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一 种配电网络差分禁忌线路规划方法 

张贵军 夏华栋 周晓根 张贝金 

(浙江工业大学信息与工程学院 杭州 310023) 

摘 要 针对配电网络规划问题，基于差分进化算法(DE)和禁忌搜索算法(Ts)协同优化框架，提出了一种差分禁忌 

混合算法(DETS)。首先，将配电约束条件划分为硬约束和软约束，硬约束用于保证配电网络拓扑结构的合理性；软约 

束用于提高种群 多样性。然后，设计 DE及 TS两层优化结构，外层利用 DE快速收敛特性为 内层提供较好的初始个 

体 ；内层利用 "IS贡献全局搜索能力，避免陷入局部最优。其次，设计修复算子来避免 DE算法易产生不可行解的问 

题。最后，采用1O个标准测试函数验证了DETS算法的性能，同时利用DETS算法实现了某市的中低压配电网络线 

路规 划。 
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Hybrid Differential Evolution Based on Tabu Search Algorithm for Distribution Network Line Planning 
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Abstract A hybrid differential evolution algorithm (DE)based on tabu search algorithm (TS)was proposed in this pa— 

per for the planning of power distribution．Firstly，the distribution constraints are divided into hard constraints and soft 

constraints．Hard constraints ensure the reasonability of the topological structure of the distribution network，and soft 

constraints improve the diversity of the population．Secondly，a hierarchical structure is adopted．The outer layer pro— 

vides excellent initial individual for the inner layer by rapidly convergent DE algorithm，while the inner lai r provides a 

global searching process and avoids being trapped in local optimum by TS algorithm．A repairing operator is also de— 

signed to solve the non-feasible solution generated in DE．Finally，the performance of DETS is verified by 10 benchmark 

functions．In addition，the line planning of medium-low distribution network of a certain city is achieved by the proposed 

DETS 
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1 引言 

配电网络线路规划本质上就是对变电站的位置和容量、 

馈线的路径和数 目、分段开关的位置和数 目、网络接线方式的 
一 个优化过程_1 ]。规划在变 电站容量、馈线容量、电压降 

落、网络结构及可靠性等约束条件下，通过减少新设备、新线 

路的安装费用来减少已有设备、线路的扩容费用，通过减少运 

行维护费用和提高系统可靠性来达到优化的目的。 

配电网络线路规划是一个复杂的大规模组合优化规划问 

题_3“]。在求解策略的选择上，传统的确定性算法如线性／非 

线性混合整数规划比启发式算法具有更好的收敛性_5]，但是 

其难 以处理规划中的非线性和非凸性特征，而且不可避免地 

陷入维数灾[6]，因此其只适用于小规模的配电网络线路规划。 

启发式算法由于其优秀的多点搜寻能力，能在合理的时间内 

完成对大规模、多目标的规划问题求解__7]，因此配电网络线路 

规划的研究多集中在现代启发算法，尤其是在进化算法上_8]。 

但是启发式算法在处理组合优化问题时对约束条件难以有效 

处理且容易出现早熟收敛现象，如何针对上述问题对算法进 

行改进是研究的热点。 

差分进化算法(Differential Evolution，DE)l_g]是基于群体 

智能理论的优化算法，通过群体内个体间的合作与竞争产生 

的群体智能指导优化搜索。DE算法原理简单、通用性强、易 

于实现而且具有快速收敛性和较强的稳健性 ，已被证明是目 

前最高效的随机优化算法之一[1 。DE算法因以上优点在通 

信、电力、化工及生物信息学等领域得到了广泛应用，但是由 

于其激烈的个体竞争，导致算法极易趋于早熟收敛而陷入局 

部最优[11,12]。 

针对以上问题 ，国内外学者相继提出了一些改进算法。 
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Mendes等[1。]提出一种多种群差分进化算法(DynDE)，该算 

