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Abstract:  This paper presents a hybrid self-adaptive orthogonal genetic algorithm (HSOGA) based on orthogonal 
experimental design method for solving global optimization problems. In HSOGA, the orthogonal experimental 
design method is utilized to design crossover operator, and as a result, a self-adaptive orthogonal crossover operator 
is proposed. The self-adaptive orthogonal crossover operator self-adaptively adjusts the number of orthogonal 
array’s factors and the location for dividing the parents into several sub-vectors according to the similarity of the 
two parents, in order to produce a small but representative set of points as the potential offspring. In addition, in 
HSOGA the self-adaptive orthogonal crossover operator is also adopted to generate an initial population that is 
scattered uniformly over the feasible solution space in order to maintain the diversity. Moreover, a local search 
scheme is incorporated into HSOGA in the purpose of enhancing the local search ability and speeding up the 
convergence of HSOGA. HSOGA is tested with fourteen benchmark functions. The experimental results suggest 
that HSOGA is generic and effective. 
Key words:   orthogonal genetic algorithm; local search; global optimization; orthogonal experimental design  

摘  要: 提出了一种基于正交实验设计的混合自适应正交遗传算法(hybrid self-adaptive orthogonal genetic 
algorithm,简称 HSOGA)以求解全局优化问题,此算法利用正交实验设计方法设计交叉算子,并提出一种自适应正交
交叉算子.该自适应正交交叉算子根据父代个体的相似度自适应地调整正交表的因素个数和对父代个体进行因素
分割的位置,生成具有代表性的子代个体,以更好地搜索空间.此外,新算法利用自适应正交交叉算子生成均匀分布
的初始种群,以保证初始群体的多样性.同时引入了局部搜索策略以提高算法局部搜索能力和收敛速度.通过 14 个
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高维的 Benchmark函数验证了算法的通用性和有效性. 
关键词: 正交遗传算法;局部搜索;全局优化;正交实验设计 
中图法分类号: TP181   文献标识码: A 

全局优化问题是工程应用领域经常遇到的一类数学规划问题,一般的全局优化问题可以描述为 

 minimize )(xf , 1
1

( ,..., ) [ , ]
N

N i i
i

x x x S l u
=

= ∈ = ∏   (1) 

其中 N表示决策变量个数, f(x)为目标函数, 1 2( , ,..., )Nl l l l= , 1 2( , ,..., )Nu u u u= ,[l,u]为可行解空间.遗传算法是模仿生

物遗传学和自然选择机理,通过人工方式构造的一类优化搜索算法,被广泛地用于求解全局优化问题.虽然遗传
算法在许多优化问题中都有成功的应用,但大量的研究表明[1],传统的遗传算法也存在许多的不足和缺陷,如早
熟收敛、计算量大和局部搜索能力差.为了有效地克服以上缺点,近年来有不少学者将正交实验设计方法引入
到遗传算法中,来处理各种函数优化问题[2−5].Zhang 和 Leung[2]认为遗传算法的一些步骤可以从实验的角度去

考虑,例如,交叉算子从选定的父代个体的附近随机产生新的子代个体,这个操作可以看作是采样实验,因此他
们将正交实验设计的方法引入到遗传算法中,设计多媒体的多点传输路由.Leung 和 Wang[3]利用正交表初始化

种群和安排交叉操作提出了一种量化的正交遗传算法(OGA/Q)来求解高维单目标的数值优化问题.曾三友等
人[4]把正交实验方法和相应的统计优化方法相结合,提出了一种基于正交设计的多目标演化算法求解多目标
优化问题.Wang 等人[5]把正交设计和约束处理技术相结合提出了基于正交设计的约束优化算法来处理约束优

化问题.这些方法都取得了很好的效果. 
本文根据父代个体的相似度,利用正交实验设计的方法设计交叉算子,提出了一种新的自适应正交交叉算

子.为了提高种群的进化速度,还引入了基于种群分割和单形搜索的局部搜索策略.数值实验的结果验证了算法
的有效性. 

1   正交实验设计[2,3] 

在实际的实验场合中,一般实验系统有 F 个因素,当每一个因素有 Q 个水平时,则有 QF个组合,若进行全面
组合实验,则要做 QF组实验.但是当 Q和 F很大时,不可能做 QF组实验.正交实验设计是一种解决多因素、多水
平实验问题的有效方法,它利用正交表 LM(QF)安排少数次实验,就能找到最好或者较好的实验条件,因此它被广
泛地用于寻优.LM(QF)表示一个具有 F 个因素和 Q 个水平的正交表,其中 L 表示拉丁方,M 表示水平组合

数.LM(QF)有M行,每一行表示一个水平的组合.应用正交表 LM(QF),只需要选择M个组合去做实验,这里M一般
远小于 QF.以正交表 L9(34)为例,如式(2),对 4 因素、3 水平的问题而言,若依据正交表 L9(34)来进行正交实验设
计,则需做 9次实验,但若进行全面组合实验,则需 34=81次实验.可见正交实验设计大大减少了实验次数,且因素
和水平越大,该方法的优越性越明显. 
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为方便起见,记 LM(QF)=[ai,j]M×F,其中第 i 个组合的第 j 个因素的水平值为 ai,j,ai,j∈{1,2,…,Q}.设正交表
[ai,j]M×F第 j 列为 aj,若 31,2,( 1) ( 1) 1,...,j Q Q= − − + 1( 1) ( 1) 1,JQ Q− − − + 则 aj称为基本列,其他列称为非基本列.
文献[3]给出了创建正交表 LM(QF)的算法,它首先创建基本的列,然后再创建非基本的列,详细描述见算法 1.其中
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Q为素数,且M=QJ,J满足式(3),因此,当 Q给定时,正交表 LM(QF)因素个数 F越大,即正交表的列数越大,水平组合
数 M也越大. 

