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基于复杂昂贵仿真的体系效能多目标优化

林圣琳1, 李 伟1, 钱晓超2, 马 萍1†, 杨 明1

(1. 哈尔滨工业大学控制与仿真中心，哈尔滨 150080；2.上海机电工程研究所，上海 201109)

摘 要: 效能优化是实现体系结构设计、多方案配置等工作的重要途径.体系仿真系统通常具有组成结构复杂、
连续离散混合、输入输出变量多、运行开销大等特点,导致效能优化面临多目标、混合变量、多峰值、低效率
等问题,提出一种基于复杂昂贵仿真的体系效能优化算法.针对昂贵仿真问题,提出基于聚类与空间填充准则相
结合的开发-探索序贯元模型策略;引入混合编码策略和相应遗传算子改进传统的NSGA-II (nondominated sorting
genetic algorithm II)算法,提高多目标优化效率.与目前较流行的3种昂贵优化算法的对比分析表明,所提算法得
到的优化结果具有较好的收敛性、多样性及分布性.最后,以某防空体系的效能仿真优化为例,验证所提方法的可
行性和有效性.
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Complex and expensive simulation based multi-objective optimization to
system-of-system effectiveness
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Abstract: Effectiveness optimization is the important approach to design system-of-system structure and configure
scenario schemes. The system-of-system simulation system is usually characterized by complex structure, continuous
and discrete mixing, multiple input and output variables, and high operation cost, which leads to some problems of
multi-objective, mixed variables, multi-peak and low efficiency, etc. existed in effectiveness optimization. A complex
and expensive simulation-based approach to system-of-system effectiveness optimization is proposed. The exploitation-
exploration based sequential metamodel strategy is presented coupling clustering with space filling criterion for
expensive simulation. The hybrid coding strategy and the corresponding genetic operators are introduced to improve the
multiobjective optimization efficiency of the traditional NSGA-II algorithm. The comparative analysis with the
state-of-art compensive optimization algorithms shows that optimization results of the proposed algorithm have better
convergence, diversity and distribution. Futhermore, the effectiveness simulation optimization for some air defense
system-of-system is taken as an example to verify the feasibility and effectiveness of the proposed method.
Keywords: complex and expensive simulation；effectiveness optimization of system-of-system；sequential
meta-model；mixed coding；multiobjective optimization；exploitation and exploration strategy

0 引 言

体系效能是指在特定的条件下,利用装备体系执
行作战任务所能达到预定目标的程度.复杂装备体
系的作战效能通常受到装备性能、装备数量、作战部

署、作战方案以及环境等因素的影响,效能优化对体

系结构设计、想定编辑和装备贡献度评估具有重要

意义.基于仿真的体系效能优化方法因具有安全性、
经济性、高效性等特点而得到了广泛应用.体系仿真
系统具有结构复杂、连续离散混合、非线性程度高、

输入输出变量多、运行开销大等特点,给体系效能优

收稿日期: 2019-06-12；修回日期: 2019-09-09.
基金项目: 国家自然科学基金项目 (61627810).
责任编委: 林崇.
†通讯作者. E-mail: pingma@hit.edu.cn.



590 控 制 与 决 策 第36卷

化带来困难.具有多目标、多峰值、连续离散变量混
合特点的体系效能仿真快速优化问题亟待解决.

目前,国内外针对装备体系结构与效能优化问题
的研究取得了一定进展, Davendralingam等[1]提出了

一种基于金融工程与运筹学方法相结合的体系结构

鲁棒优化方法; Gu等[2]构建了武器系统的费用-效能
模型,并引入连续分段线性元模型实现武器系统的效
能优化; Liao等[3]将复杂系统性能优化问题转化为混

合变量参数优化问题,并提出了一种基于仿真的蚁群
优化算法实现系统参数配置; Romich等[4]针对传感

器覆盖和通信问题,建立了解析模型并选取通信效能
度量指标,采用逼近方法和割平面算法进行了优化;
程贲等[5]分析了当前7种主要的体系仿真优化方法,
并提出了亟待解决的问题;钱晓超等[6]提出了基于效

