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可拓聚类适应度共享小生境遗传算法研究

李中华， 张泰山

（中南大学 信息科学与工程学院， ４１００８３ 长沙）

摘　 要： 针对遗传算法易陷入早熟收敛和全局搜索能力差等缺点，提出一种基于可拓理论的小生境遗传算法． 算法首先构造

了遗传编码物元和可拓遗传算子，然后通过可拓聚类方法实现小生境群体的划分，结合适应度共享技术和聚类代表个体保存

策略，维持稳定多样的小生境． 仿真实验表明，该算法能可靠、快速地收敛到全局最优解，有效避免早熟收敛，其收敛速度和求

解精度均优于简单遗传算法和常规小生境算法．
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　 　 基本遗传算法（ＳＧＡ）是一类模拟生物进化的智

能优化算法，已广泛应用于工程领域的优化求解．
但大量实践和研究表明，基本遗传算法存在全局搜

索能力差和早熟收敛等问题，被称为基因漂移［ １ ］ ．
针对这一问题， 学者提出了各种小生境遗传算法

（ＮＧＡ），但这些经典的小生境技术均存在参数设置

问题［２－５］ ． 这些参数的预设与优化需要一定的先验

知识，处置不当将难以维持稳定的小生境，从而限制

了算法的有效运用．
本文基于可拓理论［６］和全局性优化考虑，提出可

拓聚类适应度共享小生境遗传算法（ＥＣＮＧＡ）． 算法

基本原理为：构造可拓遗传算法模型，提出遗传信息

物元编码和可拓遗传算子；利用可拓聚类方法对每代

种群划分形成小生境群体；根据适应度共享机制调整

个体适应度，再种群进化，并结合聚类小生境的代表

个体保存策略，维持小生境的稳定性和多样性，从而

有效地防止算法早熟收敛，增强全局搜索能力．

１　 可拓聚类分析

定义 １　 设聚类 Ｈｐ ＝ ｛Ｒ１，Ｒ２，…，Ｒｎｐ｝， 类内样

本个体的物元模型［６］为

Ｒ ＝ ［Ｎ，Ｃ，Ｖ］ ＝

Ｎ Ｃ１ ｖ１
Ｃ２ ｖ２
︙ ︙
Ｃｍ ｖｍ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

．

对 ｉ ＝ １，２，…，ｍ， 各物元特征 Ｃ ｉ 的属性值分别为

ｖ１ｉｖ２ｉ…ｖｎｐｉ ． 令
ａｐｉ ＝ ｍｉｎ（ｖ１ｉ，ｖ２ｉ，…，ｖｎｐｉ），

ｂｐｉ ＝ ｍａｘ（ｖ１ｉ，ｖ２ｉ，…，ｖｎｐｉ），

Ｍｐｉ ＝
（ｖ１ｉ ＋ ｖ２ｉ ＋ … ＋ ｖｎｐｉ）

ｎｐ
，



称类 Ｈｐ 各特征属性取值区间为 Ｖｐｉ（Ｃｐｉ） ＝ ［ａｐｉ，ｂｐｉ］ ．
定义 Ｒｐ 为类 Ｈｐ 的中心物元，记为

Ｒｐ ＝

Ｎ Ｃ１ Ｍｐ１

Ｃ２ Ｍｐ２

︙ ︙
Ｃｍ Ｍｐｍ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

．

　 　 若 ｎｐ ＝ １ 时，令 Ｖｐｉ（Ｃｐｉ） ＝ ［ａｉ，ｂｉ］， 即各特征属

性取值为节域区间，同时令中心物元为 Ｒｐ ＝ Ｒ１ ．
定义 ２　 关联度计算准则［６－８］：
１）已知类 Ｈｐ ＝ ｛Ｒ１，Ｒ２，…，Ｒｎｐ｝ ，取待聚类样本

Ｒｘ ＝ ［Ｎ，Ｃ，Ｖ］ ，样本的 ｍ 维特征观测值为 Ｖ ＝
（ｘ１，ｘ２，…，ｘｍ） Ｔ ．

２）对类 Ｈｐ ，计算 Ｒｘ 各特征属性 ｘｉ 的基本关联

函数为

ｋｐ（ｘｉ） ＝

ｘｉ － ａｐｉ

Ｍｐｉ － ａｐｉ
， ｘｉ ≤ Ｍｐｉ；

ｂｐｉ － ｘｉ

ｂｐｉ － Ｍｐｉ
， ｘｉ ＞ Ｍｐｉ ．
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î

í

ï
ïï

ï
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　 　 ３）计算综合关联度 Ｋｘ（Ｈｐ） ． 若规定各项聚类特

