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摘  要: 随着工程技术的发展与优化问题数学模型的完善,许多优化问题从低维优化发展成高维的大规模复杂优

化,成为实值优化领域的一个热点问题.通过对大规模问题的特点分析,提出了随机动态的协同进化策略,将其加入

动态多种群粒子群优化算法中,实现了对种群粒子和决策变量的双重分组.最后,使用 CEC2013 的大规模全局优化

算法的测试集对新算法进行测试,通过和其他算法的对比,验证算法的有效性. 
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Abstract:  With the development of engineering technology and the improvement of mathematical model, a large number of 
optimization problems have been developed from low dimensional optimization to large-scale complex optimization. Large scale global 
optimization is an active research topic in the real-parameter optimization. Based on the analysis of the characteristics of large scale 
problems, a stochastic dynamic cooperative coevolution strategy is proposed in the article. Additionally, a strategy is added to the dynamic 
multi-swarm particle swarm optimization algorithm. Then, the dual grouping of population and decision variables is realized. Next, the 
performance of the novel optimization on the set of benchmark functions provided for the CEC2013 special session on large scale 
optimization is reported. Finally the validity of the algorithm is verified by comparing with other algorithms. 
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随着工程技术的发展和数学模型的完善,对于复杂问题的优化主要有以下几个方面的难点:(1) 决策变量
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多,计算量大;(2) 优化目标无法用明示的函数表示,不好测试;(3) 至少有两个目标;(4) 不确定性,环境及问题本

身有扰动.因此,简化复杂问题的表达方式十分必要.对于优化问题的复杂度来说,决策变量的个数是其主要的

决定因素.其中,把决策变量大的问题定义为大规模问题,许多科学和工程应用问题都可以设计成大规模问题来

进行求解.因为大规模问题具有非线性、不可微等特点,所以不能使用传统的梯度下降的方法求解[1].大规模优

化问题的决策变量非常多,至少为 1 000 个,并且这些变量之间相互联系,增加了计算的复杂度以及求解的难度.
虽然近些年来进化算法在实参优化中取得了很大的成功,但是在面对大规模问题时往往会遭遇“维数灾难”.随
着优化问题维数的增加,算法的性能急剧下降[2].这是因为维数的增加导致搜索空间成指数的形式扩展,考虑到

进化算法生成的样本均匀分布在全局搜索空间中,算法的停止条件是该算法在最优区域(即,在全局最优解的周

围的小邻域的搜索空间)内产生一个解决方案时,达到算法的停止条件.在最佳区域中生成样本的概率是最佳区

域的大小除以搜索空间的体积,所以找到最优解的概率和搜索空间的维数有关,并且这个概率会随着搜索空间

的维数的增加而呈指数下降.优化算法在解决高维问题时一般先进行种群的初始化,即,在搜索空间中随机产生

种群.当搜索空间比较大时,理论上产生的种群也应该比较大.但是种群规模越大,在更新种群时算法所花费的

代价也越大.因此,在低维中性能良好的进化算法在高维中的表现并不能令人满意. 
解决复杂问题的基本思路有:(l) 以复杂问题空间分解为基础,将问题分解为子系统、子空间,适用于将复杂

大系统划分为子系统然后再优化,例如用协同进化算法优化问题[3];(2) 以时间为出发点,开发并行算法,如并行

遗传算法、并行粒子群优化算法;(3) 以空间分解和时间并行为基础,开发分布式并行计算[2]. 
本文针对大规模问题的高维特性提出了一种有效的分组策略.将大规模复杂问题分解为一个个单维或低

维的简单问题来解决,是近些年的常见策略.根据这个思想,论文提出了将动态随机分组的协同进化机制嵌入种

群分组的动态多种群算法中,实现维数和种群的双分组,动态维数分组可以解决决策变量多且变量之间相互关

联的问题,而动态多种群则可以解决多模态和算法收敛过快陷入局部最优的问题.然后,调节算法中的具体策略

并对策略进行测试,选取最佳策略,提高算法的性能.最后,将论文中提出的算法和其他算法在测试平台上进行

对比,测试验证结果的有效性. 

