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M-精英协同进化分子动理论优化算法 

范朝冬，章兢，易灵芝 
(湘潭大学 信息工程学院，湖南 湘潭 411105) 

摘  要：提出了一种 M-精英协同进化分子动理论优化算法(MECKMTOA, M-elite coevolutionary KMTOA)。该算

法基于 M个精英以尽量避免发生错误引导，通过精英间的学习与协作提高算法的收敛精度，采用新型的波动算子

防止算法陷入按维早熟。测试结果表明，MECKMTOA在求解精度、算法稳定性、高维函数求解等方面均表现出

良好性能。 

关键词：优化算法；分子动理论优化算法；函数优化；精英策略；协同进化 

中图分类号：TP18                          文献标识码：A 

M-elite coevolutionary kinetic-molecular 

theory optimization algorithm 
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Abstract: M-elite coevolutionary kinetic-molecular theory optimization algorithm (MECKMTOA) was proposed. 

MECKMTOA uses M elites to avoid misleading, improves the convergence precision by learning and collaboration 

among the elites, employs a new wave operator to prevent premature by dimension. The results show that MECKMTOA 

has good performance in precision and stability, and can solve the high-dimensional function optimization problems well. 
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1  引言 

优化问题是科学研究和工程应用中的一个热

点问题，寻求快速、稳健、有效的优化技术是各行

各业长期探讨的课题，其中智能优化算法因实现简

单、运算速度快、优化效果好，已引起国内外学者

的广泛关注。依据原理的不同，现有的智能优化算

法大致可分为 3类：①基于遗传进化机制的优化算

法，如遗传算法[1]、进化策略[2]、进化规划[3]等；②

基于生物群体智能的优化算法，如微粒群算法[4]、

猴群算法[5]、人工蜂群算法[6]等；③基于物理现象

或规律的优化算法，如类电磁机制优化算法[7]、中

心力算法[8]、万有引力算法[9]等。由于物理学的高

度发展，模拟物理现象或物理规律的优化算法因

具有理论来源清晰、算法模型简单、规范且寻优

效果较好等诸多优点，正逐渐成为优化算法研究

的热点。 

鉴于基于物理规律优化算法的诸多优点，通

过模拟分子机制，笔者于 2013年首次提出了分子

动理论优化算法(KMTOA)并将其应用于函数优

化问题[10]。KMTOA 能较好地兼顾收敛性和种群

多样性，在快速收敛的同时能尽量避免陷入局部

极值，表现出良好的优化性能。2014年，笔者将

其与斜分 Otsu 法相结合以对氧化铝回转窑火焰

图像进行分割，取得了理想的分割效果 [11]。

KMTOA 虽然具备良好的优化性能，但仍然存在
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一些不足，如缺乏局部搜索机制，求解精度有待