征的权重系数为 λｐ ＝ ［λｐ１，λｐ２，…，λｐｍ］， 则

Ｋｘ（Ｈｐ） ＝ Σ
ｍ

ｉ ＝ １
λｐｉｋｐ（ｘｉ） ．

　 　 权重系数表示各项特征在聚类评价体系中的相

对重要程度，可采用专家评价法、层次分析法或比重

权数法确定［７］ ．
关联度 Ｋｘ（Ｈｐ） 表示样本 Ｒｘ 与类 Ｈｐ ＝ ｛Ｒ１，Ｒ２，

…，Ｒｎｐ｝ 的关联程度，其取值大小是判定样本是否

归属该类的直接依据．
可拓聚类方法的基本流程如下：
Ｓｔｅｐ １　 按照聚类样本的指标或维数建立物元

模型为

Ｒ ｉ ＝ ［Ｎ，Ｃ，Ｖ］ ＝

Ｎ Ｃ１ ｖｉ１
Ｃ２ ｖｉ２
︙
Ｃｍ ｖｉｍ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
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ú
úú

．

（ ｉ ＝ １，２，…，ｎ， ｎ 是样本总数）

　 　 令 ａ ｊ ＝ ｍｉｎ
ｎ

ｉ ＝ １
ｖｉｊ，ｂ ｊ ＝ ｍａｘ

ｎ

ｉ ＝ １
ｂｉｊ，则 Ｖ ｊ ＝ ［ａ ｊ，ｂ ｊ］ 是特征

Ｃ ｊ（ ｊ ＝ １，２，…，ｍ） 的节域区间．
Ｓｔｅｐ ２　 初始化聚类． 将待聚类物元按某种规

则排序（例如遗传优化的适应度排序），并产生一随

机数 ｋ（１ ＜ ｋ ＜ ｎ）， 取前 ｋ 个物元形成 ｋ 个初始类．
Ｓｔｅｐ ３ 　 依次取剩余样本 Ｒｘ， 计算 Ｒｘ 对类

Ｈｐ（ｐ ＝ １，２，…，ｋ） 的关联度 Ｋｘ（Ｈ１），Ｋｘ（Ｈ２），…，
Ｋｘ（Ｈｋ） ．

Ｓｔｅｐ ４　 判定待聚类样本 Ｒｘ 的类属． 令 Ｋｘ（Ｈｑ） ＝

ｍａｘ｛Ｋｘ（Ｈ１），Ｋｘ（Ｈ２），…，Ｋｘ（Ｈｋ）｝ ． 若 Ｋｘ（Ｈｑ） ＞
０，则 Ｒｘ 属于类 Ｈｑ；Ｋｘ（Ｈｑ） ＝ ０， 可认为 Ｒｘ 属于或不

属于类 Ｈｑ；Ｋｘ（Ｈｑ） ＜ ０，Ｒｘ 不属于已知类，需增加新

的聚类，即设样本 Ｒｘ 为新类别，聚类数目 ｋ ＝ ｋ ＋ １．
Ｓｔｅｐ ５　 调整新增样本的类 Ｈｑ 或新增类的属性

取值区间、中心物元，并求平均关联度． Ｈｑ 类内平均

关联度记为

Ｋ
－

ｑ ＝
１
ｎｑ
∑
ｎｑ

ｉ ＝ １
Ｋ ｉ（Ｈｑ） ．

式中， ｎｑ 是 Ｈｑ 类内样本数目， Ｋ ｉ（Ｈｑ） 是类内第 ｉ 个
样本的关联度．

Ｓｔｅｐ ６　 类属约简． 取类 Ｈｑ 的中心物元 Ｒｑ， 计

算 Ｒｑ 对所有类 Ｈｐ 的关联度 Ｋｑ（Ｈｐ）（ｐ ＝ １，２，…，ｋ，
ｐ ≠ ｑ） ． Ｋｑ（Ｈｐ） 表示类 Ｈｑ、Ｈｐ 之间的相似性． 若

Ｋｑ（Ｈｐ） ⩾ Ｋ
－

ｐ， 表示两个类属相似度较强，可合并为

一个类，聚类数 ｋ ＝ ｋ － １， 并计算约简后的取值区

间、中心物元及平均关联度．
Ｓｔｅｐ ７　 跳转 Ｓｔｅｐ３，处理所有待聚类的 ｎ － ｋ个

样本物元．
Ｓｔｅｐ ８　 聚类检验．
１）对类 Ｈｐ（ｐ ＝ １，２，…，ｋ）， 计算并固定中心物

元 Ｒｐ；
２）计算所有物元 Ｒｘ 对所有类的关联 Ｋｘ（Ｈｐ）（ｘ ＝

１，２，…，ｎ，ｐ ＝ １，２，…，ｋ）；
３） 令 Ｋｘ（Ｈｑ） ＝ ｍａｘ｛Ｋｘ（Ｈ１），…，Ｋｘ（Ｈｋ）｝， 聚

类样本 Ｒｘ 归属至类 Ｈｑ；
４）循环以上 ３ 步，直至所有样本个体的聚类归

属不变．
Ｓｔｅｐ ９　 输出聚类结果，包括聚类数目 ｋ， 每一

个聚类 Ｈｐ 下的样本数 ｎｐ， 及类内样本关于该聚类

的关联度 Ｋｘ（Ｈｐ） ．
定义 ３　 若样本集合 Ｘ（ ｔ） 有 ｋ 个聚类， Ｘ（ ｔ） ＝

Ｈ１，Ｈ２，…，Ｈｋ{ } ， 各聚类样本数目为 （ｎ１，ｎ２，…，

ｎｋ）， 集合总样本数目 ｎ ＝ Σ
ｋ

ｉ ＝ １
ｎｉ， 则集合聚类的

熵［５］为

Ｅ ｔ ＝ － Σ
ｋ

ｉ ＝ １

ｎｉ

ｎ
ｌｎ（

ｎｉ

ｎ
） ．

熵是反映集合内样本聚类多样性程度的重要指标．

２　 可拓聚类适应度共享小生境遗传算法

２．１　 ＤＮＡ 编码物元

定义 ４　 设遗传信息为物元的集合，记为 Ｒ ｉ ＝
［Ｎ，Ｃ，Ｖ］ ． 基因特征属性 Ｃ ｊ（ ｊ ＝ １，２，…，ｍ） 的量值

为 ｖｉｊ， 其定义域 Ｖ ｊ ＝ ［ａ ｊ，ｂ ｊ］ ．
将属性量值用遗传算法编码 （ ｌ１，ｌ２，…，ｌｔ） 表
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示，则每项特征所对应的编码为

