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基于动态 自适应策略的改进差分进化算法 

王丛佼 王锡淮 肖健梅 

(上海海事大学电气自动化系 上海201306) 

摘 要 针对差分进化算法处理复杂优化问题时存在后期收敛速度变慢、收敛精度不高和参数设置困难的问题 ，提 出 

了一种基于动态自适应策略的改进差分进化算法(dn-DADE)。首先，新的变异策略 DE／current-to-dnbest／1利用当 

前种群中的精英解引导有效的搜索方向来动态调整可选的精荚解，使其在进化后期趋于全局最优解。其次，分别设计 

了缩放因子和交叉因子的自适应更新策略，使两者在搜索的不同阶段自适应变化，以弥补差分进化算法对参数敏感的 

不足，进一步提高算法的稳定性和鲁棒性。对 14个 benchmark函数进行了测试并与多种先进 DE改进算法进行 了比 

较，结果显示，d DADE算法具有较高的求解精度 ，收敛速度快，寻优性能显著。 
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Abstract To solve problems of DE applied to complex optimization functions，an improved differential evolution algo— 

rithm (dn-DADE)based on dynamic adaptive strategy was proposed in this paper．Firstly，the elite solutions of current 

population were utilized in the new mutation strategy(DE／current-to-dnbest／1)to guide the search direction．Second— 

ly，the adaptive update strategies of scaling~ctor and crossover Nctor were designed for making parameter values self- 

adapting at different search stages to improve the stability and robustness of the algorithm．A set of 14 benchm ark func— 

tions were adopted to test the performance of the propo sed algorithm．The results show that dn-DADE algorithm  has 

the advantages of remarkable optimizing ability，higher search precision，faster convergence speed and outperforms se- 

veral state-of-the-art improved differential evolution algorithm s in terms of the main perform an ce indexes． 
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1 引言 

差分进化(Differential Evolution，DE)算法_1]是一种通过 

引入独特的差分变异算子进行迭代搜索的全局优化算法。 

DE算法作为目前最前沿、最具代表性的进化算法之一，现已 

被成功地应用于各类科学研究与实际工程领域[2 中。但 DE 

算法在实际应用中仍存在一些不足L5 ]，如求解难度较大的 

高维多峰复杂优化问题时，易出现后期收敛速度慢、局部搜索 

能力不足和陷人局部最优等问题。 

研究发现DE算法的性能高度依赖其变异交叉策略和相 

应参数(缩放因子 F、交叉因子 CR和种群大小 NP)的设 

置[ ]，针对不同的具体问题，不合适的变异交叉策略和参数 

选择很可能会造成算法的早熟收敛或停滞。目前，DE算法 

有多种可选的变异策略，选取何种变异策略来平衡算法的探 

测能力和开采能力是很重要 的[g]。同时，为改善 DE算法 的 

性能，DE研究者主要针对参数F和CR设计了不同的自适应 

机制。文献E73的SaDE算法提出F采用随机正态分布产生， 

CR则利用进化过程中的反馈信息进行自适应调整，使算法 

取得了良好的优化效果。文献[-10]提出了一种自适应的 

SDE算法，该算法中F通过类似差分进化算法的变异算子自 

适应控制。文献[-113提出的JADE算法中，每个个体对应一 

个服从柯西分布的 F和一个服从正态分布的CR，然后采用 

联系更新的方式自适应地调整两种分布的参数。 

为了进一步提高DE算法的全局收敛性，弥补其后期收 

敛速度较慢和对参数设置敏感的不足，本文提出了一种新的 

变异策略DE／eurrent-to-dnbest／1，并分别对F和CR设计了 

新的自适应调整机制，构成 了一种综合改进的基于动态 自适 

应策略的差分进化算法(dnbest-based Dynamic Adaptive Dif— 

ferential Evolution，dn-DADE)。不 同于 DE／cm'rent-to-best／1 

始终利用全局最优解来引导种群进化方向，DE／current-to- 

dnbest／1通过当前种群中的精英解在相对较大的范围内搜 

索，在进化前期增强算法的探索能力，同时动态变化可选的局 
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部精英解的个数，使其在进化后期愈趋近于全局最优解，加快 