提高；当前最优值为局部极值时，算法可能发生

错误引导。 

协同进化思想能充分地考虑种群与种群间、种

群与环境间在进化过程中的相互协调关系，通过协

同进化以改善各自性能，已成为智能优化领域的研

究热点[12,13]。精英通常指种群中适应值较高的个

体，这些个体对整个种群的进化起着重要的引导作

用[14,15]。慕彩红等基于 M个精英来建立团队，提出

了 M-精英协同进化算法并将其应用于函数优化，取

得了较好的效果[16,17]。因此，本文针对 KMTOA的

不足，提出了一种 M-精英协同进化分子动理论优化

算法(MECKMTOA, M-elite coevolutionary KMTOA)。

该算法采用 M 个精英代替单个精英来实现引导操

作，以减小发生错误性引导的概率；基于学习与协

作机制，精英能学习其他精英的先进知识而对自身

进行优化搜索，从而提高算法的收敛精度；设计了

一种自适应的波动算子，以防止算法陷入按维早

熟。实验结果表明，MECKMTOA不仅具备更好的

求解精度和算法稳定性，而且能更好地求解高维函

数问题。 

2  分子动理论优化算法及其不足 

2.1  算法简介 

在基于群体的优化算法中，算法由可行域中的

一组随机点出发，依据随机点的目标函数值，通过

一定的搜索策略使其收敛到问题的最优解。依据不

同的原理各种算法采用了不同的搜索策略，其中

KMTOA是受分子动理论的启发而提出的一种全局

优化算法。该算法将问题的每个解视为一个分子，

各分子在当前最优分子的吸引或排斥作用下运动

而完成搜索过程；为增强算法跳出局部极值的能

力，对于不受力的分子，通过模拟分子热运动而进

行随机扰动。基于分子相互作用和热运动机制，

KMTOA在搜索过程中能较好地兼顾收敛性和种群

多样性。 

设分子总数为 N，问题维数为 D，分子 i 的位

置和质量分别为 x

i

和 m

i

，当前最优分子的位置和质

量分别为 x

Best

和 m

Best

。P

attraction

、P

repulsion

和 P

wave 

attraction repulsion wave

( 1)P P P+ + = 分别表示分子受当前最

优分子吸引、排斥和不受力的概率；当分子不受力

时，对其进行随机扰动以增强算法的全局搜索能

力。KMTOA可简要描述如下[10]。 

当
attraction

rand P＜ (rand为 0～1的随机变量)时，

分子 i 受当前最优分子的吸引，其引力加速度可计

算如下 

 Best Best

Best Best

( )

( )

i i

i i

i

Gm m x x

a Gm x x

m

−
= = −  (1) 

其中，G为引力常量。 
当

attraction attraction repulsion

( )P rand P P＜ +≤ 时，分子 i

受当前最优分子的排斥，其斥力加速度可计算如下 

Best Best

Best Best

( )

( )

i i

i i

i

Gm m x x

a Gm x x

m

−
= − = − −  (2) 

当
attraction repulsion

( ) 1P P rand+ ＜ ≤ 时，分子 i不受

力。此时，该分子进行随机扰动，其加速度可计算

如下 

 
max min

( ) (0,1), 1

0, 1

j j

m

ij

m

A x x N rand p

a

rand p

−  = 
 ＞

≤
 (3) 

其中，a
ij

为分子 x

i

的 j维扰动加速度，p
m

为变异率，
(rand1 为 0～1 的随机变量)，

max

j

x 、
min

j

x 分别为解

空间第 j维的上、下界。A(A=1−0.9t/T)为振动幅度，

其中，t为当前迭代次数，T为算法的总迭代次数；

N(0,1)为服从标准正态分布的随机变量。 

计算出分子 i 的加速度后，可定义其速度和位

置更新公式如下 

 
0.9 0.5

( +1)= ( )

i i i

t

V t V t a

T

−  + 
 

 (4) 

 ( 1) ( ) ( 1)

i i i

x t x t V t+ = + +  (5)  

2.2  算法存在的不足 

KMTOA仅依靠种群中的当前最优分子来实现

寻优操作，故算法在优化过程中易出现图 1所示的

情形：当前最优分子 x

Best

为一局部极值，其他分子

受其引导向该局部极值收敛，从而造成了算法的错

误收敛。虽然波动算子使算法具有跳出局部极值的

能力，但是波动率和变异率都很小，且变异是随机的，  

 
图 1  KMTOA的错误性引导 
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故算法跳出局部极值的过程是艰难而漫长的。可

见，KMTOA仅依靠当前最优分子来引导搜索过程，

存在一定的片面性。虽然当问题仅含一个极值时，

算法效率较高；但是当问题包含多个局部极值时，

该机制将严重影响算法的效率。 

定义 1  在算法迭代过程中，如种群中的所有

分子均满足 

 max( ) min( )

j j

ε• •−x x ≤  (6) 

则称算法陷入按维早熟。其中，
j•x 表示种群中所

有分子的第 j 维分量所构成的向量，max( )

j•x 和

min( )

j•x 分别表示种群中所有分子第 j 维分量的最

大、最小值，ε为一极小量。 

由式(6)可知，当算法陷入按维早熟时，种群中

的所有分子在某一维上的差异极小。此时，分子在

其他维上仍然可能继续进化，故算法此时也许尚未

发生真正的早熟，但如任其发展，则算法极有可能

发生早熟。正是为了区别于传统概念上的早熟，本

文将其称为按维早熟。由KMTOA的实现过程可知，

当陷入按维早熟时，要使分子在该维上出现差异(即

跳出按维早熟)是较为困难的。此外，KMTOA还缺

乏局部寻优机制，其寻优精度有待提高。 

3  改进的分子动理论优化算法 

3.1  基于能力的团队构建算子 

在 M-精英协同进化算法中，每个精英团队的规

模都相等[16,17]，这与自然界中优胜劣汰的生存法则

严重不符。自然界中能力强的个体在竞争过程中将

处于优势地位，往往占据更多的资源，能够繁殖更

多后代[18]，故其团队规模也相对较大。在优化过程

中，精英的能力越强，则意味着问题的解在其附近

的可能性越大。因此，对于能力较强的精英，应组

建规模较大的团队，以便引导更多分子进行优化搜

索，这对提高算法效率具有重要意义。基于上述思

想，本文设计了一种基于能力的团队构建算子，将

每个精英的能力定义为 

 worst

worst

1

( ) ( )

