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摘　 要：差分进化算法是一种基于“贪婪竞争”机制的全局寻优算法，其控制参量少、结构简单，具有

较高的可靠性和收敛性，将约束处理机制引入到差分进化算法可以高效解决约束优化问题。 提出一

种基于广义反向学习的自适应约束差分进化算法，利用广义反向学习机制生成初始种群并执行种群＂
代跳＂操作，采用自适应权衡模型将约束区分状态处理以及改进自适应变异操作对个体进行排序变

异。 通过与 ＣＤＥ、ＤＤＥ、Ａ⁃ＤＤＥ、εＤＥ以及 ＤＰＤＥ算法进行试验比较以及对广义反向学习和改进自适

应排序操作性能分析证明该算法具有较好的寻优精度及收敛速度。
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　 　 在实际问题及工程优化方面存在着诸多约束限

制，这类问题被称为约束优化问题（ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ｏｐｔｉ⁃
ｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍｓ，ＣＯＰｓ），处理这类问题的主要矛盾

为最终解须满足全部约束限制，但由于约束的限制

使得可行域变小，因而增加了搜索难度。 一般进化

算法（ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＥＡ）在解决无约束优化问

题中取得了优异表现，因此，近几年以来众多学者开

始研究不同的约束处理机制，以期改进 ＥＡ 在约束

优化问题中的不足，解决约束优化带来的难题［１］。
差分进化（ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＤＥ）算法是基

于“贪婪竞争”机制的全局寻优算法，具有结构简

单、控制参量少，可靠性和鲁棒性强的特点［２］。 将

约束处理机制引入到 ＤＥ（ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｅ⁃
ｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＣＤＥ）算法中来解决约束优化问题成为广

阔的研究领域。 Ｔａｋａｈａｍａ 等人［３］ 提出了一种 算

法，该算法将 约束处理机制引入到 ＤＥ 算法中实现

对约束优化问题的求解，然而约束缩放程度 的选取

对于算法寻优性能影响较大；Ｍａｌｌｉｐｅｄｄｉ 等人［４］提

出一种整体约束处理机制来解决约束优化问题，该
方法为每一约束处理机制分配属于自己的种群进行

运算，但是 ４种不同的约束处理机制大大增加了算

法的复杂程度；Ｗａｎｇ 等人［５］提出一种（μ＋λ）⁃ＣＤＥ

算法，为了丰富种群多样性，该算法对父代种群采取

３种不同的变异策略生成 ３ 种不同后代种群共同参

与进化；为了克服（μ＋λ）⁃ＣＤＥ 的不足，Ｊｉａ 等人［６］对

该算法进行了改进，并提出了一种基于存档的新型

自适应权衡模型（ＡｒＡＴＭ）来处理约束条件，以上 ２
种算法同时执行 ３ 种变异策略，大大增加了算法评

价次数，其次，变异策略无法根据种群状态充分利用

“精英”个体信息，算法灵活性不足，最终导致算法

收敛速度下降；Ｇｏｎｇ等人［７］将种群排序嵌入到变异

操作中，并对工程优化问题进行分析，证明了算法有

效性，但该算法在选择概率计算方面存在不足：不可

行状态下的选择概率采用线性计算，无法保证多样

性要求，半可行和可行状态下选择概率计算方式无

法充分体现个体间的支配优势，无法在利用“精英”
个体信息的前提下兼顾种群多样性；Ｗａｎｇ 等人［８］

提出了一种基于广义反向学习的种群初始化方法，
该方法通过在种群初始化阶段生成初始和反向 ２ 个

种群增加了算法在初始阶段的多样性和效率，然而

算法仅考虑在初始阶段采用广义反向学习策略，并
未将其应用于全局之中，降低了广义反向学习策略

的功效性。 本文受文献［５⁃８］的启发，提出一种基于

广义反向学习的自适应约束差分进化 （ ＧＯＢＬ⁃
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ＡＣＤＥ）算法。 初始阶段利用广义反向学习生成初

始化种群，在每一代进化结束后利用广义反向学习

执行种群＂代跳＂操作，提高算法多样性，避免算法

陷入局部最优；引用自适应权衡模型将种群分为 ３
种状态，分别对约束限制进行处理；采用改进自适应

变异操作，根据个体排序值，分别选取余弦和反余弦

模型计算选择概率，充分利用“精英”个体支配优

势，针对前述算法变异策略固定的缺点，依据可行个

体比 率 自 适 应 选 择 “ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｒａｎｄ⁃ｔｏ⁃ｂｅｓｔ ａｎｄ
ｃｕｒｒｅｎｔ ／ ２”策略完成变异，提高算法效率及动态性。
通过与几种 ＣＤＥ 算法在寻优精度的比较以及对广

义反向学习和改进自适应排序操作在收敛性能的分

析，证明本算法在处理约束优化问题方面具有较好

的表现。

１　 基本知识

１．１　 约束优化问题

约束优化问题中，限制条件通常包含等式、不等

式及边界约束等不同形式，本文对其做出如下定义：
ｍｉｎｉｍｉｚｅ： ｆ（ｘ），ｘ∈ Ｄ
　 　 　 　 ｇ ｊ（ｘ） ≤ ０，ｊ ＝ １，…，ｌ
ｓｕｂｊｅｃｔ ｔｏ： ｈ ｊ（ｘ） ＝ ０，ｊ ＝ ｌ ＋ １，…，ｍ
　 　 　 　 ｌｉ ≤ ｘｉ ≤ ｕｉ，ｉ ＝ １，…，ｎ

（１）

式中， ｘ ＝ （ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ） ∈ Ｄ ⊆ Ｒｎ 为 ｎ 维决策向

