
第54卷 第2期

2026年3月

河南师范大学学报(自然科学版)
JournalofHenanNormalUniversity(NaturalScienceEdition)

 Vol.54 No.2
 Mar.2026

基于耿贝尔采样的差分进化算法
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摘 要:针对差分进化算法在求解复杂优化问题中面临的搜索多样性不足、易陷入局部最优等问题,提出了一

种融合耿贝尔采样机制的差分进化算法.该算法引入了两种新型变异策略:一是基于耿贝尔采样学习的变异策略,通

过对高质量个体进行耿贝尔采样,提升个体生成的质量;二是基于耿贝尔采样的精英变异策略,结合耿贝尔扰动机

制对精英个体进行局部搜索,增强算法的局部开发能力.两种策略协同作用,能够有效提高种群的多样性和搜索精

度.在大量测试集函数和大规模定日镜场应用问题上对所提算法与多种主流差分进化算法变体进行了对比.实验结

果表明,所提算法在大多数测试问题上表现优越,兼具较好的全局搜索能力与收敛性能,具有较强的稳定性与适应

性.该研究为复杂优化问题的智能求解提供了一种有效的新方法.
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随着工业领域的智能化发展,众多复杂的优化问题也随之涌现[1].这些问题利用传统的数学方法常常难

以得到有效求解或在无法可接受的时间内获得高质量的解决方案.受益于其不依赖于数学模型的性质及算

法简易性,受启发于生物智能演化的差分进化算法(differentialevolution,DE)[2]已被广泛用于求解众多的

复杂优化问题.自提出以来,DE算法一直受到研究人员的广泛关注[3].在该算法中,不同个体之间的差分向

量用于生成新个体,以辅助其能快速找到高质量候选解.与其他经典的进化计算方法相比,DE算法具有多项

优势,包括简单的种群结构、直观的搜索方法以及快速的收敛效率[4].
近年来,研究者提出了许多DE变体.例如,文献[5]提出了分数阶差算子,以提高DE的探索能力.由于

在求解不同问题或在求解同一个问题的不同阶段,可能需要不同的算子和参数,很多学者也开始研究自适应

的DE.文献[6]提出了基于知识引导的自适应DE,期望提高其通用性.文献[7]提出基于云计算和多种群的

自适应DE,将个体资源从表现不佳的算子种群迁移到表现更好的算子种群中,以增加计算效率.文献[8]提
出合并和分解算子,以自适应分配个体和计算资源.文献[9]同样基于多种群,提出了自适应资源分配的分布

式DE(distributedDEwithadaptiveresourcesallocation,DDE-ARA),可通过计算资源自适应分配,提高算

法的求解效率.此外,在计算效率方面,文献[10]提出了基于矩阵的DE(matrix-basedDE,MDE),通过矩阵

算子加快了算法的搜索能力.文献[11]提出低维空间建模的DE(low-dimensionalspacemodeling-basedDE,

LSMDE),通过降维提高算法效率.除了单纯的算法改进,很多研究也对众多复杂优化问题进行了DE的扩

展研究,包括通信网络优化[12]和国防军工应用[13]等.
尽管已有不少DE的改进研究,现有DE算法在求解复杂问题时仍面临搜索多样性差、容易落入局部最
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优的性能瓶颈.针对这些问题,本文提出基于耿贝尔分布采样的DE算法(gumbelsampling-basedDE,GS-
DE).GSDE通过借助耿贝尔采样改善变异算子产生个体的多样性和质量,从而提升整个种群的演化效率,
帮助算法避开局部最优,更高效地求解到最优解.所提出的算法和方法在多个常用测试函数及大规模定日镜

场测试案例上进行了实验,并与现有的前沿DE算法进行了对比.相关结果显示了本文所提算法的高效性.

1 差分进化算法

在自然界中,生物的进化遵循“物竞天择,适者生存”的原则.作为进化计算的一个分支,DE同样模拟了

自然界中生物的生存和繁衍过程,不断优化种群并最终得到最优解.在DE中,一个个体对应当前需要求解

的问题的一个潜在解.DE算法通过顺序执行以下3个步骤并进行迭代,从而寻找最优解.
首先,算法随机地初始化 N 个个体,作为初始种群,并测试每个个体的适应值.初始化过程一般基于以

下公式:

Xi,j =LBj +rand(0,1)·(UBj -LBj
), (1)

其中,Xi,j 是第i个个体的第j维度取值,UBj 和LBj 分别是第j维度的搜索空间上界和下界取值.可见,每
个初始个体就是一个随机产生的解,适应值对应优化问题的候选解的质量.

