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摘 要：为了降低传统迭代算法在求解变循环发动机非线性模型时对初值的依赖性，将模型的求解

问题转换为求最小值的优化问题，引入差分进化算法进行模型的求解，并提出一种自适应差分进化算

法。自适应差分进化算法借助轮盘赌选择法，利用种群的进化经验可以自适应地选择最适合当前种群的

差分策略与算法控制参数。针对变循环发动机四个典型工作点的模型求解问题，研究了标准差分进化算

法的控制参数对其性能的影响，获取了标准差分进化算法在求解四个典型工作点时的最优控制参数组

合，对比分析了自适应差分进化算法与标准差分进化算法的性能差异，最后研究了种群规模对自适应差

分进化算法性能的影响。结果表明：标准差分进化算法在求解发动机模型时具有较好的鲁棒性，在求解

不同工作点时算法的最优控制参数并不完全相同；相比于使用最优控制参数的标准差分进化算法，自适

应差分进化算法可以在不影响算法鲁棒性的情况下提升效率50%以上；减少自适应差分进化算法的种群

规模会在提升算法效率的同时破坏鲁棒性。
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Abstract： In order to reduce the dependence of the traditional iterative algorithm on the initial value in
solving the nonlinear model of variable cycle engine，the model solving problem was converted to the optimization
problem of finding the minimum value. Differential evolution algorithm was introduced to solve the model，and an
adaptive differential evolution algorithm was proposed. Using the evolution experience and roulette selection meth⁃
od，adaptive differential evolution algorithm can adaptively select the differential strategy and algorithm control
parameters that are most suitable for the current population. For the model solving problem of the four typical op⁃
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erating points of the variable cycle engine，the effects of the control parameters of standard differential evolution
algorithm on its performance were studied. And the optimal combinations of control parameters of standard differ⁃
ential evolution algorithm in solving the four typical operating points were obtained. The performance difference
between adaptive differential evolution algorithm and standard differential evolution algorithm was compared. Fi⁃
nally，the effects of population size on the performance of adaptive differential evolution algorithm were studied.
The results show that standard differential evolution algorithm has pretty robustness in solving engine model，and
its optimal control parameters are not completely the same when solving different operating points. Compared with
standard differential evolution algorithm using the best control parameters，adaptive differential evolution algo⁃
rithm can increase the efficiency by more than 50% without affecting the robustness of the algorithm. Reducing
the population size of adaptive differential evolution algorithm will improve the efficiency while destroying the ro⁃
bustness of the algorithm.

Key words： Variable cycle engine；Model solving； Nonlinear equations； Differential evolution algo⁃
rithm；Adaptive mechanism

