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運用多群協同改良式差分演化演算法 

 

 

 

摘要 

 
差分演化演算法(Differential evolution)為

近年來新穎且正迅速發展的演化式計算，該演

算法擁有結構簡單、容易使用、及快速收斂之

特性。而不同於傳統演算法的複雜流程，差分

演化演算法除了流程簡單外，並能有效地運用

於廣大的複雜型問題之中，也因此成為近年來

學者熱門研究對象之一。 

但在求解過程當中，差分演算法同樣有收

斂不穩定及陷入區域最佳解之問題存在。因此，

現今許多學者針對此一缺點去進行改良，除了

調整參數及改良演化機制之外，本研究嘗詴結

合多群的協同演化(Co-evolutionary)的架構及

重置因子(reset factor)，提出一CO-DE演算法。 

協同演化能預防演算法的過早收斂，同時

維持粒子多樣性，因此，本研究嘗詴結合多群

協同兼顧粒子搜尋過程的精度和效率，同時利

用重置因子更新機制防止粒子陷入停滯。 

關鍵詞：差分進化演算法 (Differential 

Evolution, DE) 、 演化式計 算 (Evolutionary 

Computation)、協同演化(Co-evolutionary)、最

佳化(Global optimization) 

Abstract 
 

Differential evolution, termed DE, is a 

novel and rapidly developed evolution 

computation in recent year. There are some   

advantages of DE, including simple structure, 

easy use and rapid convergence speed. 

Besides, DE can be also applied on complex 

optimization problem. However, there are some 

problems, such as premature convergence and 

stagnation, remaining in DE algorithm. To 

overcome those disadvantages, a different 

method was proposed, named CO-DE, by 

combining with a simple co-evolutionary model 

and reset mechanism. Thus, CO-DE can maintain 

appropriate swarm diversity and reduce the 

premature convergence. On the other hand, a 

reset mechanism was set to avoid the particle 

stagnates, which can further improve the 

performance of differential evolution. The 

proposed model can be now successfully applied 

with some well-known benchmark functions. 

Keywords: Differential Evolution 、

Evolutionary Computation、Co-evolutionary、

Global optimization 

 

 

1. 前言 

演化式計算(evolutionary computation)演化

至今，近二十餘年來已極為盛行，並吸引全世

界無數年輕學者投入這個研究的行列[14]。其

主要概念為仿造自然界中生物群體智慧之行

為模式而建立的一種計算模式。利用達爾文進

化論 ”適者生存，不適者淘汰” (survival of 

the fittest) 的道理，做為在廣大空間的搜尋機

制，藉此可求解各種困難的組合最佳化問題，

找到問題的最佳解[16]。 

最早出現的演化式計算為演化式規劃、演

化策略以及基因演算法，此三種基本模式均以”

天擇”概念來進行運作，早期演化式演算法除

了擁有本身容易落入區域最佳解之問題存在，

還有流程複雜及求解能力較差等等缺陷。而許

多相關研究領域之學者為改善此一缺點，紛紛

依循此一行為提出更多相關模式之演算法，其

中包含 Holland 於 1975 年提出的基因演算法

( Genetic Algorithm；GA )、Marco 於 1992 年所

提出的螞蟻演算法( Ant Colony Optimization；

ACO )[3]、Kennedy 和 Eberhart 於 1995 年提出

的粒子群演算法(Particle Swarm optimization；

PSO)[4,9]及本文所研究的差分演化演算法

(Differential evolution；DE)[9]等，其目前發展

至今，演化式計算已被廣泛地運用在各種領域，

特別是組合最佳化問題之中，包含工作排程、

路徑規劃、網路問題、資料探勘、人工智慧等，

甚至機械、工程的設計，及化學工程領域中，

也同樣有演化式計算的蹤跡。 

差 分 演 化 演 算 法 (Differential 

evolution)[11,13]由 Stron 及 Price 於 1995 年左

右所提出，該演算法同樣以演化式計算為基礎，

所延伸出的新穎演算法之一，擁有結構簡單、

容易使用、及快速收斂之特性。以效能、精確

度、及流程難易度來說，透過實驗測詴比較，
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差分演化演算法均優於以往的演化式計算，也

