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机械优化设计遗传算法是基于自然进化论和计算机科学相互渗

透，生命科学与机械工程相交所产生的一种新计算方法。

本书介绍遗传算法的基本原理和数学知识，根据遗传算法的概念

和方法来解决机械优化设计问题，可以避免传统的优化方法出现的局

部最优现象，从而达到整体最优解。为了结合实际应用，书中给出了

机械优化设计遗传算法实例供读者参考。

本书可供机械工程技术人员、机械专业高年级大学生及研究生学

习使用。
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前　　言

在科学技术迅速发展的时代，多学科相互交叉、相互渗透和相互
促进已成为当今科学发展的显著特征。通过科学家们的不懈努力，将
生物自然选择和遗传进化与计算技术相结合，创立了生命科学和工程
学科相互渗透的优化算法———遗传算法。
遗传算法根据生物进化理论，应用群体的搜索技术，通过选择、

交叉及变异等遗传操作，使群体一代一代进化，逐步接近搜索空间中
越来越好的区域，直到取得最优解。由于遗传算法对非线性不连续多
峰函数和无解析表达式的优化问题有很强的通用性，对目标函数具有
全局优化性和稳健性，它的搜索是多途径进行，所以其运算并行性
好、直观简单、可操作性强。
鉴于比传统优化算法更为突出的优越性，所以广大学者对遗传算

法的研究仍然是方兴未艾。当今遗传算法视为智能的新颖优化算法之
一，在优化技术领域有着极其广阔的应用前景。
本书采用循序渐进的方法，在第１章和第２章中以简单的例子，

描述遗传算法的过程，使读者初步了解遗传算法的基本理论；第３章
简述遗传基本算法，从可操作性观点出发详述了编码、适应度函数及
遗传算子等各种方法和参数的选择；第４章和第５章介绍组合遗传算
法及并行算法的实用技术；第６章基于神经网络的遗传算法和第７章
模糊优化的遗传算法编入了扩展遗传算法智能计算应用的内容；第８
章结合机械优化实际例子汇集了遗传算法在机械优化中的应用。
本书紧密结合机械设计应用实例，通俗易懂。
书中第１章、第２章、第８章由陈伦军编写；第６章、第７章由

罗延科编写；第４章、第５章由陈海虹编写；第３章由张莉编写。
本书得到原贵州工业大学领导的关心和经费上的支持，在此表示

衷心的感谢。
由于我们水平有限，书中不足之处，恳请读者批评指正。
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绪　　论

　　遗传算法的术语来源于自然遗传学。１９７５年由美国ＪＨｏｌｌａｎｄ教授提出的
遗传算法 （ＧｅｎｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，简称ＧＡ）是基于自然选择原理、自然遗传机制
和自适应搜索 （寻优）的算法。ＧＡ启迪于生物学的新达尔文主义 （达尔文的进
化论、魏茨曼的物种选择学说和孟德尔的基因学说），模仿物竞天演、优胜劣
汰、适者生存的生物遗传和进化的规律性。

１１　生物进化的基本知识

生物界的遗传是指父代与子代之间继承特性或性状。有遗传才能保证各种
不同生物的稳定延续，才有种的属性，即种瓜得瓜、种豆得豆。生物在环境中
生存，通过生存斗争，逐渐适应于生活环境，使其有利变异的个体容易存活下
来，并且有更多的机会有利变异传给后代；具有不利变异的个体容易被淘汰，
产生后代的机会少得多。有变异才有生物的进化发展，这就是达尔文的自然选
择学说。
生物体的生命活动主要是以细胞为基本单位进行的。根据生物学家的研究，

生物体的细胞由化学元素的各种化合物所组成，具有不同形式的水、糖、无机
盐、脂质、蛋白质及核酸等，其中核酸是遗传信息的载体，存在每一个细胞之
中，它是一切生物的遗传物质，对于生物体的遗传变异和蛋白质的生物合成有
极其重要的作用。
核酸———基本组成单位是核苷酸，１个核苷酸是由一分子含氮的碱基，一分

