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Abstract:  Based on the analysis of relationship between the crossover scale and reachable subspace of crossover 
operator, it can be found that the crossover scale is dynamically adjusted to the population structure. In this paper, 
three control mechanisms—the well-phased control strategy, the random distribution strategy and the adaptation 
evolution strategy are built up to adjust the crossover scale. The simulation tests of the classical function show these 
optimization mechanisms are available and valuable control knowledge of crossover scale for multi-dimension 
functions have been generated by the adaptation evolution strategy. Furthermore, this research suggests a new 
method for the operator and parameter optimization of evolution algorithm. 
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摘  要: 通过分析交叉点规模对交叉算子空间搜索性能的影响,可以发现在遗传算法的搜索过程中,其对交叉点

规模的需求是随群体状态的演变而动态变化的.为实现对交叉点规模的优化,提出使用分阶段调整策略、随机分配

策略以及自适应进化策略 3 种方法来完成对交叉点规模的动态调控.对典型高维函数的优化实验表明,上述方法可

以显著提高交叉操作的搜索效率,其中,自适应进化策略利用搜索机制可以发现一类高维函数交叉点规模的控制知

识,实验结果证实了此类知识的有效性.此外,该研究也为对进化算法中算子和参数的优化提供了新思路. 
关键词: 遗传算法;交叉算子;优化交叉点规模 
中图法分类号: TP18   文献标识码: A 

在遗传算法(genetic algorithm,简称 GA)中,交叉算子通过模拟生物有性繁殖过程生成新个体投入优胜劣汰
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的选择竞争,可以说交叉算子在 GA对待求解问题空间进行搜索并达到全局最优的过程中发挥着至关重要的作

用.按编码方式划分,有典型的二进制交叉、实数重组、树形结构染色体位串交叉以及基于自然数编码的部分

匹配交叉(PMX)、顺序交叉(OX)和周期交叉(CX)等形式.而就交叉操作所涉及的父辈数量而言,有两父辈交叉和

多父辈交叉(multi-parent recombination)等形式. 
在交叉算子的理论研究方面,Beyer[1]针对球函数分析了全局重组算子的收敛速度,章珂等人[2]针对二进制

编码的遗传算法分析了交叉位置的选取对搜索性能的影响,张文修等人 [3]分析了交叉算子的几何性质.任庆 
生[4]证明了交叉算子在演化代数增加的时候能够使模式内部各基因趋于独立,并且只要组成模式的各个基因

都存在,则该模式一定能够被搜索到.在此基础上,任庆生等人进一步证明了交叉算子的极限一致性[5],即在演化

代数趋于无穷时,交叉算子对染色体的作用结果是一致的.近年来,研究者也从不同角度对交叉算子进行了改

进,文献[6]提出通过约束交叉位置和保留全局公共模式来解决标准交叉算子容易破坏高阶、长而好的模式及其

在相似个体之间低效的问题,文献[7−9]提出了几种选择交叉父个体和交叉概率的机制,文献[10]提出了一种交

叉后代个体对父代个体的替换策略.此外,结合其他技术和方法也产生了一些独特的交叉操作[11,12].但迄今为止,
交叉算子的作用机制和理论分析仍然是进化算法理论研究的薄弱环节之一. 

常见的一点交叉、两点交叉、多点交叉和一致交叉几种算子都属于使用二进制编码的两父辈等位交叉操

作,此类算子的特性主要由其所具有的交叉点规模以及交叉位间基因段的交换概率所决定.那么,为了提高这类

交叉算子的搜索性能,应该如何对交叉点规模进行控制呢?本文分析了交叉点规模对交叉操作搜索效率的影响,
并针对交叉点规模的优化问题提出了分阶段调整策略、随机分配策略以及自适应进化策略 3 种调控方法.对典

型多维函数的优化实验表明,这些方法是有效的,其中,自适应进化策略可以利用随机搜索机制对交叉点规模的

演化规律进行搜索和分析,其统计结果可以作为被优化函数的一类控制知识,实验结果证实此类知识是有价值

的,能够有效地辅助交叉操作提高搜索效率.此外,该研究也为对进化算法中算子和控制参数的优化方法提供了

新思路. 

