
第 36卷第 5期
2021年 10月

系 统 工 程 学 报

JOURNAL OF SYSTEMS ENGINEERING
Vol.36 No.5

Oct. 2021

基于维度缺失检测与恢复的协同进化算法

陈 昊1,2, 陈 园1, 黎 明1,2, 李军华1,2, 张聪炫2

(1. 南昌航空大学信息工程学院,江西南昌 330063;

2. 南昌航空大学无损检测技术教育部重点实验室,江西南昌 330063)

摘要:大规模全局优化(LSGO)问题的搜索空间会随维数增加成指数倍增长,使用进化算法时极易出现维度缺失、进

化停滞现象,检测维度缺失并跳出停滞状态是解决 LSGO问题的关键所在.针对 LSGO问题维度缺失检测复杂度

高的问题,结合协同进化算法,将高维问题分解成多个低维子问题;在进化过程中,利用主成分分析对所有子问题进

行维度缺失检测,在缺失维度方向上进行拓展以达到维度恢复效果,能有效跳出停滞状态;进而提出一种基于维度

缺失检测与恢复的协同进化算法. 对 CEC2013的 LSGO基准函数中不完全可分测试函数仿真实验结果表明,提出

的算法在提高收敛精度和较好维持多样性的同时,具有较低的复杂度.

关键词: 大规模全局优化问题;维度缺失;协同进化算法;多样性

中图分类号: TP18 文献标识码: A 文章编号: 1000−5781(2021)05−0590−12

doi: 10.13383/j.cnki.jse.2021.05.002

Co-evolutionary algorithm based on dimension monitoring
and recovery

Chen Hao1,2, Chen Yuan1, Li Ming1,2, Li Junhua1,2, Zhang Congxuan2

(1. School of Information Engineering, Nanchang Hangkong University, Nanchang 330063, China;

2. Key Laboratory of Nondestructive Testing, Ministry of Education, Nanchang Hangkong University,

Nanchang 330063, China)

Abstract: The search space of large-scale global optimization (LSGO) problem will increase exponentially
with dimension. It is very prone to appear dimension losing and evolutionary stagnation. How to effectively
detect lost dimensions and break stagnation is the key to solving LSGO problem. To solve the high complexity
of LSGO problem dimension monitoring, high-dimensional problems are decomposed into low-dimensional
sub-problems based on co-evolution algorithm. In the process of evolution, principal component analysis is
used for all sub-problems to detect the lost dimensions, and expanding in the direction of the lost dimension can
achieve the dimension recovery, which can effectively break the stagnant state. Then a co-evolution algorithm
based on dimension monitoring and recovery is proposed. The experiment is based on the partially additively
separable test function in the LSGO benchmark function of CEC2013, and the results show that the proposed
algorithm has lower complexity while improving convergence accuracy and better maintaining diversity.
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1 引引引 言言言

在实际的工程应用中,高维、超高维优化问题普遍存在,决策变量超过 100维的此类问题被称为大规模
优化问题[1]. 例如资源调度,交通网络规划等约束弧路径问题通常具有上千维的决策变量[2];生物计算中饱
和系统优化问题的维数约为 2N(N + 1),分量数N = 50时,问题规模为 5 100维.

大规模全局优化(LSGO)问题可以被定义为

Min
x∈X

f(x) = f(x1, x2, . . . , xn)

其中X ⊆ Rn为 n维的决策空间; n > 100;x = (x1, x2, . . . , xn)∈Rn为决策变量; f : Rn → R 表示n元函

数. LSGO问题中不同决策变量之间通常存在复杂的耦合关系,属于不可分问题(non-separable problems)[2],
如何处理该类复杂大规模优化问题是当前进化计算研究领域的研究热点. 目前,解决 LSGO问题的算法主
要分为两大类,非分解算法和协同进化算法,前者未对高维决策变量分解,通过改进算法中进化算子以提高
算法的性能,后者通过分解 LSGO问题,并对分解后的低维子问题分别进行优化.

