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求解连续型分布式约束优化问题的
自适应多点交叉遗传算法

廖鑫，石美凤，陈媛
（重庆理工大学 计算机科学与工程学院, 重庆 400000）

摘    要：针对连续型分布式约束优化问题 (continuous distributed constraint optimization problems, C-DCOPs) 求解算
法的 anytime 属性的缺失、约束函数形式的限制和无法保证收敛等局限，本文提出一种求解 C-DCOP 的自适应
多点交叉遗传算法 (adaptive multi-point crossover genetic algorithm based C-DCOP, AMCGA)。在 AMCGA 中，智能
体 (agent) 构建分布式种群和广度优先搜索 (breadth first search, BFS) 伪树以分布式地计算个体适应度；通过贪婪
策略选择精英个体进行自适应多点交叉实现全局搜索，智能体之间协同通信保证分布式种群中解的一致性；利
用变异算子完成局部搜索。AMCGA 适用于任意形式的约束函数，并被证明具有任意时间属性和全局收敛
性。在 4 类基准问题上的广泛实验结果表明，AMCGA 的求解质量优于最先进的 C-DCOP 求解算法，能有效地
打破目前 C-DCOP 求解算法的局限，并在求解质量方面存在 20%~30% 的提升。
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Adaptive multi-point crossover genetic algorithm for solving continuous
distributed constraint optimization problems

LIAO Xin，SHI Meifeng，CHEN Yuan
(College of Computer Science and Engineering, Chongqing University of Technology, Chongqing 400000, China)

Abstract: Aiming at the limitations of the solving algorithm for continuous distributed constraint optimization problems
(DCOPs), such as the lack of anytime property, the limitation of constraints function form and the inability to guarantee
convergence, an adaptive multi-point crossover genetic algorithm for solving C-DCOP (AMCGA) is proposed. In AM-
CGA, the agent firstly builds distributed population and breadth first search (BFS) pseudo-tree to calculate the individu-
al fitness in a distributed way. Secondly, the agent selects elite individuals through greedy strategy for adaptive multi-
point  crossover,  achieving global  search;  cooperative  communication  between agents  ensures  the  consistency of  solu-
tions in the distributed population. Finally, the agent uses mutation operator to complete local search. AMCGA is suit-
able for any form of constraint function and is proved to have anytime property and global convergence. Extensive ex-
perimental results on four types of benchmark problems demonstrate that the solution quality of AMCGA is superior to
the state-of-the-art C-DCOP solving algorithms, it can effectively break through the limitations of current C-DCOP solv-
ing algorithms, and improve the solution quality by 20% to 30%.
Keywords: continuous distributed constraint optimization problems; anytime property; adaptive multi-point crossover;
genetic algorithm; distributed population; breadth first search pseudo-tree; agent; solution quality
 

分布式约束优化问题 (distributed constraint op-
timization problems, DCOPs)[1] 是解决分布式多智

能体系统建模的有效框架。DCOP 由一组智能体

构成，每个智能体控制一组离散变量，通过与局

部的智能体协同通信优化全局目标函数。全局目

标函数被定义为约束代价的集合，其中约束代价

由变量所定义。相比于传统的集中式优化，DCOP
强调通过局部交互使得全局最优，因此 DCOP 具

有更强的容错性和更高的并行度 [2]。目前 DCOP
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已经广泛应用于实际生活，如会议调度[3]、微网控

制 [4]、任务调度 [5]、智能家居 [6] 、传感器网络 [7] 和

资源分配 [8] 等。DCOP 求解算法主要分为完备算

法和非完备算法，完备算法如异步分布式优化

(asynchronous distributed optimization, ADOPT)[9]、

分布式伪树优化过程 (distributed pseudo-tree op-
timization procedure, DPOP)[10]和基于伪树的前

向定界 (forward bounding on pseudo-trees, PT-
FB)[11] 等提供一个全局最优解，但计算开销和内

存需求随着问题规模增加而呈现指数级增长；非

完备算法如分布式随机算法 (distributed stochastic
algorithm, DSA) [12 ]、最大和算法 (max-sum al-
gorithm, MS)[13]、最大增益消息 (maximal gain mes-
sage, MGM)[14]和求解 DCOP 的蚁群优化 (ant col-
ony optimization for solving DCOP, ACO-DCOP)[15]

