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Abstract t—Differential evolution algorithm in solving complex function optimization problems, the problems of convergence rate and 

precision is not high. At the same time, there is a big difference in the performance of evolutionary algorithms for solving the different 

types of optimization problems. To solve above two problems, this paper proposes a dynamic multimodal differential evolution algorithm. 

Firstly, the dynamically population is used to improve the exploration ability of algorithms; In addition, the algorithm uses Four different 

types of mutation operator to Produce among individuals, choose the best among individuals to enter the next iteration , improved the 

algorithms's performance of solving different types of optimization problems. Through a variety of BenchMark functions to the algorithm 

simulation experiment, and comparing and several other classical differential evolution algorithm, show that this algorithm has better 

optimization performance. 
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摘  要 差异演化算法在求解复杂函数优化问题时,存在收敛速率和求解精度不高的问题;同时,针对不同类型的优化问题,差异演化

算法的求解性能存在较大差别。针对以上两方面问题，本文提出一种动态多模式差分演化算法。该算法首先采用动态种群的方式，加

快了算法的全局搜索能力;另外，算法采用四种特点不同的变异算子产生中间个体，选择最优秀的中间个体进入下次迭代之中，使得

算法在求解不同类型的优化问题是都能表现出较好的性能。通过多种 BenchMark 函数对该算法进行仿真实验,并和其它几种经典差分

演化算法进行比较，证明该算法拥有较好的寻优性能。 
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1．引言 

差异演化[1] (Differential Evolution DE) 算法是 Rainer 

stone 和 Kenneth Price 于 1997 年为求解切比雪夫多项式问

题而提出的。DE 算法是一种采用实数编码的全局优化算

法，运行原理简单、控制参数少，非常易于理解和实现。

但是由于算法的参数设置(种群规模、变异算子、交叉算子)

存在较大的随机性和盲目性，导致算寻优速率慢、求解精

度不高等问题，这些情况在复杂函数的优化中尤为突出。

因此，对 DE 算法的改进研究十分必要。 

国内外的学者对 DE 算进行了多方面的研究分析，提出

了很多种改进的算法。文献[2]提出了一种动态的差异演化

算法(Dynamic Differential Evolution, DDE),通过一种动态策

略提高了算法的寻优效率，但在对复杂函数优化时其性能

仍有待提高。文献[3]提出了一种 SaDE 算法,该算法通过对

前期演化的学习,自适应的从策略池中选择算法的变异策略,

并取符合正态分布的参数 F 和 CR，从而避免了 DE 算法在

进行演化时由于选择适当变异模式和相关参数试错上的消

耗；文献[4]提出了一种 JADE 算法，该算法采用一种的新

的变异算子及自适应的参数更新模式，通过这两项改进有

效的提高了 DE 算法的整体性能；文献[5]提出了一种阶段
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波动的差分演化算法，该算法通过引入分段思想，在不同

阶段采用不同的配置利用所设计的算子生成动态变异率，

并使之波动，从而加快了算法的收敛速率，改善了算法的

性能；上述对 DE 算法的改进都在不同程度上提高了算法的

寻优能力。然而，在某些情况下（求解多种类型不同的优

化问题时）DE 算法的性能任然存在提升的空间。 

本文提出一种动态多策略的差分演化算法（Dynamic 

and Multi-Strategy Differential Evolution  DMDE）。该算法通

过动态化的种群，及时的把较为优秀的新个体引入到当代

演化中去，提升了 DE 算法的全局寻优能力；另外，算法利

用多种策略构建变异策略池进行算法的变异操作，然后择

优选取最为优秀中间个体，有效的提高了算法对不同优化

问题的求解性能,降低了算对单一变异算子的敏感性。  

2．基本 DE 算法 

2.1  算法简介 

DE 算法是一种基于实数编码的演化算法，其主要操作

包括随机产生初始种群、个体变异，交叉以及选择。 

（1）初始种群：算法首先在一个 D 维空间上随机的产

生 NP 个受上下界约束的个体 Xi0,i∈[1,NP]。 

（2）变异操作：DE 算法的变异操作是利用当前种群

中两个随机选择的个体之间差向量产生新的中间个体（记

为 Xi,g+1）。DE 算法最常采用的两种经典变异策略是

DE/rand/1/bin 和 DE/best/2/bin,分别具体描述如下： 

①DE/rand/1/bin： 

      , 1 1, 2, 3,( )i g r g r g r gv x F x x   
                   (1) 