因此成為本研究做為主要研究之首選，而雖然

差分演化演算法已在 1996 年的國際研討會之

中，透過多篇文獻證實其求解之優越性，也被

公認為最佳的演化式演算法[9,12-14]，其本身

仍有舊時傳統演化式計算的缺點，諸如陷入區

域最佳解及收斂不穩定性等問題。 

基於以上所述，本研究嘗詴以共演化為基

礎概念，提出一多群協同的架構[10]結合差分

演化演算法，有別於以往雙向母體進行交流之

共演化機制，本研究將利用四個群體的進行演

化，並利用新的突變機制期望透過此種模式能

在廣大的搜尋空間中作更精確之搜尋，同時保

有粒子多樣性，並為避免過早收斂於區域最佳

解，將設定一條件式，若不符合條件即重新重

置一新的維度值，提昇此演算法求解之精確度

及效率。 

 

2. 文獻探討 
 

2.1 差分演化演算法(Differential Evolution; 

DE) 

 

差分演化演算法於 1995 年由 Stone 及 Price

兩位學者所提出[13,14]，其基礎概念源自於學

者為求解切比雪夫多項式擬合問題所生成，由

於此演化式計算已於 1996 年演化式計算的國

際型研討會中，由 Stone 及 Price 本人親自以反

覆實驗進行，證明其優越的求解效能[12,14]，

因此成為近年來熱門的演算法之一。 

差分演化演算法之概念是以向量為基礎，

透過母體間個體之差異性，並以隨機搜尋方式

將差異向量加上其中之個體中，並透過突變

(Mutation) 、 重 組 (Recombination) 、 選 擇

(Selection)三個步驟進行演化，而透過迭代不斷

地進行運算，並觀察個體是否能在搜尋解空間

中找到最適解。差分演化演算法同樣運用了群

體智慧，透過生物演化概念，物種與物種間的

競爭，具有優勢個體往往能成功存活下來，而

不能適應環境者則將遭到淘汰。差分演化演算

法在結構上與基因演算法類似，均是以交配、

突變為演化機制，但與基因演算法相比，差分

演化演算法更有參數設定簡潔，流程設計更為

簡單之優點，且不同於基因演算法之演化流程，

差分演化演算法為先執行突變策略緊接著進

行交配，並於最後一步驟才透過選擇機制將較

差解淘汰，也因每一迭代均會執行突變及交配

之演化，比起基因演算法，又更有具有解之多

樣性，其求解能力更大幅超越傳統基因演算法，

以下將詳細說明差分演化演算法如何執行其

演化模式。 

差分演算法的概念和基因演算法相似，主

要的演算流程有初始化、突變、重組、選擇…

等[1,2]，整體流程及演算公式如下所示： 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

圖 2.1 差分演算法流程圖 

 

 

初始化(Initialize)：設定參數值及以隨機產生方

式初始其目標向量，其公式如下。 
 

X(t) = [χ
i,1 ,

χ
i,2 ,

…. χ
i,d  

] , (I = 1, 2, …, NP) 

 

突變(Mutation)： 隨機由母體中選取三個目標

向量，分別為χr1,G , χr2,G 及χr3,G ，並透過突變

權重因子(Mutation weighting factor；F)結合而

得一合成向量(Donor Vector) Vi,G+1 ，其公式如

下。 

  

 

開始 

突變 

重組 

計算適應值 
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Vi,G+1 =  χr1,G +  F (χr2,G − χr3,G ) 

 

重組(Recombination)：經過前一突變步驟產生

出合成向量(Donor Vector)後，將利用條件公式

與挑選中的目標向量χi,G 作一結合重組，並於

重 組 後 得 到 一 新 的 詴 驗 向 量 (Trial 

Vector) ui,G+1 。此公式簡單說明如下，此一機

制將設定一參數值 CR 值，接著隨機選取一亂

數值，若此亂數值小於初始設定之 CR 值，則

新的詴驗向量的第一維度將放入Vi,G+1 ，反之；

若大於 CR 值則由χi,G取代。 

 

Ui,G+1 =  

Vi,G+1 ,         if rand ≤ CR

1
χi,G ,             if 𝑟𝑎𝑛𝑑 > 𝐶𝑅

  

 

