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基于R2指标的昂贵多目标进化算法
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摘 要: 提出一种基于R2指标的昂贵多目标进化 (R2-EMO)算法.为了解决精确数学模型难以获得以及评估实
验成本高昂的昂贵多目标优化问题,R2-EMO算法采用高斯过程取代真实模型来评估个体在每个目标上的性能,
并设计一种新的R2指标的效用函数,该效用函数根据高斯过程的输出计算个体的R2指标.带有新的效用函数
的R2指标在选择评估点时,既考虑了种群个体的收敛性和多样性,还考虑了个体的预测期望值和预测均方误差,
增强了种群个体对目标空间的勘探能力.同时,提出双层档案管理策略,采用两个档案分别存放评估过的非支配
个体和建立代理模型的个体,并在每次迭代中对两个档案进行更新.实验结果表明,与已有的 4种算法相比,R2-
EMO算法在处理昂贵多目标进化算法时,收敛性和多样性均优于其他算法,并能以较快的速度收敛到Pareto前沿.
关键词: 昂贵多目标进化算法；R2指标；高斯过程；双层档案管理策略
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Expensive multi-objective optimization algorithm based on R2 indicator
LIU Jian-chang1†, ZHAO Yang-jie1, LI Fei2, SONG Yue-xi1

(1. College of Information Science and Engineering，Northeastern University，Shenyang 110004，China；2. School
of Electrical and Information Engineering，Anhui University Technology，Maanshan 243032，China)

Abstract: In order to solve the expensive multi-objective optimization problems, whose accurate mathematical models
are difficult to obtain and which have high experimental cost in evaluation experiments, an expensive multi-objective
evolutionary algorithm based on the R2 indicator (R2-EMO) is proposed, which uses the Gaussian process to replace
the real model to evaluate the performance of the individual by calculating the R2 indicator. In selecting the evaluation
points, the R2 indicator considers the convergence and the diversity of population. And it takes the expectation and
mean square error into account, which strengthens the ability of exploration. Meanwhile, a double-archive management
strategy is carried out and updated in each iteration. One is used to store the non-dominated individuals and the other is
used to build the surrogate process. Compared with the ParEGO, KRVEA, MOEAD and NSGAIII, R2-EMO algorithm
has achieved a better performance and can converge to the Pareto front rapidly in dealing with expensive multi-objective
optimization problems.
Keywords: expensive multi-objective evolutionary algorithm；R2 indicator；Gaussian process；double-archive
management strategy

0 ᕅ 䀰

在经济领域、科学研究和工程实践中,很多问
题都是多目标优化问题 (multi-objective optimization
problems, MOPs)[1].多目标优化问题的各个目标之
间往往是相互冲突的,一个目标的改善可能会导致另
外一个或多个目标性能的降低,各个目标难以同时达
到最优值.因此,多目标优化问题通常不存在单一最
优解,而是一个由多个Pareto最优解组成的Pareto最
优解集.受自然界各种物理现象的启发,学者们提出
采用进化算法解决多目标优化问题的方法.由于进

化算法具有较好的全局搜索能力且一次运行可以得

到多个解,在求解多目标优化问题时表现出良好的性
能[2].但是,进化算法求解多目标优化问题时通常需
要数以万计的评价次数.在一些实际优化问题中,每
一次的评价都需要耗费高昂的时间和经济代价[3],例
如在机翼的汽动性能评估实验中,一次求解就需要数
小时甚至几天的仿真计算;在碰撞优化实验中,模拟
一次实验所造成的经济损失是巨大的,这类问题被称
作昂贵多目标优化问题[4].在实际应用中,数以万计
的评价次数是难以承受的,这极大地限制了进化算
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法在这类问题中的应用.为了克服优化过程中计算
费时、效率低等问题,学者们提出采用代理模型的方
法模拟耗时的仿真计算或者耗费高昂经济代价的真

实实验.代理模型的计算量比精确模型小得多,采用
代理模型可以提高工程优化设计的效率.常用的代
理模型有:多项式模型、RBF模型、高斯模型 (也称
为Kriging模型)以及SVM (support vector machine)模
型.文献 [4]详细讨论了这些模型的优劣.高斯模型[5]

在训练样本处具有无偏估计特性和良好的非线性近

似能力,已在工程设计领域得到了广泛的应用.
目前,人们提出了一些基于代理模型的昂贵多

目标进化算法.文献 [6]提出的ParEGO算法,将EGO
(efficient global optimization)算法[7]与随机选择聚

合函数策略相结合,从搜索空间中选择一个点进行
真实函数 (即耗费高昂的时间或经济代价的真实仿
真或真实实验)评估.实验表明, ParEGO算法可以得
到较好的解集,但该算法采用单点填充策略,即在
每次迭代中只随机选择一个权重采样,不能一次选
择多个解进行评估,算法的复杂度较高.文献 [8]提
出的SMS-EGO算法是将EGO算法与hypervolume指
标相结合,通过协方差矩阵 (CMS-ES)适应算法优化
hypervolume指标,决定选择哪个点进行评估.但是
hypervolume指标计算复杂度过高,使得 SMS-EGO
算法效率较低.文献 [9]提出了MOEA/D-EGO算法,
该算法将MOEA/D算法与 EGO算法相结合,将多
目标函数转化为多个具有不同权重的单目标函