Ｄｉｊ（Ｖ ｊ） ＝

ｌ１，ｖｉｊ ∈ Ｘ１；
ｌ２，ｖｉｊ ∈ Ｘ２；

︙
ｌｔ，ｖｉｊ ∈ Ｘ ｔ ．

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

式中， Ｘ１，Ｘ２，…．Ｘ ｔ 为在［ － ¥， ＋ ¥］ 的 ｔ 个区间．
经过量值编码后，将遗传信息物元扩展定义为

ＤＮＡ 编码物元［７］，记为

Ｒ ｉ ＝

Ｎ Ｃ１

Ｃ２

︙
Ｃｍ

Ｄｉ１

Ｄｉ２

︙
Ｄｉｍ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

．

２．２　 可拓遗传算子

定义 ５　 设 ＤＮＡ 编码物元 Ｒ０ ∈Ｒ，将Ｒ０ 改变为

另一个同类 ＤＮＡ 编码物元或多个同类编码物元的

可拓变换，称为 Ｒ０ 的可拓遗传算子，记作

Ｔ｛Ｒ０｝ ＝ ｛Ｒ１｝ 或 Ｔ｛Ｒ０｝ ＝ ｛Ｒ１，Ｒ２，…｝ ．
　 　 可拓遗传算子可用事元［６］ 的形式化语言表示

为

Ｔ ＝

ＯＴ ｃｔ１ ｖｔ１
ｃｔ２ ｖｔ２
ｃｔ３ ｖｔ３
ｃｔ４ ｖｔ４
︙ ︙

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
úú

＝

遗传 支配编码 ｖｔ１
变换量 ｖｔ２

遗传结果 ｖｔ３
施动编码 ｖｔ４

︙ ︙

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
úú

．

式中， ＯＴ 是动作的名称，表示实施遗传操作的类型，
即

ＯＴ ∈ ｛复制，交叉，变异，置换，增删，扩缩，…｝ ．
可拓遗传可解析为： ｖｔ４ 对 ｖｔ１ 实施变换 ＯＴ ，变

换量为 ｖｔ２，变换结果为 ｖｔ３． 结合物元可拓变换的多

种形式， 可得一些常用或特有的可拓遗传算子．
１）复制算子（或称选择算子） Ｔ｛Ｒ｝ ＝ ｛Ｒ｝ ，即

复制 ｃｔ１ Ｒ
ｃｔ２ Ｒ
ｃｔ３ Ｒ

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

Ｒ{ } ＝
Ｎ Ｃ１ Ｄ１

︙ ︙
Ｃｍ Ｄｍ

ì

î

í

ï
ï

ïï

ü

þ

ý

ï
ï

ïï

．

常用的复制选择方法有适应度比例选择法、锦标赛

选择法和排序选择法．
２）交叉算子 Ｔ Ｒ１，Ｒ２{ } ＝ Ｒ′

１，Ｒ′
２{ } ． 基本的有单

点交叉、两点交叉、多点交叉等．
例如，父代个体 Ｒ１，Ｒ２{ } ，运用两点交叉算子，

操作结果为

　 　

ｃｔ１ Ｒ１

ｃｔ２ （ ｉ，ｊ）
ｃｔ３ Ｒ′

１，Ｒ′
２{ }

ｃｔ４ Ｒ２

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

Ｒ１，Ｒ２{ } ＝

　 　

Ｎ Ｃ１ Ｄ１１

︙ ︙
Ｃ ｉ －１ Ｄ１ｉ －１

Ｃ ｉ Ｄ２ｉ

︙ ︙
Ｃ ｊ Ｄ２ｊ

Ｃ ｊ ＋１ Ｄ１ｊ ＋１

︙ ︙
Ｃｍ Ｄ１ｍ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
úú

，

Ｎ Ｃ１ Ｄ２１

︙ ︙
Ｃ ｉ －１ Ｄ２ｉ －１

Ｃ ｉ Ｄ１ｉ

︙ ︙
Ｃ ｊ Ｄ１ｊ

Ｃ ｊ ＋１ Ｄ２ｊ ＋１

︙ ︙
