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并行遗传算法的新进展
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摘要: 　并行遗传算法将并行计算机的高速并行性和遗传算法固有的并行性相结合 ,极大地提升了

遗传算法的求解速度和质量 . 在主从式、细粒度和粗粒度这三类遗传算法并行化模型中 ,粗粒度模型

以其较小的通讯开销和对种群多样化 ,获得了最广泛的应用 .本文概括了基于模式定理和有限状态马

尔可夫链的遗传算法理论 ,总结了前人在粗粒度模型下开展的理论分析和实践应用 ,并指出并行遗传

算法的研究将向异步化 ,理论化和模型化的方向发展 ,而有限状态马尔可夫链是构建并行遗传算法可

执行模型的有力工具 .
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Abstract:　 The par allel GAs ( PGAs) combine th e high-speed pa rallel-ability o f su-

percom puter s with the inhe rent para llelity of GAs, and improve g rea tly the efficiency

and accuracy of GAs. Among the master-slav e, fine-g rained and coa rse g rained pa rallel

av enues, the coa rse-g rained model is most widely used fo r i ts little com munication

overhead and its div er sifying o f the population. In this paper , the schema theor y and

the model based on the limit Ma rkov chain a re generalized, th e previous analysis and

im plementation on the coarse g rained model a re r ev iewed. It is show n that researches

o f PGAs will focus on a synch ronization, theorization and modeliza tion. Fur thermo re,

the theo ry of limit Markov chain pro vides pow er ful too ls to constr uc t executable mod-

els o f PGAs.
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1　引言
组合优化和函数优化需要在复杂庞大的搜索空间中寻找最优解或次最优解 (满意解 ) , 是存在于各学

科中的普遍难题 .遗传算法 ( Gene tic Alg o rithms, GAs)从一组初始可行解出发 ,在不需要除目标函数值外

的其它信息的条件下实现对可行域的全局高效搜索 ,并以概率 1收敛到全局最优解 [1] .这种良好的特性使

遗传算法成为组合优化和函数优化的有利工具 ,并成为计算智能 ( computationa l intellig ence)领域的研究

热点 .

随着科学技术的不断发展 ,问题的规模不断扩大 ,面对复杂程度越来越高的搜索空间遗传算法在优化

效率 (时间 )和求解质量上都显得“力不从心” . 并行遗传算法将并行计算机的高速并行性和遗传算法天然

的并行性相结合 ,极大地促进了遗传算法的研究与应用 . 并行处理的引入不但加速了遗传算法的搜索过
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程 ,而且由于种群规模的扩大和各子种群的隔离 ,使种群的多样性得以丰富和保持 ,减少了未成熟收敛的

可能性 ,提高了求解质量 .

2　遗传算法的运行机理
对遗传算法运行机理的解释有两类 : 一是传统的模式理论 ; 二是 1990年以后发展起来的有限状态马

尔可夫链模型 .

2. 1　模式理论

模式理论由 Ho lland创建 [2] ,主要包括模式定理 ,隐并行性原理和积木块假说三部分 [3, 4] . 模式是可行

域中某些特定位取固定值的所有编码的集合 .模式理论认为遗传算法实质上是模式的运算 ,编码的字母表

越短 ,算法处理一代群体时隐含处理的模式就越多 . 当算法采用二进制编码时 ,效率最高 ,处理规模为 N

的一代群体时 ,可同时处理 O(N 3 )个模式 [5] . 遗传算法这种以计算少量编码适应度而处理大量模式的性

质称为隐并行性 . 模式理论还指出 ,目标函数通常满足积木块假说 ,即阶数高 ,长度长 ,平均适应度高的模

式可以由阶数低 ,长度短 ,平均适应度高的模式 (积木块 )在遗传算子的作用下 ,接合而生成 [6] .而不满足积

木块假说的优化问题被称为骗问题 ( deceptiv e pr oblem ) [7] .模式理论为遗传算法构造了一条通过在群体中

不断积累、拼接积木块以达到全局最优解的寻优之路 .

