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求解有约束优化问题的实数遗传算法改进研究

王吉权†, 程志文, 张攀利, 代伟婷
(东北农业大学工程学院，哈尔滨 150030)

摘 要: 提出一种求解有约束优化问题的改进实数遗传算法.首先,提出一种排序分组选择法,该方法具有种群多
样性好、易于实现的优点.其次,给出一种基于方向的启发式交叉算子 (DBHX), DBHX能够产生无数个交叉方向,
且有可能产生一个引导参与交叉的染色体向最优解移动的方向D⃗,即使交叉方向与D⃗不一致,也有很大的可能性
非常接近方向 D⃗,可以保证有很大的机会产生更好的子代染色体.最后,针对单一的变异算子无法兼顾局部搜索
能力和全局搜索能力的缺点,提出一种组合变异方法,使得变异操作既能保证算法的局部搜索能力,又能兼顾全局
搜索能力. 10个实例的计算结果表明,所提出的改进实数遗传算法具有较快的收敛速度,从而验证了所提出算法
的可行性和有效性.
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Research on improvement of real-coded genetic algorithm for solving
constrained optimization problems
WANG Ji-quan†, CHENG Zhi-wen, ZHANG Pan-li, DAI Wei-ting
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Abstract: An improved real-coded genetic algorithm (IRCGA) is proposed to solve constrained optimization problems.
Firstly, a sorting group selection method is proposed, which has good population diversity and is easy to realize. Then, a
direction-based heuristic crossover operator (DBHX) is proposed, which can generate numerous crossover directions. and
it also enables a great possibility to generate a crossover direction D⃗ to guide the chromosomes of participation crossover
to move towards the optimal solution direction. Even if the crossover direction is inconsistent with D⃗, it is also very closed
to the direction D⃗ to the utmost so as to ensure that there is a great chance to produce better offspring chromosomes.
Finally, aiming at the shortcoming that a single mutation operator cannot both take into account the local search ability
and the global search ability, a combined mutation method is proposed, which makes the mutation operation not only take
into account the local search ability, but also the global search ability. The computing results of ten examples show that
the proposed IRCGA has a fast convergence speed, and also verify its effectiveness and feasibility.
Keywords: constrained optimization problems；real-coded genetic algorithm；penalty function method；heuristic
crossover operator；combinational mutation

0 引 言

遗传算法 (GA)[1-4]是由Holland首次提出的.随
后, De首次提出了精英保留的进化策略,后来人们对
其作了进一步研究,提出了多种精英保留和用选择代
替复制的进化策略[5-8],目前的遗传算法基本都是按
照这种进化策略进行计算的.实数遗传算法具有精
度高、便于大空间搜索、运算简单、收敛速度快、不易

陷入局部极值等特点[6-7],已广泛地应用于自动控制、

组合优化、机器学习、图像处理、自适应控制、规划设

计、工业工程、智能制造系统、生物工程、系统工程、

人工智能、智能机器系统、人工生命等领域[6-13],尤其
适用于处理传统搜索方法难以解决的复杂和非线性

问题,是21世纪有关智能计算的关键技术之一[6].
遗传算法中应用较多的编码方案有二进制编码

和实数编码.对于一些多维、高精度连续函数优化问
题,二进制编码遗传算法的随机特性使得其局部搜
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索能力较差,而相邻整数的二进制编码可能具有较
大的Hamming距离,会降低遗传算子的搜索效率并
影响计算精度.另外,使用二进制编码需频繁地编码
和解码,既增加了算法的计算量,又存在转换误差;产
生有限的离散点阵,导致接近极值的个体漏掉,造成
算法早熟收敛或寻优速度慢,算法效率随着变量增
多和计算精度提高急剧下降.同时,由于解的精度受
编码长度控制,采用二进制编码会带来编码过长的
问题,从而导致计算量和存储量太大,运算速度降低.
Michalewicz等[14]提出了一种实数编码的遗传算法,
基于实数编码的遗传算法不存在编码和解码过程,
能够大大提高解的精度和运算速度.近年来,实数遗
传算法以其独特而卓越的性能逐渐引起了人们的

关注,很多学者对实数遗传算法进行了深入研究.根
据使用的机理和技术,实数遗传算法所取得的进展
和尝试可以被分成以下几类: 1)最优种群规模的确
定[15-18]; 2)初始种群的产生[19-21]; 3)现有交叉算子的
改进[22-25];4)现有变异算子的改进[26-29]; 5)进化策略
的改进[30-32]; 6)算子参数的自动调整[33-36].这些改进
算法的提出,不仅提高了遗传算法的运算速度,也推
动了遗传算法理论和应用的发展.
交叉算子通过模拟自然界生物的杂交过程对个

