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基于双变异模式协同的自适应微分进化算法
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摘 要: 针对微分进化算法 (DE)易陷入局部最优解、进化后期收敛速度慢、求解精度低等缺点,结合DE/rand/1
和DE/best/1两种变异模式分别具有全局探索能力和局部开发能力的优点,引入精英存档策略和控制参数自适应
策略,提出一种双变异模式协同自适应微分进化 (DMCSaDE)算法. 15个典型 benchmark测试函数的实验结果表
明, DMCSaDE能够有效提高算法的全局探索能力和局部开发能力,避免早熟收敛,大大提高算法的收敛性能和鲁
棒性,同时,精英种群的大小对DMCSaDE的优化性能具有明显的影响.
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Abstract: The differential evolution(DE) algorithm has some disadvantages, such as easy to fall into local optimal
solutions, slow convergence speed and low convergence precision in the later stage of evolution. By means of combining
DE/rand/1 mutation mode with global exploration ability and DE/best/1 mutation mode with local exploitation ability,
and introducing the elite archive strategy and control parameters adaptation strategy, a self-adaptive differential evolution
with dual mutation modes collaboration(DMCSaDE) is proposed. A total of 15 typical benchmark test functions are used
to perform comparative experiments. The experimental results show that DMCSaDE can effectively improve the global
exploration ability and local exploitation ability, avoid the premature convergence and greatly improve the convergence
performance and robustness. Additionally, the size of elite population has a significant effect on the optimization
performance of DMCSaDE.
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0 引 䀰

DE是由Storn等[1]针对实参优化问题而提出的

一种全局优化算法. DE原理简单,控制参数少,简单
易实现.目前, DE已经广泛应用于函数优化、神经
网络优化、工业控制、图像处理等众多科研和工程

领域[2-4]. DE作为进化算法的一个重要分支,与其他
进化算法有着相似的计算步骤,包括变异、交叉和
选择操作,而且DE也是基于群体和适应度这两个概
念.然而, DE与其他进化算法一样容易陷入局部最
优,存在早熟收敛现象.文献 [5-6]的研究表明, DE的

优化性能主要受变异模式和控制参数 (种群规模NP、
缩放因子F和交叉概率CR)的影响.通常情况下,当
使用DE求解优化问题时,需要事先确定采用的变异
策略以及设置合适的控制参数.

DE有许多不同的变异模式,每种变异模式都有
自己的优势和劣势.为了充分利用变异模式的优势
并克服其劣势,相关研究人员提出了许多基于变异模
式的改进DE算法.文献 [7]提出的SaDE综合运用4
种变异模式,且控制参数F和CR服从正态分布;文献
[8]提出的JADE算法通过对DE/current-to-best/1模式
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进行改进,引入了一种新的变异模式DE/current-to-
pbest/1;文献 [9]通过对变异策略和控制参数进行组
合,提出了EPSDE算法,在EPSDE中,不同的变异模
式组成一个资源池;文献 [10]利用 3种变异模式和
3种控制参数设置的随机结合,提出了组合DE算法
(CoDE),在CoDE中,对于每个个体,均有3个实验向
量生成;文献 [11]通过引入一种基于等级的变异模式
提出了Rank-JADE算法;文献 [12]提出的SAS-DE算
法能够自适应地结合多种变异模式;文献 [13]提出的
DMPSADE可以根据个体之间的竞争动态地调整变
异模式.
另外,也有许多改进DE侧重于控制参数自适

应策略.文献 [14]提出了一种模糊自适应DE算法,
该算法利用模糊逻辑控制来调节控制参数F和CR;
文献[15]提出的 jDE算法,为每一个个体Xi分配一个

Fi和CRi,而且在进化过程中根据两个指定的阈值
τ1和 τ2动态地调整Fi和CRi;文献 [16]提出的 aDE
(adaptive DE)通过对比后代个体的适应值 f(xt+1

i )

和父代种群的平均适应值f t
avg来调整F和CR;文献

[17]在JADE的基础上引入了一种自适应种群规模减
小机制,进而提出了JADE-APTS算法; 文献 [18]提出
的ESADE利用自适应参数的均匀分布和柯西分布
生成控制参数值.
为进一步提高DE的优化性能, 并使控制参数的

