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基基基于于于成成成长长长算算算子子子的的的改改改进进进遗遗遗传传传算算算法法法及及及仿仿仿真真真
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(中国科学技术大学自动化系,安徽合肥 230027)

摘要: 模拟生物界成长发育过程, 加入成长算子对遗传算法框架进行改进, 形成新的算法框架—成长遗传算
法(growth GA).该算法能够克服简单遗传算法寻优速度较慢、局部搜索能力较弱的缺点. 利用爬山法局部搜索能
力强的特点,给出成长算子的一种具体实现,并证明加入成长算子不改变算法收敛性. 与简单遗传算法和确定性拥
挤遗传算法的对比函数优化实验证明: 成长遗传算法有利于兼顾寻优速度和收敛精度.
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Improved genetic algorithm based on growth operator and simulation
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Abstract: By emulating the process of growth in nature and using growth operator, a growth genetic algorithm (GGA)
is proposed to overcome the drawbacks of simple GA (SGA) such as slow optimization speed and weak local search ability.
A practical realization of growth operator is proposed by making use of the strong local search ability of the hill climbing
method. It has been demonstrated that adding the growth operator doesn’t change the convergence property of SGA. The
simulation result compared with SGA and deterministic crowding GA (DCGA) for function optimization verifies that the
growth genetic algorithm facilitates the balance between optimization speed and convergence precision.
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1 引引引言言言(Introduction)
遗传算法(genetic algorithm, GA)是一类模拟生

物进化机制与过程来解决问题的人工智能与优化技

术[1],近年来在众多领域中得到了广泛的应用[2,3].与
其他进化计算相比,遗传算法更强调对染色体的操
作[4,5]. 遗传算法的创始人J.H.Holland认为[6]:进化是
一个运行在染色体上的过程,而不是运行在它们编
码的生命体上的过程,繁殖过程是进化发生的地点.
正是基于这个出发点,遗传算法与强调个体级行为
的演化策略不同,少有考虑个体在进化过程中的主
动性．

在标准遗传算法流程中, 个体一直处于被动地
位,交叉算子与变异算子均随机地对个体进行操作.
个体的演变过程在基因空间中完成,仅仅在问题空
间中确定个体所包含染色体的扩散或消亡,没有充
分利用问题空间信息.
正是由于基因的演变处于随机状态,且个体不能

利用问题空间中的信息引导自身发展,导致了标准
遗传算法寻优较慢、局部搜索能力较弱的缺陷.
针对上述缺陷,本文在简单遗传算法(SGA)基础

上加入一个新的算子—成长算子(growth operator),
从而提出成长遗传算法(growth GA, GGA).进一步
给出一种具体实现方法及其参数选取规则,并证明
了GGA的收敛性与SGA等同.该算法在函数优化实
验中表现出良好的性能.

2 成成成长长长算算算子子子模模模拟拟拟背背背景景景与与与结结结构构构(Background
and structure of growth operator)
成长算子所模拟的生物界背景为:当个体诞生以

后,并不是马上进行交配繁殖,存在着一个发育学习
的过程.在这个过程中, 个体学习前人的知识, 并通
过自然界对这些知识的反馈来更新和创造新的知

识,从而使自身的适应度提高,待自身发育成熟以后
再进行新的一轮交配繁殖.
成长算子模拟上述生物背景, 使遗传算法不再
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局限于对染色体的操作中,在交叉之前让个体存在
“发育”的机会,能够主动地确定性地改善自身的
适应度.
个体保留其父代染色体信息作为对前人知识的

积累,然后在问题空间中将自身的适应度与父代适
应度进行比较来获取问题空间的反馈信息,利用该
信息采取某种确定性的算法来修改自身的染色体从

而得以发育和成长,表现出一代更比一代强的趋势.
种群初始化时, 第一代个体的父代可设定为其

自身,故成长时因父子染色体完全相同不会改变基
因.交叉操作时,新生成的个体采取某种准则与生成
它的两个父代个体之一进行配对,个体除保留自身
染色体之外,同时保留其父代的染色体.经过交叉、
变异算子作用以后,子代染色体和父代染色体已经
不同,当再次被成长算子作用时,基于子代与父代的
差异则可对子代基因进行某种确定性的调整.

3 成成成长长长算算算子子子的的的一一一种种种实实实现现现方方方法法法(Realization of
growth operator)
交叉算子形成新的个体时,一般由两个父代个体

产生两个子代个体,此时如何确定谁是谁的父代是

成长算子必须解决的问题.

