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摘 要: 提出一种基于 logistic模型的自适应差分进化算法. 该算法在运行过程中可自动调节缩放因子和交叉概率因

子的大小,能在算法初期保持种群多样性,提高全局最优值的搜索能力,而在算法后期,随着局部最优值搜索能力的

提高算法渐趋稳定. 对几种典型Benchmarks函数进行了测试,实验结果表明所提出的算法收敛速度快、计算精度高.
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Adaptive differential evolution algorithm based on logistic model
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Abstract：：：An adaptive differential evolution algorithm based on logistic model is presented. The algorithm can

automatically adjust scaling factor and crossover factor during the running time, so it can keep the individuals diversity

and improve searching ability of global optimum in the population at the initial generations. However, the algorithm is

gradually stabilized with searching ability of local optimum improved at a later time. Several classic Benchmarks functions

are tested and the results show that the proposed algorithms have fast convergence and higher calculation accuracy.
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1 引引引 言言言

差分进化 (DE)算法[1]是由 Store等人于 1996年

提出的一种全局无导数智能优化算法. 由于DE算

法简单、有效,越来越受到学术界和工程界的广泛关

注[2]. 在DE算法的控制参数中,缩放因子和交叉概率

因子起着较为重要的作用,它们能够平衡算法的全局

搜索和局部搜索,并对种群的多样性和收敛速度产生

较大的影响[1-3].

对于缩放因子和交叉概率因子的动态调整策略,

主要有基于时变和适应度值两种调整方式: 基于时变

的调整方式是随着进化代数的增加进行动态调整[4-8];

基于适应度值的调整方式是根据种群中的最优个体

适应度值变化进行动态调整[9-12]. 在这些文献中, 一

般通过先给出经验公式,再利用实验验证调整策略的

有效性. 本文通过分析缩放因子和交叉概率因子对

全局搜索能力和局部搜索能力的影响规律,建立了基

于 logistic的缩放因子和交叉概率因子数学模型, 求

解得到了缩放因子和交叉概率因子的自适应计算公

式. 该自适应差分进化 (ADE)算法能在算法初期保持

种群多样性, 加快全局收敛速度,随着算法进展逐步

降低变异率,避免陷入局部最优值,提高了算法的稳

定性.

2 标标标准准准DE算算算法法法[3]

标准DE算法的基本思想是,从某一随机产生的

初始群体开始,将种群中任意 2个个体进行变异和交

叉操作,然后将新个体与当代种群中某个预先决定的

个体进行选择操作,通过不断地迭代计算,保留优良

个体,淘汰劣质个体,引导搜索过程向最优解逼近.

若种群规模为𝑁 , 则第 𝑡代种群表示为𝑋(𝑡) =

{𝑋1(𝑡), 𝑋2(𝑡), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑋𝑁 (𝑡)}. 其中: 𝑋𝑖(𝑡) = (𝑥𝑖
1(𝑡), ⋅ ⋅ ⋅ ,

𝑥𝑖
𝑛(𝑡)), 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁 ; 𝑥𝑖

𝑗(𝑡)(𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛)表示第
𝑡代种群中第 𝑖个个体的第 𝑗个分量. 在标准DE算法

的计算过程中,基本操作主要包括变异、交叉和选择

等 3种操作.
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1)变异操作

变异操作是指随机选择 2个不同的个体向量相

减生成差分向量,将差分向量赋予权值之后按一定的

规则加到第 3个随机选择的个体向量上, 生成变异

向量. 设第 𝑡代 2个不同的个体向量分别为𝑥𝑟1(𝑡)和

𝑥𝑟2(𝑡),待变异个体向量为𝑥𝑟3(𝑡),则变异公式为

𝑣𝑖(𝑡) = 𝑥𝑟3(𝑡) + 𝐹 (𝑥𝑟1(𝑡)− 𝑥𝑟2(𝑡)). (1)

其中: 𝑟1, 𝑟2, 𝑟3∈{1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁},为互不相同的整数,且

𝑟1, 𝑟2, 𝑟3与当前目标向量索引 𝑖不同, 因此种群规模

𝑁⩾4; 𝐹 为缩放因子,控制差分向量缩放.

