
第 ４２ 卷第 ４ 期

２０１９ 年 １２ 月

南京师大学报(自然科学版)
ＪＯＵＲＮＡＬ ＯＦ ＮＡＮＪＩＮＧ ＮＯＲＭＡＬ ＵＮＩＶＥＲＳＩＴＹ(Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ)

Ｖｏｌ􀆰 ４２ Ｎｏ􀆰 ４
Ｄｅｃꎬ２０１９

　 收稿日期:２０１９－０５－１２.
　 基金项目:国家自然科学基金(１１８７１２７９、６１９７１２３４)、教育部人文社会科学青年基金(１２ＹＪＣＺＨ１７９)、江苏省教育厅高校自然科学研究重

大项目(１６ＫＪＡ１１０００１) .
　 通讯联系人:孙越泓ꎬ博士ꎬ副教授ꎬ研究方向:智能优化研究. Ｅ￣ｍａｉｌ:０５２３４＠ ｎｊｎｕ.ｅｄｕ.ｃｎ

ｄｏｉ:１０.３９６９ / ｊ.ｉｓｓｎ.１００１－４６１６.２０１９.０４.００１

基于新约束集成的差分进化算法

孙越泓１ꎬ２ꎬ王　 丹１

(１.南京师范大学数学科学学院ꎬ江苏 南京 ２１００２３)
(２.江苏省大规模复杂系统数值模拟重点实验室ꎬ江苏 南京 ２１００２３)

[摘要] 　 提出基于新约束集成的差分进化算法用于求解带约束的优化问题. 在产生新个体的阶段ꎬ算法采用

３ 种不同的突变策略. 利用不同的约束处理技术对新个体进行选择ꎬ并通过引入局部搜索ꎬ增强算法局部寻优能

力ꎬ避免算法陷入局部最优. 该算法在 ＣＥＣ ２０１７ 的 ２８ 个基准函数上进行数值实验ꎬ并且与其他较为先进的算法

进行比较ꎬ实验结果显示ꎬ新算法在求解精度上表现较好.
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[中图分类号]ＴＰ３９１ꎻＴＮ９１１.７　 [文献标志码]Ａ　 [文章编号]１００１－４６１６(２０１９)０４－０００１－１１

Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｎｅｗ Ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｏｆ
Ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ Ｈａｎｄｉｎｇ Ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ

Ｓｕｎ Ｙｕｅｈｏｎｇ１ꎬ２ꎬＷａｎｇ Ｄａｎ１

(１. Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ＳｃｉｅｎｃｅｓꎬＮａｎｊｉｎｇ Ｎｏｒｍａｌ ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬＮａｎｊｉｎｇ ２１００２３ꎬＣｈｉｎａ)
(２.Ｊｉａｎｇｓｕ Ｋｅｙ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｆｏｒ Ｎｕｍｅｒｉｃａｌ Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ Ｌａｒｇｅ Ｓｃａｌｅ Ｃｏｍｐｌｅｘ ＳｙｓｔｅｍｓꎬＮａｎｊｉｎｇ ２１００２３ꎬＣｈｉｎａ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ:Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬａ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｎｅｗ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｏｆ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ ｈａｎｄｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｉｓ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｗｉｔｈ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ. Ａｔ ｔｈｅ ｓｔａｇｅ ｏｆ ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇ ｎｅｗ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓꎬｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｄｏｐｔｓ
ｔｈｒｅｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｕｔａｔｉｏｎ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ. Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ ｈａｎｄｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ａｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｓｅｌｅｃｔ ｎｅｗ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓꎬａｎｄ ｌｏｃａｌ
ｓｅａｒｃｈ ｉｓ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ａｖｏｉｄ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆａｌｌｉｎｇ ｉｎｔｏ ｌｏｃａｌ ｏｐｔｉｍｕｍ. Ｎｕｍｅｒｉｃａｌ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ａｒｅ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ ｏｎ ２８ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｆｒｏｍ ＣＥＣ ２０１７ ａｎｄ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ａｄｖａｎｃｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ. Ｔｈｅ
ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｎｅｗ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐｅｒｆｏｒｍｓ ｂｅｔｔｅｒ ｉｎ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ:ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬｅｎｓｅｍｂｌｅ ｏｆ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ ｈａｎｄｌｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ

优化问题涉及面广ꎬ伴随着人类社会和各个行业的发展. 尤其在科学和工程领域ꎬ许多的优化问题都

涉及到约束ꎬ如 ０－１ 背包问题、路径规划问题和超大集成电路设计(ＶＬＳＩ)问题等. 约束的存在使问题的可

行域减少ꎬ最优解的搜索过程复杂化. 因此ꎬ求解带约束的优化问题是一个较为复杂的课题ꎬ它吸引了较

多研究者的关注.
对于约束优化问题有两大类解决方法:一类是传统的优化方法ꎬ如增广拉格朗日法、可行方向法和牛

顿法等. 这类方法仅能求出优化问题的局部最优解ꎬ求解的结果通常依赖于初始值. 另一类是智能优化算

法ꎬ是模拟自然选择、变异和遗传进化过程的搜索算法. 常见的智能优化算法有遗传算法 ( ｇｅｎｅｔｉｃ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬＧＡ)、差分进化算法(ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎꎬＤＥ)、人工蜂群算法(ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｂｅｅ ｃｏｌｏｎｙꎬＡＢＣ)、进化策

略(ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｓｔｒａｔｅｇｙꎬＥＳ)、进化规划(ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇꎬＥＰ)和遗传规划(ｇｅｎｅｔｉｃ ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇꎬＧＰ)
等. 这些算法是将种群中的每个个体看做优化问题中的一个解ꎬ在种群的更新迭代中逐步找到最优解.

在求解约束优化问题时ꎬ一个主要困难是如何在搜索过程中处理不可行的个体. 最早的一种处理方式是

完全无视不可行的个体ꎬ只在可行的个体中搜索最优解. 忽略不可行个体ꎬ不可行的个体中存在的潜在有用
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信息可能会得不到有效利用ꎬ从而导致搜索最优解的过程变得缓慢. 因此ꎬ许多学者采用不同的技术来利用

不可行的个体. １９９６ 年Ｍｉｃｈａｌｅｗｉｃｚ 和 Ｓｃｈｏｅｎａｕｅｒ[１]将进化算法中处理约束的方法分为 ４ 类:保留个体的可行

性[２]、罚函数、在可行的和不可行的个体之间进行分离以及混合方法. 近年流行的约束处理技术包括随机排

名(ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｒａｎｋｉｎｇꎬＳＲ) [３]ꎬ惩罚函数(ｓｅｌｆ￣ａｄａｐｔｉｖｅ ｐｅｎａｌｔｙꎬＳＰ) [４]ꎬε－约束方法(ε￣ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔꎬＥＣ) [５]ꎬ特殊

算子ꎬ多目标约束处理技术[６]和约束集成(ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｏｆ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ ｈａｎｄｌｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓꎬＥＣＨＴ) [７]等.
一般来说ꎬ约束处理技术的性能取决于它利用进化过程中产生的不可行个体信息的有效性. 然而ꎬ根

据“无免费午餐” (ＮＦＬ)定理[８]ꎬ没有一种最先进的约束处理技术能在每一个问题上胜过其他所有技

术. 不同的约束处理方法可以在不同的问题和搜索过程的不同阶段发挥不同作用. 因此ꎬ解决特定的约束

优化问题需要进行大量的试错运行ꎬ以选择合适的约束处理技术并对相关参数进行微调. 在目标函数计

算昂贵或实时需要解决方案的应用问题中ꎬ试错方法是费时且不能满足实时性的要求.
为了优化算法的性能ꎬ有不少专家学者对约束集成作研究ꎬ主要是指约束的集成方式和集成所用的策