1   交叉点规模对交叉算子搜索性能的影响 

1.1   具有不同交叉点规模的交叉算子对高维函数的优化效果对比 

在二进制编码的 GA 中,个体的位串长度为 L,交叉点等概率选取,可选范围为[1,L−1].一点交叉的交叉位设 
置数量为 L−1,考虑最右端交叉点可以落在位串之外,k 点交叉的交叉位设置数量为 K

LC .随着交叉点规模 k 的增 

加,其设置数量符合以 L/2 为均值的二项分配,而均匀交叉可视为多点交叉的特例.那么,交叉点规模对交叉算子

的搜索性能有何影响呢?下面通过对一个高维函数的优化实验来比较不同交叉规模对标准遗传算法(canonical 
genetic algorithm,简称 CGA)搜索性能的影响. 

Generalized Schwefel’s Problem 2.26: 

1
1

( ) ( sin | |)
m

i i
i

f x x x
=

= −∑ ,xi=[−500,500]m. 

在 CGA 中分别使用 8,15,20 点交叉算子和均匀交叉算子以及

变异算子和轮盘赌选择算子对 20 维的 f1 函数连续进行 20 次运

算.CGA 的群体规模为 40,交叉概率为 0.7,变异概率为 0.02,优化终

止代数为 2 000 代,每维的编码长度为 17.表 1 为实验统计结果,图
1 为使用不同交叉算子的 CGA 在 20 次运算中最接近平均结果的

一次运算的函数值优化曲线.在这一系列实验中,15 点交叉算子取

得了最佳的优化效果,函数值优化曲线也显示,15 点交叉算子的搜

索速度要明显快于 8 点和 20 点交叉算子以及均匀交叉算子.此实

验说明,交叉点规模直接影响着交叉算子的搜索效果,但很难直接

Fig.1  Optimization curves of f1 by CGA
with four fixed crossover 

图 1  使用 4 种固定规模交叉算子的

CGA 对 f1 的优化曲线 
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确定最佳的交叉点规模.为了寻找有效的交叉点规模的选择方法,有必要对交叉点规模与交叉操作搜索性能之

间的关系加以分析. 

Table 1  A comparison of optimization statistic results of f1 by CGA with four fixed crossover operator 
表 1  使用 4 种固定规模交叉算子的 CGA 对 f1 的优化统计结果对比 

Crossover scale 8 crossover points 15 crossover points 20 crossover points Even crossover 
Mean function value −7 049.7 −7 902.2 −7 720.8 −7 669.7 
Standard deviations 1 696.1 1 646.4 1 702.2 1 363.2 

 

1.2   任意k点交叉算子的空间搜索能力分析 

规模为 2L 的二进制编码的解空间是一个 L 维超立方体 M,其中任一顶点 v∈M 都是解空间中的一个个体,
顶点 v1,v2 间的编码差异值可用海明距离 H(v1,v2)表示. 

定义 1. 设 H(v1,v2)=d,顶点 v1,v2 通过基因位的交换所能达到的所有顶点构成了一个待搜索空间,其规模 
为 2d[13];经任意 k 点交叉运算可能搜索到的所有顶点构成了该算子的可搜索空间Φ,其规模表示为|Φ(k)|. 

Φ反映了交叉算子的空间搜索范围,其规模越大,说明交叉算子具有越广的空间搜索能力.已有工作表明,一
点交叉的可搜索空间规模|Φ(1)|=2d[13,14],两点交叉的可搜索空间规模|Φ(2)|=d2−d+2[13],一致交叉的可搜索空间

规模为 2d[14],下文将对任意 k 点交叉算子的空间搜索能力进行分析. 
显然,v1,v2 间相同基因位的交换对新顶点的发现没有实际作用,有效的交叉操作依靠的是相异基因位的交

换.由于相异基因位数限制了可能用于交换的基因段的数量,而交叉点的规模决定了实际可产生交换的基因段

数量,因此,这两个因素直接影响着可产生的相异基因位交换组合类型的数量. 
定理 1. 设 H(v1,v2)=d,则 v1,v2 间进行一次有效交叉,最大可交换的基因段规模为 

 Θ(v1,v2)=⎣d/2⎦(⎣⎦表示取整操作) (1) 
证明:显然,一个基因段的最小单位是一个基因位,任意连续基因位的交换都可等价为一个基因段的交换,

只有相隔至少一个相异位的交叉操作需要至少两次基因段交换.当 d 为偶数时,以一个基因位为交换单位且只

相隔一个相异位的基因段最多有 d/2 个;当 d 为奇数时,交换(d+1)/2 个基因段的效果可等效于交换⎣d/2⎦个基因

段.因此,Θ(v1,v2)=⎣d/2⎦.证毕. □ 
定理 2. 设 H(v1,v2)=d,Θ(v1,v2)=t,则对于任意 k 点交叉算子,当⎣k/2⎦≥t 时,k 点交叉的可搜索空间规模为 

|Φ(k)|=2d;当⎣k/2⎦<t 时,若 evenk′ 是小于 k 的最大偶数且 | ( ) | 2evenk mΦ ′ = ,即由该算子可达到 m 对子顶点且达到第 j 

