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　　摘　要：　自适应算子选择方式已被用于差分进化算法求解全局优化问题及多目标优化问题，然而在求解约束优
化时难于为自适应算子选择方式找到一种方式来恰当分配信用．为此，本文提出了一种基于混合种群的自适应适应值
方式来对约束优化问题中变异策略进行信用分配并采用概率匹配方法自适应选择差分变异策略，同时对算法变异缩

放因子与交叉率进行自适应设置提高算法的成功率．实验结果表明算法在求解约束优化问题相比于 ＣＯＤＥＡ／ＯＥＤ，
ＡＴＭＥＳ，εＢＢＯｄｍ，ＣＯＭＤＥ以及εＤＥ算法有较高的收敛精度及收敛速度，同时验证了自适应方式的有效性．该算法可
用于预报、质量控制、会计过程等科学和工程应用领域．
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１　引言
　　差分进化算法需要根据实际问题需要设置相关
参数（种群规模 ＮＰ，变异缩放因子 Ｆ，交叉率 ＣＲ）以
及选择合适变异策略，这通常需要进行反复试验才能

得到最佳设置．而且随着算法搜寻的解空间区域不

同，不同区域所需要的参数及变异策略也不相同［１］．
因此自适应选择变异策略及设置参数是一种较好的

方式．
自适应算子选择（ＡｄａｐｔｉｖｅＯｐｅｒａｔｏｒＳｅｌｅｃｔｉｏｎ，ＡＯＳ）

开始被用于遗传算法［２，３］，近来被引入差分进化算法解

决全局优化［４，５］以及多目标优化［６］问题，就作者所知该
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类方法尚未用于解决约束优化问题（ＣｏｎｓｔｒａｉｎｅｄＯｐｔｉｍｉ
ｚａｔｉｏｎＰｒｏｂｌｅｍｓ，ＣＯＰｓ）．文献［５］提出了一种利用概率
匹配（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｍａｔｃｈｉｎｇ）方式自适应选择算子的差分
进化算法，受此启发本文提出了一种用于解决约束优

化的自适应算子选择方法．自适应算子选择需要解决
两个问题：一是如何根据操作算子在近期搜寻过程中

的表现给出相应信用分配（ｃｒｅｄｉｔａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ），本文为此
提出了一种基于混合种群的自适应适应值的方法来分

配信用；二是如何根据分配的信用值来选择操作算子，

本文使用了概率匹配方式来选择．此外，对于算法的交
叉率ＣＲ和缩放因子 Ｆ，本文采用了 ＪＡＤＥ算法［７］算法

机制来对参数做自适应设置．新的自适应差分约束算
法称为ＰＪＡＤＣＤＥ算法，通过标准测试函数测试测试表
明算法在求解约束优化问题时有较好的收敛精度及收

敛速度并验证了自适应方法的有效性．

２　约束优化问题定义
　　不失一般性，约束优化问题可按照以下规则定义：

ｍｉｎｉｍｉｚｅｆ（ｘ）， ｘ∈Ｄ
ｓｕｂｊｅｃｔｔｏｇｊ（ｘ）≤０， ｊ＝１，…，ｑ
　　　ｈｊ（ｘ）＝０， ｊ＝ｑ＋１，…，ｍ

（１）

其中，Ｄ＝∏
ｎ

ｉ＝１
［ａｉ，ｂｉ］Ｒ

ｎ，ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ）且 ｘｉ∈

［ａｉ，ｂｉ］，ｆ：Ｄ→Ｒ称为目标函数，ｇｊ（ｘ）是第 ｊ个非等式
约束条件，ｈｊ（ｘ）是第（ｊ－ｑ）个等式约束条件．同时，令Ｓ
＝｛Ｘ｜Ｘ∈Ｄ∧ｇｉ（ｘ）≤０∧ｈｊ（ｘ）＝０｝表示可行域．
一般将等式约束转换为不等式约束处理

｜ｈｊ（ｘ）｜－δ≤０，ｊ∈｛ｑ＋１，…，ｍ｝ （２）
δ为一个正的容忍值．一个解 ｘ到第 ｊ个约束的距离定
义为

Ｇｊ（ｘ）＝
ｍａｘ｛０，ｇｊ（ｘ）｝， １≤ｊ≤ｑ
ｍａｘ｛０，｜ｈｊ（ｘ）－δ｜｝， ｑ＋１≤ｊ≤{ ｍ

（３）

解ｘ到可行区域边界的距离定义为 Ｇ（ｘ），反映了 ｘ违
反约束值的大小

Ｇ（ｘ）＝∑
ｍ

ｊ＝１
Ｇｊ（ｘ） （４）

３　标准差分进化算法
　　标准差分进化算法利用个体混合变异杂交产生后
代个体，当后代个体优于父代个体时替换父代个体．差
分进化算法中的主要参数包括种群规模 ＮＰ，变异缩放
因子Ｆ，以及交叉率ＣＲ．

