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一种新的基于正交实验设计的约束优化进化算法
蔡自兴　江中央　王　勇　罗一丹

（中南大学信息科学与工程学院　长沙　４１００８３）

摘　要　提出了一种新的基于正交实验设计的约束优化进化算法．新算法的主要特点是：在搜索机制方面，利用正
交实验设计方法安排多个父代个体的交叉操作，提出了一种新的多父体正交交叉算子，新的交叉算子能够有效利
用多个父代个体所携带的信息产生新的具有代表性的子代个体．此外，利用单形交叉算子对父代种群进行并行搜
索，以协调算法的勘探和开采能力．在约束处理技术上，新算法引入了一个衡量个体优、劣的新比较准则．通过１３个
标准的测试函数验证了算法的通用性和有效性．
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１　引　言
在科学、工程和商业等诸多领域中，很多实际问

题通过数学建模后都可以转化为约束优化问题
（ＣｏｎｓｔｒａｉｎｅｄＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＰｒｏｂｌｅｍｓ，ＣＯＰｓ）．遗传
算法（ＧｅｎｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）是一种借鉴生物界自
然选择和自然遗传机制的随机搜索算法，是解决约



束优化问题的一种有效方法，目前已被广泛地用于
求解约束优化问题［１２］．但大量的研究表明，传统的
遗传算法也存在许多的不足和缺陷［３４］，如早熟收
敛、计算量大和局部搜索能力差等．近年来，不少研
究者将优化实验设计方法（如正交实验设计、均匀设
计、佳点集等）引入到遗传算法中，在一定程度上克
服了传统遗传算法的缺陷，表现出良好的搜索性能．
Ｚｈａｎｇ和Ｌｅｕｎｇ［５］将正交实验设计引入遗传算法来
设计多媒体的多点传输路由．Ｌｅｕｎｇ和Ｗａｎｇ［６］利
用正交表初始化种群和安排两个父代个体的交叉操
作，提出了一种量化的正交遗传算法（ＯＧＡ／Ｑ）求解
高维全局优化问题．Ｗａｎｇ和Ｄａｎｇ［７］利用均匀表设
计两个父代个体的交叉算子，并提出了一种基于水
平集进化和拉丁方的进化算法（ＬＥＡ）．张铃和张
钹［８］利用数论中的佳点集理论和方法，对ＧＡ中的
交叉算子进行了重新设计，提出了佳点集遗传算法，
该算法在求解全局优化问题、ＳＡＴ问题、ＴＳＰ问题
和背包问题方面取得了满意的效果．在用ＧＡ求解
约束优化问题时，除了算法本身的搜索能力以外，如
何处理约束条件也是得到好的优化效果的关键．目
前常见的约束处理技术有惩罚函数法［９１１］、多目标
优化法［１２１４］以及其它方法．惩罚函数法是利用进化
算法处理约束优化问题的常用方法，它允许群体中
的个体在一定程度上违反约束条件，但必须对该个
体依其违反约束条件的程度进行惩罚以减小它被选
择的概率．惩罚函数法的惩罚参数选取比较困难，而
且算法的性能强烈地依赖于所选择的参数．多目标
优化法的主要思想是将约束优化问题转换为多目标
优化问题后，利用多目标技术处理约束优化问题，但
利用多目标技术处理约束优化问题需要了解多目标
处理技术的知识背景，且对群体中的个体进行选择
和比较操作时，需要计算Ｐａｒｅｔｏ前沿，在一定程度
上增加了算法的计算开销．

考虑到算法的搜索能力和约束处理技术对求解
约束优化问题的性能影响，在搜索策略上，为了充分
利用多个父代个体之间所携带的有效信息，产生具
有代表性的子代个体，本文利用正交实验设计方法
设计了一种新的多父体正交交叉算子（Ｍｕｌｔｉｐａｒｅｎｔ
ＯｒｔｈｏｇｏｎａｌＣｒｏｓｓｏｖｅｒ，ＭＯＣ），并采用该算子对群
体中的父代个体进行交叉操作．同时，利用单形交叉
算子（ＳｉｍｐｌｅｘＣｒｏｓｓｏｖｅｒ，ＳＰＸ）［１５］对父代种群进行
并行搜索，来协调算法的勘探和开采能力．在约束处
理技术上，本文将群体的进化过程分为３个阶段，并
根据群体在３个不同阶段的特点采取不同的选择策

略，从而有效地引导群体不断向最优解逼近．数值实
验验证了算法的通用性和有效性．

２　约束优化问题的描述
不失一般性，一般的约束优化问题（Ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ

ＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＰｒｏｂｌｅｍｓ，ＣＯＰｓ）可以描述为

　
Ｍｉｎｉｍｉｚｅ犳（狓），狓＝（狓１，狓２，…，狓犖）∈!

犖

Ｓｕｂｊｅｃｔｔｏ犵犼（狓）０，犼＝１，２，…，犾
犺犼（狓）＝０，犼＝犾＋１，…，犿

（１）

这里，狓∈Ω犛为决策向量，Ω为可行域，犛为决策
空间．一般地，犛为!

犖中的犖维长方体：犾（犻）狓犻
狌（犻），犾（犻）、狌（犻）为常数，犻＝１，２，…，犖．犳（狓）、
犵犼（狓）、犺犼（狓）均为!

犖上的犖元函数，犳（狓）为目标函
数，犵犼（狓）０为第犼个不等式约束条件，犺犼（狓）＝０
为第犼个等式约束条件，犾表示不等式约束条件的个
数，犿－犾表示等式约束条件的个数．

３　正交实验设计
正交实验设计［６］是一种解决多因素、多水平实

验问题的有效方法，它利用正交表犔犕（犙犉）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．犔犕（犙犉）表示一个具有犉个
因素和犙个水平的正交表，其中犔表示拉丁方，犕
表示水平组合数．对犉因素、犙水平的实验问题，若
进行全面组合实验，则要做犙犉组实验，但是当犙和
犉很大时，不可能做犙犉组实验，而应用正交表
犔犕（犙犉）来安排正交实验，只需要选择犕个组合去
做实验．这里犕一般远小于犙犉．我们以正交表
犔９（３３）为例，如表１，对３因素、３水平的问题而言，
若依据正交表犔９（３３）来进行正交实验，只需做９次
验，但若进行全面组合实验，则需３３＝２７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．

表１　正交表犔９（３３）
实验号 水平

１ ２ ３
１
２
３
４
５
６
７
８
９

１
１
１
２
２
２
３
３
３

１
２
３
１
２
３
１
２
３

１
２
３
２
３
１
３
１
２
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表２　构建正交表犔犕（犙犉）的伪代码
１．ｓｅｌｅｃｔｔｈｅｓｍａｌｌｅｓｔ犑ｆｕｌｆｉｌｌｉｎｇ（犙犑－１）／（犙－１）犉；
２．ｉｆ（犙犑－１）／（犙－１）＝犉，ｔｈｅｎ
犉′＝犉ｅｌｓｅ犉′＝（犙犑－１）／（犙－１）；

