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基于群体分布的自适应差分进化算法
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摘　要　差分进化算法是一种简单有效的启发式全局优化算法,但是其优化性能受差分进化策略及控制参数取值的影响较大,

不合适的策略和参数容易导致算法早熟收敛.因此,针对差分进化算法搜索过程中变异策略和控制参数的选择问题,文中提出

了一种基于群体分布的自适应差分进化算法(PopulationDistributionＧbasedSelfＧadaptiveDifferentialEvolution,PDSDE).首

先,设计适应因子以衡量当前种群的分布情况,进而实现算法所处进化阶段的自适应判断;然后,根据不同进化阶段的特点,设

计阶段特定的变异策略和控制参数,并设计自适应机制以实现算法策略和参数的动态调整,从而平衡算法的全局探测和局部搜

索能力,以达到提高算法搜索效率的目的;最后,将所提算法与６种主流改进算法进行比较.１５个典型测试函数的数值实验表

明,所提算法在平均函数评价次数、求解精度、收敛速度等指标的评价优于文中给出的６种主流改进算法,因此可以证明所提算

法的计算代价、优化性能和收敛性能更具优势.
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Abstract　Differentialevolutionisasimpleandpowerfulheuristicglobaloptimizationalgorithm．However,itsperformanceis

stronglyinfluencedbythedifferentialevolutionstrategiesandthevalueofcontrolparameters．InappropriatestrategiesandpaＧ

rametersmayleadthealgorithmfallintoprematureconvergence．AimingattheproblemaboutselectionofstrategiesandparameＧ

tersinsearchprocessofdifferentialevolution,apopulationdistributionＧbasedselfＧadaptivedifferentialevolutionalgorithm was

proposed．Firstly,theadaptivefactorisestablishedformeasuringthedistributionofthecurrentpopulation,andtheevolution

stageofthealgorithmcanbefurtherdeterminedadaptively．Then,accordingtothecharacteristicsofdifferentevolutionstages,

thestageＧspecificmutationstrategiesandcontrolparametersaredesigned,theselfＧadaptivemechanismisalsodesignedinorderto

realizedynamicadjustmentofstrategiesandparameters,tobalancetheglobaldetectionandlocalsearchcapabilityofthealgoＧ

rithm,andimprovethesearchefficiencyofthealgorithm．Finally,theproposedalgorithmiscomparedwithsixmainＧstreamdifＧ

ferentialevolutionvariants．ThenumericalexperimentsoffifteentypicaltestfunctionsshowthattheproposedalgorithmissupeＧ

riortosixmainＧstreamdifferentialevolutionvariantsintermsofthemeasuresoftheaveragefunctionevaluationtimes,solution

accuracyandconvergevelocity．Therefore,thecomputationalcost,optimizationperformanceandconvergenceperformanceofthe

proposedalgorithmcanbeprovedtobemoreadvantageous．
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１　引言

差分进化算法(DifferentialEvolution,DE)是一种基于群

体智能的全局优化算法,模拟生物进化机制,通过反复迭代保

留适应环境的优良个体,从而达到种群寻优的目的[１].DE
算法在优化求解过程中不依赖于问题的特征信息,而是采用

个体之间的差分信息指导种群对最优解的搜索,使得算法能

够根据当前的搜索情况来动态调整搜索策略.由于其全局收

敛能力和鲁棒性较好[２],具有原理简单、控制参数少、易于实

现的优点,DE算法更适于求解一些在工程技术和科学研究

等诸多领域中利用常规的数学规划方法所无法求解的复杂优

化问 题[３],诸 如 经 济 学[４]、生 产 管 理[５]、电 力 系 统[６]、机 器

人[７]、化工[８]、生物信息[９]等.

DE算法从随机初始种群开始,通过变异(Mutation)、交



叉(Crossover)、选择(Selection)操作生成新一代的种群,反复

迭代计算,引导搜索过程向全局最优解逼近[１０].DE算法的

特点是全局探测能力强,能够快速定位局部最优解所在的区

域,但是进入局部搜索阶段后,由于多样性的减小会出现收敛

速度变慢、搜索效率下降等问题.影响 DE算法性能的主要

因素是策略和控制参数的合理选择[１１],因此,平衡 DE算法

的全局探测和局部搜索的关键在于如何在搜索过程中实现策

略和控制参数的自适应调整.

