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差分进化算法综述
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摘　 要：差分进化算法由于算法结构简单易于执行，并且具有优化效率高、参数设置简单、鲁棒性好等优点，因此差
分进化算法吸引了越来越多研究者的关注。 本文概述了差分进化算法的基本概念以及存在的问题，综述了差分进
化算法的控制参数、差分策略、种群结构以及与其他最优化算法混合等 ４ 个方面改进策略并讨论它们各自的优缺
点，为差分进化算法下一步的改进提出了参考方向。
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　 　 随着科技的进步和生产技术的发展，优化问题

几乎遍布科学研究及工程实践的各个领域，成为现

代科技不可或缺的理论基础和研究方法。 而具有

启发式和随机特性的进化算法，如遗传算法（ｇｅｎｅｔｉｃ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ） ［１］、进化规划（ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ，
ＥＰ） ［２］以及进化策略（ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｓｔｒａｔｅｇｙ，ＥＳ） ［３］ 具有

算法效率高、易操作以及简单通用等特点，也成为

解决现实世界中优化问题的有效工具，取得了一些

有效的成果。 但随着信息时代的快速发展以及“大

数据”的涌现，现在的科学研究以及工程实践中优

化问题通常具有规模大、复杂程度高以及包含大量

局部最优解等特点，很多优化问题并没有明确的数

学解析式，或者其本身就是非确定性多项式难题

（ｎｏｎ⁃ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ，ＮＰ），现有研究成果及

方法远远不能满足。
差分进化算法（ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＤＥ）作为

一种新型、高效的启发式并行搜索技术，通过对现

有优化方法进行大胆的扬弃，具有收敛快、控制参

数少且设置简单、优化结果稳健等优点［４］，对进化

算法的理论和应用研究具有重要的学术意义。 但

是，标准的 ＤＥ 算法也具有控制参数选择的压力大

以及搜索能力与开发能力相矛盾的现象，往往容易



造成种群个体早熟收敛、搜索停滞等诸多问题。 尤

其是对于某些理论计算复杂度较高的工程难题，用
标准的 ＤＥ 算法难以有效解决，亟待提出稳健、快速

收敛以及精确寻优的改进型 ＤＥ 算法。 目前，针对

某些特定问题，不少文献提出了很多改进型的 ＤＥ
算法。 但是近几年国内很少有文献系统地阐述 ＤＥ
算法优化过程中存在的问题以及研究这些问题所

产生的机理，给后续的研究者造成了很大的困扰，
同时也使如何选择改进算法变得困难。

１　 国内外研究概况

１．１　 发展历史

ＤＥ 算法［５］是由 Ｓｔｏｒｅ 和 Ｐｒｉｃｅ 于 １９９７ 年提出的

一种基于群体差异的启发式并行搜索方法，提出的

初衷是为了求解切比雪夫多项式问题。 作为一种

基于群体导向的随机搜索技术，ＤＥ 算法包括初始

化、变异、交叉以及选择等操作；与其他优化算法不

同在于，ＤＥ 算法的进化个体扰动是通过多个个体

的差分信息来体现的，如图 １ 所示。

图 １　 二维差分进化算法的进化步骤

Ｆｉｇ．１　 Ｔｈｅ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｓｔｅｐ ｏｆ ２⁃Ｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ

由于 ＤＥ 算法在不同进化阶段个体间的差异性

会随之变化，因此不同阶段会出现不同的搜索能力

和开发能力：进化初期的个体差异性较大，ＤＥ 算法

将在较大范围内进行搜索最优解，因此这个阶段的

搜索能力较强；进化末期种群趋于逐渐收敛的状

态，个体间差异性较小，因此这个阶段的开发能力

较强。 正是这种种群自我调节能力，从而使 ＤＥ 算

法具有广泛的适用能力。 ＤＥ 算法作为一种启发式

并行搜索方法，因其突出的优化性能受到越来越多

研究者的广泛关注。
１．２　 研究概况

目前，ＤＥ 算法已成为进化计算领域的研究热

点之一，每年都有大量的研究文献出版。 从近几年

ＳＣＩ 收录的 ＤＥ 算法论文分布情况可以看出，对差分

进化的研究呈逐年上升的趋势，但在数量上还远不

及遗传算法及其他优化方法。

ＤＥ 算法具有非常优秀的寻优能力，大量应用

于理论研究与工程实际中，如在信号处理［６］、生
物［７］、计算机网络［８］、协同中继［９］、卫星通信［１０］、机
械设计与机器人［１１］、电力电子［１２－１３］、电力系统［１４］、
电磁兼容［１５］、图像处理［１６］、工业控制［１７］、天线设
计［１８］、电子设计［１９］ 等领域都取得了非常显著的效

