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　　摘　要：　协同演化是解决大尺度连续优化问题的一种有效策略．但是，对于决策变量重叠型（决策变量不可分
且相互依赖）的高维问题，其分组方法可能会误导算法的搜索．针对这一情况，本文提出一种全新的协同演化策略
（ＤｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌＥｖｏｌｕｔｉｏｎＣｏｏｐｅｒａｔｉｖｅＣｏｅｖｏｌｕｔｉｏｎｗｉｔｈＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＬｅａｒｎｉｎｇＢｅｔｗｅｅｎＶａｒｉａｂｌｅｓ，ＤＥＣＣＣＬＶ），其思想是首先计
算演化种群分布所包含的主特征轴，然后计算各维决策变量在主轴上的投影值并利用它们之间的正负相关性进行分

组．该算法在迭代过程中，利用期望最大化算法对种群进行概率主成分分析，并根据决策变量在当前种群主轴上的投
影值大小关系对其进行动态分组．通过和目前主流的演化算法在 ＣＥＣ２０１３的第三类函数上的仿真试验和分析，验证
了算法的有效性和适用性．
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１　引言
　　现实世界中遇到的很多实际问题，都可以建模成
大尺度优化问题（ＬａｒｇｅＳｃａｌｅＧｌｏｂａｌＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｓ，ＬＳ
ＧＯｓ）［１］．在这类优化问题中，决策变量重叠型大尺度优

化问题是比较难解决的一类问题，由于互相重叠的决

策变量之间有正相关和负相关影响，使得在求解的过

程中并没有唯一最优的决策变量分组方法．
协同演化（ＣｏｏｐｅｒａｔｉｖｅＣｏｅｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＣＣ）［２］是目前解

决大尺度优化问题比较流行的方法．它通过分治策略
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来解决优化问题，也就是将一个优化问题分解为多个

低维子问题，并分别对多个低维子问题进行求解［３］．因
此，决策变量的不同分组方法对于该协同演化算法的

影响非常大．在１９９４年，Ｐｏｔｔｅｒ和ＤｅＪｏｎｇ首先提出采用
固定分组方法的协同演化算法 ＣＣＧＡｓ［２］．Ｙａｎｇ等提出
ＤＥＣＣＧ［４］，利用随机分组来对高维问题进行分解．ＭＮ
Ｏｍｉｄｖａｒ等提出通过对决策变量进行差分分组的算法
ＤＥＣＣＤＧ［５］．这些算法对于大尺度决策变量部分可分
离类优化问题取得了比较好的效果．但是，对于决策变
量重叠类优化问题效果不够理想，究其原因，主要因为

它们只依据决策变量之间是否有相互作用进行分组，

而没有考虑到决策变量之间可能会出现的正相关与负

相关等因素．当把具有负相关的两个决策变量分到一
组后，往往不能朝着最优解的方向进行演化，得不到最

优解．
为了克服决策变量重叠类优化问题中决策变量之

间正负相关性影响的问题，本文提出一种基于统计学

习变量正负相关性，对决策变量进行自适应分组的协

同演化算法（ＤＥＣＣＣＬＶ）．算法首先对每代种群进行概
率主成分分析，统计出当前种群的主特征轴方向．然后，
计算当前种群中最优个体每个维度的决策变量在主特

征轴方向的投影值，并将投影值进行归一化．根据投影
值归一化后的直方图分布情况，对决策变量进行动态

自适应分组．由于分组时区分了变量间的正负相关性，
可以有效避免将两个相关性冲突的决策变量分到一

组，影响算法的收敛精度．在整个演化的过程中，算法循
环地采用期望最大值估计（ＥｘｐｅｃｔａｔｉｏｎＭａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ，
ＥＭ）算法来学习当前种群的主轴，并修正分组的个数及
每组中的决策变量个数，使得算法能够更加准确地捕