選擇(Selection)：經由上述步驟，緊接著進入選

擇階段，其主要執行方式為藉由計算適應值

(Fitness Function)來評估其該選擇詴驗向量

(Trial Vector)亦或是原始的目標向量進入下一

迭代，成為此代演化過後的子代。 

 

 

χi,G+1 = 
 

 

2.2 共演化模式(Co-Evolutionary Mode) 

 

共演化(Co-Evolutionary)，又稱作協同進化，

其模式之概念於 1964 年由 Ehrlich 及 Raven

兩位學者所提出[5]。此兩位學者藉由觀察蝴蝶

與其寄生植物間的關係而得到啟發，學者發現

蝴蝶所寄主的植物之子代本身會發生某種變

化，其子代含有某種有毒性之化合物，而其來

自於蝴蝶。而因本身植物屬於固有性植物，無

法自行抵抗蟲害，因此產生此種有毒物質來保

護自己，而蝴蝶也因此產生抵抗機制，產生了

此種交互演化的效果[16]。 

而另一學者 Hilli 也於 1991 年提出[7]了一種

掠食者與被掠食者的ㄧ種概念作為共演化的

模型，不同於上述交互演化的概念，Hilli 提出

之核心為相互演化的概念，也就是互相競爭的

一種演化方式。而 Rosin 及 Belew 也提到共演

化是一模擬兩種以上生物演化的一種概念[10]，

其演化模式能改善傳統演算法之缺點，高度複

雜及過早收斂之問題。協同進化研究的內容相

當廣泛，其中包括了競爭物種間的協同進化、

掠食者與獵物間的協同進化、寄生物與寄主之

間的協同進化以及互利的協同進化等等[17]。 

綜合以上所述之整理，標準的共演化模式大

約可被分為兩類，以圖 2.2 及 2.3 為例： 

1. 合作 協同型共演 化模式 (Cooperative 

co-ecolution) 

2. 競爭協同型的共演化模式(Competitive  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

圖 2.2 合作協同型共演化模式(Cooperative  

co-ecolution)[6] 
co-ecolution) 

而在共同演化的基礎概念下，有學者認為， 

除了兩種生物共同生存演化外，共演化同時也

包含了”兩種以上”的生物演化，而類似的概

念首先被使用於基因演算法中，Husband 於

1991 年提出了多種族群合作型的協同進化遺

傳演算法模式[8]，而將此種多群體協同進化概

念運用於粒子群演算法則是由 Bergh 及

Engelbrecht[6]兩位學者所提出。合作協同型的

共演化模式則是在進化過程中依靠子群體間

相互的交換資訊來達到最佳化，反之；對於競

爭型共演化模式來說，子群體間必須藉由不斷

地演化競爭來優於其他群體，然而，無論是哪

種方式，均須考慮到如何分解問題、參數設定

之間的相互影響及分層的任務如何指派，此些

行為均會影響演化的進行[2]。 

依據Bergh及Engelbrecht所提出之多群架構，

在此以圖 2.2 為例，圖 2.2 中，問題將被分解

成數個子群體，每個子群體均分別以亂數模式

進行初始化，而被分成數個子群體之後，將會

利用粒子群演算法模式各自演化，並在每一群

中選出一代表性的個體，結合進主群體中，在

ui,G+1  if F(ui,G+1 ) < F(χi,G+1 ) 

χi,G+1  otherwise 
 

演化 

更新

記錄 

合作以形成

完整的解決

方案 

子群

體 1 

子群

體 n 

子群

體 i 

子群

體 j 
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進行二度演化、更新機制。 

而Bergh及Engelbrecht所提出另一種架構為

競爭型的共演化模式(Competitive co-evolution)，

在理想的狀態下，為了要達成最佳化，所有的 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

圖 2.3  競爭型共演化模式(Competitive co-ecolution)[6] 