后期收敛速度，从而平衡算法的全局搜索和局部搜索；另一方 

面，在仔细研究 F和CR两个参数的基础上，分别提出了两者 

的 自适应调整方案 ，以增强算法 的鲁棒性。通过对 14个 

CEC2005竞赛提供的Benchmark函数的性能测试，以及与现 

有先进的 DE改进算法和 dn-DADE算法 自身变种的比较，表 

明了该算法的有效性和高效性。 

2 基本差分进化算法 

DE算法是采用实数编码的进化算法，具有与其他进化 

算法相似的遗传操作，即通过对个体进行变异、交叉和选择等 

操作，使种群不断进化直至算法结束。 

2．1 种群初始化 

假设种群规模为NP，即有NP个个体参与进化，进化代 

数G=0，1，⋯， 。则种群中第i个个体表示为： 

X，G一[ 1， ，G，．772'?'G，X3．f．G，⋯， D G] (1) 

式中，D表示个体变量的维数。则初始种群(即G一0)中每个 

个体在目标函数指定的[x ， ]值域内随机均匀产生： 

zJ，i，0一而，TIlj +randl，J[O，11·(xj，～ 一乃， ) (2) 

式中，乃，～ 和而， 分别为个体变量 ，c第 维的上界和下 

界， 一1，2，⋯，D；rand Eo，11是[O，1]区问内均匀分布的随 

机数。 

2．2 变异操作 

DE算法利用种群中不同个体间的差分向量对个体进行 

扰动，产生变异 向量 通常采用 DE／a／b来表示不同的 

变异策略，其中n代表基向量的选择方式，b表示差分向量的 

个数。目前比较常用的变异策略有： 

DE nnan： 

．
G—X l，G+F·(X ，G—X∞，G) (3) 

DE 7best／2： 

，G一 ，G+F·(Xrl，G—Xr2，G)+F ·(Xrs，G—X一，G) 

(4) 

DE~current-to-best／I： 

，G—X!，G+F·(X f，G—Xi，G)+F ·(X，l，G一 ，G)(5) 

式中，rl，r2，r3， ∈[1，2，⋯，NP]，代表种群中不同个体的索 

引号，是不等于 i且互不相同的随机整数； flG为 G代种群 

中适应度最好的个体。缩放因子 FE(O，2)，对差分向量进行 

缩放。 

2．3 交叉操作 

DE算法有两种交叉方式：二项式交叉和指数交叉 。目 

标向量 X，c与变异向量 ， 进行离散交叉，从而产生试验向 

量 ，G=E- ，G， ⋯，UD G]。本文采用的二项式交叉操 

作如式(6)所示： 

』"Uj,i,G~ra ’≤C尺。巧一mndUj,I,G ”‘ (6) I 
xj

,
∞ ，m ( )>cR and ≠mnd ( ) 

式中，rand(j)∈Eo，11为均匀分布的随机数；randn(i)∈E1， 

2⋯ ．，D]为随机选择的维数变量索引，用以保证 ，c至少有 

一 位由 ，G贡献，而对于其它位由交叉概率因子 CR决定，CR 

∈[O，1J。 

2．4 选择操作 

DE算法采用贪婪选择策略，即只有适应度函数值更优 

· 266 · 

的个体进入到下一代。对于求解全局最小化问题，选择操作 

表示为： 

v  
_厂( ，a)<f(Xi，G) 

， 

一

1x， ，厂( ，。)≥厂(K，。) 

式中， ， 为下一代的第 i个个体，_厂为适应度函数。 

3 基于动态自适应策略的改进差分进化算法 

本文提出的dn-DADE算法从变异策略和参数自适应出 

发，对 DE算法进行了综合改进。 

3．1 新的变异策略DE／current-to-dnbest／1 

DE／rand／1是最早被采用的变异策略[1]，在 DE算法的 

研究中得到了广泛和成功的应用。随后文献[12]指出，DE／ 

best／2和 DE／current-t(ybest／1也具有很大的性能优势。相 

比DE／rand／k，更具 贪婪性 的 DE／best／k和 DE／current-to- 

best／k由于利用最优解来引导种群进化，因此具有更快的收 

敛速度，全局搜索能力更强。但其过于强调算法的开采能力， 

个体在当前最优解的周围过度聚集 ，可能导致算法陷入局部 

最优解。 

为此，本文在 DE／current-to-best／1的基础上提出了新的 

DE／current-to-dnbest／1策略。该策略的思想是，先将当前种 

群的个体根据适应度函数值进行排序，对于全局最小化问题 ， 

适应度函数值越小的个体排名越前，将前 dn(dn∈E1，2，⋯， 

NP])个个体定义为当前种群精英解。算法利用随机选取的 

种群精英解来引导搜索方向，同时 随迭代次数非线性递 

减，这样可以在进化前期兼顾种群多样性，而在算法后期使精 

英解的选择趋于当前最优解，从而加快收敛速度。其具体形 

式如下 ： 

，
G—Xi，G+Fi·(X ．G—Xi，G)+F ·(X4，G—X ，G) 

