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摘 要：针对简单遗传算法在曲线拟合应用中局部搜索能力差、收敛精度低的特点，提出了一种 

新的基于种群再分布的改进遗传算法。该算法在遗传算法进行的过程中，根据最优解的优劣，调整种 

群在最优解附近的分布，从而增强了算法的局部搜索能力。实验证明，该方法对于曲线拟合问题能取 

得优于简单遗传算法和传统数值迭代方法的结果。 
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Population-redistribution GA for curve fitting 
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Abstract：In order to improve the poor local search capability and low convergence precision of GA when apphed in 

eurvefitting，a new improved GA，named Population Redistributing Genetic Algorithm (PRGA)，was proposed．With the 

progress of GA，this new algorithm adjusted the distribution of the population according to the quality of the best solution，thus 

effectively improved GA’S local search capability．According to the results of the experiments on simulated data，PRGA sives 

better results in curve fitting compared with simple GA an d traditional numerical iterative method． 
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0 引言 

曲线拟合一般属于非线性最优化问题，传统上可以使用 

数值迭代算法来求解。这些算法在解空间中从用户指定的起 

点出发，根据一定的规则计算出下一个点，然后反复迭代，直 

到达到最终的终点。这类算法有：多元函数的下山单纯行法、 

多元函数的变尺度法、多元函数的共轭梯度法、多元函数的 

POWELL法、Quasi-Newton法等 。有些算法要求用户提 

供拟合函数的导数形式。这类算法的主要特点是收敛速度 

快，但容易陷入局部小值，拟合的结果较大程度的依赖于初始 

值。特别对于解空问形态比较复杂的多参数曲线的拟合，效 

果往往比较差。 

遗传算法 是一种新型的全局优化搜索算法，其主要特 

点是从多个点出发进行群体搜索，同时充分利用群体中个体 

之间的信息交换。算法计算过程简单 ，对搜索空间有广泛的 

适应性，其对函数本身没有任何依赖性，尤其适用于处理传统 

搜索方法难以解决的复杂和非线性问题。遗传算法自提出以 

来，得到了广泛的应用。但是，未加改进的简单遗传算法(以 

下简称 SGA)应用于曲线拟合等需要高精度结果的场合，存 

在着局部搜索能力差，收敛精度较低的问题。 

针对SGA局部搜索能力差、收敛精度较低的问题，人们 

提出了不少改进方法，比较常见的方法包括：使用组合式遗传 

算法来加强其局部搜索能力、动态调整遗传算法编码来提高 

遗传算法的编码精度、自适应加速遗传算法以及一些其他的 

综合方法等 J，这些算法各有不同的侧重点，都可以在某些 

方面改善遗传算法的效果或效率。 

本文利用曲线拟合问题的特点，提出了一种新的SGA的 

改进方法——种群再分布遗传算法(Population Redistributing 

GA，PRGA)。该方法在遗传算法进行的过程中，根据最优个 

体的好坏，人为地改变种群的分布，从而达到改善遗传算法的 

搜索精度的目的。 

1 理论 

给定 n个实验数据点(Xi， )，i=1，⋯，n，以及一个带有 

k个待定参数P。，P ，⋯，P。的曲线函数Y： ⋯
．

⋯  ( )，简单 

的曲线拟合的过程就是寻求如下的误差函数最小化的过程： 

E(p-，P2，⋯，pt)=sg ( 。
．P2．⋯ (置)一yi) )(1) 

在进行曲线拟合时，通常用户会指定一套参数的初始值。 

它是代表用户对于函数中待定参数的一个合理估计，在一个 

具备图形界面的交互式曲线拟合环境中，用户常常能够实时 

地观察函数曲线和数据曲线的吻合程度来估计参数和实际参 

数的吻合程度。遗传算法的初始种群的产生，传统上是在解空 

间中进行随机分布，然而，这种产生初始种群的方法，完全丢 

弃了用户对拟合参数的合理估计，所以不利于遗传算法的有 

效进行。更合理的做法应该是使得初始种群围绕着用户估计 

的拟合参数的初始值进行分布。同时，如果用户设定的初值越 

准确，种群的分布就应该越窄，这样更有利于算法在最优解附 

近发掘；反之如果用户设定的初值误差越大，则种群的分布就 

应该越宽，这样有利于算法在更大的解空间中探索。 

考虑到高斯分布的普遍性，我们使得每个参数的初始种 

群都是以该参数初始值为中心的高斯分布。公式(1)中的误 
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差函数给出了评价用户给定初始值优劣的直接判据。从理论 

上说，可以寻找适当的函数，将每个参数的分布宽度和误差函 

数关联起来，然而考虑到参数误差对拟合误差函数影响的复 

杂性，很难找到普遍使用的公式。因此，在实践中采用了统计 

的方法。具体的做法是，对于给定的初始值p p ，⋯，p ，利 

用式(2)计算出对应于每个实验点 的函数值 ，然后在一 

定的范围内，随机地产生每个参数的偏差 却 ，然后根据下式 

计算在这组参数偏差下的误差函数： 

层(p1，p2，⋯，pk)=Sqrt(2 1o+却 2o+却2．⋯．p∞+却I(置)一 ) ) 