具体实现时有两种选择方法:

1◦ 从模式出发. 若子代与某一父代个体的海

明距离小于另一个体,则子代的模式主要由该父代

确定, 令其为父. 如图1所示, a与A的海明距离为2,

与B的海明距离为6, 则a的父代为A, 同理b的父代

为B.

2◦ 从数值出发. 若子代继承了某一父代的高位

基因, 则子代在数值上与该父代接近, 令其为父.如

图1所示, A,B, a, b的十进制值分别为1238, 633, 726,

1145,故a的父代为B, b的父代为A.

父代A 1 0 0 1 1 0 1 0 1 1 0
父代B 0 1 0 0 1 1 1 1 0 0 1
子代a 0 1 0 1 1 0 1 0 1 1 0
子代b 1 0 0 0 1 1 1 1 0 0 1

图 1 交叉实例

Fig. 1 Cross instance

成长算子是在问题空间中以适应度的方式对个

体修正,故以第2种方式为宜.
需要注意的是,采用成长算子后的遗传算法由于

加快了收敛速度故容易出现早熟,需要配合一些防
止早熟的算法或自适应变异概率.
本文采用基于模拟退火步长的爬山法实现成长

算子. 令群体大小为N , 当前遗传代数为i, 当前个

体为Gen, 相应的父代为Father, 爬山步长为Step, 问
题空间取值上下界MIN, MAX,成长概率Pg ∈ [0, 1],
变异概率为Pm ∈ [0, 1] ,则成长算子伪代码如下:

1) 模拟退火步长

Step(i) =
Step(0)− Step(∞)

log(10 + iα)
+ Step(∞).

其中: Step(0), Step(∞)为初始步长和结束步长, α为
降温速度,值越大降温速度越快, 等于0时相当于固
定步长.

2) 自适应成长概率与变异概率,成长概率越大,
变异概率也应当越大.两者也可采用模拟退火得以
实现:

Pg(i) =
Pg(0)− Pg(∞)
log(10 + iβ)

+ Pg(∞),

Pm(i) =
Pm(0)− Pm(∞)

log(10 + iγ)
+ Pm(∞).

其中: Pg(0), Pg(∞)分别为成长概率初始值和最终
值; Pm(0), Pm(∞)分别为变异概率初始值和最终值;
β, γ 分别为两者的降温速度,等于0时相当于固定成
长概率和变异概率.

3) 随机选择N × Pg(i)个个体操作如下:
ⅰ)从基因型到表达型映射:
Gen=decoding(Gen),
Father=decoding(Father).
ⅱ)基于爬山法对子代进行修改:
If Fitness(Gen)<Fitness(Father)

Gen=Gen-Step(i)[Gen-Father];
Else Gen=Gen+Step(i)[Gen-Father];
ⅲ)越界处理:
If Gen>MAX Then Gen=MAX,
If Gen<MIN Then Gen=MIN.
ⅳ)从表达型到基因型映射:
Gen=coding(Gen).
采用基于爬山法的成长算子意义如下:
1◦ 成长算子实际上是在遗传算法循环中加入一

次局部搜索,收敛速度将加快.
2◦ 在算法初期采用较大的步长能够促使处于各

个峰底的个体具有向峰顶聚集的趋势,加快收敛速
度.

3◦ 在算法后期采用较小的步长可使爬山速度降
低,范围变细,避免在峰的两侧来回震荡,重在提高
解的精度.

4◦ 成长算法充分利用了问题空间的信息,使得
遗传算法的不确定性与确定性兼顾,个体主动性得
以表现.
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4 成成成长长长遗遗遗传传传算算算法法法收收收敛敛敛性性性分分分析析析(Analyse of con-
vergence property of GGA)
参照文献[7], 对加入成长算子后遗传算法的收

敛性做如下分析:

标准遗传算法可被描述为马尔科夫链:状态空

间S = IBn = nIBl ,其中n表示群体大小, l表示串

个体长度.映射πk(i) 提取状态i的二进制表示中的

第k个长度为l的段,用于区分个体和群体, f(x)为适
应度计算函数, F (x)为定义在{0, 1}l上的实值函数.

群体中各基因(个体中的一位)由于遗传算子引

起的概率变化由变换矩阵P描述,且P = CMS,其

中C描述交叉算子引起的变化, M描述变异算子的

作用, S描述选择算子引起的变化. 加入成长算子后,

令P = GCMS, G描述成长算子引起的变化.

