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摘  要 

随着复杂系统建模与仿真技术的快速发展，协同优化算法在军事指挥、智能制造等领域的应用需求持续

增长。本文系统梳理了改进遗传算法在协同的方法论演进与技术突破，重点分析其在多目标动态优化、

混合智能架构、自适应参数调节等方面的创新实践。通过典型应用案例的对比研究，揭示算法改进路径

与工程实现的内在关联，并探讨数字孪生、边缘计算等新兴技术带来的发展机遇。最后提出算法收敛理

论体系构建、超大规模协同优化等未来研究方向。 
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Abstract 
With the rapid development of complex system modeling and simulation technologies, the applica-
tion demands for collaborative optimization algorithms in fields such as military command and in-
telligent manufacturing continue to grow. This paper systematically reviews the methodological 
evolution and technical breakthroughs of improved genetic algorithms (GAs) in collaborative opti-
mization, focusing on innovative practices in multi-objective dynamic optimization, hybrid intelli-
gent architectures, and adaptive parameter adjustment. Through comparative studies of typical 
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application cases, the intrinsic connections between algorithm improvement paths and engineering 
implementations are revealed, while development opportunities brought by emerging technologies 
such as digital twin and edge computing are explored. Finally, future research directions including 
the construction of algorithm convergence theoretical systems and ultra-large-scale collaborative 
optimization are proposed. 
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1. 引言 

在复杂系统优化领域，遗传算法(Genetic Algorithm, GA)凭借其仿生学启发的分布式搜索机制，成为

解决多目标、高维度决策问题的核心工具。然而，传统遗传算法在军事指挥、智能制造等领域的应用中，

逐渐暴露出静态参数导致的早熟收敛、单目标优化范式的局限性以及离散编码对连续变量处理的精度损

失等关键瓶颈。例如，在多无人机协同任务分配场景中，传统方法的解空间搜索效率较改进策略低 1.7 倍

[1]，而在岛礁防空部署这类连续变量优化问题中，二进制编码引入的量化误差可达 13.6% [2]。这些缺陷

本质上反映了算法原生机制与复杂系统动态适应性需求的不匹配，亟需通过协同策略重构算法框架以突

破理论与应用边界。 
针对上述技术瓶颈，国内外研究已形成多维度改进路径，其探索成果可置于协同优化理论框架下进

行系统性解析。在算法架构创新领域，宋遐淦等学者构建的模拟退火–区间灰数融合模型[3]，本质上是

将热力学熵增原理与灰色系统理论引入进化计算，通过温度参数调控解空间能量分布，在协同空战目标

分配中有效抑制局部最优陷阱。然而该模型对多武器平台协同的动力学约束(如火力通道容量、弹药消耗

均衡性)缺乏形式化描述，暴露了复杂系统约束建模的理论短板。在约束处理技术领域，喻世轶等提出的

非支配排序–拥挤度优化策略，实则是帕累托最优理论在武器目标分配中的工程化实现，通过多目标解

集的密度估计平衡搜索效率与解质量，但面对高维变量引发的组合爆炸问题，其理论支撑仍依赖传统凸

优化假设，难以应对非线性约束下的“维数灾难”[4]。在跨领域应用拓展方面，孙雨辉等在冷链物流中

的局部搜索嵌入策略[5]，体现了贪心算法与进化计算的启发式协同，但工业场景中设备异构性、任务实

时性等复杂约束条件下的协同优化策略仍需进一步完善。上述改进路径虽取得局部突破，但共性缺陷凸

显：其一，分布式架构与多模态策略的协同缺乏系统化理论框架，现有方案多采用经验驱动的模块叠加

方式，尚未建立“种群交互–参数耦合–环境反馈”的跨层次协同机制；其二，复杂约束下的优化效能

受限于传统遗传算子的线性操作特性，难以有效处理非线性、时变约束的协同优化问题，亟需引入深度

学习等非线性映射工具重构优化范式。 
本文聚焦于协同策略驱动下的遗传算法范式革新，系统梳理了改进方法论与典型应用。研究首先剖

析了传统遗传算法在静态参数、单目标适配和编码机制上的核心局限，进而揭示了协同优化理论的赋能

机制。在此基础上，从混合智能架构创新、自适应参数调控、多目标优化重构三个维度出发，整合量子

计算、群体智能与深度学习等前沿技术，构建了多层次的改进框架。研究旨在构建兼具理论深度与工程
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实用性的理论框架，为高维非线性系统优化提供支撑，推动遗传算法在动态不确定环境中的深度应用。 