1 引 言

变循环发动机通过灵活的变几何部件和先进的

控制技术，能够根据不同的飞行任务需求改变发动

机的涵道比，结合了小涵道比涡扇发动机超声速飞

行下的高单位推力和大涵道比涡扇发动机亚声速飞

行下的低耗油率优势，是下一代飞机的理想动力装

置［1］。变循环发动机的部件级模型是研究其性能的

基础，由于变循环发动机的工作模式多、可调部件多

且调节范围宽，使得变循环发动机的部件级模型是

比常规发动机更加复杂的多维非线性方程组。良好

的模型收敛性是开展变循环发动机性能研究的重要

保障［2］，因此本文将对变循环发动机部件级模型的求

解进行研究。

目前广泛采用的非线性方程组传统迭代求解方

法主要有牛顿–拉夫逊法与 N+1残量法，其在对发动

机模型进行求解时，具有良好的局部收敛性，但无法

保证全局收敛性，只有在迭代初值与真实解比较接

近时才会收敛。为了克服牛顿-拉夫逊法和 N+1残
量法的不足，文献［2-6］采用遗传算法与混合遗传算

法求解发动机模型，与传统方法相比，遗传算法对初

值没有要求，可大大提高求解发动机模型的收敛性，

但存在运算量较大的问题。文献［7］将神经网络算

法与牛顿–拉夫逊法结合，利用神经网络逼近发动

机非线性模型的反函数，将神经网络算法的求解结

果作为牛顿-拉夫逊法的初值，扩大了模型的收敛范

围，提高了模型的收敛速度，但对于维数高、非线性

强的问题，依然存在局部收敛的问题。文献［8-9］分

别采用粒子群算法与混合粒子群算法求解发动机模

型，提高了模型求解的收敛性，但是其采用的标准粒

子群算法的性能依赖算法参数的选择，容易陷入局

部最优解，且计算量较大。文献［10-12］采用改进的

粒子群算法求解发动机模型，但仍然存在求解速率

较低的问题。文献［13-14］采用改进的混合粒子群

算法求解了变循环发动机模型，兼顾了传统算法能

够快速收敛和改进的粒子群算法全局收敛性较好的

优点，在单一的计算点上验证了算法的有效性及求

解效率，但并没有验证算法在不同工作点多次计算

的稳定性。

以上文献主要基于遗传算法与粒子群算法求解

发动机模型，从而提高了发动机模型的收敛性。遗

传算法采用二进制编码、算法控制参数较多、实现较

为复杂，因此广大学者采用了算法结构简单、控制参

数较少、实数编码的粒子群算法进行发动机模型的

求解。目前已经证明了遗传算法的全局收敛性［15-16］，

但是也证明了粒子群算法不是一种全局优化算法，

且只能以<1的概率收敛到全局最优［17-19］，这就使得

粒子群算法的应用缺乏坚实可靠的理论依据，这也

是粒子群算法容易陷入局部最优解的主要原因。差

分进化算法是继遗传算法、粒子群算法等进化算法

之后的又一优秀的群智能优化算法［20-21］。差分进化

算法结构简单、控制参数少，采用实数编码易于实

现、收敛速度快，并且其收敛性得到了理论证明［22-25］。

本文采用差分进化算法求解变循环发动机的非

线性模型，根据种群的进化经验，提出一种自适应差

分进化算法，从效率及鲁棒性两个方面验证了算法

改进的有效性，并研究了进化种群规模对算法性能

的影响，得到了能快速可靠求解变循环发动机模型

的算法。
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2 变循环发动机数学模型

本文采用的双外涵变循环发动机结构如图 1所
示。发动机的主要部件包括：风扇（Fan）、模式选择

阀（Mode selector valve，MSV）、核 心 机 驱 动 风 扇 级

（Core driven fan stage，CDFS）、前可变面积涵道引射

器（Forward variable area bypass injector，F-VABI）、高

压压气机（High pressure compressor，HPC）、燃烧室

（Burner）、高压涡轮（High pressure turbine，HPT）、低

压涡轮（Low pressure turbine，LPT）、后可变面积涵道

引射器（Rear variable area bypass injector，R-VABI）、

喷管（Nozzle）。与常规涡扇发动机的最大区别在于，

该发动机将风扇分为前后两段，并且后段风扇由高

压涡轮驱动，即核心机驱动风扇级。当模式选择阀

打开时，发动机工作在双外涵模式，风扇外涵气流与

核心机驱动风扇级外涵气流经过 F-VABI掺混后进

入 R-VABI与核心机出口气流掺混。当模式选择阀

打关闭时，发动机工作在单外涵模式，风扇出口气流

全部进入核心机驱动风扇级，此时发动机的流路与

常规混排涡扇发动机无明显区别。

本文在常规双轴涡扇发动机性能模拟程序的基

础上［26］，采用面向对象的程序设计方法，建立了通用

的发动机部件级仿真系统。在仿真系统中，包含常

规的发动机部件模型，如图 2所示。需要注意的是，

风扇模型是通过压气机模型和分流器模型组合封装

而成，其封装结构如图 3所示，压气机模型将计算结

果传递给分流器模型，通过分流器模型可给出风扇

内外涵的出口参数。将各部件模型合理连接即可构

建出双外涵变循环发动机的数学模型，如图 4所示。

其中，F-VABI与 R-VABI的气动热力过程通过可变

面积混合室模型模拟。

发动机设计点性能可以通过依次计算各部件的

气动热力模型而获取。当进行非设计点性能计算

时，需要迭代各部件的变量以满足各部件之间的流

量连续、静压平衡以及功率平衡。流量连续指上游

部件传递给当前部件的流量应该与当前部件自身计

算的流量相同；静压平衡指两股来流掺混时静压应

该相等；功率平衡指同一根轴上消耗的功率应该等

于产生的功率。变循环发动机工作在双外涵模式

时，迭代变量和残差变量如表 1所示。其中，残差变

量指的是通过两种方法计算同一变量的差值。以压

气机为例，流量残差指的是上游部件传递给压气机

进口的流量与通过压气机特性图计算而得的流量之

差。进气道 β值为进气道非设计点入口换算流量与

设计点入口换算流量之比，压气机和涡轮部件的 β值

为特性图插值辅助变量［27］。在单外涵模式时，风扇

外涵出口关闭，相当于减少了一个分流器的涵道比

迭代变量和混合室的静压平衡残差变量，此时迭代

变量和残差变量如表 2所示。两种模式下的控制参

数均取燃烧室出口温度，因此表 1和表 2中的迭代变

量数量分别减少至 10和 9，此时迭代变量与残差变量

的个数相等，发动机平衡方程封闭。为了使用差分

进化算法求解发动机模型的平衡方程，将平衡方程

的求解转换为求最小值的最优化问题，构造目标函

数为

Err (X) =∑i = 1
D err2i (X ) （1）

式中 D表示平衡方程的阶数，Err (X)是 D个残差

Fig. 4 Simulation model of double bypass variable cycle

engine

Fig. 3 Fan model composition

Fig. 1 Structure of double bypass variable cycle engine

Fig. 2 Component simulation model
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的平方和，X = [ x1，x2，…，xD ]为待求解的向量，其中

