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基于淘汰机制的双种群遗传算法 
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摘 要：传统的遗传算法虽然经过了多方改进，但是早熟的困扰仍然存在。针对这一缺陷，提出一种基于淘汰机制的遗传 

算法，模仿自然和社会的进化过程，在双种群遗传算法的基础上，将“战争”模式引入到种群的进化过程中去，建立一种新 

的淘汰机制来保持种群的多样性，避免算法提前收敛。用测试函数对算法进行测试，并将结果与自适应遗传算法进行对 

比和分析。实验证明，基于淘汰机制的遗传算法是可行且有效的。 
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Dual Population Genetic Algorithm Based on Out M echanism 

FANG Bi．he．YU Lei—lei 

(Hefei University of Technology，Hefei 230009，China) 

Abstract：Whiletraditional genetic algorithm has beenimprovedmuch，butthetrouble of“premature convergence”renmins．In嗽 

tothis defect，proposes genetic algorithm based onthe OUtmechanism，toimitatethemtural and social evolution，introducesthe‘‘WSX’’ 

model intothedml populationgenetic algorithm ，the purpo~ isto establishanewoutmechanism tomaintainthe diversityof population， 

avoiding premature converg~ce．Finally，testthisalgorithm withtestfunction ，contrast and analysisthe resultwiththe resultof adaptive 

genetic~onthm ．The experiments provedthat dual populationgenetic algorithm  basedOnoutmechanismisfeasible and effective． 

Key WOIN~：OUt mechanism ；dual populationgenetic~gofithm；diversity；test function 

O 引 言 

遗传算法(GA)是近年来大家关注比较多的一种 

智能算法，其简单通用、鲁棒性强、使用并行处理的优 

点使其在各个领域都得到了广泛的应用uJ。经过近几 

十年的发展，专家们提出了众多的改进方案，切实有效 

地提高了遗传算法的性能 ．3】，但是仍受到“过早收 

敛”的困扰【4】。防止过早收敛，关键在于保持种群的多 

样性。文中尝试性地将一些社会性的元素加入到算法 

中去，建立一种类似于战争模式的淘汰机制，通过这种 

竞争的方法来引导两个种群间的共同进化，并争取能 

在较大程度上保持种群的多样性。 

1 加入淘汰模式的双种群遗传算法 

并行遗传算法是一种今年来比较活跃的一个改进 

分支，其中提到了多种群的概念，各个种群独立进化， 

并相互交流。独立进化保证了种群的多样性，种群间 

的交流保证了可行解收敛的速度。但是种群多则意味 
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着耗费的时间增大，在某些问题上，像一些实时系统， 

人们对解的精度要求不是特别高，但是对时间的要求 

却是特别苛刻，怎样在比较短的时间内得到比较理想 

的目标解，于是有些人提出了双种群遗传算法。如 

Martikanien等提出了分层次的双种群遗传算法，杨小 

芹等提出一种基于熵的双群体遗传算法，李军华等提 

出了一种改进的双种群遗传算法l5】。 

文中即是在双种群基础上进行的改进，建立一种 

淘汰机制力图使进化摆脱早熟的困扰。 

1．1 基本思想 

遗传算法中的基本单位是染色体，也就是一串包 

含问题解的符号串。但是一般在解释遗传算法机理的 

时候。习惯把它当成个体，若干个体组成一个种 

群[6， 。在蚁群遗传算法中，可以把个体和种群解释 

为蚂蚁和蚂蚁群[8 ；蜂群遗传算法中，也可被理解为蜂 

和蜂群【 ；鉴于此，做出类似的假设：把个体当成是人。 

而人群会自然而然地组成各自为政的种族，种族会各 

自进化，但是又并不是完全孤立的，不同种族之间会有 

“竞争”。纵观中国古代历史，“战争”是最常见的一种 

竞争方式。文中就试图模拟这一社会进程，尝试通过 
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引人“战争”模式来完成种族的共同进化进程u。。。 

