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摘　要　针对差分进化算法的变异策略选择问题,提出一种阶段性策略自适应差分进化算法(SSADE).首先,根据

各个体与当前最优个体之间的平均距离衡量种群的拥挤度,进而估计种群的进化阶段;然后,将整个种群划分为多个

子种群,并针对不同阶段的特性,设计子种群协同进化变异策略池;最后,根据各变异策略的历史成功信息,从对应的

策略池中动态自适应地选择合适的变异策略,从而达到平衡全局探测和局部搜索的目的.在１２个经典测试函数上的

实验结果表明,所提SSADE算法在计算代价、可靠性、解的质量和扩展性方面优于现有主流算法.
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Abstract　Tosolvetheproblemoftheselectionforthemutationstrategyindifferentialevolutionalgorithm,thispaper

proposedadifferentialevolutionwithstageＧbasedstrategyadaption．Firstly,thecrowdingdegreeofthepopulationis

measuredbytheaveragedistancebetweeneachindividualandthebestindividual,andtheevolutionstageisestimated．

Then,thepopulationisdividedintomultiplesubＧpopulations,andapoolmutationstrategybasedonthecoevolutionof

subＧpopulationsisdesignedfordifferentstages．Finally,accordingtothehistoricalsuccessinformationofeachstrategy,

asuitablestrategyisadaptivelyselectedfromthecorrespondingstrategypooltobalancetheexplorationandexploitaＧ

tion．Experimentalresultson１２classicaltestfunctionsshowthattheproposedalgorithmissuperiortothemainstream

algorithmintermsofthecomputationalcost,successrate,qualityofthesolution,andscalability．
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１　引言

差分进化算法(DE)是由Stron和 Price[１]提出的一种基

于种群的随机性全局优化算法.DE算法根据种群个体之间

的竞争与合作产生的群体智能指导整个优化搜索过程.DE
算法实现简单、鲁棒性强、收敛速度快[２Ｇ３],因此,自提出以来

被广泛应用于各领域中的优化求解问题[４],如蛋白质结构预

测[５]、配电网络规划[６]、货位分配优化[７]和生产排产调度优

化[８]等.

与其他基于种群的算法一样,DE算法也包含变异、交叉

和选择３个操作[１].在这３个操作中,差分变异操作极其重

要[９].变异操作通过组合随机选择或给定的种群个体生成新

个体,其主要目的是提高种群的多样性,从而防止算法陷入局

部最优而出现早熟收敛现象[１０].为了提高 DE算法的性能,

近年来,DE/currentＧtoＧpbest/１[１１]、DE/lbest/１[１２]、质心变异

策略[９]和高斯变异策略[１３]等被相继提出.然而,不同的变异

策略具有不同的特性,例如,DE/best/１策略局部搜索能力

强,但是全局探测能力弱,而 DE/rand/１策略全局探测能力

强,但是局部搜索能力弱[１４].因此,将不同的策略应用于不

同的进化阶段可能比整个进化过程中仅采用一种变异策略更

有效[１５].

为了对不同进化阶段选择合适的变异策略,Qin等[１４]提

出一种自适应 DE算法(SaDE),根据各变异策略的历史成功

率选择当前的变异策略.Mallipeddi等[１６]提出一种具系综变

异策略及参数的 DE算法(EPSDE),对种群中的每个个体随

机分配不同的变异策略及参数,并保存成功的策略及参数,对

失败策略和参数对应的个体重新初始化.Wang等[１７]提出一

种复合策略和参数的 DE算法(CoDE),根据不同的策略和参

数组合对每个个体生成多个测试个体,并保留最优的测试个

体.Zhou等[９]提出一种基于下界估计的多变异策略 DE算

法,通过对每个个体同时生成多个测试个体,并根据每个测试

个体的抽象凸下界估计值进行筛选.Pan 等[１８]也提出了一



种变异策略自适应 DE 算法,将能够成功产生较优个体的变

异策略保存到一个动态更新列表中,然后从此列表中选择适

合每个个体的变异策略.数值实验表明,上述策略可以提高

DE算法的性能.

