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摘 要： ＤＥ算法简单高效，但对复杂问题也存在收敛效率较低的问题，为提高 ＤＥ算法的全局勘探能力和收敛
精度，提出了一种新的精英区域学习动态差分进化算法，算法首先将历史精英保存在精英池中，然后采用正弦函数对

精英池中的精英进行区域学习，最后利用动态ＤＥ模式有效提高收敛的速度，并从理论上证明了算法的收敛性．通过
对包括单峰函数、多峰函数和偏移函数的２０个基准测试函数的仿真实验和分析，验证了新算法的有效性和适用性，其
能在保持较高的收敛速度的同时也能保持较好的收敛精度，经与多种知名的 ＤＥ算法在统计学上的分析比较，证明了
该算法是一种具有竞争力的新算法．
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１ 引言

差分进化算法（ＤｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌＥｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＤＥ）简单、高效
且容易实现，自Ｓｔｏｒｎ［１］提出之后受到广泛关注，并长时
间成为进化算法研究中的一个热点．ＤＥ已成功应用到
如工业设计、工程优化和机器学习等多个领域并取得很

好的效果［２］．国内外很多学者对 ＤＥ算法进行了大量的
改进［２］，算法的改进可分为三类，一是对差分变异策略

进行研究［３］，提出新的变异策略或组合变异策略，其中

Ｗａｎｇ［４］提出了一种经典的对变异策略和控制参数进行

随机组合的ＣｏＤＥ；二是研究ＤＥ的差分变异策略和控制
参数对问题的适应性，提出了各种自适应算法，Ｑｉｎ［５］提
出一种自适应ＤＥ算法ＳａＤＥ，算法根据历史经验自适应
选择成功率较高的变异策略和参数，张晓伟［６］提出了一

种免缩放因子 Ｆ的差分进化算法 ＤＥＦ，此类算法还有
ＪＡＤＥ［７］，ｊＤＥ［８］；三是研究高效的区域搜索策略，搞高 ＤＥ
算法的收敛能力，Ｒａｈｎａｍａｙａｎ［９］提出了反向差分进化算
法ＯＤＥ，在评价当前向量的同时也评价其反向向量，
Ｗａｎｇ［１０］对反向问题一般化提出了ＧＯＤＥ．针对学习对象
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的选取问题，近年来基于精英信息的群智能算法陆续

被提出，周新宇［１１］提出了基于精英的反向粒子群优化

算法，Ｔａｋａｈａｍａ［１２］提出了基于可行解精英集的差分进
化算法用于求解约束优化问题．他们利用精英所携带
的丰富信息，有效提高了算法的收敛速度和精度，但也

存在易于陷入局部极值的问题．
为进一步拓展向量学习的区域，提高算法的收敛

精度和收敛速度，本文提出了一种新的面向精英的区

域学习动态差分进化算法（ＥｌｉｔｅＬｏｃａｌＬｅａｒｎｉｎｇＤｙｎａｍｉｃ
ＤｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌＥｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＥＬＤＤＥ），算法首先采用精英池策
略，池中保存有算法的历史最优向量，然后采用精英区

域学习策略（ＥｌｉｔｅＬｏｃａｌＬｅａｒｎｉｎｇ，ＥＬＬ），利用正弦函数对
ＤＥ算法在迭代过程中产生的历史精英进行学习，学习
的区间为从当前向量到其反向向量的整个搜索区域，

从而更好的利用整个学习区域的信息，提高算法的收

敛精度；接着算法采用了动态 ＤＥ模式（ＤｙｎａｍｉｃＤＥ，
ＤＤＥ），在计算出每一个试验向量后立即与当前向量进
行比较并对当前向量进行更新，提高算法的收敛速度．
实验证明 ＥＬＤＤＥ算法简单高效、鲁棒性强，不仅对普通
的单峰和多峰问题表现出非常强的收敛能力，而且对

偏移的优化问题收敛效果也较其它算法要好．

２ 标准ＤＥ
作为一种基于随机搜索的群智能算法，ＤＥ首先根

据预设的种群大小和问题规模随机生成包含 Ｎ个Ｄ维
向量 Ｘｉ＝（ｘｉ，１，ｘｉ，２，…，ｘｉ，Ｄ）的种群，然后迭代进行 ＤＥ
的三个基本操作：差分变异、交叉和选择，直到达到预

设的停止条件，下面分别对标准 ＤＥ算法［１］的三个基本
操作进行介绍．
２１ 差分变异

差分变异是 ＤＥ最主要的操作，也是 ＤＥ差异进化
思想的体现，其根据当前向量 Ｘｉ，Ｇ，在种群中随机选择
几个向量进行差分操作并产生一个差分向量 Ｖｉ，Ｇ，最
常见的差分变异策略有以下五种：

（１）ＤＥ／ｒａｎｄ／１
Ｖｉ，Ｇ＝Ｘｉ１，Ｇ＋Ｆ·（Ｘｉ２，Ｇ－Ｘｉ３，Ｇ） （１）

（２）ＤＥ／ｂｅｓｔ／１
Ｖｉ，Ｇ＝Ｘｂｅｓｔ，Ｇ＋Ｆ·（Ｘｉ１，Ｇ－Ｘｉ２，Ｇ） （２）

（３）ＤＥ／ｃｕｒｒｅｎｔｔｏｂｅｓｔ／１
Ｖｉ，Ｇ＝Ｘｉ１，Ｇ＋Ｆ·（Ｘｂｅｓｔ，Ｇ－Ｘｉ，Ｇ）＋Ｆ·（Ｘｉ１，Ｇ－Ｘｉ２，Ｇ）

（３）
（４）ＤＥ／ｒａｎｄ／２
Ｖｉ，Ｇ＝Ｘｉ１，Ｇ＋Ｆ·（Ｘｉ２，Ｇ－Ｘｉ３，Ｇ）＋Ｆ·（Ｘｉ４，Ｇ－Ｘｉ５，Ｇ）

（４）
（５）ＤＥ／ｂｅｓｔ／２

Ｖｉ，Ｇ＝Ｘｂｅｓｔ，Ｇ＋Ｆ·（Ｘｉ１，Ｇ－Ｘｉ２，Ｇ）＋Ｆ·（Ｘｉ３，Ｇ－Ｘｉ４，Ｇ）
（５）

其中 ｉ表示当前向量的下标，Ｇ表示第Ｇ次迭代，ｉ１，
ｉ２，ｉ３，ｉ４，ｉ５分别表示从当前种群中随机选择的５个不
同的用于差分操作向量的下标，Ｘｂｅｓｔ，Ｇ表示当前种群中
的最优向量，Ｆ为缩放因子．除了上述常用的五种，还
有学者提出的很多不同的差分变异策略，可以参考文

