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一种基于混合概率选择算子的改进遗传算法
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摇 摇 摘要:遗传算法(genetic algorithm,GA)已被成功应用于求解实值优化问题,但其在求解多峰实值优化问题时面

临收敛较慢和早熟收敛的问题。 为解决该问题,提出一种基于高斯分布和柯西分布的概率选择算子。 算子在执行

选择操作时,分别根据当前种群生成高斯和柯西分布,通过对分布采样获得参加遗传操作的个体,从而在保证选择

压力的同时保持一定程度的种群多样性,避免早熟收敛。 此外,基于种群算法投资组合(population鄄based algorithm
portfolios,PAP)策略,同时利用 2 种概率选择算子的优势,采用 2 个子种群并行搜索,提高算法在多种不同问题上的

求解性能。 在一系列多峰实值优化问题上的测试结果表明,文中提出的改进方法能够显著提高遗传算法在收敛速

度和求解精度两方面的性能。
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0摇 引言

遗传算法[1-3] 起源于 20 世纪 60 年代,作为一种

模拟自然界生物“优胜劣汰冶的进化过程的自适应全

局优化概率搜索算法,至今仍被广泛关注并已成功应

用在路径规划、结构设计和工业制造等多个领域。 其

基本原理[1]是模拟生物进化过程,将实际问题的候选

解种群编码并初始化以后,对该种群反复执行选择、交
叉和变异操作,直到达到最大迭代次数或者找到满足

要求的解。 标准遗传算法( standard genetic algorithm,
SGA)的算法流程图如图 1 所示。 其中,对选择、交叉、
和变异 3 个算子进行研究和改进一直是大多数研究工

作的重点[4]。

图 1摇 标准遗传算法的流程图

虽然遗传算法在解决大多数优化问题时具备其他

算法所没有的优势,但其在求解多峰实值优化问题时,
面临收敛速度较慢甚至早熟收敛的问题[5-6]。 早在 20
世纪末,Xin Yao 等[7] 在采用演化规划算法求解实值

优化问题时提出基于柯西分布的变异算子,在求解多

数多峰函数时有显著效果,但是柯西分布变异范围较

大,算法后期收敛较慢。 陈有青等[8] 提出一种对种群

分组进行轮盘赌选择时采用高斯分布生成待遗传操作

的种群的方法,加快种群的收敛速度,一定程度提高找

到最优解的成功率,但遇到较为复杂的多峰问题时仍

然很难避免早熟收敛。 谢柏桥等[9] 提出算法前期使

用一种变异算子,后期使用另一种变异算子的方法,只
对简单函数较为有效,由于无法精确确定何种问题上、
处于何种阶段应该使用哪一种变异算子,所以该方法

在复杂函数上性能不理想。 针对不同类型的优化问题

所对应的最佳求解算法也不同的现象,Fei Peng 等[10]

提出一种基于种群算法投资组合的策略,有效提高算

法在不同类型优化问题上的求解性能。 Jarno Marti鄄
kainer 等[11-14]也提出通过多种群混合算法来解决单种

群不能有效求出解的问题。
遗传算法在求解多峰实值优化问题的过程中,一

方面需要维持一定的种群多样性以避免早熟收敛,另
一方面,在搜索后期,较大的种群多样性又会减缓收敛

速度,因此单纯依靠变异操作无法满足对种群多样性

的适应性控制要求。 此时如果在执行选择操作时,产
生符合高适应度个体特征的新个体参加后续遗传操

作,则能够在搜索前期维持一定的种群多样性,而在搜

索后期,由于种群每个个体相似度较大,因而该操作生

成的新个体也比较接近,从而有利于提高整个种群的

收敛速度。 基于该思想,提出一种基于高斯分布和柯

西分布的选择算子,并根据 PAP 策略融合两种算子的

优势,以期改进遗传算法在多个不同实值优化问题上

的总体性能。



1摇 改进的遗传算法及原理

1. 1摇 分布函数

高斯分布是一种在理论研究和工程应用都非常重

要的概率分布,能根据已经确定的均值和方差,在一定

幅度范围内产生符合条件的随机变量。 高斯密度函数

为

f(x) = 1
2仔滓

e( -
(x-滋)2

2滓2
) (1)