等在较低的计算开销和内存需求下提供一个近

似解。

然而在一些实际应用中，智能体必须取得一个

或者多个连续值参数，比如方向、速度或者传感器

激活时间等。DCOP 建模连续型变量问题的效果

并不理想，因此 Stranders 等[16] 提出了连续型 DCOP
(continuous DCOP, C-DCOP) 来更有效地建模连续

型变量应用。与 DCOP 相比，C-DCOP 的变量和值

域是连续的，并且约束代价由一组函数所定义。

为了应对 C-DOCP 中变量、值域和约束代价

的变化，研究人员提出了连续最大和算法 (con-
tinuous max-sum, CMS)。在 CMS 中，约束代价函

数被近似为分段线性函数，通过对比离散最大和

和连续最大和算法，由 CMS 能够得到更高质量的

解证明了 C-DCOP 的必要性。然而只有极少数实

际应用可以适用于分段线性函数。混合连续最大

和 (hybrid continuous max-sum, HCMS) [17] 首先通

过离散最大和获得一组近似解，通过非线性优化

方法提高近似解的精度。虽然 HCMS 解决了分

段线性函数的局限，但由于存在导数计算，使得

HCMS 不适用于不可微的问题，并且不能保证收

敛。精确连续 DPOP (exact continuous DPOP, EC-
DPOP)、近似连续 DPOP (approximate continuous
DPOP, AC-DPOP)、聚类近似连续 DPOP (clustered
AC-DPOP) 和连续 DSA (continuous DSA)[18] 被同

时提出以解决函数形式的限制。EC-DPOP、AC-
DPOP 和 CAC-DPOP 能够获得高质量的解，但计

算开销和内存需求巨大；C-DSA 逻辑简单，计算

开销小，但解的质量不佳。基于 C-DCOP 的粒子

群优化算法 (particle swarm optimization based C-
DCOP, PFD)[19] 被提出以减少计算开销和内存需

求。PFD 引入种群思想，通过种群寻优的方式找

到近似解，然而搜索能力差和容易陷入局部最优

的问题限制了解质量的提升。连续协同约束近

似 (continuous cooperative constraint approximation,
C-CoCoA) [ 2 0 ] 是一种非迭代算法，不具备 any-
time 属性，虽然能够以极快的计算速度和极小的

计算开销求解 C-DCOP，但由于 C-CoCoA 中的半

贪婪局部搜索策略，使得其在复杂的大规模问题

上的求解质量不佳。

基于以上分析，求解 C-DCOP 的自适应多点

交叉遗传算法 (adaptive multi-point crossover genet-
ic algorithm for C-DCOP, AMCGA) 被提出用于解

决目前 C-DCOP 求解算法的缺点与局限。为了将

遗传算法 (genetic algorithm, GA) [21] 扩展到 C-
DCOP 并进一步改进，本文的贡献概括如下：

1) 采用分布式种群 [22] 和广度优先搜索 (bre-
adth first search, BFS) 伪树[23] 满足分布式特性，使得

算法具有 anytime 属性并适用于任意函数形式。

2) 设计一种自适应的多点交叉方法，增强算

法的搜索能力，通过智能体的决策与协同通信保

证交叉过程中解的一致性。

3) 设计自适应的种群大小增强算法的鲁棒性

并设计自适应的交叉和变异概率平衡算法。

4) 改进的精英筛选与保留策略能够保证算法

的收敛。

在 4 类基准问题上的广泛实验表明，AMCGA
的求解质量优于最先进的 C-DCOP 求解算法并有

着 20%~30% 的提升。 

1   连续型分布式约束优化问题的定
义与基础方法

 

1.1    连续型分布式约束优化问题

< A,X,D,F,α > A = {a1,a2, · · · ,an}

X = {x1, x2, · · · , xm}
D = {D1,D2, · · · ,Dm}

xi Di = [Li,U i]

Li U i

F = { f1, f2, · · · , fl}
fi ∈ F X

xi = {xi1 , xi2 , · · · , xik
} fi : Di1 ×Di2 × · · ·×

Dik
→ R fi k

k α X→ A
x j ∈ X ai ∈ A

ai

在通常情况下，一个 C-DCOP 可以由一个五

元 组 定 义 ， 其 中 ，

是一组智能体的集合，能够控制一个或者多个变

量； 是一组由智能体控制的连续

变量集合； 是一组连续值域集

合，每个变量 能够取得值域 中的任意

值，其中 和 分别表示值域的下界和上界；

是一组约束代价函数的集合，其中

每一个约束代价函数 被变量集合 的一组子

集 所定义，意味着

， 受 个变量的约束。本文仅考虑二元约束，

即  = 2； : 是一个映射函数，表示将每个变

量 的控制权分配给智能体 。为便于理

解，假设一个智能体控制一个变量，因此智能体
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xi与变量 可以认为是同一概念，在本文中交替使用。