献［１，３］．
２２ 交叉操作

交叉操作主要是根据交叉概率 ＣＲ对当前向量和差
分向量进行重组，产生一个试验向量，如公式（６）所示，其
中 ｊｒａｎｄ是随机生成的介于１到 Ｄ之间的整数．如果生
成的随机数小于 ＣＲ或是当前指示器 ｊ等于 ｊｒａｎｄ则当
前向量的第 ｊ维使用差分向量的值，否则用原值．

ｕｉ，ｊ，Ｇ＝
ｖｉ，ｊ，Ｇ，ｉｆｒａｎｄｊ（０，１）≤ＣＲｏｒｊ＝ｊｒａｎｄ
ｘｉ，ｊ，Ｇ，{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（６）

２３ 选择操作

当前向量种群所对应的试验向量全部产生后，两

个向量群对应位置的向量根据适应度函数值进行优劣

比较，获胜的进入下一代向量群进行新的迭代．

３ 精英区域学习的动态差分进化

３１ 精英区域学习策略ＥＬＬ
反向学习策略是近年来兴起了的一个研究热

点［９，１０］，Ｒａｈｎａｍａｙａｎ［９］将反向学习策略用于 ＤＥ中并证
明了其有效性，其主要方法为评估当前向量的同时也

评估向量在搜索空间相反位置的反向向量．Ｗａｎｇ［１０］进
一步分析了反向学习的效果，提出了反向学习一般化

处理的方法，如图１所示，反向向量可在当前向量的搜
索区域所对应的反向搜索区域［Ｌ，Ｕ］内取值，用动态
搜索边界取代了固定搜索边界，保存了搜索经验，然而

如图１所示，反向搜索过程中搜索的只是一个很小的区
域，忽略掉了从当前向量 Ｘ到反向向量Ｘ°的全搜索区
域［Ｘ，Ｘ°］．

如图１所示，如果当前最优向量在几何中心［ｃ，ｃ，
…，ｃ］，反向向量不断靠近的同时，全搜索区域中的大
部分候选向量也在不断向最优向量靠近，那么将区域

搜索的范围由反向搜索区域扩大到从当前向量到反向

向量的全搜索区域，将能搜索到更多的更靠近最优向

量的可行向量．
为此，引入三角函数用于全区域搜索，由于正弦函
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数ｓｉｎ和余弦函数ｃｏｓ在定义域［－π，π］的值域为［－１，
１］，反正弦函数 ａｒｃｓｉｎ在定义域［－１，１］的值域为
［－π／２，π／２］，ｓｉｎ和ｃｏｓ的取值与全区域搜索吻合，ａｒｃ
ｓｉｎ的取值将搜索区域放大了１．５７倍，分析发现它们都
适合作为 ＥＬＬ策略的学习函数，算法以 ｓｉｎ函数作为首
选的学习函数．正弦函数 ｙ＝ｓｉｎ（α），α∈［－π，π］，ｙ∈
［－１，１］，它的取值服从均匀分布，在整个区域搜索范围
内所有候选解的机会均等．下面给出区域学习变异解
的定义．

定义１ 区域学习变异解，设 Ｘ为Ｄ维空间中的
一个可行解，Ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘＤ），在搜索区域从 Ｘ到
Ｘ°，通过三角函数进行变异后，对应的区域学习变异解
Ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘＤ）可定义为：

Ｘ＝ｓｉｎ（α）·Ｘ＋ｒ·（Ｕ＋Ｌ），α∈［－π，π］ （７）
其中，ｒ为介于０和１之间的一个随机数，Ｕ和Ｌ为当
前种群搜索区域的上下界．

为了进行区域学习，学习对象的选取是关键，靠近

实际最优解的向量能为区域学习提供丰富的信息，而

对那些远离实际最优解的向量进行学习可能降低算法

的收敛速度，为此我们的学习存在两种方案：方案 Ａ，对
当前种群中的普通向量进行学习．方案 Ｂ，对当前种群
中的精英即最优解进行学习．

方案Ａ的优点是能保持种群的多样性，缺点是对
种群中那些偏离最优解的向量的学习将导致收敛精度

和速度的下降．方案Ｂ的优点是离实际最优解最近，包
含的有效信息量大，缺点是当前最优解如果是局部极

值，对它的学习将导致种群多样性的丧失，并容易陷入

收敛停滞．
为了平衡两种方案，提出了精英池的概念，将历史

最优解推入精英池中，算法对池中的向量进行学习，通

过历史精英来保持学习的多样性，如果当前精英是局

部极值，算法也可以通过对其它历史精英的学习来逃

离局部极值点．这样既保证了学习的质量和效率，也可
避免因对单一向量学习而陷入局部极值．图２给出了针
对二维Ａｃｋｌｅｙ函数的搜索状态图，其中小圆圈和黑色
方框分别表示普通个体和精英个体，图２（ａ）中给出了
向量群的初始状态，图２（ｂ）、（ｃ）、（ｄ）中分别给出了第
５、１０、１５次迭代后的状态，其中包括 ３０个普通个体，５
个历史精英．分析可以发现随着搜索进程的推进，普通
个体逐渐向最优解靠近，历史精英有效分布于搜索空

间中但比普通个体更靠近最优解，在保持了种群多样

性的同时能有效引导普通个体向最优解收敛．下面给
出精英区域学习变异解的定义．

定义２ 精英区域学习变异解，设 Ｘｅ为当前迭代
计算的精英解，Ｘｅ＝（ｘ１ｅ，ｘ２ｅ，…，ｘＤｅ），通过三角函数进

行变异后，对应的三解函数变异解 Ｘｅ ＝（ｘ１ｅ，ｘ２ｅ，
…，ｘＤｅ）可定义为：

Ｘｅ＝ｓｉｎ（α）·Ｘｅ＋ｒ·（Ｕ＋Ｌ），α∈［－π，π］ （８）
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３２ 动态ＤＥ
区域学习过程是对选定的向量进行局部寻优，而

