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一种基于模拟退火操作的混合差分进化算法

杨艳霞
（武汉科技大学城市学院 信息工程学部，湖北 武汉 ４３００８３）

摘　 要：为了提高进化算法对大规模欺骗问题和等级问题这类复杂组合优化问题的求解能力，提出了一种将模拟退

火操作引入到差分进化算法的改进方法。 该方法对随机产生的初始个体进行模拟退火操作，对新个体进行退温操

作，经过若干次迭代后，选择种群中最优解作为所求问题的解。 利用模拟退火算子的突变搜索提高种群多样性，使
差分进化算法能更好地利用群体差异进行全局搜索。 在实验中，用各种类型的欺骗函数和具有树状结构的等级函

数对算法进行仿真测试，仿真结果表明该算法在初期保持了种群多样性，在运行的后期能比较好地跳出局部最优

解，收敛到全局最优解附近。
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　 　 差分进化算法是一种基于群体差异实现全局优

化的进化算法，其简单高效，控制参数少，具有快速

的全局寻优能力，在工程、管理以及科学领域获得了

广泛的应用［１］。 在实际应用中，当优化问题比较复

杂时，差分进化算法和其他进化算法一样，随着进化

代数的增加，个体间的差异会逐渐降低，个体变异的

多样性逐步减少，从而收敛到局部极值附近，陷入局

部最优解．为了提高差分进化算法的寻优能力，加快

收敛速度，克服一般进化算法常见的局部收敛现象，
许多学者对其进行了改进，迄今对差分进化算法的



研究和改进可以归纳为以下几方面：１）操作算子的

改进；２）进化参数的自适应调整；３）多种群；４）混合

算法［２⁃１１］ ．这些改进的算法虽然起到了一定的效果，
但在求解一些复杂优化问题时仍显得不够理想．针
对大规模欺骗函数和等级问题这类一般优化算法难

以求解的高维复杂优化问题，本文将模拟退火算子

嵌入到差分进化算法的循环中，提出了二者相结合

的混合差分进化算法，以提高求解精度，新算法既保

留了差分进化算法具有较强的搜索能力，又克服了

在复杂优化问题的求解上过早收敛而陷入局部解、
进化后期收敛慢及求解精度不高的缺点。

１　 差分进化算法与模拟退火算法

１．１　 差分进化算法原理及操作

本文是对欺骗函数和等级问题进行优化实验，
根据所求解问题的特点，算法采用二进制编码方式。
差分进化算法的基本原理与遗传算法类似，所不同

的是，在遗传操作中采用种群个体间的差分向量进

行变异，这充分利用了不可行解所携带的重要信息，
减小了陷入局部最优解的机率。

１）种群初始化。
设 Ｌ ｉ ＝（ ｌｉ１，ｌｉ２，…，ｌｉｎ）为一个 ｎ 维向量，即种群

中的一个个体，其中编码长度为 ｎ，种群大小为 Ｐ，
种群第 １ 代个体按式（１）随机产生：

ｌｉｊ ＝ ｒａｎｄ［０，１］，ｉ ＝ １，２，…，Ｐ，ｊ ＝ １，２，…，ｎ （１）
式中：ｒａｎｄ［０，１］随机产生 ０ 或者 １，个体为随机产

生的二进制串。 初始化种群时产生种群大小为 Ｐ，
编码长度为 ｎ 的个体。

２）变异操作。
算法的变异方式是在种群中随机选取 ２ 个不同

的个体，将其向量差取绝对值后与待变异的个体进

行向量叠加，变异方式如式（２）所示：
Ｌｇ＋１

ｉ ＝｜ Ｌｇ
ａ －｜ Ｌｇ

