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摘  要: 作为一种简单而有效的新兴计算技术, 差分进化算法( DE)已受到学术界和工程界的广泛关注, 并取得了许

多成功应用. 为此,围绕差分进化算法的原理、特点、改进及其应用等方面进行全面综述,重点介绍了针对复杂环境的

差分进化算法研究内容, 包括多目标、约束、离散和噪声环境下的优化等. 最后提出了有待进一步研究的若干方向.
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Abstract: As a nove l evo lutionar y computing technique, differ ential evolution ( DE) is simple and effective, w hich is

paid wide a ttention and research in bo th academic and industry fie lds and achieves many successful applications. A

comple te surv ey on DE is presented in aspect o f mechanism, feature, improvements and applica tions. The studie s on

DE aiming at comple x environment are especia lly introduced including multi-objective, constrained, discrete and noisy

optimization. Finally, the future research direction and contents are pointed out.
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1  引   言
  差分进化算法( Di ffe rential Evo lution, DE) [1, 2 ]

是一种新兴的进化计算技术. 它是由 Storn 等人于

1995年提出的,最初的设想是用于解决切比雪夫多

项式问题,后来发现 DE 也是解决复杂优化问题的

有效技术. DE 与人工生命,特别是进化算法有着极

为特殊的联系. DE和微粒群算法( PSO,也称粒子群

算法) [3 ]一样, 都是基于群体智能理论的优化算法,

通过群体内个体间的合作与竞争产生的群体智能指

导优化搜索.但相比于进化算法, DE保留了基于种

群的全局搜索策略, 采用实数编码、基于差分的简单

变异操作和一对一的竞争生存策略,降低了遗传操

作的复杂性.同时, DE 特有的记忆能力使其可以动

态跟踪当前的搜索情况, 以调整其搜索策略, 具有较

强的全局收敛能力和鲁棒性, 且不需要借助问题的

特征信息,适于求解一些利用常规的数学规划方法

所无法求解的复杂环境中的优化问题. 因此, DE 作

为一种高效的并行搜索算法,对其进行理论和应用

研究具有重要的学术意义和工程价值.

目前, DE已经在许多领域得到了应用,譬如人

工神经元网络、化工、电力、机械设计、机器人、信号

处理、生物信息、经济学、现代农业、食品安全、环境

保护和运筹学等. 然而, 尽管 DE 获得了广泛研究,

但相对其他进化算法而言, 其研究成果相当分散,缺

乏系统性,尤其在理论方面还没有重大突破. 因此,

本文对 DE及其最新研究成果进行较全面的综述,

重点介绍了复杂环境下 DE 的若干研究内容, 并指

出未来值得关注的研究内容和方向.

2  标准差分进化算法
  DE [1 ]是一种基于群体进化的算法, 具有记忆个

体最优解和种群内信息共享的特点, 即通过种群内

个体间的合作与竞争来实现对优化问题的求解, 其

本质是一种基于实数编码的具有保优思想的贪婪遗

传算法.算法首先在问题的可行解空间随机初始化
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问题的维数.算法的基本思想是:对当前种群进行变

异和交叉操作, 产生另一个新种群;然后利用基于贪

婪思想的选择操作对这两个种群进行一对一的选

择,从而产生最终的新一代种群. 具体而言, 首先通

过式(1) 对每一个在 t时刻的个体x
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i 实施变异操作,
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其中: r1 , r2 , r3 I {1, 2, ,, NP } 互不相同且与 i 不

同; x
t
r1 为父代基向量; ( x

t
r2 - x

t
r3 ) 称作父代差分向

量; K 为缩放比例因子. 然后, 利用式(2) 对 x
t
i 和由

式( 1) 生成的变异个体 v
t+ 1
i 实施交叉操作,生成试验

个体 u
t+ 1
i ,即

u
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其中: rand( j ) 为 [0, 1] 之间的均匀分布随机数; CR

为范围在 [0, 1 ] 之间的交叉概率; rnbr( i) 为{1, 2,

,, D } 之间的随机量.利用式(3) 对试验个体u
t+ 1
i 和

x
t
i 的目标函数进行比较, 对于最小化问题,则选择目

标函数值低的个体作为新种群的个体 x
t+ 1
i ,即

x
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u
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i , If f (u

t+ 1
i ) < f (x

t
i ) ;
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( 3)

其中 f 为目标函数. 上述过程是标准版本的 DE, 表

示为 DE /rand /1 /bin. 文献 [ 4 ]中提供了其余有关

DE的变种.

