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群集正反向回溯人工生态系统优化算法的ELM超参优选

赵世杰1,2†, 马世林1, 王梦晨1, 张红易1

(1. 辽宁工程技术大学智能科学与优化研究所，辽宁阜新 123000；
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摘 要: 为有效改善极限学习机 (ELM)的分类识别性能,提出一种融合群集正反向回溯的改进人工生态系统优
化算法 (IAEO),并用于ELM的超参优选.群集正反向引导机制启发于生态系统中消费者数量因上下级捕食关系
的正反向调控机理而被构建,局部回溯开采策略则通过继承种群历史最优信息以动态再挖掘分解者的局部微小
邻域,并引导种群进化以实现局部优化性能的改善.数值实验结果表明,两种改进策略可有效改善AEO算法的全
局勘探和局部开采性能, IAEO算法具有较高的收敛精度、强稳健性和良好的高维优化适用性;同时验证了所提
IAEO算法在ELM超参优化以增强分类泛化性能的有效性和可行性.
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Super parameter optimization of ELM by artificial ecosystem-based
optimization with crowding forward-backward and backtracking tips
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Abstract: To effectively enhance the classification recognition performance of the extreme learning machine (ELM), an
improved artificial ecosystem optimization algorithm (IAEO) with crowding forward-backward and backtracking tactics
is proposed, and is employed to optimize the super parameter of the ELM. The crowding forward-backward guidance
mechanism is inspired by changes of the number of consumers in an ecosystem, and is constructed by modeling the forward-
backward regulating mechanism of the predator-prey relationships between the superior and subordinate organisms. And
the local backtracking exploitation strategy inherits the population history optimal information to dynamically re-exploit
the local micro neighborhood of decomposers, which contributes to guiding the population evolution and improving the
local optimization ability. Numerical results show that two kinds of improved strategies can effectively improve the global
exploration and local exploitation performance of the AEO. And the proposed IAEO has higher convergence accuracy,
stronger robustness, better high-dimensional optimization applicability. The effectiveness and feasibility of the proposed
IAEO algorithm in improving classification performance of the ELM by optimizing its super parameter are showed.
Keywords: intelligence optimization algorithm；artificial ecosystem-based optimization；crowding forward-backward
guidance；local backtracking exploitation；extreme learning machine

0 引 䀰

极限学习机 (extreme learning machine, ELM)是
Huang等[1]提出的一种基于单隐层前馈神经网络的

机器学习算法,具有学习效率高、泛化能力强等优点,
已成功应用于图像处理、故障诊断等领域.但ELM因

输入权重、隐层阈值等参数的随机性[2]而弱化了其

对数据的预测分析性能,因此选择合适的参数对调控
ELM的运算复杂度、分类精度等具有重要意义.
人工生态系统优化算法[3](artificial ecosytem-

based optimization, AEO)是一种群启发式智能优化
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算法,通过模型化生态系统中生物体间能量流动的特
定行为而被提出.与传统群智能算法相比, AEO算法
可有效调控算法的全局探索和局部开采性能,在提升
寻优效率的同时可保持均匀的种群多样性.近年来,
许多学者已将AEO算法应用于实际问题以验证其工
程适用性.如Essa等[4]提出了基于AEO的新型随机
矢量功能链接网络,以预测海水温室系统功耗和产水
量. Yousri等[5]提出了基于AEO的光电参数模型以
识别等效电路中的未知参数,并提出基于AEO的光
电阵列重构方法[6]以设计一种提高光伏发电量的新

型适应度函数. Nguyen[7]提出了基于AEO的网络重
构方法,以降低配电网功率损耗.
本文为有效提高ELM的分类识别性能,提出一

种融合群集正反向回溯的改进人工生态系统优化算

法 (improved AEO, IAEO),并用于ELM的输入权重和
隐层阈值的超参优选.群集正反向引导机制启发于
自然生态系统中消费者数量因上下级捕食关系所导

致的正反向动态变化规律而被构建,以期增强算法的
全局探索性能;局部回溯开采策略则利用历史最优
解序列与当前最优解间的微小邻域再生一个新最优

解并按最优原则动态更新,以强化算法的局部开采性
能.数值结果表明, IAEO可有效平衡算法的全局探
索和局部勘探性能,改善AEO的收敛精度和寻优效
率,实现ELM超参优选并提高其分类精度.