粒子群體必須相互競爭，然而，這類的架構模 

式將造成演算法運算時間過長，因此實際上來 

說是不可行的[6]，因此有學者提出將群體分成

兩群，分別是主群體及競爭群體，如圖 2.3 所

示。 

如前所述，若將群體細分成數個小群體進行

競爭模式演化，將浪費大量之運算時間，對演

算法整體效能來說是不利的，因此作者雖同樣

利用多群架構，但先將群體分成數個小群體後，

利用類似分組的想法，首先，指定子群體 1 為

第一組，接著，利用輪盤法之選擇方式，將第

二個競爭者選出，也就是圖中的子群體 j，如

此一來，子群體 1 及子群體 j 同為競爭者 1，

而剩餘的子群體 i 及 n 同為競爭者 2，以此概

念之下，將數個群體又重新分為主群體與競爭

群體，不同於以往共演化模式，在接下來的每

個迭代中，任兩群體都有可能成為同一組，而

此模式又被作者稱為競爭型的共演化模式

[6]。 

2.3 合作型共演化模式相關研究 

2.3.1 多粒子群協同優化算法(PSCO) 

 

多粒子群協同優化算法(PSCO)於 2004 年由

李愛國先生所提出[17]。其基本概念是利用 S 

( S > 1 )的獨立的粒子群進行最佳化演算法之

進行。而前 S-1 個粒子群體均為獨立運作，以

群內所有粒子之最佳解為該群之 gbest。而主群

體 S 則是以迄今所蒐尋過的最佳解當作搜尋之

參考。此種多群協同之模式，將達成利用小群

體進行擴大在解空間中的搜尋，並利用主群體

S 來達到收斂之成效，另外，在此 PSCO 演算

法中，作者為避免落入區域最佳解，另行加入

一擾動因子之策略，若是此演算法於搜尋過程

中，連續 u 代均無變化，則置入擾動策略—重

置粒子的速度，讓其演算法再度活化，搜尋更

精確之解。本研究將採用此一類似多群協同合

作模式，提出一 CO-DE 演算法，並將其架構

運用於差分演化演算法中，期望能將此一架構

也適用於部分改良式差分演算法，達到更精確

之求解。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

圖 2.4 多粒子群優化算法 
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3. 研究方法設計 

 

本研究發現，將多群架構運用於演化式計算

之研究大部分均為粒子群演算法為主，而針對

差分演化演算法來說，均是以雙演化為主，顯

少有多群架構之研究，因此本研究將分成兩階

段，第一階段將利用多群協同之架構為基礎，

同時將此架構運用於傳統差分演化演算法及

對此方法作一探討，第二階段將運用新的突變

方式改良此一多群協同架構，提出一 CO-DE

演算法。 

本研究在此將多群協同之架構運用於差分

演化演算法之中，其差分演化演算法之主要演

化架構均無變動，將會以傳統的方式進行，其

中包括初始化、突變、重組、選擇，而因舊有

的傳統差分演化演算法中，突變是以隨機選取

三個個體，並利用個體間差異去進行突變，此

一方式並不適用於多群協同，分群的結果會造

成在隨機選取三個個體時，選擇之機會減少，

因此，本研究將修正此一缺點，採用新的突變

模式，並再根據修正後之多群協同架構進行進

一步的改良，以預防整體粒子過早進入區域最

佳解。而在多群協同模式上將會採用類似於多

粒子群協同優化算法所提出的 PSCO[25]來做

一參考。其流程如圖 3-1 所示。 

 

CO-DE 演算法的基本流程如下： 

Step1：初始化參數，以隨機亂數方式分別進行

母體的初始化。 

 

Step2：計算適應值。 

 

Step3：更新全域最佳解及區域最佳解。 

 

Step4：利用全域最佳解、區域最佳解及隨機選

取一變數向量，進行突變運算，並產生新的合

成向量(Donor Vector)。 

 

  Vi,G+1 =  χr1,G +  F (ℊbest  − ρbest ) 

 

Step5：利用新產生之合成向量(Donor Vector)

及目標向量χi,G以機率的型式進行交換並產生

一新的詴驗向量(Trial Vector)。 

 

Step6：進行選擇機制，判斷合成向量及詴驗向

量何者較佳，較佳者將被保留下來。 

 

Step7：進行迭代數判斷。若連續五個迭代最佳

解均相同，則利用重置因子將演算法再度活化；

反之，直接回到 Step2 進行下一迭代演化。 

Step8：加入一重置因子。若連續五個迭代最佳

解均相同，則利用演算法中每一迭代均會記錄

之全域最佳解及區域最佳解，取其平均值，並

隨機挑選非全域最佳解之個體，以隨機挑選位

置的方式將解置換進個體的維度中。 

 