能评估的装备体系优化设计方法.
面向昂贵计算的多目标优化方法为体系效能仿

真优化问题提供了解决途径.引入代理模型对昂贵
计算目标进行近似,利用多目标优化算法在元模型上
进行迭代优化[7],得到Pareto前沿.根据待优化问题
特点,可将多目标昂贵计算优化问题[8-9]分为:无约束
连续变量优化、无约束离散变量优化、无约束混合变

量优化、带约束的连续变量优化、带约束的离散变量

优化、带约束的混合变量优化.其中,带约束的优化问
题[10-11]可分为:等式约束优化、不等式约束优化、黑
箱约束优化.涉及的元模型方法[12-14]包括:高斯过程
元模型、径向基函数 (radial basis functions, RBFs)元
模型、神经网络、支持向量机等.

基于元模型的优化算法性能优劣由2个因素决
定: 1) 元模型的拟合精度,包括元模型类型和序贯实
验点的选取; 2) 多目标进化算法的性能.文献 [15]证
明了径向基元模型较其他类元模型具有较好的拟合

效果,故本文选取RBF元模型作为效能优化的代理
模型.需要说明的是,针对体系效能优化问题的研究
侧重于多目标、多峰值、连续离散变量混合优化方面.
体系仿真系统通常由多个异类子系统构成且含有多

个决策变量,其约束条件多数以范围约束为主,故本
文针对体系效能优化问题特点研究相应的优化算法.

为提高体系效能仿真优化的精确度,考虑多目
标、多峰值、混合变量、运行开销大等特点,提出一种
基于复杂昂贵仿真的体系效能优化算法 (complex
and expensive simulation based system-of-system
effectiveness optimization, CES-SEO).引入RBF元模
型对体系仿真系统进行近似,并采取基于聚类分析
与空间填充准则相结合的开发-探索序贯策略提高

元模型拟合精度;同时,为解决体系效能优化中混合
变量、多峰值、非线性等问题,在传统多目标进化
算法框架的基础上,引入混合编码策略和相应遗传
算子,提高多目标优化效率.将本文算法与ParEGO
(pareto efficient global optimization)算法、文献 [13]的
GOMORS(gap optimized multi-objective optimization
using response surfaces)算法和文献 [11]的GLoSADE
(global and local surrogate-assisted differential
evolution)算法对比分析,以验证本文算法具有良好
的性能,并以某防空体系效能仿真优化为例验证本文
方法的可行性和有效性.

1 体系效能仿真优化问题

体系效能仿真优化可抽象为带有连续离散混合

变量的多目标优化问题.为明确效能优化问题及其
特点,给出如下定义.
定义1 (体系效能多目标优化问题) 令F : Rk1

× Zk2 7→ Rm代表具有非线性、多峰值特点的效

能优化目标函数.其中: k1、k2分别为连续、离散

决策变量个数,m为待优化目标数.定义决策变量
zT = (xT,uT),决策变量个数k = k1 + k2,x ∈ Rk1

代表连续变量,u ∈ Zk2代表离散变量.给出体系效
能优化问题的数学描述如下:

minF (z) = (f1(z), f2(z), . . . , fm(z)). (1)

s.t. −∞ < xl
i1
⩽ xi1 ⩽ xu

i1
< ∞, ∀i1 = 1, 2, . . . , k1;

−∞ < ul
i2
⩽ ui2 ⩽ uu

i2
< ∞,

∀i2 = k1 + 1, k1 + 2, . . . , k;

x ∈ Rk1 , u ∈ Zk2 , zT = (xT,uT).