1 人工生态系统优化算法(AEO)
AEO算法是Zhao等[3]基于生态系统中能量流动

及生产者、消费者和分解者行为启发而提出的一种

新的智能优化算法,主要包括生产阶段、消费阶段和
分解阶段,生物体代表问题的可行解,分解者代表问
题最优解并随迭代越趋逼近于理论最优解.

1) 生产阶段.生产者x1(最劣个体)通过分解者
xn(最佳个体)和随机个体 xrand的线性耦合迭代更

新,以指导食草、杂食动物的进化,其表达式为

x1(t+ 1) = (1− α)xn(t) + αxrand(t). (1)

其中:n为种群规模,α = (1− t/T )r1为加权系数, t
和T分别为当前和最大的迭代次数, r1 ∈ [0, 1]为一

随机数;xrand = −→r (U − L) + L为解空间 [L,U ]内的

随机个体且−→r ∈ [0, 1]为一个D维随机向量.
2) 消费阶段.消费者根据其食性特点可划分为

食草动物、杂食动物和肉食动物,在模型中其依概率
被随机赋予角色类别并按如下3种模式迭代更新.
情况1: 食草动物xi只能捕食生产者x1,对应的

行为模型可数学化表示为

xi(t+ 1) = xi(t) + C · (xi(t)− x1(t)). (2)

其中: i ∈ [2, n], C = v1/2|v2|为基于Levy飞行改进
的消费因子,且v1和v2均服从标准正态分布.

情况2:肉食动物xi只能随机捕食一个能量水平

较高的消费者xj ,对应的行为模型可表示为

xi(t+ 1) = xi(t) + C · (xi(t)− xj(t)). (3)

其中: i ∈ [3, n], j = randi([2, i− 1]).
情况3:杂食动物xi可捕食生产者x1和一个能量

水平较高的随机消费者xj ,对应的行为模型为

xi(t+ 1) = xi(t) + C · (r2 · (xi(t)− x1(t))+

(1− r2)(xi(t)− xj(t))),

i ∈ [3, n]. (4)

其中: j = randi([2, i− 1]), r2 ∈ [0, 1]为一随机数.
3) 分解阶段.生态系统中每个生物体xi都会消

亡并被分解者xn分解,对应的分解行为模型为

xi(t+ 1) = xn(t) +B · (e · xn(t)− h · xi(t)). (5)

其中: i ∈ [1, n], B = 3u为分解因子且u服从标准正

态分布, e = r3 · rand i([1, 2])− 1和h = 2r3 − 1均为

加权系数且r3 ∈ [0, 1]为一随机数.
AEO算法以随机初始化种群为起始,在迭代过

程中每个生物体按其特定行为模型更新位置,以最优
原则动态更新最优解,直至达到终止条件而结束.

2 群集正反向回溯人工生态系统算法

2.1 群集正反向引导机制(CFBG)

由AEO算法理论可知,种群生产者和分解者仅
有一个生物体,其他均为消费者,故消费者代表的可
行解在优化问题中起主导作用,其解的优劣程度直接
决定着问题的寻优效果.因此,如何改善消费者 (即问
题解)的优异性将有利于AEO优化性能的提高.
在无人为干预的自然生态系统中,当被捕食者数

量增多时,捕食者因捕食资源充足而正向促使其种群
数量增加,并反向作用导致被捕食者数量减少;继而,
捕食者又因捕食资源减少而加剧种内斗争并造成种

群数量的减少,以此往复,直至该生态系统捕食-被捕
食者数量达到动态平衡.按该生物规律,生态系统中
消费者(食草、杂食和肉食动物)的数量受其他生物体
数量的影响并呈现出动态变化趋势.