 
1
1

JQF
Q

−
≤

−
  (3) 

算法 1. 构建正交表 LM(QF). 

Step 1.  Select the smallest J fulfilling ( 1) ( 1)JQ Q F− − ≥  

Step 2.  If ( 1) ( 1)JQ Q F− − = ,then F′=F else ( 1) ( 1)JF Q Q′ = − −  

Step 3.  Construct the basic columns as follows: 
      for k=1 to J do 

        
1 1 1;

1

kQj
Q

− −
= +

−
 

         for i=1 to QJ do 

            , 1
1 mod  ;i j J

ia Q
Q −

−
=  

         end for 
      end for 
Step 4. Construct the non-basic columns as follows: 
      for k=2 to J do 

        
1 1 1;

1

kQj
Q

− −
= +

−
 

         for s=1 to j−1do 
            for t=1 to Q−1 do 
              ( 1)( 1) ( ) mod  ;j s q t s ja a t a Q+ − − + = × +  

            end for 
end for 

end for 
Step 5. Increment ai,j by one for all 1 i M≤ ≤ and1 j F ′≤ ≤  

Step 6. Delete the last F′−F columns of ( )J
F

Q
L Q ′ to get LM(QF) where M=QJ 

2   混合自适应正交遗传算法 

在群体进化的过程中,文献[3,5]使用固定的正交表来安排父代个体的交叉操作,且因素分割的位置是随机
产生的,但当参与交叉的父代个体之间的空间距离很近即相似度很高时,若选用固定的正交表来安排交叉操作,
则会产生很多冗余个体,使子代群体的多样性变差,这种现象在群体进化后期更为明显.而在对父代个体进行交
叉操作的时候,应尽可能使新产生的子代个体均匀分布在父代个体所确定的可行解空间,并根据所确定的空间
大小调节子代个体繁殖的数量,以维持群体的多样性和减少计算开销.为了尽可能实现这个目的,本文根据父代
个体的相似度自适应地选择正交表的因素个数和调整对父代个体进行因素分割的位置,提出了自适应正交交
叉算子(self-adaptive orthogonal crossover,简称 SOC).本文利用 SOC算子在可行解空间进行全局搜索.为了进一
步提高其学习能力和收敛速度,本文将 SOC 算子和局部搜索策略相结合,并提出了混合自适应正交遗传算法
(hybrid self-adaptive orthogonal genetic algorithm,简称 HSOGA). 

2.1   自适应正交交叉算子 

设有两对父代个体,a和 b,c和 d,其中 (3,0.5)a = , (0.5,3)b = , (3.5,3.5)c = , (4,4)d = ,个体 a和 b确定的空间
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区域 [(0.5,0.5),(3,3)]如图 1 中的区域 A 所示,c 和 d 确定的空间区域 [(3.5,3.5),(4,4)]如图 1 中的区域 B 所示.若

选用正交表 L25(52),即 Q=5,F=2,M=25,对这两对父代个体安排交叉操作,它们各自将产生 M个后代个体,个体的
分布如图 1所示.由第 2节分析可知,当正交表 LM(QF)的水平数 Q一定时,我们可以通过调节正交表的因素个数
即 F的大小,来调节水平组合数M的大小即调节子代个体的数目.从图 1可以看出,个体 c和 d的距离近,它们所
确定的空间区域 B 相对较小,若不减少用于安排交叉操作的正交表的因素个数,则产生后代个体的数目过多,且
个体浓度过大.因此,应根据父代个体所确定的区域大小动态地选择合适的正交表,安排父代个体的交叉操作. 

 
Fig.1  Distribution of the offspring generated by using orthogonal array to 

arrange the crossover operation of the parent chromosome 
图 1  利用正交表安排父代个体交叉操作产生的子代个体分布图 

父代个体的空间距离越近,其相似度就越高,由这两个父代个体所确定的空间区域则越小.在对两者利用正
交表安排交叉操作时,如果所选择的正交表的因素个数不变,则群体的浓度会增加且群体的多样性会变差,这种
现象在群体进化的后期更为明显.在群体进化的中后期,所有的个体不断地向适应度高的方向聚集,个体之间的
空间距离越来越近.因此适当地减少相似父代个体繁殖子代个体的数目,不仅能够减少计算量,还可以抑制群体
的浓度过高. 

