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摘 要：为增强代理模型辅助进化算法对高维昂贵优化问题的求解性能， 提出了一种双模型驱动的多偏好

策略自适应差分演化算法。该算法基于全局和局部两种代理建模方法， 有机融合了3种具有不同寻优偏好的

进化策略。每次迭代， 通过利用优化过程中最优解在线更迭反馈信息， 以序贯方式自适应调整不同进化策略

调用频次， 以高效平衡算法的全局勘探和局部开采。为促进种群内个体间优秀信息共享， 设计了一种精英个

体驱动的差分扰动策略， 以增量潜在优解区域的最优样本先验。通过处理 26个不同规模的高维基准测试问

题， 结果表明， 所提算法的收敛性能和优化效率较4种先进的同类型算法在至少17个测试问题上绝对占优。
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Abstract： In order to enhance the performance of surrogate-assisted evolutionary algorithms for solving 
high-dimensional expensive optimization problems， this paper proposed a dual model-driven differential 
evolution with multi-preference strategy adaption （SOEA-SS）.  SOEA-SS relied on three multi-
preference evolutionary strategies supported by global and local surrogates.  At each iteration， SOEA-SS 
adaptively adjusted the evolutionary strategies in a sequential manner to strike the global exploration and 
local exploitation equilibrium， according to the online feedback concerning the update of optimal solution.  
In order to promote the optimal information sharing among the population， an elites-driven differential per⁃
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turbation strategy was developed to enrich the prior knowledge of the optimal regions.  Experimental 
results show that SOEA-SS has significant superiority over four advanced algorithms on at least 17 out of 
26 high-dimensional benchmark problems.
Key words： surrogate model； expensive optimization； differential evolution； strategy adaption； elite 

perturbation

0　引　言

以多点种群为搜索单元代替独立单点搜索单

元进行优化搜索的群体驱动进化算法原理简单、 
易操作、 鲁棒性强， 尤其是对问题解析性态的弱

依赖性等优势， 使其在航天器设计［1］、 形态拓扑优

化［2］、 神经网络架构搜索［3］等实际复杂工程优化领

域备受关注并获得广泛应用。其中衍生出的具有

代表性的进化变体算法， 如粒子群算法［4］（Particle 
Swarm Optimization， PSO）、 差分演化［5］（Differen⁃
tial Evolution， DE）、 人工蜂群算法［6］（Artificial 
Bee Colony， ABC）等， 在应对连续优化问题上具