子五碳糖和一分子磷酸组成。根据核酸中所含五碳糖的种类不同，可以将核酸
分为脱氧核糖核酸 （简称ＤＮＡ）和核糖核酸 （在低等生物中为ＲＮＡ），许多核
苷酸通过磷酸二酸键前后相接成链状。两条主干链在外，碱基朝内，围绕主轴
顺时针方向缠绕成双链螺旋结构。



脱氧核糖核酸 （ＤＮＡ）———１个ＤＮＡ分子由两条平行的多核苷酸组成，链
中的碱基是双环的嘌呤 （ＡＧ），通过对应的２个或３个氢链连接单环的嘧啶
（ＴＣ），以Ａ＝Ｔ或Ｇ＝Ｃ配对，且按照互补原则彼此成为互补链。双链ＤＮＡ
分子是个生物大分子，在Ａ、Ｔ、Ｇ、Ｃ四种碱基的排列顺序中蕴藏着生物界无
穷无尽的遗传信息，ＤＮＡ中遗传信息在一条长链上按一定模式排列，亦即进行
遗传编码。
染色质和染色体———在细胞核中的ＤＮＡ和若干组蛋白质分子结合成染色

质，由染色质的小纤维在组蛋白 Ｈ１ 的作用下进一步螺旋，构成３０ｎｍ的染色质
纤维，称为螺旋管。细胞在分裂时，染色质纤维将进一步折叠，构建成染色体，
分配给子细胞。构建染色体时，螺旋管折叠成襻状，若干个大小不同的襻状按
一定方式组成微带，若干个微带排成染色体。
基因和基因组———１９０９年丹麦植物和遗传学家Ｊｏｈａｎｎｓｅｎ把遗传因子改称

为 “基因”。１９２６年 Ｍｏｒｇａｎ通过果蝇的研究，阐明了基因是直线排列在染色体
上的遗传颗粒，它是具有生物遗传信息的结构单位，又是控制生物体性状的功
能单位，通过生物学和遗传学家进一步研究揭示了基因的分子基础是核酸，其
中蕴藏着指导蛋白质生物合成的遗传信息。一个或多个基因决定了组成蛋白质
生物合成的遗传信息，以及组成蛋白质２０种氨基酸的组成比例及排列顺序。遗
传基因在染色体中所占据的位置称为基因座，同一基因座可能有的全体基因称
为等位基因。某种生物所特有的基因及其构成形式称为该生物的基因型，而该
生物在环境中呈现的相应性状称为该生物的表现型。一个细胞核中所带有的全
部遗传信息称为基因组，通常是指核内单倍数染色体包含的所有遗传信息，它
含有一种生物完整的一套基因。
遗传物质ＤＮＡ的复制发生在体细胞分裂周期，复制时一条染色体上某起始

处的ＤＮＡ双螺旋解开成倒 “Ｙ”形，复制同时向两侧相反方向进行。对于有性
生殖生物，两个同源染色体通过交叉复制而重组，亦即在两个染色体的某一相
同位置处ＤＮＡ被切断，从而形成两个新的染色体，这些新染色体表现出新的性
状。
细胞在完成了ＤＮＡ复制后，通过细胞分裂将复制的具有遗传物质的染色体

平均地分配给两个子细胞，因此每个子细胞都含有与原来母细胞相同的染色体
数，结果子细胞都保持与母细胞相同的全套遗传物质，从而保证了机体所有细
胞间染色体数目恒定和遗传性状的稳定。
生物体通过基因的复制和交叉使其性状的遗传得到选择和控制。在重组和

变异后的新基因依据与环境的适应程度决定其增殖能力，有利于生存环境的基
因增多，而不利于生存环境的基因减少。通过这种自然选择所形成的物种，推
动了生物的进化和发展。

