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基于标签传播引导和区域自适应集成的

代理辅助进化算法

李二超ꎬ崔添超

(兰州理工大学电气工程与信息工程学院ꎬ甘肃 兰州 ７３００５０)

[摘要] 　 代理辅助进化算法( ｓｕｒｒｏｇａｔｅ￣ａｓｓｉｓｔｅｄ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓꎬＳＡＥＡｓ)已被广泛用于解决计算代价昂贵

的优化问题. 针对在计算资源有限的条件下如何提高代理模型预筛选解的能力和效率的问题ꎬ提出了一种基于

标签传播引导和区域自适应集成的代理辅助进化算法ꎬ分为全局和局部搜索两个阶段ꎬ在全局搜索阶段提出了

多重筛选多点填充准则(ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ ｃｒｉｔｅｒｉａꎬＭＳＣ)ꎬ首先利用标签传播思想代替传统分类方法更高效地将

种群分类ꎬ用两种代理模型预测分类后种群的适应度值ꎬ根据父代和子代的最佳适应度再次筛选种群进行评估ꎻ
局部搜索阶段利用 ＳＭＯＴＥ(ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｍｉｎｏｒｉｔｙ ｏｖｅｒ￣ｓａｍｐｌｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ)方法生成动态局部种群和测试样本ꎬ根据

两种代理模型在最有希望的区域内的表现进行自适应集成来选择个体进行评估. 最后将所提出方法与其他先进

的代理辅助进化算法在 ８ 个测试问题及翼型设计优化问题中进行了对比ꎬ显示本文方法有较好的收敛性.
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传统的进化算法(ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓꎬＥＡｓ)基于一个隐含的假设ꎬ即对目标函数或约束的计算是廉

价和快速的ꎬ然而在许多现实世界的优化问题中ꎬ如汽车碰撞安全设计[１]、神经网络架构搜索[２]ꎬ这些问

题适应度评估( ｆｉｔｎｅｓｓ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎꎬＦＥ)会消耗大量的资源或时间成本ꎬ这类问题被称为昂贵优化问题[３] . 为

了解决上述昂贵优化问题ꎬ研究人员构建了具有低计算成本的代理模型来帮助 ＥＡｓ. 代理模型使用已有数

据来近似真实的 ＦＥꎬ从而降低评估代价ꎬ基于代理模型算法被称为数据驱动的进化算法[４]或代理辅助的
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进化算法. 这类算法在许多实际问题中得到了广泛的应用ꎬ如翼型设计优化[５]、创伤系统优化[６] .
现有的代理模型可分为基于回归的代理和基于分类的代理. 基于回归的代理ꎬ如径向基函数( ｒａｄｉａｌ

ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＲＢＦＮ) [７]、克里金模型(Ｋｒｉｇｉｎｇ)(也称高斯过程模型) [８]、多项式回归模型[９]ꎬ已被

广泛地用于近似目标函数. 然而ꎬ这些模型可能很容易停滞在复杂的区域[９] . 基于分类的代理辅助算法使

用分类模型ꎬ如支持向量机(ＳＶＭ) [１０]、随机森林( ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔꎬＲＦ) [１１] 以及 Ｋ 最近邻(ＫＮＮ) [１２]ꎬ可以预

测新生成候选解的类别[１３]ꎬ然后从良好的类别中选择好的个体进行真实 ＦＥ. 通常基于回归的代理比基于

分类的代理显示出更好的性能.
常用的代理模型也可分为全局模型、局部模型和集成模型[１４] . 全局模型通常使用所有历史数据建模

在整个空间中进行搜索ꎬ用于在一个大的搜索空间中探索有希望的样本点. 局部模型通常采用部分样本

建模来逼近某些重要区域ꎬ有助于捕获有希望区域(围绕最优区域)的局部细节. 集成代理已被证明在准

确性和鲁棒性[１５]方面比单个学习者有优势. 由于不同类型的代理模型适合不同特性的问题ꎬ集成模型可

用于提高代理模型对不同类型问题的预测精度ꎬ或用于获取预测的不确定性. Ｗａｎｇ 等[１６]引入一种基于集

成的模型管理策略ꎬ结合了不确定性和基于性能的指标来进行代理辅助进化优化. Ｌｉ 等[１７]提出一种基于

扰动的集成代理的方法ꎬ该方法首先基于数据扰动生成一组模型ꎬ然后使用并选择一些现有的模型形成最

终的集成模型ꎬ以提高模型的有效性和效率.
虽然现有工作提出了许多填充准则ꎬ但仍然面临许多挑战. 其一是代理模型的选择[１７]ꎬ有研究表明不同

的代理模型适用于不同的问题ꎬ但在优化开始前并不知道这种问题的特性ꎬ故在无先验信息的情况下很难选

择一个合适的代理模型. 本文选择 ＲＢＦＮ 和增量克里金模型(Ｉｋｒｉｇｉｎｇ)这两种具有代表性且高效的模型作为

代理ꎬＲＢＦＮ 可以保证在较好地近似高维非线性函数的同时ꎬ其训练时间不会随着维数的增加而显著提

高[１８] . 当样本数或维度较大时传统的 Ｋｒｉｇｉｎｇ 的训练十分耗时ꎬＺｈａｎ 等[１９]将增量学习用于建模过程ꎬ提出了

Ｉｋｒｉｇｉｎｇꎬ在不影响精度的前提下显著提高了训练速度. 其二是在已有数据量和真实评估次数有限的情况下ꎬ
代理通常很难准确地近似目标函数ꎬ特别当决策空间维度上升时ꎬ模型很容易在复杂的情况下误导种群进化

的方向. 其三ꎬ对于不确定性信息通常基于个体间距离信息[２０]ꎬ或基于概率模型(如克里金模型)提供的不确

定度ꎬ或基于集成模型的基模型的预测方差来表示ꎬ本文从另一角度考虑模型的不确定性来筛选解.
针对上述问题ꎬ本文首先增强模型预选解的可靠性ꎬ设计了一个多重筛选多点准则(ＭＳＣ)来选择个

体进行真实 ＦＥ. ＭＳＣ 使用基于标签传播( ｌａｂｅｌ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎꎬＬＰ)技术在不增加真实计算成本的情况下来标

记种群信息ꎬ该方法比其他分类模型耗时更短且不易陷入数据不平衡问题. 同时利用 ＲＢＦＮ 和 Ｉｋｒｉｇｉｎｇ 协

同预测标签传播后的种群来进行多点填充ꎬ帮助算法真实评估当前部分最优的个体. 其次ꎬ考虑到代理模

型的作用和常规机器学习模型的任务不同ꎬ提出使用 ３ 个不同的代理模型评估指标来对 ＲＢＦＮ 和 Ｉｋｒｉｇｉｎｇ
分别进行评估ꎬ并根据计算指标大小来对两种模型动态赋予不同的权重进行自适应集成ꎬ提升代理模型对

于局部最优区域的预测能力和鲁棒性. 最后ꎬ提出基于合成少数类样本的过采样技术 ＳＭＯＴＥ 在决策空间

中最有希望的区域生成小部分子种群ꎬ加强种群对于当前最优区域的搜索能力ꎬ同时全局种群和局部种群

相互独立地进行搜索ꎬ在一定条件下在全局搜索和局部搜索间进行切换ꎬ同时可以缩小庞大的搜索空间ꎬ
帮助算法加速收敛.

１　 相关技术

１.１　 ＳＭＯＴＥ
Ｃｈａｗｌａ 等[２１]提出了一种合成少数类样本的过采样技术 ＳＭＯＴＥꎬＳＭＯＴＥ 是一类数据预处理技术ꎬ其

关键思想是通过合成样本来丰富少数类别的数据分布ꎬ以减少类别不平衡问题对机器学习模型的影

响. ＳＭＯＴＥ 有助于提高模型的性能ꎬ其算法流程如下[２２]:
(１)对于少数类中每一个样本 ｘꎬ以欧氏距离为标准计算其到少数类样本集中所有样本的距离ꎬ得到

其 ｋ 个近邻样本. 随机选择一个少数类样本作为邻居.
(２)对于已选样本 ｘ 和随机选择的邻居 􀭴ｘꎬ根据以下步骤生成一个合成样本 ｘｎｅｗ:对于每个特征维度

ｘ＝(ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｄ－１ꎬｘｄ)ꎬ计算邻居样本和已选样本之间的差值ꎻ从[０ꎬ１]的均匀分布中随机选择一个权重

因子ꎻ使用权重因子乘以差值ꎬ然后添加到已选样本上ꎬ得到一个新的合成样本 ｘｎｅｗ:
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ｘｎｅｗ ＝ ｘ＋ｒａｎｄ(０ꎬ１)∗(􀭴ｘ－ｘ) . (１)
(３)将生成的合成样本添加到原始数据集中.
(４)重复执行步骤(２)ꎬ直至生成足够数量的合成样本ꎬ以达到指定的过采样倍数.

１.２　 标签传播(ＬＰ)
Ｚｈｕ 等[２３]提出了一种基于图的半监督学习方法 ＬＰꎬ其基本思路是用已标记样本的标签信息去预测未

标记样本的标签信息. 利用样本间的关系建图ꎬ节点包括已标注和未标注数据ꎬ其边表示两个节点的相似

度ꎬ节点的标签按相似度传递给其他节点. 标签数据就像一个源头ꎬ可以对无标签数据进行标注ꎬ节点的

相似度越大ꎬ标签越容易传播[２４] . 其具体步骤如下:
(１)令(ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｌ)为标注样本ꎬ(ｙ１ꎬｙ２ꎬ􀆺ꎬｙｌ)∈{１􀆺Ｃ}是类别标签ꎬ类别数 Ｃ 已知ꎬ且均存在于标

签数据中. 令(ｘｌ＋１ꎬｘｌ＋２ꎬ􀆺ꎬｘｌ＋ｕ)为未标注样本ꎬ(ｙｌ＋１ꎬｙｌ＋２ꎬ􀆺ꎬｙｌ＋ｕ)不可观测ꎬ令样本集 ｘ ＝ (ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｌꎬ
ｘｌ＋１ꎬｘｌ＋２ꎬ􀆺ꎬｘｌ＋ｕ)∈Ｒｄ .

(２)将所有样本集中的样本作为节点(包括已标注和未标注数据)ꎬ创建一个完全连接图ꎬ其边的权重

计算式为:

ｗ ｉｊ ＝ｅｘｐ －
ｄ２
ｉｊ

σ２

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＝ｅｘｐ －

∑
Ｄ

ｄ＝１
(ｘｄ

ｉ －ｘｄ
ｊ ) ２

σ２

æ

è

çç

ö

ø

÷÷ ꎬ (２)

式中ꎬｄｉｊ表示两个节点的欧氏距离ꎻ权重 ｗ ｉｊ受控于参数 σ.
(３)为衡量一个节点的标签通过边传播到其他节点的概率ꎬ定义一个( ｌ＋ｕ)∗( ｌ＋ｕ)概率传递矩阵 Ｔ:

Ｔ ｉｊ ＝Ｐ( ｊ→ｉ)＝
ｗ ｉｊ

∑
ｌ ＋ｕ

ｋ ＝ １
ｗｋｊ

ꎬ (３)

式中ꎬＴ ｉｊ是 ｊ 到 ｉ 的传播概率.
(４)同时定义一个( ｌ＋ｕ)∗Ｃ 的标注矩阵 Ｙꎬ令 Ｙｉｃ ＝ δ(ｙｉꎬｃ)ꎬ其第 ｉ 行代表节点 ｙｉ 的传播概率ꎬ第 ｃ 列

代表类别ꎬ每个节点按传播概率将其周围节点传播的标注值按权重相加ꎬ并更新自己的概率分布:

Ｆ ｉｊ ＝ ∑
ｌ ＋ｕ

ｋ ＝ １
Ｔ ｉｊꎬ　 １≤ｉ≤ｌ＋ｕꎬ１≤ｊ≤Ｃ. (４)

(５)限定已标注样本ꎬ把已标注样本的概率分布重新赋值为初始值. 重复步骤(４)ꎬ直至收敛. 注意保

持已标注数据点的标注源不变ꎬ将其值限定为 Ｙｌꎬ不断地把标注从高权值传播到低权值:
Ｆ ｉｊ ＝Ｙｉｊꎬ　 １≤ｉ≤ｌꎬ１≤ｊ≤Ｃ. (５)