本文 提 出 一 种 阶 段 性 策 略 自 适 应 差 分 进 化 算 法

(SSADE).在SSADE算法中,首先,通过各个体与当前最优

个体之间的平均距离来衡量种群的拥挤度,从而估计种群所

处的进化阶段;然后,将整个种群划分为多个子种群,从而针

对不同阶段的特性,基于子种群协同合作思想,设计不同的变

异策略,并建立阶段策略池;最后,对于每个个体,根据各策略

的历史成功信息,从对应的策略池中动态自适应地选择合适

的变异策略.

２　多策略自适应差分进化算法

针对 DE算法的变异策略选择问题,基于分阶段思想,本

文提出一种阶段性策略自适应差分进化算法(SSADE).所

提SSADE算法包括基于种群拥挤度的进化阶段估计、多子

种群协同变异策略和基于历史成功信息的子种群变异策略３
个部分,下面对各部分进行详细介绍,并对整个算法流程进行

详细描述.

２．１　进化阶段估计

DE算法在进化初期,种群相对分散,此时,整个种群致

力于搜索尽可能多的有前途区域;随着进化过程的进行,整个

种群开始逐渐收敛,并在最后收敛到一个全局最优或者局部

最优区域[９].因此,可以根据种群的拥挤度变化来估计算法

的进化阶段.

为了衡量种群的拥挤度,首先,计算当前种群中各个体与

最优个体(目标函数值最小)之间的平均距离:

dg
ave＝

∑
NP

i＝１
∑
D

j＝１
(xi,g

j －xbest,g
j )２

NP
(１)

其中,NP 为种群规模,D 为问题维数,xbest,g为第g 代种群中

的最优个体.以初始种群的平均距离为其最大值dmax.在进

化过程中,将每代的平均距离与dmax进行比较,如果当前代的

平均距离大于dmax,则替换dmax.由于种群最终收敛到一个

点,则平均距离的最小值dmin＝０.

然后,根据平均距离的最大值和最小值对每一代的平均

距离进行归一化处理,即:
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最后,根据每一代的d
－
g
ave估计当前种群所处的阶段:
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其中,Ψ 表示种群的进化阶段,S１,S２ 和S３ 分别表示第一、第

二和第三阶段,c为阶段控制因子.

２．２　子种群协同变异策略

为了提高算法的搜索效率,同时维持种群多样性,避免算

法陷入局部最优而出现早熟收敛,针对不同阶段的特性,设计

不同的策略池进行变异.

首先,将整个种群随机划分成 N(N≥４)个大小相等的子

种群,各子种群的大小和成员个体在整个进化过程中保持不

变.在第一阶段S１,整个种群相对分散,所有个体均致力于

搜索有希望的子区域,此时应该保持种群多样性,从而保证搜

索到尽可能多的区域,因此,在第一阶段,采用以下变异策略

进行变异:

１)DE/rand/１

vi,g＝xa,g＋F(xb,g－xc,g) (４)

２)DE/currentＧtoＧrand/１

vi,g＝xi,g＋F(xa,g－xi,g)＋F(xb,g－xc,g) (５)

其中,vi,g和xi,g分别表示变异个体和目标个体,a≠b≠c∈[１,

NP],xa,g,xb,g和xc,g为从不同子种群中随机选择的个体.通

过不同子种群中的个体协同合作进行变异,从而保持种群的

多样性.

在第二阶段S２,算法开始探测已经搜索到的有希望的区

域,并进一步搜索更有希望的区域.此时算法既要进行全局

探测又要进行局部搜索.因此,为了平衡种群多样性与收敛

速度之间的关系,通过以下策略进行变异:

１)DE/sbest/１

vi,g＝xsbest,g＋F(xa,g－xb,g) (６)

２)DE/currentＧtoＧsbest/１

vi,g＝xi,g＋F(xsbest,g－xi,g)＋F(xa,g－xb,g) (７)

其中,xsbest,g为目标个体xi,g所属子种群中的最优个体,xa,g和

xb,g为从两个不同的子种群中随机选择的个体.通过局部最

优个体和其他子种群中的个体协同合作来指导变异,不仅可

以保持种群多样性,保证算法全局探测的动力而搜索尽可能

多的区域,还可以提高算法的局部搜索能力,从而加快收敛

速度.

