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摘 要: 提出一种适应性分布式差分进化算法. 将初始种群分为多个子种群, 并设计子种群间的迁移机制, 当满足迁

移条件时, 根据冯⋅诺依曼拓扑结构, 子种群内的优秀个体代替其邻域的较差个体, 使得整个种群实现信息共享. 同时,

根据个体适应值变化情况, 对每一个体分配不同的缩放因子𝐹 和交叉率CR, 提出𝐹 和CR的适应性策略. 实验结果

表明, 所提出算法有利于对解空间进行广泛探索, 避免算法陷入早熟收敛, 能够搜索到性能较好的解.
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Abstract: An adaptive distributed differential evolution algorithm is proposed based on the change of the individual’s fitness

value. Firstly, the initial population is divided into several subpopulations. When the migration condition is satisfied, the

best individual in each subpopulation will replace the worst individual of its neighbor subpopulations according to the Von

Neumann topology. The migration mechanism among subpopulations enables the information to be communicated in the

whole population. Meanwhile, the adaptive mechanism of 𝐹 and CR is presented for assigning different 𝐹 and CR to each

individual according to the individual’s fitness. Numerical results show that, the proposed algorithm is beneficial to explore

the solution space, which can avoid the premature convergence and search the excellent solutions.
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0 引引引 言言言

差分进化 (DE)算法是一种基于种群的全局搜索

优化算法, 借助于种群个体之间的差分信息对个体形

成扰动进而探索整个种群空间, 并利用贪婪竞争机制

选择下一代个体, 寻求问题的最优解[1]. 该算法控制

参数少、原理相对简单、易于理解和实现, 且其表现

出来的高可靠性、强鲁棒性和良好的优化性能, 已成

为进化计算研究领域的热点课题[2-3].

鉴于DE算法在操作上具有高度的并行性, 分布

式运行方式成为DE算法研究的重要分支, 目前已引

起众多学者的关注. Tasoulis等[4]讨论了DE算法如何

以并行方式进行运行, 并结合单向环拓扑结构, 提出

并行DE算法 (PDE), 以提高解的性能和收敛速度, 同

时对并行DE算法的迁移规则, 包括迁移策略、迁移

频率、子种群的数目等进行研究. Kozlov等[5]对并行

DE算法提出新的迁移机制, 从而提高了算法的收敛

速度. Singh等[6]对并行分布式DE算法的参数进行了

详细的研究, 并对不同的迁移周期、迁移个体数目和

子种群数对算法的影响进行了讨论. Apolloni等[7]对

文献 [4]进行推广, 提出了一种更通用的分布式DE算

法 (IBDDE), 该算法由五元数组阐述算法的主要原理.

为了解决图像的配准问题, Falco等[8]提出分布式DE

算法 (DDE), 与PDE和 IBDDE不同, DDE采用环形拓

扑结构代替单向环. Weber等[9]对分布式DE算法中
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采用多个缩放因子𝐹 进行研究, 设计了一种缩放

因子𝐹 适应性变化的分布式DE算法 (FACPDE)[10].

文献 [11]提出动态调节𝐹 和CR的分布式DE算法

(DDE-PTS), 实验结果显示, 采用多个缩放因子和交叉

率能够有效提高分布式DE算法的性能.

受文献 [10-11]的启发, 本文提出对参数缩放因

子𝐹 和交叉率CR适应性调节的分布式DE算法. 根

据冯⋅诺依曼拓扑结构将初始种群分为多个子种群, 子

种群通过迁移策略与其相邻的子种群进行交流, 从而

使得整个种群实现信息共享. 同时根据进化过程中个

体适应值的变化情况适应性地调节参数𝐹 和CR, 提

出参数适应性分布式DE算法 (APDDE). 实验结果显

示, 与几种现有的分布式DE算法和新的改进DE算

法[12]相比, 所提出算法具有较好的收敛性能, 且能够

寻求到质量较好的解.