ＬＰ 只需利用少量的训练标签指导ꎬ利用未标注数据的内在结构、分布规律和近邻数据的标记ꎬ即可预

测和传播未标记数据的标签ꎬ然后合并至标记的数据集中.
１.３　 增量克里金模型

标准克里金模型的三阶时间复杂性 Ｏ(ｎ３)限制了其在高维优化中的应用(ｎ 为训练样本的个数)ꎬ为
了解决这个问题ꎬ文献[１９]提出了一个高维代理辅助进化计算的增量克里金模型. 主要思想是基于之前

训练过的模型的方程逐步更新克里金模型ꎬ而不是在有新样本时从头开始构建模型ꎬ从而将更新克里金模

型的时间复杂度降低到二阶 Ｏ(ｎ２)ꎬ所提出的增量学习方案非常适合在线数据驱动算法.
１.４　 径向基函数网络

本文还使用 ＲＢＦＮ 作为代理模型. ＲＢＦＮ 是应用最广泛的代理模型之一[２５]ꎬ具有较好的高维非线性

函数逼近能力ꎬ其训练时间对维数的增加不敏感. ＲＢＦＮ 通常只有 ３ 层:输入层、隐藏层和输出层. 给定 Ｎ
个训练数据{(ｘｉꎬｙｉ) ｜ ｘｉ∈Ｒｄꎬｉ＝ １ꎬ􀆺ꎬＮ}ꎬ用其作为 ＲＢＦＮ 的中心点. ＲＢＦＮ 模型如下:

ｆ^(ｘ)＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ωｉϕ(‖ｘ－ｘｉ‖)ꎬ (６)

式中ꎬϕ(􀅰)表示核函数ꎻωｉ 为第 ｉ 个核函数的权重系数ꎻ‖􀅰‖表示欧几里得范数. 常用的核函数有高斯函

数、逆 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数、多二次函数和逆多二次函数等ꎬ本文使用的是高斯核函数. 权重向量 ω ＝ (ωｉꎬ􀆺ꎬ
ωＮ) Ｔ 表示为:

—３—
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ω＝Φ－１Ｆꎬ (７)
式中ꎬ核矩阵 Φ＝[φ(ｘｉ－ｘ ｊ)] Ｎ×Ｎ .
１.５　 社会学习粒子群(ＳＬ￣ＰＳＯ)

Ｃｈｅｎｇ 等[２６]提出了 ＳＬ￣ＰＳＯ. ＳＬ￣ＰＳＯ 的社会学习机制是向种群中随机选择的比自己更好的粒子学习ꎬ
去除了粒子群算法向全局最佳和个人最佳位置学习的机制. ＳＬ￣ＰＳＯ 在低维和高维问题上都有很好的表

现ꎬ这主要归因于其逃离局部最优的能力.
ＳＬ￣ＰＳＯ 按照适应度大小对种群进行降序排序ꎬ最好的粒子保持不动ꎬ其余粒子通过下式更新:

ΔＸ ｉꎬｊ( ｔ＋１)＝ ｒ１( ｔ)􀅰ΔＸ ｉꎬｊ( ｔ)＋ｒ２( ｔ)􀅰Ｉｉꎬｊ( ｔ)＋ｒ３( ｔ)􀅰ε􀅰Ｃ ｉꎬｊ( ｔ)ꎬ
Ｉｉꎬｊ( ｔ)＝ Ｘｋꎬｊ( ｔ)－Ｘ ｉꎬｊ( ｔ)ꎬ

Ｃ ｉꎬｊ( ｔ)＝ 􀭵Ｘ ｊ( ｔ)－Ｘ ｉꎬｊ( ｔ) .
{ (８)

式中ꎬｒ１( ｔ)、ｒ２( ｔ)和 ｒ３( ｔ)为 ３ 个随机系数ꎬｉ 代表第 ｉ 个粒子ꎬｊ 代表第 ｊ 维的决策变量ꎻΔＸ ｉꎬｊ( ｔ)类似于 ＰＳＯ
中的惯性向量ꎻＩｉꎬｊ( ｔ)代表粒子 ｉ 的第 ｊ 维向粒子 ｋ 的第 ｊ 维学习ꎬ粒子 ｉ 的第 ｊ 维可以向任意的粒子 ｋ( ｉ<
ｋ≤ｍ)的第 ｊ 维学习ꎻＣ ｉꎬｊ( ｔ)表示粒子 ｉ 向整个粒子群集体学习ꎬ表示种群的平均水平ꎻε 为社会影响因子ꎬ
用来控制向种群平均水平学习的大小. 此外ꎬ粒子的学习方式如式(９)所示还为每个粒子 ｉ 设置了一个学

习率(ＰＬ
ｉ )ꎬ当随机数 ｐｉ( ｔ)小于等于学习率时粒子才会进行学习ꎬｍ 为种群中粒子数量ꎬＭ 为粒子基础数

量ꎬｄ 为维数:

Ｘ ｉꎬｊ( ｔ＋１)＝
Ｘ ｉꎬｊ( ｔ)＋ΔＸ ｉꎬｊ( ｔ＋１)ꎬ ｉｆ ｐｉ( ｔ)≤ＰＬ

ｉ ꎻ
Ｘ ｉꎬｊ( ｔ)ꎬ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ.{ (９)

ＰＬ
ｉ ＝ １－ｉ

－１
ｍ

æ

è
ç

ö

ø
÷

α􀅰ｌｏｇ([ｄ / Ｍ])

ꎬ (１０)

ｍ＝Ｍ＋ ｄ
１０

é

ë
êê

ù

û
úú . (１１)

２　 基于标签传播引导和区域自适应集成的代理辅助进化算法(ＬＰＭＡＥ)
２.１　 算法框架

全局搜索与局部搜索相结合可以同时保证探索和开发的有效性ꎬ本文所提算法也可分为全局和局部

两个阶段.
在全局搜索阶段ꎬ设计了一个多重筛选多点填充准则(ＭＳＣ)ꎬ充分利用模型本身的不确定性和已有

信息来指导优化方向. 为了保证填充准则的多样性ꎬ同时使用 ＥＩ 准则并行采样ꎬ提高了算法的探索能

力. 在全局搜索进展不佳时ꎬ切换至局部搜索.
在局部搜索阶段ꎬ为了提高局部搜索效率ꎬ使用 ＳＭＯＴＥ 方法在最优区域内合成局部种群和测试样本. 测

试样本是为了检验代理模型在局部最优区域预测最优解的能力ꎬ使用 ３ 个不同的评价指标来计算 ＲＢＦＮ 和

Ｉｋｒｉｇｉｎｇ 对应的指标大小ꎬ并根据计算的指标值大小来对两个模型进行自适应加权集成. 为了不影响全局搜

索进程ꎬ全局种群和局部种群相互独立地进行搜索ꎬ并以一定条件进行切换ꎬ同时保证探索和开发.
所提算法框架如图 １ 所示ꎬＬＰＭＡＥ 的伪代码如算法 １ 所示.

算法 １　 ＬＰＭＡＥ 框架

Ｉｎｐｕｔ:决策变量维度 ｄꎻ目标函数 ｆꎻ种群大小 ｍꎻ初始数据量 ｋꎻ最大迭代次数 ＭＡＸＮＦＥꎻ
Ｏｕｔｐｕｔ:最优解 ｐꎻ最优值 ｆｐꎻ
１.　 拉丁超立方采样生成 ｋ 个初始样本ꎬ并使用目标函数评估后放入数据库 ＤＢ 中ꎻ
２.　 选择 ＤＢ 中适应度值最好的 Ｍ 个样本作为初始种群:
３.　 Ｗｈｉｌｅ ＮＦＥ<ＭＡＸＮＦＥ
４.　 　 　 使用 ＤＢ 中所有数据建立一个 ＲＢＦＮ 和一个 Ｉｋｒｉｇｉｎｇꎻ
５.　 　 　 ＳＬＰＳＯ 进行种群迭代ꎻ
６.　 　 　 ＭＳＣ 策略采样候选解(详见算法 ２)ꎻ
７.　 　 　 Ｉｆ 超过 ２０ 代 ＤＢ 中的最优值没有改变

—４—
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８.　 　 　 　 Ｗｈｉｌｅ ＤＢ 中的最优值变化连续 ３ 代小于 １Ｅ－２
９.　 　 　 　 　 开始局部搜索阶段(详见算法 ３)
１０.　 输出最优解 ｐ 和最优值 ｆｐꎻ

图 １　 ＬＰＭＡＥ 流程图

Ｆｉｇ􀆰 １　 ＬＰＭＡＥ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

２.２　 多重筛选多点填充准则(ＭＳＣ)
对于在线的代理辅助进化算法ꎬ最重要的步骤之一就是选择候选解进行真实评估. 该步骤很大程度

影响了模型指导优化的能力ꎬ因为当真实评估全局最优区域的解时ꎬ可以提高代理模型在最优区域的精

度ꎬ进而提高找到全局最优解的能力. 适当评估部分较不确定的解可以促进采样的多样性ꎬ但当评估过多

较差的候选解或局部最优候选解时ꎬ不能促进算法的收敛且容易误导种群停滞在局部最优区域.
ＭＳＣ 伪代码如算法 ２ 所示. 首先将数据库中的所有样本按适应度值排序ꎬ选择前 ＧＤ 个样本赋予正类

标签ꎬ从第 ２∗ＧＤ 个样本到最后一个样本中任意选择 ＢＤ 个样本赋予负类标签ꎬ负类从第 ２∗ＧＤ 个样本

开始选择的目的是为了保证正负类传播源间有一个相对明显的界限ꎬ因为对于连续问题ꎬ适应度值接近时

个体间距离也有可能很接近. 将带标签样本和种群放入传播集按照式(２)－(５)进行传播ꎬ用 ＲＢＦＮ 预测种

群中标签为正的个体的适应度ꎬ并按预测值排序. 正类标签数目 ＧＤ 由式(１２)确定:

ＧＤ＝ＧＤ＋２＋ ｄ
５０

ꎬ ＢＤ＝ＢＤ－５－ ｄ
５０

ꎬ ＰＬ＝ ０ꎻ

ＧＤ＝ＧＤ＋２＋ ｄ
５０

ꎬ ＢＤ＝ＢＤ－２－ ｄ
５０

ꎬ ０<ＰＬ≤０.１ꎻ

ＧＤ＝ＧＤꎬ ＢＤ＝ＢＤꎬ ０.１<ＰＬ≤０.５ꎻ

ＧＤ＝ＧＤ－２－ ｄ
５０

ꎬ ＢＤ＝ＢＤ＋２＋ ｄ
５０

ꎬ ０.５<ＰＬ≤０.８ꎻ

ＧＤ＝ＧＤ－５－ ｄ
５０

ꎬ ＢＤ＝ＢＤ＋５＋ ｄ
５０

ꎬ ０.８<ＰＬ≤１.

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï
ï

(１２)

选择预测值最好的 Ｎ 个个体依次进行判定ꎬ将预测值优于上一代预测全局最优值的个体放入下步判

定. 计算该个体与其他个体的欧氏距离ꎬ若距离大于阈值 λꎬ则对该个体进行真实评估后放入数据库中. 计
—５—
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算正类个体在种群中所占的比例 ＰＬꎬ根据 ＰＬ 动态调整 ＧＤ 和 ＢＤ 的大小ꎻ希望在每一代种群中ꎬ正类个体

保持在一定范围内ꎬ因为 ＰＬ 过小说明种群进化方向没有向当前最优区域迭代ꎬ而 ＰＬ 过大说明种群过于

聚集ꎬ不利于将种群分类. 通过该策略可以有效动态划分种群ꎬ过滤掉较差的解ꎬ提高筛选最佳个体的概

率. Ｉｋｒｉｇｉｎｇ 使用 ＥＩ(ｅｘｐｅｃｔｅｄ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ)准则进行填充采样ꎬＥＩ 准则是克里金预测函数和标准误差函数

之间的非线性组合:

ＥＩ(ｘ)＝ (ｙｍｉｎ－ｙ^(ｘ))Φ
ｙｍｉｎ－ｙ^(ｘ)

ｓ^(ｘ)
æ

è
çç

ö

ø
÷÷ ＋ｓ^(ｘ)ϕ

ｙｍｉｎ－ｙ^(ｘ)

ｓ^(ｘ)
æ

è
çç

ö

ø
÷÷ ꎬ (１３)

式中ꎬｙｍｉｎ是数据库中所有样本的最小函数值ꎻϕ( ｘ)和 Φ( ｘ)分别是标准正态分布的密度和累计分布函

数. ＥＩ 准则可以帮助在探索和开发之间实现平衡ꎬ其不仅考虑了当前估计的最佳值ꎬ还考虑了不确定性ꎬ
这意味着其有机会填充决策空间中不确定区域内的个体. 单填充准则仅采用一个固定的填充标准ꎬ这会

使得算法的泛化能力较差ꎻ多填充准则可以提高填充解的多样性ꎬ能够更好地实现开发和勘探之间更好的

平衡. 为了避免因为代理模型的误差而丢失当前好的采样点ꎬ本文采用多点填充准则ꎬ将满足上述条件的

个体全部进行真实评估. ＭＳＣ 策略的伪代码如算法 ２ 所示.