变异算子是差分算法的主要算子．对于种群个体
ｘｉ，经过变异算子变异后产生的相应变异个体记为 ｖｉ，
常用的差分变异算子包括：

（１）”ＤＥ／ｒａｎｄ／１”：

ｖｉ＝ｘｒ１＋Ｆ（ｘｒ２－ｘｒ３） （５）
（２）”ＤＥ／ｒａｎｄ／２”：

ｖｉ＝ｘｒ１＋Ｆ（ｘｒ２－ｘｒ３）＋Ｆ（ｘｒ４－ｘｒ５） （６）
（３）”ＤＥ／ｒａｎｄｔｏｂｅｓｔ／２”：
ｖｉ＝ｘｒ１＋Ｆ（ｘｂｅｓｔ－ｘｒ１）＋Ｆ（ｘｒ２－ｘｒ３）＋Ｆ（ｘｒ４－ｘｒ５）

（７）
（４）”ＤＥ／ｃｕｒｒｅｎｔｔｏｒａｎｄ／１”：

ｖｉ＝ｘｉ＋Ｆ（ｘｒ１－ｘｉ）＋Ｆ（ｘｒ２－ｘｒ３） （８）
其中ｘｒ１，ｘｒ２，ｘｒ３，ｘｒ４，ｘｒ５是从整个种群中随机选取的互不
相同个体，ｘｂｅｓｔ为整个种群中适应值最好的个体．

４　ＰＪＡＤＣＤＥ算法的变异策略自适应选择
　　本文和文献［５］一样选取式（５）～（８）的变异策略
组成变异策略池来进行自适应选择．自适应选择实现
包括：（１）信用分配机制，即如何衡量不同的变异策略
在搜寻中的优劣；（２）策略选择机制，即采用何种方式
选择变异策略．下面介绍两者的实现．
４．１　信用分配机制

信用分配机制包括：（１）如何衡量由单个策略造成
的适应值变化；（２）如何根据适应值变化分配恰当的信
用值．对于（１），约束优化问题需要同时考虑个体的目
标函数值和违约值，因此需要找到一个恰当的标准来

衡量个体的适应值变化．文献［８］提出了一种在约束优
化中的个体排序标准，受此启发本文提出了一种混合

种群的自适应适应值（ｃｏｍｂｉｎｅｄｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｂａｓｅｄａｄａｐ
ｔｉｖｅｆｉｔｎｅｓｓ）方法来衡量个体的适应值变化．将当前种群
记为Ｐｔ，下代种群记为Ｐｔ＋１，将Ｐｔ和 Ｐｔ＋１混合之后的种
群记为Ｐｃ．种群Ｐｃ分为三种状态：不可行状态，半可行
状态，可行状态．计算个体 ｘｉ的适应值 Ｆｉｔ（ｘｉ）方法
如下：

（１）不可行状态．该状态下种群中只有不可行个
体，因此找到可行个体是最重要的，所以个体适应值按

照违约值Ｇ（ｘｉ）计算．
Ｆｉｔ（ｘｉ）＝Ｇ（ｘｉ） （９）

（２）半可行状态．在半可行状态下，种群中同时包
含可行个体和非可行个体，按照文献［９］中的自适应适
应值转换（ＡｄａｐｔｉｖｅＦｉｔｎｅｓｓＴｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＡＦＴ）方法来
计算个体适应值．

将种群Ｐｃ分为可行解集合（Ｚ１）和非可行解集合
（Ｚ２），个体ｘｉ的目标函数值ｆ（ｘｉ）按以下公式转换
ｆ′（ｘｉ）＝
ｆ（ｘｉ）， ｉ∈Ｚ１
ｍａｘ｛φ·ｆ（ｘｂｅｓｔ）＋（１－φ）·ｆ（ｘｗｏｒｓｔ），ｆ（ｘｉ）｝， ｉ∈Ｚ{

２

（１０）
φ为种群Ｐｃ可行解所占比率，ｘｂｅｓｔ与 ｘｗｏｒｓｔ为 Ｚ１的最好

６３５２
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与最差个体．ｆ′（ｘ）标准化为

ｆｎｏｒ（ｘｉ）＝
ｆ′（ｘｉ）－ｍｉｎｊ∈Ｚ１∪Ｚ２

ｆ′（ｘｊ）

ｍａｘ
ｊ∈Ｚ１∪Ｚ２

ｆ′（ｘｊ）－ｍｉｎｊ∈Ｚ１∪Ｚ２
ｆ′（ｘｊ）

（１１）

用式（４）来计算个体的违约值并将其标准化

Ｇｎｏｒ（ｘｉ）＝

０， ｉ∈Ｚ１
Ｇ（ｘｉ）－ｍｉｎｊ∈Ｚ２

Ｇ（ｘｊ）

ｍａｘ
ｊ∈Ｚ２
Ｇ（ｘｊ）－ｍｉｎｊ∈Ｚ２

Ｇ（ｘｊ）
， ｉ∈Ｚ{ ２

（１２）

个体适应值按以下公式计算

Ｆｉｔ（ｘｉ）＝ｆｎｏｒ（ｘｉ）＋Ｇｎｏｒ（ｘｉ） （１３）
（３）可行状态．该状态下种群中只有可行解，适应

值由目标函数值ｆ（ｘｉ）决定．
Ｆｉｔ（ｘｉ）＝ｆ（ｘｉ） （１４）

种群 Ｐｔ中的个体 ｘｉ适应值记为 Ｆｉｔ（ｘｉ），对应试
验个体 ｘｉ＋１适应值记为 Ｆｉｔ（ｘｉ＋１），适应值变化 ＦＩｉ＝
Ｆｉｔ（ｘｉ）－Ｆｉｔ（ｘｉ＋１）．由于在进化早期低劣个体较多适
应值提高较大，在进化晚期则反之，因此直接使用适