AEO算法依概率均匀分配消费者数量,并未考
虑生态系统中消费者数量会因上下级捕食关系而

发生正反向动态调控规律.因此,为模拟该生物启
发规律,构造并提出群集正反向引导机制 (crowding
forward-backward guidance, CFBG):消费者xi通过生
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物体种群中心位置 x̄与其原位置的综合作用以生成

新位置x′
i,其对应的数学模型为

x′
i(t+ 1) = xi(t) + k · (x(t)− xi(t)). (6)

其中:λ ∈ [0, 1]为一随机数; k = 2λ− 1 ∈ [−1, 1]

以模拟自然生态系统的正反向调控作用;xi为食草

动物 (herbivore)时 i ∈ [2, n],为杂食 (omnivore)和肉
食动物 (carnivore)时 i ∈ [3, n].故基于3种消费者的
CFBG机制分别记为H-CFBG、O-CFBG和C-CFBG.
由图1可知, CFBG机制下杂食动物x4以种群中

心位置 x̄和正反向调控因子k产生新的潜在位置:若
k > 0则x4沿正向产生新位置x+

4 ,反之则沿反向产生
x−
4 ,以此改善AEO算法的全局探索性能.
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图 1 群集正反向引导机制示意 (以杂食动物x4为例)

2.2 局部回溯开采策略(LBES)

AEO算法将分解者作为当前动态最优解,并以
其解信息指导生物体进化而表现出重要的种群引导

作用.为进一步增强AEO算法的局部开采性能,需对
分解者的微小邻域进行再挖掘,以期寻得更优解.
鉴于种群历史最优解序列中蕴含着重要的潜

在解信息,分解者通过继承学习这些动态解信息生
成新的分解者以实现局部邻域的再开采,并按适应
度值最优原则进行位置更新.该策略具有回溯算法
“能进则进”的特点,故称为局部回溯开采策略 (local
backtracking exploitation strategy, LBES).
当历史最优解序列his x∗长度N超过局部回溯

步长m时, LBES策略将被触发并倒序选取his x∗中

m个最优解,计算其均值Z并作用于当前分解者x∗,
以产生一个新分解者x∗

new,对应计算表达式为x∗
new = x∗ + ξ · (Z − x∗),

Z = his x∗(N −m+ 1 : N),
(7)

其中调控因子ξ ∈ [0, 1]为一随机数.新生x∗
new需按

适应度值最优原则动态更新x∗,对应更新表达式为

x∗ =

x∗
new, f(x

∗
new) is better than f(x∗);

x∗, otherwise.
(8)

注意到,x∗
new优于x∗时也将存入his x∗. LBES策

略因m取值不同而导致其计算复杂度不同,m越大,
计算复杂度越高,故将该策略记作m-LBES.局部回
溯开采策略如图2所示.

his x
*

x
*

x
*
new

!"#$ % &'()*+,his x m
* -./0'()x

*

12 3456*7'()LBES x
*
new !"'()

图 2 局部回溯开采策略示意 (以m = 3为例)

由图2分析可知, LBES策略通过继承当前最优
解x∗并逆序学习历史最优解序列his x∗中3个最优
解的均值Z信息,以勘探并发掘新的局部潜在位置
x∗

new,以期改善AEO算法的局部开采性能.

2.3 IAEO算法的执行流程

融合第2.1节CFBG机制和第2.2节LBES策略提
出改进的人工生态系统优化算法 IAEO.以O-CFBG
机制为例, IAEO算法的执行伪码如下.
算法1 IAEO算法.
输入:最大迭代次数T、种群规模n、局部回溯步

长m;
输出:最优解x∗(分解者)、最优适应度值f(x∗).
1)随机初始化种群x并计算其适应度值f(x)

2) while t ⩽ T

3)按式(1)更新生产者的位置
4)按式(2)更新第1个食草动物的位置
5) if r < 1/3 //食草动物
6)按式(2)更新食草动物的位置
7) else if 1/3 ⩽ r ⩽ 2/3 //肉食动物
8)按式(3)更新肉食动物的位置
9) else //杂食动物
10)按式(4)更新杂食动物的位置
11)按式(6)执行CFBG并同步更新杂食动物
12) end if
13) end if
14)按式(5)更新种群中每个生物体的位置
15) if已保存的最优解个数N > m

16)按式(7)和(8)执行LBES更新x∗及f (x∗)

17) end if
18) t = t+ 1

19) endwhile
20) return x∗与 f(x∗)
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3 基于IAEO的极限学习机超参优选模型
极限学习机 (ELM)的分类识别性能受其输入权

重w、 隐层阈值 b等模型参数的影响较大,本文将
IAEO算法拓展用于ELM的超参优选问题,提出一种
IAEO-ELM模型,以提高ELM的分类精度.