量， ｆ：Ｄ→Ｒ为目标函数，ｇ ｊ（ｘ） ≤０和 ｈ ｊ（ｘ） ＝ ０分别

为 ｌ 个不等式约束和 ｍ － ｌ 个等式约束，ｕｉ 和 ｌｉ 分别

为 ｘｉ 的上、下界。
处理等式约束时，通常将其转化为相应的不等

式约束

｜ ｈ ｊ（ｘ） ｜ － δ≤ ０，ｊ∈ ｛ ｌ ＋ １，…，ｍ｝ （２）
式中， δ 为正容忍因子，取值为 ０．０００ １。

解 ｘ 到第 ｊ 个约束的距离定义为

Ｇ ｊ（ｘ） ＝
ｍａｘ｛０，ｇ ｊ（ｘ）｝，　 　 １ ≤ ｊ≤ ｌ
ｍａｘ｛０， ｜ ｈ ｊ（ｘ） ｜ － δ｝，　 　 ｌ ＋ １ ≤ ｊ≤ ｍ{

（３）
则解 ｘ 到可行域边界的距离宇航义为约束违反程

度，可表示为

Ｇ（ｘ） ＝∑
ｐ

ｊ ＝ １
Ｇ ｊ（ｘ） （４）

１．２　 差分进化算法

差分进化算法是一种基于种群变异的智能算

法，种群个体通过差分变异、交叉、“贪婪”选择等操

作产生后代个体，实现种群进化［２］。
差分变异过程：父代向量 ｘｉ 经变异因子 Ｆ 缩放

后产生新的变异向量 ｖｉ ，根据其生成方式差异，常
用策略有：

１） “ＤＥ ／ ｒａｎｄ ／ １”
ｖｉ，ｔ ＝ ｘｒ１，ｔ ＋ Ｆ（ｘｒ２，ｔ － ｘｒ３，ｔ） （５）

　 　 ２） “ＤＥ ／ ｂｅｓｔ ／ １”
ｖｉ，ｔ ＝ ｘｂｅｓｔ，ｔ ＋ Ｆ（ｘｒ２，ｔ － ｘｒ３，ｔ） （６）

　 　 ３） “ＤＥ ／ ｒａｎｄ ／ ２”
ｖｉ，ｔ ＝ ｘｒ１，ｔ ＋ Ｆ（ｘｒ２，ｔ － ｘｒ３，ｔ） ＋ Ｆ（ｘｒ４，ｔ － ｘｒ５，ｔ） （７）

　 　 ４） “ＤＥ ／ ｒａｎｄ⁃ｔｏ⁃ｂｅｓｔ ／ １”
ｖｉ，ｔ ＝ ｘｉ，ｔ ＋ Ｆ（ｘｂｅｓｔ，ｔ － ｘｉ，ｔ） ＋ Ｆ（ｘｒ１，ｔ － ｘｒ２，ｔ） （８）

　 　 ５） “ＤＥ ／ ｃｕｒｒｅｎｔ⁃ｔｏ⁃ｒａｎｄ ／ １”
ｖｉ，ｔ ＝ ｘｉ，ｔ ＋ Ｆ（ｘｒ１，ｔ － ｘｉ，ｔ） ＋ Ｆ（ｘｒ２，ｔ － ｘｒ３，ｔ） （９）

式中， ｘｒ１，ｔ，ｘｒ２，ｔ，ｘｒ３，ｔ，ｘｒ４，ｔ，ｘｒ５，ｔ 为种群第 ｔ代中随机选

取的不同个体，ｘｂｅｓｔ，ｔ 为种群第 ｔ 代中适应值最优个

体，ｒａｎｄ为［０，１］ 均匀分布随机数。
交叉过程：父代向量 ｘｉ，ｔ 与变异向量 ｖｉ，ｔ 通过交

叉因子 ＣＲ 杂交，产生试验向量 ｕｉ，ｔ，具体操作如下

　 ｕ ｊｉ，ｔ ＝
ｖ ｊｉ，ｔ，　 ｉｆ　 ｒａｎｄ ｊ ≤ ＣＲ 　 ｏｒ　 ｊ ＝ ｊｒａｎｄ
ｘ ｊｉ，ｔ，　 　 　 ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

{ （１０）

式中，ｊ ＝ １，２，…，ｎ，ｊｒａｎｄ 是为了确保试验向量 ｕｉ，ｔ 异

于目标向量 ｘｉ，ｔ 而选取参数， 交叉因子 ＣＲ ∈
（０，１）。

选择过程：差分进化算法对父代向量 ｘｉ，ｔ 和试验

向量 ｕｉ，ｔ 的适应值进行比较，选取较优个体进入下

代种群：

ｘｉ，ｔ ＋１ ＝
ｕｉ，ｔ，　 ｉｆ　 ｆ（ｕｉ，ｔ） ≤ ｆ（ｘｉ，ｔ）
ｘｉ，ｔ，　 　 　 ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

{ 　 （１１）

１．３　 广义反向学习策略

广义反向学习［９⁃１０］概念定义如下：
ｎ 维空间中，设􀭹ｘｉ ＝ （􀭴ｘｉ，１，􀭴ｘｉ，２，…，􀭴ｘｉ，ｎ）是个体 ｘｉ

＝ （ｘｉ，１，ｘｉ，２，…，ｘｉ，ｎ） 的反向解，则􀭹ｘｉ，ｊ（ ｊ ＝ １，２，…，ｎ）
定义为

􀭹ｘｉ，ｊ ＝ ｋ（ａ ｊ ＋ ｂ ｊ） － ｘｉ，ｊ （１２）
式中， ｋ 为（０，１） 之间的均匀分布随机数，个体 ｘｉ 在

第 ｊ 维的动态搜索范围为［ａ ｊ，ｂ ｊ］。 若 􀭹ｘｉ，ｊ 取值超出

搜索范围，则在［ａ ｊ，ｂ ｊ］ 内对其进行随机生成：
􀭹ｘｉ，ｊ ＝ ｒａｎｄ（ａ ｊ，ｂ ｊ） （１３）

　 　 由概率论可知，反向解 􀭹ｘｉ 的适应值等概率优于

原个体解 ｘｉ 适应值［１１］，将广义反向学习移植到 ＤＥ
算法中，充分利用反向种群信息，在不增加原有搜索

·１００１·
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空间前提下，极大地改进算法寻优效率，增加获得最

终解的可能性。
基于广义反向学习的种群初始化伪代码如下：

算法 １　 ＧＯＢＬ种群初始化

随机产生初始化种群 Ｐ０ ＝ （ｘ１，ｘ２，…，ｘＮＰ）；

ｆｏｒ ｉ ＝ １ ｔｏ ＮＰ ｄｏ
ｆｏｒ ｊ ＝ １ ｔｏ ｎ ｄｏ
　 　 ＰＧＯＰ ｊｉ，０ ＝ ｋ∗（ａｊ ＋ ｂ ｊ） － Ｐｊｉ，０；

　 　 ｉｆ　 ＰＧＯＰ ｊｉ，０ ＜ ａｊ‖ＰＧＯＰ ｊｉ，０ ＞ ｂ ｊ 　 ｔｈｅｎ

　 　 　 ＰＧＯＰ ｊｉ，０ ＝ ｒａｎｄ（ａｊ，ｂ ｊ）；

　 　 ｅｎｄ ｉｆ
ｅｎｄ ｆｏｒ

ｅｎｄ ｆｏｒ
选取｛ＰＧＯＰ０ ∪ Ｐ０｝ 中前 ＮＰ 个最优个体组成初始种群

基于广义反向学习的种群“代跳”伪代码如下：
算法 ２　 ＧＯＢＬ种群“代跳”
ｉｆ　 ｒａｎｄ（０，１） ＜ Ｊｒ 　 ｔｈｅｎ ∥ Ｊｒ 为代跳率

ｆｏｒ ｉ ＝ １ ｔｏ ＮＰ ｄｏ
　 　 ｆｏｒ ｊ ＝ １ ｔｏ ｎ ｄｏ
　 　 ＰＧＯＰ ｊｉ，ｔ ＝ ｋ∗（ｍｉｎ（Ｐｊｉ，ｔ） ＋ ｍａｘ（Ｐｊｉ，ｔ）） － Ｐｊｉ，ｔ；

