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摘  要: 复杂的单目标优化问题是进化计算领域的一个研究热点问题,已有差分进化和协方差进化被认为是处理

该问题的较有效方法,其中,差分信息类似于梯度可以有效地指导算法朝着最优解方向搜索,而协方差则是基于统计

的方式来生成较优的子代种群.引入了协方差信息对差分算子进行改进,提出了一种基于邻域差分和协方差信息的

进化算法(DEA/NC)来处理复杂的单目标优化问题.算法对现有差分算子中通常采用的随机选点或结合当前最优解

进行差分的方式进行了分析:当随机选择的差分个体间的差异较大时,差分信息不能作为一种局部的梯度信息来指

导算法的搜索;而结合最优解的差分信息又会使得种群朝着当前最优解的方向搜索,导致种群快速地陷入局部最优.
基于此,采用了邻域差分的方式来提高差分算子的有效性,同时避免种群的多样性丢失.另外,引入了协方差来度量

个体变量间的相关度,并利用相关度来优化差分算子.最后,算法对 cec2014 中的单目标优化问题进行了测试,并将实

验结果与已有较好的差分进化算法进行了比较,实验结果表明了该算法的有效性. 
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Abstract:  Complex single-objective optimization problem is a hot topic in the field of evolutionary computation. Differential evolution 
and covariance evolution are considered to be two of the most effective algorithms for this problem, as the difference information similar 
to the gradient can effectively guide the algorithm towards the optimal solution direction, and the covariance is based on statistics to 
generate an offspring population. In this paper, the covariance information is introduced to improve the difference operator, then an 
evolutionary algorithm based on neighborhood difference and covariance information (DEA/NC) is proposed to deal with complex 
single-objective optimization problem. The two commonly used difference operators generated by random selection individuals and 
combined by the current optimal solution are analyzed. With the first approach, the difference information cannot be used as a local 
gradient information to guide the search of the algorithm when the Euclidean distance between randomly selected individuals is large. 
Meanwhile, the second approach will make the population search in the direction of the current optimal solution, which will lead the 
population to quickly fall into local optimum. In this paper, a neighborhood difference method is proposed to improve the effectiveness of 
the differential operator while avoiding the diversity of population loss. In addition, a covariance is introduced to measure the correlation 
between individual variables, and the correlation is used to optimize the difference operator. Finally, the algorithm tests the 
single-objective optimization problem in cec2014, and compares the results with the existing differential evolution algorithms. The 
experimental results show the effectiveness of the proposed algorithm. 
Key words:  single-objective optimization; evolutionary algorithm; differential evolution; the covariance evolution; diversity 

maintenance 

单目标优化问题广泛存在于工程管理、计算机应用、工程优化和自动化控制等领域,其中,很多的优化问

题可以转化为连续或者分段连续的单目标优化问题,其数学模型表述如下: 
 Minimize f(x),x=[x1,….,xD]T (1) 
其中,x∈RD 为决策向量,D 为自变量维数,xi∈[li,ui](i=1,2,…,D),ui,li 为 xi 的上下边界. 

对很多较复杂的单目标优化问题,传统的数学方法往往无法求解,而基于群体智能的算法对该类问题却具

有很好的求解效果[1],因此,基于群体智能的算法极大地引起了相关学者的关注和研究,在过去的 20 多年里[2],很
多的基于群体智能的进化算法、粒子群算法[3]和基因文化算法[4]等都被提出和应用,其中,差分进化算法(DEA)
因其在处理大多的优化问题时具有简单易用和极其高效的搜索能力,已逐渐成为最有效的进化算法之一[5−7]. 

差分进化算法中,主要的 3 个参数为差分系数 F、杂交概率 CR 和种群规模 NP.在过去 10 年中,相关的学者

对差分系数 F 和杂交概率 CR 这两个变量进行了研究,并给出了一些有益的经验指导[8,9];而对种群规模的设定, 
Storn 和 Price[5]认为,适合的人口规模应在 5D 和 10D 之间.目前,已有大量的差分进化算法被相关学者相继提出,
其中,Qin 等人[10]提出了 SDE 算法,其通过种群的历史先验知识,自适应地选取两种不同的变异策略及其相关的