X∗一个 C-DCOP 的解为一个赋值集合 ，使得

全部约束代价函数之和最小：

X∗ = argmin
X

l∑
i=1

f (xi) (1)

xi Di ∀xi ∈ X : Di = [−10,10], f (x1,

x2) = 2x2
1 +3x1x2− x2

2, f (x1, x3) = exp
√

x2
1 + x2

3, f (x1, x4) =
x4

1 −2x2
1 x4−2x3

4, f (x2, x3) = 2x2
2 − sin(πx3)。

图 1 为一个 C-DCOP 的例子，是一个具有

4 个变量的约束图，每个变量由相应的一个智能

体控制，每条边代表一个约束代价函数。变量

的值域 为 [−10,10]。

 

 

x1 x4

x2 x3

a2 a3

a1 a4

 
图 1    C-DCOP 的示例

Fig. 1    Example of C-DCOP
 
  

1.2    分布式种群

K n

Ck.xn k n

分布式种群是基于种群的 C-DCOP 求解算法

中常用的一种方法，每个智能体持有所有个体一

个维度的变量，所有智能体协同持有一个分布式

种群，一个个体代表一个解。图 2 表示一个具有

个染色体、 个智能体的分布式种群，使用

表示第 个染色体的第 个维度的变量。
 

 

...

...

Agent a1

染色体 1

染色体 k

染色体 2

染色体 K

Agent a2 Agent a3 Agent a
n

...

C1.xnC1.x3C1.x2C1.x1

C2.x3C2.x2C2.x1

C
k
.x3C

k
.x2C

k
.x1

C
K
.x3C

K
.x2C

K
.x1

C2.xn

C
k
.x
n

C
K
.x
n

...

...

...

...

... ...

...
...

 
图 2    分布式种群的示例

Fig. 2    Example of distributed population
 
  

1.3    广度优先搜索伪树

BFS 伪树是 DCOP 和 C-DCOP 中常用的一种

通信结构，其特点为多个分支并行计算，通信路

径和通信时间短。

Hi Li ai

a1 a3 a4

图 3(a) 表示以图 1 为例的一个 BFS 伪树，图 3(b)
表示 BFS 伪树的有序排列。BFS 伪树用于智能体

之间的通信，有序排列代表消息传递的顺序，深

度较小的智能体相比于深度较大的智能体有着更

高的优先级，使用 和 分别表示智能体 的高优

先级邻居和低优先级邻居。在图 3(b) 中，智能体

表示根智能体，智能体 、 为叶智能体；对于智

a2 N2 = {a1,a3} H2 =

{a1} L2 = {a3}
能体 ，其邻居 ，高优先级邻居

，低优先级邻居 。
 

 

x1

a1

x2

a2

x3

a3

x4

a4

x1

a1

x2

a2

x3

a3

x4

a4

(a) BFS 伪树 (b) 有序排列 
图 3    BFS 伪树构建和有序排列

Fig. 3    BFS pseudo-tree construction and ordered arrange-
ment

  

2   基于连续型分布式约束优化问题
的自适应多点交叉遗传算法

AMCGA 是一种基于种群的 C-DCOP 求解算

法，种群中的个体被称为染色体，染色体的一个

维度称为一个基因。AMCGA 包括 5 个阶段：初

始化、评估、选择、交叉和变异阶段。在初始化阶

段，AMCGA 初始化种群和参数；智能体在评估阶

段协同计算染色体的适应度；选择阶段通过贪婪

策略选择精英染色体；在交叉阶段，智能体执行

多点交叉算子；在变异阶段，智能体执行变异算

子并保留精英染色体。具体流程见算法 1。
算法 1　ACMGA
1）构造有序的广度优先搜索（BFS）伪树；

K G Pc1 Pc2 S a Pm2）初始化参数: , , , , , ；

C← K3） 生成 个染色体 // 构造种群

ai←a1 aI I4）for  to  do // 个智能体

Ck←C1 CK5）　　for  to  do
Ck.xi← Di6）　　　  

7）　　end for
C.xi Li8）　发送 给集合 中的智能体

9）end for
ai10）未达到终止条件，for 每一个智能体  do

Messaging()11）　　

ai==root ai12）　　if  do // 为根智能体

Selection(Cfitness)13）　　　

14）　　end if
15）　　等待直到消息被接收

Hi16）　　if 从集合 中接收到消息 do
Cg.xi← CrossList∪UncrossList17）　　　 
Ccam.xi← CrossList18）　　　 

ai Agentc19）　　　 if agent  in  do
Crossover(Ccam.xi)20）　　　　 

21）　　　 end if
Ccam.xi← CrossList∪UncrossList22）　　　 

Pmutation23）　　　 计算 
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Ccam
g .xi←Ccam