设 1 1,1 1,2 1,( , ,..., )Np p p p= , 2 2,1 2,2 2,( , ,..., )Np p p p= 为参与交叉操作的一对父代个体,由 p1,p2 所确定的可行解

空间为 [ , ]parent parentl u ,其中 1,1 2,1 1,2 2,2 1, 2,

1,1 2,1 1,2 2,2 1, 2,

[min( , ),min( , ),...,min( , )]
[max( , ),max( , ),...,max( , )]

parent N N

parent N N

l p p p p p p
u p p p p p p

=⎧⎪
⎨ =⎪⎩

. 

为了描述方便,我们给出如下定义: 
定义 1. 令 1 2i i ip pδ = − ,其中 i=1,2,…,N.定义δi为 p1,p2的第 i维相似度值. 

p1i与 p2i数值越接近,相似度值δi越小,则 p1i, p2i相似度越高.在本文中,若 0iδ δ> ( 0δ 为给定的接近 0的正实
数),则认为 p1,p2的第 i维相似度低. 

个体 1 2,p p 之间的空间距离为 

 2
1 2

1
( )

N

i i
i

d p p
=

= −∑  (4) 

由定义 1 可知,当 p1i和 p2i的相似度很高时,δi接近于 0,即 1 2i ip p− 的数值很小.因此, 1 2,i ip p 对 d的影响很

弱,即个体 p1,p2 的第 i 维对区域 [ , ]parent parentl u 的影响很小.可以认为,解空间 [ , ]parent parentl u 的大小主要取决于 

p1,p2中那些相似度低的分量.令 J为父代个体 p1,p2中相似度低的分量所在的位置集合,则: 
 1 2 0{ || | , 1,2,..., }i iJ i p p i Nδ= − > =  (5) 

不妨设 p1,p2的前 t 个分量相似度低,后 N−t 个分量有较高的相似度.则 p1,p2前 t 分量将组成一个 t 维的多 
面体,我们将它记为 Z.由前面的分析可以知道,p1,p2所确定空间 [ , ]parent parentl u 的大小主要取决于 p1,p2中相似度 

低的分量,即区域 Z 的体积大小.当 p1,p2 的后 N−t 个分量相似度值为 0,即后 N−t 个分量完全相等时,区域 
[ , ]parent parentl u 的大小就等于区域 Z 的大小.所以通过对 p1,p2相似度低的分量所确定的空间 Z 进行有效的搜索,

可以减少盲目搜索,提高了对区域 [ , ]parent parentl u 的搜索能力. 
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例如 ,设参与交叉操作的两个父代个体 p 1 =(2 ,4 ,5 ,7 ) ,p 2 =(1 ,3 ,5 ,7 ) ,则 p 1 ,p 2 所确定的可行解空间 
[ , ] [(1,3,5,7),(2,4,5,7)]parents parentsl u = ,取δ0=0.05,则 t=2.p1,p2前 t维相似度低,它们确定的空间 [(1,3),(2,4)]Z = .取水

平数 Q=2,构造正交表 LM(QF),即 L4(22). 

 2
4

1 1
1 2

(2 )
2 1
2 2

L

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥=
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎣ ⎦

 (6) 

若将 p1,p2的第 1维和第 2维分别作为一个因素,记为 factor1和 factor2,将 p1,p2的第 3维和第 4个维放入与
之相邻的因素 factor2 中,这样就将父代个体分割成 2 个因素,因素分割的位置如式(7)中的虚线所示.然后将
factor1和 factor2分割成 2 个水平.这样就把对 p1,p2交叉操作转化为 2 因素、2 水平的实验问题.最后利用正交
表 L4(22)安排正交实验设计,产生子代种群 P1,见式(7): 

 

 1

2

: (2, 4, 5, 7)
: (1, 3, 5, 7)

p
p

⎧
⎨
⎩

 1

(2, 4, 5, 7)
(2, 3, 5, 7)
(1, 4, 5, 7)
(1, 3, 5, 7)

P

⎧
⎪
⎪= ⎨
⎪
⎪⎩

  (7) 

若将 p1,p2的第 1维和第 2维一起作为一个因素,记为 factor1,将 p1,p2的第 3维和第 4维一起作为一个因素,
记为 factor2,因素分割的位置如式(8)中的虚线所示.然后将 factor1和 factor2分割成 2个水平.这是同样把对 p1,p2

交叉操作转化为 2因素、2水平的实验问题.最后利用正交表 L4(22)安排正交实验设计,产生子代种群 P2,见式(8): 

 

1

2

: (2, 4, 5, 7)
: (1, 3, 5, 7)

p
p

⎧
⎨
⎩

  2

(2, 4, 5, 7)
(2, 4, 5, 7)
(1, 3, 5, 7)
(1, 3, 5, 7)

P

⎧
⎪
⎪= ⎨
⎪
⎪⎩

  (8) 

对种群 P1中的个体而言,这些个体的前 t 个分量在空间 [(1,3),(2,4)]Z = 是均匀分布的.与种群 P2相比,种群

P1 中的个体分布更均匀且群体的多样性更好.所以正交表的因素个数确定后,对父代个体进行因素分割的位置
对子代种群的影响非常重要 .由前面分析可知 ,p1,p2 中相似度低的维数是影响 p1,p2 所确定的可行解空间 
[ , ]parent parentl u 大小的主要因素,因此应将这些维分别置于正交实验设计的不同因素中,使新产生的个体在空间 Z  

中均匀分布,以充分利用这些维数所包含的空间信息,对空间 Z 进行有效地搜索,从而提高子代种群分布的均 
匀性、多样性,以提高对可行解空间 [ , ]parent parentl u 的搜索效率. 

