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基于极值优化的混合差分进化算法 

王丛佼 王锡淮 肖建梅 
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摘 要 针对标准差分进化算法在求解复杂优化问题时易陷入局部最优的问题，提出了一种基于极值动力学机制的 

混合差分进化算法。该算法的核心在于，当种群聚集度较高时，利用极值优化算法强大的波动性，通过引入基于种群 

的极值优化算法来提高种群多样性 ，从而协助差分进化算法跳 出局部最优。仿真实验表明，该混合算法具有较好的全 

局收敛性，能有效避免早熟收敛。 
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Abstract A new hybrid algorithm based on differential evolution(DE)and extremal optimization(E0)was proposed 

to solve the premature convergence and 1OW precision of standard differential evolution when it is applied to complex 0p— 

timization problems．The key points of it lie in：the hybrid algorithm introduces the population-based extremal optimiza— 

tion algorithm  in the iteration process of DE when population aggregation gets the high degree，which uses the volatility 

of EO to increase the diversity of population and the ability of breaking away from the local optimum．Simulations show 

that the hybrid algorithm  has remarkable global convergence ability。and can avoid the premature converggnce effectively． 
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1 引言 

差分进化 (Differential Evolution，DE)算法是 由 Rainer 

Storn和 Kenneth Price提出的一种基于群体差异的启发式优 

化算法[1]。DE算法通过群体内个体间的合作与竞争来实现 

对优化问题的求解，具有受控参数少、操作算子简单和鲁棒性 

好等优点。作为一种简单实用的全局搜索算法，DE算法已 

被证明是求解非线性、不可微和超高维等复杂函数 的有效手 

段l_2]，在科学研究与实际工程领域都得到了广泛的应用E3,4]。 

但与其他进化算法(如遗传算法、粒子群算法等)一样，标准 

DE算法在进化后期也存在早熟收敛现象，尤其对于复杂多 

峰函数的优化，其全局收敛效率受到限制_5 ]。为解决此问 

题，许多学者在控制参数设置口]、变异算子改进[8]和与其他寻 

优算法相结合_g]等方面做了相关改进研究。 

由 Boettcher和 Percus提出的极值优化(Extremal Opti— 

mization，E0)算法_1o]是一种新开发的基于局部搜索的启发 

式算法。与其他优化算法不同，该算法模拟远离平衡态系统， 

不会收敛到一个平衡态而出现断续平衡，由此产生的波动性 

使其具有更好的持续搜索和跳出局部最优的能力。本文首先 

对基本E0算法进行了改进，同时结合 DE算法强大的全局 

寻优能力和 EO算法精细的局部寻优能力设计了一种新的混 

合算法(DE_EO)：整个算法采用DE算法的框架，通过差分进 

化操作提高算法的收敛速度和搜索性能；当判定群体适应值 

方差小于一定阈值时引入改进后的EO算法，通过更新个体 

的较差或最差组元来提高种群多样性，协助 DE算法跳出局 

部最优。研究结果表明：该混合算法能有效避免早熟收敛现 

象，具有 良好的全局收敛性。 

2 差分进化算法 

DE算法是采用实数编码的进化算法，其原理和结构类 

似于遗传算法，同样采用遗传操作(变异、杂交和选择)。其与 

遗传算法不同的是：1)在变异操作方面使用差分策略，有效利 

用了群体分布信息；2)在选择操作方面采用一对一竞争选择 

策略，降低了遗传操作的复杂性。 

对于一般的全局优化问题 ： 

min-厂(z) 

S．t． ∈X 

式中，xER 是决策变量，-厂( )为目标函数，xc 为约束集 

或可行域 。 

DE算法的基本流程为： 

1)种群初始化。设定种群规模为 NP，每个个体 自变量 

有 D维。种群中第 i个个体X (芦 1，⋯，NP；j=l，⋯，D)为 
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一 实数在其自变量范围[ ，hj]内随机均匀初始化。 

2)变异操作。DE算法利用种群中不同个体间的差分向 

量对个体进行扰动，产生变异向量 H。基本 DE算法有多 

种不同的变异方式，通常以DE／a／b来表示，其中a代表基向 

量的选择方式，b表示差分向量的个数 。一般性常用的变异 

算子有 ： 

DE／rand／1： 

矿 一 +F( 一 ) (1) 

DE／best／1： 

L一九  +F( 一 ) (2) 

