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Abstract: A differential evolution algorithm to solve a class of stochastic optimization problem is proposed. 
the algorithm, which is easy to understand and operate in program, overcomes the shortcoming that stochastic 
optimization problem can’t find global optimal solution efficiently. The numerical experiment results demon-
strate that the proposed algorithm can rapidly converge to the optimal solution and is an efficient method be-
cause of its good robustness. 
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摘  要：提出了一个解随机优化问题的差分进化算法. 该算法易理解, 程序上易实现, 克服了随机优化

问题难以高效实现全局优化的缺点. 数值实验结果表明, 所提出的算法能够快速地收敛到随机优化问

题的最优解, 并且具有良好的鲁棒性, 是此类问题的一个高效求解算法. 
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1 引言 

随机优化问题通常因为缺少结构信息，存在不确

定因素，且因有时很难得到优化目标的精确解析表达

式而很难高效的实现全局优化。另外，优化决策空间

很大，且往往是连续量和离散量，逻辑量并存，优化

涉及多个目标，并存在多个极小点，这更增大了此类

问题的优化难度。因此，对随机优化问题的研究已成

为国际学术界的一个重要研究课题[1-3]，许多学者都在

为寻找一种高效的，鲁棒的优化算法而努力。 

近年来，一些不依赖于初始点和梯度信息的智能

优化算法得到了迅速发展，如：模拟退火算法；遗传

算法；免疫算法；演化算法；粒子群算法等，这些算

法在理论界和工程界都得到了高度重视[4,5]。Storn R

和 Price K 于 1995 年提出的差分进化(Differential 

Evolution, DE)算法[6-7]是一种随机的并行直接搜索算

法，它可对非线性不可微连续空间函数进行最小化，

以其易用性、稳健性和强大的全局寻优能力在多个领

域取得成功。在 1996 年举行的第一届国际 IEEE 进化

优化竞赛上，对提出的各种方法进行了现场验证，DE

算法被证明是最快的进化算法。目前，DE 算法已经在

许多领域得到了应用[8,9]。本文结合近年来出现的一类

新的智能算法——差分进化算法，提出了解随机优化

问题的差分进化算法，该算法易理解，程序上易实现，

且很多情况下比一般的遗传算法更有效，是一种高效

的，鲁棒的优化算法。这不仅为随机优化问题的求解

提供了一种新的途径，还为差分进化算法的应用拓展

了新的空间。数值仿真结果表明了该方法的有效性。 

2 差分进化算法 

差分进化算法（DE）同其它进化算法一样,也是

对候选解的种群进行操作,DE 的自参考种群繁殖方案

与其它进化算法不同,它通过把种群中两个成员之间

的加权差向量加到第三个成员上来产生新参数向量,

该操作称为“变异”。然后将变异向量的参数与另外

预先确定的目标向量参数按一定规则混合来产生试

验向量,该操作称为“交叉”。若试验向量的代价函数

比目标向量的代价函数低,试验向量就在下一代中代
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替目标向量。最后的操作称为“选择”,种群中所有成

员必须被作为目标向量这样操作一次,以便在下一代

中出现相同个竞争者。在进化过程中对每一代都评价

最佳参数向量,以记录最小化过程,这样利用随机偏差

扰动产生新个体的方式可以获得一个有非常好收敛

性的结果. 

差分进化算法整体结构类似于遗传算法,与遗传

算法的主要区别体现在以下方面:(1)遗传算法可以采

用实值编码和二进制编码,而差异演化算法只采用实

值编码方式;(2)遗传算法的交叉操作会产生新个体,而

差异演化算法的交叉操作则不会产生新个体,其作用

主要是增加群体的多样性;(3)差异演化算法的变异操

作是把两个个体向量的差异化信息加到第三个个体

向量上,这是不同于遗传算法的最大区别;(4)差异演化

算法的选择操作直接将目标函数值作为适应度值,然

后比较适应度值,适应度值小的个体保存到下一代(目

标函数值为最小值),而不像遗传算法有各种复杂的选

择策略。与遗传算法相比,差异演化算法操作简单,控

制参数少,易编程实现,它尤其擅长求解多变量、非凸、

多峰以及非线性的函数优化问题,所以很受研究者的

青睐. 

2.1 标准差分进化算法 

DE 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[1].

