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摘　要： 为了进一步提高演化算法的效率，提出基于有导向变异算子的 ＧＭ唱ＥＡ 算法（ ｇｕｉｄｅｄ ｍｕｔａｔｉｏｎ ｅｖｏｌｕｔｉｏ唱
ｎａｒｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ）。 通过结合粒子群优化的方法改进郭涛算法，更好地利用当前最优解指导变异，并将算法分为探
索与开采两个阶段；在开采阶段基于模拟退火方法决定是否用新个体取代旧个体，在巩固所获取的建筑块成分
的同时，尽可能克服早熟收敛问题。 实验结果证明了新算法的有效性。
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Abstract： Ｔｏ ｄｅｓｉｇｎ ａ ｍｏｒｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ａ ｎｅｗ ｇｕｉｄｅｄ ｍｕｔａｔｉｏｎ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ａｌｇｏ唱
ｒｉｔｈｍ ｂｙ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ Ｇｕｏｔａｏ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｉｄｅａ ｆｒｏｍ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ｗｈｉｃｈ ｆｏｃｕｓｅｄ ｏｎ ｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ
ｂｅｓｔ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｉｎ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｔｏ ｄｉｒｅｃｔ ｔｈｅ ｍｕｔａｔｉｏｎ．Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｐｒｅｓｅｒｖｅ ｔｈｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｏｆ ｂｕｉｌｄｉｎｇ唱ｂｌｏｃｋｓ ａｎｄ ａｖｏｉｄ ｔｈｅ ｐｒｅｍａ唱
ｔｕｒｅ ｐｒｏｂｌｅｍ， ｓｅｐａｒａｔｅｄ ｔｈｅ ｓｅａｒｃｈ ｐｒｏｃｅｓｓ ａｓ ｔｈｅ ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ ｐｈａｓｅ ａｎｄ ｅｘｐｌｏｉｔａｔｉｏｎ ｐｈａｓｅ， ａｎｄ ｉｎ ｅｘｐｌｏｉｔａｔｉｏｎ ｐｈａｓｅ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ
ａｎｎｅａｌｉｎｇ ｗａｓ ａｐｐｌｉｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｒｅｐｌａｃｅ ｐｏｌｉｃｙ．Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｓｕｐｅｒｉｏｒ
ｔｏ Ｇｕｏｔａｏ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ．
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0　引言
变异算子作用在一个个体上，然后产生一个新的与父代不

一致的子代个体，它实现了演化搜索的基本步骤：生成一个后
代就相当于在搜索空间中从一点搜索到另一点。 由于变异算
子的作用一般是使得某些位以小的概率产生变化，或者是个体
的一小部分产生变化，在变异算子的作用下，父代个体与子代
个体变化不大。 从这个角度看，变异算子有其理论意义，它可
以保证搜索空间是连接的，即搜索空间中任意点在变异算子的
作用下是可达的。 在给定充足时间的前提下，演化算法找到最
优解的关键在于表示潜在解的基因型在变化算子的作用下是

可达的［１］ 。
满足这个条件的最简单方法就是，允许变异算子将任

意位上的等位基因以非零概率转换为任意的等位基因，但
实际应用中很少采用这种策略。 因为面对“爆炸性”的组
合空间，这种完全随机的变异算子会严重影响算法的性能。
为了提高算法的性能，一系列有导向的变异算子（ ｇｕｉｄｅｄ
ｍｕｔａｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｏｒ） ［２］被提出：文献［３］提出一个带导向的变
异算子，它通过从当前种群中获取线索来指导倒序；文献
［４］通过应用免疫原理设计有导向的变异算子取代经典演

化算法中盲目的变异算子，有效抑制优化过程中的退化现
象；文献［５］提出将分布估计算法与传统的变异算子结合，
在概率模型的指导下，变异算子修改父代个体产生新个体。
由于概率模型刻画了有潜质的区间，所以新解很有可能属

于或靠近有前途的区域，所有这些有导向的变异算子都取

得了很好的效果。

粒子群算法（ＰＳＯ）是模拟鸟群觅食过程的一种仿生算法。

在 ＰＳＯ中， 只有当前全局最优解或局部最优解影响粒子的搜
索行为。 与遗传算法比较， 在大多数的情况下，ＰＳＯ搜索更强
调利用已有的最优解［６］ 。 近似最优原理［７］认为：好的解是相