法设置两个种群，当一个种群的最优个体与另一个种群中的 

最优个体很接近时，则对其中一个种群重新初始化，即保持一 

个种群的最优个体而对另一个重新初始化，以保持种群的多 

样性，防止算法早熟收敛。Das等口 将差分进化算法与模拟 

退火算法混合 (AnDE)，通过一种退火选择机制(即以一定 的 

概率接受较差个体)和一种中心聚集变异策略(即使得新个体 

随机向当前种群中个体的平均值靠拢)来避免算法陷入局部 

最优。Bhattacharya等Ll ]将差分进化算法与生物地理学算法 

混合(DE／BB0)，利用 BBO算法的迁移和变异操作来提高 

DE算法的全局搜索能力，同时从一定程度上防止算法早熟 

收敛。Song等[1。]将差分进化算法与分布式估计算法混合 

(DE-EDA)，使得算法能够快速地定位到最优解所在的区域， 

同时利用一种改进变异策略来提高种群的多样性，防止算法 

早熟收敛。Qin等_1 ]提出一种 自适应差分进化算法(SaDE)， 

通过对进化前期的学习过程来自适应调整变异策略及控制参 

数，以提高算法性能。Wang等_18]提出一种具有复合新个体 

策略和控制参数的差分进化算法(CoDE)，通过将不同的变异 

策略与不同的控制参数进行组合来竞争产生个体；从而降低 

算法的计算代价。以上改进算法均取得了一定的效果。 

禁忌搜索算法(Tabu Search，TS)[19,2o]是一种全局逐步 

寻优算法，是对局部搜索算法的一种扩展。TS算法通过引入 
一 个灵活的存储结构和相应的禁忌准则来避免迂回搜索，并 

通过藐视准则来赦免一些被禁忌的优良状态，从而保证搜索 

的多样化以防止陷入早熟 ，实现全局优化[2 。本文在 DE算 

法中引入 TS搜索策略，针对配电网络线路规划提出一种差 

分禁忌算法(DETS)。首先，外层由DE快速收敛，为内层提 

供优良初始个体；内层由TS贡献全局搜索能力，避免陷入局 

部最优。其次，针对现有算法在处理配电网络线路规划时存 

在的未能对约束条件有效处理的问题，采取区分软硬约束的 

方式，同时设计修复算子。最后，针对某市电力管线管理 GIS 

系统现有配电网络的线路规划需求，开发配电网络线路规划 

模块，达到了求解大规模配电网络线路规划的要求。 

2 配电网络线路规划优化模型 

2．1 目标函数 

在文献1-4]模型的基础上，综合考虑资金的时间价值，按 

等额分付资本回收计算，以年投资、运行维护费用及缺电损失 

费用最小为 目标采用如下配电网络线路规划优化模型： 

rain F一 ∑ (cc，+H)Z f(D)X + ∑ Hl f( )+∑r 
iES1 iGs2 ∈S 

J}R +∑ fZ 丁 皿 ×E日 s (1) 

其中，S 、S2和 S分别为新建线路集 、已建线路集和总线路 

集； 是年等值回收系数；H为维修和折旧占固定投资费用的 

百分比；Z 是线路 i的长度(km)(每条线路长度不等)；，(n ) 

为线径为 D 的线路单位长度的造价(元／kin)；X 为第 i条线 

路的决策变量(选择该线路作为馈线支路 ，则 X取 1，反之取 

O)；尺f为线路 i的电阻(Q)；J 为线路 i的通过电流(A)；l"ma 

为年最大损耗时间(h)；d为单位电价 (元／kWh)； 为线路 i 

的故障率(次／km)；T为故障的平均修复时间(h)；Imas 为线 

路 i的缺电损失评价率(元／kWh)；EVENS 一为线路 i的电量不 

足期望值(kw／期间)。其中线路 i由决策变量X 决定，同时 

又决定电阻 尺f的取值，因此模型(1)在数学上是一个复杂的 

非线性规划模型。 

2．2 约束条件 

1)潮流约束 

A P 一D (2) 