３．ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｔｈｅｂａｓｉｃｃｏｌｕｍｎｓａｓｆｏｌｌｏｗｓ：
ｆｏｒ犽＝１ｔｏ犑ｄｏ
犼＝犙

犽－１－１
犙－１＋１；

ｆｏｒ犻＝１ｔｏ犙犑ｄｏ
犪犻，犼＝犻－１

犙犑－１ｍｏｄ犙；
ｅｎｄｆｏｒ

ｅｎｄｆｏｒ
４．ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｔｈｅｎｏｎｂａｓｉｃｃｏｌｕｍｎｓａｓｆｏｌｌｏｗｓ：
ｆｏｒ犽＝２ｔｏ犑ｄｏ
犼＝犙

犽－１－１
犙－１＋１；

ｆｏｒ狊＝１ｔｏ犼－１ｄｏ
ｆｏｒ狋＝１ｔｏ犙－１ｄｏ
　犪犼＋（狊－１）（狇－１）＋狋＝（犪狊×狋＋犪犼）ｍｏｄ犙；
ｅｎｄｆｏｒ

ｅｎｄｆｏｒ
５．ｉｎｃｒｅｍｅｎｔ犪犻，犼ｂｙｏｎｅｆｏｒａｌｌ１犻犕ａｎｄ１犼犉′；
６．ｄｅｌｅｔｅｔｈｅｌａｓｔ犉′－犉ｃｏｌｕｍｎｓｏｆ犔犙犑（犙犉′）ｔｏｇｅｔ
犔犕（犙犉）ｗｈｅｒｅ犕＝犙犑；

为了方便，记犔犕（犙犉）＝［犪犻，犼］犕×犉，其中第犻个
组合的第犼个因素的水平值为犪犻，犼，犪犻，犼∈｛１，２，…，
犙｝．设正交表［犪犻，犼］犕×犉第犼列为犪犼，若犼＝１，２，
（犙３－１）／（犙－１）＋１，…，（犙犑－１－１）／（犙－１）＋１，
则犪犼称为基本列，其它的列称为非基本列．文献［６］
给出了创建正交表犔犕（犙犉）的算法，它首先创建基
本的列，然后创建非基本的列，详细描述见表２．其
中犙为素数，且犕＝犙犑，犑满足式（２）．

犉犙
犑－１
犙－１ （２）

４　基于正交实验设计的
约束优化进化算法

４．１　多父体正交交叉算子
通过对多个父代个体进行重组，可以交换多个

父代个体所携带的基因信息，以引入更多的启发式
信息对解空间进行有效搜索，这样增加子代个体的
采样范围，使种群在进化过程中保持好的多样性，从
而避免早熟收敛．目前在遗传算法中，广泛使用的交
叉算子有单点交叉、两点交叉、均匀交叉、算术交叉、
单峰正态分布交叉等．但是这些算子在子代个体的
样本空间中随机产生新的子代个体，搜索具有一定
盲目性，在一定程度上降低了算法的搜索效率．因
此，本文利用正交实验设计方法在子代个体的样本
空间中产生具有代表性的组合来生成子代个体，以
提高搜索效率．

例如，设父代个体狆１＝（狆１１，狆１２，狆１３，狆１４，狆１５，
狆１６），狆２＝（狆２１，狆２２，狆２３，狆２４，狆２５，狆２６），狆３＝（狆３１，
狆３２，狆３３，狆３４，狆３５，狆３６）．对狆１，狆２，狆３进行重组，将有
３６种可能的组合即子代个体的样本空间大小为３６．
我们利用正交实验设计方法，从子代个体的样本空
间中产生具有代表性的组合来生成子代个体，从而
提高算法的搜索效率．对狆１，狆２，狆３而言，利用正交
实验设计安排交叉操作的具体步骤是：把参与交叉
操作的父代个体狆１，狆２，狆３分别作为正交实验的一
个水平，分别记为β１，β２，β３；然后将每一个个体分成
犉个片段，例如把狆１，狆２，狆３分成３个片段，分片的
位置如表３所示，将每一个片段作为正交实验的一
个因素，分别记为犳１，犳２，犳３．这样就将对狆１，狆２，狆３
的交叉操作转化为３因素、３水平的实验问题，例如
因素犳１对应的３个水平分别为犳１（１）＝狆１１狆１２，
犳１（２）＝狆２１狆２２，犳１（３）＝狆３１狆３２．最后根据表２构造
正交表犔９（３３）来安排正交实验设计，如表４所示，
将产生９个子代个体．

表３　狆１，狆２，狆３的因素和水平表
水平 因素

犳１ 犳２ 犳３
β１（狆１）
β２（狆２）
β３（狆３）

狆１１狆１２
狆２１狆２２
狆３１狆３２

狆１３狆１４
狆２３狆２４
狆３３狆３４

狆１５狆１６
狆２５狆２６
狆３５狆３６

表４　对狆１，狆２，狆３进行正交实验设计的方案和结果
实
验
号

水平
犳１ 犳２ 犳３
１ ２ ３

子代个体

１
２
３
４
５
６
７
８
９

１（狆１１狆１２）
１（狆１１狆１２）
１（狆１１狆１２）
２（狆２１狆２２）
２（狆２１狆２２）
２（狆２１狆２２）
３（狆３１狆３２）
３（狆３１狆３２）
３（狆３１狆３２）

１（狆１３狆１４）
２（狆２３狆２４）
３（狆３３狆３４）
１（狆１３狆１４）
２（狆２３狆２４）
３（狆３３狆３４）
１（狆１３狆１４）
２（狆２３狆２４）
３（狆３３狆３４）

１（狆１５狆１６）
２（狆２５狆２６）
３（狆３５狆３６）
２（狆２５狆２６）
３（狆３５狆３６）
１（狆１５狆１６）
３（狆３５狆３６）
１（狆１５狆１６）
２（狆２５狆２６）

狆１１狆１２狆１３狆１４狆１５狆１６
狆１１狆１２狆２３狆２４狆２５狆２６
狆１１狆１２狆３３狆３４狆３５狆３６
狆２１狆２２狆１３狆１４狆２５狆２６
狆２１狆２２狆２３狆２４狆３５狆３６
狆２１狆２２狆３３狆３４狆１５狆１６
狆３１狆３２狆１３狆１４狆３５狆３６
狆３１狆３２狆２３狆２４狆１５狆１６
狆３１狆３２狆３３狆３４狆２５狆２６