近十多年的研究 ,特别是实数编码遗传算法的广泛应用 [8- 11 ]表明 ,上述理论与事实不符 .

1)首先 ,只有在线性空间 ,或满足与全局最优解之间的“距离” 越小则适应度越高的单极值 ( one-max

)空间才满足阶数低 ,长度短 ,平均适应度高的模式 (积木块 )可拼接成阶数高 ,长度长 ,平均适应度高的模

式 ,甚至全局最优解 . 事实也表明 ,只有搜索空间为单极值空间 ( o ne-max )时 ,模式理论才能够准确地预测

搜索过程 [12] . 但事实上线性空间和单极值空间的优化问题可以非常方便地利用梯度算法解决 . 而需要利

用 GA搜索的空间几乎全部是非线性、多极值 ( multiple-optima, multiple-moda l)空间 ,即 GA绝大多数情

况下处理的是骗问题 . 可见模式理论用只适合于线性、单极值空间的思想去解释非线性、多极值空间中的

现象是不严谨的 .

2)由于骗问题的广泛存在 ,利用模式理论无法证明 GA的全局收敛性 .

2. 2　有限状态马尔可夫链模型

由于模式理论的种种缺陷 ,从 80年代末开始 ,研究者开始尝试利用有限状态马尔可夫链模型研究遗

传算法的运行过程 .尤其是 Gunter Rudolph [1 ]在 1994利用有限状态马尔可夫链模型证明了只要对标准遗

传算法稍作改进 ,在循环过程中保存搜索到的适应度最高的染色体 ,那么无论搜索空间多么复杂 ,在循环

次数趋于无穷时 ,保证遗传算法以概率 1收敛到全局最优解 .

对于遗传算法可以解决的优化问题 ,问题的可行域都是由有限个点组成的 .即便是参数可以连续取值

的问题 ,实际上搜索空间也是以要求精度为单位的离散空间 .因此遗传算法的实际运行过程可以用有限状

态马尔可夫链的状态转移过程建模和描述 .

对于有 m个可行解的目标函数和群体规模为 N 的遗传算法 , N 个个体共有
N+ m - 1

m - 1
种组合 ,相

应的马尔可夫模型也有
N+ m - 1

m- 1
个状态 [1] .实际优化问题的可行解数量 m和群体规模 N 都十分可观 ,

马尔可夫模型的状态数几乎为天文数字 ,因此利用精确的马尔可夫模型计算群体的状态分布是不可能的 .

为了换取模型的可执行性 ,必须对实际模型采取近似简化 ,保持算法的实际形态 ,通过对目标函数建

模 ,简化目标函数结构实现模型的可执行性 . U IUC的 Mahfoud博士提出了一种基于可行域等价划分的

目标函数模型 [13]: 优化问题的可行域可划分成若干个等价类 ,每个等价类包含且只包含一个局部极值点 ,

并且该极值点是等价类中函数值中最大 (最小 )的点 ,利用这些极值点代表其所属等价类中的所有点 (候选

解 ) ,即各可行域中所有点的函数值均近似为所属等价类所对应的局部极值 ,并假定算法总能正确判定各

点所属的等价类 . 北京理工大学的邹燕明博士对上述模型进行了改进 [14] ,他把任意两点间距离近似为其
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所属等价类所对应的局部极值点的距离 ,以进一步讨论算法判断和选择不正确时的性能 ,拓宽了模型的适

用范围 . 这样 ,群体中个体间的竞争被近似抽象成以邻域结构为依据划分成的等价类之间的竞争 .

