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  : 遗传算法(GA)的全局搜索能力强,易于操作,但收敛速度慢、易陷入局部极值。为克服上述缺陷,本文

首先对算法初始化方法进行改进,采用海明距离作为聚类划分的相似性度量提出了一种均匀分区多种群初

始化方法,该方法以相似性度量为准则划分出不同集合的聚类中心点,然后以偏好随机的方式产生多个不同

的种群,避免算法因种群初始个体在解空间分布不够均匀而陷入局部收敛。其次在遗传算法中引入多种群并

行机制和学习机制来提高算法的性能,通过对已有研究中两种机制在遗传算法中的作用进行分析,指出各自

的优势和不足,分别对两种机制进行改进,提出改进的多种群并行机制与最优权动态控制的学习机制,并从理

论角度探讨了改进的两种机制的合理性。最后,将两种机制有机结合起来,充分发挥两种机制的优点,抑制各

自的不足之处。仿真实验结果表明,算法中经过改进的两种机制具有良好的沟通能力,结合新的初始化方法,

使得算法在收敛速度和精度上都要优于其他几种已有的改进算法。 
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Abstract: Traditional genetic algorithm has some disadvantages, such as slow convergence, unstable, and easy to 

fall into local extreme. In order to overcome these disadvantages, an improved genetic algorithm is proposed in the 

present study. First, instead of the random initialization method, a uniform partition multi-population initialization 

method is used to get the initial populations. This new method can make the initial solutions disperse in the solution 

space as much as possible, thus avoiding the problem of local extremes. Second, the ideas of multi-population 
parallel mechanism and learning mechanism are introduced in the present algorithm. Based on the analysis of 

advantages and disadvantages of the two mechanisms in literature, new improvements are made to these two 

mechanisms. Specifically, for multi-population parallel mechanism, each population will be replicated and assigned 

with different exploration strategy, and information will be exchanged between different populations after several 
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generations; for learning mechanism, gene patterns from which other individuals can learn will be extracted from the 

excellent individuals of the population, and a new local search method is also used during the learning process. At 

last, the above mentioned two mechanisms and the new initialization method are combined. Simulation results show 

that the new algorithm increases the convergence speed and accuracy of the genetic algorithm. 

Key words: Genetic Algorithm; Optimal weight; multi-population parallel mechanism; learning mechanism 

 

1  引言 

遗传算法（Genetic Algorithm, GA）[1]是 20世

纪 70 年代初期由美国 Michigan 大学 Holland 提出

来的借鉴生物界自然选择思想和自然遗传机制的

一种全局随机搜索算法。它把问题的可能解看作个

体,多个个体组成种群,算法运行时按照一定的进

化策略使个体所代表的可能解不断进化,直到产生

最优或近似最优解。该算法的优越性主要表现

在:(1)使用时所需领域知识少,且优化过程不依赖

于梯度信息,不要求目标函数的连续或可导。(2)求

解复杂函数时,只需要选择、交叉、变异三种操作

就能获得最优解。(3)能够同时搜索多个点,具有较

好的并行寻优能力。目前 GA 已广泛应用于机器学

习,控制,优化等领域[2-4]。 

传统遗传算法（Standard GA,简称 SGA）存在

着“早熟”收敛和收敛速度慢等缺陷。目前已经提

出了许多解决这一问题的方法,如引入并行机制[5]、

学习机制[6]等,这些方法都取得了较好的效果。群体

的多样性不足会使种群的搜索范围被限制,导致 GA

易陷入“早熟”收敛,因此需要保证算法在计算过程

中的种群多样性不能过快丧失。目前对种群初始化

的研究较少,已有的 GA 研究多数采用随机初始化

方法产生种群,随机初始化方法会产生多样性差,

染色体分布不均匀的种群[7]。文献[8]提出半初始化

方法,该方法虽然丰富了种群多样性,但也增加了

计算复杂度,还影响了种群的稳定性。文献[9]通过

海明距离作为标准约束个体来产生初始种群,但该

方法由于随机样本的影响仍会产生多样性较差的

种群。引入并行机制是提高遗传算法性能的一个重

要方向[10],通过对不同种群配置不同的进化策略能

够有效的控制子种群的独立演化特性,同时还通过

种群间的个体迁移来保证子种群间的融合,以此提

升了算法的性能。郑明等[5]将改进的多种群并行遗

传算法用于基因调控网络的构建。Zhou Yu[11]将改

进的多种群并行遗传算法用于列车组调度优化问

题。但是上述方法仍存在一些问题,算法中的单个

种群采用了具有固定数值的 cP 和 mP 的进化策略,

在搜索空间的勘探和开采上出现了矛盾,无法有效

地调整种群多样性和收敛速度之间的平衡。如果 cP

和 mP 的数值过高,虽然有利于跳出局部最优,增大

找到全局最优的可能性,但是会破坏现有的优良个

体,增加算法随机性;如果 cP 和 mP 的数值过低,又

不容易产生新的个体,容易导致进化停滞不前。文

献[10]提出在多种群并行遗传算法的进化策略中

采用自适应调整的进化参数,虽然在一定程度上改

善了进化效果,但本质上仍然是在固定区间内对 cP

和 mP 取值,自适应能力有限。遗传操作在计算过程

中是完全随机的,经过遗传操作进化的新染色体可

能更加优秀或劣质,导致 GA 在寻优过程中缺乏方

向性。而且 GA 不善于对局部区域进行细致搜索,

导致该算法的局部搜索能力较差。Hinton[12]等人率

先引入学习机制来引导 GA 算法的进化方向,为个

体提供更加优良的进化途径。在此基础上,不同的

学习方法被引入 GA 以增强 GA 的性能。如单纯形

法[13]、模拟退火算法[14]等。上述方法能够有效增强

GA 的运行效率和求解质量,但增加了算法的计算

复杂度。文献[15]将聚类思想与模式定理结合提出

一种新的学习机制来引导种群的进化方向,该算法

实际操作较为简单,其运行时间与 SGA 近似为一种

次线性的关系,即在不增加算法的基本运算频度的

基础上增强了算法的局部寻优能力。但该算法采用

线性的方式来控制学习机制的运行,在算法中后期

会出现学习机制失效的现象。 

为设计一种更加高效的遗传算法,本文在前人研

究基础上做出改进,提出了最优权动态控制学习机制

的多种群遗传算法(OWLMGA, Multi- population 

Genetic Algorithm Based on Optimal Weight Dynamic 

Control Learning Mechanism）。具体方法如下： 

1) 采用一种均匀分区多种群初始化方法,该方

法在避免扩大种群规模的基础上,能够产生多个种

群较均匀分布在解空间的不同区域,保证了初始解

的多样性,避免算法结果因多样性差陷入局部最优。 

2)采用一种改进的多种群并行机制,该机制首

先对现有进化策略做出改进并提出一种新的保存

策略,其次将不同种群分离承担不同的进化功能

(详见 2.2.1),减弱了传统并行机制在解空间勘探

和开采的矛盾,使算法能够有效地保持种群多样性

和收敛速度之间的平衡。 

3）采用了最优权动态控制的学习机制,该机制

利用一种基于适应度的评价函数衡量基因模式的
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优劣程度,并能够根据进化中种群个体适应度的不

同情况自适应调节基因模式的引导过程。 

 

