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摘要:为了提高差分进化算法的全局搜索能力和收敛速率,本文提出了一种双群体伪并行差分进化算法. 该算
法结合差分进化算法DE/best/2/bin变异方式局部搜索能力强、收敛速度快,和DE/rand/1/bin变异方式全局搜索能力
强、鲁棒性好的特点,采用串行算法结构实现并行差分进化算法独立进化、信息交换的思想.为使初始化个体均匀
分布在搜索空间,提高算法收敛到全局最优解的鲁棒性,提出了一种基于平均熵的初始化策略.典型 Benchmarks函
数测试和非线性系统模型参数估计结果表明,该方法能显著提高算法的收敛速率和全局搜索能力.
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Research and application of pseudo parallel differential evolution
algorithm with dual subpopulations
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Abstract: To improve the global searching ability and convergence speed of differential evolution algorithm (DE), a
pseudo parallel differential evolution algorithm with dual subpopulations (DSPPDE) is proposed in this paper. Combining
with the properties of good local searching ability and fast convergence speed of DE/best/2/bin mutation scheme and the
properties of good global searching ability and robustness of DE/rand/1/bin mutation scheme, the algorithm employs the
ideal of isolated evolution and information exchanging in parallel DE algorithm by serial program structure. To diversify the
initial individuals in the search space and improve the robustness of convergence to the global optimum, an initialization
tactic based on the mean entropy is proposed. The tests of several classic Benchmarks functions and the parameters
estimation result of a nonlinear system model show that the proposed algorithm can improve the convergence speed and the
global searching ability greatly.
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1 引引引言言言 (Introduction)
差分进化算法(differential evolution, DE) 是

Rainer Storn和Kenneth Price于1995年共同提出的一
种采用浮点矢量编码, 在连续空间中进行随机搜索
的优化算法[1]. 近年来,差分进化算法作为一种性能
卓越的优化算法正受到日益关注, 其应用领域也越
来越广[3∼7].
差分进化算法的结构与实数编码的遗传算法相

似,但子代的生成方法不同,其最大的特点是在子代
生成过程中用到了父代多个个体的线性组合,而不
是遗传算法传统单一的父代染色体交叉技术. 同时,

差分进化算法子代的生成采用“贪婪”的选择方

式. 这种方式能使算法具有快速的收敛特性,但增加
了算法限入局部最优或早熟收敛的概率.产生早熟
收敛的根本原因是随迭代次数的增加种群多样性的

快速下降. 增加种群的规模在一定程度上能克服早
熟收敛,但大大增加了算法对适应度函数的计算量.
为提高DE的性能,一些学者提出了改进的方法. 文
献[7]在算法中加入迁移算子和加速算子以提高算
法的种群多样性和收敛速率.文献[8]针对差分矢量
缩放因子和交叉概率两参数对算法的影响,提出了
一种模糊自适应差分进化算法. 文献[9]将缩放因子
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由固定数值设计为随机函数,减少了需调整的参数,
实现了一个简化的DE版本.
本文结合DE/best/2/bin和DE/rand/1/bin[2]两种不

同变异方式的特点, 采用双种群结构, 其中
一种群采用DE/best/2/bin变异方式, 另一种群采
用DE/rand/1/bin变异方式. 两种群独立进化, 在适
当的时候两种群之间交换信息,从而维持种群多样
性的同时加速进化过程. 这类似于并行差分进化算
法,但每一种群并未在不同的处理机上运行,仍以串
行方式执行, 将其称之为双群体伪并行差分进化算
法(DSPPDE). 同时, 为了使初始种群具有尽可能的
多样性,均匀分布在搜索空间,文章采用平均熵的策
略来初始化种群, 从而提高算法收敛于全局最优解
的鲁棒性. 对几种典型的Benchmarks函数测试和一
非线性系统模型参数估计结果表明, 与遗传算法和
基本差分进化算法相比,本文提出的算法能有效避
免早熟收敛, 全局优化能力和收敛速率得到了显著
提高.

