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差分演化算法在约束优化问题中的应用 
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摘 要：差分演化算法的变异机制没有充分利用种群的信息，导致变异是盲目的。受到粒子群算法信息共享机制的启发， 

文中提出了一种多群体差分演化算法，新算法将整个种群分成多个子种群，每个子种群通过借鉴本种群的内部经验与整 

个种群的外部经验对变异进行指导。一方面，由于变异操作借鉴了子种群的局部信息和整个种群的全局信息，提高了 算 

法收敛的速度；另一方面，多个子群体增强了种群的多样性，提升了算法的全局搜索能力。数值实验表明新算法具有很强 

的稳定性和全局搜索能力，在相同计算复杂度情况下的全局搜索能力较原始差分演化算法有明显提升，可以有效求解约 

束优化问题。 
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Application of Differential Evolution Algorithms 

on Constraint Optimization Problems 
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Abstract：The mutation meeh~ snl of differential evolution algorithm doesn’t apply the population information sufficien tly，so the muta· 

tion operation is blind．Inspired by particle SWalTO optimization’s information sharing mechanism，propo se a multiple po pulation differen— 

tial evolution algorithm ，which divides whole group into many sub—populations，thus the every sub—population’s exp~ enees from re- 

feting on inner message and outer message could instruct mutation ope ration．On the one hand，accelerating the convergence；on the oth· 

er hand，increasing  diversity of po pulation The numerical experiment indicated that the new algorithm has the featur~ of stability and 

strong global exploration ability，which could solve constraint optimization problems efficiently． 
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0 引 言 

差分演化(Differential Evolution，DE)算法_1 J是由 

Stom．R和 Price．K于 1．995年提出的一种基于实数编 

码的进化算法，其整体结构类似于遗传算法，采用变异 

算子提升个体间的差异性，采用杂交算子使得个体间 

的有用信息得到共享，采用最优保存策略保存种群的 

最优信息。由于其独特的杂交和变异方式使得 DE具 

有强大的全局搜索能力 ，在 1996年第一届国际 IEEE 

进化计算竞赛上表现突出，被公认为是计算速度最快 
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的进化算法。由于 DE性能出众，在众多进化算法中 

脱颖而出并得到广泛应用l ．2J。 

笔者考虑到DE对个体变异时没有挖掘出种群当 

前搜索到的有用信息，导致变异是盲目的、无指导的， 

而粒子群算法 J在挖掘种群信息方面做的比较突出。 

受此启发提出了一种多群体差分演化 (Multiple Popu． 

1ation Differential Evolution，MPDE)算法，将整个种群 

分成多个子种群，每个子种群按照 自己的行为方式进 

行寻优，各个子群体在算法中的地位都是对等的，每个 

子群体的个体通过借鉴本种群的经验与整个种群的经 

验对变异进行指导。通过大量的数值实验表明，新算 

法可以有效解决约束优化问题。 

1 差分演化(DE)算法 

DE是一种随机并行直接搜索算法，以其简单实用 
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性、较强稳健性以及强大的全局搜索能力使得 DE算 

法在众多领域得到广泛应用，尤其在连续函数优化领 

域表现突出u，2】。DE的整体结构类似于遗传算法，主 

要区别在于变异与杂交的方式上比较独特。设 】， 

X2，⋯， 表示当前种群，对 X 进行变异得到中间个 

体Vi： 

Vi=Xi+F·(Xr一 ) (1) 