IAEO-ELM以分类准确率最大化为优化原则,其
超参优选问题对应的组合优化模型可表示为

max F (w, b);

s.t. w ∈ [wmin, wmax], b ∈ [bmin, bmax]. (9)

其中:wmax和wmin为w取值的上、下界, bmax和bmin

为b取值的上、下界,F (·)为目标函数. w和b的对应

维度分别为R×Q和Q,其中R为数据集属性数目,Q
为ELM神经元数目,故 IAEO-ELM模型待估超参数
的维度可表示为Dim = R×Q+Q.
具体地, IAEO-ELM模型的执行步骤如下.
step 1:归一化并划分数据集.为消除数据集属性

间的量纲差异,以Z-score标准化方法对各属性数据
进行归一化处理;为实现ELM 的模型训练和性能测
试,以“均匀随机选取”法[8]将样本量为M的数据集

随机划分为训练集DSTrain和测试集DSTest.
step 2: 模型参数设置.预设参数有 IAEO的种群

规模n、最大迭代次数T、局部回溯步长m和ELM的
神经元数目Q、输入权重w及隐层阈值b的上下界.

step 3: IAEO种群初始化.按step2中参数设置随
机初始化n个生物体,各生物体表示ELM超参组合
(w, b),其中前R×Q个为w值,后Q个为b值.

step 4: 计算种群适应度值.以各生物体超参组
合(w, b)构成ELM输入权重矩阵和隐层阈值向量,并
以DSTrain和DSTest 分别训练和测试ELM模型,所得
DSTest分类准确率为对应生物体的适应度值.

step 5:确定种群最优个体和最优适应度值.按适
应度值最大化原则确定当前种群的最优个体,其最优
适应度值表示对应ELM的最大分类准确率.

step 6: 生物体种群的迭代更新.按 IAEO机理执
行生产、消费和分解阶段以迭代产生新生物体种群.

step 7:模型终止条件的判定.判断当前迭代次数
t是否达到预设T :若是则输出种群最优个体及其最
优适应度值,即 IAEO-ELM 最优超参组合(w, b)和最

大分类准确率;否则令t = t+ 1,转至step 4.
综上, IAEO-ELM模型的计算复杂度如下:
1)时间复杂度.
1 数据集归一化和划分的时间复杂度为Θ(M);
2 种群初始化的时间复杂度为Θ(n× Dim);
3 生物体种群的迭代更新、适应度值计算及其

最优性判定的时间复杂度为Θ(n× Dim × T ×M).
综上所述,在忽略低阶项的前提下, IAEO-ELM

模型的总时间复杂度为Θ(n× Dim × T ×M).
2)空间复杂度.
1 数据集归一化和划分的最大空间复杂度为

Θ(M × (R+ 1));
2 种群初始化的最大空间复杂度为Θ(n×Dim);
3 LBES策略中历史最优解序列的最大空间复

杂度为Θ(N × Dim).
综上可知, IAEO-ELM模型的空间复杂度为

max{Θ(M × (R+ 1)), Θ(n× Dim), Θ(N × Dim)}.

4 数值实验

为验证 IAEO-ELM模型的良好分类识别性能,
共进行4组实验:实验1和实验2分别探究CFBG机制
和LBES策略对AEO算法的性能改善有效性;实验3
以新近智能优化算法对比性验证 IAEO算法的优异
寻优性能;实验4以UCI数据集验证 IAEO算法优化
ELM超参模型的分类性能改善有效性.

4.1 CFBG机制的性能有效性分析实验

为验证CFBG机制对AEO算法的性能改善有效
性,选取基准测试函数[9]中的4组, f1和 f2分别为单

峰函数 Sum of different power和High Conditioned
Elliptic以测试算法的局部开采性能, f3和 f4分别为

多峰函数Salomon和Alpine以测试算法的全局探索
性能.实验种群规模n、最大迭代次数T和函数维度

D均设定为30、500和30.为保证算法性能评价的客
观性,各实验组均独立测试30次,以30次测试的均值
(mean)、标准差(std)、最劣值(worst)和最优值(best)为
评价指标,对比结果见表1.