果。 ＤＥ 算法的研究最多的领域为工程、数学、计算

机科学和物理，占了研究论文总数的近 ７０％，其他

所有学科占了总数的 ３０％左右。 可以看出，对 ＤＥ
算法的研究主要集中在工程、数学应用领域。

ＤＥ 算法性能分析与改进研究，主要针对 ＤＥ 算

法两个方面的缺陷进行：１）当种群个体无法继续寻

找最优解，停止向全局最优方向进化的现象，即收

缩停滞问题；２）种群个体失去多样性，陷入局部最

优解的现象，即早熟收敛问题。 而国内外学者对其

改进策略主要集中在以下 ４ 个方面：控制参数设置、
进化策略选择、种群结构以及与其他优化算法混合。

目前，ＤＥ 算法已拓展到多目标优化领域。 文

献［２０］提出基于差分进化算法的多目标优化算法，
该算法在变异阶段利用多导向器代替传统的基向

量选择解决约束优化问题，另外采用非支配排序法

和二级种群求解非支配解；ＭＯ⁃ＡＢＣ ／ ＤＥ 算法［２１］ 则

通过结合人工蜂群算法（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｂｅｅ ｃｏｌｏｎｙ，ＡＢＣ）
与 ＤＥ 算法的集体智慧解决非约束多目标优化问

题；Ｃｏｅｌｈｏ 等［２２］提出一种基于截断伽马概率分布的
多目标 ＤＥ 算法用以解决变压器设计问题；Ｗｕ
等［２３］提出 ＭＯＳＡＤＥ 算法解决混合动力车中部件尺
寸与控制策略并行优化问题；Ｃｈｅｎｇ 等［２４］ 提出两阶
段多目标 ＤＥ 算法解决资源有限项目中的时间－成
本权衡问题；为了获得目标表面噪声的非劣最优

解，Ｒａｋｓｈｉｔ 等提出 ３ 种新的选择策略用以提高多目

标 ＤＥ 算法性能；文献［２５］提出基于特征提取与集

成学习技术的多目标 ＤＥ 算法用于生物实体提取；
Ｃａｒａｖｇｇｉ 等［２６］结合 ＤＥ 算法和 ＳＰＥＡ 算法用于解决

电磁问题。
在国内，孟红云等［２７］提出一种基于双群体搜索

机制的求解约束多目标优化问题的 ＤＥ 算法；毕晓

君等［２８］ 通过云模型对 ＤＥ 算法的参数进行自适应
处理，增强算法对解的探索能力；郭俊等［２９］ 利用改

进的多目标 ＤＥ 算法解决铝电解多目标优化问题；
严细辉等［３０］ 利用模拟退火思想改进多目标 ＤＥ 算

法解决以能耗、实际区间运行时间、精确停车及不

舒适度为指标建立高速列车运行操纵多目标优化

问题。

２　 差分进化算法存在的问题

ＤＥ 算法从生物进化得到启发，利用群体的优

·２３４· 智　 能　 系　 统　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １２ 卷



势以及并行分布的特点，为解决实际复杂优化问题

提供了一种可行途径。 但算法中涉及的各种控制

参数的设置以及进化策略的选择通常都是依据经

验确定的，缺乏理论的分析和指导，因此在进行各

种实际复杂问题优化时易陷入局部最优，出现早熟

收敛或者搜索停滞等现象［３１］。
２．１　 差分进化算法的早熟收敛问题

ＤＥ 算法通常是一种在搜索空间内有效的搜索

算法。 其中控制参数的设置与进化策略的选择是

决定算法性能好坏的关键，一旦选择不当，往往容

易造成进化种群过早地失去多样性，使种群个体集

中到某一局部最优点，导致种群整体早熟收敛，无
法实现向全局最优进化［３２］，从图 ２ 中可以清楚地看

出其全局最优解及局部最优解的分布。 一旦进化

个体收敛到局部最优解，新生个体很难获得更优

解，进而出现早熟收敛的情况。

（ａ）多峰函数

（ｂ）最优解分布

图 ２　 多峰函数的早熟收敛

Ｆｉｇ．２　 Ｔｈｅ ｐｒｅｍａｔｕｒｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｏｆ ｍｕｌｔｉ⁃ｐｅａｋｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