2  OWLMGA 基本思想 

为改进 GA 易“早熟”收敛的缺点,提出均匀

分区多种群初始化方法和改进的多种群并行机制。

为引导算法进化方向及加强局部搜索能力,提出了

动态控制的学习机制,并将两种机制结合起来,形

成一种能充分发挥两种机制优势的混合算法。 

2.1  均匀分区多种群初始化方法 

GA 从一组分布于解空间超平面的可能解开始

寻优,理论上,算法希望这些可能解均匀分布在解空

间,此时种群多样性较丰富,有助于算法摆脱“早

熟”收敛,找到全局最优值。实际上,由于随机初始

化方法的不确定性,会出现可能解聚集在解空间超

平面局部一侧的情况,这样种群的多样性就会比较

差。文献[10-11]所代表的多种群并行遗传算法都采

用了随机初始化方法独立产生多个种群,虽然多个

种群的存在一定程度上缓解了可能解局部聚集的情

况,但多样性较差的可能性仍然存在。多样性差的

种群通过遗传操作进化时,往往会收敛到可能解附

近的局部最优值便停滞不前,若要打破这种不利局

面,则需要数值比较大的 cP 和 mP ,但是,数值比较

大的 cP 和 mP 在帮助种群探索全局最优解的同时,

会不断破坏群体内个体的优良基因,使个体迟迟不

能收敛到全局最优解,最终影响算法的性能。 

海明距离（两条染色体间相同基因座上不同基

因的数量）是衡量遗传算法种群多样性的传统方法

之一。与其他度量方法相比,海明距离方法的主要

优点是操作简单,仅需比较个体所代表的字符串,

而不需要与目标函数相关的信息,不会增加计算复

杂度。该方法的另一个优点是比较的是个体基因型

的差距,而不是个体表现型之间的差距,能够更好

的判断个体基因之间的亲属关系。 

聚类分析是模式识别中非监督学习的一个重

要的方法,聚类分析的目的是将若干实例按照“相

似度”划分为不同的集合,每个集合中的实例按照

规定的度量来说“相似”,而不同集合之间的实例

按相同的度量来说“不相似”。本文借鉴聚类划分

中常用的K-means算法的基本思想提出一种均匀分

区多种群初始化方法,首先选取海明距离作为实例

(个体)之间的相似性度量,以最大海明距离为准则

划分出不同集合(种群)的聚类中心点,然后每个聚

类中心点将符合海明距离的实例收入集合中。均匀

分区多种群初始化方法在解空间中聚类划分的问

题可以描述为:对于给定的个体样本,按照最大海

明距离划分为 M 个种群,种群染色体数目 N ,令 P

代表 i 个个体样本构成的集合 , 1 2, , . . . , MH H H 代表

M 个划分后的种群集合,则基本思想满足: 

kH   , 1, 2 , . . . ,k M= . 

k lH H =  , 1, 2 , . . . ,k M= ; 1, 2 , .. . ,l M= ; k l . 

1

M

k

k

H M N P

=

=   . 

均匀分区多种群初始化方法能够使不同种群

较均匀地分布在解空间的不同区域,每个种群随机

地将适当距离的可能解放入种群中,该方法避免了

随机初始化方法导致可能解聚集在局部区域的情

况。通过这样的方式进行种群初始化,可以在避免

扩大种群规模基础上保证种群多样性,有助于算法

跳出局部最优值,寻找全局最优值。 

均匀分区多种群初始化方法流程如下： 

（1）初始化种群参数:种群总数目M ,每个种群的染

色体数目 N ,种群集合 H ,种群计数变量 0m = , mH

表示第m 个种群, mR 表示m 种群染色体数目。 

（2）  1 2, , ..., iP x x x= ,代表一个含有 i 个染色体的

可能解集合,其中 i 的规模为 *M N 的 5-10 倍左

右。 

（ 3）从 P 中选择第一个染色体 1x 放入种群

mH , 1m m= + , 1 mx H→ , mH H→ 。 

(4) 对 于 ix P  ， 且 ix H 使 得

1 1( , ) ( ( , ) )i iD is ta n c e x x m a x D is ta n c e x x=  ，

1m m= + , i mx H→ , mH H→ 。 

（5）若m M ,转（6），否则转（7）。 

（6）对于 tx H  ,若 kx P  ,且 kx H ,使得

( , ) ( ( , ) )t k t kD is ta n c e x x m a x D is ta n c e x x= ,

( = 1 , 2 , .. . , ; = 1 , 2 , .. . , )t m k i , 则 1m m= + , 

k mx H→ , mH H→ 。转（5）。 

（ 7）若存在 mR N ,对于 k mx H , .k m h e a dx H= , 

.m h e a dH 表示种群m 的第一个染色体,对于 ix P  ,且 ix H ,

使 得 ( , ) ( ( , ) ) /k i k i MD is ta n c e x x m a x D is ta n c e x x , 则

i mx H→ , 1m mR R= + ,转（5）,否则结束。 

上述初始化方法可以使种群均匀分布于解空

间的不同区域,但同时也考虑了种群分布的整体质

量，并不是盲目的追求均匀化。具体来说,由步骤(3)

至步骤(6)可以看出,本文首先选出聚类中心点,该中

心点与其选定的度量距离保证了种群分布的均匀

度。由步骤(7)可以看出,任意个体与某个聚类中心点

只要在选定的距离范围内就会被收入种群中,在种

群所代表的集合之间的分布具有足够均匀度的前

提下,这种随机收入个体的偏好随机方式能够较好

的保证种群初始化后有足够丰富的解空间信息,又

在一定程度上避免了盲目的随机性,有利于保持种

群的整体质量。 
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2.2  改进的多种群并行机制 

有效控制种群多样性是搜索到全局最优解的基

本条件,单种群演化较难克服GA 收敛速度和种群多

样性之间的矛盾,算法易出现早熟收敛或频繁在非

有效区域进行搜索导致搜索效率较低[16]。OWLMGA

在文献[17]所提出的进化策略基础上做出部分改进

并提出一种改进的多种群并行机制,通过变换种群

遗传操作的参数及种群分离承担不同的进化功能而

有效的控制种群独立演化特性,保持种群多样性和

收敛速度之间的平衡,进而提升算法的性能。 

将数值较大的 mP 和数值较小的 cP 称为探索策

略（Exploration strategy）,并且在遗传操作上选择先

进行变异操作再进行交叉操作,最后执行选择复制

操作。该进化策略有利于种群跳出局部最优,探索新

的解空间。将数值较小的 mP 和数值较大的 cP 称为

开发策略（Development strategy）,该策略首先执行

交叉操作再进行变异操作,最后执行选择复制操作。

该策略能够重组现有基因产生新的个体以期待获

得更好的性状改变,使种群在当前解空间内充分进

行探索。普通策略（Normal strategy）采用介于开

发策略和探索策略之间程度的 cP 和 mP ,在进化操

作上采用 SGA 的选择复制、交叉、变异操作,该策

略兼具以上两者的功能。此外,还有一种与前述策

略 不 同 的 策 略 称 为 保 存 策 略 (Reorganization 

strategy),该策略不通过遗传操作在解空间进行寻

优，而是作为一个容器不断接收其他种群通过数据

共享传递过来的优秀个体进行处理,该策略能够充

分发掘其他种群优秀个体的“进化潜能”,并使优

秀基因能够有效遗传下去。 

 
Fig.1  Processing structure of improved 

multi-population parallel mechanism 

图 1  改进的多种群并行机制执行过程 

 