现在假设有两个种族，战争来临时，种族之间选出 

各自的战士出征，按照“循环赛制”，双方的每个战士都 

交战一次，然后记录每个战士的失败和胜利的情况。 

为了记录相关数据，引入这样一个名词：生命点，用来 

对战士进行淘汰性选择。 

生命点是与战士的胜负次数密切相关的。生命点 

小于 0时，可视为此战士死亡 ，即被淘汰。给每个战士 
一 个初始的生命点，当他战胜一次时，生命点加 1；失 

败一次，生命点减 1。战斗结束后，扫描双方战士生命 

点，清除死亡的个体，剩余的战士则各自回到自己种族 

中，随后种族会重新补充人口，开始新一轮的遗传进化 

操作。 

这样经过战争的洗礼后，两个种群的成员都发生 

了变化，一方面淘汰了相对弱势的个体，另一方面又给 

种族增加了新鲜的血液。 

文中模拟这一过程，对双种群遗传算法进行改进， 

加入“战争”这一模式。 

1．2 概 念 

上述是基于淘汰机制的 DGA(dual population ge 

netic algorithm)的基本思想，为此需定义一些基本概 

念，假设有两个种群A和B。 

1)生命点：记录每个战士战斗输赢的情况，经过试 

验对比表明，将初始生命点设为战士人数的 20％～ 

40％时，算法效率最高。 

2)战争：适应度高的个体作为战士，进行战斗。 

A、B各取出其适应度位于前 N名的个体作为待比较 

种群 AA和BB，然后让 AA中的所有个体依次与 BB中 

的所有个体进行适应度的比较，适应度高的个体获胜， 

生命点加 1，适应度低的个体生命点减1。经过N0次比 

较后，战斗结束。A和B扫描各自战士的生命点，将生 

命点小于0的个体丢弃。经试验表明，将N设为种群规 

模的40％～60％较为合适。 

1．3 算法描述 

为了尽可能增大两个种群之间的差异，采取了一 

种特殊的方式来对种群进行初始化操作。将其中一个 

种群的染色体的基因位取反，就得到另一个种群的染 

色体，如图1所示。 

图 1 初始化染色体示例 

算法步骤可描述如下： 

Stepl：初始化。产生两个同等规模的种群，初始 

化其染色体和生命点；设定循环次数变量 t=0o设定 

最大循环代数 丁。 

Step2：计算适应度。两个种群分别取个体的染色 

体进行适应度的计算。 

Step3：保存最优解。两个种群分别保存 自己的最 

优解。 

Step4：检测是否 t<T。若满足，则比较两个种群 

的最优值，最接近于理想值的即为所求值；若不满足， 

继续。 

Step5：分别进行遗传操作。包括选择、交叉和变异 

三个算子。 

Step6：战争。两个种群分别重新计算适应度，选择 

战士，进行战争。 

Step7：补充人121。战争结束后，两个种群分别扫描 

各自的战士生命点，并随机生成新的个体代替死去的 

战士；t十+。 

算法流程图如图2所示。 

图 2 基 于淘汰机制的 DGA流程 图 

1．4 分 析 

在这种算法中，按照适应值与理想值接近的程度 

将个体分为了三个部分：强个体——适应值最接近于 

理想值的个体，对应于战争中幸存下来的战士；弱个体 

置应值离理想值较远的个体，对应于未被选中为 

战士的个体；其余部分则为中等个体，对应于在战争中 

被淘汰的个体。 

强个体和中等个体作为战士进人淘汰选择。在战 

斗中，强个体因为适应值较高，获胜的几率就高，随着 

战斗的进行，生命点会不断增大，则此类个体更不易被 

淘汰，从而确保了强个体也就是优秀染色体在整个种 

群进化过程中的主导地位。 

中等个体的染色体跟强个体的比较接近，它们的 

存在不易使算法跳出局部最优的困扰。因此，及时将 

这些个体淘汰并重生新的个体，有助于增大种群的多 
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样性 。 

在模式定理中，遗传进化的本质被定义于优秀模 

式的保存和改进，一般认为，一条染色体之所以适应值 

很高，是因为它包含了优秀的模式。而弱个体的染色 

体虽然整体不强，但是其基因片段中却可能存在着大 

量优秀的模式。因此，选择将弱个体进行部分保留，在 

一 定程度上保证了优秀模式的存活率。 

2 仿真实验 

因为数学函数优化问题具有普遍意义 ，且能较好 

地反应算法本身的实际效能，所以常常被用来作为遗 

传算法的测试对象。为了检测基于淘汰机制的 D 

的有效性，引入了若干经典的测试函数[11】。 

F1：f(z1， 2)：min((4．0—2．1z}一 {)z；+ 1z2+ 

(4．0z；一4．0) ；) 

zl∈ 【一3，3]， 2∈ [一2，2] 

F2： c ， ：，=m．inc 罟 舌 一。．5， 
l E 【一100，100]，z2∈[一100，100] 

此函数为 Schaffer函数，最小值为 一1。 

F3：f(x1， 2)=n'fin(100*( 2一z{) +(1一 

z1) ) 

l E [一3，3]，X2 E [一3，3] 

