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摘 要: 提出一个策略和控制参数自适应的差分进化 (ESADE)算法. ESADE算法将指数平滑法和轮盘赌选择法结

合到一起, 根据先前成功的经验在策略候选池中为每个个体自适应地选择变异策略来匹配进化的不同阶段. 在进化

过程中, ESADE算法使用柯西分布和正态分布为控制参数产生适当的值, 并使用指数平滑法进行自适应. 大量的仿

真实验结果表明, ESADE算法要优于其他差分进化算法.
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Abstract: This paper presents a differential evolution algorithm based on exponential smoothing (ESADE), with self-

adaptive strategy and control parameters, which employs single exponential smoothing and roulette wheel selection, and

adaptively selects mutation strategy for each individual from the strategy candidate pool to match different stages of the

evolution according to their previous successful experience. Cauchy distribution and normal distribution are used to generate

appropriate values for control parameters during the evolutionary process, and single exponential smoothing method is used

to realize self-adaption. A large amount of simulation experiments are made, and experimental results show that the ESADE

is better than other DE algorithms.
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0 引引引 言言言

差分进化算法 (DE)是由 Storn等[1]开发的一种

基于种群的随机搜索技术. 目前, 差分进化算法被应

用到了很多领域, 比如机械工程、通信、模式识别、信

号处理等[2-5].

标准差分进化算法需要预先设定好试验向量产

生策略和控制参数值, 在进化过程中不能根据优化问

题和进化阶段的不同适当调整变异策略和控制参数

值. 因此, 标准差分进化算法在处理多峰和高维问题

时很容易陷入局部最优, 出现早熟的现象.

为了改善标准差分进化算法的性能, 很多学者

提出了改进方案. Brest等[6]提出了 SADE算法, 该算

法根据特定的概率为下一代个体产生控制参数值或

沿用上一代的控制参数值, 随着不断地进化而实现

控制参数的自适应. Zou等[7]提出了MDE算法, 该算

法使用高斯分布和均匀分布产生随机数作为控制参

数值, 并根据进化代数选择变异策略. Pan等[8]提出了

SspDE算法, 该算法将变异策略和控制参数值分配给

每个个体, 经过一定代数后, 该算法根据一个较大的

概率将产生更好个体的变异策略和控制参数值重新
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分配给每个个体, 或者随机分配变异策略和控制参数

值. Mallipeddi等[9]提出了ESMDE算法, 该算法根据

当前种群构建了一个替代模型, 在进化的不同阶段产

生更有竞争力的子代, 替代模型也会随着进化过程不

断更新. Fan等[10]提出了DMPSADE算法, 该算法为

决策变量的每一维生成一个比例因子, 并为每个个体

选择一个变异策略和生成一个交叉率.

上述研究成果主要集中在对控制参数和变异策

略的研究上, 但在产生控制参数值和选择变异策略时

过多地依赖随机生成, 很少考虑进化过程的历史信息,

故本文提出一种新型策略和控制参数自适应的差分

进化 (ESADE)算法. ESADE算法将一次指数平滑法

(ES)和轮盘赌选择法结合到一起, 根据历史经验在策

略候选池中自适应地选择变异策略, 并使用带有自适

应参数的均匀分布和柯西分布为每个个体产生合理

的控制参数值. 为了验证ESADE算法的性能, 本文采

用CEC2005标准测试函数[11]进行仿真实验, 实验结

果表明, 本文算法的性能明显优于其他对比算法.

1 基基基于于于ES的的的自自自适适适应应应差差差分分分进进进化化化算算算法法法

对于不同的优化问题甚至是同一问题的不同进

化阶段, 最适合的变异策略和控制参数值都是不同

的[6]. 因此, 本文在标准差分进化算法的基础上提出

了一个基于一次指数平滑法 (ES)的自适应差分进化

(ESADE)算法.

