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Abstract:  In order to overcome the problems of genetic algorithm, such as the low efficiency, genetic algorithm is 
redesigned by the complex system theory in this paper. First, the selecting operator is rebuilt by the power law, 
which is considered to be the self-organized criticality of complex system and sound distribution system of energy. 
Second, the crossover operator is redesigned by the characteristic of a self-learning complex system. Third, the 
generation strategy is improved by the mechanism of feedback. Finally, the gene floating operator is added to the 
algorithm. Because all operators are balanced with each other and restrict each other, the newly designed algorithm, 
complex system genetic algorithm (CSGA), improves efficiency and premature markedly. At last, experiments show 
that the CSGA is capable of dealing with high dimensional global optimization problems. 
Key words:  genetic algorithm; complex system; power law; gene floating 

摘  要: 针对遗传算法效率低等问题,基于复杂系统理论对其作了以下改进:首先,用反映复杂系统能量分布的幂

律法则改造了选择算子;其次,引入复杂系统自学习特性重新设计了交叉算子;再次,采用反馈机理改进了更新策略;
最后,在算法中增加了基因漂流算子.通过上述改造,复杂系统遗传算法各个算子相互平衡、相互制约,有效地抑制了

遗传算法的“早熟”,并在很大程度上提高了算法的效率.进一步通过实验结果表明,该算法在高维优化中具有较好的

性能. 
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遗传算法(genetic algorithm)由美国密执安大学(University of Michigan)的 Holland教授于 1975年提出,是当

今影响最为广泛的进化计算(evolutionary computation)方法之一,其模拟生物进化过程成功地解决了工业、工程

等领域一些复杂的优化问题.遗传算法具有许多优点,但存在着搜索效率较低、早熟等缺点.其一般由交叉、变

异、选择等基本算子构成,相对于复杂的生物生命活动及其进化规律而言,目前的遗传算法只是对其过程与功

能的简单模拟而已.复杂系统理论是系统科学中的一个前沿方向,其强调用整体论和还原论相结合的方法去分

析系统.就生命系统本身而言,其具有非均匀性、非线性、自适应性和网络性等特性,无疑是一类巨型的复杂系

统.因此,本文考虑如何以复杂系统的观点对遗传算法进行改进,以获得更好的计算性能[1−6]. 
为了提高遗传算法的效率,许多学者做了非常有益的研究工作,大致可以分为两大类:其一,主要集中在研

究遗传算法内部算子机理改善和参数合理的选择上;其二,主要与其他算法结合来提高遗传算法的效率.目前,
研究工作主要集中在遗传算法局部的算子或机制上.实际上,遗传算法效率不是单一算子或参数的反映,而是算

子、参数之间相互制约、相互平衡的结果.例如,变异算子的效率不仅取决于变异参数或是变异机制,还会受到

种群分布情况的影响.如果种群分布情况为相对某一较小区域比较集中时,那么变异算子对该区域的搜索就比

较全面;而如果种群分布相对分散,那么变异算子的搜索也就相对随机.但是,种群分布的情况又取决于其他的

算子或参数(种群规模、交叉算子、更新策略等). 
在真实的自然界中,生物种群数目庞大、种群分布多样,充分发挥了生物进化的效率,并且生物进化过程不

仅仅是同一物种内部相互作用,还包括了不同物种之间的关系(共生、寄生)以及物种与环境之间的互动.文献[7]
系统地总结了生物在进化过程中合作的 5 种法则.可见,自然界中的生物系统是一类巨型的复杂系统,而模拟其

进化活动的遗传算法也应属于复杂系统的范畴.所以,从复杂系统理论来重新考虑遗传算法的结构和参数之间

的平衡关系,将复杂系统理论中自组织、自适应等特性应用到遗传算法的设计中,对其性能改善与提高将会有

巨大的作用.本文基于上述的理念,将采用反映复杂系统能量分布的幂律法则来改造选择算子,通过合理选择遗

传算法中参与基因传递的个体以提高算法的效率;基于生物进化中环境与生物体的作用与反作用机制和“趋同

进化”现象设计了环境-基因双演化的交叉算子,使得交叉算子不仅是两个父代个体之间的信息交互,还引入了

一个全新的环境变量,该变量包括了个体在进化过程中的信息,从而使遗传算法具备了学习能力,提高了算法的

搜索速度;利用反馈机理设计了自动调节更新策略,保证了小规模群体遗传算法种群的多样性,在种群整体趋于

进化时,更多个体采用“优胜劣汰”的更新策略,保证了种群分布的集中性,提高了算法局部搜索效率,而在种群整

体进化趋于停顿时,更多的个体采用了“子代直接取代父代”的更新策略,引入更多的新生基因,提高了算法的全

局搜索能力;通过生物体之间基因漂流现象启发,在遗传算法中新增了基因漂流算子,该算子通过在种群中扩散

最优个体的等基因位,不仅能够加速算法的搜索速度,而且对算法的收敛性有显著影响.我们将通过上述改造的

遗传算法称为复杂系统遗传算法(complex system genetic algorithm,简称 CSGA).在该算法中,所有的算子与机

制相互平衡、相互制约.实验结果表明,本文设计的 CSGA 在高维优化中具有较好的性能. 

1   复杂系统遗传算法的定义 

复杂系统遗传算法所要解决的无约束的全局优化问题可以定义为 

 
Minimize      ( )
Subject to     

f
X Ω

⎫
⎬∈ ⎭

X
 (1) 

式中,f 是实值函数,X={x1,x2,…,xm}T 为在 RN 空间内变量集,Ω为所有可行解集合. 