算法 ２　 ＭＳＣ 框架

输入:数据集 ＤＢꎻ种群 ｐｏｐꎻ目标函数 ｆꎻ代理模型 ＲＢＦＮ 和 Ｉｋｒｉｇｉｎｇꎻ正类标签数目 ＧＤꎻ负类标签数目 ＢＤꎻ上一代预测全局

最优值 ｆｇｐꎻ距离阈值 λꎻ
输出:数据集 ＤＢꎻ正类标签数目 ＧＤꎻ负类标签数目 ＢＤꎻ
１.　 将 ＤＢ 中的样本按适应度值升序排序ꎻ
２.　 分别赋予 ＧＤ 个样本正类标签、ＢＤ 个样本负类标签ꎻ
３.　 将带标签样本和种群放入传播集中ꎬ按公式进行标签传播ꎻ
４.　 用 ＲＢＦＮ 预测种群中标签为正的个体ꎻ
５.　 ａ:选择 Ｎ 个预测值最佳的个体依次进行判定ꎻ
６.　 ｂ:计算这 Ｎ 个个体与数据库中其他样本的欧氏距离ꎬ距离大于 λ 的个体进入下步判定ꎻ
７.　 ｃ:当预测值小于 ｆｇｐ时进行真实评估后放入 ＤＢ 中ꎻ
８.　 用 Ｉｋｒｉｇｉｎｇ 预测负类个体ꎬ使用式(１２)选择一个个体进行真实评估后放入 ＤＢ 中ꎻ
９.　 计算 ＰＬꎬ并且根据公式更新 ＧＤ 和 ＢＤ 的值ꎻ

２.３　 局部区域搜索策略

２.３.１　 局部种群生成策略

当全局搜索进展不佳时ꎬ说明算法陷入收敛困难的窘境. 为了促进算法的收敛性ꎬ在当前数据库中最

好的个体附近生成新的局部种群进行局部区域搜索ꎬ来加强算法对当前最优区域的开发. 在连续优化问

题中ꎬ通常距离当前最优解较近的解是最有潜力的一类解之一ꎻ在单目标优化问题中最优解通常只有一

个ꎻ同样在多目标优化问题中ꎬ帕累托最优解集也通常占所有解中的较少部分ꎻ所以在每一代中适应度值

较好的解和较差解可以作为少数类样本和多数类样本. 因而ꎬ本文认为解集的分布类似于一种数据不平

衡问题. 为了在不影响全局搜索的情况下促进当前最优区域的开发ꎬ首先在进入局部搜索阶段时全局种

群暂停在其本身位置ꎬ挑选数据库中适应度最好的 Ｌ 个样本ꎬ对于 Ｌ 中的每个样本从其 ｋ 个最近邻样本中

随机挑选一个作为邻居样本ꎬ使用式(１)生成合成样本. 合成样本在当前最优区域附近产生ꎬ有两种用途:
一是作为局部种群ꎬ提高在当前最优区域搜索能力ꎻ二是作为测试样本ꎬ为下一步局部自适应集成做准

备. 当合成样本生成后ꎬ随机选择 Ｌ 个样本进行真实评估后作为测试样本ꎬ剩余合成样本与数据库中挑选

出的 Ｌ 个样本共同作为局部种群在当前最优潜力的区域搜索ꎬ该区域的上界 ｕｂ 和下界 ｌｂ 由下式决定:
ｌｂ＝[ ｌ１ꎬｌ２ꎬ􀆺ꎬｌｄ]ꎬ
ｕｂ＝[ｕ１ꎬｕ２ꎬ􀆺ꎬｕｄ] .

{
ｌ ｊ ＝ｍｉｎ(ｘｉ

ｊ)ꎬ

ｕ ｊ ＝ｍａｘ(ｘｉ
ｊ)ꎬ

{ 　 ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＰ.
(１４)

第 ｊ 维的上下界由 Ｌ 个最佳样本在第 ｊ 维的最大和最小值确定. 合成的样本是在任意最近的两个最佳

—６—
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样本之间产生的ꎬ所以合成样本均在该区域内.
２.３.２　 区域自适应集成策略

全局模型是基于所有数据建立的模型ꎬ由于已评估数据的数量有限ꎬ所以模型无法在整个搜索空间准

确地映射目标值ꎬ且两个全局模型在不同区域找到最优解的能力也不同. 在每次进入局部搜索时会根据

当前区域生成新的测试样本ꎬ测试样本用于计算两个模型在以下 ３ 个指标上的性能:
(１)确定系数(Ｒ２)
确定系数可以测量代理模型的准确性ꎬ其计算式为:

Ｒ２ ＝ １－ＭＳＥ
Ｖａｒ

ꎬ

ＭＳＥ＝ １
Ｎ
∑
Ｎ

ｉ ＝ １
(φｏｒｉｇ

ｉ －φｍｏｄｅｌ
ｉ ) ２ꎬ

Ｖａｒ ＝ １
Ｎ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
(φｏｒｉｇ

ｉ －􀭵φｏｒｉｇ
ｉ ) ２ .

(１５)

式中ꎬφｏｒｉｇ是 Ｎ 个测试样本的原始适应度值ꎻφｍｏｄｅｌ是 Ｎ 个测试样本的模型预测值ꎻ􀭵φｏｒｉｇ和 Ｖａｒ 是 Ｎ 个原始适

应度值的均值ꎻＭＳＥ 为原始适应度函数与代理模型之间的均方误差. 一般来说ꎬＲ２ 在[０ꎬ１]之间ꎬ当模型

越准确时 Ｒ２ 的值越大ꎬ反之亦然ꎬ当 Ｒ２ ＝ １ 时ꎬ表示模型完美拟合.
(２)适应度相关指标(ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎꎬＣＣ)
适应度相关指标可以度量测试样本在原始适应度值和代理模型预测值的相关性ꎬ计算式为:

ρ(ｃｏｒｒ.)＝

１
Ｎ∑

Ｎ

ｊ ＝ １
(φｍｏｄｅｌ

ｉ － 􀭵φｍｏｄｅｌ)(φｏｒｉｇ
ｉ － 􀭵φｏｒｉｇ)

σｍｏｄｅｌσｏｒｉｇ ꎬ (１６)

式中ꎬ􀭵φｍｏｄｅｌ和 􀭵φｏｒｉｇ分别为模型预测值和原始适应度值的均值ꎻσｍｏｄｅｌ和 σｏｒｉｇ分别为预测值和原始适应度值的

方差. ρ(ｃｏｒｒ.)的取值范围是[－１ꎬ１]ꎬ当 ρ(ｃｏｒｒ.)越靠近 １ 时ꎬ代表模型和原始函数的趋势越一致.
(３)排序保存指标( ｒａｎｋｉｎｇ ｐｒｅｓｅｒｖａｔｉｏｎꎬＲＰ)
代理模型和原始适应度函数之间的排序保存指标是通过测试样本对之间的排序比较来计算的ꎬ可用

以测量代理模型与原始适应度函数保持相同样本点等级的能力. 与适应度相关指标相似ꎬＲＰ 值较大ꎬ表
明代理模型和原始适应度函数之间具有高度一致的轮廓. 数学上ꎬ给定 Ｎ 个测试样本ꎬＲＰ 的计算式为:

ＲＰ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
∑
Ｎ

ｊ ＝ ｉ＋１
ｈ( ｉꎬｊ)( )

Ｎ
２

æ

è
ç

ö

ø
÷ ꎬ

ｈ( ｉꎬｊ)＝

ｉｆ (φｏｒｉｇ(ｘｉ)<ϕｏｒｉｇ(ｘ ｊ)∧φｍｏｄｅｌ(ｘｉ)<ϕｍｏｄｅｌ(ｘ ｊ))

１ ∨(φｏｒｉｇ(ｘｉ)>φｏｒｉｇ(ｘ ｊ)∧φｍｏｄｅｌ(ｘｉ)>φｍｏｄｅｌ(ｘ ｊ))

∨(φｏｒｉｇ(ｘｉ)＝ φｏｒｉｇ(ｘ ｊ)∧ϕｍｏｄｅｌ(ｘｉ)＝ ϕｍｏｄｅｌ(ｘ ｊ))
０ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ.

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

　 ∀ｘｉꎬｘ ｊ∈Ｒｄ . (１７)

式(１７)给出了在任意两个样本点上的原始适应度函数与代理模型的适应度比较关系的 ３ 种情况ꎬ一
旦满足这 ３ 个条件之一ꎬＲＰ 的值就会增加ꎻ否则ꎬ将保持不变. ＲＰ 的取值范围为[０ꎬ１] .

仅关注上述的其中一个指标ꎬ并不能全面评估一个模型的性能. 由于同一模型在不同评价指标的评

价结果不同ꎬ导致模型评价结果存在一定偏差. 因此本文设计了自适应集成策略综合考虑上述 ３ 个指标

来最大化确保模型选出最优个体的概率ꎬ其中 ＲＢＦＮ 权重计算如式(１８)ꎬＩｋｒｉｇｉｎｇ 权重计算如式(１９)ꎬ最
终集成输出如式(２０):

ω１ ＝
Ｒ２

１

Ｒ２
１＋Ｒ２

２

＋
ρ(ｃｏｒｒ.)
１

ρ(ｃｏｒｒ.)
１ ＋ρ(ｃｏｒｒ.)

２

＋
ＲＰ １

ＲＰ １＋ＲＰ ２

æ

è
ç

ö

ø
÷ ∗σꎬ (１８)

ω２ ＝
Ｒ２

２

Ｒ２
１＋Ｒ２

２

＋
ρ(ｃｏｒｒ.)
２

ρ(ｃｏｒｒ.)
１ ＋ρ(ｃｏｒｒ.)

２

＋
ＲＰ ２

ＲＰ １＋ＲＰ ２

æ

è
ç

ö

ø
÷ ∗σꎬ (１９)

ｏｕｔｐｕｔ ＝ＲＢＦＮ∗ω１＋Ｉｋｒｉｇｉｎｇ∗ω２ . (２０)

—７—
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算法 ３　 区域自适应集成策略

输入:数据集 ＤＢꎻ种群 ｐｏｐꎻ目标函数 ｆꎻ代理模型 ＲＢＦＮ 和 Ｉｋｒｉｇｉｎｇꎻ预测全局最优值 ｆｇｐꎻ距离阈值 λꎻ
输出:数据集 ＤＢꎻ
１.选择数据库中前 Ｌ 个个体ꎬ用 ＳＭＯＴＥ 方法生成 ３∗Ｌ 个新个体ꎻ
２.随机选择其中 １０ 个个体进行真实评估并作为测试样本ꎻ
３.在测试样本中计算两个模型的 ３ 个指标值ꎻ
４.利用式(１８)计算权重大小进行集成ꎻ
５.选择集成预测的适应度最佳个体进行真实评估ꎻ

３　 实验与结果分析

为了验证本文所提算法的有效性ꎬ将实验分为 ４ 个部分:(１)ＭＳＣ 策略有效性分析ꎻ(２)自适应集成策

略的有效性分析ꎻ(３)与 ４ 种先进的代理辅助进化算法进行对比ꎬ验证所提算法的有效性ꎻ(４)翼型设计优

化问题. 采用 ８ 个包含单峰和多峰的基准问题进行测试ꎬ表 １ 给出了这些问题的具体特性.
表 １　 基准测试问题

Ｔａｂｌｅ １　 Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｑｕｅｓｔｉｏｎｓ

基准问题 搜索范围 特点 全局最优值

Ｅｌｌｉｐｓｏｉｄ [－５.１２ꎬ５.１２] ｄ 单峰 ０
Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ [－２.０４８ꎬ２.０４８] ｄ 多峰ꎬ狭长谷形 ０

