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摘　要： 提出一种改进差分进化算法求解混合整数非线性规划问题。 该算法利用同态映射方法，解决差分进化
算法无法直接处理整数决策变量问题；提出改进的自适应交替变异算子，提高算法的搜索性能；提出一种自适应
保留不可行解的方法处理约束条件，并对差分进化算法的选择算子进行改进，提出一种直接处理约束条件的新
选择算子。 六个常用的混合整数非线性规划问题的实验结果表明了该方法的有效性和适用性。
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ｔｏ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ａ ｎｅｗ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｏｒ ｗｈｉｃｈ ｃｏｕｌｄ ｄｅａｌ ｔｈｅ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ ｄｉｒｅｃｔｌｙ．Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｉｘ ｂｅｎｃｈｍａｒｋｓ ｓｈｏｗ
ｔｈｅ ｎｅｗ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｎｄ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ｆｏｒ ｔｈｅ ｍｉｘｅｄ唱ｉｎｔｅｇｅｒ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍ．
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ｏｐｅｒａｔｏｒ； ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ ｈａｎｄｌｉｎｇ

0　引言
数值优化问题是科学研究、工程设计及管理科学中常见的

问题，其中许多问题属于混合整数非线性规划问题（ｍｉｘｅｄ ｉｎ唱
ｔｅｇｅｒ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍ， ＭＩＮＰ），其数学模型如下：

ｍｉｎ f（x，y）

ｓ．ｔ．

gi（x，y）≤０， i ＝１，２，⋯，m

hi（x，y）≤０， i ＝m ＋１，m ＋２，⋯，m ＋l

xl≤x≤xu

yl≤y≤yu

x∈R
y∈I

（１）

其中：x为实型决策变量，y为离散变量（整数或者二进制数）；

gi（x，y）（i＝１，２，⋯，m）表示 m个不等式约束；hi（x，y）（ i ＝m
＋１，m＋２，⋯，m＋l）表示 l个等式约束。
求解 ＭＩＮＰ的确定性方法有分支定界法、广义 Ｂｅｎｄｅｒｓ分

解法和近似方法等，这些基于梯度的传统方法只能得到与初
始点有关的局部最优解，而不能保证搜索到全局最优点。
ＭＩＮＰ 通常是高度非线性、不可微、多峰及非凸的，对于这样

的优化，确定性算法往往无能为力。 近年来，许多研究人员
利用进化算法求解 ＭＩＮＰ问题。 文献［１］比较了基于模拟退
火算法（Ｍ唱ＳＩＭＰＳＡ）、遗传算法以及演化策略三种算法求解
ＭＩＮＰ的差异；文献［２，３］分别利用混合粒子群算法（ＰＳＯ）和
量子 ＰＳＯ求解 ＭＩＮＰ；文献［４］利用混合进化算法求解 ＭＩＮＰ；
文献［５，６］分别利用差分进化算法（ＤＥ）求解 ＭＩＮＰ。 这些算
法求解 ＭＩＮＰ时，对于整数决策变量采用实数取整的方法，即
在实数域进行优化求解，然后对实数值进行取整，得到离散
变量值。 这种方法对部分测试用例获得了较好的结果，而对
另外一类测试问题很难取得好的结果［７］ 。 此外，对于约束条
件的处理，这些方法通常选择使用罚函数方法，然而利用罚
函数处理约束条件时，存在惩罚因子难以确定的问题。 如果
惩罚因子过大，则容易早熟收敛；反之，容易出现收敛速度
慢，甚至无法收敛到可行解的情况。 针对 ＭＩＮＰ，本文提出一
种改进的差分进化算法（ＩＤＥ）。
1　差分进化算法

ＤＥ算法首先在问题的可行解空间随机产生初始种群，然
后对当前种群进行变异和交叉操作，产生一个过渡种群；接着
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利用基于贪婪的思想对当前种群和过渡种群中的对应个体进

行一对一的选择，产生新一代群体。 ＤＥ算法根据变异和交叉
操作的不同形成了不同的模式。 常见的是 ＤＥ／ｒａｎｄ／１／ｂｉｎ 和
ＤＥ／ｂｅｓｔ／１／ｂｉｎ。 其中 ＤＥ／ｒａｎｄ／１／ｂｉｎ的算法描述如下［８］ 。

