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基于种群状态信息的自适应差分进化算法 
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摘  要：种群的局部最优与停滞状态会严重影响差分进化（DE）算法的性能。为了消除这 2 种状态引起的不利因

素，提出一种带有种群状态处理措施的改进 DE 算法。当种群处于局部最优状态时，运用限制记忆的拟牛顿

（LBFGS）方法对种群中的个体进行随机学习提高解的全局质量，通过高斯变异生成新个体，促使种群跳出局部

最优；当算法处于停滞状态时，运用种群的协方差矩阵，通过空间坐标旋转对目标个体进行重组，从而抑制种群

停滞状态，加强算法全局搜索能力。此外，算法设计一种新型的选择策略，该选择策略设置一个存放经贪心选择

后被遗弃个体的外部存档。当实验个体劣于目标个体时，算法则不再以贪心选择策略生成下一代，而是围绕外部

存档进行合理的智能选择，使算法向全局最优收敛。实验表明，通过与先进的 8 个 DE 算法在 29 个标准的测试函

数比较，所提算法在解的精确度和收敛速度均具有更好的性能。 
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Abstract: The local optimum and stagnation state information of the population seriously affects the performance of dif-

ferential evolution (DE) algorithm. An advanced DE algorithm with population state processing measures was proposed 

to address the above two issues. When the population falled into the local optimum, the individuals in the population 

were learned randomly by LBFGS method to improve the global quality of the solution, and Gaussian mutation was em-

ployed to trigger new individuals to jump out of local optimum. As for the stagnation state, the covariance matrix of the 

population was applied to reorganize the target individuals based on the rotation of the spatial coordinates to suppress the 

stagnation state of the population and enhance the global search ability of the algorithm. In addition, a new selection 

strategy was designed, which built an external archive to store abandoned individuals after greedy selection. When the 

trial individual was inferior to the target individual, the algorithm no longer generated the next generation with greedy 

selection strategy, but made reasonable intelligent selection around the external archive to ensure that the algorithm con-

verges to the global optimum. Compared with eight state-of-the-art DE algorithms on 29 benchmark functions, the expe-

rimental results show that the proposed algorithm has better performance in terms of the solution accuracy and conver-

gence speed. 
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0  引言 

优化问题一直存在于科学与工程技术中，当今

流行的人工智能技术也以优化问题为研究要点。差

分进化（DE, differential evolution）算法是一种优秀

的进化算法，由 Storn 和 Price[1]为了解决 Chebyshev

多项式拟合问题共同提出。相对于其他进化算法，

DE 算法由于具有参数少、结构简单、优化率高效

及鲁棒性等特点而被广泛应用到不同工程领域。然

而，DE 也存在不足之处，如容易陷入局部最优、

求解不同问题依赖不同参数，这些缺点在求解多

峰、高维问题时尤其明显。 

国内外众多学者针对 DE 的缺点进行了改进，

提出了具有特定策略的变种算法。Brest 等[2]提出了

自适应差分进化算法 JDE，该算法将缩放因子 F 和

交叉因子 CR 参与个体编码，初始化时，个体 xi对

应一组在给定范围内产生的 Fi 以及 CRi；在文献[3]

中，缩放参数 Fm、交叉参数自适应地由柯西分布

Cauchy(Fm,0.1)与高斯分布 Gaussian(Fm,0.1)产生，

类似的还有文献[4]。为了解决不同发布时间和作业

大小的单个批处理机（BPM）的调度问题，Zhou

等[5]提出一种自适应差分进化算法，该算法中 Fi与

CRi在进化的前 50代通过几个预先设置好的均匀分

布集合随机触发，50 代后即根据实验向量成功触发

的新个体加权概率得到 Fi 及 CRi。变异策略为 DE

的另一个研究重点，文献[6]针对复杂的多目标优化

问题提出一种基于动态种群的多策略差分进化算

法，该算法将种群划分为 3 个子种群，每个子种群

对应不同进化策略，在进化迭代中通过不同子种群

之间的策略相互配合协同进化来提高算法的性能。

针对约束优化问题，Wang 等[7]提出一种具有 3 种不

同优势的实验向量生成策略的差分进化算法，为了

在多样性和收敛性之间取得平衡，利用其中一种实

验向量来增加多样性，另外 2 种来测试算法的收敛

性。此外，根据种群自身特点改善 DE 也是研究对

象，如文献[8]通过具有余弦相似性自组织映射逐步

学习和提取个体之间的邻域关系，在变异过程中利

用个体的邻域构建进化方向来指导搜索。 

大多数文献均关注研究 DE 的参数控制及其变

异策略的利用，但探讨 DE 的选择操作以及种群状

态信息的研究却不多。为了加强这方面的研究，本

文主要进行如下 2 个方面的研究。 

1) 研究种群状态信息，并提出相应的处理方

法。若种群陷入局部状态，运用限制记忆的拟牛

顿（LBFGS）方法[9]的非凸优化能力对种群中的

个体进行随机学习提高解的全局质量，并应用高

斯变异触发新个体；针对停滞状态，运用种群的

协方差矩阵，基于空间坐标旋转对目标个体进行

重组[10]，打破种群停滞僵局状态，增强算法全局

搜索能力。 

2) 提出新的选择策略。当种群处于停滞状态

时，即使种群继续迭代，原始 DE 的贪心选择策略

也很难触发更好的下一代。为了摆脱这个状态，本

文设置一个存放经贪心选择策略后被遗弃个体的

外部存档。经过多次迭代后，当实验个体劣于目标

个体时，暗示着种群可能陷入停滞，算法不再以贪

心选择策略生成下一代，而是围绕外部存档进行探

索，合理智能地选择其他个体作为下一代。 

1  相关工作 

1.1  DE 及其变种算法 

科学研究和工程应用中经常会遇到寻找全局

最优值的问题。这类问题通常被称为全局优化问题

（GOP, global optimization problem）。一般情况下，

GOP 的最小值优化在数学上定义为 

 1 2min  ( ),  ( , , )Df x x x= ∈X X R  (1) 

其中， , ,1
[ , ]