然后,算法通过变异算子产生新的目标向量V.常见的变异算子包括:

1)DE/rand/1
Vi,j =Xr1,j +F·(Xr2,j -Xr3,j

), (2)
其中,Vi,j 是第i个目标向量的第j维度值,Xr1,j

,Xr2,j 和Xr3,j 是从种群中随机选出的3个个体,r1,r2,r3是

对应的互不相同的随机索引.F 是控制差分向量影响的缩放因子.
2)DE/best/1

Vi,j =Xbest,j +F·(Xr2,j -Xr3,j
), (3)

其中,Xbest,j 是当前算法种群中的适应值最好的个体的第j维度取值.
在通过变异算子得到目标向量V 后,算法会基于X 和V 执行交叉算子,产生试验向量U,即新的候选个

体.交叉算子的公式如下:

Ui,j =
Vi,j

,若rand(0,1)⩽CR 或j=jrand,

Xi,j
,否则,{ (4)

其中,Ui,j 是第i个试验向量的第j维度取值,CR 是变异概率,用于控制Ui 中继承原来Xi 个体的比例,jrand
是一个随机维度索引,以保证Ui 中至少有一维的取值来源于Vi,j.

通过交叉算子得到的新个体会进行适应值评估,然后执行选择算子,以确定新一代种群中的个体.假设

要求解的优化问题是最小化问题,解的适应值越小越好,选择算子可以用以下公式表示

Xi=
Ui,若f(Ui)⩽f(Xi),

Xi,否则,{ (5)

其中,f(Xi)和f(Ui)分别是Xi 和Ui 的适应值.DE不断迭代地执行变异、交叉、评估和选择算子,直到达到

算法停止条件.当算法达到停止条件,算法输出当前找到的最优解.至此,完整算法结束.

2 基于耿贝尔采样学习的差分进化算法

2.1 基于耿贝尔采样学习的变异策略

GLM旨在通过耿贝尔分布,将离散的个体分布转换为连续的分布,从而让种群个体更好地选择表现优

秀的个体进行学习.GSM的过程简介如下.首先,每个个体,例如Xi,找出种群中比它适应值更好的个体,并
记录于矩阵I.其中,Ii,j 是第i行第j列的取值,其取值定义如下:

Ii,j =
1,若f(Xj)<f(Xi),

0,否则.{ (6)

假设整个种群一共有N 个个体,则种群第i个体采样种群第j个体进行学习的对应权重为
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qi,j =Ii,j·
f(Xj

)

∑
N

k=1
f(Xk)

. (7)

为了增加采样多样性,使用耿贝尔分布调整采样权重,调整后的采样权重pi,j计算方式如下:

pi,j =lg(qi,j
)+Gu(0,1), (8)

其中,Gu(0,1)代表从标准的耿贝尔分布中采样的随机数.基于p 的值,每个个体选择最大权重的其他个体

进行学习,选择过程可表示为

z(i)=max
j
{pi,j

}. (9)

基于选择得到的第z(i)个体,个体i使用如下变异公式向第z(i)个体进行学习得到Vi:

Vi,j =Xi,j +F·(Xz(i),j -Xr1,j
), (10)

其中,r1是随机个体索引.
2.2 基于耿贝尔采样的精英变异策略

为了增加搜索的多样性,避免算法落入局部最优,本文提出GEM策略.针对种群的精英解,即当前种群

的最优解,使用如下变异公式,基于正态分布生成目标向量.
Vi,j =Ga(μi,j

,σi,j
), (11)

其中,Ga(μi,j
,σi,j

)代表以μi,j 为均值,σi,j 为方差的正态分布.μi,j 的计算如下:

μi,j =
1
2
(Xz(i),j +Xi,j

), (12)

而σi,j的计算如下

σi,j =
1
2
(Xz(i),j -Xi,j

). (13)

2.3 基于耿贝尔采样的完整差分进化算法流程

GSDE伪代码如算法1所示,并介绍如下.首先,算法执行初始化操作,随机采样一个初始种群,包含 N
个个体,每个个体表示一个潜在解(第1行).随后,执行适应值评估操作,评估种群中的每个个体的适应值,
用于衡量其在当前问题上的优劣(第2行).在主循环中(第3~14行),算法不断迭代优化,直到满足终止条

件.在每一代中,算法依次对种群中的每一个个体进行操作(第4行).对于当前种群中表现最优的个体,采用

GEM(第6行,公式),引入一定扰动以提升对局部最优的搜索精度;对于其他个体,则采用GLM 策略(第8
行,式(10)),以保持搜索的多样性和全局探索能力.之后,算法对每个变异向量Vi 和与其对应的父个体Xi