设 ＤＥ 算法种群规模为 NP，每个个体是 D维向量，则第 G
代中的个体可表示为 Xi，G（ i＝１，２，⋯，NP）。 ＤＥ算法的主要操
作包括产生初始种群、变异算子、交叉算子和选择算子。

产生初始种群即在 D 维空间中，随机产生均匀分布的满
足上下界约束的 NP个个体的种群 Xi，０ （ i＝１，２，⋯，NP）。

ＤＥ 算法的变异算子是利用两个随机个体间的偏差扰动
产生新个体。 变异操作后得到中间个体记为 vi，G ＋１，即

vi，G ＋１ ＝Xr１，G ＋F ×（Xr２，G －Xr３，G） （２）

交叉算子是将当前所得到的中间个体 vi，G ＋１与个体 Xi，G进

行杂交，如式（３）所示。 交叉操作得到当前个体的候选个体
ui，G ＋１ ＝（u１i，G ＋１，u２i，G ＋１，⋯，uDi，G ＋１）。

uij，G ＋１ ＝
vij，G ＋１　　ｉｆ（ ｒａｎｄ ＜CR） ｏｒ j＝R（ i）
Xij，G ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ （３）

其中：i＝１，２，⋯，NP，j＝１，２，⋯，D；ｒａｎｄ∈［０，１］是一个均匀分
布的随机数；R（ i）∈［１，D］间的随机整数；CR∈［０，１］为交叉
概率。 采用这种交叉策略，可以确保下一代个体中至少有一个
染色体来源于中间个体。

选择算子先评价候选个体的函数适应值，然后根据式（４）
决定哪个个体进入下一代种群。

Xi，G＋１ ＝
ui，G ＋１　　ｉｆ f（ui，G ＋１）≤f（Xi，G）

Xi，G ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ （４）

从上述 ＤＥ算法的描述可以发现，ＤＥ 算法的变异算子仅
在实数域有效。 当其用于整数决策变量或者二进制决策变量
时，变异算子无法保持封闭性。

2　求解 MINP的改进差分进化算法
2畅1　同态映射算子

为了使 ＤＥ算法有效求解 ＭＩＮＰ中的整数决策变量（包括
二进制数）问题，本文提出一种同态映射的方法实现利用实数
编码的差分进化算法求解整数规划问题。

假设待求解的整数规划问题的变量 y 取值范围为［ －Z，
Z］，x∈［０，１］是实数。 将区间［０，１］划分为（２Z＋１）个相等的
子 区 间， 将 各 个 子 区 间 的 上 下 界 记 为 SR ＝

０， １
２Z＋１，

２
２Z＋１，⋯，２Z＋１

２Z＋１ 。 例如，当 x∈［０， １
２Z＋１）时，y ＝

－Z；x∈ １
２Z＋１，

２
２Z＋１ 时，y＝－Z＋１；依此类推，可以在小区

间与一个整数之间建立一对一映射关系。 同态映射本质上是
利用一个小的区间来表示一个整数。
2畅2　自适应交替变异算子

ＤＥ算法中，ＤＥ／ｒａｎｄ／１／ｂｉｎ模式的变异算子中基变量是一
个随机量；而 ＤＥ／ｂｅｓｔ／１／ｂｉｎ模式的变异算子中基变量是当前
种群中的最好向量。 因此 ＤＥ／ｒａｎｄ／１／ｂｉｎ 模式变异算子具有
较好的全局搜索能力，而 ＤＥ／ｂｅｓｔ／１／ｂｉｎ模式的变异算子具有
较强的局部搜索能力。 为了充分发挥这两种变异算子的优势，
算法在演化迭代求解过程中，自适应地交替使用这两种不同的
算子。 在算法迭代初期，以较大的概率选择 ＤＥ／ｒａｎｄ／１／ｂｉｎ模