②DE/best/2/bin： 

     , 1 , 1, 2, 3, 4,( ) ( )i g best g r g r g r g r gv x F x x F x x     
          (2) 

其中 r1≠r2≠r3≠r4≠i,r1,r2,r3,r4∈{1,NP}。变异策略

（1）具备较强的全局搜索能力。变异策略（2）具备较高

的收敛速率。 

（3）交叉操作  

交叉操作是将中间个体Vi,g+1与Xi,g进行杂交产生候选

个体Ui,g+1。基本DE算法往往采用二项式杂交模式,来得到候

选个体，在杂交的过程中保证至少有一位是从Vi,g+1获得，

其它位按照交叉概率CR决定来之Xi,g+1或者是Xi,g。其具体定

义如公式（3）：  

     
, 1

, 1

,

( )i j g

i j g

ij g

V if rand CR or j R i
u

x otherwise





 
 


        (3) 

其中，i = 1,2,…,NP; j = 1,2,…,D,  rand ∈[0,1]是一个均匀分

布的随机数；R(i)是[1,D]之间的随机整数； CR∈[0,1]为交

叉概率。 

（4）选择操作： 

DE算法的选择操作采用了“贪梦”的方式，就是让变

异和交叉所得的Ui,g+1和当前种群的Xi,g按照目标函数的适

应度值进行竞争，从而决定更为优秀的个体进入下一代种

群。其具体定义如(4)式所示：  

, 1 , 1 ,

, 1

,

( ) ( )i g i g i g

i g

i g

u if f u f x
x

x otherwise

 




 
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        (4)  

