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一种高效动态自适应差分进化算法
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摘　要　针对差分进化算法易早熟收敛、收敛精度低等特点,文中提出一种高效动态自适应差分进化(EDSDE)算法.

该算法从变异因子、变异策略以及交叉因子方面入手,将变异因子设置成线性递减函数,在基向量前加入幅值系数以

平衡全局搜索和局部搜索,将交叉因子设置成在[０,１]内不断震荡且每隔５０代更新一次的动态自适应函数.仿真实

验结果表明,EDSDE能获得更好的优化结果,且比其他算法具有更好的优化性能.
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Abstract　ThispaperproposedanefficientdynamicselfＧadaptivedifferentialevolution(EDSDE)algorithmbasedonthe

characteristicsofprematureconvergence,lowconvergenceaccuracy．Thealgorithmstartswithmutationfactor,mutation

strategyandcrossoverfactor．Itsetsthemutationfactortoalineardecreasingfunction,incorporatesanamplitudecoefＧ

ficientintothebasevectortobalancetheglobalsearchandthelocalsearch,andsetsthecrossoverfactortoadynamic

selfＧadaptivefunctionthatisconstantlyoscillatedwithin[０,１]andupdatedevery５０generations．Thesimulationresults

showthatEDSDEcanobtainbetteroptimizationresultsandexhibitmoredesirableperformancethentheotheralgoＧ

rithms．
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１　概述

差分进化(DifferentialEvolution,DE)算法[１]是美国学者

Storn和Price为求解切比雪夫(Chebyshev)不等式[２]而提出

的一种群体智能优化算法,和其他智能算法一样,DE算法也

是一种模拟生物进化过程的随机模型,通过不断循环迭代,使

那些适应环境的优等个体被保存下来.相较于其他智能算

法,DE算法保留了基于种群的全局搜索模式[３],采用变异、

交叉、选择[４]的进化策略,降低了进化操作的复杂性.目前,

DE算法在很多领域得到了广泛应用,如电力系统调度[５Ｇ６]、边

坡滑面搜索[７]、车间调度[８Ｇ９]、协同干扰资源分配[１０]、虹膜定

位[１１]、神经网络优化[１２]等.但是 DE算法在进化的后期,由

于种群个体之间差异化信息程度的降低,容易出现早熟收敛

以及搜索停滞等方面的缺陷[１３].

针对这些缺陷,很多学者提出了大量的改进策略,刘龙龙

等[１４]提出了一种新的改进差分进化算法(NIDE),通过改进

变异因子、变异策略以及交叉因子的思想提高算法收敛速度;

欧阳海滨等[１５]提出了随机变异差分进化算法(RMDE),采用

随机选择的方式进行变异和扰动,增加种群的多样性,以此来

平衡算法的局部搜索和全局搜索;Brest等[１６]提出了自适应

控 制 参 数 的 差 分 进 化 算 法—数 值 基 准 问 题 的 比 较 研 究

(JDE);Zhang等[１７]提出了可选外部存档的自适应差分进化

算法(JADE);Islam等[１８]提出了一种适用于全局数值优化的

新型变异和交叉策略的自适应差分进化算法(MDEpBX).

本文在以上几种改进算法的基础上,提出了一种高效动

态自适应差分进化算法(EDSDE),并选取几种典型的函数进

行测试.测试结果表明,EDSDE算法具有很强的收敛性能,

且不易陷入局部最优.

２　标准的差分进化算法

标准差分进化(DE)算法的基本原理是从任意一个随机

产生的初始种群开始,通过变异、交叉、选择操作,不断进行迭

代更新,淘汰劣等个体,保存优等个体,并引导搜索结果最终

靠近全局最优解.标准 DE算法的基本流程如下.



(１)初始化种群

初始化阶段,首先确定一系列基本参数,包括空间维数

N、种群大小NP、迭代次数NI、变异因子F、交叉因子CR、搜

索空间的下限xmin
j,i 以及搜索空间的上限xmax

j,i .随后初始种群

在[xmin
j．i ,xmax

j．i ](i＝１,２,􀆺,NP;j＝１,２,􀆺,N)中随机产生,具

体表达式为:

x０
j．i＝xmin

j．i ＋rand(０,１)􀅰(xmax
j．i －xmin

j．i ) (１)

其中,x０
j,i表示第０代的第i个体的第j维,rand(０,１)表示(０,

１)区间内服从均匀分布的随机数.