1 传传传统统统DE算算算法法法

DE算法是一种基于群体进化的算法, 能够记忆

个体向量最优解, 并对种群内信息进行共享. DE算

法进化首先在解的取值范围内生成一个随机的初

始种群, 然后通过差分变异、交叉、选择操作, 产生

新一代种群. DE算法基于实数编码, 首先在问题的

可行解空间生成随机初始化种群𝒙𝑖 = (𝒙𝑖,1,𝒙𝑖,2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝒙𝑖,𝐷), 𝑖 = {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,NP}. 其中: 𝐷为问题维数, NP为

种群规模.

1.1 差差差分分分变变变异异异

在DE算法中, 种群内个体的差分向量经过缩

放后, 与种群内另外的相异个体相加得到变异向量.

根据变异向量生成方法的不同, 形成了多种变异策

略[13], 其中变异方式DE/rand/1的方程为

𝒗𝑖,𝑔 = 𝒙𝑟0,𝑔 + 𝐹 (𝒙𝑟1,𝑔 − 𝒙𝑟2,𝑔). (1)

其中: 𝑟0 ∕= 𝑟1 ∕= 𝑟2 ∕= 𝑖 , 𝐹 为缩放因子.

1.2 交交交 叉叉叉

交叉操作生成实验向量, 通过随机选择, 使得实

验向量至少有一位分量由变异向量贡献. 交叉操作的

方程为

𝑢𝑖,𝑗,𝑔 =

⎧⎨⎩ 𝑣𝑖,𝑗,𝑔, rand(0, 1) ⩽ CR or 𝑗 = 𝑗rand;

𝑥𝑖,𝑗,𝑔, otherwise.
(2)

其中: 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐷; CR ∈ (0, 1)为交叉率.

1.3 选选选 择择择

DE采用“贪婪”搜索策略, 根据目标向量和实验

向量的适应值选择最优个体, 对于最小化问题, 选择

操作的方程

𝒙𝑖,𝑔+1 =

⎧⎨⎩𝒖𝑖,𝑔, 𝑓(𝒖𝑖,𝑔) < 𝑓(𝒙𝑖,𝑔);

𝒙𝑖,𝑔, otherwise
(3)

为下一代的目标向量.

2 适适适应应应性性性分分分布布布式式式DE算算算法法法

2.1 分分分布布布式式式DE的的的迁迁迁移移移机机机制制制

在本文算法中, 将初始种群𝑃 分为𝑚个子种群,

每一子种群的大小为

np𝑖 = NP/𝑚, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚.

子种群按照冯⋅诺依曼拓扑结构进行排列, 将每一子

种群定义为一个节点, 对于各节点而言, 与其相邻的 4

个节点定义为其邻域, 如图 1所示. 当前节点用黑色

表示, 邻域节点用灰色表示. 每一节点仅与其邻域节

点进行信息交流, 由于每一节点在同一时刻不仅向其

邻域提供信息同时接收其邻域的信息, 信息能够在整

个拓扑结构中进行交流.

图 1 冯⋅诺依曼拓扑结构

每一子种群𝑃𝑖(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚)的个体利用DE

算法进行优化并参与竞争, 选出其最好的个体, 每隔

𝛾代, 子种群之间采用迁移进行信息交换, 迁移条件为

𝑓(𝒙𝑘
best) ⩽ 𝑓(𝒙𝑘+𝑛

worst), 𝑛 = 1, 2, 3, 4,

其中 𝑘为当前子种群. 即当被迁移个体优于被代替个

体时, 将每一子种群内最好的个体代替其邻域子种群

的最差个体. 各子种群间通过迁移机制使得信息可以

在整个种群内进行交流, 有利于对解空间进行广泛探

索并寻求性能较好的解.

2.2 分分分布布布式式式DE算算算法法法中中中𝐹 和和和CR的的的适适适应应应性性性调调调节节节策策策略略略

𝐹 和CR的取值直接影响到种群最优适应值的

大小, 而根据种群适应值反过来调节𝐹 和CR, 在不同

的情形下采用合适的𝐹 和CR, 能够促进算法的优化

过程, 使得算法易于求到较优的解.