1 .xi Ccam
G .xi24）　　　 for  to  do

Mutation(Ccam
g .xi)25）　　　　 

26）　　　 end for
C.xi←Cg.xi∪Ccam.xi27）　　　 

Li , 028）　　　 if  do
C.xi Li29）　　　　 发送 给集合 

Li30）　　　　 发送信息给 中的智能体

31）　　　 end if
32）　　end if
33）end while

K G

Pc1 Pc2 S a

Pm

初始化阶段：AMCGA 首先构造有序的 BFS 伪

树；然后初始化参数： 为染色体的数量； 为精

英个体的数量； , 为共同定义交叉概率； 为

交叉点的数量； 为定义变异概率。

最后，智能体协同构造一个分布式种群并对

所持有基因赋予一个值域中的随机值，然后将赋

值发送给低优先级邻居 (算法 1：步骤 1）~9)。

C = {C1,C2,C3,C4}
以图 1 和图 3 为例，假设染色体的数量为 4，

分布式种群可表示为 ，每条染色

体的完整赋值可表示为
C1.X = {x1 = 1, x2 = 2, x3 = 2.5, x4 = 3.1}
C2.X = {x1 = 2, x2 = 4, x3 = 0, x4 = 5.2}

C3.X = {x1 = 3, x2 = −3, x3 = 6, x4 = −2.5}
C4.X = {x1 = −2, x2 = 1.4, x3 = 7, x4 = 0}

a1

a2 a3 a4 a2 a3 C2.X =

{x1 = 2, x2 = 4, x3 = −3, x4 = 1.4}

智能体 发送 C.x1 = { 1, 2, 3, −2}给低优先级

邻居 、 和 ；智能体 向智能体 发送

。
Messaging()函数 1）

C.x j Hi j
∈ Hi Hi j

Hi

① for  received from  do //  表示高

优先级邻居 中的一个邻居智能体
Ck←C1 CK②　　for  to  do

Ck.fitness← Costi, j(Ck.xi,Ck.x j)③　　　

④　　end for
Cfitness Hi j⑤　　send  fitness to agent in 

⑥ end for
Cfitness Li⑦ Wait  received from all agents in 

|Li| , 0 Cfitness Li⑧ if  and  received from 
Ck←C1 CK⑨　　for  to  do

Ck.fitness←
∑

j∈Li
Cfitness⑩　　　

⑪　　end for
ai , root ai⑫　　if  do // 智能体 不为根智能体

Cfitness Hi j
∈ Hi⑬　　　send to an agent 

⑭　　end if
⑮ end if

Selection(Cfitness)函数 2）
Csort← sorted(Cfitness)①  // 适应度排序
Csort

G ← G② Select the top  chromosomes // 选择适

G应度靠前的 条染色体

CrossList, UncrossList, Agentc←③ information：
{} // 创建 3 个集合

Pcross④ 计算 
Csort

g ←Csort
1 Ccam

g⑤ for  to  do
rp < Pcross⑥　　if  do
CrossList← CrossList∪Csort

g⑦　　　

⑧　　else
UnCrossList← UnCrossList∪Csort

g⑨　　　

⑩　　end if
⑪ end for

|CrossList|%2 , 0⑫ if  do // 数量为奇数

CrossList← CrossList\end⑬　　

CrossList//移除 中最后一个元素

UnCrossList← UnCrossList∪ end⑭　　

⑮ end if
Agentc← S a⑯ Select different agents

Li⑰ 发送信息给集合 中的智能体

Crossover(Ccam.xi)函数 3）
len← |Ccam.xi|①  // 变量的数量

start← 1② 
start ⩽ len/2③ while  do

Ccam
start.xi↔Ccam

len−start+1.xi④　　

// 以中心为对称轴互换前后基因

start++⑤　　

⑥ end while
Mutation(Ccam

g .xi)函数 4）
rm < Pmutation① if do

Ccam
g .xi← Di②　　 a random value from 

③ end if
评估阶段：当接收到高优先级邻居的赋值后，

智能体依次计算与每个高优先级邻居的每条染色

体的部分适应度，并发送给相应的高优先级邻居

(函数 1）：①~⑥)。除了叶智能体，每个智能体将

从低优先级邻居接收的部分适应度求和，若该智

能体不为根智能体，则将求和之后的部分适应度

沿着 BFS 伪树发送给一个高优先级邻居 (函数

1）：⑧~⑮)。

Ck.fitness =
∑
fi∈F

fi(Ck.xi) (2)

