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摘要 

 

  1996 年首次提出差分演化演算法

(Differential Evolution；DE)因其具備結構

簡單、高效率、高精確度及所需設定參數

較少等特性而受到重視，並被廣泛地應用

於許多領域中，與以往常見之演化式演算

法不同的是，其更為夠展現出優良的求解

成效。從許多相關研究發現，差分演算法

本身雖具備強大的求解能力，但對於最佳

化問題的求解上，至今仍還存在部分疑慮

尚待解決，如收斂情形的不穩定以及一般

演化式演算法所常見的通病“易陷入區

域最佳解” 之問題，導致差分演算法之

效能有所限制。故本研究提出擾動策略之

差分演算法，期望透過擾動策略的導入，

能夠獲得全面性的穩定成效。 

關鍵詞：差分演算法;演化式演算法;擾動

策略運算子;最佳化 

 

Abstract 

  

In 1996, differential evolution 

algorithm was proposed by Storn and Price. 

The DE has simple structure, high efficiency, 

high accuracy and required less set the 

parameters and it has been widely used in 

many fields. From a number of related 

research found that although the differential 

algorithm itself has good ability to solve 

problems, there are still some doubts to be 

resolved, such as the convergence situation 

of instability and the general problem "easy 

to fall into the local optimal problem", so 

these shortcomings leading to restrictions on 

the performance differential algorithm. 

Therefore, this paper proposes a perturb 

strategy, and expect the comprehensive 

stability of effectiveness. 

Keywords: Differential Evolution; 

Evolution Algorithm; Perturb Strategy 

Operator; Optimization 

 

1. 前言 

 

    從古自今，生物界就是在現實社會中

各種工程技術、科技原理及突破性發展的

創新來源，而人類在探索自然界奧妙的同

時也不斷地模仿生物界的運作方式，並且

將生物的行動模式、功能、組織與系統等

方面的研究，包括生物群體、身體或是器

官結構、覓食行為、以及系統功能等，藉

由研究、觀察進而認識了解生物體活動的

核心本質及各式各樣的本領，將這些原理

應用於人類科學技術以及社會發展等層

面並提供新的設計構想或是系統架構

[1]。 

  模仿生物的概念早在幾個世紀以前

就已經出現，像是研究鳥類的飛行跟海豚

快速游動的方式等，在 20 世紀的中期仿

生學就此誕生，其廣義的解釋是以自然界

的生物做為仿效對象，美國空軍軍官 Jack 

E. Steele 為仿生學定義為：仿生學的發展

主要是根據模仿生物系統原理來建造出

技術系統，或是讓人造系統具有類似於生

命系統特徵的科學，經過短短這數十年蓬

勃發展，演變到現在其相關研究及應用相

當廣泛，研究貢獻也非常可觀[1][2][3]。 

  此外，研究學者也從不同的角度去獲

得研究靈感，如透過生物演化的機制，因

而提出的演化式計算，其概念是從蟻群、
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魚群、鳥群等生物具有一種群體智慧之特

性，進而創造許多相關的演化式演算法，

如基因演算法、螞蟻演算法到近期較新穎

且熱門的粒子群演算法[1]、差分演算法、

蜜蜂演算法等。 

  演 化 式 演 算 法 (Evolutionary 

Algorithms; EAs) 是一種採取隨機搜尋的

方法模擬自然界的選擇與生物的演化機

制，演化式演算法不同於傳統的求解最佳

化的方法如模擬退火法、攀登演算法[5]，

是因在求解問題的時候，演化式演算法相

較於其他的演算法，其是以一個群體維持

一定數量的解決方案來進行的，而不單僅

以一個解決方案，而這些不同類型的演算

法被廣泛地用以解決現實當中許多複雜

且困難的組合最佳化問題或是相關領域

如 

(1) 路徑規劃[6][7] 

(2) 背包問題[8][9] 

(3) 圖像分群[10][11] 

(4) 網路最佳化[12][13] 

(5) 決策支援[14] 

(6) 工程設計[15][16] 