DE算法的搜索性能取决于算法全局探索和局

部开发能力的平衡,而这在很大程度上依赖于算法

的控制参数的选取, 包括种群规模、缩放比例因子和

交叉概率等.相对其他进化算法而言, DE 所需调节

的参数较少.合理的参数选择指导参见文献 [1, 5 ] .

归纳起来, DE算法具有如下优点:

1) 算法通用, 不依赖于问题信息;

2) 算法原理简单, 容易实现;

3) 群体搜索, 具有记忆个体最优解的能力;

4) 协同搜索, 具有利用个体局部信息和群体全

局信息指导算法进一步搜索的能力;

5) 易于与其他算法混合,构造出具有更优性能

的算法.

3  DE的算法研究及改进

  迄今,对 DE 的研究和改进主要归纳为如下几

个方面.

3. 1  改进 DE的操作算子

Feoktistov 等 [ 6] 提出一种广义的变异策略框

架,方便用户选择合适的变异操作类型,同时也为开

发新的变异操作算子提供了便利. Kaelo 等
[7 ]
利用

锦标赛竞争选择机制来选取进行变异操作的父代基

向量,同时在试验个体和种群内最好个体之间的区

域,利用反射和收缩操作来实施局部搜索. Berg ey

等
[8 ]
引入选择压力控制参数, 通过对根据适配值排

序个体的一系列柏努利试验,挑选满足选择压力控

制参数的父代基向量. Lee 等 [9 ]提出一种基于适应

性步长的局部搜索来确定合适的缩放比例因子, 从

而加速算法搜索的进程. Fan 等 [10 ]在 DE 中引入三

角法变异,将个体看作一个超三角形的中心点, 沿着

由 3组加权差分向量所构成的超三角形的 3条边,

分别以不同的步长移动来产生新的变异个体,从而

增加了算法跳出局部极小点的概率. Liu 等 [11 ]提出

模糊自适应 DE,利用模糊逻辑控制器来调整变异

和交叉操作的控制参数. 谢晓锋等
[ 5]
将缩放比例因

子由固定数值转化为随机函数, 仿真试验表明了该

方法相对固定值缩放比例因子具有优势. Chiou

等
[1 2]
提出一种可变缩放比例因子, 有效克服了固定

或者随机比例因子的缺陷,无须选择变异操作的类

型,同时提高了算法的性能.

3. 2  加入新的操作

Wang 等
[13 ]
在 DE 中引入加速和迁移操作, 其

中加速操作利用梯度信息将最优个体引向更优的区

域,而为了防止算法早熟收敛,当种群的分散度低于

一定的阈值时,利用迁移操作在最优个体附近区域

重新产生新个体, 并替换旧个体,从而维持了种群的

多样性. 在此基础上, Lin 等 [14 ] 提出一类协进化

DE,整数量和实数量单独进行 DE 进化, 解决了混

合整数非线性规划问题. Cheng 等
[15 ]
在 DE 中引入

搜索空间扩展机制, 有效增强了算法的全局收敛能

力,并将该算法用于解决线性系统最优近似问题.宋

立明等 [16 ]提出一种自适应差分进化算法, 根据种群

熵的变化,自适应减小种群的搜索范围,节约了算法

搜索时间. Thomsen [ 17 ]提出基于拥挤机制的小生境

DE来求解多极值函数优化问题, 通过删除小生境

中相似的个体,使得算法具有继续追踪和维护多个

极值点的能力. Sun等
[ 18]
提出一种描述最优解分布

的概率模型,通过对其采样产生新解来引导 DE 的

搜索. Lin等 [ 19]通过引入种群分散度评价来判断是

否需要对种群进行迁移, 从而可以通过较小的种群

实现对复杂优化问题的求解,同时使用混合整数编

码以及凑整操作, 使该方法可用于解决混合整数非

线性规划问题. Zaharie
[20 ]
建立了算法控制参数和由

该组控制参数所引发的种群多样性的关系,提出了

一种新的控制参数, 用于补偿因之前的操作而带来
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的对种群多样性的影响. 通过实时选择该控制参数,

可以对种群的多样性进行控制, 从而影响算法的收

敛行为.

