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多变异策略的自适应差分演化算法 
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摘 要 差分演qG(Differential Evolution，DE)算法的性能依赖于变异策略的选择和控制参数的设置。不同问题对 

DE的变异策略和参数的设置各不相同。为了提高DE的性能，提出一种多变异策略的自适应差分演化算法，建立由 

多种变异策略组成的策略池，两个主要参数 自适应策略控制。为了验证所提算法的性能，在测试数据集 CEC2013上 

进行 了实验，并将其与使用 6种不同变异策略的原始DE和 4种改进 DE进行比较。实验结果表明，提 出的算法是一 

种有效的 DE变种 ，其性能优于其它 DE。 
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Abstract The perfcIrmance of differential evolution(DE)algorithm often depends heavily on the mutation strategy and 

control parameters．A hovel self-adaptive differential evolution with multi—mutation strategies called sJ SDE was pro— 

posed．SM SDE designs a strategy pool consisting of many kinds of mutation strategy and applies self-adaptive strategies 

to tWO main parameters．In order to verify the performance of SMSDE，SMSDE was compared with 6 original DEs and 4 

advanced DEs on CEC2013 benchmark functions．The experimental results show that SMS【IE iS superior tO origina1 

DES。and iS competitive with the current advanced DE variants． 
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1 前言 

差分演化l_1]算法是由 Storn和 Price于 1997年提出的一 

种基于种群的全局演化算法，因其简单的操作和有效的优化 

效果受到研究者们的广泛关注，并被大量地用于解决科学和 

工程领域的优化问题。原始 DE主要有 3个演化操作：变异、 

交叉和选择，通过这 3个演化操作促使种群向全局最优移动， 

其中变异操作以及变异和交叉的控制参数对 DE算法的性能 

影响较大。近年，对DE算法的改进可分成4类：1)新候选解 

的产生操作(包括变异与交叉操作)的改进。文献E2]提 出了 

基于距离的变异操作。文献[3]引人多目标的方法，选择适应 

度值和保持多样性较好的个体用于变异。文献E43不仅利用 

邻域个体的信息在最优个体附近进行开采 ，加速算法收敛，而 

且引入方向信息来阻止搜索进入差解区域并移动到有潜在解 

的区域进行探索。文献1-53提出了自适应策略的 DE算法。 

文献E6]提出了改进的交叉操作。2)控制参数的设置。这方 

面成果很多，如文献E7]提出了自适应参数控制方法jDE。文 

献I-8]综述了所有参数控制方法。3)新候选解的产生操作和 

参数控制集成。Qin和 Suganthan提出变异向量的产生操作 

和控制参数集成的 SaDE[ 。王勇等人提出 CoDE，将 3种常 

用变异策 略与 3组控制参 数随机配对生成试验 向量l_1。。。 

Zhang等人提出带 自适应参数和改进变异策略的 J )E_1 。 

龚文引等人采用4种变异策略的产生操作并与文献[11]相似 

的参数自适应方法相集成_1 。文献[13]在交叉操作中引入 

协方差矩阵学习，并 与双模分布控制参数 的方法相集成。 

4)混合其它方法。混合其他智能优化方法可以进一步提升DE 

性能，如文献[14]综述了DE和粒子群算法的各种混合版本。 

其中，jDE、SaDE、CoDE和JADE与本文提出的算法关联较 

大，将在2．2节中进一步介绍。除了算法改进，文献[153对 

DE的收敛性作了初步的研究。DE广泛应用于实际的优化 

问题 ，如文献[16，173。Das和 Suganthan对 2011年以前 DE 

的理论 、改进和应用情况进行了综述 1̈ 。 

本文提出一种新的 DE改进算法，称为多变异策略的自 

适应差 分演化算 法 (Self-adaptive DE with Multi-mutation 

Strategies，SMSDE)。提出的SMSDE建立一个策略池，选用 

3种具有不同偏好的改进变异策略放入池中，变异缩放因子 

F用基于柯西分布 的自适应策略控制，交叉概率 CR用一种 

高斯分布的变形实现 自适应控制。此外，为了维护种群的多 
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样性，SMSDE将种群的均值点作为种群中的一个个体。在 

