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摘 　 要:
 

合作型协同演化算法在处理大规模全局优化问题中的决策变量完全可分或者完全不可分的问题时,精确

的分组方法并不能保证提高算法性能,甚至可能会导致性能下降。 针对上述问题,提出了一种基于资源分配和动

态分组的合作协同演化算法(RG-CCFR3)。 该算法以 CCFR3 为基础,当决策变量完全可分或完全不可分时,首先

设置数组与数组索引,用于确定每轮优化时的分组大小;其次,根据分组大小对决策变量进行随机分组,使得在不

同轮次的优化中每组决策变量的分配更多样化;最后,修改了 CCFR3 中每轮优化时的处理逻辑,保证了每轮优化

的次数一致。 通过 CEC2013 和 CEC2010 中的基准测试函数检验算法的性能,将 RG-CCFR3 与 CCFR3、MMO-CC、
CBCC-RDG3 进行对比并进行显著性检验。 结果表明:对比 CCFR3 算法,RG-CCFR3 算法在处理决策变量完全可分

或者完全不可分的问题时,在多数情况下具有更好的性能;与 MMO-CC、CBCC-RDG3 算法相比,RG-CCFR3 算法具

有一定的竞争力。
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　 　 大规模全局优化( large
 

scale
 

global
 

optimization,
LSGO)问题是指待求解问题的维数非常高,通常涉

及上千个决策变量 [ 1] 的优化问题,这类问题通常非

凸、非线性并且不可微,传统的优化算法例如动态规

划、牛顿法、共轭梯度法等难以解决此类问题。 实际

生活中优化问题随处可见,针对各种优化问题研究

者提出了各种方案 [ 2- 4] ,特别对于 LSGO 问题,由于

其复杂性,一直是各个领域亟待突破的问题。 所以

针对 LSGO 算法的研究是非常必要的 [ 5- 6] 。
目前合作型协同演化[ 7] ( cooperative

 

co-evolu-
tion,CC)被广泛应用于求解 LSGO 问题。 合作型协同

演化基于分治思想[ 8] ,将大规模全局优化问题拆分成

若干个子问题分别进行求解。 基于 CC 思想,目前研

究者提出了基于多模态优化[ 9-10] 的合作型协同演化、
基于贡献值[ 11] 的合作型协同演化等算法。 其中基于

贡献值的合作型协同演化算法被证明在求解 LSGO
问题时具 有 良 好 的 性 能, 如 CCFR[ 12] 、 CCFR2[ 13] 、
CCFR3[ 14] 。 这类算法同样也是先将决策变量进行分

组,分为若干个子问题分别进行优化。 与原始合作型

协同演化中选择所有亚种群进行优化不同,这类算法

每次选择贡献值最大的分组进行优化。 对于这类算

法而言,决策变量分组的精确度会在很大程度上影响

其性能,目前一些算法通过识别决策变量间的相互作

用关系并将它们分配到相同的子问题中进行优化,如
DG[ 15] 、DG2[ 16] 、RDG[ 17] 、RDG2[ 18] 、ERDG[ 19] 。

根据决策变量的分组结果,一般可将优化问题

分为 3 类:决策变量完全可分、决策变量完全不可

分、决策变量部分可分。 通常而言,决策变量分解越

精准,优化效果就会越好。 然而,研究中发现在解决

大规模全局优化中决策变量完全可分或完全不可分

的问题时,更精准的分组有时并不会使得算法在解

决该类问题时有明显的性能提升,甚至有时候会导

致算法性能的下降 [ 19] 。
为了更加有效地解决此类优化问题,本文提出了

一种基于资源分配和动态分组的合作协同演化算法

(cooperative
 

co-evolution
 

algorithm
 

based
 

on
 

resource
 

allocation
 

and
 

dynamic
 

grouping,RG-CCFR3)。 当待优

化的问题为完全可分或者完全不可分时,采用动态

分组,即每轮优化时对决策变量按不同的分组大小

重新分组再进行优化。 实验结果表明,相比 CCFR3
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算法,该算法在处理决策变量完全可分或者完全不