每个元素代表一个迭代变量，erri (X )代表每个残差。

差分进化算法的目标就是确定一个向量 X*，使其满足

Err (X* ) ≤ eps，其中 eps为残差限，本文取 eps = 1 × 10-8。
为了使求解过程不会落入无意义的区域，设置

了迭代变量的上下限，如表 3所示。

3 差分进化算法及改进

3.1 标准差分进化算法

标准差分进化算法（Standard differential evolu⁃
tion，SDE）的介绍如下［20-21］。

包含 D个优化变量的向量称为个体，第 i个个体

表示为

X i,G = [ x1,i,G ,…,xj,i,G ,…,xD,i,G ] （2）
式中 i = 1，2，…，NP，NP表示种群规模，G表示

进化代数，j表示第 j个优化变量。

标准差分进化算法的流程如图 5所示，其基本操

作包括初始化、变异、交叉和选择。通过初始化在搜

索空间内随机生成个体，通过变异和交叉产生新的

个体，通过选择操作来确定哪个个体将进入下一代，

重复此过程直到达到终止条件。

3.1.1 变 异

当种群进化至第 G代时，对父代个体 X i，G实施变

异操作得到变异个体，即

V i,G + 1 = X r1,G + F∙(X r2,G - X r3,G ) （3）
式中下标 r1，r2，r3是在 1和 NP之间随机选择的

与 i不同的互异整数，X r1，G 称为基向量，(X r2，G - X r3，G )
称为差分向量，F为缩放因子。如果变异个体中的参

数超出边界，则该参数的值将被边界值替换。

3.1.2 交 叉

通过交叉操作产生试验个体为

U i,G + 1 = [ u1,i,G + 1 ,…,uj,i,G + 1 ,…,uD,i,G + 1 ] （4）
其中

uj,i,G + 1 =
ì

í

î

ïï
ïï

vj,i,G + 1 ,if rj [ )0,1 ≤ CR
or j = r ( )i

xj,i,G , otherwise
（5）

式中 rj [ 0，1)代表第 j次计算的随机数，CR为交

叉率。 r ( i)是在 1和 D之间随机选取的整数，可使

U i，G + 1从 V i，G + 1获得至少一个变量。。

3.1.3 选 择

对于最小化问题，在试验个体 U i，G + 1与父代个体

X i，G中选择目标函数较小的个体进入下一代种群，即

X i,G + 1 = {U i,G + 1 ,if F ( )U i,G + 1 < F ( )X i,G

X i,G , otherwise
（6）

Table 1 Iteration variables and error variables at double

bypass mode

Component
Inlet

Compressor
Splitter
Burner
Turbine
Mixer
Nozzle
Shaft

Total number

Number
1
3
2
1
2
2
1
2
14

Iteration variable
β

β

Bypass ratio
Outlet temperature

β

—

—

Relative speed
11

Error variable
—

Mass flow
—

—

Mass flow
Static pressure
Mass flow
Power
10

Table 2 Iteration variables and error variables at single

bypass mode

Component
Inlet

Compressor
Splitter
Burner
Turbine
Mixer
Nozzle
Shaft

Total number

Number
1
3
1
1
2
1
1
2
12

Iteration variable
β

β

Bypass ratio
Outlet temperature

β

—

—

Relative speed
10

Error variable
—

Mass flow
—

—

Mass flow
Static pressure
Mass flow
Power
9

Table 3 Boundary of iteration variables

Iteration variable
β of inlet

β of compressor and turbine
Bypass ratio

Burner outlet temperature/K
Relative speed/%

Lower limit
0
0
0
300
0

Upper limit
2
1
5

3000
110

Fig. 5 Flow chart of SDE
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式中 F (X)代表目标函数。