应值的差来计算适应值提高 ＦＩｉ会使进化早期效果较
好的策略在进化中占据优势，所以对 Ｆ（ｘｉ）进行标
准化．

Ｆｉｔｎｏｒｍａｌ（ｘｉ）＝
Ｆｉｔ（ｘｉ）－Ｆｉｔｂｅｓｔ（ｘｉ）
Ｆｉｔｗｏｒｓｔ（ｘｉ）－Ｆｉｔｂｅｓｔ（ｘｉ）

（１５）

个体适应值提高ＦＩｉ按以下方式计算
ＦＩｉ＝Ｆｉｔｎｏｒｍａｌ（ｘｉ）－Ｆｉｔｎｏｒｍａｌ（ｘｉ＋１） （１６）

将Ｓａ记为策略ａ（ａ＝１，…，ｋ）在第ｔ代的适应值提
高集合．则策略ａ在第 ｔ代的信用分配 ｒａ（ｔ）按集合 Ｓａ
的平均值计算：

ｒａ（ｔ）＝
∑
｜Ｓａ｜

ｉ＝１
Ｓａ（ｉ）

｜Ｓａ｜
（１７）

４．２　策略选择机制
在策略选择机制上，本文采用概率匹配方法来选择策

略．ｒａ（ｔ）为策略ａ在第ｔ代所获取的信用，ｑａ（ｔ）为策略的
已知质量，则该策略在下代质量ｑａ（ｔ＋１）的更新公式为：

ｑａ（ｔ＋１）＝ｑａ（ｔ）＋α［ｒａ（ｔ）－ｑａ（ｔ）］ （１８）
α∈（０，１］为适应率．策略选择概率按以下公式更新

ｐａ（ｔ＋１）＝ｐｍｉｎ＋（１－ｋ·ｐｍｉｎ）
ｑａ（ｔ＋１）

∑
ｋ

ｉ＝１
ｑｉ（ｔ＋１）

（１９）

ｐｍｉｎ∈（０，１）为最小选择概率．

５　ＰＪＡＤＣＤＥ算法中的参数自适应设置
　　ＰＪＡＤＣＤＥ算法的变异缩放因子Ｆ与交叉率ＣＲ的
自适应设置按照类似 ＪＡＤＥ算法机制进行．记 Ｆａｉ为个
体ｘｉ在使用策略 ａ∈（１，２，…，ｋ）时的变异因子，Ｆ

ａ
ｉ由

定位参数为μａＦ规模参数为０．１的柯西分布生成：

Ｆａｉ＝ｃａｕｃｈｙ（μ
ａ
Ｆ，０．１） （２０）

当Ｆａｉ大于１或小于等于０时重新生成．策略ａ在第ｔ代
成功的变异因子集合记为 ＳａＦ，μ

ａ
Ｆ在每一代按照以下公

式更新：

μａＦ＝（１－ｃ）·μ
ａ
Ｆ＋ｃ·ｍｅａｎＬ（Ｓ

ａ
Ｆ） （２１）

ｍｅａｎＬ（·）为Ｌｅｈｍｅｒ平均值．
对于交叉率ＣＲ，记 ＣＲａｉ为个体 ｘｉ在使用策略 ａ∈

（１，２，…，ｋ）时的交叉率，ＣＲａｉ由期望为 μ
ａ
ＣＲ方差为０．１

的正态分布生成：

ＣＲａｉ＝ｎｏｒｍａｌ（μ
ａ
ＣＲ，０．１） （２２）

ＣＲａｉ大于１或小于０时重新生成．μ
ａ
ＣＲ的生成公式

与式（２１）相同．

６　ＰＪＡＤＣＤＥ算法流程
　　ＰＪＡＤＣＤＥ算法具体流程如下，”ＤＥ／ｒａｎｄｔｏｂｅｓｔ／
２”策略中的ｂｅｓｔ个体按如下方式选择：（１）可行个体优
于不可行个体；（２）不可行个体中违反约束值 Ｇ（ｘ）小
的个体占优；（３）可行个体中目标函数值ｆ（ｘ）小的个体
占优．在处理等式约束时，按文献［９］中类似机制将等
式约束转换为不等式约束处理，ｔ为进化代数

δｔ＋１＝
δｔ
δ′

，ｉｆδｔ＞０．０００１

０．０００１ ，
{

ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
（２３）

δ的初始值经实验后设置为 ｎ·（ｌｏｇ１０（ｍａｘｉ （ｕｉ－ｌｉ））＋

４），ｕｉ与ｌｉ为ｘ在维度ｉ的上界与下界．δ
′设置为１．０１５．

算法１　ＰＪＡＤＣＤＥ算法

输入：搜索空间Ｒ，目标函数ｆ，违约函数Ｇ；
输出：最优解；

（１）　初始化种群，评估个体的目标函数值与违约值
（２）　对每个策略ａ，设置ｑａ（ｔ）＝０，ｐａ（ｔ）＝１／ｋ
（３）　ｗｈｉｌｅ不满足停止条件
（４）　　 ｆｏｒｉ＝１ｔｏＮＰｄｏ
（５）　　　 按轮盘赌方式选择策略ＳＩｉ
（６）　　　 随机选择个体 ｒ１≠ｒ２≠ｒ３≠ｒ４≠ｒ５≠ｉ，生成 ｊｒａｎｄ＝ｒｎｄｉｎｔ

