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摘 要： 差分演化算法具有结构简单容易实现，收敛速度快和鲁棒性强等优点，但是存在早熟和进化停滞的现

象．提出的二阶段循环优化差分演化算法框架能够很好地保持算法局部开采能力和全局勘探能力的平衡．在差分演化
的变异操作中，以马氏距离矩阵为依据分别在目标向量的近邻或者远邻中选择父辈个体参与变异，这样分别形成偏重

局部开采或者偏重全局勘探的搜索阶段，此二阶段循环迭代，使得局部开采和全局勘探能力得到震荡平衡．在
ＣＥＣ２００５标准函数集上的测试结果显示了提出算法框架的有效性．
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１ 引言

差分演化（ＤｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌＥｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＤＥ）算法是一种简
单有效地求解连续优化问题的算法［１］，因其结构简单容

易实现、收敛速度快、鲁棒性好等优点，迅速引起了国内

外研究学者的关注，提出了许多改进的算法，并被广泛

地应用于科学工程领域［２］．ＤＥ的改进算法大致可以分
为两类［３］：一类是在 ＤＥ中引入其他的组件，如将三角
变异嵌入到 ＤＥ［４］，与局部搜索和单点交叉相结合的
ＤＥ［５］，免缩放因子的ＤＥ［６］；另一类是对 ＤＥ结构进行修
改，如自适应参数的ＤＥ（Ｓｅｌｆａｄａｐｔｉｎｇｃｏｎｔｒｏｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓｉｎ
ＤＥ，ＳａＤＥ）［７］，逆向 ＤＥ（ＯｐｐｏｓｉｔｉｏｎｂａｓｅｄＤＥ，ＯＤＥ）［８］，基
于邻域变异算子的ＤＥ［９］，多个变异算子协作的ＤＥ［１０］．

ＤＥ算法的主要特点是利用不同父辈个体间的差异
来产生下一代解，但它采用完全随机的方式来选择参与

变异的父辈个体，没有利用个体间的距离信息，这限制

了算法全局搜索的广度和局部搜索的深度，导致算法容

易出现早熟和进化停滞现象．演化算法要取得好的性
能，关键是要平衡好全局勘探能力和局部开采能

力［１１～１３］．提出的二阶段循环优化差分演化（Ｒｅｃｕｒｒｉｎｇ
ＴｗｏｓｔａｇｅＤＥ，ＲＴＤＥ）框架分为偏重局部开采与偏重全局
勘探二阶段，二阶段分别在目标向量的近邻或远邻中选

择父辈个体参与变异，搜索过程中二阶段循环迭代，局

部开采和全局勘探能力在反复循环中得到震荡平衡．实
验表明ＲＴＤＥ框架能够取得好的性能．
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２ ＤＥ算法

ＤＥ算法有以下三个主要算子：变异，交叉和选
择［１］．

变异：假设在 Ｄ维空间，第 ｇ代的解向量（也称为
目标向量）为 Ｘｇｉ＝（ｘｇｉ１，…，ｘｇｉｄ，…，ｘｇｉＤ），ｉ＝１，２，…，Ｎ，
变异向量为 Ｖｇｉ＝（ｖｇｉ１，…，ｖｇｉｄ，…，ｖｇｉＤ），常用的变异算子
有［１３］：（１）ｒａｎｄ／１：Ｖｇｉ＝Ｘｇｒ１＋Ｆ·（Ｘｇｒ２－Ｘｇｒ３），（２）ｂｅｓｔ／１：
Ｖｇｉ＝Ｘｇｂｅｓｔ＋Ｆ·（Ｘｇｒ１－Ｘｇｒ２），（３）ｃｕｒｒｅｎｔｔｏｂｅｓｔ／１：Ｖｇｉ＝Ｘｇｉ
＋Ｆ·（Ｘｇｂｅｓｔ－Ｘｇｉ）＋Ｆ·（Ｘｇｒ１－Ｘｇｒ２），其中 Ｘｒ是完全随机
选择的父辈个体，ｒ１≠ｒ２≠ｒ３≠ｉ∈｛１，２，…，Ｎ｝，Ｘｂｅｓｔ是
最优个体，参数 Ｆ∈（０，１］为缩放因子．上述变异算子中
的变异向量都是由缩放后的差分向量加载在一个基向

