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动态变异遗传算法 

张  宇*1    郭  晶2    周激流2 
(1. 成都航空职业技术学院电子工程系  成都  610061;  2. 四川大学电子信息学院  成都  610064) 

 
【摘要】遗传算法是根据达尔文生物进化理论而提出的一种优化算法。该文提出了一种新的遗传算法，

理论分析显示，它不仅能保持遗传种群的多样性，而且能快速收敛。计算机仿真实验证明了改进后的遗传算

法能够有效地克服不成熟收敛、进而搜索到全局最优解，并将这种新遗传算法用于BP网络的拓朴结构的优化

和连接权值的训练，实例表明了该算法的有效性和可行性。 
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Abstract  Genetic Algorithms is Optimal Algorithm, which employ a search technique 

based on ideas from Darwin’s natural evolution theory. A new genetic algorithm (NGA) is 

proposed in this paper, which not only can keep the population diversity but also has quicker 

convergence speed. The experiment results show that the improved genetic algorithm can 

efficiently find global optimal beyond premature convergence. Finally , using the NGA , 

optimizing the topology and training the weights for BP neural network are done. The results of 

the applications show that the new genetic algorithm is practical and efficient. 

Key words  genetic algorithm;  mutation;  BP neural network;  optimal algorithm 
 
    遗传算法(GA: Genetic Algorithm)是一种以达尔文自然进化论和孟德尔遗传变异理论为基础的

全局随机搜索优化计算技术，它同时考察多个候选解、模拟生物遗传进化过程、淘汰劣质解、鼓励

发展优质解、逐步提高解群体的质量，直至收敛，并获得(准)最优解。同时，由于GA仅需知道如何

根据解求得其相应的适应度，而不要求适应度函数满足连续可微等条件，因而应用广泛。但是，典

型遗传算法(CGA: Canonical Genetic Algorithm)在不断搜索更优解的过程中将不可避免地使种群的

多样性渐趋于零，常使种群进化收敛于局部极值，造成不成熟收敛现象，这是长期困扰GA，进而

影响GA进一步应用的主要原因。 

    本文根据文献[1]分析的造成CGA不成熟收敛的原因，提出了一种以改进变异算子为核心的遗传

算法，该算法在发生不成熟收敛时能从当前局部解中跳出来并向其附近的另一个具有更高适应度的

局部/全局解收敛，因而具有能迅速地搜索到全局最优解的优点。 

1  不成熟收敛的原因分析 

    典型遗传操作由选择、交叉、变异三算子构成。由于通常变异概率较小，故变异使种群发生显
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著改变的概率极小，故遗传操作中选择和交叉算子起主要作用。 

若当前种群各个体具有的共同模式记H，则交叉算子有能力搜索且仅能搜索H包含的所有个 

体[1]。当种群多样性越大时，H的阶就越小，从而包含更多的潜在解，交叉算子的搜索能力就越强，

但H以概率1单调递减到单点型早熟集(从而种群多样性以概率1递减到0)，选择和交叉算子在起搜索

作用的同时，不可避免地使种群多样性渐趋于零，从而不断缩小自己的搜索范围，最终导致不成熟

收敛。因此，选择和交叉算子具有二重性，既可以强迫算法收敛，使其达到问题的全局最优，又可

能在搜索过程中不成熟收敛而使算法终止于非(全局或局部)最优状态，并且成熟化效应是造成遗传

算法不成熟收敛的起因。 

2  对典型遗传算法CGA的改进 

    从理论上分析，只要有变异存在，进化必然不收敛，从而也不会发生不成熟收敛。但如果在进

化过程中一直使用较大的变异概率，则迭代过程趋于纯随机搜索，使算法丧失模拟进化的仿生实质
[2]。因此，先不考虑不成熟收敛的发生，而是设法加速收敛过程，以缩短总的搜索时间，当不成熟

