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摘   要：种群多样性与交叉算子在差分进化(DE)算法求解全局优化问题中具有重要作用，该文提出一种多种群协

方差学习差分进化(MCDE)算法。首先，采用多种群机制的种群结构，利用每一子种群结合相应的变异策略保证

进化过程个体多样性。然后，通过种群间的协方差学习，为交叉操作建立一个适当旋转的坐标系统；同时，使用

自适应控制参数来平衡种群的勘测与收敛能力。最后，在单峰函数、多峰函数、偏移函数和高维函数的25个基准

测试函数上进行测试，并同其他先进的进化算法对比，实验结果表明该文算法相较于其他算法在求解全局优化问

题上达到最优效果。
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Abstract: The diversity of the population and the crossover operator algorithm play an important role in

solving global optimization problems in Differential Evolution (DE). The Multi-poplutions Covariance learning

Differential Evolution (MCDE) algorithm is proposed. Firstly, the population structure is a multi-poplutions

mechanism, and each subpopulation combines the corresponding mutation strategy to ensure the individual

diversity in the evolutionary process. Then, the covariance learning establishes a proper rotation coordinate

system for the crossover operation in the population. At the same time, the adaptive control parameters are

used to balance the ability of population survey and convergence. Finally, the proposed algorithm is conducted

on 25 benchmark functions including unimodal, multimodal, shifted and high-dimensional test functions and

compared with the state-of-the-art evolutionary algorithms. The experimental results show that the proposed

algorithm compared with other algorithms has the best effect on solving the global optimization problem.
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1    引言

差分进化(Differential Evolution, DE)算法是

由美国学者Storn和Price[1]于1995年提出的一种模

拟“优胜劣汰、适者生存”的仿生智能计算方法。

DE采用变异、交叉和选择操作来模拟生物进化过

程中的基因突变行为，将适应性高的个体保留下来

以此寻求最优解。针对种群收缩停滞和早熟收敛两

个问题，国内外研究学者主要集中在控制参数设置

与进化策略选择[2]、交叉过程[3–5]以及种群结构[6,7]

等研究。DE的核心算法是控制参数与进化策略选择。
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第一，控制参数放缩因子F、交叉概率CR和种群规

模NP[8]的设置；第二，不同的策略用于解决不同的

优化问题，从一些可能的策略中选择一种最为合适

的策略。参数的设置会影响到种群的多样性、前期

的开发能力以及后期的收敛性。进化策略的选择是

决定DE算法勘察能力与收敛能力平衡的关键，不

同的进化策略表现出不同的勘察能力与收敛倾向。

针对种群早熟收敛的问题，参数控制和策略改

进、交叉模型和种群结构变化越来越吸引学者的关

注[9–11]。许多DE改进算法不断被提出，有基于参数

和策略改进DE算法，如单一种群参数自适应的

jDE(Differential Evolution algorithm with
strategy adaptation) [ 9 ]、采用“current-to-
pbest/1”策略和适应性参数的JADE(Adaptive
Differential Evolution) [10]、差分策略自适应的

SaDE(Self-adapting control parameters in Differ-
ential Evolution)[8]、适合试验向量代数策略和固定

参数的CoDE(Differential Evolution with Compos-
ite trial vector)[11]、变异策略和控制参数集合的

EPSDE(Differential Evolution algorithm with
Ensemble of Parameters and mutation Strategies)[7]。
基于交叉模型改进DE算法，协方差学习和参数双

峰分布的CoBiDE(Differential Evolution based on
Covariance matrix learning and Bimodal distribu-
tion parameter setting) [12]。基于种群结构改进

DE算法，如多目标选择变异策略[13]、多种群和策

略集合的MPEDE(Differential Evolution with
Multi-Population based Ensemble of mutation
strategies)[14]、主从模型、岛屿模型、元胞模型、