图 1描绘了 OWLMGA 多种群并行机制的执行

过程,首先算法初始化产生多个种群,算法开始时,

种群复制自身并配置上述改进的进化策略。各种群

独立进行演化,种群之间每代都进行个体迁移,即

将当代自身的优秀个体传递给保存策略子群。保存

策略子群对传递过来的优秀个体进行交叉来重组

基因产生新染色体,选择最优 N 个染色体作为新子

群进入下一代。每隔一定代数,各种群之间进行信

息迁移,即与公共区域共享基因模式和最优个体

（详见 2.3.1定义 9）,探索策略与开发策略互换种

群,然后再各自进化,如此反复,直到算法结束。 

2.2.1  改进的并行机制理论研究 

模式定理（Scheme Theorem）与积木块假设

（Building block hypothesis）是由 Holland 提出的构

成 GA 进化动力学的基本原理[18],Holland 将种群中

个体基因型相似样板称为遗传模式,其中“低阶、

短距并高于种群平均适应度的遗传模式”被定义为

积木块。模式定理说明了积木块有更大概率在进化

过程中被遗传算子继承并重新联结成新的解,这个

过程可以看作“搭积木”的过程[16]。GA 在遗传算

子的作用下不断整合积木块产生适应度更高的个

体,从而找到更优的解,这就是 Holland 提出的积木

块假设。以上两种理论共同阐述了 GA 寻求最优解

的可能性及能力,对遗传算法的理论和实践具有重

要的引导意义。 

Holland 早期的研究[18]指出, GA 中的遗传操作

对基因的重组作用主要包含两个方面:遗传模式保

存能力和遗传模式重组能力。前者是指重新联结已

有的低阶有效遗传模式组成高阶遗传模式;后者是

指打破已有的遗传模式并对其中的基因位进行重

组产生新的低阶有效遗传模式。算法依靠着两种能

力不断改进现有解朝着最优解的方向收敛,两种能

力互为矛盾,算法难以同时具备强力的遗传模式保

存能力和遗传模式重组能力[18]。而本文利用并行机

制中多种群独立演化及优秀个体迁移的特性,赋予

不同种群不同的进化功能(即模式重组和模式保

存),进而使算法从整体上看同时具备较强的遗传

模式重组能力和遗传模式保存能力。一方面,多数

种群使用互不相同的进化策略进行搜索,主要负责

勘探新的有效基因并对其进行重组产生新的低阶

有效遗传模式。为了进一步增强算法的遗传模式重

组能力,保持这些个体在解空间勘探与开采的有效

平衡,本文首先对传统进化策略进行改进,当种群

多样性低时,种群差异度小,种群包含的解空间信息

不够丰富,此时按照传统遗传算法先进行选择与交

叉操作,产生新个体的可能性较小,之后再进行变异

操作虽然能够产生新的有效基因,但其个体表现型

的适应度普遍比较低,这些基因还没通过交叉操作

重组成新的低阶有效遗传模式就随所在个体被执

行顺序靠前的选择操作所淘汰;当种群多样性高时,
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种群差异度大,种群包含足够丰富的信息,此时按照

传统遗传算法先进行选择、交叉操作,虽然有机会重

组有效基因产生新的低阶遗传模式提升个体表现

型的适应度,但之后进行变异操作很可能使新产生

的低阶遗传模式被破坏,削弱了交叉算子的作用。针

对这一情况,本文提出的进化策略更符合种群进化

状况,提高了搜索效率和收敛性;其次对种群的进化

策略进行了调整,具有较强勘探能力的种群经过一

段时间的进化后,种群具有丰富的多样性,包含较

多解空间的信息,此时应调整种群的进化策略,使

种群专注于对信息的开发,产生更多的低阶遗传模

式;而具有较强开采能力的种群经过一段时间的进

化后,对现有的基因挖掘出了足够的信息,此时应

调整种群的进化策略,使种群探索更多的有效基

因。另一方面,实行保存策略的种群通过个体迁移的

方式接收其他种群传递来的优秀个体,该类个体往

往包含较多的低阶有效遗传模式,通过对这些个体

进行交叉处理,使低阶遗传模式有更大几率重新联

结组成高阶遗传模式,产生新的最优解,增强了算

法的遗传模式保存能力。 

2.2.2  改进的并行机制的测试 

本文使用函数 1F 和 2F 来测试改进的并行机

制的性能。 1F 是多峰函数,其函数表达式为: 

2 2

1 1

2 0 .2 5 2 2 0 .1
1 ( ) [s in (5 0 ( ) ) 1]

i i
i iF X X X X

+ +
= + + +  

1F 的定义域空间为 1 0 0 1 0 0iX−   , 当

1i iX X +，（ ）取值为(0,0)时, 1F 取得全局最小值 0。 

2F 是高维函数,其函数表达式为: 

2

1 1

DD

i i

i i

F X X

= =

= +   

2F 的定义域空间为 1 0 1 0iX−   ,本文测试计

算中, 2F 的维度设置为 20, 2F 的全局最小值为 0。 

表 1  并行机制测试实验结果 

Table 1  Comparison results of parallel mechanism 

 

序号 

 

收敛精度 

PM IPM 

AOS CR AOS CR 

1F  -1
1 0  1.02E+00 0.433 2.00E-02 0.967 

2F  1
1 0  1.54E+01 0.267 5.59E+00 0.733 

 

选取文献[5]提出算法中的并行机制(PM)与

本文提出的改进并行机制(IPM)对比实验,PM 中进

化策略与文献[5]保持一致,各种群独立进化,每代

将全局最优个体传递给其他种群,大体定位后再采

用爬山法进行细致搜索(详见该文)。主要参数设置

为:PM 种群数目为 6,IPM 种群数量为 2（IPM 经复

制后与 PM 种群数量一致） ,染色体数目

50, 1 0 .7cp = , 1 0 .1mp = , 2 0 .5cp = , 2 0 .3mp = ,

3 0 .8 5cp = , 3 0 .0 5mp = ,在 IPM 中每隔 10 代进行一

次策略调整。测试选取两个指标来评价并行机制的

性能:1)平均最优解(Average Optimum Solution, 

AOS),该指标是算法多次运行的最优适应度的均

值,反应求解质量的好坏。2)收敛率(Convergence 

Rate, CR)函数收敛次数占实验总执行次数的百分

比。当函数求解结果满足于指定的收敛精度时认为

收敛成功,收敛精度应综合考量并行机制的性能来

设定,以便更好的区分并行机制之间的优劣。 

 

(a) 1F  

 

(b) 2F  

Fig.2  Comparison of the performance of parallel mechanism 

图 2  并行机制性能对比图 

 

表(1)表示两种并行机制各执行 30 次后的实验

结果,可以看出 IPM的性能要好于 PM,这是由于 PM

使用固定的进化策略,难以保持在搜索空间勘探和

开采之间的平衡,使得大部分染色体进化效果较差。

对于具有较大 cP 和 mP 数值的种群来说,虽然容易

丰富群体多样性,扩大种群的搜索范围,但是其中有

希望成为全局最优解的优秀个体的基因容易被破

坏,使种群无法保持稳定,难以收敛。对于具有较小

cP 和 mP 数值的种群来说,虽然能够充分利用现有

染色体的基因,但其跳出局部最优解探寻全局最优
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解的可能性较小,并且也缺少对迁移来的优秀个体

进行进一步开发的能力。而 IPM 通过种群分离控制

不同功能进而有效地控制了勘探与开采的平衡,部

分种群实施上述改进的策略负责在解空间勘探新

基因并重组成新的低阶遗传模式,保存策略子群负

责将低阶遗传模式重新联结为高阶遗传模式,通过

这样的方式使算法同时具备良好的遗传模式重组

能力和遗传模式保存能力。为进一步加强算法的遗

传模式重组能力,OWLMGA 对进化策略进行了改

进,并对种群的进化策略进行调整,通过这样的方式

提高了搜索效率,改善了染色体的进化效果。 

图 2 表示某次实验中两种并行机制求解函数的

最优值曲线,可以看出 IPM 所代表的进化曲线出现

了多次的波折提升,而 PM 所代表的曲线每次波折

后会出现一段时间的停滞,这是由于 PM 采用固定

的进化策略,使得探索能力较强的种群发现了新的

有效基因却没有能力对其重组,反而不断破坏新基

因和原有的遗传模式;而开发能力较强的种群虽然

能够重组有效基因产生新的遗传模式,但该种群对

搜索空间的勘探能力较弱,种群若长时间未发现新

的有效基因会陷入停滞状态;PM 这种矛盾的进化方

式较难控制种群多样性和收敛速度的有效平衡。而

IPM 中每个种群只需负责单一进化功能,不同种群

之间相互协作,通过这样的方式减缓了 PM 进化过

程中出现的矛盾,增强了算法的寻优能力,有效控制

了 GA 收敛速度和种群多样性之间的平衡。 

2.3  最优权动态控制学习机制 

2.3.1  学习机制基本概念 

定义 1设  1 2, , ..., mH H H H= 为所有种群的集合,

种群的个数设为M ,每个种群内染色体数目为 N 。  

定义 2 年龄与超龄：对于任意种群 mH ,存在

i mx H  ,都有 .ig a g ex 表示染色体 ix 在 g 代的年龄,

对于任意染色体 ix ,其初始年龄为 0,年龄更新公

式(1)如下： 

1

.
. .