定定定理理理 1 如果变异概率为Pm ∈ (0, 1), 交叉概

率为Pc ∈ [0, 1],成长概率为Pg ∈ [0, 1] ,同时采用比

例选择法,则加入成长算子后的遗传算法的变换矩

阵P仍然是基本的.

证证证 交叉算子可以被认为是在状态空间S中的

一个随机满射函数, 即S的每个状态都随机地映射

到另一状态,因此C是随机矩阵. 同理M, S也是随机

矩阵.

成长算子中, 子代与其父代的差异由随机的交

叉和变异算子造成, 故差异也是随机的, 且S中的

每个状态都可能被该随机差异映射到另一状态,因

此G也是随机矩阵,故GC的乘积是随机矩阵.

因为变异算子独立地施加到群体中的每个基因

位,因此在变异算子作用下,从状态i变成状态j的概

率总计为

Mij = P H
m (1− Pm)n−H > 0.

其中H表示状态i和j的海明距离,因此M是定正的.

选择算子不改变变异算子产生的状态的概率下

界为

Sii >

n∏
k=1

f [πk(i)]

(
n∑

k=1

F [πk(i)])n

> 0,

因此S是列可容的.

根据文献[7]引理2.1可知, P是基本的.

成长算子的加入没有改变变换矩阵P的性质,故

关于标准遗传算法的收敛性结论均成立.

5 仿仿仿真真真试试试验验验(Simulation experiment)
为验证GGA的性能, 与SGA和具有较快寻优速

度的DCGA[8]进行了函数优化对比实验, 主要从寻

优速度和寻优精度两个方面进行讨论.

对求最大值的Schaffer F7函数[9]仿真:

maxF (x) =

25− (
∑

x2
i )

0.25 × (sin2(50× (
∑

x2
i )

0.1) + 1),

其中−100 6 xi 6 100.

两变量时,函数值的空间分布如图2,该函数峰值

众多,具有较高的复杂度.

图 2 仿真函数值的空间分布

Fig. 2 Landscape of the test function

为突出GGA的局部搜索性, 取较长的编码长度,

每个变量16位编码, 两变量时编码长度L = 32,

群体大小N ≈ 3L 取100, 强制结束代数为60, 均

采用精英保存策略, Step(0)=0.1, Step(∞)=0, 降温

速度α = 20,固定成长概率和变异概率为Pg =
0.8, Pm = 0.15.

分别采用上述3种方法对函数在同一初始状态下

进行20次仿真,取各自最优的一次,曲线如图3所示,

结果如表1.

图 3 最佳个体曲线对比图

Fig. 3 Curves of the elitists of each method
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表 1 优化结果对比表

Table 1 Optimization results

算法 收敛 36代时 39代时 46代时
名称 代数 最佳值 最佳值 最佳值

SGA 36 24.543 24.602 24.602
DCGA 39 24.765 24.765 24.765
GGA 46 24.759 24.767 24.898

优化初期, GGA成长步长较大,最佳个体值上升
速度明显高于SGA,与DCGA相差无几.
优化中期, GGA成长步长开始变小,上升速度放

慢,重在局部搜索,但仍高于SGA；DCGA保持快速
上升性,并且收敛.
优化后期, 当DCGA和SGA均已收敛时, GGA在

小步长成长算子的作用下,对最优点附近进行更加
细微的搜索,最终达到较高的收敛精度.
从整个过程来看, GGA陷入局部平稳代数较少,

一直保持上升趋势,且同代相比, GGA的寻优精度优
于SGA,中期较短时间内虽然略低于DCGA,但后期
更高.
需要指出的是: 尽管GGA收敛代数较SGA和

DCGA长, 但从效果来看, 当SGA和DCGA收敛时,
GGA的未收敛最优值并不比上述二者差, 即:
GGA未收敛时就已经能够达到SGA和DCGA的收
敛精度.

6 结结结论论论(Conclusion)
成长遗传算法通过模拟自然界成长发育过程,加

入成长算子获取问题空间中的有用信息,指导个体
进行确定性的改进,且不改变标准遗传算法的收敛
性.变化的成长步长能够兼顾寻优速度和收敛精度.
基于爬山法的一种具体实现在对比仿真中表现出了

良好性能,证明成长遗传算法行之有效.
本文中只是给出了一种简单的成长算子实现方

法,不同的实现方法将给算法带来不同的寻优侧重
性和优化效果.继续对成长算子的实现方法进行研
究将是一项有意义的工作.
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