捉问题的特性，引导算法快速、准确地搜索问题的最

优解．

２　相关背景知识介绍

２１　优化问题的类型检测
对于变量非重叠型的优化问题，从理论上来讲，在

优化求解的过程中，都会有一个最优的决策变量分组

方案．然而，对于变量重叠类的优化问题，由于重叠部分
的变量之间有正相关和负相关的影响，该类问题并没

有一个唯一的最优分组方案．因此，该类优化问题也是
实际问题中最复杂的一类问题．

在处理实际问题中，如果已经知道该优化问题是

变量重叠型优化问题，采用传统的先分组后协同演化

的策略往往性能不够理想，需要提出新的动态分组方

法，也即：分组和优化过程同时进行．在求解具体问题
时，可以通过式（１）［６］是否成立来探测决策变量是否
可分．

ｘ，ｘ′ｉ，ｘ′ｊ：
（ｆ（ｘ１…，ｘｉ，…，ｘｊ，…，ｘＤ）＜ｆ（ｘ１…，ｘ′ｉ，…，ｘｊ，…，ｘＤ））∧
（ｆ（ｘ１…，ｘｉ，…，ｘ′ｊ，…，ｘＤ）＜ｆ（ｘ１…，ｘ′ｉ，…，ｘ′ｊ，…，ｘＤ））

（１）
其中，如果相同位置的决策变量不同值 ｘｉ和 ｘ′ｉ，ｘｊ和
ｘ′ｊ满足式（１），则第 ｉ个和第 ｊ个决策变量是相互有影
响的．

一旦检测到所求解的问题属于不可分变量类型，

就可以采用本文提出的基于相关性学习的动态分组方

法来求解该问题．
２２　概率主成分分析

概率主成分分析（ＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔ
Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＰＣＡ）［７］是传统ＰＣＡ的延伸，其主要思想和模
型如下：基于从隐空间到数据空间的一个映射，也就是

Ｄ维决策变量ｘ由Ｍ维隐变量 ｚ的一个线性变换附加
一个高斯“噪声”［８］组成的，即：

ｘ＝Ｗｚ＋μ＋ε （２）
其中，ｚ是一个Ｍ维隐变量，Ｗ是 Ｄ×Ｍ的因子载荷，μ
为Ｄ维样本均值，ε为Ｄ维噪声变量．

ｐ（ｚ）＝Ｎ（ｚ｜０，Ｉ） （３）
以隐变量ｚ为条件，决策变量ｘ的条件概率分布为：

ｐ（ｘ｜ｚ）＝Ｎ（ｘ｜Ｗｚ＋μ，σ２Ｉ） （４）
ｐ（ε）＝Ｎ（ε｜０，σ２Ｉ） （５）

根据概率的加和规则和乘积规则，边缘概率分布为：

ｐ（ｘ）＝∫ｐ（ｘ｜ｚ）ｐ（ｚ）ｄｚ （６）

由于对应一个线性高斯模型，因此边缘概率分布

还是高斯分布．
ｐ（ｘ）＝Ｎ（ｘ｜μ，Ｃ） （７）

Ｃ为Ｄ×Ｄ的协方差矩阵．
Ｃ＝ＷＷＴ＋σ２Ｉ （８）

根据式（７），对应的对数似然函数为：

　　ｌｎｐ（Ｘ｜μ，Ｗ，σ２）＝∑
Ｎ

ｎ＝１
ｌｎｐ（ｘｎ｜Ｗ，μ，σ

２）

＝ＮＤ２ｌｎ（２π）－
Ｎ
２ｌｎ｜Ｃ｜

　 －１２∑
Ｎ

ｎ＝１
（ｘｎ－μｎ）

ＴＣ－１（ｘｎ－μｎ） （９）

２３　ＰＰＣＡ参数估计
ＰＰＣＡ模型采用 ＥＭ算法［９］来估计其参数，具体做

法如下：首先通过使用旧的参数值，计算的隐变量的后

验概率分布求期望．然后，最大化完整数据对数似然函
数的期望就会产生新的参数值，直到迭代终止．完整数
据的对数似然函数的形式为：

　　　　ｌｎｐ（Ｘ，Ｚ｜μ，Ｗ，σ２）

＝∑
Ｎ

ｎ＝１
｛ｌｎｐ（ｘｎ｜ｚｎ）＋ｌｎｐ（ｚｎ）｝ （１０）

０３５
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分别使用式（３）和式（４），对隐变量上的后验概率分布
求期望．
　Ε［ｌｎｐ（Ｘ，Ｚ｜μ，Ｗ，σ２）］

