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摘 要: 为了应对复杂优化问题的高维、大规模、多类变量混合、强约束、多极小、多目标、动态与不确定等诸多求

解难点, 协同进化已成为改善进化算法性能的有效途径. 对此, 分别从种群协同、个体协同、算法协同、操作协同、参

数协同、策略协同、人机协同等方面, 对协同进化算法的代表性研究进展给予了综述, 重点总结了协同进化的机制和

算法设计, 并介绍了协同进化算法在若干领域的应用, 最后指出了有待于进一步研究的若干方向和内容.
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Abstract: To tackle the multiple difficulties of complex optimization problems in terms of high dimension, large scale,

mixed-type variables, strong constraints, multiple minima, multiple objectives, dynamic and stochastic environments, etc,

co-evolution is an effective way to improve the performances of evolutionary algorithms. An overview on co-evolutionary

algorithms is presented in terms of population-collaboration, individual-collaboration, algorithm-collaboration, operator-

collaboration, parameter-collaboration, strategy-collaboration, and human-machine-collaboration. The mechanisms and

designs of co-evolutionary algorithms are summarized. The applications of co-evolutionary algorithms in various fields

are introduced. Finally, some future research direction and contents are pointed out.
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0 引引引 言言言

协同现象广泛存在于自然界和社会系统, 例如生

态系统中物种间的合作、共生、寄生、竞争与捕食, 社

会系统中团队间的合作、博弈与均衡. 多个对象通过

竞争与合作, 彼此协同, 进而促使整体的演化, 这为智

能计算带来了新的思路和机制. 在智能计算领域, 协

同进化是指多个对象通过一定的机制和策略开展协

同搜索的进化技术. 不同于传统进化算法, 协同进化

更强调对象之间的协同进化机制, 例如多种群、多算

法、多操作、多策略和多参数的集成进化. 面临优化

问题不断增加的复杂性, 例如高维、大规模、多类变

量混合、强约束、多极小、多目标、动态不确定等, 简

单进化算法难以取得满意的优化性能. 协同进化算法

通过多元集成、协同进化的方式, 已成为改善算法优

化质量、效率和鲁棒性的有效途径, 并成为目前进化

计算领域的热点研究内容.

迄今, 协同进化算法 (CEA)已受到诸多领域的广

泛关注, 例如生产制造、工业设计、电力系统、物流、

交通、目标识别和生命科学等, 相关研究取得了很大

进展. 文献 [1]对协同进化算法的早期研究进展进行

了综述, 但主要关注于多种群基于个体评价环节的协

同. 本文将从种群协同、个体协同、算法协同、操作协

同、参数协同、策略协同、人机协同等多个方面对协

同进化算法的代表性研究进展给予更全面的综述, 重

点介绍协同进化的机制和算法设计及典型应用, 并指

出若干需进一步研究的方向和内容, 为协同进化的研

究提供指导, 也将有助于推动智能优化研究的发展.
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1 协协协同同同进进进化化化算算算法法法分分分类类类

协同对象是设计协同机制的根本出发点, 而协同

机制则是算法实现协同进化的关键. 根据不同的协同

对象、协同架构、协作方式可设计不同的协同算法.

对于传统的进化算法而言, 种群通过个体的协同

实现进化. 协同进化算法的协同对象不限于个体层面,

已扩展到种群、参数、搜索操作、搜索策略乃至算法

层面, 甚至是人机协同. 当然, 多类对象也可在更高的

层面实现协同. 例如, 分布式进化算法是多种群通过

多操作、多参数、多算法的模式实现协同; 超启发式

算法是多个简单启发式算法通过集成实现协同. 对于

协同架构, 常见方式包括串行结构、并行结构、镶嵌

结构、网络结构等. 协作方式依照协同对象之间的依

赖关系可大致分为竞争协同、合作协同、竞争-合作协

同 3类, 也可采用多类方式的混合, 如动态自适应等.

