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摘 要： 提出将一种改进的差分进化算法———带局部搜索的动态多群体自适应差分进化算法（ＤＭＳＤＥＬＳ）应用
于函数优化．该算法将种群中的个体随机动态分成多个子群体，以增强个体间的信息交换；变异操作中，选择最优个体
为基向量，差分向量的方向选择有利于搜索的方向，以提高收敛速度；变异尺度因子 Ｆ与交叉概率 ＣＲ采用自适应机
制，以平衡局部搜索与全局搜索；部分优秀个体搜索达到指定代数进入局部搜索，以加快收敛．通过对１３个 ｂｅｎｃｈｍａｒｋ
典型复杂函数进行测试，并与其他七种优化算法进行比较，仿真结果表明：ＤＭＳＤＥＬＳ算法具有较高的搜索精度和收敛
性，且具有较强的跳出局部最优解能力．
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１ 引言

全局优化问题广泛应用于计算机科学，控制工程，

电力系统优化运行等科研领域，已成为科学研究人员的

研究热点．近年来以遗传算法（ＧＡ）、蚁群算法（ＡＣＯ）、粒
子群算法（ＰＳＯ）、差分进化算法（ＤＥ）等为代表的智能优
化算法为全局优化问题提供了新的解决途径．

ＲａｉｎｅｒＳｔｏｒｍ和 ＫｅｎｎｅｔｈＰｒｉｃｅ提出的差分进化算
法［１］是一种简单而有效的全局优化算法，已在滤波器设

计、电力系统无功优化、聚类分析等领域有较好的应

用［２～４］．该算法根据父代个体间的差分向量进行变异、
交叉和选择操作，与其他进化算法一样易陷入局部最优

解．目前已提出了一些ＤＥ改进算法．文献［５］提出自适
应二次变异差分进化算法，该算法在运行过程中根据群

体适应度方差的大小，增加一种新的变异算子对最优个

体和部分其他个体同时进行变异操作，以提高种群多样

性，增强差分进化算法跳出局部最优解的能力．文献［６，
７］提出参数自适应改进差分算法，Ｆ和 ＣＲ分别根据差
分向量幅度与目标向量收敛情况进行自适应调整．文献
［８］提出基于混合优化策略的微分进化改进算法，该算
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法将种群中的个体随机地分成两组，每组采用不同的

优化策略．文献［９］提出基于带局部增强算子的微分进
化改进算法，通过引入局部增强算子，使种群中的部分

个体在当前最优个体附近寻优，以加快算法的收敛速

度．文献［１０，１１］提出了自适应控制参数的差分进化算
法．文献［１２，１３］提出一种基于自适应学习策略和自适
应控制参数的差分进化算法．

为克服早熟现象，跳出局部最优解，本文将一种带

局部搜索的动态多群体自适应差分进化算法（ＤＭＳ
ＤＥＬＳ）［１４］应用于函数优化，通过对几种典型的 ｂｅｎｃｈ
ｍａｒｋ函数测试，结果表明：ＤＭＳＤＥＬＳ算法具有较高的搜
索精度和收敛性，且具有较强的跳出局部最优解能力．

