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基于协方差分析的合作协同进化差分进化算法 
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摘  要：在大规模高维优化问题中，随着决策变量数目的增加，协同进化算法在搜索全局最优解过程中容易陷入

局部最优。基于此，提出了一种基于协方差分析的合作协同进化差分进化算法，在根据决策变量之间的相关性对

优化问题进行分组之后，针对子组件内部变量之间的相关性会影响种群进化过程的现象，在对子组件优化的过程

中，利用协方差计算种群分布的特征向量，通过坐标旋转消除变量之间的相关性，有效避免在种群搜索过程中陷

入局部最优，同时加快了算法的寻优速度。在 CEC 2014 测试函数集上进行了对比实验，实验结果表明，所提算

法具有可行性。 
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Abstract: With the increase of the number of decision variables, cooperative coevolution algorithm is easy to fall into 

local optimization in the process of searching the global optimal solution in large-scale high-dimensional optimization 

problems. Based on this, a cooperative coevolution algorithm with covariance analysis for differential evolution was 

proposed. After the optimization problems were grouped according to the correlation between the decision variables, the 

correlation between the internal variables of the subcomponents would affect the population evolution process. In the 

process of subcomponent optimization, covariance was used to calculate the characteristic vector of population distribu-

tion, and the correlation between variables was eliminated through coordinate rotation, which effectively avoided falling 

into local optimization in the process of population search and speeded up the optimization speed of the algorithm. Com-

parative experiments were carried out on the CEC 2014 test suite. The experimental results show that the proposed algo-

rithm is feasible. 
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0  引言 

随着现代科技的不断发展，为了得到最佳的解

决方案，需要对工程问题进行数学建模求解，但是

许多大规模优化问题在建模之后目标函数不可导，

导致传统的优化算法难以求解。为了更好地求解大
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规模优化问题，研究者不断探索并设计出更加高效

的进化算法[1-10]。求解大规模优化问题有 2 种主流

进化方法，具体介绍如下。 

1) 基于非分解的方法 

文献[11]提出了多轨道搜索算法，该算法有 3 个

全局搜索能力和局部搜索能力不同的搜索算子，在

进化过程中，使用这 3 个搜索算子对目标空间进行

搜索，3 个搜索算子在种群进化过程中相辅相成，

使全局搜索和局部搜索能够得到均衡。文献[12]提

出了多后代采样算法，具体是在种群进化的开始为

每种算法分配相同的计算资源，在之后的进化过程

中，根据种群中个体的适应度值对每种算法进行评

价，然后计算出 2 种算法在进化过程中的参与率，

根据参与率计算出下一轮优化过程中每种算法被

分配的计算资源，不断进化直到计算资源用尽。与

其他算法相比，其性能较好，但是多后代采样算法

对优化算子的选择比较敏锐，不同优化算子会影响

算法的性能。 

2) 基于分解的方法 

比较典型的是合作协同进化（CC, cooperative 

coevolution）算法，即对优化问题进行分解，将高

维优化问题分解为多个低维优化问题，然后对每个

子组件进行优化。合作协同进化算法的性能取决于

分解策略，目前研究者已经提出了多种分解策略。

文献[13]为了提高遗传算法的性能，首次提出将问

题进行分解，使用的分解策略是单维分解和折半分

解。单维分解是将 M 维问题分解成 M 个一维问题；

折半分解是将整个优化问题一分为二。在 30 维测

试函数上进行测试，对于可分的问题，该算法的性

能比遗传算法好；对于不可分的问题，由于在分解

过程中 2 种策略并没有考虑变量之间的相关性，因

此算法性能不如遗传算法好，并且随着优化问题维

度的增加，这 2 种分解策略会失效。文献[14]将 CC

框架应用到粒子群优化算法，使用的分解策略是固

定分组策略，它将一个 M 维的优化问题分解成 S 个   

k 维的问题，即 M=Sk，但是这种固定分组策略只对

低于 30 维的优化问题有效。以上几种分解策略都

需要预先设置问题分解的数目，且对高维问题效果

不佳。文献[15]提出了随机分组策略，可以对变量

进行随机分组，这种分组方法增大了将有关联性的

变量分到同一子组件的概率，但是随着有关联性变

量的数目增加，随机分组的性能就会下降。文献[16]

