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改进的模糊交叉算子及其在 CGA中的应用 
颜  颖，缑  锦 

(华侨大学信息科学与工程学院，泉州 362021) 

摘  要：基于标准化适应值信息，提出改进的模糊交叉算子，并应用到细胞状遗传算法(CGA)中。在具有局部搜索倾向的交叉操作中，该
算子能使后代更偏向于适应值高的父体。在具有全局搜索倾向的交叉操作中，能使较差个体在更大范围内进行搜索，有效地引导 CGA 算
法向全局最优解的方向收敛。仿真实验结果表明，基于改进模糊交叉算子的 CGA算法性能更好。 
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Advanced Fuzzy Recombination Operator            
and Its Application in CGA 

YAN Ying, GOU Jin 
(College of Information Science and Engineering, Huaqiao University, Quanzhou 362021) 

【Abstract】An advanced fuzzy recombination operator named SFFRO is proposed based on standardized fitness and applied to Cellular Genetic
Algorithm(CGA). The exploitative SFFRO has much more probability to generate offspring closer to the parent with higher fitness, and in the other
hand, the explorative SFFRO tends to search in a larger scale for the parent with lower fitness. Therefore, SFFRO indicates the potential search
direction and accelerates the convergence to global optimum. In the simulation research, experimental results show that CGA based on SFFRO
obviously outperforms others in terms of efficiency and reliability. 
【Key words】fuzzy recombination operator; multimodal distribution; triangular probability distribution; cellular genetic algorithm 

 

1  概述 
遗传算法作为一种随机化搜索算法，以获取最优解或准

最优解为目的，其行为很大程度上取决于全局搜索与局部搜
索间的平衡。交叉算子是最主要的遗传算子之一，其根本作
用是使子代继承父代的优秀基因，提高算法的搜索能力，对
种群的搜索性能起着重要作用。 

不良的交叉算子和参数设置会影响选择压力、选择噪音
和模式干扰，而造成关键等位基因的缺失，使“全局搜索/
局部搜索”不成比例，导致种群多样性不足，使搜索易于陷
入不包含全局最优解的区域，即“过早收敛”。 

为了解决上述问题，使算法收敛到全局最优解，文献[1]
结合模糊集理论提出了模糊交叉算子(Fuzzy Recombination 
Operator, FRO)，由一个双峰分布决定特定后代基因出现的概
率。文献[2]在其基础上提出了扩展的模糊交叉算子(Extented 
Fuzzy Recombination Operator, EFRO)，将基因的活动区间划
分为全局搜索区和局部搜索区，并将后代基因出现的概率改
由多峰(3峰)分布来决定，通过参数调节，使交叉算子产生不
同的全局搜索度或局部搜索度，从而提高算法的搜索能力。  

但是，上述两种算子都不包含任何父体适应值信息，无
法根据父体间的适应值差异，为生成更优质量的子代提示潜
在的搜索方向。为了更好地利用父代的适应值信息，使适应
值更高的父体特征更多地保留在子代中，本文提出了基于标
准化适应值的模糊交叉算子。 

2  改进的模糊交叉算子 
假设X=(x1,x2,⋯,xn)和Y=(y1,y2,⋯,yn)是两个被选择用于交

叉操作的父体，其中，xi, yi [∈ ai, bi] R，i=1,2,⋯,n，n是个

体所含的基因个数。首先，对父体X和Y的适应值F

⊂

x和Fy进行
极差正规化处理，使处理后得到的 ，且与量纲无

关。这是为了避免种群演化过程中的适应值标度变换、两个
父体间适应值差异过大以及负适应值带来的算子失效。不妨
设 '

' ', [0,1x yF F ∈ ]

y x
'F F≥ ，则交叉后代中第i个基因具有值zi的概率由多峰分

布p(zi) {∈ φ(xi), φ(av), φ(yi)}给出，其中，φ(xi),φ(av),φ(yi)为三
角概率分布，特性如表 1所示。 

表 1  三角概率分布φ(xi), φ(av), φ(yi)的特性 
分布 最小值 典型值 最大值 

φ(xi) max{xi-e·dy·I, ai} xi min{xi+e·dy·I, av} 
φ(av) min{xi+e·dy·I, av} av max{yi-e·dx·I, av} 
φ(yi) max{yi-e·dx·I, av} yi min{yi+e·dx·I, bi} 

