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摘  要：内分泌调节系统对体内各种激素的调控，具备较好的自适应性和稳定性。基于生物内分泌系统的激素调节原理，提出了一种新的自适应遗传算法。该算法以内分泌激素调节的Hill函数下降形式为基础，设计了自适应交叉算子和自适应变异算子，使交叉率和变异率在遗传算法迭代过程中，能够根据函数适应度值的标准差进行自适应调节，使得整个进化过程中将种群多样性维持在合理水平，从而保证算法的正常进化。4种测试函数及三维人脑图像分割的实验结果显示，提出的自适应遗传算法可较好地保持种群多样性并克服早熟现象，性能优于其他三种自适应遗传算法及传统遗传算法。
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Abstract: The neuroendocrine system regulates all hormones in the body with better self-adaptation and stability. Based on the principle of hormone modulation in endocrine system, an improved adaptive genetic algorithm was proposed. An adaptive crossover operator and an adaptive mutation operator based on the downward form of Hill function were designed in this algorithm. The crossover rate and mutation rate were made self-regulated according to the standard deviation of fitness value in each generation. And the diversity was maintained at a reasonable level in the whole process of evolution. In order to ensure the normal evolution of genetic algorithm. Experimental results of 4 test functions and 3D brain image segmentation showed the improved genetic algorithm can not only maintain the diversity of the population effectively, but also overcome the premature problem, and performances of this algorithm are better than those of the other three adaptive genetic algorithms and traditional genetic algorithm.
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0 引 言

遗传算法（Genetic Algorithm，GA）是人工智能的一个重要分支，但实际应用时存在许多不足，如在进化过程中容易出现早熟而陷入局部极值点；进化后期因个体差异减少，导致种群多样性降低。

为此，2003年朱峰等人[1]在M.Srinivas提出的自适应GA基础上加以改进，以个体的集中程度为标准，自适应地选取不同个体的交叉率和变异率。该方法简化了自适应的计算过程，提高了算法效率，但其交叉率和变异率只能在设定好的两个值之间选择，无法根据实际进化情况而实时变化，影响了结果的准确性。2002年石山等[2]提出了余弦改进型自适应GA。2006年邝航宇等人[3]借鉴M.Srinivas提出的自适应GA和余弦改进型自适应GA[2]，建立了新的自适应交叉变异算子，解决了前者在适应度均值fave和适应度最大值fmax接近时，大部分个体的交叉率和变异率过小，算法收敛进程过缓的不良现象，以及后者在fave和fmax相差较大时出现的与前者相同的问题，避免了算法进化过程中停滞不前的缺点。但由于其建立的自适应公式中出现了指数函数，对计算效率产生了较大影响。

人工内分泌系统（Artificial Endocrine System，AES）在研究人体内分泌生物调节机制的基础上，为人工智能模型和方法提供了新的信息处理特性[4]。相对于人工神经网络和GA而言，AES的研究起步较晚[5,6]。L.S.Farhy等人[7]于2001年提出了腺体分泌激素的通用规律，将内分泌激素调节规律由临床医学领域提升到了工程应用领域。黄国锐等[8]于2003年提出了基于内分泌系统的感情模型，借鉴内分泌控制子系统理论，提出了用情感进行行为学习的新方法。同时，也出现了几种基于激素调控机制的智能控制器[9]，以及通过内分泌激素调节规律解决生产调度[10]等问题的实际应用成果。
2009年徐群叁[11]等人在内分泌激素调节公式Hill函数上升形式的基础上加入了适应度均值fave、适应度最大值fmax和适应度最小值fmin等变量，以fave为自变量，fmax与fmin的差值为阈值创建了交叉率和变异率的自适应算子，改进了遗传算法的性能。然而，fave只能宏观的代表进化情况，无法全面展现进化过程中每个个体的具体情况，同时fmax与fmin的差值随机性也较大，因此该算法可做进一步改进，以提升GA性能。
研究发现，GA的过早收敛总是与种群中个体趋同、种群多样性的迅速下降有密切关系[12]，而某代个体适应度值的标准差是衡量本代物种多样性测度的方法之一[13]。
因此，本文利用激素调节机制较好的自适应性和稳定性，尝试强化GA进化时的种群多样性，建立GA的新型自适应算子。新自适应交叉、变异算子在内分泌激素调节规律的函数形式基础上，将适应度值的标准差作为自变量加入到自适应算子中，同时，将当前适应度值与本代适应度均值fave的比值作为阈值，使得自适应算子在进化过程中能够根据种群多样性的变化情况，在激素调节规律的作用下，对交叉率和变异率进行实时调节，保证GA高效、准确地运行。
1 内分泌激素调节规律