影响 ＤＥ 算法早熟收敛的主要因素可以归纳为

以下几点：
１）种群初始化及种群规模。 若种群初始化分

布在解空间的局部区域，则易造成算法收缩空间受

限。 如果进化种群过小，容易造成有效等位基因的

缺失，从而降低生成具有竞争力的个体可能性进而

增加种群早熟收敛的可能性［３１］。 为了保持足够的

种群多样性，避免早熟收敛，种群规模 ＮＰ 应该足够

大［３３］；但种群规模 ＮＰ 过大则会降低找到正确搜索

方向的可能性［３１］。
２）控制参数。 文献［３４］指出，种群个体多样性

的丧失是引发种群早熟的直接诱因。 为保持种群

多样性，控制参数设置是否合适就显得尤为重要。
其中收缩因子 Ｆ 需要保持一定的变化范围；交叉因

子 ＣＲ 的大小决定种群个体中元素被替代的程度：
较小的 ＣＲ 值将造成种群的多样性变化不显著，搜
索速度也将变慢；较大的 ＣＲ 值意味着种群多样性

更好，但不利于算法的开发能力，因此算法的收敛

性能将会受到影响［３５］。
３）进化策略：搜索能力与开发能力是差分进化

算法性能重要的标准。 其中搜索能力推动在更大

范围搜索，从而使候选解具有多样性，因此可提高

找到全局最优解的可能性，但搜索能力过强则易导

致搜索停滞；开发能力推动在局部最优解附近的搜

索，因此有利于收敛，但开发能力过强则易导致早

熟收敛［３６］。 进化策略的选择是决定差分进化算法

搜索能力与开发能力平衡的关键，不同的进化策略

表现出不同的搜索与开发能力的倾向。 不同的变

异和交叉策略对算法的收敛性能有不同的影响。
针对上述进化种群早熟收敛的问题，很多学者

提出了多种改进的方法，通过设置合适参数和选择

恰当的进化策略，以希望在算法有效性（候选解的

质量）和效率（收敛速度）之间达到平衡，主要手段

包括：控制参数调节［３７－３９］、局部优化［４０］ 和混合其他

优化算法［４１－４２］。 其中，局部优化通过在搜索到的最

优解附近进行精细搜索，最终实现优化结果精确度

的提高。 然而，自适应变异策略一方面可以赋予进

化算法快速精确地定位局部最优解，另一方面也是

易陷入早熟收敛从而导致寻优失败［４３］。 提高种群

的多样性可以增强算法搜索大空间的能力，避免早

熟收敛问题的发生；然而，增强种群多元性虽然能

搜索到更大的空间，但容易降低种群进化的收敛速

度，甚至陷入局部最优从而导致优化失败。
算法整体收敛速度也是 ＤＥ 算法的一个重要指

标。 虽然已有不少文献提出了许多改进算法，但是
针对某些特定问题，其优化结果往往很难令人满

意。 对于一种优化算法来说，在保证一定收敛速度

的同时，避免算法陷入早熟收敛是一个需要平衡的

难题。 因此，差分进化算法仍需要改进，以适应更

多的优化环境。
２．２　 差分进化算法的搜索停滞问题

假如进化算法变异、交叉后所产生的进化种群

个体比原种群个体的适应度差，则进化个体的更新

机制就陷入停顿，即算法的进一步迭代很难产生适

应度更好的个体，最终导致搜索停滞现象的发生。
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如图 ３ 所示，若 ６ 个候选个体的适应度函数值皆劣

