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摘要: 针对目标函数复杂求导困难或目标函数不可导的优化问题，给出了最速方向搜索方法，它在搜索过程不需要
导数信息，克服了一些局部搜索算法需要求出导数的缺点．在此基础上提出了基于最速方向搜索的混合遗传算法，
将最速方向搜索算法与遗传算法有效结合，增强了遗传算法的搜索能力．数值实验证明，改进后的遗传算法性能优
于当前一些较好的优化算法．
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遗传算法是一种模拟生物进化的智能优化算
法．在解决实际优化问题上，遗传算法是最有效的优
化算法之一［1-3］．传统的优化算法具有局部搜索能力
很强但全局搜索能力弱的特点，而遗传算法具有全
局搜索能力很强但局部搜索能力弱的特点．所以，如
何将传统优化算法和遗传算法有效结合以改善遗传
算法的搜索性能一直是研究的热点［4-8］． 局部搜索
算法分为两类，第一类是需要求偏导数的，如最速下
降法、共轭梯度法和牛顿法等;第二类是不需要求偏
导数的，如单纯形法、模式搜索法和 Powell 法等［9］．
在很多优化问题中，目标函数复杂偏导数求解困难，
或者目标函数不可导，此时第一类局部搜索算法往
往求解无效，而笔者给出的最速方向搜索算法就很
好地解决了此类问题，在个体周围产生足够多的方
向，并找出使目标函数下降最快的方向，沿着该方向
进行一维搜素，使个体逐步靠近局部最优点．最速方
向搜索算法属于第二类算法，具有强大的局部搜索
能力，与全局搜索能力强的遗传算法结合产生的新
算法同时继承了两个算法的优点，具有强全局搜索
能力和强局部搜索能力． 本文拟将最速方向搜索算
法与基于适应值共享的遗传算法［10-11］有效结合，提
出基于最速方向搜索的混合遗传算法，并通过数值
实验验证新遗传算法的有效性．

1 最速方向搜索算法
函数优化模型描述如下:
min f( x) ，

其中 x∈Rn，R 为实数域，x = ( x1，x2，…，xn ) ，xi∈

［ai，bi］，f( x) 为连续函数．
在下面的描述中，n均指自变量的维数．最速方

向搜索算法的思想是在给定 x* 和 4n 个单位方向向
量中，找出一个使 f( x) 在 x* 处下降最快的方向 v* ，
f( x) 在 x* 处沿着 v* 进行一维搜索得到迭代点 x'，然
后用 x'替代 x* 并重新产生 4n 个单位方向向量，重
复以上操作，直至找到 f( x) 的近似局部最优点．

1) 随机单位向量 d = ( d1，d2，…，dn ) 的产生算
法．

步骤 1: i = 1．
步骤 2: 随机产生［－ 1，1］之间的随机数，并赋

给 di ．
步骤 3: 如果 i ＜ n，i = i + 1，返回步骤 2，否则，

将 d单位化，结束．
2) 单位方向向量组 v1，v2，…，v4n的产生算法．
步骤 1: 将 e1，e2，…，en 和 － e1，－ e2，…，－ en 分

别赋给 v1，v2，…，v2n，其中，ei 为第 i 个分量为 1、其
它分量为 0 的 n维行向量．

步骤 2: 用算法 1 ) 的方法产生 2n 个随机单位
向量，并赋给 v2n + 1，v2n + 2，…，v4n ．

3) 已知点 x* 和一组单位方向向量组 v1，v2，…，
v4n，f( x) 在点 x* 处的最速方向 v* 的产生算法．

步骤 1: 初始化． 给定自变量增量 Δx，Δx ＞ 0，i
= 1，flag = 0．
步骤 2: 若 flag = 0 且 f( x* + Δxvi ) ＜ f( x* ) ，则

v* = vi，flag = 1;若 flag = 1 且 f( x* + Δxvi ) ＜ f( x* +

Δxv* ) ，则 v* = vi ．
步骤 3: 如果 i ＜ 4n，则 i = i + 1，返回步骤 2，否



则结束．
在给定单位方向向量组 v1，v2，…，v4n和点 x*

下，当 flag = 1 时，说明 v* 为 f( x) 在 x* 处的最速方
向，当 flag = 0 时，说明 f( x) 在 x* 处无最速方向．

4) 最速方向搜索算法的步骤．
步骤 1: 初始化．给定精度 ε，初始点 x* ．
步骤 2: 利用 2) 中的算法产生一组单位方向向

量组 v1，v2，…，v4n ．
步骤 3: 利用 3) 的算法判断 f( x) 在 x* 处以及

给定单位方向向量组 v1，v2，…，v4n下是否有最速下
降方向 v* ，若无最速下降方向，则结束．

步骤 4: 对 f( x) 在 x* 处沿着 v* 进行一维搜索，
得到新的点 x'; 若 f( x') － f( x* ) ＞ ε，则 x* = x'，
返回步骤 2，否则结束．