Ａｃｋｌｅｙ [－３２.７６８ꎬ３２.７６８] ｄ 多峰 ０
Ｇｒｉｅｗａｎｋ [－６００ꎬ６００] ｄ 多峰 ０
Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ [－５.１２ꎬ５.１２] ｄ 多峰 ０
ＳＲＲ [－５ꎬ５] ｄ 非常复杂多峰 －３３０
ＲＨＣ１ [－５ꎬ５] ｄ 非常复杂多峰 １２０
ＲＨＣ２ [－５ꎬ５] ｄ 非常复杂多峰 １０

３.１　 参数设置

在实验部分ꎬ每个算法都进行了 ２０ 次独立运行ꎬ终止条件是消耗的 ＦＥ 小于最大评估次数 ＭＡＸＮＦＥ＝
１ ０００. ＬＰＭＡＥ 的参数设置为:种群大小 ｍ＝ ５０ꎻ初始数据量 ｋ＝ １００(参考文献[２７]中的设置)ꎻ每次选择数

据库中的最优个体数 Ｎ＝ １０ꎬ距离阈值参考文献[２７]中的设置 λ ＝ [ ｓｑｒｔ(０.００１２ｄ)ꎬ５.０Ｅ－４ｄ∗ｍｉｎ(ｕｂ－
ｌｂ)] . 为避免真实评估的解距离过近ꎬ在选择 ＲＢＦＮ 预测正类个体值中适应度值排名前 ｓ 个个体判定时ꎬ
随着维数 ｄ 的上升ꎬ代理模型拟合原始函数的能力在下降[２８]ꎬ模型预测排名和个体真实排名之间的差距

也在进一步扩大ꎬ故随着 ｄ 增大ꎬ为了最大限度保证能够真实评估当前代的最佳个体ꎬ能够在因维数升高

时给予该策略更多的容错空间ꎬ同时判定这些个体又需要消耗部分时间ꎬ为了兼顾搜索效果和搜索效率ꎬ
当 ｄ<１００ 时设置 ｓ＝ １０ꎬ当 ｄ≥１００ 时设置 ｓ＝ ２０. 局部搜索时选择 Ｌ ＝ １０ 个最优个体ꎬｋ 近邻数目可由用户

自定义ꎬ本文设置 ｋ＝ ２ꎻ自适应集成中指标分配权重设置为 σ＝ １ / ３ꎬ该参数是影响自适应集成策略效果的

关键参数.
３.２　 ＭＳＣ 有效性验证

为了验证全局填充准则的有效性ꎬ本实验设计了以下几种变体进行对比:(１)不使用 ＬＰꎬ仅使用多点

填充和 ＥＩ 准则 ＬＰＭＡＥ￣ＮＯＬＰꎻ(２)仅使用 ＥＩ 准则的高维代理辅助的增量克里金算法( ＩＫＡＥＡ)ꎻ(３)使用

ＭＳＣ 策略ꎬ但不使用 ＥＩ 准则(ＬＰＭＡＥ￣ＮＯＥＩ)ꎻ(４)使用支持向量机(ＳＶＭ)代替 ＬＰ(ＬＰＭＡＥ￣ＳＶＭ)ꎻ(５)使
用随机森林(ＲＦ)代替 ＬＰ(ＬＰＭＡＥ￣ＲＦ) .

运行结果如表 ２ 和图 ２ 所示ꎬ可以看到 ＬＰＭＡＥ 在所有测试函数的 ４ 个维度中基本都表现最好. 在不

使用 ＬＰ 的情况下ꎬ算法的收敛性能有不同程度的下降ꎬ原因可能是 ＬＰ 帮助过滤掉了一些适应度较差的

解ꎬ除了在 Ｇｒｉｅｗａｎｋ 测试函数中ꎬ这可能是因为在 Ｇｒｉｅｗａｎｋ 中的搜索范围是最大的ꎬ再加上当维数升高

时ꎬ决策空间再次呈指数级增长[２９]ꎬ以及数据库中样本数与种群数目不大ꎬ导致评估样本和种群中的个体

在整个决策空间中过于稀疏. 随着迭代的进行ꎬ种群逐渐收敛ꎬ可以让带标签样本顺利传播ꎬ赋予所有在

有效传播范围内的个体新的标签. 当使用 ＳＶＭ 和 ＲＦ 代替 ＬＰ 时ꎬ算法性能显著降低ꎬ但略强于 ＩＫＡＥＡ 性

—８—
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能ꎬ可能是因为单目标优化通常只有一个最优解ꎬ所以在迭代过程中当前较优个体的数量会比较差个体数

目少ꎬ分类模型陷入数据不平衡的困扰ꎬ导致模型无法提取到较优个体的特征ꎬ故无法将适应度好的和差

的个体准确分类. 通过动态更新正类和负类个体的数量可以有效缓解这一问题. 训练数据设置为数据库

中适应度前 １０％的个体为正类、后 ５０％的个体为负类ꎬ以及适应度前 １０％的个体为正类、从剩余个体值随

机选择相同数量的个体为负类ꎬ这两种情况的结果均不能令人满意ꎬ前者会面临数据不平衡问题ꎬ后者会

导致训练数据量过小而无法充分利用所有数据. 使用标签传播可有效避免上述问题ꎬ可以看到 ＬＰＭＡＥ 在

所有维度上均有良好的表现ꎻ当不使用 ＥＩ 时算法的收敛性能也会下降ꎬ原因可能是以下两方面ꎬ其一是多

填充策略比单填充策略的效果更好ꎬ促进了采样的多样性[３０]ꎻ其二是 ＥＩ 准则影响了 Ｉｋｒｉｇｉｎｇ 的性能ꎬ导致

在自适应集成阶段不能发挥出应有的作用. 在 ＲＦ 中决策树的数量设置为 ５０ꎬ由于 ＬＰ 不需要建模ꎬ在时

间成本方面更加优于分类模型.
表 ２　 ＬＰＭＡＥ￣ＮＯＬＰꎬＩＫＡＥＡꎬＬＰＭＡＥ￣ＮＯＥＩꎬＬＰＭＡＥ￣ＳＶＭꎬＬＰＭＡＥ￣ＲＦꎬＬＰＭＡＥ 独立运行 ２０ 次的均值与方差

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｍｅａｎ ａｎｄ ｖａｒｉａｎｃｅ ｏｆ ２０ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｒｕｎｓ ｏｆ ＬＰＭＡＥ￣ＮＯＬＰꎬＩＫＡＥＡꎬＬＰＭＡＥ￣ＮＯＥＩꎬＬＰＭＡＥ￣ＳＶＭꎬＬＰＭＡＥ￣ＲＦ ａｎｄ ＬＰＭＡＥ

Ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｄ ＬＰＭＡＥ￣ＮＯＬＰ ＩＫＡＥＡ ＬＰＭＡＥ￣ＮＯＥＩ ＬＰＭＡＥ￣ＳＶＭ ＬＰＭＡＥ￣ＲＦ ＬＰＭＡＥ

Ｅｌｌｉｐｓｏｉｄ ３０ ４.９８Ｅ－０８(５.３５Ｅ－０７) ４.００Ｅ－０３(０.００Ｅ＋００) ２.３９Ｅ－０５(１.６８Ｅ－０３) ６.９８Ｅ－０１(５.３６Ｅ＋００) ２.３６Ｅ－０３(２.９６Ｅ－０２) ８.６９Ｅ－０９(３.１５Ｅ－０６)
５０ ９.３５Ｅ－０６(１.３５Ｅ－０７) ７.０７Ｅ＋００(３.３４Ｅ＋００) ５.１７Ｅ－０５(３.５２Ｅ－０２) ３.７９Ｅ＋０１(２.１３Ｅ＋０１) ９.６９Ｅ－０３(２.４２Ｅ－０１) ３.６５Ｅ－１０(９５.６Ｅ－１０)
１００ １.２４Ｅ－０１(８.９４Ｅ－０５) ６.４０Ｅ＋００(１.４９Ｅ＋０２) ６.５１Ｅ－０１(４.６１Ｅ－０１) ５.４５Ｅ＋０１(３.９０Ｅ＋０１) １.２０Ｅ－０２(６.５４Ｅ＋００) １.６１Ｅ－０３(６.５８Ｅ－０９)
２００ ８.８７Ｅ＋０２(３.５８Ｅ＋０１) １.９７Ｅ＋０４(３.６０Ｅ＋０３) ９.９８Ｅ＋０２(２.６８Ｅ＋０１) ＮＡ ３.５６Ｅ＋０４(５.１０Ｅ＋０１) １.７８Ｅ＋０１(２.４５Ｅ＋０２)

Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ ３０ ４.１５Ｅ＋０１(１.５９Ｅ＋００) ５.３４Ｅ＋０１(２.５１Ｅ＋０１) ５.９８Ｅ＋０１(２.６５Ｅ＋００) ２.０１Ｅ＋０２(４.２６Ｅ＋０１) ８.７８Ｅ＋０１(０.９９Ｅ＋００) ２.２１Ｅ＋０１(１.３９Ｅ－０１)
５０ ５.９８Ｅ＋０１(３.６７Ｅ＋００) ２.１８Ｅ＋０２(２.８１Ｅ＋０１) ９.８７Ｅ＋０１(３.６２Ｅ＋００) ５.２５Ｅ＋０２(６.５９Ｅ＋０１) １.５０Ｅ＋０２(６.７１Ｅ＋００) ３.８６Ｅ＋０１(６.５８Ｅ＋００)
１００ １.５７Ｅ＋０２(２.４９Ｅ＋０１) ８.２２Ｅ＋０２(６.５２Ｅ＋０１) ３.７９Ｅ＋０２(１.６８Ｅ＋０２) ６.５３Ｅ＋０２(７.５２Ｅ＋０１) ２.４６Ｅ＋０２(５.６２Ｅ＋０１) ９.５６Ｅ＋０１(１.４６Ｅ＋０２)
２００ ２.７６Ｅ＋０２(９.５７Ｅ＋０１) ５.２２Ｅ＋０３(９.９７Ｅ＋０２) ５.６９Ｅ＋０２(２.４９Ｅ＋０２) １.５３Ｅ＋０３(１.０１Ｅ＋０１) ６.１１Ｅ＋０３(９.１０Ｅ＋０１) １.６２Ｅ＋０２(３.４２Ｅ＋０２)

Ａｃｋｌｅｙ ３０ ６.５８Ｅ－０１(１.４９Ｅ－０１) ４.３５Ｅ＋００(６.７０Ｅ－０１) ３.２８Ｅ－０１(５.５１Ｅ－０１) １.０１Ｅ＋００(１.９３Ｅ＋００) ２.８３Ｅ＋００(１.０８Ｅ＋００) ２.１８Ｅ－０１(３.１４Ｅ－０１)
５０ ４.９８Ｅ＋００(５.４８Ｅ－０１) ７.１５Ｅ＋００(９.４０Ｅ－０１) ９.９８Ｅ＋００(５.６９Ｅ－０１) ６.１７Ｅ＋００(９.４６Ｅ＋００) ６.８９Ｅ＋００(３.８０Ｅ－０１) ２.９０Ｅ＋００(３.５８Ｅ－０１)
１００ ５.５３Ｅ＋００(６.６１Ｅ＋００) １.２８Ｅ＋０１(５.８０Ｅ－０１) １.１７Ｅ＋０１(２.４８Ｅ＋００) ２.３３Ｅ＋００(１.３４Ｅ＋０１) ３.９１Ｅ＋００(６.４７Ｅ＋００) １.６８Ｅ＋００(６.４９Ｅ＋００)
２００ ８.４９Ｅ＋００(８.６９Ｅ＋００) １.５５Ｅ＋０１(５.６４Ｅ－０１) ２.９８Ｅ＋０１(６.５９Ｅ＋０１) １.７５Ｅ＋００(３.０１Ｅ＋００) １.２５Ｅ＋０１(４.５２Ｅ＋０１) ５.４６Ｅ＋０１(３.４２Ｅ＋００)