选择独立于优化问题,本文提出一种DMCSaDE(self-
adaptive differential evolution with dual mutation modes
collaboration)算法. DMCSaDE综合运用DE/rand/1和
DE/best/1两种变异模式分别具有的全局探索能力和
局部开发能力,并在两种变异模式中引入精英存档策
略,同时,对每个个体的控制参数Fi和CRi采用自适

应策略.选取15个benchmark函数对DMCSaDE进行
实验研究,并与基本DE(DE/rand/1/bin，DE/best/1/bin)
和改进DE算法 (jDE、aDE、SaDE、JADE、EPSDE、
CoDE、Rank-JADE、JADE-APTS和 DMPSADE)进
行比较,同时,分析了精英种群的大小对DMCSaDE
优化性能的影响.实验结果表明,本文提出的
DMCSaDE能够有效地避免早熟收敛,全局优化能力
和鲁棒性得到了显著提高.

1 DE算法
考虑D维实数空间S ⊂ RD为待优化问题

min f(x)的搜索空间. NP个D维实数向量Xi,t =

{xi1,t, xi2,t, · · · , xiD,t} ∈ S (i = 1, 2, · · · ,NP)构成
一代种群Xt = {X1,t, X2,t, · · · , XNP,t},其中 t =

0, 1, · · · , T表示进化代数.因此, DE的变异、交叉以
及选择操作可如下表示:

1)变异.对于每个个体Xi,t,按照下式生成变异
向量Vi,t+1 = [vi1,t+1, vi2,t+1, · · · , viD,t+1]:

Vi,t+1 = Xr1,t + F (Xr2,t −Xr3,t). (1)

其中: r1、r2和r3是 [1,NP]之间的随机整数,且r1 ̸=
r2 ̸= r3 ̸= i,因此种群规模NP至少为4;缩放因子F

是一个介于 [0, 2]之间的实数.
2)交叉.为提高种群的多样性,按下式生成实验

向量Ui,t+1 = [ui1,t+1, ui2,t+1, · · · , uiD,t+1]:

uij ,t+1 =

{
vij ,t+1, randij ⩽ CR or j = jrand;

xij ,t, otherwise.
(2)

其中: CR∈ [0, 1]为交叉概率; randij为 [0, 1]均匀分布

的随机数,决定了Ui,t+1的第j个元素是由变异向量

Vi,t+1还是目标向量Xi,t所贡献; jrand为 [1, D]之间

的随机整数,它确保Ui,t+1至少从Vi,t+1中获取一个

元素,避免进化停滞.
3)选择. DE采用贪婪的选择策略,选择操作可描

述如下:

Xi,t+1 =

{
Ui,t+1, f(Ui,t+1) < f(Xi,t);

Xi,t, otherwise.
(3)

当且仅当实验向量Ui,t+1的适应值小于Xi,t的适应

值时,新个体Xi,t+1才被设置为Ui,t+1;否则,Xi,t+1保

持Xi,t进入下一代.

2 DMCSaDE算法
全局探索和局部开发这对矛盾制约着DE的优

化性能.全局探索表示搜索解空间内不同区域的能
力,局部开发表示接近最优解的能力.文献 [19]认为
DE的局部开发能力强,而全局探索能力弱,从而容易
陷入局部最优,产生早熟收敛.当DE早熟收敛时,种
群进化停滞,种群中的每个个体均会出现聚集现象,
此时种群中个体的相似程度比较大,它也表明当前
种群具有较差的多样性,而利用式 (1)所求得的变异
向量Vi,t+1与目标向量Xi,t之间的差异并不明显,从
而使个体发现更优解的概率较小,很难摆脱局部最
优.因此,通过调控种群多样性可以有效提高全局探
索能力,使算法跳出局部最优解.

DE有多种变异模式,每种变异模式都有自身的
特点.比如, DE/rand/1强调全局探索能力,而DE/best/
1强调局部搜索能力.两种变异模式分别为

Vi,t+1 = Xr1,t + F (Xr2,t −Xr3,t), (4)
Vi,t+1 = Xbest,t + F (Xr2,t −Xr3,t). (5)

由式(4)可知, DE/rand/1的变异向量Vi,t+1由3个
互不相同的随机个体组成,这样有利于保持种群的多
样性,因此全局探索能力强,但收敛速度较慢;由式(5)
可知, DE/best/1的变异向量Vi,t+1由当前种群中最优
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个体Xbest引导,因此局部搜索能力强,收敛速度快,
但容易出现早熟收敛.
基于以上分析,本文结合DE/rand/1和DE/best/1