2)交叉操作

交叉操作是指将变异向量与目标向量进行参数

混合, 生成实验向量的过程, 即第 𝑡代群体中目标向

量𝑥𝑖(𝑡)与变异向量 𝑣𝑖(𝑡)进行交叉操作, 产生实验向

量𝑢𝑖(𝑡). 引进交叉概率因子CR,通过随机选择决定实

验向量𝑢𝑖(𝑡)中的哪些分量是由目标向量𝑥𝑖(𝑡)中的分

量继承过来,还是由变异向量 𝑣𝑖(𝑡)中的分量产生. 交

叉操作公式为

𝑢𝑖
𝑗(𝑡) =

{
𝑣𝑖𝑗(𝑡), rand(0, 1) < CR, or 𝑗 = 𝑗rand;

𝑥𝑖
𝑗(𝑡), else.

(2)

其中: 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛; 交叉概率因子CR一般预先给

定, 取值范围为 [0, 1]; 𝑗rand ∈ [1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛]为随机选择
的维数变量索引,用于保证实验向量至少有一个分量

由变异向量产生,否则实验向量有可能与目标向量相

同而不能生成新个体.

3)选择操作

选择操作是指若实验向量的适应值优于目标向

量的适应值,则用实验向量替代目标向量形成下一代

个体向量. 选择操作公式为

𝑋𝑖(𝑡+ 1) =

{
𝑢𝑖(𝑡), 𝑓(𝑢𝑖(𝑡)) < 𝑓(𝑥𝑖(𝑡));

𝑥𝑖(𝑡), else.
(3)

3 基基基于于于 logistic模模模型型型的的的自自自适适适应应应参参参数数数调调调整整整策策策略略略
3.1 缩缩缩放放放因因因子子子调调调整整整策策策略略略

由式 (1), 𝐹 越大, 则越有利于收敛到最优解. 当

𝐹 > 1时, 收敛速度将变慢, 且易发生早熟现象; 𝐹 越

小, 收敛速度越快, 但过小则容易收敛于非最优解.

因此, 为避免早熟, 𝐹 值在算法初期应较大, 可保持

个体的多样性, 易于找到全局最优值,并且其值减小

的速度也较大,可加快最优解的收敛速度;在算法后

期, 𝐹 值减小的速度应趋缓, 易于局部最优值的搜索

和稳定. 设𝐹 的最小值和最大值分别为𝐹max和𝐹min,

若迭代开始时𝐹 的衰减率为 𝑎,则随着迭代次数的增

加衰减率减少,当𝐹 减少到最小值𝐹min时, 𝐹 停止减

少,即衰减率为零. 因此, 𝐹 的变化规律符合 logistic模

型[13],模型为

⎧⎨⎩
d𝐹

d𝑡
= 𝑎

(
1− 𝐹

𝐹min

)
𝐹,

𝐹 (0) = 𝐹max.
(4)

对式 (4)使用分离变量法求解, 可得到缩放因子

𝐹 的动态调整公式

𝐹 (𝑡) =
𝐹min

1 +
( 𝐹min

𝐹max
− 1

)
e−𝑎𝑡

. (5)

其中: 𝑡为迭代次数,参数 𝑎为初始衰减率.调整 𝑎的值

可调整曲线的曲率,即调整缩放因子𝐹 的下降速度.

为了在保持种群多样性与收敛性之间寻求平衡,

𝐹 一般在 [0.5, 1]之间取值,即𝐹min=0.5, 𝐹max=1. 初

始衰减率 𝑎值越大, 𝐹 在迭代前期的下降速度越快;反

之, 𝐹 的下降速度比较慢. 当 𝑡=0时, 𝐹 =𝐹max, 而当

𝑡→+∞时,易证𝐹 =𝐹min.