等级模型及水池模型。近几年，通过种群分离技术

来提高进化算法的效果，有粒子群优化算法、遗传

算法以及进化算法[15–20]。

本文内容安排：第2节介绍所研究算法背景，

第3节详细阐述了算法的改进工作，第4节通过实验

数据来分析算法的显著性，第5节对于提出的算法

进行总结。

2    MCDE算法

在本文算法中，通过将整体种群划分为多个子

种群，给予相应变异策略。然后通过在进化中子种

群的协方差学习和参数自适应，建立每个子种群的

交叉坐标系统。最后，将得到的交叉向量进行选择

操作，把适应值更好的向量个体保留下来，使整体

种群搜索朝着全局最优解前进。

2.1  多种群变异策略集成方法

由于不同的变异策略适合求解不同的优化函

数，研究学者主要集中研究多种变异策略集合方

法。即使对于一个特定的优化问题，在进化过程的

不同阶段，最合适的变异策略也可能是不同的。因

此，在DE算法中，变异策略是保证效果显著的一

个重要指标。在进化过程中，通过对变异策略的不

同性能要求，本文选取“当前最优策略”、“当前

随机策略”和“随机策略”作为多种群变异策略

组。“当前随机策略”和“随机策略”参与变异的

向量均以随机的方式被选择，因此能够在进化前期

进行全局寻优。“当前最优策略”通过当前种群最

优解来寻求全局最优解，在进化过程能将搜索范围

缩小至最优解附近并加快算法的收敛速度。

当前最优策略：

vG
i =xG

i + F ¢ (xG
pb ¡ xG

i + xG
r1
i ¡ xG

r2
i ) (1)

当前随机策略：

vG
i =xG

i +K ¢ (xG
r1i ¡ xG

i ) + F ¢ (xG
r2i ¡ xG

r3i ) (2)

随机策略：

vG
i =xG

r1i + F ¢ (xG
r2i ¡ xG

r3i ) (3)

¾

其中，xi
G表示当前进化个体，pb表示当前种群最

优个体，r1≠r2≠r3是3个随机选取介于1和D之间的

参数，vi
G表示变异后得到的个体，K是调整因子。

由于3个变异策略有各自的优点，但存在一定的差

异。因此，本文引入了多种群策略机制，将整体种

群Po划分为3个子种群Po1, Po2, Po3，认定其中种

群规模最大的子种群Po1为试验群，并与相应的变

异策略结合。在进化过程中，将试验群分配给进化

结果较好的变异策略。种群结构中有种群规模比率

，种群规模NP，种群结构表示如式(4)

Po=
[

i=1;2;3

Poi

NPi=¾i ¢NP[
i=1;2;3

¾i=1

9>>>>>=>>>>>;
(4)

¾1 > ¾2=¾3

¾i 2 [0; 1]
其中，Po1为子种群中试验群，那么 且

。

种群结构设计好后，要给出子种群的分配规则。

首先，子种群Po1, Po2, Po3结合相应的变异策略。

然后，种群进行变异、交叉、选择操作。最后，通

过计算和比较相邻两代种群的适应度值，统计父代

里3个子种群经过每一次种群进化后保留下优良个

体的总和bdi。即子种群的优良率bri可以表示为

bri=
bdi

NPi
(5)

计算每一代3个子种群对应变异策略的优良率

bri，在下一代进化初始化阶段根据优良率bri重新
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将3个变异策略按高到低分别分配给子种群Po1,
Po2, Po3。多种群变异策略集合方法充分利用了

3个变异策略各自的优势，调节和平衡种群多样性

和算法收敛速度之间的矛盾，从后面的实验结果更

可以看出它的优越性。

2.2  协方差学习

上述提到交叉算子主要依赖于坐标系统，而种群

的分布信息一定程度上反映进化的方向。在进化过

程中往往忽略了种群的分布情况，导致种群可能陷

入局部最优。本文采用方差和协方差分析种群分布，

形成协方差矩阵来反映种群多样性信息。在本文中，

协方差矩阵学习包括两个相关技术：协方差矩阵的

特征分解和坐标变换。协方差矩阵学习步骤如下：

步骤 1　通过子种群信息，计算各个子种群的

协方差矩阵C；
¸步骤 2　求协方差矩阵的特征值 和协方差矩

阵特征向量R；

步骤 3　通过基于特征协同系统对目标个体和

变异个体进行更新操作

xG
i =

¡1xG
i =

TxG
i

vG
i =

¡1vG
i =

TvG
i

)
(6)

