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基于协同进化策略的大规模昂贵优化算法
付国霞 1

FU Guoxia    

 摘　要                  随着工程或者科学问题的复杂化，优化问题的维度日益增高，导致有些问题评价一次候选解的时间很长，

而进化算法在获得最优解的过程中需要进行大量的目标函数评价，因此其无法直接应用于求解大规模昂

贵优化问题。代理模型辅助的进化算法可以有效地解决昂贵优化问题，但是随着问题维度的增高，训练

一个准确的代理模型需要的样本也会增多，这对于大规模问题显然是难以完成的。为此，利用随机分组

将大规模优化问题分成若干个低维度的子问题，通过代理模型对每个子问题进行优化，以此不断迭代搜

索得到最优解。为了验证算法的有效性，在CEC' 2013的15个基准测试问题上进行了测试，实验结果表明，

所提出的算法在求解大规模昂贵优化问题上效果十分显著。   
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0  引言

随着计算机科学技术的发展，工程优化问题在各个行业

领域显示出越来越重要的作用。许多现实中的复杂问题，都

可以抽象成大规模问题来求解 [1]，其核心就是通过模拟仿真

将工程问题转化为大规模实值优化问题，进而求解该问题的

最优。如何有效地求解一个优化问题，是大规模优化研究中

的一个热点兼难点问题。

最速下降法、拟牛顿法等传统的优化方法具有收敛速度

快的特点，但是目前许多优化问题变得十分复杂。当遇到需

要同时优化多个目标、优化问题的决策变量维度高以及优化

目标函数没有显式表达式等问题时，传统的优化算法非常容

易收敛到局部最优解。元启发式优化算法是一种随机搜索算

法，因其不需要有明确的数学表达式及模型，不要求目标函

数连续可微，也不需要一些先验知识和数学信息，而且因其

表现出强有力的求解能力，近年来受到了越来越多的关注。

一般来说，该算法具有高鲁棒性、自适应性、自学习型性、

并行搜索、全局搜索能力强等优点，元启发式优化算法一般

包括遗传算法、差分进化算法和粒子群算法等。

当优化问题的维度超过 1000 维时，被称为大规模优化

问题 [2]，此时元启发式优化算法面临着超高维度带来的维度

灾难，决策变量数的增加导致搜索空间呈指数倍增长，导致

算法很难找到全局最优解。此外，许多大规模优化问题常常

伴随着优化目标函数评价比较费时，在评价次数有限的情况

下，优化此类问题的难度急剧增加。到目前为止，学者们在

求解大规模优化问题上已经取得了一定的成果，但是对于优

化目标函数评价昂贵的大规模优化问题的研究仍然处于起步

阶段。

1  相关理论简介

1.1  差分进化算法（DE）

差分进化算法是一种简单且强有力的基于种群的进化算

法，在连续搜索空间中能够实现有效且高效的全局优化 [3]，

该算法的具体步骤如下。

（1）在问题搜索空间内随机初始化个体。

（2）计算种群中所有个体的适应值。

（3）变异操作：种群中个体通过变异策略产生相应的

变异向量。

（4）交叉操作：种群中个体和它相应的变异向量产生

新的个体。

（5）选择操作：通过比较当前种群中所有个体的适应

值选择下一代。

（6）满足终止条件则退出并输出最优解，否则返回步

骤（3）。

1.2  径向基函数网络（RBFN）

径向基函数网络是由输入层、隐含层和输出层三层组成

的神经网络 [4]，径向基函数网络的输出公式为：

 y =                                          （1）
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式中： iϖ 为第 i 个输出权重， 0ϖ 为偏项，n 为隐含层的节点