根据协同对象的不同, 协同进化算法主要分为

种群协同、个体协同、算法协同、操作协同、参数协

同、策略协同和人机协同等, 如图 1所示. 基于此分类,

本文将综述协同进化算法的代表性进展.
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图 1 协同进化算法分类

2 种种种群群群协协协同同同

种群协同是实现协同进化最主要的方式. 根据协

同侧重环节的不同, 种群协同算法主要分为两大类:

基于种群间相互评价的评价环节协同和基于子种群

划分与迁移的搜索环节协同. 第 1类主要借鉴生态学

领域多物种协同进化的原理, 即存在相互作用的不同

物种通过彼此适应来实现共同进化. 这类协同进化算

法[2]通过种群间相互评价来间接实现协同搜索, 按照

评价方式的不同又可分为竞争型与合作型. 第 2类主

要借鉴同物种多子种群协同进化的原理, 通过子种群

的划分与迁移直接实现协同搜索, 有时称为分布式进

化算法[3-4].

2.1 竞竞竞争争争型型型协协协同同同进进进化化化算算算法法法

竞争关系在自然界中广泛存在, 例如捕食者-猎

物关系、寄生者-寄主关系等. 竞争型协同进化算法

(Competitive CEA)借鉴生态学科的种间竞争原理, 主

要有两类种间竞争思路.

1) 某个种群的改善会对其他种群造成选择压力,

进而促进其他种群的进化[5]. 该类方法大多用于求

解隐式性能指标优化问题, 例如博弈游戏[5]、网络设

计优化[6]、决策树优化[7]、约束满足问题[8]、多目标优

化[9]等. 个体评价依赖于其他种群的个体, 通常通过

候选解种群与测试集种群的交互竞赛实现个体的间

接评价. 为保证评价的合理性与全面性, 需要维护各

种群内个体的差异性, 并保证各种群的整体水平接近.

2) 某个种群的改善会夺取其他种群的生存资

源, 进而抑制其他种群的进化. 该类方法通过种间竞

争对不同的种群进行评价, 然后基于评价为较优的

种群分配更多的生存资源. 例如, 曹先彬等[10]构造了

一种基于种群动态模型的协同进化模式, 依据Lotka-

Volterra竞争方程计算种群密度, 调整各子种群的规

模; Gu等[11]提出了一种双种群竞争型协同进化量子

遗传算法, 设计了 3种种间竞争策略对种群进行评价,

进而实现种群规模的动态调整.

2.2 合合合作作作型型型协协协同同同进进进化化化算算算法法法

合作型协同进化算法 (Cooperative CEA)[2]基于

“分治”实现种间合作, 把复杂问题分解成若干子问

题并由各种群分别求解, 通过多种群合作实现协同评

价. 作为一种有效的次优化手段, 问题的分解有利于

缩小搜索范围, 降低求解难度, 但分解的方式将影响

算法的整体求解性能.

针对变量可分离的高维函数优化问题, Potter

等[12]把𝑁 维问题转化为𝑁 个 1维问题, 每个种群优

化单一的决策维度. 对于变量不可分离的函数优化

问题, 文献 [13-15]提出了动态的变量分组方法, 在搜

索过程中分析变量的相关性, 把强相关的变量联合

进化. 针对多目标的情况, Goh等[16-17]提出了基于变

量分割的竞争-合作型协同进化算法; 耿焕同等[18]提

出了一种均衡分散性与收敛性的合作型协同进化算

法. 对于神经网络的设计问题, 可按照网络结构进行

多种群的合作型协同优化[19-21]. 对于约束优化问题,

Krohling等[22]将其建模成Min-Max问题, 采用双种群

分别优化拉格朗日乘子与目标变量; Huang等[23]针对

罚函数法难以设定合适的罚系数的难点, 通过双种群

协同搜索罚系数和决策变量, 同时获取好的罚系数和

决策解. 另外, 文献 [24]综述了合作型协同进化算法

的算法结构、研究现状与相关应用.