2.2.1 𝐹 的的的适适适应应应性性性调调调节节节策策策略略略

在分布式DE算法中, 子种群内的每一个体通过

差分变异、交叉和选择生成新的个体, 𝐹 的作用是对

子种群内每一个体所对应的差分变异向量进行缩放,

确定当前个体的搜索范围, 生成变异向量. 当个体适

应值较优时, 希望继续利用该个体的信息, 因此, 此时

需要采用较小的𝐹 , 使算法在此较优个体的附近继续

进化, 易于求得较好的解; 当个体的适应值较差时, 个

体的信息应较少被利用, 此时需要扩大解的搜索范围,

因此, 采用较大的𝐹 , 使算法探索较大的解空间, 增加
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寻求到最优解的几率.

鉴于以上分析, 本文根据个体适应值的变化情况

确定每一个体对应的𝐹𝑖, 对𝐹 的调节策略如下所示:

𝐹𝑖 =( Δ𝑓(𝒙𝑖)

𝜆+ (𝑓(𝒙worst)− 𝑓(𝒙best))

)
(𝐹max − 𝐹min) + 𝐹min.

(4)

其中: Δ𝑓(𝒙𝑖) = ∣𝑓(𝒙𝑖) − 𝑓(𝒙best)∣; 𝑥best 为当前种群

内具有最优适应值的目标向量; 𝑥worst 为当前种群内

具有最差适应值的目标向量; 𝜆 = 10−13 为避免分母

是“0”而加的较小的数, 此时 𝑓(𝒙worst) − 𝑓(𝒙best) =

Δ𝑓(𝒙𝑖) = 0成立. 由式 (4)可见, 当Δ𝑓(𝒙𝑖) → 0时, 𝐹𝑖

→ 𝐹min; 当Δ𝑓(𝒙𝑖) → ∞时, 𝑓(𝒙worst) − 𝑓(𝒙best) →
∞成立, 此时𝐹𝑖 → 𝐹max. 𝐹max 和𝐹min 分别为𝐹 取值

的上限和下限.

式 (4)所示的调节策略中, 当个体的适应值与当

前种群内最优适应值较接近时, 采用较小的缩放因子

𝐹𝑖, 对其进行较小的扰动, 从而使其在最优值附近的

小区域内进行探索, 增强算法的开发能力. 反之, 当个

体的适应值与当前种群内最优适应值相距较远时, 对

其进行较大扰动, 探索解空间的较大区域, 寻求更优

的适应值, 增强算法的探索能力.

2.2.2 CR的的的适适适应应应性性性调调调节节节策策策略略略

CR决定子种群内个体的实验向量取自变异向量

还是目标向量, 当变异向量的适应值 (𝑓(𝒗𝑖))较优时,

实验向量要以较大的概率取自变异向量, CR应取较

大的值; 当变异向量的适应值较差时, 实验向量要以

较小的概率取自变异向量, 此时CR应取较大的值. 鉴

于以上分析, 本文提出根据适应值的变化情况调节

CR的适应性调节机制如下所示:

CR𝑖 =

⎧⎨⎩

CRmax, 𝑓(𝒗𝑖) ⩽ 𝑓(𝒙best);

CRmin, 𝑓(𝒗𝑖) ⩾ 𝑓(𝒙worst);

CRmin +
CRmax − CRmin

Δ𝑓(𝒙𝑖)

e𝑓(𝒙worst)−𝑓(𝒙best)

, otherwise.

(5)

其中: Δ𝑓(𝒗𝑖)=𝑓(𝒗𝑖)−𝑓(𝒙best), CRmax 和CRmin分别

为CR取值的上限和下限. 式 (5)中, 当 𝑓(𝒗𝑖)较优, 即

𝑓(𝒗𝑖) ⩽ 𝑓(𝒙best)时, 实验向量要以较大的概率取自

变异向量, 此时, CR𝑖 = CRmax; 当 𝑓(𝒗𝑖) ⩾ 𝑓(𝒙worst),

变异向量的适应值较差时, 实验向量要以较小的概

率取自变异向量, 此时CR设置为CR𝑖 = CRmin. 当

Δ𝑓(𝒗𝑖) → 0时, CR𝑖 → CRmax; 当Δ𝑓(𝒗𝑖) → ∞时,

CR𝑖 → CRmin.

在式 (5)中, 当变异向量取得较优适应值时, 希望

将此变异向量的信息保留下来, 因此取较大的CR; 反

之, CR取值要尽量小. 上述调节CR的策略使得每一

个体的交叉率CR𝑖 根据变异向量的适应值进行变化.