其中，A 是t时间段的结点有功注入和线路通过有功功率的 

关联矩阵，Pf是 t时间段的线路通过有功功率 ，D 是 t时间 

段的结点注入有功功率(￡一1，2，⋯，T)，T是规划的时间范 

围。 

2)容量约束 

P ≤P (3) 

其中， 是t规划时段 i线路的容量，P 一 是 i线路的最大容 

量(iE S)，S为可选的线路集合(包含已存在的线路)。 

3)电压降落约束 

～ ≤ ≤ (4) 

其中， 是结点最低电压 ， 是结点最高电压 ， 是 t规 

划时间段 i结点的电压( =I，2，⋯，N)，N为结点总数。 

4)辐射性约束 

／14=N一 1 (5) 

其中，M是线路规划方案中选择的支路数目，』、，是结点总数， 

规划线路要求不成环状分布。 

2．3 约束设计 

本文综合考虑上述约束在算法中编码的难易程度及约束 

性质，将其分为两类：硬约束和软约束。 

由于配电网络的正常运行必须要满足辐射性结构，因此 

将辐射性约束 4)作为硬约束。算法中产生的不满足辐射结 

构的解必须经过结构修复才能进入下一代 。相对于辐射性约 

束，潮流约束 1)、容量约束 2)、电压降落约束 3)等电气约束 

更易于编码，且允许一定程度上的偏差，因此可作为软约束加 

入到目标函数中。硬约束的限制可以保证配电网络的正常运 

行；软约束的存在可以保持种群多样性，避免算法陷入局部最 

优。 

3 差分禁忌算法的配电网线路规划 

DE算法的贪婪选择策略能够加快收敛速度，同时又容 

易导致早熟收敛而陷入局部最优，本文在 DE算法中引入全 

局搜索能力较强的TS算法。算法分为内外两层，外层执行 

DE算法为内层提供优良的初始个体，即当算法收敛于局部 

最优时进入内层，将 DE算法所求得的最优解作为 TS算法的 

初始个体，且置禁忌表为空，并将初始解 的目标函数值作为 

“best SO far”状态，转入 TS算法进行搜索_】 。若 TS算法产 

生的最优解与DE算法所求得的最优解相等，则表明此解为 

全局最优解；若TS算法产生的最优解优于外层DE算法所求 

的最优解，则表明通过 TS算法跳出了局部最优。此外，由于 

DE算法经过交叉变异操作后，解原本 的辐射结构很容易被 

破坏而成为病态解 ，如果直接让这些病态解进入下一代 ，不仅 

会极大地干扰算法对优秀解个体的搜索，而且会延长搜索时 

间，本文通过设计结构修复算子来进行修复，并对原始地理信 

息数据进行处理，使其相互联系，同时在算法中使用前推回代 
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潮流计算法对电网线路进行合理规划。 

3．1 结构修复算子设计 

在进行选择操作前，需要对病态解的网络结构进行修复， 

本文通过解闭环连孤边对病态解进行修复，使其恢复辐射结 

构。修复流程如图 1所示。 

开始 

遍历结点，按照连通性将结点划分为n个点集，记录闭环 

随机打断闭环中的一条边，直到解开所有闭环 

随机选择一个点集加入修复集合S，其他点集为非连接集合 

任意选择一个非连接集合s’，s中任选一个结点n 

选择n到s『的最短距离作为连接遗，将S 加入s 

s包含所有点集? 