执行交叉操作,生成试验个体Ui(第10行,公式),并评估其适应值(第11行).通过选择操作,算法从Ui 和

Xi 中保留适应度更优的个体进入下一代种群(第13行,式(5)),以推动解的不断演化和优化.最终,如果GS-
DE判断满足终止条件,则GSDE将输出目前搜索到的最优个体(第15行).该算法结合了基于耿贝尔分布采

样的两种变异策略与经典差分进化算法,在保持搜索多样性的同时,有效提升了局部收敛性能.
  算法1 基于耿贝尔采样的差分进化算法

1:初始化种群;//式(1)

2:对初始个体进行适应值评估;

3:While算法未达到终止条件 Do
4: Fori=1:N Do
5:  IfXi是当前最优个体 Then
6:   根据式(11)执行变异操作,得到Vi;

7:  Else
8:   根据式(10)执行变异操作,得到Vi;

9:  EndIf
10:   对Vi 和Xi 进行交叉操作生成新个体Ui;//

式(4)

11:   评估新个体的适应值;

12:  End
13:  通过选择操作选择更好的个体形成新种群;//

式(5)

14:End
15:将当前最优个体作为结果进行输出,并停止算法运行.

3 实验结果

3.1 实验设置

本文使用12个广泛使用的可扩展基准问题以测试所提出GSDE算法的求解性能.这12个基准问题在
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表1中被标记为f1 至f12,它们具有不同的问题特征,并且可以设置不同的维度以进行大规模优化研究.因
此,这12个问题有助于更好地观察所提议的GSDE在不同情况下的行为.对于实验环境,所有实验均在配备

Intel(R)Core(TM)i5-7400的CPU和8.00GBRAM的计算机集群上进行.
本部分将GSDE与3种前沿DE算法在12个广泛使用的可扩展基准问题上进行比较.这12个问题的

维度设置为D=1000.被比较的算法包括:MDE[10],DDE-ARA[9]和LSMDE[11].对于GSDE,每次变异和交

叉算子执行种,F 的取值采用均值为0.7,标准差为0.5的正态分布随机数,CR 的取值使用均值为0.5、标准

差为0.5的正态分布随机数.此外,对于每个算法在每个问题上的运行,每次独立运行中适应度评估的最大

次数(即 MaxFEs)设置为5×105.每个算法在每个问题上运行25次,并使用平均结果进行比较.此外,本文采

用 Wilcoxon秩和检验(显著性水平α=0.05)对25次运行中的算法结果进行统计比较,其中表格中采用3个符

号“+”、“≈”和“-”分别表示所提GSDE算法相较于其他算法具有显著优于、与之相当或显著劣于的性能.
表1 本文采用的12个测试函数

Tab.1 The12testfunctionsusedinthispaper

测试问题 描述 函数特点 搜索范围

f1 Spherefunction 单峰 [-100,100]D

f2 Sch's2.22function 单峰 [-5,5]D

f3 Quadricfunction 单峰 [-100,100]D

f4 Sch's2.21function 单峰 [-100,100]D

f5 Stepfunction 单峰 [-100,100]D

f6 Quadricnoisefunction 单峰,噪声 [-1.28,1.28]D

f7 Rosenbrockfunction 多峰 [-10,10]D

f8 Schwefelfunction 多峰 [-500,500]D

f9 Rastriginfunction 多峰 [-5.12,5.12]D

f10 NoncontinuousRastriginfunction 多峰 [-5.12,5.12]D

f11 Ackleyfunction 多峰 [-32,32]D

f12 Griewankfunction 多峰 [-600,600]D

3.2 与前沿算法的比较结果

为了测试本文所提出的GSDE算法,本文将GSDE与现有的3种先进DE变种 MDE,DDE-ARA和

LSMDE进行对比.均值及标准差结果如表2所示.
表2 GSDE与前沿DE算法的均值和标准差结果

Tab.2 ThemeanandstandarddeviationresultsofGSDEandstate-of-the-artDEs

问题 GSDE MDE DDE-ARA LSMDE

f1 2.45E+04±4.50E+03 3.22E+05±4.20E+04(+) 6.84E+04±8.25E+03(+) 8.41E+04±1.19E+04(+)

f2 1.77E+02±1.11E+01 7.62E+02±5.32E+01(+) 2.80E+02±2.15E+01(+) 3.78E+02±2.49E+01(+)

f3 2.34E+06±7.39E+05 2.61E+06±9.06E+04(≈) 6.12E+05±7.51E+04(-) 4.68E+04±2.36E+03(-)