ｂ － Ｌｇ
ｃ ｜ ｜ ，

ｉ ≠ ａ ≠ ｂ ≠ ｃ， ｉ ＝ １，２，…，Ｐ （２）
式中： Ｌｇ＋１

ｉ 是 ｇ＋１ 代种群中第 ｉ 个要变异的个体，
Ｌｇ

ａ、Ｌｇ
ｂ、Ｌｇ

ｃ 是 ｇ 代种群中的 ３ 个互不相同的个体，由
于是二进制编码，因此差分向量取绝对值。

３）交叉操作。
交叉操作是在种群中随机选择 ２ 个不同的个

体，按式（３）产生新一代个体。

Ｌｇ＋１
ｉ，ｊ ＝

Ｌｇ
ａ，ｊ，ｒａｎｄ ≥ Ｐｃ

Ｌｇ
ｂ，ｊ，　 其他{ （３）

式中：ｒａｎｄ 为［０，１］内均匀分布的随机数，Ｐｃ∈［０，

１］为交叉概率，ｉ＝ １，２，…，Ｐ， ｊ＝ １，２，…，ｎ。
４）选择操作。
在差分进化算法中，选择操作采取优选策略，在

变异操作和交叉操作完成后均进行选择操作，即只

有当新产生的子代个体优于父代个体时才会保留，
否则父代个体将继续保留在下一代中。
１．２　 模拟退火算法原理及操作

模拟退火算法来源于固体退火原理，通过降温

来控制算法的搜索过程。 模拟退火算法对当前解重

复如下过程：产生新解→计算目标函数差→接受或

舍弃，并在此过程中逐步衰减温度值，算法终止时，
即得到近似最优解。

在模拟退火算法中，对个体 Ｌ ｉ按式（４）或者式

（５）产生新个体。
１）方式 １。

Ｌ ｉ ＝ （ ｌ１，ｌ２，…，ｌｋ，…，ｌｍ，…，ｌｎ）

Ｌｎｅｗ
ｉ ＝ （ ｌ１，ｌ２，…，ｌｍ，…，ｌｋ，…，ｌｎ）

（４）

式中：Ｌ ｉ为当前种群中的个体， Ｌｎｅｗ
ｉ 为新产生的个

体，ｎ 为个体的编码长度，１＜ｋ＜ｍ＜ｎ。
２）方式 ２。
设原个体 Ｌ ＝ （ ｌ１， ｌ２，…， ｌｎ），产生的新个体为

ａ＝（ａ１，ａ２，…，ａｎ），随机数 ｐ ＝ ｒａｎｄ（０，１） （０ 和 １ 之

间的随机小数），则产生新个体方式如下：

ａ ｊ ＝
｜ ｌ ｊ － １ ｜， ｐ ＞ Ｐｍ

ｌ ｊ， 其他{ （５）

式中：Ｐｍ∈［０，１］，新个体 Ｌｎｅｗ
ｉ ＝ａ，１＜ｊ＜ｎ。

为了对解空间进行充分的搜索，这 ２ 种方式都

会被使用，在算法运行过程中随机选择其中的一种

方式来产生新个体。 新个体产生后计算适应度

ｆ（Ｌｎｅｗ
ｉ ） 和新旧个体间的适应度增量△Ｅ ＝ ｆ（Ｌｎｅｗ

ｉ ） －
ｆ（Ｌ ｉ），并计算 ｐ＝ｅｘｐ（－△Ｅ ／ Ｔ），按概率 ｐ 选用或者

是舍弃新个体，重复上述过程一定次数后选择新搜

索到的适应度高的个体进入下一代。

２　 混合差分进化算法

混合差分进化算法是差分进化算法和模拟退火

算法的合理组合，首先由一组随机产生的初始解开

始搜索，通过带有精英保留策略的遗传操作产生新

个体，然后对每一个新个体进行独立的模拟退火操

作，将操作完成后生成的个体作为混合算法的下一

代个体，并进行退温操作，经过若干次迭代后，最终

选择种群中最优解作为所求问题的解。 混合差分进

化算法流程如图 １ 所示。
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图 １　 混合差分进化算法

Ｆｉｇ．１　 Ｈｙｂｒｉｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

３　 实验仿真与结果分析

进化算法在求解优化问题时一般具有通用性，