对子顶点时,最后一个交叉点在 d 个相异基因位中的位置为 qj∈[1,d],则 k 点交叉的可搜索空间规模为 

 
1

| ( ) | | ( ) | 2
m

even j
j

k kΦ Φ ψ
=

′= + ∑  (2) 

其中,
1

2
m

j
j

ψ
=

∑ 表示可新达到的顶点数量.若 k 为偶数,当 qj<d−1 时, 2
jj d qCψ −= ,其余情况下不会产生新顶点ψj=0;

若 k 为奇数,当 qj<d−1 时,ψj=d−qj−1,其余情况下,ψj=0. 
证明:令 i=⎣k/2⎦,显然,当 i≥t 时,d 个相异基因位间的任意基因交换组合都是可实现的,因此 v1,v2 构成的待搜

索空间都是可达的,所以,|Φ(k)|=2d;当 i<t时,进行 i+1个以上基因段的交换组合是不可能实现的,因此交叉操作的

可搜索空间是待搜索空间的一个子集. 
考虑只有部分交叉点在相异基因位间以及交换基因段可能只包含相同基因位的情况,则任意较小规模交

叉操作的可搜索空间都是较大规模交叉操作可搜索空间的一个子集.若 k 为偶数,则交叉操作最多可完成 i 个基

因段的交换,新增一次基因段交换达到的新顶点都是以上个基因段交换达到的顶点为出发点.因此,i 个基因段

的交换与连续 i次交换基因位不产生相交的两点交叉操作等价.若 qj≥d−1,则再新增交叉点不会产生相异基因位 

的交换,因此可新达到的顶点数ψj=0;反之,通过[qj+1,d]间的两点交叉操作能够新达到的顶点数量为 2
jj d qCψ −= .

因此,当 evenk′ 新增两个交叉点时,由 m 对子顶点可新达到的所有顶点的数量为
1

2
m

j
j

ψ
=

∑ .当 k 为奇数时,其交叉过程 
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等价于交换基因位不产生相交的 i 次两点交叉与一次单点交叉.与偶数点交叉不同之处在于,通过[qj+1,d]间一

点交叉操作可新达到的顶点数量为ψj=d−qj−1.综上所述,定理 2 成立.证毕. □ 
进行交叉操作是为了在可搜索空间中发现更有价值的顶点.定理 2 表明,交叉点规模越大,产生的相异基因

位交换组合类型越多,则其可搜索的范围也越广.但是,随着 k 的增大,d−qj 的值必然减小,这意味着在增加交叉点

规模的同时,可搜索范围获得的增长反而在减小.当⎣k/2⎦≥t 时,再增加交叉点规模将不会扩大交叉操作的搜索范

围.而且交叉操作可搜索空间范围越大,也就意味着此空间中任一顶点被搜索到的概率越小.所以,过大的交叉

点规模反而会影响有价值顶点被搜索到的概率. 
在实际运算中,相异基因位总是相邻了一定的相同基因位,此时并非所有的交叉点都能产生新个体,交叉操

作实际搜索的空间仅是其可搜索空间的一个子集Λ⊆Φ.显然,当交叉点规模不同时,Λ接近Φ的概率是不一样的,
其极端情况是交叉操作没有搜索到任何新个体,即Λ中只有两个父个体. 