D

i L i Ui=
⊆∏R x x ， , ,,i L i U-∞ ＜ ＜ +∞x x ，

1,2, ,i D= · · · ， D 表示决策变量 X 的维度， ,i Lx 和

,i Ux 分别表示决策变量 X 的下限与上限。式(1)的目

的是在 D 维空间中找到一个解 * ∈X R ，使其对于

∀ ∈X R ，均满足 *( ) ( )f fX X≤ 。 

全局优化问题引起了研究人员的极大兴趣，许

多自然启发的智能算法被提出用于解决全局优化

问题。其中，DE 算法已被成功地应用到解决该类

优化问题中，它的流程包括种群初始化、参数设置、

个体适应度的评估及变异、交叉、选择步骤和操作，

算法中所涉及的参数有缩放因子 F、交叉因子 CR、

种群大小 NP 等。在所有参数中，缩放因子 F、交

叉因子 CR 对 DE 的性能及收敛敏感，因此其也成

为重点研究内容。 

一些著名的 DE 变种算法被相继提出。通过学习

先前的经验，SADE（DE with strategy adaptation）[11]

将实验向量 iu 与控制参数 iF 、 CR i 关联，在该算

法中，实验向量生成策略及其相关的控制参数通过

逐渐自适应方式从它们以前的经验中学习得到，然



·36· 通  信  学  报 第 44 卷 

 

后找出有前途的解；文献[12]提出触发实验向量的

变异策略与其控制参数相对应，其主要思想是将多

个实验向量生成策略与每一代的多个控制参数设

置随机组合，以创建新的实验向量，这样可以保证

生成的实验向量具有良好的质量；Gong 等[13]提出

一种基于等级选择的差分进化算法 RankDE，具体

来说，在差分变异操作中，变异父代向量不是随机

从种群中选择，而是根据一个基于等级的概率来选

择，等级越高被选择产生变异向量的概率就越高，

在进化变异中，根据计算所得概率选择基向量和差

分向量的末端向量，而第三个向量则按照原来的

DE 算法进行随机选择，这样种群会在等级高的个

体下引导搜索，加快算法的收敛速度；Draa 等[14]

于 2015 年提出 SinDE，指出有关 DE 主要参数（F、

CR）的动态改进一般是线性的，这种调整往往允

许在一个方向上调整某个值（单调递增或者单调递

减），并且要为其设置一个最大值或最小值，为了

克服这种不足，作者提出了一种基于正弦公式的方

式计算 F、CR，该计算方式充分运用正弦函数的

特点，所以不仅可以从 2 个方向来动态调整 F、CR，

还可以调整方向，这样可以让算法在调整参数上更

加灵活，因此 SinDE 有较好的全局搜索能力和局

部开拓能力。本文实验中将以上算法与本文所提算

法进行比较。 

此外，引入其他技术也成为提高 DE 性能的研

究方向。文献[15]引入了 K-means 算法，设计并集

成了一种自适应小生境方案，该方案可以动态调整

种群中每个小生境的大小，以防止进化搜索过早收

敛；Wei 等[16]构造了一种具有动态惩罚半径的惩罚

策略来求解多目标优化问题（MMOP）；文献[17]

提出了一种应用双层协同的分布技术提高 DE 处理

多峰问题收敛性的 TLCDE（two-layer collaborative 

different evolution）算法；自适应骨架 DE 在文献[18]

中也得到研究。近年来，DDE（distributed differential 

evolution）成为热门研究对象，文献[19]提出了一

种自适应 DDE 来缓解参数的敏感性；为了解决多

模态优化问题，基于自适应估计分布的无参数小生

境 DDE 算法[20]被提出。 

1.2  种群状态信息 

种群状态信息与种群分布呈正相关，实际上也

与其多样性紧密相关，学者们提出了与之相关的技

术。Cheng 等[21]提出一种两阶段的差分进化算法，

该算法在演化中分为 2 个阶段，第一阶段以自适应

变异策略维持种群多样性，第二阶段在变异操作中

将精英个体用于基向量，其余参与变异的个体从种

群中随机选择，目的是使种群多样性和收敛性得到

平衡；文献[20]通过使用探索种群、开发种群和平

衡种群 3 个子种群的分布式框架实现种群同时共同

进化，不同种群将基于进化状态自适应地选择其合

适的变异策略，以充分利用来自个体与相应种群的

反馈状态信息；王柳静等[22]通过设计状态评价因子

自适应判定种群个体所处的阶段，实现变异策略的

反馈调节，达到平衡算法全局探测和局部搜索的目

的；Zhang 等[23]提出一种新的自适应 ε控制方法，

并将其纳入基本差分进化算法中，该算法通过自适

应的启发式规则控制 ε的值以保持种群多样性，防

止算法陷入局部最优；文献[24]为与本文对比的算

法之一，作者在个体维度层面上研究了与种群多样

性相关的情况，其基本思想是基于个体维度的分布

来确定种群收敛或停滞的时刻，提出了一种自动

增强种群多样性的机制来提高种群的多样性。此

外，通过自适应调整参数 F、CR 及种群大小 NP

也可以调整种群的分布，从而达到种群多样化的

目标，如 SADE[11]、JDE[2]。 

1.3  选择策略 

DE 在选择操作中常采用“贪心选择”策略选

出下一代新个体，这在一般情况下能起到很好的效

果。然而，当种群陷入局部最优或停滞状态时，根

据“贪心选择”的原则，好的个体总是被选中，这

样会导致算法进入无限“恶化”状态，即使最终达

到停止条件也无法收敛[24]。文献[25]指出“贪心选

择”策略的劣势，提出了当算法陷入局部最优时采

用有偏式的选择帮助个体跳出局部最优状态，同时

证明了当种群处于正常状态时，“贪心选择”能够

很好地帮助算法达到收敛；文献[26]指出当个体停

止更新的步数达到预定值时，即认为种群陷入停滞

状态，当种群处于停滞状态时，考虑使用一些候选

向量来替换父向量，并在此基础上继续进化，然而，

候选向量必须具有良好的适应度值，否则很难触发

一个好解；文献[27]基于目标向量设置 3 个被遗弃

的个体及 4 个选择标志（flag=0,1,2,3），第一个个体

是目标向量所有丢弃的实验向量中的最佳向量，第

二个个体是目标向量所有丢弃的实验向量中的次

佳向量，第三个个体从所有成功更新的解中随机选

择，在选择操作中，它们分别对应标志（flag=0,1,2），

当 3 个备选个体均不能改善解的质量时，从基于目
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标向量被遗弃的个体中选择历史最好的个体