算法首先在问题的可行解空间随机初始化种群
0 0 0 0

1 2[ , , , , ]NPX x x x  , NP 为 种 群 规 模 . 个 体
0 0 0 0

,,1 ,2[ , , , , ]i i Di ix x x x  用于表征问题解,D 为优化问题

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 t
ix 实施变异操作,得到与其相对应的

变异个体 1t
iv  ,即 

1
1 2 3( )t t t t

i r r rx K x xv     .               (1) 

其中:r1,r2,r3∈{1,2,…,NP}互不相同且与 i 不同; 1
t
rx 为

父代基向量; 2 3( )t t
r rx x 称作父代差分向 

量;K 为缩放比例因子.然后,利用式(2)对 t
ix 和由式(1)

生成的变异个体 1t
iv  实施交叉操作,生成试验个体,即 

1
,1

,
,

,  if ( ( ) )  or  ( );

,  else.                                            

t
i jt

i j t
i j

rand j CR j rnbr iv
u

x








 
    (2) 

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 1t
iu  和 t

ix 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 1t
ix  ,即 

 
1 1

1 ,  if ( ) ( );  
,  else.                          

t t t
t i i i
i t

i

f fu u xx
x

 
 




           (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 [5]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[5,8].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. 

2.2 差分进化算法流程 

(1) 确定 DE 算法控制参数和所采用的具体策略，DE

算法控制参数包括:种群数量、变异算子、交叉算子、

最大进化代数、终止条件等； 

(2) 随机产生初始种群，进化代数 k = l； 

(3) 对初始种群进行评价，即计算初始种群中每个个

体的目标函数值； 

(4) 判断是否达到终止条件或进化代数达到最大。若

是，则进化终止，将此时的最佳个体作为解输出；若

否，继续； 

(5) 进行变异和交叉操作，对边界条件进行处理，得

到临时种群； 

(6) 对临时种群进行评价，计算临时种群中每个个体

的目标函数值； 

(7) 进行选择操作，得到新种群； 

(8) 进化代数 k =k+1，转(4)。 

3 数值仿真结果 
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本文采用非凸二维随机Rosenbrock函数和多极小

的随机 Goldstein-Price 函数进行仿真研究。文中参数

选取如下：群体规模 NP=60，初始交叉 CR=0.3，初

始缩放因子 F=0.1, 最大截止代数见表 1，精度为
61 10 。对下述问题进行 50 次计算，用 VC++6.0 编

程，计算结果见表 1。 

(1) 随机 Rosenbrock 函数 
2 2 2

1 2 1 2 1( , , ) 100( ) (1 )L x x x x x      ；      

这里 1 2, 2.048x x  ； 

其中：为噪声幅度，取为 0.01 和 0.05， 为随机噪

声，在此令其服从 [0 ， 1] 的均匀分布。显然

1 2[ ( , , )]E L x x  的最优解为（1，1），其最优值为 0。 

(2) 随机 Goldstein-Price 函数 
2 2

1 2 1 2 1 1( , , ) [1 ( 1) (19 14 3L x x x x x x      
2 2

2 1 2 2 1 214 6 3 )] [30 (2 3 )x x x x x x       
2 2

1 1 2 1 2 2(18 32 12 48 36 27 )]x x x x x x       ；    

这里 1 2, 5.12x x  ； 

其中：为噪声幅度，取为 0.01 和 0.05， 为随机噪

声，在此令其服从[0，1]的均匀分布。 

显然 1 2[ ( , , )]E L x x  的最优值为 3。 
 

Table 1. Numerical results for stochastic optimization using differ-

ential evolution algorithm 

表 1. 随机优化问题的差分进化算法数值结果 

函数 
噪声幅 
度 值 

最大截 
止代数 

搜到的 
最好值 

搜到的 
最差值 

0.01 1000 0.000023 0.005391 

0.01 2000 0.000001 0.008151 

0.05 1000 0.000007 0.014987 

 
随     机
Rosenbrock 
函     数 

0.05 2000 0.000012 0.010758 

0.01 1000 3.000005 3.000265 

0.01 2000 3.000004 3.000583 

0.05 1000 3.000003 3.001292 

 
随      机 

GoldsteinPrice
函      数 

0.05 2000 3.000001 3.001467 

基于以上仿真结果，本文可得如下结论： 

(1) 差分进化算法解随机优化问题具有良好的鲁

棒性。最大截止代数增大时，随机仿真结果与

理论上的最优解较接近。 

(2) 当噪声幅度较大时，在相同的参数下，随机仿

真结果变的较差。 

4 结束语 

本文把差分进化算法用到求解随机优化问题中

来，并通过数值仿真验证了这一方法的有效性和鲁棒

性。文中用到的随机噪声均为均匀分布的，但现实问

题中遇到的噪声可能复杂的多，所以，进一步研究的

工作包括：通过把差分进化算法和其他的技巧相结合

来进一步提高算法的效率和精度；进一步研究高效的

适合高维随机优化问题的智能算法；针对随机组合优

化问题推广研究此类算法，进一步拓广其应用领域。 
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