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摘　要: 昂贵优化问题的求解往往伴随着计算成本灾难, 为了减少目标函数的真实评估次数, 将序预测方法用于进

化算法中候选解的选取. 通过分类预测直接得到候选解的相对优劣关系, 避免了对目标函数建立精确代理模型的需

求, 并且设计了序样本集约简方法, 以降低序样本集的冗余性, 提高序预测模型的训练效率. 接下来, 将序预测与遗

传算法相结合. 序预测辅助遗传算法在昂贵优化测试函数上的仿真实验表明, 序预测方法可有效降低求解昂贵优化

问题时的计算成本.
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Abstract: Solving expensive optimization problems is often accompanied by computational cost disasters. To reduce the
number of real evaluations of the objective function, this study uses the ordinal prediction method in the selection of
candidate solutions in evolutionary algorithms. The relative quality of candidate solutions is directly obtained through
classification prediction, which avoids the need to establish an accurate surrogate model for the objective function. In
addition, a reduction method for the ordinal sample set is designed to reduce the redundancy of the ordinal sample set and
improve the training efficiency of the ordinal prediction model. Next, the ordinal prediction is combined with the genetic
algorithm. The simulation experiments of the ordinal prediction-assisted genetic algorithm on the expensive optimization
test function show that the ordinal prediction method can effectively reduce the computational cost of solving expensive
optimization problems.
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进化算法 (evolutionary algorithms, EAs)[1–3] 由于其

鲁棒性强、收敛速度快、全局搜索能力强等特点, 被
广泛应用于求解优化问题. 而在科学研究和工程实践

中, 诸如有限元分析 (finite element analysis, FEA)[4]、
计算流体动力学[5] 等优化问题, 缺乏目标函数解析式,
且需要十分耗时的计算机仿真分析或是财务昂贵的实

验对候选解进行评估, 这类黑箱问题被称为昂贵优化

问题. 由于进化算法采用迭代搜索的方式使种群中的

个体逐渐逼近最优解或达到最优解, 势必需要对大量

候选解进行评估, 但对于昂贵优化问题, 过高的评估次

数会带来计算成本灾难. 解决此类问题的常用方法是

建立评估候选解的代理模型[6], 用代理模型的预测替换

对候选解的昂贵评估.
最流行的代理模型是回归模型, 例如: Kriging 模
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型[7], RBF 神经网络模型[8], 此类方法用预测目标函数

值的方法来评估候选解, Shi等人[6] 对回归模型在进化

算法中的应用做了系统性的论述, 这种绝对适应度模

型的不足之处是模型类型的选择需要先验知识, 对候

选解评估的准确性依赖模型的输出精度.
Runarsson[9] 指出, 在种群中选择优良个体并不需

要精确预测出候选解的目标函数值, 而只需要预测个

体排名, 即个体的相对关系. 且相对适应度模型只关注

个体间的相对性, 建模更简单. 但根据 Tong 等人在文

献 [10] 中的研究可知, 现有的相对适应度模型通常没

有绝对适应度模型准确与精细, 在进化算法中往往仅

作为局部模型进行预筛选. 如在文献 [11]中, 基于排序

的 SVM被用于协方差矩阵自适应进化策略 (covariance
matrix adaptation evolutionary strategies, CMA-ES)中的

预筛选, 通过对预选子代进行预测得到其排名, 选择排

名靠前的个体进行真实适应度评估, 并将排名映射到

正态分布, 以便依据分布情况选择子代, 以维持种群的

多样性. 在文献 [12] 中, SVM 分类器被用于差分进化

算法中 (classification and regression-assisted differential
evolution, CREDA) 的预筛选, 仅当子代被分类为优于

父代的个体时, 才考虑对其进行真实适应度评估或回

归预测, 否则将被直接舍弃.
为了减少预测建模对先验知识的依赖, 避开对绝

对适应度回归预测模型的高精度要求, 并使预测模型

具有更好的泛化性, 需要建立更加有效的相对适应度

模型. 故本文研究候选解优劣性的序评价和预测方法.
余下内容阐述序的定义及特点, 扼要介绍用于序分类

预测的支持向量机方法, 详细阐述序样本集的约简算

法以及序预测方法与遗传算法的集成, 并对序预测以

及在遗传算法中集成的仿真实验进行比较分析.

