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摘　 要：为了提高微分进化算法在问题维度较高、计算量有限的情况下的寻优能力，提出了基于全局

灵敏度分析方法的改进微分进化算法。 使用 Ｍｏｒｒｉｓ⁃Ｏｎｅ⁃ａｔ⁃ａ⁃Ｔｉｍｅ （ＭＯＡＴ）全局灵敏度方法对典型函

数进行灵敏度分析，与另一种全局灵敏度分析方法 Ｓｏｂｏｌ方法进行了对比，证明 ＭＯＡＴ方法计算效率

和精度较高。 基于 ＭＯＡＴ方法分别构造了考虑灵敏度信息的改进交叉算子和变异算子，从而得到 ２
种改进微分进化算法 ＧＳＡＤＥ１和 ＧＳＡＤＥ２。 使用 ５个显式 ５０维测试函数对 ２种改进算法进行了测

试，并与基准微分进化算法进行了对比，发现 ２种改进算法在收敛速度和鲁棒性方面都有所提高。
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　 　 微分进化算法（ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ， ＤＥ）与进

化规划、遗传规划、遗传算法类似，都使用了优胜劣

汰、适者生存的思想，是近年来发展的一种性能突出

的进化算法（ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ）。 ＤＥ 由 Ｒａｉｎｅｒ
Ｓｔｏｍ 和 Ｋｅｎｎｅｔｈ Ｐｒｉｃｅ 于 １９９５ 年提出［１］，实践发现

其收敛速度快、可调参数少、鲁棒性好、算法简单，在
计算机、控制工程、化工、电力等众多学科中得到了

广泛应用。 国内外有许多学者进行过研究，苏海军、
刘波、Ｓｗａｇａｔａｍ Ｄａｓ等人［２⁃４］分别对 ＤＥ 算法研究进

行了综述。
但是 ＤＥ还存在一些问题，一方面是收敛性问

题，ＤＥ也存在着早熟和局部搜索能力弱的缺点［５］，
而且在问题维度较高时更为严重，需要极高的计算

量来保证优化效果；另一方面是如何针对特定问题

设置合理的参数来保证良好的算法性能。 为了继续

提高 ＤＥ的性能，有许多学者致力于对 ＤＥ 进行改

进，一种思路是对已有操作算子进行改进，如 Ｆａｎ 等

人提出的三角法变异算子［６］，另一种思路是提出新

的操作算子，如 Ｗａｎｇ 等提出的加速和迁移操作［７］

研究。
本文针对以上两方面问题，提出将全局灵敏度

分析方法（ ｇｌｏｂａｌ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ，ＧＳＡ）与 ＤＥ 相

结合的改进思路。 首先，计算灵敏度的过程就是从

问题中提取更多信息的过程，用灵敏度信息来和优

化算法结合，有助于算法捕捉问题的特征，从而提高

算法性能。 其次，通过构造新的算子公式，使用灵敏

度信息对算法参数进行控制，一定程度上解决了算

法参数设置的问题。

１　 基本微分进化算法

ＤＥ的变异、交叉、选择 ３ 种算子是算法的核心

操作，下面予以简要介绍。 设种群大小为 ＮＰ，Ｄ 为

变量的维数， 第 ｎ 代种群为 ｛ｘ（ｎ）１ ，ｘ（ｎ）２ ，…ｘ（ｎ）ｉ …，
ｘ（ｎ）ＮＰ ｝，第 ｎ 代种群中的第 ｉ 个个体可表示为 ｘ（ｎ）ｉ ＝
（ｘ（ｎ）ｉ，１ ，ｘ（ｎ）ｉ，２ ，…，ｘ（ｎ）ｉ，Ｄ ）。
１．１　 变异算子

