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基于不确定度采样准则的费时问题优化算法

孙超利1, 李 婵1, 秦淑芬2, 张国晨1†, 李晓波1
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摘 要: 在实际工程和控制领域中,许多优化问题的性能评价是费时的,由于进化算法在获得最优解之前需要大
量的目标函数评价,无法直接应用其求解这类费时问题.引入代理模型以辅助进化算法是求解计算费时优化问题
的有效方法,如何采样新个体对其进行真实的目标函数评价是影响代理模型辅助的进化算法寻优性能的重要因
素.鉴于此,利用径向基函数神经网络作为代理模型辅助进化算法,提出一种新的不确定度计算方法,同时结合模
型估值构造一种新的填充采样准则以自主地选择新的采样点,从而引导算法在评价次数有限的情况下尽可能地
找到目标函数值较好的解.所提出算法与近年来针对计算费时问题的优化算法在7个高达100维的基准问题上进
行测试比较,实验结果表明所提出算法在相同评价次数下可以获得更好的优化结果.
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Abstract: Some optimization problems in the practical engineering and controlling fields are normally computationally
expensive, which limits the application of evolutionary algorithms for solving these problems because a number of
objective evaluations are often required before locating at the optimal solution. The utilization of surrogate models
to assist evolutionary algorithms is efficient for solving computationally expensive problems. However, the sampling
method, which is used to select solutions to be evaluated using the exact time-consuming objective function, plays a
key role to obtain a good performance of the surrogate-assisted evolutionary algorithm. In this paper, the radial basis
function network is adopted as the surrogate model, and a new method to evaluate the uncertainty of the approximated
value is proposed. Then, a new sampling strategy is given based on the approximation uncertainty and approximated
value to adaptively select solutions for exact objective evaluation, which can assist the algorithm to find a better solution
in a limited number of objective evaluations. The performance of the proposed method is verified by comparing to some
state-of-the-art algorithms published in recent years on seven test problems with a maximum of 100 dimensions. The
experimental results show that the proposed method can get better results in the same number of objective evaluations.
Keywords: surrogate models；evolutionary algorithms；computationally expensive problems；uncertainty；sampling
strategy；radial basis function neural network

0 引 䀰

实际优化问题中,如电力系统[1-2]、航空航天[3-4]

和汽车设计[5-6]等其设计通常没有显式的数学公式,
并且获得一次性能评估需要耗费大量的时间成本.

近年来,由于元启发式优化算法 (包括进化算法[7-9]和

群智能优化算法[10])的设计不需要考虑函数的连续
可微性,在实际问题优化中得到了很好的应用.然而,
对于计算资源有限的优化问题,这类基于种群特性的
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进化算法严重限制了其在实际工程领域的发展,即运
行一次需要浪费大量的评价次数.目前,基于代理模
型辅助的元启发式优化算法是解决这类问题比较流

行的方法,其主要思想是通过用计算廉价的代理模型
代替计算费时的优化问题进行性能评估,以期在计算
资源有限的情况下尽可能找到问题的最优解.
在基于代理模型辅助进化的这一类算法中,常用

的代理模型有径向基函数 (RBF)[11]、高斯过程模型

(Kring)[12]、支持向量机(SVM)[13]等.根据它们在算法
中的作用,这些代理模型又可分为全局代理模型、局
部代理模型以及集成代理模型[14-15].一般地,局部模
型的设计是为了辅助优化全局模型,进一步增强局
部区域的开采能力;相反地,全局模型是为了构造一
个问题的宏观景观,以期得到更好的探索;而使用集
成代理模型是为了尽可能通过训练多个模型提高对

原问题的拟合度. Yu等[16]通过训练一个全局RBF模
型,结合重启策略以采样选择估值最小的解更新模
型来解决决策变量数目不超过30的低维问题.随后
又提出了一种基于分层的粒子群算法的RBF模型来
解决决策空间达到100维的优化问题[17],使用训练样
本中最好的前N个样本训练RBF模型,这实质上是
在有希望的区域建立了一个局部模型. Tian等[18]通

