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摘　要　为了更有效地避免早熟收敛,提高算法的全局搜索能力,提出了基于种群多样性的可变种群缩减差分进化算

法(DaprＧDE).首先,DaprＧDE使用群体多样性指标控制种群规模缩减;然后,使用聚类将种群分为不同类簇,在类簇

中根据适应度值删除个体,既维持了种群的多样性,又减少了由于存在过多相似个体而导致的局部收敛.最后在

CEC１４测试集的３０个函数优化问题上进行了实验比较,验证了所提算法的有效性.
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１　引言

差分进化算法[１Ｇ２]是由Storn等于１９９５年提出的采用浮

点矢量编码,在连续空间内进行随机搜索的智能优化算法.

它采用种群的全局搜索策略,加入基于差分的简单变异操作

和一对一的竞争生存策略,有效地降低了遗传操作的复杂性.

近年来,差分进化算法作为一种性能卓越的优化算法,在约束

优化计算[３Ｇ４]、模糊控制优化设计[５Ｇ７]以及神经网络优化[８Ｇ９]等

方面得到了广泛应用.

差分进化算法的结构与遗传算法[１０Ｇ１１]相似,但子代的生

成方式有所不同,其最大的特点是父代多个个体之间的线性

组合生成的子代,而不是遗传算法中传统的父代染色体交叉

重组.同时,差分进化算法采用“贪婪”的选择操作,使得算法

具有快速的收敛特性,但是增大了算法陷入局部最优或早熟

收敛的概率.目前主要的解决方法是增加种群的规模,但这

样会增加算法的运算量.为了提高算法的性能,很多学者提

出了基于种群规模缩减的改进方法[１２Ｇ１３].Brest提出了种群

规模缩减差分进化算法(prＧDE)[１３],在算法初期给定一个规

模很大的种群,人为设定缩减次数,每次随机选取一半个体,

达成缩减一半种群规模的目的.这样能够保证算法不过早收

敛,同时还能有效地提高算法性能和效率.但是,算法后期可

能删除有潜力的个体,导致算法仍可能陷入局部最优;而随机

选取个体的策略也不能很好地针对种群具体情况实施,使得

种群缩减的效用大打折扣.

针对以上不足,本文将在prＧDE算法的基础上,采用种群

多样性指标自适应改变种群规模的缩减:在进化初期,即种群

的多样性较高时,种群缩减的规模需较大;在进化后期,即种

群多样性较低时,种群缩减的规模需较小;同时,在种群缩减

时,加入了聚类操作和基于适应度值的删除操作,使得种群中

的个体分布更加均匀,从而提高算法的鲁棒性.在 CEC１４测

试集上的函数测试结果表明,与传统差分进化算法和目前较

流行的改进的差分进化算法相比,本文提出的新算法能够有

效避免早熟收敛,不同问题的求解质量都较好.

本文首先介绍了差分进化算法的基本原理和种群规模缩

减差分进化算法;接着,提出改进的基于种群多样性的可变种

群规模进化算法;然后,采用 CEC１４单目标数值优化竞赛的

３０个基准函数对４种算法进行测试,并进行实验分析;最后,

对所提算法的特性进行讨论并指出进一步研究的方向.

２　差分进化算法介绍

２．１　概述

差分进化算法[１Ｇ２],最早是１９９５年由美国科学家 Store
和Price提出的一种计算方法,其凭借简单有效的特性吸引

了大量研究者的关注,在过去的２０余年里得到了充分的发



展.差分进化算法的应用也十分广泛,如神经网络优化、约束

优化计算等.

２．２　基本原理

设差分进化算法[１Ｇ２,１４]的种群有 NP 个个体,个体由 D
维向量表示,具体如下:

X(G)
i ＝{x(G)

i,１ ,x(G)
i,２ ,􀆺,x(G)

i,D } (１)

其中,G代表进化代数,i＝１,２,􀆺,NP.

首先,差分进化算法随机生成个体组成初始种群.接着,

差分进化算法执行３个进化操作:变异操作、交叉操作和选择

操作.这一过程使用了２个控制参数:差分因子F 和交叉概

率CR.

１)变异操作

种群中每一个向量都通过变异产生新的变异向量:

V(G)
i ＝{v(G)

i,１ ,v(G)
i,２ ,􀆺,vG

i,D} (２)

变异向量可以通过某一变异策略得到,本文介绍一种最

常用的变异策略rand/１[１５Ｇ１６]:

V(G)
i ＝x(G)

r１ ＋F∗(x(G)
r２ －x(G)

r３
) (３)

其中,下标r１,r２,r３ 代表不同于i且在[１,NP]范围中随机产

生的整数值,而变异系数F的范围为[０,２],通常小于１.

２)交叉操作

交叉操作使用式(４)对变异向量和对应的亲本向量逐项

选择,得到交叉向量.

u(G)
i,j ＝

v(G)
i,j , ifrand(０,１)≤CRorj＝jrand

x(G)
i,j , otherwise{ (４)

其中,j＝１,２,􀆺,D;CR是交叉概率,CR∈[０,１);下标jrand是

一个属于[１,D]的随机整数值,它确保变异向量至少有一项

参与交叉操作.