在 ＤＥ中，变异个体的生成过程使用到了父代

种群中多个个体的线性组合。 微分进化算法使用如

下公式产生变异个体 ｖ（ｎ＋１）ｉ

ｖ（ｎ＋１）ｉ ＝ ｘ（ｎ）ｒ１ ＋ Ｆ·（ｘ（ｎ）ｒ２ － ｘ（ｎ）ｒ３ ） （１）
　 　 ｘ（ｎ）ｒ１ 、ｘ（ｎ）ｒ２ 、ｘ（ｎ）ｒ３ 是从父代种群中按特定规则选择

的 ３个不同个体，这里有一个暗含的要求是种群大

小需要大于 ４，否则这里的随机性就无法保证了。 Ｆ
是一个常数，称为放缩因子，用来控制变异的比例。
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在种群进化过程中，如果已经靠近最优解，那么个体

之间的差分值会逐渐减小，那么这种扰动就会自动

变小。
放缩因子 Ｆ 较小会使得算法变异能力不足、对

优化空间的探索能力不足，从而导致容易陷入局部

最优；较大的 Ｆ提高了算法搜索到全局最优的概率，
但是当 Ｆ较大时，算法的收敛速度会明显降低，这是

因为当差分向量乘以 Ｆ 后会使变异个体距离父代较

远，对父代个体的继承性较差，收敛速度会明显下

降。 根据一些学者针对测试函数的使用经验，放缩

因子的选取范围为 ０．５～０．９。
Ｐｒｉｃｅ和 Ｓｔｏｒｎ 对基本 ＤＥ 的变异公式进行微

调，提出了几种不同的变异操作算子，具体细节的不

同可用符号 ＤＥ ／ Ｘ ／ Ｙ ／ Ｚ 来区分。 Ｐｒｉｃｅ 曾提出 ＤＥ ／
ＢＥＳＴ ／ ２ ／ ＢＩＮ是一种比较值得研究的算子，本文采

用这种算子作为基础进行改进。
１．２　 交叉算子

交叉运算的目的是通过变异个体和第 ｎ 代个体

的随机重组提高种群的多样性。 标准微分进化算法

的交叉公式如下

ｕ（ｎ）ｉ，ｊ ＝
ｖ（ｎ）ｉ，ｊ ，ｉｆ（ｒａｎｄ ｊ［０，１］ ≤ ＣＲ ．ｏｒ．ｊ ＝ ｊｒａｎｄ）

ｘ（ｎ）ｉ，ｊ ，ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
{
　 ｉ ＝ １，…，ＮＰ，ｊ ＝ １，…，Ｄ （２）