过训练一个GP全局模型,并利用其提供的估值和不
确定信息作为两个目标构造了一种多目标填充准则

策略选择采样点更新模型,以解决50维和100维的高
维复杂问题. Sun等[19]首次提出了基于两种粒子群

优化算法协同优化的RBF模型辅助进化算法,其中
基于社会学习的粒子群 (SL-PSO)优化算法主要关注
探索能力,粒子群优化 (PSO)算法旨在开采有希望的
区域,同时训练一个全局RBF模型辅助优化解决50
维和 100维的优化问题. Li等[20]也提出一种RBF全
局模型辅助的多粒子群优化算法,与文献 [19]不同的
是, Li等设计了一种基于教-学的进化算法增强探索
能力,并提出了一种预筛选策略选择一些个体真实
计算以解决高达200维的优化问题. Liu等[21]提出了

GPEME算法解决20、30、50维的复杂问题,首先通
过维度约简技术将决策变量降维,然后对降维后的训
练数据训练一个局部GP模型,并从预筛选得到的子
代中选择估值最好的解真实计算更新模型.除了上
述仅使用全局和局部模型的算法外, Wang等[22]通过

建立全局集成代理和局部集成代理模型,结合全局和
局部模型管理策略,交替执行解决30维以下的优化
问题.另外, Wang等[23]也提出了一种基于数据驱动

的离线优化算法DDEA-SE解决达到100维的复杂问

题,首先利用获得的样本数据训练T个RBF模型,然
后用训练好的集成模型对个体进行评估,优化过程中
没有加入新的评估点更新模型. Liao等[24]提出分别

训练一个全局模型和一个局部模型,采用多任务优化
框架将两个模型视为两个任务进行优化,以解决高达
200维的费时问题.
综上所述,不管使用哪种模型或哪类模型,引导

模型找到全局最优位置是非常重要的.因此,如何选
择较好的采样点更新模型是代理模型辅助进化算法

的重中之重.由于RBF模型对问题的决策维度不敏
感[25-26],该领域已使用其解决超过30维的复杂优化
问题.但是RBF不能传递对模型估值的不确定度信
息,因此本文提出一种基于不确定度采样策略的优化
算法 (an uncertainty-based sampling strategy assisted
optimization algorithm, denoted by USSAOA),通过采
用差分进化算法 (DE)作为优化器,提出一种新的不
确定度的计算方式,通过结合考虑采样个体与周围样
本点的夹角和距离之间的关系衡量该个体用模型估

计的不确定度信息.在设计不确定度公式的基础上,
提出一种新的填充采样准则更好地平衡对搜索空间

的开采和探索能力.通过结合个体估值和不确定度
并以一种排名的方式选择两个采样个体真实评价更

新模型. RBF作为一个全局代理模型代替原来的优
化问题,以期在计算资源有限的情况下,提高算法的
运行效率.

1 相关技术

1.1 径向基函数

径向基函数 (RBF)最早由 Powell[27]提出,其后
Broomhead等[28]首次将RBF应用于神经网络的设计,
即RBF网络,具有较强的输入和输出映射功能,学习
过程较快,可以解决决策变量超过30维以上的优化
问题.本文利用RBF模型代替原问题辅助差分进化
算法优化,大大节约了计算成本,从而提高了算法的
运行效率.令D = ((xi, f(xi)), i = 1, 2, . . . , n)为训

练样本库,n为样本库大小,xi ∈ RD和f(xi) ∈ R分

别为样本的决策变量和函数响应值, RBF公式如下:

Φ(x) =
CN∑
k=1

ωkφ(||x− ci||). (1)

其中: CN为隐含层节点数, ci为第 i个节点的中心位

置. ∥ · ∥和φ(·)分别为欧氏距离和核函数,wk为权重

系数. RBF中常见的核函数有高斯核 (Gaussian)、立
方核 (cubic)和线性核 (linear)等[29],本文采用cubic核
函数作为径向基,即φ(r) = r3.
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1.2 差分进化算法

差分进化算法 (DE)[8]作为一种基于种群进化的

优化算法,具有较强的全局搜索能力以及较好的可靠
性和鲁棒性,主要包括变异、交叉和选择操作.假设
P表示一个父代种群,对于父代P中的每个个体x =

{x1, x2, . . . , xd}产生一个子代个体y = {y1, y2, . . . ,
yD},需要经过以下步骤.