（１，Ｄ）
（７）　　　 利用式（２０）、（２２）生成Ｆａｉ与ＣＲａｉ
（８）　　　 ｆｏｒｊ＝１ｔｏＤｄｏ
（９）　　　　　 ｉｆｒｎｒｅａｌｉ［０，１）＜ＣＲａｉｏｒｊ＝＝ｊｒａｎｄｔｈｅｎ
（１０）　　　　　　　使用策略ＳＩｉ生成个体ｕｉｊ
（１１）　　　　　 ｅｎｄｉｆ
（１２）　　　 ｅｎｄｆｏｒ
（１３）　　　ｅｎｄｆｏｒ
（１４）　　　ｆｏｒｉ＝１ｔｏＮＰｄｏ
（１５）　　　　　评估后代ｕｉ
（１６）　　　　　ｉｆＦ（ｕｉ）≤Ｆ（ｘｉ）ｔｈｅｎ
（１７）　　　　　　 用式（１６）计算ＦＩｉ并用个体ｕｉ替代个体ｘｉ
（１８）　　　　　ｅｌｓｅ
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（１９）　　　　　　　ＦＩｉ＝０
（２０）　　　　　ｅｎｄｉｆ
（２１）　　　　　ＳＳＩｉ＝ＦＩｉ
（２２）　　　 ｅｎｄｆｏｒ
（２３）　　　 根据式（１７）计算每个策略的报酬ｒａ（ｔ）
（２４）　　　 根据式（１８）更新每个策略的质量ｑａ（ｔ）
（２５）　　　 根据式（１９）更新每个策略的选择概率ｐａ（ｔ）

（２６）　　　 根据式（２１）更新μａＦ与μａＣＲ
（２７）　　　 ｔ＝ｔ＋１
（２８）　ｅｎｄｗｈｉｌｅ
（２９）　输出当前最优解

７　实验结果及分析

　　为了验证ＰＪＡＤＣＤＥ算法的有效性，本文选取了１３个
约束优化测试函数来测试，测试函数详见文献［１０］．将
ＰＪＡＤＣＤＥ算法与 ＡＴＭＥＳ［９］，ＣＯＤＥＡ／ＯＥＤ［１１］，εＤＥ［１２］，
ＣＯＭＤＥ［１３］，εＢＢＯｄｍ［１４］５种约束算法进行比较．ＰＪＡＤＣＤＥ
算法参数设置如下：ｋ＝４，ｐｍｉｎ＝０．０５，α＝０．３，ｃ＝０．１．
７．１　ＰＪＡＤＣＤＥ与其它算法的性能比较

将ＰＪＡＤＣＤＥ算法与 ＣＯＤＥＡ／ＯＥＤ，ＡＴＭＥＳ，εＢＢＯ
ｄｍ，ＣＯＭＤＥ，εＤＥ５种 算 法 进 行 比 较，ＰＪＡＤＣＤＥ，
ＣＯＤＥＡ／ＯＥＤ，εＢＢＯｄｍ，ＡＴＭＥＳ均独立运行 ３０次，最
大函数评价次数为２４００００次．εＤＥ运行５０次，最大函

数评价次数为２００００００次．ＣＯＭＤＥ运行３０次，最大函
数评价次数为２０００００次．

由表１看到就收敛精度而言，ＰＪＡＤＣＤＥ在除函数
ｇ０２外的其余１２个测试函数中的运行得到的最优值，
最差值以及平均值均小于或等于其它５种算法的运行
结果．函数ｇ０２为高维多峰函数，主要考察算法的寻优
能力．在该函数的运行结果上，ＰＪＡＤＣＤＥ运行结果略
差于εＤＥ，好于其它几种算法，但考虑到 εＤＥ的函数评
价次数远大于 ＰＪＡＤＣＤＥ，可以认为 ＰＪＡＤＣＤＥ与 εＤＥ
在ｇ０２上的表现至少是相当的，表明ＰＪＡＤＣＤＥ的搜索
能力强于或者不弱于其它几种算法．在含有等式约束
的函数 ｇ０３，ｇ０５，ｇ１１，ｇ１３的运行结果中，函数 ｇ０３和
ｇ０５只有 ＰＪＡＤＣＤＥ找到了最优解．对于函数 ｇ１１和
ｇ１３ＰＪＡＤＣＤＥ与εＢＢＯｄｍ，ＣＯＭＤＥ均在每次运行中找
到了最优解．显然ＰＪＡＤＣＤＥ相对于其它５种算法有更
好的解决含有等式约束的问题的能力．对于函数 ｇ０１，
ｇ０４，ｇ０６－ｇ１０以及ｇ１２，ＰＪＡＤＣＤＥ与εＢＢＯｄｍ每次均
能找到最优解，优于其它３种算法．在鲁棒性上，ＰＪＡＤ
ＣＤＥ在函数 ｇ０１，ｇ０３，ｇ０５－ｇ０８，ｇ１１－ｇ１３中的方差均
小于等于其它５种算法，显然 ＰＪＡＤＣＤＥ在鲁棒性上占
优．通过以上对比可以看出在寻优精度及稳定性上
ＰＪＡＤＣＤＥ优于其它算法．

