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浮点数编码小生境遗传算法的研究 ) 

崔明义 

(河南财经学院计算机科学系 郑州 450002) 

摘 要 小生境在增加遗传算法群体的多样性，提高遗传算法的局部搜索能力方面具有良好的性能。迄今为止，有关 

小生境遗传算法的研究都是基于二进制编码，缺乏以浮点数编码为研究对象的相应成果。而浮点数编码在提高遗传 

算法的性能和遗传算法的推广应用中，具有其它编码所无法比拟的优势。本文以浮点数编码为研究对象，研究小生境 
遗传算法的机理，分析在遗传操作中小生境的生成、合并和分离的动态过程，探索其方法。本文的研究和实验结果表 

明，浮点数编码小生境遗传算法的性能是可靠的，方法是可行的。 
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Research on Niche Genetic Algorithm of Float Number Code 
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Abstract Niche has better performance in increasing the population diversity of genetic algorithm (GA)．in improving 

local researching performance of it．So far，research results of relating to niche GA are all on binary code，there are no 

almoston float number code．But in improving the perform ance of GA and extending GA'sapplication，float number code 

is superior to other codes．In this paper，the mechanism of niche GA is researched by it on float number code．Dynamic 

process is analyzed by it on niche form ing and merging and separating in inherit operation．The method is explored by 

it．The results of its research and experiment indicated that the performance of niche GA of float num ber code is relia— 

ble．The method is feasible． 
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1 引言 

所谓小生境遗传算法，就是模拟自然界的某些物种在一 

种特定的环境中生存进化的机理，在遗传算法用固定规模群 

体中的一些子群体，分别承担求解问题的一些子任务。与基 

本遗传算法不同的是：基本遗传算法的群体只存在竞争，而小 

生境遗传算法群体中既有竞争，也有子群体间的协作。 

CavicchioE1j最早提出了基于预选择机制(Preselection)的 

小生境实现方法。1975年，De JongE0 提出了基 于排挤机制 

(Crowding)的小生境实现方法。1987年，Goldbergl_3“ 提出 

了基于共享机制(Sharing)的适应度共享小生境实现方法，并 

在 1990年用于玻耳兹曼(Boltzmann)锦标赛选择。2o世纪 

9o年代，Horn[s~7]对小生境遗传算法的有限Markov链进行 

了分析，提出了基于资源共享的小生境实现方法，并对搜索、 

优化和机器学习中的小生境遗传算法进行了分析研究。这些 

研究，都是基于二进制编码的遗传算法实现的。而浮点数编 

码在提高遗传算法的性能和遗传算法的推广应用中，具有其 

它编码所无法比拟的优势。但迄今为止，对浮点数编码的小 

生境遗传算法研究较少，缺乏浮点数编码遗传算法的小生境 

性能分析和机理的研究 。本文着重分析适应度共享的浮点数 

小生境遗传算法机制，研究浮点数遗传算法在优化过程中小 

生境的生成、合并和分离机理，探索其在优化领域的优势，为 

遗传算法的基础和应用研究拓展更为广阔的空间。 

2 浮点数小生境遗传算法的机理 

小生境是较直接协作的更高水平，展示了许多复杂的通 

常只在成熟和直接协作中出现的交互现象(如专门化、共栖共 

生、互惠共生、Lotka—Voltera震荡、长期进化稳定性、竞争和 

协作的嵌套等现象)。随着群体规模和小生境重叠的变化漂 

移，某些小生境会瞬间消失，而新的小生境又同时产生。从开 

始没有小生境到小生境重叠的不断增加，产生了从协作到竞 

争的“相转换”。这是一个小生境产生、维持和收敛的往复过 

程 。 

在遗传算法中引入小生境，目的是为了避免群体中的最 

优个体取代所有竞争个体的复制，防止‘ 熟”，提高其局部搜 

索能力。小生境导致了搜索空间的恢复压力，平衡了选择的 

收敛压力__8]。小生境遗传算法中稳定状态的群体分布体现了 

问题解的分布表达式。这些问题的高质量的解(而非优化解) 

