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摘 　 要:
 

昂贵大规模优化问题存在着决策变量之间高度耦合、求解容易陷入局部最优以及目标评价昂贵等问题,导致

在资源有限的情况下很难获得全局最优解。 为此,基于合作型协同演化策略提出了一种惯性分组和重叠特征选择的

方法来辅助求解昂贵大规模优化问题。 首先,采用重叠特征选择技术将一个大规模优化问题分解为若干个低维的重

叠子问题,并对每一个子问题进行独立的代理模型辅助的优化搜索。 其次,将每个子问题搜索获得的潜力个体合成

一个完整的解,对其使用昂贵目标函数进行评价。 再次,算法还采用惯性分组技术控制优化过程中重新分组的频率

以延长分组方案的开发周期,从而提升优化效果。 最后,为了测试所提算法的性能,将其与求解昂贵大规模问题的 3
种优化算法在 CEC2013 的 15 个基准函数上获得的实验结果进行了对比。 结果表明:所提算法在求解昂贵大规模优

化问题上具有一定的竞争力,尤其适用于求解部分可分离、重叠或完全不可分离等问题。
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　 　 大规模优化问题广泛存在于生活中,例如空气

动力学形状优化 [ 1] 、大规模空中交通流量优化 [ 2] 、
以及用于大规模图像识别的深层卷积网络优化 [ 3]

等。 一般来说,当决策变量维数超过 100 时,该问题

就被称为大规模优化问题 [ 4] ( large
 

scale
 

optimization
 

problems,LSOP) 。 大规模优化问题的数学表达式如

式(1)所示:
min

 

f(x) ;
s. t.

 

x ∈ Ω。{ (1)

式中:Ω = {x∈R l≤x≤u} 表示可行域, l 和 u 分别

表示可行域的下界和上界;x 表示 n 维的决策向量;
f(x)表示目标函数。 随着决策变量维数的增加,搜
索空间也会变得越来越复杂,导致很难获得问题的

最优解,这也被称为“维度灾难”问题 [ 5] 。
目前用于求解大规模优化问题的方法大致可分

为 2 类: 基 于 分 解 的 方 法 [ 6] 和 基 于 非 分 解 的 方

法 [ 7] 。 基于分解的方法是将一个高维的原始问题

分解为若干个低维的子问题,然后通过对子问题的

独立优化与相互合作来寻找原始问题的最优解。 合

作型协同演化 ( cooperative
 

coevolutionary, CC) [ 8] 是

基于分解方法的常用框架。 基于非分解的方法则始

终将高维的原始问题视为一个整体,然后采用元启

发式算法的变种算法加强算法在高维空间的搜索能

力。 例如竞争群体优化 ( competitive
 

swarm
 

optimi-
zer,CSO)方法 [ 9] 、社会学习粒子群优化( social

 

learn-
ing

 

particle
 

swarm
 

optimization,SL-PSO)方法 [ 10] 以及

基于分层学习的群体优化( level-based
 

learning
 

swarm
 

optimizer,LLSO)方法 [ 11] 等都是基于非分解的方法。
当大规模优化问题的目标函数评价耗时或者评

价成本昂贵时,称之为昂贵大规模优化问题。 由于

进化算法在获得最优解之前都需要消耗大量评价次

数,因此,它们并不适用于求解昂贵优化问题。 为了

节省目标函数评价,通常引入代理模型以代替昂贵

的真实目标函数评价。 De
 

Falco 等 [ 12] 将代理模型

嵌入到 CC 的框架中,提出了一种代理模型辅助的

协同进化算法( surrogate-assisted
 

CC,SACC) ,用于求
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解大规模优化问题。 Fu 等 [ 13] 提出了一种随机特征

选择辅助的代理模型辅助进化算法( surrogate-assis-
ted

 

evolutionary
 

algorithm
 

with
 

random
 

feature
 

selec-
tion,SAEA-RFS) ,该算法采用有放回的随机特征选

择技术来构建若干个不同的子问题,然后子问题在

径向基函数神经网络的辅助下进行进化优化求解。
Sun 等 [ 14] 提出了代理模型集成辅助的大规模昂贵

进化算法( surrogate
 

ensemble
 

assisted
 

large-scale
 

ex-
pensive

 

evolutionary
 

algorithm
 

with
 

a
 

random
 

grouping
 

technique,SEA-LEEA-RG) ,该算法采用不重复随机

分组技术将大规模问题分解成若干大小不一的子问

题,然后在子问题上建立全局模型和局部模型的集

成模型辅助问题优化。
然而,目前求解昂贵大规模优化问题的算法仍

存在以下不足:一是频繁地执行分组操作会使得某

些理想的分组方案在没有得到充分优化的情况下就

会被下一个随机分组方案覆盖;二是无放回的随机

分组增加了相关变量划分到不同子问题的风险。 为

此,本文在 CC 框架的基础上提出惯性分组和重叠

特征选择辅助的优化算法 ( inertial
 

grouping
 

and
 

o-
verlapping

 