有强劲的收敛性能。然而， 进化算法在对问题解

空间的迭代遍历及收敛过程中， 往往涉及适应度

函数（性能评估函数）的高频次调用， 使得此类算

法在应对伴随理化实验以及高精度仿真等计算昂

贵优化问题时常需付出巨大计算成本。鉴于实际

工况中性能评估函数的单次调用往往需耗费几小

时、 甚至几天的计算周期， 使得进化算法解决计

算昂贵优化问题的实用性面临严峻挑战。代理模

型辅助的进化算法（Surrogate-assisted Evolution⁃
ary Algorithms， SAEAs）为突破进化算法解决计

算昂贵优化问题的性能瓶颈提供了新的技术手

段。SAEAs通过在迭代过程中利用演化数据训练

计算廉价的代理模型逼近计算昂贵的目标函数， 
辅助迭代种群个体的适应度函数评估， 大幅缩减

了目标适应度函数的调用频次， 显著提升了进化

算法处理昂贵优化问题的求解性能。

在SAEAs中， 普遍选用的代理模型包括高斯

过程［7］（Gaussian Process， GP）、 径向基函数［8］

（Radial Basis Function， RBF）、 多 项 式 回 归［9］

（Polynomial Regression， PR）， 以及支持向量机［10］

（（Support Vector Machine， SVM）等。相比计算

昂贵的性能评估函数， 代理模型的计算成本几乎

可忽略不计。目前， 研究者基于模型辅助的优化

思路提出了诸多SAEAs算法［11］， 其大体可分为单

一模型辅助的 SAEAs、 多模型辅助的 SAEAs 及

集 成 模 型 辅 助 的 SAEAs。 单 一 模 型 驱 动 的

SAEAs往往针对具体问题和其适用条件， 依据经

验规则线下选定一种代理模型技术， 并在进化优

化过程中仅依赖此单一模型驱动进化优化搜索。

比如， 田杰等［12］选用高斯过程模型逼近高维问题

解空间地貌， 辅助社会学习微粒群算法（Social 
Learning Particle Swarm Optimization， SLPSO）迭

代探索解空间中模型估值最优和模型不确定性最

大的潜在最优区域。Regis［13］针对目标和约束昂贵

优化问题构建了三次径向基函数模型来分别逼近

目标和每个约束函数的地貌空间。同样， Chugh
等［14］采用Kriging模型逼近多目标优化问题中的每

个目标， 同时兼顾参考向量分布及种群个体的即

时位置来权衡迭代种群的多样性和收敛性。

特定模型性能单一且局限性较大， 因而在解

决复杂问题时往往导致算法的鲁棒性和泛化性不

足。结合多种具有不同特性的代理模型， 以多模

型协同逼近的方式挖掘问题解空间地貌先验， 有
助于提高代理模型辅助进化算法对高维复杂计算

昂贵优化问题的求解效率。Cai 等［15］通过构建多

种代理模型， 建立了基于代理模型引导和邻域划

分策略的遗传算法更新机制， 有效改善了种群演

化的多样性和算法的鲁棒性。Chen等［16］集成了全

局和局部两种代理模型来搜索最优解， 通过构建

全局模型快速定位潜在最优区域， 并利用局部模

型围绕当前局部最优邻域深度开采。Zhou等［17］将

整个进化过程界定为多个进化阶段， 并在不同阶

段采用不同的代理模型， 通过迭代挖掘不同模型

导向的优势个体信息， 有效平衡了种群多样性和

收敛性。同样， Li 等［18］将解空间搜索划分为 3 个

进程， 并结合每个进程的寻优特点， 分别选用不

同的训练样本构建全局模型和模糊区域导向的局

部模型， 并通过深度开采局部模型最优解， 显著

提升了算法的全局收敛性能。

多模型辅助的SAEAs独立结合了多种不同特

性的单一代理模型， 这有助于准确表征待优化问题

的全局和局部解空间地貌特征， 而通过结合集成学

习技术构建多模型集成模型辅助SAEAs， 则有助于

639



2024 年第 5 期中 北 大 学 学 报（自然科学版）

提高目标适应度预测的鲁棒性， 有效控制了多个独

立单一模型评估的不确定性。Wang等［19］为提高多

模型对全局和局部解空间预测的鲁棒性， 降低单一

模型诱发的不确定性， 基于Bagging技术分别构建了

全局集成模型和局部集成模型， 利用全局集成模型

筛选具有发展潜力的候选子代， 并结合局部搜索深

度挖掘局部集成模型的最优解。Guo等［20］为提高集

成建模的多样性和集成模型不确定性估计的可靠性， 
结合特征选择和特征变换构建了3类不同特征属性

的训练样本集， 并以此训练了3组异构基模型， 通过

平均集成所有基模型来预测候选解适应度。同时， 
基于期望改进和置信下限采集函数， 结合集成模型

预测输出及多模型预测输出方差， 设计了一种多模

型进化采样策略， 显著提升了集成模型辅助SAEAs