step 1:先经过“DE/rand/1”变异策略产生一个中
间个体向量v = {v1, v2, . . . , vD},即

v = xr1 + F · (xr2 − xr3). (2)

其中:xr1、xr2和xr3为从P中随机选择的3个不同个
体, F ∈ [0, 2]为控制参数,通常称为比例因子.

step 2:由中间个体v执行交叉操作产生一个实验

个体向量u = {u1, u2, . . . , uD},即

uj =

vj , rand ⩽ CR|j = jr;

xj , otherwise.
(3)

其中: CR为交叉概率,D为决策变量数目, j = {1, 2,
. . . , D}, rand∈ [0, 1], jr为{1, 2, . . . , D}中的随机数.

step 3:比较实验个体u与原来父代个体x,选择
适应值较好的个体进入下一代,即

y =

u, f(u) ⩽ f(x);

x, otherwise.
(4)

2 不确定度采样策略辅助的优化算法

2.1 USSAOA算法的整体流程

本文提出一种基于不确度计算的RBF全局模型
辅助进化算法求解计算费时的高维优化问题,利用
DE优化器优化RBF模型,得到一组较好的候选解,根
据提出的填充准则采样从中选择有希望的个体由原

函数评价并更新模型,以加快找到原问题的最优解.
图1为算法USSAOA流程,对其进行如下简单描述.

step 1:用拉丁超立方体采样 (LHS)[30]方法分别

产生训练集DB和初始种群P ,并利用原函数评价所
有样本,存放到训练集DB中.

step 2:判断是否满足最大评价次数 (终止条件),
若满足则输出全局最优解,否则执行step 3.

step 3:利用DB中的样本为原问题训练一个RBF
全局模型.

step 4:利用DE优化RBF模型产生候选种群.
step 5:由式 (7),计算当前候选种群中每个个体的

不确定度uci.
step 6:基于不确定度提出的采样准则选择个体,

利用原函数评价并更新DB和当前全局最优解,返回
step 2.
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图 1 算法USSAOA流程

下面就算法流程中的不确定度的计算方法和填

充准则采样策略展开详细描述.

2.2 不确定度计算

在代理模型辅助的优化算法中,估值不确定度的
使用在样本选择中非常重要.高斯过程 (GP)模型不
仅可以给出模型的估值,还可以传递其不确定度信
息,但是它对问题的决策维度比较敏感,即随着维度
的增加, GP模型的训练时间在不断增加,相应的模型
的预测准确度也会下降.因此,使用对决策维度变化
不敏感的RBF模型,通过考虑采样个体与周围训练
样本之间在决策空间的远近关系作为当前采样个体

估值的不确定度,这里的远近关系主要通过采样点与
样本之间的夹角和距离来体现.为了表明角度和距
离同时使用构造不确定度的有效性,实验部分对比分
析分别单独使用距离与角度的余弦值作为不确定度

和结合以上两方面的实验结果.
为了计算一致性,采样个体与训练样本点之间

的距离需要归一化到 [0, 1],同时考虑它们之间夹角
的余弦值.决策空间中它们之间的夹角可以取到
[0◦, 180◦],则对应的余弦值范围为 [−1, 1],故对决策
变量先进行坐标转换,即采样点和样本点的所有决策
变量减去原空间的下界,有

x = x− Lb. (5)

其中:x = (x1, . . . , xD)为一个采样点, d为决策维度
大小, Lb = (lb1, lb2, . . . , lbD)为决策空间的下界.这
样对应的余弦值范围就变为 [0,1].一个采样个体与
一个样本点之间的远近关系可由Cij表示,即

Cij =
cos θij
dij

. (6)
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其中: cos θij为采样个体 i与样本点 j夹角的余弦值,
dij为其间的欧氏距离.由于cos θij ∈ [0, 1],且dij ∈
[0, 1],Cij ∈ [0,+∞], dij越大且cos θij越小 (θij越大),
则Cij值越小,表明样本点 j距离采样个体 i较远.需
要注意的是,当dij = 0时,设置其为一个很小的正数
1e-20,以防止式 (6)中分母为0.为了判断模型对采样
个体 i估值的不确定度,需要知道该采样个体周围样
本点数量的稀疏程度,数量越稀疏模型对原函数拟合
越不准确,模型对该个体的估值越不确定,故选择该
个体周围K个样本点与其远近关系判断模型估值的