国内外学者在策略和参数的适应性方面进行了研究,以

提高算法的性能.Qin等[１２]提出的自适应差分进化 算 法

(SaDE),设置了包含４个变异策略的策略池,通过学习机制

借鉴产生优质解的历史记录构建概率模型,来进行变异策略

和参数的自适 应 调 整,有 效 改 进 了 DE 算 法 的 优 化 性 能.

Mallipeddi等[１３]提 出 的 变 异 策 略 及 参 数 的 差 分 进 化 算 法

(EPSDE),设置了包含３个变异策略的策略池,能够保留产

生优质实验个体的变异策略和参数,对产生较差实验个体的

策略和参数以相同的概率保留或丢弃.Zhang等[１４]提出了

具有外部存档的自适应差分进化算法,基于成功的历史经验

设计了变异策略 DE/currentＧtoＧpbest以及参数自适应机制,

指导种群收敛方向,提高了算法效率.Wang等[１５]提出了变

异策略和参数混合的差分进化算法(CoDE),通过竞争方式完

成了对不同策略与参数随机组合的选择,以确定每一代种群

采用的变异策略.以上改进实际上通过设计概率模型、组合

择优、采用历史经验等方法来实现对策略和参数的选择,但还

存在着需要先验知识、竞争盲目等问题,因此选择更为合适的

策略和控制参数仍是改进 DE算法的重要研究内容.

为了提高 DE算法的搜索效率,本文提出了基于群体分

布的自适应差分进化算法.首先,考虑到搜索过程中各个体

间距离的变化,设计了适应因子来衡量当前种群的分布情况,

进而自适应判断算法所处阶段;其次,针对不同进化阶段的特

点,设计了一种策略和参数的自适应机制,使得算法处于不同

进化阶段时能够采用阶段特定的变异策略和控制参数,来实

现变异策略和控制参数的动态调整,以平衡算法的全局探测

和局部搜索能力,提高算法的优化性能;最后,通过与６种 DE
改进算法的对比实验,验证了所提 PDSDE算法在计算代价、

可靠性、解的质量及收敛速度方面的优越性.

２　PDSDE算法

２．１　建立适应因子

DE算法的搜索过程分为全局探测和局部搜索两部分,

从随机初始种群开始,通过变异、交叉、选择操作的反复迭代,

引导种群向全局最优解逐渐收敛.因此,可以通过搜索过程

中种群的分布情况来估计当前所处的进化阶段,进而分配合

适的变异策略和控制参数.

由于种群会随着搜索过程的进行最终收敛至全局最优解

附近,可以推断出种群初始时最为分散,而算法终止时其收敛

程度较高,因此种群分布情况可采用种群个体之间的欧氏距

离进行衡量,如式(１)所示:

dg＝ １
NP　∑

NP

i＝１
　 ∑

NP

k＝i＋１
∑
N

j＝１
(xg

i,j－xg
k,j)２ (１)

其中,NP 是种群个体数,N 为种群个体的维数,dg 为第g 代

种群的分散程度,xg
i,j和xg

k,j分别是第g 代种群中第i个、第k
个个体的第j维.

为了消除不同目标函数或同一目标不同维数之间的差

异,需要建立统一的指标作为进化阶段的判定依据,对式(１)

进行归一化处理得到该指标,即式(２)适应因子AF:

AF＝dg－dmin

dmax－dmin
(２)

其中,dmax为当前种群的最大分散程度,表明各个体之间的相

互距离最大,分析算法搜索过程的特点,将初代种群距离赋给

dmax,并且随着搜索的进行不断更新dmax;而dmin为当前种群

的最小分散程度,当种群收敛至全局最优解时记录为dmin,理
论上dmin＝０.

２．２　阶段划分

适应因子包含种群分布信息,通过建立基于该指标的判

定模型,来实现搜索过程中进化阶段的自适应判定,最终合理

选择变异策略和控制参数,以提高算法效率.

基于适应因子 AF,文中设计了一种策略和参数自适应

机制,首先通过式(３)实现对当前种群所处进化阶段的判定,

从而根据不同进化阶段的特点对控制参数进行动态调整.

Φ＝
stage１, rand(０,１)＜AF

stage２, otherwise{ (３)

其中,Φ为当前种群所处的进化阶段,stage１为全局探测阶

段,stage２为局部搜索阶段.而基于式(３)划分进化阶段,出

于以下考虑.

１)适应因子AF反映了种群分布情况,随着搜索过程的

进行,不同阶段可以共存于同一代中,因此更新每一代中每个

个体的阶段判定是合理的.