 1   候选解优劣性的序评价方法

 1.1   最优化问题

通俗地讲, 最优化问题就是求定义在给定集合上

的目标函数的最小值或最大值的问题. 不失一般性, 以
最小化问题为例, 一个最优化问题可表述为:

min
x∈Ω

f (x)

s.t. gi(x) ⩽ 0, i = 1,2, · · · , s
h j(x) = 0, j = 1, · · · , p

(1)

x = (x1, x2, · · · , xn) n f (x)

gi(x) i h j(x) j

其中,  是 维决策向量,  为目标函

数值,  表示第 个不等式约束,  表示第 个等式

Ω约束,  为搜索空间.
 1.2   序的定义

u v r(u,v)

由于进化算法采用适者生存的选择策略, 本文定

义两个候选解 ,  之间的序 来评价他们的相对适

应性.
u v

f (u) f (v) u v
定义. 给定两个候选解 ,  , 其目标函数值分别为

,  , 候选解 ,  之间的序:

r(u,v) = sign( f (u)− f (v)) (2)

f (u) ⩽ f (v) r(u,v) =

−1 u v u ≺ v f (u) > f (v) r(u,v) =

1 u v u ≻ v

其中, sign 表示数的正负性. 当 时, 
, 称 优于 , 记为 . 反之当 时, 

, 称 劣于 , 记为 .
显然, 序表示了两个候选解目标函数值之间的大

小关系, 在进化算法中可用来评价两个候选解的相对

适应性.
 1.3   序的性质

由序的定义很容易证明序值具有以下性质:
r(u,v) = 1 r(v,u) = −1自反性. 若 , 必有 . 反之亦然.
r(u,v) = 1 r(v,w) = 1 r(u,w) = 1传递性. 若 ,  , 必有 . 反

之亦然.
序不变性. 序值的决策并不依赖精确的目标函数

差值, 候选解目标函数的差值在一定范围内均可映射

成相同的序值.
 1.4   序的预测

在优化昂贵问题时, 序的决策可通过预测方法实

现, 以减少对候选解昂贵评估的计算成本. 由序的定义

可见, 序的决策既可用回归预测方法, 也可用分类预测

方法. 相对于回归预测对目标函数值代理模型的精确

性要求, 序的分类预测能更自然地利用序不变性性质,
这将有利于提高预测的容错能力和鲁棒性.

给定候选解样本集:

S = {(x1, f (x1)), · · · , (xl, f (xl))} (3)

l× (l−1)可构造最多 个无重复样本的序样本集. 分
类预测的每个序样本可以用三元组表示, 序样本集:

R =
{
(xi, x j,r(xi, x j))

}
, i, j = 1, · · · , l∧ i , j (4)

(xi, x j) r(xi, x j)其中, 二元组 表示序样本的输入,  表示序

样本的输出.
由于序样本集的规模是原始样本集规模的平方数

量级, 势必显著增加分类器的训练成本. 序的自反性和

传递性性质反映了序样本集中存在信息冗余, 可以对

其进行约简.
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 2   支持向量机分类

支持向量机 (SVM)[13] 将原始输入空间的学习问

题转换为高维特征空间的学习问题, 已被广泛应用于

各种分类问题的求解[14–17]. 相较于其他分类器的优势

在于 SVM不会引起局部最小值, 泛化误差不依赖于输

入空间的维度. 由于序样本的输入由两个候选解的输

入拼接而成, 势必引起输入维数的显著增加, 为了减少

输入维数增加引起的泛化误差, 本文选取 SVM分类器

实现序的分类预测.
设给定以下训练集:

{xi,yi}li=1, xi ∈ Rm, yi ∈ {1,−1} (5)

xi m yi l其中,  为 维的输入向量,  为分类标签.  为训练集大

小, 当数据线性可分时, SVM将找到一个最优超平面来

最大化正样本与负样本之间的间隔, 超平面的等式如下:

g(x) = (wT · x)+b = 0 (6)

x w b

T w b

w

w

其中,  是候选解向量,  是超平面的权重向量,  是偏

差,  代表转置. 超平面的位置由参数 和参数 决定, 寻
找最优超平面需要寻找到最优的 参数. 为了寻找到最

优的 参数, 需要解决下列二次规划问题:min
1
2
∥ w∥2

s.t. yi(w · xi+b) ⩾ 1, i = 1, · · · ,n
(7)

