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摘要 

在本文中，提出了兩種改良式的微分進化演算

法(differential evolution algorithm，DEA)，稱為田

口微分進化演算法（Taguchi-differential evolution 
algorithm，TDEA）及可調整式田口微分進化演算

法 （ adjustable Taguchi-differential evolution 
algorithm，ATDEA）。其演算法應用於模式簡化

（model reduction），降階模型的動作使得模擬、分

析或是控制設計能夠更容易。TDEA 修改了傳統

DEA 突變之法則。利用田口實驗法具有的系統規

劃參數設計理念，應用於突變機制中，取代了傳統

DEA 在突變機制中隨機產生擾動向量的動作，提

升了避免搜索過程中陷入局部解的機率。然而在搜

尋最佳解時，最大的問題在於無法得知其範圍是多

大，故 ATDEA 引入了搜尋空間擴大機制（search 
space expansion scheme），讓搜尋範圍空間成為動

態，使得搜索效率能提升。 
最後利用TDEA及ATDEA去做模式簡化的應

用，並與文獻中提出的 DEA 來做分析比較。 
 

關鍵字：微分進化演算法，田口實驗法，搜尋空間

擴大機制，模式簡化。 
 

Abstract 
In this paper, the problems of model reduction 

are solved by using two improved differential 
evolution algorithms (DEA), which are called 
Taguchi-differential evolution algorithm (TDEA) and 
adjustable Taguchi-differential evolution algorithm
（ATDEA）. The use of a reduced-order model makes 
it easier to implement analyses, simulations and 
control designs. The proposed TDEA is modified 
from the traditional DEA with mutation operation. 
The systematic reasoning ability of the Taguchi 
method can promote the mutation efficiency. The 
Taguchi method applied into mutation operation and 
replaced the action of perturbed vectors were chosen 
randomly in the tradition DEA. TDEA can avoid 
premature convergence with controllable 
deteriorating probability.  

However, the biggest problem in optimal 
solution is that we can’t know the range of searching. 
Here, we incorporate a search space expansion 
scheme in the ATDEA approach and let search space 
dynamical. The efficiency will be promoted. 

Finally, we use TDEA and ATDEA to solve the 
example of model reduction. Simulation results show 
that the proposed TDEA and ATDEA approaches can 
obtain better performances than the existing DEA 
reported recently in the literature. 

 
Keywords: differential evolution algorithm, Taguchi 
method, search space expansion scheme, model 
reduction. 

一、緒論 

隨著控制技術與控制要求的提高，系統的階次

也越來越高。高階次的模型會帶來繁重的計算負

擔，同時也增加系統設計的複雜程度，例如一個受

控體（plant）的轉移函數通常包含著時延（time 
delay）項次[1]，這會使得在做時域分析或是控制

器的設計時，將會更加的困難。故藉由著高階系統

轉成低階系統，這些問題將會相當的容易。我們將

高階系統轉成低階系統的動作，稱為模式簡化

（model reduction）。 
    模 式 簡 化 的 計 算 方 法 傳 統 上 有 Pade 
approximation [2]、Routh approximation [3]、平衡

截斷法（balanced truncation）[4]等，這一類的方法

屬於非性能指標導向的範圍。相反的，在以性能指

標導向的方法裡，它藉由近似誤差準則的最小化來

得到最佳降階模型，其方法像是有 2H -norm 
[5-6]、 2L -norm [7-8]、 ∞H -norm [9-10]及 ∞L -norm 
[11-12]。這一類的方法，它們擁有一套有效率的最

佳化演算法去計算性能指標。以 2H -norm、
2L -norm來講，常用的方法為梯度法為基礎

（gradient-based）的搜尋法則，但不幸地，梯度法

通常都會陷入局部的最佳解。同樣的， ∞H -norm
及 ∞L -norm的困難點在於它們被選擇為性能指標

時，就必須求其導數，但這兩者沒有任何一點可微

分的性質，所以，在最小化 ∞H -norm或是 ∞L -norm
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的性能指標裡，仍然缺少有效的計算方法。 
    微 分 進 化 演 算 法 （ differential evolution 
algorithm，DEA）近年在非線性、非可微分以及非