可分的问题时,可以达到更好的性能;与其他大规模

全局优化算法相比,RG-CCFR3 也有一定的优越性。

1　 CCFR3 算法的基本原理

CCFR3 算法是一种基于贡献值的合作型协同

演化算法,其中贡献值体现的是每个子问题在优化

后对于原始问题优化的贡献程度,贡献值越大,说明

该子问题在优化后对于原始问题优化的贡献越大,
反之亦然。

CCFR3 算法首先通过分组将整个问题分解为

若干个子问题,然后再通过优化器算法分别求解子

问题。 2 个部分的算法如下所示。
算法 1　 CCFR3 算法。
输入:待优化问题的决策变量;
输出:本次优化找到的最优解。
Step

 

1　 通过分组算法将决策变量进行分组,得
到分组 C = {C1 ,C2 ,…,Cm }以及组数 m;

Step
 

2　 随机生成初始规模为 N 的初始种群 P,
评估所有个体并找到当前种群中的最优个体 X;

Step
 

3　 设置贡献度数组 deltaFit,存放每组的

贡献值;
Step

 

4　 对每个组使用优化器算法进行优化,获
得每个组的贡献值;

Step
 

5　 每次选择贡献值最大的组进行优化,直
到所有组的贡献度相等时结束本轮优化;

Step
 

6　 若评估次数达到终止条件则程序结束,
否则转到 Step

 

4 进行下一轮优化。
优化器算法描述的是对分解的子问题的优化,

当优化满足停止条件时,将返回此次优化后该组的

贡献值。
算法 2　 优化器算法。
输入:种群 P、本次优化的决策变量,优化前的

最优个体 X;
输出:该组的贡献值。
Step

 

1　 根据种群和本次优化的决策变量进行

优化,更新全局最优解并得到优化后种群中的最优

个体 X1 ;
Step

 

2　 比较优化前的最优个体 X 和优化后种

群最优个体 X1 。 根据优化前后种群中最佳个体最

优值的改进情况,判断是否满足提前终止条件;
Step

 

3　 若满足提前终止条件,程序提前终止并

输出本次优化该组的贡献度;
Step

 

4　 若评估次数达到终止条件则程序结束,
否则转到 Step

 

1。

2　 RG-CCFR3 算法

RG-CCFR3 算法相比 CCFR3 算法而言,特别考

虑了当分组结果为完全可分或者完全不可分的情

况,增加了对这种情况的特殊处理。
当分组结果为部分可分问题时,依然采用原始

CCFR3 算法优化此类问题。 当分组结果为完全可

分或者完全不可分时,每轮优化时对决策变量按不

同的 分 组 大 小 重 新 分 组 再 进 行 优 化。 相 比 于

CCFR3 算法,主要有以下 3 方面的变化。
(1)设置数组和索引以确定每轮优化时重新分

组的分组大小。
(2)根据分组大小将所有决策变量进行重新分组。
(3)改进原始 CCFR3 算法 1 的 Step

 

4 和 Step
 

5
中每轮优化的逻辑。

后续 部 分 将 按 顺 序 介 绍 RG-CCFR3 相 对

CCFR3 算法的改进。
2. 1　 分组大小设置

当分组结果为完全可分或者完全不可分的情况

时,设置数组 gsizeset,gsizeset = {
 

g1
 ,

 

g2
 ,

 

…,
 

gn } ,数
组中的值均为整数,数组中的值代表的是重新分组

的分组大小。 同时还设置数组索引 indexsize, index-
size 初始值为 1。 每轮优化时数组索引在数组中对

应位置的值表示此次优化时的分组大小。 每轮优化

结束后,将 indexsize 的值加 1,指向数组中下一个值。
当 indexsize 指向数组中最后一个值时,下一轮 index-
size 将重新设置为 1,即指向数组 gsizeset 第一个值。
通过对 indexsize 的调整便可使程序在每轮优化后更

换下一轮优化时确定分组大小,从而实现动态分组。
图 1 展示了每轮优化时分组大小随着 indexsize 变化

的过程。

图 1　 分组大小的变化

Figure
 

1　 Changes
 

in
 

group
 

size

2. 2　 重新分组

在上一节确定了每轮优化时的分组大小,那么现

在需要按确定的分组大小将决策变量进行重新分组。
重新分组时,相对于原始 CCFR3 而言,该算法不

使用算法 1 中 Step
 

1 通过分组算法将决策变量分解

而得到的分组 C = {C1 ,C2 ,…,Cm },算法将对决策变

量进行重新分组。 算法先将待求解问题的所有决策

变量按顺序排列。 然后使用 MATLAB 中的 randperm
函数得到一组决策变量的随机排列,然后按 2. 1 节中
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确定的本轮优化的分组大小,依次将所有决策变量按