(8) 

式中，五 表示当前群体前 dn个精英解 中的任意一个。 

强 ， 和X ，G是从 当前种群 中随机选取 的不同于 x ，c或 

x 的个体。(f 的函数表达式为： 

dn= z{ ·[c。s( · )+ ]) ㈤ 
式中，G为当前进化代数，G一为最大进化代数。ceil(y)表示 

大于 的最小整数。如图 1所示(以 G一一5000为例)，随着 

进化代数的增加， 从NP／2缓慢减少到 1。dn在搜索前期 

其下降速率较慢，算法在相对较大的范围内寻求可行解 ，增强 

了算法的局部搜索能力；而在搜索后期下降速率相对较快，充 

分利用相对优秀解所提供的精英解分布区域的信息指导搜 

索，当dn=1时，X批 一 ．c为当前最优解，算法更倾向在 

全局最优解附近搜索，从而加快了收敛速度 。由此可见，DE／ 

current-to-dnbest／1策略能够更好地平衡算法的探索能力和 

开采能力。 

8 
百 

Z 

茸 

图 1 G =5000时 的变化曲线 



3．2 参数动态 自适应策略 

传统 DE算法对参数的选择非常敏感，参数设置会影响 

算法的收敛性能和寻优效率。其中交叉概率因子 CR往往与 

所求问题的性质相关；缩放因子F则对收敛速度影响较大。 

本文提出的dn-DADE算法对 CR和F进行动态自适应 

调整，其基本思想是：采用正态分布生成 CR，并通过新的调整 

规则来利用使试验个体成功进入下一代的CR引导产生新的 

CR值；对于F，则选取柯西算子作为其生成算子，同时考虑进 

化初期 F值应较大，以保持种群多样性，增大搜索到全局最 

优解的概率，而在进化后期 F值应趋小，使个体向全局最优 

解快速靠拢 ，促进种群收敛 ，从而通过调整柯西分布的位置参 

数来实现。 

3．2．1 自适应交叉概率因子 

本文提出的 一I]LADE算法利用正态分布随机数 自适应 

调节 CR，并受文献E7-1中 SaDE算法通过进化过程中的反馈 

信息更新概率分布的思想启发，对正态分布的均值和方差进 

行适应性调整。与 SaDE算法不同，本文采用一种考虑个体 

适应度的加权的更新策略。 

算法中每个个体的交叉概率因子CRI．o表示为： 

CRf．G—N(CR~，靠 ) (10) 

式中，N(CRw， )表示均值为 、方差为 的正态分布 

随机函数。当CRI，o的值超出[0，1]范围时，则采用截断的方 

式使其在[0，1]间。在每一代进化过程中，试验个体成功进入 

下一代时所对应的 CR值被保存在一个数组 A 中，同时在 

数组May中保存成功进化个体的适应值修正度，其定义公式 

如下 ： 

△，㈣ 一 

式中，，(忌)和厶 (五)分别表示个体进化前后的适应度值。则 

每一个成功进化个体的交叉概率因子的贡献度可表示为： 

c 一 (12) 

正态分布的均值 a 初始设为 0．5，之后每一代所有个 

体的CR幽值按式(13)更新： 

1M i 

C 一 ∑ × (忌) 
= 1 

(13) 

式中，l M△，I—I I，即为成功进人下一代的试验个体的个 

数。对于正态分布的方差 ，同样采用自适应方法对其进行 

调整： 

I R I 

E ( (五)一CR幽)。 

一 —  厂  ( 4) 

3．2．2 自适应缩放 因子 

与正态分布相比，柯西分布其两翼分布更广的特性不仅 

可以提供多种步长选择，并且能增加搜索步长的广度，从而扩 

大寻优范围，帮助算法摆脱局部极值点的干扰，因此本文 

DADE算法中第 G代个体的缩放因子 ，。按式(15)独立产 

生： 

Ft．G—C( ，r) (15) 

式中，c(F ，r)表示按照位置参数 和缩放参数r产生的柯 

西分布随机数。由于较小的缩放因子 F值容易使算法局部 

收敛，而较大的F值会降低收敛速度，甚至导致算法难以收 

敛，因此将实际产生的 ．c值控制在其截断区间[ ， ] 

