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摘　要 : 从解空间的角度分析了交叉算子的作用 ,针对其盲目搜索的缺陷 ,提出一种有向交叉遗传算子.该算子通过

优化控制交叉子代的落点位置 ,使交叉子代大概率地朝着最优解的方向进化.实验表明 ,该算子显著地加快了遗传算

法的寻优速度 ,提高了遗传算法定位最优解的精度.
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Abstract : From the aspect of solution space , the role of crossover operators is analyzed. For the disadvantage of

aimless serarch , an improved genetic algorithm based on oriented crossover is p roposed , which can make the off spring

individuals evolve towards the target value by optimizing their crossover positions. The evolving probability is very

large. The simulation result s show that the algorithm can improve greatly the efficiency and precision to find the
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1　引　　言
　　几十年来 ,软计算一直是人工智能研究的热点.

遗传算法作为主要的软计算算法之一 ,具有较强的

鲁棒性和通用优化能力 ,已广泛应用于材料、化工、

交通等各个领域[ 1 ] .作为一种通用优化算法[2 ] ,人们

希望遗传算法能高效地处理所有的优化问题 ,但研

究表明标准遗传算法存在收敛速度慢、精度不高等

缺陷[ 3 ,4 ] .

　　如何提高遗传算法的搜索能力和收敛速度是一

个重要的问题.目前有很多学者提出不同的改进方

法 ,如自适应遗传算法、级连遗传算法、并行遗传算

法、混合遗传算法等[ 529 ] .但这些改进均受限于遗传

算法基础理论的薄弱 ,局限于对某一特定算法或算

法的某个环节、某种性能的研究 ,其普适性较差.

　　目前急需对遗传算法的本质与基本理论作透彻

的研究.在遗传算法中 ,交叉算子通过模拟自然界生

物的杂交过程对个体进行杂交操作 ,不断产生新个

体、增加种群的多样性、扩大寻优范围 ,从而使得遗

传算法具有较强的搜索能力.因此 ,交叉算子是遗传

算法的核心 ,是决定算法收敛性能的关键.本文首先

从解空间的角度分析了交叉算子的实质 ,针对其盲

目搜索的缺点 ,提出了一种有向交叉遗传算子.测试

算例表明 ,该算子显著加快了遗传算法的寻优速度 ,

提高了遗传算法定位最优解的精度.

2　交叉操作特征分析
　　交叉操作的设计与问题的编码紧密相关.遗传

算法的编码策略包括至今仍在争论的两派 :一派根

据模式定理建议用尽量少的符号编码 ,该派以二进

制编码为代表 ;一派以数值优化计算的方便和精度

为准采用一个基因一个参数的方法 ,该派以十进制

编码为代表.实际应用表明 ,基于两派编码的交叉操

作各有优缺点 ,均对某些优化问题表现出良好的效

果.探讨基于两派编码下交叉操作的共性特征 ,无疑

有助于对遗传算法本质的认识.

　　二进制交叉通常使用的算子包括一点交叉、二

点交叉和一致交叉等形式.为了讨论方便 ,给出二进
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制交叉的定义.

　　定义 1　设 S = { 0 ,1} l 为个体空间 ,U = S为

指标集 ,对于 ( X , Y) ∈ S2 ,其中 X = ( x1 , x2 , ⋯,

x l ) , Y = ( y1 , y2 , ⋯, y l ) ,记

X Ý Y = ( x1 Ý y1 , x2 Ý y2 , ⋯, x l Ý y l ) ,

X á Y = ( x1 á y1 , x2 á y2 , ⋯, x l á y l ) ,

�X = (1 Ý x1 ,1 Ý x2 , ⋯,1 Ý x l ) = 1 Ý X.

其中

x i Ý y i =
1 , x i ≠ y i ;

0 , x i = y i ;

x i á y i =
1 , x i = y i = 1 ;

0 , otherwise .

对于 u ∈U ,记 <u ( X) = u á X , <
-

u ( X) = (1 Ý u)

á X , h( X , Y) = X Ý Y ,其中 1 = (1 ,1 , ⋯,1) ∈S

表示各分量恒为1的向量.于是称 X′= Cu ( X , Y) =

h( <u ( X) , <
-

u ( Y) ) 和 Y′= �Cu ( X , Y) = h( <u ( Y) ,

<
-

u ( X) ) 为母体 ( X , Y) ∈S2 的交叉后代.