.
( )

m g a ve
ig a g e ig a g e

i fit

H
x x

x
+ = +      (1) 

其中 1 ~i N= , 表示控制参数(取值范围为

0-1), .m g a veH 表示 mH 在第 g 代的平均适应度, .i fitx

表示染色体 ix 的适应度值。若染色体长期低于种群

平均适应度,其年龄就较大,表明该染色体“进化潜

能”较差,当染色体年龄超过规定年限 l i fe 时，成为

超龄个体，在后续进化中会被淘汰。 .m o ldH 表示 mH

中超龄个体的数目，即群体内年龄大于规定年限染

色体的数目。 

定义 3 优秀率：对于任意种群 mH 都有 eH 表示

mH 的优秀率（计算公式见 2.3.4）,优秀个体的数

目 *er H N= , N 为种群大小，即将 mH 中适应度最大

的 r 个个体称为优秀个体。 

定义 4 基因模式与模式抽取：对于任意种群

mH , 设 种 群 任 意 两 个 染 色 体 分 别 为

 1 2, , ..., jx x x x=  ,  1 2, , ..., jy y y y= ,  , 0 ,1j jx y  ,两

个染色体通过公式:
,

*,

j j j

j j

x x y
z x y

x y

= 
=  =  

 

获得的

染色体称为模式,其中,  0 ,1, *jz  ,“ * ”代表基因

模式中非确定位,种群基于当代所有优秀个体进行

抽取得到的模式称为基因模式, .m g sch em eH 表示 mH 在

第 g 代的基因模式。 

    定义 5 模式学习：对于任意种群 mH ,设种群

的任意一个染色体为  1 2, , ..., jx x x x= ,该染色体和

基 因 模 式  . 1 2, , ...,m g sch em e jH z z z= 通 过 公 式 ：

.

, *

, *

j j j j

m g sc h e m e

j j j j

x x z z
x H

z x z z

= = 
=  

  

或

且
进行模式学习得

到一个新的染色体 . n e wx 。设待学习的染色体基因

为 1 0 1 0 1 1 0x = ,基因模式 . 1 * 0 1 0 0 *m g sch em eH = ,则经

过学习后的 . 1 0 0 1 0 0 0n e wx = 。 

定义 6 基因模式的权：对于任意种群 mH 都有 

.m g w eig h tH 表示 .m g sch em eH 的权值 ,权值越高 ,表示

.m g sch em eH 越“优良”,权值越低,表示 .m g sch em eH 越“劣

质”（计算公式见 2.3.8）。 

定义 7 最优基因模式：对于任意种群 mH ,都

有 .m b sc h e m eH 表示该种群截止到当前代次最“优良”

（权最高）的基因模式。 

定义 8 全局最优模式：在算法进化过程中，截

止到当前代次所有种群最优秀（权最高）的基因模

式为全局最优模式,全局最优模式用 .b sc h e m eH 表示。 

定义 9 公共区域：粗粒度模型[19]的多种群 GA

需要定期的进行数据迁移和交换,本文利用公共区

域来接收上述并行机制内各种群共享的基因模式

和最优个体。之后,公共区域会比较不同基因模式

的优劣程度选出 .b sc h e m eH ,同时筛选出全局最优个

体。此外，公共区域还持续监听各个种群,将

.b sc h e m eH 分配给发出群间学习请求的种群。 

2.3.2  学习机制操作过程 

学习机制包括群内学习(LWP)和群间学习

(LBP)两种学习方式,分别由群内学习算子 iP 和群

间学习算子 oP 进行控制。在群内学习方式中,以模

式学习作为主要学习操作,在群间学习方式中,以

模式学习结合局部搜索策略作为主要学习操作。 

（1）群内学习操作过程如下： 

a)计算种群的 eH ; 

b)按照个体适应度大小降序选择 r 个染色体

作为种群优秀个体; 

c)对优秀个体进行模式抽取得到 .m g sch em eH ,将

得到的 .m g sch em eH 与该种群的 .m b sc h e m eH 的权值进

行比较,更新 .m b sc h e m eH 。 
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d) iP 控制群内染色体对 .m b sc h e m eH 进行学习,并