Ｃｍ Ｄ２ｍ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
úú

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï
ïï

ü

þ

ý

ï
ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï
ïï

．

式中， （ ｉ，ｊ） 表示交叉的基因座位置．
若为实数编码的算术交叉算子，取随机数 α ∈

（０，１） ，则有

交叉 ｃｔ１ Ｒ１

ｃｔ２ α
ｃｔ３ Ｒ′

１，Ｒ′
２{ }

ｃｔ４ Ｒ２

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

Ｒ１，Ｒ２{ } ＝

　 　 　
Ｎ Ｃ１ αＤ１１ ＋ （１ － α）Ｄ２１

︙ ︙
Ｃｍ αＤ１ｍ ＋ （１ － α）Ｄ２ｍ

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

，
ì

î

í

ï
ï

ïï

　 　 　
Ｎ Ｃ１ αＤ２１ ＋ （１ － α）Ｄ１２

︙ ︙
Ｃｍ αＤ２ｍ ＋ （１ － α）Ｄ１ｍ

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

ü

þ

ý

ï
ï

ïï

．

　 　 ３）置换变异算子 Ｔ Ｒ{ } ＝ Ｒ′{ } ， 即

置换 ｃｔ１ Ｒ
ｃｔ２ （ ｉ，ｌｉ）

ｃｔ３ Ｒ′

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

Ｒ{ } ＝

Ｎ Ｃ１ Ｄ１

︙ ︙
Ｃ ｊ －１ Ｄｉ －１

Ｃ ｊ ｌｉ
Ｃ ｊ ＋１ Ｄｉ ＋１

︙ ︙
Ｃ１ｍ Ｄｍ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï

ü

þ

ý

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï

．

表示随机取基因座 ｉ（１≤ ｉ≤ｍ），在 ｉ处以编码 ｌｉ 替换．
若为实数编码的变异算子，则可取 ｌｉ ＝ Ｕｉ

ｍｉｎ ＋ ｒ（Ｕｉ
ｍａｘ －

Ｕｉ
ｍｉｎ），其中随机数 ｒ∈［０，１］，［Ｕｉ

ｍｉｎ，Ｕｉ
ｍａｘ］ 表示变异点

处基因值的取值范围．
４）扩缩算子 Ｔ Ｒ{ } ＝ αＲ，是指扩大或缩小随机选

择的基因编码的量值，即

扩缩 ｃｔ１ Ｒ
ｃｔ２ （ｉ，α）
ｃｔ３ αＲ
︙ ︙

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

Ｒ{ } ＝

Ｎ Ｃ１ Ｄ１

︙ ︙
Ｃｉ－１ Ｄｉ－１

Ｃｉ αＤｉ

Ｃｉ＋１ Ｄｉ＋１

︙ ︙
Ｃ１ｍ Ｄｍ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï

ü

þ
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ï
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ï
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ï