(２)变异操作

变异操作的基本原理是将差分向量加权后与基向量求和

从而产生 变 异 向 量,在 变 异 操 作 中 最 常 用 的 策 略 是 DE/

rand/１/bin,具体表达式为:

vg＋１
i ＝xg

r３ ＋F􀅰(xg
r１ －xg

r２
),i≠r１≠r２≠r３ (２)

其中,i,r１,r２,r３ 为两两互不相同的随机整数,xg
r１

表示第r１

个个体的第g代.

(３)交叉操作

交叉操作的基本原理是变异向量与某个预先决定的目标

向量进行参数混合后生成试验向量,具体表达式为:

ug＋１
j．i ＝

vg＋１
j．i , ifrand(０,１)≤CRorj＝jrand

xg
j．i, otherwise{ (３)

其中,jrand∈[１,２,􀆺,N],且是一个随机整数.

(４)选择操作

选择操作的基本原理是如果试验向量的适应度值优于目

标向量的适应度值,则在下一代中用试验向量取代目标向量,

否则目标向量仍保存下来,即采用贪婪策略选择适应度较好

的进入下一代,具体表达式为:

xg＋１
i ＝

ug＋１
i , iff(ug＋１

i )≤f(xg
i)

xg
i , otherwise{ (４)

３　高效动态自适应差分进化算法

高效动态自适应差分进化算法(EDSDE)主要从变异因

子F的取值、交叉因子CR 的取值以及变异策略的改进上对

DE 算法进行优化.

３．１　变异因子F的优化

由式(２)可知,变异因子F 的大小控制着差分向量的幅

值大小,它的取值影响着收敛性与收敛速度.当F 较小时,

收敛速度较快,但容易收敛到局部最优解;当F 较大时,收敛

速度较慢,但有利于收敛到全局最优解.基于以上原理,本文

在EDSDE算法中提出了一种新的动态自适应变异因子,具

体表达式为:

F＝Fmax－(Fmax－Fmin)􀅰(ni/NI) (５)

其中,ni表示第ni代,Fmax表示变异因子的最大值,Fmin表示

变异因子的最小值,本文取Fmax＝０．９９,Fmin＝０．２.由式(５)

可知,F呈线性递减趋势.

３．２　变异策略的优化

变异策略是 DE算法的关键步骤,它是决定全局寻优与

局部寻优的重要因素,不同的变异策略往往对搜索结果产生

巨大的影响.式(２)为最基本也是最常用的变异策略,但在搜

索后期,它往往会陷入局部最优,使得收敛速度大幅降低,容

易出现早熟收敛的现象.EDSDE算法在式(２)的基础上,提

出一种新的变异策略,具体表达式为:

vg＋１
i ＝(１－F)􀅰xg

r３ ＋F􀅰(xg
r１ －xg

r２
),i≠r１≠r２≠r３ (６)

由于变异因子F呈线性递减变化趋势,故１－F 呈线性

递增变化趋势.根据式(６)可知,在寻优初期,基向量xg
r３

的幅

值系数较小,差分向量xg
r１ －xg

r２
的幅值系数较大,而到了寻优

后期,基向量xg
r３

的幅值系数较大,差分向量xg
r１ －xg

r２
的幅值

系数较小,这样可以兼顾全局搜索能力与局部开发能力.

