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摘 要： 为克服反向学习机制仅能搜索反向空间中一个固定点的弊端，通过引入旋转操作将其扩展为一种新的

旋转学习机制，新机制通过调整旋转角度能搜索旋转空间中的任意一点，具备更强的勘探能力和多种应用模式．通过
嵌入旋转学习算子，并引入参数自适应机制，提出了新的基于旋转学习的差分演化算法．在广泛使用的测试函数集上
开展仿真实验，结果验证了旋转学习机制的有效性，与多种知名差分演化算法相比，新算法在寻优性能上竞争优势明

显，且具有良好的适用性．
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１ 引言

差分演化算法（ＤｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌＥｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＤＥ）由 Ｓｔｏｒｎ和
Ｐｒｉｃｅ［１，２］提出，其在求解复杂优化问题时具有简单、高效
和鲁棒性强的优点［３］．过去十多年间，ＤＥ一直是演化计
算领域的研究热点，众多学者对 ＤＥ进行了大量的研究
和改进，并将算法广泛应用于函数优化［４］和各种实际应

用领域［５］，取得了良好效果．
然而ＤＥ算法也存在部分缺点，一些算法性能增强

算子被引入ＤＥ以进一步增强算法的性能．由Ｔｉｚｈｏｏｓｈ［６］

提出的反向学习机制（ＯｐｐｏｓｉｔｉｏｎＢａｓｅｄＬｅａｒｎｉｎｇ，ＯＢＬ）便

是其中之一．Ｒａｈｎａｍａｙａｎ等［７］将ＯＢＬ机制应用于 ＤＥ，并
用提出的ＯＤＥ算法求解含噪声的优化问题．大规模实
验测试表明ＯＢＬ机制可以有效增强 ＤＥ算法的收敛率．
但ＯＢＬ机制也存在不足之处，如它只能搜索反向空间
中的一个固定的反向点，当优化问题的定义域和值域都

对称时，ＯＢＬ机制的优势将难以发挥．
在ＯＢＬ机制中，反向数是在一维数轴上计算的．通

过扩展ＯＢＬ机制到二维空间，提出了一种新的旋转学
习机制（ＲｏｔａｔｉｏｎＢａｓｅｄＬｅａｒｎｉｎｇ，ＲＢＬ）．它首先将一个数
映射为二维空间一个特定圆上的点，然后将这个点沿圆

逆时针旋转指定的角度，得到的新点的 ｘ轴坐标就是
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原数的一个旋转数．通过旋转不同的角度，ＲＢＬ机制可
以搜索空间中的任意一点，有效克服了 ＯＢＬ机制的缺
点，且具备多种应用模式．通过将 ＲＢＬ算子嵌入到 ＤＥ
算法，提出了基于旋转学习的差分演化算法（Ｒｏｔａｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄＤｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌＥｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＲＤＥ），经分析其时间复杂度
和ＤＥ是一致的．仿真实验表明 ＲＢＬ机制可有效提高
ＤＥ的勘探能力，特别适合求解多峰优化问题．与多种知
名ＤＥ算法相比，ＲＤＥ在求解精度和收敛速度上都具有
明显优势，且在求解高维问题时具有良好适用性．

２ ＯＢＬ机制及旋转解释

２１ ＯＢＬ机制简述
ＯＢＬ机制［６］的主要思想是同时考查当前解及其反

向解，使当前解更易于接近全局最优解．文献［８］证明反
向数与随机数相比以更高概率接近全局最优．Ｒａｈｎａ
ｍａｙａｎ等［９］基于欧氏距离对候选解及其反向解比随机选
择的解更易接近全局最优的问题进行了直观的解释和

证明．目前，ＯＢＬ机制已广泛应用于演化计算领域的算
法改进［１０］和实际问题求解中［１１］，具体可参考文献［１２］．

定义１ 反向数，设实数 ｚ的取值区间是［ａ，ｂ］，则
ｚ的反向数珋ｚ定义为：

珋ｚ＝ａ＋ｂ－ｚ． （１）
如图１所示，反向数可看作是原数相对于区间［ａ，

ｂ］的中心点的镜像．

定义２ 反向点，设 Ｚ＝（ｚ１，ｚ２，…，ｚＤ）是 Ｄ维实空
间中的一个点，且 ｚｉ∈［ａｉ，ｂｉ］，ｉ＝１，２，…，Ｄ．则 Ｚ的反
向点珔Ｚ＝（珋ｚ１，珋ｚ２，…，珋ｚＤ）定义为：