及时更新适应度值与年龄。 

e)若达到规定进行信息迁移的代次 ,将

.m b sc h e m eH 和最优染色体传递到公共区域。 

f)公共区域将各种群传递过来的 .m b sc h e m eH 和最

优染色体与已有的 .b sc h e m eH 和全局最优个体进

行比较,并更新 .b sc h e m eH 和全局最优个体。 

（2）群间学习操作过程如下： 

a) oP 判断种群是否进行群间学习，确定进行群

间学习的种群向公共区域发送学习请求。 

b)公共区域将 .b sc h e m eH 发送给该种群。 

c)种群首先淘汰超龄个体,剩存染色体通过结

合局部搜索策略的模式学习方法对 .b sc h e m eH 进

行学习,通过局部搜索策略新产生的染色体按

适应度大小填补被淘汰超龄个体的空缺,并及

时更新适应度值和年龄。 

群内学习能够引导个体的进化方向,个体通过

对优秀个体共性基因的学习使自身性状在较少遗

传代次得到改善。但是若只进行群内学习,种群之

间没有共享信息,就无法避免因学习共性基因而引

起的多样性的减弱,容易陷入局部收敛。群间学习

引导种群的进化方向,具有较多超龄个体的种群进

化程度较低,说明该种群“进化潜力”较差,仅仅

通过群内学习很难追赶上其他种群。因此不但要

通过模式学习对 .b sc h e m eH 的确定位进行学习,还要

通过局部搜索策略对 .b sc h e m eH 的非确定位的邻域进

行探索开发以产生新的染色体,并使用新染色体取

代超龄个体,新染色体通过对种群多样性的提高来

提高种群的“进化潜能”,以期待该种群在后续进

化中有较大的进步。若只进行群间学习,个体之间

缺乏信息传递和反馈,会影响算法的收敛速度。因

此需要同时采用两种方式对种群进行共同引导。

具体来说,每次迭代时某种群中的每个个体分别以

概率 iP 进行群内学习,之后种群本身以概率 oP 进行

群间学习,如此,发挥两种学习方式优势,提升算法

的性能。 

2.3.3  学习机制的理论研究 

学习机制对种群内优秀个体提取共性基因组

成基因模式,控制种群内其他个体对基因模式进行

学习来改变自身。这种机制是否有理论上的支持？ 

拉马克进化学说(Lamarckian learning)主张环

境条件的改变能引起生物发生适应环境的变异，即

生物体通过后天学习获得性状改变，这种改变可以

通过基因遗传给后代。即“用进废退”和“获得性

遗传”。把上述思想应用在遗传算法中,则染色体需

要在“环境”影响下获得性状改变并直接编码到染

色体基因上[20]。在本文中，“环境”即学习机制，

学习机制在模式定理思想(详见 2.2.1小节)引导下

对种群抽取基因模式,作用于染色体,使其对基因

模式进行学习,通过这样的方式使染色体获得性状

上的改变,基于拉马克学习的学习机制可以将这种

变化按照表现型空间与基因型空间的映射关系直

接编码到个体的基因型。但是拉马克学习无法对这

种变化进行有效的区分,搜索到更好的表现型就改

变原有基因型,在增大算法寻优性能的同时,陷入

局部收敛的可能性也在增大。而学习机制通过对种

群的优秀个体进行模式抽取,获得的基因模式包含

多个优秀个体的共性基因,因此基因模式可以更进

一步的定义为“由多个低阶有效模式组成的定长基

因串”。个体通过学习基因模式获得优秀个体的共

性基因,由于各染色体的基因组合不同,有的染色

体会直接学习到有效遗传模式,也有染色体的基因

与学习到的基因组成新的有效遗传模式,两种形式

都有助于个体产生有益的性状变化。基因模式抽取

的不是单独染色体的基因,而是多个优秀个体共有

的基因,降低了种群因学习陷入局部收敛的风险。

搜索到更高表现型的个体在选择操作作用下有更

大概率被选入下一代,通过这样的方式来引导进化

方向并将有效遗传模式继承下去。 

2.3.4  自适应改变优秀率 eH 的值 

优秀率 eH 负责每次迭代时筛选种群内优秀个

体,通过对优秀个体进行模式抽取得到的基因模式

来引导种群进化方向。文献[15]采用线性的方式

（详见该文）计算 eH ,使得 eH 的值在种群平均适应

度随迭代次数而增加时将越来越高,高数值 eH 意味

着优秀个体的数目较多,在此基础上进行模式抽取

获得的基因模式将充满非确定位,使基因模式失去

作用。因此,为了更好的发挥优秀率在学习机制不

同时期的作用,避免基因模式在算法进化中后期充

满非确定位,本文提出了一种根据进化代数自适应

控制优秀率值的选取计算式(2): 

2 1

1

2 1

1

+ ( )                 g
2 2

+ (1 ( ))          g <
2 2

e e

e

e

e e

e

H

H H g G
H s in

G

H H g G
H s in

G





=

−





−
 −


(2) 

公式(2)中: 1eH 是最小优秀概率, 2eH 是最大

优秀概率, g 是当前进化代数,G 是总进化代数。 

图 3中,虚线代表遵循线性变换的文献[26]中的

eH ,实线表示遵循公式(2)的 eH 的变化规律。文献

[15]所提出的优秀率计算式是基于线性的改变,本文

引入 sin 函数可以起到非线性地自适应改变优秀率

的作用, 使 eH 的数值更加符合算法的进化现状,使

种群能够更好的选取优秀个体。具体来说,算法开

始时,实线相比同时期的虚线有更高的优秀率值,
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这是因为算法进化初期,种群平均适应度较低,优

秀个体内包含较多劣质基因,为避免劣质基因混入

基因模式,公式(2)在进化前期自适应的提高 eH 的

值,旨在增加优秀个体数量,对较多优秀个体进行

模式抽取会减小劣质基因混入基因模式的概率。随

着算法进入中后期,优秀个体基因之间相似度比较

高,为避免真正的优秀基因被较差优秀个体的劣质

基因干扰,实线随着进化代数增加而提升的速度比

同时期的虚线缓慢,这样能够保证只有真正优秀的

基因才被抽取到基因模式中,还可以避免算法中后

期基因模式充满非确定位的现象,使基因模式在算

法中后期也能够引导进化方向。 

 
Fig.3  Adaptive curve of excellent rate values 

图 3  优秀率自适应曲线 

 

2.3.5  自适应改变群内学习算子 iP 的值 

群内学习算子 iP 控制种群内染色体对

.m b sc h e m eH 进行群内学习操作。文献[15]计算 iP 时未

充分考虑种群进化情况,随着种群平均适应度的增

长,群内学习频率逐渐升高,种群极易陷入“早熟”

收敛。在本文中,计算 iP 不但要考虑进化的时期,

还要考虑种群本身进化程度。算法前期,种群内个

体质量普遍较差,应通过增大 iP 加强对种群的引导

进化,随着算法的进行,应逐渐降低 iP 来保持种群

多样性,以提升收敛到最优解的能力。此外,还要考

虑种群本身进化情况,适应度较低的种群更应取较

大数值的 iP 来加强引导,适应度较高的种群为了保

持种群多样性,避免发生“早熟”收敛的现象,加快

收敛速度,应该适当减小 iP 。综合以上几点,本文设

计了一种自适应动态控制的群内学习算子： 

.

1 2 1

.

1
+ ( ) (1 ( ))

1 e x p ( 1)

m a v e

i i i i

m b e s t

H
P P P P

g H

G

= − −

+ −

  (3) 

公式(3)中: 1iP 是最小群内学习概率, 2iP 是最

大群内学习概率, g 是当前进化代数,G 是总进化

代数。 .m a veH 为种群 mH 平均适应度值, .m b e s tH 为种群

mH 最优适应度值。 

2.3.6  自适应改变群间学习算子 oP 的值 

群间学习算子 oP 控制种群进行群间学习操作,

由定义 2 可知,如果染色体的适应度在进化过程中

长期处于较低状态,则该染色体的年龄会比较大,

说明该染色体“进化潜能”较差,此时需要淘汰超

龄个体并以新染色体补充超龄个体的空缺,新染色

体的加入能够提升种群多样性。文献[15]计算 oP

时未充分考虑超龄个体的影响,使得种群进行群间

学习时可能出现淘汰超龄个体过多的情况而造成

算法不稳定或出现无超龄个体的情况而使群间学

习无效。计算 oP 应当首要考虑群内超龄个体的数

目,种群内超龄个体较多时,说明该种群内染色体

的“进化潜能”较差,应当加大 oP 淘汰超龄个体,

种群内超龄个体少时,说明该种群内染色体有较大

“进化潜能”,该种群应当以群内学习为主,所以要

减少 oP 。此外,还要考虑种群相对于其他种群的进

化情况,平均适应度较低的种群更应该进行群间学

习,以便追赶其他种群。综合以上几点,本文提出了

根据种群内超龄个体数目以及种群进化情况自适

应调节群间学习概率的计算式(4)： 

. . .

3
1 2 1

. .

( )
4 ( ( ) (1 ( )))

( ) ( )

m o ld m a v e m a v e

o o o o

m a v e m a v e

H m a x H H
P P P P c o s

N m a x H m in H

−
= + − −

−

(4) 

公式(4)中: 1oP 是最小群间学习概率, 2oP 是最

大群间学习概率, g 是当前进化代数,G 是总进化

代数。 .m o ldH 表示种群内超龄个体数目, N 表示种群

内染色体总数目, .( )m a v em a x H 为所有种群中最大平

均适应度值 , .m a veH 为当前种群平均适应度

值, .( )m a v em in H 为所有种群中最小平均适应度值。 

从公式(4)中可以看出种群内超龄个体的数量决

定了 oP 的大小,当超龄个体的数目较少时, oP 值也

较小,随着迭代的进行,种群内超龄个体的数目不断

增多, oP 值也逐渐增大,超龄个体被淘汰的几率也逐

渐增大。这样,每次进行群间学习时,种群内的超龄个

体能够保持在一定的数目,避免了种群进行学习时群

内没有超龄个体或者超龄个体过多的情况,保证了

种群进化的稳定性。最后,引入余弦函数非线性控

制不同种群的学习概率,能够使种群的学习更加平

滑,保持种群进化时的稳定性。具体来说对于种群平

均适应度值处于  . . .( ), ( ( ) ( )) 2m ave m ave m avem in H m ax H m in H−

的种群,该种群更应该追赶其他种群,所以有较大

的 oP 值 ; 对 于 种 群 平 均 适 应 度 值 处 于

 . . . .( ( ) ( )) 2 ( ( ) + ( )) 2m ave m ave m ave m avem ax H m in H m ax H m in H− ， 的种
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群,该种群本身基因质量比较好,产生更好结果的

