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摘要:不同智能优化算法在求解优化问题时通常表现出显著的性能差异.差分进化(DE)算法具备较好的全局搜
索能力,但存在收敛慢、效率低的不足,协方差矩阵自适应进化策略(CMA–ES)局部搜索能力强,具备旋转不变性,
但容易陷入局部最优,因此, DE和CMA–ES之间具有潜在的协同互补能力. 针对上述问题,提出了一种集成协方差
矩阵自适应进化策略与差分进化的优化算法(CMADE).在CMADE框架中, DE算法负责全局搜索, CMA–ES算法进
行局部搜索. 通过周期性解交换机制实现CMA–ES和DE两个算法间协同交互和反馈控制.在解交换时,从DE种群
中选择优秀个体,利用CMA–ES算法在优秀个体周围进行局部搜索. 同时在DE和CMA–ES的混合种群中,综合考虑
解的多样性和最优性,选取一定比例的解作为DE算法的新种群进行全局搜索,实现全局搜索与局部搜索的动态平
衡. 将CMADE算法与CMA–ES, DE, SaDE, jDE, EPSDE, ACODE和SHADE算法在CEC2014标准测试集上进行比较
实验. 结果表明, CMADE整体性能显著优于其它比较算法.
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Abstract: Different metaheuristic algorithms often show significant performance differences in solving optimization
problems. Differential evolution (DE) algorithm has a good global search ability, while it has disadvantages of slow con-
vergence speed and low efficiency. Covariance matrix adaptive evolution strategy (CMA–ES) has strong local search
capabilities and rotation invariance, but it is easy to fall into local optimum. Therefore, there is a potential synergy between
DE and CMA–ES. To address these problems, this paper proposes an integrated covariance matrix adaptive evolution s-
trategy and differential evolution optimization algorithm (CMADE). Under the framework of the CMADE, DE algorithm
is designed for global search, and CMA–ES algorithm is designed for local search. The two algorithms are integrated by
a periodic information exchange strategy to realize collaborative interaction and feedback control. During the information
exchange, the best individual is selected from the population of DE algorithm, then CMA–ES algorithm is used for local
search around the best individual. Considering the diversity and optimality of solutions, we choose a new population from
the mixed populations of DE and CMA–ES for global search , to realize the dynamic balance between global search and
local search. We conduct extensive experiments on the suit of CEC 2014 benchmark functions and comprehensive compar-
isons with the seven algorithms including CMA–ES, DE, SaDE, jDE, EPSDE, ACODE and SHADE, which demostrates
the superiority of the proposed CMADE.
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1 引引引言言言

进化算法(evolutionary algorithm, EA)是模仿自然
界的生物进化来实现种群的交叉、变异和选择操作的

“算法簇”[1]. EA包括遗传算法(genetic algorithm,
GA),进化规划(evolutionary programming, EP)和进化
策略(evolutionary strategies, ES)等[2–4]. 在相同的框
架下,不同的EA有不同的基因表达方式,不同的交叉
和突变操作以及不同的再生和选择方法. 与传统的基
于梯度的优化方法或穷举法等的优化算法相比, EA是
一种鲁棒性强、适用性广的全局优化方法,具有自适
应和自学习的特点,可以有效地解决传统优化算法难
以解决的复杂问题,而不受问题性质的限制.
差分进化算法 (differential evolution algorithm,

DE)和协方差矩阵适应进化策略(covariance matrix
adaptation evolution strategy, CMA–ES)在连续优化问
题中表现出良好性能. DE算法由Storn和Price于1995
年首次提出[5],可以有效地解决复杂的优化问题.
DE算法是一种基于种群随机搜索机制的进化算法,通
过差分向量指导进化方向,并且通过变异、交叉和选
择来进行全局搜索. DE算法具有结构简单紧凑、易于
实现和使用参数少等优点,具有很强的全局搜索能力
和鲁棒性,并且不需要依赖于问题的特征信息,因此
它常用来解决复杂环境中的实际优化问题. CMA–ES
算法是Nikolaus Hansen等人提出来的一种优化算
法[6],是最著名、应用广泛且性能突出的ES之一,对复
杂的优化问题具有良好的效果.其主要核心思想有:
1)去随机化: 新个体是根据多元正态分布产生的;
2)累积进化路径: 计算一系列连续进化代之间的变异
步长之和.

算法的性能通常受到局部和全局搜索能力影响.
全局搜索的目的是找到最优解的大致范围,而局部搜
索则是在该范围内进行精细搜索,局部和全局搜索的
平衡与控制,对提高智能优化算法的性能具有重要意
义,许多学者在这一方面进行了相关研究. Tanabe和
Fukunaga等提出了基于参数自适应成功历史的差分
进化算法(success-history based adaptive differential
evolution, SHADE), SHADE算法基于成功历史自适
应调整参数,缩放因子F根据正态分布来产生,交叉
概率CR根据高斯分布产生,并采用Lehmer均值进行
更新,以此来平衡全局收敛和局部收敛的关系[7].
Brest等提出了一种自适应控制参数的DE算法(jDE),
在jDE中, 2个主要参数F以及CR被编码进个体,参数
可以随着个体进入下一代,最佳的参数和个体相互影
响,并具有更大的概率被保留[8]. Omran等人将对立学
习(opposition-based learning, OBL)、差分进化(DE)和
量子力学等概念进行融合,提出一种基于种群的随机
元启发式方法,用于在连续空间上进行全局优化[9].
Zhang等提出的(adaptive differential evolution with

optional external archive, JADE)是一种改进的DE算
法, JADE提出了一种新的变异策略,即DE/current-
to-pBest/1策略,利用多个最佳解的信息来平衡突变的
贪婪性和种群的多样性,并以自适应方式更新控制参
数来提高优化性能[10]. Wu提出了一种基于多种群的
方法来实现多策略的DE集成,从而产生了一种新
的DE变体,它同时包含3种DE突变策略,并且通过贡
献来动态的分配资源[11]. 为了提高LSHADE算法的
整体性能, Mohamed等人提出了一种基于随机和自适
应的半参数自适应方法,用于在搜索过程中有效地适
应差分进化算法的比例因子值,同时还将LSHADE–
SPA与修改后的CMA–ES进行融合,提高LSHADE–
SPACMA算法的搜索能力[12]. Mallipeddi等提出一种
变异策略和参数值集成的改进的DE算法(differential
evolution algorithm with ensemble of parameters and
mutation strategies, EPSDE),该算法包含一组变异和
交叉策略及其相关参数值,相应的策略根据子代是否
成功来进行保留,以保证在进化过程中产生更好的策
略和个体[13]. Qin等人提出了一种自适应差分进化
算法 (strategy adaptation differential evolution, SaDE),
以降低通过试错模式来找到最合适的测试向量和相