式中， ｕ（ｎ）ｉ ＝ （ｕ（ｎ）ｉ，１ ，ｕ（ｎ）ｉ，２ ，…ｕ（ｎ）ｉ，Ｄ ） 为交叉后产生的个

体，ｒａｎｄ ｊ 是［０，１］ 之间的随机数；ＣＲ 是［０，１］ 之间

的一个常数，在优化运行开始前给定，称为交叉常

量。 ＣＲ 的取值越大，发生交叉的概率越大，ＣＲ ＝ ０则
没有交叉的可能。 ｊｒａｎｄ 是在 ｒ 之间随机取值的一个

整数随机变量，保证了 ｕ（ｎ）ｉ，ｊ 至少有一个分量是从 ｖ（ｎ）ｉ，ｊ

中获取，以确保有新的个体生成，通过这种手段来保

持群体的活跃性，维持进化不断进行。
１．３　 选择算子

ＤＥ 的选择操作是一对一贪婪选择，当测试个

体 ｕ（ｎ）ｉ 的适应度值比 ｘ（ｎ）ｉ 的适应度值更好时，ｕ（ｎ）ｉ 会

被接受成为下一代种群的一员；反之，ｘ（ｎ）ｉ 则会被保

留。 假设待求优化问题为求最小值，则选择操作如

下所示

ｘ（ｎ＋１）ｉ ＝
ｕ（ｎ＋１）ｉ ，ｉｆ（ ｆ（ｕ（ｎ＋１）ｉ ） ≤ ｆ（ｕ（ｎ）ｉ ））

ｘ（ｎ）ｉ ，ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
{ （３）

式中， ｆ（ｘ（ｎ）ｉ ） 为 ｘ（ｎ）ｉ 的适应值。

２　 ＭＯＡＴ 全局灵敏度分析方法

２．１　 灵敏度分析方法

灵敏度分析方法的主要研究内容是：定性或定

量地分析输入变量（或参数）的变化如何影响输出

值，简单说来就是分析输入参数对输出值影响的程

度大小［８］。 灵敏度分析的对象可以是任意一个系

统或模型，只需要输入和输出数据即可，本质上是通

过系统的数学性质对系统的内在特性进行研究。 灵

敏度分析方法有很多种，各种方法出于不同的目的

而使用了不同的构造思想和数学工具，导致这些方

法各具特色。 对特定的问题而言，可根据其适用条

件和使用要求选取最合适的方法。
灵敏度分析方法大体上可分为局部灵敏度分析

方法、全局灵敏度分析方法和基于人工神经网络的

方法这几大类［９］。 局部灵敏度分析方法把导数信

息、梯度作为灵敏度信息，这种信息是局限于某个基

准点附近的信息，包括手工求导、有限差分、自动微

分、复变量方法等几种。 全局灵敏度分析方法是在

整个定义域内，研究设计变量对系统输出的影响，又
分为筛选法、蒙特卡罗方法、基于方差的方法等几

类。 筛选法通常用来处理含有大量输入变量的模

型，包括 ＯＡＴ方法、ＣＯＴＴＥＲ 方法、ＩＦＦＤ 方法等，计
算量相对比较小，ＭＯＡＴ［１０］是其中较优秀的一种。
蒙特卡罗方法包括散点图法、相关系数法、回归分析

