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摘要： 受到遗传规划（ｇｅｎｅｔｉｃ ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ， ＧＰ）在特征构建领域成功应用的启发，提出一种基于改进

遗传规划算法的本体匹配方法（ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ）。 为了解决 ＧＰ 个体简化压力问题、避免算法在进化过程

中陷入局部最优，ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ 采用了两种新的算法组件，即双目标精英选择机制和种群多样性增强策

略。 前者通过同时考虑个体适应度和编辑距离，选出种群中多样性最强的个体集合；后者通过创建额

外种群引入优秀解简化压力，增加种群多样性、防止早熟收敛。 基于国际本体匹配竞赛上 Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ
和 Ａｎａｔｏｍｙ测试集的实验结果表明，所提方法在 Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ上的 ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ平均值为 ０．９６，优于现有先

进方法。
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　 　 计算机领域的本体（ ｏｎｔｏｌｏｇｙ）作为语义网

（ｓｅｍａｎｔｉｃ ｗｅｂ， ＷＢ）基础技术，通过类、属性、实
例等元素对领域知识进行形式化表达［１］，支撑自

然语言处理、智能搜索及机器学习等应用。 其构

建过程的主观性易导致系统、语法和层次异构问

题［２］，而本体匹配技术通过关联不同本体的概念

映射，可有效消除语义异质性，最终实现知识共享

与语义融合。
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近年来，进化算法如遗传算法（ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏ⁃
ｒｉｔｈｍ， ＧＡ） 和遗传规划 （ ｇｅｎｅｔｉｃ ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ，
ＧＰ）等在本体匹配的应用取得了显著进展。 与

ＧＡ相比，ＧＰ 通过树型编码可以自由灵活地组合

相似度方法，扩展搜索空间并提升全局搜索能力，
有利于处理本体匹配问题。 然而 ＧＰ 会出现陷入

局部最优使其性能下降等问题，ＧＰ 的可变大小

染色体会导致个体规模随迭代增加，形成 ＧＰ 个

体简化压力问题［３］，从而增加计算成本和内存，
导致搜索效率降低。

算法陷入局部最优问题的解决思路是增加种

群多样性，ＸＵＥ等［４］提出基于分群策略的混沌粒

子群算法，通过 ＰＳＯ分群和混沌分群粒子交叉替

代，增加种群多样性以提高算法全局寻优能力。
Ｂａｋｅｒ等［５］提出一种多样性阈值，定义多重多样

性度量量化种群的多样性，并根据当前种群的多

样性水平动态调整交叉变异操作。 为平衡探索与

开发，Ｍｅｉ等［６］引入精英选择标准，动态调整每个

非支配前沿中进入下一代父代种群的精英解数

量，从而增加了种群的多样性。
然而，现有的方法很少同时关注算法性能与

ＧＰ 个体简化压力问题。 为此，本研究提出了一

种包含精英选择策略与种群多样性增强策略的遗

传规划算法（ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ）。 通过进化单目标和多

目标两个种群，增强单目标种群算法性能，帮助算

法跳出局部最优；设计了一种新型精英选择机制

（ＡＥＳＥ）筛选出代表个体，为确定 ＡＥＳＥ 选择半

径，使用两个指标共同选择种群精英个体；还使用

了一种树型编码方式，通过 ＧＰ 自由组合相似度

度量方法及聚合过滤方法，提高匹配性能。

１　 新的串行匹配框架

新的串行进化本体匹配框架由单目标种群和

多目标种群两部分各自承担不同的进化方向，如
图 １ 所示。 单目标种群关注匹配质量，而多目标

种群同时关注匹配质量和树的规模。 首先初始化

两个种群的个体，每个个体由新的树型编码方式

构建。 多目标种群首先进行交叉和变异生成后

代，根据多目标种群公式计算出个体适应度值；再
利用 ＮＳＧＡ－ＩＩ［７］的思想，对种群进行非支配排序

和拥挤度计算；记录当前代的非支配个体并选择

出保留到下一代个体后，执行单目标种群的进化。
单目标种群使用进化算子生成后代及进行评估，
然后应用 ＡＥＳＥ精英选择算子筛选出代表解。 当

单目标种群达到设定条件时，根据所记录的非支

配解集引入非支配个体，增加单目标种群多样性

来帮助算法跳出局部最优，引导算法进化。 若未

达到多样性增强条件，则直接进行锦标赛选择，保
留 ｎｕｍｓ 个个体进入下一代。 最终，当单目标种群

精英个体适应度值达到 １．０或达到最大代数 Ｍａｘ⁃
ｇｅｎ时，算法终止。 算法返回单目标种群的最优

ＧＰ 树将通过源本体和目标本体的输入后，得到

最终的匹配结果。

图 １　 新的串行进化本体匹配框架

Ｆｉｇ．１　 Ｎｅｗ ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ
ｏｎｔｏｌｏｇｙ ｍａｔｃｈｉｎｇ

