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基于高斯分布估计的对位差分进化算法
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摘 要:针对差分进化算法探索能力不足、收敛慢等问题,提出一种基于高斯分布估计的对位差分进化算法.
该算法在生成对位种群的同时还生成一个基于高斯分布估计的新种群,意在更充分地搜索解空间.在不满足跳转条

件的情况下,算法给出一种基于高斯分布估计的种群跳转,增加了种群多样性.在选择操作时,将所有父代和子代个

体混合起来择优选择,减少了部分优秀解和优秀基因的流失.最后在CEC2014标准函数中进行测试,与其他算法进

行比较,验证了所提出的算法具有更好的搜索能力和收敛性.

关键词:差分进化算法;对位学习;高斯分布估计

中图分类号:TP278;TP391 文献标志码:A

差分进化(DifferentialEvolution,DE)是由文献[1]提出的一种基于群体搜索的全局优化算法,采用基

于差分信息的变异操作和一对一的择优生存策略,实现了算法操作的简捷有效.差分算法特有的记忆能力使

其可以动态跟踪当前群体的搜索状况,以调整其搜索策略,具有较强的全局收敛能力和鲁棒性,且不需要借

助问题的特征信息.
差分算法自提出以来,引起广大学者的研究兴趣.基于对位学习(OBL)进行种群初始化和世代跳跃,文

献[2]提出了一种对位差分进化算法.文献[3]提出了基于均匀邻域对位的自适应差分进化算法(NODE).文
献[4]提出了一种新的差分进化算法JADE,具有可选的外部存档和以自适应的方式更新控制参数.文献[5]
将几种有效的测试向量生成策略与一些合适的控制参数设置相结合,提出了一种复合测试向量生成策略与

控制参数的新算法(CoDE).文献[6]提出一种具有人工蜂群搜索策略的差分进化算法,利用人工蜂群搜索策

略的探索能力,对种群进行引导以帮助算法快速跳出局部最优点.文献[7]提出一种新的基于变异的差分自

适应全局优化的和谐搜索算法,文献[8]提出基于自上而下的策略失败记忆驱动的自适应差异进化.文献[9]
针对差分进化算法易早熟、对参数设置敏感等问题,提出一种基于牛顿三次插值的自适应差分进化算法.文
献[10]提出一种基于双群体搜索机制的差分进化算法用于求解约束多目标优化问题.为了将差分进化算法

用于多目标优化问题,文献[11]提出了多目标混沌差分进化算法(CDEMO).为了更加有效地解决多目标优

化,文献[12]提出了一种基于差分变异和扰动变异相结合的多目标克隆选择算法(MCSA-MDD).文献[13]
提出了一种新的混合离散差分进化(HDDE)算法,用于求解阻塞流量车间调度问题,以最小化最大完成时

间.文献[14]研究了一种基于自适应差分进化的分布式模型预测控制方法,用于处理复杂环境下多无人机飞

行中实现避障和编队保持的多无人机飞行问题.
改进差分进化算法性能都有不同程度的提升,然而对位差分进化算法[2]依然存在探索能力不足、收敛速

度慢、收敛精度差等问题.基于此,本文提出了一种基于高斯分布估计的对位差分进化算法,通过加入高斯分

布估计策略和父子两代混合精英选择策略,扩大了探索能力,保护了优秀解,增大了种群多样性,从而达到加

快收敛速度、提高收敛精度等目的.
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1 差分进化算法

差分进化算法(DE)是一种基于种群差异化信息的进化搜索的方法,通过群体内个体之间的相互合作与

竞争产生的群体信息指导优化搜索方向.算法基本思想是:随机产生一个初始种群;任取种群中两个不同的

个体向量,进行差分运算并进行缩放,再将之加到第3个随机选取的个体基向量上,得到一个变异个体向量;
以一定的概率将父代个体与变异个体进行交叉运算生成子代个体;最后父代与子代之间通过贪婪选择策略

保留较优个体.差分进化算法的变异操作有很多种,如 DE/rand/1/bin,DE/rand/2/bin,DE/best/1/bin,

DE/best/2/bin,DE/current-to-rand/1/bin等.本文以DE/rand/1/bin为例介绍,具体步骤如下.
1.1 初始化

生成一个种群规模为N、维度为D 的随机种群,每个个体xi 按照(1)式生成,

xij +aj +rand(0,1)×(bj -aj), (1)
其中xij 是第i个体向量的第j个分量,i={1,2,…,N},j={1,2,…,D}.rand(0,1)是[0,1]之间的均匀随

