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基于混合策略的差分进化算法
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摘 要：针对传统差分进化算法在求解问题中种群易收敛、易早熟的问题，提出了一种基于混合策略的

差分进化算法．该算法根据粒子适应度、适应度标准差和粒子间距离标准差，将种群分为3个不同大小、

不同功能的子种群，每个子种群采用不同策略和控制参数来实现自己被指定的功能．算法在搜索过程中

既增强了种群的全局搜索能力，又增加了收敛精度．通过对4个标准函数的测试，仿真结果表明该算法

比其他算法具有更好的寻优能力．
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0 引言

最优化是人们在实际生活中经常遇到的问

题，它们可以通过数学方法抽象成函数求最优解

问题．随着实际工程中的问题从线性到非线性的

转变，出现复杂性增加，极值增多以及建模困难等

问题，智能优化算法已经逐渐成为相关学科的一

个主要研究目标和研究方向．因此，大量国内外学

者对智能优化算法进行了研究改进．

在文献[1]中作者通过对个体进行分工来提

高算法的性能．文献[2]采用随机向量和最优向

量作为基准向量，它们的权值分别为和，通过改变

大小来提高算法的性能．文献[3]使用种群中心

作为基准向量并在种群中心产生变异个体．文献

[4]把种群分为三个子种群，每个子种群采用不

同的策略并且在不同的时期分配不等的个体．Qin

等∞。采用4种变异策略，同时对不同策略采用不

同的交叉因子C尺，并且CR通过一个自适应机制

进行调整．文献[6]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

值采用不同的变异因子，保证在加快算法收敛速

度的同时能够跳出局部最优点．在文献[7]中

Brest等人给出了自适应控制参数的差分进化算

法，在算法迭代过程中引入4个在0和1之间均

匀分布的随机数，由它们控制变异因子和交叉因

子的产生．

笔者提出了一种混合策略差分进化算法，该

算法通过种群中个体的适应度大小将种群分为3

个大小不同的子种群，而每个子种群的大小根据

当前总种群的收敛情况而定．为了提高算法的通

用性和稳定性，每个子种群使用不同的变异策略

以及不同的控制参数，对适应度好的子种群使用

有利于局部搜索的策略和参数，对适应度不好的

子种群使用有利于全局搜索的策略和参数．

1 标准差分进化算法及其分析

差分进化算法也是智能优化算法中的一种，

由storn和Price于1997年提出’8。，该算法最初的

目的是为了解决切比雪夫多项式问题．算法采用

实数编码方式，利用种群中个体间的差分向量对

个体进行方向扰动，实现个体变异，再通过交叉和

选择操作以达到对个体的函数值进行优化的目

的．差分进化算法同遗传算法一样包括变异、交叉

以及选择操作，但相比于遗传算法，DE算法的选

择操作采用一对一的淘汰机制来更新种群．从本

质上说，DE算法是一种基于实数编码的具有保
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优思想的贪婪遗传算法．

智能优化算法主要解决的是传统优化算法不

能解决的非线性优化问题．非线性最小化优化问

题描述如下：

min 以戈)=八x1，戈2，⋯，戈D)；

s．￡ 戈?≤zi≤x?，，=1，2，⋯，D， (1)

式中：八戈)是目标函数；D是优化问题的维数；戈?，

x?分别是分量戈i取值范围的最小值和最大值．
算法首先在所求问题的可行解空间中随机产

生初始种群P(G) = {戈。(G)，戈：(G)，⋯，

戈。，(G)}，G=0，ⅣP为种群大小．

对第G代中的每一个个体z。进行变异操作，

得到与其相对应的变异个体％即

∥。(G)=戈，。(G)+F(石忍(G)一石，，(G))，(2)

式中：r，，r：，r，∈{1，2，⋯，ⅣP}是3个互异的整数

且不同于i，F是变异因子，为固定实数，取值范围

一般是[0，2]．

对每个个体和与其对应的变异个体实施交叉

操作，生成实验个体u。(G)，即

u。，(G)：卜‘G)Ⅲd≤c尺。小=‰
。

【戈“(G)of^er埘沁，

(3)

式中：rnnd表示[0，1]之间的随机数；cR是交叉

概率，取值范围是[0，1]；歹⋯。表示{l，2，⋯，D}中

的随机整数．

对超出搜索范围的实验个体u。(G)做如下

处理

u。㈦2鬈裂昌瑟㈩
将实验向量ui(G)与目标向量戈。(G)的目标

函数值进行比较，选择较优的个体进入下一代，选

择操作如下

茗i(G+1)：尸(G)八u·(G))<八戈·(G))
【戈‘(G)o￡^er训ise．

(5)