在第三阶段S３,所有个体可能都聚集到某一个区域中,

此时算法致力于搜索该区域中的最优解,因此,为了加快收敛

速度,采用以下策略进行变异:

１)DE/best/１

vi,g＝xbest,g＋F(xa,g－xb,g) (８)

２)DE/currentＧtoＧbest/１

vi,g＝xi,g＋F(xbest,g－xi,g)＋F(xa,g－xb,g) (９)

其中,xbest,g 为整个种群中的最优个体,xa,g 和xb,g 为从除了

xbest,g所属的子种群以外的两个不同的子种群中随机选择的

个体.通过利用当前最优个体的信息指导变异,使得算法快

速收敛.

２．３　策略自适应

在各阶段中,每个变异策略均设置有对应的选择概率.

由于每个阶段采用两种不同的策略进行变异,因此,在每个阶

段的初始代中,每个变异策略的选择概率均被初始化为０．５.

为了更新每个变异策略的选择概率,在每一代结束时,通过每

个策略在当前代中的成功次数除以所有策略的成功次数之和

更新其选择概率,即:

pk＝ NSk

∑
２

s＝１
NSs

(１０)

其中,pk 表示第k 个变异策略的选择概率,NSk 为第k 个策
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略在当前代中的成功次数,即产生的测试个体成功进入下一

代的次数.根据文献[１４]的建议,为了避免各变异策略在进

化过程中由于表现较差而丢失,对每个变异策略的选择概率

加上一个常数ξ＝０．０１.在进化过程中,首先根据式(３)确定

当前代所处的阶段,然后根据对应阶段中各策略的选择概率,

利用轮盘赌的方法选择一个变异策略进行变异,从而达到变

异策略动态自适应选择的效果.

２．４　算法描述

以D 维最小化问题为例,所提SSADE算法的整体流程

如下.

Step１　初始化:设置种群规模 NP,交叉概率CR,增益

常数F,子种群数目 N,阶段控制因子c,最大进化代数Gmax,

并随机生成初始种群P＝{x１,g,x２,g,􀆺,xNp,g},置进化代数

g＝０,将各变异策略的选择概率pk 设置为０．５.

Step２　根据如下操作估计当前种群所处的进化阶段:

１)根据式(１)计算当前种群中各个体与最优个体之间的

平均距离dg
ave;

２)根据式(２)对dg
ave进行归一化处理得到d

－
g
ave;

３)根据式(３)判断当前种群所处的阶段.

Step３　将整个种群随机划分成N 个大小相等的子种群.

Step４　对当前种群中的每个目标个体xi,g 进行如下

操作:

１)设置i＝１;

２)根据每个策略的选择概率,从对应的阶段变异策略池

中,利用轮盘赌方法选择一个变异策略生成变异个体vi,g;

３)根据式(１１)进行交叉生成测试个体xi,g
trial:

xi,g
trial,j＝

vi,g
j , ifR≤CRorj＝r

xi,g
j , otherwise{ (１１)

其中,j∈{１,２,􀆺,D},R为０和１之间的均匀分布随机小数,

r为１和D 之间的均匀分布随机整数;

４)分别计算测试个体和目标个体的目标函数值f(xi,g
trial)

和f(xi,g);

５)如果f(xi,g
trial)＜f(xi,g),则xi,g

trial＝xi,g;

６)i＝i＋１,如果i≤NP,转至Step４的步骤２);

Step５　根据式(１０)更新当前阶段对应的策略池中各变

异策略的选择概率;

Step６　g＝g＋１,如果g≤Gmax,则转至Step４;否则,输

出最优解并退出.

３　数值实验

３．１　测试函数及参数设置

为了验证所提SSADE算法的性能,选用１２个文献中常

用的经典测试函数进行实验.表１给出了各测试函数的名

称、最优值和搜索域.函数F１－F５ 为单模函数,函数F６－

F１２为多模函数,且局部最优解的数量随着维数的增大呈现指

数增加.上述所有函数均为最小化问题.各函数的具体数学

表达式见文献[１９Ｇ２１].