　　定义 2

X ×Y = G;

Gi =
x i , x i = y i ;

3 , otherwise .

其中符号“3”代表任意字符 ,即 0或 1 .则称 G所代

表的模式为以染色体 X和 Y为祖先的“家族”.

　　根据二进制交叉的定义 ,有如下关系 : x′i = ui

á x i Ý �ui á y i , y′i = ui á y i Ý �ui á x i .若 x i = y i ,

则有 x′i = y′i = x i .

　　可见 ,二进制交叉的子代个体必属于模式 G.由

模式定义可知 ,每个模式实际上定义了一组具有共

同特征的位串集合 ,所以 G为二进制交叉的子代可

行解集合.

　　十进制交叉操作有点式交叉、离散交叉和多种

数值型交叉.因为点式交叉和离散交叉都是分量值

的交换 ,而且实数个体每位代表的空间大 ,这两种交

叉方法表达的精细度差、搜索效率低 ,所以数值型交

叉算子应该作为实数遗传算法的基本交叉方法.同

样给出十进制交叉的定义.

　　定义 3　设 X = ( x1 , x2 , ⋯, x k ) , Y = ( y1 , y2 ,

⋯, y k ) 为两个十进制编码父代个体 ,α= (α1 ,α2 , ⋯,

αk ) 为算术交叉因子 ,其中0 ≤αi ≤1 , k为问题维数.

　　记

x′i =αi x i + (1 - αi ) y i , i = 1 ,2 , ⋯, k ,

y′i = (1 - αi ) x i +αi y i , i = 1 ,2 , ⋯, k.

称 X′= Cα( X , Y) = ( x′1 , x′2 , ⋯, x′k ) 和 Y′= �Cα( X ,

Y) = ( y′1 , x′2 , ⋯, x′k ) 为父代 X , Y的交叉后代.不妨

设 x i < y i ,令 y i - x i =Δ,则根据十进制交叉算子的

定义 ,有

x′i = x i + (1 - α)Δ, y′i = x i +αΔ.

由于 0 ≤α≤1 ,有

x i ≤ x′i ≤ y i , x i ≤ y′i ≤ y i .

　　可见 ,十进制交叉操作后子代个体必落在区间

[ x i , y i ]中.

　　根据上面的讨论可以发现 ,二进制交叉和十进

制交叉有一个共同的特点 :交叉结果实质上是在父

代个体隐含的解空间中取值 ,即父代个体唯一地决

定了子代个体的落点范围.

　　为了研究父代个体所隐含的解空间是否代表

了最优解的集合 ,作如下统计分析 :随机生成两个个

体 ,分别考察在二进制交叉和十进制交叉作用下生

成交叉优秀解的概率 ,其中交叉优秀解指经交叉操

作后生成的性能优于父代个体的子代个体.显然 ,生

成交叉优秀解的概率越大 ,交叉操作的进化能力便

越强 ,优化效率越高.所采用的考察函数分别为文献

[10 ]中的 F0 , F1和 F13 .其中 : F0为典型的单调函

数 , F1为典型的单峰函数 , F13为典型多峰函数.重

复上述操作 10 000次 ,对结果进行概率统计分析 ,统

计结果列于表 1 .

表 1　各种交叉性能统计结果

二进制交叉 十进制交叉

F0 0 . 239 5 0

F1 0 . 290 0 0 . 309 1

F13 0 . 296 1 0 . 301 0

　　结果表明 ,从统计的角度而言 ,对于单调函数 ,

二进制交叉的性能优于十进制交叉的性能 ,十进制

交叉搜索到种群优秀解的概率为 0 ,这时 ,种群的进

化将不得不依赖于变异操作 ;对于单峰函数和多峰

函数 ,十进制交叉生成种群优秀解的能力优于二进

制交叉.但无论是二进制交叉还是十进制交叉 ,均表

现出随机取值的特点.