式的变异算子；在迭代的后期，以较大的概率选择 ＤＥ／ｂｅｓｔ／１／
ｂｉｎ变异算子，以获得较强的局部搜索能力。 交替变异算子定
义如下：

vi，G ＋１ ＝
Xr１，G ＋F ×（Xr２，G －Xr３，G）　　ｉｆ（λ吵ｒａｎｄ）
Xｂｅｓｔ，G ＋F ×（Xr２，G －Xr３，G） ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ （５）

其中：变量λ控制两种不同变异模式的选择概率。 λ随着迭代
次数自适应调整，如式（６）所示。

λ＝２ －ｅｘｐ（ｇｅｎ／ＧＥＮＭＡＸ ×ｌｏｇ（２）） （６）

其中：ｇｅｎ是当前的迭代次数，ＧＥＮＭＡＸ是最大迭代次数。 变
量λ随着迭代次数自适应地变化。 以最大代数 ５００ 为例（下
文 ｐｒｏｂｌｅｍ ５），变量λ随着迭代次数的变化如图 １所示。

2畅3　边界约束处理算子
ＤＥ算法中，通过变异算子与交叉算子所产生的新个体中

的某分量可能违反了边界约束条件。 本文采用重新生成新的
分量方法解决此问题，即利用式（７）定义的边界约束处理算
子，生成一个新的分量来代替因变异和交叉操作所产生的不良
分量。

uij（ t ＋１） ＝
xlj ＋ｒａｎｄ（０，１）（xlj －xuj ）　ｉｆ uij（t＋１） ＞xuj ｏｒ uij（t ＋１） ＜xlj
uij（ t ＋１） ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（７）

边界约束处理算子不仅可以解决边界约束问题，而且适当
增加了个体的多样性。

2畅4　约束处理
进化算法求解 ＭＩＮＰ时，约束条件的处理是其关键之一。

本文在处理约束条件的 Ｄｅｂ 准则［９］的基础上，提出一种概率
Ｄｅｂ准则；基于概率 Ｄｅｂ 准则，重新定义一种选择算子。 该选
择算子在目标函数适应值与违反约束条件的程度之间进行平

衡，选择优秀个体进入下一代种群。
Ｄｅｂ准则如下：ａ）当两个比较的个体中，一个个体为可行

解，另外一个个体为不可行解时，选择可行解；ｂ）当两个比较
的个体均为可行解时，选择目标函数值小的个体；ｃ）当两个比
较的个体均为不可行解时，选择违反约束条件程度小的个体。

Ｄｅｂ准则的主要缺陷是难以发挥不可行解的作用，特别是
当群体中的绝大部分个体均为可行解或者是最优解处于搜索

区域的边界时，不可行解将很难进入群体。 针对此问题，本文
对 Ｄｅｂ准则的第一条进行修改，提出一种概率 Ｄｅｂ 准则。 概
率 Ｄｅｂ准则第一条如下：
当在两个比较的个体中，一个个体为可行解，另外一个个

体为不可行解时，以较大的概率选择可行解，以较小的概率选
择不可行解，而且选择不可行解的概率逐渐变为 ０。
概率 Ｄｅｂ准则的第二条和第三条与 Ｄｅｂ准则相同。
为了定义新选择算子，首先给出个体违反约束的程度定

义。 对于式（１）所示的 ＭＩＮＰ，违反约束程度的函数为

·６４４· 计 算 机 应 用 研 究 　 第 ２９ 卷



Φ（ x） ＝∑
l

j＝１
ｍａｘ（０，gi（ x）） ＋ ∑

m ＋l

j＝m ＋１
｜hi（ x） ｜ （８）

对于式（１）所示的最小约束优化问题，设 X和 Y为参与竞
争的两个不同个体。 定义函数 ｓｅｌｅｃｔ（X，Y）如下：

ｓｅｌｅｃｔ（X，Y） ＝

１　ｉｆ （（Φ（X）巢０∧Φ（Y） ＝０）∧（ｒａｎｄ＜ε／ｇｅｎ））
１　ｉｆ （Φ（X） ＝０）∧（Φ（Y） ＝０）∧（f（X）吵f（Y））
１　ｉｆ （Φ（X）巢０）∧（Φ（Y）巢０）∧（Φ（X）吵Φ（Y））
０　ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（９）