２ 带局部搜索的动态多群体自适应差分进化算法

（ＤＭＳＤＥＬＳ）

带局部搜索的动态多群体自适应差分进化算法基

于差分算法［６，７，１０，１１，１５］．该算法将种群中的个体随机动
态分成多个子群体，以增强个体间的信息交换；将三个

随机选择的用于变异的个体中的最优个体作为变异操

作中的基向量，差分向量的方向选择有利于搜索的方

向，以加快搜索；变异尺度因子 Ｆ与交叉概率 ＣＲ采用
自适应机制，以平衡局部搜索与全局搜索；当部分优秀

个体搜索到指定代数时进入局部搜索．以加快收敛．算
法描述如下。

２．１ 动态多群体

ＤＭＳＤＥＬＳ将种群个体随机动态分成多个子群体，
以使个体间动态交换信息．在迭代中，种群个体随机分
成三个子群体，每个子群体中的个体按适应度大小从

好到差降序排列，则可得到三个子群体中各自的最优

个体．在每次评价前，用得到的这三个最优个体随机更
新每个子群体中倒数三个相对差的个体，然后进行评

价，即完成了一次个体间的信息交换．被分隔的三个子
群体重新合并为一个种群，在迭代周期后将重新随机

划分为三个子群体，再次得到每个子群体最优个体，将

得到的三个最优个体与上一迭代周期中得到的进行比

较，保留优秀个体，以达到不同群体间动态交换信息的

目的．
２．２ 变异操作中的基向量与差分向量

在随机产生的三个不同个体中选择最优个体为基

向量，差分向量的方向朝适应度更优的个体方向［６，７］．
将三个随机选择的用于变异的个体按适应度大小进行

排序，适应度最优的个体记为 ｘｒ１，次优的个体记为 ｘｒ２，
最差的个体记为 ｘｒ３，变异操作方程应以 ｘｒ１为变异基向
量，差分向量应指向 ｘｒ２，即以 ｘｒ２－ｘｒ３为差分向量［６，７］．
则变异向量 ｖ可表示为：

ｖ＝ｘｒ１＋Ｆ（ｘｒ２－ｘｒ３） （１）

２．３ 自适应变异尺度因子Ｆ和自适应交叉概率ＣＲ
自适应的变异尺度因子 Ｆ和交叉概率 ＣＲ，会促进

全局搜索与局部搜索达到自适应平衡［６，７］．由于种群的
进化是在三个子群体中完成的，因此种群的变异、交叉

均是在三个子群体中进行．在同一代的进化中，每个子
群体的个体有各自的自适应变异尺度因子 Ｆ和交叉概
率ＣＲ．
２．３．１ 自适应变异尺度因子Ｆ

自适应变异尺度因子 Ｆ是根据差分向量变化的尺
度来自适应调整Ｆ值．Ｆ自适应策略可表示为：

Ｆｔｇｉ＝Ｆｌ＋（Ｆｕ－Ｆｌ）
ｆｔｇｍｉｄｄｌｅ－ｆｔｇｂｅｓｔ
ｆｔｇｗｏｒｓｔ－ｆｔｇｂｅｓｔ

（２）

式（２）中 Ｆｔｇｉ为当前代ｔ子群体ｇ中第ｉ个个体变异尺度
因子，Ｆｕ和 Ｆｌ分别为变异尺度因子的上下限，ｆｔｇｂｅｓｔ，
ｆｔｇｍｉｄｄｌｅ和 ｆｔｇｗｏｒｓｔ分别为当前代 ｔ子群体ｇ中更新第ｉ个
个体 Ｆ值时随机选择的三个个体中最优、次优和最差
的个体适应度．
２．３．２ 自适应交叉概率ＣＲ

自适应交叉概率 ＣＲ根据当前代所处子群体中个
体适应度与该子群体平均适应度的相对值来自适应调

整ＣＲ值，其更新策略分两种情况考虑：一种情况是当
前代所处子群体中个体适应度小于该个体所在子群体

的平均适应度，即个体适应度相对较好的情况，ＣＲ采用
式（３）（ａ）更新策略；另一种情况是当前代所处子群体
中个体适应度不小于该个体所在子群体的平均适应

度，即个体适应度相对较差的情况，ＣＲ采用式（３）（ｂ）
更新策略．

ＣＲｔｇｉ＝
ＣＲｔ－１ｇｉ， ｆｔｇｉ＜ｆｔｇ （ａ）

ＣＲｌ＋（ＣＲｕ－ＣＲｌ）
ｆｔｇｉ－ｆｔｇｍｉｎ
ｆｔｇｍａｘ－ｆｔｇｍｉｎ

，ｆｔｇｉ≥ｆｔｇ （ｂ{ ）

（３）
式（３）中 ＣＲｔｇｉ为当前代ｔ子群体ｇ中第ｉ个个体交叉概
率，ＣＲｕ和ＣＲｌ分别为交叉概率上下限，ｆｔｇｉ为当前代ｔ子

群体 ｇ中第ｉ个个体的适应度，ｆｔｇ，ｆｔｇｍｉｎ，ｆｔｇｍａｘ分别为当
前代 ｔ子群体ｇ的平均适应度、最小适应度和最大适应
度．ＣＲｔ－１ｇｉ是随着进化代数ｔ的不同而逐代更新的，其更
新策略为：

