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演化算法中一种基于单分类的预选择策略
张晋媛　周爱民　张桂戌

（华东师范大学计算机科学与技术学院　上海　２０００６２）

摘　要　演化算法中，预选择算子用于为后续的环境选择过程筛选出好的潜在候选后代解．现有预选择算子大多
基于适应值评估、代理模型或分类模型．由于预选择过程本质上是一个分类过程，因此基于分类的预选择过程天然
适用于演化算法．先前研究工作采用二分类或多分类模型进行预选择，需预先准备“好”和“差”两组或具有区分性
的多组训练样本来构建分类模型，而随着演化算法的执行，“好”解和“差”解之间的界限将愈加模糊，因此准备具有
区分性的两组或多组训练样本将变得具有挑战性．为解决该问题，本文提出了一种基于单分类的预选择策略
（ＯｎｅｃｌａｓｓＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄＰｒｅＳｅｌｅｃｔｉｏｎ，ＯＣＰＳ），首先将当前种群中的解均视为“好”类样本，之后只利用该类
“好”样本构建单分类模型，然后利用构建的模型对产生的多个候选解进行标记与选择．提出的策略应用在三个代
表性演化算法中，数值实验结果表明，提出的策略能够提升现有演化算法的收敛速度．
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１　引　言
优化是科学研究和工业应用中广泛存在的一类

挑战性问题，依据优化目标的不同，优化问题有多种
表示形式，本文考虑以下连续优化问题：

ｍｉｎ
狓∈Ω
犳（狓）

其中狓＝（狓１，狓２，…，狓狀）是一个决策向量，Ω是搜索
空间的可行域，犳是目标函数．

若上述目标函数是凸函数，首选求解方法是基
于梯度的经典优化方法［１］．然而很多实际优化问题
都是非凸函数，因而需要启发式方法来求解．其中，
借鉴自然界物种进化思想发展而来的演化算法
（ＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＡｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ＥＡ）［２５］吸引了众多研
究者和应用者的目光，在理论分析、算法设计与应用
等方面对算法进行了研究［６７］．目前针对不同类型
的优化问题也提出了不同的ＥＡ算法框架［５，８１０］．

一般的ＥＡ算法框架如图１所示，主要包含初
始化、后代产生、环境选择、结束判断等四个核心组
成部分．算法首先在初始化过程中产生包含一组解
的初始种群；之后，在后代产生过程中利用当前种群

中的解产生后代种群；然后，在环境选择过程中从当
前种群与后代种群中选择出一组好解组成新的种
群；最后，判断当前算法执行是否满足结束条件，若
满足结束条件则算法终止，否则，继续执行后代产
生、选择和结束判断过程．

图１　ＥＡ算法框架

在上述四个组成部分中，后代产生和环境选择
是关键，在过去的几十年中ＥＡ研究工作大部分是
围绕这两部分展开的．需要特别指出的是，ＥＡ中的
选择过程实际包括：交配选择、环境选择和预选择．
其中，交配选择从当前种群中选择好的父代解来产
生后代解；环境选择从当前种群和后代种群中挑选

４３２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２０年

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



好解组成新的种群；预选择因不同的应用场景，有多
种定义［１１１２］，本文将预选择过程定义为从一组候选
后代解中选出好解的过程．近几年，后代解选择策略
受到了越来越多研究者们的关注，并通过理论分析对
后代解选择策略中需要关注的问题进行了论证，文献
［１３］验证了在一些情况下，演化算法中使用非精英
选择策略会比精英选择策略选出更好的后代解；文
献［１４］验证了对于噪声环境中的优化问题，使用保
守选择策略选出的后代解具有更好的抗噪性能．

因为预选择过程并非ＥＡ的一个必要组成部分，
所以在许多ＥＡ实现过程中预选择过程总是被忽略．
然而，好的预选择过程能够有效帮助提升ＥＡ算法性
能，这是因为预选择过程中差的候选解可以在进行
真正的函数值评估前直接被筛选掉，从而避免了计
算资源的浪费并提高了算法搜索效率．图２显示了
一个带有预选择过程的ＥＡ算法框架．预选择的关键
是如何评估候选解的质量，即判断一个候选解为“好”
还是“差”．据此，现有预选择过程可以分为以下三类：

图２　预选择过程定义

（１）基于适应值评估的过程［１５１６］．这类方法直
接使用目标函数评估候选解，并选出适应值最优的
一个解．这一过程能够准确的评估每个候选解的质
量，然而，由于许多评估过的解只在挑选“好”解时使
用一次，因此造成了适应值评估的大量浪费．

（２）基于代理模型的过程［１７２１］．这类方法首先
构建一个代理模型来近似解和函数值之间的关系，
其次根据模型得到候选后代解的近似函数值，最后
根据近似值选出好的后代解．虽然这一过程会因构
建代理模型而带来附加的计算代价，但是却能够显
著地降低适应值评估次数．

（３）基于分类的过程［２２２５］．这类方法是上述方
法的一个特例，主要的贡献在于将预选择视为一个
分类过程，其中选中的后代解属于“好”类，丢弃的解
是“差”类．这类方法使用当前解构建分类模型并预

测候选后代解的质量，进而选出其中的“好”解．因
此，使用这类方法进行预选择过程也是很自然的一
种策略．

文献［２２］中提出了一个基于二分类的预选择策
略（ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄＰｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ，ＣＰＳ），使用二
分类模型对候选后代解的质量进行评估．该方法中，
为了构建分类模型，首先需要定义训练样本，然而大
多数的ＥＡ算法在迭代多次后，当前种群中的解有
很大概率都是相对“好”解．因此，对这类算法而言，
定义“差”样本可能会影响模型的准确率、增加模型
构建成本、增加算法复杂性；其次，ＥＡ的优化过程
更加关心的是“好”解，大多数“差”解的信息会被忽
略．因此，为了简化算法设计流程、降低算法复杂度
并提升分类模型在ＥＡ中的准确率，我们考虑使用
只需要一类训练样本进行模型构建的单分类（Ｏｎｅ
ＣｌａｓｓＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＯＣＣ）［２６２７］模型来辅助预选择
过程．为此，针对演化全局优化算法以及文献［２２］提
出的ＣＰＳ策略的样本定义过程中存在的不足，文献
［２８］初步提出了基于单分类的预选择（Ｏｎｅｃｌａｓｓ
ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄＰｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ，ＯＣＰＳ）策略．本文
对文献［２８］中的研究工作进行了深入和拓展，主要
贡献如下：

（１）提出了通用的ＯＣＰＳ策略：与文献［２８］中
的工作相比，本文提出的策略能够应用在不同类型
的ＥＡ中；

（２）进行了系统的实验和分析：与文献［２８］相
比，本文对ＯＣＰＳ策略的性能进行了系统的分析、对
比，验证了ＯＣＰＳ策略的有效性；

（３）与其他预选择策略对比分析：与文献［２８］
相比，本文分别将ＯＣＰＳ策略与基于二分类的预选
择策略、基于代理模型的预选择策略等进行了系统
性对比分析，进一步分析了ＯＣＰＳ策略的优势，验证
了ＯＣＰＳ具有更好的优化性能．

２　单分类预选择策略
本节对提出的ＯＣＰＳ策略的实现过程及算法框

架进行了详细的介绍．
２１　训练样本定义

为了在ＥＡ中应用ＯＣＰＳ策略，在模型的构建
过程中，首先需要进行训练样本定义．不同于ＣＰＳ［２２］
需要将种群分为两类作为“好”和“差”样本来构建模
型，ＯＣＰＳ策略直接使用当前种群中的解作为唯一
“好”样本构建模型．
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在ＯＣＰＳ中，解狓为一个特征向量或“好”类样
本点，使用解种群犘作为“好”样本集来构建ＯＣＣ
模型．
２２　模型构建

ＯＣＰＳ策略的实现过程中，其次需要考虑模型
的构建．

与传统二类、多分类模型相比，单分类（Ｏｎｅ
ＣｌａｓｓＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＯＣＣ）［２６］模型的主要特点是：仅
使用一类训练样本进行模型构建．因此，为了提升模
型准确率，大多数的ＯＣＣ算法通过估计训练样本的
密度来构建模型．训练样本的单一，使得ＯＣＣ模型
训练样本的定义得到了简化，进而分类算法的复杂
度也进一步降低．

