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动态局部搜索差分进化算法①
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摘要:针对差分进化算法存在进化后期收敛速度慢、易早熟等缺点,提出了一种基于动态局部搜索的差分进化算

法(DLSDE)．采用随机选择的方式进行变异并运用小概率扰动操作,增加种群的多样性,平衡算法的开发能力和探

索能力;同时,对当前的最优解进行动态局部搜索,以加快算法的收敛速度．对标准测试函数进行仿真实验并与其

他６种算法进行比较,结果表明 DLSDE算法具有较快的收敛速度和较高的求解精度,对复杂的数值优化问题寻优

效果很好．
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差分进化算法(differentialevolution,DE)[１]是由RainerStorn和KennethPrice在１９９５年为求解切比

雪夫多项式而提出的一种群智能优化算法．DE算法借助于种群个体之间的差分信息对个体形成扰动来探

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．DE算法是一种基于实数编码

的全局优化算法,有较强的全局搜索能力和收敛速度．DE算法的主要特点是:算法简单,收敛速度快,所

需领域知识少,适于解决比较复杂的优化问题．
目前,针对DE算法的相关研究已经取得了不少进展．文献[２]提出自适应二次差分变异算法;文献[３]

提出了基于三角法的变异算子,以提高 DE算法的局部搜索能力;文献[４]提出了模糊自适应差分进化算

法,基于模糊逻辑控制器自适应调整算法参数;文献[５]提出了中心变异差分进化算法;文献[６]提出了参

数适应性分布差分进化算法,将种群分割并进行周期性交流,同时提出自适应交叉和变异策略,算法的收

敛速度和解的性能有了较大的提高;文献[７]提出了 DEGL算法,利用当前个体的临近个体的优势解以及

其它临近个体关联的变异率,动态产生F,用于个体的变异．
为了加快算法的收敛速度和提高寻优精度,本文受文献[８]的启发,在DE算法的迭代过程中加入动态

局部搜索算子．另外,对变异操作加以改动,采用随机选择[９]的方式进行变异和扰动操作,增加种群的多样

性,平衡算法的开发能力和探索能力,避免算法陷入局部最优而导致早熟收敛．数值实验表明改进的算法

能显著提高优化性能．

１　基本差分进化算法

DE算法是一种基于群体的进化算法,它与其他进化算法如遗传算法(GA)、进化规划(EP)、进化策略

(ES)及其变种不同．DE算法首先在解的取值范围内生成一个随机的初始种群,然后经过差分变异、交叉、
选择操作,保存优秀个体,生成下一代种群,如此反复迭代,不断进化．
１１　种群初始化

设种群规模为 NP,进化代数G＝０,１,,Gmax,种群中第i个个体表示为
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Xi,G ＝(x１,i,G,x２,i,G,,xD,i,G) (１)
式中D 表示个体变量的维数,则随机产生的初始种群为

xj,i,０＝xj,min＋rand∗(xj,max－xj,min) (２)
式中:xj,max 和xj,min 分别为个体变量Xi,G 第j维的上界和下界,j＝１,２,,D;rand为[０,１]之间均匀分

布的随机数．
１２　 变 　 异

对每一代进化目标向量Xi,G 的变异操作如下:

Vi,G ＝Xr１,G ＋F(Xr２,G －Xr３,G) (３)
其中:r１,r２,r３ ∈ {１,２,,NP}为互不相同,且与目标向量序号i也不同的随机数;F 为变异率．
１３　 交 　 叉

对目标向量Xi,G 和它的变异向量Vi,G 进行交叉,产生试验向量Ui,G＝(u１,i,G,u２,i,G,,uD,i,G),具体

操作如下:

ui,j,G ＝
vi,j,G,rand＜CRorj＝r
xi,j,G,otherwise{ (４)

１４　 选 　 择

对试验向量和当前种群中的目标向量进行贪婪选择,具体方法如下:

Xi,G＋１＝
Ui,G,f(Ui,G)≤f(Xi,G)

Xi,G,otherwise{ (５)

２　 基于动态局部搜索的差分进化算法

２１　 随机变异操作

变异操作是差分进化一个非常重要的操作,DE算法随着进化代数的增加,个体之间的差异性逐渐变

小,使得算法早熟收敛．为了避免算法早熟收敛,增加种群的多样性,本文采用文献[９]中的随机变异方

法,具体表达式如下:

Vi,G＋１＝
Xr０,G ＋rand１∗(Xr１,G －Xr２,G),ifrand＞０５
Xbest,G ＋rand２∗(Xr１,G －Xr２,G),ifrand≤０５{ (６)