珋ｚｉ＝ａｉ＋ｂｉ－ｚｉ． （２）

向量 ａ＝（ａ１，ａ２，…，ａＤ）和 ｂ＝（ｂ１，ｂ２，…，ｂＤ）构
成了点 Ｚ的反向空间．显然，给定反向空间和原始点
Ｚ，反向点珔Ｚ的位置就已确定．
２２ ＯＢＬ的旋转解释

在ＯＢＬ机制中，反向数的计算是在一维数轴上实
现的．如果把数轴置于二维平面中，则反向数就可以用
旋转的方式来得到．

如图２所示，给定由 ｘ和ｙ轴组成的二维平面，数
ｚ及其取值边界ａ和ｂ（ａ＜ｂ）在 ｘ轴上分别标为点Ｄ、

Ａ和Ｂ．点 Ｃ为区间［ａ，ｂ］的中点，它的坐标是ａ＋ｂ２ ．

以 Ｃ点为中心，以 ｒ（＝ｂ－ａ２ ）为半径画一个圆，过点 Ｄ

沿ｙ轴正方向作向量与圆交于点Ｌ．显然，数 ｚ是点Ｌ的

ｘ轴坐标，且向量ＣＬ的模｜ＣＬ｜＝ｒ．为计算方便，定义
两个中间变量 ｕ和ｖ：

ｕ＝ＰｒｊｘＣＤ＝ｚ－
ａ＋ｂ
２ ，

ｖ＝｜ＤＬ｜＝ （ｚ－ａ）·（ｂ－ｚ槡 ），

（３）

其中ＰｒｊｘＣＤ表示向量ＣＤ在ｘ轴的投影．设交角∠ＬＣＢ
的角度为α，则有：

ｃｏｓα＝ｃｏｓ∠ＬＣＢ＝
ＰｒｊｘＣＤ
ＣＬ

＝ｕｒ，

ｓｉｎα＝ｓｉｎ∠ＬＣＢ＝
ＤＬ
ＣＬ

＝ｖｒ．

（４）

让点 Ｌ沿圆逆时针旋转１８０度到达 Ｍ点．点 Ｍ在
ｘ轴的投影为点Ｅ．显然，点 Ｅ的ｘ轴坐标珋ｚ就是原数ｚ
的反向数．因此，ＯＢＬ机制中反向数也可解释为原数在
二维空间的特定圆上逆时针旋转１８０度所得．该解释也
可推广到高维情形．

３ 旋转学习机制

３１ 旋转学习的概念

受２２节启发，可通过旋转任意指定的角度将 ＯＢＬ
机制扩展为新的旋转学习机制ＲＢＬ．

定义３ 旋转数，如图２所示，如果将点 Ｌ沿圆逆
时针旋转β度，到达新点 Ｎ，则角∠ＮＣＢ的角度是α＋

β．点 Ｎ在ｘ轴的投影点Ｆ的ｘ轴坐标

(

ｚ称为原数ｚ的β
角旋转数．用

(

ｕ表示向量ＣＦ在ｘ轴的投影，则有：

(

ｕ＝ＰｒｊｘＣＦ＝ｒ×ｃｏｓ（α＋β）
＝ｕ×ｃｏｓβ－ｖ×ｓｉｎβ，

（５）

则旋转数

(

ｚ可表示为：

(

ｚ＝（ａ＋ｂ２ ）＋

(

ｕ． （６）

旋转数的概念可推广到高维情形，且每一维的旋

转数在各自对应的二维空间中独立计算．
定义４ 旋转点，设 Ｚ＝（ｚ１，ｚ２，…，ｚＤ）是 Ｄ维空间

的一个点，ｚｉ∈［ａｉ，ｂｉ］，ｉ＝１，２，…，Ｄ．类似于式（３），设
第 ｉ维向量ＣｉＤｉ在ｘ轴的投影用ｕｉ表示，第 ｉ维向量ＤｉＬｉ
的模用 ｖｉ表示，点 Ｚ各维沿各自对应的圆逆时针旋转β
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度，则点
(