CEC2013测试函数集上进行了实验，并分别与使用 6种不同 

变异策略的原始 DE和 4种具有代表性的改进 DE进行了比 

较，实验结果表明了所提算法的有效性。 

2 差分演化算法 

2．1 原始差分演化算法 

原始 DE主要有 3个演化操作：变异、交叉和选择E 。 

变异：假设在 D维空间，第 g代的解向量(也称 目标 向 

量)为霹 一(《 ，⋯，z ，⋯，Xg。)， 1，2，⋯，NP；变异向量为 
一 ( ，⋯， ，⋯， )，常用的变异策略有6种 ]，用“DE／ 

a／b”来表示，其中DE表示差分演化算法，n表示基向量的选 

择方式，6表示算子 中差分向量的个数：1)DE／rand／1： = 

+F。( 一 )；2)DE／rand／2： 一 十F·( ～ 

)+F·( 一 )；3)DE／best／1： 一 +F·( 一 

)；4)DE／best／2： 一獠  +F·(襁 一 )+F·( 一 

)；5)DE／current-to—best／1： =霹 +F·(襁 一 )+ 

F·( 一 ，)；6)DE／rand,to—best／1： 一 十F·( 

～  

)+F·( 一 )，其中 是完全随机选择的父辈个 

体 ，Yo≠n≠r2≠n≠r4≠ ≠i∈{1，2，⋯．NP)；X 是最优 

个体；参数Fff(O，1]为缩放因子。上述变异算子中的变异向 

量都是由缩放后的差分向量加载在一个基向量上而成的。 

交叉 ：将目标向量 和变异向量中的维值交叉 ，用于产 

生实验向量Trial~i一(trail~l，⋯，trail~，⋯，trail~)。交叉方 

式有指数交叉法和二项式交叉法两种，常用的是二项式交叉 

法 ，描述如下： 

一  

一  

㈩  

其中，CRE[o，1]是交叉概率，kE{1，2，⋯，D}是随机选择的 

维。 

选择：采用一对一贪婪选择算子如下： 

f Trial~， if Trial i5 better than 
， 一 ’ ‘ ‘ (2) 