分组大小进行重新分组,得到新的分组 C′。
图 2 展示了对于 1

 

000 个决策变量的大规模全

局优化问题,将其按分组大小为 2 进行重新分组的

完整过程。

图 2　 重新分组的过程

Figure
 

2　 Regrouping
 

process

2. 3　 对循环次数的改进

在原始 CCFR3 算法 1 的 Step
 

5 中,除非所有组

的贡献度都相等,否则会不断地对贡献值最大的组

进行优化。 这样不方便控制每轮优化的次数,所以

为保证每轮重新分组后优化的次数一致,修改了终

止条件,将每一轮的优化次数设置为 2⌊ m 」 ( ⌊ 」为

向下取整符号) 。 在每轮优化时,若本轮第一次优

化或者所有组的贡献度都相等,则对所有组优化一

遍,否则对贡献度最大的组进行优化。 一轮优化结

束后将索引 indexsize 指向数组中的下一个值并继续

下一轮优化,直到程序满足终止条件结束。
图 3 展示了 RG-CCFR3 和 CCFR3 每轮优化流

程对比。

图 3　 CCFR3 和 RG-CCFR3 优化流程对比

Figure
 

3　 Comparison
 

of
 

CCFR3
 

and
 

RG-CCFR3
 

optimization
 

processes

2. 4　 算法描述

算法 3　 RG-CCFR3 算法。
输入:待优化问题的决策变量;
输出:本次优化找到的最优解。

Step
 

1　 通过分组算法将输入的所有待优化问

题的决策变量进行分组,最终得到分组 C = {C1 ,C2 ,
…,Cm }以及组数 m。

Step
 

2　 根据分组 C 判断当前分组结果是否为

完全可分或者完全不可分问题。 如果是,则设置数

组 gsizeset 与索引 indexsize, indexsize 初值设为 1,表

示默认指向数组 gsizeset 中的第一个值,之后转入

Step
 

3;否则转入算法 1 中的 Step
 

2。
Step

 

3　 随机生成初始规模为 N 的初始种群 P,
评估种群 P 中的所有个体并找到当前种群中的最

优个体 X。
Step

 

4　 设置贡献度数组 deltaFit,用于存放每

组的贡献度,每一个组的初始贡献度设置为 0。
Step

 

5　 根据索引 indexsize 所指向数组 gsizeset
中的值确定当前分组大小,根据分组大小对决策变

量进行重新分组,得到新分组 C′并更新组数 m。

Step
 

6　 设置本轮优化次数为 2⌊ m 」 ,在本轮

优化 中, 若 此 次 优 化 为 本 轮 第 一 次 优 化 或 者 在

deltaFit 数组中所有组的贡献度都相等,则对 C′中的

每个 组 都 使 用 优 化 器 算 法 进 行 优 化, 之 后 更 新

deltaFit;否则只对 deltaFit 数组中贡献度最大所对

应 的 组 使 用 优 化 器 算 法 进 行 优 化, 之 后 更 新

deltaFit。
Step

 

7　 将索引 indexsize 加 1 后的值对数组 gsi-
zeset 的长度取余,再将得到的值赋值给 indexsize,表
示将 indexsize 指向下一轮优化的分组大小。

Step
 

8　 判断当前评估次数是否达到终止条件。
如果是,则输出当前的最优解并结束程序;否则转到

Step
 

5 进行下一轮优化。

3　 实验条件

3. 1　 测试函数

本文使用 CEC2013 和 CEC2010 测试函数验证

算法性能。
在 CEC2013 中使用 ERDG 对基准测试函数在

决策变量为 1
 

000 维( f13 ,f14 决策变量为 905 维) 的

情况下进行分组,用分组结果为完全可分或者完全

不可分的函数来验证算法的性能,测试函数分别为

f1 、f2 、f3 、f12 、f14 、f15 。 表 1 展示了本文实验中所使用

的 CEC2013 测试函数的基本信息。
在 CEC2010 中使用 ERDG 对基准测试函数在决

策变量为 2
 

000 维时进行分组,用其中分组结果为完

全可分或者完全不可分的函数来验证算法的性能,测
试函数分别是 f1 、f2 、f3 、f19 、f20 。 表 2 展示了本文实验

中所使用的 CEC2010 测试函数的基本信息。
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表 1　 CEC2013 测试函数