收敛发生时，加大变异概率，使用特殊的变异算子，使种群从局部极值中跳跃到新的搜索空间，特

殊的变异算子将保证变异产生的个体有相当大的概率落入全局最优解附近，并能向该全局最优解收

敛。 

2.1  加快收敛速度的措施 

    为了加快收敛速度，本文对适应度进行了标准化处理，以突出较优解的优势，首先，求得种群
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    若标准化后的适应度最小值小于0，则将所有适应度值都加上适应度最小值的绝对值，以保证

适应度函数值非负。设 Niff i ,,2,1},'min{min L== ；若 0min <f ，则 ||'' minfff ii += , i=1,2,⋯,N。 

2.2  新变异算子 

    通常二进制编码的变异算子是随机选中一个变异位，将该位上的二进制码取反[3, 4]，这种借鉴

纯随机搜索，在实践中对帮助种群跳出局部解的作用不大。 

    新变异算子基于这样一个事实：当进行函数优化时，对于多峰函数，在某局部解SA的周围，与

SA距离为r处必有一个适应度更高的局部解SB，当陷入局部解SA时，种群中绝大多数个体落在SA的极

小邻域内。若使这些个体均发生变异，且变异的范围为一个半径为rmin≤r≤rmax的圆环，则有相当大

的概率使某个个体变异后会落入局部解SB的邻域，从而促使种群向SB收敛。 

    以两变量问题为例，其具体的变异方法是将待变异个体Si解码得到(x, y)，然后随机产生r和θ，
使rmin≤r≤rmax，0≤θ≤2π，则 θcosrx =∆ , θsinry =∆ ，再将( xx ∆+ , yy ∆+ )编码生成 iS′，即为

变异结果。 

2.3  新变异算子的物理及数学解释 

    以Schaffer函数极值点求解为例，其函数表达式为 
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其自变量搜索范围为−0≤x, y≤10，该函数在最大值峰(1.0)周围有一圈脊，取值均为0.990 283， 

本文采用如下的适应度变换函数 
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    将适应度取值限定在[0,1]范围内，且最大值(1.00)与次最大值(0.91)之间有较明显的区别。变换