其中:F (z)为目标函数集,包含多个效能指标和费
用; z为装备体系及其各装备系统的技战术性能参
数;xl

i1
和xu

i1
为连续变量xi1(i1 = 1, 2, . . . , k1)的取

值范围;ul
i1
和uu

i1
为离散变量ui2(i2 = k1 + 1, k1 +

2, . . . , k)的取值范围.
基于体系效能多目标优化问题定义,结合文献

[16]能够得到Pareto支配、Pareto最优解集以及Pareto
前沿 (pareto front, PF)的相关概念.在此基础上,总结
体系效能多目标优化问题是获取一组在目标空间尽

量靠近且覆盖真实Pareto前沿的解集,进而支撑体系
结构设计及多方案配置等工作.

2 CES-SEO算法原理
基于昂贵体系仿真的CES-SEO算法采用序贯策

略构建 /更新元模型,用于近似装备体系性能参数与
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多个效能或费用指标间的函数关系.在每次算法迭
代过程中利用全局进化算法和开发-探索策略选取
序贯实验点,直到满足算法终止条件,得到最终Pareto
最优解,如图1所示.
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图 1 CES-SEO算法框架

图1中,算法开始阶段需要初始化相关参数,包
括初始样本数、昂贵仿真最大运行次数、多目标进化

种群个体数以及进化代数等.引入拉丁超立方 (latin
hypercube sampling, LHS)抽样方法[17]:获取初始样本
点,运行昂贵体系仿真并计算多个效能指标及费用
值.利用上述样本集构建元模型,若未达到最大昂贵
仿真次数,则利用提出的多目标全局优化算法获取当
前元模型的最优解.接下来,采用基于空间填充性与
聚类相结合的开发-探索策略从全局最优中选取序贯
采样点,并运行昂贵体系仿真获取新的样本值.将新
样本点加入到原有样本集中进行元模型更新.若满
足停止条件,则提取当前Pareto最优解集获取最优费
用和效能指标值;否则继续进行序贯优化.

2.1 径向基函数元模型

径向基函数方法是通过对多个径向基函数的线

性叠加得到的,其中径向基函数是以径向距离为自变
量的函数,数学模型如下:

s(z) =
n∑

i=1

ωiφi(ri). (2)

其中:n为训练样本点个数;ωi为每个基函数的权系

数;φi(ri)为径向基函数; ri为某样本点z距离中心点

zi的距离,即
ri = ∥z − zi∥. (3)

将上述n个样本点的输入输出关系 [zi, fi]代入

式(2)中,得到关于权系数向量ω的线性方程组
φ1(r11) φ2(r12) · · · φn(r1n)

φ1(r21) φ2(r22) · · · φn(r2n)
...

...
. . .

...
φ1(rn1) φ2(rn2) · · · φn(rnn)




ω1

ω2

...
ωn

 =


f1

f2
...
fn

 .

(4)

其中: rij为样本点 i与j之间的欧氏距离,即rij = ∥zi

− zj∥;φj(rij)为基函数.常用基函数形式为Gauss基
函数、Multiquadric基函数以及Cubic基函数,为简单
起见,选取Cubic函数作为效能优化中RBF元模型的
基函数.求解式 (4)方程组得到权系数向量ω后,将其
代入式 (2)即可得到预测点z的代理模型s(z).与高
斯过程和支持向量回归机相比较, RBF元模型更加
简单、易实现, 且计算量小, 是一类较为方便且非线
性泛化能力较强的元模型.

2.2 改进的多目标全局优化方法

体系效能多目标优化问题具有连续离散变量混

合、非线性以及多峰值等特点.传统的进化算法在处
理离散变量时,多数将其视为连续变量并在其值域内
进行遗传迭代,得到最优解,再将连续最优解进行离
散化处理,包括两类: 1)直接圆整法,即选取最近的离
散值作为最优解,例如,文献 [18]将圆整法应用于结
构可置信性离散优化; 2)在连续最优解附近按照某
种方式搜索离散最优解,例如,文献 [19]将连续优化
问题的最优解集离散化,提出了基于就近取值策略的
离散多目标优化算法.上述两类方法均是在连续最
优解附近寻找离散最优解,然而离散最优解不一定在
连续最优解附近,且获取最优解效率大大降低,故应
直接在连续离散混合空间进行搜索,得到最优解.
本文在传统多目标全局优化算法NSGA-II的基

