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Abstract Genetic algorithm is a widely used optimization method．Crossover and mutation are two Basicl operators 

of the genetic algorithm．On the basis of analyzing the principles of simple genetic algorithm and discussing its exist— 

ing problems of crossover point and mutation bit．this paper presents a way of the adaptive multiple bit mutation ge— 

netic algorithm ，whkh not only can keep the population diversity but also has quicker convergence speed．The results 

of the multi—modal function optimization show that the adaptive multiple bit mutation genetic algorithm is practical 

and efficient． 
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1 引言 2 自适应多位变异算子的原理 

遗传算法 (Ge netic Algorithm s，GA)是 由 Michigan大学 

的 John H．Holland教授和他的同事、学生在上世纪7O年代研 

究出的一种搜索算法[】】。其 目的是解释 自然界的 自适应过程 

及设计一个体现 自然界机理的软件 系统。 

虽然 GA在很多实际问题 中都有成功的应用 ，但本身也 

存在着一些不足。如优化过程的收敛速度较慢，选择算子、杂 

交算子的寻优功能随进化迭代次数的增加而逐渐减弱 ，在应 

用中常出现早熟收敛 ．而陷入局部最优 ，这些不足阻碍了 GA 

的应用推广[2]。如何改善 GA的搜索能力和提高收敛速度是 

一 个重要的问题 ，因为这是一个能否把 GA 应用到实际问题 

求解中的先决条件。为此人们对 SGA进行了各种改进 ，如 自 

适应遗传算法 AGA(Adaptive Genetic Algorithm)、单亲遗传 

算法 PGA(Partheno Genetic Algorithm)、基于生物免疫学遗 

传 算法 IGA(Immune Genetic Algorithm)和 广义遗传算 法 

GSAGA(Ge neralized Self—Adaptive Genetic Algorithm)等[：]。 

这些算法都不同程度地改善了遗传算法的搜索性能 ，但当它 

们在处理复杂问题的优化时 ，表现仍不十分理想。近几年 ，又 

有些专家提出 自适应多位变异遗传算法 ，他们针对对个体的 

某一位基因进行变异 ，将大大制约变异算子的搜索能力 ，而加 

大变异的位数 ，则可以增强群体的多样性。其中，周激流等人 

提出的自适应多位变异遗传算法是根据个体的优劣情况决定 

其变 异位数[3]，扩展 了搜索空 间，改善了遗传算法的搜索性 

能，为进一步提高遗传算法的效率 ，扩大应用面提出了方向性 

的思想。 

本文主要在遗传算法函数优化问题这一应用领域展开研 

究 ，提出利用产生随机数 的方式来随机选取多位变异基因所 

在位置 ，并给出基于 MATLAB下实现两点交叉和多位变异 

的算法 ，实例计算表 明自适应多位变异遗传算法是有效和可 

行的． 

遗传算法的搜索性能主要是通过选择、交叉和变异三个 

操作算子来实现 。尤其是变异算子，它可 以增加新的搜索空 

间。扩大算法的搜索范 围，更有可能找到全局最优解 ，但 由于 

搜索范围广 ，收敛的速度受到影响 ，因而设计 自适应的变异操 

作非常重要。传统的遗传算法和各种改进 的算法在进行变异 

操作时，都采用随机选取一位进行翻转变值的方法，不能有效 

提高二进制编码 的搜索性能及稳定性。周激流、丁晶、金菊 良 

等人提出根据个体的优劣情况决定其变异位数，即适应度低 

的个体变异多个基因 ，而适 应度高的个体则采用少位变 异或 

不变异；这样可形成多种变异组合 ，扩大了搜索空间。 

设 自适应变异概率 由下式给出 
， ， 

J 一量3 J~_=7---Ji ⋯ 
t ●V  J， 

＼ 一 ，< 

其中， ：群体 中最大的适应度值； ：每代群体的平 均适 

应度值；厂：两个交叉个体中最大的适应度值； ：要变异个体 

的适应度。 

O≤量，， ≤1，用上式调整 加 能实现既防止过早 收敛 ，又 

保护优 良个体。同时，为了保证每一代的优 良个体不被破坏 ， 

采用最优保存策略 ，使它们直接复制到下一代 中。 

则其变异位数 由下式给出[3]： 

MI= ((INT)(MT×( 。一 )／( 。一 ))) (2) 