其中F为缩放因子，一般在[0，2]范围内取值，，．1，r2 

为1，2，⋯，N中的两个随机数。在此基础上让 X 与中 

间个体Vi杂交得到实验个体“ ： 

； 勒一 
其中r3为1，2，⋯，N中的随机数。最后对 U 与X进行 

适应度比较，如果U 的适应度比X的适应度高就让 

替换 X。所以DE采用的是最优保存策略，种群搜索 

到的最优信息永远不会丢失，只要迭代次数足够大都 

能够以概率 1收敛到全局最优解。 

2 多种群差分演化fMPDE)算法 

差分演化算法的全局搜索能力依赖于种群的多样 

性，如果算法使得各个体趋同，但是此时还不是全局最 

优点，则算法早熟收敛。从提升种群全局搜索能力角 

度考虑，将单种群进化算法改进为多个子种群协作的 

算法设计思想比较常见M J。另外，DE对个体的变异操 

作(见式(1))是盲目、无指导的，而粒子群算法l2 J在挖 

掘种群信息方面做得比较突出，通过借鉴种群的全局 

最优信息和个体的局部信息对个体的进化进行指导。 

受此启发，文中提出了一种多种群差分演化算法 

(Multiple Popolation Differential Evolution，MPDE)：将 

整个种群分成多个子群体，某个子群体当前最优个体 

记为L ，表示子群体的最优信息；从所有子群体的最 

优个体中选出最优个体记为 G ，表示群体的全局最 

优信息。在对个体进行变异操作时，将子种群的局部信 

息与整个种群的全局信息对变异操作进行指导，所以 

(1)式可改进为： 

Vi=Xi+FI。(Gt t—Xr
．
)+F2·(Lbest—Xr ) 

(3) 

其中F ，F2为缩放因子，一般在[0，2]范围内取值，F1 

表示对全局最优信息的信任程度，称之为社会系数，衡 

量了个体间信息共享程度；F2表示对局部最优信息的 

信任程度 ，称之为认知系数 ，衡量了对自身经验的认知 

程度。 

MPDE算法 ： 

步骤 1：初始化：随机初始化Pop—mum个子群体， 

每个子群体规模为Pop—Scale，个体X (0)为Dimention 

维向量，表示搜索空间中的潜在解；随机初始化 G 

以及 L 。， 

步骤2：判断是否满足终止条件，如果满足则算法 

终止 ，否则转步骤 3。 

步骤 3：对每个子群体进行如下操作： 

步骤 3．1：应用(3)式对 Xi(t)进行变异得到中间 

个体 (t)。 

步骤3．2：Xi与 (t)杂交得到中间个体 

， 、 f t)若rand≤R或J=r3 ( ， 
(￡)否则 ’ 

其中r3是1与Dimention之间的随机整数；R为杂交概 

率。 

步骤 3．3：根据适应度进行选择 ： 

， ． 、 f“ (t)，F(“ (t))>F(x (t)) 

曩( + ) 弋z )，否则 
步骤3．4：从群体五(t+1)中确定最优个体作为 

该子群体的当前最优位置 L 。 

步骤4：对各个子群体的L 进行适应度比较，更 

新 G ，转步骤2。 

该算法的特点是：各个子群体彼此的地位完全对 

等，在一个迭代周期(一般是次迭代)进行一次经验总 

结，评比出新的局部最优个体和全局最优个体，以便于 

对个体的变异进行指导。这样做的好处有两方面：一 

方面，由于变异操作(见式(3))借鉴了子种群的局部信 

息和整个种群的全局信息，提高了算法收敛的速度；另 
一 方面，多群体增强了种群的多样性，提升了算法的全 

局搜索能力。 

3 约束条件处理方案 

考虑非线性规划 ： ， 

fminf(x) 
s．t．gi(x)≤ 0(i=1，2，⋯，q) (4) 

【̂ (z)：o(j：口+1，口+2，⋯，7 ) 

F= {37．j gi(37)≤ 0，̂，( )=0，i=1，2，⋯，q； 

J=q+1，q十2，⋯，m}称为可行域 ， 

S={ l ≤ ≤ U ， =1，2，⋯，n}称为搜索 

空间，并且 F c S。定义违反约束度函数 violate(x)= 

∑max{gl( )，OI+∑ I hi(37)l，显然对任意 ∈ 
= 1 J=q+l 

都有violate(z)≥0，z∈F当且仅当violate(37)= 

0。我们称violate(37)为违反度函数，violate( )越大说 

明点 违反约束程度越大即离可行域越远。 

用差分演化算法求解非线性规划问题时不可避免 

地会产生不可行点，而处理好不可行点对求解约束优 
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化问题至关重要，文献[5]给出了 一种处理不可行点 