结柬 

图 1 修复流程 

修复流程的具体步骤如下。 

1)首先遍历病态解中的结点，按照连通性将结点划分为 

个点集，每个集合中的结点都是一棵连通树(即集合中的任 

意一个结点，经过若干条边后，都能到达集合中的任意其他结 

点)或者孤点 、孤边，并记录下连通树中的闭环； 

2)随机打断闭环中的一条边，直到解开所有闭环；选择一 

个点集加入修复集合 S，其他点集均为未连接点集； 

3)任意选择一个非连接集合S ，在修复集合S中任意选 

择一个结点，在结点与 中结点相连的所有边中选择一条路径 

最短的边作为S和 的连接边，然后将 加入修复集合S； 

4)重复步骤 3)，直到所有点集加入修复集合。 

3．2 数据处理和潮流计算 

3．2．1 数据处理 

原始空间信息数据通常是一系列离散互不相关的地理信 

息元素，相互之间缺乏关联 ，而配电网规划关心的是各地理信 

息元素之间的相互关系，因此需要对原始数据进行处理。 

1)首先由原始数据生成并简化街道段，构造基本地理拓 

扑 ； 

2)生成街区； 

3)判别负荷街区归属并计算可行接线位置，生成扩展拓 

扑。 

3．2．2 潮流计算 

由于配电网络具有闭环结构、开环运行的特性 ，稳态运行 

时网络结构多为辐射性；又由于配电网络的R／X比值较高、 

网络PQ结点为主、PV结点较少等特点，因此输电网络中常 

用的回路阻抗法、改进牛顿法、PQ分解法等潮流计算方法并 

不适用，本文采用树状网络中常用的前推回代法进行潮流的 

计算 。 。 

3．3 算法设计 

算法选择待选支路的状态作为决策变量，因此采用二进 

制编码 ，“1”表示支路被选中，“O”表示支路未被选中，将所有 

支路的二进制状态顺序组成的二进制字符串视为一个解。算 

法具体描述如下。 
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步骤 1(初始化) 参考Prim算法设计构造配电网络的 

一 般生成树：定义两个集合S和S ，S为已连接结点，初始为 

空；S 为未连接结点。将变电站结点放人集合 S，随机选择一 

条与该结点相连且边上另一结点位于集合 S 的边，将边上的 

另一结点加入集合S，重复该操作，逐条将边加在生成树上， 

直至 S中包含配电网络中的所有结点为止。按照上述方法 

生成NP(种群规模)个初始解 ( ：1，2，⋯，NP)并计算它 

们的评价函数。 

步骤 2(变异操作) 第 G代，在 砰 的基础上生成新的变 

异个体 州。 

州一 +F·(鹄 一 ) (6) 

其中，F为缩放因子； 和 鹚 为随机选择的两个个体； ≠ 

t"1，r2；n，r2∈(1，2，⋯，NP}。由于算法采用二进制编码 ，解 

X均为二进制字符串，因此式(6)中的运算符重载为逻辑运算 

符：“+”表示逻辑与运算；“·”表示逻辑异或运算；“一”表示 

逻辑或运算。相应的控制参数F也改为随机生成的二进制 

字符串。 

步骤 3(交叉操作) 在第 G代，由变异生成的个体 

和第 G代个体X 根据式(7)产生测试个体。 

r 一  

州
， if(randb(j)~CR)or产 r nbr(i) 

I霹 ， if(randb(j)>CR)and ≠r nbr(i) 

(7) 