＝－∑
Ｎ

ｎ＝１
｛
Ｄ
２ｌｎ（２πσ

２）＋１２Ｔｒ（Ε［ｚｎｚ
Ｔ
ｎ］）

＋ １
２σ２
‖ｘｎ－μｎ‖

２－１
σ２
Ε［ｚｎ］

ＴＷＴ（ｘｎ－μｎ）

＋ １
２σ２
Ｔｒ（Ε［ｚｎｚ

Ｔ
ｎ］Ｗ

ＴＷ）＋Ｍ２ｌｎ（２π）｝ （１１）

在Ｅ步，利用旧的参数去计算期望值．
Ε［ｚｎ］＝Ｍ

－１ＷＴ（ｘｎ－珋ｘ） （１２）
Ε［ｚｎｚ

Ｔ
ｎ］＝σ

２Ｍ－１＋Ε［ｚｎ］Ε［ｚｎ］
Ｔ （１３）

在Ｍ步，估计新的参数值．

ＷＮｅｗ ＝ ∑
Ｎ

ｎ＝１
（ｘｎ－珋ｘ）Ε［ｚｎ］[ ]Ｔ ∑

Ｎ

ｎ＝１
Ε［ｚｎｚ

Ｔ
ｎ[ ]］ －１

（１４）

σ２Ｎｅｗ ＝
１
ＮＤ∑

Ｎ

ｎ＝１
｛‖ｘｎ－珋ｘ‖

２

－２Ε［ｚｎ］
ＴＷＴＮｅｗ（ｘｎ－珋ｘ）＋Ｔｒ（Ε［ｚｎｚ

Ｔ
ｎ］Ｗ

Ｔ
ＮｅｗＷＮｅｗ）｝

（１５）
传统ＰＣＡ对协方差矩阵的特征分解的计算复杂度

为Ｏ（Ｄ３），这里描述的ＥＭ算法没有显式地建立协方差
矩阵，只对前Ｍ个特征向量和特征值感兴趣，计算复杂
度为Ｏ（ＮＤＭ）．如果问题维度 Ｄ特别大的时候，Ｍ ＜＜
Ｄ，这与Ｏ（Ｄ３）相比，计算量极大的降低了．

３　算法框架
　　本文的研究主要针对大尺度优化问题如何进行有
效分组，并不侧重于具体的优化算法，因此可以把其视

为大尺度优化问题的通用求解框架．
３１　变量正负相关性学习

对于大尺度变量重叠型优化问题，在演化的过程

中，通过不断地对决策变量正负相关性进行学习，对决

策变量进行动态分组演化求解．作为论文的分组基础，
我们首先引入变量投影和变量相关的定义．

定义１　投影值，假设Ｘ为Ｄ维空间中的可行解种
群，Ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ），Ｎ为种群大小．ｍ为Ｄ维空间的
可行解种群的中心点．

ｍ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ωｉｘｉ：Ｎ （１６）

∑
Ｎ

ｉ＝１
ωｉ＝１，ω１≥ω２≥…≥ωＮ≥０ （１７）

ωｉ＝１…Ｎ∈ＲＲ
＋，是种群组合权重系数．当 ωｉ＝１…Ｎ＝

１
Ｎ时，式

（１６）就是计算所有种群的平均值．
ｖ为Ｄ维空间所对应的最大主成分的特征向量，ｖ

＝（ｖ１，ｖ２，…，ｖＤ）．每个可行解相对于种群中心点在空

间主轴上的投影值可定义为：

　　　　　ｐ＝｜ｘｂｅｓｔ－ｍ｜ｃｏｓθ

＝
｜ｘｂｅｓｔ－ｍ｜×｜ｖ｜×ｃｏｓθ

｜ｖ｜

＝
（ｘｂｅｓｔ－ｍ）·ｖ

｜ｖ｜ （１８）

其中，θ为ｘｂｅｓｔ－ｍ和ｖ的夹角．
将投影值 ｐ按式（１９），进行 ＭｉｎＭａｘ归一化到

［－１，１］区间，并以区间间隔τ＝０２进行等分，变量投
影值的直方分布图如图１所示．

ｐｒｉ＝
２（ｐｉ－ｐｍｉｎ）
ｐｍａｘ－ｐｍｉｎ

＋１，ｉ∈［０，Ｄ］ （１９）

定义２　变量相关性，如果两个决策变量投影值归
一化后的ｐｒ分布在同一区间，则认为这两个决策变量
具有正相关性．

「
ｐｒｉ
τ
?＝「

ｐｒｊ
τ
?，ｉ，ｊ∈［０，Ｄ］，τ∈［０，１］ （２０）

其中，归一化后的区间间隔 τ（０＜τ＜１）的大小将直接
影响决策变量相关性的划分．

根据决策变量的 ｐｒ值，按照以下策略对决策变量
进行分组．

（１）按照区间间隔τ划分区间，在同一区间的决策
变量分为一组．

（２）为了避免新划分组中的决策变量数量过多，影
响演化速度．当每个组决策变量个数超过阈值 ξ时，可
以将该组中所有决策变量按照 ｐｒ大小以每组 ξ个决策
变量再次进行划分；不足阈值ξ时，直接划分为一组．
３２　基于相关性学习的动态分组算法