（flag=3）作为下一代。随机排序是进化约束优化的

一种非常成功的方法，通常在生存选择过程中使

用，Pulido 等[28]使用随机排序程序研究用于约束处

理的进化算法的父代选择机制；Zeng 等[29]通过在选

择操作中设置标志统计算法的停顿次数，然后分两

步操作，1) 当停顿次数达到预定值时，从非停滞个

体中随机选择一个个体替换停滞个体进行变异操

作和交叉操作，2) 对停滞个体进行突变操作和交叉

操作。 

现有文献针对种群状态及 DE 选择策略虽然

进行了相关研究，但具有片面性，即仅偏向于对

种群状态或 DE 选择策略进行探讨，而没有将两

者综合在一起考虑。例如，文献[24]提出用个体

维度的标准差研究种群状态，而没有专门设计一

种选择策略替换贪心选择。有的仅限于对 DE 的

选择策略这一操作进行研究，没有提出自己的 DE

算法，缺乏当算法处于停滞或局部时验证提出选

择策略所起的作用，如文献[27]。有的只是把重

点放在如何利用个体的变异、交叉操作对种群状

态进行分析，如文献[29]。综上所述，本文在已

有文献的基础上进行统一的研究，在研究种群状

态的同时提出一种新型选择策略，并在实验中验

证所提算法 NSPSDE（new selection strategy and 

population state DE）的有效性。 

2  NSPSDE 算法 

2.1  判别种群状态信息 

算法在迭代中种群出现的状态信息可以分为

2 个类别：局部最优、停滞。DE 陷入局部最优或停

滞，理论上是由种群分布过于聚集、种群丢失多样

性所致。此时，种群中的个体在当代各个分量的分

布基本相同，即使继续迭代下去也无法触发更好的

个体，因为此时种群各个个体所对应维度的分量趋

于同一个值。 

根据上述分析，文献[24]提出用个体各个维度

的标准差衡量种群是否处于局部最优、停滞状态。

但是，该方法仅限于从个体中的每个维度探索相应

分量的多样性情况，相应地，当该维度陷入局部最

优时，只针对个体相应的维度进行修理，而没有从

种群整体判断其状态及采取有效的处理方法触发

更好的下一代。基于这个缺陷，本文从整体水平角

度判断种群状态，个体在第 g 代的总体均值和总体

标准差分别为 

 
NP

, ,
1 1

1 1

NP

D

g i d g
d i

m x
D = =

= ∑ ∑  (2) 

 
NP

2
, ,

1 1

1 1
sd ( )

NP

D

g i d g g
d i

x m
D = =

= -∑ ∑  (3) 

其中， gm 表示种群在第 g 代个体维度的总体均值，

sdg 表示种群在第 g 代个体维度的总体标准差， D

表示个体的维度， NP 表示种群大小， , ,i d gx 表示个

体 x 在第 g 代对应的第 d 维分量。 sdg 值越小，表

示种群分布越紧密，从理论上讲，当 sd 0g = 时，种

群处于 D 维几何空间的一点，即局部最优或停滞状

态，实际上 2sd ( 1 10 )g
-＜ ∂ ∂ = × ，本文就这 2 种情况

进行进一步研究。 

1) 种群处于局部最优的条件为式(4)～式(6)

成立。 

 
NP

2 2
,

1

1
(fit fitage )

NPg i g g
i

σ
=

= -∑  (4) 

 1 1min( ,mean( , ))g g gσ σ σ σ- -＜  (5) 

 fbest min( , )g gε φ＞  (6) 

其中， 2
gσ 表示个体在第 g 代函数适应度方差， 1gσ -

表示上一代的标准差， 1mean( , )g gσ σ - 表示 1g g-与σ σ

的平均值，fitageg 表示整体适应度平均值，fbest g 表

示第 g 代最优适应度值。从式(4)和式(5)可以看出，

gσ 越小，表明种群越处于“族聚集”分布，结合

式(6)可判断种群处于局部最优状态。其中， gφ 由

式(7)计算得到。 

 1| fbest fbest |g g gφ ε-= -  (7) 

其中， 1fbest g- 为上一代最优个体的适应度，

31 10ε -= × 。 

当种群陷入局部最优状态时，若目标为多峰高

维函数，从函数适应度外观看，此时种群的个体位

于凹区域局部最优处或周边。考虑到种群个体维度

较大（ 100D≥ 为大规模优化），根据拟牛顿法原理，

利用 LBFGS 方法对个体进行学习实现非凸随机优

化，可有效地增加算法的随机优化能力，提高算法

全局搜索能力。图 1 为处于局部状态的种群经

LBFGS 方法随机学习后所得个体示意，其中， 1,r gx 、
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2,r gx 为局部状态中种群的 2 个个体， 3,r gx 为局部最

优个体（ 1 2 3 [1, NP]r r r≠ ≠ ∈ ）。由 LBFGS 方法可

知，位于图 1 中左边局部状态的个体 1,r gx 、 2,r gx 和

3,r gx 通过学习后生成右边相应的随机个体 1,
L
r gx 、

2,
L
r gx 和 3,

L
r gx 。注意到，当种群陷入局部状态时，所

有的个体虽然不是全部位于搜索空间的局部最低

点，但它们在搜索空间上与局部最低点的距离接

近，因此，可以对种群的个体进行随机学习来改变

这种状态。个体学习计算式为 

 , ,LBFGS( ) , 1,2, , NPL
i g i g i= = · · ·x x  (8) 

 
图 1  LBFGS 随机优化示意 

通过 LBFGS 方法学习后，为了防止优化后有

些 个 体 出 现 “ 聚 集 ” 现 象 ， 本 文 基 于

DE/current-to-best/1 算子，通过高斯局部扰动产生

新的个体维持种群多样性。  
'
, , best, , 1, 2,( ) ( )L L L L L

i g i g g i g r g r gω ω= + - + -x x x x x x  (9) 

 min maxrand( , )(1 0.5 )F Fω θ= +  (10) 