提出了多层次的协同进化算法用来解决上述问题，

设置了一个分解器池，里面不同的分解器代表不同

的分组数目，记录每个分解器的性能，在进化过程

中根据记录的历史数据自适应地选择合适的分解

器，根据分解器中的分组数目，将目标向量分解成

设定的子组件。虽然多层次的协同进化克服了随机

分组手动设置分组大小的缺点，但是在实际应用中

并不广泛。文献[17]提出了差分分组（DG, differential 

grouping）策略，能够检测变量之间的关联性。DG

与其他的分组策略相比具有良好的性能，但它只能

检测变量之间的直接相关性，并不会检测间接相关

性，在一些测试集上的效果并不理想。文献[18]提

出了扩展的差分分组（XDG, extended differential 

grouping）策略来解决 DG 的缺陷。 

总之，合作协同进化算法利用分组策略将大规

模优化问题进行分解，加快了进化过程的收敛速

度，但当决策变量部分可分离或完全不可分时，协

同进化的优化效果并不理想，因为合作协同进化只

是根据变量之间的相关性将变量进行一个大的分

类，并没有考虑分类之后每个子组件中变量之间的

相互作用是否影响进化过程。基于上述分析，本文

提出了一种基于协方差分析的合作协同进化差分

进化算法，简称 CC-COV-DE 算法。 

本文的主要研究工作如下。 

1) 在协同进化利用分组策略对决策变量进行

分组之后，针对子组件中变量之间的相关性对种群

进化过程的影响进行了分析。 

2) 在种群进化开始时对问题进行传统分解，在

优化每个子组件时利用协方差分析子组件中变量

的数据特征，构造协方差矩阵，根据特征向量旋转

原始坐标系，目的是消除组内变量之间的相关性，

提高算法的性能。 

3) 提出了一种基于协方差分析的合作协同差

分进化算法，并在 CEC 2014 测试集上与最新的差

分进化算法进行了仿真实验，实验结果证实了所提

算法的有效性、高效性以及可竞争性。 

1  相关工作 

1.1  差分进化 

进化算法作为元启发式的算法，其思想类似于

达尔文进化论，简单易懂，操作容易，可被广泛应

用于求解优化问题。差分进化（DE, differential 

evolution）是经典的进化算法[19]。 

差分进化的操作包括突变、交叉和选择，使用
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一组实参向量 1( , , ), 1,2, ,i i iDx x i N= =x … … 表示，其

中，D 是问题的维度，N 是种群规模。在种群开始

进化之前，随机初始化种群中的个体；在进化过程

中，通过突变操作产生突变向量，根据交叉操作产

生实验向量，最后通过选择操作为下一代选择适应

度值较好的个体。差分进化的操作过程如下。 

1) 突变 
在进化过程中，通过目标向量 ,i Gx 来产生突变

向量 ,i Gv 。突变计算式为 

 
1 2 3, , , ,( )i G r G r G r GF= + -v x x x  (1) 

其中， 1 2 3, ,r r r 是从[1,N]中随机选择的不同于 i 的下

标，F 是比例因子。 

2) 交叉 
根据目标向量 ,i Gx 和突变向量 ,i Gv ，生成实验向

量 ,i Gu 。二项式交叉操作为 

 
, , rand

, ,

, ,

, rand(0,1) CR

,

j i G

j i G

j i G
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其中， rand(0,1) 是 0 和 1 之间的随机数， randj 是从

[1,D]中随机选择的决策变量的下标，CR 是交叉率。 

3) 选择 
使用贪婪选择，在目标向量 ,i Gx 和实验向量

,i Gu 之间根据目标函数的适应度值选择较好的个体

进入下一代，选择计算式为 

 
, , ,

1
,

, ( ) ( )

,

i G i G i G

G
i G

f f
+

＜= 


u u x
x

x 其他
 (3) 

由 DE 的操作过程可以看出，当控制参数较少

时，操作相对简单，可以在低维优化问题中快速找

到最优解。 

1.2  合作协同进化框架 

合作协同进化框架最早在 1994 年被提出来解

决大规模优化问题，首先将高维问题分解成多个低

维问题，然后对子组件进行循环优化。合作协同进

化算法的伪代码如算法 1 所示。 

算法 1  合作协同进化算法 

1) 初始化种群 

2) 使用分组策略将原始问题分解为 m 个低维

度子组件 

3) set i = 1 开始一个新循环 

4) 使用特定的进化算法来优化第 i 个子组件

并分配固定数量的评估时间 

5) if i ＜ m then i++，转至步骤 3) 