1.1 变变变异异异策策策略略略自自自适适适应应应

DE算法的变异策略有很多, 有些策略有较强的

探索能力, 而有些策略有较强的开发能力. 常见的变

异策略如下[12-14]:

𝑉𝑖,𝐺 = 𝑋𝑟1,𝐺 + 𝐹 × (𝑋𝑟2,𝐺 −𝑋𝑟3,𝐺), (1)

𝑉𝑖,𝐺 = 𝑋best,𝐺 + 𝐹 × (𝑋𝑟1,𝐺 −𝑋𝑟2,𝐺), (2)

𝑉𝑖,𝐺 = 𝑋𝑖,𝐺 + 𝐹 × (𝑋best,𝐺 −𝑋𝑖,𝐺) + 𝐹 × (𝑋𝑟1,𝐺−
𝑋𝑟2,𝐺) + 𝐹 × (𝑋𝑟3,𝐺 −𝑋𝑟4,𝐺), (3)

𝑉𝑖,𝐺 = 𝑋best,𝐺 + 𝐹 × (𝑋𝑟1,𝐺 −𝑋𝑟2,𝐺)+

𝐹 × (𝑋𝑟3,𝐺 −𝑋𝑟4,𝐺), (4)

𝑉𝑖,𝐺 = 𝑋𝑟5,𝐺 + 𝐹 × (𝑋𝑟1,𝐺 −𝑋𝑟2,𝐺)+

𝐹 × (𝑋𝑟3,𝐺 −𝑋𝑟4,𝐺). (5)

其中: 𝐹 为变异比例因子; 𝑋best,𝐺 为第𝐺代的最优解;

𝑟1、𝑟2、𝑟3、𝑟4和 𝑟5为来自 [1,NP]中的 5个互不相等

的整数. 上述 5个变异策略, 即式 (1)∼ (5)通常被称为

DE/rand/1、DE/best/1、DE/rand-to-best/2、DE/best/2和

DE/rand/2.

为了能够实现对于不同问题或者同一问题的不

同进化阶段都能选择出最适合的变异策略, ESADE

算法构建了一个变异策略候选池, 候选池由上述 5个

变异策略构成, 并引入基于指数平滑法 (ES)和轮盘赌

选择法的自适应机制. 具体的过程如下.

1) 根据每个变异策略被选择的概率𝐾𝑗,𝐺 (因为

候选池中共有 5个变异策略, 所以初值𝐾𝑗,0 为 0.2), 采

用轮盘赌选择法为种群中的每个目标向量𝑋𝑖,𝐺 从策

略候选池中选择变异策略, 并计算每个变异策略被选

择的次数 𝑠𝑗 (𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 5).

2) 种群经过变异和交叉操作后, 计算每个变异策

略产生更好个体的次数𝑤𝑗 (𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 5).
3) 根据下式计算每个变异策略产生更好个体的

概率:

𝑅𝑗,𝐺 =
𝑤𝑗

𝑠𝑗
, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 5, (6)

其中𝐺为当前代数.

4) 使用一次指数平滑法按下式预测每个变异策

略在下一代产生更好个体概率:

𝑅𝑗,𝐺+1 = 𝑎×𝑅𝑗,𝐺 + (1− 𝑎)×𝑅𝑗,𝐺−1,

𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 5. (7)

其中: 𝐺为当前代数; 𝑎为一个 (0,1)间的正常数, 本文

设置为 0.2.

5) 按下式更新下一代每个变异策略被选择的概

率:

𝐾𝑗,𝐺+1 =
𝑅𝑗,𝐺+1

5∑
𝑗=1

𝑅𝑗,𝐺+1

, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 5, (8)

其中𝐺为当前代数.

6) 𝑠𝑗 和𝑤𝑗 置 0.

指数平滑法 (ES)的引入实现了以进化过程的历

史经验为依据, 预测每个变异策略在下一代进化中

产生更好个体的概率𝑅𝑗,𝐺+1. 从式 (7)不难看出, 在经

过 1/𝑎代后, 历史经验对概率𝑅𝑗,𝐺+1 的影响程度将以

指数形式减小到 (1−𝑎)1/𝑎. 即正常数 𝑎越接近于 1, 历

史经验对概率𝑅𝑗,𝐺+1 的影响程度下降越快; 正常数 𝑎

越接近于 0, 历史经验对概率𝑅𝑗,𝐺+1 的影响程度下降

越慢. 考虑到进化过程会有波动, 但长期趋势变化不

会太大, 故本文正常数 𝑎取 0.2. 此外, 为了避免某个变

异策略被选择的概率𝐾𝑗,𝐺 过大, 从而出现在下一代

进化中过度选择该策略的情况, 本文引入了轮盘赌选

择法来完成变异策略的选择, 这样既保证了选择概率

大的策略被选择的可能性大, 又保证了策略选择具有

一定的随机性.