2. 传统遗传算法的局限性 

传统遗传算法在协同应用中的局限性主要源于其基于生物进化理论的简化模型假设，具体表现在以

下三方面： 

2.1. 静态参数机制导致早熟收敛问题 

经典遗传算法((John H. Holland, 1975)采用固定交叉概率(0.6~0.9)与变异概率(0.001~0.01)的参数体系，

这种静态设定难以平衡种群多样性维持与收敛速度的动态矛盾。根据 Goldberg (1989)的收敛性理论[6]，
固定参数会导致种群在进化早期因快速同质化陷入局部最优，当交叉算子持续强化优势基因聚集效应，

变异算子的随机扰动却无法有效补充新基因时，约 68%的协同优化问题会出现早熟收敛。以机器人动态

路径规划场景为例，采用静态参数的算法在复杂障碍物环境中，迭代 30 代后适应度停滞案例占比达 65%，

路径规划失败率较自适应参数策略升高 41%，暴露了固定参数在动态约束下的鲁棒性缺陷[7]。其核心矛

盾在于，固定交叉概率可能过早淘汰尚未显优的潜在优质解，而固定变异概率既无法满足高维解空间的

探索需求，也难以在环境约束突变时通过参数调整维持种群多样性，导致算法陷入“早熟–停滞”循环。 

2.2. 单目标优化导向多指标冲突困境 

传统遗传算法依赖标量适应度函数的设计范式，这导致其在处理协同系统的多目标优化问题时存在

固有缺陷。其核心局限在于标量函数采用加权求和的简化方法处理互斥指标，难以完整描绘帕累托前沿

(即多目标优化中无法通过改进单一目标而不损害其他目标的最优解集集合)的解集分布，从而导致算法

在搜索过程中无法保持多目标动态平衡。以智能电网调度场景为例，76%的资源分配任务需要同时优化

供电可靠性(提升 30%)、能耗成本(降低 25%)、碳排放强度(减少 18%)等冲突目标[8]，而单目标函数的加

权处理常导致综合效能损失达 17.3%。这种“优化悖论”表现为，过度侧重供电可靠性可能引发能耗成本

激增，单纯降低碳排放又可能牺牲供电稳定性，单一指标的提升常以系统性效能下降为代价。例如在交

通信号优化中，仅优化车辆通行速度会导致路口排队长度增加 22%，暴露了单目标导向在多维度约束下

的决策短板[9]。该范式的本质矛盾在于无法适配复杂系统的多指标协同需求，亟需向支持帕累托最优解

集搜索的多目标优化框架演进。 

2.3. 离散编码模式连续变量处理局限 

约翰·霍兰德(John H. Holland)提出的二进制编码方案在处理物流调度、航路规划等连续决策问题时

存在结构性缺陷。其核心局限在于，通过离散化映射将连续变量转化为有限长度基因序列的过程中，不

可避免地引入量化误差。以仓库选址问题为例，在仓库选址问题中通过离散编码导致运输路径延长 22.4%，

反映编码机制与连续决策的不匹配的问题[10]，更深层的矛盾在于二进制编码的“离散重组”特性难以捕

捉连续变量间的非线性耦合关系。在无人机三维航路规划场景中，离散编码无法精细调整高度、速度、

航向等连续参数的协同优化，编码精度不足时易错失最优解，编码长度增加则导致计算复杂度呈指数级

上升，形成解空间搜索的“粒度陷阱”[11]。这种结构性缺陷源于离散编码范式与连续决策问题的数学结

构不兼容。因此，亟需采用支持连续变量直接操作的实数编码或浮点编码框架，以突破离散化导致的优

化精度与计算效率瓶颈。 

3. 协同优化特性 

协同优化机理通过系统架构层、优化机制层、鲁棒性控制层的分层耦合，形成“分布式协作–参数
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协同–动态适应”的三级协同架构，鉴于传统遗传算法的局限性，引入协同优化特性显得尤为重要。 

