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摘 要： 文章在复杂系统思想激励下设计了一种新型的基于复杂系统改进的进化算法，该算法改进了进化算法

的交叉、选择、变异和进化策略，体现了进化过程中能量分布、空间搜索、信息利用的复杂性，并保持了进化算法的简单

结构框架；进而通过计算实例分析了新型复杂系统进化算法两个主要参数对算法性能影响；最后，新算法测试了 ＣＥＣ’
２０１２大规模全局优化竞赛中的函数集合，并与其他优秀算法的测试结果进行了对比，结果表明本文所提出的基于复
杂系统改进的进化算法综合性能强于所有的对比算法．
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１ 引言

进化算法与群智能优化算法均属于一类模拟生命

系统的随机优化算法，主要包括遗传算法［１，２］、粒子群

算法［３］等．目前，进化算法仅仅是对生物进化或生命活
动的简单模拟，而生命系统具有非均匀性、非线性性、自

适应性和网络性等特性，是一类巨型的复杂系统．自然
界中生物种群数目庞大、种群的分布多样，并且进化过

程不仅仅是同一物种内部相互作用，还包括了不同物种

之间的关系（共生、寄生）以及物种与环境之间的互动，

ＭａｒｔｉｎＡ等人系统地给出生物在进化过程中合作的五
种法则［４］，所以模拟其活动的进化算法也应该属于复杂

系统的范畴．基于上述理念，本文所研究的新型基于复
杂系统改进的进化算法（ＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＡｌｇｏｒｉｔｈｍＩｍｐｒｏｖｅｄ
ｂｙＣｏｍｐｌｅｘＳｙｓｔｅｍＣｏｎｃｅｐｔｓ，ＥＡＣＳＣ）将以复杂系统的理念
来重新考虑进化算法的结构和参数之间的平衡关系，从

而提高进化算法的优化性能．
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２ 相关工作

复杂系统目前还没有一个公认的、清晰的定义，通

常复杂系统可以用多个基本特性来反映，其具有非均

匀性、非线性性、自适应性、网络性等特性［５］．人们已经
采用许多与复杂系统相关的理念对进化和群智能优化

算法做了相关的改进．在遗传算法中，Ｒｅｃｈｅｎｂｅｒｇ的
“１／５成功法则”是变异概率适应参数控制法的一个早期
例子［６］，该方法体现进化过程的信息反馈机制；在我们

先前研究中也尝试在遗传算法中引入复杂系统概念，

提高了遗传算法的寻优性能［７］．而在粒子群算法中，用
复杂系统特性改进算法性能的例子则更多，主要体现

在多种群方法和种群内部的网络关系．多种群粒子群
算法用来改善算法执行过程中的种群分布，Ｋｅｎｎｅｄｙ采
用聚类算法实现粒子的多种群［８］．动态多子群粒子群
优化器［９］则采用一种动态与随机相邻关系拓扑结构，

该算法在多模态问题上执行效果要优于其它的粒子群

算法，但是其局部搜索能力不能令人满意．

３ 复杂系统进化算法

本文所研究的 ＥＡＣＳＣ包括了选择操作，交叉算子，
变异算子，更新操作等４个主要操作，为了便于后续的
描述，首先定义算法中一些集合符号的意义．

Ｄ是待优化问题的维数；ＮＰ为种群规模，Ｘ表示
种群，其包含了 ＮＰ个向量ｘ，每个向量表示种群中的
一个个体，也是待优化问题的完整参数（ｘ为最优解
集）；ｘ是构成ｘ向量的变量，也代表待优化问题每维的
参数值，ｉ是种群中个体的下标，ｉ＝｛１，２，…，ＮＰ｝，ｊ是
向量下标 ｊ＝｛１，２，…，Ｄ｝，ｆ（·）为适应度函数；ＦＥｓ
（ＦｕｎｃｔｉｏｎＥｓｔｉｍａｔｅＴｉｍｅｓ）为算法计算测试函数的次数，
ｒａｎｄ（）为０１范围之内的均匀分布的随机数．
ＥＡＣＳＣ属于群体进化算法的一种，其中，进化父代

种群 Ｘｅｆ构成了进化种群空间，并保存进化的结果；进
化子代种群 Ｘｅｓ是进化过程中的临时种群，保存进化过
程中的局部结果；记忆种群 Ｘｓ在进化中为了保证种群
内模式的多样性而开辟的记忆空间，其规模建议为种