不确定度.
首先,对于采样个体 i,计算其与DB中所有样本

点的Cij值,并将这些值按降序排列;然后,选择前K

个样本点的Cij值并累加,得到该个体与周围样本点
的总体远近关系;最后,为了与不确定度大的描述相

对应,通过对
K∑

k=1

cos θik
dik

增加负号,将选择最小改为

选择−
K∑

k=1

cos θik
dik

最大的值进行真实计算,即

uci = −
K∑

k=1

cos θik
dik

. (7)

距离dik越大,夹角余弦 cos θik越小 (夹角 θ越大),则
个体 i的不确定度uci越大,表明在决策空间中,采样
个体 i附近的样本点很稀疏,故模型对该个体的估计
的不确定度很大.在实验部分中,对式(7)的参数K进

行了敏感性分析.

2.3 填充采样准则

通常填充采样准则的设计既考虑了种群在

有希望找到最优解的区域的开采 (exploitation)能
力,同时也考虑了对未知区域的探索 (exploration)
能力.目前,比较流行的填充准则有 EI(expectative
improvement)[31-32]、LCB(lower confidence bound)[33]、

PI(probability of improvement)[34-35],其中全局优化算
法 (EGO)[36]首先使用EI准则,通过最大化EI值选择
采样个体.但是,这些填充准则都是基于高斯过程模
型提供的模型估值和不确定度信息而设计的,并且只

适合于求解30维以下的优化问题.因此,本文在提出
一种新的不确定度的计算方法的基础上,设计一种同
时满足开采和探索能力的填充采样准则以解决高维

的费时优化问题.
一般认为选择最好的估值可能提供较好的开采

能力,以及选择不确定度最大的解能够提高搜索空间
的探索能力.在本文提出的策略中,同样考虑了这两
点,结合这两个方面通过一种排名的方式尽可能地选
择估值相对较小和不确定度相对较大的个体.将优
化模型得到的当前候选种群估值Sf和不确定度Suc

分别按升序排名,这样,每个个体 i均有一个关于估值

和不确定度对应的排名序号Rf
i 和Ruc

i ,对应个体的
两个排名号相加构成该个体在种群中的最终排名,即
Ri = Rf

i + Ruc
i .从中选择最终排名最小和最大的

两个个体,用原函数进行评价并放入训练集DB中,同
时更新全局最优位置.注意到,为了表明所提出策略
的有效性,实验部分对比分析了3种策略的统计结果,
分别为所提出策略、只选择估值最好不确定度最大

的解的策略以及两种解均选择的策略.
综上所述,本文结合个体估值和不确定度信息设

计采样策略,平衡了对搜索空间的开采能力和探索能
力,以引导模型快速地找到原问题的全局最优位置.

3 实验设计及结果分析

本节列出测试函数特征和所有对比算法的参数

设置,并总结分析了所提出算法和其他4种流行算法
GORS-SSLPSO[16]、CAL-SAPSO[22]、DDEA-SE[23]、

SHPSO[17]在10维、20维、30维、50维和100维测试
问题下的结果对比.另外,对比分析了所提出不确定
度计算方法的有效性,以及填充采样策略对所提出算
法的作用.

3.1 测试函数及参数设定

采用流行的单目标测试集F1 ∼ F5
[37]和F6、F7

(CEC2005[38])验证本文算法的有效性.表1列出了这
7个问题的全局最优位置以及它们的函数特征,包括
单模态、多模态以及复杂的多模态等特征.所有对比
算法在5个不同维度下7个问题上均独立运行20次.