法，大多是使用统计学的方法，对于非线性、非单调

的问题适用性较差。 方差法包括重要性估计法、傅
里叶幅值灵敏度测试法（ＦＡＳＴ）等，是近年来研究发

展最为迅速、应用最为广泛的一类方法。 其中比较

特殊的是 Ｓｏｂｏｌ 方法［１１］，具有蒙特卡罗方法和方差

法两方面的特点。 关于这些方法的性能对比和分

析，在若干文献［１２］里面都可以找到其他学者的研究

结果。 灵敏度分析已广泛应用于大气化学、气体排

放、鱼群动力学、综合指标分析、金融投资、放射性废

物处理、地质信息系统、固体物理学等等方向。
近年来全局灵敏度分析方法的发展和应用远远

超过了局部灵敏度分析方法，而基于神经网络的方

法较新但研究较少。 其中 ＭＯＡＴ、Ｓｏｂｏｌ 等几种方法

的研究最为广泛，ＭＯＡＴ 方法的特点是适用于较高

维度问题，计算量远远低于 Ｓｏｂｏｌ，但精度稍低于

Ｓｏｂｏｌ方法。

·２１４·
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２．２　 ＭＯＡＴ 灵敏度分析方法

Ｍｏｒｒｉｓ 于 １９９１ 年 提 出 了 一 种 Ｏｎｅ⁃ａｔ⁃ａ⁃ｔｉｍｅ
（ＯＡＴ）方法，以下简称为 ＭＯＡＴ 方法，在 ＧＳＡ 中是

一种相对高效的方法。 ＯＡＴ 方法的最主要特点是

每次分析一个分量对输出的影响，如果需要分析所

有分量的影响，那么需要多次计算。 ＭＯＡＴ 实际上

是对各种局部灵敏度分析方法的拓展，主要是在可

行域内随机取值，从而在一定程度上消除了对初始

点的依赖，最后通过取平均值体现了全局性。
ＭＯＡＴ方法可以用于识别具有多个输入变量的模型

中的少数关键变量，一些学者把有这种作用的方法

称为筛选法。
ＭＯＡＴ首先定义了 Ｅｌｅｍｅｎｔａｒｙ Ｅｆｆｅｃｔ（ＥＥ），例如

对于设计变量的第 ｉ 个分量

ＥＥ ｉ（ｘ） ＝
［ｙ（ｘ１，…，ｘｉ －１，ｘｉ ＋ Δ，ｘｉ ＋１，…，ｘｋ） － ｙ（ｘ）］ ／ Δ

　 　 ＥＥ的定义式类似于偏导数，但是由于 Δ 的取

值并非接近于无穷小，因此 ＥＥ 不同于偏导数。
ＭＯＡＴ方法中，求解 ＥＥ时的基准点 ｘ 可在整个定义

域内随机选取，因此在一定程度上摆脱了对于 ｘ 的

依赖。 假设设计变量 ｘ ＝ ［ｘ１，ｘ２，…ｘｋ］，共有 ｋ 个分

量。 如果计算所有分量的影响，那么至少需要取 ｋ ＋
１个点 ｘ１，ｘ２…ｘｋ＋１，最简单情况就是 ｘｉ ＋１ － ｘｉ ＝Δ·ｅｉ，
ｅｉ ＝ ［０，０…１…０］ 是第 ｉ 个分量为 １ 的单位向量，Δ
是 ＭＯＡＴ方法选取的一个参数。

Ｂ ＝

０ ０ ０ … ０
１ ０ ０ … ０
１ １ ０ … ０
１ １ １ … ０
… … … … …
１ １ １ … １

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

ｍ×ｋ

（４）

　 　 那么计算 ｋ ＋ １个函数值，两两相减然后除以 Δ
就可求得 ｋ 个 ＥＥ。 Δ是影响 ＥＥ的一个重要参数。
ＭＯＡＴ把设计变量的定义域离散化来求得 Δ。 例如

分量 ｘｉ 的初始定义域是实数域，而现在使用 ＭＯＡＴ
只从｛０，１ ／ （ｐ － １），２ ／ （ｐ － １），…，１｝ 这 ｐ 个值中随

机选取某一个作为 ｘｉ。 这样一来，整个 ｋ 维的定义

域空间 Ω 被划分成 ｋ × ｐ 个网格点，ｘ 只能从这些网

格点中随机选取。 Δ为 １ ／ （ｐ － １） 的倍数。 而且需

要保证，当 ｘ 为区域 Ω 中的任意值，点 ｘ ＋ Δ仍在 Ω
内。 ＭＯＡＴ的总计算量为 ｒ（ｋ ＋ １），每 ｋ ＋ １个点组

成一个路径（ｐａｔｈ），重复 ｒ 次然后取平均即得到灵

敏度。

ＭＯＡＴ方法的具体计算步骤如下：
实际使用中需要考虑基准点在定义域内的随机

选取。 随机化处理的步骤如下：
１） 令 Ｄ∗ 是 ｋ 维对角矩阵，对角元素是 １ 或者

－ １，概率各是 ０．５。 设 Ｊｍ，ｋ 是 ｍ × ｋ 的全 １矩阵，得
到（１ ／ ２）［（２Ｂ － Ｊｍ，ｋ）Ｄ∗ ＋ Ｊｍ，ｋ］。

２） 设 ｘ∗ 是随机选择的基准值，每一个分量都

是从｛０，１ ／ （ｐ － １），２ ／ （ｐ － １），…，１ － Δ｝ 中随机等

概率地选择一个值。
３） 设 Ｐ∗ 是一个 ｋ 维随机扰动矩阵，每一列包

含一个 １，其他所有元素都是 ０，而且任意 ２列的 １不
在同一行。

其中 Ｄ∗、ｘ∗、Ｐ∗ 是各自独立地随机生成。 最

后就得到了

Ｂ∗ ＝ ｛Ｊｍ，１ｘ∗ ＋ （Δ ／ ２）［（２Ｂ － Ｊｍ，ｋ）Ｄ∗ ＋ Ｄ∗］｝Ｐ∗

Ｂ∗ 实质上就是前述矩阵Ｂ的随机形式。 如果重复 ｒ
次，就得到了［Ｂ∗１ 　 Ｂ∗２ 　 …Ｂ∗ｒ ］ Ｔ。 计算时，对 ｒ 次
的结果进行平均，这就是 ＭＯＡＴ 定义的灵敏度