在犖维的实数空间中，设参与重组的犙个父代
个体为狆１，狆２，…，狆犙，其中狆犻＝（狆犻１，狆犻２，…，狆犻犖），
且犻∈｛１，２，…，犙｝．将每一个参与重组的父代个体
看作是正交实验设计的一个水平，即犙个水平；然
后将每一个父代个体分成犉个片段，每一个片段作
为正交实验设计的一个因素，即犉个因素．这样就
将对犙个父代个体的重组问题转化为犙水平、犉因
素的实验设计问题．然后构造正交表犔犕（犙犉），安排
正交实验设计将产生犕个子代个体，其具体的操作
过程见算法１．
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算法１．　多父体正交交叉．
１．将参与重组的犙个父代个体分别作为正交实验设计

的一个水平，记第犻个水平为β犻，犻∈｛１，２，…，犙｝，则β犻＝狆犻．
２．设狓＝（狓１，狓２，…，狓犖）为参与重组的任一个体，将个

体狓分成犉个片段，将每一个片段作为正交实验设计的一
个因素，具体的分片操作方法如下：首先随机产生犉－１个
整数，即犽１，犽２，…，犽犉－１，且满足１＜犽１＜犽２＜…＜犽犉－１＜犖；
然后把个体狓＝（狓１，狓２，…，狓犖）分成犉个片段，其中每一片
段表示个体狓的一个因素：

犳１＝（狓１，…，狓犽１）
犳２＝（狓犽１＋１，…，狓犽２）
…
犳犉＝（狓犽犉－１，…，狓犖

烅
烄

烆 ）

（３）

令犽０＝０，犽犉＝犖，因此第犼（犼＝１，２，…，犉）个因素犳犼的犙个
水平可以表示为

犳犼（１）＝（β１，犽犼－１＋１，β１，犽犼－１＋２，…，β１，犽犼）
犳犼（２）＝（β２，犽犼－１＋１，β２，犽犼－１＋２，…，β２，犽犼）
…
犳犼（犙）＝（β犙，犽犼－１＋１，β犙，犽犼－１＋２，…，β犙，犽犼

烅
烄

烆 ）

（４）

３．构造正交表犔犕（犙犉）＝［犪犻，犼］犕×犉，根据正交表
犔犕（犙犉），安排实验，产生犕个子代个体：

（犳１（犪１，１），犳２（犪１，２），…，犳犉（犪１，犉））
（犳１（犪２，１），犳２（犪２，２），…，犳犉（犪２，犉））
…
（犳１（犪犕，１），犳２（犪犕，２），…，犳犉（犪犕，犉

烅
烄

烆 ））

（５）

４．２　单形交叉算子
单形交叉算子（ＳｉｍｐｌｅｘＣｒｏｓｓｏｖｅｒ，ＳＰＸ）［１５］是

目前常用的实数交叉算子之一，并广泛地用于求解
各类优化问题．单形交叉算子基于均匀分布来产生
后代个体，且单形交叉算子运算前后，群体中个体向
量的均值应保持不变．犿个独立的父体向量（狓犻，犻＝
１，２，…，犿）形成了一个单形，子代个体的产生按照以
下步骤进行：（１）按一定的比率ε将单形沿各个方向
（狓犻－狅，这里狅是犿个向量的中心，即狅＝１犿∑

犿

犻＝１
狓犻，

ε为扩张比）进行扩张得到一个新的单形；（２）从新
的单形中随机选择一个点作为后代个体．例如，在两
维空间中由３个点狓１，狓２和狓３构成的一个单形．将
这个单形以（１＋ε）（ε０）的比例向各个方向进行扩
张，令狅＝１３∑

３

犻＝１
狓犻，狔犻＝（１＋ε）（狓犻－狅），则由狔１，狔２

和狔３形成了一个新的单形．在新单形中随机取一点
狕，则狕＝犽１狔１＋犽２狔２＋犽３狔３＋狅，其中犽１，犽２和犽３为
［０，１］中均匀分布的随机数且满足犽１＋犽２＋犽３＝１．

４．３　个体优劣的新比较准则
类似于文献［１６］，本文将种群的进化过程分为

以下３个阶段：种群中只有不可行解；种群中既有可
行解又有不可行解；种群中只有可行解．

（１）当种群中只有不可行解的时候，应使整个
种群尽快地向可行域边界逼近，而个体违反约束程
度反映个体到可行域边界的距离，因此本文根据个
体违反约束程度的大小来对个体进行选择操作．选
择违反约束程度小的个体，进入下一代种群．

（２）Ｒｕｎａｒｓｓｏｎ和Ｙａｏ［１７］认为，通常情况下平衡
可行解与不可行解的比例是约束处理技术的关键问
题之一．文献［１８］使违反约束程度最小的不可行解
以一定的概率继续生存，以此来增加群体的多样性．
实验结果表明这种多样性机制对提高算法的性能是
有效的．事实上，增加群体中违反约束条件最小的不
可行解的生存概率，不仅可以提高群体的多样性，而
且还可以引导群体中其它不可行解迅速地逼近可行
域边界．因此，当种群中既有可行解又有不可行解
时，使可行解和不可行解保持一定的比例，同时增加
违反约束条件最小的不可行解的生存概率，可以维
持种群的多样性，有利于群体向最优解逼近．

（３）当种群中只有可行解时，适应度值大小反
映个体与最优解的距离，为了使种群以较快的速度
收敛到最优解，我们应根据个体适应度值的大小来
进行选择操作．

基于以上考虑，当种群处于不同进化阶段时，本
文遵循以下原则来比较和选择个体：

（１）种群中只有不可行解时，只比较个体违反
约束程度的大小，违反约束条件小的个体占优．

（２）种群中既有可行解又有不可行解时，为了使
可行解与不可行解保持一定的比列，以更好地搜索
可行的最优解，同时为了对群体中的可行解和不可
行解进行简单直接比较，我们采取了以下处理方式．

令

犌犼（狓）＝ｍａｘ｛０，犵犼（狓）｝，１犼犾
｜犺犼（狓）｜， 犾＋１犼烅烄烆 犿 （６）

表示个体狓与第犼个约束条件的距离，则

犌（狓）＝∑
犿

犼＝１
犌犼（狓） （７）

表示个体狓违法约束条件的程度．
设狓ｍｉｎ，狓ｍａｘ分别为当前群体可行解中适应度值

最小和最大的个体，狓狌犳为当前群体不可行解中违反
约束程度最小的个体．
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　犳′（狓）＝
犳（狓）， 狓为可行解
ｍａｘ犳（狓ｍｉｎ）＋η（犳（狓ｍａｘ）－犳（狓ｍｉｎ）），犳（狓｛ ｝），