算法１描述了基于学习决策变量和种群特征轴相
互关系的分组方法．它与传统的协同演化分组算法主
要有两个不同之处．首先，在整个优化过程中，通过不断
地学习决策变量对于演化种群前进方向的影响大小关

系，来动态调整决策变量的分组．其次，在第３步，在对

１３５
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种群进行特征值分解的过程中，利用ＥＭ算法去估计概
率主成分的参数，大大降低了算法复杂度．

算法１　分组算法 ｇｒｏｕｐｉｎｇ

Ｉｎｐｕｔ：ｐｏｐ：种群；ｂｅｓｔ：最优个体；
Ｏｕｔｐｕｔ：ｇｒｏｕｐｓ：决策变量分组结果；
１Ｉｎｉｔｉａｌω，τ，ξ
２ｍ← ｍｅａｎ（ｐｏｐ，ω），ｃａｌｃｕｌａｔｅｔｈｅｍｅａｎｖａｌｕｅｆｒｏｍｐｏｐｗｉｔｈｔｈｅ
ｗｅｉｇｈｔｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ
３ｖ← ＰＰＣＡ（ｐｏｐ），ｃａｌｃｕｌａｔｅｔｈｅｐｒｉｎｃｉｐａｌｅｉｇｅｎｖｅｃｔｏｒｂｙｕｓｉｎｇｔｈｅＥＭ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
４ｐ← ｐｒｏｊｅｃｔ（ｂｅｓｔ，ｍ，ｖ）
５ｐｒ← ＭｉｎＭａｘ（ｐ）
６（ｐ－ｏｒｄｅｒ，ｄｉｍｓ－ｏｒｄｅｒ）← ｓｏｒｔ（ｐｒ）
７ｂｉｎｃｏｕｎｔｓ← ｈｉｓｔｃ（ｐ－ｏｒｄｅｒ，τ）
８ｃｏｕｎｔ← ２／τ
９ｆｏｒｉ←１ｔｏｃｏｕｎｔｄｏ
１０　ｉｆ（ｂｉｎｃｏｕｎｔｓ［ｉ］＜ξ）ｔｈｅｎ
１１　　ｇｒｏｕｐｓ［ｋ］← ｐｏｐ［：，ｂｉｎｃｏｕｎｔｓ［ｉ］］
１２　ｅｌｓｅ
１３　　ｆｏｒｊ← １ｔｏｂｉｎｃｏｕｎｔｓ［ｉ］／ξｄｏ
１４　　　ｇｒｏｕｐｓ［ｋ］← ｐｏｐ［：，ｂｉｎｃｏｕｎｔｓ［ｉ］［（ｊ－１）ξ，ｊξ］］
１５　　　 ｋ＝ｋ＋１
１６　　ｅｎｄｆｏｒ
１７　ｅｎｄｉｆ
１８　ｋ＝ｋ＋１
１９ｅｎｄｆｏｒ

３３　算法复杂度分析
设问题维度为Ｄ，种群大小为Ｎ，隐变量大小为 Ｍ．

算法２中第２步，计算种群均值算法复杂度为 Ｏ（Ｎ）；
第３步，概率主成分分析算法复杂度为 Ｏ（ＮＤＭ）；第４
步，计算各决策变量在主特征向量上投影值的算法复

杂度为Ｏ（Ｄ）；第５～７步，对投影值进行归一化排序并
统计分布频度的算法复杂度为 Ｏ（Ｄｌｏｇ２Ｄ）；第 ８～１９
步，根据投影值对决策变量进行分组的算法复杂度为

Ｏ（Ｄ）．在本算法中，去除所有低阶项，算法２的时间复
杂度为Ｏ（ＮＤＭ）．

４　仿真试验与分析

４１　测试函数
为了验证ＤＥＣＣＣＬＶ算法对于求解大尺度变量重

叠问题的有效性，我们选择了１０个大尺度变量重叠测
试函数进行试验分析，所有测试函数维度９０５维．其中，
Ｆ１～Ｆ５是变量正相关重叠函数，Ｆ６～Ｆ１０是变量负相关
重叠函数．变量重叠正负相关性的设置方法见文献［１０］，

