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一种基于反向学习的约束差分进化算法
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　　摘　要：　差分进化算法是一种结构简单、易用且鲁棒性强的全局搜索启发式优化算法，它可以结合约束处理技
术来解决约束优化问题．机器学习在进化算法中，经常可以引导种群的进化，而且被广泛地应用于无约束的差分进化
算法中，但对于约束差分进化算法却很少有应用．针对这一情况，提出了一种基于反向学习的约束差分进化算法框架．
该算法框架采用基于反向学习的机器学习方法，提高约束差分进化算法的多样性和加速全局收敛速度．最后把该算法
框架植入了两个著名的约束差分进化算法：（μ＋λ）ＣＤＥ和 ＥＣＨＴ，并采用 ＣＥＣ２０１０的１８个 Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ函数进行了
实验评估，实验结果表明：与（μ＋λ）ＣＤＥ和ＥＣＨＴ相比，植入后的算法具有更强的全局搜索能力、更快的收敛速度和
更高的收敛精度．
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１　引言
　　优化问题（ＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＰｒｏｂｌｅｍ，ＯＰ）一直都是人工
智能领域研究的热点，起初人们一直研究着无约束的

优化算法．但实际上许多的科学和工程问题都存在着
各种各样的约束条件，这就导致了人们加强了对约束

优化问题（ＣｏｎｓｔｒａｉｎｅｄＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＰｒｏｂｌｅｍ，ＣＯＰ）的研
究［１］．在一般的进化算法（ＥｖｏｌｕｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＥＡ）中，
约束条件的出现，会导致可行解区域减小并使得搜索

解的过程变得更为复杂．虽然约束优化问题复杂，但人

们还是成功地在无约束优化算法中加入约束处理机制

来解决约束优化问题．
差分进化算法（ＤｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌＥｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＤＥ）是由

Ｓｔｏｒｎ和 Ｐｒｉｃｅ提出的一种功能强大、结构简单、易用且
鲁棒性强的全局优化算法［２］，该算法已经被成功地用

于各种不同的应用领域．加入约束处理机制的差分进
化算法可以解决约束优化问题，如 Ｓｔｏｒｎ［３］提出的约束
适应性差分进化算法（ＣＡＤＥ），它是一种多成员的差分
进化算法；Ｌａｍｐｉｎｅｎ［４］提出了一种基于帕雷托占优约束
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处理技术的差分进化算法；ＭｅｚｕｒａＭｏｎｔｅｓ等人［５］提出

了一种基于多成员多样性的差分进化算法（ＭＭＤＥ），该
算法允许每一个父辈可以产生多个子代；Ｗａｎｇ等人［６］

提出了（μ＋λ）ＣＤＥ算法，该算法通过 μ个种群产生 λ
个子代，然后把（μ＋λ）个种群一起进行迭代；
Ｍａｌｌｉｐｅｄｄｉ等人［７］提出了一种合并多个约束处理技术的

ＥＣＨＴＤＥ算法；在ＣＥＣ２００６［８］竞赛中，基于ε约束处理
技术的εＤＥ算法获得了第一名［９］．大多数的约束差分
进化算法虽然在一定程度上解决了约束优化问题，但

它们却存在容易过早收敛而陷入局部最优且收敛速度

较慢的缺点［１０］．
机器学习（ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ）在进化算法中起着重

要的作用［１１］，由于进化算法在迭代搜索过程中需要存

储搜索空间、问题特征和种群信息等大量的数据，因此

机器学习方法可以分析这些数据的特征来提高搜索性

能．即在全局优化过程中，提取有用的信息来理解搜索
行为，用以指导下一步的搜索方向．在许多应用领域，引
入机器学习方法的进化算法在收敛速度和问题求解精

度方面都有所提高［１１］．
基于反向学习（ＯｐｐｏｓｉｔｉｏｎｂａｓｅｄＬｅａｒｎｉｎｇ，ＯＢＬ）的

机器学习方法是由Ｔｉｚｈｏｏｓｈ［１２］首次提出的，该方法为了
获得更优的解来进行下一代迭代，在每次迭代过程中，

不仅要评价本次搜索到的最优解，而且还要评价与该

最优解处于相反方向的解，然后得出最终的最优解，用

来进行下一次迭代．最近基于反向学习的机器学习方
法被广泛用于一些启发式进化算法如差分进化、粒子

群、人工神经网络、蚁群和人工蜜蜂算法等［１３］．Ｒａｈ
ｎａｍａｙａｎ等人［１４］首次提出了基于反向学习的差分进化

算法，在该算法中，采用基于反向学习的机制来初始化

种群．接下来的几年里，包括Ｒａｈｎａｍａｙａｎ自己在内的许
多专家学者，分别提出了改进的基于反向学习的差分

进化算法［１５～１９］．Ａｈａｎｄａｎｉ等人［１５］利用基于反向学习策

略提出了交换的差分进化算法（ＳＤＥ）；Ｏｍｒａｎ［１６］结合混
沌搜索、基于反向学习、差分进化和量子机制提出了

ＣＯＤＥＱ算法；Ｍｉａｏ等人［１７］提出了一种自适应的基于反

向学习的差分进化算法（ＳＡＯＤＥ）；最近 Ｗａｎｇ等人［１８］

推广了基于反向学习的机制，提出了一种基于推广反

向学习的差分进化算法（ＧＯＤＥ）．所有这些基于反向学
习的差分进化算法都是处理无约束优化问题的，然而

对于基于反向学习的约束差分进化算法却少见报道，

目前Ｏｍｒａｎ提出的 ＣＯＤＥＱ算法可以处理一些简单的
约束优化问题［１９］，然而该算法针对ＣＥＣ２００６［８］中的２４
个Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ函数只测试了５个约束函数，不能够说明
该算法具有很强的优势．在这种背景下，本文提出了一
种基于反向学习的约束差分进化算法框架（ＯＢＬ
ＣＤＥ），并且把ＯＢＬＣＤＥ植入到两个著名的约束差分进

化算法（μ＋λ）ＣＤＥ和ＥＣＨＴＤＥ中，针对ＣＥＣ２０１０［２０］

中的１８个 Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ函数全部进行了实验测试．测试
结果显示，与（μ＋λ）ＣＤＥ和ＥＣＨＴＤＥ算法相比，我们
的算法具有更强的全局搜索能力、更快的收敛速度和

更高的收敛精度．
虽然ＯＢＬＣＤＥ与ＣＯＤＥＱ都是基于反向学习的约

束差分进化算法，但ＯＢＬＣＤＥ与ＣＯＤＥＱ仍然存在本质
的区别：（１）ＣＯＤＥＱ是一种具体的算法，ＯＢＬＣＤＥ是一
种算法框架．ＯＢＬＣＤＥ可以植入其它的一些具体的约
束差分进化算法中，而 ＣＯＤＥＱ却不能；（２）ＣＯＤＥＱ将
混沌搜索、基于反向学习、差分进化和量子机制集于一

体，使得算法结构变得复杂；而ＯＢＬＣＤＥ只包含了基于
反向学习的机制，并不改变差分进化算法的主体结构，

因此算法结构简单，运算速度快；（３）ＣＯＤＥＱ只测试了
ＣＥＣ２００６中２４个Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ函数的５个，显然不能证
明该算法具有很强的优势，而 ＯＢＬＣＤＥ测试了 ＣＥＣ
２０１０中全部的Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ函数，并通过各种实验比较说
明了ＯＢＬＣＤＥ的优势．

２　相关背景知识

２１　约束优化问题
在约束优化问题中，不但包括等式约束条件和不

等式约束条件，还包括向量ｘ的上界和下界，具体如下：
　　　　　ｍｉｎｆ（ｘ） （１）
　　　　　ｓ．ｔ．　ｇｊ（ｘ）≤０，ｊ＝１，…，ｑ （２）
　　　　　　　ｈｊ（ｘ）＝０，ｊ＝ｑ＋１，…，ｍ （３）
　　　　　　　ｌｉ≤ｘｉ≤ｕｉ，ｉ＝１，…，ｎ （４）
其中ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ）是一个ｎ维决策向量，ｆ（ｘ）为目
标函数，ｇｊ（ｘ）≤０和ｈｊ（ｘ）＝０分别表示 ｑ个不等式约
束和ｍ－ｑ个等式约束．函数 ｆ，ｇｊ和 ｈｊ为线性或非线性
实数函数．ｕｉ和ｌｉ分别为变量 ｘｉ的上界和下界．另外，假
定可行解空间中满足所有约束的点集合用 Ｕ表示，搜
索空间中满足上界和下界约束的点集合用Ｓ表示，其中
ＳＵ．

一般地，在约束进化算法中，等式约束经常需要转

化成不等式约束，具体如下：

｜ｈｊ（ｘ）｜－δ≤０ （５）
其中ｊ∈｛ｑ＋１，…，ｍ｝，δ为等式约束违反的容忍因子，
一般取正整数，解ｘ到第ｊ个约束的距离可以表示为：

Ｇｊ（ｘ）＝
ｍａｘ｛０，ｇｊ（ｘ）｝， １≤ｊ≤ｑ
ｍａｘ｛０，｜ｈｊ（ｘ）｜－δ｝， ｑ＋１≤ｊ≤{ ｍ

（６）
　　那么解ｘ到可行解区域的边界距离，即约束违反程
度可以表示为：

Ｇ（ｘ）＝∑
ｍ

ｊ＝１
Ｇｊ（ｘ） （７）

７２４
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２２　差分进化算法
差分进化算法是一类比较流行的进化算法，并且