选用 SaDE[１４]、EPSDE[１６]和 CoDE[１７]３ 种主流的 改 进

DE算法与所提SSADE算法进行比较.为了公平,上述３种

算法均采用其原文献中的参数设置.SSADE算法设置为:种

群规 模 NP ＝５０,子 种 群 数 目 N＝５,阶 段 控 制 因 子c＝

０．８５[９],交叉概率CR 和增益常数F 的设置采用 SaDE[１４]算

法中提出的参数自适应机制,具体参见文献[１４].算法对于

每个测试函数均独立运行３０次.实验环境为:Intel(R)Core

i５Ｇ２４１０MCPU＠２．３０GHzwith８GBRAM,Windows７.算

法实现代码采用 VisualStudio２０１２C＋＋编写.

表１　测试函数

函数 最优值 搜索域

F１:Sphere ０ (－１００,１００)
F２:SumSquares ０ (－１０,１０)

F３:Schwefel２．２２ ０ (－１０,１０)
F４:Exponential ０ (－１,１)

F５:Tablet ０ (－１００,１００)
F６:Griewank ０ (－６００,６００)
F７:Schaffer２ ０ (－１００,１００)

F８:Schwefel２．２６ －４１８．９８３D (－５００,５００)
F９:Ackley ０ (－３０,３０)

F１０:Rastrigin ０ (－５．１２,５．１２)

F１１:Penalized１ ０ [－５０,５０]

F１２:Penalized２ ０ [－５０,５０]

３．２　收敛速度与成功率

在此实验中,采用３种指标来衡量各算法的性能:１)在给

定的最大目标函数评价次数(MaxFES)内,搜索得到的最优

值与函数的全局最优值之间的误差达到给定的精度δ所需要

的目标函数评价次数 FES;２)成功率(SR),即成功运行次数

与总运行次数之比,其中,规定在给定的 MaxFES内函数误

差值达到设定的精度δ时为运行成功;３)加速比(AR):所比

算法的目标函数评价次数与SSADE算法的目标函数评价次

数之比,AR＞１,AR＝１和AR＜１分别表示所提算法优于、等

价于和差于比较算法.在本实验室中,δ＝０．００００１,MaxFES
设置为１００００×D.

表２给出了SaDE,EPSDE,CoDE和SSADE算法对各测

试函数独立运行３０次得到的平均函数评价次数、成功率和加

速比,其中,最优结果通过加粗标出.对比表中数据可以看

出,在计算代价方面,除了函数F１０和F１１以外,所提 SSADE
算法对于其他问题求解时,函数误差值达到给定精度所需要

的目标函数评价次数均低于３种比较算法.在成功率方面,

SSADE算法对所有函数问题均能以１００％的成功率进行求

解,而SaDE,EPSDE和CoDE算法分别对８个、１０个和１１个

函数以１００％的成功率求解.在加速比方面,SSADE算法分

别在１１个、１０个和１１个问题上优于SaDE,EPSDE和 CoDE
算法.

表２的最后一行给出１２个测试函数的平均结果,可以看

出,SSADE算 法 所 需 的 平 均 目 标 函 数 评 价 次 数 最 少,即

２１０８１,SaDE,EPSDE和 CoDE算法所需的目标函数评价次

数分别为 ２５０９０,２３０４８和 ４９０７２,也就是说,SSADE 算与

SaDE,EPSDE和CoDE算法相比,分别节省了１６．０％,８．５％
和５７．０％的目标函数评价次数;而且 SSADE 算法的平均成

功率最高,即１．００.CoDE算法同样获得了１．００的成功率.

由于SaDE和EPSDE算法对部分问题没有能够成功求解,平

均成功率分别为０．９６和０．９８.