体进行交叉操作,不断产生新的个体,从而使得遗传
算法具有较强的搜索能力,可以说交叉算子在扩展求
解空间、获得全局最优解的过程中发挥着至关重要

的作用.变异算子是增加种群多样性的重要算子,能
够使GA扩大搜索空间,避免陷入局部最优.因此,许
多学者将研究的重点放在了交叉算子和变异算子的

改进方面.其中,对交叉算子的改进研究最多,其次是
对变异算子的改进研究. Chuang等[22]提出了一种基

于方向的交叉 (DBX)算子和一种动态随机变异的变
异算子. DBX算子产生的交叉方向数量有限,虽然有
可能产生一个引导参与交叉的染色体向最优解移动

的交叉方向,但产生该交叉方向的可能性较小,并且
当种群中个体的分量即维数较少时,容易产生零向
量,即不能产生交叉方向.在动态随机变异算子中,变
异算子的步长计算公式与文中对步长公式的解释相

矛盾.另外,由于在排序选择中用种群中一定数量的
较好的染色体替换较差的染色体,当经过多次迭代
后,种群的多样性变差,最终导致种群中绝大多数个
体都相同或所有的个体都相同,致使GA收敛到全局
最优解的时间大大增加.汪定伟等[37]提出了一种向

目标函数的梯度方向变异的变异算子,如果目标函

数比较复杂,即使目标函数可导,也很难求得目标函
数的梯度,若目标函数不可导,则无法使用该变异算
子,但对于目标函数比较简单且可导时,该变异算子
可使GA快速收敛到最优解点. Peltokangas等[38-43]对

均匀变异 (Uniform mutation)算子、非均匀变异 (Non-
uniform mutation)算子、幂变异 (Power Mutation)算子
和边界变异 (Boundary mutation)算子进行了总结.其
中:非均匀变异算子和幂变异算子计算量较大,边界
变异只适用于最优解位于可行域边界上的优化问题,
均匀变异算子产生的子代与要变异的个体没有关系.
综上所述,一个好的交叉和变异算子应该具备3

个条件:一是具有启发性,即引导参与交叉的染色体
向好的方向移动,从而产生有潜力的子代;二是计算
量越小越好;三是编程时能够避免使用循环语句, 即
程序运行时完成相应操作所需的时间少.针对这3个
方面,本文提出一种求解有约束优化问题的改进实数
遗传算法. 10个测试函数的计算结果表明,改进实数
遗传算法在求解约束优化问题时是可行、有效的.

1 约束优化问题的处理方法—–罚函数法
约束优化问题数学模型的一般形式可用如下公

式表示:

min f(X), X = [X1, X2, · · · , Xk, · · · , Xn] ∈ R.

s.t. hi(X) = 0, i = 1, 2, · · · , p;

gj(X) ⩾ 0, j = 1, 2, · · · , q. (1)

其中:n表示种群规模,hi(X) = 0表示第 i个等式约

束, p表示等式约束的个数, gj(X) ⩾ 0表示第j个不

等式约束, q表示不等式约束的个数,X表示一个n维

向量,Xk = (xk1, xk2, · · · , xkm).
式(1)也可以表示为

min f(X), X = [X1, X2, · · · , Xk, · · · , Xn] ∈ R.

R = {X|hi(X) = 0, i = 1, 2, · · · , p;

gj(X) ⩾ 0, j = 1, 2, · · · , q}. (2)

令X∗为有约束优化问题的最优解,于是有∀X
∈ R : f(X∗) ⩽ f(X).此外,如果gj(X

∗) = 0,则不等
式约束被称为有效约束.在这个概念下,在X∗点,所
有的等式约束hi(X) = 0(i = 1, 2, · · · , p)都是有效
的.
罚函数法是一种将有约束优化问题转化为无约

束优化问题的方法.该方法通过构造两个制约函数,
并引入惩罚因子,然后将它们加到约束优化问题的目
标函数上,构成惩罚函数,其罚函数[44]为
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P (X,M) = f(X) +M1

p∑
i=1

[hi(X)]2+

M2

q∑
i=1

[min(0, gj(X))]2. (3)

其中:M1和M2是惩罚因子,一般设为足够大的正常
数;第2项和第3项是惩罚项;P (X,M)是惩罚函数.
由式 (3)容易看出:当X ∈ R时,对于可行点没

有也不应有任何惩罚作用,有P (X,M) = f(X);当
X /∈ R时,由于M1和M2很大,将使式 (3)中的第 2
项和第3项的值也很大,这相当于对非可行点的“惩
罚”,且X点离可行域越远,惩罚越严厉.可以想见,当
M1和M2变得足够大时,相应于这样的M1和M2值,
式 (3)的无约束优化问题的极小点X(M)就会与原来

的约束优化问题的极小点足够接近.而当X(M) ∈
R时,它将成为原约束问题的极小点.
求式(3)的最小值,即求

min P (X,M), (4)

等价于求式(1)的最小值.