可能性更大,因此小幅度增加该类种群的 oP 值;其

余种群与上述区间的种群相比有更大的平均适应

度,说明这类种群有较好的“进化潜能”,应当以群

内学习为主,所以取较小的 oP 。通过非线性的改变

不同质量的种群学习比重,使群间学习能更好的发

挥引导种群进化方向和加强局部搜索能力的作用。 

超龄个体经历过多代的进化,虽然适应度较低,

但也代表着解空间内与其相邻的可能解所在区域

的信息。文献[15]采用随机产生新染色体的方法取

代超龄个体,该方法的缺点一方面是由于新产生的

个体往往表现比较劣质,在一定程度上会减缓算法

的收敛速度;另一方面是超龄个体所代表的解空间

信息会直接消失。本文采用 1.3.7 小节所表述的局

部搜索策略对超龄个体进行信息挖掘,并以适应度

作为质量准则来评价这些信息的价值,具有高价值

的个体往往也具有更高的质量,从另一角度来说,这

类个体也具有一定的“进化潜能”。局部搜索策

略对这类个体进行了保留,对没有价值的个体进行

了淘汰,通过这样的方式避免了超龄个体所代表的

有效信息的缺失,同时还对这一有效信息进行了进

一步的挖掘,有希望得到更优秀的个体。 

2.3.7  一种新型局部搜索策略-分裂爬山法 

GA 在迭代进化过程中,总是贪心选择适应度大

的个体,导致 GA 容易陷入局部最优,无法收敛到全

局最优解。为此,有国内外学者引入梯度法[21]、爬山

法[5]、列表寻优法[22]等优化方法作为局部搜索策略,

加强 GA 的局部搜索能力。本文在前人研究基础上,

提出一种新的局部搜索策略,在染色体对基因模式

的确定位进行学习时，该策略能够对其非确定位进

行局部细搜,通过这种局部搜索策略,染色体能够在

允许的邻域内搜索到适应度更高的个体。 

设 . 1 0 * 1 0 * 0 1 1b sch em eH = , 待 学 习 的 个 体 为

1 0 1 1 0 0 1 0 1 1x = ,首先是 1x 的第一个和第二个基因对

.b sc h e m eH 的相应位置基因进行学习, 1x 的第一个和第

二个基因位置变为 1 和 0,当在第三个基因位置碰到

.b sc h e m eH 的非确定位的时候,通过分裂算子来判定是

否进行分裂,确定进行分裂后,以该非确定位基因为

核心进行分裂,非确定位基因同时取 0,1 两个基因,

并结合之前学习过的基因进行分裂产生两个新的染

色体,分裂后的第一个染色体 2 1 0 0 0 0 1 0 1 1x = ,第二个

染色体 3 1 0 1 0 0 1 0 1 1x = ,分裂后对父染色体 1x 的第三

个基因位进行取反操作（将 0 基因置为 1,1 基因置

为 0）,然后父染色体 1x 继续进行学习和分裂操作，

直至学习到 .b sc h e m eH 的最后一个基因位。 

 

Fig.4  The illustration of new chromosomes by split 

mountain climbing method 

图 4  分裂爬山法对染色体的影响 

 

图 4 描绘了分裂爬山法作用于染色体在基因型

空间和表现型空间的影响。由图中基因型空间可以

看出 1x 在第三个基因位进行分裂产生了 2x 和 3x 两

个染色体,在表现型空间可以看到 2x 和 3x 在 1x 的

基础上进行适应度的攀爬,通过这样的方式实现了

对 1x 邻域空间的探索,弥补 GA 局部搜索能力弱的

缺陷,实现了探索新适应度的目的。而在群间学习中,

该局部搜索策略分裂产生的新染色体按适应度值排

列后用于补充被淘汰超龄个体的空缺,新染色体比

“进化潜能”普遍较差的超龄个体更有机会进化为

优良个体。此外,通过学习遍历 .b sc h e m eH 后,第一个非

确定位和最后一个非确定位之间有非常多种组合,

因此新染色体之间基因相似程度并不高,新染色体

补足超龄个体的空缺后,能够丰富种群的多样性。 

2.3.8  基因模式的权 

学习机制通过群内学习和群间学习共同引导

种群进化,因此会有概率出现下一代基因模式不如

上一代基因模式“优秀”的情况。 

本文提出一种评价函数,通过该函数对基因模

式进行赋权操作,算法以权值来比较不同基因模式

的优劣程度,选出群内最优基因模式 .m b sc h e m eH 和全

局最优模式 .b sc h e m eH 。基因模式的权计算公式如下： 

. .

3 2 3 2
(1 )

5 5
m g w e ig h t m b e s t

G g G g
H f H

G G

− −
= − +  (5) 
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公式(5)中, .m b e s tH 为种群最优秀个体适应度

值, f 是种群内除 .m b e s tH 剩余优秀个体平均适应度

值, g 是当前进化代数,G 是总进化代数。 

进化前期,种群平均适应度较低,群内大部分

染色体“劣质”基因较多,应当加强群体内最优秀

个体引导种群进化方向的力度,减弱其他较差优秀

个体的影响,所以在进化前期提高 .m b e s tH 的权重,降

低 f 的权重。随着迭代的进行,种群平均适应度逐

渐升高,群体内最优秀个体和其他优秀个体相似度

也逐渐变大,考虑到最优秀个体有可能是局部最优

解,为了避免种群进化方向被局部最优解错误引导,

应逐渐降低 .m b e s tH 的权重,提高 f 的权重。 

2.4  OWLMGA 算法流程 

算法流程如图 5 所示: 

 

Fig.5  Flow chart of OWLMGA algorithm 

图 5  OWLMGA 算法流程图 

 

算法执行流程如下： 

(1) 初始化控制参数和公共区域。 

(2) 多样本均匀分区种群初始化产生父种群，父

种群自我复制生成子种群，子种群部署不同

进化策略。 

(3) 各子种群按自身进化策略独立计算演化，进

行遗传操作，更新个体适应度和年龄。 

(4) 各子种群将群体内优秀个体传递给同父种

群实施保存策略的子种群。保存策略子种群

对优秀个体进行发掘，保留优秀基因。 

(5) 对种群进行模式抽取获得基因模式，同时将

基因模式和全局最优个体上传到公共区域。 

(6) 种群内个体通过 iP 判定是否进行群内学

习，否则转(7)。 

(7) 各子种群通过 oP 判定是否进行群间学习,

否则转(8)。 

(8) 检查终止条件,满足转(9),否则转(4)。 

(9) 算法结束。 

算法实施时可利用 Matlab 的 PCT 进行并行运

算,通过并行处理不同种群的进化,提升了算法的

收敛速度,大幅度减少了算法解决问题的时间。 

 