具有良好的性能，广泛地应用于各种应用领域．在差分
进化算法中，一般包括 ＮＰ个种群，每个个体向量的维
度为ｎ．一般地，个体表示为：ｘｒｉ，ｔ＝（ｘ１ｉ，ｔ，ｘ２ｉ，ｔ，…，ｘｎｉ，ｔ），
其中ｉ＝１，２，…，ＮＰ，ＮＰ为种群大小，ｎ为个体向量的维
度，ｔ为当前种群的代数．差分进化算法包括三个主要
的操作，分别是：变异，交叉和选择［２１］．
　　变异　在变异操作中，对于每个种群产生目标向
量ｖｉ，ｔ，变异策略主要如下：
　　ｒａｎｄ／１：ｖｉ，ｔ＝ｘｒ１，ｔ＋Ｆ·（ｘｒ２，ｔ－ｘｒ３，ｔ） （８）
　　ｂｅｓｔ／１：ｖｉ，ｔ＝ｘｂｅｓｔ，ｔ＋Ｆ·（ｘｒ１，ｔ－ｘｒ２，ｔ） （９）
　　ｃｕｒｒｅｎｔｔｏｂｅｓｔ／１：ｖｉ，ｔ＝ｘｉ，ｔ＋Ｆ·（ｘｂｅｓｔ，ｔ－ｘｉ，ｔ）

＋Ｆ·（ｘｒ１，ｔ－ｘｒ２，ｔ） （１０）
　　ｂｅｓｔ／２：ｖｉ，ｔ＝ｘｂｅｓｔ，ｔ＋Ｆ·（ｘｒ１，ｔ－ｘｒ２，ｔ）

＋Ｆ·（ｘｒ３，ｔ－ｘｒ４，ｔ） （１１）
　　ｒａｎｄ／２：ｖｉ，ｔ＝ｘｒ１，ｔ＋Ｆ·（ｘｒ２，ｔ－ｘｒ３，ｔ）

＋Ｆ·（ｘｒ４，ｔ－ｘｒ５，ｔ） （１２）
其中下标 ｒ１、ｒ２、ｒ３、ｒ４和 ｒ５都是随机从集合｛１，２，…，
ＮＰ｝＼｛ｉ｝中选取的，另外ｘｂｅｓｔ，ｔ为种群在第 ｔ代最好的个
体．缩放因子Ｆ为实数，Ｆ∈［０，１］．
　　交叉　交叉操作主要产生试验向量 ｕｉ，ｔ＝（ｕ１ｉ，ｔ，
ｕ２ｉ，ｔ，…，ｕｎｉ，ｔ），具体如下：

　　ｕｊｉ，ｔ＝
ｖｊｉ，ｔ， ｉｆｒａｎｄｊ（０，１）≤ＣＲｏｒｊ＝ｊｒａｎｄ
ｘｊｉ，ｔ，{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（１３）

其中ｉ＝１，２，…，ＮＰ，ｊ＝１，２，…，ｎ，ｊｒａｎｄ是属于从１到 ｎ
之间的一个随机整数，ｒａｎｄｊ（０，１）为对于每个 ｊ产生
［０，１］均匀分布的随机数．使用参数 ｊｒａｎｄ是为了保证试
验向量ｕｉ，ｔ不同于目标向量 ｘｉ，ｔ．交叉概率因子 ＣＲ的取
值通常在０－１之间．
　　选择　在选择操作中，目标向量ｘｉ，ｔ和试验向量 ｕｉ，ｔ
根据它们的适应值进行比较，选择适应值更优的进入

下一代种群：

ｘｉ，ｔ＋１＝
ｕｉ，ｔ， ｉｆｆ（ｕｉ，ｔ）≤ｆ（ｘｉ，ｔ）
ｘｉ，ｔ，{ ｏｔｈｔｅｒｗｉｓｅ

（１４）

２３　基于反向学习
为了更形象地、更清楚地解释基于反向学习的概

念，必须先理解反向点的概念．图１显示了区间［ａ，ｂ］
之间ｘ的反向点 珋ｘ的例子．
　　定义１　假设ｘ∈［ａ，ｂ］，ｘ为实数，ｘ的反向点 珋ｘ表
示为：珋ｘ＝ａ＋ｂ－ｘ．

如果对于一个 ｎ维向量的反向点，则用如下定义
表示．
　　定义２　假设 Ｐ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ）为一个 ｎ维向量
空间的点，其中 ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ∈Ｒ且 ｘｉ∈［ａｉ，ｂｉ］，ｉ∈

［１，２，…，ｎ］．则Ｐ的反向点 珔Ｐ＝（珋ｘ１，珋ｘ２，…，珋ｘｎ），其中 珋ｘｉ
＝ａｉ＋ｂｉ－ｘｉ．有了反向点的定义之后，那么基于反向学
习的优化可以定义如下．
　　定义３　假设 Ｐ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ）为一个 ｎ维向量
空间的点（比如Ｐ是候选解），ｆ（·）是候选解的目标函
数适应值，另外根据反向点的定义可知Ｐ的反向点为 珔Ｐ
＝（珋ｘ１，珋ｘ２，…，珋ｘｎ）．如果 ｆ（珔Ｐ）＜ｆ（Ｐ），则表示 珔Ｐ比 Ｐ具
有更好的适应值，此时选择珔Ｐ代替Ｐ，否则保持Ｐ不变．

３　算法框架
　　本文提出的算法并不是一种新的约束差分进化算
法，而是基于反向学习机制的一种通用算法框架以改

善约束差分进化算法的搜索性能，特别是搜索求解的

精度和收敛速度．由定义３可知，基于反向学习的机制
需要比较种群与反向种群的适应值，而约束优化问题

的适应值不能简单地由目标函数值决定，因此我们就

采用一种适应值变换的方法来处理基于反向学习机制

中的适应值比较问题．
３１　适应值变换

一般情况下，在无约束差分进化算法中，适应值都

等于目标函数值，但是在约束差分进化算法中，由于约

束的存在，不能简单地考虑适应值等于目标函数值，必

须要考虑约束条件的存在．比如，对于最小值优化问题，
解向量Ｘ的目标函数值比 Ｙ小，但 Ｘ却违反了约束条
件，而Ｙ没有违反约束条件．此时，应该考虑可能解向
量Ｙ比Ｘ更优．为了更好地处理约束差分进化算法中
的适应值，采用适应值变换（ＡｄａｐｔｉｖｅＦｉｔｎｅｓｓＴｒａｎｓｆｏｒ
ｍａｔｉｏｎ，简称ＡＦＴ）［２２］方法把种群分成三种状态：不可行
状态、半可行状态和可行状态．
　　不可行状态　在不可行状态下，种群只包含了不
可行解，因此不用考虑目标函数值，只需要考虑约束违

反程度．约束违反程度可以通过式（７）计算，此时适应
值计算公式如下：

ｆｆｉｔｎｅｓｓ（ｘｉ）＝Ｇ（ｘｉ） （１５）
　　半可行状态　在半可行状态下，种群既包含了部
分可行解又包含了部分不可行解，因此就必须在目标

函数值和约束违反程度之间找到一个平衡点．从解的
层面分析，此时把种群细分为可行解组（Ｚ１）和不可行
解组（Ｚ２）．因此解 ｘｉ的目标函数值 ｆ′（ｘｉ）就可以转
换成：

ｆ′（ｘｉ）＝

８２４
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ｆ（ｘｉ）， ｉ∈Ｚ１
ｍａｘ｛φ·ｆ（ｘｂｅｓｔ）＋（１－φ）·ｆ（ｘｗｏｒｓｔ），ｆ（ｘｉ）｝， ｉ∈Ｚ{

２

（１６）
其中φ是上一代种群的可行解比率，ｘｂｅｓｔ和ｘｗｏｒｓｔ分别是可
行解组Ｚ１最优和最差的解．进一步把式（１６）归一化为：

ｆｎｏｒ（ｘｉ）＝
ｆ′（ｘｉ）－ｍｉｎｊ∈Ｚ１∪Ｚ２

ｆ′（ｘｊ）

ｍａｘ
ｊ∈Ｚ１∪Ｚ２

ｆ′（ｘｊ）－ｍｉｎｊ∈Ｚ１∪Ｚ２
ｆ′（ｘｊ）

（１７）

式（７）可以计算约束违反程度，在此状态下，式（７）
归一化为：

Ｇｎｏｒ（ｘｉ）＝

０， ｉ∈Ｚ１
Ｇ（ｘｉ）－ｍｉｎｊ∈Ｚ２

Ｇ（ｘｊ）

ｍａｘ
ｊ∈Ｚ２
Ｇ（ｘｊ）－ｍｉｎｊ∈Ｚ２

Ｇ（ｘｊ）
， ｉ∈Ｚ{ ２

（１８）

因此最终的适应值可以表示为：

ｆｆｉｔｎｅｓｓ（ｘｉ）＝ｆｎｏｒ（ｘｉ）＋Ｇｎｏｒ（ｘｉ） （１９）
　　可行状态　在可行状态下，种群中所有个体都是
可行解，因此就可以看作是无约束优化问题来处理．此
时适应值就等于目标函数值ｆ（ｘｉ），具体如下：

ｆｆｉｔｎｅｓｓ（ｘｉ）＝ｆ（ｘｉ） （２０）
３２　算法描述

在进化算法中，基于反向学习的机制基本上都是

用于种群初始化和代跳跃阶段．在种群初始化阶段，对
于随机生成的初始种群 Ｐ０（其中种群大小为 ＮＰ，个体
向量的维度为ｎ），通过公式ＯＰｊｉ，０＝ａｊ＋ｂｊ－Ｐｊｉ，０计算出
相应的反向种群 ＯＰ０，式中 ｉ＝１，２，…，ＮＰ，ｊ＝１，２，…，
ｎ．然后再从种群Ｐ０和ＯＰ０中选出适应值更优的个体组
成新的初始种群Ｐ０．在种群代跳跃阶段，与初始化阶段
不同的是，首先，该阶段的执行必须满足一个代跳跃概