　 ｉｆ　 ＰＧＯＰ ｊｉ，ｔ ＜ ｍｉｎ（Ｐｊｉ，ｔ）‖ＰＧＯＰ ｊｉ，ｔ ＞ ｍａｘ（Ｐｊｉ，ｔ） ｔｈｅｎ

　 　 　 　 ＰＧＯＰ ｊｉ，ｔ ＝ ｒａｎｄ（ｍｉｎ（Ｐｊｉ，ｔ），ｍａｘ（Ｐｊｉ，ｔ））；

　 　 　 ｅｎｄ ｉｆ
　 　 ｅｎｄ ｆｏｒ
ｅｎｄ ｆｏｒ

ｅｎｄ
选取｛ＰＧＯＰ ｔ ∪ Ｐｔ｝ 中前 ＮＰ 个最优个体组成新种群

２　 自适应约束差分进化算法

２．１　 自适应权衡模型

约束优化问题中不能简单的将适应值等同于目

标函数值，需要充分考虑约束条件对适应值的影响，
为了使 ＣＤＥ算法更加合理，本文引用自适应权衡模

型（ａｄａｐｔｉｖｅ ｔｒａｄｅ⁃ｏｆｆ ｍｏｄｅｌ，ＡＴＭ）机制［５］将种群划

分为 ３种状态，分别计算其适应值。
２．１．１　 不可行状态约束处理机制

在不可行状态下，约束处理机制不考虑目标函

数值，仅计算约束违反程度，采用违约值代替适应值

ｆｆｉｔｎｅｓｓ（ｘｉ） ＝ Ｇ（ｘｉ） （１４）
２．１．２　 半可行状态约束处理机制

半可行状态约束处理机制目的在于将可行与不

可行个体维持在合理的状态，平衡目标函数值与约

束违反程度，本文采用适应值转换策略［１２］（ａｄａｐｔｉｖｅ

ｆｉｔｎｅｓｓ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＡＦＴ）来实现该目标。
该策略将种群 Ｐ 划分为可行个体集合 Ｚ１ 和不

可行个体集合 Ｚ２，分别表示为

Ｚ１ ＝ ｛ ｉ ｜ Ｇ（ｘｉ） ＝ ０，ｉ ＝ １，…，ＮＰ｝
Ｚ２ ＝ ｛ ｉ ｜ Ｇ（ｘｉ） ＞ ０，ｉ ＝ １，…，ＮＰ｝ （１５）

　 　 个体 ｘｉ 的目标函数值 ｆ（ｘｉ） 根据下式进行转换

ｆ′（ｘｉ） ＝
ｆ（ｘｉ）　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ｉ∈ Ｚ１
ｍａｘ｛ϕ·ｆ（ｘｂｅｓｔ） ＋ （１ － ϕ）·
　 　 ｆ（ｘｗｏｒｓｔ），ｆ（ｘｉ）｝

　 ｉ∈ Ｚ２

ì

î

í

ï
ï

ïï

（１６）
式中， ϕ 为种群中可行个体所占比率，ｆ（ｘｂｅｓｔ），
ｆ（ｘｗｏｒｓｔ） 分别为 Ｚ１ 中最优和最差目标函数值。

将目标函数值 ｆ（ｘｉ） 标准化

ｆｎｏｒ（ｘｉ） ＝
ｆ′（ｘｉ） － ｍｉｎ

ｊ∈Ｚ１∪Ｚ２
ｆ′（ｘ ｊ）

ｍａｘ
ｊ∈Ｚ１∪Ｚ２

ｆ′（ｘ ｊ） － ｍｉｎ
ｊ∈Ｚ１∪Ｚ２

ｆ′（ｘ ｊ）
，ｉ∈ （１，…，ＮＰ）

（１７）
　 　 将违约值 Ｇ（ｘｉ） 标准化

Ｇｎｏｒ（ｘｉ） ＝

０　 　 　 　 ｉ∈ Ｚ１
Ｇ（ｘｉ） － ｍｉｎ

ｊ∈Ｚ２
Ｇ（ｘ ｊ）

ｍａｘ
ｊ∈Ｚ２

Ｇ（ｘ ｊ） － ｍｉｎ
ｊ∈Ｚ２

Ｇ（ｘ ｊ）
　 ｉ∈ Ｚ２

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

（１８）
　 　 则个体最终适应值可表示为

ｆｆｉｎａｌ（ｘｉ） ＝ ｆｎｏｒ（ｘｉ） ＋ Ｇｎｏｒ（ｘｉ）， ｉ∈ ｛１，…，ＮＰ｝
（１９）

２．１．３　 可行状态约束处理机制

该状态下的选择标准只取决目标函数值，即个

体适应值由目标函数值确定：
ｆｆｉｔｎｅｓｓ ＝ ｆ（ｘｉ） （２０）

２．２　 改进自适应排序变异操作

２．２．１　 排序值分配

为了充分利用种群中“精英”个体所携带的信

息，对种群按适应值从最优到最差进行排序［１３］，个
体 ｘｉ 的排序值由下式表示：

Ｒ ｉ ＝ ＮＰ ＋ １ － ｉ，　 ｉ ＝ １，…，ＮＰ （２１）
式中， ＮＰ 为种群规模，ｉ 为第 ｉ 个个体在排序中的

序号。
２．２．２　 选择概率计算

约束优化问题中，个体选择概率需根据种群当

前所处状态分别计算，不同状态下选择概率计算方

·２００１·
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法有所差异。
不可行状态下选择概率计算为：