, 1,2, ,

( ( ) ( ))

i

i

M

j

j

f x f x

Ability j M

f x f x

=

−
=  =

−
∑

…  (7) 

其中，M表示精英种群的规模，x
worst

和 f(x
worst

)分别

表示当前种群中的最差分子及其函数值。根据精英

能力的定义，其团队规模可计算如下 

 
i i

Members Popsize Ability= ·  (8) 

其中，Members

i

表示精英 i 所能构建团队的规模，

Popsize表示种群规模。可见，精英的目标函数值越

小，其能力越强，能够组建团队的规模就越大，引

导分子搜索到最小值的可能性也就越大。 
3.2  基于学习机制的精英协作算子 

在 KMTOA中，由于缺乏相应的局部搜索机

制，当求解复杂问题时，其求解精度往往难以令

人满意。对此，当团队成员属于精英种群时，基

于学习机制设计了一种协作算子。该算子通过在

精英间交换信息以引导精英对其邻域进行搜索，

从而实现局部搜索。基于学习机制的精英协作算

子定义如下 

 ( ) (0,1), 1,2, ,

ik ik ik jk

u x x x N k D= + −  = …  (9) 

其中，i j≠ , x
ik

表示精英 i的第 k维分量，N(0,1)为

服从标准正态分布的随机变量，D为解向量的维数，

u

i

为协作过程完成后所得到的临时个体。 

得到精英 x

i

的临时个体 u

i

后，可分别按式(10)、

式(11)对精英 x

i

、x

j

进行更新。 

 
, ( ) ( )

, ( ) ( )

i i i

i

i i i

u f u f x

x

x f u f x

 


=
  ＞


≤
 (10) 

 
, ( ) ( ) ( )

,

i j i i

j

j

u f x f u f x

x

x

 ＞=   

≥

其他
 (11) 

由上式可知，如临时个体 u

i

对精英 x

i

进行了更

新，则 u

i

将不会对 x

j

进行更新，这样做是为了防止

种群快速收敛到同一个值而造成算法早熟。 
3.3  防按维早熟的波动算子 

当用 KMTOA求解复杂性问题时，算法可能出

现按维早熟。由 KMTOA的实现过程可知，当出现

按维早熟时，算法主要依靠波动算子来跳出局部极

值；但是 KMTOA中的波动率和变异率都比较小，

这就决定了算法跳出局部极值的可能性较小。对

此，本文设计了一种防按维早熟的波动算子，该算

子依据种群在当前维上的差异来对变异率进行计

算；如差异较小，则该维变异率较大，以使分子能

以较大的概率发生变异而保持种群多样性。防按维

早熟的变异率计算公式为 

 
max( ) min( )

1

j j

m

a b

j j

p

U U

α β• • −
= − +  − 

x x

 (12) 

其中，max( )

j•x 和min( )

j•x 的含义同上， a

j

U 和 b

j

U
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分别表示问题取值空间在第 j维上的上界和下界。α

为算法初期的调节因子，主要是为了使算法在初期

具有一定的变异能力，故其值不应过大；β 为比例

因子，主要是防止算法后期的变异率 p

m

大于 1而影

响算法的收敛性，故其值既不宜过大、也不宜过小。

大量测试的结果表明，当 α=0.01、β=0.5 时，算法

的性能较好。计算出分子的变异率后，可按式(3)

计算其波动加速度，进而完成波动操作。 
3.4  基于分子动理论的引导算子 

当团队成员 x

j

来自普通种群时，精英 x

i

通过引

导操作引导普通分子进行优化搜索。在引导过程

中，精英分别依据吸引率 P

attraction

、排斥率 P

repulsion

和波动率 P

wave

来判断对分子进行何种引导，具体

操作如下：①当精英对普通分子进行吸引操作时，

按式(1)计算其相应的引力加速度；②当精英对普通

分子进行排斥操作时，按式(2)计算其相应的斥力加

速度；③当普通分子进行随机扰动时，分别按式

(12)、式(3)计算其相应的变异率和波动加速度。 

计算出普通分子的加速度 a

j

后，根据式(4)计算

其速度 V

j

，并计算其临时个体 Tmp为 

 
j j

Tmp x V= +  (13) 