ＣＲｔｇｉ＝ＣＲｌ＋（ＣＲｕ－ＣＲｌ）ｒａｎｄｉ（０，１），ｉｆｔ＝０

ＣＲｔｇｉ＝ＣＲｔ－１ｇｉ，ｉｆ０＜ｔ≤ｔ
{

ｍａｘ
（４）

在 ｆｔｇｉ＜珋ｆｔｇ情况下，个体适应度相对较好，该个体的
交叉概率应继承上一代 ＣＲ的调整策略，即采用式（３）
（ａ）更新策略．第一代的 ＣＲｔ－１ｇｉ初始值是在其约束范围
内随机选取的，从第二代开始直到最大搜索代数 ｔｍａｘ，
ＣＲｔ－１ｇｉ的选取均用上一代得到的ＣＲｔ－２ｇｉ进行更新．之所以
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能够得到当前代较好适应度的个体是由于上一代对该

个体交叉概率做了较好的调整，因此该个体在当前代

可继续朝着此方向搜索，即该个体当前代的交叉概率

继续采用上一代的交叉概率．这样继承了上一代较好
的交叉概率，使交叉不再是随机性操作，而是朝着较好

适应度方向的确定性随机操作．
在 ｆｔｇｉ≥ｆｔｇ情况下，个体适应度相对较差，该个体的

交叉概率应根据该个体适应度的大小进行调整，即采

用式（３）（ｂ）更新策略．式（３）（ｂ）策略可以调整相对较
差的个体朝较好适应度方向搜索．

如此继承好的交叉概率，调整差的交叉概率的方

法，使交叉概率的自适应性具有了确定性的随机性质，

更有利于算法的收敛．
２．４ 局部搜索

为了加速算法的收敛，当达到指定代数时，对优秀

个体进行局部搜索．优秀个体是从当前代三个子群体
的最好个体中选出两个，局部搜索算法采用二次规划

法（ＳＱＰ）．

３ 仿真及分析

本文对１３个经典ｂｅｎｃｈｍａｒｋ函数做了仿真测试，为
了使 ＤＭＳＤＥＬＳ算法的测试结果更具对比性，本文将
ＤＭＳＤＥＬＳ与 ＤＥ［１］，ＰＳＯｗ［１６］，ＰＳＯｃｆ［１７］，ＣＬＰＳＯ［１８］，
ＳＡＣＰＤＥ［１１］，ＳＡＤＥ［１２］和 ＳＡＣＰＭＤＥ［６，７］进行比较．ＤＥ采用
ｒａｎｄ／１／ｂｉｎ，Ｆ＝０５，ＣＲ＝０９；ＰＳＯｗ的学习因子 ｃ１＝ｃ２
＝２，惯性权重 ｗ＝０９～０４且随时间线性递减，粒子最
大速 ｖｍａｘ取动态变化范围的２０％；ＰＳＯｃｆ的学习因子 ｃ１
＝ｃ２＝２０１，收缩因子χ＝０７２９８４４；ＣＬＰＳＯ的学习因子
ｃ＝１４９４４５，惯性权重 ｗ＝０９～０４且随时间线性递
减；ＳＡＣＰＤＥ结果参见文献［１１］；ＳＡＤＥ参数设置参见文
献［１２］；ＳＡＣＰＭＤＥ中 Ｆｌ＝０１，Ｆｕ＝０９，ＣＲｌ＝０１，ＣＲｕ
＝０６；ＤＭＳＤＥＬＳ中 Ｆｌ＝０１，Ｆｕ＝０９，ＣＲｌ＝０１，ＣＲｕ＝
０６，三个子群体，两个优秀个体达到指定代数时进入局
部搜索．开发环境为 ＭＡＴＬＡＢ７０，运行于 Ｐｅｎｔｉｕｍ（Ｒ）４
ＣＰＵ２９４ＧＨｚ，５１２ＭＢ内存的联想台式电脑．

附表为１３个典型函数，变量维数、函数变量取值范
围 Ｓ、函数的收敛精度、理论上目标函数最优值 ｆｍｉｎ分别
给出．表１、表２和表３分别为单峰值函数，具有多个局
部极小值点的多峰值函数及具有少量局部极小值点的

多峰值函数优化结果．１３个函数的最大迭代次数分别
给出，搜索的最好值为 Ｂｅｓｔ，搜索的平均值为 Ｍｅａｎ，搜
索的精度为 Ｓｔｄ．Ｄｅｖ表 ４比较了 ＤＭＳＤＥＬＳ与 ＳＡＣＰ
ＭＤＥ达到收敛精度时 ＣＰＵ运行平均时间 Ｍｅａｎ，达到收
敛精度时函数评价次数 ｎ及成功率 ＳＲ．其中时间单位
为秒（ｓ），函数评价次数为平均函数评价次数，成功率指
达到收敛精度的运行次数占总运行次数的比率（％）．