  當遇到求解問題的複雜度提高時，傳

統的數學計算模型(如:線性規劃)，會造成

求解效率的低落或是運算過程冗長，進而

降低在所需的時限內所要求的求解品質。

研究學者從過去的相關文獻發現，演化式

計算具有求解能力的優越性，其在相關設

計過程中，所包含的共通特性如下所列

[17]： 

(1) 關於搜尋的環境，幾乎沒有先前

的知識經驗。 

(2) 在有限的搜尋空間中，具備卓越

的搜索能力。 

(3) 避免落入區域最佳解的能力。 

(4) 處理較高維度的能力。 

(5) 針對廣泛的各種最佳化問題，較

具有穩健性。 

(6) 提供多組良好的求解方案。 

(7) 找出座落於解空間全域最佳解的

能力。 

  差分演化演算法是在 1995 年，由

Storn 及 Price 所提出[5][18][19]的，該演

算法是近年來熱門的最佳化演算法之一，

其繼承演化式計算的演算法之求解特性。

在過去的文獻中發現，其皆能表現出不錯

的成效，並廣泛地被應用於各項領域中，

其演算概念類似於演化式計算，除了擁有

隨機搜索的能力外，其架構還包含了突變、

重組及選擇運算子等機制，以及參數設定

更為簡潔。不過，雖其擁有這麼多優勢，

但是目前的研究方向大多是偏向於應用

問題居多，針對單純改良差分演算法架構

或是流程之研究相對較少，因此，本研究

認為這是可以進行深入研究的地方，特別

是在改善各種最佳化問題的求解能力，以

及思考如何提出切入改良的重點，進而達

到提升求解的精準性及穩定性。 

  雖然過去研究中可以發現到演化式

計算的優越求解成效，使其受到研究學者

的關注，並投入大量的精力對此議題進行

研究探討，但是演化式計算還是會出現常

見的問題(如:易落入區域最佳解、參數設

定繁多、運算時間過長、實作不易等)，使

其無法滿足現實中各種問題之需求，這些

缺陷也造成後續的研究學者，為了研究演

化式演算法之相關應用時，就必頇花費更

多的時間在了解其流程架構，或是等待其

處理計算的時間過長等問題。 

  差分演算法，與其他較主流的演化式

演算法相較下，其具備的優勢包含參數設

定數少、強健性、實作容易、高準確性以

及收斂快速[5][20]等特性。從過去相關研

究的實驗數據，可以發現差分演算法的優

越性優勢，以及對於未經過改良的差分演



化演算法會優於其他改良過的演化式演

算法之求解效能，雖然差分演算法有上述

所提及的優點，但還是會遇到演化式計算

的關鍵缺陷，如易陷入區域最佳解，或是

跳脫出解空間等問題。 

  過去的相關研究中，差分演算法常見

的單純改良方式有控制參數改良[21][22]、

修改演算法架構流程[23]和搭配其他的演

算法[20][24]，其改良最主要的目的就是讓

探索能力與開發能力達到一個平衡，探索

即是在解空間搜尋到全域最佳解的能力，

當探索能力不佳時，就易陷入區域最佳解，

而開發能力意味著在全域最佳解附近挖

掘出更佳的解，當開發不夠完善即有可能

造成收斂不穩定，運算時間拉長以及降低

解決方案的品質。 

  故本研究藉由導入機制於差分演算

法之中，並透過擾動策略對收斂情形不穩

定及陷入區域最佳解等兩大問題進行改

良，實證出本研究所改良之差分演算法能

在探索與開發兩者取得一個平衡。 

 

2. 文獻探討 

2.1 演化式計算 

 

演化式計算(Evolution Computation; 