似的，因此围绕已知最优解来产生新的解是合理的。 但需要注
意的是，强调对已知最优解的利用在加快搜索进程向较优解靠

拢的同时，往往导致早熟收敛。 在探索（ ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ）与开采
（ｅｘｐｌｏｉｔａｔｉｏｎ）之间找到平衡是各种启发式算法需要面对的难
题，为了解决这个难题，文献［８］提出将搜索过程分为探索阶
段与开采阶段。

基于这些认识，本文提出应用 ＰＳＯ改进郭涛算法，设计具
有更强导向性的变异算子，并将搜索过程分为探索与开采阶

段。 但在早期探索阶段只允许新个体有改进时才能取代旧个

体，通过高的选择压力来加速探索过程；在后期开采阶段，基于

第 ２７ 卷第 ４ 期
２０１０ 年 ４ 月　

计 算 机 应 用 研 究Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ
Ｖｏｌ畅２７ Ｎｏ畅４Ａｐｒ畅２０１０



模拟退火算法决定是否用新个体取代旧个体，允许以一定的小
概率接受差解，尽可能克服早熟收敛问题。

1　交叉算子与变异算子的作用比较
由模式定理可知，具有低阶、短定义距以及平均适应度高

于种群平均适应度的模式在子代中将以指数增长，Ｈｏｌｌａｎｄ 将
这类模式称为建筑块（ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｂｌｏｃｋｓ），Ｇｏｌｄｂｅｒｇ提出了建筑块
假设，认为建筑块在遗传算子的作用下相互结合产生适应度更
高的个体，从而找到更优的可行解。 Ｈａｒｒｉｋ 也指出［９］ ，遗传算
法能够超越随机搜索 （ｒａｎｄｏｍ ｓｅａｒｃｈ）的根本原因在于新解的
生成不是随机的，在产生新种群时，它有效地利用当代种群包
含的建筑块信息。

根据上述理论，遗传算法的工作过程就是，从选择相互竞
争的低阶、短定义距的模式开始，逐步将它们组合形成高阶的
模式，然后不断重复这个过程，直到一个长度为 l唱１，阶为 l 的
模式（即全局最优解）被创建和发现。 下面从模式处理的角度
来分析交叉算子和变异算子的作用。 交叉算子或变异算子的
破坏性行为是指一个属于阶为 k的模式 Hk 的个体，交叉或变
异后它的后代不再属于模式 Hk，而建设性行为是指一个属于
阶为 m的模式 Hm 的个体，交叉或变异后得到一个属于阶为 n
的模式 Hn 的个体，m＜n。

对于演化算法中交叉和变异算子的破坏性和建设性行为，
文献［１０］作了系统的分析，并得到以下结果：ａ）模式的阶越
高，模式的长度越长，交叉算子的破坏性越大，但随着种群的个
体趋于相似，交叉算子的破坏性趋于下降；ｂ）交叉算子的破坏
性越大，它的建设性越强，通过比较交叉算子的破坏性与建设
性，进一步证实了“没有免费的午餐” 理论（ｎｏ唱ｆｒｅｅ唱ｌｕｎｃｈ ｔｈｅｏ唱
ｒｅｍ）；ｃ）模式的阶越高，变异算子的破坏性越大，而且变异的
水平（概率）越大破坏性越大；ｄ）高水平的变异并没有带来高
的建设性；ｅ）由于交叉能够将低阶的建筑块（模式）组合成高
阶的建筑块，从建设性的角度来说，交叉算子具有更高的建设
性，但笔者认为，得出这个结论的原因在于变异算子是完全随
机的。

在不同的演化算法中，变异算子所起的作用也不一样。 在
遗传算法中，变异算子被看做是一个背景算子（ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ
ｏｐｅｒａｔｏｒ），它的作用仅仅是给种群添加新鲜血液，而在遗传程
序设计中，则根本不用变异算子；但在演化规划中，变异算子是
惟一的变化算子，通过对个体中的每个变量应用适应性的变
异，使得 ＥＰ在不用交叉算子的情况下一样取得很好的效果。

基于对交叉算子和变异算子的建设性和破坏性作用的分

析，笔者认为，在演化搜索的早期阶段，个体所包含的模式的阶
较低、定义距较短，交叉算子和变异算子的建设性大于破坏性，
因此，算法的适应值提高很快；而在演化搜索的后期，个体所包
含的模式的阶较高、定义距较长，因此交叉算子和变异算子的
破坏性远大于建设性。 所以，算法的适应值很难提高，甚至
“早熟”收敛。 为了解决这个问题，有导向的变异算子逐步成
为研究热点。

