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具有学习机制的离散差分演化算法 
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摘 要 如何将差分演化算法应用于离散领域是目前该领域的一个热点研究问题。用分布估计算法对搜索空间中优 

质解的分布进行建模，然后根据建立的模型抽样产生新解，利用分布估计这种全局信息学习的机制，提 出具有学习机 

制的离散差分演化算法并用于求解多维背包问题。实验结果表明，提出的算法具有良好的性能。 
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Abstract How to apply differential evolution to discrete field is currently a hot research problem in this area．Estima— 

tion of distribution algorithms build a probability model which characterizes the distribution of the current promising SO— 

lutions in the search space and generates new solutions according to the mode1．Using the global learning of estimation 

of distribution algorithms，a discrete differential evolution with learning mechanism was proposed for multidimensional 

knack problem．Simulation results show that the proposed algorithm has good performance． 
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1 前言 

差分演化 (Differential Evolution，DE)最初提出时是一 

种实数编码的进化算法[1。]，用于在连续空问求解全局优化 

问题，近年来在这方面取得了较好的效果，见文献[3—5]。但 

是在离散空间领域差分演化算法还没有较好的研究成果，因 

此，将差分演化算法应用于离散领域是该领域目前的一个热 

点研究方向。 

分布估计 算法 (Estimation of Distribution Algorithm， 

Ⅱ)A)[6 ]是最近提出的进化算法，具有全局学习能力。不同 

于传统的进化算法，EDA既没有交叉操作也没有变异操作， 

取而代之的是建模和抽样操作，即首先选择种群中较优的个 

体，然后对这些较优个体在解空间中的分布建立概率模型(即 

进行全局学习)，最后从这个概率模型中抽样产生新解。 

本文将分布估计算法的全局学习思想引入到离散差分演 

化算法中，形成具有学习机制的离散差分演化算法，在多维背 

包问题(Multidimensional Knack Problem，MKP)上的求解结 

果表明具有学习机制的离散差分演化算法具有 良好的性 

能。 

2 离散差分演化算法 

2．1 标准差分演化算法 

DE是一种有效的演化算法_】 ]，它主要通过变异、交叉 

和选择这 3种操作的反复迭代来完成寻优过程。 

设在 D维空间，DE种群的向量个数为 N，第 t代的向量 

个体 i表示为X (￡)一(zf1(￡)，⋯，-z (￡)，⋯，X／D(￡))， 一1，2， 

⋯ ，N。 

首先进行变异操作 ，产生变异向量。随机初始化种群后 ， 

给每一个目标向量X( )产生一个变异向量 M (￡+1)一(佩 

( +1)，⋯，m (￡+1)，⋯，啪 (￡+1))，变异 向量是 DE的关 

键组件，它是通过把两个不同向量的差异(也称为差分向量) 

加权后与第 3个向量求和而形成的，用式(1)表示： 

M (￡+1)一X1(￡)+F(X2(￡)一X3(￡)) (1) 

式中， 1， 2， 3∈{1，2，⋯，N)是三个不相等的整数，参数 F为 

缩放因子，用于控制差分向量的放大程度，参数 F的正确取 

值有利于维持算法局部开采和全局探索能力之间的平衡。 

接着进行交叉操作，产生中间向量。通过目标向量与变 

异向量进行交叉来产生中间向量 Trial (￡+1)一(trial (￡+ 
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1)，⋯，trial ( +1)，⋯，trialz~(f+1))，而常用的 DE交叉方 