(Fn 取 0．2， 取 0．8)。本文设置 r=0．05，F 的初始值取 

0．7，之后每一代根据进化代数动态更新 ： 

1 一F瑚x 一(F咐 一 )×( ) ／。 

{F瑚 ，一F眦一Or ( 6) 
L 一 + 

根据柯西分布的特点， 落在区间[ ， ]的边界附 

近会导致 ，c的取值有较大的概率超出其截断区间，因此 

的取值区间需要添加一个调整量 Or( 一1，2，3，⋯)， 的作用 

和相关取值将在实验分析中说明。 

4 算法测试与分析 

4．1 测试函数 

为验证 dn-DADE算法的有效性，采用 14个 CEC2005国 

际竞赛所提供的标准函数进行测试。这些函数基于经典的 

benchmark函数(如 Schwefel、Rosenbrock、Rastrigin和 Ack— 

ley函数等)，涵盖了自变量独立、自变量相互依赖和带噪音等 

不同特征，由于具有偏移旋转性，因此求解难度较大。具体函 

数见文献E13]，其中 ，l一 为单峰函数 ，-厂6一，l 为多峰函数 

(厂13和 厂1 是由基础函数组合而成的混合函数)。 

4．2 实验设置 

在本文实验中，首先将 dn-DADE算法与 4种 目前先进 

的DE改进算法(包括jDEE。 算法、SaDE[ 算法、JADEE“ 算 

法和DEahcSPXE“ 算法)进行对比计算。其中比较算法均使 

用原文献推荐的参数设置：jDE算法中Fl一0．1，F“一0．9，q 

—r2—0．1~JADE算法带归档，c=0．1，p=0．05；SaDE算法参 

数见文献t-73；DEahcSPX算法中F=0．9，CR=O．9， 户一3。 

随后，为了进一步说明dn-DADE算法中参数自适应和 

新变异策略的作用，设计其本身的变种 dn-DE算法、DADE 

算法及dnc-DADE算法与dn-DADE算法进行比较，相关算 

法具体见 4．3节。为保证比较的公平性，所有算法对各函数 

都独立运行5o次，无论维数高低统一种群规模 NP=100，且 

每次独立运行都采用相同的初始种群。实验均在硬件配置为 

Intel CoreTM i5 CPU 2．5GHz、4GB内存的机器上完成，程序 

采用 MATLAB7．0编写。 

4．3 与先进的优化算法的比较分析 

为验证 dn-DADE算法的整体性能优势，将其与 jDE算 

法、SaDE算法、JADE算法和DEahcSPX算法分别在3O维(D 

一 30)和 i00维(D—lOO)的函数 厂1__厂1 上进行测试，比较各 

算法在最终解的质量、收敛速度和鲁棒性上的性能差别。由 

于中心偏移旋转函数的最优值不在原点，本文采用实际输出 

结果与理论最优结果之间的误差值作为评价准则。 

设 z 为目标函数的已知全局最优解 ，X为算法实际找到 

的最优解，定义误差值 EV(Error Value)为： 一，( )一 

f(x )。记录每次运行达到最大函数评价次数 MAX_FES时 

(D一30时 MAX_FE5—3×lO ；D一100时 MA X FES一1× 

10 )的EV最小值，统计 5o次运行结果的平均值和标准差， 

则表 1和表 2分别为 5种算法在函数D一30和D—100时运 

行的统计结果，黑体部分表示所有算法在同一测试函数上得 

到的最优结果。 

同时，本文使用Wilcoxon秩和检验_1 ](显著度水平 5 ) 

对表 1和表 2的数据进行了统计分析，Wilcoxon秩和检验的 

P值分别见表 3和表 4。 
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表 1 5种算法在测试函数 ^一^4上的EV平均值和标准差比较 

(D一30) 

算法 jDE SaDE JADE DEahcSPX ~ DAD E 

＼ 平均值 平均值 平均值 平均值 平均值 

函数＼ (标准差) (标准差) (标准差) (标准差) (标准差) 

2．18E一 25 1．09E一 27 7．75E一55 2．77E一 24 7．25E一58 

fi(X) (6．92E一 (6．42E一 (6．48E一 (5．34E一 (1．83E一 

27) 28) 54) 25) 60) 