与传统二分类模型相似，在ＥＡ中ＯＣＣ模型的
目标是找到“好”解与异常解之间的边界．然而，由于
异常解自身类别信息的缺失，因此，ＯＣＣ模型的构
建过程需要尽可能地用一个最小的区域来覆盖所有
“好”解以降低误分类的概率．以基于支持向量机
（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）的ＯＣＣ模型［２７］为
例，这类模型通过寻找到一个能将所有“好”解划分
在同一边的超平面，且超平面到“好”类的距离尽可
能的小，从而实现分类．

如果〈狓，犾狓〉是一个训练样本，其中狓是一个特
征向量，犾狓是样本的类标记．则在ＯＣＣ模型中，犾狓
的取值有且仅有一个即犾狓＝＋１，因此，ＯＣＣ模型中
的训练样本实际为〈狓，＋１〉，则构建ＯＣＣ模型的目
的是找到关系：犾狓＝ＯＣＣ（狓）．

以图３为例，图３（ａ）中五角星表示“好”的训练
样本，虚线框表示仅根据“好”的样本点构建的ＯＣＣ
模型的边界；图３（ｂ）给出了ＯＣＣ模型的预测结果，
即六角形表示的数据点为“好”类，十字星表示的数
据点为界外点即属于“差”类．

图３　ＯＣＣ模型的实现过程示例图

本文使用了文献［２９］中提出的基于ＳＶＭ的
ＯＣＣ算法ＯＣＳＶＭ．算法模型定义如下，其中算法
的问题定义为

ｍｉｎ
ω，δ，ρ
１
２ω

Ｔω－ρ＋１υ犖∑
犖

犻＝１
δ犻

ｓ．ｔ　ωＴφ狓（）犻ρ－δ犻
δ犻０，犻＝１，…，犖

决策函数定义为
犳（）狓＝ｓｇｎωＴφ狓（）犻－（ ）ρ

＝ｓｇｎ∑
犖

犻＝１
α犻犓（狓犻，狓）－（ ）ρ

其中，狓是训练数据，υ∈（０，１］定义了异常值分数的
上限以及训练数据个数的下限，α是拉格朗日乘子，
ω和ρ定义了分类超平面．算法通过求解上述问题，
得到模型相关参数．然后，使用决策函数预测新数据
的类别．
２３　标记后代解与选择

ＯＣＰＳ策略实现过程中，第三需要考虑后代标
记与选择过程．

本文提出的ＯＣＰＳ策略主要包括３个步骤：（１）
为每个父代解产生犕个后代解；（２）使用ＯＣＣ模型
对犕个后代解的类别进行标记；（３）根据标记结果，
从标记为“好”的解中随机选出一个作为父代真正的
后代解，如果没有解被标记为“好”，则从犕个候选
解中随机选出一个作为真正的后代解．
２４　犗犆犘犛算法框架

如图４所示，将基于ＯＣＰＳ的演化算法框架标
记为ＯＣＰＳＥＡ．其算法细节如算法１所示．

图４　ＯＣＰＳＥＡ算法框架
算法１．　ＯＣＰＳＥＡ算法．
１．初始化解种群犘＝｛狓１，狓２，…，狓犖｝；
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２．主循环
２．１．将每个解狓∈犘标记为犾狓＝＋１；
２．２．使用训练样本｛〈狓，犾狓〉｜狓∈犘｝构建ＯＣＣ模型犾狓＝

ＯＣＣ（狓）；
２．３．对每个解狓∈犘
２．３．１．产生犕个候选后代解犢＝｛狔１，狔２，…，狔犕｝；
２．３．２．令犛＝｛狔∈犢｜犾狔＝１｝，若犛＝，令犛＝犢；
２．３．３．随机选出一个狔∈犛作为狓的后代解；
２．３．４．评估狔的函数适应值，如果犳（狔）＜犳（狓），则狓＝狔；
２．３．５．若未满足终止条件，则返回步２．１；
３．输出当前种群中的最优解．
算法１的具体细节解释如下：
·步１：种群初始化，即从搜索可行域Ω中随机

产生犖个解狓组成初始解种群犘．
·步２．１：训练样本定义，即将当前解种群中的

所有解的类别均标记为“＋１”．
·步２．２：模型构建，即使用训练样本来构建

ＯＣＣ模型．
·步２．３．１：产生后代解，即为当前种群中的每

个解狓都产生犕个候选后代解．
·步２．３．２：标记后代解，即使用ＯＣＣ模型对

候选后代解进行标记以构建候选解集合．
·步２．３．３：选择后代解，即从候选解集合中随

机选出一个解作为父代真正的后代解．
·步２．３．４：环境选择，即首先评估后代解的函

数适应值，通过比较父代和后代解的适应值，选出其
中更优的一个作为新解进入下一代．

３　实验验证
本节通过实验对提出的ＯＣＰＳ策略的性能进行

验证．实验使用了文献［３０］提出的ＹＬＬ测试集中的
前１３个测试函数作为测试样例，１３个题目中，犳１～
犳４是单模问题；犳５在维数狀＝２和狀＝３时，是单模
问题，当狀＞５时，是多模问题；犳６是阶梯函数；犳７是
白噪声函数；犳８～犳１３是多模函数．在后续几节中，首
先，节３．２、节３．３、节３．４分析了训练样本规模、产
生的后代解数目犕、ＯＣＣ模型中的核函数等参数
对ＯＣＰＳ策略性能的影响；其次，节３．５、节３．６对
ＯＣＰＳ在ＤＥ／ＥＤＡ［３１］，ＪＡＤＥ［３２］，ＥＤＡ／ＬＳ［３３］等３个
ＥＡ框架、不同变量维度中的优化性能进行了实验
验证；之后，节３．７、节３．８将基于单分类与二分类
的预选择策略、基于单分类与代理模型的预选择
策略分别进行了实验对比分析；最后，节３．９对基于

单分类的预选择策略、基于代理模型的预选择策略
和原算法的算法运行时间进行了对比分析．
３１　实验设置

对所有测试样例，变量的维数狀＝３０；对ＤＥ／
ＥＤＡ［３１］及其变形算法，种群规模犖＝１００；对ＪＡＤＥ［３２］
及其变形算法，种群规模犖＝５０；对ＥＤＡ／ＬＳ［３３］及
其变形算法，种群规模犖＝１５０；所有算法运行过程
中的最大函数适应值评估次数犉犈犛＝３０００００；每个
算法在每个测试题上独立运行３０次；对ＯＣＰＳ策
略，每个父代解产生的后代解数目犕＝３．其它的参
数均与原始算法相同［３１３３］．

实验使用文献［２９］中提出的ＯＣＳＶＭ算法构建
ＯＣＣ模型，使用径向基函数（ＲａｄｉａｌＢａｓｉｓＦｕｎｃｔｉｏｎ，
ＲＢＦ）作为核函数，ＯＣＣ模型通过ＳＶＭ库函数
ｌｉｂｓｖｍ［３４３５］实现，模型的控制参数均为ｌｉｂｓｖｍ中设
置的默认值．

实验中将ＯＣＰＳ与文献［２２］中提出的ＣＰＳ策
略进行了对比分析，为了保证对比实验中模型的一
致性、减少参数对算法性能的影响，使用基于ＳＶＭ
模型的ＣＰＳ策略进行实验对比，ＳＶＭ模型同样通
过ｌｉｂｓｖｍ实现．为了更好地进行区分，将文献［２２］
中基于二分类的预选择策略标记为ＢＣＰＳ．

在后续几部分实验中，将对比分析ＤＥ／ＥＤＡ、
ＪＡＤＥ、ＥＤＡ／ＬＳ和它们基于ＯＣＰＳ策略的变形算
法ＯＣＰＳＤＥ／ＥＤＡ、ＯＣＰＳＪＡＤＥ、ＯＣＰＳＥＤＡ／ＬＳ，
以及它们基于ＢＣＰＳ策略的变形算法ＢＣＰＳＤＥ／
ＥＤＡ、ＢＣＰＳＪＡＤＥ、ＢＣＰＳＥＤＡ／ＬＳ．

本文使用Ｗｉｌｃｏｘｏｎ［３６］排序对比方法对实验结
果进行比较，表中“＋”、“－”、“～”表示使用当前算
法得到的最优解优于、差于、相近于其它算法．
３２　训练样本规模分析

本节对训练样本的规模对ＯＣＰＳ策略性能的影
响进行实验分析，ＯＣＰＳＤＥ／ＥＤＡ分别在样本规模
为１犖、２犖、３犖、４犖、５犖时进行实验（犖为种群规
模）．图５统计了在１３个测试题中得到相同最优解
时算法需要的函数适应值评估次数（ＦＥＳ）的均值．