法用二项式交叉表示为： 

I m。 if rand(1< CR or d— r 
trial (f+1)一{ (2) 

l ， otherwise 

式中，CR是交叉率，决定中间向量来 自于变异向量的概率； 

rE{1，2，⋯，D}。 

最后进行选择操作，产生下一代 向量。标准 DE采用贪 

婪选择的思想，从中间向量 Trial (f+1)和 目标向量 Xi( )之 

间选择一个较好的作为下一代向量 X (￡+1)。 

2．2 离散差分演化算法 

目前已经有一些离散差分演化算法，但是它们大部分是 

将离散空问问题映射或转换到连续空间求解，见文献[9—14]。 

2007年，Gong和Tuson提出了一种二进制编码差分演化算 

法，简称为BDE(Binary DE)[ ]，这种方法在离散空间将求解 

的问题编码 ，然后利用 DE算法直接求解。BDE中有两种二 

进制编码方法，分别是“所有变量是一维”(All Decision Varia— 

bles as a Single Dimension)和“每个变量是一维”(Each Deci— 

sion Variable as a Single Dimension)。两种编码的区别是产 

生变异向量的方法不同，而交叉、选择操作都与标准 DE的相 

同，下面描述这两种编码产生变异向量的过程[1 ： 

在“所有变量是一维”这种编码方法 中，变异策略依据式 

(1)，首先随机选择 3个个体 Xf1，Xz，Xs，然后用异或操作计 

算个体 Xz和 X。的海明距离 dis，接着计算度量距离(scaled 

distance)d 一F×dis。例如，如果 dis一6，F一0．3，则 d 一 

1．8，表示有 8O 的概率选择 x 中的任意两个维翻转产生变 

异向量，有 2O 的概率选择 X 中的任意一个维翻转产生变 

异向量。这种确定 X 中变异维个数的方法表示如下： 

fint(d )+ 1， if·rand()<  一 int(d ) 
一

1int(d，)． 0the se 
式中，int()是向下取整函数，rand()是在[O，1]区问生成的一 

个随机数，【 是求得的Xn中可任意翻转维的个数。 

在“每个变量是一维”这种编码方式 中，变异策略同样也 

是依据式(1)，首先随机选定 3个个体 X ，Xz，Xf。，对 Xz和 

X。的各维分别进行异或操作，如果某维的异或操作结果为 1 

且 rand()<F，则 Xi 对应的该维翻转。通过这种翻转 X 特 

定维的方式产生变异向量。 

从上面的描述可见，“所有变量是一维”和“每个变量是一 

维”这两种编码方法在变异时翻转维的限制条件不同，前者可 

以改变个体任意维产生变异向量，而后者则只能改变特定的 

维来产生变异向量。 

3 带学习机制的离散差分演化算法 

3．1 分布估计算法(EDA) 

分布估计算法主要有 3步操作_6_8_：选择、建模和抽样。 

设 Pop(t)是第t代的种群，EDA按照如下迭代方式工作： 

第一步 选择。从 Pop(t)中选择M个个体形成父种群 

Q( )； 

第二步 建模。向Q( )中的个体学习，抽取统计信息建 

立概率模型 P； 

第三步 抽样。从构建的概率模型 P中抽样产生新解。 

EDA的概率模型可以分为变量无关、双变量相关和多变 
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量相关 3种。变量无关模型是其中最简单的一种l7]，但被广 