寻优时所耗费的迭代次数，必将在一定程度上减缓算

法的收敛进程．动态 ＤＥ可以有效的克服这一问题，加
快算法的收敛速度．

标准ＤＥ算法的一个主要特征是算法在差分变异
和交叉操作执行完后会产生一个和原向量群相同规模

的试验向量群，原向量群和试验向量群中对应位置的

向量通过适应度函数值进行一对一的比较，如果试验

向量优于原向量，那么试验向量将在原向量群中取代

对应位置的原向量．然而这种方案存在一个延缓收敛
速度的问题，当前某个向量，如果优于原向量，但这个

新的优质向量不能立即参与到其它向量的演化过程

中，必需等到下一次迭代开始才能参与其中．
相对于标准 ＤＥ算法，动态 ＤＥ模式［１３］减去了试验

向量群这一中间环节，每个向量根据差分变异和交叉操

作产生新的向量后，立即与原向量进行比较．如果新向
量优于原向量，则立即取代原向量更新到向量群中．ＤＤＥ
加速了算法的收敛过程，任何新产生的优质向量能立即

参与到其它向量的更新过程，不会出现迟滞的现象．ＥＬ
ＤＤＥ算法采用这一模式来加速算法的收敛进程．
３３ ＥＬＤＤＥ算法

算法１描述了ＥＬＤＤＥ，它和标准 ＤＥ的框架基本相
似，但主要有３个不同之处，在第（６）步，如果产生的随
机数小于学习概率 ＬＰ，则从精英池中选择一个精英进
行区域学习，否则根据ＤＥ／ｒａｎｄ／１执行标准的差分变异
和交叉．在第（１２）至（１７）步，根据 ＤＤＥ模式，在每一个
向量产生试验向量后，立即判断优劣并进行更新．在第
（１９）至（２１）步，对精英池进行更新．

算法１ ＥＬＤＤＥ算法
Ｉｎｐｕｔ：ＮＰ：ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓｉｚｅ，ＬＰ：ｍｕｔａｔｉｏｎｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ
（１）ＲａｎｄｏｍｌｙｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｐｏｐｕｌａｔｉｏｎＰ
（２）Ｅｖａｌｕａｔｅｔｈｅｏｂｊｅｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎｖａｌｕｅ
（３）ＦＥｓ＝ＮＰ
（４）ＷｈｉｌｅＦＥｓ＜ＭａｘＦＥｓ
（５） Ｆｏｒｉ＝１：ＮＰ
（６） Ｉｆｒａｎｄ（０，１）＜ＬＰ
（７） ＥｘｅｃｕｔｅＥＬＬｓｔｒａｔｅｇｙａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏＥｑ．（８）
（８） Ｅｌｓｅ
（９） ＥｘｅｃｕｔｅｔｈｅＤＥｓｔｒａｔｅｇｙＤＥ／ｒａｎｄ／１ａｎｄｃｒｏｓｓｏｖｅｒａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏ
Ｅｑ．（１）ａｎｄＥｑ．（６）

（１０） Ｅｎｄｉｆ
（１１） ＥｖａｌｕａｔｅｔｈｅｔｒｉａｌｖｅｃｔｏｒＵｉ，Ｇ
（１２） Ｉｆｆ（Ｕｉ，Ｇ）≤ｆ（Ｘｉ，Ｇ）
（１３） Ｘｉ，Ｇ＋１＝Ｕｉ，Ｇ
（１４） Ｉｆｆ（Ｕｉ，Ｇ）≤ｆ（Ｘｂｅｓｔ，Ｇ）
（１５） Ｘｂｅｓｔ，Ｇ＋１＝Ｕｉ，Ｇ

（１６） Ｅｎｄｉｆ
（１７） Ｅｎｄｉｆ
（１８） Ｅｎｄｆｏｒ
（１９） Ｉｆｆ（Ｘｂｅｓｔ，Ｇ）≤ｆ（Ｘｅｌｉｔｅ，Ｇ）
（２０） Ｕｐｄａｔｅｔｈｅｅｌｉｔｅｐｏｏｌ
（２１） Ｅｎｄｉｆ
（２２）Ｅｎｄｗｈｉｌｅ
Ｏｕｔｐｕｔ：Ｇｌｏｂａｌｏｐｔｉｍｕｍ

３４ 算法收敛性分析

Ｚａｈａｒｉｅ［１４］对收缩因子 Ｆ添加了一些限定条件，从
而证明了ＤＥ算法能以概率１收敛，贺毅朝［１５］通过分析
ＤＥ的差分算子和选择算子，用随机压缩映射原理证明
了ＤＥ是渐近收敛的．本文在这些收敛性分析的成果
上，对ＥＬＤＤＥ算法的收敛性进行分析．

引理１ 设 Ｓ为解空间，Ψ：Ω ×Ｓ→Ｓ为 ＤＥ形成
的随机压缩算子，则Ψ是具有唯一性的随机不动点，即

ＤＥ是渐近收敛的．
证明：见参考文献［１５］，略．
根据引理１可知 ＤＥ算法具有渐近收敛性，ＥＬＤＤＥ

算法是在ＤＥ算法的基础上增加了 ＥＬＬ策略，其试验向
量的产生分为两种情况，一是通过 ＤＥ的差分变异和交
叉操作产生的，二是对历史精英进行区域学习产生的，

依据ＤＥ的渐近收敛性可以证明 ＥＬＬ策略产生的向量
也将渐近收敛到一个全局最优解，于是得到 ＥＬＤＤＥ的
渐近收敛性定理如下．

定理１ ＤＥ算法具有渐近收敛性，则 ＥＬＤＤＥ算法
也具有渐近收敛性．

证明：假设ＤＥ算法收敛到全局最优解 Ｘｇｏｐｔ，则对
于第 ｔ次迭代的个体Ｘ（ｔ）有：

ｌｉｍ
ｔ→∞
Ｘｉ（ｔ）＝Ｘｇｏｐｔｉ ，ｉ∈（１，２，…，Ｄ） （９）

当前种群搜索区域的边界满足：

ｌｉｍ
ｔ→∞
Ｕｉ（ｔ）＝ｌｉｍ

ｔ→∞
Ｌｉ（ｔ）＝Ｘｇｏｐｔｉ ，ｉ∈（１，２，…，Ｄ）（１０）

那么对于ＥＬＬ策略产生的变异解 Ｘｅ则有：
ｌｉｍ
ｔ→∞
Ｘｅｉ ＝ｌｉｍ

ｔ→∞
（ｓｉｎ（α）·Ｘｅｉ＋ｒ·（Ｕ＋Ｌ））

＝ｓｉｎ（α）·ｌｉｍ
ｔ→∞
Ｘｅｉ＋ｒ·ｌｉｍ

ｔ→∞
（Ｕ＋Ｌ）

＝ｓｉｎ（α）·Ｘｇｏｐｔｉ ＋２·ｒ·Ｘｇｏｐｔｉ
＝（ｓｉｎ（α）＋２·ｒ）·Ｘｇｏｐｔｉ （１１）

分析上述推理结果，可知精英区域学习的结果将收

敛到（ｓｉｎ（α）＋２·ｒ）·Ｘｇｏｐｔ，那么 ＥＬＤＤＥ算法中的所有向
量不管是差分进化的个体，还是 ＥＬＬ策略产生的个体都
是渐近收敛的．所以ＥＬＤＤＥ算法也具有渐近收敛性．
３５ 算法复杂度分析