当 p1,p2的所有相似度值大于δ0的分量即相似度低的分量不相邻时,设相似度值大于δ0的分量的个数为 t,
将每一个相似度值大于δ0的分量作为一个因素,那么这些分量在 p1,p2中的位置就是进行因素分割的位置,p1,p2

中剩余的其他分量加入到与其位置相邻的因素中,因素分割的具体方法见算法 2的 Step2,然后将每一个因素分
割成 Q个水平.因此,这样就将 N维的两个父代个体的交叉操作转化为 t因素、Q水平实验问题,然后构建正交
表 LM(QF)安排正交设计实验,产生 M子代个体,其中 F=t.自适应正交交叉算子的实现步骤见算法 2. 

当水平个数 Q=2 时,自适应正交交叉算子则变成多点交叉算子,对父代个体进行因素分割的位置就是进行
交叉操作的位置,且当 t=2时,自适应交叉算子则变成单点交叉算子.在多点交叉中,其交叉组合有多种方式存在,
随着交叉点的增多,组合方式的数量将会急剧增长.自适应正交交叉算子通过分析父代个体的相似度和其确定
的空间区域信息,自适应地调整交叉点的个数和交叉操作的位置,交叉点的个数即为正交表的因素个数,交叉点
的位置即对父代个体进行因素分割的位置,然后构造正交表,进行正交实验设计产生具有代表性的组合生成子
代个体,极大地提高了搜索效率. 

算法 2. 自适应正交交叉算子(self-adaptive orthogonal crossover,简称 SOC). 
Step 1. 设 1 1,1 1,2 1,( , ,..., )Np p p p= , 2 2,1 2,2 2,( , ,..., )Np p p p= 为参与交叉操作的两个父代个体,由 p1和 p2所确定

的可行解空间为 [ , ]parent parentl u .接着把空间 [ , ]parent parentl u 中的第 i 维离散化为 Q 个水平 ,即 βi,1,βi,2,…, 
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βi,Q,i∈{1,2,…,N},记 ,1 ,2 ,( , ,..., )i i i i Qβ β β β= ,其中, 

 

1, 2,

1, 2,
1, 2,

1, 2,

min( , ),                                       1

| |
min( , ) ( 1) ,2 1

1
max( , ),                                      

i i

j j
ij i i

i i

p p j

p p
p p j j Q

Q
p p j Q

β

=⎧
⎪

−⎛ ⎞⎪= + − ≤ ≤ −⎨ ⎜ ⎟−⎝ ⎠⎪
⎪ =⎩

                        (9) 

Step 2. 令向量 1 2[ , ,..., ]tk k k k= ,并且满足:ki∈J且 1 21 ... tk k k N≤ < < < ≤ ,j=1,2,…,t,集合 J的定义见式(5),t为

p1,p2中相似度低的分量的个数,其中δ0是给定的接近于 0 的正实数.向量 k 保存了相似度低的分量在 p1,p2中的

位置,即进行因素分割的位置.设 x为 p1,p2中的任一个体,把个体 1 2( , ,..., )Nx x x x= 分成 t份,其中每一份表示个体

x的一个因素: 

 

1

1 2

1

1 1

2 1

1

( ,..., )

( ,..., )

...
( ,..., )

t

k

k k

t k N

f x x

f x x

f x x
−

+

+

=⎧
⎪

=⎪
⎨
⎪
⎪ =⎩

  (10) 

令 k0=0,则第 i个因素 fi的 Q个水平可以表示为 

 

1 1

1 1

1 1

1,1 2,1 ,1

1,2 2,2 ,2

1, 2, ,

(1) ( , ,..., )

(2) ( , ,..., )

...
( ) ( , ,..., )

i i i

i i i

i i i

i k k k

i k k k

i k Q k Q k Q

f

f

f Q

β β β

β β β

β β β

− −

− −

− −

+ +

+ +

+ +

=⎧
⎪

=⎪
⎨
⎪
⎪ =⎩

 (11) 

Step 3. 根据算法 1构造正交表 ,( ) [ ]F
M i j M FL Q b ×= ,其中 F=t.利用正交表 LM(QF)来对式(10)中确定的 t个因

素和式(11)中确定每一个因素所对应的 Q个水平进行正交实验设计,将产生 M个子代个体: 

 

1 1,1 2 1,2 1,

1 2,1 2 2,2 2,

1 ,1 2 ,2 ,

( ( ), ( ),..., ( )
( ( ), ( ),..., ( )
...
( ( ), ( ),..., ( )

F F

F F

M M F M F

f b f b f b
f b f b f b

f b f b f b

⎧
⎪
⎪
⎨
⎪
⎪⎩

 (12) 