两种变异模式分别具有的全局探索能力和局部开发

能力,在两种变异模式中引入精英存档策略,提出一
种DMCSaDE算法.
精英存档策略的基本原理是将当前种群 Pop

(NP个个体)按照个体的适应值从小到大划分为精
英种群P和非精英种群Q. P中保留前NEP个较优
的个体 (适应值较小),Q保留剩余的NP − NEP个
个体. P和Q满足P

∪
Q = Pop,且P

∩
Q = ∅.当

DMCSaDE采用DE/rand/1模式时,参与变异的个体
Xr1,t和Xr2,t来自 P ,Xr3,t来自Q.当DMCSaDE采
用DE/best/1模式时,参与变异的个体Xr2,t来自P ,
Xr3,t来自Q.由此可得, DMCSaDE的变异和交叉操
作如下所示:
Vi,t+1 =XP

r1,t
+Fi,t(X

P
r2,t

−XQ
r3,t), τ < 1−

( t

T

)2

;

Xbest,t + Fi,t(X
P
r2,t

−XQ
r3,t), otherwise;

(6)

uij ,t+1 =

vij ,t+1, randij ⩽ CRi,t or j = jrand;

xij ,t, otherwise.

(7)

其中: τ是 [0, 1]之间的随机数,它决定了变异向量
Vi,t+1由DE/rand/1模式或DE/best/1模式生成; t为进
化代数计数器;T为算法的最大进化代数.此外,每个
个体都有自己的控制参数Fi,t和CRi,t,且随种群进化
而自适应调整.

!"#$

x
P

r 2

x
P

r 1 F xi r(
P

2
- x

Q

r 3
)

x
Q

r 3

V i

Q

P

图 1 DMCSaDE的DE/rand/1模式 (进化初期)

x
P

r 2

xbest F xi r(
P

2
- x

Q

r 3
)

V i

Q

P

!"#$

x
Q

r 3

图 2 DMCSaDE的DE/best/1模式 (进化后期)

图1和图2所示的分别为采用精英存档策略改
进后的DE/rand/1和DE/best/1变异模式,两者主要区

别在于参与变异操作的个体XP
r1
和Xbest;两者共同

的部分为差分向量XP
r2

− XQ
r3

,从矢量运算的角度出
发,差分向量朝着更优个体XP

r2
的矢量方向进行搜

索,更加有利于提高收敛速度和求解精度.
新的变异模式 (6)表明,进化前期, 1 − (t/T )2的

值较大, τ小于 1 − (t/T )2的概率较大,图 1所示的
DE/rand/1模式更多地被选用,个体XP

r1
、XP

r2
和XQ

r3

共同参与变异操作,能够有效地保持种群多样性,从
而尽可能地对搜索空间进行全方位探索以发现更

多有“希望”的区域,避免了算法早熟收敛;进化后
期, 1−(t/T )2的值在不断减小, τ大于1−(t/T )2的概

率在不断增加,图2所示的DE/best/1模式被更多地用
来提高算法的局部开发能力,该模式以Xbest为引导,
将对探索到的有“希望”的区域进行开发以提高求解

精度,同时也加快了收敛速度.
精英种群P主要用来提高算法的收敛速度,而

非精英种群Q主要用来调节种群多样性.当P的大

小NEP = 0或NEP = NP时,参与变异的个体
Xr1,t、Xr2,t和Xr3,t随机来自种群Pop, DMCSaDE的
收敛速度和求解精度将降低.当P的大小NEP =

1时, DE/rand/1模式中的个体Xr1,t相当于Xbest,t,
而Xr2,t和Xr3,t来自Q,此时DE/rand/1模式退化为
DE/best/1模式,不利于保持种群多样性, DMCSaDE
的求解精度将下降.由此可知,过大的NEP有利于
保持种群多样性,但影响DMCSaDE的局部搜索能
力,不利于算法收敛;过小的NEP不利于保持种群
多样性,影响DMCSaDE的全局探索能力.本文建议
NEP ∈ [0.3, 0.5] · NP(详见第3.2节).
进化过程中,需要随时对P和Q进行更新维护,