后的适应度函数F的图像在y=0处的剖面图如图1a所示，F的俯视示意图如图1b所示。在图1b中，矩

形标示出函数的搜索范围(记作ST)，正中的实心圆点表示全局最大值的适应度值大于0.91的邻域(记

作SO)，围绕正中实心圆点的圆表示全局最大值附近的一圈脊(该圆记作CB，其上各点的适应度值均

为0.91)。 

        (a)  适应度图像在y=0处的剖面图          (b)  适应度函数俯视示意图    (c)  变异算子变异范围示意图 

图1  Schaffer函数示意图 

    在选择算子和最佳个体保存法的作用下，若种群中有一个以上的个体落入SO范围内，则因为其

适应度值高于搜索空间的其他区域，种群就可以向全局最大值逐渐收敛。因SO与ST相比太小，故单

靠初始种群的随机生成及选择、交叉算子作用，很难有个体落入其中，所以，进化较易收敛于CB

上，陷入不成熟收敛。又因常规的变异算子基于纯随机搜索方法，CB上某点的变异结果可能为ST中

任一点，其落入SO中的概率(SO/ST)相当小，导致变异后落入非SO区域的个体又逐渐收敛于CB上，因

而采用常规的变异算子不能使进化有效地跳出不成熟收敛。而本文提出的变异算子把变异范围由全

搜索空间ST缩小到一个由内半径rmin和外半径rmax界定的圆环(此圆环面积记作SC)，如图1c所示。图中

X点表示不成熟收敛种群中的被变异的一个个体。该圆环包含SO区域，对位于该圆环圆心的个体X

采用本文提出的变异算子进行变异，其结果必然落入SC中，因此，其进一步落入SO的概率为SO/SC。

因为SC远小于ST，所以概率SO/SC远大于概率SO/ST，故在新变异算子的作用下，从不成熟收敛区域跳

跃到全局最优解邻域的概率比采用常规变异算子时的概率大得多。 

2.4  新变异算子中半径  r 的动态调整策略 

确定rmin和rmax本身是一个优化问题。因为rmin和rmax与适应度函数的数学特性有关，在不知其特

性的情况下，很难给出具体的推导规则。但可借鉴Grefenstette利用GA来优化GA的控制参数的方 

法[5]，即利用GA来优化rmin和rmax，但计算量很大。为此，本文提出如下策略，可以有效地动态调整

r，使改进后的遗传算法能快速跳出不成熟收敛，进而找到全局最优解。 

    首先，由用户指定搜索范围，以此定出变异半径的最大允许取值 maxR ，而变异半径的最小允许

取值 0min =R 。再取 0min =r ， maxr = minr + stepr ，其中 stepr 是由用户指定值，变异在此范围内进行。若

种群已收敛于某局部解 AS ，而在其附近具有更大适应度的另一个局部解 BS 已包含在变异圆环内，

则经过变异后有一个以上个体落入 BS 邻域的期望迭代次数可近似表示为 

rmin 
rmax x 
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式中  SO表示 BS 邻域中适应度值大于 AS 的适应度值的区域的面积； maxr 为变异圆环外半径； minr 为

变异圆环内半径；N为种群规模；α 为容错系数。容错系数α 的设置主要是因为变异的随机性，增

大α 可使迭代在不调整 ],[ maxmin rr 的情况下多变异几代，但过大的α 会降低搜索速度。 

    在得到期望变异迭代次数n后，若在n代内通过变异都未使种群最佳适应度上升，则说明当前的

],[ maxmin rr 不合适，应调整为 stepminmin' rrr += ， stepmaxmax' rrr += ，然后重新计算n值并再试。当 maxr 达

到 maxR 时，则 ],[ maxmin rr 的调整方向应反向，即 stepminmin' rrr −= ， stepmaxmax' rrr −= ，直至 minr 达到0

后又再反向。 

2.5  新遗传算法(NGA)全局寻优能力实验 

    在实验中，本文采用二进制编码，种群规模取为500。 

    Schaffer函数采用常规变异算子和新变异算子的迭代过程如图2所示。图中水平方向表示遗传迭

代次数，垂直方向表示适应度值，粗曲线为种群平均适应度，细曲线为种群当前最佳适应度。 

图2a表明，采用常规变异算子的CGA算法经过多次变异均不能超越次最优解而向全局最优解搜

索。而图2b表明，当进化收敛于局部解时，新的变异算子使种群中的部分个体有能力跳跃到全局最

优解附近，从而促使种群向全局最优解收敛。 

             (a)  采用常规变异算子的迭代图像                    (b)  采用改进变异算子的迭代图像 

图2  Schaffer函数采用两种变异算子的迭代过程 

3  NGA在BP网络学习中的应用 

3.1  BP网络的学习能力 

BP神经网络的学习包括拓扑结构和权值两个方面。由于Kosmogorov定理证明了三层结构的前

馈网络可以逼近任意的联系函数，所以，通常情况下BP网络由输入层、隐层、输出层组成，每层中

都包含若干个神经元。神经网络拓扑结构的学习即指确定隐单元的具体个数，但该问题目前没有一

个满意的解决方案，通常是依赖经验公式；神经网络权值的学习一般要付出大量的调试时间和高昂

的计算代价，由于BP网络的训练基于梯度下降法，因而受到了梯度法固有的两个弱点的影响：1) 学

习陷入局部极小后不能跳出来，2) 学习进入平坦区时优化效率变低且时间变长。而且，根据实验

结果(见表1)还可以看出，当指定的最大允许均方误差越小(即精度要求越高)，则训练时间大大增加。 

表1中，* 表示迭代失败。由于GA具有不要求目标函数连续，也不要求可微，仅要求可计算，

且搜索空间始终遍及整个解空间，容易得到最优解等优点，因此，众多学者都把GA应用到对神经

网络的拓扑结构设计和连接权重的调整中来[6, 7]。 
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表1  BP网络学习迭代次数与最大允许均方误差关系表 

指定的最大允

许均方误差 
第1次 
实验 

第2次 
实验 

第3次 
实验 

第4次 
实验 

第5次 
实验 

0.100 409 419 333 525 615 
0.050 758 733 887 831 804 
0.010 11 329 10 871 * 10 967 11 143 
0.005 41 219 40 402 40 661 * 41 014 
0.004 * 63 638 * 64 084 61 110 

