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ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ（ｔ）＝ １
ｃｎ（ｔ） （５）

ｗｈｅｒｅｃｎ（ｔ）ｄｅｎｏｔｅｓｔｈｅｓｕｍｏｆｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｎｕｍｂｅｒ
ｗｈｉｃｈｍｅｅｔｓｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓｅｔδ．Ｔｈｕｓ，ｍｏｓｔｓｕｂｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓ
ｃａｎｂｅｍｅｒｇｅｄ，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．
　Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｔｈｅｐａｒａｌｌｅｌｏｐｅｒａｔｉｏｎ〈ｋｅｙｉ，ｖａｌｕｅｉ〉ｆｏｒ
ｅａｃｈＳｕｂｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｉｂｙｔｈｅＭａｐＲｅｄｕｃｅｆｏｒｍｗｏｒｋａｎｄｔｈｅ
ｌｏｃａｌｂｅｓｔｆｉｔｎｅｓｓｄｉｖｅｒｓｉｔｙｖａｌｕｅｏｆｓｕｂｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓａｓｆｏｌ
ｌｏｗｓ：

ｋｅｙｉ＝ｐｉ×ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ（ｔ）×
ｆＰｏｐ－ｆＳｕｂｐｏｐｉ
ｆＰｏｐ

（６）

ｖａｌｕｅｉ＝ｗｉ×ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ（ｔ）×ｋｅｙｉ （７）

２　ＭｕｌｔｉＡｇｅｎｔＥｎｓｅｍｂｌｅＳｔｒａｔｅｇｙｏｆＣｏＥｖｏｌｕ
ｔｉｏｎａｒｙＥｌｉｔｉｓｔＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

　Ｃｕｒｒｅｎｔｌｙ，ｍｏｓｔａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓａｒｅｓｅｎ
ｓｉｔｉｖｅｔｏｎｏｉｓｙｂｉｇｄａｔａｓｅｔｓ，ｗｈｉｃｈｗｉｌｌｒｅｓｕｌｔｉｎｓｏｍｅｉｎ
ａｃｃｕｒａｔｅｏｒｕｎｅｘｐｅｃｔｅｄｒｅｄｕｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ．Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｅｎ
ｈａｎｃｅｔｈｅｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓｏｆａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎ，ａｍｕｌｔｉａｇｅｎｔ
ｅｎｓｅｍｂｌｅｓｔｒａｔｅｇｙｏｆｃｏｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｅｌｉｔｉｓｔｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
（ＭＥＳＣＥＯ）ｆｏｒａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎｉｓｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｔｏｄｅａｌ
ｗｉｔｈｔｈｅｂｉｇｄａｔａｓｅｔｗｉｔｈｃｏｍｐｌｅｘｎｏｉｓｅ．Ｔｈｉｓｓｔｒａｔｅｇｙｅｎ
ｓｕｒｅｓｔｈａｔｔｈｅｃｏｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｓｕｂｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓｃａｎｐｒｏｖｉｄｅ

３３４　Ｃｏｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｃｌｏｕｄｂａｓｅｄａｔｔｒｉｂｕｔｅｅｎｓｅｍｂｌｅｍｕｌｔｉａｇｅｎｔｒｅｄｕｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ



ａｎｅａｓｙｂａｌａｎｃｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｙｂｅｔｗｅｅｎｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎａｎｄｅｘ
ｐｌｏｉｔａｔｉｏｎｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｄｕｃ
ｔｉｏｎ．Ｉｔａｌｓｏａｄｄｒｅｓｓｅｓｔｈｅｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇ
ＭａｐＲｅｄｕｃｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅａｎｄｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｂｙｕｓｉｎｇｔｈｅｍｅｔａ
ｈｅｕｒｉｓｔｉｃｓｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎｍｏｄｅｌａｎｄｔｈｅｄｙｎａｍｉｃａｄａｐｔａｔｉｏｎ．
　Ｔｈｅｒｅａｒｅｆｉｖｅａｇｅｎｔｓ：ｍａｉｎｅｌｉｔｉｓｔａｇｅｎｔ（ＭＥＡ），
ｓｌａｖｅｅｌｉｔｉｓｔａｇｅｎｔ（ＳＥＡ），ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎａｇｅｎｔ（ＰＡ），ｓｕｂ
ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎａｇｅｎｔ（ＳＡ）ａｎｄｉｎｄｉｖｉｄｕａｌａｇｅｎｔ（ＩＡ），ａｓｄｅ
ｓｃｒｉｂｅｄｉｎＦｉｇ．１．Ｅａｃｈａｇｅｎｔｉｓｆｏｒｍｅｄｆｒｏｍｉｔｓｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ
ａｇｅｎｔａｎｄｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄｂｙｉｔｓｏｗｎＳＡ．ＴｈｅＭＥＡｉｓｅｖａｌｕａ
ｔｅｄａｓＭａｐＲｅｄｕｃｅｉ，ａｎｄｔｈｅｎｉｔｓｆｉｔｎｅｓｓｉｓｐａｓｓｅｄｂａｃｋｔｏ
ａｌｌｐａｒｔｉｃｉｐａｔｉｎｇａｇｅｎｔｓ．ＴｈｉｓｓｔｒａｔｅｇｙｉｓｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｄｉｎＦｉｇ．
２，ａｎｄｉｔｓｓｔｅｐｓａｒｅｄｅｔａｉｌｅｄｉｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ２．

Ｆｉｇ．１　Ｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｍｕｌｔｉａｇｅｎｔｃｏ
ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ

Ｆｉｇ．２　Ｍｕｌｔｉａｇｅｎｔｅｎｓｅｍｂｌｅｓｔｒａｔｅｇｙｏｆｃｏｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｅｌｉｔｉｓｔ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ２　Ｍｕｌｔｉａｇｅｎｔｅｎｓｅｍｂｌｅｓｔｒａｔｅｇｙｏｆｃｏｅｖ
ｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｅｌｉｔｉｓｔｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ（ＭＥＳＣＥＯ）
　Ｉｎｐｕｔ：ＭｕｌｔｉａｇｅｎｔＭＥＡ，ＳＥＡ，ＰＡ，ＳＡａｎｄＩＡ．
　Ｏｕｔｐｕｔ：Ｐａｒｅｔｏｆｒｏｎｔｒｅｇｉｏｎｏｆｓｔａｂｌｅｍｕｌｔｉａｇｅｎｔｃｏｅｖ
ｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｅｌｉｔｉｓｔ．
　ＧｅｎｅｒａｔｅａｒａｎｄｏｍｌｏｃａｔｉｏｎｏｆＭＥＡｗｈｉｃｈｓｔａｒｔｓｉｎａ
ｈｏｒｉｚｏｎｔａｌｒｏｗａｔｔｈｅｂｏｔｔｏｍｒｉｇｈｔｃｏｒｎｅｒｏｆｔｈｅＭａｐＲｅ

ｄｕｃｅｆｒａｍｅｗｏｒｋ．Ａｌｌｔｈｅｏｔｈｅｒａｇｅｎｔｓｍａｋｅｔｈｅｉｒｍｏｖｅ
ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ，ａｎｄＳＥＡｃａｎｍｏｖｅｉｎｔｏａｐｏｓｉｔｉｏｎｏｃｃｕ
ｐｉｅｄｂｙｓｕｃｈｔｗｏａｇｅｎｔｓａｓＰＡａｎｄＳＡ．ＭＥＡｃａｔｃｈｅｓｔｈｅ
ＳＥＡａｇｅｎｔｗｈｅｎＰＡａｎｄＳＡｍｏｖｅｉｎｔｏｔｈｅｐｏｓｉｔｉｏｎｏｃｃｕ
ｐｉｅｄｂｙＩＡ．
　Ｄｅｓｉｇｎｔｈｅｆｏｒｗａｒｄｅｘｔｅｎｄｒａｎｇｅｏｆｅｌｉｔｉｓｔａｇｅｎｔｓａｓ