２)当处于全局探测阶段时,种群分散于解空间进行大范

围的探测,即种群个体之间的距离较大,因此适应因子AF 的

值偏大;当处于局部搜索阶段时,种群聚集于某些局部最优解

附近,导致适应因子AF的值较小.因此,适应因子AF 能够

描述种群当前的分布情况.

３)由于 DE算法的搜索特性,种群在早期分散于解空间

进行大范围的探测,随着搜索过程的进行,种群逐渐收敛至某

些局部最优解附近进行局部搜索,而全局探测和局部搜索阶

段在整个搜索过程中可能会反复出现,因此以随机数方式判

定进化阶段更为合理.

２．３　策略和参数的自适应机制

处于stage１时,当前种群比上一代种群更加分散,种群

个体应分布于搜索空间进行大范围寻优,因此变异策略采用

全局探测能力强的 DE/rand/１策略,其中,差分向量的变异

因子F值应适当增大以引导种群跳出局部极值区,并减小交

叉概率CR以增加种群多样性,向更有可能存在优质解的区

域进行搜索,具体操作如式(４)、式(５)所示:

vg
i ＝xg

r１ ＋F(xg
r２ －xg

r３
) (４)

F＝F＋rand(０,１)Δ

CR＝CRＧrand(０,１)Δ{ (５)
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其中,vg
i 为xg

i 的变异个体,xg
r１

,xg
r２

,xg
r３

为从第g代种群中随

机挑选的第r１,r２,r３ 个体,且r１≠r２≠r３≠i,rand(０,１)为０
至１的随机数,将控制参数变异因子和交叉概率初始化为

F＝０．５,CR＝０．５,Δ＝AF.

而处于阶段stage２时,与上述情况相反,当前种群比上

一代种群更加聚集,种群个体定位于最优解所在区域,逐渐收

敛以进行局部搜索,因此变异策略采用局部搜索能力强的

DE/best/１策略,其中,差分向量的变异因子F应适当减小以

实现对该局部区域的充分搜索,并将交叉概率CR 增大,具体

操作如式(６)、式(７)所示:

vg
i ＝xg

best＋F(xg
r１ －xg

r２
) (６)

F＝F－rand(０,１)Δ

CR＝CR＋rand(０,１)Δ{ (７)

其中,xg
best为从第g代种群中挑选的最优个体.

变异操作之后,对种群个体进行交叉、选择操作,其计算

如式(７)、式(８)所示:

ug
i,j＝

vg
i,j, ifrand(０,１)≤CRorj＝jrand

xg
i,j, otherwise{ (８)

其中,ug
i,j为经交叉操作生成的实验个体ug

i 的第j维,jrand为０

到 N 之间的随机整数,N 为问题的维数.

xg＋１
i ＝

ug
i , f(ug

i)＜f(xg
i)

xg
i , otherwise{ (９)

其中,xg＋１
i 表示第g＋１代种群的第i个个体,f(ug

i )和f(xg
i )

分别为ug
i 和xg

i 的适应值.

３　数值仿真

为了对本文所提算法的优化性能进行合理评估,数值仿

真实验中将采用如下６种算法与本文所提算法进行对比:

Tanabe等[１６]提出的 CEC２０１３中性能最好的 DE 改进算法

(SHADE),该算法利用成功参数设置的历史经验指导子代控

制参数的选择,实现控制参数的自适应调整;Zhou等[１７]提出

的基于抽象凸估计策略的差分进化算法(DELU);以及引言

中提到的 EPSDE,SaDE,JADE和 CODE.这６种主流改进

DE算法将与本文所提算法 PDSDE在计算代价、可靠性、优

化性能和收敛性能方面进行比较.在典型标准测试函数方

面,本文选取了１５个问题[１８]来保证实验结果的客观性,其中

包含７个高维单模态问题f１－f７ 和８个高维多模态问题f８－

f１５,表１列出了各测试函数的数学表达式及对应的参数.