础上,引入染色体混合编码方式,对连续离散变量进
行分别编码,并提出混合变量染色体的交叉、变异
算子.通过测试用例验证所提方法的性能优于传统
NSGA-II方法,具体内容如下:

1)混合编码方式.
根据体系效能优化中多个连续、离散输入变量

集zT = (xT,uT)可知,每个染色体包含两个基因片
段.与连续变量个数相对应,第1片段上包含k1个基

因点位,采用浮点数的编码方式;与离散变量个数对
应,第2片段上包含k2个基因点位,采用整数编码的
方式.

2)交叉算子.
为提高遗传优化种群的多样性、避免早熟收敛,
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针对混合编码染色体的离散、连续基因片段分别

设计不同的交叉算子.交叉概率Pc一般由用户指

定.浮点数基因片段采用算数交叉,假设选择的两个
父代染色体分别为Fa1 = (x1

1, x
1
2, . . . , x

1
i , . . . , x

1
k1
)、

Fa2 = (x2
1, x

2
2, . . . , x

2
i , . . . , x

2
k1
),经过浮点数交叉产生

的子代基因片段为Ch1=(y11 , y
1
2 , . . . , y

1
i , . . . , y

1
k1
)和

Ch2=(y21 , y
2
2 , . . . , y

2
i , . . . , y

2
k1
),其中第 i个基因可由下

式得到: 
y1i = Pa,ix

1
i + (1− Pa,i)x

2
i ,

y2i = Pa,ix
2
i + (1− Pa,i)x

1
i .

(5)

其中:Pa,i ∈ [0, 1]为每个基因位的交叉因子,一般在
交叉操作前随机生成.
整数基因片段采用点式交叉,给定父代染色体分

别为Fa1 = (u1
1, u

1
2, . . . , u

1
i , . . . , u

1
k2
)、Fa2 = (u2

1, u
2
2,

. . . , u2
i , . . . , u

2
k2
),经过点式交叉后得到的子代基因片

段为
Ch1 = (u1

1, u
1
2, . . . , u

1
i , u

2
i+1, . . . , u

2
k2
),

Ch2 = (u2
1, u

2
2, . . . , u

2
i , u

1
i+1, . . . , u

1
k2
).

(6)

其中: i ∈ [1, 2, . . . , k2 − 1]代表随机产生的基因交叉

点位标号.
3)变异算子.
采用混合编码方式的染色体中,浮点数和整数基

因片段同样需要设计不同的交叉方式,进而获得较高
的全局优化性能,其中染色体变异概率Pm一般由用

户指定.给定父代染色体Fa1上的基因x1
i ,变异后产

生的子代染色体Ch1上的基因y1i由下式确定:

y1i =


x1
i + τ(bi − x1

i )ε, rnd(2) = 0;

x1
i − τ(x1

i − ai)ε, rnd(2) = 1.
(7)

其中: rnd(2)为随机均匀地产生的正整数与2取模所
得的结果, τ ∈ (0, 1]为变异系数, ε为(0, 1)区间上的

随机数, [ai, bi]为该基因位取值的上下界.
针对整数基因片段采用随机变异法,变异后产生

的子代个体Ch1上的基因y1i 为 [ai, bi]内的随机整数,
若与父代基因相同,则继续执行变异操作,直至新的
基因产生.

4)改进NSGA-II的算法验证.
为验证所提方法的有效性,即避免早熟收敛、提

升算法多样性和优化效率,分别选取连续离散变量
混合的多目标测试函数ZDT3和ZDT1对所提算法和
传统NSGA-II算法进行测试. ZDT3为多峰、非连续
Pareto前沿的函数,用于验证所提算法具有避免早熟

收敛特性,其函数形式为
f1(x) = y1,

f2(x) = g(x)
[
1−

√
f1(x)/g(x)−

f1(x)

g(x)
·

sin(10 πx1)
]
.