遗传算法优化的过程 ,可以看作算法在循环过程中不断对可行域进行随机抽样 ,利用前面抽样的结果

对目标点的概率分布进行估计 ,然后根据估计出的分布推算下一次的抽样点 .模式理论将包含相同模式的

个体集合视为等价类 ,并进一步认为 ,对模式的抽样结果提供了对整个等价类的信息 ,可用于估计等价类

的适应度 ;相反 ,没有处理任何不包含该编码的模式 ,也就绝对没有获得相应模式的任何信息 .但非常明显

的是对一个个体的抽样结果 ,可用于对个体的邻域进行较精确的估计 ,但提供给与抽样点 “距离”较大的

个体的信息很小 ,尤其是在多极值空间中 ,即抽样结果对等价类 (模式理论意义下 )中个体的参考价值是不

同的 ,对距离近的个体参考价值大 ,距离远的个体参考价值小 .对于处于不同极值点邻域内的个体 ,甚至提

供的是噪声 ,这个矛盾很难利用模式理论作出解释 .而马尔可夫模型认为遗传算法是通过对搜索空间不同

区域的抽样 ,来估计不同区域的适应度 ,进而估计最优解存在于不同区域的概率 ,以调整算法对不同区域

的抽样密度和搜索力度 ,进而不断提高对最优解估计的准确程度 .

可见 ,以邻域结构为依据划分等价类的马尔可夫模型更符合实际 ,对问题的抽象更能体现优化问题的

本质 .

3　粗粒度 ( coarse-grain)并行遗传算法
遗传算法的并行模型可分为三类 [15 ]:主从式模型 ,细粒度模型和粗粒度模型 . 主从式模型将选择、交

叉、变异等全局操作交由主处理器 ( master )串行执行 ,而将适应度评估等局部操作交予从处理器网络

( slav es)并行执行 .由于未对串行遗传算法的框架进行改动 ,所以主从式模型不可避免的存在着主、从节点

负荷忙闲不均衡的问题 . 而且一次局部操作完成后 ,从节点都要向主节点发送结果 ,造成瓶颈和大的通信

延迟 ,所以运行效率不高 ,一般只用于适应度评估的工作量很大的情况 [16- 17] .

当并行计算机系统的规模很大 , 处理器多到可以与染色体一一对应 ,即每一处理器上驻扎一个染色

体时 ,可以采用细粒度模型的并行遗传算法 . 对于每个染色体 ,选择操作和交叉操作都只在其所处的处理

器及其邻域中进行 ,这样的并行模型无需或只需很少的全局控制 ,在最大的限度上发挥了遗传算法的并行

潜力 [18- 20] . 由于对处理器数量的要求很高 ,所以细粒度模型的应用范围不广 ,一般只运行于大规模的

SIM D( sing le instr uc tion multiple datastr eam)并行计算机 .

粗粒度模型又称分布式模型 [21] ( distributed style)或孤岛模型 [22, 23] ( island-based model) , 是适应性最

强和应用最广的遗传算法并行化模型 . 粗粒度模型是将随机生成的初始群体依处理器个数分割成若干个

子群体 . 各个子群体在不同的处理器上相互独立的并发执行进化操作 ,每经过一定的进化代 ,各子群体间

会交换若干的个体以引入其它子群体的优秀基因 ,丰富各子群体的多样性 ,防止未成熟收敛的发生 [24 ].

粗粒度模型的通信开销较小 ,可获得接近线性的加速比 ,而且非常适合运行在通信带宽较低的集群系

统 [25]上 .

3. 1　子群体的初始化

各子群体的初始分布可以同为随机分布在整个可行域中 ,不论是在一个处理器 (主节点 host)上产生

一个大的群体以后 ,再随机分配到各个节点上 [26 ];还是各个节点独立的随机生成自己的初始群 [27- 29] . 另

一种情况 ,各子群体的初始群体分布在整个可行域的不同区域中 [30- 32] . 比较而言 ,后者的效果较好 .

3. 2　连接拓扑

各子群体间的连接拓扑包括完全隔离 (无迁移 ) [33, 34] ,单向环 [35] ,双向环 [29] ,超立方体 [36] ,网格 [37 ]等

等 .文献 [ 32 ]利用大量的实验比较了各种拓扑连接对解质量的影响 ,发现单向环拓扑既保证了优良基因在

群体间的扩散 ,又较好地隔离了子群体 ,保护了群体间的多样性 ,虽然收敛速度较慢 ,但解的质量较高 .