机数,bj 和aj 分别是解向量在第j维的上下界.
1.2 变异操作

对于每个个体xi,随机选择3个不同个体xr1,xr2,xr3,F ∈ [0,2]是放缩因子,

vi=xr1+F(xr2-xr3). (2)

1.3 杂交操作

父代xi 和变异个体vi 之间按照(3)式进行杂叉,

Ui=
vi,当rand(0,1)<Cr 或j==jrand 时,

xi,其他情况,{ (3)

jrand∈ {1,2,…,D}是一个预先给定的随机整数,Cr ∈ [0,1]是杂叉概率.
1.4 选择操作

按照(4)式进行一对一择优选择操作,得到新个体,

xi=
Ui,当f(Ui)⩽f(xi)时,

xi,其他情况.{ (4)

2 对位差分进化算法

文献[2]在基本差分进化算法的基础上引入了对位学习思想,得到对位差分进化算法,基本流程如下.
2.1 初始化

按照(1)式进行初始化,得到种群P.
2.2 生成对位种群

将种群P 中的每一个体向量按照公式进行对位操作,最终得到对位种群OP,

oxij =aj +bj -xij, (5)
从{P,OP}中选出N 个适应值最高的个体组成新种群.
2.3 变异,交叉和选择

按照(2)~(4)式依次进行变异、交叉和选择操作.
2.4 种群跳转

如果产生的[0,1]间随机数小于跳转概率Jr,则进行种群跳转得到OP*,种群中每个个体xi 按照(6)
式跳转生成新的对位种群,

ox*
ij =maxj +minj -xij, (6)

其中maxj 和maxj 分别是第j维分量的最大值和最小值,然后从{P,OP*}中选出N 个适应值最高的个体

组成新种群.
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3 基于高斯分布估计的对位差分进化算法

3.1 生成高斯分布估计对位种群

针对经典对位操作可能对解空间探索不够充分的问题,本文增加了对种群进行高斯分布估计从而产生

新的种群,新种群重点对个体分布的中心区域进行探索,这样可能对所有可能的潜力区域强化搜索,从而加

快算法收敛,同时结合对位种群又可以有效避免陷入局部最优区域.对于种群P 的每个个体按照(5)式进行

对位操作得到对位种群OP,再将每个个体按照(7)式生成一个新个体,最终得到高斯分布估计种群EP.
exij =normrnd(meanj,stdj), (7)

meanj 是当前种群第j维分量的均值,stdj 是当前种群第j维分量的标准差.从{P,OP,EP}中选出适应值最

高的N 个个体组成新种群.
3.2 种群选择

经典差分算法的选择操作是在父代个体和与其生成的新子代个体之间一对一的择优选择,这样可能导

致很多优秀解的有益信息损失,因此本文选择将所有的父代个体和所有新生成的子代个体混合在一起,选择

其中适应值最高的N 个个体组成新种群,这样能够确保优秀的个体与优秀解信息被保留.
3.3 高斯分布估计跳转

为了加强对解空间的探索,本文在算法不满足原本跳转条件的情况下添加了一种基于高斯分布估计的

操作进行探索.具体操作如下:先产生一个[0,1]间的随机数,如果小于跳转概率Jr,则种群中每个个体按照

(6)式进行跳转操作,最终得到种群OP*,从{P,OP*}中选出适应值最高的 N 个个体组成新种群.如果产

生的随机数不小于Jr,则种群中每个个体按照(7)式生成高斯分布估计种群EP*,从{P,EP*}中选出适应

值最高的N 个解组成新群体.
3.4 算法流程

基于高斯分布估计的对位差分进化算法的伪代码如下,其中 maxFES 是最大函数值计算次数,FES 是

当前函数值计算次数.
  1 初始化,根据(1)式生成随机初始种群

2 whileFES<maxFES
2  fori=1toN
3   forj=1toD
4    根据(5)式计算oxij

5    根据(7)式计算exij

6   end
7  end
8  在{P,OP,EP}中选出适应值最高的 N 个个体组

成新种群

9  根据(2)式进行变异操作

10 根据(3)式进行杂交操作

11 将父代和子代混合在一起选出适应值最高的 N
个个体组成新种群

12 if(rand(0,1)<Jr)