其中,–肄 <x<肄 ,滋 为均值,滓 为标准差,当 滋=0,滓=1
时为标准正态分布时对应的密度函数。

柯西分布是一种类似于高斯分布的连续性分布函

数,和高斯分布不同的是其期望和方差均不存在。
柯西密度函数为

f(x;x0,酌) = 1
仔

酌
酌2 + (x - x0) 2 (2)

其中,–肄 < x <肄 , x0 是波峰所对应的 x 值,酌>0 为波

形宽度比例参数。 与密度函数对应的柯西分布的分布

函数为

F(x;x0,酌) = 1
2 + 1

仔 arctan(
x - x0

酌 ) (3)

其中,–肄 < x <肄 。

图 2摇 高斯和柯西概率密度曲线

图 2 是高斯在 滋= 0,滓 = 1 和柯西在 酌 = 1 时的概

率密度曲线对比图。 从图中可以看出高斯分布和柯西

分布的概率密度函数十分相似,但是高斯分布随机变

量集中在均值附近,而柯西分布概率密度函数曲线虽

然也呈钟型,但随机变量分布较为分散。 因此,在产生

随机变量时,和高斯分布相比,柯西分布生成的随机变

量有较大机会分布在两侧距离中心较远的区域。

1. 2摇 改进的遗传算法

1. 2. 1摇 概述

针对 SGA 求解多峰实值优化问题时面临的收敛

速度较慢和早熟收敛的问题,重点对选择算子进行改

进。 文献[8]提出的基于高斯分布选择的遗传算法

(gaussian selection鄄based genetic algorithm,GSGA)一定

程度上提高其在多峰实值优化问题上的性能,但在某

些问题上收敛速度较慢,并且求解精度也不理想。 文

献[9]先使用基于柯西分布的变异算子,然后再使用

基于高斯分布的变异算子,仅在部分多峰函数上取得

较好的效果,并且在实际处理中也很难确定两种变异

算子的切换时机。 根据前文分析,在不同的搜索阶段,
针对不同的优化问题,最佳的种群多样性控制机制也

不相同。 考虑到柯西分布和高斯分布的相似性以及在

控制种群多样性方面的差异性,提出一种基于柯西分

布选择的遗传算法(cauchy selection鄄based genetic algo鄄
rithm,CSGA),并基于 PAP 策略,融合 GSGA 和 CSGA
的优势,以期提高算法在多种优化问题上的总体性能。
具体来说,建立两个并行执行的子种群,每个子种群采

用相同的设置参数,独立地进行初始化、选择、交叉和

变异等操作。 不同的是其中一个子种群采用基于高斯

分布的选择算子,另一个子种群采用基于柯西分布的

选择算子。 每隔一定代数,两个子种群间进行优秀基

因交流。 容易发现,文中提出的方法可以同时利用两

种选择算子的优点,而且避免了如何确定优先使用哪

种选择算子和如何确定两种算子的切换时机等麻烦问

题。 算法的伪代码如下。
begin
摇 (1)初始化种群大小均为 N 的子种群 1 和子种群 2。
摇 (2)while 没有满足终止条件 do
摇 摇 (a)对子种群 1 和子种群 2 所有个体进行适应度

值评估。
摇 摇 (b)子种群 1 采用基于高斯分布选择的改进遗传

算法;子种群 2 采用基于柯西分布选择的改

进遗传算法。
摇 摇 (c)if 遗传代数达到设定的交换代数

(印)把子种群 1 的 N 个个体和子种群 2 的前

M 个优秀个体合并成一个新的种群。
(英)对新的种群按适应度由高到低排序。
(樱)取新种群前 N 个个体作为子种群 1 的下

一代。
(婴)把子种群 2 的 N 个个体和子种群 1 的前

M 个优秀个体合并成一个新的种群。
(鹰)对新的种群按适应度由高到低排序。
(应)取新种群前 N 个个体作为子种群 2 的下

一代。
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end if
摇 摇 摇 end while
摇 摇 (3)子种群 1 和子种群 2 中的适应度较高的最优