 

3.2  NGA与BP网络的学习能力 

    本文采用NGA算法具体实现了对一个解决XOR问题的三层前馈网络的拓扑结构和连接权重的

同时优化，其具体步骤如下。 

3.2.1  编码 

根据设定隐单元数的经验公式，初始设定网络结构为2-5-1。因此，网络共有15个连接权重、6

个阈值。编码采用二值编码，每个权重占用16位，其中最高位为通断位(1表示接通，0表示断开)， 

其余15位用来编码[－10,10]范围内的权重，故量化误差为 4

15
1010.6

2
20 −×≈ ；每个阈值占用16位，编

码[－10,10]范围内的可能取值，量化误差为 4

16
1005.3

2
20 −×≈ 。 

3.2.2  适应度函数 

    由于每个个体是一套完整的网络的结构和权重设置的编码，将其解码就对应一个具体的网络，

然后将4个学习样本(见表2)输入该网络并求得均方误差E，转换得 

E
F

+
=

α
α                                     (7) 

式中  E为网络输出的均方误差；α 为灵敏度控制系数，通常α 应根据应用的实际情况确定，本文

取 01.0=α 。 

    对于隐层某神经元，连接它的权重有3个，其中2个输入、1个输出，若其中之一的通断位为0，

则认为此神经元应处于断开状态，于是将其输出置为0。由此可见，断开一个神经元的几率较大，

但若导致该神经元断开的通断位经过交叉或变异变为1，则该神经元又可处于接通状态，因此，神

经元由断开切换为接通的几率也较大。 

3.2.3  遗传算子 

    选择算子采用赌轮法，交叉算子采用两点交叉，变异算子为正常情况下随机选中个体中一位取

反，当不成熟收敛发生时，采用本文提出的变异策略，其进化过程如图3所示，图中横坐标表示迭

代次数，纵坐标表示适应度值，细线为种群中的最佳个体适应度值，粗线为种群的平均适应度值。

表3～6是整个网络最终的优化结果，从表3～6可以看出，一个2-5-1的网络经GA优化后拓扑结构定

为2-2-1，且分类的均方误差为4.097 86e−007，大大优于用BP算法学习的结果。 

表2  XOR网络的学习样本 

样本序号 输入值 期望输出 

1 (0,0) 0 

2 (0,1) 1 

3 (1,0) 1 

4 (1,1) 0 

 

图3  GA训练BP网络的进化过程图像 
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表3  GA训练BP网第一层权重结果示例 

Wij  j=0 j=1 j=2 j=3 j=4 

i=0 0 0 －8.064 52 －3.529 47 0 

i=1 0 0 4.691 7.076 33 0 

表4  GA训练BP网第二层权重结果示例 

Wik  j=0 j=1 j=2 j=3 j=4 

k=0 0 0 －4.618 37 8.121 28 0 

表5  GA训练BP网各层域值结果示例 
l
jθ   j=0 j=1 j=2 j=3 j=4 

l=0 0 0    

l=1 0 0 －5.276 96 5.197 0 

l=2 －1.895 5     

表6  训练后BP网络对XOR问题的实验结果 

 输入模式 分类结果 

(0,0) 0.000 114 342 

(0,1) 1 

(1,0) 0.998 198 000 
 

(1,1) 0.000 131 143 

均方误差 4.097 86e－007 

4  结 束 语 

变异是遗传算法的重要操作之一，既可以产生种群中没有的较优基因，也可以恢复在先前迭代

中被破坏的较优基因，所以它对于加快搜索速度、确保种群不至于陷入局部解方面具有重要的意义。

从实验结果表明：1) 本文提出的新变异算子及其变异半径的动态调整，在函数的优化过程中，能

有效地克服不成熟收敛进而搜索到全局最优解；2) 用NGA可同时优化神经网络的结构和权重，且

优化得到的网络的均方误差比用BP算法训练的还小，且优化时间较短。 
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