关参数所产生的计算成本. 在每一代中, SaDE根据在
前几代中学习到的选择概率,将一组测试向量生成策
略及其相关参数值分配给当前种群中的不同个体[14].
Wu等将DE算法中的变异策略、交叉策略、缩放因子
和交叉概率作为4个部分, 4个组成部分之间的关系用
有向图表示,图中的一条路径正好对应于DE的一个配
置,在优化过程中,采用蚁群优化算法根据弧上的信
息素为每一个DE寻找一条合理的路径(ACODE)[15].
杜永兆等提出一种多种群协方差学习差分进化算法,
采用多种群机制的种群结构,采用多种群的集成变异
策略,通过协方差学习建立交叉旋转坐标,使用自适
应控制参数来平衡种群的全局搜索与局部搜索[16]. 肖
鹏等将变异因子设置成线性递减函数,在基向量前加
入幅值系数以平衡全局搜索和局部搜索[17]. 邹杰等人
通过协方差矩阵建立特征坐标系,在坐标系中执行变
异和交叉操作,利用种群信息来保证进化方向,并且
根据历史信息来选择变异策略[18]. Caraffini提出了
CMA–ES–RIS算法,该算法采用CMA–ES获得具有高
适应度的个体,并将其反馈给单解局部搜索,迭代地
扰动每个变量,为了防止早熟收敛, CMA–ES–RIS算
法的局部搜索采用重采样机制[19]. Vinicius等针对约
束优化问题,提出了一种改进的协方差矩阵自适应进
化策略,该方法利用了CMA–ES的重启机制,并通过
自适应惩罚函数处理约束[20].
相关研究表明,为了解决具有多个特征的复杂问

题,具有不同优势和特征的不同优化算法、搜索策略
以及参数值的集成可以得到更有效的优化算法[21].
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DE算法通过差分向量来指导搜索方向,通过参数种群
规模NP、缩放因子F和交叉概率CR进行搜索控制,
具备较强的全局搜索能力,但是收敛速度较慢.
CMA–ES算法通过概率分布在一定范围内产生个体,
适应于小规模种群问题[22],能快速在局部范围内找到
最优解,具备较强的局部搜索的能力,然而容易陷入
局部最优. 因此,本文提出了一种集成优化算法(简称
为CMADE),该算法使用DE进行全局搜索,寻找全局
最优解的大致范围,然后在该范围内用CMA–ES进行
局部搜索,并通过解交换策略进行算法集成,在解交
换过程中,采用概率参数控制解的多样性和质量.
本文的主要贡献包括:
1) 提出了一种基于全局和局部均衡搜索的集成

框架,在该框架中,采用DE算法进行全局搜索,采
用CMA–ES算法在最具潜力的个体附近进行局部搜
索,实现DE和CMA–ES协同进化,搜索全局最优解.

2) 提出了一种解交换策略,采用两个参数Gchange

和ρ来控制算法的计算资源分配和搜索能力,保证全
局搜索和局部搜索的平衡.

2 DE和和和CMA–ES算算算法法法结结结构构构
2.1 DE算算算法法法结结结构构构

DE算法对种群进行交叉变异和选择操作,并且通
过缩放因子F、交叉概率CR和种群规模NP的3个参
数来控制矢量方向.首先,生成初始种群. 然后从总体
中随机选择3个个体作为差分向量,并由参数F控制:
根据一定的规则,将产生的突变个体与预定的目标个
体相混合,产生测试个体.最后,利用贪婪原理在父母
和后代中分离出下一代.

对于d维最小优化问题

min f(x1, x2, · · · , xd), (1)

xg
d = xg

1,d, x
g
2,d, x

g
i,d, (2)

其中: g是代数, i = 1, · · · , NP是种群大小,初始种
群xg

d是在搜索范围内随机生成的.
1) 变异.
在第g次迭代中,从总体中随机选择3个个体xp1,

xp2, xp3,并且p1, p2, p3互不相同,这3个个体生成的
变异矢量为

V g
i = xg

p1
+ F ∗ (xg

p2
− xg

p3), (3)

其中: ∆p = xg
p2

− xg
p3是一个差分向量, F ∈ [0, 2]是

缩放因子. 以下列出常用的5个变异策略:

DE/ rand / 1 : V g
i = xgp1

+ F ∗ (xgp2
− xgp3

), (4)

DE/ best / 1 : Vg
i = xgpbest + F ∗ (xgp1

− xgp2
), (5)

DE/ current− to− best / 1 :

V g
i = xg

i + F ∗ (xg
pbest − xg

i ) + F ∗ (xg
p1

− xg
p2
), (6)

DE/ best / 2 :

V g
i = xg

pbest + F ∗ (xg
p1

− xg
p2
) + F ∗ (xg

p3
− xg

p4
),(7)

DE/ rand / 2 :

V g
i = xg

p1
+ F ∗ (xg

p2
− xg

p3
) + F ∗ (xg

p4
− xg

p5
). (8)

2) 交叉.

将目标个体xg
i与变异个体V g+1

i 交叉,得出测试个
体U g+1

i . 以参数交叉概率CR ∈ [0, 1]作为阈值,从而
使个体xg

i和V g+1
i 可以被随机选择.

U g+1
i =

{
V g+1
j,i , randj,i 6 CR 或 j = Irand,

xg
j,i, 其他,

(9)

其中从[0, 1]中随机生成Irand以确保至少存在一维数

据不同于目标个体xg
i .

3) 选择.

DE选择操作如下所示:

xg+1
i =

{
U g

i , U g
i < xg

i ,

xg
i , 其他.

(10)

2.2 CMA–ES算算算法法法结结结构构构
CMA–ES算法[6, 23]是Nikolaus Hansen等人提出的

一种新的无约束优化算法. 文献[24]在CMA–ES算法
的基础上,已成功应用于全局优化、多峰优化、多目标
优化、大规模优化和结构工程等领域.

