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摘 要: 针对合作协同进化算法 (CCEA)动态适值空间的特点,研究信息补偿方法以消除由问题分解所导致的病态

现象,并提出基于动态多种群进化策略的抗病态CCEA.每个协进化种群可动态分离出多个变化的子种群,利用它

们同时获取多个全局或局部最优解作为交互信息,以实现信息补偿.针对引发病态行为的标准测试函数,与 3种典

型CCEA进行比较分析,实验结果表明所提出算法能有效克服病态现象,具有良好的全局优化能力.
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Abstract: In order to counteract the pathologies of cooperative coevolutionary algorithms(CCEAs) caused by information

loss when dealing with problem decomposition, the information compensation strategy is investigated with respect to the

dynamic nature of the landscapes of the CCEAs. A dynamic multi-population evaluation based anti-pathology CCEA is

proposed. In the algorithm, several dynamic child populations can be split off from a coevolutionary population and search

global or local optimum which are used as the interacting information to compensate information. Two pathology-causing

benchmark problems are used to test and compare the proposed algorithm to three classical CCEAs. Experimental results

show that the proposed algorithm effectively counteract the relative overgeneralization pathology and significantly improve

the rate of global-optimization convergence.
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0 引引引 言言言

近 40年来,生物学上兴起了另一个重要理论—–

协同进化论,认为某些物种的进化与另一些物种的进

化相互关联、相互受益,不同物种不同个体之间既有

相互受益又有相互制约. 受此协同进化现象的启发,

竞争型协同进化算法和合作型协同进化算法相继被

提出.前者模拟自然界中的捕食与被捕食关系,后者

则模拟自然中的共生现象.

合作协同进化算法 (CCEA)的个体适应度评价

方式与传统进化算法截然不同, 子种群中的个体不

再对所有决策变量进行编码, 而是仅对其中的部分

变量进行编码.在进行适应度评价时, 需要利用其他

种群所交互的个体信息构成一个完整的决策变量编

码,方可进行适应度评价.因此, CCEA独特的种群协

作进化机制具有一个显著的特点—– “分而治之”,可

将复杂问题转化为多个相对简单的少变量优化问题.

CCEA已被成功地应用于神经网络优化[1]、产品设

计[2]、协调与调度[3], 以及无人机协同航迹规划[4]等

领域.

作为进化计算领域的新兴研究方向, 国内外对

CCEA的研究主要是从理论和实验的角度来研究如

何确保算法全局最优性. 文献 [5]指出,可认为协进化
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算法中进行适应度评价的, 实际上并不是个体本身,

而是种群间的交互内容.因此, 大多数研究工作主要

是在传统CCEA的基础上设计额外的信息交互和使

用机制,以克服相对过分概括等传统CCEA固有的病

态现象.

文献 [6]提出了基于存档的CCEA, 通过保留在

协进化过程中与其他个体合作较好的个体,为个体的

正确评价提供更多信息,从而有效提高了算法在搜索

空间中存在无限Nash均衡情况下, 找到全局最优解

的概率.此外,文献 [7]还通过将每个子种群的个体连

成一个环,在一定程度上保存了进化信息,并通过偏

好参数影响个体适应度的评价.

文献 [8]提出了一种博弈记忆策略,通过将Nash

均衡进行记忆,有效提高了算法的性能;然而,由于该

算法假设记忆空间是无限的, 无法用于工程实践.此

外,文献 [9]提出了 Pareto协进化概念,其思想是用多

目标优化中 Pareto解的思想对个体进行评价,而不是

求平均值.

国内学者同样对协进化算法展开了卓有成效的

研究,在CCEA方面取得了一系列研究成果.文献 [10]

在种群间引入局部交互,并通过机器人推箱实验验证

了算法的有效性;文献 [11]提出了组织协同进化算法

求解数值优化问题;文献 [12]对CCEA进行了深入研

究,并探讨了服装设计和机器人路径规划等领域的应

用问题.

实际上, 造成CCEA出现病态现象的根本原因

是问题分解时所造成的进化信息丢失, 导致个体适

应度无法被正确地评价.这种病态现象是随着CCEA

“分而治之”的进化机制与生俱来的, 与传统进化算

法的局部最小问题存在着根本的不同. 此外, 由于

CCEA中个体适应度的评价依赖于其他协进化种群

中个体的状态, 而且每个协进化种群都不断演变,因

此,协进化种群的进化过程可视作在动态适值空间进

行[5].