3．65E一 08 6．27E— O9 4．16E一 25 8．14E— O6 5．17E一26 

fz(x) (7．41E一 (7．29E一 (8．57E一 (1．31E一 (4．64E— 

O9) 10) 26) 05) 26) 

1．17E+04 9．18E+04 7．47E+O3 3．15E+08 2．05E+03 

f3(x) (5．79E+ (5．71E+ (1_15E+ (4．01E+ (8．28E+ 

03) 04) 03) 07) 03) 

5．13E+00 9．14E一05 4．01E—O5 1．01E+00 1．28E一07 

f4(x) (6．20E一 (6．O1E一 (7．23E一 (9．1OE+ (7．02E一 

01) 05) 07) oo) 08) 

3．O7E+ O3 6．75E+ 02 7．78E+O2 l|O8E+ O3 1．71E+ 02 

f5(x) (2．06E+ (2．19E+ (5．14E+ (4．O5E+ (2．69E+ 

03) 02) 02) 03) 02) 

1．67E+02 1．44E+02 7．28E+OO 3．28E+O7 2．72E一01 

f6(x) (2．13E+ (4．27E+ (9．91E+ (1．85E+ (8．14E— 

oo) O1) oo) 05) 01) 

9．18E—O3 8．O6E一03 4．59E—O3 8，24E+oo 4．06E一03 

f7(x) (3．01E一 (3．67E一 (3．18E～ (1_33E一 (2．59E一 

03) O3) O3) 01) 03) 

2．。gE+O1 2．O9E+01 2．O1E+O1 2．09E+01 2．01E+01 

f8(x) (1_37E一 (2．18E一 (3．89E一 (4．17E一 (1．88E一 

02) 02) 02) 02) 02) 

5．37E一23 3．71E一19 3．25E一 27 4．O1E一 15 2．04E一33 

f9(x) (4．43E一 (2．01E一 (6．47E一 (6．22E一 (5．01E一 

24) 21) 29) 16) 37) 

7．23E+O1 6．17E+O1 4．83E+01 4．26E+01 3．97E+01 

{lO(x) (3．08E+ (5．68E+ (7．65E+ (5．18E+ (2．61E+ 

O1) oo) oo) oo) 00) 

5．77E+O1 3．O5E+O1 2．99E+O1 8．64E+01 1．45E+01 

fn(x) (3．18E+ (2．17E+ (2．08E+ (7．21E+ (5．84E+ 

01) 00) 00) oo) 00) 

1．05E+O5 7．89E+O2 6．18E+04 7．61E+02 2．37E+03 

f1z(X) (7．71E+ (8．59E+ (4．39E+ (5．35E+ (1_05E+ 

04) O1) 03) 01) 03) 

3．44E+00 2．81E+00 3．14E+00 4．36E+01 2．13E+00 

f13(X) (3．84E一 (5．64E一 (8．78E一 (2．58E+ (3．82E— 

O1) 02) 02) oo) 02) 

4．47E+O1 2．29E+O1 2．O9E+O1 3．58E+O2 1．54E+01 

f14(X) (1．23E一 (4．38E一 (3．91E一 (7．69E+ (2．03E一 

01) O1) 01) O1) 01) 

表 2 5种算法在测试函数 ，1一，14上的 EV平均值和标准差比较 

(D一100) 

算法 jDE SaDE JAD E DEahcSPX ~ DAD E 

＼ 平均值 平均值 平均值 平均值 平均值 

函数＼ (标准差) (标准差) (标准差) (标准差) (标准差) 

f】(x) 

fz(x) 

f3(x) 

f4(x) 

fs(x) 

3．62E一16 

(4．91E一 

18) 

7．69E—O6 

(5．46E一 

07) 

1．14E+07 

(5．83E+ 

05) 

4．78E 一04 

(3．13E+ 

03) 

1．08E+05 

(4．31E+ 

O3) 

4．98E一18 

(7．46E一 

19) 

3．16E—O2 

(4．49E一 

03) 

6．49E 一06 

(3．06E+ 

03) 

2．89E+04 

(5．98E+ 

03) 

8．57E+04 

(5．08E+ 

03) 

5．16E一 21 

(3．88E一 

23) 

7．91E一 07 

(5．04E— 

o8) 

1．93E+06 

(5．58E+ 

04) 

3．07E+04 

(4．57E+ 

03) 

5．36E+04 

(2．41E+ 

03) 

5．94E——10 

(7．78E一 

12) 

2．88E+oo 

(1．87E— 

O1) 

