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Abstract: An improved genetic algorithm based on the evolutionarily stable strategy is proposed to avoid the 
problem of local optimum. The key to this algorithm lies in the construction of a new mutation operator controlled 
by a stable factor,, which maintains the polymorphism in the colony by setting a stable factor and changing certain 
best seeds to mutant. Therefore, the operator can keep the number of the best individuals at a stable level when it 
enlarges the search space. The simulation experiments show that this algorithm can effectively avoid the premature 
convergence problem caused by the high selective pressure. Moreover, this algorithm improves the ability of 
searching an optimum solution and increases the convergent speed. This algorithm has extensive application 
prospects in many practical optimization problems. 
Key words: evolutionarily stable strategy; genetic algorithm; mutation operator; stable factor; premature convergence 

摘  要: 为了解决传统遗传算法易陷入局部最优解的问题,在借鉴生物学中“进化稳定策略”的基础上,对传统

的遗传算法进行了改进,提出了基于进化稳定策略的遗传算法.该算法的核心在于,稳定参数控制下的突变算子

的构造,通过稳定参数的设定来稳定种群中最优个体的数目,并有目标地对最优个体进行突变操作,以达到快速

扩大搜索空间、稳定群体中个体多样性的目的.仿真结果表明,该算法有效地避免了传统遗传算法中因选择压力

过大造成早熟现象的发生,显著地提高了 GA 对全局最优解的搜索能力和收敛速度.这将使 GA 在众多实际的优

化问题上具有更广泛的应用前景. 
关键词: 进化稳定策略;遗传算法;突变算子;稳定参数;早熟收敛 
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遗传算法(genetic algorithm,简称 GA)是 20 世纪 70 年代由美国的 Holland 提出的模仿生物进化过程的优化
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方法,它的主要思想是基于 C.R.Darwin 的生物进化论和 G.Mendel 的遗传学.GA 结合了 Darwin 的适者生存和随

机交换理论.适者生存理论消除了解中的不适应因素,随机交换理论利用了原有解中的已有知识,从而加速了对

优化解的搜索过程.它与 Fogel 提出的进化规划(evolutionary programming,简称 EP)和 Rechenberg 与 Schwefel
提出的进化策略(evolutionary strategies,简称 ES)共同构成了目前演化计算领域的三大分支.经典的遗传算法观

点更多地强调了交叉繁殖的作用,认为变异只起辅助作用,因而往往将交叉概率取值较大,变异概率取值较小.
然而,在演化计算的另两个分支——进化规划和进化策略中也并未用到任何形式的交叉机制,但这二者仍不失

为一种有效的优化技术.在实际应用中,这些方法有相互借鉴、相互融合的趋势. 
目前,遗传算法作为一种通用的自适应随机搜索算法,还存在着早熟收敛和收敛速度慢这两个难题.近年

来,很多学者分别对此作了不同的尝试.Whitley[1]认为,GA 中最重要的两个因素就是“种群多样性”和“选择压

力”.而选择压力过大是导致早熟收敛的一个重要原因.过大的选择压力虽然可以加快算法的收敛速度,却会使

种群中适应值较低的个体迅速“死亡”,种群的多样性遭到破坏,使得算法搜索空间减小,进而导致算法错误地收

敛到局部最优值.降低选择压力虽然可以增大算法搜索到全局最优值的概率,但却会降低搜索效率,使算法的收

敛速度变慢.因此,为了使算法具有良好的性能,必须在提高选择压力和保持种群多样性之间达到某种平衡.目
前,采用修改的选择算子和对适值函数进行尺度变换的方法常被用于调节选择压力、避免早熟收敛现象的发

生,如 De Jong[2]提出的对轮盘式选择算子的几种变体,Whitley[1]等人提出的基于“排名”的选择算子,Goldberg 提

出的三类尺度变换操作[3],以及 Michalewicz 在拥挤因子模型基础上提出的通过减少高适值个体产生相同后代

的概率来降低早熟收敛概率的 modGA 算法[4]等,但这些方法仍未能解决保持种群多样性与提高收敛速度这一

矛盾.考虑到变异算子虽然有利于增加种群的多样性,实现全局搜索,避免不成熟收敛现象发生,但较大的变异

概率往往导致盲目的随机搜索,从而降低搜索的效率.因此,有的学者提出各种改进的变异算子来解决保持种群

多样性与提高算法搜索效率这一矛盾,如采用自适应变异率[5,6]、引入大变异算子[7]等,虽然取得了一定的效果,
但由于在遗传算法中,搜索总是沿着选择和交叉操作指示的方向朝着较优区域进行的,变异只能实现以这一方