其中， best,
L

gx 表示经过 LBFGS 方法学习后最好解对

应的个体，rand 表示在 min max( , )F F 上随机取值，θ 服

从 均 值 为 0 、 方 差 为 1 的 高 斯 分 布 ， 即

Gauss(0,1)θ ∈ 。式(9)具有良好的平衡能力，在局部

状态（即 best, ,( )L L
g i g-x x ）下，该算子围绕 best,

L
gx 进行

高 斯 变 异 ， 同 时 保 持 着 随 机 搜 索 性 （ 即

1, 2,( )L L
r g r g-x x ），既发挥了 DE 的全局开发能力，也

利用了 DE 的局部探测能力。 

2) 如果种群在连续 NP（NP 为种群大小）次迭

代中最优的适应度 fbest g 保持不变，即考虑种群处

于停滞状态。此时有式(11)成立。 

 
1 1fail 1,   abs(fbest fbest )

fail
0,

g g g

g

- -+ - ＜  =  
  

ε

其他
 (11) 

其中，初始化 0fail 0= ， abs 表示取绝对值。 

当种群处于停滞状态时，个体的适应度不再

随算法的运行发生变化，归根结底是因为种群结

构分布处于恒定状态。从几何角度看，该状态反

映在目标个体 x 在原定的坐标系中经多次迭代后

投影不变。针对这种情况，本文基于旋转坐标系

对目标个体进行重组。如图 2 所示，假设种群是

由二维个体构成的，向量 x 、 u 、 v 分别表示原

始坐标系 xoy 中的目标向量、差分向量、变异变

量，向量 ＇x 、 ＇u 、 ＇v 分别表示经原始坐标系 xoy 旋

转后 x 、 u 、 v 在坐标系 x o y＇ ＇ ＇ 获得的相应向量，

图 2 中展示了通过坐标旋转能够更好地触发接近

全局最优的向量。要对目标向量 x 进行重组，可

由 ＇ = ⊗x E x 实现，其中，符号⊗表示向量 x 通过

某种数学关系与向量 E （本文为特征向量）作用

生成重组向量 ＇x 。 

 
图 2  二维个体通过旋转坐标系随机间接重组 

综上可知，种群处于停滞状态是因为其在空间

分布中过于聚集，导致所有个体在函数的适应度外

观基本一致，而图 2 实质上是通过二维旋转坐标系，

利用离散、随机的间接方式产生新的重组向量，这

种方法恰好可以克服停滞状态的空间分布聚集问

题，提高种群的多样性。由于协方差矩阵具有可正

交对角化等代数几何特性，因此可以将这种特性应

用到种群个体重组中，即 

 2 T T T T T( ) ( )= =E E E E P P∑ ∑ ∑  (12) 

其中，E 为种群协方差矩阵的特征向量，∑ 为其特

征值对角矩阵。令 =x P ，通过旋转坐标系重组后

的目标个体如式(13)所示。 
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 T
, ,i g i g＇ =x P x  (13) 

上述过程应用协方差矩阵及其特征值对处于

停滞状态的种群进行坐标旋转变换，由于正交投影

在旋转中起着重要的作用，因此，变换原理为种群

在 D 维空间中沿不同的方向用另一种主要特征表

示，打破停滞僵局状态。 
2.2  新型选择策略 

传统的“贪心选择”策略只有在 DE 算法没有

陷入局部最优或停滞时有良好效果，一旦这 2 种状

态出现一种，生成的实验个体可能比父代个体在求

解问题最优值上质量更差，导致算法无法向全局最

优收敛。通过研究发现，当算法处于停滞或局部最

优时，由于被遗弃的实验个体没有遗传到下一代，

从遗传学原理上说这些个体更有可能帮助算法跳

出“陷阱”，因此，这些被遗弃的个体对打破这种

现状应该很有帮助。 

基于这个事实，本文在算法的选择操作中设置

一个大小为
NP

2
的外部存档 A 用于存储被遗弃的个

体，存档中的所有个体根据适应度从小到大排序。

如果实验个体在解的质量上劣于目标个体，算法不

再遵循“贪心选择”策略，而随机从存档前 m 个个

体中选择一个作为下一代新个体，若成功帮助算法

“脱困”（对应的适应度优于目标个体），选择该个

体作为下一代，否则，剔除该个体，并由存档中的

第(m+1)个个体代替，使 m 的大小保持为设定的值，

再从当前存档中选择最好的个体作为下一代。新型

选择策略如算法 1 所示。 

算法 1 新型选择策略 
输入 目标个体 ,i gx ，实验个体 ,i gu  

输出 下一代个体 , 1i g+x  

1) 初始化参数设置，A=∅，|A|= NP

2
，m=5； 

2) 按函数适应度从小到大排序集合A 中的个体； 

3) for i=1 to NP do 
4)   if , ,( ) ( )i g i gf f＜u x  then 

5)     选择实验向量进入下一代，并将目标向

量 ,i gx 加入外部存档 A； 

6)     if |A|＞
NP

2
 then 

7)       随机从 A 中选择一个个体将其剔除； 

8)     end if 

9)   else 

10)     从存档A的前m个个体中随机选择一个

个体 a； 
11)     if ,( ) ( )i gf f＜a x then 

12)        选择 a 进入下一代； 

13)     else 

14)        剔除 a，用存档 A 中第(m+1)个个

体代替 a，并用集合 A 最好的个体

作为下一代； 

15)     end if 

16)  end if 

17) end for 
2.3  算法整体流程 

NSPSDE算法与标准DE算法的最大区别在于

种群状态信息的判断及相应的处理方法、选择操作

的执行。这些区别使 DE 具有处理停滞与局部最优

的能力，能增强种群多样性。NSPSDE 算法如算法 2

所示。算法 2 在步骤 8)处按DE/current-to-pbest/1 算子

执行变异 

, , pbest, , 1, 2,( ) ( )i g i g g i g r g r gF F= + - + -v x x x x x  (14) 

