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覆盖表生成的遗传算法配置参数优化
梁亚澜　　聂长海

（南京大学计算机软件新技术国家重点实验室　南京　２１００９３）

摘　要　覆盖表生成是组合测试的关键问题，很多数学方法、贪心算法以及演化搜索方法等被应用于生成各种覆
盖表．针对演化搜索方法的性能受到方法本身配置参数影响很大这一实际问题，文中以二维覆盖表生成为实例，系
统地对典型的演化搜索方法———遗传算法的种群规模、进化代数、交叉概率、变异概率以及遗传算法的变种算法等
因素进行探索，设计了ｐａｉｒｗｉｓｅ法、Ｂａｓｅｃｈｏｉｃｅ法和爬山法３条实验路线探索遗传算法的这些配置参数及其相互
作用对算法生成二维覆盖表效果的影响，并回答两个问题：对于特定二维覆盖表生成问题，是否存在遗传算法的最
优参数配置；对于一般的二维覆盖表生成问题，是否存在通用的遗传算法最优参数配置．
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１　引　言
软件作为一个复杂的逻辑体，其最终的运行效

果受到软件自身及外部许多因素的影响．如何以尽
可能小的代价检测出软件系统中各种因素及其相互
作用所引发的各类故障是一个非常重要的问题．

组合测试方法通过生成少量测试用例［１］，以较



小代价最大限度地对软件系统各因素间的相互作用
关系进行覆盖，可以有效检测系统中各种因素相互
作用所触发的软件故障．根据Ｋｕｈｎ等人［２］的研究
发现，测试二维交互关系能够找出７０％的错误，因
此全盘考虑测试的成本、覆盖表的生成难度以及各
种组合覆盖程度对覆盖表规模的影响等因素．两两
组合测试是人们最常使用的方法［１］．

目前国内外对于二维覆盖表生成方法的研究已
有不少成果，人们提出了很多数学方法［３］、贪心算
法［４６］以及演化搜索算法［７８］等．遗传算法是一种典
型的演化搜索方法，该方法被广泛地应用于解决复
杂的优化问题．人们也已将其应用于覆盖表生
成［９１１］，但现有的文献未能考虑到演化搜索方法的
性能受到方法本身配置参数影响很大这一实际问
题．本文针对该问题，以二维覆盖表生成为实例，系
统地探索遗传算法各配置参数及其相互作用对算法
性能的影响．

本文重点关注于遗传算法生成覆盖表的效果与
遗传算法本身配置参数变化的关系，从而更好地发
掘遗传算法生成覆盖表的潜力．我们通过实验对遗
传算法的种群规模、进化机制、交叉概率、变异概率
及其变种算法这５个因素进行取值组合，设计了
ｐａｉｒｗｉｓｅ法、Ｂａｓｅｃｈｏｉｃｅ法［１２１３］和爬山法３条不同
的实验路线，系统地探索遗传算法的５个因素及其
相互作用对遗传算法覆盖表生成效果的影响程度和
影响性质，并以生成覆盖表规模和消耗时间为分析
依据寻找出最佳配置，为今后进一步研究覆盖表生
成的遗传算法打下理论和实践基础．

本文第２节介绍相关研究，并指出存在的问题；
第３节给出覆盖表的定义及相关概念；第４节对遗
传算法４个参数配置及其变种算法的概念进行简要
介绍；第５节是具体的实验设计；第６节分析实验数
据并得出结论；第７节是总结和展望．

２　相关工作及存在的问题
Ｇｈａｚｉ等人［９］在２００３年最先将遗传算法应用

于覆盖表生成，他们通过实验得出在参数个数为４，
每个参数取值个数都为３的待测系统中，利用遗传
算法可以得到包含１１条测试用例的二维覆盖表．文
章只表明使用遗传算法生成覆盖表的可行性，实验
只用了一个例子，实验设计过于简单且没有进行深
入的研究．
Ｓｈｉｂａ等人［１０］在２００５年介绍覆盖表生成的人

工智能技术的文章中，对遗传算法如何确定染色体
结构、适应度函数、选择交叉变异策略等进行了讨
论，并对其中一组配置进行了实验，文章中并没有对
遗传算法生成覆盖表的性能进行分析．

ＭｃＣａｆｆｒｅｙ［１１］在２０１０年提出遗传算法生成覆
盖表的性能会受到其自身配置参数的影响，并提取
出种群规模、染色体结构、进化选择策略等因素进行
了讨论．但是ＭｃＣａｆｆｒｅｙ只通过实验验证了在其中
一种参数配置下，遗传算法生成覆盖表的效果比
较理想，并没有系统地探索遗传算法自身的这些
因素及其相互作用对算法性能的影响特点和影响
程度．

针对已有工作未能系统探索遗传算法生成覆盖
表的性能，本文对遗传算法的配置参数进行了更为
深入的探索，重点关注种群规模、进化代数、交叉概
率、变异概率及遗传算法的变种算法这５个重要配
置参数及其相互关系对遗传算法生成覆盖表性能的
影响程度和影响性质，通过科学的实验设计，对这５
个配置参数的取值组合进行优化以找出覆盖表生成
遗传算法的最优参数配置，从而进一步发掘遗传算
法在覆盖表生成方面的潜力．

３　覆盖表
软件质量受到其自身及外部许多因素的影响，

针对这一实际问题，要求一个完备的检测方法必须
能够检测出这些因素及其相互作用关系所引发的各
类故障．覆盖表，特别是二维覆盖表可以用最少的测
试代价，系统地覆盖待测试系统中的各种参数组合．
以下我们先给出测试用例的定义，再通过一个例子
介绍什么是覆盖表，然后给出覆盖表的一般定义．

定义１．　设待测系统ＳＵＴ有狀个参数，每个
参数有狏犻（１犻狀）个取值，形成集合犞犻．狀元组
〈犪１，犪２，…，犪狀〉称为ＳＵＴ的一个测试用例（犪犻∈犞犻）．

如表１所示，一个待测系统ＳＵＴ存在４个可能
影响其性能的参数分别为犆１、犆２、犆３、犆４．每个参数
各有３个不同的取值｛０、１、２｝．如果以穷举法对４个
参数的所有取值组合进行检测，我们需要３４＝８１个
测试用例才可以检测出各因素相互之间的关系所
引发的故障，测试代价相对较大．这个缺点在系统
因素及其相互作用更复杂的待测软件中更为明
显．而且测试数据表明，并不是所有参数取值之间
都存在相互作用，因此穷举法会产生大量冗余的
测试用例．
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表１　犛犝犜
犆１ 犆２ 犆３ 犆４
０ ０ ０ ０
１ １ １ １
２ ２ ２ ２

组合测试方法所生成的测试用例集———覆盖
表［１］，通过对软件系统各因素间的相互作用关系进
行有选择的针对性覆盖，大大减少了冗余的测试用
例，同时在保证测试效果的前提下有效地缩减了测
试用例集的规模．在表１的例子中，如需要覆盖任意
两个参数间的相互关系，则只需要表２中的９条测
试用例，从该表中可以检查它覆盖了任意两个参数之
间的９个组合，在实际检测中可以检测出ＳＵＴ中所
有因为两两参数之间的相互作用而引发的软件故障．

表２　犛犝犜的覆盖表
犆１ 犆２ 犆３ 犆４
０ ０ ０ ０
１ ０ ２ １
２ １ ２ ０
２ ０ １ ２
１ １ ０ ２
０ １ １ １
２ ２ ０ １
１ ２ １ ０
０ ２ ２ ２

覆盖表作为组合测试的测试用例集，其定义
如下．

定义２．　假设影响一个待测系统的参数共狀
个，每个参数有狏种可能取值．则覆盖表ＣＡ（犖；狋，
狀，狏）是一个犖×狀的数组，每行对应着一条测试用
例，每列对应一个参数的所有取值．任意狋个参数形
成的子数组犖×狋覆盖了该狋个参数所有取值的组
合，即每个狋元组至少出现１次．其中狋为组合覆盖
测试的强度，本文中提到的两两组合测试指的是
狋＝２的情况，生成的即为二维覆盖表［１］．

在真实的软件系统中，影响系统的参数取值数
目可能不尽相同．于是人们将覆盖表扩展，形成了混
合覆盖表ＭＣＡ（犖；狋，狀，（狏１，狏２，…，狏狀））．表中第犻
列对应第犻个参数，该参数取值数目记为狏犻，任意狋
个参数形成的犖×狋的子数组中包含了该狋个参数
的所有狋元组．当狏１＝狏２＝…＝狏狀＝狏时，ＭＣＡ（犖；
狋，狀，（狏１，狏２，…，狏狀））即为ＣＡ（犖；狋，狀，狏）［１］．

覆盖表的生成是组合测试的关键环节，目前国
内外对组合测试的很多研究主要集中在该领域．除
了数学方法［３］、启发式贪心算法［４６］等，演化搜索算
法是其中一类重要的方法，这一类方法利用模拟退

火［７］、遗传算法［９１１］、蚁群算法和粒子群算法等演化
计算技术生成覆盖表，是已有贪心算法和数学方法
的重要补充，具有很强的灵活性和有效性，但其性能
受其自身配置参数影响很大，本文针对这一实际问
题，以遗传算法这一典型的演化搜索算法为研究对
象，系统地探索算法中各配置参数对算法生成覆盖
表的最终效果的影响性质和影响程度．

４　覆盖表生成的遗传算法
遗传算法［９１１，１４］是一种通过模拟自然世界生物

进化过程探索问题最优解的演化搜索算法，已被广
泛地用于复杂的优化问题．在遗传算法中，问题的一
组候选解以染色体的形式构成算法的初始种群，算
法对每一代种群中的染色体进行交叉变异，然后通
过适应度函数值这一评价标准淘汰适应值较差的染
色体，保留适应值较好染色体进入下一代，直到某一
代种群中出现适应值满足问题要求的染色体，该染
色体即为问题的最优解．

在本文中，我们采用待测系统ＳＵＴ中参数犆１，
犆２，…，犆狀的一个取值组合〈犪１，犪２，…，犪狀〉作为染色
体，即候选测试用例，以逐条生成测试用例的方式构
造二维覆盖表．算法流程图如图１所示，其具体步骤
如下：

１．初始化测试用例集犜犌（犜犌可设空集，也可放入所
需的初始用例）；初始化待测系统ＳＵＴ中需要被覆盖的二元
组集合犛；随机生成初始的种群，种群规模为犿；初始化进化
代数犜；初始化种群个体的适应值数组ｆｉｔｎｅｓｓ．

２．计算种群中各染色体的适应度函数值，适应值即为
该染色体所包含的未被犜犌覆盖的二元组合对个数．

３．对种群中的染色体进行选择、交叉（交叉概率为
犘犮）、变异（变异概率为犘犿）以产生新的种群．对新种群中的
个体进行适应值评价，若新的种群中存在最优染色体犮，则
将其作为覆盖表中的一条新的用例，跳至步５；否则重复该
步过程，直到迭代次数达到犜．

４．在当前种群中选择适应值最高的染色体犮，作为覆
盖表中的一条新的用例．

５．将犮加入犜犌中，并从犛中删去犮所包含的二元组合
对，若犛为空集，即当前犜犌中的用例包含了所有二元组合
对，则算法结束，犜犌即为所求覆盖表；否则，跳至步３．

由于遗传算法的效果受其自身配置参数的影
响，为了进一步提高算法生成覆盖表的性能，以下我
们从中提取出种群规模犿、进化代数犜、交叉概率
犘犮、变异概率犘犿以及遗传算法变种算法这５个对
其性能影响较大的重要因素进行进一步讨论．
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图１　覆盖表生成的遗传算法流程图

４．１　种群规模犿
遗传算法中种群是由一定数量的染色体组成，

种群中染色体的数量称为种群规模犿．通常种群规
模太小则不能提供足够的采样点，造成算法过早收
敛；种群太大虽然可以增加优化信息，阻止早熟收敛
的发生，但无疑会增加计算量，造成收敛时间太长．

为了准确找到最合适的种群规模取值，在正式实
验前，我们对不同种群规模下遗传算法生成覆盖表的
性能进行了初步的测试工作，结果显示：种群规模在
６０００以上时，算法生成覆盖表的规模下降程度不明
显，算法速度却大大降低；种群规模在１００以下时，算
法生成覆盖表的规模有增加趋势且性能很不稳定．