1   相关工作 

自从大规模优化算法成为当前科学和工程领域的研究热点以来,已经有很多学者提出了解决大规模全局

优化问题的几个特定机制.总的来说,主要有两种方式:一种是问题维数分组的协同进化策略,另一种是不分组

的方法.协同进化策略是受分治(divide-and-conquer)策略启发而来,主要是将大规模复杂问题的高维分解成低

维简单问题分别进行优化求解,最后分组求解的结果结合成最终的高维解[4];而不分组策略是针对大规模问题

的特点利用新的进化算法或在原有的算法中加入局部搜索策略、禁忌搜索策略等方式对优化问题的整体求解. 
将维数分解的策略是由 Potter 在 1994 年提出的策略[5],他们在遗传算法中加入协同进化策略,将问题分成

单维问题求解,并在 30 维的问题上进行了测试,但是并没有测试更高的维数.但是由于决策变量之间有具有相

互关联的特性,会使分成单维的策略产生“两步向前,一步向后”的缺点.简单来说,就是个体的适应度值改进了,
但是粒子的某一方向上的位置距离期望值更远了,因此,将维数分组是其中一个比较好的策略.Frans 在 2004 年

提出了两个新的协同进化离子群优化算法(cooperative particle swarm optimization,简称 CPSO)的模型,将该策

略和粒子群优化算法结合起来[6].上面两种算法使用的是静态的协同进化策略,但是在部分可分的测试问题中,
将不可分的决策变量分到两个组中会使得算法一直不能找到最优解,因此,动态的分组策略比较可行.Yang 等人

在 2008 年提出了动态的协同进化策略(self-adaptive differential evolution with neighbourhood search with 
cooperative coevolution,简称 DECC-G),利用自适应权重的方法调节各个决策变量所占的比例[7].Li 等人在 2009
年提出了新的协同进化粒子群优化算法(cooperative coevolving particle swarm optimization,简称 CCPSO),在算

法中加入了随机分组和自适应加权策略,证明在高维不可分问题中是有效的.将早前提出的只能优化 30 维的

CPSO 算法扩展到了 1 000 维的高维问题中[8].该作者在 2012 年对 CCPSO 算法进行了优化,提高了算法性能,
使其可以解决 2 000维的优化问题[9].2016年,Mahdavi提出了基于变量效应的多级优化框架,在优化所有维数之
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前先优化最重要决策变量的分组,这种方法是一种基于学习的协同进化策略[10].前面介绍的算法均是使用协同

进化策略将问题分解,减少问题复杂度的方法.还有不使用维数分组策略的算法,Zhao 在 2008 年将局部搜索策

略加入算法中求解大规模问题,也取得了不错的结果[11].2015 年,Cheng 等人提出了社会学习粒子群优化算法

(social learning particle swarm optimization,简称 SLPSO)[12]和竞争学习算法(competitive swarm optimizer,简称

CSO),也可以用于求解大规模问题[13].2017 年,Omidvar 等人提出了 DG2 算法(differential grouping)用于解决大

规模的黑盒问题,通过估计舍入误差的大小来找到可靠的阈值,在效率和精度方面,DG2 在最新的大型连续优化

基准套件上胜过最先进的分解方法.DG2 在目标函数中决策变量的贡献不平衡的情况下也能可靠地执行[14].文
献[15]也提供了一种分治策略的新思路,将一个子问题看做是一个计算上昂贵的问题并通过元模型来解决,提
出了一种新颖的方法,即自我评估演化(self-evaluation evolution,简称 SEE),并分析其优缺点.文献[16]中提出了

一种将协作共同演化方法与各种类型的模拟算法相结合的异构框架,使用协同进化方法将大问题分解为子问

题以提高解决过程的效率,然后使用各种异构模拟算法来解决子问题.所提出的异构框架为每个解决方案自适

应地分配不同的运算符、参数值和本地搜索算法,以有效地探索和利用给定问题实例的搜索空间. 