数量， 为激活函数，x 为训练样本，ci 为第 i 个径向基

函数的中心。

1.3  随机分组

随机分组将一个目标向量随机等分成若干个不重叠的子

组，每次迭代时进化算法都会对每个子组进行优化，在完成

一次迭代后会重新进行随机分组，这样会使每个变量有相同

的概率被分到任意一个子组中，这便提高了不可分离变量一

起优化的几率 [5]。该方法的具体步骤如下。

（1）将高维目标向量随机分组成若干个低维子组。

（2）进化算法对每个子组进行优化。

（3）满足终止条件则结束，否则返回步骤（1）。

2  基于协同进化策略的大规模昂贵优化算法

2.1  CC-LSEA 算法详细介绍

算法 1 给出了基于协同进化策略的大规模昂贵优化算法

（CC-LSEA）伪代码。该算法在开始迭代之前，通过拉丁超

立方体采样技术生成初始样本，并对这些样本使用昂贵目标

函数评价后保存到数据库中，随即确定出当前数据库中的最

优解。在对每个子组优化之前，先将原问题的 D 个决策变量

随机分组为 K 个子组，每个子组分配的决策变量相互不重叠

且数量均为 subgroupsize个。此时，就将优化一个D维的问题，

转换成优化 K 个 subgroupsize 维的子问题，对每个子问题都

建立一个代理模型，并通过该代理模型来辅助相应子种群进

化，进而优化相应的子问题。每个子问题优化完毕后，所有

子种群个体拼接形成完整的解，再使用昂贵目标函数评价种

群中的所有个体，将其全部保存到数据库中，并更新当前数

据库中的最优解，随后进入下一次迭代。当满足终止条件时，

输出最优解及其目标函数值。

算法 1：CC-LSEA 的框架

输入：问题维度 D，子组数量 K，子组大小 subgroupsize

输出：全局最优解 gbest 及其目标函数值

1：
初始化若干个样本点进行目标函数评价后保存数据库中，

更新最优解 gbest；

2：
将原问题的 D 维决策变量随机分组成 K 组，每个子组大

小为 subgroupsize；

3： 为每个子问题训练代理模型；

4：
所有子种群使用代理模型优化完成后，子种群拼接形成原

问题的解；

5：
昂贵目标函数评价种群所有个体后保存到数据库中，更新

最优解 gbest；

6： 满足终止条件进入步骤 7，否则返回步骤 2；

7： 输出全局最优解 gbest 及其目标函数值。

2.2  代理模型的构建

每次随机分组都将原问题的决策变量分为 K 个子组，通

过每个子组分配到的决策变量信息，从原始种群中进行相应

提取，进而组成了 K 个子种群，也可以运用同样的方式从数

据库中提取出 K 个子集。对于每个子组来说，将会从对应的

子集中选取距离当前最优解 gbest 欧氏距离最近的若干个样

本，作为该子组建立代理模型的训练样本，辅助对应的子种

群优化，这只是一个子组构建代理模型的过程，K 个子组代

理模型的建立可以并行进行。

2.3  子种群的协同进化

在每个子种群优化之前，先从数据库中选择适应值最优

的个体形成原始问题种群，随后按照随机分组策略形成子问

题的子种群，之后为每个子组建立代理模型，以辅助子种群

进行优化，K 个子种群分别迭代若干次后停止进化。当所有

子种群优化完成后，每个子种群以代理模型对其的估值从小

到大依次排序，然后根据每个子组分配的决策变量信息对应

回去，从而形成原始问题维度的一个完整种群，至此完成了

一次子种群的协同进化。

3  实验设计及结果分析

3.1  测试算法及其设置

在 CEC' 2013[6] 大规模优化的 15 个单目标基准问题上，

对 CC-LSEA 算法的效果进行测试，其函数特征信息如表 1

所示。在所有对比实验中，所有算法的终止条件均为达到最

大的真实评价次数，该算法中设置为 11×D，其中 D 为问题

维度大小。所有的算法全部独立运行 25 次，并且通过显著性

水平为 0.05 且带有 Bonferroni 校验的 Wilcoxon 秩和检验方

法 [7] 对所有结果进行显著性统计检验。

表 1  CEC' 2013 基准测试问题的函数特性

类型 函数 特征

完全可分函数
F1 单峰，可分，偏移

F2、F3 多峰，可分，偏移

部分可分函数

F4、F8、F11 单峰，部分可分，偏移

F5、F6、F7、

F9、F10
多峰，部分可分，偏移

重叠函数

F12 多峰，可分，偏移

F13 单峰，不可分，重叠，偏移

F14
单峰，不可分，冲突子部分，

偏移

不可分函数 F15 单峰，完全不可分，偏移

CC-LSEA 算法使用 RBFN 模型来评估子种群个体的适

应值，因 RBFN 模型在处理 100 维的问题上仍然可以取得很

好的效果，所以子组维度大小设置为 100，初始样本数设置

为 200，训练 RBFN 模型的训练样本数设置为 200。进化优
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化算法选择 DE，种群的大小设置为 50，每次随机分组后的

