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差 分 进 化 算 法 综 述

杨启 文 蔡 亮 薛云灿

(河海大学常州校区 计算机与信息工程学院 常州2 3 12 02 )

摘 要 差分进化算法是一类基于种群的启发式全局搜索技术
,

对于实值参数的优化具有较强的鲁棒性
.

为了提

高差分进化算法的寻优速度
、

克服启发式算法常见的早熟收敛问题
,

许多学者对差分进化算法进行改进
.

本文综述

差分进化的基本形式及其多种改进形式
,

讨论它们的优缺点
,

指出下一步的改进方向
.

关键词 差分进化
,

启发式优化
,
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1 引 言

最优化方法分为传统优化方法和启发式优化方

法两大类
.

传统优化方法大多利用 目标函数的梯度

(或导数 )信息实现单可行解的惯序
、

确定性搜索 ;

启发式优化方法以仿生算法为主
,

通过启发式搜索

策略实现多可行解的并行
、

随机优化
.

启发式搜索算

法不要求 目标函数连续
、

可微等信息
,

具有较好的全

局寻优能力
,

因而成为最优化领域的一个研究热

点川
.

在众多启发式优化方法中
,

差分进化 ( iD ffe er n -

t i a一E v o l u t i o n ,

DE )是一种基于群体差异的启发式随

机搜索算法
,

该算法是 R
.

tS o rn 和 K
.

irP ce 为求解

hc eb ys he 、
多项式而提出的 [ ’

一 ` ]
.

差分进化算法因原

理简单
、

受控参数少
、

鲁棒性强等特点
,

引起越来越

多的学者关注 〔’ 一 6〕
.

近年来
,

D E 在约束优化计算 〔’ 〕 、
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聚类优化计算〔8 〕 、

非线性优化控制 [’ 〕 、

神经 网络优

化 t`。〕 、

滤波器设计仁川
、

阵列 天线方向图综合 [” 一 ` , l

及其它方面 〔’ 4 一 ’ ` 〕得到广泛应用
.

3 ) 交叉操作
.

对第 g 代种群 {
x 、

( g ) } 及其变异

的中间体 {
v `

( g + 1 ) }进行个体间的交叉操作
:

巧
, `

( g + l )
二

2 基本差分进化算法

( g + l )

( g )
,

i f r a n d (O
,

l ) 感 C R o r j 二
j’ar

。己

o t h e
wr i s e

vx]]
护

!
产、..L

DE 采用实数编码方式
,

其算法原理与遗传算法

十分相似〔’ 7〕 ,

进化流程与遗传算法相同
:
变异

、

交叉

和选择
.

D E 算法中的选择策略通常为锦标赛选择
,

而交叉操作方式与遗传算法也大体相同
,

但在变异

操作方面使用差分策略
,

即利用种群中个体间的差

分向量对个体进行扰动
,

实现个体变异
.

D E 的变异

方式
,

有效利用群体分布特性
,

提高算法 的搜索能

力
,

避免遗传算法中变异方式的不足〔’ 8〕
.

对于优化问题
:

而
n
f(

二 , , x Z ,

…
, x 。

)

.st 对“ 为 、 对
,

j
= 1

,

2
,

…
,

D
,

其中
,

D 是解空间的维数
,

对
、

对分别表示第 j个分量

xj 取值范围的上界和下界
.

D E 算法流程如下
.

l) 初始化种群
,

初始种群 {
x 、

( 0 ) ! 对
:

、 xj,
、

( 0)

。 可
` ,

i = l
,

2
,

…
,

NP
; j

= 1
,

2
,

…
,

酬 随机产

生 :

为
, 、

( o ) =

xjt
, + r a n d ( o

,

l )
·

(可
: 一

狱
`

)
,

其中
,二 `

( 0) 表示种群 中第 0 代的第 i 条
“

染色

体
”

(或个体 )
,

xj
, `

( 0) 表示第 o 代的第 i 条
“

染色体
”

的第 j个
“

基因
”

.

刀尸表示种群大小
,

ar n d ( o
,

l) 表示

在 ( O
,

l) 区间均匀分布的随机数
.