量而成．
交叉：将目标向量 Ｘｇｉ和变异向量中的维值交叉，

用于产生试验向量 Ｔｇｉ＝（ｔｇｉ１，…，ｔｇｉｄ，…，ｔｇｉＤ），常用的二
项式交叉法如下：

ｔｇｉｄ＝
ｖｇｉｄ， ｉｆｒａｎｄ（）＜Ｃｒｏｒｄ＝ｋ

ｘｇｉｄ，
{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（１）

其中 Ｃｒ∈［０，１］是交叉率，ｋ∈｛１，２，…，Ｄ｝是随机选择
的维．

选择：采用一对一贪婪选择算子如下：

Ｘｇ＋１ｉ ＝
Ｔｇｉ， ｉｆＴｇｉｉｓｂｅｔｔｅｒｔｈａｎＸｇｉ
Ｘｇｉ，{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（２）

３ ＲＴＤＥ算法框架

ＤＥ算法中变异算子的父辈个体选择使用均匀随
机选择策略（某些变异算子直接使用最优解），没有考

虑父辈种群解之间的距离信息，是一种完全随机的搜

索策略，不利于算法局部开采能力和全局勘探能力的

平衡．提出的ＲＴＤＥ算法框架分为偏重局部开采和偏重
全局勘探二阶段，此二阶段分别在目标向量的近邻或

者远邻中选择参与变异的父辈个体，目标向量的近邻

或者远邻主要依据解向量距离矩阵确定．本节首先介
绍解向量距离矩阵的计算，然后对二阶段循环优化策

略和算法流程进行介绍和分析．
３１ 解向量距离矩阵的计算

设第 ｇ代种群Ｐｇ＝｛Ｘｇ０，Ｘｇ１，Ｘｇ２，…，ＸｇＮ－１｝，计算任
意两解之间的距离，这些距离形成一个对角线元素为

零 的 对 称 距 离 矩 阵 Ｒｇ： Ｒｇ ＝
０ ｒｇ０，１ ｒｇ０，２ … ｒｇ０，Ｎ－１
ｒｇ１，０ ０ ｒｇ１，２ … ｒｇ１，Ｎ－１
ｒｇ２，０ ｒｇ２，１ ０ … ｒｇ２，Ｎ－１
    

ｒｇＮ－１，０ ｒｇＮ－１，１ ｒｇＮ－１，２ …















０

，其 中，ｒｇｉ，ｊ ＝

Ｘｇｉ，Ｘ

 ｇ
ｊ 表示第ｇ代种群中解Ｘｇｉ，Ｘｇｊ之间的距离．因为

解的不同维取值范围可能不同，提出的 ＲＴＤＥ使用马氏
距离方法计算任意两解之间的距离［１４］，以避免出现偏

重某些维的问题．第 ｇ代两解Ｘｇｉ，Ｘｇｊ的马氏距离表示
如下：

ｒｇｉ，ｊ＝ （Ｘｇｉ－Ｘｇｊ）ＴＳ－１（Ｘｇｉ－Ｘｇｊ槡 ） （３）
其中，Ｓ为解的协方差矩阵．因为解向量的各维相互独
立，所以其协方差矩阵为对角阵，则马氏距离计算公式