非分解算法[3]通过在进化过程中针对收敛速度慢,变异策略失效,初始化种群差等问题进行一系列改
进的方法,以显著增强其在探索期间处理 LSGO问题的能力. Tizhoosh等[4]提出一种基于反方向学习的算

法 OBL, 主要思想是对一个可行解, 同时计算并评估其反向解, 从中选择较优的解作为下一代个体, 反向
解是指基于搜索空间中心对称的可行解,可以加快收敛速度. Chu等[5]发现在高维空间内,易出现“种群退
化”现象,因此提出维度缺失的概念,发现未被样本群体覆盖维度,并在这些维度两侧生成新的个体代替种
群最差个体达到维度恢复效果. Cheng等[6]提出一种竞争学习的 PSO算法,随机从当前种群中抽取两个个
体比较适应度值,失败者向胜利者学习,胜利者并不学习直接进入下一次循环. Mahdavi等[7] 发现中心点附

近的点接近未知解的概率要高于其它点,并提出基于中心的正态分布采样,中央黄金区域和混合随机中心
正态分布采样等有效初始化方法.

协同进化算法[8]通过设计不同的分解策略将 LSGO问题分解成多个低维子问题,对子问题分别进行优
化,进而通过合并获得问题的完整解. Potter等[9]最早提出静态分组,将 n维问题分为 n个子问题,或将 n维

问题分为 2个子问题.但是,静态分组不能达到分组的目的, Yang等[10]提出一种随机动态分组,将 n维问题

随机分为m个 s维的子问题,这种设计可以增加相互关联变量分在一起的概率.在此基础上, Yao等[11]提出

将 s设计为一个集合,若当前的 s导致进化停滞,则在集合中重新随机选择一个 s值.由于随机动态分组依
旧不能完全区分决策变量,若能通过在优化过程之前或期间获得问题的特征经验来了解识别变量间的相关
性,根据相关性对问题分组可以增加分组的正确性. Omidvar等[12]提出差分分组的分组方法,对所有的决策
变量两两进行相关性计算,根据获得的相关性进行分组. Mohammad等[13] 发现大规模优化问题的维度间具

有不平衡性,认为平均计算资源不合理,提出一种基于变量效应的多层优化框架算法MOFBVE,根据灵敏度
分析获得每个维度对输出的影响,并根据获得的影响对维数进行聚类,计算每类的贡献,优先优化贡献大的
类,能够合理利用有限资源.

由于进化算法在解决 LSGO问题时易出现“维度缺失、种群退化”现象,降低算法的搜索能力. 维度缺失
检测与恢复策略可以增加种群多样性,能够有效跳出“种群退化”现象.本文针对 LSGO问题维度缺失检测
与恢复复杂度高,耗时长等问题,利用协同进化算法框架,选择差分分组方式,将高维问题分解成多个低维
子问题,以达到降低复杂度的效果;对所有子问题进行维度缺失检测,选择一定数量个体对所有缺失维度进
行维度恢复,并替换种群中适应度较差个体.

2 维维维度度度缺缺缺失失失

种群退化现象的发生是由于当前种群中个体在绝大多数维度上出现趋同甚至重叠,导致种群多样性降

低,因此称这种现象为维度缺失.如何有效检测缺失维度是解决种群退化现象的关键所在,主成分分析[14]也
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称主分量分析,旨在利用降维的思想,把多指标转化为少数几个综合指标,其中每个主成分都能够反映原始

变量的大部分信息,且所含信息互不重复[5]. 对于维数为 n,个体数为 p的种群 C, R为种群标准化后的协

方差矩阵,特征分解 R得到特征值 λ和特征向量 V ,若存在 λ小于设定阈值 ε,则该特征值对应的种群特

征向量方向上存在缺失信息,称为维度缺失现象.令 C = [cij]n×p
, 对 C 标准化得到 C ′ 如 C ′ = [c′ij], 其

中 c′ij = (cij − ci) /
√
vi, ci和 vi是C 中第 i行元素的均值和方差,标准化可减少实际问题中不同参数单位

差异影响.