2 ) 变异操作
.

D E 通过差分策略实现个体变异
,

这也是区别于遗传算法的重要标志
.

在 D E 中
,

常见 的差分策略是随机选取种群中

两个不同的个体
,

将其向量差缩放后 与待变异个体

进行向量合成
,

即

, ` ( g + l )
= x : ,

( g ) + F
·

(
x 二

( g )
一 x 已

( g ) )
,

i 尹 r z 尹 r Z 务 r 3 ,

其中
,

F 为缩放因子
, x `

(动 表示第 g 代种群中第 i个

个体
.

在进化过程中
,

为了保证解的有效性
,

必须判断
“

染色体
”

中各
“

基因
”

是否满足边界条件
,

如果不

满足边界条件
,

则
“

基因
”

用随机方法重新生成 (与

初始种群的产生方法相同 )
.

第 g 代种群 }
x `

(动 I袱
` 、 xj,

`

( g ) 、 可
` ,

i 二 1
,

2
,

…
,

NP
; 了

二 1
,

2
,

一
,

D }通过变异后
,

产生一个

中间体 {
: `

( g + 1 ) l 讨
` 、 vj,

`

(。 十 l) 。 衅
` ,

i = 1
,

2
,

…
,

N P ; j = 1
,

2
,

…
,

D }
.

其中
,

CR 为交叉概率
,

j
ar n己
为「1

,

2
,

…
,

D」的随机整

数
.

图 l 为 6 个基因位的
“

染色体
”

交叉操作示意

图
.

为了确保变异中间体 {
。 `

( g + 1 ) } 的每个
“

染色

体
”

至少有一个
“

基因
”

遗传给下一代
,

第一个交叉

操作的基因是随机取出
: `

( g + l) 中的第了
ar n J
位

“

基

因
”

作为交叉后
“

染色体
” u 、 ( g + l) 第 j ar n汪

位等位
“

基因
”

.

后续的交叉操作过程
,

则是通过交叉概率

C R 来选取
x `

(动 还是
: `

( g
+

l) 的等位基因作为
u 、

( g + l ) 的等位基因
.

4 ) 选择操作
.

D E 采用贪婪算法来选择进人下

一代种群的个体
:

r u
_

( g + l 、
.

i f 汀 u ( g + l ) 、 蕊 f( x (百 ) )
劣 ( g + l ) 二 之

Lx八 g )
, O t n e r w l s e

vi (g + l ) J =

111 222 2 666 5 111 888 3 000 5 000

lll似
“

鳞
___

{{{
77777 2 666 6 888 888 3 000 l lll

一一。 > c R

iii
一 。 > c R ` > C

闪闪
77777 1 0 444 6 888 l 333 4 444 1 lll

图 1 交叉操作过程

F i g
.

1 C
r o s s o v e r o p e r a t i o n p r o e e s s

3 差分进化算法的改进

由于选择作用的影响
,

随着进化代数的增加
,

个

体间的差异会逐渐降低
.

个体差异性的减少又影响

变异所带来的多样性
,

从而导致算法过早收敛到局

部极值附近时
,

形成早熟收敛现象
.

为了提高 D E 的寻优能力
、

加快收敛速度
、

克服

启发式算法常见 的早熟收敛现象
,

许多学者对 D E

算法进行改进
.

3
.

1 控制参数的改进

D E 主要涉及种群规模 刀尸
、

缩放因子 F
、

交叉概

率 C R这 3 个控制参数
.

通常的做法是根据经验选取

一组 固定参数 〔’ 一 ,
, ’ ” 〕 :
种群规模 NP

二 「S D
,

l o D 」
,

缩

放因子 F E
仁0

.

5
,

l j
,

交叉概率 CR 。 〔0
.

8
,

1〕
.

这样
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既保证较高的寻优成功率
,

也保证较快的收敛速度
.

经验参数反映的是统计学上的性能效果
,

指导

D E算法的整个搜索过程
.

由于它们在寻优的过程中

没有改变
,

无法较好地满足进化各阶段中算法性能

对控制参数的特殊要求
.