种群迭代 1 次，变异策略设置为 DE/rand/1，交叉策略设置为

二项式交叉，变异因子设置为 0.5，交叉概率设置为 0.3。

3.2  实验结果及分析

表 2 给出了求解 CEC' 2013 的 15 个基准测试问题时 CC-

LSEA 与 CSO[8]、SL-PSO[9]、采用不同模型的 SACC[10] 算法

之间的统计结果，其中的 GP、QPA、RBFN 和 SVR 分别是

使用了不同的代理模型的 SACC 算法。表 2 中数值表示算法

获得最优解的适应值，加粗表示该算法在对应的基准测试问

题上获得了最优解，其中符号“+”“≈”和“-”分别表示

CC-LSEA 算法相比于对比算法显著性优、没有显著性差异和

显著性差。

通过比较 CC-LSEA 在与两个基于非分解的大规模优化

算法 CSO 和 SL-PSO 的统计结果可知，CC-LSEA 在测试问

题 F6 和 F10 上与 CSO 没有显著性差异，在测试问题 F6 上

与 SL-PSO 没有显著性差异，除此之外都要显著性优于两个

非分解的大规模优化算法。CC-LSEA 在测试问题 F1、F2、

F3、F12 和 F15 上要比 SACC 使用四种代理模型的算法显著性

差，说明 CC-LSEA 的分解策略在完全可分问题、多峰重叠

问题和完全不可分问题上效果不是很理想。CC-LSEA 在测试

问题 F6 上和 SACC-SVR 没有显著性差异，但要显著性优与

SACC-GP、SACC-QPA 和 SACC-RBFN。CC-LSEA 在 测 试

问题 F4、F5、F7、F8、F9、F10、F11、F13 和 F14 上都要显著性

优于基于分解的大规模优化算法 SACC，由此可见该算法在

处理部分可分离问题和重叠问题上是极具竞争力的。从整体

上来看，CC-LSEA 算法在计算资源有限的情况下，可以获得

比以上几种算法更优的可行解。

4  总结

基于协同进化策略的大规模昂贵优化算法（CC-LSEA）

采用“分而治之”的策略，通过随机分组将大规模昂贵问题

划分成多个中低维子问题，在子问题上建模，通过模型辅助

优化并进行预筛，模型预筛后得到的各个子问题种群（简称

子种群）中的个体依次拼接，形成原始大规模问题的解，然

后使用真实昂贵适应度函数对其进行评估，以探索搜索区域。

为了验证 CC-LSEA 算法的有效性，与近年来提出的几个大

规模算法在 CEC'2013 测试集上进行了测试对比。实验结果

显示，该算法在求解大规模昂贵问题上相比于其他算法具有

较好的优化性能，尤其是在处理部分可分的问题上表现较佳。
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表 2  实验统计结果 median

