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具有参数自适应机制的改进离散差分进化算法 

王丛佼 王锡淮 肖建梅 

(上海海事大学电气自动化系 上海201306) 

摘 要 在研究和分析离散差分进化算法的基础上，提出了一种具有参数自适应机制的改进离散差分进化算法(P 

DDE)。该算法首先对连续域进化过程中的参数进行自适应调整，以平衡全局搜索与局部搜索，协调种群多样性和收 

敛速度间的矛盾，其次根据对应 离散域上成功进化的个体的离散编码反馈信息引导算法协同进化。通过对背包问题 

进行的实验表明，该算法具有良好的收敛效率和稳定性。 
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Abstract An improved discrete differential evolution algorithm (PA-DDE)with mechanism of parameter adaptive was 

proposed，based on the research and analysis of discrete differential evolution algorithm．Firstly，the param eters of con— 

tinuous domains are adaptively adjusted in the process of evolution to balance the global search and local search，and also 

tO coordinate the contradiction of population diversity and convergence speed．Secondly，the co-evolution processing is 

guided by the feedback information of discrete encoding of the successful evolutionary individuals on the corresponding 

discrete domains．Simulation results on the knapsack problem show that the proposed algorithm has good convergence 

efficiency and stability． 

Keywords Discrete differential evolution，Parameter control，Discrete encoding，Co-evolution，Muhidimensional knap— 
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1 引言 

差分进化(Differential Evolution，DE)算法是由Stom和 

Price于 1995年提出的一种基于群体差异的全局优化算 

法_1]。该算法具有结构简单、容易实现、鲁棒性强等特 

点[2。]，其基本思想是：基于种群个体的差异重组得到一个由 

父子混合个体构成的中间种群；再由中间种群与原始种群的 

个体通过优胜劣汰的原则形成新一代种群。DE算法在提出 

之初主要采用实数编码，因此一般用于求解实数优化，并且已 

在解决连续域最优化问题上得到了广泛和成功的应用[4_6j。 

然而其在求解离散型最优化问题方面的研究成果较少，因此 

如何将DE算法更好地应用于离散领域是一个值得关注的研 

究方向。 

近年来 ，为了利用 DE算法处理离散优化问题，Pampard 

等提出一种仍采用实数编码的二进制 DE算法[7]，它通过一 

个三角函数将实数个体转换为二进制串；Gong和Tuson在 

文献E8]中提出一种基于正则分析的二进制DE算法，即通过 

正则分析对传统 DE算法的变异和交叉算子进行改动，并通 

过组合优化问题验证了算法的可行性；Moraglio和 Togelius 

在研究变异算子几何特性的基础上，通过海明距离提出了二 

进制DE算法_g ；Greenwood则在文献[10]中提出了一种简 

单的离散转换机制，并成功用于图论问题的求解中。 

但上述算法将 DE引入离散域时要么是采取一种简单映 

射关系，要么是对连续数值进行固定区段的划分或完全随机 

划分，未能考虑实际问题的特性，从而导致算法可能出现后期 

收敛速度变慢或由于种群多样性的损失而陷入局部最优等问 

题。本文将自适应和协同进化的思想引入到离散 DE算法 

中，形成了具有参数自适应的离散差分进化算法(Improved 

Discrete Differential Evolution 、Ⅳith Parameter Adaptive 

Mechanism，PA-DDE)。DE算法对参数设置非常敏感，不同 

的实际问题需要设置不同的参数，不合理的参数选取会降低 

算法的收敛效率并可能导致其过早收敛，影响算法稳定性。 

本文提出的PA-DDE算法通过参数自适应机制提高DE算法 

的收敛性能，同时基于协同进化的思想，通过离散断点因子实 

现实数空间与离散空间的联系，并根据离散编码的反馈结果 

来引导DE算法的有效进化方向。最后通过多维背包问题的 

仿真实验验证了该算法的有效性。 

2 标准DE算法 

DE算法和其他进化算法一样，是一种模拟生物进化的 
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随机模型，通过反复地迭代，只有适应环境的个体生存下来。 