因此
,

产生不少参数 自适应

的 D E 算法
.

根据缩放因子 F
、

交叉概率 CR 在寻优过程中的

作用
,

文献仁20 」提出一种线性的变化策略 :

CR ( g + l )
= C R ( g )

C R ( 0 )
一 C R

m i n

G
m a x

F ( g + 1 ) = F ( g )
F

m a 、 一 F ( 0 )
十

—
。

G m a x

其中
,

CR ( 0) 和 F ( 0) 分别代表变异概率和缩放因

子的初始值
,

CR二
。

表示进化过程中变异概率的最小

值
,

F~ 表示进化过程中缩放因子的最大值
,

mC
a 、

为

最大进化代数
.

随着进化代数的增加
,

CR 线性减小
,

F 线性增加
.

这种参数 自调整的 目的
,

是希望 D E 算

法在搜索初期能够保证较大的种群多样性
,

而到后

期具有较快收敛速度
.

其不足之处是
,

如果在搜索后

期还没有找到满意解的话
,

算法很容易早熟收敛
.

与线性变化不同
,

M en d es 和 M ho ia s
提出 F 和

cR 的随机选取原则 [”
一

川
.

文献「23 」在此基础上进

一步将 F 修正为 ( 0
.

5
,

l) 间的均匀分布随机数
,

即 F

一 u ( 0
.

5
,

1)
.

而文献「5 〕则将缩放因子 户建议为 F

一 U ( 0
,

1 )
,

减少需调整 的参数
.

随机选择在一定程

度上避免控制参数所影响的早熟收敛
.

在进化过程中
,

种群中各个体可共享一个控制

参数值
,

也可独立使用它们 〔24 一

川
.

维持种群的多样性是克服算法早熟收敛的一个

关键因素
.

但是
,

F 和 C R 不论采取上述线性变化还

是随机改变
,

都没有与种群的多样性有直接的联系
.

在文献 〔27 〕中
,

这种不足得到改善
.

iL u[ ” 」等人利用个体位置多样性
:

「2 7 〕有效利用种群的分布情况来针对性地调整控

制参数
,

能够最大限度地提高对进化信息的利用率
,

增强对解空间的探测能力
.

因此
,

这是参数 自适应的

一个方向
.

但由于需要进行种群多样性评估
,

如何减

少由此产生的计算负荷
,

也是一个需要注意的问题
.

3
.

2 差分策略的改进

D E 算法以差分策略为主要特征
.

rP i o e 和 tS o
m

一共提出十余种不同的差分策略来实现变异操

作 〔川
.

表 1 以二项式交叉 ( b in) 为例列举其中的 7 种

差分策略
,

其中
,

刀E x/ 行八 含义为
: x 表示变异基向

量
,

它既可以是种群中的随机 ( ar dn ) 向量 xr
, ,

也可

以是当前种群中的最优 ( b es t) 向量 x ` ,

还可以是当

前 (
c ur er nt ) 个体 x

。

;y 表示差分向量的个数 ;z 代表

交叉的模式
,

而 入为组合因子
.

表 1 差分策略

T
a
b l

e 1 D iffe
r e n ria l s tar t e g ie s

差分策略 差分表达式

D E / r a n

d/ 1 / b in

D E/
r a n

d/ 2/ b i
n

D E/ b e s l/ l / b i n

D E/ b
e s口2 / b i n

D E / r a n
d

-

D E / e u rr e n t

t o 一

b
e s

U b i n

t o 一 r a n

d/ b i n

D E / e u r r e n t 一 t o 一

b e s口 b i
n

x ; + F ( x
: 一 x 3

)
x l + F (

x : + x 3 一 x ; 一 x s
)

x 。 + F ( x
: 一 x 3

)

x 。 + F ( x : + x 。 一 x 4 一 x 、
)

x : + A ( x 。 一 x :
) + F (

x : 一 x 3

)

x , + 人 (
x 卫 一 x ,

)
+ F (

x : 一 x 3

)
x ` + A (

x 。 一 x `

)
+ F (

x , 一 x Z

)

D E / r a n
d/ 1/ b i n 和 DE / b e s t/ 2 / b i n

是 目前使用

最广
、

应用最为成功差分策略
.