为了克服收敛速度和解质量之间的矛盾 ,文献 [32]提出了一种圆锥形的连接拓扑 (图 1): 每间隔一段

时期 ,圆锥中处于同一层次中的小群体间迁移随机挑选的个体 ;同时 ,向上层传递最佳个体 .不但保持层内

的多样性 ,而且加强了层间的进化压力 ,效果良好 .
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3. 3　粗粒度模型的迁移策略

在粗粒度模型的各种实现方法中 ,有的选择子群体中的最优个体向外 “移民” [22, 29, 38] ; 有的 “移民”则

是随机选出的 [32 ].有的算法用迁入者取代群体中的最差个体 [28, 35 ];有的被取代者则是随机选出的 [38, 39] .利用

最优个体迁出 /最差个体被取代 (本文称其为最优 /最差准则 )是最常用的方法 [28, 35 ] ,但对特定问题 ,有时

随机选择迁出个体或随机被取代个体的效果可能更好 [34] .

大多数情况下 ,迁出者只是被复制到其它的子群体 ,但也有的算法 [27]利用迁入者取代迁出者 ,即将迁

出者在本地删除 .

1)确定迁移间隔 (同步迁移 )

在最初的粗粒度遗传算法中 ,个体迁移的间隔是固定的 .这时 ,利用消息传递迁移个体前 ,各进程间要

进行同步 ,以确保各子群体进化了相同的代数 . 实验结果表明 ,间隔过大 ,会未成熟收敛 (收敛到次优解 ) ,

虽然收敛快 ,但解的质量不高 ;间隔过小 ,使子群体之间的多样性被破坏 ,在可接受的时间内依然得不到高

质量的解 [22, 33, 40 ]. 所以迁移间隔要视具体问题而定 .

2)非确定迁移间隔 (异步迁移 )

自然界中存在着这样的现象 ,当外部个体迁入稳定的局部环境时 ,会导致环境中个体的飞跃式发展 .

于是异步迁移的粗粒度并行遗传算法模型被提出来:当一个子群体的发展 (经过一定的进化代 )一直停滞

不前 ,则向其它子群体发出申请—— 申请个体迁入 ;而当一个子群体的最佳个体的适应度提高后 ,向其邻

居子群体发送这个最佳个体 . 每个处理器都为收发个体分配了缓冲区 ,开辟了通讯线程管理个体的收发 .

文献 [ 41 ]提出的 injection island GA( iiGA)和文献 [42]提出的 Random Island Model( RIM )都属于异

步迁移方式 ,它们都得到了良好的收敛速度和解质量 , 文献 [ 43 ]利用 iiGA进行复合结构梁的优化设计 ,

取得了比同步迁移粗粒度并行遗传算法更好的效果 .

文献 [ 44 ]注意到同样的自然现象 ,设计了 Hypergamous Pa rallel GA(图 2) ,各子群体成树状的层次关

系 ,各子群体的遗传操作中没有变异 ,这致使各子群体很快进入未成熟收敛状态 ,这时各子群体将各自的

最佳个体汇集到上层的父亲节点中 ,如此循环直至树的根节点的进化也完全收敛 .

