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摘　要：针对传统回溯算法在求解基于知识模型的有效载荷系统功能序列规划问题中搜索效率低的问
题，提出一种基于“择劣变异”（ＷｏｒｓｔＩｎｄｉｖｉｄｕａｌＭｕｔａｔｉｏｎ，ＷＩＭ）策略的协同遗传算法（ＣｏｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＧｅｎｅｔｉｃ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＣＧＡ）的改进算法ＷＩＭＣＧＡ。该算法在遗传过程中采用双路线进化方案，即“择优实施标准遗传过
程，择劣实施变异操作”，达到提高求解精确度及搜索效率的目的。仿真结果表明，同等测试条件下，当功能

规模为５０，约束密度为１０时，ＷＩＭＣＧＡ算法在限定时间内最优解的平均精确度比优化的回溯算法提高了
５４１５％，比ＣＧＡ算法提高了６１８％，且当所得解的精确度大于９０％时，ＷＩＭＣＧＡ算法比ＣＧＡ算法的迭代次
数减少了６５７９％，耗时降低了４８９７％，显著提高了功能序列规划的效率。
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　　有效载荷系统测试用例自动规划是航天测试
领域的重要课题［１－２］。在地面综合测试中，有效

载荷系统某一功能的测试依赖于一组满足特定执

行逻辑约束的活动（封装了指令、影响等）序列，

有效载荷系统知识模型中将功能定义为活动与约

束两部分，而要形成有效的测试序列，一种基于约

束知识的功能序列规划方法必不可少。

依据约束规划功能序列问题可转换为约束满

足问题（ＣｏｎｓｔｒａｉｎｔＳａｔｉｓｆａｃｔｉｏｎＰｒｏｂｌｅｍ，ＣＳＰ）［３－５］。

目前，针对ＣＳＰ，基于回溯的搜索算法（Ｂａｃｋｔｒａｃｋｉｎｇ
Ｓｅａｒｃｈ，ＢＳ）是完备性求解方法［５］，但当功能规模

大于１０，约束密度大于０５时，其搜索效率极低，
难以在合理时间内求得最优解，基于广泛弧相容

（ＧｅｎｅｒａｌｉｚｅｄＡｒｃＣｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ，ＧＡＣ）技术压缩搜索
空间未有明显改善。搜索过程中反复的约束检查

是求解缓慢的重要原因，为减少约束检查频次，

Ｐａｒｅｄｉｓ提出基于生存期适应度评估（ＬｉｆｅＴｉｍｅ
ＦｉｔｎｅｓｓＥｖａｌｕａｔｉｏｎ，ＬＴＦＥ）的协同进化遗传算法
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（ＣｏｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＧｅｎｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＣＧＡ）［６－７］，将
个体对部分选中约束的满足度作为个体适应度的

有效评估。尽管 ＣＧＡ算法能够有效降低计算复
杂度，但容易早熟收敛，难以求得最优解或精确度

较高的近似解，因此需进一步提升ＣＧＡ算法的搜
索能力，使其在较短时间内求得最优解（或高精

确度的近似解）。

１　功能知识模型描述

功能知识模型是有效载荷系统知识模型

（ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＭｏｄｅｌｏｆＰａｙｌｏａｄＳｙｓｔｅｍ，ＫＭＰＳ）的一
个重要部分。ＫＭＰＳ基于测试用例自动规划的需
求构建，将知识空间划分为五个维度，全面描述其

领域知识：①系统级知识，抽象描述系统顶层知
识，将系统拆分成多个系统元素；②元素级知识，
概述系统元素的组成成分；③行为级知识，详细描
述系统元素的行为特征；④元级知识，描述其他维
度中未细化的底层知识；⑤推理级知识，描述规划
测试用例的逻辑性知识，与测试需求相关。ＫＭＰＳ
基于本体［８－１０］建模，非本文研究重点，不做详细