2   大规模优化问题描述 

大规模优化问题可以用公式(1)表述: 

 1 2

min max

min/ max ( ) ( , ,..., )
[ , ], 1,2,...,

D

i

F x f x x x
x x x i D

=
∈ =

 (1) 

其中,F(x)表示优化问题的目标函数,在单目标优化问题中,可以理解为一个实值连续非线性目标函数从 D 维空

间映射到一维适应度值 F(x)[14].xi∈[xmin,xmax]表示边界约束,虽然也是约束条件的一种,但是一般来讲,有边界约

束的问题就是无约束优化问题[15].xi 表示决策变量,D 表示决策变量的个数(即优化问题的维数),并且在大规模

设置中,决策变量的个数 D一般大于 100,通常达到 1 000维以上.本文介绍的解决方案主要针对该问题中最小化

问题进行求解. 

3   基于协同进化的动态多种群粒子群优化算法 

针对大规模优化问题,本文提出了一种基于协同进化策略的动态多种群粒子群优化算法.对维数的动态随

机分组,不仅简化了问题的复杂度,并且兼顾了决策变量之间的相互关系.对种群的分组,增加了粒子的多样性,
降低了算法的收敛速度,避免了算法陷入局部最优位置. 

3.1   动态多种群粒子群优化算法 

不同于其他已存在的进化算法,粒子群优化算法并不需要特别大的种群规模.特别是对于简单的问题,3 个

~5 个粒子的种群就可达到满意的优化结果.粒子群优化算法中除了全局优化的版本,还有局部优化的版本.全局

优化版本中,粒子向当前代的全局最优学习;局部优化版本和全局优化的版本有些相似,粒子一般不向全局最优

解学习,向邻域最优解学习,这种方法的优点是可以避免算法收敛过快,陷入局部次优解,增加种群的多样性.因
为局部优化的版本中粒子是向其邻域最优学习的,所以定义粒子的邻域范围比较重要.为了更好地确定邻域范

围,引入拓扑结构是十分必要的.有了拓扑结构的引入,实验者可以根据拓扑结构确定邻域,以便更好地找到局

部最优解.这种方法在多模态优化问题上有十分优秀的效率. 
在动态多种群粒子群优化算法(dynamic multi-swarm particle swarm optimizer,简称 DMS-PSO)中,可以根据

邻域结构把大种群分成很多小种群,增强算法的局部优化能力[16].为了避免此算法不收敛,小种群的信息必须保

证可以互相交换,因此,这些小的种群根据不同的重组策略经常被重组.在频繁重组的过程中,这些种群之间就

在不断地交换信息.将重组周期设为 R.DMS 算法的搜索方式如图 1 所示. 
如图 1 所示,假设种群规模为 9,将其随机分成 3 个小种群,每个小种群中有 3 个粒子.使用粒子群算法的局

部版本对 3 个小种群进行优化.在这个周期中,9 个粒子可能会收敛到 3 个局部最优位置.然后对整个种群进行
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重组,这些新的小种群再开始他们的搜索,这个过程一直持续到一个停止条件被满足.通过这种随机重组的方

法,小种群中的粒子的搜索空间被扩展且这些小种群更容易找到一个较好的解. 

更新

更新

重组

 

Fig.1  DMS-PSO’s search 
图 1  DMS-PSO 的搜索方法 

3.2   动态随机协同进化策略 

该策略的主要思想是将大规模复杂问题分解为一个个单维或低维的简单问题解决.协同进化(cooperative 
coevolution,简称 CC)策略在早期阶段是静态分组,这种分组没有变化.但这种分组方法在解决不可分和部分可

分的大规模问题上是无效的,而且算法的结果决定于最开始的分组情况,所以这种方法的性能非常不稳定.理论

上可以将相关的决策变量分到一组,不相关的决策变量分开优化,但是在 1 000 个决策变量中,求解决策变量之

间的相关性会花费巨大的评价次数和时间,并且还要保证求解必须十分准确,所以在早期求解决策变量的相关

性的操作并不可行.因此,使用动态分组方法来改善这一不足之处.动态随机分组的协同进化机制如图 2 所示. 