(8)

其中: g(x) = 1 + 9

n∑
i=2

xi

/
(n− 1);x = [x1, x2, . . . ,

x7]
T∈ [0, 1]

7;x7为整数型离散输入变量,取值为0或
1;x1 ∼ x6为连续型输入变量.
针对连续离散变量混合的ZDT3函数,给定两种

优化算法的初始种群个体数为50,迭代次数为500,
固定两种算法的初始种群样本取值.设定所提算法
的交叉、变异概率为Pc = 0.9和Pm = 0.3; NSGA-II
算法中模拟二项式交叉 (simulated binary crossover,
SBX)算子的交叉、变异分布指数分别设置为ηµ = 20

和ηm = 20.两种算法的Pareto前沿随进化代数变化
的散点如图2所示.
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图 2 两种算法各代前沿对比

由图2可知,针对连续离散混合变量的ZDT3函
数,传统NSGA-II算法得到的各代 Pareto前沿于第
151代提前收敛到局部,未能覆盖所有实际前沿,存
在早熟收敛问题;改进的NSGA-II算法于151代以前
收敛到全局最优,且各代前沿能够覆盖全局最优解,
避免了早熟收敛问题,且较传统NSGA-II算法更逼近
实际前沿.

本文以连续离散混合变量的多目标测试函数

ZDT1为例,与传统NSGA-II算法进行对比,以验证改
进NSGA-II得到Pareto前沿的性能,即收敛性、分布



第3期 林圣琳等: 基于复杂昂贵仿真的体系效能多目标优化 593

性和多样性.给定两种优化算法的初始种群个体
数为 50,迭代次数为 200,固定两种算法的初始种群
样本取值,其他参数配置与ZDT3函数相同,得到的
Pareto最优前沿如图3(a)所示.为获取算法性能指标
的量化结果,选取较常用的性能评价指标:反向世代
距离 (inverted generational distance, IGD)[12]和超体积

(hypervolume, HV)[10]度量Pareto前沿的收敛性、分布
性及多样性.其中: IGD数值越小, Pareto前沿的收
敛性和分布性越好; HV指标数值越大表明算法收
敛性和多样性越好.给定HV性能指标的参考点为
(7,7).得到算法性能指标 IGD和HV变化趋势如图
3(b)和图3(c)所示.
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图 3 两种算法Pareto前沿及性能指标对比

由图3可知,改进NSGA-II较传统的NSGA-II算
法更靠近实际的Pareto前沿,且具有较好的多样性、
分布性及收敛性.同时,就性能指标 IGD和HV的变
化趋势而言,改进的NSGA-II较传统NSGA-II算法收
敛更快,有效提高了混合变量多目标优化的效率.综
上所述,改进的NSGA-II算法性能优于传统NSGA-II,
能够更好地适应体系效能多目标优化任务.

此外,所提算法需要由用户指定交叉概率Pc和

变异概率Pm.其中:Pc的取值范围一般为 [0.7, 0.9],
Pm的取值范围一般为 [0.2, 0.4].为辅助用户选取Pc、

Pm参数值,本文以函数ZDT1为例,对交叉概率分别
取 0.7, 0.8和 0.9,变异概率分别取 0.2, 0.3和 0.4时的
算法性能进行分析.给定算法的初始种群个体数为
50,迭代次数为 200,固定参数分析实验的初始样本
值.选取 IGD和HV指标度量算法性能,设定HV性能
指标的参考点为 (7, 7).为消除随机性带来的影响,对
每个交叉变异概率取值下的实验重复运行30次,获
取平均性能指标值,结果如表1所示.

