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摘要：研究算法融合、多种群协同进化是应用群智能算法求解复杂工程应用问题的一个方法。设计

了一个基于差分进化算法的多算法多种群协同优化算法，注重多算法的选择与组合。设计了一种自

适应参数差分进化算法，选择了 3 种各具特点的差分进化算法变体与其互补，基于 4 种算法的特点

设计了相应的多种群协同进化策略。对算法进行了仿真设计，仿真结果表明该算法通过使 4 种不同

特点的算法互补能得到较优结果，并获得精度、可靠性与适用性的提升，弥补工程应用中算法选择
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Abstract: Algorithm fusion or co-evolutionary with multi populations are the solutions for complex 

engineering application. A multi-algorithm and multi-population collaborative optimization algorithm is 

proposed by differential evolution (DE) algorithm, which pays emphasis on algorithm selection and 

combination. The algorithm designs a parameter-adaptive DE algorithm and selects three different DE 

algorithm variants which is complementary for each other and provides a multi-population 

co-optimization scheme according to four algorithms characters. Stimulation results show that the 
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引言1 

工程应用涉及到各种各样的优化问题，且优化

                                                        
收稿日期：2016-08-05      修回日期：2017-06-30; 

作者简介：张静华(1975-)，女，河北定州，博士生，

讲师，研究方向为人工智能、优化算法；韩璞

(1959-2017)，男，河北平泉，本科，教授，博导，研

究方向智能控制，火电站节能减排优化运行等。 

问题越来越复杂，计算智能方法常被用来研究解决

这些复杂优化问题。当前计算智能算法的研究方兴

未艾，新的算法在不断出现。各种算法层出不穷，

能否产生一种超级优秀的算法，比任何其他算法都

好？文献[1]提出了“没有免费午餐定理”，认为没有

一种算法能适用于所有问题。实践也说明尽管群体

智能算法在不断创新改进，但仍然不能用一个算法

解决所有问题。探索和开发，效率、精度以及可靠
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性都可能是算法矛盾竞争的两面。算法的参数选择

或者动态变化，都不能保证适用所有问题，或者优

于其他所有算法。在算法应用方面，由于特定工程

问题复杂，特性无法清楚获知，选择对问题合适的

算法、合适的参数仍没有确定的方法。因此研究算

法的融合或多种群协同优化方法来达到优势互补，

是当前应用计算智能算法求解优化问题的一个解

决方案。 

差分进化算法(DE)是 R.Storn 和 K.Price 于

1995 年提出的一种基于群体智能和进化计算的优

化算法。算法参数少、原理简单、鲁棒性强，在众

多群智能算法中是很有竞争力的一种算法。DE 算

法只有两个参数，但某些问题会对参数很敏感，

DE 算法的变异操作也有很多变体，各有不同的搜

索特点，对不同的问题寻优效果也不同。本文研究

基于 DE 算法的多算法多种群协同优化方法，通过

对 DE 算法的研究现状分析，设计并选取合适的

DE 算法变体构成算法组，并通过多种群多算法并

行搜索并协同优化，使不同算法的组合可以互相弥

补缺点，增加算法的鲁棒性，使能适用更多问题。 

1  差分进化算法 

差分进化算法在种群的每代进化中涉及变异、

交叉、选择 3 个步骤。 

1.1 经典的 DE 算法及参数分析 

变异步骤：差分变异公式为 

 1 2 3i r r rv x F x x    

式中：xr1、xr2、xr3 为每代种群中随机选择的 3 个

个体向量，且 r1≠r2≠r3≠i。F 为变异步长，得到 vi

为针对目标个体 xi 的变异向量。 

交叉步骤：有两种方法，二项式交叉与指数交

叉。二项式交叉是常用的方法，其将当前的目标个

体 xi 与变异个体向量 vi进行交叉操作。交叉公式为 

 , j rand
,

,

   if rand 0,1  or 

                                   otherwise

i j
i i j

i j

v CR j j
u u

x

   