(2) 

重复上面这个过程多次(如 >1 000次)后进行统计，对 

每个参数都可以得到一张拟合误差函数随参数误差变化的对 

照表。根据公式(1)计算出当前初始值对应的误差函数值 

后，对于每个参数，都可以在上述对照表中找出该参数的偏差 

的一个界限，只要样本中该参数的偏差小于这个界限，样本所 

对应的拟合误差函数都小于 (置信度95％)。得到该参数界 

限后，就可以计算出在该参数界限内积分面积达到总积分的 

95％的高斯分布的宽度。这个宽度，就是我们产生种群所需 

要的分布宽度。由于参数的实际分布并不完全符合高斯分布， 

为了确保最优解对应的参数值处于产生的种群的分布范围 

内，通常将得到的高斯分布宽度再乘以一个大于 1的安全系 

数。 

在以上述方法产生初始种群之后，就可以按一般 GA的 

步骤进行了。不过，在 GA的收敛速度过低时，PRGA就以当 

前的最优值为中心，重新根据上述方法确定的分布重新产生 

种群，因此我们将这种算法命名为种群再分布遗传算法。通 

过种群的再分布，随着最优解在优化过程中不断接近目标，种 

群也更加密集地围绕着最优解分布，这样可以使得算法可以 

更好地在最优解附近发掘。同时，重新分布也避免了种群中出 

现过多相同或者过于相似的个体，可以避免算法的过早收敛。 

综上所述，整个算法的流程如下： 

1)设置遗传算法参数； 

2)通过统计计算获得各参数的分布宽度； 

3)根据正态分布产生初始种群； 

4)开始简单遗传算法； 

5)如果符合收敛条件，则转向7)； 

6)如果简单遗传算法不再继续收敛，则转向2)； 

7)算法结束。 

这里需要指出：1)在一轮遗传算法进行后，如果发现的 

最优解距离上一次进行统计的参数值的距离不大，则没有必 

要重新进行统计；2)进行重新分布的判据，一般选择在遗传 

算法连续几代中的最佳样本的适应值得变化程度小于某个预 

设值；3)在再分布时，一般保留上一代中的最优解。实验证 

明，在 SGA不再继续收敛时，种群的再分布可以有效地促进 

算法的进一步收敛。 

2 实验 

为了更好地评价我们的算法 ，利用模拟的数据对 SGA、 

PRGA和 Quasi．Newton数值迭代方法[9 的曲线拟合的结果进 

行了比较。Matlab中提供了多种数值迭代优化方法，我们发 

现，在这些方法中，Quasi．Newton对于我们的拟合问题能够给 

出最佳的结果。通过模拟实验比较了拟合参数的个数、初始 

参数设置的偏差程度、实验数据中的噪声等各种因素对三种 

算法的影响。 

实验所用的函数形式是常见的多个 Lorentzian函数叠加 

的形式： 

， 二 A ／( ) (3) 