Ｇｒｉｅｗａｎｋ ３０ ６.９２Ｅ－０５(３.５９Ｅ－０２) ９.７０Ｅ－０１(５.６４Ｅ－０１) ８.９２Ｅ－０４(２.０９Ｅ－０１) ８.１６Ｅ－０２(１.１０Ｅ＋０１) ５.６３Ｅ－０１(６.３５Ｅ－０１) ５.６８Ｅ－０５(２.２１Ｅ－０１)
５０ １.８９Ｅ－０３(３.２４Ｅ－０１) １.１７Ｅ＋００(１.２０Ｅ－０１) ８.１６Ｅ－０３(５.７３Ｅ－０１) ７.０３Ｅ－０１(３.３５Ｅ＋０１) ８.６４Ｅ－０１(１.０３Ｅ＋００) ８.９８Ｅ－０３(４.５９Ｅ－０１)
１００ ２.４７Ｅ－０２(４.９８Ｅ－０１) ３.４８Ｅ＋０１(１.１２Ｅ＋０１) ６.３８Ｅ－０１(３.６６Ｅ＋００) １.０２Ｅ＋００(３.８７Ｅ＋０１) ６.１５Ｅ－０１(８.１４Ｅ＋００) ４.８９Ｅ－０２(５.４９Ｅ＋００)
２００ ２.１４Ｅ－０１(１.２５Ｅ＋００) ７.９８Ｅ＋０２(１.３４Ｅ＋０２) ５.２４Ｅ＋００(１.８３Ｅ＋００) ２.３９Ｅ＋０２(２.１１Ｅ＋０１) ４.８０Ｅ＋０２(２.１４Ｅ＋０２) ３.０９Ｅ－０１(３.４９Ｅ＋００)

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ ３０ ７.４８Ｅ＋０１(５.６４Ｅ＋００) １.９３Ｅ＋０２(２.３０Ｅ＋０１) ８.３９Ｅ＋０１(９.９２Ｅ＋００) １.５１Ｅ＋０２(１.０４Ｅ＋００) １.４６Ｅ＋０２(２.５１Ｅ＋００) ５.１６Ｅ＋０１(２.９９Ｅ＋００)
５０ ３.５８Ｅ＋０２(１.５９Ｅ＋００) ２.２１Ｅ＋０２(５.３２Ｅ＋０１) ５.９８Ｅ＋０２(１.１２Ｅ＋０１) ３.６２Ｅ＋０２(２.０３Ｅ＋０１) ２.１７Ｅ＋０２(８.４９Ｅ＋００) １.２８Ｅ＋０２(３.２５Ｅ＋０１)
１００ ８.４７Ｅ＋０２(３.９２Ｅ＋００) ９.０６Ｅ＋０２(６.３９Ｅ＋０１) ９.３５Ｅ＋０２(３.４８Ｅ＋０１) １.０９Ｅ＋０３(３.３９Ｅ＋０１) ９.１１Ｅ＋０２(３.３０Ｅ＋０２) ５.３９Ｅ＋０２(２.３４Ｅ＋００)
２００ １.６９Ｅ＋０３(４.５８Ｅ＋００) １.５８Ｅ＋０３(１.２０Ｅ＋０２) １.７７Ｅ＋０３(５.６９Ｅ＋０１) ２.３８Ｅ＋０３(４.９２Ｅ＋０１) １.９０Ｅ＋０３(１.２３Ｅ＋０１) ９.８６Ｅ＋０２(３.６９Ｅ＋０１)

ＳＲＲ ３０ －１.５８Ｅ＋０１(８.７１Ｅ－０１) －２.８５Ｅ＋０１(２.７０Ｅ＋００) －１.１５Ｅ＋０１(６.６５Ｅ－０１) －８.４２Ｅ＋０１(２.９４Ｅ＋００) －１.０１Ｅ＋０２(１.２５Ｅ＋００) －２.３３Ｅ＋０２(４.１５Ｅ＋００)
５０ －９.３７Ｅ＋００(１.０２Ｅ＋００) ２.６１Ｅ＋０２(４.７３Ｅ＋０１) ３.２７Ｅ＋００(２.１５Ｅ＋００) １.０６Ｅ＋０２(８.９１Ｅ＋００) ２.５４Ｅ＋０１(３.５２Ｅ＋０１) －６.５９Ｅ＋０１(１.２４Ｅ＋００)
１００ ８.６９Ｅ＋０２(３.９８Ｅ＋００) １.１５Ｅ＋０３(９.９２Ｅ＋０１) ９.８３Ｅ＋０２(８.４９Ｅ＋００) １.０５Ｅ＋０３(１.３５Ｅ＋０１) ９.０１Ｅ＋０２(９.８５Ｅ＋０２) ７.３４Ｅ＋０２(５.６４Ｅ＋０１)
２００ ５.６４Ｅ＋０３(６.９７Ｅ＋０１) ５.１０Ｅ＋０３(１.４６Ｅ＋０２) ６.９６Ｅ＋０３(３.２４Ｅ＋０１) ５.４８Ｅ＋０３(３.５２Ｅ＋０１) ５.３２Ｅ＋０３(１.３２Ｅ＋０３) ４.９７Ｅ＋０３(１.５４Ｅ＋０２)

ＲＨＣ１ ３０ ５.５４Ｅ＋０２(５.６８Ｅ＋００) ４.４９Ｅ＋０２(４.７０Ｅ＋０１) ６.８３Ｅ＋０２(９.４９Ｅ＋００) ５.２２Ｅ＋０２(３.４８Ｅ＋００) ５.８５Ｅ＋０２(１.２１Ｅ＋０１) ２.８９Ｅ＋０２(２.４８Ｅ＋０１)
５０ ６.９４Ｅ＋０２(７.２５Ｅ＋００) ５.１７Ｅ＋０２(１.７３Ｅ＋０１) ８.７７Ｅ＋０２(１.１０Ｅ＋００) ６.５３Ｅ＋０２(５.３６Ｅ＋００) ５.３７Ｅ＋０２(７.６５Ｅ＋０１) ３.４４Ｅ＋０２(１.５８Ｅ＋０１)
１００ ７.２１Ｅ＋０２(９.４２Ｅ＋００) ５.７２Ｅ＋０２(３.１４Ｅ＋０１) ９.８２Ｅ＋０２(２.０８Ｅ＋０１) １.３３Ｅ＋０３(６.９２Ｅ＋０２) ９.９２Ｅ＋０２(９.７０Ｅ＋０１) ５.９０Ｅ＋０２(２.１３Ｅ＋０１)
２００ １.７２Ｅ＋０３(２.６１Ｅ＋０１) １.６９Ｅ＋０３(１.４２Ｅ＋０１) １.８７Ｅ＋０３(３.７６Ｅ＋０１) １.９４Ｅ＋０３(２.９６Ｅ＋０１) １.７０Ｅ＋０３(５.５８Ｅ＋０１) １.６０Ｅ＋０３(６.０９Ｅ＋０１)

ＲＨＣ２ ３０ ９.５７Ｅ＋０２(３.２１Ｅ＋００) ９.３２Ｅ＋０２(１.２８Ｅ＋０１) ９.０１Ｅ＋０２(１.８６Ｅ＋００) １.０７Ｅ＋０３(２.８４Ｅ＋０１) １.０２Ｅ＋０３(１.３２Ｅ＋０１) ８.９８Ｅ＋０２(５.１６Ｅ＋０１)
５０ ９.８８Ｅ＋０２(５.６９Ｅ＋００) １.０２Ｅ＋０３(３.６１Ｅ＋０１) １.０１Ｅ＋０３(８.２０Ｅ＋００) １.０２Ｅ＋０３(５.６２Ｅ＋０１) １.０５Ｅ＋０３(３.５９Ｅ＋０１) ９.５１Ｅ＋０２(３.６８Ｅ＋０１)
１００ １.３８Ｅ＋０３(９.１９Ｅ＋００) １.４１Ｅ＋０３(２.８２Ｅ＋０１) １.５４Ｅ＋０３(２.４７Ｅ＋０１) １.６７Ｅ＋０３(９.５５Ｅ＋０１) １.４０Ｅ＋０３(６.８５Ｅ＋０１) １.０９Ｅ＋０３(４.２４Ｅ＋０１)
２００ １.７２Ｅ＋０３(２.６８Ｅ＋０１) １.６９Ｅ＋０３(１.６１Ｅ＋０１) １.９４Ｅ＋０３(５.０９Ｅ＋０１) １.９８Ｅ＋０３(９.４１Ｅ＋０１) １.６１Ｅ＋０３(９.５３Ｅ＋０１) １.３１Ｅ＋０３(２.３６Ｅ＋０１)

３.３　 自适应集成策略验证

本节比较 ＬＰＭＡＥ 和一些变体在局部搜索阶段的改变ꎬ具体如下:(１) ＬＰＭＡＥ￣ｓｉｎｇｌｅ:不适用集成策

略ꎬ只填充 ＲＢＦＮ 的最佳个体ꎻ(２)ＬＰＭＡＥ￣ｍｅａｎ:填充 ＲＢＦＮ 和 Ｉｋｒｉｇｉｎｇ 的平均值最佳个体.
从表 ３ 的结果可以看出ꎬ自适应集成策略相比于不集成和平均集成方法ꎬ在所列测试问题的绝大多数

情况下ꎬ对于全局最优解的搜索结果均有一定提高ꎬ但其提升效果没有 ＭＳＣ 明显ꎬ可能因为此方法为一种
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图 ２　 ＬＰＭＡＥ￣ＮＯＬＰꎬＩＫＡＥＡꎬＬＰＭＡＥ￣ＮＯＥＩꎬＬＰＭＡＥ￣ＳＶＭꎬＬＰＭＡＥ￣ＲＦꎬＬＰＭＡＥ
在 １００ｄ 测试问题中的收敛曲线

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ＬＰＭＡＥ￣ＮＯＬＰꎬＩＫＡＥＡꎬＬＰＭＡＥ￣ＮＯＥＩꎬＬＰＭＡＥ￣ＳＶＭꎬＬＰＭＡＥ￣ＲＦꎬ
ａｎｄ ＬＰＭＡＥ ｉｎ １００ｄ ｔｅｓｔ ｐｒｏｂｌｅｍｓ

局部搜索策略ꎬ对于整体搜索进展的影响不如全局搜索策略显著. 本文使用两种代理模型组成的异构集

成模型ꎬ基模型的数量对最终的集成结果有很大影响ꎬ通常随着基模型数量的增加集成模型的预测能力会

更强ꎬ但在线代理模型辅助算法涉及到模型更新这一问题时ꎬ使用过多的代理模型可能会强化算法的搜索

—０１—
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能力ꎬ但也会造成算法运行时间过长. 本文所提的自适应集成策略一定程度上解决了上述困境ꎬ利用两个

代理模型在测试集上预测结果的特点ꎬ根据当前已真实评估解的适应度值来确定当前最优区域ꎬ再由不同

时刻算法搜索到的最佳区域内代理模型的表现自适应计算两个模型输出的权重ꎬ在不增加模型数量的前

提下ꎬ提高了集成性能.
表 ３　 不同策略独立运行 ２０ 的均值与方差

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｍｅａｎ ａｎｄ ｖａｒｉａｎｃｅ ｏｆ ｒｕｎｎｉｎｇ ２０ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｌｙ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ

Ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｄ ＬＰＭＡＥ￣ｓｉｎｇｌｅ ＬＰＭＡＥ￣ｍｅａｎ ＬＰＭＡＥ

Ｅｌｌｉｐｓｏｉｄ ３０ ４.２８Ｅ－０６(３.６２Ｅ－０３) ５.７６Ｅ－０５(２.９２Ｅ－０３) ８.６９Ｅ－９(３.１５Ｅ－０６)
５０ ５.１４Ｅ－０６(４.５１Ｅ－０２) ７.１０Ｅ－０４(６.９８Ｅ－０２) ３.６５Ｅ－１０(９５.６Ｅ－１０)
１００ ２.７１Ｅ－０３(１.２８Ｅ－０２) ２.４８Ｅ－０２(１.６６Ｅ－０２) １.６１Ｅ－０５(６.５８Ｅ－０９)
２００ ３.５１Ｅ＋０２(１.２５Ｅ＋０１) ５.１０Ｅ＋０３(３.５９Ｅ＋０１) １.７８Ｅ＋０１(２.４５Ｅ＋０２)

Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ ３０ ９.８８Ｅ＋０１(８.４７Ｅ－０１) ９.７１Ｅ＋０１(１.８６Ｅ＋００) ２.２１Ｅ＋０１(１.３９Ｅ－０１)
５０ １.０５Ｅ＋０２(４.５７Ｅ＋００) １.２２Ｅ＋０２(９.８３Ｅ＋００) ３.８６Ｅ＋０１(６.５８Ｅ＋００)
１００ ５.６８Ｅ＋０２(１.２３Ｅ＋０１) ９.６９Ｅ＋０２(２.５１Ｅ＋０１) ９.５６Ｅ＋０１(１.４６Ｅ＋０２)
２００ ７.１４Ｅ＋０２(９.４１Ｅ＋０１) ８.９９Ｅ＋０２(１.６３Ｅ＋０２) １.６２Ｅ＋０２(３.４２Ｅ＋０２)