说明。

功能知识属于行为级知识，功能设计的特点

在于，以活动（封装指令、影响等）为驱动，并且活

动间需满足特定的执行逻辑要求等约束，因此将

其知识模型定义为三元组：

ｆｕｎｃｔｉｏｎ＝（Ｐ，Ａ，Ｃ）
 Ｐ：功能基本属性，如名称、ＩＤ；
 Ａ：功能中的活动，封装了指令、该指令执

行的逻辑约束以及执行后的影响等；

 Ｃ：实现功能所需满足的各类约束，如功能
逻辑约束、指令参数取值约束等。

功能序列规划问题，即求解满足 Ａ和 Ｃ中
“逻辑约束”的序列，表１展示某星上有效载荷系
统两类约束的示例（有“”的表示活动）：

１）功能逻辑约束，描述功能内所特有的约束，
定义为三元组ＦＬＣ＝（Ｔ，Ｒ，Ｅ），其中Ｔ为靶活动，
即被约束的活动；Ｒ为约束条件类型，包含前置、后
置、直接前置、直接后置四种；Ｅ为逻辑表达式，如：
Ｅ＝Ａｉ∧Ａｊ（Ａｉ，Ａｊ为活动变量）。令Ｏ表示Ｅ中所
含活动的集合，则Ｏ与Ｔ须满足Ｏ∩Ｔ＝。
２）活动逻辑约束，表示活动在所有功能中都

需满足的固有约束，封装在活动中，其所属的活动

本身即为“靶活动”，因而定义为二元组：ＡＬＣ＝
（Ｒ，Ｅ），变量含义与功能逻辑约束类似。

表１　某星上有效载荷系统的两类约束示例
Ｔａｂ．１　Ｅｘａｍｐｌｅｓｏｆｔｗｏｋｉｎｄｓｏｆｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓｏｎ

ｐａｙｌｏａｄｓｙｓｔｅｍｏｆａｓａｔｅｌｌｉｔｅ

逻辑约束类型 约束示例

功能逻辑约束
“相机拍照”前须先执行“设置通道”

和“设置曝光”

活动逻辑约束
“设备Ｃ开机”前须先执行“设备Ａ开
机”或“设备Ｂ开机”

基于上述功能知识模型，可将功能序列规划

问题描述如下：

设某功能中包含ｘ１，…，ｘｎ共 ｎ个活动，其中
ｍ个活动具有逻辑约束 Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｍ，设活动 ｘｉ
在功能序列中的位置为 Ｄｉ，则功能序列规划的问
题模型可描述为三元组：

Ｉ＝（Ｘ，Ｄ，Ｃ）
其中，Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝为 ｎ个变量的集合，即 ｎ
个活动；Ｄ＝｛Ｄ１，Ｄ２，…，Ｄｎ｝为ｎ个变量取值的集
合，即活动在功能中的位置值，Ｄｉ∈｛１，２，…，ｎ｝；
Ｃ＝｛Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｍ｝为约束集合，Ｃｉ＝（Ｘｉ，Ｒｉ），
Ｃｉ、Ｘｉ及Ｒｉ之间的对应关系示例如表２所示，其
中，Ｘｉ＝｛ｘｉ１，…，Ｘｉｋｉ｝是变量Ｘ的子集，长度为ｋｉ，

Ｒｉ为约束关系，是Ｄｉ１×…×Ｄｉｋｉ的子集。

若存在映射ｆ： →Ｘ Ｄ，对（Ｘｉ，Ｒｉ），ｉ＝１，２，…，
ｍ，均满足：

ｆ（Ｘｉ）＝｛ｆ（ｘｉ１），ｆ（ｘｉ２），…，ｆ（ｘｉｋｉ）｝∈Ｒｉ
则ｆ（Ｘ）＝｛ｆ（ｘ１），ｆ（ｘ２），…，ｆ（ｘｎ）｝为问题Ｉ的一
个解。

上述模型符合约束满足问题［１１－１２］的数学描

述，由此，基于知识模型的功能序列规划问题转换

为约束满足问题，结合问题实际情况，定义约束密

度及约束松紧度的概念如下：

定义１　约束密度（ＣｏｎｓｔｒａｉｎｔＤｅｎｓｉｔｙ，ＣＤ），
一个功能的约束密度是指，该功能中绑定约束的

活动数占功能中活动总数的比例。

定义 ２　约束松紧度（ＣｏｎｓｔｒａｉｎｔＴｉｇｈｔｎｅｓｓ，
ＣＴ），指约束表达式（Ｅ）中涉及的活动个数。

表２　Ｃｉ与Ｘｉ和Ｒｉ的对应关系示例
Ｔａｂ．２　ＥｘａｍｐｌｅｓｏｆＣｉｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｔｏＸｉａｎｄＲｉ

Ｃｉ Ｘｉ Ｒｉ

ｘ３的前置

为ｘ２和ｘ８
（ｘ３，ｘ２，ｘ８）

｛（Ｄ２，Ｄ３，Ｄ８）

（Ｄ３＞Ｄ２）∧（Ｄ３＞Ｄ８）｝

ｘ９的后置

为ｘ３或ｘ５
（ｘ９，ｘ３，ｘ５）

｛（Ｄ３，Ｄ５，Ｄ９）

（Ｄ９＜Ｄ３）∨（Ｄ９＜Ｄ５）｝

·０２·
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２　ＧＡＣＢＳ与ＣＧＡ算法的搜索性能

对于 ＣＳＰ问题，回溯搜索 （Ｂａｃｋｔｒａｃｋｉｎｇ
Ｓｅａｒｃｈ，ＢＳ）算法是一种完备的求解方法，理论
上，若问题有解，则一定可以求出解，若问题无解，

则可以证明无解［１３］。然而，面对复杂的实际问

题，其搜索代价很高，通常难以在合理的时间内求

解，为降低搜索空间，通常采用相容性技术［１４－１５］

进行预处理。针对多元约束的功能序列规划问

题，应用基于广泛弧相容［１６－１７］的回溯搜索算法

ＧＡＣＢＳ进行处理，其求解效率仍然很低，在 ＣＤ
取０５，ＣＴ取１～３的情况下，功能规模大于 １０
后，搜索效率急速下降，当达到２０时，１０００之内
不能求得满足约束的可行解，且其求得的最优解

平均仅能满足 ４６５９％的约束。换言之，当问题
规模较大时，通过压缩搜索空间的优化方式效果

并不理想。

功能序列规划过程中反复的约束检查是求解

缓慢的另一个重要原因，合理地减少约束检查次

数可以有效提高搜索效率。针对这一思路，

Ｐａｒｅｄｉｓ提出基于生存期适应度评估（ＬｉｆｅＴｉｍｅ
ＦｉｔｎｅｓｓＥｖａｌｕａｔｉｏｎ，ＬＴＦＥ）的协同进化遗传算法
（ＣｏｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＧｅｎｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＣＧＡ）［１８－１９］，
其一次迭代过程如图１所示。

ＣＧＡ算法的优势在于：①“协同思想”将可能
解与约束均看作个体，在进化过程中，ｓｏｌ种群与
ｃｏｎ种群的适应度不断变化，一旦可能解满足约

束，则约束将获得更低的适应度，而尚未满足的约

束则获得较高的适应度，具有更大的选中概率，最

终使得可能解种群中的个体专注于满足“更难”

的约束；②“ＬＴＦＥ思想”使得可能解的适应度取
自于对部分约束的满足情况的评估。由于约束的

选择依据来自“协同思想”中约束种群的适应度

值，所选约束具有代表性，能够有效评估适应度，

从而使得可能解不需要计算对所有约束的满足情

况，降低计算复杂度。

然而，ＣＧＡ算法在搜索过程中容易过早收
敛，对于ＣＤ为１０，ＣＴ为１～３，功能规模为５０的
情况下，要达到 ９０％以上精确度，平均需迭代
２２９×１０４次，且５００ｓ内的迭代最优解仅能达到
９０７９％的精确度，搜索能力需进一步提升。

３　ＷＩＭＣＧＡ算法改进策略

针对ＣＧＡ算法在迭代过程中过早收敛的问
题，基于“择劣变异”（ＷｏｒｓｔＩｎｄｉｖｉｄｕａｌＭｕｔａｔｉｏｎ，
ＷＩＭ）策略的思想，对ＣＧＡ算法进行改进，称之为
ＷＩＭＣＧＡ算法，其改进思路为：在 ｓｏｌ种群的遗
传过程中新增一种“择劣变异”的进化方式，按照

适应度低的个体优先选择的原则，从种群中选择

两个适应度较低的个体，直接执行变异操作，并将

变异后的新个体与当前种群中适应度最低的个体

进行比较，保留两者中适应度较高的个体。因此，

ＷＩＭＣＧＡ算法在遗传过程中采用了双路线进化
方案，“择优实施标准遗传过程，择劣实施变异操

图１　ＣＧＡ算法一次迭代的流程
Ｆｉｇ．１　ＳｔｅｐｓｏｆｏｎｅｉｔｅｒａｔｉｏｎｏｆＣＧＡ
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作”，在保留原ＣＧＡ算法优势的基础上，变异较差
的个体，增加基因的多样性，提高算法的局部搜索

能力。ＷＩＭＣＧＡ算法的一次迭代流程如图２所
示，将图１中第３步改为双路线，路线３－１执行
图１中的标准遗传过程，路线３－２执行“择劣变
异”过程。需要说明的是：①路线３－２不删除被
选中个体；②步骤５－１中，“添加”操作采用两种
方式，对于路线３－１产生的后代，“添加”方式不
变（同图１），对于路线３－２产生的新个体，“添
加”操作须将新个体与种群中适应度最差的个体

