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基于交叉熵－遗传算法的武器目标分配问题研究

马金慧ꎬ杨　 玉ꎬ李存华ꎬ戴红伟

(江苏海洋大学计算机工程学院ꎬ江苏 连云港 ２２２００５)

[摘要] 　 武器目标分配问题是军事领域中重要的研究课题ꎬ其主要任务是在一定的条件下将武器与来袭目标

合理分配ꎬ以达到最大的作战收益. 提出了一种将遗传算法融入交叉熵算法的混合算法. 首先ꎬ通过交叉熵算法

将原本的武器目标分配优化问题与估计问题联系起来ꎬ构建满足武器目标分配方案解的离散概率分布矩阵ꎬ进
而根据矩阵生成代表解的多个样本. 然后ꎬ利用遗传算法中的选择、交叉、变异操作增加样本的多样性. 最后ꎬ利
用推导出最优解的迭代公式来更新矩阵ꎬ当满足迭代终止条件时输出的矩阵即为最优解. 分别针对二维单目标

函数优化问题和武器目标分配问题进行计算对比ꎬ计算结果验证了交叉熵－遗传算法的有效性.
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武器目标分配(ｗｅａｐｏｎ ｔａｒｇｅｔ ａｓｓｉｇｎｍｅｎｔꎬＷＴＡ)问题[１] 是作战指挥辅助决策研究的重要问题ꎬ是一种

Ｎ－Ｐ 完全问题. ＷＴＡ 问题的关键就在于如何将不同损伤能力的武器分配到具有不同攻击态势威胁的来

袭目标ꎬ以达到来袭目标损伤效果最大的结果.
ＷＴＡ 问题作为非线性整数优化问题中的一种ꎬ一直备受各国学者的关注. 虽然不同学者提出了不同

求解 ＷＴＡ 问题的算法ꎬ但在算法的有效性、稳定性方面还有提高的空间ꎬ因此研究 ＷＴＡ 问题具有重要的

理论与实际意义.
一般来说ꎬＷＴＡ 问题可分为静态武器目标分配(ｓｔａｔｉｃ ｗｅａｐｏｎ ｔａｒｇｅｔ ａｓｓｉｇｎｍｅｎｔꎬＳＷＴＡ)问题[２－４]和动态武

器目标分配(ｄｙｎａｍｉｃ ｗｅａｐｏｎ ｔａｒｇｅｔ ａｓｓｉｇｎｍｅｎｔꎬＤＷＴＡ)问题[５－７] . 在 ＳＷＴＡ 中ꎬ所有武器同时分配给目标ꎬ所
有信息都是已知的. 然而在 ＤＷＴＡ 中ꎬ应该考虑许多动态变化ꎬ例如ꎬ时间窗和武器消耗. 在这种情况下ꎬ
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ＤＷＴＡ 问题的求解算法必须具有良好的实时性. 对 ＷＴＡ 问题的求解ꎬ传统的数值优化算法ꎬ如分支定界法、
枚举法、梯度下降法等ꎬ往往不适合求解较为复杂的 ＷＴＡ 问题. 目前主要采用智能优化算法进行求解. 文献

[８]提出一种基于遗传算法的一类武器目标分配方法研究ꎬ设计的编码方式将有约束的优化问题转化为无约

束的优化问题. 文献[９]针对武器目标分配问题设计了一种改进的混合粒子群优化算法ꎬ增强了算法前阶段

的全局寻优能力和后阶段的收敛能力ꎬ使得算法性能有明显改善. 文献[１０]提出一种改进遗传算法的求解方

法ꎬ对遗传操作过程进行改进并融入模拟退火机制ꎬ以增强算法对模型的寻优能力. 文献[１１]将改进差分进

化算法应用在解决武器目标分配问题ꎬ增强了算法的全局搜索能力与求解精度. 文献[１２]提出统一效率矩

阵ꎬ创建可适用于所有类型目标分配问题的可适应匈牙利算法来求解 ＷＴＡ 问题ꎬ验证了其正确性与可行

性. 尽管目前对 ＷＴＡ 问题求解的算法很多ꎬ在寻优精度方面也有了一定的改进ꎬ但算法在收敛速度、易陷入

局部最优解等方面还不尽如人意ꎬ尤其是面对大规模复杂问题ꎬ仍有进一步改进的空间.
本文提出了一种交叉熵－遗传算法来求解武器目标分配问题. 首先ꎬ对本文解决的武器目标分配问题

进行了详细的介绍. 其次ꎬ介绍交叉熵算法、遗传算法的相关概念及其流程. 然后ꎬ分别针对二维的单目标

函数优化问题和 ＷＴＡ 问题进行计算对比ꎬ计算结果验证了交叉熵－遗传算法的有效性与鲁棒性. 最后ꎬ总
结了本文的研究成果ꎬ并对后续的研究工作进行了展望.