凸集合（non-convex）函數的最佳化上皆有成功的

案例[13]。其特質大致與基因演算法類似，是個以

族群（population）為基礎，同時也是一個平行搜

尋的演算法，其演算法過程簡單且同時需要較少的

參數。DEA的擾動向量（perturb vector）在突變過

程中是以隨機產生，進而得到差異向量（differential 
vector），並在加上量化因子（scaling factor），成

為新的染色體，對於跳脫局部最佳解有較大的可能

性。 
    在本文中，我們在傳統DEA中引入了田口實驗

法（Taguchi method），稱為田口微分進化演算法

（ Taguchi-differential evolution algorithm ，

TDEA）。田口實驗法是一種能夠有效節省實驗成

本的最佳化機制，在傳統DEA中，突變向量是以隨

機方式產生，這將會使得產生出來的值較不穩定，

同時也為了增加跳脫局部最佳解之機率，故本文藉

由田口實驗法的品質最佳化機制，來提升DEA的突

變效能，並期望能藉此TDEA的方法能夠應用在模

式簡化中。但在尋找最佳參數解時，搜尋範圍大都

由使用者決定，但最佳解是否在此範圍內，我們無

法得知。故這裡再引入搜尋範圍擴大機制，稱為可

調整式田口微分進化演算法（adjustable Taguchi- 
differential evolution algorithm，ATDEA）。搜尋空

間擴大機制在於經過某週期的世代下，一一檢查其

當代最佳參數解，若符合條件時，則啟動此機制，

故可預期的是找出來的最佳解不會落至局部最佳

解。 
本文分為五個部份，第一部份為緒論，說明本

文的研究緣起及目的，並略述本文的研究方法及文

章架構。第二部份為欲解決之問題描述。第三部份

為田口微分進化演算法（TDEA）的介紹，說明如

何整合田口實驗法以及DEA，來改善傳統DEA在

突變過程中以隨機選取的方式，並提升搜尋效能並

且增加跳脫局部最佳解的機會，並且也提出了搜尋

空間擴大機制，稱為可調整式田口微分進化演算法

（ATDEA），用來搜尋參數的最佳解。第四部份

為模式簡化應用，在這裡將會描述模式簡化的數學

問題，並引用第三部份的TDEA及ATDEA來做最佳

化設計，並與其他文獻中提出DEA方法做比較，證

實TDEA及ATDEA的方法較為優秀。第五部份為結

論。 

二、問題描述 

我們考慮一個單輸入單輸出時延（time delay）
的高階系統 ( )sG ，希望能轉換成近似模型 ( )sHm 如

下[9]： 
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其中 dii ba τ,, 為降階模型的係數， 1-,,1,0 mi L= ，

( )sHm 包含了原系統 ( )sG 的特徵。在本研究中，我

們的目標在於尋找最佳降階模型 ( )sHm ，其依據頻

率 2L 誤差性能指標（ 2L -error performance index）
如下： 
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=