feature
 

selection
 

assisted
 

optimization
 

algo-
rithm,IG-OFSA) 。 其中,惯性分组技术通过设置参

数来控制优化过程中重新分组的频率,从而使得每

一个分组方案都能得到较充分的优化;重叠特征选

择技术通过在子问题之间增加重叠变量,使相同变

量在不同子问题上进行优化,一方面能够增加相关

变量被划分到同一子问题中的概率,另一方面重叠

变量通过参与不同子问题的优化,在一定程度上可

防止其偏离正确的搜索方向。

1　 相关工作

1. 1　 合作型协同演化策略

Potter 等 [ 8] 最早提出合作型协同演化( coopera-
tive

 

coevolutionary,CC) 策略,他们将 1 个 n 维的问

题分解成了 n 个 1 维的问题进行求解。 根据分解方

式的不同,基于 CC 框架下求解大规模优化问题的

方法大致可以分为 2 类:基于静态分组的方法和基

于动态分组的方法。
基于静态分组的方法在优化开始前将大规模问

题的决策变量分解成若干个低维的子组,而这些子

组在 接 下 来 的 优 化 过 程 中 保 持 不 变。 Van
 

Den
 

Bergh 等 [ 15] 提出了协同粒子群优化( cooperative
 

par-
ticle

 

swarm
 

optimizer,CPSO) 方法,将决策变量随机

分解成 K 个互不相交的子组后便不再执行分解操

作。 但当变量之间存在交互关系时,随机分解的分

组精度会大大降低。 Chen 等 [ 16] 提出了具有变量交

互学 习 的 协 同 演 化 ( CC
 

with
 

variable
 

interaction
 

learning,CCVIL)方法,CCVIL 在执行分解前,需要先

判断决策变量之间的交互关系。 差分分组( differen-
tial

 

grouping,DG) [ 17] 是一种 CCVIL 的分组策略,DG
将具有直接交互关系的变量划分到同一子组。 但是

DG 并没有检测变量之间的间接交互,所以为了进

一步提高分组精度,Omidvar 等 [ 18] 提出了一种改进

的差 分 分 组 ( improved
 

variant
 

of
 

the
 

differential
 

grouping,DG2)算法,DG2 将所有具有直接交互和间

接交互的变量都分配到同一子组。 尽管 CCVIL 能

够实现较为理想的分组,但检测变量之间的交互需

要消耗大量的目标函数评价,所以,CCVIL 并不适用

于直接求解昂贵大规模优化问题。
基于动态分组的方法则是在整个优化过程中动

态地执行分解操作, Yang 等 [ 19] 提出的随机分组

( random
 

grouping, RG) 策略和多级协作协同进化

( multi-level
 

cooperative
 

co-evolution, MLCC ) 策略都

是基于动态分组的方法,在这些策略中,子组的大小

和成员在每一个协同周期都会发生改变。
1. 2　 差分进化算法

Storn 等 [ 20] 于 1997 年提出了差分进化( differen-
tial

 

evolution,DE)算法,该算法是一种基于群体差异

的启发式搜索算法。 DE 通过依次执行种群初始

化、变异、交叉和选择这 4 种操作,从而实现个体的

进化和种群的更新。 目前研究人员提出了许多 DE
变种,它们的主要区别在于采用了不同的变异策略。
本文采用 “ DE / rand-to-best / 1” 作为变异策略,该变

异操作如式(2)所示:
Vt

i = Xt
r1
+ F·(Xt

best - Xt
r1

) + F·(Xt
r2
- Xt

r3
)。 (2)

式中:V t
i 为在第 t 代时,第 i 个目标个体 X t

i 对应的

变异向量;X t
r1

、X t
r2

、X t
r3

为从第 t 代种群中随机选择

的互不相同的个体,且这些个体都与当前的目标个

体 X t
i 不同;F 为一个大于 0 的缩放因子;X t

best 为当

前种群中适应度最小的个体。
1. 3　 增量克里金模型

克里金( Kriging) 模型 [ 21] 在得到模型预测值的

同时,还能得到该预测值的不确定度,所以克里金模

型被广泛用作代理模型以辅助优化算法。 在训练克

里金模型的过程中,当获得新的样本点时,为了更新

模型,传统的做法是从头开始训练一个新的克里金

模型,但当样本量的规模很大或者问题的维度很高

时,再次训练新模型花费的时间是巨大的,为了缓解

计算压力,Zhan 等 [ 22] 提出增量克里金辅助进化算

法 ( incremental
 

Kriging
 

assisted
 

evolution
 

algorithm,
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IKAEA) ,IKAEA 将增量学习技术引入到克里金模