特征向量对应特征值是该特征向量方向上的方差,每个特征向量的期望方差是总方差的 1/n. 因此,如

果一个特征向量的方差小于预期方差的 10%,将其视为一个缺失维度.

特征值的大小代表了矩阵正交化之后所对应特征向量对于整个矩阵的贡献程度,因此特征值越大,对应

的特征向量包含的信息量越大.相反,当特征值 λi 小于阈值 ε,则特征值 λi 对应的特征向量 Vi 视为缺失维

度.图1(a)是二维维度缺失图, v1 和 v2 为特征向量. 可以发现图中 5个个体在 v1 方向上呈线性,所以 v1 对

应的特征值大于 v2对应的特征值,当 v2对应特征值小于设定阈值,视 v2为缺失维度.
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(a)维度缺失图

(a) Missing dimension diagram
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(b)维度恢复图

(b) Dimension recovery diagram

图 1 维度缺失检测与恢复

Fig. 1 Dimensional missing detection and recovery

维度缺失检测是基于主成分分析方法的原理, 对于一个 n 维问题, 当投影到 k 个主成分时复杂度

为 O(kn2),以二分组为例,子问题复杂度为 O(kn2/4),对于整个问题,复杂度为O(kn2/2). 所以当结合分组

策略后,组内规模会更小,则维度缺失检测的复杂度更低.

3 基基基于于于维维维度度度缺缺缺失失失检检检测测测与与与恢恢恢复复复的的的协协协同同同进进进化化化算算算法法法

由于 LSGO问题有上千维决策变量, 进行维度缺失检测复杂度高, 利用分解策略分解高维问题;对分

解后的子问题进行维度缺失检测;针对缺失维度,选取种群中较差的 q%个体,对所有缺失维度同时进行恢

复,选择优异的个体进入下一代.图 2是基于分组的维度缺失检测与恢复示意图,图中第一列是 LSGO问题

的所有维数,其中每一个小矩形代表一个维度,有相同灰度的矩形表示具有相关性;第二列是分组后的所有

子问题,每个子问题由具有相关性的维度组成;第三列是对所有子问题进行维度缺失检测;第四列表示进行

维度恢复操作后的维度缺失情况,其中无色矩形表示缺失维度.

3.1 分分分解解解策策策略略略

协同进化算法的关键是分解策略,已有分解策略主要分为静态分组,随机分组,动态分组.

静态分组是最早的分解策略,不考虑维数间相关性,直接将 n维决策变量硬性分为组内规模为 1的 n

组子问题或组内规模为 n/2的 2组子问题 n→ 1(n)或 n→ n/2(2).
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图 2 基于分组的维度缺失检测与恢复示意图

Fig. 2 Schematic diagram of group-based dimension missing detection and recovery

考虑到变量间相关性,提出随机分组[12],将 n维决策变量随机分为组内规模为 s的m组子问题,意味

着每个变量都有相同的机会被分配到任何子问题中, n = ms.

动态分组是通过在优化过程之前或期间获得问题的特征经验来了解识别变量间的相关性,并根据变量

间相关性进行分组. 以差分分组为例,从第一个变量开始,分别检测其它变量与第一个变量之间的交互关系,

如果不可分(即具有交互关系),从所有决策变量中将其排除,放到一个子成分中,重复这个过程,直到所有与

第一变量交互的变量都被检测出来,形成第一个子成分. 对于不可分问题, ∀a, b1 ̸= b2, δ ∈ R, δ ̸= 0,若满

足 ε = σ/ni,则 xp与 xq 之间有相关性,为不可分变量,即

∆δ,xp
f(x)|xp=a,xq=b1 ̸= ∆δ,xp

f(x)|xp=a,xq=b2 ,

其中∆δ,xp
f(x) = f(. . . , xp + δ, . . .)− f(. . . , xp, . . .)是 f 关于 xp 间隔 δ的前向差分. 从静态分组,随机分

组到动态分组,分组正确性逐渐提升.