为了防止交叉向量没有任何一项超出定义域,一般用修

正函数[２,１４Ｇ１５]加以控制,其公式如下:

u(G)
i,j ＝

２∗xj,low－u(G)
i,j , ifu(G)

i,j ＜xj,low

２∗xj,upp－u(G)
i,j , ifui,j＞xj,upp

{ (５)

其中,xj,low,xj,upp分别表示第j项的定义域上界和下界,j∈
{１,􀆺,D}.

３)选择操作

通过比较交叉向量和对应的亲本向量的适应度值确定其

中的较优个体进入下一代(G＋１代).在求函数最小值的情

况下,选择操作由式(６)确定:

X(G＋１)
i ＝

U(G)
i , iff(X(G)

i )＜f(U(G)
i )

X(G)
i , otherwise{ (６)

通过这３个操作,种群中随机选择的亲本个体和若干其

他个体重组产生新的个体,然后比较解新个体和亲本个体的

适应度值来选择较好的个体参与接下来的进化,如此逐代改

善种群的质量.

２．３　种群规模缩减差分进化算法

Brest提出的种群规模缩减差分进化算法prＧDE[１３]对种

群规模 NP 进行控制.该算法设定有pmax次种群缩减,每一

次缩减后,种群规模减半.

设NP１＝NPinit,即初始种群规模,而 NPp(p＝１,２,􀆺,

pmax＋１)则是经过p－１次种群缩减后的种群规模.当种群

规模为 NPp 时,该算法需执行的进化代数genp 为:

genp＝ maxnfeval
pmax∗NPp

(７)

其中,maxnfeval是算法预设的终止条件评估总数,由人为

设定.

得到genp,算法进行种群缩减的时间也就确定了.即当

G＝gen１,gen１＋gen２,􀆺,∑
pmax

p＝１
genp 时,算法执行种群缩减操

作.种群规模减半的具体实现是:将个体 Xi 与个体Xi＋NP/２

进行适应度值比较,选择较好的个体留下,删除较差的个体.

公式如下:

X(G)
i ＝

(X(G)
i＋NP/２, iff(X(G)

i )＜f(Xi＋NP/２)andG＝GR

X(G)
i , otherwise{

(８)

NP(G＋１)＝
NP(G)

２
, ifG＝GR

NP(G), otherwise
{ (９)

其中,i＝１,２,􀆺,NP/２,GR∈ {gen１,gen１ ＋gen２,􀆺,∑
pmax

p＝１

genp}.

３　基于种群多样性的可变种群缩减差分进化算法

　　基于Brest提出的prＧDE,本文使用控制种群多样性的缩

减过程,提出了一种改进算法———基于种群多样性[１７Ｇ１８]的可

变种群规模进化算法(DaprＧDE).该算法对种群大小进行

pmax次缩减,每一次删减的个体数量根据种群的多样性变化

来调整,而不是简单地减半;此外,其使用聚类[１９Ｇ２０]将种群划

分为若干子种群,每个子种群根据其总适应度确定要删除的

个数,对删除作出进一步的优化,使得种群中的个体分布更加

均匀,以保证种群多样性,避免过早收敛,从而提高算法的鲁

棒性.

３．１　种群多样性计算

本文使用种群熵[２１]作为衡量种群多样性的指标.计算

熵 H 的方法如下.

设当前种群有 NPcur个个体,算法进化过程中迄今得到

的最优个体和最差个体的适应度值分别为fmax和fmin.

１)解空间表示:ξmin＝(１－δ)fmin,ξmax＝(１＋δ)fmax,δ＝
０．１,则解空间S 可以用区间[ξmin,ξmax]表示,区间长度λ＝

ξmax－ξmin.

２)解空间分割:把区间[ξmin,ξmax]分成 M(M＝NP)个小

区间[ξmin＋λ(i－１)/M,ξmax＋λ(i－１)/M],统计每一区间的

个体数 Ni,i＝１,２,􀆺,M.

３)计算个体出现在第i区间的概率pi:

pi＝Mi

M
(１０)

４)种群熵值计算:

H＝－∑
M

i＝１
pilnpi (１１)

５)标准化处理:很多时候多样性的范围较小,会导致删除

个体过少,影响算法效率.因此本文采用sigmoid函数对多

样性数据进行标准化处理:

Hstd＝ １
１＋exp(－H) (１２)

６)阈值处理:为了防止删除全部的个体或太多的个体,加
入阈值.
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Hstd＝
０．５, ifHstd＞０．５

Hstd, otherwise{ (１３)

３．２　聚类处理

加入聚类的主要目的在于,根据个体之间的相似性形成

类簇,并在类簇中根据适应度值删除个体,这样既能够维持种

群的多样性,也能够减少因存在过多相似个体导致的局部

收敛.

为了提高算法效率,本文采用 KＧmeans算法[２０],如算法

１所示.

