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摘 要： 进化算法困难性是进化计算研究领域的重要分支，旨在研究进化算法的性能表现与优化问题特性之间

的联系，其目的是利用有限信息估计进化算法在求解优化问题时的性能表现．本文主要介绍进化算法困难性研究的几
种典型方法及近年来的研究进展，主要包括适应值—距离模型、适应值曲面模型、曲面自动机模型、最优吸引子理论和

基因关联模型等六种分析优化问题难度的理论，以及相应的八种难度指标．此外，本文还通过对比分析指出现有方法
存在的优缺点，并展望了该领域未来的发展趋势．
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１ 引言

进化算法的困难性理论主要是研究进化算法的性

能表现与优化问题特性之间的关系．近年来，分布估计
算法［１，２］、文化基因算法［３，４］和粒子群算法［５，６］等进化算

法的研究取得了丰硕的成果．但是，根据 ＮＦＬ（ＮｏＦｒｅｅ
Ｌａｕｎｃｈ）定理可知［７］，能够很好的解决任何优化问题的
“超级优化算法”不存在．研究进化算法困难性的目的是
通过较小的计算代价获得拟解决优化问题的信息，进而

以这些信息为依据调节进化算法的控制参数并有针对

性的提高进化算法的性能．
进化算法的困难性是由多种因素造成的，其中主要

包括欺骗问题、多峰问题和孤立点三个因素．目前的研

究已经证实，欺骗问题和多峰问题都是优化问题困难的

既非充分又非必要条件，只有孤立点是优化问题困难的

充分条件［８］．但是这种定性分析的结果不能作为调整控
制参数的依据，而调整参数时需要的是一种弱判别准

则［９］．这种弱判别准则不仅要严格控制信息获取时的计
算代价，更需要以能够解释算法与问题相互作用机制的

理论为基础．
根据研究思路的不同可以将进化计算的困难性研

究方法分为两类：第 Ｉ类方法侧重分析问题的不同可行
解之间的关系，本文第２、３、４、５节介绍第 Ｉ类方法的研
究成果．第 ＩＩ类方法侧重分析单个可行解的不同部分
之间的相互关系，及其对适应值函数的影响．本文第６、
７节介绍第 ＩＩ类方法．本文为了能更清晰的描述相关理
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论在全文中通用如下符号：

Ｒ：可行解空间，即全部可行解组成的集合；
｜Ｒ｜：集合 Ｒ的规模，即可行解编码空间的容量；
Ｆ：适应值空间，即全部适应值组成的集合；
ｆ：适应值函数，即 Ｒ到Ｆ的映射；
ｘ：可行解，集合 Ｒ中的元素；
ｓ：基因位，二进制编码串上的基因位，ｓ∈｛０，１｝；
Ｐ：可行解空间的随机样本集；
ｉ，ｊ：用于表示序号标记不同 ｘ或ｓ的自然数．

２ 适应值—距离关联模型

本节中介绍的方法都以欧式距离为基础，通过提

取不同可行解间的距离与适应值的相关性信息构造进

化算法困难性指标．
２１ 适应值距离关联测试法

适应值距离关联（ＦｉｔｎｅｓｓＤｉｓｔａｎｃｅＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ，ＦＤＣ）
测试法由 Ｊｏｎｅｓ等［１０］提出，Ｊｏｎｅｓ等认为如果 Ｒ中的可
行解与全局最优解的距离和它与全局最优解的适应值

的差成正比则问题比较容易，反之则问题比较困难．
ＦＤＣ方法通过测试样本集 Ｐ上的适应值与距离之间的
相关系数描述进化算法的困难性．

指标１ 适应值距离相关系数 ｆｄｃｐ

ｆｄｃｐ（ｆ）＝
∑
ｘ∈ｐ

ｆ（ｘ）－ｆ( )ｐ ｄ（ｘ）－ｄ( )ｐ

∑
ｘ∈ｐ

ｆ（ｘ）－ｆ( )ｐ槡 ２ ∑
ｘ∈ｐ

ｄ（ｘ）－ｄ( )ｐ槡 ２

（１）
其中，ｄ（ｘ）表示 ｘ到最优解的距离，ｆｐ和ｄｐ分别表示样
本集Ｐ的适应值均值和所有样本到最优解的距离均
值．ｆｄｃｐ∈［－１，１］，最大（小）值问题的 ｆｄｃｐ趋于－１（１）
时难度变小，但是，并非 ｆｄｃｐ趋于 １（－１）时难度最大．
图１展示了 ｆｄｃｐ的三种典型情况：①如图１（ａ）所示，当