群规模 ＮＰ的１０～２０倍，用来保存近期几代的进化父
代种群；交配雄性种群 Ｘｍｍ从进化父代种群 Ｘｅｆ通过一
定规则选择出来，并作为进化子代种群产生的父体；交

配雌性种群 Ｘｍｆ从进化父代种群和记忆种群所构成的
联合种群中通过一定规则选择出来，并作为进化子代

种群产生的母体．
３１ 选择算子

在复杂系统研究中，人们发现诸如生物链中的能

量传递、都市人口、网站规模、英文字符出现频率、国民

生产总值等都符合所谓的幂次法则，该法被认为是复

杂系统自组织能力的表现，是系统能量合理分配的一

种体现．在生物进化中，总是少数的高适应度个体雄性
占有更多的资源，与幂次法则现象基本一致，所以在交

配雄性种群的选择规则中引入幂次法则．借鉴于网络
规模分布模型［１０］，在 ｔ代时进化父代种群中个体Ｘｅｆ，ｉ
被选为交配雄性种群Ｘｍｍ中个体的概率为：

Ｐ（Ｔｓｆ（Ｘｔｅｆ，ｉ）＝Ｘｔｍｍ，ｉ）＝
１０ｃ·ｒａｎｋ（ｆ（Ｘ

ｔ
ｅｆ，ｉ
））

∑
ＮＰ

ｉ＝１
１０ｃ·ｒａｎｋ（ｆ（Ｘ

ｔ
ｅｆ，ｉ
））

ｒａｎｋ（ｆ（Ｘｔｅｆ，ｍａｘ））＝０，

ｒａｎｋ（ｆ（Ｘｔｅｆ，ｍｉｎ））＝ＮＰ－１
（１）

式中：Ｔｓｆ（·）为交配父代选择规则，ｃ＝－２．４５，ｒａｎｋ（·）
为排序函数（在 ＮＰ规模种群中适应度值最大的排序函
数值为０，最小的排序函数值为 ＮＰ－１）．

由于数值模拟的进化计算中种群规模有限（本文

中种群规模为 Ｎ＜２０），为了充分利用种群内部模式，交
配雌性种群 Ｘｍｆ的在进化父代种群和记忆种群的合集
中选取，采用随机选择策略．
３２ 交叉算子

在生物进化过程中，环境对其进化有着显著的影

响．在自然界中的不同种类生物如果生活在条件相同
的环境中，在同样选择压的作用下，有可能产生功能相

同或十分相似的形态结构，以适应环境，该现象被称为

趋同进化．并且生物能够通过自身学习的特性来改造
自身周围的环境等方法到达加速或改变自身的进化，

生物修复环境的过程被称为生态位构建［１１］，比如：白蚁

独特巢穴结构实现了通风调温功能，保证了白蚁生存

最佳条件．因此在算法中，设计一种环境学习变量，进
化群体中的每个个体能拥有自身的环境变量，该环境

变量通过迭代学习的方式既保持过去的已有的经验，

又通过由选择压力所获取对父代和母代之间的遗传编

码差分来获得新的经验，最后再将由环境学习变量反

作用于该个体自身的遗传编码．环境变量可以描述为：

ｅｔ＋１ｉｊ ＝
ｒ１ｅｔｉｊ＋ｒ２（ｘｔｍｍ，ｉｊ－ｘｔｍｆ，ｉｊ）， ｉｆ（ｒａｎｄ（）≤０．６１８）

ｒ１ｅｔｉｊ＋ｒ２（ｘｔｍｆ，ｉｊ－ｘｔｍｍ，ｉｊ），
{ ｏｔｈｅｒｓ

（２）
式中 ｒ１为记忆系数，ｒ２是学习系数．在本文中 ｒ１在０２
－０８之间的均匀分布，并且所有 ｅｉｊ的学习系数一致．
ｒ２建议值为１０．
式（２）中，进化方向包括交配雄性个体和交配雌性

个体两个方向，由于交配雄性个体是通过幂次法则选

择获得的，其代表了当前最优，从而环境学习变量向局

部最优方向收敛；而交配雌性个体是由随机选择而产

生，因此环境学习变量向随机方向移动，保证环境变量

的多样性．环境学习变量向两个方向移动的概率按黄
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金分割比例分配．
ＥＡＣＳＣ算法的交叉算子中考虑引入一项表示将来

