
3适应度评价

适应度是指种群个体”适应环境的能力”。适应度的计算同样是使用遗传算法中的

极为关键的要素。它指定了问题解的搜索方向，并直接关系到搜索效率和最终解的质量

好坏。

对于已建立的数学模型，一般可以采用目标函数值作为适应度值。为了应对最小化

和最大化的两种相反的优化目标，一般遵循最小化约定，即”目标函数值越大，适应度

越小”。某些版本是倒过来的，在算法内固定一种标准即可。

适应度的值必须是非负实数。某些问题中求出来的个体目标函数值有正有负，甚至

是复数。因此有必要对目标函数与适应度函数之间建立合理的映射关系，保证适应度值

是非负的，并且适应度增大的方向与目标函数的优化方向一致。

我们还可以对目标函数作线性变换、指数变换、幂指数变换、截断处理等得到适应

度。这些变换都会对种群的多样性和算法的收敛速度带来影响。例如：

图 1 指数变换

上图进行了目标函数和适应度函数的指数变换，并且使其符合” 目标函数值越大，

适应度越小”的约定，同时，适应度大的个体将会”更加优秀”。指数变换可以突出优秀

个体，加速搜索最优解的速度，但不利于种群多样性的保留。

在适应度计算中我们常常引入”罚函数”来解决带复杂约束的优化问题。”罚函数”

通过对非可行解施加惩罚，以此来降低不符合约束条件的”非可行解”个体在下一代中

的生存概率。在遗传算法中我们不完全否定非可行解。因为在搜索空间中非可行解有可

能非常接近最优可行解。

下面介绍一种基于等级划分的适应度分配计算 (Rank-based fitness assignment)：

这种适应度计算方法不是直接对目标函数进行变换来计算的个体的适应度的，而是

先根据目标函数值来对个体进行排序，然后根据个体在排序中的位置来确定其适应度。

这种适应度计算方法克服了基于目标函数变换来计算适应度值所带来的放缩问题

(因适应度放缩不当而导致的选择压力 (其概念详见下一节)过小导致的搜索收敛过慢或

过分放大优势个体的适应度而导致的搜索收敛过快)。基于等级划分的适应度分配计算

在整个种群中设定了统一的比例，并提供了一种控制选择压力的简单有效的办法。

基于等级划分的适应度分配计算比简单的基于比例或目标函数变换的适应度计算

更加健壮，所以，它是值得选择的方法。

这种适应度计算中涉及单目标函数值的线性排序 [1]与非线性排序 [2]两种方式：

1)线性排序：

设种群规模 (即种群个体数)为Nind，i为个体在种群中的位置i = 1, 2, ..., Nind，根

据个体的目标函数值从大到小对个体进行排序，设SP 为选择压力。则个体的适应度计

算如下：

Fitnessi = 2− SP + 2 (SP − 1)
i− 1

Nind− 1

线性排序中选择压力SP 的值必须在 [1.0,2.0]之间。

文献 [1]中有这种线性排序的详细分析。其选择强度、多样性损失、选择方差 (这些

概念详见下一节)的计算如下：

选择强度：

SelInt (SP ) =
SP − 1√

π

多样性损失：

LossDiv (SP ) =
SP − 1
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选择方差：

SelV ar (SP ) = 1− (SP − 1)2

π
= 1− SelInt(SP )2

2)非线性排序：

文献 [2]中引入了一种使用非线性排序的新方法。使用非线性排序比线性排序方法

允许设定更高的选择压力。

Fitnessi =
Nind ·X i−1

Nind∑
i=1

X i−1

其中X 为下面多项式的根：

(SP −Nind) ·XNind−1 + SP ·XNind−2 + · · ·+ SP ·X + SP = 0

非线性排序允许选择压力SP 的值在 [1, Nind - 2]之间。

上面的适应度计算方法都是对单目标问题而言的。然而，在许多现实问题中，为评

估个体的质量好坏，必须考虑多个标准才能确定个体的优越性。这就涉及到多目标的优

化问题。我们可以通过线性加权法把多个单目标的目标函数值加权得到多目标的目标

函数值，进而使用上面所述的一些单目标问题的适应度计算方法。也可以采用特殊的方

法，如帕累托非支配排序法等。
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