ｆｄｃｐ趋于－１时，随着可行解与最优解（图１中“”）的
距离增大，其适应值与最优解的差距也增大；②如图１
（ｂ）所示，当 ｆｄｃｐ趋于１时，随着可行解与最优解的距
离增大，其适应值与最优解的差距却减小；③如图１（ｃ）
所示，当 ｆｄｃｐ趋于０时，在任何距离上都存在适应值较
高的个体．适应值与距离的相关性较弱，ｆｄｃｐ指标的可
靠性降低．
２２ 空间关联方法

空间关联（ＳｐａｔｉａｌＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ，ＳＣ）方法［１１］认为随着
两个可行解之间距离的增加，其适应值之间的相关性

会减弱，衰减曲线可以揭示问题的特性．ＳＣ方法计算一
组距离 ｄ的空间关联系数Ｒｓ（ｄ），再用 Ｒｓ（ｄ）随距离增
加而衰减的曲线描述问题的难度．

指标２ 空间关联系数 Ｒｓ（ｄ）

Ｒｓ（ｄ）＝
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１∑
ｎ

ｊ＝１
ｗｉｊ，ｄ ｆ（ｘｉ）－ｆ( )ｐ ｆ（ｘｊ）－ｆ( )ｐ

∑
ｎ

ｉ＝１
ｗｉｊ，( )ｄ∑ｎ

ｉ＝１
ｆ（ｘｉ）－ｆ( )ｐ ２

（２）
其中，ｄ表示预先给定的距离，ｎ表示样本集Ｐ的规模，
ｘｉ，ｘｊ表示相应的样本，ｗｉｊ，ｄ表示权重函数（Ｗｅｉｇｈｔｉｎｇ
Ｆｕｎｃｔｉｏｎ）．由于随机样本 ｘｉ，ｘｊ之间的距离ｄ′未必等于
给定的距离ｄ，因此需要通过权重函数 ｗｉｊ，ｄ确定不同的
ｄ′对ｄ的影响．
２３ 小结与分析

本节中两种方法都是以适应值和距离之间的相关

性为基础度量进化算法的困难性，ＦＤＣ法以全局最优解
为中心测试这种相关性，ＳＣ法则关注这种相关性在搜
索域中的平均作用距离．此外，部分文献将这种相关性
称为问题结构（ＰｒｏｂｌｅｍＳｔｒｕｃｔｕｒｅ）［１１，１２］．但是，问题结构
影响算法性能的前提是算法行为的确定性，因此，问题

结构无法体现进化算法中的随机因素的作用．
指标１的主要问题是对全局最优解的依赖，在大多

数情况下只能用样本集 Ｐ中的最优解代替全局最优
解，这样必然会造成误差．指标２则不依赖于全局最优
解．

３ 适应值曲面模型

适应值曲面（ＦｉｔｎｅｓｓＬａｎｄｓｃａｐｅ，ＦＬ）的概念最初是
Ｗｒｉｇｈｔ在研究生物学问题时提出的，Ｗｅｉｎｂｅｒｇｅｒ等将适
应值曲面的概念引入进化计算领域．Ｋａｌｌｅｌ、Ｓｔａｄｌｅｒ
等［１３～１５］分别做了大量工作以完善适应值曲面的理论

体系，Ｈｅ等［１６，１７］则利用适应值曲面分析进化算法的时
间复杂度，Ｍｅｒｚ等［１８～２０］将适应值曲面与文化基因算法
结合起来研究．当前，适应值曲面的定义存在多种版
本，其中以李建武等人的版本比较全面，本文以此为主