型的更新过程中,使得更新克里金模型的时间复杂

度由 O(n3 ) 降为 O(n2 ) ,并且 IKAEA 的预测结果

与标准的克里金模型的预测结果具有一致性。
2　 惯性分组和重叠特征选择辅助的昂贵大

规模优化算法
2. 1　 算法描述

CC 框架下求解大规模优化问题算法的性能取

决于分组方案的合理性,所以分解操作是合作型协

同演化策略的关键性操作之一。 在求解决策变量不

可分解的昂贵大规模优化问题时,有限的目标函数

评价次数和变量之间的耦合关系对算法的搜索效率

提出了更高的要求。 具有变量交互学习的协同演化

方法在问题的分解过程中需要消耗大量的目标函数

评价,使其不适用于求解昂贵大规模优化问题。 同

时,变量的耦合关系会使得基于随机分组策略算法

的性能大大下降。 因此,为了提高求解昂贵大规模

优化问题的性能和效率,本文提出了一种惯性分组

和重叠特征选择辅助的优化算法。 算法 1 给出了本

文方法的步骤。 算法 1 由 3 个部分组成:第一部分

为初始化阶段( Step
 

1 ~ Step
 

3) ,主要是使用拉丁超

立方体采样采集初始样本并从初始样本中选取训练

集和初始种群;第二部分为分解训练阶段( Step
 

4 ~
Step

 

6) ,主要采用重叠特征选择技术将大规模优化

问题分解成低维的重叠子问题,并在子问题上训练

代理模型,同时采用惯性系数判断是否重新分组;第
三部分为解的重构阶段( Step

 

7 ~ Step
 

8) ,该阶段在

所有子问题优化结束之后,将每一个子问题的期望

提高( expected
 

improvement,EI) 值最大的个体合并

成一个完整的解并对其进行真实的目标函数评价。
在算法 1 中,sp k 表示第 k 个子问题。

算法 1　 IG-OFSA 算法。
输入:问题的维度 D、奇数子组的个数 T、子问题的

个数 K、初始样本的个数 NIS、训练集的初始大小 Nt 、种
群的大小 Np 、最大的目标函数评价次数 max_FES、在代

理模型上搜索的迭代次数 nIter、惯性系数 I;
输出:最优解 Xbest、最优解的适应值 f(Xbest) 。
Step

 

1　 在解空间内用拉丁超立方体采样策略

采集 NIS 个初始样本,计算每个样本的适应值并存

入存档 Arc;
Step

 

2　 在 Arc 中选择适应值排名前 N t 的样本

作为训练集 S;
Step

 

3　 在 Arc 中选择适应度值排名前 N p 的样

本作为初始种群;
Step

 

4　 采用重叠特征选择技术将原始问题分

解成 K 个子问题;
Step

 

5 若当前的协同周期是惯性系数 I 的整

数倍,则转至 Step
 

2,否则,转至 Step
 

6;
Step

 

6 依 次 在 每 个 子 问 题 上 训 练 / 更 新 代

理模型;
Step

 

7 依次在子问题上进行代理模型辅助的

差分进化,并记录每一个子问题 sp k( k = 1,2,…,K)

中 EI 值最大的个体 x sp k
best ;

Step
 

8 将所有 x sp k
best 合并成上下文向量 cv,并

计算 cv 的适应值;
Step

 

9 将 cv 存入 Arc 和训练集 S 中;
Step

 

10 更新种群;
Step

 

11 如 果 算 法 不 满 足 终 止 条 件, 则 转 至

Step
 

5,否则,转至 Step
 

12;
Step

 