算法１　KＧmeans算法

１．随机选取 K个聚类中心

２．满足循环条件

３．　对于种群中的每一个个体,执行

４．　　计算其到每一聚类中心的距离

５．　　把该个体划分到距离最近的类簇

６．　重新计算得到新的聚类中心

７．输出结果

３．３　删除个体

根据 Hstd确定种群需要删除的个体数目:

NPdel＝NPcur∗Hstd (１４)

再根据聚类得到K 个类簇,然后使用式(１５)确定每个类

簇中要删除的个数:

deli＝NPdel∗ NPi

NPcur
(１５)

其中,deli 表示第i个聚簇集合中要删除的个体数目,NPdel表

示本次要执行删减的所有个体数目,NPi 表示第i个聚簇集

合中的个体数目,NPcur表示当前种群的数目.每个类簇中的

个体按照适应度值进行排序,删除最差的deli 个个体.

综上,算法的流程如算法２所示.

算法２　DaprＧDE算法

１．随机初始化规模为 NPinit的种群,G＝１,通过式(７)求得 GR

２．满足循环条件

３．　计算种群中每个个体的适应度值

４．　对于种群中每一个个体,执行

５．　　变异操作

６．　　　交叉操作

７．　评估个体适应度值,执行选择操作

８．　ifG＝GR

９．　　　由式(１０)－式(１３)计算种群的熵

１０．　　 使用 KＧmeans对种群进行聚类,得到 K个类簇

１１．　　 由式(１４)、式(１５)得到不同子种群的deli,按照适应度值进

行排序,删除最差的deli个个体

１２．　　 由式(７)求得 GR′,GR＝GR＋GR′

１３．　G＝G＋１

１４．输出进化结果

４　实验分析

４．１　数据集和对比算法

本文使用 CEC１４单目标数值优化竞赛的３０个基准函

数[２２]作为测试的函数数据集,如表１所列.这个数据集涵盖

了多样的函数优化问题类型.在这个数据集上,将本文所提算

法(DaprＧDE)与TDE,prＧDE,PAＧjDE３个算法进行对比.

TDE是经典的差分进化算法,进化过程维持种群大小不

变,除了基本的变异、交叉和选择外,没有任何额外操作.

prＧDE已经在本文第２节详细阐述.

PAＧjDE利用种群的总欧氏距离dG 作为种群多样性指

标,当dG若干代维持不变时,使用当前最优解对整个种群的

个体进行再生成操作.该算法虽未改变种群规模,但作为使

用种群多样性的差分进化算法参与实验比较,也具有一定的

意义.

表１　CEC１４测试函数

类型 ID 函数

单峰函数

f１ Rotatedhighconditionedelliptic函数

f２ Rotatedbentcigar函数

f３ Rotateddiscus函数

多峰函数

f４ ShiftedandrotatedRosenbrock函数

f５ ShiftedandrotatedAckley’s函数

f６ ShiftedandrotatedWeierstrass函数

f７ ShiftedandrotatedGriewank’s函数

f８ ShiftedRastrigin函数

f９ ShiftedandrotatedRastrigin’s函数

f１０ ShiftedSchwefel函数

f１１ ShiftedandrotatedSchwefel’s函数

f１２ ShiftedandrotatedKatsuura函数

f１３ ShiftedandrotatedHappyCat函数

f１４ ShiftedandrotatedHGBat函数

f１５
ShiftedandrotatedExpandedGriewank’s
plusRosenbrock’s函数

f１６ ShiftedandrotatedExpandedScaffer’s函数

混合函数

f１７ 混合函数１(f９;f８;f１)

f１８ 混合函数２(f２;f１２;f８)

f１９ 混合函数３(f７;f６;f４;f１４)

f２０ 混合函数４(f１２;f３;f１３;f８)

f２１ 混合函数５(f１４;f１２;f４;f９;f１)

f２２ 混合函数６(f１０;f１１;f１３;f９;f５)

组合函数

f２３ 组合函数１(f４;f１;f２;f３;f１)

f２４ 组合函数２(f１０;f９;f４)

f２５ 组合函数３(f１１;f９;f１)

f２６ 组合函数４(f１１;f１３;f１;f６;f７)

f２７ 组合函数５(f１４;f９;f１１;f６;f１)

f２８ 组合函数６(f１５;f１３;f１１;f１６;f１)

f２９ 组合函数７(f１７;f１８;f１９)

f３０ 组合函数８(f２０;f２１;f２２)

４．２　实验环境和参数设置

本实验使用的硬件环境为:IntelCorei７Ｇ４５００M 处理器

８GBDDR３内存.３０个测试函数设定为５０维.算法运行的

终止条件对于评价算法性能的优劣尤为关键,这里使用最大

适应度评估次数作为判断是否终止的条件.当达到最大适应

度评估次数后,算法取得的函数最值可以较好地反映算法的

性能.同时,对于每个测试函数,４种算法各自独立运行５０
次取得均值,以此反映各算法的平均性能,从而大大降低实验

偶然性对结果的影响.
经过实验发现,prＧDE和 DaprＧDE的 NPinit＝２００,pmax＝

３时得到的结果最好.为了公平比较,将４种方法的 NPinit都

设为２００.
对于参数F和CR,有很多控制方法,文献[２３Ｇ２４]充分讨

论了参数应如何设置以发挥其作用.同文献[２３Ｇ２４]的设置

一样,本文讨论的４种算法均初始化为F＝０．５,CR＝０．９,并
采用自适应方法对其进行控制,具体实现如下:

F(G＋１)
i ＝

Fl＋rand１∗Fu, ifrand２＜τ１

F(G)
i , otherwise{ (１６)

CR(G＋１)
i ＝

rand３, ifrand４＜τ２

CR(G)
i , otherwise{ (１７)
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其中,randj(j∈{１,２,３,４})是处于[０,１]之间的随机数,τ１＝

τ２＝Fl＝０．１,Fu＝０．９.

４．３　实验结果与分析

表２列出了单峰、多峰、混合和组合函数的实验结果,其

中best和 worst分别表示５０次实验中最优解中出现的最小

值和最大值;mean则表示５０次实验最优解的平均值;std是

标准差,代表了算法的稳定性.表中best和 mean中的加粗

数据代表在４种算法中取得了最好的结果.

表２　４种方法在３０个测试函数上的实验结果

优化函数 DaprＧDE prＧDE PAＧjDE TDE

f１

best １．０００００６４７E＋０２ １．０７４３２６８０E＋０２ １．００００００１２E＋０２ １．１５２３５１６０E＋０３
worst ３．６９４６２９９６E＋０２ ６．２９７０５６１３E＋０２ ５．１０００９３７８E＋０３ ５．８３８４９１４０E＋０４
mean １．０８４３０１９５E＋０２ １．８２１６３１４７E＋０２ １．７５９６５９５６E＋０２ ２．９５７６１８２９E＋０４
std ３．７８７５８７０４E＋０１ ８．０９４１８９８５E＋０１ ２．９９５９０４９９E＋０２ １．０４９２１３８９E＋０４

f２

best ２．００００００００E＋０２ ２．００００００００E＋０２ ２．００００００００E＋０２ ２．０００００００２E＋０２
worst ２．００００００００E＋０２ ２．０００００００２E＋０２ ２．００００００００E＋０２ ２．００００００２１E＋０２
mean ２．００００００００E＋０２ ２．００００００００E＋０２ ２．００００００００E＋０２ ２．０００００００７E＋０２
std ０．００００００００E＋００ ４．０６９６２９４０E－０７ ０．００００００００E＋００ ４．０７８８６８７７E－０６

f３

best ３．００００００００E＋０２ ３．００００００００E＋０２ ３．００００００００E＋０２ ３．００００００００E＋０２
worst ３．００００００００E＋０２ ３．０００００００１E＋０２ ３．００００００００E＋０２ ３．０００００００２E＋０２
mean ３．００００００００E＋０２ ３．００００００００E＋０２ ３．００００００００E＋０２ ３．０００００００１E＋０２
std ０．００００００００E＋００ ５．１６０２４８１５E－１０ ０．００００００００E＋００ １．７５９６４２３３E－０８

f４

best ４．００００００００E＋０２ ４．００００００６０E＋０２ ４．００００００００E＋０２ ４．００１８９９８２E＋０２
worst ４．３４７８０２７５E＋０２ ４．３４７８０２７５E＋０２ ４．３４７８０２７５E＋０２ ４．３４７８０２７５E＋０２
mean ４．０２２１５９１７E＋０２ ４．０２４７５１４９E＋０２ ４．１５００９８４６E＋０２ ４．１１３１４９０５E＋０２
std ８．２６５７９６３５E＋００ ８．２５８９８４７９E＋００ １．６７７１０５２３E＋０１ １．５８７７９３０１E＋０１

f５

best ５．１８２４７２４３E＋０２ ５．１７８３７７６１E＋０２ ５．００００００００E＋０２ ５．１９９５７６０３E＋０２
worst ５．２０２９３４０５E＋０２ ５．２０２１８５７１E＋０２ ５．２０３２５１５４E＋０２ ５．２０３２３７０３E＋０２
mean ５．２０１０４４７０E＋０２ ５．２００６６３６５E＋０２ ５．１８１７２２６６E＋０２ ５．２０２２７７８７E＋０２
std ３．３６３８２３９４E－０１ ３．９０８８３３６８E－０１ ６．０５１５７９８３E＋００ ７．４０５４５３３５E－０２

f６

best ６．００００００００E＋０２ ６．００００００００E＋０２ ６．００００００００E＋０２ ６．００００００００E＋０２
worst ６．０００１１０８１E＋０２ ６．００００６１６３E＋０２ ６．００８９４５４３E＋０２ ６．０００３７４４８E＋０２
mean ６．０００００２３７E＋０２ ６．０００００４２６E＋０２ ６．０００３５０８０E＋０２ ６．０００００７５３E＋０２
std １．５５４９８３７０E－０３ １．１３５４２６３１E－０３ １．７５３６５５４４E－０１ ５．２４１３８７３５E－０３