2 基基基本本本差差差分分分进进进化化化算算算法法法 (Basic DE algorithm)
DE的基本操作包括变异、交叉和选择3种操

作, 但与其他进化算法如遗传算法(GA)不同.
DE由NP (种群大小) 个D维(变量个数)的参数矢
量xt

i (i = 1, 2, · · · , NP )构成种群在搜索空间进行
寻优(其中t表示第t代).首先由父代两个不同随机个
体相减得到的差分矢量加到随机选择的第3个个体
上,生成一变异个体，接着按照一定的概率,父代个
体与变异个体之间进行交叉操作,生成一试验个体,
然后在父代个体与试验个体之间根据适应度函数值

的大小进行选择操作,选择适应度更优的个体作为
子代.
2.1 变变变异异异操操操作作作(Mutation operator)

DE最基本的变异成分是父代的差分矢量, 每
个矢量对包括父代两个不同的个体 (xt

r1, x
t
r2).

根据变异个体的生成方法不同, 形成了多种不
同的差分进化算法方案[2]. 其中个体变异方

式DE/rand/1/bin和DE/best/2/bin的方程为

xm = xt
r3 + F ∗ (xt

r1 − xt
r2), (1)

xm =xt
gbest+F ∗ [(xt

r1−xt
r2)+(xt

r3−xt
r4)]. (2)

式(1)和(2)中: xt
r1, xt

r2, xt
r3, xt

r4为互不相同的随机个

体, xt
gbest为当前种群中适应度函数值最好的个体,

F ∈ [0, 2]为缩放因子.
2.2 交交交叉叉叉操操操作作作(Crossover operator)

DE利用交叉操作以保持种群的多样性. 对于群
体中第i个个体 xt

i,将与 xm进行交叉操作,产生试验
个体 xT . 为保证个体 xt

i 的进化,首先通过随机选择,
使得xT至少有一位由xm贡献, 而对于其他位, 可利

用一个交叉概率因子CR,决定xT中哪位由xm贡献,
哪位由xt

i贡献. 交叉操作的方程为

xTj =

{
xmj, rand( )6CR,

xt
ij, rand( )>CR,

j =1, 2,· · ·, D. (3)

式(3)中rand()为[0,1]之间的均匀分布的随机数,
CR ∈ [0, 1]. 由式(3)可知,如果CR越大,则xm对xT

的贡献越多,当CR = 1时, xT = xm,有利于局部搜
索和加速收敛速率; 如果CR越小, 则 xt

i对 xT的贡

献越多,当CR = 0时, xT = xt
i,有利于保持种群的

多样性和全局搜索. 由此可见,在保持种群多样性与
收敛速率之间是矛盾的.
2.3 选选选择择择操操操作作作(Selection operator)

DE采用“贪婪”的搜索策略, 经过变异与交
叉操作后生成的试验个体 xT与 xt

i进行竞争, 只有
当 xT的适应度较 xt

i 更优时才被选作子代,否则,直
接将 xt

i作为子代.选择操作的方程为

xt+1
i =

{
xT , f(xT ) < f(xt

i),

xt
i, f(xT ) > f(xt

i).
(4)

3 DSPPDE算算算法法法 (DSPPDE algorithm)
对于DE/rand/1/bin变异方案, 由式(1)可知, 变

异个体 xm由3个互不相同的随机个体组成, 无
需任何适应度函数值信息, 有利于保持种群的
多样性, 因而全局搜索能力强, 但收敛速度慢.
对于DE/best/2/bin变异方式, 由式(2)可知, 变异个
体 xm由 xt

gbest作引导, 因而局部搜索能力强, 精度
高,收敛速度快,但会加大算法陷入局部最优点的可
能性. 因此, 结合两者的特点, 发挥各自的优点, 提
出了一种采用双群体结构的伪并行差分进化算法.
图1为双群体伪并行差分进化算法的原理框图.