其中：ε为较小的实数，下文的实验中 ε ＝０．００１；ｇｅｎ为当前的
迭代次数。 若 ｓｅｌｅｃｔ（X，Y） ＝１，则个体 X优于个体 Y；若 ｓｅｌｅｃｔ
（X，Y） ＝０，则个体 Y 优于个体 X。 从式（９）的 ｓｅｌｅｃｔ（X，Y）函
数可以看出，随着迭代次数的增加，不可行解进入下一代的概
率逐渐趋小，最后渐趋于 ０，保证了最后的最优解为可行解。

基于上述定义，新选择算子如式（１０）所示。

Xi，G ＋１ ＝
ui，G ＋１　　ｉｆ ｓｅｌｅｃｔ（ui，G ＋１，Xi，G）

Xi，G ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ （１０）

上述选择算子包含了处理约束条件，避免了罚函数方法选
择惩罚因子难以确定的问题。

2畅5　改进 DE算法步骤
将最好的个体向量记为 xｂｅｓｔ，改进差分进化算法的具体步

骤如下：
ａ）初始化。 包括设置最大迭代代数、种群中个体数目、变

异概率、交叉概率和生成初始种群 X。
ｂ）对于整数型决策变量，执行同态映射算子。 计算每个

个体的函数适应值和违反约束的程度，按照改进差分进化算法
选择算子，求出 xｂｅｓｔ。

ｃ）不满足停止条件，则执行步骤 ｄ） ｆ）；否则转步骤 ｇ）。
ｄ）按照式（２）所示的变异算子对种群实施变异操作，得到

中间种群 V。
ｅ）利用交叉算子对种群中的每个个体进行交叉操作，得

到新的候选种群 U，对U中的每个个体实施利用边界约束处理
算子进行操作。

ｆ）对于整数型决策变量，执行同态映射算子。 计算候选种
群 U每个个体的适应值和违反约束的程度，按式（９）的选择算
子，从种群 X和候选种群 U中选择个体进入下一代种群；重新
计算最好的个体向量 xｂｅｓｔ。