前一种策略有利于保

持群体的多样性
,

后一种策略则更强调算法的收敛

速度
.

除此之外
,

aF
n
等人 [川 还提出一种三角形差分

策略
:

麟睿xj
.`

( g )
一 为

,`

( g + l ) )
’

x `

( g )
=

合
〔x

; 1

( g ) + x ·
(。 ) + x ·

( g ) 〕 +

尸C =

及个体适应值多样性

; 。 =

温馨
(f( 一 ( g , ,

一
f( 一 ( g · ` , , ,

’

等信息
,

进行控制参数的模糊 自适应调节 (其中

f(
x :

( g ) ) 表示第 g 代种群中第 i 个个体的适应度 )
.

当个体位置多样性 尸C 和个体适应度值多样性 F c

都很小时
,

算法将缩小 F 和 CR 的值
,

提高局部搜索

能力
,

加速算法收敛速度
.

反之
,

增加 F 和 CR 的值
,

提高算法的全局搜索能力
.

相对于参数的线性改变或随机改变策略
,

文献

(尹
: 一 尹 ,

) ( x
r ;

( g )
一 x 。

( g ) )
+

(尸
3 一 尹2

) ( x 二 ( g )
一 x 。

( g ) ) +

(尸
J 一 尸。

) ( x 门 、 g )
一 x

: ,

( g ) )
,

其中

1 f( xr
`

( g ) l)
p ` = 一只 x

r J

(。 ) ) + f( x 。
( g ) ) + f( x 。

( g ) ) l
’

i 笋 r z
尹 r Z 尹 r 3

·

3
.

3 选择策略的改进

基本差分进化算法采用的贪婪算法
,

有利于加

快算法的收敛速度
,

但由于降低了种群多样性
,

增加

了早熟收敛的风险
,
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文献「 3 2]
、

〔 9 2〕通过改变评价标准来解决有用

个体可能被丢弃的问题
,

从而有效维持种群的多样

性信息
.

文献〔23 」的选择策略为
If f(

。 `
( g + l ) )

一
f(

x `

( g ) ) 感 k
·

。 2

( g )

Th e n x `

( g + 1 )
= u :

( g + 1 )
,

其中
,

,
,

(蔚 是一个关于进化代数的函数
,

k 为指定

的常系数
.

在进化过程中
,

每代的选择标准有所不

同
.

这种方法
,

采取与文献 〔20 」相似的思想
,

根据不

同进化阶段对选择策略的要求
,

构造一个以进化代

数为函数的评价函数
,

算法简单且具有较好的物理

可解释性
.

但这种方法忽略进化过程中种群的具体

信息
,

因此
,

算法性能受到最大进化代数以及求解问

题的复杂性的影响
.

此外
,

文献 〔23 〕还提出一个随机选择策略
.

用

f(
x ,

) 表示父代个体的适应度函数 ,f(
x 。

) 为其子代

个体的适应度函数
,

子代取代父代的概率为

l
,

个体的生存就直接依赖于它们的适合值
,

这样就

加速了种群的收敛
.

3
.

4 种群重构

种群重构是将已收敛的种群通过外部作用在一

定有效范围内重新分布个体的位置
,

增加种群的多

样性
.

B l a e k w e l l 和 B r a n k e
根据量子力学中电子 的量

子状态
,

提 出在最优个体附近随机产生 重构个

体 [ ’ 。〕 :

r
.

P i

ix 二 “ `

百
’

: , ,

f(
x ,

)
、

P
s e l e e Li。 。 = 11 1 1 11又 1

海牙下了万 /
.

J 气x o
/

这意味着
,

如果了( : 。

) < f(
x ,

)
,

子代被选中进入下一

代种群
,

如果 f(
x 。

) ) f(
x ,

)
,

则按照 f(
x ,

) ,f(
x。

) 的

概率在
x 。 和 x ,

中选取一个个体进人下一代
·

这种方

法可以看作是锦标赛策略的一种广义形式
.