狓
烅
烄

烆 为不可行解
（８）

其中，η为当前群体中不可行解的百分比．
犌′（狓）＝０， 狓为可行解

犌（狓）－犌（狓狌犳），狓烅烄烆 为不可行解（９）

犉（狓）＝犳′（狓）＋犌′（狓） （１０）
犉（狓）为个体狓转化后的适应度值，对求最小值的问
题来说，犉（狓）数值小的个体占优．当群体中不可行
解的比例较小时，由式（８）知，不可行解转换后的函
数适应度值小，被选择进入下一代的概率增加，这样
提高了群体中不可行解比例，反之不可行解被选择
概率减少．因此通过这种自适应的动态调节机制可
以有效地调节群体中可行解与不可行解的比例．此
外，由式（９）可知，通过取消对群体中违反约束程度
最小的不可行解的惩罚，可以增加其进入下一代种
群的概率，这样引导其它不可行解快速地逼近可
行域．

（３）种群中只有可行解时，比较个体目标函数值
的大小．对求最小值问题来说，函数值小的个体占优．
４．４　算法步骤

设种群犘的规模为狀，犖为个体变量的维数，狋
为进化代数，采用实数编码，狑表示取实数狑的
整数部分．整个算法实现的具体步骤如下：

１．生成初始种群
随机生成初始种群犘０＝｛狓１，…，狓狀｝，犘０中的每一个个

体满足狓犻∈犛，犻∈｛１，２，…，狀｝，令狋＝０；
２．交叉操作
２．１．把群体犘狋中的狀个个体随机分成狀／λ子类，每一

个子类中有λ个个体，犘狋剩余的个体加入到种群犘１狋．构造正
交表犔犕（λ犖－１），利用多父体正交交叉算子以狆０的概率对每
一个子类中的个体进行交叉操作产生新的子代个体．然后再
从每一个子类的父代个体和子代个体中，根据４．３节的个体
优劣比较准则，选出λ个最好的个体进入到种群犘１狋；

２．２．把群体犘１狋中的狀个个体随机分成狀／狌子类，每
一个子类中有狌个个体，犘１狋剩余的个体加入到种群犘２狋．利用
ＳＰＸ算子以狆１的概率对每一个子类中的个体进行交叉操作
产生新的子代个体．然后再从每一个子类的父代个体和子代
个体中，根据４．３节的个体优劣比较准则，选出狌个最好的
个体进入种群犘２狋．

３．变异操作

种群犘２狋的任一个体狓犻＝（狓犻，１，狓犻，２，…，狓犻，犖），以概率
狆犿参与变异操作．具体操作是：①产生一个随机整数犼∈［１，
犖］和一个随机数实数狉∈［０，１］；②令狓犻，犼＝犾犼＋狉（狌犼－犾犼）．
群体犘２狋经变异后生成的新的子代种群犘３狋．

４．种群更新
从犘２狋和犘３狋中，根据４．３节的个体优劣比较准则，选出

狀个最好的个体进入到下一代种群犘狋＋１中．
５．判断是否满足终止条件．
若满足终止条件，则输出最优解；否则狋＝狋＋１，同时转

步２．

５　数值实验
５．１　实验结果

为了评估新算法（ＣＯＥＡ／ＯＥＤ）的性能，我们选
取文献［１６１９］中采用的１３个复杂的测试函数进行
实验研究．函数ｇ０２属于高维多峰函数，主要用来考
察算法的搜索能力．函数ｇ０３、ｇ０５、ｇ１１、ｇ１３主要考
察算法的约束处理能力，其它几个函数主要用来考
察算法的综合能力．实验中，种群规模狀＝１００，
λ＝３，狌＝３，多父体正交交叉操作的概率狆０＝０．１，
单形交叉操作的概率狆１＝０．８，扩张比ε＝６，变异概
率狆犿＝０．１，适应度函数值评价次数为２４００００次．
对等式约束优化问题，我们采用文献［９］中提出的新
方法．该方法将等式约束条件犺（狓）＝０转化为不等
式约束条件犺（狓）－犲＜δ来处理，其中δ是一个很
小的正常数，偏差值犲随着种群代数的递增逐渐下
降，其表达式如下：犲（狋＋１）＝犲（狋）／犆，其中犆为常
数，狋为进化代数．本文对所有等式约束优化问题取
犆＝１．０１６５，犲（０）＝２．０，δ＝１Ｅ－４．所有实验都在
ＭＡＴＬＡＢ２００７中完成（需要ＭＡＴＬＡＢ代码可与
作者联系），对于每一个测试函数，在相同的条件下
独立运行３０次，记录其最好的结果（ｂｅｓｔ）、中间结
果（ｍｅｄｉａｎ）、平均结果（ｍｅａｎ）和解的标准差（ｓｔｄ．
ｄｅｖ）．表５列出了新算法ＣＯＥＡ／ＯＥＤ对１３个测试
函数实验的结果．

为了对比，我们将ＣＯＥＡ／ＯＥＤ的运行结果与
其它４个国内外较好的约束算法实验结果进行了比
较．它们分别是文献［１０］中的ＳＡＦＦ算法、文献［１８］
中的ＳＭＥＳ算法、文献［１９］中的ＲＹ算法、文献［２０］
中的ＡＩＲＣＥＳ算法．表６列出了５种算法比较的结
果，这些实验结果均来自相关算法的参考文献，ＮＡ
表示原文中没有可获得的结果．

９５８５期 蔡自兴等：一种新的基于正交实验设计的约束优化进化算法



表５　犆犗犈犃／犗犈犇算法对１３个标准测试函数独立运行３０次的结果

函数 运行结果
ｏｐｔｉｍａｌ ｂｅｓｔ ｍｅｄｉａｎ ｍｅａｎ ｗｏｒｓｔ ｓｔｄ．ｄｅｖ

ｇ０１ －１５．０００　 －１５．０００ －１５．０００ －１５．０００ －１５．０００ ０．０Ｅ＋００
ｇ０２ －０．８０３６１９ －０．８０３６１９ －０．７９１０２１ －０．７９０９０８ －０．７６１５３２ ７．９Ｅ－０３
ｇ０３ １．００ １．００ １．００ １．００ １．００ ５．８Ｅ－０９
ｇ０４ －３０６６５．５３９ －３０６６５．５３９ －３０６６５．５３９ －３０６６５．５３９ －３０６６５．５３９ １．２Ｅ－１１
ｇ０５ ５１２６．４９８ ５１２６．４９８ ５１２６．４９８ ５１２６．４９８ ５１２６．４９８ ７．２Ｅ－１２
ｇ０６ －６９６１．８１４ －６９６１．８１４ －６９６１．８１４ －６９６１．８１４ －６９６１．８１４ ３．９Ｅ－１１
ｇ０７ ２４．３０６ ２４．３０６ ２４．３０６ ２４．３０６ ２４．３０６ １．１Ｅ－０５
ｇ０８ ０．０９５８２５ －０．０９５８２５ ０．０９５８２５ ０．０９５８２５ ０．０９５８２５ １．６Ｅ－１７
ｇ０９ ６８０．６３０ ６８０．６３０ ６８０．６３０ ６８０．６３０ ６８０．６３０ ３．５Ｅ－１２
ｇ１０ ７０４９．２４８ ７０４９．５２１ ７０７０．４２４ ７０７２．１６７ ７１５５．７５４ ３．７Ｅ＋０１
ｇ１１ ０．７５ ０．７５ ０．７５ ０．７５ ０．７５ ２．８Ｅ－０７
ｇ１２ －１．０００ －１．０００ －１．０００ －１．０００ －１．０００ ０．０Ｅ＋００
ｇ１３ ０．０５３９４９８ ０．０５３９４９８ ０．０５３９４９８ ０．１４３７４２４ ０．４３９７０２６ １．６Ｅ－０１