f4 3.71E+01±2.60E+00 4.54E+01±1.39E+00(+) 3.91E+01±3.34E+00(≈) 2.05E+01±1.05E+00(-)

f5 4.55E+04±3.70E+03 3.40E+05±3.93E+04(+) 8.35E+04±7.77E+03(+) 8.10E+04±1.27E+04(+)

f6 6.41E+02±7.34E+02 1.50E+04±3.56E+03(+) 8.63E+02±3.61E+02(≈) 1.78E-04±1.80E-04(-)

f7 8.29E+04±1.71E+04 2.73E+06±4.62E+05(+) 2.80E+05±7.02E+04(+) 2.50E+05±5.31E+04(+)

f8 2.20E+05±8.21E+03 3.43E+05±2.75E+03(+) 2.52E+05±8.04E+03(+) 3.62E+05±1.38E+04(+)

f9 2.62E+03±2.06E+02 8.99E+03±2.12E+02(+) 3.42E+03±1.78E+02(+) 6.94E+03±4.13E+02(+)

f10 4.96E+03±2.56E+02 8.78E+03±2.20E+02(+) 4.07E+03±1.94E+02(-) 6.31E+03±3.58E+02(+)

f11 1.20E+01±3.33E-01 2.00E+01±8.35E-05(+) 1.11E+01±2.14E-01(-) 1.05E+01±3.25E-01(-)

f12 2.11E+02±2.77E+01 2.87E+03±3.23E+02(+) 6.31E+02±1.02E+02(+) 7.70E+02±7.05E+01(+)

+/≈/- NA 11/1/0 7/2/3 8/0/4
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  从表2可以看出,GSDE在多数测试函数上均优于现有的3种主流差分进化算法(MDE,DDE-ARA 和

LSMDE),体现了较强的全局搜索能力与局部收敛性能.统计结果显示,GSDE在12个测试问题中,相较于

MDE有11个问题表现更优,1个相当,0个劣于对方;相较于DDE-ARA有7个问题更优,2个相当,3个劣

势;相较于LSMDE则在8个问题上取得更优结果,仅在4个问题上略逊一筹.在函数f1,f2,f5,f7,f8 和

f9 等高维、多峰或具有复杂搜索空间的测试问题上,GSDE均明显优于其他算法.例如,在函数f1上,GSDE
的平均误差为2.45×104,远低于 MDE,DDE-ARA和LSMDE的结果,表明其在处理大规模复杂优化问题

时具有更强的稳定性和收敛速度.GSDE通过引入基于耿贝尔分布采样的全局型变异策略(GLM)和针对精

英解的变异策略(GEM),有效增强了算法对搜索方向和局部区域的双重寻优能力,保证了算法在不同类型

目标函数上的鲁棒性与稳定性.
综上所述,GSDE在大多数测试问题中展现出优越的优化性能,在解决具有复杂结构或多峰特性的优化

问题时具有明显优势,显示出良好的适应性与推广潜力.
3.3 在IEEECEC2025竞赛测试集的测试结果

为了全面评估本文提出的GSDE算法的综合性能,本节将其与 MDE,DDE-ARA及LSMDE等当前表

现优异的多策略差分进化算法,在IEEECEC2025竞赛测试集[14]的29个基准函数上进行了对比.所有算法

均在相同实验设置下运行:最大函数评价次数为3×105,独立运行50次,记录结果的均值和标准差.实验结

果如附录表S1所示.
从整体结果看,GSDE在CEC2025测试集上表现出优秀的综合性能.在与 MDE的对比中,GSDE在

22个问题上表现更优,7个问题上略逊;与DDE-ARA相比,GSDE在23个问题上取得更好的结果,仅在1
个问题上表现不佳;与LSMDE相比,GSDE在21个问题上优势明显,7个问题上稍差.这一结果表明GSDE
在绝大多数测试问题上均具有优越的收敛精度和稳定性.尤其在函数特征复杂的优化问题(如F9,F20,F22,

F23,F25等)中,GSDE显著优于对比算法,说明其耿贝尔采样引导的学习机制能够有效协调全局探索与局部

开发,避免早熟收敛,并提升对复杂地形函数的适应能力.因此,在多峰及混合特性函数上,GSDE凭借其良

好的跳出局部极值能力,更好获得更优解.
综上所述,GSDE算法在IEEECEC2025测试集上的综合表现优于当前主流DE变体,验证了其耿贝尔

采样机制在提升收敛性、稳定性与泛化能力方面的有效性,尤其适用于复杂多峰及混合特征的优化问题.
3.4 对所提方法的消融实验分析

为了深入调研本文所提出的GLM和GEM机制的具体作用,本节将GSDE算法与去掉GLM 或GEM
的变种算法进行比较.为方便阐述,本节将去掉GLM 和GEM 策略的GSDE分别命名为GLDE-w/o-GLM
和GLDE-w/o-GEM.