其中， ,i gv 为变异个体，F 为缩放参数， 1,r gx 、 2,r gx

为不同于目标个体 ,i gx 的个体。设 FES 表示种群评

价标量，p 表示当代个体按适应度从小到大排序后

选择前 p%个最好的解，本文中 p=6。 

算法 2 NSPSDE 算法 
输入 当代种群 gX  

输出 下一代种群 1g+X  

1) 初始化参数： 21 10-∂ = × ， 31 10ε -= × ，

fail 0= ， min 0.2F = ， max = 0.9F ， minCR 0.2= ， 

maxCR 0.9= ，FES=NP； 

2) 在函数取值范围内随机初始化种群； 

3) 评价个体的适应度； 

4)  while FES＜FESmax 

5)    for i=1 to NP do 

6) 找出当代前 p%最好的适应度对应个体 
         gpbest ； 

7)      
max max min

max

( )
g

F F F F
G

  
= - -   

  
， 

        

2

max

min max minCR CR (CR CR )
g

G
  
  
  = + - ； 

8)      根据式(14)执行变异，执行 DE 交叉

操作； 

9)      执行算法 1；  
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10)   end for 

11)   根据式(2)和式(3)计算种群总体均值和

标准差； 
12)   if sdg ＜ ∂ then 

13)     if 式(5)和式(6)为真 then 

14)        利用 LBFGS 方法对各个个体进行

随机学习，执行式(8)和式(9)； 

15)     else if fail NP＞ then 

16)         执行式(13)； 

17)        fail 重新设置为 0； 

18)     end if 

19)   end if 

20)   if 1abs(fbest fbest )g g ε-- ＜  then 

21)     fail=fail+1； 

22)   end if 

23)   g=g+1； 

24)   FES=FES+NP； 

25) end while  

3  实验与分析 

3.1  测试函数 

为了验证 NSPSDE 算法的有效性，本文利用

29 个标准函数[30]来测试其性能表现。这些函数包含

了高维单峰函数（f1～f13）和高维多峰函数（f14～

f29），它们拥有不可分离、可分离、旋转、可规模

化、不可规模化、分步、噪声、复合型等重要特征。

实验环境和配置如下：CPU-AMD Ryzen 6000，内

存为 32 GB，操作系统为 Windows10 64 位，编程语

言为 MATLAB 2020b。 
3.2  算法比较与参数设置 

本节将 NSPSDE 与 8 个现阶段先进的 DE 变种

算法进行比较，这些 DE 变种算法分别是 CODE[12]、

SADE[11]、SinDE[14]、RankDE[13]、AEPDE-JADE[24]、

MPEDE[31]、CSDE[32]、ADEDE[33]，其中，CSDE

和 ADEDE 为近几年提出的算法，它们分别通过变

异策略与自适应参数提高种群多样性，其余 6 个算

法均为著名的 DE 变种算法。以上 DE 变种算法融

入了不同的技术，参数的设置与算法原文献一致，

它们都是经过反复调试解决相关问题得出的最好

设置。NSPSDE 算法参数设置为 21 10-∂ = × ，
31 10ε -= × ，A=∅，fail 0= ，种群大小设置为NP=50，

函数的最大评价次数设置为 FESMax=5 000D，问题

的维度设置为 D=30。为了公平起见，所有的算法

在每个函数上独立执行 30 次，因此，它们之间存

在的性能差异归因于各算法的搜索能力。在实验

中，目标函数适应度的平均值和标准差被用来评价

算法的性能，非参数统计测试（具有 5%显著水平

的 Wilcoxon 符号秩检验）用来测试 NSPSDE 算法

与 8 个 DE 变种算法之间的显著差异，实验结果如

表 1 所示。其中，加粗部分表示最好的结果，符号

“+”“−”“ ≈ ”分别表示对比算法的结果比 NSPSDE

算法“好”“差”“大约相等”。基于 Friedman 检验

和 Wilcoxon’s rank-sum 检验的测试结果分别如表 2

和表 3 所示。 
3.3  数值结果分析 

从表 1 可以看到：1) 对于单峰函数（f1～f13），

NSPSDE 在 f1～f8、f11 处优于 8 个对比算法，获得

了唯一的最优解，且性能偏差稳定（标准差），而

在 f9、f13 处分别被 AEPDE-JADE、MPEDE 击败；

NSPSDE 在 f13 处劣于 MPEDE，这可能是 MPEDE

具有多种变异策略的缘故；在 f10 处，除了

AEPDE-JADE 和 RankDE 在稳定性上稍差之外，

其余算法均获得了最好解，所有算法在 f12 处均获

得了最好解；2) 对于多峰函数（f14～f29），NSPSDE

在 f15～f22、f25～f29 处获得了最优解；CSDE 与

AEPDE-JADE 在 f23 处分别获得了最好的平均值

（mean）与最好的标准差（std），而 AEPDE-JADE

和 NSPSDE 在 f24 处分别获得了最好的平均值

（mean）与最好的标准差（std），所有算法在 f14

处都获得了最好解；在 f17 处，除了 CSDE 之外，

所有算法均获得了最好解，此外，注意到，在 f15、

f27～f29 处也有多个算法获得了最好解；3) 基于

Wilcoxon’s signed-rank test（Wilcoxon 符号秩检验）

的结果表明，在 29 个函数中，CODE、SADE、

SinDE、RankDE、AEPDE-JADE、MPEDE、CSDE、

ADEDE 及 NSPSDE 获得的最优解数目分别为 4、

6、6、3、8、9、5、8 和 25。进一步分析发现，

NSPSDE 相对于 CODE、SADE、SinDE、RankDE、

AEPDE-JADE、MPEDE、CSDE 及 ADEDE 在函

数表现中胜出的百分比分别为 79.3%、72.4%、

72.4%、79.3%、65.6%、65.6%、79.3%和 68.9%，

相应胜出的数目分别为 23、21、21、23、19、19、

23 和 20。这些实验结果进一步表明 NSPSDE 在优

化能力上更具有优势。 
表 2 为 NSPSDE 与 8 个 DE 变种算法在 D=30

结果的 Friedman 检验分析，其中，“等级”列是每个 



第 6 期 麦伟杰等：基于种群状态信息的自适应差分进化算法 ·41· 

 