步骤 4　种群进行交叉和选择操作适应度更好

的个体保留下来，并旋转回到原坐标系统。

uG
i = ¢ uG

i (7)

ox 10 x 20

基于上述4个步骤来建立种群特征坐标系统，

图1(a)是种群进化初始坐标系，图1(b)是特征坐标

系。通过分析种群特征来得到 坐标系，发现

能更快找到全局最优。

2.3  自适应控制参数设置

研究学者已提出许多参数适应方法[8—10]，不同

的控制参数与变异策略结合对优化问题的求解会得

出不同的结果。本文令每一尺度策略都有其独立的

控制参数，并将不同的技术应用于本文算法。文献[10]
方法更适合本文算法，因此通过改进其技术适应到

算法中。

在进化过程中，缩放因子F 对基向量的搜索范

围起决定作用。在标准DE算法中，F 的取值是一个

固定值，不能适用于求解所有的全局优化函数。本

文放缩因子F主要采用柯西逆累积分布函数，假定

Fi, j表示个体中每一维数的交叉概率。即Fi, j表示如

式(8)
Fi;j=Cyi;j(Fmj; 0:1) (8)

其中，Fmj是柯西逆累积分布函数的位置参数和当

前个体的放缩因子，Fmj初始值定为0.5，0.1是柯

西逆累积分布函数的尺度参数。为了更好适用于种

群进化，引入加权因子c 将父代放缩因子和下一代

放缩因子结合。即Fmj表示如式(9)
Fmj=(1¡ c) ¢ Fmj + c ¢meanF (SF;j) (9)

c 2 [0; 1]其中， ，而父代放缩因子采用Power均值

求取SF, j。即Power均值表示为

meanF (SF;j)=

Ã
1
NP

¢
X
NP

Fn

! 1
n

(10)

其中，NP为种群规模，n是Power均值的指数值，

通过Power均值来量化父代放缩因子对子代的影响。

vG
i

在DE算法中，交叉概率CR决定目标个体从变

异个体 中继承基因的可能性。在本文中交叉概

率CR主要采用正态分布函数，CRi, j表示个体中每

一维数的交叉概率。即CRi, j表示为

CRi;j=randni;j(CRmj; 0:1) (11)

其中，CRmj是个体交叉概率的平均值，CRmj初始

值定为0.5，并把正太分布标准偏差值设为0.1。为

了更好继承父代基因，引入加权因子c将父代交叉

概率和下一代交叉概率结合。即CRmj表示为

CRmj=(1¡ c) ¢ CRmj + c ¢meanCR(SCR;j) (12)

c 2 [0; 1]其中， ，而父代交叉概率采用Lehmer均值

求取SCR, j。即Lehmer均值表示为

meanCR(SCR;j)=

X
D

CR2X
D

CR
(13)