而当需要被分类的数据线性不可分时, 需要解决

的优化问题变成如下形式:
min

1
2
∥ w∥2+C

n∑
i=1

ξi, ξi ⩾ 0

s.t. yi(w · xi+b) ⩾ 1− ξi, i = 1, · · · ,n
ξi ⩾ 0, i = 1, · · · ,n

(8)

C

ξi

其中,  是惩罚参数, 用来在最小化训练误差和模型复

杂程度之间做折中.  是松弛变量, 用来控制 SVM 对

错误分类的容忍程度. 为了方便计算, 通常求解式 (8)
的拉格朗日对偶形式:

max W(α) =
n∑

i=1

αi−
1
2

n∑
i, j=1

αiα jyiy jK(xi, x j)

s.t.
n∑

i=1

αiyi = 0, C ⩾ αi ⩾ 0, i = 1, · · · ,n
(9)

K(xi, x j)

αi

其中,  表示的是核函数, 用来将非线性数据映

射到更高维的空间以使其变得线性可分.  是拉格朗日

乘子. 通过求解式 (9) 优化问题, 可得到原始问题 (7)

w b的解 ,  . 再将其代入式 (6) 中, 则可得到用来分类的

最优超平面. SVM的分类决策函数如下:

f (x) = sign

 n∑
i, j=1

αiyiK(xi, x j)+b

 (10)

sign函数使得模型的输出为固定值{−1, 1}, 即起到

了将样本分类的作用.

 3   序预测比较实验

为验证序分类预测的有效性, 选取常用的 CEC2015
昂贵测试函数集 (Matlab 版本下载地址 https://github.
com/P-N-Suganthan/CEC2015)[18], 分别应用 SVM分类

器、RBF 神经网络与 Kriging 模型开展序预测对比实

验. 其中, SVM 直接预测序样本的类标签, 而 RBF 和

Kriging模型预测候选解的目标函数值.
 3.1   测试函数

f 1 f 2 f 3− f 9 f 10− f 12

f 13− f 15

CEC2015 测试函数集共包含 15 个测试函数. 其
中,  ,  为单峰函数,  为多峰函数, 
为混合函数, 样本会被随机分成若干子集, 然后对不同

的子集使用不同的基函数, 对应于现实世界中不同子

集具有不同属性的复杂情况,  为组合函数, 由
多个基准函数以特定结构组合而成, 往往具有多峰、

不可分、非对称的性质, 且局部最优解周围的属性也

各不相同. 组合函数融合了多个子函数的性质, 优化难

度被极大提高.
由于 CEC2015 测试函数集目前只提供了 10 维和

30维的实现, 故本文实验仅在 10维和 30维上进行.
 3.2   实验设置

实验平台采用 Intel(R) Core(TM) i5-4210M CPU,
8 GB内存, Matlab R2017b软件. 支持向量机工具取自

LIBSVM工具箱[19] 中的 C-SVM, 参数 c 设置为 1, g 设

置为 0. 1. RBF 神经网络模型取自 Matlab 神经网络工

具箱, 参数 spread 设置为 10. Kriging模型取自 DACE
工具箱, 基函数为高斯函数, 核函数分别使用零阶多项

式、一阶多项式、二阶多项式, 统计结果取最优数据.
对于每个测试函数, 分别使用拉丁超立方采样方法[20]

在其定义域内生成 100 个原始样本, 并通过 CEC2015
的软件计算其目标函数值. 对于序预测方法, 将 100个
原始样本两两配对生成大小为 9 900的序样本集. 对序

样本集进行 5 折交叉验证, 即将序样本集分为 5 等份,
每次将其中一等份作为验证集, 其余 4 等份作为训练
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集, 这 5次预测结果的均值记为预测准确率. 而对于回

归预测, 由于不需要对其构造序样本集, 故直接对原始

样本集进行 5折交叉验证. 实验结果为 30次独立运行

实验结果的平均值.
需要说明的是: 对于序的分类预测, 其序样本标签

直接代表序样本内两个原始样本间的优劣关系. 而对

于回归预测, 需通过对预测得到的目标函数值大小进

行比较, 从而得到原始样本间的优劣关系.
 3.3   实验结果与分析

表 1 中统计了序的分类预测 (C-SVM), 回归预测

(Kriging, RBF), 两种预测方式、3种预测模型在 15个
测试函数上运行 30次的实验结果.