表１ 单峰值函数算法性能比较

函数 算法 Ｂｅｓｔ Ｍｅａｎ Ｓｔｄ．Ｄｅｖ．

ｆ１
（最大迭代次

数＝１５００）

ＤＥ ５．２ｅ０１４ ３．７ｅ０１３ ３．９ｅ０１３
ＰＳＯｗ １．８ｅ０１５ １．７ｅ０１３ ４．６ｅ０１３
ＰＳＯｃｆ ４．５ｅ０４５ ２．３ｅ０４１ ４．５ｅ０４１
ＣＬＰＳＯ ３．２ｅ０１３ ２．７ｅ０１２ １．７ｅ０１２
ＳＡＣＰＤＥ — １．１ｅ０２８ １．０ｅ０２８
ＳＡＤＥ ２．７ｅ０３７ １．９ｅ０３５ ２．３ｅ０３５
ＳＡＣＰＭＤＥ １．０ｅ０２４ ６．４ｅ０２４ ７．６ｅ０２４
ＤＭＳＤＥＬＳ １．４ｅ０４５ ８．４ｅ０４５ ７．７ｅ０４５

ｆ２
（最大迭代

次数＝２０００）

ＤＥ ６．２ｅ０１０ ３．７ｅ００９ ２．２ｅ００９
ＰＳＯｗ ４．０ｅ０１２ ６．７ｅ０１１ ８．０ｅ０１１
ＰＳＯｃｆ ３．３ｅ０２９ １．６ｅ０００ ４．２ｅ０００
ＣＬＰＳＯ １．６ｅ００９ ３．８ｅ００９ １．７ｅ００９
ＳＡＣＰＤＥ — １．０ｅ０２３ ９．７ｅ０２４
ＳＡＤＥ ２．０ｅ０１４ ５．８ｅ０１４ ３．２ｅ０１４
ＳＡＣＰＭＤＥ ３．４ｅ０１５ １．１ｅ０１４ ５．３ｅ０１５
ＤＭＳＤＥＬＳ １．６ｅ０２３ ６．１ｅ０２３ ２．５ｅ０２３

ｆ３
（最大迭代

次数＝５０００）

ＤＥ １．１ｅ０１１ １．８ｅ０１０ １．５ｅ０１０
ＰＳＯｗ ２．３ｅ００２ ２．４ｅ００１ ２．２ｅ００１
ＰＳＯｃｆ ３．０ｅ０１９ ３．３ｅ＋００２ １．８ｅ＋００３
ＣＬＰＳＯ ３．４ｅ００２ ４．２ｅ００１ ３．６ｅ００１
ＳＡＣＰＤＥ — ３．１ｅ０１４ ５．９ｅ０１４
ＳＡＤＥ ３．７ｅ０４０ ３．６ｅ０３７ １．１ｅ０３６
ＳＡＣＰＭＤＥ ２．７ｅ＋００２ ８．３ｅ＋００２ ３．１ｅ＋００２
ＤＭＳＤＥＬＳ ２．５ｅ００２ ７．４ｅ００１ １．３ｅ＋０００

ｆ４
（最大迭代

次数＝５０００）

ＤＥ ６．８ｅ０１３ ３．１ｅ００２ ８．７ｅ００２
ＰＳＯｗ １．２ｅ００２ ７．０ｅ００２ ４．７ｅ００２
ＰＳＯｃｆ １．５ｅ０１６ ７．１ｅ０１３ ２．２ｅ０１２
ＣＬＰＳＯ ６．９ｅ００４ ２．１ｅ００３ １．３ｅ００３
ＳＡＣＰＤＥ — ０ ０
ＳＡＤＥ ６．２ｅ０１１ ２．６ｅ０１０ １．８ｅ０１０
ＳＡＣＰＭＤＥ ６．３ｅ０１３ ４．１ｅ０１２ ２．４ｅ０１２
ＤＭＳＤＥＬＳ ３．５ｅ０２４ １．７ｅ０２２ ２．８ｅ０２２

ｆ５
（最大迭代

次数＝２００００）

ＤＥ ０ ３．５ｅ０３１ ２．５ｅ０３０
ＰＳＯｗ １．１ｅ００２ １．８ｅ＋００３ １．３ｅ＋００４
ＰＳＯｃｆ １．９ｅ０１２ ７．３ｅ＋００３ ２．５ｅ＋００４
ＣＬＰＳＯ １．７ｅ００１ ３．６ｅ＋００１ ３．１ｅ＋００１
ＳＡＣＰＤＥ — ０ ０
ＳＡＤＥ ０ ４．５ｅ０３０ ７．５ｅ０３０
ＳＡＣＰＭＤＥ １．３ｅ＋００１ １．８ｅ＋００１ １．４ｅ＋０００
ＤＭＳＤＥＬＳ ４．４ｅ０１１ １．３ｅ００１ ７．３ｅ００１