2 实数遗传算法的改进

2.1 排序分组选择

设种群大小n为偶数,将种群中的个体按照目标
函数值P (X,M)从大到小的顺序排序 (目标函数为
极大值).如果目标函数为极小值,则根据maxP (X,

M) = −min[−P (X,M)],将目标函数P (X,M)变

为求极大值.排序之前的种群为X = (X1, X2, · · · ,
Xn),排序之后的种群为X ′ = (X ′

1, X
′
2, · · · , X ′

n),且
满足P (X ′

1,M) ⩾ P (X ′
2,M) ⩾ · · · ⩾ P (X ′

n,M).选
择X ′

1和X ′
n/2+1配对参与交叉,X ′

2和X ′
n/2+2配对参

与交叉,依此类推,按照这样的方法可得到n/2对参

与交叉的个体.
与轮盘赌和锦标赛选择相比,排序分组选择方法

能够扩大配对父代个体之间的距离,增大配对父代个
体之间的差异性,有助于保持种群的多样性.另外,排
序分组选择只是根据目标函数值的大小来选择参与

交叉的个体,选择参与交叉的父代个体容易实现、选
择速度快.

2.2 基于方向的启发式交叉算子 (Direction-based
heuristic crossover, DBHX)

因为目标函数值越大的个体越有可能接近最优

解,所以认为最优个体有可能在目标函数值大的个体
附近[45].受此启发,本文提出一种基于方向的启发式
交叉算子,该交叉算子直接使用目标函数值和交叉方
向信息获得有潜力的子代,从而提高收敛的速度.
设参与交叉的两个父代个体分别为X ′

i (i =

1, 2, · · · , n/2)和X ′
j(j = n/2 + 1, n/2 + 2, · · · , n),且

X ′
j优于X ′

i ,可按下式产生两个子代个体X̄i和X̄j ,即

X̄i = X ′
i + λR1 ∗ D⃗, i = 1, 2, · · · , n/2;

X̄j = X ′
j + λR2 ∗ D⃗, j = n/2 + 1, n/2 + 2, · · · , n;

R1 = (r11, r12, · · · , r1m);

R2 = (r21, r22, · · · , r2m);

D⃗ = X ′
j −X ′

i, i = 1, 2, · · · , n/2,

j = n/2 + 1, n/2 + 2, · · · , n.

(5)

其中:R1∗D⃗和R2∗D⃗是交叉方向,“*”与Matlab中的
点乘(即“.*”)相同,R1∗D⃗是R1和D⃗中相同位置的元

素对应相乘,R2 ∗ D⃗是R2和D⃗中相同位置的元素对

应相乘; r11, r12, · · · , r1m和 r21, r22, · · · , r2m是 [0, 1]

之间均匀分布的随机数;λ是步长,通常取λ = 1.
为了分析基于方向的启发式交叉操作产生的子

代所在的空间位置,以变量维数m = 2为例,设参
与交叉的两个父代个体分别为X ′

1和X ′
2,且X ′

2优于

X ′
1,分析基于方向的启发式交叉算子产生的可能交
叉方向.由于m = 2,式 (5)中R1 = (r11, r12), R2 =

(r21, r22), r11、r12、r21、r22是 [0, 1]之间均匀分布
的随机数.对于X ′

1点,当 r11 = 0时,交叉方向R1 ∗
(X ′

2 − X ′
1)为 D⃗2,如图1所示.同理,当r12 = 0时,交

叉方向R1 ∗ (X ′
2 − X ′

1)为 D⃗1;当 r11 = r12时,交叉
方向R1 ∗ (X ′

2 − X ′
1)为D⃗.对于X ′

2点,当r21 = 0时,
交叉方向R2 ∗ (X ′

2 − X ′
1)为 D⃗4;当r22 = 0时,交叉

方向R2 ∗ (X ′
2 − X ′

1)为 D⃗3;当 r21 = r22时,交叉方
向R2 ∗ (X ′

2−X ′
1)为D⃗.当r11和r12为[0, 1]之间均匀

分布的随机数时,交叉方向R1 ∗ (X ′
2 − X ′

1)可为 D⃗1

和D⃗2之间的任意一个方向.当r21和r22为 [0, 1]之间
均匀分布的随机数时,交叉方向R2 ∗ (X ′

2 −X ′
1)可为

D⃗3和 D⃗4之间的任意一个方向.因此,基于方向的启
发式交叉算子产生的可能交叉方向有无数个.另外,
由于式(5)中的步长λ = 1,λR1 ∗ (X ′

2 −X ′
1)为图1中

( , )x x1,max 2,min( , )x x1,min 2,min

( , )x x1,min 2,max

X1’ B
→
D1

A
X2’

