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协同进化在遗传算法中的应用述评 
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摘 要 生态系统中协同进化的含义是几个生存能力相关联的种群的同时进化 ，在遗传算法中应用协同进化的实质 

是改变了个体适应度的计算方法：经典遗传算法中个体的适应度由它的染色体所决定，协同进化中个体的适应度却是 

由个体在协同关系中的表现决定。根据个体之间的适应度关联方式的不同，协同进化在遗传算法中应用可以分为两 

种：竞争协同进化算法、合作协同进化算法。竞争协同进化算法中的个体适应度 由个体在竞争中的表现决定；合作协 

同进化算法中的个体适应度决定于个体在合作中的表现。对这两种方法的实质以及主要思想进行了述评。 
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Abstract Ecological coevolution refers to the simultaneous evolution of two or more species with inter-species assess— 

ment．The essence to apply coevolution in genetic algorithms is to change the way to evaluate individuals．Standard ge- 

netic algorithm s evaluate individuals by their chromosomes，independent of other individuals in the evolutionary system． 

Coevolutionary algorithm s evaluate individuals by their performance relative to others．According the way to evaluate in- 

dividuals，the applications of coevolution in genetic algorithm s are generally divided into tWO categories：Competitive Co— 

evolution Algorithm (Comp-CEA)and Cooperative Coevolutionary Algorithm (Coop-CEA)．Comp-CEA assesses individuals by 

their competitive performance in relation to evaluators．COolyCEA assesses individuals by their cooperative performance relative 

to coopemtors~This paper commented on the main ideas of Comp-CEA an d Coop-CEA and the relevant key skills 

Keyworfls Genetic algorithm ，Coevolution，Competitive，Cooperative，Fitness 

遗传算法是密歇根大学 Holland教授借鉴生物进化中的 

“生存竞争”和“优胜劣汰”现象提出的全局优化算法r1]。它将 

遗传操作应用于一群对搜索空间编码的染色体中，在每一代， 

遗传算法同时作用于整个搜索空间的不同区域，通过优胜劣 

汰，逐渐去掉解空间中期望值较低的部分 ，保 留高期望值部 

分，从而能以较大的概率找到最优解。由于遗传算法具有不 

少传统优化算法所不具有的优点，自从 2O世纪 7O年代被提 

出来后已经得到了广泛的研究和应用l2- 。但是与 自然界中 

的生态系统相比，遗传算法的 自适应能力有限。为了提高遗 

传算法的性能，特别是为了克服早熟现象，遗传算法吸收了理 

论生态学中的协同进化理论 ，取得了不少有效的成果[5。]。本 

文概括和分析了生态进化中的协同进化理论及其在遗传算法 

中的主要应用方法 。 

1 生态进化中的协同进化理论 

生态学中协同进化(coevolution)的概念由Ehrlich和 Ra— 

ven于 1964年首次提出来l8]，但是他们没有给 出明确的定 

义。此后，不 同 的学 者对 协 同进化 给出 了不同 的定义， 

Roughgarden认为协同进化的含义是 ：个体的适应度不仅决 

定于其染色体构成 ，还决定于个体所处种群的密度、以及个体 

与它发生相互关系的其它个体[g]。Jazen给出了一个更严格 

的定义：一个物种的某一特性由于回应另一物种的某一特性 

而变化 ，而后者的该特性也 同样 由于回应前者的特性而变 

化_1 。这些定义都包含这样的含义：个体之间的生存能力是 

相互影响的，个体的生存能力不仅由它的染色体决定，还受到 

与之发生关系的其它个体的影响。 

大自然中的生物是以在一定时间或一定空间上相互隔离 

的种群而存在的，同时各种群之间存在各种协同关系[1 。物 

种之间的相互关系虽然很复杂，但是对于任何一个物种来说， 

都只存在 3种可能性：受益、受害、中性。因此，通过排列组 

合，两个物种之间可能的相互关系可以概括为表 1所列的 9 

个方面，包括为 11种具体的相互关系[1 ]：互惠、共生、共栖、 
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寄生、类寄生、植食、捕食、竞争、抗生、互惠和中性。表 1中的 