3.1.4 控制参数

标准差分进化算法的控制参数主要包括：种群规

模NP，缩放因子 F，交叉率 CR。NP在进化过程中保持

不变，通常取 NP = 5D~10D，Fϵ [ 0，1 ]，CRϵ [ 0，1 ]。
标准差分进化算法的变异策略和控制参数在进

化过程中始终保持不变，但是对于不同的优化问题

或同一优化问题的不同进化阶段，最合适的变异策

略和控制参数通常都是不同的。因此，本文在标准

差分进化算法的基础上提出了基于统计经验的自

适 应 差 分 进 化 算 法（Adaptive differential evolution，
ADE）。

3.2 变异策略自适应

标准差分进化算法使用的变异策略通常被称为

DE/rand/1，其中“rand”表示基向量是在种群中随机选

取的，“1”表示差分向量的个数。DE/rand/1策略具有

很好的全局收敛性，但是存在收敛较慢的缺点。

目前已经发展了多种形式的变异策略，为了结

合不同变异策略的优势，自适应差分进化算法中构

建了变异策略候选池。候选池中除了具有 DE/rand/1
策略外，还包括以下两种变异策略：

（1）DE/best/1
V i,G + 1 = X b,G + F∙(X r2,G - X r3,G ) （7）

其中“best”表示基向量 X b，G是当前种群中的最优

个体。通过 X b，G 的引导，种群可以快速收敛，但是容

易陷入局部最优。

（2）DE/best-of-rand/1
V i,G + 1 = X br,G + F∙(X r2,G - X r3,G ) （8）

其中“best-of-rand”表示基向量 X br，G 是当前种群

中随机选择三个个体中的最优个体，其余两个个体

构成差分向量。与 DE/rand/1策略不同的是，该变异

策略通过 X br，G的引导，以略微牺牲种群全局搜索能力

为代价，增强了局部搜索能力，从而增加了收敛

速度。

为了在进化的不同阶段都能从变异策略候选池

中选取较好的变异策略，引入基于统计经验和轮盘

赌选择法的自适应机制，算法的基本过程如下：

（1）在个体执行变异操作之前，根据每个变异策

略被选择的概率 Pj，G（j表示每个变异策略的编号，总

共有 3种变异策略，因此初值 Pj，0=1/3），采用轮盘赌

选择法从变异策略候选池中选择变异策略，同时统

计每个变异策略被选择的次数 Sj。

（2）在个体执行贪婪选择之后，统计每个变异策

略产生更好个体的次数 Bj。

（3）当种群中所有个体进化一代后，更新每个变

异策略产生更好个体的概率为

Pj,G = Bj

Sj
（9）

（4）将 Bj与 Sj清零，并对每个变异策略的选择概

率进行归一化处理，为下一代的进化做准备，有

Pj,G + 1 = Pj,G

∑
j = 1

3
Pj,G

（10）

3.3 控制参数自适应

自适应差分进化算法使用自适应机制在进化过

程中改变控制参数 F与 CR。由于 F与 CR的值需要

在一个实数区间内变化，但是一个实数区间内有无

限多个数值点，这就使得无法直接统计每个数值产

生更好个体的概率。因此，将控制参数的取值区间

均匀划分为 N个子区间，基于统计经验和轮盘赌选择

法在不同子区间上选取控制参数。

F通常在 0~1取值，当 F=0时，变异操作中的差分

项等于 0，此时相当于没有变异操作。此外，文献

［28］表明，如果 F过小，即使没有选择压力，种群依然

会收敛，该文献给出 0.3是比较可靠的 F下限值。因

此本文 F的自适应区间为［0.3，1］，划分为 7个子区

间。CR通常在 0~1取值，当 CR=0时，试验个体 U i，G + 1
中的元素几乎全部来自父代个体 X i，G，此时种群几乎

