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　　摘 　要 : 　微分进化算法具有鲁棒性强、易于使用、控制参数少等优点. 但在搜索中存在一定的盲目性 ,搜索效率

不高. 本文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. 利用五个

标准的优化算法测试函数对改进算法进行了测试 ,并与动态微分进化算法和微粒群算法进行了比较. 算法分析和仿真

结果表明 ,本文提出的改进算法大大提高了算法搜索效率.
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Abstract : 　The differential evolution algorithm is robust , easy to use , and requires few control parameters . However , as the

search of the algorithm is of some blindness ,its efficiency is limited. To improve the efficiency of the algorithm ,the local enhanced

operator is proposed to make some individuals of the population search around the current best individual . Numerical study is carried

out using five benchmark functions ,and the result is compared with that of dynamic differential evolution and particle swarm opti2
mization. Analysis and simulation results show that the efficiency of modified differential evolution is significantly improved.
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1 　引言

　　现实中的许多问题都可以归结为连续空间上的全

局优化问题 ,因此求解全局优化问题成为一个重要的课

题. 当问题是非线性的、不可微的甚至是没有函数表达

式的时候 ,随机优化算法是比较好的选择. 目前较流行

的随机优化算法包括模拟退火算法、遗传算法、微粒群

算法等. 用户对优化算法的要求通常可以概括为以下四

个方面 : (1) 能够处理非线性、不可微、多峰函数 ; (2) 可

实现并行计算 ; (3) 算法易使用 ,也就是说算法所需控制

参数少 ,控制参数易于选择 ,且鲁棒性好 ; (4) 良好的收

敛特性 ,也就是说算法连续多次运行都可以收敛于全局

最优. 1995 年 Rainer Storn 和 Kenneth Price 提出的微分进

化算法 (differential evolution algorithm ,以下简称 DE算法)

满足以上所有要求[1 ] .

DE算法是一种实数编码的基于种群进化的全局优

化算法 ,它在许多优化问题中都表现出优于自适应模拟

退火算法、PSO 算法、GA 算法的性能. DE 算法在滤波器

设计、神经网络参数训练、聚类分析、机器人路径规划等

工程领域取得了良好的应用效果[2～5] . 目前已提出了一

些 DE改进算法 ,最新的改进算法有 Anyong Qing 提出的

动态微分进化算法 (简称 DDE) [6 ] ,Paul K Bergey 提出的

改进 算 法 MDE[7 ] , Swagatam Das 提 出 的 DERSF 和

DETVSF[8 ] , Jianyong Sun 等提出的 DE/ EDA 混合算法

等[9 ] ,这些改进不同程度地提高了 DE 算法的搜索效

率. 尽管如此 ,微分进化算法在搜索速度上仍有提高的

空间. 本文提出了一种新的微分进化改进算法 MPDE ,

MPDE通过引入局部增强算子 ,大大加快了算法的收敛

速度.

2 　DE基本算法

　　DE算法是求解有 n 个连续变量全局优化问题的

算法. 全局优化问题都可以转化为求解如下的最小化问

题 :

minf ( X) (1)

其中 X = ( x1 , x2 , ⋯, xn) ∈D < Rn 是连续变量 ,目标函

数 f : D →R 可能是不可微的.

DE基本算法的流程图如图 1 所示.
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　　假设 DE算法种群规模为 NP ,每个个体有 D 维变

量 ,则第 G代的个体可表示为 Xi , G , i = 1 ,2 , ⋯, NP. DE

算法的主要算子包括 :变异、交叉、选择.

DE算法和其它进化算法的主要区别是变异方式.

变异操作后得到中间个体记为 vi , G + 1 ,即

vi , G + 1 = Xr1 , G + F·( Xr2 , G - Xr3 , G) (2)

其中 r1 , r2 , r3 ∈{1 ,2 , ⋯, NP}且 r1 ≠r2 ≠r3 ≠i , F 为一

常数. 这种利用随机

偏差扰动产生新个

体的方式可以获得

一个具有非常好收

敛性质的自适应程

序[10 ] .