DE算法的原理与遗传算法相似，主要包括变异、交叉和选择 

3个基本进化步骤，而其独特的差分变异操作和一对一的竞 

争生存策略不仅保留了基于种群的全局搜索策略，更降低了 

遗传操作的复杂性。 

对于最小化优化问题： 

min_厂(z) 

S．t 32∈X 

其中， ∈ 是目标变量，，( )为适应度函数，XCR“为约束 

集或可行域。 

DE算法的基本流程如下 ： 

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 ( 一1，⋯，NP~j=1，⋯，D)为 

一 实数在其自变量范围[2J， ]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，产生变异个体 。变异策略可以有多 

种 ，一般比较常用的有： 

DE／rand／1： 

≈ 一。 +F( G，2一 i) (1) 

DE／best／1： 

矿  一《 +F( 一 ) (2) 

式中，rl，r2，r3∈I1，2，⋯，NP]，为互不相同的整数；G为当前 

迭代次数； 为第G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。常用的二项式交叉算子表示为： 

一 { ’r an d(j )~>C R o耐r j ㈤ 
式中，rand(j)∈[O，1]为均匀分布的随机数；randn(i)∈[1， 

2，⋯，D]为随机选择的维数索引，其保证 中至少有一维 

由变异向量贡献；交叉概率因子CR∈[O，1]。 

4)选择操作。DE算法采用“贪婪”的选择策略，经变异交 

叉操作后生成的试验个体与目标个体进行竞争，适应度值更 

优的个体保存到下一代种群中。其选择算子可描述为： 

扩 一{ ’ 答 翥 ； c I ， 厂( )≥厂( ) 
5)终止条件。如果迭代次数G达到最大迭代次数G一 

或者最优个体适应度值的精度达到要求，则算法停止搜索；否 

则，种群继续执行变异、交叉和选择操作。 

3 PA-DDE算法 

传统DE算法无法直接对离散域上的最优化问题进行求 

解，利用该算法求解离散型最优化问题的关键在于如何将实 

数域的DE算法与离散域上待求解的问题联系起来。本文受 

拓扑空间思想启发，提出了一种协同进化空间的构建，该方法 

将实数域上的算子通过 自适应的离散断点转换为二进制编 

码，并且利用成功进化个体的离散编码的适应度值来引导算 

法的进化，从而通过拓扑离散空间和对应实数空间上的协同 

进化来达到求解离散域最优化问题的目的。 

3．1 协同进化空间的构建 

协同进化空间的构造机制为：首先，将离散域上最优化问 

题的解扩展为NP个候选解向量，使之与实数域中的NP个 
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D维向量一一对应，初始的离散域候选解向量由实数域产生。 

其次，实数域上D维向量值的改变通过离散断点算子反馈至 

离散领域，产生新一代的离散域候选解向量；计算离散域候选 

解向量的适应度值，反馈至实数域引导算法协同进化的方向， 

重复这一过程，从而实现离散域上二进制编码解向量的进化。 

定义 1 假设离散空间(Discrete Space，DS)上的最优化 

问题的解为 D 维向量，则设定协同进化 的实数空 间(Real— 

number Space，RS)中种群规模为NP，每个个体自变量有 D 

维。种群中第 i个个体为x ，组成 五 的每一维表示为 

(江 1，⋯，NP；j=1，⋯，D)，X 在其自变量范围[fJ， ]内随 

机均匀初始化。相应的协同进化离散空间(Co-evolution Dis— 

crete Space，CDS)中种群规模也为NP，每个个体自变量有 D 

维。种群中第 i个个体为 一{Yl ， 一⋯， ．，yea}( 一1， 

⋯

，NP；j一1，⋯，D，蛳∈{0，1))。其中： 

蛳 一{ 固 ， 一1，2，⋯，NP， 一1，2，⋯，D (5) 蛳一1o， 蕊，≤QI 一 l’ ⋯ ’ 一 ⋯ ’ 