ｘｉ∈［（θｉ－ηｉ），（θｉ＋ηｉ）］ （８）

ηｉ＝
ｆＰｏｐ－ｆＳｕｂｐｏｐｉ
２αｉ＋１ －２

（９）

ｗｈｅｒｅαｉｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｅａｃｈｅｘｔｅｎｄｉｎｇｓｔｅｐｌｅｎｇｔｈ．
　ＥｖａｌｕａｔｅＭＥＡａｒｏｕｎｄｔｈｅｃｅｎｔｅｒｏｆｔｈｅＰａｒｅｔｏｆｒｏｎｔｂｙ
ｕｓｉｎｇｔｈｅａｇｅｎｔｓｏｆｉｔｓｓｕｂｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ．ＩＡｌｏｃａｔｅｄｉｎｔｈｅ
ｅｄｇｅｓｏｆｔｈｅＰａｒｅｔｏｆｒｏｎｔｉｓｐｒｅｆｅｒａｂｌｅｗｈｅｎｔｈｅｓｈａｐｅｉｓ
ｃｏｎｃａｖｅ．Ｔｈｅｓｅｆｉｔｎｅｓｓｖａｌｕｅｓａｒｅｓｅｎｔｔｏｔｈｅｓａｍｅｎｅｉｇｈ
ｂｏｒＭＥＡｔｏｒｅｅｖａｌｕａｔｅｉｔｓｏｗｎｅｌｉｔｉｓｔａｇｅｎｔ．ＷｈｅｎＭＥＡ
ｉｓｓｅｌｅｃｔｅｄｉｎｔｏｔｈｅａｒｃｈｉｖｅ，ｔｈｅｐｅｎａｌｔｙｉｓｉｍｐｏｓｅｄｏｎ
ＳＥＡｗｈｉｃｈｈａｓｔｈｅｓａｍｅｇｒｉｄｃｏｏｒｄｉｎａｔｅａｓｔｈｅｓｅｌｅｃｔｅｄ
ＭＡ．Ｔｈｅｐｅｎａｌｔｙｆｕｎｃｔｉｏｎｉｓｄｅｆｉｎｅｄａｓ

Φ（ｘ）＝λｉ
γξ（ｘ）（Ｄ）
γＣ（Ｄ( )） （１０）

ｗｈｅｒｅξ（ｘ）ｉｓｔｈｅａｔｔｒｉｂｕｔｅｓｕｂｓｅｔｓ；γξ（ｘ）（Ｄ）ｉｓｔｈｅｒｅ
ｄｕｃｔｉｏｎｑｕａｌｉｔｙｏｆａｔｔｒｉｂｕｔｅｓｕｂｓｅｔｓξ（ｘ）ｒｅｌａｔｉｖｅｔｏｄｅｃｉ
ｓｉｏｎａｔｔｒｉｂｕｔｅｓｅｔＤ，ａｎｄλｉｉｓｔｈｅａｄａｐｔｉｖｅｐｅｎａｌｔｙｆａｃｔｏｒ，