ｐｉ ＝ ０．５· １ － ｃｏｓ
Ｒ ｉ

ＮＰ
·π

æ

è
ç

ö

ø
÷

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú （２２）

　 　 半可行状态下选择概率计算为：

ｐｉ ＝ ０．５· １ － ｃｏｓ
Ｒ ｉ

ＮＰ
·π

æ

è
ç

ö

ø
÷

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú （２３）

　 　 可行状态下选择概率计算为：

ｐｉ ＝
ａｒｃｃｏｓ １ － ２·

Ｒ ｉ

ＮＰ

æ

è
ç

ö

ø
÷

π
（２４）

式中， ｉ ＝ １，…，ＮＰ。
在不可行状态和半可行状态下采用余弦模型计

算选择概率，可行状态下采用反余弦模型计算选择

概率，２种模型选择概率与个体排序值之间的关系

如图 １所示（种群规模 ＮＰ ＝ ５０）。

图 １　 选择概率与个体排序值关系

如图 １所示， Ｒ１，Ｒ２为个体 ｘ１，ｘ２的排序值且Ｒ２
＞ Ｒ１，可以得到 ｐ３ － ｐ１ ＞ ｐ４ － ｐ２，２个体选择概率差

在不同模型下具有明显差异。 这意味着在余弦模型

下较优个体比较差个体更占支配优势，在反余弦模

型下，由于概率差别微小使得这种优势并不明显。
在不可行状态下，为了使种群更迅速到达可行

域，具有较小违约值的占优个体应分配较大的选择

概率，所以采用余弦模型计算选择概率。
在半可行状态下，重要的可行个体和不可行个

体携带大量重要信息，因此获得较高的排序值。 目

标函数值小的可行个体能够引导算法找到全局最优

解，而目标函数值小、约束违反程度轻的不可行个体

能够加速算法搜寻到可行域，这些个体应更加注意，
因此，同样采用余弦模型计算选择概率。

在可行状态下，为了避免算法出现早熟情况而

陷入局部最优，采用反余弦模型进行计算，以使减小

较差个体被支配性，增加其被选中几率，保持种群多

样性。
２．２．３　 变异操作

本文采用“ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｒａｎｄ⁃ｔｏ⁃ｂｅｓｔ ａｎｄ ｃｕｒｒｅｎｔ ／ ２”
变异策略执行变异操作，该策略依据上代种群中可

行个体比率 φ 将变异策略分为两部分：“ｒａｎｄ⁃ｔｏ⁃ｂｅｓｔ
ａｎｄ ｃｕｒｒｅｎｔ ／ ２”前 ２项向量基于选择概率选取，剩余

向量依照随机规则选取；“ ｒａｎｄ⁃ｔｏ⁃ｃｕｒｒｅｎｔ ／ ２”前 ３ 项

向量基于选择概率选取，剩余向量依照随机规则

选取。
对每个个体随机生成服从 Ｎ（０，５，０．１５）的变异

因子 Ｆ ｉ 和交叉因子 Ｃｒｉ，进化过程中自适应变异因

子与交叉因子通过下式计算［１４］

ＦＺ ＝ Ｆｒ１，Ｇ ＋ Ｎ（０，０．５）·（Ｆｒ２，Ｇ － Ｆｒ３，Ｇ） （２５）
ＣｒＺ ＝ Ｃｒｒ１，Ｇ ＋ Ｎ（０，０．５）·（Ｃｒｒ２，Ｇ － Ｃｒｒ３，Ｇ）

（２６）
　 　 自适应排序变异伪代码如下：
算法 ３　 自适应排序变异伪代码

根据个体适应值对种群排序 Ｒｉ；
计算种群中每各个体的选择概率 ｐｉ；
计算变异因子 Ｆｉ 和交叉因子 Ｃｒｉ；
ｉｆ ｒａｎｄ（０，１） ＜ ϕ ｔｈｅｎ
依据选择概率选取 ｒ１，ｒ２，ｒ３，ｒ４ 且 ｒ１ ≠ ｒ２ ≠ ｒ３ ≠ ｒ４ ≠ ｉ

ｖｉ，ｔ ＝ ｘ１，ｔ ＋ ＦＺ·（（ｘｒ２，ｔ － ｘｉ，ｔ） ＋ （ｘｒ３，ｔ － ｘｒ４，ｔ））；
ｅｌｓｅ
依据选择概率选取 ｒ１，ｒ２，ｒ３ 且 ｒ１ ≠ ｒ２ ≠ ｒ３ ≠ ｉ

ｖｉ，ｔ ＝ ｘ１，ｔ ＋ Ｆｚ·（（ｘｒｂｅｓｔ，ｔ － ｘｒ２，ｔ） ＋ （ｘｒ３，ｔ － ｘｉ，ｔ））；
ｅｎｄ

在约束优化问题初期，进化种群中可能仅包含

不可行个体，此时算法主要目标应尽快使种群接近

到达可行域内，因此有必要利用种群中“精英”个体

（适应值较低）信息进行变异操作，因此采用“ ｒａｎｄ⁃
ｔｏ⁃ｂｅｓｔ ａｎｄ ｃｕｒｒｅｎｔ ／ ２”变异策略。 随着进化过程的

发展，种群中可行个体数量增多，若继续向“精英”
个体学习，会导致种群多样性急剧下降，陷入局部最

优状态，导致算法早熟，所以此时采用“ ｒａｎｄ⁃ｔｏ⁃ｃｕｒ⁃
ｒｅｎｔ ／ ２”变异策略，在保证种群多样性的前提下提高

种群的开发能力。

３　 ＧＯＢＬ⁃ＡＣＤＥ 算法流程

基于广义反向学习的自适应约束差分进化算法
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的伪代码如下：
算法 ４　 ＧＯＢＬ⁃ＡＣＤＥ算法

输入：搜索空间 Ｒ，目标函数 ｆ，违约函数 Ｇ，最大函数评价次

数 ＮＦＥｍａｘ
ｔ ＝ １； ∥ ｔ 为进化代数

执行算法 １生成初始种群；
ｗｈｉｌｅ 不满足终止条件 ｄｏ

ｆｏｒ ｉ ＝ １ ｔｏ ＮＰ ｄｏ
　 ｆｏｒ ｊ ＝ １ ｔｏ ｎ ｄｏ
　 执行算法 ３生成 ｖｉ，ｊ；
　 ｉｆ ｒａｎｄ（０，１） ＜ Ｃｒｉ，ｊ ｏｒ ｔｈｅｎ
　 　 ｕｉ，ｊ ＝ ｖｉ，ｊ
　 ｅｌｓｅ　 　 　 ｕｉ，ｊ ＝ ｘｉ，ｊ
　 　 ｅｎｄ ｉｆ
　 ｅｎｄ ｆｏｒ
ｆｏｒ ｉ ＝ １ ｔｏ ＮＰ ｄｏ
　 ｉｆ ｆ（ｕｉ） ≤ ｆ（ｘｉ） ｔｈｅｎ
　 　 ｘｉ，ｔ＋１ ＝ ｕｉ，ｔ；
　 ｅｌｓｅ
　 　 ｘｉ，ｔ＋１ ＝ ｘｉ，ｔ
　 ｅｎｄ ｉｆ
ｅｎｄ ｆｏｒ
执行算法 ２进行种群代跳；
ｔ ＝ ｔ ＋ １；