进行介绍．
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３１ 适应值曲面的定义

一个适应值曲面 Ｌ可以定义为一个５元组［２１］：
Ｌ＝ Ｒ，φ，ｆ，Ｆ，＞( )Ｆ （３）

其中，这５个元素的意义如下：
（１）Ｒ为可行解空间．
（２）φ为一个算子，定义为φ：Ｒ×Ｒ→ ０，[ ]１．如果 ｖ，ｗ
∈Ｒ，则 ｐ＝φ ｖ，( )ｗ意味着对位串ｖ运用一次φ操作
得到位串ｗ的概率．
（３）ｆ为一个适应值函数，定义为 ｆ：Ｒ→Ｆ，对位串空间
中的每个位串定义一个适应值．
（４）Ｆ为适应值空间．
（５）＞Ｆ为定义在Ｆ上的一种偏序．对于位串 ｖ，ｗ∈Ｒ，
如果 ｆ（ｖ）＞Ｆｆ（ｗ），则称 ｖ比ｗ“好”．

但是，也有部分文献认为适应值空间 Ｆ和偏序＞Ｆ
不是定义适应值曲面的基本条件［２２］．
３２ 关联长度测试法

Ｗｅｉｎｂｅｒｇｅｒ认为适应值曲面的崎岖程度可以表示
优化问题难度，因此提出关联长度（ＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＬｅｎｇｔｈ，
ＣＬ）方法测试适应值曲面的崎岖程度［２３］．ＣＬ方法先给
定初值 ｘ０，再利用随机游走函数在适应值曲面上产生
一个随机游走序列｛ｆ（ｘｔ）｝，通过计算这个序列的自相
关系数，判断问题的难易程度．

指标３ 随机游走序列｛ｆ（ｘｔ）｝的自相关系数 ｒ（ｓ）

ｒ（ｓ）＝
∑
ｍ－ｓ

ｉ＝１
ｆｘ( )ｉ －( )ｆ ｆｘｉ＋( )ｓ －( )ｆ

σ( )ｆ ｍ－( )ｓ （４）

其中，ｍ表示时间序列｛ｆ（ｘｔ）｝的总长度，ｓ表示步长
差，ｆ表示｛ｆ（ｘｔ）｝的适应值均值，σ（ｆ）表示｛ｆ（ｘｔ）｝的适
应值方差．ｒ（ｓ）∈［０，１］，ｒ（ｓ）趋于１时问题难度降低，
ｒ（ｓ）趋于０时问题难度增大．
Ｈａｕｓｃｈｉｌｄ等［２４］认为邻接结构（ＮｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄＳｔｒｕｃ

ｔｕｒｅ，ＮＳ）是决定适应值曲面能否准确预测进化算法困
难性的重要因素．若能定义一种邻接结构描述 Ｒ中可
行解的相互关系，使之尽可能接近进化算法在可行解

之间跳转的概率，则适应值曲面必然能够更精准的预

测进化算法的困难性水平．
３３ 小结与分析

适应值曲面模型与适应值—距离模型最主要的区

别是由φ确定的跳转概率而不是欧氏距离来度量Ｒ中
可行解的相互关系．适应值曲面模型试图描述进化算
法与优化问题的相互作用过程，尤其是其中包含的随

机性．因此，不可避免的增加了构造算子φ的难度．
指标３与指标１和 ２的区别是随机游走序列可能

不满足均匀随机采样的条件．因为序列中的点 ｘｉ（ｘ０除
外）总与 ｘｉ－１相关，而非集合 Ｒ中均匀随机采样．因此，

指标３的准确程度依赖三个因素：时间序列的初值 ｘ０，
随机游走函数和优化问题自身的特性．

４ 曲面自动机模型

曲面自动机（ＬａｎｄｓｃａｐｅＳｔａｔｅＭａｃｈｉｎｅ，ＬＳＭ）是 Ｃｏｒｎｅ
等人提出的一种分析进化算法困难性的数学工

具［２５，２６］．
４１ 曲面自动机

曲面自动机认为进化算法本身就可以确定 Ｒ中的
可行解之间的跳转概率．若 ｖ，ｗ∈Ｒ，则 ｖ→ｗ的概率
被进化算法唯一确定，而且 ｖ可能跳转到Ｒ中的任何
元素，故存在 Ｒ个ｖ跳转其它可行解的概率．若 ｖ→ｗ
和ｗ→ｖ的跳转概率不同，则 Ｒ中存在 Ｒ ２个跳转概

率，记作 Ｒ阶方阵Ｇ．
曲面自动机是一种有限状态自动机，可以由状态 Ｓ

和弧 Ｅ表示，其中状态 Ｓ是集合Ｒ的一个子集，Ｅ则是
Ｇ的一种抽象．状态 Ｓ的划分方法是：若 Ｆ仅包括有限
个元素，则将适应值相同的可行解划入同一状态；若 Ｆ
包含无穷多个元素，则将适应值函数的值域划分为若