Ａｃｋｌｅｙ ３０ ９.４７Ｅ＋００(１.５８Ｅ－０１) ８.４１Ｅ＋００(１.０２Ｅ＋００) ２.１８Ｅ－０１(３.１４Ｅ－０１)
５０ ６.２１Ｅ＋００(１.５９Ｅ－０１) ４.９２Ｅ＋００(４.０７Ｅ＋００) ０.２９Ｅ＋００(３.５８Ｅ－０１)
１００ １.４２Ｅ＋０１(４.１１Ｅ＋００) １.７４Ｅ＋０１(５.２７Ｅ＋００) １.３８Ｅ＋００(６.４９Ｅ＋００)
２００ １.９３Ｅ＋０１(２.４５Ｅ＋００) １.７９Ｅ＋０１(８.９２Ｅ＋００) １.４６Ｅ＋０１(３.４２Ｅ＋００)

Ｇｒｉｅｗａｎｋ ３０ ３.５７Ｅ－０４(１.１７Ｅ－０１) ７.４８Ｅ－０４(２.５７Ｅ－０１) ５.６８Ｅ－０５(２.２１Ｅ－０１)
５０ ２.１８Ｅ－０２(５.５９Ｅ－０１) １.３６Ｅ－０１(１.８８Ｅ－０１) ８.９８Ｅ－０３(４.５９Ｅ－０１)
１００ ２.５９Ｅ－０１(２.５７Ｅ＋００) １.１３Ｅ＋００(１.１４Ｅ＋００) ４.８９Ｅ－０２(５.４９Ｅ＋００)
２００ ２.８１Ｅ＋００(２.４８Ｅ＋００) ３.０８Ｅ＋００(３.５２Ｅ＋０１) ３.０９Ｅ－０１(３.４９Ｅ＋００)

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ ３０ ９.８５Ｅ＋０１(０.２８Ｅ＋００) １.５２Ｅ＋０２(１.１１Ｅ＋００) ５.１６Ｅ＋０１(２.９９Ｅ＋００)
５０ ２.４２Ｅ＋０２(４.４７Ｅ＋００) １.９６Ｅ＋０２(６.５１Ｅ＋００) １.２８Ｅ＋０２(３.２５Ｅ＋０１)
１００ ８.４１Ｅ＋０２(１.５８Ｅ＋００) ９.５４Ｅ＋０２(２.５７Ｅ＋０１) ５.３９Ｅ＋０２(２.３４Ｅ＋００)
２００ １.５２Ｅ＋０３(２.８１Ｅ＋０１) ２.１０Ｅ＋０３(５.８７Ｅ＋０１) ９.８６Ｅ＋０２(３.６９Ｅ＋０１)

ＳＲＲ ３０ －１.７４Ｅ＋０２(３.２７Ｅ＋００) －１.３９Ｅ＋０２(８.２４Ｅ＋００) －２.３３Ｅ＋０２(４.１５Ｅ＋００)
５０ －７.３６Ｅ＋０１(８.４１Ｅ＋００) －８.５８Ｅ＋０１(３.２８Ｅ＋０１) －６.５９Ｅ＋０１(１.２４Ｅ＋００)
１００ ９.９５Ｅ＋０２(３.１２Ｅ＋０１) １.０３Ｅ＋０３(４.５１Ｅ＋０１) ７.３４Ｅ＋０２(５.６４Ｅ＋０１)
２００ ５.０１Ｅ＋０３(９.８８Ｅ＋０１) ５.４３Ｅ＋０３(１.６９Ｅ＋０２) ４.９７Ｅ＋０３(１.５４Ｅ＋０２)

ＲＨＣ１ ３０ ３.５５Ｅ＋０２(２.１０Ｅ＋０１) ４.７９Ｅ＋０２(８.６９Ｅ＋０１) ２.８９Ｅ＋０２(２.４８Ｅ＋０１)
５０ ４.４１Ｅ＋０２(１.８５Ｅ＋０１) ４.８５Ｅ＋０２(１.１５Ｅ＋０２) ３.４４Ｅ＋０２(１.５８Ｅ＋０１)
１００ ６.０９Ｅ＋０２(２.８９Ｅ＋０２) ６.２１Ｅ＋０２(６.４７Ｅ＋００) ５.９０Ｅ＋０２(２.１３Ｅ＋０１)
２００ １.５１Ｅ＋０３(２.０１Ｅ＋０１) １.６７Ｅ＋０３(１.５８Ｅ＋０１) １.６０Ｅ＋０３(６.０９Ｅ＋０１)

ＲＨＣ２ ３０ ８.４１Ｅ＋０２(４.０５Ｅ＋０１) １.０２Ｅ＋０３(６.０３Ｅ＋０１) ８.９８Ｅ＋０２(５.１６Ｅ＋０１)
５０ ９.８２Ｅ＋０２(１.２６Ｅ＋０１) ９.９７Ｅ＋０２(１.３２Ｅ＋０１) ９.５１Ｅ＋０２(３.６８Ｅ＋０１)
１００ １.３８Ｅ＋０２(２.２３Ｅ＋０１) １.４０Ｅ＋０３(２.０４Ｅ＋０１) １.０９Ｅ＋０３(４.２４Ｅ＋０１)
２００ １.２９Ｅ＋０３(２.１１Ｅ＋０１) １.４６Ｅ＋０３(５.４１Ｅ＋０１) １.３１Ｅ＋０３(２.３６Ｅ＋０１)

３.４　 参数敏感性分析

为了探究自适应集成策略中不同指标分配权重 σ 对算法的影响ꎬ本文通过设置不同的权重 σ 来测试

集成代理在 ３ 个评价指标上的综合表现:

ω＝
Ｒ２

１

Ｒ２
１＋Ｒ２

２

∗σ１＋
ρ(ｃｏｒｒ.)
１

ρ(ｃｏｒｒ.)
１ ＋ρ(ｃｏｒｒ.)

２

∗σ２＋
ＲＰ１

ＲＰ１＋ＲＰ２
∗σ３

æ

è
ç

ö

ø
÷ . (２１)

如图 ３ 所示ꎬ在分别仅考虑确定系数(指标 １)、适应度相关指标(指标 ２)、排序保存指标(指标 ３)集
成的情况下ꎬ即式中 σ１ ＝ １ꎬσ２ ＝σ３ ＝ ０ 或 σ２ ＝ １ꎬσ１ ＝σ３ ＝ ０ 或 σ３ ＝ １ꎬσ１ ＝σ２ ＝ ０ 时ꎬ集成模型在 ３ 个指标值

的结果中均不如 σ１ ＝σ２ ＝σ３ ＝ １ / ３ꎬ且异常值的数量远远高于其他情况. 当分别侧重于考虑指标 １、指标 ２、
指标 ３ 时ꎬ即 σ１ ＝ １ / ２ꎬσ２ ＝σ３ ＝ １ / ４ 或 σ２ ＝ １ / ２ꎬσ１ ＝σ３ ＝ １ / ４ 或 σ３ ＝ １ / ２ꎬσ１ ＝σ２ ＝ １ / ４ 时可以看出ꎬ集成后

结果的波动程度较大. 当 σ１ ＝σ２ ＝σ３ ＝ １ / ３ 时ꎬ集成结果在 ３ 个指标中的表现最佳.
３.５　 对比算法

表 ４ 列出了 ＬＰＭＡＥ 和 ４ 个先进的代理辅助进化算法在独立运行 ２０ 次后的统计结果.
—１１—
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图 ３　 不同分配权重 σ对应的指标大小

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｉｎｄｉｃａｔｏｒ ｓｉｚｅｓ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｓｓｉｇｎｅｄ ｗｅｉｇｈｔｓ σ

表 ４　 ＤＥＳＯꎬＳＨＰＳＯꎬＥＳＡꎬＴＳ￣ＤＤＥＯ 和 ＬＰＭＡＥ 在测试问题中的均值与标准差

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｍｅａｎ ａｎｄ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｏｆ ＤＥＳＯꎬＳＨＰＳＯꎬＥＳＡꎬＴＳ￣ＤＤＥＯ ａｎｄ ＬＰＭＡＥ ｉｎ ｔｅｓｔ ｑｕｅｓｔｉｏｎｓ

Ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｄ ＤＥＳＯ ＳＨＰＳＯ ＥＳＡ ＴＳ￣ＤＤＥＯ ＬＰＭＡＥ
Ｅｌｌｉｐｓｏｉｄ ３０ ９.０４Ｅ－０８(９.１９Ｅ－０８) ７.６２Ｅ－０２(４.０１Ｅ－０２) ４.９０Ｅ－２３(５.１８Ｅ－２３) ２.４６Ｅ－１３(３.３９Ｅ－１３) ８.６９Ｅ－０９(３.１５Ｅ－０６)

５０ ７.６７Ｅ－０３(５.８０Ｅ－０３) ４.０２Ｅ＋００(２.０５Ｅ＋００) ２.２８Ｅ－１８(４.１４Ｅ－１８) ２.３７Ｅ－１０(１.３６Ｅ－１０) ３.６５Ｅ－１０(９５.６Ｅ－１０)
１００ １.２３Ｅ＋０１(４.２６Ｅ＋００) ７.６１Ｅ＋０１(２.１４Ｅ＋０１) ３.９１Ｅ－０３(７.８９Ｅ－０３) ３.１９Ｅ－０５(１.６３Ｅ－０５) １.６１Ｅ－０５(６.５８Ｅ－０９)
２００ ４.８０Ｅ＋０２(１.０４Ｅ＋０２) ７.０３Ｅ＋０１(１.６９Ｅ＋０１) ５.６０Ｅ－０１(９.８７Ｅ－０１) ８.８４Ｅ－０１(２.４９Ｅ－０１) １.７８Ｅ＋０１(２.４５Ｅ＋０２)

Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ ３０ ２.４７Ｅ＋０１(１.２７Ｅ＋００) ２.８５Ｅ＋０１(４.０４Ｅ－０１) ２.５１Ｅ＋０１(７.３６－０１) ２.７２Ｅ＋０１(６.１９Ｅ－０１) ２.２１Ｅ＋０１(１.３９Ｅ－０１)
５０ ４.６６Ｅ＋０１(９.８３Ｅ－０１) ５.０８Ｅ＋０１(３.０３Ｅ＋００) ４.６５Ｅ＋０１(７.１２Ｅ－０１) ４.８０Ｅ＋０１(８.２５Ｅ－０１) ３.８６Ｅ＋０１(６.５８Ｅ＋００)
１００ １.０１Ｅ＋０２(２.３５Ｅ＋００) １.６７Ｅ＋０２(２.６３Ｅ＋０１) ９.７９Ｅ＋０１(４.２７Ｅ－０１) １.１０Ｅ＋０２(２.０４Ｅ＋０１) ９.５６Ｅ＋０１(１.４６Ｅ＋０２)
２００ ３.４９Ｅ＋０２(３.６８Ｅ＋０１) ６.１３Ｅ＋０２(１.７２Ｅ＋０２) １.９８Ｅ＋０２(２.２１Ｅ－０１) ５.５８Ｅ＋０２(３.４６Ｅ＋０２) １.６２Ｅ＋０２(３.４２Ｅ＋０２)

Ａｃｋｌｅｙ ３０ ３.２１Ｅ－０５(１.８２Ｅ－０５) １.４４Ｅ＋００(７.７４Ｅ－０１) ５.３８Ｅ－０５(２.２６Ｅ－０５) １.６７Ｅ－０４(４.８４Ｅ－０５) ２.１８Ｅ－０１(３.１４Ｅ－０１)
５０ ２.６２Ｅ－０１(４.７９Ｅ－０１) １.８３Ｅ＋００(５.６３Ｅ－０１) ９.４６Ｅ－０４(４.６９Ｅ－０４) ６.３７Ｅ－０３(６.７１Ｅ－０３) ０.２９Ｅ＋００(３.５８Ｅ－０１)
１００ ２.８９Ｅ＋００(４.７１Ｅ－０１) ４.１１Ｅ＋００(５.９２Ｅ－０１) ２.８７Ｅ－０１(３.４２Ｅ－０１) １.３９Ｅ＋００(３.４３Ｅ－０１) １.３８Ｅ＋００(６.４９Ｅ＋００)
２００ ５.９４Ｅ＋００(４.００Ｅ－０１) １.６８Ｅ＋００(１.１９Ｅ＋００) ８.０６Ｅ＋００(０.３５Ｅ＋００) ５.４７Ｅ＋００(５.６８Ｅ＋００) １.４６Ｅ＋０１(３.４２Ｅ＋００)