表１　标准测试函数

Table１　Benchmarkfunctions

函数名 数学表达式 搜索范围 全局最优值

Sphere f１(x)＝ ∑
N

i＝１
x２
i [－１００,１００] ０

SumSquares f２(x)＝ ∑
N

i＝１
ix２

i [－１０,１０] ０

Schwefel２．２２ f３(x)＝ ∑
n

i＝１
|xi|＋ ∏

n

i＝１
|xi| [－１０,１０] ０

Exponential f４(x)＝－exp(－０．５∑
N

i＝１
x２
i) [－１,１] ０

Table f５(x)＝１０６x２
１＋ ∑

n

i＝２
x２
i [－１００,１００] ０

Step f６(x)＝ ∑
n

i＝１
xi＋０．５ ２ [－１００,１００] ０

Zakharov f７(x)＝ ∑
N

i＝１
x２
i＋ ∑

N

i＝１
(０．５ixi)２＋ ∑

N

i＝１
(０．５ixi)４ [－５,１０] ０

Griewank f８(x)＝１＋ １

４０００∑
N

i＝１
x２
i

－ ∏
N

i＝１
cos(

xi

i
) [－６００,６００] ０

LevyandMontalvo１
f９(x)＝π(１０sin２(πy１)/n＋ ∑

n－１

i＝１
(yi－１)２(１＋１０sin２(πyi＋１)))＋(yn－１)２,

yi＝１＋０．２５(xi＋１)
[－１０,１０] ０

LevyandMontalvo２ f１０(x)＝０．１{sin２(３πxi)＋ ∑
n－１

i＝１
(xi－１)２(１＋sin２(３πxi＋１))＋(xn－１)２(１＋sin２(２πxn))} [－２,２] ０

Ackley f１１(x)＝－２０exp(－０．２ １
N ∑

N

I＝１
x２
i )－exp(１

N ∑
N

i＝１
cos(２πxi))＋２０＋e [－３０,３０] ０

Penalized１
f１２(x)＝ π

N
{１０sin２(πyi)＋１０sin２(πyi)＋ ∑

N－１

i＝１
(yi－１)２[１＋１０sin２(πyi＋１)]＋

(yN－１)２}＋ ∑
N

i＝１
u(xi,１０,１００,４)

[－５０,５０] ０

Penalized２
f１３(x)＝０．１{sin２(３πx１)＋ ∑

N－１

i＝１
(xi－１)２[１＋sin２(３πxi＋１)]＋

(xN－１)２[１＋sin２(２πxN)]}＋ ∑
N

i＝１
u(xi,５,１００,４)

[－５０,５０] ０

Neumaier３ f１４(x)＝ ∑
N

i＝１
(xi－１)２－ ∑

N

i＝２
xixi－１＋N(N＋４)(N－１)

６
[－９００,９００] ０

Alpine f１５(x)＝ ∑
N

i＝１
|xisinxi＋０．１xi| [－１０,１０] ０
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表２　函数评价次数和成功率