向为中心的某一邻域内的局部搜索,因此这种改进对种群多样性的提高仍然是有限的,且其性能的提高还依赖

于较大的种群规模和初始种群的选取,算法很难在提高搜索速度和保持种群多样性之间达到平衡. 
本文基于生物学中“进化上的稳定策略(evolutionarily stable strategy 简称 ESS)”,通过遗传算法中引入新的

遗传算子——稳定参数控制下的突变算子,提出一种基于进化稳定策略的遗传算法(genetic algorithm based on 
evolutionarily stable strategy,简称 ESSGA),该算法根据设置的稳定参数,通过对多余的优秀个体实施不同于一

般变异算子的突变操作,使得每一代群体中优秀个体的数目维持在一个稳定值,既减轻了选择机制对低适应值

个体所造成的“生存压力”,保持了种群的多样性,避免过早收敛,同时又扩大了搜索空间,起到了通常的变异达不

到的、快速逃离局部最优解误区的作用 ,提高了收敛速度 .通过对该算法实现过程的分析可以发现 ,它具有

modGA 算法[4]保持种群多样性的特性,同时又通过突变算子引入了新的搜索空间,使算法更容易找到全局最优

区域,减少了普通的 GA 要跳出局部最优区域所消耗的迭代时间.大量的仿真实验结果表明,该算法在提高全局

寻优能力和收敛速度、避免早熟收敛方面,较普通的 GA 有显著的提高,在群体规模和寻优能力上比目前具有较

好性能的免疫规划算法(immune programming,简称 IP)[8]和混沌遗传算法(chaos genetic algorithm,简称 CGA)[9]

更具有优势,其耗费的 CPU 机时和内存占用量更少. 

1   ESS 模型简介 

进化上的稳定策略(ESS)是 Smith 提出的基本概念[10].进化上的稳定策略是指种群中大部分成员所采用的

策略,而这种策略的好处是其他策略所比不上的,也就是说,个体的行为应该遵守群体的约定,一种 ESS 一旦确

立,就会稳定下来,任何偏离 ESS 的行为将要受到自然选择的惩罚. 
为了应用这一观点,我们先来研究一下 Smith 所假设的一个最简单的 ESS 模型.假定有一种特定的物种叫

“鹰和鸽子”——所有个体不是鹰就是鸽子.在这个物种的某个种群中只存在两种搏斗策略——鹰策略和鸽子

策略.假设比赛的评分制度为赢一场+50 分,输一场 0 分,受伤−100 分,拖延时间者−10 分.Smith 把这些分数视为

能够直接转化为基因生存的通货.得分高而平均“盈利”也高的个体就会在基因库中留下许多自己的基因.鹰和
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鹰搏斗时,总有一个因受伤而败掉,2 只鹰的平均得分为−25 分.鸽子与鸽子搏斗,到只有一方作出让步认输为止,
没有伤亡,但拖延了时间,故它们的平均分为+15 分.鹰同鸽子搏斗,鸽子总是逃走,因此鹰胜,而鸽子不会受伤.现
在,我们想要知道的是,究竟是鹰还是鸽子是进化上的稳定策略型,只有属于 ESS 的那种策略才会得以进化. 