干区间，处在同一区间内的可行解划入同一状态．若以
曲面自动机为基础衡量进化算法的困难性，则需要相

应的指标描述曲面自动机．
指标４ 曲面自动机的参数 Ｓ和 Ｅ
Ｓ表示状态 Ｓｉ占可行解空间 Ｒ的比例 Ｓ ＝

｜Ｓｉ｜
｜Ｒ｜；

弧矩阵 Ｅ表示状态Ｓｉ之间的跳转概率组成的矩
阵．
４２ 弧 Ａ与跳转概率Ｇ的关系

由于 Ｅ与Ｇ之间的关系比较复杂，本节以２阶的
Ｏｎｅｍａｘ问题为例介绍它们的关系．图２（ａ）所示为一个
２位的二进制串的可行解空间，可能存在的四种状态用
ＡＢＣＤ表示，连接线表示相应跳转概率．此时，图２（ａ）
所示跳转概率矩阵 Ｇ可以表示为：

Ｇ＝

ｇＡＡ ｇＡＢ ｇＡＣ ｇＡＤ
ｇＢＡ ｇＢＢ ｇＢＣ ｇＢＤ
ｇＣＡ ｇＣＢ ｇＣＣ ｇＣＤ
ｇＤＡ ｇＤＢ ｇＤＣ ｇ











ＤＤ

（５）

图２（ｂ）表示图２（ａ）中所示的二进制串的 Ｏｎｅｍａｘ
问题的曲面自动机．图２（ｂ）中的状态 Ｓ０包括图 ２（ａ）
中的状态 Ａ，Ｓ１包括 Ｂ、Ｃ，Ｓ２包括 Ｄ，则 Ｏｎｅｍａｘ问题
的弧矩阵 Ｅ可以由Ｇ中的元素表示．

Ｅ＝

０ ｇＡＢ＋ｇＡＣ ｇＡＤ
１
２ ｇＢＡ＋ｇ( )ＣＡ ０ １

２ ｇＢＤ＋ｇ( )ＣＤ

ｇＤＡ ｇＤＢ＋ｇＤＣ











０
（６）
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图２所示仅为简单的Ｏｎｅｍａｘ问题，如果问题规模
增大则矩阵 Ｅ和Ｇ的关系也会更复杂．而在实际问题
中很难获得准确的 Ｇ，所以也很难获得弧矩阵 Ｅ．

４３ 小结与分析

适应值曲面模型试图通过算子φ体现多种进化算

法的共性，而曲面自动机模型中的 Ｇ则只与特定的进
化算法相关．但是，首先，曲面自动机也只能通过分析
非均匀采样获取的样本集 Ｐ估计模型参数．其次，虽然
获取 Ｇ不像构造φ那样困难，但是 Ｇ也不像φ那样能
体现进化算法的共性．

指标４与指标１、２和３最主要的区别是其通过估
计优化问题之间的相似程度来描述进化算法的困难

性，而不是通过绝对数值表示进化算法的困难性．因
此，Ｋｎｏｗｌｅｓ认为曲面自动机比较适合处理大量相似的
优化问题［２７，２８］．

５ 最优吸引子理论

最优吸引子理论（ＯｐｔｉｍａｌＣｏｎｔｒａｃｔｉｏｎＴｈｅｏｒｅｍ，
ＯＣＴ）［２９］以探索与利用平衡［３０～３３］的理论为基础，提供了
一种用于分析进化算法收敛过程的理论．
５１ 最优吸引子理论