X1

X2

XN

X1

X2

XN

维数重组

 

Fig.2  Mechanism of CC with dynamic random grouping 
图 2  动态随机协同进化机制 

如图 2 所示,种群 pop(X1,X2,…,XN),其中,N 为种群规模,首先将每个粒子的维数随机分组,例如问题维数为

20 维,随机分成 3 组,每组有 7 维,最后一组和第一组有 1 维重合,这样设计的好处是:没有对问题的维数做出硬

性规定,可以测试多种维数的问题.然后对每组的维数进行更新.将种群中所有粒子的维数随机分成 3 组,如图 2
黑色部分、网状部分和白色部分所示 ,每组分别使用 DMS 算法进行优化 ,在优化时 ,每组迭代次数设为

Max_oneiter.所有的维数都优化过后,重新对维数进行随机分组,应当指出的是所有的决策变量都应该被优化. 
基于协同进化策略的动态多种群粒子群优化算法的基本流程分为两部分: 
首先利用协同进化策略将种群粒子的维数进行维数分组 ,优化问题的总维数是 D,将维数随机分为

group_D 个维数小组,每一维数小组有 Dim 维,每组覆盖的维数是 Diml,即 D=group_D×Dim,当没有小组之间没

有维数覆盖时,Diml=0.本文设计的协同进化策略是动态随机分组的,并没有对决策变量之间的相互关系进行求

解,所以在设计维数分组策略时加上了维数之间的叠加,使维数连接更紧密.维数分组策略的伪代码见算法 1. 
算法 1. 动态随机协同进化算法. 
1.  pop(1:NP,1:D)  //随机初始化种群 
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2.  (best,best_val)  //计算适应度值,找出当前最优解 
3.  While FEs<0.95×Max_FEs 
4.    ind(1:D)←randperm(D) 
5.    index(1:2D)←repmat(2D) 
6.    For j←1 to group_D 
7.      l←(j−1)×(Dim+Diml)+1 
8.      U←j×(Dim+Diml) 
9.      pop_D←pop(:,index(l:u))  //对维数随机分组后的子部分 
10.     pop(:,index(l,u))←DMS-PSO(best,pop_D,Max_oneiter)  //使用 DMS-PSO 对维数随机分组后的小 

组进行优化 
11.     (best,best_val)  //计算适应度值,找出当前最优解 
12.   End for 
13. End while 
14. While FEs≤Max_FEs 
15.   (best,best_val)←PSO(best,pop,Max_FEs) 
16. End while 
17. 返回(best_val) 
在上面的动态随机协同进化算法中,主要是对粒子的维数进行分组,要注意的是D≠group_D×Dim,这样的设

计是为了测试多种维数的问题.然后,对已经分好组的维数小组分别使用动态多种群粒子群优化算法进行优化,
在优化每个维数小组时,需要将整个大种群随机分为 n 个小种群,每个小种群的种群规模为 m,即 N=n×m,R 表示

种群重组的循环次数,Max_FEs 表示最大评价次数,Max_oneiter 表示维数分组后每组优化的最大迭代次数.动
态多种群粒子群优化算法的伪代码见算法 2. 

算法 2. 动态多种群粒子群优化算法. 
1.  pop_D(1:N,1:Dim)  //输入的维数分组后每组的种群 
2.  (best_D,best_val_D)  //使用 gbest 代替其他没有被选中优化的维数,计算 pop_D 的最优解 
3.  gen=0 
4.  While gen≤max_oneiter 
5.    index(1:N)←randperm(N) 
6.    For i←1 to n 
7.      l′←(i−1)×m+1 
8.      u′←i×m 
9.      pop_g←pop_D(index(l′:u′),:)  //将种群随机分成小种群 
10.     找出 pop_g 的 lbest 
11.     For d=1:Dim 
12.       vid=w×vid+c1×rand1id×(pbestid−xid)+c2×rand2id×(lbestid−xid) 
13.       vid=min(max(vid,vi,min),vi,max) 
14.       xid=xid+vid 
15.       If rand>0.5 
16.         xid=min(max(xid,xi,min),xi,max) 
17.       Else 
18.         If xid<xi,min 
19.           xid=xi,min+(xi,min−xid) 
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20.         Else 
21.           xid=xi,max−(xid−xi,max) 
22.         End if 
23.       End if 
24.     End for 
25.     gen=gen+1 
26.     If mod(gen,R)==0 
27.       对种群随机重新分组 
28.     End if 
29.   End for 
30. End while 
上面的 DMS 算法在进行粒子更新的时候使用的是粒子群优化算法的局部版本,如步骤 12.大规模优化问

题的基准测试集中规定了搜索空间的上下限,所以粒子的位置不能超过边界[Xmin,Xmax],而粒子的速度不能超过

边界[Vmin,Vmax].在本文的算法中,设定 Vmax=20%Xmax.当粒子的速度超过速度边界时,选取边界作为更新速度,如
步骤 13.当粒子位置超过位置边界时,有 50%的概率选择边界作为更新的位置,剩下 50%的概率超过边界的距离

就返回相应的距离,如步骤 15~步骤 23. 