３．３　交叉因子CR的优化

由式(３)可知,交叉因子CR的大小决定着新个体从变异

个体或父代个体那里继承基因的概率.当CR 较大时,新个

体继承变异个体基因的概率更大;当CR 较小时,新个体继承

父代个体基因的概率更大.DE算法中往往将CR 的值取为

定值,这在很大程度上会使算法陷入局部最优,影响寻优的性

能.针对这一特点,本文在 EDSDE算法中提出了一种新的

动态自适应交叉因子,其产生的具体流程图如图１所示.

a＝(１＋cos(１))/２

forni＝１∶NI

　ifmod(ni,５０)＝＝０

　　CR(ni)＝(１＋cos(ni))/２

　　a＝CR＋(ni)

　else

　　CR(ni)＝a

　end

end

图１　CR产生的流程

由图１可知,EDSDE算法每迭代５０次更新一次CR 的

值,且CR在[０,１]区间内震荡分布,CR 取值的不断变化使得

新个体能够随机继承变异个体或父代个体的基因,跳出局部

最优解.

交叉因子CR的仿真曲线如图２所示.

图２　CR变化曲线图

４　实验仿真与结果分析

为了验证EDSDE算法的有效性,本文从文献[１９Ｇ２０]中

选取了１０个标准测试函数进行测试,并与 DE/rand/１/bin、

NIDE算法、RMDE算法、JDE算法、JADE算法、MDEpBX算

法进行比较,１０个标准测试函数如表１所列.
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表１　标准测试函数

函数名 表达式 取值范围

Sphere f１(x)＝ ∑
N

i＝１
x２
i －１００≤xi≤１００

Schwefel’sproblem２．２２ f２(x)＝ ∑
N

i＝１
|xi|＋ ∏

N

i＝１
|xi| －１０≤xi≤１０

　Step f３(x)＝ ∑
N

i＝１
(xi＋０．５ )２ －１０≤xi≤１０

Griewangk’s f４(x)＝ １
４０００∑

N

i＝１
x２
i－ ∏

N

i＝１
(
xi

i
)＋１ －６００≤xi≤６００

Rastrigrin f５(x)＝ ∑
N

i＝１
(x２

iＧ１０cos(２πxi)＋１０) －５．１２≤xi≤５．１２

Alpine f６(x)＝ ∑
N

i＝１
|xisinxi＋０．１xi| －１０≤xi≤１０

Quartic f７(x)＝ ∑
N

i＝１
ix４

i＋random[０,１] －１．２８≤xi≤１．２８

Ackley’sproblem f８(x)＝－２０e
－０．０２ N

－１
∑
N

i＝１
x２
i －e

N
－１∑

N

i＝１
cos(２πxi)

＋２０＋e －３０≤xi≤３０

Salomonproblem f９(x)＝１－cos(２π ∑
N

i＝１
x２
i )＋０．１ ∑

N

i＝１
x２
i

－１００≤xi≤１００

Schaffer’s f１０＝０．５＋
sin２ (x２

１＋x２
２)２－０．５

１＋０．０１(x２
１＋x２

２)２
－１０≤xi≤１０

　　仿真实验使用 MatlabR２０１６a软件来编程实现,且实验

配置为Intel(R)Core(TM)i７Ｇ４５００UCPU ＠１．８０GHz.算

法的基本参数设置如下:维数 N＝５０维、１０维以及２维,种群

大小 NP＝５０;DE/rand/１/bin中的变异因子F＝０．５,交叉因

子CR＝０．９;NIDE算法中的参数设置见文献[１４];RMDE算

法中的参数设置见文献[１５];JDE算法中的参数设置见文献

[１６];JADE算法中的参数设置见文献[１７];MDEpBX算法中

的参数 设 置 见 文 献 [１８];EDSDE 算 法 中 的 Fmax ＝０．９９,

Fmin＝０．２,CR取值在[０,１]之间,且每迭代５０次更新一次,
其余参数值均与上述３种算法一致.表２、表３、表４分别

列出５０维、１００维与２维时的实验仿真 数 据.表 中 主 要

参数包括:最优值best、平均值 mean、标准差std、中值 meＧ
dian、平均时间以及胜率,这些参数均通过运行３０次取平均

值得出.

