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摘　要：提出一种新的用于求解约束优化问题的遗传算法，该算法利用佳点集方法初始化个体以维持种群的多
样性。在进化过程中，通过可行解与不可行解算术交叉对问题的决策空间进行搜索；对可行种群与不可行种群

分别采用高斯变异和柯西变异，从而协调算法的勘探和开采能力。几个标准测试问题的实验结果表明该算法的

有效性；应用新算法求解两个工程优化设计问题，结果表明该算法的可行性。
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　引言

约束优化问题是广泛存在于工程应用和科学研究中的一

类优化问题。不失一般性，一个非线性约束优化问题可描述为

ｍｉｎｆ（ｘ）　ｘ＝（ｘ１，…，ｘｎ）
ｓ．ｔ．ｇｊ（ｘ）≤０　ｊ＝１，２，…，ｐ
ｈｊ（ｘ）＝０　ｊ＝ｐ＋１，…，ｍ
ｌｉ≤ｘｉ≤ｕｉ　ｉ＝１，２，…，ｎ （１）

其中：ｘ∈ΩＳ为决策变量，Ω为可行域，Ｓ为决策空间。一般
地，Ｓ为Ｒｎ中的ｎ维长方体。变量 ｘｉ的取值为［ｌｉ，ｕｉ］。ｆ（ｘ）
为目标函数，ｇｊ（ｘ）≤０为第ｊ个不等式约束条件，ｈｊ（ｘ）＝０为
第 ｊ个等式约束条件。通常将等式约束转换为两个不等式约
束来处理：

ｈｊ（ｘ）－σ≤０

－ｈｊ（ｘ）－σ≤{ ０
（２）

其中：σ为容忍值，一般取一个很小的正数。
遗传算法是一种基于种群迭代的随机全局优化方法，其求

解过程中不依赖于目标函数的解析性质，无须借助问题的梯度

信息，能以较大概率收敛到全局最优解，更适合于求解约束优

化问题，但它需要结合一种合适的约束处理技术。利用遗传算

法求解约束优化问题已成为进化计算领域的研究热点之一，并

涌现出大量的约束优化遗传算法［１，２］。

Ｍｉｃｈａｌｅｗｉｃｚ等人［３］将现有的基于进化算法的约束处理

技术分成惩罚函数法、多目标法、可行解优于不可行解法和

其他混合方法四类。惩罚函数法是最常用的约束处理方法

之一，但很难确定合适的惩罚因子；多目标法将约束条件作

为一个或多个目标来处理，但会导致算法的计算量增大；可

行解优于不可行解法则没有充分利用不可行解进行搜索［４］。

针对上述方法的不足，本文提出一种新的求解约束优化问题

的遗传算法。
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　改进的约束优化遗传算法

遗传算法的基本操作包括交叉、变异和选择操作，它是由

ＮＰ（种群大小）个ｎ维（变量个数）的参数矢量ｘｔｉ（ｉ＝１，２，…，
ＮＰ）构成的种群在搜索空间进行寻优，其中ｔ表示第ｔ代。
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　种群初始化

由遗传算法的机理可知，交叉、变异和选择操作在一定程

度上对种群具有依赖性［５］。在求解约束优化问题前无法预知

全局最优解所在区域的情况下，初始种群个体必须充分代表解

空间的个体，在有限数量内最大限度地表征所有个体的信息，

这样才能使算法以较快的方式快速逼近最优解。因此，初始种
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群的确定问题实质上是一个如何利用有限的个体来全面科学

地表征问题解空间特征的优化设计问题［５］。佳点集方法是一

种有效的、可以减少实验次数的实验方法，在相同取点个数的

条件下，佳点序列要比其他方法选取的点序列更均匀。另外，

佳点集方法的精度与维数无关，能克服均匀设计方法的不足，

且产生的初始种群具有较好的多样性［６］。因此，本文采用佳

点集方法来产生初始种群个体。图１是采用佳点集方法产生
的规模为８０的初始种群个体分布，其中，变量的维数为２，变
量的取值为［－２０，２０］。

从图１可以看出，与随机方法相比，佳点集方法产生的初
始种群个体分布均匀，具有较好的多样性。
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　适应度函数

本质上，约束优化遗传算法具有两个明确的目标［７］：ａ）
群体快速地靠近或进入可行域；ｂ）收敛于全局最优解。在无
约束优化问题中，通常利用目标函数来评价个体，而在求解