−=
N

i
imi jwHjwGJ

0

2     (2-2） 

其中 iw 為頻率點， Ni ,,2,1 L= 。因此，本文的目

標希望在 iw 點時，原系統 ( )sG 與降階後模型

( )sHm 的性能指標能越小越好。倘若 ( )sG 為漸近穩

定（asymptotically stable），則我們設定限制條件如

下： 
( ) ( )00 GHm =          （2-3） 

由此限制條件，我們可確保輸入訊號為單位步階

（unit-step）響應時，原系統 ( )sG 與降階模型 ( )sHm

的穩態誤差能夠相同。 
    參數的最佳選擇是依據（2-2）所得到的性能

指標 J 之最小化為準，藉由第三章我們提出的

TDEA 及 ATDEA 去尋找最佳參數 dii ba τ,, 。在第

四部份中，本文將會舉例去驗證所提出的 TDEA
及 ATDEA 將會比傳統的 DEA 的結果還要好。 
 

三、田口微分進化演算法 

微 分 進 化 演 算 法 （ differential evolution 
algorithm，DEA）最初是由 Storn 和 Price 所提出

[14]，而本文中所將介紹的兩種改良式 DEA，分別

為田口微分進化演算法（ Taguchi-differential 
evolution algorithm， TDEA）及可調整式田口微分

進 化 演 算 法 （ adjustable Taguchi-differential 
evolution algorithm，ATDEA）。其中在 TDEA 中，

我們引入了輪盤式選擇 [15] （ roulette wheel 
selection）及田口實驗法。而在 ATDEA 中，除了

輪盤式選擇及田口實驗法外，也整合了搜尋空間擴

大機制[9]。 
輪盤式選擇的目的在於讓適應值較佳的染色

體有較高的機會能夠被挑選出來，並配置於直交表

中。 
由於傳統 DEA 突變方式是以隨機選取並產生

擾動向量，對於間接得到的子代染色體品質不容易

提升。而田口實驗法是一種能夠有效地節省實驗成

本的最佳化機制，故本文引入田口實驗法並將之融

入突變機制中，將挑選出來的染色體配置於直交

表，產生出新的染色體，於是產生優良品質的染色

體的機率便可以大幅提升。 
搜尋空間擴大機制的作用在於避免收斂值跑

到局部最佳解所應映的策略，在一般的演算法中，

都會自訂一固定範圍，但這將會存在一個問題就

是，倘若範圍設定的較大，會使得適應值的收斂速

度會比較慢且可能會陷入局部最佳解；相對地，範

圍設定的較小，很有可能最後找到的最佳解不是全

域最佳解，而只是局部最佳解，故針對這問題，此
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範圍的擴大必須為動態的。其觀念為先設定非常小

的範圍，接著在每一個週期世代交替過程中，一一

檢查其當代最佳參數解來決定範圍是否要擴大，如

此經過幾次反覆運算時，不僅收斂速度較快，且得

到全域最佳解的機會也較大。 

3.1 TDEA 流程 
    TDEA 成為一種加強式的改良型微分進化演

算法，其操作方式與傳統 DEA 大致上雷同，只在

於在突變機制引入田口法的運用，如圖 3-1 為

TDEA 之流程圖。以下將列出 TDEA 的應用步驟： 
步驟一：參數設定，分別為染色體數目，交配率、

量化因子及世代代數。 
步驟二：設定初始族群，也就是母代。 
步驟三：採取輪盤法挑選出染色體。 
步驟四：進入突變機制。挑選出的染色體進行田口

實驗法。 
步驟五：選定合適的直交表。 
步驟六：計算直交表中所有組合的適應值。 
步驟七：計算 S/N 比。 
步驟八：製作回應表。 
步驟九：推估最佳組合之染色體，成為新的擾動向

量 1+G
jiV 。 

步驟十：進入交配機制，決定是否交配？若否，跳

至步驟十二。 
步驟十一：新的擾動向量 1+G

jiV 與原始族群 G
iX 交

配，產生出新的嘗試向量 1+G
jiU ，也就是子

代。 
步驟十二：將母代與子代混合，重新依照適應值優

劣排列。 
步驟十三：選出優良的族群作為下一代的母代。 
步驟十四：是否達到中止條件或是世代執行結束？

若有，則跳至步驟十五；若否，則回到步

驟三至步驟十四。 
步驟十五：顯示最佳染色體以及最佳適應值。 

 
圖 3-1 TDEA 之流程圖 
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3.2 ATDEA 流程 
    ATDEA 與 TDEA 不同的地方，在於經過 cN 個