当且仅当生成的新个体Ui,t+1比父代个体Xi,t更优

时才进行更新,更新操作存在以下两种情况:
1)如果新个体Ui,t+1对应的父个体Xi,t已经存

在于精英种群P ,则直接用Ui,t+1替换Xi,t;
2)如果新个体Ui,t+1对应的父个体Xi,t不在P

中,且Ui,t+1优于P 中最差的个体Xworst,t(适应值
最大),则用Ui,t+1替换Xworst,t,同时将Q中对应于

Ui,t+1的个体替换为Xworst,t.
此外,进化过程中,如果任何个体Xi,t连续ST代

不能生成一个更优个体 (个体进化停滞),则表明该个
体当前的控制参数Fi,t和CRi,t不合适而应当重新设

置;反之,则认为该个体当前的控制参数是合适的而
应当保留进入下一代.文献 [16]建议当参数不合适
需要重新设置时,采用随机调整的方法.在文献 [16]
中,当后代个体的适应值f(xt+1

i )大于等于父代种群

的平均适应值f t
avg时,需要重新生成参数,但此时并

不能表明个体的进化受阻,反而可能会丢失有效的
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参数值,造成搜索不够充分.因此本文根据进化过程
中个体的进化状态,提出如下一种控制参数自适应策
略.该策略能够使个体的当前参数值保留ST代,从而
尽可能地对有“希望”的区域进行搜索,进而提高求
解精度.

Fi,t+1 =

Fi,t, sti < ST;

Fl + r1(Fu − Fl), sti ⩾ ST;
(8)

CRi,t+1 =

CRi,t, sti < ST;

CRl + r2(CRu − CRl), sti ⩾ ST.

(9)

其中:Fi,t和CRi,t分别为个体Xi,t当前的缩放因子

和交叉概率,Fl和Fu分别为缩放因子的下限和上

限, CRl和CRu分别为交叉概率的下限和上限.根据
文献[17]的建议,设置Fl = 0.1、Fu = 1.0、CRl = 0.3、

CRu = 1.0; r1、r2为 [0, 1]之间的随机数; sti为个体
Xi,t的进化停滞代数,整数ST为指定的阈值,根据文
献[20]的建议,设置ST = 3.

控制参数Fi,t和CRi,t的更新在变异操作之前,
从而新的控制参数将影响到下一代个体的变异和交

叉操作.通过采用控制参数自适应策略,使控制参数
的选择独立于具体的优化问题,提高了算法的适用性
和鲁棒性.

3 实验及结果分析

为检验DMCSaDE算法的优化性能,选用15个典
型的benchmark测试函数进行实验研究,如下所示:

f1(x) =

D∑
i=1

x2
i ;

f2(x) =
D∑
i=1

|xi|+
D∏
i=1

|xi|;

f3(x) =

D∑
i=1

( i∑
j=1

xj

)2

;

f4(x) = max{ |xi|, 1 ⩽ i ⩽ D};

f5(x) =

D−1∑
i=1

(100(xi+1 − x2
i )

2 + (1− xi)
2);

f6(x) =
D∑
i=1

(⌊xi + 0.5⌋)2;

f7(x) =

D∑
i=1

ix4
i+random[0, 1);

f8(x) =

D∑
i=1

−xi sin(
√

|xi|)+

D · 418.982 887 272 336 9;

f9(x) =

D∑
i=1

(106)
i−1
D−1x2

i ;

f10(x) = −20 exp
(
− 0.2

√√√√ 1

D

D∑
i=1

x2
i

)
−

exp
( 1

D

D∑
i=1

cos 2πxi

)
+ 20 + e;

f11(x) =

D∑
i=1

x2
i

4 000
−

D∏
i=1

cos
( xi√

i

)
+ 1;

f12(x) = 1− cos
(
2π

√√√√ D∑
i=1

x2
i

)
+ 0.1

√√√√ D∑
i=1

x2
i ;

f13(x) =

D∑
i=1

(
0.5 +

sin2(
√
x2
i + x2

i+1)− 0.5

(1 + 0.001(x2
i + x2

i+1))
2

)
,

xD+1 = x1;

f14(x)=
π

D

{
10 sin2(πy1) +

D−1∑
i=1

(yi − 1)2[1+

10 sin2(πyi+1)] + (yD − 1)2
}
+

D∑
i=1

u(xi, 10, 100, 4), yi = 1 +
1

4
(xi + 1);

f15(x) = 0.1
{
10 sin2(3πx1) +

D−1∑
i=1

(xi − 1)2[1+

sin2(3πxi+1)] + (xD − 1)2[1+

sin2(2πxD)]
}
+

D∑
i=1

u(xi, 5, 100, 4).