根据临时个体 Tmp，分别按式(14)、式(15)对精

英 x

i

和普通分子 x

j

进行更新 

 
, ( ) ( )

,

i

i

i

Tmp f Tmp f x

x

x

 


=
  


≤

其他
 (14) 

 
j i

x x=  (15) 

由上式可知，只有当临时个体 Tmp 比精英 x

i

好时，Tmp才会取代 x

i

而成为新的精英；而无论如

何，临时个体Tmp都会取代 x

j

而成为新的普通分子。

这么做一方面能够避免精英退化，另一方面又能较

好地维持普通种群的多样性。 
3.5  算法流程 

MECKMTOA的算法流程如图 2所示。 

4  算法收敛性分析 

定理 1  在算法运行过程中，MECKMTOA 的
种群序列{ }, 0

t

X t≥ 为有限齐次Markov链。 

证明  MECKMTOA采用实数编码，如设定精度

为ε，则解空间 S可视为
1

( )

n

i i

i

S x x ε
=

 = −
 

∏ 的离散

空间，故种群序列有限；由算法过程可知，第 1t + 代

的种群
1t

X + 仅与其上代种群 t

X 有关。因此，种群序

列{ }, 0

t

X t≥ 为有限齐次的Markov链。 

 
图 2  MECKMTOA算法流程 

定义 2  设 f 为 S上的目标函数， *

f 为全局最

优值，则最优解集 *

s 可表示为 

 { }* *

min ( )

t

x X

s x f x f

∈
= =  (16) 

定义 3  设 { }min ( ), 1, 2, , , 1

t

t i

x X

f f x i N t

∈
= = … ≥

为一随机变量序列，其中，
j

f 表示 j时刻状态中的

最优值。如有 

 { }*lim 1

t

t

P f f

→∞
= =  (17) 

则称算法以概率 1收敛到全局最优值 *

f 。 

定理 2  MECKMTOA 的种群最优值序列

( ){ }min , 1,2, , , 1

t

t i

x X

f f x i n t

∈
= = … ≥ 单调不增，即对于

任意 0t≥ ，有
1t t

f f+ ≤ 。 

证明  由式(10)、式(11)的精英更新策略可知，

临时个体只有在优于当前精英时，才会取代当前精

英，也即精英在算法运行过程中不会退化。故对任
意 0t≥ ，有

1t t

f f+ ≤ 成立。 

定理 3   MECKMTOA以概率 1收敛。 
证明  设 ( )

i

p t 为种群
t

X 在状态
i

s 的概率，
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i

s S∈ ，令 { }*

i

I i s s= ≠ ∅∩ ，则有 ( )

t i

i I

p p t

∈

=
∑

，

由Markov链的性质可知 

 
1

( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )

i

t i ij

s S j I

i ij i ij

i I j I i I j I

p p t p t

p t p t p t p t

+
∈ ∈

∈ ∈ ∉ ∈

=

      = +

∑∑

∑∑ ∑∑

 
(18)

 

由于 

 

( )

( ) ( ) ( ) ( )

t i

i I

i ij i ij

i I j I i I j I

p p t

p t p t p t p t

∈

∈ ∈ ∈ ∉

=

    = +

∑

∑∑ ∑∑

 
(19)

 

因 MECKMTOA 的种群最优值序列不会发生

退化，故 ( ) ( ) 0

i ij

i I j I

p t p t

∈ ∉

=
∑∑

，于是式(18)可转换为 

 
1

( ) ( )

t t i ij t

i I j I

p p p t p t p+
∉ ∈

= + ＞
∑∑

 (20) 

所以 lim 1

t

t

p

→∞
= ，即MECKMTOA以概率 1收敛。 

5  数值仿真与分析 

为便于与 KMTOA 比较，选择文献[10]中的

f

6

～f
20

 15 个经典测试函数作为测试对象 (记为

F

1

～F
15

)，对MECKMTOA的性能进行测试。测试实

验分为 4个部分：第 1部分为 M取值及相关算子的

合理性分析实验，主要讨论 M的取值及各算子对算

法性能的影响；第 2部分为纵向比较实验，对改进

前后算法的性能进行比较，以验证改进措施的有效

性；第 3部分为横向比较实验，将MECKMTOA与

组织进化算法(OEA, organizational evolutionary al-

gorithm)和 M-精英协同进化算法(MECA, M-elite 

coevolutionary algorithm)等协同进化算法进行比较；

第 4 部分为高维及超高维函数测试实验，测试

MECKMTOA解决高维及超高维问题的能力。所有实

验运行的硬件平台均为：Intel(R) Celeron(R) 1.50 GHz

的 CPU，2 GB内存，Windows 7操作系统，编程语

言为Matlab R2011a。 
5.1  M 及相关算子合理性分析 

为测试精英数量 M 及各算子对 MECKMTOA

性能的影响，分别选用 F

5

、F

6

和 F

9

这 3 个复杂函

数对MECKMTOA进行测试。为便于后续与文献[16]