→
D3

→
D4

→

D2

→
D

→
Z

→
Y

C
E

F

X*

x2

x1

图 1 X ′
1和X ′

2的DBHX操作示意图
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AX ′
2BX ′

1中的任意一点,λR2 ∗ (X ′
2−X ′

1)为CEFX ′
2

中的任意一点.图1中:CX ′
2 = FX ′

2 = X ′
2E = |X ′

2 −
X ′

1|, AX ′
1 = BX ′

1 = |X ′
2 −X ′

1|.
设X∗为待求问题的最优解,对于父代个体X ′

1而

言,最优的交叉方向为 Y⃗ ,对于父代个体X ′
2而言,最

优的交叉方向为 Z⃗.基于方向的启发式算子能够产
生一个引导X ′

1向最优解移动的方向 Y⃗ ,即使不能与
方向 Y⃗ 完全一致,也有很大的可能性产生一个与方向
Y⃗ 非常靠近的方向;另外,基于方向的启发式交叉算
子也能够产生一个引导X ′

2向最优解移动的方向 Z⃗,
即使不能与方向Z⃗完全一致,也有很大的可能性产生
一个与方向 Z⃗非常靠近的方向.综上所述,基于方向
的启发式算子可以保证有很大的机会产生更好的子

代染色体,能够显著提高算法的收敛速度.
与文献 [22]中的DBX交叉操作相比,基于方向

的启发式交叉算子能够产生无数个交叉方向,而
DBX只能产生2m − 1个交叉方向,且基于方向的启
发式交叉算子产生的引导父代个体X ′

1和X ′
2向最优

解方向移动的可能性大大高于DBX.因此,基于方向
的启发式交叉算子可以保证有很大的机会产生更好

的子代染色体.

2.3 替代操作

对于具有多极值的优化问题,当算法找寻到一个
存在极值的区域时 (不管是局部极值还是全局极值),
种群中的个体会不断向这一区域靠拢,种群中有可
能出现相同或相似的个体.随着迭代次数的增加,种
群中相同的个体数量逐渐增加,甚至有可能使得种
群中所有的个体都相同,使种群的多样性变差,从而
影响算法遗传操作的效率和探索其他极值区域的能

力.文献 [22]中给出的改进遗传算法对于多极值的
待优化问题,有可能出现种群中的绝大多数个体相同
或者所有个体都相同的现象,使得算法无法收敛到全
局最优解.为了避免上述现象的出现,并在迭代过程
中保持种群的多样性,本文给出的遗传算法中增加了
一个替代操作.替代操作的方法是:交叉后的种群中
若有两个或两个以上相同的染色体存在,只保留多个
相同染色体中的一个,去掉其余相同的染色体,令此
时种群规模为n1,为了保持种群规模n不变,随机产
生n− n1个个体,用随机产生的n− n1个个体替代去

掉的n− n1个相同的个体.

2.4 组合变异

现有文献中给出的变异算子,有的局部搜索能力
较强[47-48],如高斯变异算子,有的算子全局搜索能力
较强[48],如柯西变异算子.对于极值点较少的待优化

问题,应采用局部搜索能力较强的变异算子.对于极
值点较多的待优化问题,如果采用局部搜索能力强
的变异算子,则容易收敛到局部极值点,而无法收敛
到全局极值点;如果采用全局搜索能力较强的变异
算子,且对于待求解问题最优解的精度要求较高,则
算法的收敛速度会变慢.有的文献给出的变异算子
虽然在迭代初期全局搜索能力强,但随着迭代次数
的增加,局部搜索能力增加,这需要给定最大迭代次
数.对于不同的待优化问题,很难事先给出一个较合
适的最大迭代次数,这种方法虽然理论上可行,但实
际上可操作性较差[22].综上所述,单一的变异算子在
解决优化问题时很难兼顾全局探索和局部搜索能力.
为此,本文提出一种组合变异的方法.该方法使用 3
个变异算子:第 1个变异算子随着迭代次数的增加,
局部搜索能力加强;第2个变异算子的全局搜索能力
较强;第3个变异算子的局部搜索能力较强.具体做
法是:当迭代次数除以3的余数为1时,采用全局搜索
能力较强的变异算子;当迭代次数除以3的余数为2
时,采用局部搜索能力较强的变异算子;当迭代次数
能够被3整除时,采用第3个变异算子.组合变异的优
点是,在算法的迭代过程中,既考虑到了变异算子的
局部搜索能力,又能兼顾变异算子的全局搜索能力.
3个变异算子如下:

1)
X̄ ′

i = X̄i + λ1 ∗ (bT − aT)/gen. (6)

其中: gen是迭代次数; X̄i是交叉产生的子代个体; X̄ ′
i

是变异得到的子代个体;向量 a和 b是变量的取值

下限和上限;λ1 = (λ11, λ12, · · · , λ1m),λ11, λ12, · · · ,
λ1m是[−1,1]之间均匀分布的随机数.

2)
X̄ ′

i = X̄i + Cauchy(0, 1). (7)

其中: Cauchy(0, 1)为标准柯西分布, X̄i为待变异的个

体, X̄ ′
i为变异后的个体.
3)

X̄ ′
i = X̄i +N(µ, δ2). (8)

其中:µ为正态分布的均值,通常取µ = X̄i; δ
2为正态

分布的方差.
式(7)中, δ2表示为

δ2 =
|Xbest − X̄i|

6
, (9)

其中Xbest为种群中的最优个体.
第1个变异算子在迭代初期的全局搜索能力较

强,随着迭代次数的增加,局部搜索能力增加,但当迭
代次数增加到某一值时,其几乎失去了变异的功能,
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而当迭代次数不是很大时,其效果比较明显.第2个
变异算子为柯西变异,柯西变异算子相比于正态变异
算子会产生较大的变异步长,因此会使算法具有较好
的全局搜索能力.第3个变异算子为正态变异,正态
变异算子重点搜索原个体附近的某个局部区域,局部
搜索能力较好,但是引导个体跳出局部较优解的能力
较弱,不利于全局收敛.因此,组合变异算子既兼顾了
全局探索能力,又兼顾了局部搜索能力,可使GA能够
快速收敛到全局最优解.

2.5 算法的伪代码

结合上面对本文所提出改进实数遗传算法的描

述,以算法是否达到给定的精度要求为迭代终止条
件,给出的改进实数遗传算法的伪代码如下所示.
算法1 改进实数遗传算法.
输入: 种群规模n,变异概率Pm,交叉概率Pc,计

算精度ε,保留精英个数s,罚因子M1和M2,初始迭代
次数t = 0;
输出: 最优解xb,最优值f(xb).
1) 种群的初始化X = (X1, X2, · · · , Xn), Xi =

(xi1, xi2, · · · , xim), i = 1, 2, · · · , n.
2) 计算种群中个体的目标函数值, f(Xi), i = 1,

2, · · · , n.
3) 将种群中的个体X = (X1, X2, · · · , Xn)按目

标函数值从大到小排序,排序后为X ′ = (X ′
1, X

′
2,

· · · , X ′
n).

4) t = 0.
5) while
判断是否满足迭代终止条件,如满足,则输出

最优解和最优值,否则,执行下一步操作;
根据种群中个体的排序结果,运用排序分组

选择法,选择参与交叉的个体,保留s个精英个体;
按照DBHX,即式(5)进行交叉操作;
从交叉产生的n个个体和n个父代个体中保

留s个精英个体,选出n个较好的个体进行变异操作;
用s个精英个体替换变异后的n个个体中最

差的s个个体, t← t+ 1.
6) end while.

3 算法流程

本文所提实数遗传算法的流程如下:首先,进行
参数的初始化,给出种群的规模n、变异概率Pm、交

叉概率Pc、保留精英个体的数量 s、计算精度要求

ε,并产生初始种群.然后,计算种群中个体的目标函
数值,判断是否满足迭代终止条件,若满足迭代终止
条件,则输出结果,停止计算;若不满足迭代终止条件,

则将种群中的所有个体按目标函数值从大到小排序

(目标函数求极大值),根据目标函数值的排序结果进
行选择、交叉,并从交叉产生的n个个体和n个父代

个体中保留s个精英个体,之后将交叉产生的n个子

代个体中的nPm个个体进行变异,并用s个精英个体

替换变异后的n个个体中最差的s个个体.重复上述
步骤,直至满足迭代终止条件为止.本文提出的改进
实数遗传算法的流程如图2所示.
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图 2 算法流程