解作为整个算法的最优解。
end

首先根据实际问题初始化两个大小均为 N 的子

种群,其中一个子种群在选择阶段采用基于高斯分布

的选择算子,另一个子种群在选择阶段采用基于柯西

分布的选择算子,两个子种群独立进行评估。 达到交

换最优解的代数时,将其中一个子种群所有 N 个个体

和另一个子种群按适应度值从大到小排序的前 M 个

个体合并成一个大小为(N+M)的新种群,对新种群进

行按适应度值从大到小进行排序,取前 N 个个体作为

这个子种群的下一代,然后对另一个子种群采取同样

操作。 最终满足遗传操作终止条件后,两个子种群中

适应度较高的最优解作为整个算法的最优解。
1. 2. 2摇 编码

遗传算法的编码方式有很多,较为常用的包括二

进制编码和实值编码[15-16]。 由于实值编码直接表示

基因值,无需解码编码操作,因此文中采用实值编码方

法。
1. 2. 3摇 适应度评估

种群个体的适应度评价是判断个体优劣的关键。
适应度大较为优秀的个体被遗传到下一代的概率较

大;反之,适应度较小的个体被遗传到下一代的概率较

小。 文中所用的测试函数为求最小值,所以对原有测

试函数取负后求最大值,在得到结果后再取负。 由于

算法中采用轮盘赌选择算子的思想,每个个体的适应

度值需为非负数,并且如果单纯对适应度值取绝对值,
当适应度值同时存在正值和负值,会出现收敛异常的

现象。 因此,在进行适应度评估以后执行选择操作之

前,对种群中所有个体按照适应度从大到小排序,然后

每个个体的适应度值减去最小个体的适应度值,得到

的新适应度值作为选择操作的依据。 这样既能保证所

有个体均大于等于零,又能在种群个体间适应度相差

较小时,提高种群中较大个体在适应度和中所占的百

分比。
1. 2. 4摇 选择

选择操作的改进是工作的重点。 在遗传算法中,
选择操作选出当前种群中适应度高的个体;交叉操作

对选出的个体进行基因重组,发现潜在的较优解;变异

通过突变产生新个体,避免搜索陷入局部最优。 选择

和交叉操作使种群能够收敛,但同时也会导致早熟,传
统的遗传算法,主要靠变异操作避免早熟收敛的发生,

所以如果在选择阶段产生符合种群特征的更加优秀的

基因型的同时引入随机性,将能在加快收敛速度的同

时维持一定程度的种群多样性。 因此,采用有助于局

部搜索的高斯分布和有助于全局搜索的柯西分布独立

地在选择阶段生成参与遗传操作的新个体,期望既能

加快收敛又能避免早熟。
此外,当种群个体差异较大,适应度较大的个体被

选中的概率大,也就意味着适应度较大的个体有较多

的机会在选择阶段发生随机扰动,可加快种群的收敛

速度;而当随着代数的增加,种群个体均逐渐趋于接近

最优值时,每个个体在种群中占的比例接近,此时适应

度较大的个体被轮盘赌选到的概率下降,也就意味着

选择阶段发生的随机扰动几率逐渐减少,有利于种群

的稳定性。 为保证收敛,文中采用最优保存策略[3],
即保存历史最优个体,在每代结束后,用最优个体替换

掉经过交叉、变异等遗传操作后所产生的适应度值最

小的个体。
选择算子的具体操作方法为:
(1)每个子种群在完成所有个体的适应度值计算

后,对个体适应度值按从大到小排序,然后分组,根据

分组个数 N 产生一个大小为 N 的侯选池。
(2)对适应度值较大的前 M 个分组,不同的子种

群分别产生符合高斯分布和柯西分布的新个体。 产生

符合高斯分布新个体方法为:首先计算出每个分组每

个基因位的均值和标准差,其中均值和标准差分别对

应公式(1)中的 滋 和 滓。 然后使用 Box鄄Muller 法[17]产

生符合该组个体特征的新个体。 产生符合柯西分布新

个体方法为:由于公式(3)分布函数是公式(2)概率密

度函数在负无穷到正无穷的积分,所以利用公式(3)
的反函数公式(4)即可得到相应所有的柯西随机变

量,其中 F(x;x0,酌) 取 (0,1) ,酌 取 1, x0 对应所在分

组每个基因位的均值。 最后根据所求的柯西随机变量

得到分组的新个体。
x = tan[仔(F(x;x0,酌) - 0. 5)]酌 + x0 (4)