12 输出全局最优解 Xbest 及其适应值

f(Xbest) ,算法结束。
2. 2　 惯性分组

在求解昂贵大规模优化问题时,受资源限制,现
有算法通常采用随机分组技术实现对大规模问题的

分解。 传统的合作型协同演化策略在每一轮协同演

化周期开始前都会执行一次分解操作,这会使得某些

合理的随机分组方案还没得到充分的利用就会被下

一个随机分组方案取代,所以本文提出采用惯性系数

I 来控制分组频率,以延长每一个随机分组方案的开

发周期,即只有在满足条件时才对大规模问题重新分

组,使得合理的分组方案能够被充分地开发和利用,
从而平衡随机分组方法的探索能力和开发能力。
2. 3　 重叠特征选择

如果强行将一个不可分解问题随机分解成若干

个互不相交的低维子问题进行求解,算法极容易陷

入局部最优,因此,本文采用了一种重叠特征选择技

术来改进随机分组技术。 该技术首先将高维问题的

决策变量分解成 T 个互不相交的子组,其序号用奇

数表示,再从每一个子组中随机选取至少一个决策

变量构成一个与该子组对应的子组,其序号用偶数

表示,即该技术将高维问题分解成了 2T 个子组。 将

这些子组按序号形成一个闭环,并从序号为 2 的子

组开始,两两组成一个子问题。 算法通过重叠特征

选择技术最终将高维问题分解成 T 个重叠的子问

题。 重叠特征选择技术通过重叠变量的选取,一方

面增加相关变量被划分到同一子问题中的概率,另
一方面重叠变量通过参与不同子问题的优化,在一

定程度上可防止其偏离正确的搜索方向。 图 1 为重

叠特征选择技术分组过程的一个简单例子。
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图 1 中假设原始问题含有 9 个决策变量,首先将

原始问题随机均匀地分解成 3 个互不相交的子组:
组 1、组 3、组 5,然后在组 1 中随机选取至少一个决策

变量构成组 2,同理分别在组 3 和组 5 中选取变量构

成组 4 和组 6。 接着,由组 2 与组 3 中的变量构成子

问题 1,由组 4 与组 5 中的变量构成子问题 2,由组 6
与组 1 中的变量构成子问题 3。 对于重叠变量,在合

并成上下文向量 cv 时,采用其在不同子问题中得到

的变量值的均值在 cv 中相应的位置进行填充。

图 1　 重叠特征选择分组技术

Figure
 

1　 Overlapping
 

feature
 

selection
 

grouping
 

technique

2. 4　 计算复杂度分析

IG-OFSA 算法的运行成本主要来源于代理模型

的训练和基于模型寻优 2 个部分。 假设子问题的个

数为 K,训练数据集的大小为 N t ,种群的规模为 N p 。
训练增量克里金模型的时间复杂度为 O(KN t

2 ) ,模
型寻优的时间复杂度为 O ( KN p ) 。 一般情况下,
N t ≫N p ,因此,IG-OFSA 的计算复杂度为 O(KN t

2 ) 。
而训练 RBF 代理模型的计算复杂度为 O(KN t

2 ) ,训

练传统克里金模型的时间复杂度为 O(KN t
3 ) ,因此,

与 RBF 模型辅助的或者传统克里金模型辅助的昂

贵大规模优化算法相比,IG-OFSA 在提高优化效果

的同时,并没有增加额外的计算复杂度。

3　 实验与结果分析

3. 1　 参数设置

本文在 CEC2013 标准测试函数集上进行了实

验,以验证本文算法的性能。 奇数子组个数设置为

20,奇数子组的大小设置为 sub_size = ⌊D / 20」 ,偶数

子组的大小取值为[1,sub_size] ,初始化样本的个数

和训练集的初始大小都设置为 4·sub_size。本文采用

增量克里金模型作为子问题的代理模型,采用差分

进化算法作为优化器,缩放因子 F 设置为 0. 8,交叉

概率 r 设置为 0. 95,种群的大小设置为 100。 最大

的目标函数评价次数为 11·D,这也是实验的终止条

件。 每一个算法在每一个基准函数上独立运行 25
次,并在具有 Bonferroni 校正的显著性水平为 0. 05
的 Wilcoxon 秩和检验下检验不同算法得到的结果

是否存在显著差异。
实验所用处理器为 AMD

 

Ryzen
 

7
 

4800U
 

CPU@
1. 8

 

GHz,内存为 16
 

GB。
3. 2　 参数敏感性分析

本节对本文所提算法中的 2 个关键参数进行了

分析,一个是奇数子组的个数 T,另一个是惯性系数

I。 奇数子组的个数 T 决定子问题的维度,T 越小意

味着子问题的维度就越高,在高维的子问题上建立

代理模型存在困难,而 T 越大意味着子问题的个数

也越多,那么训练所有子问题的代理模型的时间代

价较大。 从 CEC2013 的 5 类函数中各选出一个代

表函数(分别为 f1 、f4 、f9 、f13 及 f15 )来进行实验分析,
T 分别设置为 10、20、30、40,其实验对比结果如表 1
所示。 表中 median 和 MAD 分别为独立运行 25 次

