意义
.

4
.

1 陷阱函数

陷阱函数 ( T arP fu cn iot
n
)是一个分段析取位 函数曰

,

其中包括 3 个重要参数
。 ,

乙
, :

.

该 函

数的基本形式为

r 夕 / 、

l — 又名 一 肠 / ,

, , 、 J
石

“ 、 “ , =

) 查
_ 了 、

l
了 又 “ 一 石 /

.

.L 一 名

如果 u ` : ;

( 4 )

否则
.

其中
, a < b

,

最优解位串为
“ I n … I H

” ,

欺骗吸引子为
“ 。 I 卜二。以)

, ’ ,

f( L )
二 b

,

f (0 ) 二 a
.

当
u < :

时
,

f(
“
)为单调降函数 ;当

u ) : 时
,

f( u) 为单调升函数
.

以参数设置为
,

染色体串长 L 二
30

,

群体
。 = 100

,

两点交叉概率 p
。 = 0

.

6
,

变异概率 p 二 二

l / L = 0
.

0 3 33
.

( l) 设
a 二 80

,

b = 100
,

分析该函数的 GA 收敛性与
: = int ( L 2/ ) + k 变化关系

.

其中 GA

采用适应值比例选择和精英个体保 留策略
,

预定进化代数为 200
,

每种条件下 的实验计算重复

120 次
,

计算结果如表 1所示
.
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表 1 陷阱函数 GA 欺骗性与
:
变化关系

: > i nt (乙 /2 )
二 15

之 = 15 + l 名 = 15 + 3 么 二 15 + 5 之 = 15 + 7
z = 15 + 9

z 二 15 + 12

收敛到 a 的代数

收敛到 a 的概率 / %

收敛到 b的代数
收敛到 b 的概率 / %

3 0
.

肠
1oo

3 2
.

0 8

1oo

3 3
.

4 8

1oo

3 5 83

1oo

73760033929134833525076313372肠

: ` i n t ( L/2 )
二 15

z 二 15 一 9 公 二 15 一 7 z 二 15 一 5 z = 15 一 3 z 二 15 一 l
z = 15

收敛到 a 的代数

收敛到 a 的概率 / %

收敛到 b 的代数

收敛到 b 的概率 / %

35
.

3 5

lI)(

3 2
.

9 1

1oo

3 1
.

86

1oo

2 8 0 8

1oo

26
.

83

1oo

3 2
.

5 0

5
.

5 6

24
.

30

94 44

当
: > in t( L /2 )

二 巧 时
,

随着
: 的增大

,

陷阱函数的模式欺骗性增强
,

群体最终完全收敛于
a 二

80
.

当
: 落 int ( L / 2 )

二 巧 时
,

随着
: 的减小

,

该 函数 的模式欺骗性减弱
,

群体最终完全收敛

于 b = 100
.

同时
,

在
: =

int ( L 2/ )
= 巧 的附近

,

同阶模式之间的竞争比较激烈
,

一旦包含最优解

基因信息的模式或者包含欺骗吸引子基因信息的模式取得生存优势
,

将快速收敛到最优解位

串或者欺骗吸引子位串
.

( 2 ) 设
: =

int ( L 2/ )
+ 5 =

20
, a 二

60 或者
a =

80
,

b 二 100
,

分别采用均值规范
、

可调规范非

单调适应值变换
, 。 = 0

.

67 ;预定进化代数为 200
,

非单调适应值变换范围 夕
二 23/

.

其他参数不

变
,

每种条件下的实验重复 120 次
,

计算结果如表 2 所示
.

表 2 陷阱函数以 定向选择与非单调变换的计算结果 a)

定向选择 均值规范变换 可调规范变换

a = 80

4 3
.

7 4

95

29 O

5

a = 仪】 “ = 8 0

收敛到 a 的代数
收敛到

a 的概率 / %

收敛到 b 的代数

收敛到 b 的概率 / %

a 二 80 a 二
印

31
.

25 46
.

70

100 100

120
.

44

a 二
印

14 1
.

3 3

87

54495

6
ō /

654035

8367753329227623

a) 误差范围
: 〔 0

.

毋阅 1

可见
,

在均值规范非单调适应值变换下
,

当
a = 80 时

,

克服模式欺骗性 非常困难
,

仅 取得

了微小效果
.

当
a =

60 时
,

该变换可以在一定程度上克服模式欺骗性
.

在可调规范非单调适

应值变换下
,

当
a =

80 时
,

克服模式欺骗性 已比较显著
.

当
a =

60 时
,

该变换 克服模式欺骗性

接近 100 %
,

这是传统遗传策略设计所难 以达到的效果
.

4
.

2 大海捞针类问题 (N鹿川-e in
一

-a ha y s at c k
,

简称 N IH 问题 )

对于一类大海捞针问题
,

其全局最优解往往被最差解所包 围
,

隔断了模式 的重组过程
,

使

得 G A搜索长期陷人局部极值点
.