式中，Q 为离散断点算子，Q∈[ ， ]。通过实数空间的解 

X 对应拓扑离散空间的解 来实现协同进化。 

证明：由离散空间的性质可知，拓扑空间是离散的，当且 

仅当它的单元素集合是开集，换言之，当且仅当它不包含任何 

会聚点。CDS中的元素可表示为集合 CDS一{y1，y2，⋯， 

y~P}，其中Y 一( yi2，⋯，yea)。CDS的单元素集合均为开 

集 ，综上 CDS为对应的 RS的离散拓扑空间。 

定义2 设 X，。表示 DE算法第 G代RS上的第 i个个 

体，则 y!．。表示 DE算法第 G代 CDS上的第 i个对应个体， 

，G一( G，∞2，G，⋯，yea，G)，其中 y ，G可由式(5)得出。 

定义3 设离散空间上最优化问题，( )一f(y ， z，⋯， 

YD)，yi∈{0，1}，G和G 分别表示当前进化代数和最大进化 

代数，将算法中第 G代CDS上的个体按照函数适应度值排 

序，选取适应度值最好的个体c 。 

定义4 设 ． + 是算法第G+1代RS上中间种群中的 

第i个变异个体，F为缩放因子，CR为交叉概率因子，船 为 

第G代种群中RS上CX 的协同进化个体， ，c， ． 为第 

G代种群中RS上的两个随机个体。 

糟  一{ ，璐 ，⋯，琉 ) (6) 

则实数空间上的差分算 子(Real-number Space Differential 

Operator，Rsc0)定义为： 

， 
1一(站1，叶1， 2，G+1，⋯ ，Yea，G+1) (7) 

其中： 

，
G+ 1一  

f珊 + 

，
G(x~li，G一 )， rand(j)≤CR，G or j=randn(i) (8) 

L 玑G， rand(j)>CR ，G and ≠randn(i) 

一 1，2，⋯，NP； ：1，2，⋯，D；R，G和CR 由本文 3．2节得 

到。 

定义5 协同进化离散空间上的差分算子(Co-evolution 

Discrete Space Differential Operator，CI)S亡0)定义为： 

E，斜1一( 1， 1， G+1，⋯ ，e／D，G1-1) (9) 

其中： 

eq，G+ I： 

定义 6 

f1， ，G≥Q，G 
l0， ，G<Q，G (10) 

设 Xi，钭 表示算法中第 ¨ 代实数空间上的 



个体，E， 表示算法中第 G+1代协同进化离散空间上的差 

分算子，X， 表示算法第G代实数空间上的个体， ，c表示第 

G代协同进化离散空间上的个体。则实数空间选择算子 

(Real-number Space Select Operator，RSSO)可表示为： 

一 {  ̈ ； 
定义 7 对应的协同进化离散空间选择算子 (Co-evolu— 

tion Diserete Space Select Operator，C[)SS0)可表示为： 

、， fE，G十1， f(Ei，6十1)<，( ，G) ，1。、 
⋯ 【yi 

．厂(E，G+ )≥_厂( ，G) 

3．2 参数自适应策略 

传统 DE算法对参数的选择非常敏感，参数设置会影响 

算法的收敛性能和寻优效率~1112]。其中缩放因子 F对收敛 

速度影响较大，而交叉概率因子 CR往往与所求问题的性质 

相关。为进一步提高DE算法的寻优性能，本文提出的PA- 

DDE算法中对CR和F进行动态自适应的调整，其基本思想 

是：采用正态分布生成CR，通过新的调整规则，利用使试验个 

体成功进入下一代的CR引导产生新的CR值；对于F则选 

取柯西算子作为其生成算子，同时应设置较大的进化初期 F 

值，以保持种群多样性，增大搜索到全局最优解的概率，而在 

进化后期 F值应趋小，使个体向最优解快速靠拢，促进种群 

收敛，这可通过调整柯西分布的位置参数来实现。 

3．2．1 自适应交叉概率因子 

正态分布既有其规律性又带有随机性，本文利用正态分 

布随机数产生CR，并根据成功进化个体的适应度变化值和相 

应的CR贡献度来更新正态分布。 

算法中每个个体的交叉概率因子CRi，s表示为： 

CR 一N(CRpA， ) (13) 

式中，N(CRpA，而 )表示均值为CRvA、方差为 的正态分布 

随机函数。当CR，c的值超出[0，1]范围时，则采用截断的方 

式使其在[O，1]区间。在每一代进化过程中，试验个体成功进 

入下一代时所对应的CR值被保存在一个数组M僳，同时在 

数组A 保存成功进化个体的适应值修正度，其定义公式如 

下 ： 

△，㈣ 一 (14) 