于个体 Ａ，则个体 Ａ 将保留到下一代。 若个体 Ｂ、Ｃ、
Ｄ 也重复个体 Ａ 的情况，意味着下一代种群与现有

种群相同，即出现搜索停滞的情况。 因此虽然种群

仍然保持多样性，但无法再进一步收敛。

（ａ） 现有种群

（ｂ）个体 Ａ 的候选个体

图 ３　 差分进化算法搜索停滞

Ｆｉｇ．３　 Ｓｅａｒｃｈ ｓｔａｇｎａｔｉｏｎ ｏｆ ＤＥ

ＤＥ 算法出现搜索停滞具有以下两个特征［４４］：
１）种群个体不收敛；２）个体进化更新机制失效。

当 ＤＥ 算法搜索停滞发生时，停滞特征 １）可以

用第 Ｇ 代的目标个体与其重心之间的平均距离来

描述：

ｄＧ ＝ （１ ／ ＮＰ）∑ＮＰ

１
‖ｘｉ，Ｇ － ｘ－ Ｇ‖ （１）

式中： ｘ－Ｇ ＝ （１ ／ ＮＰ）∑ＮＰ

１
ｘｉ，Ｇ 为目标个体的重心。 若

平均距离没有下降到一个很小值，则意味着种群未

收敛到一个极值点。
ＤＥ 算法发生搜索停滞时的特征 ２）可以用第 Ｇ

代目标个体最近连续未更新次数来描述：

ｎｕｉ，Ｇ＋１ ＝
０，　 　 ｆ（ｕｉ，Ｇ） ≤ ｆ（ｘｉ，Ｇ）
ｎｉ，Ｇ ＋ １，　 　 其他{ （２）

式中：ｎｕｉ，Ｇ为第 Ｇ 代目标个体 ｉ 未最近连续更新次

数，初值为 ０，ｉ＝ １，２，…，ＮＰ。 若 ｎｕｉ，Ｇ{ }持续增加，则
说明 ＤＥ 算法无法为目标个体 ｉ 产生极值解。

克服进化算法搜索停滞的一般方法是在算法

中引入能够在整个解空间中进行广泛搜索的策略，
另外通过 ｊｉｔｔｅｒ ／ ｄｉｔｈｅｒ 扰动技术，也可以降低搜索停

滞出现的概率［４５］。 在不改变种群规模的情况下，文
献［４６］指出，通过收缩因子 Ｆ 和增大交叉因子 ＣＲ
可以增加种群个体的多样性；文献［３３］指出，通过

设置收缩因子 Ｆ 在进化过程中为随机数，可以有效

增加候选个体的数量，实现算法稳定性的提高。
也有学者［４７］ 为平衡算法集中搜索与多样化搜

索策略之间的矛盾，提出外在的种群多样化测度方

法，根据群体多样化测度值在算法的不同搜索阶段

使用不同搜索策略，从而克服搜索停滞的缺陷。 但

群体多样化测度方法通常是针对某一算法构造的，
缺乏对搜索停滞的起因、表现特征深入系统的研

究，因此具有较大的局限性。
在研究 ＤＥ 算法大量文献中，很少提及搜索停

滞问题产生机理。 文献［４８］进一步对群体优化算

法的搜索机理进行探讨，针对集中化搜索与多样化

搜索对进化停滞的影响进行了研究，从而证明了集

中化搜索策略具有将候选解趋于单一化的特点，是
导致算法搜索停滞的主要原因；而多样化搜索策略

则具有将候选解泛化的特点，即从任何一个候选解

可以搜索到整个解空间的任意一点，但其缺点是使

算法不收敛。 文献［４４］指出，无法确切地发现搜素

停滞的原理，但是通过增加种群个体的多样性及规

模可以在一定程度上降低该问题出现的概率。

３　 差分进化算法的改进策略

针对 ＤＥ 算法的理论研究主要集中在如何提高

算法的寻优能力、收敛速度以及克服启发式算法常

见的早熟收敛以及搜索停滞等缺陷方面。 近年来，
研究人员从多个角度不断改进算法以适应更为复

杂的优化问题和满足更高的求解质量，改进算法大

致分为控制参数设置、差分策略选择、种群结构以

及与其他最优化算法混合等四大类。
１）控制参数

ＤＥ 算法的控制参数主要有种群规模 ＮＰ、缩放

因子 Ｆ 以及交叉概率 ＣＲ。 如果参数选择不恰当，
可能会由于过度强调搜索能力导致算法搜索停滞

或者过度强调开发能力导致算法早熟收敛。 其中

种群规模主要影响种群的多样性以及收敛速度：增
大 ＮＰ 可以提高种群的多样性，但同时降低种群的

收敛速度；减小 ＮＰ 可以提高收敛速度，但易导致早

熟收敛。 缩放因子 Ｆ 主要影响搜索步长：增大 Ｆ 可

以增加算法的搜索范围，提高种群多样性但同时消
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弱算法的开发能力；减小 Ｆ 可以增加算法的开发能