的结果的中位数和中值绝对偏差。 由表 1 可以看

出,当 T 设置为 20 时,算法得到的结果最好,所以本

文将 T 设置为 20。
基于协同演化策略算法的性能还与分组方案相

关,为了平衡分组方案的探索能力和开发能力,本文

设置一个惯性系数 I 来决定分组的频率。 I 分别设

置为 5、10、15、20,其在 f1 、f4 、f9 、f13 及 f15 上的实验对

比结果如表 1 所示。 从表 1 可以看出,当 I 设置为

10 时,算法获得的结果最优,因此,本文将惯性系数

I 设置为 10。
3. 3　 惯性分组技术的有效性

为了验证 IG-OFSA 算法中惯性分组技术的有
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　 　 表 1　 不同的 T 值和不同的 I 值的结果对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

results
 

with
 

different
 

T
 

values
 

and
 

different
 

I
 

values

测试
函数

评价
指标

T = 10 T = 20 T = 30 T = 40 I = 5 I = 10 I = 15 I = 20

f1

f4

f9

f13

f15

median 1. 769E+09 1. 818E+09 2. 747E+09 3. 881E+09 1. 853E+09 1. 818E+09 2. 012E+09 1. 845E+09
MAD 3. 989E+06 1. 002E+08 8. 995E+07 8. 753E+07 1. 027E+07 1. 002E+08 6. 027E+07 3. 451E+07
median 1. 972E+11 1. 486E+11 2. 003E+11 2. 570E+11 1. 512E+11 1. 486E+11 1. 497E+11 1. 523E+11
MAD 1. 963E+10 6. 568E+09 2. 061E+09 5. 690E+09 1. 089E+10 6. 568E+09 2. 732E+09 1. 082E+10
median 9. 132E+08 7. 964E+08 1. 040E+09 1. 106E+09 8. 697E+08 7. 964E+08 8. 109E+08 8. 011E+08
MAD 1. 819E+07 6. 493E+07 1. 694E+07 7. 223E+06 7. 696E+07 6. 493E+07 3. 003E+07 1. 505E+08
median 1. 658E+10 2. 254E+10 4. 602E+10 4. 256E+10 2. 610E+10 2. 254E+10 2. 564E+10 3. 194E+10
MAD 7. 693E+08 2. 318E+09 1. 479E+09 8. 304E+09 3. 249E+09 2. 318E+09 5. 306E+07 1. 079E+10
median 4. 317E+07 3. 999E+07 5. 039E+07 7. 385E+07 4. 292E+07 3. 999E+07 4. 199E+07 4. 538E+07
MAD 9. 084E+06 4. 215E+06 6. 166E+06 7. 690E+05 7. 952E+04 4. 215E+06 5. 753E+04 1. 459E+06

效性,将 IG-OFSA 算法的惯性分组技术移除后产生

一个变种算法 OFSA。 OFSA 可以视为 IG-OFSA 中惯

性系数设置为 1 的特殊情况,即在每一轮协同演化周

期开始时都执行一次分解操作。 OFSA 的其他设置都

与 IG-OFSA 的设置相同。 同样,在 CEC2013 的 5 个

代表函数上进行实验分析,OFSA 和 IG-OFSA 的实验

结果对比如表 2 所示。 从表 2 中可以看出,IG-OFSA
在 3 个代表函数上获得比 OFSA 更好的结果,说明惯

性分组技术在解决大规模昂贵优化问题时能够发挥

重要的作用,特别是在问题不可分的情况下。
表 2　 OFSA 与 IG-OFSA 的结果对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

results
 

obtained
 

by
 

OFSA
 

and
 

IG-OFSA
测试函数 评价指标 OFSA IG-OFSA

f1

f4

f9

f13

f15

median 1. 710E+09 1. 818E+09
MAD 8. 374E+07 1. 002E+08
median 1. 373E+11 1. 486E+11
MAD 1. 477E+09 6. 568E+09
median 8. 860E+08 7. 964E+08
MAD 1. 147E+07 6. 493E+07
median 2. 413E+10 2. 254E+10
MAD 5. 373E+08 2. 318E+09
median 4. 243E+07 3. 999E+07
MAD 1. 533E+06 4. 215E+06