．
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当 α ＞ １ 时为扩大算子，当 ０ ＜ α ＜ １ 时为缩小

算子．
５）增删算子 Ｔ Ｒ{ } ＝ Ｒ′{ } ， 即

增删 ｃｔ１ Ｒ
ｃｔ２ ｉ
ｃｔ３ Ｒ′

︙ ︙

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

Ｒ{ } ＝

Ｎ Ｃ１ Ｄ１

︙ ︙
Ｃ ｊ －１ Ｄｉ －１

Ｃ ｊ Ｄ′
ｉ

Ｃ ｊ ＋１ Ｄｉ ＋１

︙ ︙
Ｃ１ｍ Ｄｍ

é
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êê
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．

当 Ｄ′
ｉ ＝ Ｕｉ

ｍａｘ 时为增加算子，当 Ｄ′
ｉ ＝ Ｕｉ

ｍｉｎ 时为删除

算子．
２．３　 小生境构造及适应度共享

基于可拓聚类方法构造小生境，对个体适应度

共享． 其基本过程为：
１）对每代种群 Ｘ（ ｔ） 进行可拓聚类． 聚类数目

ｋ， 每一个类 Ｈｐ 下的样本数 ｎｐ， 类内样本关联度

Ｋｘ（Ｈｐ） ．
２）定义每个聚类中个体的小生境数［８－９］为

ｍｉ ＝ ｎｐ × Ｋ ｉ（Ｈｐ）， ｉ ＝ １，２，…，ｎｐ ．
式中， ｍｉ 为个体 ｉ 的小生境数，其值越大，表示其相

似个体越多，反之越稀疏．
３）适应度共享，调整小生境中个体的适应度为

ｆｉ′ ＝ ｆｉ ／ ｍｉ ＝ ｆｉ ／ （ｎｐ × Ｋ ｉ（ Ｉｐ）） ．
式中 ｆｉ、ｆｉ′ 分别为共享前、后的适应度．

ＥＣＮＧＡ 算法对种群聚类，并选出每类的代表个

体［１０］保存至下一代种群． 代表个体保存策略如下：
Ｓｔｅｐ １ 　 标记种群 Ｘ（ ｔ） 的聚类代表个体为

ａ１（ ｔ），ａ２（ ｔ），…，ａｋ（ ｔ）{ } ；
Ｓｔｅｐ ２　 遗传生成种群 Ｘ（ ｔ ＋ １）， 并可拓聚类；
Ｓｔｅｐ ３　 取 ａｉ（ ｔ）（ ｉ ＝ １，２，…，ｋ）， 判断其聚类