的优化效率。Li等［21］融合多项式回归模型和径向基

函数模型两种模型的优势， 有效平衡了迭代种群的

广度探索和深度开采， 提高了种群收敛效率。此外， 
陈万芬等［22］通过加权平均集成径向基函数网络模型

与Kriging模型来构建高精度的异构集成模型， 以此

增强算法处理不确定性信息的能力。

综上所述， 多模型辅助的SAEAs及集成模型辅

助的SAEAs在提高种群收敛能力的同时可大幅增

强算法在高维昂贵问题解空间的探索力度。为此， 
文中提出一种双模型驱动的多偏好策略自适应差分

演化算法（SOEA-SS）， 以自适应切换策略的模式及

时捕获最优解更新状况。主要贡献如下：

1） 提出一种序贯循环的多策略选择模式， 根
据迭代最优解的更迭情况， 从策略池中自适应选

择进化策略适配迭代种群的进化状态， 兼顾全局

探索和局部开发能力的同时加快种群收敛效率。

2） 提出一种精英个体驱动的差分扰动策略。

以精英解个体为导向， 使用差分演化算法对其进

行扰动， 产生多个有竞争力的后代个体以增量潜

在最优样本邻域的优秀先验， 有效调控了迭代种

群多样性和收敛性。

3） 提出的 SOEA-SS 算法相比 4 种先进的同

类型SAEAs， 在多种不同类型的高维多模态测试

问题上具有更强的优化性能。

1　方法描述

本文提出一种双模型驱动的多偏好策略自适

应差分演化算法（SOEA-SS），该方法由 3 种不同

偏好的进化策略组成： 1）全局代理模型驱动的进

化策略； 2）局部代理模型驱动的进化策略； 3）精
英个体驱动的差分扰动策略。每次迭代时， 3种进

化策略仅从候选解集中选择一个待评价候选解

dbest。同时， 三者根据最优解的在线更迭反馈信

息， 自适应切换进化策略， 以适配迭代种群的即

时寻优状态， 平衡算法的全局勘探和局部开采。

算法 1 给出了SOEA-SS的伪代码， 其总体框图

见图 1， 其中， 虚线表示数据流向。图 1 中， SOEA-
SS算法首先采用拉丁超立方采样（Latin Hypercube 
Sampling， LHS）［23］初始化种群并计算其真实适应值， 
同时用其初始化数据库DB。数据库DB按数据适应

度 优 劣 升 序 排 列 ， 并 记 录 当 前 全 局 最 优 解

(Gbest，F (Gbest ) )。然后， 从3种候选策略（详见算

法2、 算法3和算法4）中随机选择一种采样策略驱动

迭代种群状态转移。若依托当前进化策略产生的候

选解优于当前全局最优解， 则该进化策略直接递进

延续至下一代迭代种群。否则， 以序贯方式递进切

换下一种进化策略， 以此循环， 直至耗尽所有真实

评价次数。最后， 输出最优解。3种进化策略分别按

全局代理模型驱动的进化策略、 局部代理模型驱动

的进化策略和精英个体驱动的差分扰动策略的顺序

进行序贯调整， 其相应伪代码分别见算法2~算法4。

算法 2 给出了全局代理模型驱动的进化策略

伪代码。该策略利用数据库DB所有样本构建全

局 RBF模型， 并以序列二次规划算法（SQP）作为

全局搜索引擎搜索RBF模型的最优解xg。为广度

探索最优解xg的邻域信息， 将全局最优解Gbest与

算法1： SOEA⁃SS 伪代码

输入：  种群规模N， 问题维度d。
输出：  全局最优解 (Gbest,F (Gbest ) )。
1.开始
2.使用拉丁超立方体采样产生初始种群P ( t ) =( p1 ,p2 ,...,pN )；
3.计算种群适应度值F ( P ( t ) )， 建立数据库DB， 记录当前最优解

(Gbest,F (Gbest ) )， 初始化Action=1；
4.while Fes<MaxFes do
5. if Action=1 then
6.  dbest=算法2(DB,P ( t ),Gbest )；
7.   if F (dbest )<F (Gbest )then Action=2；
8.   if Action = 2 then
9.    dbest=算法3(d,DB,P ( t ),Gbest )；
10.    if F (dbest )<F (Gbest ) then Action=3；
11.  if Action = 3 then
12.   dbest=算法4(DB,P ( t ),Gbest )；
13.    if F (dbest )<F (Gbest ) then Action=1；
14. end if
15.数据库DB中数据按适合度升序排列；
16.更新 (Gbest,F (Gbest ) )及种群P ( t )。
17.end while
18.结束
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数据库DB中全部样本按DE/rand/1进行变异（如

