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加入捕猎算子和死亡算子的改进遗传算法研究
刘抒桥 1  白俊卿 1

LIU Shuqiao   BAI Junqing    

 摘　要               针对经典遗传算法（genetic algorithms，GA）易陷入局部最优解和收敛速度慢的问题，受生命演化过程

的启发，加入了捕猎和死亡两种算子对其进行改进（predation and death genetic algorithms，PDGA）。

首先，在遗传算法的基础上，划分出两个种群——捕食者和被捕食者，通过捕食建立新的筛选机制，增

加收敛速度；其次，引入寿命机制来强制种群中个体的死亡，增加跳出局部最优解的概率；最后，采用

一种过度繁殖的方式来补充种群规模。为了验证改进算法的有效性，选取 6 个基准函数进行仿真实验。

实验结果表明，与 GA 算法相比，PDGA 算法在寻优性能上有明显提升。   
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0  引言

生命演化是一种适应过程，还是一种改良过程，或者两

者都不是，但是模仿这种“生命游戏”的一些规则已经产生

了强大的最优搜索算法 [1]。遗传算法（genetic algorithms，

GA）是由美国的 Holland 教授 [2] 于 1975 年在他的专著《自

然界和人工系统的适应性》中首先提出的。遗传算法就是模

仿了生物的遗传、进化原理，并引用了随机统计理论而形成

的，它模拟了自然选择和自然遗传过程中发生的繁殖、杂交

和突变现象。

随着研究的进行，遗 传 算法慢慢显露出了问题，如早熟

收敛、收敛速度。协同演化是针对遗传算法的不足而兴起的

一个研究热点，最早由 Ehrlich 和 Raven 提出 [3]。协同演化理

论认为某些物种的演化与另一些物种的演化相互关联、相互

受益，不同物种不同个体之间既有相互受益又有相互制约。

协同演化算法（co-evolution algorithm，CEA）通过构造

两个或多个种群，建立它们之间的竞争或合作关系，多个种

群通过相互作用来提高各自性能适应复杂系统的动态演化环

境，以达到种群优化的目的 [4]。该算法最早开始于 1990 年

Hillis[5] 的研究，他将一种寄生虫和寄主协同演化的机制应用

到优化搜索的改进中。1994 年，Paredis 引入生命周期适应

度评价（life-time fi tness evaluation，LTFE）的方法 [6] 使 CEA

的健壮性更好。正是由于 CEA 考虑到进化的环境和个体之间

的复杂联系对个体进化的影响，对生命演化的模仿更加完善，

CEA 表现结果更加令人满意。

本文所提出的捕食算子的核心思想与 CEA 一脉相承，

但实现方式有所不同，并且本文在此基础上加入了死亡算子，

意在模拟生命过程中的寿命对个体的影响以及最后的死亡，

来探究此“消极”现象会对物种的演化带来何种影响，以及

采用了一种新的选择方式。以上这些改进策略都是为了更加

接近生命演化的一种“模仿游戏”，作者相信生命本身就蕴

藏着最完美的问题解决方案。

1  遗传算法基础

1.1  编码策略

编码是把一个问题的可行解从其解空间转换到遗传算法

所能处理的搜索空间的转换方法 [7]。在遗传算法编码方式的

问题上，Holland 提出的二进制编码是遗传算法中最常用的一

种编码方法。除此之外，常见的还有格雷编码、实数编码、

非数值编码等 [8]。

1.2  遗传算子

遗传算法的操作算子包括选择、交叉和变异三种基本形

式，构成了遗传算法强大搜索能力的核心，是模拟自然选择

和遗传过程中发生的繁殖、杂交和突变现象的主要载体 [7]。

1.3  选择算子

选择操作体现“适者生存”的原理，通过适应度选择优

质个体而抛弃劣质个体，其主要作用是避免基因缺失，提高

全局收敛性和计算效率。

1.4  交叉算子

交叉能使个体之间的遗传物质进行交换，从而产生更好

的个体。
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1.5  变异算子

变异能恢复个体失去的或未开发的遗传物质，以防止个

体在形成最优解过程中过早收敛。