定理 3. 设 H(v1,v2)=d,v1,v2 的交叉概率为 Pc,第 k 个交叉点在位串中的位置为 lk,且 k 个交叉点都不重合,则
任意 k 点交叉可搜索到新顶点的概率下限为 

 

1

( 1)!1 ,                2
( 1) ( 1)!
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( 1)! !1 ,  2 1
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 (3) 

证明:当交叉操作产生交换的基因位都是相同位,或所有的相异位同时都被交换时,交叉操作无法达到新的

顶点,相异位同时都被交换的概率可忽略.当 k 为偶数时,交换的基因位数至少为 k,则被交换的基因位都是相同 

位的上限概率为
1

0

1 ( 1)!
1 ( 1) ( 1)!

k

k
j

L d j L d
L L L d k

−

=

− − − − −
=

− − − − −∏ ;当 k 为奇数时,其结果等效为 k−1 点偶数交叉与一个一

点交叉的叠加,第 k 个交叉点产生的交换基因段 L−lk 中不存在相异位的概率为
1

0

!
1 ( 1) ( )!

d
k k

d
j k

l j l
L L l d

−

=

−
=

− − −∏ ,则此 

基因段和其他被交换的 k−1 个基因位都是相同位的上限概率为 
2 1

1
0 0

1 ( 1)! !
1 1 ( 1) ( )!( )!

k d
k k

k d
j j k

L d j l j L d l
L L L L d k l d

− −
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∏ ∏ . 

综上所述,定理 3 成立.证毕.  □ 
定理 3 表明,d 和 k 是影响相异基因位被交换概率的两个主要因素.当 d 较大时,即使 k 较小,交叉操作也依

然可以交换较多的相异基因位,此时,Λ将以较大的概率接近于Φ;但当 d 随群体收敛过程逐渐降低时,Λ接近Φ的

概率也随之降低,k 的增大可在一定程度上提高Λ的规模. 
定理 2 和定理 3 从交叉算子对静态编码空间搜索范围的角度分析了交叉点规模与交叉算子搜索性能的关

系.基于以上分析可以得出在群体迭代过程中交叉点规模所呈现的大致调控趋势:在进化初期可采用较小的交

叉点规模,随着群体的收敛可适当增大交叉点规模,基本保持一个逐渐递增的过程.另外,文献[15]从模式重组与

存活概率的角度分析了交叉点规模与交叉算子模式搜索性能的关系,对文献的分析结果进行归纳可以得出以

下结论:若某类交叉算子的模式生存概率较大,则其模式重组能力较差;反之亦然.综上所述,在遗传算法搜索过

程中,交叉算子对交叉点规模的需求会随群体状态的演变而动态地发生变化.为保持交叉操作的搜索效率,需要

在群体进化过程中对交叉点规模进行动态调控.但是,由于遗传算法搜索过程的随机性导致群体状态演变的不

确定性,因此很难通过简单的方法直接获得理想的交叉点规模. 

2   对交叉点规模的优化 

鉴于前述分析,可提出 3 个层次的优化策略. 

2.1   交叉点规模分阶段调整策略 

将遗传算法搜索过程划分为若干个使用逐渐增大的交叉点规模的进化阶段,是一种最直接、最简单的调控
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方法.下面分别采用三阶段、四阶段和五阶段这 3 种阶段划分方式对 f1 函数进行优化实验,来验证这种方法的

有效性,实验条件与第 1.1 节相同. 
图 2(a)为 3 种阶段划分方式中交叉点规模的调整过程,表 2 显示出采用四阶段和五阶段调整策略的 CGA

其优化效果要好于 15 点交叉算子.图 2(b)为 3 种交叉点规模阶段调整实验中优化结果最接近平均优化结果的

一次运算的函数值优化曲线,由图可见,交叉点规模的阶段调整过程可明显提高算法的搜索效率.实验结果说

明,分阶段对交叉点规模进行调控是可行的,其中,五阶段调整方式是 3 种模式中最接近 CGA 对 20 维的 f1 函数

实际交叉点规模调整需求的演变过程. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) Three control processes of crossover scale               (b) Optimization curves of well-phased control strategy 
(a) 交叉点规模的 3 种阶段调整过程                      (b) 交叉点规模分阶段调整策略的优化曲线 

Fig.2  Well-Phased control strategy for crossover scale 
图 2  分阶段对交叉点规模进行调整 

2.2   基于分阶段调控方法的交叉点规模随机分配策略 

一般交叉操作需要同时满足对未知空间的探索和对已发现区域的求精两种类型的搜索,单一的交叉点规

模无法达到这一要求,所以,实际应用中往往需要同时使用多种规模的交叉操作.交叉点规模的阶段调整是对其

演变过程的一种近似估计,一个阶段内所设置的交叉点规模可视为对此阶段所需各种交叉规模均值的期望.本
文提出使用随机分配策略,在有效的阶段调控基础上来实现交叉规模的多样化. 

