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基于正交试验的遗传算法参数优化
王 雷，蔡劲草，李 明
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［摘要］ 基本遗传算法求解优化问题的过程中存在着收敛缓慢、早熟现象以及求解的质量不高等问题 . 为了解

决上述存在的问题，提高遗传算法的求解质量，提出使用正交试验法优化遗传算法中的主要参数，即：种群规模

N、交叉概率 pc和变异概率 pm. 通过使用正交试验法确定遗传参数，大大提高了算法的收敛性和求解质量 . 仿真

结果也表明采用正交试验法设计参数的科学性和有效性 .
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Parameter Optimization of Genetic Algorithm
Based on Orthogonal Experiment
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Abstract：There exist slow convergence，premature problem，and the lower quality of the solution by using traditional ge⁃
netic algorithm（GA）to deal with optimization problem. In order to solve these above-mentioned disadvantages and im⁃
prove the solution quality，an orthogonal design method is proposed to optimize the main parameters of GA，namely pop⁃
ulation size N，crossover probability pc and mutation probability pm. As a result，the GA’s evolutional speed，global con⁃
vergence and the solution quality can be improved. The simulation results indicate that this method is scientific and ef⁃
fective for dealing with parameter optimization problem.
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遗传算法（genetic algorithm，GA）是在自然环境中模拟生物的“优胜劣汰”而形成的进化的智能化的优

化方法，往往能在搜索空间高度复杂的问题上取得较好的效果 . 其基本原理最早由 Holland 提出［1］. 近几

十年来，随着对理论和应用领域的不断深入研究和拓广，遗传算法发展迅速，并以其较优的性能引起了人

们更多的关注，已成功地应用于路径规划［2-3］、作业车间调度［4-7］、旅行商［8-9］等领域 .
尽管 GA 已成功应用于许多优化问题中，但其本身也或多或少存在一些缺陷 . 比如，算法基本模型中

参数正确选择与否将对优化结果产生很大的影响 . 如何优化算法自身的参数使其性能较好，从根本上来

说就是一个较为复杂的研究难题 . 由于庞大的参数空间及各参数之间的关联性，还没有最优参数确定的

基本方法 . 经验法是目前较常用的优化方法，但是经验法不能够保证针对每一类优化问题参数的选择都

是最合适的 . 算法参数选择的理论性研究和实验分析论证非常必要 .
作为一种试验的优化设计技术，正交试验法的优点是能够以相当少的试验次数、较短的试验时间和

较低的试验费用得到满意的试验结果 . 本文试图将正交试验法引入 GA 中，对 GA 中关键参数——种群

规模 N、交叉概率 pc和变异概率 pm进行分析和研究 . 仿真结果表明了采用该方法优化参数的科学性和有

效性，也为该算法在其他研究方面选择参数时提供了一定的参考依据 .
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1 遗传算法与函数优化