其中， 
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结合表 1及式(1)～式(5)观察上述定义，可以发现 SFFRO
算子具有以下几个重要特性： 

(1)可以通过参数e调节算法进行全局搜索或局部搜索，
这与EFRO算子类似，而FRO算子则无此特性。当 0≤e<0.5
时，后代基因zi属于局部搜索区域[xi, yi]的概率高于落入全局
搜索区域[ai, xi]和[yi, bi]的概率，此时算法具有局部搜索倾向，
如图 1(a)所示；当 0.5<e≤1时，则产生相反的效果，算法趋
向于全局搜索，如图 1(b)所示。 

 
 
 
 
 
 

(a) e<0.5 
 
 
 
 
 

(b) e>0.5 

图 1  SFFRO算子的 2个实例 

(2)根据式(3)～式(5)，SFFRO算子在dx, dy和av中引入了
标准化适应值信息。由于 ' '

y xF F≥  ( F F )，因此可得

d

' ', [0,1x y ]∈

x≤dy，且dx [0,1]∈ , dy [1,2]∈ 。更进一步分析可以发现，在具
有局部搜索倾向的交叉操作中，如图 1(a)所示，当e<0.25时，
有xi+e·dy·I<av, yi-e·dx·I>av且av>xi+I/2，因此，后代基因zi落在
yi附近的概率高于落在xi附近的概率，即zi在局部搜索区间[xi, 
yi]中会更偏向于适应值高的父体，从而保留了较优父体的更
多特征。相比之下，由于EFRO算子中并不包含父体适应值信
息，且av=(xi+yi)/2，因此zi在局部搜索区间[xi, yi]中落在yi附近
的概率与落在xi附近的概率相等，无法根据父体的适应值信
息，更深入地引导潜在的搜索方向。 

(3)与特性(2)相对应，在具有全局搜索倾向的交叉操作
中，如图 1(b)所示，SFFRO算子产生的后代基因zi在[ai, xi]区
间中远离xi的概率高于其在[yi, bi]区间中远离yi的概率，使得
适应值较差的个体比适应值较高的个体能够在更大范围内进
行全局搜索，从而在更大程度上得到改善。而分析EFRO算子，
则不具备这样的特性。 

综上分析，SFFRO算子引入了父体适应值信息，在引导
潜在搜索方向上更具优势。不仅能够通过参数 e 的调节很好
地控制种群全局搜索和局部搜索的平衡，而且能够根据交叉
父体的适应值信息对搜索的方向和强度进行自适应调节，从
而更有效地引导算法向全局最优解收敛。 

3  在 CGA算法中的应用 
CGA算法是一种结构化的遗传算法，其种群具有特定的

空间结构，能够通过更多的迭代来获取适应性和基因型的多
样性。研究证实，CGA算法在处理复杂优化任务时优于其它
的遗传算法模型。此外，该算法与细胞自动机的相似性以及
对局部搜索嵌入算法的适用性使它极具研究价值。因此，本
文将 SFFRO 算子应用到 CGA 算法中，并在仿真实验中与
FRO, EFRO进行性能比较。 
3.1  SFFRO算子参数的自适应调节 

SFFRO算子不仅能够很好地平衡全局搜索和局部搜索，
而且能够根据交叉父体的适应值信息更深入有效地引导搜索
方向和搜索强度。这种能力是通过对参数 e 的自适应调节来

实现的。 
在演化过程中，如果算法的收敛速度衰退到一个给定的

阈值以下，则说明该种群很可能已经陷入了某种局部最优无
法跳出，此时就需要在(0.5,1]的范围内增大参数 e 的值，以
增强全局搜索的范围和强度。由于 SFFRO算子中引入了父体
适应值信息，适应值较差的个体将比适应值较高的个体在更
大范围内进行全局搜索，从而使算法能够有效地避开局部最
优解，继续向全局最优解收敛。 