其中，i=1，2，⋯，NP， 一1，2，⋯，D；randb(j)为[O，1]之间的 

均匀分布随机数；CR为[O，1]之间的交叉概率；rnbr( )为{1， 

2，⋯，D)之间的随机量，确保新个体中至少有一个扰动量。 

步骤 4(结构修复算子设计) 根据 2．1节通过解闭环连 

孤边对病态解进行修复，使其恢复辐射结构。 

步骤 5(选择操作) 根据式(8)对测试个体 L 和第G 

代个体Xf的目标函数值进行比较，选择目标函数值较小的 

个体作为新种群的个体 州进入下一代。 

一 f 州，i ，‘ 州’<厂(研’ (8) 
l ， otherwise 

重复步骤 2一步骤 5，当算法收敛于局部最优解时进入步 

骤 6。 

步骤 6(执行 TS算法) 置禁忌表为空，将当前解作为初 

始个体，并将其目标函数值作为“best SO far”状态，执行TS算 

法进行搜索[】 。 

步骤 7(邻域解生成) 对当前解进行置换操作产生邻域 

解，即随机交换初始解字符串中的任意两个位置上的二进制 

编码。按此方法产生 N ，个邻域解作为候选解。 

步骤 8(禁忌判断与演化) 对候选解判断藐视准则是否 

满足。若满足，则用满足藐视准则的最佳状态 替换当前解， 

用 对应的禁忌对象替换最早进人禁忌表的禁忌对象，同时 

用 的目标函数替换“best SO far”状态，转入步骤 7；若不满 

足藐视准则，则在候选解中选出不在禁忌表中的最优候选解 

Y，用 替换当前解，用 对应的禁忌对象替换最早进入禁忌表 

的禁忌对象。重复步骤 7、步骤8，当算法迭代次数超过迭代阈 

值，并且“best SO far’’状态连续N 代不发生变化时进入步 

骤 9。 

步骤 9(返回DE算法) 比较 Tabu算法产生的“best SO 



far”状态与进入Tabu算法前的局部最优解的目标函数值，若 

两者相等，则表明该局部最优解 即是全局最优解；若“best SO 

far”状态小于局部最优解的目标函数值，则表明跳出了局部 

最优，并根据式(9)将“best SO far”状态的精英个体与上一代 

种群的个体交叉，从而将优秀基因传人下一代。 

一 溉 +F·(嬲 一鹂 ) (9) 