１　 ＷＴＡ 问题描述和数学模型

１.１　 ＷＴＡ 问题描述

本文以水面舰艇编队联合防空作战为背景ꎬ在每座舰艇具备的武器数量有限的情况下ꎬ将舰艇防空武

器合理与来袭目标进行关联ꎬ以实现对空中目标进行拦截并实现毁伤效果最大化. 具体描述如下:假设水

面舰艇编队有 ｍ座防空装置ꎬ每座防空装置分别有 μｉ 个( ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍ)火力通道ꎬ空中来袭的目标数量为

ｎꎬ每个目标的威胁系数为 ω ｊ( ｊ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ)ꎬ其含义是第 ｊ个来袭目标对舰艇的威胁值. 武器 ｉ对目标 ｊ的
毁伤概率为 ｐｉｊ( ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ｍꎬｊ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ)ꎬ不同的武器对同一个目标的毁伤效果不同ꎬ同一个武器对不同

的目标毁伤效果也是不同的. ｘｉｊ( ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ｍꎬｊ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ)表示第 ｉ个防空装置是否拦截目标 ｊ. 若拦截ꎬ
ｘｉｊ ＝ １ꎬ否则 ｘｉｊ ＝ ０.
１.２　 数学模型

以作战武器对拦截目标毁伤最大化为目标ꎬ建立的武器目标分配模型为[１３]

ｍａｘ Ｆ(ｘ)＝ ∑
ｍ

ｉ ＝ １
∑
ｎ

ｊ ＝ １
ｗ ｊｐｉｊｘｉｊꎬ (１)

ｓ.ｔ.∑
ｎ

ｊ ＝ １
ｘｉｊ≤μｉꎬ　 ｘｉｊ∈{０ꎬ１} . (２)

式中ꎬｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ｍꎬｊ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ. 目标函数(１)即为本文的适应度函数ꎬ约束条件 ｘｉｊ∈{０ꎬ１}表示每座防空

装置 ｉ对目标 ｊ进行拦截时ꎬ防空装置的火力通道数不能超过 μｉ 个ꎬ约束条件 ｘｉｊ∈{０ꎬ１}表示决策变量 ｘｉｊ
的约束条件.

２　 交叉熵－遗传算法

２.１　 交叉熵算法[１４]

交叉熵算法(ｃｒｏｓｓ ｅｎｔｒｏｐｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬＣＥＡ)是 １９９７ 年由 Ｒｕｂｉｎｓｔｅｉｎ 等提出的一种针对小概率事件估计

的重要度采样方法ꎬ该算法充分运用重要度采样技术ꎬ通过 Ｋｕｌｌｂａｃｋ￣Ｌｅｉｂｌｅｒ(Ｋ－Ｌ)距离来对两个概率分布

的差异进行度量并让其最小化.
考虑一般最大化问题ꎬ假设 χ是一个有限状态集合ꎬＳ 为 χ 上的实值性能函数ꎬ优化目标是找到在有

限状态集 χ上函数 Ｓ的最大值以及最大值所对应的状态ꎬ因此

Ｓ(Ｘ∗)＝ γ∗ ＝ｍａｘ
Ｘ∈χ
Ｓ(Ｘ) . (３)

式中ꎬγ∗为函数 Ｓ的最大值ꎬＸ∗是 γ∗对应的状态ꎬＸ是统计样本. 将式(３)中的优化问题与式(４)对应的

估计问题关联起来:
ｌ(γ)＝ Ｐβ(Ｓ(Ｘ)≥γ)＝ ＥβＩ{Ｓ(Ｘ)≥γ} . (４)
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式中ꎬγ为接近 γ∗的值ꎬＰβ 是条件{Ｓ(Ｘ)≥γ}的概率度量ꎬＥβ 是对应的期望ꎬＩ{Ｓ(Ｘ)≥γ}为指标函数ꎬ当满足