2  PDGA 算法

2.1  算法介绍

PDGA 算法是在 GA 算法的基础上加入了捕食算子和死

亡算子。因为捕食具有随机性，每次捕猎结束存活的个体数

量不确定，所以选择算子采用了一种过度繁殖的方式用来补

充因捕食和死亡而消失的种群个体数。本研究关注的重点是

两种新算子以及新的选择方式，故交叉和变异都采用最简单

的方式。

2.1.1  初始化

初始化时，创建两个种群狼群和羊群（捕食者和被捕食

者）。狼群和羊群用同一个测试函数作为适应度函数，染色

体选用浮点数编码。两个种群在各自所在种群中参与选择、

交叉、变异，通过捕猎算子产生交互。初始化种群个数时，

设置狼群数量小于羊群数量，可以保证每次捕食都有一定数

量的羊群参与繁殖。

2.1.2  捕猎算子

模拟自然界中捕食者捕获猎物的过程，具体操作是：捕

猎时遍历整个狼群，对每只狼随机选择一只羊，比较两者的

适应度值，以求最小值为例，若狼的适应度小于羊的适应度，

则视为此次该狼捕食羊成功，该狼在捕猎中存活，该羊死亡。

值得注意的是，对每只狼赋予了一定的捕猎次数 chance，而

该次数与死亡算子相关，即用死亡算子来控制狼的捕猎次数，

当 chance 为 0 时，也代表着该狼的死亡。若在捕猎次数内，

该狼都没有成功捕食到羊，则该狼在此次捕猎中死亡，该羊

存活。若求最大值，则情况相反。

2.1.3  死亡算子

本文给狼群和羊群加入 lifestage 属性，模拟自然界中的

寿命，寿命随着时间增减，个体能力也会有所改变，当寿命

达到一定值时，个体死亡。lifestage 初始化为 1，每迭代一轮，

lifestage 就增加 1。并且采用了一种较为温和的死亡方式，不

是简单设定 lifestage 达到某一特定值个体直接死亡，而是在

过程中采用了一种过渡的方式。将狼群的捕猎次数 chance 和

lifestage 反相关，随着 lifestage 的增加，chance 减小直到 0，

失去捕食能力。lifestage 与 chance 满足如下关系式：

 lifestage + chance = N                                              （1）

式中：N 为设定的一个大于 0 的自然数

将羊群的适应度值 fi tness 与 lifestage 反相关，随着

lifestage 的增加，羊会更容易被捕食。适应度值与 lifestage

满足如下关系式：

                    （2）

需要注意的是，fi tness 的缩放只是表现在捕猎过程中，

并不是真正改变羊群的 fi tness。

在捕猎结束时，遍历所有狼群和羊群，将 lifestage 达到

设定值 N 的个体淘汰，存活的个体更新 lifestage，并且更具

关系式（1）更新狼的捕猎次数，参与之后的选择。

2.1.4  选择算子

本文引入了一种新的选择方式，旨在模拟自然界“赢者

通吃”的场景，同时也尽可能保证遗传物质的多样性，让适

应度较低的个体也能参与进繁衍之中，具体做法如下。

将种群中 n 个个体按适应度值从低到高排序（若求最大

值，则为从高到低），从最佳个体（第一个个体）依次往后

交配，直到第 n 个。然后从第 2 个个体依次往后交配，直到

第 n-1 个，在第 个按此法遍历完后停止。选择示意图如图

1 所示。

图 1  选择示意图

根据该流程，可以计算出新的种群数量：

    （3）

该选择方式的复杂度为 O(n2)，而且保证在子代种群中的

遗传物质按适应度值的优劣所占比例逐次减小。

2.1.5  交叉算子

由选择算子选择出的两个体采用简单的线性插值公式：

                                    （4）

式中：θ 为取值在 0 ～ 1 的一组随机数，作为插值权重；

和 分别代表两个父代的染色体； 为产生的新个体的染色

体。该公式产生的新染色体体现出基因融合的思想。

2.1.6  变异算子

对于所有个体的染色体，以一定概率采用加入权重的均

值归一化公式进行变异：

                                   （5）

式中：XC 为变异染色体； 为种群所有个体染色体的平均值；

MAX 和 MIN 为染色体搜索范围的上下界；θ 为取值在 0 ～ 1