当CR较大时, 实验向量的信息会更多地取自于变异

向量, 而当CR较小时, 实验向量的分量则更多地取自

目标向量, 达到预期的变异效果.

3 数数数值值值实实实验验验和和和分分分析析析

3.1 标标标准准准测测测试试试函函函数数数

所提出算法用于对标准测试函数进行优化, 采用

的标准测试函数为

𝑓1(𝑥) =

𝐷∑
𝑖=1

∣𝑥𝑖∣+
𝐷∏
𝑖=1

∣𝑥𝑖∣, ∣𝑥𝑖∣ < 10;

𝑓2(𝑥) =

𝐷∑
𝑖=1

( 𝑖∑
𝑗=1

𝑥𝑗

)2

, ∣𝑥𝑖∣ < 1;

𝑓3(𝑥) =

𝐷∑
𝑖=1

𝑖𝑥4
𝑖 + 𝑈(0, 1), ∣𝑥𝑖∣ < 1.20;

𝑓4(𝑥) = −20 exp
(
− 0.2

√√√⎷ 1

𝐷

𝐷∑
𝑖=1

𝑥2
𝑖

)
−

exp
( 1

𝐷

𝐷∑
𝑖=1

cos(2π𝑥𝑖)
)
+ 20 + 𝑒,

∣𝑥𝑖∣ < 1;

𝑓5(𝑥) =

𝐷∑
𝑖=1

∣𝑥𝑖 sin𝑥𝑖 + 0.1𝑥𝑖∣, ∣𝑥𝑖∣ < 10;

𝑓6(𝑥) =
1

4 000

𝐷∑
𝑖=1

(𝑥2
𝑖 )−

𝐷∏
𝑖=1

cos
( 𝑥𝑖√

𝑖

)
+ 1,

∣𝑥𝑖∣ < 600;

𝑓7(𝑥) =

𝐷∑
𝑖=1

(𝑥2
𝑖 − 10 cos(2π𝑥𝑖) + 10), ∣𝑥𝑖∣ < 5.12;

𝑓8(𝑥) =

𝐷∑
𝑖=1

100(𝑥𝑖+1 − 𝑥2
𝑖 )

2 + (𝑥𝑖 − 1)2,

∣𝑥𝑖∣ < 2.048;

𝑓9(𝑥) = 418.982 9𝐷 −
𝐷∑
𝑖=1

sin(∣𝑥𝑖∣1/2), ∣𝑥𝑖∣ < 500.

其中: 𝑓1 和 𝑓2 为单模态函数; 𝑓3 为有噪声二次函数;

𝑈(0, 1)为在区间 [0,1]内均匀分布的随机数; 当维数

𝐷 > 3时, 𝑓8 为多模态函数; 𝑓4 ∼ 𝑓7 和 𝑓9 为多模态函

数, 存在多个局部最优值, 且最优值个数随着问题维

数的增大呈指数倍增长. 以上函数的最小值均为“0”.

3.2 APDDE算算算法法法分分分析析析

为了分析APDDE算法中𝐹 和CR的调节机制,

选取单模态函数 𝑓2 和多模态函数 𝑓6 进行分析, DE变

体选为DE/rand/1/bin, 种群规模NP = 400, 终止条件

为函数计算次数达到NFE = 106. 为了考察算法的综
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合性能, 考虑维数𝐷 = 10、𝐷 = 50和𝐷 = 100三种

情况. 迁移周期 𝛾 = 100, 子种群个数𝑚 = 5[14]. 𝐹max

和𝐹min 分别设置为 0.5, 0.1[15], CRmax 和CRmin 分别

设置为 0.9, 0.1[16]. 当优化函数为 𝑓2 和 𝑓6 时, 随机选

择种群内的一个个体 (选择结果为第 300个个体, 𝑖 =

300)的𝐹、CR和整个种群适应值 (𝑓 )的变化情况如

图 2所示, 图 2中,“*”线为CR,“×”线为𝐹 , 直线

为 𝑓 .