Ck.xi

每条染色体的适应度通过式（2）计算，其中

表示 2 个具有约束关系的变量赋值。单个智

能体不能计算染色体的完整适应度，而是在所有

智能体的配合下协同计算染色体的完整适应度。
a3

a1 a2 Cfitness(x1, x3) Cfitness(x2, x3)
在上述例子中，智能体 分别计算与智能体

、 的部分适应度 和 并发
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a1 a2 a4 a1

Cfitness(x1, x4) a1

a2 a1

Cfitness(x1, x2) a1

Cfitness(x2, x3) a1

送给相应的智能体 、 。智能体 计算与 的部

分适应度 并发送给 。此外，由于智能

体 不是根智能体，因此不仅计算与智能体 的部

分适应度 并发送给 ，还会将接收的部分

适应度 发送给 。计算的部分适应度为
Cfitness(x1, x2) = {4,16,−18,−2.36}

Cfitness(x1, x3) = {14.77,7.39,819.10,1451.15}
Cfitness(x1, x4) = {54.38,255.62,94.75,16}

Cfitness(x2, x3) = {7,32,18,3.92}

G

rp Pcross =

Pc1 +
Pc2 × (Imax− Icur)

Imax
Pcross

CrossList

UnCrossList

S a

Imax Icur

选择阶段：由于每个智能体都会将部分适应

度发送给高优先级邻居，因此染色体的所有部分

适应度都将传递到根智能体。根智能体首先对

染色体的适应度排序并选择适应度靠前的 条

染色体 (函数 2）：①~②)；然后对每一条染色体进

行判断，若 [0, 1] 之间的随机数 小于通过

计算的交叉概率 ，则将该

染色体标记为交叉染色体 ，否则标记为

非交叉染色体 ，若交叉染色体为奇数，

则将交叉染色体中最后一个染色体移除并添加到

非交叉染色体中 (函数 2）：④~⑮)；最后，根智能

体随机选择 个不同的智能体作为交叉点并将

信息发送给低优先级邻居中的智能体 (函数 2）：
⑯~⑰)。 和 分别为最大迭代次数和当前迭代

次数。

G = 2 a2 a3

a1

Cfitness = {80.15,311.03,913.85,1468.71}
Csort

2 = {C1,C2} a1 = {CrossList,

UncrossList, Agentc} a2 a3 a4

在例子中，假设 并且智能体 、 被选择

为交叉点。智能体 获得染色体的完整适应度

并在排序和选择

之后得到 。最后， 将信息 
发送给低优先级邻居 、 、 。

交叉阶段：当收到高优先级邻居传递的 in-
formation 后，智能体首先复制交叉染色体和非交

叉染色体作为父代；若智能体被标记为交叉点，

则使用交叉染色体执行交叉算子 (算法 1：17）~21）)。
具体来说，智能体将自身持有染色体一个维度的

基因前后互换位置 (函数 3）：①~⑥)。
C1 C2

a2 C1.x2 C2.x2 a3 C1.x3 C2.x3

C1∗ C2∗

在之前的例子中， 和 执行交叉算子，智能

体 交换 和 ，智能体 交换 和 ，

如图 4 所示。 和 为子代染色体：
 

 

Agent a1

染色体 1

染色体 2

Agent a2 Agent a3 Agent a4

1

2

2 2.5

4 0 5.2

染色体 1*

染色体 2*

交叉
Agent a1 Agent a2 Agent a3 Agent a4

1

2

4 0 3.1

2 2.5 5.2

3.1

 
a2 a3图 4    智能体  和  的交叉示例

a2 a3Fig. 4    Agent  and  as an example of crossover
 

C1∗.X = {x1 = 1, x2 = 4, x3 = 0, x4 = 3.1}
C2∗.X = {x1 = 2, x2 = 2, x3 = 2.5, x4 = 5.2}