存在于平衡分布中。小生境遗传算法在防止“早熟”、提高局 

部搜索性能和维持理想模式(即积木块)等都有明显的优势。 

适应度共享为显性小生境，常用于多峰函数优化__9]。 

2．1 浮点数适应度共享 

浮点数适应度共享小生境的构造是通过降低目标适应度 

值来实现的。具体思想是：计算参数空间中某个体 i与任意 

其他个体 的欧几里得距离，判断两个个体是否在估计小生 

境半径 确定的圆内，求出其共享值sh(d)，将个体i所有 

( )之和佩=Zsh(d)作为小生境数。共享值sh(d)的计算如 

下 ： 

r ，d 、 ， ， 

sh(d )一l 一I ／’ ’ <、 (1) l 
0， otherwise 

将该共享值加到两个小生境数佩 和m 中。个体由 

*)本课题受到河南省自然科学基金(0411014500)和河南省高校杰出科研人才创新工程项 目(2004KYCX014)的资助。崔明义 教授，博士，研 

究方向为计算智能、软件和网络安全。 
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分成小生境内外两部分。参数 和 依据适应度景观的先 

验知识或特别目标确定。在缺少先验知识的情况下，％可设 

为 1。这时，出现三角共享函数。图1表示了共享函数随‰ 

变化的势曲线族。随着一对个体的欧几里得距离从 0到 

变化，共享值则从 1到0呈单调减少。所以，参数 直接影 

响着递减函数的形状，即小生境的形态。对于个体i，小生境 

数 可按下式计算： 

珊 一∑sh(d ) (2) 

这里，N是群体规模。个体i的共享适应度依据下式计算： 

= 嘉 (3) 
适应度共享分布在多峰的区域内，且与峰的高度成正比。 

这就使在参数空间的不同小生境最优值附近形成较稳定的子 

群体，并由此花费时间复杂度为O(n )的计算代价，且受限于 

％ 。 

2．2 浮点数编码不同小生境的形成 

与自然小生境类似，参数空间的不同小生境由相应的子 

群体构成。每个小生境由其质心和半径所确定。小生境的质 

心和半径在遗传过程中不断变化。这样，小生境内部的个体 

数量和个体编码也在不断变化，同一个个体可能属于一个或 

同时属于多个小生境的成员。 

假定小生境 的质心和半径分别是C 和a ，在该小生 

境内的个体i的表现型值为 ，则 

C『一 ≤Vi≤C『+ (4) 

式(4)说明，在多维空间中，若某个体在由CJ和a 定义 

的区域内，则该个体是这个小生境的成员。一个小生境存储 

其相关信息，如该小生境生成的代数、初始质心、组成当前小 

生境的成员个体等。 

图1 适应度共享函数曲线 

假设 为小生境的内径，用于决定两个小生境是否合 

并。由于 和 均是不断变化的，因此有可能产生非均等的 

超量小生境。为了限制小生境半径的无限增大或减小，把它 

们限定在一定的范围：O'nan≤ ≤‰ 和 ≤ ≤届 。 

和 可以预先给定，‰ 和 取决于 的初始值，而 取 

决于群体规模和参数空间的大小。群体规模越大， 的初始 

值越小，生成的小生境就越多。 

使用固定的小生境半径或者在具有固定表现型空间的遗 

传算法中使用最~JvJ,生境半径，所产生的小生境都是有限的， 

这特别适合合并小生境的情况。在第一代，对于群体中的每 
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个个体，都将其小生境作为小生境集合的元素，则其质心集中 

在该个体上。在初始代和后来的几代中，执行以下操作： 

(1)依据下式重新计算当前小生境集中每一个小生境的 

质心 ： 

(5) 

这里，c，是小生境 的质心， 是个体i的表现型的值， 是 

个体i的适应度，吩是小生境 的个体数。每个小生境的质 

心都将移动到小生境内最适合生存的个体的最高密度上。如 

果一个小生境没有成员，则它将从当前小生境集中除去。 

(2)重新计算小生境成员。如果一个个体不是任何小生 

境的成员，将生成一个以该个体为质心的一个新小生境。 

(3)当前小生境集中的每一个小生境与集合中的每一个 

其它小生境进行两次比较： 

①第一次，如果一个小生境的质心在另一个小生境质心 

的 内，则两个小生境合并。 

②第二次，如果一个小生境的质心在另一个小生境质心 

的 之外，且两个小生境的半径有重叠，则两个小生境分离。 

合并和分离一直用于遗传过程中，直到小生境集合不再 

发生变化而趋于稳定。 

(4)重新计算小生境成员，然后使每一个小生境的每个个 

体共享函数。 

2．3 共享函数 

可取小生境的成员个数作为小生境数。共享函数％， 如 

下定义： 

tni， i∈j 

％ 一10， otherwise 
这里， 是小生境 的成员数。 

享适应度可按下式计算： 

f — t J 
ni,i—

m ⋯  

(6) 

小生境 中的每个个体的共 

(7) 

2．4 小生境合并 

如果一个小生境 的质心在另一个小生境 i的 内，则 

将两个小生境合并成一个新的小生境。即 

G+ ≥CJ≥G一犀 (8) 