假设有一个种群全部由鸽子组成,显然搏斗时都不会受伤,鸽子种群中每个个体的平均盈利为+15 分.但假

设在种群中出现了一个突变型的鹰.由于是唯一的鹰,它每次搏斗都能获胜,平均盈利为+50 分.结果鹰的基因在

种群内得以迅速扩散.但鹰却再也不能指望它以后遇到的对手都是鸽子.假设在出现极端情况时,种群中的个体

全都变成了鹰,那么所有的搏斗都在鹰和鹰之间进行.这时,鹰个体的平均盈利变为−25 分.如果这时出现一只鸽

子在这个种群中,虽然鸽子每次都逃走,平均盈利为 0 分,但却比−25 分高,故鸽子的基因就有在种群中散布开来

的趋势.这说明鹰或鸽子都不是种群的稳定ESS型,这两种策略,单凭其自身不可能在进化上保持稳定性.根据上

述约定可以算出,由 1/6 的鹰同 5/6 的鸽子所组成的群体中,每场竞赛的平均盈利为 16
3
2
分.按这个比例组成的

种群才是最有可能获得成功的集团[10]. 

2   基于 ESS 的遗传算法(ESSGA)的基本思想及实现 

在传统的 GA 中,变异是指对个体中少量性质的改变.它是与当前种群状态无关的变异,且变异后的新个体

仍保留了原母体中的大量性质.这种变异在当前种群正处于最优解邻近区域时逐步向最优解逼近中起着重大

作用,也许最优解正好期待着当前种群中某一个体在某一性质的变异上.可是这种变异也有其不利于寻找全局

最优解的地方,如果全局最优的许多性质都与当前种群中的各个个体的大部分性质不同,那么,它往往会在一个

局部最优解区域附近徘徊,最终导致求解失败[12].因此,在传统的 GA 中,如果变异概率过小,往往导致种群个体

的多样性下降,容易造成算法收敛到非全局最优解;变异概率过大,又会导致盲目的随机搜索,使算法的收敛速

度变慢. 
为打破这种非全局最优的稳定状态,这里提出一种新的遗传算子,即稳定参数控制下的突变算子.突变算子

与变异算子的不同之处在于,它相当于在当前的种群中选择一个特定的个体突变成一个新个体,新个体不保留

其母体的任何性质.这个突变过程与选定的个体无关,但与当前种群的状态有关.当检测到当前种群中最优个体

所占的比例超过设定的稳定参数时,则在保留一定数量的最优个体后,对其余个体进行突变.如果将最优个体看

作是鹰,非最优个体看作是鸽子,评分规则看作目标函数的特征信息,那么突变作用相当于在 ESS 模型[10]中对全

鸽群体中加入一只鹰或是对全鹰群体中加入一只鸽子 ,从而使种群能够不断进化下去 .这里 ,突变参数由

ESSGA 中最成功群体的比例系数来确定. 
例如,在一种群 V(v1,v2,…,vk)中,当前最优的个体为 01001,当前状态为 State,稳定参数为 w,对它的突变就是

在 Mutate(w,State,V)确定的最优个体的每一位上随机取值,则它突变出来的新个体共有 25 个不同的可能取

值:11001,10001,01100…设它突变出来的新种群为 U(u1,u2,…,uk),最优个体为 Best(01001,ui),i∈[1,k],状态为 w.这
样可以使搜索空间由最优解的邻域扩大为整个个体空间,起到了通常的变异达不到的、快速逃离局部最优解误

区的作用.当然,这种突变是在稳定参数 w 的控制下进行的,确保了当前已搜索到的最优个体的基因不被破坏,
仍然能够遗传到下一代去. 

这种 ESSGA 算法与传统 GA 在思想方法上的不同之处在于,传统的遗传算法强调最优个体在新种群中占

有的比例要尽可能大,而基于进化稳定策略的遗传算法(ESSGA)强调种群中的优秀个体与非优个体所占比例

的均衡性,这样可以保持种群的多样性,避免早熟收敛. 
ESSGA 算法的伪码描述: 
Begin 

  确定退火控制参数 c,稳定参数 w,求解精度 L; 
  A0=问题空间中随机产生 N 个个体; 
  While Termination_Contitions=False 
   For (i=0;i<N;i++) 
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    If (Adjust[i]>Adjust[i+1]) 
     Ak[i] ⇔ Ak[i+1]; 
   For (j=0;j<N;j++) 
    If (Adjust[i]≤Random(1) && Random(1)<Adjust[i+1]) 
     M[j]=Ak[i]; 
   State=M 中最优个体的个数/N; 
   For (i=0;i<(State*N–w*N);i++) 
    Mutate(M 中一个最优个体); 
   Bk=M; 
   Ck=Cross_over(Bk); 