。 I霹， otherwise 

2．2 改进的差分演化算法 

差分演化算法对于变异策略的选择和控制参数的设置敏 

感，针对这两个方面有许多改进算法。下面对这两方面分别 

选择性能较好的几种改进算法进行简述，分别是 SaDE、CoDE 

与 jDE、JADE。 

SaDE[。 (Self-Adaptive DE)是首次提出的一种多变异策 

略的差分演化算法。SaDE建立一个变异策略的候选池，将 

“DE／rand／1”、“DE／rand-to-best／1”、“DE／rand／2”、“DE／cur— 

rent—tcrrand／1”4种变异策略加入到侯选池中，各变异策略有 

各 自的被选择概率，这些概率在演化过程中根据以往的成功 

经验进行动态调整。 

CoDEE”](Composite DE)是王勇等人提出的一种组合多 

变异策略的差分演化算法。CoDE将 3种变异策略与 3组控 

制参数随机配对生成实验个体，即每个 目标个体在生成后代 

个体阶段需要经历 3次变异操作，产生 3个实验向量，再从这 

3个实验向量中选择最优的一个进入选择阶段。CoDE采用 

的 3种变异操作为“DE／rand／1”、“DE／rand／2”、“DE／current- 

tO rand／1”，3组控制参数分别为：F一1．0，CR=0．1；F：1．0， 

CR一 0．9；F= 0．8，CR一0．2 

jDE_7](Janez Brest DE)是 Brest提出的一种对每个个体 

的F值和CR值进行自适应的算法。jDE每一轮演化开始时 

每个个体的 F和 CR分别以一定概率产生符合均匀分布的随 

机扰动，当个体在这一轮演化 中成功被更新时，扰动产生的 

CR和F值被保留下来进入下一轮演化，否则恢复到之前的 

F值和CR值。 

JADE川 (Jingqiao Zhang Adaptive DE)是 Zhang 和 

Sanderson提出的一种 自适应差分演化算法，其 F和 CR分别 

从柯西分布c( ，0．1)和高斯分布N( ，0．1)中随机产生， 

并编码到每一个个体中，其中参数 和 的初始值均为 0． 

5。JAD E算法在每一次演化开始时利用存储在集合 goodF 

和 goodCR中的 F值和 CR值更新参数 F和 ，goodF和 

goodCR中存储的是上一代中成功被更新的个体的F值和 

CR值。 

3 提出的SMSDE 

原始DE算法的不同变异策略具有不同的偏好_2]。2．1 

节所述的 6种常用变异策略中，“DE／best／1”的局部搜索能力 

最强，搜索范围最窄，有利于种群收敛，但容易导致过早收敛 

或者陷入局部最优；“DE／rand／2”的全局搜索能力最强，搜索 

范围最广，几乎覆盖了所有决策空间，而且搜索的点分布也比 

较均匀，但收敛速度很慢，不利于种群的快速收敛；另外 4种 

变异策略的搜索能力介于“DE／best／1”和“DE／rand／2”之间。 

DE算法的性能对缩放因子 F和交叉概率GR的设置非常敏 

感，而自适应策略是实现参数控制最有效的方法之一[8]。为 

了使算法对于不同的问题都有较好的效果，提高 DE算法的 

性能和通用性，本文提出了采用多种变异策略和参数 自适应 

控制策略的 SMSDE。 

3．1 多变异策略 

SMSDE建立了一个策略池 ，策略池由多种变异策略组 

成 ，演化时每个个体从策略池中随机选择一种变异策略进行 

变异操作。SMSDE选择如下 3种变异策略放在策略池中： 

“DE／rand-to-phest／1”、“DE／current-to-phe~t／1”、“DE／cur— 

rent—to—rand／1”。其中“DE／rand-to-pbest／1”和“DE／current— 

to-phest／1”分 别为 “DE／rand-to-best／1”和 “DE／current-to- 

best／1”的变种l_1 ，它们的 pbest不是单一的 best个体，而是 

从前 pl00 的最佳个体中随机选取的个体，P在 (O，1]之间 

取值。这样“DE／ran&to-lbest／1”利用了多个优秀个体信息， 

使得算法不至于过早收敛，且由于“DE／rand-to-pbest／1”的基 

向量为随机选取，因此较其它利用 best个体信息的变异策略 

(如“DE／best／1”等)而言其全局搜索能力更 强。“DE／cur- 

rent-to-pbest／1”比“DE／rand-to-pbest／1”的局部搜索能力更 

强，且擅长解决多峰和不连续问题。“DE／current-tc~rand／1” 

为所选的3个变异策略中全局搜索能力最强的变异策略_1 

当 CR=1时，“DE／current—to-rand／1”进行的是算术交叉，具 

有旋转不变的特性，对于解决旋转问题有优势。 

“DE／rand-to-pbest／1”、“DE／current—to-pbest／1”和“DE／ 

current-to-rand／1”三者以随机的方式混合时，搜索的范围广 

泛但不至于过于随机，搜索的粒度在 目标个体和种群最优个 

体附近较细 ，有利于种群的收敛，能够较好地平衡全局搜索和 

局部搜索能力。 

3．2 参数 F和CR的自适应控制 

缩放因子 F的生成方式采用 JAD E中的方法通过柯西 



分布随机产 “]。选用这种 自适应方式一方面考虑到变异 

策略中使用 了“DE／current-to-pbest／1”，而前人 的经验表 明 

基于柯西分布的 自适应对于变异策略“DE／current-to-pbest／ 

1”有较好的效果 ；另一方面，柯西分布相对于其他分布而 

言能够获得更广范围的 F随机值，但又不会像完全随机一样 

没有侧重点，因此有更多的机会找到最佳 F值 。具体公式如 

下 ： 

= G(Fm，0．1) (3) 