不失一般性,对复杂系统遗传算法中的符号作如下定义:X 为变量集,其包含 1 2{ , ,..., }T
m mx x x=X 个变量,其中, 

每个变量 xi=ci1ci2…cil,由长度为 l 的符号组成;C 为限长度字符集合,可定义为 C={a1,a2,…,ak}的集合.因此,变量

X 可以写成 
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将 c11,…,cml 称为遗传基因,cij 称为基因位,cik 与 cjk称为 xi 变量与 xj变量的等基因位(equi-locus).本文采用十

进制编码,所有变量归一化在[0,1]区间,所以 C={0,1,3,4,5,6,7,8,9},变量 xi 译码可以写为 

 1 2
1 210 10 ... 10 l

i i i ilx c c c− − −= + + +  (3) 

算法群体空间记作 X ={X1,X2,…,XN},N 称为种群规模. 

2   复杂系统遗传算法的设计 

2.1   幂律法则选择算子 

幂律法则(power law)的现象在 100 多年前即被发现,诸如都市人口、网站规模、英文字符出现频率、国民

生产总值等都符合幂律法则.该法则被认为是复杂系统自组织能力的表现,是系统能量合理分配的一种体现.在
生物进化中,总是少数的高适应度个体占有更多的资源,这与幂律法则现象基本一致,所以我们在遗传算法的选

择算子设计中通过借鉴互联网的网站规模分布模型引入幂律法则[8].由于数值模拟的进化计算中种群规模有

限(本文中种群规模为 N=50),为了充分利用种群内部模式,本文算法对父代的选择采用幂律法则,而对母代的选

择则采用顺序选择.因此,在 t 代时 Xi 被选为父代个体的概率为 

 

2.03 ( ( ))

2.03 ( ( ))

1

max min

10{ ( ) }
10

( ( )) 0, ( ( )) 1

t
i

t
j

rank f
t t

s i n
rank f

j
t t

P T

rank f rank f N

−

−

=

⎫
= = ⎪

⎪
⎬
⎪
⎪= = − ⎭

∑

X

X
X X

X X

 (4) 

式中,Ts 为选择算子,rank()为排序函数(在 N 规模种群中,适应度值最大的排序函数值为 0,最小的排序函数值为

N−1,无并列排名). 
基于幂律法则的选择算子使得群体中的最优个体被选为父代个体的概率远远大于群体中其他的个体.当

群体规模 N=50 时,最优个体被选为交配父代的概率接近于 1.其优点在于能够充分搜索每代种群中最优个体内

所含的模式,可以加速算法的收敛;缺点则是易“早熟”.因此,基于幂律法则的选择算子必须与算法中其他算子配

合使用,才能保证算法不出现“早熟”. 

2.2   环境——基因双演化交叉算子 

一般普通遗传算法的交叉算子只考虑父代的基因编码形式,而往往忽略了个体的学习能力以及环境对个

体的影响.自然界中的不同种类生物如果生活在条件相同的环境中,在同样选择压力的作用下,有可能产生功能

相同或十分相似的形态结构以适应环境,该现象称为趋同进化(convergent evolution)[9],如鲸、海豚等和鱼类的亲

缘关系很远,前者是哺乳类,后者是鱼类,但都具有相似的外形.显然,这就是环境对生物进化的影响;而生物的学

习能力对生物进化历程也具有非常大的影响力,虽然“魏斯曼障碍(Weismann barrier)”[10]从分子结构上论证了

任何后天学习得到的特性无法对遗传基因产生影响,但是生物学习能力却可以通过修复自身周围的环境等方

法达到加速或改变自身的进化.生物修复环境的过程称为生态位构建(niche construction)[11],比如,人类对工具的

使用大大加速了人类的文明进化历程.因此,环境-基因双演化交叉算子引入了一个环境变量,每个个体能够修

复自身的环境,再通过环境变量反作用于自身基因编码,进而体现群体在进化过程中的学习能力,并采用“趋同

进化”作为个体修改自身环境变量的规则.环境-基因双演化交叉算子具体描述如下: 
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其中,E 为环境变量集,r1 为学习系数,r2 为遗忘系数,r3 为修改系数,t 为进化代数,pe 为规则选择概率: 
pe=random(0,1). 

环境-基因双演化交叉算子其目的有二:其一,通过幂律选择算子与交叉算子共同作用在群体中较优个体周

围探索前进方向,从而改善交叉算子效率;其二,通过环境变量获取进化过程中的历史经验,使算法在一定程度

上具有学习能力.公式(5)中,E 为环境变量集,能够积累个体进化过程的经验.因此,通过环境——基因双演化交

叉算子从某种程度上使得个体具备了学习能力. 

2.3   自适应更新策略 

一般情况下,遗传算法的种群规模 N有限,在如此小规模的种群情况下,既要保证种群的多样性,又要防止种

群的“早熟”是一项非常困难的任务.为此,在本文的遗传算法中引入了自适应更新策略,采用两种群体更新策略,
具体描述如下: 
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式中,Tr 为更新策略算子,pr 为更新规模变量,N 为遗传算法种群规模, ˆ t
iX 为交叉、变异后所产生的新个体. 