Ｚ＝（

(

ｚ１，

(

ｚ２，…，

(

ｚＤ）称为点 Ｚ对应的β角旋转
点，其中：

(

ｚｉ＝（
ａｉ＋ｂｉ
２ ）＋（ｕｉ×ｃｏｓβ－ｖｉ×ｓｉｎβ）． （７）

显然，ＯＢＬ机制得到的都是１８０°角旋转点．通过设
定不同的旋转角度，ＲＢＬ机制可搜索旋转空间中的任意
一点，有效克服了ＯＢＬ机制的缺点．
３２ 旋转学习算子

ＲＢＬ机制可作为独立算子嵌入基于种群的算法中，
以提高算法的寻优性能．给定一个种群，其旋转空间由
种群中所有个体各维的当前取值范围确定．算法１列出
了ＲＢＬ算子的伪代码．算子包括两部分：０１）至０４）步是
第一部分，用于计算当前种群的旋转空间边界向量、旋

转中心向量和旋转半径向量．０５）至 ０９）步是算子的第
二部分，用来产生基于旋转的种群．其中每个旋转个体
根据式（７）计算得出．旋转角度β需要事先设定，可以
在［０°，３６０°］区间内取固定或动态的值．

算法１ ＲＢＬ算子
输入：规模为 ＮＰ的种群Ｐ＝｛Ｘ１，Ｘ２，…，ＸＮＰ｝，旋转角度β．

输出：种群 Ｐ对应的旋转种群ＲＰ＝｛

(

Ｘ１，

(

Ｘ２，…，

(

ＸＮＰ｝．
０１）ｆｏｒｉ＝１ｔｏＤｄｏ｛计算种群 Ｐ的旋转空间数据｝
０２）统计第 ｉ维的取值边界：ａｉ＝ｍｉｎ（Ｘｊ，ｉ）和 ｂｉ＝ｍａｘ（Ｘｊ，ｉ）；
０３）计算第 ｉ维的中心：ｃｉ＝（ａｉ＋ｂｉ）／２和半径：ｒｉ＝（ｂｉ－ａｉ）／２；
０４）ｅｎｄ
０５）ｆｏｒｉ＝１ｔｏＮＰｄｏ｛生成旋转种群 ＲＰ｝
０６）设置个体 Ｘｉ的旋转角度β；