控制参数.Brest等人[11]提出了一种自适应 jDE算法,其对每个个体都独立地设置了一组控制参数,然后引入两个

新的参数来自适应地调整个体的控制参数.Zhang 和 Sanderson[12]提出了一种新的 JADE 算法,其使用了具有可

选外部归档的突变策略,算法根据先前的成功记录自动调整控制参数 F 和 CR.Wang 等人[9]提出了 CoDE 算法,
算法中每个突变策略的参数都从固定的参数集合中随机选取.Mallipeddi 等人[13]提出了一种具有自适应个体生

成策略的 EPSDE 算法.Fan 和 Yan[14]提出了一种控制参数和自适应突变策略分区进化的自适应 DE 算法,并得

到比其他算法更好的结果.针对不同的单目标优化问题或不同的进化阶段,进化算法往往需要选择不同的突变

策略和合适的参数来提高算法的性能,因此,新个体的生成策略非常重要[14]. 
本研究是在差分进化算法的基础上对差分方式和差分参数进行了分析,提出了两种新的差分算子.已有的

差分信息类似于梯度信息,可以指导算法朝着有利的方向搜索最优解.然而,梯度描述的是一种局部信息,而差

分进化算法中采用的差分选点方式很难保证这种选取的差分点同在一个很小的局部内.因此,随机个体间的差

分信息存在两个关键的问题:其一,如果两个个体间的差异太大,即解点间的欧式距离太大,这种差分信息并不

能很好地描述梯度信息来指导算法的搜索;其二,对具体的一个待优化个体,随机选取的个体或与最优个体间的

差分信息对待优化个体往往并不具有指导意义,即,差分信息与待优化个体之间存在不匹配的情况.另外,如果

将最优个体加入至差分过程中,则由于种群中的个体在进化的过程中都加入了当前最优解的信息,会使得种群

不断朝着最优解的方向进行搜索,这很可能导致种群的多样性丢失而陷入局部. 
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考虑到已有差分算子存在的缺陷,本文从差分算子的两个方面进行优化. 
• 其一,考虑了差分过程中因个体间的差异太大而导致差分信息失效的问题,本文对待优化的个体,仅选

取与该个体邻近的几个个体进行差分,并结合邻近个体的适应度来设计差分算子;同时,为了避免算法

在每一代都搜索邻近个体导致计算复杂度过高的问题,在初始化时就预先设定好每个个体的邻域,这
样,邻近个体之间的信息就可以共享; 

• 其二,考虑了种群个体在变量上的差异程度,利用协方差信息得到个体变量间的相关性,并将其作为个

体变量间的差异程度的度量,变量间的相关度越高,对应差分变量对彼此的影响程度就越高.通过这种

差异程度的度量,可以反映差分信息对待优化个体在每一维度上的影响,由此设计了基于邻域差分和

协方差信息的差分进化算法. 
本文对差分进化算法的基本问题和研究现状进行总结,对差分算子中存在的问题进行分析,提出了改进差

分算法的基本思路.第 1 节对单目标优化问题的差分进化算法流程、差分进化方式和协方差差分方式进行分析.
第 2 节给出本文算法的基本流程和两种差分算子.第 3 节将本文算法对 CEC2014 中的测试问题进行测试,并对

算法中的关键参数进行实验分析,最后将本文算法的求解结果与已有的较好的单目标优化算法进行比较和分

析.第 4 节对本文内容进行总结. 

1   差分进化算法的流程和已有的差分算子 

1.1   单目标优化问题的差分进化算法流程 

差分进化算法作为一种基于群体智能的随机搜索方法,已被认为是最有效的进化算法之一.不仅如此,差分

进化算法因其简单和易操作性,已经得到了广泛的应用.差分进化算法的基本流程主要为以下 6 步[5,6](如图 1 
所示). 

第1步: 设定种群大小NP, 缩放因子F, 杂交概率CR和适应度函数.
第2步: 随机产生初始种群.
第3步: 对初始种群个体的适应度进行度量.
第4步: 对每个个体进行差分变异和交叉操作,生成新个体.
第5步: 对种群进行更新.
第6步: 判断是否达到终止条件:若是,输出最优解;否则,转第4步.  
Fig.1  Basic flow of differential evolution algorithm 

图 1  差分进化算法的基本流程 

差分进化算法中,参数的设置和新个体的产生方式会直接影响算法的性能,而种群更新则会影响种群的多

样性和算法的收敛速度.差分进化算法的两个关键因素主要体现在上述流程中的第 1 步差分进化算法的控制

参数和第 4 步新个体生成,算法流程第 5 步为种群更新操作. 