不同之

处在于
,

在锦标赛策略中
,

如果 f(
x 。

) ) f(
x ,

)
,

则

f(
x 。

) 被选中的概率为 0
.

因此
,

随机选择相对增加

了子代的存活率
.

不同于文献〔23 〕的选择策略
,

文献 〔2 9 〕提出

采用如下方式对个体进行选择
.

初始化 `
,

T

W h i l
e

C < G
o a x

产生个体
u 、

( g + 1 )

I f f(
u `

( g + l ) ) 落 ( 1 + T )
·

f(
x `

( g ) )

T h
e n x `

( g + l )
二 u 、

( g
+ l )

,

G = G
m ax

其中沪
、 一 N ( O

,

l )
, r 一 U (O

, r 。 ,。 u d

)
, r 。 ,。 u d

为指定的粒

子云半径
.

另一种简单方法是在最优个体附近应用高斯分

布函数产生重构个体七, `」 : 二 、 = x 。 + N ( o
,

。 )
,

其中
二 ,

为当前种群中最优个体
.

根据种群信息来确定种群重构时机是防止种群

早熟收敛的一种有效方法
.

Y
.

c
.

iL n[
’ `〕 提出当种群多样性指数

D (刀尸
一 l )

< ￡ -

即超过临界指数时
,

执行迁移操作来进行种群重构
:

xj,
:

( g + l)
=

x]
,

。
( g )

+ r a n d ( 0
,

l )
·

(对
一

x)
,

,
(。 ) )

,

i f r a n d ( 0
,

l )

x 六 。
( g )

一 x

夕
<

—
曰 乙

为 一 xj

气 。
(蔚 + ar dn (0

,

1 )
·

( xr]
一 xj, 。

( g ) )
,

t h e
侧 i s e

E l
s e

r
二 a 一 ’ e x p (

一 s i n 万 + G

g
o a 、 + G

m ax

G = C + l

E
n
d if

E
n d w h il

e

其中
,

G 表示当前个体在进化时间 T 内的更新次数
,

吼
a x

表示在进化时间 T 内所允许的最大更新次数
,

g

表示算法当前的进化代数
,

gm
a 、

表示算法最大的进

化代数
, a
是与问题有关的常数

.

这种选择方式的特

点是对个体适合度进行加权比较
,

然后择优录取
.

在

进化的初始阶段
,

权系数 ( 1 十
)T 的变化较大

,

因而

适合度差的个体也存在一定的生存概率
,

这有利于

维持种群的多样性
.

到了进化的后期
,

权系数趋近于

其中
,

xj
,

。
(动 表示到第 g 代种群为止种群最优个体

的第 j维分量
, 二 I E

( O
,

l) 为预定义的聚集程度指标

常数
, 二: 。

( 0
,

l) 表示基因多样性程度指标常数
,

,
, :

为第 i 个个体与种群最优个体在第 j 维分量上 的

相似度
:

X 一 X f 占

i f l

一
} > ￡ 2

o t h e
哪i s e

则根据群体适应度方差

l八U钊!
、lesLl[

=
人。

等
肠红

吴亮

答
.

关
一
af

v : . 2

O = 夕 l

—
!

州 J

来进行种群重构 (式中沃 为第 i 个个体的适应度
,

fa
v 。

为种群目前的平均适应度 )
.

当种群适应度方差

小于预先制定的阑值时
,

种群重构算法如下
:
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x j,b 二
xj

,

、
·

( 1 十 0
.

5刀 )
,

毛
, ` = xj

, ` ·

( l + 0
.

5 刀)
,

其中 刀为服从 ` a
us

、
( 0

,

l) 分布的随机变量
.

作为预 防早熟收敛的一种手段
,

种群重构时机

对算法性能的影响要大于重构方式对算法的影响
.

基于此
,

此方面的改进工作应加强种群重构条件的

研究
,

即加强对种群多样性的评估
,

减少重构方式的

复杂性
.

3
.