依据探索与利用平衡理论，进化算法包含探索和

利用两种行为，然而它们并非是局部搜索与全局搜

索［３４］．最优吸引子理论先给出两种行为的定义，再将进
化算法的运行过程看作一个压缩或扩张的过程，并将

这一过程分为不同阶段进行分析．进化算法收敛的过
程就是在搜索域中不断缩小最优解存在区域的过程，

最优吸引子理论称之为压缩．在压缩的过程中，算法可
能收敛到局部最优解，此时需要重新扩大搜索的范围

以避免早熟，最优吸引子理论称之为扩张．进化算法在
压缩与扩张交替的过程中收敛于最优解，压缩的效率

和收敛率部分取决于问题的特性．
５２ 优化特征因子

最优吸引子理论将影响压缩效率的优化问题特性

归纳为优化特征因子（ＯｐｔｉｍａｌＦｅａｔｕｒｅＦａｃｔｏｒ，ＯＦＦ），并以
之作为衡量进化算法困难性的指标．

指标５ 优化特征因子—ＯＦＦ
ＯＦＦ由严格最优比（ＳｔｒｉｃｔＯｐｔｉｍａｌＲａｔｉｏ，ＳＯＲ）、最优

比（ＯｐｔｉｍａｌＲａｔｉｏ，ＯＲ）和 ｐ吸引比（ｐｉｎｄｕｃｔｉｖｅＯｐｔｉｍａｌ
Ｒａｔｉｏ，ｐｉＯＲ）三个指标组成．ＳＯＲ和 ＯＲ是指最优区域
（ＯｐｔｉｍａｌＦｉｅｌｄ，ＯＦ）和最大优化冠（ＯｐｔｉｍａｌＳｕｐｒｅｍｅＣａｐ，
ＯＳＣ）占整个搜索域的比例．ｐ吸引比则是一种依赖进
化算法的动态特性．为了对比分析指标５和４的异同，
有必要引述最优区域的定义．

最优区域：当且仅当搜索域 Ｂ的一个子空间Ｄ满
足以下两个条件时，称 Ｄ为最优区域：（１）Ｄ中的任
意点 ｘ满足条件ｆ（ｘ）＞ｆ（ｘ），ｘ为仅次于全局最优
解的局部最优解；（２）Ｂ中满足不等式ｆ（ｘ）＞ｆ（ｘ）的
任意点都被包含在 Ｄ之中．

图３展示了某一维函数的ＯＦ和ＯＳＣ．同时，为了便
于分析，将图３所示函数的可行解集 Ｒ划分为 ３个子
集：Ｓ０由适应值高于ａ的可行解组成；Ｓ１由适应值低于
ａ且高于ｂ的可行解组成；Ｓ２由适应值低于 ｂ且高于 ｃ
的可行解组成．ＳＯＲ和ＯＲ取值范围都是［０，１］，取值越
趋向１问题越简单，反之则越困难．

５３ 小结与分析

最优吸引子理论揭示优化算法与问题之间相互作

用过程的共性，曲面自动机则关注特定进化算法与问

题的相互作用．所以，最优吸引子理论的适用范围更
广，包括但不局限于进化计算领域．

比较指标５和４不难发现，ＯＦ和曲面自动机中的
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状态 Ｓ都是Ｒ的子集，区别是划分子集的方式不同．图
３中划分的 Ｓ０、Ｓ１、Ｓ２就可以看做是曲面自动机的三种
状态．Ｓ２到 Ｓ１的跳转概率包含包括跳转到全局和局部
最优解的概率，而且指标４无法分辨两者的大小，但是
指标５却能够有效区分两者之间的差别．因此，指标 ５
比指标４更精确．但是，目前仍然没有合适的方法能够
测算或估计指标５．

６ 基因关联模型

基因关联模型关注二进制编码串中的基因位对适

应值的影响以及它们之间的相互作用．
６１ 经典基因关联分析法

经典基因关联分析方法以模式定理和积木块假说

为理论基础，认为基因位之间的相关性可以度量进化

算法的困难性．Ｄａｖｉｄｏｒ［３５］提出的基因关联模型可以表
示为：

ｆ（ｓ）＝常数＋∑
Ｌ－１

ｉ＝０
（基因 ｓｉ的影响）＋∑

Ｌ－１

ｉ＝０
∑
Ｌ

ｊ＝ｉ＋１
（基

因 ｓｉ和ｓｊ之间的相关性）＋…＋（基因 ｓ１…ｓＬ之间的相
关性）＋随机误差．

基因关联测试方法主要包括两个指标：基因关联

方差（ＥｐｉｓｔａｓｉｓＶａｒｉｎａｃｅ，ｅｐｉｖ）和基因关联相关系数（Ｅｐｉｓ
ｔａｓｉｓＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ，ｅｐｉｃ）两个指标．Ｎａｕｄｔｓ等［８，１５，３６］提出先
在欧氏距离下标准化适应值函数，再求基因关联方差