由图 2可见, 随着优化过程的进行, 对𝐹 的适应

性调节使得生成的变异向量较优, 因此, 进化后期算

法的CR逐渐增加, 实验向量的分量以较大的概率取

自变异向量, 使整个种群得到优化. 随着CR的适应

性调节, 个体适应值逐渐减小, 算法在进化后期着重

于对优秀解的开发功能, 因此, 𝐹 逐渐减小, 在当前个

体附近的较小范围内进行探索. 对随机选择的种群内

个体𝐹 和CR进行调节, 当维数𝐷 = 10, 函数 𝑓2 和 𝑓6

分别在计算次数达到 1× 105 和 2× 105 时, 𝐹 和CR经

过调节稳定在 0.1, 0.9; 当𝐷 = 50, 函数 𝑓2 和 𝑓6 分别

在计算次数达到 7× 105 和 6× 105 时, 𝐹 和CR经过调

节分别稳定在 0.1, 0.9; 当𝐷 = 100时, 对于 𝑓2, CR在

计算次数为 7× 105 时稳定在 0.9, 𝐹 在计算次数为 6×
105 时稳定在 0.1, 对于函数 𝑓6, 𝐹 和CR分别在计算次

数为 7× 105 和 8× 105 时稳定在 0.1, 0.9.

3.3 结结结果果果和和和性性性能能能比比比较较较

本文将所提出算法与分布式DE算法 (IBDDE、

DDE、FACPDE、DDE-PTS)和改进的DE算法 (GDE)

相比较, 鉴于比较的合理性和公平性, DE变体为

DE/rand/1/bin, 种群规模NP = 400, 终止条件为函

数计算次数达到NFE = 106. IBDDE和DDE中, 𝐹 设

置为 0.5[7-8], FACPDE的𝐹 根据文献 [10]的建议进行

设置, 以上 3种算法中CR均设置为 0.9[7], DDE-PTS

和GDE的𝐹 和CR分别按文献 [11]和 [12]设置. 算法

主要参数如表 1所示.

由图 2可知, 当𝐷 = 10时, 各种算法对于函数 𝑓1

∼ 𝑓9 均在较小的计算次数寻求到较好的解, 因此表 2

仅列出了用于优化性能比较的各种算法对 50维和

100维 𝑓1 ∼ 𝑓9 的优化结果, 每一测试函数均运行 30

次, 所取得的最小值、平均值±标准方差如表 2所

示. 对于函数 𝑓1 ∼ 𝑓9, 当维数为 50时, APDDE均取得

最好的最小值、平均值; 除函数 𝑓4 外 (DDE取得最好

的标准方差, APDDE次之), APDDE对其余测试函数

均取得最好的标准方差; 尤其对于函数 𝑓1, 𝑓2, 𝑓3, 𝑓5
和 𝑓9, APDDE取得的优化结果明显优于其他算法. 当

维数为 100时, 对于函数 𝑓1 ∼ 𝑓9, APDDE均取得最好

的最小值; 除函数 𝑓2 和 𝑓6, APDDE取得的平均值与

标准方差与其他函数相当外, 其余函数APDDE均取

得最小的平均值和标准方差.

为了测试算法APDDE的收敛性能, 对 10维、50

维和 100维 𝑓1 ∼ 𝑓9 函数进行优化, 每一次优化过程记

录 11个点, 取每一个点 30次运行结果的平均值得到

收敛曲线. 以其中较难寻优的多模态函数 𝑓4, 𝑓5, 𝑓7 和

𝑓9 为例, 算法的收敛性能比较如图 3所示.
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图 2 𝐹、CR和整个种群适应值 (𝑓 )的变化情况

表 1 IBBDE、DDE、FACPDE和APDDE的主要参数设置

算 法
子种群

数目

迁移

周期/代

拓扑

结构

迁移

个体数

被复制个体

选择方式

被代替个体

选择方式

IBDDE 6 100 单向环 1 随机 随机

DDE 16 5 环形网状 4 最好 最差

FACPDE 5 1 单向环 1 最好 随机

DDE-PTS 4 10 单向环 1 最好 最差

APDDE 5 100 冯⋅诺依曼 4 最好 最差
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表 2 𝑓1 ∼ 𝑓9的最小值、平均值±标准方差