略. ２００９ 年ꎬＭａｌｌｉｐｅｄｄｉ 和 Ｓｕｇａｎｔｈａｎ 等[７]提出基于约束集成的差分进化算法(ＥＣＨＤＥ)ꎬ通过对 ４ 个种群

分别使用 ４ 种不同的约束处理技术来提高优化性能. 算法在每一次迭代中都使用可行解的优越性( ｓｕｐｅｒｉ￣
ｏｒｉｔｙ ｏｆ ｆｅａｓｉｂｌｅ ｓｏｌｕｔｉｏｎꎬＳＦ) [９]ꎬ自适应罚函数ꎬ随机排名ꎬε－约束这 ４ 种约束处理技术对解进行选择. 约束

集成有利于函数值较小且约束违背值较小的不可行解被选择. ２０１７ 年ꎬＴｒｉｖｅｄｉ[１０]等人提出新的集成方式ꎬ
在算法的前期使用罚函数方法ꎬ保持种群的多样性ꎻ在算法后期使用可行解的优越性使得算法快速趋于

收敛.
ＥＣＨＴＤＥ[７]算法是 Ｓｕｇａｎｔｈａｎ 等人在 ２０１０ 年提出的关于约束集成的 ＤＥ 算法ꎬ本文在 ＥＣＨＤＥ 算法的

基础上ꎬ提出一种基于新约束集成的差分进化算法(ＮＥＣＨＤＥ) . 首先ꎬＥＣＨＴＤＥ 算法在产生子代的过程

中ꎬ采用的是基本差分进化算法中的随机产生子代的方法ꎻＮＥＣＨＴＤＥ 则使用 ３ 种突变策略产生突变向

量ꎬ增加了种群的多样性. 其次ꎬＥＣＨＴＤＥ 算法处理约束时采用 ４ 种约束处理技术对 ４ 个子种群进行处理ꎬ
而 ＮＥＣＨＴＤＥ 是依次选择不同的约束处理技术对个体进行选择ꎬ提高了算法的收敛速度. 最后ꎬＮＥＣＨＴＤＥ
算法还采用了局部搜索ꎬ将种群中最差的个体用最好的个体替换ꎬ有利于提高算法的求解精度.

本文内容安排如下:第 １ 节介绍预备知识ꎬ包括约束优化问题和常见约束处理技术ꎻ第 ２ 节给出基于

新约束集成的差分进化算法的基本思想和算法流程ꎻ第 ３ 节是数值实验与实验结果分析比较ꎻ第 ４ 节对本

文工作进行总结和展望.

１　 预备知识

１.１　 约束优化问题

最优化问题按照自变量是否有约束条件ꎬ分为无约束优化问题和约束优化问题. 约束优化问题[１１]的

一般形式是:
ｍｉｎ ｆ(ｘ)
ｓ.ｔ. ｇ ｊ(ｘ)≤０ꎬｊ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｑ
ｈ ｊ(ｘ)＝ ０ꎬｊ＝ ｑ＋１ꎬ􀆺ꎬｍ

(１)

式中ꎬｘ表示一个 Ｄ维的解向量ꎬｆ(ｘ)是目标函数. ｇ ｊ(ｘ)是不等式约束ꎬｈ ｊ(ｘ)是等式约束. ｑ 是不等式约

束的个数ꎬｍ－ｑ是等式约束的个数. 目标函数和约束可以是线性的ꎬ也可以是非线性的. 每个分量由 ｌｉ≤
ｘｉ≤ｕｉ( ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＤ)来控制ꎬ由此构成了搜索空间 Ｓ⊆ＲＤ . Ｆ 是由所有满足约束的解构成的可行域. 满足

所有约束的解是可行解ꎬ至少有一个约束不满足的解是不可行解. 不可行解的质量不仅依赖于其目标函

数值ꎬ还有约束违背值. 定义不可行解的平均约束违背值为:

ＣＶ(ｘ)＝
∑
ｑ

ｌ ＝ １
ｍａｘ(０ꎬｇｌ(ｘ)) ＋∑

ｑ

ｌ ＝ １
｜ Ｈｌ(ｘ) ｜

ｍ
ꎬ (２)

式中

Ｈ(ｘ)＝
｜ ｈ ｊ(ｘ) ｜ ꎬ ｉｆ ｜ ｈ ｊ(ｘ) ｜ －δ>０ꎬ

０ꎬ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅꎬ{ (３)

—２—
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参数 δ是一个容许值ꎬ是对(１)中的等式约束作了松弛.
１.２　 常见约束处理技术

求解带约束优化问题时ꎬ根据迭代过程中可行解的数量ꎬ将可行全局最优解的搜索过程分为 ３ 个阶

段[１２]:无可行解ꎻ至少一个可行解ꎻ都是可行解. 在这 ３ 个阶段中ꎬ不同的约束处理技术执行的方式各不相

同. 下面介绍另外几种常用的约束处理技术.
１.２.１　 可行解的优越性

用可行解的优越性(ＳＦ) [９]比较 ｘ和 ｙ两个解ꎬｘ 比 ｙ好需满足以下 ３ 个条件之一:
(１)ｘ 是可行解而 ｙ是不可行解ꎻ
(２)ｘ 和 ｙ都是可行解ꎬｘ的目标函数值比 ｙ的目标函数值要小(在最小化问题中)ꎻ
(３)ｘ 和 ｙ都是不可行解ꎬｘ的约束违背值比 ｙ的约束违背值小.
在 ＳＦ 中ꎬ可行解总是被认为比不可行解更好. 对两个不可行解的选择是基于约束违背值ꎬ而对两个

可行解的选择是基于目标函数值. 通过比较不可行解的约束违背值的情况ꎬ保留约束违背值小的个体ꎬ并
将其推入可行域. 因此ꎬ在搜索过程中的第一阶段ꎬ选择约束违背值较小的不可行解ꎻ在第二阶段ꎬ首先选

择所有可行解ꎬ其次ꎬ选择约束违背值较小的不可行解ꎻ在第三阶段ꎬ选择目标函数值最小的可行解.
１.２.２　 自适应罚函数

针对约束优化问题ꎬＴｅｓｓｅｍａ 等[４]提出了一种自适应罚函数法(ＳＰ) . 对每个不可行个体添加两种类

型的惩罚ꎬ以确定当前种群中最不可行的个体. 增加的惩罚值由目前在种群中可行个体的个数来控制. 如
果存在少数可行个体ꎬ则对约束违反值较大的不可行个体加较高的惩罚. 另一方面ꎬ如果存在多个可行个

体ꎬ那么对具有较高适应度值的不可行个体ꎬ在它们的适应度值上加较小的惩罚. 这两个惩罚使得算法在

搜索过程中可以随时在寻找更可行的解和寻找最优解之间进行切换. 该算法不需要参数调优ꎬ个体最终

的适应度值为

Ｆ(ｘ)＝ ｄ(ｘ)＋ｐ(ｘ)ꎬ (４)
式中ꎬｄ(ｘ)为距离函数ꎬｐ(ｘ)为惩罚函数. 距离函数计算公式如下

ｄ(ｘ)＝
ＣＶ(ｘ) ｉｆ ｒｆ ＝ ０ꎬ

ｆ″(ｘ) ２＋ＣＶ(ｘ) ２ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅꎬ{ (５)

ｆ″(ｘ)＝ ( ｆ(ｘ)－ｆｍｉｎ) / ( ｆｍａｘ－ｆｍｉｎ) . (６)
式中ꎬ可行率 ｒｆ ＝可行解的个数 / ＮＰꎬＮＰ是种群中个体的数. ｆｍｉｎ和 ｆｍａｘ是当前种群中目标函数值的最小值

和最大值. 罚函数计算公式如下

ｐ(ｘ)＝ (１－ｒｆ)Ｍ(ｘ)＋ｒｆＮ(ｘ)ꎬ (７)

Ｍ(ｘ)＝
０ ｉｆ ｒｆ ＝ ０

ＣＶ(ｘ) ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ{ ꎬ (８)

Ｎ(ｘ)＝
０ ｉｆ ｘ ｉｓ ｆｅａｓｉｂｌｅ
ｆ″(ｘ) ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ{ . (９)