式中，rl，r2，ra∈[1，2，⋯，NP]，为互不相同的整数；t为当前 

迭代次数；矗 为第t次迭代的当前最优解；F为缩放因子， 

F∈(O，2)。 

3)交叉操作。DE算法的交叉算子分为二项式交叉和指 

数交叉。在二项式交叉中，首先通过随机选择，使得试验向量 

至少有一维由变异向量 贡献；对于其它维 ，由交叉 

概率因子 CR决定由口 贡献还是由 贡献，CR∈[0，1]。 

一 』 ，rn ’≤cR。r mnd (3) “ ——、 0， 
I矗 ，rand(j)~CR and ≠randn(i) 

式中，rand(j)∈Eo，1]为均匀分布的随机数；randn(i)∈E1， 

2，⋯，D]为随机选择的维数索引。 

4)选择操作。DE算法采用贪婪的选择策略，即只有 目标 

函数值更优的个体进入到下一代。 

一 ㈤  一 一 C I，I' I 
，-厂( )≥，( ) 

5)终止条件。如果迭代次数G达到最大迭代次数G～ 

或者最优个体目标函数值的精度达到要求，则算法停止搜索； 

否则，种群继续执行变异、交叉和选择操作。本文选择达到最 

大迭代次数作为终止条件。 

3 基于极值优化的混合差分进化算法 

3．1 极值优化算法及改进 

EO算法是受复杂系统 自组织临界思想和 Bak-Sneppen 

生物演化模型启发而来的一种自组织优化算法[1 。该算法 

的核心思想是 ，不断以新的随机组元无条件替换个体中适应 

度最差或较差的组元，使得个体的所有组元协同进化，最后达 

到近似最优解或最优解，实现寻优。这种进化模式也被称为 

极值动力学机制。由于其内在的极值动力学机制，EO算法 

在进化后期仍具有很大的波动性，能够持续搜索，从而避免算 

法早熟收敛。 

基本E0算法在进化过程中只有一个个体进行演化，为 

了其能够与基于群体的DE算法结合，帮助算法跳出局部最 

优，本文将种群的概念引入EO算法中，提出适合求解数值优 

化问题的基于种群的E0算法。 

EO算法只有变异操作，没有交叉操作，因此其变异操作 

对算法的性能具有重要的作用。单个个体的EO算法采用随 

机生成新组元的变异方式更新最差组元；而对于种群的 E0 

算法，为更好地定义每个个体的较差或最差组元，并使用具有 

某种指引性的更新机制来替代无序的随机更新方式，改进的 

EO算法需要引入新的变异算子。柯西算子和高斯算子是两 

大常用的变异算子。文献[12]通过对两大算子的深入研究， 

指出柯西变异具有较好的全局搜索能力，与高斯变异相比具 
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有更大的搜索步长，可以使搜索点快速向全局最优点靠拢，因 

此容易帮助算法跳出局部极值点。基于此优点，种群 的 EO 

算法采用柯西变异作为变异算子。 

一 #+ (5) 

式中， 和z 分别表示第i个个体的第J维组元在变异前和 

变异后的值； 表示柯西随机数。若进行变异后，新个体超 

出自变量范围，则直接取其上界或下界作为新的变量。 

除了变异操作，定义合适的适应度函数也是 EO算法的 

关键环节。事先确定的适应度函数能够引导个体进化的方 

向，加速个体的搜索。因此，对于无约束的全局优化问题，每 

个组元的适应度 将定义为其变异后对群体目标函数值的 

贡献大小，适应度函数表达式如下： 

f一厂(X )-f( ) (6) 

式中，搿 是只对粕变异而保持其他组元不变时得到的新个 

体；-厂( )是x 的目标函数值；，( ，)是当前最优解 X 

的目标函数值。可见，组元的适应度 ，越好，其发生变异的 

概率就越低。 

改进的E0算法具体流程见图1。 

1．设定种群个体数量 n和维数 d；随机生成初始种群(X1，⋯，X )，i∈ 

[1，⋯，n]； 

2．计算每个个体的目标函数值 f(Xi)，选择目标函数值最小的个体为 

当前最优解 xbe ，其对应的目标函数值为 f(Xk )； 

3．对种群中每一个个体 xi进行如下操作： 

1)采用式(5)对个体中每个组元 】(ii，j∈[1，⋯，d]进行变异操作，同 

时保持其他组元不变，得到d个子个体 Xir； 

2)根据式(6)计算适应度kii并对其排序，找出适应度最小的子个体 

x ，q∈[1，⋯，d]，其对应的Xi。即为最差组元； 

3)令 Xi—XI*，f(Xi)一f(x )； 

4)如果 f(Xi)<f(Xbes )，则更新当前最优解，即令X =Xi，f(X ) 