相反，如果算法的收敛速度提高到某个阈值以上，则说
明该种群目前的演化方向有值得开发的潜力，因此，就可以
在[0,0.25)的范围内减小参数 e的值，以增强算法局部搜索的
能力。在[0,0.25)的范围内，由 SFFRO 算子生成的后代更偏
向于适应值高的父体，因此，能够更有效地引导算法朝潜在
的搜索方向收敛。 

ai xi av yi bi

在 SFFRO算子自适应调节的基本原理中，需要判定的一
个前提是算法的收敛速度。本文采用的是基于平均适应值
(Average Fitness, AF)的判定准则，它对收敛速度的度量建立
在表现型多样性的基础上，并且能够以较低的度量代价指示
当前的收敛速度，计算复杂度为 O(u)，其中 u是种群的大小。
假设种群在第 t 代的平均适应值为 tf ，则第 t 代平均适应值

与第 t-1 代平均适应值的差异为 1t t tf f f −∆ = − 。如果 2 个连

续演化代的差异 tf∆ 下降了至少 ε 倍，即 1t tf f −∆ − ∆ <  

1tfε −⋅∆ ，则判定种群收敛速度过慢。如果差异增大了至少(1-ε)
倍，即 1 1

xi av yi biai

( 1)t t tf f fε− −∆ − ∆ > − ⋅ ∆ ，则判定种群的收敛速度达到
阈值。 

根据 AF 准则，SFFRO 算子中参数 e 自适应调节的算法
用伪代码描述如下： 

(1)if ( t t-Δf < (1+ε)Δf 1 ) 
(2)e ← e_global; 
(3)else if ( t t-1> (2 - ε)ΔfΔf ) 
(4)e ← e_local; 
(5)else 
(6)保持参数 e的值不变 
(7)end if 

3.2  基于 SFFRO算子的 CGA算法 
描述了 SFFRO算子参数 e进行自适应调节的原理和算法

后，本文将 SFFRO算子应用到 CGA算法中。假设 x, y为种
群区域的横坐标和纵坐标，(x, y) 表示种群拓扑中横坐标为
x、纵坐标为 y的一个位置，Width, Height分别表示该种群区
域的宽度和高度(以个体数为单位)，则基于 SFFRO算子的 CGA
算法步骤用伪代码描述如下： 

(1)种群、参数初始化； 
(2)评价初始种群； 
(3)对初始种群个体适应值进行极差正规化处理； 
(4)while(不满足停机条件) 
(5)SFFRO算子参数 e自适应调节； 
(6)for x←0 to Width-1 do 
(7)for y←0 to Height-1 do 
(8)以位于(x, y)的个体作为一个交叉父体； 
(9)计算该个体的邻域； 
(10)从邻域中选取一个体作为另一交叉父体； 
(11)使用 SFFRO算子进行交叉操作；         
(12)交叉后代变异操作，并放入临时种群； 
(13)end for 
(14)end for 
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(15)评价临时子种群，更新原种群；    
(16)评价更新后的种群； 
(17)定位当前种群的最优个体； 
(18)end while。 
在算法第(1)行种群初始化中采用的种群拓扑结构是二

维超环面栅格。第(2)行和第(16)行中评价种群的主要的操作，
是计算当前演化代种群的平均适应值以及所有个体的适应
值。第(9)行计算个体邻域时采用的邻居关系模型为 NEWS模
型。第(10)行将线性排序选择法与轮盘赌选择法相结合，从
计算好的邻域中选择交叉操作的另一个父体。第(12)行的变
异操作采用的是自适应变异。在第(15)行的更新操作中，先
对临时子种群进行评估，计算其适应值，如果优于原子种群
的相应个体，则新个体取代原个体，否则保留原个体。 

4  仿真研究 
为了说明SFFRO算子的性能，本文在仿真研究中采用了一组

被广泛使用的测试问题集[3]，对基于SFFRO算子的CGA算法进行
测试，并将SFFRO算子分别与FRO算子和EFRO算子做了详细的
比较。 
4.1  测试问题集与参数设置 

(1)Sphere模型是一个连续、严格凸面的单峰函数，比较简单，
主要用于测试算法的寻优精度，其定义如下： 

2

1
( )

n

Sph i
i

f x
=

= ∑x    -5.12≤xi≤5.12  

(2)Griewangk 函数是一个连续多峰函数，由于它不可分
离，且搜索算法必须爬山到达下一个峡谷才能得到全局最优
解，使得该函数难以优化。但在这组测试问题中相对比较简
单，定义如下： 