中的MECA和 OEA进行比较，MECKMTOA的种

群规模取 100，算法的最大迭代次数取 3 000，每种

情况下算法均独立运行 50次，实验结果取 50次测

试的平均值。 
5.1.1  M取值分析 

为测试精英种群的规模 M 对 MECKMTOA 的

影响，首先从种群规模范围内选取部分值作为 M的

取值，以确定 M的大致取值范围，然后在该范围内

对 M的取值做进一步的讨论。参照文献[16]，分别

取 M=3,5,10,15,20, 30,40,50,70,90，对MECKMTOA

的不同结果进行比较以确定 M的大致取值范围。由

表 1可知：对于函数 F

5

、F

6

和 F

9

，当 M取值小于

10时，算法的优化效果较好；当M大于 10时，算

法的求解结果随 M 的增大而越来越差，故 M 的理

想取值应小于 10。 

为讨论M的具体取值，对M=1,2,3,4,5,6,7,8,9,10

时，MECKMTOA的不同结果进行了比较，比较结

果如表 2 所示。由表 2 可知：对于函数 F

5

、F

6

和

F

9

，M取 4～6的值时算法能取得较好的效果；M过

大或过小，都将对算法的性能造成影响；当 M取 5

左右时，MECKMTOA的实验结果相对较好。 

表 1 M对 MECKMTOA 的影响 1 

平均值 标准差 

M

 

F

5

 F

6

 F

9

 F

5

 F

6

 F

9

 

3 3.778 7×10

−5

 0.377 5 −1.170 7×10

4

 3.478 2×10

−5

 1.176 7 6.434 0×10

2

 

5 3.103 0×10

−5

 0.165 3 −1.188 1×10

5

 2.765 7×10

−5

 0.354 9 6.026 0×10

2

 

10 4.108 8×10

−5

 1.835 3 −1.166 8×10

4

 3.576 6×10

−5

 11.117 6 6.469 1×10

2

 

15 5.084 0×10

−5

 1.760 0 −1.165 0×10

4

 5.105 3×10

−5

 10.147 2 6.748 1×10

2

 

20 5.322 4×10

−5

 3.419 9 −1.149 0×10

4

 4.722 5×10

−5

 15.570 3 7.025 3×10

2

 

30 6.832 0×10

−5

 3.545 2 −1.087 7×10

4

 6.793 3×10

−5

 16.891 7 5.087 5×10

2

 

40 9.264 3×10

−5

 3.423 4 −1.088 3×10

4

 7.849 0×10

−5

 16.299 9 6.268 7×10

2

 

50 1.867 7×10

−5

 5.017 7 −1.049 8×10

4

 1.874 0×10

−4

 17.830 8 5.784 5×10

2

 

70 4.982 3×10

−5

 21.561 5 −1.001 4×10

4

 4.719 2×10

−4

 11.072 5 4.894 7×10

2

 

90 0.002 2 93.958 8 −9.092 9×10

3

 0.001 7 42.249 1 7.466 7×10

2
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为分析 M取值的合理性，借鉴文献[19]阈值 Q

的分析方法，对 F

1

～F
15

在 M 分别取1,2, ,10… 时的

不同情况进行测试，并运用最小二乘法对测试结果

的均值及其平均标准差进行拟合。拟合结果如下，

其拟合曲线分别如图 3和图 4所示。 

 2

1

( ) 3.822 8 39.535 2 725.229 3f x x x= − −  (21) 

 2

2

( ) 1.1919 11.9810 53.442 3f x x x= − +  (22) 