+，一，0分别表示受益、受害、中性 ；例如“+，一”表示在相互 

作用中 A受益、B受害。 

表 1 物种间关系一览表 

2 遗传算法同生态进化的差别 

个体的适应度描述了个体的生存能力。在经典遗传算法 

中，个体适应度由个体的染色体决定，而与周围其它的个体没 

有关系。在不同时代 ，或者不同的群体中，具有相同染色体的 

个体，其适应度是相同的。但是，自然界的生物之间存在各种 

协同关系，不仅有个体进化，还有群体进化，并且个体之间、群 

体之间的进化是相互影响的[1 。所以，经典遗传算法中个体 

适应度的评价方法与生物进化中的实际情形不相符。 

协同进化的含义是几个适应度相关联的种群的同时进 

化[5](图 1是两个种群协同进化的示意图)，在遗传算法 中应 

用协同进化的实质是改进个体生存能力的评价方法：个体的 

适应度不仅与自己的染色体有关，还受与之发生相互关系的 

其它个体的影响。根据所发生的相互关系的不同特点，协同 

进化在遗传算法中的应用分为如下两种：“竞争协同进化算 

法 ’’[7．1 · 0， ](Comp-CEA：Competitive Co evolution Algo— 

rithm)和“合作协同进化算法”[ 圩 1](Coop-CEA：Coopera— 

tive Co evolutionary Algorithm)。 

图 1 两个种群的协同进化示意图 

3 竞争协同进化算法 (Comp-CEA) 

竞争协同进化算法是对生态进化中捕食现象的模拟：捕 

食者和被捕食者之间相互产生有害的影响，捕食者和被捕食 

者的任何一方的进步都会威胁另一方的生存能力。捕食者和 

被捕食者的生存能力都不完全由本身决定，还受到对方的影 

响。捕食者为了捕获被捕食者的生存压力会刺激捕食者的进 

化，被捕食者为了逃脱被捕食的生存压力也会刺激被捕食者 

逐渐进化。捕食者和被捕食者相互刺激对方而协同进化。自 

然界中的猎豹和羚羊就是一个很典型的例子，生存的压力迫 

使猎豹和羚羊在长期的进化过程中，变成了能够高速奔跑的 

动物。 

3．1 Comp-CEA中适应度的计算 

在COmp-CEA中，个体的适应度叫做竞争适应度(CF： 

Competitive Fitness)E163，竞争适应度决定于个体与临时竞争 

对手竞争中的表现。具有相同染色体的个体，可能由于临时 

竞争对手的不同，而得到不同的竞争适应度，所以 Comp-CEA 

中的竞争适应度是一种相对适应度。相对应地，经典遗传算 

法中完全由染色体决定的适应度叫做绝对适应度。 

被计算竞争适应度的个体叫做“学习者”(Learner)，临时 

竞争对手叫做“评价者”(Evaluator)。令 L为学习者的集合， 

E为评价者的集合。 

计算机竞争适应度的原始方法是“简单竞争适应度” 

(Simple Co mpetitive Fitness)[2引，其思想就是统计每个学习 

者所打败评估者的次数，如式(1)所示 ： 

ViEL C 一 ∑ I (1) 

“简单竞争适应度”容易导致“转 圈”(cycling)、“脱节” 