交叉操作如下 :

将变异得到的中间个

体 vi , G+ 1 = ( v1 i , G+ 1 ,

v2 i , G+ 1 , ⋯, vDi , G+ 1) 和

当 前 个 体 Xi , G =

( X1 i , G , X2 i , G , ⋯,

XDi , G) 进行杂交 , 如

式 ( 3) 所示. 经过杂

交后得到当前个体

的候选个体 ui , G + 1 = ( u1 i , G + 1 , u2 i , G + 1 , ⋯, uDi , G + 1) .

uji , G + 1 =
vji , G + 1 , 　if ( randb( j) ≤CR) 或 j = rnbr( i)

xji , G , 　　　　else
(3)

其中 i = 1 , ⋯, NP. j = 1 , ⋯, D. rnbr( i) 是一个随机参数

保证 ui , G + 1至少从 vi , G + 1中取到一个分量值 , randb ( j)

∈[0 ,1 ]是一个均匀分布的随机数 ,杂交因子 CR ∈[0 ,

1 ]是 DE算法的一个重要参数 ,它决定了中间个体分量

值代替当前个体分量值的概率.

选择操作如下 :对候选个体 ui , G + 1进行适应度评

价 ,然后根据式 (4) 决定是否选取新产生的个体.

Xi , G + 1 =
ui , G + 1 , if f ( ui , G + 1) ≤f ( Xi , G)

Xi , G , else
(4)

DE算法有三个控制参数 : F、CR、NP. 种群规模 NP

取值一般为变量维数 D 的 2 倍～20 倍 ,且至少应大于

4 . F 取值范围一般为 014～110 ,建议初始值选为 015 .

CR 初始值建议选为 015.

DE算法有几种变形 ,为了区分不同的 DE 算法 ,通

常将 DE表示为 :DE/ x/ y/ z . 其中 x 表示式 (2) 中的基

点向量是随机选取的还是选择当前种群中的最优个

体 , y 表示差分向量的个数 , z 表示交叉方式 ,有指数交

叉和二项式交叉两种. 本文中所描述的 DE 基本算法可

表示为 DE/ rand/ 1/ bin ,即基点向量为随机选取 ,差分向

量一个 ,二项式交叉方式.

3 　改进算法 MPDE

311 　MPDE算法原理

DE算法是模拟自然进化的随机搜索算法 ,其核心

思想是利用随机偏差扰动产生新的中间个体. 其产生

中间个体的方式决定了 DE 算法在许多问题上都有很

好的收敛表现 ,但搜索速度则相对缓慢 ,局部搜索能力

不强 ,尤其是逼近全局最优解时仍需要经过很多代才

能获得最优值. 本文在对 DE 基本算法特性进行分析的

基础上 ,提出了一种加速收敛的微分进化改进算法

MPDE. 其基本思想如下 :在按 DE 基本算法得到新种群

后 ,以 MP(0 < MP < 1) 概率对新种群中的部分个体 (不

含当前最优个体) 重新赋值 ,并使这部分个体分布在当

前种群中的最优个体附近 ,以增强这部分个体的贪婪

性 ,使算法加速收敛. 为此 , 引入局部增强算子 , 如式
(5) 所示 :

Ci , G + 1 = Xbest , G + 1 + ( Xr1 , G + 1 - Xr2 , G + 1) / gen (5)

其中 Xbest , G + 1为新种群中的当前最优个体 , Ci , G + 1为增

强后的新个体 ,用于替换旧个体 Xi , G + 1 , Xr1 , G + 1、Xr2 , G + 1

从新种群中随机选取且满足 r1 ≠r2 ≠i , gen 为算法迭

代次数. 当一定数量的个体被选中并按局部增强算子

更新时 ,其效果相当于使这部分个体在当前种群中的

最优个体附近随机扰动. 为了控制进行局部增强个体

的数量 ,MPDE算法引入了新参数 MP ,当 MP = 0 时 ,没

有个体被选中进行局部增强 ,算法与 DE 基本算法一

致 ,当 MP = 1 时 ,算法每迭代一次 ,种群中除最优个体

外其它个体都按式 (5) 更新一次.

MPDE算法的实质是使种群中的部分个体在当前

最优个体附近寻优 ,其目标是在保证种群多样性的同

时 ,增加部分个体的贪婪性 ,以保证算法又快又好地找

到全局最优解. 引入

局部增强算子以后 ,

算法每迭代一次 ,就

会使部分个体变得

更贪婪 ,并在当前最

优解附近寻优 , 同

时 ,并不是所有个体

都变得更贪婪 ,从而

使得算法的贪婪性

又受到一定限制 ,以

避免影响算法的良

好收敛性. 需要指出

的是 ,随着收敛过程

的进行 ,这部分个体

的随机扰动范围也

动态缩小 ,这种设计
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可以增强算法的局部搜索能力 ,加快算法的收敛速度 ,

尤其是在逼近全局最优解时 ,可以减少收敛所需迭代

次数 ,当然也有陷入局部最优的风险.