≤
 

CR 为交叉概率，得到 ui为候选向量。 

选择步骤：在目标向量 xi 与候选向量 ui 之间

进行贪婪选择，适应度好的保留。 

经典差分进化算法有 3 个参数 NP、F、CR。

NP 为种群的个体数，F、CR 是两个非常重要的参

数，取值范围一般为[0,1]。对于参数的选择一些研

究给出了一些建议。R.Storn 和 K.Price 推荐 NP 值

为 5D~10D（D 为个体向量维数），F 的初始选择为

0.5，有效取值范围为[0.4,1]。文献[2]检查了不同的

参数设置来优化 Sphere、Rosenbrock、Rastrigin 函

数，其实验结果表明优化过程的搜索能力和收敛速

度对参数的选择非常敏感，其推荐 NP 为 3D~8D，

F 为 0.6，CR 为[0.3,0.9]。文献[3]认为 F 的范围为

[0.4,0.95]，0.9 是一个好的初始选择，并且建议当

函数是可分离的问题时 CR 范围为[0,0.2]，当函数

参数是互相依赖的，则 CR 区间选取[0.9,1]。这些

建议各不相同，也说明选择合适的参数本身是一件

困难的事情，目标函数单模或多模问题，参数可分

离或不可分离，复杂的空间特性都会对 CR、F 的

参数选择产生影响。但是解决实际工程问题时，问

题的函数特征通常是不了解的，因而预先选择合适

的参数值就很困难，一些动态变化的参数策略被提

出。一些文献对 F 和(或)CR 使用各种形式的随机

值，如某范围内的均匀分布随机值[4]，正态分布随

机值[5]，柯西分布随机值[6]。除使用随机值外，一

些研究使用自适应策略改变 F 与 CR。文献[4,7]使

F 与(或)CR 随进化代数变化。文献[8-11]通过种群

个体是否使选择成功来调整参数值。文献[12]通过

种群个体的适应度来调整参数值。 

针对 DE 算法，一般的经验认知为[13]：F 越小

扰动量越小，易于局部搜索，但可能会陷入局部极

值；F 较大则扰动量大，利于全局探索，维持多样

性，但可能会错过最优值；CR 越高，在候选个体

中就引入越多变种，增加了多样性和探索性；降低

CR 每次只引入少量变化，会增加搜索鲁棒性。基

于此认知，随进化代数变化的参数策略，如对 F

采用单调递减方式[4,7]，其可以在算法初期保持多

样性，后期进入精细搜索。而 F、CR 取随机数的

2
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方案[4]，则在算法中同时兼顾探索性和开发性。也

有研究认为有的问题对 CR 非常敏感，需要特定范

围的 CR[3]，因此基于进化代数的线性自适应策略

虽然很好的改进了算法对某些问题的精度和效率，

但对有些问题仍无能为力。而自适应参数的研究随

进化过程的状态来改变 F、CR[8-12]，对具体问题更

有针对性，也使算法性能获得了较大提升，此类算

法关键点是通过什么方式来判断进化状态以及依

据所获得的进化状态对 F、CR 的更新机制，不同

的研究各有不同的设计。 

1.2 变异策略的变体 

差分进化算法的变异策略有多种变体，其命名

规则为 DE/x/y，x 为变异的基向量的选择方式，y

为差异向量的个数。常见的几种变异公式如表 1

所示。其中 xi 是目标个体，xr1、xr2、xr3、xr4、xr5

是当代种群中的随机个体，且各不相同，并与 xi

不同。xrb 是当前代的最优个体。 

表 1  差分进化算法变异公式 
Tab. 1  Mutation formular of DE algorithm 

序号 变异策略 公式 

1 DE/rand/1(经典) vi=xr1+F(xr2-xr3) 

2 DE/rand/2 vi=xr1+F(xr2+xr3-xr4-xr5) 

3 DE/best/1 vi=xrb+F(xr2-xr3) 

4 DE/best/2 vi=xrb+F(xr2+xr3-xr4-xr5) 

5 DE/rand-to-best/1 vi=xr1+P*(xrb-xr1)+F(xr2-xr3)

6 DE/target-to-best/1 vi=xi +P*(xrb-xi)+F(xr2-xr3)

7 DE/target-to-rand/1 vi=xi +P*(xr1-xi)+F(xr2-xr3)