条件{Ｓ(Ｘ)≥γ}时ꎬ其值为 １ꎬ否则为 ０.
对概率 ｌ(γ)最直接的估计方法是:生成 Ｎ个随机样本 Ｘ１ꎬＸ２ꎬ􀆺ꎬＸＮꎬ然而当概率 ｌ(γ)很小时ꎬ则需要

很多的样本才能达到对罕见事件概率 ｌ(γ)估计的精度ꎬ因此采用重要度采样技术来对 ｌ(γ)进行估计ꎬ即
根据一个重要度采样密度函数 ｇ(Ｘ)来随机产生样本ꎬ对 ｌ(γ)的无偏估计量为:

ｌ^(γ)＝ １
Ｎ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
Ｉ{Ｓ(Ｘ)≥γ}

ｆ(Ｘ ｉꎬβ)
ｇ(Ｘ ｉ)

. (５)

在式(５)中ꎬＸ ｉ 是由 ｇ(Ｘ)生成的样本ꎬ对 ｌ^(γ)的估计取决于 ｇ(Ｘ)ꎬ而其最优的函数 ｇ∗(Ｘ)为:

ｇ∗(Ｘ)＝
Ｉ{Ｓ(Ｘ)≥γ} ｆ(Ｘꎬβ)

ｌ
. (６)

ｇ∗(Ｘ)和未知的 ｌ(γ)有关ꎬ考虑寻找一个参数 βꎬ使得 ｇ∗(Ｘ)与 ｆ(􀅰ꎬβ)之间的 Ｋ－Ｌ 距离最小ꎬ即:

ｍｉｎ
β
Ｄ(ｇ∗(Ｘ)ꎬｆ(Ｘꎬβ))＝ ｍｉｎ

β ∫ ｇ∗(Ｘ)ｌｎ ｇ
∗(Ｘ)
ｆ(Ｘꎬβ)

ｄＸ＝ｍｉｎ
β ∫ｇ∗(Ｘ)ｌｎ ｇ∗(Ｘ)ｄＸ － ∫ｇ∗(Ｘ)ｌｎ ｆ(Ｘꎬβ)ｄＸ( ) .

(７)
将式(６)代入式(７)ꎬ最终可得到如下最大化问题:

ｍａｘ
β
ＥβＩ{Ｓ(Ｘ)≥γ} ｌｎ ｆ(Ｘꎬβ)＝ ｍａｘ

β

１
Ｎ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
Ｉ{Ｓ(Ｘ)≥γ} ｌｎ ｆ(Ｘ ｉꎬβ) . (８)

ＣＥ 算法同时构造阈值序列{γｋꎬｋ≥０}和参数序列{βｋꎬｋ≥０}两个序列ꎬ在经过 Ｔ次迭代求解之后所求得

的 γＴ 接近 γ∗ꎬβＴ 对应 ｇ∗(Ｘ)中的参数ꎬ在初始化 γ０ 与 β０ 后ꎬ传统 ＣＥＡ 的迭代求解的过程步骤如下[１５]:
步骤 １　 设在第 ｋ(ｋ>０)次迭代中ꎬ参数 β 取值为 βｋ－１ꎬ从概率密度函数 ｆ(Ｘꎬβｋ－１)中随机生成 Ｎ个样

本 Ｘ１ꎬＸ２ꎬ􀆺ꎬＸＮꎬ分别计算 Ｎ个样本的目标函数值 Ｓ(Ｘ)ꎬ并将其降序排序 Ｓ(Ｘ１)≥Ｓ(Ｘ２)≥􀆺≥Ｓ(ＸＮ) .
步骤 ２　 更新参数 γｋ . 根据公式 γｋ ＝ Ｓ(ＸθＮ)来更新 γｋꎬ其中 θ 为提前设定的稀薄参数ꎬ通常取值在

０.０１~０.１ 之间.
步骤 ３　 更新第 ｋ＋１ 次迭代过程的参数 βｋ .
传统 ＣＥＡ 的优点是能够有效地处理大部分的简单优化问题ꎬ且收敛速度较快ꎬ其不足之处是当待优化

的目标函数较为复杂或者约束函数数目较多时ꎬ传统的 ＣＥＡ 很可能会出现计算精度不足或陷入局部最优的

情况. 因此ꎬ本文提出采用混合交叉熵－遗传算法来提高 ＣＥＡ 求解武器目标分配问题的性能.