(3)在求得所有前 M 个分组的新个体后,如果新

个体的适应度大于所在分组最优个体适应度,则把分

组 i 的新个体放入侯选池的第 i 位;否则,将分组 i 的
最优个体放入侯选池的第 i 位。 对于适应度值较小的

后(N-M)个分组,取分组 i 中随机一个个体放入侯选

池的第 i 位。 最后,侯选池的 N 个个体分别对应 N 个

分组。
(4)对种群的 N 个分组进行轮盘赌选择,如果选

中第 i 个分组,则选取侯选池中第 i 个个体进行后面的

遗传操作。
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1. 2. 5摇 交叉和变异

交叉操作不仅是种群中优秀个体基因型的表达,
还是遗传算法产生新个体的主要方法之一。 适合浮点

数的交叉方式有:单点交叉、双点交叉、多点交叉、离散

交叉和算术交叉等[3]。 文中采用单点交叉来获得新

的基因型。
变异操作采取改变种群中一部分个体的基因值来

扩大遗传算法的搜索范围,也是跳出当前局部最优的

有效方法之一。 文中只对按概率选中个体的某一位基

因值进行变异,即将这位基因值替换成可行解空间中

的一个随机值。

2摇 测试实例及实验结果分析

2. 1摇 参数设置

采用 12 个实值优化函数[7] 来测试改进算法的性

能,函数如公式(5) ~ (16)所示,函数类型、定义域、维
度和理论极小值如表 1 所示。 其中式(5) ~ (10)为单

峰函数,式(11) ~ (16)为多峰函数。 测试中,分别对

SGA、GSGA、CSGA 和基于高斯和柯西混合机制的遗传

算法( gaussian and cauchy selection鄄based genetic algo鄄
rithm,GCSGA)进行对比,所设置遗传参数和函数评估

次数均相同。 具体参数为:SGA、GSGA 和 CSGA 对应

种群个体数量为 200 个,交叉概率为 0. 7,变异概率为

0. 07,评估次数为 2000000 次,GCSGA 对应两个子种

群个体数量均为 100 个,在选择时,均对种群前16 %
的个体[8] 进行高斯或者柯西扰动,每隔 500 代[10],2
个种群互相交流最大值。 仿真测试时,在每个测试函

数上,每一个算法都采用相同的随机种子集合独立运

行 50 次。

f1(x) = 移
n

i = 1
x2
i (5)

f2(x) = 移
n

i = 1
xi + 仪

n

i = 1
xi (6)

f3(x) = 移
n

i = 1
(移

i

j = 1
x j)

2
(7)

f4(x) = 移
n-1

i = 1
100 (xi +1 - xi

2) 2 + xi -( )1[ ]2 (8)

f5(x) = 移
n

i = 1
骔xi + 0. 5( )夜 2 (9)

f6(x) = 移
n

i = 1
ix4

i + random 0, )[ 1 (10)

f7(x) = 移
n

i = 1
- xisin( xi ) (11)

f8(x) = 移
n

i = 1
x2
i - 10cos(2仔xi) +[ ]10 (12)

f9(x) = - 20exp( - 0. 2 1
n移

n

i = 1
x2
i ) -

exp( 1
n移

n

i = 1
cos2仔xi) + 20 + e (13)

f10(x) = 1
4000移

n

i = 1
x2
i - 仪

n

i = 1
cos(

xi

i
) + 1 (14)

f11(x) = 仔
n

{10sin2(仔y1) + 移
n-1

i = 1
(yi - 1) 2

[1 +

10sin2(仔yi +1
]) + (yn - 1) }2 +

移
n

i = 1
滋(xi,10,100,4) (15)

摇 yi = 1 + 1
4 (xi + 1)

摇 滋(xi,a,k,m) =
k (xi - a)m,

0,
k ( - xi - a)m

ì

î

í

ïï

ïï ,

xi > a,
- a £xi £a,
xi < - a,

摇

f12(x) = 0. 1 sin2(3仔x1
{ ) + 移

n-1

i = 1
(xi - 1) 2

[1 + sin2(3仔xi +1
]) + (xn - 1) 2

[1 +

sin2(2仔xn
] }) + 移

n

i = 1
滋(xi,5,100,4)

(16)

表 1摇 测试函数类型

函数 函数类型
定义域
(n=30)