的信息，对进化方向进行预测．当进化子代种群 Ｘｅｓ中
个体的代价函数大于相应的进化父代种群 Ｘｅｆ中个体
时，其编码空间的进化方向预测变量描述为：

ｄｔｉｊ＝ｘｔｅｓ，ｉｊ－ｘｔｅｆ，ｉｊ， ｉｆ（ｆ（珚Ｘｔｅｓ，ｉ）＞ｆ（珚Ｘｔｅｆ，ｉ）） （３）
式（３）实质是进化算法在上次成功进化的方向，是对进
化方向的预测，能够加速算法的收敛速度．综上所述，
ＥＡＣＳＣ的交叉算子如下式所示：

Ｔｃ（ｘｔｅｓ，ｉｊ｜ｘｔｍｍ，ｉｊ，ｘｔｍｆ，ｉｊ）＝ｘｔ－１ｅｓ，ｉｊ＋
１
２（ｒ３ｊｅ

ｔ
ｉｊ＋ｒ４ｊｄｔｉｊ）（４）

式中：Ｔｃ（·）为交叉算子，ｒ３，ｒ４为权重系数．ｒ３，ｒ４建议在
［１．４，０．０］之间的均匀分布．
３３ 变异算子

算法中采用了两种变异操作来模拟生物的变异，

他们分别是直接变异操作和交换变异操作，并采用概

率驱动切换．算法的参数采用泛化到［０，１）空间的实数，
其为２０位十进制编码的小数，其参数可以表述为：

ｘｉｊ＝∑
２０

ｋ＝１
ｃｋ１０－ｋ，ｃｋ∈｛０，１，２，３，４，５，６，７，８，９｝（５）

直接变异操作就是在２０个系数 ｃｋ中任意选择一
位ｃｍ，并在集合｛０，１，２，３，４，５，６，７，８，９｝随机选择一个
数 ｂｍ代替ｃｍ，从而产生新的参数，如式（６）；交互变异
是２０个系数 ｃｋ中任意选择两位ｃｍ、ｃｎ，并交换这两个
系数的位置而产生新的参数，如式（７）．