为此,本文基于动态多种群策略,在动态适值空

间中同时获取多个全局或局部最优解作为交互信息,

对协进化信息进行补偿,从而提高CCEA的抗病态和

全局优化能力.

1 基基基于于于动动动态态态多多多种种种群群群策策策略略略的的的CCEA
动态适值空间进化算法大致可分为[13]: 1) 重

启、重初始化法; 2)记忆法; 3)自适应变异法; 4)修正

选择法; (5)基于历史信息的预测法; 6)多种群法.

上述 6类方法中, 方法 1)作为一种朴素方法, 具

有很好的通用性, 但它过于简单, 动态优化性能有

限, 常被用作对比算法来验证其他算法的性能. 方

法 2)∼方法 5)都具有一定的针对性, 即这些方法所

适用的问题具有一定的特殊性. 比如: 记忆法, 只有

在适值空间的变化具有循环性时才能有效工作;预测

法,则要求最优点在动态适值空间中的变化是可预测

的.

由于协进化过程的复杂性, 对于每个协进化种

群适值空间的变化情况很难进行分析和预测,因此方

法 2)∼方法 5)中对适值空间具有特殊要求的方法很

难保证有效工作.相比而言, 多种群方法利用多个种

群,对适值空间任意时刻出现的当前局部或全局最优

解进行处理,而这些最优解中很有可能包含真正的全

局最优解或其近似解.因此,从这个角度看,多种群法

所发现的信息是能够代表当前协进化种群状态的“重

要”信息.如果将这些信息作为交互内容发送给其他

协进化种群,则既能帮助其他协进化种群更准确地进

行适应度评估, 又能有的放矢, 有选择性地确定交互

内容,这样可避免大量的随机交互内容.

1.1 动动动态态态多多多种种种群群群策策策略略略

自组织侦测法 (SOS)[14]是一种动态适值空间下

的多种群进化算法,它类似于聚类的种群动态生成方

法, 为利用进化算法求解无先验知识的动态优化问

题提供了有效途径和思路.本节将对 SOS算法进行优

化和调整, 使其能够引入到本文算法的框架下, 以验

证基于动态多种群策略CCEA的有效性.通过对 SOS

算法的研究,发现其参数多、过于复杂.因此,在与本

文框架结合时,进行了适当调整和简化.

1) 简化了子种群的分离判断过程. 原SOS算法

检测子种群分离的条件是: 在同时满足种群收敛半

径条件 (收敛半径、种群大小、相对最优个体的适应

度)的多个簇中,选择密度最大的作为分离子种群,而

本文仅在主种群严格收敛至一定条件时才对其进行

分离. 实际上,原 SOS方法中,其他种群簇在经过进一

步进化之后,最终还是会收敛至一个当前最优的高密

度种群中,而这正是本文算法所要检测的分离子种群.

这样设计避免了对主种群反复地分簇计算,从而降低

了算法的复杂度.

2) 略去了原算法中子种群规模的动态调整. 原

算法通过额外引入两个算法参数,使子种群规模与其

最优解适应度成线性关系逐渐变小.实际上, 子种群

经过移动和收敛半径的收缩,其外围的一些个体也会

脱离种群,从而使子种群规模逐渐减小. 鉴于此,本文

不再专门对子种群规模进行调整.
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1.1.1 子子子种种种群群群的的的动动动态态态生生生成成成

本文基于种群分离[14-15]的思想, 根据协进化种

群在搜索过程中的分布情况, 动态生成多个子种群,

达到同时对适值空间中多个局部最优点的监控.