表 1 改进NSGA-II算法交叉变异参数
分析实验 IGD和HV指标值

Pc = 0.7 Pc = 0.8 Pc = 0.9

Pm = 0.2 0.065 9 0.085 1 0.107 0
IGD Pm = 0.3 0.033 6 0.039 2 0.051 3

Pm = 0.4 0.019 6 0.021 8 0.029 9

Pm = 0.2 47.79 47.56 47.35
HV Pm = 0.3 48.19 48.12 48.02

Pm = 0.4 48.39 48.39 48.27

根据表 1得到 IGD指标值的标准差为 0.03, HV
指标值的标准差为0.37.由此可知,选取不同的交叉
和变异算子对所提算法的性能未产生较大影响.因
此,本文所提的改进NSGA-II算法对正常范围内不同
的交叉和变异算子取值具有较好的鲁棒性.

2.3 基于开发-探索的序贯抽样

CES-SEO算法的目的是基于元模型寻找体系效
能指标和费用的Pareto最优解,每次算法迭代过程中,
需要从现有元模型的最优解中选取昂贵仿真序贯

实验点,用于下次迭代更新元模型,进而逐渐逼近实
际的Pareto前沿.本文采用基于开发-探索的序贯抽
样策略迭代更新元模型.探索策略方面,分别考虑决
策域和目标域的空间填充性,引入基于距离的ϕp准

则[20]和均匀性的CL2-离差准则[21],给出公式如下:

znew
t1

= arg min
i=1,2,...,N

[ ∑
j=1,2,...,n

d(znew
i , zj)

−p
]1/p

,

znew
t2

=

arg min
i=1,2,...,N

[ ∑
j=1,2,...,n

d(F̂ (znew
i ),F (zj))

−p
]1/p

.

(9)
znew
t3

= arg min
i=1,2,...,N

CL2(z
new
i

∪
{z1, z2, . . . , zn}),

znew
t4

= arg min
i=1,2,...,N

CL2(F̂ (znew
i )

∪
{F (z1),F (z2), . . . ,F (zn)}).

(10)
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其中: [zj ,Fj(zj)](j = 1, 2, . . . , n)为当前昂贵仿真

样本集, [znew
i , F̂i(z

new
i )](i = 1, 2, . . . , N)为当前元

模型的最优样本集, p为正整数, d(znew
i , zj)为样本点

znew
i 与zj间的欧氏距离.根据ϕp和CL2-离差准则筛
选当前元模型最优解中满足空间填充性准则的样本

点 [znew
i ,F (znew

i )], i = t1, t2, t3,用于下次迭代更新
元模型.
开发策略方面,在当前元模型最优样本集的决策

和目标空间分别进行k-means聚类,选取距每类中心
最近的样本点作为序贯采样点.需要说明的是,聚类
前需先评估数据集最优的类别数.本文采用Calinski-
Harabasz准则计算类别数,公式如下:

VRCK =
SSB

SSW
× (N −K)

K − 1
. (11)

其中: SSB为类间差异, SSW为类内差异,计算公式如
下:

SSB =
K∑
i=1

li∥Ci − C∥2, (12)

SSW =
K∑
i=1

∑
e∈Qi

∥e− Ci∥2. (13)

其中: li为第 i类的样本点个数;Ci为第 i类的中心,C
为全体N个样本点的均值;Qi为第 i类样本集; e为
Qi中的一个数据点.由此可见,令Calinski-Harabasz
准则值VRCK最大的类别数为聚类最优类别数.

2.4 CES-SEO算法流程

综上所述, CES-SEO算法流程可归纳如下.
step 1:算法参数初始化.
M :体系仿真最大运行次数;
N :多目标进化算法种群个体数;
G:多目标进化算法进化代数;
Kmax:聚类算法最大类别数;
nint:初始样本点个数.
step 2:初始样本点选择.采用LHS实验设计方法

对输入变量进行初始设计,获取nint个初始样本点

z1, z2, . . . , znint ;并运行体系仿真获取费用或效能指
标值F1,F2, . . . ,Fnint ,构成初始训练样本集Sn.

step 3:若未达到最大体系仿真次数,则While n ⩽
M .

step 3.1:拟合/更新元模型.利用昂贵仿真样本集
Sn对每个费用或效能目标函数进行拟合,得到元模
型集F̂n(z) = [f̂n,1, f̂n,2, . . . , f̂n,m].