公式(6)中,更新规模变量 pr 亦采用反馈修改方式.当种群逐代进化时,则较多的个体采用“优胜劣汰”的更新

策略,促使群体迅速收敛;但当种群陷于局部最优解,进化趋势不明显时,则采用“子代直接取代父代”更新策略,
为群体引入更多的基因模式.pr 的修改方式如下: 
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式中,α为递增量常数,β为递减量常数. 
由于在算法中对种群进行了排序,其 0 号个体始终是种群适应度最大的个体.所以,当 Npr 的最小值为 1 时,

保证了最优个体始终采用“优胜劣汰”更新策略,其实质作用类似于最优个体保存,保证了算法的收敛. 

2.4   基因漂流算子 

现代人类研究发现,遗传物质 DNA 的复杂性远远超过了人们的预期,DNA 链不仅能够感知其结构的微小

变化,还拥有自我修复的能力,人们对其机理与工作模式至今仍知之甚少.现代的 DNA 技术揭示,全球近 30 亿人

在 Y 染色体上都拥有一种被科学家称为 M168 的特殊变异,这就意味着他们拥有同一男性祖先[12].由此可见,优
势基因位能够在生物进化的过程中得到传播与扩散,并进而再影响生物的进化过程.但在自然进化中,优势基因

位的传播过程相对比较缓慢,需要几万年,甚至上百万年的时间.为了加速遗传算法的进化速度,本文借鉴转基

因技术中的基因漂流(gene floating)[13]概念,让优势基因位能够在个体基因组中得到迅速传播. 
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式中,Tf 为基因漂流算子,Xbest 为最优个体. 
基因漂流算子具有发现解空间内相似的待优化参数的能力,但是如果解空间内待优化的参数完全相异时,

则可能会增加算法的运算成本.因此,对基因漂流事件发生概率也采用了反馈控制技术,其具体描述如下: 
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式中,pf 为基因漂流概率,k1 为概率递增系数,k2 为概率递减系数. 

2.5   复杂系统遗传算法的流程 

复杂系统遗传算法流程描述如下: 
1. 设置算法参数. 
2. 群体初始化. 
3. 群体排序并统计,获取群体中最优适应度值. 
4. 判断是否满足停止条件,如果满足,则跳转到步骤 5;否则,执行步骤 4.1. 

 4.1. 采用贝努利实验以概率 pf 判定基因漂流事件是否成立,如果成立,则执行步骤 4.1.1;否则,跳转至步 
骤 4.2. 

  4.1.1. 对 t 代、规模为 N 的种群 tX 中所有个体依次按步骤 4.1.1.1 操作,如果所有个体均操作完毕

则跳转至步骤 4.2. 
   4.1.1.1. 随机选择个体某一参数优势基因位 ,并以该基因位替换所有个体基因中其等基  

因位. 
  4.1.2. 以公式(8)更新基因漂流概率 pf. 

 4.2. 对群体中所有个体依次按以下步骤进化,若进化完毕,则跳转至步骤 4.3. 
  4.2.1. 采用上文设计的幂律选择算子获取交配父代个体号 n,而交配的母代为依次进化的个体. 
  4.2.2. 采用贝努利实验判断以概率为 pc 交叉事件为真,如果是,则执行步骤 4.2.2.1;否则,直接将父

母作为子代个体 Xf,并跳转到步骤 4.2.3. 

   4.2.2.1. 将父母按照上文描述的环境-基因交叉算子杂交获得一个子代 f
uX ,并按公式(5) 

修改基因变量组. 
  4.2.3. 对子代个体 Xf 基因中的每个基因位采用贝努利实验以概率为 ps 判断变异事件是否发生,如

果是,则该基因位变异;否则,直接遗传. 

  4.2.4. 按照本文设计的更新策略更新群体获得新种群 1.t +X  
 4.3. 按照公式(7)调节更新规模变量 pr. 
 4.4. 排序并获取群体中最优适应度值,并跳转至步骤 4. 

5. 输出结果,结束程序. 

3   数值实验及结果 

为了检验本文所设计的复杂系统遗传算法的性能,选择了 14 个高维全局优化测试函数[14],并设计了 5 组实

验.第 1 组实验是为了对比 CSGA 与现有高效遗传算法的搜索效率和搜索能力.而第 2 组实验则是在上述选取

的 14 个高维全局优化测试函数中选取了 9 个作了偏移改造,进一步验证了 CSGA 的高维空间搜索能力.在第 3
组实验中,对 9 个偏移改造后的测试函数从 10 维测试到 1 000 维,分析了搜索空间维数对 CSGA 性能的影响.
第 4 组实验着重测试了幂律选择算子、环境-基因双演化交叉算子、自适应更新策略以及基因漂流算子对 CSGA
的影响.最后一组实验则对比了 CSGA 中环境-基因双演化交叉算子的固定参数与变化参数对算法性能的影响. 

3.1   算法性能对比测试 

根据文献[14],本文选择了常用的 14 个非约束的测试函数 ,其维数、可行解空间范围以及函数可见

http://www.74tiger.com.cn/Code/14 个非约束的测试函数. 
复杂系统遗传算法参数为:群体规模 N=50,交叉概率 pc=0.7,变异概率 pm=0.01,环境变量学习参数 r1= 

random(0.0,1.2),环境变量遗忘参数 r2=random(0.6,0.7),环境变量修改参数 r3=random(0.0,1.4),α=0.1,β=0.01, 
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k1=0.2,k2=0.1.采用连续 50 代不能提高群体的最优解时停止为算法终止条件.算法对各个测试函数进行 50 次独

立优化实验,对实验结果进行了统计,统计参数包括平均调用测试函数次数 FESavr、最优适应度平均值 Favr、最

优适应度的极好值 Fb、最优适应度极差值 Fw 以及最优适应度的方差 Fα.复杂系统遗传算法的测试结果见表 1,
与 OGA/Q 的对比结果见表 2. 