图５中结果表明在犳１～犳３、犳６、犳１０、犳１３中，基于
１犖的ＯＣＰＳＤＥ／ＥＤＡ需要的适应值评估次数最
少；在犳５、犳７、犳８、犳１１、犳１２中，１犖和２犖均在得到部
分最优解时需要的函数适应值评估次数最少；在
犳４、犳９中基于２犖、３犖的算法分别需要的适应值评
估次数最少．总体而言，种群规模为１犖时ＯＣＰＳ优
化性能最好．
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图５　训练样本规模为１犖、２犖、３犖、４犖、５犖时，ＯＣＰＳＤＥ／ＥＤＡ在１３个测试题中得到相同最优解时需要的适应值评估次数
的均值统计图（其中纵坐标表示犉犈犛，横坐标表示最优解适应值犉犻狋狊）

３３　产生的候选后代解数目分析
本节对产生的候选后代解数目对ＯＣＰＳ优化性

能的影响进行了实验分析．当犕＝２、３、４、５、６时，分
别对ＯＣＰＳＤＥ／ＥＤＡ算法进行了实验验证．图６统
计了在得到相同最优解时，犕＝２、３、４、５、６分别需
要的平均函数适应值评估次数．

图６中结果表明，当犕＝２时，ＯＣＰＳＤＥ／ＥＤＡ
的优化性能总体最差；当犕３时，在犳１～犳３、犳５～
犳７、犳１０～犳１３中，基于不同犕值的ＯＣＰＳＤＥ／ＥＤＡ
算法的优化性能总体相似；在犳４中，犕＝２和犕＝６
时ＯＣＰＳＤＥ／ＥＤＡ的优化性能分别为最好和最差；
在犳８中，犕＝３时算法优化性能最好，犕＝５时算法
优化性能最差；在犳９中，犕＝５和犕＝３时算法优化
性能分别为最好和最差．综合考虑犕取值不同时算

图６　犕＝２，３，４，５，６时，ＯＣＰＳＤＥ／ＥＤＡ在１３个测试题
中得到相同最优解时，需要的适应值评估次数的均
值统计图（其中纵坐标表示犉犈犛，横坐标表示测试题
目犉狌狀）

法的优化性能以及后代解产生过程中需要的时间复
杂度，选择犕＝３进行后续实验更为合适．
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３４　犗犆犆模型中核函数分析
本节对实验中使用的ＯＣＳＶＭ模型中的核函

数对算法优化性能的影响进行了实验分析．ＯＣＰＳ
ＤＥ／ＥＤＡ分别使用线性核函数（ＬｉｎｅａｒＫｅｒｎｅｌ，狋＝
０）、多项式核函数（ＰｏｌｙｎｏｍｉａｌＫｅｒｎｅｌ，狋＝１）、径向
基核函数（ＲａｄｉａｌＢａｓｉｓＦｕｎｃｔｉｏｎＫｅｒｎｅｌ，狋＝２）、
Ｓｉｇｍｏｉｄ核函数（ＳｉｇｍｏｉｄＫｅｒｎｅｌ，狋＝３）进行了实
验．图７是算法在１２个测试题中最优解函数适应值

的均值犉犻狋狊随犉犈犛变化的曲线图．
图７中结果表明，在犳４、犳１１中，基于Ｓｉｇｍｏｉｄ核

函数的算法收敛最快；在犳５、犳８中，基于多项式核函
数的算法收敛最快；而在其它８个测试题中，基于
ＲＢＦ的ＯＣＰＳＤＥ／ＥＤＡ的优化性能均明显好于基
于其它３种核函数的算法．与此同时，考虑到实验测
试题均为高维问题，因此在ＯＣＰＳ策略中使用径向
基核函数更合适．

图７　基于不同核函数的ＯＣＰＳＤＥ／ＥＤＡ在１２个测试题中的运行过程统计图（其中纵坐标为适应值犉犻狋狊，横坐标为犉犈犛）

３５　不同算法框架中的实验结果
本节对基于ＯＣＰＳ、ＢＣＰＳ的ＤＥ／ＥＤＡ、ＪＡＤＥ、

ＥＤＡ／ＬＳ以及原始ＤＥ／ＥＤＡ、ＪＡＤＥ、ＥＤＡ／ＬＳ算法
在１３个测试题上进行实验对比分析．表１是对几种
算法得到的最优解的函数适应值的中值、均值和方
差的统计对比．表２是对表１中的最优解适应值的
排序结果的统计．实验结果总结如下．

对于ＤＥ／ＥＤＡ及其变形算法，表１中的结果表
明：在犳６、犳８、犳１０～犳１３中，ＯＣＰＳＤＥ／ＥＤＡ、ＢＣＰＳ
ＤＥ／ＥＤＡ、ＤＥ／ＥＤＡ得到的最优解相近；在犳１～犳３、
犳７、犳９中，ＯＣＰＳＤＥ／ＥＤＡ得到的解最优；在犳４、犳５
中，ＢＣＰＳＤＥ／ＥＤＡ、ＤＥ／ＥＤＡ得到的解分别最优，
而ＯＣＰＳＤＥ／ＥＤＡ最差．

对于ＪＡＤＥ及其变形算法，表１中的实验结果
表明：在犳２、犳６～犳１０、犳１２～犳１３中，ＯＣＰＳＪＡＤＥ、
ＢＣＰＳＪＡＤＥ、ＪＡＤＥ得到的最优解相近；在犳５中，
ＯＣＰＳＪＡＤＥ最优；在犳１、犳３、犳１１中，ＯＣＰＳＪＡＤＥ

分别优于ＪＡＤＥ、ＢＣＰＳＪＡＤＥ；在犳３、犳４中，ＢＣＰＳ
ＪＡＤＥ最优，ＪＡＤＥ、ＯＣＰＳＪＡＤＥ分别最差．

对于ＥＤＡ／ＬＳ及其变形算法，表１中的实验结
果表明：在犳３、犳５、犳６、犳８～犳１３中，３个算法优化性能
相似；在犳１、犳２、犳７中，ＯＣＰＳＥＤＡ／ＬＳ的优化性能
最好；在犳４中，ＢＣＰＳＥＤＡ／ＬＳ的优化性能最好，
ＯＣＰＳＥＤＡ／ＬＳ的性能最差．

Ｗｉｌｃｏｘｏｎ排序统计测试表明，在３个算法中，
基于ＯＣＰＳ的算法的优化性能不差于，且在更多情
况下好于原算法及相应的基于ＢＣＰＳ的算法．

表２的结果表明，ＯＣＰＳＤＥ／ＥＤＡ、ＯＣＰＳ
ＪＡＤＥ和ＯＣＰＳＥＤＡ／ＬＳ的排序结果始终最优．

图８是ＯＣＰＳＤＥ／ＥＤＡ、ＢＣＰＳＤＥ／ＥＤＡ、ＤＥ／
ＥＤＡ在１３个测试题中，在得到相同最优解时，需要
的函数适应值评估次数的中值统计．图８中结果表
明，对于除犳４、犳８以外的１１个测试题，在得到相同
最优解时，ＯＣＰＳＤＥ／ＥＤＡ需要的函数适应值评估
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表１　犇犈／犈犇犃、犑犃犇犈、犈犇犃／犔犛及其变形算法在１３个犢犔犔测试题上独立运行３０次，每次函数适应值评估次数均达到３０００００，
得到的最优解适应值的中值、均值和方差的统计表