3  仿真研究 

3.1  测试函数及对比算法 

为验证本文提出的 OWLMGA 算法性能,本节

以 12 个基准函数为对象进行仿真测试。 1 6f f− 所

代表的多峰值函数能够测验算法的开采能力及跳

出局部最优的能力, 7 1 2f f− 所代表的高维函数用

于测试算法的勘探能力及收敛能力。本文选取标

准多种群遗传算法（SMGA）、文献[5]提出的 HGA

及文献[15]提出的 PGABL 作为对比算法,其中以

SMGA验证OWLMGA所改进的多种群并行机制的

性能；HGA 将多种群遗传算法与局部搜索策略混

合增强了多种群遗传算法的局部搜索能力,以该算

法验证 OWLMGA 改进的局部搜索策略的有效

性;PGABL 虽然使用了多种群并行机制,但各种群

均使用了相同的交叉及变异参数,未能发挥多种群

的优势,因此以该算法印证 OWLMGA 的学习机

制。测试函数如表 2所示,其中D 是变量的维数。 

3.2  仿真实验设置 

为公平起见,SMGA、HGA、OWLMGA 均采用

相同的参数,PGABL 与原文保持一致。以上算法均

采用二进制编码,适应度比例选择,单点交叉和多

基因位变异。算法的控制参数如下:种群数目为 4,

每个种群染色体规模 N 均为 50,染色体长度为 40,

算 法 迭 代 次 数 G 为 400 。 在 SMGA 中 , 

1 0 .7cp = , 1 0 .1mp = , 2 0 .5cp = , 2 0 .3mp = , 3 0 .8 5cp = ,

3 0 .0 5mp = 。在 HGA 中， 1 0 .7cp = , 1 0 .1mp = , 2 0 .5cp = , 

2 0 .3mp = , 3 0 .8 5cp = , 3 0 .0 5mp = 。 PGABL 中

1a = , 1 5l i fe = , 0 .8cP = , 0 .0 6mP = 。在 OWLMGA

中 , =1 , 1 5l i fe = , 1 0 .7cp = , 1 0 .1mp = , 2 0 .5cp = , 

2 0 .3mp = , 3 0 .8 5cp = , 3 0 .0 5mp = , 1 0 .1eP = , 2 0 .2eP = ,

1 0 .3iP = , 2 0 .5iP = , 1 0 .1oP = , 2 0 .1 5oP = ,种群之间每

隔 15 代进行一次信息迁移和策略调整。 

实验选取 4个指标评价算法的性能:1)最优值,

该指标反应了算法求解质量的好坏。2)最优收敛代

数,该指标反应了算法求解最优值的速度,收敛代

数越少，说明算法求解速度越快。3)平均收敛代数，

该指标是算法多次运行的最优收敛代数的平均值，

反应了算法求解最优值的稳定性。4)收敛次数及收

敛率,收敛结果满足指定收敛精度时则认为收敛成

功,收敛次数反应了算法求解最优值的成功率。收

敛精度应综合考量函数维度及不同算法之间的性
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能来设定,以便更好区分算法之间的优劣。 

Table 2  Test Function 

表 2  测试函数 

函数序号 函数表达式 解空间 理论最优值 

1f  2 2

1 1

4

2 2
1( 4 2 .1 ) ( 4 4 )

3
i i

i

i i i i

X
X X X X X X

+ +
+− + + + − +  

[ 1 0 ,1 0 ]−  1 .0 3 1 6 2 8−  

2f  
2

1

2 2 2 2

2

3
[ ] ( )

0 .0 5 ( )
i

i i

i

X X
X X

+

+ +
+ +

 [ 5 .1 2 , 5 .1 2 ]−  3 6 0 0  

3f  2 2 2
1[1 0 0 ( ) (1 ) ]i i iX X X+− + −  

[ 2 .0 4 8 , 2 .0 4 8 ]−  3 9 0 5 .9 2 6 2  

4f  
2 2

1

2 2

1

2
s in 0 .5

0 .5
[1 .0 0 .0 0 1( )]

i i

i i

X X

X X

+

+

+ −
+

+ +

 [ 1 0 0 ,1 0 0 ]−  0  

5f  
2 2 2 2

1 1( 5 ) ( 5 ) ( 5 ) ( 5 )
0 .9 e x p [ ] 0 .9 9 9 9 6 e x p [ ]

1 0 2 0

i i i iX X X X+ ++ + + − + −
− + −  

[ 1 0 ,1 0 ]−  1  

6f  2

1

2
1( 1) ( 2 0 .3 co s (3 ) 0 .4 co s ( 4 )) 4

i
i i iX X X X 

+
+−  + − − +  

[ 1,1]−  4 .6 9 9  

7f  2

1

( 1 0 c o s 2 1 0 )
i

D

i

i

X X

=

− +  [ 1 0 ,1 0 ]
D

−  
0  

8f  2

1 1

1 1
2 0 0 .2 2 2 0

D D

i i

i i

e x p X e x p c o s X e
D D



= =

   
− − − + +    

  

 
 [ 3 2 , 3 2 ]

D
−  0  

9f  2 2

1

1

1

1

( 2 0 .3 c o s 3 0 .4 c o s 4 0 .7 )
i i

D

i i

i

X X X X 
+

−

+

=

+ − − +  
[ 5 0 , 5 0 ]

D
−  

0  

1 0f  2

1

i

D

i

X

=

  
[ 1 0 0,1 0 0 ]

D
−  

0  

1 1f  2

1 1

1
c o s 1

4 0 0 0
i

DD
i

i i

X
X

i= =

− +   
[ 1 0 ,1 0 ]

D
−  0  

1 2f  2

1

1 6 1 6 1 1 6
[s in ( 1) s in ( 1) s in ( 4 ( 1)) 0 .2 6 8 ]

1 5 1 5 5 0 1 5

D

i i i

i

X X X

=

− + − + − +  [ 1 0 ,1 0 ]
D

−  0  

 

3.3  仿真实验结果分析 

表 3 与表 4 表示 4 种算法各执行 30 次后的优

化测试结果。由测试结果可以看出,与 SMGA、

HGA、PGABL 相比,OWLMGA 求解的函数最优值

更接近函数的理论最优值,说明该算法求解精度

高。OWLMGA 的收敛次数接近实验总次数,其中对

函数 1f 和 2f 求解的收敛次数与实验总次数一致,

说明该算法的稳定性较好。由 PGABL 求解 1f 结果

可知,虽然收敛次数较低,但发生收敛的平均代数也

较低,说明学习机制赋予了该算法较好的寻优能力,

而 PGABL 求解 2f 未发生满足收敛精度的收敛,这

是因为 2f 的全局最优值被局部最优值包围,算法寻

优过程中极易陷入局部极值点,说明该算法跳出局

部最优能力较差。 3f 的数学特性类似于聚集的多个

山峰,其每个顶峰都有一个局部最大值,会对算法造

成干扰,该函数能够体现算法跳出局部极值及收敛

能力,由最优迭代次数和收敛次数上可以看出,HGA

虽然收敛次数比 SMGA 低,但最优迭代次数表现较

好,这是因为 HGA 所使用的局部搜索策略提升了该

算法的局部搜索能力,但也更易陷入局部最优。而

OWLMGA 求解 3f 收敛次数较高,且收敛的平均迭

代次数较低,说明该算法具有更好的跳出局部最优

的能力和开发能力。在求解 7 8f f− 高维函数时出

现了两个极端,在本文 30 次实验中,PGABL 求解

7 8f f− 未发生收敛,而 SMGA 和 HGA 有较少收敛

次数 ,说明并行机制提升了算法的全局寻优能

力,OWLMGA 求解 7 8f f− 具有较高的收敛率,说明

OWLMGA 有更好的全局寻优能力和收敛能力。 

图 6描绘了某次实验中 SMGA、HGA、PGABL

与OWLMGA对12个测试函数求解的每代最优值的

比较。由图(6)中的(c)和(e)可以看出,相对于其他

算法,OWLMGA 有更好的初始解,这是由于均匀分

区初始化方法产生的种群,其群体内的个体能够较

好的分布在解空间,该方法使得新产生的个体有几
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率位于函数峰值附近,因此算法有较好的初始解。 
Table 3  Comparison results of optimizing function 1 6f f−  

表 3  1 6f f− 函数测试实验结果 

函数序号 收敛精度 测试算法 最优解 最优收敛代数 平均收敛代数 收敛次数 收敛率 

 

1f  

 

5
1 0

−  

SMGA -1.03162085214 143 279 16 0.533 

HGA -1.03162380642 117 160 21 0.700 

PGABL -1.03162548353 102 199 14 0.467 

OWLMGA -1.03162775332 23 42 30 1.000 

 

2f  

 

3
1 0

−  

SMGA 3599.999941008 212 358 14 0.467 

HGA 3599.999973133 144 241 11 0.367 

PGABL 3597.734207391   0 0 

OWLMGA 3599.999997227 16 33 30 1.000 

 

3f  

 

3
1 0

−  

SMGA 3905.926203211 102 216 21 0.700 

HGA 3905.926226841 95 182 24 0.800 

PGABL 3905.926065775 79 130 16 0.533 

OWLMGA 3905.926229358 19 51 29 0.967 

 

4f  

 

1
1 0

−  

SMGA 0.009716038836 101 323 5 0.167 

HGA 0.009798191164 238 344 7 0.233 

PGABL 0.010132960113 209 271 2 0.067 

OWLMGA 1.820811851e-08 125 169 26 0.867 

 

5f  

 