ｆ６
（最大迭代

次数＝３０００）

ＤＥ ２．０ｅ００３ ４．７ｅ００３ １．３ｅ００３
ＰＳＯｗ ３．０ｅ００３ ６．３ｅ００３ ２．２ｅ００３
ＰＳＯｃｆ ９．９ｅ００４ ２．５ｅ００３ １．４ｅ００３
ＣＬＰＳＯ １．０ｅ００３ ３．０ｅ００３ ９．７ｅ００４
ＳＡＣＰＤＥ — ３．２ｅ００３ ７．５ｅ００４
ＳＡＤＥ １．５ｅ００３ ３．２ｅ００３ ８．４ｅ００４
ＳＡＣＰＭＤＥ ２．８ｅ００３ ４．８ｅ００３ １．０ｅ００３
ＤＭＳＤＥＬＳ ８．１ｅ００４ ２．３ｅ００３ ５．１ｅ００４

从表１～３可以看出，ＤＭＳＤＥＬＳ与ＤＥ比较，对于１３
个函数，除ＤＥ求解函数 ｆ３，ｆ５，ｆ１２性能较好，ＤＭＳＤＥＬＳ求
解其他函数均比 ＤＥ性能优．ＤＭＳＤＥＬＳ与 ＰＳＯｗ，ＰＳＯｃｆ
和ＣＬＰＳＯ比较，对于１３个函数除 ＣＬＰＳＯ求解函数 ｆ７性

７２８１第 ８ 期 张雪霞：带局部搜索的动态多群体自适应差分进化算法及函数优化



能较好，求解函数 ｆ３性能稍好，ＰＳＯｗ求解函数 ｆ３性能
稍好外，ＤＭＳＤＥＬＳ求解其他函数均比三种粒子群优化算
法性能优．ＤＭＳＤＥＬＳ与 ＳＡＣＰＤＥ比较，在这组结果中，两
种算法各有优势．对于１３个函数（具体参见文献［１１］），
对于单峰值函数 ｆ３，ｆ４，ｆ５的求解，ＳＡＣＰＤＥ性能优；对于
多个局部极小值点的多峰值函数 ｆ７的求解，ＳＡＣＰＤＥ性
能优；对于少量局部极小值点的多峰值函数的求解，

ＳＡＣＰＤＥ只对求解函数 ｆ１２性能优．由此可见，ＤＭＳＤＥＬＳ
与ＳＡＣＰＤＥ在求解单峰值函数和多个局部极小值点的多
峰值函数各具优势，而在处理少量局部极小值点的多峰

值函数时 ＤＭＳＤＥＬＳ性能更优．ＤＭＳＤＥＬＳ与 ＳＡＤＥ比较，
对于１３个函数，除ＳＡＤＥ对求解函数 ｆ３，ｆ５，ｆ７，ｆ１２性能较
好外，对其他函数的求解 ＤＭＳＤＥＬＳ均比 ＳＡＤＥ性能优．
ＤＭＳＤＥＬＳ与 ＳＡＣＰＭＤＥ比较，对于 １３个函数，除 ＳＡＣＰ
ＭＤＥ对求解函数 ｆ７性能较好，函数 ｆ１２性能稍好外，对其
他函数的求解ＤＭＳＤＥＬＳ均比ＳＡＣＰＭＤＥ性能优．

表２ 多个局部极小值点的多峰值函数算法性能比较

函数 算法 Ｂｅｓｔ Ｍｅａｎ Ｓｔｄ．Ｄｅｖ．

ｆ７
（最大迭代

次数＝５０００）

ＤＥ １．０ｅ＋００１ ８．１ｅ＋００１ ３．２ｅ＋００１
ＰＳＯｗ ８．０ｅ＋０００ ２．１ｅ＋００１ ８．０ｅ＋０００
ＰＳＯｃｆ ２．７ｅ＋００１ ６．２ｅ＋００１ １．８ｅ＋００１
ＣＬＰＳＯ ２．９ｅ０１０ １．３ｅ００９ ８．６ｅ０１０
ＳＡＣＰＤＥ — ０ ０
ＳＡＤＥ ０ ３．３ｅ００２ １．８ｅ００１
ＳＡＣＰＭＤＥ ０ ０ ０
ＤＭＳＤＥＬＳ ６．０ｅ＋０００ １．３ｅ＋００１ ３．７ｅ＋０００