其中，MT为常数 ，实际应用中一般取 MT为染色体 串长的 1／ 

4到1／3，即 

×I／4<N< ×I／3 

一  表明当前代的适应度 范围； 一 则表明个 

体 的适应度值与适应度最大值之间的距离。F一(厂m。一 )／ 

( 一 )则表 明了个体 在当前代 中的优劣 程度，F越 

大 ，则该个体质量越差 ；反之，则越优 秀。通过式 (2)就可动态 

地根据个体的优劣情况 ，决定其变异的位数 ：质量好的个体变 

异位数少，甚至无变异位 ；质 量差的个体变异位效多，也即加 
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大其变异搜索范围。 

由(1)和(2)式确定变异概率和变 异位数，如何选取变异 

基因所在的位置?而变异基因位置 的选取是很重要的 ，因为不 

同基 因位 的改变造成个体适应度的改变程度不 同，也即各个 

基因位的重要性不是等同的。 

本论文采用随机数的方式来选取变异个体的变异位 ，同 

时结合两点交叉。具体实现如下 ： 

(1)在进行交叉操作时 ，采取两点交叉 。先生成z个随机数 

Rl，尺z，再转成十进制整数 ：IRl—INT(Rl×L)，IR2一，Ⅳ 

(飓 ×L)。若 R <Rz，不交换它们的值 ，否则 R 与 Rz交换 ，也 

即 Rl要小于 R。。第 i对双亲 IAI(j，k，i)和 IAz(j，k，i)的两点 

杂交是指将它们的二进制串中第 1R 位到 IR：位 的数字段相 

互交换 ，得到两个子代个体 I'AI(j，k，I+1)和 I'A2(j，k，I+ 

1)。 

(z)在进行变异操作 时，先确定个体是否发生变异，再确 

定要变异的个体的变异位数 。变异位数为 MI，所以生成 MI+ 

1个随机数 R 一( + )，其中 Rill+ 控制子代个体发生变异的 

可能性 。对 N个子代个体 ，记其二进制数为 {IA(j，k，I)}，即第 

1代个体第 j变量对应的第 k位基因。把 R 一(RMD转化成小于 

L的整数 ：IR1=INT(R1×L)⋯ IRMI—INT(Rw1×L)。变异 

率 (P．)定义为子代个体发生变异的概率。所谓子代个体 IA 

(j，k，I)多点变异 ，是指如下变换 

IA(j，k，I)：当 Rm+1≤P．且 五∈{IR1，IR2，⋯， }时， 

原 k位值1变为0，原 k位值0变为1；其他情况不变。 

这里 ，利用 R-，Rz’．．·，Rw,来随机选取子代个体串中将发 

生变异的 M1个位置 ，利用 Rw,+ 来控制子代个体发生变异的 

可能性 。 

5 基于 MATLAB的自适应多位变异算法的设计与 

实现 

限于篇幅 ，本文仅列出变异操作程序，其它步骤省略 

程序中变量说 明：popSize种群大小 ，xZomeLength个体 

二进制位数 +1，mutOps变异概率 ，numMuts变异的位 数， 

opts计算精度，bonds变量取值范围。 

for i一1：popSize 计算每一个个体的变异概率 
讧 

m x (startPop(：xZomlength))一 startPop(i，xZomelengh)< (max 

(startPop(：，xZomeLength))-- mean(startPop(：。xZomeLength))) 
mutOps(i)一 0．5-(max(startPop(：。xZomeLength))--startPop(i， 

xZomeLength))／(max(startPop(：。xZomeLength))--mean(startPop 
(：，xZomeLength)))； 

else mutOps(i)一 1．0： 

end 

end 

mt=round(numVar／4)+ 1： 
mN=deblank(mutFNs)； 

mp—find(rand(popSise，1)<mutOps)； 根据概率判断个体 
是否需要变异 
for j一1：sise(mp。I) 
if (眦 (startPop(：，xZomeLength))一 一 startPop(mp(j)， 

xZomeLength)) 最优个体不发生变异 
nunu~ uts一 0； 

else 

numM uts— round(mt-((max(startPop(：。xZomeLength))一 

startPop(mp(j)，xZomeLength))／(max(startPop(：。xZome— 

Lengtb))--min(startPop(：，xZomeLength))))) 计
算出要变异的个体的变异位数 
endPop(mp(j)。：)一feval(mN，endPop(mp(j)，：)，bounds。 

[gen mutOps(rap(j))]，evalFN，nunu~uts，opts)； 调 用 
变异操作函数 
end 

end 

function Darent]= binaryMutate(parent。bounds。Ops，e． 
valFN numM ut·opts) 

pm =Ops(2)； 

numVar— sise (parent，2)一 1； 

bits=calcbits(bounds。Opts(1))；％计算出个体的二进制位 
效 
mpolnt=round(rand(1，nunu~ut)-(numVar--1))+1； 随 
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机确定 nunu~ut个变异位 
child=parent； 

child(mpoint(1，：))一abs([parent(mpoint(1，：))一1])； 
变异的所在位取反 
xl=b2f(parent。bounds，bits)； 计算经变异后个体的适应 
度 值 