最小值
( fmin)

f1 Sphere Model [ - 100,100] n 0
f2 Schwefel爷s Problem 2. 22 [ - 10,10] n 0
f3 Schwefel爷s Problem 1. 2 [ - 100,100] n 0
f4 Generalized Rosenbrock爷s Function [ - 30,30] n 0
f5 Step Function [ - 100,100] n 0
f6 Quartic Function i. e. Noise [ - 1. 28,1. 28] n 0
f7 Generalized Schwefel爷s Problem 2. 26 [ - 500,500] n -12569. 5
f8 Generalized Rastrigin爷s Function [ - 5. 12,5. 12] n 0
f9 Ackley爷s Function [ - 32,32] n 0
f10 Generalized Griewank Function [ - 600,600] n 0
f11 Generalized Penalized Functions [ - 50,50] n 0
f12 Generalized Penalized Functions [ - 50,50] n 0

2. 2摇 实验结果分析

表 2 是对 12 个单峰和多峰 30 维函数分别用
SGA、GSGA、CSGA 和 GCSGA 所求解 50 次的均值和标
准差对比结果。 采用置信水平为 0. 05 的 Wilcoxon 秩
和检验确定比较结果的统计显著性。 加粗的结果表明
新提出的算法 GCSGA 在所有情况下都具有最优的求
解精度(平均值最小)和求解稳定性(标准差最小)。
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表 2摇 不同算法测试结果对比

函数
SGA GSGA CSGA GCSGA

平均值 标准差 平均值 标准差 平均值 标准差 平均值 标准差

f1 162. 92549 298. 84232 0. 08815 0. 13406 4. 07077 4. 45308 0. 04682 0. 04936
f2 1. 16002 1. 28994 0. 64019 0. 61396 0. 61970 0. 44508 0. 37131 0. 35841
f3 116737. 33104 201398. 43343 9. 03218 19. 36642 482. 16624 509. 51407 7. 63085 11. 28067
f4 5248. 62935 13880. 22732 91. 84581 275. 54557 145. 90468 94. 64084 38. 31525 33. 70466
f5 139. 42000 199. 67935 43. 66000 78. 42260 3. 40000 4. 48998 1. 26000 2. 84119
f6 0. 17082 0. 34834 0. 02791 0. 02024 0. 10590 0. 16090 0. 01795 0. 01434
f7 -12478. 00622 91. 65929 -12517. 15331 89. 89190 -12535. 37676 53. 06182 -12564. 56238 23. 19129
f8 3. 89380 3. 91445 1. 10084 1. 44481 4. 39832 4. 13293 0. 77023 0. 95800
f9 2. 89543 1. 92542 1. 29503 1. 08524 1. 03552 0. 80358 0. 70798 0. 66228
f10 2. 20201 1. 87872 0. 46698 0. 63876 0. 09975 0. 03979 0. 03469 0. 02012
f11 41273. 94651 144407. 05772 0. 01134 0. 01461 0. 00074 0. 00032 0. 000008 0. 000019
f12 20723. 81112 45419. 07202 2. 77755 5. 17095 0. 01595 0. 00952 0. 00041 0. 00215

(a) f1(x) 适应度随代数变化曲线

(b) f2 适应度随代数变化曲线

图 3摇 3 种不同方法下 f1 和 f2 求解随代数变化的对比

(a) f1

(b) f2
图 4摇 f1 和 f2 的二维空间结构图

从图 3 可以看出,单峰函数 f1(x) 和 f2(x) 上,GS鄄
GA 和 CSGA 收敛速度均比 SGA 快。 函数 f1(x) ,当 n
=2 时,其空间结构如图 4(a)所示,可以看出其只有一

个波谷,使用 CSGA 有机会搜索到更大的解空间,因此

CSGA 比 GSGA 收敛较快。 函数 f2(x) 二维空间结构

如图 4(b)所示,虽然只有一个波谷,但由于定义域范

围较小,生成符合柯西分布的新个体容易超出定义域

范围,而最终只取分组的均值,没有生成更加优秀的个

体。 而在表 2 可以看出前期收敛速度较慢的函数

f1(x) 使用 GSGA 的效果却较好,而前期收敛速度较慢

的函数 f2(x) 使用 CSGA 的效果却较好,说明不同的

概率分布对函数收敛速度确实有影响,但函数本身的

性质是求解快慢的主要因素。 GSGA、CSGA 和 GCSGA
算法对函数 f1(x) 和 f2(x) 测试结果对比如图 5(a)所
示。 通过对比,文中提出的改进算法采用 2 个分布独