1.2   已有差分算子中差分个体分析 

差分算子作为新个体的生成策略往往决定了差分进化算法的搜索性能,其中,差分个体的选择是差分算子

的关键因素之一 .下面对常见的差分算子中个体的选取进行说明和分析 .目前 ,常见的差分算子主要采用有

DE/rand/1,DE/best/1,DE/target-to-best/2 和 DE/best/2 等方式[5,6],本文选取了其中的一种差分方式如下: 
DE/rand/2: zi=xi+F1(xj−xk)+F2(xg−xh), 

其中,zi为个体 xi(i=1,2,…,NP)生成的新个体;j,k,g,h∈{1,2,…,NP}为随机选取的种群中个体对应的序号,序号中可

能包含最优个体;F,F1,F2 为差分系数. 
在上述的差分算子中,(xj−xk)用于指导 xi 的搜索,一方面,对于随机选取的 xj 和 xk,如果欧式空间距离较大,则

二者很可能不在同一个局部最优区域,那么这种差分方式并不具有梯度的指导意义,因为梯度信息是一种局部

的信息;另一方面,xj,xk与 xi如果不在同一个局部最优区域,则(xj−xk)所对应差分信息并不能用于指导 xi朝着适应
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度较优的方向搜索.基于以上两个方面的考虑,用于指导 xi的差分信息(xj−xk)中的 xj和 xk与 xi最好处在同一个局

部最优区域.一种直观的方式就是选取 xi 邻近的个体进行差分来指导 xi 的搜索方向. 

1.3   基于协方差信息的差分系数 

差分系数对差分算子的作用同样至关重要,已有的差分系数通常采用确定或自适应的方式来设定,本文将

结合协方差信息来设定差分系数.文中用到的协方差信息与已有的协方差进化策略不同. 
已有的协方差进化策略 CMAES[15−17]是基于多元正态分布的假设来生成新个体.它首先根据当前种群来

获取正态分布模型中的参数,然后基于该分布来生成多个新个体,然后对种群进行更新,并在新的种群下更新原

正态分布模型中的参数,直到算法终止.这种形式是采用统计的方法来估计最优解可能出现的位置,而且当处理

的问题为多模态的优化问题时,CMAES 可能会快速的早熟. 
本文的协方差算子的作用不是基于分布的思想来生成新的个体,而是将其作为种群中个体变量间差异程

度的一种度量方式.标准化的协方差信息即为变量间的相关系数,可以有效度量不同变量间的关联程度,如果两

个变量的相关系数越高,则其中一个变量的改变必然会引起另一个变量的改变,关联越高的变量间的波动彼此

影响也越大.基于此,对于一个给定的差分向量,可以通过协方差算子与差分向量的乘积来计算该差分向量在不

同维度上的对变量的影响.基本的计算方式如下: 
zi=xi+C(xj−xk). 

其中,C为标准化的协方差矩阵,xi和 zi分别为父代个体和生成的子代个体,xj和 xk为按照某种方式从种群中

选取的个体. 

2   本文算法的基本流程 

考虑到 DEA 在求解单目标优化问题时效果较好,本文对已有差分算子中存在的不足进行了完善和补充,提
出了基于邻域差分和协方差信息的差分进化算法来求解复杂的单目标优化问题.算法中的邻域差分算子将利

用邻近个体间的梯度信息来指导算法朝着有利的方向搜索最优解;而协方差算子将被用于优化差分算子中差

分系数,从而有效地提高算法的搜索效率.算法的基本流程如图 2 所示. 

本文算法: DEA/NC.

初始化: NP (种群规模),MaxFes (计算测试函数的次数上限),Fes (已计算测试函数的次数).

T: 每个个体的邻近点数目.

K: 计算协方差时在种群中随机选取的个体数目.

1:  随机初始化种群X={x1,x2,…,xNP},设定Fes=0.