世代後，加入了搜尋空間擴大機制的判斷，圖 3-2
為 ATDEA 之流程圖。以下將列出 ATDEA 的應用

步驟： 
步驟一：參數設定，分別為染色體數目，交配率、

量化因子及世代代數。 
步驟二：設定初始族群，也就是母代。 
步驟三：採取輪盤法挑選出染色體。 
步驟四：進入突變機制。挑選出的染色體進行田口

實驗法。 
步驟五：選定合適的直交表。 
步驟六：計算直交表中所有組合的適應值。 
步驟七：計算 S/N 比。 
步驟八：製作回應表。 
步驟九：推估最佳組合之染色體，成為新的擾動向

量 1+G
jiV 。 

步驟十：進入交配機制，決定是否交配？若否，跳

至步驟十二。 
步驟十一：新的擾動向量 1+G

jiV 與原始族群 G
iX 交

配，產生出新的嘗試向量   
          1+G

jiU ，也就是子代。 
步驟十二：將母代與子代混合，重新依照適應值優

劣排列。 
步驟十三：選出優良的族群作為下一代的母代。 
步驟十四：倘若達到 cN 個世代過後，執行搜尋範

圍擴大機制。 
步驟十五：是否達到中止條件或是世代執行結束？

若有，則跳至步驟十六； 
          若否，則回到步驟三至步驟十五。 
步驟十六：顯示最佳染色體以及最佳適應值。 

 
圖 3-2 ATDEA 之流程圖 
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四、模式簡化應用 

   此系統取自於[9]，為了能與[9]公平比較，在

此設定的條件式皆與[9]相同。此系統 ( )sG 在分子

包含了時延項，圖 4-1 為 ( )sG 的方塊流程圖： 

 
圖 4-1 原系統 ( )sG 之方塊流程圖 

其轉移函數如下：  

( ) ( )
( )sU
sYsG =  

( )
( )( )( ) ( ) s

oddrr

s
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1111

1

221
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其中（ 4-1）式的參數值與 [9]相同，分別為

258.01 =rk 、 281.02 =rk 、 4494.1=dk 、

=dθ 2912.0 、 3498.1=rτ 、 3684.0=odτ 、

9624.11 =τ 及 43256.02 =τ 。在本研究中，我們將

( )sG 降階至二階時延系統 ( )sH 2 ： 

( ) ( )
0,21,2

2

,2,2
2

,2

asas
esk

sH
s

zp
d

++

+
=

−ττ
     （4-2） 

其中性能指標依據（2-2），有 51 個 iw 的頻率點值，

[ ]320.1-2 10,1010 −+ ∈= i
iw ， 50,,1,0 == Ni L ，我們最

小化其性能指標，並依據（2-3）的限制條件

( ) ( )002 GH = ，這個限制條件代入（4-2）式，希望

原系統 ( )sG 與降階後系統在輸入為步階響應時能

夠相近。我們藉由此限制條件，我們可以求得參數

0,2a 如下： 
( )

z
rd

drp

kk
kkk

a ,2
1

2,2
0,2

1
τ

−
=      （4-3） 

    因此，針對二階時延系統 ( )sH 2 ，我們要尋找

的最佳參數分別為 1,2a 、 pk ,2 、 z,2τ 以及 d,2τ 。由於

原系統 ( )sG 是穩定的，故每個參數的範圍將限制在

)[ ∞,0 。 
    為了能公平比較，我們使用 DEA、TDEA 及

ATDEA 之參數設定如[9]：染色體數目為 60、最大

世代為 300、交配率為 0.6、量化因子為 1.2、搜尋

空間檢查週期為 10 代、搜尋空間擴大係數為 1.2。
針對系統 ( )sH 2 ，在模擬過程中使用 DEA1、
DEA2、TDEA1、TDEA2 執行五次，並分別在四

