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基于DE和SA的Memetic高维全局优化算法 
拓守恒 

(陕西理工学院 计算机系，汉中 723000) 

摘 要：针对高维复杂多模态优化问题，传统的进化算法存在收敛速度慢，求解精度低等缺点，提出一种面向

高维优化问题的 Memetic 全局优化算法。算法通过全局搜索和局部搜索结合的混合搜索策略，采用多模式并行

差分进化算法进行全局搜索，基于高斯分布估计的模拟退火算法进行局部搜索。改进后的 Memetic 算法不仅继

承了差分进化算法能发现全局最优解的优点，而且能大幅度提高搜索效率。最后，通过对 4 个高维多峰值

Benchmark 函数进行仿真实验，实验结果表明本文算法有效提高了算法的收敛速度和求解精度。 
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A Global Memetic Optimization Algorithm for Solving High-Dimensional Problems Based on 
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Abstract: Aiming at high-dimensional multimodal optimization problems, traditional evolutionary algorithms have 

shortcomings, such as low convergence speed and solution precision. A global optimization algorithm based on Memetic 

algorithm using global search strategy and local search strategy is proposed to resolve the high-dimensional problem. 

The global search strategy is a multi-model parallel differential evolution. An improved Simulate Anneal Arithmetic is 

used for local search strategy. The improved Memetic algorithm inherits advantages of the differential evolution 

algorithm to discover the global optimal solution and overcomes the deficiencies of the differential evolution algorithm. 

Finally, four benchmark functions are used to test this algorithm. Experimental result illustrates that it has some 

advantages in convergence velocity, solution precision, and stabilization. 
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1 引言 
随着科技的发展，很多工业过程控制（比如交通

与物流系统优化、生产调度优化、智能机器人设计、

高维图像分析、电力系统及其他工业智能控制领域）

和科学问题都是大规模、非线性高维多模优化问题。

如何获取这些问题的最优解一直都是学术界和工程界

关注的焦点问题。传统的一些优化搜索算法（遗传算

法 GA、微粒子群算法 PSO、模拟退火算法 SA 等）对

于一些低维优化问题收敛效果很好，然而，当问题维 
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数较高时，就会出现收敛速度慢、求解精度很低、并

且容易陷入局部最优等问题。差分进化算法

(Differential Evolution, DE) [1] 与 模 拟 退 火 算 法

（Simulate Anneal Arithmetic，SAA）[2]都是启发式随

机搜索算法，差分进化算法的局部搜索能力较差，求

解精度不是很高，但把握搜索过程总体的能力较强，

而模拟退火算法具有较强的局部搜索能力，但全局性

差。卢峰等[3]按照个体适应度的差异将个体分成不同

的子种群，并针对不同的个体适应度值采用不同的变 
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异算子，以保证在加快算法收敛速度的同时有效地跳

出局部极值点。贺毅朝，王熙照等[4]提出一种基于多

进化模式协作的差分演化算法， 在每次迭代时， 总

是依次从 3 种模式中选取一种用于不同个体的进化，

从而提高算法的通用性。文献[3,4]具有较高的全局优

化性能，但求解精度不高。文献[5]将模拟退火算子引

入到差分演化算法的变异操作中，获得较高的求解精

度，但还是易陷入局部搜索。上述几种算法都是针对

算法的某一方面的缺点进行了改进，或者针对某一具

体问题的应用性改进，对不同的优化问题欠缺通用性。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 1 基于差分进化算法和模拟退火算法的 MA 全局

优化流程图 

 

Memetic 算法（Memetic Algorithm ：MA）[6,7]是

基于达尔文的自然进化理论和道金斯的文化进化思想

而衍生的一种把基于群体的计算智能方法和局部搜索

技术相结合的一种新型优化技术，MA 算法融合了局

部搜索和进化计算，具有较高的全局搜索能力。王洪

峰 ，汪 定 伟 等 [8] 提 出 了 一 种基 于 粒 子 群优 化

(PSO)Memetic 算法，算法在一种环状拓扑结构的局部

PSO 模型中，利用模糊认知局域搜索策略来改善部分

粒子的质量。文献[9]采用了爬山局部搜索与自适应多

点交叉、随机变异相结合的策略对染色体群体进行优

化。文献[8,9]在优化问题维数较低时取得了很好的效

果，具有很强的全局搜索能力，但面对高维（100 维

以上）复杂优化问题时，求解速度很低。针对高维复

杂优化问题，本文采用 Memetic 算法思想，提出一种

自适应差分进化算法，并将其模拟退火算法相结合，

相互取长补短。通过 4 个高维的 benchmark 函数测试

表明，本文有效提高了算法的收敛速度和求解精度。 

 