　　综上所述 ,可以得出如下结论 :交叉算子的实

质是在父代个体隐含的解空间中随机取值 ,因而不

能保证交叉操作后的子代个体优于父代个体 ,体现

出盲目搜索的特点.

3　有向交叉算法原理
　　一个重要的问题是 :如何以优化控制的方式产

生交叉后代 ,使得交叉子代可以大概率地朝着最优

解的方向进化 ?下面进一步分析交叉子代落点位置

的特点.不妨设 a ≤x ≤y ≤b , a ≤x′≤y′≤b,如

图 1所示.研究发现交叉子代的落点位置有如下两

种情况 :

　　1) Ⅰ区 : x ≤ x′≤ y′≤ y ;

345



© 1994-2010 China Academic Journal Electronic Publishing House. All rights reserved.    http://www.cnki.net

　 　 　控 　　制 　　与 　　决 　　策 第 24 卷

　　2) Ⅱ区 : a ≤ x′≤ x且 y ≤y′≤b.即子代个

体要么都落在父代个体之间 ,要么都落在父代个体

两侧.

图 1　交叉子代落点特性

　　对于单调函数 ,如图 2所示.显然 ,交叉后必在

Ⅱ区找到优秀解.

图 2　单调函数交叉特性

　　对于单峰函数 ,如图 3所示 ,其中 x 3 为峰顶点

对应的个体.分以下几种情况考虑 :

　　1) x ≤y ≤ x 3 或 x 3 ≤ x ≤ y.该情况类似于

单调函数 ,故交叉后将在 Ⅱ区找到优秀解.

　　2) x < x 3 < y .不妨设 f ( x) > f ( y) ,由于父

代个体落于峰顶的两侧 ,必能找到一点 x″,使得 x′

∈[ x , x″]时 , f ( x′) > f ( x) ; x′∈[ x″, y ]时 , f ( x′)

< f ( x) .令 | f ( x) - f ( y) | =Δ,要使 x′大概率地

落入[ x , x″] 区间内 ,即使得交叉子代大概率地优

秀 ,必须满足Δ很小.由于选择算子的本质是使种群

趋向于种群中适应值大的个体的集合[11 ] ,在选择算

子的不断作用下 ,种群中个体间的Δ将趋于 0 .由此

可见 ,该情况经交叉后大概率地在区间 Ⅰ找到优秀

解.

图 3　单峰函数交叉特性

　　对于多峰函数 (如图 4所示) ,在进化初期 ,种群

中代表各峰的个体依据适应值的大小进行竞争生

存 ,这个时期在 Ⅰ区和 Ⅱ区均有可能找到优秀解 ;

随着进化的进行 ,种群中的个体逐渐聚集于某一个

适应值高的山峰 ,多峰函数转变为单峰特点或单调

特点.

图 4　多峰函数交叉特性

　　通过上述分析 ,得到一个启发 ,如果能优化控

制交叉子代的落点位置 ,将交叉定向到能获得优秀

解的 Ⅰ(或 Ⅱ) 区间 ,那么交叉后的子代将大概率地

优于父代个体.根据这个启发 ,设计出一种新的交叉

2有向交叉算法 ,其基本思想是 :对父代个体分别在

Ⅰ和 Ⅱ区进行交叉生成准子代个体 ,并选择性能好

的两个个体作为本次交叉的子代个体.其算法流程

如下 :

　　Step1 : 确定种群规模 N ,交叉概率 pc ,变异概

率 pm ,变量取值范围[ a , b]等参数.

　　Step2 : 置 k = 0 ,随机产生初始种群.

　　Step3 : 基于适应值建立群体中每一个个体的

选择概率 f i/ ∑f i ,采用蒙特卡罗方法对群体作 N

次随机选择 ,将选出的个体放入“配对池”.

　　Step4 : 配对池中的个体两两结合形成 N/ 2 对

家庭.

　　Step5 : 对每一个家庭以概率 pc 进行有向交叉

操作 :

　　1)α1 = rand (1) ,随机生成α1 ∈[0 ,1 ] ;

　　max = max ( X , Y) ,取父代个体中的较大值赋

予 max ;

　　min = min ( X , Y) ,取父代个体中的较小值赋予

min ;

　　temp1 = b - max ,计算较大个体与上限的距

离 ;

　　temp2 = min - a ,计算较小个体与下限的距

离 ;

　　delt = min (temp1 ,temp2 ) ,取距离的较小值 ;

X′1 = max +α1 delt ,生成中间个体 X′1 ; Y′1 = min -

α1 delt ,生成中间个体 Y′1 .