3.2 基基基于于于分分分组组组的的的维维维度度度缺缺缺失失失检检检测测测

基于分组的维度缺失检测旨在降低 LSGO问题维度缺失检测复杂度.对于 LSGO问题,决策变量维数

常达 1 000维以上,因此,将高维决策变量分解,对低维子问题进行维度缺失检测则不存在复杂度高问题.此

处先标准化子种群并计算协方差矩阵,并对协方差矩阵特征分解,计算其特征值与特征向量,当特征值小于

阈值 ε时,该特征值对应的维度缺失,阈值为

ε = σ/ni, (1)

其中 ni为第 i个子问题维数, σ为比例系数, σ = 0.01.

基于分组的维度缺失检测的算法步骤如下:

步骤 1 根据子种群生成矩阵C.

步骤 2 对矩阵C 标准化,得到矩阵 p.

步骤 3 计算 p的协方差矩阵R.

步骤 4 对进行特征分解的特征值 λ和特征向量 V .

步骤 5 将特征值降序排列,特征向量也作相应排序.

步骤 6 将小于阈值的特征值对应的特征向量视为缺失维度.

3.3 维维维度度度恢恢恢复复复

检测出缺失维度后,用所有特征向量建立新坐标系,计算种群在新坐标系上的坐标表示,在新坐标系对

种群所有缺失维度进行恢复.如图 1(b)所示,以 v1 和 v2 为新坐标方向建立坐标系,选择部分个体在缺失维

度 v2上进行恢复,具体步骤如下:

步骤 1 对任意子问题,以特征向量为坐标向量建立坐标系空间 V ni .
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步骤 2 将子种群在基坐标空间坐标转换为 V ni 的坐标,如

t = p(C−1)T, (2)

其中 t为子种群在 V ni 中的坐标, p为子种群在基坐标空间中的坐标, C 为过渡矩阵(基变换矩阵).

步骤 3 选择 t中 q%较差个体在缺失维度同时进行恢复得到 t′,对第 j 个体第 k维度恢复,即

vjk ← vjk ± rajk, (3)

其中 ajk 为 N(2, 1)随机数, r为子种群最大半径.

步骤 4 对恢复后的 t′转换为基坐标空间中坐标 p′, p′ ← t′C.

步骤 5 从 p和 p′中选择优异个体进入下一代.

维度恢复的算法步骤如下:

步骤 1 根据子种群适应度的大小,对子种群作降序排列.

步骤 2 以特征向量为新的基,建立一个新的坐标系.

步骤 3 将种群中的个体转换到新的坐标系.

步骤 4 选择适应度较差的部分个体在缺失维度上进行扩展恢复.

步骤 5 将恢复后的个体转换到原来的空间. 以任意子种群中符合条件的第 j 个体 pj 为例, pj 在基坐

标空间中坐标为 (xj1, xj2, . . . , xjni
). 根据式(2)转换为 V ni 中坐标,即 tj = (vj1, vj2, . . . , vjni

),对个体在缺

失维度同时进行扩展后坐标为 t′j = (vj1, vj2, . . . , vjk ± ajkr, . . . , vjni
± ajni

r).

根据式(3)将恢复后的种群坐标转换回基坐标空间坐标,即 p′j = (xj1, xj2, . . . , xjni
).

3.4 基基基于于于维维维度度度缺缺缺失失失检检检测测测与与与恢恢恢复复复的的的协协协同同同进进进化化化算算算法法法

在对子问题分别进行维度缺失检测并进行维度恢复后,结合协同进化算法框架,进一步优化种群,提出

一种基于维度缺失检测与恢复的协同进化算法(co-evolutionary algorithm based on dimension monitoring and

recovery, CCDMR).全局维度恢复的协同进化算法步骤如下:

步骤 1 初始化种群和所有参数.

步骤 2 任选一种分组策略,对问题维数进行分组.

步骤 3 当算法连续 2代进行停滞,对所有子种群进行维度缺失检测.

步骤 4 对所有子种群进行维度恢复.

步骤 5 对所有恢复维度的子种群进行恢复.

步骤 6 若没有达到终止条件,返回步骤 3.