表 1 不同CFBG机制的对比统计结果 (30D)

index AEO H-CFBG O-CFBG C-CFBG

f1

mean 1.11e-263 5.52e-275 3.95e-274 2.26e-262
std 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00

worst 3.27e-262 1.65e-273 1.18e-272 6.77e-261
best 9.46e-290 2.08e-299 1.76e-301 1.95e-288

f2

mean 9.80e-154 3.43e-162 3.06e-163 3.38e-157
std 5.34e-153 1.76e-161 0.00e+00 1.80e-156

worst 2.92e-152 9.70e-161 6.36e-162 9.85e-156
best 4.06e-173 1.01e-183 8.17e-185 1.22e-175

f3

mean 1.08e-73 2.22e-77 8.69e-79 9.51e-75
std 5.84e-73 1.03e-76 4.50e-78 5.19e-74

worst 3.20e-72 5.66e-76 2.47e-77 2.84e-73
Best 1.39e-87 6.97e-90 9.35e-90 5.36e-87

f4

mean 2.23e-82 5.13e-85 1.03e-86 1.69e-81
std 8.49e-82 2.77e-84 4.06e-86 8.99e-81

worst 4.46e-81 1.52e-83 2.18e-85 4.93e-80
best 4.82e-93 2.61e-95 1.66e-95 1.08e-92
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由表1可见,作用于不同消费者的CFBG机制对
AEO的性能改善有所差异,其中O-CFBG改善效果最
佳, H-CFBG次之,而C-CFBG相较于AEO算法则略
有波动.究其原因, CFBG机制因作用于不同能量层
级的消费者而导致其性能差异:肉食动物位于食物
链顶端,对应能量水平高,因趋近于问题最优解而限
制了CFBG的改善效果;食草、杂食动物位于食物链
低中端,能量水平较低,故CFBG机制的正反向探索
效果明显进而有效提高了算法收敛精度.

H-CFBG和O-CFBG的寻优精度无明显差异且
均优于AEO算法,故惯性地将二者相结合提出融合
策略 (记为HO-CFBG)并探究其寻优性能.在同等实
验设置条件下, 30次独立测试的统计结果见表2.

表 2 HO-CFBG算法的测试统计结果 (30D)

mean std worst best

f1 2.65e-288 0.00e+00 6.30e-287 1.80e-312
f2 2.05e-174 0.00e+00 6.08e-173 6.11e-198
f3 4.51e-82 1.41e-81 6.84e-81 2.21e-94
f4 3.49e-92 1.04e-91 4.48e-91 4.10e-101

纵向对比表1和表2的结果可知, HO-CFBG的性
能指标均显著优于其他算法,特别是在H-CFBG和
O-CFBG的高精度基础上仍有所提升.综上,所提出
CFBG机制可有效改善AEO算法的迭代寻优性能.
后续将以HO-CFBG为CFBG代表并展开实验.

4.2 LBES策略的性能有效性分析实验

为验证LBES策略对AEO性能改善的有效性,将
局部回溯步长m分别设为10、5和3,其他参数设置同
4.1节, 30次测试的对比统计结果见表3.
由表3可知, 3-LBES算法显著优于其他3种对比

表 3 不同LBES策略的对比统计结果 (30D)

index AEO 10-LBES 5-LBES 3-LBES

f1

mean 1.11e-263 1.86e-262 3.71e-276 3.48e-283
std 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00

worst 3.27e-262 5.16e-261 7.08e-275 6.05e-282
best 9.46e-290 5.19e-292 2.91e-303 1.61e-307

f2

mean 9.80e-154 3.41e-156 2.52e-164 1.09e-167
wtd 5.34e-153 1.32e-155 0.00e+00 0.00e+00

worst 2.92e-152 6.67e-155 7.51e-163 3.27e-166
best 4.06e-173 1.89e-181 6.18e-185 4.63e-192

f3

Mean 1.08e-73 1.57e-74 1.39e-78 4.52e-83
std 5.84e-73 5.84e-74 7.39e-78 1.72e-82

worst 3.20e-72 3.05e-73 4.05e-77 8.20e-82
best 1.39e-87 3.45e-89 1.53e-92 1.87e-95

f4

mean 2.23e-82 6.18e-83 1.17e-85 1.45e-89
std 8.49e-82 2.02e-82 5.53e-85 7.36e-89

worst 4.46e-81 8.76e-82 3.02e-84 4.04e-88
best 4.82e-93 2.16e-92 1.53e-95 1.49e-101