对于一个协进化种群 (总个体数𝑛total), 它包含

一个主种群𝑃0和若干子种群𝑃𝑖, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁co. 当

适值空间内一个全局或局部的最优解被发现 (即主种

群按照一定标准收敛到一个较小适值区域)后, 一个

子种群从主种群中分离, 对该解进行“监测”. 子种群

的分离必须同时满足以下条件:

1)主种群𝑃0的收敛半径 𝑟0 (最优个体距离其他

个体的最大哈明距离)小于子种群的最大半径 𝑟max;

2)新生成的子种群𝑃𝑖(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁co)的个体

数量为𝑛𝑖 = 𝑛init, 其中𝑛init为子种群的初始个体数

量, 并且子种群在后续算法过程中, 始终满足种群

规模的约束, 即𝑛𝑠min ⩽ 𝑛𝑖 ⩽ 𝑛𝑠max, 其中𝑛𝑠min和

𝑛𝑠max分别为子种群的最小、最大种群数;

3)主种群在子种群分离后,其个体数量

𝑛0 = 𝑛total −
𝑁co∑
i

𝑛𝑖 ⩽ 𝑛0min,

其中𝑛0min为主种群的最小种群规模.

子种群分离后,主种群将重新初始化,随机散布

在剩余的适值空间, 继续对新的最优解进行搜索.这

里,主种群和子种群都采用常规的遗传算法进行搜索.

1.1.2 子子子种种种群群群搜搜搜索索索空空空间间间的的的收收收缩缩缩

子种群𝑃𝑖的搜索半径 𝑟𝑖将随着其生成之后的进

化代数 𝑔𝑖,按照收缩因子 𝑓𝑟逐渐减小,即

𝑟𝑖(𝑡+ 1) = 𝑟min + (𝑟𝑖(𝑡)− 𝑟min)
−𝑔𝑖/𝑓𝑟 . (1)

𝑟𝑖的初始值为子种群的最大搜索半径 𝑟max,并且在搜

索过程中始终不小于 𝑟min,因此有 𝑟min ⩽ 𝑟𝑖 ⩽ 𝑟max.

在子种群的搜索范围即种群个体的分布范围收

缩后,子种群中的某些个体会位于该范围之外. 此时,

将这些个体移至“回收站”,另行处理. 同时,在子种群

进行交叉、变异等遗传操作时,要保证后代个体仍处

于搜索范围之内.若后代处于范围之外, 则重新执行

遗传操作,直到满足要求.

1.1.3 子子子种种种群群群的的的合合合并并并

由于子总群的中心由其内部最优个体表示,在搜

索过程中,子种群的搜索中心 𝑐𝑖 (𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁co)会

随着最优解的变化而进行调整,导致子种群搜索范围

的移动.当两个子种群的搜索范围接近时, 其搜索空

间可以发生重叠;但是, 当一个子种群的中心落入另

一个子种群的搜索范围时,两个子种群将合并.

对于两个准备合并的子种群𝑃1和𝑃2,适应度较

小的一方将被另一方“吞并”. 具体而言,假设𝑃1最优

个体的适应度优于𝑃2,以二维适值空间为例,新的搜

索半径可计算如下:

𝑟1 = min(
√

𝑟21 + 𝑟22, 𝑟max). (2)

在搜索空间合并之后, 𝑃2中的所有个体将被转

移, 其中距𝑃1搜索中心距离小于 𝑟1的个体将被整合

入𝑃1,并满足子种群规模 [𝑃𝑠min, 𝑃𝑠max]和半径 [𝑟min,

𝑟max]的约束, 同时将合并过程中不满足要求和约束

的个体移至“回收站”.

1.1.4 “回回回收收收站站站”的的的处处处理理理

对于子种群而言, 在搜索范围的移动、收缩、合

并等过程中, 一些个体会位于搜索空间之外, 那么这

些个体将被删除至“回收站”. 需要注意的是, 当子种

群的规模达到最小值𝑃𝑠min时,落入搜索空间外的个

体将直接重新初始化,并使其位于搜索空间内.

对于主种群𝑃0而言, 当其个体落入到子种群搜

索空间中时,这些个体也将被移至“回收站”中统一处

理. 因此, “回收站”是个体的临时存放处,在每代进化

的最后都需要对“回收站”中的个体进行处理和清空.

具体过程如下: 将“回收站”中的个体用随机产生的个

体替代,并插入主种群中, 以补充主种群对新的最优

解的持续搜索能力. 需要注意的是,随机产生的新个

体不允许位于已有子种群的搜索空间内,若新个体位

于某一子种群搜索范围内,则重新生成.

综上所述,本文的动态多种群策略算法的具体步

骤如下.