归属 Ｈｐ（ｐ ∈ ［１，２，…，ｋ′］）；
Ｓｔｅｐ ４　 以代表个体替换聚类 Ｈｐ 中适应度最低

的个体；
Ｓｔｅｐ ５　 比较代表个体 ａｉ（ ｔ） 与目前聚类中适

应度最高个体的 ｂｐ（ ｔ ＋ １）， 若 ｆ（ａｉ（ ｔ）） ＜ ｆ（ｂｐ（ ｔ ＋
１））， 则重新标记 ｂｐ（ ｔ ＋ １） 为代表个体．

采用适应度共享机制和代表个体保存策略进行

遗传操作，可使种群维持稳定且多样的小生境，提高

算法的全局搜索能力．
２．４　 交叉概率 Ｐｃ 和变异概率 Ｐｍ

为促进种群的多样性， Ｐｃ、Ｐｍ 应与小生境熵 Ｅ ｔ

呈负相关关系． 另外，对适应度高的个体，可增大 Ｐｃ

以加快其进化速度，减小 Ｐｍ 以避免破坏其结构模

式． 因此，设计自适应调整 Ｐｃ 和 Ｐｍ 为

Ｐｃ ＝
ηｃ·ｅｘｐ（ － Ｅ ｔ）·

ｆｍａｘ － ｆ
－

ｆｍａｘ － ｆｃ
， ｆｃ ⩾ ｆ

－
；

ηｃ·ｅｘｐ（ － Ｅ ｔ）， ｆｃ ＜ ｆ
－
．

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

Ｐｍ ＝
ηｍ·ｅｘｐ（ － Ｅ ｔ）·

ｆｍａｘ － ｆｍ

ｆｍａｘ － ｆ
－ ， ｆｍ ⩾ ｆ

－
；

ηｍ·ｅｘｐ（ － Ｅ ｔ）， ｆｍ ＜ ｆ
－
．

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

式中： ０ ＜ ηｃ ＜ １ 且 ０ ＜ ηｍ ≤１；ｆｍａｘ，ｆ
－
为每代种群

中最大的适应度及平均适应度； ｆｃ 为交叉两个体中

较大的适应度； ｆｍ 为变异个体的适应度．
２．５　 ＥＣＮＧＡ 可拓小生境遗传算法流程

Ｓｔｅｐ １　 算法初始化，即设定种群规模 ｎ、Ｐｃ、Ｐｍ

等参数和置终止准则，随机生成初始种群 Ｘ（ ｔ） ＝
Ｒ ｉ，ｉ ＝ １，２，…，ｎ{ } ， 置进化代数 ｔ ← ０．

Ｓｔｅｐ ２　 计算种群 Ｘ（ ｔ） 中个体适应度 ｆｉ ，按适

应度降序排列．
Ｓｔｅｐ ３　 对种群 Ｘ（ ｔ） ＝ Ｒ ｉ，ｉ ＝ １，２，…，ｎ{ } 进行

可拓聚类，构造 ｋ 个小生境．
Ｓｔｅｐ ４　 代表个体保存并更新标记．
Ｓｔｅｐ ５　 计算种群中所有个体的共享适应度 ｆｉ′．
Ｓｔｅｐ ６　 种群进化，即可拓遗传形成种群 Ｘ（ｔ ＋ １）．
１）可拓选择从父代 Ｘ（ ｔ） 中运用选择算子选择

出 ｎ ／ ２ 对个体．
２）可拓交叉 ｎ ／ ２ 对个体依概率 Ｐｃ 进行交叉，形

成 ｎ 个中间个体．
３）可拓变异依概率 Ｐｍ 对 ｎ个中间个体变异，形

成子代 Ｘ（ ｔ ＋ １） ．
Ｓｔｅｐ ７　 终止检验． 若不满足终止准则，置 ｔ ←

ｔ ＋１ 并跳转 ｓｔｅｐ２；满足时则输出种群 Ｘ（ ｔ ＋ １） 中最

优解．
２．６　 算法收敛性分析

引理 １［１０－１１］ 　 基本遗传算法 ＳＧＡ 收敛到全局

最优解的概率小于 １．
引理 ２［１０－１１ ］ 　 保留最优个体的 ＧＡ 算法以概率

１ 收敛到全局最优解．
定理 １　 采用代表个体保存策略的 ＥＣＮＧＡ 算

法以概率 １ 收敛到全局最优解．
证明　 标记代表个体 ｛ａ１（ｔ），ａ２（ｔ），…，ａｋ（ｔ）｝ ∈

Ｘ（ｔ），令

ａｐ（ ｔ） ＝ ｍａｘ ａ１（ ｔ），ａ２（ ｔ），…，ａｋ（ ｔ）{ } ．
即 ａｐ（ ｔ） 为 Ｘ（ ｔ） 的最优个体．

同理，令 Ｘ（ ｔ ＋ １） 的最优个体 ｂｑ（ ｔ ＋ １） ＝
ｍａｘ ｂ１（ ｔ ＋ １），ｂ２（ ｔ ＋ １），…，ｂｋ

′（ ｔ ＋ １）{ } ．
１）设 ｐ ＝ ｑ，若 ａｐ（ ｔ） ＞ ｂｑ（ ｔ ＋ １），则最优个体
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ａｐ（ ｔ） 被保存；反之即存在超过 ａｐ（ ｔ） 的最优个体

ｂｑ（ ｔ ＋ １），且 ｂｑ（ ｔ ＋ １） 被保存．
２）设 ｐ ≠ ｑ，ａｐ（ｔ） ＞ ｂｑ（ｔ ＋ １），则 ａｐ（ｔ） ＞ ｂｐ（ｔ ＋

１），最优个体 ａｐ（ｔ） 在类Ｈｐ 中保存；ａｐ（ｔ） ＜ ｂｑ（ｔ ＋ １），
则 ａｑ（ｔ） ＜ ｂｑ（ｔ ＋ １），最优个体 ｂｑ（ ｔ ＋ １） 在类 Ｈｑ 中