（３）变为：

ｒｇｉ，ｊ＝ ∑
Ｄ－１

ｄ＝０

（ｘｇｉｄ－ｘｇｊｄ）２

ｓ２槡 ｄ
（４）

其中，ｓ２ｄ为每一维标准差的平方，即每维的方差．因为
解的每一维在其取值范围上是均匀分布的随机变量，

所以其方差为：

ｓ２ｄ＝
ｘｍａｘｄ －ｘｍｉｎｄ
２ （５）

最终得出 Ｘｇｉ，Ｘｇｊ的马氏距离为：

ｒｇｉ，ｊ＝ ２·∑
Ｄ－１

ｄ＝０

（ｘｇｉｄ－ｘｇｊｄ）２

ｘｍａｘｄ －ｘｍｉｎ槡 ｄ
＝ Ｘｇｉ，Ｘ

 ｇ
ｊ （６）

３２ 二阶段循环优化策略

提出的ＲＴＤＥ算法框架分为偏重局部开采和偏重
全局勘探二阶段．当变异算子中选择的父辈与目标向
量距离较近时，通过变异与交叉会生成靠近目标向量

的新解，即在目标向量邻域进行搜索，偏重局部开采．
当选取的父辈与目标向量距离较远时，会生成离目标

向量距离较远且也不会落在父辈邻域内（因为交叉算

子的存在）的新解，即在目标向量较远区域进行搜索，

偏重全局勘探．图１是假设ＤＥ的变异算子为ｒａｎｄ／１，在
每一维取值范围都为１的二维解空间中进行搜索的示
意图．图１（ａ）所示是偏重局部开采阶段，变异算子选择
与目标向量 Ｘｇｉ相距较近的Ｘｇｒ１，Ｘｇｒ２，Ｘｇｒ３为父辈，生成的
下一代解落于两矩形之差的范围内．图 １（ｂ）所示是偏
重全局勘探阶段，选择与目标向量 Ｘｇｉ相距较远的解作
为父辈，从图中可见下一代解产生的区域比图１（ａ）面
积大，而且大部分与父辈有较远的距离．
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在确定父辈时，如果采用最简单的方式，即直接选

定离目标向量最近或最远的数个解作为父辈，会使得

在偏重局部开采阶段算法变得过于贪婪，而在偏重全

局勘探阶段，易导致解跳至边界，如生成的解经过越界

截断处理之后，出现多个维值同时处于边界．因此，提
出的算法先根据马氏距离计算出每个父辈被选中参与

变异操作的概率，然后按照轮盘赌选择方式来最后确

定父辈．
在偏重局部开采阶段，对目标向量 Ｘｇｉ进行更新

时，计算父辈的选择概率公式如下：

ｐｇｉ，ｊ＝１－
（ｒｇｉ，ｊ）２

∑
Ｎ－１

ｋ＝０
（ｒｇｉ，ｋ）２

（７）

在偏重全局勘探阶段，对目标向量 Ｘｇｉ进行更新
时，计算父辈的选择概率公式如下：

ｐｇｉ，ｊ＝
（ｒｇｉ，ｊ）２

∑
Ｎ－１

ｋ＝０
（ｒｇｉ，ｋ）２

（８）

两个概率公式中都使用马氏距离的平方，是为了

更好的放大或体现距离差异，在二阶段分别让距离更

近或更远的解有更多的被选择机会．计算出选择概率
后，再使用经典的轮盘赌策略来选择参与变异操作的

父辈个体，以取代原始ＤＥ使用完全随机方式选择父辈
个体的方式．对于确定性的父辈选择，如变异算子
ｂｅｓｔ／１中作为基向量的最优父辈个体 Ｘｇｂｅｓｔ，仍然按照原
ＤＥ的方式，只对 Ｘｇｒ１和 Ｘｇｒ２依据概率采用轮盘赌选择．