算法 𝐷 指标 𝑓1 𝑓2 𝑓3 𝑓4 𝑓5 𝑓6 𝑓7 𝑓8 𝑓9

min 1.27e+08 4.45e+04 2.73e+01 2.45e+00 6.03e+01 2.76e+02 4.90e+02 1.97e+03 1.40e+04

50 mean 1.47e+08 8.54e+04 4.85e+01 2.78e+00 7.18+01 3.69e+02 5.75e+02 3.31e+03 1.53e+04

std 1.31e+02 2.35e+04 1.17e+01 1.30e−01 5.10e+00 5.32e+01 3.03e+01 6.43e+02 5.20e+02
IBDDE

min 2.90e+02 4.02e+06 8.60e+02 2.87e+00 1.55e+02 8.51e+02 1.15e+03 8.78e+03 3.35e+05

100 mean 1.01e+55 1.13e+07 1.59e+03 3.15e+00 1.83e+02 1.28e+03 1.34e+03 1.45e+05 3.44e+05

std 3.35e+55 1.78e+07 1.55e+03 2.80e−01 3.81e+01 6.91e+02 1.50e+02 1.09e+05 2.87e+03

min 1.18e+02 2.27e+04 1.16e+01 2.47e+00 4.67e+01 1.97e+02 4.67e+01 1.97e+02 1.49e+04

50 mean 1.53e+02 6.92e+04 3.84e+01 2.47e+00 6.29e+01 3.26e+02 6.29e+01 3.26e+02 1.59e+04

std 1.39e+02 2.62e+02 1.31e+01 4.51e−16 5.49e+00 7.29e+01 5.49e+00 7.29e+01 3.73e+02
DDE

min 2.22e+02 1.96e+06 4.94e+02 2.63e+01 1.19e+02 5.54e+02 1.05e+03 3.84e+03 3.25e+05

100 mean 2.86e+45 7.23e+06 1.07e+03 2.07e+01 1.34e+02 7.85e+02 1.12e+03 9.14e+03 3.33e+05

std 2.49e+45 1.75e+07 1.91e+03 3.84e−01 4.71e+01 6.64e+02 2.24e+02 1.55e+05 1.86e+03

min 6.81e+01 1.71e+03 7.26e+01 1.63e+01 4.49e+01 9.41e+01 4.23e+02 7.71e+02 1.28e+04

50 mean 1.07e+02 2.67e+04 1.63e+02 2.09e+01 5.51e+01 12.21e+02 4.60e+02 1.46e+03 1.44e+04

std 1.14e+01 1.36e+04 7.88e+00 2.12e−01 6.96e+00 5.29e+01 2.45e+01 3.60e+02 4.25e+02
FACPDE

min 2.21e+20 3.31e+06 6.17e+02 2.88e+00 1.39e+02 8.65e+02 1.22e+03 8.37e+03 3.33e+04

100 mean 5.90e+52 9.62e+06 1.37e+03 3.06e+00 1.76e+02 1.25e+03 1.32e+03 1.39e+04 3.51e+04

std 1.96e+53 1.51e+07 1.59e+03 2.46e−01 1.89e+01 7.25e+02 1.63e+02 1.13e+04 1.60e+03

min 7.12e+00 1.30e+00 1.27e+00 1.20e+00 3.45e+01 9.47e+00 5.99e+02 3.69e+01 7.82e+03

50 mean 1.28e+31 1.78e+05 1.19e+02 1.76e+00 5.65e+01 1.99e+02 7.16e+02 2.97e+03 1.04e+04

std 4.25e+31 5.91e+05 2.04e+03 7.95e−01 5.89e+01 3.97e+02 1.47e+02 9.65e+03 3.25e+03
DDE-PTS

min 6.08e+01 1.01e+01 4.89e+00 1.11e+00 1.21e+01 3.06e+01 4.17e+02 1.91e+02 1.80e+04