式（1）所示）产生试探种群Vc1。再将 xg与数据库

DB中全部样本全交叉产生种群 Vc2。然后从

Vc1 ∪Vc2中随机选择N个样本组成子集合O ( t )。最

后， 使用建立的全局 RBF模型预测集合O ( t ) ∪ xg， 

并选择其中预测值最优的样本进行真实计算。

DE/rand/1：
υi = xr1 +F ⋅( xr2 - xr3 )， （1）

式 中 ： F 为 缩 放 比 例 因 子 ； i≠ r1 ≠ r2 ≠ r3 且

ri ∈ { 1，2，⋯，N }。

算法3给出了局部代理模型驱动的进化策略伪

代码。该策略以数据库中排名前2d+ 1的最优样本

建立局部RBF模型， 随后使用DE算法作为局部搜

索引擎对局部RBF模型覆盖邻域进行局部搜索。将

局部最优解xl与Gbest与数据库DB中前2d+ 1个最

优样本按DE/best/2执行变异（如式（2）所示）产生试

探种群Vc3。再将xl与数据库DB中前2d+ 1个最优

样本全交叉产生种群Vc4。然后从Vc3 ∪Vc4集中随机

挑选N个样本组成子集合Q( t )。最后， 利用局部RBF
代理模型预测Q( t ) ∪ xl， 并计真其估值最优样本dbest
的真实适应度。

DE/best/2：
υi = xbest +F ⋅( xr1 - xr2 + xr3 - xr4 )， （2）

式中： xbest 表示当前种群最优解； F为缩放比例因

子； i≠ r1 ≠ r2 ≠ r3 ≠ r4且 ri ∈ { 1，2，⋯，N }。
算法 4 给出了精英个体驱动的差分扰动策略

伪代码。在该策略中， 全局最优解Gbest与数据库

图 1　SOEA-SS算法流程图

Fig. 1　The flowchart of SOEA-SS

算法3： 局部代理模型驱动的进化策略

输入：  搜索空间维度 d， 数据库 DB， 种群 P ( t )， 全局最优解
Gbest。

输出：  预测的最佳样本dbest。
1. 开始
2. 选择数据库中最优的2d+ 1个样本建立局部RBF模型；
3. 使用DE算法作为优化器搜寻局部RBF模型的最优解xl；

4. 将Gbest与DB中最优的 2d+ 1 个样本使用 DE/best/2 算子产
生Vc3 =( v1,v2,…,vm3 )；

5. 将 xl 与 DB中最优的 2d+ 1 个样本全交叉产生种群 Vc4 =
( v1,v2,…,vm4 )；

6. 在 Vc3 ∪Vc4 中 随 机 选 择 子 代 个 体 建 立 子 集 合 Q( t ) =
( q1,q2,...,qN )；

7. 使用建立的局部RBF代理模型预评估Q( t ) ∪ xl；
8. 得到预测的最优样本dbest。

9.结束

算法4： 精英个体驱动的差分扰动策略

输入：  数据库DB， 种群P ( t )， 全局最优解Gbest。
输出：  候选解dbest。
1. 开始
2. 将Gbest与数据库DB中最优的N个样本使用DE/rand/1算子

产生试探种群Vc5 =( v1,v2,⋯⋯,vm5 )；
3. 将Gbest与数据库DB中最优的N个样本使用 DE/best/2算子

产生试探种群Vc6 =( v1,v2,⋯⋯,vm6 )；
4. 计算Vc6 ∪Vc6与Gbest欧式距离， 并选择距离最小值对应的样
本点xs；
5. 将 xs 与数据库 DB 中最优的 N 个样本全交叉产生种群
Vc7 ( v1,v2,⋯⋯,vm7 )；

6. 计算Vc7与Gbest的欧式距离；
7. 确定距离最小值关联样本dbest。
8. 结束

算法2： 全局代理模型驱动的进化策略

输入：  数据库DB， 种群P ( t )。
输出： 预测的最佳样本dbest。
1.开始
2.数据库DB中全部样本建立全局RBF代理模型；
3.使用SQP作为优化器搜寻最优xg；
4.数据库 DB中全部样本使用 DE/rand/1 算子产生种群 Vc1 =

( v1,v2,⋯⋯,vm1 )；
5.将 xg 与 数 据 库 DB 中 全 部 样 本 全 交 叉 产 生 种 群 Vc2 =

( v1,v2,⋯⋯,vm2 )；
6.在 Vc1 ∪Vc2 中 随 机 选 择 子 代 个 体 建 立 子 集 合 O ( t ) =

(o1,o2,⋯⋯,oN )；
7.采用全局RBF模型预评O ( t ) ∪ xg；
8.确定预测值最优样本dbest。
9.结束
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中最优的 N个样本点分别使用了 DE/rand/1 与