表 1 NSPSDE 与 8 个变种 DE 算法在 29 个测试函数比较结果 

函数 量度 CODE  SADE          SinDE         RankDE     AEPDE-JADE  MPEDE     CSDE       ADEDE     NSPSDE 

f1 
mean 
std 

2.84×10−30 
2.39×10−30 

− 
4.06×10−39 
5.79×10−39 

− 
4.36×10−58 
2.40×10−58 

− 
1.18×10−31

7.78×10−32 −
4.16×10−163

0 
−

1.93×10−60

4.21×10−60 −
2.01×10−58 
2.66×10−58 

− 
2.9×10−34 
1.65×10−34 

−
5.21×10−278

0 

f2 
mean 
std 

8.77×10−27 
6.62×10−27 

− 
1.41×10−36 
1.15×10−36 

− 
1.30×10−55 
1.05×10−55 

− 
1.72×10−28

1.45×10−28 −
2.03×10−159

4.54×10−159 −
4.10×10−56

5.45×10−56 −
2.42×10−57 
3.33×10−57 

− 
1.47×10−30 
1.09×10−30 

−
2.33×10−238

0 

f3 
mean 
std 

4.99×10−24 
5.19×10−24 

− 
5.53×10−34 
4.66×10−34 

− 
1.23×10−52 
6.81×10−53 

− 
4.13×10−25

7.41×10−25 −
5.17×10−150

1.16×10−149 −
1.63×10−54

2.04×10−54 −
6.96×10−54 
1.25×10−53 

− 
2.65×10−28 
1.45×10−28 

−
2.45×10−279

0 

f4 
mean 
std 

3.19×10−7 
4.61×10−7 

− 
1.11×10−4 
1.16×10−4 

− 
6.65×100 
2.31×100 

− 
5.85×10−7 
1.62×10−7 

−
1.86×10−21

4.16×10−21 −
3.19×10−39

5.55×10−39 −
3.30×10−5 
3.17×10−5 

− 
8.74×10−2 
5.56×10−2 

−
1.21×10−200

0 

f5 
mean 
std 

4.54×10−15 
2.68×10−15 

− 
2.76×10−21 
1.66×10−21 

− 
2.51×10−32 
1.18×10−32 

− 
9.07×10−15

5.10×10−15 −
1.82×10−78

3.12×10−78 −
4.79×10−27

4.71×10−27 −
5.34×10−28 
1.17×10−27 

− 
8.37×10−20 
2.35×10−20 

−
7.00×10−149

3.79×10−148

f6 
mean 
std 

2.50×10−7 
2.13×10−7 

− 
2.69×10−4 
5.43×10−4 

− 
5.12×10−7 
4.50×10−7 

− 
2.39×10−4 
1.59×10−4 

−
4.80×10−3 
5.81×10−3 

−
7.27×10−23

8.64×10−23 −
4.51×10−10 
3.39×10−10 

− 
4.50×10−2 
9.65×10−2 

−
8.97×10−137

7.91×10−137

f7 
mean 
std 

1.11×10−27 
2.21×10−27 

− 
1.82×10−38 
3.31×10−38 

− 
5.89×10−57 
6.99×10−57 

− 
3.39×10−30

2.68×10−30 −
1.18×10−159

2.41×10−159 −
1.41×10−57

2.69×10−57 −
8.75×10−56 
1.42×10−55 

− 
4.64×10−33 
2.96×10−33 

−
1.80×10−277

0 

f8 
mean 
std 

8.37×10−30 
7.58×10−30 

− 
5.33×10−39 
7.40×10−39 

− 
7.63×10−59 
5.24×10−59 

− 
1.94×10−31

1.78×10−31 −
3.33×10−164

0 
−

3.15×10−60

4.33×10−60 −
1.90×10−56 
3.32×10−56 

− 
8.66×10−34 
5.95×10−34 

−
2.49×10−277

0 

f9 
mean 
std 

5.03×10−26 
6.28×10−26 

− 
5.57×10−33 
2.77×10−33 

− 
1.12×10−52 
3.94×10−53 

− 
2.27×10−27

2.80×10−27 −
1.72×10−130

3.28×10−130 +
3.82×10−41

6.84×10−41 −
2.41×10−46 
4.53×10−46 

− 
3.12×10−31 
9.70×10−32 

−
7.40×10−97 
2.07×10−98 

f10 
mean 
std 

−1.00×100 
0 

≈ 
−1.00×100 
0 

≈ 
−1.00×100 
0 

≈ 
−1.00×100 
1.57×10−16 −

−1.00×100 
1.57×10−16 −

−1.00×100

0 
≈

−1.00×100 
0 

≈ 
−1.00×100 
0 

≈
−1.00×100 
0 

f11 
mean 
std 

7.22×10−28 
5.98×10−28 

− 
9.36×10−34 
1.07×10−33 

− 
1.95×10−45 
1.28×10−45 

− 
4.86×10−29

1.84×10−29 −
3.21×10−144

7.19×10−144 −
7.08×10−63

1.42×10−62 −
3.07×10−48 
4.18×10−48 

− 
2.49×10−26 
2.10×10−26 

−
1.72×10−253

0 

f12 
mean 
std 

0 
0 

≈ 
0 
0 

≈ 
0 
0 

≈ 
0 
0 

≈
0 
0 

≈
0 
0 

≈
0 
0 

≈ 
0 
0 

≈
0 
0 

f13 
mean 
std 

6.16×10−3 
2.18×10−3 

+ 
8.38×10−3 
2.52×10−3 

+ 
5.12×10−3 
8.26×10−4 

+ 
5.70×10−3 
1.57×10−3 

+
4.81×10−3 
1.72×10−3 

+
1.25×10−3

3.24×10−4 +
3.34×10−2 
6.23×10−3 

+ 
9.43×10−3 
1.43×10−3 

+
6.21×10−2 
2.32×10−2 

f14 
mean 
std 

0 
0 

≈ 
0 
0 

≈ 
0 
0 

≈ 
0 
0 

≈
0 
0 

≈
0 
0 

≈
0 
0 

≈ 
0 
0 

≈
0 
0 

f15 
mean 
std 

2.04×10−6 
2.01×10−6 