其中:rand１,rand２,rand都是[０,１]之间均匀分布的随机数;Xr０,G,Xr１,G,Xr２,G 是从当前种群中随机选取的

个体,并且r０,r１,r２ 互不相同;Xbest,G 为当前种群的最优个体．随机变异操作能有效扩大算法的搜索性能,
且能兼顾算法的探索能力和开发能力,可以取得较好的寻优效果．
２２　 扰动操作

DE算法经过变异、交叉和选择操作后,使得当前的解向最优解靠近,最优解可能是全局最优,也可能

是局部最优．如果是局部最优解,就有可能使种群陷入局部最优．为了避免这种情况本文采用一种小概率扰

动策略,使得当前的解能够跳出局部最优,具体表达式如下:

ifrand＜ Mr

Vi,G＋１＝
Xr０,G ＋rand１∗(Xr１,G －Xr２,G),ifrand＞０５
Xbest,G ＋rand２∗(Xr１,G －Xr２,G),ifrand≤０５{ (７)

　　else
Vi,G＋１＝Xmin＋rand∗(XmaX －xmin)

　　end
其中:Xmin 和Xmax 分别为搜索区间的上下界,Mr一般取大于０９的值．
２３　 动态局部搜索

动态搜索技术[１０] 是在基本随机搜索技术的基础上提出来的,它由一般搜索和局部搜索构成．它主要是

在当前解的邻域内进行随机搜索,并且搜索步长随着迭代次数逐渐缩小(缩小比例为０５),使得当前解及

其周围邻域得到充分搜索．标准的DE算法缺乏局部搜索能力,导致算法在进化后期收敛速度变慢．为了弥
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补该缺点,本文将动态局部搜索算子嵌入到DE算法中,利用其强大的开发能力,对当前的最优解进行多次

局部搜索,使其快速收敛到搜索区域的最优解．动态局部搜索算子的具体方法如下:
算法１　(动态局部搜索算子)

１)参数初始化,局部搜索迭代次数E,初始搜索步长α０,局部搜索迭代计数器epoch＝０,k＝０,

Xcurrent＝ Xbest．
２)迭代计数器n＝０．
３)生成随机向量dX,且满足－αk ≤dX ≤αk．
４)更新epoch,epoch＝epoch＋１．
５)fnew ＝f(Xcurrent＋dX),
若fnew ＜fbest,则fbest＝fnew,Xbest＝Xcurrent＋dX,n＝n＋１,转７);
若fnew ＜fcurrent,则fcurrent＝fnew,Xcurrent＝Xcurrent＋dX,n＝n＋１,转７)．
６)fnew ＝f(Xcurrent－dX),
若fnew ＜fbest,则fbest＝fnew,Xbest＝Xcurrent－dX,n＝n＋１,转７);
若fnew ＜fcurrent,则fcurrent＝fnew,Xcurrent＝Xcurrent－dX,n＝n＋１,转７)．
７)如果n ＜N,则转３)．
８)k＝k＋１．
９)αk ＝αk－１∗０５．
１０)如果epoch＝E,则算法终止;否则转２)．

其中,Xbest 为当前的最优解,fbest,fnew,fcurrent 分别为对应解的适应值．
为了充分发挥动态局部搜索算子的开发能力,初始搜索步长α０ 应与当前最优解的数量级尽量保持一

致,本文取α０＝Xbest．
２４　 基于动态局部搜索的差分进化算法

基于动态局部搜索的差分进化算法的基本思路是:采用随机选择的方式进行变异并进行小概率扰动操

作,增加种群的多样性,平衡算法的开发能力和探索能力;同时,对当前的最优解进行动态局部搜索,以加

快算法的收敛速度,使算法具有很好的寻优效果．
算法２　 基于动态局部搜索的差分进化算法

１)初始化种群规模SN与函数评价次数 MaxFE;

２)随机初始化种群并计算适应值;

３)若FE＜ MaxFE,转４),否则算法终止;

４)fori＝１toSN
５)对个体Xi 按照(７)式进行变异操作,产生变异个体Vi;

６)对个体Xi 和它的变异个体Vi 按照(４)式进行交叉操作产生实验个体Ui;

７)按照(５)式贪婪选择个体Xi 与个体Ui;

８)endfor
９)找出当前的最优解,并按照算法１对最优解进行动态局部搜索;

１０)FE＝FE＋１,转３)．

３　 实验仿真与结果分析

为了测试本文提出的基于动态局部搜索的差分进化算法的性能,我们选取了５个３０维的Benchmark函

数作为测试函数对本文的算法进行测试,并选取经典的 DE/rand/１算法、DE/best/１算法、PSO 算法、

SaDE算法、JADE算法、RMDE算法[９] 与本文的算法进行比较．表１给出了５个测试函数的表达式、搜索

区间范围和最优值．数值实验在InterXeon,CPU E５６２０,２４０GHz主频的计算机上进行,程序采用

Matlab２０１３a语言实现．算法的参数设计如下:DE/rand/１算法和 DE/best/１算法中F＝０５,CR＝０９;