AE(Variance Ak+1 from Ck); 
Lower(c); 

  End; 
End. 
需要说明的是,在 ESSGA 中,稳定参数 w 是一个很重要的参数,w 的选取不能太小,这样容易破坏当前搜索

到的最优结构,而太大则不利于快速跳出局部最优的区域.因此,稳定参数 w 在某种程度上起到了调节选择压力

的作用.当优化函数为多峰时(有多个局部最优),稳定参数可取小些,如在 1:N 到 1:2 之间,可称其为鹰策略;若是

单峰函数优化,稳定参数可取 1:2 到(N−1):N 之间,可称其为鸽子策略.具体地,可按如下经验公式确定 w 的取值: 

 w= NN :




∂

, ∂ ≥1. (1) 

其中 N 为群体规模,∂为多峰系数,单峰时∂=1. 
在具体实现算法时,我们发现群体中多样性的破坏主要是由选择算子造成的.在选择算子对当前群体进行

操作时,使最优个体在交配池中比例增大,非最优个体的占有比例则迅速下降.因此,对多样性的调整在本算法

中定在了选择算子作用后的群体中,即在交配池中进行突变(这也符合生物学中突变的本义,因为成年体细胞的

突变往往对个体没有什么影响,而生殖细胞的突变却决定着个体未来的进化方向).同时,为了保证算法的单调

收敛性,我们将当前搜索到的最优变形进行独立记录或保存. 

3   仿真模拟实验分析 

3.1   实验1 

以文献[12]中的多峰函数优化(求最大值)为例, 

1.0)16.0(

1sin
10: 21 +−

+
x

xf ,0<x<1. 

为了便于与 IP 算法之间的比较,对该问题采取文献[2]中的浮点数编码格式,求解精度为 10−4.x 为[0,9]上的

整数.群体规模为 5,交叉率为 0.8,适应度函数取为原函数的实际值;停机条件设为最大迭代次数(100).Gauss 变

异的发生率为 0.25;稳定参数为 2:5;退火控制参数为 Tk=log(T0/k+1),T0=100.每项实验做 100 组. 
由于标准遗传算法在当前条件下几乎收敛不到全局最优解,故本文采用改进过的遗传算法(采用“精英保

留”策略,即在选择前保留当前最优值)作为文中的“改进遗传算法(improved canonical genetic algorithm,简称

ICGA)”进行对比.对 ICGA,AEA(annealing evolution algorithm,退火演化算法)和 ESSGA 进行收敛性分析,得到

在不同进化代得到的最好解的静态性能曲线(100 次采样的平均值),如图 1 所示. 
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Fig.1  Fitness vs generation 
图 1  收敛曲线 

由图 1 可见,突变算子对使算法快速收敛到全局最优值有显著作用.在实验中,ICGA 和 AEA 在 100 次的迭

代内常常收敛不到全局最优值,而改进后的 GA 算法——ESSGA 算法,在 100 次的迭代代数内几乎都能收敛到

全局最优值(19.894 9),即使是未收敛到全局最优的次优值也达到了 19.894 7 的较好近似值. 

3.2   实验2 

从上面几种算法的收敛代数来分析突变算子的作用.对于实验 1 的结果,从最小成功收敛代数、平均收敛

代数、陷入局部最优解的次数、失败率这几方面来对 ICGA,AEA 和 ESSGA 这 3 种算法作性能上的比较. 
Table 1  Comparisons on performance of the three algorithms 

表 1  3 种算法性能比较 

 Improved canonical 
genetic algorithm 

Annealing evolution
algorithm 

Evolutionarily stable strategy 
genetic algorithm 

Minimal generations for convergence 24 7 7 
Average generations for convergence 50.38 56.05 41.74 

Number of local optimum 88 46 3 
Fault rate (%) 88 46 3 

结果表明,ESSGA 较 ICGA 和 AEA 在收敛性能和搜索能力上都有很大提高,只需较小的群体规模和较少的

遗传代数即可获得全局最优解.突变算子最大化了搜索空间,而稳定参数兼顾了当前的搜索结果,使算法能够很

快进入到最优值附近进行逼近.其中一例在第 7 次迭代找到全局最佳值(f(x)=19.894 9;x=0.127 5),这个结果比免

疫算法 IP 中的实验结果[8]“在第 12 次迭代找到全局最优值(f(x)=19.894 9;x=0.127 5)”更好.其中还有几例分别是

在 8,9,10,11,13 次迭代就找到全局最优值. 