13  fori=1toN
14   forj=1toD
15    按照(6)式计算oxij*

16   end
17  end
18 else
19  fori=1toN
20   forj=1toD
21    按照(7)式计算exij*

22   end
23  end
24 end
25 在{P,OP*}或者{P,EP*}中选出适应值最高的

N 个个体组成新种群

26 end

4 仿真实验与结果分析

为了验证本文所提出的基于高斯分布估计的对位差分进化算法(EODE)的性能,将其与经典DE(DE/

rand/1/bin)算法[1]和ODE算法[2]在CEC2014测试函数集上进行了仿真实验对比.
4.1 参数设置和函数选择

本节设计了两组实验,实验一的种群规模N=50,搜索空间维度D=50,实验二种群规模N=100,搜索
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空间维度D=100.参与仿真实验算法的其余参数设置如下:搜索空间[-100,100]D,缩放因子F=0.5,交叉

概率Cr=0.9,跳转概率Jr=0.3,最大评估次数maxFES=10000*D,算法独立运行次数RUN=30.
本文在CEC2014测试函数集[15]上选择2个单峰函数F1和F3,4个多峰函数F5,F12,F14和F16,

2个混合函数F18和F20,2个组合函数F25和F28,依次重新标记为f1~f10.所有单峰函数都有偏移量,
多峰函数、混合函数和组合函数都是经过偏移和旋转的.
4.2 数值实验结果

经过两组仿真实验后,DE,ODE和EODE3个算法在每一个测试函数上30次独立运行中获得最终结

果的最优值、平均值和标准差的结果统计见表1、表2.其中实验一结果统计见表1,实验二结果见表2,各组

的最优结果均用黑体表示.
表1 DE,ODE,EODE3种算法实验结果对比(N=50,D=50)

Tab.1 ExperimentalresultscomparisonamongDE,ODEandEODEalgorithms(N=50,D=50)

函数 指标 DE ODE EODE

f1 最优值 1.5615E+05 2.4816E+05 2.4359E+05

平均值 6.2605E+05 5.9621E+05 6.6187E+05

标准差 3.5121E+05 2.8405E+05 2.5964E+05

f2 最优值 4.0491E+02 4.2488E+02 3.0437E+02

平均值 2.2162E+03 1.9318E+03 6.4033E+02

标准差 2.2513E+03 1.0762E+03 5.3315E+02

f3 最优值 5.2106E+02 5.2053E+02 5.2005E+02

平均值 5.2112E+02 5.2086E+02 5.2027E+02

标准差 3.6480E-02 1.9821E-01 1.3664E-01

f4 最优值 1.2029E+03 1.2001E+03 1.2001E+03

平均值 1.2034E+03 1.2011E+03 1.2002E+03

标准差 2.1631E-01 7.2565E-01 1.1089E-01

f5 最优值 1.4003E+03 1.4002E+03 1.4002E+03

平均值 1.4004E+03 1.4004E+03 1.4003E+03

标准差 1.6690E-01 1.2501E-01 3.1715E-02

f6 最优值 1.6216E+03 1.6185E+03 1.6147E+03

平均值 1.6221E+03 1.6208E+03 1.6200E+03

标准差 2.6100E-01 1.1312E+00 1.9854E+00

函数 指标 DE ODE EODE

f7 最优值 1.8195E+03 1.8168E+03 1.8124E+03

平均值 2.8853E+03 2.7412E+03 2.7247E+03

标准差 1.2669E+03 1.2864E+03 9.7846E+02

f8 最优值 2.1578E+03 2.1457E+03 2.0141E+03

平均值 2.8441E+03 2.7939E+03 2.0358E+03

标准差 7.1527E+02 6.3048E+02 1.8627E+01

f9 最优值 2.7052E+03 2.7000E+03 2.7000E+03

平均值 2.7069E+03 2.7062E+03 2.7000E+03

标准差 1.3705E+00 3.1008E+00 0.0000E+00

f10 最优值 3.8972E+03 3.8346E+03 3.8521E+03

平均值 4.0808E+03 3.9523E+03 3.9225E+03

标准差 1.5576E+02 8.3018E+01 3.6817E+01

排名最 最优值 1 4 8

高的 平均值 0 1 9

次数 标准差 1 0 9

小计 2 5 26

  从表1和表2统计结果看出,本文提出的算法EODE在不同维度下得到的最优值、平均值和标准差都

要远远优于ODE和DE,因此EODE算法的综合性能表现最好.
4.3 3种算法进化趋势对比

考虑篇幅原因,本文在4类测试函数中各选择一个作为仿真实验对象,选择的4个函数为f2,f3,f8,

f9.3种算法的平均进化趋势如图1所示,横坐标为函数值评估次数,纵坐标为30次独立运行中在同一次迭

代中的最优适应值的平均适应值.
从进化趋势对比曲线图可以看出本文提出的EODE算法的收敛速度和收敛精度都优于ODE和DE.