6) end if 

7) if 满足停止条件 do 

8)   停止循环 

9) else 

10)   转至步骤 2)进行下一个循环 

11) end if 
1.3  扩展的差分分组策略 

协同进化求解大规模优化问题的核心是如何

对问题进行分解，即选择什么样的分解策略。 

实际工程领域中的优化问题较复杂，扩展的差

分分组策略弥补了差分分组在识别相互关系上的

缺陷，XDG 可以识别变量之间的 2 种交互类型，如

图 1 所示。类型Ⅰ表示变量之间的直接交互关系，

如 1x 和 2x 、 2x 和 3x ；类型Ⅱ表示变量之间的间接

交互关系，如 1x 和 3x 。 

 
图 1  变量之间的 2 种交互类型 

变量之间的相关性定义如下。 
定义 1  ( )f x 是部分可分函数，对于 1 2, ,a b b∀ ≠  

, 0Rδ δ∈ ≠ ，如果满足 

 
1 2, , , ,[ ]( ) | [ ]( ) |

p p q p p qx x a x b x x a x bf fδ δ= = = =≠x x∆ ∆  (4) 

则 px 和 qx 不可分离，存在相关性，其中， 

 , [ ]( ) ( , , ) ( , , )
px p pf f x f xδ δ= + -x∆ … … … …  (5) 

定义 2  在目标函数 ( )f x 中，如果 ix 和 jx 是

直接相关的，则存在候选解 *x 满足式（6），直接相

关定义为 i j↔x x 。 

 
*

| 0
i j

f∂
≠

∂ ∂ xx x
 (6) 

如果 ix 和 jx 是间接相关的，则所有的候选解满

足式(7)。 

 0
i j

f∂
=

∂ ∂x x
 (7) 

XDG 根据决策变量之间的相互关系将原问题

进行分解。在对问题进行分解时，其可分成 3 个阶
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段。第一阶段是确定变量之间的直接交互，根据定