２　 基于改进遗传规划算法的本体匹
配方法

２．１　 个体编码和解码方式

为了提升算法在本体实体匹配领域的适用性

与匹配效能，使用了树型编码方式将相似度方法

的集成、计算及筛选过程集成于单一树结构中，确
保了个体表达的灵活性与适应性。 在生成树时使

用 Ｇｒａｍｍａｒ － ｂａｓｅｄ ＧＰ 进行约束，利用简单的

Ｇｒａｍｍａｒ来引导两层 ＧＰ 树的生成。 采用串行方

式先生成相似度方法选择与组合层，再生成匹配

结果提取层。 各个函数种类及方法见表 １（各类

相似度度量方法具体可参考文献［８］）。

５４３
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表 １　 语法树中的函数及终端描述

Ｔａｂ．１　 Ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｅｒｍｉｎａｌ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｓ ｉｎ ｇｒａｍｍａｒ ｔｒｅｅ

层类型 方法类型 功能 函数集

相似度

方法选择

与组合层

相似度

方法

计算方法

基于字符串的相似度度量方法（Ｓｙｎｔａｘ⁃ｂａｓｅｄ ｓｉｍ⁃
ｉｌａｒｉｔｙ ｆｅａｔｕｒｅ）

ＳＭＯＡ、Ｊａｒｏ⁃Ｗｉｎｋｅｌｅｒ、ＬＣＳ、Ｄａｍｅｒａｕ⁃Ｌｅｖ⁃
ｅｎｓｈｔｅｉｎ、Ｊａｃｃａｒｄ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ、Ｎ⁃ｇｒａｍ、Ｄｉｃｅ’
ｓ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ、Ｃｏｓｉｎｅ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ

基于语义的相似度度量方法（Ｓｅｍａｎｔｉｃ⁃ｂａｓｅｄ ｓｉｍ⁃
ｉｌａｒｉｔｙ ｆｅａｔｕｒｅ）

Ｒｅｓｎｉｋ ｄｉｓｔａｎｃｅ、Ｗｕ ａｎｄ Ｐａｌｍｅｒ

基于结构的相似度度量方法（Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ⁃ｂａｓｅｄ ｓｉｍ⁃
ｉｌａｒｉｔｙ ｆｅａｔｕｒｅ）

ＳｉｍＲａｎｋ、Ｎｕｍｂｅｒｅｄ Ｈｉｅｒａｒｃｈｙ Ｄｉｓｔａｎｃｅ、Ｈｉ⁃
ｅｒａｒｃｈｙ Ｄｉｓｔａｎｃｅ、Ｉｎｓｔａｎｃｅ⁃ｂａｓｅｄ Ｄｉｓｔａｎｃｅ

加、减、乘、除 （＋、－、∗、 ／ ）

匹配结果

提取层

聚合方法

过滤方法

取两个矩阵中同一位置最大值 Ｍａｘ

取两个矩阵中同一位置平均值 Ｍｅａｎ

矩阵前 ３０％置为 １，其余置为 ０ Ｔｏｐ３０

矩阵前 ５０％置为 １，其余置为 ０ Ｍｅｄｉａｎ

矩阵每行每列的最大值置为 １，其余置为 ０ Ｍａｘｉｍｕｍ

大于阈值置为 １，其余置为 ０ ｛０．８０， ０．８５， ０．９０， ０．９５｝

启发式方法 Ｎａｉｖｅ ｄｅｓｃｅｎｄｉｎｇ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

　 　 新树具体结构如图 ２ 所示，其中左侧为架构

概览，右侧为实例演示。

图 ２　 所提出 ＧＰ 树结构以及示例

Ｆｉｇ．２　 Ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＧＰ ｔｒｅｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ａｎｄ ａｎ ｅｘａｍｐｌｅ