表２　测试函数的优化结果(５０维)

函数
最大迭代

次数
算法 最小值 min 平均值 mean 标准差std 中值 median

平均

时间/s
胜率/％

f１ ２５００

DE/rand/１/bin ５．２４×１０－２０ ５．２４×１０－２０ ０．００ ５．２４×１０－２０ １．４８ １００
NIDE １．８７×１０－２０ ４．０５×１０－２０ ２．１２×１０－２０ ４．２０×１０－２０ １．５５ １００
RMDE ４．２１×１０－５ ５．４８×１０－４ ６．０８×１０－４ ３．８０×１０－４ １．３７ １００
JDE ２．３０×１０－２１ ２．７２×１０－２０ １．０５×１０－２０ ２．８８×１０－２１ １．４７ １００
JADE ５．８１×１０－６０ １．０４×１０－４７ １．８１×１０－４７ ９．６４×１０－６０ ７．０９ １００

MDEpBX １．８６×１０－１３ １．８６×１０－１３ １．０１×１０－１２ １．８６×１０－１３ ２．８７ １００
EDSDE ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ １．３５ －

f２ ２５００

DE/rand/１/bin ２．１１×１０－１２ ２．１１×１０－１２ ０．００ ２．１１×１０－１２ １．７７ １００
NIDE ６．５７×１０－１３ ９．１９×１０－１３ ２．３１×１０－１３ １．００×１０－１２ １．８５ １００
RMDE ２．６０×１０－５ ０．８２×１０－２ １．３９×１０－２ ２．６３×１０－４ １．８４ １００
JDE ３．４１×１０－１４ １．１７×１０－１０ １．９５×１０－１０ ９．４３×１０－１２ １．４８ １００
JADE ３．２４×１０－３２ ２．０８×１０－２８ ３．６０×１０－２８ １．２３×１０－３１ ６．７２ １００

MDEpBX ６．０４×１０－１８ ６．０４×１０－１８ ２．３０×１０－１７ ６．０４×１０－１８ ３．０７ １００
EDSDE ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ １．６１ －

f３ ５０００

DE/rand/１/bin ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ３．５４ １００
NIDE ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ３．６５ １００
RMDE ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ３．２９ １００
JDE ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ３．１０ １００
JADE ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ １５．０８ １００

MDEpBX ５．２３ ５．２３ ２５．３ ５．２３ ６．３２ １００
EDSDE ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ３．３４ －

f４ ５０００

DE/rand/１/bin ３．１９×１０－２ ３．１９×１０－２ ０．００ ３．１９×１０－２ ３．７２ １００
NIDE ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ３．９３ １００
RMDE ７．１２×１０－９ ２．１２×１０－２ ３．０５×１０－２ ０．７４×１０－２ ３．５０ １００
JDE ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ３．３８ １００
JADE ０．００ ０．００ ０．４３×１０－２ ０．００ １５．９２ １００

MDEpBX １．０６×１０－２ １．０６×１０－２ ４．３８×１０－２ １．０６×１０－２ ６．６１ １００
EDSDE ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ３．４２ －

f５ ５０００

DE/rand/１/bin ４１．７９ ４１．７９ ０．００ ４１．７９ ３．６３ １００
NIDE ２．００ ４．４７ ０．８１ ４．４７ ３．８７ １００
RMDE ３．０６×１０－１３ ５．９２×１０－１１ ５．３９×１０－１２ ５．９２×１０－１１ ３．３１ １００
JDE １９．８６ ３２．３５ １５．１８ ２７．９４ ３．８４ １００
JADE ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ １４．９２ １００

MDEpBX ３．８８ ３．８８ １１．９５ ３．８８ ６．８７ １００
EDSDE ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ３．２６ －

６２１ 计 算 机 科 学 　２０１９年



　　　　(续表)

函数
最大迭代

次数
算法 最小值 min 平均值 mean 标准差std 中值 median

平均

时间/s
胜率/％

f６ １５００

DE/rand/１/bin ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ １．０８ １００
NIDE １．１３×１０－１０ ４．３７×１０－１０ ４．５７×１０－１０ ４．３７×１０－１０ １．１９ １００
RMDE ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ １．０３ １００
JDE ０．３４×１０－２ ０．９５×１０－２ ０．６０×１０－２ ０．９７×１０－２ １．１７ １００
JADE ９．２２×１０－４ １０．５６×１０－４ ８．３７×１０－４ １０．３８×１０－４ ４．３２ １００