1) 产生新个体.
CMA–ES在每一代中从N(mt, σ

2
t , Ct)产生λ个个

体.

xi = mt + σtyi, yi ∼ N(0, Ct), (11)

其中: yi ∈ Rn是搜索方向.通常, y可以通过协方差矩
阵C的特征分解来求解: Ct = BD2BT,并可以通过
标准正态分布获得

yi = BDzi, zi ∼ N(0, I). (12)

2) 计算适应度.
计算每一个新个体的适应度f(x),并进行适应度

排序.

f(x1:λ) 6 f(x2:λ) 6 · · · 6 f(xλ:λ), (13)

下标表示第i个个体.
根据适应度排序,截取前µ个个体进行参数更新,

一般采取µ = [λ/2],也可采用其他的截取方式.
3) 参数更新.
使用所选的个体分别更新分布参数mt, Ct和σt.

首先更新均值:

mt+1=
µ∑

i=1

ωixi:λ=mt+
µ∑

i=1

ωi(xi:λ−mt), (14)

µ∑
i=1

ωi = 1, ω1 > ω2 > · · · > ωµ > 0, (15)

其中: m为均值,下标t表示代数. mt是个体x1:t, · · · ,
xλ:t的加权平均值.
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然后更新协方差矩阵,在CMA–ES中,协方差矩阵
的更新包括rank− 1和rank− µ. 其中rank− 1使用

历史搜索信息,即进化路径. 进化路径和协方差矩阵
更新公式表达如下:

Pt+1=(1−c)pt+
√
c(2−c)

√
µω

mt+1−mt

σt

, (16)

Ct+1 = (1− c1 − cµ)Ct + c1pt+1p
T
t+1 +

cµ
∑
i=1

µ
ωi(

xi:λ −mt

σt

)(
xi:λ −mt

σt

)T, (17)

其中c1和cµ为学习率.

CMA–ES算法使用累积步长调整,这是目前最成
功的步长调整方法

st+1=(1− cσ)st+
√
cσ(2−cσ) ∗

√
µωB

µ∑
i=1

ωizi:λ,

(18)

σt+1 = σt exp(
cσ
dσ

(
∥st+1∥

E ∥N(0, I)∥
− 1)). (19)

3 基基基于于于协协协方方方差差差自自自适适适应应应与与与差差差分分分进进进化化化的的的集集集成成成优优优

化化化算算算法法法

混合搜索算法的目的是采取各个算法的优点,弥
补缺点. DE算法和CMA–ES算法是2个强大的进化算
法, DE算法操作简单灵活,全局搜索能力强,但收敛
速度慢. 而CMA–ES算法下降速度快,但易陷入局部
最优. 因此本文将这两个算法集成起来,取长补短,达
到全局和局部搜索的平衡. CMADE算法需要找到一
个大致的搜索范围,再在该范围进行快速局部搜索,
因此算法初期主要集中在DE算法进行全局搜索上,
后期进行CMA–ES协同局部搜索. 算法整体示意图如
图1所示.

图 1 CMADE算法示意图

Fig. 1 Schematic diagram of CMADE algorithm

1)随机初始化种群, Xi=xi,1, xi,2, xi,3, · · · , xi,n,
生成种群pop0. 将该种群赋于DE算法首先进行全局
搜索. 此处DE算法的参数设置应该更有利于全局搜
索.

2)种群pop0通过DE算法进行Gchange代全局搜

索后,形成进化后的种群pop1. 此时认为算法已经找
到了最优解的大致的范围,因此,从pop1中选取合适

的种群范围进行局部搜索.

一般认为,当前种群中,最好解附近具有更大的搜
索潜力,因此局部搜索种群选择的方式为:在DE进化
后的的种群pop1中选取一个最好解,以这个最好解为
中心,选取周围最近的NPCMAES个解形成CMA–ES
的初始种群进行局部搜索,并且保留最终结果pop2.

3)将搜索后的种群进行解交换,从中选择新种群
重新赋予DE进行全局搜索. 新种群从pop1和pop2中

产生,即pop = pop1 ∪ pop2. pop1为DE全局搜索后
的种群, pop2为CMA–ES局部搜索后的种群. 该过程
目的在于解的信息交换,集成DE和CMA–ES算法的
优势,控制协调CMADE算法的全局搜索和局部搜索
能力.

DE作为全局搜索算法,不仅要考虑算法的收敛性,
而且要着重保留种群的多样性. 因此不仅要选取pop

中最好个体,还要选取一定数量具有多样性的个体.
CMADE首先从种群pop中选取d=N ∗ ρ个最好个
体,然后从剩下的个体中选取e=N ∗ (1−ρ)个最具有

多样性的个体,形成种群pop′
1,并作为新的种群赋予

DE进行全局搜索. 其中NP为pop的种群规模, ρ ∈
(0, 1)为选取比率.

个体多样性的选取应考虑解空间的均匀分布.本
文将解空间分为已选解与备选解,依次计算备选解中
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每个个体与已选解中所有个体的距离之和,选择距离
和最远的个体作为最具多样性的解,加入已选解种群
中,以此反复多次进行选择,直到满足种群规模为止.
此方法可得到较均匀解的解分布.
根据上述步骤,可以通过快速的局部搜索保证算

法最大限度的利用资源,通过全局搜索保证算法质量,
提高算法性能. CMADE算法实现过程如下所示:

1 设置参数全局迭代次数Gchange,种群多样性
比例ρ,G=0;设置NPDE;设置NPCMAES;

2 随机初始化种群pop0;
3 // iteration
4 While nfes 6mnfes do
5 DE算法变异、交叉、选择操作,进行全局搜
索,形成种群pop1.

6 If mod(G, Gchange) == 0 then
7 选 择 pop1中 最 好 个 体 的 周 围

NPCMAES个个体,形成种群pop2.
8 While GCMAES 6 GmaxCMAES do
9 CMA–ES局部搜索,种群pop2进化.
10 End while
11 End if
12 // information change
13 pop = pop1 ∪ pop2;
14 从种群pop中选出d = N ∗ ρ个最好解,
从剩下的个体中选出e = N ∗ (1− ρ)个最

具多样性的解,形成一个新的种群pop′
1,重

新赋予DE算法进行全局搜索.
15 G = G+ 1;
16 End while

其中,第1行是设置CMADE的主要控制参数,其中
Gchange是一个周期中全局搜索的迭代次数,也可以控
制解交换的次数, ρ表示在解交换过程中,选取的种
群pop1中最好个体和最具多样性个体的比例,这2个
参数是控制CMADE局部搜索和全局搜索最重要的参
数,直接决定着算法的性能;第2行是初始化种群,首
先利用DE进行全局搜索.