约束优化问题时，必须同时考虑目标函数和约束条件。遗传

算法通常是根据适应度值的大小来判断个体优劣，每个个体

均有其对应的适应度值，该值由适应度函数来度量。对于约

束优化问题式（１），本文采用式（３）作为个体的适应度
函数［４］：

ｆ（ｘ）＝ｆｉｔ（ｋ）＋ｖｏｉ（ｋ） （３）

其中：

ｆｉｔ（ｋ）＝ｆ（ｘ），ｖｏｉ（ｋ）＝∑
２ｍ－ｐ

ｊ＝１
ｍａｘ（０，ｇｊ（ｘ））

ｋ＝１，２，…，ｎ

ｆｉｔ（ｋ）对应于个体的目标函数值；ｖｏｉ（ｋ）对应于所求问题
的约束违反程度，反映了个体与约束边界的接触程度。由式

（３）可知，当ｖｏｉ（ｋ）＝０时，说明该个体是可行个体，否则是不
可行个体。
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　交叉操作
在遗传算法中，交叉操作的作用是增加种群个体的多样

性，扩大寻优范围，使得遗传算法具有较强的搜索能力。交叉

操作是遗传算法搜索整个决策空间的重要操作，它通过组合父

代个体的信息形成新的子代个体。传统的交叉方法是基于二

进制表达，常用的有单点交叉、两点交叉、多点交叉等，即随机

选择一个、两个或多个位置进行交叉，这些交叉操作产生的个

体都是随机的，具有一定的盲目性，在一定程度上降低了算法

的搜索效率。

由文献［４］可知，若两个个体进行算术交叉操作，其产生
的后代个体一定位于两者之间的连线上。鉴于此，本文将种群

分为可行子种群和不可行子种群，分别从两个子种群中随机选

择个体进行算术交叉操作，如图２所示。

假设ｘｔ１和ｘ
ｔ
２是任意给定的两个个体，其进行算术交叉操

作产生新个体为

ｘｔ＋１１ ＝λｘｔ２＋（１－λ）ｘｔ１

ｘｔ＋１２ ＝λｘｔ１＋（１－λ）ｘｔ{
２

（４）

其中：ｔ为当前进化代数，λ为［０，１］之间的随机数。若ｘｔ１为当
前最优个体，ｘｔ２为随机选择的个体，ｘ

ｔ
１和 ｘ

ｔ
２进行算术交叉操

作，产生的后代个体更靠近当前最优解。

由图２可知，若ｘ１为可行解，ｘ２为不可行解，ｘ１和ｘ２进行
算术交叉操作后产生的后代个体一定在 ｘ１与 ｘ２之间的连线
上，不断向可行域边界靠近。这对于那些全局最优解位于可行