内分泌系统是生物信息传递系统，通过分泌多种激素来调节机体的生理功能，维持内环境的相对稳定。内分泌细胞将其产生的激素，随血液和细胞间液传送到身体各部位，对所作用的靶细胞生理活动起着兴奋性或抑制性作用。生物内分泌系统在维持机体内环境的稳定方面起着不可替代的作用[4]。
激素的变化规律具有单调性和非负性，激素分泌调节的上升和下降遵循Hill函数规律，如式(1)和式(2)所示[7]。
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式中，
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为函数自变量；
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为阈值，且
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共同决定曲线上升和下降的斜率。

2 内分泌激素调节遗传算法

2.1 算法设计思想

在GA中，若交叉率
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较大，其产生新个体的速度也较快，同时优良个体被破坏的可能性也较大。若
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过小，会使搜索过程变得缓慢甚至停滞不前。同样，若变异率
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过小，会限制新个体的产生。若
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过大，则会使GA退化为随机搜索，导致GA失去了其独有的一些数学特性和搜索能力。
本文利用内分泌激素Hill函数的下降规律，提出一种自适应交叉算子和变异算子的改进策略，即内分泌激素调节遗传算法（Genetic Algorithm based on Hormone Regulation，GAHR）。相对于传统GA的固定变异率和交叉率，自适应交叉率和变异率通过内分泌激素的相互促进与抑制作用，根据适应度函数值的标准差对环境变化做出反应，能够形成更好的种群多样性，有效地克服了GA的早熟和进化缓慢问题。
2.2 实现方法

基于腺体分泌激素通用规律，以Hill函数的下降形式（公式(2)）为基础，选择GA中的适应度值标准差，适应度均值等几个具有代表性的变量，设计了基于内分泌激素调节的自适应交叉率算子和变异率算子，如式(4)和式(5)所示：
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式中，
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分别是交叉率，初始交叉率；
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是交叉的两个个体中较大个体的适应度值；
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为种群适应度均值；
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是每一代个体的适应度函数值的标准差；
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，
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是系数因子，且
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控制Hill函数的斜率。
   
[image: image23.wmf](

)

mean

0

mean

1

()

m

m

m

n

mm

n

n

f

f

PP

f

fitness

f

b

s

æö

æö

ç÷

ç÷

èø

ç÷

=+

ç÷

æö

+

ç÷

ç÷

èø

èø

   (5)

式中，
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分别是变异率，初始变异率；
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是变异个体的适应度值；
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为种群适应度均值；
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是每一代个体的适应度函数值的标准差；
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，
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n

是系数因子，且
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控制Hill函数的斜率。
式(4)和式(5)均符合Hill函数下降公式的基本性质，即随着函数自变量的增大，函数值反之减小。GA进化过程中，当
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较小时，适应度函数值相对较为集中，此时算法距离最优解邻域可能较远，这种情况下交叉率
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和变异率
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会逐渐增大；当
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较大时，适应度函数值相对较为分散，此时，算法接近最优解的机率较大，这种情况下，交叉率
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和变异率
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会相应减小。

当适应度值距最优值较近时，通过激素自适应算子的调节作用，交叉率和变异率均会逐渐减小，避免了交叉率和变异率过大时算法搜索不够细致，导致错过最优解的不良后果。反之，当适应度值距最优值较远时，为了避免陷入局部最优解，同时加快收敛速度，在激素自适应算子的调节作用下，交叉率和变异率均会逐渐增大，增加算法搜索的活力，维持GA在进化过程中的种群多样性，防止陷入局部极值而出现早熟现象。

2.3 算法流程

第1步：确定参数值。给出种群规模
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、交叉率
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、变异率
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和最大遗传代数
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。

第2步：初始化。设当前进化代数
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，随机产生
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组十进制值作为初始种群，并用23位二进制数对种群中每个个体进行编码。

第3步：计算当前种群每个个体的适应度值。

第4步：选择。将轮盘赌选择算子作用于群体（含精英策略）。

第5步：交叉。每代第一次的交叉操作使用初始交叉率
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，之后的交叉操作根据自适应交叉算子选择相应的交叉率。

第6步：变异。每代第一次的变异操作使用初始变异率
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，之后的变异操作根据自适应变异算子选择相应的变异率。