表１　算法运行结果比较

函数／最优解 取值状态 ＰＪＡＤＣＤＥ ＣＯＤＥＡ／ＯＥＤ ＡＴＭＥＳ εＢＢＯｄｍ εＤＥ ＣＯＭＤＥ

ｇ０１／－１５．０００

最好值 －１５．０００ －１５．０００ －１５．０００ －１５．０００ －１５．０００ －１５．０００

平均值 －１５．０００ －１５．０００ －１５．０００ －１５．０００ －１５．０００ －１５．０００

最差值 －１５．０００ －１５．０００ －１５．０００ －１５．０００ －１５．０００ －１５．０００

方差 ０ ０ １．６Ｅ－１４ ７．８Ｅ－２０ ０ １．９７Ｅ－１３

ｇ０２／－０．８０３６１９

最好值 －０．８０３６１９ －０．８０３６０１９ －０．８０３３８８ －０．８０３６１９ －０．８０３６１９ －０．８０３６１９

平均值 －０．８０２５８７ －０．７９０９０８ －０．７９０１４８ －０．７９６５１３ －０．８０３００４ －０．８０１２３８

最差值 －０．７９２６０８ －０．７６１５３２ －０．７５６９８６ －０．７９２５７０ －０．７９２６０８ －０．７８５２６５

方差 ３．１１Ｅ－０３ ７．９０Ｅ－０３ １．３Ｅ－０２ ２．２９Ｅ－０５ ２．４７Ｅ－０３ ５．０Ｅ－０３

ｇ０３／－１．０００５

最好值 －１．０００５ －１．０００ －１．０００ －１．０００ －１．０００ －１．０００００００４９

平均值 －１．０００５ －１．０００ －１．０００ －１．０００ －１．０００ －１．０００００００２７

最差值 －１．０００５ －１．０００ －１．０００ －１．０００ －１．０００ －０．９９９９９９９４

方差 ０ ５．８０Ｅ－０９ ５．９Ｅ－０５ ０ ３．９Ｅ－０６ ３．０２６Ｅ－０８

ｇ０４／－３０６６５．５３９

最好值 －３０６６５．５３９ －３０６６５．５３９ －３０６６５．５３９ －３０６６５．５３９ －３０６６５．５３９ －３０６６５．５３９

平均值 －３０６６５．５３９ －３０６６５．５３９ －３０６６５．５３９ －３０６６５．５３９ －３０６６５．５３９ －３０６６５．５３９

最差值 －３０６６５．５３９ －３０６６５．５３９ －３０６６５．５３９ －３０６６５．５３９ －３０６６５．５３９ －３０６６５．５３９

方差 １．７Ｅ－１２ １．２０Ｅ－１１ ７．４Ｅ－１２ ０ ２．１Ｅ－０５ ０
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续表