表 1 测试问题的函数特征

函数名称 全局最优 特征

F1 Ellipsoid function 0 unimodal

F2 Rosenbrock function 0 multimodal with narrow valley

F3 Ackley function 0 multimodal

F4 Griewank function 0 multimodal

F5 Rastrigin function 0 multimodal

F6 Shifted Rotated Rastrign −330 very complicated multimodal

F7 Rotated Hybrid Composition function 10 very complicated multimodal
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在实验对比中,所有算法的终止条件 (最大评价
次数)在对应维度下的设置相同,即 10维、 20维和
30维测试问题下,算法评价 11×D次, 50维和 100维
问题下,所有算法评价1 000次,其中D为决策空间维

度.对于初始训练集DB容量,算法GORS-SSLPSO、
CAL-SAPSO和 SHPSO均为原算法默认设置 5×D,
本文算法设为2×D[39].所有算法的种群大小N均为

100, DE算子[40]中的缩放因子F为0.5[41],交叉率CR
为 0.3[42].另外,对于式 (7)的参数K,第 2.2节已进行
了相关的参数分析,最后设定为K = 10.

3.2 不同维度下的算法比较

算法 GORS-SSLPSO和 CAL-SAPSO可以解决
10维、20维和30维的较低维问题,算法DDEA-SE可
以解决达到100维的情况,故将本文算法USSAOA与
前3种算法在30维以下的问题进行对比测试.此外,
算法SHPSO旨在解决 50维和 100维的较高维问题,
选用该算法和DDEA-SE与USSAOA在 50维和 100
维问题下进行对比.表2显示了4种算法在10维、20
维和 30维F1 ∼ F5问题上的统计结果.采用带有
Bonferroni校验的Wilcoxon秩和检验方法[43],对所有
算法在每个测试问题下的20次结果进行显著性统计
检验,其中“+”表示所提出算法显著优于其他对比算

法,“−”表示所提出算法显著差于其他算法,“≈”表
示所提出算法与其他算法相比没有显著性差异.由
表2可见,算法USSAOA在F1、F3、F4和F5四个测

试问题上基本优于其他3种算法,除了在函数F1上,
算法USSAOA和算法GORS-SSLPSO没有显著性差
异,在10维和20维的测试函数F5上结果次于GORS-
SSLPSO.在F2上,本文所提出算法与其他 3种对比
算法结果几乎相近.

表2 算法在10、20和30维问题上的结果比较

函数编号维度 USSAOA GORS-SSLPSO CAL-SAPSO DDEA-SE

F1 10 3.60e-02 3.13e-02(≈) 1.57e+00(+) 9.42e-01(+)
F1 20 1.59e-01 1.96e-01(≈) 1.65e+00(+) 2.49e+00(+)
F1 30 5.86e-01 4.95e-01(≈) 3.50e+00(+) 4.41e+00(+)
F2 10 1.84e+01 1.64e+01(≈) 1.69e+01(≈) 2.91e+01(+)
F2 20 5.13e+01 4.75e+01(≈) 3.55e+01(≈) 4.43e+01(≈)
F2 30 7.32e+01 9.59e+01(≈) 4.75e+01(−) 5.59e+01(−)
F3 10 1.39e+00 3.31e+00(+) 2.01e+01(+) 6.30e+00(+)
F3 20 1.78e+00 4.38e+00(+) 2.01e+01(+) 5.08e+00(+)
F3 30 1.79e+00 4.96e+00(+) 1.60e+01(+) 4.76e+00(+)
F4 10 3.45e-01 8.26e-01(+) 1.12e+00(+) 1.30e+00(+)
F4 20 1.52e-01 4.10e-01(+) 1.04e+00(+) 1.21e+00(+)
F4 30 1.58e-01 3.43e-01(+) 1.01e+00(+) 1.30e+00(+)
F5 10 3.04e+01 2.24e+01(−) 9.40e+01(+) 5.14e+01(+)
F5 20 6.42e+01 4.39e+01(−) 7.79e+01(+) 8.01e+01(+)
F5 30 7.70e+01 6.94e+01(≈) 9.10e+01(≈) 1.11e+02(+)

+ /− /≈ NAN 6 / 2 / 7 11 / 1 / 3 13 / 1 / 1

表3列出了算法USSAOA、SHPSO和DDEA-SE

在50维和100维下测试函数F1∼F4、F6、F7上的对比

统计结果.可以看出,除了在F2和F7上, USSAOA稍
逊于其他两种算法,其余测试问题上均具有较好的结
果.由表3中F2、F7的分析可见,由于F2和F7具有复

杂的多模态特征,随着维度的增加,空间的探索难度
加大,导致在优化过程中种群可能陷入局部最优以至
于算法后期收敛曲线停滞.