率Ｊｒ，在绝大部分情况下Ｊｒ＝０．３
［１４］．其次，反向种群的

计算公式为ＯＰｊｉ，ｔ＝ＭＩＮ（Ｐｊｉ，ｔ）＋ＭＡＸ（Ｐｊｉ，ｔ）－Ｐｊｉ，ｔ，其中
ＭＩＮ（Ｐｊｉ，ｔ）和ＭＡＸ（Ｐｊｉ，ｔ）分别表示第 ｔ代种群中最差和
最优的个体．ＯＢＬＣＤＥ算法伪代码如下：

算法１　ＯＢＬＣＤＥ伪代码
ｔ＝０；　／／ｔ表示种群代数
产生初始种群Ｐ０＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘＮＰ）；
ｆｏｒ　（ｉ＝０；ｉ＜ＮＰ；ｉ＋＋）
　　ｆｏｒ（ｊ＝０；ｊ＜ｎ；ｊ＋＋）
　　　　ＯＰｊｉ，０＝ａｊ＋ｂｊ－Ｐｊｉ，０；
Ｐ０＝Ｓｅｌｅｃｔ－Ｆｉｔｂｅｓｔ－Ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ（Ｐ０，ＯＰ０）；／／从种群 Ｐ０和反向种群

ＯＰ０中选取最优的个体
ｒｅｐｅａｔ
　　ｔ＝ｔ＋１；
　　Ｐｔ＝Ｐｔ－１；
　　ｆｏｒ种群Ｐｔ中的每个个体 ｄｏ

执行变异、交叉和选择策略获得新种群Ｐ′ｔ；
　　ｅｎｄ

　　Ｐｔ＝Ｐ′ｔ
　　ｉｆ（ｒａｎｄ（０，１）＜Ｊｒ）　／／Ｊｒ是代跳跃概率
　　　　ｆｏｒ（ｉ＝０；ｉ＜ＮＰ；ｉ＋＋）
　　　　　　ｆｏｒ（ｊ＝０；ｊ＜ｎ；ｊ＋＋）
　　　　　　　　ＯＰｊｉ，ｔ＝ＭＩＮ（Ｐｊｉ，ｔ）＋ＭＡＸ（Ｐｊｉ，ｔ）－Ｐｊｉ，ｔ；
　　ｅｎｄ
　　Ｐｔ＝Ｓｅｌｅｃｔ－Ｆｉｔｂｅｓｔ－Ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ（Ｐｔ，ＯＰｔ）；／／从种群 Ｐｔ和反向种群

ＯＰｔ中选取最优的个体
ｕｎｔｉｌ停止条件满足；
ｏｕｔｐｕｔ：种群Ｐｔ的个体

　　算法１中的函数 Ｓｅｌｅｃｔ－Ｆｉｔｂｅｓｔ－Ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ（Ｐ，ＯＰ）
表示从种群 Ｐ和反向种群 ＯＰ中选取最优的个体组成
新的种群，函数 Ｓｅｌｅｃｔ－Ｆｉｔｂｅｓｔ－Ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ（Ｐ，ＯＰ）详细
描述如下：

算法２　Ｓｅｌｅｃｔ－Ｆｉｔｂｅｓｔ－Ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ（Ｐ，ＯＰ）
计算种群Ｐ中每个个体的目标函数值和约束违反程度；

φ１＝
ｎｕｍ－１
ＮＰ ；／／ｎｕｍ－１表示种群Ｐ中可行解个数，０≤ｎｕｍ－１≤ＮＰ．

根据φ１判断种群 Ｐ的位置并通过 ＡＦＴ方法求出其变换后的适应
值Ｆｉｔｐ；
／／种群Ｐ的位置是指种群属于不可行状态、半可行状态或可行状态
中的某一种状态

计算种群ＯＰ中每个个体的目标函数值和约束违反程度；

φ２＝
ｎｕｍ－２
ＮＰ ；　／／ｎｕｍ－２表示种群 ＯＰ中可行解个数，０≤ｎｕｍ－２

≤ＮＰ．
根据φ２判断种群 ＯＰ的位置并通过 ＡＦＴ方法求出其变换后的适应
值Ｆｉｔｏｐ；
ｉｆ（Ｆｉｔｏｐ＜Ｆｉｔｐ）
　　　ｒｅｔｕｒｎ（ＯＰ）；
ｅｌｓｅ
　　　ｒｅｔｕｒｎ（Ｐ）；
ｅｎｄ

　　从算法描述中可以看出，ＯＢＬＣＤＥ算法简单且容
易操作，它可以植入到所有的约束差分进化算法中．另
外，ＯＢＬＣＤＥ的时间复杂度为 Ｏ（Ｇｍａｘ·ＮＰ·ｎ），其中
Ｇｍａｘ表示迭代的最大代数．如果植入到其它约束差分进
化中，并不会增加它们的时间复杂度．
３３　ＯＢＬＣＤＥ算法移植讨论

根据 ＯＢＬＣＤＥ算法的描述和伪代码，可以看出
ＯＢＬＣＤＥ算法核心有两部分：（１）在种群初始阶化段采
用ＯＢＬ机制求出该初始种群的反向种群，然后使用适应
值变换方法从原始种群和其反向种群中选择最优的种群

作为新的初始种群；（２）在子种群的生存选择之后，采用
代跳跃方法使当前的子种群跳入到新的候选解中以加速

收敛速度．也就是说，求出当前子种群的反向种群，然后
也使用适应值变换方法从当前子种群和其反向种群中选

９２４
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择最优的种群作为新的子种群．由于所有的ＣＤＥ算法都
有种群初始化和生存选择两部分，所以我们只要把ＯＢＬ
ＣＤＥ算法中求初始反向种群和代跳跃两部分的代码植入
到其它ＣＤＥ算法中种群初始化和生存选择的位置便可
完成植入过程．由于只需要修改两个位置的代码就可完
成ＯＢＬＣＤＥ框架到其它 ＣＤＥ算法的植入，所以该植入
过程简单可靠，而且通用性强．

４　实验测试
　　我们对（μ＋λ）ＣＤＥ和 ＯＢＬ（μ＋λ）ＣＤＥ、ＥＣＨＴ
ＤＥ和ＯＢＬＥＣＨＴＤＥ四个算法选取 ＣＥＣ２０１０中１８个
Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ函数的１０维（１０Ｄ）测试函数和３０维（３０Ｄ）
测试函数分别进行了对比实验测试．实验环境为６４位
的 Ｗｉｎｄｏｗｓ７系 统，其 中 ＣＰＵ 为 ＩｎｔｅｌＣｏｒｅＴＭ
２８３ＧＨｚ，内存为４ＧＢ．我们没有对５０维（５０Ｄ）或更高
维的测试函数进行实验，是因为目前的进化算法求解

效果都很差，难以分出胜负．与此同时，我们也没有选取
ＣＥＣ２００６中的 Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ函数做实验测试，因为目前
绝大多数的约束差分进化算法对于 ＣＥＣ２００６中的２４
个Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ函数都能求解到最优解．另外，由于目前
大多数的约束差分进化算法都是针对ＣＥＣ２００６进行实
验测试的，而ＯＢＬ（μ＋λ）ＣＤＥ和 ＯＢＬＥＣＨＴＤＥ算法
对于ＣＥＣ２００６中的２４个 Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ函数也同样能求
解到最优解，因此无法区分出优劣．所以我们的算法只
和 ＣＥＣ２０１０竞赛中冠军算法 εＤＥａｇ［２３］进行了对比
测试．
４１　实验参数设置

为了比较公平，ＯＢＬ（μ＋λ）ＣＤＥ与（μ＋λ）ＣＤＥ
设置相同的参数，具体如下［６］：（１）种群大小：μ＝７０
（ＮＰ＝μ），λ＝２１０；（２）交叉概率：ＣＲ＝０．９；（３）缩放因
子：Ｆ＝０．８；（４）代跳跃概率：Ｊｒ＝０．３．

其它参数的设置也与文献［６］相同，根据文献［６］，
变异策略概率ｐｍ＝００５，用户自定义参数 ｇ＝２００，阈值
代因子ｋ＝０６和容忍因子δ＝００００１．

与前面类似，ＯＢＬＥＣＨＴＤＥ与ＥＣＨＴＤＥ设置相同的
参数［７］：（１）种群大小：μ＝５０（ＮＰ＝μ）；（２）交叉概率：ＣＲ＝
０．７；（３）缩放因子：Ｆ＝０．９；（４）代跳跃概率：Ｊｒ＝０．３．
４２　性能评价指标

（１）可行解比率：在算法所有次数的运行过程中，
成功找到可行解的个数占所有种群个数的比率平均

值．该可行解比率的最大值等于１，最小值等于０．值越
大，表示算法能成功找到可行解的性能越好．

（２）收敛图：用来表示算法在求解过程中，向最优
解靠近的一种渐近走向．该走向的趋势下降的越快，表
示收敛性越好．

（３）Ｗｉｌｃｏｘｏｎ符号秩检验［２４］：该方法是在成对观测

数据的符号检验基础上发展起来的，比传统的单独用

正负号的检验更加有效，是非参数的统计测试方法．例
如，Ａ算法和 Ｂ算法进行 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ符号秩检验测试，如
果在测试结果中，Ａ算法对于Ｂ算法的Ｒ＋比Ｒ－的值要
大，则表明Ａ算法优于Ｂ算法．