新树框架包括相似度方法选择与组合层、匹
配结果提取层。 相似度方法选择与组合层负责灵

活集成相似度度量方法。 节点由相似度度量方法

和计算方法构成，输入为源本体和目标本体中所

有的实体。 相似度度量方法包括基于字符串、基
于语义及基于结构的相似度度量。 该层通过计算

输入的所有实体之间的相似度值，生成反映实体

间联系的不同相似度方法的相似度矩阵。 匹配结

果提取层负责提取相似度方法选择与组合层输出

的相似度融合矩阵，得到映射实体匹配关系的二

进制矩阵。
解码过程是从叶子节点开始到根节点结束，

根据不同节点所选用的函数对矩阵进行对应的

操作。
２．２　 新的精英选择方法

传统单目标进化过程仅依赖适应度值的选择

压力容易导致种群结构趋同，使算法容易陷入局

部最优而导致早熟收敛。 本体匹配问题有众多局

部最优解，若是采用传统方法，会加剧该现象。 因

此如何促进收敛的同时使算法收敛到全局最优解

成为本研究的一大挑战。
个体基因型的相似程度可用编辑距离的大小

来表示，参考文献［９］的研究，编辑距离的计算如

式（１）所示。
Ｅｄｉｔ（ ｔ１，ｔ２） ＝

ｄｉｓｔ（ｎ１，ｎ２）， 如果 ｎ１ 或 ｎ２ 为叶子节点

ｄｉｓｔ（ｎ１，ｎ２） ＋∑
ｎ

ｋ ＝ ０
Ｅｄｉｔ（ ｔ１，ｋ，ｔ２，ｋ）， 其他{

（１）
其中，ｔ１、ｔ２ 表示需要距离计算的两棵树，ｎ１、ｎ２ 分
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别为 ｔ１、ｔ２ 的根节点；ｎ 表示 ｔ１、ｔ２ 中最大的节点个

数；ｔ１， ｋ、ｔ２， ｋ分别表示 ｔ１、ｔ２ 的第 ｋ 个节点的子树。
如果节点 ｎ１、ｎ２ 不相同，ｄｉｓｔ（ｎ１， ｎ２）的值为 １，反
之为 ０。

本研究提出精英选择方法 ＡＥＳＥ，根据个体

的基因型和表现型筛选出单目标种群中的代表

解。 图 ３是 ＡＥＳＥ 工作过程示意图，横坐标表示

适应度值，横坐标的距离反映了个体间适应度值

的差距，纵坐标表示两个个体之间的编辑距离。
首先，将种群中适应度值最大的个体挑出放入坐

标系中，标记为灰色。 然后以该解为顶点，在长为

Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｆｉｔｎｅｓｓ、宽为 Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｅｄｉｔ的矩形区域内，形
成一个黑色虚线矩形，记作矩形 １。 计算所有解

与最优个体的编辑距离，若编辑距离小于 Ｔｈｒｅｓｈ⁃
ｏｌｄｅｄｉｔ且适应度值差距小于 Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｆｉｔｎｅｓｓ，则将该

解加入到矩形 １ 中，并标记为黑色。 接着忽略种

群中已标记在矩形 １ 中的所有解，重新找到种群

中的最优个体标记为灰色。 按照上述方法构建矩

形 ２，找到相似个体标记为黑色。 重复以上操作

至所有解都被标记完成，ＡＥＳＥ 将灰色标记的解

作为精英保留到下一代。

图 ３　 新精英选择机制图解

Ｆｉｇ．３　 Ｎｅｗ ｅｌｉｔｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｄｉａｇｒａｍ

２．３　 适应度函数

适应度函数能够使算法确定哪些个体可以更

好地适应环境，从而引导算法的进化方向，对算法

的性能有着决定性的影响。 对于单目标种群，关
注优化匹配质量，适应度函数设置为 Ｆ⁃ｍｅａｓ⁃
ｕｒｅ［１０］。

设置多目标种群的目的在于增加单目标种群

的多样性，利用树规模较小且匹配结果不差的个

体引导算法的进化方向，因此多目标种群的适应

度函数还要考虑树的规模。 多目标优化通过同时

最大化 Ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ 和 ＧＰ 个体规模的倒数，使得种

群中具有高匹配质量又较小规模的个体。 这些个

体有助于解决单目标种群陷入局部最优和 ＧＰ 个

体简化压力问题。

２．４　 进化算子

在进化操作过程中，多目标和单目标种群采

用同一方式进行交叉和变异。 对于所选择出的两

个亲本，以交叉概率 ｒａｔｅｃ 决定是否进行交叉。 若

不交叉，子代直接复制两亲本；若交叉，则采用子

树替换策略，随机交换双亲同类型子树以产生新

个体，期间所有亲本均被标记以确保种群遍历。
交叉完成后，亲本与子代共同构成规模为 ２∗
ｎｕｍｓ 的中间种群，随后对所有个体施加变异

操作。
就变异而言，对交叉得到的规模为 ２∗ｎｕｍｓ

的中间种群中的每个个体经过变异概率 ｒａｔｅｍ 进

行判断。 若不变异，则该个体保持不变；若进行变

异，则子树变异或节点变异的概率各为 ５０％。 节

点变异通过改变若干个节点的函数生成新的个

体，子树变异将用一棵新生成的子树替换原个体

中的一棵子树生成新个体（以上变异均在满足语

法的情况下进行），变异后的个体将替换原个体。
２．５　 种群多样性增强策略

当单目标种群连续 δ 代的最优个体的适应度

值没有改变时，执行种群多样性增强策略，引入多

目标种群帕累托解集。 该解集包含了规模小或者

匹配性能优秀的个体，匹配性能优秀个体有助于

提高算法整体匹配性能；规模小的个体使进化过

程更有可能产生规模小的个体，从而缓解简化压

力。 通过该策略增强单目标种群多样性，帮助其

跳出局部最优。
为了确定 δ 取值，进行多样性及收敛性测试。

在测试单目标 ＧＰ 算法的收敛性的同时，也测试

了种群随迭代进行的种群多样性变化，其中种群

多样性的指标设置为种群适应度值的方差。 测试

结果如图 ４ 所示，图中，ａ、ｂ、ｃ ３ 点分别表示算法

跳出当前停滞点或者区域。 算法在迭代初期，种
群多样性不断增加，伴随种群的适应度值持续上

升。 但随着迭代进行至 ａ 点前，种群多样性急剧

降低，算法适应度值缓慢上升。 通过进化算子在

ａ 点时多样性有所上升，但算法仍陷入了局部最

优，该状态持续到了 ｂ 区域前。 ｂ 区域开始时种

群多样性上升并保持，使算法跳出了当前局部最

优，但随后陷入停滞。 直到 ｃ 点多样性最后一次

上升使算法再次打破原先停滞状态，种群多样性

下降使其无法跳出局部最优，算法适应度值达到

极限。
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从测试观察到，当算法性能出现停滞时，若种

群多样性无法提升，则算法性能也无法进一步提

高。 结合图中出现多次超过 ２０ 代算法性能扔陷

入停滞的情况，将 δ 设置为 １０。

图 ４　 多样性及收敛性测试

Ｆｉｇ．４　 Ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ａｎｄ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｔｅｓｔｓ

３　 实验结果以及分析

为了评估所提出的 ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ 算法在本体

匹配上的性能，使用了 Ｏｎｔｏｌｏｇｙ Ａｌｉｇｎｍｅｎｔ Ｅｖａｌｕａ⁃
ｔｉｏｎ Ｉｎｉｔｉａｔｉｖｅ （ＯＡＥＩ） 的 １０１ ～ ２６２ 基准测试集及

Ａｎａｔｏｍｙ测试集。 为了比较的公平性， 单目标种

群适应度函数设置为 Ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ，多目标种群适应

度函数设置为 Ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ和 ＧＰ 树规模的倒数，在
验证最优 ＧＰ 树时使用真实 ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ［１０］公式。
３．１　 实验参数

本研究将所提出的 ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ 算法与 ＯＡＥＩ
竞赛的参与者进行了比较。 这些参与者包括

ＡＯＴＬ（ｏｎｔｏｌｏｇｙ ａｌｉｇｎｍｅｎｔ ａｔ ｔｅｒｍｉｎｏｌｏｇｉｃａｌ ａｎｄ ｌｉｎ⁃
ｇｕｉｓｔｉｃ ｌｅｖｅｌ）、ＩＡＭＡ（ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ’ｓ ｍａｔｃ⁃
ｈｅｒ）、ＭａｐＳＳＳ （ｍａｐ ｗｉｔｈ ｓｙｎｔａｃｔｉｃ， ｓｅｍａｎｔｉｃ， ａｎｄ
ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｍｅｔｒｉｃｓ）、ＹＡＭ＋＋（ｙｅｔ ａｎｏｔｈｅｒ ｍａｔｃｈｅｒ）、
ＣｒｏＭＡＴＣＨ以及 Ｌｉｌｙ。 以上方法在 Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ 及

Ａｎａｔｏｍｙ 测试集的匹配结果均可在 ＯＡＥＩ 官网上

查阅。
此外，还将 ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ 与其他几种基于进化

算法的方法进行了比较，包括 ＧＡ ［１１］、 ＨＧＡ
（ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｔｈ ｈｉｌｌ ｃｌｉｍｂｉｎｇ） ［１２］以及常规

的 ＧＰ ［１３］。 为确保对比公平，配置的最大代数、
种群规模都与 ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ 一致。 算法设置最大

代数 Ｍａｘｇｅｎ为 １ ０００；每个种群的种群规模 ｎｕｍｓ
为 １００；变异概率 ｒａｔｅｍ 为 ０．１５；交叉概率 ｒａｔｅｃ为
０．８；初始生成树的最大深度为 ７ 层；锦标赛规模

为 ３；适应度阈值 Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｆｉｔｎｅｓｓ为 ０．０５；编辑距离

阈值 Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｅｄｉｔ为 ４０。

３．２　 参数敏感性测试

ＡＥＳＥ 所设置的 Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｆｉｔｎｅｓｓ和 Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｅｄｉｔ
两个阈值分别是为了筛选适应度值相似和结构相

似的个体，过高的 Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｆｉｔｎｅｓｓ和 Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｅｄｉｔ会
导致算法选择的精英个体不足，造成优秀基因的