目前针对差分进化算法的变异操作提出了十

余种不同的变异策略．每种策略具有不同的作用，

有些策略全局搜索能力比较强；有些策略局部搜

索能力比较强，收敛速度比较快，收敛精度比较

高；有些策略可以很好的协调种群的全局搜索能

力和局部搜索能力．同样差分进化算法的控制参

数对于算法的优化结果也有着很大的影响．DE算

法主要参数包括种群的大小ⅣP，变异因子F，交

叉概率c尺．如果种群ⅣP太小会使搜索的范围受

到限制，导致搜索不到全局最优解，而种群太大会

产生大量无效搜索．当F较大时，种群具有较好的

多样性，反之，如果F较小，种群将会在当前个体

很小范围内进行搜索，可以增加种群的收敛速度．

较大的CR使得产生的实验个体与目标个体之间

存在较大差别，对于保持种群的多样性和全局搜

索是有利的，较小的CR则有利于种群的局部搜

索和收敛速度．

2 算法描述

根据已有的研究成果提出一种混合策略的差

分进化算法．该算法的基本思想是根据适应度将

种群分为3个大小不同的子种群：优种群、劣种群

以及一般种群．其中适应度较好的个体组成优种

群，该种群负责局部搜索，提高算法的收敛速度和

精度；适应度较差的个体组成劣种群，该种群的作

用就是进行全局搜索，使算法跳出局部最优，避免

算法早熟；其余的个体组成一般种群，该种群的作

用就是平衡算法的全局搜索能力和局部搜索

能力．

3个子种群的大小将会根据总种群是否陷入

局部最优来设定．当种群陷入到局部最优时，需要

增大劣种群以便加强全局搜索能力从而跳出局部

最优．种群是否陷入局部最优根据粒子的适应度

标准差和粒子间距离标准差来判断．因为在正常

情况下粒子随着算法的进行将会逐渐收敛到一

起，它们的适应度标准差以及它们之间的距离标

准差都会越来越小．反之，如果在某些时刻粒子的

适应度标准差很小而距离的标准差很大则可以说

明粒子已经陷入局部最优，这是由于一些函数在

最优值附近存在大量对称的局部最优所造成的．

算法同时还采用变化的控制参数，这样算法能够

有效的进行局部搜索和全局搜索．

优种群的作用是进行局部搜索，因此选取

DE／best／2／bin作为该子种群的变异策略，该模式

以当前种群最好的个体为基准个体，再加上2个

随机扰动向量，在当前最好个体的周围进行搜索，

具有很好的局部搜索能力；劣种群的作用是进行

全局搜索，所以该种群的变异策略选取DE／cu卜

rent．rand／2／bin，该策略以自身为基准个体，加上

2个随机扰动，具有很强的全局搜索能力；一般种

群选取DE／current．best／2／bin作为变异策略，以

自身为基准个体，通过向当前种群最优个体进行

学习，能够有效的平衡差分进化算法的全局搜索

能力和局部搜索能力．3个变异策略如下所示：

优种群y=xb。。。+F(x，l—Xr2+X，3一Xr4)；

劣种群y=x。+F(x，。一X。+Xr2一Xf)；
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一般种群y=Xi+F(Xb。。。一X。+X，l—Xr2)．