１.２.３　 随机排名

Ｒｕｎａｒｓｓｏｎ 和 Ｙａｏ[３]提出随机排名(ＳＲ)方法ꎬ实现目标函数值和约束违背值的随机平衡. 根据概率因

子 ｐｆ 判断是用目标函数值还是约束违背值决定每个解的排名. 如果 ｒｆ ＝ １ 或 ｒａｎｄ<ｐｆꎬ只按照目标函数值

排名ꎻ否则只按照约束违背值排名. 其中ꎬｐｆ 的值不是常量ꎬ文献中它的取值是从初始的 ｐｆ ＝ ０.４７５ꎬ一直线

性递减到最后一次迭代 ｐｆ ＝ ０.０２５.
１.２.４　 ε－约束

ε－约束(ＥＣ)是 ２００６ 年 Ｔａｋａｈａｍａ 等[５]提出的通过参数 ε控制的一种约束松弛方法. 当约束优化问题含

等式约束且存在积极约束条件时ꎬ取适当的控制参数 ε是获得高质量解的关键. 如式(１０)和(１１)所示ꎬ参
数 ε由迭代次数 ｋ控制. 当 ｋ到达控制迭代次数 Ｔｃ 时ꎬε就停止更新. 当 ｋ超过 Ｔｃ 时ꎬ将 ε设置为 ０ꎬ以获

得可行解.
ε(０)＝ ＣＶ(ｘθ)ꎬ (１０)

—３—
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ε(ｋ)＝
ε(０)(１－ ｋ

Ｔｃ
) ｃｐꎬ ０<ｋ<Ｔｃꎬ

０ꎬ ｋ≥Ｔｃꎬ

ì

î

í

ïï

ïï

(１１)

ｘθ 是第 θ个个体(将初始种群中个体的约束违背值从小到大排序)ꎬθ＝ ０.０５∗ＮＰ. 其余相关的参数[５]

的取值为:ＴＣ∈[０.１Ｔｍａｘꎬ０.８Ｔｍａｘ]ꎬｃｐ∈[２ꎬ１０] .
ε－约束与可行解的优越性比较两个解的方式是相似的. 但在 ε－约束中ꎬ当解的约束违背值小于 ε

时ꎬ就认为这个解可行.

２　 基于新约束集成的差分进化算法

差分进化算法是在 １９９５ 年由 Ｓｔｏｒｎ 和 Ｐｒｉｃｅ[１３]首次提出的ꎬ其优点是结构简单、速度快、稳健性好. 近

年来ꎬ微分进化算法在工程优化设计、数字滤波器设计、图像处理、数据挖掘和多传感器融合等多个领域获

得了成功的应用.
受基于约束集成的差分算法(ＥＣＨＴＤＥ) [７] 的启发ꎬ本文提出基于新的约束集成的差分进化算法

(ＮＥＣＨＴＤＥ)ꎬ用于求解带约束优化问题. 算法包括差分进化算法的两个部分:突变和交叉. 在该算法的突

变过程中ꎬ采用了 ３ 个不同的突变策略ꎬ产生了 ３ 个不同的突变向量. 对突变向量进行交叉ꎬ产生 ３ 个不同

的试验向量. 选出 ３ 个试验向量中最好的一个ꎬ并将其与目标向量比较ꎬ如果试验向量比目标向量好ꎬ那
么在接下来的迭代中ꎬ试验向量将取代目标向量. 下面介绍该算法的基本思路和算法流程.
２.１　 初始化过程

在 ＤＥ 算法中ꎬ个体的编码方式是 ｘｉ ＝{ｘｉ１ꎬｘｉ２ꎬ􀆺ｘｉＤ}ꎬｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ＮＰꎬＤ是维数. 个体的上界、下界定义

为 ｘｍｉｎ ＝{ｘ１ｍｉｎꎬｘ２ｍｉｎꎬ􀆺ꎬｘＤｍｉｎ}ꎬｘｍａｘ ＝ {ｘ１ｍａｘꎬｘ２ｍａｘꎬ􀆺ꎬｘＤｍａｘ} . 差分进化是一种直接搜索的算法ꎬ它利用 ＮＰ 个 Ｄ
维的参数向量 ｘｉ 作为每一次迭代的种群ꎬ初始种群随机均匀分布在整个搜索区域内. 根据式(１２)产生 ＮＰ
个初始向量ꎬ构成初始种群 ｐｏｐ

ｘｉｊ ＝ ｘ ｊｍｉｎ＋ｒａｎｄ(ｘ ｊｍａｘ－ｘｉｍｉｎ)ꎬ (１２)
式中ꎬｊ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＤꎬｒａｎｄ 是[０ꎬ１]之间的一个随机数.
２.２　 突变、交叉和选择

在产生初始种群之后算法就进入了突变ꎬ交叉和选择阶段. ＮＥＣＨＴＤＥ 中采用 ３ 种突变策略ꎬ分别是:
ＤＥ / ｒａｎｄ / １ꎬＤＥ / ｒａｎｄ / ２ 和 ＤＥ / ｃｕｒｒｅｎｔ－ｔｏ－ｂｅｓｔ / １.

ｖｉ ＝ｘｒ１＋Ｆ(ｘｒ２－ｘｒ３)ꎬ (１３)
ｖｉ ＝ｘｒ１＋Ｆ(ｘｒ２－ｘｒ３)＋Ｆ(ｘｒ４－ｘｒ５)ꎬ (１４)
ｖｉ ＝ｘｉ＋Ｆ(ｘｂ－ｘｉ)＋Ｆ(ｘｒ１－ｘｒ２) . (１５)

在突变之后ꎬ每个目标向量 ｘｉ( ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮＰ)就对应 ３ 个突变向量 ｖｋｉ(ｋ＝ １ꎬ２ꎬ３)ꎬ对这 ３ 个突变向量

进行交叉ꎬ产生了 ３ 个试验向量 ｕｋｉ(ｋ＝ １ꎬ２ꎬ３)

ｕｋｉｊ ＝
ｖｋｉｊ ｉｆ ｒａｎｄ<ＣＲ
ｘｉｊ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ{ . (１６)

建立外部档案 Ａꎬ比较 ３ 个试验向量 ｕｋｉ(ｋ＝ １ꎬ２ꎬ３) . 首先ꎬ用自适应罚函数(ＳＰ)方法计算 ３ 个试验向

量的适应度值ꎬ将最大适应度值所对应的个体放入外部档案 Ａ中ꎻ对剩余的两个试验向量用 ε－约束(ＥＣ)
选择ꎬ将较差的个体放入外部 档案 Ａ中ꎻ最后剩下的个体记为 ｕｉꎬ将其放入新种群 ｎｅｗｐｏｐ中.

对于新种群 ｎｅｗｐｏｐ中的每个个体 ｎｅｗｘｉ( ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮＰ)ꎬ在外部档案 Ａ 中找到与其欧氏距离最近的

个体ꎬ记为 ｘＡｉ . 用随机排名(ＳＲ)方法从 ｎｅｗｘｉ 和 ｘＡｉ这两个个体中选择较好的个体ꎬ并更新种群 ｎｅｗｐｏｐ.
在种群 ｎｅｗｐｏｐ更新结束之后ꎬ将父代种群 ｐｏｐ中的个体和新种群 ｎｅｗｐｏｐ中的个体用可行解的优越性

(ＳＦ)两两比较. 选择较好的个体ꎬ并更新父代种群 ｐｏｐ. 此时ꎬ从更新后的父代种群 ｐｏｐ中选出最好的一个

个体ꎬ记为本次迭代中的最好的个体 ｘｂꎬｐｏｐ成为下一代种群.
２.３　 局部搜索

引入一个基于 ＤＥ 的局部搜索算子[１０] . 每隔一代ꎬ对当前种群中最好的前 ＮＬ 个个体(不包含最好个

—４—
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体)采用突变策略ꎬ进行局部搜索

ｘｋＬ ＝ｘｋ＋ＦＬ(ｘｂ－ｘｒ１)＋ＦＬ(ｘｒ２－ｘｒ３)ꎬ (１８)
式中ꎬｘｋＬ 是第 ｋ个个体 ｘｋ(ｋ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ＮＬ)通过局部搜索产生的ꎬｘｂ 是当前种群中最好的个体ꎬＦＬ 是局部搜

索中的突变因子ꎬｘｒ１ꎬｘｒ３是从当前整个种群中随机选取的个体ꎬｘｒ２是从当代种群排名后的前 ＮＰ / ２ 个个体

中随机选取的. 在局部搜索生成的 ＮＬ个体中ꎬ采用可行解的优越性ꎬ从中选出最好的个体并记为 ｘＬ . 将其

与当前种群中最佳个体 ｘｂ 进行比较. 如果 ｘＬ 优于 ｘｂꎬ那么当前种群中最差的个体 ｘｗ就会被 ｘＬ 取代ꎬ否则

ｘｗ就会被 ｘｂ 取代.
基于 ２.１~２.３ 节对初始化过程、突变、交叉和选择操作ꎬ以及局部搜索的描述ꎬＥＣＨＴＤＥ 算法的流程如

图 １ 所示.