我们以个体 1 (2,1,6,4,2,2)p = , 1 (0,3,8,4,2,2)p = 为例,取水平个数Q=3.执行算法 2,对个体 p1,p2进行自适应正 

交交叉操作,其详细过程如下: 
Step 1. 计算 p1,p2所确定的可行解空间 [ , ] [(0,1,6,4,2,2),(2,3,8,4,2,2)]parent parentl u = ,把空间 [ , ]parent parentl u 的第 i维

离散化为βi: 

 

1

2

3

4

5

6

(0,1,2)
(1,2,3)
(6,7,8)
(4,4,4)
(2,2,2)
(2,2,2)

β
β
β
β
β
β

=⎧
⎪ =⎪
⎪ =⎪
⎨ =⎪
⎪ =
⎪

=⎪⎩

  (13) 

Step 2. 取δ0=0.05,由公式(5)得集合 J={1,2,3},t=3,F=3,则 k=[1,2,3].根据公式(10),将 1 2 3 4 5 6( , , , , , )x x x x x x x=

分割成 3个因素: 1 1 2 2 3 3 4 5 6( ), ( ), ( , , , )f x f x f x x x x= = = . 

Step 3. 构造正交表 L9(33),进行正交实验,产生 9个子代个体: 
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(0, 1, 6, 4, 2, 2)
(0, 2, 7, 4, 2, 2)
(0, 3, 8, 4, 2, 2)
(1, 1, 7, 4, 2, 2)
(1, 2, 8, 4, 2, 2)
(1, 3, 6, 4, 2, 2)
(2, 1, 8, 4, 2, 2)
(2, 2, 6, 4, 2, 2)
(2, 3, 7, 4, 2, 2)

⎧
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎨
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪⎩

  (14) 

2.2   种群初始化 

在对一些高维多模态的函数进行全局优化时,函数本身具有多个极点,而函数全局最优点的位置是未知的,
因此在群体初始化过程中,应尽可能地使初始种群均匀地覆盖整个可行域.正交实验设计是研究多因素、多水
平的一种数学实验方法,它是根据正交表,从全面实验中挑选出部分具有代表性的点进行实验,这些点具备了均
匀分散,齐整可比的特点,所以本文选择采用正交实验法生成初始种群.初始种群分布的均匀性,保证了初始群
体的多样性和较丰富的模式,从而使算法能在全局范围内以较快的速度收敛.采用正交实验方法初始化种群时,
当可行解空间[l,u]较大时,为了提高搜索效率和精度,将可行解空间[l,u]分割成 S个子空间,分割方法见本节算法
3,然后构造正交表 LM(Q0

F),根据正交表 LM(Q0
F)对每一个子空间利用所提出的 SOC 算子进行交叉操作,生成初

始种群. 
算法 3. 子空间分割. 
Step 1. 选择可行解空间的第 s维,s满足下式: 

 
1
max{ }s s i ii N

u l u l
≤ ≤

− = −   (15) 

Step 2. 将可行解空间[l,u]在第 s维处分割成 S个子空间 [ (1), (1)],[ (2), (2)],...,[ ( ), ( )]l u l u l S u S . 

 
( ) ( 1)

, 1,2,...,
( ) ( 1)

s s
s

s s
s

u ll i l i I
S

i S
u lu i u S I

S

⎧ −⎛ ⎞= + − ⎜ ⎟⎪⎪ ⎝ ⎠ =⎨
−⎛ ⎞⎪ = − − ⎜ ⎟⎪ ⎝ ⎠⎩

                            (16) 

其中 1, 1[ ]s j NI c ×= , 1,
1,
0, 0j

j s
c

j
=⎧

= ⎨ =⎩
. 

2.3   聚类局部搜索策略 

为了增强算法学习能力,提高其收敛速度,受文献[11]的启发,本文还引入了局部搜索策略.先对群体进行聚
类,将种群分割为互不相交的局部邻域,使每个子种群仅覆盖搜索空间一个较小的邻域.对每个子种群,即局部
邻域,利用单形交叉算子(SPX)[6,7]进行局部搜索.将种群分割为互不相交的局部邻域,以提高单形搜索的局部收
敛速度,同时对不相交的局部邻域进行并行搜索,以实现快速的全局搜索.种群分割方法使该算法具有搜索空间
结构自学习能力,能够充分地利用搜索空间的局部信息. 