域边界上或附近、或可行域占搜索空间比例很小的问题尤其

有效。
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　变异操作

变异操作可以避免算法陷入局部最优，同时也能维持种群

个体的有效性。为了平衡算法的全局搜索和局部搜索能力，本

文对可行种群与不可行种群分别采用高斯变异和柯西变异操

作。图３是高斯分布和柯西分布概率密度函数比较曲线，其中
σ＝１，μ＝０，ａ＝１。

从图３可以看出，柯西分布在原点处的峰值比高斯分布
小，而两端长扁形状趋近于零的速度比高斯分布慢。因此，基

于柯西分布的邻域产生小扰动的能力相对高斯分布有所下降，

而产生大扰动的能力增强，这样经过柯西变异的个体就更有可

能跳出局部最优，从而增强了算法的全局搜索能力。

高斯变异算子的表达式为

ｘｉ′＝ｘｉ＋η１σ１ （５）

其中：η１为扰动幅值参数，σ１为满足高斯分布的随机变量。
柯西变异算子的表达式为

ｘｉ′＝ｘｉ＋η２σ２ （６）

其中：η２为扰动幅值参数，σ２为满足柯西分布的随机变量。
对不可行种群进行柯西变异操作，增强算法的全局搜索能

力，从不同的搜索方向快速地靠近可行域边界或进入可行域里

面，从而实现了约束优化遗传算法的第一个目标。对可行种群

进行高斯变异操作以加强算法的局部搜索能力，向全局最优解

逼近，达到了算法的第二个目标。因此，该混合变异操作可以

平衡算法的全局和局部搜索能力。
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　选择操作

由于在交叉和变异操作中对可行个体和不可行个体分别

采用不同的策略，因此在种群中需要保持不可行个体的存在，

本文对可行和不可行个体分别进行选择。针对可行种群，按其

目标函数值进行排序，选择目标函数值小的个体进入下一代种

群；对于不可行种群，分别按其目标函数值和约束违反度进行

排序，随机产生一个［０，１］之间均匀分布的数ｒａｎｄ，若ｒａｎｄ＞ｂ，
则按其目标函数值选择个体；否则，按其约束违反度选择个体

进入下一代种群，ｂ为一设定的常数。这种机制选择出来的不
可行个体要么拥有最小目标函数值，要么拥有最小约束违反程

度，从而提高了算法对解空间的探索能力。

!
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　算法步骤

综上所述，本文提出的约束优化遗传算法步骤如下：

ａ）设置算法参数，初始化种群。种群规模Ｎ，交叉概率ｐｃ，

·８６３· 计 算 机 应 用 研 究 　 第３０卷



变异概率ｐｍ，利用佳点集方法产生初始种群。检验种群中是
否有可行解，若没有，则重新初始化，直至种群中至少含有一个

可行解。令ｋ＝０。
ｂ）计算种群中各个体的适应度值，将种群分为可行子种

群和不可行子种群。

ｃ）按给定的交叉概率选择可行个体与不可行个体进行算
术交叉操作。

ｄ）按给定的变异概率对可行个体与不可行个体分别进行
高斯变异和柯西变异。

ｅ）按照１．５节所给出的方法进行选择操作，选择个体进入
到下一代种群。

ｆ）判断算法是否满足结束条件，若满足，则算法结束，输出
最优解；否则，执行ｇ）。

ｇ）令ｋ＝ｋ＋１，返回ｂ）。

"

　数值实验及分析

为了测试本文算法的性能，从文献［１］选取两个标准测试
问题Ｐ１和Ｐ２进行测试。两个测试问题的具体表达式为

Ｐ１：ｍｉｎ　ｆ（ｘ）＝（ｘ１－１０）３＋（ｘ２－２０）３

ｓ．ｔ．ｇ１＝－（ｘ１－５）２－（ｘ２－５）２＋１００≤０

ｇ２＝－（ｘ１－６）２＋（ｘ２－５）２－８２．８１≤０
１３≤ｘ１≤１００，０≤ｘ２≤１００

Ｐ２：ｍａｘ　ｆ（ｘ）＝
∑
ｎ

ｉ＝１
ｃｏｓ４（ｘｉ）－２∏

ｎ

ｉ＝１
ｃｏｓ２（ｘｉ）

∑
ｎ

ｉ＝１
ｉｘ２槡 ｉ

ｓ．ｔ．　ｇ１＝０．７５－∏
ｎ

ｉ＝１
ｘｉ≤０

ｇ２＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｘｉ－７．５ｎ≤０

ｎ＝２０，０≤ｘｉ≤１０，ｉ＝１，２，…，２０

将本文算法记为ＩＣＯＧＡ，并与文献［１］中的 ＳＲ、文献［８］
中的ＳＭＥＳ和文献［９］中的ＰＡ算法得到的结果进行比较。在
比较实验中，ＩＣＯＧＡ的参数设置为：种群规模 Ｎ＝１００，交叉概
率ｐｃ＝０７，变异概率ｐｍ＝０１。对问题 Ｐ１，迭代次数设置为１
０００，对于Ｐ２，迭代次数设置为３０００。其他算法的参数设置分
别见其各自的文献。每个测试问题在相同条件下独立运行３０
次实验，记录其最好值（ｂｅｓｔ）、平均值（ｍｅａｎ）和最差值
（ｗｏｒｓｔ）。表１给出了在上述参数设置下，四种算法对两个标
准测试问题的寻优结果比较。