　　2)α2 = rand (1) ,随机生成α2 ∈[0 ,1 ] ;

　　X′2 =α2 X + (1 - α2 ) Y ,生成中间个体 X′2 ;

　　Y′2 =α2 Y + (1 - α2 ) X ,生成中间个体 Y′2 .

　　3) 比较 X′1 , X′2 , Y′1 , Y′2 的适应值大小 ,取两个

最大值为子代个体.

　　Step6 : 以概率 pm 对交叉后的个体进行变异操

作.

　　Step7 : 检验停止准则 ,若满足 ,则停止 ;否则 k

445
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= k + 1并返回 Step3 .

4　实验验证
　　为了验证算法的效果 ,选择 4 个典型的遗传算

法 ( GA) 性能测试函数 , 分别采用标准遗传算法

( SGA) ,自适应遗传算法 (A GA) 和本文提出的有向

交叉遗传算法 (D GA) 进行测试 ,并比较它们的性

能.因为很多应用 (如实时控制) 往往要求优化算法

在给定的有限时间内求得最优解 ,所以在测试中 ,比

较两种算法在给定进化代数内求得最优解的能力.

考察的指标为搜索到最优解的概率和最优解的平均

值.搜索到最优解的概率越高 ,表明算法的搜索效率

越高 ,性能越稳定 ;最优解的平均值与理论最优解越

接近 ,表明算法定位最优解的精度越高.表 2为所选

用的测试函数列表.

　　表2中 , F0为严格单调函数类代表 ,在 x 3 = 1

处达到理论极大值 1 ; F13 为典型的不等高多峰问

题 ,在 x 3 等于0 . 079 7 , 0 . 246 7 , 0 . 450 6 , 0 . 681 4 ,

表 2　选用的测试函数

采用的测试函数

F0 max f ( x) = x1/ 5 , x ∈[0 ,1 ]

F13 max f ( x) = e - 2×ln2×( ( x- 0. 1) / 0. 8) 2
sin6 (5π( x3/ 4 - 0 . 05) ) ,

　　　　　 x i ∈[ - 10 ,10 ]

F2
min f ( x) = ∑

n- 1

i = 1
[100 ×( x i- 1 - x2

i ) 2 + ( x i - 1) 2 ] ,

　　　　　 x i ∈[ - 5 . 12 ,5 . 12 ]

F7
max f ( x) = 0 . 5 -

sin x
2
1 + x

2
2 - 0 . 5

[1 + 0 . 001 ×( x
2
1 + x

2
2) ]2

,

　　　　　 x i ∈[ - 10 ,10 ]

0 . 933 9 处表现为多个非等高、非等距的极大值

0 . 999 1 ,0 . 954 5 ,0 . 766 2 ,0 . 480 9 , 0 . 221 7 , 这类问

题的 GA搜索取决于峰顶和谷底的高度差距 ,以及

谷底之间的高度差距 ,但区分能力比较弱 ,也视为高

程度的 GA 2困难问题 ; F2 是一个典型的非线性可

分函数 ,在 x 3 = (1 ,1 , ⋯,1) 处达到极小值 0 ,以与

最优解位串适应值之差小于 0 . 01为满意最优解 ,出

现 GA早熟的比例非常高 ,属于高程度 GA2困难问
题 ,采用 GA搜索到全局最优解将是一个小概率事

件 ; F7函数是模式欺骗很大的一类线性不可分函

数 ,在 x 3 = (0 ,0) 时达到极大值 1 ,属于高难度 GA2
困难问题 ,采用 GA 搜索到全局最优解将是一个小

概率事件.