4 算法的测试与分析

为了验证本文所提出改进实数遗传算法的有效

性和可行性,本文所提出的改进实数遗传算法需要
与现有的实数遗传算法进行比较.在现有关于实数
遗传算法的研究文献中,由于文献 [22]是近几年发表
的,且文中对其所提出的实数遗传算法进行了大量的
比较研究,所以本文所提出的改进实数遗传算法将与
文献 [22]中所提出的实数遗传算法进行比较.另外,
还将本文所提出的改进实数遗传算法与文献 [49]和
文献 [50]进行比较,如果本文所提出实数遗传算法的
性能优于文献 [22]、文献 [49]和文献 [50]中的实数遗
传算法,则说明本文所提出的改进实数遗传算法是有
效、可行的.
文献 [22]中提出的改进实数遗传算法记为

IRCGA-1,本文所提出的改进实数遗传算法记为
IRCGA-2,文献 [49]中的遗传算法记为RCQGA,文献
[50]中的实数遗传算法记为IRCGA-3.

4.1 迭代终止条件

定义实数遗传算法的迭代终止条件为

|fi − f∗
i | ⩽ εi, i = 1, 2, · · · , p. (10)
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其中: f∗
i 为第 i个测试函数理论上的全局最优值, fi

为实数遗传算法求得的第 i个测试函数的最优值, εi
为第i个测试函数的精度.

4.2 测试函数

为了验证改进实数遗传算法的有效性和适用性,
选取10个具有相当复杂度的常用测试函数.

第1个测试函数:

f1(x, y) = 0.5− sin2
√
x2 + y2 − 0.5

(1 + 0.001(x2 + y2))2
,

− 10 < x, y < 10. (11)

函数f1有无数个局部极大点,但只有一个 (0, 0)

为全局最大点,最大值为 1.此函数的最大峰周围有
两个圈脊,它们的取值分别为0.990 284和0.962 776,
因此优化过程中很容易停滞在这些局部极大点.
第2个测试函数:

f2(x, y) =(
4− 2.1x2 +

x4

3

)
x2 + xy + (−4 + 4y2)y2,

−10 < x, y < 10. (12)

函数 f2有 6个局部极小点,有两个点 (−0.089 8,
0.712 6)和 (0.089 8,−0.712 6)为全局最小点,最小值
为−1.031 628.
第3个测试函数:

f3(x, y) =

− (x2 + 2y2 − 0.4cos(3πx)− 0.6 cos(4πy)),

−10 ⩽ x, y < 10. (13)

函数 f3是一个多峰函数,但只有一个全局最大
点(0, 0),最大值为1.

第4个测试函数:

min f4(x, y) = 100(y − x2)2 + (x− 1)2,

− 10 ⩽ x, y ⩽ 10. (14)

函数 f4为Rosenbrock函数,也称为香蕉函数,是
很难极小化的典型病态函数.该函数在−10 ⩽ x, y ⩽
10范围内虽然只有一个全局极小点,但它在全局极
小点临近的狭长区域内取值变化极为缓慢,所以常用
该函数来评价算法的搜索性能.函数f4的全局最优

解为(1,1),最小值为0.
第5个测试函数:

min f5(x, y) =

− sinx
[

sin
(x2

π

)]20
− sin y

[
sin

(2y2
π

)]20
,

0 ⩽ x, y ⩽ π. (15)

函数f5为Michalewiczs函数,该函数具有多个局
部最小值,其全局最小值为−1.801 30.全局最小值在
一个较小的区域,而其他大部分区域都与最小值不相
关.
第6个测试函数:

min f6(x, y) = −
sin3(2πx) sin(2πy)

x3(x+ y)
.

s.t. g1(x, y) = x2 − y + 1 ⩽ 0;

g2(x, y) = 1− x+ (y − 4)2 ⩽ 0;

0 ⩽ x, y ⩽ 10. (16)

函数 f6为有约束非线性函数,并有大量局部最
优点的复杂多峰函数,此函数很容易使算法陷入局部
最优,而得不到全局最优解.函数f6的全局最优解为

(1.227 972 3, 4.245 373 3),最小值为−0.095 825.
第7个测试函数:

min f7(x) = (x2
1 + x2 − 11)2 + (x1 + x2

2 − 7)2.

s.t. (x1 − 0.05)2 + (x2 − 2.5)2 − 4.84 ⩽ 0;

4.84− x2
1 − (x2 − 2.52) ⩽ 0;

0 ⩽ x1, x2 ⩽ 6.