表3 算法在50和100维问题上的结果比较

函数编号 维度 USSAOA SHPSO DDEA-SE

F1 50 4.27e-01 6.45e+00(+) 1.44e+01(+)
F1 100 2.57e+01 1.17e+02(+) 2.85e+02(+)
F2 50 7.19e+01 5.04e+01(−) 9.34e+01(+)
F2 100 3.35e+02 1.92e+02(−) 2.37e+02(−)
F3 50 1.21e+00 2.50e+00(+) 4.23e+00(+)
F3 100 2.80e+00 5.12e+00(+) 6.85e+00(+)
F4 50 5.48e-04 9.58e-01(+) 2.02e+00(+)
F4 100 4.94e-01 1.12e+00(+) 1.75e+01(+)
F6 50 −1.06e+02 1.19e+02(+) 7.15e+02(+)
F6 100 8.01e+02 7.63e+02(−) 1.81e+03(+)
F7 50 1.05e+03 9.89e+02(−) 1.19e+03(+)
F7 100 1.43e+03 1.42e+03(≈) 1.26e+03(−)

+ /− /≈ NAN 7 / 4 / 1 10 / 2 / 0

为了更明显地看出所有算法在各个函数不同

维度下的函数变化情况,图 2和图 3分别给出了
USSAOA与其他对比算法(除算法DDEA-SE外)在10
∼ 30维F1∼F5测试函数和50∼ 100维F1∼F4、F6和

F7测试函数下的收敛曲线.需要说明的是,由于算法
DDEA-SE是一种基于离线驱动的优化算法,优化过
程中没有真实评价的个体,无法给出其收敛曲线.由
图2可见,在10维、20维和30维F1 ∼ F5测试问题上,
USSAOA相较于其他对比算法明显较快地收敛,其中
算法CAL-SAPSO在大部分情况下收敛速度较慢,算
法GORS-SSLPSO在算法后期函数曲线有明显下降
趋势,但它们都需要消耗一定数量的评估点才能得到
较好的结果,这在有限的评价资源下是不可取的.
由图 3算法USSAOA、SHPSO在 50维和 100维

下F1 ∼ F4、F6、F7的函数变化曲线图可见,算法
USSAOA在大部分测试问题下的收敛速度较快,并
且在整个函数曲线下降过程中,算法USSAOA获得
的最优值一直优于算法SHPSO.在F2和F7测试问题

上,算法SHPSO在消耗大量的函数评价次数后才获
得与USSAOA相近似或者较好的结果.整体来看,在
不同维度下的测试问题上,本文所提出算法相较于其
他对比算法具有较快的收敛速度,能够在有限的计算
资源下获得较好的结果.

3.3 不确定度设计的有效性分析

为验证所提出不确定度计算方法的有效性,对式
(7)进行拆解分析.一方面只考虑采样个体与周围样
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图 2 10∼ 30维收敛曲线

本点之间夹角余弦值之和的负值作为衡量该个体的

不确定度;另一方面,采样个体与周围样本之间的距
离之和用来传递该采样个体的不确定度信息.由于
测试问题F1、F2和F6分别具有单模、多模和复杂多

模态的代表性函数特征,表4列出了两种策略(SAOA-
cosθ和SAOA-d)与式 (7)在以上测试问题30维、50维
和100维的对比统计结果.由结果可见,除了在函数
F1和50维的F6上,式(7)和其他两种策略获得了相似
的结果,在其他函数上本文提出的策略均好于其他两
种策略.因此,本文将角度与距离相结合考虑更能准

确提供模型对采样个体估计的不确定度信息.