Table２　Functionevaluationsandsuccessrates

函

数

维

数

SHADE
FES SR

DELU
FES SR

EPSDE
FES SR

SaDE
FES SR

JADE
FES SR

CoDE
FES SR

PDSDE
FES SR

f１ ３０ ２．３５×１０４ １．００ １．２２×１０４ １．００ １．６７×１０４ １．００ ２．０３×１０４ １．００ ２．３６×１０４ １．００ ４．０２×１０４ １．００ １．１０×１０４ １．００
f２ ３０ ２．１６×１０４ １．００ １．０７×１０４ １．００ １．５１×１０４ １．００ １．８４×１０４ １．００ ２．１６×１０４ １．００ ３．６３×１０４ １．００ ９．８０×１０３ １．００
f３ ３０ ３．４２×１０４ １．００ ３．１５×１０４ １．００ ２．３２×１０４ １．００ ２．４４×１０４ １．００ ３．５８×１０４ １．００ ５．６４×１０４ １．００ １．５３×１０４ １．００
f４ ３０ １．６７×１０４ １．００ ７．９８×１０３ １．００ ９．３６×１０３ １．００ １．１０×１０４ １．００ １．３４×１０４ １．００ ２．２４×１０４ １．００ ６．３０×１０３ １．００
f５ ３０ ２．６７×１０４ １．００ ２．５５×１０４ １．００ １．８３×１０４ １．００ ２．１１×１０４ １．００ ２．７０×１０４ １．００ ４．１３×１０４ １．００ １．２１×１０４ １．００
f６ ３０ １．１９×１０４ １．００ １．１６×１０４ １．００ ８．３３×１０３ １．００ １．０７×１０４ １．００ １．１８×１０４ １．００ ２．０１×１０４ １．００ ５．２５×１０３ １．００
f７ ３０ ５．９８×１０４ １．００ ７．７１×１０４ １．００ １．３３×１０５ １．００ １．３７×１０５ １．００ ５．６１×１０４ ０．９７ ７．８０×１０４ １．００ ４．９０×１０４ １．００
f８ ３０ ２．５６×１０４ １．００ １．５４×１０４ １．００ １．７６×１０４ ０．８３ ２．１７×１０４ ０．７３ ２．６９×１０４ ０．９７ ４．３９×１０４ １．００ １．３８×１０４ １．００
f９ ３０ １．６７×１０４ １．００ １．０５×１０４ １．００ １．３０×１０４ １．００ １．２３×１０４ １．００ １．７３×１０４ １．００ ２．６３×１０４ １．００ ８．７０×１０３ １．００
f１０ ３０ １．７１×１０４ １．００ ８．７１×１０３ １．００ １．１５×１０４ １．００ １．２９×１０４ １．００ １．７４×１０４ １．００ ２．７０×１０４ １．００ ８．９０×１０３ １．００
f１１ ３０ ３．２１×１０４ １．００ ２．６５×１０４ １．００ ２．３２×１０４ １．００ ３．０５×１０４ ０．９３ ３．３１×１０４ １．００ ５．６８×１０４ １．００ １．５８×１０４ １．００
f１２ ３０ １．９２×１０４ １．００ ９．１７×１０３ １．００ １．２９×１０４ １．００ １．４９×１０４ １．００ １．９７×１０４ １．００ ３．０３×１０４ １．００ １．０８×１０４ １．００
f１３ ３０ １．５０×１０４ １．００ １．５２×１０４ １．００ １．５９×１０４ ０．９７ １．７４×１０４ ０．８７ ２．２４×１０４ １．００ ３．５４×１０４ １．００ １．２６×１０４ １．００
f１４ ３０ １．０９×１０５ １．００ １．６８×１０５ ０．９７ NA ０．００ NA ０．００ ８．０７×１０４ １．００ ２．６９×１０５ １．００ １．２１×１０５ １．００
f１５ ３０ NA ０．００ NA ０．００ １．００×１０５ １．００ ７．２６×１０４ １．００ １．６０×１０５ １．００ NA ０．００ １．５４×１０４ １．００
平均值 ４．８６×１０４ ０．９３３ ４．８７×１０４ ０．９３１ ４．７９×１０４ ０．９２ ４．８４×１０４ ０．９０２ ３．７８×１０４ ０．９９６ ７．２２×１０４ ０．９３３ ２．２９×１０４ １．０００

　　另外,本文所提算法设置种群规模 NP＝５０,变异因子F
和交叉概率CR 的初始值均设置为０．５.而SHADE,DELU,

EPSDE,SaDE,JADE和CoDE算法的参数设置均参见其各自

的原文献.另外,每种算法对于每个测试函数均独立运行３０
次,取平均值作为最终结果.

３．１　计算代价与可靠性

为了验证所提算法的计算代价和可靠性,采用函数评价

次数(FES)和成功率(SR)两个指标来进行评价.此实验的终

止条件为算法在最大函数评价次数(MAXFES)内所得解的

精度达到预设精度(δ).FES为算法求得的解达到预设精度

时所需的目标函数的评价次数;SR为算法的成功求解次数与

总运行次数之比,其中,成功求解意为算法所得解的精度在

MAXFE内达到设定的δ.实验中,MAXFES＝３×１０５,δ＝
１×１０５.

表２列出了各函数的函数评价次数 FES和成功率 SR,
其中,最优结果加粗表示,“NA”表示算法在 MAXFE内没有

求解到达到预设精度δ的结果,即未成功求解,为便于计算,
此类结果的值在计算时视为 MAXFE.从表２中可以看出,
除了函数f１２和f１４以外,所提算法的计算代价与可靠性均优

于其他算法.从表２最后一行的总平均结果可以看出,所提

算法的FES最小,为２．２９×１０４,而SHADE,DELU,EPSDE,

SaDE,JADE和CoDE算法的 FES分别为４．８６×１０４,４．８７×

１０４,４．７９×１０４,４．８４×１０４,３．７８× １０４和７．２２×１０４,即所提

算法相对于 SHADE,DELU,EPSDE,SaDE,JADE 和 CoDE
算法 分 别 节 省 了 ５２．８７％,５２．９３％,５２．１７％,５２．６４％,

３９．３４％和６８．２７％的FES.在成功率方面,所提算法对所有

测试函数均以１００％的成功率进行求解,而SHADE,DELU,

EPSDE,SaDE,JADE和 CoDE算法的成功率评价值分别为

０．９３３,０．９３１,０．９２０,０．９０２,０．９９６和０．９３３,其中,EPSDE和

SaDE算 法 未 能 对 函 数 f１４ 成 功 求 解,SHADE,DELU 和

CoDE未能对函数f１５成功求解.

