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一种改进的动态多种群并行差分进化算法
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摘　要：针对单种群差分进化算法易出现早熟收敛的问题，提出了一种改进的动态多种群并行差分进化算法。
该算法首先利用佳点集方法产生初始种群以增强算法的稳定性和全局搜索能力。基于个体的适应度将种群分

为三个子种群，并分别执行采用不同实验向量产生策略和控制参数设置的差分进化算法，既保持了各个子种群

算法的独立性和优越性，又不增加算法的复杂性。仿真实验结果表明该算法具有较好的寻优性能。
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　　在科学研究和工程实践中，许多实际问题最终都可归结为
求解函数的优化问题。不失一般性，非线性最小化数值优化问

题可描述为

ｍｉｎ　ｆ（ｘ）＝ｆ（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ）
ｓ．ｔ．　ｌｉ≤ｘｉ≤ｕｉ，ｉ＝１，２，…，ｎ （１）

其中：ｆ（ｘ）为目标函数，ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ）∈Ｒ
ｎ称为 ｎ维决策

向量；ｌｉ和ｕｉ分别为变量ｘｉ的下界和上界。
与遗传算法的原理相似，差分进化（ＤＥ）算法也是通过种

群个体在变异、交叉以及选择算子的作用下向更高的适应度进

化以达到寻求问题最优解的目标［１］。ＤＥ算法已被证明在收
敛速度和稳定性方面都超过了其他几种知名的随机算法，对于

大多数的数值Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ问题，ＤＥ算法要优于粒子群算法和
其他进化算法［２，３］。由于其具有易用性、稳健性和强大的全局

寻优能力的特点，在约束优化计算、非线性优化控制、滤波器设

计、聚类优化计算、神经网络优化等领域中得到了广泛的应

用［４～６］。但由于ＤＥ算法是通过当前个体间的差分矢量进行
变异、交叉和选择来实现寻优的，与其他常用的进化算法一样，

ＤＥ算法也存在容易陷入局部最优及过早收敛的缺陷［７］。

本文针对基于单一种群的差分进化算法易陷入局部最优

的问题，提出了一种改进的动态多种群并行差分进化算法。
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　基本差分进化算法

差分进化算法是一种基于群体智能理论的优化算法，采用

实数编码，通过群体内个体间的合作和竞争产生的群智能指导

优化搜索。其基本思想是：在搜索空间中随机初始化种群

ｐ０＝［ｘ０１，ｘ
０
２，…，ｘ

０
Ｎ］，其中Ｎ为种群规模。个体 ｘ０ｉ ＝［ｘ

０
ｉ，１，

ｘ０ｉ，２，…，ｘ
０
ｉ，ｎ］表示问题的一个解，ｎ表示优化问题的维数。首先

通过式（２）对每一个在 ｔ时刻的个体 ｘｔｉ实施变异操作而得到
个体：

ｖｔ＋１ｉ ＝ｘｔｒ１＋Ｆ（ｘ
ｔ
ｒ２－ｘ

ｔ
ｒ３） （２）

其中：ｒ１，ｒ２，ｒ３∈｛１，２，…，Ｎ｝互不相同且与ｉ不同；ｘ
ｔ
ｒ１为父代基

向量；（ｘｔｒ２－ｘ
ｔ
ｒ３）称为父代差分向量；Ｆ为缩放比例因子；ｔ为当

前代数，ｔ＋１表示下一代。
然后利用式（３）对个体ｘｔｉ和个体ｖ

ｔ＋１
ｉ 安排交叉操作，生成

实验个体：

ｕｔ＋１ｉ，ｊ ＝
ｖｔｉ，ｊ　ｉｆ（ｒａｎｄ（ｊ）≤ＣＲ）　ｏｒ　ｊ＝ｒｎｂｒ（ｉ）

ｘｔｉ，ｊ{ 　ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
（３）

其中：ｒａｎｄ（ｊ）为［０，１］的满足均匀分布的随机数；ＣＲ为交叉概
率，ＣＲ∈［０，１］；ｒｎｂｒ（ｉ）为｛１，２，…，ｎ｝的随机量。最后利用式
（４）对个体ｘｔｉ和ｕ

ｔ＋１
ｉ 的目标函数值进行比较，选择目标函数值

小的个体作为新种群的个体：

ｘｔ＋１ｉ ＝
ｕｔ＋１ｉ 　ｉｆ　ｆ（ｕｔ＋１ｉ ）＜ｆ（ｘｔｉ）

ｘｔｉ{ 　　ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
（４）

其中：ｆ（·）为个体的目标函数值。
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　动态多种群并行差分进化算法
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　算法思想