不同GSDE算法的比较结果如表3所示.从表3中可以观察到,去除GLM或GEM策略后,GSDE算法

的性能在多个测试函数上出现不同程度的波动,进一步验证了这两种策略对算法整体性能的关键作用.为便

于分析,将完整GSDE算法作为基准版本,并以“+”“≈”“?”分别表示变种算法在某测试函数上相较于基准

版本性能更优、相当或更差的情况.由表3可知,GLDE-w/o-GLM 在12个测试函数中有7项性能下降

(“+”),3项持平,2项有所提升(“-”),说明去除GLM机制后,算法整体性能呈明显下滑趋势.特别是在第

1,4,6,7,11和12个函数问题上,该变种版本的最优解均明显劣于原始GSDE,表明GLM在提升搜索效率、
避免早熟收敛方面具有积极作用.GLM通过对当前个体进行耿贝尔随机采样的引导学习,有效提高了GS-
DE对带有复杂搜索空间问题的全局寻优能力.

相较之下,GLDE-w/o-GEM在12个测试函数中,有5项表现更差,3项相当,4项优于基准算法,整体

表现略逊于原始算法但优于GLDE-w/o-GLM.在第1,6,10和11个函数问题上,该算法的性能明显下降,其
中在复杂函数f6上下降幅度尤为显著,说明GEM在提升算法收敛精度方面发挥了关键作用.该机制主要作

用于当前最优个体,通过耿贝尔分布采样引导的轻扰动,增强了算法对最优解邻域的搜索能力,尤其在搜索

后期对精细化解的获取具有重要意义.
进一步结合函数特性分析可知,GLM采用的耿贝尔随机采样策略对含噪声函数(如f6)具有显著的抗

干扰能力.耿贝尔采样通过对当前个体施加结构化的随机扰动,在增强全局探索的同时有效平抑了噪声引起
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的局部误导,从而在复杂搜索空间中保持良好的寻优稳定性.
相比之下,GLDE-w/o-GEM在f6 函数上表现明显下滑,尤其在f10这类非连续函数中性能回落较为显

著.这表明GEM机制在提高算法收敛精度和局部开发能力方面具有关键作用.GEM通过对当前最优个体施

加基于耿贝尔采样的轻量扰动,增强了对最优解邻域的精细搜索能力,尤其在收敛后期对解的质量提升至关

重要.然而,f10作为非连续函数,其搜索空间存在多处跃变和间断区,仅依赖GEM所提供的局部扰动难以实

现跨区域全局探索.该类问题需更强力的全局搜索策略以跳出潜在局部最优,这也解释了GEM在该函数上

的作用局限性.
综上可知,GLM和GEM作为GSDE的两个核心子模块,分别从全局探索和局部开发两个维度提升了

算法性能.去除GLM会严重削弱算法的全局搜索能力,而去除GEM 则影响算法在收敛阶段对解的精细优

化能力.两者协同作用,构成了GSDE算法良好优化性能的重要支撑.
表3 采用不同变异算子的变种GSDE算法结果均值及标准差

Tab.3 ThemeanandstandarddeviationresultsofGSDEvariantswithdifferentmutations

问题 GSDE GLDE-w/o-GLM GLDE-w/o-GEM

f1 2.45E+04±4.50E+03 5.45E+04±1.18E+04(+) 3.03E+04±2.09E+03(+)

f2 1.77E+02±1.11E+01 1.85E+02±1.89E+01(≈) 1.66E+02±1.05E+01(-)

f3 2.34E+06±7.39E+05 2.56E+06±7.29E+05(≈) 1.16E+05±9.50E+03(-)

f4 3.71E+01±2.60E+00 5.72E+01±4.10E+00(+) 3.74E+01±1.43E+00(≈)

f5 4.55E+04±3.70E+03 1.15E+05±1.96E+04(+) 4.45E+04±4.54E+03(≈)

f6 6.41E+02±7.34E+02 2.19E+04±5.67E+03(+) 3.24E+03±2.20E+03(+)

f7 8.29E+04±1.71E+04 4.89E+05±2.06E+05(+) 6.90E+04±1.36E+04(-)

f8 2.20E+05±8.21E+03 1.57E+05±4.52E+03(-) 2.57E+05±8.37E+03(+)

f9 2.62E+03±2.06E+02 2.59E+03±2.90E+02(≈) 2.58E+03±2.23E+02(≈)

f10 4.96E+03±2.56E+02 3.48E+03±2.87E+02(-) 5.36E+03±3.57E+02(+)

f11 1.20E+01±3.33E-01 1.97E+01±1.02E+00(+) 1.86E+01±3.50E+00(+)

f12 2.11E+02±2.77E+01 4.88E+02±8.80E+01(+) 1.88E+02±3.02E+01(-)