根据算法１中各步骤分析 ＥＬＤＤＥ的时间复杂度，
其中种群规模为 ＮＰ，问题维数为 Ｄ，迭代次数为 Ｔ．第
（１）步种群初始化和第（２）步初始适应度函数评价分别
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为 Ｏ（ＮＰ·Ｄ），第（７）步 ＥＬＬ学习为 Ｏ（Ｄ），第（９）步 ＤＥ
差异变异和交叉操作为 Ｏ（Ｄ），第（１１）步适应度函数评
价和第（１２）至（１７）步向量更新为 Ｏ（Ｄ），则从第（５）到
第（１８）步的每一次迭代计算为 Ｏ（ＮＰ·Ｄ）．第（１９）至
（２１）步中如果精英池规模与种群规模同为 ＮＰ，将当前
精英推入池的顶端，其它历史精英后移所需时间复杂

度为 Ｏ（ＮＰ·Ｄ），则从第（４）到（２２）步总的时间复杂度为
Ｏ（Ｔ·ＮＰ·Ｄ）．综上所述，略去低阶项后 ＥＬＤＤＥ算法总
的时间复杂度为 Ｏ（Ｔ·ＮＰ·Ｄ），仅与 ＮＰ、Ｄ和Ｔ相关．
ＥＬＤＤＥ算法与标准ＤＥ算法的时间复杂度一致，对算法
的改进没有增加过多的计算开销．

４ 仿真实验与分析

４１ 测试函数

为了验证ＥＬＤＤＥ算法的有效性、正确性和适用性，
选择了２０个标准测试函数进行实验分析．其中 ｆ１～ｆ７
为单峰函数［１６］，ｆ８～ｆ１３为多峰函数［１６］，ｆ１４～ｆ２０为偏移
函数［１７］，各函数如表１所示．ＥＬＤＤＥ算法中，参数 ＮＰ＝
３０，Ｆ＝０．５，ＣＲ＝０．５，区域学习概率ＬＰ＝０．１，其它各参
与比较算法的参数与原文献相同，最大函数评价次数

ＦＥｓ＝２０００００，各算法独立运行２５次．
为了更好的分析 ＥＬＤＤＥ的收敛速度、收敛强度和

收敛精度等性能，将 ＥＬＬ策略构建在标准 ＤＥ之上形成
ＥＬＤＥ，比较分析动态 ＤＥ模式对算法收敛速度的贡献．

将ＥＬＬ减去精英池策略形成 ＥＬＤＤＥＮＥＰ，比较分析精
英池策略对提高种群多样性以逃离局部极值的贡献．

ＥＬＤＤＥ算法与 ＤＥ［１］，ＧＯＤＥ［１０］，ＥＬＤＥ，ＥＬＤＤＥＮＥＰ
的平均最优值和方差在表 ２中，为了公正客观的评价

表１ 基准测试函数

Ｔｙｐｅ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ Ｎａｍｅ ｆ（Ｘ） ＩｎｉｔｉａｌＲａｎｇｅ

Ｕｎｉｍｏｄａｌ
Ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

ｆ１ Ｓｐｈｅｒｅ ０ ［１００，１００］
ｆ２ Ｓｃｈｗｅｆｅｌ２．２２ ０ ［１０，１０］
ｆ３ Ｓｃｈｗｅｆｅｌ１．２ ０ ［１００，１００］
ｆ４ Ｓｃｈｗｅｆｅｌ２．２１ ０ ［１００，１００］
ｆ５ Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ ０ ［３０，３０］
ｆ６ Ｓｔｅｐ ０ ［１００，１００］
ｆ７ ＱｕａｒｔｉｃｗｉｔｈＮｏｉｓｅ ０ ［１．２８，１．２８］

Ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ
Ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

ｆ８ Ｓｃｈｗｅｆｅｌ２．２６ １２５６９．５ ［５００，５００］
ｆ９ Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ ０ ［５．１２，５．１２］
ｆ１０ Ａｃｋｌｅｙ ０ ［３２，３２］
ｆ１１ Ｇｒｉｅｗａｎｋ ０ ［６００，６００］
ｆ１２ Ｐｅｎａｌｉｚｅｄ１ ０ ［５０，５０］
ｆ１３ Ｐｅｎａｌｉｚｅｄ２ ０ ［５０，５０］

Ｓｈｉｆｔ
Ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

ｆ１４ ＳｈｉｆｔＳｐｈｅｒｅ ０ ［１００，１００］
ｆ１５ ＳｈｉｆｔＳｃｈｗｅｆｅｌ１．２ ０ ［１００，１００］
ｆ１６ ＳｈｉｆｔＳｃｈｗｅｆｅｌ１．２Ｗｉｔｈｎｏｉｓｅ ０ ［１００，１００］
ｆ１７ ＳｈｉｆｔＧｒｉｅｗａｎｋ ０ ［６００，６００］
ｆ１８ ＳｈｉｆｔＡｃｋｌｅｙ ０ ［３２，３２］
ｆ１９ ＳｈｉｆｔＰｅｎａｌｉｚｅｄ１ ０ ［５０，５０］
ｆ２０ ＳｈｉｆｔＰｅｎａｌｉｚｅｄ２ ０ ［５０，５０］