在各个领域都能取得广泛的应用，但也有一些进化

算法难以解决的优化问题，如实验中用到的欺骗函

数和等级问题，欺骗问题中的低阶模式将搜索引向

局部极值而非全局最优值，因此用欺骗函数来测试

进化算法的性能是非常重要的［１２］。
３．１　 欺骗函数问题

本文用 ４ 个常用的欺骗函数（Ｇｏｌｄｂｅｒｇ３、Ｄｅｃｅｐ⁃
ｔｉｖｅ３、Ｔｒａｐ３、Ｂｉｐｏｌａｒ６） ［１３］来测试混合差分进化算法

的性能，其中每个输入变量的取值均为 ０ 或 １，ｕ 为

输入变量中 １ 的个数。 ｆｄｅｃｅｐｔｉｖｅ３、ｆｔｒａｐ５ 函数的全局最优

解为 ａ＝ １， ｆｂｉｐｏｌａｒ６ 函数的全局最优解为 ａ ＝ １ 或 ａ ＝
０。 以上 ４ 个函数具有不同的复杂度和特性，由它

们构成的大规模欺骗函数能比较全面地测试算法的

性能。 在实验中，按如下连接方式构成大规模欺骗

函数：

ｆ１（ａ） ＝ ∑
ｎ ／ ３

ｉ ＝ １
ｆｇｏｌｄｂｅｒｇ３（ａ３ｉ －２，ａ３ｉ －１，ａ３ｉ）

ｆ２（ａ） ＝ ∑
ｎ ／ ３

ｉ ＝ １
ｆｄｅｃｅｐｔｉｖｅ３（ａ３ｉ －２，ａ３ｉ －１，ａ３ｉ）

ｆ３（ａ） ＝ ∑
ｎ ／ ５

ｉ ＝ １
ｆｔｒａｐ５（ａ５ｉ －４，ａ５ｉ －３，ａ５ｉ －２，ａ５ｉ －１，ａ５ｉ）

ｆ４（ａ） ＝ ∑
ｎ ／ ６

ｉ ＝ １
ｆｂｉｐｏｌａｒ６（ａ６ｉ －５，ａ６ｉ －４，ａ６ｉ －３，ａ６ｉ －２，ａ６ｉ －１，ａ６ｉ）

在算法中参数设置如下，种群大小为 Ｐ ＝ ４０，交
叉概率 Ｐｃ ＝ ０．４，变异概率 Ｐｍ ＝ ０．２，取初始温度Ｔ０ ＝
１ ０００，退火速率 α＝ ０．９９，每个温度段搜索次数 Ｌ ＝
１０，迭代次数 ３ ０００ 或 ５ ０００ 次。 分别取 ｎ ＝ ３０，６０，
９０ 的上述 ４ 个函数进行实验，并与优化能力较好的

分区交叉差分进化算法（ｓｕｂａｒｅａ ｃｒｏｓｓｏｖｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉ⁃
ａｌ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ， ＳＣＤＥ） ［１４］和组合优化多智能体进化算

法（ｍｕｌｔｉ⁃ａｇｅｎｔ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｃｏｍｂｉｎａｔｏｒｉａｌ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＣＯＭＡＥＡ） ［１３］进行性能对比，每个算法

取 ５０ 次运行结果的平均值，实验结果如表 １ 所示，
ＤＥＳＡ 为本文改进差分进化算法（ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎ⁃
ｔｉａｌ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ）。

表 １　 对欺骗函数问题的仿真结果

Ｔａｂｌｅ １ 　 Ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｃｅｐｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ
ｐｒｏｂｌｅｍ