综合考虑实验的准确度和复杂度等因素，本文
种群规模犿的取值集合为｛１００，２１００，４１００，６１００｝，
该取值集合既保证实验能够击中最合适的种群规模
取值，又保证实验复杂度在可操作范围内．
４．２　进化代数犜

通过进化代数犜限定算法每轮的迭代次数，迭
代次数达到进化代数犜则算法终止．与种群规模取
值相似，终止进化代数过小，则生成的解无法接近最
优解，过大，则运行消耗代价过大．因此，在实际问题
解决时，需要权衡各方面因素，力图找到一个平衡点．

在正式实验前，根据对不同进化代数取值下遗
传算法生成覆盖表性能的初步测试我们发现：进化
代数在１００以下时，算法生成覆盖表的规模有增大
趋势；进化代数在１０００以上时，算法生成覆盖表的

规模没有明显减小趋势且算法的速度大大降低．综
合考虑实验的准确度和复杂度等因素，本文犜的取
值集合为｛１００，６００，１１００｝．
４．３　交叉概率犘犮

对种群中的染色体进行交叉操作以产生新的染
色体，实质上是对问题解空间的广度搜索．交叉概率
太大，则种群中个体更新很快，容易破坏已有的高适
应值的个体；概率太小，则交叉操作很少进行，会使
搜索停滞不前，造成算法的不收敛．

通过测试工作，我们发现交叉概率犘犮对遗传
算法性能的影响没有明显的趋向性，为了保证实验
结果的准确，对其采取在合法取值空间中均匀取值的
方法，犘犮的取值集合为｛１，０．８，０．６，０．４，０．２｝．
４．４　变异概率犘犿

变异操作是对种群模式的扰动，有利于增加种
群的多样性，实质上是对问题解空间的深度搜索．同
样，变异概率太小则很难产生新模式；变异概率太大
则会使遗传算法成为随机搜索算法，失去遗传算法
的特性和优点．

与交叉概率犘犮相同，变异概率犘犿对算法性
能的影响也没有明显的趋向性，为了保证能够击中
最合适的犘犿取值，本文犘犿的取值集合为｛１，０．８，
０．６，０．４，０．２｝．
４．５　遗传算法的变种算法

本文在对传统遗传算法４个配置参数进行探索
的同时，对遗传算法进行一定程度的改动，以发掘遗
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传算法生成覆盖表的潜力．本文所探索的算法分
别为：

ＧＡ：即遗传算法．ＧＡ采用逐条生成测试用例
的方法；在种群进化过程中，父代的最优个体犮直接
进入子代，其余染色体的选择策略ｓｅｌｅｃｔ为轮盘赌
选择法；适应值犳为该条染色体所包含的未被覆盖
对个数；交叉策略为多点交叉；变异策略是单点变异．

ＧＡ：在种群进化过程中，ＧＡ将ＧＡ中适应值
犳改为该条染色体所包含的已被覆盖对的个数，使
ＧＡ的优胜劣汰制变为优汰劣胜制（注：优汰劣胜仅
为种群进化中ｓｅｌｅｃｔ的标准，而个体进入覆盖表的
标准仍是选取包含未被覆盖对个数最多的个体）．

ＧＡｒ：在种群进化过程中，ＧＡｒ将ＧＡ染色体
选择策略ｓｅｌｅｃｔ改为随机选择，即父代中的个体随
机选择进入子代．

ＧＡｃｌｉｍｂ：在ＧＡ的基础上采用爬山法对每一
代种群中最优个体进行处理：ＧＡｃｌｉｍｂ算法中每一
代的最优个体犮只可能被当前适应值更高的个体替
换，否则直接进入下一代而不参加其它操作．算法保
证了最优个体的优良特性能够在不被交叉变异破坏
的基础上得到不断优化．

ＧＡｃｌｉｍｂ：在ＧＡ的基础上改变对每一代种
群中最优个体的处理，处理过程同ＧＡｃｌｉｍｂ．

ＧＡｒｃｌｉｍｂ：在ＧＡｒ的基础上改变对每一代种
群中最优个体的处理，处理过程同ＧＡｃｌｉｍｂ．

５　实验设计
实验表明，覆盖表生成的遗传算法的效果会受

到其自身５个因素（配置参数）的影响．如何确定相
应的配置参数取值以求算法达到最好效果，即如何
对有序集〈算法，种群规模，进化次数，交叉概率，变
异概率〉进行取值，这是本文需要解决的问题．本文
通过对形如〈ＧＡ，２１００，６００，０．２１，０．４１〉的不同参
数配置下的遗传算法的性能进行测试和比较，主要
回答以下问题：（１）遗传算法这５个因素对于算法
的性能的影响程度和性质如何．（２）是否存在一组
最优参数配置，使得二维覆盖表的遗传算法对于某
个特定问题，总是能发挥较优的性能．（３）该组最优
参数配置是否具有通用性，即对于其它覆盖表生成
问题也能产生近优解．

本文对不同参数配置下遗传算法生成覆盖表性
能的评判标准为：首先考虑算法生成覆盖表规模，生
成覆盖表规模最小的为最优参数配置；若不同参数
配置下生成覆盖表规模相同，则选取生成覆盖表过

程消耗时间最少的为最优参数配置．
遗传算法５个配置参数在相应取值范围内产生

的值组合（即参数配置）规模十分庞大，在表３中的
参数取值情况下，共产生６×４×３×５×５＝１８００种
不同的参数配置，利用每一种配置对应的遗传算法
进行覆盖表生成并选优是不可行的．

表３　遗传算法５个配置参数的取值集合
算法 种群规模 进化代数 交叉概率 变异概率
ＧＡ １００ １００ １　 １　
ＧＡ ２１００ ６００ ０．８ ０．８
ＧＡｒ ４１００ １１００ ０．６ ０．６

ＧＡｃｌｉｍｂ ６１００ ０．４ ０．４
ＧＡｃｌｉｍｂ ０．２ ０．２
ＧＡｒｃｌｉｍｂ

为了更高效地解决问题，本实验采用３条实验
路线对最优参数配置进行搜索，利用３个不同的参
数配置集，在确保击中最优参数配置的前提下大大
减少了所需测试的配置个数（为了在配置集中方便
记录各参数的取值，本文将其对应为有序的自然数，
如表３中“种群规模”中有４个不同取值，我们将其
与０，１，２，３这４个自然数相对应）：

（１）ｐａｉｒｗｉｓｅ参数配置集
假设表３中各参数两两之间存在相互作用，我

们对其进行二维组合覆盖，生成的二维覆盖表作为
ｐａｉｒｗｉｓｅ配置集．为了概率更高地包含较优配置，
本文没有采用规模最小的覆盖表，而是加入了适量
冗余．如表４所示，该覆盖表共有３４组不同的参数
配置，这３４条参数配置覆盖了所有参数之间的二维
组合．比较该组参数配置集下遗传算法的待测实例
覆盖表生成效果，从中得到最优参数配置犘狓（１
狓３４）．

表４　狆犪犻狉狑犻狊犲配置集
测试号犪１犪２犪３犪４犪５
犘１ ５３１０１
犘２ ４１２０３
犘３ ２２０４４
犘４ ３０１１０
犘５ ０００２１
犘６ ５１０３０
犘７ ３２２３２
犘８ １３０１３
犘９ ０３２４０
犘１０ １１１４２
犘１１ ４３１２４
犘１２ ２０１３３
Ｐ１３ ５０２１４
犘１４ ４０００２
犘１５ １２２２０
犘１６ ０２１１１
犘１７ ２１２１１

测试号犪１犪２犪３犪４犪５
犘１８ ３１００４
犘１９ ２３１２２
犘２０ ５２２４３
犘２１ ２２１００
犘２２ ３３０３１
犘２３ １００３４
犘２４ ４２１４１
犘２５ ０１１２３
犘２６ ０１１１２
犘２７ ３０２４３
犘２８ ４３１３０
犘２９ ０２００４
犘３０ ５３０２２
犘３１ １０２０１
犘３２ ０２１３１
犘３３ ４３２１１
犘３４ ３３１２０
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（２）Ｂａｓｅｃｈｏｉｃｅ参数配置集
Ｂａｓｅｃｈｏｉｃｅ是一种组合设计方法［１２１３］．该方法

先选取一个参数配置作为基准参数配置犅（在本实
验中该基准配置犅即为ｐａｉｒｗｉｓｅ法所得最优参数
配置犘狓），在此基础上改变其中某一个因素的取值
并保持其余因素取值不变，从而产生一组参数配置
集．采用上述方法对遗传算法所有因素取值进行覆
盖，得到的参数配置集即为Ｂａｓｅｃｈｏｉｃｅ参数配置
集．例如表５是以表４中的犘１３为基准参数配置所对
应的Ｂａｓｅｃｈｏｉｃｅ配置集．

表５　犅犪狊犲犮犺狅犻犮犲配置集
测试号犪１犪２犪３犪４犪５ 测试号犪１犪２犪３犪４犪５
犅１ ５０２１４ 犅１１ ５０１１４
犅２ ００２１４ 犅１２ ５０２０４
犅３ １０２１４ 犅１３ ５０２２４
犅４ ２０２１４ 犅１４ ５０２３４
犅５ ３０２１４ 犅１５ ５０２４４
犅６ ４０２１４ 犅１６ ５０２１０
犅７ ５１２１４ 犅１７ ５０２１１
犅８ ５２２１４ 犅１８ ５０２１２
犅９ ５３２１４ 犅１９ ５０２１３
犅１０ ５００１４

（３）爬山法参数配置集
爬山法首先选取一个参数配置作为基准参数配

置犆０，例如假设犆０为〈５，０，２，１，４〉（在本实验中该
基准配置犆０即为ｐａｉｒｗｉｓｅ法所得最优参数配置
犘狓），从遗传算法第１个配置参数变种算法开始，依
次改变其在犆０中的取值并保持其余参数取值不变，
从而产生６个参数配置集．比较该组参数配置下遗
传算法的覆盖表生成效果，选取生成效果最好的参
数配置犆１作为新的选定配置，例如变种算法取值为
２时效果最好，则犆１＝〈２，０，２，１，４〉．然后在犆１的基
础上改变遗传算法第２个配置参数种群规模的取
值，得到４个参数配置集并产生犆２，例如种群规模
取值为１时生成效果最好，则犆２＝〈２，１，２，１，４〉．依
此类推，直到改变第５个配置参数的取值得到犆５，
犆５即为爬山法所得的最优参数配置．上述过程说明
爬山法参数配置集是在实验中一步步动态生成的．

为满足实验需求，我们设计了可配置的覆盖表
生成的遗传算法工具ＣＯＧＡ（ＣｏｎｆｉｇｕｒａｂｌｅａｎｄＯｐ
ｔｉｍｉｚｅｄＧｅｎｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍ）．ＣＯＧＡ可自动以上文
所描述的ｐａｉｒｗｉｓｅ法、Ｂａｓｅｃｈｏｉｃｅ法和爬山法这３
条实验路线对遗传算法的５个因素进行取值集合空
间的搜索和取值组合的优化，得到待测实例的覆盖

表生成的最优参数配置．其输入为：（１）待测实例描
述，如３１３（１３个参数，每个参数都有３个取值）；
（２）遗传算法５个配置参数各自的参数取值集合．
输出为：（１）运行３条实验路线过程中覆盖表的生
成规模和消耗时间等数据记录；（２）能为待测实例
生成最优覆盖表的遗传算法配置．

６　实验结果及分析
根据实验设计我们对不同规模的待测实例进行

覆盖表生成，得到各待测实例在不同配置集下遗传
算法生成的覆盖表规模和消耗时间．考虑到每一个
待测实例的参数配置优化过程都需要对３４＋２３＋
２３＝８０个不同参数配置下的待测实例进行覆盖表
生成实验，且为了保证数据的准确性，本文对Ｂａｓｅ
ｃｈｏｉｃｅ配置集和爬山配置集中的每一个配置都进行
５次实验并取最优解为生成结果，消耗时间较多，所
以只选取１５个具有代表性的待测实例进行实验（在
２４ＧＢ内存，４核ＣＰＵ（Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｘｅｏｎ（Ｒ）Ｅ７４５０，主
频２．４０ＧＨｚ）的刀片机远程终端上运行，实验周期
为１个月），其中待测实例的选取兼顾下列几点：
（１）选取４１０、３１３和６４等较为常见的待测实例．（２）有
选择地加入覆盖表生成规模和消耗时间相差较大的
待测实例，以增加实验用例选择空间的广度．（３）包
含参数取值不一致的待测实例，以保证实验结论更
加准确可靠．