各个测试函数如表１所示．
４２　对比测试算法

为了分析 ＤＥＣＣＣＬＶ算法的收敛速度和收敛精

度，本文选取了六个知名演化算法进行对比试验

（ＰＳＯ［１１］、ＡＢＣ［１２］、ＤＥＣＣＧ［４］、ＤＥＣＣＤ［１３］、ＤＥＣＣＤＧ［５］

和ＤＥＣＣＤＭＬ［１３］）．其中，四个协同演化算法对于分解
的子问题进行优化求解时，均采用 ＳａＮＳＤＥ［１４］算法．具
体区别如表２所示．

表１　试验中使用的测试函数

Ｔｙｐｅ Ｆｕｎ Ｎａｍｅ Ｒａｎｇｅ

Ｃｏｎｆｏｒｍｉｎｇ
Ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇ
Ｓｕｂｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ

Ｆ１
ＳｈｉｆｔｅｄＳｃｈｗｅｆｅｌｓ
（ｆ１３ｉｎ文献［１０］）

［－１００，１００］

Ｆ２ ＳｈｉｆｔｅｄＳｐｈｅｒｅ ［－１００，１００］

Ｆ３ ＳｈｉｆｔｅｄＥｌｌｉｐｔｉｃ ［－１００，１００］

Ｆ４ ＳｈｉｆｔｅｄＲａｓｔｒｉｇｉｎ ［－１００，１００］

Ｆ５ ＳｈｉｆｔｅｄＡｃｋｌｅｙ ［－１００，１００］

Ｆ６ ＳｈｉｆｔｅｄＲｏｓｅｎｂｒｏｃｋ＇ｓ ［－１００，１００］

Ｃｏｎｆｌｉｃｔｉｎｇ
Ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇ
Ｓｕｂｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ

Ｆ７
ＳｈｉｆｔｅｄＳｃｈｗｅｆｅｌｓ
（ｆ１４ｉｎ文献［１０］）

［－１００，１００］

Ｆ８ ＳｈｉｆｔｅｄＳｐｈｅｒｅ ［－１００，１００］

Ｆ９ ＳｈｉｆｔｅｄＥｌｌｉｐｔｉｃ ［－１００，１００］

Ｆ１０ ＳｈｉｆｔｅｄＲａｓｔｒｉｇｉｎ ［－１００，１００］

Ｆ１１ ＳｈｉｆｔｅｄＡｃｋｌｅｙ ［－１００，１００］

Ｆ１２ ＳｈｉｆｔｅｄＲｏｓｅｎｂｒｏｃｋ＇ｓ ［－１００，１００］

表２　算法分类描述

算法 分组策略 分组次数 每组大小

ＰＳＯ 无分组，群智能算法

ＡＢＣ 无分组，群智能算法

ＤＥＣＣＧ［４］ 随机分组 一次 相同

ＤＥＣＣＤ［１３］ 增量分组 多次 相同

ＤＥＣＣＤＧ［５］ 差分分组 多次 相同

ＤＥＣＣＤＭＬ［１３］ 增量分组 多次 不同

ＤＥＣＣＣＬＶ
基于学习

策略分组
多次 不同

　　在对比试验中，测试问题维度Ｄ＝９０５，函数的最大
评估次数ＦＥｓ＝３×１０６，试验中每一个算法对于每一个
测试函数均独立运行２５次．试验系统环境为 ６４位的
Ｗｉｎｄｏｗｓ７系统，ＣＰＵ为 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ３３６０
ＧＨｚ，内存为４ＧＢ，代码运行环境为ＭａｔｌａｂＲ２０１５ａ．

ＤＥＣＣＣＬＶ算法种群大小 Ｎ＝５０，区间间隔 τ＝
０２，分组阈值ξ＝５０．试验中的对比算法均使用其原文
献中的参数设置，试验结果如表３所示，收敛曲线图如
图２所示．

为了客观公正的评价 ＤＥＣＣＣＬＶ算法的性能，采
用Ｗｉｌｃｏｘｏｎ秩和检验方法对试验结果进行统计分析，
显著性水平为００５．在试验结果表３底部的符号“－”、

２３５
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“＋”和“≈”分别表示劣于、优于和相当于 ＤＥＣＣＣＬＶ
的结果．
４３　试验结果比较分析