1.2 控控控制制制参参参数数数自自自适适适应应应

ESADE算法在控制参数自适应中引入了带有自

适应参数的柯西分布随机数和正态分布随机数来产

生控制参数值, 其中自适应参数根据产生更好个体的

控制参数值使用指数平滑法 (ES)预测下一代进化中
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的自适应参数. 正态分布和柯西分布的引入保证了以

较大的概率生成期望的控制参数值, 又不失随机性,

从而保证种群的多样性.

在变异和交叉操作中, 根据如下公式为每一个目

标向量𝑋𝑖,𝐺 产生一个变异比例因子𝐹𝑖,𝐺 和一个交叉

率CR𝑖,𝐺:
𝐹𝑖,𝐺 = 𝑁rand(𝑇𝐺,𝑚), (9)

CR𝑖,𝐺 = 𝐶rand(𝑈𝐺, 𝑛). (10)

其中: 𝐺为当前代数; 𝑁rand()为正态分布随机数; 𝑇𝐺

为自适应参数, 即正态分布的均值, 本文初始设置为

0.5; 𝑚为正态分布的标准差, 本文设置为 0.1; 𝐶rand()

为柯西分布随机数; 𝑈𝐺 为自适应参数, 即柯西分布的

位置参数, 本文初始设置为 0.5; 𝑛为柯西分布的尺度

参数, 本文设置为 0.1. 如果𝐹𝑖,𝐺 超出 (0,1), 则将其设

置为 1; 如果CR𝑖,𝐺 超出 [0,1], 则将其设置为 0或 1.

在每一代的进化中, 每一个目标向量𝑋𝑖,𝐺 都根

据与其对应的变异因子𝐹𝑖,𝐺 和交叉概率CR𝑖,𝐺 产生

一个对应的实验向量𝑈𝑖,𝐺. 如果𝑈𝑖,𝐺 优于𝑋𝑖,𝐺, 那么

对应的𝐹𝑖,𝐺 和CR𝑖,𝐺 将被保存到集合FB和CRB中.

在这一代进化结束后, 变异因子𝐹𝑖,𝐺 和交叉概率

CR𝑖,𝐺 的自适应参数 (即式 (9)和 (10)中的𝑇𝐺 和𝑈𝐺)

使用一次指数平滑法 (ES)根据集合 FB和CRB的信

息进行更新, 以实现控制参数的自适应, 即自适应参

数𝑇𝐺 和𝑈𝐺 按下式进行更新:

𝑇𝑗,𝐺+1 = 𝑎× 𝑇𝑗,𝐺 + (1− 𝑎)× 𝑇𝑗,𝐺−1, (11)

𝑈𝑗,𝐺+1 = 𝑎× 𝑈𝑗,𝐺 + (1− 𝑎)× 𝑈𝑗,𝐺−1. (12)

其中: 𝐺为当前代数; 𝑎为一个 (0,1)间的正常数, 本文

设置为 0.2. 𝑇𝐺 和𝑈𝐺 按下式计算:

𝑇𝑗,𝐺 =

∑
𝐹𝑖,𝐺∈FB

𝐹𝑖,𝐺

𝑀
, (13)

𝑈𝑗,𝐺 =

∑
CR𝑖,𝐺∈CRB

CR𝑖,𝐺

𝑁
. (14)

其中: 𝑀 为集合 FB的元素个数, 𝑁 为集合CRB的元

素个数. 更新结束后, 清空 FB和CRB.

1.3 ESADE算算算法法法流流流程程程

ESADE算法的主要流程描述如下.

Step 1: 设置种群大小NP, 最大函数评价次数

MAX FES, 概率值𝐾𝑗,0, 自适应参数𝑇0 和𝑈0, 正常数

𝑎, 函数评价次数计数器FES, 代计数器𝐺.

Step 2: 初始化种群𝑃0, 并评估个体, 置FES =

NP; 创建计数器数组 𝑠𝑗 和𝑤𝑗 (𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 5).
Step 3: 置 𝑖 = 1.

Step 4: 根据𝐾𝑗,𝐺 采用轮盘赌选择法选择变异策

略.