EC)在近十幾年頗為盛行，是屬於新穎的

搜尋技術，也大大改變現行的工程計算結

構，演化式計算係利用計算機模型的進化

過程與選擇，來模擬達爾文進化論”適者

生存，不適者淘汰”為基礎的自然界生物

的演化過程，其理論不僅在社會層面、宗

教信仰產生巨大的激盪效應，在科學技術

的發展上也逐漸展現其影響性。其所應用

的領域涵蓋了生物工程、資訊、電機等等，

而計算機模型即是所謂的演化式演算法

並被利用求解各種許多最佳化組合問題

在許多工程與科學的相關領域[17]。 

演化式計算的理論基礎因從仿生學

的概念衍生而成，與生物演化的過程非常

相似，根據環境的變動，生物為了生存頇

適應自然環境，演化後的結果會產生多樣

性且高度適應性新品種，每一個新品種也

都可以持續地適應不斷變遷的環境。 

其演化式計算的研究人員根據初始

階段建立出複雜的適應模型，其適應模型

參考了許多學科理論，例如：演化理論、

遺傳學與細胞生物學，所以在針對一個最

佳化的問題上所產生的一個候選人

(Candidate) 解 決 方 案 被 稱 為 個 體

(Individual)或是染色體，而當前的解決方

案 (Solution) 的 集 合 被 叫 做 群 體

(Population)，其實際的個體表示方式稱為

染色體(Chromosome)，染色體是由序列的

多個基因(Gene)所組成，即描述個體的屬

性，這也可能就是求解問題的答案，而數

個基因結合一起所形成的特性稱做對偶

基因(Allele)，當個體解決方案經由修改產

生新的候選人解決方案，稱為後代

(Offspring)或是子代，當在評估新的子代

時，會有一個評估準則分數，稱做適應值

(Fitness)，表明了在解決某一問題時的品

質，當目前的群體被其後代所替換，新的

群體即稱為新的一代，最後，尋找最適合

的解決方案的整個過程即稱為演化，也就

是一個世代(Generation)[17][4]。 

演化式演算法(Evolution Algorithms; 

EAs)是以群體為基礎的搜尋式演算法去

模擬個體的演化架構的相互關聯性的選

擇、重組、變異的過程，已經有許多相關

演化式演算法研究被提出和證明，基本上

都同意這一理念的基本假設，不同的是演

化策略，被使用在不同演化式演算法的實

做中[17]。 

從工程學的角度來看，演化式計算可

以解讀成是一個搜尋和優化過程中，群體



會經歷解決方案的逐漸變化過程，這最佳

化的過程取決於個體的解決方案在已定

義目標函數環境底下(Objective function)

的適應值[5][17]。 

根據演化式演算法的觀念所發展的

規範包括以下步驟[17]: 

(1) 初始階段：隨機產生初始的群體。 

(2) 評估階段：評估群體中的每一個體

的適應值，若符合終止條件即終止

演化，反之繼續下列步驟。 

(3) 選擇階段： 

a、 從群體中挑選個體當作父代。 

b、 經過不同的遺傳運算子從父代

中產生出新的子代。 

c、 評估子代的適應值。 

(4) 產生階段：決定部分或全部取代當

前的個體成為下一代的群體，再回

到步驟 2。 

其中最主要也是最早發展的三個演

化式演算法為演化式策略 (Evolution 

Strategy; ES)[17][25] 、 演 化 式 規 劃

(Evolution Planning; EP) [17][26]、基因演

算法(Genetic Algorithm; GA)[17][27]，並

可以把上述所提稱為演化式演算法的三

種主流架構或基本的理論模式[4][17]。 

在本節，本研究提到了演化式演算法

相關背景，也因為具有不錯的求解效率如

本研究所實驗的實數型最佳化問題上，使

得後續也持續提出許多演算法像粒子群

演算法、細菌演算法、蜜蜂演算法等，並

還可以擴展其他問題的領域，其中包含了

非線性限制式最佳化問題、離散型最佳化

問題、多限制式最佳化問題等。 

 

2.2 差分演算法 

 

1995 年，Storn 跟 Price 提出一個新穎

的差分演化演算法[28][29]，差分演化是以

浮點數編碼方式的演化式演算法針對全

域最佳化連續型的解空間，也可以以離散

的編碼方式進行[30]。差分演化演算法與

前一章所提基因演算法相似的地方是都

是利用由個體所組成的群體來搜尋最佳

解，而其中最主要不同的特性是突變運算

子，在基因演算法中，只有很小的機率執

行突變機制，因此，也可被稱為背景運算

子。另一方面，突變在差分演算法中是利

用算數公式來組合個體在每一代中，也就

是說，突變再差分演化演算法並非是採取

預先定義好的機率值的方式進行，演化過

程中的初始階段，差分演化演算法的突變

將扮演探索者，並隨著演化的過程收斂到

一定的代數時，其群體內的個體會越來越

相似，其差異的向量也會自動的變小，突

變運算子則是成為具有開發能力的角色

[4][31]。 

差分演化演算法是個只需少數參數

設定、易實作與快速收斂等特性，然而，

再處理雜訊的相關問題時，也因具有類似

貪婪快速收斂性質，可能會影響其效能

[4][32]，差分演化創造一個新的候選解決

方案藉由母代與其他幾個個體從相同的

母體組合出來，當候選的解決方案取代其

母體是只有候選的解決方案能比母體有

更佳的適應值。差分演化有三個控制參數:

差分向量的放大係數( F )，重組控制參數

( CR )與群體大小( NP )，以下將針對這三

個控制參數來做說明[31][33][34]： 

 群體數量 (Number of population；

NP )： 

初始化的群體要盡可能地散布在測

詴函數上得解空間中，當群體數量大時，

會增加群體的多樣性，但運算時間也隨之

拉長，相反地，當群體數量越小時，雖然

運算時間縮短，不過在群體的多樣性方面

可能效果會比較不顯著，在許多文獻指出，



群體數量通常設為 10*維度(Dimension)是

不錯的設定方式[34]。 

 差異向量的放大係數(Amplification 

factor of the difference vector； F )： 

F 值的設定會關係到收斂的速度，當

F >1 時，能夠解決許多問題，而 F <1 時，

通常更能夠兼具快速與有效性，不過，群

體內個體的最佳適應值不宜收斂太快，否

則會停滯在區域最佳解而無法跳脫出來，

因此，F 值通常超過一個臨界值來避免過

早收斂到區域最佳解的問題，若 F值過大，

則找到最佳解的評估適應值次數會快速

增加，造成收斂速度緩慢，絕大部分的 F

值範圍都會在[0,2]來做取捨，而傳統差分

演化演算法的作者認為介於[0.5,1]之間是

不錯的選擇[33]。 

 重組率(Crossover rate；CR )： 

在傳統差分演化演算法上，CR 值的

設定扮演相當重要的角色，因為在針對最

佳化問題的特性與複雜度是更加敏感的，

並能夠進一步增加群體的多樣性，通常

CR 值範圍會在[0,1]之間，當CR 越小甚至

到 0 時，影響突變運算子的效果也將會慢

慢縮小，因詴驗向量將直接繼承突變過後

的向量，另外當CR 值越高，則新產生出

來的詴驗向量將與目標向量有很高的相

似度，Storn 認為CR 值在[0.8,1]能幫助提

升解的成效[34]。 

差分演化演算法已被成功地解決廣

泛的各種最佳化問題，如分群問題

(Clustering) 、 非 監 督 式 圖 像 分 類

(Unsupervised image classification)、數位濾

波器設計(Digital filter design)、非線性函

數最佳化問題(Optimization of non-linear 

functions)、非線性化工流程的全域最佳化

(Global optimization of non-linear chemical 

engineering processes)、多目標最佳化問題

(Multi-objective optimization)等，總而言之，

差分演化演算法現在被普遍認為是個準

確性、可靠性、強健性的快速搜尋的演化

式演算法[4]。 

不同於其他的演化演算法，差分演算

法不利用一些機率分布函數來引入不同

的群體，相反地，差分演算法使用不同隨

機選擇的差異向量(個體)成為第三個突變

向量(Mutant vector)產生出無規則的變化

的來源，視為突變流程，而被產生的詴驗

向量(Trail vector)藉由已加入的權重差分

向量與目標向量(Target vector)產生[5]，重

組(交配)流程的步驟是被應用於產生出新

的後代，當新的後代要被接受時，是跟父

代的個體做比較看其適應值是否有改善，

圖 1 為傳統差分演化演算法的整體流程

概念圖： 

本節將逐一詳盡介紹差分演化演算

法之演化概念步驟： 

初始化(Initialization)： 設定控制參數值、

隨機產生初始個體。 

突變(Mutation)：隨機挑選出三個不同的個

體向量 
1rX 、

2rX  、 3rX ，先運算

)()( 32 tXtX rr   的差異向量，再與
1rX  

透過計算成為突變向量(Mutant vector)，運

算公式如下： 

))()((*)()( 321 tXtXFtXtv rrri   

重組(Recombination)：差分演化演算法採

取離散型的重組方法，也就是利用二項式

的交配機制，從目標向量 )(tX i 中的元素與

突變向量 )(tvi 裡的元素去產生出詴驗向量

)(tui ，其公式如下： 





 


otherwisetx

rjorCRrandiftv
tu

ij

ij

ij
)(

)(
)(

 

r 指的是說在個體向量維度範圍內的隨機

亂數，目的是至少詴驗向量會有一個元素

會採取突變向量的元素，確保當CR 值等

於 0 時詴驗向量與目標向量的不同，以圖



2 輔助說明重組的概念。 

選擇(Selection)：差分演化演算法採取一種

相對簡單容易實做的方法，當子代 )(tui 要

取代父代 )(tX i 時，只有當其適應值優於父

代 )(tX i 時，子代才會作取代的動作，反之，

則繼續保留父代到下一迭代。 

Storn 與 Price 在 2005 年提出 10 種不同

版本用在個體間差異的突變機制， 

其中比較著名的如表 1 所示： 

 
圖 2 差分演算法重組示意圖[21] 