2 Memetic算法（MA）的基本框架 
MA 可用如下一个 8 元组来描述： 

),,,,,,,( 0 LUGFoffSizepopSizePMA D=  

P（t0）=(X1,X2,…,XpopSize)表示初始种群，其
中， ),,,,,,,( 0 LUGFoffSizepopSizePMA D=  i=1,2,…,popSize, D

是维数。 

0D 表示 MA 算法中的处始参数设置。 

popSize 表示种群的大小。 

offSize 表示通过生成函数 G 得到的后代的数目。 

F 表示适应值函数，即一个从解空间到实数集的

映射。 

G 代表生成函数，它是一个从候选解到下代候选

解的映射。 
))(),...,(),(()( 21 tXtXtXtP popSize= 也就是从父代种群 

（popSize 是候选解的个数）到其后代种群（offSize

是候选解的个数）的映射，比如遗传算法中的交叉和

变异操作。 

U 表示更新函数，它是根据第 t 代的种群 P(t)及其

后 代 O(t) 得 到 第 t+1 代 的 新 种 群 P(t+1) ， 即

P(t+1)=U(P(t)×O(t))，比如遗传算法中的选择操作。 

),...,,( 21 klllL = 是局部搜索策略的集合，其中

)1( kili ££ 代表一种局部搜索策略，也称为一个

meme。 
本文在局部采用一种改进的模拟退火算法。 

 

3 基于改进的差分进化算法和模拟退火算
法的MA全局优化框架 

差分演化算法(Differential Evolution，DE)是由

R.Storn 和 K.Price 于 1995 年提出的一类基于实数编码

的演化算法。DE 算法类似遗传算法，采用选择、交叉

和变异,DE 算法的特点是利用差分算子（differential 

operator: DO）变异公式得到父子混合个体构成的中间

群体。然后用选择算子根据严格的优胜劣汰的竞争机

制产生子代群体。模拟退火算法（Simulate Anneal 
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Arithmetic ， SAA）是 S.Kirkpatrick, C.D.Gelatt 和

M.P.Vecchi 在 1983 年所发明。退火算法是基于迭代求

解策略的一种随机寻优算法，它从一较高初温开始，

利用具有概率突跳特性的 Metrpols 抽样策略在解空间

中进行随机搜索，伴随温度的不断下降重复抽样过程，

直至得到问题的最优解。 

DE 算法在求解多模态、非线性优化问时具有很强

的稳定性，特别是对高维多模态优化问题具有明显优

势，具有全局优化能力，但它也有一个无法克服的自

身缺陷：进化后期算法收敛速度很慢，求解精度较低，

甚至在有限的时间内会陷入局部最优。而 SAA 算法局

部搜索能力强，运行时间较短，求解精度高。本文采

用 Memetic 算法思想将差分进化算法与模拟退火算法

相结合，相互取长补短。算法流程如图 1 所示。 

其中，①提出一种自适应并行差分变异算法（见

算法 1）对种群进行差分变异操作。②将目前种群中

适应值最好的 e 个个体移入精英集合 EP 中，通过在当

前精英解的领域内进行局部搜索，能够用较小的运行

代价大幅提高解的精度。③局部搜索算法采用改进模

拟退火算法（见算法 2）。④为了避免种群陷入局部区

域进行局部搜索，计算 Pop 中每个个体的拥挤距离，

利用拥挤裁剪算法剔除拥挤距离很小的个体，然后利

用轮盘赌选择法从 P(t)中选择部分个体直接进入下一

代 P(t+1)。⑤对裁剪和选择后的种群，通过随机产生

新个体补充到种群 P(t+1)中能够保持种群的多样性，

避免种群陷入局部搜索。 

 