 
图 3  M取不同值时，平均适应值拟合曲线 

 
图 4  M取不同值时，平均标准差拟合曲线 

拟合结果表明：当 M分别取 5.170 9和 5.026 0

时，平均适应值和平均标准差能取得最小值。M过

大、过小都会影响算法效果，这是因为 M过大，种

群过于分散，不利于算法收敛；M过小，则种群多

样性差，易造成欺骗性引导。又因 M取值为整数，

故在后续的所有实验中均取 M=5。拟合结果有力地

验证了前文的分析。 
5.1.2  相关算子分析 

为改善算法的性能，本文设计了基于学习机制

的精英协作算子、基于能力的团队构建算子及防按

维“早熟”的波动算子。为验证各算子对算法性能

的影响，用MECKMTOA1表示MECKMTOA中剔

除了精英协作算子的算法，用 MECKMTOA2 表示

MECKMTOA 中固定了团队规模的算法，用

MECKMTOA3表示 MECKMTOA中采用了传统波

动算子的算法，4种算法对函数 F

5

、F
6

和 F

9

的测试

结果如表 3所示。由表 3可知，3个算子中基于能

力的团队构建算子对MECKMTOA的影响最小，但

因基于能力的团队构建算子能召集更多的成员对

优秀分子附近进行搜索，故该算子对提高算法收敛

的速度和精度具有一定影响；基于学习机制的精英

协作算子通过在精英间进行交换信息，对精英附近

进行搜索，故对提高算法的收敛精度具有重要影

响；防按维早熟的波动算子能根据每维的情况自适

应地调整变异率，能较好地防止算法陷入局部极

值，如去掉该算子，则算法的性能将大幅下降。综

合考虑，3 个算子能从不同的角度对算法的性能进

行改进，故同时采用该 3个算子的MECKMTOA最

为理想。 

表 2 M 对MECKMTOA 的影响 2 

平均值 标准差 

M

 

F

5

 F

6

 F

9

 F

5

 F

6

 F

9

 

1 

4.556 5×10

−5
 

0.411 5 

−1.162 7×10

4
 4.490 8×10

−5
 

1.122 1 

7.112 7×10

2
 

2 

3.883 8×10

−5
 

0.472 0 

−1.168 6×10

4
 2.661 7×10

−5−5−5−5
 

1.027 2 

6.789 2×10

2
 

3 

3.778 7×10

−5
 

0.377 5 

−1.170 7×10

4
 3.478 2×10

−5
 

1.176 7 

6.434 0×10

2
 

4 

3.721 0×10

−5
 

0.301 5 

−1.182 1×10

4
 4.407 2×10

−5
 

1.100 6 

6.674 5×10

2
 

5 

3.103 0×10

−5−5−5−5
 

0.165 3 

−1.188 1×10

4444
 2.765 7×10

−5
 

0.354 9 

5.868 1×10

2222
 

6 

3.417 2×10

−5
 

0.410 2 

−1.175 1×10

4
 3.105 1×10

−5
 

1.260 9 

6.769 1×10

2
 

7 

3.717 1×10

−5
 

0.400 8 

−1.173 7×10

4
 3.539 9×10

−5
 

1.003 

6.052 4×10

2
 

8 

3.751 4×10

−5
 

0.444 0 

−1.169 8×10

4
 4.550 1×10

−5
 

1.211 1 

6.058 2×10

2
 

9 

3.868 8×10

−5
 

1.812 9 

−1.167 0×10

4
 2.915 8×10

−5
 

11.183 9 

6.533 2×10

2
 

10 

4.108 8×10

−5
 

1.835 3 

−1.166 8×10

4
 3.576 6×10

−5
 

11.117 6 

6.469 1×10

2 
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5.2  改进前后算法性能比较 

为测试MECKMTOA的性能，将MECKMTOA

与 KMTOA 进行比较。2 种算法的种群规模均为

100，最大迭代次数均为 3 000，吸引率、排斥率、

波动率等与文献[10]中一致，每个算法独立运行 50

次，选用 50 次结果中的最小值、最大值、平均值

和标准差 4项指标对算法的性能进行比较，比较结

果如表 4 所示。由表 4 可知：对于 F

1

等 KMTOA

能取得最优值的函数，MECKMTOA也均能取得最

优值；对于 F

2

等 KMTOA未能取得最优值的函数，

表 3 各算子对MECKMTOA 的影响 

平均值 标准差 

算法
 

F

5

 F

6

 F

9

 F

5

 F

6

 F

9

 

MECKMTOA1 5.4133 0.225 2 

−1.151 4×10

−4
 6.178 8×10

−5
 

0.581 9 

6.794 9×10

−2
 

MECKMTOA2 

4.645 6×10

−5
 

0.178 3 

−1.185 6×10

−4
 5.854 2×10

−5
 

0.387 3 

6.533 2×10

−2
 

MECKMTOA3 

5.922 7×10

−5
 

0.478 0 

−1.135 8×10

−4
 4.292 9×10

−5
 

1.292 6 

5.114 2×10

−2−2−2−2
 

MECKMTOA 

3.103 0×10

−5−5−5−5
 

0.165 3 

−1.188 1×10

−4−4−4−4
 2.765 7×10

−5−5−5−5
 

0.354 9 

5.868 1×10

−2
 

表 4 MECKMTOA 与 KMTOA 的性能对比 

函数 算法 最小值 最大值 平均值 标准差 

KMTOA 0 0 0 0 

F

1

 