３．２　优化性能

为了验证所提算法的优化性能,采用３０次运行的平均函

数误差值(Meanerror)和标准偏差值(Std)来进行衡量算法所

得解的质量.此实验的终止条件为算法的 FES达到给定的

函数评价次数(GFES).函数误差为算法所得解与全局最优

解之间的目标函数差值.实验中,GFES＝２０００×D ,D 为问

题的维数.
表３列出了各测试函数３０次运行的平均函数误差和标

准偏差,最优结果加粗表示.综合看来,在１５个测试函数中,
所提算法的结果有１０个优于其他算法.对于函数f１,f８ 和

f１０,DELU算法在所有算法中取得了最优结果.相比于其他

算法,EPSDE算法在函数f１１上的求解结果为最优.对于函

数f１４,JADE算法的结果显著优于其他算法.

表３　优化结果的性能

Table３　Performanceofoptimizationresults

函

数

维

数

SHADE DELU EPSDE SaDE JADE CoDE PDSDE

Meanerror
(Std)

Meanerror
(Std)

Meanerror
(Std)

Meanerror
(Std)

Meanerror
(Std)

Meanerror
(Std)

Meanerror
(Std)

f１ ３０
２．８７×１０－１９

(２．３１×１０－１９)
９．２５×１０－３７

(２．９９×１０－３６)
３．８７×１０－３１

(９．４６×１０－３１)
１．２９×１０－２３

(３．０７×１０－２３)
３．０１×１０－２０

(８．７４×１０－２０)
２．１６×１０－１０

(１．７３×１０－１０)
１．７３×１０－３２

(３．７３×１０－３２)

f２ ３０
４．４０×１０－２０

(３．２５×１０－２０)
２．５６×１０－３２

(４．００×１０－３２)
５．５２×１０－３１

(１．９４×１０－３０)
６．５９×１０－２５

(８．３９×１０－２５)
１．１６×１０－２１

(１．５９×１０－２１)
２．８３×１０－１１

(２．６１×１０－１１)
１．９８×１０－３４

(２．３４×１０－３４)

f３ ３０
４．９８×１０－１０

(２．３９×１０－１０)
１．４６×１０－１１

(１．２３×１０－１１)
１．２９×１０－１６

(２．１５×１０－１６)
８．７０×１０－１６

(５．１７×１０－１６)
３．１１×１０－１０

(３．３６×１０－１０)
３．８６×１０－０６

(１．３２×１０－０６)
２．４５×１０－１８

(２．５１×１０－１８)

f４ ３０
４．０７×１０－１７

(５．４４×１０－１７)
０．００×１０＋００

(０．００×１０＋００)
０．００×１０＋００

(０．００×１０＋００)
０．００×１０＋００

(０．００×１０＋００)
０．００×１０＋００

(０．００×１０＋００)
１．３０×１０－１４

(１．１３×１０－１４)
０．００×１０＋００

(０．００×１０＋００)

f５ ３０
１．９７×１０－１８

(２．２７×１０－１８)
１．６５×１０－２０

(４．７０×１０－２０)
８．８５×１０－３０

(１．７５×１０－２９)
８．８５×１０－２３

(４．３５×１０－２２)
１．８３×１０－１８

(６．０７×１０－１８)
４．０４×１０－１０

(３．０４×１０－１０)
３．２４×１０－３２

(４．２３×１０－３２)

f６ ３０
０．００×１０＋００

(０．００×１０＋００)
０．００×１０＋００

(０．００×１０＋００)
０．００×１０＋００

(０．００×１０＋００)
０．００×１０＋００

(０．００×１０＋００)
０．００×１０＋００

(０．００×１０＋００)
０．００×１０＋００

(０．００×１０＋００)
０．００×１０＋００

(０．００×１０＋００)

３８１李章维,等:基于群体分布的自适应差分进化算法



　　(续表)

函
数

维
数

SHADE DELU EPSDE SaDE JADE CoDE PDSDE

Meanerror
(Std)

Meanerror
(Std)

Meanerror
(Std)

Meanerror
(Std)

Meanerror
(Std)

Meanerror
(Std)