表２ ＤＥ，ＧＯＤＥ，ＥＬＤＥ，ＥＬＤＤＥＮＥＰ，ＥＬＤＤＥ算法的平均值、标准差和Ｗｉｌｃｏｘｏｎ秩和检验结果

ＤＥ平均值±方差 ＧＯＤＥ平均值±方差 ＥＬＤＥ平均值±方差 ＥＬＤＤＥＮＥＰ平均值±方差 ＥＬＤＤＥ平均值±方差
ｆ１ ９．６６Ｅ３７±２．８０Ｅ３６－ １．１６Ｅ３９±１．１８Ｅ３９－ ０．００Ｅ＋００±０．００Ｅ＋００≈ ０．００Ｅ＋００±０．００Ｅ＋００≈ ０．００Ｅ＋００±０．００Ｅ＋００
ｆ２ １．５７Ｅ２０±９．８６Ｅ２１－ ５．２５Ｅ２１±２．５９Ｅ２１－ ０．００Ｅ＋００±０．００Ｅ＋００≈ ０．００Ｅ＋００±０．００Ｅ＋００≈ ０．００Ｅ＋００±０．００Ｅ＋００
ｆ３ １．２１Ｅ＋０３±６．１７Ｅ＋０２－ ４．２６Ｅ＋０３±１．１１Ｅ＋０３－ ０．００Ｅ＋００±０．００Ｅ＋００≈ ０．００Ｅ＋００±０．００Ｅ＋００≈ ０．００Ｅ＋００±０．００Ｅ＋００
ｆ４ ９．２０Ｅ０２±３．１１Ｅ０１－ ２．６６Ｅ０２±１．６７Ｅ０２－ ０．００Ｅ＋００±０．００Ｅ＋００≈ ０．００Ｅ＋００±０．００Ｅ＋００≈ ０．００Ｅ＋００±０．００Ｅ＋００
ｆ５ ２．２１Ｅ＋０１±３．７７Ｅ０１≈ ２．３２Ｅ＋０１±３．６９Ｅ０１－ ２．３０Ｅ＋０１±３．６６Ｅ０１－ ２．３０Ｅ＋０１±２．８６Ｅ０１－ ２．２３Ｅ＋０１±３．８８Ｅ０１
ｆ６ ０．００Ｅ＋００±０．００Ｅ＋００≈ ０．００Ｅ＋００±０．００Ｅ＋００≈ ０．００Ｅ＋００±０．００Ｅ＋００≈ ０．００Ｅ＋００±０．００Ｅ＋００≈ ０．００Ｅ＋００±０．００Ｅ＋００
ｆ７ ５．９２Ｅ０３±１．４９Ｅ０３－ ５．９４Ｅ０３±２．２８Ｅ０３－ １．９２Ｅ０４±１．２５Ｅ０４≈ ６．４６Ｅ０５±３．６９Ｅ０５＋ １．５１Ｅ０４±１．１０Ｅ０４
ｆ８ ５．３５Ｅ＋０３±３．８０Ｅ＋０２－ ５．０８Ｅ＋０３±３．５０Ｅ＋０２－ ９．５６Ｅ＋０３±２．２８Ｅ＋０３－ １．１３Ｅ＋０４±４．０９Ｅ＋０２－ １．２５Ｅ＋０４±９．９８Ｅ＋０１
ｆ９ １．５４Ｅ＋０２±２．３５Ｅ＋０１－ １．３４Ｅ＋０２±２．０８Ｅ＋０１－ ０．００Ｅ＋００±０．００Ｅ＋００≈ ０．００Ｅ＋００±０．００Ｅ＋００≈ ０．００Ｅ＋００±０．００Ｅ＋００
ｆ１０ ６．２５Ｅ１５±１．５２Ｅ１５－ ６．２５Ｅ１５±１．５２Ｅ１５－ ０．００Ｅ＋００±０．００Ｅ＋００≈ ０．００Ｅ＋００±０．００Ｅ＋００≈ ０．００Ｅ＋００±０．００Ｅ＋００
ｆ１１ ７．８９Ｅ０４±２．７６Ｅ０３≈ ０．００Ｅ＋００±０．００Ｅ＋００≈ ０．００Ｅ＋００±０．００Ｅ＋００≈ ０．００Ｅ＋００±０．００Ｅ＋００≈ ０．００Ｅ＋００±０．００Ｅ＋００
ｆ１２ ４．１５Ｅ０３±２．０３Ｅ０２≈ ６．５４Ｅ２１±７．３１Ｅ２１－ １．３１Ｅ２４±１．１７Ｅ２４－ １．５８Ｅ３２±２．５３Ｅ３４≈ １．５７Ｅ３２±５．４７Ｅ４８
ｆ１３ １．３５Ｅ３２±５．４７Ｅ４８≈ １．４２Ｅ２０±９．６２Ｅ２１－ ３．８９Ｅ０３±１．９１Ｅ０２－ ８．８７Ｅ０１±８．００Ｅ０１－ １．３５Ｅ３２±５．４７Ｅ４８
ｆ１４ ０．００Ｅ＋００±０．００Ｅ＋００≈ １．１９Ｅ２０±１．３１Ｅ２０－ ３．３４Ｅ２２±３．４０Ｅ２２－ ０．００Ｅ＋００±０．００Ｅ＋００≈ ０．００Ｅ＋００±０．００Ｅ＋００
ｆ１５ １．３４Ｅ＋０３±６．２７Ｅ＋０２－ ３．６５Ｅ＋０３±１．４８Ｅ＋０３－ ３．０４Ｅ＋００±２．０６Ｅ＋００－ ２．６３Ｅ０４±１．９６Ｅ０４＋ ４．３２Ｅ０１±３．１９Ｅ０１
ｆ１６ １．５８Ｅ＋０３±１．２０Ｅ＋０３－ ４．０５Ｅ＋０３±１．９３Ｅ＋０３－ ５．０４Ｅ＋００±３．０７Ｅ＋００－ ４．５４Ｅ０１±１．３９Ｅ＋００－ ４．５３Ｅ０１±２．８６Ｅ０１
ｆ１７ ７．８９Ｅ０４±２．６７Ｅ０３≈ ２．９６Ｅ０４±１．４５Ｅ０３－ ５．９２Ｅ０４±２．０１Ｅ０３≈ ３．１６Ｅ０３±３．９１Ｅ０３－ ０．００Ｅ＋００±０．００Ｅ＋００
ｆ１８ ６．３９Ｅ１５±１．４２Ｅ１５－ ５．５９Ｅ１１±２．８１Ｅ１１－ １．３１Ｅ１１±４．３５Ｅ１２－ ６．３３Ｅ＋００±２．６２Ｅ０１－ ４．９７Ｅ１５±１．７４Ｅ１５
ｆ１９ １．５８Ｅ３２±２．５８Ｅ３４≈ ６．５７Ｅ２１±８．１５Ｅ２１－ ８．４０Ｅ２５±７．１８Ｅ２５－ １．５８Ｅ３２±２．５３Ｅ３４≈ １．５７Ｅ３２±６．３２Ｅ３５
ｆ２０ １．６７Ｅ３２±１．５５Ｅ３２≈ ５．８５Ｅ２０±７．５２Ｅ２０－ ４．３９Ｅ０４±２．１５Ｅ０３－ ４．２５Ｅ＋００±７．２３Ｅ＋００－ １．３５Ｅ３２±５．４７Ｅ４８
－ １１ １８ １０ ７
＋ ０ ０ ０ ２
≈ ９ ２ １０ １１

６２５１ 电 子 学 报 ２０１４年



ＥＬＤＤＥ算法的性能，采用 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ秩和检验方法对实
验结果进行统计分析，显著性水平为 ０．０５，在表的底
部，符号“－”，“＋”，“≈”分别表示劣于、优于和相当于
ＥＬＤＤＥ的结果．表 ３为 ＥＬＤＤＥ与知名的 ＤＥ算法
ＣｏＤＥ［４］，ＳＡＤＥ［５］，ＪＡＤＥ［７］，ｊＤＥ［８］的实验和统计结果．图