DE/best/2 算子产生试探种群Vc5 与Vc6。随后， 
计算子种群中每个个体与Gbest的欧氏距离， 将距

离值最小的样本点与数据库中前N个最优样本全

交叉产生试探种群Vc7， 再次计算种群Vc7 中每个

个体与Gbest的欧氏距离， 并选择其中距离值最小

的关联样本dbest对其进行真实计算。

图 2 绘制了优化过程中精英个体驱动的差分

扰动策略与无精英个体驱动的差分扰动策略经

4个不同演化阶段的候选解分布概况。其中， 紫色

点表示目标函数全局真实最优解所在位置， 蓝色

圆点表示精英个体驱动的差分扰动策略下当前迭

代中每个子代的位置分布； 橘红色点表示无精英

扰 动 情 况 下 迭 代 最 优 解 所 在 位 置 分 布 。 由

图 2（a）~图 2（d） 可见， 经多子代扰动搜索获得的

扰动最优解质量在不同优化阶段均显著优于无子

代扰动搜索， 表明精英个体驱动的差分扰动策略

导引的种群寻优能力与收敛效率要显著优于无精

英扰动的搜索策略， 更有利于辅助提升算法的求

解性能。

2　实验验证

本节利用 SOEA-SS 算法优化求解具有单峰

零点最优、 多峰零点最优和复杂非对称、 多峰、 非
零点最优等不同模态类型、 最优属性和问题规模

的 6 个常规测试用例及 8 个 CEC 2014 part B 中的

复杂测试用例， 以验证SOEA-SS的有效性和求解

效率， 并选用 4 种先进的同类型算法包括 SA-

COSO［24］、 SHPSO［25］、 SAMSO［26］和CA-LLSO［27］

与 SOEA-SS 进行性能对比。表 1 给出了所选测

试问题的名称和基本特征。此外， 采用 95%置信

度水平下的Wilcoxon双侧秩和检验评价所提方法

与对比算法间的显著性差异， 并采用符号“+” 
“−”和“≈”分别表示所提方法 SOEA-SS 的求解

性能显著优于、 显著劣于和等同于其他对比

算法。

（a） 100次时迭代候选解的空间分布

（c） 250次时迭代候选解的空间分布

（b） 150次时迭代候选解的空间分布

（d） 350次时迭代候选解的空间分布

图 2　优化过程中围绕精英个体的多子代扰动候选解分布

Fig. 2　Distribution of multi-generation perturbation candidate solutions around elite individuals in the optimization process
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2. 1　参数设置

SOEA-SS 算法的种群规模N设定为 100， 尺
度因子F=0. 8， 交叉概率CR=1， 交叉策略均采

用二项交叉（Binomial Crossover）。全局和局部

RBF 模型均采用 Cubic 函数进行建模。此外， 各
算法最大真实评价次数 MaxFes=1 000。算法

SA-COSO、 SHPSO、 SAMSO 和 CA-LLSO 的其

他参数配置与相关原始文献参数配置一致。实验

所涉算法均在 Intel（R） Xeon（R） Gold 5218 CPU 

@ 2. 30GHz的台式机上运行， 且各算法独立运行

30次取其统计结果， 包括各对比算法最优解的统

计均值和方差。

2. 2　SOEA⁃SS对比4种先进算法的实验结果

本节选用 4 种先进的同类型算法（包括 SA-
COSO、 SHPSO、 SAMSO和CA-LLSO）进行对比

实验。表 2 给出了所提算法SOEA-SS与对比算法

在所选18个测试问题上的计算结果， 测试维度分别

选取30维， 50维和100维。

表 2 中F1是一个单模态问题， F2为具有狭窄

盆谷特性的多模态问题， F3为对称多极值多模态

测试问题， F4、 F5和F6均为多极值、 多模态测试

问题， 且 F5 和 F6 具有非对称解空间结构。由

表 1　基准测试问题的基本特征

Tab. 1　Basic characteristics of benchmark questions

试集

6个基准测试问题

CEC 2014 partB

序号

F1
F2
F3
F4
F5
F6
F7
F8
F9

F10
F11
F12
F13
F14

函数名称

Ellipsoid
Rosenbrock

Ackley
Griewank

F10 in CEC2005[28]

F19 in CEC2005[28]