2.3 分分分布布布式式式进进进化化化算算算法法法

分布式进化算法 (dEA)[3-4]通常基于孤岛模型, 通

过多个子种群 (孤岛)的各自进化执行协同搜索, 并通

过种群迁移实现搜索信息的共享. 不同的子种群可采

用不同的操作、策略、参数以实现进化.

基于个体的空间相似度对种群进行划分或动态
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处理, 不同子种群负责搜索不同的区域, 多种群协同

搜索有利于维持种群的多样性. 例如, 陶新民等[25]利

用免疫原理分割初始种群, 最大限度地实现了子种群

对搜索空间的均匀覆盖. 对于多峰优化问题, 小生境

技术可用于子种群的划分, 有利于算法同时获得多个

峰值, 而不仅仅是得到某个峰值[26]. 对于多目标优化

问题, 种群通过基于目标空间的分割, 有利于所得帕

累托前沿具有良好的均匀性与分散性[27-28].

通过种群的迁移可实现子种群间搜索信息的共

享与融合, 避免单一种群因陷入局部极小而出现早

熟收敛. 种群的迁移行为涉及拓扑结构、迁移频率、

迁移者的选择、外来个体的接收方式等 4个方面, 不

同迁移行为直接影响算法的求解性能, 过于频繁的

大规模种群迁移易丧失不同种群之间的差异性. 周

頔等[29]提出了一种具有量子行为的协同微粒群优化

算法, 基于仿真确定子种群的大小和迁移频率. Salto

等[30]提出了一种迁移频率自适应变化的异质分布式

遗传算法. 刘全等[31]提出了一种双精英协同进化遗传

算法, 子种群利用相异精英个体与进化策略指导优化.

此外, 文献 [32]基于竞争的机制分配各子种群的计算

量, 进而改善搜索性能.

理论方面的研究主要是协同算法的收敛性和复

杂性分析以及协同机制对算法性能的影响等. Subbu

等[33]讨论了分布式合作型CEA的模型及收敛性.

Wiegand等[34]基于进化博弈论 (EGT)中的多种群对

称博弈模型, 对合作型CEA的动态特性进行了理论

分析. 孙晓燕等[35]探讨了合作型协同进化遗传算法

的进化效率和计算复杂度与子种群规模的关系. 针对

dEA, Alba等[36]针对一系列经典问题讨论了不同的

迁移策略对分布式遗传算法性能的影响; Ruciński

等[37]讨论了不同的迁移拓扑结构对 dEA性能的影响;

Muelas等[38]讨论了不同的信息共享方式对孤岛模型

下的分布估计算法 (EDA)性能的影响.

3 个个个体体体协协协同同同

个体协同是群体进化算法最基本的协作方式. 群

智能算法通过不同的方式选择不同的个体进行协作,

有些算法采用特殊的组织方式实现个体的协同进化,

例如网格计算下的细胞进化算法、基于博弈论模型的

多个体协同算法.

3.1 群群群智智智能能能算算算法法法

群智能算法[39]借鉴自然现象、生物或社会行为,

通过多个体协同实现群体的进化.

遗传算法 (GA)通常采用轮盘赌的方式选择具有

高适配值的个体, 进而通过交叉操作实现个体间的协

作; 差分进化 (DE)算法随机选择多个不同的个体, 在

各维度上通过变异与交叉实现个体间的协作; 微粒群

优化算法 (PSO)利用个体的历史最优信息以及整个

种群的全局最优信息, 通过将多元信息的融合实现个

体的进化; 分布估计算法基于精英个体集的信息更新

概率模型, 多个精英个体的融合有利于通过采样概率

模型进一步获取优良个体. 由于群智能算法不是本文

综述重点, 在此对群智能算法不予一一介绍.

3.2 细细细胞胞胞进进进化化化算算算法法法

细胞进化算法 (cEA)[3]是一类基于网格计算的细

粒度并行进化算法. 区别于传统的群智能算法, 细胞

进化算法基于物理的拓扑结构对个体的交互范围进

行限制, 种群内的个体被固定于网格的节点, 通过与

邻居的竞争或合作实现种群的进化. 细胞进化算法大

多通过分布式系统的并行计算得到实现[40], 拓扑网络

的定义和交互邻域的界定是影响算法性能的关键.