０７）按式（７）对个体 Ｘｉ实施旋转，生成旋转个体

(

Ｘｉ；

０８）将旋转个体

(

Ｘｉ加入旋转种群ＲＰ；
０９）ｅｎｄ
１０）输出旋转种群 ＲＰ；

３３ 应用模式分析
通过调整旋转角度，ＲＢＬ算子在搜索时具有很大的

灵活性．事实上，ＲＢＬ机制存在多种应用模式．
模式１ 当旋转角度固定在１８０°时，ＲＢＬ机制转化

为ＯＢＬ机制．
模式２ 通过精心选择旋转角度，使旋转数正好落

于旋转空间中点和反向点之间，则 ＲＢＬ机制近似转化
为ＱＯＤＥ［１３］算法中的准反向学习机制．

模式３ 若用正态分布 Ｎ（μ，σ
２）来控制旋转角度，

则ＲＢＬ将在μ角旋转点附近做局部搜索．
模式４ 当旋转角度取值较小（如±３０°）时，ＲＢＬ将

在原始点（０角旋转点）附近做局部搜索．
模式５ 当旋转角度在０°至３６０°之间随机选取时，

ＲＢＬ机制近似于随机搜索．
易知，ＲＢＬ机制既具备传统反向学习机制的一般框

架，又可通过调整旋转角度，转化为其他搜索模式，且
每种模式具有不同的搜索特点．

４ 基于旋转学习的差分演化算法

４１ ＲＤＥ算法框架
关于ＤＥ算法，众多文献已有详述［２，３］，此处略过．

本节将把ＲＢＬ算子嵌入ＤＥ算法，提出基于旋转学习的

差分演化算法ＲＤＥ．
算法在种群初始化阶段首先随机生成一个基本种

群 ＢＰ．然后用算法１生成 ＢＰ对应的旋转种群ＲＰ．最
后，评估这两个种群所有个体的适应值，并选择 ＮＰ个
较优个体构成初始种群Ｐ．

在演化阶段，采用旋转概率（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｏｆｒｏｔａｔｉｏｎ，ｐｒ
∈（０，１］）参数来控制 ＲＢＬ机制的执行．在每一演化代，
若一个服从 Ｕ（０，１）的随机数小于参数 ｐｒ的值，则执行
ＲＢＬ算子来生成当前种群 Ｐ对应的旋转种群ＲＰ，且选
择两个种群中 ＮＰ个较优个体作为下一代演化种群；否
则，应用标准的 ＤＥ／ｒａｎｄ／１／ｅｘｐ演化算子来生成下一
代种群．

在ＲＤＥ算法中，旋转概率 ｐｒ和旋转角度β是两个
新引入的参数．ＲＤＥ算法采用３３节的模式３来控制参
数β，定义如下：

β＝Ｎ（β０，σ
２）， （８）

其中β０为旋转角度的基数，σ
２用于控制参数β的变化

范围，则ＲＢＬ机制将在β０角旋转点附近做局部搜索．式
（８）同样用于动态调整旋转概率参数 ｐｒ，则参数 ｐｒ将在
演化过程中自适应变化，使旋转操作非均匀分布于整
个演化过程，降低固定参数对算法性能的影响，有利于
提高算法的鲁棒性．

算法２ ＲＤＥ算法
输入：问题定义域 Ｓ和目标函数ｆ．
输出：最优解 Ｂｅｓｔ．
０１）设置参数 ｐｒ０和β０的初始值；
０２）按均匀分布在搜索空间内随机初始化基本种群 ＢＰ；
０３）执行算法１，生成旋转种群 ＲＰ（０）；
０４）从｛ＢＰ，ＲＰ｝中选择 ＮＰ个较优个体作为初始种群Ｐ（０）；
０５）ｗｈｉｌｅＦＥＳ≤ＭａｘＦＥＳｄｏ
０６） ｉｆｒａｎｄ（）≤ｐｒｔｈｅｎ
０７） 执行算法１，生成当前种群 Ｐ（ｔ）的旋转种群 ＲＰ（ｔ）；
０８） 从｛Ｐ，ＲＰ｝中选择 ＮＰ个较优个体作为下一代种群Ｐ（ｔ＋１）；
０９） 通过式（８）更新 ｐｒ的值；
１０）ｅｌｓｅ
１１） 执行经典 ＤＥ／ｒａｎｄ／１／ｅｘｐ策略，生成下代种群 Ｐ（ｔ＋１）；
１２） ｅｎｄ
１３） 更新最优个体 Ｂｅｓｔ的信息；
１４）ｅｎｄ
１５）输出最优个体 Ｂｅｓｔ，退出算法．

算法２列出了ＲＤＥ算法实现的伪代码．其中 ｐｒ０和

β０分别表示旋转概率和旋转角度两个参数的初始值．此
外，算法１中的０６）步需用式（８）代替．
４２ 算法复杂度分析

设待求问题的维度为 Ｄ，计算待求问题的时间复
杂度为 Ｏ（Ｆ），种群规模为 ＮＰ，最大函数评估次数为
Ｔ．容易看出，算法１中 ０１）－０４）步及 ０５）－０９）步两部
分的时间复杂度都是 Ｏ（ＮＰ·Ｄ），即ＲＢＬ算子的计算时
间复杂度为 Ｏ（ＮＰ·Ｄ）．在算法２中，０２）－０４）步为算法
初始化部分，各步的时间复杂度分别是 Ｏ（ＮＰ·Ｄ·
Ｏ（Ｆ））、Ｏ（ＮＰ·Ｄ·Ｏ（Ｆ））和 Ｏ（ＮＰ·ｌｏｇ（ＮＰ））．０５）－
１２）步是种群演化阶段，其中０７）、０８）及１１）步是关键步
骤，各步的时间复杂度分别是 Ｏ（ＮＰ·Ｄ·Ｏ（Ｆ））、Ｏ（ＮＰ
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·ｌｏｇ（ＮＰ））和 Ｏ（ＮＰ·Ｄ·Ｏ（Ｆ））．去除所有低阶项，并结
合算法的循环结构，可得算法２的时间复杂度为 Ｏ（Ｔ·
Ｄ·Ｏ（Ｆ）），这和ＤＥ算法是一致的，说明引入 ＲＢＬ机制
并没有增加ＤＥ算法的时间复杂度．