函数 维数 ｎ
函数

最优解
ＣＯＭＡＥＡ ＳＣＤＥ ＤＥＳＡ

Ｇｏｌｄｂｅｒｇ３

Ｄｅｃｅｐｔｉｖｅ３

Ｔｒａｐ５

Ｂｉｐｏｌａｒ６

３０
６０
９０
３０
６０
９０
３０
６０
９０
３０
６０
９０

３００
６００
９００
１０
２０
３０
３０
６０
９０
５
１０
１５

２９８．４２
５６４．８５
７９６．８４
９．８４
１８．９６
２８．９６
２９．６３
５８．３６
７８．９５
４．７８
９．１４
１３．６８

３００．００
５７２．６８
８４２．７５
１０．００
１９．２６
２８．７８
２９．６５
４９．４５
８２．６８
４．８２
９．５４
１４．５６

３００．００
５８６．６９
８８９．３６
１０．００
１９．９６
２９．４６
２９．８９
５９．６８
８８．６１
４．９１
９．７２
１４．８９

　 　 对 ｎ＝ ６０ 的上述 ４ 个函数某一次优化计算的收

敛曲线如图 ２ 所示。
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（ａ） Ｇｏｌｄｂｅｒｇ 函数

（ｂ） Ｄｅｃｅｐｔｉｖｅ 函数

（ｃ） Ｔｒａｐ５ 函数

（ｄ） Ｂｉｐｏｌａｒ６ 函数
图 ２　 ６０ 维函数收敛曲线对比图

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ６０⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｃｏｎｖｅｒ⁃
ｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅ

３．２　 等级问题

等级问题由等级结构、映射函数、函数值 ３ 部分

组成，输入变量作为最底层，按照映射函数将下一层

映射到上一层，便构成了树状结构，每一层的函数值

之和即为最终的函数值。 本文用 ＨＩＦＦ （ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ
ｉｆ⁃ａｎｄ⁃ｏｎｌｙ⁃ｉｆ ｆｕｎｃｔｉｏｎ） 函数和 ＨｔｒａｐＩ （ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ
ｔｒａｐ Ｉ）函数［１３］ 这 ２ 个比较典型的等级函数来测试