算法,其相对于AEO算法提升精度达数个至数十个
数量级,而5-LBES和10-LBES仅有部分小幅提升.究
其原因,局部回溯步长m越小,相对继承新近最优信
息越多,越能保证沿最优方向的持续进化并依概率勘
探,寻得更优解.同时考虑到m 越小, LBES的复杂度
越低,为调控算法复杂度并保证高寻优精度,后续实
验将按3-LBES展开.综上,所提出LBES策略可有效
改善AEO的局部开采性能.

4.3 IAEO与新近智能优化算法的性能对比实验

为验证 IAEO算法的优异寻优性能,以新近智
能优化算法 SBO[10]、 CSA[11]、 ASO[12]、 NNA[13]、

AEFA[14]、EO[15]和AEO[3]为对比算法,模型参数设置
同原文献,基准测试函数的维度设置为100,其他参数
设置同4.1节. 30次测试的对比统计结果见表4, 8种
算法的平均适应度值对比曲线见图3.

表 4 8种算法的对比统计结果 (100D)

index SBO CSA ASO NNA AEFA EO AEO IAEO

f1

mean 4.83e-09∗ 8.43e-08∗ 8.33e-12∗ 8.88e-10∗ 1.93e-05∗ 1.47e-126∗ 1.39e-264∗ 2.08e-298
std 1.02e-08 6.49e-08 1.50e-11 2.18e-09 4.78e-05 8.04e-126 0.00e+00 0.00e+00

worst 3.74e-08 2.40e-07 6.46e-11 9.10e-09 2.60e-04 4.41e-125 3.54e-263 5.61e-297
best 7.74e-16 4.11e-09 1.55e-14 5.82e-14 5.46e-08 2.68e-143 9.47e-288 1.04e-322

f2

mean 1.25e+06∗ 2.03e+07∗ 1.96e+07∗ 5.12e+03∗ 5.92e+07∗ 1.57e-25∗ 2.49e-151∗ 2.46e-183
std 4.32e+05 5.10e+06 1.00e+07 2.47e+03 2.53e+07 2.56e-25 1.36e-150 0.00e+00

worst 2.12e+06 3.49e+07 5.24e+07 1.17e+04 1.34e+08 1.36e-24 7.45e-150 6.03e-182
best 6.31e+05 9.96e+06 5.64e+06 1.80e+03 1.83e+07 2.58e-27 4.29e-174 2.54e-201

f3

mean 9.01e+00∗ 5.37e+00 9.91e+00∗ 1.79e+00∗ 8.68e+00∗ 1.87e-01∗ 5.98e-72∗ 9.26e-86
std 1.09e+00 2.92e-01 9.16e-01 4.06e-01 7.50e-01 3.46e-02 2.45e-71 2.90e-85

worst 1.10e+01 6.00e+00 1.22e+01 2.70e+00 9.90e+00 2.00e-01 1.24e-70 1.48e-84
best 6.86e+00 4.70e+00 7.90e+00 1.10e+00 6.92e+00 9.99e-02 2.49e-90 1.15e-96

f4

mean 3.08e+00∗ 1.69e+01∗ 1.31e+01∗ 3.00e+01∗ 4.08e+01∗ 3.62e-18∗ 3.13e-81∗ 1.31e-94
std 4.99e-01 6.76e+00 2.72e+00 6.84e+00 6.31e+00 2.69e-18 1.70e-80 5.04e-94

worst 4.24e+00 3.56e+01 1.98e+01 4.48e+01 5.42e+01 1.20e-17 9.32e-80 2.62e-93
best 1.93e+00 6.83e+00 6.92e+00 1.91e+01 2.74e+01 6.50e-19 5.00e-92 7.24e-106