λｉ＝
ｐｉ
ｗｉ

（１１）

　Ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅλｉｐｒｏｘｉｍｉｔｙｄｅｇｒｅｅｏｆａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ
ｔｏｔｈｅｏｐｔｉｍａｌｓｏｌｕｔｉｏｎ，ｔｈｅｐｅｎａｌｔｙｆｕｎｃｔｉｏｎΦ（ｘ）ｃａｎｂｅ
ａｄａｐｔｅｄｔｏａｄｊｕｓｔｔｈｅｆｉｔｎｅｓｓｖａｌｕｅ，ｗｈｉｃｈｇｒｅａｔｌｙｉｍ
ｐｒｏｖｅｓｔｈｅｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｏｆｔｈｅｍｕｌｔｉａｇｅｎｔｉｎｔｈｅａｔｔｒｉｂｕｔｅ
ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｓｐａｃｅｏｆｌａｒｇｅｓｃａｌｅｄａｔａｓｅｔｓ．
　ＣｏｎｓｉｄｅｒａｓｅｔｏｆＳＡａｎｄＩＡｔｈａｔｈａｖｅｔｈｅｇｒｉｄｃｏｏｒｄｉ
ｎａｔｅｓ．Ａｓｔｈｅｆｏｒｗａｒｄｅｘｔｅｎｄｗａｙｉｓｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｆｉｔｎｅｓｓ
ｏｆｓｏｌｕｔｉｏｎｓ，ｔｈｅｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄａｇｅｎｔｗｉｌｌｂｅｅｌｉｍｉｎａｔｅｄ
ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ，ａｎｄＭＥＡｉｓｐｒｅｆｅｒａｂｌｅｔｏＰＡａｆｔｅｒＳＥＡ
ｈａｓｅｎｔｅｒｅｄｔｈｅａｒｃｈｉｖｅ．
　ＩｎｏｒｄｅｒｔｏｆｕｒｔｈｅｒｐｒｅｖｅｎｔｃｒｏｗｄｉｎｇｏｆＰＡ，ＳＡａｎｄ
ＩＡ，ｔｈｅｆｏｒｗａｒｄｒｅｅｘｔｅｎｄｗａｙｉｓｕｓｅｄｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅ
ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｏｆａｌｌａｇｅｎｔｓ．ＭＥＡｃａｎｈａｖｅａｂｅｔｔｅｒｇｒｉｄ
ｄｏｍｉｎａｔｅｄｂｙｉｔｓｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄａｇｅｎｔｓａｎｄｔｈｕｓａｌｌａｇｅｎｔｓ
ｏｂｔａｉｎａｗｅｌｌａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｄａｎｄｗｅｌｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄａｒｃｈｉｖｅ
ｓｅｔ．Ｈｅｎｃｅ，ｔｈｅＰａｒｅｔｏｆｒｏｎｔｒｅｇｉｏｎｏｆｓｔａｂｌｅｍｕｌｔｉａｇｅｎｔ
ｃｏｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｅｌｉｔｉｓｔｃａｎｂｅａｃｈｉｅｖｅｄ．
　ＢｙｕｓｉｎｇｔｈｅＭＥＳＣＥＯｓｔｒａｔｅｇｙ，ｆｉｖｅｋｉｎｄｓｏｆａｇｅｎｔｓ
ａｒｅｋｅｐｔｗｉｔｈｉｎｔｈｅｓｔａｂｌｅｅｌｉｔｉｓｔｒｅｇｉｏｎｔｏａｃｈｉｅｖｅｏｐｔｉｍａｌ
ｐｒｏｆｉｔ．Ｍｅａｎｗｈｉｌｅ，ｔｈｉｓｓｔｒａｔｅｇｙｃａｎｌｅａｄｔｈｅｅｌｉｔｉｓｔｓｗｉｔｈ
ａｃｏｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｃｌｏｕｄｆｒａｍｅｗｏｒｋｔｏｆｉｎｄｔｈｅｆａｖｏｒａｂｌｅ
ｒｅｇｉｏｎａｌａｒｅａｏｆｅｑｕｉｌｉｂｒｉｕｍｏｐｔｉｍａｌｓｏｌｕｔｉｏｎｓｅｔ．Ｓｏ，ｉｔ
ｉｍｐｒｏｖｅｓｔｈｅａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｔｏｃｏｎｖｅｒｇｅ
ｏｎｔｏｔｈｅＰａｒｅｔｏｆｒｏｎｔｉｎｔｈｅｎｏｉｓｙｂｉｇｄａｔａｓｅｔｓ．

４３４ ＤｉｎｇＷｅｉｐｉｎｇ牞ＷａｎｇＪｉａｎｄｏｎｇ牞ＺｈａｎｇＸｉａｏｆｅｎｇ牞ａｎｄＧｕａｎＺｈｉｊｉｎ　



３　ＣＣＡＥＭＲＡｌｇｏｒｉｔｈｍ
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基于协同进化云的属性集成多代理约简算法

丁卫平１，２，４　 王建东３　 张晓峰２　 管致锦２
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摘要：为提高属性约简算法处理含噪音和不确定大数据的性能，提出了一种基于协同进化云的属性集成多

代理约简算法（ＣＣＡＥＭＲ）．该算法首先基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ机制设计协同进化云框架，将整个种群分解成多个
具有自适应规模的协同进化子种群，通过子种群的共享奖酬来加速属性约简实现．然后，构造了一种协同精
英优化的多代理集成策略，确保划分的子种群能够充分探索交叠属性子集之间的相关性和相互依赖性，且

具有较强的抗噪音性能，这些代理能保持在稳定的精英地区且取得了最佳收益．实验结果表明：所提出的
ＣＣＡＥＭＲ算法在解决大规模和不确定复杂噪音数据的属性约简时具有更好的效率和适用性．
关键词：协同进化精英优化；属性约简；协同云框架；集成多代理策略；婴幼儿脑３ＤＭＲＩ
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