函数／最优解 取值状态 ＰＪＡＤＣＤＥ ＣＯＤＥＡ／ＯＥＤ ＡＴＭＥＳ εＢＢＯｄｍ εＤＥ ＣＯＭＤＥ

ｇ０５／５１２６．４９６７

最好值 ５１２６．４９６７ ５１２６．４９８ ５１２６．４９８ ５１２６．４９８１ ５１２６．４９８ ５１２６．４９８１０９

平均值 ５１２６．４９６７ ５１２６．４９８ ５１２７．６４８ ５１２６．４９８１ ５１２６．４９８ ５１２６．４９８１０９

最差值 ５１２６．４９６７ ５１２６．４９８ ５１３５．２５６ ５１２６．４９８１ ５１２６．４９８ ５１２６．４９８１０９

方差 ０ ７．２０Ｅ－１２ １．８Ｅ＋００ ０ １．７Ｅ－０５ ０

ｇ０６／－６９６１．８１３８

最好值 －６９６１．８１３８ －６９６１．８１４ －６９６１．８１４ －６９６１．８１３８ －６９６１．８１４ －６９６１．８１３８７５

平均值 －６９６１．８１３８ －６９６１．８１４ －６９６１．８１４ －６９６１．８１３８ －６９６１．８１４ －６９６１．８１３８７５

最差值 －６９６１．８１３８ －６９６１．８１４ －６９６１．８１４ －６９６１．８１３８ －６９６１．８１４ －６９６１．８１３８７５

方差 ０ ３．９０Ｅ－１１ ４．６Ｅ－１２ ０ ２．３Ｅ－０８ ０

ｇ０７／２４．３０６２

最好值 ２４．３０６２ ２４．３０６ ２４．３０６ ２４．３０６２ ２４．３０６ ２４．３０６２０９

平均值 ２４．３０６２ ２４．３０６ ２４．３１６ ２４．３０６２ ２４．３０６ ２４．３０６２０９

最差值 ２４．３０６２ ２４．３０６ ２４．３５９ ２４．３０６２ ２４．３０６ ２４．３０６２０９

方差 ６．３Ｅ－１５ １．１０Ｅ－０５ １．１Ｅ－０２ ４．５Ｅ－１１ ６．３Ｅ－０６ ４．７Ｅ－０７

ｇ０８／－０．０９５８２５

最好值 －０．０９５８２５ －０．０９５８２５ －０．０９５８２５ －０．０９６８２５ －０．０９５８２５ －０．０９５８２５

平均值 －０．０９５８２５ －０．０９５８２５ －０．０９５８２５ －０．０９６８２５ －０．０９５８２５ －０．０９５８２５

最差值 －０．０９５８２５ －０．０９５８２５ －０．０９５８２５ －０．０９６８２５ －０．０９５８２５ －０．０９５８２５

方差 ０ １．６０Ｅ－１７ ２．８Ｅ－１７ ２．１９Ｅ－１９ ８．４Ｅ－１７ ９．００Ｅ－１８

ｇ０９／６８０．６３

最好值 ６８０．６３ ６８０．６３０ ６８０．６３０ ６８０．６３０ ６８０．６３ ６８０．６３００５７

平均值 ６８０．６３ ６８０．６３０ ６８０．６３９ ６８０．６３０ ６８０．６３ ６８０．６３００５７

最差值 ６８０．６３ ６８０．６３０ ６８０．６７３ ６８０．６３０ ６８０．６３ ６８０．６３００５７

方差 ２．２３Ｅ－１４ ３．５０Ｅ－１２ １．０Ｅ－０２ ０ ２．２Ｅ－０７ ４．０７１Ｅ－１３

ｇ１０／７０４９．２４８

最好值 ７０４９．２４８ ７０４９．５２１ ７０５２．２５３ ７０４９．２４８ ７０４９．２４８ ７０４９．２４８０２０

平均值 ７０４９．２４８ ７０７２．１６７ ７２５０．４３７ ７０４９．２４８ ７０４９．２４８ ７０４９．２４８０７７

最差值 ７０４９．２４８ ７１５５．７５４ ７２４０．２２５ ７０４９．２４８ ７０４９．２４８ ７０４９．２４８６１５

方差 ２．４６Ｅ－１３ ３．７Ｅ＋０１ １．２Ｅ＋０２ ５．４１Ｅ－１８ ９．０Ｅ－０６ １．５Ｅ－０４

ｇ１１／０．７４９９

最好值 ０．７４９９ ０．７５ ０．７５ ０．７４９９ ０．７５ ０．７４９９９９９９９

平均值 ０．７４９９ ０．７５ ０．７５ ０．７４９９ ０．７５ ０．７４９９９９９９９

最差值 ０．７４９９ ０．７５ ０．７５ ０．７４９９ ０．７５ ０．７４９９９９９９９

方差 ０ ２．８Ｅ－０７ ３．４Ｅ－０４ ０ ６．９Ｅ－１４ ０

ｇ１２／－１．０００

最好值 －１．０００ －１．０００ －１．０００ －１．０００ －１．０００ －１．０００

平均值 －１．０００ －１．０００ －１．０００ －１．０００ －１．０００ －１．０００

最差值 －１．０００ －１．０００ －０．９９４ －１．０００ －１．０００ －１．０００

方差 ０ ０ １．０Ｅ－０３ ０ ０ ０

ｇ１３／０．０５３９４１５

最好值 ０．０５３９４１５ ０．０５３９４１５ ０．０５３９５０ ０．０５３９４１５ ０．０５３９４９ ０．０５３９４１５

平均值 ０．０５３９４１５ ０．１４３７４２４ ０．０５３９５２ ０．０５３９４１５ ０．０６９６３１ ０．０５３９４１５

最差值 ０．０５３９４１５ ０．４３９７０２６ ０．０５３９５９ ０．０５３９４１５ ０．４３８８４６ ０．０５３９４１５

方差 ０ １．６０Ｅ－０１ １．３Ｅ－０５ ３．２４Ｅ－１７ ７．６Ｅ－０２ １．４Ｅ－１７

　　为了对比算法的收敛速度，表２给出了 ＰＪＡＤＣＤＥ
算法与 ＣＯＤＥＡ／ＯＥＤ，ＡＴＭＥＳ，εＢＢＯｄｍ以及 ＣＯＭＤＥ
在函数评价次数为２４００００次到达最优解的成功率以及

在最大函数评价次数为５０００００次时到达最优解所用的
平均函数评价次数的比较，ＮＡ表示达到最大评价次数
仍未找到最优解，ＳＲ表示成功率，ＮＦＥｓ表示评估次数．
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对于εＤＥ，其函数评价次数为２００００００次远高于其它算
法而寻优精度劣于 ＰＪＡＤＣＤＥ，显然 ＰＪＡＤＣＤＥ时间复
杂度小于εＤＥ．由表３可以看到在成功率上 ＰＪＡＤＣＤＥ
算法优于其它４种算法．在函数评价次数上，ＰＪＡＤＣＤＥ
在函数ｇ０１，ｇ０２，ｇ０７，ｇ０９，ｇ１０，ｇ１２上优于其它算法．为

了进一步衡量算法在评价次数上的优劣，对５种算法
给出Ｆｒｉｅｄｍａｎ排名．由表３可得ＰＪＡＤＣＤＥ和εＢＢＯｄｍ
表现最好．但在平均评价次数上，ＰＪＡＤＣＤＥ明显优于
εＢＢＯｄｍ．总体来看，ＰＪＡＤＣＤＥ在收敛速度上优于其
它算法．