Step 1: 分离条件检测. 若 𝑟0 < 𝑟max且

𝑛0 = 𝑛total −
𝑁co∑
𝑖

𝑛𝑖 ⩽ 𝑛0min,

则转 Step 2,否则转Step 3.

Step 2:将𝑃0(𝑡)中适应度最高的 𝑝init个体分离出

来, 形成新的子种群, 𝑁co := 𝑁co + 1, 并重新初始化

𝑃0(𝑡), 保证𝑃0(𝑡)的个体不在𝑃𝑖(𝑡) (𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁co)

的搜索范围内.

Step 3: 对𝑃0(𝑡)和𝑃𝑖(𝑡)进行交叉、变异等遗传

操作, 𝑡 := 𝑡+ 1.

Step 4: 更新 𝑐𝑖(𝑡).

Step 5: 更新 𝑟0(𝑡)和 𝑟𝑖(𝑡). 其中 𝑟0(𝑡)为主种群的

中心 𝑐0(𝑡)距最远个体的哈明距离, 𝑟𝑖(𝑡 + 1) = 𝑟min +

(𝑟𝑖(𝑡)− 𝑟min)
−𝑔𝑖/𝑓𝑟 .

Step 6: 对所有子种群𝑃𝑖(𝑡)进行合并条件检测.

若当某子种群的中心落入另一个子种群的搜索范围
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时,发生合并,则执行Step 7,否则直接转Step 8.

Step 7: 对检测出需合并的子种群进行合并.

Step 8: 释放“回收站”内的临时个体,将其重新随

机生成,重新加入主种群.

Step 9: 输出 𝑐𝑖(𝑡).

1.2 基基基于于于动动动态态态多多多种种种群群群策策策略略略的的的CCEA实实实现现现

下面将详细描述基于动态多种群策略的CCEA

(mCCEA)实现方法.将动态多种群策略引入CCEA,

不仅涉及到协进化种群搜索算法的调整,还影响到种

群间的交互机制以及个体评价过程.

对于每个协进化种群 coevo𝑃𝑗 = 𝑃0

∪
𝑃𝑖𝑗 , 𝑖 =

1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁co, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁 , 𝑁为优化问题的维度,

最大值优化问题的mCCEA的具体步骤如下.

Step 1: 对协进化种群 coevo𝑃𝑗 (𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁)

进行随机初始化, 交互间隔计数𝑛𝑐 := 0, 子种群数

𝑁co(𝑗) := 0, 𝑡 := 0.

Step 2:如果接收到其他协进化种群 coevo𝑃𝑘(𝑗 ∈
𝑁, 𝑗 ∕= 𝑘)所发送的交互𝑅𝑘 = {𝑐𝑖𝑘(𝑡)}, 𝑖 = 1, 2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁co(𝑘), 则转 Step 3, 否则转 Step 4, 其中 𝑐𝑖𝑘为

coevo𝑃𝑘的子种群中心个体.

Step 3: 对于协进化种群 coevo𝑃𝑗中的每个个体,

分别与𝑅𝑘进行组合,构成优化问题的完整解并进行

适应度评价,将其中的最大值作为其适应度.

Step 4: 利用动态多种群策略进化一代, 得到

𝑐𝑖𝑗(𝑡), 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁co.

Step 5: 𝑛𝑐 := 𝑛𝑐 + 1;若𝑛𝑐 = 𝑁𝛿, 𝑁𝛿为设定的交

互发送间隔,则𝑛𝑐 := 0,转 Step 6,否则转Step 8.

Step 6: 若 coevo𝑃𝑗的子种群数𝑁co = 0,则交互

𝑆𝑗 := BestIndividuals(coevo𝑃𝑗(𝑡));

否则, 𝑆𝑗 := {𝑐𝑖𝑗(𝑡)}, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁co, 𝑗 = 1, 2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁 .

Step 7: 将交互𝑅发送给其他协进化种群

coevo𝑃𝑘.

Step 8: 若 𝑡 = 𝑡max(最大进化代数), 则结束并输

出协进化种群 coevo𝑃𝑗的最优解

BI𝑗 := BestIndividual(coevo𝑃𝑗(𝑡max)),

整个问题的最优解为 {BI𝑗}, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁 , 适应度

为𝐹 ({BI𝑗}),否则转Step 2.