ｅｐｉｖ，这样就能确保 ｅｐｉｖ（［０，１］．Ｃｈａｎ等［３７］研究浮点数
编码方式的基因关联．Ｈａｓｈｉｍｏｔｏ，Ｄｅｏｄｈａｒ和 Ｔｕｒｎｅｒ
等［３８～４１］研究基因关联以提高进化算法的性能．

指标６ 基因关联方差 ｅｐｉｖ和相关系数ｅｐｉｃ

ｅｐｉｖＰ( )ｆ＝
∑
ｓ∈Ｐ

ｆ（ｓ）－ξ（ｓ( )）槡 ２

∑
ｔ∈ｐ
ｆ２（ｘ槡 ）

（７）

其中，ξＰ（ｓ）＝∑
ｌ

ｉ＝１
（ｆＰｉ－ｆＰ）＋ｆＰ，ｆＰ表示样本集Ｐ中的

平均适应值，ｆｐｉ表示第ｉ个基因位为ｓｉ的个体的平均适

应值，ｆＰｉ＝
１

ｔ∈Ｐ；ｔｉ＝ｓ{ }ｉ ∑
ｔ∈Ｐ，ｔｉ＝ｓｉ

( )ｆｘ．ｅｐｉｖ∈［０，１］，

ｅｐｉｖ趋于０时问题较简单，反之则问题较困难．

ｅｐｉｃＰ（ｆ）＝
∑
ｔ∈Ｐ

( )ｆｘ－珋ｆ( )Ｐ ξ( )ｘ－珋ξ( )Ｐ

∑
ｔ∈Ｐ

( )ｆｘ－珋ｆ( )Ｐ槡 ２ ∑
ｔ∈Ｐ
ξ( )ｘ－珋ξ( )Ｐ槡 ２

（８）

其中，ξ（ｔ）＝∑
ｌ

ｉ＝１
ｆ（ｘ）－珋ｆ( )Ｐ ＋珋ｆＰ，珋ξＰ＝

１
Ｐ ∑ｔ∈Ｐξ（ｘ）．

ｅｐｉｃ∈［０，１］，ｅｐｉｃ趋于１时问题较简单，反之则问题较
困难．
６２ 基于信息论的测试方法

Ｓｅｏ等［４２，４３］提出基于信息论的基因关联度量方法
（ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｈｅｏｒｅｔｉｃＥｐｉｓｔａｓｉｓＭｅｔｒｉｃｓ，ＩＴＥＭ），这种方法
将信源熵和互信息量的概念用于度量基因关联程度．
Ｖｅｎｔｒｅｓｃａ等［４４］利用这种方法估计多目标问题的难度．
若用 ｓｉ表示第ｉ个二进制位，则 ｓｉ∈｛０，１｝，根据定义可
以计算 ｓｉ的信源熵．但是，求取 ｆ（ｘ）的信源熵时，需要
先离散化适应值函数的值域，再根据离散信源熵的定

义计算 ｆ（ｘ）的信源熵．
指标７ 影响系数ξｉ和相关系数ξｉｊ
基因位 ｓｉ对适应值函数ｆ的影响ξｉ：

ξｉ＝
Ｉｓｉ；( )( )ｆｘ

( )( )Ｈ ｆｘ （９）

其中，Ｉ（ｓｉ；ｆ（ｓ））表示 ｓｉ与ｆ的互信息量，Ｈ（ｆ（ｓ））表示
ｆ的信源熵．ξｉ∈［０，１］，ξｉ越接近０则 ｓｉ对ｆ影响越小，
反之则越大．

基因位 ｓｉ与ｓｊ的相关系数εｉｊ：

εｉｊ＝
１－Ｉ

ｓｉ；ｆ（ｘ( )） ＋Ｉｓｊ；ｆ（ｘ( )）
Ｉｓｉ，ｓｊ；ｆ（ｘ( )） ， Ｉｓｉ，ｓｊ；ｆ（ｘ( )）≠０

０，
{

ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
（１０）

其中，εｉｊ∈［－１，１］，εｉｊ等于０时，ｓｉ与ｓｊ相关性为零；εｉｊ
大于０时，ｓｉ与ｓｊ各自与ｆ的相关性之和大于ｓｉ、ｓｊ与ｆ
的相关性；εｉｊ小于０时，ｓｉ与ｓｊ各自与ｆ的相关性之和小
于 ｓｉ、ｓｊ与ｆ的相关性．总的来说，εｉｊ趋于０时问题较简
单，反之则较困难．
６３ 小节与分析