MDEpBX ４．５８×１０－７ ４．５８×１０－７ ２．４４×１０－６ ４．５８×１０－７ ２．０４ １００
EDSDE ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．９５ －

f７ ５０００

DE/rand/１/bin １．１７×１０－２ １．１７×１０－２ ０．００ １．１７×１０－２ ４．７８ １００
NIDE ０．３６×１０－２ ０．４０×１０－２ ５．６５×１０－４ ０．４０×１０－２ ５．１５ １００
RMDE ０．３１×１０－２ ０．３４×１０－２ ４．１８×１０－４ ０．３４×１０－２ ４．８７ １００
JDE ０．８５×１０－２ ０．８５×１０－２ １．０４×１０－４ ０．８５×１０－２ ５．１７ １００
JADE ０．７６×１０－１ ０．７６×１０－１ ０．５６×１０－２ ０．７６×１０－１ １８．３０ １００

MDEpBX ０．２６×１０－２ ０．２６×１０－２ ０．８６×１０－２ ０．２６×１０－２ ９．７２ １００
EDSDE １．１２×１０－６ ２．１１×１０－６ １．４０×１０－６ ２．１１×１０－６ ４．８２ －

f８ １００

DE/rand/１/bin ５．９８ ５．９８ ０．００ ５．９８ ０．１２ １００
NIDE ３．９１ ４．６０ ０．６７ ４．６２ ０．０９ １００
RMDE １．２２ ２．０４ ０．７３ ２．２８ ０．０８ １００
JDE ２．６３ ３．１８ ０．５７ ３．１８ ０．０８ １００
JADE １．８３ １．９８ ０．１５ １．９８ ０．３１ １００

MDEpBX ０．２０ ０．２０ ０．５８ ０．２０ ０．１７ １００
EDSDE ８．８８×１０－１６ ８．８８×１０－１６ ０．００ ８．８８×１０－１６ ０．０７ －

f９ １０００

DE/rand/１/bin ０．６０ ０．６０ ０．００ ０．６０ ０．６４ １００
NIDE ０．６０ ０．６３ ０．０６ ０．６０ ０．６４ １００
RMDE ０．４０ ０．５３ ０．１５ ０．５０ ０．６０ １００
JDE ０．５０ ０．７３ ０．８０ ０．６１ ０．５３ １００
JADE ０．５２ ０．６８ ０．７２ ０．６９ ３．０６ １００

MDEpBX ０．５７ ０．６２ ０．６１ ０．６５ １．３３ １００
EDSDE ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．５７ －

表３　测试函数的优化结果(１００维)

函数
最大迭代

次数
算法 最小值 min 平均值 mean 标准差std 中值 median

平均

时间/s
胜率/％

f１ ２５００

DE/rand/１/bin ０．２１×１０－２ ０．２１×１０－２ ０．００ ０．２１×１０－２ ２．１６ １００
NIDE １．９４×１０－１２ ３．８０×１０－２０ ２．９４×１０－１２ ２．２６×１０－１２ ２．４５ １００
RMDE ０．３６×１０－２ ３．６６×１０－２ ４．０３×１０－２ ２．４６×１０－２ ２．１５ １００
JDE ５．１８×１０－９ １．７０×１０－８ １．７８×１０－８ ８．４０×１０－９ ２．３０ １００
JADE ９．３８×１０－２４ ４．１５×１０－２３ ５．０６×１０－２３ １．５２×１０－２３ １０．２５ １００

MDEpBX ２．２７×１０－４ ２．２７×１０－４ ０．１０×１０－２ ２．２７×１０－４ ４．１３ １００
EDSDE ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ２．１９ －

f２ ２５００

DE/rand/１/bin ７．７０×１０－８ ８．２４×１０－４ ０．００ ８．２４×１０－４ ２．４７ １００
NIDE ７．４９×１０－２ ８．０１×１０－８ ３．１３×１０－９ ７．９８×１０－８ ２．７１ １００
RMDE ４．９０×１０－７ １７．９５×１０－２ ９．１１×１０－２ ２２．２０×１０－２ ２．５０ １００
JDE １．２７×１０－１２ １．８１×１０－６ １．４２×１０－６ １．６３×１０－６ ２．４６ １００
JADE ０．０２ １．０３×１０－９ １．７５×１０－９ ４．０４×１０－１１ １０．０３ １００