的新方案 ： 

feasel：当violate(z)≤ ￡且 violate(y)≤ ￡， 

I 则目标函数值较小的为优。 

J 也：当violate(x)≤￡且violate(y)>￡， ⋯ 
I 则z为优。 

l case3：当 violate(x)>￡且 violate(y)>￡， 

【 则违反程度较小的为优。 

方案(5)中有一个人为确定的违反约束度常数 e， 

该方案将在违反约束度范围内的不可行点与可行点同 

等对待，这样做的好处是保留了处在可行域边界附近 

的点，这些点虽然不可行但含有丰富的有用信息，对搜 

索全局最优点很有帮助。 

采用这种处理方案往往会使求得的全局最优点是 

不可行的但违反约束度 violate(x)不超过，我们认为 

只要求出的全局最优解违反约束的程度很小，都是可 

以接受的。 

4 数值模拟 

4．1 测试函数 

为测试MPDE算法性能，对文献[6]提供的 l3个 

经典的约束优化问题进行测试，这些测试函数是测试 

算法性能的标准函数，被广泛采用(参见文献[6--9])。 

4．2 参数设置 

参数设置：子群体数目Pop—nⅢn=6，每个子群体 

规模 Pop—ScalE：=8，最大迭代次数为5000，社会系数 

Fl=0．9，认知系数 F2=0．8，杂交概率R=0．5，每 

个测试函数连续作20次独立试验。 

4．3 试验结果 

MPDE算法在 Matlab7．0环境下编程实现，表 1 

将 MPDE算法的试验结果与最优值进行了横向比较。 

进一步，为了验证算法的有效性，将试验结果分别与其 

他 5种算法 的结果进行纵 向比较，它们分别是 

，

SR[引
，

ASCHEA[4]
，

CHDE[7]
，
SMES[s]

，比较结 

果见表 2和表 3。 

表 1 MPDE算法的测试结果 
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表 3 各算法最差结果比较 