Table
 

1　 CEC2013
 

functions

测试函数 函数名称 维度 搜索域

f1 Elliptic
 

Function 1
 

000 [ -100,100]
f2 Rastrigin

 

Function 1
 

000 [ -100,100]
f3 Ackley

 

Function 1
 

000 [ -32,32]
f12 Rosenbrock′s

 

Function 1
 

000 [ -100,100]
f14 Schwefels

 

Function 905 [ -100,100]
f15 Schwefels

 

Problem1. 2 1
 

000 [ -100,100]

表 2　 CEC2010 测试函数

Table
 

2　 CEC2010
 

functions

测试

函数
函数名称 维度 搜索域

f1 Shifted
 

Elliptic
 

Function 2
 

000 [ -100,100]
f2 Shifted

 

Rastrigin′s
 

Function 2
 

000 [ -5,5]
f3 Shifted

 

Ackley′s
 

Function 2
 

000 [ -32,32]
f19 Shifted

 

Schwefel′s
 

Problem
 

1. 2 2
 

000 [ -100,100]
f20 Shifted

 

Rosenbrock′s
 

Function 2
 

000 [ -100,100]

　 　 本文所使用的 CEC2013 和 CEC2010 的测试函

数的全局最优解均为 0。
3. 2　 实验设置

种群规模 N 设置为 50,每次运行最大评估次数

为 3× 106 ,每个算法独立运行 25 次,每次运行使用

不同的随机数种子对种群进行初始化,优化器选择

SaNSDE [ 20] ,
 

SaNSDE 是一种基于 DE [ 21] 的进化算

法。 在重新分组的情况下,分组数组 gsizeset = { 10,
25,50,100} 。

本文通过对比 RG-CCFR3 算法和 CCFR3 算法

在测试函数独立运行 25 次的情况下测试函数解的

最小值的平均值以及方差来评价算法的性能。 由于

平均值和方差并不能完全说明两者之间是否存在差

异,所以本文通过对比 RG-CCFR3 和 CCFR3 算法在

测试函数运行的实验数据进行显著性检验 [ 22] 来比

较两者之间的差异。 此外,本文还对比了各个算法

在测试函数中的收敛曲线,收敛曲线可以反映算法

能否高效地收敛至最优解。 最后本文将 RG-CCFR3
算法与 MMO-CC、CBCC-RDG3 算法进行了比较。
3. 3　 实验环境

为了验证算法的性能,采用 MATLAB
 

R2021b 进行

编程实现该算法。 实验运行环境为 64 位 Windows10
操作系统,CPU

 