f７

best ７．００００００００E＋０２ ７．００００９８６１E＋０２ ７．００００００００E＋０２ ７．０００９７２７５E＋０２
worst ７．００１５９２２６E＋０２ ７．００２５５２９２E＋０２ ７．０００７３８８４E＋０２ ７．００３５９７５８E＋０２
mean ７．０００３９７１０E＋０２ ７．００１２１７５２E＋０２ ７．０００２６７８７E＋０２ ７．００３１６９３８E＋０２
std ４．０６４１５７０７E－０２ ４．７７８９２２１６E－０２ ２．１３０１０３８６E－０２ ５．９４４５３２１９E－０２

f８

best ８．００００００００E＋０２ ８．００００００００E＋０２ ８．００００００００E＋０２ ８．００００００００E＋０２
worst ８．００００００００E＋０２ ８．００００００００E＋０２ ８．０１９８９９１８E＋０２ ８．０００００５４２E＋０２
mean ８．００００００００E＋０２ ８．００００００００E＋０２ ８．００２１４５９９E＋０２ ８．００００００３０E＋０２
std ０．００００００００E＋００ ０．００００００００E＋００ ４．５８７０６３６１E－０１ １．５２４０８６４９E－０４

f９

best ９．００９９４９５９E＋０２ ９．０７１７３７１７E＋０２ ９．００９９４９５９E＋０２ ９．０９３６５０２９E＋０２
worst ９．１５７１９３８７E＋０２ ９．１７１４８５４３E＋０２ ９．１３９２９４１７E＋０２ ９．２２６５８５６６E＋０２
mean ９．０６９６７８６５E＋０２ ９．１２３９９７６２E＋０２ ９．０４９１６２６９E＋０２ ９．１７４２６７１５E＋０２
std ３．６９４７１９４２E＋００ ２．１４２１２７１４E＋００ ２．５２０３０８６２E＋００ ２．９３９５４１６９E＋００

f１０

best １．００００００００E＋０３ １．０００２１２３８E＋０３ １．００００００００E＋０３ １．０４０９０２５９E＋０３
worst １．０００３７４７３E＋０３ １．００７９１９９９E＋０３ １．０１１８２９５３E＋０３ １．１７８４０６７６E＋０３
mean １．０００１５９２０E＋０３ １．００１８２９１１E＋０３ １．００１０５８３０E＋０３ １．１０３３９５７４E＋０３
std ９．２０５５１５５９E－０２ １．４７８７１４９４E＋００ ２．４２３８４８５４E＋００ ２．９２３５４７１２E＋０１

f１１

best １．１５１６９３１６E＋０３ １．３９６１８５１４E＋０３ １．１０３６６４７８E＋０３ １．６０２９００５３E＋０３
worst １．９４４９６９０３E＋０３ ２．００５６８８６３E＋０３ １．６７２４３６３６E＋０３ ２．３１１４１９２３E＋０３
mean １．６０８９７６７３E＋０３ １．７３９０５９８２E＋０３ １．２４３８５６４３E＋０３ ２．００８６２９３７E＋０３
std １．７８６９３１８６E＋０２ １．３３５３０８２２E＋０２ １．３７３９８８２２E＋０２ １．５０５５０８９５E＋０２

f１２

best １．２００２５０８２E＋０３ １．２００２１３２０E＋０３ １．２０００００７７E＋０３ １．２００４４２８２E＋０３
worst １．２００８７７５６E＋０３ １．２００７５９９６E＋０３ １．２００５７１８５E＋０３ １．２００８６９２７E＋０３
mean １．２０００８７８６E＋０３ １．２００５４５８８E＋０３ １．２００１０７８３E＋０３ １．２００６５７４７E＋０３
std １．２７４５５５４０E－０１ １．１１３７９６５０E－０１ １．３５５９３５６０E－０１ １．０９８５０６９０E－０１

f１３

best １．３０００８８９３E＋０３ １．３０００６６８６E＋０３ １．３００１５６８０E＋０３ １．３００１０２７６E＋０３
worst １．３００２４７３３E＋０３ １．３００２２４６７E＋０３ １．３０００９６３４E＋０３ １．３００２２４３３E＋０３
mean １．３００１０９２４E＋０３ １．３００１６０６５E＋０３ １．３００１１４５９E＋０３ １．３００１７６３８E＋０３
std ２．８４０８２８１６E－０２ ３．２１９６４０２９E－０２ ３．５８３７２６６７E－０２ ２．５４０４４７６８E－０２

f１４

best １．４０００８７７９E＋０３ １．４００１０９１６E＋０３ １．４０００４８５６E＋０３ １．４００１０４６４E＋０３
worst １．４００３１３１５E＋０３ １．４００２４１５３E＋０３ １．４００２１９３２E＋０３ １．４００２４１４４E＋０３
mean １．４００１０１２１E＋０３ １．４００１７０５４E＋０３ １．４００１２７７５E＋０３ １．４００１６９３３E＋０３
std ４．８７２１２３４５E－０２ ３．０６４３０８３３E－０２ ３．９６０４４１５０E－０２ ３．００３１０５０２E－０２

f１５

best １．５００９４７６６E＋０３ １．５００９７７２３E＋０３ １．５００４０３８６E＋０３ １．５０１３０９２６E＋０３
worst １．５０２０９１６３E＋０３ １．５０２０７４２９E＋０３ １．５０２１４０７４E＋０３ １．５０２２９９７３E＋０３
mean １．５０１５７０８７E＋０３ １．５０１４７６４８E＋０３ １．５００９４７７１E＋０３ １．５０１８３０７２E＋０３
std ２．７１６７１２７６E－０１ ２．２９９７６４２３E－０１ ３．１１６４８３８３E－０１ ２．９３４６６１１５E－０１