近年来，研究人员已对ＤＥ算法的实验向量产生策略和控
制参数设置进行了大量研究，并且提出了许多有益的建议。事

实上，从已有的研究成果中可以获得一些定性和定量的结论。

例如，人们已经知道哪些实验向量产生策略适合于全局搜索，

哪些控制参数设置可以加速算法收敛等。毋容置疑，这些已有

的经验和知识对改进 ＤＥ算法的性能非常有帮助。然而在设
计ＤＥ算法时，它们却没有被系统地利用。同时还观察到，对
每个目标向量，目前几乎所有的ＤＥ算法仅采用一个实验向量
产生策略和一组控制参数设置产生一个实验向量。这样一来，

算法在搜索多样性方面的局限将不可避免［２］。

因此，本文提出一种动态多种群并行差分进化算法，其思

想主要是根据个体的适应度值，将种群分为三个子种群，即精

英子种群、一般子种群和劣于子种群。各个子种群的个体数目

分别为Ｎ１、Ｎ２和Ｎ３，满足Ｎ１＋Ｎ２＋Ｎ３＝Ｎ，Ｎ为种群规模。在
进化过程中，三个子种群分别执行采用不同实验向量产生策略

和不同控制参数设置的差分进化算法。首先定义一个个体总

平均适应度为

珋ｆ＝１Ｎ∑
Ｎ

ｉ＝１
ｆｉ （５）

其中：ｆｉ为个体适应度。假设当前种群中最优个体的适应度为
ｆｍａｘ，最差个体的适应度为ｆｍｉｎ，定义 ｆｍａｘ－珋ｆ为种群平均聚集程
度；定义ｆｍａｘ－ｆｍｉｎ为种群个体聚集程度。定义

Δ＝
ｆｍａｘ－珋ｆ
ｆｍａｘ－ｆｍｉｎ

（６）

当Δ＜０．４时，Ｎ３值应取较大些，以增强算法全局搜索能力；当
０．４≤Δ≤０．７时，Ｎ１、Ｎ２、Ｎ３的取值应比较接近，平衡算法的全
局和局部搜索能力；当Δ＞０．７时，Ｎ１的取值应大些，主要考虑
算法的局部精确搜索。因此，在迭代过程中每个子种群个体的