2:  对每个 xi (i=1,2,…,NP),初始化其邻近个体对应的序列集合Si={i1,i2,…,iT}.
3:  While Fes<MaxFes do
4:        For i=1 to NP
5:              If rand()<Pc
6:                    采用邻域差分算子生成新个体,并对个体进行修正和变异.
7:              Else
8:                    由采用协方差算子生成新个体,并对新个体进行修正和变异.
9:              Endif
10:            度量新个体的函数值F(zi),设置Fes=Fes+1.
11:            If F(zi)<F(xi), then xi=zi .
12:            If F(zi)<F(x*), then x*=zi .
13:       Endfor
14: Endwhile  

Fig.2  Basic flow of DEA/NC algorithm in this paper 
图 2  本文 DEA/NC 算法的基本流程 



 

 

 

2610 Journal of Software 软件学报 Vol.29, No.9, September 2018   

 

算法流程中的主要初始化参数包括种群规模、测试函数的最大计算次数,二者将根据测试函数的要求进行

设置,邻近个体的数目 T 和协方差算子的抽样数目 K 会在实验部分进行分析讨.算法流程中:第 1 行为随机产生

初始化种群;第 2 行给每个个体设置一个邻域;第 3 行~第 9 行为新个体的产生,其中,第 6 行是基于邻域差分算

子来产生新个体,第 8 行采用协方差差分算子;第 10 行~第 12 行为新个体的度量和个体的更新. 

2.1   邻域差分算子 

按照本文的算法流程,算法将采用邻域差分算子来生成新个体,对于已有的的差分算子,随机选取的两个个

体间的欧式距离太大会导致差分信息失效或与当前待优化个体不匹配,因此,对种群中的待优化个体 xi(i=1, 
2,…,NP),仅选取与 xi 邻近的多个个体进行差分来指导算法搜索最优解.同时,如果在进化的每一代都要搜索 xi 

的邻近个体,则必然会加大算法的计算复杂度,因此,对每个个体 xi,都预先设定种群中 T 个与其邻近的个体 1{ ,ix  
2 ,..., }Ti ix x ,其对应的序号组成的集合 Si={i1,i2,…,iT}在进化的每一代都不变.于是,邻域差分算子可表述如下: 
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制个体的搜索方向,f*为到目前为止找到的最优值,r1∈[0.8,1.2]为扰动变量. 

2.2   协方差差分算子 

对于算法流程中的基于协方差信息的差分算子,设计的基本思路是:通过协方差算子来度量种群中个体变

量间差异程度,并以此来评估差分变量在个体每一维度上的影响.在进化的每一代,为了减少算法的计算复杂

度,仅从种群中随机抽样 K 个个体与当前找到的最优解做协方差计算.协方差算子的计算方式如下: 
 zi=xi+r2C(xi−xj) (3) 

其中,
1
( ) ( )k k

K
s s

k
C norm x x x x∗ ∗

=

⎛ ⎞′= − −⎜ ⎟
⎝ ⎠
∑ ,x*为到目前为止找到的最优解,norm(⋅)为标准化函数,r2∈(0,1)为随机扰动 

变量,j∈Si. 
当两个变量间的关联度较大时,其中一个变量的变动将极大地影响另一个变量的变动,否则影响就比较小.

这种通过协方差算子与差分向量的乘积就可以有效地计算差分向量在不同维度上对变量的影响. 

2.3   个体元素超出边界处理及变异方式 

对于新产生的个体 zi,如果 zi 中的第 j 个变量 [ , ]i
j j jz l u∉ ,即 i

jz 超出边界,此时修正 i
jz 如下: 

 
( ),    
( ),  

i i
j j j j ji

j i i
j j j j j

l r x l z l
z

u r u x z u
⎧ + − <⎪= ⎨ − − >⎪⎩

 (4) 

其中,ui,li 为 xi 的上下边界,r∈(0,1)为随机变量. 
对个体的变异,引入了文献[20]中的模拟退火的变异方式. 

3   实验分析 

3.1   参数设置 

为了测试本文算法 DEA/NC 的性能,我们选取了 CEC2014 中的连续单目标优化问题进行测试[19],测试集合

包含 30 个测试问题,其中,F1~F3 为单峰函数,F4~F16 为多峰函数,F17~F22 为混合函数,F23~F30 为复杂的合成

函数. 
按照 CEC2014 中对测试问题的要求[19],设置重复计算测试问题的次数为 50;计算测试函数次数的上限为
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10000D,其中,D 为自变量的维度,分别取 10,30,50 和 100;每个变量的取值范围为[−100,100];设置种群的规模为

100;随机选取邻近个体的数目 T=3;协方差计算中,随机抽样种群中个体的数目 K=20,另外,本文算法是通过

Matlab2012b 编程实现. 