函数 CSO SL-PSO SACC-GP SACC-QPA SACC-RBFN SACC-SVR CC-LSEA

F1 8.34E+10 (+) 6.32E+10 (+) 9.74E+08 (-) 3.34E+09 (-) 2.09E+09 (-) 1.35E+09 (-) 5.58E+09

F2 3.99E+04 (+) 3.78E+04 (+) 9.13E+03 (-) 1.15E+04 (-) 9.47E+03 (-) 7.73E+03 (-) 1.273E+04

F3 2.16E+01 (+) 2.16E+01 (+) 2.06E+01 (-) 2.05E+01 (-) 2.06E+01 (-) 2.06E+01 (-) 2.07E+01

F4 3.29E+12 (+) 3.67E+12 (+) 5.41E+12 (+) 8.48E+12 (+) 4.99E+12 (+) 6.78E+12 (+) 6.88E+11

F5 1.55E+07 (+) 1.47E+07 (+) 2.72E+07 (+) 2.80E+07 (+) 2.58E+07 (+) 2.80E+07 (+) 9.85E+06

F6 1.07E+06 (≈) 1.07E+06 (≈) 1.07E+06 (≈) 1.07E+06 (+) 1.07E+06 (≈) 1.07E+06 (≈) 1.07E+06

F7 1.57E+12 (+) 1.03E+12 (+) 3.54E+10 (+) 2.95E+11 (+) 2.95E+10 (+) 2.73E+10 (+) 8.46E+09

F8 8.70E+16 (+) 1.27E+17 (+) 3.39E+17 (+) 4.49E+17 (+) 3.48E+17 (+) 2.90E+17 (+) 1.99E+16

F9 1.21E+09 (+) 1.16E+09 (+) 2.35E+12 (+) 9.91E+12 (+) 2.25E+12 (+) 1.76E+12(+) 7.47E+08

F10 9.52E+07 (≈) 9.55E+07 (+) 9.58E+07 (+) 9.61E+07 (+) 9.57E+07 (+) 9.57E+07 (+) 9.51E+07

F11 3.01E+14 (+) 2.05E+14 (+) 1.02E+13 (+) 2.98E+13 (+) 8.58E+12 (+) 6.30E+12 (+) 8.68E+11

F12 2.04E+12 (+) 1.63E+12 (+) 2.86E+10 (-) 5.99E+10 (-) 2.69E+10 (-) 8.31E+09 (-) 2.38E+11

F13 1.04E+12 (+) 1.60E+14 (+) 7.43E+11 (+) 2.67E+13 (+) 9.83E+11 (+) 4.78E+11 (+) 2.06E+11

F14 7.78E+12 (+) 2.55E+14 (+) 4.34E+12 (+) 2.72E+13 (+) 4.12E+12 (+) 2.93E+12 (+) 2.37E+12

F15 5.73E+14 (+) 3.89E+14 (+) 4.06E+09 (-) 1.16E+10 (-) 3.39E+09 (-) 3.70E+09 (-) 4.92E+12

+/≈/- 13/2/0 14/1/0 9/1/5 10/0/5 9/1/5 9/1/5 NAN
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基于GCN模型的DDoS攻击检测技术研究
姜舒颖 1  黄迎春 1
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 摘　要                如何高效检测出分布式拒绝服务（distributed denial of service，DDoS）攻击是目前互联网领域中存在的

一个亟待解决的问题。在 DDoS 攻击检测领域，考虑到固有的复杂性，尤其是系统包含的网络节点间复

杂的交互，为了捕捉和建模这些节点间的关系，提出了一种基于图注意力机制的图卷积神经网络（graph 

convolutional network，GCN）DDoS 攻击检测模型。通过图注意力机制，模型能够自适应地为不同节点

之间的关系分配重要性权重，从而更准确地识别出潜在的 DDoS 攻击行为。将 DDoS 攻击视为一个图结

构，网络节点表示网络设备或主机，边表示节点之间的连接关系，能够从节点和边的特征中提取有用的

信息，利用节点的邻居信息来推断节点特征，更好地捕捉 DDoS 攻击的上下文信息。实验结果证明，所

设计的模型的精度极其出色，不仅提高了检测的准确性，还有助于人们更深入地理解 DDoS 攻击在网络

中的传播和演变规律。   
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0  引言

分布式拒绝服务攻击是一种针对计算机系统或网络的攻

恶意行为，利用客户 / 服务器架构，集结多计算机资源成攻

击网络，对目标系统协同攻击，导致其资源耗尽、服务中断，

从而增强攻击的威力 [1]。DDoS 颠覆了传统的点对点攻击方

式，展现了一种无显著统计特征的攻击方式。此类攻击利用

了广泛存在的协议和服务作为掩护，使得仅凭协议 / 服务的

类型来区分攻击行为与正常网络活动变得极具挑战性，导致

分布式拒绝服务攻击不易检测 [2]。DDoS攻击技术的持续升级，

导致防御工作变得艰巨且有挑战性。那么如何提高 DDoS 攻

击检测在实际网络中应用的准确率和精确度，则有非常重要

的价值和意义 [3]。

GCN 算法是图卷积神经网络研究领域的一个热点，深入

研究了使用图卷积网络 [4] 进行 DDoS 攻击检测，主要专注于

处理由节点和边组成的网络结构，即图数据。本文提出将融

入了图注意力机制的 GCN 模型应用于 DDoS 攻击检测领域，

[5]YANG Z, TANG K, YAO X.Large scale evolutionary 

optimization using cooperative coevolution[J].Information 
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