（４）Ｆｒｉｅｄｍａｎ测试［２５］：与Ｗｉｌｃｏｘｏｎ符号秩检验不同
的是，Ｆｒｉｅｄｍａｎ测试可以针对三个及以上算法进行
Ｒａｎｋ测试，Ｒａｎｋ值越小，表明算法性能越好．
４３　实验结果分析

根据ＣＥＣ２０１０的要求，实验中的每一个算法对于
每一个测试函数都运行５０次，在每一次运行过程中，对
于１０Ｄ测试函数设置Ｍａｘ－ＦＥｓ＝２×１０

５，对于３０Ｄ测试
函数设置Ｍａｘ－ＦＥｓ＝６×１０

５．
（１）ＯＢＬ（μ＋λ）ＣＤＥ与（μ＋λ）ＣＤＥ比较
我们对ＯＢＬ（μ＋λ）ＣＤＥ和（μ＋λ）ＣＤＥ算法针

对ＣＥＣ２０１０的 Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ函数进行了实验测试，结果
显示在表１中，其中粗体表示该算法的值更优．从表中
的结果来看，在１０Ｄ测试函数方面，对于平均值，ＯＢＬ
（μ＋λ）ＣＤＥ比（μ＋λ）ＣＤＥ胜出１６个函数，有２个函
数处于劣势；对于可行解比率，ＯＢＬ（μ＋λ）ＣＤＥ比（μ
＋λ）ＣＤＥ也是胜出１６个函数，有２个函数处于劣势．
而在 ３０Ｄ测试函数方面，对于平均值，ＯＢＬ（μ＋λ）
ＣＤＥ比（μ＋λ）ＣＤＥ胜出１７个函数，只有１个函数处
于劣势；对于可行解比率，ＯＢＬ（μ＋λ）ＣＤＥ比（μ＋
λ）ＣＤＥ胜出１５个函数，有３个函数相等．比较结果说
明了对于高维测试函数，ＯＢＬ（μ＋λ）ＣＤＥ更有优势．
另外，我们对１０Ｄ和３０Ｄ测试函数各随机选取了一个
测试函数进行了收敛性测试，并画出了它们的收敛图，

如图２所示．其中图２（ａ）为１０Ｄ测试函数 ｃ１３的收敛
图，图２（ｂ）为３０Ｄ测试函数ｃ１５的收敛图．从图２中很
明显可以看出，无论是１０Ｄ测试函数还是３０Ｄ测试函
数，ＯＢＬ（μ＋λ）ＣＤＥ的收敛性都好于（μ＋λ）ＣＤＥ．

（２）ＯＢＬＥＣＨＴＣＤＥ与ＥＣＨＴＣＤＥ比较
我们也对 ＯＢＬＥＣＨＴＣＤＥ和 ＥＣＨＴＣＤＥ算法针对

ＣＥＣ２０１０的Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ函数进行了实验测试，表２显示
了比较结果，其中粗体表示该算法的值更优．从表２中可
以看到，对于１０Ｄ测试函数，ＯＢＬＥＣＨＴＤＥ在平均值方
面比ＥＣＨＴＤＥ胜出１４个函数，有４个函数处于劣势；可
行解比率方面的情况与平均值差不多，ＯＢＬＥＣＨＴＤＥ
比ＥＣＨＴＤＥ胜出１３个函数，有１个函数相等，４个函数
处于劣势．而对于３０Ｄ测试函数，在平均值方面，ＯＢＬ
ＥＣＨＴＤＥ比ＥＣＨＴＤＥ胜出 １６个函数，只有 ２个函数
处于劣势；在可行解比率方面，ＯＢＬＥＣＨＴＤＥ比ＥＣＨＴ
ＤＥ胜出１４个函数，有３个函数相等，只有１个函数处
于劣势．比较结果也说明了对于高维测试函数，ＯＢＬ
ＥＣＨＴＤＥ优势更明显．图３给出了ＯＢＬＥＣＨＴＣＤＥ

０３４
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表１　ＯＢＬ（μ＋λ）ＣＤＥ与（μ＋λ）ＣＤＥ实验结果比较