８０１ 计 算 机 科 学 　２０１９年



表２　函数评价次数、成功率和加速比

函数 维数
SaDE

FE SR AR
EPSDE

FE SR AR
CoDE

FE SR AR
SSADE

FE SR
F１ ３０ ２０２９７ １．００ １．６１ １６６７７ １．００ １．３２ ４０１５５ １．００ ３．１８ １２６３７ １．００
F２ ３０ １８４１０ １．００ １．４３ １５０８０ １．００ １．１７ ３６２７０ １．００ ２．８２ １２８４３ １．００
F３ ３０ ２４３６８ １．００ １．１８ ２３２１２ １．００ １．１３ ５６４２１ １．００ ２．７４ ２０５８５ １．００
F４ ３０ １０９９３ １．００ １．２８ ９３５７ １．００ １．０９ ２２３６２ １．００ ２．６０ ８６０９ １．００
F５ ３０ ２１１１７ １．００ １．３１ １８２５０ １．００ １．１４ ４１２８６ １．００ ２．５７ １６０６０ １．００
F６ ３０ ２１７４０ ０．７３ １．４８ １７５８１ ０．８３ １．２０ ４３８７８ １．００ ２．９８ １４７０５ １．００
F７ ３０ ３６０５０ １．００ １．０１ ３７０９８ １．００ １．０４ ５９９８２ １．００ １．６８ ３５８０１ １．００
F８ ３０ ２２８７３ １．００ １．１７ ２３２６７ １．００ １．１９ ３５５６５ １．００ １．８２ １９５１４ １．００
F９ ３０ ３０４５３ ０．９３ １．４６ ２３２４２ １．００ １．１１ ５６８２６ １．００ ２．７２ ２０８５８ １．００
F１０ ３０ ６２５０８ ０．９３ ０．９６ ６４０２５ １．００ ０．９８ １３０４０９ ０．９７ ２．００ ６５２０６ １．００
F１１ ３０ １４８５２ １．００ １．１４ １２９４４ １．００ ０．９９ ３０３２４ １．００ ２．３３ １３０２２ １．００
F１２ ３０ １７４２１ ０．８７ １．３３ １５８５０ ０．９７ １．２１ ３５３８５ １．００ ２．７０ １３１２６ １．００

平均值 ２５０９０ ０．９６ ２３０４８ ０．９８ ４９０７２ １．００ ２１０８１ １．００

　　图１给出了４个具有代表性的函数(F１,F６,F９ 和F１０)的
平均收敛曲线图.

(a)F１:Sphere (b)F６:Griewank

(c)F９:Ackley (d)F１０:Rastrigin

图１　平均收敛曲线图

可以看出,所提SSADE算法的收敛速度明显优于其他３
种比较算法.对于函数F６,SaDE和EPSDE算法均陷入了局

部最优,CoDE算法虽然没有陷入局部最优,但是收敛速度较

慢.对于函数F１０,３种比较算法的收敛速度缓慢或出现了早

熟收敛,而SSADE算法可以稳健、快速地向全局最优解收敛.

３．３　最优解的质量

为了评价各算法得到的最优解的质量,记录各函数在给

定的 MaxFES内优化得到的结果.同时,根据３０次独立运行

的结果,采用 Wilcoxonsignedranktest[２２]进行非参数检验,

从而验证所提算法得到的结果与比较算法之间的差异性,通

过＋、≈和－分别表示所提算法显著优于比较算法、所提算法

与比较方法没有显著性差异、所提算法显著差于比较算法.

在本实验中,MaxFES设置为２０００×D,非参数检验的显著性

水平设置为０．０５.

表３给出了各算法对各函数独立运行３０次得到的最优

值的平均值、标准偏差和显著性结果.从表中数据可以看出,

SSADE算法对于大部分函数的最优结果优于３种对比算法.

具体来说,SSADE算法在９个问题上显著优于SaDE算法,

而SaDE算法没有在任何问题上显著优于SSADE算法,仅在

３个问题上取得了与 SaDE算法相同的结果.与 EPSDE算

法相比,SSADE 算法在８个问题上表现出了显著优势,而

EPSDE算法仅在其余４个问题上获得了与SSADE算法相同

或相似的结果.SSADE算法在１２个函数中的１１个函数上

显著优于 CoDE算法,而 CoDE算法仅在１个函数上得到了

与SSADE算法相同的结果.