一 (1--c)× +C×meanL( ) (4) 

其中，参数 C为学习因子在 (0，1)之间取值， 初始值 为 

0．5[“]
。 代表成功的F 值集合，通过这些 F 值产生的实 

验个体能够成功取代父代个体进入下一代。 n (·)代表 

∑ F 

Lehmer平均，公式为 ~neanL( )一 。 
F6Fsuc 

前人的经验表明[19,20]，交叉概率CR值处于[O，1]的两端 

较为有效，且 CR值较小时有利于求解可分问题，值较大时有 

利于解决不可分问题。因此CR的取值应该处于0或者 1的 

附近。基于此 ，提出一种新的分布模型用于 CR的自适应，这 

种分布模型的公式为： 

CR 一』C尺“ i cRti (5) CR一11+ 
“ ifCRti < o 

CRtf—Ni(O，CRd) (6) 

标准差 CRd的更新公式如下： 

CRd一(1--c)×CRd+cX std(CR~,) (7) 

其中，参数 C为学习因子 ，在(O，1)之间取值，CR 初始值与式 

(4)中的 一样 ，取 0和 1之间的中间值 0．5。C尺 表示成 

功的CR 值集合，通过这些 CR 值产生的实验个体能够成功 

取代父代个体进入下一代。C尺～为cR～中的个体ClR 经过 

如下公式处理： 

，

一  

”  if CR
CR 

≤o一 (8) 
，

一 《 ‘ 、 (8) 
【1一CRi， if CRI>O．5 

通过式(5)和式(6)生成的CR分布在[O，1]两端，如图1 

所示 。 

0 0．1 02 姻 ¨ 05 0．6 07 ∞ 09 1 

曲线从下至上依次为 一0，a=O．1； —O，d：O．2 

一 0，d一0．3； —O，a=O．4； —O，o=0．5 

图 1 CR取值的分布 

3．3 SMSDE算法 

图 2为 SMSDE算法流程图。SMSDE从策略池中均匀 

随机选择变异策略，保证了每个变异策略被选择的概率是相 

同的，使变异策略池中的各个变异策略的偏好都能得到充分 

利用 。采用柯西分布和高斯分布的一种变形分别实现了 F 

和CR参数值的自适应控制。此外 ，种群的均值点也作为种 

群的一个个体 ，由于均值点不是通过变异和交叉操作产生的， 

且更新方式是求新的种群均值点，不受变异策略以及控制参数 

F和 CR值的影响，因此加入该个体能够维护种群的多样性。 

初始化种群 

垂 > 
l宙 

按式(3)和式(5)、(6)分 0自适应生成 
F和CR值 (见3．2小节) 

从策略池中随机选择某个变异策略 
(见3．1小节 ) 