2　基于有导向变异算子的演化算法
为了设计更有效的变异算子加速搜索进程，本文提出结合

粒子群优化算法的思想，改进郭涛算法。 但强调对历史最优解
的利用，加速向局部最优靠拢往往会导致“早熟”收敛，为此本
文提出：在算法的后期阶段结合模拟退火算法的特点，以较小

的概率允许新个体作小的后退。
记 Pm，t为第 t 代种群中的个体 m，它的目标函数值为

f（Pm，t），Om，t为对 Pm，t施加有导向的变异后得到的新个体，相
应的目标函数值为 f（Om，t）。 对于求最小值优化问题来说，若
f（Om，t） ＜f（Pm，t），则变异后的新个体更好，用新个体取代旧
个体， Pm，t ＋１ ＝Om，t；否则计算概率

p ＝ｅｘｐ［ f（pm，t） －f（om，t）／T］ （１）
若 p ＞ｒａｎｄｏｍ［０，１），用新个体取代旧个体，Pm，t ＋１ ＝Om，t；

否则 Pm，t ＋１ ＝Pm，t。 其中 ｒａｎｄｏｍ［０，１）表示区间［０，１）上的一
个均匀随机数，T为模拟退火中的温度，随着演化的推进逐步
减小。
改进后的算法与郭涛算法在以下两个方面不一样：ａ）郭

涛算子中以较小的概率（一般 p ＝０．０２）进行随机倒序，而以较
大的概率（一般 p ＝０．９８）从种群中随机选择另一个体指导倒
序；而有导向的变异算子以概率（p ＝０．２ ～０．５）选择当前最优
解指导倒序，以概率 １ －p从种群中随机选择另一个体指导倒
序；ｂ）对个体施加倒序运算后立即评估，在早期探索阶段，只
有新个体比旧个体更好时才能取代旧个体；而在后期开采阶
段，基于模拟退火算法决定是否用新个体取代旧个体。 模拟退
火允许以一定的小概率接受差解，使得搜索可以跳出局部最
优，它是解决早熟收敛问题的重要方法。 下面为带导向的变异
算子的描述：

初始化种群 P０ ，t ＝０；
计算 P０ 中个体的适应值；
ｗｈｉｌｅ（不满足终止条件） ｄｏ
｛
　对种群 Pt 中的每个个体 Si ｄｏ
　｛S′＝Si

　　从 S′中随机选择一个城市作为 C
　　ｗｈｉｌｅ （ ｔｒｕｅ） ｄｏ
　　｛　ｉｆ （ ｒａｎｄ（）≤p）
　　　从当前发现的最优解中选择另一城市 c′
　　　ｅｌｓｅ
　　｛从种群 Pt 中随机选择另一个个体 S′；
　　　在 S′中指定 C 的下一个城市为 C′；
　｝
　若 S 中 C′是与 C 相邻的城市，则不进行倒序操作退出循环。
　对 S 中 C 的下一个城市与 C′间的城市实施倒序操作
　C ＝C′
　评估新个体
　ｉｆ （ t ＜ｎＥｘｐｏｉｔａｔｉｏｎ）　∥探索阶段
　　如果新个体更好就用新个体取代旧个体，退出循环；
　ｅｌｓｅ　∥开采阶段
　　基于模拟退火方法决定是否用新个体取代旧个体，退出循环；
　｝
｝
t ＝t ＋１
｝

3　实验结果
为了比较新算法的性能，选用了随机产生的旅行商问题：

ＴＳＰ２００、ＴＳＰ５００，它们分别包含 ２００ 和 ５００ 个城市。 这些城市
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的位置都是通过随机函数在二维空间生成的：x∈［０，１０００］，
y∈［０，１０００］，城市之间的距离为欧氏距离。 计算机实验平台
是：ＣＰＵ １．７３ ＧＨｚ（双核）， ＲＡＭ １ ＧＢ，操作系统Ｗｉｎｄｏｗｓ ＸＰ，
开发工具 ＶＣ ６．０。

算法 １为郭涛算法，算法 ２ 是本文提出的新算法，两个算
法中种群规模都是 １００。 算法 １ 中 p ＝０．０２，表示算法 １ 以
０畅０２的概率执行随机倒序，以 ０．９８ 的概率执行有导向的倒
序，即从种群中随机选择另一个体指导倒序。 算法 ２ 中 p ＝
０畅５，表示算法 ２以 ０．５的概率应用当前最优解来指导倒序，以
０畅５的概率从种群中随机选择另一个体指导倒序。 为了比较
两个算法的性能，设计以迭代的次数为停机条件，表 １、２ 的代
数就是指算法运行到指定的代数后停机。

