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基于锦标赛选择变异策略的改进差分进化算法及函数优化 

傅嗣鹏 乔俊飞 韩红桂 

(北京工业大学电子信息与控制工程学院 北京 100124) 

摘 要 针对差分进化算法传统变异策略在全局收敛鲁棒性和搜索效率上不能达到一个很好的折衷 ，并且算法的操 

作算子固定，导致搜索效率低、易早熟收敛等问题，文中在差分进化算法变异策略性能分析的基础上，提 出了一种基于 

锦标赛选择的变异策略。该策略采用“锦标赛选择”对随机选取的变异向量排序选出基向量，差分向量选择有利于搜 

索的方向并对其 “强化”，以提高收敛速率和维持种群多样性；同时操作算子采用随机正态缩放因子 F和时变交叉概 

率因子CR，以平衡局部搜索和全局搜索；最后，利用4个典型Benchmarks测试函数对改进算法进行测试。实验结果 

表明，该改进型差分进化算法能有效避免早熟收敛，较好地提高算法的全局收敛能力和搜索效率。 
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Abstract The traditional mutation strategy of differential evolution algorithm can not reach a good tradeoff between to- 

bustness in global convergence and the search efficiency．The operators are constants，and the differential evolution algo- 

rithm leads to many problems．SUch as the low search effidency and the premature convergence．Based on analysis of 

performance 0f the mutation strategies。a new mutation strategy with tournament selection rule taking the best individu— 

al vector from the random individual vectors as the base vector was proposed in this paper．Meanwhile，selecting the di— 

rection for the difference vector beneficia1 to search and making strengthen on the difference vectors is to improve the 

convergence rate and  maintain the diversity of population．The random normal scaling factor F and the time-varying 

crossover probability factor CR are used synchronously to advance the local search and global search．Finally，the im— 

proved differentia1 evolution algorithm was tested on f0ur benchmark functions．The simulation results show that the 

improved algorithm  can effectively avoid the premature convergence，as well as improve the global convergence ability 

and the search efficiency remarkably． 
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1 引言 

差分进化(DE)算法口 是Storn和Price于1995年为求解 

Cheyshev多项式而提出的一种智能优化算法。DE算法具有 

以下优点：(1)有能力处理非线性、不可微、多峰函数；(2)能实 

现并行计算增强型 (intensive)复杂函数；(3)算法要易于使 

用，即算法所需控制参数少 ，且控制参量要易于选择 ，鲁棒性 

好；(4)良好的收敛特性，即对于任意给定的独立试验解总能 

收敛到全局最优值。因此，其在许多优化问题中都表现出了 

优于其他智能优化算法的性能，尤其是在约束优化计算、聚类 

优化计算、非线性优化控制、神经网络训练、滤波器设计等方 

面得到了广泛应用l2]。 

作为一种基于种群的寻优方法，与其他进化算法(如遗传 

算法)一样，DE算法也存在早熟收敛、易陷入局部最优的问 

题。为此，许多学者做了大量工作。比较典型的有：文献1-3] 

提出一种基于种群适应度方差 自适应二次变异 的差分算法 

(ASMDE)，其较好地解决了早熟收敛问题；文献[4]提出一种 

带局部搜索动态多群体的自适应进化算法(DMSDELS)，它 

具有较强的跳出局部最优的能力。以上两种观点都是从不同 

角度利用种群分布情况分析改进算法，一定程度上提高了DE 

算法的搜索效率，但是这些方法都需要进行种群多样性评估， 

在种群信息上的研究直接导致了算法对适应度函数计算量的 
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相对增加。另外，morronsoro等人跚提出了一种紧凑型差分 

进化算法(CDE)，该改进算法在收敛速率和避免早熟收敛两 

方面取得了比较好的结果，然而对有些测试函数也不能成功 

地跳出局部最优，如 Shifted Rastrigin函数。 i等人[。 在DE 

算法中加入了惩罚函数思想，较好地解决了具有约束条件的 

优化问题 。然而，上述文献大都没有分析变异策略对算法性 

能的影响，算法的操作算子也多采用固定或者线性改变的方 

式，不能有效地平衡全局搜索和局部搜索。 

针对 DE上述存在的问题，文中提出一种改进DE算法， 

记作TSIDE。TSIDE算法采用基于锦标赛选择的变异策略， 

以提高收敛速度和维持种群多样性。同时，操作算子采用随 

机正态缩放因子 F和时变交叉概率因子 CR，以平衡局部搜 

索和全局搜索。通过几个典型的 Benchmarks测试函数对改 

进算法进行了测试，结果表明，文中提出的改进算法能有效避 

免早熟收敛，全局收敛能力和搜索效率也得到显著提高。 

2 DE算法[ ] 

DE算法作为一种进化计算技术，是一种基于实数编码 

的全局优化方法，其实质是具有保优思想的贪婪遗传算法[ 。 

具体算法流程如下。 

2．1 初始化种群 

以下标记方式表示一个初始种群 ： 

{Xi，o l ≤ ≤ ) 