3.1 与基本DE和改进DE进行比较

将 DMCSaDE与基本 DE (DE/rand/1/bin和 DE/
best/1/bin)、jDE和aDE进行比较.对所有算法, NP =

100,独立实验次数为30.根据文献 [15]的建议,对于
DE/rand/1/bin,设置F = 0.5和CR = 0.9.根据文
献 [10]的建议,对于DE/best/1/bin,设置F = 0.8和

CR = 0.9.对于DMCSaDE,精英种群大小NEP =

30, ST = 3.其他算法的参数设置详见具体文献.表
1给出了各算法所求最优解的均值 (Mean)和达到指
定收敛精度时所需的平均进化代数 (MNEG)以及实
验成功率 (SR),其中N/A表示Not Applicable. MNEG
和SR主要用于比较算法的收敛速度和稳定性.此外,
图3给出了部分函数的进化曲线.横轴和纵轴fit分别
表示进化代数和 log10 (平均最优适应值).图3(b)、图
3(c)和图3(d)的图例与图3(a)相同.
由表1和图3可得: 1)就所求最优解的精度来看

(Mean): DMCSaDE对所有测试函数求得的最优解
均值都要好于其他算法. 2)就算法的收敛速度来看
(MNEG): DMCSaDE能够以最少的进化代数达到指
定的收敛精度;而DE/rand/1bin、DE/best/1/bin、jDE和
aDE表现较差,特别是对于多峰函数. 3)就算法的稳
定性来看 (SR): DMCSaDE的稳定性最高; DE/rand/1/
bin和DE/best/1/bin的表现最差,这是由于前者在有
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限的进化代数内收敛太慢,而后者采用贪婪策略
导致早熟收敛; jDE和 aDE要好于DE/rand/1/bin和
DE/best/1/bin,但对于具有多个局部最优解的多峰函
数,优化结果并不理想.

综上所述, DMCSaDE不仅具有很高的收敛精度
和稳定性,而且具有很快的收敛速度,这主要是由于
DMCSaDE采用了双变异模式 (DE/rand/1和DE/best/
1)协同策略进而提高了种群的多样性,同时精英存档
策略和控制参数自适应策略的引入不仅加快了算法

的收敛速度,也提高了算法的稳定性.
此外,有7个函数与CEC2005的测试函数相同,

不同的是这些函数在CEC2005中经过了偏移和旋
转变换.为进一步验证DMCSaDE的有效性,将其与
SaDE、JADE、EPSDE、CoDE、Rank-JADE、JADE-
APTS和DMPSADE进行对比. DMCSaDE的参数设
置不变,其他算法的设置见具体文献.独立实验次数
和函数维度均为30,最大进化代数为3 000. f5和f13

的搜索空间为 [−100, 100],其他不变.表2给出了各
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图 3 不同算法对测试函数进行优化后的

平均最优适应值进化曲线

算法所求最优解的均值.从表2可以看出, DMCSaDE
的优化结果好于其他参与比较的算法.

3.2 参数NEP对DMCSaDE的影响

在第2节中,初步探讨了精英种群P的大小NEP
对DMCSaDE的影响.但如何针对不同的优化问题,
选择合适范围内的NEP才是研究的关键.为此,通过
设置不同的NEP来进一步研究其对DMCSaDE优化
性能的影响,进而确定合适NEP的取值范围.种群大
小NP = 100,独立实验次数为30, DMCSaDE的参数
设置同3.1节,设置NEP = λ · NP, λ ∈ {0.1, 0.3, 0.3,
0.7, 0.9}.表 3给出了DMCSaDE在不同NEP下所求
解得的最优解均值Mean和达到指定收敛精度所需
的平均进化代数均值MNEG以及实验成功率SR,其
中最优 (Best)和次优 (Second)结果分别用粗体和斜
体表示.同时,表3统计了最优解和次优解的个数.图
4也给出了部分函数的进化曲线.横轴和纵轴fit分别
表示进化代数和 log10(平均最优适应值).图4(b)、图
4(c)和图4(d)的图例与图4(a)相同.
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图 4 DMCSaDE在不同NEP下的平均
最优适应值进化曲线
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表 1 基本DE、jDE、aDE和DMCSaDE的优化结果