由上述算法步骤可以看出, mCCEA相对于传统

CCEA的主要区别在于:

1)用动态多种群策略代替传统进化算法,作为每

个协进化种群的搜索算法;

2) 协进化种群间的交互内容不再像传统

CCEA那样, 仅从适应度的角度考虑, 而是从适值

空间分布特性的角度,将当前动态适值空间中全局或

局部最优个体信息作为协进化种群间的交互信息.因

此, 协进化种群之间能够彼此相互了解对方当前的

全局或局部最优解.这样的交互内容在相同的通信量

下, 能够传递更多的协进化信息,有利于准确评价当

前个体的适应度.从信息效用的角度看, 这实际上是

进行了信息补偿.

1.3 算算算法法法复复复杂杂杂度度度分分分析析析

基于动态多种群策略的CCEA复杂度分析如下:

1)初始化种群,并构建协进化种群的时间复杂度

为𝑂
( 𝑁∑
𝑖=1

𝑛𝑖 + 𝑛𝑜

)
;

2)在存在交互𝑅𝑘的情况下,对协进化种群进行

适应度评估,时间复杂度为𝑂
(
2
( 𝑁∑
𝑖=1

𝑛𝑖 + 𝑛𝑜

))
;

3)种群进行条件分离的时间复杂度为𝑂(3𝑛𝑜);

4)以交叉概率𝑃𝑐、变异概率𝑃𝑚对种群𝑃0和𝑃𝑗

中的个体进行交叉和变异,产生下一代种群的时间复

杂度为

𝑂
(
(𝑃𝑐 + 𝑃𝑚)

( 𝑁∑
𝑖=1

𝑛𝑖 + 𝑛𝑜

))
;

5)更新 𝑐𝑖(𝑡),并计算种群个体的哈明距离,其时

间复杂度为𝑂
(
𝑁 +

𝑁∑
𝑖=1

𝑛𝑖 + 𝑛𝑜

)
;

6)子种群合并的时间复杂度为𝑂
(
2

𝑁∑
𝑖=1

𝑛𝑖

)
;

7)回收站处理的时间复杂度为𝑂(𝑛𝑜);

8)在交互隔代处理下,将对动态多种群的构建产

生 1/𝑁𝛿的时间平均.

由于

𝑁∑
𝑖=1

𝑛𝑖 + 𝑛𝑜 = 𝑛total, 可得算法在最差情况

下的时间复杂度如下:

𝑂
(
𝑛total + 2𝑛total + (𝑃𝑐 + 𝑃𝑚)

( 𝑁∑
𝑖=1

𝑛𝑖 + 𝑛𝑜

)
+

1

𝑁𝛿

(
3𝑛0 +𝑁 + 𝑛total + 2

𝑁∑
𝑖=1

𝑛𝑖 + 𝑛0

))
=

𝑂
(
3𝑛total +

1

𝑁𝛿
(3𝑛total + 2𝑛0 +𝑁)

)
. (3)

2 实实实验验验及及及分分分析析析

2.1 用用用作作作对对对比比比的的的CCEA

为了与mCCEA进行对比实验, 这里使用了 3个

具有代表性的CCEA作为对比算法.

1)传统CCEA[7] (tCCEA).

tCCEA作为传统CCEA的代表,每次交互时, 一
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个协种群向其他协种群发送𝐾个个体. 在这𝐾个个

体中, 有一个是当前种群中的最优解, 剩余𝐾 − 1个

个体随机从当前种群中选出.

2)诱导CCEA[6] (bCCEA).

bCCEA在 tCCEA的基础上, 通过对最佳协作解

的启发式估计来修正个体适应度的评估, 以达到对

CCEA的诱导. 交互内容为当前子种群中适应度最高

的两个解.

3)完全交互CCEA[18] (cCCEA).

cCCEA实际上是 tCCEA的一种极端情况.当

tCCEA中的参数𝐾为协进化种群的个体数量时,

tCCEA成为 cCCEA,即 cCCEA中的交互内容为整个

协进化种群.