相比，若优于最差个体，则添加新个体并删除最差

个体，否则，删除新个体。

从ＷＩＭＣＧＡ算法的迭代步骤中可以看出，
理论上，改进算法 ＷＩＭＣＧＡ相比 ＣＧＡ算法，可
提高种群的整体适应度。假设一次迭代中，被选

中进行直接变异的个体，经变异操作后基因变差

（相比种群中的最差个体）的概率为 ｐ，则变优的
概率为１－ｐ。由于“添加”操作不会将变异产生
的差个体添加到种群中，因此种群适应度不受影

响的概率为 ｐ，种群适应度变优的概率为 １－ｐ。
由此，ｎ次迭代后，种群适应度不受影响的概率为
ｐｎ，变 优 的 概 率 为 １－ｐｎ，当 →ｎ ∞ 时，
ｌｉｍ
→ｎ ∞
（１－ｐｎ）＝１。　

４　仿真与分析

仿真测试主要从两方面验证 ＷＩＭＣＧＡ算法
的性能：一是求解效率，通过对比限定时间内的求

解成功率来反映；二是最优解的精确度，通过对比

限定时间内所求最优解的约束满足度来体现。

仿真实验设计为：依次对功能规模（即活动个

数）为１０，２０，３０，４０，５０的功能测试序列进行测试，
取ＣＴ为１～３，且ＣＴ取１，２，３的比例依次为２５％，
５０％，２５％。每一种功能规模生成１００组指定 ＣＤ
的测试数据（即约束条件），测试结果取其平均值，

限制搜索时长为３００。表３中列出功能规模为２０，约
束密度为１０的第７组测试数据示例，其中参考序
列的作用在于为随机生成约束条件提供参考，以保

证所生成的约束问题有解；约束中，至少包含“ｐｒｅ”
和“ｐｏｓｔ”中的一个，表明约束类型，“ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ”为约
束的逻辑表达式，“ｏｐｅｒａｔｏｒｓ”及“ｃｏｄｅ”是生成表达式
的辅助参数，分别表示“ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ”中逻辑符号与活
动编码，“ｔａｒｇｅｔ”表示靶活动。

表３　仿真测试数据示例
Ｔａｂ．３　Ｅｘａｍｐｌｅｏｆｔｅｓｔｄａｔａｆｏｒｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ

项目 详细

编号 ２０／１．０／７（功能规模／密度／组数）

参考

序列

［＂１＂，＂４＂，＂１９＂，＂１３＂，＂１５＂，＂１６＂，＂１４＂，
＂６＂，＂５＂，＂１０＂，＂１８＂，＂１１＂，＂８＂，＂７＂，＂１２＂，
＂０＂，＂９＂，＂３＂，＂２＂，＂１７＂］

约束

列表

　

Ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ１：｛
＂ｐｏｓｔ＂：｛＂ｏｐｅｒａｔｏｒｓ＂：［＂｜＂］，＂ｃｏｄｅｓ＂：［＂４＂，
＂９＂］
＂ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ＂：＂４｜９＂｝
＂ｔａｒｇｅｔ＂：＂７＂｝
……

图２　ＷＩＭＣＧＡ算法一次迭代流程
Ｆｉｇ．２　ＳｔｅｐｓｏｆｏｎｅｉｔｅｒａｔｉｏｎｏｆＷＩＭＣＧＡ
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　　１）求解成功率比较。分别对比ＣＤ为０５和
ＣＤ为１０时，三种算法在限定时间内的求解成功
率如图３～４所示。

图３　ＣＤ为０．５时三种算法的求解成功率对比
Ｆｉｇ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｓｕｃｃｅｓｓｒａｔｅｏｆｔｈｒｅｅ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｗｈｅｎＣＤｉｓ０．５

由图３可见，当ＣＤ为０５时，三种算法在规
模为１０的情况下均可在时限内求解，而当规模增
加后，ＧＡＣＢＳ算法在时限内的求解成功率急速
下降，当功能规模达到 ２０时，求解成功率为 ０。
而ＷＩＭＣＧＡ算法在功能规模达到５０时，仍保证
８５％以上的求解成功率，明显优于ＧＡＣＢＳ算法，
稍优于ＣＧＡ算法。图４中，当ＣＤ增加到１０时，
三种算法相比于图３均有下降，但 ＷＩＭＣＧＡ算
法仍优于另两种算法。