4   实验对比与结果分析 

实验选取了 DECCG,SLPSO,CSO 以及 DMS-PSO 和 DMS-CC 对比.和 DMS-PSO 对比,是为了验证新提出

的策略的有效性.DECCG 在 IEEE Congress on Evolutionary Computation 中的大规模全局优化算法竞赛中取得

了良好的结果,而 SLPSO 和 CSO 是最近提出的两个大规模优化算法.和这些算法对比,可以验证基于协同进化

策略的动态多种群粒子群优化算法的有效性.5 个算法的参数设置如下. 
(1) DECCG:种群大小为 100,1 000 维,维数分为 10 组,每组 100 维,循环次数 cycle=50; 
(2) SLPSO:种群大小为 100,α=0.5,β=0.01; 
(3) CSO:种群大小为 500,ϕ=0.15; 
(4) DMS-PSO:种群大小为 60,c1=c2=1.49445,w=0.729,种群分为 20 组,每组有 3 个粒子; 
(5) DMS-CC:种群大小为 60,c1=c2=1.49445,w=0.729,种群分为 20 组,每组有 3 个粒子,维数分为 20 组,循

环次数 Max_oneiter=100. 
上面 5 个算法分别独立运行 25 次,最大评价次数为 3000×D.表 1 给出了 5 种算法的测试结果,结果取 25 次

的平均值.图 3~图 6 表示 5 种算法的 15 个测试函数的收敛图,数据取 25 次的中值. 
Table 1  Experimental result 

表 1  运行结果 
 DECCG SLPSO CSO DMS-PSO DMS-CC 

F1 4.8300E−06 4.7800E−14 2.4300E-09 1.6627E+01 1.3200E+01 
F2 6.6329E+03 8.7723E+03 6.0063E+03 6.6366E+03 1.4263E+03 
F3 2.0242E+01 2.1589E+01 1.9758E+01 2.1403E+01 8.4118E+00 
F4 2.0608E+13 9.7449E+09 1.4464E+10 2.6721E+10 2.4621E+11 
F5 7.0373E+06 3.8196E+06 3.7196E+06 1.1432E+08 5.8818E+05 
F6 1.0758E+06 1.0602E+06 1.0775E+06 1.0500E+06 2.0852E+01 
F7 1.4473E+09 3.0408E+07 9.2726E+08 3.0853E+09 1.3103E+07 
F8 9.4303E+15 1.9075E+14 4.6186E+14 4.3620E+07 1.6031E+14 
F9 5.4912E+08 5.5739E+07 3.5489E+08 1.8714E+08 4.8545E+07 

F10 9.7208E+06 9.4291E+06 9.6856E+06 9.2307E+04 2.1981E+04 
F11 1.2198E+11 5.1581E+09 3.2510E+09 1.6834E+09 2.3038E+06 
F12 5.0887E+03 1.0395E+03 1.3087E+03 3.1743E+08 2.7298E+06 
F13 − − 4.0182E+09 2.6749E+10 1.1481E+10 
F14 − − 2.1343E+11 4.5106E+10 1.9970E+11 
F15 5.0887E+03 7.2472E+07 5.3411E+07 2.1614E+07 2.0878E+07 
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(e)                                                (f) 

Fig.3  Convergence graph of test function F1~F6 
图 3  测试函数 F1~F6 的收敛图 
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(e)                                                (f) 

Fig.4  Convergence graph of test function F7~F12 
图 4  测试函数 F7~F12 的收敛图 



 

 

 

梁静 等:求解大规模问题协同进化动态粒子群优化算法 2603 

 

1 3e4 6e4 9e4 12e4 15e4 18e4
10

8

10
1 0

10
1 2

10
1 4

10
1 6

10
1 8

10
2 0

10
2 2 f itness f13

评价次数

适
应

度
值

 