Ｇｒｉｅｗａｎｋ ３０ ７.９６Ｅ－０４(２.６３Ｅ－０３) ９.２０Ｅ－０１(８.８０Ｅ－０２) ４.７３Ｅ－０４(１.７１Ｅ－０３) ７.６９Ｅ－０３(１.４１Ｅ－０２) ５.６８Ｅ－０５(２.２１Ｅ－０１)
５０ ９.５９Ｅ－０３(１.０１Ｅ－０２) ９.４５Ｅ－０１(６.１４Ｅ－０２) １.７５Ｅ－０３(１.１８Ｅ－０３) ３.４０Ｅ－０２(１.２１Ｅ－０２) ８.９８Ｅ－０３(４.５９Ｅ－０１)
１００ １.０２Ｅ＋００(５.６６Ｅ－０２) １.０７Ｅ＋００(２.０４Ｅ－０２) ５.３７Ｅ－０２(２.３７Ｅ－０２) ２.６９Ｅ－０１(５.６７Ｅ－０２) ４.８９Ｅ－０２(５.４９Ｅ＋００)
２００ １.６１Ｅ＋０１(３.３８Ｅ＋００) ３.１０Ｅ＋００(０.４４Ｅ－００) ３.８９Ｅ－０１(１.４８Ｅ＋００) ８.６９Ｅ－０１(８.１６０Ｅ－０１) ３.０９Ｅ－０１(３.４９Ｅ＋００)

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ ３０ ２.１４Ｅ＋０２(１.６６Ｅ＋０２) ２.４０Ｅ＋０２(２.８３Ｅ＋０１) １.３６Ｅ＋０２(１.０９Ｅ＋００) ２.６２Ｅ＋０１(１.３３Ｅ＋０１) ５.１６Ｅ＋０１(２.９９Ｅ＋００)
５０ ４.０３Ｅ＋０２(１.５４Ｅ＋０１) ３.６５Ｅ＋０２(６.１４Ｅ＋０１) １.７３Ｅ＋０２(１.１８Ｅ＋０２) ４.０１Ｅ＋０２(３.８７Ｅ＋０１) １.２８Ｅ＋０２(３.２５Ｅ＋０１)
１００ ８.２４Ｅ＋０２(２.０４Ｅ＋０１) ７.６９Ｅ＋０２(３.６９Ｅ＋０１) ８.１７Ｅ＋０２(９.５６Ｅ＋０１) ８.１３Ｅ＋０２(２.２７Ｅ＋０１) ５.３９Ｅ＋０２(２.３４Ｅ＋００)
２００ １.７６Ｅ＋０３(５.０５Ｅ＋０１) １.８４Ｅ＋０３(１.１４４Ｅ＋０１) １.５９Ｅ＋０３(１.４８Ｒ＋０２) １.８８Ｅ＋０３(２.４６Ｅ＋０１) ９.８６Ｅ＋０２(３.６９Ｅ＋０１)

—２１—
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续表 ４
Ｔａｂｌｅ ４ ｃｏｎｔｉｎｕｅｄ

Ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｄ ＤＥＳＯ ＳＨＰＳＯ ＥＳＡ ＴＳ￣ＤＤＥＯ ＬＰＭＡＥ
ＳＲＲ ３０ －７.２５Ｅ＋０１(２.３５Ｅ＋０１) －９.２８Ｅ＋０１(２.２５Ｅ＋０１) －１.１９Ｅ＋０２(２.４６Ｅ＋０１) －８.４４Ｅ＋０１(１.７６Ｅ＋０１) －２.３３Ｅ＋０２(４.１５Ｅ＋００)

５０ ２.３０Ｅ＋０２(４.６４Ｅ＋０１) １.３４Ｅ＋０２(３.２２Ｅ＋０１) ５.５５Ｅ＋０１(６.１６Ｅ＋０１) １.２７Ｅ＋０２(１.９０Ｅ＋０１) －６.５９Ｅ＋０１(１.２４Ｅ＋００)
１００ １.２０Ｅ＋０３(１.１８Ｅ＋０２) ８.０１Ｅ＋０２(７.２２Ｅ＋０１) １.２１Ｅ＋０３(１.３９Ｅ＋０２) ７.５９Ｅ＋０２(６.２２Ｅ＋０１) ７.３４Ｅ＋０２(５.６４Ｅ＋０１)
２００ ４.７９Ｅ＋０３(１.５２Ｅ＋０２) ５.６５Ｅ＋０３(１.９９Ｅ＋０２) ４.８５Ｅ＋０３(２.３８Ｅ＋０２) ５.１９Ｅ＋０３(２.２４Ｅ＋０２) ４.９７Ｅ＋０３(１.５４Ｅ＋０２)

ＲＨＣ１ ３０ ５.１６Ｅ＋０２(８.５８Ｅ＋０１) ４.６４Ｅ＋０２(８.５１Ｅ＋０１) ４.１６Ｅ＋０２(８.１７Ｅ＋０１) ４.４８Ｅ＋０２(６.１４Ｅ＋０１) ２.８９Ｅ＋０２(２.４８Ｅ＋０１)
５０ ５.６５Ｅ＋０２(６.９９Ｅ＋００) ４.７４Ｅ＋０２(４.２０Ｅ＋０１) ４.３７Ｅ＋０２(４.３３Ｅ＋０１) ４.６７Ｅ＋０２(２.４５Ｅ＋０１) ３.４４Ｅ＋０２(１.５８Ｅ＋０１)
１００ ５.９８Ｅ＋０２(３.７１Ｅ＋０１) ５.１６Ｅ＋０２(３.２０Ｅ＋０１) ６.０５Ｅ＋０２(３.３９Ｅ＋０１) ５.０４Ｅ＋０２(２.０９Ｅ＋０１) ５.９０Ｅ＋０２(２.１３Ｅ＋０１)
２００ １.６８Ｅ＋０３(１.３８Ｅ＋０１) １.７１Ｅ＋０３(７.２６Ｅ＋０２) １.６８Ｅ＋０３(４.７７Ｅ＋０１) １.６５Ｅ＋０３(７.７５Ｅ＋０１) １.６０Ｅ＋０３(６.０９Ｅ＋０１)

ＲＨＣ２ ３０ ９.６６Ｅ＋０２(１.８９Ｅ＋０１) ９.３９Ｅ＋０２(９.０１Ｅ＋００) ９.３７Ｅ＋０２(９.１７Ｅ＋００) ９.４０Ｅ＋０２(１.０３Ｅ＋０１) ８.９８Ｅ＋０２(５.１６Ｅ＋０１)
５０ １.０４Ｅ＋０３(１.７５Ｅ＋０１) ９.９６Ｅ＋０２(２.２１Ｅ＋０１) １.０１Ｅ＋０３(３.８３Ｅ＋０１) １.００Ｅ＋０３(２.４０Ｅ＋０１) ９.５１Ｅ＋０２(３.６８Ｅ＋０１)
１００ １.３５Ｅ＋０３(４.９９Ｅ＋０１) １.４１Ｅ＋０３(３.８２Ｅ＋０１) １.１８Ｅ＋０３(１.８７Ｅ＋０２) １.３９Ｅ＋０３(３.２２Ｅ＋０１) ９.８９Ｅ＋０２(４.２４Ｅ＋０１)
２００ １.３５Ｅ＋０３(７.４９Ｅ＋０１) １.５１Ｅ＋０３(６.０２Ｅ＋０１) １.６９Ｅ＋０３(１.１７Ｅ＋０２) １.６８Ｅ＋０３(３.２７Ｅ＋０１) １.３１Ｅ＋０３(２.３６Ｅ＋０１)

　 　 从表 ４ 可以看出ꎬＬＰＭＡＥ 在所有测试函数的大多数维度中均有良好的表现ꎬ特别是在决策变量维度

较高的情况下. 得益于多重筛选多点填充准则ꎬ当目标空间崎岖度增高且搜索空间增大ꎬ在开发性采样时

有效过滤掉了部分当前所在位置适应度不佳的粒子ꎬ在不确定性最小的区域内利用 ＲＢＦＮ 的预测能力再

次筛选ꎬ由于 ＲＢＦＮ 是基于所有已评估数据动态更新的ꎬ随着训练数据量的增大 ＲＢＦＮ 的精度逐渐提高ꎬ
所以在第三次筛选时选择比上一代预测全局最优值适应度值好的粒子进行评估ꎬ同时不放弃在第一步被

过滤的粒子利用 Ｉｋｒｉｇｉｎｇ 和 ＥＩ 准则选择一个个体进行评估ꎬ这样的填充准则兼顾了多样性和收敛性. 同时

以图 ４ 为例ꎬ在迭代过程中ꎬＥＳＡ 中有 ４ 种不同的采样策略ꎬ通过 Ｑ 学习在不同问题和不同阶段智能选择

采样策略ꎬ特别在维度为 ３０、５０ 和 ２００ 的 Ｅｌｌｉｐｓｏｉｄ 问题中 ＥＳＡ 找到的最优解比其他算法降低了多个数量

级ꎬ可能因为 Ｅｌｌｉｐｓｏｉｄ 为单峰问题ꎬＥＳＡ 的采样策略在没有局部最优解的影响下收敛能力显著增强. 相

反ꎬ除 Ａｃｋｌｅｙ 问题ꎬＬＰＭＡＥ 在绝大部分多峰问题中均有良好的表现ꎬ原因可能在于 Ａｃｋｌｅｙ 问题中存在多

个较浅的峡谷ꎬ处于局部最优位置的正类样本会将谷峰的粒子标签传播为正ꎬ负类样本会将一些有前途的

个体传播为负类标签ꎬ同时搜索范围相对较大ꎬ从而导致搜索效率不高. ＴＳ￣ＤＤＥＯ 在第一个阶段采用

ＳＨＰＳＯ 进行双种群搜索ꎬ在计算资源耗尽后进入第二阶段ꎬ切换为 ＤＥ 优化器ꎬ并提出了 ＢＤＤＯ 算子ꎬ其中

包括 ３ 种采样策略ꎬ可以看出其表现在不同问题的不同维度中虽不是最好的ꎬ但其平均排名位列第二ꎬ一
次迭代过程中选择多个新样本ꎬ达到设定精度时需要的迭代次数大大减少ꎬ采样效率大幅提升.
３.６　 翼型设计实例

本文尝试将 ＬＰＭＡＥ 应用于 ＮＡＣＡ２４１１ 翼型设计问题. 选择低速高升[３１]的经典翼型 ＮＡＣＡ２４１１ 翼型

作为基线ꎬ优化问题包含 １１ 个变量ꎬ其中两个变量固定. 初始翼型和搜索半径的设计值如表 ５ 所示. 设初

始值为 Ｘ０ꎬ搜索半径为 ｒꎬ搜索范围为[Ｘ０－ｒꎬＸ０＋ｒ] . 优化问题的目标是通过搜索设计值参数获得最大升力

系数ꎬ目标函数采用给定输入参数的旋涡面板法求解翼型升力系数. 为了将该算法与 ＤＥＳＯ、ＳＨＰＳＯ、ＥＳＡ、
ＴＳ￣ＤＤＥＯ 进行比较ꎬ在实验中设置相同参数. 初始样本点数为 ５０ꎬ种群大小设置为 ３０ꎬ真实评估次数为

３００. 表 ６ 显示了 ４ 种对比算法独立运行 ２０ 次的结果.
表 ５　 优化参数

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｐａｒｓｅｃ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

设计参数 初值 搜索范围 设计参数 初值 搜索范围

前缘半径(Ｒｌｅ) ０.０２１ ６ ０.００１ ５ 下波峰曲率(ＹＸＸｌｏ) ０.６７４ ８ ０.０７５
上波峰位置(Ｘｕｐ) ０.３４４ ５ ０.０２５ 后缘厚度(ＴＴＥ) ０ ０
上波峰点(Ｙｕｐ) ０.０７９ １２ ０.０１５ 后缘偏移(Ｔｏｆｆ) ０ ０

上波峰曲率(ＹＸＸｕｐ) －０.６４４ ８ ０.０１ 尾缘方向角(αＴＥ) ０ ０.１７５
下波峰位置(Ｘｌｏ) ０.１７ ０.０２ 后缘楔角(βＴＥ) ０ ０.０５
下波峰点(Ｙｌｏ) －０.０３３ ７９７ ０.０１５