２



１２　遗传算法简述

以模拟自然界生物遗传和进化过程形式的遗传算法，是依据生物进化以集
团的形式即群体共同进化的。组成群体的单个生物称为个体基本特性的遗传继
承，由个体性质的染色体所决定。具有遗传基因染色体的个体对环境有不同的
适应性，通过基因杂交和变异产生适应强者，在遗传进化中 “适者生存”的自
然选择的统制作用下，使得更适应环境的个体被保留下来。遗传算法正是基于
自然选择和自然遗传这种生物进化机制的搜索算法，将优化问题开创成新的全
局优化搜索算法。
对于求函数最大值的优化问题：

ｍａｘｆ（Ｘ）

ｓｔ　ｇ（Ｘ）≤０
Ｘ∈Ｒｎ （１１）

式中，Ｘ＝ ［ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ］Ｔ 为决策变量，Ｒｎ 为ｎ维欧式空间，ｇ（Ｘ）≤０为约束
条件，ｆ（Ｘ）为目标函数。
遗传算法中，求函数的极大值可以用适应度代替目标函数。适应度是生物

个体对环境适应程度，用来评估生物群体中每个个体适应环境所表现出的不同
生命力，从而决定其遗传机会的大小。
优化问题中的ｎ维矢量Ｘ ＝ ［ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ］ｎ ，遗传算法是用ｎ个记号Ｘｉ（ｉ

＝１，２，…，ｎ）所组成的符号串Ｘ来表示：

Ｘ＝Ｘ１Ｘ２…Ｘｎ
　　这样，Ｘ就可以看成由ｎ个遗传基因Ｘｉ所组成的染色体。每一个Ｘｉ 就是
一个遗传基因，所有可能的取值即为等位基因，这里等位基因是一组整数，也
可以是某一范围内的实数值或者是纯粹的一个记号。最简单的等位基因是由０
和１这两个整数组成的，相应的染色体就可表示为一个二进制符号串。染色体

Ｘ也称为个体Ｘ，对于每一个个体Ｘ，要按一定规则确定出其适应度。个体适
应度与其相应的个体表现型Ｘ的目标函数相关，Ｘ越接近于目标函数的最优点，
其适应度越大，反之亦然。
遗传算法是以决策变量Ｘ 组成优化问题的解空间。对问题最优解的搜索是

通过对染色体Ｘ 的搜索过程来进行的，从而由所有的染色体Ｘ 就组成了问题的
搜索空间。与生物一代一代的自然进化过程相类似，遗传算法的运算过程也是
一个反复迭代过程。这个群体不断地经过遗传和进化操作，并且每次都按照优
胜劣汰的规则，将适应度较高的个体更多地遗传到下一代，这样最终在群体中
将会得到一个优良个体Ｘ，它所对应的表现型Ｘ 将达到或接近于问题的最优解

３
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Ｘ。标准的遗传算法的主要步骤可描述如下 （图１１）：