图 １　 ＣＥＧＡ 整体流程图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＣＥＧＡ

２.２　 遗传算法

遗传算法(ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬＧＡ) [１６]是由美国的 Ｈｏｌｌａｎｄ 教授于 １９７５ 年提出的一类随机化搜索方法ꎬ是
通过借鉴生物界的进化规律演化而来的. 它首先确定实际问题的编码方案ꎬ随机产生一个初始种群ꎬ然后模

拟繁殖机制生成新的种群ꎬ再通过预先设定的适应度评价函数评价新种群个体的优劣ꎬ依据适者生存ꎬ优胜

劣汰遗传机制以决定个体是否遗传到下一代ꎬ引导进化过程向着最优逼近. 该算法具有内在的隐并行性和较

好的全局快速寻优能力ꎬ在诸多领域得到应用ꎬ但也

存在着收敛速度慢的缺陷[１７] .
２.３　 交叉熵－遗传算法

本文提出的交叉熵－遗传算法(ｃｒｏｓｓ ｅｎｔｒｏｐｙ ａｎｄ
ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬＣＥＧＡ)ꎬ将 ＧＡ 融入 ＣＥＡ 寻求精英

样本的过程中ꎬＣＥＧＡ 整体流程图如图 １ 所示.
为了解决本文构建的 ＷＴＡ 模型ꎬ构建一个离散

概率分布矩阵 Ｍꎬ

Ｍ＝

ｐ(１ꎬ１) ｐ(１ꎬ２) 􀆺 ｐ(１ꎬｎ)
ｐ(２ꎬ１) ｐ(２ꎬ２) 􀆺 ｐ(２ꎬｎ)

⋮ ⋮ ⋮
ｐ(ｍꎬ１) ｐ(ｍꎬ２) 􀆺 ｐ(ｍꎬｎ)

æ

è

ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
ｍ×ｎ

. (９)

式中ꎬｐ(ｉꎬｊ)ꎬｉ＝１ꎬ２ꎬ􀆺ｍꎬｊ＝１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎꎬ表示作战单元 ｉ
—０７—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉
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分配武器给目标 ｊ的概率ꎬ当矩阵 Ｍ 中所有元素的取值都为 ０ 或 １ 时ꎬ则式(９)中的矩阵 Ｍ 即为最终的分配

方案解.
离散概率分布矩阵 Ｍ 的初始化ꎬ

ｐ( ｉꎬｊ)＝ １
ｎ
ꎬ∀ｉ∈(１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍ)ꎬｊ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ. (１０)

根据矩阵 Ｍꎬ可以得到概率分布函数 ｆ(ＸꎻＭ)ꎬ

ｆ(ＸꎻＭ)＝ ∏
ｉ
∏
ｊ
ｐ( ｉꎬｊ) ｇ( ｉꎬｊ)ꎬ (１１)

ｇ( ｉꎬｊ)＝
１ꎬ Ｘ( ｊ)＝ ｉꎬ
０ꎬ ｅｌｓｅ.{ (１２)

式中ꎬｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ｍꎬｊ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ.
根据离散概率分布矩阵 Ｍ 随机生成 Ｎ个样本ꎬ分别记为 Ｘ１ꎬＸ２ꎬ􀆺ꎬＸＮꎬ其中样本表示为 Ｘｋ ＝ (ｘ１ꎬｘ２ꎬ

􀆺ꎬｘｎ) . ｘ ｊ 表示拦截第 ｊ个目标的防空装置号. 在生成 Ｎ个样本之后ꎬ利用 ＧＡ 中的选择、交叉、变异操作ꎬ
对 Ｎ个样本进行多次迭代更新ꎬ寻找更多优秀的样本ꎬ具体过程为:

(１)选择:将 Ｎ个样本按照适应度值大小降序排序ꎬ从中选择适应度值较高的 １５％的样本复制 ２ 份ꎬ
中间的 ７０％复制 １ 份ꎬ剩下的样本直接淘汰.