第3–16行是算法的迭代部分. 其中,第5行表示DE
的全局搜索, DE算法有3个主要参数,即种群规模
NP ,缩放因子F和交叉概率CR,由于DE算法在
CMADE中主要起到全局搜索的作用,因此缩放因
子F和交叉概率CR的设置要使得性能较偏向于全局

搜索;而对于DE的种群规模NPDE,由于DE的作用是
为算法找到最优解的大致范围,因此NPDE不需要过

大,设置在合理范围内可以即节省资源,又起到全局
搜索的作用.

第6–11行表示CMA–ES进行局部搜索. 第6行表
示在每个周期中,当DE进化Gchange代后,此时认为已

经找到了较优解的大致范围,则利用CMA–ES进行局
部搜索;第7行表示在pop1最好个体附近进行局部搜

索, CMA–ES的初始种群为DE最好个体附近的个体
集合.

第8–10行为CMA–ES局部搜索. CMA–ES算法本
身具有收敛快,种群规模小的特点,因此可以在节约
资源的同时,快速找到局部优解.

第12–14行表示解交换过程. 该过程实现了2个进
化算法的集成,以及全局搜索和局部搜索的反馈控制,
保持了DE算法的全局搜索能力,同时保证了算法的收
敛速度;第13行表示下一个周期的种群从全局搜索和
局部搜索后的集成种群中选取;第14行为解的选取方
式和步骤,具体选取方式在本节第3)点中进行了说明.

在许多的集成算法与改进算法中,大多数通过参
数自适应的方法来动态的平衡全局搜索与局部搜索

能力,其基本原则是对差的解进行变异、扰动或更新
操作,并将好的解进行保留. 而CMADE采用的方法是
分别设计有效的全局搜索和局部搜索策略,然后在优
化过程中将局部搜素和全局搜索策略进行合理融合.
DE算法使用差分向量进化,而CMA–ES算法采用无
梯度下降的搜索方式,这2种算法的搜索机制差异大
且各具特点. 采用集成框架可以实现2个算法优势互
补.

4 实实实验验验与与与分分分析析析

4.1 实实实验验验设设设置置置

为了测试CMADE算法的性能,使用CEC2014测
试集中的30个函数进行测试,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为组合函数,选择对比维度为30维.每个算法在每
个函数上运行30次. 所有算法目标函数评价的最大次
数均设置为D×10000, D表示维度.对比算法的参数
设置与他们发布的版本一致.
实现CMADE时,对应的参数设置为: NPDE=50,

NPCMAES=10, Gchange = 1000, ρ=0.3. CMADE与
其他7种最先进的算法进行了比较,其中包括它的2个
子算法: DE和CMA–ES算法,和5种DE变体算法:
SaDE[14], jDE[8], EPSDE[13], ACODE[15]和SHADE[7].
选择这7种作为比较算法的原因解释如下: 首先,
DE和CMA–ES是CMADE混合算法的子算法,因此需
要将它们进行比较,来判断两者相结合之后的性能是
否更具有优势. 第二, jDE和SHADE是有代表性的DE
变体,它非常高效,在文献中通常会被引用作为基线
算法. 第三, SaDE, EPSDE是包含了多重突变策略的
算法. 最后, ACODE是最近提出的DE混合算法,它反
映了DE的最新进展,因此,将CMADE与它们进行比
较是有意义的. 以上算法的所有突变策略和参数设置
都与原始参考文献中给出的一致,不做修改.
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4.2 实实实验验验结结结果果果

表1给出了通过在具有30变量的每个基准函数上
对7个算法中的每一个运行30次所获得的计算结果,
表中提供了测试函数的平均误差和标准误差.

此外,在CMADE与CMA–ES, DE, SaDE, jDE, EP-

SDE, ACODE和SHADE之间将平均误差进行了0.05

显着性水平的Wilcoxon秩和检验. 与7个算法相比较

后,符号“−”,“+”和“≈”表示结果好、差、相

等于对比算法,并将统计结果在表1中最后3行给出.

从表1给出的数据中,可以得出一些观察和结论.

首先,对于单峰函数F1–F3, CMA–ES, DE, SaDE,

jDE, EPSDE, ACODE, SHADE和CMADE均在F2中

表现出最佳性能,找到了全局最优解. 只有DE和Sa-

DE在函数F2上表现较差. 在F1上,尽管7个对比算法

的性能上优于CMADE,但是CMADE能够通过花费

更多的函数评估次数来找到函数F1的全局最优解.

其次,对于简单的多峰函数F4–F16, CMADE整体

上优于CMA–ES, DE, SaDE, jDE, EPSDE, ACODE,

SHADE.在F12中, CMADE会比DE, SaDE, jDE, EPS-

DE, ACODE和SHADE算法更具有优势;在F15中, C-

MADE比DE, jDE, EPSDE, ACODE, SHADE算法更

具有优势. CMADE在F9和F16上的性能表现完全优

于7个比较算法,不存在任何一个基准函数完全表现

为劣势.

CMADE在7个(F6, F8–F11, F14, F16)、8个(F7,

F9–F13, F15–16)、6个(F4, F6, F7, F11, F12, F16)、5

个(F6, F9, F12, F13, F15)、8个(F6, F7, F9, F11, F12,

F14–F16)、7个(F6, F7, F9, F11, F12, F15, F16)和7个

(F8–F12, F15–F16)上的性能优于CMA–ES, DE, Sa-

DE, jDE, EPSDE, ACODE, SHADE.因此, CMADE在

简单的多峰函数上性能的表现比其他7个算法都具有

很强的竞争力.

对于混合函数 F17–F22, CMADE在F18和F19上

的性能完全优于其他7个比较算法,但在F22上表现比

除DE算法外的其余6个算法差. CMADE仅仅在F22

的性能上比DE, JADE, EPSDE较为劣势,而在F17–

F21上, CMADE性能皆表现较好.

在组合函数F23–F30上, CMADE的性能在F23和

F25中与7个比较算法基本持平,在F25上更占优势;而

在F24上的性能上明显优于CMA–ES, DE, SaDE,

jDE, EPSDE, ACODE和SHADE算法. 从总体上来看,

CMADE在与7个比较算法的性能相比,好、差、相等

的比例分别为41.1%, 12.5%, 46.4%,表明CMADE在

组合函数的性能表现与其他算法持平明显,但是依然

存在大多数结果更具有优势,值得注意的是, SaDE在

任何测试函数内的混合函数上均不能胜过CMADE.