表１　四种算法对两个问题的寻优结果比较

测试函数 算 法 已知最优值 最好值（ｂｅｓｔ）平均值（ｍｅａｎ）最差值（ｗｏｒｓｔ）

Ｐ１

ＳＲ

ＳＭＥＳ

ＰＡ

ＩＣＯＧＡ

－６９６１．８１４

－６９６１．８１４

－６９６１．８１４

－６９６１．８１４

－６９６１．８１４

－６８７５．９４０

－６９６１．２８４

－６９６１．８１１

－６９６１．８１４

－６３５０．２６２

－６９５２．４８２

－６９６１．８０３

－６９６１．８１４

Ｐ２

ＳＲ

ＳＭＥＳ

ＰＡ

ＩＣＯＧＡ

－０．８０３６１９

－０．８０３５１５

－０．８０３６０１

－０．８０３６１７

－０．８０３６１９

－０．７８１９７５

－０．７８５２３８

－０．８０１２９９

－０．８０１５３７

－０．７２６２８８

－０．７５１３２２

－０．７９２５８３

－０．７９３６２１

　　从表１可知，本文所提出的ＩＣＯＧＡ对两个问题３０次实验
中一致地找到全局最优解。对于问题 Ｐ１，四种算法都找到了
全局最优解，ＩＣＯＧＡ得到的平均值和最差值比其他三种算法
都要优。对于问题Ｐ２，其他三种算法都没找到其全局最优解。
图４给出了ＩＣＯＧＡ对两个测试问题的寻优曲线，从图４可以
看出，ＩＣＯＧＡ能快速地收敛到问题的全局最优解。基于以上

比较和分析，ＩＣＯＧＡ要优于其他三种算法。

#

　
A+BC(

在工程设计问题中的应用

为了进一步验证本文算法的有效性，将其应用到压力容器

优化设计问题和拉压弹簧优化设计问题中。

#


!

　压力容器优化设计问题

压力容器优化设计问题如图５所示。在图５中，设计变量
分别为：两段帽的厚度为 Ｔａ（记为 ｘ２），壳的厚度为 Ｔｂ（记为
ｘ１），内径为Ｒ（记为 ｘ３），容器中间圆柱部分的长度为 Ｌ（记为
ｘ４）。Ｒ和Ｌ是连续的变量；Ｔａ和Ｔｂ是００６２５ｉｎｃｈ的倍数，因
为它是标准冷轧钢板的有效厚度。压力容器优化设计问题的

目标是总的费用最小，其中包括材料、成型加工和焊接的费用。

其目标函数和约束条件为

ｍｉｎｆ（ｘ）＝０．６２２４ｘ１ｘ３ｘ４＋１．７７８１ｘ２ｘ２３＋３．１６６１ｘ２１ｘ４＋１９．８４ｘ２１ｘ３
ｓ．ｔ．　ｇ１（ｘ）＝ｘ１＋０．０１９３ｘ３≤０
ｇ２（ｘ）＝ｘ２＋０．００９５４ｘ３≤０

ｇ３（ｘ）＝－πｘ２３ｘ４＋
４
３πｘ

３
３＋１２９６０００≤０

ｇ４（ｘ）＝ｘ４－２４０≤０

其中：０．１≤ｘ１，ｘ２≤９９，１０≤ｘ３，ｘ４≤２００。
利用ＩＣＯＧＡ对压力容器优化设计问题进行求解，并与文

献［５］中的方法和文献［１０］的 ＰＳＯＡＢＣ算法进行比较，结果
如表２所示。从表２中的结果可知，ＩＣＯＧＡ优于文献［５，１０］
中的方法。

表２　几种算法对压力容器优化设计问题的结果比较

算法 ｘ１（Ｔｂ） ｘ２（Ｔａ） ｘ３（Ｒ） ｘ４（Ｌ） ｆ（ｘ）

Ｋａｎｎａｎ

Ｄｅｂ

Ｃｏｅｌｌｏ

ＣＰＳＯ

ＰＳＯＡＢＣ

ＩＣＯＧＡ

１．１２５０

０．９３７５

０．８１２５

０．８１２５

０．８１２５

０．８１２５

０．６２５０

０．５０００

０．４３７５

０．４３７５

０．４３７５

０．４３７５

５８．２９１０

４８．３２９０

４０．３２３９

４２．０９１２

４２．０９８４

４２．０９２４

４３．６９００

１１２．６７９０

２００．００００

１７６．７４６０

１７６．６３６６

１７６．６０２８

７１９８．０４２８

６４１０．３８１１

６２８８．７４４５

６０６１．０７７７

６０５９．７１４３

６０５７．９０９２

#


"