3.2 交交交叉叉叉概概概率率率因因因子子子调调调整整整策策策略略略

由式 (2), CR越大, 从变异向量 𝑣𝑖(𝑡)中得到的分

量越多,当CR=1时,则新个体所有的分量均来自变

异向量 𝑣𝑖(𝑡),有利于局部搜索和提高收敛速度; CR越

小, 继承目标向量𝑥𝑖(𝑡)中的分量越多, 当CR = 0时,

则新个体向量完全继承了目标个体向量𝑥𝑖(𝑡),有利于

保持种群的多样性和全局搜索. 因此, CR值在算法初

期应较小,可提高全局搜索能力; 在算法后期应逐步

增加CR值,以提高局部搜索能力. 设CR的最小值和

最大值分别为CRmax和CRmin,若迭代开始时CR的

增长率为 𝑏, 则随着迭代次数的增加增长率减少, 当

CR增长到最大值CRmax时, CR停止减少, 即增长率

为零. 因此CR的变化规律也符合logistic模型,模型为⎧⎨⎩
dCR

d𝑡
= 𝑏

(
1− CR

CRmax

)
CR,

CR(0) = CRmin.
(6)

对式 (6)使用分离变量法求解, 可得到交叉概率因子

CR的动态调整公式

CR(𝑡) =
CRmax

1 +
(CRmax

CRmin
− 1

)
e−𝑏𝑡

. (7)

其中: 𝑡为迭代次数,参数 𝑏为初始增长率.调整 𝑏的值

可调整曲线的曲率,即调整交叉概率因子CR的增长

速度.

为在保持种群多样性与收敛速度之间寻求平衡,

CR一般在 [0.5, 1]之间取值,即CRmin=0.5, CRmax=

1. 初始增长率 𝑏值越大, CR的增长速度越快; 反之,

CR的增长速度比较慢. 当 𝑡=0时, CR=CRmin,而当

𝑡→+∞时,易证CR=CRmax.

4 自自自适适适应应应差差差分分分进进进化化化算算算法法法步步步骤骤骤

Step 1: 对各参数进行初始设置, 包括种群规模,

缩放因子和交叉概率因子的最大值和最小值,种群的
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最大进化代数,自变量的下界和上界. 随机生成初始

种群,并令迭代次数 𝑡=1.

Step 2: 计算每个个体的适应值,并更新种群最优

解.

Step 3: 如果种群满足终止准则,则输出种群中具

有最小适应值的个体作为最优解;否则,执行 Step 4.

Step 4: 用式 (5)和 (7)分别计算缩放因子和交叉

概率因子.

Step 5: 用式 (1)对当前种群进行变异操作.

Step 6: 用式 (2)对变异操作后的种群进行交叉操

作.

Step 7: 用式 (3)对交叉操作后的种群进行选择操

作.

Step 8: 新的种群生成后,令 𝑡= 𝑡+ 1,转Step 2.

5 数数数值值值实实实验验验

5.1 Benchmarks典典典型型型测测测试试试函函函数数数

为了更有效地测试基于 logistic模型的缩放因子

和交叉概率因子调整策略, 采用著名的Benchmarks

测试函数集对算法进行测试[5,9]. 本文选用其中具有

典型特点的Sphere函数、Griewank函数、Rosenbrock

函数和Rastrigrin函数, 其全局最优值均为0. 取维数

为 20,各函数具体的公式和变量范围如表 1所示.

表 1 测试函数

函数名 公 式 变量范围

Sphere
𝑛∑

𝑖=1

𝑥
2
𝑖 [−100, 100]

Griewank
𝑛∑

𝑖=1

𝑥
2
𝑖 /4 000 −

𝑛∏
𝑖=1

cos(𝑥𝑖/
√
𝑖) + 1 [−100, 100]

Rosenbrock
𝑛−1∑
𝑖=1

[100(𝑥
2
𝑖+1 − 𝑥𝑖) + (1 − 𝑥𝑖)

2
] [−30, 30]

Rastrigrin
𝑛∑

𝑖=1

[𝑥
2
𝑖 − 10 cos(2π𝑥𝑖) + 10] [−5.12, 5.12]

实验参数设置如下: 种群规模为 200; DE算法中

缩放因子为 0.85,交叉概率因子为 1.0[2]; ADE算法中

缩放因子范围为 [0.5, 1],交叉概率因子范围为 [0.5, 1],

最大进化代数为 1 000.