ＯＣＰＳＤＥ／ＥＤＡ
ｍｅｄｉａｎ ｍｅａｎ（ｓｔｄ）

ＢＣＰＳＤＥ／ＥＤＡ
ｍｅｄｉａｎ ｍｅａｎ（ｓｔｄ）

ＤＥ／ＥＤＡ
ｍｅｄｉａｎ ｍｅａｎ（ｓｔｄ）

犳１ ３．６１ｅ－９５［１］７．８１ｅ－９５（１．０２ｅ－９４）［１］１．１１ｅ－８５［２］５．０５ｅ－８５（９．５０ｅ－８５）［２］（－）４．９５ｅ－７０［３］８．８２ｅ－７０（１．３３ｅ－６９）［３］（－）
犳２ １．３２ｅ－４５［１］２．０４ｅ－４５（１．７６ｅ－４５）［１］８．７２ｅ－４１［２］１．２７ｅ－４０（１．１０ｅ－４０）［２］（－）９．７３ｅ－３４［３］１．２４ｅ－３３（１．０４ｅ－３３）［３］（－）
犳３ ４．７３ｅ－２２［１］１．０２ｅ－２１（１．４０ｅ－２１）［１］６．３９ｅ－２１［２］２．８４ｅ－２０（８．３６ｅ－２０）［２］（－）９．８７ｅ－１６［３］１．３４ｅ－１５（１．２８ｅ－１５）［３］（－）
犳４ １．２９ｅ－０２［３］１．２５ｅ－０１（３．４６ｅ－０１）［３］５．５８ｅ－０９［１］２．６５ｅ－０８（４．８７ｅ－０８）［１］（＋）３．７０ｅ－０８［２］１．３０ｅ－０７（４．３２ｅ－０７）［２］（＋）
犳５ ２．３４ｅ＋０１［３］２．５１ｅ＋０１（９．５４ｅ＋００）［３］１．５９ｅ－１２［２］５．３２ｅ－０１（１．３８ｅ＋００）［２］（＋）４．０７ｅ－１８［１］２．６６ｅ－０１（１．０１ｅ＋００）［１］（＋）
犳６ ０．００ｅ＋００［１］０．００ｅ＋００（０．００ｅ＋００）［１］０．００ｅ＋００［１］０．００ｅ＋００（０．００＋００）［１］（～）０．００ｅ＋００［１］０．００ｅ＋００（０．００＋００）［１］（～）
犳７ １．３２ｅ－０３［１］１．３６ｅ－０３（３．３９ｅ－０４）［１］１．７６ｅ－０３［２］１．６９ｅ－０３（５．１８ｅ－０４）［２］（－）２．０４ｅ－０３［３］２．０５ｅ－０３（４．６１ｅ－０４）［３］（－）
犳８ ５．９２ｅ＋０２［２］５．３４ｅ＋０２（２．０５ｅ＋０２）［２］６．５１ｅ＋０２［３］６．４４ｅ＋０２（２．３０ｅ＋０２）［３］（～）４．１５ｅ＋０２［１］４．５０ｅ＋０２（２．１９ｅ＋０２）［１］（～）
犳９ １．４９ｅ＋０１［１］１．４８ｅ＋０１（４．４９ｅ＋００）［１］２．２４ｅ＋０１［２］３．５１ｅ＋０１（３．４９ｅ＋０１）［２］（－）２．７９ｅ＋０１［３］５．１９ｅ＋０１（４．７２ｅ＋０１）［３］（－）
犳１０ ４．４４ｅ－１５［１］４．９１ｅ－１５（１．２３ｅ－１５）［２］４．４４ｅ－１５［１］５．０３ｅ－１５（１．３５ｅ－１５）［３］（～）４．４４ｅ－１５［１］４．６８ｅ－１５（９．０１ｅ－１６）［１］（～）
犳１１ ０．００ｅ＋００［１］７．４０ｅ－０４（２．２６ｅ－０３）［２］０．００ｅ＋００［１］１．６４ｅ－０３（３．８５ｅ－０３）［３］（～）０．００ｅ＋００［１］３．２９ｅ－０４（１．８０ｅ－０３）［１］（～）
犳１２ １．５７ｅ－３２［１］１．５７ｅ－３２（５．５７ｅ－４８）［１］１．５７ｅ－３２［１］１．５７ｅ－３２（５．５７ｅ－４８）［１］（～）１．５７ｅ－３２［１］１．５７ｅ－３２（５．５７ｅ－４８）［１］（～）
犳１３ １．３５ｅ－３２［１］１．３５ｅ－３２（５．５７ｅ－４８）［１］１．３５ｅ－３２［１］１．３５ｅ－３２（５．５７ｅ－４８）［１］（～）１．３５ｅ－３２［１］１．３５ｅ－３２（５．５７ｅ－４８）［１］（～）

＋／－／～ ２／５／６ ２／５／６
ＯＣＰＳＪＡＤＥ ＢＣＰＳＪＡＤＥ ＪＡＤＥ

犳１ ４．９６ｅ－２３９［１］４．６７ｅ－１２１（２．４５ｅ－１２０）［２］５．１９ｅ－２３９［２］６．４５ｅ－１３４（３．５３ｅ－１３３）［１］（～）５．３９ｅ－２３０［３］１．３１ｅ－１１５（６．１５ｅ－１１５）［３］（－）
犳２ １．１９ｅ－６６［１］２．７０ｅ－５３（１．３０ｅ－５２）［１］２．６４ｅ－６２［３］７．２２ｅ－５２（３．１０ｅ－５１）［２］（～）２．４３ｅ－６３［２］３．７０ｅ－５１（１．４３ｅ－５０）［３］（～）
犳３ １．５１ｅ－４２［２］２．７４ｅ－４０（１．２３ｅ－３９）［２］５．３７ｅ－４６［１］１．３３ｅ－４４（４．０５ｅ－４４）［１］（＋）２．９８ｅ－４０［３］１．００ｅ－３８（２．３５ｅ－３８）［３］（－）
犳４ １．４６ｅ＋００［３］１．７６ｅ＋００（８．９４ｅ－０１）［３］３．６２ｅ－０３［１］８．０５ｅ－０３（９．４２ｅ－０３）［１］（＋）１．２４ｅ－０２［２］２．４２ｅ－０２（２．５６ｅ－０２）［２］（＋）
犳５ ４．０７ｅ－０６［３］５．３２ｅ－０１（１．３８ｅ＋００）［１］９．１１ｅ－２９［１］７．９７ｅ－０１（１．６２ｅ＋００）［２］（－）１．７０ｅ－２８［２］９．３０ｅ－０１（１．７１ｅ＋００）［３］（－）
犳６ ０．００ｅ＋００［１］１．３３ｅ－０１（４．３４ｅ－０１）［３］０．００ｅ＋００［１］０．００ｅ＋００（０．００＋００）［１］（～）０．００ｅ＋００［１］０．００ｅ＋００（０．００＋００）［１］（～）
犳７ ９．３０ｅ－０４［１］１．０４ｅ－０３（３．７５ｅ－０４）［１］１．１０ｅ－０３［３］１．１８ｅ－０３（５．１８ｅ－０４）［３］（～）１．０７ｅ－０３［２］１．１４ｅ－０３（４．５１ｅ－０４）［２］（～）
犳８ ０．００ｅ＋００［１］５．５３ｅ＋０１（６．７７ｅ＋０１）［１］５．９２ｅ＋０１［３］８．６９ｅ＋０１（１．２８ｅ＋０２）［３］（～）０．００ｅ＋００［１］５．５３ｅ＋０１（１．１１ｅ＋０２）［１］（～）
犳９ ０．００ｅ＋００［１］０．００ｅ＋００（０．００ｅ＋００）［１］０．００ｅ＋００［１］０．００ｅ＋００（０．００ｅ＋００）［１］（～）０．００ｅ＋００［１］０．００ｅ＋００（０．００＋００）［１］（～）
犳１０ ４．４４ｅ－１５［１］５．３９ｅ－１５（１．６０ｅ－１５）［２］４．４４ｅ－１５［１］５．９８ｅ－１５（１．７９ｅ－１５）［３］（～）４．４４ｅ－１５［１］５．２７ｅ－１５（１．５３ｅ－１５）［１］（～）
犳１１ ０．００ｅ＋００［１］７．３９ｅ－０４（２．８３ｅ－０３）［１］０．００ｅ＋００［１］４．５１ｅ－０３（８．７２ｅ－０３）［３］（－）０．００ｅ＋００［１］２．３０ｅ－０３（５．５６ｅ－０３）［２］（～）
犳１２ １．５７ｅ－３２［１］１．５７ｅ－３２（５．５７ｅ－４８）［１］１．５７ｅ－３２［１］３．４６ｅ－０３（１．８９ｅ－０２）［２］（～）１．５７ｅ－３２［１］３．４６ｅ－０３（１．８９ｅ－０２）［２］（～）
犳１３ １．３５ｅ－３２［１］１．３５ｅ－３２（５．５７ｅ－４８）［１］１．３５ｅ－３２［１］１．３５ｅ－３２（５．５７ｅ－４８）［１］（～）１．３５ｅ－３２［１］１．３５ｅ－３２（５．５７ｅ－４８）［１］（～）