基于新约束集成的差分进化算法(ＮＥＣＨＴＤＥ)

１:输入　 种群数 ＮＰꎬ维数 Ｄꎬ局部搜索频率 ｆＬꎬ局部搜索系数 ＦＬꎬ最大函数计算次数 ＭａｘＦＥＳꎬＧ＝ １ꎬＦＥＳ＝ ０ꎬ外部档案 Ａ＝
ϕꎬＮＬꎻ
２:初始化　 利用式(１２)初始化 ｐｏｐꎬ得到目标向量 ｘｉꎬ计算其目标函数值 ｆ(ｘｉ)( ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮＰ)ꎻ
３:通过式(２)计算种群中每个个体的约束违背值 ＣＶ(ｘｉ)( ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮＰ)ꎻ
４:ＦＥＳ＝ＦＥＳ＋ＮＰꎻ
５:ｗｈｉｌｅ ＦＥＳ≤ＭａｘＦＥＳ ｄｏ
６:ｎｅｗｐｏｐ＝ϕꎻ
６:ｆｏｒ ｉ＝ １:ＮＰ ｄｏ
７:对于目标向量 ｘｉꎬ使用 ３ 种不同的突变策略(ＤＥ / ｒａｎｄ / １ꎬＤＥ / ｒａｎｄ / ２ 和 ＤＥ / ｃｕｒｒｅｎｔ￣ｔｏ￣ｂｅｓｔ / １)ꎬ产生 ３ 个突变向量ꎬ交叉

之后ꎬ产生了 ３ 个试验向量 ｕｋｉ(ｋ＝ １ꎬ２ꎬ３)ꎻ
８:计算 ３ 个试验向量 ｕｋｉ(ｋ＝ １ꎬ２ꎬ３)的函数值和约束违背值ꎻ
９:用自适应罚函数(ＳＰ)方法对 ｕｋｉ(ｋ＝ １ꎬ２ꎬ３)进行评估ꎬ将 ３ 个个体中最差的个体放入外部档案 Ａ中ꎻ
１０:对剩余的两个个体用 ε－约束方法进行比较ꎬ将两个个体中较差的个体放入外部档案 Ａ中ꎻ
１１:将剩下的个体记为 ｕｉꎻ并放入新种群 ｎｅｗｐｏｐ中ꎻ
１２:ＦＥＳ＝ＦＥＳ＋３ꎻ
１３:ｅｎｄ ｆｏｒ
１４:ｆｏｒ ｉ＝ １:ＮＰ ｄｏ
１５:从外部档案 Ａ中找一个与 ｕｉ 欧式距离最近的个体记为 ｘＡｉꎬ用随机排名(ＳＲ)从两个个体中选择较好的一个记为

ｎｅｗｘｉꎬ更新 ｎｅｗｐｏｐꎻ
１６:ｅｎｄ ｆｏｒ
１７:ｆｏｒ ｉ＝ １:ＮＰ ｄｏ
１８:将 ｎｅｗｘｉ 与 ｘｉꎬ用可行解的优越性(ＳＦ)进行比较ꎬ选出较好的个体ꎬ作为下一代种群中的个体ꎻ
１９:ｅｎｄ ｆｏｒ
２０:ｉｆ( ｒｅｍ(ＧꎬｆＬ)＝ ＝ ０)
２１:对当前种群中排名前 ＮＬ个个体(除最佳个体外)进行局部搜索(１８)ꎬ用可行解的优越性(ＳＦ)找到局部搜索中产生的

最好个体ꎬ并记为 ｘＬꎻ
２２:如果 ｘＬ 优于 ｘｂꎬ那么用 ｘＬ 代替当前种群中最差的个体 ｘｗꎬ否则用 ｘｂ 代替 ｘｗꎻ
２３:对当前种群排名ꎬ更新 ｘｂꎻ
２４:ＦＥＳ＝ＦＥＳ＋ＮＬꎻ
２５:ｅｎｄ ｉｆ
２６:Ｇ＝Ｇ＋１ꎻ
２７:ｅｎｄ ｗｈｉｌｅ

图 １　 ＮＥＣＨＴＤＥ 算法流程

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｈｅ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ＮＥＣＨＴＤＥ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
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３　 数值实验

３.１　 比较算法

为了验证 ＮＥＣＨＴＤＥ 算法的性能ꎬ在 ＣＥＣ ２０１７[１４]的 ２８ 个基准测试函数上进行测试. 函数 Ｃ０１、Ｃ０２、
Ｃ０３、Ｃ０５、Ｃ１３、Ｃ１４、Ｃ１７ 与 Ｃ２０ 是不可分函数ꎬＣ０４、Ｃ０６、Ｃ０７、Ｃ０８、Ｃ０９、Ｃ１０、Ｃ１１、Ｃ１２、Ｃ１３、Ｃ１６、Ｃ１８ 与

Ｃ１９ 是可分函数ꎬＣ２１~Ｃ２８ 是旋转函数.
为了展现新算法的优越性ꎬ将其和统一差分进化(ＵＤＥ) [１０]、多策略的 ＬＳＨＡＤＥ 算法(ＬＳＨＡＤＥ４４) [１５]、

ＬＳＨＡＤＥ４４ 和 ＩＤＥ 相结合的算法 ( ＬＳＨＡＤＥ４４￣ＩＤＥ) [１６]、 ＳＨＡＤＥ[１７] 和基于约束集成的差分进化算法

(ＥＣＨＴＤＥ) [７]等进行比较. ＵＤＥ[１０]算法是由 Ｔｒｉｖｅｄｉ 等人在 ２０１７ 年提出的ꎬ在 ＤＥ 算法的基础上采用了一

种新的约束集成ꎬ在算法前期采用可行解的优越性ꎬ在算法后期采用罚函数法. ＬＳＨＡＤＥ４４[１５] 算法是在

ＬＳＨＡＤＥ 的基础上添加了另外的 ３ 种突变策略并引入策略之间的竞争机制. ＬＳＨＡＤＥ４４￣ＩＤＥ[１６] 算法分为

两个阶段:第一阶段采用的是 ＬＳＨＡＤＥ４４ 算法ꎻ第二阶段使用的是具有个体依赖机制的自适应 ＤＥ 变

体. ＳＨＡＤＥ[１７]算法包含了种群规模线性缩减ꎬ增强了对约束违背的处理. 在约束处理方法中ꎬ可行解优先

于不可行解. 然而ꎬ当不可行解的约束违背值在阈值以下时ꎬ就认为是可行解. 表 １ 给出各个算法的参数

设置ꎬ各算法的最大函数计算次数在 ３０ 维时设为 ６０ ０００ꎬ所有的测试结果都是各算法单独运行 ２５ 次的结果.
表 １　 比较算法的参数设置

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇｓ ｏｆ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法 参数设置