信息。

ＥＥ ｉ ＝
１
ｒ∑

ｒ

ｍ ＝ １

ｆ（Ｂ∗ｍ，ｉ ＋１） － ｆ（Ｂ∗ｍ，ｉ）
Δｘｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷ （５）

式中， ｆ（Ｂ∗ｍ，ｉ） 是第 ｍ 个 Ｂ∗ 的第 ｉ行。
２．３　 ＭＯＡＴ 方法与 Ｓｏｂｏｌ 方法对比分析

本小节对 ＭＯＡＴ与 Ｓｏｂｏｌ ２种方法进行对比，使
用这 ２种方法对测试函数进行灵敏度计算并对比二

者在计算效率、计算精度方面的问题。 由于 ＭＯＡＴ
方法和 Ｓｏｂｏｌ方法的原理不同，这 ２ 种方法使用了 ２
种不同的数学方式来度量灵敏度信息。 但是 Ｃａｍ⁃
ｐｏｌｏｎｇｏ发现，ＭＯＡＴ 方法定义的 Ｅｌｅｍｅｎｔａｒｙ Ｅｆｆｅｃｔｓ
可以作为对 Ｓｏｂｏｌ方法定义的 Ｓｔｉ（ ｔｏｔａｌ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｉｎ⁃
ｄｉｃｅ）一个较好的近似，理想情况下二者会逼近于同

样一个期望，因此具有一定的可比性［１３］。
此处给出的是 Ｓｏｂｏｌ ｇｓｔａｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎ 的测试结果

对比，这个函数是 Ｓｏｂｏｌ 和很多学者在灵敏度研究

时经常使用的测试函数中的一个。 ｇｓｔａｒ 函数中的

系数采用 ａ＝［０，０．１，０．２，０．３，０．４，０．８，１，２， ３，４］。
由于 ＭＯＡＴ和 Ｓｏｂｏｌ方法都依赖于样本进行计

算，因此样本数量的影响十分重要。 在具体操作过

程中，应逐渐提高样本数量直至计算收敛，结果才是

可信的。 ＭＯＡＴ 设置参数为：ｌｅｖｅｌ ＝ ４，重复 １０ 次，
总计 １１０个样本。 Ｓｏｂｏｌ方法使用拉丁超立方取样，
样本总数 １ ２００个。 计算结果如图 １～图 ２ 所示，横
坐标是设计变量的序号，纵坐标分别是 ＭＯＡＴ 和
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Ｓｏｂｏｌ定义的灵敏度值。

图 １　 ｇｓｔａｒ函数使用 ＭＯＡＴ计算灵敏度结果

图 ２　 ｇｓｔａｒ函数使用 Ｓｏｂｏｌ计算灵敏度结果

从这 ２种方法的计算结果可以看出，ＭＯＡＴ 的

Ｅｌｅｍｅｎｔａｒｙ Ｅｆｆｅｃｔｓ 和 Ｓｏｂｏｌ 的 Ｔｏｔａｌ Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ Ｉｎｄｉｃｅ
有近似相同的趋势，但是具体数值有所差异。 ｇ 函
数的结果中对 ｘ２ 和 ｘ４ 的灵敏度计算差别较大。
ｇｓｔａｒ函数的结果 ＭＯＡＴ不如 Ｓｏｂｏｌ 的结果精确。 从