− 
4.62×10−15 
6.36×10−15 

− 
9.94×101 
3.44×100 

− 
1.20×102 
3.88×101 

−
0 
0 

≈
0 
0 

≈
0 
0 

≈ 
0 
0 

≈
0 
0 

f16 
mean 
std 

4.23×10−3 
2.03×10−3 

− 
8.94×10−6 
7.01×10−6 

− 
9.81×10−3 
4.33×10−3 

− 
2.65×10−9 
5.53×10−9 

−
4.44×10−17

9.93×10−17 −
2.75×10−7

4.07×10−7 −
1.44×10−7 
2.72×10−7 

− 
5.51×10−5 
5.82×10−5 

−
2.70×10−147

4.05×10−147

f17 
mean 
std 

0 
0 

≈ 
0 
0 

≈ 
0 
0 

≈ 
0 
0 

≈
0 
0 

≈
0 
0 

≈
2.22×10−17 
4.97×10−17 

− 
0 
0 

≈
0 
0 

f18 
mean 
std 

1.99×10−1 
1.13×10−9 

− 
1.60×10−1 
5.47×10−2 

− 
1.99×10−1 
7.71×10−10 

− 
1.99×10−1 
3.68×10−9 

−
1.99×10−1 
1.69×10−9 

−
1.19×10−1

4.47×10−2 −
1.99×10−1 
3.10×10−13 

− 
1.99×10−1 
1.36×10−10 

−
1.06×10−133

4.94×10−134

f19 
mean 
std 

2.77×100 
1.57×100 

− 
3.63×100 
6.48×10−1 

− 
1.52×101 
1.02×100 

− 
1.99×101 
2.28×100 

−
2.45×10−1 
4.48×10−2 

−
3.59×10−1

1.71×10−1 −
3.78×10−1 
3.40×10−1 

− 
4.29×100 
9.99×10−1 

−
2.45×10−80 
0 

f20 
mean 
std 

5.51×10−15 
1.59×10−15 

− 
2.66×10−15 
0 

− 
3.38×10−15 
1.59×10−15 

− 
4.09×10−15

1.95×10−15 −
6.22×10−15

0 
−

2.66×10−15

0 
−

2.04×10−14 
2.15×10−14 

− 
2.66×10−15 
0 

−
8.88×10−16 
0 

f21 
mean 
Std 

1.78×100 
2.47×10−1 

− 
1.52×101 
4.05×10−1 

− 
2.68×101 
1.32×100 

− 
3.75×101 
2.07×100 

−
1.09×10−1 
8.16×10−2 

−
2.02×10−1

4.91×10−2 −
8.79×100 
1.94×100 

− 
1.33×101 
9.85×10−1 

−
0 
0 

f22 
mean 
std 

1.61×10−3 
2.51×10−4 

− 
1.11×10−1 
1.24×10−2 

− 
3.33×10−1 
5.18×10−2 

− 
1.55×100 
2.14×10−1 

−
2.65×10−5 
5.40×10−5 

−
1.75×10−4

7.55×10−5 −
3.09×10−2 
4.90×10−3 

− 
1.17×10−1 
2.58×10−2 

−
0 
0 

f23 
mean 
std 

3.15×10−1 
6.92×10−2 

+ 
3.59×10−1 
5.81×10−2 

+ 
3.54×10−1 
3.43×10−2 

+ 
3.76×10−1 
5.74×10−2 

+
2.37×10−1 
1.56×10−2 

+
2.30×10−1

1.71×10−2 +
2.18×10−1 
2.90×10−2 

+ 
3.39×10−1 
2.24×10−2 

+
6.82×10−1 
5.74×10−1 

f24 
mean 
std 

2.77×10−1 
5.31×10−2 

≈ 
3.64×10−1 
3.50×10−2 

≈ 
3.13×10−1 
5.07×10−2 

≈ 
3.80×10−1 
1.63×10−1 

≈
2.13×10−1 
4.73×10−2 

≈
3.62×10−1

9.12×10−2 ≈
4.39×10−1 
1.67×10−1 

≈ 
3.50×10−1 
6.77×10−3 

≈
5.00×10−1 
0 

f25 
mean 
std 

1.55×100 
3.55×10−1 

− 
1.71×100 
2.24×10−1 

− 
4.02×100 
6.89×10−1 

− 
6.57×100 
2.84×10−1 

−
5.16×10−1 
5.26×10−2 

−
7.57×10−1

6.37×10−2 −
5.76×10−1 
1.10×10−1 

− 
2.09×100 
2.81×10−1 

−
0 
0 

f26 
mean 
std 

1.25×100 
3.16×10−1 

− 
1.71×100 
1.29×10−1 

− 
4.21×100 
4.03×10−1 

− 
6.57×100 
4.01×10−1 

−
5.16×10−1 
5.26×10−2 

−
6.96×10−1

6.01×10−2 −
4.47×10−1 
1.09×10−1 

− 
2.01×100 
2.60×10−1 

−
0 
0 

f27 
mean 
std 

9.85×100 
4.07×100 

− 
3.32×10−9 
3.99×10−9 

− 
5.84×101 
6.11×100 

− 
9.98×101 
2.20×101 

−
0 
0 

≈
0 
0 

≈
4.60×100 
1.52×100 

− 
0 
0 

≈
0 
0 

f28 
mean 
std 

1.32×10−31 
1.09×10−31 

− 
1.57×10−32 
0 

≈ 
1.57×10−32 
0 

≈ 
2.01×10−32

8.44×10−33 −
1.57×10−32

0 
≈

1.57×10−32

0 
≈

4.38×10−31 
3.05×10−31 

− 
1.57×10−32 
0 

≈
1.57×10−32 
0 

f29 
mean 
std 

9.57×10−30 
9.19×10−30 

− 
1.35×10−31 
0 

≈ 
1.35×10−31 
0 

≈ 
4.03×10−31

2.20×10−31 −
1.35×10−31

0 
≈

1.35×10−31

0 
≈

1.35×10−31 
0 

≈ 
1.35×10−31 
0 

≈
1.35×10−31 
0 

+、−、=的数目 2、23、4 2、21、6 2、21、6 2、23、4 3、19、7 2、19、8 2、23、4 2、20、7 — 

最优解数目 4 6 6 3 8 9 5 8 25 
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算法在 29 个测试函数上独立运行 30 次排名的平均