１）随机产生一组初始个体构成初始群体。

２）计算适应度，判断算法收敛准则是否满足，若满足就输出搜索结果，否
则，进行下一步骤。

图１１　遗传算法的运算基本流程

３）选择运算，按优胜劣汰原则执
行复制操作。

４）交叉运算，按一定方式进行交
叉操作。

５）变异运算，按一定规则执行变
异操作。

６）返回步骤２）
这里，仅以一个简单的二维函数

极值求解为例，说明遗传算法的概念
及处理过程。
例　求下述函数的最大值。

ｍａｘｆ（Ｘ）＝ｘ２１＋ｘ２２＋１
Ｘ∈ ［ｘ１，ｘ２］Ｔ

ｓｔ　
ｘ１ ∈ ｛０，１，２，…，７｝

ｘ２ ∈ ｛０，１，２，…，７｝

　　下面我们对计算的主要过程简述如下：
（１）个体编码
遗传算法不能直接处理解空间的数据，必须通过编码将它们表示成遗传空

间的基因型个体符号串。根据本例的变量ｘ１、ｘ２ 编码为二进制整数符号串，则

ｘ１、ｘ２ 取０～７之间的整数，可取３位无符号二进制整数来表示，两个变量ｘ１，

ｘ２ 组成一组６位二进制整数形成个体的基因型，表示一个可行解。例如，基因
型Ｘ＝０１１０１０所对应的表现型是：Ｘ＝ ［３，２］Ｔ 。

（２）初始群体的生成
因遗传算法是对群体进行操作，所以需要准备一些起始搜索的初始群体。

为了简化说明，本例中群体的规模大小取为４，也就是群体由４个个体组成。每
个个体是通过随机方法产生，初始群体作为进化第一代如表１１第②栏所示。

（３）适应度计算
遗传算法用适应度的大小来评估个体 （或解）的优劣，从而决定其遗传机

会的多少。因本例的目标函数总取非负值，并且以求函数最大值为优化目标，
所以直接利用目标函数值作为个体适应度。为了计算目标函数，需先对个体基
因型Ｘ中ｘ１、ｘ２ 进行解码 （如表１１中第③、④所示）。在表１１中⑤栏所示

４



为各个个体所对应的目标函数ｆｉ（ｘ１，ｘ２）的值，同时也给出了群中的最大值ｆｍａｘ
和平均值珚ｆ。

表１１　遗传算法求ｆ（Ｘ）＝ｘ２１＋ｘ２２＋１极值计算过程

① ② ③ ④ ⑤ ⑥ ⑦ ⑧

个体

编号
初始群体 ｘ１ ｘ２

适应度

ｆｉ（ｘ１，ｘ２）

选择概率

ｆｉ／∑ｆｉ

适应度期望值

ｆｉ／槡ｆ

选择

次数

１

２

３

４

０１１１０１

１０１０１１

０１１１００

１１１００１

３

５

３

７

５

３

４

１

３５

３５

２６

５１

０２３９

０２３９

０１７８

０３４４

０９６

０９６

０７１

１４

１

１

０

２

∑ｆｉ＝１４７　　ｆｍａｘ＝５１　　珚ｆ＝３６２５

⑨ 瑏瑠 瑏瑡 瑏瑢 瑏瑣 瑏瑤 瑏瑥

选择结果 配对情况 交叉点位置 交叉结果 变异点 变异结果 子代群体

０１１１０１

１０１０１１

１１１００１

１１１００１

１—３

２—４

１—３：２

２—４：４

０１１００１

１０１００１

１１１１０１

１１１０１１

４

２

５

６

０１１１０１

１１１００１

１１１１１１

１１１０１０

０１１１０１

１１１００１

１１１１１１

１１１０１０

瑏瑦 瑏瑧 瑏瑨 瑏瑩

ｘ１ ｘ２ ｆｉ（ｘ１，ｘ２）适应度 选择概率ｆｉ／∑ｆｉ

３

７

７

７

５

１

７

２

３５

５１

９９

５４

０１４６

０２１３

０４１５

０２２６

∑ｆｉ＝２３９　　ｆｍａｘ＝９９　　珚ｆ＝５９７５

（４）选择运算的复制
选择的目的是在当前群体中选出优良个体，使它们有机会作为父代产生下

一代个体。判断个体优良与否的准则就是各自的适应度，这一操作是借用进化
原则，即个体适应度越高，其被选择的机会就越多。在本例中采用和适应度值
成比例的概率来进行选择，其具体操作是：首先计算群体中所有个体适应度总
和∑ｆｉ；其次计算每个个体的适应度所占的比例ｆｉ／∑ｆｉ，如表１１中第⑥栏所
示，并以此作为每个个体遗传到下一代群体中的概率，每个概率值为一个区域，

全部概率之和为１；最后再产生一个０到１之间的随机数，由随机当选出现在哪
一个概率区来确定各个个体中被选中的次数。表１１中⑧、⑨栏所示选择结果，
个体１和２各复制一次，个体３最差不复制被淘汰，因个体４最优秀，获得最多
的生存繁殖机会，所以复制两次。