这 7 种变异策略的寻优特点各不相同。策略

1、2 的多样性较好，但是收敛较慢，而策略 2 与

策略 1 相比多样性更好一些，但收敛性要差一些。

变异策略 3、4、5 收敛非常快，但有时会陷入局

部极值。策略 3 收敛最快，也更易陷入局部极值。

策略 6、7 的独立寻优效果较差。策略 6 当 CR=1

时，与粒子群算法思想有部分相似之处。策略 7

当 P 为随机值、F=0、CR=0 时，是蜂群算法采用

的变异策略。策略 6、7 当 CR=1 时被认为是旋转

不变策略[14-15]。 

由于变异策略各自不同的特点，一些研究探讨

变异策略的组合或自适应选择。文献[7-8]将变异策

略组合为新的变异策略。文献[16]随机对个体分组

并应用不同的变异策略。文献[5, 10]设置变异策略

算法池，根据变异策略是否成功来自适应选择当前

进化阶段最合适的变异策略。文献[17]根据种群个

体适应度改善信息修改每个变异策略的选择概率，

来自适应选择变异策略。 

不同问题、甚或一个问题优化过程的不同阶段

适合的参数、变异策略可能都不同。自适应算法的

研究避免了选择的困难，也一定程度提高了算法的

性能。但是自适应算法仍会遇到困难，问题的复杂

性可能会使自适应过程产生偏差，而一旦产生偏

差，偏离正确位置的参数或种群个体能否回到正确

位置是对算法很大的考验。一些研究从另一途径入

手，探讨多种群协作方法以弥补单一种群单一算法

(自适应算法)的不足[15]。相关研究探讨种群协作机

制，如文化算法框架、memetic 框架、孤岛模型与

种群迁移机制[18]等。而本文则将多种算法以多种

群方式结合，以算法的设计选择为重要环节，将不

同特点的 DE 算法变体用多种群机制将其融合，协

同优化。 

2  基于差分进化算法的多算法多种

群协同优化设计 

不同的变异策略与参数组合会产生不同的搜

索特性，在多算法多种群协同进化策略中，算法的

设计与选取是重要一环。本文选择了经典的

DE/rand/1 变异策略，以及在测试中表现较优的

DE/rand-to-best/1 变异策略。交叉策略为二项式交

叉。选择策略为贪婪选择。对于参数(F,CR)给出了

3 种方案：固定参数、随机参数、自适应参数。基

于这些策略模块和参数方案可以构成具有不同特

点的算法。种群群体个数参数 NP 本文不做特殊处

理，根据具体问题复杂度、问题维数来选择 NP。

依据相关文献推荐的 NP 值，对于低维问题采用

10D~20D，高维问题采用 3D~8D。 

3
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2.1  差分进化算法的设计与选择 

由于求解具体问题时参数选择困难，且有些问

题是参数敏感的，因此一个自适应参数的差分进化

算法是有必要的。本文首先设计了一个自适应参数

的 DE 算法，并选择了 3 种不同的 DE 算法变体对

其进行互补。 

1) 自适应参数 DE/rand/1 差分进化算法 

采用经典的 DE/rand/1 变异策略。对于参数 F

采用随机参数方法，取[0,1]之间的随机数。而参数

CR 对于某些问题的敏感性很强，对 CR 进行自适

应选择。 

将对 CR 的自适应选择看做对 CR 的优化。CR

的取值范围为[0,1]，因为适合的 CR 值并不需要精

确的实数值，故将 CR 取值范围设计为离散值集合

{0 0.1 0.2 …1}，11 个数字，相邻数字相差 0.1。其

中 0、1 表示 CR 为 0 和 CR 为 1 的特殊交叉率，

CR为 0表示每次只交叉一维，CR为 1表示不交叉，

直接使用变异向量。 

采用种群寻优机制，借助 DE 算法的种群个体

同时作为 CR 优化的个体，每个个体有各自的 CR

值。对参数值优劣评价的适应函数是自适应参数策

略的一个很重要问题。文献[2]曾指出从代到代接

收的新个体多是收敛较好的表示，即使最优值减小

缓慢。基于此思想，本文将选择操作的成功率作为

参数优劣的评价函数 g。 

     
 

g countS countA

0 0.1 0.2 ... 1

cr cr cr

cr




 (1) 