5.2 logistic模模模型型型中中中参参参数数数对对对算算算法法法的的的影影影响响响

在ADE算法中,需要设置初始缩放因子衰减率 𝑎

和初始交叉概率因子增长率 𝑏. 为计算简便,令两参数

相同, 在区间 [1e-3,1e+3]上按对数均匀分布取值. 针

对不同的参数值, 均对 Sphere函数进行 20次寻优计

算,取平均值.从图 1可以看出,参数大于等于 0.01的

最大最优值、最小最优值和平均最优值的变化不同,

对计算精度的影响不大.从图 2中的每代平均适应值

的变化看,随着参数的增大,其收敛速度加快,当参数

大于等于 100时趋于稳定.
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图 1 参数变化对计算精度的影响
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图 2 参数变化对收敛速度的影响

5.3 ADE算算算法法法的的的性性性能能能分分分析析析

采用 5.1节中的参数设置,初始缩放因子衰减率

和初始交叉概率因子增长率均为 100, 对DE算法、

ADE算法、文献 [4]中的指数模型的NLDE算法以及

文献 [7]中采用线性模型的LDE算法单独运行 20次.

实验结果分别如表 2和图 3所示.

表 2 算法寻优结果比较表

函 数 算法 最大最优值 最小最优值 平均最优值

DE 7.62e+03 3.00e+03 5.19e+03

LDE 7.78 2.28 4.65
Sphere

NLDE 9.90e-09 7.41e-09 8.61e-09

ADE 9.86e-09 5.04e-09 8.12e-09

DE 2.96 1.68 2.46

LDE 0.82 0.47 0.62
Griewank

NLDE 9.84e-09 9.05e-09 9.43e-09

ADE 9.98e-09 6.46e-09 9.15e-09

DE 9.47e+06 2.22e+06 4.68e+06

LDE 1.07e+03 3.93e+02 7.09e+02
Rosenbrock

NLDE 9.16 6.42 7.26

ADE 9.81 5.09 7.04

DE 2.13e+02 1.54e+02 1.86e+02

LDE 1.45e+02 1.20e+02 1.32e+02
Rastrigrin

NLDE 1.05e+02 88.36 98.15

ADE 1.07e+02 82.88 97.72

由表 2和图 3可知, ADE算法和NLDE算法在收

敛速度和计算精度上明显高于LDE算法和标准DE

算法.与NLDE算法相比, 二者之间的计算性能相差

不大, 说明指数形式的参数模型具有较好的自适应

能力,而ADE算法中自适应公式更具一般意义.针对

每一个函数形式, ADE算法的特点是: 对于 Sphere函
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图 3 4种测试函数的寻优曲线

数, 其寻优精度高, 收敛速度快, 说明新算法具有更

高的寻优能力; 对于Rosenbrock函数, 它能越过函数

中全局最优与局部最优之间的狭窄山谷, 搜索到全

局最优点, 说明新算法具有良好的执行性能;而对于

Griewank函数和Rastrigrin函数, ADE算法能跳出函

数中大量存在的局部最优点陷阱,说明新算法具有较

强的全局寻优能力.

6 结结结 论论论

由于DE算法对控制参数的依赖性,提出合理选

取参数的指导性方法或结论同样值得重视[2]. 本文

利用缩放因子和交叉概率因子在搜索全局最优值

和局部最优值的过程中的变化规律, 求解得到了基

于 logistic模型的自适应缩放因子和交叉概率因子的

计算公式. 通过采用 benchmarks测试函数集中典型函

数对算法进行测试,实验表明该自适应策略具有较好

的全局搜索和局部搜索平衡能力,能有效加快全局收

敛速度,提高计算精度.
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