ｅｎｄ ｗｈｉｌｅ
输出：最优解

４　 试验测试及结果分析

为测试 ＧＯＢＬ⁃ＡＣＤＥ 算法性能，验证其寻优能

力，本文选取 ＣＥＣ２００６ 中 １３ 个约束优化测试函

数［１５］进行试验，并与 ＣＤＥ［１６］、ＤＤＥ［１７］、Ａ⁃ＤＤＥ［１８］、
εＤＥ［１９］以及 ＤＰＤＥ［２０］５ 种算法进行性能对比，各算

法均与原文献相同。
４．１　 ＧＯＢＬ⁃ＡＣＤＥ 与其他算法性能对比

将 ＧＯＢＬ⁃ＡＣＤＥ算法分别与上述 ５ 种算法进行

比较，其中 ＧＯＢＬ⁃ＡＣＤＥ、ＣＤＥ、ＤＤＥ 以及 ＤＰＤＥ 分

别独立运行 ３０ 次，εＤＥ 独立运行 ５０ 次，Ａ⁃ＤＤＥ 独

立运行 １００次，最大函数评价次数均为 ２００ ０００ 次，
各算法运行结果如表 １ 所示，其中黑体表示为较优

算法值。
根据表 １各算法寻优精度指标［１５］可知，ＧＯＢＬ⁃

ＡＣＤＥ算法在除函数 ｇ０６ 之外的 １２ 个测试函数中，
最优值均优于或等于其余 ５种算法。 平均值或最差

值结果中，ＧＯＢＬ⁃ＡＣＤＥ算法在函数 ｇ０２的最差值略

差于 εＤＥ和 ＤＰＤＥ算法，在函数 ｇ０３ 的最差值略差

于 ＤＤＥ、Ａ⁃ＤＤＥ、εＤＥ 和 ＤＰＤＥ 算法，在函数 ｇ０６ 的

平均值和最差值略差于 ＤＤＥ、 Ａ⁃ＤＤＥ 和 ＤＰＤＥ
算法。

函数 ｇ０２由于可行域大，函数结构复杂，搜索难

度大，试验主要考察算法寻优能力，在 ＧＯＢＬ⁃ＡＣＤＥ
算法寻得最优值的前提下，仅最差值的表现略差于

εＤＥ和 ＤＰＤＥ算法，因此综合考虑算法成功率以及

评价次数，我们完全可以认为 ＧＯＢＬ⁃ＡＣＤＥ 算法的

表现不弱于 和 ＤＰＤＥ 算法，具有较强的搜索能力。
对于函数 ｇ０６，ＧＯＢＬ⁃ＡＣＤＥ算法已获得测试函数给

出的标准值，虽然其结果略差于 ＤＤＥ、Ａ⁃ＤＤＥ 和

ＤＰＤＥ算法，但由于其最优值与标准值一致，我们仍

可以认为 ＧＯＢＬ⁃ＡＣＤＥ取得满意表现。
函数 ｇ０３，ｇ０５，ｇ１１和 ｇ１３为含有等式约束的测

试函数，运行结果表明 ＧＯＢＬ⁃ＡＣＤＥ 算法综合表现

完全优于其余 ５种算法，在所有 ４ 个测试函数中均

寻得最优结果。 其中，函数 ｇ０３ 只有 ＧＯＢＬ⁃ＡＣＤＥ
算法寻得最优值，平均值和最差值方面同样优于其

余 ５ 种算法；函数 ｇ０５ 只有 ＧＯＢＬ⁃ＡＣＤＥ 和 ＤＰＤＥ
算法寻得最优结果，函数 ｇ１１ 只有 ＧＯＢＬ⁃ＡＣＤＥ 和

算法寻得最优结果，２ 组测试中 ＧＯＢＬ⁃ＡＣＤＥ 算法

的平均值和最差值均优于其余 ４ 种算法；ＧＯＢＬ⁃
ＡＣＤＥ和 ＤＤＥ算法在函数 ｇ１３ 测试试验中均寻得

最优结果，ＧＯＢＬ⁃ＡＣＤＥ 算法在平均值和最差值表

现方面同样取得较好表现，且明显优于其余 ５ 种算

法，ＤＤＥ算法虽寻得最优值，但平均值和最差值表

现却并不令人满意。 因此从综合表现来看，ＧＯＢＬ⁃
ＡＣＤＥ算法在处理含有等式约束的约束优化问题

时，相较于其余 ５ 种算法在精确寻优方面具有更好

的性能。
函数 ｇ０２ 和 ｇ０３ 为非线性，根据表 １ 运算结果

可知 ＧＯＢＬ⁃ＡＣＤＥ算法在最优值、平均值和最差值

三方面均优于 Ａ⁃ＡＤＥ 算法，表明 ＧＯＢＬ⁃ＡＣＤＥ 算法

在处理非线性约束优化问题时较 Ａ⁃ＡＤＥ 算法更为

出色。
函数 ｇ０５，ｇ０７，ｇ１０，ｇ１１ 和 ｇ１３ 不存在可行域，

即在取得最优值时并不满足所有约束限制，在该条

件下 ＣＤＥ算法仅在函数 ｇ０７ 获得最优值，其余各指

标性能均弱于 ＧＯＢＬ⁃ＡＣＤＥ 算法，这表明在处理无

可行域约束优化问题时，ＧＯＢＬ⁃ＡＣＤＥ 算法较 ＣＤＥ
算法具有明显优势。

算法结果稳定性性方面，在函数 ｇ０１，ｇ０２，ｇ０４，
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ｇ１０，ｇ１１，ｇ１２，ｇ１３ 测试中，ＧＯＢＬ⁃ＡＣＤＥ 算法的标准

差均优于或等于其余 ５ 种算法。 其中函数 ｇ０１ 和

ｇ０２为高维函数，函数 ｇ０１，ｇ０４，ｇ１１，ｇ１２ 为二次函

数，这表明 ＧＯＢＬ⁃ＡＣＤＥ 算法在处理高维和二次约

束优化方面表现出较强的鲁棒性，算法寻优稳定性

优于其余 ５种算法。

在含有等式约束的测试结果中，ＧＯＢＬ⁃ＡＣＤＥ
算法的标准差较 ＣＤＥ 和 εＤＥ 算法具有明显优势，
其中函数 ｇ０３，ｇ０５ 和 ｇ１３ 较 ＣＤＥ 算法分别相差 ６，
１３和 １７个数量级，较 εＤＥ 算法分别相差 ２，７ 和 １６
个数量级，这表明在等式约束下，ＧＯＢＬ⁃ＡＣＤＥ 算法