ＵＤＥ[１０] 　 参数池 Ｆ＝０.９ꎬＣＲ＝０.９ꎬＦ＝０.５ꎬＣＲ＝０.５ꎬｐ＝０.１１ꎬＬ＝２５ꎬｆＬ＝２ꎬＮＬ＝１０ꎬ罚参数 ｐｅｎａｌｔｙ＝１００ꎬＦＬ＝０. ９ꎬ种群数目 ＮＰ＝１０∗Ｄ
ＬＳＨＡＤＥ４４[１５] 　 ｐ＝ ０.１１ꎬｎ０＝ ２ꎬＫ＝ ４ꎬδ＝ １ / (５∗Ｋ)ꎬＨ＝ ６ꎬＡ＝ ２.６∗Ｎꎬ种群数目 Ｎ ｉｎｉｔ＝ １８∗ＤꎬＮｍａｘ＝ ４

ＬＳＨＡＤＥ４４－ＩＤＥ[１６] 　 ｐ＝ ０.１１ꎬＡ＝ ２.６∗ＮꎬＨ＝ ６ꎬ种群数目 Ｎ ｉｎｉｔ＝ １８∗ＤꎬＮｍａｘ＝ ５０
ＳＨＡＤＥ[１７] 　 ｐ＝ ０.１１ꎬｇｃ＝ ５００ꎬＨ＝ ５ꎬ种群数目 Ｎ ｉｎｉｔ＝ ２∗Ｄ
ＥＣＨＴＤＥ[７] 　 Ｔｃ＝ ０.２∗Ｔｍａｘꎬｃｐ＝ ５ꎬｐ ｆ是从 ０.４７５~０.０２５ 的线性递减ꎬ种群数目 ＮＰ＝ ５０
ＮＥＣＨＴＤＥ 　 Ｔｃ＝ ０.２∗Ｔｍａｘꎬｃｐ＝ ５ꎬｐ ｆ是从 ０.４７５~０.０２５ 的线性递减ꎬ种群数目 ＮＰ＝ ５０ꎬｆＬ＝ ２ꎬＮＬ＝ １０ꎬＦＬ＝ ０.９

　 　 容许值 δ是对约束优化问题中等式约束的松弛:

δ( ｔ＋１)＝ δ( ｔ)
δ^
. (１９)

初始的 δ(０)是初始种群中等式约束违背值的中值. δ^是用来控制 δꎬ可以确保 δ在最大迭代次数的一

半迭代次数附近减小到 １０－４ꎬ之后将 δ的值固定为 １０－４ .
３.２　 实验结果与分析

表 ２ 是 ２８ 个测试函数在 ３０ 维时在不同算法下的测试结果.
表 ２　 基准函数在 ３０ 维上的测试结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｏｎ ３０Ｄ

Ｆ Ｃｒｉｔｅｒｉａ ＵＤＥ ＬＳＨＡＤＥ４４ ＬＳＨＡＤＥ４４￣ＩＤＥ ＳＨＡＤＥ ＥＣＨＴＤＥ ＮＥＣＨＴＤＥ

Ｃ０１ Ｍｄ ０(１) ０(１) ０(１) ０(１) ２.６０ｅ－０４(６) ０(１)
ＣＶ ０ ０ ０ ０ ０ ０
Ｍｎ ０(１) ０(１) ０(１) ０(１) ２.６１ｅ－０４(６) ０(１)
ＦＲ １００ １００ １００ １００ １００ １００
ｖｉｏ ０ ０ ０ ０ ０ ０

Ｃ０２ Ｍｄ ０(１) ０(１) ０(１) ０(１) ２.５５ｅ－０４(６) ０(１)
ＣＶ ０ ０ ０ ０ ０ ０
Ｍｎ ０(１) ０(１) ０(１) ０(１) ２.５５ｅ－０４(６) ０(１)
ＦＲ １００ １００ １００ １００ １００ １００
ｖｉｏ ０ ０ ０ ０ ０ ０

Ｃ０３ Ｍｄ ７.４７ｅ＋０１(１) ２.０６ｅ＋０５(３) ６.５８ｅ＋０６(５) ７.３６ｅ＋０５(６) ３.９６ｅ＋０５(４) ６.５５ｅ＋０４(２)
ＣＶ ０ ０ ０ １.４４ｅ－０３ ０ ０
Ｍｎ ７.３３ｅ＋０１(１) ３.５５ｅ＋０５(３) ６.７０ｅ＋０６(５) １.２９ｅ＋０６(６) ３.９６ｅ＋０５(４) ６.６１ｅ＋０４(２)
ＦＲ １００ １００ １００ ３２ １００ １００
ｖｉｏ ０ ０ ０ ２.４３ｅ－０２ ０ ０

—６—
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续表 ２　 Ｔａｂｌｅ ２ ｃｏｎｔｉｎｕｅｄ

Ｆ Ｃｒｉｔｅｒｉａ ＵＤＥ ＬＳＨＡＤＥ４４ ＬＳＨＡＤＥ４４￣ＩＤＥ ＳＨＡＤＥ ＥＣＨＴＤＥ ＮＥＣＨＴＤＥ

Ｃ０４ Ｍｄ ８.３６ｅ＋０１(３) １.３６ｅ＋０１(２) １.３５ｅ＋０１(１) １.１３ｅ＋０２(６) １.１０ｅ＋０２(５) ９.９５ｅ＋０１(４)
ＣＶ ０ ０ ０ ０ ０ ０
Ｍｎ ８.２４ｅ＋０１(３) １.３６ｅ＋０１(１) １.３９ｅ＋０１(２) １.１５ｅ＋０２(６) １.１１ｅ＋０２(５) ９.８７ｅ＋０１(４)
ＦＲ １００ １００ １００ １００ １００ １００
ｖｉｏ ０ ０ ０ ０ ０ ０

Ｃ０５ Ｍｄ ０(１) ０(１) ０(１) ０(１) ２.８１ｅ－０６(６) ８.７４ｅ－０７(５)
ＣＶ ０ ０ ０ ０ ０ ０
Ｍｅａｎ ０(１) ０(１) ０(１) ７.９７ｅ－０１(６) ５.１９ｅ－０６(５) ７.４２ｅ－０７(４)
ＦＲ １００ １００ １００ １００ １００ １００
ｖｉｏ ０ ０ ０ ０ ０ ０

Ｃ０６ Ｍｄ ２.５５ｅ＋０２(１) ５.８０ｅ＋０３(４) ４.３７ｅ＋０３(５) ３.８２ｅ＋０３(３) ３.２３ｅ＋０３(６) １.９４ｅ＋０３(２)
ＣＶ ０ １.２７ｅ－０２ ２.５５ｅ－０２ ０ ８.５３ｅ－０１ ０
Ｍｎ ３.０３ｅ＋０２(１) ４.０７ｅ＋０３(４) ５.５３ｅ＋０３(５) ３.７４ｅ＋０３(３) ３.４３ｅ＋０３(６) ２.２９ｅ＋０３(２)
ＦＲ １００ ０ ０ １００ ０ １００
ｖｉｏ ０ １.５０ｅ－０２ ２.５７ｅ－０２ ０ １.４０８２ ０

Ｃ０７ Ｍｄ －６.２２ｅ＋０２(１) －１.３４ｅ＋０２(３) －８.０７ｅ＋０１(４) －３.２６ｅ＋０１(５) －８.９５ｅ＋０１(６) －２.６８ｅ＋０２(２)
ＣＶ ０ ０ ０ ０ ２.４１ｅ＋０１ ０
Ｍｎ －５.９８ｅ＋０２(１) －１.０９ｅ＋０２(３) －８.１１ｅ＋０１(４) －２.４１ｅ＋０１(５) －９.３３ｅ＋０１(６) －２.７３ｅ＋０２(２)
ＦＲ １００ ９６ ９６ ５２ ０ １００
ｖｉｏ ０ ０ ０ ３.５６ｅ－０３ １.２４ｅ＋０２ ０