义 1 以成对的方式检测变量之间的交互关系。第二

阶段是为了确定变量之间的间接交互关系，搜索第

一阶段中子组件中的重叠部分，合并公共变量的子

组件。第三阶段是将所有可分离变量分配到同一子

组件中，XDG 分组之后每个子组件之间是可分离

的，但是子组件中的变量是相互关联的。 

2  算法设计 

2.1  研究动机 

1) 高维问题中子组件变量相关增加 

求解大规模优化问题最常见的方法是将高维

问题分解成低维问题，即根据决策变量的相关性对

所求解的优化问题，将有相互依赖关系的变量分配

到同一个子组件中，然后对所有的子组件循环进行

优化。在问题完全可分的情况下，利用这种方法求

解优化问题可以很大程度地提高算法的性能，加快

种群的收敛。 

如图 2 所示，低维优化问题中，由于维度较低，

部分子组件内部变量关联性较低的概率较大，其

中，子组件 1、子组件 2 和子组件 4 中的变量有相

互依赖关系，子组件 3 中的变量在进化过程中不依

赖其他任何变量，因而在进化过程中子组件 3 的进

化速度要比其他组件的进化速度快。 

 
图 2  低维优化问题的变量相关 

如图 3 所示，高维优化问题中，随着维度的增

加，子组件中被分配到的变量数目增加，相较于图 2

中的低维问题，分组之后，每个子组件中变量之间

的关联概率增加。 

2) 子组件的变量相关性影响协同进化 

协同进化在种群的进化过程中并没有考虑子

组件中相互作用的变量对进化的影响，利用差分算

法对子组件进行优化的过程中，变量之间的相互性

会影响子组件的优化。 

 
图 3  高维优化问题的变量相关 

相关变量对 DE 搜索过程的影响如图 4 所示。

理想情况下，根据 DE 的突变计算式在目标空间中

产生的突变向量是 ,i Gv ，但是向量
1 ,r Gx 与向量

4 ,r Gx

是相关的，向量
4 ,r Gx 的变化会影响向量

1 ,r Gx 。在进

化过程中，
1 ,r Gx 会受

4 ,r Gx 的影响，从而产生突变向

量 ,i Gv ， ,i Gv 相较于 ,i Gv 偏离了全局最优向量。 

 
图 4  相关变量对 DE 搜索过程的影响 

3) 采用协方差分析的坐标旋转消除变量相关 

基于种群个体分布特征向量的坐标旋转如图 5

所示。优秀个体往往分布在最优解周围，在假设高

斯分布的基础上，利用优秀个体的位置，计算种群

的协方差矩阵，估计分布的特征向量和特征值；利

用计算出来的特征向量，对原坐标系（X,Y）进行旋

转，并重新计算个体在新坐标系（X′,Y′）下的坐标；

在新坐标系下，个体的变量相关性降低，进化效率

得到提高；将在新坐标系下进化得到的个体映射回

原坐标系，计算适用度。 
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图 5  基于种群个体分布特征向量的坐标旋转 

由于当问题规模较大且较复杂时，分组之后每个

子组件中有相互作用的变量会增加，从而导致在进

化过程中偏离全局最优解。因此，本文在进化过程

中利用协方差分析对子组件中变量的相互依赖关

系进行消除，加快种群的收敛。 
2.2  CC-COV-DE 算法设计 

在进化过程中，根据变量之间的相关性对变量进

行分组，当子组件中相互依赖的变量数目有很多时，

会受变量之间的相互依赖牵引，种群在进化过程中很

容易陷入局部最优。因此，为了提高算法的性能，提

出了基于协方差分析的合作协同进化差分进化算法，

在使用分组策略对决策变量进行分组之后，使用协方

差分析每个子组件中变量的特征，根据特征向量对坐

标进行旋转，消除变量之间的相关性。 

CC-COV-DE 算法的流程如图 6 所示。 

 
图 6  CC-COV-DE 算法的流程 

1) 利用 XDG 策略根据变量之间的相关性对问

题进行分解。 

2) 在子组件优化过程中，使用协方差对子组件

中的变量进行特征分析，构造协方差矩阵，对原始

坐标系进行旋转，使子组件中变量之间的关联性可

以消除，从而避免在进化过程中陷入局部最优，导

致种群进化过程停滞。 

在差分进化优化器中，对于子组件中的 M 个个

体，计算协方差矩阵 

 
1:

2

cov [cov( , )]M D DP i j ×

 
= 

 
 (8) 

其中， cov( , )i j 是子组件中 M 个个体的第 i 和第 j

维度的协方差，计算式为 

 
（ ）（ ）

2

, ,
1

1
cov( , )

1
2

, 1,2, ,

M

i k k i j j
i

k j x x x x
M

k j D

=

= - -
-

=

∑

…

 

(9)

 

1:
2

cov MP
 
 
 

分解为 

 2

1:
2

cov MP R R
 

´= 
 

∧  (10) 

其中，R 表示 D D× 正交矩阵特征坐标系，R 的每

一行都是协方差矩阵
1:

2

cov MP
 
 
 

，R´表示从特征坐

标系到原始坐标系的变换， ∧表示由特征值组成

的对角矩阵。 
在目标空间中，子组件中的个体 ix 在特征坐标

系中可表示为 

 i iR´ =x x  (11) 

子组件中的个体使用 DE 搜索方程在特征坐标

系下生成候选解 j́v  

 
1 2 3, , , ,( )i j r j r j r jF´ ´ ´ ´= + -v x x x  (12) 

其中， 1 2 3, ,r r r 是从[1,M]中随机选择的。将特征坐标

系中的候选解转换到原始坐标系中，有 

 i iR´ ´=v v  (13) 

3) 根据目标函数的适应度值，选出最优的个体

进入下一代。 

CC-COV-DE算法如算法 2所示，其中步骤 21)～

步骤 29)是协方差分析的过程。 
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算法 2  CC-COV-DE 算法 

输入  种群规模 N，决策变量的维数 D，当前

种群的更新代数 gen，比例因子 F，交叉率 CR，函

数的最大评价次数 FESmax 

输出  评价次数 FES，最优值 Best 

1) 初始化种群 

2) gen=0; 

3) 在搜索空间随机产生 N 个解 
( 1,2, , )i i N= …pop  

4) 按照目标函数值评价种群 

5) 设置当前函数评估 FES = N 

6) 使用 XDG 进行分组 
7) while maxFES FES≤ do 

8)     (best,best_val) min( (pop))f← ; 