 
 

表 1     不同预测方式在 CEC2015上的预测准确率 (%)
 

维度 预测方法 代理模型
测试函数

f 1 f 2 f 3 f 4 f 5 f 6 f 7 f 8 f 9 f 10 f 11 f 12 f 13 f 14 f 15

10d
序的分类预测 C-SVM 93.876 94.608 86.039 84.466 83.723 93.594 94.631 91.725 84.810 91.391 94.960 92.327 94.605 91.756 90.758

回归预测
Kriging 100 100 64.732 56.316 52.105 99.158 99.895 79.053 58.842 100 87.474 68.947 87.474 89.053 82.632
RBF 99.281 96.674 53.898 48.972 49.649 98.540 98.909 61.628 50.337 93.354 79.789 61.898 85.375 86.312 67.884

30d
序的分类预测 C-SVM 93.812 92.010 91.971 92.683 91.867 93.917 93.733 92.728 92.470 92.460 93.390 93.141 93.374 93.212 93.331

回归预测
Kriging 83.421 60.768 61.474 54.268 53.832 87.158 82.132 59.047 48.205 63.184 65.284 57.326 82.158 72.637 69.532
RBF 94.874 56.477 56.965 51.200 49.737 98.519 98.860 64.611 51.130 64.018 69.916 64.530 73.870 71.288 69.954

 
 

f 1 f 2

f 6 f 7

f 10

由表 1 可得, 在以上 15 个昂贵优化测试函数上,
序的分类预测方法总体优于回归预测方法. 在回归预

测模型中, Kriging 模型的预测准确率在 10 维测试函

数上显著高于 RBF 神经网络模型, 但当函数维度升至

30 维时, RBF 神经网络在一些测试函数上的预测准确

率开始高于 Kriging模型. 具体分析两种预测方法的实

验结果可得, 在 ,  两个相对平滑的单峰函数上, 回
归预测方法可以更准确地得到样本间的关系 .  而在

f3–f9 这类多峰函数中. 回归预测仅在 ,  两个函数

上表现更优, 而序的分类预测总体表现更好. f10–f12
这类混合函数和 f13–f15这类组合函数, 由于结构复杂,
性质多样, 优化十分困难. 但序的分类预测方法却对此

表现出了极强的鲁棒性, 在其他预测模型的性能随着

问题维数升高而显著降低时, 序预测模型依然可以维

持其预测能力. 除了在 10维的 函数上, 回归预测表

现略优一点. 总结可得, 对于峰间距较小的多峰函数、

子集具有不同属性的混合函数、融合了多个基函数性

质的组合函数而言, 序预测有着更好的预测能力, 可在

样本数量有限的情况下取得更好的预测结果, 而昂贵

优化问题的数据时常需要通过财务昂贵的实验才可得

到, 缺乏用于训练的大量数据, 故序预测在处理昂贵优

化问题时具有极大的应用潜力.

 4   序样本集的约简

O(N3)

传统的 SVM分类器并不适于处理大型数据集, 其
主要缺点在于大型数据集的高训练时长和高空间复杂

性, 训练的时间复杂度和空间复杂度分别为 和

O(N2) N( 是训练集的大小). 由于序样本的构造方式为原

始样本的两两配对, 使得序样本相比于原始样本有着

更高的样本数和样本维度, 这无疑会给 SVM分类器的

训练带来很高的计算成本, 故需要对序样本集进行约简.
 4.1   样本约简方法

本文采用数据清洗的思想, 通过删减序样本集中

的冗余样本减少序样本集的大小, 以确定一个有价值

的子集送去 SVM分类器, 提高 SVM分类的训练效率.
文献 [21] 指出, 在 SVM 模型训练中, 最后决定分

类边界的是少量被称之为支持向量 (support vector,
SV)的样本, 而样本中的非支持向量并不会显著影响分

类器的性能, 故尽可能地减少样本中非支持向量的个数

可提高分类模型的训练效率. 本文提出的样本约简方

法是通过特定方式构建几个序样本集的子集, 并用 SVM
分类器对这几个子集进行训练从而得到几个分类超平

面, 再分别计算序样本集中样本到这几个超平面的距

离. 若某序样本到多数分类超平面的距离都超过预定

范围, 则被认为是支持向量的概率很小, 故将其删除.