ｆ８
（最大迭代

次数＝１５００）

ＤＥ ３．４ｅ０１５ ３．７ｅ０１４ ４．１ｅ０１４
ＰＳＯｗ ８．９ｅ０１５ ２．２ｅ＋０００ ５．５ｅ＋０００
ＰＳＯｃｆ １．６ｅ０３２ １．７ｅ＋００１ １．８ｅ＋００１
ＣＬＰＳＯ ８．８ｅ０１２ ４．８ｅ０１１ ４．０ｅ０１１
ＳＡＣＰＤＥ — ６．６ｅ０３０ ７．９ｅ０３０
ＳＡＤＥ １．６ｅ０３２ ３．５ｅ００３ １．９ｅ００２
ＳＡＣＰＭＤＥ １．６ｅ０３２ ６．０ｅ０３２ ４．６ｅ０３２
ＤＭＳＤＥＬＳ １．６ｅ０３２ １．６ｅ０３２ ５．６ｅ０４８

ｆ９
（最大迭代

次数＝１５００）

ＤＥ ４．１ｅ０１４ ２．９ｅ０１３ ２．９ｅ０１３
ＰＳＯｗ ８．２ｅ００７ ５．７ｅ＋００２ ３．６ｅ＋００２
ＰＳＯｃｆ １．３ｅ０３２ ２．４ｅ＋００２ ２．４ｅ＋００２
ＣＬＰＳＯ １．２ｅ０１０ ６．４ｅ０１０ ４．５ｅ０１０
ＳＡＣＰＤＥ — ５．０ｅ０２９ ３．９ｅ０２９
ＳＡＤＥ ８．１ｅ０３２ ９．０ｅ０３０ ２．０ｅ０２９
ＳＡＣＰＭＤＥ １．０ｅ０３１ ４．１ｅ０３１ ２．６ｅ０３１
ＤＭＳＤＥＬＳ １．３ｅ０３２ １．３ｅ０３２ ５．６ｅ０４８

表３ 少量局部极小值点的多峰值函数算法性能比较

函数 算法 Ｂｅｓｔ Ｍｅａｎ Ｓｔｄ．Ｄｅｖ．

ｆ１０
（最大迭代

次数＝１００）

ＤＥ ０．３９７８９ ０．３９７８９ １．１ｅ００８
ＰＳＯｗ ０．３９７８９ ０．３９７８９ ２．３ｅ０１２
ＰＳＯｃｆ ０．３９７８９ ０．３９７８９ ５．３ｅ０１２
ＣＬＰＳＯ ０．３９７８９ ０．３９７８９ １．１ｅ０１３
ＳＡＣＰＤＥ — ０．３９７８９ ２．３ｅ００８
ＳＡＤＥ ０．３９７８９ ０．３９７８９ ４．９ｅ００７
ＳＡＣＰＭＤＥ ０．３９７９０ ０．３９７９０ １．３ｅ００６
ＤＭＳＤＥＬＳ ０．３９７８９ ０．３９７８９ ０

函数 算法 Ｂｅｓｔ Ｍｅａｎ Ｓｔｄ．Ｄｅｖ．

ｆ１１
（最大迭代

次数＝１００）

ＤＥ ３ ３ ３．３ｅ０１５
ＰＳＯｗ ３ ３ ２．５ｅ０１１
ＰＳＯｃｆ ３ ３ ２．０ｅ０１１
ＣＬＰＳＯ ３ ３ ５．５ｅ０１３
ＳＡＣＰＤＥ — ３ １．７ｅ０１５
ＳＡＤＥ ３ ３ ５．７ｅ０１５
ＳＡＣＰＭＤＥ ３ ３ ６．０ｅ０１４
ＤＭＳＤＥＬＳ ３ ３ ２．２ｅ０１５