参数设置来看，ｘ１ 至 ｘ１０的权重系数依次递减，那么

灵敏度应该也是依次递减的，Ｓｏｂｏｌ正确体现出了这

种趋势。 ＭＯＡＴ 由于样本生成方法的影响，在每个

变量的区间中取定若干点，而不是完全随机取值，这
样在灵敏度计算时，设计变量的每一维的取值比较

固定。 可能就是这种原因导致了 ＭＯＡＴ 的灵敏度

精度比 Ｓｏｂｏｌ 稍差一些。 另外，图中显示的圆圈表

示求解灵敏度方差。
测试算例表明：ＭＯＡＴ 方法的理论基础弱于定

量分析，但优点是需要样本数量少。 Ｓｏｂｏｌ方法理论

较严密，但计算量需求极大。 考虑到本研究的应用

背景是针对计算量受到限制的问题，Ｓｏｂｏｌ方法实用

性不强，而且对于改进 ＤＥ而言，对灵敏度的精度要

求并非很高，因此选择 ＭＯＡＴ 方法来展开后续

研究。

３　 改进微分进化算法

针对某些实际工程问题，需要在给定计算量约

束的情况下，尽量获取更好的优化结果。 这也就限

制了种群的规模和迭代次数，对优化算法的性能提

出了更苛刻的要求。
本文研究提出了 ２ 种改进思路，分别对微分进

化算法的交叉和变异公式进行修改，主要考虑灵敏

度信息是对设计变量的重要程度的一种度量，灵敏

度值越大，表明对输出的影响越大，那么在算法迭代

过程中，可以考虑将灵敏度信息耦合到变异算子或

者交叉算子中去。 本质上，这是通过灵敏度信息来

控制交叉或者变异算子，其思路与自适应 ＤＥ 的一

些方法类似。
第一种改进方式是修改交叉算子，改进后的 ＤＥ

以下简称为 ＧＳＡＤＥ１。 根据灵敏度计算的结果，可
以据此修改每个分量的交叉概率。 具体操作方式

为：将 ＣＲ 扩展为矢量，ＣＲ ＝ ［ＣＲ１，…ＣＲＤ］，其维度和

设计变量的维度相同，ＣＲ 的每个分量的大小使用灵

敏度信息来控制。 设灵敏度矢量 Ｓ ＝ ［Ｓ１，…，Ｓｉ，
…ＳＤ］，其中灵敏度的最小值和最大值分别是 Ｓｍｉｎ ＝
ｍｉｎ（Ｓ）、Ｓｍａｘ ＝ ｍａｘ（Ｓ），那么可以得到 ＣＲ 的计算公

式如下

ＣＲｉ ＝ （Ｓｉ － Ｓｍｉｎ） ／ （Ｓｍａｘ － Ｓｍｉｎ）∗α ＋ β （６）
式中， α 和 β 相加等于 １，例如 α ＝ ０．４、β ＝ ０．６，另外

假设灵敏度的值是大于零的，那么 ＣＲｉ 最终是在

［０．６，１］ 之间变化，即式中的 Ｓｉ 首先被归一化，然后

被缩放到指定的区间内。 最后，微分进化算法的交

叉公式如下，基本形式保持不变。 考虑到 ＭＯＡＴ 方

法计算的精度不是很高的问题，通过设置参数能保

证交叉算子的值位于一定区间内，即使灵敏度精度

不足，也能保证一定量的交叉概率，减弱了因灵敏度

计算精度不足的影响。 改进变异算子的思路也是

同理。

ｕ（ｎ）ｉ，ｊ ＝
ｖ（ｎ）ｉ，ｊ ，ｉｆ（ｒａｎｄ ｊ［０，１］ ≤ ＣＲ（ ｊ） ．ｏｒ．ｊ ＝ ｊｒａｎｄ）

ｘ（ｎ）ｉ，ｊ ，ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
{

ｉ ＝ １，…，ＮＰ，ｊ ＝ １，…，Ｄ （７）
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　 　 第二种改进方式是修改变异算子，改进后的 ＤＥ
以下简称为 ＧＳＡＤＥ２。 本文使用的变异算子形式如