3. 3  多 种 群

Zaharie
[21 ]
提出了多种群 DE, 并用于求解多极

值的优化问题. Qing [ 22] 将 DE 分成多个子种群, 各

个子种群独立寻优,同时利用跨种群间的竞争算子

来实现种群间信息共享, 并利用该算法解决多个超

导柱体电磁反转散射问题. P lagianakos 等 [23 ]提出

并行 DE, 各个子种群独立进化, 并利用环形网络拓

扑来实现子种群之间的通信. 多种群法的缺点是初

期的搜索效率低于标准 DE, 且多个子种群的引入,

加大了算法的计算量.

3. 4  混合算法

Chiou等
[24 ]
利用蚁群搜索算法, 实时地从多种

变异算子中为 DE 选择合适的变异操作算子, 以加

速算法的寻优过程. H rstka 等
[25 ]
将遗传算法的部

分染色体通过 DE 的变异操作产生, 同时利用二进

制竞争选择策略选择子代. 方强等 [ 26]在 DE 中加入

单纯形寻优操作和重布操作, 提高了单纯形方法的

收敛速度,同时提高了 DE 算法的搜索精度. Wang

等 [27 ]将 DE与序贯二次规划 SQ P 相结合,同时利用

DE的并行全局探索能力与 SQP 的局部开发能力,

克服了 SQ P 需要依赖问题梯度信息的缺点.

3. 5  其   他

Ali等 [ 28]首先在 DE 中引入自适应缩放比例因

子,该因子可以使算法在早期具有较强的分散探索

能力, 在后期具有较强的集中开发能力; 其次, 在

DE 中使用了预先计算好的差分向量, 减少了每次

迭代中差分向量的计算量, 同时增强了算法在后期

保持种群多样性的能力; 再次, 增加了辅助解集, 用

于保存在选择过程中被拒绝的潜在试验解, 在算法

经过一段迭代之后,用辅助解集中的若干较好的解

替代当前解集中的较差解; 最后, 加入局部搜索环

节, 对个体实行单纯型搜索, 进而提高解的精度.

Teo [29 ]将种群规模作为决策变量, 随着搜索的进行

实时自适应调整种群规模.

4  复杂环境下 DE的研究

  目前, DE 的研究和应用主要集中于连续、单目

标、无约束的确定性优化问题. 近年来, DE 在多目

标、约束、离散和噪声等复杂环境下的优化也得到了

一些发展.

4. 1  多目标优化

相对传统多目标优化方法, DE 在求解多目标

问题上具有很大优势. 首先, DE 的高效搜索能力有

利于得到多目标意义下的最优解; 其次, DE通过代

表整个解集的种群按内在的并行方式同时搜索多个

非劣解,因而容易搜索到多个Pare to 最优解; 再则,

DE的通用性使其适合于处理所有类型的目标函数

和约束; 另外, DE 很容易与传统方法相结合, 进而

提出解决特定问题的高效方法. 就 DE本身而言,为

了更好地解决多目标优化问题, 一方面要求算法具

有较好的收敛速度,另一方面要求所得解在 Pareto

边界上具有一定的分散性.对于 DE 的选择操作而

言,则要求较小的计算复杂性,即仅通过较少的比较

次数达到非劣解的更新.

迄今, 基于 DE 的多目标优化主要有以下几种

思路.