此函数为 Banana函数，此函数极难优化，只有一 

个全局最小点，最小值为0。 

为了进行比较，引入了自适应 GA，其主要思想 

是，遗传操作过程中，交叉和变异概率随着种群多样化 

的不同进行自适应调整。其方法简单，改进效率高，是 

人们比较常用的一种改进算法[12]。 

为了排除随机数的干扰，对每个算法都进行了 

100次。种群规模设为 100，染色体长度为 30，交叉概 

率为0．9，选择概率为0．1。运行结果统计如表 1至表 

3所示，这里的最优值代表 100次实验结果中最优的 

一 个数据；最劣值则代表了其中最差的一个数据；平均 

值即是这 100个结果的算术平均值。 

表 1 F1函数的试验结果 

搜到最优 FI 最优值 最劣值 平均值 

值的次数 

自适应 GA —1．O3l628 17 —0．999807 —1．02746839 

基于淘汰机 
制的 DGA 一1．031628 83 —1 031566 —1．03162139 

在表 1中可以看到，对于F1函数，自适应 GA和 

基于淘汰机制的DGA都能搜索到理想值。但是前者 

搜索到理想值的概率是17％，而后者搜索到理想值的 

概率提高到了83％，是前者的4．9倍。 

表 2 F2函数的试验结果 

搜到最优 F2 最优值 最劣值 平均值 

值的次数 

自适应 GA —O．999981 14 —0．727233 —0．96392025 

基于淘汰机 
制的 DGA 一0．999981 33 一O．962776 —0．99234714 

表2中，基于淘汰机制的DGA有 33次得到最优 

值，是自适应 GA搜索到最优值次数的2．6倍；而且可 

以明显看出，后者得到的最优值的平均值远远优于前 

者。 

表 3 F3函数的试验结果 

搜到最优 F3 最优值 最劣值 平均值 

值的次数 

自适应 GA 0．0o0387 l 0．772653 0．11961803 

基于淘汰机 
制的DGA 0．000000 i O．O77462 O．o0912362 

表3中，自适应GA只能接近却无法求得理想值， 

基于淘汰机制的DGA虽然只有一次搜索到了理想值， 

但是从平均值上可以看出，基于淘汰机制的DGA与自 

适应 GA得出的结果相比，具有非常大的优越性 。 

通过以上的对比和分析，可以认为，相比于自适应 

GA来说，基于淘汰机制的DC 无论是在搜索次数还 

是在平均值上都能够得到明显提高，进而说明了文中 

所提出来的改进方法是可行且有效的。 

3 结束语 

模仿自然生物进化是人们常用的一种改进遗传算 

法的方式【13J。文中在双种群遗传算法的基础上，除去 

模仿自然进化以外，又加入了社会性的元素——战争， 

将其作为一种保持种群多样性的方式。初步实验证 

明，这种方法是有效的，但是改进效率仍需进一步提 

高，战士人数等一些重要参数需要更多的试验来进行 

分析和调整。这将是下一步的研究方向。 
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真环境为 Matlab7．1。实验采用分辨率为 256*256和 

512*512的脑部MR图像，分类数为4，对应聚类类别 

数，初始学习率取定为0．5，实验训练次数均采用 1000 

次。分别采用基本SOFM和MⅣS0 4两种算法对两 

种不同分辨率的MR I图像做分割。 

实验表明，在分辨率为 256*256时，MWSOFM 

算法所用时间比基本的 SOFM算法稍微多点，因为 

MWSf)FM算法的复杂度较高(对图像先处理后聚 

类)，而基本 SOFM算法则是直接对图像进行聚类分 

析。在分辨率为512*512时，基本SOFM算法的所需 

分割时间明显增加，但MWSOFM分割速度明显加快， 

这是因为多小波分析可以将高分辨率的图像分解为几 

个低分辨率图像 ，从而减少了 SOFM 聚类算法处理的 

维数，因此在高分辨率下，明显地提高了分割的速度。 

在不同的分辨率下两种算法时间的对比见表 1。 

表 1 两种算法的时间对比表 

多小波可以把光滑性、紧支性、对称性等完美结合 

在一起，而这些特性恰是在图像处理过程中是十分重 

要的。通过实验可以发现，利用 MWSf)FM算法分割 

后的图像，无论是在平滑性、细节处理还是在边缘分割 

方面，都比 SOFM算法的结果要好，分割的质量和精 

度都得到了很好的改善。如图3至图5为实验结果。 

圃圈图 
图 3 原 始 图 4 MWS()FM 图 5 S0FM 分 

图像 分割结果图 割结果 

5 结束语 

MR 脑图像分割是脑神经科学研究的重要环节， 

目前还没有彻底解决。由于使用单一的分割方法往往 

存在这样或那样的不足，因此目前的研究热点趋于将 

多种方法相结合起来。 

文中提出了一种基于多小波分析与 SOFM相结 

合的 MWSOFM 算法，相对于基本的 SOFM 算法， 

MWSf)FM算法不但提高了图像的分割精度，而且提 

高了分割的速度。但是由于 MR 图像的复杂性，图像 

的特征提取对分割的准确率有很大的影响，因此如何 

提取更有效的图像特征还需进一步研究。 
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