下面我们分别对３个配置集下的实验数据进行
整理分析．
６．１　狆犪犻狉狑犻狊犲实验

实验所得覆盖表的生成规模和消耗时间分别如
表６、表７所示，表中第１列列出ｐａｉｒｗｉｓｅ配置集中
３４个不同配置｛犘１，犘２，…，犘３４｝；第１行是各个待
测实例，例如４１０表示该待测实例有１０个参数，每个
参数取值个数均为４；７６６７５６表示该待测实例有１９
个参数，其中６个参数有７个取值，７个参数有６个
取值，还有６个参数有５个取值．

通过不同配置下的覆盖表生成结果对比可以发
现，利用遗传算法生成覆盖表的最终效果受算法自
身配置参数的影响很大，例如在实例６２０中，不同参
数配置下的覆盖表生成规模最多时相差４２个，差距
十分明显．综合覆盖表的生成规模和消耗时间这两
个标准，我们得到ｐａｉｒｗｉｓｅ配置集中各待测实例的
最优参数配置犘狓并在表中用加粗标记．

７２５１７期 梁亚澜等：覆盖表生成的遗传算法配置参数优化



表６　狆犪犻狉狑犻狊犲配置集生成覆盖表的规模
覆盖表规模

４１０ ３１３ ６１０ ４２０ ８１０ ３２０ ６２０ ４３０ ６３０ １０１１ ７６６７５６ ８２７２６２５２ ６１５１４６３８２３ ６４ ５１３８２２
犘１ ３０ １９ ６２ ３９ １０６ ２３ ８７ ４６ １０６ １７３ ９２ ７１ ３９ ４５ ２３
犘２ ３０ ２０ ６１ ３７ １０６ ２２ ８４ ４５ １０２ １６７ ８９ ７３ ３９ ４４ ２１
犘３ ３１ ２０ ７０ ４４ １２５ ２４ １０１ ５３ １２１ ２０７ １０３ ８０ ４１ ４２ ２２
犘４ ３１ １９ ６６ ４１ １１６ ２４ ９６ ５０ １１３ １９０ １００ ７６ ３９ ４３ ２０
犘５ ３６ ２１ ７９ ４９ １５１ ２８ １２０ ６０ １３９ ２４５ １２１ ９５ ４５ ４５ ２５
犘６ ３０ １９ ６４ ４２ １１３ ２３ ９３ ４８ １１２ １８４ ９６ ７５ ３９ ４４ ２１
犘７ ３１ １９ ６０ ３８ １０４ ２１ ８６ ４５ １０４ １７０ ９１ ７４ ４０ ４４ ２２
犘８ ３２ １９ ７１ ４４ １２４ ２４ １０２ ５２ １２１ ２０５ １０５ ７９ ４０ ４５ ２２
犘９ ３１ ２０ ７０ ４４ １２５ ２４ １０１ ５２ １２２ ２０５ １０４ ７８ ４４ ４３ ２５
犘１０ ３２ ２０ ７２ ４５ １２８ ２５ １０５ ５４ １２６ ２１４ １０８ ８１ ４２ ４４ ２２
犘１１ ３０ １９ ６２ ３７ １０２ ２２ ７９ ４１ ９６ １６２ ８５ ７４ ４０ ４３ ２４
犘１２ ３７ ２３ ８２ ５１ １４８ ２７ １２１ ６１ １４１ ２４６ １２６ ９２ ４７ ４７ ２５
犘１３ ３０ １８ ６４ ３５ １００ ２３ ７７ ４２ ９０ １５７ ８２ ７５ ３９ ４５ ２１
犘１４ ３１ ２０ ７０ ４３ １２０ ２４ ９９ ５１ １１８ １９８ １００ ７７ ３９ ４５ ２３
犘１５ ３２ ２０ ７２ ４４ １２５ ２３ １０１ ５２ １２３ ２０７ １０７ ７９ ４２ ４４ ２３
犘１６ ３０ ２０ ７０ ４４ １２４ ２４ １００ ５３ １２２ ２０４ １０６ ７９ ４１ ４２ ２１
犘１７ ３２ １９ ７２ ４５ １３０ ２５ １０５ ５５ １２４ ２１３ １１０ ８１ ４１ ４３ ２４
犘１８ ３０ １９ ６０ ３８ １０３ ２２ ８４ ４５ １０１ １６７ ９０ ７５ ４１ ４３ ２３
犘１９ ３３ ２０ ６９ ４３ １２３ ２５ １０１ ５３ １２１ ２０５ １０４ ７９ ４０ ４５ ２３
犘２０ ２９ １９ ６０ ３７ １０２ ２２ ８４ ４４ １０３ １６５ ８７ ７４ ３７ ４２ ２３
犘２１ ３１ ２０ ７０ ４４ １２６ ２４ １０２ ５２ １２１ ２０８ １０５ ８０ ４２ ４３ ２２
犘２２ ３０ １９ ６３ ３９ １０７ ２２ ９０ ４８ １０９ １７８ ９３ ７５ ３８ ４５ ２２
犘２３ ３７ ２２ ８６ ４９ １５０ ２８ １１９ ５８ １４０ ２５０ １２２ ９４ ４４ ４７ ２４
犘２４ ２９ １９ ６２ ３９ １０５ ２２ ８８ ４７ １０７ １７４ ９３ ７４ ３８ ４２ ２２
犘２５ ３１ ２０ ６８ ４４ １２２ ２４ １００ ５１ １２０ ２０２ １０２ ８０ ４２ ４３ ２２
犘２６ ３１ ２１ ７１ ４４ １２７ ２４ １０２ ５２ １２２ ２０６ １０５ ７９ ４２ ４４ ２２
犘２７ ２８ １９ ５９ ３７ １０１ ２１ ８２ ４４ ９９ １６２ ８６ ７４ ３９ ４４ ２２
犘２８ ３１ １９ ６２ ４０ １１１ ２２ ８６ ４８ １０５ １７２ ９１ ７２ ４０ ４４ ２３
犘２９ ２９ １９ ６４ ４２ １１２ ２４ ９３ ５０ １１４ １８８ ９８ ７７ ３９ ４３ ２２
犘３０ ２９ ２１ ６４ ４１ １０９ ２２ ９１ ４７ １０９ １７８ ９３ ７３ ３９ ４３ ２１
犘３１ ３８ ２３ ８２ ５２ １５３ ２８ １２０ ６０ １４２ ２５２ １２２ ９５ ４８ ４８ ２６
犘３２ ３２ ２１ ７１ ４４ １２３ ２４ １００ ５２ １２１ ２０５ １０４ ８０ ４１ ４４ ２４
犘３３ ３０ ２０ ６３ ３８ １０５ ２２ ８６ ４７ １０５ １７３ ９１ ７３ ３９ ４２ ２３
犘３４ ３０ １９ ６１ ４０ １１１ ２２ ８８ ４７ １０６ １７４ ８９ ７５ ４０ ４４ ２２

表７　狆犪犻狉狑犻狊犲配置集生成覆盖表消耗时间
消耗时间／ｓ

４１０ ３１３ ６１０ ４２０ ８１０ ３２０ ６２０ ４３０ ６３０ １０１１ ７６６７５６８２７２６２５２６１５１４６３８２３ ６４ ５１３８２２
犘１１２４．７１２６．９　２５５．１１５７６．３４６３９５．３８４３４３．１７１３０３．９２１８３６．１９４２５６．８２７８５．９１８３７５６　２１８．４２１２２４．０５３８．６５７１５１．８８３
犘２１９６．３１５９．４ ３８８．５８４３１．１４６８２．６４５２５１．４３１０１４．１９９６５．３６５２２４７．３５１１４７．４７２５３３　７９６．６５８７６．６１６１３９．０２８２０１．１３２
犘３ １２．３ １２．４５ ２７．２８５５９．７１７４５．８４９３４．６６３１３９．３０９２０６．７３３４７９．１５７８９．６２２４６０．４３６．０３６１４０．６３５２．９１７１２．６３６
犘４ １．９６ １．７１６ ４．４７７７．１１３ ７．４７２４．０４ １７．１９１１６．９４２３９．３５９１３．７１３１８．８９４．２４４ ７．０２ ０．８１１１．８２５
犘５ ０．４０６０．３２８ ０．９３６１．４６７ １．７３２０．８２７ ３．６９７ ３．４４７ ８．１７５３．２１３ ３．９３０．８１１ １．３５８０．１４ ０．３４４
犘６ ６．５９８５．９２８１３．９６２２７．８４６２２．８８５１５．５５４６３．７５８７４．５８４１７１．８３５４４．０２４１８６．８１７．１１３５８．７８１２．０９１６．１３１
犘７６９６．１４８５．６１３２７．９１３４１．４２１９２．５７１６．６３３０３３．８１２８１７．９９６６９２．２９３７６０．３１６５６９１８８４．０６１８０８．０５５７５．２０７７０３．７９８
犘８１４６．１ ９７．５３３２２．８１２９２．７９８５４８．７３４１６３．９５７６９２．９２６５５８．９８３１３１１．０５９４９．９８４１２３１ ６７５．９０６３０７．０４２１２４．９１１４５．１２８
犘９１４８９１１２３ ３４２２．２６３２８２．９３６０１８．４１１８１８．７４７６７５．６５６０９０．１９１４２８９．４１０２８８．７１３２７８７０７３．２９３７３３．３２１２１８．４９１７９９．４７
犘１０１２１．４ ８８．６９２６６．７２３０５．０４４６５．１０１７０．０７７１３．９３８６５７．９３４１５２５．１８８４０．７０５１６９９ ５３９．０６２３５０．２２２１１９．２３２１１８．２９６
犘１１８０１．１５６３．４１５８６．３１４６２．６２５６５．８８５２．２８３０８７．６７２５１６．３１６０３０．９５４４４６．８６５７７０３６０２．５１１７６２．６９７３４．４２１９２７．５５１
犘１２ ２．１３７１．８５６ ４．８５２８．２６８ ８．３ ４．２５９２０．０４７１９．５４７４６．２７１７．３３２２１．９２６．８６４ ７．０９８０．６８７２．１９９
犘１３ ２．８５５２．４３ ６．２０８９．５７９ ８．９３ ５．９９ ２２．４ ２３．２６ ５３．４１４１７．７７ ２３．４５８．２５３１０．０４６１．１５４３．２６１
犘１４ ０．３４３０．３１２ ０．８２７１．２９５ １．３４２０．７１８ ３．０４２ ２．９９５ ６．９２７２．７１４ ３．３４１．４６６ １．０７７０．２３４０．６０８
犘１５６９５．６５１１．７１５６４．６１６０４．０２７１４．６８００．３９３６６２．５９３３１４．４３７８４７．８９５１６．４２７００５３２８２．４５１８３４．４６５２．６１５７４０．７５５
犘１６３７０．７２８１．５ ８１９．２９８８１．２７１４９１．９４８０．３５９１９９３．１８１８５０．１７４２８４．３５３６７．０４３５２６１７６８．５８９８２．８５３２３０．７４１３６６．７４３
犘１７ ７９．６１６８．４８１７８．１２３４０．５０３０３．５１１７８．３０９８０２．３４４９２７．０３６２１７７．２４１５９０．６１７１４ ２８５．１６９３６９．０８３２１．９９６８８．０９４
犘１８ １８．１７１３．３８ ３５．５２２４０．７６３５９．２０２２２．１８３８９．７６３８７．７１９１９８．８２３２２３．９０８１８０．９７７．６７３５７．３４６１４．６０２１９．６８７
犘１９１４０．７１３３．１ ２７８．４２６７１．８３４６５．３５３８４．９５１５０５．１３２１１５．１２４８５５．７４０６０．７８３３８６ ５３２．３２２８１５．６８２４５．３０２１５０．４３２
犘２０１３６．６１３３．０ ２６８．６３５７８．４７４２６．７９３３８．０１１３０７．８８１９１４．０７４６３６．３３２４８１．７７３５１０ ５１９．５１５６２０．９５３７．８４６１５６．９５２
犘２１ ８４．３９６８０．４８１８２．５２３９６．９６３０８．６９２２０．６８９０４．７４３１２１９．８２９８６．４４２３１６．９７２３３３ ３３６．５８８５０１．０４４２１．２０１８６．３９４
犘２２１３６．４ ９３．８８２７３．０９２６６．４３４６３．０５１４７．８８６０７．０６２５１５．３６５１１８４．２５１２６３．５１９５１ ５７８．５４５２９３．５９４１３４．９２５１４７．４２１
犘２３ ０．３７５０．３２８ ０．９２ １．３８９ １．５１３０．７８ ３．３３９ ３．０８９ ７．７０７３．０８９ ３．５９０．７４９ １．１２４０．０９４０．４８３
犘２４３３８．９２５７．０ ７２１．１１７７４．６５１１９７．３４２１．４０１７１２．３９１６７１．０７３７４４．４８３９７１．４３３１５９ ９３９．９０６９０６．４５９２８４．６２４４１７．４９
犘２５１１６．５ ８５．５０２４６．８４２９２．０５４３７．９４１４９．５９６６５．３７５５８７．７８１１４０３．４９１４０６．２４１２６５ ３０１．１９１３４６．９７７９５．９０９１２７．５３１
犘２６１１８．２ ９２．２２２６４．４１２９９．６８４６４．３２１５８．８０６９３．４５６６０４．１９２１５０３．９９１４７１．９５１３０３ ３０５．５１２３４３．１０９１２５．４０９１３３．９１１
犘２７ ３．０９ ２．９９５ ６．９３１１．２３ １１．３１ ６．０２ ２６．１４６２６．７２３６１．９６３２２．７７６２８．１ ６．２８７１１．３８８１．８７２４．８２
犘２８８４９．１５５７．５１６１８．７１６２８．９２８９５．０２８８４．３５３４３７．１２３０６６．０３６７７２．３５７６３４．６６５５５５２０２３．２６１８４６．５４８３８．８４９９６６．４８９
犘２９ ５７．７７４２．６３１２４．９４１３４．８５２１３．５４７７．０６４２９２．７６７２８１．１４５６６４．４０８６２０．１５１６５１．９１６５．２８３１５３．２５５５３．４９２６６．３４７
犘３０ ２０．１２２２．６８ ４２．５５７１０７ ６８．３１３５８．３２９２２３．８３３０９．４５９７３２．７９９３５７．０８６６４８．４４８．２９８１３３．３１９６．５８４２４．３０５
犘３１ ４．７９ ３．９６３１０．６０９１７．１７６１８．８６ ９．０７９４０．２０１３８．１５８９１．０５８３８．１５８４４．１ ９．０１７１４．７４２１．７９４５．４７６
犘３２３８２．９２９１．２ ８５０．９９８８２．１６１４５４．７４６６．２１１９５４．０１１８１６．５２４２６０．８６４００７．９２３３７８１０６６．６３９９１．３７３５５．３２３４４６．６９３
犘３３１４９６．１０９４．３０２３．１２７８６．１４９５８．５１５７９．９６３７２．３１５４７６．７４１２４３６．２１２１７０ ９９２１３８４４．５３３１０．３３１２５６．７１１７０１．７８
犘３４８１６．２５６２．９１６２１．６１６３２．３２９３２．８８７０．３０３５４０．４９２９６２．７６６８０１．１３６８２１．８３５４６３２１４７．６７１８５９．８３８３４．７９３８６６．０３９
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表中数据显示，所有待测实例除了６４，其余最
优参数配置均选择ｃｌｉｍｂ算法，由此得出初步结论：
利用遗传算法生成覆盖表时，算法选择以ｃｌｉｍｂ算
法为优．
Ｐａｉｒｗｉｓｅ实验对有限的３４个不同参数配置下