5 结 论

本文在对位差分进化算法的基础上,在生成对位种群的同时生成了一个基于高斯分布估计的种群,增加

了对于解空间的多样化探索.在选择操作时选用了所有父代和子代个体组成的并集中进行择优选择的策略,
保留了新生成的优秀解和可能的优秀基因信息得以保留.算法在不满足群体跳转条件时也给出了一种高斯

分布估计的跳转策略,丰富了跳转形式,增加了种群新解构成的多样性.最后选择CEC2014不同类型测试函

数中具有代表性的10个函数进行了仿真对比实验,验证了本文所提出的基于高斯分布估计的对位差分进化

算法EODE优于对位差分进化算法ODE和差分进化算法DE.
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表2 DE,ODE,EODE3种算法实验结果对比(N=100,D=100)

Tab.2 ExperimentalresultscomparisonamongDE,ODEandEODEalgorithms(N=100,D=100)

函数 指标 DE ODE EODE

f1 最优值 3.4019E+06 3.5096E+06 3.6224E+06

平均值 6.5740E+06 7.6227E+06 7.0110E+06

标准差 2.4390E+06 2.4679E+06 2.1016E+06

f2 最优值 4.6257E+02 1.4096E+03 3.0009E+02

平均值 1.9794E+03 4.6587E+03 3.0230E+02

标准差 1.0860E+03 2.2819E+03 3.2828E+00

f3 最优值 5.2126E+02 5.2077E+02 5.2005E+02

平均值 5.2132E+02 5.2101E+02 5.2041E+02

标准差 2.3822E-02 1.1299E-01 3.9452E-01

f4 最优值 1.2035E+03 1.2003E+03 1.2000E+03

平均值 1.2040E+03 1.2012E+03 1.2008E+03

标准差 2.1615E-01 8.4967E-01 7.9994E-01

f5 最优值 2.1892E+03 2.2044E+03 1.9844E+03

平均值 2.4535E+03 2.5583E+03 2.4890E+03

标准差 1.7200E+02 1.8243E+02 1.7181E+02

f6 最优值 1.2029E+03 1.2001E+03 1.2001E+03

平均值 1.2034E+03 1.2011E+03 1.2002E+03

标准差 2.1631E-01 7.2565E-01 1.1089E-01

函数 指标 DE ODE EODE

f7 最优值 1.8447E+03 1.9462E+03 1.8241E+03

平均值 4.0846E+03 3.9707E+03 2.1977E+03

标准差 2.5099E+03 3.1144E+03 4.6888E+02

f8 最优值 2.5507E+03 2.7779E+03 2.2674E+03

平均值 2.9876E+03 3.9015E+03 2.3255E+03

标准差 3.1397E+02 8.3925E+02 2.5319E+01

f9 最优值 2.7187E+03 2.7000E+03 2.7000E+03

平均值 2.7237E+03 2.7000E+03 2.7000E+03

标准差 2.3831E+00 3.4817E-13 0.0000E+00

f10 最优值 4.8943E+03 4.7252E+03 4.7690E+03

平均值 5.1673E+03 5.0992E+03 4.8947E+03

标准差 3.6029E+02 2.8804E+02 7.1360E+01

排名最 最优值 1 3 8

高的 平均值 2 1 8

次数 标准差 1 1 8

小计 4 5 24
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Opposition-baseddifferentialevolutionalgorithmwithGaussiandistributionestimation
FangJingyuan,JiYisheng,ZhaoXinchao

(SchoolofScience,BeijingUniversityofPostsandTelecommunications,Beijing100876,China)

Abstract:Aimingattheproblemsofinefficientexplorationandslowconvergence,anOpposition-basedDifferentialEvo-
lution(ODE)withGaussiandistributionestimationisproposedinthispaper.Thealgorithmgeneratesapopulationbasedon
Gaussiandistributionestimationwhileitgeneratestheoppositepopulation,whichfullyexploresthesolutionspace.Whenthe

jumpingconditionisnotmetinODE,anewjumpingpopulationisgeneratedwithGaussiandistributionestimationforwell

populationdiversity.Duringtheselectionoperation,alltheparentsandchildrenaremixedtogetherforthebestselection,

whichreducesthelossofsomeexcellentsolutionsandgenes.Finally,basedonCEC2014benchmark,theproposedalgorithmis
comparedwithotherdifferentialevolutionalgorithms.Experimentalresultsindicatethattheproposedalgorithmhasstronger
searchabilityandbetterconvergenceproperty.

Keywords:differentialevolutionalgorithm;opposition-basedlearning;Gaussiandistributionestimation
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