3.2   关键参数分析 

在邻域差分算子中,每个个体需选取临近的个体进行差分,为了合理地设置临近个体的数目 T,同时考虑到

临近个体的数目不会太大,对 T取 2,4,6,8,10,12,14,16,18,20时最优解的情况进行了对比分析.为了避免测试函数

和随机变量对实验结果造成影响,我们对上述 4 种类型的测试问题各选取了 1 个进行实验,其中,选取的测试函

数为 F1,F4,F17 和 F23,重复的实验次数为 10 次,10 次实验得到的最优解的均值如图 3 所示. 

 

 

 

Fig.3  Influence of neighborhoods T on the fitness F in different dimensions and test suits (nrun=10) 
图 3  在不同维度和测试函数上邻域的数目 T 对适应度 F 的影响(nrun=10) 

根据图 3 所示:图中同一行图像中的自变量维度相同测试函数不同,由实验结果可知,邻域个体的数目在不

同测试函数上的最优取值不同;图中同一列图像的测试函数相同维度不同,由实验结果可知,邻域个体的数目在

不同维度上的最优取值也不同;另外,对于 T 的不同取值情况,同一测试函数在同一维度上的适应度几乎处于同

一个数量级.从整体上看,T的取值太小或者太大,本文算法的实验结果都不理想.结果表明,邻域个体的数目尽量

控制在范围(2,14)内.为了减少计算量,本文算法在测试所有函数时设置 T=3. 
在协方差算子中,需要对种群进行抽样,为了合理地设置抽样个体的数目 K,同时考虑抽样的目的是为了减

少算法的计算时间,因此设置抽样的个数不超过种群规模的 50%,我们对 K 取 5,10,20,25,30,35,40,45,50 时最优

解的情况进行了对比分析.为了避免测试函数和随机变量对实验结果造成影响,我们对上述 4 种类型的测试问

题各选取了 1 个进行实验,其中,选取的测试函数为 F1,F4,F17 和 F23,重复的实验次数为 10 次,10 次实验得到的
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最优解的均值如图 4 所示. 
图 4 中同一行图像中的自变量维度相同测试函数不同,由实验结果可知,抽样的数目在不同测试函数上的

最优取值不同;图中同一列图像的测试函数相同维度不同,由实验结果可知,抽样的数目在不同维度上的最优取

值也不同;另外,对于K的不同取值情况,同一测试函数在同一维度上的适应度几乎处于同一个数量级,对最终的

求解结果影响不大.为了减少协方差算子的计算量,为此,本文算法在测试所有函数时设置 K=20. 

 

 

 

Fig.4  Influence of population sampling K on fitness F in different dimensions and test suits (nrun=10) 
图 4  在不同维度和测试函数上种群抽样数目 K 对适应度 F 的影响(nrun=10) 

3.3   DEA/NC与其他较优差分进化算法在CEC2014测试集上实验结果 

我们将本文 DEA/NC 算法对测试集 CEC2014 进行了测试[19],测试问题的维度分别为 10,30,50 和 100,得到

的测试结果见表 1. 
如表 1 所示,本文算法对 CEC2014 中的测试问题在维度分别为 10,30,50 和 100 上的进行了测试,列中的数

据表示 50 次计算结果与真实值偏差的最优值、均值和标准差.实验结果显示:测试函数 F23~F30 在各个维度上

都很难找到最优解,而其他的测试函数在维度加大时也很难找到最优解.实验结果显示:随着测试问题维度的增

大,算法搜索最优解的难度也增大,只有部分测试函数可以找到最优解.因此,求解复杂的高维的单目标优化问

题依然是一个巨大的挑战. 
为了说明本文算法的性能,我们将本文算法的测试结果与已有的较优差分进化算法在 CEC2014 上的测试

结果进行了比较,测试结果见表 2. 
与本文算法 DEA/NC 比较的较优的差分进化算法包括 b3e3pbest[20],FCDE[21],FERDE[22],FWA-DE[23], 

POBL-ADE[24],RSDE[25],比较的结果是在检验水平 p<0.05 下进行了秩和检验,统计结果分为 3 类:better、worse
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和 similar,其中,better,worse and similar 分别表示其他算法的结果比本算法 DEA/NC 优、差和无显著差异这 3
种情况. 