3.1. 系统架构层：分布式种群的自组织协同 

遗传算法以“种群”为基本进化单元，天然契合复杂系统的分布式决策需求。每个个体染色体作为

解空间的独立探索单元，通过适应度函数实现“目标导向”的自组织协作，无需全局信息即可通过局部

竞争与合作，涌现出去中心化的群体智能。这种分布式架构与多智能体系统(MAS)的自主决策范式深度

同构。个体通过适应度评估动态调整搜索方向，种群通过基因流动实现解空间的全局覆盖。例如，在多

无人机协同搜索中，每个无人机的航路方案对应染色体编码，种群通过适应度竞争淘汰低效路径，保留

并重组优质策略，最终生成覆盖全局最优解的分布式决策集合[12]。该层次的核心理论价值在于通过“分

而治之”的种群分布式存在，将高维复杂问题拆解为个体层面的局部优化任务，依托群体自组织实现全

局解的渐进逼近，避免了集中式控制的单点失效风险。 

3.2. 优化机制层：基因操作驱动多维参数耦合优化 

遗传算法通过选择、交叉、变异三大算子构建解空间的协同搜索框架，其中交叉算子是实现多维度

参数耦合优化的核心机制。交叉操作模拟协同系统的信息交互过程，将不同个体的优势基因进行跨维度

融合，生成兼具父代特征的子代个体，这种结构化重组不仅扩大了搜索范围，更通过解空间的动态变换

突破单一个体的认知局限。选择算子通过适应度筛选优质个体，为交叉操作提供高价值基因素材；交叉

算子则通过基因重组创造新的潜在优质解，反哺选择过程，形成“择优–重组”闭环。在武器目标分配

问题中基于遗传算法框架改进的蛙跳算法引入非支配排序与拥挤度因子，对毁伤效能与资源消耗等冲突

目标进行基因重组，生成分布更均匀的帕累托前沿解集，解的均匀性提升 19.8%，有效平衡搜索效率与解

质量[4]。而在雷达组网优化布站中，龚文浩等提出的改进遗传算法通过退火精英保留策略，动态平衡全

局搜索与局部开发能力，在处理多雷达协同的电磁干扰与资源冲突问题时，使空间探测能力提升 20.5%，

较传统方法有效降低了布站方案的资源冲突率[13]。 

3.3. 鲁棒性控制层：动态调节维持种群多样性 

变异与选择算子的协同作用通过动态调节策略维持种群多样性，是应对复杂环境约束的核心机制。

为应对这一挑战，当前研究通过动态调节策略维持种群多样性，典型方法如基于香农熵的自适应调节策

略当熵值低于阈值时自动提升变异概率，使动态威胁环境下的种群多样性维持水平较固定参数策略提高

32%，显著抑制早熟收敛[14]。理论上，该机制遵循耗散结构理论，通过熵流注入抵消系统有序化趋势，

在电力系统无功优化中将电压失稳风险降低 63%，并使帕累托前沿解集的分布均匀性指标(SPREAD)提升

29%，文献[15]通过高斯滤波预处理数据，结合混沌自适应遗传算法提升 RFID 定位精度至 0.128 米误差，

验证了动态调节对多目标冲突的协同优化能力。 
上述三层架构通过信息交互形成有机整体，系统架构层提供分布式搜索的物理载体，优化机制层实

现多目标冲突的协同平衡，鲁棒性控制层保障动态环境下的搜索精度。三者共同推动遗传算法从单一工

具向具备复杂系统认知能力的智能决策体系演进。 

4. 改进遗传算法的协同优化方法 

针对传统遗传算法在静态参数、单目标范式及离散编码的理论局限，通过混合智能架构创新、自适

应参数调控、多目标优化重构三个维度构建了系统化的改进方法论，推动遗传算法从单一仿生启发式方

法向智能优化理论体系演进。 
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4.1. 混合智能算法融合 