为 Intel
 

Xeon
 

E5,配置 128
 

GB 内存。

4　 实验结果以及分析

表 3 展示了 RG-CCFR3 算法和 CCFR3 算法在

CEC2013 测试函数下独立运行 25 次测试函数解的

平均最小值和方差。 从表 3 可知,在 6 个测试函数

中,对于 f1 、 f3 、 f12 、 f15 函数而言,
 

RG-CCFR3 算法的

均值和方差均要比 CCFR3 小,说明收敛性和稳定性

比较好,RG-CCFR3 算法性能要优于原始 CCFR3 算

法。 特别在 f1 、f12 这 2 个测试函数上,RG-CCFR3 与

CCFR3 均值差距非常大,说明 RG-CCFR3 的性能要

远优于 CCFR3。 在 f2 和 f14 测试函数上,CCFR3 的

性 能 要 优 于 RG-CCFR3。 最 后 对 CCFR3 和

RG-CCFR3 算法在测试函数的实验数据集上进行了

显著性检验。 显著性检验结果显示,有 4 个使用

RG-CCFR3 算法的函数比 CCFR3 显著,即 f1 、 f3 、 f12 、
f15 ;有 2 个使用 CCFR3 的函数比 RG-CCFR3 算法显

著,即 f2 、f14 。
表 3　 CEC2013 中每个函数独立运行 25 次的

测试函数解的平均最小值和方差

Table
 

3　 Average
 

minimum
 

value
 

and
 

variance
 

of
 

the
 

test
 

function
 

solution
 

for
 

each
 

function
 

running
 

independently
 

25
 

times
 

in
 

CEC2013

测试
函数

RG-CCFR3 CCFR3
测试函数
解的均值

测试函数
解的方差

测试函数
解的均值

测试函数
解的方差

f1 1. 45e-19 3. 36e-19 6. 24e+03 1. 90e+04
f2 3. 00e+01 8. 10e+00 9. 87e-01 1. 90e+00
f3 2. 01e+01 1. 01e-02 2. 06e+01 1. 20e-02
f12 1. 68e+03 1. 47e+02 1. 65e+09 2. 82e+09
f14 1. 06e+11 5. 58e+10 2. 96e+09 2. 71e+09
f15 5. 74e+06 3. 80e+05 7. 78e+06 1. 70e+06

　 　 表 4 展示了 RG-CCFR3 算法和 CCFR3 算法在

CEC2010 测试函数决策变量为 2
 

000 的情况下独立

运行 25 次测试函数解的平均最小值和方差。
表 4　 CEC2010 中每个函数独立运行 25 次的

测试函数解的平均最小值和方差

Table
 

4　 Average
 

minimum
 

value
 

and
 

variance
 

of
 

the
 

test
 

function
 

solution
 

for
 

each
 

function
 

running
 

independently
 

25
 

times
 

in
 

CEC2010

测试
函数

RG-CCFR3 CCFR3
测试函数
解的均值

测试函数
解的方差

测试函数
解的均值

测试函数
解的方差

f1 1. 95e-07 4. 92e-08 4. 64e+04 1. 10e+05
f2 1. 58e+03 7. 20e+01 2. 65e-02 5. 84e-03
f3 5. 58e-07 5. 52e-08 1. 43e+01 1. 70e-01
f19 6. 20e+06 1. 35e+06 8. 27e+06 3. 67e+05
f20 3. 93e+03 3. 57e+02 1. 06e+11 1. 73e+10

　 　 从实验结果中可以看出,对于测试函数 f1 、 f3 、
f19 、f20 ,RG-CCFR3 算法性能要优于 CCFR3 算法,其
中在 f1 、 f3 、 f20 函 数 上 RG-CCFR3 算 法 性 能 相 比

CCFR3 算法有显著提升。 仅在函数 f2 上,CCFR3 的

性能要优于 RG-CCFR3。 最后,进行了显著性检验,
以比较 CCFR3 和 RG-CCFR3 算法在测试函数数据
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集上的表现。 显著性检验结果表明在测试函数 f1 、
f3 、 f19 、 f20 上, RG-CCFR3 算法要比 CCFR3 算法更

显著。
图 4 展示了 RG-CCFR3 算法和 CCFR3 算法在

CEC2013 测试函数独立运行 25 次的平均最小值随

着评价次数变化的情况,即平均收敛性。 通过收敛

性可以反映算法能否高效地收敛至最优解,它是判

断算法性能好坏与否的重要指标。

图 4　 CEC2013 测试函数独立运行 25 次的平均收敛性

Figure
 

4　 CEC2013
 

average
 

convergence
 

of
 

25
 

independent
 

runs
 

of
 

each
 

function

从图 4 中可以看出,对于决策变量完全可分的

f1 、f2 、f3 这 3 个测试函数,在函数 f1 和函数 f3 中,
RG-CCFR3 收敛速度整体比 CCFR3 快,特别在单峰

函数 f1 上,RG-CCFR3 收敛速度比 CCFR3 快,而且

从图中很明显地可以看出 CCFR3 陷入了局部最优;
在多 峰 函 数 f2 上, CCFR3 整 体 收 敛 速 度 比 RG-
CCFR3 快,但是 CCFR3 在中后半段陷入了局部最