4 实实实验验验与与与分分分析析析

为了分析 CCDMR 算法的性能, 在本文中, 分别对算法的有效性、多样性、参数选择有效性以及收敛

精度进行实验比较与分析. 实验中仅限于 CEC2013 LSGO[16]基准函数(f411)等 8 个不完全可分函数进

行实验,未包含完全可分函数(f13),重叠函数(f1214)和完全不可分函数(f15).对所有实验,设置自变量维

数 n = 1 000, 种群规模为 100, 进行全局维度恢复的个体数量 q 为 50, 最大迭代次数为 500. 在 DECC-G

和 CCDMR-G中设定分组规模 s = 50,每个测试函数独立运行 30次,记录结果的平均值和标准差.

4.1 有有有效效效性性性分分分析析析

CCDMR 算法有效性分析选择以静态分组, 随机动态分组和动态学习分组等三种分组方式为代表

的 CCGA, DECC-G和DECC-DG[15]算法进行实验. 比较算法在加入维度缺失检测与恢复算子前后的结果,

算法优化函数均选择差分进化算法,实验结果见表 1,两两比较将较好值用粗体显示.
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表 1 CCDMR结合三种不同分组方式与 CCGA, DECC-G和 DECC-DG优化结果
Table 1 CCDMR combines three different grouping methods with CCGA, DECC-G and DECC-DG optimization results

函数 统计值 CCGA CCDMR DECC-G CCDMR-G DECC-DG CCDMR-DG

f4
均值 5.434 8e+11 1.755 8e+11 1.675 3e+11 2.318 2e+11 2.476 4e+11 5.763 3e+10
标准差 8.141 0e+10 3.049 1e+11 6.164 8e+10 5.922 3e+10 2.568 2e+11 2.278 6e+10

f5
均值 1.053 0e+07 5.030 9e+06 4.814 2e+06 3.978 3e+06 8.4010e+06 3.854 7e+06
标准差 7.568 9e+05 1.345 4e+06 7.413 6e+05 1.920 0e+06 7.971 5e+05 4.741 2e+05

f6
均值 1.067 3e+06 1.057 0e+06 1.064 0e+06 1.048 4e+06 1.064 5e+06 1.055 9e+06
标准差 1.124 7e+03 2.758 3e+03 1.899 2e+03 4.386 7e+03 1.375 5e+03 3.135 6e+03

f7
均值 4.826 1e+09 2.386 6e+09 1.643 1e+09 1.281 7e+09 2.005 2e+09 1.528 7e+09
标准差 5.693 2e+08 8.739 7e+08 3.438 2e+08 8.450 7e+08 4.901 9e+08 4.870 2e+08

f8
均值 1.051 4e+16 1.020 0e+15 1.758 7e+15 2.208 7e+15 7.265 7e+14 9.631 0e+14
标准差 2.548 8e+15 3.489 4e+14 9.500 7e+14 7.636 3e+14 3.864 6e+14 2.039 6e+14

f9
均值 7.531 5e+08 3.412 2e+08 3.788 5e+08 2.766 9e+08 5.422 7e+08 1.971 2e+08
标准差 5.315 9e+07 7.001 2e+07 4.494 8e+07 7.549 1e+07 1.399 8e+05 2.703 6e+07

f10
均值 9.537 8e+07 9.427 4e+07 9.410 1e+07 9.379 6e+07 9.487 6e+07 9.343 4e+07
标准差 2.266 0e+05 7.453 4e+05 1.793 6e+05 2.180 1e+05 1.528 2e+05 5.283 0e+05

f11
均值 3.602 9e+11 3.091 8e+11 3.255 6e+11 2.316 4e+11 3.902 8e+11 1.110 1e+11
标准差 1.270 1e+11 1.641 4e+11 2.287 2e+11 5.357 4e+10 1.310 5e+11 3.312 6e+10

注:加粗的数字为两两比较的到的较好值.