由表 2 数据发现,除了 f12 以外,本文所设计的 CSGA 搜索速度比 QGA/Q 快几十倍,虽然 f12 的 CSGA 搜索速

度要慢于 QGA/Q,但是前者最优适应度平均值−98.88.根据数据表 1,其最优适应度的极大值达到−99.36,与全局

最小值−99.6 非常接近.而后者的最优适应度平均值仅仅为−92.83.对比所有的测试函数最优适应度平均值与方

差,CSGA 算法基本上要好于 QGA/Q 算法,其中较为明显的除了 f12 以外,还有测试函数 f1(QGA/Q 的最优适应度

平均最优值为−12569.45,而 CSGA 则为−12569.49)、测试函数 f10(QGA/Q 的最优适应度平均最优值为−78.3000,
而 CSGA 则为−73.33233).显然,本文设计的 CSGA 性能在各个方面都要强于 QGA/Q. 

Table 1  Test results of CSGA 
表 1  CSGA 算法测试结果 

Best unit Function 
No. 

Average function 
estimation times 

FESavr 
Average fitness

Favr 
Best fitness

Fb 
Worst fitness

Fw 
Variance of
fitness Fα 

Global minimal 
fitness 

f1 7 742 −12 569.49 −12 569.49 −12 569.49 6.00e−8 −12 569.5 
f2 6 773 0.0 0.0 0.0 0.0 0 
f3 12 271 5.00e−8 0.0 7.30e−7 1.20e−7 0 
f4 7 389. 0.0 0.0 0.0 0.0 0 
f5 13 738 6.00e−8 0.0 2.10e−7 5.00e−8 0 
f6 15 172 2.90e−7 0.0 2.76e−7 5.30e−8 0 
f7 7 367 0.0 0.0 0.0 0.0 0 
f8 6 206 1.76e−3 2.166e−5 5.399e−3 1.49e−3 0 
f9 7 733 2.20e−7 0.0 2.690e−5 7.30e−7 0 
f10 5 510 −78.332 33 −78.332 33 −78.332 32 0.0 −78.332 36 
f11 8 022 5.83e−5 0.0 3.175e−4 9.28e−5 0 
f12 957 144 −98.88 −99.36 −97.98 0.36 −99.6 
f13 5 912 0.0 0.0 0.0 0.0 0 
f14 5 824 0.0 0.0 0.0 0.0 0 

Table 2  Test results: CSGA vs. OGA/Q 
表 2  CSGA 与 OGA/Q 算法结果对比表 

Average function estimation times FESavr Average of best fitness Favr Variance of best fitness Fα Function 
No. OGA/Q CSGA OGA/Q CSGA OGA/Q CSGA 
f1 302 166 7 742 −12 569.45 −12 569.49 6.5e−4 6.000e−8 
f2 224 710 6 773 0.0 0.0 0.0 0.0 
f3 112 421 12 271 4.44e−16 5.00e−8 3.898e−17 1.20e−7 
f4 13 400 7 389 0.0 0.0 0.0 0.0 
f5 112 612 13 738 0.0 6.00e−8 0.0 5.00e−8 
f6 112 893 15 172 0.0 2.90e−7 0.0 5.30e−7 
f7 112 599 7 367 0.0 0.0 0.0 0.0 
f8 112 652 6 206 6.301e−3 1.76e−3 4.069e−4 1.49e−3 
f9 167 863 7 733 7.520e−1 2.20e−7 1.140e−1 7.30e−7 
f10 245 930 5 510 −78.300 0 −78.332 33 6.288e−3 0.0 
f11 112 893 8 022 0.0 5.83e−5 0.0 9.28e−5 
f12 302 773 957 144 −92.83 −98.88 2.626e−2 0.36 
f13 134 558 5 912 6.019e−6 0.0 6.619e−6 0.0 
f14 134 143 5 824 1.869e−4 0.0 2.615e−5 0.0 

 

3.2   CSGA算法高维空间搜索性能测试 

由于本文所设计的 CSGA 算法采用了基因漂流算子,该算子能够非常有效地处理测试函数中在解空间待

优化参数相同的情况,其实际上是对待搜索函数进行了降维处理.在 14 个测试函数中,除了 f12 以外,其最优解集

各个维上的数值均相同,所以 CSGA 算法性能表现得很好.但这种情况并不能真实地反映 CSGA 算法在高维空

间的搜索性能.因此,我们对测试函数 f1~f7,f9,f10作了相应的改造,对函数自变量 X 增加了随机扰动生成新的函数
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自变量 Y,具体如下: 
 yi=xi+random(0,1) (10) 

通过上述改造后,f1~f7,f9,f10函数的全局最小值不变,只改变了全局最小空间点的位置.例如:测试函数 f9全局

最小值为 0,全局最小解集为 [1]m;加入一个随机扰动后 ,f9 全局最小值仍为 0,全局最小解集则变为

[1+random(0,1)]m.此时,全局最小解集中每个解的值均不同,其他测试条件不变,测试结果见表 3. 
测试数据表 3 与测试数据表 1 相比,CSGA 算法对改造前测试函数与改造后的测试函数在最优适应度上无

论均值、极大值、极小值以及方差上变化均不大;但是在测试函数平均调用次数上,改造后的要明显大于改造

前的.对比结果表明,虽然改造后的测试函数最优解集的每维都不再相同,但是 CSGA 算法在付出一定搜索代价

后均可以发现比较理想的最优适应度.可见,本文所设计的 CSGA 算法具备较好的复杂高维空间搜索能力. 