MDEpBX ０．００ ０．０２ ０．１１ ０．０２ ４．２５ １００
EDSDE ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ２．４９ －

f３ ５０００

DE/rand/１/bin ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ４．８５ １００
NIDE ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ５．２５ １００
RMDE ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ４．７９ １００
JDE ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ４．９５ １００
JADE ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ２６．３５ １００

MDEpBX ３７．２３ ３７．２３ １４７．３４ ３７．２３ ８．６８ １００
EDSDE ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ５．２３ －

f４ ５０００

DE/rand/１/bin ０．９９×１０－２ ０．９９×１０－２ ０．００ ０．９９×１０－２ ５．８７ １００
NIDE ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ７．０２ １００
RMDE ６．４２×１０－４ ３．５１×１０－２ ５．９５×１０－２ ９．０８×１０－４ ５．７０ １００
JDE ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ６．０４ １００
JADE １．３２×１０－１６ １．０６×１０－１５ １．８４×１０－１５ １．２２×１０－１５ ２１．７６ １００

MDEpBX １．２６×１０－２ １．２６×１０－２ ４．３４×１０－２ １．２６×１０－２ ９．７３ １００
EDSDE ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ５．７７ －

f５ ５０００

DE/rand/１/bin １１２．４３ １１２．４３ ０．００ １１２．４３ ６．１３ １００
NIDE ６０．９０ ６１．３７ ０．６５ ６１．３７ ６．５６ １００
RMDE ４．００×１０－４ １．３７×１０－２ ０．０２ １．３７×１０－２ ５．５２ １００
JDE ２２６．２８ ３１６．８９ ８４．８１ ３３０．０４ ６．４５ １００
JADE ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ２２．５１ １００

MDEpBX １１．８７ １１．８７ ３６．３２ １１．８７ ９．９４ １００
EDSDE ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ５．５３ －

７２１第６A期 肖　鹏,等:一种高效动态自适应差分进化算法



　　　　(续表)

函数
最大迭代

次数
算法 最小值 min 平均值 mean 标准差std 中值 median

平均

时间/s
胜率/％

f６ １５００

DE/rand/１/bin ０．０３ ０．０３ ０．００ ０．０３ １．９１ １００

NIDE ０．０３ ３．３５×１０－２ ０．４３×１０－２ ３．３５×１０－２ １．９１ １００

RMDE ０．１６×１０－２ ２．７４×１０－２ ３．６５×１０－２ ２．７４×１０－２ １．７０ １００

JDE ９．３９×１０－２ ０．１３ ２．８３×１０－２ ０．１４ １．７７ １００

JADE ３．６９×１０－２ ５．０７×１０－２ １．５８×１０－２ ４．７２×１０－２ ５．８７ １００

MDEpBX ８．７１×１０－４ ８．７１×１０－４ ０．３２×１０－２ ８．７１×１０－４ ２．８７ １００

EDSDE ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ １．８５ －

f７ ５０００

DE/rand/１/bin ８．０５×１０－２ ８．０５×１０－２ ０．００ ８．０５×１０－２ ８．７２ １００

NIDE ０．９６×１０－２ ０．９８×１０－２ ２．５５×１０－４ ０．９８×１０－２ ９．８１ １００

RMDE ０．１２×１０－２ ０．３７×１０－２ ０．３６×１０－２ ０．３７×１０－２ ８．８１ １００

JDE ３．３６×１０－２ ５．０８×１０－２ ２．９０×１０－２ ３．４５×１０－２ ８．９６ １００

JADE ０．２６×１０－１ ０．２６×１０－１ ３．５７×１０－２ ０．２６×１０－１ ２４．７９ １００

MDEpBX ３．２６×１０－１ ３．２６×１０－２ ０．１０ ３．２６×１０－１ １３．７３ １００

EDSDE ３．６４×１０－６ ３．９４×１０－６ ４．２８×１０－７ ３．９４×１０－６ ９．０３ －

f８ １００

DE/rand/１/bin ８．１１ ８．１１ ０．００ ８．１１ ０．１４ １００
NIDE ６．３９ ６．５６ ０．１６ ６．５７ ０．１４ １００
RMDE １．０５ １．４４ ０．６０ １．１５ ０．１５ １００
JDE ４．２５ ４．８７ １．０３ ４．３０ ０．１３ １００
JADE ２．６６ ２．８１ ０．１４ ２．８２ ０．４１ １００