通过表３和图２、图３分析可发现，ＤＥＣＣＣＬＶ算法

在收敛速度、收敛精度和运行时间方面，与其他算法相

比占有较大优势．特别是在 Ｆ１、Ｆ３、Ｆ４、Ｆ６、Ｆ７、Ｆ９和 Ｆ１２
测试函数上，ＤＥＣＣＣＬＶ算法可以快速收敛，并取得最
优解．

表３　七个算法的平均值、标准差和Ｗｉｌｃｏｘｏｎ秩和检验结果

Ｆｕｎ ＰＳＯ ＡＢＣ ＤＥＣＣＧ ＤＥＣＣＤ ＤＥＣＣＤＧ ＤＥＣＣＤＭＬ ＤＥＣＣＣＬＶ

Ｆ１
Ｍｅａｎ ８８１Ｅ＋０９－ ５６９Ｅ＋１０－ １６２Ｅ＋１０－ ６１０Ｅ＋１０－ １８２Ｅ＋１０－ ５９７Ｅ＋０９≈ ２６４Ｅ＋０９

Ｓｔｄ ２５６Ｅ＋０９ １３５Ｅ＋１０ ４７９Ｅ＋０９ １８３Ｅ＋１０ ２４７Ｅ＋１０ ２２４Ｅ＋０９ １１２Ｅ＋０９

Ｆ２
Ｍｅａｎ ４６４Ｅ＋００－ ２８９Ｅ＋００－ ３７４Ｅ－１２－ ０００Ｅ＋００－ １０５Ｅ－１２＋ １７６Ｅ－１５＋ ３７５Ｅ－１４

Ｓｔｄ ９８７Ｅ－０１ ８１３Ｅ－０１ ２６９Ｅ－１２ ０００Ｅ＋００ ２５５Ｅ－１２ ３９０Ｅ－１５ ４２７Ｅ－１４

Ｆ３
Ｍｅａｎ １３２Ｅ＋１２－ １０３Ｅ＋１３－ ６７１Ｅ＋１２－ ９９８Ｅ＋１１≈ ２０２Ｅ＋１２－ ６８１Ｅ＋１１≈ ６６０Ｅ＋１１

Ｓｔｄ ７５７Ｅ＋１１ ８８３Ｅ＋１２ ２３９Ｅ＋１２ ２８２Ｅ＋１１ ２７７Ｅ＋１２ ３００Ｅ＋１１ １１７Ｅ＋１１

Ｆ４
Ｍｅａｎ ７１７Ｅ＋０８－ ３２３Ｅ＋０９－ ５２４Ｅ＋０８－ ５９６Ｅ＋０９－ １４２Ｅ＋０９－ ６４０Ｅ＋０８－ １５７Ｅ＋０８

Ｓｔｄ ２３６Ｅ＋０８ ９４１Ｅ＋０８ １４４Ｅ＋０８ １６５Ｅ＋０９ ２４７Ｅ＋０９ ２５９Ｅ＋０８ ５７９Ｅ＋０７

Ｆ５
Ｍｅａｎ ７６８Ｅ＋０６≈ ６７１Ｅ＋０６≈ ３９０Ｅ＋０６≈ ３９３Ｅ＋０６≈ ３４７Ｅ＋０６≈ ３９１Ｅ＋０６≈ ３９０Ｅ＋０６

Ｓｔｄ １２３Ｅ＋０６ １８７Ｅ＋０６ ７８１Ｅ＋０５ ７８６Ｅ＋０５ １１２Ｅ＋０６ ７８３Ｅ＋０５ ７８１Ｅ＋０５

Ｆ６
Ｍｅａｎ ６８８Ｅ＋０７－ ３５７Ｅ＋０８－ １３２Ｅ＋１１－ ５２１Ｅ＋０７－ ４９０Ｅ＋０７－ ２８９Ｅ＋０７－ ５２１Ｅ＋０６

Ｓｔｄ ２１３Ｅ＋０７ ８９８Ｅ＋０７ １４０Ｅ＋１１ １６６Ｅ＋０７ ７６８Ｅ＋０７ ４２５Ｅ＋０７ １６６Ｅ＋０６

Ｆ７
Ｍｅａｎ ３２１Ｅ＋１０－ １１７Ｅ＋１２－ ２６７Ｅ＋１１－ ６９０Ｅ＋１１－ ２３２Ｅ＋１１－ ８５９Ｅ＋１０－ ８８９Ｅ＋０９