4. 1. 1  Pareto竞争

Abbass等 [30 ] 提出一种基于 Pareto 竞争的方

法,子代与参与交叉操作的父代基向量进行比较,如

果子代个体不被支配, 则子代代替父代进入种群,反

之父代被保留.如果非支配解的数目超过一定的阈

值,则利用基于最近邻域法的小生境技术,删除具有

最小邻域距离的非支配解.为了进一步提高算法对

于控制参数的鲁棒性, Abbass
[ 31]
在此基础上引入了

自适应交叉和变异概率, 仿真结果表明上述自适应

算子的引入可以使所求得的 Pareto 解更好地逼近

真实的 Pareto 界, 同时提高了 Pareto 解在 Pareto

界上的分散度.在 Robic等 [32 ]提出的基于 Pareto 竞

争的方法中,利用非支配排序和基于拥挤距离法的

小生境技术,删除具有最小邻域距离的非支配解.基

于上述算法,提出了两种小生境技术,分别是子代个

体在决策变量空间与最相近的个体比较, 从而决定

取舍,以及子代个体在判据空间与最相近的个体比

较来决定取舍.由于这两种变种要在基本算法的基

础上增加在决策和判决空间搜寻最相近的解的过

程,提高了算法的计算量.

4. 1. 2  Pareto排序

Madavan
[33 ]
在 DE 中引入 Deb 等

[34 ]
提出的快

速非支配排序和基于排序的选择策略, 对包含父代

和子代的种群进行非支配排序, 利用精英保留和小

生境分散度维持策略, 并对非支配排序最高的父代

集实施交配限制, 从而使种群分布在多个最优区域,

在维持解多样性的同时加快了算法向 Pareto 界的

收敛速度. Jensen [35 ]提出一种基于非支配排序的适

配值分配机制,降低了多目标优化算法计算复杂度,

同时提出了可以显著加速多目标优化算法速度的小

生境技术, 并将这些技术运用于 Abbass 等提出的

多目标 DE
[30 ]

. Xue等
[36 ]
利用基于 Pareto 排序的适

应值分配方法,利用小生境 Pareto 的概念确定个体

适应值降低的程度, 同时使用了精英解保留策略和
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分散度维持策略. 在此基础上, Xue 等 [ 37] 引入贪婪

概率、变异概率和交叉概率,将其拓展用于解决离散

多目标优化问题,并用该算法解决了商用电路板设

计、供应和制造计划问题. Chang 等 [38 ]提出一种类

似于 Zitzler 等
[39 ]
的基于 Pareto 排序的方法, 分别

将遗传算法、PSO 和 DE 3种基于种群的进化算法

作为核心算法, 用于解决 MRT 地铁系统的调度问

题.

4. 1. 3  多 种 群
基于 Madavan [33 ] 提出的多目标 DE, Zaharie

等 [40 ]通过引入文献 [20]中建立的算法控制参数与

种群多样性的关系, 提出了一种自适应多目标 DE

算法.该算法可以对种群的多样性进行控制, 从而提

高算法在 Pareto 界上的分散度. Zaharie 等 [40 ]进一

步将该算法并行化, 每个子种群单独进行 DE 运算,

各个子种群之间通过信息交换来搜索 Pareto 最优

解.但是, 由于需要增加个体数目而增加了计算量.

4. 1. 4  改进操作算子

Kukkonen等
[41 ]
在广义 DE

[42 ]
中引入了新的选

择操作算子,用于解决多目标且带约束的函数优化

问题.为了维持非支配解在 Pareto 前沿的分散度,

只有当试验个体与父代相当或者能够支配父代个体

时,试验个体才替代父代个体.如果两个个体都是可

行且互相不支配,则具有较小小生境数的个体被选

择.该方法需要对所有可行解在所有目标上进行评

价,因而增加了算法的计算时间. Iorio 等 [ 43] 利用

Deb等
[33 ]
在 NSGA-II 中提出的交叉和变异算子,

替代 DE中的相应操作算子来解决多目标优化问

题.

4. 1. 5  向量评价法

Parsopoulo s等
[44 ]
提出一种向量评价 DE, 该方

法采用向量形式的适应值来度量并产生下一代. 将

种群分为若干个子种群, 每个子种群对应于其中一

个目标,在每次循环过程中,各子种群根据各自的目

标选出下一代的优秀个体(即子种群) ; 然后, 在种群

间引入迁移算子,促进不同子种群间的交配. 这种方

法有助于保留在单个目标上最优秀的个体, 同时为

那些在多个目标上优于平均适应值的个体提供了被

选择的机会.