一1，2，⋯ ，NP；j=1，2，⋯ ，D 

按式(1)初始化： 

z =砖+rand(O，1)·( 一商) (1) 

式中，Xi．。表示初始种群中的第 i条“染色体”(或个体)，xji，。表 

示第 0代的第 i条“染色体”的第 J个“基因”。NP表示种群 

大小，D表示问题的维数，rand(O，1)表示在(O，1)区间均匀分 

布的随机数。 

2．2 变异操作 

在DE中常用的差分策略为随机选取种群中两个不同个 

体，将其向量差缩放后与待变异个体(基向量)合并，生成变异 

个体。即 

，
G 1，G+F ．(5Ur2,G--Xr3,G) 

(2) 

≠rl≠r2≠T3 

式中，r1，r2， 为互不相同的属于[1，NP]区间上的随机整 

数；F为[0，2]区间上的固定常数，称为缩放因子，控制偏差向 

量的放大作用；Xi，c表示第G代种群中的第i个个体， ，。为 

待扰动基向量。 

2．3 交叉(重组)操作 

为了维持扰动向量的多样性，引入了交叉操作。交叉模 

式包括二项式交叉模式和指数交叉模式，这里只引入二项式 

交叉模式。生成试验向量： 

'G， if(randb(j)≤CR or 砌 r( ” ⋯  

Uji,G~1却．G'if(randb(j)~CR and j~rnbr( )) 
式中，CR为[0，1]区间上的固定常数，称为交叉概率因子，作 

用是控制当前种群每个个体中有多少参量被替换；randb(j) 

为[O，1]之间的均匀分布随机数；rnbr(i)为{1，2，⋯，D)中的 

一 个随机数，确保 ，c中至少有一位可以由Vi，c贡献。 

2．4 选择操作 

为了维持种群数为固定常值，采用了“贪婪”选择方式来 
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决定是试验向量 讹，c或目标向量 c进入下一代群体，描述 

为： 

f u／，G， if，(地，G)≤f(xl，G) ⋯ 
五肼  一 if

．

厂(‰ )>．厂(Xi,G) 

式中，-厂(z)为所要优化的目标函数。 

上述方案并不是唯一被证明可用的差分版本。为了区分 

不同的DE变种，一般可以表示为：DE／X／Y／Z。其中，DE代 

表差分进化算法；X表示待扰动的基向量，通常表示为“rand” 