Ｓｔｄ ８５８Ｅ＋０９ ６３４Ｅ＋１１ １０５Ｅ＋１１ ３０５Ｅ＋１１ ３１８Ｅ＋１１ ６７２Ｅ＋１０ ６７２Ｅ＋０９

Ｆ８
Ｍｅａｎ ６２０Ｅ＋０６≈ ８７６Ｅ＋０６≈ ５４２Ｅ＋０６≈ ５４２Ｅ＋０６≈ ４８０Ｅ＋０６≈ ５４２Ｅ＋０６≈ ５４２Ｅ＋０６

Ｓｔｄ ２４７Ｅ＋０６ ２１９Ｅ＋０６ １０８Ｅ＋０６ １０８Ｅ＋０６ １５６Ｅ＋０６ １０８Ｅ＋０６ １０８Ｅ＋０６

Ｆ９
Ｍｅａｎ ９８６Ｅ＋１２≈ ８０１Ｅ＋１３－ ７９８Ｅ＋１３－ １１０Ｅ＋１３－ ５４９Ｅ＋１３－ ７０９Ｅ＋１２≈ ６１０Ｅ＋１２

Ｓｔｄ ３３７Ｅ＋１２ ４２５Ｅ＋１３ ３１１Ｅ＋１３ ３０２Ｅ＋１２ ３９２Ｅ＋１３ ２７０Ｅ＋１２ ２０９Ｅ＋１２

Ｆ１０
Ｍｅａｎ ８２１Ｅ＋０８＋ ２５２Ｅ＋０９≈ ７５０Ｅ＋０９－ ８９８Ｅ＋０８＋ ２６８Ｅ＋０９≈ ７９０Ｅ＋０８＋ ２０９Ｅ＋０９

Ｓｔｄ ３６７Ｅ＋０８ ７８３Ｅ＋０８ ２５１Ｅ＋０９ １８６Ｅ＋０８ ３００Ｅ＋０９ ７９０Ｅ＋０８ ８９０Ｅ＋０８

Ｆ１１
Ｍｅａｎ ６９３Ｅ＋０７≈ ７０７Ｅ＋０７≈ ６９４Ｅ＋０７≈ ６９４Ｅ＋０７≈ ６９９Ｅ＋０７≈ ６９８Ｅ＋０７≈ ６９２Ｅ＋０７

Ｓｔｄ ２１４Ｅ＋０７ ３２５Ｅ＋０７ １３９Ｅ＋０７ １３９Ｅ＋０７ １９９Ｅ＋０７ １９３Ｅ＋０７ １３９Ｅ＋０７

Ｆ１２
Ｍｅａｎ

Ｓｔｄ

６３３Ｅ＋１１－

２８６Ｅ＋１１

４１４Ｅ＋１１－

１０３Ｅ＋１１

６２９Ｅ＋１１－

３９３Ｅ＋１１

３６６Ｅ＋１１－

１１０Ｅ＋１１

３７０Ｅ＋１１－

１１２Ｅ＋１１

３６３Ｅ＋１１－

１２４Ｅ＋１１

４５１Ｅ＋１０

１４６Ｅ＋１０

－＼＋＼≈ ７＼１＼４ ８＼０＼４ ９＼０＼３ ７＼１＼４ ７＼１＼４ ４＼２＼６

　　在表３中，五种算法在 Ｆ５、Ｆ８和 Ｆ１１上都能取得最
优解，表现基本上差不多．在其他九个测试函数上，
ＤＥＣＣＣＬＶ均优于 ＤＥＣＣＧ．由于 ＤＥＣＣＧ是在演化开
始前，对所有决策变量进行一次随机分组．而 ＤＥＣＣ
ＣＬＶ是演化的过程中不断学习变量之间的相互关系，
自适应的去动态调整决策变量的分组情况．所以，在面
对大尺度变量重叠类的优化问题上，ＤＥＣＣＣＬＶ全面优
于ＤＥＣＣＧ．

ＤＥＣＣＣＬＶ在Ｆ１、Ｆ３、Ｆ４、Ｆ６、Ｆ７、Ｆ９和 Ｆ１２七个函数
上要优于ＤＥＣＣＤ和ＤＥＣＣＤＧ，在Ｆ５、Ｆ８和 Ｆ１１三个函
数上表现相似．虽然 ＤＥＣＣＤ和 ＤＥＣＣＤＧ也都在演化