4. 2  约束优化

近年来, DE 算法在约束优化方面也取得了一

定进展.基于 DE 的约束优化工作主要分为 3类.

4. 2. 1  罚函数法

Lampinen等
[ 45 ]
利用静态罚函数方法, 将约束

优化问题转化为易于求解的无约束问题, 缺点在于

需要仔细调节罚因子. Lampinen [42 ]通过增大使不可

行解朝约束违背少的方向的选择压力, 提高了算法

向可行域收敛的速度. 该方法尽管避免了传统罚函

数法在选择罚因子方面的弱点, 但其罚函数的设计

过于复杂.

4. 2. 2  设计特定的进化操作或约束修正因子来保

持解的可行性

Mezura-Montes等 [46 ]提出了 3 种基于维持解

可行性的选择标准来指导搜索向可行域方向进行.

Storn
[ 2]
提出一种维持解可行性的自适应机制来松

弛约束,从而使得所有初始解可行;然后收缩被松弛

的伪可行域,直到它与真实的可行域匹配,同时利用

了基于衰老因子和重复生成子代的策略.

4. 2. 3  混合方法
Becerra等 [47 ]将文化算法中的信任空间的知识

源引入 DE算法,并用于解决约束优化问题. 由于算

法的信任空间会对算法的搜索产生较高的选择压

力,算法在后期容易丧失种群多样性, 导致早熟收

敛.因此,如何有效利用知识源, 以及设计合适的信

任空间接受准则, 对于优化进程具有很重要的影响.

Sarimveis等
[48 ]
提出一种排列 DE 算法,利用增广拉

格朗日方法处理约束, 根据算法的进程调节罚因子

和拉格朗日乘子, 同时根据个体的适配值在整个种

群中的排序确定 DE 交叉变异的程度. Chiou 等
[49 ]

利用增广拉格朗日函数将约束优化问题转换为

min-max 问题, 在最小化阶段, 利用 Wang 等 [13 ]提

出的混合 DE求解固定拉格朗日乘子的函数优化问

题,而在最大化阶段,则利用最小化阶段得到的最优

决策量来更新拉格朗日乘子.

4. 3  离散优化

对于离散优化而言,解空间是离散点的集合,而

非连续区域,因此利用 DE解决离散优化问题就必

须将基于实数编码的传统 DE 算法影射到离散编码

空间,或对问题进行变形. 目前, 基于 DE 的离散优

化研究主要集中于前者, 即直接将用于解决连续优

化问题的 DE 算法用于处理离散优化问题.

Lampinen等 [45 ]讨论了如何通过修改 DE 来求解混

合整数问题, 即 DE 在连续空间进行搜索,通过保留

浮点数的整数部分对目标函数进行评价. Onwubolu

等 [5 0]利用前向转化机制将整数变量转化为便于 DE

处理的连续变量, 利用后向转化机制将连续变量转

化为可以进行目标评价的整数量.

4. 4  噪声环境下的优化

在许多实际工程问题中, 优化的环境是不确定

或动态的,因此优化算法必须具备随环境动态变化

而对最优解作出相应调整的能力, 即算法需要具有

一定的鲁棒性. K rink等 [ 51]利用多次采样机制,初步
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研究了 DE在噪声环境下的函数优化问题, 然而其

性能表现相比于确定性环境下仍有待提高.因此, 为

了提高 DE在噪声环境下的优化性能, 可通过改进

选择或变异算子来提高算法在噪声环境下平衡开发

与探索的能力, 或引入其他有效处理噪声的技术来

提高 DE在噪声环境下解决优化问题的能力. 尽管

目前该方面的研究成果较少, 但这是一项重要的研

究内容.

5  DE的应用

  鉴于 DE 的优越性, DE 已在诸多领域得到应

用,简单归纳如下.

5. 1  人工神经网络

Liu等
[52 ]
将 PSO, DE 与混沌搜索相结合来训

练多层前馈神经网络; Abbass
[53 ]
利用基于 BP 和

DE 学习的神经元网络来预测乳腺癌. 应用结果均

显示, 利用 DE设计神经元网络是一种快速、高效并

具有潜力的方法.