数,最大化每个权重向量的期望提升值 (expected
improvement, EI),并采用模糊聚类的方式从候选解
中选择多个点进行真实函数评估. MOEA/D-EGO算
法的效果相当于将多个ParEGO算法进行并行计算,
从而极大地降低了建模和计算成本.文献 [10]提出
的KRVEA算法在RVEA算法的基础上采用高斯模
型为代理模型,并提出了新的模型管理方案.文献
[11]提出用 EI矩阵来选择评估解,对于每个个体,
计算其在每个目标函数上的 EI值,并通过计算欧
氏距离的方式将所有目标的 EI值求和,得到每个
个体的EIM值.文献 [12]定义了EPBII (expected PBI
improvement)值,并用EPBII值代替EI值计算每个个
体的期望提升值.

R2指标是一种通过给定权值向量和效用函数来

评价候选解综合性能的评价指标.为了在求解昂贵
多目标优化问题时得到更贴近Pareto前沿的解,本文
提出一种基于R2指标的昂贵多目标进化 (expensive
multi-objective optimization based on R2 indicator,R2-

EMO)算法.由于R2指标可以综合权衡种群的收敛

性和多样性,而EI值可以反映个体的好坏和搜索潜
力,将EI值作为R2指标中的效用函数. R2指标不仅

可以平衡种群的收敛性和多样性,而且可以平衡模型
的精度和不确定性. R2-EMO算法根据本文提出的
R2指标进行环境选择.此外,本文采用双层档案维护
策略,A1档案存放作为最终种群输出的全体非支配

解,A2档案存放用于建立代理模型的个体,为了降低
计算成本,K均值聚类策略被用于A2档案的维护.实
验结果表明,R2-EMO算法在处理昂贵多目标优化问
题时,无论是在效率上还是解的质量上,都有很好的
效果.

1 基础知䇶

本节介绍多目标优化问题的相关定义以及高斯

过程和R2指标.

1.1 多目标优化问题

不失一般性,以最小化为例,多目标优化问题可
以描述成

min F (x) = [f1(x), f2(x), . . . , fm(x)]. (1)

其中:x = (x1, x2, . . . , xD) ∈ Ω是决策变量,Ω是决
策变量空间;F (x) :→ Rm是m个相互冲突的目标函

数,Rm是目标空间.
对于给定的两个决策变量x和y,当且仅当∀i =

1, 2, . . . , n, xi ⩽ yi
∧

∃j = 1, 2, . . . , n, xj < yj成立

时,称xPareto支配y,或y被xPareto支配,记作x ≺ y.
当一个解x∗满足¬∃x ∈ Ω ⊆ Rn : x ≺ x∗时,称

为Pareto最优解,x∗称为Pareto最优解.所有Pareto最
优解构成的集合称为Pareto最优解集 (Pareto-optimal
set, PS),而Pareto最优解对应的目标函数值所构成的
集合称为Pareto最优前沿(Pareto-optimal front, PF).

1.2 高斯过程

高斯过程也称为Kriging模型[5],由于其对非线
性问题近似时,表现出较高精度和鲁棒性,能较容易
获取理想的近似效果,并且高斯过程可以为每个解
提供近似的不确定信息,在模型管理上起很大的作
用, Kriging模型被广泛地用作代理模型. Kriging模
型假设昂贵多目标优化问题的目标函数y(x)为

y(x) = µ(x) + ϵ(x). (2)

其中: ϵ(x)是均值为零、方差为σ2的统计过程,表示
全局近似的局部偏差; y(x)的先验分布是一个均值
为µ、方差为σ2的高斯分布.
对于任意的xi, xj ∈ Rn,两个变量之间的误差统

计项ϵ(xi)与ϵ(xj)之间的相关性c(xi, xj)的具体表达
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式为

c(xi, xj) = exp[−d(xi, xj)]. (3)

其中d(xi, xj)为变量xi与xj之间的距离,即

d(xi, xj) =
K∑

h=1

θh|xi
h − xj

h|
p
h. (4)

由以上假设可知, Kriging模型的未知参数有
µ,σ, θ1,. . .,θK , p1,. . ., pK ,共2K + 2个参数,称为超参
数.这些参数的值可以通过极大似然估计法来估计,
似然函数为

1

(2π)
n
2 (σ2)

n
2

√
det(3)

exp
[
− (y− 1µ)′C−1(y− 1µ)

2σ2

]
.