MDEpBX ０．２５ ０．２５ ０．７６ ０．２５ ０．２３ １００
EDSDE ８．８８×１０－１６ ８．８８×１０－１６ ０．００ ８．８８×１０－１６ ０．１２ －

f９ １０００

DE/rand/１/bin ４．２５ ４．２５ ０．００ ４．２５ ０．９５ １００
NIDE １．７０ １．７３ ０．０６ １．７０ ０．９８ １００
RMDE ０．３０ ０．７３ ０．５９ ０．５０ ０．９６ １００
JDE ２．８０ ３．１９ ０．５２ ２．９９ ０．８１ １００
JADE ０．４７ ０．５１ ０．６３ ０．４９ ４．２２ １００

MDEpBX ０．５３ ０．５３ １．６７ ０．５３ １．６６ １００
EDSDE ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．９０ －

表４　测试函数的优化结果(２维)

函数
最大迭代

次数
算法 最小值 min 平均值 mean 标准差std 中值 median

平均

时间/s
胜率/％

f１０ ５００

DE/rand/１/bin ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．１１ １００
NIDE ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．１２ １００
RMDE ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．１０ １００
JDE ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．１１ １００
JADE ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．７７ １００

MDEpBX ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．３６ １００
EDSDE ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．１０ －

　　通过分析表２可知,在 N＝５０维时,对f１－f６,f９ 而言,

EDSDE算法均可以找到最好的最小值、平均值、方差以及中

值;对f６ 而言,虽然 DE/rand/１/bin以及 RMDE算法均能找

到最小值,但是其运行时间均长于 EDSDE算法;对f７,f８ 而

言,虽然EDSDE算法没能找到最优解,但是其收敛精度与寻

优结果均优于其余３种算法.

为了验证 EDSDE 算法在高维度搜索空间下的寻优能

力,将 N 设置为１００维再次进行仿真实验,同时通过分析表３
可知,对f１－f６,f９ 而言,EDSDE算法均可以找到最好的最

小值、平均值、方差以及中值;对f７,f８ 而言,虽然 EDSDE算

法没能找到最优解,但是其收敛精度与寻优结果均优于其余

６种算法.

通过分析表４可知,在 N＝２维时,对f１０而言,EDSDE
算法均可以找到最好的最小值、平均值、方差以及中值.

纵观表２至表４,EDSDE算法不仅寻优能力更好,而且

运行的平均时间相较于其余６种算法并没有增加,且胜率均

为１００％,这表明该算法具有极强的稳定性,不是偶然或随机

形成的.很明显,EDSDE算法相较于 DE/rand/bin、NIDE算

法、RMDE算法、JDE算法、JADE算法以及 MDEpBX算法的

收敛精度都更好,DE/rand/bin、NIDE算法、RMDE算法、JDE
算法、JADE算法以及 MDEpBX算法在不同函数上都会陷入

不同程度的局部最优,这表明 EDSDE算法具有杰出的性能,

能在收敛精度与收敛速度之间保持良好的平衡.

图３－图１１分别是 N＝５０维时f１－f９ 的收敛曲线图,

图１２－图２０分别是 N＝１００维时f１－f９ 的收敛曲线图,图

２１是 N＝２维时f１０的收敛曲线图,图２２是f１０的三维仿真

图.这些收敛曲线均为平均优化曲线,其横坐标代表迭代次

数,纵坐标代表平均函数值.