提出的算法框架在搜索过程中对偏重局部开采和

偏重全局勘探二阶段采用多次循环迭代的方式进行，

图２是二阶段循环优化示意图．二阶段循环优化策略的
具体实现方法是，设定两个参数 Ｇｌ与Ｇｇ分别为执行偏
重局部开采代数与偏重全局勘探代数，以这两个参数

来控制每次执行不同阶段的长度（代数）．注意在 ＲＴＤＥ
具体的实现中，ＤＥ的选择过程采用同步更新策略，即所
有的试验向量产生后，再对实验向量和目标向量执行

一对一选择操作，整个种群同步更新．种群全部更新
后，再对距离矩阵进行更新．

如前所述，演化算法要取得比较好的性能，关键是

要平衡全局勘探和局部开采能力［１１～１３］．怎样平衡两
者，文献提出了多种方法［１１］，经典的思想和方法是类似

模拟退火的方法，即搜索初期着重全局勘探，随着搜索

的进行（或者温度的降低），渐进地过渡到局部开采，此

类全局勘探和局部开采之间的平衡是渐进的此消彼

长，没有明显的分阶段，全局搜索能力随着搜索的进行

单调下降．其缺点是搜索后期算法一旦陷入局部极值，
就难以脱出局部极值，导致搜索停滞．提出的 ＲＴＤＥ框
架明确的分为偏重局部开采与偏重全局勘探二阶段，

搜索过程中二阶段循环迭代优化，即全局局部全局
局部……，这样，全局勘探和局部开采的平衡是分阶段

且反复循环，算法的全局搜索能力不是单调下降，而是

循环震荡，使得局部开采能力和全局勘探能力在反复

循环中得到震荡平衡．这样，即使算法在某一个局部搜
索阶段陷入局部极小，后续的全局搜索阶段仍然有可

能使得算法脱离局部极值，继续进行搜索．因此，避免
了演化算法中难以同时兼顾两者的问题［１１，１２］，有效地

达到了局部开采能力和全局勘探能力的平衡［１１，１２］．其
它研究成果也表明这种平衡方式的有效性，具体可参

考最近的综述［１１］和二阶段演化规划方法［１５］．本文主要
工作是用这种思想提升ＤＥ的性能，具体实现是用马氏
距离矩阵为依据分别在目标向量的近邻和远邻中选择

父辈个体参与ＤＥ变异操作．
演化算法解决问题的时间开销主要由算法基本操

作和适应度评估两部分组成．假设适应度值的计算时
间复杂度为 Ｏ（Ｐ），则总的种群的适应度评估复杂度为
Ｏ（Ｇｍａｘ·Ｎ·Ｐ），其中 Ｇｍａｘ为算法运行的最大代数．原始
ＤＥ的计算复杂度为算法三个基本操作（变异，交叉和选
择）的时间复杂度加上总的适应度评估复杂度，即

Ｏ（Ｇｍａｘ·Ｎ·Ｄ）＋Ｏ（Ｇｍａｘ·Ｎ·Ｐ）．相对于原始 ＤＥ，ＲＴＤＥ
的额外开销在于需计算距离矩阵，即需计算两两个体

距离 Ｎ·（Ｎ－２）／２次，复杂度为 Ｏ（Ｄ·Ｎ·（Ｎ－２）／２）．
所以ＲＴＤＥ的复杂度为 Ｏ（Ｇｍａｘ·Ｎ·Ｄ＋Ｇｍａｘ·Ｄ·Ｎ·（Ｎ
－２）／２）＋Ｏ（Ｇｍａｘ·Ｎ·Ｐ）．当计算适应度值的复杂度低
于 Ｏ（Ｎ·Ｄ）时，ＲＴＤＥ的时间复杂度要比 ＤＥ高；当计算
适应度值的复杂度高于 Ｏ（Ｎ·Ｄ）时，ＲＴＤＥ与 ＤＥ的时
间复杂度处于同一数量级．即如果适应度值的计算开
销很大的话，整个算法的开销主要取决于适应度的评

估，此时新算法引入的距离矩阵计算开销，相对于占统

治地位的适应度值评估开销来说，非常轻微．

４ 仿真实验

４１ 实验设置

为了检验算法的性能，ＣＥＣ２００５函数集的 ２５个函
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数作为测试函数，分４种类型［１６］：（１）ｆ１－ｆ５：单模函数；
（２）ｆ６－ｆ１２：基本多模函数；（３）ｆ１３－ｆ１４：扩展多模函数；
（４）ｆ１５－ｆ２５：复杂混合函数．其维数取 Ｄ＝３０［１６］．算法测
试采用Ｃ＋＋在ＰＣ（ＣＰＵＩｎｔｅｌＤｕａｌＣｏｒｅＥ５４００，２７０ＧＨｚ，
内存 ２ＧＢｙｔｅ）上运行．根据 ＣＥＣ２００５的推荐设置［１６］，用
适应度函数评估的最大次数（ＭａｘｉｍｕｍＦｕｎｃｔｉｏｎＥｖａｌｕａ
ｔｉｏｎｓ：ＭＦＥ）作为算法结束条件，所有函数 ＭＦＥ＝１０４·Ｄ，
即本实验中 ＭＦＥ＝３０００００．每种算法对每个测试函数进
行１００次重复实验，每次重复实验都采用相同的初始化
种群，以减少初始化的影响．ＤＥ的三个参数采用常用设
置［７］：种群数目 Ｎ＝１００，缩放因子 Ｆ＝０５，交叉率 Ｃｒ＝
０９．经过一些初始实验后，设定 ＲＴＤＥ中二阶段搜索代
数 Ｇｌ＝Ｇｇ＝ＭＦＥ／Ｎ·１００．
４２ 与原始ＤＥ比较

原始ＤＥ和提出的ＲＴＤＥ分别采用三种典型的变异
算子 ｒａｎｄ／１、ｂｅｓｔ／１和 ｃｕｒｒｅｎｔｔｏｂｅｓｔ／１进行实验比较，其
中算子 ｒａｎｄ／１侧重全局勘探，ｂｅｓｔ／１侧重局部开采，ｃｕｒ
ｒｅｎｔｔｏｂｅｓｔ／１两者兼顾．表１的２～４列是原始 ＤＥ算法
和ＲＴＤＥ算法分别采用三种变异算子对２５个测试函数
运行１００次后，在１９８自由度下双边分布的 ｔ检验结果
（以 ｐ＝００５为标准，＋代表明显优于原始 ＤＥ，＝代表
与原始 ＤＥ结果无明显差别，－代表明显差于原始
ＤＥ），表中最后一行（Ｔｏｔａｌ）是统计引入新框架后每种算
法的＋／－／＝的函数个数（限于篇幅，表中省略了具体
的函数值，如需可联系作者）．从表１可以看出，对于侧
重全局勘探的ｒａｎｄ／１变异算子，在２５个函数中，提出的
ＲＴＤＥ在１３个函数上取得了明显优于原始 ＤＥ的效果．
对于 ｆ１－ｆ５这５个单模函数，由于 ＲＴＤＥ既有加强全局
勘探阶段，也有加强局部开采阶段，所以取得了较好的