５ 仿真实验与分析

５１ 测试函数与配置

本节选取 １３个广泛使用的测试函数开展仿真实
验．其中 Ｆ１－Ｆ５是单峰函数，Ｆ６是不连续的阶梯函数，
Ｆ７是带噪声的函数，Ｆ８－Ｆ１３是具有多个局部最优的多
峰函数．这些函数的详细描述见文献［１４］．

ＲＤＥ算法中参数 ＮＰ＝６０，Ｆ＝０５和 Ｃｒ＝０９，同
时设置β０＝１８０°，σ＝４５°，则β将在１８０°附近波动，并有
９５％的概率落入区间［９０°，２７０°］，这既充分利用了 ＯＢＬ

机制的优势，又可克服其只能搜索固定点的弊端，能够

有效扩展搜索范围，提高算法的勘探能力．实验研究显
示参数 ｐｒ在［０１，０３］内取值对演化最有利，故设置参
数 ｐｒ０＝０２，σ＝００５测试的最大适应值评估次数
（ＭａｘＦＥｓ）为５０００·Ｄ．算法在完成最大适应值评估次数
后停止．每一测试实例均独立运行３０次，所得结果的均
值作为算法性能评估的依据．

为测试 ＲＢＬ机制的有效性及 ＲＤＥ算法性能，将
ＲＤＥ算法和其他 ４个知名 ＤＥ算法 ＯＤＥ［７］、ｊＤＥ［１５］、
ＳａＤＥ［１６］和 ＪＡＤＥ［１７］进行对比实验，对比算法均使用其原
文献中的参数设置．设问题维度 Ｄ＝５０表 １列出了５
个算法的实验结果，符号 ｗ／ｔ／ｌ表示ＲＤＥ算法胜过、持
平和劣于对比算法的函数个数．