３描述了各算法的收敛曲线，画图所用数据为各算法独
立运行２５次的第１５次计算结果，受篇幅限制，仅从单
峰函数、多峰函数和偏移函数中各选择了２个有代表性
的函数．

表３ ＣｏＤＥ，ＳａＤＥ，ＪＡＤＥ，ｊＤＥ，ＥＬＤＤＥ算法的平均值、标准差和Ｗｉｌｃｏｘｏｎ秩和检验结果

ＣｏＤＥ平均值＋方差 ＳａＤＥ平均值＋方差 ＪＡＤＥ平均值＋方差 ｊＤＥ平均值＋方差 ＥＬＤＤＥ平均值＋方差

ｆ１ ６．４２Ｅ４３±１．９０Ｅ４２－ １．７９Ｅ９６±８．７６Ｅ９６－ ５．７９Ｅ９７±２．８３Ｅ９６－ ９．８０Ｅ１３０±３．２５Ｅ１２９－ ０．００Ｅ＋００±０．００Ｅ＋００
ｆ２ ４．４４Ｅ２３±５．４４Ｅ２３－ ５．４１Ｅ７１±１．８１Ｅ７０－ ７．８９Ｅ５３±２．６０Ｅ５２－ ９．６０Ｅ８１±４．２５Ｅ８０－ ０．００Ｅ＋００±０．００Ｅ＋００
ｆ３ ８．１５Ｅ１０±１．００Ｅ０９－ ４．８０Ｅ０３±７．２２Ｅ０３－ ４．２９Ｅ３７±１．２２Ｅ３６－ ５．１２Ｅ０７±７．７０Ｅ０７－ ０．００Ｅ＋００±０．００Ｅ＋００
ｆ４ ３．２４Ｅ１０±２．５３Ｅ１０－ ４．７７Ｅ０２±１．６０Ｅ０１－ ２．２６Ｅ１１±４．８０Ｅ１１－ １．７４Ｅ＋０１±５．６２Ｅ＋００－ ０．００Ｅ＋００±０．００Ｅ＋００
ｆ５ ５．３３Ｅ０２±７．９７Ｅ０２＋ ３．１８Ｅ＋０１±２．７２Ｅ＋０１≈ ４．１５Ｅ＋００±１．７１Ｅ＋０１＋ １．５０Ｅ＋００±１．８３Ｅ＋００＋ ２．２３Ｅ＋０１±３．８８Ｅ０１
ｆ６ ０．００Ｅ＋００±０．００Ｅ＋００≈ ０．００Ｅ＋００±０．００Ｅ＋００≈ ３．２０Ｅ０１±８．３５Ｅ０１－ ８．００Ｅ０２±２．７１Ｅ０１≈ ０．００Ｅ＋００±０．００Ｅ＋００
ｆ７ ４．０２Ｅ０３±１．５２Ｅ０３－ ７．０７Ｅ０３±３．７２Ｅ０３－ ２．４４Ｅ０３±１．１９Ｅ０３－ ３．４４Ｅ０３±２．１２Ｅ０３－ １．５１Ｅ０４±１．１０Ｅ０４
ｆ８ １．２６Ｅ＋０４±１．８２Ｅ１２＋ １．２５Ｅ＋０４±９．４８Ｅ＋０１≈ １．２２Ｅ＋０４±１．９４Ｅ＋０２－ １．２５Ｅ＋０４±６．７７Ｅ＋０１≈ １．２５Ｅ＋０４±９．９８Ｅ＋０１
ｆ９ ３．９８Ｅ０２±１．９５Ｅ０１≈ ９．１５Ｅ０１±８．４０Ｅ０１－ ０．００Ｅ＋００±０．００Ｅ＋００≈ ７．９６Ｅ０２±２．７０Ｅ０１≈ ０．００Ｅ＋００±０．００Ｅ＋００
ｆ１０ ３．５５Ｅ１５±０．００Ｅ＋００－ ９．７７Ｅ０１±７．９６Ｅ０１－ １．４４Ｅ０１±３．９７Ｅ０１－ ６．１１Ｅ１５±１．６０Ｅ１５－ ０．００Ｅ＋００±０．００Ｅ＋００
ｆ１１ ７．８９Ｅ０４±２．６７Ｅ０３≈ ２．２０Ｅ０２±１．７６Ｅ０２－ ２．２７Ｅ０３±４．４０Ｅ０３－ １．９７Ｅ０３±４．０６Ｅ０３－ ０．００Ｅ＋００±０．００Ｅ＋００
ｆ１２ １．５７Ｅ３２±５．４７Ｅ４８≈ １．３８Ｅ０１±３．５１Ｅ０１－ ４．５６Ｅ０２±１．４１Ｅ０１≈ ８．２９Ｅ０３±２．８１Ｅ０２－ １．５７Ｅ３２±５．４７Ｅ４８
ｆ１３ １．３５Ｅ３２±５．４７Ｅ４８≈ １．２８Ｅ０１±４．３３Ｅ０１－ ４．３９Ｅ０４±２．１５Ｅ０３≈ ４．３９Ｅ０３±１．９４Ｅ０２－ １．３５Ｅ３２±５．４７Ｅ４８
ｆ１４ ０．００Ｅ＋００±０．００Ｅ＋００≈ ２．９６Ｅ３２±６．３９Ｅ３２－ ０．００Ｅ＋００±０．００Ｅ＋００≈ ２．９６Ｅ３２±５．９２Ｅ３２－ ０．００Ｅ＋００±０．００Ｅ＋００
ｆ１５ ６．７２Ｅ１０±１．３７Ｅ０９＋ ２．４０Ｅ０３±３．７４Ｅ０３＋ １．２１Ｅ３０±６．５９Ｅ３１＋ １．７４Ｅ０７±２．７０Ｅ０７＋ ４．３２Ｅ０１±３．１９Ｅ０１
ｆ１６ ２．８２Ｅ０８±４．６８Ｅ０８＋ ４．１２Ｅ＋０１±６．９４Ｅ＋０１－ １．５２Ｅ＋０２±２．８９Ｅ＋０２－ ２．７５Ｅ＋０１±１．０９Ｅ＋０２≈ ４．５３Ｅ０１±２．８６Ｅ０１
ｆ１７ ０．００Ｅ＋００±０．００Ｅ＋００≈ １．１８Ｅ０２±２．３６Ｅ０２－ ５．６１Ｅ０３±８．６５Ｅ０３－ ２．７６Ｅ０３±４．６４Ｅ０３－ ０．００Ｅ＋００±０．００Ｅ＋００
ｆ１８ ５．５５Ｅ１５±０．００Ｅ＋００－ ７．５７Ｅ０１±７．０９Ｅ０１－ ８．３５Ｅ０２±２．８５Ｅ０１≈ ７．２５Ｅ１５±３．０９Ｅ１５－ ４．９７Ｅ１５±１．７４Ｅ１５
ｆ１９ １．５７Ｅ３２±５．４７Ｅ４８≈ ４．１５Ｅ０３±２．０３Ｅ０２≈ １．５７Ｅ３２±５．４７Ｅ４８≈ ３．３２Ｅ０２±１．０５Ｅ０１－ １．５７Ｅ３２±６．３２Ｅ３５
ｆ２０ １．３５Ｅ３２±５．４７Ｅ４８≈ １．６１Ｅ０１±７．０８Ｅ０１－ ８．７９Ｅ０４±２．９８Ｅ０３≈ ７．４１Ｅ３２±２．０９Ｅ３１－ １．３５Ｅ３２±５．４７Ｅ４８
－ ７ １５ １１ １４
＋ ４ １ ２ ２
≈ ９ ４ ７ ４