在所有30个具有30个变量的基准函数中, CMA-

DE的综合性能均优于其他5个对等DE变体,即SaDE,

jDE, EPSDE, ACODE, SHADE.实际上,在最后3行中

报告的Wilcoxon的秩和检验结果表明,在16, 12, 16,

13和13个函数上, CMADE分别优于SaDE, jDE, EPS-

DE, ACODE和SHADE,而分别在7, 8, 8, 7, 8个函数

上比它们要差一些. 从表1中可以看出,在30个变量的

基准函数 F9, F12, F16, F18, F19, F24和F30上, CMA-

DE优于其他5个对比算法,在F2, F3, F5, F6, F7, F23,

F25上均与它们持平. 而与它的子算法比较, CMADE

比CMA–ES和DE算法更优的基准函数个数分别为15,

14,更差的基准函数个数分别为8, 5,总体上性能优于

原始算法.

综上所述,在本实验中, CMADE的整体性能是最

好.然而,不同的比较算法在不同的基准函数上可能

具有其特定的优势,例如:在函数F1, F17, F27上,

SHADE的性能优于其他同等算法,而CMADE在函

数F16, F18, F19, F24和F25上均优于其他所有比较算

法. CMADE结合了DE与CMA–ES算法的优势,虽然

在某些问题的优化方面未能完全取其优势,但是从整

体上来看, CMADE性能要优于其他对比算法. 因此,

CMADE的性能更具有竞争力.

4.3 灵灵灵敏敏敏度度度分分分析析析

CMADE中,有2个与集成策略相关的参数,他们
分别是控制DE和CMA–ES迭代次数及交换次数的参
数Gchange,以及控制交换后种群多样性的参数ρ. 另
外,由于DE的种群规模NPDE和CMA–ES的种群规
模NPCMAES和迭代次数GCMAES直接关系到计算资

源的配置,对CMADE算法的影响较大,所以在进行参
数设置的时候,也将这2个参数也纳入考虑范围.选择
不同的参数对CMADE性能会造成影响,本文选择
了Gchange, ρ和NPDE3个主要参数,分析了他们对
CMADE性能的影响.
在参数灵敏度分析中, Gchange的候选值包括500,

1500, 2000, NPDE的选值包括30, 70, 90, ρ的选值包
括0.2, 0.4, 0.5. 其他参数均设置为默认值(即NPDE =

50, NPCMAES=10, Gchange=1000, ρ=0.3, GCMAES=

20),并且仍然进行0.05显着性水平的Wilcoxon秩和检
验,对比分析其分别运行30次的平均误差. 符号
“–”,“+”和“≈”表示结果好、差、相等于对比
参数结果.参数Gchange, ρ和NPDE的灵敏度分析结果

如表2所示.
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表 1 CMADE与其他算法的比较(D=30)
Table 1 Comparison of computational results between CMADE and other algorithms (D=30)

序号 CMA–ES DE SaDE jDE EPSDE ACODE SHADE CMADE

平均值 0.00E+00 8.55E+04 9.99E+04 5.38E+04 1.13E+04 9.51E+03 0.00E+00 1.34E+05
F1 标准差 (0.00E+00) + (2.23E+04) + (0.00E+00) + (2.79E+04) + (1.97E+04) + (2.72E+04) + (0.00E+00) + 9.28E+04

平均值 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
F2 标准差 (0.00E+00)≈ (0.00E+00)≈ (0.00E+00)≈ (0.00E+00)≈ (0.00E+00)≈ (0.00E+00)≈ (0.00E+00)≈ 0.00E+00

平均值 0.00E+00 1.47E−09 4.02E+01 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00
F3 标准差 (0.00E+00)≈ (8.06E−09)≈ (9.57E+01)≈ (0.00E+00)≈ (0.00E+00)≈ (0.00E+00)≈ (0.00E+00)≈ 0.00E+00

平均值 0.00E+00 3.43E+00 4.75E+01 8.95E−01 2.97E+00 2.11E+00 2.22E−01 3.49E+00
F4 标准差 (0.00E+00) + (1.23E+01)≈ (3.70E+01)− (7.89E−01) + (1.98E+00) + (1.16E+01) + (4.44E−01) + 1.24E+01

平均值 2.00E+01 2.10E+01 2.05E+01 2.04E+01 2.04E+01 2.05E+01 2.06E+01 2.05E+01
F5 标准差 (1.00E−05)≈ (4.07E−02)≈ (4.10E−02)≈ (4.24E−02)≈ (6.99E−02)≈ (5.05E−02)≈ (1.05E−01)≈ 1.05E−01

平均值 0.00E+00 1.82E−01 5.25E+00 9.13E−01 1.85E+01 1.05E+01 1.16E−05 2.23E−01
F6 标准差 (3.25E+00)− (6.10E−01) + (1.97E+00)− (2.01E+00)− (1.27E+00)− (5.64E+00)− (3.59E−05) + 5.61E−01

平均值 0.00E+00 7.39E−04 7.30E−03 0.00E+00 8.22E−04 3.29E−04 0.00E+00 0.00E+00
F7 标准差 (0.00E+00)≈ (2.83E−03)− (1.19E−02)− (0.00E+00)≈ (2.53E−03)− (1.80E−03)− (0.00E+00)≈ 0.00E+00

平均值 4.07E+02 2.05E+01 3.32E−02 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 3.44E+01 2.26E+01
F8 标准差 (9.74E+01) − (1.07E+01) + (1.82E−01) + (0.00E+00) + (0.00E+00) + (0.00E+00) + (3.04E+00)− 6.29E+00

平均值 6.30E+02 1.68E+02 3.69E+01 3.94E+01 4.43E+01 7.62E+01 7.90E+01 3.64E+01
F9 标准差 (1.43E+02) − (4.11E+01)− (1.14E+01)≈ (6.11E+00)− (6.75E+00)− (6.61E+00)− (7.20E+00)− 1.46E+01

平均值 5.09E+03 1.88E+03 2.45E−01 2.08E−03 1.64E+00 1.20E+02 1.11E+03 4.42E+02
F10 标准差 (7.11E+02) − (2.17E+03)− (4.10E−01) + (6.35E−03) + (7.91E+00) + (2.66E+01) + (1.17E+02)− 2.23E+02

平均值 4.32E+03 7.00E+03 3.19E+03 2.44E+03 3.46E+03 3.81E+03 4.46E+03 3.02E+03
F11 标准差 (8.76E+02) − (2.60E+02)− (5.70E+02)− (3.17E+02) + (4.09E+02)− (2.56E+02)− (2.82E+02)− 7.82E+02

平均值 2.38E−08 2.30E+00 8.02E−01 4.72E−01 5.09E−01 7.87E−01 8.50E−01 3.91E−01
F12 标准差 (1.34E−08) + (2.94E−01)− (1.27E−01)− (5.78E−02)− (4.15E−02)− (9.00E−02)− (1.05E−01)− 2.41E−01