从表 1的求解结果均值看,与 CCGA算法相比,基于静态分组的 CCDMR在 8个测试函数上均优于 C-

CGA;与 DECC-G算法相比, CCDMR-G在 6个测试函数(f5, f6, f7, f9, f10, f11)上优于 DECC-G , 2个测试函

数(f4, f8)上差于DECC-G;与DECC-DG算法相比, CCDMR-DG在 7个测试函数(f4, f5, f6, f7, f9, f10, f11)上

优于 DECC-DG, 1个测试函数(f5)上差于 DECC-DG.这说明 CCDMR算法在求解 LSGO问题的数据结果

要整体优于 CCGA, DECC-G和 DECC-DG.

比较 CCDMR, CCDMR-G和 CCDMR-DG三种算法的数据可以发现, CCDMR在选定的 8个测试函数

上结果普遍表现最差,而 CCDMR-DG在大部分测试函数中结果要优于 CCDMR-G,仅在测试函数 f6 和 f7

上略差于 CCDMR-G.表明在解决 LSGO问题时,静态分组的分组准确性最差,动态学习分组的分组准确性

最好,随机动态分组的分组准确性介于两者之间.

图 3是各算法在 8个测试函数上运行 30次结果平均值的收敛曲线图,横轴为进化代数,纵轴为函数值.
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Fig. 3 Comparison of convergence curves of f4 ∼ f11 in CEC2013 by CCDMR, CCGA, CCDMR-G,

DECC-G, CCDMR-DG and DECC-DG algorithms
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Fig. 3 Continues

从图 3(a),图 3(b),图 3(c),图 3(d),图 3(f),图 3(g),图 3(h)可以看出在 f4, f5, f6, f7, f9, f10, f11等 7个测

试函数中,均是本文提出的 CCDMR结合不同分组方法的 CCDMR-DG和 CCDMR-G结果最优, CCGA结
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果最差. 8个测试函数的求解结果说明 CCDMR优于未加入维度缺失检测与恢复算子的算法. 由于选择分

组方法不同, CCDMR的优化结果也不同,从图中可以看出, CCDMR-DG优于 CCDMR-G和 CCDMR,所以

动态学习分组要优于随机动态分组和静态分组. 从 8幅图整体情况来看,收敛曲线依然支持以上数据分析

结果.

图 4是各算法在 8个测试函数上运行 30次结果的 Box Plot图,横轴为对比算法,纵轴为函数值.
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图 4 CCDMR, CCGA, CCDMR-G, DECC-G, CCDMR-DG, DECC-DG算法在 CEC2013中 f4 ∼ f11 box plot图

Fig. 4 Box plot of f4 ∼ f11 in CEC2013 by CCDMR, CCGA, CCDMR-G, DECC-G, CCDMR-DG and DECC-DG algorithms
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Fig. 4 Continues

从图 4(a),图 4(b),图 4(e),图 4(f),图 4(h)中可以看出在 f4, f5, f8, f9, f11 函数中, CCDMR-DG不仅收

敛性最好,并且最稳定;对于图 4(c),图 4(d)中 f6, f7 函数结果, CCDMR-G的收敛性最好, DECC-DG最稳

定;对于图 4(g)中 f10 函数结果, CCDMR-DG 的收敛性最好, DECC-DG最稳定. 整体来看,维度缺失检测

算子和维度恢复算子在各分组情况下对算法收敛性都有提升,不过对于不同测试函数,效果也不一样.

4.2 多多多样样样性性性分分分析析析

CCDMR算法在保证收敛的前提下,可以保持种群多样性,比较维度缺失检测与恢复前后种群多样性.

此处用种群熵表征种群多样性,分别计算各算法在所选测试函数全局维度恢复前后种群熵的相对偏差,选

择不同分组方式,分别为不分组,静态分组,随机分组和差分分组,对应种群熵的相对偏差如表 2所示.