缺失；过低的 Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｆｉｔｎｅｓｓ和 Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｅｄｉｔ会导致

算法选择出过多的精英个体，从而使 ＡＥＳＥ 失效。
ＡＥＳＥ中的阈值参数 Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｆｉｔｎｅｓｓ和 Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｅｄｉｔ
的参数敏感性测试结果如图 ５ 所示。 从图 ５ 可

见，当 Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｆｉｔｎｅｓｓ为 ０．０５ 且 Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｅｄｉｔ设为 ４０
时，测试结果达到了最优的性能。

图 ５　 Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｆｉｔｎｅｓｓ及 Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｅｄｉｔ参数敏感性测试

Ｆｉｇ．５　 Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｔｅｓｔｉｎｇ ｏｎ Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｆｉｔｎｅｓｓ ａｎｄ

Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｅｄｉｔ

在进化算法中，变异概率和交叉概率对算法

性能的影响非常明显。 ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ 中的变异概率

ｒａｔｅｍ 和交叉概率 ｒａｔｅｃ 的参数敏感性测试结果分

别如图 ６、图 ７所示。

图 ６　 ｒａｔｅｍ 参数敏感性测试

Ｆｉｇ．６　 Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｔｅｓｔｉｎｇ ｏｎ ｒａｔｅｍ

对于变异概率而言，过低的变异概率会使种

群中的个体变得高度相似，缺乏探索新的解空间

的能力，从而使算法陷入局部最优；过高的变异概

率导致种群中的个体频繁变化，降低种群的稳定

性，使算法陷入随机搜索的状态。 在所提的

ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ 算法中，ｒａｔｅｍ 取 ０．１５ 时，算法性能最

优。 对于交叉概率而言，过低的交叉概率意味着
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个体之间的基因的交流很少，导致算法在搜索过

程中无法有效利用已有的优质基因，使算法性能

下降；而过高的交叉概率使得个体的基因信息迅

速传播，从而降低个体间的多样性，种群会失去探

索新解空间的能力，容易陷入局部最优。 在

ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ 算法中， ｒａｔｅｃ 取 ０． ８ 时，算法性能

最优。

图 ７　 ｒａｔｅｃ 参数敏感性测试

Ｆｉｇ．７　 Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｔｅｓｔｉｎｇ ｏｎ ｒａｔｅｃ

３．３　 匹配结果质量对比

表 ２ 展示了 ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ 与其他最先进的本

体匹配方法在 ＯＡＥＩ 基准数据集上获得的平均 ｆ⁃
ｍｅａｓｕｒｅ。 表格最后一列列出了 ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ 在 ３０
次独立运行中的平均值，每个其他最先进的本体

匹配方法旁的符号“（＋） ／ （ －） ／ （ ＝ ）”表示使用 α
值为 ０．０５ 的 ｔ 检验后 ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ 与之相比是否

表现得更好、更差或与之相当。 最后一行显示了

ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ 相对于其他算法在性能上表现出明显

更好、更差或等效的测试用例数量。
从表 ２ 可见，ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ 在几乎所有测试集

上的性能都不亚于甚至明显优于 ＯＡＥＩ 的优秀

参与者。 在 ２４８ 之前的测试集中，由于本体相

对简单，ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ 表现出色，几乎所有测试集

的 ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ值均为 １。 而在 ２４８ ～ ２６２ 这些较复

杂的测试集中，ＥＳＭＤ⁃ＧＰ 依然取得了令人满意

的结 果。 在 ２４８ ～ ２６２ 这 １３ 个 测 试 集 上，
ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ 的表现远远胜过其他算法。 综合所

有测试集，ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ 平均 ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ 为 ０．９６，其
他方法中 ＣｒｏＭａｔｃｈ 的平均 ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ 值最高，仅
为 ０．８１。

表 ２　 ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ 在 ３０ 次独立运行后的平均 ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ 值结果与 ＯＡＥＩ 参与者 ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ 值对比

Ｔａｂ．２　 Ｍｅａｎ ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ ｖａｌｕｅｓ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ ａｆｔｅｒ ３０ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｒｕｎｓ ｖｅｒｓｕｓ ＯＡＥＩ ｐａｒｔｉｃｉｐａｎｔ ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ ｖａｌｕｅｓ

测试集
ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ

ＡＯＴＬ Ｌｉｌｙ ＭａｐＳＳＳ ＹＡＭ＋＋ ＣｒｏＭａｔｈｅｒ ＩＡＭＡ ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ

１０１～２０２ ０．９１ （＋） ０．９９ （ ＝） ０．９４ （＋） ０．９２ （＋） ０．９５ （＋） ０．７０ （＋） ０．９９

２２１～２４７ ０．９８ （＋） １．００ （ ＝） ０．９９ （＋） １．００ （ ＝） １．００ （ ＝） １．００ （ ＝） １．００

２４８～２６２ ０．３５ （＋） ０．６３ （＋） ０．４４ （＋） ０．５９ （＋） ０．６５ （＋） ０．１７ （＋） ０．９１

Ａｖｇ． ０．６６ ０．８０ ０．７２ ０．７８ ０．８１ ０．６０ ０．９６

＋ ／ ＝ ／ － ２４ ／ ８ ／ ０ １４ ／ １７ ／ １ ２０ ／ １２ ／ ０ １５ ／ １７ ／ ０ １４ ／ １８ ／ ０ １５ ／ １７ ／ ０

　 　 表 ３ 展示了 ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ 与 ４ 种进化算法

（ＧＡ、ＨＧＡ、ＧＰ 和 ＬＧＰ ［１４］ ）在 ３４ 个测试集上的

性能比较。 ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ 在 ３４ 个测试集中的表现

均优于 ＧＡ，在 １９ 个测试集中优于 ＨＧＡ，在 １８
个测试集中优于 ＧＰ，在其他测试集中表现相

当。 ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ 在 ９ 个测试集的结果高于 ＬＧＰ，
在测试集 ２５４ 上低于 ＬＧＰ，观察其未找到的实

体缺少充足的结构信息，并且在语义和字符串

上与所匹配的实体有较大差异，故而结果不

理想。

表 ３　 ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ 与其他进化算法 ３０ 次独立运行的

平均 ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ 的性能比较

Ｔａｂ．３　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｏｆ ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ ｗｉｔｈ
ｏｔｈｅｒ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ｍｅａｎ ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ

ｏｖｅｒ ３０ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｒｕｎｓ

测试集
ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ

ＧＡ ＨＧＡ ＧＰ ＬＧＰ ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ
１０１～１０４ ０．９３ （＋） １．００ （ ＝） １．００ （ ＝） １．００ （ ＝） １．００
２０１～２０２ ０．８４ （＋） ０．８９ （＋） ０．９０ （＋） ０．９４ （＋） ０．９８
２２～１２４７ ０．９０ （＋） ０．９７ （＋） ０．９７ （＋） １．００ （ ＝） １．００
２４８～２６２ ０．４７ （＋） ０．３０ （＋） ０．８７ （＋） ０．８９ （＋） ０．９１
＋／ ＝ ／ － ３４／ ０／ ０ １９／ １５／ ０ １８／ １６／ ０ ９／ ２４／ １

９４３
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为了验证 ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ 的先进性，本实验将

ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ 与过去两年内包括神经网络和机器学

习等先进的本体匹配技术［１５－１７］进行了比较。 表 ４
展示了上述方法与 ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ 在 Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ 测

试集的 ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ平均值。
实验结果表明，无论是面对相对简单的 １０１～

１０４数据集，还是面对较为复杂的 ２４８ ～ ２６２ 数据

集， ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ 的表现始终不亚于甚至显著优于

其他先进技术。 这是由于与包括 Ｎｅｕｒｏｆｕｚｚｙ 在内

的神经网络方法相比， ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ 进化过程（如
基因编码、选择、交叉和变异等）具有更优秀的透

明度和可解释性。 尤其是在解决本体匹配问题

时，优化过程和每代的变化可以被清晰观察。 与

包括 ＤＲＬ－ＯＭＴ在内的机器学习方法相比，在处

理如实体匹配问题时， ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ 拥有更为强大

的解决组合优化问题能力。

表 ４　 ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ 与其他前沿方法的 ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ 比较

Ｔａｂ．４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ ｏｆ ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ ｗｉｔｈ
ｏｔｈｅｒ ａｄｖａｎｃｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ

测试集
ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ

ＤＲＬ－ＯＭＴ［１５］ ＳＲ［１６］ Ｎｅｕｒｏｆｕｚｚｙ［１７］ ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ

１０１～１０４ １．００ （ ＝） １．００ （ ＝） １．００ （ ＝） １．００

２０１～２０２ ０．９８ （ ＝） ０．９０ （＋） ０．９５ （＋） ０．９８

２２１～２４７ １．００ （ ＝） ０．９７ （＋） ０．９９ （＋） １．００

２４８～２６２ ０．８９ （＋） ０．８６ （＋） ０．８９ （＋） ０．９１

＋ ／ ＝ ／ － １ ／ ３ ／ ０ ３ ／ １ ／ ０ ３ ／ １ ／ ０

３．４　 Ａｎａｔｏｍｙ 测试集结果

为验证 ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ 算法在其他测试集上的

性能，在 Ａｎａｔｏｍｙ测试集上进行了实验。 Ａｎａｔｏｍｙ
测试集通常包含来自生物医学领域的本体，这些

本体可能包括不同的解剖结构、器官、组织等。
表 ５ 展示了 ＯＡＥＩ 参与者、基于 ＢＥＲＴ 方法

（ＯＬａＬａ） ［１８］ 以及其他进化算法的对比结果。
ＯＡＥＩ参与者的方法与结果均可在 ＯＡＥＩ 官网查

询。 ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ 的平均 ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ值为 ０．９６，相比