设α为一个在(0,1)区间的随机数,μ为当前进化阶段所设定的交叉点规模,则通过下式可确定此阶段内一次

交叉操作所使用的交叉点规模: 

 1( ) ,  if 
2 1 2 1

r rf r e
e e

χ α μ α +
= = + − < ≤

+ +
 (4) 

其中 ,e=1,2,…为交叉点规模调整步长 ,它将 (0,1)区间划分为 2e+1 个等分区间 ,若获取的随机数在区间

r=0,1,…,2e,则 r−e 将决定 x 的调整方向和幅度. 
公式(4)对交叉点规模的调节类似于一个随机变异过程,显然,μ是 x 分配结果的均值,而α的分布特征将决定

不同规模交叉操作的分布数量.例如,若α是均匀分布的,则 x 在[μ−e,μ+e]间的分布数量也是均匀的;若α是正态

分布的,则 x 的分布结果也接近于正态分布.下文中使用的α都服从正态分布,因此也将该策略称为正态分配 
策略. 

下面在基于五阶段交叉点规模调整的 CGA中加入正态分配策略对 f1函数进行优化实验,实验条件与第 1.1
节相同.表 2 为实验统计结果,图 3 为此实验的进化曲线.实验结果显示,正态分配策略使交叉点规模在群体进化

过程中的分布更为合理,使 CGA 的搜索过程更为平滑、连续,较少出现进化停滞现象. 
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Fig.3  Optimization curves of f1 by CGA with normal distribution strategy 
图 3  采用交叉点规模正态分配策略的 CGA 对 f1 的优化曲线 

Table 2  Comparison of optimization statistic results of f1 by CGA with different crossover operators 
表 2  基于不同类型交叉算子的 CGA 对 f1 的优化统计结果对比 

Well-Phased control strategy Crossover strategy 15 crossover 
points Three steps Four steps Five steps 

Normal distribution 
strategy 

Mean function value −7 902.2 −7 816.7 −8 088.3 −8 127.3 −8 315.4 
Standard deviations 1 646.4 1 667.3 1 168.9 1 080.9 886.1 

 

2.3   交叉点规模的自适应进化策略 

下文进一步提出以代为单位的交叉点规模自适应进化策略,利用该方法可对交叉点规模的演化过程进行

搜索.交叉算子的进化包括算子初始化过程、利用正态分配策略进行类似于变异操作的随机搜索过程以及对搜

索到的算子的效果评估和选择过程.交叉算子的进化过程与群体进化过程通过交叉操作交换信息,实现二者的

协同进化. 
交叉算子的进化过程描述如下: 
1) 设置初始交叉点规模ξ0; 
2) 若第 i 代交叉点规模期望值为ξi,则此代中任一交叉操作的规模可由公式(4)产生; 

3) 若第 i 代个体繁殖过程中,父个体 A1,A2 使用 k 点交叉产生的后代个体为 1 2
1,2 1,2,A A ,则一次 k 点交叉的 

 效果为 

 
1 2
1,2 1,2

1

max[ ( ), ( )]k
i

best

F A F A
F

υ −=  (5) 

其中, 1i
bestF − 为第 i−1 代群体中最优个体的适应度值.该代交叉操作结束后,若 k 点交叉共使用了 t 次,则其平均效

果为
1

t
k k

j
j

tυ υ
=

= ∑ .统计本代使用的所有规模的交叉算子的平均效果,并据此选择下代的交叉点规模期望值: 

 

1

1
1

(max( ,..., )),  if max( , , )

(max( ,..., )),  if max( , , )
,                                  else

i i i

i i i

e

e
i

i

g

g

ξ ξ ξ

ξ ξ ξ

υ υ υ υ υ υ

ξ υ υ υ υ υ υ
ξ

+ + + − +

− − + − −
+

⎧ =
⎪
⎪= =⎨
⎪
⎪⎩

 (6) 

其中,
1

i

i

e
j

j
e

ξ

ξ
υ υ

+
+

= +

= ∑ 为交叉点规模增加方向的平均效果,相反方向为
1i

i

j

j e
e

ξ

ξ
υ υ

−
−

= −

= ∑ ,g(υcp)=cp 表示获取某个交 

叉操作的交叉点规模. 
4) 若群体进入下一个迭代过程,则返回步骤 2). 
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3   实  验 

为了验证交叉进化策略的有效性,在 Windows 2000 操作系统的 PC(Pentium4 2.4GHz,256MB Memory)上,
对包括函数 f1 在内的 6 个典型多维函数[16,17]进行优化实验: 