2.2  算法分析 

DE 算法的演化过程中，每一代演化时当前种群保持不

变，这一特征使得每一次迭代新产生的优秀个体无法及时

的进入当代演化中，这在一定程度上限制了算法对新产生

的优秀个体所携带信息的及时利用，降低了算法的全局寻

优能力；另外，传统的 DE 算法以及大多数改进的 DE 算法，

往往采用固定的变异算子或者按照一定的概率来选择某种

变异算子进行变异操作，产生中间个体。然而，特定的某

种变异算子往往只在求解某些相似类型的优化问题时表现

优秀，在其它不同类型的优化问题上往往性能不佳。所以

研究如何提高 DE 算在求解不同类型问题时等寻优性能是

非常必要的。 

3．动态多策略的差分演化算法 

3.1 动态种群的迭代策略 

传统DE算法的演化过程中，每次迭代中，当前种群（记

为pop）一直保持不变，直到一次迭代的完成。也就说，当

前个体Xi经过变异、交叉和选择操作之后，不管新产生的

Xi,g+1是否比Xi更为优秀，它只有等到下次迭代时才可以

参与演化之中去。假设Xi,g+1的确比Xi更为优秀，那么这

种当前种群保持不变的静态种群的演化策略，在同一代的

演化中，对Xi之后的个体进行演化时就无法及时的将优秀

个体Xi,g+1所携带的优秀基因利用起来。这就大大的限制

了DE算法的全局寻优能力。为此，本文改进传统DE算法每

次迭代种群保持不变的模式，采用一种动态种群的模式。

动态种群的演化策略是指在每次迭代的过程中，Xi经过变

异、交叉及选择操作之后产生新个体（暂且记为Xnew）,

如果Xnew评价后其适应度优于Xi，则对当前种群pop进行

更新，即用Xnew替换当前种群pop中的对应个体Xi。这样

在Xi之后的个体进行演化时就可以将Xnew所携带的优秀

基因及时的在本轮迭代中利用起来，加快了算法的全局收

敛速率。 
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3.2  多模式变异池 

DE算法的演化利用具体的变异算子对个体进行变异产

生中间个体。然而，充分的实验表明，不同类型的优化问

题往往对变异算子是敏感的，同一变算子不可能在所有优

化问题中表现出同样优秀的性能。甚至，对于一个具体的

优化问题的求解，在演化的过程的不同阶段变异算子的性

能也表现出不同的性能。 

为了提高算法对不同优化问题搜索性能，避免单一变

异策略无法满足多种有问题的缺陷，我们提出建立一个由

多种变异模式构建的变异池，本文采用4个变异策略构建变

异池。在算法的每次迭代中分别采用4种策略对当前个体

Xi,g进行变异和交叉操作，依次产生4个候选个体，之后从4

个候选个体中选择最为优秀的候选个体
, 1

best

i gu 
作为最终的

候选个体 , 并让其和当前个体Xi,g进行选择则操作,选择二

者之中更为优秀的进入下次迭代。这种结余多模式变异池

的演化策略使DE算法在对不同优化问题进行演化的各个

阶段都可以自适应选择一种最为有效的变异策略，从而可

以较好的避免单一变异策略无法满足多种优化问题的缺

陷。我们对变异池中变异策略的构成进行了详尽的分析和

筛选，最终选择了四种不同特点的变异策略构成算法的变

异池。四种变异策略分别是：前文2.1节所述的公式1变异

策略 DE/rand/1/bin、公式5变异策略DE/best/1、公式6变异

策略DE/rand-to-best/1以及式7所示的一种混合型变异策略。 

, 1 , 1, 2,( )i g best g r g r gv x F x x                     (5) 

 , 1 , , , 1, 2,( ) ( )i g i g best g i g r g r gv x F x x F x x            (6) 

, 1 1, , 2, 3,( 0.5) ( 0.5) ( )i g r g i g r g r gv FF x FF x FF x x           (7) 

 其中各式中r1≠r2≠r3≠r4≠i,r1,r2,r3,r4∈{1,NP}，公

式（1）、公式（5）和公式（6）中的F采用了固定取值，公

式（7）中的缩放因子（为区别与其他三个策略用FF代替）

采用高斯分布动态的产生，具体的实现过程是在变异之前

首先利用高斯序列产生均值为0.5，标准差也为0.5的缩放因

子FF，并取其绝对值。其实现公式如式（8）所示：  

 FF=abs(normrnd(0.5,0.5))           (8) 

另外，在公式（7）的变异算子中，为了使变异能朝着

比Xi,g更优秀的方向进行，我们在实验中采用公式（7）进

行变异时，选择的Xr1,g是优于当前个体Xi,g的。变异池中四

种变异策略的选择，是基于满足不同优化问题的求解需要。

其中公式（1）的变异算子的优势是能够较好的保持群体的

多样性有利于算法增强算法的全局搜索能力,适合于求解多

峰的函数优化问题；公式（5)和公式（6）都是基于当前最

优个体的变异策略，具备较高的收敛速率，适合于求解单

峰优化问题；公式（7）所示的变异算子优势在于减少了抽

样的偏差性和参数的敏感性，所以既能较好的维持当前种

群的多样性又能一定程度上提高算法的收敛速率，适合求

解一些类似于Rosenbrock函数的复杂优化问题。 

4．实验与分析 

4.1  测试函数 

为比较 DMDE 算法的性能，本文仿真实验挑选了 8 个

典型不同类型 Benchmark 函数进行计算比较分析。其中 f1、

f2 为连续的单峰函数；f3 在 D=2 和 D=3 时是为单峰函数但

在高维时可能存在多个最小值；f4 为非连续的阶梯函数；

f5 为带有噪声的四次函数；f6、f7、f8 为多峰函数，它们的

局部最优值数量随着维度的增加会成指数级的增长。 

表 1 测试函数 

函数 最优值 

2

1

1

( )



n

i

i

f x x  
0 

2

1 1

( )
 