注: *表示 IAEO分别与7种新近智能优化算法的30次独立测试结果进行Wilcoxon秩和检验且p-Value< 0.01,此符号标于mean值处.
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(a)   comparision results of (100 )f D1
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(b)   comparision results of (100 )f D2
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(c)   comparision results of (100 )f D3
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(d)   comparision results of (100 )f D4
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图 3 8种算法的平均适应度值对比曲线

由表 4可知, IAEO算法的各项精度指标均显著
优于 7种对比算法:其mean值优于其他算法达十余
到数百个数量级,验证了 IAEO的高同步寻优精度,其
更小的std值则表明 IAEO具有良好的算法稳健性;此
外, IAEO的worst值也几乎均优于其他算法的best值,
表明在无先验知识领域, IAEO算法能够获得更好的
近似最优解并表现出良好的潜在适用性,验证了所提
出IAEO算法的优异寻优性能.
由图 3可知,不同算法的迭代寻优进程各有不

同, IAEO算法的性能表现最佳,且在同等最大迭代处
寻得更优的收敛精度. 6种对比算法在迭代寻优中前
期便陷入局部极值而丧失掉全局寻优能力, IAEO和
AEO算法始终保持良好的寻优态势且随迭代进程二
者平均精度间隔呈增大趋势,直至最大迭代处达最大
差距.同时, IAEO算法保有相对更大的寻优精度斜
率而表现出更强的持续寻优潜力,充分验证了所提出
IAEO算法具有更好的同步高精度寻优协调性、更强
的全局探索和局部极值规避性等.
为进一步验证 IAEO的优异寻优性能,以同等参

数设置对CEC2017测试函数[16]进行再实验,以30次
独立测试的mean值和std值为算法性能评价指标.限
于篇幅,仅展示部分对比统计结果 (见表5).由表5可
知, IAEO算法在CEC2017测试函数上仍显著优于其
他7种对比算法,并保持相对更优的mean值和 std值,
表明所提出 IAEO在复杂函数寻优中仍表现出更强
的平均寻优精度和良好的算法稳健性.

表 5 4组CEC2017测试函数的对比统计结果 (100D)

index SBO CSA ASO NNA AEFA EO AEO IAEO

F3

mean 5.68e+05 3.31e+05 6.08e+05 7.51e+05 3.79e+05 5.59e+05 2.94e+05 2.61e+05

std 1.20e+05 2.88e+04 9.27e+04 1.40e+05 3.08e+04 1.15e+05 3.59e+04 2.46e+04

F11

mean 7.67e+04 1.03e+05 1.35e+05 5.35e+04 1.99e+05 6.88e+04 1.63e+04 1.41e+04

std 2.74e+04 1.49e+04 2.69e+04 1.33e+04 2.71e+04 1.70e+04 4.45e+03 4.16e+03

F13

mean 1.77e+05 5.56e+08 9.74e+06 3.25e+06 1.78e+10 1.19e+05 5.40e+04 4.03e+04

std 5.04e+04 2.48e+08 4.01e+07 7.12e+06 3.94e+09 4.59e+04 2.58e+04 1.27e+04

F16

mean 6.66e+03 1.10e+04 7.05e+03 6.99e+03 1.38e+04 6.86e+03 6.56e+03 6.30e+03

std 8.91e+02 1.41e+03 1.06e+03 8.75e+02 1.70e+03 9.28e+02 7.72e+02 6.05e+02

综上, IAEO算法在单/多峰、复杂函数优化中表
现出更高的迭代寻优精度、更强的算法稳健性和更

好的算法寻优同步性及其高维问题优化的良好适用

性等.下节将测验 IAEO算法在ELM超参优选中的
适用性,即IAEO-ELM模型的分类识别性能.