新的小生境质心从两个小生境的最初质心移动到两个小 

生境中每个个体的平均加权距离上。最初质心依据下式计 

算 ： 

=CJ+ (9) 

这里，G>CJ。两个小生境的权值和新小生境质心的定义如 

下 ： 

Wi一∑(vo—C加)* VaEi 

t 

一 ∑( 一 )* VbEj 

G 一C加+ (1o) 

a+妻 b 
这里， 和 分别是小生境 i和 的成员数， 和^ 分别是 

个体n和b的适应度， 和 分别是个体n和b的表现型 

值。新的小生境半径可通过新小生境质心与两个原小生境 i 

和 的质心比较求得。考虑3种情况： 

(1)若G <C加，即新质心距小生境 i较近。这时， 一 

维普资讯 http://www.cqvip.com 

http://www.cqvip.com


是到小生境i或 最左边界的距离，而 一是由 与‰～和 

a 的 1／2运算得到。 

～  
G ～(G一 ) 

～
=Za-+一 ) 

否则 

～
一C． ～( 一 ) 

～

一  + (12) 

(2)若 >C加，即新质心距小生境 较近。这时， 一 

是到小生境i或j最右边界的距离，而 一是由J9 与 ～和 

的 1／2运算得到。如果 G+ > + ，则 

～

一(G + )一C一 

： + (13) 
～  

库 +— (13) 

否则 

～  

( + )一C． 

一  

～  
+— 一  (14) 

(3)新质心与最初质心相等，即 一C加。这时， 一是 

小生境 i和 最远边界间距的 1／2。 一是小生境 i或 的 

最大值与 一的1／2和小生境 i或 的 最大值之和。 

一  (15) 一——————————— —————————一 10 

在上述三种情况中，如果 ～> ，则 ～ 一O'rna 。类似地， 

对于 ～ > ，则 ～ 一 。 

一  

， ．

+竺掣 (16) 
～

一  +—型 (16) 

2．5 小生境分离 

如果小生境 i和j的半径重叠，则应将其分离而非合并。 

即 

G一 <G 一 <G+靠 (17) 

每个小生境的 值将一定程度地减少，以避免重叠。对 

最大平均适应度的小生境半径以比例减少。 

Cr05s0 r：(G+靠)一(CJ一 ) · 
7 

一  一 Crossover 

一  一  。sso~ r f i (18) 

这里， 和 分别是小生境i和 中所有个体的平均适应 

度。两个小生境的 值减少小生境半径变化的1／2。 

一  ～

一  

一  一 —  (19) 

这里，靠 和 ～分别是小生境i的老小生境半径和新小生 

境半径。如果 < ，则 O'ni一 。类似地，对于 ，如果 

< ，则 一 。 

3 实例 

为检验上述浮点数小生境方法的可靠性，本文取著名的 

遗传算法测试函数： 

max_厂(z)：e 。 ·1)／o．8)z×sin6(5眦 )，xE Eo，1] 

(2O) 

对上述方法进行了测试验证。随机取 1O组，每组规模为 

100的[O，1]的随机数。建立小生境，第一代小生境数为 

1000，经过调整参数和合并，第二代为5O个小生境。经过8O 

代遗传运算，小生境不断合并或分离，最后形成 5个小生境。 

运行结果如图2、图3所示。在图2，显示了函数有 5个近似 

极大值点z 一{0．098，0．309，0．496，0．703，0．887}，其相应 

的最优解 为 f(x ) {0．9970，0．8566，0．7036，0．4519，0． 

2305}。这个结果接近于理论值，证明这种方法是可靠的。在 

图2和图3中，分别显示了第2代和8O代各 5O个和 5个小 

生境的个体数及相应半径的变化曲线，不难看出，小生境的成 

员数总是随着小生境的半径变化，且小生境的半径越大，其成 

员数也越多，这与生物小生境的生活习性越普通、环境越宽 

容，则群体个数越多的特点相吻合。这说明，本文阐述的浮点 

数小生境的生成、合并和分离机理是可行的。 

适应度曲线 

。 

非  

爨 
划 

0．5 0．6 0．7 0．8 0．9 1 

基因值 

小生境编号 

第2代小生境成员数 
妊 200r — —— r— —— — 1—— — — — ——r-—1 

l f 

蠢 一 。 搿 I 
0L——．—̂— —— L—． —̂——．—．L． ——— ——．—』— ———L—— J—．．—．L．—J 
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 