表 2 CCDMR结合四种不同分组方式种群熵的相对偏差
Table 2 CCDMR combines the relative deviation of population entropy in four different grouping methods

函数 统计值 无分组 静态分组 随机分组 差分分组

f4
均值 0.203 9 0.386 5 0.766 5 2.176 6
标准差 0.047 5 0.218 1 0.664 0 1.208 2

f5
均值 10.288 1 3.730 6 10.184 3 19.516 9
标准差 1.821 2 0.643 3 8.149 9 4.057 3

f6
均值 0.009 8 0.014 4 0.011 3 0.000 8
标准差 0.007 3 0.012 0 0.000 0 0.000 0

f7
均值 1.556 4 0.545 7 0.932 6 1.412 2
标准差 0.732 3 0.163 3 0.485 0 0.718 8

f8
均值 0.201 5 0.107 7 0.169 7 2.664 7
标准差 0.056 3 0.029 9 0.022 9 3.323 0

f9
均值 10.044 5 4.576 3 3.903 2 20.946 6
标准差 2.088 3 0.878 1 2.852 2 1.630 3

f10
均值 0.008 6 0.018 2 0.005 7 0.002 8
标准差 0.006 3 0.014 2 0.005 2 0.002 3

f11
均值 3.261 7 1.312 8 1.401 5 0.897 5
标准差 3.381 2 0.724 3 0.742 6 0.297 6

从表 2的数据可以发现,全局维度恢复方法结合不同分组方式在所有选取测试函数上种群熵均有所增

大,说明种群多样性得以维持. 其中 f5, f9 函数在 CCDMR结合四种不同分组方式上种群熵的相对偏差较

大, f6, f10函数在 CCDMR结合四种不同分组方式上种群熵的相对偏差不明显,因为 f5, f9函数的基函数是

单峰函数,而 f6, f10函数的基函数是多峰函数,有大量局部最优值.
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图 5是 CCDMR在 f5 和 f11 函数全局恢复前后种群熵变化曲线,横轴为进化过程中出现的停滞次数,

纵轴为种群熵值.
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图 5 f5, f11 全局维度恢复前后种群熵对比曲线图

Fig. 5 f5, f11 global dimension before and after population entropy comparison curve

从图 5(a)中可以看出 f5 函数恢复后的种群熵明显大于恢复前的种群熵,且恢复前的种群熵曲线较为平

滑,而恢复后的种群熵曲线出现上下波动.这是由于算法在迭代过程中,个体向最优值靠近,种群熵减小,导

致种群多样性减小,而全局恢复可以增大种群熵,从而达到维持种群多样性的效果.从图 5(b)中也可以看出

种群多样性得以维持.

4.3 比比比例例例系系系数数数对对对算算算法法法影影影响响响分分分析析析

比例系数 σ 大小决定维度缺失被检测的程度,决定需要被恢复的维度,对算法收敛速度有较大影响. σ

越大,缺失维度门槛会对应提高,则有较少维度被视为缺失维度,反之,较多维度被视为缺失维度.对此,分

别对 σ = 0.005, σ = 0.05, σ = 0.1和 σ = 0.01进行实验分析,结果对比如表 3所示

表 3 比例系数对比结果

Table 3 Scale factor comparison results

函数 统计值 σ = 0.005 σ = 0.05 σ = 0.1 σ = 0.01

f4
均值 1.739 5e+11 1.421 5e+11 2.591 7e+11 5.763 3e+10
标准差 8.018 4e+10 3.424 2e+10 2.375 4e+11 2.278 6e+10

f5
均值 8.920 6e+06 8.333 8e+06 8.310 7e+06 3.854 7e+06
标准差 1.147 5e+06 5.636 4e+05 2.738 1e+05 4.741 2e+05

f6
均值 1.064 2e+06 1.063 7e+06 1.064 3e+06 1.055 9e+06
标准差 1.376 5e+06 7.190 3e+02 1.181 1e+03 3.135 6e+03

f7
均值 3.379 2e+09 2.370 2e+09 1.670 4e+09 1.528 7e+09
标准差 3.585 1e+09 6.440 9e+08 4.826 1e+08 4.870 2e+08

f8
均值 1.3293e+15 1.0142e+15 1.3514e+15 9.6310e+14
标准差 2.9551e+14 3.633 3e+14 1.111 1e+15 2.039 6e+14

f9
均值 4.820 4e+08 5.720 2e+08 4.977 1e+08 1.971 2e+08
标准差 1.523 7e+08 1.308 6e+08 6.619 0e+07 2.703 6e+07

f10
均值 9.479 5e+07 9.479 5e+07 9.466 4e+07 9.343 4e+07
标准差 1.528 4e+05 3.188 7e+05 1.970 2e+05 5.283 0e+05

f11
均值 2.854 7e+11 2.706 2e+11 1.996 2e+11 1.110 1e+11
标准差 1.123 6e+11 6.641 1e+10 8.884 3e+10 3.312 6e+10
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根据表 3的结果显示,当 σ = 0.01时,在所选择的 8个测试函数上均获得最优结果.则当 σ = 0.01时,