ｐｒｏｂＣｒｉｔｅｒｉａ
１０Ｄ ３０Ｄ

ＯＢＬ（μ＋λ）ＣＤＥ （μ＋λ）ＣＤＥ ＯＢＬ（μ＋λ）ＣＤＥ （μ＋λ）ＣＤＥ
ｐｒｏｂＣｒｉｔｅｒｉａ

１０Ｄ ３０Ｄ

ＯＢＬ（μ＋λ）ＣＤＥ （μ＋λ）ＣＤＥ ＯＢＬ（μ＋λ）ＣＤＥ （μ＋λ）ＣＤＥ

ｃ０１

Ｍｅａｎ －７．４５４９Ｅ０１ －８．２１８８Ｅ０１ －８．０６０１Ｅ０１ －８．１７１６Ｅ０１

Ｓｔｄ ３．３６２３Ｅ０３ ０．００００Ｅ＋００ １．０６１６Ｅ０２ ６．０６２４Ｅ０３

ＦｅａｓｉＰｒｏ ０．９６８９ ０．９７１４ ０．９８７４ ０．９８７４

ｃ１０

Ｍｅａｎ １．８６５７Ｅ＋１２ ３．７２８８Ｅ＋１３ ２．３５２９Ｅ＋１３ ３．７６７７Ｅ＋１３

Ｓｔｄ ３．２６３４Ｅ＋１２ １．２６１５Ｅ＋１３ １．２６０６Ｅ＋１３ １．０８６５Ｅ＋１３

ＦｅａｓｉＰｒｏ ０．３００６ ０．００００ ０．１４６３ ０．００００

ｃ０２

Ｍｅａｎ －２．０６０３Ｅ＋００ ３．１２００Ｅ＋００ －１．４７２９Ｅ＋００ ２．１４４５Ｅ＋００

Ｓｔｄ ５．３８７６Ｅ０１ １．９９６５Ｅ＋００ ９．７９１７Ｅ０１ ２．１０６１Ｅ＋００

ＦｅａｓｉＰｒｏ ０．７０２９ ０．０１７７ ０．４１９４ ０．０１２６

ｃ１１

Ｍｅａｎ －１．５２２７Ｅ０３ ２．６７８６Ｅ０３ １．１３２９Ｅ０３ １．９２１２Ｅ０３

Ｓｔｄ ８．８９２２Ｅ１２ ７．１２３６Ｅ０３ ５．２７８４Ｅ０３ ６．３１２９Ｅ０３

ＦｅａｓｉＰｒｏ ０．９７８３ ０．５３３１ ０．８４６３ ０．５６８０

ｃ０３

Ｍｅａｎ ６．５７８１Ｅ＋１３ ８．１７４４Ｅ＋１３ ２．００７６Ｅ＋１３ ２．６２５５Ｅ＋１４

Ｓｔｄ １．６９０８Ｅ＋１４ ３．１９４３Ｅ＋１４ ３．３９４４Ｅ＋１３ ５．８６６１Ｅ＋１４

ＦｅａｓｉＰｒｏ ０．８０１１ ０．３３１４ ０．３２２９ ０．２９７１

ｃ１２

Ｍｅａｎ －１．９９２５Ｅ０１ ６．３４３０Ｅ０１ －１．３９０１Ｅ０１ ４．１８８０Ｅ０１

Ｓｔｄ ２．７０５６Ｅ１１ １．８３８８Ｅ＋００ １．７７０７Ｅ０１ １．５６５４Ｅ＋００

ＦｅａｓｉＰｒｏ ０．７１４３ ０．６６７４ ０．７４９７ ０．７４５１

ｃ０４

Ｍｅａｎ －１．００００Ｅ０５ ４．０７７１Ｅ＋００ ５．０８８３Ｅ＋００ ７．１４０６Ｅ＋００

Ｓｔｄ ０．００００Ｅ＋００ ８．４５６１Ｅ＋００ ８．６４４１Ｅ＋００ １．０６８１Ｅ＋０１

ＦｅａｓｉＰｒｏ １．００００ ０．４０５７ ０．３９２０ ０．３８５１

ｃ１３

Ｍｅａｎ －６．６４３４Ｅ＋０１ －６．３２５５Ｅ＋０１ －６．４０８５Ｅ＋０１ －６．３５９９Ｅ＋０１

Ｓｔｄ ２．３５９６Ｅ＋００ １．３３４５Ｅ＋００ ２．４７８５Ｅ＋００ １．８５６７Ｅ＋００

ＦｅａｓｉＰｒｏ ０．９９６６ ０．９８６３ ０．９９１４ ０．９８７４

ｃ０５

Ｍｅａｎ －２．７９３９Ｅ＋０２ ５．１８５１Ｅ＋０２ ２．９２５９Ｅ＋０２ ５．１４７０Ｅ＋０２

Ｓｔｄ ３．０２２８Ｅ＋０２ ７．６０２７Ｅ＋０１ ２．４９２９Ｅ＋０２ ６．４６４９Ｅ＋０１

ＦｅａｓｉＰｒｏ ０．７１２０ ０．０００ ０．２５４９ ０．００００

ｃ１４

Ｍｅａｎ ０．００００Ｅ＋００ ２．１４２６Ｅ＋１１ ６．５０８４Ｅ＋００ ３．２５０４Ｅ＋１１

Ｓｔｄ ０．００００Ｅ＋００ ２．２３８７Ｅ＋１１ ３．９８９５Ｅ＋００ ３．９０３７Ｅ＋１１

ＦｅａｓｉＰｒｏ １．００００ ０．９４４０ １．００００ ０．９３５４

ｃ０６

Ｍｅａｎ －３．２５６２Ｅ＋０２ ４．６３４８Ｅ＋０２ －２．０８２８Ｅ＋０２ ４．８１８４Ｅ＋０２

Ｓｔｄ ２．７８５３Ｅ＋０２ １．５５９３Ｅ＋０２ １．６５３４Ｅ＋０２ １．２５３４Ｅ＋０２

ＦｅａｓｉＰｒｏ ０．６４８０ ０．００６３ ０．６３７１ ０．００９７

ｃ１５

Ｍｅａｎ ２．６５７１Ｅ＋１２ ８．７５９２Ｅ＋１２ ９．７９４９Ｅ＋１１ １．０６９９Ｅ＋１３

Ｓｔｄ ５．５５００Ｅ＋１２ １．０６０４Ｅ＋１３ １．２２５８Ｅ＋１２ １．７８５５Ｅ＋１３

ＦｅａｓｉＰｒｏ ０．２１２０ ０．０７１４ ０．１０６９ ０．０７４９

ｃ０７

Ｍｅａｎ ０．００００Ｅ＋００ ４．９２４９Ｅ＋００ ３．２５０９Ｅ０９ ５．３９０１Ｅ＋００

Ｓｔｄ ０．００００Ｅ＋００ ２．３９７２Ｅ＋００ １．３２２１Ｅ０８ ２．６６３０Ｅ＋００

ＦｅａｓｉＰｒｏ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００

ｃ１６

Ｍｅａｎ ４．９３６０Ｅ０２ ３．４７８５Ｅ０２ ７．７１４５Ｅ０３ ３．６２９６Ｅ０２

Ｓｔｄ ６．３２９９Ｅ０２ １．２１５４Ｅ０１ ２．５５０２Ｅ０２ １．１１３１Ｅ０１

ＦｅａｓｉＰｒｏ ０．９９８３ ０．３９３１ ０．９９４３ ０．２６２３

ｃ０８

Ｍｅａｎ ９．４０７３Ｅ＋００ ２．３９５５Ｅ＋０１ ２．２７４５Ｅ＋０１ ２．７６５１Ｅ＋０１

Ｓｔｄ ３．５４９３Ｅ＋００ １．６５４４Ｅ＋０１ ６．９７４２Ｅ＋０１ ３．１８２３Ｅ＋０１

ＦｅａｓｉＰｒｏ ０．９４８６ １．００００ １．００００ １．００００

ｃ１７

Ｍｅａｎ ０．００００Ｅ＋００ １．３９５７Ｅ＋０３ ７．５５２５Ｅ０１ １．４１６４Ｅ＋０３

Ｓｔｄ ０．００００Ｅ＋００ ７．４７５７Ｅ＋０２ ８．７７３１Ｅ０１ ６．２５５４Ｅ＋０２

ＦｅａｓｉＰｒｏ １．００００ ０．０１４９ ０．６９４９ ０．０２６９

ｃ０９

Ｍｅａｎ １．９４６５Ｅ＋１２ ３．６９４６Ｅ＋１３ ２．２４９２Ｅ＋１３ ３．６４１３Ｅ＋１３

Ｓｔｄ ３．６７６７Ｅ＋１２ １．４１１３Ｅ＋１３ １．７９０２Ｅ＋１３ １．０２３６Ｅ＋１３

ＦｅａｓｉＰｒｏ ０．３０２９ ０．００００ ０．２２５１ ０．０００６

ｃ１８

Ｍｅａｎ ０．００００Ｅ＋００ １．１６８２Ｅ＋０４ １．８４２７Ｅ＋００ １．６３３７Ｅ＋０４

Ｓｔｄ ０．００００Ｅ＋００ １．５１２５Ｅ＋０４ ８．０１７４Ｅ＋００ １．６４７７Ｅ＋０４

ＦｅａｓｉＰｒｏ １．００００ ０．２５２６ ０．９２８６ ０．１４４０

１３４
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表２　ＯＢＬＥＣＨＴＤＥ与ＥＣＨＴＤＥ实验结果比较