函数 f7的全局最优解为 (2.246 826, 2.381 865),
最小值为13.590 85.
第8个测试函数:

min f8(x) = (x1 − x2)
2 + (x2 + x3 − 2)2−

(x4 − 1)2 + (x5 − 1)2.

s.t. x1 + 3x2 = 0;

x3 + x4 − 2x5 = 0;

x2 − x5 = 0;

− 10 ⩽ xi ⩽ 10, i = 1, 2, · · · , 5.

函数 f8的全局最优解为 (−33, 11, 27,−5, 11) /
43,最小值为176 / 43.
第9个测试函数:

min f9(x) = 3x1 + 10−6x3
1 + 2x2 +

2× 10−6

3
x3
2.

s.t. x3 − x4 − 0.48 ⩽ 0;

x4 − x3 − 0.48 ⩽ 0;

1 000(sin(−x3 − 0.25) + sin(−x4−
0.25))− x1 + 894.8 = 0;

1 000(sin(x3 − 0.25) + sin(x3 − x4−
0.25))− x2 + 894.8 = 0;

1 000(sin(x4 − 0.25) + sin(x4 − x3−
0.25)) + 1 294.8 = 0;

0 ⩽ xi ⩽ 1 200, i = 1, 2;

− 0.48 ⩽ xj ⩽ 0.48, j = 3, 4.
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函数 f9的全局最优解为 (679.945 3, 1 026.067,

0.118 876 4,−0.396 233 6),最小值为5 126.498 1.
第10个测试函数:

min f10(x) = x1 + x2 + x3.

s.t. 0.002 5(x4 + x6)− 1 ⩽ 0;

0.002 5(x5 + x7 − x4)− 1 ⩽ 0

0.01(x8 − x5)− 1 ⩽ 0;

− x1x6 + 833.332 52x4+

100x1 − 83 333.333 ⩽ 0;

− x2x7 + 1250x5 + x2x4 − 1 250x4 ⩽ 0;

− x3x8 + x3x5 − 2 500x5 + 1250 000 ⩽ 0;

100 ⩽1⩽ 10 000;

1 000 ⩽ x2, x3 ⩽ 10 000;

10 ⩽ xi ⩽ 1 000, i = 4, 5, · · · , 8.

函数 f10的全局最优解为 (579.316 7, 1 359.943,

5 110.071, 182.017 4, 295.598 5, 217.979 9, 286.416 2,

395.597 9),最小值为7 049.248 025.

4.3 参数设置

为了获得一个公平的性能比较,本文提出的改
进实数遗传算法执行以下配置: 1)各测试函数的计
算精度为 10−4. 2)种群规模为n = 100. 3)罚函数
中M1 = 107,M2 = 106. 4) IRCGA-2中,变异概率
pm = 0.5,交叉概率pc = 1; IRCGA-1中,变异概率
pm = 0.05,交叉概率pc = 0.9. 5) IRCGA-2中保留
pe = 50个精英个体. 6) IRCGA-2的进化策略与文
献 [46]中的进化策略相同. 7) RCQGA的参数设置与
文献 [49]相同. 8) IRCGA-3的参数设置与文献 [50]相
同.

4.4 文献[22]中改进实数遗传算法的局限性

IRCGA-1对于局部极值点较多的优化问题,算法
有很大的可能性陷入局部极值点.以4.2节中的第1
个测试函数为例, IRCGA-1在不同迭代次数时种群中
个体的分布情况如图3所示, IRCGA-2在不同迭代次
数时种群中的个体分布情况如图4所示.
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图 3 不同迭代次数下, IRCGA-1种群中个体的分布情况

从图3可以看出,随着迭代次数的增加, IRCGA-
1种群中个体的多样性变差,当迭代次数为 50次时,
种群中所有的个体都相同,此时目标函数的最大值
为0.990 284,陷入了局部极值点,无法求得全局最优
解.从图4可以看出,随着迭代次数的增加, IRCGA-2
种群的多样性没有明显的变化.由此可知, IRCGA-2
的种群多样性明显优于IRCGA-1的种群多样性.