(disengagement)等弊端的出现[1引。计算竞争适应度的常用 

方法是“共享竞争适应度”(Co mpetitive Fitness Sharing)E ， 

方法如下 ： 

VjEE=~ 一
， 

1 (2) 
t L 

V ∈ 鑫 1 cs 
从式(2)和式(3)可以分析出，一个学习者能够击败的评 

价者越多，学习者的适应度可能越大。所以，在生存的压力 

下，由于评价者的激励 ，学习者的总体适应度水平会逐渐升 

高。从式(2)和式(3)还可以分析出，一个学习者如果能够击 

败一个很少有其它学习者能够击败的评价者，那么这次击败 

对这个学习者的适应度能够贡献一个较大的增量，因为总值 

为 1的适应度被平均分配给较少的学习者。反之，一个能被 

学习者击败的评价者同时也被很多其它的学习者击败，那么 

这次击败对这个学习者的适应度只能够贡献一个较小的增 

量。 

一 个能被学习者能够击败的评价者，越是能被很少的其 

它学习者击败，那么这个不平常的学习者对寻找最优解越是 

有价值；所以在这种情况下，要增大该学习者的竞争适应度， 

从而提高它的生存能力。反之 ，一个学习者的所击败的个体 

越被更多的其它学习者击败，这个平常的学习者对寻找最优 

解的价值就越小；所以在这种情况下，就要减小该学习者的竞 

争适应度，从而减小它的生存能力 。这样就可以鼓励新颖的 

优良积木块的出现，从而提高学习者染色体的多样性。 

评价者 的选取 方式 有多 种：随机 配 对 (Random Par_ 

ing)[1引，指的是为每一个学习者随机指定一个l临时对手；锦 

标赛淘汰制(SiNgle Elimination Tournament)[川，指的是首先 

所有个体随机配对 ，负者 出局 ，胜者进入下一轮随机配对 ；随 

机选定 多个 I临时对 手 (K-Random Opponent)~“ ；穷 举式 

(Round Robin)Ds]，指的是所有的评价者都是任何一个学习 

者的临时竞争对手；共享取样(Shared Sampling)[ ，指的是选 

取的临时对手在上一代要有较大的竞争适应度。其中随机配 

对的计算量最小，性能最差；穷举式的计算量最大，性能最好。 

综合权衡计算量的大小以及是否对学习者形成全方位的有效 

刺激，一般选取共享取样[5]。 

3．2 lp CEA的流程 

Comp-CEA中的个体轮流担任学习者和评价者的角色， 

轮流给对方施压，轮流刺激对方总体适应度水平的提高，轮流 

刺激对方新颖积木块的出现，从而以一种“军备竞赛”(Arms 

Raee)的方式寻找最优解[ 。 
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在 Comp-CEA通常存在两个群体或多个群体 ，两个群体 

的Comp-CEA的伪代码如下： 

Begin； 

Initialize Popl，Pop2； 

Let popl serve as learner； 

Select the set of evaluators form pop2； 

While(not termination)( 

Evaluation(1earner)； 

Se lection(1earner)； 

Crossover(1earner)； 

Mutation (1earner)； 

Interchange the individuals in popl and pop2； 

Select the set of evaluators from pop2} 

End 

3．3 C0IIIp—CEA的特点 

Comp-CEA的优点： 

1)Comp-CEA不仅模拟了生态进化中的“适者生存”、 

“优胜劣汰”现象，还模拟了生态系统中普遍存在的协同进化 

现象。 

2)Comp-CEA不仅能够通过生存的压力(由选择算子来 

实现)提高群体总的适应度；而且能够鼓励新颖积木块的出 

现，从而维护群体的多样性，这样有助于解决经典遗传算法中 

长期存在的过早收敛问题。 

3)当由染色体决定的绝对适应度无法直接有效地定义 

时，Comp-CEA的优势就尤为明显。因为，在 Comp-CEA中， 

竞争适应度是由个体在竞争中的表现来决定。 

但是，Comp-CEA也有 自己特有的缺点，常见的弊端有： 

“转圈”(cycling)、“脱节”(disengagement)等。 

1)“转圈”：为在 Comp-CEA中，个体进化的目的是打败对 

手，而不是在保留以前进化的基础上进一步进化，这样可能导 

致以前进化中的优良积木块的丢失，从而可能出现“形成优 良 

积木块”，“丢失优良积木块”这样的一个“转圈’，[ 的弊端。避 

免“转圈”的常见方法是“名人堂”(fame hal1)E 。“名人堂”保存 

进化过程中的优秀个体，并且选取部分优秀个体作为评价者 

2)“脱节”：“脱节”现象指的是种群内的适应度多样性趋 

向于零 ，那么选择的梯度就会消失，无法形成一种你追我赶的 

“军备竞赛”~17 20]。克服脱节的常见手段有“资源共享”(Re— 

source Sharing)和“减小毒性”(Reducing Virulence)[1 。“资 

源共享”通过维护种群内部的染色体多样性来避免“脱节”的 

发生。“减小毒性”则是直接通过选择评价者来保证学习者中 

的适应度值存在一定的方差。 

3．4 Comt,-c~A的应用 

可以在单种群中应用 Comp-CEA，也可以在多种群中应 

用 Comp-CEA。基于单种群的 Comp-CEA是通过同一种群 

内个体之间的竞争来实现的，任何一个个体都是进化中的学 

习者，任何一个个体都可以作为其它个体的评价者。基于单 

种群的 Comp-CEA已经成功地应用到了智能游戏 (如 Tic- 

Tac-Toe)[ ，函数优化 ”]。Comp-CEA通常包含两个或者 

多个种群，通过模拟生态进化中的捕食关系来实现协同进化， 

不同的种群轮流担任学习者和评价者的抉择。基于多种群的 

Comp-CEA已经成功地应用到了智能游戏(如：3-D Tic-Tat- 

Toe，Nim)c 、函数优化 、多 目标优化 “]、最小路径分类 

网[ 、模式分类 。 、细胞自动机规~EJiJll练 、非线性控制器 
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的设计 ]、人工神经网络 等领域。 