Table 3  Test results of rebuilding functions by using CSGA 
表 3  CSGA 算法对改造后函数的测试结果 

Best unit Function No. Average function estimation 
times FESavr Average fitness Favr Best fitness Fb Worst fitness Fw Variance of fitness Fα

f1 25 892 −12 569.49 −12 569.49 −12 569.49 3.600e−7 
f2 3 520 0.0 0.0 0.0 0.0 
f3 47 592 2.270e−6 4.300e−7 6.300e−5 1.520e−6 
f4 24 558 4.500e−7 4.000e−8 1.670e−6 4.100e−7 
f5 49 074 1.960e−6 3.400e−7 7.450e−6 1.520e−6 
f6 74 049 1.819e−5 6.250e−6 3.642e−5 6.820e−6 
f7 27 400 4.700e−7 6.000e−8 2.650e−6 5.000e−7 
f9 1 064 598 1.003e−3 1.858e−5 3.631e−3 1.051e−3 
f10 71 744 −78.332 33 −78.332 33 −78.332 32 1.130e−6 

 

3.3   搜索空间维数对CSGA性能影响的测试 

为了进一步研究搜索空间维数对算法的影响,对改造后的 f1~f7,f9,f10 测试函数(即最优解集的每维值均不相

同的情况)分别进行了 10 维~1000 维的测试.此时,算法停止条件为:在最优适应度精度满足小于等于 10−3 的情

况下,连续 50 代不能提高群体的最优解就终止算法;或者在最优适应度值精度不满足上述条件下,每维最多进 
化 3 000 代.测试数据见表 4(每个表格单元中的 3 行数据由上到下分别为:平均调用测试函数次数 FESavr、最优

适应度极差值 Fw 以及最优适应度的方差 Fα),测试结果见表 4. 
由表 4 中的数据可以看出,CSGA 算法对 10 维~1000 维空间搜索都满足精度小于等于 10−3 的条件,并且在

搜索空间维数变化时 ,最优解的最差值与最优解的方差变化很小 (测试函数 f1 的最优解值与维数相

关,fmin=−418.9829*m).由此可见,CSGA 算法发现最优解的质量并不受搜索空间维数影响.但显然,随着搜索空间

维数增加,CSGA 算法发现各个测试函数最优解的搜索代价也增加了.为了发现平均调用测试函数次数与搜索

空间维数之间的变化规律,我们给出上述各个测试函数平均调用测试函数次数与搜索空间维数之间的变化关

系图,如图 1 所示. 
图 1 中对平均调用测试函数次数作了归一化处理(每个测试函数最大平均调用测试函数次数为 1).由图中

我们发现,除了 f6,f9 以外,其他 7 个测试函数的平均调用测试函数次数与搜索空间维数之间的关系为线性规律,
而 f6 和 f9 则更符合多项式规律.所以可以认为,在 CSGA 算法中,优化问题所花费的代价与待优化问题的复杂度

相关,如果待优化问题在维度空间复杂度是线性的,那么 CSGA 所表现出的搜索代价也呈现出线性变化规律. 
为了进一步对比本文所设计 CSGA 算法在高维空间的性能特性,我们引入 CEC2008-special session on 

large scale numerical optimization 测试函数集进行测试,并对比了 CEC2008 中 3 种较好的算法(DEwSAcc[15], 
EPUS-PSO[16],jDEdynNP-F[17])在 1 000 维时的测试结果,对比结果见表 5(注:CEC2008 测试函数的下载地址为

http://nical.ustc.edu.cn/conferences/cec2008/lsgo/LSGO.CEC08.Benchmark.zip; 测 试 方 法 与 CEC2008-special 
session on large scale numerical optimization 相同,代价函数调用次数 FES=5000×1000,每个问题独立运行 25 次). 
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Table 4  Relationship between the search space dimension and the algorithm capability 
表 4  搜索空间维数与算法性能的关系 