ｐｒｏｂＣｒｉｔｅｒｉａ
１０Ｄ ３０Ｄ

ＯＢＬＥＣＨＴＣＤＥ ＥＣＨＴＣＤＥ ＯＢＬＥＣＨＴＣＤＥ ＥＣＨＴＣＤＥ
ｐｒｏｂＣｒｉｔｅｒｉａ

１０Ｄ ３０Ｄ

ＯＢＬＥＣＨＴＣＤＥ ＥＣＨＴＣＤＥ ＯＢＬＥＣＨＴＣＤＥ ＥＣＨＴＣＤＥ

ｃ０１

Ｍｅａｎ －７．４６６７Ｅ０１ －７．４７３０Ｅ０１ －８．１７５５Ｅ０１ －８．１４４１Ｅ０１

Ｓｔｄ １．８６４２Ｅ０３ ５．０６７７Ｅ１３ １．８３４９Ｅ０２ ９．４９３７Ｅ０３

ＦｅａｓｉＰｒｏ ０．９１７７ ０．９６４３ ０．９２９９ ０．９７２５

ｃ１０

Ｍｅａｎ ３．３３８１Ｅ＋００ ４．１７２６Ｅ＋０１ ２．１０６３Ｅ＋１３ ３．０９６４Ｅ＋１３

Ｓｔｄ １．１５５３Ｅ＋０１ ６．０９１０Ｅ１１ １．０３５０Ｅ＋１３ １．１３３１Ｅ＋１３

ＦｅａｓｉＰｒｏ ０．６８７３ ０．５０１０ ０．０００３ ０．００００

ｃ０２

Ｍｅａｎ －２．０１２１Ｅ＋００ －３．５７６０Ｅ０１ ３．６９４０Ｅ＋００ ４．５５１１Ｅ＋００

Ｓｔｄ ２．１２７７Ｅ０１ ９．４８５０Ｅ０１ １．０６４２Ｅ＋００ ６．４５３２Ｅ０１

ＦｅａｓｉＰｒｏ ０．１４７１ ０．０２４１ ０．０１０４ ０．００７４

ｃ１１

Ｍｅａｎ ２．９０９８Ｅ０３ －１．５０００Ｅ０３ ６．７３４１Ｅ０２ ２．２６２６Ｅ０３

Ｓｔｄ ２．７９０８Ｅ０１ ５．５４７９Ｅ０９ １．０８０１Ｅ０１ ２．４０８５Ｅ０３

ＦｅａｓｉＰｒｏ ０．０３９８ ０．２３３９ ０．００００ ０．００００

ｃ０３

Ｍｅａｎ ７．１００４Ｅ０１ ４．０５５１Ｅ２７ ３．１３９５Ｅ＋０９ ５．１５５２Ｅ＋１１

Ｓｔｄ ２．４５７５Ｅ＋００ ２．０２７６Ｅ２６ １．２１６３Ｅ＋１０ １．９４０６Ｅ＋１２

ＦｅａｓｉＰｒｏ ０．６９４０ ０．６２１５ ０．２０４５ ０．００１２

ｃ１２

Ｍｅａｎ －４．２９２８Ｅ＋０２ －２．８３６８Ｅ＋０１ －１．１００３Ｅ＋０２ －１．０５２３Ｅ＋０１

Ｓｔｄ １．９７００Ｅ＋０２ ４．５０８４Ｅ＋０１ ９．２８２７Ｅ＋０１ ４．７２５６Ｅ＋０１

ＦｅａｓｉＰｒｏ ０．００００ ０．２６２５ ０．２０８１ ０．１７９０

ｃ０４

Ｍｅａｎ －１．００００Ｅ０５ －９．７２７７Ｅ０６ １．３０１１Ｅ０２ ９．９６６６Ｅ０２

Ｓｔｄ １．２７６９Ｅ１４ ５．９４９５Ｅ０８ １．３２６２Ｅ０１ ７．５９４１Ｅ０２

ＦｅａｓｉＰｒｏ ０．４９５６ ０．４８８１ ０．００９８ ０．００００

ｃ１３

Ｍｅａｎ －６．７７２６Ｅ＋０１ －６．７５７０Ｅ＋０１ －６．４２１４Ｅ＋０１ －６．２４０３Ｅ＋０１

Ｓｔｄ １．６８４９Ｅ＋００ ３．０３１３Ｅ＋００ １．５０２６Ｅ＋００ ６．９６３１Ｅ＋００

ＦｅａｓｉＰｒｏ ０．８５２８ ０．７４５４ ０．８５９４ ０．７１４９

ｃ０５

Ｍｅａｎ ３．４７４５Ｅ＋０２ ３．６１８５Ｅ＋０２ ４．８１２４Ｅ＋０２ ４．８４３４Ｅ＋０２

Ｓｔｄ １．３３１７Ｅ＋０２ １．６４２９Ｅ＋０２ ７．１６２６Ｅ＋０１ ７．３１９８Ｅ＋０１

ＦｅａｓｉＰｒｏ ０．００００ ０．００００ ０．００５４ ０．００００

ｃ１４

Ｍｅａｎ ０．００００Ｅ＋００ ６．５５１６Ｅ＋０３ １．６３４７Ｅ０１ ３．８７５５Ｅ＋１１

Ｓｔｄ ０．００００Ｅ＋００ ３．２５６１Ｅ＋０４ ７．９６５５Ｅ０１ ４．００１６Ｅ＋１１

ＦｅａｓｉＰｒｏ ０．８３４７ ０．７３９３ ０．８３０４ ０．７２５８

ｃ０６

Ｍｅａｎ －３．８１９１Ｅ＋０２ ２．４４１７Ｅ＋０２ ５．２１１１Ｅ＋０２ ５．２６６５Ｅ＋０２

Ｓｔｄ ２．８０５９Ｅ＋０２ ２．２８７３Ｅ＋０２ ６．８９９０Ｅ＋０１ ６．５９０１Ｅ＋０１

ＦｅａｓｉＰｒｏ ０．２９７０ ０．００００ ０．００００ ０．００００

ｃ１５

Ｍｅａｎ ７．８１４４Ｅ＋１２ １．８０１５Ｅ＋１３ １．２８１２Ｅ＋１４ １．２６１０Ｅ＋１４

Ｓｔｄ １．２００５Ｅ＋１３ １．４０５７Ｅ＋１３ ３．１７７７Ｅ＋１３ ４．５０２２Ｅ＋１３

ＦｅａｓｉＰｒｏ ０．１９６８ ０．１５３９ ０．３２６１ ０．３２４３

ｃ０７

Ｍｅａｎ ０．００００Ｅ＋００ ５．１３８１Ｅ２８ １．８４９３Ｅ２７ ２．８３０３Ｅ０３

Ｓｔｄ ０．００００Ｅ＋００ １．０２１０Ｅ２７ ４．６４８３Ｅ２７ ３．５２９７Ｅ０３

ＦｅａｓｉＰｒｏ ０．９９９２ ０．９９９０ ０．９９９０ ０．９９８５

ｃ１６

Ｍｅａｎ ６．２４７６Ｅ０１ １．０３９２Ｅ＋００ １．１２５７Ｅ＋００ １．１４９２Ｅ＋００

Ｓｔｄ ４．９１４１Ｅ０１ ５．３８００Ｅ０２ ３．６５３９Ｅ０２ ４．００１９Ｅ０２

ＦｅａｓｉＰｒｏ ０．２１５６ ０．０１８２ ０．００００ ０．００００

ｃ０８

Ｍｅａｎ ７．８８２９Ｅ＋００ ７．０８５８Ｅ＋００ １．４３６２Ｅ＋００ ４．７７９９Ｅ＋００

Ｓｔｄ ４．８６９４Ｅ＋００ ４．８７４７Ｅ＋００ ３．５３７７Ｅ＋０１ １．９１７３Ｅ＋００

ＦｅａｓｉＰｒｏ ０．９７０１ ０．９８９４ ０．９９５５ ０．９９５３

ｃ１７

Ｍｅａｎ ０．００００Ｅ＋００ ５．２９８３Ｅ＋０１ １．２１７１Ｅ＋０３ １．４００８Ｅ＋０３

Ｓｔｄ ０．００００Ｅ＋００ ９．４５５０Ｅ＋０１ ３．７７３０Ｅ＋０２ ４．７８１５Ｅ＋０２

ＦｅａｓｉＰｒｏ ０．７１２５ ０．０３６６ ０．０１２９ ０．００５２

ｃ０９

Ｍｅａｎ ０．００００Ｅ＋００ ９．８５００Ｅ２８ ２．２０３７Ｅ＋１３ ２．８９２５Ｅ＋１３

Ｓｔｄ ０．００００Ｅ＋００ ４．６１６９Ｅ２７ １．４０２１Ｅ＋１３ ９．４２４８Ｅ＋１２

ＦｅａｓｉＰｒｏ ０．７１８５ ０．６１８８ ０．０００５ ０．００００

ｃ１８

Ｍｅａｎ １．２３２６Ｅ３４ ７．３８２０Ｅ＋００ ７．２９３２Ｅ＋０３ ２．４４０２Ｅ＋０４

Ｓｔｄ ６．１６３０Ｅ３４ ２．０８７７Ｅ＋０１ ４．９９２７Ｅ＋０３ ５．１８６９Ｅ＋０３

ＦｅａｓｉＰｒｏ ０．５４６９ ０．３１３７ ０．０４５５ ０．０３７１

２３４
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表３　ＯＢＬ（μ＋λ）ＣＤＥ、ＯＢＬＥＣＨＴＤＥ与其εＤＥａｇ算法比较结果