没有搜索能力。为了保证种群具有较好的搜索能

力，本文取 CR的下限值为 0.2，CR的自适应区间为

［0.2，1］，划分为 8个子区间。

将控制参数的取值划分为多个子区间之后，其

自适应方法与变异策略自适应方法类似，基本过程

如下：

（1）在个体执行变异或交叉操作之前，根据每个

控制参数子区间被选择的概率 Pj，G（j表示每个子区间

的编号，总共有N个子区间，因此初值 Pj，0为 1/N），采用

轮盘赌选择法从参数自适应区间内选择子区间，在

该子区间内采用均匀随机数的方法生成控制参数，

同时统计每个子区间被选择的次数 Sj。

（2）在个体执行贪婪选择之后，统计每个子区间

产生更好个体的次数 Bj。

（3）当种群中所有个体进化一代后，更新每个子

区间产生更好个体的概率为

Pj,G = Bj

Sj
（11）

（4）将 Sj与 Bj清零，并对每个子区间的选择概率
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进行归一化处理，为下一代的进化做准备，即

Pj,G + 1 = Pj,G

∑
j = 1

N

Pj,G

（12）

自适应差分进化算法基于统计经验和轮盘赌选

择法在进化的每一代自适应的选择变异策略和控制

参数，较好的变异策略和控制参数有利于产生更优

的个体，进而在下一代进化中，该变异策略和控制参

数被选择的概率也会随之变大。自适应差分进化算

法的自适应选择机制相对简单，因此相对于标准差

分进化算法，并没有增加算法的时间复杂度。

4 结果与分析

为了验证算法在求解变循环发动机不同工作点

时的性能，选取变循环发动机的四个典型工作点：起

飞（H=0km，Ma=0.3，双外涵）、亚声速巡航（H=11km，

Ma=0.9，双外涵）、Ma1.5巡航（H=11km，Ma=1.5，单外

涵）、Ma2.0巡航（H=11km，Ma=2.0，单外涵）。双外涵

模式下，模式选择阀打开，核心机驱动风扇级导叶角

度关小，单外涵模式下，模式选择阀关闭，核心机驱

动风扇级导叶角度打开，为了使问题一般化，其余参

数均不调节。

4.1 标准差分进化算法控制参数研究

为了对比自适应差分进化算法与标准差分进化

算法的性能差别，需要获取标准差分进化算法在求

解变循环发动模型时的最优控制参数。分别设置 F

与 CR在区间［0，1］内变化，步长为 0.1。种群数 NP =
10D（D为平衡方程的阶数，单外涵模式时，D=9，双外

涵模式时，D=10），最大进化代数 Gmax=1000。每个工

作点独立运行 30次，统计当标准差分进化算法满足

发动机模型残差限时进化代数的平均值，结果如图 6
所示。由图 6可见，标准差分进化算法在大部分参数

组合下都可以在 1000代以内稳定的求解发动机模

型。Ma2.0超巡点最优的参数组合为 F=0.5，CR=1，其
余工作点最优的参数组合都为 F=0.4，CR=0.9。可以

看出，不同工作点最优的参数组合并不完全相同，为

变循环发动机的每一个工作点都做类似的参数研究

是不现实的，这也说明了本文发展自适应差分进化

算法的必要性。

此外还可以发现，当 F接近 0或 1时，标准差分进

化算法求解每个工作点都很慢，甚至无法在要求的

进化代数内达到发动机模型的残差限要求。当 F小

Fig. 6 Mean of generation number in 30 runs of SDE for engine model solving
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于 0.3时，标准差分进化算法在求解每个工作点时的