平均值 3.58E−02 3.67E−01 2.41E−01 3.01E−01 2.52E−01 2.76E−01 1.85E−01 2.68E−01
F13 标准差 (1.16E−02) + (6.41E−02)− (3.33E−02) + (3.22E−02)− (4.68E−02) + (4.40E−02)≈ (2.39E−02) + 6.77E−02

平均值 4.06E−01 2.74E−01 2.29E−01 2.64E−01 2.85E−01 2.73E−01 2.59E−01 2.63E−01
F14 标准差 (4.32E−02) − (3.64E−02)≈ (3.51E−02) + (3.10E−02)≈ (7.90E−02)− (3.01E−02)≈ (3.00E−02)≈ 4.45E−02

平均值 1.33E+00 1.53E+01 3.88E+00 5.63E+00 5.51E+00 8.07E+00 8.87E+00 5.07E+00
F15 标准差 (7.36E−01) + (2.63E+00)− (1.19E+00) + (6.20E−01)− (6.06E−01)− (5.89E−01)− (9.03E−01)− 2.60E+00

平均值 1.21E+01 1.28E+01 1.10E+01 9.79E+00 1.11E+01 1.09E+01 1.16E+01 9.53E+00
F16 标准差 (8.47E−01)− (1.92E−01)− (2.67E−01)− (3.38E−01)≈ (4.63E−01)− (3.39E−01)− (4.39E−01)− 1.08E+00

平均值 5.18E+02 1.31E+03 1.41E+04 9.48E+02 3.74E+04 5.54E+02 4.24E+02 5.37E+02
F17 标准差 (1.73E+02)≈ (3.35E+02)− (1.18E+04)− (8.94E+02)− (3.34E+04)− (2.32E+02)≈ (1.31E+02) + 4.23E+02

平均值 2.24E+01 4.27E+01 4.86E+02 2.01E+01 1.01E+03 2.52E+01 2.33E+01 1.38E+01
F18 标准差 (1.78E+01) − (1.64E+01)− (5.14E+02)− (1.05E+01)− (2.88E+03)− (1.35E+01)− (3.51E+00)− 8.60E+00

平均值 6.94E+00 3.73E+00 4.50E+00 4.42E+00 1.33E+01 3.82E+00 4.55E+00 2.68E+00
F19 标准差 (2.31E+00) − (9.54E−01)− (1.33E+00)− (8.00E−01)− (1.21E+00)− (4.90E−01)− (3.94E−01)− 5.43E−01

平均值 3.63E+00 1.56E+01 9.49E+01 1.24E+01 7.67E+01 1.71E+01 1.67E+01 1.13E+01
F20 标准差 (1.52E+00) + (9.74E+00)− (1.00E+02)− (3.79E+00)− (2.29E+02)− (5.14E+00)− (2.01E+00)− 5.55E+00

平均值 2.93E+02 4.71E+02 3.30E+03 2.17E+02 8.28E+03 2.27E+02 2.97E+02 3.69E+02
F21 标准差 (1.24E+02) + (3.14E+02)− (4.22E+03)− (1.33E+02) + (1.23E+04)− (1.25E+02) + (1.02E+02) + 2.98E+02

平均值 8.94E+02 2.00E+02 1.39E+02 1.27E+02 2.07E+02 1.03E+02 1.38E+02 3.48E+02
F22 标准差 (3.03E+02) − (1.40E+02) + (6.21E+01) + (6.45E+01) + (8.45E+01) + (5.67E+01) + (5.30E+01) + 2.24E+02

平均值 3.14E+02 3.15E+02 3.15E+02 3.15E+02 3.14E+02 3.15E+02 3.15E+02 3.15E+02
F23 标准差 (0.00E+00)≈ (2.19E−13)≈ (2.11E−13)≈ (5.78E−14)≈ (1.05E−12)≈ (5.78E−14)≈ (5.78E−14)≈ 2.23E−13

平均值 5.60E+02 2.14E+02 2.26E+02 2.24E+02 2.28E+02 2.25E+02 2.25E+02 2.00E+02
F24 标准差 (4.95E+02) − (1.10E+01)− (1.14E+00)− (1.11E+00)− (4.73E+00)− (1.46E+00)− (2.07E+00)− 3.06E−02

平均值 2.07E+02 2.03E+02 2.09E+02 2.03E+02 2.00E+02 2.00E+02 2.03E+02 2.00E+02
F25 标准差 (1.99E+01)≈ (2.27E−01)≈ (1.53E+00)≈ (5.61E−01)≈ (1.25E−01)≈ (3.88E−02)≈ (5.04E−02)≈ 2.42E−13

平均值 1.50E+02 1.00E+02 1.07E+02 1.00E+02 1.00E+02 1.00E+02 1.00E+02 1.00E+02
F26 标准差 (1.43E+02) − (6.42E−02)≈ (2.53E+01)− (4.52E−02)≈ (4.45E−02)≈ (4.17E−02)≈ (2.56E−02)≈ 6.90E−02

平均值 7.36E+02 3.94E+02 4.15E+02 3.39E+02 8.22E+02 3.36E+02 3.00E+02 4.01E+02
F27 标准差 (3.40E+02) − (2.56E+01)≈ (5.07E+01)≈ (4.86E+01) + (1.47E+02)− (4.54E+01) + (2.88E−11) + 1.67E−01

平均值 7.04E+03 8.17E+02 8.93E+02 7.95E+02 3.97E+02 8.03E+02 8.46E+02 8.21E+02
F28 标准差 (2.95E+03) − (2.63E+01)≈ (3.28E+01)− (1.68E+01)≈ (1.43E+01) + (3.31E+01)≈ (1.34E+01)≈ 2.51E+01

平均值 2.04E+02 4.82E+02 1.15E+03 8.07E+02 2.14E+02 7.18E+02 7.16E+02 5.65E+02
F29 标准差 (3.54E−01) + (2.58E+02) + (1.78E+02)− (1.00E+02)− (1.23E+00) + (7.73E+01)− (2.39E+00)− 2.62E+02

平均值 4.89E+02 4.05E+02 1.50E+03 1.25E+03 5.84E+02 1.10E+03 2.23E+03 4.21E+02
F30 标准差 (1.80E+02) − (2.24E+01)≈ (5.87E+02)− (5.01E+02)− (1.68E+02)− (4.56E+02)− (7.76E+02)− 4.35E+01
－ 15 14 16 12 16 13 13
+ 8 5 7 8 8 7 8
≈ 7 11 7 10 6 10 9
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表 2 参数灵敏度分析
Table 2 Parameter sensitivity analysis