step 3.2:基于元模型的全局优化.利用改进的
NSGA-II算法获取元模型集 F̂n(z)的最优解集及最

优Pareto前沿ŜN=[znew
i , F̂ (znew

i )], i = 1, 2, . . . , N .

step 3.3:基于开发-探索的序贯采样.利用 2.3节
提出的基于空间填充性与聚类相结合的序贯方法

从元模型最优解集 ŜN中抽取序贯实验点Znew =

{znew
t1

, znew
t2

, . . . , znew
tg

}.
step 3.4:运行昂贵体系仿真.在昂贵体系仿真系

统上运行序贯样本点集Znew,获取仿真结果并经
过计算获取体系效能指标和费用值F (znew

i ), i =

t1, t2, . . . , tg;将得到的训练样本点 [znew
i ,F (znew

i )]纳

入样本集Sn中, i = t1, t2, . . . , tg.
End Loop
step 4:返回 Pareto最优解集.由 step 3.2得到的

Pareto最优解集 ŜN为体系效能仿真最优解,相应的
Pareto前沿为最佳费用和效能指标值,至此算法结束.

3 性能分析与应用验证

为验证CES-SEO算法的有效性,首先给出最优
解的性能评价指标;而后,选取 4个具有代表性的测
试函数,与GLoSADE、GOMORS和ParEGO算法的性
能进行比较;最后,以某防空体系的效能仿真优化为
例,验证算法的可行性和有效性.

3.1 性能评价准则

对于基于元模型的多目标优化算法,通常以最优
前沿PF逼近真实Pareto前沿PF∗的程度和最优解分

布的均匀性为准则对其性能进行评价.选取性能评
价指标 IGD和HV对本文算法性能进行评价, IGD 指
标计算公式如下:

IGD(PF∗,PF) =

∑
ν∈PF∗

min(d(ν,PF))

|PF∗|
. (14)

其中: min(d(ν,PF))为 ν和PF中样本点最小欧式距
离; |PF∗|为真实Pareto样本点个数; IGD ∈ [0,∞)用

于度量最优前沿的分布性和收敛性,越小表明算法性
能越好.

此外, HV指标通过度量 PF的超体积达到度量
PF收敛性和多样性的目的,计算公式如下:

HV(PF)=δ(
|S|∪
i=1

ςi). (15)

其中: HV ∈ (0,∞]; δ为Lebesgue测度,用来测量体
积; |S|为非支配解集的数目; ςi为参考点与第 i个前

沿构成的超立方体. HV是一个有效的一元质量度量
指标,在Pareto支配方面是严格单调的, HV的值越大
代表算法性能越好.

3.2 时间复杂度分析

CES-SEO算法复杂度由LHS算法复杂度、RBF
元模型拟合/更新算法复杂度、改进的NSGA- II算法
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复杂度、序贯采样算法复杂度构成.分析算法一次
迭代过程的时间复杂度如下: LHS算法用于初始样
本的一次设计,时间复杂度为O(1). RBF元模型方法
需要计算各样本点间的距离,并与目标个数有关,时
间复杂度为O(mkn3).改进的NSGA-II算法与传统
NSGA-II算法具有相同的时间复杂度O(mN2)[21].序
贯采样算法由基于 ϕp与CL2(时间复杂度分别为
O(N)、O(Nn))相结合的探索准则与基于聚类的开
发准则 (时间复杂度为O(N))构成.综上所述,得到
CES-SEO算法的总体时间复杂度为O(ρmkn3),其中
ρ = (M − nint)/(4 + 2K)为CES-SEO算法的迭代次
数.
相比而言, ParEGO算法主要由元模型拟合及

GA算法构成.选取Kriging元模型方法对目标模型进
行近似,算法的时间复杂度为O(ρkn3), GA算法的时
间复杂度为O(ρN2).因此, ParEGO算法的时间复杂
度为O(ρkn3),其中ρ = (M − nint). GOMORS算法
同样采用了RBF元模型方法,与本文算法不同的是,
在全局搜索的基础上引入了局部搜索策略,时间复
杂度为O(mN2),故GOMORS算法的整体复杂度仍
为O(ρmkn3),其中ρ = (M − nint)/4. GLoSADE算
法的时间复杂度取决于神经网络元模型的时间复杂

度O(kn),故算法的整体时间复杂度为O(ρkn), ρ =

(M−nint)/2.由于GOMORS算法设计了并行优化机
制, 4种算法的时间复杂度排序结果为: CES-SEO >

GOMORS > ParEGO > GLoSADE.