312 　MPDE算法流程

MPDE算法的流程图如图 2 所示. MPDE 算法仅在

DE 基本算法流程的基础上增加一个步骤 :按 DE 基本

算法得到新种群后以一定概率 MP 对新种群中除最优

个体以外的其它个体按局部增强算子重新计算并替换

这些个体. 显然 ,在每次的迭代过程中 ,MPDE 算法并没

有增加对目标函数的评价次数 ,且对算法整体计算量

影响很小.

4 　MPDE算法仿真实验

411 　测试函数

为了检验 MPDE算法的性能 ,选择了 5 个常用的优

化算法测试函数对算法进行测试 ,它们分别是 Sphere

函数 ( f1 ) 、Rosenbrock 函数 ( f2 ) 、Rastrigin 函数 ( f3 ) 、

Griewank 函数 ( f4) 和 Schaffer 函数 ( f5) . 这 5 个函数的表

达式分别见式 (6) ～式 (10) ,测试函数描述如表 1 所示.

除了 Schaffer 是 2 维函数外 ,其它函数都用 30 维变量进

行测试. 5 个函数中前两个为单峰函数 ,只有一个极小

值 ,其中 Rosenbrock 函数较难找到全局最优解. 后三个

为多峰函数 , 有多个局部极小值 , 其中 Rastrigin 和

Griewank 函数有很大的曲率 , 可以引导搜索到全局极

小 ,而 Schaffer 函数在全局极小附近剧烈震荡 ,一般算法

难以得到最优解.

f1 ( �x) = ∑
n

i =1

x2
i (6)

f2 ( �x) = ∑
n- 1

i =1

(100 ( xi + 1 - x2
i)

2 + ( xi - 1) 2) (7)

f3 ( �x) = ∑
n

i =1

( x2
i - 10cos(2πxi) + 10) (8)

f4 ( �x) =
1

4000 ∑
n

i =1

x2
i - ∏

n

i =1

cos
xi

i
+ 1 (9)

f5 ( �x) = 015 +
sin2 x2

1 + x2
2 - 015

(1 + 01001 ( x2
1 + x2

2) ) 2 (10)

412 　实验结果及分析

为了使 MPDE算法的测试结果更具对比性 ,我们将

MPDE与 DE基本算法 ,以及最近提出的 DE 改进算法

DDE进行了比较. 此外 ,当 DE 和 PSO 算法所采用的种

群规模一致时 ,每次迭代过程中这两种算法对目标函

数的评价次数一样 ,而 PSO 算法以算法简洁、收敛速度

快等优点著称 ,因此仿真结果中还列出了 PSO 算法对 5

个测试函数的仿真结果 ,PSO 算法的仿真结果引自参考

文献[11 ] .

各算法实验结果如表 2～表 6 所示. 每种算法针对

5 个测试函数都运行 20 次 ,取其最大迭代次数 (max) 、

最小迭代次数 (min) 、搜索成功率 ( ps) ,并计算搜索成功

情况下的平均迭代次数 (avg) 和平均收敛时间 ( t) ,由于

文献[11 ]中未给出 PSO 算法的平均收敛时间 ,因此此

栏空缺. 在表 2～表 6 中 ,DE7 代表 DE 基本算法 DE/

rand/ 1/ bin ,DDE7 为基于 DE/ rand/ 1/ bin 策略的动态微

分进化算法 ,DDE1 则为基于 DE/ best/ 1/ exp 策略的动态

微分进化算法. 为了便于比较 ,表中给出了 MPDE 算法

在不同 MP 取值时的实验结果 ,MPDE(0. 01) 表示 MP

取值为 1 %的实验结果 ,依此类推.

本文中的所有算法对 5 个测试函数设置的种群数

量都为 60 个 ,最大迭代次数为 10000 次 , 算法迭代

10000 次还没有达到表 1 所列的停止条件则认为本次

搜索失败. DE算法其它参数设置为 : F = 015 , CR = 0. 5 ;

PSO 算法参数设置如下 : w = 01729 ; c1 = c2 = 11494.