泛应用，其比较有代表性的是用于单变量边缘分布算法(Uni— 

variate Marginal Distribution Algorithm，UMDA)、基于群体 

的增量学习算法、紧凑遗传算法和带guided mutation的进化 

算法中。本文也采用变量无关模型来建模求解 O一1组合优 

化问题。 

3．2 BDB-EDA 

受文献E16]启发，我们将 EDA的全局学习思想 6 引入 

到 Gong和 Tuson提出的BDE中_1 ，形成具有学习机制的离 

散差分演化算法(BDE_EDA)，算法的过程如下： 

第一步 初始化，随机生成 N个个体，初始化概率向量 P，设 一 

0，迭代次数 generation=0； 

第二步 —i+1，从 N个个体中随机选出3个不同的个体 ； 

第三步 按照 BDE中的方法执行变异操作； 

第四步 按照式(2)执行交叉操作 ； 

第五步 执行 DE的选择操作； 

第六步 如果 <N则继续第二步，否则转向第八步； 

第七步 如果++则 generation —startingGen且 generation 

interval=0，执行第八步；否则转向第十二步； 

第八步 计算种群的平均适应度值； 

第九步 选出适应度值在平均适应度值之上的个体作为优势种 

群，根据式(4)更新概率向量 P； 

第十步 从概率向量 P中抽样产生M 个新个体； 

第十一步 从 Ⅳ+M 个个体中选蹦N个个体放入下一代种群； 

第十二步 如果没有达到最大迭代次数则转向第二步；否则算法 

终止，输出最优解。 

上述算法中，第一步的初始化概率向量 P，用来统计个体 
～ 

每一维出现 1的个体数量，根据概率模型 一∑ “／N计算 

出一个初始概率向量P一(P ，Pz，⋯， ，⋯， )，其中 P 为 

第 i维取值为 1的概率，1一A 表示第 i维取值为 0的概率。 

算法的第三步可以根据具体求解问题选择“所有变量是 

一 维”和“每个变量是一维”两种编码方法 中的一种来执行变 

异操作，本文的仿真实验中选择“所有变量是一维”这种编码 

方法来求解多维背包问题。 

第七步到第十步是学习策略的具体实现，其中第七步是 

对使用学习策略的时机进行判断，包括开始使用学习策略的 

时间 startingGen和使用学习策略 的间隔代数 interval[嘲。 

在算法初始阶段，种群质量通常不高，还不适合学习，因此提 

出的算法在经过 startingGen次迭代后才开始学习。为了降 

低算法的运行时间，设置了 interval参数，interval的值不能设 

置得太大，否则可能会因为种群多样性下降得太快而使学习 

策略失效。第九步是为了保证算法的质量，只向适应度值在 

种群平均适应度值之上的个体学习。在每一次迭代中，都按 

照UMDAc 的概率更新规则更新概率向量 P，选择适应度 

值最高的M个个体作为优势种群D{，由优势种群构建概率 

模型，估计联合概率分布，用方程表示如下： 
D 

加(￡)一p(x (￡)lD )一II (￡) 
d= l 

M  

D ∑Xi(t)ED (￡)tSjC 
— II三L— 一  (4) 

d一 1 IVI 

第十一步可以看成是一种选择操作，从 N个个体中选出 

最差的M 个个体用新产生的M 个个体替代，通常 M<N。 



 

从上述算法描述的过程可以看出学习机制是统计种群中 

一 些优秀的个体，然后向这些优秀的个体学习，这种考虑全局 

的学习机制能让算法收敛到更有可能达到全局最优状态的区 

域内，从而使算法更加有效。 

4 仿真实验 

为了显示引入学习机制后 BDE算法 的 良好性能，将 

BDE-EDA与 BDE算法求解 MKP的实验结果进行了比较， 

程序用 C语言实现 ，在笔记本 电脑 (Core2 T6600 2．2GHz 

2．19GHz，RAM 2G)上运行。为了进一步显示 BDE-EDA算 

法的相对性能，还与求解 MDP的 TCNN(transiently chaotic 

neural network)[173，以及 Zhou等人[1。]最近在 TCNN中引入 

一 个简单的启发式策略(heuristic strategy，HS)后形成的TC— 

NN-HS的实验结果进行 了比较。本文的实验数据来 自于 

OR-LIBRARY(http：∥people．brune1．ac．uk／～mastjjb／jeb／ 

orlib／files／)中的16组测试实例，在表 1的第1列和第 2列分 

别列出了这 16组测试实例的名称和已知最优值。下面首先 

描述用于仿真实验的多维背包问题，然后是实验结果的比较。 

表 1 BDE-EDA，BDE，TCNN和 TCNN-HS算法的实验结果比较 

4．1 多维背包问题(脚 ) 