针对可满足性问题, Folino等[40]提出了混合细胞

遗传算法 (cGA), 并通过多指令流多数据流的并行计

算系统实现了算法. Alba等[41]提出了动态 cGA, 并探

讨了全局探索与局部开发的平衡问题. 文献 [42-43]

基于智能体的概念描述个体, 分别提出了函数优化和

组合优化的多智能体遗传算法. 吴亚丽等[44]基于多种

群协同进化机制提出了函数优化的一种链式结构下

的多智能体进化算法. 上述多智能体算法在高维问题

上性能优越.

3.3 基基基于于于博博博弈弈弈模模模型型型的的的个个个体体体协协协同同同

在博弈论的指导下, 个体可定义为博弈游戏的参

与者. 参与者拥有自己的策略集与目标偏好, 通过考

虑对手的行为, 采取特定的策略实现个体利益的最大

化. 竞争型与合作型协同进化算法可视为基于多物种

进化博弈的优化方法, 物种追求自身最优, 并通过与

其他物种的竞争或合作达到总体的平衡.

对于多目标优化问题, 单维优化目标通常可作为

参与者的个体偏好. Li等[45]以单维优化目标作为博

弈参与者, 当前种群作为策略集, 通过多目标博弈得

到纳什均衡意义下的最优解.

理论方面的研究包括基于马尔可夫模型的算

法收敛性[46-47]以及个体协同机制对算法性能的影

响[48-49]. 另外, Alba等[50]针对细胞进化算法探讨了网

格拓扑和邻域形状对 cGA全局探索/局部搜索能力的

影响. Giacobini等[51]针对指环结构与晶格结构, 结合

不同的更新策略给出了选择压力的理论模型, 并讨论

了选择压力的可控性.

4 算算算法法法协协协同同同

“No-free-lunch”定理表明没有一种算法对所有

问题都是最有效的. 随着问题复杂性的增加, 单一算
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法难以取得满意的优化性能, 多种算法通过融合各自

的优势协同搜索可有效改善性能. 算法协同的对象可

以是数学规划方法、启发式规则、局部搜索算法和智

能算法等. 王凌等[52]按照结构特征把算法混合方式归

纳为串行、镶嵌、并行和混合 4类, 并给出了混合算法

的统一框架, 包括基于空间层次的横向分解与综合,

基于进程层次的纵向串行或镶嵌, 为算法协同的设计

提供了指导.

就进化算法而言, 多种算法的混合性搜索是最常

见的方式. 例如, Ahn等[53]提出了一种 PSO与EDA的

融合算法; Shi等[54]将 cEA网格计算与 PSO相结合;

Aydin等[55]提出了一种启发式算法智能体与群智能

计算的协同思路, 并将 PSO与模拟退火相结合.

多种算法也可以通过个体层面的相互作用实现

竞争与合作. 一方面, 在搜索进程中多种算法可以同

时并行实施搜索, 通过种群内个体协同实现信息交互.

例如, Wang等[56]提出了结合DE与单纯型搜索的混

合算法, 种群的子代个体分别由DE和单纯型搜索产

生. 另一方面, 可以随机或自适应或根据某种智能策

略从多种算法中选择某种算法实施搜索, 如超启发

式算法[57-58]. Xing等[59]提出了集成GA与蚂蚁算法

(ACO)的分布式协同进化算法. Wang等[60]采用两阶

段搜索, 在不同的进化阶段侧重点不同: 第 1阶段应

用EDA定位有潜力的搜索区域, 第 2阶段采用多种算

法协同开展局部细搜索.