式中，_厂(点)和／ (是)分别表示个体进化前后的适应度值。则 

每一个成功进化个体的交叉概率因子的贡献度可表示为： 

一  (15) 一而 —一  Ll0 

∑ Af(k) 
一 1 

正态分布的方差 而 对算法性能影响不大，设为0．01不 

变，而均值CRva初始值设为0．5，之后按式(16)更新： 

I l 

CRpA一 ∑ ×MR(五) (16) 

其中I M△，I—I 1，即为成功进入下一代的试验个体的个 

数。 

3．2．2 自适应缩放因子 

与正态分布相比，柯西分布其两翼分布更广的特性不仅 

可以提供多种步长选择，而且能增加搜索步长的广度，从而扩 

大寻优范围，帮助算法摆脱局部极值点的干扰。本文算法中 

第G代个体的缩放因子 ，c按如下公式独立产生： 

，G—C(FpA，r) (17) 

式中，C(F ，r)表示按照位置参数 Fm和缩放参数 r产生的 

柯西分布随机数。由于较小的F值容易使算法局部收敛，而 

较大的F值会降低收敛速度，甚至导致算法难以收敛，因此 

将F控制在截断区间[ ， ]( 一般取 0．2， 一般 

取0．8)。本文设置r一0．05，Fm的初始值取 0．7，之后每一 

代按式(18)根据进化代数动态更新： 

Fm—F瑚 一 (Fr一一 )×( )专 (18) 

3．3 离散断点算子 的自适应策略 

协同进化的效果关键在于离散断点算子 QJ，c的选取。不 

同于一般离散 DE算法中固定不变的离散算子，本文算法根 

据成功进化的个体自适应改变 Q，s的设定值。 

定义 8 设初始值Q，。一 ，第 G代到第G+1代的 

进化中，有 k个协同进化离散空间上的差分算子(CI)SD0)实 

现了成功进化，标记这k个成功进化的算子为： 

E譬tG+cess1一( 1， 瓣 1，⋯，P c，e ss 1)， 一1，2，⋯，k 

相应地，有NP-k个进化失败的算子，标记为： 

E7Ff
．

a il l一(罐a，lG+l l，麟 1，⋯，出 1)， 一1，2，⋯， NP一是) 

则定义算法中第G+1代的离散断点因子Q，G十 为： 

Q 一 一喜 ×鼯 +譬 ×嚣 
(19) 

式(19)根据每一维在协同进化离散空间上的表现动态地 

调整离散断点因子 Q．G，使得表现更好的维被选为“1”的概率 

增大，相应地，表现不好的维被选为“0”的概率增大。 

3．4 贪婪策略 

对于超出实际约束条件的解，通常采取贪婪策略进行修 

正：对每一个新生成的离散空间的解向量，判断是否超出约束 

条件。如果超出，则令解向量的离散编码为“1”的维中价值／ 

体积比最低的维等于0；同时随机选取该解向量的离散编码 

中为“0”的维在实数空间的值，对实数空间中对应个体(或算 

子)的相应维进行替换。重复上述步骤，直到满足约束条件。 

3．5 PA-DDE算法步骤 

步骤 1 设定参数初始值 CRpn和F 。初始化种群， 

X{，o在定义域内随机初始化，根据 Qj，o一( +h )／2计算 

．0 。 

步骤 2 根据式(13)、式(17)计算每个个体的交叉概率 

因子CRi．G和缩放因子F ； 

步骤 3 根据式(7)一式(1O)计算实数空间和协同进化 

离散空间的差分算子 ； 

步骤 4 采用 3．4节的贪婪策略处理结果； 

步骤 5 根据式(11)、式(12)计算实数空间和协同进化 

离散空间的选择算子 ； 

步骤 6 记录成功进化的试验个体，根据式(19)重新计 

算相应的离散断点因子Q，G． ； 

步骤 7 根据式(14)一式(16)更新CRpA，采用式(18)更 

新 FP̂； 

步骤 8 判断算法是否达到终止条件，如果算法满足终 

止条件，则输出结果；否则，转向步骤2。 

4 仿真实验 

为了验证算法的性能，通过多维背包问题测试实例将 

PA-DDE算法与遗传算法(GA)、离散粒子群算法(BPSO)_13] 
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和基于二元编码的差分进化算法(BDE)_8]进行了比较。多维 