Table 1  Results got by DEA/NC on CEC2014 benchmarks for 10, 30, 50 and 100 dimensions in 50 runs 
表 1  测试问题维度为 10,30,50 和 100 时,DEA/NC 算法在 CEC2014 测试集上 50 次计算中得到的结果 

函数 Dim=10 Dim=30 Dim=50 Dim=100 
Min Mean Std Min Mean Std Min Mean Std Min Mean Std 

F1 0.00E+00 1.23E−13 3.15E−13 1.12E+03 2.33E+04 1.98E+04 9.04E+04 3.10E+05 1.48E+05 1.24E+05 1.91E+06 4.84E+05 
F2 0.00E+00 1.17E−14 1.41E−14 1.42E−11 1.99E−09 4.30E−09 4.81E−05 9.23E−02 2.65E−01 1.42E+00 1.66E+01 1.60E+00 
F3 0.00E+00 2.79E−14 3.83E−14 3.98E−13 8.16E−10 1.28E−09 2.12E−01 1.66E+02 2.90E+02 3.94E+00 3.95E+02 3.98E+02 
F4 0.00E+00 1.70E+01 1.69E+01 2.76E−09 1.69E−01 1.56E−01 2.14E−01 5.79E+01 3.67E+01 9.59E+01 1.70E+02 6.99E+01 
F5 1.14E−13 1.96E+01 3.88E+00 2.04E+01 2.09E+01 8.73E−02 2.10E+01 2.11E+01 3.20E−02 2.02E+01 2.02E+01 2.12E−02 
F6 5.99E−02 1.43E+00 1.17E+00 8.32E+00 1.39E+01 2.64E+00 1.93E+01 2.67E+01 3.76E+00 5.91E+01 6.70E+01 6.80E+00 
F7 9.86E−03 8.60E−02 5.27E−02 1.14E−13 2.01E−02 1.96E−02 4.55E−13 1.03E−02 1.31E−02 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 
F8 0.00E+00 4.49E−01 6.98E−01 3.98E+00 1.40E+01 4.99E+00 2.29E+01 3.79E+01 7.45E+00 8.79E+01 1.18E+02 2.14E+01 
F9 2.98E+00 1.04E+01 4.57E+00 3.28E+01 6.77E+01 1.70E+01 9.45E+01 1.56E+02 3.22E+01 3.95E+02 4.61E+02 4.51E+01 

F10 6.89E+00 1.40E+02 1.12E+02 3.53E+00 3.21E+02 2.07E+02 1.32E+02 7.16E+02 3.74E+02 1.02E+03 1.75E+03 4.33E+02 
F11 4.37E−01 3.56E+02 2.05E+02 1.44E+03 2.76E+03 5.39E+02 2.73E+03 5.33E+03 8.67E+02 1.08E+04 1.17E+04 6.22E+02 
F12 2.12E−01 8.65E−01 3.03E−01 2.03E−01 1.90E+00 6.33E−01 3.33E−01 2.73E+00 7.48E−01 2.90E+00 3.26E+00 3.12E−01 
F13 3.73E−02 1.32E−01 6.53E−02 2.03E−01 3.53E−01 7.69E−02 3.19E−01 4.88E−01 8.79E−02 4.97E−01 5.37E−01 4.26E−02 
F14 4.41E−02 2.25E−01 7.29E−02 1.83E−01 2.92E−01 7.81E−02 2.32E−01 3.49E−01 9.74E−02 3.15E−01 3.41E−01 2.26E−02 
F15 4.55E−01 9.91E−01 3.28E−01 3.06E+00 7.13E+00 2.45E+00 8.34E+00 1.79E+01 5.33E+00 3.89E+01 5.95E+01 1.33E+01 
F16 8.38E−01 1.86E+00 4.29E−01 8.80E+00 1.03E+01 7.30E−01 1.73E+01 1.92E+01 8.82E−01 3.81E+01 3.99E+01 1.46E+00 
F17 2.08E−01 1.02E+02 9.59E+01 6.92E+02 3.28E+03 3.25E+03 9.66E+03 4.73E+04 2.30E+04 2.28E+04 3.55E+05 1.09E+05 
F18 1.03E+00 5.26E+00 3.93E+00 2.34E+01 7.81E+01 5.74E+01 6.55E+01 3.22E+02 3.08E+02 1.32E+02 1.63E+03 1.78E+03 
F19 2.68E−02 6.86E-01 9.01E−01 2.41E+00 1.01E+01 1.63E+01 6.43E+00 1.19E+01 2.44E+00 6.09E+01 7.82E+01 2.28E+01 
F20 1.11E−01 1.95E+00 1.19E+00 8.01E+00 4.94E+01 6.95E+01 5.61E+01 3.05E+02 2.43E+02 1.39E+02 5.47E+03 2.82E+03 
F21 2.08E−02 3.69E+01 5.15E+01 2.99E+01 8.64E+02 7.91E+02 3.97E+03 2.30E+04 1.86E+04 1.23E+04 1.76E+05 4.41E+03 
F22 3.38E−01 1.60E+01 8.48E+00 4.11E+01 2.93E+02 1.53E+02 2.70E+02 8.64E+02 2.93E+02 1.35E+03 1.77E+03 2.90E+02 
F23 3.29E+02 3.29E+02 3.33E−13 3.15E+02 3.15E+02 5.59E−13 3.44E+02 3.44E+02 4.18E−13 3.31E+02 3.31E+02 1.07E−08 
F24 1.08E+02 1.20E+02 6.76E+00 2.22E+02 2.25E+02 1.35E+00 2.54E+02 2.58E+02 2.54E+00 3.04E+02 3.12E+02 4.82E+00 
F25 1.19E+02 1.58E+02 3.10E+01 2.00E+02 2.09E+02 3.35E+00 2.00E+02 2.11E+02 1.17E+01 1.90E+02 2.25E+02 2.00E+01 
F26 1.00E+02 1.00E+02 3.88E−02 1.00E+02 1.06E+02 2.37E+01 1.00E+02 1.28E+02 4.49E+01 1.90E+02 1.90E+02 3.05E−02 
F27 1.93E+00 1.98E+02 1.87E+02 4.01E+02 5.80E+02 1.54E+02 8.82E+02 1.11E+03 1.10E+02 1.89E+03 2.02E+03 1.23E+02 
F28 3.57E+02 3.96E+02 4.36E+01 8.21E+02 1.09E+03 2.53E+02 1.31E+03 1.81E+03 5.08E+02 3.67E+03 4.53E+03 6.39E+02 
F29 1.33E+02 1.95E+02 3.88E+01 2.87E+02 2.23E+06 3.86E+06 7.97E+02 2.55E+07 1.66E+07 7.97E+03 8.06E+07 9.27E+06 
F30 3.31E+02 5.81E+02 1.33E+02 6.99E+02 1.97E+03 8.74E+02 8.29E+03 1.05E+04 2.00E+03 6.58E+03 8.61E+03 1.81E+03 