力，提高算法的收敛速度，但同时陷入早熟收敛的

风险。 交叉概率 ＣＲ 影响进化信息的调整权重：增
大 ＣＲ 可以提高种群多样性；减小 ＣＲ 有利于分析个

体各维可分离问题［３３］。 图 ４ 展示了 ｈｙｂｒｉｄ＿ｆｕｎｃ２ 函

数在不同 ＣＲ 情况下的候选个体分布情况，可以看

出随着 ＣＲ 的增加种群的多样性得到提高。

（ａ）ＣＲ＝ ０．０

（ｂ）ＣＲ＝ ０．５

（ｃ）ＣＲ＝ １．０
图 ４　 不同交叉因子的候选个体分布

Ｆｉｇ． ４ 　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃａｎｄｉａｔｅ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ ｗｉｔｈ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌ ＣＲ

关于控制参数设置的研究主要集中在以下 ３
种方式：固定、随机以及自适应。 在经典 ＤＥ 算法

中采用的是参数固定设置的方式，即参数在搜索

之前预先设置好并且在整个迭代过程中保持不

变，Ｓｔｏｒｎ 和 Ｐｒｉｃｅ 在文献［５］中参数的设置如下：
种群个数 ＮＰ 为 ５Ｄ 到 １０Ｄ（Ｄ 为个体的维度） ；缩
放因子 Ｆ 为０．５；交叉概率 ＣＲ 初值一般情况下设

置为 ０． １， 快 速 收 敛 需 求 时 设 为 ０． ９。 然 而，
Ｇäｍｐｅｒｌｅ 等在文献［ ４９］中总结测试结果时得出

ＤＥ 算法的表现严重依赖于控制参数的设置，控
制参数设置为：种群个数 ＮＰ 理想区间为 ３Ｄ ～
８Ｄ；缩放因子 Ｆ 有效初值为０．６；交叉概率 ＣＲ 初

值理想区间为 ０． ３ ～ ０． ９。 Ｒöｎｋｋöｎｅｎ 等 ［５０］ 认为：
种群个数 ＮＰ 理想区间为 ２Ｄ ～ ４０Ｄ；缩放因子 Ｆ
应在 ０．４ ～ ０．９５（其中 Ｆ 为 ０．９ 时可实现搜索与开