（５）交叉运算及操作

５



遗传算法的交叉是产生新个体的主要操作过程，某两个个体之间的部分染
色体是以某一概率相交换。本例采用简单的交叉 （即单点交叉），其过程是：首
先对群体随机配对，如表１１中第瑏瑠栏所示为一种随机配对情况；其次随机设
置交叉点位置，如表１１中第瑏瑡栏和⑨栏所示，表中的数值字为交叉点设置在
该基因座之后；最后再相互交换配对染色体之间的部分基因。表１１中第瑏瑢栏
所示为交叉运算结果。
例如，若第２号和第４号个体基因座之后进行交叉运算，即可得到两个新个

体：
第２号个体：１０１０１１
第４号个体：１１１００１

→
交叉操作 １０１００１

１１１０１１
由上看出，所产生的新个体 “１１１０１１”的适应度较原来两个个体的适应度

还高，即Ｘ＝ ［７，３］，ｆ（７，３）＝５９。
（６）变异运算
变异的目的是为了防止丢失一些有用的遗传基因，尤其是当群体中的个体

经遗传运算可能使某些串位失去多样性，从而可能失去检验有用遗传基因的机
会，同时克服有可能限于局限解的弊病，为的是挖掘群体中个体的多样性。变
异操作是按位进行，以很小的概率随机地改变某一位的值。对二进制编码的个
体来说，若某位原为０，则通过变异操作变成１，反之亦然。在表１１中第瑏瑣栏
所示为随机产生的变异点位置，瑏瑤栏中为变异运算结果。下面举例说明变异操
作。
例如，若第１号个体的第４位基因座需要进行变异运算，通过变异操作产生

一个新个体：

第１号个体：０　１　１　０　０　１　
第４

→
位变异

０　１　１　１　０　１
以上对群体进行了一轮选择交叉、变异运算操作之后，得到新一代 （子代）

群体，见表１１中第瑏瑥栏，表中第瑏瑦～瑏瑩栏还分别表示出了新群体的解码值、
适应度和相对适应度，并给出了适应度的最大值和平均值。由表１１中可以看
出，群体经过一代进化之后，其适应度的最大值、平均值得到了明显的改善，
从而找到了最佳个体是第３号个体 “１１１１１１”，最大值ｆｍａｘ＝ｆ［７，７］＝９９。
上述简单例子，为便于直接明了地看出运算操作的结果，其随机数的产生

特意选择了一些较好的数值，以便能够得到较好的效果。实际运算过程中可能
需要经过多少代的进化才能达到最佳结果。对于例中还有某种规律或指导性的
原则，本书后面将深入讨论。
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１３　遗传算法的特点

传统的优化方法的主要问题：

１）解析性　通常是通过求解目标函数梯度为零的一组非线性方程来进行搜
索，要求目标函数连续可微。当处理变量多、方程较复杂的优化问题时，它就
显得无能为力了。对于多峰问题容易陷入局部最优解。

２）爬山法　对于单峰性质的空间，且在更好的解位于当前解附近的前提下，
爬山法才能继续进行行之有效的搜索。它也是属于寻找局部最优解的方法。

３）穷举法　在一个连续有限或离散的无限搜索空间中，计算空间中每个点
的目标函数值，并进行逐点比较。对应于搜索空间很大时，此法的效率很低。

４）随机搜索法　主要指直接解法中的随机试验法和随机方向搜索法，它们
的计算精度和效率仍然不高，计算量大，通常用于小型优化问题。
遗传算法是寻找求解优化问题的效率和稳定性之间的有机协调，计算方法