M f1 f2 f3 f4 f5 f6 f7 f9 f10 

10 
10 834 

−4 189.8 
4.0e−8 

16 730 
6.0e−7 
2.0e−8 

18 358 
3.6e−7 
1.0e−7 

14 527
7.4e−3
1.0e−2

16 991 
3.5e−7 
1.0e−7 

14 068 
1.8e−6 
6.7e−7 

10 067
1.0e-7 
4.0e−8

21 209 
4.6e−8 
1.4e−6 

9 972 
−78.332
1.0e−8

20 
16 752 

−8 379.7 
2.1e−7 

30 943 
3.5e−7 
1.0e−7 

30 888 
4.3e−6 
1.1e−6 

17 124
8.9e−7
2.8e−7

33 053 
3.0e−6 
6.9e−7 

35 813 
1.0e−5 
2.0e−6 

19 245
4.8e−7
1.2e−7

61 942 
6. 8e−4 
1.0e−4 

16 976
−78.332
1.8e−7

30 
24 278 

−12 569.5 
4.9e−7 

51 848 
1.0e−6 
2.2e−7 

45 243 
4.3e−6 
9.1e−7 

23 632
1.2e−6
3.1e−7

46 918 
5.2e−6 
1.3e−6 

61 697 
4.0e−5 
7.8e−6 

26 682
1.0e−6
2.5e−7

113 735 
6.4e−4 
1.3e−4 

25 064
−78.332
1.4e−7

50 
37 581 

−20 949.1 
7.2e−7 

84 602 
3.2e−6 
6.3e−7 

70 921 
1.8e−6 
3.4e−6 

36 698
3.3e−6
6.7e−7

75 165 
1.19e−5 
2.2e−6 

125 979 
9.8e−5 
1.3e−5 

42 537
4.4e−6
1.0e−6

284 773 
9.2e−4 
2.5e−4 

38 774
−78.332
4.2e−7

100 
75 500 

−41 898.3 
1.6e−6 

166 753 
7.7e−6 
1.2e−6 

134 042 
2.5e−5 
4.5e−6 

64 473
5.7e−6
1.2e−6

147 957 
3.8e−5 
5.9e−6 

334 056 
3.9e−4 
5.1e−6 

82 657
8.6e−6
1.7e−6

1 075 565 
1.0e−3 
2.5e−4 

71 991
−78.332
8.8e−7

200 
169 298 

−83 796.6 
4.0e−7 

426 095 
1.73e−6 
3.30e−7 

315 136 
7.1e−6 
1.4e−6 

144 004
3.7e−6
6.0e−7

359 034 
2.1e−5 
3.1e−6 

2 569 392 
4.6e−4 
5.5e−5 

188 874
2.2e−6
4.6e−7

4 109 027 
1.9e−3 
4.7e−4 

152 619
−78.332
3.0e−7

300 
251 344 

−125 694.9 
7.1e−7 

612 130 
3.9e−6 
7.4e−7 

442 441 
1.3e−5 
1.9e−6 

205 549
4.3e−6
8.7e−7

525 960 
2.4e−5 
3.6e−6 

4 982 998 
8.3e−4 
8. 1e−5 

275 282
3.3e−6
5.9e−7

9 484 418 
1.0e−3 
3.8e−4 

217 689
−78.332
5.4e−7

500 
410 267 

−209 491.4 
1.2e−6 

1 098 662 
6.50e−6 
1.25e−6 

698 230 
2.1e−5 
3.0e−6 

358 581
6.9e−6
1.1e−6

865 039 
2.9e−5 
5.3e−6 

17 319 676
1.0e−3 
3.6e−6 

451 475
7.7e−6
1.3e−6

23 670 752 
1.0e−3 
3.8e−4 

339 858
−78.332
7.0e−7

700 
566 391 

−293 288.0 
2.0e−6 

1 616 886 
9.8e−6 
1.7e−6 

927 870 
2.5e−5 
4.0e−6 

429 781
9.8e−6
1.8e−6

1 211 441
5. 4e−5 
8.7e−6 

45 968 095
1.0e−3 
5.5e−7 

620 531
8.3e−6
1.3e−6

44 803 267 
1.0e−3 
3.3e−4 

456 861
−78.332
1.0e−6

800 
646 821 

−335 186.3 
2.4e−6 

1 874 201 
1.2e−5 
1.8e−6 

1 042 006
3.0e−5 
4.3e−6 

486 798
1.2e−5
2.0e−6

1 373 488
4.0e−5 
5.8e−6 

66 090 828
1.0e−3 
1.9e−7 

706 721
1.6e−5
2.2e−6

57 391 206 
1.0e−3 
3.4e−4 

517 607
−78.332
7.4e−7

1000 
789 690 

−418 982.9 
2.4e−6 

2 375 196 
1.6e−5 
1.5e−6 

1 266 073
3.7e−5 
5.6e−6 

594 458
1.5e−5
2.3e−6

1 706 923
5.2e−5 
9.1e−6 

121 635 622
1.0e−3 
6.1e−7 

872 230
1.3e−5
2.1e−6

84 566 082 
1.0e−3 
2.1e−4 

623 521
−78.332
1.4e−6

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.1  Relationship between the normalized cost of the average function estimation times 
and the dimension of test functions 

图 1  平均调用次数泛化代价与测试函数维数的关系图 
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Table 5  Test results of CEC2008 function sets at 1 000 dimensions 
表 5  CEC2008 测试函数集在 1 000 维时算法测试结果 

Test function Errors DEwSAcc EPUS-PSO jDEdynNP-F CSGA 
Worst value 2.6490e−02 6.14e+02 1.1368e−13 1.0061e−11 
Best value 3.1715e−03 5.07e+02 1.1368e−13 8.0150e−12 
Mean value 8.7874e−03 5.53e+02 1.1368e−13 9.2745e−12 

1
CEC2008F  

Standard 5.2705e−03 2.86e+01 0.0 5.1390e−13 
Worst value 9.9238e+01 4.73e+01 2.3161e+01 4.9723e+01 
Best value 9.2531e+01 4.59e+01 1.6031e+01 4.8942e+01 
Mean value 9.6058e+01 4.66e+01 1.9529e+01 4.9490e+01 

2
CEC2008F  

Standard 1.8194 4.00e−01 2.2525 1.8510e−01 
Worst value 1.1629e+04 1.30e+06 1.5714e+03 1.2238e+03 
Best value 6.9294e+03 5.35e+05 1.1359e+03 6.2792e+02 
Mean value 9.1498e+03 8.37e+05 1.3136e+03 9.8128e+02 

3
CEC2008F  

Standard 1.2605e+03 1.52e+05 1.3635e+02 1.8564e+02 
Worst value 2.0998e+03 8.01e+03 1.4753e−03 1.0687e−11 
Best value 1.5824e+03 7.27e+03 9.2726e−06 8.7540e−12 
Mean value 1.8239e+03 7.58e+03 2.1668e−04 9.5362e−12 