函数 T

DE/rand/1/bin DE/best/1/bin jDE aDE DMCSaDE

Mean MNEG(SR) / % Mean MNEG(SR) / % Mean MNEG(SR) / % Mean MNEG(SR) / % Mean MNEG(SR) / %

f1 1 500 2.63e-16 932(100) 4.09e-17 891(100) 1.12e-17 870(100) 3.77e-26 625(100) 1.32e-114 202(100)

f2 2 000 1.27e-11 1 557(100) 4.46e-13 1 381(100) 4.09e-15 1 221(100) 1.34e-21 871(100) 2.46e-69 299(100)

f3 5 000 5.96e-12 3 914(100) 2.32e-13 3 576(100) 4.39e-03 N/A(0) 4.64e-05 N/A(0) 8.96e-52 1 345(100)

f4 5 000 2.60e-01 N/A(3) 4.37e-09 N/A(83) 8.62e-10 4 466(100) 6.99e-05 N/A(60) 3.63e-21 1 915(100)

f5 3 000 5.72e-03 N/A(0) 2.65e-01 N/A(60) 9.56e+00 N/A(0) 1.06e+01 N/A(0) 9.32e-28 996(100)

f6 1 500 0.00e+00 389(100) 6.66e-01 N/A(57) 0.00e+00 309(100) 0.00e+00 277(100) 0.00e+00 82(100)

f7 3 000 4.62e-03 147 4(100) 7.58e-03 N/A(87) 5.39e-03 1 734(100) 5.16e-03 1 645(100) 1.14e-03 476(100)

f8 1 000 7.46e+03 N/A(0) 1.42e+03 N/A(0) 5.24e+02 N/A(0) 9.27e-09 N/A(83) 0.00e+00 618(100)

f9 500 4.24e+00 N/A(0) 2.55e+00 N/A(0) 2.82e+00 N/A(0) 6.37e-03 N/A(0) 7.09e-34 240(100)

f10 500 2.84e-02 N/A(0) 7.67e-02 N/A(0) 1.16e-02 N/A(0) 5.35e-04 N/A(0) 2.88e-14 287(100)

f11 1 000 5.41e-09 N/A(73) 8.21e-03 N/A(53) 2.41e-09 N/A(93) 2.52e-14 674(100) 0.00e+00 212(100)

f12 1 000 2.85e-01 688(100) 3.43e-01 732(100) 3.10e-01 728(100) 2.90e-01 636(100) 1.99e-01 207(100)

f13 500 3.28e-07 N/A(0) 1.81e-07 N/A(0) 1.14e-07 N/A(0) 1.89e-10 413(100) 0.00e+00 134(100)

f14 500 8.63e-04 N/A(0) 1.17e-01 N/A(0) 1.86e-04 N/A(0) 2.85e-07 N/A(0) 1.35e-19 198(100)

f15 500 5.52e-03 N/A(0) 1.34e-02 N/A(0) 1.53e-03 N/A(0) 2.12e-06 N/A(0) 1.29e-19 210(100)

表 2 DMCSaDE与其他改进DE的优化结果

函数 SaDE JADE EPSDE CoDE Rank-JADE JADE-APTS DMPSADE DMCSaDE

f1 2.96e-30 0.00e+00 1.02e-29 3.12e-31 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00

f3 9.33e-02 4.15e-27 4.12e-22 4.25e-09 7.03e-27 2.10e-29 2.34e-05 1.50e-29

f5 8.24e+01 6.70e-01 1.23e+00 9.86e-01 1.04e+00 8.59e+00 6.23e-01 3.58e-01

f9 8.48e+05 2.01e+04 9.28e+06 1.87e+05 1.46e+04 7.43e+03 3.50e+05 3.89e+03

f10 2.11e+01 2.10e+01 2.11e+01 2.01e+01 2.10e+01 2.09e+01 2.11e+01 2.01e+01

f11 5.23e-03 4.10e-03 7.44e-03 5.11e-03 4.97e-03 3.05e-03 4.61e-04 5.85e-06

f13 2.22e+01 2.18e+01 2.30e+01 2.20e+01 2.17e+01 1.19e+01 2.19e+01 8.27e+00

表 3 DMCSaDE在不同NEP下的优化结果

函数 T

λ = 0.1 λ = 0.3 λ = 0.5 λ = 0.7 λ = 0.9

Mean MNEG(SR) / % Mean MNEG(SR) / % Mean MNEG(SR) / % Mean MNEG(SR) / % Mean MNEG(SR) / %

f1 1 500 1.43e-153 137(100) 1.32e-114 202(100) 1.94e-93 290(100) 5.41e-80 385(100) 2.92e-60 499(100)