发能力的妥协） ；对于可分离问题，交叉概率 ＣＲ
理想区间为 ０．０ ～ ０．２，对于不可分离问题或者多

峰问题，则设置为 ０． ９ ～ １。 ＣｏＤＥ ［５１］ 则采用每个

实验向量从 ３ 个预先设置的参数池中随机选取

的方式。 ＯＤＥ ［５２］ 采用正交交叉算子提高算法的

搜索能力，其参数设置为 Ｆ ＝ ０． ９，ＣＲ ＝ ０． ９，ＮＰ ＝
Ｄ；ＤＥ⁃ＡＰＣ ［５３］ 采取自动参数配置的方法，即每个

个体的进化控制参数 Ｆ 和 ＣＲ 分别从两个预先设

置好的参数集合中随机选取。 因此从上述结论

表明，固定参数设置不可能适合所有问题，参数

应基于待优化问题而设。
为了避免人工调节控制参数，其中一种方法就

是随机设置，线性变化、概率分布以及特定启发式

规则是 ３ 种常见的随机参数设置方法。 Ｄａｓ 等［４５］

提出参数 Ｆ 两种设置的方法：随机设置和时变设

置，其中随机方式中参数 Ｆ 被设置为０．５～ １ 的随机

数，而时变方式中参数 Ｆ 在给定的时间间隔呈线性

降低； ＳａＤＥ［３７］ 算法中参数 Ｆ 选取满足正态分布

Ｎ（０．５， ０．３）。 控制参数的随机设置通过增加搜索

的多样性提高算法的搜索能力。
另一种参数设置的方法为自适应调节方式，即

依据搜索过程的反馈［３８，５４］ 或者经过进化操作［５５－５６］

实现控制参数调节。 结合历代个体和相对目标函

数值作为输入，Ｌｉｕ 等［５４］ 提出利用模糊逻辑控制器

自适应调节算法控制参数的 ＦＡＤＥ 算法； Ｂｒｅｓｔ
等［３８］提出 ｊＤＥ 算法，其控制参数 Ｆ 和 ＣＲ 分别以概

率为 τ１ 和 τ２ 自适应在［０．１，１．０］和［０．０，１．０］范围

中指定；在 ＪＡＤＥ 算法［３９］ 中，依据历史成功参数信

息，参数 Ｆ 产生满足柯西分布而参数 ＣＲ 满足正态
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分布；文献［５７］提出的 ＳＨＡＤＥ 算法是基于不同成

功历史机制更新参数 Ｆ 和 ＣＲ 的改进型 ＪＡＤＥ；
ＳａＤＥ［３７］中参数 ＣＲ 设置满足基于以前成功 ＣＲ 值为

均值的正态分布；文献［５８］依据相关成功率以一定

概率从一个参数集合中自适应选择； ＰＶＡＤＥ 算

法［５９］提出通过各维差分度量计算缩放因子向量代

替单个缩放因子。
２）差分策略

ＤＥ 算法主要特性就是差分策略，可以描述为

ＤＥ ／ ｘ ／ ｙ ／ ｚ，其中参数 ｘ 表示参与变异的向量，可以

是随机向量（ ｒａｎｄ）、当前种群的最优向量（ｂｅｓｔ）或

者是当前向量本身（ｃｕｒｒｅｎｔ）；参数 ｙ 表示参与变异

的差分向量数目；参数 ｚ 表示交叉的模式，如二项式

交叉、指数交叉以及正交交叉。 其中 ＤＥ ／ ｒａｎｄ ／ １ ／
ｂｉｎ 和 ＤＥ ／ ｂｅｓｔ ／ ２ ／ ｂｉｎ 是目前应用最为广泛的差分

策略，其中第 １ 种策略有利于保持种群多样性，第 ２
种策略有利于提高算法的收敛速度。 此外 Ｆａｎ 等还

提出一种三角形差分策略。
近几年来，研究者发展了大量不同的变异策

略［３５，６０］。 其中一部分具有良好的搜索能力的策略，
适合于全局搜索；另一部分具有良好的开发能力的

策略适合于局部搜索［５］。 例如，相对于单个差分向

量的策略（如，ＤＥ ／ ｒａｎｄ ／ １），具有两个差分向量（如，
ＤＥ ／ ｒａｎｄ ／ ２）的变异策略可以提高种群的多样性；如
采用最佳向量作为当前基向量的变异策略（如，ＤＥ ／
ｂｅｓｔ ／ １ ａｎｄ ＤＥ ／ ｃｕｒｒｅｎｔ⁃ｔｏ⁃ｂｅｓｔ ／ １）则可以增强算法的

开发能力从而加快收敛的速度。
然而，为了提高算法的稳健性、搜索能力和开

发能力必须同时考虑进化策略。 因此，一类采用单

一操作变异策略结合搜索特性的改进 ＤＥ 算法被提

出，Ｅｐｉｔｒｏｐａｋｉｓ 等［６１］ 提出将搜索与开发变异操作算

子线性混合的方法平衡两者冲突的 ＢＤＥ 算法，Ｄａｓ
等［６２］提出将全局与局部变异个体结合组成进化代

数相关比重变异个体的 ＤＥＧＬ，由 Ｚｈａｎｇ 等［３９］ 提出

利用一个外部的备份结合利用历史信息的 ＤＥ ／
ｃｕｒｒｅｎｔ⁃ｔｏ⁃ｐｂｅｓｔ ／ １ 差分策略指导个体搜索 ＪＡＤＥ，
Ｔａｎｇ 等［６３］结合 ３ 个不同的差分向量和 ＤＥ ／ ｃｕｒｒｅｎｔ⁃
ｔｏ⁃ｐｂｅｓｔ ／ １ 差分策略以提高种群的多样性而提出