Shifted Sphere
Shifted Ellipsoid

Shifted and Rotated Ellipsoid
Shifted Step

Shifted Ackley
Shifted Griewank

Shifted Rotated Rosenbrock’s
Shifted Rotated Rastrigin

维度

30,50,100
30,50,100
30,50,100
30,50,100
30,50,100
30,50,100

30
30
30
30
30
30
30
30

变量范围

[-5,5]d

[-2,2]d

[-32,32]d

[-600,600]d

[-5,5]d

[-5,5]d

[-20,20]d

[-20,20]d

[-20,20]d

[-20,20]d

[-32,32]d

[-600,600]d

[-20,20]d

[-20,20]d

地貌属性

Unimodal
Multimodal with narrow valley

Multimodal
Multimodal

Very Complicated Multimodal
Very Complicated Multimodal

Unimodal
Unimodal
Unimodal
Unimodal

Multimodal
Multimodal

Multimodal with narrow valley
Multimodal

全局最优

0
0
0
0

-330
10
0
0
0
0
0
0
0
0

表 2　SOEA-SS与SA-COSO、 SHPSO、 SAMSO、 CA-LLSO的运行结果

Tab. 2　Operation results of SOEA-SS， SA-COSO， SHPSO， SAMSO， and CA-LLSO

F

F1

F2

F3

F4

F5

F6

+/≈/−
Ranking

D

30
50

100
30
50

100
30
50

100
30
50

100
30
50

100
30
50

100

SA⁃COSO
Mean (Standard)

4.63e+00(2.58e+00)+
4.98e+01(1.60e+01)+
9.32e+02(2.37e+02)+
5.63e+01(1.80e+01)+
2.50e+02(5.40e+01)+
2.43e+03(7.99e+02)+
5.04e+00(9.26e⁃01)+

9.57e+00(1.22e+00)+
1.59e+01(7.45e⁃01)+
1.47e+00(2.29e⁃01)+

5.56e+00(1.04e+00)+
6.91e+01(1.49e+01)+

-7.25e+01(2.42e+01)+
2.15e+02(3.22e+01)+
1.34e+03(1.14e+02)+
9.65e+02(2.67e+01)+
1.08e+03(3.68e+01)+
1.41e+03(3.80e+01)≈

17/1/0
5.44

SHPSO
Mean(Standard)

3.77e⁃01(2.07e⁃01)+
6.46e+00(2.20e+00)+
1.19e+02(2.54e+01)+
2.87e+01(3.57e⁃01)+

5.22e+01(2.90e+00)+
2.06e+02(5.15e+01)+
1.88e+00(5.74e⁃01)+
2.51e+00(3.12e⁃01)+
5.46e+00(7.25e⁃01)+
9.10e⁃01(8.61e⁃02)+
9.29e⁃01(8.34e⁃02)+

1.13e+00(3.18e⁃02)+
-8.75e+01(2.23e+01)+

1.31e+02(2.74e+01)≈
7.81e+02(4.33e+01)-

9.42e+02(9.46e+00)+
9.99e+02(1.87e+01)+
1.44e+03(3.74e+01≈

15/2/1
3.44

SAMSO
Mean(Standard)

5.24e⁃03(4.17e⁃03)+
5.41e⁃01(3.13e⁃01)+

7.58e+01(1.73e+01)+
2.86e+01(5.88e⁃01)+
5.01e+01(7.58e⁃01)+

2.86e+02(2.75e+01)+
4.08e⁃01(4.12e⁃01)-

1.67e+00(4.12e⁃01)≈
6.06e+00(3.33e⁃01)+
4.69e⁃01(1.35e⁃01)+
6.38e⁃01(9.85e⁃02)+

1.07e+00(1.72e⁃02)+
-2.36e+02(2.55e+01)-

-1.53e+02(3.60e+01)-

7.89e+02(5.43e+01)−
9.23e+02(2.49e+00)+
9.76e+02(2.68e+01)+
1.28e+03(2.60e+01)−

12/1/5
2.17

CA⁃LLSO
Mean(Standard)

3.44e+00(2.36e+00)+
5.70e+01(2.42e+01)+
1.00e+03(1.62e+02)+
3.45e+01(4.18e+00)+
9.54e+01(1.15e+01)+
4.58e+02(4.68e+01)+
3.22e+00(6.20e⁃01)+
6.41e+00(5.62e⁃01)+
1.06e+01(4.28e⁃01)+
1.36e+00(2.20e⁃01)+