Meanerror
(Std)

f７ ３０ ３．５７×１０－０４

(１．００×１０－０３)
１．８２×１０－０４

(３．３９×１０－０４)
１．４２×１０＋０１

(２．２５×１０＋０１)
９．２７×１０－０２

(１．３０×１０－０１)
６．１６×１０－０３

(３．１３×１０－０２)
５．６９×１０－０４

(７．５３×１０－０４)
３．３１×１０－０６

(４．３７×１０－０６)

f８ ３０ ２．４７×１０－０４

(１．３５×１０－０３)
０．００×１０＋００

(０．００×１０＋００)
６．５７×１０－０４

(２．５０×１０－０３)
２．２２×１０－０３

(４．７３×１０－０３)
９．７０×１０－１５

(５．２５×１０－１４)
２．４７×１０－０７

(７．３４×１０－０７)
６．３４×１０－１７

(１．５５×１０－１６)

f９ ３０ ５．５３×１０－２１

(５．００×１０－２１)
２．１９×１０－３０

(２．１１×１０－３０)
２．９１×１０－２９

(１．１４×１０－２８)
２．４７×１０－２７

(４．９０×１０－２７)
３．６９×１０－２１

(１．５５×１０－２０)
１．８０×１０－１３

(３．３６×１０－１３)
１．８３×１０－３２

(６．２２×１０－３３)

f１０ ３０ ４．０７×１０－２１

(６．０３×１０－２１)
１．３６×１０－３２

(３．１３×１０－３４)
１．７５×１０－３２

(９．０４×１０－３３)
１．４６×１０－０３

(３．８０×１０－０３)
５．０７×１０－２２

(２．２２×１０－２１)
１．３１×１０－１３

(１．５１×１０－１３)
１．８９×１０－３２

(７．８９×１０－３４)

f１１ ３０ １．１９×１０－１０

(６．８８×１０－１１)
２．４２×１０－１０

(１．３５×１０－１０)
６．０４×１０－１５

(１．６６×１０－１５)
２．４０×１０－０１

(４．４５×１０－０１)
４．１９×１０－１１

(４．４９×１０－１１)
３．７５×１０－０６

(１．８８×１０－０６)
８．９７×１０－１５

(２．８４×１０－１５)

f１２ ３０ ２．８５×１０－２０

(４．２６×１０－２０)
４．５７×１０－２６

(７．３０×１０－２６)
６．０２×１０－３２

(１．４８×１０－３１)
２．７５×１０－１９

(２．５３×１０－１９)
５．６５×１０－２１

(１．５４×１０－２０)
１．４４×１０－１２

(１．２６×１０－１２)
１．６２×１０－３２

(１．５５×１０－３３)

f１３ ３０ ３．５１×１０－１９

(３．０１×１０－１９)
３．８０×１０－２１

(４．０３×１０－２１)
１．５６６×１０－３０

(３．１８×１０－３０)
７．７５×１０－１８

(８．４６×１０－１８)
３．６０×１０－２０

(７．８１×１０－２０)
２．４５×１０－１１

(２．３６×１０－１１)
１．０４×１０－３１

(１．７８×１０－３１)

f１４ ３０ ６．５３×１０＋０２

(６．５０×１０＋０２)
３．６７×１０＋０２

(４．２４×１０＋０２)
９．６４×１０＋０２

(４．８１×１０＋０２)
２．４０×１０＋０３

(８．５８×１０＋０２)
７．９４×１０＋００

(１．９９×１０＋０１)
６．９２×１０＋０２

(８．００×１０＋０２)
３．７７×１０＋０２

(１．４６×１０＋０２)

f１５ ３０ １．６０×１０－０２

(１．９２×１０－０３)
２．２０×１０－０１

(１．６７×１０－０５)
１．３８×１０－０３

(１．０６×１０－０３)
７．４５×１０－０５

(４．８６×１０－０５)
９．９４×１０－０３

(３．５０×１０－０３)
１．７５×１０＋００

(１．４７×１０＋００)
１．７４×１０－１５

(１．１０×１０－１５)

　　为了进一步验证所提算法的优越性,选用了非参数假设

检验———Wilcoxon检验[１９],来对表３所得优化结果进行统计

分析,以验证所提算法相对于其他比较算法是否有显著性优

势.其中,显著性水平设置为５％,并且通过“＋”表示所提算

法显著优于对比算法,“－”表示所提算法显著劣于对比算法,
“≈”表示两种算法之间没有显著性差异.如表４所列,所提

算法相对于 SHADE,DELU,EPSDE,SaDE,JADE 和 CoDE
算法,分别有１２,９,１０,１３,１１,１３个函数的优势.DELU 算法

在４个函数上显著优于所提算法,SHADE,EPSDE,JADE算

法则在２个函数上显著优于所提算法,CoDE仅在１个函数

上显著优于所提算法,而SaDE并没有在任何测试函数上优

于所提算法.