Generalized Rastrigin’s Function: 2
2

1
( ) [ 10cos(2 ) 10]

m

i i
i

f x x x
=

= − π +∑ ,xi=[−5.12,5.12]m; 

Ackley’s Function: 2
3

1 1

1 1( ) 20exp 0.2 exp cos(2 ) 20 ,
m m

i i
i i

f x x x e
m m= =

⎛ ⎞ ⎛ ⎞
= − − − π + +⎜ ⎟ ⎜ ⎟⎜ ⎟ ⎝ ⎠⎝ ⎠

∑ ∑ xi=[−32,32]m; 

Generalized Griewank Function: 2
4

1 1

1( ) cos 1
4000

mm
i

i
i i

xf x x
i= =

⎛ ⎞= − +⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑ ∏ ,xi=[−600,600]m; 

Sphere Model: 2
5

1
( ) ,

m

i
i

f x x
=

= ∑ xi=[−100,100]m; 

Schwefel’s Problem 2.22: 6
1 1

( ) | | | |
mm

i i
i i

f x x x
= =

= +∑ ∏ ,xi=[−10,10]m. 

3.1   对高维函数交叉点规模演化规律的发现 

在 CGA 环境中分别使用自适应进化策略的交叉算子(evolution crossover,简称 EC)和固定规模交叉算子

(fixed crossover,简称 FC)对 30 维函数 f1~f6 各进行 50 次运算.CGA 的群体规模为 100,交叉概率为 0.7,变异概率

为 0.03,终止代数为 2 000代,各函数的编码原则是保证搜索步长小于 10−3,每个函数使用的静态交叉点规模为一

个经验值.表 3 为使用两种交叉算子的 CGA 对 6 个函数的优化统计结果,在相同的进化环境中,进化交叉较固定

规模交叉的优化效果有明显提高.图 4 为 CGA 使用两种交叉算子的函数值优化曲线和交叉点规模曲线.函数值

优化曲线显示,在相似的群体环境中,通过对交叉点规模的优化,CGA 的搜索速度有明显提高.交叉点规模曲线

中折线为一次函数优化中交叉点规模的演化过程,直线为固定的交叉点规模,虚线为 50 次优化后交叉点规模演

化过程的平均结果.6 个函数的交叉点规模优化曲线显示出了一定的相似特征,即交叉点规模在进化初期在略

低于固定交叉点规模处波动,在进化中期在此经验值附近波动,进化后期则会明显增大,而交叉点规模的均值曲

线则更明显地表现出了这一变化过程.此结果也基本符合前文对交叉点规模演化规律的分析,因此,均值曲线将

被作为相应函数的交叉点规模控制知识. 

Table 3  Comparison of optimization statistic results between CGA with FC or EC for f1~f6 with 30 dimensions 
表 3  使用固定规模交叉和进化交叉策略的 CGA 对 30 维函数 f1~f6 优化结果比较 

Function f1 f2 f3 f4 f5 f6 
Mean function value −12 272.9 15.5 0.83 0.28 2.8 0.47 EC 
Standard deviations 264.2 5.8 0.6 0.24 14.7 0.17 
Mean function value −10 321.2 142.9 11.2 20.6 47.1 9.4 FC 
Standard deviations 1932.2 16.8 3.6 7.2 20.7 4.7 

 

3.2   对高维函数交叉点规模优化知识的应用实验 

基于上述知识,在族群进化算法(ethnic group evolution algorithm,简称 EGEA)[18]中使用交叉点规模正态分

配策略对 6 个多维函数进行优化实验,并将结果与 OGA/Q[19],HTGA[20],MAGA[16]以及 StGA[17]这 4 种在函数优

化方面表现出良好性能的算法进行对比.OGA/Q 采用的终止条件是在 1 000 代迭代后连续 50 代解的质量没有

提高[19],HTGA 的终止条件是群体中最优个体的函数值小于或等于 OGA/Q 提供的平均结果[20],MAGA 的终止

条件是对每个函数都搜索 150 代[16],StGA 搜索到最优解的代数基本在 200 代以内[17].EGEA 采用的族群半径参

数为 0.4,终止条件是对每个函数都搜索 200 代,其余参数与第 3.1 节相同.通过将前一实验中各函数在 2 000 代

进化中产生的交叉点规模均值每 10 代求一平均值作为此实验中一代使用的μ值,可将 2 000 代的交叉点规模演

化过程映射为 200 代.表 4 为 EGEA 对 6 个函数连续 50 次运算后的统计结果.对 f2,f3,f5 和 f6 函数的 50 次优化
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都在 200 代内找到了最优解.对 f4 的 50 次优化中有 5 次没有在 200 代内收敛到全局最优解,对 f1 搜索到的最优