图 1 基于平均熵的双群体伪并行差分进化算法原理框图

Fig. 1 Schematic diagram of DSPPDE based on

mean entropy

其基本思想是,一个群体采用DE/rand/1/bin变异
方式, 另一个群体采用DE/best/2/bin变异方式, 每一
群体在独立进化的同时, 两群体之间在适当的时候
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进行信息交流, 通过两群体之间的移民均衡全局探
索能力和收敛速度之间的矛盾, 使得双群体差分进
化算法在合理的计算复杂度下具有较高的全局收敛

率.双群体之间的移民采用对等的相互移民策略,每
一群体独立进化若干代(如5代)后,将一个群体的最
优适应度个体替换另一个群体的最差适应度个体.
但是,每一群体并未在不同的处理器上运行,仍在同
一处理器上串行运算,因而是一种伪并行的处理方
式,故称之为伪并行双群体差分进化算法.

4 基基基于于于平平平均均均熵熵熵的的的初初初始始始化化化 (Initialization based
on mean entropy)
文献[10]提出了一种基于熵的群体初始化策略,

群体的初始化都遵守群体熵最大原则,但文中提出

的策略并不能保证初始化个体尽可能均匀分布在搜

索区域中. 按文中对熵的定义, 若已有个体的群体

熵值较大,即使新增加的个体与已有个体重合时也

能使群体熵大于设定的阈值,此时,基于熵的群体初

始化策略根本不起作用, 仍为随机初始化. 而且实

验研究表明, 一般随着个体数目的增加, 群体熵也

会增加,随机增加的新个体都能使得群体熵大于设

定的阈值. 为此, 本文提出了一种基于平均熵的群

体初始化策略.设初始化后群体中包含NP个个体,

每个个体具有D维编码. 根据信息论熵的定义, 群

体的熵H等于各位编码熵Hj(j = 1, 2, · · · , D)的总
和[10],即

H =
1
D

D∑
j=1

Hj, (5)

Hj =
1

m + 1

m∑
i=1

(−Pik log Pik). (6)

式(6)中, m为已有的初始化个体数, k为新的初

始化个体, Pik是第i个个体的第j维编码与第k个个

体的第j维编码的相似程度,即

Pik = 1− |xj(i)− xj(k)|
Bj −Aj

. (7)

其中 Aj , Bj为第j维变量的下边界和上边界.
首先随机初始化几个(如3个)个体作为初始种群,

然后随机初始化一个新个体,并按式(5)∼(7)计算群
体的平均熵, 若群体的平均熵大于设定的阈值, 则
将新个体加入到已有的初始化群体中, 直到获得
了NP个初始个体. 这样得到的初始化群体将尽可
能均匀分布在搜索空间, 以提高算法搜索到全局最
优解的鲁棒性. 图2为某次随机初始化与基于平均熵
的初始化结果的比较, 其中变量维数为2, 变量的取
值范围为[−20, 20]. 从图2可以看出,随机初始化有
时会分布不均匀, 而基于极大平均熵的初始化则较

为均匀的分布在搜索空间.

图 2(a) 随机初始化结果

Fig. 2(a) Initialization result of random

图 2(b) 基于平均熵的初始化结果

Fig. 2(b) Initialization result of mean entropy based

5 实实实验验验研研研究究究 (Experiment research)
为验证本文提出的算法的有效性,下面通过4个

典型的Benchmarks函数来进行测试, 同时与实数
编码的简单遗传算法和两种不同变异方式的基

本DE算法进行了比较. 其中f1为Schaffer函数, 全局
极大点是(0, 0), 在距离全局极大点大约3.14的范围
内存在无限多的次全局极大点, 函数强烈震荡的
性态使其很难于全局最优化. f2为Rosenbrock函数,
是一个非凸、病态函数. f3为Rastrigin函数, 多峰,
在S = {xi ∈ (−5.12,+5.12), i = 1, 2, · · · , n}范围
内大约存在10n个局部极小点. f4为Griewank函数,
多峰,存在大量局部极小点.