(当前种群随机选取的一个向量个体)或“best”(当前种群中 

适应度最高的向量个体)的形式；Y表示差分向量个数；Z指 

代所采取的交叉方案——二项式交叉方案和指数交叉方案， 

分别用 exp(exponentia1)和 bin(binomia1)表示。那么，前面描 

述的基本 DE算法可描述为 DE／rand／l／bin的形式。其他 

DE变种可参照文献[9]。 

通常，不同的变异策略具有不同的搜索性能。实际上，任 

何其他向量线性组合方式也可用作一种变异策略口]。同时文 

献ElO，11]都指出没有单一的变异策略适合所有的优化问题。 

其中，DE／rand／l／bin和 DE／best／2／bin是目前使用最广、应 

用最为成功的差分策略。前一种策略有利于保持群体多样 

性，后一种策略更强调算法的收敛速度EL2]。 

3 DE算法的改进 

3．1 DE变异策略改进 

为了更深入地了解各种变异策略下 DE算法的性能，文 

中将最常用的 DE／rand／l／bin和 DE／best／2／bin两种变异策 

略应用于 3O维的Rastrigin函数。其中Rastrigin函数为多峰 

函数 ，在 S-={X ∈(一5．12，5．12)，i一1，2，⋯， }内约有 lOn 

个局部极小点。将搜索成功率、迭代次数、收敛时间列于表 1 

(表中数据均来自文献[8])，DE参数设置及函数具体描述见 

文中第 4节。 

表 1 DE两种变异策略对 Rastrigin函数的测试结果比对 

从表中可 以看到两种变异策略具有不 同的搜索性能。 

DE／rand／I／bin具有更好的搜索成功率，说明此策略全局收 

敛鲁棒性好；而 DE／best／2／bin求解迭代步数及收敛时间更 

少，可以看出这种策略搜索效率更高；以上两种策略分别采用 

随机选取的向量个体和当前种群最优个体作为基向量。一般 

来说，前者能更好地引导算法遍历整个种群 ，提高算法的“探 

索能力”，使算法不易陷入局部最优，但同时也使得局部搜索 

能力不足，表现为收敛所需迭代步数和收敛时间偏大；而后者 

利用最优个体引领算法前进，使搜索更有目的性和方向性地 

寻优，增强了算法的“开采能力”，使算法更快地收敛，但同时 

也大大增加了算法陷入局部最优的可能性，表现为搜索的成 

功率不高。由此可以看出，如果对两种策略的长处加以利用， 

取长补短，算法的性能便会得到较大改善 ，即在保证算法良好 

收敛性的同时，加快算法收敛速度。 

基于以上分析，文中提出一种基于“锦标赛选择”的复合 

变异策略，即从当前种群中随机选取 3个个体向量 Xrl，G、 

．G、z ，o(n≠r2≠r3≠ )，按照锦标赛选择规则比较适应度 

值，按 照适 应度 值大 小分 别记 作 ‰，c、X ‰ ，G，则 有 



，(孙 ，G)≤，( ，6)≤厂( ．G)(，(z)为待优化 的函数)；选取 

孙 ．G作为变异基 向量 ，差分 向量采用 ，G一五，G，嚣，G一 ，G 

作为变异扰动项引入。具体形式如下 ： 

．
G一锄 ．G+F·((z ，G一麓，G)+(z ．G一五 ，G)) (5) 

根据式(5)，采用孙，。作为基向量，使得每个待变异个体 

可以探索孙，。周围区域，在保持了算法探索能力的同时加速 

了算法的收敛速率。而差分 ， 一五，。， ，。一 ，c矢量运算 

方式，使得搜索选择适应度更优的方向，更快地找到全局最优 

解，同时四向量差分方式可以使变异后的个体在算法迭代后 

期尽可能保持大的差异，保持种群多样性。改进后的变异策 

略不再只是一种完全的随机搜索，而是在差分向量更优方向 

上的目的性的搜索，即加强了算法的局部搜索能力。由于变 

异的个体向量都是随机的，因此这种局部特性是在随机特性 

基础上的局部效应，可以保证算法的全局搜索特性。 

3．2 操作算子改进 

DE算法的控制参数有以下 3个 ：NP、F、CR，而 DE搜索 

性能取决于算法全局搜索和局部开发能力的平衡，这很大程 

度上依赖于算法的3个控制参数选取[8]。这里只针对操作算 

子 F、CR进行研究。 

3．2．1 随机 正态缩放 因子思想 

对于缩放因子F，文献[13]采取正态分布，仿真结果表明 

具有正态分布F值的DE算法一般要比标准的DE有效，Za— 

harie也证明在这种情形下 DE会 以概率收敛到问题 的全局 

最优解口 ，但是这样分布的F并不会从本质上增加 DE的求 

解性能。文献[15]中将F修改为F=a+6·rand(O，1)，rand 

(O，1)是[O，1]之间的随机数，修改的DE在很多实际问题求 

解中比标准DE更加有效和鲁棒。基于以上文章分析，文中 

对 F做了如下调整： 

fF(G) + ×N(。， (6) 
【 = 11in+(F 一 )×rand(O，1) 