9)     for j=1 to size(groups) do 

10)       indices groups[ ]j← ; 

11)        for i=1 to N do 
12)           创建向量 ix 通过取相应子种群

（indices）从popi ;%差分变异算子 

13)           利用式(1)创建变异向量 iv ;%二

项式交叉算子 
14)           利用式(2)创建实验向量 iu ;%贪

婪的选择算子 
15)   分别替换 iu 和 ix 为最佳，评估目 

        标函数值 ( )if u 和 ( )if x ; 

16)           if ( ) ( )i if f＜u x do 

17)              替换 iu 到 ipop ; 

18)           end if 

19)        end for 

20)        评估个体的目标函数值并对其进

行排序; 

21)        使用子种群 j 的 M 个最好的个体

计算协方差矩阵； 

22)        for i=1 to N do 
23)           利用式(12)产生候选解 '

,i jv 在本

征坐标系; 

24)           利用式(13)转换 '
,i jv 到原始坐标系; 

25)         替换 iv 和 ix 为最好，评估目标函 

        数值 ( )if v 和 ( )if x  

26)           if ( ) ( )i if f＜v x do 

27)              替换 iv 到 ipop ; 

28)           end if 

29)        end for 

30)        gen = gen + 1; 

31)     end for 

32) end while 

3  实验结果分析 

为了评估 CC-COV-DE 的性能，本文在 CEC 

2014 基准测试函数集进行了仿真实验。对比实验

表明 CC-COV-DE 在解决大规模优化问题的算法

性能。 
3.1  对比算法 

为了证明 CC-COV-DE 算法的有效性，本文引入

了其他 7 个对比算法，分别是基于合作协同进化的差

分（CCDE）算法[20]、基于协方差分析的差分进化

（COVDE）算法[21]、差分进化（DE）算法[19]、基于

自适应维度水平调整框架的差分进化（ADLADE）

算法[3]、基于全局数值优化组合策略的自适应差分进

化（CSDE）算法 [22]、基于时变策略的差分进化

（TVDE）算法[23]、基于合作协同进化和协方差的自

适应差分进化（A-CC/COV-DE）算法[24]。 
3.2  测试函数 

CC-COV-DE 在 CEC 2014 上进行数值实验，为

了确保实验结果的准确性，每个算法在测试函数上独

立运行 50 次，CEC 2014 的测试函数可以分为 4 类。

F1～F3：单峰函数，不可分函数；F4～F16：简单多

峰函数，F8 和 F10 为可分函数，其余为不可分函数；

F17～F22：混合函数，不可分函数；F23～F30：复合

函数，不可分函数。 
3.3  参数设置 

所有的仿真实验都是在配置 3.40 GHz CPU

和 8 GB RAM、Microsoft Windows 7 操作系统、

Intel（R）Core™ i7-3770M 的计算机端进行的，

测试软件是 Microsoft Windows 7 操作系统下的

MATLAB 2016a。其中，对比算法中公共参数设

置如下。 

1) 种群规模： 2N D= 。 

2) 测试函数的维度：
30

50
D = 。 

3) 停止准则：为了使算法能够正常停止运行，

对于 CEC 2014 测试函数集，函数的最大评价次数

（FESmax）设置为 10 000D。 

4) 独立运行次数：在本文实验中，设置最大独

立运行次数（runmax）为 50 次。 
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3.4  数值实验 