＋／－／～ ２／２／９ ２／３／９
ＯＣＰＳＥＤＡ／ＬＳ ＢＣＰＳＥＤＡ／ＬＳ ＥＤＡ／ＬＳ

犳１ ９．１０ｅ－１４７［１］１．１６ｅ－１４６（８．８６ｅ－１４７）［１］１．４８ｅ－１３２［２］１．４５ｅ－１３１（６．６２ｅ－１３１）［２］（－）４．４４ｅ－１３０［３］５．４６ｅ－１３０（５．５１ｅ－１３０）［３］（－）
犳２ ３．６９ｅ－７５［１］４．０７ｅ－７５（２．１３ｅ－７５）［１］６．２４ｅ－６５［２］６．９３ｅ－６５（３．５５ｅ－６５）［２］（－）９．８４ｅ－６５［３］１．０８ｅ－６４（８．１０ｅ－６５）［３］（－）
犳３ １．５４ｅ－３７［２］１．１８ｅ－３６（３．８５ｅ－３６）［１］７．４１ｅ－３８［１］８．２４ｅ－３６（２．１９ｅ－３５）［２］（～）５．２８ｅ－３７［３］３．１０ｅ－３５（８．１２ｅ－３５）［３］（～）
犳４ ５．９２ｅ－４７［１］９．１３ｅ－１７（５．００ｅ－１６）［３］１．４１ｅ－４２［２］１．５０ｅ－４２（６．７１ｅ－４３）［１］（＋）１．９９ｅ－４２［３］６．６４ｅ－４０（３．６２ｅ－３９）［２］（＋）
犳５ １．７８ｅ－２９［２］１．３３ｅ－０１（７．２８ｅ－０１）［３］２．７７ｅ－２９［３］３．９３ｅ－２９（４．７６ｅ－２９）［２］（～）１．７４ｅ－２９［１］２．６５ｅ－２９（３．１２ｅ－２９）［１］（～）
犳６ ０．００ｅ＋００［１］０．００ｅ＋００（０．００ｅ＋００）［１］０．００ｅ＋００［１］０．００ｅ＋００（０．００＋００）［１］（～）０．００ｅ＋００［１］０．００ｅ＋００（０．００＋００）［１］（～）
犳７ １．８０ｅ－０３［１］１．８０ｅ－０３（５．３５ｅ－０４）［１］２．３９ｅ－０３［３］２．３５ｅ－０３（６．３９ｅ－０４）［２］（－）２．２６ｅ－０３［２］２．３５ｅ－０３（６．８８ｅ－０４）［２］（－）
犳８ ０．００ｅ＋００［１］０．００ｅ＋００（０．００ｅ＋００）［１］０．００ｅ＋００［１］０．００ｅ＋００（０．００ｅ＋００）［１］（～）０．００ｅ＋００［１］０．００ｅ＋００（０．００ｅ＋００）［１］（～）
犳９ ０．００ｅ＋００［１］０．００ｅ＋００（０．００ｅ＋００）［１］０．００ｅ＋００［１］０．００ｅ＋００（０．００ｅ＋００）［１］（～）０．００ｅ＋００［１］０．００ｅ＋００（０．００ｅ＋００）［１］（～）
犳１０ ４．４４ｅ－１５［１］４．４４ｅ－１５（０．００ｅ＋００）［１］４．４４ｅ－１５［１］４．４４ｅ－１５（０．００犲＋００）［１］（～）４．４４ｅ－１５［１］４．４４ｅ－１５（０．００ｅ＋００）［１］（～）
犳１１ ０．００ｅ＋００［１］０．００ｅ＋００（０．００ｅ＋００）［１］０．００ｅ＋００［１］０．００ｅ＋００（０．００ｅ＋００）［１］（～）０．００ｅ＋００［１］０．００ｅ＋００（０．００ｅ＋００）［１］（～）
犳１２ １．５７ｅ－３２［１］１．５７ｅ－３２（５．５７ｅ－４８）［１］１．５７ｅ－３２［１］１．５７ｅ－３２（５．５７ｅ－４８）［１］（～）１．５７ｅ－３２［１］１．５７ｅ－３２（５．５７ｅ－４８）［１］（～）
犳１３ １．３５ｅ－３２［１］１．３５ｅ－３２（５．５７ｅ－４８）［１］１．３５ｅ－３２［１］１．３５ｅ－３２（５．５７ｅ－４８）［１］（～）１．３５ｅ－３２［１］１．３５ｅ－３２（５．５７ｅ－４８）［１］（～）

＋／－／～ １／３／９ １／３／９

表２　犇犈／犈犇犃、犑犃犇犈、犈犇犃／犔犛及其变形算法在１３个测试
题上得到的最优解函数适应值的排序结果统计

ｍｅｄｉａｎ ｍｅａｎ
Ｒａｎｋ １２３ ｍｅａｎ １２３ ｍｅａｎ

ＯＣＰＳＤＥ／ＥＤＡ１０１２ １．３８ ８３２ １．５４
ＢＣＰＳＤＥ／ＥＤＡ ６６１ １．６２ ４６３ １．９２
ＤＥ／ＥＤＡ ７１５ １．８５ ７１５ １．８５
ＯＣＰＳＪＡＤＥ １０１２ １．３８ ８３２ １．５４
ＢＣＰＳＪＡＤＥ ９１３ １．５４ ６３４ １．８５
ＪＡＤＥ ７４２ １．６２ ５４４ １．９２

ＯＣＰＳＥＤＡ／ＬＳ１１２０ １．１５１１０２ １．３１
ＢＣＰＳＥＤＡ／ＬＳ ８３２ １．５４ ８５０ １．３８
ＥＤＡ／ＬＳ ８１４ １．６９ ８２３ １．６２

次数始终最少．图９是ＯＣＰＳＪＡＤＥ、ＢＣＰＳＪＡＤＥ、
ＪＡＤＥ在１２个测试题中的运行过程统计图．图９中
结果表明，在犳１、犳２、犳７、犳８～犳１３中，ＯＣＰＳＪＡＤＥ的
收敛速度均快于ＢＣＰＳＪＡＤＥ和ＪＡＤＥ；在犳３、犳４、
犳５中，ＢＣＰＳＪＡＤＥ收敛最快；在犳３中，ＯＣＰＳＪＡＤＥ
收敛速度次快；在犳４、犳５中，ＯＣＰＳＪＡＤＥ收敛最慢．

以上实验结果表明，作为一个通用策略，ＯＣＰＳ
能在不同类型的ＥＡ算法中应用，并且在大多数测
试题中，基于ＯＣＰＳ的算法优化性能不差于且在更
多情况下好于原算法和基于ＢＣＰＳ的算法．由此可
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图８　ＯＣＰＳＤＥ／ＥＤＡ、ＢＣＰＳＤＥ／ＥＤＡ、ＤＥ／ＥＤＡ在１３个测试题中，得到相同最优解时，使用的函数适应值评估次数的
中值统计图（其中纵坐标表示犉犈犛，横坐标表示最优解适应值犉犻狋狊）

以得出结论，ＯＣＰＳ策略能够提升不同类型的ＥＡ
算法的优化性能．
３６　不同变量维度中的实验结果

本节对不同变量维度中，ＯＣＰＳ策略对算法优

化性能的影响进行了实验分析．表３是ＯＣＰＳＤＥ／
ＥＤＡ和ＤＥ／ＥＤＡ算法分别在变量维度狀＝１０、２０、
３０时，在ＹＬＬ测试集上运行得到的最优解的函数
适应值中值的统计，实验参数同节３．１设置．