保存．
综上，采用代表个体保存策略的 ＥＣＮＧＡ 算法

在每代选择操作前保留最优个体，依据引理 ２，
ＥＣＮＧＡ 算法以概率 １ 收敛到全局最优解．

３　 仿真实验及分析

实验 １　 经典多峰 Ｓｈｕｂｅｒｔ 函数寻优．

　

ｍｉｎ ｆ（ｘ１，ｘ２）{ } ＝ ∑
５

ｉ ＝ １
ｉｃｏｓ［（ ｉ ＋ １）ｘ１ ＋ １］·

　 　 　 ∑
５

ｉ ＝ １
ｉｃｏｓ［（ ｉ ＋ １）ｘ２ ＋ １］，

ｓ．ｔ． － １０ ≤ ｘ１，ｘ２ ≤ １０．
　 　 Ｓｈｕｂｅｒｔ 函数有 ７６０ 个局部最优点和 １８ 个全局

最优点，全局最优目标函数值 － １８６．７３０ ９． 取适应

度函数为

Ｆｉｔ（ｘ１，ｘ２） ＝
－ ０．０５ｆ（ｘ１，ｘ２）， ｆ（ｘ１，ｘ２） ＜ ０；

０， ｆ（ｘ１，ｘ２） ⩾ ０．{
同时比较 ＳＧＡ、模糊聚类 ＦＣＮＧＡ［４］ 及 ＥＣＮＧＡ

三种算法． 参考文献［４］设置算法参数：每次随机产

生初始种群，规模 ｎ ＝ １００， 进化代数 Ｇｍａｘ ＝ ５００， 交

叉算子 ηｃ ＝ ０．６，变异算子 ηｍ ＝ ０．０１，终止条件为目

标函数值与当前最优解差 ０． １％时或进化代数达

Ｇｍａｘ， 优化重复次数 ５０． 仿真结果如表 １ 所示，进化

曲线图 １ 所示．
表 １　 多峰函数寻优仿真结果对比

算法类型 平均进化代数 最优解精度 寻优正确率 ／ ％

ＳＧＡ ４５６．２ －１８６．０８８ ０ ５６

ＦＣＮＧＡ １７７．４ －１８６．７１８ ９ ７２

ＥＣＮＧＡ １２６．３ －１８６．７３０ ９ ９４

SGA

FCNGA

ECNGA

-50

-100

-150

-200

进化代数

种
群

平
均

值

0 100 200 300 400 500

图 １　 种群平均值进化曲线

　 　 从表 １ 数据及图 １ 进化曲线可知，ＥＣＮＧＡ 算法

明显优于其他两种算法，搜索能力较强，有更高的求

解质量和更快的收敛速度，并避免了出现早熟而陷

入局部极值的情形．
实验 ２　 自调整模糊控制器优化设计．
图 ２ 所示为基于可拓遗传优化的自调整模糊控

制系统结构图． 图 ２ 中各物理量分别为系统给定值

ｒ（ｋ）、输出响应 ｙ（ｋ）、误差 ｅ（ｋ）、误差变化率 ｅｃ（ｋ）
及控制输出量 ｕ（ｋ） ．

模糊控制规则解析式为

Ｕ ＝－ ［αＥ ＋ （１ － α）ＥＣ］，

α ＝ １
ｎ
·（αＨ － αＬ）· Ｅ ＋ αＬ ．

式中： Ｅ、ＥＣ 为误差、误差变化率量化取整， Ｕ 为控

制量量化取整，修正因子 α∈ ［αＬ，αＨ］ 且 ０ ＜ αＬ ≤
αＨ ＜ １．

T

y(k)

r(k) ec(k)

-+
e(k)
1-z-1 Kec

Ke

Ku

U
T

y(t)u(k)