表６　５个算法（犆犗犈犃／犗犈犇、犛犃犉犉［１０］、犛犕犈犛［１８］、犚犢［１９］和犃犐犚犆犈犛［２０］）对
１３个标准测试函数实验结果比较（犖犃表示原文没有提供实验结果）

Ｆｕｎｃｔｉｏｎ／ｏｐｔｉｍａｌ ｓｔａｔｕｓ 运行结果
ＣＯＥＡ／ＯＥＤ ＳＡＦＦ ＳＭＥＳ ＲＹ ＡＩＲＣＥＳ

ｇ０１／－１５．０００
ｂｅｓｔ
ｍｅａｎ
ｗｏｒｓｔ
ｓｔｄ．ｄｅｖ

－１５．０００
－１５．０００
－１５．０００
０．０Ｅ＋００

－１５．０００
－１５．０００
－１５．０００
０．０Ｅ＋００

－１５．０００
－１５．０００
－１５．０００
０．０Ｅ＋００

－１５．０００
－１５．０００
－１５．０００
０．０Ｅ＋００

－１５．０００
－１５．０００
－１５．０００
ＮＡ

ｇ０２／－０．８０３６１９
ｂｅｓｔ
ｍｅａｎ
ｗｏｒｓｔ
ｓｔｄ．ｄｅｖ

－０．８０３６１９
－０．７９０９０８
－０．７６１５３２
７．９Ｅ－０３

－０．８０２９７
－０．７９０１０
－０．７６０４３
１．２Ｅ－０２

－０．８０３６０１
－０．７８５２３８
－０．７５１３２２
１．７Ｅ－０２

－０．８０３５１５
－０．７８１９７５
－０．７２６２８８
２．０Ｅ－０２

－０．８０３５７５
－０．７７９４６５
－０．７１６３１２
ＮＡ

ｇ０３／－１．０００
ｂｅｓｔ
ｍｅａｎ
ｗｏｒｓｔ
ｓｔｄ．ｄｅｖ

－１．０００
－１．０００
－１．０００
５．８Ｅ－０９

－１．０００
－１．０００
－１．０００
７．５Ｅ－０５

－１．０００
－１．０００
－１．０００
２．１Ｅ－０４

－１．０００
－１．０００
－１．０００
１．９Ｅ－０４

－１．０００
－１．０００
－０．９９９
ＮＡ

ｇ０４／－３０６６５．５３９
ｂｅｓｔ
ｍｅａｎ
ｗｏｒｓｔ
ｓｔｄ．ｄｅｖ

－３０６６５．５３９
－３０６６５．５３９
－３０６６５．５３９
１．２Ｅ－１１

－３０６６５．５０
－３０６６５．２０
－３０６６３．３０
４．９Ｅ－０１

－３０６６５．５３９
－３０６６５．５３９
－３０６６５．５３９
０．０Ｅ＋００

－３０６６５．５３９
－３０６６５．５３９
－３０６６５．５３９
２．０Ｅ－０５

－３０６６５．５３９
－３０６６５．５３９
－３０６６５．５３９

ＮＡ

ｇ０５／５１２６．４９８
ｂｅｓｔ
ｍｅａｎ
ｗｏｒｓｔ
ｓｔｄ．ｄｅｖ

５１２６．４９８
５１２６．４９８
５１２６．４９８
７．２Ｅ－１２

５１２６．９８９
５４３２．０８０
６０８９．４３０
３．９Ｅ＋０３

５１２６．５９９
５１７４．４９２
５３０４．１６７
５．０Ｅ＋０１

５１２６．４９７
５１２８．８８１
５１４２．４７２
３．５Ｅ＋００

ＮＡ
ＮＡ
ＮＡ
ＮＡ

ｇ０６／－６９６１．８１４
ｂｅｓｔ
ｍｅａｎ
ｗｏｒｓｔ
ｓｔｄ．ｄｅｖ

－６９６１．８１４
－６９６１．８１４
－６９６１．８１４
３．９Ｅ－１１

－６９６１．８００
－６９６１．８００
－６９６１．８００
０．０Ｅ＋００

－６９６１．８１４
－６９６１．２８４
－６９５２．４８２
１．９Ｅ＋００

－６９６１．８１４
－６８７５．９４０
－６３５０．２６２
１．６Ｅ＋０２

－６９６１．８１４
－６６９５．９８７
－６０３０．３３３
ＮＡ

ｇ０７／２４．３０６
ｂｅｓｔ
ｍｅａｎ
ｗｏｒｓｔ
ｓｔｄ．ｄｅｖ

２４．３０６
２４．３０６
２４．３０６
１．１Ｅ－０５

２４．４８
２６．５８
２８．４０
１．１Ｅ＋００

２４．３２７
２４．４７５
２４．８４３
１．３Ｅ－０１

２４．３０７
２４．３７４
２４．６４２
６．６Ｅ－０２

ＮＡ
ＮＡ
ＮＡ
ＮＡ

ｇ０８／－０．０９５８２５
ｂｅｓｔ
ｍｅａｎ
ｗｏｒｓｔ
ｓｔｄ．ｄｅｖ

－０．０９５８２５
－０．０９５８２５
－０．０９５８２５
１．６Ｅ－１７

－０．０９５８２５
－０．０９５８２５
－０．０９５８２５
０．０Ｅ＋００

－０．０９５８２５
－０．０９５８２５
－０．０９５８２５
０．０Ｅ＋００

－０．０９５８２５
－０．０９５８２５
－０．０９５８２５
２．６Ｅ－１７

－０．０９５８２５
－０．０９５８２５
－０．０９５８２５
ＮＡ

ｇ０９／６８０．６３０
ｂｅｓｔ
ｍｅａｎ
ｗｏｒｓｔ
ｓｔｄ．ｄｅｖ

６８０．６３０
６８０．６３０
６８０．６３０
３．５Ｅ－１２

６８０．６４
６８０．７２
６８０．８７
５．９Ｅ－０２

６８０．６３２
６８０．６４３
６８０．７１９
１．６Ｅ－０２

６８０．６３０
６８０．６５６
６８０．７６３
３．４Ｅ－０２

６８０．６３０
６８０．６５２
６８０．８０１
ＮＡ

ｇ１０／７０４９．２４８
ｂｅｓｔ
ｍｅａｎ
ｗｏｒｓｔ
ｓｔｄ．ｄｅｖ

７０４９．５２１
７０７２．１６７
７１５５．７５４
３．７Ｅ＋０１

７０６１．３４
７６２７．８９
８２８８．７９
３．７Ｅ＋０２

７０５１．９０３
７２５３．０４７
７６３８．３６６
１．４Ｅ＋０２

７０５４．３１６
７５５９．１９２
８８３５．６５５
５．３Ｅ＋０２

ＮＡ
ＮＡ
ＮＡ
ＮＡ
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（续　表）
Ｆｕｎｃｔｉｏｎ／ｏｐｔｉｍａｌ ｓｔａｔｕｓ 运行结果