5 操操操作作作协协协同同同

种群的进化通过单一或多类操作实现搜索, 例如

交叉、变异等. 同类操作又可以有多种实施方式, 例如

排序问题的变异可采用互换、逆序、插入等操作实现,

不同的搜索方式通过不同的邻域结构改变解. 在缺乏

经验的情况下, 难以决定采用何种搜索操作. 因此, 可

采用多操作协同搜索的方法, 既丰富了搜索模式, 在

一定程度上又可避免单一模式陷入局部极小. 对于特

定问题, 问题特性的利用很重要, 在使用侧重于全局

搜索的智能算法时, 利用结合问题特性的局部搜索,

可增强算法的整体寻优能力, 并提高搜索效率[61]. 操

作协同主要包括以下方式.

1) 单种群下的串行多操作协同. 例如, memetic

algorithm (MA)[62-63]集成了局部搜索和进化搜索. 如

何设计有效的局部搜索操作, 选择何种进化操作, 如

何均衡不同搜索操作的计算量, 事关整体算法全局探

索与局部开发的平衡性, 是协同算法设计的关键.

2) 单种群下的并行多操作协同. 类似于多算法

的协同, 随机或自适应或动态自学习地从多种操作

中选择某种操作实施搜索[64]. Yoon等[65]讨论了不同

交叉算子的混合对求解旅行商问题的性能的影响.

Martínez-Bernabeu等[66]将不同的搜索操作并行集成.

Elsayed等[67]提出了集成多种变异、交叉操作的DE

算法.

3) 多种群下的分布式操作协同. 不同的搜索操

作作用于不同的子种群, 各种群单独进化并适时交互

信息, 同时通过种间竞争决定各操作在后期的使用

情况. Mallipeddi等[68]提出多操作协同自适应进化规

划算法, 两个子种群分别采用高斯变异与柯西变异.

Tasgetiren等[69]提出多种群下的离散DE, 不同子种群

采用不同的交叉算子和参数配置. Elsayed等[70]提出

了基于多操作协同的GA与DE算法. Wang等[71]提出

了双种群协同进化算法, 两个种群分别采用侧重全局

探索与局部开发的两套操作.

6 参参参数数数协协协同同同

进化算法的性能依赖于算法参数的配置. 然而,

算法的参数配置缺乏有效的理论指导, 研究者通常根

据经验、或者采取实验设计的方式给定算法参数. 参

数协同是实现参数自适应的有效方式, 有利于增强算

法对不同问题的适应性.

文献 [69, 72-73]为不同的种群配置不同的算法

参数, 种群各自进化, 并通过种群协同共享搜索信息.

曹先彬等[10]通过竞争机制, 为不同参数配置的多种群

合理分配计算量. Tanabe等[74]提出了一种基于随机参

数分配的分布式进化算法, 削弱了算法对参数配置的

依赖性.

事实上, 参数配置本身就是一个优化问题. 通过

对参数进行编码, 采用智能算法对参数进行优化, 可

实现算法参数与问题决策量的协同进化[75-76].

理论方面的研究主要通过对参数空间的分析, 为

参数的优化配置提供参考. 例如, Franken[77]应用可视

化技术探讨了 PSO的参数空间特性, 分析了参数间的

关联性, 进而指导算法的参数设置.

7 策策策略略略协协协同同同

策略在此指问题求解与算法实现过程中使用的

相关方法与技术, 例如编码与解码策略、模型、约束

处理技术、多目标处理技术等. 进化算法通常采用单

一的策略, 例如选择常用的随机选择或轮盘赌或锦标

赛的方式, 策略协同可综合不同策略的优势, 有利于

提高算法的性能, 增强鲁棒性.

类似于操作协同, 策略协同可以是基于单种群的

并行协作, 也可以是基于多种群竞争与合作的集成协

同. 针对单目标与多目标约束优化问题, 文献 [78-79]

基于多种群集成了不同的约束处理技术, 不同种群采
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用不同的约束处理技术, 在种群迁移环节父代种群与

所有的子代种群进行融合, 然后执行选择操作. 通过

子代种群的共享, 可促进优势个体的扩散, 有效利用

多种约束处理技术的优势. 针对多峰函数, Yu等[80]基

于多种群集成了不同的小生境技术, 采用子代种群共

享机制. 针对生产调度问题, Chen等[81]提出了集成两

种概率模型的EDA.