(5)

在假设θh、ph(h = 1, . . . ,K)已知的情况下,可以
推导出µ和σ2的值分别为

µ̂ =
1TC−1y

1TC−11
, (6)

σ̂2 =
(y − 1µ̂)TC−1(y − 1µ̂)

K
. (7)

将式 (6)和 (7)代入 (5)中,似然函数将只取决于 θh和

ph(h = 1, . . . ,K),之后再最大化似然函数 (5),得到超
参数的值.

获得超参数,即模型参数值后,利用模型对未评
估的点进行预测.对于任意测试点x∗,可以对其函数
值 f(x∗)进行预测. y(x∗)的预测均值和预测均方误

差如下所示:

ŷ(x∗) = µ̂(x) + r(x)TC−1(f − µ̂), (8)

s2(x∗) = σ̂2
[
1 − r(x)T +

(1 − 1TC−1r(x))2

1TC−11

]
. (9)

其中: µ̂(x)是 µ(x)的估计值; r(x)是 n维向量,它的
第 i个元素是C(ϵ(xi), ϵ(xj)); f(x)的预测分布是以
ŷ(x∗)为期望、s2(x∗)为均方差的正态分布N(ŷ(x∗),

s2(x∗)).

1.3 R2指标

R2指标[13]通过构建适当的效用函数来定量区

分候选解的优劣,选择效用较大的候选解.由于R2指

标可以综合评价种群的收敛性和多样性,并可以通
过快速计算产生均匀分布的解集,已被应用于求解
多目标优化问题,也被应用于求解高维多目标优化问
题[14]. R2指标的相关定义如下.

定义1 对于一个常量参考解集,R2指标可以

被定义成一元指标

R2(A,U) = − 1

|U |
∑
u∈U

max
a∈A

{u(a)}. (10)

定义2 如果效应函数集中每个函数由不同的

权重向量确定,W为权重向量集合,则个体a ∈ A的

R2贡献值定义如下:

CR2(a,A,W ) = R2(A,W )−R2(A\{a},W ). (11)

通过式 (11)中的R2贡献值可以对种群中的个体

进行全排序,个体之间可以进行相互比较,优秀的个
体会被保留到下一代种群.

2 基于R2指标的昂贵多目标进化算法及

复杂度分析

本文提出一种基于R2指标的昂贵多目标进化

算法,记为R2-EMO算法.
算法1 R2-EMO算法.
输入:最大评估次数FEmax,种群规模N .
1)初始化N个参考权重向量W ;
2) 采用拉丁方采样,生成规模为N的初始种群,

并采用真实函数评估;
3)将初始种群分别放入档案A1和档案A2;
4)设定评估次数FE = N ;
5) while FE ⩽ FEmax

6)用档案A2中的个体建立每个目标函数的高斯

模型;
7) 利用高斯模型和父代种群产生子代评估种群

P (gen + 1);
8) 选择P (gen + 1)中的第1层Q个个体进行真

实函数评估;
9)更新FE = FE +Q;
10)更新档案A1和档案A2;
11) end while
12)输出:A1档案.
算法1中,R2-EMO算法在初始化阶段首先会在

目标空间生成N个均匀分布的参考权重向量W ;然
后采用拉丁超立方采样技术,在决策空间产生N个

个体,进行真实函数评估,并将它们放入档案A1和档

案A2,采用拉丁方采样技术可以产生均匀分布的采
样点,保证初始种群的分布性.在主循环中,首先利
用档案A2中的个体建立每个目标函数的高斯模型;
然后,由进化算法产生子代种群,并根据建立的高斯
模型计算种群的R2指标的预测值和预测精度;利用
该预测值和预测精度对种群进行环境选择,多次迭
代后输出子代评估种群;之后,利用R2排序选择第1
层个体进行真实函数评估;最后更新档案A1和档案

A2.重复上述过程,直到满足终止条件.

2.1 种群的产生和选择

在进化算法中,种群的产生和选择是关键操
作.种群中的个体不仅要对未知空间有勘探能力,而
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且还要尽可能地均匀分布在目标空间,即要综合考虑
种群个体的收敛性和多样性.此外,本文采用代理模
型预测种群个体目标值,为了从种群中选出综合性能
更好的个体参与真实函数评估,需要将种群个体的期
望值和均方误差考虑进去.在R2-EMO算法中,种群
的产生和选择如算法2所示.

