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摘  要：中原始差分进化( DE )算法的控制参数采用固定值，不能进行动态调整，从而影响了 DE 算法的整

体优化性能。针对这一问题，在详细分析了变异和交叉策略后，提出了一种自适应差分进化( ADE )算

法。该算法采用自适应机制动态调整变异因子和交叉概率，能够有效的平衡算法的全局和局部优化能

力。基于 6 个基准测试函数的实验数据和仿真结果表明， ADE 算法既能提高算法的搜索精度，又能提

高算法的收敛速度。 
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引言 

差分进化算法（Differential Evolution， DE ）是 Rainer Storn和 Kenneth Price教授在 1995年提出的一种群
体智能优化算法[1]，该算法的结构简单、控制参数少并且容易实现，广泛的应用于图像处理[2]、工程设计
[3]、物流选址[4]等领域。 DE 算法采用变异和交叉策略，引导算法进行全局和局部搜索，寻找优化问题的最
优值，但是原始 DE 算法采用固定的变异因子和交叉概率[5-6]，容易陷入局部最优，影响了算法的收敛速度
和求解精度。针对这一缺陷，分析了 DE 算法的变异因子和交叉概率对算法优化性能的影响规律，提出了一
种自适应差分进化算法（ ADE ）。 ADE 算法在寻优过程中，按照自适应机制动态调整变异因子和交叉概率
的大小，有效引导算法的全局和局部寻优过程。将 ADE 算法用于求解 6 个连续基准函数优化问题，相关实验
数据和仿真结果表明，自适应差异进化（ ADE ）算法的求解精度和收敛速度得到了明显的提高，能够高效的
求解连续函数优化问题。 

1 原始 DE算法 
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DE 算法是一种基于种群差分信息的进化搜索方法,采用变异、交叉和选择策略产生下一代种群，引导种

群向全局最优解移动，直到满足算法的终止条件，停止进化并输出最优解[1]。假设种群规模是 N ，搜索空

间是 D 维， DE 算法随机生成初始种群，则种群中的个体可以表示为 1 2( , , , ) , 1,2, ,T

i i i iDx x x x i N 
r

K K 。 DE

算法的执行的步骤如下所示： 

(1) 差分变异操作： 

在 DE 算法中，父代个体形成的差分向量是主要的变异成分，采用多个父代个体的线性组合产生变异个

体。假设当前进化个体为 ( )ix k
r

，按照公式（1）生成变异个体 ( 1)iw k 
r

。 

1 2 3
( 1) ( ) [ ( ) ( )]i r r rw k x k F x k x k   

r r r r
                                                                     (1) 

其中， 1,2, ,i N K ， k 为当前的进化代数，
1 2 3
( ), ( ), ( )r r rx k x k x k

r r r
是种群中随机选择的三个独立个体，而且

1 2 3r r r i   ， F 是变异因子,并且 [0,2]F 。取向量
2
( )rx k

r
和向量

3
( )rx k

r
的向量差，经 F 缩放之后，再加到向

量
1
( )rx k

r
上，最终生成变异个体 ( 1)iw k 

r
。 

(2) 交叉操作： 

在将当前进化个体 ( )ix k
r

与变异个体 ( 1)iw k 
r

进行混合交叉，按照公式（2）生成实验个体 ( 1)iu k 
r

。 

( 1),  
( 1)

( ),

ij j

ij

ij

w k if rand Cr or j jrand
u k

x k otherwise

  
  



                                                     (2) 

其中， 1,2, , , 1,2, ,i N j D K K ， jrand 是[0,1]中的一个随机数。 [0,1]CR 是交叉概率，它的取值越大，

表示变异个体 ( 1)iw k 
r

对实验个体 ( 1)iu k 
r

的贡献越大。 jrand 是 [1, ]D 之间的随机整数，它能够保证 ( 1)iu k 
r

中至少有一维的值与变异个体 ( 1)iw k 
r

的某一维相同，避免与 ( )ix k
r

完全一样，进一步避免种群陷入进化停滞

状态。 

(3) 选择操作： 

利用贪婪选择策略按照公式（3）在当前进化个体 ( )ix k
r

和实验个体 ( 1)iu k 
r

之间执行选择操作。 

( 1), ( ( 1)) ( ( ))
( 1)