MECKMTOA 0 0 0 0 

KMTOA 

7.903 5×10

−6
 8.056 3×10

−5
 2.374 3×10

−5
 1.368 5×10

−5
 

F

2

 

MECKMTOA 

2.153 3×10

−13
 4.829 5×10

−10
 6.494 6×10

−11
 1.184 5×10

−10
 

KMTOA 0 0 0 0 

F

3

 

MECKMTOA 0 0 0 0 

KMTOA 0 0 0 0 

F

4

 

MECKMTOA 0 0 0 0 

KMTOA 

3.680 2×10

−13
 3.240 1×10

−4
 8.346 8×10

−5
 8.244 8×10

−5
 

F

5

 

MECKMTOA 

9.474 7×10

−7
 1.770 7×10

−4−4−4−4
 3.103 0×10

−5−5−5−5
 2.765 7×10

−5
 

KMTOA 

1.731 7×10

−6
 

4.323 6 0.173 6 0.669 9 

F

6

 

MECKMTOA 

5.380 5×10

−28
 

1.035 8 0.165 3 0.354 9 

KMTOA 0 0 0 0 

F

7

 

MECKMTOA 0 0 0 0 

KMTOA 0.397 9 0.397 9 0.397 9 

3.364 5×10

−16
 

F

8

 

MECKMTOA 0.397 9 0.3979 0.397 9 

3.364 5×10

−16
 

KMTOA 

−1.256 9×10

4
 −1.067 3×10

4
 −1.156 2×10

4
 4.958 7×10

2
 

F

9

 

MECKMTOA 

−1.256 9×10

4
 −1.043 8×10

4
 −1.188 1×10

4
 5.868 1×10

2
 

KMTOA 0 0 0 0 

F

10

 

MECKMTOA 0 0 0 0 

KMTOA 0 0 0 0 

F

11

 

MECKMTOA 0 0 0 0 

KMTOA 0 0 0 0 

F

12

 

MECKMTOA 0 0 0 0 

KMTOA 0 0 0 0 

F

13

 

MECKMTOA 0 0 0 0 

KMTOA 

1.944 5×10

−8
 1.961 9×10

−6
 4.081 8×10

−7
 3.598 8×10

−7
 

F

14

 

MECKMTOA 

1.499 8×10

−32−32−32−32
 2.175 1×10

−12−12−12−12
 8.616 7×10

−−−−11114444
 3.826 2×10

−−−−13131313
 

KMTOA 

−1.867 3×10

2222
 −1.867 3×10

2222
 −1.867 3×10

2222
 9.205 2×10

−14
 

F

15

 

MECKMTOA 

−1.867 3×10

2222
 −1.867 3×10

2222
 −1.867 3×10

2222
 2.842 2×10

−1−1−1−14444
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虽然MECKMTOA也未能取得最优值，但是其求解

精度具有明显改善，如对于 F

2

、F

14

等函数，

MECKMTOA的求解精度甚至比KMTOA高几个数

量级。此外，由比较结果还能看出MECKMTOA几

乎在各项指标上均优于 KMTOA。 
5.3  与其他协同进化算法的性能比较 

为进一步验证MECKMTOA的性能，将其与文

献[16]中的 MECA 和 OEA 这 2 种协同进化算法进

行比较。实验选取本文与文献[16]所共有的 8 个测

试函数作为测试对象，表 5为 3种算法的比较结果，

其中 MECA 和 OEA 的数据选自文献[16]。由表 5

可知：除 F

5

和 F

9

外，MECKMTOA 能对所有的函

数求得最优值；对于 F

5

，虽然 MECKMTOA 未能

求得最优值，但其求解精度仍比MECA和 OEA高

1～2 个数量级；在 8 个测试函数中，MECKMTOA

只有对 f

14

的求解结果比MECA和 OEA差。故总体

考虑，MECKMTOA在求解精度、算法稳定性等方

面比MECA和 OEA具有更好的效果。 
5.4  高维及超高维函数测试 

为检验 MECKMTOA 求解复杂问题的能力以

及问题复杂度的增加对算法性能的影响，用

MECKMTOA 分别求解高维(维数为 10～1 000)和超

高维(维数 1 000 以上)条件下的 F

10

和 F

13

，并将其

求解结果与文献[20]中的免疫记忆克隆规划算法

(IMCPA, immune memory clonal programming algo-
rithm)及无记忆功能的免疫记忆克隆规划算法
(nIMCPA)进行比较。算法终止条件为