基因关联模型属于第 ＩＩ类方法，关注一个可行解
编码串中的不同位的差异和相关性．由于其理论基础
是模式定理和积木块假设，所以适用范围仅限于二进

制编码的进化算法，而第 Ｉ类方法的模型大多不受此类
限制．

指标６和指标７都是从基因差异和基因关联性两
个方面描述进化算法的困难性．但是，指标７不但能够
描述基因位的相关性，还能体现相关性的符号．

７ 决策变量相关性模型

Ｇｉｂｂｓ等［１１］在基因关联模型的基础上，提出分析决
策变量之间的差异和相关性的方法．
７１ 决策变量之间的不平衡性和相关性

Ｇｉｂｂｓ等对决策变量不平衡性的定义与 Ｓｅｏ相似，
差别是分析的对象由基因位 ｓｉ变为决策变量ｘｉ．但两
者对相关性的定义不同，Ｇｉｂｂｓ等认为如果适应值函数
ｆ的任意决策变量ｘｉ和ｘｊ都满足条件：若令 Ｙ＝ｆ（ｘ），
Ｙｓ，ｉｊ＝ｆ（ｘｉ＋Δｘｉ，ｘｊ＋Δｘｊ），Ｙｉｊ＝ｆ（ｘｉ＋Δｘｉ，ｘｊ）＋
ｆ（ｘｉ，ｘｊ＋Δｘｊ）－ｆ（ｘｉ，ｘｊ），就有 Ｙｓ，ｉｊ＝Ｙｉｊ成立，则称 ｘｉ
和ｘｊ完全可分离，完全可分离的问题较容易解决．
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指标８ 不平衡性 ＮＩ和相关性λｉｊ
决策变量 ｘｉ对适应值的影响可以用ＮＩ表示：

ＮＩ（ｘｉ，Ｙ）＝
Ｉｘｉ；( )Ｙ

( )Ｈ Ｙ （１１）

Ｉ（ｘｉ；Ｙ）表示 ｘｉ与Ｙ的互信息量，Ｈ（Ｙ）表示 Ｙ的信源
熵．ＮＩ∈［０，１］，ＮＩ趋于１时 ｘｉ对适应值的影响较大，
反之则较小．

任意决策变量 ｘｉ和ｙｊ的关联程度可以用λｉｊ表示：

λｉｊ＝１－
ＩＹｉｊ；Ｙｓ，( )ｉｊ
Ｈ Ｙ( )ｉｊ

（１２）

其中，Ｉ（Ｙｉｊ；Ｙｓ，ｉｊ）表示 Ｙｉｊ和Ｙｓ，ｉｊ的互信息量，Ｈ（Ｙｉｊ）表示
Ｙｉｊ的信源熵．λｉｊ∈［０，１］，λｉｊ趋于１时 ｘｉ和ｘｊ的相关性
较高，反之则较低．
７２ 小结与分析

决策变量相关性模型的理论基础是：假设决策变

量之间非线性不可分的关系是造成进化算法困难性的

主要原因之一，然而基因关联模型却是以积木块假设

为理论基础．虽然指标８和指标６、７的原理与结构都相
似，但是这种形式上的相似不能掩盖理论基础上的差

异．因此，指标８的适用范围不会受编码方式的限制．

８ 总结与展望

本文共介绍了六种模型，这些模型可分为两类，第

ＩＩ类方法与以上介绍的第 Ｉ类方法不同，关注单个可行
解内部存在的差异和相关性．模式适应值曲面模型是
李建武等［４５］为研究模式对进化算法困难性的影响而提

出的，但是，这个模型能够诠释第 Ｉ类和第 ＩＩ类方法的
研究思路之间的关系．

进化算法的困难性研究脱胎于进化计算的理论研

究，最初仅是研究进化算法原理的工具．近年来，进化
算法的困难性研究呈现出两种发展趋势．一是精确模
拟进化算法与问题相互作用的过程，从而有针对性的

提高算法性能；二是归纳进化算法与问题交互过程的

共性，从而提高进化计算理论研究的水平．这两种趋势
今后还将并存于进化算法的困难性研究领域．
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