新颖独特，与传统优化计算方法相比有以下特点：

１）对优化问题，遗传算法不是直接处理决策变量本身的实际值，而是对它
进行编码为运算对象。此编码处理方式，使优化计算过程可以借鉴生物学中染
色体和基因等概念，通过模拟自然界中生物的遗传和进化等机理，可以方便地
应用遗传操作算子，特别是对一些无数值概念或很难有数值概念而只有代码概
念的优化问题，这种编码处理方式更显示出了独特的优越性，使得遗传算法具
有广泛的应用领域。

２）许多传统的优化方法是单点搜索法，遗传算法在搜索空间中同时处理群
体中多个个体的方法，即同时对搜索空间多个解进行评估，在这之中包括一群
搜索点进行寻优，从而提高了搜索的效率，有效地防止了搜索过程限于局部最
优解，减少了陷于局部最优解的风险，而且具有较大的可能求得全局最优解。

３）遗传算法对目标函数不要求连续，更不要求可微，既可以是数学解析所
表示的显函数，也可以是其他方式 （映射矩阵或神经网络）的隐函数，可以说
对目标函数几乎没有限制，仅用适应度来评估个体。适应度的唯一要求是输入
可计算出加以比较下的输出，利用适应度来指导搜索向不断改进的方向前进。

４）很多传统的优化算法通常使用的是确定性搜索方法，从一个搜索点到另
一个搜索点有确定的转移方法和转移的关系，这种确定性往往也有可能使得搜
索难以达到最优点。然而遗传算法是属于一种自适应概率搜索技术，采用概率
变迁规则而非确定性规则来指导其搜索空间。虽然这种概率特性也会使群体中
产生一些适应度不高的个体，但随着进化过程的进行，新的群体中总会更多地
产生出许多优良个体，继续沿着最优解方向前进。
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５）遗传算法具有隐含并行性，不但使优化计算提高搜索效率，而且易于采
用并行机和并行高速计算，因此适合大规模复杂问题的优化。

１４　遗传算法的发展概况

早在２０世纪４０年代，生物模拟就成为计算科学的一个组成部分。进化计算
的研究起于２０世纪５０年代，当时几个计算机领域的科学家独立地开始研究进化
系统，使之将自然界中的进化过程引入工程研究领域，以解决工程优化问题。
在用进化思想解决优化问题时，使用了进化过程中的遗传、选择等概念，并且
把它们作为算子参与优化。
在２０世纪６０年代，Ｒｅｃｈｅｎｂｅｒｇ提出进化策略方法，在此以后，这一工作

被Ｓｃｈｗｅｆｅｌ继续下去，该法可以用于优化实值函数。同一时代Ｆｏｇｅｌ、Ｏｗｅｎｓ
和 Ｗａｌｓｈ提出了进化规则的方法，该方法把给定的问题描述成有限状态机制，
通过施加进化算子达到优化的目的。

Ｈｏｌｌａｎｄ在２０世纪６０年代运用生物遗传和进化的思想来研究自然和人工自
适应系统的生成以及它们与环境的关系，提出在研究和设计人工自适应系统时，
可以借鉴生物遗传的机制，以群体的方法进行自适应搜索，并且充分认识到交
叉、变异等运算策略在自适应系统中的重要性。同时 Ｈｏｌｌａｎｄ不但发现了基于
适应度的人工遗传选择的基本作用，而且还对群体操作等进行了认真的研究，

１９６５年他首次提出了人工遗传操作的重要性，并把这些应用于自然系统和人工
系统中。１９６８年 Ｈｏｌｌａｎｄ教授提出了遗传算法的基本定理———模式定理，从而
奠定了遗传算法的理论基础。模式定理提出了群体中的优良个体的样本数将以
指数级规律增长，因而从理论上保证了遗传算法是一个可以用来寻求最优可行
解的优化过程。

１９６７年，Ｂａｇｌｅｙ的论文中首次提出遗传算法这一名称，他构造的遗传算法
用来搜索下棋游戏评价函数中的参数集，这与我们现在应用的遗传算法很相似，
其中利用了类似于前面描述过的复制、杂交和变异等的遗传算子。他还敏锐地
意识到在运算开始和结束阶段需要适当的选择率，为此还引入了适应值比例机
制，在算法的起始阶段减小选择的强制性，在后期阶段增加选择的强制性，因
而，在接近群体收敛时，在类似的高适应值各串之间保持了适当的竞争。