背包问题(Multidimensional Knapsack Problem，MKP)是经典 

的NP难组合优化问题_1 ，其典型应用包括资本预算、货物 

装载和存储分配等。多维背包问题的一般形式可表述为：设 

物体具有价值和体积属性，每个背包具有容积属性，从 个物 

体里挑选合适的物体装入m个背包中，使得在不超出背包容 

积的条件下价值达到最大。 

所有实验均在 CPu为Intel CoreTM i3 2．2GHz、内存为 

4GB的PC机上运行，并采用 VC++6．0编程实现。各个算 

法的参数设置如下：GA算法选取单点交叉和单点变异，其交 

叉概率和变异概率分别为0．5和0．1；BPSO算法选取C1一cz 
一 2， 一1；BDE算法变异因子F一0．5，交叉因子CR一0．8。 

所有算法种群规模均为100，总迭代次数 5000代。从经典的 

多维背包问题测试集中选择 6个实例：WEING1，WEING5， 

WIENC-6，WIENG8，WEISH13和 WEISH14进行验证，算法 

运行 100次的统计结果如表 1所列。 

从表 1可以看出，在处理简单实例wEING1和WEING6 

时，GA算法具有最少的平均迭代次数，PA_DDE算法其次， 

BPSO算法的平均迭代次数最多。而在处理其他复杂实例 

时，GA算法与BPSO算法均未达到理想的效果，BDE算法在 

大部分实例上虽取得最优解，但成功率远远低于PA-DDE算 

法，而平均迭代次数多于 PA-DDE算法。由此可见，随着实 

例复杂度的增大，GA算法和 BPSO算法的可满足样例数迅 

速减小并趋于0，但 PA-DDE算法仍能保持较高的可满足样 

例数，并且其全局收敛速度比其他算法更快。 

表 1 4种算法平均迭代次数和成功率比较 

宴例 ±些兰垡垡墼 生 至 
、 GA BPSO BDE ACDDE GA BPSO  BDE ACDDE 

由于 4种算法在实例 WEING1和 WEING6中全部找到 

最优解，抽取4种算法5O代时在这两个实例上的数据进行比 

较，比较结果如表2所列。 

表 2 4种算法进化 5O代时在实例 WEING1和 WEING6的比较 

问题 已知 

实例 最优解 

GA B]PSO BDE PA—DDE 

最好解 平均解 标准差 最好解 平均解 标准差 最好解 平均解 标准差 最好解 平均解 标准差 

W EING1 141278 141278 141012．36 77．12 141278 140789．74 109．I2 141278 141187．14 39．65 141278 141235．43 27．09 

WEING6 130623 130623 129978．92 104．56 130623 128573．29 216．81 130623 130409．21 199．95 130623 130478．47 132．53 

由表 2可知，尽管表 1中 4种算法在实例 wEING1和 

WEING6上迭代 5000次，最终都取得了最优解，但参考 4种 

算法在迭代 5O代时(略小于找到全局最优解的平均迭代次 

数)的表现，从平均解和标准差两方面来比较，PA-DDE算法 

均优于GA、BPSO和BDE算法，这说明P DDE算法在趋向 

全局最优解的迭代过程中不仅具有更快的寻优速度，同时还 

具有更好的算法稳定性。 

结束语 本文提出了一种带参数自适应的协同进化离散 

差分进化算法(PA-DDE)。PA_DI)E算法对参数进行动态调 

整，缩放因子和交叉概率因子根据不同的优化阶段而自适应 

变化，提高了DE算法的收敛性能和稳定性；通过构造协同进 

化的离散空间，同时结合自适应离散断点算子，实现了实数空 

间与离散空间的联系，并使算法具有更好的协同进化效果。 

求解多维背包问题的实验结果验证了PA_DDE算法在处理 

离散域最优化问题时的良好性能。 
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