+/≈/- NA 7/3/2 5/3/4

3.5 种群规模参数对算法的性能影响

为了测试不同种群规模参数对GSDE的性能影响,本节将GSDE与采样不同种群规模的变种算法进行

比较.由于初始设置中GSDE的种群规模为 N=50,本节将GSDE与分别采用种群规模为 N=10,100和

150的变种算法比较.为方便阐述,本节将这些变种算法分别命名为GSDE(N=10),GSDE(N=100)和GS-
DE(N=150).同时,原始的GSDE也命名为GSDE(N=50),以便更直观地进行比较.

当种群规模设为较小值 N=10时,GSDE(N=10)在大多数测试问题上性能明显下降,共有10个测试

问题的表现劣于基准算法GSDE(N=50),仅在1个测试问题上表现相当,1个测试问题上优于GSDE(N=
50).这表明较小的种群规模难以维持种群多样性,算法有容易陷入局部最优的风险,导致其全局搜索能力下降.

相比之下,GSDE(N=100)与GSDE(N=150)的整体性能表现更接近GSDE(N=50).GSDE(N=100)
在4个测试问题上取得更优结果,其中包括在高维复杂问题f5,f6和f11上取得明显改进,显示出较大的种

群规模有助于提升解的精度与搜索稳定性;但在8个测试问题中性能有所下降,反映出种群规模扩大虽然可

以增强全局探索,但也可能在资源受限时降低搜索效率.
GSDE(N=150)在3个测试问题上优于GSDE(N=50),在1个测试问题表现相当,在8个测试问题中

略逊一筹.总体而言,其性能提升幅度与GSDE(N=100)相当,表现出一定的鲁棒性.
综上,适当增大种群规模有助于提升GSDE的优化性能,尤其在问题复杂或搜索空间维度较高的情况

下更为明显.然而,种群规模过大将增加每代算法的计算负担,降低单位评估次数下的收敛速度.因此,在实

际应用中应根据问题的复杂度和资源限制对种群规模进行合理设置,以高效平衡搜索精度与计算效率.此
外,基于本节的算法比较,GSDE(N=50)具有整体最优的性能,因此种群规模推荐设置为50.
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3.6 实际工程案例测试

为了验证算法解决实际工程问题的能力,本节将GSDE应用于大规模定日镜场布局优化问题[15].该问

题旨在通过优化定日镜的部署位置及参数,最大化镜场的整体能量转化效率,属于典型的高维、计算密集型

优化任务.实验采用圆形拓扑排列的定日镜场,分别考虑25圈和30圈两种部署规模,共计形成6个测试案

例(T1 至T6).其中,T1,T2,T3 为25圈布局,分别需部署1000、2000、3000个定日镜;T4,T5,T6 为30圈

布局,分别需部署1000、2000、3000个定日镜.所有算法在每个案例上的最大函数评价次数均为2×104 次,
独立运行25次,结果以均值±标准差记录,如表4所示.

从优化结果来看,GSDE在绝大多数案例中均取得了最佳性能,显示出其处理复杂实际优化问题的良好

适用性和稳定性.具体而言,GSDE在T1,T3,T4,T6 案例上均显著优于对比算法;在T2 案例上与DDE-
ARA性能相当,但仍优于 MDE和LSMDE.与其他算法相比,GSDE在6个案例中取得4项最优、1项相当、

1项稍逊的整体表现,显著优于 MDE和LSMDE,与DDE-ARA相比也具备明显优势.
GSDE的优异性能可归因于其耿贝尔采样机制在处理高维、复杂优化问题时的优势:一方面,GLM有助

于在广阔的布局空间中高效探索潜在的高性能区域,避免早熟收敛;另一方面,GEM 能够在优化后期对镜

场参数进行精细调整,从而有效提升最终解的质量.
结果表明,GSDE算法能够有效应对实际能源优化场景中的挑战,为大规模定日镜场及其他类似复杂工

程优化问题提供了可靠的解决方案.
表4 基于大规模定日镜场优化实例的测试结果

Tab.4 Thetestresultsonlarge-scaleheliostatfieldoptimizationinstances

测试案例 GSDE MDE DDE-ARA LSMDE

T1 8.01E-01±8.34E-03 7.64E-01±1.09E-02(+) 7.62E-01±9.22E-03(+) 7.82E-01±9.27E-03(+)