ＣＯＥＡ／ＯＥＤ ＳＡＦＦ ＳＭＥＳ ＲＹ ＡＩＲＣＥＳ

ｇ１１／０．７５
ｂｅｓｔ
ｍｅａｎ
ｗｏｒｓｔ
ｓｔｄ．ｄｅｖ

０．７５
０．７５
０．７５

２．８Ｅ－０７

０．７５０
０．７５０
０．７５０
０．０Ｅ＋００

０．７５
０．７５
０．７５

１．５Ｅ－０４

０．７５０
０．７５０
０．７５０
８．０Ｅ－０５

０．７５０
０．７５０
０．７５０
ＮＡ

ｇ１２／－１．０００
ｂｅｓｔ
ｍｅａｎ
ｗｏｒｓｔ
ｓｔｄ．ｄｅｖ

－１．０００
－１．０００
－１．０００
０．０Ｅ＋００

－１．０００
－１．０００
－１．０００
０．０Ｅ＋００

－１．０００
－１．０００
－１．０００
０．０Ｅ＋００

－１．０００
－１．０００
－１．０００
０．０Ｅ＋００

－１．０００
－１．０００
－１．０００
ＮＡ

ｇ１３／０．０５３９４９８
ｂｅｓｔ
ｍｅａｎ
ｗｏｒｓｔ
ｓｔｄ．ｄｅｖ

０．０５３９４９８
０．１４３７４２４
０．４３９７０２６
１．６Ｅ－０１

ＮＡ
ＮＡ
ＮＡ
ＮＡ

０．０５３９８６
０．１６６３８５
０．４６８２９４
１．８Ｅ－０１

０．０５３９５７
０．０６７５４３
０．２１６９１５
３．１Ｅ－０２

０．５３９５０
０．０５４７１６
０．４４０８２５
ＮＡ

Ｆａｒｍａｎｉ和Ｗｒｉｇｈｔ［１０］提出的ＳＡＦＦ算法实质
是一种自适应惩罚函数法．ＳＭＥＳ［１８］算法使群体中
违反约束程度最小的不可行解以一定的概率进入到
下一代种群中，这对维持种群的多样性具有很重要
的作用．Ｒｕｎａｒｓｓｏｎ和Ｙａｏ［１９］提出的随机排序法是
目前最经典的约束优化算法之一，它通过定义概率
狆犳来协调目标函数和惩罚函数对个体适应度的影
响，并采用冒泡排序的方法来实现选择操作．文献
［２０］提出了一种新的用于解决约束优化问题的人工
免疫响应进化策略，表现出良好的收敛速度和求解
精度．
５．２　实验结果分析及算法性能评价

从表５可以看出，除ｇ１０外，新算法（ＣＯＥＡ／
ＯＥＤ）在其它的１２个测试函数中达到了最优解．

就寻优精度而言，从表６可以看出，对于高维多
峰测试函数ｇ０２，只有ＣＯＥＡ／ＯＥＤ算法找到了精
确的最优解；同ＳＡＦＦ算法相比，ＣＯＥＡ／ＯＥＤ算法
在函数ｇ０２、ｇ０４、ｇ０５、ｇ０６、ｇ０７、ｇ０９、ｇ１０的最优结
果、平均结果和最差结果方面明显优于ＳＡＦＦ算
法，对于函数ｇ０１、ｇ０３、ｇ０８、ｇ１１、ｇ１２，ＣＯＥＡ／ＯＥＤ
算法取得了与ＳＡＦＦ算法相似的结果；同ＳＭＥＳ算
法相比，ＣＯＥＡ／ＯＥＤ算法在函数ｇ０２、ｇ０５、ｇ０７、
ｇ０９、ｇ１０、ｇ１３的最优结果、平均结果和最差结果方
面均占优，对于函数ｇ０１、ｇ０３、ｇ０４、ｇ０６、ｇ０８、ｇ１１、
ｇ１２，ＣＯＥＡ／ＯＥＤ算法取得了与ＳＭＥＳ算法相似
的结果；同ＲＹ算法相比，ＣＯＥＡ／ＯＥＤ算法在函数
ｇ０２、ｇ０７、ｇ１０的最优结果、平均结果和最差结果方
面优于ＲＹ算法，对于函数ｇ０１、ｇ０３、ｇ０４、ｇ０６、ｇ０８、
ｇ１１、ｇ１２，ＣＯＥＡ／ＯＥＤ算法取得了与ＲＹ算法相似
的结果；同ＡＩＲＣＥＳ算法相比，ＣＯＥＡ／ＯＥＤ算法在
函数ｇ０２的最优结果、平均结果和最差结果方面均
优于ＡＩＲＣＥＳ算法，对于函数ｇ０６、ｇ０９，ＣＯＥＡ／

ＯＥＤ和ＡＩＲＣＥＳ算法都同时找到了最优解，但
ＣＯＥＡ／ＯＥＤ算法得到平均结果和最差结果方面优
于ＡＩＲＣＥＳ算法，对函数ｇ０１、ｇ０３、ｇ０４、ｇ０８、ｇ１１、
ｇ１２、ｇ１３，ＣＯＥＡ／ＯＥＤ和ＡＩＲＣＥＳ算法得到了相似
的结果．

此外，就计算代价而言，对同一测试问题，
ＳＡＦＦ算法所需适应值函数评价次数为１４０００００
次，ＲＹ、ＡＩＲＣＥＳ算法需评价３５００００次，而ＣＯＥＡ／
ＯＥＤ和ＳＭＥＳ算法只需要评价２４００００次．

从以上比较研究可以看出，无论是在寻优精度
还是在计算代价上，ＣＯＥＡ／ＯＥＤ算法整体优于其
它４种算法，表现了良好的寻优性能．

６　结　论
全局搜索能力和约束处理技术是利用进化算法

求解约束优化问题最为关键的两个问题．针对这些
问题，本文提出了一种新的基于正交实验设计的约
束优化进化算法．新算法具有以下优点：

（１）利用正交实验设计方法设计了一种新的多
父体正交交叉算子，新的交叉算子能够有效利用多
个父代个体所携带的信息产生新的具有代表性的子
代个体，以更好地搜索解空间和维持种群的多样性，
使种群在进化的过程中尽可能收敛到最优解．