的待测实例进行覆盖表生成，可以得出不同的参数
配置对覆盖表生成效果影响很大这一结论．而这些
影响具体是由哪一组参数的两两组合所引起，需进
行更有针对性的实验才能确定．目前对于如何确定
参数两两交互作用对算法性能的影响这一问题，仅
有Ｂｒｙｃｅ等［６］基于贪心算法６个决策点的两两交互
作用的相关研究，其实验过程和文章篇幅都较长．所
以要验证本文中遗传算法的参数交互作用，需以
Ｂｒｙｃｅ的实验设计为参考，另文详细讨论．

Ｐａｉｒｗｉｓｅ实验主要考虑了遗传算法各配置参
数之间的二维组合关系对算法效果的影响，并从中
得到各待测实例的覆盖表生成的最优参数配置犘狓，
但实验没有对遗传算法的５个配置参数进行单独地
深入探索，因此无法准确评价这５个配置参数各自
对算法效果的影响性质和影响程度，这在很大程度
上影响了实验结论的完备性．为了解决这一问题，我
们在ｐａｉｒｗｉｓｅ实验的基础上设计了Ｂａｓｅｃｈｏｉｃｅ实

验．Ｂａｓｅｃｈｏｉｃｅ实验以ｐａｉｒｗｉｓｅ实验所得的配置
犘狓为基准参数配置，通过改变犘狓中的某一个参数取
值得到参数配置集并进行实验，更注重于发掘各配
置参数自身对算法效果的影响．
６．２　犅犪狊犲犮犺狅犻犮犲实验

实验以ｐａｉｒｗｉｓｅ法所得的最优参数配置犘狓作
为基准参数配置．由于在ｐａｉｒｗｉｓｅ实验中得到的不
同待测实例的覆盖表生成的最优参数配置不一致
（如表６、表７所示），相应的Ｂａｓｅｃｈｏｉｃｅ实验配置集
也不相同．考虑到演化搜索算法的不确定性，本文对
每一个配置都进行了５次测试并取最优解为生成结
果．下面我们分别探索各个集合中每个配置参数对
遗传算法生成覆盖表效果的影响性质和影响程度，
找出该配置参数的最优取值．
６．２．１　遗传算法的变种算法

本文中遗传算法共有６个不同的变种算法，即
每个待测实例对应６个不同的参数配置．这６个配
置下各覆盖表生成规模和消耗时间如表８、表９所
示（５次测试取最优结果），由于基准参数配置犘狓不
一致，本文以算法选择为标准对生成结果进行统一
排序，其中犘狓用加粗标记．

表８　犅犪狊犲犮犺狅犻犮犲／爬山实验中选择不同算法时覆盖表的生成规模
算法 覆盖表规模

４１０ ３１３ ６１０ ４２０ ８１０ ３２０ ６２０ ４３０ ６３０ １０１１ ７６６７５６ ８２７２６２５２ ６１５１４６３８２３ ６４ ５１３８２２
０ ３３＃１９＃７６＃４４＃１２６＃２６＃１０４＃４８＃１２６＃２１２＃１０７＃ ７８　 ３８＃ ４４　２４　
１ ３６ ２２ ８１ ５０ １４７ ２７ １１５ ５２ １３９２４９ １２１ ７７ ４０ ４５ ２４
２ ３５ ２１ ８２ ４９ １４７ ２７ １１６ ５２ １３６２４５ １２１ ７６＃ ４１ ４２＃２４＃
３ ２８ １９ ５９ ３６ ９９２１ ７４４１ ８９１５４ ８２ ７４ ３８ ４２ ２０
４ ２８ １９ ６０ ３５ １００ ２１ ７７ ４１ ９０１６０ ８３ ７０ ３７ ４３ ２０
５ ２８ １７ ６１ ３５１００ ２１ ７７ ４１ ９０１５７ ８２ ７１ ３６ ４２２０

表９　犅犪狊犲犮犺狅犻犮犲／爬山实验中选择不同算法时覆盖表的消耗时间
算法 消耗时间／ｓ

４１０ ３１３ ６１０ ４２０ ８１０ ３２０ ６２０ ４３０ ６３０ １０１１ ７６６７５６８２７２６２５２６１５１４６３８２３ ６４ ５１３８２２
０３．９＃２．９＃９．１９＃１３．２＃１３．７６＃７．９４＃３２．１８＃２９９５＃７６．３＃２７＃　３２．７＃２２２５ １５８８．６＃５６．１２．９３
１４．２４３．５０９．６８１５．０９１６．１９８．２２３５．２１３３２２　８２．４６３３．２０３７．４７２２０４ １６９８．８ ５４．７２．１８
２３．６８２．９８．８３１３．７９１４．１５７．８３３３．３８１９６５　７９．２２８．７４３４．８８ ２２５．３＃ ８６９．１ ２９＃１．６９＃
３３０９２．８６９３１０．４２１０．２５６０２２２．９３２５４７　５３．３１９．８２５．０２２１４１　１６１９．８ ４４．９１８３
４３．１４２．７７．０１１０．１６１０．３９５．６７２３．２９２５１６　５４．８７１９．９７２５．１１２０３４ １５６２．２ ４５．４１．９３
５２．９２３６．４８ ９５８８９３５．７９２２４ １５２４　５２８７１７８２３５ ２１８４２ ６２７７ ２．７１．７８

为了准确分析表中的数据，本文用“”标记出
各待测实例的覆盖表生成的最优算法选择，并将算
法进行如下划分：犃＝｛ＧＡ，ＧＡ，ＧＡｒ｝；犅＝｛ＧＡ
ｃｌｉｍｂ，ＧＡｃｌｉｍｂ，ＧＡｒｃｌｉｍｂ｝．通过比较犃，犅集
合的数据可以发现表８和表９中“”都集中于犅集
合，即无论是覆盖表的生成规模还是消耗时间，犅集
合中算法的整体性能明显优于犃集合．以待测实例
１０１１为例，犅中覆盖表最大生成规模（９０个测试用

例）相比犃中覆盖表最小生成规模（１２６个测试用
例）仍少３６个测试用例，且消耗时间也少于犃，这表
明，对遗传算法的种群最优个体进行爬山优化能够
在加快算法收敛速度的同时有效提高算法的性能．
通过进一步的分析，我们发现在犃集合中ＧＡ的性
能总体优于ＧＡ和ＧＡｒ，但在犅中这种性能上的差
距却基本消失，这表明选择机制的不同对算法性能
也有影响（优胜劣汰的轮盘赌选择机制要优于优汰
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劣胜的轮盘赌选择机制和随机选择机制），但这种影
响会在种群最优个体的爬山优化过程中被削弱．
６．２．２　种群规模

本文中种群规模的参数取值集合为｛１００，
２１００，４１００，６１００｝，对应４个不同的参数配置，这４

个参数配置下各待测实例的覆盖表生成规模和消耗
时间如表１０、表１１所示（５次测试取最优解）．加粗
部分是基准参数配置犘狓，“”标记的是Ｂａｓｅｃｈｏｉｃｅ
实验所得各待测实例覆盖表生成的遗传算法种群规
模最优取值．

表１０　犅犪狊犲犮犺狅犻犮犲实验中选择不同种群规模时覆盖表的生成规模
种群规模 覆盖表规模

４１０ ３１３ ６１０ ４２０ ８１０ ３２０ ６２０ ４３０ ６３０ １０１１ ７６６７５６ ８２７２６２５２６１５１４６３８２３ ６４ ５１３８２２
１００ ２８１８５９３５１００ ２１７７ ４１９０１５７　８２ ７５ ３９ ４６ ２０
２１００ ２９ １９ ５９ ３６ １００ ２２ ７７ ４２ ９１ １５９ 　８５ ７２ ３９ ４２２１
４１００ ２８ １８ ５９ ３５ ９９２１ ７７ ４１ ９１ １５９ 　８３ ７３ ３７ ４２ ２１
６１００ ２９ １８ ５９ ３５ １００ ２２ ７７ ４１ ９１ １５７ 　８３ ７１ ３８ ４３ ２１