维度缺失检测与恢复效果较好,可以跳出进化停滞概率,提高算法收敛精度与收敛速度.

4.4 CCDMR与与与MOFBVE, CBCC3, CC-CNS对对对比比比

结合目前研究情况,选择在 CEC2013测试函数上进行评估的已有算法 MOFBVE, CBCC3和 CC-CNS

与之进行比较. 比较结果如表 4所示,其中 CCDMR算法的优化函数选择自适应的基于邻域搜索的差分进

化算法(SaNSDE),分组方式选择差分分组.

表 4为本文方法数据与文献[7, 13, 17]中的数据对比.

表 4 CCDMR与MOFBVE, CBCC3和 CC-CNS结果比较
Table 4 Comparison of CCDMR with MOFBVE, CBCC3 and CC-CNS results

函数 统计值 MOFBVE [13] CBCC3 [17] CC-CNS [7] CCDMR

f4
均值 9.92e+09 4.08e+07 1.11e+11 2.23e+08
标准差 5.01e+09 2.09e+06 3.65e+10 1.27e+08

f5
均值 2.77e+06 2.34e+06 6.11e+06 2.16e+06
标准差 4.19e+05 4.70e+05 4.06e+05 4.01e+05

f6
均值 9.33e+04 8.65e+04 {8.19e+00 1.05e+06
标准差 2.91e+04 1.88e+04 7.38e-01 1.42e+03

f7
均值 5.85e+06 4.75e+07 7.53e+08 4.68e+05
标准差 2.21e+06 3.38e+07 2.78e+08 9.45e+04

f8
均值 1.81e+13 1.51e+10 4.08e+15 2.44e+10
标准差 1.37e+13 2.87e+10 1.69e+15 2.44e+09

f9
均值 2.65e+08 2.02e+08 5.33e+08 1.52e+08
标准差 3.16e+07 5.09e+07 2.36e+07 1.43e+07

f10
均值 2.09e+04 7.68e+01 9.61e-03 9.28e+07
标准差 2.22e+04 1.24e+01 2.03e-03 1.84e+05

f11
均值 4.55e+08 1.33e+09 6.50e+10 3.12e+06
标准差 3.66e+08 1.41e+09 5.89e+10 6.78e+05

从表 4中可以看到,本文方法在 4个测试函数(f5, f7, f9, f11)上优于另外三个算法; CC-CNS在 2个测

试函数(f6, f10)上优于另外三个算法; CCBC3在 2个测试函数(f4, f8)上优于另外三个算法. 在所选测试函

数中,本文方法在一半测试函数上优于其它算法,收敛精度高于其它算法.

5 结结结束束束语语语

为了解决 LSGO 问题中维度缺失、进化停滞问题, 对进化停滞种群进行维度缺失检测与恢复. 由于

优化问题搜索空间随着维数增加成指数倍增长, 将维度缺失检测与恢复结合协同进化算法框架, 提出一

种 CCDMR算法. 根据理论分析及仿真结果可知: 1) CCDMR算法结合协同进化算法框架,可以降低维度缺

失检测与全局维度恢复的复杂度,加快收敛速度; 2) CCDMR算法能够避免种群陷入局部最优,维持种群多

样性,提高了算法的收敛精度.

本文提出的基于维度缺失检测与恢复的协同进化算法选用了已有的三种分组策略,这三种分组策略尚

不能够准确地将高维问题进行分组,需研究出更加准确的分组策略,这也是本文后续的研究内容.
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