5 多种群差分进化算法

当多个种群共同执行进化搜索时
,

即使单个种

群出现多样性的丧失
,

由于种群间存在差异
,

通过种

群间的信息共享和交换
,

依然可以保证整个算法继

续进化
.

lA i[ ” 〕 采用双种群 尸
, 、

尸
2

进行差分进化算法
·

每个种群包含 刀尸个个体
,

尸:
作为辅助种群

,

用于存

放 尸 1

在选择时被舍弃的个体
.

凡 中的个体虽然较
“

差
” ,

但 尸:
却具有较好的种群多样性

.

种群 尸
,

通过种群间的交叉操作

uj
, `

( g + l )
=

在多种群进化算法中
,

各子种群规模既可固定
,

也可动态改变 〔” 1

4 相关混合算法

, `
( g )

, `
( g )

i f ar n d ( 0
,

l ) 蕊 C左 o r j = j ar n己

o t h e r w i s e

在最优化技术中
,

除差分进化外
,

还有许多启发

式搜索方法
,

结合不同搜索思想的混合差分进化算

法
,

可提高寻优性能
.

混合差分进化算法的一个切人点是如何通过父

代种群的个体信息智能确定下一代个体在解空间的

位置 [ , 6 :
.

4
.

1 与传统最优化技术相结合

Ahu j a 和 o ilr n
认为

,

好的进化操作应兼具随机

搜索与方向性搜索的优点
,

能够组合父代的优秀性

状而产生优于父代的子代个体 L’ ` ]
.

因此
,

为了能够

在差分进化中实现确定性搜索
,

最直接的方法就是

利用传统的最优化技术
.

l) 利用梯度信息
.

当种群适应度不再下降时
,

利用当前最优点的梯度信息 [” 〕 ,

加速种群向全局最

优点的移动
:

x ;
( g + l )

=

f u L

( 灯 + 1 、
.

i f f( u :

( g + 1 ) ) < 斤 x :

( g + l ) 、 、

L x 。气g ) 一 a V J 气x 。 又g ) )
, o t n e r w l s e

当前种群 最优个 体
x 。

( g ) 的梯度 信息可利 用

[f(
x 。

( g ) )
一
f(

x 。 ( g 一 l ) ) 」「x 。
( g )

一 x 。
( g 一 l ) 」

一 ,

近似估计
,

步长 a E
( 0

,

1)
.

如果

f(
x ;

( g ) ) 一 a V f(
x 。

( g ) ) 蕊 f(
x 。

( g ) )
,

则加速过程结束 ;否则减少 a 的值继续搜索
.

2 ) 借鉴单纯形方法
.

K ae lo 借鉴单纯形搜索方

法
,

在差分进化算法中引人反射和压缩算子来提高

局部搜索效率 [” 〕 ,

具体方法如下
.

st eP I 判断父代个体
x 、 ,

子代个体
u : ,

种群最

优个体
x 。
的适应度大小

.

s t e p Z 如果 f(
x `

) < f(
u `

) < f(
u 。

)且
r a n d ( 0

,

l )

< 。
,

执行
s t e p 3 : 否则转

s t e p 5
.

s t e p 3 反射操作产生反射点
r `

.

如果 f(
r 、

) <

f(
u `

)
, 二 、 二 r ` ,

转到
s t e p s ;否则

,

继续执行
s t e p 4

·

st 叩 4 压缩操作产生压缩点 ic
.

如果 f(
c ` ) <

f(
u `

)
, x ` = “ 、·

s t e p s x : = u : ,

i 二
、

i + l
,

转到
s t e p 1

.

其中
,

。 是小于 1 的常数
,

控制着反射和压缩操作发

生的概率
.

传统的最优化技术具有较高的局部搜索效率
,

它与差分进化算法相结合
,

可明显改善差分进化算

aj趴
r

es
产

1
`

实现与 尸
2

的交换 ( aj,
` E 尸

2

)
.

这种措施
,

以较少的计

算量来增加种群 尸
l

的多样性
.

aT sg et ier n [” 〕 则提出基于多个子种群的多种群

差分进化模式
.