表 １是针对 ＴＳＰ２００问题， 算法 １和算法 ２分别独立运行
２０次的运行结果。 表中的数值是指周游所有城市的距离，最
小值是指算法独立运行 ２０ 次所得到的最短距离，平均值是指
算法独立运行 ２０ 次所得到的平均距离，时间是指算法独立运
行 ２０次平均每次花费的时间。 算法 ２的搜索过程分为两个阶
段，早期的 ５ ０００代为探索阶段，经变异产生的新个体必须有
改进才能取代旧个体；从 ５ ００１ 代开始进入开采阶段，基于模
拟退火算法决定是否用新个体取代旧个体。 在模拟退火中，初
始温度设为 １５，每代下降 ０．００１。

表 １　不同算法基于 ＴＳＰ２００ 的运行结果比较
代数

算法 １（郭涛算法）

最小值 平均值 时间／ｓ
算法 ２（有导向的变异算子）

最小值 平均值 时间／ｓ
５ ０００ 崓１１ ５２４ �１１ ７５８ [２６ V．８ １０ ８２０ '１０ ８９０ 敂１４ 厖．３

１０ ０００ 灋１０ ６８８ �１０ ８４１ [３２ V．８ １０ ６７３ '１０ ７１６ 敂１８ 厖．５

１５ ０００ 灋１０ ７３３ �１０ ７７５ [３８ V．７ １０ ６３２ '１０ ６８０ 敂２３ 厖．７

２０ ０００ 灋１０ ６５５ �１０ ６９３ [４５ V．５ １０ ６２０ '１０ ６４１ 敂２７ 厖．５

　　表 ２是针对 ＴＳＰ５００ 问题，算法 １ 和算法 ２ 分别独立运行
２０次的运行结果。 图 １ 是算法 ２ 找到的最优解，每个“倡”表
示城市的位置。 算法 ２的搜索过程同样分为两个阶段，早期的
１０ ０００代为探索阶段，经变异产生的新个体必须有改进才能取
代旧个体；从 １０ ００１ 代开始进入开采阶段，基于模拟退火算法
决定是否用新个体取代旧个体。 其中，初始温度设为 ２０，每代
下降 ０．０００ ５。

表 ２　不同算法基于 ＴＳＰ５００ 的运行结果比较
代数

算法 １（郭涛算法）

最小值 平均值 时间／ｓ
算法 ２（有导向的变异算子）

最小值 平均值 时间／ｓ
１０ ０００ 灋２９ １１８ �２９ ２４０ [２２８ 媼１７ ７１４ '１７ ８３０ 敂１０２ 枛．５

２０ ０００ 灋１７ ６５３ �１７ ９７０ [２７０ g．２ １６ ７０５ '１６ ７８０ 敂１３１ 枛．２

３０ ０００ 灋１６ ９１２ �１７ ０２０ [３０５ g．３ １６ ５３３ '１６ ５９４ 敂１６２ 枛．５

５０ ０００ 灋１６ ６４７ �１６ ７７２ [３６４ g．６ １６ ３６４ '１６ ４２８ 敂１９５ 枛．７

　　从表 １、２ 的结果可以看出，在运行同样代数的条件下，算

法 ２比算法 １花费更少的时间而取得更好的结果。 需要注意
的是，应用模拟退火算法时，初温的选择和温度下降的幅度对
算法的性能影响很大。 笔者在实验过程中发现，初温设置较大

时，如设为 １００，即使应用较大的温度下降幅度来保证后期温
度很低，基于模拟退火选择的效果也不好。 究其原因，笔者认
为，经过早期的探索阶段，算法已找到较好的解，如果初温过
高，就会导致算法作较大的后退，破坏已有的建筑块，从而影响
算法的性能。

4　结束语
设计演化算法的关键问题之一就是如何产生后代。 在演

化算法中， 传统的变异算子对父代作小的随机扰动，但由于变

异算子没有有效利用种群中的全局信息，种群中的个体经变异

后也可能变得较差。 研究表明，郭涛算法通过从当前种群中获

取线索来指导变异，有利于建筑块的组合，降低了随机倒序对

已有建筑块的破坏，因此取得了比随机倒序算法更好的性能。

本文将粒子群优化的方法与郭涛算法结合，更好地利用当前最

优解指导变异，并通过将算法分为探索与开采两个阶段，在开

采阶段基于模拟退火方法决定是否用新个体取代旧个体，从而

在探索与开采之间实现了较好的平衡，取得了比郭涛算法更好

的效果。 实验结果证明了带导向的变异算子是一种有效的识

别和组合建筑块的算子。
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