初始化

突變

重組

選擇

結束

Xi Xr1 Xr2 Xr3

F*(Xr2-Xr3)

Xr1+F*(Xr2-Xr3)Vi

Recombine Ui

Evaluate

Next Xi

是

否

 

圖 1 差分演算法流程圖

表 1 常見的差分演化演算法突變機制[5][34] 

突變設計方式 說明 

DE/x/y 
x 代表做突變的個體擾動的方式，y 指的是幾組個體差異向量

用於 x 的擾動方式。 

突變機制 簡述 公式 

DE/rand/1 

隨機選取出三個個體向量，並只有產

生一組差異向量組，此策略是目前最

常廣泛成功應用的突變策略。 

)(* 321 rrr XXFX 

 

DE/best/1 

基本上，DE/best/1 策略大致上與

DE/rand/1 策略相同，除了 Xr1 改成

Xbest，Xbest 是在目前迭代的群體中

最佳的個體向量。 

)(* 32 rrbest XXFX 

 

   



表 1(續)常見的差分演化演算法突變機制[5][34] 

DE/best/2 

基於 DE/best/1 衍生出來的策略，

DE/best/2 使用了兩組差異向量在突變

上，根據中央極限定理，其變化被平

順地偏移到高斯方向，且常應用到多

種函數上。 

)(*

)(*

54

32

rr

rrbest

XXF

XXFX




 

DE/rand/2 

基於 DE/rand/1 所衍生出來的策略，也

使用了兩組差異向量在突變上，希望

能夠更廣泛搜尋達到群體的多樣性。 

)(*

)(*

54

321

rr

rrr

XXF

XXFX





 

DE/rand-to-best/1 

基於 rand 與 best 的概念，能在群體中

隨機挑選個體與最佳的個體，希望能

達到廣泛的搜尋與較快的收斂速度。 

)(*

)(*

32

11

rr

rbestr

XXF

XXFX





 

DE/current-to-best/1 

透過目前迭代中的最佳的個體與目標

個體間的差異還有一組隨機粒子的差

異相加組合而成。 
)(*

)(*

21 rr

ibesti

XXF

XXFX




 

3. PsDE 演算法 

 

本研究所提出之改良差分演化演算

法 PsDE 之建立構想針對差分演算法的主

要缺點如陷入區域最佳解、收斂情形不穩

定等，其主要的改良方法有三種在第一章

有提到： 

(1) 修改差分演算法運算流程或是

架構 

(2) 改良控制參數 

(3) 搭配其他演算法 

當然，還是有許多其他類的改良方法

結合兩種以上的方法來進行改良，不外乎

就是希望能到求解的精確性、穩定性、以

及強健性，而在傳統差分演算法的重組運

算上，以離散的二項式方式來選擇目標向

量或是突變向量的元素，藉此達到群體的

多樣性，因此，利用其個體向量的離散組

成方式，透過個體本身的元素交換，來尋

求更多樣的解向量。 

本研究將改良差分演算法的運算架

構，導入擾動策略的機制，首先將針對演

算法架構中在進行突變運算子前執行擾

動的動作，目的是希望當落入區域最佳解

時，能給予個體再次跳脫出區域最佳解的

機會，而在能夠繼續演化的同時，也促使

差分演算法擁有更為廣泛多元的解空間

搜尋能力。 

 

3.1 改良差分演化演算法流程 

 

Step1: 在 D 維度解空間中，定義如何初

始解空間與個體上下界、個體個數、

迭代數、控制參數值。 

Step2: 計算適應值。 

Step3: 擾動策略。挑選目前最佳的個體。 

Step4: 隨機挑選元素來進行互換。 

Step5: 進行突變運算。 

Step6: 進行重組運算，將突變向量與目標

向量執行二項式的重組方式，以

CR 值來決定詴驗向量的元素是以

突變向量還是目標向量為主。 



Step7: 進行選擇運算，評估目標向量與

詴驗向量的適應值，挑選較佳的向

量並保留至下一代。 

Step8:    假如達到終止條件，則輸出最

佳的運算結果，反之，回到 Step 2

繼續演化。 

 