４２ 实验结果比较分析

对表２和表３分析可发现，ＥＬＤＤＥ算法的收敛能力
较强，在 ｆ１，ｆ２，ｆ３，ｆ４，ｆ６，ｆ９，ｆ１０，ｆ１１，ｆ１４，ｆ１７共１０个函数上
的优势明显，可以很快并稳定的收敛到最优解 ０．ＥＬ
ＤＤＥ算法在收敛精度和收敛能力方面，与各算法相比
占有较大优势．

在表２中标准ＤＥ算法在 ｆ３，ｆ８，ｆ９，ｆ１５，ｆ１６出现了停
滞，而ＥＬＤＤＥ则在 ｆ３，ｆ９收敛到了最优解，ｆ８，ｆ１５，ｆ１６则接
近最优解．对于一般化的反向搜索算法 ＧＯＤＥ，ＥＬＤＤＥ
占有全面的优势，且收敛的精度方面除 ｆ５，ｆ６，ｆ１１之外都
大于多个数量级，说明将学习范围从反向区域扩大到

全区域的重要意义．
相对于在标准 ＤＥ上增加了 ＥＬＬ策略的 ＥＬＤＥ，分

析可发现ＥＬＤＥ对于各测试函数具有较强的收敛能力，
但在相同的函数评价次数的情况下，它的收敛精度要

弱于ＥＬＤＤＥ，说明ＤＤＥ模式提高了收敛的速度．对于在
ＥＬＤＤＥ上去掉精英池策略的 ＥＬＤＤＥＮＥＰ，可发现它的

收敛能力也较强，但对于部分函数如 ｆ１３，ｆ１７，ｆ１８，ｆ２０则存
在收敛停滞的现象，说明仅仅对当前精英进行学习对

于多峰问题和偏移问题容易陷入了局部极值，这证明

了精英池对保持种群多样性方面的贡献，对于历史精

英的不断学习有助于算法及时跳出局部极值．ＥＬＤＤＥ
ＮＥＰ在 ｆ７和 ｆ１５上的收敛效果好于 ＥＬＤＤＥ，因为 ｆ７是单
峰问题，ｆ１５是单峰的偏移问题，ＥＬＤＤＥＮＥＰ对当前精英
进行学习是一种贪婪的学习策略，其对此类问题的收

敛速度比 ＥＬＤＤＥ要快．
从表３底部的 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ秩和检验的统计结果可以

看出，ＥＬＤＤＥ算法相对于近几年出现的在国际上知名
的ＤＥ算法具有明显的优势，对于单峰函数 ｆ１～ｆ７，ＥＬ
ＤＤＥ除 ｆ５和 ｆ７外都收敛到最优解０，但对函数 ｆ５ＥＬＤＤＥ
要弱于 ＣｏＤＥ，ＪＡＤＥ，ｊＤＥ．对于多峰函数 ｆ８～ｆ１３，ＥＬＤＤＥ
与各算法相当，但 ＥＬＤＤＥ对于 ｆ８，ｆ９，ｆ１０收敛到了最优
解０．对于偏移函数 ｆ１４～ｆ２０，ＥＬＤＤＥ在 ｆ１４和 ｆ１７收敛到
了最优解，ｆ１８，ｆ１９，ｆ２０都优于或相当于各算法，ｆ１５要劣于

７２５１第 ８ 期 彭 虎：基于精英区域学习的动态差分进化算法



各算法，ｆ１６要劣于ＣｏＤＥ．
从图３可以看出ＥＬＤＤＥ算法相对于其它算法具有

较强的收敛能力，在 ｆ１，ｆ２，ｆ９上能快速的收敛到最优解
０，在 ｆ８，ｆ１９，ｆ２０上与其它算法的收敛曲线吻合．表４给出
了ＥＬＤＤＥ和各算法的 Ｆｒｉｅｄｍａｎ检验排名，ＥＬＤＤＥ排在
第一，从统计学上说明了ＥＬＤＤＥ算法的优势．

综合以上实验分析可以说明ＥＬＤＤＥ算法具有较快
的收敛速度、较强的收敛精度和较好的函数适用性，有

效提高了对复杂问题的收敛效率．
表４ 各算法的Ｆｒｉｅｄｍａｎ检验排名

算法 ＳａＤＥ ＧＯＤＥ ｊＤＥ ＪＡＤＥ ＣｏＤＥ ＥＬＤＤＥ
排名 ４．９０ ４．５５ ３．６８ ３．６０ ２．３０ １．９８

４３ 精英学习的可行性分析

表５给出了在区域学习的 ＤＤＥ算法框架下对精英
个体和普通个体分别进行学习的实验结果，为了全面

的比较两者的性能，分别记录了函数评价次数达到 ２０
万次和１０万次时的平均值．对表５分析可发现，精英学
习的收敛速度和精度要优于普通学习，特别是复杂的

偏移问题．
对于单峰问题 ｆ１～ｆ７和多峰问题 ｆ８～ｆ１３，精英学习

和普通学习的精度基本一致，在 ｆ５和 ｆ７上稍有差异，在

ｆ１３上精英学习的效果好于普通学习，但对比函数评价
次数达到１０万次时的结果，可发现精英学习的收敛速
度要更快，能在较少的函数评价次数达到更高的精度．
对于带偏移的问题 ｆ１４～ｆ２０，精英学习在收敛速度和精
度两方面都要好于普通学习．说明精英池策略在解决
复杂问题时，对保持学习对象的多样性方面发挥了重

要作用，能让算法及时跳出局部极值，实验结果证明了

精英学习以及精英池策略的可行性和有效性．
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表５ 精英学习与普通学习的实验结果