f1 = 0.5− sin2
√

x2
1 + x2

2 − 0.5
(1 + 0.001(x2

1 + x2
2))2

,

−100 6 x1, x2 6 100, (8)

f2 =
30∑

i=1

(100(xi+1 − x2
i )

2 + (xi − 1)2),

−30 6 xi 6 30, (9)
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f3 =
30∑

i=1

(x2
i − 10 cos(2πxi) + 10),

−5.12 6 xi 6 5.12, (10)

f4 =
1

4000

30∑
i=1

x2
i −

n∏
i=1

cos(
xi√

i
) + 1,

−60 6 xi 6 60. (11)

实验中, 基于平均熵的初始化的阈值设为0.096,
双群体伪并行差分进化算法中各种群每独立进

化4代后进行移民操作.差分进化算法中其他实验参
数的设置如表1所示. 表中种群规模NP为种群规模

的总数, 实验中两种群的规模各占总种群规模的一
半.遗传算法采用算术交叉和非一致变异算子,其交
叉概率为0.8,变异概率为0.05,每一测试函数的种群
规模和迭代次数与差分进化算法相同.

表 1 差分进化算法实验参数设置

Table 1 Experiment parameters of DE

DE/rand/1 DE/best/2
f

F CR F CR
NP 迭代次数

f1 0.5 0.9 1 0.1 40 200
f2 0.5 0.9 0.5 0.9 200 1500
f3 0.5 0.9 1 0.1 200 1500
f4 0.5 0.9 1 0.1 200 800

表2列出了各种算法运行30次的函数平均最
优解与各次最优解的标准差. 由表2可知, 遗传
算法对4个函数在表1给定的迭代次数内都不能
收敛到最优解. 实验表明, 即使将迭代次数设
为5000, 对于f2 ∼ f4高维多峰函数, 简单遗传算
法也难以收敛到最优解, 其收敛速度慢, 精度不
高. 对于DE/best/2/bin变异方式的基本DE算法, 为
保持种群的多样性, 将CR设为较小的值0.1, 这样
使得收敛速度较慢, 在给定的迭代次数内, 优化函
数f2 ∼ f4时,都不能得到最优解. 实验表明,若增加
迭代次数, DE/best/2/bin变异方式的基本DE对于函
数f2 ∼ f4可以收敛到最优解. 对于DE/rand/1/bin变
异方式的基本DE,由表2可知,除对f1,f4优化效果较

好之外,对其他两个函数的优化效果不佳,增加迭代
次数可以得到最优解,但精度不高. 4个测试函数结
果表明, DSPPDE算法优化速度快, 收敛精度高, 鲁
棒性好, 在相同的参数设置下, DSPPDE的优化效
果远远优于DE/best/2/bin和DE/rand/1/bin变异方式
基本DE的效果.
图3是上述4个函数采用四种算法运行30次后求

得的平均最优适应度函数值进化曲线.为方便比较,
图3中(b)∼(d)的纵坐标都采用适应度函数值的对数
表示.

表 2 各种算法运行30次的函数平均最优解与标准差
Table 2 Mean of 30 runs and standard deviations for all algorithms

SGA DE/best/2/bin DE/rand/1/bin DSPPDE
理论 平均最 最优解 平均最 最优解 平均最 最优解 平均最 最优解

f
最优 优解 标准差 优解 标准差 优解 标准差 优解 标准差

f1 1 0.9765 0.0145 0.9958 0.0040 0.9981 0.0041 1.00 0
f2 0 2.09×104 1.47×104 0.80 1.6809 15.067 0.5833 5.89×10−8 7.89×10−8

f3 0 17.98 6.6879 20.73 0.9605 183.28 9.5465 4.20×10−9 8.02×10−9

f4 0 0.71 0.1869 0.81 0.0525 1.18×10−4 2.37×10−4 2.00×10−7 5.73×10−7

图 3(a) f130次平均最优适应度曲线

Fig. 3(a) Average best fitness curves of 30 runs for f1

图 3(b) f230次平均最优适应度曲线

Fig. 3(b) Average best fitness curves of 30 runs for f2
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图 3(c) f330次平均最优适应度曲线