3. 4　 重叠特征选择技术的有效性
 

为了验证 IG-OFSA 中重叠特征选择技术的有效

性,将 IG-OFSA 的重叠特征选择技术移除后产生一

个变种算法 IGA。 IG-OFSA 中的奇数序号子组构成

IGA 的全部子组,即 IGA 中的子组互不相交,且每一

个子组独立构成一个子问题。 IGA 的其他设置都与

IG-OFSA 的设置相同。 这两个算法的实验结果对比

如表 3 所示。 从表 3 中可以看出,IG-OFSA 在 5 个代

表函数上比 IGA 获得了更好的优化结果,表明重叠变

量参与不同子问题的优化有助于找到更好的解。

表 3　 IGA 与 IG-OFSA 的结果对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

results
 

obtained
 

by
 

IGA
 

and
 

IG-OFSA
测试函数 评价指标 IGA IG-OFSA

f1

f4

f9

f13

f15

median 3. 440E+09 1. 818E+09
MAD 1. 557E+08 1. 002E+08
median 3. 376E+11 1. 486E+11
MAD 3. 045E+10 6. 568E+09
median 8. 205E+08 7. 964E+08
MAD 4. 552E+06 6. 493E+07
median 4. 274E+10 2. 254E+10
MAD 2. 271E+09 2. 318E+09
median 6. 904E+07 3. 999E+07
MAD 8. 422E+05 4. 215E+06

3. 5　 2 种技术的贡献程度分析

为了分析本文所提出的 2 种技术对提升算法性

能的贡献程度,本节在 CEC2013 的 5 个代表函数

上,将 IGA 和 OFSA 得到的结果与近年来求解昂贵

大规模优化问题的代表算法 SACC-RBFN [ 12] 、SACC-
GP [ 12]

 

、SACC-QPA [ 12] 、 SACC-SVR [ 12] 、 SAEA-RFS[ 13]

和 SEA-LEEA-RG [ 14] 获得的结果进行了对比,实验

对比结果如表 4 所示。 从表 4 可以看出, IGA 和

OFSA 在 4 个代表函数上相比于对比算法均获得了

更好的结果,说明单一的技术改进对提升算法的性

能都是有效的。 同时还可以发现, OFSA 在 4 个代

表函数上能获得比 IGA 更好的结果,表明重叠特征

选择技术对提升算法性能的贡献程度更高。
3. 6　 IG-OFSA 与其他算法的性能对比

为了验证本文所提算法的性能,本节将其与近

年来求解昂贵大规模优化问题的代表性算法(包括

SACC-RBFN、 SACC-GP、 SACC-QPA、 SACC-SVR、
SAEA-RFS

 

和 SEA-LEEA-RG)在 CEC2013 测试函数

上进行了实验结果对比。 所有算法的停止条件为满

足最大目标函数评价次数 11·D。所有算法在 CEC2013
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测试函数上得到的优化结果如表 5 所示。 使用 Wil-
coxon 秩和检验分析所得结果是否相同,所有算法

在同一测试函数上得到的最好的结果以粗体显示。
　 　

从表 5 中可以看出, IG-OFSA 在 10 个 CEC2013 测

试函数上获得的结果明显优于其他对比算法。 具体

地,与对比算法进行两两比较,IG-OFSA 都能在多于

表 4　 两种变种算法与其他算法的结果对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

results
 

obtained
 

by
 

the
 

two
 

variation
 

algorithms
 

and
 

other
 

algorithms

测试
函数

评价
指标

SAEA-RFS SACC-SVR
 

SACC-QPA SACC-RBFN SACC-GP SEA-LEEA-RG IGA OFSA

f1

f4

f9

f13

f15

median 7. 104E+09 1. 346E+09 3. 281E+09 2. 090E+09 9. 522E+08 5. 058E+09 3. 440E+09 1. 710E+09
MAD 5. 528E+08 9. 454E+07 2. 911E+08 1. 151E+08 4. 166E+07 4. 134E+08 1. 557E+08 8. 374E+07
median 1. 198E+12 6. 766E+12 7. 975E+12 5. 398E+12 4. 842E+12 1. 157E+12 3. 376E+11 1. 373E+11
MAD 2. 944E+11 2. 294E+12 2. 513E+12 1. 114E+12 9. 576E+11 2. 769E+11 3. 045E+10 1. 477E+09
median 1. 606E+09 2. 015E+09 2. 144E+09 1. 992E+09 1. 980E+09 1. 750E+09 8. 205E+08 8. 860E+08
MAD 2. 320E+08 2. 225E+08 2. 807E+08 2. 699E+08 2. 367E+08 2. 524E+08 4. 552E+06 1. 147E+07
median 1. 089E+11 8. 076E+11 2. 935E+13 7. 608E+11 1. 091E+12 8. 266E+10 4. 274E+10 2. 413E+10
MAD 1. 351E+10 4. 345E+11 1. 649E+13 3. 780E+11 3. 278E+11 1. 371E+10 2. 271E+09 5. 373E+08
median 3. 140E+08 3. 475E+09 1. 184E+10 4. 133E+09 4. 014E+09 1. 849E+08 6. 904E+07 4. 243E+07
MAD 8. 164E+07 1. 475E+09 4. 414E+09 1. 915E+09 1. 570E+09 4. 299E+07 8. 422E+05 1. 533E+06