表３　３０维函数最优值的平均值、标准偏差和显著性

函

数

维

数

SaDE
Mean Std Sig

EPSDE
Mean Std Sig

CoDE
Mean Std Sig

SSADE
Mean Std

F１ ３０ １．２９×１０－２３ ３．０７×１０－２３ ＋ ３．８７×１０－３１ ９．４６×１０－３１ ＋ ２．１６×１０－１０ １．７３×１０－１０ ＋ ７．０４×１０－３５ １．５５×１０－３４

F２ ３０ ６．５９×１０－２５ ８．３９×１０－２５ ＋ ５．５２×１０－３１ １．９４×１０－３０ ＋ ２．８３×１０－１１ ２．６１×１０－１１ ＋ ７．６３×１０－３６ １．７１×１０－３５

F３ ３０ ８．７０×１０－１６ ５．１７×１０－１６ ＋ １．２９×１０－１６ ２．１５×１０－１６ ＋ ３．８６×１０－６ １．３２×１０－６ ＋ ６．１８×１０－１９ ５．６９×１０－１９

F４ ３０ ０．００ ０．００ ≈ ０．００ ０．００ ≈ １．３０×１０－１４ １．１３×１０－１４ ＋ ０．００ ０．００
F５ ３０ ８．８５×１０－２３ ４．３５×１０－２２ ＋ ８．８５×１０－３０ １．７５×１０－２９ ＋ ４．０４×１０－１０ ３．０４×１０－１０ ＋ ５．０６×１０－３６ ７．０８×１０－３６

F６ ３０ ２．２２×１０－３ ４．７３×１０－３ ＋ ６．５７×１０－４ ２．５０×１０－３ ＋ ２．４７×１０－７ ７．３４×１０－７ ＋ ０．００ ０．００
F７ ３０ ０．００ ０．００ ≈ ０．００ ０．００ ≈ １．６６×１０－２ ３．１３×１０－２ ＋ ０．００ ０．００
F８ ３０ ０．００ ０．００ ≈ ０．００ ０．００ ≈ ０．００ ０．００ ≈ ０．００ ０．００
F９ ３０ ２．４０×１０－１ ４．４５×１０－１ ＋ ６．０４×１０－１５ １．６６×１０－１５ ≈ ３．７５×１０－６ １．８８×１０－６ ＋ ５．４２×１０－１５ １．９５×１０－１５

F１０ ３０ ４．１１×１０－２ １．８２×１０－１ ＋ ５．４８×１０－２ １．３９×１０－１ ＋ ３．３０×１０１ ５．８１ ＋ ３．４３×１０－６ １．６４×１０－６

F１１ ３０ ３．４６×１０－３ １．８９×１０－２ ＋ ６．０２×１０－３２ １．４８×１０－３１ ＋ １．４４×１０－１２ １．２６×１０－１２ ＋ １．５７×１０－３２ ０．００
F１２ ３０ １．８３×１０－３ ４．１６×１０－３ ＋ ３．６６×１０－４ ２．０１×１０－３ ＋ ２．４５×１０－１１ ２．３６×１０－１１ ＋ １．３５×１０－３２ ０．００

３．４　扩展性分析

为了研究所提SSADE算法的性能与问题维数之间的关

系,通过５０维问题研究其扩展性.表４给出了各算法对各函

数在 MaxFES＝３０００×D 内优化得到的结果.从表中数据可

以看出,SSADE算法对于大部分函数的结果优于３种比较算

法.具体地,从显著性检验的结果可知,SSADE算法在１２个

函数中的７个函数上显著优于SaDE算法,而SaDE算法仅在

１个函数上的结果优于 SSADE 算法,对于其余４个函数,

SSADE算法和 SaDE 算法得到了相 同 或 相 似 的 结 果.与

EPSDE算法相比,SSADE算法在对９个函数优化时获得了

显著优势,而 EPSDE算法仅在１个函数上得到了显著优于

SSADE算法的结果,对于其余 ２ 个 函 数,两 者 结 果 相 同.