本节对 8 个算法进行了对比实验，利用收敛速

度和数值分析对实验结果进行了比较，体现了各个

算法的差异。 

1) 收敛速度。将 8 个算法在不同测试函数上的

收敛情况用曲线绘制出来，能够很直观地看出各个

算法求解出的最优解在收敛过程中的误差值。 

2) 数值分析。为了更加客观地评价基于协方差

分析的合作协同差分进化算法与对比算法之间的

性能，本文使用 Wilcoxon 秩和检验（0.05 显著水平）

对实验结果进行统计分析，如果得到的 p＞0.05，则

认为比较的 2 个算法没有显著的差异，否则就是有

显著的差异。根据 Wilcoxon 秩和检验结果将

CC-COV-DE 与其他对比算法之间的实验结果标记

为“+/–/～”，即 CC-COV-DE 与其他算法的结果相

比较好、较差或相近。表 1 记录了 8 个算法在 50

维 CEC2014 上的统计结果（运行 50 次）。 

从表 1 中可以看出，CC-COV-DE 的实验效果比

CCDE 好，说明在使用XDG 根据决策变量之间的相关

性对问题进行分解之后，子组件中变量的相关性影响

种群的进化过程，利用协方差分析子组件中变量的数

据特征，根据坐标旋转可以消除变量之间的关联性，

提高了算法的性能。从 CC-COV-DE 与其他对比算法

的实验结果可以看出，CC-COV-DE 的算法性能整体较

表 1  8 个算法在 50 维 CEC2014 上的统计结果（运行 50 次） 

函数 CCDE COVDE DE ADLADE CSDE TVDE A-CC/COV-DE CC-COV-DE 

F1 8.01+ 7.24×105 + 1.43×106 + 1.40×106 + 1.73×106 + 6.70×105 + 2.50×10-1 + 1.49×10-4 

F2 4.22×106 + 1.63×102 – 3.02– 3.63– 1.53×102 – 6.75×10-9– 3.41×104 – 8.88×105 

F3 1.71×101 + 4.44×10-12– 2.75×10-1+ 4.69×10-1 ～ 3.06×10-1+ 6.19×10-6– 1.35×10-5 – 1.27×10-1 

F4 9.34×101 + 8.24×101 – 5.78×101 – 6.27×101 – 9.66×101+ 8.96×101 + 8.13×101 – 8.80×101 

F5 2.12×101+ 2.09×101 ～ 2.11×101 + 2.08×101 - 2.05×101 – 2.07×101 – 2.11×101 + 2.09×101 

F6 3.99– 4.44×101 + 1.42– 1.75– 4.94– 6.14×10-1– 4.13– 5.59  

F7 6.79×10-1 + 1.36×10-13– 1.27×10-13– 1.48×10-4 – 1.91×10-13 – 1.82×10-13– 3.80×10-1 – 5.42×10-1 

F8 9.48×10-13～ 1.37×102 + 1.87×102 + 3.63×101 + 2.03×101 + 1.40×101 + 9.35×10-13～ 9.94×10-13 

F9 8.98×101 + 1.63×102 + 3.53×102 + 5.72×101 + 5.59×101 + 4.96×101 + 8.79×101 + 4.28×101 

F10 7.99×10-3 ～ 6.64×103 + 9.19×103 + 8.56×102 + 9.82×102 + 4.53×102 + 6.50×10-3 + 5.00×10-3 

F11 4.03×103 + 7.50×103 + 1.30×104 + 4.63×103 + 5.34×103 + 7.26×103 + 4.07×103 + 2.42×103 

F12 3.42+ 1.58～ 3.27+ 1.50～ 6.22×10-1– 1.08– 1.76+ 1.60  

F13 5.50×10-1+ 4.02×10-1– 4.61×10-1～ 3.87×10-1– 2.36×10-1– 3.09×10-1– 5.69×10-1+ 4.77×10-1 

F14 3.62×10-1+ 2.61×10-1～ 3.38×10-1+ 3.64×10-1+ 2.85×10-1+ 3.39×10-1+ 2.79×10–1 ～ 2.76×10-1 

F15 3.25×101 + 1.88×101 ～ 3.10×101 + 2.24×101 + 7.20– 1.29×101 – 1.87×101 ～ 1.87×101 

F16 2.23×101 + 2.12×101 ～ 2.21×101 + 2.09×101 – 2.02×101 – 1.98×101 – 2.12×101 ～ 2.12×101 

F17 7.72×104 + 1.29×103 – 1.58×104 + 1.52×104 + 5.04×104 + 3.44×104 + 1.14×103 – 4.01×103 

F18 1.21×102 + 8.91×101 + 1.35×102 + 1.46×102 + 1.30×102 + 4.03×102 + 3.30×101 – 4.72×101 