较 ＣＤＥ和 εＤＥ算法鲁棒性更强。

表 １　 算法运行结果

测试函数 指标 ＧＯＢＬ⁃ＡＣＤＥ ＣＤＥ ＤＤＥ Ａ⁃ＤＤＥ εＤＥ ＤＰＤＥ

ｇ０１

最优值 －１５．０００ ０００ －１５．０００ ０００ －１５．０００ ０００ －１５．０００ ０００ －１５．０００ ０００ －１５．０００ ０００

平均值 －１５．０００ ０００ －１４．９９９ ９９９ －１５．０００ ０００ －１５．０００ ０００ －１５．０００ ０００ －１５．０００ ０００

最差值 －１５．０００ ０００ －１４．９９９９９９ －１５．００００００ －１５．０００ ０００ －１５．０００ ０００ －１５．０００ ０００

标准差 ０．００ ５．１×１０－７ ４．１３×１０－９ ９．５４×１０－７ １．９７×１０－１３ ０．００

ｇ０２

最优值 －０．８０３ ６１９ ０ －０．８０３ ６１９ －０．８０３ ６１９ －０．８０３ ５９９ －０．８０３ ６１９ －０．８０３ ６１９

平均值 －０．８０３ ６１２ １ －０．７３１ １３６ －０．７９８ １３２ －０．７８３ １４９ －０．８０３ ００４ －０．８０２ ３５０

最差值 －０．７８５ ９３９ ２ －０．６０１ １０７ －０．７６１ ５１１ －０．７００ ３１２ －０．７８６ ２１５ －０．７９５ ３２６

标准差 ２．３５×１０－４ ７．１５×１０－２ ９．９×１０－３ ３．２×１０－２ ４．９６×１０－３ １．１８×１０－３

ｇ０３

最优值 －１．０００ ５ －０．９９３ ６８５ －１．０００ －１．０００ －１．０００ －１．０００

平均值 －１．０００ －０．８０１ ３７６ －１．０００ －１．０００ －１．０００ －１．０００

最差值 －０．９９９ ９９９ ９４ －０．６９９ ５８７ －１．０００ －１．０００ －１．０００ －１．０００

标准差 ３．０２６×１０－８ ８．７１×１０－２ ０．００ ８．７４×１０－１２ ２．７６×１０－６ ０．００

ｇ０４

最优值 －３０ ６６５．５３９ －３０ ６６５．５３９ －３０ ６６５．５３９ －３０ ６６５．５３９ －３０ ６６５．５３９ －３ ０６６．５３８ ７

平均值 －３０ ６６５．５３９ －３０ ６６５．５３９ －３０ ６６５．５３９ －３０ ６６５．５３９ －３０ ６６５．５３９ －３ ０６６．５３８ ７

最差值 －３０ ６６５．５３９ －３０ ６６５．５３９ －３０ ６６５．５３９ －３０ ６６５．５３９ －３０ ６６５．５３９ －３ ０６６．５３８ ７

标准差 ０．００ ０．００ ０．００ ４．６８×１０－１２ ０．００ ０．００

ｇ０５

最优值 ５ ２１６．４９６ ７ ５ １２６．５７０ ９２ ５ １２６．４９７ ５ １２６．４９７ ５ １２６．４９８ ５ ２１６．４９６ ７

平均值 ５ ２１６．４９６７ ５ １９７．３３５ ９８ ５ １２６．４９７ ５ １２６．４９７ ５ １２６．４９８ ５ ２１６．４９６ ７

最差值 ５ ２１６．４９６７ ５ ３２７．３９０ ４９ ５ １２６．４９７ ５ １２６．４９７ ５ １２６．４９８ ５ ２１６．４９６ ７

标准差 ８．６×１０－１２ ９．３５２ ５×１０ ０．００ ４．４７×１０－１１ ３．１３×１０－５ ０．００

ｇ０６

最优值 －６ ９６１．８１３ ８ －６ ９６１．８１３ ８７ －６ ９６１．８１４ －６ ９６１．８１４ －６ ９６１．８１３ ８７ －６ ９６１．８１４

平均值 －６ ９６１．８１３ ８ －６ ９６１．８１３ ８７ －６ ９６１．８１４ －６ ９６１．８１４ －６ ９６１．８１３８７ －６ ９６１．８１４

最差值 －６ ９６１．８１３ ８ －６ ９６１．８１３ ８７ －６ ９６１．８１４ －６ ９６１．８１４ －６ ９６１．８１３ ８７ －６ ９６１．８１４

标准差 ５．４６×１０－１２ ０．００ ０．００ １．９８×１０－１２ ０．００ ０．００

ｇ０７

最优值 ２４．３０６ ２ ２４．３０６ ２０ ２４．３０６ ２４．３０６ ２４．３０６ ２０９ ２４．３０６

平均值 ２４．３０６ ２ ２４．３０６ ２１ ２４．３０６ ２４．３０６ ２４．３０６ ２０９ ２４．３０６

最差值 ２４．３０６ ２ ２４．３０６ ２２ ２４．３０６ ２４．３０６ ２４．３０６ ２０９ ２４．３０６

标准差 ５．３×１０－７ ４．１３×１０－６ ９．５９×１０－９ ７．３８×１０－５ １．４３×１０－７ ６．２５×１０－６

·５００１·
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续表 １

测试函数 指标 ＧＯＢＬ⁃ＡＣＤＥ ＣＤＥ ＤＤＥ Ａ⁃ＤＤＥ εＤＥ ＤＰＤＥ

ｇ０８

最优值 －０．０９５ ８２５ －０．０９５ ８２５ －０．０９５ ８２５ －０．０９５ ８２５ －０．０９５ ８２５ －０．０９５ ８２５

平均值 －０．０９５ ８２５ －０．０９５ ８２５ －０．０９５ ８２５ －０．０９５ ８２５ －０．０９５ ８２５ －０．０９５ ８２５

最差值 －０．０９５ ８２５ －０．０９５ ８２５ －０．０９５ ８２５ －０．０９５ ８２５ －０．０９５ ８２５ －０．０９５ ８２５

标准差 ６．７２×１０－１７ ０．００ ０．００ ３．８８×１０－１２ ３．１３×１０－１７ ０．００

ｇ０９

最优值 ６８０．６３０ ０ ６８０．６３０ ０５７ ６８０．６３０ ６８０．６３０ ６８０．６３０ ０５７ ６８０．６３０ ０

平均值 ６８０．６３０ ０ ６８０．６３０ ０５７ ６８０．６３０ ６８０．６３０ ６８０．６３０ ０５７ ６８０．６３０ ０

最差值 ６８０．６３０ ０ ６８０．６３０ ０５７ ６８０．６３０ ６８０．６３０ ６８０．６３０ ０５７ ６８０．６３０ ０