图 1　圆锥形拓扑 图 2　 Hypergamous Paral le1 GA 图 3　粗粒度 -主从式

　　异步执行方式还使在 Internet上实现并行遗传算法成为可能 ,文献 [45 ]完成了这样的工作: 构成系统

的处理节点限制在一定范围 (如某个网关 )以内 . 整个处理系统依据并行随机发动算法 ( par all random

launch algo rithm, PRLA)来组织 ,当一个处理节点收到启动请求和并行处理系统的状态信息后 ,将创建

一个计算进程 ,然后随机的选择一个未启动的节点并发送启动请求 ;同时 ,计算进程忽略此后到达的启动

请求 . 由于 Inte rnet上各节点能提供的计算资源不统一 ,数据传输的时延也无法准确估计 ,所以为保证一

个纪元 ( epoch , 即一定次数的循环 )结束后 ,新的纪元立刻开始 ,采用异步迁移策略 . 每个节点维护一个接

收缓冲区 ,当节点完成一个纪元之后 ,将一部分个体发送到随机选出的一个接收缓冲区空的节点 . 然后用

接收缓冲区的个体取代发送出的个体 ,开始下一个纪元 ;如果节点的接收缓冲区为空 ,则省略取代步骤 ,直

接进入下一个纪元 . 当迁移目的地的接收缓冲区已满时 ,迁移的个体 (数据包 )将转向其它节点 . 算法随机
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选择迁移的目的节点 ,避免了固定的拓扑连接关系 .这样 ,无论是一次迁移失败 (数据包在网上丢失 ) ,还是

一个节点中途退出 ,都不会使系统瘫痪 ,极大地提高了系统的容错性能 .此外为避免死锁和拥塞 ,算法还进

行了特殊的优化 .

Jens Liening博士 [46]通过大量的实验发现:

1)过多以及过频繁的迁移会破坏子群体的多样性 ,致使多个搜索进程集中到相同的区域 ,不利于提

高解的质量 ;过少的迁移以及迁移频率过低 ,使各子群体不能充分利用其它子群体的信息 ,同样不利于提

高解的质量 .

2)选择适应度最高的个体迁移 ,在短期内收敛快 ,解的质量提高快 ;但利用随机挑选的个体迁移 ,在

一段时间后能得到质量更高的解 .

3)保持子群体的规模 ,增加子群体的数量 ,能够明显地提高解的质量 . 而且在保持总群体规模不变的

前提下 ,一定范围内减小子群体规模 ,同时增加子群体的数量 ,也能提高解的质量 .文献 [ 22 ]也观察到了类

似的结果 .

3. 4　混合模型并行遗传算法

将上述三种模型混合形成层次结构 . 在下层的并行模型中 ,子群体的规模是真实的 ,即为一个处理进

程所处理的个体数量 . 而对于上层模型 ,将每个下层的并行结构都视为一个 “集合子群体” ,而“集合子群

体”之间按上层的并行模型协调运行 . 无论是从下层还是从上层角度看 ,都是子群体 (集合子群体 )内部信

息交互量大 ,子群体 (集合子群体 )之间信息交互量小 .

上、下层模型的组合关系主要有三种 [12 ]:粗粒度 -细粒度 ,粗粒度 -粗粒度 ,粗粒度 -主从式 .

实际中应用较多是粗粒度 -主从式模型 [47, 48 ] (图 3) . 由于并行资源有限 (处理器的个数有限 ) ,文献

[ 48 ]下层的主从式依靠分布在不同处理器上的线程实现 ,即每个从节点上运行着为不同主节点服务的多

个工人线程 ,但这种作法对提高搜索效率和质量并无明显的效果 .

3. 5　结合局部搜索的并行遗传算法

虽然遗传算法具有大范围的优化搜索能力 ,但对搜索空间中的局部邻域结构并不敏感 .而很多其它的

优化算子 ,如人工神经网 ,快速下降法等等都属于梯度算法 ,能够保证收敛到局部极值点 .通过引入交叉和

变异以外的局部优化算子 , 将遗传算法大范围搜索与局部搜索相结合 ,能够有效的提高解的质量 .

虽然局部优化搜索和并行机制的相互影响不大 ,但由于二者的结合效果能够获得更好的优化效果 ,所

以被广泛用于主从式模型 [49, 50]和粗粒度模型 [15, 28, 30 ]. 与并行遗传算法结合的局部优化方法多为针对问题

特点设计的局部爬山 ( clim bing hill)算法 [15, 28, 30, 49, 50].

局部优化的使用方法也有区别 ,文献 [ 28 ]随机选择子群体的 40%进行局部优化 ;文献 [ 50 ]选择子群

体中最好的 20%进行局部优化 ;文献 [15]只在子群体停止进化一段时期后才使用局部优化方法 ;文献

[ 30, 49]则对整个子群体进行局部优化 .