式中，N(0，1)为标准正态分布， 为人为给定的缩放因子随机 

方差数，按经验取为 0．2；rand(O，1)是[O，1]之间的随机数 。 

、 为缩放因子 F的最小最大边界，按照文献[3]推荐 

的 F取值范围，文中设定两者值分别为 0．4，1；F(G)为第 G 

代的缩放因子。 

式(6)综合了正态分布和随机分布缩放因子 F的特点。 

可以预见，此方式也能在一定程度上改善DE的性能。究其 

原因：一方面因为DE算法本身和解决的问题多为非线性，可 

以克服基本DE算法固定F值或线性改变F值带来的不足； 

另一方面可以使得差分向量振幅随机变化，有利于维持种群 

多样性 ，同“强化”的差分向量一起降低因采用适应度高的个 

体作为变异基向量而导致算法陷入局部最优的可能。 

3．2．2 时变交叉概率因子思想 

通过对式(3)分析，知道 CR越大，vl，c对 c的贡献越多， 

当 CR=1时，地， = ．6，有利于局部搜索和加速收敛。CR越 

小，Xi，G对 ∞的贡献越多，当CR=0时，地，G= lG’有利于保 

持种群多样性和全局搜索。按文献[3]所述，良好的搜索策略 

应该是在搜索的初始阶段保持种群多样性，进行全局搜索，而 

在搜索的后期应加强局部搜索能力以提高算法的精度。基于 

这种思想，文中提出一种时变交叉概率因子 CR的方法，即 

CR的值随着迭代次数的增加由小非线性变大，非线性函数 

采用对称型 sigmoid函数。这样能够克服操作算子 CR固定 

或者线性改变CR所带来的不足；另外，使得算法初始阶段 

∞，。对 c贡献多，维持种群多样性，提高算法的全局搜索能 

力，后期vi，c对 f．G贡献多，可以提高局部搜索能力，加快收敛 

速度。具体形式如下： 
1～ 。一口G／ 日 

CR(G)一CR n十(CR～一CR—n)× ÷ (7) 
式中，CR(G)是第G代种群交叉概率因子值；G为当前迭代次 

数；C~IAx是设置的最大迭代次数；CR竹lin、CR一 分别为 CR的 

最小、最大值，分别设为 0．3，0．9，这样 CR∈E0．3，0．9]。文 

献E2]指出。CR位于上述范围时，DE算法性能会大幅提升 ； 

sigmoid函数中的 值按经验取为 5。 

3．3 TSIDE算法收敛性分析 

对于智能优化算法，Solis等人提出了以概率 1收敛于全 

局最优解的充分条件。为了便于分析，下面给出其主要结 

论 。 

假设 1 设 _厂( )是待优化函数，则要求算法在进化过程 

父代和子代形成一个单调非递增序列，即 + ≤ ， =-厂 

( )表示第G代种群最优解，XG∈U表示第G代种群序列， 

U为变量可行域。 

假设 2 对u的任意Borel子集A有V(A)>O，则有Ⅱ 
一 0 

(1--,ua(A))一0成立，V(A)为子集 A的NP维闭包， (A) 

为相关采样策略得到A中部分元素的概率。 

定理 1 设 目标函数 ，为可测函数 ，同时 U为可测子集 ， 

{XG，G≥O)为算法生成的种群序列，并且同时满足假设 1和 

假设 2，则lira{-厂( )一f nz ∈％ }=1成立，算法全局收 
“— ∞  

敛于最优解 ， ，其中z 为全局最优解的集合。 

证明：根据定理 1，只要证明TSIDE满足上述两个假设， 

即可证明算法是可收敛的。首先，TSIDE算法依然采用标准 

的DE的“贪婪”选择策略，如式(4)所示，显然假设 1成立。 

对于假设 2，TSIDE算法中种群向量个体 Xi，c基于变异策略 

随机产生，并且算法机制保证 3：1，e经过进化得到的X +t依然 

在定义域内，并且各个变异向量之间互不影响，则由文献[17] 
NP 

结论，NP个样本空间的并集必包含U，U U ，G，其中 ，c 

为个体z∞的样本空间支撑集。那么，对于给定的u的任意 

Borel子集A，使得V(A)>o，即A与其导集A 并集为非空真 

子集 ，有 V(A)EU，种群内则可以搜索到一个最小区域 Q闭 

包集合 A，所以Ⅱ (1一 (A))=0，即假设 2成立。 
【，= 0 

3．4 TSIDE算法实现步骤 

综合以上对 DE的分析和改进，得到的改进算法即 

TSIDE算法的流程如下： 

Stepl 初始化种群 NP、维数 D、缩放因子 和 Fn 的 

值、交叉概率因子 CR 和 CR一 的值、最大迭代次数 及 

搜索空间边界[者， ]，令G一 1，按式(1)初始化当前种群的 

每一个个体。 

Step2 计算当前种群每个个体适应度Fitness，求出最优 

适应度 Bestfitness。 

Step3 判断最优适应度 Bestfitness是否达到精度或者 

是否达到最大迭代步数，若是则退出；否则，执行下一步。 

Step4 从当前种群中随机选择3个不同的个体，适应度 

值最大个体的作为基向量 ，G’同时按式(6)求出缩放因子 
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F，带入式(5)进行变异操作，生成变异个体 l6a 