F19 6.89– 1.14×101 + 1.22×101 + 1.06×101 + 1.13×101 + 1.74×101 + 6.74– 9.42 

F20 7.19×101+ 6.04×101 + 9.81×101 + 1.06×102 + 6.74×101 + 1.02×102 + 3.58×101 + 3.39×101 

F21 1.35×104 + 1.05×103 + 2.64×103 + 2.71×103 + 1.20×104 + 4.24×104 + 7.65×102 – 9.32×102 

F22 1.43×103 + 5.54×102– 7.66×102– 1.83×102 – 3.27×102 – 3.78×102– 6.25×102– 9.49×102 

F23 3.44×102 ～ 3.44×102 ～ 3.44×102 ～ 3.44×102 ～ 3.44×102 ～ 3.44×102 ～ 3.44×102 ～ 3.44×102 

F24 2.70×102 ～ 2.70×102 ～ 2.70×102 ～ 2.70×102 ～ 2.62×102 – 2.64×102 – 2.70×102 ～ 2.70×102 

F25 2.06×102 + 2.05×102 ～ 2.05×102 ～ 2.05×102 ～ 2.07×102 + 2.08×102 + 2.06×102 ～ 2.06×102 

F26 1.01×102 + 1.02×102 ～ 1.00×102 + 1.00×102 ～ 1.00×102 ～ 1.16×102 + 1.06×102 + 1.00×102 

F27 3.78×102 – 7.89×102 ～ 3.70×102– 3.71×102 – 3.47×102 – 3.51×102 – 6.89×102 ～ 6.85×102 

F28 1.07×103 – 1.35×103 ～ 1.08×103 – 1.08×103 – 1.07×103 – 1.06×103 – 1.36×103 ～ 1.38×103 

F29 1.20×103 + 7.05×105 + 9.40×102+ 9.90×102 + 1.60×103 + 1.47×103 + 6.57×102 + 6.16×102 

F30 8.37×103 ～ 8.46×103 ～ 8.25×103– 8.36×103 ～ 8.30×103 ～ 8.59×103 + 8.47×103 ～ 8.42×103 

+/–/～ 21/4/5 11/7/12 18/8/4 13/10/7 15/12/3 16/13/1 10/10/10  
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好，尤其是在优化混合函数和复合函数的效果方面，

说明CC-COV-DE算法在优化复杂函数时的性能良好，

稳健性强，与最新的算法相比具有可竞争性。 

为了能够更加清楚地比较 CC-COV-DE 与对比

算法的收敛速度，图 7 和图 8 分别给出了 8 个算法

在 30 维和 50 维的测试集上的平均收敛效果。从图 7

和图 8 可以看出，CC-COV-DE 的整体收敛效果优

于其他对比算法。 

图 7  8 个算法在 30 维的测试集上的部分收敛效果 
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通过计算CC-COV-DE与其他7个算法在30维的

CEC2014 测试函数集上的运行时间，并且比较其运行

时间的比率，分析 CC-COV-DE 的计算效率，实验结

果对比如图 9 所示，横线代表运行时间的平均值。在

30 个测试函数中，CC-COV-DE 的平均运行时间分别

是CCDE、COVDE、DE、ADLADE、CSDE、TVDE、

 

图 8  8 个算法在 50 维的测试集上的平均收敛效果 
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A-CC/COV-DE 的 0.211 2、1、1.271 5、1.414 6、0.888 6、

1.503 0、0.516 7 倍。通过分析可得，CC-COV-DE

的计算成本高的原因是在优化子组件的过程中需要

计算协方差矩阵，计算的时间成本比其他算法稍大。 

4  结束语 

协同进化算法在解决可分离问题时性能较好，

然而随着优化问题维度的增加，子组件中有关联性

的变量相互作用关系更加复杂，若不消除子组件中

变量之间的相关性，则会降低种群的进化速度。 

本文提出的基于协方差分析的合作协同差分

进化算法使用分组策略对优化问题进行分解之后，

在对子组件进行优化的过程中利用协方差分析变

量的数据特征，利用子组件中的变量构造协方差矩

阵，根据特征向量对原始坐标进行旋转，消除子组

件中变量之间的相关性，避免进化陷入局部最优，

加快种群的收敛速度。 

与已有方法对比，本文使用协方差分析的方法

消除子组件内部变量之间的相关性，通过提高子组

件内部的进化效率，为子组件之间的协同进化提供

更好的条件。协方差计算会增加一些时间开销，但

总体的综合进化效率得到提升。在 CEC 2014 测试函

数集上进行仿真实验，验证了所提算法的有效性。 
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