算法2 种群的产生和选择.
gen = 1.
1) while gen ⩽ genmax

2) 父代种群Pgen通过SBX和PM操作产生子代
种群Qgen;

3)根据代理模型预测子代种群Qgen中每个个体

的每个目标的预测均值和预测均方误差MSE;
4)合并子代种群Qgen与父代种群Pgen;
5) 计算每个个体的R2指标贡献值,并选择前N

个个体作为下一代的父代种群Pgen+1;
6) gen = gen + 1;
7) end while
8)输出种群Pgen+1.
在算法 2中,首先采用遗传算法的模拟二项式

交叉 (simulated binary crossover, SBX)和多项式变异
(polynomial mutation, PM)操作,由父代种群Pgen产生

子代种群Qgen,并利用建立的高斯模型计算每个子
代个体每个目标的预测均值和预测均方误差;将父
代种群与子代种群合并,形成联合种群;计算联合种
群中每个个体的R2指标值,进行R2排序,并从中选
择N个个体进入下次迭代;直到达到最大迭代次数,
输出最后的种群.
在算法2的第5)步中,本文利用新定义的效用函

数计算种群个体的R2指标值.因为在利用R2指标

确定评估点时,不仅要考虑种群的收敛性和多样性,
而且要考虑种群个体是否适合进行真实函数评估,而
这部分信息由高斯模型提供.
在文献 [13]中,将切比雪夫函数作为R2指标的

效用函数,可以得到收敛性和多样性都很好的Pareto
前沿.所以本文将该效用函数与高斯模型提供的函
数期望值和均方误差融合,形成新的效用函数.当新
效用函数的期望值小于当前最小的新效用函数时,会
将搜索重点放在当前最小值附近,强化局部搜索能
力;当均方误差较小及期望值与当前最小值接近时,
会重点搜索均方误差较小即预测精度较差的区域,强
化全局搜索能力.所以利用新定义的效用函数的R2

指标可以对种群个体进行较好的选择.
下面将推导切比雪夫函数如何与高斯模型信息

相融合.
本文采用的高斯模型预测出的每个目标函数均

符合高斯分布[14],即

fi(x) ∼ N(ŷi(x), ŝ
2
i (x)), (12)

λi(fi(x)− z∗i ) ∼ N(λi(ŷi(x)− z∗i ), [λiŝi(x)]
2).

(13)

采用加权切比雪夫方法将多个目标函数整合成

单一目标函数.由文献 [15]可知,当m = 2时,切比雪
夫函数如下面式 (14)所示,而两个高斯分布的切比雪
夫函数的均值和方差分别如下面式 (15)和式 (24)所
示,计算过程如下:

gte(x|λ) =

max{λ1(ŷ1(x)− z∗1), λ2(ŷ2(x)− z∗2)}, (14)

E[gte(x|λ)] = µ1Φ(α) + µ2Φ(−α) + τϕ(α), (15)

E([gte(x|λ)]2) =

(µ2
1+σ2

1)Φ(α)+(µ2
2+σ2

2)Φ(−α)+(µ1+µ2)ϕ(α).

(16)

其中

σ2
i = [λiŝi(x)]

2, i = 1, 2, . . . ,m; (17)

µi = λi(ŷi(x)− z∗i ), i = 1, 2, . . . ,m; (18)

τ =
√

[λ1ŝ1(x)]2 + [λ2ŝ2(x)]2; (19)

α = (µ1 − µ2)/τ ; (20)

ϕ(t) = (2π)−1/2 exp(−t2/2); (21)

Φ(t) =
w t

−∞
ϕ(θ)dθ; (22)

ŷte = E[gte(x|λ)]; (23)

(ŝte)2 = E([gte(x|λ)]2)− (ŷte)2. (24)

采用式(14)作为效用函数,并计算R2指标,有

R2(A,G) = − 1

|G|
∑

gte∈G

max
a∈A

{gte(a)}. (25)

个体a ∈ A的新的R2贡献值定义如下:

CR2(a,A,G) = R2(A,G)−R2(A\{a}, G). (26)

2.2 双档案维护策略

为了增强算法的收敛性,提高模型质量,在每次
迭代中对档案A1和档案A2进行更新.
档案A1的更新:档案A1存放所有评估个体的非

支配解,作为最终的种群输出.对于新产生的评估个
体,具体操作如下:

1)如果被A1中的个体支配,则跳过该个体;
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2)如果A1中的个体被该个体支配,则删除A1中

被该个体支配的所有个体,并将新产生的个体插入档
案A1;

3) 如果与A1中的所有个体互不支配,则直接将
该个体加入档案A1.

档案A2的更新:档案A2中的个体的数目会对所

建立的高斯模型的质量产生很大影响.一般为了提
高模型精度,会将真实模型评估后的个体全部放入档
案A2中,用于建立代理模型.但是,如果档案A2中个

体过多,则训练高斯模型的时间会大大增加,时间代
价过高.本文将档案A2的规模设置为N .当档案A1

中的个体数量大于N时,需要舍弃一些个体.本文采
用文献[16]中介绍的K均值聚类算法维护档案A2的

规模,得到N个聚类中心,并找到每个类中离聚类中
心最近的个体加入档案A2.