4 关键技术 
4.1 自适应并行差分变异算法 

在每代进化中，传统差分进化算法 DE 的变异算

子对函数的评价次数的时间复杂度是 O(种群规模 n×

维数 D)，其实，往往对函数进行一次评价（适应值的

计算）的时间随着维数的提高而提高，而对于高维优

化问题（维度在 100 以上），DE 变异算子对函数的评

价次数也大幅提高，从而导致算法的收敛速度和性能

降低，往往很难在短时内获得高维优化问题的最优解。

本文对 DE 变异算法进行改进，提出一种自适应多模

式并行差分变异算法[8,10]。 

算法 1：自适应多模式并行差分变异算法 

i=1 

while( i<popSize) 

rand select Xr1,Xr2 Xr3,Xr4 from Pop 

r={s1s2,…,sD}=round(rand(1,D)*exp

（ ( ) 22 2/ dux -- ）；  

(其中 Ttx max/1 -= ，sj=0 或 1， t 是当前进化次

数。maxT 是最大进化次数。rand(1,D)函数产生(0,1)

之间的 D 个随机数，round(a)函数表示取整(a 小于 0.5

取 0，a 大于等于 0.5 取 1)。u∈[0.8,1.5],σ∈[0.7,2]。) 
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m 是[0,2]内的随机整数, Xbest(t)是当前种群 Pop 中

最优解，Xrnd(t)是在可行解空间中随机产生的一个新个

体。 

如果 f(Vi(t+1))<f(Xi(t)) 则 Xi(t+1)=Vi(t+1)，否则

Xi(t+1)=Xi(t) 

Endwhile 

算法 1 采用多模式随机变异，m=0 时，应用传统

DE 变异；m=1 和 2 时，通过向当前最优个体学习，有

助于加快算法的收敛速度，提升搜索精度;m=3 时，采

用和随机个体做差分，能够保持种群的多样性，避免

种群进入局部搜索。当问题的维数很高时，函数评价

的用时较长，算法通过产生二进制串 ri={s1s2,…,sD}=  

round(rand(1,D)* 
( )

2

2

2d
ux

e
-

-
) 和 Xr(t)对应位相乘进行自 

适应变异操作，变异频率随着进化代数的增加逐步减

小。算法 1 时间复杂度为 O(N)，N 是种群大小。函数

评价次数为 N 次，显然，算法通过对个体的各维变量

同时并行变异，不会随着函数维数的增加而提高算法

的时间复杂度和函数评价次数。 

4.2 改进的模拟退火算法 

标准模拟退火算法的一般步骤描述如下： 

算法 2：改进的模拟退火算法 

(1) 参数初始化：初始温度 T，初始解状态 X，每

个 T 值的迭代次数 L  

(2) 对每个 T 值：  

(2.1) 利用新状态产生函数 F 从 X 的领域内产生

一个 新解 Xnew ， 计 算 适应值 f(Xnew) ，如果

f(Xnew)<f(X)，转至(2.4)。 

(2.2)计算接受概率, ))/())()((exp( TkXfXfp new ×--= ,k

是玻尔兹曼（Boltzmann）常数.  
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(2.3) 如果 rand(0,1)<p 转至 2.4，否则转至(2.5)。 