标准差 ２．４９×１０－１４ ０．００ ０．００ ７．１７×１０－１０ １．３２×１０－１２ ３．６５×１０－１４

ｇ１０

最优值 ７ ０４９．２４８ ７ ０４９．２４８ ７ ０４９．２４８ ７ ０４９．２４８ ７ ０４９．２４８ ７ ０４９．２４８

平均值 ７ ０４９．２４８ ７ ０４９．２４９ ７ ０４９．３１６ ７ ０４９．２４８ ７ ０４９．２４８ ７ ０４９．２４８

最差值 ７ ０４９．２４８ ７ ０４９．２５１ ７ ０４９．９３２ ７ ０４９．２４８ ７ ０４９．３４９ ７ ０４９．２４８

标准差 ３．９６×１０－１０ ７．０１×１０－３ ６．１５×１０－２ ４．６９×１０－４ ７．３１×１０－５ ８．３６×１０－８

ｇ１１

最优值 ０．７４９ ９９９ ９ ０．７５ ０．７５ ０．７５ ０．７４９ ９９９９ ９ ０．７５

平均值 ０．７４９ ９９９ ９ ０．７５７ ９１２ ０．７５ ０．７５ ０．７４９ ９９９ ９９ ０．７５

最差值 ０．７４９ ９９９ ９ ０．７９６ ３８６ ０．７５ ０．７５ ０．７４９ ９９９ ９９ ０．７５

标准差 ０．００ ２．０６×１０－２ ０．００ ４．１７×１０－１２ ０．００ ０．００

ｇ１２

最优值 －１．０００ ０００ －１．０００ ０００ －１．０００ －１．０００ －１．０００ ０００ －１．０００ ０００

平均值 －１．０００ ０００ －１．０００ ０００ －１．０００ －１．０００ －１．０００ ０００ －１．０００ ０００

最差值 －１．０００ ０００ －１．０００ ０００ －１．０００ －１．０００ －１．０００ ０００ －１．０００ ０００

标准差 ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００

ｇ１３

最优值 ０．０５３ ９４１ ０．０５９ ００３ ０．０５３ ９４１ ０．５３９ ４２ ０．０５３ ９４１ ５ ０．０５３ ９４１ ５

平均值 ０．０５３ ９４１ ０．２９１ ４２９ ０．０７１ ４３７ ０．７９６ ２７ ０．０６０ １５６ ３ ０．０５３ ９４１ ５

最差值 ０．０５３ ９４１ ０．３９７ ２７８ ０．４９１ ２５３ ０．４３８ ８０ ０．１７６ ５６２ １ ０．０５３ ９４１ ５

标准差 １．１４×１０－１８ １．７３×１０－１ ８．２１×１０－２ ８．０６×１０－２ ４．１４×１０－２ １．１６×１０－１７

４．２　 广义反向学习性能分析

为了对广义反向学习性能进行分析，本文分别

对 ＧＯＢＬ⁃ＡＣＤＥ 和 ＡＣＤＥ 算法进行 １３ 个标准函数

测试试验，２ 种算法分别独立运行 ３０ 次，最大函数

评价次数为 ２００ ０００次。
试验运行结果如表 ２ 所示，算法平均函数评价

次数对比如表 ３所示，其次图 ２ 给出 ２ 种算法在函

数 ｇ０１和 ｇ０６测试中的收敛图。

·６００１·
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表 ２　 ＧＯＢＬ⁃ＡＣＤＥ 和 ＡＣＤＥ 运行结果

函数
ＧＯＢＬ⁃ＡＣＤＥ

最优值 平均值 标准差

ＡＣＤＥ

最优值 平均值 标准差

ｇ０１ －１５．０００ ０００ －１５．０００ ０００ ０．００ －１５．０００ ０００ －１５．０００ ０００ １．５４×１０－１１

ｇ０２ －０．８０３ ６１９ ０ －０．８０３ ６１２ １ ２．３５×１０－３ －０．８０３ ６１９ ０ －０．８０３ ５２２ ９ １．１２×１０－２

ｇ０３ －１．０００ －１．０００ ３．０２６×１０－８ －１．０００ －１．０００ ０．００

ｇ０４ －３０ ６６５．５３９ －３０ ６６５．５３９ ０．００ －３０ ６６５．５３９ －３０ ６６５．５３９ ０．００

ｇ０５ ５ ２１６．４９６ ７ ５ ２１６．４９６ ７ ８．６×１０－１２ ５ ２１６．４９６ ７ ５ ２１６．４９６ ７ ３．２１×１０－８

ｇ０６ －６ ９６１．８１３ ８ －６９６１．８１３８ ７．１３×１０－１２ －６９６１．８１３８ －６９６１．８１３８ ５．４６×１０－１２

ｇ０７ ２４．３０６ ２ ２４．３０６ ２ ５．３×１０－７ ２４．３０６ ２ ２４．３０６ ２ ５．３×１０－７

ｇ０８ －０．０９５ ８２５ －０．０９５ ８２５ ６．７２×１０－１７ －０．０９５ ８２５ －０．０９５ ８２５ ５．４２×１０－１６

ｇ０９ ６８０．６３０ ０ ６８０．６３０ ０ ２．４９×１０－１４ ６８０．６３００ ６８０．６３００ ３．７６×１０－１２

ｇ１０ ７ ０４９．２４８ ７ ０４９．２４８ ３．９６×１０－１０ ７ ０４９．２４８ ７ ０４９．２４８ ４．３７×１０－８

ｇ１１ ０．７４９ ９９９ ９ ０．７４９ ９９９ ９ ０．００ ０．７４９ ９９９ ９ ０．７４９ ９９９ ９ ０．００

ｇ１２ －１．０００ ０００ －１．０００ ０００ ０．００ －１．０００ ０００ －１．０００ ０００ ０．００

ｇ１３ ０．０５３ ９４１ ０．０５３ ９４１ １．１４×１０－８ ０．０５３ ９４１ ０．０５３ ９４１ ６．７２×１０－７

表 ３　 ＧＯＢＬ⁃ＡＣＤＥ 和 ＡＣＤＥ 平均函数评价次数对比

函数 ｇ０１ ｇ０２ ｇ０３ ｇ０４ ｇ０５ ｇ０６ ｇ０７ ｇ０８ ｇ０９ ｇ１０ ｇ１１ ｇ１２ ｇ１３
ＧＯＢＬ⁃ＡＣＤＥ ５０ ０６０ ９６ ７７０ ３５ １２０ １９ ０４０ ３６ ４００ １０ ２３０ ４９ ０６０ １ ９５０ １８ ０５０ ７６ ３９０ １９ ７００ ３ １４０ ４６ ６８０
ＡＣＤＥ ７３ ４７０ １１３ ６４０ ４３ ６６０ ３５ ７３０ ４２ ９６０ ９ ０６０ ６１ １７０ ２ ８００ １９ ５００ ８９ ８８０ ２９ ０４０ ３ ７２０ ５１ ０４０