变异 

交叉 

选择 

图 2 SMSDE算法 流程 

相对于前人提出的 自适应算法[7 “]，SMSDE算法采用 

了更为先进的多种变异策略，并采用简单的随机混合策略；在 

参数 自适应方面，SMSDE一方面利用 了前人 的方法设置 F 

值，另一方面利用了前人的经验提出了一种全新的自适应 CR 

的方法，使得 CR处于 0或 1附近，能够有效地解决各种类型 

的问题。此外，SMSDE算法的两个参数 C和 P与具体问题无 

关 ，算法的复杂度并没有相应增加，结构简单，易于实现。 

4 实验结果及分析 

为了验证本文所提算法 的有效性，在 CEC2013_2 的 28 

个测试函数上进行了仿真实验，其中 F1一F5为单峰函数，F6 
-- F20为基本多峰函数 ，F21一F28为复杂函数 ，所有函数的 

个体维数设定为D一30。算法测试采用 Matlab在 PC(CPU 

Intel E-2630，2．3GHz)上运行。 

4．1 算法参数的设置 

提出的 SMSDE算法实现了参数 F和 CR的 自适应 ，用 

与具体问题无关的两个新参数 c和 p分别控制参数的自适应 

率和变异策略的贪婪程度。C为参数F和CR 的学习因子，用 

于平衡参数学习过程中的新旧知识 ，当 c=0时算法忽略新的 

知识 ，从而没有学习新知识的能力；当 c一1时算法遗忘旧知 

识 ，F和CR不能平滑地更新 ，从而导致参数震荡。 决定利 

用多少优秀个体的信息用于变异策略，其值越小，变异策略越 

贪婪，降低了种群的多样性，如 P一0．01，NP一100时， 

声×NP=1，只有单一的优秀个体引导变异，使得种群过早收 

敛 。实验表明，通常 C在[O．05，0．2]、 在[O．05，0．2]之间取 

值时，SMSDE算法的性能较好 。这与其它文献如文献[11]中 

的实验结论一致，限于篇幅，本文没有列出具体的实验结果 ， 

具体可参见文献[113的参数讨论。因为SMSDE中参数 C和 

的设置与JADE类似，所以在实验中，SMSDE的 一0．05， 

c=0．1，NP的值与文献[7，11]一样设为 100。 

6种不同变异策略的原始 DE的参数设置为 F一0．5，CR= 

0．9，NP=100；4种改进 DE的参数设置同原文l7 妇；所有算 

法的停止条件是目标函数评估次数为 1O ×D，其 中 D为基 

准测试函数个体的维度，即目标函数评估 1O ×30次后算法 

停止；每个算法独立运行 51次后对所有数据进行统计分析， 

在每一个问题上进行 了 Wilcoxon signed ranks(声一5 )测 

试 [。 。 
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4．2 与 6种不同变异策略的原始DE比较 

表 1是 SMSDE与 6种不同变异策略的原始 DE的比较 

结果。限于篇幅，表 l中省略了具体的函数值，仅列出了统计 

的值，其中“1”、“0”、“一1”分别表示 SMSDE在这个函数上的 

表现相比对比算法在统计意义上更优秀、相似和更差 ；符号 

w／t／1分别表示 SMSDE的表现相比对比算法更优秀、相似和 

更差的函数个数。 

表 1 与6种不同变异策略的原始 DE的比较结果 

函数
ra
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d

／
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／

／2 b

D
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E
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D