4
CEC2008F  

Standard 1.3773e+02 1.51e+02 4.0563e−04 4.3763e−13 
Worst value 2.0272e−02 6.81e+00 5.6843e−14 6.3560e−01 
Best value 2.3156e−04 5.15e+00 2.8421e−14 4.2350e−12 
Mean value 3.5826e−03 5.89e+00 3.9790e−14 8.0500e−02 

5
CEC2008F  

Standard 5.7398e−03 3.91e−01 1.4211e−14 1.7330e−01 
Worst value 2.7450 2.09e+01 1.1962e−10 1.8430e−01 
Best value 1.5605 1.33e+01 1.3073e−12 6.1005e−07 
Mean value 2.2956 1.89e+01 1.4687e−11 1.2500e−02 

6
CEC2008F  

Standard 2.9834e−01 2.49e+00 2.4310e−11 4.1500e−02 
Worst value −1.0268e+04 −6.58e+03 −1.3424e+04 −1.3651e+04 
Best value −1.1508e+04 −6.72e+03 −1.3593e+04 −1.3888e+04 
Mean value −1.0585e+04 −6.62e+03 −1.3491e+04 −1.3815e+04 

7
CEC2008F  

Standard 4.1846e+02 3.18e+01 4.6038e+01 5.59028e+01 

通过测试结果对比表 5,CSGA 的效果要明显好于 DEwSAcc,只有测试函数 5
CEC2008F 的最差值要差于

DEwSAcc 算法;而 EPUS-PSO 算法只有测试函数 5
CEC2008F 要稍稍好于本文的 CSGA 算法,其他测试结果都明显

差于 CSGA;CSGA 算法在测试函数集中 3 4 7
CEC2008 CEC2008 CEC2008, ,F F F 要好于 jDEdynNP-F 算法,其中, 3 7

CEC2008 CEC2008,F F   

在测试函数集中属于搜索难度相对较高的测试函数.而对于其他测试函数,虽然 CSGA 不如 jDEdynNP-F 算法,
但相差的绝对差值并不大,表明CSGA的搜索能力要强于 jDEdynNP-F算法,但是在精度和稳定性上还有改进的

空间. 

3.4   CSGA算子影响分析 

为了检验各个算子对 CSGA 算法的作用,我们设计了 3 组实验来分别检测幂律选择算子、环境-基因双演

化交叉算子、自适应更新策略以及基因漂流算子对算法影响. 
首先,将CSGA算法中的幂律选择算子换成普通的赌轮算子;其次,将CSGA算法中的环境-基因双演化交叉

算子的环境变量集 E 去除,改用基于方向的交叉算子(direction-based crossover),算法其他部分保持不变.以测试

函数 f9为测试对象,分别检测维数m=10,20,30,50,100时的计算结果,算法连续 50代不能提高群体最优解时停止,
其他测试条件同上,测试结果见表 6. 

由数据表 6可以看出:(1) 在采用赌轮选择算子替换 CSGA幂律法则选择算子情况下,算法无法找到满意的

适应度解;(2) 在采用方向交叉算子替换 CSGA 环境-基因双演化交叉算子情况下,在 10~50 低维时算法还能找

到满意的适应度值,但是其测试函数平均调用次数是正常算法的 5 倍以上;而在 100 维时,使用方向交叉算子算

法就无法每次搜索到满意的适应度值.可见,幂律法则选择算子保证了 CSGA 算法的收敛性,而环境-基因双演

化交叉算子则提高了 CSGA 算法的效率以及稳定性. 
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Table 6  Effects analysis of the power law selector and the environment-gene 
coevolution crossover operator 

表 6  幂律法则选择算子与环境-基因双演化交叉算子影响分析 
Average function estimation 

times FESavr 
Average fitness of best 

units Favr 
Variance of fitness of best 

units Fα 
m 

Normal 
operator 

Roulette 
wheel 

selection 

Directional 
drossover 

Normal
operator

Roulette
wheel 

selection

Directional
drossover 

Normal
operator

Roulette 
wheel 

selection 

Directional
drossover 

10 21 673 5 204 110 444 7.2e−6 109.3 1.1e−3 1.0e−5 2.8 7.9e−5 
20 64 667 6 111 359 121 5.7e−5 166.6 3.3e−4 9.6e−5 3.1 2.2e−4 
30 124 404 6 084 651 035 1.2e−4 228.6 6.2e−4 2.0e−4 0.8 3.3e−4 
50 290 852 5 537 1 450 662 2.9e−4 486.3 1.4e−2 4.1e−4 0.8 6.8e−4 

100 1 060 818 7 376 3 983 841 1.3e−3 1146.9 2.695 1.4e−4 0.7 13.799 

再次,为了检测自适应更新策略对 CSGA 算法的影响,将本文设计的更新策略分别采用两种常用的群体更

新方法取代:其一,子代直接取代父代个体策略;其二,只有适应度值大于父代的子代取代父代策略.依旧以测试

函数 f9 为测试对象,检测维数 m=30,其他测试条件不变,测试结果见表 7. 