（２）针对群体进化过程中所处不同阶段的特
点，利用不同的比较个体优、劣的准则来指导选择操
作，使群体逐步地向可行的最优解逼近．

（３）通过对１３个测试函数的优化结果表明，针
对不同类型的约束优化问题，新算法参数比较固定，
不需要针对不同的优化问题来过多地调整实验参
数，有利于算法的推广和应用．对该算法进行完善和
推广是本文的进一步工作．

１６８５期 蔡自兴等：一种新的基于正交实验设计的约束优化进化算法
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附　录．约束优化测试函数．
ｇ０１

Ｍｉｎｉｍｉｚｅ：犳（狓）＝５∑
４

犻＝１
狓犻－５∑

４

犻＝１
狓２犻－∑

１３

犻＝５
狓犻

ｓｕｂｊｅｃｔｔｏ：
犵１（狓）＝２狓１＋２狓２＋狓１０＋狓１１－１００，
犵２（狓）＝２狓１＋２狓３＋狓１０＋狓１２－１００，
犵３（狓）＝２狓２＋２狓３＋狓１１＋狓１２－１００，
犵４（狓）＝－８狓１＋狓１００，

犵５（狓）＝－８狓２＋狓１１０，
犵６（狓）＝－８狓３＋狓１２０，
犵７（狓）＝－２狓４－狓５＋狓１００，
犵８（狓）＝－２狓６－狓７＋狓１１０，
犵９（狓）＝－２狓８－狓９＋狓１２０，
０狓犻１（犻＝１，２，…，９），０狓犻１００（犻＝１０，１１，１２），
０狓１３１．
已知最优解为狓＝（１，１，１，１，１，１，１，１，１，３，３，３，１），
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犳（狓）＝１５．约束条件犵１，犵２，犵３犵７，犵８和犵９活跃．
ｇ０２

Ｍａｘｉｍｉｚｅ：犳（狓）＝
∑
狀

犻＝１
ｃｏｓ４（狓犻）－２∏

狀

犻＝１
ｃｏｓ２（狓犻）

∑
狀

犻＝１
犻狓２槡犻

ｓｕｂｊｅｃｔｔｏ：

犵１（狓）＝０．７５－∏
狀

犻＝１
狓犻０，

犵２（狓）＝∑
狀

犻＝１
狓犻－７．５狀０，

０狓犻１０（犻＝１，２，…，狀），狀＝２０．
全局最优解未知，目前公布的最好结果为犳（狓）＝

０．８０３６１９．约束条件犵１几乎活跃（犵１＝－１０－８）．
ｇ０３

Ｍａｘｉｍｉｚｅ：犳（狓）＝（槡狀）狀∏
狀

犻＝１
狓犻

ｓｕｂｊｅｃｔｔｏ：

犺（狓）＝∑
狀

犻＝１
狓２犻－１＝０，０狓犻１（犻＝１，２，…，狀），狀＝１０．

已知最优解为狓犻＝１／槡狀（犻＝１，２，…，狀），犳（狓）＝１．
ｇ０４
Ｍｉｎｉｍｉｚｅ：犳（狓）＝５．３５７８５４７狓２３＋０．８３５６８９１狓１狓５＋

３７．２９３２３９狓１－４０７９２．１４１
ｓｕｂｊｅｃｔｔｏ：
犵１（狓）＝８５．３３４４０７＋０．００５６８５８狓２狓５＋

０．０００６２６２狓１狓４＋０．００２２０５３狓３狓６－９２０，
犵２（狓）＝－８５．３３４４０７－０．００５６８５８狓２狓５－

０．０００６２６２狓１狓４＋０．００２２０５３狓３狓６０，
犵３（狓）＝８０．５１２４９＋０．００７１３１７狓２狓５＋

０．００２９９５５狓１狓２＋０．００２１８１３狓２３－１１００，
犵４（狓）＝－８０．５１２４９－０．００７１３１７狓２狓５－

０．００２９９５５狓１狓２－０．００２１８１３狓２３＋９００，
犵５（狓）＝９．３００９６１＋０．００４７０２６狓３狓５＋

０．００１２５４７狓１狓３＋０．００１９０８５狓３狓４－２５０，
犵６（狓）＝－９．３００９６１－０．００４７０２６狓３狓５－

０．００１２５４７狓１狓３－０．００１９０８５狓３狓４＋２００，
７８狓１１０２，３３狓２４５，２７狓犻４５（犻＝３，４，５）．
已知最优解为狓＝（７８，３３，２９．９９５２５６０２５６８２，４５，

３６．７７５８１２９０５７８８），犳（狓）＝－３０６６５．５３９．约束条件犵１和犵６
活跃．
ｇ０５
Ｍｉｎｉｍｉｚｅ：犳（狓）＝３狓１＋０．０００００１狓３１＋２狓２＋

（０．０００００２／３）狓３２
ｓｕｂｊｅｃｔｔｏ：
犵１（狓）＝－狓４＋狓３－０．５５０，
犵２（狓）＝－狓３＋狓４－０．５５０，
犺３（狓）＝１０００ｓｉｎ（－狓３－０．２５）＋１０００ｓｉｎ（－狓４－０．２５）＋

８９４．８－狓１＝０
犺４（狓）＝１０００ｓｉｎ（狓３－０．２５）＋１０００ｓｉｎ（狓３－狓４－０．２５）＋

８９４．８－狓２＝０
犺５（狓）＝１０００ｓｉｎ（狓４－０．２５）＋１０００ｓｉｎ（狓４－狓３－０．２５）＋

１２９４．８＝０
０狓１１２００，０狓２１２００，－０．５５狓３０．５５，
－０．５５狓４０．５５．
已知最优解为狓＝（６７９．９４５３，１０２６．０６７，０．１１８８７６４，

－０．３９６２３３６），犳（狓）＝５１２６．４９８１．
ｇ０６
Ｍｉｎｉｍｉｚｅ：犳（狓）＝（狓１－１０）３＋（狓狓－２０）３
ｓｕｂｊｅｃｔｔｏ：
犵１（狓）＝－（狓１－５）２－（狓２－５）２＋１０００，
犵２（狓）＝（狓１－６）２＋（狓２－５）２－８２．８１０，
１３狓１１００，０狓２１００．
已知最优解为狓＝（１４．０９５，０．８４２９６），犳（狓）＝