k (k > 1) k

k

若仅使用一个子集对最大序样本集进行约简, 则

对最大序样本集中非 SV 的删减效果仅由该子集的分

类超平面所决定, 而由于子集样本数量的限制, 使得训

练得到的分类超平面精度不高 ,  这势必会造成一些

SV 被误删. 故为提高对非 SV 的识别能力, 需要创建

个子集  , 同时利用 个分类超平面对最大序样

本集中的非 SV进行判断. 但子集数过多会增加序样本

集约简的时间成本, 为平衡约简的效率与准确性, 这里

值取 3.
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n

n/2 n/2

n

序样本标签表示的是两个被拼接的原始样本的相

对好坏, 但没有表示出两个原始样本相差的程度, 两个

原始样本目标函数值差值的绝对值即可体现两个样本

的相对程度. 本文在构造子集时, 优先选取那些相对程

度较高的原始样本. 将 个原始样本依照目标函数值的

大小进行排序, 并将前 个样本分别与后 个样本

配对成序样本, 一共 个序样本 (其中包括正序和反序).
以此构造最具代表性的序样本.

算法具体细节如算法 1.

算法 1. 序样本集约简方法

输入: n 个原始样本, 参考距离 dis_r
输出: 简约序样本集 S_r

原始样本集两两配对构成最大序样本集 S_max
生成 S_max 的 k 个子集 S_1, S_2, …, S_k (1≤k≤n/2)
子集 S_v 的生成 (1≤v≤k):
If v=1
　For i=1 to n/2
　　将 x(i), x(i+n/2)构成一对自反样本加入 S_1
　Endfor
Else
　For i=1 to n/2–v+1
　　将 x(i), x(i+n/2–1)构造成一对自反样本加入 S_v
　Endfor
　For i=n/2–v+2 to n/2
　　将 x(i), x(n)构造成一对自反样本加入 S_v
　Endfor
Endif
用 SVM对 k 个子集进行训练, 得到 k 条决策边界

计算 S_max 中每个样本到 k条决策边界的距离 dis_1, …, dis_k
对 S_max 中的每个样本有:
j=1;
For i=1 to k

　If dis_i>dis_r
　　j=j+1;
　Endif
End
If j≥k/2
　在 S_max 中删除该样本

End
经过删减后的 S_max 即为 S_r

disp disn

算法 1 中, 正序样本和负序样本的参考距离分别

记为 、 , 计算方式如下:{
disp = dispmax×λ, λ ∈ (0,1)
disn = disnmax ×λ, λ ∈ (0,1)

(11)

dispmax disnmax

λ λ

λ

λ

λ

λ

、 分别为正序样本集与负序样本集

中离分类超平面最远的距离. 当正/负序样本距离分类

超平面的距离大于等于正/负参考距离时, 则认为该序

样本离分类边界太远, 是 SV 的可能性较低, 可以被删

减掉.  参数决定了对最大序样本集删减的程度,  值越

小, 对最大序样本集的删减程度越高,  值越大, 对最大

序样本集的删减程度越低. 当 过小时, 序样本集在约

简之后依然含有大量冗余样本; 而当 过大时, 又会造

成对 SV 的误删, 使得训练出来的序预测模型性能不

佳, 故需要为模型选取合适的 参数.
 4.2   样本约简对比实验

λ

使用此样本约简方法对 CEC2015 昂贵测试函数

集中的 6个测试函数分别在 10d和 30d上进行 5折交

叉验证的实验. 对于 10d, 30d 的测试函数,  值分别取

0.4, 0.3. 其余实验设置同第 3节的对比实验并与其在预

测准确率和 cputime上进行比较, 结果如表 2, 表 3所示.
 
 

表 2     约简方法对预测准确率的影响 (%)
 

维度 代理模型 f 3 f 4 f 5 f 11 f 12 f 14

10d
C-SVM 86.039 84.466 83.723 94.960 92.327 91.756

C-SVM (样本约简) 85.089 83.204 82.806 94.888 91.546 91.302

30d
C-SVM 91.971 92.683 91.867 93.390 93.141 93.212

C-SVM (样本约简) 91.623 92.508 91.429 93.114 92.921 92.661
 
 

表 3     约简方法对训练时长 cputime的影响 (s)
 

维度 代理模型 f 3 f 4 f 5 f 11 f 12 f 14

10d
C-SVM 22.031 22.703 22.906 8.406 11.078 13.766

C-SVM (样本约简) 13.109 14.359 15.109 6.516 8.938 8.250

30d
C-SVM 40.969 42.969 45.625 38.375 37.953 37.453

C-SVM (样本约简) 31.672 40.125 38.313 26.203 26.781 23.609
 
 

从表 2, 表 3 可看出, 对序样本集进行样本约简后

很大程度减少了实验运行的 cputime, 且几乎不影响序

f 3 f 4 f 5

f 11

预测的准确率. 且对于 、 、 这类多峰函数而言,

序样本约简方法在 10d 问题上表现更佳. 而对于 、
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f 12 f 14、 这类更加复杂的混合函数和组合函数, 该样

本约简方法在 30d问题上表现最加优异.