表１１　犅犪狊犲犮犺狅犻犮犲实验中选择不同种群规模时覆盖表的消耗时间
种群规模 消耗时间／ｓ

４１０ ３１３ ６１０ ４２０ ８１０ ３２０ ６２０ ４３０ ６３０ １０１１ ７６６７５６８２７２６２５２６１５１４６３８２３６４ ５１３８２２
１００　３０９　２４３　６９３　９５８　８９４　６０２　２２４　１３．０　５３　１７８　２３５ ３．２１　１０．７３３０．０５　１８３
２１００１９５．１５８．５２３８１．１２４０．８１９７．４２４９．２５４４．１４７６．１１４５１６３１　１１４６　 ９３．５ ３０７．２ １．１１１３．８
４１００６２２．５１１８．３１２３９　５０６．４３９１６９６．３１１７７．１３７１　３９２８１６５７ ３１３３　 ２３１ ６２０９５２９２３６１．５
６１００１３６３　　　１９１．７２８４２　８６１．４５９９．７１５０３　　２００２ ２５１６　　６３５４３４０８ ４９１４　 ２１８ １０７９．３ ５．１６７９９．６

表１０、表１１中数据显示“”大多集中在第一行，
即种群规模取值为１００时算法性能最优．通过进一步
比较我们发现，种群规模取值不同时同一待测实例的
覆盖表生成规模相互之间差距并不大，但消耗时间会
随着种群规模的增加而明显增加．如待测实例６２０中４
个配置下的覆盖表生成规模均为７７，消耗时间的差
距最大时却达到１００倍之多．这表明，在本实验中种
群规模对算法的影响主要体现在时间上，即种群规模
的增加会增加时间负担，但不会为算法性能的提升
提供较大帮助．不过除了待测实例６４，上述４个配

置中的算法选择都是ｃｌｉｍｂ算法，而没有涉及非
ｃｌｉｍｂ算法，为了保证结论的准确性，我们利用各待
测实例另做了一组验证实验，以探索种群规模取值
对ＧＡ，ＧＡ，ＧＡｒ这３个非ｃｌｉｍｂ算法的性能影响．

验证实验步骤如下：先从表８和表９中的非
ｃｌｉｍｂ算法中选出对应各待测实例的覆盖表生成效
果最优的算法，用“＃”标记（观察可知，算法集中于
ＧＡ），然后用其代替各待测实例原基准配置犘狓中的
算法．在此基础上重复６．２．２节实验．实验数据如
表１０′和表１１′所示．

表１０′　犅犪狊犲犮犺狅犻犮犲验证实验中选择不同种群规模时覆盖表的生成规模
种群规模 覆盖表规模

４１０ ３１３ ６１０ ４２０ ８１０ ３２０ ６２０ ４３０ ６３０ １０１１ ７６６７５６ ８２７２６２５２ ６１５１４６３８２３ ６４ ５１３８２２
１００ ３３ １９ ７６ ４４ １２６ ２６ １０４ ５３ １２６ ２１２ １０７ ９３ ４３ ４６ ２４
２１００ ３０ １９ ６７ ４１ １１４ ２３ ９４ ４９ １１５ １８９ ９７ ７９ ３９ ４２ ２２
４１００ ２９ １９ ６７ ４１ １１２ ２３ ９３ ４９ １１３ １８５ ９６ ７９ ３８ ４２ ２２
６１００ ３０ １８ ６５ ４１ １１１ ２４ ９３ ４８ １１２ １８３ ９５ ７６ ３８ ４３ ２２

表１１′　犅犪狊犲犮犺狅犻犮犲验证实验中选择不同种群规模时覆盖表的消耗时间
种群规模 消耗时间／ｓ

４１０ ３１３ ６１０ ４２０ ８１０ ３２０ ６２０ ４３０ ６３０ １０１１７６６７５６８２７２６２５２６１５１４６３８２３６４ ５１３８２２
１００　３．９　２．９　９．１９　１３．２　１３．７６　７．９４　３２．１８　１７．１４　７６．３　２７　３２．７　３．９４ 　１２．３２０．０４７１．６９
２１００１９２．７１３３．８４３０．６４６６．１７０７．７２６１．７１０８６ ５２１．１２３３９１３３７１１６２ ６９．５９ ４４２．２１．１２３０．５６
４１００５９５．７４１６．３１４１０ １３００２２４２ ７０６．３３０２０１５７０ ６９５１４３１４３３８３ １３６．２ １５８８．６２．９ ６２．３３
６１００１３４２８７２．９３０８０ ２６５３５０２６１４９９ ６２６９２９９５１３５５３９４２１７０７２ ２２５．３ ２６８０　　５．１６４１０２　

数据显示，虽然非ｃｌｉｍｂ算法的整体性能不如
ｃｌｉｍｂ算法，但在非ｃｌｉｍｂ算法中，一定范围内增加
种群规模能够减小覆盖表的生成规模．

因此我们得出结论，种群规模对非ｃｌｉｍｂ遗传
算法的性能具有一定影响，在一定范围内种群规模
越大，算法性能越好，但这种影响会被ｃｌｉｍｂ遗传算

法中种群最优个体的爬山优化过程削弱．
６．２．３　进化代数

本文中进化代数的取值集合为｛１００，６００，
１１００｝，对应３个不同的配置，这３个参数配置下各
待测实例的覆盖表生成规模和消耗时间如表１２、
表１３所示（５次测试取最优解）．

０３５１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１２年



表１２　犅犪狊犲犮犺狅犻犮犲实验中选择不同进化代数时覆盖表的生成规模
进化代数 覆盖表规模

４１０ ３１３ ６１０ ４２０ ８１０ ３２０ ６２０ ４３０ ６３０ １０１１ ７６６７５６ ８２７２６２５２６１５１４６３８２３ ６４ ５１３８２２
１００２８１８ ６２ ３９ １０８ ２２ ８７ ４５ １０３ １７８ ９０ ７３ 　３７ 　４２２０
６００２９　１９　 ６０ ３６　１００　２１７９ 　４１ ９４ １６０ ８５ 　７１ ３８ ４２ ２０　
１１００２８　１８　　５９　３５１００ ２１　７７ ４１　９０　１５７　８２ ７２ ３７ ４３ ２１　

表１３　犅犪狊犲犮犺狅犻犮犲实验中选择不同进化代数时覆盖表的消耗时间
进化代数 消耗时间／ｓ

４１０ ３１３ ６１０ ４２０ ８１０ ３２０ ６２０ ４３０ ６３０ １０１１ ７６６７５６８２７２６２５２６１５１４６３８２３ ６４ ５１３８２２
１０００．３００．２３０．６７１．０　０．９４０．６１２．３１４７９．３５．６１．９２２．４３ ６９．１ ５２．２８２９０．４４
６００１．７８１．４０３．８２５．４０５．０４３．４３１２．４６２５１６３０．１９．７７１３．４ ２１８４３３０．０７ １７．３１８３
１１００３０９２４３６９３９５８８９３６０２２２４４４６３　５３　１７８２３５ ６０２．９ ６２０９５ ３２．１３．７８

根据以往的经验来看，进化代数的取值会对算
法的性能产生较大影响，但本实验的数据显示，对于
不同大小待测实例的覆盖表生成，进化代数的影响
程度并不相同．例如在较大的待测实例１０１１和６２０
中，随着进化代数的增加，覆盖表的规模明显减小；
但在较小的待测实例４１０和３１３中，进化代数取值不
同时覆盖表的规模变化不大．上述结论表明，进化代

数的取值改变不会对较小规模待测实例的覆盖表生
成产生很大影响，但对于较大规模待测实例的覆盖
表生成，进化代数在一定范围内取值越大，生成规模
越小．为了验证这种现象是否是由算法种群最优个
体的爬山优化所引起，我们将３个配置中的ｃｌｉｍｂ
算法全部替换为非ｃｌｉｍｂ算法并再次测试，方法同
６．２．２节的验证实验，实验数据如表１２′和表１３′所示．

表１２′　犅犪狊犲犮犺狅犻犮犲验证实验中选择不同进化代数时覆盖表的生成规模
进化代数 覆盖表规模

４１０ ３１３ ６１０ ４２０ ８１０ ３２０ ６２０ ４３０ ６３０ １０１１ ７６６７５６ ８２７２６２５２６１５１４６３８２３ ６４ ５１３８２２
１００ ３３ ２０ ７６ ４４ １２７ ２５ １０３ ４９ １２６ ２１０ １０８ ７８ ３９ ４２ ２４
６００ ３３ ２１ ７７ ４４ １２８ ２５ １０４ ４８ １２５ ２１０ １０８ ７６ ４０ ４２ ２４
１１００ ３３ １９ ７６ ４４ １２６ ２６ １０４ ４８ １２６ ２１２ １０７ ７６ ３８ ４３ ２４

表１３′　犅犪狊犲犮犺狅犻犮犲验证实验中选择不同进化代数时覆盖表的消耗时间
进化代数 消耗时间／ｓ

４１０ ３１３ ６１０ ４２０ ８１０ ３２０ ６２０ ４３０ ６３０ １０１１ ７６６７５６ ８２７２６２５２６１５１４６３８２３ ６４ ５１３８２２
１０００．３４０．２６６０．８　１．２２１．２９０．７０２．９５５０８．２７．２２２．５６ ２．８６ ３４．５８ １１９．４ ２．９０．２５
６００２．０６１．６８５４．９３７．２５７．６９４．１９１７．６２９９５４２．９１４．９５１７．１ ２２５．３ ７３１．９７１７．３１．６９
１１００３．９２．９ ９．１９１３．２１３．８７．９４３２．２５５１２７６．３２７ ３２．７ ３５２．２ １５８８．６ ３２．１２．８１

数据显示：在非ｃｌｉｍｂ算法中，随着进化代数的
增加，算法性能未出现明显变化，即ｃｌｉｍｂ遗传算法
中种群最优个体的爬山优化过程会削弱进化代数对
算法性能的影响．

６．２．４　交叉概率
本文中交叉概率的取值集合为｛１，０．８，０．６，

０．４，０．２｝，对应５个不同的配置，这５个配置下各待
测实例的覆盖表生成规模和消耗时间如表１４、表１５
所示（５次测试取最优解）．

表１４　犅犪狊犲犮犺狅犻犮犲实验中选择不同交叉概率时覆盖表的生成规模
交叉概率 覆盖表规模

４１０ ３１３ ６１０ ４２０ ８１０ ３２０ ６２０ ４３０ ６３０ １０１１ ７６６７５６ ８２７２６２５２６１５１４６３８２３ ６４ ５１３８２２
１．０ ２９ １９ ５９ ３６ １００ ２１ ７７ ４２ ９１ １５８ ８２ ７１ ３６ ４２ ２０
０．８ ２８ １８ ５９３５ １００ ２１ ７７ ４２ ９０ １５７ ８２ ７１ ３６ ４３ ２０
０．６ ２８ １８ ５９ ３５ １００ ２２ ７６ ４１ ９０ １５７ ８４ ７３ ３６ ４１ ２１
０．４ ２９ １８６０ ３６ ９９２１ ７６ ４１ ８９ １５８ ８４ ７２ ３７ ４２ ２１
０．２ ２８１９ ５９ ３５１００ ２１７６ ４２ ８８１５６ ８４ ７２ ３７ ４２ ２０

表１５　犅犪狊犲犮犺狅犻犮犲实验中选择不同交叉概率时覆盖表的消耗时间
交叉概率 消耗时间／狊

４１０ ３１３ ６１０ ４２０ ８１０ ３２０ ６２０ ４３０ ６３０ １０１１ ７６６７５６８２７２６２５２６１５１４６３８２３ ６４ ５１３８２２
１．０ ３．４２２．５６７．２５４９．８９９．１３６．０８２２．２９２５６７５３．６１７．５８２３．６７２１８ ６２７．６７　２．８６１．９７
０．８ ３．２８２４３６．８３９５８８９３６．０７２２４ ２５５１５３　１７８２３５２１９．９ ５６８．０５２．８７１８３
０．６ ３．２６２．４５６．９９９．５８９．０３６．３５２１．９７２５１６５２．８１７．５８２３．８４２１９．７ ５６９．９ ２．５１．８６
０．４ ３．２６２．４２７．０８９．８３８．８３６．１３２１．８６２５１０５１．６１７．６３２３．７０２２５　 ６２０．７９ ２．８２１．９５
０．２ ３０９２．５４６９３９．５５８．９７６０２２１．８４２５７４　５１．４１７．３２３．８０２１４．１ ６２０９５ ２９２１．８６