表１ ＲＤＥ算法和其他４种算法的求解结果比较（Ｄ＝５０）

函数 ｊＤＥ均值±方差 ＪＡＤＥ均值±方差 ＳａＤＥ均值±方差 ＯＤＥ均值±方差 ＲＤＥ均值±方差

Ｆ１ ３４６Ｅ－１８±３２７Ｅ－１９ ４９０Ｅ－５５±３３２Ｅ－５５ ２２７Ｅ－６９±１０３Ｅ－６９ ２２４Ｅ－３０±６２５Ｅ－３１ １２３Ｅ－３０±１８１Ｅ－３１

Ｆ２ ４５２Ｅ－１１±２５６Ｅ－１２ ７８２Ｅ－３１±６４７Ｅ－３１ ５７７Ｅ－４３±１３９Ｅ－４３ ８６４Ｅ－１１±１０２Ｅ－１１ １６３Ｅ－１３±８３５Ｅ－１５

Ｆ３ ２４５Ｅ＋０３±１２６Ｅ＋０２ １８４Ｅ＋０２±２０３Ｅ＋０１ ５３３Ｅ－０４±４７１Ｅ－０４ ３７２Ｅ＋０１±５３５Ｅ＋００ ２３４Ｅ＋０１±１３０Ｅ＋００

Ｆ４ ８０４Ｅ－０１±９１４Ｅ－０２ ５１５Ｅ＋００±２４０Ｅ－０１ １１３Ｅ＋０１±３８１Ｅ－０１ ９１３Ｅ－０１±２６５Ｅ－０１ １４２Ｅ＋００±２３４Ｅ－０１

Ｆ５ ４０６Ｅ＋０１±２０１Ｅ＋００ ５２８Ｅ＋０１±４８３Ｅ＋００ １６０Ｅ＋０１±４４７Ｅ＋００ ４５８Ｅ＋０１±１７８Ｅ＋００ ４３２Ｅ＋０１±２０７Ｅ－０１

Ｆ６ ０００Ｅ＋００±０００Ｅ＋００ ２４０Ｅ＋００±４６３Ｅ－０１ ４８７Ｅ＋００±９９４Ｅ－０１ ３００Ｅ－０１±８３７Ｅ－０２ ０００Ｅ＋００±０００Ｅ＋００

Ｆ７ １５９Ｅ－０２±６７５Ｅ－０４ ６３２Ｅ－０３±４７５Ｅ－０４ １０４Ｅ－０２±４６２Ｅ－０４ ２２０Ｅ－０３±１５０Ｅ－０４ ６０３Ｅ－０３±３２１Ｅ－０４

Ｆ８ －１６１５４８０±７１７Ｅ＋０１ －２０９３３４０±７３５Ｅ＋００ －２０９４９１０±６５３Ｅ－１３ －９２６４１８±１７６Ｅ＋０２ －２０９４９１０±６６４Ｅ－１３

Ｆ９ ９６７Ｅ＋０１±１３５Ｅ＋００ １１１Ｅ－０９±１１０Ｅ－１０ ３３２Ｅ－０２±３２６Ｅ－０２ １５５Ｅ＋０２±８８９Ｅ＋００ ７２１Ｅ－０５±１７５Ｅ－０５

Ｆ１０ ４５８Ｅ－１０±２８２Ｅ－１１ ６８２Ｅ－０１±１２８Ｅ－０１ １２５Ｅ＋００±９６８Ｅ－０２ １５０Ｅ－１４±７７４Ｅ－１６ ９５６Ｅ－１５±４３３Ｅ－１６

Ｆ１１ ０００Ｅ＋００±０００Ｅ＋００ ８０３Ｅ－０３±２１８Ｅ－０３ ６２９Ｅ－０３±２４７Ｅ－０３ ２７９Ｅ－０３±８８２Ｅ－０４ ０００Ｅ＋００±０００Ｅ＋００

Ｆ１２ １８７Ｅ－１７±１１０Ｅ－１９ ８２９Ｅ－０３±４８５Ｅ－０３ ２９０Ｅ－０２±１４０Ｅ－０２ １８１Ｅ－１７±６８０Ｅ－２９ １８１Ｅ－１７±１６２Ｅ－３１

Ｆ１３ ３４１Ｅ－１７±７５７Ｅ－１９ １４６Ｅ－０３±６８２Ｅ－０４ ２４３Ｅ－０１±１６４Ｅ－０１ ３６６Ｅ－０４±３６０Ｅ－０４ ２８８Ｅ－１７±２３８Ｅ－３１

ｗ／ｔ／ｌ ９／２／２ １０／０／３ ７／１／５ １０／１／２ —

５２ 实验结果分析

５２１ ＲＢＬ机制的有效性分析
从表１可知，ＲＤＥ算法获得了６个测试函数的最优

解，其中３个为全局最优解，而 ＯＤＥ算法只获得了２个
最优解．而且ＲＤＥ算法在１０个函数上的求解结果都优
于ＯＤＥ．这说明 ＲＤＥ算法在求解精度上明显优于 ＯＤＥ
算法，证明ＲＢＬ机制要比ＯＢＬ机制更加有效．

此外，ＲＤＥ算法取得了６个多峰函数中５个的最优
解，表明ＲＤＥ算法在求解多峰函数时更有优势．这进一
步证明在ＲＢＬ机制中利用高斯分布来生成旋转角度，
可扩大ＲＢＬ算子的搜索范围，从而增强ＤＥ算法的勘探
能力，进而提高算法在多峰函数上的寻优效果．