8 人人人机机机协协协同同同

人机协同进化算法又称交互式进化算法

(IEA)[82], 通过人的知识或偏好指导算法的搜索进

程, 多用于求解隐性指标问题, 例如工业设计、图像与

语音处理等. 一方面, 可根据决策者的主观知识直接

评价个体. 例如, García-Hernández等[83]对种群进行

分类, 决策者仅仅是直接评价每个类别的代表个体,

并通过记录优秀个体为后续评价提供参考, 以减轻决

策者的评价负担. 另一方面, 可设计代理评价准则或

构造代理评价模型以实现个体的辅助评价. 例如, 针

对多目标优化问题, Phelps等[84]根据决策者对已有个

体的优劣排序来优化多目标权值; Sinha等[85]提出了

融合决策者偏好的多目标支配准则, 实现搜索环节与

决策环节的协同; Pedro等[86]通过训练神经网络, 构造

代理评价模型. 此外, 决策者可直接干涉搜索操作[87].

人机协同的缺点在于人的低效性与易疲劳性限制了

交互式进化搜索的规模. 合理高效的交互方式、对主

观评价的不确定性的有效处理, 是人机协同进化算法

设计的关键.

9 协协协同同同进进进化化化算算算法法法应应应用用用研研研究究究

随着协同进化算法研究的发展, 其应用领域也在

不断拓宽. 限于篇幅, 下面仅对近些年部分具有代表

性的应用研究给予介绍.

1) 神经网络. 针对特征选择问题, Tian等[88]提出

了基于双种群的协同进化算法, 对RBF神经网络进行

优化设计, 实现了特征集与神经网络结构的同步进化.

Chandra等[19-21,89]采用基于变量分解的合作型协同进

化算法, 分别对Elman回归网络、多层前向网络进行

优化设计, 并用于混沌时间序列的预测.

2) 模式识别. Thida等[90]针对拥挤场景下的多

目标跟踪问题, 提出了一种基于多种群交互的 PSO.

Chaaraoui等[91]针对人体动作识别优化问题, 通过多

种群协同实现了实例、特征、参数选择的协同进化.

Ugolotti等[92]基于NVIDIATM CUDA通用并行计算架

构集成了 PSO与DE, 有效求解了目标探测问题. Lai

等[93]结合交互式GA, 开发了一个面向用户的图像检

索系统.

3) 生产调度. 针对多协作车间计划调度问题, 于

晓义等[94]采用遗传算法实现了各单车间调度子问

题的并行协同进化优化. 针对随机作业车间调度问

题, Gu等[11]提出了一种双种群竞争的协同进化量

子遗传算法, 并给出了动态调整种群规模的 3种竞

争策略. 针对柔性车间调度问题, Xing等[59]提出了

GA与ACO的集成算法; Wang等[95]提出了一种双种

群EDA算法, 采用两个概率模型分别优化工件排序

和机器分配. 针对半导体最终测试调度问题, Hao

等[96]提出了基于分治的合作型协同EDA算法. 针对

混合流水线调度问题, Su等[28]利用分布式协同进化

算法, 通过全局智能体和局部智能体的协同实现了全

局探索与局部开发的平衡.

4) 工业设计. 针对服装设计问题, Kim等[97]提出

了一种人机协同交互式GA. 针对多标准决策的服装

匹配问题, Ding等[98]提出了基于服装与客户交互的

协同免疫算法. 针对布局设计问题, Zhao等[99]提出了

基于人机协同的多种群PSO免疫算法.

5) 电力系统. 针对经济无功分配问题, Xiong

等[100]提出了集成多种策略的生物地理学算法; Wang

等[101]提出了差分进化与和声搜索的一种集成算法.

针对电力市场的纳什均衡问题, 杨彦等[102]运用协同

进化算法进行求解; Ladjici等[103]提出了一种竞争型

协同进化算法. 针对配电网重构问题, Niknam等[104]

提出了结合 PSO与单纯型搜索的混合协同算法.