countA(cr)为每代个体中应用 cr 个体数，

countS(cr)为应用 cr 成功的个体数。 

借鉴蚁群算法信息素的思想，为 CR 的离散值

集合建立信息素表。用信息素指导 CR 值的选择，

信息素高的选择概率大。并在每代优化结束时更新

信息素。步骤如下： 

(a) 算法初始，进入探测阶段，对取值范围内

的每个离散值做一轮测试，通过公式(1)得每个值

的初始成功率。用初始成功率作为信息素表的初始

信息素。 

(b) 每个个体单独选择 CR，基于信息素，采

用轮盘赌的方法，在离散取值范围内选择一个 cr。

将选则的 cr 作为正态分布函数的均值 μ，求满足正

态分布 N(μ,σ2)的随机值作为 CR 的取值，σ本文取

值为 0.1。 

(c) 每一代进化完成后更新信息素。按最近原

则将个体的 CR 值归到对应的 cr。依据公式(1)求取

值范围中每个 cr 的成功率。信息素更新涉及信息

素挥发和信息素增强，方法公式为 

       pher pher 1 gcr cr p cr     

其中：pher(cr)是 cr 的信息素；p 是信息素挥发率，

本文采用 0.1。旧信息素以 p 速率挥发，每代增加

新的信息素 g(cr)。 

针对具体问题，一个参数在初期可能合适，在

后期可能不再合适。同时参数优化过程也可能因为

某些原因对信息素产生不正确的影响。因此算法需

要能脱离当前不合适极值的能力。轮盘赌方法、正

态分布随机值的方法，使信息素低的 CR 值也有机

会选择。同时每隔若干代，参数采用[0,1]均匀随机

方式选择，给信息素低的值更多机会。若参数不再

合适，会逐步调整。 

此算法用来处理 CR 敏感的问题。 

2) 随机参数 DE/rand/1 算法 

此算法采用经典 DE 变异策略 DE/rand/1，参

数采用随机参数方案。对 F 与 CR，每个个体分别

进行均匀分布的随机数采样。此算法，通过参数的

多样性，兼顾寻优过程的开发与探索。 

3) 固定参数 DE/rand-to-best/1 算法 

此算法采用 DE/rand-to-best/1 变异策略，

强调搜索效率，但容易陷入局部极值。选择固

定参数方案，并采用(0.5,0.5)来平衡其快速收敛

速度。 

4) 组合变异策略算法 

此算法同时采用 DE/rand/1 与 DE/rand-to-best/1

两种变异策略。在算法的迭代过程中交替使用，参

数选择固定值(0.5, 0.5)。此算法，通过不同的变异

策略组合来平衡探索与开发。 
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2.2 多算法多种群协同优化策略 

本算法采用 4 个种群协同进化，分别采用本文

设计选择的 4 种算法： 

算法 A：DE/rand/1，自适应参数 

算法 B：DE/rand/1，随机参数 

算法 C：DE/rand-to-best/1，固定参数 

算法 D：DE/rand/1 与 DE/rand-to-best/1 组合

变异策略，固定参数 

算法 B 与算法 D 通过不同的方法来达到探索

与开发的平衡。算法 A 适用于 CR 敏感的问题，算

法 C 收敛速度很快，但可能会陷入局部极值。算

法 D 与算法 C 相比增加了多样性，比 C 收敛慢但

不易陷入局部极值。4 种方法各有特点，多算法多

种群并行搜索，通过种群间的交流协同进化，达到

互相弥补缺点，共同进化的目的。 

多种群协同优化需要解决如下两个问题： 

(a) 避免算法 D 陷入局部最优值。 

(b) 加快算法 A、B、C 的寻优进程。 

基于各算法的特点，采取了如下 3 种种群间信

息共享的方案： 

(a) 共享最优值：算法 A，算法 B，算法 C 的

最优值加入到算法 D，替代 D 的最差值，避免算

法 D 过早进入局部极值，当 D 陷入局部极值，以

致最优值差于其他 3 种方法，此步用以将种群带出

局部极值域。 

(b) 种群间个体移动：每隔 50 代，拥有最优

值的种群将其前 5%的优势个体复制到其他种群替

代其最差值，帮助其他种群加快搜索进程。 

(c) 跨种群变异：每隔 50 代，(与步骤(b)隔开)，

种群 D 个体分别与种群 A、B、C 个体跨种群变异。

变异策略为 DE/rand/2，参数为(0.5,0.5)。此步骤将

种群 D 向 A、B、C 种群偏移，用来避免算法 D 陷

入局部极值，或将已经陷入局部极值的种群 D 拉

扯出来。 

3 种方案共同作用，使 4 个种群 4 种算法共

同进化。 

3  算法仿真测试 

3.1 仿真方案设计 

1) 基准测试函数 

选择 5 个基准测试函数： 

  2
1

F1
D

ii
x x


  