Pmutation = Pm×
Imax− Icur

Imax

rm ai

Di

变异阶段：在交叉完成之后，子代染色体与非

交叉染色体合并，通过 计算

变异概率并对每一条染色体执行变异算子 (算法

1：22）~26）)。具体来说，在 [0, 1] 之间的随机数

若小于变异概率，则智能体 将此染色体的此维

度基因重新赋值为值域 里的一个随机值 (函数

4）：①~③)。最后，智能体将子代染色体和父代染

色体合并为一个新的种群 (算法 1：37）)。
a4

C1∗ C2∗

假设只有智能体 所持有的基因发生变异，

和 变异后的完整赋值为

C1∗.X = {x1 = 1, x2 = 4, x3 = 0, x4 = 5}

C2∗.X = {x1 = 2, x2 = 2, x3 = 2.5, x4 = −9}

因此，新种群的完整赋值为

C1.X = {x1 = 1, x2 = 4, x3 = 0, x4 = 5}

C2.X = {x1 = 2, x2 = 2, x3 = 2.5, x4 = −9}

C3.X = {x1 = 1, x2 = 2, x3 = 2.5, x4 = 3.1}

C4.X = {x1 = 2, x2 = 4, x3 = 0, x4 = 5.2}
 

3   算法收敛性分析

本节使用通信步骤表示智能体接收邻居智能

体发送的消息次数。此外，在本节使用 H 代表 BFS
伪树的深度。

引理 1　根智能体在通信步骤为 T+H 时获得

通信步骤为 T 时的最优解。

证明：智能体通过 BFS 伪树传递染色体的部

分适应度，根智能体计算染色体的完整适应度需

要叶智能体沿着 BFS 伪树向上传递染色体的部

分适应度。由于 BFS 伪树的高度为 H，根智能体

需要等待最多 H 次通信步骤来计算染色体的完

整适应度，从而找到最优解。因此，根智能体在

通信步骤为 T+H 时获得通信步骤为 T 时的最优解。

引理 2　所有智能体在通信步骤为 T+2H 时

获得通信步骤为 T 时的最优解。

证明　通过引理 1，根智能体在 T+H 时获得

T 时的最优解，最优解通过 BFS 伪树到达每一个

智能体需要等待最多 H 次通信步骤。因此，所有

智能体在通信步骤为 T+2H 时获得通信步骤为

T 时的最优解。

命题 1　AMCGA 是一种任意时间属性算法。

证明　从引理 2 可得，所有智能体在通信步

骤为 T+2H+Δ (Δ > 0) 时获得通信步骤为 T+Δ 时

的最优解。只有智能体找到了更好的解，最优解

第 4 期 廖鑫，等：求解连续型分布式约束优化问题的自适应多点交叉遗传算法 ·797·

 



才会更新，通信步骤为 T+2H+Δ 的最优解不会差

于通信步骤为 T+2H 时最优解。因此，AMCGA
中解的质量不会随着时间增加而降低并且在任

意时刻都能提供一个最优解，即 AMCGA 是一种

任意时间属性算法。

命题 2　AMCGA 具有全局收敛性。

证明　设 b(m) 为第 m 代种群的最优解，若

bfitness(m) < bfitness(m+1)

则

b(m+1) = b(m)

bfitness(m+1) = bfitness (m)

从命题 1 可知，每一代种群产生的最优解组

成的序列是一个非递增序列。在 AMCGA 中，由

于精英个体保留策略，最优解以概率 1 保留到下

一代种群，若在第 M 代种群找到了全局最优解

B，则 B 将一直保留而不会丢失。

bfitness(m) = Bfitness若 m > M，

则
lim
m→∞

P(bfitness(m) = Bfitness) = 1

因此，AMCGA 具有全局收敛性。 

4   复杂度分析

K
n H

L N = H+L

N ≈ n

本节定义染色体数量为 ，智能体的数量为

，高优先级邻居的数量为 ，低优先级邻居的数

量为 ，因此邻居数量为 。此外，图的类

型定义为全连接图，即 。一次迭代定义为经

过完整的评估、选择、交叉和变异阶段。

O(2L+

H+1) = O(N +L+1) = O(n)

在 AMCGA 中，一个智能体在初始化阶段和

选择阶段向低优先级邻居发送消息；在评估阶

段，智能体向高优先级邻居发送消息，此外，非叶

智能体还会传递一次消息（部分适应度）。因此，

在最坏情况，即所有邻居为低优先级邻居，一个

智能体在一次迭代中发送的消息数量为

。
C.xi Cfitness ϕ φ

γ K
G

K
O(2Kn+Gn) = O(Kn)

智能体会发送 5 类消息： 、 、 、 、

。其中第 1 类和第 2 类消息分别包含 条染色

体的信息；第 3 类和第 4 类共包含 条染色体的信

息；最后一类消息远小于 。因此，一个智能体在

一次迭代中发送的消息大小为 。

O(Kn+1+1) = O(Kn)