ｐｒｏｂ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
１０Ｄ ３０Ｄ

Ｂｅｓｔ Ｍｅａｎ Ｗｏｒｓｔ Ｂｅｓｔ Ｍｅａｎ Ｗｏｒｓｔ

ｃ０１

ＯＢＬ（μ＋λ）ＣＤＥ －７．４７３１Ｅ０１ －７．４５４９Ｅ０１ －７．３８０４Ｅ０１ －８．１９９３Ｅ０１ －８．０６０１Ｅ０１ －７．８５５０Ｅ０１

ＯＢＬＥＣＨＴＤＥ －７．４７３１Ｅ０１ －７．４６６７Ｅ０１ －７．３８０４Ｅ０１ －８．２１８８Ｅ０１ －８．１７５５Ｅ０１ －７．３７３７Ｅ０１

εＤＥａｇ －７．４７３１Ｅ０１ －７．４７０４Ｅ０１ －７．４０５６Ｅ０１ －８．２１８３Ｅ０１ －８．２０８７Ｅ０１ －８．１９５５Ｅ０１

ｃ０２

ＯＢＬ（μ＋λ）ＣＤＥ －２．２７７７Ｅ＋００ －２．０６０３Ｅ＋００ ２．５００１Ｅ０１ －２．０９４０Ｅ＋００ －１．４７２９Ｅ＋００ ３．０５１６Ｅ＋００

ＯＢＬＥＣＨＴＤＥ －２．２７７７Ｅ＋００ －２．０１２１Ｅ＋００ －１．３９４３Ｅ＋００ ９．６１２６Ｅ０１ ３．６９４０Ｅ＋００ ５．１００８Ｅ＋００

εＤＥａｇ －２．２７７７Ｅ＋００ －２．２６９５Ｅ＋００ －２．１７４５Ｅ＋００ －２．１６９２Ｅ＋００ －２．１５１４Ｅ＋００ －２．１１７１Ｅ＋００

ｃ０３

ＯＢＬ（μ＋λ）ＣＤＥ ０．００００Ｅ＋００ ６．５７８１Ｅ＋１３ ６．５５６２Ｅ＋１４ ４．９６２１Ｅ＋０９ ２．００７６Ｅ＋１３ １．５５３１Ｅ＋１４

ＯＢＬＥＣＨＴＤＥ ０．００００Ｅ＋００ ７．１００４Ｅ０１ ８．８７５６Ｅ＋００ １．７０５２Ｅ＋０３ ３．１３９５Ｅ＋０９ ６．０５６１Ｅ＋１０

εＤＥａｇ ０．００００Ｅ＋００ ０．００００Ｅ＋００ ０．００００Ｅ＋００ ２．８６７３Ｅ＋０１ ２．８８３８Ｅ＋０１ ３．２７８０Ｅ＋０１

ｃ０４

ＯＢＬ（μ＋λ）ＣＤＥ －１．００００Ｅ０５ －１．００００Ｅ０５ －１．００００Ｅ０５ ９．９２３２Ｅ０３ ５．０８８３Ｅ＋００ ２．５６３８Ｅ＋０１

ＯＢＬＥＣＨＴＤＥ －１．００００Ｅ０５ －１．００００Ｅ０５ －１．００００Ｅ０５ １．８８６９Ｅ０３ １．３０１１Ｅ０２ ４．７９５３Ｅ０１

εＤＥａｇ －９．９９２３Ｅ０６ －９．９１８５Ｅ０６ －９．２８２３Ｅ０６ ４．６９８１Ｅ０３ ８．１６３０Ｅ０３ １．７７７９Ｅ０２

ｃ０５

ＯＢＬ（μ＋λ）ＣＤＥ －４．８３６１Ｅ＋０２ －２．７９３９Ｅ＋０２ ４．９６２１Ｅ＋０２ －１．６８１９Ｅ＋０２ ２．９２５９Ｅ＋０２ ５．７００３Ｅ＋０２

ＯＢＬＥＣＨＴＤＥ ４．７０５９Ｅ＋０１ ３．４７４５Ｅ＋０２ ５．８５８３Ｅ＋０２ ２．９２３２Ｅ＋０２ ４．８１２４Ｅ＋０２ ５．９０６５Ｅ＋０２

εＤＥａｇ －４．８３６１Ｅ＋０２ －４．８３６１Ｅ＋０２ －４．８３６１Ｅ＋０２ －４．５３１３Ｅ＋０２ －４．４９５５Ｅ＋０２ －４．４２１６Ｅ＋０２

ｃ０６

ＯＢＬ（μ＋λ）ＣＤＥ －５．７８６６Ｅ＋０２ －３．２５６２Ｅ＋０２ ２．１１２６Ｅ＋０２ －５．００１７Ｅ＋０２ －２．０８２８Ｅ＋０２ ２．４０００Ｅ＋０２

ＯＢＬＥＣＨＴＤＥ －５．７８６６Ｅ＋０２ －３．８１９１Ｅ＋０２ ５．９７９６Ｅ＋０２ ３．２２２７Ｅ＋０２ ５．２１１１Ｅ＋０２ ５．９９２３Ｅ＋０２

εＤＥａｇ －５．７８６６Ｅ＋０２ －５．７８６５Ｅ＋０２ －５．７８６４Ｅ＋０２ －５．２８５８Ｅ＋０２ －５．２７９１Ｅ＋０２ －５．２６４５Ｅ＋０２

ｃ０７

ＯＢＬ（μ＋λ）ＣＤＥ ０．００００Ｅ＋００ ０．００００Ｅ＋００ ０．００００Ｅ＋００ ５．７８７３Ｅ１９ ３．２５０９Ｅ０９ ６．６３９９Ｅ０８

ＯＢＬＥＣＨＴＤＥ ０．００００Ｅ＋００ ０．００００Ｅ＋００ ０．００００Ｅ＋００ ０．００００Ｅ＋００ １．８４９３Ｅ２７ １．４４０５Ｅ２６

εＤＥａｇ ０．００００Ｅ＋００ ０．００００Ｅ＋００ ０．００００Ｅ＋００ １．１４７１Ｅ１５ ２．６０３６Ｅ１５ ５．４８１９Ｅ１５

ｃ０８

ＯＢＬ（μ＋λ）ＣＤＥ ０．００００Ｅ＋００ ９．４０７３Ｅ＋００ １．０９４２Ｅ＋０１ ４．３８５２Ｅ０８ ２．２７４５Ｅ＋０１ ３．３０２４Ｅ＋０２

ＯＢＬＥＣＨＴＤＥ ０．００００Ｅ＋００ ７．８８２９Ｅ＋００ １．５３７５Ｅ＋０１ ３．２１５８Ｅ２６ １．４３６２Ｅ＋００ １．１７９２Ｅ＋０２

εＤＥａｇ ０．００００Ｅ＋００ ６．７２７５Ｅ＋００ １．５３７５Ｅ＋０１ ２．５１８７Ｅ１４ ７．８３１５Ｅ１４ ２．５７８１Ｅ１３

ｃ０９

ＯＢＬ（μ＋λ）ＣＤＥ １．５２５２Ｅ＋０８ １．９４６５Ｅ＋１２ １．２２２０Ｅ＋１３ ９．００２５Ｅ＋１１ ２．２４９２Ｅ＋１３ ５．７２７８Ｅ＋１３

ＯＢＬＥＣＨＴＤＥ ０．００００Ｅ＋００ ０．００００Ｅ＋００ ０．００００Ｅ＋００ ２．６５８２Ｅ＋１２ ２．２０３７Ｅ＋１３ ５．９６６７Ｅ＋１３

εＤＥａｇ ０．００００Ｅ＋００ ０．００００Ｅ＋００ ０．００００Ｅ＋００ ２．７７０７Ｅ１６ １．０７２１Ｅ＋０１ １．０５２８Ｅ＋０２

与ＥＣＨＴＣＤＥ的收敛图，从图中可以看出，无论是１０Ｄ
测试函数还是 ３０Ｄ测试函数，ＯＢＬＥＣＨＴＣＤＥ的收敛
性都明显优于ＥＣＨＴＣＤＥ．

（３）ＯＢＬ（μ＋λ）ＣＤＥ、ＯＢＬＥＣＨＴＤＥ与εＤＥａｇ算
法比较

εＤＥａｇ算法是ＣＥＣ２０１０竞赛中的冠军算法，即在目
前求解ＣＥＣ２０１０的１８个Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ函数的差分进化算
法中，εＤＥａｇ算法是最优的．在表３和表４中，具有灰色
底纹加粗的数据表示最优，仅仅加粗的数据表示次优．

从ＯＢＬ（μ＋λ）ＣＤＥ与 εＤＥａｇ的比较可以看出，
对于１０Ｄ函数，在最优值方面，ＯＢＬ（μ＋λ）ＣＤＥ胜出
３个函数，有１１个函数相等，只有４个函数处于劣势；

在平均值方面，ＯＢＬ（μ＋λ）ＣＤＥ胜出４个函数，有３
个函数相等，有１１个函数处于劣势；在最差值方面，基
本情况与平均值差不多，只是多胜出１个函数，即共胜
出５个函数．对于３０Ｄ函数，在最优值方面，ＯＢＬ（μ＋
λ）ＣＤＥ胜出５个函数，有１个函数相等，有１３个函数
接近或略差于 εＤＥａｇ算法；在平均值方面，ＯＢＬ（μ＋
λ）ＣＤＥ也胜出了３个函数，有１５个函数接近或略差
于εＤＥａｇ算法；在最差值方面，与平均值的情况相同．
从 ＯＢＬＥＣＨＴＣＤＥ与 εＤＥａｇ的比较可以看出，对于
１０Ｄ函数，在最优值方面，ＯＢＬＥＣＨＴＣＤＥ胜出４个函
数，有１１个函数相等，只有３个函数处于劣势；在平均
值方面，ＯＢＬＥＣＨＴＣＤＥ胜出４个函数，有３个函数相
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等，其它函数是接近或略差于 εＤＥａｇ算法，在最差值方
面，与平均值的情况相同；对于３０Ｄ函数，在最优值方
面，ＯＢＬＥＣＨＴＣＤＥ胜出６个函数，有１个函数相等，其
它函数是接近或略差于 εＤＥａｇ算法．在平均值方面，