3.2 擾動策略的啟發與概念 

 

在演化式演算法的缺點中，落入區域

最佳解這一項缺點在過去的文獻常常是

研究的重點之一，因此在本研究的實驗過

程中，發現到差分演算法當落入區域最佳

解時，某幾個維度會不再繼續演化，直到

演化結束，如圖 4 所示，並每當落入區域

最佳解時，陷入區域最佳解的維度不是固

定的，因此啟發了本研究改良的靈感來源。

開始

計算適應值

擾動策略
找出目前最佳

個體

進行隨機元素
單維交換

突變

重組

選擇

終止條件

是

否

 

圖 1 雙突變策略差分演算法流程 

 

針對期望能增加本研究所提的改差

分演算法在全域探索能力與區域開發能

力，首先，針對目前迭代中的最佳個體向

量來進行擾動的動作，也就是從最佳的個

體向量 Xbest 中，隨機挑選兩個元素來進

行單維交換的動作，如圖 5 所示。其主要

目的是在一開始的演化中，由於每一個體

向量的差異非常大，透過這樣的機制能夠

達到跳躍性的全域探索能力，緊接著在演

化過程的中後半段，群體中的個體向量會

開始慢慢收斂，主要是因為個體間的相似

度也會越來越高，透過擾動策略機制，能

達到群體多樣性以及提升跳脫出區域最

佳解的能力，達到全域探索與區域開發的

特質。

 

圖 2 個體落入區域最佳解時示意圖 

 

圖 3 擾動策略示意圖 

 

 



4. 實驗評估 

4.1 測詴函數 

 

    本節將列出一些測詴函數用來比較

本研究所提的改良差分演算法與傳統差

分演算法與其他演算法的效能，主要可分

為無區域最佳解的單峰函數以及有區域

最佳解的多峰函數，而多峰函數又可分為

少量的區域最佳解以及大量區域最佳解

兩種類型，其評估的標準將利用求解答案

的平均值與標準差來進行精確度與穩定

性的效能評估。 

 

表 2 測詴函數 

測詴函數

(Benchmark 

functions) 

函數

類型 
公式 最佳解 

Sphere 單峰 



n

i
ixxf

1

2
1 )(  0 

Schwefel’s 

problem 2.22 

單峰 



n

i
i

n

i
i xxxf
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2 )(  0 

Step 單峰   



n
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ixxf
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2

3 5.0)(  0 
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hyper-ellispoid 

單峰 
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1 1
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Rastrigin 多峰   



n

i
ii xxxf

1

2
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2
221

6
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4
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Sphere 

 

Schwefel’s problem 2.22 

 

Step 

 

Rotated hyper-ellispoid 

圖 4 單峰函數 2 維圖型 

 

Rastrigin 

 

Ackley’s 

 

Griewank 

 

Six-hump Camel-back 

圖 5 多峰函數 2 維圖型 

4.2 參數設定 

 

本研究會進行高維度實驗與傳統 DE

的策略DE/rand/1與DE/best/2 比較之實驗，

與傳統差分演算法進行比較時，本研究的

F 值採取變動的方式，利用平均數為 0.4，

標準差 0.15 的常態分配方式產生，讓每個

個體都會有自己 F 值，其餘參數設定以表

4 之設定方式。而每個測詴函數的搜尋空

間參考文獻[5]，同時獨立反覆執行測詴

30 次並求取其平均值、標準差、最佳值與

最差值，再將其測詴結果進行分析比較，

利用高維度環境下的實驗來以驗證本研

究的改良策略是否確實具備其有效性與

穩定性。 

表 3 相關實驗參數設定 

F(差異向量權重) 0.5 

CR(重組率) 0.9 

Generation(迭代數上限) 1000 

NP(群體數量) 50 

Dimension(維度) 30,60 

 

 

 



4.3 實驗結果 

 