ＰＩＤＥ，Ｅｐｉｔｒｏｐａｋｉｓ 等［６４］提出选择试验个体的邻居参

与 变 异 操 作 的 ＰｒｏＤＥ， 最 佳 随 机 变 异 策 略 的

ＢｏＲＤＥ［６５］，三角变异策略的 ＴＤＥ［６６］。 另一类采用

多变异算子集合不同搜索特性的改进 ＤＥ 算法，如：
差分策略自适应的 ＳａＤＥ［６７］， 教 － 学 自 适 应 的

ＴＬＢＳａＤＥ［６８］，结合试验向量代数策略和控制参数的

ＣｏＤＥ［６９］，采用一组候选变异策略和控制参数的

ＥＰＳＤＥ［７０］、超适合多标准自适应的 ＳＭＡＤＥ［７１］、
ｊＤＥｓｏｏ［７２］、小种群多变异策略的 ＳＰＳＲＤＥＭＭＳ［７３］、
基于等级变异策略的 Ｒａｎｋ⁃ＤＥ［７４］。

ＤＥ 算法的操作除了上述变异和交叉两种操作

算子之外还包括初始化以及选择操作。 其中初始

化方式有随机初始化以及反学习初始化［７５］；选择操

作是依据评价标准解决个体丢弃，从而维持种群多

样性信息的问题。 文献［４６］为了平衡搜索能力与

开发能力，提出以进化代数为函数的选择策略，但
该选择策略易收到最大进化代数以及待优化问题

的复杂性影响；文献［７６］提出与当前个体进化时间

以及其更新次数相关的选择策略，保证在进化初期

适应度较差的个体也有一定的生存概率，从而有利

于保持种群的多样性，而在进化后期个体的生存则

依赖于其自身的适应度，从而加速种群的收敛。
３）种群结构

具有启发式和随机特性的进化算法已被证明

是解决实际应用中复杂优化问题的有效工具。 但

是随着问题规模以及复杂性的日益增大，搜索的空

间、数量庞大的局部最优以及适应性评估计算的成

本将变得非常高，因此传统的进化算法无法在合理

的时间里得出满意的结果。 分布式进化算法（ｄＥＡ）
通过将机制种群分配到分布式结构中，利用分而治

之机制的分布式协同进化解决高维问题。 此外，其
分布式结构非常有利于保持种群多样性，从而有效

避免陷入局部最优，同时有利于实现多目标搜索。
当分布式种群结构中多个种群独立进行进化搜索

时，即使单个种群出现多样性丧失，由于种群间存

在的差异性，通过种群间的信息交换与共享，依然

可以保证整个算法的进化。 分布式种群结构分为

主从模型［７７］、岛屿模型（又称粗颗粒模型） ［７８］、元胞

模型（又称细颗粒模型） ［７９］、等级模型［８０］ 以及水池

模型［８１］等，如图 ５ 所示，进化任务可在种群级、个体

级甚至操作级并行执行。

（ａ）主从模型
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（ｂ）岛屿模型

（ｃ）元胞模型

（ｄ）等级模型（岛屿－元胞）

（ｅ）水池模型

图 ５　 典型分布式种群结构

Ｆｉｇ．５　 Ｔｙｐｉｃａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ

文献［８２］提出基于异步主从模型的多目标优

化算法 ＡＭＳ⁃ＤＥＭＯ，用以解决同质 ／异质并行计算

机体系结构的时间密度问题；为了解决生物信息学

中超 复 杂 度 的 蛋 白 质 结 构 预 测 问 题 （ ｐｒｏｔｅｉｎ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，ＰＳＰ），Ｋａｌｅｇａｒｉ 等［８３］提出基于集