( ),

i i i

i

i

u k if f u k f x k
x k

x k otherwise

  
  



r r r
r

r                                                      (3) 

以连续函数优化问题作为评价目标，若实验个体 ( 1)iu k 
r

的适应度函数值小于当前进化个体 ( )ix k
r

的适应

度函数值时，实验个体 ( 1)iu k 
r

被保存到下一代，否则，当前进化个体 ( )ix k
r

仍将保留至下一代。 

2 改进的 DE 算法 

在算法进化过程中，如果全局搜索能力较强，就能够快速的到达最优值附近，搜索过程中也不容易陷

入局部最优，当算法搜索到最优值附近时，就需要加强局部搜索能力，从而提高求解精度。变异策略和交

叉策略引导着算法的全局和局部搜索过程，并通过变异因子 F 和交叉概率CR 来平衡算法的全局和局部搜索

能力，因此，在进化过程中，固定的控制参数不能很好的起到引导作用，需要采用自适应机制动态的调整

F 和CR 的大小。 

2.1 自适应变异因子 

变异策略引导着算法进行全局搜索，能够快速的在解空间中寻找最优值，但是，由于 F 是固定值，随

着迭代次数的增加，限制了算法的寻优精度，因此，需要对变异因子 F 做适当修正，从而平衡算法的全局

和局部搜索能力。近年来，许多学者也对变异因子 F 做了适当的修正，例如，文献 4 中的 IDE 算法对 F 采

用公式（4）进行线性变化修正，并取得了一定的效果[7]。 
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max

max

0.4*k
F F

k
                                                                              (4) 

其中， k 是当前迭代次数。
maxk 是最大迭代次数， [0.1,0.5]F 。在迭代初期，较大的 F 优化效果明

显，收敛曲线平滑稳定，在迭代后期,较小的 F 对算法收敛精度有所提高，对避免陷入局部最优和收敛速度

有一定的改善作用。但是，变异操作扩大了种群多样性，具有一定的随机性，而变异因子 F 的线性变化从

某些方面来说也限制了种群的繁衍，减少了种群的多样性，同时在公式（1）中， F 的变化仅仅取决于迭代

的次数，没有根据上一代的 F 动态调整，因此，对公式（4）做了相应的修改，使 F 能够根据上一代的值进

行幂指数的变，如公式（5）所示： 

1 max max min

max max

2
( )*exp( * ), [0.1,0.5]k

k

k F
F F F F F

k F


                                      (5) 

其中， kF 是第 k 代的 F 数值； 1kF  是第 1k  代 F 数值。为了验证改进的效果，假设公式（5）的 DE 算

法命名为 _DE F ，分别将 IDE 和 _DE F 代入多模基准测试函数 Rastrigin，得到的收敛曲线如图 1 和图 2 所

示。 

              

              (a) IDE 收敛曲线                                                                                  (b) _DE F 收敛曲线 

图 1 IDE 和 _DE F 的收敛曲线图 

从图 1 可知，在 200 代左右时， _DE F 要比 IDE 略快到达最优值附近，说明 _DE F 的全局搜索能力要

好，但是 IDE 在接下来的代数中，收敛精度并没有进一步的提高，而 IDE 在 750 代时，收敛精度得到了进

一步的提高。 

2.2 自适应交叉概率 

交叉策略可以根据当前代的个体扩大种群多样性，既有利于选择，也能很好的模拟生物的特性。大量

研究表明当CR 为常数时，在一定平衡范围内，收敛速度与取值成正比。因此，在兼顾全局搜索和局部搜索

情况下，可以改变CR 的值来加快收敛速度。针对交叉概率取值对收敛和优化种群的影响，CR 的自适应策

略如公式（6）所示，并命名为 _DE CR。 

1 max max min

max max

2
( )*exp( * ), (0,1]k

k

k CR
CR CR CR CR CR

k CR


                                (6) 