下，从中可以看出主要影响因素就是个体的选取和

放缩因子 Ｆ的影响。 对Ｆ的修改方式与 ＣＲ 类似，将
Ｆ 扩展为矢量，Ｆ ＝ ［Ｆ１，…ＦＤ］，其维度和设计变量

的维度相同，Ｆ 的每个分量的大小使用灵敏度信息

来控制。 设灵敏度矢量 Ｓ ＝ ［Ｓ１，…，Ｓｉ，…ＳＤ］，其中

灵敏度的最小值和最大值分别是 Ｓｍｉｎ ＝ｍｉｎ（Ｓ）、Ｓｍａｘ
＝ ｍａｘ（Ｓ），那么可以得到 Ｆ 的计算公式如下

Ｆ ｉ ＝ （Ｓｉ － Ｓｍｉｎ） ／ （Ｓｍａｘ － Ｓｍｉｎ）∗λ ＋ ω （８）
　 　 例如 λ ＝ ０．３、ω ＝ ０．７，另外优于灵敏度的值是

大于零的，那么 Ｆ ｉ 最终是在［０．７，１］ 之间变化，即式

中的 Ｓｉ 被变换到指定的区间内。 最终得到改进后

的变异公式如下

ｖ（ｎ＋１）ｉ ＝ ｘ（ｎ）ｂｅｓｔ ＋ Ｆ（ ｉ）·（ｘ（ｎ）ｒ１ ＋ ｘ（ｎ）ｒ２ － ｘ（ｎ）ｒ３ － ｘ（ｎ）ｒ４ ）
（９）

４　 函数测试及分析

本节使用 ５ 个解析函数作为测试问题，采用基

本 ＤＥ 和改进算法分别寻优，以验证改进算法的性

能。 使用 ２００５ 年 ＩＥＥＥ 进化计算大会的标准测试

函数［１４］中的中的 Ｓｈｉｆｔｅｄ Ｓｃｈｗｅｆｅｌ′ｓ、Ｓｈｉｆｔｅｄ Ｒｏｔａｔｅｄ
Ｈｉｇｈ Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｅｄ Ｅｌｌｉｐｔｉｃ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ、 Ｓｈｉｆｔｅｄ

Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ′ ｓ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ、 Ｓｈｉｆｔｅｄ Ｒｏｔａｔｅｄ Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ′ ｓ
Ｆｕｎｃｔｉｏｎ、Ｓｈｉｆｔｅｄ Ｒｏｔａｔｅｄ Ｅｘｐａｎｄｅｄ Ｓｃａｆｆｅｒ′ｓ，仿照该

文献中的编号依次称为函数 ２、３、６、１０、１４，设计变

量范围和函数中的参数均使用文献中所给出的值。
其中，函数 ２是单峰值函数，函数 ３是高条件数的单

峰值函数，函数 ６是多峰值函数，函数 １０ 和函数 １４
具有旋转性和极多局部峰值。 这几个函数包含了单

峰值、多峰值、带旋转等多种特性，因此具有一定的

代表性。 这几个函数的维度可以人为指定，考虑到

本文面向的工程问题的维度在 ５０维左右，因此针对

５０维的情况来进行测试。
各函数均使用 ＭＯＡＴ 方法计算灵敏度信息，样

本总数 ５１０个，如果收敛较快则减少样本数目。
初始 ＤＥ 参数设置使用 ＤＥ ／ ＢＥＳＴ ／ ２ ／ ＢＩＮ 变异

算子，放缩因子 Ｆ＝ ０．５，交叉因子 ＣＲ ＝ ０．９。 ＧＳＡＤＥ１
参数设置是 α ＝ ０． １、 β ＝ ０． ９、放缩因子 Ｆ ＝ ０． ５。
ＧＳＡＤＥ２参数设置是 λ＝ ０．２、ω ＝ ０．５、交叉因子 ＣＲ ＝
０．９。 除了以上区别，改进算法的其他参数都与初始