ＦＥＳ ｆ１ ｆ２ ｆ３ ｆ４ ｆ５ ｆ６ ｆ７ ｆ８ ｆ９ ｆ１０

２Ｅ５
精英 ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ２．２３Ｅ＋０１ ０．００Ｅ＋００ １．５１Ｅ０４ １．２５Ｅ＋０４ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００

普通 ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ２．２４Ｅ＋０１ ０．００Ｅ＋００ ７．９２Ｅ０５ １．２５Ｅ＋０４ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００

１Ｅ５
精英 ０．００Ｅ＋００ ４．４１Ｅ１８０ ０．００Ｅ＋００ ９．９４Ｅ１８１ ２．４７Ｅ＋０１ ０．００Ｅ＋００ ３．４４Ｅ０４ １．２５Ｅ＋０４ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００

普通 １．９８Ｅ２３５ ３．７１Ｅ１２２ ４．０７Ｅ１７４ １．３０Ｅ１０２ ２．５８Ｅ＋０１ ０．００Ｅ＋００ ３．３２Ｅ０４ １．０８Ｅ＋０４ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００

ＦＥＳ ｆ１１ ｆ１２ ｆ１３ ｆ１４ ｆ１５ ｆ１６ ｆ１７ ｆ１８ ｆ１９ ｆ２０

２Ｅ５
精英 ０．００Ｅ＋００ １．５７Ｅ３２ １．３５Ｅ３２ ０．００Ｅ＋００ ４．３２Ｅ０１ ４．５３Ｅ０１ ０．００Ｅ＋００ ４．９７Ｅ１５ １．５７Ｅ３２ １．３５Ｅ３２

普通 ０．００Ｅ＋００ １．５７Ｅ３２ ４．３９Ｅ０４ ７．８９Ｅ３３ １．５８Ｅ＋０１ ２．４３Ｅ＋０１ １．７８Ｅ０３ ５．２６Ｅ１５ １．５７Ｅ３２ １．３５Ｅ３２

１Ｅ５
精英 ０．００Ｅ＋００ １．５７Ｅ３２ １．３５Ｅ３２ ０．００Ｅ＋００ １．２８Ｅ＋０１ １．３７Ｅ＋０１ ０．００Ｅ＋００ ６．２５Ｅ１５ １．５７Ｅ３２ １．３５Ｅ３２

普通 ０．００Ｅ＋００ １．２５Ｅ３０ ４．３９Ｅ０４ ４．３８Ｅ２８ ２．３２Ｅ＋０２ ２．８４Ｅ＋０２ １．７８Ｅ０３ ２．１９Ｅ１４ ８．９９Ｅ３１ ３．００Ｅ２８

４４ ＤＤＥ的有效性分析
为了测试ＤＤＥ模式对算法收敛速度的影响，在表７

中给出了 ＥＬＤＥ和ＥＬＤＤＥ达到如表６所示的精度所用
的２５次独立实验所得的平均迭代次数及加速比．如表
２所示，因为 ＥＬＤＤＥ的收敛精度比 ＥＬＤＥ高，表 ６所用
的精度以ＥＬＤＥ能达到的精度为基准进行设定．对表７

分析可发现，ＥＬＤＤＥ和 ＥＬＤＥ对单峰函数的平均迭代次
数基本相同，但在多峰函数和偏移函数的加速比较为

明显，特别是在 ｆ１２，ｆ１３，ｆ１４，ｆ１７，ｆ１８，ｆ１９，ｆ２０都超过了四
倍，显示了 ＤＤＥ模式在 ＥＬＬ算法框架下提高了对复杂
问题求解的收敛速度，证明了 ＤＤＥ在 ＥＬＤＤＥ算法中的
适用性和正确性．

表６ 函数预设精度

函数 ｆ１ ｆ２ ｆ３ ｆ４ ｆ５ ｆ６ ｆ７ ｆ８ ｆ９ ｆ１０

精度 ０ ０ ０ ０ １Ｅ＋２ ０ １Ｅ３ １Ｅ＋４ ０ ０

函数 ｆ１１ ｆ１２ ｆ１３ ｆ１４ ｆ１５ ｆ１６ ｆ１７ ｆ１８ ｆ１９ ｆ２０

精度 ０ １Ｅ２０ １Ｅ２ １Ｅ２０ １Ｅ＋１ １Ｅ＋１ １Ｅ３ １Ｅ１０ １Ｅ２０ １Ｅ３

表７ ＥＬＤＤＥ与ＥＬＤＥ达到预设精度的平均迭代次数及加速比

ｆ１ ｆ２ ｆ３ ｆ４ ｆ５ ｆ６ ｆ７ ｆ８ ｆ９ ｆ１０

ＥＬＤＤＥ ２６６５．９６ ５４２０．４ ２７４１．６４ ５４９８．５６ １７．２ ２２．６８ １４７７．９２ １０２４．８８ １３１．８４ ２８６．５２

ＥＬＤＥ ２７４９．２４ ５４４９．９６ ２８０３．８４ ５４８１．６４ １７．９６ ２３．８８ １７７３．０４ ２２９８．７６ １５２．６８ ２９２．６８

加速比 １．０３ １．０１ １．０２ １．００ １．０４ １．０５ １．２０ ２．２４ １．１６ １．０２

ｆ１１ ｆ１２ ｆ１３ ｆ１４ ｆ１５ ｆ１６ ｆ１７ ｆ１８ ｆ１９ ｆ２０

ＥＬＤＤＥ １５１．３２ １３４５．６４ ２３０．９２ １５０８．３６ ３５２９．８４ ３５１３．９６ ３３８．５２ １４７１．８８ １３４９．９２ ３４６．１２

ＥＬＤＥ １６５．７６ ５５１１．０４ ９６１．８ ６１８３．４８ ４８９３．０４ ５２９６．７２ １４８４．６４ ６１３１ ５４５６．４４ １４３９．８

加速比 １．１０ ４．１０ ４．１７ ４．１０ １．３９ １．５１ ４．３９ ４．１７ ４．０４ ４．１６

５ 结论

本文提出了一种新的面向精英进行区域学习的动

态差分进化算法 ＥＬＤＤＥ，在ＥＬＤＤＥ算法中，ＤＤＥ模式有
效提高了收敛速度，精英池策略有效保持了学习对象

的多样性，通过正弦函数对历史精英进行区域学习增

强了算法的收敛精度，实验数据和统计分析证明了 ＥＬ
ＤＤＥ算法较强的收敛能力以及各参数的适用性．后续
工作是将ＥＬＬ策略推广到其它的群智能算法中并用于
解决工程优化等实际问题．
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