３６１第１１A期 单天羽,等:基于种群多样性的可变种群缩减差分进化算法



　　　　　(续表)
优化函数 DaprＧDE prＧDE PAＧjDE TDE

f１６

best １．６００７１０６４E＋０３ １．６０１７８１７２E＋０３ １．６００４７９２５E＋０３ １．６０２３１５４６E＋０３
worst １．６０３１２３４９E＋０３ １．６０２８５１４９E＋０３ １．６０２７７３５５E＋０３ １．６０３１１５０２E＋０３
mean １．６０１５０４３６E＋０３ １．６０２５３３１７E＋０３ １．６０１６４６４８E＋０３ １．６０２７５９４６E＋０３
std ２．８０１６７１９８E－０１ ２．３７６０９０４３E－０１ ４．５８１９６５２４E－０１ １．８４２１６１３６E－０１

f１７

best １．７００２００３６E＋０３ １．７０８８４３３０E＋０３ １．７００２０８１４E＋０３ １．７３５８８４４８E＋０３
worst １．８１９９０６３９E＋０３ １．８１４２３４６２E＋０３ １．７９５２５７２９E＋０３ １．８８９０９１３４E＋０３
mean １．７１６８８６９６E＋０３ １．７４６４９１１０E＋０３ １．７１７０１２８５E＋０３ １．８１７７３１８６E＋０３
std ２．６２０６３１０５E＋０１ ２．０５６７３４７７E＋０１ ２．２６６２００９５E＋０１ ２．９１２３２６３２E＋０１

f１８

best １．８０００７７７５E＋０３ １．８００４０３４９E＋０３ １．８００１３１５９E＋０３ １．８０２３０４００E＋０３
worst １．８０５２１６８８E＋０３ １．８０４７７６４３E＋０３ １．８０６０３２９１E＋０３ １．８０６４７６４７E＋０３
mean １．８０１６０６１５E＋０３ １．８０２４６８４１E＋０３ １．８０１８５５８３E＋０３ １．８０３８８７１５E＋０３
std １．２３１５７４５４E＋００ １．０５９５９７８０E＋００ １．１７３１８９５０E＋００ ９．４８８７５７３２E－０１

f１９

best １．９００１０６５３E＋０３ １．９００３１６５０E＋０３ １．９００００７４０E＋０３ ９．００３４９９２０E＋０２
worst １．９０１１６２１７E＋０３ １．９００８５２８０E＋０３ １．９００３６８０８E＋０３ １．９０１０１３４０E＋０３
mean １．９００６６２８４E＋０３ １．９００５８１２６E＋０３ １．９００１３４４１E＋０３ １．９００６６５５１E＋０３
std ２．５４４７８７３８E－０１ １．４２５２０１１０E－０１ １．０３９５１６１４E－０１ １．８４４５４７１７E－０１

f２０

best ２．０００００１４８E＋０３ ２．０００１１７９５E＋０３ ２．００００００１３E＋０３ ２．０００３０９６０E＋０３
worst ２．００１３６５９３E＋０３ ２．００１１４６５４E＋０３ ２．００２１９８６５E＋０３ ２．００１１６９４８E＋０３
mean ２．０００３０７５３E＋０３ ２．０００４１６４６E＋０３ ２．０００４４１１５E＋０３ ２．０００６５３０１E＋０３
std ３．８１３９１７７８E－０１ ２．２５７１６６５０E－０１ ５．３２５１８３０５E－０１ ２．０８１６５０６４E－０１

f２１

best ２．１００００００２E＋０３ ２．１００１６４６９E＋０３ ２．１００００００９E＋０３ ２．１０１９１２５２E＋０３
worst ２．１０２０２０９４E＋０３ ２．１０３１９２１１E＋０３ ２．１５８６０４２０E＋０３ ２．１０９１４７５０E＋０３
mean ２．１００３４６３５E＋０３ ２．１００９０９９８E＋０３ ２．１０４６９６１２E＋０３ ２．１０３９１９２７E＋０３
std ３．７４１５８４８６E－０１ ５．４１７７４３７４E－０１ １．４１４８２４７２E＋０１ １．４２２８８６４２E＋００