PSO算法、SaDE算法及JADE算法参数根据文献[１１－１２]设置,RMDE算法的参数根据文献[９]设置,本
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文的参数设置为F＝０５,CR＝０９,E＝３０,N＝３．所有的种群规模都取１００．表１统计了在相同的条件下,
各种算法独立实验３０次的最优值、最差值、平均值和标准差．其中,最优值、最差值、平均值反映了解的质

量,标准差反映了算法的稳定性和鲁棒性,结果如表２所示．
表１　 测试函数

函 　　 数 函数名 搜索区间 最小值

f１(X)＝ ∑
D

i＝１
x２

i Sphere －１００,１００[ ] D ０

f２(X)＝ ∑
D

i＝１
x２

i －１０cos(２πxi)＋１０[ ] Rastrigin －５１２,５１２[ ] D ０

f３(X)＝ ∑
D－１

i＝１
１００(x２

i －xi＋１)２ ＋(xi －１)２[ ] Rosenbrock －３０,３０[ ] D ０

f４(X)＝ －２０exp(－０２ １
D∑

D

i＝１
x２

i )－exp
１
D∑

D

i＝１
cos２πxi( ) ＋２０＋e Ackley －３２,３２[ ] D ０

f５(X)＝ ∑
D

i＝１
xi ＋∏

D

i＝１
xi Schwefel２２ －１０,１０[ ] D ０

　　 表２给出了６种算法对５个测试函数结果性能的比较．可以看出,对于Sphere函数,在其他５种算法函

数评价次数为１５×１０５ 而DLSDE算法函数评价次数为２５×１０４ 的情况下,DLSDE算法的求解精度比其

他５种算法高出很多;对于Rastrigin函数,DLSDE在函数评价次数为２×１０３ 时就达到最优值０;对于

Rosenbrock函数除了Best项稍差于RMDE,其他项也取得了不错的效果;对于Ackley函数,DLSDE算法

的求解精度也有所提高;对于Schwefel２２函数,在函数评价次数为２×１０５ 时,DLSDE算法的求解也优于

其他５种算法．通过对比可以看出,DLSDE算法表现出了极高的收敛精度．
通过以上的分析可以看出,本文提出的DLSDE算法展示了很强的收敛精度,能够较大幅度提高测试

函数求解精度,算法的收敛速度也有显著提高,鲁棒性较好,是一种很好的函数寻优方法．
为了更加直观地反映算法的寻优效果,将DLSDE算法与DE算法进行比较,给出两种算法的收敛曲线

图．从图１可以直观看出来,无论是收敛速度还是算法的精度,DLSDE算法较之DE算法有了很大提高．

图１　５个函数的收敛性能比较
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表２　６种算法对５个测试函数结果性能的比较

函数 函数评价次数 算法 最优值 最差值 平均值 标准差

f１ １５×１０５ DE/rand/１ ８２５eＧ０１２ ８１９eＧ００９ １３９eＧ００９ ２２５eＧ００９
DE/best/１ ２２７eＧ０２９ ５２０eＧ０２７ ８５６eＧ０２８ １０２eＧ０２７

PSO １３７eＧ０４１ １８１eＧ０３１ ８０７eＧ０３３ ３３５eＧ０３２
SaDE ２３４eＧ０４６ ３０５eＧ０４２ ４９３eＧ０４４ １１７eＧ０４３
JADE ９３７eＧ０６５ ９２９eＧ０５９ ８０２eＧ０６０ ２２６eＧ０５９
RMDE ５２８eＧ１１８ ２１６eＧ１０５ ７２６eＧ１０７ ３９４eＧ１０６

２５×１０４ DLSDE １４９eＧ３１０ ５７７eＧ２６３ １９２eＧ２６４ ０

f２ ３×１０５ DE/rand/１ ８９６e＋０００ ３０７e＋００１ １７０e＋００１ ２８４e＋００１
DE/best/１ ３３１e＋０００ ２７４e＋００１ １４８e＋００１ ２０７e＋００１

PSO ２９２eＧ０１２ ２９２eＧ００８ １８５eＧ０１１ １０９eＧ０１１
SaDE １８９eＧ０１３ １１３eＧ０１１ ２７９eＧ０１２ ４０５eＧ０１２
JADE ３１０eＧ０１３ ２８８eＧ０１２ ８９９eＧ０１２ ５１１eＧ０１２
RMDE ７３８eＧ０１６ ２９１eＧ０１４ ６７９eＧ０１５ ６６３eＧ０１５