表２ 各对比算法的Ｆｒｉｅｄｍａｎ测试结果（Ｄ＝５０）

算法 ＲＤＥ ｊＤＥ ＳａＤＥ ＯＤＥ ＪＡＤＥ

秩均值 ２００ ３１５ ３１９ ３１９ ３４６

表３ ＲＤＥ与其他算法的Ｗｉｌｃｏｘｏｎ测试结果（Ｄ＝５０）

算法 ｊＤＥ ＳａＤＥ ＯＤＥ ＪＡＤＥ

显著性 ６１５Ｅ－０２ １７０Ｅ－０１ ２６１Ｅ－０２ １７１Ｅ－０３

５２２ ＲＤＥ算法性能分析
由表１底部的对比结果可知 ＲＤＥ算法分别在 ９、

１０、７和１０个函数上优于ｊＤＥ、ＪＡＤＥ、ＳａＤＥ和 ＯＤＥ算法，
说明ＲＤＥ在求解精度上明显好于其他算法．利用 ＳＰＳＳ
软件对５种算法的求解结果进行非参数检验．表２列出
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了各算法的 Ｆｒｉｅｄｍａｎ测试结果，显然 ＲＤＥ算法排名第
一，这表明ＲＤＥ算法的综合性能是最好的．表３是 ＲＤＥ
与其他算法的Ｗｉｌｃｏｘｏｎ测试结果，显著性水平为００５
可以看出ＲＤＥ明显优于 ＯＤＥ和 ＪＡＤＥ算法．尽管 ＲＤＥ
与ｊＤＥ和ＳａＤＥ算法的统计优势并不明显，但根据表２，