优,而 RG-CCFR3 从图中看仍有下降的趋势,说明

RG-CCFR3 相比 CCFR3 而言,在处理这类问题时能

有效跳出局部最优;在决策变量完全不可分测试函

数 f15 上,前半段 RG-CCFR3 收敛速度比 CCFR3 慢,
但在后半段体现出了 RG-CCFR3 的优势,在后半段

RG-CCFR3 收敛速度比 CCFR3 快,优化结束后的最

小值也是 RG-CCFR3 更好;对于子部分重叠的测试

函数 f12 、f14 ,其中在多峰函数 f12 上,RG-CCFR3 收敛

速度整体比 CCFR3 快很多, 在 单 峰 函 数 f14 上,
CCFR3 收敛速度整体比 RG-CCFR3 快,但相对来说

差距没有特别大。 这表明在子部分重叠的问题上,
动态分组的策略增强了全局搜索能力,但牺牲了局

部搜索能力。
图 5 展 示 了 RG-CCFR3 和 CCFR3 算 法 在

CEC2010 测 试 函 数 独 立 运 行 25 次 的 平 均 收 敛

性。 从图 5 可以直观看到,在决策变量完全可分

的 f1 、 f2 、 f3 这 3 个测试函数上,在 f1 和 f3 上 RG-
CCFR3 收 敛 速 度 要 明 显 比 CCFR3 快, 并 且

CCFR3 陷入了局部最优,而 RG-CCFR3 在这 2 个

函数上的最小值始终呈现下降的趋势;对于函数

f2 ,RG-CCFR3 收敛速度不如 CCFR3。 在决策变

量完全不可分的 f19 、 f20 这 2 个测试函数上, RG-
CCFR3 收 敛 速 度 均 要 比 CCFR3 快。 在 函 数 f19

上,RG-CCFR3 和 CCFR3 在收敛速度和最小值上

比较接近;在函数 f20 上, RG-CCFR3 收敛速度明

显快于 CCFR3。

图 5　 CEC2010 测试函数独立运行 25 次的平均收敛性

Figure
 

5　 CEC2010
 

average
 

convergence
 

of
 

25
 

independent
 

runs
 

of
 

each
 

function

将 RG-CCFR3 与 MMO-CC、CBCC-RDG3 这两个

解决大规模优化问题的优秀算法在 CEC2013 测试

函数决策变量为 1
 

000 的情况下进行实验对比并进

行显著性检测。 MMO-CC 是一种多模态优化增强

的 CC 算法,CBCC-RDG3 是 CEC2019 大规模全局优

化竞赛的冠军算法。
表 5 展示了实验结果,从表 5 中可看出,在 f2 、f3

函数上,RG-CCFR3 算法性能是这 3 种算法中最好

的。 其中在函数 f2 上,RG-CCFR3 算法性能要明显



　 第 5 期 欧阳聪,等:基于资源分配和动态分组的合作协同演化算法
 

15　　　

优于其他 2 个算法;在 f1 、f12 、f15 函数上,RG-CCFR3
算法性能也比较接近表中对应最优算法的性能。 显

著性检测表明,对比 MMO-CC 算法,有 4 个使用 RG-
CCFR3 算法的函数比 MMO-CC 显著,即 f2 、 f3 、 f12 、

f15 ;对比 CBCC-RDG3 算法,有 3 个使用 RG-CCFR3
算法的函数比 CBCC-RDG3 显著,即 f1 、 f2 、 f3 。 上述

实验表 明, 对 比 其 他 大 规 模 全 局 优 化 算 法, RG-
CCFR3 也有一定的竞争力。

表 5　 RG-CCFR3 与其他大规模全局优化算法的在 CEC2013 上的对比测试结果

Table
 

5　 Comparison
 

test
 

results
 

of
 

RG-CCFR3
 

and
 

other
 

large-scale
 

global
 

optimization
 

algorithms
 

at
 

CEC2013

测试

函数

RG-CCFR3 MMO-CC CBCC-RDG3
测试函数解的均值 测试函数解的方差 测试函数解的均值 测试函数解的方差 测试函数解的均值 测试函数解的方差

f1 1. 45e-19 3. 36e-19 4. 83e-20 9. 45e-21 1. 17e-18 1. 38e-19
f2

 3. 00e+01 8. 10e+00 1. 53e+03 7. 42e+01 2. 33e+03 1. 03e+02
f3

 2. 01e+01 1. 01e-02 2. 01e+01 1. 31e-02 2. 04e+01 4. 09e-03
f12

 1. 68e+03 1. 47e+02 8. 98e+10 2. 60e+11 7. 12e+02 1. 19e+02
f14

 1. 06e+11 5. 58e+10 3. 54e+11 4. 77e+11 1. 38e+09 1. 26e+09
f15

 5. 74e+06 3. 80e+05 4. 31e+08 2. 06e+08 2. 23e+06 2. 97e+05

5　 结论

为了更好地求解大规模全局优化问题中决策变

量为完全可分或者完全不可分的问题,本文提出了

基于资源分配和动态分组的合作协同演化算法 RG-
CCFR3。 算法在 CCFR3 的基础上增加了对决策变

量为完全可分或者完全不可分的问题时的处理,每
轮优化时对决策变量按不同的分组大小重新分组再

进行优化。 本文将 RG-CCFR3 算法与原始 CCFR3
算法进行了对比实验,实验结果表明,RG-CCFR3 算

法在 CEC2013 的 6 个测试函数中有 4 个函数的性

能优于 CCFR3;在 CEC2010 的 5 个测试函数中有 4
个函数的性能优于 CCFR3。 这表明通过重新分组,
该算法在处理决策变量完全可分或者完全不可分问