过程中采取了多次分组，但是它们每次分组的大小都

是固定的．ＤＥＣＣＣＬＶ通过学习变量之间的关系，在每
次分组时，根据变量之间的关系动态调整决策变量分

组的数量和每个组的大小．通过试验可以看出，这种分
组策略在处理变量重叠优化问题中，更加具有有效性

和适用性．
ＤＥＣＣＣＬＶ在Ｆ２、Ｆ４、Ｆ６、Ｆ７和Ｆ１２五个函数上优于

ＤＥＣＣＤＭＬ．由于两个算法都采取了多次分组和每次分
组的大小不固定策略．所以，对于部分函数，两个算法
表现差不多．但是，ＤＥＣＣＣＬＶ的收敛精度和收敛速度
整体上要优于ＤＥＣＣＤＭＬ．

３３５
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　　从表３底部的Ｗｉｌｃｏｘｏｎ秩和检验的统计结果可以
看出，ＤＥＣＣＣＬＶ算法相对于其他近几年出现的国际知
名协同演化算法更具有明显的优势．表４给出了ＤＥＣＣ
ＣＬＶ和其他算法的Ｆｒｉｅｄｍａｎ检验排名，ＤＥＣＣＣＬＶ排在
第一，从统计学上说明了ＤＥＣＣＣＬＶ算法的优势．

综合以上试验分析可以说明 ＤＥＣＣＣＬＶ算法具有
较快的收敛速度、较强的收敛精度和较好的函数适用

性，有效提高了对大尺度变量重叠复杂问题的收敛

效率．
４４　算法的稳定性分析

为了测试算法在不同维度下的表现情况，我们将

所有对比算法在问题维度Ｄ＝［１００，３００，５００，７００］情况
下分别进行对比试验．由于篇幅有限，我们从决策变量
正相关和负相关的测试函数各选一个 Ｆ６和 Ｆ１２进行
测试．

从图４看出，对于决策变量具有负相关性的问题
时，当维度小于３００的时候，ＰＳＯ和 ＡＢＣ比基于协同演
化策略的算法效果要好；但是当维度大于３００的时候，
协同演化策略表现出明显的优势．基于变量正负相关
性学习的ＤＥＣＣＣＬＶ算法在不同维度下都要比其他的
基于协同演化策略的算法表现要好，表现出了算法的

稳定性．

４３５
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表４　各算法的Ｆｒｉｅｄｍａｎ检验排名

算法 排名

ＰＳＯ ４３３
ＡＢＣ ６２５
ＤＥＣＣＧ ４７９
ＤＥＣＣＤ ４１７
ＤＥＣＣＤＧ ４０８
ＤＥＣＣＤＭＬ ２６３
ＤＥＣＣＣＬＶ １７５

４．５　参数敏感性分析
本算法涉及的参数有两个：区间间隔 τ（０＜τ＜１）

和分组阈值ξ．为了测试不同参数下，算法的稳定性，我
们采用正交试验设计表在 Ｆ６测试函数上进行精度和
时间对比试验．

表５　正交试验设计表

序号 １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９

τ ０１ ０１ ０１ ０２ ０２ ０２ ０４ ０４ ０４

ξ ５０ １００ ２００ ５０ １００ ２００ ５０ １００ ２００

　　通过图５可以看出，对于变量正相关性类问题，不
同参数组合对算法影响较大；对于变量负相关性类问

题，不同参数组合对算法影响较小．区间间隔 τ对于算
法收敛精度影响较大，区间间隔越大，不相关的决策变

量分到一个区间的可能性就越大，算法求解精度就越

低．分组阈值ξ对算法的运行时间影响较大，阈值越小，
分的组越多，每组的决策变量就越少，算法求解速度就

越快．

５　结论
　　本文提出了一种新的基于学习变量相关性进行分
组的协同演化差分进化算法 ＤＥＣＣＣＬＶ，通过对１２个
大尺度变量重叠类函数进行测试，试验结果表明与当

前主流算法相比，本文算法在求解的精度与收敛速度

上具有更优的性能．
进一步的研究将集中在如下几点：１）引入新的决

策变量分类机制，使其能够自动检测求解问题所属的

类型，增强分组算法的鲁棒性；２）尝试增加算法的自适

５３５
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应控制机制，使其能够根据优化过程中的不同状态（停

滞区、加速区等），采用不同的搜索机制，从而加速算法

的收敛速度．
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