小生境编号 

1 

0J5 

划  

々 0 

非  

螺 
划  

《 

螺 
划 

图 2 测试函数仿真结果和第 2代 

小生境成员和半径变化曲线 

第 舳代各小生境的质心 

1 1．5 2 2．5 3 3．5 4 4．5 5 

小生境编号 

第80代各小生境的半径 

1 1．5 2 2 5 3 3．5 4 4．5 5 

小生境编号 
第8O代各小生境成员数 

小生境编号 

图 3 第 8O代小生境的质心、半径和成员数变化曲线 

结束语 迄今为止，在小生境遗传算法的研究中，国内外 

文献大都是以二进制代码的遗传算法为对象进行研究，对浮 

点数小生境遗传算法的研究较少，也缺乏相应的研究成果。 

而浮点数编码在提高遗传算法的性能和遗传算法的推广应用 

中，具有其它编码所无法比拟的优势。因此，开展对浮点数编 

码遗传算法的运行机理包括小生境的研究，对于遗传算法理 

(下转第288页) 
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尔函数所共享，这些共享的结点可以节省布尔函数在计算机 

内部的存储空间。 

3 简化BDD大小的方法一变量顺序 

尽管 BDD是表示布尔函数的有效方法，但是，表示一个 

布尔函数的BDD的结构和大小依赖于变量的顺序。例如下 

图给出了布尔函数 (z ̂  )V(x2̂ x5)V( 。A s)的 

在两种变量顺序下的BDD。 

变量顺序为Xl<x2<X3<X4<x5<知 变量顺序为X1<x4<X2<X5<x3<x6 

图 1 变量顺序对 BDD大小的影响 

(a)的变量顺序为 1< 2< 3< 4< 5< 6，其结点总 

数为 16，(b)的变量顺序为 < < z< s<zs< ，其结点 

总数却为8。从此例可以发现，布尔函数在不同的变量顺序 

下生成的 BDD的结构和结点数有很大的差别。可以说，变量 

排序也是一种有效的减小 BDD规模的方法。 

近年来，人们对BDD的排序进行了大量的研究工作。目 

前的方法大致上可分为三种类型。第一种是启发式变量排 

序，第二种是动态变量排序，第三类是最优化变量排序法。第 

三类的结果最好。这种方法只适用于变量数较少的系统。动 

态变量排序是指对已建好的 BDD的变量次序进行调整以减 

少 BDD的规模，该方法往往能找到一个更好的变量次序。目 

前许多的BDD包都应用了动态变量排序方法l_】]。 

4 SBDD与变量重排序相结合 

分析下面两个布尔函数： 

．

^==( l A 2)V( 3 A 4)V(xs A 6) 

==( 1 A 4)V(x2 A 5)V( 3 A 6) 

当这两个布尔函数的变量顺序为 z < z< s< < s 

< s时，布尔函数-厂】有 8个结点而布尔函数-厂2有 16个结 

点。它们以 SBDD的形式存储有 21个结点，确实是比原来两 

个布尔函数的总共的结点数(8+16—24)减少了。 

但是，当布尔函数． 的变量顺序为 < z< 。< < 

s< s时，布尔函数 的结点数为 8，而当布尔函数 -厂2的变 

量顺序为 < < z< s<zs< s时，布尔函数 的结点 

数为 8。这两个布尔函数分别存储总共有 16个结点，比以 

SBDD的形式存储的结点数少。所以，SBDD是可以减少结点 

数目，但并不一定是存储BDD结点的最小数目。我们提出一 

种算法，用来求两个布尔函数的最小结点数。这个算法把 

SBDD与动态变量排序结合在一起 。 

bddnodenum(f，order)为布尔函数 ，在变量顺序 order 

下的BDD结点总数。 

算法： 

使用动态变量再排序，求布尔函数-厂】， 分别在各自变 

量顺序下的最小结点数 

bddnodenum( ，order1) 

bddnodenum( ，order2) 

使用动态变量再排序，求以SBDD的形式存储布尔函数 

， 的最小结点数 

bddnodenum(SBDD。order3) 

比较布尔函数 ， 所形成的SBDD的结点数和布尔函 

数 -厂J，-厂2的总结点数 

if(bddnodenum (SBDD，order)< (bddnodenum (
．^ ， 

order1) 

+bddnodenum( ，order2))) 

-厂I，-厂2以SBDD的形式存储在一个 unique-table表中 

else 

分别存储 ， 

按以上提出的算法思想，能够有效简化 BDD的大小。 
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论的发展和推广应用都是很有意义的。本文对此进行了探 

索，取得了一些经验。随着这方面研究的不断深入和拓展，其 

成果必将推动遗传算法在工程和优化领域的应用，为遗传算 

法理论的发展和推广奠定更坚实的基础。 
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