结果；对于 ｆ６－ｆ１２这７个多模函数以及 ｆ１３－ｆ１４拓展多
模函数，ＲＴＤＥ的改进并不明显；但是对于 ｆ１５－ｆ２５这１０
个混合的复杂函数，ＲＴＤＥ取得了明显的改进结果．这
表明，即使在偏重全局勘探的 ｒａｎｄ／１变异算子上，提出
的框架依然能加强其全局勘探能力，获得较好的结果．
使用ｂｅｓｔ／１变异策略时，ＲＴＤＥ算法所影响的只是变异
算子的差分向量，其基向量依然是当前最优解．从表１
中可以看出，ＲＴＤＥ算法在 １９个函数上明显优于原始
ＤＥ，且仅在１个函数 ｆ１３上表现较差．由于原始 ＤＥ／ｂｅｓｔ／
１算法利用当前最优解作为基向量，使得算法集中搜索
当前最优值的邻域，全局勘探能力较弱，所以对于多模

和复杂混合函数，极易陷入局部极值．提出的 ＲＴＤＥ引
入了全局勘探阶段，有效的增强了算法的全局勘探能

力，所以在 ｆ１４－ｆ２５上取得了明显的改进效果．在以当前
解为基向量的 ｃｕｒｒｅｎｔｔｏｂｅｓｔ／１变异算子上，ＲＴＤＥ的作
用效果也较明显．与 ｂｅｓｔ／１相同，新算法框架的改进主

要体现在复杂混合函数上，在１６个函数上取得了明显
的改进效果．此外，在这个变异算子上，引入新框架后
的结果全部不差于原始ＤＥ算法．这进一步表明引入新
算法框架后增强了ＤＥ的全局勘探能力．
表１ 三种变异算子下原始ＤＥ引入新框架前后以及 ＳａＤＥ和 ＯＤＥ引