ｇ）输出最优结果，算法结束。

3　数值实验
为了检验本文算法的性能，利用常用的六个混合整数非线

性规划问题进行实验［１］ 。 六个问题分别如下，其中，ｐｒｏｂｌｅｍ ２
和 ｐｒｏｂｌｅｍ ４分别用该文献中不含等式约束条件的问题。

１）ｐｒｏｂｌｅｍ １
ｍｉｎ f（ x，y） ＝２x ＋y

ｓ．ｔ．　１．２５ －x２ －y≤０

x ＋y≤１．６，０≤x≤１．６，y∈｛０，１｝ （１１）

已知最优解为（x，y； f） ＝（０．５，１；２）。
２）ｐｒｏｂｌｅｍ ２

ｍｉｎ f（ x１ ，y） ＝－y ＋２x１ －ｌｎ（x１ ／２）
ｓ．ｔ．　 －x１ －ｌｎ（x１ ／２） ＋y≤０

０．５≤x１≤１．４，y∈｛０，１｝ （１２）

已知最优解为（x１ ，y； f） ＝（１．３７５，１；２．１２４）。
３）ｐｒｏｂｌｅｍ ３

ｍｉｎ f（x，y） ＝－０．７y ＋５（ x１ －０．５）２ ＋０．８

ｓ．ｔ．　 －ｅｘｐ（ x１ －０．２） －x２≤０

x２ ＋１．１y≤ －１，x１ －１．２y －０．２≤０

０．２≤x１≤１， －２．２２５５４≤x２≤ －１，y∈｛０，１｝ （１３）

已知全局最优解是（ x１ ，x２ ，y； f） ＝（０．９４１９４， －２．１，１；
１畅０７６５４）

４）ｐｒｏｂｌｅｍ ４
ｍｉｎ f（ y１ ，v１ ，v２ ） ＝７．５y１ ＋５．５（１ －y１ ） ＋７v１ ＋６v２ ＋

５０
y１

０．９［１ －ｅｘｐ（ －０．５v１ ）］
ｓ．ｔ．　０．９［１ －ｅｘｐ（ －０畅５v１ ）］ －２y１≤０

０．８［１ －ｅｘｐ（ －０．４v２ ）］ －２（１ －y１ ）≤０

v１≤１０y１ ，v２≤１０（１ －y１ ），v１ ，v２≥０，y１∈｛０，１｝ （１４）

５）ｐｒｏｂｌｅｍ ５
ｍｉｎ f（ x１ ，x２ ，x３ ，y１ ，y２ ，y３ ，y４ ） ＝（ y１ －１）２ ＋（ y２ －１）２ ＋

（ y３ －１）２ －ｌｎ（ y４ ＋１） ＋（ x１ －１）２ ＋（x２ －２）２ ＋（ x３ －３）２

ｓ．ｔ．　y１ ＋y２ ＋y３ ＋x１ ＋x２ ＋x３≤５

y２３ ＋x２１ ＋x２２ ＋x２３≤５．５

y１ ＋x１≤１．２，y２ ＋x２≤１．８，y３ ＋x３≤２．５，y４ ＋x１≤１．２

y２２ ＋x２２≤１．６４，y２３ ＋x２３≤４．２５，y２２ ＋x２３≤４．６４

x１ ，x２ ，x３≥０，y１ ，y２ ，y３ ，y４∈｛０，１｝ （１５）

已知最优解是 （ x１ ， x２ ， x３ ， y１ ， y２， y３ ， y４ ； f） ＝（ ０畅２，
１畅２８０６２４，１畅９５４４８３，１，０，０，１；３畅５５７４６３）。

６）ｐｒｏｂｌｅｍ ６
ｍａｘ f（x１ ，x２ ，x３ ，y１ ，y２ ） ＝－５．３５７８５４x２１ －０．８３５６８９y１ x３ －

３７．２９３２９y１ ＋４０７９２．１４１

ｓ．ｔ．　a１ ＋a２ y２ x３ ＋a３ y１ x２ －a４ x１ x３≤９２

a５ ＋a６ y２ x３ ＋a７ y１ y２ ＋a８ x２１ －９０≤２０

a９ ＋a１０ x１ x３ ＋a１１ y１ x１ ＋a１２ x１ x２ －２０≤５

２７≤x１ ，x２ ，x３≤４５，y１∈｛７８，⋯，１０２｝，y２∈｛３３，⋯，４５｝ （１６）

其中：a１a１２如表 １所示。 已知最优解为 x２ ，y２ ，（x１，x３，y１ ；f） ＝
（２７，２７，７８；３２２１７畅４）。

表 １　ｐｒｏｂｌｅｍ ６ 中的数据

a１ ８５ 热．３３４ ４０７ a５ ８０  ．５１２ ４９ a９ ９  ．３００ ９６１

a２ ０ 櫃．００５ ６８５ ８ a６ ０ 怂．００７ １３１ ７ a１０ ０  ．００４ ７０２ ６

a３ ０ 櫃．０００ ６２６ ２ a７ ０ 怂．００２ ９９５ ５ a１１ ０  ．００１ ２５４ ７

a４ ０ 櫃．００２ ２０５ ３ a８ ０ 怂．００２ １８１ ３ a１２ ０  ．００１ ９０８ ５

　　实验中各个问题求解时，改进差分进化算法的系数设置如
表 ２所示。 实验时，每个问题独立求解 １０次，本文算法的求解
结果及与遗传算法、演化策略、模拟退火以及混合进化算法
ＨＥＡ求解结果的对比如表 ３和 ４ 所示。 从表 ３ 的求解结果可
以看出，对于 ｐｒｏｂｌｅｍ １、ｐｒｏｂｌｅｍ ２ 和 ｐｒｏｂｌｅｍ ３，本文算法均能
够以最少的目标函数评价次数获得 １００％的成功率；对于 ｐｒｏｂ唱
ｌｅｍ ４、ｐｒｏｂｌｅｍ ５和 ｐｒｏｂｌｅｍ ６，本文算法均可以获得 １００％的成
功率。 从表 ４的求解结果可以看出，对于 ｐｒｏｂｌｅｍ ４ 和 ｐｒｏｂｌｅｍ
５，本文算法的成功率要优于混合进化 ＨＥＡ算法。 对于其他问
题，两者的成功率相同。
表 ３和 ４的求解结果表明本文方法求解 ＭＩＮＰ是有效的。