最速方向搜索算法不需要求函数偏导数，不仅
能求解目标函数偏导数存在的优化问题，而且能求
解目标函数偏导数不存在的优化问题，求解的精度
很高．该算法通过在个体周围产生足够多的方向，计
算个体沿着每个方向函数值的递减值，把递减值最
大的方向估计个体的最速下降方向，沿着这个方向
进行一维搜索，从而逐步靠近局部最优解．

2 基于最速方向搜索的混合遗传算法
2． 1 编码方式

算法采用的是实数编码．
2． 2 杂交

杂交算子采用的是算术杂交，两个父代个体分
别为 X和 Y，r为杂交系数 ，是( 0，1 ) 区间上的随机
数，杂交后的两个子代分别是 X'和 Y'．其中:

X' = rX + ( 1 － r) Y， ( 1)
Y' = ( 1 － r) X + rY． ( 2)

2． 3 变异
变异算子采用的是非均匀变异，它是由 Kusum

Deep和 Manoj Thakur［12］提出的．
X = ( x1，x2，…，xn ) 为一个个体，假设需要变异

的基因是 xi，i = 1，2，…，n，变异后的基因为

x'i =
xi + Δ( t，x

u
i － xi ) ， 如果 r ＜ 0. 5，

xi － Δ( t，xi － xl
i ) ， 其他{ ．

( 3)

其中，t 为当前种群代数，r 是［0，1］区间上的随机
数，xu

i 和 xl
i 分别为 xi 的上下界，函数 Δ( t，y) 的值是

在［0，y］区间上，具体定义如下:
Δ( t，y) = y( 1 － u ( 1 － t /T) ) b， ( 4)

其中，u 是( 0，1 ) 区间上的随机数，T 是最大进化代
数，b为常数．

2． 4 适应值共享
适应值共享是用来维持种群多样性的，它可以

降低聚集在一起的个体的适应值，它首先由 Hol-
land［10］提出，然后被 Goldberg和 Richarson［11］改进．

给定一个小生境半径 r，设当前种群代数为 t，种
群规模为 M，父代种群个体表示为 Xi，i = 1，2，…，
M，a为共享参数，是大于零的． dij为个体 Xi 到 Xj 的
欧式距离，fi 为个体在未进行适应值共享时的适应
值，它总是大于零的，且适应度越高说明个体越好，
个体 Xi 和 Xj 的共享值为

sij =
1 － ( t2dij / r)

a， 如果 dij ＜ r / t2，

0， 其他{ ．
( 5)

个体 Xi 的总共享值为 si = ∑M

j = 1
sij，适应值共享后

的适应度为 f'i = fi / si ．
2． 5 混合遗传算法的步骤

步骤 1:参数的初始化． 设定种群规模 M，最大
进化的代数 T，杂交概率 pc，变异概率 pm，自变量增
量 Δx，它是大于零的，局部搜索概率 pf 定义为

pf = α + ( β － α) t /T， ( 6)
其中，α和 β都是大于零的常数．

步骤 2:初始化种群．
步骤 3:对种群以式( 6) 中的概率 pf 进行最速方

向搜索，若对个体 x* 进行最速方向搜索得到新的点
x'，用 x'替代 x* ．

步骤 4:对种群进行算术杂交和非均匀变异．
步骤 5:计算种群每个个体的适应值，然后用适

应值共享来降低比较密集的个体的适应值．
步骤 6: 保留最优的个体，用转轮法从父代种群

及其后代中选择 M － 1 个个体到下一代父代种群．
步骤 7:如果 t = T或者搜索到满意的解，迭代停

止;否则 t = t + 1，返回步骤 3．

3 数值实验
数值实验是在 Matlab 7. 0 中完成，本文提出的

算法被记为 ASDFSGA． ASDFSGA的参数初始化为
M = 100，T = 20，pc = 0. 8，pm = 0. 1，Δx = 10 －10，

α = 0. 01，β = 0. 1．
实验结果表明: 当限定 Δx∈［10 －15，10 －10］，α∈

［0. 001，0. 01］，β∈［0. 05，0. 1］时，算法效率较好．
3． 1 ASDFSGA、StGA［13］和 FEP［14］的算法比较

为了比较 ASDFSGA、StGA和 FEP的效果，本文
选用了文献［13］和文献［14］中的测试函数 f1、f2 和
f3，前两个函数是单峰函数，最后一个是多峰函数，3
个函数的求导都很困难，需要求偏导数的混合遗传
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算法不适合解决此类优化问题，本文提出的算法可
以解决此类优化问题．

f1 ( x ) = max ( xi ，1≤ xi≤ n ) ，其中 n = 30，
－ 100≤xi≤100，fmin = 0．

f2 ( x) =∑
n

i = 1
xi +∏

n

i = 1
xi ，其中 n = 30，－ 10≤

xi ≤ 10，fmin = 0．

f3 ( x) = － 20exp － 0． 2 1
30∑

n

i = 1
x2槡( )i

－

(exp 1
30∑

n

i = 1
cos( 2 "xi )) + 20 + exp( 1) ，

其中 n = 30，－ 32≤xi≤32，fmin = 0．
每次实验重复了 30 次，本文统计了 30 次实验

每个测试函数最好解的平均值、标准差以及 30 次实
验每个测试函数的平均适应值函数评价次数( 见表
1) ，StGA和 FEP 的实验结果分别来自文献［13］和
［14］．