5. 2  化工领域

Kiranmai等 [54 ]利用 DE 确定固定薄膜生物反

应器的机理参数. Kapadi
[55 ]
等利用 DE 解决间歇发

酵最优控制和参数选择问题. Chaitali等 [ 56]通过 DE

为黄原胶发酵过程选择合适的初始反应器物质体积

以及进料浓度. 方强等
[ 26]
应用 DE估计基于低温硫

酸催化剂的二氧化硫氧化反应的模型参数. Lee

等 [9 ]提出一种基于改进 DE的动态优化方法来确定

连续甲基异丁烯酸盐和乙烯基醋酸盐共聚合反应过

程的最优控制变量轨迹, 从而最小化反应启动时间

和等级变化操作的过渡时间. Chakraborti 等 [57 ] 基

于热传递模型, 利用 DE 对钢厂重加热炉进行优化

配置,并通过调节轧钢速度,使得所得到的温度曲线

满足轧钢退温约束. Wang 等 [13 ]将间歇燃料酒精发

酵生产过程的最优加料策略转变为一个模糊决策分

析问题,同时利用混合 DE 解决上述的最大化决策

问题,求得最优加料策略. Huang 等 [58 ]将多产品间

歇化工过程的多目标最优设计问题转化为一个增广

Minimax 模糊目标优化问题, 利用 Lin等 [14 ]提出的

基于 DE的混合整数规划方法来解上述的非线性规

划问题. Chiou 等
[49 ]
利用文献 [13 ]提出的改进 DE

算法解决间歇发酵过程的最优控制和最优参数选择

问题. Wang 等 [ 27 ]结合 DE和 SQP 解决间歇苯乙烯

聚合的最优温度控制问题, 通过选择合适的单体浓

度和聚合过程温度趋势, 在减少间歇反应时间的同

时获得高的单体转化率和规定的聚合体特性.

5. 3  电力系统

Chang 等
[59 ]
利用改进 DE 优化设计大规模多

总线被动谐波滤波器, 同时考虑了滤波器参数和加

热炉负荷的不确定性. Chang 等 [60 ]通过将 DE与多

梯度方法结合,提出了一种有效解决带动力线调节

装置的分布式电力系统谐波电压扰动问题. Chiou

等 [1 2]利用文献 [13]提出的改进 DE 确定在一定负

荷模式下的合适的电网拓扑结构来有效解决电网重

新配置问题,在降低电能损耗的同时使得分布式系

统的电压满足约束限制. Kannan 等 [61 ]系统考察了

多种流行的现代启发式算法(包括遗传算法、进化规

划、进化策略、蚁群算法、PSO、禁忌搜索、模拟退火

和 DE 等 ) 在解决最低成本发电扩张计划问题

( GEP)上的性能表现,其中 DE在该问题上的性能

要好于其他方法. Chiou 等
[24 ]
利用基于蚁群搜索算

法的 DE求解分布式电力系统中大规模电容器配置

问题,有效降低了系统电能损耗. C rutchley 等 [ 62]利

用 DE来寻找非线性电路的直流操作点.陈晨等 [63 ]

运用 DE对永磁同步电机进行优化设计, 减小了永

磁体使用量,抑制了脉动转矩,使电机达到了较高的

性能指标.

5. 4  机械设计

宋立明等
[16 ]
利用自适应 DE, 结合曲面造型法,

提出了一种叶轮机械三维气动优化设计方法.杨晓

明等 [64 ]利用 DE 进行盘式制动器的全性能优化设

计. Doy le等
[65 ]
利用 DE自动设计照明器反射镜.张

吴明等 [ 66]将传统分步标定 Tsai方法与 DE相结合,

提出了一种新的相机标定方法.

5. 5  机器人领域

Aydin等
[67 ]
将 DE 与模糊推理相结合,用于解

决机器人最优路径规划问题. Shiako las等 [ 68] 利用

DE优化设计机器人连续操纵器和铰接处理器, 使

得机器人在满足物理链接特性的约束下, 完成特定

动作所需要的扭矩最小. Joshi等
[69 ]
利用 DE解决多

传感器融合的最小表达问题,用于复杂环境下的机

器人系统的计划和控制问题.