遗传算法是从一组随机产生的被称为“种群”的初始解开始搜索过程，从而得到最优解的一种智能优

化算法 . 遗传算法包括复制、交叉、变异 3 种操作算子 . 复制表明“优胜劣汰，适者生存”的自然进化选择

思想；交叉算子能够使子代个体得以传承父代个体的优点；变异算子对扩大种群的多样性方面起着至关

关键的作用 .
1.1 函数优化

函数优化问题通常可归结为求极小值问题（对于极大值可以通过对函数加上负号，将其转化为最小

值问题）. 一般问题的目标优化问题可以描述如下：

min f (x)，x ∈ S ， （1）
其中，S 为搜索空间，f (x)为目标函数 .
1.2 函数优化问题中的遗传算法

1.2.1 编码

遗传算法编码方式有多种形式，如浮点数编码、二进制编码、整数编码、符号编码、矩阵编码等 . 对于

实值函数编码，二进制编码是最常用的编码方法，其实际就是对搜索空间均匀划分，所求解的精度受到编

码长度的限制 . 本文采用二进制编码 .
1.2.2 适应度函数

遗传算法每进化一代后都需要对种群中的个体进行适应度评价，以便进行优胜劣汰，完成该评估的

工作即称为适应度函数 . 一般以最小化函数为适应度函数，本文选择式（1）作为适应度的评价函数，即：

g = f (x) . （2）
1.2.3 复制

选择的作用是使适应度大的个体将以更大的概率被进化到下一代，这也是一般搜索算法与遗传算法

的主要区别 . 已有许多如何选择最好个体的方法，如轮盘选择、波尔兹曼选择、锦标赛选择、排队选择等

等 . 本文选用轮盘赌法 .
1.2.4 交叉

当通过复制产生新的种群后，需要进行交叉操作 . 目前交叉操作方法主要有单点交叉、均匀交叉、多

点交叉等 . 本文采用单点交叉，即：交叉使用两个个体，在一个随机选择的位置上将每一个体的染色体切

割成前半段和后半段两个部分，然后将两个个体的前半部分或后半

部分进行交换产生出两个新的子代个体 . 这两个个体各自继承了每

个双亲的一些基因 .
通常，交叉操作获得执行的概率相对变异操作要大得多，这是因

为交叉操作能保持较好的模式，能够加强局部搜索能力，而变异操作

是一个随机操作，用以在种群中引入多样性，扩展算法的全局搜索能

力 . 交叉概率 pc一般设定在区间［0.6，1］之间 .
1.2.5 变异

变异的主要作用是进一步扩大种群的搜索空间及多样性 . 为了

使遗传算法能够保持较好的优化性能，变异概率 pm应设置在一个合

适的范围内 . 变异操作改变了原有的染色体上的基因，对提高种群多

样性具有明显的促进作用，但也有可能破坏原有已找到的优秀解的结

构 . 若 pm过小，算法容易早熟；若 pm过大，可能会导致算法目前所处的

搜索情况又回到原来较差的状态 . 因此，应将种群的变异限制在一定

范围内，通常将 pm设定在区间［0.005，0.1］之间 . 图 1 给出了遗传算法

求解优化函数问题的一般流程 . 图1 遗传算法的基本流程

Fig.1 Basic flowchart of GA
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2 基于正交试验的遗传算法参数优化

2.1 优化实例

求函数 f (x) = 128x - x2 的最大值，x∈［0，127］. 已知当 x=64.0 时，其最大值为 4 096.
2.2 参数优化过程

按前述步骤通过遗传算法进行优化计算，其中取进

化代数 T=100，只是在确定种群规模 N、交叉概率 pc及变

异概率 pm 时，需通过正交实验法来确定较好的遗传参

数，以便为类似函数的优化问题提供参考作用 .
（1）首先，确定因素水平，如表 1 所示 .
（2）其次，选择 L25（56）正交表，并以优化值与已知最

大值之间的误差 δ 和进化代数 T0为优化指标进行试验，

得到的试验结果如表 2 所示 .
表2 GA参数的整定实验

Table 2 Experiments of GA parameters’changes

试验号

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25

P

1（20）
1（20）
1（20）
1（20）
1（20）
2（40）
2（40）
2（40）
2（40）
2（40）
3（60）
3（60）
3（60）
3（60）
3（60）
4（80）
4（80）
4（80）
4（80）
4（80）
5（100）
5（100）
5（100）
5（100）
5（100）

pc

1（0.5）
2（0.6）
3（0.7）
4（0.8）
5（0.9）
1（0.5）
2（0.6）
3（0.7）
4（0.8）
5（0.9）
1（0.5）
2（0.6）
3（0.7）
4（0.8）
5（0.9）
1（0.5）
2（0.6）
3（0.7）
4（0.8）
5（0.9）
1（0.5）
2（0.6）
3（0.7）
4（0.8）
5（0.9）

pm

1（0.01）
2（0.05）
3（0.10）
4（0.20）
5（0.30）
2（0.05）
3（0.10）
4（0.20）
5（0.30）
1（0.01）
3（0.10）
4（0.20）
5（0.30）
1（0.01）
2（0.05）
4（0.20）
5（0.30）
1（0.01）
2（0.05）
3（0.10）
5（0.30）
1（0.01）
2（0.05）
3（0.10）
4（0.20）

误差 δ

0.000 019
0.000 006

0
0.000 019
0.000 010
0.000 500

0
0.000 173
0.000 700
0.000 002
0.000 203
0.000 016

0
0

0.000 075
0

0.000 006
0

0.000 053
0.000 495
0.001 901
0.000 011

0
0
0

进化代数 T

51
51
51
51
51
51
32
51
51
48
51
50
27
27
51
41
51
42
50
51
51
51
34
40
39

（3）对表 2 数据进行极差分析，确定三因素水平对两个指标影响的主次关系，并确定最优因素水平 .
试验结果分析如表 3 所示 . 表中，Ki为水平号为 i 的指标值之和，R 为极差 .