数目是动态调整的。
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　种群初始化

由差分进化算法的机理可知，变异操作、交叉操作和选择

操作在一定程度上依赖于种群，初始种群的优劣对于进化算法

的收敛性以及搜索效率会产生较大的影响。另外，在求解具体

问题前，对其全局最优解处在什么位置还一无所知，如果随机

初始化种群个体，不利于搜索到全局最优解，可能导致增加迭

代次数或种群大小，这势必会增加算法的计算量。而笔者所期

望的是，在初始化种群个体时应尽可能均匀分布在整个搜索空

间中［８］。

佳点集方法是一种有效的、可以减少实验次数的实验方

法。在相同取点个数的条件下，佳点序列要比其他方法选取的

点序列更均匀。设种群规模为 Ｎ，个体 ＡｉＮ＝｛ａ
ｉ
１，ａ

ｉ
２，…，ａ

ｉ
ｓ｝

（ｉ＝１，２，…，Ｎ），首先在ｓ维空间Ｈ中取含有Ｎ个点的佳点集，
ｓ维空间Ｈ中取佳点的方法如下［９］：

Ｐｎ（ｉ）＝｛（｛ｒ１ｋ｝，｛ｒ２ｋ｝，…，｛ｒｓｋ｝），ｋ＝１，２，…，Ｎ｝
其中取

ｒｉ＝ ２ｃｏｓ２πｉ{ }ｔ 　１≤ｉ≤ｓ （７）

ｔ是满足ｔ≥２ｓ＋３的最小素数。或者取
ｒｉ＝ｅｉ　１≤ｉ≤ｓ （８）

其中：｛ｒｉｋ｝表示ｒｉｋ的小数部分。

当ａｉｋ（ｋ＝１，２，…，ｓ；ｉ＝１，２，…，Ｎ）为实数编码时，设ａ
ｉ
ｋ的

取值范围为αｋ≤ａｋ≤βｋ，取ａ
ｉ
ｋ＝αｋ＋｛ｒｋｉ｝（βｋ－αｋ）即可。

因此，本文采用佳点集方法产生初始种群，从而保证了初

始种群的多样性，提高了算法收敛于全局最优解得鲁棒性。图

１和２是分别采用随机方法和佳点集方法产生的规模为８０的
初始种群分布，其中变量维数为 ２，变量的取值范围为
［－５０，５０］。

从图１和２可以清楚地看出，采用随机方法产生的初始种
群个体分布相对杂乱，不均匀，有重叠的点；与随机方法相比，

佳点集方法生成的初始种群个体分布均匀，没有重叠点，具有

较好的多样性。
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　实验向量产生和控制参数设置策略

一般来说，在进化算法中希望采用不同的实验向量产生策

略和控制参数设置具有不同的特征，从而它们可以相互补充以

求解不同类型的问题。本文选取三个实验向量产生策略，即

ＤＥ／ｂｅｓｔ／１／ｂｉｎ、ＤＥ／ｒａｎｄ／２／ｂｉｎ和 ＤＥ／ｒａｎｄｔｏｂｅｓｔ／１策略以及
三组控制参数设置，即［Ｆ＝１．０，ＣＲ＝０．９］、［Ｆ＝０．５，ＣＲ＝
０．５］、［Ｆ＝０．２，ＣＲ＝０．１］。上述策略和控制参数设置在设计
ＤＥ算法时被频繁使用，它们所具备的特征也已被广泛研究。

ＤＥ／ｒａｎｄ／２／ｂｉｎ策略在文献中的使用最为普遍。在该策略
中，参与变异的所有向量均以随机的方式选择，因此，它可以随

机选择新的搜索方向，并且具有搜索无偏性，与只增加一组差

异向量的 ＤＥ／ｒａｎｄ／１／ｂｉｎ策略相比，ＤＥ／ｒａｎｄ／２／ｂｉｎ策略具有
更好地扰动效果，能产生更多不同的实验向量。ＤＥ／ｒａｎｄｔｏ
ｂｅｓｔ／１策略具有能够协调算法的全局搜索能力和局部搜索能
力的特点；ＤＥ／ｂｅｓｔ／１／ｂｉｎ策略具有局部搜索能力强、搜索精度
高、收敛速度快的特点。一般来说，当 Ｆ较大时，产生的实验
向量在搜索空间中分布更加广泛，这样群体具有较好的多样

性。反之，如果Ｆ较小，搜索将集中于当前解的邻域，这样可
以加速群体收敛。较大的 ＣＲ使得实验向量与目标向量之间
存在较大差异，这有利于保持群体的多样性和全局搜索。较小

的ＣＲ则有利于局部搜索和加快收敛速度。因此，在每次迭代
过程中对精英子种群采用 ＤＥ／ｂｅｓｔ／１／ｂｉｎ策略和［Ｆ＝０．２，
ＣＲ＝０．１］参数设置，对一般子种群采用 ＤＥ／ｒａｎｄｔｏｂｅｓｔ／１策
略和［Ｆ＝０．５，ＣＲ＝０．５］，对劣于子种群采用 ＤＥ／ｒａｎｄ／２／ｂｉｎ
策略和［Ｆ＝１．０，ＣＲ＝０．９］。

&


(

　算法步骤

综上所述，本文算法的流程如图３所示。

'

　数值实验及分析

为验证本文算法的有效性，选择四个标准测试函数：ｓｃｈａｆ
ｆｅｒ（ｆ１（ｘ））、ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ（ｆ２（ｘ））、ｒａｓｔｒｉｇｉｎ（ｆ３（ｘ））和 ｇｒｉｅｗａｎｋ（ｆ４
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（ｘ））进行仿真实验。其中，函数ｆ１（ｘ）在距离全局极大点大约
３．１４的范围内存在无限多的次全局极大点，函数强烈震荡的
性态使其难以全局最优化。ｆ２（ｘ）是一个非凸、病态函数（当维
数超过３时，ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ函数 ｆ２是多峰值函数），函数 ｆ３（ｘ）和
ｆ４（ｘ）是多峰值函数，存在多个局部极小点。除了函数ｆ１（ｘ）的
最小值点为１以外，其他三个函数的全局最小值均为０，四个
函数的具体表达式如下：

ｆ１（ｘ）＝０．５－
ｓｉｎ２ ｘ２１＋ｘ２２－０．槡 ５
（１＋０．００１（ｘ２１＋ｘ２２））２

；－１００≤ｘ１，ｘ２≤１００

ｆ２（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
［１００（ｘｉ＋１－ｘ２ｉ）２＋（ｘｉ－１）２］；－３０≤ｘｉ≤３０

ｆ３（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
（ｘ２ｉ－１０ｃｏｓ（２πｘｉ）＋１０）；－５．１２≤ｘｉ≤５．１２

ｆ４（ｘ）＝
１
４０００∑

ｎ

ｉ＝１
ｘ２ｉ－∏

ｎ

ｉ＝１
ｃｏｓ

ｘｉ
槡

( )ｉ ＋１；－６０≤ｘｉ≤６０

将本文算法记为 ＤＭＰＤＥ，并与标准遗传算法（ＳＧＡ）［１０］、
采用ＤＥ／ｒａｎｄ／１／ｂｉｎ策略的ＤＥ算法［１０］、采用ＤＥ／ｒａｎｄｔｏｂｅｓｔ／
策略的ＤＥ算法［１０］、采用 ＤＥ／ｂｅｓｔ／１／ｂｉｎ策略的 ＤＥ算法［１１］、