图３　f１ 收敛曲线(５０维)
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图４　f２ 收敛曲线(５０维)

图５　f３ 收敛曲线(５０维)

图６　f４ 收敛曲线(５０维)

图７　f５ 收敛曲线(５０维)

图８　f６ 收敛曲线(５０维)

图９　f７ 收敛曲线(５０维)

图１０　f８ 收敛曲线(５０维)

图１１　f９ 收敛曲线(５０维)

图１２　f１ 收敛曲线(１００维)

图１３　f２ 收敛曲线(１００维)
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图１４　f３ 收敛曲线(１００维)

图１５　f４ 收敛曲线(１００维)

图１６　f５ 收敛曲线(１００维)

图１７　f６ 收敛曲线(１００维)

图１８　f７ 收敛曲线(１００维)

图１９　f８ 收敛曲线(１００维)

图２０　f９ 收敛曲线(１００维)

图２１　f１０收敛曲线(２维)

图２２　f１０三维图

从图３－图１１可以进一步看出,在 N＝５０维时,对f３ 与

f６ 而言,虽然DE/rand/１/bin以及RMDE算法都能找到全局

最优解,但都需要到搜索的中后期才能找到全局最优解,而

EDSDE算法的收敛速度要快得多;对f４ 而言,虽然 NIDE算

法、JDE算法以及JADE算法也能找到最优解,但迭代次数需

要达到２０００代左右才能找到全局最优解,而 EDSDE算法几

乎瞬间就收敛到全局最优解;对f３ 而言,虽然 DE/rand/bin、

NIDE算法、RMDE算法、JDE算法以及JADE算法都能找到

全局最优解,但 EDSDE算法在迭代初期就表现出极快的收

敛速度.

从图１２－图２０可以进一步看出,虽然空间维数从５０维

上升到１００维,但 EDSDE算法的寻优能力并没有明显的降

低,反观其余６种算法的寻优能力均有不同程度的下降,这证
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明了EDSDE算法不仅适应低维度的搜索空间,同时也满足

高维度搜索空间的要求.

从图２１、图２２可以进一步看出,f１０在整个定义域内具有

无数个局部最优解,一般算法很容易陷入这些局部最优解,但

EDSDE算法具有很强的跳出局部最优的能力,能在迭代２０
次左右就找到全局最优解,而其余６种算法虽然也能找到全

局最优解,但迭代次数均有不同程度的增加,收敛速度相对

更慢.

另外,EDSDE算法选取的Fmax及Fmin数值时是通过多组

数据对比得出,并通过仿真曲线效果图确定最终值.本文选

出４组Fmax、Fmin数据,具体如表５所列.

表５　Fmax与Fmin参数节选

序号 Fmax Fmin

１ ０．９９ ０．１

２ ０．９ ０．２

３ ０．８ ０．４

４ ０．９９ ０．２

图２３－图３２分别是１－４组数据在N＝５０维时f１－f１０

的收敛曲线图.

图２３　f１ 收敛曲线(５０维)

图２４　f２ 收敛曲线(５０维)

图２５　f３ 收敛曲线(５０维)

图２６　f４ 收敛曲线(５０维)

图２７　f５ 收敛曲线(５０维)

图２８　f６ 收敛曲线(５０维)

图２９　f７ 收敛曲线(５０维)

图３０　f８ 收敛曲线(５０维)
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图３１　f９ 收敛曲线(５０维)

图３２　f１０收敛曲线(５０维)

从图２３－图３２可以看出,基于第４组数据的所有函数

的收敛速度均好于１－３组,只有第１组的收敛速度接近第４
组,相比之下取Fmax＝０．９９,Fmin＝０．２.

结束语　本文在 DE/rand/bin、NIDE算法、RMDE算法、

JDE算法、JADE算法以及 MDEpBX算法的基础之上,通过

线性递减策略的变异因子解决了收敛速度较慢的问题,通过

不断震荡更新的交叉因子实现了跳出局部最优的缺陷,以及

通过提出新的变异策略兼顾了全局搜索与局部开发的能力,

并采用文献[１９Ｇ２０]中推荐的１０种测试函数进行了优化计算

比较.实验结果表明,EDSDE算法不论在高维度还是低维度

时的收敛精度以及综合寻优能力均强于其他３种算法,说明

本文提出的改进差分进化算法具有高效性、适应性、稳定性,

为以后的实际工程应用研究提供了一条可行的路径.
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