ＲＤＥ算法的综合性能仍然较优．
图３展示了所有５个算法在函数 Ｆ６、Ｆ１０、Ｆ１１和 Ｆ１３

上的收敛曲线．一般认为搜索能力强的算法其收敛速
度可能会较慢，但从图３可知 ＲＤＥ算法的收敛速度依
然比较快．

表４ ＲＤＥ和其他算法的求解结果比较（Ｄ＝１００）

函数 ｊＤＥ均值±方差 ＪＡＤＥ均值±方差 ＳａＤＥ均值±方差 ＯＤＥ均值±方差 ＲＤＥ均值±方差

Ｆ１ １５６Ｅ－２０±１６６Ｅ－２１ ９５６Ｅ－２２±４３０Ｅ－２２ ６７４Ｅ－４２±１５３Ｅ－４２ ５９３Ｅ－２４±３７５Ｅ－２４ ３５１Ｅ－２９±６８１Ｅ－３０

Ｆ２ ０００Ｅ＋００±０００Ｅ＋００ ７００Ｅ－０１±１７７Ｅ－０１ １３３Ｅ－０１±６２１Ｅ－０２ ３００Ｅ－０１±１５０Ｅ－０１ ０００Ｅ＋００±０００Ｅ＋００

Ｆ３ １４３Ｅ＋０４±６０８Ｅ＋０２ ４８４Ｅ＋０３±２６０Ｅ＋０２ ４３８Ｅ－０１±１９４Ｅ－０１ １８７Ｅ＋０３±１３５Ｅ＋０２ １６３Ｅ＋０３±４７５Ｅ＋０１

Ｆ４ ２２５Ｅ＋０１±４８９Ｅ－０１ １２５Ｅ＋０１±２０９Ｅ－０１ １１９Ｅ＋０１±２４８Ｅ－０１ ４３７Ｅ＋００±３０４Ｅ－０１ １２９Ｅ＋０１±６９４Ｅ－０１

Ｆ５ １０５Ｅ＋０２±５８９Ｅ＋００ ２１８Ｅ＋０２±１３５Ｅ＋０１ １１０Ｅ＋０２±６８８Ｅ＋００ １３５Ｅ＋０２±８３３Ｅ＋００ ９４４Ｅ＋０１±１４４Ｅ＋００

Ｆ６ ０００Ｅ＋００±０００Ｅ＋００ １２７Ｅ＋０２±１３８Ｅ＋０１ １０３Ｅ＋０１±１４５Ｅ＋００ ２１３Ｅ＋０１±５５８Ｅ＋００ ０００Ｅ＋００±０００Ｅ＋００

Ｆ７ ２４８Ｅ－０２±６８３Ｅ－０４ ６２２Ｅ－０２±５６１Ｅ－０３ ２７５Ｅ－０２±１１７Ｅ－０３ ２１６Ｅ－０２±１７４Ｅ－０３ １１１Ｅ－０２±６２４Ｅ－０４

Ｆ８ －２６９Ｅ＋０４±１１４Ｅ＋０２ －４１９Ｅ＋０４±２０７Ｅ＋０１ －４２０Ｅ＋０４±２４８Ｅ－０１ －１７１Ｅ＋０４±４１３Ｅ＋０２ －４２０Ｅ＋０４±２０５Ｅ－０１

Ｆ９ ３１０Ｅ＋０２±２５５Ｅ＋００ ６７４Ｅ－０９±８５６Ｅ－１０ ８３３Ｅ－０１±５４３Ｅ－０１ １１９Ｅ＋０２±２５５Ｅ＋０１ ２４１Ｅ－０４±６６６Ｅ－０５

Ｆ１０ １２７Ｅ－０１±１２５Ｅ－０１ ３７５Ｅ＋００±８０３Ｅ－０２ １７９Ｅ＋００±６２４Ｅ－０２ ４８７Ｅ－０１±９６３Ｅ－０２ １３８Ｅ－１４±２１３Ｅ－１６

Ｆ１１ ５７８Ｅ－２０±２４７Ｅ－２１ ３９１Ｅ－０２±１１１Ｅ－０２ ４４１Ｅ－０３±２４８Ｅ－０３ １５１Ｅ－０２±７７２Ｅ－０３ ６８７Ｅ－２０±４３８Ｅ－２１

Ｆ１２ ９０６Ｅ－１８±７８１Ｅ－２２ １２７Ｅ－０１±４０１Ｅ－０２ １７７Ｅ－０２±８６６Ｅ－０３ １０４Ｅ－０３±１０２Ｅ－０３ ９０５Ｅ－１８±３６９Ｅ－３１

Ｆ１３ ２８８Ｅ－１７±１１８Ｅ－２０ １８８Ｅ＋００±５３８Ｅ－０１ １０７Ｅ－０１±７２７Ｅ－０２ １４６Ｅ－０２±７１４Ｅ－０３ ２８８Ｅ－１７±１５８Ｅ－３０

ｗ／ｔ／ｌ １０／２／１ １１／０／２ １０／０／３ １２／０／１ —
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５３ 算法适用性分析

表４展示了 ５种算法在维度 Ｄ＝１００时的求解结
果．ＲＤＥ算法在函数 Ｆ１、Ｆ５－Ｆ８、Ｆ１０及 Ｆ１２－Ｆ１３上均取
得了最优值．表 ４底部的对比结果表明在求解精度上
ＲＤＥ在５种算法中具有绝对优势．表５列出了各对比算
法的 Ｆｉｒｅｄｍａｎ测试排名，易知 ＲＤＥ算法的综合性能仍
是最优的．表 ６展示了 ＲＤＥ和其他算法的 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ测
试结果，置信水平００５可以看出 ＲＤＥ明显优于 ｊＤＥ、
ＯＤＥ和 ＪＡＤＥ算法．尽管ＲＤＥ与ＳａＤＥ的差异并不明显，
但这主要是因为ＳａＤＥ的求解结果也普遍好于其他３个
算法所致．由表４可知，ＲＤＥ在１０个函数上的求解精度
优于ＳａＤＥ算法．

综上表明，ＲＤＥ算法在求解高维问题时依然性能
优异，说明ＲＤＥ算法的适用性非常好，可以求解不同类
别和难度的优化问题．这也进一步验证了 ＲＢＬ机制的
有效性和ＲＤＥ算法的寻优能力．

表５ 各对比算法的Ｆｒｉｅｄｍａｎ测试结果（Ｄ＝１００）

算法 ＲＤＥ ＳａＤＥ ｊＤＥ ＯＤＥ ＪＡＤＥ

秩均值 １６９ ２８１ ２９６ ３３１ ４２３

表６ ＲＤＥ与其他算法的Ｗｉｌｃｏｘｏｎ测试结果（Ｄ＝１００）

算法 ＳａＤＥ ｊＤＥ ＯＤＥ ＪＡＤＥ

显著性 ８８１Ｅ－０２ ２９３Ｅ－０３ ３０５Ｅ－０３ ３０５Ｅ－０３

６ 结论

通过扩展ＯＢＬ机制提出了一种新的旋转学习机制
ＲＢＬ，它可以搜索旋转空间中的任意一个点，具备更大
的搜索范围，且应用模式多样．通过嵌入 ＲＢＬ算子，提
出了基于旋转学习的差分演化算法 ＲＤＥ，其计算时间
复杂度与 ＤＥ算法一致．仿真实验将 ＲＤＥ和其他知名
ＤＥ算法进行对比．结果证明 ＲＢＬ机制可有效提高算法
的勘探能力，尤其适合求解多峰优化问题，而且 ＲＤＥ算
法是一种非常有竞争力的新算法，具有良好的适用性．
未来将进一步研究 ＲＢＬ机制的搜索特点，并应用到其
他智能算法中．
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