ＯＢＬＥＣＨＴＣＤＥ胜出２个函数，其它函数是接近或略
差于 εＤＥａｇ算法，在最差值方面，与平均值的情况
相同．

表４　ＯＢＬ（μ＋λ）ＣＤＥ、ＯＢＬＥＣＨＴＤＥ与其εＤＥａｇ算法比较结果（续）

ｐｒｏｂ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
１０Ｄ ３０Ｄ

Ｂｅｓｔ Ｍｅａｎ Ｗｏｒｓｔ Ｂｅｓｔ Ｍｅａｎ Ｗｏｒｓｔ

ｃ１０

ＯＢＬ（μ＋λ）ＣＤＥ １．１７４５Ｅ＋０９ １．８６５７Ｅ＋１２ １．０３２０Ｅ＋１３ １．４１４５Ｅ＋１２ ２．３５２９Ｅ＋１３ ４．０３２９Ｅ＋１３

ＯＢＬＥＣＨＴＤＥ ０．００００Ｅ＋００ ３．３３８１Ｅ＋００ ４．１７２６Ｅ＋０１ ２．２３６７Ｅ＋１２ ２．１０６３Ｅ＋１３ ４．０８５７Ｅ＋１３

εＤＥａｇ ０．００００Ｅ＋００ ０．００００Ｅ＋００ ０．００００Ｅ＋００ ３．２５２０Ｅ＋０１ ３．３２６２Ｅ＋０１ ３．４６３２Ｅ＋０１

ｃ１１

ＯＢＬ（μ＋λ）ＣＤＥ －１．５２２７Ｅ０３ －１．５２２７Ｅ０３ －１．５２２７Ｅ０３ －３．９２３３Ｅ０４ １．１３２９Ｅ０３ １．８６７１Ｅ０２

ＯＢＬＥＣＨＴＤＥ －２．９２６３Ｅ０１ ２．９０９８Ｅ０３ １．２５５５Ｅ＋００ －４．７４３２Ｅ０２ ６．７３４１Ｅ０２ ３．１８０２Ｅ０１

εＤＥａｇ －１．５２２７Ｅ０３ －１．５２２７Ｅ０３ －１．５２２７Ｅ０３ －３．２６８５Ｅ０４ －２．８６３９Ｅ０４ －２．２３６３Ｅ０４

ｃ１２

ＯＢＬ（μ＋λ）ＣＤＥ －１．９９２５Ｅ０１ －１．９９２５Ｅ０１ －１．９９２５Ｅ０１ －１．９９２６Ｅ０１ －１．３９０１Ｅ０１ ６．１５５７Ｅ０１

ＯＢＬＥＣＨＴＤＥ －６．３７５２Ｅ＋０２ －４．２９２８Ｅ＋０２ －１．９９２５Ｅ０１ －３．１９１２Ｅ＋０２ －１．１００３Ｅ＋０２ －１．０３６５Ｅ＋０１

εＤＥａｇ －５．７００９Ｅ＋０２ －３．３６７３Ｅ＋０２ －１．９８９１Ｅ０１ －１．９９１５Ｅ０１ ３．５６２３Ｅ＋０２ ５．４６１７Ｅ＋０２

ｃ１３

ＯＢＬ（μ＋λ）ＣＤＥ －６．８４２９Ｅ＋０１ －６．６４３４Ｅ＋０１ －６．３５１８Ｅ＋０１ －６．５３３４Ｅ＋０１ －６．４０８５Ｅ＋０１ －５．９７８３Ｅ＋０１

ＯＢＬＥＣＨＴＤＥ －６．８４２９Ｅ＋０１ －６．７７２６Ｅ＋０１ －６．３５１８Ｅ＋０１ －６．７２３２Ｅ＋０１ －６．４２１４Ｅ＋０１ －６．１１６６Ｅ＋０１

εＤＥａｇ －６．８４２９Ｅ＋０１ －６．８４２９Ｅ＋０１ －６．８４２９Ｅ＋０１ －６．６４２５Ｅ＋０１ －６．５３５３Ｅ＋０１ －６．４２９７Ｅ＋０１

ｃ１４

ＯＢＬ（μ＋λ）ＣＤＥ ０．００００Ｅ＋００ ０．００００Ｅ＋００ ０．００００Ｅ＋００ ３．６８２４Ｅ０６ ６．５０８４Ｅ＋００ １．４９７０Ｅ＋０１

ＯＢＬＥＣＨＴＤＥ ０．００００Ｅ＋００ ０．００００Ｅ＋００ ０．００００Ｅ＋００ １．４６９１Ｅ１１ １．６３４７Ｅ０１ ３．９８６６Ｅ＋００

εＤＥａｇ ０．００００Ｅ＋００ ０．００００Ｅ＋００ ０．００００Ｅ＋００ ５．０１５９Ｅ１４ ３．０８９４Ｅ１３ ２．９２３５Ｅ１２

ｃ１５

ＯＢＬ（μ＋λ）ＣＤＥ ３．６７３２Ｅ＋００ ２．６５７１Ｅ＋１２ １．９３５０Ｅ＋１３ ３．６０４２Ｅ＋１０ ９．７９４９Ｅ＋１１ ５．１８０９Ｅ＋１２

ＯＢＬＥＣＨＴＤＥ ３．６７３２Ｅ＋００ ７．８１４４Ｅ＋１２ ５．２４１５Ｅ＋１３ ６．５６８１Ｅ＋１３ １．２８１２Ｅ＋１４ １．８２３８Ｅ＋１４

εＤＥａｇ ０．００００Ｅ＋００ １．７９９０Ｅ０１ ４．４９７４Ｅ＋００ ２．１６０３Ｅ＋０１ ２．１６０４Ｅ＋０１ ２．１６０４Ｅ＋０１

ｃ１６

ＯＢＬ（μ＋λ）ＣＤＥ ０．００００Ｅ＋００ ４．９３６０Ｅ０２ ２．３４２６Ｅ０１ ０．００００Ｅ＋００ ７．７１４５Ｅ０３ １．２７４４Ｅ０１

ＯＢＬＥＣＨＴＤＥ ０．００００Ｅ＋００ ６．２４７６Ｅ０１ １．１２７０Ｅ＋００ １．０５３０Ｅ＋００ １．１２５７Ｅ＋００ １．１９１６Ｅ＋００

εＤＥａｇ ０．００００Ｅ＋００ ３．７０２１Ｅ０１ １．０１８３Ｅ＋００ ０．００００Ｅ＋００ ２．１６８４Ｅ２１ ５．４２１０Ｅ２０

ｃ１７

ＯＢＬ（μ＋λ）ＣＤＥ ０．００００Ｅ＋００ ０．００００Ｅ＋００ ０．００００Ｅ＋００ １．１７６６Ｅ０８ ７．５５２５Ｅ０１ ３．３６９１Ｅ＋００

ＯＢＬＥＣＨＴＤＥ ０．００００Ｅ＋００ ０．００００Ｅ＋００ ０．００００Ｅ＋００ ４．０４３６Ｅ＋０２ １．２１７１Ｅ＋０３ ２．４９５５Ｅ＋０３

εＤＥａｇ １．４６３２Ｅ１７ １．２４９６Ｅ０１ ７．３０１８Ｅ０１ ２．１６５７Ｅ０１ ６．３２６５Ｅ＋００ １．８８９１Ｅ＋０１

ｃ１８

ＯＢＬ（μ＋λ）ＣＤＥ ０．００００Ｅ＋００ ０．００００Ｅ＋００ ０．００００Ｅ＋００ ６．０９６４Ｅ２１ １．８４２７Ｅ＋００ ４．０１６３Ｅ＋０１

ＯＢＬＥＣＨＴＤＥ ０．００００Ｅ＋００ １．２３２６Ｅ３４ ３．０８１５Ｅ３３ ４．２９９７Ｅ＋０２ ７．２９３２Ｅ＋０３ １．８３４９Ｅ＋０４

εＤＥａｇ ３．７３１４Ｅ２０ ９．６７８８Ｅ１９ ９．２２７０Ｅ１８ １．２２６１Ｅ＋００ ８．７５４６Ｅ＋０１ ７．３７５４Ｅ＋０２

　　我们对于 ＯＢＬ（μ＋λ）ＣＤＥ、（μ＋λ）ＣＤＥ、ＯＢＬ
ＥＣＨＴＤＥ、ＥＣＨＴＤＥ四个算法进行了Ｆｒｉｅｄｍａｎ测试，测
试结果如表５所示．从测试数据很明显可以看出，无论
是对于 １０Ｄ测试函数还是 ３０Ｄ测试函数，ＯＢＬ（μ＋
λ）ＣＤＥ和ＯＢＬＥＣＨＴＤＥ的排名都分别排在（μ＋λ）
ＣＤＥ和 ＥＣＨＴＤＥ的前面．另外还可以看出，对于 １０Ｄ
测试函数，ＯＢＬ（μ＋λ）ＤＥ稍优于 ＥＣＨＴＤＥ；而对于
３０Ｄ测试函数，ＯＢＬ（μ＋λ）ＤＥ则明显优于ＥＣＨＴＤＥ．

最后我们对于 ＯＢＬ（μ＋λ）ＣＤＥ、（μ＋λ）ＣＤＥ、
ＯＢＬＥＣＨＴＤＥ、ＥＣＨＴＤＥ和εＤＥａｇ算法进行了Ｗｉｌｃｏｘ
ｏｎ符号秩检验测试，表６是这个几个算法的 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ
符号秩检验测试结果，从结果中可以知道，ＯＢＬ（μ＋
λ）ＣＤＥ和ＯＢＬＥＣＨＴＤＥ分别明显优于 （μ＋λ）ＣＤＥ
和 ＥＣＨＴＤＥ，稍差于 εＤＥａｇ，但 ＯＢＬＥＣＨＴＤＥ在 １０Ｄ
函数的最优值方面要优于εＤＥａｇ．

通过与 εＤＥａｇ算法的比较，我们发现 ＯＢＬ（μ＋
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λ）ＣＤＥ和ＯＢＬＥＣＨＴＤＥ算法并没有很大的优势，甚
至稍弱于 εＤＥａｇ算法．这是因为我们提出的是一种算
法框架，而不是某一个具体的算法，因此在与 εＤＥａｇ算
法比较时，能否超越εＤＥａｇ算法，还要取决于 ＯＢＬＣＤＥ
植入的母体算法（如（μ＋λ）ＣＤＥ、ＥＣＨＴＣＤＥ等）．当
然，我们将来的工作，可以考虑将 ＯＢＬＣＤＥ植入到
εＤＥａｇ算法中，以证明我们所提出的算法框架的优
越性．

表５　四个算法针对ＣＥＣ２０１０的Ｆｒｉｅｄｍａｎ测试结果

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
Ｒａｎｋｉｎｇ

１０Ｄ ３０Ｄ
（μ＋λ）ＣＤＥ ３．５２７８（４） ３．１９４４（４）

ＯＢＬ（μ＋λ）ＣＤＥ ２．１６６７（２） １．８６１１（１）
ＥＣＨＴＤＥ ２．５（３） ２．９７２２（３）

ＯＢＬＥＣＨＴＤＥ １．８０５６（１） １．９７２２（２）

表６　Ｗｉｌｃｏｘｏｎ符号秩检验结果

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ Ｄｉｍ． Ｃｒｉｔｅｒｉａ Ｒ＋ Ｒ－

ＯＢＬ（μ＋λ）ＣＤＥｔｏ
μ＋λ）ＣＤＥ

１０Ｄ

３０Ｄ

ＢｅｓｔＦｉｔｎｅｓｓ １６５ ６
ＭｅａｎＦｉｔｎｅｓｓ １６６ ５
ＷｏｒｓｔＦｉｔｎｅｓｓ １６９ ２
ＢｅｓｔＦｉｔｎｅｓｓ １３８ ３３
ＭｅａｎＦｉｔｎｅｓｓ １６９ ２
ＷｏｒｓｔＦｉｔｎｅｓｓ １２５ ２８

ＯＢＬＥＣＨＴＤＥｔｏＥＣＨＴＤＥ

１０Ｄ

３０Ｄ

ＢｅｓｔＦｉｔｎｅｓｓ １３４ １９
ＭｅａｎＦｉｔｎｅｓｓ １３４ １９
ＷｏｒｓｔＦｉｔｎｅｓｓ１２９．５ ４１．５
ＢｅｓｔＦｉｔｎｅｓｓ １１９ ３４
ＭｅａｎＦｉｔｎｅｓｓ １５１ ２０
ＷｏｒｓｔＦｉｔｎｅｓｓ１２４．５ ４６．５

ＯＢＬ（μ＋λ）ＣＤＥｔｏεＤＥａｇ

１０Ｄ

３０Ｄ

ＢｅｓｔＦｉｔｎｅｓｓ ５１ １０２
ＭｅａｎＦｉｔｎｅｓｓ２９．５ １４１．５
ＷｏｒｓｔＦｉｔｎｅｓｓ３８．５ １１４．５
ＢｅｓｔＦｉｔｎｅｓｓ ３０ １２３
ＭｅａｎＦｉｔｎｅｓｓ ３２ １３９
ＷｏｒｓｔＦｉｔｎｅｓｓ ３１ １４０

ＯＢＬＥＣＨＴＤＥｔｏεＤＥａｇ
１０Ｄ

３０Ｄ

ＢｅｓｔＦｉｔｎｅｓｓ ９３．５ ５９．５
ＭｅａｎＦｉｔｎｅｓｓ ３９ １３２
ＷｏｒｓｔＦｉｔｎｅｓｓ３０．５ １２２．５
ＢｅｓｔＦｉｔｎｅｓｓ ２７ １２６
ＭｅａｎＦｉｔｎｅｓｓ １１ １６０
ＷｏｒｓｔＦｉｔｎｅｓｓ １１ １６０

５　结束语
　　在过去的几年中，加入约束处理技术的差分进化
算法可以用于解决约束优化问题，但大数的约束差分

进化算法容易陷入局部最优．基于反向学习的机制是
机器学习中一种常用的方法，它用于约束差分进化算

法中，通过设置反向种群引导算法跳出局部最优的限

制．本文提出了一种基于反向学习的约束差分进化算
法框架，它采用基于反向学习的机制引导种群进化，以

提高求解精度和收敛速度．最后我们把该算法框架应
用于（μ＋λ）－ＣＤＥ和 ＥＣＨＴＤＥ算法，并针对 ＣＥＣ
２０１０中的１８个Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ函数进行了实验测试，实验
结果表明，我们的算法植入（μ＋λ）ＣＤＥ和 ＥＣＨＴＤＥ
后，对（μ＋λ）ＣＤＥ和 ＥＣＨＴＤＥ算法都有相当明显的
改进．将来的工作就是如何把我们的算法框架植入到
更多的约束差分进化算法或其它具有约束的进化算法

中，以改进它们的性能．
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