的一组随机数，作为权重。该公式产生的新染色体可以在较

小的范围内改变值。
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2.2  算法介绍

PDGA 算法的流程图如图 2 所示。

图 2  PDGA 算法流程图

3  实验与结果分析

3.1  实验环境与基准函数

所有仿真实验都在相同环境下进行：实验设备为一台

安装 Windows 10 专业版，64 位操作系统的电脑，RAM 为

16 GB，处理器为 Intel(R) Core(TM) i3-10100F 3.60 GHz，测

试软件为 MATLAB R2016a。

为了评估 PDGA 算法的收敛能力和跳出局部最优的能

力，本文选取了 CEC2017[9] 以及文献 [10-11] 中标准测试集

中部分标准测试函数集中几个典型的优化函数。这组基准函

数包括单峰函数和多峰函数：其中 f1 ～ f2 为多维单峰函数，

f3 ～ f4 为多维多峰函数，f5 ～ f6 为 2 维多峰函数，具体如表

1 所示。

表 1  基准函数

函数 函数名称 维度 搜索空间 fmin

f1 Sphere Function d [-100,100] 0

f2 Zakharov Function d [-5,10] 0

f3 Ackley's Function d [-32,32] 0

f4 Rastrigin's Function d [-5.12,5.12] 0

f5 Branin Function 2 [-5,5] 0.398

f6 Holder Table 2 [-5,10] -19.208

将改进的遗传算法 PDGA、经典遗传算法 GA 以及作为

对照只加入捕食算子的遗传算法 PGA 放在一起进行实验对

比。其中，这 3 个算法均采用相同的交叉、变异算子。

为了减少实验中随机因素造成的偏差，所有对比算法

在每个测试函数上均独立运行 30 次，用其寻优结果的平均值

（AVG）和标准差（STD）来评估算法寻优性能和稳定性。所

有优化算法均采用相同的公共参数进行测试。需要注意的是，

狼群数量设定为 0.8n，种群数根据维度变化，GA 算法的种群

数为其他算法种群数的 2 倍。各算法参数设置如表 2 所示。

表 2  各算法的参数设置

算法 参数设置

PDGA
n=200/300/500，d=2/10/30，T=300，cross=0.8，

mutation=0.05，chance=3

PGA
n=200/300/500，d=2/10/30，T=300，cross=0.8，

mutation=0.05

GA
n=400/600/1000，d=2/10/30，T=300，cross=0.8，

mutation=0.05

3.2  实验结果及分析

表 3 ～ 5 为各算法对 6 个测试函数的优化结果。由实验

结果可以看出，PDGA 算法和 PGA 算法的最优值以及收敛

速度均比 GA 算法的表现优异，同时除了 d=30 的 f3 函数，

PDGA 算法也比 GA 算法的 STD 更低，说明改进后的算法更

加稳定。低维时，PDGA 算法能稳定收敛到理论最优值；在

高维时，结果虽然比 GA 算法优异不少，但很难收敛到理论

最优值。并且，与作为对照组的 PGA 算法相比，PDGA 算法

实验结果差异不大（最优 AVG 适应度值已加粗表示），还

有部分函数的实验结果不及 PGA 算法。

表 3  不同优化算法的测试结果（d=2）

函数
PDGA PGA GA

AVG STD AVG STD AVG STD
f1 4.44e-19 1.87e-18 5.23e-13 2.51e-12 0.096 0.108
f2 3.09e-19 1.60e-18 8.84e-12 4.77e-11 0.165 0.140
f3 1.27e-07 5.36e-07 3.60e-05 1.30e-04 1.744 0.860
f4 1.11e-04 5.80e-04 0.033 0.182 0.717 0.497
f5 0.398 6.11e-11 0.398 1.82e-09 0.581 0.237
f6 -19.194 0.071 -19.208 0.004 -19.180 0.096