一 f(Xi)；否则，继续下一步； 

4．如果满足算法结束条件，则输 出最优解 xbe。 及其 目标函数 值 f 

(X )；否则，返回步骤 3。 

图 1 基于种群的EO算法的伪代码 

3．2 混合 DE-EO算法的思想 

基本DE算法采用贪婪的选择方式，这种方式有利于提 

高收敛速度，但在算法进化后期，选择压力导致种群内个体很 

快趋同，从而大幅损失了种群多样性，增加了早熟收敛的风 

险。尤其对于求解复杂多峰函数的全局解，DE算法很容易 

陷入局部最优而失效。为此，本文提出了一种基于极值优化 

的混合差分进化算法(DE-EO)，一方面利用 DE算法较好的 

搜索能力和收敛速度，可快速地逼近近似最优解 ；另一方面利 

用E0算法持续的波动性，可维护种群多样性，协助 DE算法 

跳出局部最优以弥补其不足。 

考虑到如果每次迭代都引入 E0算法会大大增加计算成 

本，同时可能从一开始就破坏正确的进化方向，降低原本DE 

算法的收敛速度，因此本文提出当发现DE算法倾向于局部 

收敛时，再引入3．1节提出的改进 E0算法。这样，混合 DE- 

EO算法能够保持快速的收敛速度，同时在DE算法陷入局部 

最优时，利用EO算法对个体中的最差组元进行变异以产生新 

的个体，不管新个体的适应度是否优于原个体，都用新个体取 

代原个体，从而增加个体的多变性，开拓对局部空间的持续搜 

索，起到了协调选择压力与种群多样性之间矛盾的作用。 

本文使用群体适应值方差 ” 来度量种群多样性，判定 



早熟现象。设种群规模为 NP， 为第 i个个体的适应值， 

／ 为种群平均适应值，则群体适应值方差定义为： 

日一 上 、1NP I一五～ I。 ， 
N只 『max{『 一 j}I u 

由式(7)可知，0反映了种群中所有个体的聚集程度。显 

然，0越小，个体聚集度越高。个体的高度聚集一方面导致种 

群多样性的大幅降低，个体之间的差分向量越来越小，阻碍算 

法的进一步搜索，一旦早熟收敛便无法跳出局部最优；另一方 

面，由式(2)可见，若变异个体 ‰  为一局部极小点，则由于其 

余个体都聚集在其周围，算法出现早熟，并且即使选用其他变 

异方式，变异个体为种群中任意别的个体，若某一个体是局部 

极小点，其也同样有陷入局部最优的可能，算法的收敛速度也 

会变慢。因此设定群体适应值方差阈值 e，当最优解的适应 

值未达到精度要求且 <￡时，说明算法还未收敛到全局最优 

且极可能发生局部收敛，此时进行 EO算法操作，在原来个体 
一 定范围的区域内产生新个体并更新当前最优解，从而打散 

个体分布，降低个体的聚集度。 

3．3 混合 DE-EO算法的实现 

混合 DE-EO算法的具体步骤如图 2所示。 

1．设定种群规模 NP、变量维数 D、算法参数 F、CR以及群体适应值方 

差阈值 ￡； 

2．指定最大迭代次数 G～ ，令迭代次数 G=o；初始化种群 ； 

3．评价每个个体的目标函数值，并更新当前最优解和全局最优解； 

4．分别根据式(1)、式(3)、式(4)进行 DE的变异、交叉和选择操作； 

5．评价新产生个体的 目标函数值，并更新 当前最优解和全局最优 

解 ； 

6．如果满足终止条件 ，则算法停止，输出全局最优解及其目标函数值； 

否则，继续下一步； 

7．根据式(7)计算当前群体适应值方差 ； 

8．如果 K ￡，则转向图 1所示的 EO子步骤，否则，令 G—G+1，转向步 

骤 4。 

图2 混合 DE-E0算法的伪代码 

4 算法测试与分析 

4．1 测试函数与实验设置 

为验证DE-EO算法的有效性，本文选择5个基准Bench— 

mark函数进行测试。表 1列出了这 5个 Benchmark函数的 

具体表达形式、变量定义域和理论目标函数最优值。其中，D 

表示变量的维数，本文分别测试了函数为 25维和 100维时算 

法的性能。所有函数除了 -厂1外，均为复杂多峰函数，在定义 