Step5 按式(3)进行交叉操作，其中CR由式(7)确定， 

生成试验个体 地．6+ 。 

Step6 按式(4)进行选择操作，生成 G+1代种群。 

Step7 G= G+1，返 回 Step2。 

4 改进差分进化算法( IDE)性能测试 

为了验证文中提出的TSIDE算法的性能，下面通过 4个 

Benchmarks函数进行测试。这 4个测试函数分别为 Sphere 

函数(-厂1)、Rastrigin函数(厂2)、Griewank函数(-厂3)和 Schafer 

函数(f4)，其中前者为单峰二次函数 ，后 3者为多峰函数，在 

最优值附近有大量局部极小值 ，Rastrigin函数和 Griewank函 

数是典型的非线性多模态函数，峰型成高低起伏不定跳跃性 

地出现，很难优化查找到全局最优值。而 Schafer函数在全局 

极小附近剧烈震荡，一般算法难以得到全局最优解。各测试 

函数表达式如下： 

_厂1=∑ ，[一100，lOO] 

厂2：∑( 一10eos(2nx{)+lO)，[～6O，6o3 

f3 蚤 一旦COS +1，[一5·12，5·12] 

s+ 赫 ，[-lOO,lOO] 
为了比较的公平，各函数参数设置参见文献[8]，仿真维 

数D一30，种群数 NP=200，最大迭代步数 8000，仿真精度 

V了、尺一10一。表 2中对比数据及相应算法参数设置仍然选 自 

文献[8]，各个算法出处亦可参见文献E83中参考文献，这里不 

再赘述。另外，文中 Schafer函数因与文献E87 Schafer函数 

数值相差 1，故 -厂4栏数据为文献E83中数据各自加1后所得。 

表 2 TSIDE、ACPFDE、ASMDE、DE1、DE2各运行 2O次求平均值 

通过分析表2中仿真数据，对比采用两种传统变异策略 

的DE1和DE2算法，TSIIDE兼具了两者的优点，并且无论在 

迭次步数、收敛精度上都要明显优于两者，因此文中的改进方 

案在保证算法成功率的同时也大大提高了算法的搜索效率， 

很好地解决了算法传统变异策略在全局收敛性与搜索效率上 
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不能很好折衷的矛盾。另外对比其他的两种改进方案， 

ASMDE算法在 函数 出现了早熟，原因是在与 ACPFDE 

算法比较上，TSIDE算法只在函数 ，1、 迭代步数上稍大于 

方，但依然是有可比较性的；而在其他算法性能上都要优于对 

比对方，同时由方差可知，文中提出的改进算法兼具了DE算 

法鲁棒性较好的特点。 

从测试数据中，随机抽取一组实验结果作图对比。为了 

便于观察，取收敛值的对数为纵坐标，横坐标为迭代步数。各 

函数优化图形如图 1一图 4所示。 

-

1 

3 

- 4 

一

-

7

6 

— 8 

图 1 ^ 目标函数收敛曲线 

图 2 f2且标函数收敛曲线 

图3 fa目标函数收敛曲线 

图4 f4目标函数收敛曲线 

结束语 文中在差分进化算法传统变异策略及操作算子 

对算法性能的影响分析的基础上，提出了一种基于锦标赛选 

择变异策略的改进差分进化算法一TS口)E算法，该变异策略 

选择有利于搜索的方向并对差分向量“强化”，以提高收敛速 

度和维持种群多样性。采用随机正态缩放因子 F和时变交 

叉概率因子CR，平衡局部搜索和全局搜索。通过 4个 Bench— 

marks测试函数进行测试 ，并与其他算法进行 比较。实验结 

果表明TSIDE算法有很强的全局搜索能力，能有效避免早熟 

收敛，并且大大提高了搜索效率，稳定性良好，较好地解决了 

DE算法在全局收敛鲁棒性和搜索效率上不能达到一个很好 

的折衷的矛盾。 
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表 2 4种算法的性能比较(100次实验平均) 

结束语 本文在MH变异粒子群优化规则的基础上，利 

用 MH变异算子来改进传统的全变异粒子群优化规则，进而 

提出了一种基于 MH变异粒子群优化的粒子滤波重采样方 

法。该方法按照状态的后验概率密度产生新粒子，保证了重 

采样粒子的有效性，提高了滤波器的跟踪估计精度。仿真结 

果表明，在粒子数量较少的情况下，MHMPSOPF算法的滤波 

性能明显优于 PF、PSOPF、MPSOPF算法，只是少量增加了 

运算时间，为减少粒子滤波所需的粒子数量和提高粒子滤波 

的跟踪估计精度提供了一条有效途径。 
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