Step 5: 根据式 (9)和 (10)产生控制参数𝐹𝑖,𝐺 和

CR𝑖,𝐺.

Step 6: 根据Step 5中产生的𝐹𝑖,𝐺、CR𝑖,𝐺和Step 4

中选择的变异策略对目标向量𝑋𝑖,𝐺 进行变异和交叉

操作.

Step 7: 如果 𝑓(𝑈𝑖,𝐺) ⩽ 𝑓(𝑋𝑖,𝐺), 则𝑋𝑖,𝐺+1 =

𝑈𝑖,𝐺, 并将𝐹𝑖,𝐺、CR𝑖,𝐺 加入对应集合 FB、CRB中, 𝑤𝑗

= 𝑤𝑗 + 1; 否则𝑋𝑖,𝐺+1 = 𝑋𝐺.

Step 8: 令FES = FES + 1, 𝑖 = 𝑖 + 1, 若 𝑖 < NP,

则转到Step 4.

Step 9: 计算每个变异策略被选择的次数 𝑠𝑗 , 并

根据式 (6)∼ (8)计算𝐾𝑗,𝐺+1, 然后置 𝑠𝑗 = 0, 𝑤𝑗 = 0;

根据式 (11)和 (12)计算𝑇𝐺+1 和𝑈𝐺+1, 并清空FB和

CRB.

Step 10: 令𝐺 = 𝐺 + 1. 若FES ⩽ MAX FES, 则

转至 Step 3.

Step 11: 输出最优解.

2 测测测试试试函函函数数数与与与参参参数数数设设设置置置

为了验证ESADE算法的性能, 选择CEC2005

的前 12个标准测试函数进行仿真实验. 其中: 𝐹1 ∼𝐹5

为单峰函数, 𝐹6 ∼𝐹12 为基本多峰函数. 这 12个函数

的性质覆盖了单峰、多峰、移位、可分、不可分、可扩

展、不可扩展、旋转、带噪声等, 具体细节可参见文献

[11].

另外, 本文选择了标准DE算法及 3个比较经典

的自适应DE算法 (即MDE、SADE和 SspDE)作为比

较对象, 以深入研究ESADE算法的各项性能. 根据文

献 [15-16]的建议, 本文将标准DE算法的控制参数𝐹

和CR分别设置为 0.5和 0.4. MDE、SADE和SspDE算

法的参数设置遵循原始文献. 对于ESADE算法, 本

文将 𝑎设置为 0.2, 𝑚和𝑛均设置为 0.1. 所有算法的种

群大小NP均为 100, 最大函数评价次数MAX FES均

为 100 000. 每个算法都要针对 30维和 50维标准测试

函数独立运行 30次, 采集各测试函数的均值和标准

差, 并进行Wilcoxon符号秩检验, 用以对比不同算法

在统计学意义上是否存在显著差异.

3 实实实验验验结结结果果果分分分析析析

3.1 ESADE算算算法法法与与与对对对比比比算算算法法法的的的比比比较较较分分分析析析

表 1和表 2列出了 30维和 50维标准测试函数运

行 30次获得的目标函数值的均值和标准差. 在 30维

情况下, ESADE获得了 9个最好的均值和 6个最好的

标准差; 在 50维情况下, ESADE获得了 7个最好的均

值和 5个最好的标准差. 这说明ESADE算法比其他

算法更能逼近理论最优值, 并且有着很好的稳定性.

为了进一步分析实验结果, 本文使用 50维标准
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测试函数运行 30次的结果绘制了盒图, 如图 1所示.

从图 1不难看出, ESADE算法在大多数函数上

的表现要优于其他算法, 并且很少产生异常点, 即便

产生异常点, 也距离所有样本的均值较近. 此外, 从图

中也能看出, ESADE算法样本分布较其他算法集中,

再次说明ESADE算法的稳定性要高于其他算法.