其中， kCR 是第 k 代的CR 数值； 1kCR  是第 1k  代CR 数值。假设公式（6）的 DE 算法命名为

_DE CR，分别将 DE 和 _DE CR代入多模基准测试函数 Rastrigin，得到的收敛曲线如图 2 所示。 
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              (a) DE 收敛曲线                                                                                  (b) _DE CR 收敛曲线 

图 2 DE 和 _DE CR 的收敛曲线图 

从图 2 的收敛曲线上可以看出，采用这种策略的收敛性非常好，运行速度快，曲线平滑，没有出现坍塌

式选择，即兼顾了全局搜索和局部搜索，又对种群的多样性保持的很好，不会陷入局部最优。 

2.3 自适应交叉概率 

通过上述分析可以知道， _DE F 主要在优化算法的全局搜索能力， _DE CR主要在于提高算法的收敛精

度，因此，将式（5）和式（6）结合起来，即为自适应差分进化算法（ ADE ），如式（7）所示。 

1 max max min

max max

1 max max min

max max

2
( )*exp( * )

2
( )*exp( * )

k
k

k
k

k F
F F F F

k F

k CR
CR CR CR CR

k CR










  



   


                           (7) 

将式（7）代入 Rastrigin 基准函数仿真，得到如图 3 所示的收敛曲线。 

  

图 3 ADE 的收敛曲线 

从图 1 至图 3 可知， DE 、 IDE 、 _DE F 和 _DE CR在 200 代左右就可以到达最优值附近，收敛精度有

所差异； ADE 在 100 代之前就能够到达最优值附近，并且收敛精度也高于前面四种算法，表现出了较强的

全局搜索能力和较高的搜索精度，由此可见，通过自适应修正策略修正变异因子和交叉概率可以有效的平

衡算法的全局和局部搜索能力，明显的提高算法的优化性能。 

3 基准函数测试 

3.1 基准函数 
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为了进一步验证改进后算法的有效性，将对 ADE 算法进行基准函数测试[8-11]，并与 DE 和 IDE 算法进

行比较。需要用到的基准函数集如表 1 所示。该基准测试函数集中的函数各有特色，既有单模函数又有多模

函数，能够比较全面的检测各算法的性能。 

表 1 基准函数表 

序号 函数 取值范围 X* 最优值 

1 Ackley [-32.768,32.768] (0,...,0) 0 

2 Sum Squares [-5.12,5.12] (0,...,0) 0 

3 Schaffer N.2 [-100,100] (0,0) 0 

续表 1 基准函数表 

序号 函数 取值范围 X* 最优值 

4 Booth [-10,10] (1,3) 0 

5 Matyas [-10,10] (0,0) 0 

6 Zakharov [-5,10] (0,...,0) 0 

3.2 参数设置 

算法中的种群规模 NP 设置为 10；最大迭代次数
maxk =2000；交叉概率CR =0.2；变异因子 F =0.6 [12]。 

3.3 数值仿真结果与分析 

统计 DE 、 IDE 和 ADE 这三种算法对每个基准函数独立运行 20 次求得的最优值结果，并把最好值

（Best）、最差值（Worst）、平均值（Mean）和标准差（Standard Deviation，SD）作为算法性能优劣的评

价指标，用来分析每个算法对函数优化问题的性能。三种算法对这 6 个基准测试函数的优化结果分别如表

2-7 所示。同时，为了能够直观的观察算法的动态寻优过程，图 4 绘制了三种算法对 6 个基准测试函数的收

敛曲线。曲线图的纵轴表示算法每次迭代获得的最优值（为了便于比较，对获得的最优函数值取其以 10 为

底的对数），曲线图的横轴表示算法进化代数。 

表 2 三种算法对基准测试函数的优化结果比较 

函数 算法 Best Worst Mean SD 

 