在一次迭代中，智能体计算每条染色体的适

应度。此外还会分别计算一次交叉、变异概率。

因此一个智能体在一次迭代中的计算复杂度为

。 

5   实验与分析

为了验证 ACMGA 的有效性，本文在 4 类基

ax2+bx+ cxy+dy+ ey2+ f a、b、c、

d、e、 f ai

Di

准问题上使用 AMCGA 与最先进的 C-DCOP 求解

算法 C-CoCoA、PFD 和 HCMS 进行实验对比。虽

然 AMCGA 适用于任何函数形式，为了更好地展

示对比效果，本文遵循文献 [18] 中的约束代价函

数形式： 。其中

均为区间 [−5, 5] 中的随机数。智能体 控

制的变量值域 设置为 [−50, 50]，迭代次数设置

为 500。对于每一种实验配置，每一种算法独立

运行 30 次并取平均值作为最终的结果。 

5.1    基准问题

随机图　稀疏随机图（密度为 0.1）和稠密随

机图（密度为 0.6）。密度表示在随机图的构造过

程中任意 2 个点的连接概率。智能体的数量为

10~100，数量间隔为 10。
无尺度网络　无尺度网络由 Barabási-Albert

模型 [24] 生成。首先生成一个由 10 个智能体组成

的连通图，在每一次迭代中加入一个新的智能体

与当前网络中的 7 个智能体相连，直到所有智能体

加入到该网络，一个智能体被连接的概率与该智

能体的度数成正比。设置智能体的数量为 60~100，
数量间隔为 5。

随机树　根据文献 [18] 将随机树作为一个基

准问题并设置智能体的数量为 60~100，数量间隔

为 5。

J

P

J P

小世界网络　小世界网络由 Watts-Strogatz
拓扑模型 [25] 生成，在多个节点相连的环中，每个

节点与最邻近的 个节点相连，顺时针选择一个

节点和与其相连的一条边随机与环上的一个节点

以概率 重连，规定其中不能有重边和自环。设

置 为 6， 为 0.5，智能体数量为 60~100，数量间隔

为 5。 

5.2    参数讨论

K = 10n G = 5n Pc1 = 0.9 Pc2 = 0.05 S a = 0.1n

Pm = 0.01 n

AMCGA 的性能取决参数的选择，在本节对

交叉点的数量、交叉概率和变异概率进行讨论并

选择合适的参数。选择 100 个智能体的稠密随机

图来进行实验。根据经验，AMCGA 的初始系数设

置为  ，  ，  ，  ，
和  ，  表示智能体的数量。 

5.2.1   交叉点数量

S a

S a = 0.01n 0.02n 0.05n 0.1n

0.2n 0.3n 0.4n 0.5n

S a =

0.3n

设置 8 种不同的交叉点数量以对比参数 对

AMCGA 性能的影响： ， ， ， ，

， ， 和 。从图 5 可见，AMCGA 的求

解质量随着交叉点的增加变得更好。由于

在较快的收敛速度下能够获得更高质量的

解，因此选择该参数设置进行接下来的实验。
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图 5    AMCGA 在不同交叉点数量下的收敛曲线

Fig. 5    Convergence  curves  of  AMCGA  with  different
number of crossover points

 
  

5.2.2   交叉概率

Pc1 = 0.9
为了对比不同交叉概率对 AMCGA 性能的影

响，设置 6 种不同的交叉概率进行试验： ，
0.8，0.7，0.6，0.5，0.4。在图 6 中，交叉概率越大，
算法的收敛速度越快，表示个体之间信息交互越
多。由于交叉概率为 0.9 的算法有着更快的收敛
速度并且能够得到一个更高质量的解，因此在接
下来的实验中设置交叉概率为 0.9。
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图 6    AMCGA 在不同交叉概率下的收敛曲线

Fig. 6    Convergence curves of AMCGA with different cros-
sover probabilities

 
  

5.2.3   变异概率

图 7 表示 AMCGA 在不同变异概率下的求解
质量。变异概率影响算法的局部搜索，变异概率
越大，局部搜索的概率越大，但算法退化为随机
搜索。由于 AMCGA 在变异概率为 0.02 时能够
得到更高质量的解，因此在接下来的实验中设置
变异概率为 0.02。
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图 7    AMCGA 在不同变异概率下的收敛曲线

Fig. 7    Convergence  curves  of  AMCGA  with  different
mutation probabilities

  

5.3    算法对比实验

K = 10n G = 5n Pc1 = 0.9 Pc2 = 0.05 S a = 0.3n

Pm = 0.02

K = 2000 w =

0.9 c1 = 0.9 c1 = 0.1 msc = 15 m f c = 5

通过 5.2 节的参数讨论，设置 AMCGA 的参
数为： ， ， ， ， ，

。对于 AMCGA 的竞争算法 HCMS、PFD
和 C-CoCoA 的参数设置，通过文献 [18] 设置
HCMS 中离散点的个数为 3，梯度下降的步长为
0.001；遵循文献 [19]，设置 PFD 中的 ，

， ， ， ， ；最后，使用文
献 [20] 中 C-CoCoA 的参数设置：离散点的个数
为 3，梯度下降的次数为 100，步长为 0.01。

图 8、9 分别给出了 AMCGA、HCMS、PFD 和
C-CoCoA 在稀疏和稠密随机图上的求解质量。
可以看出 AMCGA 在稀疏和稠密配置下均优于其
他竞争算法，随着智能体数量的增加，AMCGA 的
优势程度更加明显。
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图 8    AMCGA 与竞争算法在稀疏随机图上的求解质量