MKP就是如何从 个物体中选出一组物体装人到 个背 

包中，使得所装的物品总价值最大_1 。设正实数 ，coi，Ci分 

别表示物体 的价值、体积和背包i的容量，最大化 _厂( )一∑ 
J= 1 

z ，约束条件为∑~DijXj≤ ，其中i=1，2，⋯， xj∈{0，1>， 

一1，2，⋯， ，五一1表示物品 i被装入背包，五一0表示物品 i 

不被装 入背 包。一 个定 义完整 的 MKP还 应满 足 ㈨ < 

Ci R
，

E
一 1

do0>  。 

MKP是一个典型的组合优化问题，也被证明是一个 NP 

难问题，在实际中有着广泛的应用。基于传统方法求解 MKP 

的不足，近年来，许多研究者将进化算法如模拟退火、禁忌搜 

索、遗传算法和蚁群算法等用于求解MKP，见文献Ego，21-]。 

为了满足约束条件加快算法求解过程，通常在元启发式 

算法中引入了修补因子把不满足 MKP限制条件的个体修补 

成合法的个体，本文在 BDE-EDA与BDE算法的变异、交叉 

操作之后、选择操作之前采用 Li等人提出的基于贪婪方法的 

修补操作(check-and-repair operator)，其过程描述如下r2 ]： 

第一步 计算每一个物品在每一个背包中的价值密度 

8 = Pi．cj ； 

第二步 计算每个物品的最低价值密度 =rain{P ． ／ 

~．olj}； 

第三步 按照 a的值对所有物品排序； 

第四步 从物品集中删除 值最小的物品，例如把该物 

品对应的基因位由 1变成 0； 

第五步 重复第四步直到找到一个合法的解。 

从上述过程可以看出，针对背包问题的性质，该操作采用 

贪婪算法的思想来尽可能保留单位价值量大的物品。 

4．2 实验结果 

实验中BDE算法的种群规模为 100，最大迭代次数为 

5O，变异因子为 0．5，交叉因子为 0．9。BDBEDA算法中的 

startGen=10，interval一2，其余参数与 BDE算法的设置一 

样。表 1是 BDE-EDA，BDE，TCNN和 TCNN—HS算法在 16 

个测试用例运行 5O次时得到的最好解和平均解。表 2是 

BDE-EDA，BDE和 TCNN-HS 3种算法的平均运行时间。 

表 2 3种算法的平均运行时间(秒) 

从表1可以看出，BDE-EDA算法和TCNN—HS算法在全 

部 16组问题实例上均能求得已知最优解，TCNN能在 11组 

问题实例上求得已知最优解 ，而 BDE算法只能在 WEISH03 

和 WELSH11这 2组问题实例上获得已知最优值 。在平均解 

(下转第249页) 
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方面，BDE-EDA算法和TCNN—HS算法在 5个问题实例上均 

能获得与已知最优解相同的平均解，而在其他的 11个问题实 

例上BDE_EDA算法能获得比TCNN-HS算法更好的平均 

解，BDE和 TCNN在所有 问题 实例上获得 的平均解均 比 

BDE-EDA 的差。可 以说 BDE-EDA算 法 具有 比 BDE和 

TCHNN算法更好的性能，并且具有 比 TCNN-HS算法更稳 

定的性能。表 1中各算法求得的与已知最优解相同的最好解 

和平均解用加粗字体标出。 

从表2可以看出，BDE-EDA算法的运行时间比BDE稍 

长，这是因为 BDE-EDA算法要花费时间向优质个体学习建 

立概率模型，但是二者 的时间差距不是很明显。TCNN-HS 

算法的运行时间最长，而且随着问题规模 的增加算法的速度 

变得越来越慢。 · 

综上所述，从解的质量和运行时间来看，BI)E_EDA的运 

行虽然略慢于BDE，但是它的最优解和平均解的质量明显比 

BDE要好。而 TCNN-HS算法虽然能取得与 BDE-EDA相当 

的最优解 ，但是在稳定性以及运行时间上比不上 BDE-EDA 

算法。因此，可以说 BDE-EDA算法是一个更稳定、有更好寻 

优能力且运行效率较高的算法。 

结束语 提出了具有学习机制的离散差分演化算法，并 

用于求解多维背包问题，实验结果表明提出的算法具有良好 

的性能。未来的研究工作是将该算法与其他机制相结合来进 
一 步提高性能，例如结合模拟退火等算法，并将算法推广到实 

际应用中。 
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