入新框架前后的实验结果

函数
ｒａｎｄ／１ ｂｅｓｔ／１ ｃｕｒｒｅｎｔｔｏｂｅｓｔ／１

ＲＴＤＥｖｓ．ＤＥ ＲＴＤＥｖｓ．ＤＥ ＲＴＤＥｖｓ．ＤＥ

ＲＴＳａＤＥ
ｖｓ．ＳａＤＥ

ＲＴＯＤＥ
ｖｓ．ＯＤＥ

ｆ１ ＝ ＝ ＝ ＝ ＝

ｆ２ ＋ ＋ ＋ － －

ｆ３ － ＋ ＋ ＝ －

ｆ４ ＋ ＋ ＝ － －

ｆ５ ＋ ＋ ＋ ＝ ＝

ｆ６ ＋ ＋ ＝ ＋ ＋

ｆ７ ＝ ＝ ＝ ＋ ＝

ｆ８ ＝ ＋ ＋ ＋ ＋

ｆ９ ＋ ＝ ＋ ＝ ＝

ｆ１０ － ＝ ＝ ＝ ＋

ｆ１１ ＋ ＋ ＝ － ＝

ｆ１２ ＝ ＝ ＋ ＋ ＝

ｆ１３ ＋ － ＝ ＋ ＋

ｆ１４ ＝ ＋ ＋ ＋ ＋

ｆ１５ ＋ ＋ ＋ ＋ ＝

ｆ１６ ＋ ＋ ＝ ＝ ＋

ｆ１７ ＝ ＋ ＝ ＝ ＋

ｆ１８ ＋ ＋ ＋ ＋ ＝

ｆ１９ ＝ ＋ ＋ ＋ ＝

ｆ２０ ＋ ＋ ＋ ＋ ＋

ｆ２１ ＝ ＋ ＋ ＝ ＝

ｆ２２ ＋ ＋ ＋ ＋ ＋

ｆ２３ ＋ ＋ ＋ ＋ ＋

ｆ２４ ＝ ＋ ＋ ＝ ＝

ｆ２５ ＝ ＋ ＋ ＝ ＝

Ｔｏｔａｌ １３／１０／２ １９／５／１ １６／９／０ １２／１０／３１０／１２／３

为了更好的观察新框架 ＲＴＤＥ对于 ＤＥ算法的影
响，选取以 ｒａｎｄ／１为变异算子时４个不同类型函数（ｆ４，
ｆ９，ｆ１３，ｆ２３）的收敛过程作为代表来进行分析（限于篇幅
省略了该图，如需请联系作者）．对于单模函数 ｆ４，两种
算法的收敛过程比较相似，只是ＲＴＤＥ收敛得更快而且
结果更优．对于基础多模函数 ｆ９，在搜索起始阶段，两
种算法的收敛速度都十分快，呈迅速下降趋势，之后，

原始ＤＥ算法的收敛速度变慢，而 ＲＴＤＥ仍然保持着较
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快的收敛速度，取得了更好的结果．从扩展多模函数 ｆ１３
的收敛过程可以看出，ＤＥ算法在开始阶段出现了急速
的收敛，而ＲＴＤＥ开始收敛相对较慢，此后一段时间收
敛比ＤＥ算法快，在最后阶段，两种算法都处于一个几
乎停滞的状态，最终ＲＴＤＥ的结果比ＤＥ稍好．混合复杂
函数 ｆ２３极易使算法陷入局部最优，所以ＤＥ前期收敛速
度较快，但很快就进入了停滞状态，在后期的搜索过程

中解几乎没有提升，而ＲＴＤＥ虽然收敛速度相对较慢但
是能够持续进化提升解的质量，最终获得比原始 ＤＥ更
优的解．

以上结果表明ＲＴＤＥ框架对原ＤＥ算法的主要影响
是，增强了其在优化复杂目标函数时的全局勘探能力，

而在此同时也保持了原ＤＥ算法的局部开采能力．所以
在优化越复杂的函数时，体现出来的差异越大．

在实验中，ＲＴＤＥ与原始 ＤＥ在２５个 ＣＥＣ２００５函数
上的平均计算时间的比值等于１１３，说明新算法 ＲＴＤＥ
在测试集上没有比原始ＤＥ增加太多的计算开销．
４３ 与改进ＤＥ比较

为了进一步验证所提框架的性能，本文选取另外

两个典型的改进 ＤＥ算法—ＳａＤＥ算法［７］和 ＯＤＥ算法［８］

作为代表进行实验比较．新算法框架可以直接应用于
这些改进算法而不需要做太多修改．表１的５－６列是
引入了新框架的 ＳａＤＥ和 ＯＤＥ与原算法对２５个测试函
数运行１００次后得到的 ｔ检验结果．从表中可以看出在
ＳａＤＥ和ＯＤＥ中引入 ＲＴＤＥ算法框架后，对于多模和复
杂混合函数的优化结果普遍都有所改进．而对于单模
函数，加入新框架后的算法改进效果不明显．这是因
为，对于简单的单模函数，ＳａＤＥ和 ＯＤＥ作为改进的 ＤＥ
算法本来就能够取得较好的优化效果，继续提升的空

间有限，ＲＴＤＥ框架难以取得更优结果．而较复杂的多
模和复杂混合函数，极易使算法陷入局部极值，由于

ＲＴＤＥ框架具有更好的平衡和兼顾局部和全局搜索能
力的机制，使得在这些复杂函数上取得了更优的效果．
总体来看，引入新框架后的算法比原算法优秀，在２５个
测试函数上分别取得了 １２优，３差（其余 １０相同），和
１０优，３差（其余１２相同）的优化结果．

５ 结论

原始ＤＥ中变异算子的父辈选择没有利用解之间
的距离信息，不能很好的保持算法局部开采和全局勘

探能力的平衡，本文提出了 ＲＴＤＥ算法框架．该框架分
为偏重局部开采和偏重全局勘探二阶段优化，二阶段

分别在目标向量的近邻和远邻选择变异算子的父辈，

解的近邻和远邻以马氏距离矩阵为判断依据，此二阶

段循环迭代，使得全局勘探和局部开采能力得到震荡

平衡．将提出的算法框架引入到原始 ＤＥ和两个典型的

改进ＤＥ中，在ＣＥＣ２００５测试函数上的实验结果表明提
出的算法框架能够很好地提升它们的性能．
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