Gchange Gchange Gchange ρ ρ ρ NPDE NPDE NPDE 标准
序号

500 1500 2000 0.2 0.4 0.5 30 70 90 CMADE
F1 1.85E+05– 1.35E+05≈ 1.15E+05+ 1.99E+05+ 1.45E+05+ 1.47E+05+ 1.55E+05+ 1.87E+05+ 2.55E+05+ 1.34E+05
F2 0.00E+00≈ 0.00E+00≈ 0.00E+00≈ 0.00E+00≈ 0.00E+00≈ 0.00E+00≈ 2.10E–06+ 0.00E+00≈ 1.36E–05+ 0.00E+00
F3 0.00E+00≈ 0.00E+00≈ 0.00E+00≈ 0.00E+00+ 0.00E+00≈ 0.00E+00≈ 5.70E+00+ 0.00E+00≈ 0.00E+00≈ 0.00E+00
F4 1.02E+01– 7.46E+00– 3.42E+00≈ 3.26E+00– 1.27E+00– 1.01E+01+ 5.10E+00+ 5.61E+00+ 3.76E+00+ 3.49E+00
F5 2.05E+01≈ 2.05E+01≈ 2.05E+01≈ 2.05E+01≈ 2.05E+01≈ 2.05E+01≈ 2.06E+01≈ 2.05E+01≈ 2.08E+01≈ 2.05E+01
F6 3.90E–01≈ 2.21E–01≈ 1.98E–01≈ 4.20E–01+ 2.56E–01+ 2.52E–01+ 1.63E+00+ 1.86E–02– 2.61E–01+ 2.23E–01
F7 9.04E–04– 0.00E+00≈ 4.93E–04– 0.00E+00≈ 2.47E–04+ 5.75E–04+ 3.29E–03+ 0.00E+00≈ 0.00E+00≈ 0.00E+00
F8 2.63E+01– 2.04E+01+ 1.88E+01+ 2.25E+01≈ 2.29E+01≈ 2.15E+01≈ 2.88E+01+ 3.08E+01+ 1.01E+02+ 2.26E+01
F9 4.13E+01– 3.07E+01+ 2.27E+01+ 3.85E+01+ 4.40E+01+ 3.75E+01≈ 4.20E+01+ 8.27E+01+ 1.81E+02+ 3.64E+01
F10 3.92E+02+ 3.23E+02+ 3.79E+02+ 3.93E+02– 4.45E+02≈ 4.10E+02– 4.82E+02+ 6.53E+02+ 2.65E+03+ 4.42E+02
F11 3.18E+03– 3.19E+03– 2.81E+03+ 3.05E+03≈ 3.04E+03≈ 2.93E+03≈ 3.42E+03+ 2.90E+03≈ 5.23E+03+ 3.02E+03
F12 4.15E–01– 4.14E–01– 3.56E–01+ 3.51E–01– 3.53E–01– 3.54E–01– 4.40E–01+ 5.74E–01+ 1.19E+00+ 3.91E–01
F13 2.95E–01– 2.84E–01– 3.13E–01– 2.56E–01≈ 2.07E–01– 2.24E–01– 3.23E–01+ 3.81E–01+ 4.07E–01+ 2.68E–01
F14 2.72E–01≈ 2.55E–01≈ 2.57E–01≈ 2.55E–01≈ 2.49E–01– 2.63E–01≈ 3.06E–01+ 2.71E–01≈ 2.78E–01+ 2.63E–01
F15 5.49E+00– 5.58E+00– 8.10E+00– 5.61E+00+ 3.80E+00– 4.87E+00≈ 5.35E+00+ 1.50E+01+ 1.62E+01+ 5.07E+00
F16 9.52E+00≈ 9.42E+00≈ 9.59E+00≈ 9.31E+00≈ 9.20E+00≈ 9.08E+00≈ 1.02E+01+ 1.08E+01+ 1.19E+01+ 9.53E+00
F17 6.28E+02– 5.86E+02– 7.32E+02– 6.52E+02+ 6.37E+02+ 5.05E+02– 9.82E+03+ 1.34E+03+ 1.69E+03+ 5.37E+02
F18 1.45E+01≈ 8.88E+00+ 1.47E+01≈ 1.29E+01– 1.33E+01≈ 1.22E+01– 2.62E+01+ 4.50E+01+ 5.99E+01+ 1.38E+01
F19 2.61E+00≈ 2.51E+00+ 3.00E+00– 2.51E+00– 2.48E+00– 2.36E+00– 3.04E+00+ 3.98E+00+ 4.85E+00+ 2.68E+00
F20 1.32E+01– 1.20E+01– 1.12E+01≈ 1.15E+01≈ 1.16E+01≈ 8.69E+00– 7.01E+01+ 1.37E+01+ 4.27E+01+ 1.13E+01
F21 3.42E+02+ 4.20E+02– 4.52E+02– 3.45E+02– 4.04E+02+ 3.67E+02≈ 7.83E+02+ 3.17E+02– 9.30E+02+ 3.69E+02
F22 3.72E+02– 3.39E+02≈ 3.56E+02– 3.33E+02≈ 2.91E+02– 4.20E+02+ 3.63E+02≈ 3.57E+02≈ 2.84E+02– 3.48E+02
F23 3.15E+02≈ 3.15E+02≈ 3.15E+02≈ 3.15E+02≈ 3.15E+02≈ 3.15E+02≈ 3.15E+02≈ 3.15E+02≈ 3.15E+02≈ 3.15E+02
F24 2.00E+02≈ 2.00E+02≈ 2.00E+02≈ 2.00E+02≈ 2.00E+02≈ 2.00E+02≈ 2.00E+02≈ 2.00E+02≈ 2.00E+02≈ 2.00E+02
F25 2.00E+02≈ 2.00E+02≈ 2.00E+02≈ 2.00E+02≈ 2.00E+02≈ 2.00E+02≈ 2.00E+02≈ 2.00E+02≈ 2.00E+02≈ 2.00E+02
F26 1.00E+02≈ 1.00E+02≈ 1.00E+02≈ 1.00E+02≈ 1.00E+02≈ 1.00E+02≈ 1.00E+02≈ 1.00E+02≈ 1.00E+02≈ 1.00E+02
F27 3.97E+02≈ 4.01E+02≈ 3.97E+02≈ 4.01E+02≈ 3.97E+02≈ 4.01E+02≈ 3.92E+02≈ 4.01E+02≈ 4.01E+02≈ 4.01E+02
F28 8.34E+02≈ 8.20E+02≈ 8.21E+02≈ 8.17E+02≈ 8.27E+02≈ 8.21E+02≈ 8.59E+02≈ 8.15E+02≈ 8.18E+02≈ 8.21E+02
F29 6.29E+02– 5.35E+02+ 5.26E+02+ 6.43E+02+ 5.93E+02+ 6.00E+02+ 1.05E+03+ 3.49E+02– 3.48E+02– 5.65E+02
F30 4.42E+02– 4.42E+02– 4.22E+02≈ 4.50E+02+ 4.17E+02≈ 4.21E+02≈ 6.80E+02+ 5.95E+02+ 9.84E+02+ 4.21E+02
－ 14 9 8 8 7 7 22 15 19
+ 2 6 7 6 7 7 0 2 2
≈ 14 15 15 16 16 16 8 13 9