個分別為 [ ]41,0 、 [ ]410,0 、 [ ]450,0 及 [ ]4100,0 的搜尋

範 圍 空 間 去 尋 找 最 佳 參 數 值

[ ],d,z,p, ,τ,τ,kaX 222124 = ，其模擬的結果為圖 4-2 至圖

4-17。接著 ATDEA1 及 ATDEA2 也執行五次，其

初始搜尋範圍為 [ ]410.,0 ，分別為圖 4-18 至圖

4-19。最後比較 DEA1、DEA2、TDEA1、TDEA2
在四個空間的最佳結果值和 ATDEA1 及 ATDEA2
之最佳結果值，如圖 4-20 至圖 4-24。 

 
圖 4-2 ( )sH 2 之 DEA1 在搜尋範圍空間為 [ ]41,0 之

模擬結果圖 
 

 
圖 4-3 ( )sH 2 之 TDEA1 在搜尋範圍空間為 [ ]41,0 之

模擬結果圖 
 

 
圖 4-4 ( )sH 2 之 DEA2 在搜尋範圍空間為 [ ]41,0 之

模擬結果圖 
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圖 4-5 ( )sH 2 之 TDEA2 在搜尋範圍空間為 [ ]41,0 之

模擬結果圖 
 

 
圖 4-6 ( )sH 2 之 DEA1 在搜尋範圍空間為 [ ]401,0 之

模擬結果圖 
 

 
圖 4-7 ( )sH 2 之 TDEA1 在搜尋範圍空間為 [ ]401,0  

之模擬結果圖 
 
 

 
 
 

 
圖 4-8 ( )sH 2 之 DEA2 在搜尋範圍空間為 [ ]401,0 之

模擬結果圖 
 

 
圖 4-9 ( )sH 2 之 TDEA2 在搜尋範圍空間為 [ ]401,0  

之模擬結果圖 
 

 
圖 4-10 ( )sH 2 之 DEA1 在搜尋範圍空間為 [ ]450,0  

之模擬結果圖 
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圖 4-11 ( )sH 2 之 TDEA1在搜尋範圍空間為 [ ]450,0  

之模擬結果圖 
 

 
圖 4-12 ( )sH 2 之 DEA2 在搜尋範圍空間為 [ ]450,0  

之模擬結果圖 
 

 
圖 4-13 ( )sH 2 之TDEA2在搜尋範圍空間為 [ ]450,0  

之模擬結果圖 
 
 

 
 
 

 
圖 4-14 ( )sH 2 之 DEA1 在搜尋範圍空間為 [ ]4001,0  

之模擬結果圖 
 

 
圖 4-15 ( )sH 2 之 TDEA1 在搜尋範圍空間為 [ ]4001,0  

之模擬結果圖 
 

 
圖 4-16 ( )sH 2 之 DEA2 在搜尋範圍空間為 [ ]4001,0  

之模擬結果圖 
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圖 4-17 ( )sH 2 之 TDEA2 在搜尋範圍空間為 [ ]4001,0  

之模擬結果圖 
 

 
圖 4-18 ( )sH 2 之 ATDEA1 在初始搜尋範圍空間為

[ ]40.1,0 之模擬結果圖 
 

 
圖 4-19 ( )sH 2 之 ATDEA2 在初始搜尋範圍空間為

[ ]40.1,0 之模擬結果圖 
 
 

 
 
 

 
圖 4-20 ( )sH 2 之兩個DEA及TDEA在搜尋範圍空

間為 [ ]41,0 的最佳模擬結果圖 
 

 
圖 4-21 ( )sH 2 之兩個DEA及TDEA在搜尋範圍空

間為 [ ]401,0 的最佳模擬結果圖 
 

 
圖 4-22 ( )sH 2 之兩個DEA及TDEA在搜尋範圍空

間為 [ ]450,0 的最佳模擬結果圖 
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圖 4-23 ( )sH 2 之兩個DEA及TDEA在搜尋範圍空