第7步：若
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=

，则算法结束，最后一代的最优个体即为所求解；否则，返回第3步。

3 仿真与性能分析

为了验证GAHR的有效性，利用4种标准测试函数和三维人脑分割应用进行实验，并分别与文献[1]中的AGA、文献[3]中的IAGA、文献[11]中的OGA以及传统GA进行比较。

五种遗传算法的主要参数设置如下：
①GAHR：
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②AGA：
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③IAGA：
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④OGA：
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⑤GA：
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3.1 标准测试函数

4种标准测试函数如式(6)~(9)所示：
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函数
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均是GA中常用的测试函数，4种测试函数的相关参数设定如表1所示。
通过50次计算所得的结果平均值、方差、收敛代数以及静态性能曲线（50次独立计算得到的每代最优解的平均值），比较和分析GAHR与其他几种GA的性能差异，测试结果如表2所示，各个函数的静态性能曲线分别如图1~图4所示，其中，为了更清晰的反映几种算法的收敛性能，图2和图4中还分别给出了进化后期细节的放大图，见图中图。观察表2，函数
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的结果数据中，GAHR计算出的结果均值比次优的IAGA算法所得均值更接近理想值（前者比后者大0.0001），而IAGA寻优结果的方差是GAHR的近5倍。函数
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的计算结果中GAHR的均值最接近理想值，AGA次之（前者比后者大0.0002），GAHR的方差是AGA的1/3。同样在
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的结果中也能够发现，GAHR的结果均值最理想，且方差最小。

以AGA为例，由于AGA中自适应式子原理的限制，当进化中种群个体较为集中
表1 本文采用的4种标准测试函数及最大熵函数的参数设置
	测试函数
	n
	G
	Ω
	fbest

	maxf1
	2
	500
	[-100,100]
	1

	minf2
	2
	600
	[-3,3] [-2,2]
	-1.032

	maxf3
	2
	800
	[-1,1]
	2.119

	minf4
	2
	900
	[-5.12,5.12]
	-0.240

	maxH(t1,t2)
	2
	500
	[0,255]
	11.918


注：G是GA的最大进化代数，Ω是函数的定义域，n和fbest分别是函数的维数和最优值。
表2  4种算法的测试函数寻优性能比较

	测试函数
	算法
	均值
	方差
	收敛代数

	f1
	GAHR
	0.9984
	1.336e-006
	201.400

	
	AGA
	0.9980
	8.758e-006
	219.200

	
	IAGA
	0.9983
	6.019e-006
	237.660

	
	OGA
	0.9942
	2.500e-005
	412.900

	
	GA
	0.9659
	4.476e-003
	388.140

	f2
	GAHR
	-1.0311
	1.642e-007
	369.240

	
	AGA
	-1.0309
	5.710e-007
	377.200

	
	IAGA
	-1.0287
	1.494e-005
	374.840

	
	OGA
	-0.8097
	9.600e-003
	106.100

	
	GA
	-0.7084
	6.794e-002
	151.880

	f3
	GAHR
	2.1186
	1.181e-008
	335.320

	
	AGA
	2.1180
	1.184e-008
	553.200

	
	IAGA
	2.1184
	2.192e-008
	439.680

	
	OGA
	2.0925
	4.07e-004
	471.700

	
	GA
	2.0963
	3.792e-004
	530.240

	f4
	GAHR
	-0.2391
	1.107e-006
	430.080

	
	AGA
	-0.2388
	1.855e-006
	613.800

	
	IAGA
	-0.2371
	1.097e-005
	542.640

	
	OGA
	-0.2358
	1.930e-004
	533.500

	
	GA
	-0.1961
	5.169e-002
	539.640


表3  4种算法的三维分割性能比较

	测试函数
	算法
	均值
	方差
	收敛代数

	阈值t1
	GAHR
	61
	0
	75.320

	
	AGA
	61.2800
	1.3078
	80.630

	
	IAGA
	61
	0.4490
	78.810

	
	OGA
	54.1640
	16.8939
	104.100

	
	GA
	55.8571
	13.4762
	67.100

	阈值t2
	GAHR
	131
	0
	75.320

	
	AGA
	113.3600
	0.8065
	80.630

	
	IAGA
	113.1000
	0.2959
	78.810

	
	OGA
	111.930
	1.6630
	104.100

	
	GA
	110.1765
	5.5294
	67.100

	H(t1,t2)
	GAHR
	11.9178
	0
	75.320

	
	AGA
	11.9174
	5.885e-007
	80.630

	
	IAGA
	11.9171
	8.788e-007
	78.810

	
	OGA
	11.9082
	2.040e-004
	104.100

	
	GA
	11.9093
	1.630e-004
	67.100
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图1  函数f1的静态性能曲线                     图2  函数f2的静态性能曲线
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图3  函数f3的静态性能曲线                    图4  函数f4的静态性能曲线
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     图5 三维脑部原始图像                   图6 熵函数的三维搜索空间
[image: image88.emf]        [image: image89.emf]        [image: image90.emf]
图7 脑脊液                     图8 脑灰质                 图9 部分脑白质