子种群之间每隔 R 代进行重组
:

v],i
,

*
( g + l)

= xj,
` , 。

(动 + F
·

( .x]
` ,

。
( g )

一 xj, i, 。

( g ) )
,

其中
,

k 尹 a 荞 b 尹 。
表示不同的子种群

,

i 为个体编

号
,

j 为个体中的分向量编号
.

P o P

3

图 2 多种群进化的圆环结构

F ig
.

2 C ir e
l
e s tur e t u r e

fo
r m u l t i

一
p o p u

l
a t i o n e v o lu t i o n

图 2 是多种群进化的一种拓扑结构— 圆环

结构 〔’ 4〕
.

各子种群间的最优个体通过一个循环路径

实现信息共享和交换
,

子种群从上一级子种群继承

当前的最优个体
,

用来指导本种群的进化过程
.
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:

差分进化算法综述

法的寻优速度
,

同时也能提高寻优精度
.

立伯努力实验
,

在选择压力下生成变异的基向量
.

4
.

2 与模拟退火算法相结合

模拟退火算法也是一种启发式寻优算法
,

杨静

宇等人
L

率 尸 ( g )

采用模拟退火的选择方式来确定选择概

_ ` _ 、 , 、
一一一卫纽上一一

尸 、 5 丁 1 2 一 1 / , n
. _

_
、

滩 。 、 ,

1 0
9 、 I U 十 g 入 八 J )

其中 A S 为退火速度
.

选择概率随进化代数的增加而

减少
,

与种群的分布信息无关
.

因此
,

这种方式与其

它任何以进化代数为函数的改进措施相似
,

不能为

算法性能带来本质上的提高
.

4
.

3 与 P SO 算法相结合
P S O 算法是目前启发式搜索算法的一个分支

.

C h a k r a b o r t y 采用 p SO 算法形式实现实现变异操

作 [ ’ 9〕 :

L
` 二 x :

+ 入
’

(
x b e s L 一 x `

)
+ “ (

x , 一 x 。

)
,

G
、 = x :

+ A (
x b e 、 , 一 x :

) + 、
(

x r 一 x 、

)
,

u : = 。 G
、 + ( 1 一 。 ) L * ,

其中
,

L
￡
和 ` 、

分别为局部搜索向量和全局搜索向

量
, r , s 二

( l
,

NP )
,

尹
,

。 二
( i 一 k

,

i + k )
.

x ;

和 x 。

为
x `

的 k 令仔域
:
{气

_ 、 , 二 ,x ` ,

…
`十 *

}
.

在进化初期
,

。 取值较大
,

算法侧重全局搜索 ;

进化后期
,

。 取值较小
,

算法侧重于局部搜索
.

4
.

4 与蚁群算法相结合

J
.

P
.

hc fo u

四 将蚁群算法 的思想引人到 D E 中

用于对差分策略进行最优选择
.

每代由 N P个蚂蚁通

过空间的信息素和个体差异信息来寻找最优的差分

策略
.

个体信息素的更新公式如下
:

刃
“ = p

·

:

洲
+ △: ; ,

5 结 束 语

DE 的卓越性能 已初露锋芒
,

吸引众多研究者的

关注
,

并提出许多有效的改进方法
.

但是还有很多方

面有待完善
,

需要加强并进行深人研究
.

1 )加强 D E 算法理论基础和系统分析方法 的研

究
.

目前 D E 以及各种改进方法均缺乏成熟的理论

和系统的分析方法作指导
,

如何避免局部极值以及

如何在多样性和收敛性之间进行平衡缺少更好的指

导原则
.

2 )加强 D E 各种改进方法的综合研究
.

作为一

种优化工具
,

它 自身也存在许多待优化问题
.

研究

D E 算法各要素之间的相互关系
,

并以此指导各控制

参数的优化配置
,

对于提高 D E 算法的性能具有重

要的意义
.

3 )加强 D E 与其他算法的结合
.

结合不同算法

的寻优思想对 D E 进行改进
,

使 D E 在全局寻优能力

和局部寻优能力都得到改进也是以后的一个研究方

向
.

4 )加强 D E 与应用 的结合
.

根据不同的工程求

解问题
,

进一步改进和完善 D E 算法
,

使其在应用领

域发挥更大的作用
.
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