 5   序预测与遗传算法的集成

 5.1   序预测辅助遗传算法

为体现序预测在解决昂贵优化问题上的应用潜力,
将序预测与遗传算法相结合用于求解昂贵优化问题.
模型管理方式采用基于个体的模型管理[22].

序预测辅助遗传算法的具体流程如图 1 所示. 首
先生成大小为 N 的初始种群, 并对其进行真实适应度

评估以生成原始样本集. 在此基础上, 通过对原始样本

进行两两拼接配对以生成序样本集, 其后使用序样本

约简方法对序样本集进行约简, 并通过约简后的序样

N

n (n < N)

本集训练序预测模型. 随后对初始种群进行迭代循环

操作, 对当前种群进行遗传操作以生成其子代, 将父代

与子代合并为组合种群, 并用序预测模型对其进行预

测, 以得到组合种群中每个个体与其他个体之间的优

劣关系, 依据此关系对组合种群进行优劣性排序, 选取

排名靠前的 个个体进入下一代. 从第 2 代开始, 每次

生成子代后, 对其进行均匀采样, 抽取 个个体

进行真实适应度评估, 将评估后的个体加入原始样本

集并以此生成新的序样本集, 通过对新序样本集的训

练以调整序预测模型, 图 1 中虚线框内的内容即为模

型管理过程. 重复以上内容, 直到满足预先定义的最大

迭代次数. 迭代停止时, 对种群中排名第一的个体进行

真实适应度评估并输出.
 

开始

生成初始种群 (大小为 N)

序样本集
序预测
模型

原始样本集

子代

N

最优解 组合种群

新父代

通过序预测得到组合种群中个体间优劣关系

结束

Y

适应度评估

拼接配对

训练
模型

遗
传
操
作

选出最优的
N 个个体

适
应
度
评
估

子代+父代

n 个子代

新原始样本

适应度评估

新原始样本集

新序样本集

拼接配对

加入原始样本集

均匀采样

模
型
管
理

样本
约简

当前代数 k 是否
超过最大迭代次数 G？

Y

N

k>1?

 

图 1    序预测辅助遗传算法集成流程图
 

一般情况下, 基于个体的模型管理方法往往会选

取那些被认为较优的解进行重评估, 以提高模型对于

优秀解的预测能力. 但对于序预测方法而言, 其模型的

预测能力主要取决于模型中含有的序样本集空间分布

信息, 而序样本的空间信息表示的是两个原始候选解

之间的相对性, 若只对优秀解进行重评估, 则无法构造

表示优解与劣解之间关系的序样本, 故为了尽可能地

利用序样本集空间信息, 通过均匀采样的方式来选取

重评估的个体. 原始样本集来自于对搜索空间的均匀

采样, 故其所构成的序样本集包含较多的序样本空间

全局信息. 而对于来自子代的重评估个体加入原始样

本集后生成的新序样本集, 其中不仅包括一部分关于

子代的序样本集空间局部信息, 还包括一部分表示父

代与子代关系的序样本空间局部信息, 故调整后的模

型对组合种群有着更好的预测能力.
遗传算法的选择操作一般仅限于子代和其对应的
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父代之间, 当一个子代个体优于产生他的父代个体时,
会被选中进入下一代, 若该子代个体不及父代个体优