（灰度值：0~61）              （灰度值：62~113）           （灰度值：113~216）

时，交叉率和变异率为事先设定好的两个定值中的较大值，当种群个体较为分散时，交叉率和变异率为事先设定好的两个定值中的较小值。因此交叉率和变异率的变化范围较小，其值不能较为灵活得根据进化情况及时变化，造成AGA的进化情况不够理想，收敛速度较慢，准确率不够高。相比之下，GAHR中的自适应式子能够根据算法进化情况对交叉率和变异率进行实时调节，因此交叉和变异率值的变化频率较高且范围较大，进化结果也较为理想。
由此可以说明，GAHR无论是寻优结果的精确性，还是重复独立实验结果的稳定性，均优于其他几种GA。此外，在各个测试函数的结果中数据，GAHR与均值次优的算法相比，其收敛代数均为最小。OGA和传统GA仍然出现了早熟或计算结果波动较大等问题，这里不再一一对比。综上所述，GAHR在5种算法当中，全局搜索能力最强，性能稳定波动小，且准确率也较高。因此，本文提出的GAHR算法在维护进化种群的多样性，保留优秀个体以改善收敛性能等方面，比其他4种算法有较大优势。
图1~图4给出了四种自适应遗传算法（GAHR、IAGA、AGA、OGA）的各代最优适应度平均值进化曲线（各代适应度值为50次独立计算的平均值）。图4函数
[image: image91.wmf]4
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的进化曲线图中，GAHR与AGA收敛曲线的后半部几乎重叠，说明两者在后期的收敛情况比较接近，最终收敛值基本一致。由图所示，相比其他三种算法，GAHR在进化前期能够较快收敛，并且各个函数最终全部收敛至近似准确值。IAGA、AGA、OGA的收敛速度在几个测试函数中的表现较为接近，其中IAGA和AGA收敛的最终结果比OGA更好。

3.2 三维人脑图像分割
为了进一步验证GAHR的性能，将图像最大熵[14]作为适应度函数，对大脑磁共振三维数据进行阈值分割。将如图5所示的三维脑部256级灰度原始图像（174×138×119体素）分割为脑灰质、脑白质、脑脊液三部分。以熵函数
[image: image92.wmf]12

(,)

Htt

的三维搜索空间（如图6所示），其中阈值1和阈值2为最大熵的双阈值（灰度范围0~255）。由图6可以看出，该函数为非线性的多峰函数，最大值11.9178附近存在一个较为平坦的区域，使得GA搜索到最佳熵值很可能只是近似值。
熵函数的相关参数如表1所示。通过50次独立计算，测试结果如表3所示。GAHR将熵函数
[image: image93.wmf]12
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的均值提高到了理想值11.9178，准确率高于另外几种算法。同时，较其他几种自适应GA，GAHR的收敛代数更小，收敛速度有所提高，结果方差为最小，几乎为零。其相对应的阈值t1，阈值t2的寻优结果也较为理想，均达到了最佳值。总体来看，本文提出的算法在应用于三维人脑图像分割这种较复杂实际问题时，表现出了良好的性能。

图7~图9为GAHR所得阈值的分割结果。图7为脑脊液的三维视图（脑室内及脑外边缘处均含有脑脊液）。图8为脑灰质部分的三维视图。图9为沿轴位切去一部分（能使更清晰地观察分割边缘）的脑白质三维视图。分割结果充分证明，本文算法适用于三维人脑分割等较复杂问题的寻优。

4 结 论

本文利用内分泌激素调节机制，对算法的交叉率和变异率采用自适应调节策略，提出了一种改进的自适应GA。该算法有效增强了传统GA的全局搜索能力，改善了其搜索随机性和盲目性，提高了计算结果的精确性和收敛效率，克服了早熟等不良现象。后续工作仍需深入分析自适应激素调节算子的性能和数学性质，同时研究其与人工免疫系统结合的可行性，以进一步提高计算效率和扩大应用范围。
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