2

1 1

1( ) 1 cos( )
4000

nn
i

Gri i
i i

xf x
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= + ⋅ −∑ ∏x    -600.0≤xi≤600.0 

(3)Ackley函数从总体上看，似乎是单峰函数，但由于指
数第二项生成了许多小峰和小谷，使得函数具有大量的局部
最小值。因此，该函数本质上也是一个连续多峰函数，其定
义如下： 

2

1 1

1 10.2 cos(2 )
( ) 20 e 20 e e

n n
i i

i i
x x

n n
Ackf = =

− π⋅∑ ∑
= + − ⋅ −x  -32.768≤x i≤32.768 

(4)一般Rastrigin函数是一个可扩展的连续多峰函数，是通
过使用a·cos(ω·xi)对Sphere函数进行调整演化而来的，是GA-
难度非常大的问题[4]，其定义如下： 

2

1
( ) ( cos( ))

n

Ras i i
i

f a n x a xω
=

= ⋅ + − ⋅ ⋅∑x  a=10; ω=2π; -5.12≤xi≤5.12 

当且仅当 时，这 4个测试函数的全局最小
值均为 0。实验参数如表 2所示。 

* (0,0, ,0)x =

表 2  算法参数 
参数名称 参数值 参数名称 参数值 
子种群规模 180 最大误差 0.000 01
种群拓扑宽度 15 交叉概率 0.700 00
种群拓扑高度 12 变异概率 0.001 00
基因个数 30 最差个体期望拷贝数 0.200 00
邻域大小 5 全局/局部搜索度 e 0.600 00

自适应程度参数 2 e_local 0.200 00
最大演化代数 10 000 e_global 0.900 00

4.2  仿真结果及其分析 
在 CGA 算法中，对上述每个测试函数分别采用 FRO 算

子、EFRO 算子和 SFFRO 算子各自独立运行 50 次。若一次

运行中，算法能够在最大演化代数内收敛到指定误差范围中
的全局最优解，则认为算法的本次运行是“成功的”，否则认
为是“失败的”。由于算法迭代的终止条件为“达到最大演化
代数”或“达到指定误差”，只要算法的运行是成功的，其平
均最优解就没有显著差异，因此在报告实验结果时仅选取平
均演化代数和成功次数来衡量算法的性能。仿真结果如表 3、
表 4所示。 

表 3  实验结果 1(平均演化代数) 
测试问题 FRO EFRO SFFRO 

fSph 602 356 346 
fGri 2 577 2 131 822 
fAck 5 286 4 757 2 140 
fRas 9 166 8 100 4 285 

表 4  实验结果 2(成功次数) 
测试问题 FRO EFRO SFFRO 

fSph 50 50 50 
fGri 50 50 50 
fAck 47 50 50 
fRas 38 42 50 

从指标“平均演化代数”(表 3)上看，对于测试问题fSph ，
SFFRO算子与EFRO算子性能接近；对于其余 3个测试问题fGri, 
fAck和 fRas，SFFRO算子的收敛效率均明显优于EFRO算子和
FRO算子。 

从指标“成功次数”(表 4)来看，对于测试问题fSph和fGri，
采用FRO算子、EFRO算子和SFFRO算子均能够让CGA算法在
各自的 50 次测试运行中求解成功；对于测试问题fAck，只有
EFRO算子和SFFRO算子能够在在测试中全部运行成功，FRO
算子曾经出现 3次失败；而对于最后一个测试问题fRas，只有
SFFRO算子的测试全部获得了成功，FRO算子和EFRO算子分
别出现了 12次和 8次的失败。 

综上所述，SFFRO算子不仅能平衡算法的全局搜索和局
部搜索，而且它引入的适应值信息能为算法指明潜在的搜索
方向及搜索范围，从而有效地提高算法的收敛速度。 

5  结束语 
本文基于标准化适应值信息，提出了改进的模糊交叉算

子 SFFRO，并从理论上分析了该算子的 3个重要特性，并将
其应用到 CGA算法中。仿真实验显示，对于所用的测试问题，
SFFRO 算子在平均演化代数和算法成功次数方面均表现出
明显的优越性。 
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