8.25e+00(1.81e+00)+
7.88e+01(1.06e+01)+

-1.93e+02(4.05e+01)−
1.97e+02(6.00e+01)+
1.08e+03(6.92e+01)+
1.02e+03(2.78e+01)+
1.12e+03(3.00e+01)+
1.24e+03(1.67e+01)-

16/0/2
4.78

SOEA⁃SS
Mean(Standard)
1.67e⁃06(2.48e⁃06)

6.08e⁃02(1.41e⁃01)

7.25e+00(3.53e+00)

2.68e+01(1.38e+00)
4.77e+01(1.40e+00)
1.23e+02(2.14e+01)

8.25e⁃01(8.33e⁃01)
2.23e+00(7.16e⁃01)
5.41e+00(6.14e⁃01)

6.10e⁃03(6.44e⁃03)

3.92e⁃02(2.25e⁃02)

6.02e⁃01(6.11e⁃02)

-1.63e+02(6.80e+0)
7.06e+01(1.34e+02)
1.05e+03(1.36e+02)
8.50e+02(7.38e+00)

9.00e+02(4.50e+01)

1.43e+03(3.75e+01)
N/A
1.83
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表 2 可见， 对于大多数测试问题而言， SOEA-SS
的求解性能要显著优于其他4种对比算法。

对于复杂多模态测试函数 F6， 其地貌呈现两

个平坦多极值区域， 其最优解位于地貌中边界狭

窄盆谷区域。该问题设置了一个位于原点位置上

且与全局最优解具有相似适应度水平级的局部最

优， 这对优化算法探索和开采性能提出了极大挑

战， 而 SOEA-SS能够很好地跳出这个局部最优。

由于集成了自适应策略选择的架构， 使得SOEA-
SS对不同环境地貌的适应能力显著提升， 且精英

个体驱动的差分扰动策略使得种群在收敛过程中

更好地保持了多样性。计算所提算法与其他对比

算法的双侧 Wilcoxon 秩和检验， 结果表明： 相比

SA-COSO 和 SHPSO， 所提 SOEA-SS 至少在 15
个测试问题上显著占优； 相比 SAMSO 和 CA-
LLSO， 所提SOEA-SS至少在 12个测试问题上显

著占优， 且 SOEA-SS 获得了最佳 Friedman 平均

排名值 1. 83， 表明了所提算法强劲的运算效率及

高鲁棒性。

2. 3　SOEA⁃SS求解CEC 2014 part B的实验结果

为进一步验证SOEA-SS算法的求解效率， 采
用 SOEA-SS 对 CEC 2014 part B［29］中的 8 个经典

测试问题进行优化求解， 问题规模控制为 30 维， 
分别表示为F7~F14。鉴于上一轮对比中SHPSO
和SAMSO的良好性能， 进一步考察SOEA-SS与

SHPSO 和 SAMSO 在该组测试集上的性能差异， 
统计结果见表 3。由各算法的 Friedman 检验结果

可见， SOEA-SS 得分最高（1. 38）， 其在 8 个测试

问 题 中 的 5 个 问 题 上 明 显 优 于 SHPSO 和

SAMSO， 说明 SOEA-SS相对于问题规模和复杂

度而言， 具有较强的鲁棒性。

3　结　论

针对高维昂贵优化问题设计了一种双模型驱

动的多偏好策略自适应差分演化算法SOEA-SS。

该算法以序贯方式自适应调整多种不同特性的进

化策略， 显著提高了算法的收敛效率。为了强化

算法挖掘迭代种群优秀信息的能力， 设计了一种

精英个体驱动的差分扰动策略， 实现了算法对潜

在最优区域的高效开采。实验结果表明， 对于

30 维、 50 维和 100 维的高维复杂基准测试问题， 
所提SOEA-SS算法相较4种先进的同类型算法在

收敛性能和优化效率方面均具有显著的性能

优势。

尽管如此， 由实验结果可见， SOEA-SS在求

解部分具有特定复杂地貌的测试问题如函数

F10、 F11 和 F14 时， 其求解性能较其他同类型算

法并不占优。其原因可能是由于模型精度受限导

致迭代种群多样性衰退加速， 致使算法早熟收敛。

故在下一步工作中， 将考虑设计高效的模型保真

度管理策略以提高代理模型的预测精度， 同时将

考虑在不同搜索阶段动态优调迭代种群多样性， 
以期提升SOEA-SS对复杂问题场景的泛化性。
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