解为−12 569.486 6. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) f1                                             (b) f2 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(c) f3                                             (d) f4 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(e) f5                                              (f) f6 

Fig.4  Comparison of the variation of function value and crossover scale between 
CGA with FC or EC for f1~f6 with 30 dimensions 

图 4  使用固定交叉和进化交叉的 CGA 对 30 维函数 f1~f6 的优化中函数值和交叉规模变化过程的比较 
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Table 4  Optimization statistic results of EGEA for f1~f6 with 30 dimensions 
表 4  EGEA 对 30 维函数 f1~f6 的优化统计结果 

Function f1 f2 f3 f4 f5 f6 
Iteration Mean iteration (Std) 176.2 (14.3) 64.3 (32.3) 48.8 (37.1) 137 (71.3) 76 (23.1) 24 (7.7) 

Best value −12 569.486 6 0 0 0 0 0 
MFV −12 569.478 8 0 0 1.3e−5 0 0 Function 

value 
Std 8.7e−3 0 0 3.5e−4 0 0 

Minimum value 24 790 6 057 3 245 14 848 10 588 3 665 
MNFE 26 118 8 861 10 190 24 348 17 917 5 685 Function  

evaluation 
Std 2 526 1 794 3 707 3 773 3 941 1 434 

表 5 为 EGEA 与 OGA/Q,HTGA,MAGA 以及 StGA 这 4 种算法对 f1~f6 函数优化结果的对比.在对 f2 和 f6

函数优化过程中,EGEA 取得了最佳结果;在对 f1函数优化过程中,StGA 是唯一找到最优值的算法,EGEA的优化

结果要好于 OGA/Q 和 HTGA;在对 f3 函数优化过程中,MAGA 花费的平均函数评估次数最少,EGEA 与 HTGA
搜索结果的精度最高,且 EGEA 花费的平均函数评估次数要少于 HTGA 和 OGA/Q;在 f4 和 f5 函数优化过程

中,MAGA 表现出了最优的性能,EGEA 的优化结果与 HTGA 接近,但好于 OGA/Q 和 StGA.综合来说,在对 f1~f6

函数优化过程中,MAGA 的表现最佳,EGEA 的优化结果略好于 HTGA,而优于 OGA/Q 和 StGA. 
后面的图 5 为 EGEA 对 6 个函数的优化过程曲线,包括函数值优化曲线和进化过程中使用的交叉点规模μ

值曲线.函数值优化曲线显示,在交叉点规模μ值曲线的控制下,EGEA 对 6 个高维函数都有较好的进化速度,说
明针对每个函数发现的交叉点规模控制知识都是有效的,在其控制下,采用交叉点规模正态分配策略的交叉操

作显著提高了 EGEA 的搜索效率. 

Table 5  Comparison of experimental statistic results among five algorithms 
表 5  EGEA 与 OGA/Q,HTGA,MAGA 和 StGA 优化结果的对比 

Function f1 f2 f3 f4 f5 f6 
MNFE 26 118 8 861 10 190 24 348 17 917 5 685 

EGEA MFV 
(Std) 

−12 569.478 8
(8.7e−3) 

0 
(0) 

0 
(0) 

1.3e−5 
(3.5e−4)

0 
(0) 

0 
(0) 

MNFE 302 166 224 710 112 421 134 000 112 559 112 612 
OGA/Q MFV 

(Std) 
−12 569.453 7

(6.447e−4) 
0 

(0) 
4.44e−16
(3.9e−16)

0 
(0) 

0 
(0) 

0 
(0) 

MNFE 10 862 11 427 9 656 9 777 9 502 9 591 
MAGA MFV 

(Std) 
−12 569.486 6
(7.121e−12) 

0 
(0) 

4.44e−16
(0) 

0 
(0) 

0 
(0) 

0 
(0) 

MNFE 163 468 16 267 16 632 20 999 20 844 14 285 
HTGA MFV 

(Std) 
−12 569.46 

(0) 
0 

(0) 
0 

(0) 
0 

(0) 
0 

(0) 
0 

(0) 
MNFE 1 500 28 500 10 000 52 500 30 000 17 600 

StGA MFV 
(Std) 