4 合作协同进化算法(Coop-CEA) 

Coop-CEA是采用“分而治之”、“分工合作”的思想，把一 

个问题分解成几个部分分别求解m ]。Coop-CEA一般应 

用于可以自然地进行分解问题的情形下_4]，Coop-CEA已经 

成功地应用到了函数优化、生产调度、人工神经网络设计，以 

及计算机视觉等领域[a6．za]。 

4．1 Coop-CEA的流程 

传统的遗传算法中只有一个种群在进化，种群中的每一 

个个体表示一个完整的解，在进化的过程中每个个体的适应 

度值逐渐提高。而 Coop-CEA却包含处于合作关系的多个种 

群在同时进化 ，种群中的每一个个体只表示解 的一个部分。 

Coop-CEA的每一个子种群求一个部分解，把多个子种群的最 

终解按顺序连接起来就是 Coop-CEA的解。伪代码如下所示： 

Begin； 

Set子种群的个数 n； 

For(i一 1；i< 一 n；i+ + ) 

Initialize(p0p[i])； 

For(i一1；i<一n and not termination；i++){ 

For(j—l；j< 一n and j<>i；J++) 

pop[i]Cooperate with pop[j]； 

Select(p0pL门)； 

Crossover(pop[i])； 

Mutate(p0p[I_)；) 

Solution=NULL； 

For(i一 1；i< 一 n；i+ +) 

Solution=combine(Solution，solution[i])； 

End； 

从形式上看，Coop-CEA把传统遗传算法中的种群人为 

地从纵向分为多个子种群，每个子群体对应一个子任务(例如 

多个参数中的一个)。所以在应用 Coop-CEA时，首要的工作 

是进行任务的分解。如果任务是确定 3个参数的取值，那么 

就可以把整个种群分为 3个子群体 ，如图 2所示。Coop-CEA 

的物理实现可以采用图 3所示的粗粒度并行模型，每一个处 

理器对应一个子群体。 

子群体1 
个体 1 101 
个体2 001 
个体3 101 
个体4 0~1 
个体5 101 
个体6 001 
个体7 101 
个体8 001 
个体9 101 

图 2 纵向划分 图 3 粗粒度并行模型 

图 4 Coop-CEA模型 

墨兰 至呈兰兰m 

体∞叭∞叭∞m∞仇∞ 黜 黜 



 