群信息传输接口的并行主从结构差分进化算法，利
用 Ｔｏｙ 模型重新表述二维 ／三维的蛋白质结构。
Ｋｕｓｈｉｄａ 等［８４］通过将进化算法种群分割成大小不等

的子种群（岛屿）且分配不同的控制参数，从而实现

子种群的并行进化，同时通过岛屿间的个体迁徙保

持种群的多样性；文献［８５］提出基于“随机交配迁

徙”交换岛屿间信息和“往返行程”更新相应岛屿两

种技术的 ＩｂＤＥ 算法。 Ａｌｂａ 等［８６］ 为了平衡算法搜

索能力与开发能力之间的冲突，以种群邻居比例作

为参数建立一种自适应动态元胞模型，同时为不同

的优化问题设计相应的元胞网络；Ｄｏｒｒｏｎｓｏｒｏ 等［８７］

提出基于元胞个体质量自我管理的邻居结构以及

按照收敛速度设置最佳的种群结构；文献［８８］利用

元胞进化特性与蚁群优化解决几何约束优化问题；
Ｌｕ 等［８９］ 提出基于元胞进化规则的元胞遗传算法，
并且给出了元胞进化规则选择标准从而保持种群

的多样性；Ｎｏｍａｎ［９０］ 和 Ｄｏｒｒｏｎｓｏｒｏ［９１］ 提出线型和紧

密型元胞邻居结构的差分进化算法；Ｎｏｒｏｏｚｉ 等［９２］

提出 ＣｅｌｌｕｌａｒＤＥ 算法解决动态优化问题，该算法将

搜索空间分布到元胞网格中但是没有考虑元胞自

身的进化。 文献［９３］中，等级模型算法中的种群被

分成若干个子种群，它们由各自进化并在特定时刻

进行相互通信，所提出的岛屿－主从式等级算法的

速度是线性的；Ｆｏｌｉｎｏ 等［９４］ 提出一种分布遗传规划

算法，其种群由多个独立岛屿组成，每个岛屿种群

采用独立的元胞遗传规划算法；Ｈｅｒｒｅｒａ 等［９５］ 指出

等级模型的关键问题是发展了全局和局部两种种

群迁徙方式，这是基本分布式进化算法与等级分布

进化算法的区别；另外，这种等级模型的优点还包

括提高每个节点的效率、更多样化合作以及同质 ／
异质的良好结合等。 文献［９６］提出一种分布式存

储池结构进化算法，处理器将个体从存储池中提取

执行进化操作后再放回到池中，从而克服传统分布

进化算法松散耦合、不可靠的缺陷。
４）与其他最优化算法混合

与其他最优化算法混合主要有以下 ３ 种方式：
将其他最优化算法的优化算子嵌入 ＤＥ 算法的差分

策略以改进 ＤＥ 算法；将 ＤＥ 算法的差分策略嵌入其

他最优化算法的优化算子以改进其他最优化算法；
迭代过程分别由差分进化算法与其他最优化算法

完成，所获得种群多样性的优化算法。
其中，文献［４１－４２］分别提出利用粒子群算子
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与人工蚁群算子改进 ＤＥ 算法；邓泽喜等［９７］ 提出一

种基于小生境的混沌变异 ＤＥ 算法，以提高算法在

搜索初始阶段的种群多样性。 詹腾等［９８］ 针对在多

目标优化算法存在收敛性不佳以及解分布性差的

问题，通过多策略差分协同进化选择算子，提出基

于多策略差分进化的多目标遗传算法。 为解决多

目标柔性车间工作调度问题，Ｚｈａｎｇ 等［９９］ 提出免疫

克隆 ＤＥ 算法，利用 ＤＥ 算法和免疫克隆算法分别进

行种群进化，通过两种群之间的个体迁徙平衡算法

搜索能力和收敛速度。

４　 总结与展望

目前，ＤＥ 算法已经广泛应用在求解各类静态

优化问题上。 然而，ＤＥ 算法也存在早熟收敛和搜

索停滞等缺陷，限制了其优化能力和应用范围，特
别是应用于求解动态优化问题，迫切需要加以研究

和改进。 有研究者利用混沌理论、协同量子等改善

ＤＥ 算法的性能。 ＤＥ 算法从最初的静态单目标优

化发展到现在的动态多目标优化，已经有了长足的

进步，但面对不断涌现的新的优化问题，仍然需要

不断地进行方法、策略等创新。 下面列出几个具体

待研究的问题以供参考：
１）从理论上，ＤＥ 算法的性能主要是由其控制

参数、种群进化策略等因素决定的，如何保证其一

定代数收敛程度一直是进化算法非常重要的研究

问题。 考虑如何将现有凸优化方法与进化算法结

合，提出针对性的分阶段优化策略。
２）现阶段对进化算法的研究主要针对其控制

参数的调制以及交叉、变异策略的设计等，忽视了

快速变化环境下优化结果实时性的问题。 现有算

法主要考虑的是对种群规模、进化个体淘汰机制以

及邻居选择等方面的控制。 在以后的研究中还可

以考虑针对动态多目标优化问题，如何适应快速变

化环境以及种群优化方向的快速预测等。
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