　　测试参数设置为 : F0和 F13的染色体串长设定

为 L = 50 , F2和 F7的染色体串长设定为 L = 80 ;

F0的群体规模设定为 N = { 10 ,20 ,30} , F13的群体

规模设定为 N = { 20 ,40 ,60} , F2和 F7的群体规模

设定为 N = { 40 ,80 ,120} ;设定交叉概率为 pc =

0 . 6 , 变异概率 pm = 0 . 02 ;设定最大进化代数为

120 ,每种情况下的实验计算重复 100 次.测试结果

列于表 3～表 6 .

　　通过测试结果 ,可以得出如下结论 :

　　1) 在其他条件相同的情况下 ,随着种群规模的

增大 ,各种遗传算法所表现出的性能均有不同程度

的改善 ;随着函数复杂程度由低到高变化 ,其种群规

模设定值也应由小到大变化.

表 3　SGA, AGA和 DGA对 F0的优化性能比较

种群规模 最优解
收敛率 / %

SGA A GA D GA

最优解的平均值

SGA A GA D GA

10 > 0. 999 99 1 12 100 0. 990 461 178 7 0. 999 466 743 0. 999 999 806 9

20 > 0. 999 99 1 21 100 0. 994 921 358 7 0. 999 825 582 0. 999 999 961 0

30 > 0. 999 99 3 23 100 0. 998 084 592 2 0. 999 861 088 0. 999 999 987 9

表 4　SGA, AGA和 DGA对 F13的优化性能比较

种群规模 最优解
收敛率 / %

SGA A GA D GA

最优解的平均值

SGA A GA D GA

20 > 0. 999 1 41 56 99 0. 986 788 337 0 0. 992 799 556 6 0. 999 326 094 8

40 > 0. 999 1 52 78 100 0. 994 576 873 1 0. 997 725 344 0 0. 999 612 052 9

60 > 0. 999 1 72 84 100 0. 997 369 511 7 0. 998 106 125 8 0. 999 612 276 4

表 5　SGA, AGA和 DGA对 F2的优化性能比较

种群规模 最优解
收敛率 / %

SGA A GA D GA

最优解的平均值

SGA A GA D GA

40 < 0. 01 7 40 91 0. 177 872 740 0 0. 027 809 260 0 0. 003 780 070 0

80 < 0. 01 24 62 97 0. 079 140 920 0 0. 012 524 430 0 0. 002 074 980 0

120 < 0. 01 34 68 99 0. 037 397 590 0 0. 011 204 620 0 0. 001 549 450 0

545
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表 6　SGA, AGA和 DGA对 F7的优化性能比较

种群规模 最优解
收敛率 / %

SGA A GA D GA

最优解的平均值

SGA A GA D GA

40 > 0. 999 1 25 59 0. 990 979 832 1 0. 993 226 848 8 0. 996 520 927 2

80 > 0. 999 6 37 74 0. 992 130 239 4 0. 994 401 615 4 0. 998 654 503 3

120 > 0. 999 9 48 92 0. 992 170 868 6 0. 995 825 572 7 0. 999 328 468 4

　　2) 在相同的种群规模下 ,对 4个测试函数分别

运行 100次 ,相对于 SGA 和 A GA ,D GA 的收敛率

均有较大的提高 ,表明 D GA 鲁棒性更强 ,性能更稳

定 ;同时 ,相对于 SGA和 A GA ,D GA的解的质量均

有数量级的提高 ,表明 D GA 不仅具有更快地寻找

最优解的速度 ,而且具有更精确地定位最优解的能

力.

5　结　　论
　　作为一种具有全局寻优能力的随机优化算法 ,

遗传算法能以较大的概率搜索到全局最优解 ,但它

收敛速度慢 ,精度不高 ,有必要寻求速度快、精度高

的改进算子来弥补这一缺陷.分析得出交叉算子的

实质是在父代个体隐含的解空间中随机取值 ,因而

其不能保证交叉操作后的子代个体优于父代个体 ,

体现出盲目搜索的特点.针对这一缺点 ,本文提出了

一种有向交叉遗传算法 ,该算法通过优化控制交叉

子代的落点位置 ,使交叉子代得以大概率地朝着最

优解的方向进化.测试算例表明 ,该算法操作简单 ,

并且显著地加快了遗传算法的寻优速度 ,提高了遗

传算法定位最优解的精度 ,具有较好的应用前景和

推广价值.
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