混合智能算法在复杂协同优化问题求解中通过多模态策略融合展现出突破性优势，其架构为基于全

局与局部搜索互补的纵向融合与多算法并行优化的横向协同。纵向融合策略中，模拟退火机制与遗传算

法深度耦合，突破传统算法早熟瓶颈，如徐超研究组在空战攻防决策中通过温度参数自适应调节构建动

态平衡机制，将收敛速度提升了 64% [16]；夏维等在武器目标分配研究中引入退火增强算子，使火力分

配方案适应度提升了 12.3% [17]。横向协同层面，群体智能与启发式算法创新组合推动解空间搜索范式

升级，余维等提出的武器目标分配优化算法(WTAO-PGT)通过禁忌列表和自适应选择比例，将武器目标

分配的收敛精度提升了 19.8% [18]；在多算法融合创新层面，柳始良等在通信对抗场景中改进鱼群算法，

通过引入迁徙行为算子使干扰效率提升了 16.8% [19]。这种多层次的算法融合策略不仅突破了单一算法

的性能瓶颈，更通过动态平衡全局探索与局部开发能力，为复杂战场环境下的协同优化问题提供了创新

性解决方案。 

4.2. 自适应参数调控机制 

针对传统遗传算法参数固化导致的动态适应性不足问题，当前研究聚焦量子计算与机器学习两大技

术路线，量子遗传算法(Quantum Genetic Algorithm, QGA)通过模糊逻辑控制器动态调节量子旋转角，基

于种群多样性系数与进化代际差自适应切换全局/局部搜索模式，但经验阈值依赖导致动态鲁棒性受限，

而无监督相位扰动策略虽降低人工干预需求，却使计算复杂度增加 23% [18]；另一方面，基于代理模型

的协同进化架构通过双层适应度评估体系，仅对 30%精英个体精确计算，其余由网络预测，在 2000 维防

空部署中单次迭代耗时压缩 83%，但受限于初始样本质量与帕累托最优解集分布性风险[20]。两类方法分

别从算子优化与资源调度层面突破瓶颈，量子调节强化核心操作精度，代理模型提升计算效率。未来可

深度融合二者优势，构建“环境感知–参数动态调节–计算资源加速”三维框架，实现超大规模协同优

化的精度–效率平衡。 

4.3. 多目标优化重构 

在动态调节保障种群多样性的基础上，针对多目标冲突的本质特征，当前研究通过重构优化框架实

现协同突破，主要以非支配排序(NSGA-II)与分解策略(MOEA/D)为代表的改进方法已形成系统性解决方

案。在武器目标分配领域，文献[17]提出的多目标粒子群优化算法(MOPSO-II)通过变量随机分解策略与协

同进化框架，显著扩展了毁伤效能与弹药消耗双目标的帕累托前沿，其收敛速度较 NSGA-II 提升 40% 
(500 维场景)。文献[21]基于 NSGA-II 非支配排序策略提高点火延迟和燃烧速度预测；在绿色物流调度领

域，文献[22]融合遗传算法与蜉蝣算法的全局–局部协同优势，通过动态邻域交互机制将碳排放成本纳入

优化体系，实验表明该算法在运输成本降低 16.8%、碳排放减少 23.4%的同时，解集超体积(HV)指标较传

统多目标粒子群算法提升 28.6%。两类方法均通过协同架构平衡搜索效率与解集分布性，尤其在处理高

维非线性约束时展现出强适应性，为复杂战场与工业场景的多目标优化提供了可验证的技术路径。 

5. 未来发展趋势 

当前研究仍面临动态不确定环境响应不足、超大规模计算效率瓶颈、异构算法协同机制不完善等共

性挑战，其核心在于生物进化模型与复杂系统动态特性的理论适配难题。未来技术发展呈现以下特征： 

5.1. 异构算法深度融合与认知进化 

遗传算法正通过与人工智能技术的深度融合实现决策范式跃迁。以深度强化学习–遗传级联框架
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(DRL-GACascade)为例，其通过多层认知架构实现战场态势的动态感知与优化决策，前端利用三维卷积时