ＤＥ相同。 种群大小统一设定为 ５０ 和 １００，限定进

化 ５０代。
对每个函数重复测试 ２０次，将收敛历史求和取

平均，得到平均的收敛历史。 收敛的最终结果的 ２０
次平均值如表 １所示。

表 １　 收敛平均值对比

标准测试

函数

种群 ５０收敛平均值 种群 １００收敛平均值

初始 改进 １ 改进 ２ 初始 改进 １ 改进 ２

Ｆ２ １ １８８．６５ ３６９．９５ １ １２４．８０ ３９０．０３ －２３５．４８ －１９４．０２

Ｆ３ ２ ５６０．４４ ２ ８９５．５５ ５ ９５５．２７ ３ ３６２．５５ ２ １２６．０４ ２ ８５２．１０

Ｆ６ ４７８．２７ ３９０．８５ ４４４．５３ ４２２．９９ ３９３．５７ ４１１．６０

Ｆ１０ －３２８．４１ －３２７．５９ －３２８．７３ －３２９．５３ －３２９．６２ －３２９．６９

Ｆ１４ －２９４．２１ －２９４．６６ －２９５．９０ －２９５．９５ －２９７．１３ －２９７．５８

　 　 图 ３～图 ７显示了 ３ 个较复杂测试函数的最后

２０步平均收敛曲线。
种群数 １００ 的优化结果显示：２ 种改进算法完

全优于初始 ＤＥ。 考虑到计算灵敏度信息使用的样

本数量，ＧＳＡＤＥ１ 和 ＧＳＡＤＥ２ 的收敛速度也比基本

ＤＥ更快。 在函数 ２、函数 ６、函数 １４ 中改进算法优

势明显。 而在函数 ３、函数 １０ 算例中，改进算法在

优化前期优势不明显，但是在算法后期优于 ＤＥ，最

终 ＧＳＡＤＥ１和 ＧＳＡＤＥ２的收敛结果都优于 ＤＥ。
在种群数 ５０的情况下，ＧＳＡＤＥ１只在函数 ２、函

数 ６、函数 １４ 的测试中优于 ＤＥ。 主要原因可能是

在种群 ５０严重不足地情况下，由于灵敏度对交叉概

率的影响，导致在函数 ３、函数 １０ 的测试中后期开

发能力弱化。 虽然在早期搜索中收敛较快，但是在

算法后期开发能力不足。 ＧＳＡＤＥ２ 优于 ＧＳＡＤＥ１，
只有函数 ３的测试中表现差于 ＤＥ。 这个算例表明
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交叉算子和变异算子对开发能力的影响有所不同。

　 　 　 　 　 图 ３　 函数 ６收敛结果　 　 　 　 　 　 　 图 ４　 函数 １０收敛结果 图 ５　 函数 １４收敛结果

５　 结　 论

本文提出 ２种基于全局灵敏度分析的改进 ＤＥ
算法 ＧＳＡＤＥ１ 和 ＧＳＡＤＥ２ 并进行了算例验证，得出

以下结论：
１） ＭＯＡＴ方法计算效率高，精度稍低于 Ｓｏｂｏｌ

方法，将之与优化算法结合对于改善优化搜索结果、
提高优化效率具有积极作用。

２） ２种改进 ＤＥ算法在种群数等于 １００ 的情况

下完全优于初始 ＤＥ，而在种群数 ５０ 的情况下

ＧＳＡＤＥ２优于 ＧＳＡＤＥ１，但是仍有所不足，需要进一

步针对极小种群的情况进行研究。
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