Step9：未能達到停止條件則回到 Step2，若達

滿足條件則輸出最佳解。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

圖 3.1CO-DE 流程 
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以下將針對 Step4 及 Step8 作一詳細說明，首

先在 Step4 中，本研究將以新的突變公式進行

突變機制的運算： 

 

 Step4 中，將記錄每一迭代的全域最佳解

及區域最佳解，並利用新的突變公式讓粒子進

行四群的分區搜尋，如下圖所示： 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

圖 3.2 CO-DE 架構 

 

 Step8 中，首先必須先判斷是否連續五個

迭代的最佳解均相同，若相同，則進行重置因

子的置換，此階段之方法，將利用全域最佳解

及區域最佳解，以隨機方式各取一維度，並取

其平均值，再以隨機方式選擇個體中其中一維

度，並進行置換，如下圖所示： 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

隨機選取兩維度值 

 

ℊbest   

 

+ 
 

 

ρbest  

 

 

取其平均值 

 

 

 

 

 

χr1,G  

 

圖 3.3 重置因子流程圖 

 

 

4. 實驗 

 

本研究將改良傳統差分演化演算法之原始

架構，以多群協同概念架構套用之，並改良其

突變策略，並與傳統差分演化演算法及粒子群

演算法作一比較，接著為避免落入區域最佳解，

本研究將於其多群架構中設置一重置因子，增

進其效能。 

 

4.1 參數設定 

 

表 1 CO-DE 參數設定表 

 

F(突變權重) 0.7 

CR(交換率) 0.7 

Iter(迭代數上限) 1000 

upper_bound(搜尋上

界) 

100 

low_bound(搜尋下

界) 

-100 

NP(解向量數) 60 

Dim(維度) 10/30 

 

 

表 2 DE/rand1 參數設定表 

 

找到全域及

區域最佳解 

15 顆

粒子 

15 顆

粒子 

15 顆

粒子 

15 顆

粒子 

0.899  0.0038...….……….. …0.328 

0.667  0.0123..….……….. ….0.008 

(0.0038+0.667) / 2 = 0.619 

0.667  0.0123..….……….. ….0.008 
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F(突變權重) 0.5 

CR(交換率) 0.9 

Iter(迭代數上限) 1000 

upper_bound(搜尋

上界) 

100 

low_bound(搜尋下

界) 

-100 

NP(解向量數) 60 

Dim(維度) 10/30 

 

 本研究詳細參數設定如表 1 及表 2 所示。

為力求準確性，本研究於搜尋空間、迭代數、

解向量數設定均相同，而其餘參數設定部分均

為固定值，而 CO-DE 以及傳統 DE 於 F 值和

CR 值均以當前演算法最佳狀態為主設定之，

因此 CO-DE 的 F 值及 CR 值設定為 0.7，而

DE/rand1 的 F 值及 CR 值分別設定為 0.5 及

0.9。 

 

4.2 測詴函數 

為驗證此一架構下演算法之有效性，將使

用學者公認之評估測詴函數進行一效能檢測，

此四類函數為最經典也最為基本之測詴函數，

其最佳解均為零，本研究將利用此四個函數進

行一個效能上的評估。且為了進行之精確性，

本研究所有的測詴函數都將被重複執行 30 次

並求取其平均值。 

 函數及其特性如下表所示： 

表 3 測詴函數 

編

號 

函數名稱 公式 

f

1 

Sphere  

 

f

2 

Rosenbrock 

 

f

3 

Rastrigin 

 

f

4 

Griewank 

 

 

4.3 實驗結果 

 

4.3.1 不同維度下的實驗 

在本節當中，將本研究所提出的以多群架

構為主的改良式差分演化演算法與傳統的差

分演化演算法以及粒子群演算法進行比較。 

 

表 4 不同維度下的實驗 

(a) 

f1 函數實驗結果 

(f1) Dim. Avg. Best 

PSO 10 1.45091E-35 6.69989757e-40 

30 5.37698e-07 1.283394e-011 

DE/rand1 10 5.28435e-37 1.1687943e-37 

30 2.73768e-09 8.1094707e-10 

CO-DE 10 8.54537e-75 8.1076948e-84 

30 2.75097e-31  9.76357020e-38 

 