  
DD

i i

i i

f x x x   
0 

1
2 2 2

3 1

1

( ) 100( ) ( 1)






   
n

i i i

i

f x x x x  0 

2
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1
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 
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D
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4.2 实验结果与分析 

DMDE算法实验所得结果将与采用DE/rand/bin的标准

DE算法、文献[3]所提SaDE算法以及文献[4]所提JADE算法

进行比较。为减少实验数据的偶然性，实验时对8个测试函

数分别独立运行50次，统计最优解的平均值（mean）和标

准方差（std）进行比较。实验结果如表2所示。表2的测试

结果表明，DMDE算法在f1、f2、f3三个单峰函数、f4非连

续的阶梯函数的求解中性能明显优于其它三种算法；对带

噪声的四次函数f5求解性能和其它三种算法基本持平；在

多峰分函数f6、f8的求解中相比其它三种算法表现更大的优

势；而针对多峰函数f7的求解，DMDE算法在最大迭代次数

为500代时相对于其它三种算法求解精度明显更为优秀，在

最大迭代次数为2000代是和其他三种算法的求解精度相比

略微优秀，这种结果说明算法DMDE在该函数的优化求解

中能够较快的收敛，既算法的收敛速率好于其他三种算法。 

表 2 实验结果 

函数 Gen DMDE Mean(std) DE(DE/rand/bin) Mean(std) SaDE Mean(std) JADE Mean(std) 

f1 1500 1.2525e-192 (0.0) 9.8E–14 (8.4E–14) 4.5E–20 (6.9E–20) 1.8e-60 (8.4e-60) 

f2 2000 2.2007e-132 (3.4716e-132) 1.6E–09 (1.1E–09) 1.9E–14 (1.05E–14) 1.8e-25 (8.8e-25) 

f3 3000 2.8565e-011 (1.1536e-010) 2.1E+00 (1.5E+00) 2.1E+01 (7.8E+00) 8.0e-02 (5.6e-01) 

f4 100 0.0 (0.0) 4.7E+03 (1.1E+03) 9.3E+02 (1.8E+02) 2.9e+00 (1.2e+00) 

f5 3000 1.9161e-004 (6.1867e-005) 4.7E–03 (1.2E–03) 4.8E–03 (1.2E–03) 6.4e-04 (2.5e-04) 

f6 1000 0.0 (0.0) 1.8E+02 (1.3E+01) 1.2E–03 (6.5E–04) 1.0e-04 (2.3E-05) 

f7 
500 1.1724e-015 (9.7361e-016) 1.1E–01 (3.9E–02) 2.7E–03 (5.1E–04) 8.2e-10 (6.9E-10) 

2000 1.7764e-017 (1.2561e-016) 9.7E–11 (5.0E–11) 4.3E–14 (2.6E–14) 4.4e-15 (0.0e+00) 

f8 500 0.0 (0.0) 2.0E–01 (1.1E–01) 7.8E–04 (1.2E–03) 9.9e-08 (6.0e-07) 

 

5. 结论  

本文提出了一种动态多策略的差分演化算法

（DMDE），该算法采用动态种群的演化模式，将前期变异

产生的优秀个体在后面个体的演化中及时的加以利用，增

强了算法的全局搜索能力；同时，基于不同问题对变异算

子的敏感性，建立了多模式的变异策略池，使得算法能够

针对不同问题自适应的选择更好的变异模式，产生更好的

个体，从而加快了算法的收敛速率，并降低了算法对某个

变异算子的依赖性，提高了算法求解不同优化问题的能力。

从8个不同类型的函数测试结果来看，DMDE算法是对DE

算法的一种有效的改进。 
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