图４　ＣＤ为１．０时的求解成功率对比
Ｆｉｇ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｓｕｃｃｅｓｓｒａｔｅｏｆ
ｔｈｒｅｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｗｈｅｎＣＤｉｓ１．０

２）约束满足度比较。当功能规模与 ＣＤ取值
较大时，求解成功率不能全面评估各算法最终解

的好坏，由此，计算三种算法在时限内搜索最优解

的约束满足度 （ＣｏｎｓｔｒａｉｎｔＳａｔｉｓｆａｃｔｉｏｎＤｅｇｒｅｅ，
ＣＳＤ），以ＣＤ为１０为例，对比结果如图５所示，

ＷＩＭＣＧＡ算法最优解的 ＣＳＤ为 ９６７４％，比
ＧＡＣＢＳ高了５４１５％，比ＣＧＡ算法高了６１８％，
进一步提升了ＣＧＡ算法求解的精确度。

图５　ＣＤ为１．０时最优解的约束满足度对比
Ｆｉｇ．５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓａｔｉｓｆａｃｔｉｏｎｒａｔｅｏｆ

ｏｐｔｉｍｕｍｓｏｌｕｔｉｏｎｗｈｅｎＣＤｉｓ１．０

尽管 ＷＩＭＣＧＡ算法与 ＣＧＡ算法的最终解
的ＣＳＤ仅相差６１８％，但 ＣＧＡ算法的搜索效率
远低于ＷＩＭＣＧＡ算法。对比 ＣＧＡ算法与 ＷＩＭ
ＣＧＡ算法在问题规模为５０，ＣＤ为１０时，迭代过
程中不同ＣＳＤ对应的迭代次数及搜索耗时情况
如表４和表５所示。

表４　各ＣＳＤ对应的迭代次数对比

Ｔａｂ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ

ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｔｏｅａｃｈＣＳＤ

算法 ＞７０％ ＞８０％ ＞９０％ ＞９６％

ＣＧＡ ４３４ ４５８５ ２２９１６

ＷＩＭＣＧＡ ２１１ ８６３ ７８３９ １２９００

表５　各ＣＳＤ对应的搜索时间对比

Ｔａｂ．５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｓｅａｒｃｈｔｉｍｅｓ

ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｔｏｅａｃｈＣＳＤ ｓ

算法 ＞７０％ ＞８０％ ＞９０％ ＞９６％

ＣＧＡ ４ ４９ ２４３

ＷＩＭＣＧＡ ２ １１ １２４ １９８

由表４和表５中数据可见，在达到同样级别
的ＣＳＤ时，ＷＩＭＣＧＡ算法所需迭代次数及搜索
时间均明显低于ＣＧＡ算法，当ＣＳＤ大于９０％时，
ＷＩＭＣＧＡ算法的迭代次数比 ＣＧＡ算法减少了
６５７９％，耗时降低了４８９７％，并且 ＷＩＭＣＧＡ算
法在时限内均能保证９６％以上的ＣＳＤ。

综上，所提改进算法 ＷＩＭＣＧＡ的搜索效率、

·３２·
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最优解的精确度均优于 ＣＧＡ算法和 ＧＡＣＢＳ算
法，且能够有效改善 ＣＧＡ算法过早收敛、搜索缓
慢的不足，提高求解速率及近似解的精确度。

目前实际应用中，功能规模通常不超过２５，
ＣＤ小于０５，在ＣＴ取１～３的情况下，ＷＩＭＣＧＡ
算法最多耗时７８ｓ即可求得最优解，而对于更
为复杂的情况，根据仿真实验结果可知，ＷＩＭ
ＣＧＡ算法平均２００ｓ内可提供９６％以上精确度的
近似解。

５　结论

研究基于有效载荷系统知识模型的功能序列

规划方法，设计“择劣变异”策略改进基于 ＬＴＦＥ
的ＣＧＡ算法的ＷＩＭＣＧＡ算法，改善回溯搜索算
法在功能规模较大、约束较为复杂的情况下搜索

效率极低的问题。该算法在 ＣＧＡ算法的基础上
新增一种进化方式，采用“择优实施标准遗传过

程，择劣实施变异操作”的双路线进化方案，在保

留ＣＧＡ算法原有优势的前提下，通过直接变异较
差的个体，增加种群基因的多样性，提升种群的整

体质量，改善ＣＧＡ算法易于早熟收敛的不足，提
升ＣＧＡ算法的局部搜索能力。仿真结果表明，
ＷＩＭＣＧＡ算法相比 ＧＡＣＢＳ算法和 ＣＧＡ算法，
显著提高搜索效率，具有明显优势。
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