Ｔｍｄ（ｘｅｆ，（ｉ，ｊ））＝…＋ｂｍ１０
－ｍ…＋ｃｉ，ｊｍ１０－２０

ｃｉ，ｊｍ∈［ｃｉ，ｊ１，…，ｃｉ，ｊ２０］，ｂｍ∈［０，…，９］ （６）

Ｔｍｅ（ｘｅｆ，（ｉ，ｊ））＝…＋ｃ
ｉ，ｊ
ｎ１０－ｍ…

＋ｃｉ，ｊｍ１０－ｎ…＋ｃｉ，ｊ２０１０－２０

ｃｉ，ｊｍ，ｃｉ，ｊｎ∈［ｃｉ，ｊ１，…，ｃｉ，ｊ２０］ （７）
因此，变异算子可以描述为：

Ｔｍ（ｘｔｅｓ，（ｉ，ｊ））＝
Ｔｍｄ（ｘ

ｔ
ｅｓ，（ｉ，ｊ））ｏｒ

Ｔｍｅ（ｘ
ｔ
ｅｓ，（ｉ，ｊ）

{ ）
（８）

式中Ｔｍ（·）是变异算子，ｍｄ（·）是直接变异操作，ｍｅ（·）
是交换变异操作；

而变异概率 ｐｍ采用了动态变异概率的形式，其遵
循短时极端情况大概率变异原则［１２］，变异概率如下式

所示．

ｐｍ（ｔ）＝
１／Ｄ，ｉｆ（ｒａｎｄ（）≥０．９９）
５／Ｄ，{ ｏｔｈｅｒｓ

（９）

３４ 更新操作

更新操作目前一般采用贪婪策略，既是只有子代

个体的适应度值大于父代时，子代个体取代父代个体．
贪婪策略能够使种群迅速集中到目标函数最优解的附

近，增加了算法的寻优速度，但是会造成种群内模式的

丢失，因此在 ＥＡＣＳＣ中为了能够控制种群内模式的多
样性，增加了一个更新多样性控制参数 ｐｇ，如果子代个
体的适应度值大于父代时，子代个体取代父代个体；反

之，当子代个体适应度值小于父代个体时，子代个体取

代父代个体的概率为 ｐｇ．更新操作可以描述为：
ｘｔｅｆ，ｉ＝ｘｔｅｓ，ｉ；ｉｆ（（ｆ（ｘｔｅｓ，ｉ）＞ｆ（ｘｔｅｆ，ｉ））ｏｒ（ｒａｎｄ（）≤ｐｇ））

（１０）
更新多样性概率 ｐｇ其实质是反映了子代种群内的

多样性，如果更新多样性概率 ｐｇ值增大则子代种群中
的多样性增加，算法趋于随机搜索；反之，则子代种群

中的多样性减少，算法趋于收敛．本文所研究算法的收
敛性仅依赖式（１０），而与具体策略和算子无关，其收敛
性与通常的精英保留策略进化算法类似．
３５ 算法的伪码

（１）置算法参数：建议 ＮＰ＝１０，ｐｃ＝０．７，ｐｇ＝０．０１；
（２）群体初始化；
（３）获取群体中最优适应度值，并保存为杰出个

体，更新记忆种群；

（４）判断是否满足停止条件，如果满足则跳转到步
骤（５），否则执行步骤（４．１）；

（４．１）按式（９）计算变异概率 ｐｍ；
（４．２）采用式（１）规则选取交配雄性种群个体；和交

配雌性种群个体；

（４．３）根据交叉概率 ｐｃ判断是否交叉，是则进入
（４．３．１），否则进入（４．４）；

（４．３．１）进化子代种群中个体每维的环境学习变量
按式（２）迭代修改；

（４．３．２）进化子代种群中个体每维的参数值按式
（４）迭代修改，执行步骤（４．５）；

（４．４）不发生交叉操作的进化子代种群个体基因随
机从交配父体和母体中获取；

（４．５）对于进化子代种群中所有个体的每维参数，
按照式（８）进行变异操作；

（４．６）计算进化子代种群中所有个体的适应度值，
按照式（１０）策略更新新一代进化父代种群，返回步骤
（３）；

（５）输出结果，结束程序．

４ 计算测试及结果分析

测试环境为：ＷｉｎｄｏｗｓＸＰ操作系统、２．０ＧＨｚＣＰＵ、２Ｇ
内存、ＶＣ＋＋６．０开发软件，ＥＡＣＳＣ算法测试程序可以
在 ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．７４ｔｉｇｅｒ．ｃｏｍ／ｄｏｗｎｌｏａｄ．ｈｔｍ下载．
４１ 方向预测算子分析

选择ＣＥＣ’２０１２［１３］竞赛测试函数集合中的 Ｆ２０函数
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来检测方向预测算子的作用．分别采用有和无方向预
测算子 ＥＡＣＳＣ对 Ｆ２０在１００，５００，１０００维优化，终止条件
ＦＥｓ＝Ｄ５０００，连续测试２５次，统计误差（ｅ＝ｆ（ｘ）－
ｆ（ｘ））测试结果．
由表１～表３，可以发现方向预测算子在算法中起

到了改善算法寻优的质量，不仅提高了算法的发现高

质量优化解集的能力，并且也明显改善了多次测试下

解集的分布情况．
表１ 方向预测算子分析数据表 Ｄ＝１００

方向预测算子 １ｓｔ ２５ｔｈ Ｍｅａｎ Ｓｔｄ
无 ２．１ｅ１０ ３．３ｅ０４ １．５ｅ０５ ６．６ｅ０５
有 ７．１ｅ１２ ７．５ｅ０８ ６．６ｅ０９ １．７ｅ０８

表２ 方向预测算子分析数据表 Ｄ＝５００

方向预测算子 １ｓｔ ２５ｔｈ Ｍｅａｎ Ｓｔｄ
无 ３．９ｅ０３ ３．６ｅ＋０２ １．１ｅ＋０２ １．３ｅ＋０２
有 ８．６ｅ０７ １．６ｅ＋０２ ３．４ｅ＋０１ ５．４ｅ＋０１

表３ 方向预测算子分析数据表 Ｄ＝１０００

方向预测算子 １ｓｔ ２５ｔｈ Ｍｅａｎ Ｓｔｄ
无 ５．４ｅ＋０２ ９．０ｅ＋０３ １．９ｅ＋０３ ５．３ｅ＋０３
有 ３．６ｅ＋０２ １．１ｅ＋０３ ７．２ｅ＋０２ ２．０ｅ＋０２

４２ ＥＡＣＳＣ算法复杂度测试
选取ＣＥＣ’２００８测试函数 Ｆ１Ｆ６，测试维数从５０维

～５００维，每次递增量为５０维，停止条件是误差值小于
０．１（（ｅ＝ｆ（ｘ）－ｆ（ｘ）＜０．１），每个函数连续测试 １０
次，求出其平均时间消耗值．为了给出 ＥＡＣＳＣ算法的平
均计算消耗时间与维数变化之间相互关系图，将图的 ｙ
坐标按下式计算：