动态调整子种群个体的 ＤＥ算法（ＮＰＤＥ）［１１］和双种群伪并行
差分进化算法（ＤＳＰＰＤＥ）［１０］进行比较。在实验中，比较四种算
法在给定进化代数内求得最优解的能力，比较的指标为搜索到

问题最优解的平均值和标准差。搜索到最优解的平均值与理

论最优解越接近，表明算法定位最优解的精度越高，搜索到最

优解的标准差则反映了算法的稳定性。ＤＭＰＤＥ算法的参数设
置为：种群规模Ｎ和迭代次数与其他算法的设置相同，其他算
法的参数设置分别见文献［１０］。四个测试函数的维数均为
３０，每个测试函数在相同条件下独立运行３０次实验，结果如表
１所示。

从表１可知，由于ＳＧＡ算法存在早熟收敛的缺点，其搜索
到的平均最优结果离期望的全局最小值偏差较大，尤其是

ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ函数。与ＳＧＡ相比，ＤＭＰＤＥ算法对上述四个测试
函数找到的最优解质量和标准差明显要优于 ＳＧＡ；与 ＤＥ／
ｒａｎｄ／１／ｂｉｎ、ＤＥ／ｂｅｓｔ／１／ｂｉｎ和 ＤＥ／ｒａｎｄｔｏｂｅｓｔ／１算法相比，无
论是函数的最优解平均值还是解的标准差，本文所提出的

ＤＭＰＤＥ算法对四个函数得到的结果均有很大的提高。与
ＮＰＤＥ和ＤＳＰＰＤＥ算法相比，ＤＭＰＤＥ算法得到的结果相似或
稍优。ＤＭＰＤＥ算法的优势在于结合多种变异策略和多组控制
参数设置，充分利用它们的优点来进行寻优，既能增强算法的

全局搜索性能又能加快算法的收敛速度。

表１　七种算法对４个测试的实验结果

算法
ｆ１（ｘ）的理论最优值为１

平均值 标准差

ｆ２（ｘ）的理论最优值为０

平均值 标准差

ｆ３（ｘ）的理论最优值为０

平均值 标准差

ｆ４（ｘ）的理论最优值为０

平均值 标准差

ＳＧＡ［１０］ ０．９７６５ １．４５Ｅ－０２ ２．０９Ｅ＋０４ １．４７Ｅ＋０４ １７．８９ ６．６８７９ ７．１０Ｅ－０１１．８７Ｅ－０１

ＤＥ／ｒａｎｄ／
１／ｂｉｎ［１０］

０．９９８１ ４．１０Ｅ－０３ １５．０６７ ５．８３Ｅ－０１ １８３．２８ ９．５４６５ １．１８Ｅ－０４２．３７Ｅ－０４

ＤＥ／ｂｅｓｔ／
１／ｂｉｎ［１０］

０．９９５８ ４．００Ｅ－０３ ０．８ １．６８０９ ２０．７３ ９．６１Ｅ－０１ ８．１０Ｅ－０１５．２５Ｅ－０２

ＤＥ／ｒａｎｄ
ｔｏｂｅｓｔ／１［１１］

０．９９８６ ６．２１Ｅ－０４ １．２４Ｅ－０１ ８．９５Ｅ－０１ １２．２８ ３．２０Ｅ－０１ ９．３６Ｅ－０５７．３９Ｅ－０５

ＮＰＤＥ［１１］ １．００００ ３．２８Ｅ－１２ ５．７８Ｅ－０８ １．８２Ｅ－０８ ２．２８Ｅ－０９ ４．４０Ｅ－０９ ６．６０Ｅ－０８１．５７Ｅ－０７

ＤＳＰＰＤＥ［１０］ １．００００ ０．００Ｅ＋００ ５．８９Ｅ－０８ ７．８９Ｅ－０８ ４．２０Ｅ－０９ ８．０２Ｅ－０９ ２．００Ｅ－０７２．５４Ｅ－０７

ＤＭＰＤＥ １．００００ ０．００Ｅ＋００ ６．２４Ｅ－１０ ２．８６Ｅ－１０ ３．７１Ｅ－１０ ２．８６Ｅ－０９ ５．４２Ｅ－０８２．６０Ｅ－０８

(

　结束语

本文针对基于单一种群搜索的差分进化算法存在早熟收

敛的缺点，提出一种改进的多种群并行差分进化算法。该算法

首先利用佳点集方法产生初始种群个体以保证其均匀地分布

在搜索空间中，然后将种群分为三个子种群，分别采用不同实

验向量产生策略和控制参数设置。数值实验结果表明，该算法

是一种便于实现、性能稳定、通用性强的算法。
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