表 1 ASDFSGA、StGA和 FEP的比较

测试
函数

算法 平均值 方差
适应值函数
评价次数

ASDFSGA 8． 65E-13 6． 54E-14 422 300
f1 StGA 2． 01E-08 3． 42E-09 32 000

FEP 0． 3 0． 50 500 000
ASDFSGA 4． 21E-11 3． 98E-11 98 652

f2 StGA 2． 03E-07 2． 95E-08 17 600
FEP 8． 1E-02 7． 7E-04 200 000
ASDFSGA 9． 23E-12 2． 46E-13 99 185

f3 StGA 3． 52E-08 3． 51E-09 10 000
FEP 1． 8E-02 2． 1E-03 150 000

从表 1 可以看出，在优化 f1、f2 和 f3 时，在 30 次
实验最好解的平均值及其方差的比较中，ASDFSGA
要优于 StGA和 FEP;在平均适应值函数评价次数的
比较上，ASDFSGA要优于 FEP．
3． 2 ASDFSGA、HSOGA［8］和 LEA［15］的算法比较

为了比较 ASDFSGA、HSOGA和 LEA的效果，本
文选用了文献［8］和文献［15］中的测试函数 f4 和
f5，它们都是多峰函数，求导都很困难．

在 f4 和 f5 中，

u( xi，a，k，m) =

k( xi － a) m， xi ＞ a，

0， － a≤xi≤a，

k( － xi － a) m， xi ＜ －{ a．

其中 yi = 1 + 1
4 ( xi + 1) ，a，k和 m是常数．

f4 ( x) = 1 {10 10sin2 ( 3 "x1 ) +∑
n－1

i = 1
( xi － 1) 2［1 +

sin2 ( 3 "xi+1) ］ + ( xn － 1) 2［1 + sin2 ( 2 "xn }) ］ +

∑
n

i = 1
u( xi，5，100，4) ，

其中 n = 30，－ 50≤xi≤50，fmin = 0．

f5 ( x) = " {30 10sin2 ( "y1 ) +∑
n－1

i = 1
( yi － 1) 2［1 +

sin2 ( "yi+1 ) ］( yn － 1) }2 +∑
n

i = 1
u( xi，10，100，4) ．

其中 n = 30，－ 50≤xi≤50，fmin = 0．
每次实验重复了 30 次，本文统计了 30 次实验

每个测试函数每次实验最好解的平均值、标准差以
及 30 次实验每个测试函数平均适应值函数评价次
数( 见表 2) ，HSOGA和 LEA的实验结果分别来自文
献［8］和［15］．

表 2 ASDFSGA、HSOGA和 LEA的比较

测试
函数

算法 平均值 方差
适应值函数
评价次数

ASDFSGA 9． 147 5E-08 4． 124 9E-09 92 567
f4 HSOGA 4． 131 6E-05 3． 098 7E-08 105 518

LEA 1． 734 0E-04 1． 205 0E-04 130 213
ASDFSGA 8． 238 9E-12 3． 843 5E-13 50 968

f5 HSOGA 2． 080 8E-11 1． 254 4E-10 98 745
LEA 2． 482 0E-06 2． 274 0E-04 132 642

从表 2 可以看出:在优化 f4 和 f5 时，在 30 次实
验最好解的平均值及其方差的比较中，ASDFSGA要
优于 HSOGA和 LEA; 在平均适应值函数评价次数
的比较上，ASDFSGA要优于 HSOGA和 LEA．

总的来说，在 30 次实验最好解的平均值及其方
差和平均适应值函数评价次数的比较中，ASDFSGA
优于其它 4 个算法，新算法具有高效稳健的特点．

4 小结
本文提出了基于最速方向搜索的混合遗传算

法，继承了传统的遗传算法全局搜索能力强和最速
方向法局部搜索能力的优点． 该算法既适用于求解
目标函数偏导数存在的函数优化问题，也适用于目
标函数偏导数不存在的复杂函数优化问题． 数值实
验显示改进的遗传算法是一种便于实现、通用性强
和高效稳健的全局优化算法．
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A Hybrid Genetic Algorithm Based on the Search
Algorithm of the Steepest Direction

Tu Jing-xian，Liu Wei
( Faculty of Applied Mathematics，Guangdong University of Technology，Guangzhou 510006，China)

Abstract: The search algorithm of the steepest direction is proposed to solve the optimization problem that the ob-
jective function is complex and the derivative is hard or impossible to obtain，The algorithm doesn’t need to obtain
the derivative in its searching process，overcoming the weakness of needing to acquire the derivative during their
searching process，which some other local search algorithms have． A hybrid genetic algorithm，based on the search
algorithm of the steepest direction，is proposed． The algorithm combines the search algorithm of the steepest direc-
tion with the genetic algorithm effectively，enhancing the searching ability of the genetic algorithm． The experimen-
tal results show that the improved genetic algorithm is more effective than some current optimization algorithms．
Key words: genetic algorithm; steepest direction; local search; fitness sharing
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