为了统计 IRCGA-1和 IRCGA-2陷入局部极值点

的概率,以4.2节中的第1个测试函数为例,统计1 000
次. IRCGA-1有 98次能够求出全局极值点,陷入局
部极值点的概率为 90.2 %; IRCGA-2有 1 000次求出
全局极值点,陷入局部极值点的概率为 0 %.由此可
知, IRCGA-1求解有较多极值点的待优化问题,陷入
局部极值点的可能性较大,多数情况下无法求得全局
最优解.
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图 4 不同迭代次数下, IRCGA-2种群中个体的分布情况

4.5 测试结果

为了使文献 [22]中给出的改进实数遗传算法能
够求解有较多局部极值点的优化问题,将本文中的替
代操作用于文献 [22]中给出的改进实数遗传算法中,
从而使得文献 [22]中给出的改进实数遗传算法能够
求解有较多极值点的优化问题.
为了获得一个公平的性能比较基础,使用4.2节

中的10个测试函数,每个测试函数在同一台计算机
上运行1 000次,收集两种改进实数遗传算法对应各
个测试函数的计算数据,两种改进实数遗传算法的计
算数据如表1所示.

表 1 两种改进实数遗传算法的计算结果

函数 实数遗传算法 平均计算时间 / s 平均迭代次数 /次

IRCGA-1 1.053 9 326.790 0

f1
IRCGA-3 0.998 5 105.620 0
RCQGA 0.095 3 35.320 0
IRCGA-2 0.014 7 16.124 0

IRCGA-1 0.047 1 15.640 0

f2
IRCGA-3 0.048 6 19.250 0
RCQGA 0.053 3 18.120 0
IRCGA-2 0.012 7 12.937 0

IRCGA-1 0.069 6 23.990 0

f3
IRCGA-3 0.053 0 15.632 0
RCQGA 0.027 3 9.630 0
IRCGA-2 0.009 1 8.979 0

IRCGA-1 0.137 2 47.750 0

f4
IRCGA-3 0.146 8 41.602 0
RCQGA 0.173 6 64.240 0
IRCGA-2 0.035 3 42.460 0

IRCGA-1 0.044 1 26.461 0

f5
IRCGA-3 0.046 0 30.512 0
RCQGA 0.090 9 31.700 0
IRCGA-2 0.021 7 20.614 0

IRCGA-1 0.045 9 27.450 0

f6
IRCGA-3 0.058 0 30.568 0
RCQGA 0.054 8 29.650 0
IRCGA-2 0.020 7 20.216 0

IRCGA-1 0.084 2 74.691 0

f7
IRCGA-3 0.096 7 68.695 0
RCQGA 0.590 5 70.960 4
IRCGA-2 0.052 0 49.540 0

IRCGA-1 0.507 8 86.483 0

f8
IRCGA-3 0.596 8 90.256 0
RCQGA 0.567 2 50.110 0
IRCGA-2 0.056 7 35.584 0

IRCGA-1 0.396 8 85.700 0

f9
IRCGA-3 0.423 0 92.692 0
RCQGA 0.386 8 82.680 0
IRCGA-2 0.082 6 73.450 0

IRCGA-1 0.135 9 79.850 0

f10
IRCGA-3 0.146 2 83.580 0
RCQGA 0.122 5 78.802 0
IRCGA-2 0.074 3 63.572 0

从表1可以看出,无论是平均迭代时间还是平均
迭代次数, IRCGA-2都明显优于 IRCGA-1、IRCGA-3
和RCQGA.因此,与 IRCGA-1、 IRCGA-3和RCQGA
相比, IRCGA-2具有较快的运算速度,优于 IRCGA-1、
IRCGA-3和RCQGA .

5 结 论

本文针对轮盘赌选择、锦标赛选择和局部选择

存在的缺点,提出了一种排序分组选择方法,该方法
具有只需要计算目标函数值、计算简单和易于实现

的优点.同时,对于DBX算子产生较优交叉方向的可
能性较小的问题,提出了一种基于方向的启发式交叉
算子,该交叉算子有很大的可能性产生较优的交叉方
向,从而得到更好的子代个体,提高GA的收敛速度.

现有文献中的遗传算法经过多次迭代后,种群中
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有可能出现相同的个体,使得种群的多样性变差,因
此,本文在交叉之后增加了一个替代操作,使得种群
中没有相同的染色体存在,种群的多样性较好.由于
单一变异算子无法既兼顾局部搜索能力,又兼顾全局
搜索能力,本文提出了一种组合变异方法,使得变异
操作既能够兼顾算法的局部搜索能力,又能够兼顾全
局搜索能力.另外,本文提出的改进实数遗传算法克
服了文献 [22]在求解具有较多局部极值的待优化问
题时,多数情况下无法收敛于全局最优解的缺点. 10
个实例的计算结果表明,本文提出的改进实数遗传算
法无论是平均计算时间还是平均迭代次数,都明显少
于以往文献中的实数遗传算法,从而验证了本文提出
的改进实数遗传算法的有效性、可行性和优越性.
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