值，“排名”列是基于“等级”列各个算法的最终

名次。从表 2 中可以看到，NSPSDE 在所有算法中

获得了最好的等级与排名，相应的卡方统计量为

96.02，表明各个算法在性能上存在显著的差异。注：

排名越小代表算法综合能力越好，卡方统计量大于

5.99 表示差异显著（ 0.05α = ）。 

表 2 NSPSDE 与 8 个 DE 变种算法 
          在 D=30 结果的 Friedman 检验分析 

算法 等级 排名 

CODE 6.379 3 8 

SADE 5.620 7 5 

SinDE 5.672 4 6 

RankDE 7.172 4 9 

AEPDE-JADE 3.206 9 2 

MPEDE 3.465 5 3 

CSDE 4.982 8 4 

ADEDE 6.034 5 7 

NSPSDE 2.465 5 1 

 
表 3 为 NSPSDE 与 8 个 DE 变种算法在 D=30

结果的 Wilcoxon’s rank-sum 检验分析。从表 3 中可

以看到，NSPSDE 对比其他算法的正秩（R+）分别

为 383.0、376.5、383.5、388.0、347.0、342.0、354.0

和 369.0，相对应的负秩（R−）分别为 52.0、58.5、

51.5、47.0、88.0、93.0、52.0 和 66.0。根据统计学

知识，R+越大，代表所提算法 NSPSDE 的性能越好，

且在 0.05α = 处优势显著（用 Yes 表示）。因此，各

算 法 的 性 能 表 现 为 NSPSDE＞MPEDE＞ 

AEPDE-JADE＞ CSDE＞ADEDE＞SinDE＞SADE＞＞ 

CODE＞RankDE。 

表 3 NSPSDE 与 8 个 DE 变种算法 
     在 D=30 结果的 Wilcoxon’s rank-sum 检验分析 

对比算法 R+ R− p 0.05α =

CODE 383.0 52.0 1.39×10−4 Yes 

SADE 376.5 58.5 2.84×10−4 Yes 

SinDE 383.5 51.5 1.36×10−4 Yes 

RankDE 388.0 47.0 7.73×10−5 Yes 

AEPDE-JADE 347.0 88.0 4.10×10−3 Yes 

MPEDE 342.0 93.0 5.99×10−3 Yes 

CSDE 354.0 52.0 2.74×10−4 Yes 

ADEDE 369.0 66.0 6.07×10−4 Yes 

 
综上可知，通过与 8 个 DE 变种算法的实验数

据比较，不论是基于 Wilcoxon’s rank-sum 检验分析

还是基于 Friedman 检验分析，实验结果从统计学上

进一步验证了 NSPSDE 的优越性。 

3.4  收敛性分析 

基于篇幅限制，本文在 29 个测试函数中选取

12 个具有代表性的函数来分析 NSPSDE 算法的收

敛性，其中，前 4 个为单峰函数(f2、f5、f8、f13)，

后 8 个为多峰函数(f15、f18、f20、f22、f23、f26、f27、

f29)，特别地，f26 为复合函数。NSPSDE 与 8 个 DE

变种算法在 D=30 处的收敛曲线如图 3 所示，其中，

横坐标表示算法的迭代次数，纵坐标表示迭代过程

中算法在当次迭代获得的平均适应度，为了清晰显

示，纵坐标采用对数表示。 

从单峰函数 f2、f5、f8 收敛曲线可以看到，无

论是初期还是后期，NSPSDE 的收敛速率都是最

快的，其稳定性也是最好的，这是因为 NSPSDE

算法在搜索空间中拥有良好的全局与局部的开

拓、利用能力，这也归结于新型的选择策略的结

果。注意到，在 f13 中，NSPSD 表现出缓慢的收敛

趋势，尽管在最后的迭代（g=1 500）收敛性略劣

于一些其他算法，而当 g ≈ 400、650、950 种群出

现了局部最优状态时，NSPSD 还是跳出了局部最

优进行向前优化，这是由于算法的局部状态评估

机制起到了良好的作用，但是由于迭代次数有限，

NSPSD 在 f13 未获得最好解。对于多峰函数，

NSPSD 除了在 f23 之外均获得最好的收敛性，具体

分析，在处理 f15、f22、f26、f27 时，NSPSD 在前

300 次迭代均已经获得了全局最优解，其余算法即

使迭代到最后（g=1 500）均未获得全局最优解，

特别在处理复合函数 f26 时，当其他算法一直处于

停滞时，NSPSD 依然具有稳定的演化性能，表明

NSPSD 具有优化复杂多峰问题的出色能力。注意

到，在 f18 中所有算法在开始不久（大约在 g=100）

均陷入了停滞，说明种群处于停滞状态，然而

NSPSDE 大约从 g=300 开始就已经跳出停滞，直

到最后获得了非常接近全局最优解的值，其他算

法直到最后均未跳出停滞，这表明 NSPSDE 算法

的停滞机制起到了明显的作用。在优化 f20、f23、

f29 中，NSPSDE 也表现出良好结果，特别在 f20 上

获得了最快的收敛速度。注意到，在处理 f23 时，

尽管 NSPSDE 最后的表现不佳，但 NSPSDE 仍能

继续前进，观察到 g ≈ 1 400 之后收敛曲线仍呈下

降趋势，相信如果增加迭代次数会有好的表现。 
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图 3  NSPSDE 与 8 个 DE 变种算法在 D=30 处的收敛曲线 
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图 3  NSPSDE 与 8 个 DE 变种算法在 D=30 处的收敛曲线（续） 
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4  结束语 

本文基于种群状态信息与 DE 的选择策略提出

了一种改进的差分进化算法，该算法根据种群在演

化中所处的不同状态采取不同的处理措施。针对局

部最优，运用 LBFGS 方法与高斯变异探讨局部最

优点附近的新个体，加强算法全局搜索性能。针对

停滞状态，运用种群的协方差矩阵，基于旋转坐标

系前后的映射对目标个体进行重组，抑制停滞。此

外，本文针对 DE“贪心选择”策略缺点提出了一种

新型的选择策略，该策略能更智能地针对种群状态

信息进行不同的操作，增加算法的全局开发与局

部利用能力。通过与现阶段 8 个 DE 变种算法在

29 个标准测试函数测试，实验结果中的数值结果分

析与收敛性分析均证实了 NSPSDE 的有效性。 
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