表４　PDSDE与其他算法的 Wilcoxon检验结果

Table４　ResultsofWilcoxontestbetweenPDSDEandother

algorithms

PDSDEv．s． SHADE DELU EPSDE SaDE JADE CoDE
＋ １２ ９ １０ １３ １１ １３
≈ ２ ４ ２ ０ ２ １
Ｇ １ ２ ３ ２ ２ １

另外,文中继续采用 Friedman检验[２０]对所有算法的优

化性能进行统计分析.如表５所列,所提算法的排名最高,即

所提算法的优化性能优于其他算法,之后的排名分别是 DEＧ

LU,EPSDE,JADE,SHADE,SaDE和CoDE算法.

表５　PDSDE与其他算法的排名(Friedman检验)

Table５　RankingsofPDSDEandotheralgorithms(Friedmantest)

Ranking
SHADE ４．９３
DELU ２．８０
EPSDE ３．５３
SaDE ５．００

Ranking
JADE ３．９３
CoDE ５．８７
PDSDE １．９３

３．３　收敛性能

所提算法的收敛性能采用评价收敛速度来进行衡量,对

表１中的８个测试函数f１,f２,f３,f５,f７,f１０,f１２,f１５绘制平

均收敛曲线图并对其进行分析说明.图１给出了这８个测试

函数的收敛曲线图,图中数据是基于各算法３０次独立优化的

平均结果,为方便制图,横坐标均取函数评价次数,纵坐标均

取平均函数误差的对数.

(a)f１:Sphere (b)f２:SumSquares (c)f３:Schwefel２．２２ (d)f５:Tablet

(e)f７:Zakharov (f)f１０:LevyandMontalvo２ (g)f１２:Penalized１ (h)f１５:Alpine

图１　PDSDE和其他算法对８个函数的收敛曲线

Fig．１　ConvergencecurvesofPDSDEandotheralgorithmson８functions
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　　从图１可以看出,所提算法的收敛速度优于其他算法,表
明根据进化阶段自适应的调整控制参数,能够保证算法快速

收敛且得到稳定的高质量解.所提算法由于正确判定了进化

阶段,并采用合适的控制参数使得算法自搜索初期就表现出

较好的收敛性能,即表现为图１中对８个测试函数的收敛曲

线大部分自初期开始就位于其他算法之下.图１(a)中的测

试函数f１ 为单模函数,各算法均能对其进行快速求解,其中,

DELU在前期收敛较快,而本文所提算法在适应因子的指导

下动态调整策略和参数,在算法后期显示了较强的搜索能力,
从而以最快的收敛速度搜索到最优解.图１(b)－图１(d)、图

１(f)、图１(g)也呈现相似特性,所提算法与 DELU 均快速收

敛,而所提算法最终解的精度优于 DELU 算法.图１(e)中,
其他对比算法对函数f７ 均求解缓慢,EPSDE算法更是陷入

了局部最优,图１(h)也是如此.在对函数f１５的求解过程中,

SHADE,EPSDE,JADE,SaDE 算法收敛缓慢,且 DELU 和

CoDE算法陷入了局部最优,只有所提算法能够根据进化阶

段不断调整相应的变异策略和控制参数,避免算法陷入局部

最优,收敛速度始终较快,从而能够找到精度较高的解.因

此,所提算法的收敛性能好且能够找到满意解.综合而言,测
试结果表明本文所提算法收敛速度快、成功率高且解的质量

较高.
结束语　为了平衡算法的全局探测能力和局部搜索能

力,本文提出了基于群体分布的自适应差分进化算法,通过种

群之间的距离建立适应因子以判断进化阶段,针对不同进化

阶段的特点切换变异策略和控制参数,从而实现算法的自适

应调整.将本文算法与６种主流改进算法基于１５个基本测

试函数进行实验,结果表明,PDSDE算法在计算代价、可靠

性、收敛性能、解的质量方面具有优越性,是一种可靠有效的

全局优化算法.进一步的工作将集中于特定阶段的变异、交
叉、选择策略的研究,控制参数自适应机制的完善和复杂实际

问题的应用研究.
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