－６９６１．８１３８８．两个约束条件均活跃．
ｇ０７
Ｍｉｎｉｍｉｚｅ：犳（狓）＝狓１２＋狓２２＋狓１狓２－１４狓１－１６狓２＋

（狓３－１０）２＋４（狓４－５）２＋（狓５－３）２＋
２（狓６－１）２＋５狓２７＋７（狓８－１１）２＋
２（狓９－１０）２＋（狓１０－７）２＋４５

ｓｕｂｊｅｃｔｔｏ：
犵１（狓）＝－１０５＋４狓１＋５狓２－３狓７＋９狓８０，
犵２（狓）＝１０狓１－８狓２－１７狓７＋２狓８０，
犵３（狓）＝－８狓１＋２狓２＋５狓９－２狓１０－１２０，
犵４（狓）＝３（狓１－２）２＋４（狓２－３）２＋２狓２３－７狓４－１２００，
犵５（狓）＝５狓２１＋８狓２＋（狓３－６）２－２狓４－４００，
犵６（狓）＝狓２１＋２（狓２－２）２－２狓１狓２＋１４狓５－６狓６０，
犵７（狓）＝０．５（狓１－８）２＋２（狓２－４）２＋３狓２５－狓６－３００，
犵８（狓）＝－３狓１＋６狓２＋１２（狓９－８）２－７狓１００，
－１０狓犻１０（犻＝１，…，１０）．
已知最优解为狓＝（２．１７１９９６，２．３６３６８３，８．７７３９２６，

５．０９５９８４，０．９９０６５４８，１．４３０５７４，１．３２１６４４，９．８２８７２６，
８．２８００９２，８．３７５９２７），犳（狓）＝２４．３０６２０９１．约束条件犵１，
犵２，犵３，犵４，犵５和犵６活跃．

ｇ０８
Ｍｉｎｉｍｉｚｅ：犳（狓）＝ｓｉｎ

３（２π狓１）ｓｉｎ（２π狓２）
狓３１（狓１＋狓２）

ｓｕｂｊｅｃｔｔｏ：
犵１（狓）＝狓２１－狓２＋１０，
犵２（狓）＝１－狓１＋（狓２－４）２０，
０狓１１０，０狓２１０．
已知最优解为狓＝（１．２２７９７１３，４．２４５３７３３），犳（狓）＝

０．０９５８２５．最优解位于可行域内．
ｇ０９
Ｍｉｎｉｍｉｚｅ：犳（狓）＝（狓１－１０）２＋５（狓２－１２）２＋狓４３＋

３（狓４－１１）２＋１０狓６５＋７狓２６＋
狓４７－４狓６狓７－１０狓６－８狓７

ｓｕｂｊｅｃｔｔｏ：
犵１（狓）＝－１２７＋２狓２１＋３狓４２＋狓３＋４狓２４＋５狓５０，
犵２（狓）＝－２８２＋７狓１＋３狓２＋１０狓２３＋狓４－狓５０，
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犵３（狓）＝－１９６＋２３狓１＋狓２２＋６狓２６－８狓７０，
犵４（狓）＝４狓２１＋狓２２－３狓１狓２＋２狓２３＋５狓６－１１狓７０，
－１０狓犻１０（犻＝１，２，…，７）．
已知最优解为狓＝（２．３３０４９９，１．９５１３７２，－０．４７７５４１４，

４．３６５７２６，－０．６２４４８７０，１．１０３８１３１，１．５９４２２７），犳（狓）＝
６８０．６３０５７３．

约束条件犵１和犵４活跃．
ｇ１０
Ｍｉｎｉｍｉｚｅ：犳（狓）＝狓１＋狓２＋狓３
ｓｕｂｊｅｃｔｔｏ：
犵１（狓）＝－１＋０．００２５（狓４＋狓６）０，
犵２（狓）＝－１＋０．００２５（狓５＋狓７－狓４）０，
犵３（狓）＝－１＋０．０１（狓８－狓５）０，
犵４（狓）＝－狓１狓６＋８３３．３３２５２狓４＋１００狓１－８３３３３．３３３０，
犵５（狓）＝－狓２狓７＋１２５０狓５＋狓２狓４－１２５０狓４０，
犵６（狓）＝－狓３狓８＋１２５００００＋狓３狓５－２５００狓５０，
１００狓１１００００，１０００狓犻１００００（犻＝２，３），
１０狓犻１０００（犻＝４，…，８）．
已知最优解为狓＝（５７９．３１６７，１３５９．９４３，５１１０．０７１，

１８２．０１７４，２９５．５９８５，２１７．９７９９，２８６．４１６２，３９５．５９７９），
犳（狓）＝７０４９．３３０７．约束条件犵１，犵２和犵３活跃．

ｇ１１
Ｍｉｎｉｍｉｚｅ：犳（狓）＝狓２１＋（狓２－１）２

ｓｕｂｊｅｃｔｔｏ：
犺（狓）＝狓２－狓２１＝０，
－１狓１１，－１狓２１．
已知最优解为狓＝（±１／槡２，１／２），犳（狓）＝０．７５．
ｇ１２
Ｍａｘｉｍｉｚｅ：犳（狓）＝（１００－（狓１－５）２－（狓２－５）２－

（狓３－５）２）／１００
ｓｕｂｊｅｃｔｔｏ：
犵（狓）＝（狓１－狆）２＋（狓２－狇）２＋（狓３－狉）２－０．０６２５０，
０狓犻１０（犻＝１，２，３），狆，狇，狉＝１，２，…，９．
可行域由９３个离散的球体组成．向量（狓１，狓２，狓３）可行

当且仅当存在狆，狇，狉满足上述约束条件．已知最优解为狓＝
（５，５，５），犳（狓）＝１．最优解位于可行域内．
ｇ１３
Ｍｉｎｉｍｉｚｅ：犳（狓）＝犲狓１狓２狓３狓４狓５
ｓｕｂｊｅｃｔｔｏ：
犺１（狓）＝狓２１＋狓２２＋狓２３＋狓２４＋狓２５－１０＝０，
犺２（狓）＝狓２狓３－５狓４狓５＝０，
犺２（狓）＝狓３１＋狓３２＋１＝０，
－２．３狓犻２．３（犻＝１，２），－３．２狓犻３．２（犻＝３，４，５）．
已知最优解为狓＝（－１．７１７１４３，１．５９５７０９，－１．８２７２４７，

０．７６３６４１３，－０．７６３６４５），犳（狓）＝０．０５３９４９８．

犆犃犐犣犻犡犻狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９３８，ｐｒｏｆｅｓ
ｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎ
ｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，ｉｎ
ｔｅｌｌｉｇｅｎｔｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｎｄｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｃｏｎ
ｔｒｏｌ．

犑犐犃犖犌犣犺狅狀犵犢犪狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９８２，Ｍ．Ｓ．．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈ
ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｇｌｏｂａｌｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ａｎｄｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ．

犠犃犖犌犢狅狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９８０，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ，ｌｅｃｔｕｒｅｒ．
Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，
ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｎｄｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ．

犔犝犗犢犻犇犪狀，ｂｏｒｎｉｎ１９８３，Ｍ．Ｓ．．Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒ
ｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｉｍｍｕｎｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
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