在目标函数评价次数和成功率两个指标方面，本文算法具有明
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显的竞争优势。
表 ２　求解六个问题的参数

问题
参数

F CR NP 最大迭代次数

ｐｒｏｂｌｅｍ １ ?０ *．３ ＋０．７ ×ｒａｎｄ ｒａｎｄ １０ 貂２００ �
ｐｒｏｂｌｅｍ ２ ?０ *．３ ＋０．７ ×ｒａｎｄ ｒａｎｄ ４０ 貂５０ 觋
ｐｒｏｂｌｅｍ ３ ?０ *．３ ＋０．７ ×ｒａｎｄ ｒａｎｄ ５０ 貂３００ �
ｐｒｏｂｌｅｍ ４ ?０ *．３ ＋０．７ ×ｒａｎｄ ｒａｎｄ ３０ 貂５００ �
ｐｒｏｂｌｅｍ ５ ?０ *．３ ＋０．７ ×ｒａｎｄ ｒａｎｄ ７０ 貂５００ �
ｐｒｏｂｌｅｍ ６ ?０ *．３ ＋０．７ ×ｒａｎｄ ｒａｎｄ ５０ 貂７００

表 ３　本文方法与其他方法［２］求解结果对比

问题
ＩＤＥ

＃F C％
ＧＡ－Ｒ＝１０３ o

＃F C％

ＧＡ唱Ｄｅｂ ｓｃｈ
＃F C％

（μ＋λ－ＥＳ）
＃F C％

Ｍ唱ＳＩＭＰＳＡ
＃F C％

Ｍ唱ＳＩＭＰＳＡ唱ｐｅｎ
＃F C％

ｐｒｏｂｌｅｍ １ 槝４６８ 5１００ 滗６７８７ *１００ Q６１９１  １００ 揪１５１８ 剟１００ ,６０７ 沣９９ 妸１６２８２ n１００  
ｐｒｏｂｌｅｍ ２ 槝１８７６ D１００ 滗１３９３９ 构１００ Q１５２９８ &１００ 揪２２５５ 剟１００ ,１０５８２  ８３ 妸１４４４０ n１００  
ｐｒｏｂｌｅｍ ３ 槝３１６０ D１００ 滗１０７０４６ 热９０ B１１０２３３ 5９０ �１７４９ 剟１００ ,ｂ ０ {３８０４２ n１００  
ｐｒｏｂｌｅｍ ４ 槝１５０００ S１００ 滗２２４８９ 构１００ Q２３７３０ &８０ �ｂ ０  １４７３８  １００ 櫃４２２９５ n１００  
ｐｒｏｂｌｅｍ ５ 槝１４５６０ S１００ 滗１０２７７８ 热６０ B３４４１０ &９０ �６７１０ 剟１００ ,２２３０９  ６０ａ ６３７５１ n９７ａ
ｐｒｏｂｌｅｍ ６ 槝７２３０ D１００ 滗３７１６７ 构１００ Q３５２５５ &１００ 揪２５３６ 剟１００ ,２７４１０  ８７ 妸３３９５６ n９５

　　注：ａ．收敛到了非最优解；ｂ．停止运行
表 ４　本文方法与 ＨＥＡ［４］求解结果对比

问题
ＩＤＥ

＃F C％
ＨＥＡ

＃F C％
ｐｒｏｂｌｅｍ １  ４６８ 殮１００ 贩７８０ 佑１００ 潩
ｐｒｏｂｌｅｍ ２  １ ８７６ 父１００ 贩１ ６１２ 耨１００ 潩
ｐｒｏｂｌｅｍ ３  ３ １６０ 父１００ 贩５ ２５０ 耨１００ 潩
ｐｒｏｂｌｅｍ ４  １５ ０００ 缮１００ 贩８ １７５ 耨９０ 媼
ｐｒｏｂｌｅｍ ５  １４ ５６０ 缮１００ 贩９ ００８ 耨８０ 媼
ｐｒｏｂｌｅｍ ６  ７ ２３０ 父１００ 贩２ ５８０ 耨１００