本文所列 DE相关算法均采用 C 语言进行编写 ,开

发环境为LabWindows/ CVI 6. 0 ,这是一个 C 语言编程环

境 ,所用计算机为 IBM2T30 笔记本电脑 ,主频 2. 0GHz ,

内存 256M ,操作系统为 Windows 2000.
表 2 　f 1 函数仿真结果

算法 ps min max avg t (s)

DE7 100 % 474 500 487 0. 5157

DDE7 100 % 438 476 453 0. 4360

DDE1 100 % 366 402 383 0. 1955

PSO 100 % 269 368 314 —

MPDE(0. 01) 100 % 398 450 417 0. 4196

MPDE(0. 05) 100 % 248 275 260 0. 2656

MPDE(0. 1) 100 % 187 219 201 0. 2081

MPDE(0. 2) 100 % 248 471 341 0. 3588
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表 3 　f 2 函数仿真结果

算法 ps min max avg t (s)

DE7 100 % 474 987 571 0. 6016

DDE7 100 % 424 889 536 0. 5108

DDE1 100 % 268 456 330 0. 1715

PSO 100 % 219 4450 611 —

MPDE(0. 001) 100 % 460 681 528 0. 5316

MPDE(0. 01) 100 % 347 580 395 0. 3998

MPDE(0. 05) 100 % 194 598 293 0. 3165

MPDE(0. 1) 100 % 177 682 336 0. 3691

表 4 　f 3 函数仿真结果

算法 ps min max avg t (s)

DE7 100 % 988 6446 3961 5. 5351

DDE7 100 % 1140 5000 3952 5. 1002

DDE1 100 % 120 164 142 0. 1217

PSO 100 % 119 214 166 —

MPDE(0. 001) 100 % 688 1276 919 1. 2265

MPDE(0. 01) 100 % 250 330 286 0. 3868

MPDE(0. 1) 100 % 59 81 69 0. 0952

MPDE(0. 3) 90 % 30 189 56 0. 0816

表 5 　f 4 函数仿真结果

算法 ps min max avg t (s)

DE7 100 % 427 487 455 0. 7043

DDE7 100 % 413 543 442 0. 6385

DDE1 100 % 335 410 377 0. 3782

PSO 100 % 266 328 287 —

MPDE(0. 005) 100 % 396 473 429 0. 6396

MPDE(0. 01) 100 % 366 443 395 0. 5897

MPDE(0. 1) 100 % 164 208 181 0. 2748

MPDE(0. 15) 90 % 160 278 201 0. 3096

表 6 　f 5 函数仿真结果

算法 ps min max avg t (s)

DE7 100 % 156 306 207 0. 0787

DDE7 100 % 166 294 203 0. 0835

DDE1 50 % 39 63 51 0. 0290

PSO 95 % 83 2361 319 —

MPDE(0. 001) 100 % 148 247 185 0. 0697

MPDE(0. 005) 100 % 109 172 144 0. 0545

MPDE(0. 008) 100 % 90 164 119 0. 0458

MPDE(0. 01) 90 % 75 154 111 0. 0423

　　从仿真数据可以看出 ,通过调整参数 MP ,MPDE 算

法针对 5 个测试函数都取得了很好的效果. MPDE 算法

在保证搜索成功率的基础上 ,大大降低了收敛所需迭

代次数和时间. MPDE 算法的迭代次数和收敛时间与

DE基本算法相比减少了 45 %以上. 显而易见 ,MPDE 算

法不仅大大优于DE基本算法 ,总体上也优于DDE算法

和 PSO 算法. 本文所提的改进算法当然也有其局限性 ,

当目标函数在全局极小处剧烈震荡时 ,改进算法的全

局收敛性可能会变差 ,并使搜索成功率有所下降.

从仿真结果不难发现 ,在一定范围内 ,随着 MP 取

值的增大 ,MPDE 算法收敛速度随之变快 ,同时 ,当 MP

达到一定数值时 ,算法会产生“早熟”的情况. 5 个测试

函数中 ,对于较简单的 f1、f3、f4 函数而言 ,当 MP = 011

时MPDE 算法效果最佳 , 对于相对复杂的 f2 函数 , 当

MP = 0105 时 MPDE算法效果最佳 ,对于最复杂的 f5 函

数 ,当 MP = 01008 时 MPDE 算法效果最佳. 因此 ,在使

用该算法进行优化应用时 ,需根据实际情况 ,使 MP 从

较小的数值 (例如 01001) 开始 ,再逐渐加大其数值以获

得最佳效果 ,对于较简单的优化问题 ,建议 MP 取值为

011 左右 ,对于相对复杂的优化问题 , MP 取值则不宜过

大 ,应控制在 0105 以内.

5 　结论

　　本文提出了一种微分进化改进算法—MPDE 算法 ,

该算法引入了局部增强算子 ,增强了算法的局部搜索

能力 ,在保证算法良好收敛性的同时 ,大大加快了算法

收敛速度. 对 5 个测试函数的仿真结果表明 MPDE 算法

相对于 DE基本算法、DDE改进算法等的性能有了较大

提高 ,算法收敛所需迭代次数和收敛时间比 DE 基本算

法减少了 45 %以上.
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