１３５１７期 梁亚澜等：覆盖表生成的遗传算法配置参数优化



表１４、表１５中“”分布十分分散，且比较每一
列数据我们发现，交叉概率取不同值时，同一待测实
例的覆盖表生成规模最大差距仅为２个测试用例．
由于算法性能十分接近，我们将其看做是遗传算法
的不确定性所引起的随机扰动，即交叉概率在一定
范围内的改变不会对覆盖表生成的遗传算法性能造

成太大影响．为了验证这一现象是否是由ｃｌｉｍｂ算
法中种群最优个体的爬山优化所引起，同６．２．２节，
我们进行了验证实验，实验数据如表１４′和表１５′所
示．数据显示，交叉概率的改变对算法性能影响仍然
很小，即交叉概率对算法性能的影响程度与算法是
否是ｃｌｉｍｂ算法无关．

表１４′　犅犪狊犲犮犺狅犻犮犲验证实验中选择不同交叉概率时覆盖表的生成规模
交叉概率 覆盖表规模

４１０ ３１３ ６１０ ４２０ ８１０ ３２０ ６２０ ４３０ ６３０ １０１１ ７６６７５６ ８２７２６２５２６１５１４６３８２３ ６４ ５１３８２２
１．０ ３４ ２１ ７７ ４５ １２７ ２５ １０４ ４８ １２５ ２１０ １０７ ７６ ３９ ４２ ２４
０．８ ３３ １９ ７６ ４４ １２６ ２５ １０４ ４８ １２６ ２１２ １０７ ７５ ３９ ４２ ２４
０．６ ３３ ２０ ７７ ４４ １２４ ２５ １０４ ４８ １２６ ２１１ １０５ ７８ ３９ ４１ ２４
０．４ ３３ ２０ ７６ ４４ １２４ ２５ １０３ ４７ １２５ ２０９ １０６ ７７ ３９ ４２ ２３
０．２ ３３ ２０ ７６ ４４ １２３ ２６ １０３ ４９ １２５ ２０９ １０４ ７９ ３８ ４３ ２５

表１５′　犅犪狊犲犮犺狅犻犮犲验证实验中选择不同交叉概率时覆盖表的消耗时间
交叉概率 消耗时间／ｓ

４１０ ３１３ ６１０ ４２０ ８１０ ３２０ ６２０ ４３０ ６３０ １０１１ ７６６７５６８２７２６２５２６１５１４６３８２３ ６４ ５１３８２２
１．０ ３．９３３．０９９．０８１３．５９１３．９３７．７４３２．１２３００８７８．６６２７．８６３０．７８ ２２５．３ １２８７ ２．８６１．５３
０．８ ３．７９２．９８．９２１３．２１３．７６７．７２３２．１８２９８６７６．３２７ ３２．７ １９６．６ １２８８ ２．９ １．６９
０．６ ３．６５２．９３９．０１３．３９１３．５７７．７４３２．１１２９９５７９．０３２７．５９３０．３０ ２０２．１ １２８４ ２．５３１．５３
０．４ ３．７８２．９３９．０３１３．２３１３．５７７．７５３１．７８２９７４７８．０８２６．８３３０．７５ １９６．７ １３４４ ２．８２１．４７
０．２ ３．９２．９２９．１９１３．２３１３．３７７．９４３１．６８３０７０７７．８６２７．０９３０．０３ １９９．２ １５８８．６ ２．７８１．５９

６．２．５　变异概率
本文中变异概率的取值集合为｛１，０．８，０．６，

０．４，０．２｝，对应５个不同的配置，这５个配置下各待

测实例的覆盖表生成规模和消耗时间如表１６、表１７
所示（５次测试取最优解）．

表１６　犅犪狊犲犮犺狅犻犮犲实验中选择不同变异概率时覆盖表的生成规模
变异概率 覆盖表规模

４１０ ３１３ ６１０ ４２０ ８１０ ３２０ ６２０ ４３０ ６３０ １０１１ ７６６７５６ ８２７２６２５２６１５１４６３８２３ ６４ ５１３８２２
１．０ ２９ １８ ６３ ４１ １１３ ２２ ９２ ４７ １１２ １８４ ９７ ７３ ４０ ４２ ２０
０．８ ２９ １９ ６２ ４０ １１２ ２２ ９２ ４６ １１２ １８５ ９５ ７１ ４０ ４２ ２１
０．６ ２８ １８ ６１ ３９ １０７ ２１ ９１ ４６ １１０ １７８ ９３ ７１ ３９ ４２ ２０
０．４ ２８ １８ ５９ ３７ １０３ ２１ ８３ ４５ １０２ １６４ ８７ ７２ ３７ ４２ ２０
０．２ ２８１８５９３５１００２１７７ ４１　９０１５７ ８２ ７３ ３８ 　４２２１

表１７　犅犪狊犲犮犺狅犻犮犲实验中选择不同变异概率时覆盖表的消耗时间
变异概率 消耗时间／ｓ

４１０ ３１３ ６１０ ４２０ ８１０ ３２０ ６２０ ４３０ ６３０ １０１１ ７６６７５６８２７２６２５２６１５１４６３８２３ ６４ ５１３８２２
１．０ ３．３９２．７０７．６１１２．４５１１．７８６．８　２９．２３２９７３６９．７２３．６８３０．３ ２１９．９ ６８９．３８３．２４１．８３
０．８ ３．５３２．９ ７．４１１２．４１２．０６６．９３２９．３１２８８０７０．７２４．２８３０．３ ２１８．４ ６９５．５９３．５１２．０１
０．６ ３．２３２．７５７．４４１２．１５１１．６９６．６２２９．０３２８８３６９．１２３．５６３０．２ ２０６ ６７１．１ ３．４９１．９０
０．４ ３．０９２．５８６．９３１１．０３１０．２３６．０２２５．４９２８０９６２．７２０．４７２７．５ ２１４．８ ６２０．９３．４３２．１１
０．２ ２．９２．４３６．４４９．５８８．９３５．７７２２．４２５１６５３　１７．８２３．５１９７．２ ５８８．１１２．９２．０６

表１６、表１７中“”集中在最后一行，即本实验
中绝大多数待测实例的变异概率最优取值都为
０．２．通过对每一列数据的进一步比较可以发现，在
多数覆盖表中，其生成规模和消耗时间都随着变异
概率的减小总体呈递减趋势．如在待测实例８１０中，
随着变异概率的逐渐减小，生成的覆盖表规模减小
了１３个测试用例，同时算法的消耗时间从１１．７８ｓ
逐步减到了８．９３ｓ．上述结果表明，变异概率的取值
对覆盖表生成的遗传算法性能具有较大影响，多数

情况下，变异概率越小，算法性能越好．
同样，为了验证这一现象是否是由ｃｌｉｍｂ算法

中种群最优个体的爬山优化所引起，我们进行了验
证实验，实验步骤同６．２．２节，即以表８和表９中的
覆盖表生成效果为标准，将各配置中的ｃｌｉｍｂ算法
改为非ｃｌｉｍｂ算法．实验数据如表１６′和表１７′所示．
数据显示，随着变异概率的减小，多数覆盖表的规模
和消耗时间仍总体呈减少趋势，即变异概率对算法
性能的影响程度与算法是否是ｃｌｉｍｂ算法无关．
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表１６′　犅犪狊犲犮犺狅犻犮犲验证实验中选择不同变异概率时覆盖表的生成规模
变异概率 覆盖表规模

４１０ ３１３ ６１０ ４２０ ８１０ ３２０ ６２０ ４３０ ６３０ １０１１ ７６６７５６ ８２７２６２５２ ６１５１４６３８２３ ６４ ５１３８２２
１．０ ３６ ２２ ８４ ５１ １５１ ２７ １１９ ５１ １４０ ２４９ １２３ ７８ ４２ ４２ ２４
０．８ ３５ ２２ ８１ ４９ １４７ ２７ １１６ ５１ １３９ ２４５ １２１ ７６ ４１ ４２ ２４
０．６ ３５ ２１ ７９ ４８ １４３ ２６ １１３ ５１ １３６ ２３９ １１９ ７７ ４０ ４１ ２４
０．４ ３３ ２１ ７６ ４７ １３９ ２６ １１１ ５０ １３２ ２３０ １１４ ７８ ３８ ４１ ２４
０．２ ３１ １９ ７０ ４４ １２６ ２４ １０４ ４８ １２６ ２１２ １０７ ７７ ４０ ４１ ２５

表１７′　犅犪狊犲犮犺狅犻犮犲验证实验中选择不同变异概率时覆盖表的消耗时间
变异概率 消耗时间／ｓ

４１０ ３１３ ６１０ ４２０ ８１０ ３２０ ６２０ ４３０ ６３０ １０１１ ７６６７５６ ８２７２６２５２ ６１５１４６３８２３ ６４ ５１３８２２
１．０ ４．１７３．５３９．８３１６．２９１７．９３８．８２３８．９２３３１９９１．３５３５．４８３８．０３ １９８．０ １４８５．２３．２５１．６９
０．８ ４．１８３．６２９．９５１６．２２１８．３２８．６１３８．９５３３６２９２．５９３５．１３３８．３１ ２２５．３ １４６２．５２．９１．５８
０．６ ４．０１３．４３９．５２１５．６５１７．７１８．３５３７．８１３２６２９０．７５３４．７１３７．２２ １９６．１ １４４６．６２．４９１．５６
０．４ ３．９３．２９９．１９１４．８７１６．３７７．９４３５．８８３１９１８６．２１３１．９２３４．７１ １９０．９ １５８８．６３．３２１．４８
０．２ ３．１８２．９７．５８１３．２　１３．７６６．８９３２．１８２９９５７６．３　２７ ３２．７ １７３．０ １３８２．２２．４９１．４３

综合上述实验数据可以得到遗传算法５个配置
参数在不同待测实例中的覆盖表生成的最优参数取
值．我们将这些最优参数取值进行组合，即得到不同
待测实例的遗传算法覆盖表生成的最优参数配置．

如表１８所示，待测实例不同，其最优参数配置也不
同．下面我们利用这些最优参数配置生成１５个待测
实例的覆盖表，为了保证结果的准确性，我们从１０
次生成结果中取最优解．

表１８　犫犪狊犲犮犺狅犻犮犲实验所得各待测实例的最优参数配置及覆盖表生成结果
实例 算法 犿 犜 犘犮犘犿犛犻狕犲犜犻犿犲／ｓ 实例 算法 犿 犜 犘犮犘犿犛犻狕犲犜犻犿犲／ｓ
４１０ ＧＡｒｃｌｉｍｂ１００１０００．２０．２ ２８　０２３４ ６３０ ＧＡｃｌｉｍｂ１００１１０００．２０．２ ８７ ７１９９
３１３ ＧＡｒｃｌｉｍｂ１００１０００．４０．２ １８ ０１８７ １０１１ ＧＡｃｌｉｍｂ１００１１０００．２０．２１５４ ２２０９
６１０ ＧＡｃｌｉｍｂ１００１１０００．８０．２ ５９ ６７２４ ７６６７５６ ＧＡｒｃｌｉｍｂ１００１１０００．８０．２ ８２ ２９３９
４２０ ＧＡｒｃｌｉｍｂ１００１１０００．２０．２ ３５１１７５ ８２７２６２５２ ＧＡｃｌｉｍｂ６１００ ６００１．００．６ ７０２４１３　　
８１０ ＧＡｒｃｌｉｍｂ４１００６０００．４０．２１０１２５２６ ６１５１４６３８２３ ＧＡｒｃｌｉｍｂ４１００ １０００．８０．４ ３９ ６９５１
３２０ ＧＡｃｌｉｍｂ１００６０００．２０．２ ２１ ３５７ ６４ ＧＡｒｃｌｉｍｂ２１００ １０００．６０．２ ４２ １１２３
６２０ ＧＡｃｌｉｍｂ１００１１０００．２０．２ ７５３０９ ５１３８２２ ＧＡｒｃｌｉｍｂ１００ １０００．８１．０ ２１ ０２３４
４３０ ＧＡｒｃｌｉｍｂ１００６０００．４０．２ ４１１６９７