表２　算法在成功率，平均评价次数的对比

函数
ＰＪＡＤＣＤＥ ＣＯＤＥＡ／ＯＥＤ ＡＴＭＥＳ εＢＢＯｄｍ ＣＯＭＤＥ

ＮＦＥｓ ＳＲ％ ＮＦＥｓ ＳＲ％ ＮＦＥｓ ＳＲ％ ＮＦＥｓ ＳＲ％ ＮＦＥｓ ＳＲ％

ｇ０１ ３２１３６ １００ ９５３２０ １００ ８９０３７ １００ ４１６８０ １００ ５４４７７ １００

ｇ０２ ５０７５２ ９０ ２７６４８０ ３６．６７ ３７７７００ ０ ３１７３６０ ２３．３３ ７６２３６ ７０

ｇ０３ ８５７６０ １００ ８９４２０ １００ ９５４４０ １００ ８５０４０ １００ ７５０００ １００

ｇ０４ ２７３８４ １００ ５２７７０ １００ ４７０３０ １００ ２５６８０ １００ ２５５００ １００

ｇ０５ ８４４００ １００ ３６３２０ １００ ２４６００ ６．６７ ２１０４０ １００ １００１００ １００

ｇ０６ １５３６４ １００ ３６５７０ １００ ４５２１０ １００ １３９２０ １００ ７６９９ １００

ｇ０７ ５４６９６ １００ １９６４２０ １００ ２１５７００ ３．３３ ８６１６０ １００ １１８１３６ １００

ｇ０８ １８１６ １００ ６４４０ １００ ３５９０ １００ １９２０ １００ １０３５ １００

ｇ０９ ２６８２８ １００ ６４０３０ １００ ６７８００ ３．３３ ４１０４０ １００ ３２６００ １００

ｇ１０ ８９７４８ １００ ２９９６００ ０ ＮＡ ０ １１０４８０ １００ １４１５９６ １００

ｇ１１ ７６４００ １００ ６３９０ １００ ４４４０ １００ ２３２０ １００ １６６８０ １００

ｇ１２ ３４６０ １００ ４１３０ １００ ９１１０ １００ ４３２０ １００ ３５６４ １００

ｇ１３ ９３９２４ １００ ３７２１６０ １６．６７ ２１９００ １３．３３ ８９６８０ １００ １０４５０８ １００

平均值 ４９４３６ ９９．２３ １１８１５７ ８１．０２ ７７０４２＋ＮＡ ５５．８９ ６４６６４ ９４．１０ ５８２４０ ９７．６９

表３　算法在函数评价次数上的Ｆｒｉｅｄｍａｎ排名

算法 ＰＪＡＤＣＤＥ ＣＯＤＥＡ／ＯＥＤ ＡＴＭＥＳ εＢＢＯｄｍ ＣＯＭＤＥ

排名值 ２．３０７ ４ ４．１５ ２．３０７ ２．４６２

　　由以上分析可知 ＰＪＡＤＣＤＥ算法相对于 ＣＯＤＥＡ／
ＯＥＤ，ＡＴＭＥＳ，εＢＢＯｄｍ，εＤＥ以及 ＣＯＭＤＥ５种算法在
求解约束问题的收敛精度以及收敛速度上均有明显

优势．
７．２　自适应选择策略的有效性验证

为了验证基于自适应选择策略的有效性，将ＰＪＡＤ

ＣＤＥ算法的策略自适应部分改为运行策略“ＤＥ／ｒａｎｄ／
１”，“ＤＥ／ｒａｎｄ／２”，“ＤＥ／ｒａｎｄｔｏｂｅｓｔ／２”，“ＤＥ／ｃｕｒｒｅｎｔｔｏ
ｒａｎｄ／１”，算法分别定义为 ＰＪＡＤＣＤＥ１，ＰＪＡＤＣＤＥ２，
ＰＪＡＤＣＤＥ３，ＰＪＡＤＣＤＥ４．运行 ３０次，函数最大评估次
数为５０００００次．运行结果如表４，ＮＦＥｓ表示评价次数，
ＳＲ表示成功率．