重复步骤 2一步骤 9，直至找到全局最优解。 

4 数值仿真 

为了验 证 所提 DETS算法 的性 能，选取 SaDE[”]和 

CoDEE”]算法进行比较分析。实验中，采用 1O个典型的标准 

测试函数进行测试，表 1列出了各测试函数的名称、数学表达 

式、搜索范围及全局最优解。其中，函数-厂1一厂4为单模函数， 

厂5__厂1。为多模函数。 

表 1 10个标准测试函数 

I)王玎S算法设置 ：种群规模 NP=50，交叉概率 CR和缩 

放因子 F均设置为 0．5，禁忌表长度为 2N，其中 N为问题维 

数。SaDE算法和CoDE算法的参数设置均采用文献[16， 

17]中的设置。为了公平比较 ，所有算法均设置相同的运 

行终止条件，且每种算法对于每个测试函数均独立运行 3O 

次。实验环境为：Intel(R)Co re i5-2410M CPU@2．30 GHz 

with 8GB RAM，Windows 7，算法实现代码采用Visual Studio 

2012 C++。 

为了验证 DETS算法的收敛速度和可靠性，选取函数评 

价次数(FEs)和成功率(SR)两个指标进行衡量。FES为算法 

在设定 的 目标 函数 评 价 次数 300000次 内，函数 值误 差 

(，( )--f(x ))达到给定的精度 一0．00001时所需的目标 

函数评价次数的平均值，其中，-厂( )为算法所求的最优 

值，f(x )为函数的全局最优值(见表 1)。SR为算法 的成 

功求解次数和总运行次数之比，其中，规定算法在 300000 

次函数评价次数内能达到给定的精度 一0．00001时为 

成功。 

表 2给出了各算法的函数评价次数 FES和成功率 SR， 

其中“NA”表示算法在设定的目标函数评价次数 300000次内 

所求得的最优函数值误差无法达到给定的精度 ，最优结果 

通过加粗标出。从表中可以看出，对于大部分函数 ，DETS算 

法的收敛速度优于 SaDE算法和 CoDE算法 。具体来说，在 

FES方面，SaDE算法仅在函数 和 上优于DETS算法， 

CoDE没有在任何函数上优于DETS算法；在 SR方面，SaDE 

算法可以对 6个函数 100 求解成功，CoDE算法可以对 9个 

函数 100 求解成功，DETS算法可以对所有的函数 100 求 

解成功。其次，从表中最后一行的平均值可以看出，DETS算 

法所需的 目标 函数评价次数最少，为 45451，SaDE算法 和 

CoDE算法分别为 77512和 91095，即 DETS算法相对于 

SaDE和 CoDE分别节省了 41．4 和 51．O 的目标函数评价 

次数，而且由于 DETS算法利用TS算法对局部最优禁忌使 

算法跳出局部最优，因此其可靠性最高，平均成功率为1．000， 

SaDE算法和 CoDE算法分别为 0．859和 0．997。 

表 2 函数评价次数和成功率 

选用平均函数误差值(Mean error)和标准偏差值 (Std 

dev)两个指标来衡量各算法对 10个测试函数所求得的结果 

的性能。另外，为了验证所提算法相对于其他比较算法是否 

具有显著性优势，选用Wilcoxon Signed Rank Test[ 对各算 
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法 3O次优化得到的结果进行非参数假设检验，显著性水平为 

5 ，用“+”表示所提算法显著优于所比算法，用“一”表示所 

提算法显著差于所比算法，用“≈”表示两种算法之间没有显 

著性差异。 

表 3 各函数的30维优化结果性能表 

表3列出了各算法对各测试函数 3O维求解所得结果的 

性能数据，表中最后一行为 Wilcoxon Signed Rank Test非参 

数检验的统计结果，最优结果通过加粗标出。从表中数据可 

以看出，DETS算法对于大多数函数求解所得结果的性能优 

于SaDE算法和CoDE算法。具体来说，DETS算法在 6个函 

数上显著优于 SaDE算法，其中包括 3个单模函数(fl， 和 

．
厂4)和3个多模函数(̂ ，f9和 厂l。)，而SaDE算法仅在2个函 

数(f2和f0)上显著优于 DETS算法，对于其余函数，由于 

DETS算法和SaDE算法都找到了全局最优解，从而获得了 

相同的结果，因此两者之间没有显著性差异。CoDE算法没 

有显著优于 DETS算法任何函数 ，仅在 1个 函数(． )上与 

DETS算法获得了相同的结果，而 DETS算法在 9个函数上 

显著优于 CODE算法。 

表4列出了各算法对各测试函数 50维求解所得结果的 

性能数据。可以明显看出，DETS算法对于大多数函数的性 

能优于 SaDE算法和 CODE算法。具体来说，DETS算法在 7 

个函数上显著优于SaDE算法，其中包括 3个单模函数 (̂ ， 

和f4)和 4个多模函数(，5，f7，f0和 flo)，而SaDE算法仅 

在1个函数(，2)上显著优于DETS算法；对于函数 ，虽然 

DETS算法的结果优于 SaDE算法，但是两者之间没有显著 

性差异；对于函数 厂8，DETS算法和 SaDE算法都找到了全局 

最优解 ，从而获得了相同的结果 ，因此两者之间没有显著性差 

异。CODE算法仅 在函数 ．厂7上显 著优于 DETS算法，而 

DETS算法在其余所有函数上均显著优于 CoDE算法。 

表4 各函数的 5O维优化结果性能表 

从上述结果和分析可以看出，本文所提 DETS算法对大 

部分测试函数求解的性能优于所比算法，不仅收敛速度快 ，可 

靠性高，而且解的质量也较高。 

5 案例分析 

基于 OpenGIS框架，采用 J2EE规范的 SSH架构 ，以城 

市基础地形数据为系统背景图层、城市电力管线数据为专题 

图层、动态采集的设备数据为服务图层，开发某市电力管线管 

理 GIS系统。 

本文基于该平台开发了配电网络线路规划模块，并利用 

该模块对某市一个 10kV的中低压配电网络进行了规划，网络 

包含 1个变电站、28个负荷和 43条可选支路。结点数据如表 

5所列，其中容量 0的结点为变电站；支路数据如表 6所列。 
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表 6 馈线数据 