Ｂａｓｅｃｈｏｉｃｅ实验能够准确评价遗传算法５个
配置参数各自对算法性能的影响性质和影响程度，
并找出每一个配置参数在不同待测实例的覆盖表生
成问题中的最优取值，但实验只注重算法配置参数
的局部优化，没有考虑算法整体性能是否得到提升．
实验数据显示，在待测实例８１０中，覆盖表最小生成
规模为９９（见实验过程），而Ｂａｓｅｃｈｏｉｃｅ实验得出最
优参数配置的覆盖表生成规模为１０１，因此算法各
配置参数达到局部最优时，算法整体性能不一定最
优．为了更好地探索覆盖表生成的遗传算法最优配
置，我们设计了另一条实验路线———爬山实验，爬山
实验能够较好地处理算法局部配置参数优化和算法
整体性能提升之间的平衡关系，实验对参数配置的每
一轮优化都是在上一轮优化的基础上进行，算法的整
体性能会随着配置参数的逐步优化而一步步提升，
从而得到能使算法整体性能达到最优的参数配置．
６．３　爬山实验

实验以ｐａｉｒｗｉｓｅ实验所得最优参数配置犘狓作
为基准参数配置．由于爬山实验是在实验过程中一
步步对遗传算法的配置参数进行优化，所以配置集

是动态生成的，下面我们将按照算法配置参数的优
化顺序对实验进行逐步分析并找出该配置参数的最
优取值．考虑到演化搜索算法结果的不确定性和运
行时间较长这一实际问题，实验从５次运行结果中
选取最优解作为测试结果．
６．３．１　遗传算法的变种算法

首先改变遗传算法的变种算法这一参数取值，
由于基准参数配置犘狓不一致，每个待测实例各自产
生５个参数配置，对应算法的不同参数取值．实验结
果见表８、表９．综合覆盖表的生成规模和消耗时间
这两个标准，我们得到算法选择的最优取值，其所对
应的参数配置犆１如表１９所示．
表１９爬山实验各待测实例中算法优化所对应的参数配置犆１
实例犪１犪２犪３犪４犪５ 实例 犪１犪２犪３犪４犪５
４１０ ５０２４３ ６３０ ３０２１４
３１３ ５０２１４ １０１１ ３０２１４
６１０ ３０２４３ ７６６７５６ ５０２１４
４２０ ５０２１４ ８２７２６２５２ ４３１０１
８１０ ３０２１４６１５１４６３８２３５２２４３
３２０ ４０２４３ ６４ ５２０４４
６２０ ３０２１４ ５１３８２２ ５０１１０
４３０ ５３１２４
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６．３．２　种群规模
在犆１的基础上我们对种群规模的取值进行改

变，每个待测实例各自对应４个不同的参数配置，
测试结果如表２０、表２１，表中“”标记种群规模的
最优参数取值．由此我们得到各待测实例的参数

配置犆２，如表２２所示．通过观察表２０、表２１中数
据可知，种群规模的改变对算法性能的影响主要体
现在消耗时间上，对覆盖表的生成规模没有产生较
大影响，这进一步验证了Ｂａｓｅｃｈｏｉｃｅ实验中的
结论．

表２０　爬山实验中选择不同种群规模时覆盖表的生成规模
种群规模 覆盖表规模

４１０ ３１３ ６１０ ４２０ ８１０ ３２０ ６２０ ４３０ ６３０ １０１１ ７６６７５６ ８２７２６２５２６１５１４６３８２３ ６４ ５１３８２２
１００ ２９ １７５９ ３５９９ ２１７４ ４０ ８９ １５４ ８２ ７５ ３９ ４２２０
２１００ ２８１８ ６０ ３５ ９８２２ ７７ ４１ ８９ １５５ ８５ ７０ ３９ ４２ ２１
４１００ ２９ １８ ６０ ３６ ９９ ２１ ７７ ４１ ９０ １５６ ８３ ７２ ３６ ４２ ２０
６１００ ２８ １８ ５８３６ ９８ ２１ ７６ ４１ ９１ １５５ ８３ ７０ ３８ ４３ ２１

表２１　爬山实验中选择不同种群规模时覆盖表的消耗时间
种群规模 消耗时间／ｓ

４１０ ３１３ ６１０ ４２０ ８１０ ３２０ ６２０ ４３０ ６３０ １０１１ ７６６７５６８２７２６２５２６１５１４６３８２３６４５１３８２２
１００　２．９９２．２８　６．１６　１０．１１０．２５　５．６７　２２．９　１２．７　５３．３　１９．８２３．５ ３．６８　１０．７３０．１３　１．７８
２１００６４．４５６．１１３５ ３９４．５６１４２４６ ８９７ ４５９ １８９８１５２９１１４６ ２８３．２ ３７．２１１．３１３８．７５
４１００１３１１１８．９２６９１２２２１９７２ ６７９ ２６１２１３５４ ５５９１５１５０３１３３ ８９９．７ ６２７．７２．９２７７．８４
６１００２０２１９０．３４１３２４３１４３７９１４６５ ５２７２２４７４１０５００９２６７４９１４ ２０３４ １０７９．３４．５６１３２．４

表２２　爬山实验各待测实例中种群规模优化
所对应的参数配置犆２

实例犪１犪２犪３犪４犪５ 实例 犪１犪２犪３犪４犪５
４１０ ５１２４３ ６３０ ３０２１４
３１３ ５０２１４ １０１１ ３０２１４
６１０ ３３２４３ ７６６７５６ ５０２１４
４２０ ５０２１４ ８２７２６２５２ ４１１０１
８１０ ３１２１４６１５１４６３８２３５２２４３
３２０ ４０２４３ ６４ ５００４４
６２０ ３０２１４ ５１３８２２ ５０１１０
４３０ ５０１２４

６．３．３　进化代数
在犆２的基础上改变进化代数的参数取值，对应

各待测实例的３个不同参数配置，测试结果如
表２３、表２４所示，其中“”标记进化代数的最优取
值．比较表中的数据，我们发现在７６６７５６、１０１１和８１０
这些规模较大的待测实例中，进化代数取值越大时
覆盖表生成规模越小；而在３２０、４１０和５１３８２２这些规
模较小的待测实例中覆盖表生成规模变化却没有明
显规律，这验证了Ｂａｓｅｃｈｏｉｃｅ实验中的结论．实验
最终得到各待测实例的参数配置犆３，见表２５．

表２３　爬山实验中选择不同进化代数时覆盖表的生成规模
进化代数 覆盖表规模

４１０ ３１３ ６１０ ４２０ ８１０ ３２０ ６２０ ４３０ ６３０ １０１１ ７６６７５６ ８２７２６２５２６１５１４６３８２３ ６４ ５１３８２２
１００ ２９ １９ ６１ ３７ １０３２２ ８３ ４３ １０１ １６６ ９０ ７２ ３７ ４２ ２０
６００ ２８１９ ６０ ３６ １００２１７７ ４０ ９１ １５８ ８５ ７０ ３８ ４３ ２０
１１００ ２８ １７５８３５ ９８２１ ７４ ４０ ８９１５４ ８２ ７１ ３６ ４３ ２１

表２４　爬山实验中选择不同进化代数时覆盖表的消耗时间
进化代数 消耗时间／ｓ

４１０ ３１３ ６１０ ４２０ ８１０ ３２０ ６２０ ４３０ ６３０ １０１１ ７６６７５６８２７２６２５２６１５１４６３８２３ ６４ ５１３８２２
１００ ６．１１０．１７２３９．１１．０３５８．９０．６１ ２．３４２．３６５．５９２．１８２．４３ ４５．２４ ５２．２８０．１３０．４４
６００３４．８１．７ ２２４ ５．７１３３９ ３．３４１２．８３１２．７３０．０１１．６１３．４ ２８３ ３３０．０７０．３３１．７８
１１００６４．４２．２８４１３　１０．１６１４　５．６７２２．９２２．２５３．３１９．８２３．５４８９．１ ６２７．７０．７０３．２６

表２５　爬山实验各待测实例中进化代数优化
所对应的参数配置犆３

实例犪１犪２犪３犪４犪５ 实例 犪１犪２犪３犪４犪５
４１０ ５１１４３ ６３０ ３０２１４
３１３ ５０２１４ １０１１ ３０２１４
６１０ ３３２４３ ７６６７５６ ５０２１４
４２０ ５０２１４ ８２７２６２５２ ４１１０１
８１０ ３１２１４６１５１４６３８２３５２２４３
３２０ ４０１４３ ６４ ５００４４
６２０ ３０２１４ ５１３８２２ ５００１０
４３０ ５０１２４

６．３．４　交叉概率
在犆３的基础上改变交叉概率的取值，对应各待测

实例的５个不同参数配置，测试结果如表２６、表２７所
示，其中“”标记交叉概率的最优取值．通过对表中数
据进行观察可知，交叉概率的改变对覆盖表的生成规
模及消耗时间没有太大影响，不同交叉概率取值下覆
盖表的生成规模之间差距很小，且没有明显的规律可
循．结论与Ｂａｓｅｃｈｏｉｃｅ实验一致．在对交叉概率进行
优化后我们得到各待测实例的参数配置犆４，见表２８．
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表２６　爬山实验中选择不同交叉概率时覆盖表的生成规模
交叉概率 覆盖表规模

４１０ ３１３ ６１０ ４２０ ８１０ ３２０ ６２０ ４３０ ６３０ １０１１ ７６６７５６８２７２６２５２６１５１４６３８２３ ６４ ５１３８２２
１．０ ２９ １９ ６１ ３７ ９９ ２１ ７６ ４１ ８９ １５５ ８２ ７０ ３６ ４２　２１
０．８ ２８ １７６０ ３５９８ ２１ ７４ ４１ ８９ １５４ ８２ ７０ ３６ ４２　２０
０．６ ２９ １８ ６１ ３６ ９８２２ ７５ ４０ ８８ １５５ ８４ ７１ ３６ ４１　２１
０．４ ２８１９ ５９ ３６ ９９ ２１ ７５ ４１ ８８ １５６ ８４ ７２ ３７ ４３　２２
０．２ ２８ １９ ５８３６ ９８ ２１７６ ４０ ８７ １５５ ８４ ７１ ３６ ４２　２１

表２７　爬山实验中选择不同交叉概率时覆盖表的消耗时间
交叉概率 消耗时间／ｓ

４１０ ３１３ ６１０ ４２０ ８１０ ３２０ ６２０ ４３０ ６３０ １０１１ ７６６７５６８２７２６２５２６１５１４６３８２３ ６４ ５１３８２２
１．０３７．４４２．７６４１６．４１１．２６０７．７３．３７２３．１１２．４１５４．２２０．８２３．６７ ２８３ ６２６．２０．０４７０．４５
０．８３５．６８２．２８４０７．２１０．１６１４ ３．４ ２２．９１２．２４５３．３１９．８２３．５２８１ ５６８．１０．１９０．４４
０．６３５．３７３．０６４１８．１１１．３６０４３．４５２２．９５１２．７１５３．３２０．３２３．８４ ２８２ ５６９．９０．０３０．４７
０．４３４．３２．６７４１１．２１０．６６１１ ３．４５２２．７４１２．２５５３．０２０．３２３．７０ ２９１ ６２０．８０．０４７０．４７
０．２３４．８２．７８４１３１０．３６１４．３．３４２２．９３１２．４５２．６２０．１５２３．８０ ２６３ ６２７．７０．１３０．４５

表２８　爬山实验各待测实例中交叉概率优化
所对应的参数配置犆４

实例犪１犪２犪３犪４犪５ 实例 犪１犪２犪３犪４犪５
４１０ ５１１３３ ６３０ ３０２４４
３１３ ５０２１４ １０１１ ３０２１４
６１０ ３３２４３ ７６６７５６ ５０２１４
４２０ ５０２１４ ８２７２６２５２ ４１１１１
８１０ ３１２２４６１５１４６３８２３５２２１３
３２０ ４０１４３ ６４ ５００２４
６２０ ３０２１４ ５１３８２２ ５００１０
４３０ ５０１４４

６．３．５　变异概率
在犆４的基础上对变异概率的取值进行改变，对

应各待测实例的５个不同参数配置，测试结果见表
２９、表３０，其中“”标记交叉概率的最优取值．通过
观察我们发现，随着变异概率的减小，覆盖表的生成
规模和消耗时间总体呈减小趋势．这表明在一定范
围内变异概率的取值越小，覆盖表生成的遗传算法
性能越好，与Ｂａｓｅｃｈｏｉｃｅ实验结论一致．实验最终
得到各待测实例的参数配置犆５，见表３１．