間為 [ ]4001,0 的最佳模擬結果圖 
 

 
圖 4-24 ( )sH 2 之兩個 ATDEA 的最佳模擬結果圖 

 
    表 4-1 為 TDEA 及 ATDEA 與[9]之比較，我們

取性能指標之平均值、最佳值及標準差來比較，由

表中我們可以發現，各個搜尋範圍空間的性能指標

J 值均比[9]之 DEA 還要好，證明了我們提出來的

TDEA 及 ATDEA 較優。 
( )sH 2 分別表示如下： 

 

( ) ( )
0.12605465s0.88362603

1.00000000s0.0795276
2

s0.70105502

2 ++
+

=
−

s
esH  （4-4） 

( ) ( )
0.25757166s1.65105264

6.10646821s0.0266114
2

0.4894422s

2 ++
+

=
−

s
esH   （4-5） 

( ) ( )
0.275317591.7606862s

35.0505313s0.00495562
2

s0.39077937

2 ++
+

=
−

s
esH （4-6） 

( ) ( )
0.434486902.7140333s

65.9114728s0.00415886
2

0.5907097s

2 ++
+

=
−

s
esH （4-7） 

( ) ( )
0.27594651.7606862s

68.1706405s0.0025538
2

0.3787929s

2 ++
+

=
−

s
esH   （4-8） 

( ) ( )
0.12191563s0.78112629

1.00000000s0.07691638
2

s0.72751985

2 ++
+

=
−

s
esH （4-9） 

( ) ( )
0.26308437s1.48000000

6.50900000s0.02550000
2

s0.63850000

2 ++
+

=
−

s
esH （4-10） 

( ) ( )
1.25749433s6.95911268

611.0187656s0.07200000
2

s0.95597987

2 ++
+

=
−

s
esH （4-11） 

( ) ( )
017.20118560s93.1389248

030.1450000s0.36000000
2

s1.04934638

2 ++
+

=
−

s
esH （4-12） 

( ) ( )
0.20191464s1.18575000

4.70065000s0.02710000
2

s0.47905000

2 ++
+

=
−

s
esH （4-13） 

 
由表 4-1 比較後可得知，本文所提出的 ATDEA 中的

ATDEA2 所得到的性能指標 J 值，不管在平均值或是

最佳值來講，均比[9]還要好。 
 

五、結論 

本文所提出的 TDEA 及 ATDEA 方法，改善了

傳統 DEA 的缺點，藉由田口直交表的方式挑選出

突變的最佳操作方式，並且使用了搜尋空間自動擴

大機制，讓搜尋能力的速度以及尋找最佳值皆能提

升。在第四部份中，利用 TDEA 及 ATDEA 的方法

應用在模式簡化，使得降階後系統的特徵能夠與原

來系統相似不遠，或許傳統 DEA 也可以做到此結

果，但在機率方面顯得比 TDEA 小很多。 
    總體而言，TDEA 的效率確實非常卓越，因此

對於傳統 DEA 相關的應用，使用 TDEA 或 ATDEA
預期將會有實際提升效果的可能性。 

 
 

表 4-1 二階時延系統 ( )sH 2 之 TDEA 及 ATDEA 與[9]比較表 
Cheng[9] TDEA & ATDEA 

搜尋空間 
4x  

簡化模型 
( )sH 2  

性能指標J 
（最佳值） 

最佳簡化 
模型 ( )sH 2

性能指標J 
（平均值）

性能指標J 
（最佳值） 

性能指標J 
（標準差） 

[ ]41,0  （4-4）式 -2101.1057×  （4-9）式 -3102.9610× -3101.9004×  -4106.450×  

4[0,10]  （4-5）式 -3101121.9 ×  （4-10）式 -3102.9824× -3101.6937×  -4108.0268×

4[0,50]  （4-6）式 -3106985.9 ×  （4-11）式 -3109.4299× -3108.8695×  -4105.4469×

4[0,100]  （4-7）式 -2101.1318×  （4-12）式 -2101.0790× -2101.0346×  -4102.7844×
adjustable （4-8）式 -3101953.9 ×  （4-13）式 -4103.9720× -4101.2781×  -4101.4641×  
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