(２)交叉:采用单点随机定位的交叉运算ꎬ根据交叉概率确定 Ｎ个样本中进行交叉运算的样本个数ꎬ从
中随机选择两个样本ꎬ在样本中随机选择一个交叉点ꎬ从交叉点到样本的最后一位编码之间进行交叉运算.

(３)变异:采用单点随机定位的变异运算ꎬ根据变异概率确定 Ｎ 个样本中进行变异运算的样本个数ꎬ
从每个参与变异运算的样本中随机选择一个变异位进行变异运算.

ＧＡ 迭代之后ꎬ得到更新寻优后的 Ｎ个样本ꎬ分别计算这 Ｎ 个样本的适应度值 Ｆ(Ｘ)ꎬ并将这 Ｎ 个样

本根据样本的适应度值降序排序 Ｆ(Ｘ１)≥Ｆ(Ｘ２)≥􀆺≥Ｆ(ＸＮ)ꎬ令 Ｈ＝ θＮꎬ从 Ｎ个样本中选择前 Ｈ个目标

函数值较大的初始样本 Ｘ１ꎬＸ２ꎬ􀆺ꎬＸＨꎬ确定为最终的 Ｈ 个精英样本ꎬ根据 Ｈ 个精英样本更新离散概率分

布矩阵 Ｍꎬ根据式(８)可得到优化问题(１３):

ｍａｘ
Ｍ
∑
Ｈ

ｓ ＝ １
ｌｎ( ｆ(ＸｓꎻＭ))ꎬ

ｓ.ｔ.∑
ｎ

ｊ ＝ １
ｐ( ｉꎬｊ) ＝ １ꎬ　 ｐ( ｉꎬｊ) ≥ ０.

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(１３)

式中ꎬｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ｍꎬｊ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ.
将式(１１)代入式(１３)得如下优化问题(１４)ꎬ

ｍａｘ
Ｍ
∑
Ｈ

ｓ ＝ １
∑
ｍ

ｉ ＝ １
∑
ｎ

ｊ ＝ １
ｇｓ( ｉꎬｊ)ｌｎ(ｐ( ｉꎬｊ))ꎬ

ｓ.ｔ.∑
ｎ

ｊ ＝ １
ｐ( ｉꎬｊ) ＝ １ꎬ　 ｐ( ｉꎬｊ) ≥ ０.

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(１４)

式中ꎬｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ｍꎬｊ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ. 问题(１４)属于凸优化问题ꎬ因此可构造拉格朗日函数ꎬ

　 　 Ｌ(ｐ( ｉꎬｊ)ꎬλ ｉꎬａｉｊ)＝ － ∑
Ｈ

ｓ ＝ １
∑
ｍ

ｉ ＝ １
∑
ｎ

ｊ ＝ １
ｇｓ( ｉꎬｊ)ｌｎ(ｐ( ｉꎬｊ))＋ ∑

ｍ

ｉ ＝ １
λ ｉ ∑

ｎ

ｊ ＝ １
ｐ( ｉꎬｊ) － １( ) ＋∑

ｍ

ｉ ＝ １
∑
ｎ

ｊ ＝ １
ａｉｊｐ( ｉꎬｊ) . (１５)

根据 Ｋａｒｕｓｈ￣Ｋｕｈｎ￣Ｔｕｃｋｅｒ(ＫＫＴ)条件ꎬ可推导出

ｐ( ｉꎬｊ) ＝ ∑
Ｈ

ｓ ＝ １
ｇｓ( ｉꎬｊ)( ) Ｈꎬ

ａｉｊ ＝ ０ꎬ
λ ｉ ＝ Ｈ.