ｔｃｏｍｐ，ｋ＝
ｔｋ－ｔ０
ｔ０
；ｋ＝１，…，１０ （１１）

通过图１，发现ＥＡＣＳＣ算法的复杂度与待测问题相
关，并与优化问题的维数相关；测试函数 Ｆ２的计算代
价与维数关系可以认为是按指数形式增加，而测试函

数 Ｆ１、Ｆ５、Ｆ６则是类似与线性，测试函数 Ｆ３、Ｆ４则比相
对较复杂．

４３ ＥＡＣＳＣ算法参数分析
ＥＡＣＳＣ算法所需要手工设置的参数共有３个，分别

是群体规模 ＮＰ、交叉概率 ｐｃ、更新多样性概率 ｐｇ，其中
群体规模已经有许多参考文献研究，本文不再讨论．为
了对比其他两个参数对算法的影响，选取了如下两个

函数进行测试．

Ｆｔ１（ｘｉ）＝Ｍｉｎ（∑
Ｄ

ｉ＝１
ｘ２ｉ） （１２）

Ｆｔ２（ｘｉ）＝Ｍｉｎ（Ｍａｘ（ｘｉ）） （１３）
测试函数 Ｆｔ１具有较好梯度信息，而测试函数 Ｆｔ２则

没有梯度信息可以利用．两个函数的测试维数均为１００
维，终止条件为 ＦＥｓ＝５．０ｅ＋０５，ｐｇ从０．０到０．８，增加
步距为０．２，ｐｃ从 ０．０５０．７５增加步距为 ０．０５；测试结
果如图２和图３所示．

通过测试函数参数分析图发现：对于 Ｆｔ１具有较好
梯度信息的函数，当 ｐｇ＝０时 ＥＡＣＳＣ算法解集质量要
明显好于 ｐｇ≠０的情况；而对于 Ｆｔ２没有梯度信息的函
数，当 ｐｇ＝０时ＥＡＣＳＣ算法解集质量要明显差于 ｐｇ≠０
的情况，所以对于没有较好梯度信息的函数时，合适的

ｐｇ值会改善ＥＡＣＳＣ最优解集的质量．交叉概率 ｐｃ与更
新多样性概率ｐｇ存在着一定耦合关系，在大部分情况
下取值范围在［０．１，０．７］之间，一般认为 ｐｇ越大算法全
局搜索能力越强，而 ｐｃ越大局部搜索能力越好．
４４ ＥＡＣＳＣ算法性能对比

ＥＡＣＳＣ测试了 ＣＥＣ’２０１２会议中大规模全局优化
竞赛中的测试函数，测试方法完全按照竞赛要求．选取
ＤＥＣＣＧ［１４］、ＤＥＣＣＧ、ＭＬＣＣ［１５］优化结果与 ＥＡＣＳＣ进行
了对比，如表４所示．
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通过对比数据表 ４可以发现 ＥＡＣＳＣ在 ２０个体测
试函数中有１０个（Ｆ２、Ｆ４、Ｆ６、Ｆ７、Ｆ８、Ｆ１２、Ｆ１３、Ｆ１８、Ｆ１９、
Ｆ２０）在４种算法中排名第一，优化结果要好于具有先验
知识ＤＥＣＣＧ算法．在处理有偏移的可分离大规模优
化函数（Ｆ１－Ｆ３）时，ＥＡＣＳＣ综合性能排名第二，其对
１０００维的 Ｆ１、Ｆ３优化函数结果均值也分别达到１０１８和
１０８；在处理单组 ｍ维不可分离函数（Ｆ４－Ｆ８）时，ＥＡＣ
ＳＣ的性能最好，其中 Ｆ６－Ｆ７的优化结果以数量级形式
高于其他三种算法；在处理 Ｄ／２ｍ分组ｍ维不可分离
优化函数（Ｆ９－Ｆ１３）时，ＥＡＣＳＣ算法综合性能排名第二，
排在有先验知识的 ＤＥＣＣＧ算法之后，但与其性能差
距不大；在处理 Ｄ／ｍ分组有偏移ｍ维不可分离函数时
（Ｆ１４－Ｆ１８）时，ＥＡＣＳＣ有 Ｆ１８测试函数排名第一，如果不
考虑ＤＥＣＣＧ算法，ＥＡＣＳＣ的综合性能要好于其他两
个算法；在处理不可分离函数（Ｆ１９－Ｆ２０）时，ＥＡＣＳＣ性
能最好，其优化结果高出其他三种算法一个数量级以