进化代数都会随着 F的减小而快速增加，这印证了本

文 F的自适应区间下限取 0.3是合理的。与 F不同的

是，CR即使等于 1，也可以在特定的 F值下快速地求

解每个工作点。当 CR<0.2时，标准差分进化算法在

求解每个工作点时都不能在 1000代之内达到发动机

模型的残差限要求，这也印证了本文 CR的自适应区

间下限取 0.2是合理的。

4.2 自适应差分进化算法与标准差分进化算法性能

对比

表 4列出了自适应差分进化算法与标准差分

进化算法在求解变循环发动机四个工作点时，独立

运行 30次收敛之后的进化代数均值与标准差，图 7
给出了相应的进化代数盒图。标准差分进化算法

在每个工作点上使用的控制参数为上小节中所获

取的最优参数组合，自适应差分进化算法的控制参

数则使用本文提出的自适应机制，F与 CR的自适

应区间分别为［0.3，1］与［0.2，1］。种群数都取 NP =
10D。

从表 4可以看出，相比标准差分进化算法，自适

应差分进化算法在每个工作点上都获得了较小的均

值，在起飞、亚声速巡航、Ma1.5巡航与 Ma2.0巡航状

态下，分别减少了进化代数 52.7%，55.8%，53.6%，

52.2%。从图 7可以看出，虽然自适应差分进化算法

有高于均值的异常点，但是即便是异常点，其进化代

数也远小于标准差分进化算法最快的样本点。这表

明自适应差分进化算法在所有情况下的收敛速度都

要优于标准差分进化算法。

从表 4可以看出，在起飞和 Ma1.5巡航状态下，

自适应差分进化算法获得了较小的标准差，在亚声

速巡航和Ma2.0巡航状态下，标准差分进化算法获得

了较小的标准差，但是两种算法标准差之间的数值

差距并不是很大。从图 7可以看出，自适应差分进化

算法与标准差分进化算法的样本分布密度并没有明

显差别。这表明自适应差分进化算法在减少进化代

数的同时对算法的鲁棒性无明显影响。

4.3 自适应差分进化算法自适应机制分析

自适应差分进化算法优于标准差分进化算法的

主要原因就是自适应差分进化算法可以根据种群进

Table 4 Mean and standard deviation of generation

number in 30 runs of ADE and SDE

Condition
Take off

Subsonic cruise
Ma1.5 cruise
Ma2.0 cruise

ADE mean
（Standard deviation）

67.9（5.27）
68.2（6.16）
61.3（4.22）
64.5（8.07）

SDE mean
（Standard deviation）

143.6（5.45）
154.3（5.97）
132.1（6.19）
132.1（6.19）

Fig. 7 Box chart of generation number in 30 runs of ADE and SDE
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化经验选择当前进化中最合适的变异策略与控制参