2.2 针针针对对对病病病态态态行行行为为为的的的测测测试试试函函函数数数

本文主要针对CCEA最重要的病态现象—–“相

对过分概括”,选用极易引发传统CCEA“相对过分概

括”病态现象的最大双二次方程 (MTQ)函数.该函数

已经被国内外学者广泛接受[6-7, 16], 作为检验CCEA

抗病态能力的标准测试问题.

考察如下MTQ问题:

MTQ(𝑥, 𝑦)←

max

⎧⎨⎩
𝐻1×

(
1− 16× (𝑥−𝑋1)

2

𝑆1
− 16× (𝑦 − 𝑌1)

2

𝑆1

)
,

𝐻2×
(
1− 16× (𝑥−𝑋2)

2

𝑆2
− 16× (𝑦 − 𝑌2)

2

𝑆2

)
.

(4)

其中: 𝑥和 𝑦为在 [0, 1]区间的决策变量; 𝐻1和𝐻2影

响两个峰的高度; 𝑆1和𝑆2影响两个峰所在适值空间

覆盖的区域, 值越大峰所覆盖的区域越大; 𝑋1, 𝑌1,

𝑋2和𝑌2影响两个峰在适值空间中的位置,进而影响

两个峰的相关性. 由 {𝑋2, 𝑌2, 𝐻2, 𝑆2}所决定的 2号峰

为全局最高峰,由 {𝑋1, 𝑌1, 𝐻1, 𝑆1}所决定的 1号峰为

干扰, 挑战CCEA的全局最优搜索能力. 在下面的实

验组, 本文使用文献 [18]中的两组设置,得到以下两

个MTQ问题.

1) MTQ 50: 𝐻1 = 50, 𝐻2 = 150, 𝑆1 = 16/10,

𝑆2 = 1/32, 𝑋1 = 3/4, 𝑌1 = 3/4, 𝑋2 = 1/4, 𝑌2 = 1/4,

最优解为MTQ(1/4, 1/4) = 150.

2) MTQ 125: 𝐻1 = 125, 𝐻2 = 150, 𝑆1 = 16/10,

𝑆2 = 1/32, 𝑋1 = 3/4, 𝑌1 = 3/4, 𝑋2 = 1/4, 𝑌2 = 1/4,

最优解为MTQ(1/4, 1/4) = 150.

对于CCEA而言, “相对过分概括”现象是指: 种

群更加倾向于收敛至具有较大覆盖区域的峰,尽管这

个峰有可能是次优的. 因此,当干扰峰 (1号峰)的覆盖

区域较大时,便容易引起CCEA的“相对过分概括”现

象,而且两个峰的高度越接近,给算法带来的迷惑性

越强.由此可见, MTQ 125相对于MTQ 50的问题难

度更大.

2.3 实实实验验验参参参数数数设设设置置置

在以下各组实验中, 各算法的协进化种群规模

𝑛total均为 50; 选择方式为竞争选择, 竞争数为 2; 变

异操作均采用随机选择性变异,变异概率为 0.1;交叉

操作为模拟二进制交叉,其参数基因交换概率和多项

式阶数分别为 0.5和 5,交叉操作概率为 0.8;交互间隔

𝑁𝛿 = 10, 每次运行进化代数 𝑡max为 1 000, 实验次数

为 50次. tCCEA的交互个体数𝐾 = 4, mCCEA的具

体参数设置如表 1所示.

表 1 mCCEA的仿真参数设置

参数名称 参数值

主种群最小规模𝑛0min 10

子种群最大规模𝑛𝑠max 20

子种群最小规模𝑛𝑠min 4

子种群初始规模𝑛init 10

子种群最大搜索半径 𝑟max 0.2

子种群最小搜索半径 𝑟min 0.1

子种群搜索半径收缩因子 𝑓𝑟 2.0

2.4 实实实验验验结结结果果果及及及分分分析析析

1)全局最优收敛率比较.