Table 7  Effects analysis of self-adaptive renew strategy 
表 7  自适应更新策略影响分析 

Best unit Test method Average function estimation
times FESavr Average fitness Favr Best fitness Fb Worst fitness Fα 

Variance of
fitness Fα

Self-Adaptive renew 124 404 1.159e−4 1.660e−6 1.072e−3 1.963e−4 
Direct replacing 412 260 −26.991 25.704 27.950 0.552 

Better fitness replacing 114 307 7.974e−2 9.000e−7 3.987 0.558 

由表 7 可以看出:在采用子代直接取代父代的更新策略时,算法根本无法找到满意的适应度解;在完全采用

适应度值大于父代的子代取代父代策略时,虽然测试函数平均调用次数会略小于自适应更新策略,但是此时不

能保证算法每次都发现到满意的最优解,其最优适应度的最差值为 3.987.由此可见,本文设计的自适应更新策

略保持了 CSGA 算法收敛性与收敛速度之间的平衡. 
最后,为了检测基因漂流算子对 CSGA 算法的影响,仍然以测试函数 f9 为测试对象,当维数 m=30 时,分别在

全局最小解集在[1]m 和[1+random(0,1)]m 两种状态下,测试有基因漂流算子和无基因漂流算子两种情况,其他测

试条件不变,测试结果见表 8. 

Table 8  Effects analysis of gene floating 
表 8  基因漂流算子影响分析 

Best Unit 
Test method 

Average function 
estimation 

times FESavr 
Average fitness

Favr 
Best fitness

Fb 
Worst 

fitness Fw 

Variance of 
fitness 

Fα 
Use gene floating 6 383 0 0 0 0 Solution set at 

[1]m No gene floating 102 769 0.48 5.30e−7 3.987 1.295 
Use gene floating 124 404 1.16e−4 1.66e−6 1.07e−3 1.963e−4 Solution set at 

[1+random(0,1)]m No gene floating 100 299 1.12 7.80e−7 3.987 1.827 

由表 8 中数据可知:当解集在[1]m 时,基因漂流算子不仅能够对相同值的解集空间进行降维处理,提高算法

的收敛速度 ,而且保证了算法的收敛性 ,因为此时无基因漂流算子最优适应度的极差值为 3.987;当解集在

[1+random(0,1)]m 时,基因漂流算子虽然多花费了测试函数平均调用次数的代价,但是保证了算法的收敛性.可
见,基因漂流算子对 CSGA 算法的收敛性和搜索效率有显著影响. 

3.5   CSGA重要参数影响分析 

CSGA 算法除了一般遗传算法群体规模 N、交叉概率 pc、变异概率 pm 以外,还有环境变量学习参数 r1、环

境变量遗忘参数 r2、环境变量修改参数 r3 以及 4 个系数α,β,k1,k2.其中,群体规模 N、交叉概率 pc、变异概率 pm

对遗传算法的影响已有许多研究,而 CSGA 与一般遗传算法相似,在此不再赘述.而 4 个设定系数(α,β,k1,k2)只要
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保证递增量大于递减量即可,对 CSGA 算法性能影响不大.而环境-基因双演化交叉算子中 3 个参数则对算法性

能有很大的影响,在实际操作中发现,选择合适的 3 个固定参数值是一件十分困难的事情.因此,对 3 个参数设计

成随机动态选取,从而减少了操作难度.为了对比环境-基因双演化交叉算子中固定参数与随机动态选取两种策

略对算法性能的影响,以测试函数 f9 为测试对象,维数 m=1000,全局最小解集在[1+random(0,1)]m 状态下(全局最

小解集在 3 次测试中不变),终止条件为 5 000 000 测试函数调用次数,分别测试了 3 种情况:固定值下 2 组

(r1=1.2,r2=0.65,r3=1.4 与 r1=0.6,r2=0.65,r3=0.7)以及随机动态值 1 组(r1,r2,r3 变化规律与上文中 CSGA 参数设置

相同),测试数据见表 9. 

Table 9  Effects analysis of environment variables 
表 9  环境变量参数影响分析 

Best unit Test method 
Average fitness Favr Best fitness Fb Worst fitness Fw

Variance of best fitness Fα 

r1=1.2, r2=0.65, r3=1.4 987.54 986.11 989.61 3.4e−6 
r1=0.6, r2=0.65, r3=0.7 987.62 986.02 988.78 3.5e−6 

Dynamical value r1,r2,r3 821.76 821.30 822.54 2.7e−6 

最好个体的最优适应度值与测试函数调用次数的变化关系如图 2 所示. 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.2  Relationship between the best unit optimal fitness and the function estimation times 
图 2  最好个体的最优适应度值与函数调用次数的关系图 

由数据表 9 可知,动态选取策略的最优适应度的平均值、最好值与最差值都要小于固定选取策略,更接近

理论最优适应度值.由图 2 可以看出,动态选取策略的最优适应度下降速率也要好于固定选取策略,可见,环境-
基因双演化交叉算子的 3 个参数随机动态选取策略要优于固定选取策略. 

4   结束语 

本文基于复杂系统的理念来重新考虑遗传算法的结构和参数之间的平衡关系,将复杂系统理论中自组织、

自适应等特性应用到遗传算法的设计中.用合理反映系统能量分布的幂律法则来改造选择算子,并基于生物进

化中环境与生物体的作用与反作用机制以及“趋同进化”理论设计了环境-基因的双演化交叉算子,还利用反馈

机理自动调节更新策略,最后由生物体基因漂流现象的启发给遗传算法增加了基因漂流算子,上述的算子与机

制相互平衡、相互制约,缺一不可.实验结果表明,本文所提出的复杂系统理论遗传算法在高维优化中具有较好

的性能. 
复杂系统遗传算法的程序和部分测试结果可以在 http://www.74tiger.com.cn//Program-ch.htm 下载. 

致谢  在此,我们向对本文的工作给予建议的同行表示感谢. 
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