从表2得出的结果可看出,在与不同参数Gchange

的版本下,标准CMADE与其他版本在F2, F3, F5, F6,
F14, F16, F23–F28这12个基准函数上性能几乎一致.
在F13, F15, F17这3个基准函数中均比其他版本的性
能更具有优势,而在F10基准函数中表现劣势. 值得注
意的是,在组合函数F23–F30中,标准CMADE与其他
版本的性能表现非常接近且略胜一筹,好、差和相似
的比例为4:2:18. 分析可得,选择Gchange为1000是较
合适的. Gchange对CMADE算法的影响可解释为:当
Gchange设置过小时, DE算法还未能寻找到全局解的
大致范围,因此局部搜索效果不佳,造成资源浪费,而
当Gchange设置过大时, DE和CMA–ES算法不能达到
良好的配合效果.
随着参数ρ数值的变化,标准CMADE与其他版本

的CMADE相比, F2, F3, F8, F11, F16, F23–F28基本
保持一致,在其他基准函数表现均有差异,表明针对
不同的问题,更改ρ的参数值对CMADE的性能具有一
定的影响,同时通过实验结果也可以看出,在组合函
数F23–F30的表现上除F29和F30差异较大以外,其余
表现几乎一致.
在不同参数值NPDE下, CMADE性能表现差异非

常明显,标准CMADE与其他版本相比,性能更优的基
准函数个数分别为20, 15, 19性能更差的个数分别为0,
2, 2, F5, F23–F28这7个基准函数在不同的NPDE参数

设置中性能表现相似, F1–F4, F7–F20, F30这19个基
准函数上明显比其他版本有具有优势,表明参数值
NPDE对CMADE算法的性能影响很大,而且随着
NPDE数值越大,其性能下降尤为明显. 同样, NPDE

取值过小(NPDE=30),对其性能影响依然很大,因
此NPDE应保持在较小规模下的合理区间. 对参
数NPDE解释如下: DE的种群规对于DE算法的效果
有着较大的影响,本文DE算法主要的作用是找到解
的大致范围,即进行全局搜索,因此可以设置较小的
种群规模以节省资源.
从整体上来看,在CEC2014测试函数中,有一半左

右的函数对于参数Gchange和ρ不敏感,在另外一半函
数上, Gchange和ρ会对CMADE算法的性能产生影响.
而对于参数NPDE,在大部分函数上均会对算法的性
能产生影响,因此可以对这3个参数进行进一步研究.

4.4 贡贡贡献献献率率率评评评估估估

在CMADE中, DE算法用作全局搜索,而CMA–
ES算法用作局部搜索,因此对着2个子算法的贡献率
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行评估具有重要意义.本文选取了4个具有代表性的
基准函数F6, F11, F15, F27. 图2展示了算法进化过程
中, DE和CMA–ES的解更新比率的变化曲线,以及
DE和CMA–ES算法各自的收敛曲线.解更新比率是
指迭代至当前代数中,各子算法所作用的解下降区间

占目前解的总下降区间的比率.算法的参数设置
为Gchange= 1000, GCMAES=20. 当DE全局搜索每
1000代后,利用CMA–ES进行局部搜索,搜索代数为
20代.因此,在该参数设置下,算法迭代1020次为一个
周期, DE迭代共6个周期, CMA–ES迭代5个周期.

图 2 4个代表函数中子算法的贡献率及收敛曲线图

Fig. 2 Contribution rate and sub-algorithm convergence curve of 4 representative functions

从图2可以看出,在CMADE算法中,首先将种群
赋予DE进行全局搜索,因此在算法初期, CMA–ES算
法不参与迭代,解更新比率为0. 在CMA–ES参与搜索
后,解更新比率开始有所改变.从总体上看, DE的贡
献率普遍大于CMA–ES,这是因为DE的资源分配高
于CMA–ES,且CMA–ES用作局部搜索,因此其搜索
范围有限.然而CMA–ES算法下降速度快,能够快速

找到了局部最优,大大的减少了DE的搜索资源,可见
CMA–ES的局部搜索对CMADE算法起着重要的作
用. 从图2可以看出, CMA–ES算法能够快速下降且达
到局部最优,因此给CMA–ES分配资源分配占比较少
是合理的.

5 结结结论论论

局部搜索和全局搜索的反馈控制是优化算法十分
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重要部分,在多模式的复杂问题当中,需要平衡空间
中全局和局部的搜索,一般而言常采用的有2种方法.
一是通过各种参数设置来控制勘探和开发之间的平
衡;另一种则是开发具有不同机制的混合技术,来进
行局部搜索和全局搜索的控制和反馈,本文采用了后
一种方法. DE作为全局优化算法,拥有强大的全局搜
索能力,并且有着结构简单的优点,然而同样存在收
敛速度慢,效率低的问题. CMA–ES算法作为最强大
的进化策略之一,以在广泛的单峰函数范围内快速收
敛到最优值而闻名. 然而它十分容易陷入局部最优,
具有收敛速度快、无梯度下降等特点. 因此本文提出
了CMADE算法,采用DE算法进行全局搜索,寻找全
局最优解的大致范围,而CMA–ES算法进行局部搜索,
快速搜索到该范围的局部最优,大大的节省了资源,
提升效率. CMADE算法采用了解交换的策略,保证
DE搜索的全局性,以此不断进化. 本文最后将CMA-
DE与具有代表性的7个算法,包括CMA–ES, DE, Sa-
DE, jDE, EPSDE, ACODE, SHADE,将这些算法在
CEC2014测试集中的30个测试函数上进行30维的对
比. 实验结果证明, CMADE算法性能表现较好,具有
一定的竞争力.
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