表 5　 IG-OFSA 与其他算法的结果对比

Table
 

5　 Comparison
 

of
 

results
 

obtained
 

by
 

IG-OFSA
 

and
 

other
 

algorithms
测试函数 评价指标 SAEA-RFS SACC-SVR

 

SACC-QPA SACC-RBFN SACC-GP SEA-LEEA-RG IG-OFSA

f1

f2

f3

f4

f5

f6

f7

f8

f9

f10

f11

f12

f13

f14

f15

median 7. 104E+09 1. 346E+09 3. 281E+09 2. 090E+09 9. 522E+08 5. 058E+09 1. 818E+09
MAD 5. 528E+08 9. 454E+07 2. 911E+08 1. 151E+08 4. 166E+07 4. 134E+08 1. 002E+08
median 1. 999E+04 7. 721E+03 1. 141E+04 9. 562E+03 9. 125E+03 1. 713E+04 3. 733E+04
MAD 4. 784E+02 9. 165E+01 1. 764E+02 1. 472E+02 1. 520E+02 3. 944E+02 1. 241E+03
median 2. 092E+01 2. 058E+01 2. 053E+01 2. 059E+01 2. 057E+01 2. 078E+01 2. 162E+01
MAD 1. 190E-02 9. 905E-03 1. 100E-02 1. 259E-02 1. 508E-02 1. 793E-02 5. 378E-03
median 1. 198E+12 6. 766E+12 7. 975E+12 5. 398E+12 4. 842E+12 1. 157E+12 1. 486E+11
MAD 2. 944E+11 2. 294E+12 2. 513E+12 1. 114E+12 9. 576E+11 2. 769E+11 6. 568E+09
median 2. 394E+07 2. 717E+07 2. 787E+07 2. 435E+07 2. 676E+07 2. 616E+07 1. 126E+07
MAD 2. 347E+06 2. 944E+06 1. 854E+06 2. 353E+06 3. 491E+06 3. 296E+06 8. 415E+05
median 1. 061E+06 1. 066E+06 1. 069E+06 1. 067E+06 1. 067E+06 1. 060E+06 1. 066E+06
MAD 1. 797E+03 1. 698E+03 1. 654E+03 1. 333E+03 2. 474E+03 2. 370E+03 8. 537E+02
median 6. 932E+09 2. 722E+10 2. 945E+11 3. 021E+10 3. 417E+10 7. 225E+09 9. 780E+08
MAD 2. 143E+09 5. 870E+09 1. 478E+11 8. 954E+09 1. 741E+10 1. 986E+09 2. 290E+08
median 1. 964E+16 2. 784E+17 4. 484E+17 2. 933E+17 3. 052E+17 3. 880E+16 1. 070E+15
MAD 6. 476E+15 8. 500E+16 1. 649E+17 1. 226E+17 1. 068E+17 1. 326E+15 2. 790E+14
median 1. 606E+09 2. 015E+09 2. 144E+09 1. 992E+09 1. 980E+09 1. 750E+09 7. 964E+08
MAD 2. 320E+08 2. 225E+08 2. 807E+08 2. 699E+08 2. 367E+08 2. 524E+08 6. 493E+07
median 9. 455E+07 9. 597E+07 9. 623E+07 9. 607E+07 9. 598E+07 9. 421E+07 9. 526E+07
MAD 4. 278E+05 2. 478E+05 3. 581E+05 3. 167E+05 1. 621E+05 2. 808E+05 1. 589E+05
median 8. 861E+11 3. 275E+12 2. 320E+13 4. 281E+12 4. 113E+12 8. 429E+11 4. 319E+10
MAD 3. 005E+11 1. 425E+12 1. 038E+13 1. 973E+12 1. 689E+12 2. 444E+11 1. 949E+10
median 4. 891E+11 8. 172E+09 5. 944E+10 2. 625E+10 2. 842E+10 1. 011E+12 1. 335E+08
MAD 2. 842E+10 7. 661E+08 2. 422E+09 2. 222E+09 2. 132E+09 1. 361E+10 9. 620E+06
median 1. 089E+11 8. 076E+11 2. 935E+13 7. 608E+11 1. 091E+12 8. 266E+10 2. 254E+10
MAD 1. 351E+10 4. 345E+11 1. 649E+13 3. 780E+11 3. 278E+11 1. 371E+10 2. 318E+09
median 1. 121E+12 3. 786E+12 2. 517E+13 4. 937E+12 4. 832E+12 1. 128E+12 2. 489E+11
MAD 1. 185E+11 5. 884E+11 1. 035E+13 1. 178E+12 1. 042E+12 1. 704E+11 4. 154E+10
median 3. 140E+08 3. 475E+09 1. 184E+10 4. 133E+09 4. 014E+09 1. 849E+08 3. 999E+07
MAD 8. 164E+07 1. 475E+09 4. 414E+09 1. 915E+09 1. 570E+09 4. 299E+07 4. 215E+06
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11 个测试函数上占优,尤其是在部分可分离函数、
重叠函数和完全不可分离函数上更具竞争力。 在函