 

(b) 

f2 函數實驗結果 

(f1) Dim. Avg. Best 

PSO 10 4.13567e+00 2.9865467E+00 

30 6.76568e+01 8.236947e+000 

DE/rand1 10 2.89645e+00 4.2679621e+00 

30 3.97248e+01 2.7857743e+01 

CO-DE 10 7.02535e+00 1.3542165e+00 

30 2.57517e+01 1.0420747e+01 

 

 

(c) 

f3 函數實驗結果 

(f1) Dim. Avg. Best 

PSO 10 4.18998e+01 2.6123662e+01 

30 6.53989e+01 2.805312e+01 

DE/rand1 10 1.68466e+01 1.5835218e+01 

30 1.79341e+02 1.6299709e+02 

CO-DE 10 1.63408E-12 0 

30 8.62321e-01 0 

 

 

(d) 

f4 函數實驗結果 

(f1) Dim. Avg. Best 

PSO 10 7.5363E-02 3.45908728E-07 

30 1.3845e-02 3.3394409e-012 

DE/rand1 10 7.6499e-02 3.46148004e-02 

30 7.3927e-05 6.70393740E-11 

CO-DE 10 0 0 

30 8.4950E-14 0 
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(a)30 維 f1 收斂圖 

 
 

(b)30 維 f2 收斂圖 

 

 
 

(c)30 維 f3 收斂圖 

 

 
 

(d)30 維 f4 收斂圖 

 
 

(a)10 維 f1 收斂圖 

 
 

(b)10 維 f2 收斂圖 

 

 
 

(c)10 維 f3 收斂圖 

 

 
 

(d)10 維 f4 收斂圖 

 

圖 4.1 不同維度下的收斂
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表4是在四個測詴函數中不同維度之表現。

本研究利用 10 維及 30 維兩種不同維度的情況

下，分別與最原始的差分演算法及粒子群演算

法進行比較，證明了 CO-DE 演算法的一個有

效性及穩定性，本研究再進行差分演化演算法，

採用了 DE/rand1 策略，並設定當前最理想之參

數設定與 CO-DE 進行比較，而由本節實驗結

果可以看出，其四個測詴函數表現均略為突出，

而 CO-DE 在低維度實驗中，佔了明顯的優勢，

於四個函數中均能求得極佳值。 

 圖 4.1 為不同維度下的一個收斂情型，可

以看出於單峰函數 f1 中，CO-DE 在演算中的

一個效能，而在 f2 的 30 維中，CO-DE 雖於後

期陷入一個停滯，但最後也跳出了區域最佳解，

繼續往下探索，而這邊可以看見，多群架構在

低維度中的一個明顯的優勢，於四個測詴函數

均能求得一個不錯的解。 

 

5. 結論 

 

 本研究提出以粒子群演算法常見的多群

架構套用至差分演化演算法中，其目的為了防

止差分演算法之過早收斂，並為避免過早落入

區域最佳解，本研究利用一重置因子讓粒子有

更多機會可以搜尋新空間。以下將針對經由實

驗結果所得到的結論： 

1. 透過多群概念，可發現在低維度中能更深

入去探索該領域，能有效的加強其搜索的

精度。 

2. 多群概念本身為一個分工合作的機制，透

過這樣的機制能減緩粒子落入區域最佳解

的機會。 

3. 為了求得更精確解且不增加其演算法複雜

性，本研究設置一重置因子，以簡單方式

來有效幫助粒子跳脫出區域最佳解。 

本研究所提出之CO-DE演算法經由實驗證 

實能有效的解決複雜函數問題，其不管是在低

維度或較高維度中均能有不錯的成效。也因多

群協同本身為一個架構性的改良，未來可透過

不同的其餘改良方式來精進此一架構下的演

化。目前在差分演算法改良中，除了策略改良

外，也有許多相關參數的改良以及調整，本研

究提出一個以多群協同架構為基礎的差分演

算法，將適用於類似調整參數以及策略改良之

研究，未來或許可將此一演算法與其他相關改

良演算法作一結合，相信會有不錯的成效。 
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