(2.4) 更新 X：X=Xnew，f(X)=f(Xnew)。 

(2.5) 如果在 T 温度下达到平衡，转至(3)，否则

转至(2)。 

(3) 降温冷却 T=Q(T)(Q 是冷却函数)。如果 T=0，

结束程序，否则转（2）。 

本文对标准模拟退火算法的主要改变是：在精英

集合EP中采用高斯分布估计算法产生新解Xnew,定义

如下： 
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接受概率和冷却函数都采用标准的定义。 

(2) ))/())()((exp( TkXfXfp new ×--=   

(3) Q(T)=T-1 

由于模拟退火算法有收敛速度慢，执行时间长，

算法性能与初始值有关及参数敏感等缺点，如果在每

代进化中都要对种群中所有个体 Xi（i=1,2,…,popSize）

进行模拟退火局部搜索，对于一个高维优化问题，算

法运行的时间将会非常长，这在实际应用中将难以接

受。本文通过引入精英集合 EP（||EP||<<popSize），在

每代进化中，仅对 EP 中的个体进行 SA 局部搜索，从 

而能够在很短的时间获得局部最优。 

在模拟退火算法中，新状态产生函数 F、接受概

率 p、冷却函数 Q 是直接影响算法优化结果的主要环

节。由于在本文中主要是利用 SA 算法进行局部搜索，

关键是新状态产生函数 F 的定义，本文采用高斯分布

估计算法产生新解Xnew能够有效的获得局部最优解。 

 

5 仿真实验 
为了测试本文算法，选取了 4 个高维多模态的

Benchmark 函数作为测试对象，并与在高维优化中取

得良好效果的算法 MEDE 和 DEfirDE[10]进行了比较。

实验是在 P41.8GHZ/512M/Matlab7.8 平台上完成。在

所有测试函数中，分别对每个函数在 100 维和 200 维

时独立运行 20 次，设置进化代数 maxGen，种群大小

popSize 和其他参数。分别记录了 20 次独立运行的最

优平均值，标准差和文本算法的函数评价次数，如表

1 所示。 
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表 1 本文算法与 MEDE 算法在函数 f1-f4 上的测试结果 

本文算法 MEDE DEfirDE 
函
数 

维 
数 进化 

代数 
种群 
大小 

函数评价 
次数 

平均值 标准差 
进化 
代数 

种群 
大小 

平均值 标准差 
进化 
代数 

种群 
大小 

平均值 标准差 

f1 
100 
200 

10 50 
13495 
13508 

-8.8818e-016 
-8.8818e-016 

0 
0 

5e-04 
50 

100 
1.0e-20 

1.33e-15 
0 
0 

5e-04 
100 
200 

1.2e-6 
0.3123 

6.07e-7 
0.0426 

f2 
100 
200 

10 50 
13445 
13463 

0 
0 

0 
0 

5e-04 
50 

100 
4.76e-16 
1.11e-16 

5.49e-16 
0 

5e-04 
100 
200 

1.0e-6 
0.5984 

0.0 
0.1419 

f3 
100 
200 

5000 
100 
150 

1906250 
3165226 

0.0358 
1.96934 

0.0100 
2.2191e-4 

5e-04 
100 
200 

9.23 
109.227 

11.027 
68.868 

5e-04 
100 
200 

107.5604 
5302.79 

28.2529 
2363.74 

f4 
100 
200 

10 
50 
50 

13433 
13456 

0 
0 

0 
0 

5e-04 
100 
200 

27.28548 
111.0891 

3.405744 
1.643677 

5e-04 
100 
200 

1.0e-6 
0.1453 

0.0 
0.2771 

 

从表 1 中的实验结果可以看出，本文算法在种群 

 

大小为 50，进化代数为 10，MEDE 和 DEfirDE 算法
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在种群大小 50—200，进化代数 50000 次时，在维数

超过 100 的 4 个高维多模态优化问题中，除了函数 f3

以外都能够 20000 次函数评价内获得最优解，并且，

对于函数 f3 很多算法（PSO,GA,SA）在优化时，很容

易陷入局部最优点（0,0,0,…,0），而本文算法通过 20

次实验证明，能够通过 5000 代进化（百万次函数评价）

获得全局最优解（1,1,1,…,1）。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 2 函数 f3 在算法 MEDE 和本文算法中的进化过程 

 

图 2 描述了函数 f3 在 100 维时本文算法和 MEDE

算法的进化曲线，从图 2 的进化过程可以看出，本文

算法的收敛速度和精度远远高于 MEDE 算法和

DEfirDE 算法。 

 

5 结论分析 
本文首先给出了 Memetic 算法的基本框架，提出

了自适应多模式并行差分变异算法，并对模拟退火算

法进行改进。根据 Memetic 的思想将改进的 DE 算法

和 SA 算进行结合，使其取长补短，最后通过 4 个高

维多模态复杂函数实验测试结果表明，本文算法对高

维复杂优化问题具有很强的适应性，有效的提高了算 
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