 
CSO
DECCG
SLPSO

  
1 3e4 6e4 9e4 12e4 15e4 18e4

10
1 0

10
1 2

10
1 4

10
1 6

10
1 8

10
2 0

10
2 2

f itness f14

评价次数

适
应

度
值

 

 
CSO
DECCG
SLPSO

 

(a)                                                (b) 

1 3e4 6e4 9e4 12e4 15e4 18e4
10

0

10
5

10
1 0

10
1 5

10
2 0 f itness f15

评价次数

适
应

度
值

 

 
CSO
DECCG
SLPSO
DMS
DMS-CC

 

(c) 
Fig.5  Convergence graph of test function F13~F15 

图 5  测试函数 F13~F15 的收敛图 

测试函数为 CEC2013 大规模全局优化算法测试函数集,该测试集一共有 15 个测试函数,包含了不可分、完

全可分以及部分可分问题,同时包含单模和多模特性.在实验中,每个算法独立运行 25 次,算法的最大评价次数

为 3000×D.除了函数 F13 和 F14 的维数设定的是 905,其他的测试函数维数设定为 1 000.因为算法 DECCG 只

能优化 1 000 维的问题(分组是固定的),而算法 SLPSO 在选择学习目标时涉及到概率问题只能测试维数为 10
的倍数的测试函数,所以这两种算法均不能测试函数 F13 和 F14. 

从结果我们可以看出 DMS-CC 算法在解决大规模优化问题时的有效性,其中,测试函数 F2、F3、F5、F6、
F7、F9 和 F10 的结果比较好,上面的 7 个函数均为多模态问题,这是由于动态多种群的特点决定的,它将种群分

成多个小种群,每个小种群在一定的搜索空间中搜索,不同于其他算法在一开始就向一个位置靠拢,在快速收敛

的同时忽略了其他的位置,比较容易陷入局部最优位置.它具有更好的局部搜索能力,并且种群的多样性比较

好.在测试函数 F4 中,由于 DECCG 和 DMS-CC 算法都是使用了维数分组的协同进化策略,测试函数中具有相

关性的维数较多,所以具有协同进化策略的算法普遍没有一般算法的结果好.结果比较不理想的是测试函数

F1,该测试函数的决策变量之间并没有相关性并且是单模态问题,所以在评价次数一定的条件下,算法收敛能力

强的算法结果比较好,由于动态多种群策略的局部搜索能力强,牺牲了部分全局搜索能力,使得算法的收敛能力
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不强,所以算法 DMS-PSO 和 DMS-CC 的测试结果不好.在今后的工作中,可以加上收敛能力较强的一些全局优

化策略. 

5   总结与展望 

本文针对大规模问题的高维特性,提出了一种有效的分组策略.将大规模复杂问题分解为一个个单维或低

维的简单问题来解决,是近些年的常见策略.根据这个思想,论文提出了将动态随机分组的协同进化机制嵌入种

群分组的动态多种群算法中,实现维数和种群的双分组,动态维数分组可以解决决策变量多且变量之间相互关

联的问题,而动态多种群则可以解决多模态和算法收敛过快陷入局部最优的问题.最后,将论文中提出的算法和

其他算法在基准测试函数集测试进行对比实验,验证结果的有效性.但是还存在如下一些问题,有待在未来的工

作中得到解决. 
(1) 参数的调节:新算法使用的参数是固定的,并没有对参数进行深入讨论,增加参数的自适应机制,减小

算法的复杂度; 
(2) 基于学习的协同进化策略:新算法使用了随机动态的协同进化策略,没有解决决策变量之间的相互关

系.有学者提出了基于学习的协同进化策略,即:在算法的前期先判断决策变量之间的相互关系,将相

关的变量分到一组.但是引入学习机制会花费巨大的评价次数,减少算法在后期优化过程中的评价次

数,所以平衡前期求解决策变量之间相关性的工作花费,在后期有待研究; 
(3) 实际应用:本文提出的算法在测试平台上有不错的结果,但是在实际应用中的结果并没有验证,所以

算法在大规模流水线加工等实际优化问题的效果有待验证. 
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