表３　算法在不同变量维度下得到的最优解中值统计
狀 ＯＣＰＳＤＥ／ＥＤＡ ＤＥ／ＥＤＡ 狀 ＯＣＰＳＤＥ／ＥＤＡ ＤＥ／ＥＤＡ

犳１
１０ １．０２ｅ－２９２（＋） ２．３３ｅ－２１５
２０ ９．３５ｅ－１４０（＋） ６．７５ｅ－１０３
３０ ３．６１ｅ－９５（＋） ４．９５ｅ－７０

犳２
１０ １．３８ｅ－１３８（＋） ３．３９ｅ－１０２
２０ ７．８４ｅ－６６（＋） １．４８ｅ－４８
３０ １．３２ｅ－４５（＋） ９．７３ｅ－３４

犳３
１０ ５．２８ｅ－１７４（＋） ５．４８ｅ－１２９
２０ ２．７９ｅ－５５（＋） １．１７ｅ－３９
３０ ４．７３ｅ－２２（＋） ９．８７ｅ－１６

犳４
１０ １．１２ｅ－１１５（＋） ５．２０ｅ－８４
２０ ５．２３ｅ－０９（－） ５．７１ｅ－３１
３０ １．２９ｅ－０２（－） ３．７０ｅ－０８

犳５
１０ ７．００ｅ＋００（－） ０．００ｅ＋００
２０ １．６５ｅ＋０１（－） ０．００ｅ＋００
３０ ２．３４ｅ＋０１（－） ４．０７ｅ－１８

犳６
１０ ０．００ｅ＋００（～） ０．００ｅ＋００
２０ ０．００ｅ＋００（～） ０．００ｅ＋００
３０ ０．００ｅ＋００（～） ０．００ｅ＋００

犳７
１０ １．２６ｅ－０４（＋） ２．１２ｅ－０４
２０ ６．４３ｅ－０４（＋） ９．５１ｅ－０４
３０ １．３２ｅ－０３（＋） ２．０４ｅ－０３

犳８
１０ １．１８ｅ＋０２（－） ０．００ｅ＋００
２０ ２．３７ｅ＋０２（－） １．１８ｅ＋０２
３０ ５．９２ｅ＋０２（－） ４．１５ｅ＋０２

犳９
１０ １．９９ｅ＋００（＋） ２．９８ｅ＋００
２０ ７．９６ｅ＋００（＋） １．０９ｅ＋０１
３０ １．４９ｅ＋０１（＋） ２．７９ｅ＋０１

犳１０
１０ ４．４４ｅ－１５（～） ４．４４ｅ－１５
２０ ４．４４ｅ－１５（～） ４．４４ｅ－１５
３０ ４．４４ｅ－１５（～） ４．４４ｅ－１５

犳１１
１０ １．８５ｅ－０２（＋） ２．９５ｅ－０２
２０ ０．００ｅ＋００（～） ０．００ｅ＋００
３０ ０．００ｅ＋００（～） ０．００ｅ＋００

犳１２
１０ ４．７１ｅ－３２（～） ４．７１ｅ－３２
２０ ２．３６ｅ－３２（～） ２．３６ｅ－３２
３０ １．５７ｅ－３２（～） １．５７ｅ－３２

犳１３
１０ １．３５ｅ－３２（～） １．３５ｅ－３２
２０ １．３５ｅ－３２（～） １．３５ｅ－３２
３０ １．３５ｅ－３２（～） １．３５ｅ－３２

＋／－／～
１０ ７／２／４
２０ ５／３／５
３０ ５／３／５

１４２２期 张晋媛等：演化算法中一种基于单分类的预选择策略
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图９　ＯＣＰＳＪＡＤＥ、ＢＣＰＳＪＡＤＥ、ＪＡＤＥ在１２个测试题中的运行过程统计图（其中横坐标为适应值犉犻狋狊，纵坐标为犉犈犛）

　　实验结果表明在不同变量维度下，ＯＣＰＳＤＥ／
ＥＤＡ均能在大多数题目中比ＤＥ／ＥＤＡ拥有更好的
优化性能．
３７　单分类与二分类模型对比分析

在节３．５的对比实验基础上，本节对ＥＡ中，
ＯＣＰＳ策略中单分类模型（ＯＣＣ）与ＢＣＰＳ策略中二
分类模型（ＳＶＭ）的性能进行对比分析．在算法优化
过程的每代运算中均进行如下实验：（１）使用当前解
种群分别构建ＯＣＣ模型和ＳＶＭ模型；（２）用ＯＣＣ
模型和ＳＶＭ模型分别对每个父代解产生的多个候
选后代解进行类标记；（３）根据预选择过程中的后代
选择规则，使用ＯＣＣ模型和ＳＶＭ模型分别选出一
个真正的后代解；（４）分别计算这两个后代解的函数
适应值并进行比较，统计使用ＯＣＣ模型选出的解更

优的数目．使用ＤＥ／ＥＤＡ作为实验算法，在１３个测
试题中算法执行３０００代，种群大小为１００．表４为
实验结果统计．

表４中的统计结果表明，在算法执行的每一代
中，使用ＯＣＣ模型选出的后代解中有３４．００％～
１００．００％优于使用ＳＶＭ模型选出的后代解；反之，
使用ＳＶＭ模型选出的后代解中只有００．００％～
６６．００％优于使用ＯＣＣ模型选出的解．中值和均值
的统计结果也基本一致，根据均值，使用ＯＣＣ模型
选出的解有５１．００％～９３．００％好于使用ＳＶＭ模型
选出的解；此外，在犳１～犳６、犳８～犳１３等１２个测试题
中，在超过９８．１７％的迭代次数中，使用ＯＣＣ模型
选出的后代解有超过５０．００％好于使用ＳＶＭ模型
选出的解．

表４　每一代使用犗犆犆模型选出的后代解优于使用犛犞犕模型选出的后代解的数目统计
犳１ 犳２ 犳３ 犳４ 犳５ 犳６ 犳７ 犳８ 犳９ 犳１０ 犳１１ 犳１２ 犳１３

ｍｅａｎ ６０ ５９ ５７ ７１ ５５ ８１ ５１ ７９ ６９ ８５ ７７ ７２ ９２
ｍｅｄｉａｎ ５９ ５９ ５７ ７１ ５４ ８１ ５０ ８２ ７０ ８９ ７９ ７３ １００
ｍａｘ ７９ ７５ ７２ ８７ ７８ ９３ ７０ ９５ ９０ ９９ ９３ ８８ １００
ｍｉｎ ３９ ４２ ４０ ５２ ３７ ４８ ３３ ４３ ４１ ４４ ４３ ４５ ４２

ｗｉｎｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｓ２９１９ ２８９２ ２７９３ ３０００ ２４０１ ２９９９ １６４０ ２９７０ ２９７４ ２９８４ ２９８８ ２９８４ ２９７１

　　图１０为在犳１～犳４等４个测试题目上，在算法
运行的每一代，使用ＯＣＣ模型选出的解优于使用
ＳＶＭ模型选出的解的个数的盒型统计图，图１０中

结果更加清楚地表明ＯＣＣ模型能够选出更多的好
解．从而进一步验证了ＯＣＰＳ策略的优化性能优于
ＢＣＰＳ策略．
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图１０　犳１～犳４中ＯＣＣ模型选出的后代解优于ＳＶＭ模型选出的后代解的数目统计图（其中纵坐标表示选出的解的数目）

　　为了进一步分析ＯＣＣ模型的优化性能好于
ＳＶＭ模型的原因，图１１描绘了在狓１～狓２维子空间
中，在一次算法运行过程中，在算法执行的第１００、
１０００、２０００、３０００代，使用ＳＶＭ模型得到的“好”解
和“差”解的空间分布情况．图１２描绘了在不同的子
空间，在一次运行过程中，在１５００代，使用ＳＶＭ得

到的“好”解和“差”解的分布情况．图１１和图１２表
明，在解空间中，“好”解和“差”解之间相互叠加、区
分不明显．因此，对ＳＶＭ模型而言，构建一个高质
量的模型来评估新产生的候选后代解的质量是不容
易的，这也进一步说明了ＯＣＰＳ策略比ＢＣＰＳ策略
优化性能更好的原因．

图１１　在不同代中，构建ＳＶＭ模型时“好”解和“差”解的分布

３８　单分类与代理模型对比分析
本节对基于单分类的预选择策略与基于代理模

型的预选择策略进行了实验对比分析．
基于代理模型的预选择策略具体流程为：（１）使

用当前种群中的解作为模型训练样本，根据真实目
标函数计算训练样本的函数适应值；（２）使用训练
样本及其真实函数适应值构建代理模型；（３）使用
构建的代理模型，得到每个父代解产生的多个候选
后代解的近似函数适应值；（４）选取近似适应值最

小的解作为真正的后代解．
本节在ＤＥ／ＥＤＡ中分别使用二叉回归树（Ｂｉｎａｒｙ

Ｔｒｅｅ，Ｂｔｒｅｅ）［３７］、高斯过程（ＧａｕｓｓｉａｎＰｒｏｃｅｓｓ，ＧＰ）［３８］、
径向基函数（ＲａｄｉａｌＢａｓｉｓＦｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＢＦ）［３９］、支持
向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅｓ，ＳＶＲ）［４０］等代理
模型进行预选择过程，每个算法在１３个测试题中独
立运行３０次，每次适应值评估次数犉犈犛＝３０００００，
将优化结果与ＯＣＰＳＤＥ／ＥＤＡ的实验结果进行
对比分析．表５是ＯＣＰＳ与基于代理模型Ｂｔｒｅｅ、
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图１２　在不同子空间中，ＳＶＭ模型构建时“好”解和“差”解分布
表５　犗犆犘犛与基于代理模型犅狋狉犲犲、犌犘、犚犅犉、犛犞犚的预选择策略在１３个测试题中的实验结果统计