best

f ε＜ ，
best

f

为算法当前的最优值，ε 为算法的收敛精度。参照

文献[20]，对于高维函数，平均函数评价次数取算

法 10 次运行的平均值；对于超高维函数，平均函

数评价次数取算法 5 次运行的平均值；IMCPA 和

nIMCPA的数据选自文献[20]，“—”表示没有进行

该实验。 

由表 6可知：与 IMCPA和 nIMCPA相比，在

相同的收敛精度下，MECKMTOA所需的平均函数

评 价 次 数 相 对 较 少 ； 随 着 维 数 的 增 加 ，

MECKMTOA、IMCPA和 nIMCPA的平均函数评价

次数均有所增长，但MECKMTOA的平均函数评价

次数增长的相对缓慢。比较结果表明：MECKMTOA

即使在超高维条件下仍能表现出良好的性能，且其

性能不随问题维数的增加而迅速下降。 

6  结束语 

针对KMTOA存在的不足，通过引入精英和协同

表 5 MECKMTOA 与MECA 及 OEA 的比较 

平均值 标准差 

函数 

MECKMTOA MECA OEA MECKMTOA MECA OEA 

F

1

 0 4.228×10

−183

 2.481×10

−30

 0 0 

1.128×10

−29
 

F

3

 0 1.845×10

−110

 2.068×10

−13

 0 

3.113×10

−110
 1.440×10

−12
 

F

4

 0 3.274×10

−95

 1.883×10

−9

 0 

2.313×10

−94
 3.726×10

−9
 

F

5

 

3.103×10

−5555
 4.083×10

−4
 3.297×10

−3
 2.766×10

−5555
 3.800×10

−4
 1.096×10

−3
 

F

9

 

−1.188×10

4
 −1.257×10

4444
 −1.257×10

4444
 5.868×10

2
 7.350×10

−12
 5.555×10

−12121212
 

F

10

 0 0 

5.430×10

−17
 

0 0 

1.683×10

−16
 

F

12

 0 0 

5.336×10

−14
 

0 0 

2.945×10

−13
 

F

13

 0 

3.844×10

−3
 1.317×10

−2
 

0 

7.130×10

−3
 1.561×10

−2
 

表 6 高维及超高维函数测试结果 

函数 算法 n=20 n=100 n=200 n=400 n=1 000 n=2 000 n=5 000 n=10 000 

IMCPA 1 469 4 988 5 747 12 563 24 408 37 879 87 245 143 700 

nIMCPA 2 777 7 221 13 354 15 475 37 250 66 145 — — 

F

10

(

1

10ε −= ) 

MECKMTOA 1 260 2 070 2 320 2 920 3 820 3 980 4 420 5 800 

 IMCPA 2 421 6 713 8 460 15 365 30 906 43 003 125 847 147 037 

F

13

(

4

10ε −= ) 

nIMCPA 4 657 12 166 21 577 36 515 75 217 81 447 — — 

 MECKMTOA 1 170 1 860 2 200 2 380 2 860 3 780 3 940 4 340 
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进化思想，提出了一种 M 精英协同分子动理论优化

算法。该算法采用 M 个精英，减小了传统算法发生

错误性引导的概率，改善了算法的收敛效率；精英通

过协作算子，学习先进知识以改善自己，提高了算法

的收敛精度；防按维早熟的波动算子因能自适应地调

节波动率，能有效地防止算法发生早熟。为分析M的

取值对算法性能的影响，讨论了M的不同取值情况，

确定了其大致取值。为验证各算子的合理性，分析了

各算子对算法所造成的影响。与KMTOA的纵向比较

表明，MECKMTOA的改进策略是有效的；与MECA

和 OEA这 2种协同进化算法的横向比较结果表明，

MECKMTOA的协同引导机制具有明显优势；对高维

及超高维函数的测试结果表明，MECKMTOA具备求

解复杂性问题的能力，且其性能受问题维数的影响相

对较小。综合考虑，MECKMTOA具备较强的优化性

能，有望应用于复杂问题的求解，具有重要的理论研

究意义和工程应用价值。 
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