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摘　要：提出一种使用种群规模线性调节机制的集成学习差分进化算法。该算法在每次迭代后根据适应度值对

种群中的个体进行排序，剔除适应度最差的个体来改变种群规模（ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓｉｚｅ，ＮＰ）。这使得个体的数量随

着评估次数的增加而线性减小，有效提高了收敛性。将该算法应用到测试函数集以及进行特征子集选择时获得

了优异的平均分类正确率。
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集成学习（ＥｎｓｅｍｂｌｅＬｅａｒｎｉｎｇ）是机器学习的一个重要的研究方向，它通过某种方式将一些简单的分

类器组合成一个集成学习机来解决同一个问题，以期取得比单个分类器更好的性能［１］。有研究者使用一

组神经网络的组合来解决他们遇到的问题，实验结果表明使用这一组神经网络形成的集成，比最好的个体

神经网络的性能还要好［１］。Ｗａｎｇ等
［２］在进化计算领域也使用了类似的集成方法，该方法叫做组合试验

向量产生策略和控制参数的差分进化算法（ＣｏＤＥ），算法对多个策略和多个参数组合进行了集成。在

ＣｏＤＥ算法中使用的三种ＤＥ策略分别是：ＤＥ／ｒａｎｄ／１／ｂｉｎ、ＤＥ／ｒａｎｄ／２／ｂｉｎ和ＤＥ／ｃｕｒｒｅｎｔｔｏｒａｎｄ／１／ｂｉｎ。

而对于尺度因子和变异概率因子，这里选择的三种组合分别为适合处理可分解问题的［犉＝１．０，犆狉＝０．１］

组合，可以保持种群多样性以及适合全局搜索的［犉＝１．０，犆狉＝０．９］组合，以及可以加速种群收敛的［犉＝

０．８，犆狉＝０．２］组合。在ＣｏＤＥ算法中，每个策略都从参数池里随机选择一组参数，用三种不同的策略分
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别给目标向量产生一个试验向量，根据产生的试验向量的适应度值来选择一个个体进入下一次迭代。