Fig. 8    Solution  quality  of  AMCGA  and  competing  al-
gorithms on sparse random graphs
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图 9    AMCGA 与竞争算法在稠密随机图上的求解质量

Fig. 9    Solution  quality  of  AMCGA  and  competing  al-
gorithms on dense random graphs

 

图 10 表示 4 种算法在无尺度网络上的求解
质量，可以看出 AMCGA 在每一种智能体数量设
置下都明显优于竞争算法。
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图 10    AMCGA 与竞争算法在无尺度网络上的求解质量
Fig. 10    Solution  quality  of  AMCGA  and  competing  al-

gorithms on scale-free networks
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在图 11 中，AMCGA 的求解质量优于竞争算

法。但易看出 C-CoCoA 的求解质量在一些智能

体数量设置下接近于 AMCGA，这是由于在随机

树的拓扑结构中，节点之间的连接较少并且约束

关系简单，C-CoCoA 中半贪婪的局部搜索策略更

容易在简单的约束图中找到较高质量的解。

从图 12 中可以看出 4 种算法在小世界网络

上不同智能体数量设置下的求解质量。与无尺度

网络上的对比实验相似，AMCGA 的求解质量优

于竞争算法。

图 13 进一步给出 AMCGA、HCMS、PFD 和

C-CoCoA 在 100 个智能体的稠密随机图上的收敛

曲线。值得一提的是，本文同时运行 C-CoCoA 和

AMCGA，在 C-CoCoA 运行完成时，记录 AMCGA
的迭代次数作为 C-CoCoA 的迭代次数。此外，由

于 HCMS 无法保证收敛，因此使用 HCMS 的历史

最优取值作为结果并显示在图中。
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图 11    AMCGA 与竞争算法在随机树上的求解质量

Fig. 11    Solution  quality  of  AMCGA  and  competing  al-
gorithms on random trees
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图 12    AMCGA 与竞争算法在小世界网络上的求解质量
Fig. 12    Solution  quality  of  AMCGA  and  competing  al-

gorithms on small-world networks
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图 13    AMCGA 与竞争算法在稠密随机图上的收敛曲线
Fig. 13    Convergence curves of AMCGA and competing al-

gorithms on dense random graphs
 

从图 13 中可以看出，C-CoCoA 是第一个完成

求解的算法，其他的算法则继续优化。在迭代大

约 80 次之后，AMCGA 每一次迭代结果都优于

HCMS 和 PFD。随着迭代次数增加，AMCGA 的

优势程度变大并且其最终的求解质量优于竞争

算法。

表 1 给出了 AMCGA 相比于 3 种竞争算法在

不同类型问题上的提升率。其中提升率为不同基

准问题下所有智能体数量设置下提升率的平均

值，结果保留 2 位小数。
 

  
表 1    AMCGA 相比于竞争算法在基准问题上的提升率

 

Table 1    Improvement rates of AMCGA com-
pared to competing algorithms on

benchmark problems %
 

算法 HCMS PFD C-CoCoA

稀疏随机图 30.43 18.99 14.30

稠密随机图 21.74 20.38 45.21

无尺度网络 24.85 28.81 27.40

随机树 34.42 22.26   4.36

小世界网络 25.54 28.50 19.78
 
 

AMCGA 优于其他竞争算法，对不同大小和

密度的基准问题都有着较好的提升率。对比 HCMS
和 PFD，AMCGA 在任意问题配置下都有着较高

的提升率。尽管 C-CoCoA 在随机树上能够表现

优异的求解性能，但 AMCGA 仍然存在 4.36% 的

提升率。 

6   结束语

针对现有 C-DCOP 算法的缺点和局限性，提

出一种求解 C-DCOP 的自适应多点交叉遗传算

法。AMCGA 通过自适应的交叉、变异概率平衡

算法的探索与开发，自适应的多点交叉算子增强

种群的搜索能力，智能体之间的协同调度保证了

分布式环境中解的一致性。本文证明了 AMCGA
是一种 anytime 算法并具有全局收敛性。在 4 类

基准问题上的广泛实验表明 AMCGA 的求解质量

优于 HCMS、PFD 和 C-CoCoA。尽管 AMCGA
相对于 HCMS 和 PFD 的求解质量有着较高的提

升，但收敛速度略微落后于 HCMS 和 PFD，因此

未来的工作可以概括为 2 点：1）结合一些策略来

提高 AMCGA 的收敛速度。2）将 AMCGA 扩展到

多目标 C-DCOP。
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