2.3 算法复杂度分析

本节分析R2-EMO算法的复杂度,该算法主要
的计算成本来自代理模型的建立和算法1中双层档
案的个体选择.在代理模型建立的过程中,时间复杂
度为 o(m|N |),其中m是目标个数,N是候选解集大
小.双层档案的个体选择过程需要计算每个个体的
R2指标,时间复杂度为o(|N ||V |(log|N |+m)), |V |是
切比雪夫的权重个数.所以R2-EMO算法的整体复
杂度为o(|N ||V |(log |N |+m)).

3 仿真实验及结果分析

通过与其他算法的仿真实验来验证R2-EMO算
法在求解昂贵多目标问题时的综合性能.首先给出
ZDT和DTLZ系列测试问题参数设置以及性能评价
指标,然后通过对比R2-EMO算法和其他算法验证所
提出算法在求解昂贵多目标问题时的优势,最后通过
实验结果分析R2-EMO算法的内在机制.

3.1 测试问题参数设置以及性能评价指标

本文选取ZDT和DTLZ系列测试函数代替昂贵
多目标优化问题的真实函数,其中ZDT系列测试函
数的目标个数设置为2, DTLZ系列测试函数的目标
个数设置为 3,所有问题的决策变量数目均为 10,种
群规模为 100.针对每个测试问题,每个算法独立运
行20次,评价次数均设为1 000,R2-EMO算法和对比
算法采用置信度σ = 0.5的Wlison秩和检验方法进
行评判. R2-EMO算法在统计上优于对比算法时用
“+”表示,R2-EMO算法在统计上劣于对比算法时用
“-”表示,“=”表示R2-EMO算法与对比算法在统
计上没有差别.因为ZDT1、ZDT3、DTLZ1、DTLZ2和
DTLZ7测试问题具有多前沿、不连续等特点,可以很

好地验证算法的收敛性和多样性,所以选择这些测试
问题进行具体实验.
为了定量评价不同多目标优化算法的性能,本文

选用3个指标GD、SP和IGD评价算法的性能.
1) GD指标.
GD指标用来表示 PFtrue与算法搜索得到的

Pareto最优前沿PFknow之间的距离,其函数定义为

GD =

( N∑
i=1

d2i

) 1
2

n
. (27)

其中:n是PFknow中的个体数, di是目标空间上个体
的每一个函数值与PFtrue中最近个体之间的欧氏距

离. GD值越小,说明解集收敛性效果越好.
2) SP指标.
SP指标通过计算最近邻距离的方差评估算法的

多样性,计算公式为

SP =

√√√√√√
∑

i∈PFa(di−d̄)

k2

|PFknow|
.

(28)

其中: di表示解集中两个相邻个体的欧氏距离, d̄表
示di的均值. SP值越小,说明解集分布性效果越好.

3) IGD指标.
IGD指标可以用来综合评价算法的收敛性和多

样性. IGD的函数定义为

IGD =

( n∑
i=1

d̄i

)
n̄

. (29)

其中: d̄i是目标空间上每一个个体与PFtrue中最近个

体之间的欧氏距离, n̄是目标空间中个体数. IGD越
小,意味着找到的解集收敛性和分布性整体效果越
好.

3.2 仿真实验及结果分析

通过仿真实验对比R2-EMO算法与其他4种算
法: MOEAD[17]、NSGAIII[16]、ParEGO[6]和KRVEA[10]

在求解 ZDT和 DTLZ系列测试问题上的性能差
异.首先采用GD、SP和 IGD指标以及指标的变化趋
势评价各个算法在求解昂贵多目标问题的综合性能;
其次采用算法的运行时间评价各个算法的真实时间

消耗;最后采用对Pareto真实前沿的逼近效果评价各
个算法的收敛性能.
3.2.1 GD、SP和IGD指标对比实验及分析

R2-EMO算法和4种对比算法所得到的GD、SP
和 IGD指标均值及标准差如表1、表2和表3所示.由
表 1和表 2可以看出,R2-EMO算法在处理DTLZ和
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表 1 R2-EMO、NSGAIII、MOEA/D、KRVEA、ParEGO算法GD性能指标的平均值和标准差

测试问题 M
算法

R2-eMO NSGAIII MOeA/D KRVeA PareGO

ZDT1 2 5.28e-5(4.21e-5) + 4.41e+0(9.68e-1) + 9.74e-1(5.42e-1) + 7.33e-2(1.13e-1) + 8.63e+0(1.50e+0)

ZDT2 2 1.82e-5(1.36e-5) + 5.40e+0(1.05e+0) + 1.07e+0(8.80e-1) + 4.19e-1(4.43e-1) + 9.88e+0(1.17e+0)