　拉压弹簧优化设计问题
拉压弹簧优化设计问题的目标是使其重力最小，包括三个

连续变量和四个非线性不等式约束，其中包括侥曲度、剪应压

力、冲击频率和外直径。拉压弹簧优化设计问题的结构如图６
所示。

在图６中，设计变量分别为评价线盘直径 Ｄ（记为 ｘ２）、焊
丝直径ｄ（记为ｘ１）和绕线圈数Ｐ（记为ｘ３）。其目标函数和约
束条件为

ｍｉｎｆ（ｘ）＝（ｘ３＋２）ｘ２ｘ２１
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ｓ．ｔ．ｇ１（ｘ）＝１－
ｘ３２ｘ３
７１７８５ｘ４１

≤０

ｇ２（ｘ）＝
４ｘ２２－ｘ１ｘ２

１２５６６（ｘ２ｘ３１－ｘ４１）
＋ １
５１０８ｘ２１

－１≤０

ｇ３（ｘ）＝１－
１４０．４５ｘ１
ｘ２２ｘ３

≤０

ｇ４（ｘ）＝
ｘ１＋ｘ２
１．５ －１≤０

其中：００５≤ｘ１≤２，０．２５≤ｘ２≤１．３，２≤ｘ３≤１５。
利用ＩＣＯＧＡ对拉压弹簧优化设计问题进行求解，并与文

献［５］中的方法和文献［１０］的 ＰＳＯＡＢＣ算法进行比较，结果
如表３所示。从表３中的结果可知，ＩＣＯＧＡ优于文献［５］中的
方法，比ＰＳＯＡＢＣ算法要稍劣。

表３　几种算法对拉压弹簧优化设计问题的结果比较

算法 ｘ１（ｄ） ｘ２（Ｄ） ｘ３（Ｐ） ｆ（ｘ）

Ｂｅｌｅｇｕｎｄｕ

Ａｒｏｒａ

Ｃｏｅｌｌｏ

ＣＰＳＯ

ＰＳＯＡＢＣ

ＩＣＯＧＡ

０．０５００００

０．０５３３９６

０．０５１４８０

０．０５１７２８

０．０５００００

０．０５０９３５

０．３１５９００

０．３９９１８０

０．３５１６６１

０．３５７６４４

０．３７４４３０

０．３５１５４１

１４．２５００００

９．１８５４００

１１．６３２２０１

１１．２４４５４３

３．２００１１０

５．００９２１６

０．０１２８３３４

０．０１２７３０３

０．０１２７０４８

０．０１２６７４７

４．８６７７ｅ－３

０．０１２５５１４

$

　结束语

本文提出一种改进的约束优化遗传算法。为了维持种群

个体的多样性，利用佳点集方法产生初始种群。将种群分为可

行子种群和不可行子种群，分别从两个子种群中随机选择个体

进行算术交叉操作，使算法从不同搜索方向逼近全局最优解。

对可行个体与不可行个体分别采用高斯变异与柯西变异，从而

　　

达到了约束优化进化算法的两个目标。两个标准测试问题和

两个工程设计优化问题的实验结果表明，该算法具有较强的通

用性和稳定性。
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（上接第 ３６６页）间。第二组测试同样选取文档大小为 ４４３
ＭＢ，查询的阈值设定为０５，分别执行表１所示的五个查询用
例。第三组测试查询的阈值设定为０５，查询用例为 Ｑ１，然后
选取大小不同的五个文档进行测试。从图５～７明显看出在三
种情况下 ＣＵＴｗｉｇＬｉｓｔ性能都要优于 ＴｗｉｇＬｉｓｔ。其原因是
ＣＵＴｗｉｇＬｉｓｔ根据阈值设定了过滤策略，匹配之前减少了所处理
节点的个数，大大减少了出入栈的操作；而 ＴｗｉｇＬｉｓｔ算法需要
遍历整个文档树的节点，匹配过程产生大量无关的中间结果。

,

　结束语

本文提出了一种非归并不确定 ＸＭＬ小枝模式查询算法，
即ＣＵＴｗｉｇＬｉｓｔ算法，扩展了Ｐ文档使之适用于包含连续节点，
采用特定的标志规则对分布节点进行区别，使用小素数对文档

树进行编码；查询匹配过程中利用阈值对不符合要求的节点进

行过滤，构建结果匹配链表，枚举输出时根据节点互斥属性和

阈值再过滤，得到最终的匹配结果。在理论分析和实验测试方

面均表明ＣＵＴｗｉｇＬｉｓｔ具有高效性。进一步的工作是对多维连
续分布的编码和查询技术作更深入的研究。
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