     2 22 2
11

F2 100 1
d

i i ii
x x x x

     
   

    2
1

F3 10cos 2 10
D

i ii
x x x


     

  2
1 1

1
F4 cos 1

4000

DD i
ii i

x
x x

i 

    
 

   

 

 

2
1

1

1
F5 20exp 0.2

1
exp cos 2 20

D
ii

D
ii

x x
D

x
D





 
     

 
   
 




 

F1 是 Sphere 函数，简单的单峰函数，用来测

试算法的寻优精度。F2 是 Rosenbrock 函数，由于

函数为优化算法提供的信息比较有限，使算法很难

辨别搜索方向，查找最优解十分困难。F3、F4、

F5 分别是 Rastrigin、Griewank、Ackley 函数，是

典型的非线性多峰函数，用于检验算法的全局搜索

能力。各函数的测试域与极值如表 2 所示。 

表 2  测试函数的域与极值 
Tab. 2  Domain and extremum of the benchmark functions 

函数 搜索空间 极值 

F1 [-100,100]D 0 

F2 [-2.048,2.048]D 0 

F3 [-5.12,5.12]D 0 

F4 [-600,600]D 0 

F5 [-30,30]D 0 

2) 测试算法集 

本文测试选择 6 种算法,重点比较多算法多种

群协同优化算法比各算法单种群独立寻优带来的

优势。算法 1 为经典 DE 算法作为测试基准，参数

为常用参数(0.5, 0.5)。然后对本文设计选择的 4 种

算法进行单独测试：算法 2 为 DE/rand/1 随机参数

算法；算法 3 为组合变异策略算法；算法 4 为

DE/rand/1 自适应参数算法；算法 5 为 DE/rand-to- 

best/1 固定参数算法。算法 6 为本文设计的多算法

5
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多种群协同优化算法。 

3) 测试方案 

本文选用 matlab 软件对算法进行仿真测试，

对被测函数 50 维进行寻优。算法 1~5 种群个体数

200。算法 6 的 4 个子种群个体数均为 200。选择

四种方案来测试算法的效果： 

a) 算法进化代数确定(2 000 代)，每个算法对

每个函数分别独立运行 20 次，获得最优值、最差

值、均值与标准差。 

b) 通过最优值进化轨迹图，表明算法的收敛

过程。 

c) 通过种群个体实时分布图，在运行时实时

观察个体随进化代数的变化。由于高维问题无法表

示，采用其中某 2 维数据进行观察。 

d) 特殊测试：设计一些特殊测试，验证多算

法多种群方法的优势。 

3.2 测试结果分析 

本测试及分析的目的是验证通过多种群的方

式将 4 种不同特点的算法互补，能否得到较优结

果，并获得精度、可靠性与适用性的提升。 

测试方案 a)结果如表 3 所示。 

表 3  各算法进化 2 000 代测试结果 
Tab. 3  Experimental results of the selected 6 algorithms evolving 2 000 generations 