ZDT3 2 5.51e-5(7.55e-5) + 4.34e+0(7.95e-1) + 7.69e-1(6.79e-1) + 1.69e-1(1.81e-1) + 8.35e+0(1.77e+0)

ZDT4 2 1.55e+1(4.78e+0) + 2.72e+1(6.71e+0) – 4.40e+0(2.14e+0) – 1.05e+1(3.41e+0) + 3.53e+1(6.28e+0)

ZDT6 2 1.29e+0(5.36e-1) + 3.84e+0(5.35e-1) = 2.10e+0(3.35e-1) = 1.22e+0(6.84e-1) + 4.19e+0(7.62e-1)

DTLZ1 3 3.12e+1(4.72e+0) = 2.53e+1(4.78e+0) – 3.49e+0(8.60e-1) + 5.75e+1(6.15e+0) + 4.21e+1(7.25e+0)

DTLZ2 3 1.99e-3(1.01e-3) + 1.70e-2(2.52e-3) + 1.14e-2(5.07e-3) + 2.48e-2(6.97e-3) + 5.71e-2(5.13e-3)

DTLZ3 3 5.76e+1(4.33e+0) = 6.33e+1(7.62e+0) – 9.06e+0(2.31e+0) + 1.50e+2(1.91e+1) + 1.02e+2(1.07e+1)

DTLZ4 3 2.88e-2(1.86e-2) = 3.24e-2(7.40e-3) – 1.26e-3(2.05e-3) = 4.27e-2(1.06e-2) + 7.53e-2(2.12e-2)

DTLZ5 3 2.68e-3(2.55e-3) + 1.99e-2(5.76e-3) = 7.62e-3(5.06e-3) + 5.40e-2(1.45e-2) + 7.03e-2(7.03e-3)

DTLZ6 3 3.89e-1(6.34e-2) + 6.88e-1(3.77e-2) + 6.41e-1(8.97e-2) + 8.85e-1(8.40e-2) + 6.32e-1(2.54e-2)

DTLZ7 3 5.57e-4(4.92e-5) + 7.41e-1(1.97e-1) + 7.72e-2(4.81e-2) + 2.81e-1(2.83e-1) + 1.51e+0(1.76e-1)

与对比算法的优劣统计 9+/3=/0- 6+/2=/4- 9+/2=/1- 12+/0=/0-

表 2 R2-EMO、NSGAIII、MOEA/D、KRVEA、ParEGO算法SP性能指标的平均值和标准差

测试问题 M
算法

R2-EMO NSGAIII MOEA/D KRVEA ParEGO

ZDT1 2 4.04e-3(1.18e-3) + 1.19e+0(7.52e-1) + 8.13e-2(9.75e-2) + 2.59e-1(2.87e-1) + 1.02e+0(8.20e-1)

ZDT2 2 1.80e-3(7.51e-4) + 1.23e+0(6.18e-1) = 4.82e-1(7.97e-1) + 1.33e+0(1.39e+0) + 2.12e+0(1.55e+0)

ZDT3 2 5.48e-3(1.58e-3) + 1.02e+0(6.79e-1) = 1.51e-1(3.25e-1) = 5.09e-1(4.89e-1) + 1.62e+0(1.04e+0)

ZDT4 2 1.58e+0(1.17e+0) + 5.98e+0(4.70e+0) – 1.32e-1(2.17e-1) = 2.06e+0(4.28e+0) + 8.33e+0(4.18e+0)

ZDT6 2 5.45e-1(5.06e-1) = 2.52e-1(1.19e-1) = 1.42e-1(2.34e-1) = 7.98e-1(1.27e+0) = 3.02e-1(2.59e-1)

DTLZ1 3 2.25e+1(4.91e+0) = 2.01e+1(8.69e+0) – 1.64e+0(8.55e-1) + 3.51e+1(8.06e+0) + 3.53e+1(4.94e+0)

DTLZ2 3 4.20e-2(9.75e-3) + 8.21e-2(1.00e-2) + 8.77e-2(1.00e-2) + 1.12e-1(2.71e-2) + 1.34e-1(2.61e-2)

DTLZ3 3 3.36e+1(2.11e+1) = 5.45e+1(1.39e+1) – 5.18e+0(7.19e+0) + 1.22e+2(4.32e+1) = 8.54e+1(2.18e+1)

DTLZ4 3 9.67e-2(5.05e-2) = 1.26e-1(4.53e-2) – 1.90e-2(3.12e-2) = 1.35e-1(2.90e-2) = 1.68e-1(5.30e-2)

DTLZ5 3 3.09e-2(2.20e-2) = 5.39e-2(1.90e-2) = 4.12e-2(1.75e-2) + 9.61e-2(3.63e-2) + 1.07e-1(2.92e-2)