表4 USSAOA与只考虑角度或距离的对比

函数编号 维度 USSAOA SAOA-cosθ SAOA-d

F1 30 5.86e-01 6.55e-01(≈) 8.84e-01(≈)
F1 50 4.27e-01 5.67e-01(≈) 5.31e-01(≈)
F1 100 2.57e+01 2.66e+01(≈) 2.81e+01(≈)
F2 30 7.32e+01 8.99e+01(−) 9.40e+01(−)
F1 50 7.19e+01 1.04e+02(−) 9.01e+01(−)
F1 100 3.35e+02 4.05e+02(−) 3.46e+02(≈)
F1 50 −1.06e+02 −1.18e+02(≈) −1.42e+02(≈)
F2 100 8.01e+02 1.26e+03(−) 8.62e+02(−)

+/−/≈ NAN 4 / 0 / 4 3 / 0 / 5
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图 3 50∼ 100维收敛曲线

3.4 填充采样准则分析

本节主要研究所提出填充采样准则的有效性,如
何选择以及选择哪些采样个体真实评价是模型辅助

进化算法的重中之重.所提出填充采样准则以一种
排名的方式同时考虑模型估值和其不确定度信息,因
此只选择模型估值最好的 (SAOA-fit)个体和只选择
不确定度最大 (SAOA-S)的个体,以及以上这两种个

表5 USSAOA与SAOA在30、50和100维问题上的对比

函数编号维度 USSAOA SAOA-fit SAOA-S SAOA-fitS

F1 30 5.86e-01 2.89e+01(−) 1.13e+00(−) 9.28e-01(−)
F1 50 4.27e-01 1.83e+00(−) 4.59e-01(−) 6.53e-01(−)
F1 100 2.57e+01 4.53e+02(−) 2.22e+01(−) 5.14e+01(−)
F2 30 7.32e+01 1.10e+02(−) 8.70e+01(−) 8.23e+01(−)
F1 50 7.19e+01 1.71e+02(−) 9.94e+01(−) 8.98e+01(−)
F1 100 3.35e+02 6.44e+02(−) 3.41e+02(−) 3.87e+02(−)
F1 50 −1.06e+02 −2.56e+01(−) −1.23e+02(≈) −1.23e+02(≈)
F2 100 8.01e+02 1.64e+03(−) 8.76e+02(−) 1.42e+03(−)

+ /− /≈ NAN 8 / 0 / 0 7 / 0 / 1 7 / 0 / 1

体 (SAOA-fitS)都选择的3种策略与本文所提出的方
法进行对比分析.同样地,表5列出了所有算法在F1、

F2和F6上的对比统计结果.可见,相较于其他对比策
略,所提出的采样准则在8个测试问题上占8/8、7/8、
7/8优势.

3.5 参数分析

对式 (7)中的参数K进行敏感性分析.实验中分
别设置K = 1, 5, 10, 20, 40, 60,在30维的函数F1∼F5

进行测试对比.图4显示了算法USSAOA随着参数K
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图 4 参数变化曲线
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值的增加在函数F1∼F5的变化曲线.可以看出,K取
不同值对算法的影响程度不大.总体来看,K = 10对

于不同的函数结果相对较好.

4 结 䇪

本文提出了一种新的基于不确定度设计的代理

模型辅助进化优化算法USSAOA,以解决计算费时的
高维优化问题.该算法采用径向基函数 (RBF)作为廉
价的全局代理模型代替计算费时的原问题,差分进
化算法 (DE)作为优化该模型的优化器.由于RBF作
为近似函数不能输出关于个体的不确定度信息,通过
考虑采样个体与其周围样本点间的夹角和距离的关

系构造模型对该个体估计的不确定度公式.在得到
不确定度的基础上,提出了一种以排名的方式将模
型估值与其不确定度信息同时结合起来的新的填充

采样准则,综合考虑了对搜索空间的开采能力和探索
能力,以期选择较好的采样个体更新模型,从而引导
模型找到原问题的全局最优解.实验表明,相较于其
他流行对比算法,所提出算法USSAOA在 10维、20
维、30维、50维和100维的测试问题上具有较好的
结果,表明该算法更有能力处理计算费时的高维优
化问题.另外,对不确定度计算公式和填充采样准则
有效性的统计进行了对比分析,所提出方法相较于其
他对比策略更有效.从实验分析看,所提出方法在函
数特征复杂的问题上效果不佳,分析其原因是所提出
算法USSAOA可能在早期阶段已陷入了局部最优位
置,以至于到优化后期函数下降曲线几乎处于平缓趋
势.故在未来的工作中,将增加考虑种群在搜索过程
中的探索能力,以期找到问题的全局最优解.
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