函数 算法 1 算法 2 算法 3 算法 4 算法 5 算法 6 

F1 

最优值 

最差值 

均值 

标准差 

5.62e-09 

1.57e-08 

7.84e-09 

1.51e-09 

7.44e-21 

1.84e-19 

8.87e-20 

1.21e-19 

2.12e-58 

1.15e-57 

5.31e-58 

2.51e-58 

1.77e-19 

5.50e-17 

1.34e-17 

1.51e-17 

5.27e-104 

3.66e-102 

7.76e-103 

9.36e-103 

2.16e-100 

2.04e-98 

5.41e-99 

6.50e-99 

F2 

最优值 

最差值 

均值 

标准差 

4.23e+1 

4.29e+1 

4.27e+1 

1.67e-1 

3.86e+1 

4.16e+1 

3.98e+1 

1.06e+0 

3.32e+1 

4.29e+1 

3.50e+1 

3.32e+0 

3.91e+1 

4.51e+1 

4.21e+1 

2.07e+0 

4.49e+1 

4.86e+1 

4.57e+1 

7.41e-1 

2.35e+1 

2.60e+1 

2.48e+1 

6.62e-1 

F3 

最优值 

最差值 

均值 

标准差 

2.59e+2 

3.07e+2 

2.94e+2 

1.19e+1 

1.900e-10 

9.95e-1 

4.98e-2 

2.22e-1 

1.99e+2 

2.42e+2 

2.26e+2 

1.01e+1 

2.10e-12 

8.07e-12 

5.15e-12 

2.13e-12 

1.99e+1 

2.14e+2 

1.41e+2 

7.66e+1 

0 

0 

0 

0 

F4 

最优值 

最差值 

均值 

标准差 

7.20e-08 

1.58e-08 

1.12e-08 

2.26e-09 

0 

0 

0 

0 

0 

0 

0 

0 

0 

1.22e-15 

6.10e-17 

2.73e-16 

0 

7.40e-3 

3.70e-4 

1.65e-3 

0 

0 

0 

0 

F5 

最优值 

最差值 

均值 

标准差 

1.48e-05 

2.54e-05 

1.99e-05 

2.78e-06 

1.32e-11 

1.71e-10 

5.13e-11 

4.40e-11 

7.99e-15 

7.99e-15 

7.99e-15 

0 

1.43e-10 

2.62e-09 

8.44e-10 

8.36e-10 

7.99e-15 

1.51e-14 

1.10e-14 

3.51e-15 

4.44e-15 

4.44e-15 

4.44e-15 

0 

 

由表 3 数值进行分析，算法 1 作为测试基准，

其寻优精度与其他算法相比是最差的。 

再分析比较算法 2~5。算法 4 用于解决 CR 参

数敏感的问题。F3 是 CR 敏感的问题，算法 4 对其

寻优精度最高，可见算法 4 达到了目的。算法 5 为

DE/rand-to-best/1 算法，有快速收敛的特性，如针对

单峰函数 F1 表现出了最好的寻优精度。但是对于

复杂多峰函数易于陷入局部极值，如其在 F4 函数

寻优过程中，最优值与最差值相差很大，20 次测试

有一次失败，可以推测原因为陷入局部极值。算法

2 将参数设计为变化的随机参数，CR 与 F 的多样性

使其对于问题的适应性和寻优精度与算法 1 比都有

提高。如针对函数 F1 与 F5 提高了精度，在 F3 问

题上在算法 1、3、5 都对其无效时，算法 2 对其有
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一定的效果。算法 3 性能在算法 1 与算法 5 之间，

精度优于算法 1 差于算法 5，但与算法 5 相比不易

陷入局部极值，如对于函数 F4，20 次测试中，算

法 5 有一次寻优失败，算法 3 全部成功。 

算法 6 是算法 2-5 的组合，其中算法 4 在算法

6 中用于解决 CR 敏感的问题，算法 5 用于加快收

敛提高精度，算法 2 与算法 3 的存在都是为了在探

索与开发之间平衡，但处理角度不同，在算法 6

中也负责算法的多样性问题。从数值分析看，算法

6 能使子算法互相促进，最终的寻优精度在 F2-F5

问题上都有改进，比其使用的 4 种子算法单独求解

精度都高，且可靠性也较好。算法 6 在 F1 问题上

精度稍差于算法 5，因为种群协同策略一定程度上

减慢了 DE/rand-to-best/1 的收敛速度，但是也一定

程度上避免了其陷入局部极值。可见算法 6 在复杂

问题上相对更有效。 

在迭代次数 2 000 次内，算法 1~6 对于 F2 函

数寻优似乎都无效，算法 6 精度比算法 1~5 有极小

改进。本文尝试将进化代数增加到 5 000 代，并重

复测试 20 次。测试结果如表 4 所示，算法 1-5 仍

没有明显改进，但算法 6 精度有了很大提高，可见

随着进化代数的增加，算法 6 能将算法的优势放

大，扩展了算法的适用性。 

表 4  F2 寻优 5 000 代测试结果 
Tab. 4  Optimization results for F2 by 5 000 generation 

evolution 

算法 均值(标准差) 最优(最差) 

1 3.31e+1(2.14e-1) 3.29e+1 (3.36e+1) 

2 2.31e+1(1.40e+0) 2.07e+1 (2.55e+1) 

3 1.44e+1 (2.13e+0) 1.31e+1 (2.03e+1) 

4 2.22e+1 (9.90e-1) 2.12e+1 (2.48 e+1) 

5 3.84 e+1(4.43e+1) 3.43e+1 (4.82 e+1) 