DTLZ6 3 3.34e-1(3.87e-2) + 5.56e-1(3.03e-2) + 5.59e-1(1.43e-1) + 6.59e-1(1.46e-1) + 4.92e-1(5.60e-2)

DTLZ7 3 3.72e-2(2.10e-3) + 3.40e-1(9.68e-2) + 1.17e-1(3.79e-2) + 1.06e+0(9.99e-1) + 4.03e-1(2.55e-1)

与对比算法的优劣统计 7+/5=/0- 4+/4=/4- 9+/3=/2- 9+/3=/0-

表 3 R2-EMO、NSGAIII、MOEA/D、KRVEA、ParEGO算法 IGD性能指标的平均值和标准差

测试问题 M
算法

R2-EMO NSGAIII MOEA/D KRVEA ParEGO

ZDT1 2 4.11e-3(2.56e-3) + 7.27e+0(1.24e+0) + 1.70e+0(1.52e+0) + 5.25e-2(8.76e-3) + 1.73e+1(1.49e+0)

ZDT2 2 1.35e-1(1.14e-1) + 8.56e+0(1.62e+0) + 1.79e+0(1.14e+0) = 6.96e-2(1.43e-2) + 1.90e+1(2.90e+0)

ZDT3 2 3.53e-3(1.10e-3) + 7.45e+0(6.49e-1) + 1.50e+0(1.44e+0) + 7.00e-2(1.42e-2) + 1.69e+1(2.43e+0)

ZDT4 2 2.77e+1(6.79e+0) = 3.94e+1(6.81e+0) = 1.87e+1(8.76e+0) = 2.46e+1(1.06e+1) + 7.25e+1(1.05e+1)

ZDT6 2 1.63e+0(9.55e-1) + 9.19e+0(5.33e-1) + 7.67e+0(1.68e+0) – 9.08e-1(2.20e-1) + 1.13e+1(2.59e-1)

DTLZ1 3 5.38e+1(7.41e+0) = 4.64e+1(7.34e+0) – 1.94e+1(5.52e+0) = 7.95e+1(1.88e+1) + 1.01e+2(1.37e+1)

DTLZ2 3 9.19e-2(2.91e-2) + 1.43e-1(1.56e-2) = 1.28e-1(2.88e-2) = 1.14e-1(7.92e-3) + 3.58e-1(2.25e-2)

DTLZ3 3 1.50e+2(2.24e+1) = 1.34e+2(3.94e+1) – 5.27e+1(1.03e+1) = 2.19e+2(4.56e+1) + 2.63e+2(4.06e+1)

DTLZ4 3 3.75e-1(1.61e-1) = 4.25e-1(1.49e-1) = 6.98e-1(3.42e-1) – 1.26e-1(2.35e-2) = 5.38e-1(6.47e-2)

DTLZ5 3 1.39e-2(5.24e-3) + 9.20e-2(1.49e-2) + 4.90e-2(1.46e-2) + 9.48e-2(1.08e-2) + 2.72e-1(2.18e-2)

DTLZ6 3 1.07e+0(1.86e-1) + 4.80e+0(3.85e-1) + 4.15e+0(5.20e-1) + 2.14e+0(5.76e-1) + 6.02e+0(1.76e-1)

DTLZ7 3 6.73e-2(3.96e-3) + 1.99e+0(5.45e-1) + 6.63e-1(1.01e-1) + 1.54e-1(1.06e−2) + 6.34e+0(7.53e-1)

与对比算法的优劣统计 8+/4=/0- 7+/2=/3- 5+/5=/2- 11+/1=/0-
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ZDT测试问题时, GD和SP指标比其他算法好,说明
R2-EMO算法得到的解集收敛性和多样性较好.只
有在DTLZ1、DTLZ3、DTLZ4和ZDT6问题上稍逊
于MOEAD算法.由于这些问题对解的分布性有较
高要求,而MOEAD算法的权重机制保证了解的分布
性,使得MOEAD算法有较好的GD和SP指标.由表3
可以看出,R2-EMO算法在DTLZ2、DTLZ5、DTLZ6、
DTLZ7、ZDT1和ZDT3上的 IGD指标较好,说明算法
的综合性能较强.