2．58E+07 

(3．44E+ 

O6) 

5．91E+04 

(1．31E+ 

04) 

7．67E+04 

(3．58E+ 

04) 

6．81E一33 

(4．76E一 

37) 

2．73E一 10 

(5．47E一 

12) 

8．43E+05 

(1．56E+ 

04 

2．84E+03 

(1．16E+ 

03) 

2．19E+04 

(3．18E+ 

03) 
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平均值 平均值 平均值 平均值 平均值 

(标准差) (标准差) (标准差) (标准差) (标准差) 
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表 3 对测试函数 ^一，14的Wileoxon秩和检验(显著度水平 5 ) 

的P值(D一3O) 

4．19E一 17 

2．13E— l1 

6．18E—O4 

5．17E一04 

1．82E一02 

5．19E一 1O 

6．52E一 13 

4．75E一 12 

3．19E— l1 

5．13E一 15 

4．41E—O7 

5．84E一 18 

8．28E一 16 

2．76E—O6 

5．82E一 17 

5．26E一 16 

2．84E—O6 

6．62E—O3 

5．47E一05 

4．98E—O9 

7．71E—O5 

6．82E— l1 

5．48E——17 

7．22E一 16 

6．92E一 18 

3．72E一 19 

2．O3E—O6 

4．39E一 17 

2．74E一 22 

7．63E一 23 

1．04E—O4 

3．47E—O4 

2．88E一 04 

8．27E～ 10 

5．38E—O4 

1．09E—O7 

8．42E——22 

1．15E一 17 

5．59E一 18 

1．89E—O4 

4．87E——16 

6．91E一 18 

7．96E一 17 

l_69E—O7 

3．53E—O2 

9．18E—O4 

8．19E—O3 

1．82E—O4 

4．19E—O2 

7．57E—O3 

2．14E一2O 

2．18E一 15 

2．97E—O5 

NA 

5．22E—O5 

3．29E—O4 

NA 

NA 

NA 

NA 

NA 

NA 

NA 

NA 

NA 

NA 

NA 

8．17E—O7 

NA 

NA 

表 4 对测试函数 ，1一，14的Wileoxon秩和检验(显著度水平 5 ) 

的P值(D一100) 

2．97E——16 

5．41E——13 

5．89E一 0g 

1．O7E一07 

2．68E一04 

5．14E一 1O 

8．42E——13 

1．58E—O7 

7．82E— U 

2．49E一 15 

5．77E—O6 

4．26E一 17 

8．82E一 2O 

4．91E— O9 

4．15E一 17 

6．95E一20 

4．37E—O8 

9．18E一05 

5．39E—O6 

4．28E—O7 

3．14E—O7 

5．76E— n 

5．68E一 17 

5．96E— l1 

4．O3E一2O 

NA 

1．O9E一 10 

2．78E一 13 

6．88E一 19 

1．37E一 2O 

2．17E一05 

9．78E一 07 

5．O2E—O7 

8．96E一 14 

6．U E一 05 

NA 

1．43E——19 

3．17E一 17 

1．89E一 13 

Z．68E一 14 

NA 

3．19E一17 

5．72E一 1O 

4．84E——12 

3．64E—O9 

6．47E—O5 

6．85E—O7 

2．28E—O8 

7．87E— l1 

3．46E一 07 

2．83E一 14 

6．71E一 12 

8．74E一 05 

1．56E一 1O 

5．29E一 05 

6．59E— l1 

NA 

NA 

NA 

NA 

NA 

NA 

NA 

6．73E一 12 

NA 

NA 

NA 

5．13E一 13 

7．36E一 15 

NA 
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由表 1、表 2可见，对于所有测试函数，无论是 30维还是 