Lehmer均值方法能根据父代交叉概率灵活的调整

CR的取值。
 

 
图 1 种群进化过程坐标系
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3    实验与结果

¾1=0:6 ¾2=¾3=0:2

MCDE算法在IEEE CEC 2005的25个基准函

数上测试，这25个测试函数主要包括：单峰函数

F1～F5、基本型多峰函数F6～F12、偏移型多峰函

数F13, F14，高维型函数F15～F25，详细信息请参考

文献[21]。本文算法MCDE相关参数设置：种群规模

N P = 2 5 0；子种群比例 ,   。

实验环境：操作系统是win7专业版64位，CPU是
Core i7(3.40 GHz), RAM是8 GB，编译器为

MATLAB R2014b。
3.1  与改进DE算法比较

® ®

为了验证MCDE算法的性能，从表1检测结果

可以看出，Wilcoxon’s检测在 =0.05和 =0.10

时，MCDE比JADE, CoDE和CoBiDE算法效果更

®

加显著。Wilcoxon’s秩检验是通过两算法实验结果

差异性求得差值变量的秩，分布计算正号秩总和

R+和负号秩总和R –。概率P值表示显著性水平，若

P值小于 ，则该算法表现显著。根据表2在D=30

下Friedman平均排名可知，MCDE在各种类型的

测试函数里表现显著并取得了最好的排名。Fried-

man的显著值表示与最优适应值之间的差距，得出

最后算法的排名。

与JADE[10], CoDE[11], CoBiDE[12]3种经典的

DE改进算法比较。JADE是两种代表性算法且被

大量引用。CoDE和CoBiDE是基于种群结构改进

的算法。表3提供了以上4种算法在D=30和最大评

表 1  在D=30下3种算法与MCDE的Wilcoxon’s检测结果比较

比较算法 R+ R – P值 ®=0.05 ®=0.10

JADE 240.5 59.5 0.007012 是 是

CoDE 264.5 60.5 0.005181 是 是

CoBiDE 251.0 74.0 0.016633 是 是

表 2  在D=30下各算法的Friedman平均排名

算法 显著值 最终排名

JADE 3.78 3

CoDE 3.80 4

CoBiDE 3.34 2

MCDE 2.74 1

表 3  30次独立运行在4种算法的最优解平均值及标准差

函数 JADE CoDE CoBiDE MCDE

F1 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 1.26E–28±1.22E–28+ 6.77E–15±3.44E–15– 1.60E–12±2.90E–12– 8.49E–28±3.75E–28

F3 8.42E+03±6.58E+03– 5.65E+05±5.66E+04– 7.26E+04±5.64E+04– 2.74E–12±2.82E–11

F4 4.13E–16±3.45E–16– 6.21E–03±4.67E–02– 1.16E–03±2.74E–03– 7.57E–22±4.26E–21

F5 7.59E–08±5.65E–07– 3.16E+02±3.62E+02– 8.03E+02±1.51E+01– 5.38E–10±7.12E–10

F6 1.16E+01±3.16E+01– 3.32E–01±6.57E–01– 4.13E–02±9.21E–02+ 3.19E–01±1.09E–01

F7 8.27E–03±8.22E–03– 7.39E–03±6.45E–03– 1.77E–03±3.73E–03– 1.52E–03±4.11E–03

F8 2.09E+01±1.68E–01≈ 2.01E+01±1.25E–01+ 2.07E+01±3.75E–01+ 2.09E+01±4.21E–02

F9 0.00E+00±0.00E+00+ 0.00E+00±0.00E+00+ 0.00E+00±0.00E+00+ 2.64E–07±5.87E–07

F10 2.42E+01±5.44E+00– 4.21E+01±2.84E+01– 4.41E+01±1.29E+01– 2.28E+01±4.27E+00

F11 2.57E+01±2.21E+00– 1.24E+01±3.55E+00+ 5.62E+00±2.19E+00+ 1.51E+01±6.81e+00

F12 6.45E+03±2.89E+03– 3.21E+03±4.48E+03– 2.94E+03±3.93E+03– 2.12E+03±1.34E+03

F13 1.47E+00±1.15E–01+ 1.66E+00±3.25E–01+ 2.64E+00±1.13E+00– 1.74E+00±2.04E–01

F14 1.23E+01±3.21E–01≈ 1.23E+01±3.56E–01≈ 1.23E+01±4.90E–01≈ 1.23E+01±2.66E–01

F15 3.61E+02±2.24E+02+ 4.00E+02±5.24E+01≈ 4.04E+02±5.03E+01– 4.00E+02±1.09E+02

F16 9.33E+01±1.31E+02– 7.25E+01±6.22E+01+ 7.38E+01±3.66E+01– 5.37E+01±3.01E+01

F17 1.21E+02±1.08E+02– 7.16E+01±2.35E+01– 7.25E+01±2.02e+01– 6.36E+01±6.41E+01

F18 9.04E+02±1.24E–01≈ 9.04E+02±1.34E+00≈ 9.03E+02±1.05E+01≈ 9.03E+02±6.01E–01

F19 9.04E+02±8.32E+00≈ 9.04E+02±3.22E–01≈ 9.03E+02±1.04E+01≈ 9.03E+02±2.31E–01

F20 9.04E+02±7.65E–01≈ 9.04E+02±7.11E–01≈ 9.04E+02±5.95E–01≈ 9.03E+02±2.45E–01

F21 5.00E+02±4.67E–13≈ 5.00E+02±4.68E–13≈ 5.00E+02±4.62E–13≈ 5.00E+02±4.51E–14

F22 8.68E+02±2.24E+01≈ 8.78E+02±3.54E+01≈ 8.69E+02±2.80E+01≈ 8.69E+02±1.89E+01

F23 5.48E+02±8.62E+01– 5.34E+02±4.45E–04≈ 5.34E+02±1.30E–04≈ 5.34E+02±2.49E–13

F24 2.00E+02±2.12E–14≈ 2.00E+02±2.62E–14≈ 2.00E+02±2.90E–14≈ 2.00E+02±2.90E–14

F25 2.11E+02±7.35E–01– 2.11E+02±6.82E–01– 2.10E+02±7.73E–01– 2.09E+02±2.78E–01
+/–/≈ 3/13/9 5/10/10 4/13/8
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估次数MaxFES=300000的实验结果，表中数值的