ｆ１２
（最大迭代

次数＝１００）

ＤＥ －１０．４０３ －１０．４０３ ２．１ｅ００７
ＰＳＯｗ －４．６０７ －２．１３７ ８．３ｅ００１
ＰＳＯｃｆ －１０．４０３ －６．４７４ ３．６ｅ＋０００
ＣＬＰＳＯ －１０．３３９ －９．４０３ １．１ｅ＋０００
ＳＡＣＰＤＥ — －１０．４０３ ４．９ｅ００７
ＳＡＤＥ －１０．４０３ －１０．４０３ ４．９ｅ００５
ＳＡＣＰＭＤＥ －１０．４０３ －１０．３９９ １．６ｅ００２
ＤＭＳＤＥＬＳ －１０．４０３ －１０．１８０ １．２ｅ＋０００

ｆ１３
（最大迭代

次数＝１００）

ＤＥ －１０．５３６ －１０．５３６ ３．２ｅ００６
ＰＳＯｗ －６．６３２ －２．２００ １．０ｅ＋０００
ＰＳＯｃｆ －１０．５３６ －８．１１２ ３．５ｅ＋０００
ＣＬＰＳＯ －１０．４５７ －９．４７３ １．３ｅ＋０００
ＳＡＣＰＤＥ — －１０．５３６ ５．８ｅ００６
ＳＡＤＥ －１０．５３６ －１０．５３６ ３．９ｅ００３
ＳＡＣＰＭＤＥ －１０．５３６ －１０．５３６ ２．４ｅ００４
ＤＭＳＤＥＬＳ －１０．５３６ －１０．５３６ ６．５ｅ０１１

表４ 算法的运行时间（ｓ）、函数评价次数 ｎ以及成功率ＳＲ（％）比较

ＤＭＳＤＥＬＳ
（ＳＡＣＰＭＤＥ） ｆ↑１ ｆ↑２ ｆ↑３ ｆ↑４ ｆ↑５ ｆ↑６ ｆ↓７

Ｍｅａｎ ７．２３ ２８．４０ — ２６９．４１２４３５．６１ — —

（１１．９５）（１６．２７） （—） （６３．３８） （—） （—） （２０．４９）
ｎ １９９９２ ４８４８７ — １５７０３９４９０３８３ — —

（５６９１３）（７４９０４） （—）（２９２４９０）（—） （—） （９３０９３）
ＳＲ １００ １００ ０ １００ ９６．６７ ０ ０

（１００） （１００） （０） （１００） （０） （０） （１００）

ＤＭＳＤＥＬＳ
（ＳＡＣＰＭＤＥ） ｆ↑８ ｆ↑９ ｆ↑１０ ｆ↑１１ ｆ１２ ｆ↑１３

Ｍｅａｎ ８．５７ １２．６１ ０．５８ ０．６１ １．０９ １．０７
（６．３５）（８．３８）（０．９４）（０．７５）（１．４１）（１．４８）

ｎ ２１３８７ ２８５７７ ２２５０ ２２４３ ３４１２ ３２０７
（２６９２２）（３５３４２）（４７３５）（３７３５）（５２５１）（５１８３）

ＳＲ １００ １００ １００ １００ ９６．６７ １００
（１００） （１００） （１００） （１００） （１００） （１００）

从表 ４可以看出，对于大部分函数的求解，ＤＭＳ
ＤＥＬＳ相较ＳＡＣＰＭＤＥ的ＣＰＵ运行时间稍长；但函数评价
次数相较ＳＡＣＰＭＤＥ均较少．对于没有成功收敛的函数
（成功率ＳＲ为 ０），本文没有讨论其运行时间与函数评
价次数．由于编写程序本身的优化程度存在差异，因
此，可从运行时间与函数评价次数综合评测算法的运

行速度．另外，ＤＭＳＤＥＬＳ与 ＳＡＣＰＭＤＥ算法性能比较的
ｔ－ｔｅｓｔ指标（详见 Ｍａｔｌａｂ）用表 ４中的“↑／↓”分别表示

ＤＭＳＤＥＬＳ优／劣于 ＳＡＣＰＭＤＥ．无标识的表示两算法性能
相当．结合函数的 Ｍｅａｎ，Ｂｅｓｔ，Ｓｔｄ．Ｄｅｖ以及求解的成功
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率，可以看出，ＤＭＳＤＥＬＳ总体优于ＳＡＣＰＭＤＥ．