表1 因素水平表

Table 1 Factors and their levels

水平

1
2
3
4
5

因数

N

40
60
80
100
120

pc

0.5
0.6
0.7
0.8
0.9

pm

0.01
0.05
0.1
0.2
0.3
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表3 试验结果分析

Table 3 Analysis of experiment result

指标

误差

δ

K1

K2

K3

K4

K5

极差 R

因素主次

优选方案 1

N

0.000 054
0.001 375
0.000 294
0.000 554
0.001 912
0.001 858

N

N=20

pc

0.002 623
0.000 039
0.000 173
0.000 772
0.000 582
0.002 584

pc

pc=0.6

pm

0.000 032
0.000 634
0.000 698
0.000 208
0.002 617
0.002 585

pm

pm=0.01

指标

进化

代数

T0

K1

K2

K3

K4

K5

极差 R

因素主次

优选方案 2

N

255
233
206
235
215
49
pm

N=60

pc

245
235
205
219
240
40
pc

pc=0.7

pm

219
237
225
232
231
18
N

pm=0.01

（4）对最优解进行仿真 .
从表 3 的分析结果知，对误差 δ 的影响因素主次分别是种群规模 N、交叉概率 pc和变异概率 pm，且优

选方案 1 为 N=20、pc=0.6 和 pm=0.01. 而对进化代数 T0的影响因素主次分别是变异概率 pm、交叉概率 pc和

种群规模 N，且优选方案 2 为 N=60、pc=0.7 和 pm=0.01. 尽管该方案在已经做过的 25 次试验中没有出现，但

通过对这两个优选方案进行各自试验，结果表明这两个优选方案比其他方案的结果相对都要好，结果也表

明采用该方法设计参数的科学性和有效性 . 对两种优化方案分别试验 10 次取平均值，得到的误差 δ、平均

误差 δ0、进化代数 T 以及平均进化代数 T0如表 4、表 5 所示 . 具体的两种方案比较结果见表 6.
表4 优选方案1运行10次仿真结果

Table 4 Simulation result of scheme 1 for 10 tests

试验号

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10

误差 δ

0.007 204
0

0.002 328
0.000 047

0
0

0.000 075
0

0.000 006
0.005 11

进化代数 T

51
49
51
51
48
49
51
49
51
51

平均误差 δ0

0.001 477

平均进化代数 T0

50

表5 优选方案2运行10次仿真结果

Table 5 Simulation result of scheme 2 for 10 tests

试验号

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10

误差 δ

0
0
0
0
0

0.000 050
0
0
0

0.000 010

进化代数 T

28
37
24
28
28
27
28
24
24
28

平均误差 δ0

0.000 006

平均进化代数 T0

28

通过表 4 和表 5 可看出，优选方案 1 尽管也有 4
次得到问题的最优解，但其平均误差以及平均进化代

数要比优选方案 2 差得多，且优选方案 2 在随机仿真

10 次中，8 次得到问题的最优解 . 由表 6 可以看出，在

平均进化代数方面，优选方案 2 比方案 1 改进了 44%，

而在平均误差方面改进了 99.6%.
因此，在综合比较两种优化方案后可知，当 N=60、

pc=0.7 和 pm=0.01 时，各项指标相对较优，能够满足优化

的精度高和收敛速度快的要求 . 因此，在本函数优化中的最优指标为 N=60、pc=0.7 和 pm=0.01.
3 结论

正交试验法利用正交表安排试验，使实验次数大大减少，效率较高，在这一点上值得遗传算法借鉴。

表6 优选方案2与优选方案1比较结果

Table 6 Comparison results between scheme 1 and scheme 2

方案

优选方案 1
优选方案 2

改善程度（%）

指标

平均误差 δ0

0.001 477
0.000 006

99.6

平均进化代数 T0

50
28
44

备注：改善程度 = |方案2 -方案1|
方案1 × 100%
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通过使用该方法确定的遗传参数，大大提高了求解函数优化问题的收敛性和寻优精度。仿真结果也表明

采用正交试验法设计参数的科学性和有效性。但针对不同的组合优化问题，遗传算法基本参数的选择会

有所差别。
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