[xl child(numVar+1)-l=feval(evalFN。xl。Ops)； 

在运行遗传算法程序时，对一些参数作事先选择 ，它们包 

括种群的大小、计算精度、最大进化代数 、目标函数选择等。一 

般说来 ，选择较大数 目的初始种群可以同时处理更多的解，因 

而容易找到全局最优解 ，其缺点是增加了每次迭代的时间，一 

般取20-100之间。染色体的长度主要 决定于 问题求解的精度 

的要求 ，精度越高 ，染色体长度越长 ，搜索空间越大 ，相应种群 

大小设置大一些。最大进化代数作为算法终止条件 ，一般取 

100-500代 。 

4 自适应多位变异遗传算法的性能分析 

评价遗传算法的性能，通常考虑以下方 面：算法的收敛速 

度 ；搜索到全局最优解的能力；解决多峰值函数优化问题的能 

力等乜】。为了评价本文设计的 自适应多位变 异遗传算法的求 

解性能，采用多峰值函数优化问题进行讨论 ，并与 自适应一位 

变异遗传算法、标准遗传算法进行对 比。同时 ，遗传算法的初 

始种群生成是随机的，只凭几次运行结果不能说明问题 ，因此 

对所有的测试算法均独立运行30次。考虑算法收敛到全局最 

优点的最大迭代代效以及优化值 中的最优值、平均值 。 

考虑如下优化 问题 ： 

f(x)一x*sin(1O(x)+2，优化变量 区间为[一1，z]。该函 

数存在多个极值点，最 大极值点是 x一1．85，f(1．85)一3．85。 

其函数曲线如图1所示 。 

Rx~-x*sia(IOpx~'-2的曲线 

图1 

4．1 算法的全局收敛性能 

我们对上述函数分别用三种遗传算法进行测试 ，最优值 

结果如图z所示。其中，种群规模80，变量计算精度10一，最大进 

化代数200，收敛到最佳个体 x一1．8505，f(x)一3．850274时 

运行的代数如表1。个体对应的解与微分法预计最优解的情况 

吻合，最大函数值比3．85略大 ，可 以作为问题的近似解 。 

表1 三 种 算法 比较 

交叉概率与 收敛到最佳个体代数 

优化方法 x=1．8505。 变异概率 

f(x)= 3．850274 

标准遗传算法 交叉概率0．6，变异概率0．8 第200代 

自适应一位 变 在进化过程中随个体的适 第37代 

异遗传算法 应度改变 

自适应多位变 在进化过程中随个体的适 第12代 

异遗传算法 应度改变 
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t优值 

．

／
多位变异VGA 

一 位变异vGA 

J＼ 标准GA 。 

图2 

历代适应度平均变化曲线种拜大小80 

图3 

图4 

三种遗传算法的历代进化的个体适应度平均值变化曲线 

如图3所示 。 

各组实验所得优化值的最优值反映 了算法所能达到的最 

大精度 ，平均值反映了算法的效率 。自适应多位变异遗传算法 

具有全局收敛性且收敛速度最快。 

4．2 算法的在线特性和离线特性跚 

在线特性和离线特性。在线特性算法的动态性能 ；离线特 

性反映了算法 的收敛性能。对上述函数进行测试 ，结果如图4 

和图5所示 。 

篁 

掣 
葛f 
挂 

图 5 

从图中可以看出 ，自适应多位变异遗传算法的在线特性 

介于标准遗传算法和 自适应一位变异遗传算法之间；而离线 

特性要优于自适应一位变异遗传算法和标准遗传算法 。 

结论 遗传算法的控制参数对算法本身的性能有重要的 

影响。基本遗传算法的控制参数在进化过程中保持不变 ，在多 

峰值 函数优化时收敛速度慢 。本文实现的 自适应多位变异遗 

传算法充分考虑了遗传算子在不同进化时期的作用，改善了 

算法 的性能 ，并且在多峰值 函数优化求解中显示了优 良的特 

性 。 
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论了历史数据对预测结果的影响。将自相关函数的概念应用 

于神经网络预测模型中的输入变量集选择 ，有明确的理论依 

据，通过该方法可以得到更准确的输入变量集，FFT的采用 

增加了该方法的实用性和可操作性 ，预测误差更小，算例也验 

证 了该方法的有效性。本文所提 出的方法同样适用于城市供 

热负荷、城市用水量等神经网络预测模型中输入变量集的选 

择． 
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