但是局部优化不能过于“精细” , 虽然文献 [ 30 ]获得的解质量略有提高 ,但进化时间提高了近 10倍 ,

效率很低 .

3. 6　并行小生境遗传算法

在遗传算法中 ,小生境是指包含且只包含一个目标函数极值点的可行子区域 .能够在一次搜索过程中

得到目标函数多个极值点的遗传算法被称为小生境方法 ( niching m ethods). 当前小生境方法实现上述能

力的途径主要有两条: 适应度调整和直接竞争限制 .基于适应度调整的小生境方法还可进一步分为共享机

制 ( Sha ring )和清除机制 ( Clearing );而基于直接竞争限制的小生境方法 ,又称排挤机制 [13] .

现有的结合并行技术与小生境技术的研究工作 ,都是在主从式 ( Master-Slave)的框架下展开的 . 文献

[ 51]利用了主从式模型并行化共享机制 ,把适应度计算环节并行执行 . 文献 [ 50 ]结合了局部优化 ( loca l

optimization)和排挤 ( cr ow ding )机制 ,在利用排挤机制进化完成一代以后 ,从中挑出一定比例的个体利用

局部爬山 ( climbing-hill)进行微调 ,然后开始下一代进化 . 由于局部爬山与其它个体无关 ,所以可以同适应

度计算环节一起交予从节点 ( Slav e)执行 . 由于文献 [ 50 ]的初衷是寻找全局最优解而非全部极值点 ,所以
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局部爬山对低适应度 ,小规模物种的维持性能不必关心 ,引入排挤的目的是维持群体中的多样性 ,防止未

成熟收敛 .

4　并行遗传算法的评价模型
有的文献 [12, 22, 52 ]利用 Amdahl定律 [53]评价并行遗传算法 ,即绝对加速比 ( speedup) S : S = Ts /Tp .其

中 , Ts为串行遗传算法 (单个处理器 )的执行时间 ; Tp为并行遗传算法的执行时间 .

Amdahl定律适用于负载固定的情况 ,具体到并行遗传算法 ,适用于总群体规模不变的情况 . 所以对

于主从式和细粒度模型 Amdahl定律是适用的 ,在适应度评价计算量较大时 ,主从式模型可以得到接近线

性的加速比 [12] . 由于细粒度模型的应用较少 ,适用的 SIMD并行机的可扩展性也不突出 ,所以很少有人评

价细粒度模型的加速比 .利用 Amdahl定律评价粗粒度模型时 , 需保持总的群体规模 , 即子群体数量和子

群体规模成反比 .这种情况下粗粒度模型的加速比接近线性 ,这是由于粗粒度模型的通信开销和同步开销

都不大 .

文献 [ 47 ]还从实用的角度给出了两条定性评价并行遗传算法的指标:

1)确定一个适应度指标 ,利用串行遗传算法最短的搜索时间 (找到一个个体适应度高于适应度指标 )

除以并行遗传算法的搜索时间 ,作为并行遗传算法的加速比指标 . 在此指标下 ,并行遗传算法能够达到超

线性加速比 [22, 47 ] .

2)给定一段时间 ,利用并行遗传算法进行优化 ,能够得到的最高适应度比利用串行遗传算法搜索到

的最高适应度高出多少 .

第二条定性评价指标非常有实用价值 ,因为遗传算法的应用者需要的是在一定的时间内获得最好的

优化效果 [47] .

5　并行遗传算法的可执行模型
在在上世纪 90年代中期以前 ,虽然并行遗传算法被广泛应用于各种领域 ,但主要限于实践 ,为得到好

的优化效果 ,研究者要进行大量的实验 ,试用各种策略和参数 . 从 1994年开始 , U IUC的 Go ldberg教授和

他的学生 Cantu-Paz博士着手设计了一种基于模式理论 (及积木块假设 )的并行遗传算法的可执行模

型 [12] .