3.3   实验3 

对多变量函数的优化实验.现在我们对如下所示的典型复杂函数求最小值: 

5.0
)](001.01[
5.0sin

: 22
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2
1

2
2

2
1

2

2 −
++

−+

xx
xx

f ,−4≤xi≤4,i={1,2}. 

该函数引自文献[9],其全局最优值在点(0,0).在全局最优值附近有无穷个取值相同的局部最优值,且性态震

荡强烈,一般的优化算法很难找到其全局最优解,因此常常被国内外很多学者用于对优化问题的测试. 
对该问题采用浮点数编码格式,计算精度为 10−4,群体规模为 20,适应度函数取为目标函数 f=exp(f),全局最

优的精确解为(f=0.367 9,x1=0,x2=0);交叉率为 0.8,Gauss 变异的发生率为 0.08,稳定参数取为 3:20;退火控制参数

为 Tk=log(T0/k+1),T0=200.分别用改良标准遗传算法、退火演化算法和进化稳定策略遗传算法进行优化.各自随

机产生 20 组初始种群逐一测试,当迭代数达到 20 000 代还没有满足优化阈值(f=0.367 9)时,则认为算法已陷入

局部最优解.运行时间为 20 次重复实验中成功收敛的平均值.机器为 Duron800/256M 内存.实验数据见表 2. 
Table 2  Comparisons on running time for function 2 with the three algorithms 

表 2  对函数 f2 采用 3 种算法优化的运行时间比较 

Function f2 Improved canonical 
genetic algorithm 

Annealing evolution
algorithm 

Evolutionarily stable strategy 
genetic algorithm 

Running time (s) 12.57 25.67 0.75 
Fault rate (%) 65 10 0 

结果表明,ESSGA 算法对这个实验函数在给定的当前条件中全部都收敛到全局最优解,其中一例在第 21
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次迭代找到全局最优值(f(x)=0.367 9;x1=−0.009 3,x2=−0.004 2).该结果与混沌遗传算法CGA的实验结果(群体规

模 37,在第 15 次迭代找到全局最优值[9])有很强的可比性,且 ESSGA 所用的群体规模(为 20)更小. 

4   结  语 

本文提出的 ESSGA 算法借鉴了生物进化学中的“进化上的稳定策略”,在向当前最优值逼近的同时,检验种

群的全局最优特性,通过突变算子的引入,使整个种群保持在最有可能获得成功的状态,加快了整个算法向全局

最优值的逼近速度,以力求在“种群多样性”和“选择压力”这两个影响 GA 的重要因素间寻求协调.显然,稳定参

数控制下的突变算子的引入是这一算法的关键,它有效地减少了局部最优对整个搜索过程的干扰.一方面,基于

进化上的稳定策略,通过稳定参数的设置,使每一代中最优个体的数目维持在一个稳定的常数,有效地控制了选

择机制对低适应值个体所造成的“生存压力”,保持了种群的多样性,避免了因非全局最优吸引域中“超级个体”
的出现而造成的早熟收敛现象的发生.另一方面,通过稳定参数控制下的突变算子的操作,又增加了种群的多样

性,提高了算法搜索到全局最优解的概率,加快了收敛速度.从仿真实验结果来看,ESSGA 与遗传算法和退火演

化算法相比,进化代数少,适应值高,陷入局部最优的次数最少,失败率低,平均收敛代数少. 
当然,在某些特殊情况下,ESSGA 算法也可以使用反向突变,即对欲进行调整状态的种群中的非最优个体

进行突变.针对不同的情况制定不同的策略,这也是我们今后需要努力研究的方向.算法中 w 虽可按经验公式(1)
来确定,但其中多峰系数∂需凭经验设定,如果多峰系数∂设置不当,就会降低算法的性能.因此,关于 w 和∂的设定

方法还有待进一步的研究. 
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