图 4是一个包含 3个子群体的 Coop-CEA拓扑模型 】̈ 。 

在图 4中，子群体中的个体相对独立地进化(选择、交叉、变 

异)，通过共享的“领域模型”(Domain Mode1)发生合作关系。 

领域模型的具体实现方法是与所解决的问题直接相关的，它 

是子群体发生合作的场所，也是计算所有个体适应度的场所。 

4．2 Coop-tEA中适应度的计算 

传统遗传算法中的个体代表一个完整的解，个体的适应 

度表示解的性能。而在 Coop-CEA 中，子群体中的任何一个 

个体只是完整解的一个部分，个体的适应度表现为与其它各 

子群体中的个体的合作能力。为了求得某子群体中的一个个 

体(individua1)的适应度，该子群体先把个体发送至“领域模 

型”，“领域模型”同时从其它的每一个子群体接收若干“合作 

者”(cooperators)来同那个个体合作，一起组成若干完整的 

解。领域模型把求得的适应度(fitness)中的最佳值作为所求 

个体的适应度发送给子群体_】 。 

可以从其它各子群体随机选取合作者，也可以选取其它 

子群体中最佳的个体来同它合作。合作者的个数可多可少， 

最“贪婪”的做法是把其它子群体中所有的个体都选作合作 

者，“贪婪”的做法可以全面地衡量一个个体的合作能力，但是 

计算量很大。 

另一种计算个体适应度的方法是根据个体的模板 (sche— 

mata)来计算。具体方法是 ：把子群体中的个体看成完整解模 

板中的确定部分，而其它的部分是不确定的，该个体的适应度 

为模板中的部分个体的平均适应度_】 ，这种方法的实质是随 

机产生若 干合作者。例如，图 2的子群 体 1中个体 1是 

“101”，其模板是“101******”。根据模板随机生成 2 

个个体 ：“101000101”，“101110001”，把这两个个体的平均值 

作为个体“101”的适应度。 

在 Coop-CEA中，为了计算子群体中个体的适应度，所选 

取的合作者的个数越少，计算个体的适应度的偶然性就越大； 

选取的合作者的个数越多，计算量就越大。“减小偶然性”和 

“减小计算量”是一对无法兼得的目标。减小计算量就得增加 

偶然性 ，减小偶然性就得增加计算量。所 以，在 Coop-CEA 

中，如何有效地计算个体的适应度是一个值得深入探讨的问 

题。同时，取样的方法也有待探讨。 

Coop-CEA中的同一个个体，可能由于合作者的不同而 

得到不同的适应度值 ，所以 Coop-CEA中的适应度也是一种 

相对适应度。Coop-CEA 中的任何一个个体生存能力 的体 

现，离不开其它的合作者。任何一个子群体的进化，对其它所 

有子群体都会产生正的影响。所 以，Coop-CEA是对生态进 

化中互惠共生的模拟。 

结束语 本文概述了生态进化中的协 同进化理论 ，对协 

同进化理论在遗传算法中的应用进行了概括和分析。经典遗 

传算法完全根据个体的染色体来计算个体的适应度，在遗传 

算法中应用协同进化的实质就是采用个体之间的协同关系来 

计算个体的适应度。根据个体之间的协同关系是竞争类型还 

是合作类型，协同进化算法可以分为竞争协同进化算法和合 

作协同进化算法。协同进化同遗传算法一样，不是一个具体 

的算法，而是一种来源于生物进化的优化思想，如何有效地应 

用到实际应用领域、如何更有效地模拟自然界的协同进化，以 

及协同进化算法的数学基础，还有待进一步的研究。 
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开发方法 (AOSD，Aspect-Oriented Software Development)， 

利用传统的面问对象技术建立领域模型及对象模型，实现为 

类(class)模块；通过用例(use case)捕捉业务功能需求，实现 

为方面(aspect)模块 。每一个横切(crosscutting)方面可以跨 

越多个类，但其组织及变更又限制在单独的方面模块内。这 

就有效地将结构化方法的主要关注维度(功能需求)和面向对 

象方法的主要关注维度(对象实体)各自分离，成为各自独立 

的模块，并通过编织(weave)机制使模块合成为一个整体；在 

实现复杂功能的同时，使软件系统模块结构更清晰，并具有方 

便的可扩展性 ，为递增式演化开发提供了一种切实可行的程 

序设计方法论 。 

这些创新思想涉及专门编程技术和整体开发方法 ，被认 

为是继结构化开发范型和面向对象的开发范型之后 ，最重要 

的软件开发范型。AspeetJ，JMangler，Spring，Tapestry，JBoss 

等工具和框架为 Java应用提供了面向方面的实现支持。其 

他语言支持 A0P特性的工具也在研究发展中。可以预见，随 

着对关注点分离在软件工程中的方法论意义的更深入更全面 

的认识，面向方面的开发方法将在软件开发实践中得到更广 

泛的应用。 

架构作为近十几年业界研究和应用的热点之一 ，其定义 

还有待统一。Perry等在文献1-213给出的定义与我国学者徐 

家福的定义比较接近：软件架构 一{结构元(Elements)，结构 

型(Forms)，结构理(Rationale)}，即软件架构是由若干具特定 

结构形按结构理组合起来的结构元的集合 。结构元包括处理 

元、数据元和连接元。 

结束语 关注点分离作为一种普适的处理复杂问题的系 

统思维方法和原则，在计算思维和软件工程中有着重要的方 

法论意义。关注点分离原则给出了处理复杂性的基本思路， 

在软件开发实践中呈现为具体设计原则和设计方法。本文对 

软件和计算本质的归纳，对关注点分离原则在软件工程中的 

具体体现的分析，只是冰山一角。 

在实践中，关注点分离原则必须和具体问题具体分析策 

略相结合 ，以期获得恰如其分的分离视角以及简明优雅的合 

成策略。正如书法家刘炳森所说 ，世间的大学问全在于分寸 

和火候的把握。对应用领域的问题，须通过深入细致的调查 

研究，把握问题精微细致的“关节”。在“关节”处解“牛”，才能 

体现融科学与艺术为～体的工程之精妙。 

参 考 文 献 

[1] 欧阳莹之．复杂系统理论基础[M]．田国宝，等译．上海 ：上海科 

技教育出版社，2002：90—91 
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