Table 2  Comparison of DEA/NC with state-of-the-art algorithms on the CEC2014 benchmarks 
using the Wilcoxon Rank-Sum test (significantly, p<0.05) 

表 2  DEA/NC 与其他较好的算法在 CEC2014 问题上的秩和检验(显著性水平 p<0.05)结果 
Vs. DEA/NC b3e3pbest FCDE FERDE FWA-DE POBL-ADE RSDE 

Dim 10 30 50 10 30 50 10 30 50 10 30 50 10 30 50 10 30 50 
better 1 6 6 1 1 1 2 3 3 9 17 10 6 15 16 17 19 16 
worse 21 16 14 28 25 27 14 18 18 11 5 11 17 8 13 4 5 8 
similar 8 8 10 1 4 2 14 9 9 10 8 9 7 7 1 9 6 6 

通过表 2的结果可以看出:本文算法DEA/NC在不同维度上较 b3e3pbest,FCDE和 FERDE算法得到的 better
的总数明显较多,表明本文算法求解的效果更好;而与算法 FWA-DE,POBL-ADE 的求解结果比较,其中 better, 
worse 和 similer 的总数显著性差异不大,表明算法与其具有相似的求解效果.结合表 1 和表 2 中的实验和比较的

结果表明:当问题的维度加大时,在有限的测试次数下,已有的差分进化算法往往很难找到问题的最优解,需要

极大地提高算法的搜索能力. 

4   结  论 

连续单目标优化问题是一个重要的研究领域,许多现实中的优化问题可以转化为单目标优化问题.而 DEA
在解决该类问题上具有显著的优势,本文在原有 DEA 的基础上提出了基于邻域差分和协方差信息的 DEA/NC
算法用于求解该类问题,算法使用了邻域个体的差分算子来避免差分信息失效的问题,通过协方差信息来度量

差分变量对个体在每个维度上的影响.这种计算的方式因较少地利用最优解信息,可以较好地避免种群陷入局

部最优.最后,本文对 CEC2014 测试集中的问题在 4 种不同维度上进行了测试,并将测试结果与已有的较好的差

分进化算法进行比较.实验结果显示了本文提出的算法具有很强的竞争力,表明了算法的有效性. 
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