Ackley 

DE 4.4409e-15 4.4409e-15 4.4409e-15 0 

IDE 4.4409e-15 4.4409e-15 4.4409e-15 0 

ADE 8.8818e-16 4.4409e-15 4.0856e-15 1.1235e-15 

 

Sum Squares 

DE 6.0841e-76 5.0298e-73 1.2034e-73 1.8575e-73 

IDE 1.5760e-78 4.1330e-76 4.1330e-77 1.3070e-76 

ADE 2.5016e-91 6.3652e-88 6.3799e-89 2.0123e-88 

 

Schaffer N.2 

DE 0 0 0 0 

IDE 0 0 0 0 

ADE 0 0 0 0 

 DE 0 0 0 0 
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Booth IDE 0 0 0 0 

ADE 0 0 0 0 

 

Matyas 

DE 3.8232e-27 1.3556e-21 1.5448e-22 4.2332e-22 

IDE 1.0499e-67 5.1950e-64 1.4284e-64 1.8467e-64 

ADE 4.0529e-98 4.7506e-80 4.7752e-81 1.5014e-80 

 

Zakharov 

DE 1.2068e-04 2.19e-02 5.0000e-03 6.8000e-03 

IDE 3.0848e-06 1.8e-03 7.4422e-04 5.6724e-04 

ADE 1.8908e-10 6.3056e-08 9.9040e-09 1.9322e-08 

 

    
（a） Ackley 函数                         （b） Sum Squares 函数 

    
（c） Schaffer N.2 函数                     （d） Booth 函数 

    
（e） Matyas 函数                    （f） Zakharov 函数 

图 4 基准测试函数收敛曲线 

从表 2 可知，对于 Ackley 函数，在 20 次的独立运行中， DE 和 IDE 每次都能找到局部最优值 4.4409e-

15， ADE 大部分情况下也是找到局部最优值 4.4409e-15，在少数情况下， ADE 找到的最好值要略高于前两

种算法一个数量级；图 4 中的（a）显示了三种算法的动态收敛过程，该图中 DE 和 IDE 在相同的迭代次数
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时搜索到局部最优值， ADE 在寻优过程早期陷入局部最优，在第 700 代时跳出该局部最优，动态收敛过程

稍微欠缺，总体而言， ADE 的优化性能略好于 DE 和 IDE 。对于 Sum Squares、Matyas 和 Zakharov 函数，

ADE 的最好值、最差值、平均值和标准差都要好于 DE 和 IDE 2 至 4 倍，因此， ADE 的寻优精度和稳定性

都要远好于 DE 和 IDE ；图 4 中的（b）显示 ADE 的收敛速度介于 IDE 和 DE 之间，收敛精度要远高于 DE

和 IDE ；图 4 中的（e）和（f）表明 ADE 的寻优速度也要比 DE 和 IDE 快的多，收敛精度也要更好。对于

Schaffer N.2 和 Booth 函数，独立运行时， DE 、 IDE 和 ADE 都找到了最优值 0，收敛精度和稳定性都较

好，图 4 中的（c）显示， ADE 的动态收敛表现最好，图 4 中的（d）显示， ADE 的动态收敛要逊色于 DE

和 IDE 。 

基于上述的数值实验与统计分析，变异因子和交叉概率的动态自适应调整机制显著提高了原始 DE 算法

的优化性能。与 DE 和 IDE 相比，对于求解绝大部分连续函数优化问题来说， ADE 在收敛速度、寻优精

度、算法稳定性和动态收敛过程等方面的表现更优秀。 

4 结语 

针对原始 DE 算法的变异因子和交叉概率采用固定值，难以满足算法进化过程中的动态要求，影响算法

优化性能的缺陷，提出一种自适应差分进化（ ADE ）算法。该算法显著提升了原始 DE 算法的寻优性能。

将提出的 ADE 算法与 DE 和 IDE 相比较，采用 6 个经典的连续函数优化问题进行仿真实验，仿真结果与统

计分析表明所提出的 ADE 算法对于绝大多数函数优化问题而言，可以取得更优的求解精度和收敛速度。 
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