算法的性能。
１）ＨＩＦＦ 函数。
按式（６）由下层向上层映射：

ｆＨＩＦＦ（ａ ｊ
ｉ） ＝

０， ａｉ －１
２ｊ －１ ＝ ０ 且 ａｉ －１

２ｊ ＝ ０

１， ａｉ －１
２ｊ －１ ＝ １ 且 ａｉ －１

２ｊ ＝ １
－ １， 　 　 　 其他

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

ｉ ＝ ２，３，…，Ｌ，ｊ ＝ １，２，…，２ｉ （６）
式中：Ｌ 为层数，每一层的函数值由式（７）计算：

ｆ ｉ
ＨＩＦＦ（ａ ｉ） ＝ ２ ｉ －１∑

２ ｉ

ｊ ＝ １
ｆ ｉ
ｊ ，

ｆ ｉ
ｊ ＝

１， ａ ｉ
ｊ ＝ ０ 或 ａ ｉ

ｊ ＝ １

０， 　 　 其他{
ｉ ＝ １，２，…，Ｌ （７）

总函数值由式（８）计算：

ｆＨＩＦＦ（ａ） ＝ ∑
Ｌ

ｉ ＝ １
ｆ ｉ
ＨＩＦＦ（ａｉ） ＋

２Ｌ， ａＬ
１ ＝ ａＬ

２ ＝ ０ 或 ａＬ
１ ＝ ａＬ

２ ＝ １

０， 　 　 　 　 其他{ （８）

２）ＨｔｒａｐＩ 函数。
ＨｔｒａｐＩ 函数和 ＨＩＦＦ 函数映射过程类似，将下一

层的 ３ 个变量映射为上一层的 １ 个变量，问题规模

满足 ｎ＝ ３Ｌ，映射函数如式（９）所示：

ｆＨｔｒａｐＩ（ａ ｊ
ｉ） ＝

０， ａｉ －１
３ｊ －２ ＝ ０ 且 ａｉ －１

３ｊ －１ ＝ ０ 且 ａｉ －１
３ｊ ＝ ０

１， ａｉ －１
３ｊ －２ ＝ １ 且 ａｉ －１

３ｊ －１ ＝ １ 且 ａｉ －１
３ｊ ＝ １

－ １， 　 　 　 　 　 其他

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

，

ｉ ＝ ２，３，…，Ｌ，ｊ ＝ １，２，…，３ｉ （９）
各层的函数值由式（１０）计算：

ｆ ｉ
ＨｔｒａｐＩ（ａｉ） ＝ ３ｉ∑

３ｉ ／ ３

ｊ ＝ １
ｆ ｉ
ｊ （ａｉ

３ｊ －２，ａｉ
３ｊ －１，ａｉ

３ｊ） ，

ｆ ｉ
ｊ （ａｉ

３ｊ －２，ａｉ
３ｊ －１，ａｉ

３ｊ） ＝
１， ｕ ＝ ０ 或 ｕ ＝ ３
０， 　 　 ｕ ＝ ２
０．５， 　 　 ｕ ＝ １

ì

î

í
ïï

ïï

（１０）
式中：ｕ 表示 ａｉ

３ｊ －２、ａｉ
３ｊ －１、ａｉ

３ｊ 中 １ 的个数，最终的函数

值由式（１１）计算：
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ｆＨｔｒａｐＩ（ａ） ＝ ∑
Ｌ－１

ｉ ＝ １
ｆ ｉ
ＨｔｒａｐＩ（ａｉ） ＋ ３Ｌ ×

１， ｕ ＝ ３
０， ｕ ＝ ２
０．４５， ｕ ＝ １
０．９， ｕ ＝ ０

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

（１１）
在对这 ２ 个函数进行优化实验时，算法参数同

上，每个算法取 ３０ 次实验结果的平均值，实验结果

如表 ２ 所示。
表 ２　 对等级问题的仿真结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ
ｐｒｏｂｌｅｍ

函数 维数 ｎ
函数

最优解
ＣＯＭＡＥＡ ＳＣＤＥ ＤＥＳＡ

ＨＩＦＦ

ＨｔｒａｐＩ

３２
６４

１２８
２７
８１

２４３

１９２
４４８

１ ０２４
１３５

１ １３４
９ ９６３

１４８．４２
３７２．６９
８３６．５４
１２９．９４

１ ０８３．１６
９ ２２８．７６

１５３．２４
３１２．３３
８２１．３５
１２１．２６

１ ０４１．７４
９ １２８．１３

１８９．７８
４２４．６２
９８９．３６
１３４．８２

１ １３１．４３
９ ９２７．３１

　 　 对于 ｎ ＝ ６４ 的 ＨＩＦＦ 函数和 ｎ ＝ ８１ 的 ＨｔｒａｐＩ 函
数，某一次优化计算的收敛曲线如图 ３ 所示。

（ａ） ＨＩＦＦ 函数

（ｂ） ＨｔｒａｐＩ 函数

图 ３　 ＨＩＦＦ 函数和 ＨｔｒａｐＩ 函数收敛曲线对比
Ｆｉｇ．３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＨＩＦＦ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｎｄ ＨｔｒａｐＩ ｆｕｎｃ⁃

ｔｉｏｎ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅ

从以上的实验结果可以看出，对于复杂的、具
有欺骗引导的优化问题，ＣＯＭＡＥＡ 算法和 ＳＣＤＥ 算

法比较快地收敛到局部极值附近，出现早熟收敛现

象，而改进的差分进化算法 ＤＥＳＡ 随着迭代的进行，
在算法运行的后期，能比较好地跳出局部最优解，收
敛到全局最优解附近。

分析其原因在于：在算法运行的初期，利用模拟

退火算子的突变搜索来减少陷入局部最优的个体，
提高种群多样性，使差分进化算法能更好地利用群

体差异进行全局搜索；在算法运行末期，模拟退火算

子以更大的机率接受好解，使种群朝着最优解的方

向进化，从而保证收敛的稳定性。 因此通过模拟退

火算子和差分进化算法的有机结合，进一步增强了

算法的求解能力。

４　 结束语

对于复杂的优化问题，一般进化算法在选择算

子的作用下，优良个体的迅速增多使得种群失去多

样性，从而陷入局部最优解。 本文提出的混合差分

进化算法在模拟退火操作的作用下，能较好地保持

种群多样性，使差分变异更好地发挥作用，同时利用

模拟操作的局部搜索功能，更有利地搜索到全局最

优解。 对欺骗函数问题和等级问题的仿真实验表明

了混合差分进化算法的有效性和实用性。 如何进一

步改进该算法，使之适用于其他问题是本课题下一

步工作的研究重点。
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