形式是平均误差±标准偏差，标记“+/–/≈”分别

表示比较算法性能好于MCDE、差于MCDE和近

似于MCDE。根据图2和表3数据，得出以下结论：

单峰测试函数F1～F5：在比较算法里面JADE的效

果最好，由于采用贪婪策略“当前最优策略”，使

算法能快速收敛和高精度。然而，MCDE多尺度策

略将全局搜索和局部搜索，在测试函数F3(图2(a))、
F4(图2(b))、F5(图2(c))求解精度上效果好于JADE。
基本型多峰测试函数F6～F12：表中表现最好的算

法是CoBiDE，在测试函数F6, F8, F9, F11上效果比

MCDE好，F7(图2(d))、F10(图2(e))、F12(图2(f))
测试效果差于MCDE。整体上，MCDE算法在这

一类测试函数上和CoBiDE算法效果差不多。偏移

型多峰函数F13, F14: 4种算法的测试的平均误差在

1个数量级上，但是JADE, CoDE和MCDE的效果

比CoBiDE算法稍微好一些。高维型函数F15～F25：
这一类的测试函数数量比其他类型的测试函数多，

MCDE效果明显好于JADE, CoDE和CoBiDE算
法。根据上述4点结论和表1的Wilcoxon’s检验可以

得出MCDE算法在4类测试函数里表现出显著的效

果。最后可得，MCDE算法在D=30维的实验结果

比JADE, CoDE和CoBiDE分别要差3, 5, 4个测试

函数，要好13, 10, 13个测试函数，相似9, 10, 8个
测试函数。

3.2  与相关进化算法比较

为了进一步评估MCDE算法，将其与CLPSO
(Comprehensive Learning Particle Swarm Optimi-
zer)[22], CMA-ES(Completely derandomized self-
adaptation in evolution strategies) [23], GL-25

 

 
图 2 4种演化算法在8个测试函数上的平均函数误差
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(Global and local real-coded genetic algorithms)[24]