es

E

t／

／
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D

t

E
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／

b

cu

es

rr

t／

en

1 

D

t。

E

_b

／

e

r

s

a

t

n

／

d

1

-  

0 1 1 1 1 1 

1 l 1 l 1 1 

— 1 l 1 1 1 1 

1 1 — 1 1 1 1 

1 1 1 1 1 1 

1 1 1 — 1 1 1 

— 1 1 1 1 1 1 

1 1 1 1 1 1 

1 1 1 — 1 1 1 

i i ～ i i i 

1 1 1 1 1 1 

1 1 1 1 1 1 

1 1 1 1 1 1 

1 1 l 1 1 1 

l 1 1 1 1 1 

1 1 1 1 1 1 

1 1 1 1 1 1 

1 1 1 1 1 1 

l 1 1 1 1 1 

l 1 1 1 1 1 

0 1 1 0 1 1 

1 1 1 1 1 1 

1 1 1 1 1 0 

—

1 1 1 1 1 1 

— 1 l 1 l 1 1 

1 一 l 1 1 1 1 

—

1 1 1 1 1 1 

0 1 1 1 1 1 

19／3／6 27／o／1 27／0／1 24／I／3 28／o／0 27／1／o 

从表 1可以看出，SMSDE在 19个测试函数上优于“DE／ 

rand／1”，6个测试函数上明显不如“DE／rand／1”，3个测试函 

数上与“DE／rand／1”表现相似；在27个测试函数上的表现比 

“DE／rand／2”、“DE／best／1”和“DE／rand-to-best／1”优秀，分别 

在函数 F26和 F4上表现不如“DE／rand／2”和“DE／best／1”， 

在函数 F23上表现与“DE／rand-to-best／1”相似；在 24个测试 

函数上表现优于“DE／best／2”，在 F6、F9和 F10这 3个函数 

上不如“DE／best／2”，在函数 F21上表现与之相似；在全部的 

28个测试函数上表现得比“DE／current-to-best／1”优秀。 

由此可见，SMSDE在解决单峰问题和基本多峰问题上的 

表现比“DE／rand／1”优秀，而在解决复杂问题上与“DE／rand／ 

1”各有优劣；在测试的大部分问题上的表现比“DE／rand／2” 

优秀；在测试函数上整体的表现比“DE／best／1”和“DE／best／ 

2”优秀，可知 SMSDE的局部搜索能力不 比“DE／best／1”和 

“DE／best／2”弱，而全局搜索能力则比“DE／best／1”和“DE／ 

best／2”强；SMSDE由于在全局和局部搜索方面都有不错的 

表现，因此 比较容易表现得 比“DE／current—to-best／I／bin”和 

“DE／rand-to-best／l／bin”优秀。 

通过以上对表 1的对比结果分析可知，SMSDE在单峰问 

题 、基本多峰问题以及复杂问题上表现优于原始 DE，原因是 

其较好地平衡了全局搜索能力和局部搜索能力。 
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4．3 与 4种改进 DE的比较 

表 2为 SMSDE与 4种改进 DE算法 SaDE、CoDE、jDE 

和 JADE的比较结果。表 2中省略了具体函数值。SaDE为 

自适应参数和多变异策略的差分演化算法 ，算法思想与提出 

的 SMSDE比较相似。CoDE为多变异策略的差分演化算法， 

其算法思想更倾向于利用前人的知识提升优化效果，而提出 

的 SMSDE算法则更倾 向于 自身演化过程 中的信息利用。 

jDE和 JADE是只用 了一种变异策略的自适应差分演化算 

法。与 SaDE相 比，SMSDE在 23个测试 函数 上表现得 比 

SaDE优秀，在 2个测试函数上表现得相似，在 2个测试 函数 

上不如 SaDE。与 CoDE相比，SMSDE在 17个测试函数上表 

现得比CoDE优秀，在 5个测试函数上表现得相似，在 6个测 

试函数上不如 CoDE。与 jDE相 比，SMSDE在 19个测试函 

数上表现得比jDE优秀，在 6个函数上表现得相似，在 3个函 

数上表现不如 jDE。与 JADE相 比，SMSDE在 15个测试函 

数上表现得比JAD E优秀，在 4个测试函数上表现得相似，在 

9个测试函数上表现不如 JAD E。 

1 

1 

1 

0 

0 

l 

1 

从表 2可知，整体而言 SMSDE比SaDE和 CoDE优秀， 

表明与多变异策略的改进 DE相比，SMSDE具有很强的竞争 

力 。SMSDE拥 有不弱于 jDE和 JAD E的优化 能力，表明 

SMSDE相比参数自适应的改进DE具有很强的竞争力。 

结束语 差分演化算法是一种简单而有效的演化算法， 

其应用相当广泛。但差分演化算法的性能受变异策略选择和 

参数设置的影响，为了提高算法的性能和通用性，本文设计由 

3种不同偏好变异策略组成的策略池并采用参数 自适应控制 

策略，提出了多变异策略的自适应差分演化算法，简称 SMS- 

DE。SMSDE在 CEC2013测试函数集上进行了实验，并与采 
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用 6种不同变异策略的原始 DE以及 4种有代表性的改进 

DE进行了比较。实验结果表明，SMSDE的优化效果优于其 

他对比的算法。 
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