f２２

best ２．２０００００００E＋０３ ２．２００６１１５７E＋０３ ２．２００００００１E＋０３ ２．２０００３８８４E＋０３
worst ２．２００３９２１５E＋０３ ２．２００９６２６２E＋０３ ２．２１７０８９７０E＋０３ ２．２００２６０４８E＋０３
mean ２．２０００８７１６E＋０３ ２．２００５６８４８E＋０３ ２．２０１１８９６６E＋０３ ２．２０００９０８２E＋０３
std １．２４９９７５２０E－０１ ３．４０４８０９９０E－０１ ３．９９１６６４１７E＋００ ６．９１３３９７６２E－０２

f２３

best ２．６２９４５７４７E＋０３ ２．６２９４５７４７E＋０３ ２．６２９４５７４７E＋０３ ２．６２９４５７４７E＋０３
worst ２．６２９４５７４８E＋０３ ２．６２９４５７４８E＋０３ ２．６２９４５７４８E＋０３ ２．６２９４５７４７E＋０３
mean ２．６２９４５７４７E＋０３ ２．６２９４５７４８E＋０３ ２．６２９４５７４７E＋０３ ２．６２９４５７４７E＋０３
std ９．１８５２４５０３E－１３ ９．１８７４０８４４E－１３ ９．１８５４４６２３E－１３ ９．１８５４４６２３E－１３

f２４

best ２．５０００００００E＋０３ ２．５０００００３３E＋０３ ２．５０００００２１E＋０３ ２．５１６００７５８E＋０３
worst ２．５２２３６８７５E＋０３ ２．５２３５５８５６E＋０３ ２．５２３５５８５６E＋０３ ２．５３２２０８４３E＋０３
mean ２．５１１４２９２１E＋０３ ２．５１１５６４１７E＋０３ ２．５１１５６４１７E＋０３ ２．５２５４０８９６E＋０３
std ５．１５７９７８９８E＋００ ４．０７８８７６６９E＋００ ４．０７８８７６６９E＋００ ３．１３５０８０８３E＋００

f２５

best ２．６１５２８０８９E＋０３ ２．６０８３７５９５E＋０３ ２．６０００００００E＋０３ ２．６４６００９７０E＋０３
worst ２．６５７４７２３０E＋０３ ２．７２４６４１４１E＋０３ ２．７０１６０５０７E＋０３ ２．７０１０３８０５E＋０３
mean ２．６３８１２１８６E＋０３ ２．６６８９９９６０E＋０３ ２．６６０３１３１５E＋０３ ２．６６９８５９２４E＋０３
std ８．６６９８５１７４E＋００ ６．７８６２２４６２E＋００ ３．４０６８４６０４E＋０１ １．３１８１０２３６E＋０１

f２６

best ２．７０００８１７３E＋０３ ２．６０５９５１４６E＋０３ ２．７０００４６７７E＋０３ ２．７０００６３０７E＋０３
worst ２．７００２２７８４E＋０３ ２．６４０５９２９４E＋０３ ２．７００２２５４８E＋０３ ２．７００２４３８０E＋０３
mean ２．７００１６９１３E＋０３ ２．７００１６９４６E＋０３ ２．７００１０９１５E＋０３ ２．７００１９０８９E＋０３
std ３．３６５６５６４３E－０２ ３．２１３５４８４６E－０２ ３．１３８７４０７３E－０２ ３．３９９２８０３９E－０２

f２７

best ２．７０１０４３５３E＋０３ ２．７００１１１３２E＋０３ ２．７０１０１９７０E＋０３ ２．７０１８３７９３E＋０３
worst ３．００６３７０４２E＋０３ ２．７００２３８８２E＋０３ ３．１００３０７０１E＋０３ ３．００００４９２０E＋０３
mean ２．７０８４０１１９E＋０３ ２．７０２７５０９０E＋０３ ２．９１４４７７６６E＋０３ ２．７６６８８４４２E＋０３
std ４．２５６１２１５６E＋０１ ４．２８５６１２６２E－０１ １．６９０２１３９１E＋０２ １．２３４８７１６５E＋０２

f２８

best ３．１５６８２６８８E＋０３ ３．１５６８２６８９E＋０３ ３．１５６８２６９８E＋０３ ３．１５６８２７０３E＋０３
worst ３．１９９４６４１２E＋０３ ３．１６００６１２１E＋０３ ３．３１８６０３３５E＋０３ ３．１７６２０４１８E＋０３
mean ３．１５９４６５０５E＋０３ ３．１５７３９７６８E＋０３ ３．１９９７９００４E＋０３ ３．１５７９５１２０E＋０３
std ６．７００３１７５４E＋００ １．２４５２３４８４E＋００ ５．０６９６３５０５E＋０１ ３．２９２４７８８９E＋００

f２９

best ３．０１４１０６６３E＋０３ ３．０６５７２２１８E＋０３ ３．０４８９２１４９E＋０３ ３．１５８５９３５７E＋０３
worst ３．１２８９０８７２E＋０３ ３．１２６２８０５６E＋０３ ３．１９１６０８４５E＋０３ ３．２６３６４３２０E＋０３
mean ３．１１３５９４０２E＋０３ ３．１２０４０３７６E＋０３ ３．１２５２４７６２E＋０３ ３．２０７８７６２８E＋０３
std ２．２０４８７８３７E＋０１ １．０６０７９４７２E＋０１ ２．４１６４７４８５E＋０１ ２．４８３４３３７０E＋０１