算法进行比较。CLPSO算法是局部版本的PSO
(Particle Swarm Optimizer)算法，采用新的学习

策略机制。CMA-ES算法是采用协方差矩阵自适应

进化策略，主要用于解决连续优化问题。GL-25算
法是基于新的交叉算子的全局和局部实数编码遗传

算法。表4提供了MCDE, CLPSO, CMA-ES和GL-
25算法在D=30维和最大评估次数MaxFES=
300000的实验结果，表中数值的形式是平均误

差±标准偏差，标记“+/–/≈”分别表示比较算法

性能好于MCDE、差于MCDE和近似于MCDE。

根据表4给出的数据，本文可以得出：MCDE

算法在单峰类测试函数(F2～F5)的效果最为突出，

比其他演化算法的平均误差有数量级的小。在基本

型多峰函数中，F10和F12比其他算法明显更优。对

于扩展型多峰函数和复合型函数的测试，绝大部分

函数(F14, F16, F17, F21, F23, F24和F25)效果显著。

最后可得，MCDE算法在D=30维的实验结果比

CLPSO, CMA-ES和GL算法分别要差2, 5, 1个测试

函数，要好19, 15, 21个测试函数，相似4, 5, 3个测

试函数。

4    结论

本文算法MCDE提出多种群策略集成机制，包

括局部变异策略和全局变异策略，以此来扩大种群

的搜索范围。在进化过程中，通过协方差学习矩阵

将初始化坐标系统适当将目标个体与变异个体旋

转。在协方差学习期间，通过Lehmer均值和Power

均值分别来继承上代优秀的交叉概率CR和缩放因

子F。

在CEC 2005测试函数上，将MCDE算法与

JADE, CoDE和CoBiDE比较，发现对于求解全局

优化问题有显著的效果。进一步验证本文算法，将

其与其他类型的演化算法CLPSO, CMA-ES, GL-25

表 4  30次独立运行在CLPSO, CMA-ES, GL-25, MCDE最优解平均值及标准差

Function CLPSO CMA-ES GL-25 MCDE

F1 0.00E+00±0.00e+00≈ 1.58E–25±3.35E–26– 5.60E–27±1.76E–26– 0.00E+00±0.00E+00

F2 8.40E+02±1.90E+02– 1.12E–24±2.93E–25– 4.04E+01±6.28E+01– 8.49E–28±3.75E–28

F3 1.42E+07±4.19E+06– 5.54E–21±1.69E–21+ 2.19E+06±1.08E+06– 2.74E–12±2.82E–11

F4 6.99E+03±1.73E+03– 9.15E+05±2.16E+06– 9.07E+02±4.25E+02– 7.57E–22±4.26E–21

F5 3.86E+03±4.35E+02– 2.77E–10±5.04E–11+ 2.51E+03±1.96E+02– 5.38E–10±7.12E–10

F6 4.16E+00±3.48E+00– 4.78E–01±1.32E+00– 2.15E+01±1.17E+00– 3.19E–01±1.09E–01

F7 4.51E–01±8.47E–02– 1.82E–03±4.33E–03– 2.78E–02±3.62E–02– 1.52E–03±4.11E–03

F8 2.09E+01±4.41E–02– 2.03E+01±5.72E–01+ 2.09E+01±5.94E–02– 2.09E+01±4.21E–02

F9 0.00e+00±0.00e+00+ 4.45E+02±7.12E+01– 2.45E+01±7.35E+00– 2.64E–07±5.87E–07

F10 1.04E+02±1.53E+01– 4.63E+01±1.16E+01– 1.42E+02±6.45E+01– 2.28E+01±4.27E+00

F11 2.60E+01±1.63E+00– 7.11E+00±2.14E+00+ 3.27E+01±7.79E+00– 1.51E+01±6.81e+00

F12 1.79E+04±5.24E+03– 1.26E+04±1.74E+04– 6.53E+04±4.69E+04– 2.12E+03±1.34E+03

F13 2.06E+00±2.15E–01– 3.43E+00±7.60E–01– 6.23E+00±4.88E+00– 1.74E+00±2.04E–01

F14 1.28E+01±2.48E–01– 1.47E+01±3.31E–01– 1.31E+01±1.84E–01– 1.23E+01±2.66E–01

F15 5.77E+01±2.76E+01– 5.55E+02±3.32E+02– 3.04E+02±1.99E+01+ 4.00E+02±1.09E+02

F16 1.74E+02±2.82E+01– 2.98E+02±2.08E+02– 1.32E+02±7.60E+01– 5.37E+01±3.01E+01

F17 2.46E+02±4.81E+01– 4.43E+02±3.34E+02– 1.61E+02±6.80E+01– 6.36E+01±6.41E+01

F18 9.13E+02±1.42E+00– 9.04E+02±3.01E–01≈ 9.07E+02±1.48E+00– 9.03E+02±6.01E–01

F19 9.14E+02±1.45E+00– 9.16E+02±6.03E+01– 9.06E+02±1.24E+00– 9.03E+02±2.31E–01

F20 9.14E+02±3.62E+00– 9.04E+02±2.71E–01≈ 9.07E+02±1.35E+00– 9.03E+02±2.45E–01

F21 5.00E+02±3.39E–13≈ 5.00E+02±2.68E–12≈ 5.00E+02±4.83E–13≈ 5.00E+02±4.51E–14

F22 9.72E+02±1.20E+01– 8.26E+02±1.46E+01+ 9.28E+02±7.04E+01– 8.69E+02±1.89E+01

F23 5.34E+02±2.19E–04≈ 5.36E+02±5.44E+00≈ 5.34E+02±4.66E–04≈ 5.34E+02±2.49E–13

F24 2.00E+02±1.49E–12≈ 2.12E+02±6.00E+01– 2.00E+02±5.52E–11≈ 2.00E+02±2.90E–14

F25 2.00E+02±1.96E+00+ 2.07E+02±6.07E+00≈ 2.17E+02±1.36E–01– 2.09E+02±2.78E–01

+/–/≈ 2/19/4 5/15/5 1/21/3
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在D=30维的比较，MCDE算法效果最佳。在运行

时间上，本文算法介于比较算法的上流部分。综上

所述，无论在求解精度还是收敛速度方面都有所提

高，因此MCDE算法可以执行。
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