Ｃ０８ Ｍｄ －２.８０ｅ－０４(４) －２.８０ｅ－０４(４) －２.７０ｅ－０４(６) －２.８４ｅ－０４(３) －８.８２ｅ－０３(１) －３.７８ｅ－０３(２)
ＣＶ ０ ０ ０ ０ ０ ０
Ｍｎ －２.８０ｅ－０４(３) －２.８０ｅ－０４(３) －２.６０ｅ－０４(５) －２.８４ｅ－０４(２) －９.１４ｅ－０３(６) －３.５３ｅ－０３(１)
ＦＲ １００ １００ １００ １００ ９２ １００
ｖｉｏ ０ ０ ０ ０ ０ ０

Ｃ０９ Ｍｄ －２.６７ｅ－０３(１) －２.６７ｅ－０３(１) －２.６７ｅ－０３(１) －２.６６６ｅ－０３(４) －２.６６５ｅ－０３(５) －２.０４ｅ－０３(６)
ＣＶ ０ ０ ０ ０ ０ ０
Ｍｎ －２.６７ｅ－０３(１) －２.６７ｅ－０３(１) －２.６７ｅ－０３(１) ２.３３ｅ－０２(６) －２.６６５ｅ－０３(４) －１.１８ｅ－０３(５)
ＦＲ １００ １００ １００ ９６ １００ １００
ｖｉｏ ０ ０ ０ １.０７ｅ＋０６ ０ ０

Ｃ１０ Ｍｄ －１.００ｅ－０４(４) －１.００ｅ－０４(４) －９.９０ｅ－０５(６) －１.０３ｅ－０４(３) －１.０２ｅ－０２(１) －８.３５ｅ－０４(２)
ＣＶ ０ ０ ０ ０ ０ ０
Ｍｎ －１.００ｅ－０４(４) －１.００ｅ－０４(４) －９.８０ｅ－０５(６) －１.０３ｅ－０４(３) －１.０１ｅ－０２(１) －８.２３ｅ－０４(２)
ＦＲ １００ １００ １００ １００ １００ １００
ｖｉｏ ０ ０ ０ ０ ０ ０

Ｃ１１ Ｍｄ －２.５６ｅ＋０１(５) －９.２４９ｅ－０１(２) －９.２４７ｅ－０１(３) －９.１９ｅ－０１(４) －１.６９ｅ＋０１(６) －７.５７ｅ＋０２(１)
ＣＶ ４.２６ｅ－０２ ０ ０ ０ ５.１５ｅ－０２ ０
Ｍｎ －２.８３ｅ＋０１(５) －８.７４ｅ－０１(２) －８.６５ｅ－０１(３) ７.８１ｅ－０１(４) －１.６０ｅ＋０１(６) －７.８６ｅ＋０２(１)
ＦＲ ０ １００ １００ １００ ０ １００
ｖｉｏ ２.０７ｅ－０２ ０ ０ ０ １.０５ｅ－０１ ０

Ｃ１２ Ｍｄ ９.７７５１６(４) ３.９８５３(３) ３.９８２５(１) ９.７７５２(６) ３.９８３１(２) ９.７７５１７(５)
ＣＶ ０ ０ ０ ０ ０ ０
Ｍｎ １.８７ｅ＋０１(６) ３.９８(１) ６.０７(２) １.４２ｅ＋０１(５) ６.６３４１(３) １.０８ｅ＋０１(４)
ＦＲ １００ １００ １００ １００ １００ １００
ｖｉｏ ０ ０ ０ ０ ０ ０

Ｃ１３ Ｍｄ ８.０６ｅ＋０１(４) ５.９１(２) ０(１) １.４５ｅ＋０２(５) ２.６９ｅ＋０２(６) ７.７９ｅ＋０１(３)
ＣＶ ０ ０ ０ ０ ０ ０
Ｍｎ ８.１５ｅ＋０１(４) ６.１５(１) ２.６０ｅ＋０１(２) ３.５３ｅ＋０３(５) １.３９ｅ＋０３(６) ７.５９ｅ＋０１(３)
ＦＲ １００ １００ １００ １００ ９６ １００
ｖｉｏ ０ ０ ０ ０ ９.９４ｅ－０２ ０

Ｃ１４ Ｍｄ １.４４５６(１) １.８３９４(４) １.８９６２(５) １.４９５４４(２) ２.１７１９(６) １.４９５４４(２)
ＣＶ ０ ０ ０ ０ ０ ０
Ｍｎ １.５２５８(２) １.８２９６(４) １.９０８６(５) １.５４８４(３) ２.１６５７(６) １.４７８１(１)
ＦＲ １００ １００ １００ １００ １００ １００
ｖｉｏ ０ ０ ０ ０ ０ ０

—７—
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续表 ２　 Ｔａｂｌｅ ２ ｃｏｎｔｉｎｕｅｄ

Ｆ Ｃｒｉｔｅｒｉａ ＵＤＥ ＬＳＨＡＤＥ４４ ＬＳＨＡＤＥ４４￣ＩＤＥ ＳＨＡＤＥ ＥＣＨＴＤＥ ＮＥＣＨＴＤＥ

Ｃ１５ Ｍｄ ８.６４(１) １.８１ｅ＋０１(４) １.１８ｅ＋０１(２) ２.３６ｅ＋０２(６) ２.１２ｅ＋０１(５) １.４６ｅ＋０１(３)
ＣＶ ０ ０ ０ ０ ０ ０
Ｍｎ ９.１４(４) １.９２ｅ＋０１(５) １.２９ｅ＋０１(１) ２.４１ ｅ＋０１(６) ２.１２ｅ＋０１(３) １.４２ｅ＋０１(２)
ＦＲ ８８ ８４ １００ ４８ １００ １００
ｖｉｏ ０ ０ ０ ２.０１ｅ＋０２ ０ ０

Ｃ１６ Ｍｄ ６.２８３１(１) １.５１ｅ＋０２(４) １.４４ｅ＋０２(３) ２.２１ｅ＋０２(６) １.５２ｅ＋０２(５) １.３８ｅ＋０２(２)
ＣＶ ０ ０ ０ ２.８２１ｅ－０３ ０ ０
Ｍｎ ８.４１９３(１) １.４６ｅ＋０２(４) １.４３ｅ＋０２(３) ２.１１ｅ＋０２(６) １.５３ｅ＋０２(５) １.３８ｅ＋０２(２)
ＦＲ １００ １００ １００ １６ １００ １００
ｖｉｏ ０ ０ ０ ８.８３ｅ－０３ ０ ０

Ｃ１７ Ｍｄ １.０１０９(３) １.００１０(１) １.０１６７(４) １.０２９９(６) １.０２９６(５) １.００９６(２)
ＣＶ １.５５ｅ＋０１ １.５５ｅ＋０１ １.５５ｅ＋０１ １.５５０１ｅ＋０１ １.５５ｅ＋０１ １.５５ｅ＋０１
Ｍｎ １.０２１４(４) ９.９７ｅ－０１(２) １.０１２８(３) １.０３１２(６) １.０２９７(５) １.０１３２(１)
ＦＲ ０ ０ ０ ０ ０ ０
ｖｉｏ １.５５ｅ＋０１ １.５５ｅ＋０１ １.５５ｅ＋０１ １.７３ｅ＋０１ １.５５ｅ＋０１ １.５４６ｅ＋０１

Ｃ１８ Ｍｄ ３.１１ｅ＋０３(５) ３.０５ｅ＋０３(１) ７.８９ｅ＋０２(４) １.５０ｅ＋０３(３) ３.１５ｅ＋０４(６) ６.１９ｅ＋０４(２)
ＣＶ １.５９ｅ＋０７ ２.０８ｅ＋０３ １.０１ｅ＋０７ ７.６８ｅ＋０６ ２.４７ｅ＋０９ １.１５ｅ＋０４
Ｍｎ ３.５７ｅ＋０３(４) ２.７９ｅ＋０３(２) ４.０１ｅ＋０３(３) ６.７１ｅ＋０３(５) ３.１６ｅ＋０４(６) ４.８８ｅ＋０４(１)
ＦＲ ０ ０ ０ ０ ０ ０
ｖｉｏ ３.３６ｅ＋０７ ２.８４ｅ＋０５ １.３３ｅ＋０６ ８.７６ｅ＋０８ ２.４７ｅ＋０９ １.７４ｅ＋０４