题时,大多数情况下会有更好的性能。 本文还将

RG-CCFR3 与 MMO-CC、 CBCC-RDG3 算 法 进 行 对

比,结果表明,对比这些优秀的大规模全局优化算

法,RG-CCFR3 也有一定的竞争力。 后续的研究工

作应该专注于动态分组时分组大小的确定,使得算

法在处理不同完全可分或者完全不可分的大规模问

题时具有更好的稳定性。
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Abstract:
   

The
 

precise
 

grouping
 

method
 

might
 

not
 

constantly
 

improve
 

the
 

algorithm
 

performance
 

and
 

sometimes
 

even
 

lead
 

to
 

performance
 

degradation
 

when
 

the
 

cooperative
 

co-evolutionary
 

algorithm
 

was
 

used
 

to
 

solve
 

large-scale
 

global
 

optimization
 

problems
 

with
 

entirely
 

separable
 

or
 

fully
 

non-separable
 

decision
 

variables.
 

A
 

cooperative
 

co-evolution-
ary

 

algorithm
 

( RG-CCFR3)
 

based
 

on
 

resource
 

allocation
 

and
 

dynamic
 

grouping
 

was
 

proposed
 

to
 

address
 

the
 

above
 

problems.
 

The
 

algorithm
 

was
 

based
 

on
 

CCFR3,
 

where
 

the
 

array
 

with
 

the
 

array
 

index
 

was
 

first
 

set
 

for
 

determining
 

the
 

group
 

size
 

at
 

each
 

round
 

of
 

optimization
 

when
 

the
 

decision
 

variables
 

were
 

fully
 

divisible
 

or
 

fully
 

indivisible.
 

Sec-
ondly,

 

the
 

decision
 

variables
 

were
 

randomly
 

grouped
 

according
 

to
 

the
 

group
 

size,
 

which
 

made
 

the
 

assignment
 

of
 

each
 

group
 

of
 

decision
 

variables
 

more
 

diverse
 

in
 

different
 

rounds
 

of
 

optimization.
 

Finally,
 

the
 

processing
 

logic
 

in
 

CCFR3
 

at
 

each
 

round
 

of
 

optimization
 

was
 

modified
 

to
 

ensure
 

a
 

consistent
 

number
 

of
 

rounds
 

of
 

optimization.
 

The
 

benchmark
 

test
 

functions
 

in
 

CEC2013
 

and
 

CEC2010
 

were
 

selected
 

to
 

examine
 

the
 

algorithm′s
 

performance.
 

And
 

RG-CCFR3
 

was
 

compared
 

with
 

CCFR3,
 

MMO-CC,
 

and
 

CBCC-RDG3
 

and
 

tested
 

for
 

significance.
 

The
 

experimental
 

results
 

showed
 

that,
 

compared
 

with
 

the
 

CCFR3
 

algorithm,
 

the
 

RG-CCFR3
 

algorithm
 

would
 

perform
 

better
 

in
 

most
 

cases
 

when
 

dealing
 

with
 

problems
 

with
 

entirely
 

separable
 

or
 

non-separable
 

decision
 

variables;
 

it
 

was
 

also
 

competi-
tive

 

with
 

the
 

MMO-CC
 

and
 

CBCC-RDG3
 

algorithms.
Keywords:

 

cooperative
 

co-evolution;
 

large
 

scale
 

global
 

optimization;
 

resource
 

allocation;
 

dynamic
 

grouping;
 

con-
tribution