表 4  不同优化算法的测试结果（d=10）

函数
PDGA PGA GA

AVG STD AVG STD AVG STD
f1 30.294 20.659 33.689 27.557 6.77e+03 1.70e+03
f2 0.309 0.267 0.284 0.248 90.503 24.586
f3 2.997 0.735 3.520 0.809 11.040 0.950
f4 10.180 2.707 11.022 3.255 70.005 8.081

表 5  不同优化算法的测试结果（d=30）

函数
PDGA PGA GA

AVG STD AVG STD AVG STD
f1 1.82e+03 570.991 2.08e+03 507.032 4.87e+04 3513.929
f2 35.570 9.504 37.041 11.251 983.446 134.195
f3 8.865 0.807 9.565 0.689 15.522 0.553
f4 94.206 15.918 92.476 15.495 343.472 19.185
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为了更直观地观察对比各个算法的收敛速度、收敛精度

以及算法跳出局部最优的能力，图 3（a）～（d）给出了三

种算法在部分函数 10 维时的平均收敛曲线图，其中横轴表示

迭代次数，纵轴表示适应度。

  

（a）f1 的收敛曲线                    （b）f2 的收敛曲线

  

（c）f3 的收敛曲线                    （d）f4 的收敛曲线

图 3  各算法在测试函数上的收敛曲线

根据实验结果，可以得出结论：相较于 GA 算法，其改

进算法 PDGA 的收敛速度更快，收敛精度更高，跳出局部最

优的能力更强，鲁棒性更好。因此，加入两种新算子的改进

方法是有效的。

4  存在问题与可能原因

（1）PDGA 算法在高维度的实验结果表现不令人满意，

可能是因为捕猎算子的设定只关注了这种方式，没有使用严

谨的生物模型和数学公式来给予支撑。比如捕猎次数的设定

以及 chance和 lifestage的关系定义，fi tness缩放时的公式选取；

选择算子和变异算子若采用其他更加成熟的算法，实验结果

的精准度会大大提升；在选择操作时，由于捕猎的随机性，

当剩余的父代个体过多，接近最大种群规模时，产生的新个

体数量有限，会导致很多染色体被淘汰，“较优”个体的染

色体会占比过大，使种群基因库的多样性遭到破坏。

（2）加入死亡算子的 PDGA 算法与没有加入的 PGA 在

实验结果上相差不大。这可能是因为自然界中的环境是时时

变化的，且评价标准是多种因素叠加之后呈现的结果，若评

价函数为动态适应度函数，结果可能会有改善；生命演化的

评价标准或许不是达到最优，而是与环境达到平衡。

以上问题，可以在之后的研究中重点关注。

5  结语

本文提出了一种加入捕猎和死亡算子以及新的选择机制

来改进的遗传算法（PDGA），旨在解决遗传算法易发生早

熟收敛、陷入局部最优的问题。捕猎算子让捕食者与被捕食

者加入了“军备竞赛”，这种筛选压力加快了收敛速度。死

亡算子的寿命机制通过影响捕猎过程来控制物种的死亡，一

定程度上解决了“较优”个体支配种群基因库的问题，增加

了算法跳出局部最优的能力。另外，采用了一种过度繁殖的

选择方式来补充种群数量。选取了 6 个基准函数进行测试，

实验结果表明，相较于遗传算法，PDGA 算法在寻优性能上

有明显提升。
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