CoDE算法仅在４个函数上获得了与SSADE算法相同的结

果,对于其余８个函数,SSADE 算法得到的结果显著优于

９０１第６A期 倪洪杰,等:一种阶段性策略自适应差分进化算法



CoDE算法.由此可以看出,SSADE算法的性能没有随着问 题维数的增加而受到影响.

表４　５０维函数最优值的平均值、标准偏差和显著性

函

数

维

数

SaDE
Mean Std Sig

EPSDE
Mean Std Sig

CoDE
Mean Std Sig

SSADE
Mean Std

F１ ５０ ２．４０×１０－４０ ３．７１×１０－４０ ＋ ２．５２×１０－５０ ７．９５×１０－５０ ＋ ４．９４×１０－２１ ５．７４×１０－２１ ＋ １．７９×１０－６８ ３．５８×１０－６８

F２ ５０ ２．４２×１０－４０ ３．６５×１０－４０ ＋ １．８０×１０－５１ ３．７５×１０－５１ ＋ ４．４６×１０－２２ ６．２４×１０－２２ ＋ ８．６９×１０－８６ １．１２×１０－８５

F３ ５０ ３．６７×１０－２５ ２．４６×１０－２５ ＋ ５．６３×１０－２９ １．６８×１０－２８ ＋ ６．０５×１０－１２ ２．７７×１０－１２ ＋ ２．１２×１０－４０ ３．８５×１０－４０

F４ ５０ ０．００ ０．００ ≈ １．３３×１０－１６ ４．６８×１０－１７ ＋ ０．００ ０．００ ≈ ０．００ ０．００
F５ ５０ ２．０３×１０－３９ ２．３４×１０－３９ ＋ ３．０４×１０－５０ ７．７９×１０－５０ ＋ １．０１×１０－２０ １．２１×１０－２０ ＋ ３．０１×１０－７７ ５．７８×１０－７７

F６ ５０ ３．０４×１０－２ ４．１４×１０－２ ＋ ２．４６×１０－３ ５．６９×１０－３ ＋ ０．００ ０．００ ≈ ０．００ ０．００
F７ ５０ ０．００ ０．００ ≈ ０．００ ０．００ ≈ ０．００ ０．００ ≈ ０．００ ０．００
F８ ５０ ０．００ ０．００ ≈ ０．００ ０．００ ≈ ０．００ ０．００ ≈ ０．００ ０．００
F９ ５０ ８．６５×１０－１ ６．２４×１０－１ ＋ １．１４×１０－１４ ４．９７×１０－１５ ＋ ８．５９×１０－１２ ４．３４×１０－１２ ＋ ７．５５×１０－１５ ０．００
F１０ ５０ ８．９５×１０－１ ８．７１×１０－１ － ４．４２ １．０９×１０１ － ４．２７×１０１ ７．３９ ＋ １．５４×１０１ ２．１２
F１１ ５０ １．１９×１０－２ ３．７６×１０－２ ＋ １．００×１０－３２ １．９６×１０－３３ ＋ ９．５３×１０－２４ ４．５２×１０－２４ ＋ ９．４２×１０－３３ ０．００
F１２ ５０ １．３５×１０－３２ ２．８８×１０－４８ ≈ １．１０×１０－３ ３．４７×１０－３ ＋ １．２９×１０－２２ １．２２×１０－２２ ＋ １．３５×１０－３２ ０．００

　　结束语　本文针对 DE算法变异策略选择问题,提出一

种阶段性策略自适应差分进化算法(SSADE).在SSADE算

法中,通过种群个体与当前最优个体之间的平均距离衡量种

群的拥挤度,从而估计算法的进化阶段;进一步将整个种群划

分为多个子种群,从而针对不同的阶段,结合子种群协同合作

思想,设置适合各阶段的变异策略池;在进化过程中,根据各

策略的历史成功信息计算对应的选择概率,从而根据各策略

的选择概率从对应的阶段策略池中动态自适应地选取合适的

策略,从而平衡全局探测和局部搜索的关系,提高了算法的性

能.１２个经典测试函数的实验结果表明,所提SSADE算法

在收敛速度、成功率、解的质量以及扩展性方面优于现有的主

流 DE改进算法.
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