ＯＣＰＳ
ｍｅａｎ狊狋犱［狉犪狀犽］

Ｂｔｒｅｅ
ｍｅａｎ狊狋犱［狉犪狀犽］

ＧＰ
ｍｅａｎ狊狋犱［狉犪狀犽］

ＲＢＦ
ｍｅａｎ狊狋犱［狉犪狀犽］

ＳＶＲ
ｍｅａｎ狊狋犱［狉犪狀犽］

犳１ ７．８１ｅ－９５１．０２ｅ－９４［２］ ９．０３ｅ－９６１．８１ｅ－９５［１］ ５．１７ｅ－７５１．１５ｅ－７４［４］ ６．３４ｅ－７６１．０９ｅ－７５［３］ ５．０７ｅ－７３１．１０ｅ－７２［５］
犳２ ２．０４ｅ－４５１．７６ｅ－４５［１］ ３．２７ｅ－４５４．１６ｅ－４５［２］ ７．１８ｅ－３６１．０１ｅ－３５［５］ ２．３７ｅ－３６１．６７ｅ－３６［４］ １．１８ｅ－３６１．１５ｅ－３６［３］
犳３ １．０２ｅ－２１１．４０ｅ－２１［２］ ３．６２ｅ－２４９．７０ｅ－２４［１］ ２．１６ｅ－２１６．０２ｅ－２１［３］ ４．３２ｅ－２１８．５６ｅ－２１［４］ ２．１６ｅ－１９２．９８ｅ－１９［５］
犳４ １．２５ｅ－０１３．４６ｅ－０１［５］ １．７１ｅ－１２３．０４ｅ－１２［１］ ８．７５ｅ－０７２．９９ｅ－０６［４］ １．４７ｅ－１０３．８８ｅ－１０［３］ ６．５７ｅ－１１９．４２ｅ－１１［２］
犳５ ２．５１ｅ＋０１９．５４ｅ＋００［５］ ３．３６ｅ－０１１．０５ｅ＋００［１］ ２．０５ｅ＋０１８．６３ｅ＋００［４］ １．６０ｅ＋０１１．５３ｅ＋００［３］ １．１２ｅ＋００１．８１ｅ＋００［２］
犳６ ０．００ｅ＋０００．００ｅ＋００［１］ ０．００ｅ＋０００．００ｅ＋００［１］ ０．００ｅ＋０００．００ｅ＋００［１］ ０．００ｅ＋０００．００ｅ＋００［１］ ０．００ｅ＋０００．００ｅ＋００［１］
犳７ １．３６ｅ－０３３．３９ｅ－０４［３］ １．６７ｅ－０３６．１６ｅ－０４［５］ ９．４５ｅ－０４３．００ｅ－０４［１］ １．０７ｅ－０３３．６４ｅ－０４［２］ １．６４ｅ－０３６．５６ｅ－０４［４］
犳８ ５．３４ｅ＋０２２．０５ｅ＋０２［１］ ６．９６ｅ＋０２２．５３ｅ＋０２［３］ １．５９ｅ＋０３４．８１ｅ＋０２［５］ ６．１１ｅ＋０２２．１０ｅ＋０２［２］ ６．９７ｅ＋０２２．３２ｅ＋０２［４］
犳９ １．４８ｅ＋０１４．４９ｅ＋００［１］ ２．２０ｅ＋０１５．５７ｅ＋００［２］ ２．２６ｅ＋０１６．７９ｅ＋００［３］ ４．８０ｅ＋０１４．８０ｅ＋０１［５］ ３．２８ｅ＋０１２．４８ｅ＋０１［４］
犳１０ ４．９１ｅ－１５１．２３ｅ－１５［３］ ５．６３ｅ－１５１．７０ｅ－１５［５］ ４．６８ｅ－１５９．０１ｅ－１６［１］ ４．８０ｅ－１５１．０８ｅ－１５［２］ ４．９１ｅ－１５１．２３ｅ－１５［３］
犳１１ ７．４０ｅ－０４２．２６ｅ－０３［２］ ４．６０ｅ－０３７．１６ｅ－０３［５］ ３．２９ｅ－０４１．８０ｅ－０３［１］ ９．０４ｅ－０４２．７８ｅ－０３［３］ ２．９６ｅ－０３４．９０ｅ－０３［４］
犳１２ １．５７ｅ－３２５．５７ｅ－４８［１］ １．５７ｅ－３２５．５７ｅ－４８［１］ １．５７ｅ－３２５．５７ｅ－４８［１］ １．５７ｅ－３２５．５７ｅ－４８［１］ ６．９１ｅ－０３２．６３ｅ－０２［５］
犳１３ １．３５ｅ－３２５．５７ｅ－４８［１］ １．３５ｅ－３２５．５７ｅ－４８［１］ １．３５ｅ－３２５．５７ｅ－４８［１］ ３．６６ｅ－０４２．０１ｅ－０３［４］ ３．６６ｅ－０４２．０１ｅ－０３［４］

ｍｅａｎｒａｎｋ ２．１５ ２．２３ ２．６２ ２．８５ ３．５４

ＧＰ、ＲＢＦ、ＳＶＲ的预选择策略在１３个测试题中的
实验结果统计．

表５中的结果表明，从获得的解最优的数目而
言，基于ＯＣＰＳ和４种代理模型的ＤＥ／ＥＤＡ分别获
得了６、７、６、２、１个最优解，从而表明基于ＯＣＰＳ、
Ｂｔｒｅｅ、ＧＰ的算法优化性能好于其它两种方法，最优
适应值排序结果的均值表明ＯＣＰＳＤＥ／ＥＤＡ算法
的优化性能最好，且明显优于其余４种算法，Ｂｔｒｅｅ
ＤＥ／ＥＤＡ的优化性能为次优．

图１３是基于ＯＣＰＳ和４种代理模型的ＤＥ／
ＥＤＡ在１２个测试题中最优解适应值的均值随犉犈犛

变化的曲线图．
图１３中的结果表明，在犳１、犳２、犳１０、犳１２、犳１３等

５个测试题中，ＯＣＰＳＤＥ／ＥＤＡ与ＢｔｒｅｅＤＥ／ＥＤＡ
在优化过程中的收敛速度相似且明显好于其它３种
代理模型；在犳８、犳９中，ＯＣＰＳＤＥ／ＥＤＡ得到的最
优解优于其它４种算法；在犳７、犳１１中，ＯＣＰＳＤＥ／
ＥＤＡ次优；在犳４中，ＯＣＰＳＤＥ／ＥＤＡ最差；ＢｔｒｅｅＤＥ／
ＥＤＡ在犳３、犳４、犳５中最优，在犳７、犳１１中最差；ＧＰＤＥ／
ＥＤＡ在犳１１最优，犳２、犳８最差；ＲＢＦＤＥ／ＥＤＡ在犳９、
犳１３中最差；ＳＶＲＤＥ／ＥＤＡ在犳１、犳３、犳７、犳１２、犳１３中
最差．总体而言，ＯＣＰＳＤＥ／ＥＤＡ和ＢｔｒｅｅＤＥ／ＥＤＡ
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图１３　基于ＯＣＰＳ和４种代理模型的ＤＥ／ＥＤＡ在１２个测试题中的运行过程统计图（其中横坐标为适应值犉犻狋狊，纵坐标
为犉犈犛）

的优化性能好于其它３个算法，综合考虑结果排序，
ＯＣＰＳＤＥ／ＥＤＡ优化性能比ＢｔｒｅｅＤＥ／ＥＤＡ更优．

为了进一步分析ＯＣＣ模型与代理模型在预选
择策略中的性能，根据上述实验结果，选择代理模型
Ｂｔｒｅｅ与ＯＣＣ模型进行对比分析．在算法优化过程
的每代运算中均进行如下实验：（１）使用当前解种
群分别构建ＯＣＣ模型和Ｂｔｒｅｅ模型；（２）用ＯＣＣ模
型对每个父代解产生的多个候选后代解进行类标

记，使用Ｂｔｒｅｅ模型评估多个候选后代解的近似函
数适应值；（３）根据预选择过程中的后代选择规则，
使用ＯＣＣ模型和Ｂｔｒｅｅ模型分别选出一个真正的
后代解；（４）分别计算这两个后代解的真实函数适
应值并进行比较，统计使用ＯＣＣ模型选出的解更优
的数目．使用ＤＥ／ＥＤＡ作为实验算法，在１３个测试
题中算法执行３０００代，种群大小为１００．表６为实
验结果统计．