数 f4 、f7 、f8 、f9 、f11 、f12 、 f14 及 f15 上得到的结果能够比

其他对比算法低一个数量级,但是,也可以看到 IG-
OFSA 在 f1 、f2 及 f3 这 3 个完全可分解函数上的性能

较差,这可能是在求解完全可分解函数时,重叠变量

增加了子问题之间不必要的交互,反而对解的搜索

产生了干扰,使得该算法在可分解函数上难以获得

较好解。

4　 结论

本文提出了 IG-OFSA 用于求解昂贵大规模问

题。 该算法采用的惯性分组技术能够平衡探索分组

方案多样性的能力和对具体分组方案的开发能力,
而重叠特征选择技术通过重叠变量,增加了相关变

量被划分到同一子问题的概率,加强了子问题之间

的合作能力,从而有助于算法对全局最优解的搜索。
在 CEC2013 标准函数上的实验结果表明:IG-OFSA
在求解昂贵大规模优化问题时,尤其是在部分可分

离函数、重叠函数和完全不可分离函数上能获得更

好解。
对于不同类型的昂贵大规模优化问题,最优的

子问题的个数 T、最优的惯性系数 I 可能是不同的,
因此,今后将考虑根据种群的状态自适应定义参数

T 和 I,以期更好地提升搜索性能。
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Abstract:
   

Challenges
 

in
 

expensive
 

large-scale
 

optimization
 

problems,
 

such
 

as
 

high
 

coupling
 

between
 

variables,
 

easy
 

falling
 

into
 

local
 

optimal
 

solution,
 

and
 

computationally
 

expensive
 

objective
 

function,
 

resulted
 

in
 

the
 

difficulty
 

to
 

achieve
 

the
 

global
 

optimal
 

solution.
 

An
 

inertial
 

grouping
 

and
 

overlapping
 

feature
 

selection
 

technique
 

for
 

coopera-
tive

 

coevolutionary
 

( IG-OFSA)
 

algorithms
 

was
 

proposed
 

to
 

solve
 

expensive
 

large-scale
 

optimization
 

problems.
 

In
 

the
 

proposed
 

algorithm,
 

firstly,
 

a
 

large-scale
 

optimization
 

problem
 

was
 

decomposed
 

into
 

several
 

low-dimensional
 

o-
verlapping

 

sub-problems
 

by
 

using
 

overlapping
 

feature
 

selection
 

technology,
 

and
 

each
 

sub-problem
 

was
 

optimized
 

in-
dependently

 

with
 

the
 

assistance
 

of
 

a
 

surrogate
 

model.
 

Then,
 

promising
 

solutions
 

found
 

for
 

each
 

sub-problem
 

would
 

be
 

merged
 

into
 

a
 

context
 

vector
 

for
 

expensive
 

objective
 

evaluation.
 

In
 

addition,
 

an
 

inertial
 

grouping
 

technology
 

was
 

used
 

to
 

control
 

the
 

frequency
 

of
 

regrouping
 

during
 

the
 

optimization
 

to
 

extend
 

the
 

cycle
 

of
 

exploitation
 

of
 

the
 

grouping
 

scheme,
 

and
 

correspondingly
 

improved
 

the
 

performance
 

of
 

optimization.
 

The
 

performance
 

of
 

IG-OFSA
 

was
 

tested
 

on
 

15
 

CEC2013
 

benchmark
 

problems
 

and
 

compared
 

with
 

three
 

state-of-the-art
 

algorithms.
 

The
 

experimental
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

performance
 

of
 

IG-OFSA
 

was
 

competitive
 

to
 

solve
 

the
 

expensive
 

large-scale
 

optimization
 

problem,
 

especially,
 

good
 

for
 

solving
 

problems
 

with
 

partially
 

separable,
 

overlapping
 

or
 

completely
 

non-separable
 

decision
 

variables.
Keywords:

 

large-scale
 

optimization;
 

expensive
 

problems;
 

overlapping
 

feature
 

selection;
 

inertial
 

grouping;
 

surro-
gate

 

models;
 

cooperative
 

coevolutionary