表２９　爬山实验中选择不同变异概率时覆盖表的生成规模
变异概率 覆盖表规模

４１０ ３１３ ６１０ ４２０ ８１０ ３２０ ６２０ ４３０ ６３０ １０１１ ７６６７５６ ８２７２６２５２６１５１４６３８２３ ６４ ５１３８２２
１．０ ２９ １９ ６１ ４１ １０９２３ ９３ ４９ １１２ １８５ ９７ ７１ ４０ ４３ ２０
０．８ ２９ １８ ６１ ３９ １０４２２ ９１ ４８ １１０ １８３ ９５ ７０ ４０ ４３ ２０
０．６ ２８ １９ ５９ ３９ １０２２２ ８８ ４７ １０７ １７２ ９３ ７０ ３９ ４２ ２０
０．４ ２８ １９ ５８ ３６ ９９ ２１ ８１ ４４ ９８ １６１ ８７ ７１ ３６ ４２ ２１
０．２ ２８１７５８３５９８２１７４ ４０ ８７１５４ ８２ ７０ ３８ ４１２０

表３０　爬山实验中选择不同变异概率时覆盖表的消耗时间
变异概率 消耗时间／狊

４１０ ３１３ ６１０ ４２０ ８１０ ３２０ ６２０ ４３０ ６３０ １０１１ ７６６７５６８２７２６２５２６１５１４６３８２３ ６４ ５１３８２２
１．０３７．７１２．８７４３１．２１２．１７１６．９３．８４３０．２２１６．４７７１．１２７．５３０．３ ２９０．２ ６９９．３８０．０４７０．４４
０．８３８．３６３．７０４２５．４１２．２６８０．３３．７４３０．１４１６．５４７１．５２７．６３０．３ ２８１ ６９５．５９０．０４７０．４５
０．６３７．０４３．１５４２２．２１１．５６６６．５３．７４２９．１６１６．２１６９．０２５．８３０．２ ２７７ ６７１．１ ０．０４７０．４５
０．４３４．３３．０１４１３．７１０．８６３５．４３．３４２６．０４１４．５２６１．７２２．７２７．５ ２７３．４ ５６８．１０．０４７０．４４２
０．２３２．１２．３４０２　１０．１６０４　３．３１２２．９１２．４５２．６１９．８２３．５２７９．５ ５８８．１ ０．０３０．４３

表３１　爬山实验各待测实例中变异概率优化
所对应的参数配置犆５

实例犪１犪２犪３犪４犪５ 实例 犪１犪２犪３犪４犪５
４１０ ５１１３４ ６３０ ３０２４４
３１３ ５０２１４ １０１１ ３０２１４
６１０ ３３２４４ ７６６７５６ ５０２１４
４２０ ５０２１４ ８２７２６２５２ ４１１１２
８１０ ３１２２４６１５１４６３８２３５２２１３
３２０ ４０１４４ ６４ ５００２４
６２０ ３０２１４ ５１３８２２ ５００１４
４３０ ５０１４４

通过这５轮实验，我们得到各待测实例覆盖
表生成的最优参数配置．如表３２所示，不同覆盖
表的最优参数配置各不相同．下面我们利用这些
最优参数配置生成各待测实例的覆盖表，为了保
证结果的准确性，我们从１０次生成结果中取最
优解．

５３５１７期 梁亚澜等：覆盖表生成的遗传算法配置参数优化



表３２　爬山实验所得各待测实例的最优参数配置及覆盖表生成结果
实例 算法 犿 犜 犘犮犘犿犛犻狕犲犜犻犿犲／ｓ 实例 算法 犿 犜 犘犮犘犿犛犻狕犲犜犻犿犲／ｓ
４１０ ＧＡｒｃｌｉｍｂ２１００６０００．４０．２ ２８ ３２．１ ６３０ ＧＡｃｌｉｍｂ１００１１０００．２０．２ ８７ ５２．６
３１３ ＧＡｒｃｌｉｍｂ１００１１０００．８０．２ １７ ２．２８ １０１１ ＧＡｃｌｉｍｂ１００１１０００．８０．２１５４ １９．８
６１０ ＧＡｃｌｉｍｂ６１００１１０００．２０．２ ５８４０２　 ７６６７５６ ＧＡｒｃｌｉｍｂ１００１１０００．８０．２ ８２ ２３．５
４２０ ＧＡｒｃｌｉｍｂ１００１１０００．８０．２ ３５ １０．１ ８２７２６２５２ ＧＡｃｌｉｍｂ２１００６０００．８０．６ ７０２７７　
８１０ ＧＡｃｌｉｍｂ２１００６０００．６０．２ ９８６０４　 ６１５１４６３８２３ ＧＡｒｃｌｉｍｂ４１００１１０００．８０．４ ３６５６８．１
３２０ ＧＡｃｌｉｍｂ１００６０００．２０．２ ２１ ３．３１ ６４ ＧＡｒｃｌｉｍｂ１００１０００．６０．２ ４１ ０．０３
６２０ ＧＡｃｌｉｍｂ１００１１０００．８０．２ ７４ ２２．９ ５１３８２２ ＧＡｒｃｌｉｍｂ１００１０００．８０．２ ２０ ０．４３
４３０ ＧＡｒｃｌｉｍｂ１００６０００．２０．２ ４０ １２．４

６．４　实验结论
本实验通过ｐａｉｒｗｉｓｅ实验，Ｂａｓｅｃｈｏｉｃｅ实验以

及爬山实验这３条实验路线系统地探索了覆盖表生
成的遗传算法中各配置参数的取值及其相互作用对
算法性能的影响．３条实验路线探索算法性能的角
度和侧重点各不相同，ｐａｉｒｗｉｓｅ实验主要探索遗传
算法各配置参数之间的二维组合关系对算法性能的
影响，实验的参数配置集是遗传算法５个配置参数
的二元组合覆盖表．Ｂａｓｅｃｈｏｉｃｅ实验更侧重于发掘
各配置参数自身对算法效果的影响，实验对遗传算
法的５个配置参数进行了单独的深入探索．爬山实
验则是对参数配置进行逐步优化，参数配置的整体
性能会随着每一轮参数优化的完成而一步步提高．

通过实验我们得出结论，算法选择、进化代数和
变异概率这３个配置参数对覆盖表生成的遗传算法
整体性能影响较大，种群规模的影响只体现在算法
消耗时间上，而交叉概率的影响相对较小．其中算法
选择以ＧＡｃｌｉｍｂ和ＧＡｒｃｌｉｍｂ算法较优，且进化代
数取值较大，交叉概率取值较小时算法性能会有明
显提高．结论表明，对于某个特定问题的二维覆盖表
生成，遗传算法中存在一组最优参数配置，使其总是
能发挥较优的性能．表３３中是比较三组实验后所得
１５个待测实例的最优参数配置和覆盖表生成结果．
观察可知，不同待测实例中，覆盖表生成的最优参数
配置之间差异很大，即不存在一组适用于所有二维
覆盖表生成的最优参数配置．

表３３　各待测实例的最终最优配置和覆盖表生成结果
实例 算法 犿 犜 犘犮犘犿犛犻狕犲犜犻犿犲／ｓ 实例 算法 犿 犜 犘犮犘犿犛犻狕犲犜犻犿犲／ｓ
４１０ ＧＡｒｃｌｉｍｂ１００１０００．２０．２ ２８　０．２３４ ６３０ ＧＡｃｌｉｍｂ１００１１０００．２０．２ ８７ ５２．６
３１３ ＧＡｒｃｌｉｍｂ１００１１０００．８０．２ １７ ２．２８ １０１１ ＧＡｃｌｉｍｂ１００１１０００．８０．２１５４ １９．８
６１０ ＧＡｃｌｉｍｂ６１００１１０００．２０．２ ５８４０２　　 ７６６７５６ ＧＡｒｃｌｉｍｂ１００１１０００．８０．２ ８２ ２３．５
４２０ ＧＡｒｃｌｉｍｂ１００１１０００．８０．２ ３５ １０．１ ８２７２６２５２ ＧＡｃｌｉｍｂ２１００ ６０００．８０．６ ７０２７７　
８１０ ＧＡｃｌｉｍｂ２１００６０００．６０．２ ９８６０４　　 ６１５１４６３８２３ ＧＡｒｃｌｉｍｂ４１００１１０００．８０．４ ３６５６８．１
３２０ ＧＡｃｌｉｍｂ１００６０００．２０．２ ２１ ３．３１ ６４ ＧＡｒｃｌｉｍｂ１００ １０００．６０．２ ４１ ０．０３
６２０ ＧＡｃｌｉｍｂ１００１１０００．８０．２ ７４ ２２．９ ５１３８２２ ＧＡｒｃｌｉｍｂ１００ １０００．８０．２ ２０ ０．４３
４３０ ＧＡｒｃｌｉｍｂ１００６０００．２０．２ ４０ １２．４

７　总结和展望
本文系统地研究了遗传算法这一演化搜索算法

在进行覆盖表生成时的性能优化问题，通过３条实
验路线探索遗传算法的变种算法、种群规模、进化代
数、交叉概率和变异概率这５个因素及其相互作用
对算法性能的影响，得出以下结论：

（１）覆盖表生成的遗传算法性能受算法的参数
配置影响很大，不同参数配置下的覆盖表生成结果
之间具有明显差异．例如参数配置中算法选择为
ＧＡｃｌｉｍｂ或ＧＡｒｃｌｉｍｂ时算法生成覆盖表的规模
普遍较小，而算法选择为ＧＡ时，则会生成较大规
模的覆盖表．

（２）遗传算法的各配置参数对算法生成覆盖表

性能存在不同程度的影响，其中算法选择、进化代数
和变异概率这３个配置参数对覆盖表生成的遗传算
法整体性能影响较大，种群规模的影响只体现在算
法消耗时间上，而交叉概率的影响相对较小．

（３）对于特定的二维覆盖表生成问题，存在一
组最优参数配置，使得遗传算法总能发挥较优的性
能．对于一般的二维覆盖表生成问题，则不存在这样
一组通用的最优参数配置．不同的覆盖表生成问题，
其最优参数配置之间存在差异，但也具有一定的共
性，实验结论显示，在本文涉及的１５个待测实例的
最优参数配置中，算法选择集中于ＧＡｃｌｉｍｂ和
ＧＡｒｃｌｉｍｂ算法，进化代数取值总体较大，变异概率
取值总体较小．

在以后的工作中，我们将在已有的工作基础上
对实验中所得到的遗传算法最优参数配置进行验证
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和进一步优化，例如，以实验结论为基础扩大配置参
数取值集合，进一步探索ｃｌｉｍｂ算法下更大进化代
数，更小变异概率的遗传算法性能；对相同参数配置
下的待测实例进行１０次甚至２０次的覆盖表生成实
验以使实验结果更加精确等．另一方面，由于实验规
模和复杂度会进一步增加，我们计划将实验迁移到
云计算环境中，利用云计算平台优越的计算能力更
好更快地设计和实施实验．

针对覆盖表生成过程中，遗传算法的通用最优
配置不存在的情况，我们将研究利用本文实验方法
构建一种两阶段多配置并行遗传算法，该方法首先
使用ｐａｉｒｗｉｓｅ参数覆盖表配置一组遗传算法先行
进行计算，然后选择其中性能好的配置，以这几个配
置为基础分别作爬山和Ｂａｓｅｃｈｏｉｃｅ配置试验，用它
们中产生的最好的结果作为并行遗传算法的结果．
关于这个方法的效果验证我们将另文讨论．

针对特定的覆盖表生成实例，另外一个改进遗
传算法性能的方向是我们拟采用配置演化的方法，
演化过程中首先随机生成一组遗传算法的配置作为
初始种群，运行这组配置对应的遗传算法，生成该特
定实例的覆盖表，以每个算法生成的该特定实例的
覆盖表规模作为适应值度量，覆盖表规模越小，适应
值越高，从而对这组配置进行适应值排序，并对其进
行选择、交叉和变异，形成第二代种群．循环该过程，
直到性能不再提高或达到某种收敛标准，系统研究
这种方法的性能和成本．
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