数，而标准差分进化算法的控制参数在整个进化过

程中都保持不变。

图 8给出了自适应差分进化算法在单次求解四

个工作点时变异策略随进化代数的概率分布。可以

看出，对于起飞和 Ma1.5巡航状态，在整个进化过程

中，DE/best/1具有较大的被选择概率，DE/rand/1和

DE/best-of-rand/1被选择的概率较小且基本相同。

对于亚声速巡航和Ma2.0巡航状态，其在进化前期的

概率分布与前面两个工作点类似，但是在进化后期，

DE/rand/1被选择的概率为 0，且 DE/best/1具有较大

的被选择概率，这说明自适应差分进化算法在进化

的前期使用 DE/rand/1来保证算法的全局收敛能力，

在进化后期充分利用了 DE/best/1局部搜索能力较强

的特点，从而在保证全局收敛的情况下加速了种群

的收敛速度。显然，自适应差分进化算法在进化过

程中会根据不同问题或者同一问题的不同阶段，自

适应分配每个变异策略被选择的概率，从而有效地

结合了各变异策略的优势。

图 9给出了自适应差分进化算法在单次求解四

个工作点时，控制参数随进化代数的分布。由于只

有进化成功的个体才能增加其控制参数被选择的概

率，因此图中只给出了进化成功的个体所对应的控

制参数。控制参数的分布即可代表不同子区间上控

制参数被选择的概率分布。从图 9可以看出，自适应

差分进化算法会根据进化经验不断调整控制参数的

分布范围，从而可以在不同的进化阶段都使用较好

的控制参数。对比图 6与图 9可以看出，对于不同工

作点，自适应差分进化算法在进化后期控制参数的

分布区域与图 6中具有较快收敛速度的参数分布区

域基本吻合，这也说明了自适应差分进化算法控制

参数自适应策略的有效性。

通过以上结果可以看出，自适应差分进化算法

通过控制参数的自适应可以获取接近于标准差分进

化算法最优控制参数的参数分布，从而可以具有与

标准差分进化算法在最优控制参数下类似的性能。

再结合变异策略的自适应，综合利用了不同变异策

略的优势，从而在保证不影响算法鲁棒性的情况下

大幅降低了算法的进化代数。

4.4 自适应差分进化算法种群规模研究

本文标准差分进化算法与自适应差分进化算法

都采用固定的种群规模 NP = 10D。当自适应差分进

化算法的变异策略与控制参数都采用自适应机制

后，仅剩 NP在进化中保持不变。由于种群规模的减

少会使每一代进化时发动机模型的调用次数减少，

此时即使进化代数保持不变，算法收敛的速度依然

会增加，因此本小节直接使用发动机模型调用次数

来 评 估 种 群 规 模 对 自 适 应 差 分 进 化 算 法 性 能 的

影响。

图 10给出了自适应差分进化算法求解四个工作

点时，NP对发动机模型调用次数的影响，自适应差分

进化算法在每个种群规模下独立运行 30次。其中，

ADE- 10D表示 NP设定为 10D的自适应差分进化算

法，其余与之类似。可以看出，对于所有工作点，随

Fig. 8 Probability distribution of mutation mode during evolution
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着 NP的减少，发动机模型调用次数呈减少的趋势。

然而除了起飞条件，其余工作点在 NP减少至 8D后均

出现了远大于均值的异常点，这表明随着 NP的减

少，虽然模型调用有所减少，但是算法的鲁棒性也随

之下降。因此可以认为 NP ≥ 9D是较为合理的选择，

同时考虑到本文也仅仅测试了四个典型工作点，考

虑到需要在全包线范围内留有足够的鲁棒性裕度，

本文建议 NP取为 10D。

Fig. 10 Box chart of model call number in 30 runs of ADE with different population size

Fig. 9 Parameter distribution of F and CR during evolution
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5 结 论

本文针对变循环发动机总体性能计算模型中的

复杂求解问题，提出采用优化算法求解的思路，发展

了一种改进型自适应差分进化算法，并应用于变循

环发动机计算模型中。通过研究，得到以下结论：

（1）标准差分进化算法在求解变循环发动机模

型时具有较好的鲁棒性，可以在大部分的控制参数

组合下稳定地求解发动机模型。对于标准差分进化

算法，存在最优的控制参数组合使得发动机模型求

解速度最快，且对于发动机的不同工作点，最优的控

制参数组合并不完全相同。

（2）本文提出的自适应差分进化算法可以根据

进化经验在进化过程中自适应地调整算法的变异策

略和控制参数。与使用最优控制参数的标准差分进

化算法相比，自适应差分进化算法在求解变循环发

动机四个典型工作点时，可以在保证算法鲁棒性的

同时，分别减少算法平均进化代数 52.7%，55.8%，

53.6%，52.2%。

（3）种群规模对自适应差分进化算法的鲁棒性

影响较大，当种群规模过小时，虽然自适应差分进化

算法的平均效率有所提升，但是鲁棒性却随之降低，

通过本文的研究，种群规模取 10D（D表示平衡方程

的阶数）可以兼顾算法的效率与鲁棒性。此外，本文

自适应差分进化算法还是采用了固定的种群规模，

后期可考虑加入相应的种群规模自适应机制。

致 谢：感谢国家自然科学基金与国家科技重大专项的

资助。
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