R2-EMO算法和 4种对比算法在求解DTLZ2、
DTLZ7和ZDT1问题时的GD和 IGD性能指标变化
趋势如图1和图2所示.在处理DTLZ2问题前期,R2-

EMO算法的 IGD指标值没有KRVEA算法的小;但
随着评估次数的增加, KRVEA算法的 IGD值基本不
再变化,而R2-EMO算法一直以较平稳的趋势下降,
并在评估后期小于KRVEA算法的 IGD指标值.在
DTLZ7和ZDT1问题上,R2-EMO算法处理效果要比
其他算法好得多, GD和 IGD指标以较快且较平滑的
趋势下降,而KRVEA算法的GD和 IGD指标跳动太
大,不够稳定,且在达到一定的评价次数后,陷入局
部最优. NSGAIII、MOEA/D、ParEGO算法的GD和
IGD指标效果明显不如R2-EMO和KRVEA算法.所
以,从指标的角度来看,基于R2指标的昂贵多目标进

化算法的改进是合理且有效的.
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图 1 R2-EMO算法和4种对比算法求解DTLZ2、DTLZ7、ZDT1问题时GC指标变化趋势
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图 2 R2-EMO算法和4种对比算法求解DTLZ2、DTLZ7、ZDT1问题时 IGD指标变化趋势

3.2.2 算法运行时间对比实验及分析

利用 5种算法分别求解具有 5、10、15个决策
变量的ZDT3和DTLZ1测试问题所需的平均运行时
间如图3所示.可以看出,R2-EMO算法的平均运行
时间小于ParEGO和KRVEA的平均运行时间. R2-
EMO算法运行一次可以通过R2指标自适应地选择

多个解参与真实函数评估,而ParEGO和KRVEA算

法只能产生一个解参与真实函数评估.所以在相同
的评估次数下,R2-EMO算法花费的时间较短.虽然
NSGAIII和MOEAD算法的平均运行时间更短,但从
图4、图5、图6的近似Pareto前沿分析可知,在相同
的评估次数下, NSGAIII和MOEAD不能收敛到真实
Pareto前沿,因为它们没有用代理模型为子代的产生
作向导,不适合解决昂贵问题.
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图 3 R2-EMO算法和4种对比算法求解ZDT3和DTLZ1问题时运行时间
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图 4 R2-EMO算法和4种对比算法求解DTLZ2问题时获得的近似Pareto前沿
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图 5 R2-EMO算法和4种对比算法求解DTLZ7问题时获得的近似Pareto前沿
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图 6 R2-EMO算法和4种对比算法求解ZDT1问题时获得的近似Pareto前沿

3.2.3 Pareto前沿对比实验及分析

利用5种算法在求解DTLZ2、DTLZ7和ZDT1问
题时,对真实Pareto前沿的逼近效果如图4、图5和图
6所示.由图6可知,R2-EMO算法对真实前沿的逼近
效果最好,得到的解大部分都收敛到真实Pareto前沿
上.而其他4种对比算法得到的解只有很少部分收敛
到Pareto前沿,这说明R2-EMO算法的收敛性比对比
算法好.
以上指标的变化趋势、算法运行时间和对真实

Pareto前沿的逼近效果均可推广到其他具体测试问
题中.综上所述,无论是定量地比较GD、SP、IGD指
标的值,还是定性地比较GD、SP、IGD指标的变化趋
势以及得到的解集在Pareto前沿上的分布,R2-EMO
算法在DTLZ和ZDT测试问题上的收敛性和多样性
都比KRVEA、MOEA/D、NSGAIII和ParEGO算法的
好.

3.2.4 R2-EMO算法内在机制分析

分析以上实验结果以及R2-EMO算法的改进之
处可知:R2-EMO算法通过建立高斯模型并多次利
用高斯模型提供的信息,产生了多个优秀的子代;同
时,用含有新的效用函数的R2指标自适应地选择多

个优秀个体参与真实函数评估,由图3可知,大大缩
短了算法的平均运行时间.该R2指标融合了个体的

收敛性和多样性以及个体是否适合进行真实函数

评估的信息,使选择的解更有可能接近真实Pareto前
沿.最后利用双层档案策略,一层存放所有真实函数
评估过的Pareto最优解,用于产生优秀子代;另一层

存放建模个体,使高斯模型能更好地提供子代个体
的预测均值和不确定性.由图4、图5、图6中可以看
出,R2-EMO算法得到的近似Pareto前沿能更好地逼
近真实Pareto前沿.与同样用代理模型的ParEGO和
KRVEA算法相比,R2-EMO算法不仅运行时间较短,
而且得到的解集也能更好地收敛到Pareto前沿上.

4 结 论

本文提出了一种基于R2指标的昂贵多目标进

化 (R2-EMO)算法,该算法用带有新的效用函数的
R2指标选择个体,使选择的评估个体不仅考虑了种
群个体的收敛性和多样性,而且考虑了预测均值和预
测均方误差.同时采用双层档案管理策略,对存放非
支配评估个体的档案A1和建模档案A2进行管理,使
更优秀的解能够被发掘并保留下来,加快种群收敛,
提高模型质量.仿真实验结果表明,R2-EMO算法在
处理昂贵多目标优化问题时得到解集的收敛性和分

布性优于其他算法.本文研究结果为后续求解昂贵
高维多目标优化问题和约束问题奠定了基础.
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