上．
表４ ＣＥＣ’２０１２结果对比表

Ｆ１ Ｆ２ Ｆ３ Ｆ４
ＥＡＣＳＣ １．１４ｅ１８ １．９９ｅ０１ １．４８ｅ０８ ３．８６ｅ＋１１
ＤＥＣＣＧ ２．９３ｅ０７ １．３１ｅ＋０３ １．３９ｅ＋００ １．７０ｅ＋１３
ＤＥＣＣＧ ８．８１ｅ１２ ４．４２ｅ＋０２ ３．３０ｅ０８ ２．２９ｅ＋１２
ＭＬＣＣ １．５３ｅ２７ ５．５７ｅ０１ ９．８８ｅ１３ ９．６１ｅ＋１２

Ｆ５ Ｆ６ Ｆ７ Ｆ８
ＥＡＣＳＣ ４．３３ｅ＋０８ ２．１２ｅ０７ ２．７９ｅ１０ ６．３８ｅ＋０５
ＤＥＣＣＧ ２．６３ｅ＋０８ ４．９６ｅ＋０６ １．６３ｅ＋０８ ６．４４ｅ＋０７
ＤＥＣＣＧ ２．４５ｅ＋０８ ８．７７ｅ０３ １．１０ｅ＋０７ ６．１４ｅ＋０７
ＭＬＣＣ ３．８４ｅ＋０８ １．６２ｅ＋０７ ６．８９ｅ＋０５ ４．３８ｅ＋０７

Ｆ９ Ｆ１０ Ｆ１１ Ｆ１２
ＥＡＣＳＣ ４．２３ｅ＋０７ ５．２５ｅ＋０３ １．９７ｅ＋０２ ５．３４ｅ＋００
ＤＥＣＣＧ ３．２１ｅ＋０８ １．０６ｅ＋０４ ２．３４ｅ＋０１ ８．９３ｅ＋０４
ＤＥＣＣＧ １．４１ｅ＋０７ ２．４８ｅ＋０３ ３．５２ｅ０２ ７．８７ｅ＋０１
ＭＬＣＣ １．２３ｅ＋０８ ３．４３ｅ＋０３ １．９８ｅ＋０２ ３．４９ｅ＋０４

Ｆ１３ Ｆ１４ Ｆ１５ Ｆ１６
ＥＡＣＳＣ ２．０３ｅ＋０２ １．３６ｅ＋０８ １．０３ｅ＋０４ ３．９４ｅ＋０２
ＤＥＣＣＧ ５．１２ｅ＋０３ ８．０８ｅ＋０８ １．２２ｅ＋０４ ７．６６ｅ＋０１
ＤＥＣＣＧ ５．５０ｅ＋０２ ２．９１ｅ＋０７ ３．８８ｅ＋０３ ４．０１ｅ０１
ＭＬＣＣ ２．０８ｅ＋０３ ３．１６ｅ＋０８ ７．１１ｅ＋０３ ３．７６ｅ＋０２

Ｆ１７ Ｆ１８ Ｆ１９ Ｆ２０
ＥＡＣＳＣ ６．７６ｅ＋０２ ９．４８ｅ＋０２ １．６０ｅ＋０５ ７．２３ｅ＋０２
ＤＥＣＣＧ ２．８７ｅ＋０５ ２．４６ｅ＋０４ １．１１ｅ＋０６ ４．０６ｅ＋０３
ＤＥＣＣＧ １．０３ｅ＋０２ １．０８ｅ＋０３ １．１４ｅ＋０６ ３．３３ｅ＋０３
ＭＬＣＣ １．５９ｅ＋０５ ７．０９ｅ＋０３ １．３６ｅ＋０６ ２．０５ｅ＋０３

５ 结论

本文在复杂系统思想激励下设计了一种新型的用

于全局优化的进化算法，进而分析两个主要参数对

ＥＡＣＳＣ算法性能的影响，并测试了 ＣＥＣ’２０１２大规模全
局优化竞赛中函数集合，对比了测试结果，其结果表

明：本文所设计的复杂系统进化算法在全局高维优化

中具有很好的性能，体现了较强的全局和局部搜索能

力，其综合性能要强于所有的对比算法．
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