２×１０３ DLSDE ０ ０ ０ ０

f３ ２×１０５ DE/rand/１ ３７５e＋０００ ８８１e＋００１ ３６８e＋００１ ２５２e＋００１
DE/best/１ ２３４e＋０００ １６０e＋００１ ３０５e＋０００ ３６８e＋０００

PSO １１１e＋０００ ２８３e＋００１ ２０４e＋０００ ４１２e＋０００
SaDE ４６２eＧ００４ ９１１eＧ００３ ９７１eＧ００４ ５８４eＧ００４
JADE ３７１eＧ０２２ ４８９eＧ０２０ ４８９eＧ０２１ ９３９eＧ０２１
RMDE １５１eＧ０２８ ２４６eＧ０２４ ２３１eＧ０２６ ４８０eＧ０２６

２×１０５ DLSDE ７３６eＧ２８ １８５eＧ２６ ８８８eＧ２７ ８８８eＧ２７

f４ ２×１０５ DE/rand/１ １５９eＧ００８ ２８９eＧ００７ ３５９eＧ００８ ３０８eＧ００８
DE/best/１ ３８９e＋００１ ５１４e＋００１ ３１１e＋００１ ２８７e＋００１

PSO １０１eＧ００８ ３１１eＧ００７ ２８９eＧ００８ ３８４eＧ００８
SaDE １２４eＧ０１３ ４１０eＧ０１３ ３０２eＧ０１３ ２３６eＧ０１３
JADE ８５９eＧ０１５ ９０１eＧ０１４ ７９８eＧ０１５ ６５１eＧ０１５
RMDE ３８６eＧ０１５ ７０９eＧ０１５ ４５１eＧ０１５ １６２eＧ０１５

２×１０５ DLSDE ８８８eＧ１６ ８８８eＧ１６ ８８８eＧ１６ ８８８eＧ１６

f５ ２×１０５ DE/rand/１ １３３eＧ０１９ ３１０eＧ１８ ２８４eＧ０１８ ３８８eＧ０１８

DE/best/１ １７１eＧ００９ ２０９eＧ００８ ８９６eＧ００９ １０６eＧ００８

PSO １９４eＧ０１４ ６５２eＧ０１２ ４０８eＧ０１３ ２８２eＧ０１３

SaDE ９３５eＧ０２１ ３１６eＧ０２０ ７９７eＧ０２０ ５９５eＧ０２０

JADE ３８８eＧ０３５ ８０９eＧ０３４ ２８０eＧ０３４ ３９２eＧ０３５
RMDE ５０６eＧ０４３ ３１０eＧ０４１ ４９５eＧ０４２ ７８３eＧ０４２

２×１０５ DLSDE ８０３eＧ１２８ ７０５eＧ１０７ ２４２eＧ１０８ １２８eＧ１０７

４　 结束语

为了加快DE算法的收敛速度并避免陷入局部最优,提出了一种基于动态局部搜索的差分进化算法．通
过对目前找到的最优解进行动态局部搜索,加快了算法的开发能力;同时,采用随机选择的方式进行变异

并进行小概率扰动操作以增加种群的多样性．对标准测试函数的仿真实验以及与其他算法的比较实验表明

本文提出的算法具有较快的收敛速度和较高的求解精度,对复杂的数值优化问题寻优效果很好,进一步的

研究可将算法推广到其他领域,如参数优化和线性系统逼近等优化问题．
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DynamicLocalSearchDifferentialEvolutionAlgorithm

ZHANG　Wei,　LIUSanＧyang
SchoolofMathematicsandStatistics,XiDianUniversity,Xian７１０１２６,China

Abstract:Aimingattheshortcomingofdifferentialevolution(DE),suchasthelowconvergenceratein
thelateevolutionandeasytobetrappedintothelocaloptimums,animprovedDEalgorithmbasedonlocal
searchisproposedinthispaper．Therandomchoicemethodandsmallprobabilityperturbationareadopted
toincreasethediversityofthepopulationandtobalanceexploitationandexplorationofthealgorithm．Full
useismadeofdynamiclocalsearch(DLS)tooptimizethecurrentbestsolutiontospeeduptheconverＧ
gencerate．Simulationexperimentsareconductedonasuiteofbenchmarkfunctionsandtheresultsare
comparedwiththoseofothersixalgorithms．TheresultsdemonstratethattheDLSDEalgorithmhasafasＧ
terconvergencerateandhighersolutionaccuracyandshowsgoodperformanceinsolvingcomplexnumeriＧ
caloptimizationproblems．
Keywords:differentialevolutionalgorithm;randomchoice;mutation;disturbance;dynamiclocalsearch
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