f３０

best ３．４６６７９２７１E＋０３ ３．４６９５１３３９E＋０３ ３．２９０５３８０８E＋０３ ３．６０２２９２８０E＋０３
worst ３．５６９５９９８１E＋０３ ３．５６４３０８２４E＋０３ ３．７４１６９６４０E＋０３ ３．７４５３５０３３E＋０３
mean ３．４９９０１４７５E＋０３ ３．５１１３１８７８E＋０３ ３．５２７６０４８２E＋０３ ３．６４３１６１２８E＋０３
std ２．３２８０７１５９E＋０１ ２．０６６８４５０７E＋０１ ７．９３０３３３５８E＋０１ ４．５５３７８９３４E＋０１

　　３个单峰函数存在着螺旋陷阱,多峰、混合和组合函数存

在大量的局部最优解,这都使算法的寻优能力面临巨大的考

验.结果显示,在２１个函数(f１,f２,f３,f４,f６,f８,f１０,f１２,

f１３,f１４,f１６,f１７,f１８,f２０,f２１,f２２,f２３,f２４,f２５,f２９,f３０)
中,DaprＧDE的平均值是最好的,在５个函数(f７,f９,f１１,f２６,

f２７)中,DaprＧDE 的平均值是第二好的;在余下的４个函数

(f５,f１５,f１９,f２８)中,DaprＧDE的平均值是第三好的.此外,

prＧDE在函数(f２,f３,f８,f２７,f２８)中取得最好的平均值,而

PAＧjDE在函数(f２,f３,f５,f７,f９,f１１,f１５,f１９,f２３)取得最好

的平均值.
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限于篇幅,这里只选取了４幅收敛速率对比图,如图１所

示.４个函数分别是１个单峰函数f１、１个多峰函数f１１、２个

组合函数f２６和f２９.由图中可知,TDE算法的收敛速率是所

有算法中最快的,但是该算法在陷入局部最优解之后就一直

没有跳出.其他３种算法在４个函数上的表现相差不大,收
敛速率比较接近,同时在遇到局部收敛时也能够尽快地调整

并跳出陷阱.最后,算法 DaprＧDE在图１的４个函数上达到

最优解时的收敛代数均稍高于其他３种算法,但是最终达到

的收敛状态均显示是最好的.此外,由于加入了种群熵的计

算和删除操作来进行聚类划分以确定最终删除的个体,DaprＧ
DE比起其他算法需要更多的运行时间.但因为种群缩减的

次数相较于进化代数小很多,使得这一部分时间花费占 DaＧ

prＧDE算法总运行时间的比例较低,并未给算法带来巨大的

计算负担.

(a)函数f１ (b)函数f１１

(c)函数f２６ (d)函数f２９

图１　４种算法在４个函数上的收敛速率比较

　　综上,对于单峰、多峰、混合和组合４种函数类型,DaprＧ
DE的总体性能在４种比较算法中是最好的,这表明 DaprＧDE
克服陷阱寻找最优解的能力较强,对于不同类型的问题也有

着较好的适用性,这主要归因于引入的参数熵可以很好地反

映种群的多样性,帮助算法在恰当的时候进行种群大小缩减,

从而取得不错的进化结果.但在一些函数上,DaprＧDE表现

稍劣于PAＧjDE,这主要是由于种群大小的缩减减弱了算法的

探测性能,一定程度上阻碍了算法跳出局部最优陷阱.在一

些函数上,DaprＧDE表现稍劣于prＧDE,这主要是由于为了保

证种群多样性而减弱了算法的收敛能力.

结束语　本文提出了一种新的差分进化算法———基于种

群多样性的可变种群规模进化算法 DaprＧDE,其根据种群多

样性来调整每一次删减的个体数量;同时,使用聚类对删除作

出进一步的优化,使得种群中的个体分布更加均匀,从而提高

了算法的鲁棒性.这些操作改善了以往差分进化算法存在的

不足.此外,使用CEC１４函数测试集进行实验,得到的结果

也证实了 DaprＧDE有着较好的算法性能.不过,DaprＧDE也

存在一些不足,如由于种群大小的缩减导致探测种群解空间

能力的减弱和为保证种群多样性而减弱了算法的收敛能力,

如何克服这些不足是我们未来工作的重点部分.此外,将算

法用于解决一些实际问题,如 TSP问题,也是我们未来工作

的一个方向.
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图５　不同搜索方法下网页的召回率

结束语　基于灰狼算法的主题爬虫能够有效地提高抓取

网页的准确率和召回率,提高搜索的精度.但是灰狼算法还

存在迭代过程中容易限于局部最优无法完全覆盖网页的情

况.改进灰狼算法的位置函数,加入合适的适应度函数使其

具有自适应性,从而进一步提升算法性能并运用到主题爬虫

中将是下一步的工作.
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