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(１６)

因此ꎬ可得到离散概率分布矩阵 Ｍ 的迭代更新公式

ｐ( ｉꎬｊ)＝ ∑
Ｈ

ｓ ＝ １
ｇｓ( ｉꎬｊ)( ) Ｈ. (１７)

—１７—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉
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３　 实验与分析

为了验证 ＣＥＧＡ 算法的有效性和鲁棒性ꎬ分别针对带约束的二维的单目标 Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ 问题和 ＷＴＡ 问

题ꎬ采用不同的对比算法进行验证. 本实验的软件环境为 ＭＡＴＬＡＢ Ｒ２０２０ｂꎬ硬件环境为 Ｉｎｔｅｌ(Ｒ) Ｃｏｒｅ
(ＴＭ)ｉ５－９５００ ＣＰＵ＠ ３.００ＧＨｚꎬ８ＧＢ 内存.
３.１　 单目标函数优化问题

针对二维的单目标函数优化问题ꎬ本文选取 ５ 种不同的带约束的二维单目标优化测试函数[１８](５ 种测试

函数均为求最小值且最小值都为 ０)ꎬ对比 ＣＥＧＡ、ＣＥＡ、ＧＡ 与禁忌搜索算法(ＳＡ)、粒子群算法(ＰＳＯ)、差分进

化算法(ＤＥＡ)这 ６ 种算法ꎬ比较计算 ３０ 次所求函数最小值均值和标准差这两个指标上的性能ꎬ实验结果如

表 １ 所示. ＣＥＧＡ 与 ＣＥ 算法设置相同的均值与方差ꎬ样本数为 １００ꎬθ＝０.１ꎬ另 ４ 种算法的种群规模皆为 １００ꎬ
６ 种算法的收敛条件均为迭代次数达到 １００. 其中 ＳＡ、ＰＳＯ、ＤＥＡ 的实验结果来自 ＰｌａｔＥＭＯ３.０[１９]平台.

由表 １ 可知ꎬ在收敛条件相同时ꎬ在 ５ 种测试函数上ꎬ本文提出的 ＣＥＧＡ 所求的最小值均值和标准差

都更优于另 ５ 种算法ꎬ因此具有更优的寻优精度和更好的鲁棒性.
表 １　 单目标优化函数实验结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｉｎｇｌｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

测试
函数

ＣＥＧＡ

均值 标准差

ＣＥＡ

均值 标准差

ＧＡ

均值 标准差

ｆ１ １.８００ ０×１０－１９９ ０ １.０２１ １×１０－９７ ４.４７７ ９×１０－９７ ７.２３２ ５×１０－４ ３.９６１ ４×１０－３

ｆ２ １.２６０ ７×１０－２００ ０ １.１８４ ２×１０－４９ ２.６３６ ９×１０－４９ １.２５０ ６×１０－４ ６.８４９ ６×１０－４

ｆ３ ０ ０ ４.２０７ ８×１０－１９ ２.３０４ ７×１０－１８ ２.０５６ ９×１０－３ １.５４２ ９×１０－２

ｆ４ ４.７５４ ０×１０－１９３ ０ ８.２１０ ２×１０－４９ １.４０７ ３×１０－４８ ２.３１３ ９×１０－３ １.５０５ ６×１０－２

ｆ５ ０ ０ ３.９１９ ４×１０－２ １.２０１ ５×１０－１ ７.２５６ ８×１０－３ ６.４６６ １×１０－２

测试
函数

ＳＡ

均值 标准差

ＰＳＯ

均值 标准差

ＤＥＡ

均值 标准差

ｆ１ ６.５９２ ０×１０－２０ ６.６６０ ０×１０－２０ ７.６１７ ９×１０－３７ １.０１０ ０×１０－３６ ２.７３０ ６×１０－７ ３.３５０ ０×１０－７

ｆ２ １.０５３ １×１０－４４ ６.４４０ ０×１０－４５ １.２２８ ６×１０－１９ １.０６０ ０×１０－１９ ９.６２７ ４×１０－５ ６.１６０ ０×１０－５

ｆ３ １.８７３ ５×１０－１９ ２.１８０ ０×１０－１９ １.４３４ ８×１０－３６ １.９１０ ０×１０－３６ ５.２７７ ３×１０－７ ５.０００ ０×１０－７

ｆ４ ８.０４１ ５×１０－４４ ５.２７０ ０×１０－４４ ６.９２４ ５×１０－１９ ５.２７０ ０×１０－１９ ４.８５７ ０×１０－４ ２.８４０ ０×１０－４

ｆ５ ２.０８７ ６×１０－２ １.８８０ ０×１０－２ ７.８２３ ３×１０－３ ８.４９０ ０×１０－３ ３.３３７ ２×１０－３ ３.２６０ ０×１０－３

３.２　 ＷＴＡ 问题

为进一步验证 ＣＥＧＡ 算法性能ꎬ将 ＣＥＧＡ 针对 ３ 种不同规模 ＷＴＡ 问题求解ꎬ每种算法实验计算 ２００
次ꎬＣＥＡ 与本文提出的 ＣＥＧＡ 的实验结果性能对比如表 ２ 所示.