设 N维最优问题的可行解空间为[l,u],种群 P的规模为 n,∅表示空集,o表示可行解空间中随机选择的一个
参考点,种群 P 经局部搜索后生成新的种群 P′.局部搜索的执行过程是:首先,将 1 2{ , ,..., }nP p p p= 中的 n 个点,按

照相似个体聚类的规则分解成若干个子种群,每个子种群由 m 个个体组成,本文 m=3.接着,利用 SPX 算子对每
一个子种群中的 m 个个体(即父代群体,记为 S)进行交叉操作,产生新的 g 子代个体(即子代群体,记为 S′),本文
g=10,最后把每一个子代种群加入到群体 P′中.其算法描述见算法 4,其中⎣•⎦表示取整. 
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算法 4. 局部搜索算法. 
1 2( , ,..., ), 1, ;No x x x k P′= = = ∅  

while( /k n m< ⎢ ⎥⎣ ⎦ ) 

    ,S S′= ∅ = ∅ ; 
    确定群体 P中离参考点 o最近的一点 pj,j∈{1,2,…,nk}; 
    S={pj}∪{P中离 pj最近的 m−1个点}; 
    P=P−S,此时 1 2{ , ,..., }

knP p p p= ; 

    SPX( )S S′ = ; 

    P′= P S′ ′∪ ; 
    k=k+1; 
End 

2.4   算法步骤 

Step 1. 种群初始化. 
将可行解空间[l,u]分割成 S个子空间,分割方法见算法 3.取正交表的水平个数为 Q0,利用 SOC算子对每一

个子空间进行交叉操作,产生新的群体 P,计算其适应度值,从群体 P 中选择适应度值最好的 n 个个体生成初始
种群 P0. 

Step 2. 生成临时种群 genP′ . 

设 gen 为进化代数,群体 Pgen中的每一个个体,以概率 pc被选择进入临时群体 genP′ .若群体 genP′ 中个体的数

目为奇数时,再从 Pgen中随机选择一个个体加入到种群 genP′ 中. 

Step 3. 交叉操作. 

对群体 genP′ 的个体进行随机配对,每一对个体经过 SOC交叉操作后,产生新的后代个体,从新产生的个体中

选择一个适应度值最好的个体加入到群体 Cgen中.其中,取正交表的水平个数为 Q. 
Step 4. 局部搜索. 

种群 genP′ 经局部搜索后,生成新的种群 Lgen局部搜索的方法见算法 4. 

Step 5. 变异操作 

种群 genP′ 的任一个体 ,1 ,2 ,( , ,..., ), {1,2,..., }i i i i Np p p p i n= ∈ ,以概率 pm 参与变异操作.具体操作是:① 产生一个

随机整数 j∈[1,N],和一个随机数实数 r∈[0,1];② 令 , ( )i j j j jp l r u l= + − .群体 P经变异后生成的新种群记 Ggen. 

Step 6. 选择操作 
为了保持群体的多样性,从种群(Pgen+Cgen+Lgen+Ggen)中选择适应度值最好的⎣n×70%⎦个个体进入下一代种

群 Pgen+1,再从种群(Pgen+Cgen+Lgen+Ggen)剩余的个体中,随机选择 n−⎣n×70%⎦个个体进入到下一代种群 Pgen+1. 
Step 7. 终止条件判断:若达到规定的代数或得到满意的结果,则结束并输出结果,否则转 Step2. 

3   实验结果与分析 

为了测试本文提出的混合自适应正交遗传算法(HSOGA)的性能,我们选取了 14个高维的 Benchmark函数
作为测试集,并与其他 2 种已有的性能较好的算法进行了实验结果的比较.对函数 f1−f6及函数 f10−f14,N=30 维,
对函数 f7−f9,N=100 维函数 .函数 f1−f8 属多峰函数 ,每一个函数具有多个局部极值点 ,其中函数 f7 具有

100!=9.33×10157个局部极值点,搜索过程容易陷入局部最优,这些函数能检验算法的多峰搜索能力. 

( )( )1
1

sin , 500 500
N

i i i
i

f x x x
=

= − − ≤ ≤∑ . 

2
2

1
( 10cos(2 ) 10), 5.12 5.12.

N

i i i
i

f x x x
=

= − π + ≤ ≤∑  
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1 120exp 0.2 exp cos(2 ) 20 exp(1), 32 32.
N N

i i i
i i

f x x x
N N= =

⎛ ⎞ ⎛ ⎞
= − − − π + + − ≤ ≤⎜ ⎟ ⎜ ⎟⎜ ⎟ ⎝ ⎠⎝ ⎠
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4000

NN
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( ){ ( ) ( ) ( ) } ( )
1

2 22 2
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i i N i i
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N
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+
= =
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其中, ( )11 1
4i iy x= + + , ( )

( )

( )

,     
, , , 0,                   .

,   

m
i i

i i
m

i i
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1
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=
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, 10 10.
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i i i
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j i
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⎛ ⎞
= − ≤ ≤⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑ ∑  

{ }14 max , 1,2,..., , 100 100.i if x i N x= = − ≤ ≤  

数值实验在 MATLAB 中完成∗∗,对所有的测试函数,种群的规模 n=200,Q0=N−1,Q=2,S=5,Pc=0.6,Pm=0.1, 
δ0=0.05,当 HSOGA算法找到最优解或运行 gen=120代,则终止运行.对于每一个函数,我们在相同的条件下独立
运行 50次,记录其平均函数评价次数(M-num-fun),最优平均值(M-best)和标准差(St. dev).为了对比实验结果,将
本文算法(HSOGA)与经典的算法 OGA/Q[3]和较新的算法 LEA[8]进行比较.从表 1可知,算法对于函数 f5−f9找到