１　犔犆狅犇犈算法

ＣｏＤＥ算法的种群规模是保持不变的，而且使用的迭代终止条件是适应度评估次数达到预先设定的

值。在进化的后期，种群会集中在全局最优解附近，在使用多个策略和多种参数组合的情况下，过多的个

体对于找到全局最优解并没有太大的帮助。为此作者提出使用种群规模线性调节机制的ＣｏＤＥ算法

（ＬＣｏＤＥ）来提高算法的收敛性能
［１］。

犖犘＝犖犘ｍａｘ－ｒｏｕｎｄ
（犖犘ｍａｘ－犖犘ｍｉｎ）犉犈狊（ ）犕犃犡犉犈狊

（１）

其中犖犘ｍａｘ为初始种群规模，犖犘ｍｉｎ是最小种群规模，犉犈狊为当前适应度评估次数，犕犃犡犉犈狊为最大评估

次数，ｒｏｕｎｄ（·）为就近取整函数。

根据该种群规模调节机制，ＬＣｏＤＥ在每次迭代后根据适应度值对种群中的个体进行排序，当种群规模犖犘

发生改变时，剔除适应度最差的个体。这样种群中包含的个体的数量将随着评估次数的增加而线性减小。

２　犔犆狅犇犈算法性能分析

在对比实验中，ＣｏＤＥ使用的参数是，染色体维数犇＝３０，种群规模犖犘＝３０，迭代终止条件为对适应

度函数的评估次数达到犇１００００。ＬＣｏＤＥ使用的参数分别为染色体维数犇＝３０，犖犘ｍａｘ＝３０，犖犘ｍｉｎ＝

６，犕犃犡犉犈狊等于犇１００００。对于每个测试函数，两种算法分别运行２５次，取每次运行的最佳适应度的

均值作为两种算法的对比标准。对于ＣＥＣ２００５优化函数测试集的前１４个测试函数的测试结果如表１

所示。ＬＣｏＤＥ在其中的９个函数上的结果优于ＣｏＤＥ算法；两种算法在函数Ｆ１ 和Ｆ９ 上的结果相当，都

收敛到全局最优；在其它３个函数上ＬＣｏＤＥ的结果略逊于ＣｏＤＥ。表明ＬＣｏＤＥ算法有更大的优势。

表１　犆狅犇犈和犔犆狅犇犈的结果对比

测试函数
ＣｏＤＥ

最佳结果均值 标准差

ＬＣｏＤＥ

最佳结果均值 标准差

单峰函数 Ｆ１ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００

Ｆ２ １．６９Ｅ－１５ ３．９５Ｅ－１５ １．７２犈－１９ ２．０２Ｅ－１９

Ｆ３ １．０５Ｅ＋０５ ６．２５Ｅ＋０４ ８．３７犈＋０４ ２．２２Ｅ＋０４

Ｆ４ ５．８１Ｅ－０３ １．３８Ｅ－０２ ４．９７Ｅ－０２ ５．１２Ｅ－０２

Ｆ５ ３．３１Ｅ＋０２ ３．４４Ｅ＋０２ ６．０５Ｅ＋０２ ４．１２Ｅ＋０２

基本多峰函数 Ｆ６ １．６０Ｅ－０１ ７．８５Ｅ－０１ ９．３５犈－０４ １．２５Ｅ－０３

Ｆ７ ７．４６Ｅ－０３ ８．５５Ｅ－０３ ２．９１Ｅ－０１ ２．２２Ｅ－０１

Ｆ８ ２．０１Ｅ＋０１ １．４１Ｅ－０１ ２．０１犈＋０１ ８．８５Ｅ－０２

Ｆ９ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００ ０．００Ｅ＋００

Ｆ１０ ４．１５Ｅ＋０１ １．１６Ｅ＋０１ ３．３８犈＋０１ ４．９８Ｅ＋００

Ｆ１１ １．１８Ｅ＋０１ ３．４０Ｅ＋００ １．０４犈＋０１ １．４３Ｅ＋００

Ｆ１２ ３．０５Ｅ＋０３ ３．８０Ｅ＋０３ ２．０８犈＋０３ ２．４７Ｅ＋０３

扩展多峰函数 Ｆ１３ １．５７Ｅ＋００ ３．２７Ｅ－０１ １．５４犈＋００ ２．７３Ｅ－０１

Ｆ１４ １．２３Ｅ＋０１ ４．８１Ｅ－０１ １．２３犈＋０１ ２．５３Ｅ－０１

注：加粗字体表示算法的结果较优，下同。

除了比较两种算法的寻优结果，这里还比较了两种算法的收敛速度，结果如图１所示。

ＬＣｏＤＥ还和一些经过实验验证且非常优秀的改进型差分进化算法如ＪＡＤＥ
［３］、ｊＤＥ

［４］、ＳａＤＥ
［５］和

ＥＰＳＤＥ
［６］等进行了对比（表２）。结果表明ＬＣｏＤＥ算法在收敛结果和收敛速度上均占优。

在ＪＡＤＥ算法进化的每一代中，每个个体根据正态分布随机产生各自的交叉概率因子，而尺度因子犉

来自柯西分布随机数。ｊＤＥ算法把控制参数犉和犆狉加入到每个个体的编码中，并通过两个新的参数τ１

和τ２ 来调整它们的。ＳａＤＥ算法中控制参数的取值和试验向量产生策略都是根据产生过合适解的经验逐

渐地进行自调整的。ＥＰＳＤＥ算法也类似于一种集成多种策略和参数的算法，它包含不同向量产生策略的

０２
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候选池和控制参数值的候选池。在进化过程中，利用在前几代创建试验向量的经验来选择一个策略和参

数组合。结果表明ＬＣｏＤＥ算法可以获得非常优异的优化效果。

（ａ）函数Ｆ１ （ｂ）函数Ｆ２ （ｃ）函数Ｆ３

（ｄ）函数Ｆ４ （ｅ）函数Ｆ５ （ｆ）函数Ｆ６

（ｇ）函数Ｆ７ （ｈ）函数Ｆ８ （ｉ）函数Ｆ９

图１　犆狅犇犈算法和犔犆狅犇犈算法对测试函数犉１～犉９ 的收敛速度对比

３　结　语

针对ＣｏＤＥ算法在进化的后期种群会集中在全局最优解附近，过多的个体集聚将浪费计算资源的问

题，本文提出使用种群规模线性调节机制来提高算法的收敛性能，在测试函数集上的结果表明该算法具有

明显的优势。
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