f2 2000 1.59e-78 216(100) 2.46e-69 299(100) 2.92e-59 421(100) 2.46e-45 558(100) 1.16e-37 722(100)

f3 5 000 3.38e-76 777(100) 8.96e-52 1 345(100) 9.81e-41 1 881(100) 4.97e-30 2 488(100) 3.25e-17 3 400(100)

f4 5 000 1.85e-17 2 490(100) 3.63e-21 1 915(100) 9.55e-24 1 962(100) 9.21e-24 2 104(100) 4.48e-21 2 478(100)

f5 3 000 2.31e-20 868(100) 9.32e-28 996(100) 8.69e-28 1 333(100) 6.21e-28 1 643(100) 2.02e-21 N/A(67)

f6 1 500 4.00e+00 N/A(0) 0.00e+00 82(100) 0.00e+00 112(100) 0.00e+00 152(100) 0.00e+00 204(100)

f7 3 000 2.66e-03 902(100) 1.14e-03 476(100) 1.47e-03 790(100) 1.93e-03 700(100) 1.70e-03 1 225(100)

f8 1 000 9.14e+02 N/A(0) 0.00e+00 618(100) 0.00e+00 739(100) 0.00e+00 850(100) 3.55e+02 N/A(0)

f9 500 8.39e-43 169(100) 7.09e-34 240(100) 3.61e-26 303(100) 3.38e-20 359(100) 2.86e-14 421(100)

f10 500 2.11e+00 N/A(0) 2.88e-14 287(100) 2.29e-14 347(100) 7.11e-13 406(100) 1.16e-09 470(100)

f11 1 000 2.52e-02 N/A(33) 0.00e+00 212(100) 0.00e+00 309(100) 0.00e+00 375(100) 0.00e+00 474(100)

f12 1 000 3.33e-01 135(100) 1.99e-01 207(100) 1.99e-01 263(100) 1.99e-01 357(100) 1.99e-01 440(100)

f13 500 7.03e-16 91(100) 0.00e+00 134(100) 0.00e+00 184(100) 0.00e+00 229(100) 3.70e-16 274(100)

f14 500 2.77e-01 N/A(67) 1.35e-19 198(100) 1.35e-19 244(100) 1.35e-19 297(100) 2.92e-18 345(100)

f15 500 7.78e-02 N/A(33) 1.29e-19 210(100) 1.29e-19 268(100) 1.29e-19 306(100) 1.87e-17 363(100)

Best(Second) 4(0) 7(6) 6(5) 6(0) 2(0)
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从表3和图4可以得出:λ = 0.1,即NEP = 10时,
对于单峰函数f1 ∼ f3和f9, DMCSaDE表现出最高
的求解精度和收敛速度;对于多峰函数, DMCSaDE
明显表现出求解精度低,稳定性差等缺点. λ = 0.9

时, DMCSaDE的求解精度最低,且收敛速度最慢. λ
= 0.7时, DMCSaDE的优化效果要好于λ ∈ {0.1,
0.9}.相比之下,λ ∈ {0.3, 0.5}时, DMCSaDE所求得
的最优解和次优解个数最多,且仍保持很高的收敛
速度和稳定性.因此,过大或过小的NEP都将降低
DMCSaDE的优化性能.当λ ∈ [0.3, 0.5],即NEP∈
[0.3, 0.5] · NP时, DMCSaDE能够针对大多数优化问
题发挥出最好的优化性能.此外,对于高维优化问题,
较小的NP将不利于算法寻优,而较大的NP虽然能够
提高求解精度,但会增加算法的运算量.根据文献 [1]
的建议, NP∈ [3, 10] ·D.

4 结 䇪

本文研究了DE算法的早熟收敛问题,通过结合
DE/rand/1和DE/best/1两种变异模式的优点,提出了
一种DMCSaDE算法.同时,在DMCSaDE中引入了
精英存档策略和控制参数自适应策略,这使得算法的
收敛速度、求解精度以及稳定性得到了显著提高. 15
个常用于优化算法比较的基准函数的实验结果表明

了DMCSaDE的整体优化性能要好于DE/rand/1/bin、
DE/best/1/bin、jDE、aDE、SaDE、JADE、EPSDE、CoDE、
Rank-JADE、JADE-APTS和DMPSADE.此外,分析了
参数NEP对DMCSaDE性能的影响,并给出了NEP的
取值范围.
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