100维，dn-DADE算法在大多数函数上的优化结果都明显优 

于其他比较算法。从表 1、表 3可以看出，对于 3O维的问题 ， 

除了在函数 -厂1z的求解上 DEahcSPX算法和 SaDE算法的优 

化结果好于 dn-DADE算法外，其他 13个函数上 dn-DADE 

算法均表现最优，尤其在函数 _厂1和 -厂9上表现较为突出。其 

中JADE算法在函数 厂7和 ^ 上的求解结果与dn-DADE算 

法相当，但dn-DADE算法的标准差都小于JADE算法，表明 

其具有更好的稳定性。表 2、表 4的实验结果显示 ，dn-DADE 

算法在函数 100维时仍保持了良好的优化性能，拥有较高的 

求解精度，该算法在函数 、厂1z和厂13上表现次优，其中SaDE 

算法对函数 _厂】z的优化性能最高，在函数 _厂8和 _厂l3的求解上 

JADE算法则表现最好，而其在^一，7、 一^ 和 ．厂l 这 11 

个函数上继续取得了最好的求解结果 。由此可见，dn-DADE 

算法能够有效地处理旋转、含噪问题及其混合函数，其在绝大 

部分函数上取得的最优解质量均优于其他比较算法，性能表 

现也没有因为函数维数的升高而降低。 

图2一图5是各算法对 30维函数运行 5O次后得到的收 

敛过程曲线。由于篇幅所限，只给出 厂4、厂6、厂7和 这 4个 

函数的收敛比较图，图中的纵坐标采用 EV值以 1O为底数的 

对数表示。从图中可以看出，对于单峰函数 厂4，dn-DADE算 

法的收敛速度相对其他比较算法拥有 明显的优势；而对于较 

为复杂的多峰函数 厂6和 ，dn-DADE算法与JADE算法的 

收敛速度均快于另 3种算法，两者都采用“贪婪性”的变异策 

略，在进化前期具有相似的收敛特性，随着进化代数的增加， 

dn-DADE算法的收敛开始明显加快，特别地，对于函数 ．厂g， 

dn-DADE算法在运行初始阶段的收敛速度较慢，但参数 自适 

应的调整不断引导种群朝着全局最优解的进化方向收敛 ，同 

时新的变异策略更加快 了其收敛，因此最后 dn-DADE算法 

的收敛速度超过了其他算法，并且取得了更好的收敛精度(见 

表 1)。 
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图 2 5种算法在 ^(D一3O)上 图3 5种算法在 _厂6(D一30)上 

的收敛曲线图 的收敛曲线图 
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图4 5种算法在 _厂7(D一30)上 图 5 5种算法在 ，g(D一30)上 

的收敛曲线图 的收敛曲线图 

4．4 dn-D~ E算法改进性能分析 

本文提出的dn-DADE算法从变异策略和参数设置两方 

面对标准 DE算法进行了改进，分别针对变异策略和参数提 

出了动态 自适应方案。为了更好地展示改进部分的有效性， 

选用以下算法作为比较：1)dn-DE算法：仅采用dn-DADE算 

法的变异策略，无参数自适应控制(设置 一0．7，cR 一 

0．5， 一0．01不变)；2)DADE算法：仅参数进行 自适应调 

整，变异策略采用一般性的 DE／rand／1；3)dnc-DADE算法： 

保持不变( 一』、 ／4)，其他设置与dn-DADE算法相同。 

基于所有测试函数 (D一30)的 4种算法均进行 5O次独立运 

行，其平均最优值(最小误差值)和标准差如表 5所列。 

表 5 4种算法在测试函数 ^一^4上的 E 平均值和标准差比较 

fD一30) 

dr,-DE DADE 

平均值 平均值 

(标准差) (标准差) 

平均值 平均值 

(标准差) (标准差) 

2．19E一34 

(4．83E一39) 

4．71E一 12 

(6．24E一13) 

4．47E+ 04 

(2．19E+04) 

9．74E— O3 

(5．13E—O5) 

4．95E+ O3 

(5．12E+02) 

8．67E+ O2 

(2．81E+O1) 

5．87E— O2 

(4．96E—O2) 

2．28E+01 

(4．51E一01) 

8．27E一 05 

(9．24E一07) 

l_86E+ O2 

(5．17E+01) 

1．59E+ O1 

(1．28E+O1) 

3．57E+ O5 

(2．18E+04) 

5．91E+ O3 

(2．87E+03) 

9．61E+ O1 

(7．28E+oo) 

5．O7E一 37 

(7．83E一35) 

8．O5E一 12 

(2．76E一12) 

3．68E+ 04 

(1．74E+05) 

8．16E一 04 

(1．98E— o3) 

3．28E+ o3 

(2．91E+03) 

4．39E+ 01 

(7．64E+oo) 

4．91E一 02 

(4．83E—O2) 

2．34E 一01 

(3．89E—O1) 

5．51E— O8 

(3．47E—O8) 

7．36E+ O1 

(2．78E+O1) 

2．O1E+ O1 

(9．57E+oo) 

6．28E+ 04 

(3．88E+03) 

3．24E+ 03 

(7．18E+02) 

9．79E+O1 

(3．54E+O1) 