的解接近于全局最优解,对其他函数都能找到全局最优解.对函数 f7评价 1 500 000次,我们找到的最好解 x*的
函数值为 f7(x*)=−99.618,x*的值见表 3,而文献[3,8−10]公布的最好解的函数值为−99.278.表 1 列出了实验中 3
种算法在 14个测试函数上的函数平均计算次数,最优平均值及标准方差比较的结果.与OGA/Q算法比,HSOGA
算法在函数 1 3 5 8 9 11, , , ,f f f f f f− 的最优平均值、平均函数评价次数、标准差方面明显优于 OGA/Q 算法,对函数

2 10 12 14, ,f f f f− ,HSOGA 算法和 OGA/Q 算法都能找到了最优解.对函数 f6,f7,HSOGA 算法得到的标准差大于

OGA/Q 算法 ,但找到的解的质量显著优于 OGA/Q 算法 .与 LEA 算法相比 ,HSOGA 算法在函数

1 3 5 6 8 14, ,f f f f f f− − − 的最优平均值、平均函数评价次数、标准差方面明显优于 LEA 算法.对函数 f7,虽然

HSOGA算法得到的标准差大于 LEA算法,但找到解的质量显著优于 LEA算法,对函数 f4,HSOGA算法和 LEA
算法都找到了最优解. 

                                                             

∗∗ 若需要实验代码可与作者联系. 

http://www.verypdf.com


 

 

 

江中央 等:求解全局优化问题的混合自适应正交遗传算法 1305 

从上述的实验结果可以看出,将本文提出来的自适应正交交叉算子和局部搜索策略有机结合起来而形成
的混合自适应正交遗传算法(HSOGA),在求解复杂的高维函数优化中,显示出了良好的性能. 

为了验证自适应正交交叉算子对 HSOGA 算法性能的影响,将 SOC 算子从 HSOGA 算法中移去而形成新
的算法记为 HGA,并选择复杂的多峰测试函数 f1,f6,f7对 HSOGA算法和 HGA算法进行对比实验.实验参数设置
如下:对于 HSOGA 算法,种群的规模 n=200,Q0=N−1,Q=2,S=5,Pc=0.6,Pm=0.1,δ0=0.05,适应度函数评价次数设定
为 200 000;与 HSOGA算法相比,HGA算法除不含参数 Q,δ0以外,其他实验参数设置与 HSOGA相同.对于每一
个测试函数,在相同的条件下独立运行 50次,记录其解的最优值(best),中间值(median)、最差值(worst)、最优平
均值(M-best)和标准差(St.dev).表 3列出了 HSOGA算法和 HGA算法的实验结果比较. 

Table 1  Comparison of three algorithms (OGA/Q[3],LEA[8], and HSOGA) 
on 14 benchmark functions 

表 1  3种算法(OGA/Q[3],LEA[8],HSOGA)对 14个测试函数的实验结果比较. 

Algorithm Function/ optimal Status 
OGA/Q LEA HSOGA 

F1/−12 569.5 
M-num-fun 

M-best 
St.dev 

302 116 
−12 569.453 7

6.447×10−4 

287 365 
−12 569.454 2

4.831×10−4 

101 151 
−12 569.486 6 

3.168×10−5 

F2/0 
M-num-fun 

M-best 
St.dev 

224 710 
0 
0 

223 803 
2.103×10−18 

3.0359×10−18 

8 420 
0 
0 

f3/0 
M-num-fun 

M-best 
St.dev 

105 926 
3.274×10−16 
3.001×10−17 

112 421 
4.440×10−16 
3.989×10−17 

8 420 
0 
0 

f4/0 
M-num-fun 

M-best 
St.dev 

130 498 
6.104×10−16 
2.513×10−17 

134 000 
0 
0 

8 420 
0 
0 

f5/ 
0 

M-num-fun 
M-best 
St.dev 

134 556 
6.019×10−6 

1.159×10−6 

132 642 
2.482×10−6 
2.276×10−6 

98 745 
2.0808×10−11 

1.2544×10−10 

f6/0 
M-num-fun 

M-best 
St.dev 

134 143 
1.869×10−4 

2.615×10−5 

130 213 
1.734×10−4 

1.205×10−4 

105 518 
4.1316×10−5 

3.0987×10−5 

f7/−99.619 
M-num-fun 

M-best 
St.dev 

302 773 
-92.83 

0.02626 

289 863 
-93.01 

0.02314 

236 867 
-98.0987 
0.27125 

f8/−78.33236 
M-num-fun 

M-best 
St.dev 

245 930 
−78.3000296 
6.288×10−3 

243 895 
−78.310 

6.127×10−3 

161 147 
−78.332331 
2.356×10−7 

f9/0 
M-num-fun 

M-best 
St.dev 

167 863 
0.7520 
0.1140 

168 910 
0.5609 
0.1078 

167 374 
5.941×10−5 

4.0216×10−4 

f10/0 
M-num-fun 

M-best 
St.dev 

112 559 
0 
0 

110 674 
4.727×10−16 

6.218×10−17 

8 240 
0 
0 

f11/0 
M-num-fun 

M-best 
St.dev 

112 652 
6.301×10−3 

4.069×10−4 

111 093 
5.136×10−3 

4.432×10−4 

8 240 
0 
0 

f12/0 
M-num-fun 

M-best 
St.dev 

112 612 
0 
0 

110 031 
4.247×10−19 

4.236×10−19 

8 240 
0 
0 

f13/0 
M-num-fun 

M-best 
St.dev 

112 576 
0 
0 

110 604 
6.783×10−18 

5.429×10−18 

8 240 
0 
0 

f14/0 
M-num-fun 

M-best 
St.dev 

112 893 
0 
0 

111 105 
2.683×10−16 

6.257×10−17 

8 240 
0 
0 

 

http://www.verypdf.com


 