Ｃ１９ Ｍｄ ４.１６(６) ６.１６ｅ－０６(４) ０(５) １ｅ－０５(１) ７.０６ｅ－０５(３) １.０８ｅ－０５(２)
ＣＶ ２.１３７９ｅ＋０４ ２.１３７４９ｅ＋０４ ２.１３７４９１ｅ＋０４ １.４２４９３ｅ＋０４ １.４２４９９４ｅ＋０４ １.４２４９９４ｅ＋０４
Ｍｎ ３.６５(６) ６.２０ｅ－０６(４) ０(５) ３.０９ｅ－０１(３) ７.０７ｅ－０５(２) １.０７ｅ－０５(１)
ＦＲ ０ ０ ０ ０ ０ ０
ｖｉｏ ２.１３７８９ｅ＋０４ ２.１３７４９ｅ＋０４ ２.１３７４９１ｅ＋０４ １.４２５ｅ＋０５ １.４２４９９４ｅ＋０４ １.４２４９９４ｅ＋０４

Ｃ２０ Ｍｄ ４.４５２４(５) １.４５０９(１) ２.２８９４(３) ２.０７７２(２) ６.８０１６(６) ２.６５２４(４)
ＣＶ ０ ０ ０ ０ ０ ０
Ｍｎ ４.５８１６(５) １.４１７１(１) ２.２４７５(３) ２.１１３４(２) ６.８０１６(６) ２.８３５６(４)
ＦＲ １００ １００ １００ １００ １００ １００
ｖｉｏ ０ ０ ０ ０ ０ ０

Ｃ２１ Ｍｄ ９.７７５２(２) ２.８３２６１ｅ＋０１(４) ２.８３２６２ｅ＋０１(５) ９.７７５２(２) ２.８４ｅ＋０１(６) ３.９８(１)
ＣＶ ０ ０ ０ ０ ０ ０
Ｍｎ １.１９ｅ＋０１(６) ２.２５ｅ＋０１(３) ２.７４ｅ＋０１(４) １.３２ｅ＋０１(２) ２.８５ｅ＋０１(５) ７.４１(１)
ＦＲ ９２ １００ １００ １００ １００ １００
ｖｉｏ ０ ０ ０ ０ ０ ０

Ｃ２２ Ｍｄ ８.０６ｅ＋０１(１) ７.９６ｅ＋０２(４) ４.７８ｅ＋０２(３) １.７９ｅ＋０５(５) ２.５８ｅ＋０４(６) ２.７３ｅ＋０２(２)
ＣＶ ０ ０ ０ ０ １.８４ｅ＋０１ ０
Ｍｎ ９.４１ｅ＋０１(１) １.２７ｅ＋０３(４) ８.４４ｅ＋０２(３) ３.４２ｅ＋０５(５) ２.７６ｅ＋０４(６) ３.０５ｅ＋０２(２)
ＦＲ １００ １００ １００ ７２ ４ １００
ｖｉｏ ０ ０ ０ ２.７６ｅ－０１ ２.３７ｅ＋０１ ０

Ｃ２３ Ｍｄ １.４０８５(１) １.７４０７(４) １.８４８３(５) １.４９２３(３) ２.３０６１(６) １.４５９０(２)
ＣＶ ０ ０ ０ ０ ０ ０
Ｍｎ １.４３４９(１) １.７１５１(３) １.８５６４(４) １.５８１８(６) ２.３０６１(５) １.４７６１(２)
ＦＲ １００ １００ １００ ８４ １００ １００
ｖｉｏ ０ ０ ０ １.６０ｅ－０４ ０ ０

Ｃ２４ Ｍｄ ８.６３９３(１) １.１８ｅ＋０１(２) １.４９２ｅ＋０１(４) １.８８ｅ＋０１(６) ２.３５０５(５) １.４９１ｅ＋０１(３)
ＣＶ ０ ０ ０ ４.３４ｅ－０２ ６.５３ｅ－０３ ０
Ｍｎ ８.３８７９(１) １.２２ｅ＋０１(２) １.３９ｅ＋０１(３) ２.０９ｅ＋０１(５) ２.３０６１(６) １.５３ｅ＋０１(４)
ＦＲ １００ １００ １００ ２０ ８ １００
ｖｉｏ ０ ０ ０ １.４７ｅ＋０１ ７.９７ｅ－０３ ０

Ｃ２５ Ｍｄ １.４１ｅ＋０１(１) １.４６ｅ＋０２(３) １.３９ｅ＋０２(２) ２.１４ｅ＋０２(６) ２.３４ｅ＋０２(５) １.７７ｅ＋０２(４)
ＣＶ ０ ０ ０ ９.６６ｅ－０４ ０ ０
Ｍｎ １.５９ｅ＋０１(１) １.４２ｅ＋０２(３) １.４１ｅ＋０２(２) ２.０７ｅ＋０２(６) ２.３４ｅ＋０２(５) １.７９ｅ＋０２(４)
ＦＲ １００ １００ １００ ３２ １００ １００
ｖｉｏ ０ ０ ０ ２.３４ｅ－０２ ０ ０

—８—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



孙越泓ꎬ等:基于新约束集成的差分进化算法

续表 ２　 Ｔａｂｌｅ ２ ｃｏｎｔｉｎｕｅｄ

Ｆ Ｃｒｉｔｅｒｉａ ＵＤＥ ＬＳＨＡＤＥ４４ ＬＳＨＡＤＥ４４￣ＩＤＥ ＳＨＡＤＥ ＥＣＨＴＤＥ ＮＥＣＨＴＤＥ

Ｃ２６ Ｍｄ １.０２２７(４) ０.９９９０(３) ０.９８３７(２) １.０２９９(６) １.０３０４(５) ０.９５２７(１)
ＣＶ １.５５ｅ＋０１ １.５５ｅ＋０１ １.５５ｅ＋０１ １.５５０３ｅ＋０１ １.５５ｅ＋０１ １.５５ｅ＋０１
Ｍｎ １.０１９４(４) ０.９９７２(２) １.０１２３(３) １.０３５３(６) １.０３０４(５) ０.９５４３(１)
ＦＲ ０ ０ ０ ０ ０ ０
ｖｉｏ １.５５ｅ＋０１ １.５５ｅ＋０１ １.５５ｅ＋０１ ２.１５ｅ＋０１ １.５５ｅ＋０１ １.５５ｅ＋０１

Ｃ２７ Ｍｄ ９.０４ｅ＋０３(５) １.２４ｅ＋０５(２) １.１５ｅ＋０６(４) ２.３３ｅ＋０３(１) １.２２ｅ＋０５(６) ２.０２ｅ＋０５(３)
ＣＶ ２.１２ｅ＋０８ ５.１０ｅ＋０６ ６.８３ｅ＋０７ ４.０９ｅ＋０６ ２.６１ｅ＋１０ ９.３６ｅ＋０６
Ｍｎ １.１８ｅ＋０４(５) ９.３１ｅ＋０３(３) ５.２２ｅ＋０４(２) ３.１４ｅ＋０３(４) １.２２ｅ＋０５(６) １.９０ｅ＋０５(１)
ＦＲ ０ ０ ０ ０ ０ ０
ｖｉｏ ３.４１ｅ＋０８ ６.８８ｅ＋０６ ４.６８ｅ＋０５ １.５２ｅ＋０７ ２.６１ｅ＋１０ ６.２５ｅ＋０４