表６　每一代使用犗犆犆模型选出的后代解优于使用犅狋狉犲犲模型选出的后代解的数目统计
犳１ 犳２ 犳３ 犳４ 犳５ 犳６ 犳７ 犳８ 犳９ 犳１０ 犳１１ 犳１２ 犳１３

ｍｅａｎ 　６４ 　６３ 　６０ 　７２ 　６２ 　８０ 　５１ 　７７ 　７２ 　８６ 　７８ 　７３ 　９３
ｍｅｄｉａｎ ６３ ６３ ６０ ７２ ６１ ８０ ５０ ８０ ７５ ８９ ７９ ７４ １００
ｍａｘ ７９ ７９ ７６ ８７ ７８ ９２ ７０ ９４ ９６ ９９ ９２ ９０ １００
ｍｉｎ ４７ ４６ ４１ ５４ ４４ ５１ ３４ ４２ ４３ ５０ ４８ ４８ ４８

ｗｉｎｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｓ２９９２ ２９８２ ２９４５ ３０００ ２９６９ ３０００ １７４６ ２９７０ ２９８１ ３０００ ２９９５ ２９９８ ２９９８

　　表６中的结果表明，在算法执行的每一代中，使
用ＯＣＣ模型选出的后代解有３３．００％～１００．００％优
于使用Ｂｔｒｅｅ模型选出的后代解；反之，有０．００％～
６７．００％通过Ｂｔｒｅｅ模型选出的解优于使用ＯＣＣ模
型选出的解．均值统计表明，使用ＯＣＣ模型选出的
解有５１．００％～９２．００％优于使用Ｂｔｒｅｅ模型选出的
解．在除了犳５，犳７外的所有测试题中，在超过９３．１０％
的迭代次数中，使用ＯＣＣ模型选出的后代解有超过
５０．００％好于使用Ｂｔｒｅｅ模型选出的解．由此可以说

明在预选择过程中，使用ＯＣＣ模型能够比使用
Ｂｔｒｅｅ模型选出更多“好”解．

图１４为在犳１，犳５，犳７，犳１１等４个测试题目上，在
算法运行每一代，使用ＯＣＣ模型选出的解优于
Ｂｔｒｅｅ模型选出的解的数目的盒型统计图，图１４中
结果更加表明ＯＣＣ模型能够选出更多的好解．

由此，进一步证实了在预选择过程中，使用
ＯＣＣ模型比使用代理模型，更能提升算法的优化
性能．
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图１４　犳１、犳５、犳７、犳１１中，使用ＯＣＣ模型选出的后代解优于使用Ｂｔｒｅｅ模型选出的后代解的数目统计图（其中纵坐标表示
选出的解的数目）

３９　算法运行时间对比分析
本节对基于单分类的预选择策略、基于代理模

型的预选择策略以及原算法的运行时间进行对比分
析．在前几节研究内容的基础上，本节实验分别将
ＯＣＰＳＤＥ／ＥＤＡ、ＢｔｒｅｅＤＥ／ＥＤＡ、ＤＥ／ＥＤＡ在１３个
测试题中独立运行３０次，每次适应值评估次数均达
到３０００００次，将得到的运行时间的统计结果进行
对比．算法在操作系统为Ｗｉｎｄｏｗｓ１０、硬件条件为
ｉ７３４７０ＱＭＣＰＵ＠２．７０ＧＨｚ，８．００ＧＢＲＡＭ的
ＬｅｎｏｖｏＴｈｉｎｋｐａｄＷ５３０中的ＭＡＴＬＡＢＲ２０１８ａ中
运行．

表７中的运行时间统计结果表明，在３个算法
分别达到３０００００次适应值评估次数时，ＯＣＰＳＤＥ／
ＥＤＡ和ＢｔｒｅｅＤＥ／ＥＤＡ的运行时间均高于ＤＥ／
ＥＤＡ，而与ＢｔｒｅｅＤＥ／ＥＤＡ相比，ＯＣＰＳＤＥ／ＥＤＡ
的运行时间更少．由此可以得出结论，在本文实验中
未使用模型的原算法需要的运行时间最少，基于单
分类的预选择策略的运行时间居中，而基于代理模
型的预选择策略的运行时间最多．需要注意，算法的
运行时间与算法的具体实现有关，此处给出的运行
时间统计仅供参考．
表７　犗犆犘犛犇犈／犈犇犃、犅狋狉犲犲犇犈／犈犇犃、犇犈／犈犇犃在１３个测

试题中平均运行时间统计 ／ｓ
ＯＣＰＳＤＥ／ＥＤＡＢｔｒｅｅＤＥ／ＥＤＡ ＤＥ／ＥＤＡ

犳１ １３．１１ ２６．７３ ２．０４
犳２ １２．４７ ２６．７９ ２．１６
犳３ １０．８９ ２６．７３ ２．１４
犳４ ７．９２ ２６．７０ １．６６
犳５ １２．２８ ２６．３７ ２．１８
犳６ １３．０８ １６．００ ２．３０
犳７ １４．１２ ２６．１８ ３．６２
犳８ １１．７４ ２１．９６ ２．４２
犳９ １５．２４ ２６．２３ ２．２６
犳１０ １１．３４ ２１．１８ ２．０６
犳１１ １２．６９ １６．９１ ２．３１
犳１２ １６．５４ ２１．６１ ４．３９
犳１３ １４．１４ ２２．７３ ３．３６

鉴于基于单分类和基于代理模型的预选择策略

均是在演化算法中引入了机器学习模型，而模型的
训练、预测均需要时间，因此毫无疑问模型的引入会
增加算法的运行时间．而在众多实际应用问题中，函
数适应值的评估需要很多的时间，与之相比，模型需
要的时间要少很多，因此在这种情况下，引入模型来
降低函数的适应值评估次数，能够有效降低算法运
行需要的时间．

４　总　结
本文在文献［２２］和文献［２８］中提出的预选择

策略的基础上提出了演化算法中一种通用的基于单
分类的预选择策略（ＯｎｅｃｌａｓｓＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄ
Ｐｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ，ＯＣＰＳ），ＯＣＰＳ使用单分类模型来辅助
ＥＡ中的预选择过程，在不增加额外的函数适应值
评估次数的情况下，使得ＥＡ算法在优化过程的每
一代中能够得到更多的潜在“好”解．同时，因模型训
练样本只需要一类，所以简化了算法设计流程、降低
了算法复杂度并提升了分类模型在ＥＡ中的准确
率，进而提升了演化算法的优化性能．ＯＣＰＳ策略主
要包括以下３个步骤：（１）训练样本定义，将当前种
群中的解均标记为“好”解，作为训练样本；（２）模型
构建，使用训练样本构建ＯＣＣ模型；（３）后代解标
记与选择，使用构建的ＯＣＣ模型对每个父代解产生
的多个候选后代解的类别进行标记，选出一个标记
为“好”的候选后代解，作为父代真正的后代解进行
后续的函数适应值评估和环境选择过程．

为了验证提出的ＯＣＰＳ策略的性能，将ＯＣＰＳ
应用在ＤＥ／ＥＤＡ［３１］、ＪＡＤＥ［３２］、ＥＤＡ／ＬＳ［３３］等３个
经典ＥＡ算法和１３个ＹＬＬ［３０］测试题中进行实验验
证，为了保证模型的一致性、减少参数对算法性能的
影响，选择文献［２２］中基于ＳＶＭ的ＢＣＰＳ策略用
作对比实验，实验结果表明，在大多数情况下，基于
ＯＣＰＳ的算法的优化性能不差于且在更多情况下好
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于基于ＢＣＰＳ的算法和原算法．同时，实验也对ＯＣＣ
模型的优化性能好于ＳＶＭ模型的原因进行了实验
分析，进一步验证了ＯＣＣ模型的优势．最后，将ＯＣＰＳ
策略与基于代理模型的预选择策略进行了实验对
比，实验结果也证明了ＯＣＰＳ策略具有更好的优化
性能．此外，文章也分析了ＯＣＣ模型优化性能好于
代理模型的原因，进一步证明了ＯＣＰＳ策略的优势．

未来的研究工作中我们将考虑单分类预选择策
略在多目标演化算法［４１４３］、约束优化算法［８，４４］以及
实际应用问题［４５］中的应用．
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