 以 Sphere( 1f )測詴函數來說，是相對

簡單的非線性單峰函數，大部分的演算法

都具有不錯的求解成效，在 30 維與 60 維

中，PsDE 與 DE/best/2 能比 DE/rand/1 更

能具有不錯的效率，而從圖 8 與圖 9 可以

發現 PsDE 與 DE/Best/2 具有快速收斂的

特性。 

Schwefel’s problem 2.22 ( 2f )是一個

不可分離且較複雜的單峰測詴函數，在 30

維中，PsDE 縮短了與 DE/best/2 的差距，

從圖 9得知而PsDE在 60維中比DE/best/2

更有優勢存在。 

以 Step( 3f ) 測詴函數來說，是一個

不連續型的單峰函數，雖然跟 Sphere 函數

圖型相似度很高，但其表面是由很多平順

的陡坡構成，在 30 維時，都可達到不錯

的效能，不過當維度提高時， PsDE 更能

夠具有較佳的穩定性與精確性。 

Rotated hyper-ellispoid ( 4f )測詴函數

跟 Schwefel’s problem 2.22 ( 2f )一樣，是屬

於不可分離類型的單峰函數，不過從圖8、

圖 9 發現 PsDE 與 DE/rand/1、DE/best/2

都有快速收斂的效果，不管在 30 維與 60

維，其精確性上不會相差太多，都有良好

的成效。 

以 Rastrigin ( 5f )測詴函數來說，是一

個利用 cos 函數來產生大量的區域最佳解

的複雜多峰測詴經典函數，因此非常容易

陷入區域最佳解，由表 4 與表 6 皆能看出

PsDE不管在30維與60維的Rastrigin ( 5f )

測詴函上皆比 DE/rand/1 有更好的求解最

佳解能力，而 DE/best/2 因快速收斂的特

性，而導致在演化後期落入區域最佳解，

不再繼續演化，如圖 8、圖 9 所示。 

Ackley’s ( 6f )為連續、不可分離的多

峰測詴函數，由 3 維圖形可以知道該函數

的上半部比較平坦，中間的區域有一個全

域最佳解的谷峰，主要是因為 cos 函數來

造成大量的區域最佳解，PsDE 同樣得在

此多峰函數上，都能夠比其他兩種傳統

DE 突變方式有更好的精確性與穩定性，

在圖 8 可以發現 DE/best/2 策略同樣會有

陷入區域最佳解的情形發生。 

以 Griewank ( 7f )測詴函數來說，與

Rastrigin 函數相當類似，不過值得注意的

是，當 Griewank 測詴函數維度越來越高

時，區域最佳解的範圍也隨之變窄，因而

就會相對容易達到全域最佳解，可以發現

PsDE 不管在 30 維與 60 維還是能比

DE/rand/1 與 DE/best/2 找到更佳的解。 

Six-hump Camel-back ( 8f )是一個只

有 2 維的測詴函數，是屬於少量區域最佳

解的多峰函數，要注意的是最小值是

-1.0316285，而不是 0，可以探討出當最佳

解不是 0 時，是否還具有不錯的求解能力，

由表 4 與表 5 可以得知 PsDE 與不管哪種

突變策略皆能夠達到理論的最佳值。 

 

5. 結論 

 

本研究發現差分演算法在演化的過

程中，當落入區域最佳解時，某些維度並

不會繼續演化，因此，透過擾動的機制，

使得個體會有跳脫出區域最佳解的可能

性，並增加了群體的多樣性，實驗採用常

見的測詴函數並設定在 30 維及 60 維高維

度的情況下來進行評估，其中 DE/rand/1

是被廣泛應用在各種應用問題中， 



 

表 4 執行 30 次的平均值與標準差實驗結果(30 維) 

 
PsDE 

Mean         Std 

Rand1 

Mean         Std 

Best2 

Mean         Std 

)(1 xf  7.3322e-020 8.7141e-020 1.8423e-011 1.1765e-011 5.4096e-021 1.0245e-020 

)(2 xf  7.5575e-012 4.8765e-012 9.7385e-007 4.3412e-007 9.3775e-012 1.5366e-011 

)(3 xf  0 0 0 0 0 0 

)(4 xf  1.0928e-021 3.7311e-021 2.7175e-019 9.5833e-019 1.2394e-021 1.7878e-021 

)(5 xf  4.5821e+001 1.0919e+001 1.5174e+002 2.3728e+001 2.09797e+002 2.01917e+001 

)(6 xf  6.2077e-011 4.0294e-011 1.4273e-006 8.1667e-007 1.0793e+000 8.2395e-001 

)(7 xf  0 0 1.5623e-003 4.2637e-003 1.2773e-002 1.3928e-002 

)(8 xf  -1.031628e+0 4.5168e-016 -1.031628e+0 4.5168e-016 -1.031628e+0 4.5168e-016 