3
1 0

−  

SMGA 0.9996872578996 128 217 13 0.433 

HGA 0.9999599992052 102 188 21 0.700 

PGABL 0.9997166615499 65 82 3 0.100 

OWLMGA 0.9999600018436 14 46 30 1.000 

 

6f  

 

5
1 0

−  

SMGA 4.69999971637323 156 240 7 0.233 

HGA 4.69999995689577 133 209 18 0.600 

PGABL 4.69657512260325   0 0 

OWLMGA 4.69999996584033 55 112 30 1.000 

 

由图 6 的(d)和(g)可以看出,SMGA、HGA 与

OWLMGA 在求解高维函数的表现要优于 PGABL,

这是因为多种群并行机制使算法能够保持较好的

多样性及全局寻优能力。而由图 6 中的 (b)可

知,SMGA 虽然能够收敛到全局最优值,但是该算

法的进化曲线出现了长时间水平停滞状态,这是由

于该算法使用固定的进化策略导致群体内个体的

进化效果较差,但是由于种群间个体迁移的作用使

得该算法总能产生新的最优值,使得该算法在大部

分情况下总是能够收敛。而 OWLMGA 所对应的进

化曲线更加“陡峭”,这是由于算法为每个种群部

署不同的进化策略并定期调整进化策略,使得种群

不必等待个体迁移,而是通过策略的调整便能进行

自我开发产生新的最优解,保存策略保证了算法不

会因更换策略而导致群体内优秀个体的基因被破

坏,优秀个体之间重组产生更优秀解的可能性更

大。由图 6中(e)和(h)可以看出,PGABL 算法对应的

曲线在进化前期有比较“陡峭”的变化趋势,表明

该算法在进化前期有较强的寻优能力,而在进化后

期,该曲线出现了长时间的水平停滞状态,直到算

法结束也没有接近全局最优值。这是由于 PGABL

算法通过学习机制引导种群进化方向,该机制能够

使算法在进化前期很快接近全局最优值,但是进化

一段时间后,该算法的基因模式充满了不确定位,

使基因模式失去了引导作用,从而使 PGABL 算法

沦落为 SGA 算法,导致该算法在进化中后期经常陷

入局部最优值,难以收敛到全局最优值。而从

OWLMGA 算法的进化曲线可以看出,算法在整体

进化的过程中能够保持较快的收敛速度,在较短的

进化代次内就能够收敛到全局最优解,进化前期,

进化曲线呈上升趋势快速接近全局最优解,表明该

算法能够不断寻得新的最优值,而在算法后期,该

算法出现多次短暂停滞并继续上升,表明该算法的

学习机制在算法中后期不会出现学习机制失效的

现象,仍能够发挥良好的作用。 
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Table 4  Comparison results of optimizing function 7 1 2f f−  

表 4  7 1 2f f− 函数测试实验结果 

函数序号 收敛精度 测试算法 最优解 最优收敛代数 平均收敛代数 收敛次数 收敛率 

 

7f  

(D=10) 

 

0
1 0  

SMGA 4.437115612643   0 0 

HGA 4.251633502049   0 0 

PGABL 33.28451511817   0 0 

OWLMGA 0.354739683731 96 244 26 0.867 

 

8f  

(D=25) 

 

0
1 0  

SMGA 0.773745070097 341 389 4 0.133 

HGA 0.547676519203 332 360 9 0.300 

PGABL 4.022332939182   0 0 

OWLMGA 0.197288970775 61 166 29 0.967 

 

9f  

(D=25) 

 

1
1 0  

SMGA 8.498246597359 233 341 7 0.167 

HGA 9.687062380351 216 272 5 0.233 

PGABL 11.62273912833   0 0 

OWLMGA 0.526498870766 162 239 24 0.800 

 

1 0f  

(D=20) 

 

2
1 0  

SMGA 42.645741768362 144 238 8 0.267 

HGA 17.759141989304 124 191 12 0.400 

PGABL 578.34998328268   0 0 

OWLMGA 0.7275971491971 53 86 29 0.967 

 

1 1f  

(D=35) 

 

-2
1 0  

SMGA 1.94879774539e-05 88 122 23 0.766 

HGA 1.93843655394e-05 68 94 25 0.833 

PGABL 0.002392843877893 46 46 1 0.033 

OWLMGA 8.65483329448e-06 13 23 30 1.000 

 

1 2f  

(D=50) 

 

-2
1 0  

SMGA 0.000920688612433 85 126 9 0.300 

HGA 0.000319855802666 59 76 14 0.467 

PGABL 0.002142393917722 73 90 4 0.133 

OWLMGA 3.66336783361e-05 31 55 30 1.000 

 

3.4  计算复杂度分析 

设种群数目为 M ,种群大小为 N ,染色体长度

为 L ,采用随机初始化方法(Random Initialization 

Method)产生多个种群,种群中任意个体的各基因位

取 1 或 0 的概率相等,即 0 .5p q= = ,且各基因位之

间是独立的。采用随机初始化方法的时间复杂度与

种群规模有关。其中, M , N , L 的数值越大,其计算

的时间复杂度 ( )O M N L 也就越大。而本文提出的初

始化方法,虽然在大规模样本下以海明距离为标准

选取个体,理论上计算的时间复杂度为 ( )O iM N L , 

其中, i 为样本比例的系数。但各种群的大小未变,

即初始化过程中不会用到超过种群大小或接近样

本规模数量的个体,因此本文初始化方法的实际时

间复杂度为 ( | )O M N L iM N L ,涉及上述参数的计算

对 MATLAB 软件来说计算量较小,且初始化行为只

会发生一次,不存在多次迭代,因此不会较明显的影

响运算速度。 

数学模型的参数拟合决定了算法的时间复杂

度[5],OWLMGA 和对比算法(SMGA,HGA)采用了相

同种群规模,OWLMGA 提出的并行机制通过种群

分离控制不同进化功能,并且采用了改进的进化策

略及调整种群的进化策略,但是上述行为不会使并

行机制发生更深层的循环。而本文选取的另外两种

对比算法(HGA,PGABL)分别采用了爬山法和线性

的学习机制。前者对遗传算法的每代寻优结果使用

爬山法进行局部搜索,在遗传算法的计算复杂度基

础上多了爬山法的内层循环,使得该算法的时间复

杂度较高。后者所使用的学习机制由于其参数设置

的不合理使得学习机制在算法中后期的操作频率

越来越高 ,增加了算法的时间复杂度。相比之

下,OWLMGA 中的学习机制是作为并行机制的附

加模块参与计算,与遗传操作处于同一迭代次数,近

似为一种线性的关系,使得 OWLMGA 基本运算的

频度与 SMGA 相同,没有过多地增加算法的时间复

杂度。此外,学习机制中的局部搜索策略虽然对淘汰

个体及其非确定位进行了循环搜索,但由于自适应
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的 eH 与 oP 的存在,使得每代参与计算的非确定位

基因的数目 l 和被淘汰个体的数目 n 小于染色体长

度 L 和种群大小 N ,增加的计算量有限。 

   

(a) 1f  (b) 2f  (c) 3f  

   

(d) 4f  (e) 5f  (f) 6f  

   
(g) 7f  (h) 8f  (i) 9f  

   
(j) 1 0f  (k) 1 1f  (l) 1 2f  

Fig.6  Comparison of the optimum curves of algorithms 

图 6  算法寻优曲线对比图 

4  结论 

通过介绍相关研究并结合分析遗传算法易“早

熟”收敛及收敛速度慢等缺点产生的原因,指出现

有方法的不足之处及缺陷。本文在前人研究基础上,

秉着充分发挥遗传算法优点,克服遗传算法的不足

的思路,提出了均匀分区的多种群初始化方法,改

进的多种群并行机制及动态控制的学习机制,并融

合上述改进形成一种新的混合遗传算法。 

最后实验结果证明,改进的多种群并行机制和

最优权动态控制学习机制天然具有良好的沟通能

力,两种机制结合起来充分发挥了每个机制的优势,

增强了算法的全局搜索能力和局部搜索能力。 
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