 

 

1306 Journal of Software 软件学报 Vol.21, No.6, June 2010   

 

Table 2  The optimal solution x* of f7 found by HSOGA 

表 2  HSOGA算法找到函数 f7的最优解 x* 

x* =(2.202905547653280,1.570796214486428,1.284991573407600,1.923058388896578,1.720469806895425,1.570796348243437, 
1.454414249822540,1.756086529133708,1.655717410008324,1.570796326414277,1.497728801123797,1.696616301332517, 
1.630075723629949,1.570796327164349,1.517546144807838,1.666065026898027,1.616328712211932,1.570796788345188, 
1.528907225843681,1.647456357417006,1.607757297131768,1.570796326390791,1.536272526517082,1.634931506943574, 
1.601901830669802,1.570796270305114,1.541435141842966,1.625925976137474,1.597647948096007,1.570796299378235, 
1.545254595484606,1.619138222286553,1.594417596438591,1.570796379934915,1.548194567190928,1.526546902649965, 
1.591881034428863,1.570796313343089,1.550527822715220,1.609586107340208,1.589836453853538,1.570796327219784, 
1.552424882718390,1.606098595613659,1.588153300004406,1.570796326128234,1.553996272464775,1.537723975503683, 
1.586743574514364,1.570796413824375,1.555320400458290,1.540293110285201,1.585545197006467,1.570796327374178, 
1.556451164688094,1.598599762777015,1.584515257093225,1.570795754967596,1.557427799413277,1.596761313060471, 
1.583619196955086,1.570796326921408,1.558279959922572,1.546058142407977,1.534119410225983,1.570796305000000, 
1.559030026953491,1.593727644730032,1.536269493892730,1.570795943255299,1.603638560303743,1.592463298428713, 
1.538181406064810,1.570796326907612,1.560289298990284,1.591328444080860,1.580962812901610,1.570796259054305, 
1.560822996552620,1.590309524812736,1.580462784142368,1.570794483397516,1.561305093133228,1.589386150344377, 
1.580009236001596,1.570796317098385,1.561742730786400,1.588545120286697,1.579595952974376,1.570796319851633, 
1.562141789372054,1.587778362586528,1.579218838519324,1.570796322547901,1.562507164309846,1.587073730676870, 
1.578872386011957,1.570796365608036,1.562842930466590,1.586429358220735),   f7 (x*)=−99.618006161436 

Table 3  Comparison of two algorithms (HSOGA and HGA) on functions f1, f6, and f7 

表 3  两种算法(HSOGA,HGA)对测试函数 f1,f6,f7的实验结果比较 

Function/optimal Method Best Median Worst M-best St.dev 

f1/−12569.5 HSOGA
HGA 

−12 569.486 6 
−12 569.486 6 

−12 569.486 6
−12 569.486 5

−12 569.486 6
−12 569.438 07

−12 569.486 6 
−12 569.484 4 

2.2461×10−5 

0.1497 

f6/0 HSOGA
HGA 

5.6376×10−6 
6.9033×10−6 

2.40987×10−5

4.7731×10−5 
7.6835×10−5 

0.0012 
2.9735×10−5 
1.4032×10−4 

2.5046×10−5 
2.7621×10−4 

f7/−99.619 HSOGA
HGA 

−98.621 5 
−91.458 1 

−98.046 3 
−90.463 1 

97.861 1 
−89.418 1 

−98.012 5 
−90.474 6 

0.322 6 
0.416 3 

从表 3中可以看出,在函数评价次数相等的情况下,HSOGA算法在函数 f1的解的中间值、最差值、平均值

和解的标准差方面均优于 HGA 算法;对于函数 f6,f7,HSOGA 算法在所比较的 5 个方面均优于 HGA 算法.因此,
从 HSOGA算法和 HGA算法的实验结果比较可以看出,SOC算子有效提高了 HSOGA算法稳定性和搜索精度. 

4   小  结 

本文结合正交设计和局部搜索技术,提出了一种求解全局优化问题的新方法.该方法有以下优点:① 根据
父代个体之间的相似度和它们所确定的区域信息,利用正交实验设计方法,在该区域产生具有代表性的子代个
体,提高对空间的搜索效率,减少搜索的盲目性.② 将种群分割为互不相交的局部邻域,使每个子种群仅覆盖搜
索空间一个较小的邻域,从而增加对多个局部最优解的并行搜索能力,实现快速、可靠的全局搜索.将该算法推
广到约束优化和多目标优化是进一步的工作. 
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