图１给出ＤＭＳＤＥＬＳ与ＳＡＣＰＭＤＥ的运行一次（最接
近平均最优值的那一次）的收敛情况．横坐标为函数评
价次数，纵坐标为函数值的对数值．

综上，从综合指标评测算法性能，ＤＭＳＤＥＬＳ具有较
好的全局探索能力和避免陷入局部最优解的能力，该

算法在搜索全局最优解与保持种群多样性之间能够做

到很好的平衡．

４ 结论

本文将带局部搜索的动态多群体自适应差分进化

算法用于函数优化，通过对１３个典型ｂｅｎｃｈｍａｒｋ函数进
行测试，结果表明：该算法比 ＤＥ、ＰＳＯｗ、ＰＳＯｃｆ、ＣＬＰＳＯ、
ＳＡＣＰＭＤＥ，ＳＡＤＥ算法总体性能优，ＳＡＣＰＤＥ与该算法各
具优势．可见，带局部搜索的动态多群体自适应差分进
化算法有较好的收敛性与收敛精度，有较强的跳出局

部最优解的能力．

附表

１３个ｂｅｎｃｈｍａｒｋ函数

函数 ｎ Ｓ 收敛精度 ｆｍｉｎ

ｆ１（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｘ２ｉ ３０［－５．１２，５．１２］ｎ １ｅ６ ０

ｆ２（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
｜ｘｉ｜＋∏

ｎ

ｉ＝１
ｘｉ ３０ ［－１０，１０］ｎ １ｅ６ ０

函数 ｎ Ｓ 收敛精度 ｆｍｉｎ

ｆ３（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
（∑
ｉ

ｊ＝１
ｘｊ）２ ３０ ［－１００，１００］ｎ １ｅ６ ０

ｆ４（ｘ）＝ｍａｘ
ｉ

ｘｉ ，１≤ｉ≤{ }ｎ ３０ ［－１００，１００］ｎ １ｅ６ ０

ｆ５（ｘ）＝∑
ｎ－１

ｉ＝１
（１００（ｘｉ＋１－ｘ２ｉ）２

＋（ｘｉ－１）２）
３０ ［－３０，３０］ｎ １ｅ６ ０

ｆ６（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｉｘ４ｉ＋ｒａｎｄ［０，１） ３０［－１．２８，１．２８］ｎ １ｅ６ ０

ｆ７（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
（ｘ２ｉ－１０ｃｏｓ（２πｘｉ）

＋１０）
３０［－５．１２，５．１２］ｎ １ｅ３ ０

ｆ８（ｘ）＝πｎ｛１０ｓｉｎ
２（πｙ１）

＋∑
ｎ－１

ｉ＝１
（ｙｉ－１）２

·［１＋１０ｓｉｎ２（πｙｉ＋１）］

＋（ｙｎ－１）２｝

＋∑
ｎ

ｉ＝１
ｕ（ｘｉ，１０，１００，４）

３０ ［－５０，５０］ｎ １ｅ３ ０

ｆ９（ｘ）＝０．１｛ｓｉｎ２（３πｘ１）

＋∑
ｎ－１

ｉ＝１
（ｘｉ－１）２

·［１＋ｓｉｎ２（３πｘｉ＋１）］

＋（ｘｎ－１）２

·［１＋ｓｉｎ２（２πｘｎ）］｝

＋∑
ｎ

ｉ＝１
ｕ（ｘｉ，５，１００，４）

３０ ［－５０，５０］ｎ １ｅ３ ０

ｆ１０（ｘ）＝（ｘ２－
５．１
４π２
ｘ２１＋
５
π
ｘ１－６）２

＋１０（１－１８π
）ｃｏｓ（ｘ１）＋１０

２ ［－５，１５］ｎ ０．３９８＋１ｅ４０．３９８

ｆ１１（ｘ）＝［１＋（ｘ１＋ｘ２＋１）２

·（１９－１４ｘ１＋３ｘ１２

－１４ｘ２＋６ｘ１ｘ２＋３ｘ２２）］

×［３０＋（２ｘ１－３ｘ２）２

×（１８－３２ｘ１＋１２ｘ２１
＋４８ｘ２－３６ｘ１ｘ２
＋２７ｘ２２）］

２ ［－２，２］ｎ ３＋１ｅ４ ３

ｆ１２（ｘ）＝－∑
７

ｉ＝１
［（ｘ－ａｉ）

·（ｘ－ａｉ）Ｔ＋ｃｉ］－１
４ ［０，１０］ｎ －１０ －１０．４０２９

ｆ１３（ｘ）＝－∑
１０

ｉ＝１
［（ｘ－ａｉ）

·（ｘ－ａｉ）Ｔ＋ｃｉ］－１
４ ［０，１０］ｎ －１０ －１０．５３６４
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