表 ２　 ＷＴＡ 问题求解结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＷＴＡ ｐｒｏｂｌｅｍ

规模 算法 平均适应度 最高适应度 平均迭代次数 时间 / ｓ

ＣＥＡ ６.５０９ ５ ７.１２７ ６ ５６.３５５ ２.５７０
ｍ＝ ５ꎬｎ＝ １５ ＧＡ ７.５２３ ４ ７.５２４ ４ １００.０００ ５.０５６

ＣＥＧＡ ７.５２３ ５ ７.５２４ ４ １.０３０ ６.１９３

ＣＥＡ ８.４８６ ２ ９.８４０ ４ ６５.１３０ ２６.３３４
ｍ＝ １０ꎬｎ＝ ２５ ＧＡ １１.１７８ ８ １１.４１３ ４ １００.０００ ３１.５６７

ＣＥＧＡ １１.２６９ ３ １１.４１８ ３ １.６２５ ３４.５０２

ＣＥＡ １２.０２１ ７ １４.０１７ １ ７２.１４０ ９７.６７３
ｍ＝ ２２ꎬｎ＝ ３７ ＧＡ １６.５０６ ２ １７.００７ ３ １００.０００ ５８.８７１

ＣＥＧＡ １７.１２８ ４ １７.４９３ ０ ２.８２０ ７６.４８５

　 　 由表 ２ 的实验结果可以得知ꎬ本文提出的 ＣＥＧＡ 算法在 ３ 种规模下ꎬ所求的平均适应度值与最高适应

度值都明显高于传统的 ＣＥＡ、ＧＡ 两种算法所求的结果ꎬ而且大大提高了收敛速度ꎬ故实验计算时间也相

对减少. 本文提出的 ＣＥＧＡ 算法在寻优能力、收敛性、稳定性上都是优于传统的 ＣＥＡ、ＧＡ 两种算法的.
为更加清晰对比不同算法收敛过程的差异ꎬ图 ２、图 ３、图 ４ 给出了 ＣＥＡ、ＧＡ 与 ＣＥＧＡ 求解 ３ 种规模下
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的收敛过程.

图 ２　 当 ｍ＝５ꎬｎ＝１５ 时迭代收敛过程

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｗｈｅｎ ｍ＝５ꎬｎ＝１５

图 ３　 当 ｍ＝１０ꎬｎ＝２５ 时迭代收敛过程

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｗｈｅｎ ｍ＝１０ꎬｎ＝２５

图 ４　 当 ｍ＝２２ꎬｎ＝３７ 时迭代收敛过程

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｗｈｅｎ ｍ＝２２ꎬｎ＝３７

４　 结论

为提高求解 ＷＴＡ 问题的精度和鲁棒性ꎬ本文在一般 ＣＥＡ 求解 ＷＴＡ 问题的基础上ꎬ提出了一种融合 ＧＡ
的 ＣＥＧＡ 算法来求解 ＷＴＡ 问题. 在随机生成样本之后ꎬ加入了遗传算法中选择、交叉、变异操作ꎬ来提高样本

的多样性以及精英样本的质量. 为验证本文提出的 ＣＥＧＡ 算法求解 ＷＴＡ 问题的有效性ꎬ分别针对 ３ 种不同

规模 ＷＴＡ 问题ꎬ传统 ＣＥＡ、ＧＡ 与本文提出的改进的 ＣＥＧＡ 算法进行对比ꎬ实验结果验证了本文提出的

ＣＥＧＡ 算法的有效性. 对比一般 ＣＥＡꎬＣＥＧＡ 算法具有寻优精度高、稳定性强、收敛速度较快的优点. 在未来的

研究中ꎬ将通过样本选择和适当的参数设置ꎬ重点关注计算效率和复杂多目标优化问题的应用.
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