他们以一个由 20个 4位基因串联而成的染色体表示单极值 ( One-max )目标函数为例 (函数的适应度

等于染色体中被置为 1的比特数 ) ,建立了以基因为描述对象的模型: 他们在分析过程中忽略了交叉和变

异对积木块的构造和破坏作用 ,并将选择视为最优模式与其它模式的竞争 . 假设每个纪元结束时 ,子群体

都收敛 ,即子群体中的个体已无法再进化后 ,子群体之间依照最优 /最差准则进行同步迁移 . Cantu-Paz博

士利用可靠性理论对模型进行了详细的分析 (分析搜索不到全局最优点的概率 ) ,得到了一系列的结论 :

1)总群体的规模 (各个分群体规模之和 )越大 ,搜索的错误概率越小 ,需要进化的代数就越少 .

2)群体间的迁移率越大 ,搜索的效果越好 .

3)连接拓扑的度 (子群体直接邻居的数量 )越大 ,搜索的效果越好 .

总之 ,并行遗传算法中子群体之间的隔离越弱 ,越象单一群体遗传算法 ( Simple GA with a agg regate

population)性能越好 .

文献 [ 54 ]还利用实验验证了这个以基因为描述对象的马尔可夫模型可以较好地预测加性可分解函数

( additiv ely-decomposable function) ,即染色体由交迭子串组成 ,染色体的适应度等于交迭子串适应度的

和 ,而子串的适应度函数可以是多极值的 .

与前面文献 [ 32, 34, 46 ]的实验结果相对比 ,可以发现 Cantu-Paz的理论分析结果 [12]与实际观察有着

不小的偏差 ,这是由于 Cantu-Paz的研究分析是基于单极值函数的 ,而在实用中遗传算法几乎都是用于多

极值的复杂空间搜索 .即使是加性可分解函数 ,也与实际情况相差甚远 .所以 Cantu-Paz关于迁移率越大 ,

连接拓扑的度越大 ,则搜索的效果越好的结论与事实严重不符 .可见依据 Cantu-Paz的并行遗传算法可执

行模型很难准确地设置遗传参数和迁移策略 .
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6　结论
从上面的分析可以看出 , 并行遗传算法的发展呈现出三个特点:

1)系统化和模型化 , 建立并行遗传算法可执行模型 , 利用可执行模型分析遗传算法的优化过程 , 指

导并行方式和参数的设置 .

2)异步化 ,各处理器之间以异步方式进行通信 ,既节省了同步开销 ,又为在 Internet的分布计算资源

上实现并行遗传算法打下了理论基础 .

3)与局部优化算法相结合 ,有效地提高求解质量 .

而设计能够较准确描述多极值的复杂搜索空间 ,但又能够较方便地进行演绎分析的模型成为了研究

并行遗传算法的关键问题 .

通过对遗传算法发展动态的了解 , 以及理论上和实践中尚存欠缺的分析 , 可以相信建立基于有限状

态马尔可夫链的并行遗传算法的定量分析模型具有重要的理论意义 . 在这个依据目标函数空间邻域结构

划分等价类 ,能够较精确地反映目标函数分布的模型基础上研究子群体的初始化策略和迁移策略以指导

实践 ,具有良好的应用前景 .
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图 1　系统仿真曲线

K = [318. 9572,　 90. 6578 ]

以初始条件 x 0分别为 ( 500 , 0) , ( 600 , 0) , ( 700 ,

0) , k= sin( 2ct) ,进行仿真 ,仿真结果如图 1所

示 .

5　结论
基于鲁棒 H∞稳定性理论 ,获得了一类渐

近稳定的模糊系统模型 . 并用一级倒立摆模型

进行仿真验证 ,结果表明控制方案简洁有效 .

T-S模糊动态模型较容易和其他先进控制方案

结合 ,是很有价值的研究方向 . 本文对应用 H∞

控制理论解决非线性问题进行了有益的尝试 .
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