100 mean 6.16e+58 5.61e+06 6.48e+02 1.82e+00 7.69e+01 4.70e+02 6.89e+02 6.00e+03 2.30e+04

std 2.04e+59 1.85e+07 3.75e+02 9.11e−01 8.63e+01 9.26e+02 3.74e+02 1.87e+04 7.64e+03

min 4.04e+00 5.02e−06 6.20e−02 2.71e−02 1.01e+01 3.98e−01 1.34e+02 4.85e+01 6.10e+03

50 mean 1.59e+30 2.46e+05 1.31e+02 5.55e−01 3.01e+01 1.37e+02 2.43e+02 3.42e+03 9.55e+03

std 5.27e+30 8.17e+05 4.33e+02 1.11e+01 4.41e+01 4.30e+02 2.48e+02 1.10e+04 4.28e+03
GDE

min 3.20e+01 3.28e+00 3.86e−01 1.69e−01 4.39e+01 2.76e+00 4.13e+02 1.42e+02 2.09e+04

100 mean 2.21e+50 3.82e+06 4.44e+02 8.70e−01 7.75e+01 3.20e+02 6.81e+02 4.55e+03 2.45e+04

std 7.35e+50 1.26e+07 1.46e+03 1.08e+00 7.86e+01 9.22e+02 4.27e+02 1.37e+04 5.93e+03

min 8.58e−05 8.20e−08 4.68e−03 2.56e−03 2.84e−05 8.14−05 2.32e+01 3.74e+01 1.64e−03

50 mean 4.58e−03 2.94e−05 8.31e−03 1.11e−02 2.07e−03 1.12e−01 3.28e+01 4.52e+01 3.58e−03

std 5.08e−03 3.94e−05 1.76e−03 9.00e−03 2.58e−03 1.47e−01 4.58e+00 2.29e+00 3.15e−03
APDDE

min 5.09e+00 8.29e−02 2.99e−01 2.00e−09 4.86e−01 2.15e−02 1.19e−02 1.27e−04 1.21e−04

100 mean 2.45e+19 3.75e+06 4.07e−01 3.69e−02 3.11e−01 5.07e+02 4.73e−03 4.32e+00 1.93e+01

std 8.44e+19 1.18e+07 1.12e+01 1.00e−02 1.03e−01 4.71e+02 1.51e−03 1.43e+00 8.24e+01
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图 3 算法的收敛性能比较
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由图 3可知, 当𝐷 = 10时, 对于函数 𝑓4, 𝑓5, 𝑓7 和

𝑓9, APDDE有较好的收敛性能, 且在计算次数较小

时寻求到较好的解 (对于 𝑓7, APDDE求得的最小值与

DDE-PTS和GDE较接近). 当𝐷 = 50时, 对于函数 𝑓5

和 𝑓9, APDDE的性能超越其他算法很大距离, 并搜索

到高质量的解; 对于函数 𝑓4 和 𝑓7, APDDE的收敛性

能与GDE相当, 但APDDE取得了较好的最小值; 对

于函数 𝑓7 和 𝑓9, APDDE算法在最大计算次数即使已

经达到 106, 仍具有继续寻求最优解的能力. 当𝐷 =

100时, 对于函数 𝑓4 和 𝑓5, APDDE算法具有最好的收

敛性能, 而其他算法均出现早熟收敛; 对于函数 𝑓7 和

𝑓9, APDDE的收敛性能与DDE-PTS、GDE相当, 却取

得好于DDE-PTS、GDE的解. 由上述数值结果和收

敛性能可知, 在优化单模态函数和多模态函数时,

APDDE与其他算法相比, 不仅具有最好的收敛性能,

而且能搜索到高质量的解, 是一种高性能的数值优化

算法.

4 结结结 论论论

本文提出了适应性分布式DE算法, 将初始种群

分为多个子种群, 根据冯⋅诺依曼拓扑结构, 用子种群

的优秀个体代替其邻域子种群的较差个体, 使信息周

期性地进行交流, 从而实现整个种群信息共享. 对子

种群内各个体分配不同的𝐹 和CR, 根据个体适应值

的变化情况提出𝐹 和CR的适应性策略. 对进化过程

中个体的𝐹 和CR的变化情况进行分析, 并将APDDE

算法与其他几种分布式DE算法和改进的DE算法进

行比较, 结果显示, 所提出算法在收敛速度和解的性

能上均取得了较满意的结果.
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