6) 生命科学. 针对蛋白质柔性配体对接问题,

Yang等[105]提出了一种多操作协同进化算法.

7) 其它. 针对不等面积设备布局问题, García-

Hernández等[83]采用交互式GA进行求解. 针对烟草

配送系统的分区平衡问题, Hu等[106]利用两阶段协同

免疫算法进行求解. 针对可靠性冗余优化问题, Wang

等[107]利用差分进化与和声搜索进行协同优化, 两个

种群通过不同的算法分别处理问题的连续变量和离

散变量. 针对工程设计问题, He等[108]利用两个种群

通过 PSO协同进化决策变量和罚系数. 针对劳动力市

场划分问题, Martínez-Bernabeu等[66]采用多操作协

同GA进行求解.

10 结结结论论论与与与展展展望望望

纵观协同进化的研究现状, 协同进化算法已成为

求解复杂优化问题的有效手段, 受到了广泛关注, 并

成为了诸多领域的研究热点. 但是, 协同进化的研究

还很不成熟, 尚有许多工作有待深入开展.

1) 协同进化理论. 目前, 协同进化的研究大多处

于算法层面, 理论研究很少, 很不充分. 一方面, 协同

进化算法的收敛性与收敛速度估计、算法的计算复杂
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度、搜索操作的邻域特征、参数配置的理论指导、协

同机制对算法性能的影响, 这些理论问题都值得关

注. 另一方面, 采用进化博弈论和复制动力学等方法

分析算法种群动态性等, 有利于提出更有效的协同机

制. 目前协同进化算法种类繁多, 建立合理的统一描

述或框架[109], 开展系统性的研究具有重要的指导意

义.

2) 协同进化架构. 随着并行计算、分布式计算、

云计算[110]、大数据[111]等信息技术和概念的出现与

发展, 在新的架构下设计并实现基于多系统、多模

块、多方法相集成的高效协同进化算法, 是一个值得

重视的研究方向. 基于图论[112]、元胞自动机、多智能

体等概念, 提出更加高效的分布式协同计算模型与框

架也值得关注.

3) 协同进化对象. 目前协同进化算法主要研究

同类对象的集成, 例如多个体、多算法、多操作、多参

数、多策略的协同等. 借鉴人工智能、生物科学、社会

科学等领域的思想和概念, 将为协同算法的设计带来

新的活力. 例如, 利用多智能体的原理与技术, 研究不

同类型对象的协同以及不同的协作模式, 包括搜索

操作与策略的协同、启发式算法与分布式仿真的协

同、控制与优化的协同等.

4) 基于知识的协同进化算法. 大数据时代[111]对

信息提取与处理的效率有着更加苛刻的要求, 针对现

实问题的复杂性与动态性, 实现基于知识的搜索无疑

将提高算法的性能. 融合基于先验的离线知识和基于

学习的在线知识, 有利于更好地执行协同进化. 其中:

离线知识包括面向问题特性的局部搜索、基于实验分

析的指导规则、基于经验的策略或参数的适用域、多

目标处理技术、约束处理技术、不确定优化技术等;

在线知识包括协作模式的自学习, 参数、策略、搜索

空间、计算资源的自调整, 协作信息的交互与融合等.

通过协作模式的历史信息的分析与数据挖掘, 通过动

态调整, 取得更好的协作性能. 另外, 对于大规模优化

问题, 在“分治”思想的指导下合理设计协同进化算

法, 有利于提出更具实效的方法.

5) 协同进化的应用. 理论与应用研究相互促进各

自的发展. 目前, 协同进化算法在若干工程问题上得

到了初步应用, 但研究还有待丰富. 一方面, 要注重协

同进化算法在已有应用领域的深入研究, 强调算法的

实用性和有效性; 另一方面, 要注重协同进化算法在

其他领域的拓展性, 强调算法的普适性和推广性.

相信, 随着相关学科的发展以及多学科的交叉融

合, 协同进化的研究将会得到更好的发展, 理论将更

加完善, 算法将更加实效, 应用将更加广阔, 前景光明.
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