　　表 ５给出了与改进 ＤＥ 算法（ＭＤＥ）［５］实验结果比较（文
献［５］中仅利用六个问题中的三个问题作为求解对象，ＭＤＥ的
实验数据直接引自文献［５］）。 从表 ５ 可以看出，对于 ｐｒｏｂ唱
ｌｅｍ１，本文方法在最优值、平均值与 ＭＤＥ 算法相同，而本文算
法的标准差要比 ＭＤＥ 算法稍逊。 对于 ｐｒｏｂｌｅｍ５，本文算法在
最优值、平均值和标准差三个方面均优于 ＭＤＥ 算法。 对于
ｐｒｏｂｌｅｍ６，本文算法的最优值、平均值与 ＭＤＥ 算法相同，而标
准差小于 ＭＤＥ算法。 因此，对于上述三个问题，本文算法总体
上优于 ＭＤＥ算法。

表 ５　与文献［５］ＭＤＥ 求解结果对比
问题 方法 最优值 平均值 标准差

ｐｒｏｂｌｅｍ１  ＩＤＥ ２  ２  ２ 摀．９６ｅ －００６
ＭＤＥ ２  ２  ０ 1

ｐｒｏｂｌｅｍ５  ＩＤＥ ３ l．５５７ ４６１ ６ ３ z．５５７ ４６１ ９ １ p．１１４３ｅ －００７
ＭＤＥ ３ 墘．５５７ ４６３ ３ 棗．５５７ ４６３ ２ 摀．８２８２ｅ －５

ｐｒｏｂｌｅｍ６  ＩＤＥ ３ >．２２１７４ｅ ＋００４ ３ L．２２１７４ｅ ＋００４ ０ 儋．０１０２

ＭＤＥ ３ >．２２１７４ｅ ＋００４ ３ L．２２１７４ｅ ＋００４ ０ 儋．１９９９

　　此外，需要进一步指出的是，ｐｒｏｂｌｅｍ５的已知最优解为 ３畅５５７
４６３，此时解变量的值为（０畅２，１畅２８０ ６２４，１畅９５４ ４８３，１，０，０，１）。

对于此已知最优解，九个约束条件的值分别为：
［ －０畅５６４８９３，０畅０００００１２６６６５， ０， －０畅５１９３６， －０畅５４５５１７， ０，
－０畅０００００２１７０６２４， －０畅４２９９９６２０２７１１， －０畅８１９９９６２０２７１１ ］。
从最优解的约束条件取值可以知道，该最优解违反了约束条件
ｂ），因此，此解仅是一个近似可行解，而非真正的最优解。 针
对 ｐｒｏｂｌｅｍ ５，本文算法求出的最优解为 ３畅５５７ ４６１ ６７５ ５２１ ４８，
此时各个变量的值为（０畅１９９９９９８５７６００９０，１畅２８０６２４６７４１２７５９，
１畅９５４４８２１３３８２２４３，１，０，０，１）。 此时九个约束条件的值分别
为： ［ －０畅５６４９， －０畅００００， －０畅０００， －０畅５１９４， －０畅５４５５，

－０畅００００， －０畅００００， －０畅４３，－０畅８２］。 即对于 ｐｒｏｂｌｅｍ ５，本文
算法发现了新的最优解。 图 ２７分别给出了 ｐｒｏｂｌｅｍ １６的一次
求解收敛图。

4　结束语
针对 ＭＩＮＰ这类复杂的优化问题，本文提出一种改进的差

分进化求解方法。 定义一种同态映射算子，有效处理 ＭＩＮＰ中
的整数决策变量；定义一种自适应变异算子，提高算法的整体
性能；利用一种自适应的不可行解驱动搜索求解机制，自动处
理约束条件。 本文方法能够成功求解六个常用的标准 ＭＩＮＰ
问题，对于其中的第 ５ 个算例，本文方法求出了一个新的最优
解，表明了本文方法的有效性，适于求解工程实践中的 ＭＩＮＰ。
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