起其他方法性能更加优秀。

表 ５　 与 ＯＡＥＩ 参与者、ＢＥＲＴ 方法及前沿进化算法在

Ａｎａｔｏｍｙ 测试集上 ３０ 次独立运行 ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ 平均值比较

Ｔａｂ．５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ３０ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｒｕｎｓ ｏｆ ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ
ａｖｅｒａｇｅｓ ｏｎ Ａｎａｔｏｍｙ ｔｅｓｔ ｓｅｔ ｗｉｔｈ ＯＡＥＩ ｐａｒｔｉｃｉｐａｎｔｓ，
ＢＥＲＴ ｍｅｔｈｏｄ， ａｎｄ ａｄｖａｎｃｅｄ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

方法 Ａｎａｔｏｍｙ测试集平均 ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ值

ＡＭＬ ０．９４ （＋）

ＬｏｇＭａｐ ０．８８ （＋）

ＬｏｇＭａｐｂｉｏ ０．８９ （＋）

ＡＴＭａｔｃｈ ０．７９ （＋）

ＡＴＢｏｘ ０．８０ （＋）

Ｗｉｋｔｉｏｎａｒｙ ０．８４ （＋）

Ｌｉｌｙ ０．９０ （＋）

ＯＬａＬａ［１８］ ０．９０ （＋）

ＣＭＰＳＯ－Ｋ［１９］ ０．９４ （０．０１） （＋）

ｃＦＡ［２０］ ０．９４ （０．０１） （＋）

ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ ０．９６ （０．０１）

３．５　 消融实验

在 ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ 中，使用的多样性增强策略、
ＡＥＳＥ机制是极为重要的组成部分。 为了验证其

有效性，对 ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ 算法与表 ６ 中的 ６ 种方法

进行了比较。

表 ６　 消融实验所对比方法简介

Ｔａｂ．６　 Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｔｏ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

方法 多种群策略 精英选择机制 编码方式 适应度函数

ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰＳ
只使用单种群，种群规模

设置为初始两倍
无 ＡＥＳＥ 两层 ＧＰ 树 按实验配置

ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰＴ 多种群
无 ＡＥＳＥ，每次迭代中将多目标前

３０％非支配解加入单目标种群
两层 ＧＰ 树 按实验配置

０５３
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续表

方法 多种群策略 精英选择机制 编码方式 适应度函数

ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰＮ 多种群 ＡＥＳＥ 单层 ＧＰ 树 按实验配置

ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ０ 多种群 ＡＥＳＥ 两层 ＧＰ 树
多目标种群优化 ｒｅ⁃
ｃａｌｌ和 ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ［１０］

ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ１ 多种群 两阶段精英选择 两层 ＧＰ 树 按实验配置

ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ２
随机化初始新个体替换

多目标种群
ＡＥＳＥ 两层 ＧＰ 树 按实验配置

ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ 多种群 ＡＥＳＥ 两层 ＧＰ 树 按实验配置

　 　 表 ７展示了在 Ａｎａｔｏｍｙ 测试集上，用上述方

法在 ３０次独立运行 ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ 的平均值。 实验结

果由高到低排列次序为： ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ、 ＥＳＭＰＤ⁃
ＧＰ １、 ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ Ｔ、 ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ ２、 ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ ０、
ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ Ｓ、ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰＮ，验证了算法各个组件

的有效性。

表 ７　 消融实验（括号中数值为 ３０ 次独立运行

结果的标准差）
Ｔａｂ．７　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ （ｖａｌｕｅｓ ｉｎ ｐａｒｅｎｔｈｅｓｅｓ ａｒｅ
ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ３０ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｒｕｎｓ）

方法 ｒｅｃａｌｌ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｆ⁃ｍｅａｓｕｒｅ

ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰＳ
０．７４ （０．０３）
（＋）

０．９５ （０．０２）
（＋）

０．８３ （０．０２）
（＋）

ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰＴ
０．８５ （０．０３）
（＋）

０．９５ （０．０２）
（＋）

０．９０ （０．０１）
（＋）

ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰＮ
０．７０ （０．０３）
（＋）

０．９６ （０．０２）
（＋）

０．８１ （０．０２）
（＋）

ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ０
０．７８ （０．０３）
（＋）

０．９６ （０．０１）
（＋）

０．８６ （０．０２）
（＋）

ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ１
０．９０ （０．０１）
（＋）

０．９８ （０．０１）
（ ＝）

０．９４ （０．０１）
（＋）

ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ２
０．８３ （０．０３）
（＋）

０．９５ （０．０２）
（＋）

０．８８ （０．０２）
（＋）

ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ ０．９３ （０．０１） ０．９９ （０．０２） ０．９６ （０．０１）

ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ １ 所采取两阶段的选择策略，首先

选择出适应度高的一半个体，在余下的个体中比

较与当前代最优个体的编辑距离，保留编辑距离

高的个体作为精英。 该策略会淘汰适应度值低个

体，仅仅保留适应度值高的个体，导致算法多样性

下降，故算法性能不如 ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ。 与 ＥＳＭＰＤ⁃
ＧＰ ２ 相比，该算法采用随机初始化个体进行种群

多样性增强。 相比起 ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ 所采用策略，提
供的解在匹配性能或者在规模上都无法保障。 这

些解不能为单目标种群提供更有益的知识，匹配

效果不如 ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ １ 与 ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ。
分析比较 ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰＮ 与 ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ 的实验

结果，前者在提取方法上仅使用了 Ｍａｘｉｍｕｍ 方

法，导致算法在 ｒｅａｃｌｌ上剧烈下降，说明所使用方

法在相似度方法的集成上仍有不足，无法识别所

有实体的差异，导致无法使用简单的提取方法便

得到优秀的匹配结果。 同时对比所有方法的查全

和查准结果，发现查全率都低于查准率，说明相似

度方法的集成及结果提取精度依旧不够，相关的

工作在未来工作中需要进一步进行拓展。
３．６　 简化 ＧＰ 个体压力能力验证

多样性增强策略作为连接两个种群交互的重

要机制，通过将多目标种群中非支配个体复制到

单目标种群中，增强单目标种群多样性。 为验证

多样性增强策略对种群中个体规模的影响，在 Ａ⁃
ｎａｔｏｍｙ 测 试 集 上 分 别 测 试 了 ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ Ｓ、
ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ Ｔ、ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ ０ 和 ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ。 各算法

的适应度评估次数与种群中所有个体的总体规模

的关系如图 ８ 所示。 对比结果表明， ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ
的个体规模最小。 特别是对于 ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ Ｓ 及

ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ ０，进化过程中种群 ＧＰ 个体简化压力

问题加剧，规模不断增大。 ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ Ｔ 引入了规

模较小的个体，使个体规模有所下降，但总体仍大

于 ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ。 且由于 ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ Ｔ 没有使用

ＡＥＳＥ精英选择机制，难以筛选出代表解。 引入

的多目标种群中规模小的个体无法很好保留下

１５３
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来，因此个体规模大于 ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ。 综上所述，
ＡＥＳＥ机制有效缓解 ＧＰ 简化压力，并对算法性能

产生了积极影响。

图 ８　 Ａｎａｔｏｍｙ 测试集上个体规模比较实验

Ｆｉｇ．８　 Ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｓｃａｌｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｏｎ
Ａｎａｔｏｍｙ ｔｅｓｔ ｓｅｔ

３．７　 收敛性分析

在 Ａｎａｔｏｍｙ 测试集上分别比较了 ＥＳＭＰＤ⁃
ＧＰ Ｓ、ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ Ｔ、ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ ２ 和 ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ４ 的

适应度值随评估次数的变化，结果如图 ９。 由图

可见，ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ 的收敛速度最快。 ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ Ｓ
在进化过程中长时间陷入局部最优导致算法晚于

并低于 ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ 达到最好性能。 ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ Ｔ
增加的个体扰动使其比 ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ Ｓ 拥有更好性

能；但单目标种群中仍可能包含冗余基因，在进化

过程中干扰进化方向，从而导致算法收敛性慢于

ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ。 ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ ２ 采用随机初始化个体

替换多目标种群的非支配个体来增加单目标种群

的多样性，这种不可控的多样性增强方式导致算

法收 敛 缓 慢， 性 能 也 不 如 ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ Ｔ 及

ＥＳＭＰＤ⁃ＧＰ。

图 ９　 Ａｎａｔｏｍｙ 测试集上收敛性测试

Ｆｉｇ．９　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｔｅｓｔ ｏｎ Ａｎａｔｏｍｙ ｔｅｓｔ ｓｅｔ

４　 结束语

本体匹配旨在处理多源异构数据，实现语义

融合与语义消歧。 但由于不同本体之间结构的复

杂性，获取正确的匹配关系是十分困难的。 为了

提高本体匹配质量，本研究提出一种基于改进遗

传规划算法的本体匹配方法。 该方法通过新的精

英选择机制挑选出多样性更强的代表解防止算法

早熟收敛；所采用的多样性增强策略可以有效帮

助算法增加种群多样性，并使算法跳出当前局部

最优从而提升算法的整体性能。 算法的多样性增

强策略引入了帕累托前沿解以缓解 ＧＰ 个体简化

压力，使算法探索出了个体规模更小的解。 虽然

该方法在匹配性能上取得了不错的结果，但是在

实验中也发现其过度依赖所构建结果提取方法的

正确性。 未来工作将对如何提升集成相似度度量

方法的精度开展进一步研究。
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