其中，每个组分有三个参数，A．决定最高点的强度 决 

定曲线的中心位置， 决定了曲线的宽度。用于拟合运算的实 

验数据，即利用公式(3)产生，其中 的取值在0—100之间， 

的取值在 1—10之间，A 的取值在50—150之间，模拟数 

据点数为 100。 

计算所用的SGA，使用了 GALIB软件包 ，遗传算法采 

用了实数编码 ，控制参数为：种群规模 80，交叉率0．8，变异率 

0．01，PRGA中遗传算法的控制参数与 SGA相同；Quasi． 

Newton算法的实验，使用 Matlab进行。对于每种算法，都重 

复进行 100次，然后对结果进行统计。 

2．1 拟合参数个数的影响 

待拟合的曲线的参数个数越多，解空间就越复杂，这时就 

可以考验不同算法的搜索能力。我们使用三种算法分别进行 

了1—8个组分的 Lorentzian函数叠加的曲线的拟合。优化前 

设定的参数初始值对于A 和 而言，在真值的 ±50％之间随 

机产生，对于 而言，在真值 ±20范围内随机产生。图1中 

列出了每种算法的对于不同组分数的曲线拟合时的平均误差 

函数值。从图1中可以看出，PRGA的结果明显优于另两种 

算法。需要指出的是，由于随着组分数的增加，实验数据的平 

均值也上升，不同组分之间的数据难以直接比较。 

ln 

．一] ]l 
l 2 3 4 5 6 7 8 

Lorentzian函数组分数 

图 1 三种算法的结果比较 

表 1显示了三种算法比较的具体实验数据，包括平均误 

差函数值和误差函数值的均方差。误差函数的均方差可以反 

映算法的稳定性，从表 1中可以看出，PRGA和SGA的均方差 

大致相仿，都远远优于 Quasi-Newton方法，这是因为遗传算法 

不容易陷入局部极小点，所以从不同出发点开始算法的解，相 

对 比较稳定。 

表1 三种算法的误差函数的均值和均方差 

一 组分 

二组分 

三组分 

四组分 

五组分 

六组分 

七组分 

八组分 

O．O0oO 

O．Oo07 

0．735 3 

1．4508 

2．2928 

2．8166 

4．264O 

7．2155 

O．Oo0O O．1169 0．0449 0．Oo0O O．Oo0O 

O．Oo0O 2．2072 2．4068 4．943 8 7．7748 

0．8970 5．4708 2．145O 4．4194 5．5443 

1．391 0 5．4720 2．4775 4．5726 5．9059 

1．8224 l1．3742 1．3734 7．9400 6．05O1 

1．5454 12．2186 1．6186 6．6817 6．2178 

2．5124 14．1347 0．8124 9．5942 6．2545 

2．951 9 15．5628 1．4760 15．O6o8 6．0899 

表中AveE表示平均最小误差函数值，StdE表示均方差。 

2．2 噪声的影响 

噪声的增加也增加了解空间的复杂程度。模拟实验所用 

的数据，通过在利用公式(3)产生模拟的数据上添加最大幅 

值为Lorentzian函数的强度的 ±10％的 Gallss噪声获得。同 

O  O  O  O  O  O  O  O  0  O  
O  O  O  O  O  O  O  O  O  O  
O  O  O  O  O  O  O  O  O  O  

0  0  O  O  O  O  0  O  O  O  

8  6  4  2  O  8  6  4  2  O  

i  1  1  籁阔椭 七瞄露 
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样对 1—8个组分的 Lorentzian函数进行了拟合 ，结果如图2 

和表2所示。 

从图2、表2中可以看出，对于存在噪声的情况，显然数 

值迭代算法受的影响比较大，两种遗传算法的结果都明显优 

于 Quasi-Newton方法，而 PRGA也 明显 优于 SGA。同时， 

PRGA和 SGA的稳定性也远远优于 Quasi．Newton算法。 
50 

旧 35 

粕 30 
蹦 25 

七 20 
15 

0 

Lorentzian函数组分数 

图2 有噪声情况下三种算法拟合结果的比较 

表2 有噪声情况下三种算法的拟合结果的比较 

2．3 参数初始值设置的影响 

拟合参数初始值的偏差大小会在一定程度上影响最终拟 

合的效果。PRGA算法人为地缩小了 GA算法搜索的范围，那 

么是否会导致算法陷入局部极小呢?为了说明这个问题，使 

用了三个组分的 Lorentzlan函数的叠加函数作为拟合对象。 

同时，在随机产生参数初始值时，使得参数的最大允许误差由 

小变大(对于拟合函数公式(3)中参数A 和 从 ±10％变化 

到 ±200％， 从 ±10变动到 ±50)。对 PRGA、SGA以及 

Quasi-Newton方法在同样的初始条件下进行实验，结果如图3 

所示。从图3可以看出，PRGA在抗初值偏差上具有比其他 

两种算法更强的能力，算法的稳定性也较好。表 3显示了实 

验的具体数据。 

j四 
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图3 不同初始值误差情况下三种算法的结果的比较 

表3 不同初始值误差情况下三种算法的结果的比较 

图3中横坐标的两个值 ，例如 100％和3O表示A 和 的 

最大允许偏差为 ±100％，而 ．的最大偏差为 ±30。 

2．4 同简单遗传算法收敛情况的比较 

为了评价 PRGA和 SGA的收敛情况，使用了 3组分 

Lorentzian函数的叠加作为测试对象，对每种算法进行了 100 

次实验，同时记录每代中的最优样本，总共追踪 300代，将 

100次实验中每代的最优样本的误差函数求平均后对算法的 

代数作图，结果如图4所示。从图4中可以看出，SGA在进行 

到后期时，收敛速度明显下降，存在着发掘能力不足的情况。 

而种群再分布的引入，显然改善了这种情况，使得算法能在更 

长的时间里持续收敛。因此，PRGA确实改善了SGA局部搜 

索能力弱的问题。 

j四 
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代数 

图4 PRGA和 SGA的收敛情况的比较 

3 结语 

大量的运算实验表明，种群再分布遗传算法提高了简单 

遗传算法的局部搜索能力，应用于多参数曲线拟合的场合，能 

够取得优于简单遗传算法和传统数值迭代方法的结果。由于 

该算法需要进行额外的数据统计，所以会在速度上稍有影响。 

在我们采用的种群规模下，每次统计会带来 1O代左右演化的 

开销。提出一个更好的种群分布的判据，并将该算法扩展到 

更一般的应用场合，是进一步的工作方向。 
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