表４　ＰＪＡＤＣＤＥ与ＰＪＡＤＣＤＥ１，ＰＪＡＤＣＤＥ２，ＰＪＡＤＣＤＥ３，ＰＪＡＤＣＤＥ４在平均评价次数及成功率的对比

函数
ＰＪＡＤＣＤＥ ＰＪＡＤＣＤＥ１ ＰＪＡＤＣＤＥ２ ＰＪＡＤＣＤＥ３ ＰＪＡＤＣＤＥ４

ＮＦＥｓ ＳＲ％ ＮＦＥｓ ＳＲ％ ＮＦＥｓ ＳＲ％ ＮＦＥｓ ＳＲ％ ＮＦＥｓ ＳＲ％

ｇ０１ ３２１３６ １００ ３６７２８ １００ ４７２２０ １００ ２３７１６ １００ ４７９９２ １００

ｇ０２ ５０７５２ ９０ ６０１１５ ９０ ６０５９５ ６０ ２３３４０ ６０ ５７７１２ ２０

ｇ０３ ８５７６０ １００ ８６８６４ １００ ８７８１２ １００ ８６７００ １００ ８６７００ １００

ｇ０４ ２７３８４ １００ ３１８９２ １００ ４０１４８ １００ ２１１２８ １００ ４００５６ １００

ｇ０５ ８４４００ １００ ８４４１６ １００ ８４４９６ １００ ８４４００ １００ ８４４９２ １００

ｇ０６ １５３６４ １００ １６０３２ １００ １９５１６ １００ １３３８８ １００ １９３０８ １００

ｇ０７ ５４６９６ １００ ８８３６８ １００ ９７７５６ １００ ４１７４０ １００ １０８３４８ １００

ｇ０８ １８１６ １００ ２２７６ １００ ２８８４ １００ １７７６ １００ ２７９６ １００

０４５２
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续表

函数
ＰＪＡＤＣＤＥ ＰＪＡＤＣＤＥ１ ＰＪＡＤＣＤＥ２ ＰＪＡＤＣＤＥ３ ＰＪＡＤＣＤＥ４

ＮＦＥｓ ＳＲ％ ＮＦＥｓ ＳＲ％ ＮＦＥｓ ＳＲ％ ＮＦＥｓ ＳＲ％ ＮＦＥｓ ＳＲ％

ｇ０９ ２６８２８ １００ ３６１００ １００ ４３２４０ １００ ２２９５６ １００ ２９２３２ １００

ｇ１０ ８９７４８ １００ １７９１５６ １００ ２０９２２８ １００ ７０３１６ １００ １９３９８０ １００

ｇ１１ ７６４００ １００ ７６６２８ １００ ７６４００ １００ ＮＡ ０ ３２２４２３ ９２

ｇ１２ ３４６０ １００ ３５８０ １００ ４５４６ １００ ３２０８ １００ ２８４８ １００

ｇ１３ ９３９２４ １００ ８３３００ １００ ６１５７９ ３２ ６９９７２ ８４ ＮＡ ０

平均值 ４９４３６ ９９．２３ ６０４２０ ９９．２３ ６４２６３ ９１．６９ ３８５５３＋ＮＡ ８８ ８３０７３＋ＮＡ ８５．５４

　　由表４可以看到在成功率上，ＰＪＡＤＣＤＥ与 ＰＪＡＤ
ＣＤＥ１相 同，优 于 ＰＪＡＤＣＤＥ２，ＰＪＡＤＣＤＥ３，ＰＪＡＤ
ＣＤＥ４．在评价次数上ＰＪＡＤＣＤＥ在函数ｇ０１ｇ１２以及平
均评价次数上均优于 ＰＪＡＤＣＤＥ１．ＰＪＡＤＣＤＥ３在函数
ｇ０１，ｇ０２，ｇ０４－ｇ１０，ｇ１２的评价次数上均优于其它四种
算法，表明使用＂ＤＥ／ｒａｎｄｔｏｂｅｓｔ／２＂策略在收敛速度上
有较大优势，但同时易于陷入局部最优导致算法成功

率下降．总体来看ＰＪＡＤＣＤＥ算法相比于使用单个策略
的 ＰＪＡＤＣＤＥ１，ＰＪＡＤＣＤＥ２，ＰＪＡＤＣＤＥ３，ＰＪＡＤＣＤＥ４
算法在保持成功率同时有较好的收敛速度，显示了自

适应选择策略的有效性．
７．３　参数自适应设置的有效性验证

ＰＪＡＤＣＤＥ算法使用了ＪＡＤＥ算法机制对参数ＣＲ，
Ｆ自适应设置．为了验证参数自适应设置的有效性，将
参数ＣＲ，Ｆ取文献［５］中的值 ＣＲ＝０．９，Ｆ＝０．５，算法
命名为 ＰＪＡＤＣＤＥ５，算法运行３０次，函数最大评估次
数为５０００００次运行，由运行结果发现 ＰＪＡＤＣＤＥ与
ＰＪＡＤＣＤＥ５在各函数的算法评价次数上相差不大，即
表示参数自适应设置对算法收敛速度影响不明显．在
此仅给出两者在成功率上的对比如表 ５，ＳＲ表示成
功率．

表５　ＰＪＡＤＣＤＥ与ＰＪＡＤＣＤＥ５在成功率上的对比

函数 ｇ０１ ｇ０２ ｇ０３ ｇ０４ ｇ０５ ｇ０６ ｇ０７

ＰＪＡＤＣＤＥ（ＳＲ％） １００ ９０ １００ １００ １００ １００ １００

ＰＪＡＤＣＤＥ５（ＳＲ％） １００ ７２ １００ １００ １００ １００ １００

函数 ｇ０８ ｇ０９ ｇ１０ ｇ１１ ｇ１２ ｇ１３ 平均值

ＰＪＡＤＣＤＥ（ＳＲ％） １００ １００ １００ １００ １００ １００ ９９．２３

ＰＪＡＤＣＤＥ５（ＳＲ％） １００ １００ １００ ０ １００ ９２ ８９．５４

　　由表 ５可以看到在 ＰＪＡＤＣＤＥ算法在函数 ｇ０２，
ｇ１１，ｇ１３以及平均值上的成功率明显优于ＰＪＡＤＣＤＥ５．
表明参数ＣＲ，Ｆ的自适应设置相比于固定取值方式来
说在成功率上作用明显．

８　结束语
　　本文提出了一种自适应约束差分进化算法，算法

提出了一种基于混合种群的自适应适应值的方法来分

配信用值并采用概率匹配方式自适应选择差分变异算

子，对于参数ＣＲ与Ｆ采用 ＪＡＤＥ算法机制进行自适应
设置．与其他算法的对比结果验证了算法的有效性，同
时也验证了自适应机制的有效性．
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