6 1.87e-08 (1.40e-08) 2.59e-09(4.19e-08) 

测试方案 b)通过最优值进化轨迹图，表明算

法的收敛过程，选取了典型的两幅图，如图 1 所

示。图 1(a)为 F3 的最优值进化轨迹，对于函数

F3 算法 4 是起决定作用的算法，其他算法都无效，

但是算法 6 通过算法组合不仅提高了寻优精度，

并且比算法 4 显著的加快了收敛速度。图 1(b)为

F2 运行 5 000 代的最优值进化轨迹。在其他算法

都无效的情况下，算法 6 通过算法组合找到了进

化方向并加快了收敛速度。 

 

(a) F3 进化 2000 代 

 

(b) F2 进化 5000 代 

图 1  平均最优值进化轨迹 
Fig. 1  Convergence curves of average optimal value 

测试方案 c)通过运行时种群个体的实时分布

图可以分析算法 6 中 4 种子算法的互补性体现。通

过对各个函数运行时观察第 1、2 维平面个体的实

时分布，发现算法 5 极易陷入局部极值，在对 F2、

F3、F4 寻优时都曾偏离最优值区域，说明算法 5

探索能力较弱，但其开发能力强，搜索精度高。而

算法 1~4 探索能力强于算法 5，但深度开采能力不

够。图 2 为各算法对 F2 函数运行 5 000 次终止时

的个体在第 1、2 维平面的分布，图 2(a)为算法 1~5

7
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的状态，可见算法 5 已收敛到一点，从坐标看寻优

精度极高，但是从表 4 结果看是几个算法中最差

的，可见陷入了局部极值。而其他算法虽未偏离最

优值区域，但进化极慢或停滞。图 2(b)是算法 6 的

4 个子种群的状态，可见算法 6 避免了其算法 5 子

种群陷入局部极值或是将算法 5 子种群从局部极

值域中牵引出来，因而能带动其他算法子种群快速

向极值移动。两幅图对比可以看出，通过种群协同

策略，算法 5 易陷入局部极值的问题，一定程度上

可以被其他算法弥补。而算法 5 收敛较快的特性可

以帮助其他三个算法种群加速进化。 

测试方案 d)通过特殊设计的测试来验证多种

群多算法方案的意义。将函数 F5 作用域变大到一

定范围并且不对称会使寻优难度增加。将 F5 作用

域设为[-100,60]进行寻优测试，重复测试 20 次，

结果如表 5 所示。可见算法 6 拥有明显的优势，表

明算法 6 适用性比原单个算法扩大。 

多种群方案相当于增加了个体数，若其他算法

简单的增加个体数是否也能提高寻优效果，本文进

行了测试验证。将算法 1~5 的种群个体数设计为

500，运行 20 次结果如表 6 所示。从结果看，算法

寻优精度并没有明显提升，甚至有的算法结果会变

差。即简单的增加种群个体数，并不一定能获得寻

优性能的提升。 

 

(a) 算法 1~5 

 

(b) 算法 6 的 4 个子种群 

图 2  F2 函数寻优第 1、2 维平面个体位置分布图 
Fig. 2  Population distribution for F2 in the plane of the 1,2 dimension 
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表 5  变作用域 F5 寻优结果(均值/标准差) 
Tab. 5  Optimization results for F5 with changed domain 

(mean value/ standard deviation) 

算法 1 算法 2 算法 3 算法 4 算法 5 算法 6

2.00e+1/ 

3.17e-4 

2.00e+1/ 

3.06e-4 

2.00e+1/ 

1.45e-3 

2.00e+1/ 

1.92e-3 

2.04e+1/ 

4.44e-2 

1.05e-13/

1.38e-13

表 6  种群个体 500 寻优结果(均值/标准差) 
Tab. 6  Optimization results of 5 algorithms with population 

size 500 (mean value/ standard deviation) 