　 　 由表 ２ 可知，ＧＯＢＬ⁃ＡＣＤＥ 与 ＡＣＤＥ 算法在 １３
个测试函数中均获得最优结果，在寻优性方面 ２ 种

算法表现相近，其中 ＡＣＤＥ 算法仅在函数 ｇ０２ 平均

值略差于 ＧＯＢＬ⁃ＡＣＤＥ 算法。 除 ｇ０３ 和 ｇ０６，ＧＯＢＬ⁃
ＡＣＤＥ算法在其余 １１个函数测试中标准差均较小，
显示了较好的稳定性、鲁棒性。

由表 ３ 可以看出 ＧＯＢＬ⁃ＡＣＤＥ 算法在 １３ 个测

试函数的 １２个中，平均函数评价次数均小于 ＡＣＤＥ
算法，从整体来看 ＧＯＢＬ⁃ＡＣＤＥ 算法在收敛速度方

面优于 ＡＣＤＥ算法。
图 ２中 ａ）、ｂ）分别 ＧＯＢＬ⁃ＡＣＤＥ 与 ＡＣＤＥ 算法

在函数 ｇ０１，ｇ０６ 测试中的收敛图，其中实线代表

ＧＯＢＬ⁃ＡＣＤＥ算法，虚线代表 ＡＣＤＥ算法。
如图 ２ａ）所示，ＧＯＢＬ⁃ＡＣＤＥ 算法在函数 ｇ０１ 测

试中，种群从不可行状态过渡到半可行状态、从半可

行状态过渡到可行性状态以及获得全局最优解的函

数评价次数均小于 ＡＣＤＥ 算法，收敛速度明显优于

ＡＣＤＥ算法。
图 ２　 ＧＯＢＬ⁃ＡＣＤＥ与 ＡＣＤＥ收敛性比较图

·７００１·
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　 　 由图 ２ｂ）可知，ＧＯＢＬ⁃ＡＣＤＥ算法在函数 ｇ０６ 测

试中，种群跳过半可行状态，直接从不可行状态过渡

至可行状态，这是由于在进化过程中，上代种群完成

交叉、变异、选择后执行“代跳”操作使得种群个体

发生突变，促使后代个体全部满足约束条件转至可

行状态，加速收敛速度直至 ＧＯＢＬ⁃ＡＣＤＥ 算法寻得

全局最优解。 ＡＣＤＥ 算法在进化过程不存在种群＂
代跳＂ ，因此种群从不可行状态过渡到半可行状态、
从半可行状态过渡到可行性状态以及获得全局最优

解的收敛速度慢于 ＧＯＢＬ⁃ＡＣＤＥ算法。
上述分析表明 ＧＯＢＬ⁃ＡＣＤＥ算法的收敛性明显

优于 ＡＣＤＥ算法，广义方向学习机制对算法收敛速

度具有明显的提升。
４．３　 改进自适应排序变异操作性能分析

为了分析改进自适应排序变异操作性能，本文

对 ＧＯＢＬ⁃ＡＣＤＥ和 ＧＯＢＬ⁃ＣＤＥ 算法进行对比，其中

ＧＯＢＬ⁃ＣＤＥ 算法采用“ＤＥ ／ ｒａｎｄ ／ ２”变异策略，随机

选取 ｒｉ（ ｉ ＝ １，２，…，５），选取 Ｆ ＝ ０．８，Ｃｒ ＝ ０．９，２种算

法分别独立运行 ３０ 次，最大函数评价次数为

２００ ０００次。 算法平均函数评价次数对比如表 ４ 所

示，图 ３给出 ２ 种算法在函数 ｇ０４ 和 ｇ１１ 测试中的

收敛图。
表 ４　 ＧＯＢＬ⁃ＡＣＤＥ 和 ＧＯＢＬ⁃ＣＤＥ 平均函数评价次数对比

函数 ｇ０１ ｇ０２ ｇ０３ ｇ０４ ｇ０５ ｇ０６ ｇ０７ ｇ０８ ｇ０９ ｇ１０ ｇ１１ ｇ１２ ｇ１３

ＧＯＢＬ⁃ＡＣＤＥ ５０ ０６０ ９６ ７７０ ３５ １２０ １９ ０４０ ３６ ４００ １０ ２３０ ４９ ０６０ １ ９５０ １８ ０５０ ７６ ３９０ １９ ７００ ３ １４０ ４６ ６８０

ＧＯＢＬ⁃ＣＤＥ ８６ １３０ １０４ ８４０ ３９ ５７０ ４１ ６８０ ３７ ０９０ １９ ６２０ ８３ １２０ ３ ０２０ ３３ ８４０ １４４ ０９０ ４９ ３００ ５ ２７０ ４７ ５００

　 　 由表 ４ 可以看出，ＧＯＢＬ⁃ＡＣＤＥ 算法在 １３ 个测

试函数中，平均函数评价次数均优于 ＧＯＢＬ⁃ＣＤＥ 算

法，这说明相较于采用单一“ＤＥ ／ ｒａｎｄ ／ ２”变异策略，
改进自适应排序变异操作在寻优过程中具有更加出

色的收敛性，提高了算法的收敛速度。

图 ３　 ＧＯＢＬ⁃ＡＣＤＥ与 ＡＣＤＥ收敛性比较图

图 ３ 中 ａ）、ｂ）分别为 ＧＯＢＬ⁃ＡＣＤＥ 与 ＧＯＢＬ⁃
ＣＤＥ算法在函数 ｇ０４、ｇ１１ 测试中的收敛图，其中实

线代表 ＧＯＢＬ⁃ＡＣＤＥ 算法，虚线代表 ＧＯＢＬ⁃ＣＤＥ
算法。
如图 ３ 所示，在函数 ｇ０４、ｇ１１ 测试中 ＧＯＢＬ⁃ＡＣＤＥ
算法均以较小评价次数到达可行状态并获得全局最

优解，而 ＧＯＢＬ⁃ＣＤＥ 算法在评价次数方面表现较

差，收敛速度缓慢。 函数 ｇ１１ 测试中 ＧＯＢＬ⁃ＣＤＥ 与

ＧＯＢＬ⁃ＡＣＤＥ算法在收敛速度上有明显差距，这说

明 ＧＯＢＬ⁃ＡＣＤＥ算法在含有等式约束的优化问题中

具有更好的处理能力。 ＧＯＢＬ⁃ＡＣＤＥ 算法在变异操

作中充分利用“精英”个体携带的信息，根据种群可

行个体所占比率自适应调节变异策略，在保证种群

多样性的前提下提高了种群收敛速度，验证了改进

自适应排序变异操作的有效性

５　 结　 论

本文提出了一种基于广义反向学习的自适应约

束差分进化算法，本算法通过生成反向种群完成种

群初始化，进化过程中，通过执行＂代跳＂操作引导

算法跳离局部最优状态，避免算法早熟，提高种群多

样性。 其次，采用自适应权衡模型将进化过程中的

种群状态分为 ３ 类，并分别计算其相应适应值。 最

后，根据改进自适应排序变异操作对种群内个体进

行排序，依据可行个体比率调节变异策略，提高算法

·８００１·
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动态性能，完成种群进化。 本文通过对 ＧＯＢＬ⁃
ＡＣＤＥ与 ＣＤＥ、ＤＤＥ、Ａ⁃ＤＤＥ、 和 ＤＰＤＥ ５ 种算法性

能进行测试对比，结果显示 ＧＯＢＬ⁃ＡＣＤＥ 在寻优精

确能力及稳定性方面具有较好表现，最后通过对广

义反向学习机制和改进自适应排序变异操作分析，
验证了其对算法收敛性的改进。
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