T2 8.02E-01±6.64E-03 7.67E-01±9.74E-03(+) 8.06E-01±9.27E-03(≈) 7.69E-01±8.35E-03(+)

T3 8.02E-01±7.76E-03 7.84E-01±7.68E-03(+) 7.87E-01±7.69E-03(+) 7.85E-01±6.01E-03(+)

T4 8.13E-01±7.79E-03 7.90E-01±7.18E-03(+) 7.83E-01±6.56E-03(+) 8.12E-01±6.90E-03(≈)

T5 8.15E-01±6.57E-03 7.92E-01±6.65E-03(+) 8.28E-01±6.88E-03(-) 7.95E-01±7.08E-03(+)

T6 8.14E-01±5.16E-03 7.58E-01±8.03E-03(+) 8.01E-01±9.24E-03(+) 7.85E-01±7.35E-03(+)

+/≈/- NA 6/0/0 4/1/1 5/1/0

4 结 论

本文针对差分进化算法在处理复杂优化问题中面临的搜索多样性不足、易陷入局部最优等痛点问题,提
出了一种融合耿贝尔采样机制的差分进化算法,即GSDE.该算法通过引入两种基于耿贝尔采样的关键变异

策略,有效提升了种群个体的多样性与搜索精度,从而增强了算法在复杂优化环境下的适应能力.
为了验证所提出方法的有效性,本文在大量具有代表性的1000维测试函数和应用实例上,分别与多种

现有主流DE变体进行了对比实验.实验结果表明,GSDE在大多数测试函数上取得了更优或竞争性的性能,
体现了良好的稳定性与鲁棒性,尤其在高维多峰复杂问题中表现出显著优势.

未来的研究将进一步探索GSDE在多目标优化、大规模优化和动态优化环境下的扩展能力,并考虑与

其他代理模型、协同进化机制的融合,以提升其在实际工程问题中的实用性与通用性.

  附录见电子版(DOI:10.16366/j.cnki.1000-2367.2025.07.11.0001).
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Gumbelsampling-baseddifferentialevolution
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(1.a.FacultyofEducation;b.CollegeofSoftware,HenanNormalUniversity,Xinxiang453007,China;

2.CollegeofArtificialIntelligence,NankaiUniversity,Tianjin300350,China)

  Abstract:Toaddresstheissuesofinsufficientsearchdiversityandprematureconvergenceindifferentialevolutionwhen
solvingcomplexoptimizationproblems,thispaperproposesanovelGumbelsampling-baseddifferentialevolution.Thepro-

posedalgorithmincorporatestwoinnovativemutationstrategies.ThefirstisaGumbellearning-basedmutationstrategy,which
enhancesthequalityofgeneratedindividualsbyapplyingGumbelsamplingtohigh-qualitysolutions.ThesecondisaGumbel
sampling-basedelitemutationstrategy,whichconductslocalsearcharoundeliteindividualsusingtheGumbeldistributionto
strengthenlocalexploitation.Thecombinationofthesetwostrategieseffectivelyimprovesbothpopulationdiversityandsearch

precision.Extensiveexperimentswereconductedonvariousbenchmarkfunctionsandreal-worldapplications,comparingthe

proposedalgorithmwithseveralstate-of-the-artDEvariants.Experimentalresultsshowthattheproposedalgorithmoutper-
formsthecomparedalgorithmsonmosttestproblems,exhibitingsuperiorglobalsearchability,convergencespeed,andro-
bustness.Thisstudyprovidesaneffectivenewapproachforsolvingcomplexoptimizationproblemswithintelligentevolutionary
techniques.

Keywords:differentialevolution;gumbelsampling;mutationstrategy;globaloptimization;evolutionarycomputation
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  附 录

表S1 GSDE与前沿DE算法在IEEECEC2025竞赛测试集的实验结果

Tab.S1 ExperimentalresultsofGSDEandadvancedDEsonIEEECEC2025benchmark

问题 GSDE MDE DDE-ARA LSMDE

F1 0.00E+00±0.00E+00 3.41E-07±2.78E-07(+) 0.00E+00±0.00E+00(≈) 3.28E-07±2.65E-07(+)

F2 8.91E-01±2.73E+00 1.68E+03±8.96E+02(+) 1.02E+00±3.13E+00(+) 1.65E+03±8.94E+02(+)

F3 2.48E+01±3.34E+01 6.01E+01±1.82E+01(+) 2.91E+01±3.22E+01(+) 6.12E+01±2.15E+01(+)