4．4 试验备注与说明 

表中“一”表示没有找到可行解，“NA”表示文献中 

没有该项数据。由于各个测试函数计算困难程度不一 

样，所以判定试验是否成功的准则也不尽相同，文中将 

计算结果与公布最优值的差的绝对值在某个阈值范围 

内就视为成功，否则视为失败，各测试函数的阈值设置 

见表4。另外函数g12由于其特殊性，进行球坐标换元 

处理。 

f l Ro0s o0s + 
X2 RoosOsino+ 口 

【 3：RsinO+r 
经过这样的处理，原问题g12等价转化为： 

g 12：minf=[(ReosOeoso+P一5) +(RcosOsino 

+口一5) +(Rsin0+r一5) ]／100—1 

其中R∈[0,0．25]，0∈[0，2玎]，口∈[0，，r]，P，口，r∈ 

[1，9]。在换元前g12有9 个约束条件，经过换元处理后 

约束条件变为6个，大大减轻问题的难度。 

表 4 试验成功的判定标准 

gD1 go3 go4 5 g06 

O．0o01 0．005 0．0oO5 0．0001 0．0001 0．0001 0．01 

gl0 gll g12 g13 

O．0o叭 0．O006 l 0．0005 0．ODol 0．005 

4．5 试验结果与分析 

从表 1看来，MPDE找到 g04～go6，go8～go9，g12 

的全局最优值与公布结果非常相近，甚至 3，g04的 

结果优于公布结果。gOl，go2，go3，gll的最优值与公 

布结果的误差也小于 5×10～。go7由于问题的复杂 

性，最优值与公布结果的误差只能控制在0～0．01范 

围内。gl0对违反约束度 ￡的依赖性比较大，当 e： 

0．001时，兼顾了最优解的求解质量和算法的稳定性， 

但成功率只有3o％；虽然找的最优解与公布结果相差 

较远，但是MPDE找到的是比公布结果更好的结果，这 

个结果的不可行程度在误差允许范围内。另外从方差 

上看，除 gl0外都比较小，说明 MPDE算法的比较稳 

定，并且全局搜索能力很强。 

从表2来看，MPDE算法在g03，gll，g13的计算结 

果不如其他算法，所以MPDE求解等式约束优化问题 

时在约束条件的处理方法上有待进一步改进。从 5 

的计算结果来看，不仅优于其他算法而且优于公布结 

果。虽然g13的计算结果优于公布结果和其他算法， 

但是最优解不是可行解，是在一定误差允许范围内的 

最优解。 

5 结束语 

DE对个体变异时没有挖掘出种群当前搜索到的 

有用信息，导致变异是盲目的。为了充分利用种群的 

信息，文中提出一种多群体差分演化算法一MPDE，该 

算法与DE相比较，在计算复杂度大致相当的情况下， 

全局搜索性能得到有效提升。实验结果表明MPDE可 

以有效求解复杂的约束优化问题。 
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同时根据粒度的分析，时间维最小分析单元是日， 

就可以把源数据时间格式转换成标准的日期格式(YY 
—

MM—DD)，按病人 ID、科室名称、医生姓名、发票类 

别、日来汇总小计的金额。这样大大减少了记录条数， 

在对医院HIS的2007—2008年数据处理时，可以减少 

50％的记录。 

3 物理模型的设计 

数据仓库的物理模型的设计就是数据仓库逻辑模 

型在物理系统的实现。其中主要解决数据的结构类 

型、数据的索引策略、数据的存储策略及存储优化等问 

题。在进行物理模型的设计实现时，所考虑的因素有 ： 

性能价格比、I／O存储时间、空间利用率及维护的代 

价[8I。 

以我院为例，每天产生的数据处方细节表就有几 

万条，细节数据量积累起来很快。物理设计时，把 O— 

LAP中使用频率高的、要求响应时间快的放在高速存 

储设备中。对于细节性数据、访问次数较少的放在低 

速、价格低廉的介质上。这样也可以提高高速存储设 

备的利用率，降低成本提高了性能价格比。 

数据仓库数据量很大，建立索引会大大地提高访 

问效率。建立索引是要考虑空间成本的，并不是所有 

的表都需要索引，只需对访问比较频繁的表建立索引， 

同时根据时间需要选择索引的键。例如，在费用的关 

系表中，时间维度访问频率最高的，可以在事实表中建 

立TimeID的索引。 

在设计存储策略中可以有许多方法提高I／O的效 

率，此处介绍这次数据仓库中用到的方法。 

①增加冗余，将经常用到的字段添加到相应的表 

里，减少表的连接次数以及I／O的访问次数，提高访问 

速度。如，在开始设计病人维度时，病人类别是一个单 

独的关系表，其字段并没有放在病人维时，这样在分析 

费用中需要做两表的连接，降低了访问效率。 

②归并表，即将需要同时访问的表顺序存放在同 

一 个物理磁盘上，减少 I／O访问的次数。 

(上接第 190页) 
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4 结束语 

数据仓库的数据模型设计是数据仓库建设的核 

心，模型设计的好坏决定了数据仓库项目成功完成与 

否。文中以医院具体数据为背景讨论了概念模型、逻 

辑模型、物理模型的设计方法和主要内容。 

医院建设数据仓库的数据源是 HIS，数据范围在 

不断增加，数据字典时有变动，用户需求也随着不断变 

化，数据模型的设计本身就是个不断循环和修正的过 

程 9。因此，医院数据仓库模型的设计也要遵循循环 

的开发方法，在用户看到实际结果后，又有可能提出更 

完善或新的需求，通过反馈使得数据模型不断的修正， 

最后形成适合医院的数据仓库模型。 
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