秀, 则将选择其父代个体进入下一代. 但当父代个体为

劣解时, 其产生的子代很可能也是劣解, 选择他们之中

的任何一个都无法达到优化种群的效果. 故为了尽可

能保证进入下一代的解为优解, 对组合种群整体进行

选优, 以排除那些父子都不优秀的情况, 加快算法的

收敛.
 5.2   仿真实验

为检验序预测辅助遗传算法的性能, 将序预测辅

助遗传算法与依靠真实评估的遗传算法在一些基准函

数上做对比实验. 将代理模型用于解决昂贵优化问题

的核心是为了减少耗时耗材的真实评估次数, 故本文

设定几个不同的真实评估次数, 以观察序预测辅助遗

传算法在不同评估资源条件下所展现出的性能. 实验

测试函数选自 CEC2015中的 6个测试函数, 分别为两

f4 f8 f 11 f 12

f 13 f 15

个多峰函数 、 ; 两个混合函数 、 ; 以及两

个组合函数 、 . 测试函数的维度选择 10 维. 遗
传算子选择多项式变异和模拟二进制交叉. 遗传算法

的具体参数如表 4所示.
 
 

表 4     遗传算法参数说明
 

参数 数值

种群大小 100
个体维度 10d
交叉概率 0.7

交叉分布指数 20
变异概率 0.1

变异分布指数 20
迭代次数 50

 
 

对于两种进化算法, 记录下 50次迭代中所搜寻到

的最优解. 分别记录下 30次实验中这些最优解的均值

与标准差, 以评价序预测辅助遗传算法在昂贵优化问

题上的具体应用效果. 实验结果如表 5、表 6所示.
 
 

表 5     不同评估条件下算法搜索到的最优解 (均值)
 

算法 评估次数 f 4 f 8 f 11 f 12 f 13 f 15

GA 5 000 1 591.915 844.834 1 108.016 1 352.093 1 636.719 1 846.803

序预测-GA

2 500 1 634.862 853.322 1 100.704 1 416.691 1 640.237 1 840.721
2 000 1 821.171 938.691 1 111.456 1 420.209 1 677.944 1 894.462
1 500 2 013.024 972.267 1 115.522 1 454.349 1 689.989 1 939.496
1 000 2 240.067 1 103.784 1 117.088 1 460.127 1 744.101 1 983.906

 
 

表 6     不同评估条件下算法搜索到的最优解 (标准差)
 

算法 评估次数 f 4 f 8 f 11 f 12 f 13 f 15

GA 5 000 226.456 51.994 2.607 69.857 11.775 57.005

序预测-GA

2 500 220.885 48.697 3.587 87.514 11.483 56.414
2 000 246.901 68.828 6.171 100.342 13.432 57.670
1 500 254.574 91.795 7.613 125.595 16.038 60.488
1 000 271.381 120.129 10.637 134.817 17.416 74.709

 
 

f11

f8 f13 f15

f4 f12

f4 f4

分析表 5 和表 6 的实验数据可得, 在以上不同测

试函数上, 序预测辅助遗传算法均体现出了不同程度

的寻优能力. 其中, 对于函数 , 序预测遗传算法仅使用

1 000 次真实适应度评估便搜索到了与遗传算法相近

的最优解. 而在 、 、  三个测试函数上, 序预

测辅助遗传算法也通过使用 2 500 次适应度评估达到

了与遗传算法相同的效果. 对于 与 两个测试函

数, 序预测辅助遗传算法虽然也搜索到了优秀的解, 但
其结果与遗传算法相比还有一定的差距. 两种算法在

函数 上的标准差都比较大, 可见函数 的优化难度

较高. 昂贵优化问题的真实评估往往耗时耗财, 而序预

测可仅使用部分评估资源达到与全部使用真实评估相

近的结果, 可见序预测辅助的进化算法对求解昂贵优

化问题有着巨大的应用潜力.

 6   结论与展望

本文对候选解优劣性的序预测方法展开了研究,
通过序的分类预测方法判断候选解之间的优劣性, 相
比于传统的回归预测方法, 不仅建模更简单, 而且泛化

性更强. 针对序样本集规模过大的问题设计了序样本

约简方法, 有效降低了预测模型的训练时长. 将序预测

模型与遗传算法相结合, 有效降低了求解昂贵优化问

题时的真实评估次数.
用于求解多目标昂贵优化问题的代理辅助进化算

法其本质是分别对多个目标函数进行回归, 再根据预

测出的目标函数值判断个体间的 Pareto 支配关系, 故
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序预测在多目标昂贵优化问题上也有着一定的应用前

景. 接下来的研究工作是利用序预测中的不确定信息

对不确定度较大的样本进行处理, 从而改善样本分布,
提高模型性能. 此外, 更加适合于序预测的模型管理方

式也是一个有价值的研究方向.
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