域内存在多个局部极小点，因此可有效检验算法全局搜索和 

跳出局部最优解的能力。 

表 1 Benchmark函数列表 

本文将 DE_E0算法与标准 DE算法进行了比较，并分别 

选用两种变异策略：1)rand／1／bin~2)best／I／bin，这两种策略 

是DE算法中最基本的变异形式，具有良好的代表性，其他变 

异形式均可视为在它们的基础上变化而得。为使得测试结果 

公平和合理，所有算法对每个函数都独立运行 30次，使用相 

同的终止条件，统一设置共同部分的参数。实验参数设置如 

下：种群规模 NP=10D，缩放因子 F=0．5，交叉概率因子 CR 

一0．9；群体适应值方差阈值e o．001；25维和 100维函数的 

最大迭代次数分别为 2000和 5000。 

4．2 实验结果分析 

上述算法对 _厂1一_厂5函数运行 3O次后得到的最优解平均 

值和标准差如表 2所列。由表 2可见，在相同的参数条件下 ， 

DE-E0算法的收敛精度高，稳定性好。DE算法虽然在单峰 

函数表现稳定，但在有多个局部极值点的多峰函数上很容易 

产生早熟现象，无法收敛到全局最优解；反之，本文提出的 

DE-EO算法在所有函数的求解中都表现出理想的寻优能力。 

其中，对于单峰-厂1函数，DE-EO算法的测试结果的优势并不 

明显，特别当函数为 100维时，改进作用甚微，这是因为DE 

算法在求解单峰函数问题上本身具有良好的性能；但对于多 

峰 -厂2一-厂5函数，无论函数是 25维或是 100维，DE-EO算法 

的优化结果均明显优于标准 DE算法。同时，通过比较两种 

变异策略可以看出，DE／rand／1在大多数函数的求解上比 

DE／best／1表现更好，但经过引入 EO算法 的改进后，DE- 

EO／best／1在求解函数 -厂l、-厂4和 _厂5上性能要好于 DE-E0／ 

rand／1，原因在于 DE／best／1采用当前最优解 ‰，作为基向 

量，理论收敛速度加快，但在实际运行中，一旦‰ 为局部极 

值点，则所有个体迅速向其靠拢而陷入局部最优，阻碍算法的 

进一步搜索，而改进后的DE-EO／best／1由于能够在发现算 

法倾向早熟时，重新分布个体，指引个体放弃局部极值点并向 

新的最优解收敛 ，因此能够有效地进行持续搜索。 

图 3一图 6是在多峰 厂2～-厂5函数(D一100)上算法运行 

30次后得到的收敛过程曲线。为方便显示，图中的纵坐标都 

采用 目标函数值以 1O为底数的对数表示。图 3一图 6显示 ， 

DE_E0算法的收敛速度均高于DE算法。这主要是因为DE- 

E0算法能够一直较好地保持种群多样性。从 图中可 以看 

出，在迭代前期，DE-EO算法和DE算法的收敛特性相似，但 

随着迭代次数的增加，DE算法的种群多样性不断下降，群体 

适应值方差变小，DE算法产生早熟，而DE-EO算法由于有 

效利用了极值优化的波动性，因此能够帮助算法跳出局部最 

优，持续对新空间进行搜索。以上结果表明，基于极值优化的 

混合 DE-EO算法能有效避免早熟，尤其在多峰函数的优化问 

题中显示出更好的性能优势。 
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图 3 fz函数测试结果 图4 函数测试结果 

图 5 ，4函数测试结果 图 6 ^ 函数测试结果 

结束语 针对标准DE算法容易出现早熟收敛现象，本 

文提出一种基于极值优化的混合DE-E0算法。该算法一方 

面充分发挥DE算法全局搜索和收敛速度快的优点，保证了 

算法的收敛性和稳定性；另一方面，利用EO算法持续的波动 

性，协助DE算法跳出局部最优，进一步增强了算法的寻优能 

力。测试表明，对于求解复杂多峰函数的优化问题，DE-EO 

算法的寻优性能有明显提高。 
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