—３１—
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图 ４　 ＤＥＳＯꎬＳＨＰＳＯꎬＥＳＡꎬＴＳ￣ＤＤＥＯ 和 ＬＰＭＡＥ 在 １００ｄ 测试问题中的收敛曲线

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ＤＥＳＯꎬＳＨＰＳＯꎬＥＳＡꎬＴＳ￣ＤＤＥＯ ａｎｄ ＬＰＭＡＥ ｉｎ ｔｈｅ １００ｄ ｔｅｓｔ ｐｒｏｂｌｅｍ

表 ６　 翼型优化结果分析

Ｔａｂｌｅ ６　 Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ａｉｒｆｏｉｌ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

算法 均值 标准差 算法 均值 标准差

ＤＥＳＯ ９.５８Ｅ－０１ ４.９Ｅ－０５ ＴＳ￣ＤＤＥＯ ９.２４Ｅ－０１ ３.２６Ｅ－０４
ＳＨＰＳＯ ９.５８Ｅ－０１ ３.３Ｅ－０３ ＬＰＭＡＥ ９.１８Ｅ－０１ ４.６９Ｅ－０５
ＥＳＡ ９.３４Ｅ－０１ ４.８１Ｅ－０５

—４１—
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图 ５　 翼型优化结果图

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｉｒｆｏｉｌ ｓｈａｐｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

　 　 优化后的翼型形状如图 ５ 所示ꎬＸ / Ｃ 和 Ｙ / Ｃ 分别表示

翼型按弦长等比例缩放到 １ 后的横轴和纵轴. 此优化问题

由 １１ 个决策变量组成ꎬＬＰＭＡＥ 得到了更好的均值和标准

差ꎬ证明 ＬＰＭＡＥ 对于更低维优化问题也同样具有良好的

表现.

４　 结论

为解决昂贵优化问题ꎬ本文提出了一种基于标签传播

引导的多重筛选多点填充准则(ＭＳＣ)和自适应集成策略

的算法. 该方法结合全局和局部搜索两个阶段ꎬＭＳＣ 帮助

算法在全局筛选个体真实评估ꎻ自适应集成策略在局部最优区域根据迭代过程中最优解的反馈灵活切换ꎬ
平衡了多样性和收敛性. 在 ８ 个单峰和多峰测试问题的 ３０、５０、１００、２００ 维度中分别进行了消融实验、参数

敏感性实验ꎬ并与其他先进的算法在测试问题和翼型设计问题中进行了对比ꎬ展现了本文算法一定的优

势. 未来可将所提策略应用于多目标昂贵优化问题以研究更有效的多目标昂贵优化算法ꎬ如随着目标数

量的增加如何设计更有效的自适应集成方法和预筛选策略等.
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ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ ａｎｄ Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔａｌ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ２０２２ꎬ１４(４):１７７８－１７９２.

[３] ＬＩ Ｊ ＹꎬＺＨＡＮ Ｚ ＨｉꎬＺＨＡＮＧ Ｊ. Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ[ Ｊ] . Ａ Ｓｕｒｖｅｙ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ
Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ２０２２ꎬ１９:３－２３.

[４] ＪＩＮ Ｙ ＣꎬＷＡＮＧ Ｈ ＤꎬＣＨＵＧＨ Ｔꎬｅｔ ａｌ. Ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ:Ａｎ ｏｖｅｒｖｉｅｗ ａｎｄ ｃａｓｅ ｓｔｕｄｉｅｓ[ Ｊ] . ＩＥＥＥ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎꎬ２０１９ꎬ２３(３):４４２－４５８.

[５] ＷＡＮＧ Ｈ ＤꎬＤＯＨＥＲＴＹ ＪꎬＪＩＮ Ｙ Ｃꎬｅｔ ａｌ. Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｓｕｒｒｏｇａｔｅ￣ａｓｓｉｓｔｅｄ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ｍｕｌｔｉ￣ｓｃｅｎａｒｉｏ ａｉｒｆｏｉｌ ｓｈａｐｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０１８ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｇｒｅｓｓ ｏｎ Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ(ＣＥＣ) . Ｒｉｏ ｄｅ ＪａｎｅｒｉｏꎬＢｒａｚｉｌ:ＩＥＥＥꎬ２０１８.

[６] ＷＡＮＧ Ｈ ＤꎬＪＩＮ Ｙ Ｃ. Ａ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ￣ａｓｓｉｓｔｅｄ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｏｒｉａｌ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｒａｕｍａ ｓｙｓｔｅｍｓ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓꎬ２０２０ꎬ５０(２):５３６－５４９.

[７] ＣＨＥＮ Ｇ ＤꎬＺＨＡＮＧ ＫꎬＸＵＥ Ｘ Ｍꎬｅｔ ａｌ. Ａ ｒａｄｉａｌ ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｓｕｒｒｏｇａｔｅ ｍｏｄｅｌ ａｓｓｉｓｔｅｄ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｈｉｇｈ￣
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍｓ[Ｊ] . Ａｐｐｌｉｅｄ Ｓｏｆｔ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ２０２２ꎬ１１６:１０８３５３.

[８] ＭＥＮＧ Ｄ ＢꎬＹＡＮＧ Ｓ ＹꎬＤＥ ＪＥＳＵＳ Ａ Ｍ Ｐꎬｅｔ ａｌ. Ａ ｎｏｖｅｌ Ｋｒｉｇｉｎｇ￣ｍｏｄｅｌ￣ａｓｓｉｓｔｅｄ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ￣ｂａｓｅｄ ｍｕｌｔｉｄｉｓｃｉｐｌｉｎａｒｙ ｄｅｓｉｇｎ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｓｔｒａｔｅｇｙ ａｎｄ ｉｔｓ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｏｆｆｓｈｏｒｅ ｗｉｎｄ ｔｕｒｂｉｎｅ ｔｏｗｅｒ[Ｊ] . Ｒｅｎｅｗａｂｌｅ Ｅｎｅｒｇｙꎬ２０２３ꎬ２０３:４０７－４２０.

[９] ＰＡＮ Ｌ ＱꎬＨＥ ＣꎬＴＩＡＮ Ｙꎬｅｔ ａｌ. Ａ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ｓｕｒｒｏｇａｔｅ￣ａｓｓｉｓｔｅｄ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ ｍａｎｙ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎꎬ２０１９ꎬ２３(１):７４－８８.

[１０] ＬＯＳＨＣＨＩＬＯＶ ＩꎬＳＣＨＯＥＮＡＵＥＲ ＭꎬＳＥＢＡＧ Ｍ. Ａ ｍｏｎｏ ｓｕｒｒｏｇａｔｅ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
１２ｔｈ Ａｎｎｕａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｇｅｎｅｔｉｃ ａｎｄ Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ. ＰｏｒｔｌａｎｄꎬＵＳＡ:ＡＣＭꎬ２０１０:４７１－４７８.

[１１] ＫＵＬＫＡＲＮＩ Ｖ ＹꎬＳＩＮＨＡ Ｐ Ｋ. Ｐｒｕｎｉｎｇ ｏｆ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ:Ａ ｓｕｒｖｅｙ ａｎｄ ｆｕｔｕｒｅ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
２０１２ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｄａｔａ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ( ＩＣＤＳＥ) . ＣｏｃｈｉｎꎬＩｎｄｉａ:ＩＥＥＥꎬ２０１２.

[１２] ＺＨＡＮＧ Ｊ ＹꎬＺＨＯＵ Ａ ＭꎬＺＨＡＮＧ Ｇ Ｘꎬｅｔ ａｌ. Ａ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｒｅｔｏ ｄｏｍｉｎａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０１５ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｇｒｅｓｓ ｏｎ Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ(ＣＥＣ) . ＳｅｎｄａｉꎬＪａｐａｎ:ＩＥＥＥꎬ２０１５.

[１３] ＷＥＩ Ｆ ＦꎬＣＨＥＮ Ｗ ＮꎬＹＡＮＧ Ｑꎬｅｔ ａｌ. Ａ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ￣ａｓｓｉｓｔｅｄ ｌｅｖｅｌ￣ｂａｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ ｆｏｒ ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ[Ｊ] .
ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎꎬ２０２１ꎬ２５(２):２１９－２３３.

[１４] ＴＡＮＧ Ｚ Ｌ ＸＵ ＬꎬＬＵＯ Ｓ Ｊ. Ａｄａｐｔｉｖｅ ｄｙｎａｍｉｃ ｓｕｒｒｏｇａｔｅ￣ａｓｓｉｓｔｅｄ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｈｉｇｈ￣ｆｉｄｅｌｉｔｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｉｎ
ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ[Ｊ] . Ａｐｐｌｉｅｄ Ｓｏｆｔ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ２０２２ꎬ１２７:１０９３３３.

[１５] ＷＡＮＧ Ｗ Ｚꎬ ＬＩＵ Ｈ Ｌꎬ ＴＡＮ Ｋ Ｃ. Ａ ｓｕｒｒｏｇａｔｅ￣ａｓｓｉｓｔｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｈｉｇｈ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍｓ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓꎬ２０２３ꎬ５３(４):２６８５－２６９７.
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[１６] ＷＡＮＧ Ｈ ＤꎬＪＩＮ Ｙ ＣꎬＤＯＨＥＲＴＹ Ｊ. Ｃｏｍｍｉｔｔｅｅ￣ｂａｓｅｄ ａｃｔｉｖｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｓｕｒｒｏｇａｔｅ￣ａｓｓｉｓｔｅｄ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ
ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ ｐｒｏｂｌｅｍｓ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓꎬ２０１７ꎬ４７(９):２６６４－２６７７.

[１７] ＬＩ Ｊ ＹꎬＺＨＡＮ Ｚ ＨꎬＷＡＮＧ Ｈꎬｅｔ ａｌ. Ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｔｈ ｐｅｒｔｕｒｂａｔｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｓｕｒｒｏｇａｔｅｓ[ Ｊ] .
ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓꎬ２０２１ꎬ５１(８):３９２５－３９３７.

[１８] ＳＵＮ Ｃ ＬꎬＪＩＮ Ｙ ＣꎬＣＨＥＮＧ Ｒꎬｅｔ ａｌ. Ｓｕｒｒｏｇａｔｅ￣ａｓｓｉｓｔｅｄ ｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｈｉｇｈ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ ｐｒｏｂｌｅｍｓ[Ｊ].
ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎꎬ２０１７ꎬ２１(４):６４４－６６０.

[１９] ＺＨＡＮ Ｄ ＷꎬＸＩＮＧ Ｈ Ｌ. Ａ ｆａｓｔ ｋｒｉｇｉｎｇ￣ａｓｓｉｓｔｅｄ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｎ Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎꎬ２０２１ꎬ２５(５):９４１－９５５.

[２０] ＺＨＥＮ Ｈ ＸꎬＧＯＮＧ Ｗ ＹꎬＷＡＮＧ Ｌꎬｅｔ ａｌ. Ｔｗｏ￣ｓｔａｇｅ ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｈｉｇｈ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ
ｐｒｏｂｌｅｍｓ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓꎬ２０２３ꎬ５３(４):２３６８－２３７９.

[２１] ＣＨＡＷＬＡ Ｎ ＶꎬＢＯＷＹＥＲ Ｋ ＷꎬＨＡＬＬ Ｌ Ｏꎬ ｅｔ ａｌ. ＳＭＯＴＥ: ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｍｉｎｏｒｉｔｙ ｏｖｅｒ￣ｓａｍｐｌｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ [ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ２００２ꎬ１６(１):３２１－３５７.

[２２] ＬＩ ＫꎬＣＨＥＮ Ｒ ＺꎬＹＡＯ Ｘ. Ａ ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｉｎ ｄｙｎａｍｉｃ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ[Ｊ] .
ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎꎬ２０２４ꎬ２８(５):１３９６－１４１１.

[２３] ＺＨＵ Ｘ ＪꎬＧＨＡＮＲＡＭＡＮＩ Ｚ. Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｒｏｍ ｌａｂｅｌｅｄ ａｎｄ ｕｎｌａｂｅｌｅｄ ｄａｔａ ｗｉｔｈ ｌａｂｅｌ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ[Ｒ] . ＰｉｔｔｓｂｕｒｇｈｅｒｓꎬＵＳＡ:
Ｃａｒｎｅｇｉｅ Ｍｅｌｌｏｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ２００２.
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