Fig. 3(c) Average best fitness curves of 30 runs for f3

图 3(d) f430次平均最优适应度曲线

Fig. 3(d) Average best fitness curves of 30 runs for f4

6 应应应用用用实实实例例例 (Application)
为进一步验证算法的有效性, 将DSPPDE应用

于一个非线性系统模型参数的估计. 非线性系统

模型参数估计问题都可归结为对性能指标函数的

优化问题.

非线性系统模型参数估计问题的性能指标函

数为一非线性、多极值函数. 考虑式(12)非线性状

态空间系统[12,13]:



[
x1(t + 1)
x2(t + 1)

]
=

[
θ1x1(t)x2(t)

θ2x
2
1(t)

]
+

[
0

u(t)

]
,

y(t) = θ3x2(t)− θ4x
2
1(t) + g(t),

x1(0) = x2(0) = 1,

t = 0, 1, · · · , 50.

(12)

式中输入为u(t), 输出为y(t), g(t)为随机白噪声序

列, 它满足均值为零, 方差σ2 = 0.05. 待估计参

数为θ1, θ2 , θ3 , θ4 . 根据模型的特点, 其参数θ1,

θ2必须小于1, 否则系统发散, 因此在初始化时必

须将θ1, θ2限定在(0,1)之间. 输入u(t)用正弦函数,

在一个周期内采样50个输入输出对. 文献[11]与文

献[12]在对参数辨识时都没有考虑测量随机白噪

声的影响, 本文分别对无噪声和有噪声影响的情

况进行了实验,为消除随机干扰,算法对模型进行

了20次随机实验. 实验中种群规模为40,迭代次数

为100, 其他参数与表1相同. DSPPDE对该系统的

辨识结果如表3所示. 由表3可知,没有白噪声影响

时, 用DSPPDE估计结果与真实值一致;当有白噪

声影响时, DSPPDE的辨识精度也很高, 能达到没

有白噪声影响时文献[11]和文献[12]的精度.

表 3 非线性系统模型参数估计结果

Table 3 Parameters estimation result
of nonlinear system model

参数 θ1 θ2 θ3 θ4

真实值 0.5 0.3 1.8 0.9
文献[11] 0.4916 0.3014 1.8432 0.9267
文献[12] 0.5069 0.3048 1.8095 0.9077
无噪声估计 0.5 0.3 1.8 0.9
有噪声估计 0.4951 0.3000 1.8011 0.8998

7 结结结论论论 (Conclusions)
针对DE/best/2/bin变异方式基本DE局部搜索

能力强, 收敛速率快, 但易于早熟, 以及DE/rand/1
/bin变异方式基本DE全局搜索能力强, 鲁棒性好,
但收敛速率慢的特点, 结合两种基本DE的优点,
采用串行算法结构实现并行差分进化算法独立

进化、信息交换的思想, 提出了一种双种群伪并
行差分进化算法. 该算法采用双群体结构, 其中
一群体采用DE/best/2/bin变异方式, 另一群体采
用DE/rand/1/bin变异方式, 两种群每独立进化若
干代后进行移民操作, 将一种群的最优解替换另
一群体的最差解, 在保持群体多样性的同时, 提
高算法的收敛速率. 同时, 为使初始化个体尽可
能均匀分布在搜索空间, 提高算法收敛到全局
最优的鲁棒性, 提出了一种基于平均熵的初始
化策略. 对4个典型的Benchmark函数测试和一非
线性系统模型参数估计结果表明, 与两种不同变
异方式的基本DE算法和简单GA相比, 本文提出
的DSPPDE算法全局搜索能力强, 鲁棒性好, 收敛
速度快, 能广泛应用于各种高维复杂连续函数的
优化问题中.
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