空网络实时解析电磁频谱与运动轨迹，中台结合自适应遗传算法进行解空间优化，后端通过联邦学习实

现跨域知识共享与协同进化。在实战验证中有效提升复杂对抗场景下的决策效率与任务处理能力。未来，

需进一步突破异构算法间的知识迁移瓶颈，例如强化学习策略如何与遗传算子动态适配、联邦学习如何

保障跨域数据的隐私性与一致性等。此外，认知进化需结合脑科学启发式模型，构建具备自主态势理解

与推理能力的智能体，推动算法从“优化工具”向“认知伙伴”演进。 

5.2. 边缘计算与分布式协同优化 

边缘智能架构为遗传算法突破集中式计算瓶颈提供新路径。其通过“边缘节点–云脑”分层架构，

将轻量化遗传引擎部署至边缘设备，实现基因操作的本地化高效处理，显著降低通信开销与决策时延。

在分布式部署案例中，该架构有效提升了系统的实时响应能力与横向扩展能力。未来研究聚焦于边缘节

点的异构资源调度问题，需在有限算力下平衡计算精度与实时性，设计动态负载均衡策略以应对突发任

务。此外，分布式协同需结合区块链技术构建可信进化环境，确保种群数据在去中心化架构下的安全共

享与验证，为智慧城市、工业物联网等超大规模场景提供技术支撑，推动遗传算法在分布式边缘计算场

景中的深度应用与性能优化。 

5.3. 数字孪生驱动的全周期进化 

数字孪生技术通过虚实协同机制为遗传算法提供全生命周期进化能力。其核心在于构建高精度虚拟

仿真环境，通过多物理场耦合建模实现复杂场景的动态映射，并结合并行计算架构提升进化效率。以典

型空战仿真平台为例，该类系统可支持极端环境下的策略预验证，有效提升算法在复杂约束下的决策可

靠性。未来研究需深化数字孪生与遗传算法的双向反馈机制，一方面通过虚拟进化结果反向优化物理系

统参数，另一方面利用实时传感器数据动态修正孪生模型，形成“虚拟训练–物理验证–参数迭代”的

闭环优化。同时，需构建跨领域通用孪生平台，支持军事协同、智能制造等多场景的迁移学习，通过统

一建模语言与标准化接口降低跨领域算法训练成本，提升遗传算法在复杂系统中的泛化能力与适应性，

推动其从特定场景优化工具向多域协同进化平台演进。 

5.4. 多域协同优化的量子经典融合 

量子计算与经典遗传算法的深度融合正催生新一代智能优化范式。该架构通过量子优势基因库实现

跨维度解空间关联搜索，利用量子并行性突破传统算法在高维解空间中的“维度灾难”瓶颈，显著提升

复杂约束下的搜索效率。专用量子遗传操作门可模拟基因的交叉变异过程，通过量子态叠加与纠缠特性

优化编码空间遍历方式，在超大规模协同任务分配中展现出指数级加速潜力。异构计算资源适配机制通

过双向转换接口打通量子与经典计算的协同通道，支持量子比特与经典编码的动态映射，有效降低高维

问题的量化误差与计算复杂度。未来研究需聚焦量子噪声抑制、混合精度进化体系构建等核心难题，推

动算法在边缘计算、超算中心等异构平台的跨域部署，构建“量子搜索–经典精修”的双引擎协同架构，

为复杂系统优化提供兼具全局探索与局部精细优化的高效解决方案，助力多域协同决策在军事、工业等

领域的实际应用。 

6. 结语 

本文对基于协同策略的改进遗传算法进行了系统研究，剖析了传统遗传算法在复杂系统协同优化场

景下的局限性，阐述了改进算法的协同优化特性，并从混合智能算法融合、自适应参数调控机制、多目

标优化重构等维度构建了改进方法论。研究表明，改进算法通过融合多智能体系统、量子计算、数字孪
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生等前沿技术，有效突破传统算法局限，显著提升动态环境鲁棒性与高维解空间搜索效率。然而，相关

研究仍面临动态不确定环境响应、超大规模计算效率、多目标平衡等共性挑战。未来需深化异构算法认

知化融合、边缘智能分布式协同及数字孪生全周期进化等方向的探索，构建更具适应性的智能决策框架，

以实现复杂系统协同优化的高效智能。 
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