表 1 30维标准测试函数运行 30次的均值和标准差

ESADE DE MDE SADE SspDE
函数

均值 标准差 均值 标准差 均值 标准差 均值 标准差 均值 标准差

𝐹1 −4.50e+02 0.00e+00 −4.50e+02 6.78e-11 −4.50e+02 0.00e+00 −4.50e+02 1.00e-011 −4.50e+02 0.00e+00

𝐹2 −4.50e+02 0.00e+00 5.04e+03 1.10e+03 −4.50e+02 4.23e-002 4.72e+02 3.48e+02 −4.50e+02 1.46e-01

𝐹3 1.20e+05 7.89e+04 3.42e+07 6.54e+06 5.77e+05 2.44e+05 9.33e+06 5.12e+06 3.67e+05 2.12e+05

𝐹4 −4.42e+02 3.10e+01 1.20e+04 2.33e+03 −4.27e+02 3.44e+01 1.72e+03 8.21e+02 −3.31e+02 9.33e+01

𝐹5 1.01e+03 6.56e+02 3.08e+03 5.63e+02 1.30e+03 5.79e+02 1.04e+03 4.73e+02 1.98e+03 5.35e+02

𝐹6 3.90e+02 1.11e+00 4.16e+02 3.54e+01 4.04e+02 2.10e+01 4.11e+02 2.06e+01 4.44e+02 3.53e+01

𝐹7 −1.80e+02 1.00e-02 −1.79e+02 7.09e-02 −1.80e+02 1.14e-02 −1.80e+02 6.01e-02 −1.80e+02 1.73e-02

𝐹8 −1.20e+02 5.21e-02 −1.19e+02 6.01e-02 −1.19e+02 4.56e-02 −1.19e+0 5.22e-022 −1.19e+02 4.40e-02

𝐹9 −3.30e+02 2.12e-03 −2.28e+02 6.63e+00 −2.85e+02 1.10e+01 −2.76e+02 5.01e+00 −3.30e+02 1.68e-06

𝐹10 −2.52e+02 1.49e+01 −1.19e+02 1.05e+01 −2.79e+02 1.33e+01 −1.50e+02 9.50e+00 −2.91e+02 5.21e+00

𝐹11 1.24e+02 4.78e+00 1.23e+02 2.50e+00 1.26e+02 7.04e+00 1.27e+02 1.30e+00 1.17e+02 1.43e+00

𝐹12 3.11e+04 3.20e+04 4.89e+05 6.32e+04 5.69e+05 1.19e+05 2.49e+05 4.35e+04 6.89e+04 1.52e+04

表 2 50维标准测试函数运行 30次的均值和标准差

ESADE DE MDE SADE SspDE
函数

均值 标准差 均值 标准差 均值 标准差 均值 标准差 均值 标准差

𝐹1 −4.50e+02 0.00e+00 −4.49e+02 3.54e-04 −4.50e+02 1.73e-11 −4.50e+02 8.01e-06 −4.50e+02 1.55e-10

𝐹2 −4.49e+02 4.75e+00 3.49e+04 2.65e+03 −1.01e+02 2.35e+02 2.49e+04 5.80e+03 −9.26e+01 1.80e+02

𝐹3 1.14e+06 6.14e+05 2.39e+08 3.88e+07 2.59e+06 9.39e+05 6.49e+07 1.89e+07 2.89e+06 1.39e+06

𝐹4 4.19e+03 2.37e+03 6.80e+04 5.11e+03 4.79e+03 2.09e+03 3.79e+04 1.12e+04 8.78e+03 2.64e+03

𝐹5 6.19e+03 1.28e+03 1.09e+04 9.29e+02 5.17e+03 1.04e+03 6.00e+03 1.13e+03 5.80e+03 5.09e+02

𝐹6 4.03e+02 2.09e+01 1.28e+03 3.76e+02 4.49e+02 3.48e+01 4.74e+02 5.09e+01 7.69e+03 3.23e+02

𝐹7 −1.80e+02 1.15e-02 −1.78e+02 1.19e-01 −1.79e+02 2.48e-02 −1.79e+02 1.10e-01 −1.79e+02 1.49e-01

𝐹8 −1.19e+02 3.39e-02 −1.18e+02 3.60e-02 −1.18e+02 3.19e-02 −1.18e+02 2.32e-02 −1.18e-02 3.70e-02

𝐹9 −2.89e+02 6.19e+00 −7.78e+01 1.19e+01 −2.39e+02 1.89e+01 −1.69e+02 1.19e+01 −3.29e+02 1.15e+00