5. 6  信号处理领域
Storn [ 70]利用 DE 设计滤波器. Shan 等 [71 ]利用

基于 DE的频率域模型优化超宽带无线电系统的源

脉冲和探测模型, 使得自由空间的功率和接收端的

相关检测输出最大. Cao rsi等
[72 ]
利用混合整数编码

的 DE 优化设计单脉冲天线的差异模式. Yang

等 [7 3]利用 DE确定静态激励幅度分布, 从而有效地

降低了相中心移动天线阵的带内旁瓣电平. Li等
[74 ]

利用 DE 和 New ton-Raphson法,通过电阻抗 X 线

断层摄影来重建脑部图像.

5. 7  生物学领域

Tsai等
[ 75]
利用 DE 对非线性生物动力系统进

行结构辨识和参数估计. M oloi等 [76 ]利用 DE 寻找
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稳定的原子或分子结构来最小化势能函数, 并用于

半导体设计和基于结构的药品设计.

5. 8  运筹学领域

Chakrabo rti等 [77 ]利用 DE 优化调度可逆式轧

机,使得锭铁从给定初始厚度到指定最终厚度的热

轧时间最小. Onwubolu 等 [50 ]提出离散 DE, 用于解

决指标分别为最小化最大完成时间( Makespan) , 流

经时间( F low t ime)和延迟时间( To tal tardiness)的

置换 Flow shop 问题. 与标准遗传算法相比, 在

Makespan指标上, DE 在解决 25个工件 10台机器

的例子上有优势; 在 Total tardiness 和 Mean

flow time 指标上, DE仅在4个工件4台机器的例子

上有优势.因此, 如何提出有效的基于 DE的方法,

并用于解决中等规模和大规模的调度问题是一个研

究的难点.

5. 9  系统辨识与故障诊断

邓建军等 [ 78] 利用基于 DE 的模糊逻辑系统来

辨识非线性系统.徐志高等
[ 79]
提出了一类基于 DE

和模糊神经网络相结合的故障诊断算法, 构造了某

导弹动力系统的模糊神经网络模型.故障诊断实例

结果表明, 基于 DE的模糊神经网络学习速度快, 且

能够正确分离导弹动力系统的单故障和多故障工作

模式.

5. 10  其   他
C ruz等 [80 ]将 DE 与可调控制权梯度法相结合

来优化莴苣生产模型, 从而使得最大化种植者的利

益同时保证作物的质量(莴苣中的硝酸盐浓度限制

在一定的范围内) . Pavlidis 等 [81 ]利用 DE 求解了博

弈论中的 Nash均衡解.

6  结   语
  综观 DE在算法、理论及应用方面的研究现状,

在许多方面值得进一步深入探讨, 简单归纳如下:

1) DE的理论研究

应着重于算法收敛性、收敛速度、参数选取、参

数鲁棒性等方面的理论探讨, 包括多目标、约束、离

散和动态环境下 DE算法的相关理论研究.

2) DE的算法研究

应注重高效 DE的开发, 提出合理的核心更新

公式以及有效的均衡全局搜索和局部改进的策略.

考虑到 No Free Lunch 定理以及特定问题的特殊

性,应注重高效混合 DE方法的设计,包括 DE 与问

题信息或规则、DE 与神经网络、模糊逻辑、进化算

法、模拟退火、禁忌搜索、生物智能以及混沌等方法

或策略的结合. 另外, 鉴于 DE 对算法参数的依赖

性,提出合理选取参数的指导性方法或结论同样值

得重视.

3) DE的应用研究

应该注重 DE在离散、多目标、约束、不确定、动

态等复杂优化问题上的研究和应用.同时, DE的应

用领域也有待进一步拓宽.就化工及自动化领域而

言,问题的多极小性、多约束性、离散连续变量共存、

非线性、多目标性、不确定性等复杂性普遍存在, 因

此 DE在该领域的研究与应用是一个很有前景的课

题.
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