−12 569.5 
(0) 

4.42e−13
(1.1e−13)

3.52e−8 
(3.5e−9)

2.44e−17
(4.5e−17)

2.45e−15
(5.2e−16)

2.03e−7 
(2.95e−8) 

MNFE: Mean number of function evaluation; MFV: Mean function value; Std: Standard deviations 

4   总  结 

本文通过分析交叉点规模对交叉算子空间搜索能力的影响发现,随着群体状态的演变,交叉算子对交叉点

规模的选择是一个需要动态优化的过程.针对此问题,本文提出使用分阶段调整策略、随机分配策略以及自适

应进化策略 3 种方法来对交叉点规模进行动态调控.分阶段调整策略是对交叉点规模演化过程大致的估计,而
随机分配策略则实现了交叉规模的多样性,自适应进化策略则能基于进化搜索的方法对交叉点规模的演化过

程进行搜索分析.相对来说,自适应进化策略发现的优化规模更为准确,但此过程不可避免地增加了运算开销,
因此该方法被主要用于发现交叉点规模控制知识,而将产生的知识应用于随机分配策略中作为实际应用的方

法.对高维函数的优化实验表明,此类知识是有价值的,能够有效提高交叉操作的搜索效率.更重要的是,自适应

进化策略使遗传算法具有了一种双层次的协同进化结构,即在算法对问题进行优化的同时,交叉算子自身也在
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不断地利用进化过程进行调整,以适应问题求解过程的不确定性.此结果启发我们,可利用进化机制对组成遗传

算法的各元素的优化规律进行搜索,以实现算法自身的优化.基于此思路寻找进化算法的自我进化机制,是我们

今后研究的方向. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) f1                                                  (b) f2 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(c) f3                                                 (d) f4 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(e) f5                                                 (f) f6 

Fig.5  Variation process of function value and μ of EGEA for f1~f6 with 30 dimensions 
图 5  EGEA 对 30 维函数 f1~f6 优化过程中函数值和μ值的演变过程 

致谢  在此,谨向对本文提出宝贵建议的审稿专家以及参与本文内容讨论的所有同学、老师表示衷心的感谢. 
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全国第 4 届语义 Web 与本体论学术研讨会(SWON 2009)  

征 文 通 知 
全国语义 Web 与本体论学术研讨会(SWON)是中国计算机学会暨电子政务与办公自动化专委会主办的系列会议。SWON 

2009 会议将于 2009 年 9 月在徐州召开。会议目的是为语义 Web 学术界和工业界提供一个交流平台，反映国际国内关于语义 Web

的最新研究成果和进展。会议录用论文中主要论文初定拟以英文方式由 IEEE Computer Society Press(EI 源刊)正刊出版，其余论文

将由核心期刊《计算机科学》专刊、《计算机与数字工程》正刊和清华大学出版社出版(根据录用篇数确定期刊种类)。会议期间除

进行会议论文交流外，还将邀请著名专家做特邀报告，并继续评选大会优秀学生论文。 

一、征文范围(包括但不限于) 

语义 Web 语言与工具  语义 Web 知识表示  语义 Web 知识管理  语义 Web 推理 

语义 Web 服务   语义 Web 安全   语义 Web 挖掘   语义信息标注 

语义检索和查询   本体学习与元数据生成  本体存储与管理   语义集成和映射 

二、来稿要求 

1. 本次会议主要通过网上投稿，尽量不要通过 E-mail 投稿，拒收纸质稿件。严禁一稿多投。 

2. 中英文稿均可，一般不超过 6000 字，为了便于出版论文集，来稿必须附中英文摘要、关键词、资助基金与主要参考文献，

注明作者及主要联系人姓名、工作单位、详细通信地址(包括 E-mail 地址)与作者简介。稿件要求采用 WORD 或 PDF 格式。  

三、联系信息 

1. 投稿地址: http://www.easychair.org/conferences/?conf=swon09.  

2. 大会网站: http://www.neu.edu.cn/wisa2009 

3. 会务情况: 中国矿业大学 姜淑娟 (shjjiang@cumt.edu.cn) 

四、重要日期 

1. 征文截止日期: 2009 年 4 月 25 日  

2. 录用通知发出日期: 2009 年 5 月 20 日  

3. 式论文提交日期: 2009 年 6 月 5 日 

  4. 会议召开日期: 2009 年 9 月 26~28 日 