函数 算法 1 算法 2 算法 3 算法 4 算法 5 

F1 
2.05e-8/ 

3.53e-9 

9.49e-19/ 

1.95e-19 

3.68e-59/ 

8.38e-60 

4.16e-17/ 

1.32e-17 

3.83e-108/

1.85e-108

F2 
4.28e+1/ 

5.29e-2 

3.68e+1/ 

2.64e-1 

3.29e+1/ 

1.61e-1 

3.61e+1/ 

7.79e-1 

3.38e+1/

3.28e+0

F3 
2.86e+2/ 

7.89e+0 

1.88e-6/ 

1.22e-6 

2.23e+2/ 

8.15e+0 

1.90e-11/ 

4.20e-12 

1.94e+2/

1.37e+1

F4 
3.06e-8/ 

3.24e-9 

0/ 

0 

0/ 

0 

0/ 

0 

0/ 

0 

F5 
3.27e-5/ 

2.59e-6 

1.59e-10/ 

1.31e-11 

7.28e-15/ 

1.50e-15 

1.06e-9/ 

9.63e-11 

7.99e-15/

0 

多种群寻优方法，各子种群算法的选择与组合

会影响寻优效果。仍采用 4 个种群进行测试，测试

一为多种群同一算法(算法 4)，种群间采用个体循

环迁移方案，每 50 代一次选每个种群 5%的最优个

体迁移至下个种群。测试二将测试一的 4 个种群其

中一个的算法替换为算法 5 进行测试。测试三为本

文算法 6。测试函数选择算法 4 最适合的函数 F3，

其最优值进化轨迹如图 3 所示。测试结果说明算法

选择的不同会影响寻优过程，多种群单一算法优于

单种群单一算法(500 个体)，多种群算法 4、5 组合

优于多种群单一算法说明算法 4、5 可以互补促进。

而本文的多种群 4 种算法优于 2 种算法组合，说明

算法 6 选择的 4 种算法在算法 6 中各有其作用。 

通过基本测试与特殊测试，可见本文算法的 4

种子算法各有特点，而本文算法通过种群协同优化

达到优势互补的目的。 

多种群算法的缺点在于增加了计算量，因此在

计算花费这一点上明显不占优势。若以函数评价次

数为标准，其他算法可以增加进化代数与算法 6 的

计算量等价。本文将算法 1-5 进化代数增加至 8 000

次，运行 20 次结果如表 7 所示。 

 

图 3  多种群不同算法测试(最优值进化轨迹) 
Fig. 3  Test for different multi-population design with 

different sub-algorithms (convergence graph) 

表 7  算法寻优 8000 代寻优结果(均值/标准差) 
Tab. 7  Optimization results of 5 algorithms evolving 8000 

generations (mean value/ standard deviation) 

函

数
算法 1 算法 2 算法 3 算法 4 算法 5

F1
5.33e-48/

2.16e-48

5.93e-91/

2.83e-91

9.05e-245/ 

0 

1.20e-83/ 

1.10e-83 

0/ 

0 

F2
2.41e+1/

1.73e-1

8.58e+0/

2.14e+0

1.36e-3/ 

1.03e-3 

7.21e+0/ 

9.02e-1 

3.73e+1/

2.97e+0

F3
2.45e+2/

1.38e+1

9.94e-2/

3.15e-1

1.87e+2/ 

1.00e+1 

0/ 

0 

1.81e+1/

5.91e+0

F4
0/ 

0 

0/ 

0 

0/ 

0 

0/ 

0 

9.86e-4/

3.12e-3

F5
7.99e-15/

0 

6.57e-15/

1.83e-15

6.92e-15/ 

1.72e-15 

6.92e-15/ 

1.72e-15 

9.41e-15/

3.00e-15

从结果看，增加进化代数可以改变寻优精度，

但不能改变算法的适用性，算法 1~5 中没有算法对

所有 5 个函数都适用。 

对问题的适用性、鲁棒性正是多种群多算法优

化策略的最大优势，在一定程度上避免了工程应用

中算法选择的困难。因此研究多种群多算法协同优

化有实际意义。 

4  结论 

多种群并行协同进化能做到种群信息共享，达

到种群间互相弥补互相促进的目的。本文在多个种

群基础上，探讨算法的选择问题。算法的选择在多

种群进化中有一定的意义，算法应该具有不同特点，

达到互补的功能。这样种群间数据的共享可以更有

效地达到算法优势共享，弥补缺陷的目的。从仿真
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结果看，本文的算法增加了鲁棒性，增加了算法的

适用性、同时也增加了寻优精度和可靠性。在工程

应用中，多种群多算法协同进化，虽然增加了算法

耗费的时间，但可以避免算法选择的困难，避免对

不同算法的一次次尝试，在应用研究中很有意义。 
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