图2为配电网络初始结构，设置参数如图3所示：资本回 

收系数为 0．1，维护及折旧占固定投资百分比的 5 ，单位电 

量费用系数为 0．5元／kwh，年最大负荷利用小时为 5000h， 

缺电损失评价率为 5元／kwh，缺电修复时问为 3h．线路故障 

率为 0．2次／km，最大允许电压降落为 10 。如 2．3节所述， 

将辐射结构设置为硬约束，将潮流约束、容量约束和电压降落 

约束等电气约束设置为软约束，运行基于差分禁忌算法的配 

电网络线路规划模块后，为了便于人T选择，程序提供了多种 

不同规划方案。图 4为程序所得最优规划方案，其对应的费 

用(即目标函数值)为 1181304．810元 ，图 5和图 6为次优规 

划方案 ，费用分别为 1182252．318元和 1186473。100元。 

兰薯 ； ： ⋯ l 

’ 

l 
{l l 
} l 

嚣： ’ ～  一  

图 2 初始配电网络 

图 3 参数设置 

图4 最优规划结果 

图 5 次优规划结果一 

图6 次优规划结果二 

为验证所提 DETS算法的优势，分别选用基本 DE算法 

及其改进算法 CoDE算法和 SaDE算法对上述配电网络优化 

后进行比较分析。以迭代次数 100代为终止条件，每种算法 

各独立运行 3O次。首先 ，图7给出了4种算法的平均收敛曲 

线图，可以看出，DETS算法收敛速度最快 ，可很快得到问题 

的全局最优解，CoDE算法仅次于DETS算法，DE算法和 SaDE 

算法收敛速度较慢，迭代到 100代时仍未找到全局最优解。 

宣 
《 
1忸 

馨 
皿  

图7 4种算法平均收敛曲线图 
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从表7中优化结果的各项性能数据也可以看出，DE算法 

和SaDE算法在给定代数内只能得到局部最优解，CoDE算法 

和 DETS算法均能以 100 的成功率在给定代数内求得全局 

最优解，但 DETS算法的平均收敛代数仅为 20．1代，而 

CoDE算法为 30代，DE算法和 SaDE算法在给定的迭代代数 

内没有收敛 ，而且 DETS算法的平均收敛时间为 4713．2ms， 

CoDE为 24388．8ms，即 DETS算法相对于 CoDE算法节约了 

80．7 的求解时间。由此说明，DETS算法具有比CoDE算 

法更快的收敛速度；另外，DETS算法在给定代数内优化得到 

的费用的最小值、最大值以及平均值均优于 DE算法和 SaDE 

算法，而且 DETS算法标准偏差为 0，说明算法比较稳定。此 

外，为了验证DETS算法相对于所比算法是否具有显著性优 

势 ，本文选用 t-test进行非参数假设检验，结果如表 7最后一 

列所列，其中“+”表示所提算法显著优于所比算法，“≈”表示 

所提算法与所比算法之间没有显著性差异。可见 ，所提算法 

显著优于 DE算法和 SaDE算法；对于 CoDE算法，虽然与 

DETS算法相比，两者的结果没有显著性差异，但是 DETS算 

法的平均收敛速度及时间均优于 CoDE算法。总体来说， 

DETS算法不仅可以防止 DE算法早熟收敛，而且可靠性较 

高，收敛速度较快。 

表 7 算法比较结果 

结束语 DE算法具有较强的稳健性和快速收敛性，在 

配电网络线路规划上具有很大的优势，然而 DE算法极易出 

现早熟收敛现象。针对此问题，在 DE算法中引入 TS算法， 

提出一种差分禁忌算法(DETS)，利用 TS算法对局部最优禁 

忌来跳出局部最优点，并将约束条件分为硬约束和软约束，硬 

约束用于保障解的可行性，软约束用于提高种群多样性以避 

免过早收敛，提高了算法的全局寻优能力。最后，采用 1O个 

标准测试函数验证了所提 DETS算法在收敛速度、可靠性及 

解的质量方面的优势；同时，针对某市电力管线配电网络线路 

规划模块，利用所提算法实现了中低压配电网络的线路规划。 
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