α
-［αE+(1-α)Ec］
模糊控制制规则

可拓遗传优化

性能指标计算模糊控制器

E

Ec 被
控
对
象

图 ２　 可拓遗传优化的自调整模糊控制系统结构图

　 　 图 ２ 中可拓遗传优化机构的作用是根据所选取

的寻优目标函数，搜索修正因子 α、量化因子 Ｋｅ、Ｋｅｃ

及比例因子 Ｋｕ 等复杂多维参数的全局最优解，构成

最优模糊控制器．
选取 ＩＴＡＥ 作为寻优目标函数，即

Ｊ（ＩＴＡＥ） ＝ ｍｉｎ［∑
ｎ

ｋ ＝ １
ｋＴ２ ｅ（ｋ） ］ ．

式中， Ｔ 为采样周期，ｎ 为决定 ＩＴＡＥ 指标的总时间．
在 ＭＡＴＬＡＢ ／ ＳＩＭＵＬＩＮＫ 中构建寻优模糊控制

系统． 设对象为多数工控过程的二阶惯性加延迟的

模型：

Ｇ（ ｓ） ＝ ｅ －０．２ｓ

（２ｓ ＋ １）（５ｓ ＋ １）
．

设置寻优约束条件［１２］为

０ ＜ Ｋｅ ＜ １
２δ

，０ ＜ Ｋｅｃ ＜ １
δ
，０ ＜ Ｋｕ ＜

ｕｍａｘ

ｌ
，

０ ＜ αＬ ≤ αＨ ＜ １．
式中： δ 为控制要求的稳态误差，取 δ ＝ ０．０１；ｕｍａｘ 为

被控对象允许输入的最大值，仿真模块内取 ｕｍａｘ ＝
１２ Ｖ．

设优化参数编码物元 Ｒ ＝ ［Ｎ Ｃ Ｄ］，物元特

征 Ｃ ＝ （Ｋｅ，Ｋｅｃ，Ｋｕ，αＬ，αＨ） Ｔ，Ｄ 为对应浮点数编码．
为对比观察，采用参考文献［１２］ 的 ＳＧＡ 方法同时

参数寻优． 随机生成规模 ｎ ＝ ２００ 的初始种群，取遗

传参 数 ηＣ ＝ ０．６、ηｍ ＝ ０．０２ 和 进 化 终 止 代 数

Ｇｍａｘ ＝ １００．
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ＥＣＮＧＡ 算法寻优后获得最优控制参数为

（Ｋｅ，Ｋｅｃ，Ｋｕ，αＬ，αＨ） ＝ （１２．７，３６．１，１．５７，０．２３，０．８４），
同等条件下，ＳＧＡ 算法优化参数为

（Ｋｅ，Ｋｅｃ，Ｋｕ，αＬ，αＨ） ＝ （１３．６，４１．４，１．６９，０．２６，０．７８）．
将两组优化参数分别代入自调整模糊控制仿真

模块，即可得控制结果曲线，如图 ３、４ 所示． 采样周

期 Ｔ ＝ ０．１ ｓ．
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图 ３　 正弦信号跟踪
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图 ４　 阶跃信号跟踪

　 　 １）正弦信号跟踪实验． 如图 ３ 曲线所示，点形

虚线为给定信号 ｒ（ ｔ） ＝ ｓｉｎ ｔ，取 ＩＴＡＥ 控制指标总时

间为 ５０． 线段虚线为 ＳＧＡ 优化的模糊控制正弦响

应曲线，其 ＩＴＡＥ ＝ ２７３．１， 实线为 ＥＣＮＧＡ 优化后的

模糊控制正弦响应曲线，其 ＩＴＡＥ ＝ ２１１．５．
２）阶跃信号跟踪实验． 如图 ４ 所示，给定阶跃

信号 ｒ（ ｔ） ＝ ε（ ｔ）， １０ ｓ 前为模糊控制阶跃响应上升

阶段． 曲线①为 ＳＧＡ 优化参数， ＩＴＡＥ ＝ １１．２， 稳态

ｅ（¥） ＝ ０．００４ ７； 曲线 ② 为 ＥＣＮＧＡ 优化参数，
ＩＴＡＥ ＝５．９， 稳态 ｅ（¥） ＝ － ０．００１ ４． 在 ３０ ｓ 处施加

负载扰动时，可观察优化模糊控制器能更快恢复

稳定．
对比两组优化参数可知，ＥＣＮＧＡ 优化方法可获

得全局最优解，其模糊控制器在信号跟踪的动静态

性能方面优于 ＳＧＡ 优化模糊控制，其响应曲线虽然

稍有超调， 但调节时间大大缩短，控制精度和稳态

性能也有了比较明显的改进，而且对扰动的鲁棒稳

定性更好．

４　 结　 论

１）使用可拓聚类分析对种群划分小生境，按照

共享机制对个体的适应度进行调整，可以增大种群

多样性和有效防止早熟收敛；结合聚类代表个体保

存策略，维持稳定的小生境，以增强全局搜索能力．
２）引入度量种群多样性的小生境熵自动调整

进化参数，可有效平衡算法快速性和多样性的矛盾．
３）该算法优于标准遗传算法和常规小生境遗

传算法，具有全局寻优能力和较高的搜索效率，是一

种适用于复杂寻优问题的有效优化算法．
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