𝐹10 −1.50e+02 3.48e+01 9.69e+01 1.36e+01 −2.24e+02 8.23e+01 4.29e+01 9.49e+00 −1.89e+02 1.59e+01

𝐹11 1.60e+02 6.29e+00 1.60e+02 1.39e+00 1.59e+02 7.69e+00 1.59e+02 1.39e+00 1.45e+02 2.19e+00

𝐹12 7.09e+05 7.49e+04 2.69e+06 3.08e+05 2.88e+06 8.79e+05 1.53e+06 1.10e+05 4.47e+05 4.89e+04
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图 1 50维标准测试函数运行 30次的最优值盒图
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表 3和表 4列出了每个算法和最好算法之间进

行置信度为 5 %的Wilcoxon符号秩检验而得到的 P-

表 3 30维标准测试函数运行 30次的P-value

函数 ESADE DE MDE SADE SspDE

𝐹1 NA 1.697 8e-6 NA 6.470 5e-04 NA

𝐹2 NA 1.734 4e-6 1.734 4e-4 1.734 4e-4 1.734 4e-4

𝐹3 NA 1.734 4e-6 1.734 4e-4 1.734 4e-4 1.734 4e-4

𝐹4 NA 1.734 4e-6 1.500 1e-3 1.734 4e-4 1.734 4e-4

𝐹5 NA 1.734 4e-6 9.953 7e-2 8.210 1e-1 1.470 1e-2

𝐹6 NA 1.734 4e-6 1.734 4e-4 1.734 4e-4 1.734 4e-4

𝐹7 NA 1.734 4e-4 6.500 1e-1 4.100 1e-2 3.089 9e-2

𝐹8 NA 3.339 9e-1 3.950 1e-1 6.500 1e-1 6.910 1e-1

𝐹9 6.915 4e-2 1.734 4e-4 1.734 4e-4 1.734 4e-4 NA

𝐹10 1.734 4e-4 1.734 4e-4 1.730 2e-1 1.734 4e-4 NA

𝐹11 8.060 1e-4 1.734 4e-4 1.779 9e-3 1.734 4e-4 NA

𝐹12 NA 1.734 4e-4 1.734 4e-4 1.734 4e-4 1.060 2e-2

表 4 50维标准测试函数运行 30次的P-value

函数 ESADE DE MDE SADE SspDE

𝐹1 NA 1.734 4e-6 6.340 6e-4 1.734 4e-6 1.734 4e-6

𝐹2 NA 1.734 4e-6 1.734 4e-6 1.734 4e-6 1.734 4e-6

𝐹3 NA 1.734 4e-6 1.210 2e-3 1.734 4e-6 1.210 2e-3

𝐹4 NA 1.734 4e-6 4.270 5e-1 1.734 4e-6 1.734 4e-6

𝐹5 6.920 1e-2 1.734 4e-6 NA 1.991 7e-2 6.908 7e-2

𝐹6 NA 1.734 4e-6 9.867 9e-4 9.867 9e-4 1.734 4e-6

𝐹7 NA 1.734 4e-6 3.562 1e-2 1.734 4e-6 1.734 4e-6

𝐹8 NA 1.397 6e-1 5.385 7e-3 2.610 1e-3 1.251 5e-1

𝐹9 1.734 4e-6 1.734 4e-6 1.734 4e-6 1.734 4e-6 NA

𝐹10 1.061 7e-2 1.734 4e-6 NA 8.048 9e-4 1.461 2e-2

𝐹11 1.734 4e-6 1.734 4e-6 8.049 9e-4 1.734 4e-6 NA

𝐹12 1.734 4e-6 1.734 4e-6 1.734 4e-6 1.734 4e-6 NA

value. 本文中的最好算法被定义为获得最优均值的算

法. 如果不只一个算法获得了最优均值, 那么标准差

最小的那个就是最好算法.