F4 4.77E+01±2.31E+01 1.86E+02±1.02E+01(+) 5.11E+01±2.16E+01(+) 1.70E+02±9.48E+00(+)

F5 5.45E-07±1.92E-07 3.10E-05±1.19E-05(+) 5.56E-07±1.87E-07(≈) 2.92E-05±1.35E-05(+)

F6 8.42E+01±1.94E+01 2.12E+02±1.19E+01(+) 9.08E+01±2.35E+01(+) 1.98E+02±1.36E+01(+)

F7 4.33E+01±1.93E+01 1.88E+02±1.17E+01(+) 4.51E+01±1.94E+01(≈) 1.95E+02±1.38E+01(+)

F8 8.88E-01±1.84E+00 0.00E+00±0.00E+00(-) 9.57E-01±2.09E+00(+) 0.00E+00±0.00E+00(-)

F9 3.31E+03±6.23E+02 7.19E+03±2.61E+02(+) 3.68E+03±5.49E+02(+) 7.36E+03±2.21E+02(+)

F10 1.83E+01±1.64E+01 6.10E+01±1.05E+01(+) 1.92E+01±1.39E+01(+) 5.93E+01±1.23E+01(+)

F11 1.12E+04±6.58E+03 8.17E+03±5.47E+03(-) 1.22E+04±7.40E+03(+) 7.62E+03±5.43E+03(-)

F12 1.09E+02±4.44E+01 9.02E+01±1.16E+01(-) 1.20E+02±4.62E+01(+) 8.38E+01±1.18E+01(-)

F13 2.52E+01±1.53E+01 6.67E+01±6.09E+00(+) 2.82E+01±1.43E+01(+) 6.39E+01±6.53E+00(+)

F14 1.34E+01±6.32E+00 4.37E+01±4.04E+00(+) 1.40E+01±6.70E+00(≈) 4.52E+01±4.22E+00(+)

F15 6.29E+02±1.42E+02 1.37E+03±2.22E+02(+) 6.63E+02±1.72E+02(-) 1.41E+03±2.52E+02(+)

F16 1.40E+02±7.63E+01 1.01E+02±5.38E+01(+) 1.48E+02±6.49E+01(+) 9.42E+01±5.07E+01(+)

F17 2.30E+02±2.82E+02 4.25E+01±3.61E+00(-) 2.60E+02±3.03E+02(+) 4.26E+01±3.17E+00(-)

F18 1.18E+01±4.47E+00 2.88E+01±2.96E+00(+) 1.33E+01±4.44E+00(+) 2.62E+01±2.74E+00(+)

F19 1.66E+02±9.95E+01 6.39E+01±2.23E+01(-) 1.81E+02±9.01E+01(+) 6.57E+01±2.01E+01(-)

F20 2.33E+02±1.72E+01 3.79E+02±9.25E+00(+) 2.40E+02±1.96E+01(+) 3.48E+02±1.05E+01(+)

F21 8.73E+01±1.36E-01 1.00E+02±8.32E-10(+) 1.00E+02±1.66E-01(+) 9.52E+01±8.69E-10(+)

F22 3.89E+02±2.51E+01 5.29E+02±1.23E+01(+) 4.41E+02±2.09E+01(+) 5.25E+02±1.18E+01(+)

F23 4.84E+02±2.80E+01 5.97E+02±1.44E+01(+) 5.08E+02±2.70E+01(+) 6.19E+02±1.19E+01(+)

F24 3.65E+02±1.36E+00 3.87E+02±4.72E-01(+) 3.86E+02±1.48E+00(+) 3.72E+02±5.08E-01(≈)

F25 1.42E+03±5.12E+02 2.57E+03±1.31E+02(+) 1.59E+03±4.45E+02(+) 2.33E+03±1.19E+02(+)

F26 5.16E+02±8.55E+00 4.79E+02±1.23E+01(-) 5.24E+02±7.58E+00(≈) 4.37E+02±1.15E+01(-)

F27 3.04E+02±4.55E+01 3.13E+02±3.52E+01(+) 3.30E+02±4.83E+01(+) 3.25E+02±3.53E+01(+)

F28 6.03E+02±6.68E+01 9.09E+02±1.46E+02(+) 6.33E+02±8.14E+01(+) 9.08E+02±1.66E+02(+)

F29 4.01E+03±3.05E+03 2.47E+03±1.77E+02(-) 4.69E+03±2.76E+03(+) 2.58E+03±1.64E+02(-)

+/≈/- NA 22/0/7 23/5/1 21/1/7