3．58E一 43 

(6．78E一46) 

1．49E一 15 

(6．67E一17) 

6．92E+ O3 

(8．74E+03) 

5．62E— O5 

(4．11E—O6) 

3．15E+ 03 

(7．64E+02) 

6．17E+ 0O 

(2．36E+oo) 

7．16E— O3 

(3．89E—o3) 

2．11E+ O1 

(7．89E—O2) 

7．49E——IO 

(7．16E一11) 

6．64E+ O1 

(1．96E+O1) 

1．57E+ O1 

(1．06E+O1) 

1．64E+ 04 

(5．91E+o3) 

2．47E+ O1 

(1_82E+oo) 

9．38E+ O1 

(3．96E+oo) 

7．25E一58 

(1．83E一60) 

5．17E一26 

(4．64E一26) 

2．05E+03 

(8．28E+0S) 

1．28E一07 

(7．02E一08) 

1．71E+02 

(2．69E+02) 

2．72E一01 

(8．14E一01) 

4．06E一03 

(2．59E一03) 

2．01E+01 

(1．88E一02) 

2．04E一 12 

(5．01E一14) 

3．97E+01 

(2．61E+00) 

1．45E+01 

(5．84E+00) 

2．37E+03 

(1．05E+03) 

2．13E+00 

(3．82E一02) 

1．54E+O1 

(2．03E一01) 

表 5的测试结果显示，相比只改进一部分的变种算法， 

dn-DADE算法具有明显的性能优势，进一步地说明了 DE／ 

current-to-dnbest／1变异策略和参数自适应策略的缺一不可 

和相互作用：新的变异策略在算法运行过程中能够动态地平 

衡算法的探索和开采能力，并通过精英解的选择对寻优方向 

加以引导，避免算法随机选择导致的搜索盲目性。虽然在后 

期由于dn的变化更倾向于“贪婪性”策略，可能导致算法陷入 

局部最优，但通过参数自适应调整可以有效地提高种群多样 

性，帮助算法寻找到合适的精英解，从而加快种群向有效进化 

方向的收敛，提高算法的收敛速度和稳定性。 

4．5 参数分析 

如 3．2节所述，DE算法的性能相对于控制参数 F和CR 

的设置是很敏感的，对不同的问题需要进行不同的设置。为 

达到更好的优化效果和减少人为设置 的困难 ，本文通过对 

和CR幽的动态调整设计了新的自适应算子。图6显示了 

cR幽在优化函数，e和 ，9过程中的变化轨迹。交叉概率因子 

CR的取值与问题的特性有关，因此选取两个不同性质的 3O 
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维函数来观察 CR幽的自适应情况 ，其中 _厂6代表 白变量相关 

(non-separable)问题，_厂g代表 自变量独立 (separable)问题。 

从图中可以看出，针对不同问题，CR幽在搜索的不同阶段呈现 

不同的变化趋势，有效地对参数起到了自适应调整的作用。 

≤ 

图6 CR 的变化趋势图 

另外 ，由3．2．2节可知，为了使实际产生的 ，c值尽可能 

落在其限定范围内以减少截断次数，根据柯西分布的特点对 

的取值范围设置了调整量 ( 一1，2，3，⋯，r一0．05)。0 

取值对F 值超限概率的影响如表 6所列。显而易见，随着 

值的增大， 的取值范围越来越小，同时 ，c值的超限概率 

越来越低。由于 ，c值的超限概率与最大进化代数G一 无 

关，仅 与F幽的初始值和0的取值相关，综合考虑，在设定 F 

初始值 0．7的条件下，本文选取 一2，以平衡 的取值范围 

和超限概率的关系。 

表 6 0的取值与F ，G值超限概率的关系 

0值 超限概率 

结束语 DE算法在处理复杂函数最优化时存在后期收 

敛精度不高、速度较慢以及对参数设置敏感的问题，为此本文 

提出了一种新的变异策略 DE／current-to-dnbest／1和新的参 

数自适应策略，对标准 DE算法进行了综合改进，构成一种新 

型的基于动态 自适应策略的 dn—DADE算法。为验证 (f 

DADE算法的整体先进性和高效性，选取多种现有先进 DE 

改进算法在 14个 Benchmark测试函数上进行对比实验，结果 

显示该算法具有更好的求解精度、收敛速度和稳定性。同时， 

通过将本文提出的dn-DADE算法与其本身的变种算法进行 

比较，进一步说明了改进的有效性。 
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