在表 3和表 4中, 本文用NA表示最好算法. 如果

P-value小于 0.05, 则零假设被拒绝, 也就是说最好算

法在统计学意义上要明显优于当前算法; 否则零假设

被接受, 也就是说当前算法和最好算法在统计学意义

上没有明显差别. 在表 3中, ESADE算法是 9个函数

的最好算法, 并且有 1个函数的 P-value大于 0.05. 也

就是说, 在 30维情况下, ESADE算法在 12个函数中

有 9个函数获得了最好的结果, 且有 1个函数的结果

和最好算法的结果没有差别. 在表 4中, ESADE算法

是 7个函数的最好算法, 并且有 1个函数的P-value大

于 0.05. 同样, 在 50维的情况下, ESADE算法在 12个

函数中有 7个函数获得了最好的结果, 并且有 1个函

数的结果和最好算法的结果没有差别. 可见, 在统计

学意义上, ESADE算法有着比其他算法更好的表现.

3.2 ESADE算算算法法法的的的收收收敛敛敛性性性分分分析析析

此外, 为了研究ESADE算法的收敛性能, 本文使

用 50维标准测试函数的实验结果绘制了如图 2所示

的收敛曲线. 为了便于分析, 图 2采用了对数坐标系,

即纵轴为 30次目标函数值的均值与理论最优值之差

的对数值, 横轴为函数评价次数.
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图 2 50维标准测试函数运行 30次的收敛曲线
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从图 2可以看出, 在大部分函数上, ESADE的

算法的收敛速度要比其他算法快, 主要原因有 3个:

1) 本算法能够自适应地选择最适合的变异策略来匹

配当前寻优问题和进化阶段的特点, 从而加快进化速

度; 2) ESADE算法的策略候选池中包含了DE/best/1、

DE/rand-to-best/2和DE/best/2, 这几个策略对于单峰

和多峰函数有着很好的收敛效果, 并且将最好解的信

息整合了进来, 从而大幅度提高了ESADE算法的收

敛速度; 3) ESADE算法能够根据历史经验产生当前

进化中最适合的控制参数值.

3.3 ESADE算算算法法法的的的自自自适适适应应应机机机制制制分分分析析析

为了分析ESADE算法的自适应机制, 本文使用

50维标准测试函数的实验结果绘制了图 3和图 4.
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图 3 50维标准测试函数运行 30次的平均策略自适应曲线
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图 4 50维标准测试函数运行 30次的自适应参数平均进化曲线



796 控 制 与 决 策 第 31 卷

图 3为运行 30次的平均策略自适应曲线, 纵轴

为每个策略运行 30次的平均使用百分比, 横轴为函

数评价次数. 显然, ESADE算法会根据寻优问题和进

化阶段的不同以及历史经验自动选择适合的变异策

略. 如果某个策略在先前的进化中产生更好个体的概

率高, 那么在以后的进化中其被选择的可能性就大,

也就意味着其使用百分比高. 当其产生更好个体的概

率降低时, 就将导致其被选择的可能性减小, 该策略

的使用百分比也会随之下降.

图 4为自适应参数𝑇𝐺 和𝑈𝐺 运行 30次的平均进

化曲线, 纵轴为自适应参数𝑇𝐺 和𝑈𝐺 运行 30次的均

值, 横轴为函数评价次数. 图 4很明显地表现出了随

着算法的不断进化, ESADE算法会根据历史经验不

断地更新自适应参数𝑇𝐺 和𝑈𝐺 来满足不同进化阶段

的要求, 从而实现了变异比例因子𝐹 和交叉率CR的

自适应. 显然, ESADE算法控制参数自适应机制的效

果要比随机产生控制参数值和只根据进化代数产生

控制参数值的方法要好得多, 因为后两者没有考虑寻

优问题的不同和产生个体质量的优劣.

4 结结结 论论论

本文提出一种新型自适应差分进化算法—–

ESADE算法. 策略和控制参数自适应的引入, 使

ESADE算法在面对不同的寻优问题和不同的进化

阶段时都表现出了优异的性能. ESADE算法的策略

自适应机制是根据每个变异策略产生更好个体的概

率, 使用指数平滑法预测下一代策略选择概率, 并使

用轮盘赌选择法为每个个体选择变异策略. 而控制参

数自适应机制是根据产生更好个体的控制参数值, 使

用指数平滑法预测下一代自适应参数, 并根据新的自

适应参数产生正态分布随机数和柯西分布随机数作

为下一代控制参数值. 最后, 本文使用标准测试函数

对ESADE算法与其他差分进化算法进行仿真对比,

实验结果表明, ESADE算法具有收敛速度快、收敛精

度高等特点, 其性能明显优于其他对比算法.
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