Ｃ２８ Ｍｄ ６.６７ｅ＋０１(４) １.４４ｅ＋０２(６) １.９１ｅ＋０２(５) １.２９ｅ＋０２(３) １.４１ｅ＋０２(１) １.３６ｅ＋０２(２)
ＣＶ ２.１４４４ｅ＋０５ ２.１４８５ｅ＋０５ ２.１４８４ｅ＋０５ １.４３ｅ＋０５ １.４３ｅ＋０４ ２.１４ｅ＋０４
Ｍｅａｎ ６.４３ｅ＋０１(４) １.４３ｅ＋０２(６) １.５３ｅ＋０２(５) １.２２ｅ＋０２(３) １.４１ｅ＋０２(２) １.３１ｅ＋０２(１)
ＦＲ ０ ０ ０ ０ ０ ０
ｖｉｏ ２.１４４６ｅ＋０５ ２.１４８３ｅ＋０５ ２.１４８１ｅ＋０５ １.４３ｅ＋０５ １.４３３４ｅ＋０４ １.４３１５ｅ＋０４

　 　 表 ２ 中“Ｍｎ”表示各基准函数在每个算法独立运行 ２５ 次得到的 ２５ 个解的目标函数值的平均值ꎬ
“Ｍｄ”表示 ２５ 次运行结果的中值ꎬ“ＣＶ”是中值解的约束违背值. 可行运行是指在一次运行过程中ꎬ至少出

现一个可行解ꎬ则该次运行就是可行运行ꎬ“ＦＲ”表示的是可行率ꎬ即在 ２５ 次独立运行中可行运行所占的

比率. “ｖｉｏ”表示所有运行过程中所有解的约束违背的平均值[１７] . 表格中圆括号里的数字表示该算法的两

种排名. 对于带约束的优化问题有两种算法排名方法:
第一种:根据中值排名

(１)对于同一个函数ꎬ先根据中值所对应的解的约束违背值排名ꎻ
(２)如果约束违背值相同ꎬ根据目标函数值排名ꎻ
第二种:根据平均值排名

(１)先根据可行率排名ꎻ
(２)如果可行率相同ꎬ根据平均违背值(ｖｉｏ)对算法进行排序ꎻ
(３)如果平均违背值(ｖｉｏ)相同ꎬ根据平均目标函数值对算法进行排序.
对 ＮＥＣＨＴＤＥ 算法的比较实验结果分析如下:
(１)不可分问题:对于 Ｃ０１ 和 Ｃ０２ ＥＣＨＴＤＥ 算法的表现较差ꎬ其他所有算法的性能都一样收敛到

０. 在求解 Ｃ０３ 时 ＮＥＣＨＴＤＥ 仅次于 ＵＤＥꎬ居于第二位. ＮＥＣＨＴＤＥ 在 Ｃ０５ 上表现较差ꎬ但在 Ｃ１４、Ｃ１７ 这两

个函数上ꎬ根据均值排名ꎬＮＥＣＨＴＤＥ 是表现最好的算法ꎬ根据中值排名是排名第二的算法. 对于其他不可

分函数ꎬＮＥＣＨＴＤＥ 并没有表现出最好的优势ꎬ是属于排名居中的算法.
(２)可分问题:ＮＥＣＨＴＤＥ 在 Ｃ０４ꎬＣ０９ 和 Ｃ１２ 这 ３ 个函数上无论是根据中值排名还是根据均值排名

都较差. 在 Ｃ０６、Ｃ０７、Ｃ０８、Ｃ１０ 和 Ｃ１６ 这 ５ 个函数上ꎬＮＥＣＨＴＤＥ 是排名第二的算法. Ｃ１１ 是算法

ＮＥＣＨＴＤＥ 表现最好的一个函数. Ｃ１８ 和 Ｃ１９ 上 ＮＥＣＨＴＤＥ 算法根据中值排名是第二名ꎻ根据均值排名ꎬ位
于第一名. 在函数 Ｃ１５ 上ꎬＮＥＣＨＴＤＥ 算法表现较为一般ꎬ排在第三位.

(３)旋转问题:ＮＥＣＨＴＤＥ 在 Ｃ２１、Ｃ２６ 上表现最好. ＮＥＣＨＴＤＥ 在 Ｃ２４ 和 Ｃ２５ 上表现一般ꎬ排在第三、
第四位. 在 Ｃ２２ 和 Ｃ２３ 上ꎬＮＥＣＨＴＤＥ 的表现仅次于 ＵＤＥꎬ是排名第二的算法. ＮＥＣＨＴＤＥ 在剩余的 ２ 个旋

转函数上ꎬ根据均值排名ꎬ是位于第一的算法.
从表 ２ 知ꎬＵＤＥꎬＬＳＨＡＤＥ４４ꎬＬＳＨＡＤＥ４４￣ＩＤＥꎬＳＨＡＤＥ 和 ＥＣＨＴＤＥ 算法在 ２８ 个 ３０ 维测试函数均值的

排名分别为:８１ꎬ７４ꎬ８７ꎬ１２１ 和 １３７ꎬ其平均排名为 ２.８９ꎬ２.６４ꎬ３.１０ꎬ４.３２ 和 ４.８９. 这 ５ 个算法根据中值的排

名分别为:７２ꎬ７８ꎬ９２ꎬ１０６ 和 １３６ꎬ其平均排名为 ２.５７ꎬ２.７８ꎬ３.２８ꎬ３.７８ 和 ４.８５. 而 ＮＥＣＨＴＤＥ 根据均值和中

值的排名为(６０ꎬ７１)ꎬ其平均排名为(２.１７ꎬ２.５３) . 图 ２~图 ３ 是函数 Ｃ１４、Ｃ２１ 的收敛曲线图. 由此可以看

出 ＮＥＣＨＴＤＥ 算法的性能要好于其他 ５ 种比较算法.
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表 ３　 ３０ 维时 ６ 种算法排名结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｒａｎｋｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ６ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ３０Ｄ

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｍｅａｎ Ｒａｎｋ Ｍｅｄｉａｎ Ｒａｎｋ Ｔｏｔａｌ Ｒａｎｋ Ｒａｎｋ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｍｅａｎ Ｒａｎｋ Ｍｅｄｉａｎ Ｒａｎｋ Ｔｏｔａｌ Ｒａｎｋ Ｒａｎｋ

ＵＤＥ ８１ ７２ １５３ ３ ＳＨＡＤＥ １２１ １０６ ２２７ ５
ＬＳＨＡＤＥ４４ ７４ ７８ １５２ ２ ＥＣＨＴＤＥ １３７ １３６ ２７６ ６

ＬＳＨＡＤＥ４４￣ＩＤＥ ８７ ９２ １７９ ４ ＮＥＣＨＴＤＥ ６０ ７１ １３１ １

图 ２　 ３０ 维函数 Ｃ１４ 收敛曲线

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ Ｃ１４ ｏｎ ３０Ｄ
图 ３　 ３０ 维函数 Ｃ２１ 收敛曲线

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ Ｃ２１ ｏｎ ３０Ｄ

４　 结语

由于带约束的优化问题比较复杂ꎬ常用约束处理技术处理约束. 近年来一些学者提出将约束处理集

成技术用于处理约束优化问题. 本文提出一种基于差分进化算法的新约束集成技术(ＮＥＣＨＴＤＥ) . 新算法

使用 ３ 个突变策略产生突变向量ꎬ使得个体在整个空间中的分布更加均匀ꎻ依次采用多种约束处理技术进

行选择ꎬ可以充分地利用较好的不可行解ꎬ提高了下一代种群中个体的质量ꎻ通过引入局部搜索ꎬ增强算法

局部寻优能力ꎬ避免算法陷入局部最优. 实验结果表明ꎬ该算法的性能优于其他几种比较算法ꎬ问题的求

解精度和收敛速度得到了提高.
新算法仅在基准函数上进行了测试ꎬ还可以将其应用到更多实际生活中ꎬ解决复杂的优化问题ꎬ如工

程设计、数据挖掘、通信系统的设计和优化等. 另一方面ꎬ如何将改进算法扩展到处理组合优化问题ꎬ如设

施选址问题、分配问题、排序问题等ꎬ也是我们需要进一步考虑的研究方向.
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