１９７１年，Ｈｏｌｌｓｔｉｅｎ写的关于 “遗传算法在纯数学优化应用”方面的第一篇
学术论文，主要研究了五种不同的选择方法和八种交配策略。他采用１６位二元
串，其中两个８位参数是用无符号二进制整数或Ｇｒａｙ码整数来编码的，群体规
模为１６个串，通过计算机实验结果，Ｈｏｌｌｓｔｉｅｎ指出由于群体规模太小 （Ｎ＝
１６）所引起的问题。
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１９７５年，Ｈｏｌｌａｎｄ出版了第一本 《自然系统和人工系统的自适应性》著作，
书中建立了遗传算法的框架。从算法中每一代群体通过选择、交叉、变异形成
新一代群体，完成一代的进化。每个染色体由于其中所含基因排列方式的不同
而表现出不同性能。对每个性能的度量采用被称作适应度的函数，它体现了个
体对环境的适应程度。１９７５年，ＤｅＪｏｎｇ对 Ｈｏｌｌａｎｄ的模式定理进行了大量的纯
数值函数优化计算实验，并得到具有指导意义的结论。例如，对于规模在５０～
１００的群体，经过１０～２０代的进化，遗传算法都能以很高的概率找到最优或近
似最优解，同时，定义了评价遗传算法性能的在线指标和离线指标。

２０世纪８０年代，遗传算法进入了兴盛发展时期，在理论研究和应用研究方
面都成了十分热门的课题，特别是遗传算法的应用研究显得格外活跃，不但它
的应用领域扩大，而且遗传算法进行优化和规则学习的能力也显著提高。此外
一些新的理论和方法在应用研究中也得到了迅速的发展，这些无疑地给遗传算
法增添了新的活力。１９８３年，Ｇｏｌｄｂｅｒｇ将遗传算法应用于管道系统的优化和机
器学习问题，通过研究管道系统不仅用与实际系统相当的成本满足了供气要求，
而且也发展了一套分层容错规则。１９８９年，Ｇｏｌｄｂｅｒｇ出版 《搜索、优化和机器
学习中的遗传算法》专著。这本书全面完整地论述了遗传算法的基本原理及其
应用，该书奠定了现代遗传算法的科学基础。
自２０世纪９０年代以来，由于进化策略、进化规则和遗传算法取得了一些令

人信服的结果，所以引起了很多人的关注，进而得到了深入研究，并在各领域
快速发展和广泛的应用。在这个时期，国际遗传算法会议 （ＩＣＧＡ）及以遗传算
法的理论基础为中心的学术会议 （ＦＯＧＡ）等的论文中反映了遗传最新发展和动
向，并以 《遗传算法手册》为开端涌现出一些专著。在应用研究方面更是格外
活跃，主要表现在：

１）函数优化方面，动态参数编码初步克服了遗传算法解决连续区域问题出
现的精度不高、计算效率低的弊端。

２）组合优化，将遗传算法应用于求解ＴＳＰ问题，以及解决运输和车间调度
问题等取得满意结果，也使自身得到检验。

３）机器学习，主要体现在分类器系统，在很多领域中得到应用，例如遗传
算法被用于学习模糊控制规则等。

４）控制方面，遗传算法用于工业过程、机器人等的自适应控制、最优控制。
此外遗传算法在图像处理、故障诊断、人工生命、神经网络等均有新的成

果。
我国的一些科学工作者，自２０世纪９０年代以来，在国家８６３高技术计划和

国家自然科学基金等的资助下，开展了遗传算法的研究，并出版了遗传算法的
专著。随继广大科学工作者在各个领域进行了应用研究，最近几年中在机械工
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