 

表 5 執行 30 次的最佳解與最差解實驗結果(30 維) 

 

表 6 執行 30 次的平均值與標準差實驗結果(60 維) 

 
PsDE 

Mean         Std 

Rand1 

Mean         Std 

Best2 

Mean         Std 

)(1 xf  3.0180e-006 1.6382e-005 4.3950e-003 7.2754e-003 6.9721e-006 1.0251e-005 

)(2 xf  4.3906e-006 1.8141e-006 1.3032e-002 2.7741e-002 5.4335e-004 8.6463e-004 

)(3 xf
 

0 0 8.8333e+000 1.5596e+001 8.6800e+001 8.6652e+001 

)(4 xf
 

2.2764e-005 3.0325e-005 1.1033e-004 2.2265e-004 4.5101e-005 7.1933e-005 

)(5 xf  2.0933e+002 3.1598e+001 4.4733e+002 3.6791e+001 5.5937e+002 4.4832e+001 

)(6 xf  2.3579e-005 1.2550e-005 1.8359e-001 3.7564e-001 3.8813e+000 9.4639e-001 

)(7 xf
 

6.3137e-003 9.8065e-003 9.9574e-003 1.2338e-002 1.6704e-002 2.5414e-002 

 

 

 
PsDE 

Best          Worst 

Rand1 

Best          Worst 

Best2 

Best          Worst 

)(1 xf  3.4798e-021 3.1880e-019 2.0574e-012 4.7446e-011 6.4768e-023 4.4812e-020 

)(2 xf  1.1709e-012 2.2295e-011 4.1836e-007 2.3245e-006 9.9985e-013 8.3632e-011 

)(3 xf  0 0 0 0 0 0 

)(4 xf  0 2.0299e-020 3.3036-024 5.1178e-018 0 5.4265e-021 

)(5 xf  2.4698e+001 7.2672e+001 8.6174e+001 1.8902e+002 1.7509e+002 2.5490e+002 

)(6 xf  1.5746e-011 1.8440e-010 5.1283e-007 3.5806e-006 5.7065e-011 2.4958e+000 

)(7 xf  0 0 4.5380e-012 1.7276e-002 0 5.3760e-002 

)(8 xf  -1.031628e+0 -1.031628e+0 -1.031628e+0 -1.031628e+0 -1.031628e+0 -1.031628e+0 



表 7 執行 30 次的最佳解與最差實驗結果(60 維) 

 

Sphere 

 

Schwefel’s problem 2.22 

 

Rotated hyper-ellispoid 
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圖 6 PsDE 與傳統差分演算法收斂圖(30 維) 

 
PsDE 

Best          Worst 

Rand1 

Best          Worst 

Best2 

Best          Worst 

)(1 xf  4.5873e-009 8.9759e-005 7.4636e-004 3.9630e-002 9.2047e-008 4.1198e-005 

)(2 xf  2.0509e-006 9.0651e-006 2.5479e-003 1.4907e-001 4.0179e-005 3.2338e-003 

)(3 xf  0 0 0 83 15 495 

)(4 xf  1.8322e-008 1.3592e-004 1.2635e-006 1.1744e-003 2.0023e-009 2.7257e-004 

)(5 xf  1.4248e+002 2.7030e+002 3.2721e+002 5.0264e+002 4.0559e+002 6.2636e+002 

)(6 xf  7.8917e-006 6.1175e-005 5.1183e-003 1.1787e+000 2.1702e+000 5.5910e+000 

)(7 xf  1.4662e-008 3.4646e-002 6.0293e-004 4.5013e-002 1.3276e-007 9.6943e-002 
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圖 7 PsDE 與傳統差分演算法收斂圖(60 維) 

DE/best/2 也是常常採取或是做為改良標

的策略之一，因此採取這兩種突變策略做為比

較對象。 

由實驗結果可以看到在八個測詴函數中，

PsDE 演算法在求解效能上皆能接近或是超越

傳統差分演算法。尤其在多峰函數上如

Rastrigrin 與 Ackley’s 60 維的平均值及最佳

值，其求解成效都有所提升，因此更能證明

PsDE 演算法在求解上的有效性及穩定性。因

此，本研究建議，未來的研究可把 PsDE 作為

基礎，以探討相關的應用領域問題，或是持續

改良以加強演算法的探索與開發之能力。 
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