4.4 IAEO-ELM模型的分类识别性能分析实验

为验证 IAEO-ELM模型对改善ELM分类识别性
能的有效性,选取UCI数据库中的4组分类数据集进
行实验测试,按均匀随机选取法[8]划分并得到ELM
的训练集和测试集,对应数据集信息见表6.
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表 6 4组UCI分类数据集信息

数据集 样本数 属性数 测试数 训练数 类别数

Balance 625 4 205 420 3

Vehicle 846 18 282 564 4

Pima 768 8 253 515 2

Glass 214 9 64 150 7

为保证评价结果公平,以ELM[1]、OS-ELM[17]和

KELM[18]作为 IAEO-ELM(IELM)的对比模型,其中
ELM、OS-ELM和 IELM均选用Sin激活函数, KELM
选用RBF核函数.设各ELM模型的神经元数目Q均

为10,并设 IAEO的种群规模n和最大迭代次数T分

别为10和200,各实验组独立运行30次并以30次测
试的分类准确率平均值 (average)、标准差 (std)、最大
值(max)和最小值(min)作为评价指标,对比统计结果
见表7.

表 7 IELM和其他3种模型的对比统计结果

data set index ELM OS-ELM KELM IELM

Balance

average 0.834 1 0.850 2 0.890 6 0.927 6

std 0.040 0 0.045 0 0.012 9 0.002 2

max 0.917 1 0.902 4 0.917 1 0.936 6

min 0.746 3 0.707 3 0.868 3 0.926 8

Vehicle

average 0.464 7 0.465 7 0.746 0 0.776 5

std 0.043 8 0.061 3 0.021 4 0.024 1

max 0.553 2 0.578 0 0.808 5 0.826 2

min 0.386 5 0.333 3 0.709 2 0.727 0

Pima

average 0.683 9 0.690 3 0.768 8 0.816 3

std 0.034 4 0.033 5 0.019 6 0.017 8

max 0.747 0 0.747 0 0.806 3 0.849 8

min 0.616 6 0.624 5 0.731 2 0.770 8

Glass

average 0.551 0 0.558 9 0.598 4 0.735 9

std 0.062 4 0.049 5 0.050 9 0.033 4

max 0.656 3 0.656 3 0.687 5 0.796 9

min 0.375 0 0.453 1 0.484 4 0.671 9

由表7可知, IELM模型的分类效果几乎均优于
其他对比模型,在15/16指标上性能表现最佳. IELM
的最优 average值表明其具有更高的平均分类精度,
相对更优的std指标佐证IELM的良好分类稳健性,最
好max值表明 IELM表现出更强的极优分类能力,而
最大min值则表明在无先验知识情况下 IELM具有
相对更小的分类损失.上述结果有效验证了 IAEO对
ELM超参优选的优异分类性能.

为直观展示 IELM的高分类精度同步性,绘制4
种模型30次测试的分类精度箱线对比示意见图4.
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图 4 4种ELM模型的分类精度箱线对比示意

由图4可知, IELM模型在测试数据集上的分类
性能均显著高于其他3种对比模型:测试分类精度的
分布相对集中,表明 IELM具有相对较强的多轮测试
高精度同步特性和良好的模型鲁棒性;四分位数显
著优于其他模型,特别是下四分位数仍明显优于其
他模型的上四分位数,充分表明所提出模型具有更
好的单次高分类精度和相对更小的潜在应用风险,
进一步可视化地验证了 IAEO优化ELM超参 (IAEO-
ELM)模型在高精度分类中的良好适用性.
综上, IAEO算法具有更为优异的迭代寻优性能

和高收敛精度、良好的算法稳健性和高维问题优化

适用性.同时, IAEO-ELM模型表现出更强的高精度
分类泛化性能、良好的模型鲁棒性,充分验证了IAEO
优化ELM超参并提高其分类性能的有效性.

5 结 论

针对极限学习机 (ELM)因输入权重和隐层阈值
的设定随机性而弱化了其分类识别性能等缺陷,提出
了一种融合群集正反向引导机制和局部回溯开采策

略的改进人工生态系统优化算法 (IAEO),以组合优
化方式优选ELM模型的最优超参组合并改善其分类
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泛化能力. IAEO算法可有效避免潜在可行解的信息
丢失、更好地平衡算法的全局探索和局部勘探能力,
以提高算法的收敛精度和模型稳健性.实验结果表
明, IAEO算法具有良好的迭代寻优性能和高维函数
优化适用性,并在ELM超参优选上表现出优异分类
精度和强稳健性.后续工作重点将探究 IAEO算法在
高维多目标优化、ELM回归问题中的适用性.
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