优种群的变异因子F取为0．5，既不影响该子

种群的收敛，又降低了该子种群陷入到局部最优

的概率，cR取为0．1¨o．劣种群的F在l H。和0．7

之间随机选择，C尺采用O．9”。，使该种群在保持

种群多样性的同时还可以进行局部搜索．一般种

群作为平衡优种群和劣种群的中间种群，其控制

参数应该选取范围应该在优种群和劣种群中间，

因此，F在0．5、0．7、1之间随机选择，c尺取为0．7，

其中F随机选择的规则是：在每次选择操作进行

后，如果子代的适应度劣于父代的适应度，那么F

在各自的取值范围内随机选取一个值作为下次迭

代的值．

3 算法仿真分析

为验证笔者所提出的混合策略差分进化算法的

有效性，下面通过4个典型的标准函数：schaffer∽)、

rosenbrock∽)、rastri舀n执)和卵ewank∽)进行仿

真实验．其中，函数．^的最优值是1，在距离理论

最优值大约3．14的范围内存在无限多的局部最

优点．函数五的最优值附近存在一个大峡谷，算法

很容易陷入里面．六和正均是多峰值函数，在它们

的搜索范围内存在大量局部最优点．后面3个函

数最优值都是0，4个测试函数的表达式如下：⋯．5一尚蒜，
一100≤石l，z2≤100；

五=∑(100(戈⋯一x；)2+(戈。一1)2)，

一30≤戈。≤30；

厶=

30

∑(并；一10c。s(27r戈。)+10)，
‘2l

将本算法记为HSDE，并与标准遗传算法

(SGA)”1、采用DE／rand／l／bin策略的DE算

法一。、采用DE／rand_best／1／bin策略的DE∽。、采

用DE／best／1／bin策略的DE算法¨⋯、动态调整

子种群个体的DE算法(NPDE)¨⋯、双种群伪并

行DE算法(DSPPDE)一。和动态多种群并行DE

算法(DMPDE)。4。进行比较．

对算法的改进不仅是要求找到函数的最优

值，而且要保证算法的效率．因此，如果需要对几

种算法进行比较，可以有两种比较方式，比较常见

的就是保持种群的大小以及迭代次数一样，另外

一种是保持评价次数一样，这样算法可以在搜寻

最优值的同时不会降低算法的效率，它们所达到

的效果是一样的．笔者参考文献[9]中所给的参

数，对其中的参数进行一定的修改，其它参数不

变．笔者将NP全部设置为原文献中NP的一半，

将它们的迭代次数翻倍，和原文献的评价次数一

样大．每个函数运行30次，通过平均值和标准差

进行比较，平均值可以看出算法的搜索能力，标准

差可以看出算法的稳定性，比较结果如表l所示．

从表l中可以看出，标准遗传算法搜索到的

结果距离理论最优值还有很大的距离，尤其是对

于第二个函数的优化结果显示算法的收敛精度和

表1 8种算法对4个测试函数的实验结果

Tab．1 Experiment results 0f fOur test fllnctions under eight algOrithms

稳定性很差．使用单一策略的标准差分进化算法

和标准遗传算法相比，采用DE／rand／l／bin的DE

算法对第三个函数的优化结果跟遗传算法相差比

较大，稳定性也不是太好，采用DE／best／1／bin的

DE算法对第三个函数的优化结果略劣于遗传算

法，其余的在收敛精度和稳定性上均有不同程度
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的提高．3个单一策略相比采用DE／rand-best／1／

bin的DE算法的优化结果最好，其余2个分别是

全局搜索和局部搜索，从中可以看出算法只有兼

顾全局搜索和局部搜索才能有比较好的结果．

NPDE、DSPPDE和DMPDE算法相较于前面4个

算法，从它们的优化结果可以看到这3个算法在

收敛精度和稳定性上都有了很大的提高．笔者提

出的HsDE算法通过将种群分为3个大小不等的

子种群并且每个种群使用不同的变异策略、变异

因子和交叉概率，使种群随时保持最好的全局搜

索能力和局部搜索能力．从结果可以看出算法对

函数的优化结果有了很大的提升，除了第二个函

数以外，其它3个均可以找到理论最优，而且第二

个函数的优化结果相比较于其它的算法也有了很

大的提高．

4 结论

针对传统差分进化算法易早熟收敛的现象，

提出一种混合策略差分进化算法．该算法利用粒

子适应度将种群分为多个子种群，每个种群使用

不同的策略，同时根据粒子适应度标准差和粒子

距离标准差判定每个种群的大小，同时每个种群

还使用不同的变异因子和交叉概率，保证种群在

搜索的过程中一直能够保持最好的全局搜索能力

和局部搜索能力．从仿真结果看以看到，笔者的算

法具有更强的稳定性、通用性和收敛精度．
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Differential EvOlution Algorithm Based on Hybrid Strategy

LIANG Jin91，zH0u Qin．yal，Qu Bo—yan92，SONG Hui

(1．School of Electrical Engineering，zhengzhou University，zhengzhou 45000 l，China；2．School of Electric and Infomation En-

gineering，Zhongyuan University of Technology，Zhengzhou 450007，China)

Abstract： In this paper，a diffbrential eVolution algorithm based on hybrid strategy was proposed to solVe the

traditional difkrential evolution algorithm which is easy to conve唱ence and premature in solving high—dimen—

sional problems． This algorithm divided the population into three sub—populations of diff色rent sizes and dif玷r-

ent fhnctions according to the fitness、standard deviation of fitness and distance of particles． Each sub-popula—

tion used dif琵rent strategies and parameters to achieVe their specific fhnctions． It not only enhances the global

search ability of the population， but also increases the precision of conVergence during the search process．

Having tasted fbur classic benchmarks problems，the experiment results show that the proposed algorithm is an

eff套ctive method for different optimization problems．

Key words：differential evolution algorithm；multi—population；hybrid strategy
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