立地作用于不同种群,只在特定条件下进行优秀基因

交流,的确能加快种群的收敛速度。
对于函数 f5(x) ,根据其函数表达式可以判断出

是一个阶跃函数,定义域在 - 100,[ ]100 2 的二维空

间结构如图 6(a)所示,函数只有一个波谷。 其在较小

定义域 - 1,[ ]1 2 的二维结构如图 6(b)所示,可以看
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出在定义域区间内,不同变量对应着同一个解,此时高

斯分布没有柯西分布对解空间搜索范围大,即在一定

程度上不利于收敛。 在表 2 中可以看出,CSGA 比 GS鄄
GA 效果好很多,从图 7(a)看出用改进的算法在两个

种群进行交换优秀基因后,收敛要快于其他方法,并且

从表 2 得出其标准差和其他方法较小。
多峰函数 f7(x) 、 f8(x) 和 f9(x) 的二维结构图如图8

所示。 这3 个函数存在较多的波谷,对照表1 和表2 发现

他们均容易早熟,很难收敛到最小值附近,但是改进的遗

传算法最终结果比其他改进方法提高一个数量级。 他们

的适应度随代数变化的曲线分别如图 7(b)、图 9(a)和图

9(b)所示,可以较明显地看出改进的遗传算法无论收敛

速度还是精确度均比其他方法较好。

(a) f1(x) 适应度随代数变化曲线

(b) f2(x) 适应度随代数变化曲线

图 5摇 3 种不同方法下 f1 和 f2 求解随代数变化的对比

(a)较大范围定义域

(b) 较小范围定义域

图 6摇 f5 的二维空间结构图

(a) f5(x) 适应度随代数变化曲线

(b) f7(x) 适应度随代数变化曲线

图 7摇 4 种不同方法下 f5 和 f7 求解随代数变化

(a) f7
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(b) f8

(c) f9
图 8摇 函数 f7 、 f8 和 f9 的二维空间结构图

(a) f8(x) 适应度随代数变化曲线

(b) f9(x) 适应度随代数变化曲线

图 9摇 4 种不同方法下 f8 和 f9 求解随代数变化的对比

3摇 结束语

遗传算法在求解多峰实值优化问题时面临收敛较

慢和早熟收敛的难题。 为解决这个问题,提出一种基

于高斯和柯西分布的混合概率选择算子,并基于 PAP
策略同时利用两种选择算子的优点,同时避免了如何

确定优先使用哪种算子和如何确定两种算子切换时机

的难题。 在多个测试问题上的仿真结果表明,新提出

的方法显著提高了遗传算法在收敛速度和求解精度两

方面的性能。 未来的工作主要包括研究如何提高现有

方法在高维问题上的求解性能,在并行计算机上优化

现有算法性能,以及自适应地调整现有方法的参数如

子种群交互周期等。
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Improving Genetic Algorithm based on A Hybrid Probabilistic Selector
ZHAO Xin鄄ning,摇 YU Xin,摇 WU Xi

(College of Computer Sciences, Chengdu University of Information Technology, Chengdu 610225,China)

Abstract:Genetic Algorithms (GA) have been applied to numerical optimization problems successfully. However, they
are confronted with slow convergence and prematurity. Therefore, this paper proposes a hybrid probabilistic selector for
a real鄄encoded GA based on Gaussian and Cauchy distributions. During the selection operation, a Gaussian and a
Cauchy distribution are generated based on the selected groups of current population respectively. Then candidate indi鄄
viduals for genetic operations are generated by sampling the two distributions respectively. With the proposed selector,
the selection pressure is guaranteed while a certain diversity is maintained which is beneficial to avoidance of prematuri鄄
ty. Furthermore, in order to improve the overall performance of GAs on a wide range of problems, two sub鄄populations,
equipped with Gaussian and Cauchy based selectors respectively, are run parallel by adopting the strategy of Population鄄
Based Algorithm Portfolios (PAP). Experimental results on a set of numerical optimization problems show that the pro鄄
posed approach can significantly increase the performance of GAs with respect to the convergence rate and the solution
quality.
Key words:computer application; artificial intelligence; genetic Algorithm; multimodal function; gaussian distribution;
cauchy distribution; population鄄Based Algorithm Portfolios

452 成摇 都摇 信摇 息摇 工摇 程摇 大摇 学摇 学摇 报摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 第 31 卷