表 2给出了在利用mCCEA, tCCEA, bCCEA和

cCCEA求解MTQ 50和MTQ 125问题时,全局最优收

敛率的比较结果 (最终解和真正全局最优解的欧式距

离小于 0.1即认为收敛).
表 2 全局收敛率对比结果 %

问题 mCCEA tCCEA bCCEA cCCEA

MTQ 50 98 8 74 68

MTQ 125 98 0 44 44

由表 2可以看出: tCCEA在处理MTQ问题时表

现出了严重的相对过分概括病态行为; bCCEA得益

于启发式适应度估计, 相对 tCCEA的收敛率有了大

幅改善, 但由于其估计方法仍无法实现对最佳合

作解的准确估计, 导致收敛率仍不理想; 同样, 尽管

cCCEA做到了穷尽式交互, 但由于其所采用的传统

进化算法无法同时搜索动态适值空间中的多个“可

疑”区域,造成了交互个体仍集中在某一高适值区域,

交互信息无法全面描述适值空间的准确情况,仍然容

易导致相对过分概括现象的发生.

相对上述 3种算法, 本文的mCCEA由于采用了

多种群进化搜索方法,能够同时允许多个子种群的存

在,而这些子种群所“关注”的正是适值空间中的局部
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或全局最优解,因此协进化种群间的交互信息能够更

准确地反映各自进化的情况,达到了信息补偿的效果,

从而有效抑制了相对过分概括现象的发生.

2)动态性能比较.

下面将分别从目标空间和决策空间对各算法的

动态性能进行比较和分析.

图 1和图 2给出了目标空间中, 4种算法经过 50

次实验后的平均动态性能曲线.图 2(a)中, bCCEA的

动态性能曲线显示不完整, 完整曲线如图 2(b)所示.

由图 1和图 2可以看出: tCCEA和 cCCEA很快便收敛

于局部最优解, 发生相对过分概括现象, 其适应度

曲线保持平直, 算法的搜索基本停滞; bCCEA由于

其启发估计方法的诱导作用, 在无序波动 (见图 3和

图 4)很长一段时间后才能估计出较准确的最佳合

作解, 诱导算法向正确的方向发展. 相比而言, 本文

mCCEA的进化曲线在经过短暂调整后, 便朝着正确

的方向进化,对相对过分概括现象有很好的抑制作用.
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图 1 针对MTQ 50问题的目标空间动态性能对比
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图 2 针对MTQ 125问题的目标空间动态性能对比

图 3和图 4给出了决策空间中, 4种算法经过 50

次实验后的平均动态性能曲线.
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图 3 针对MTQ 50问题的决策变量空间动态性能对比
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图 4 针对MTQ 125问题的决策变量空间动态性能对比

由图 3和图 4可以看出:除了 tCCEA朝着局部最

优解方向搜索外,其他算法均朝着全局最优方向进行,

说明 tCCEA受相对过分概括病态行为的影响很明显,

导致算法失败; cCCEA之所以能够朝着正确方向进

行, 要归功于巨大的交互信息量, 然而它最终却无法

到达全局最优点,这说明通过增加交互个体数量的方

式, 对信息补偿的效果是十分有限的, 不足以确保算

法收敛到全局最优;本文的mCCEA由于信息补偿措

施有效, 能够给算法提供更有效的协进化信息,使协

进化种群正确地进行适应度评估,最终能够到达最优

点,进一步验证了mCCEA的有效性和正确性.

3 结结结 论论论

本文从信息丢失是引发CCEA病态现象的本质

出发,针对CCEA协进化适值空间为动态变化的特点,

将动态多种群策略与CCEA相结合,提出了基于动态

多种群策略的CCEA,即mCCEA.该算法在动态适值

空间搜索更能表征协进化种群状态的局部或全局最

优解,将其作为交互信息,可起到信息补偿的作用,这

样可提高算法抵抗如“相对过分概括”等病态现象的

能力.在实验部分, 针对MTQ 125和MTQ 50标准测

试函数进行测试, 并与 tCCEA, bCCEA和 cCCEA三

种典型算法进行对比分析.实验结果表明, mCCEA能

有效抑制相对过分概括现象的发生,大大提高了算法

的全局最优收敛能力.此外, 从目标空间和决策空间

的动态性能来看, mCCEA相对其他 3种算法能更好

地保持正确的进化方向,最终获得全局最优解.

在未来工作中,将对围绕交互间隔𝑁𝛿和动态多

种群策略的相关参数开展研究,深入分析参数对算法
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的影响, 进一步提高算法性能. 此外, 将本文算法思

想推广至其他动态多种群进化策略, 如分簇聚类法

等[17-18],提出通用的动态多种群信息补偿框架,这也

是未来工作的重点.
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