为 了清晰地分析 GA 搜索过程
,

我们设计了一个典型的大海

捞针类 函数 ( NI H 函数 )

、 ,
了-一、é

2
z了.、, .1

, , 、
了一一一一卫` 一一

-

llI a xJ 、 尤
,
y Z = !

, 2 2 2 、

\ o + 火x + y
一
尹

+ (
二 2 + 了2

)
2 , 二 ,

少任 卜 5
.

12
,

5
.

12〕

其中
,

当 a = 3
.

0
,

b =
0

.

05
m
axj

,

( o
,

o ) 二 3。以〕; 4 个局部极值点 为 (
一 5

.

12
,

5一 2 )
、

(
一 5

.
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一 5
.

1 2)
、

(5
.

1 2
,

5
.

12 )
、

( 5
.

12
, 一 5

.

12 )
,

函数值为 2 7 4 5
.

7 5
.

随着参数 {
a ,

b }的变化
,

该 函数将形

成严重程度不同的 G A 欺骗问题
,

欺骗吸引子为上述 4 个局部最优解
.

GA 参数设置为
,

染色体位串长度 L =
40 (

二 ,

y 的二进制编码长度相等即均 为 20 )
,

群体
。 二

}20
,

o4
,

印
,

80
,

100
,

1 20 }
,

两点交叉概率 p
。 = 0

.

6
,

变异概率 p 二 二 1 / L = 0
.

02 5
,

采用适应值比

例选择和精英个体保留策略
,

预定进化代数为 T 二 300
.

每种情况下的实验重复 12 0 次
,

计算结

果如表 3 所示
.

表 3 NI H 函数不同群体规模下的以 性能

几 = 2 0 n 二
4D

n = 日〕 几 二 80 几 二 loo
n 二 120

收敛到最优解的代数

收敛到最优解的概率 / %

8 8
.

印

20
.

8 3

83
.

4 3

52
.

5 0

8 1
.

2 1

57
.

5 0

82
.

5 9

印
.

8 3

83
.

37

麟 17

8 1
.

4 3

66
.

67

当群体规模为印
,

其他 GA 参数不变
,

G A 在模式欺骗情况下
,

或者克服模式欺骗后
,

搜索

过程和行为轨迹 (群体当前最优解 )如图 3所示
,

群体进化中当前最优解随代数变化情况如图

4 所示
.

一 9 6

礴
.

9 8

一 5
.

0 0

一 5
.

0 2

一 5
.

0 4

一 5
.

0 6

一 5
.

0 8

一 5
.

10

一 5
.

12

一 5
.

14

0刀 0 30

0
.

0 0 2 5

0
.

0 0 2 0

耘 0刀 0 15

0
.

0 0 10

0
.

0 0 0 5

。刀。。。

堕些竺
一 5

.

15

吸引子
l

一 5
.

10 一 5 0 5 一 5
.

0 0

图 3

一4
.

9 5 0乃0 0 0 0
.

00 4 0
.

0 0 8 0刃 12

NI H 函数 G A 搜索行为

当模式欺骗性将搜索过程引 向欺骗吸引子
,

以 只能在局部极值点邻域内搜索
,

最终收敛于局

部极值点 ( 4 个局部极值点的随机选择 )
.

当遗传

算子克服了模式欺骗 之后
,

则将群体搜索方 向扭著
转到全局最优解所在 的邻域

,

最终 收敛 于全 局最 旧

优解
.

在某些情况下
,

遗传算 子很 难克服模式欺

骗性
,

所 以 C A 能否搜索 到全局 最优解就成 为了

一个随机事件
.

分别采用均值规范
、

可调规范非单调适 应值

变换
, 。 二 0

.

33
,

非单调适应值变换 范围 月
= 23/

,

4 0 0 0

3 5 0 0

3 0 0 0

2 5 0 0

2 0 0 0

1 50 0

10 0 0

5 0 0

0

〔〔 ) 』 了了了下下下下下
沪沪一

一

一一

1 1 2 1

图 4

3 1 4 1 5 1 6 1 7 1 8 1 9 1 10 1 11 1

代数

NI H 函数 以 进化过程

其他参数保持不变
,

重复实验 120 次
,

计算结果如表 4 所示
.

对于 NI H 函数
,

采用均值规范或者可调规范变换
,

以 搜索效果基本上达到了 90 % 以上
.
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表 4I NH函数 G A定向选择与非单调变换的计算结果 a )

定向选择 均值规范变换 可调规范变换

n二
印

81
.

21

5 5 0 7

n二 1 00

8 3
.

3 7

麟
.

1 7

n二 印

8 4
.

1 5

卯
.

8 3

1 oo

收敛到最优解的代数

收敛到最优解的概率 /%

7 4
.

1 5

8 9
.

33

n二
印

81
.

61

8 8
.

8 9

n二 1 00

8 7
.

2 2

91
.

67

a )误差范围
:蕊 0

.

1

当 I NH函数 的欺骗性进一步加剧时
,

定 向选择下 C A搜索到全局最优解的概率迅速下降
,

而采

用适应值非单调变换
,

GA 可以保持良好的搜索性能
.
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