3.3 实验分析

将本文算法与GLoSADE、GOMORS和ParEGO
算法进行比较,选取4个具有代表性的多目标优化函
数VLMOP2、ZDT1、LZ08F1和DTLZ2进行性能测
试,并将其部分决策变量进行离散化,用于模拟多目
标效能优化问题.给出4个算法的初始参数配置:初
始样本个数nint = 10k、MVL = 100、MZDT = 200、

MLZ = 300、MDTLZ = 200、N = 100、G = 200、

Kmax = 3、Pc = 0.9、Pm = 0.3. GOMORS算法
采用传统NSGA-II算法进行优化,其中SBX算子的交
叉、变异分布指数取为ηµ=20、ηm=20. GLoSADE算
法参数配置为:备选个体数λ = 100、差分进化交叉

算子CR1 = 0.4、变异算子F1 = 0.8.由于LHS方法
生成的初始样本集以及迭代优化结果存在随机性,每
种算法对每个测试函数进行30次重复实验,选取性
能指标均值和方差对4种算法性能进行比较.

VLMOP2函数具有非凸的Pareto前沿,针对部分

决策变量进行离散化,用以模拟体系效能优化问题,
给出函数形式如下:

min


f1(z) = 1− exp

(
−

k∑
i=1

(
zi −

1√
k

)2)
,

f2(z) = 1− exp
(
−

k∑
i=1

(
zi +

1√
k

)2)
.

(16)

其中: z = (x1, x2, x3, x4)
T ∈ [−2, 2]

4,x1为整数型离

散变量,x2 ∼ x4为连续型变量. ZDT1函数具有凸的
Pareto前沿,对其部分决策变量进行离散化,给出函数
形式如下:

min


f1(z) = z1,

f2(z) = g(z)[1−
√

z1/g(z)],

g(z) = 1 + 9
( k∑

i=2

zi

)/
(k − 1).

(17)

其中: z = (x1, x2, . . . , x10)
T ∈ [0, 1]

10,其中x1 ∼ x8

为连续型变量,x9和x10为整数型离散变量.
决策变量经离散化后的LZ08F1函数,其Pareto

前沿具有非凸、多峰、非线性特性,给出定义如下:

min



f1(z) = z1 +
2

|J1|
∑
j∈J1

[
zj − z

0.5+
3(j−2)
2(n−2)

1

]2
,

f2(z) =

1−√
z1 +

2

|J2|
∑
j∈J2

[
zj − z

0.5+
3(j−2)
2(n−2)

1

]2
.

(18)

其中: z = (x1, x2, . . . , x12)
T ∈ [0, 1]

12, J1 ∈ [2, k]为

奇数, J2 ∈ [2, k]为偶数.对部分决策变量进行离散
化,x1 ∼ x11为连续型变量,x12为整数型离散变量.

DTLZ2函数具有 3个目标、多峰值、非凸的
Pareto前沿,对其部分决策变量进行离散化,给出函
数形式如下:

min



f1(z) = z1 +
2

|J1|
∑
j∈J1

[
zj − z

0.5+
3(j−2)
2(n−2)

1

]2
,

f2(z) =

1−√
z1 +

2

|J2|
∑
j∈J2

[
zj − z

0.5+
3(j−2)
2(n−2)

1

]2
.

(19)

其中: z = (x1, x2, . . . , x4)
T ∈ [0, 1]

2 × [−1, 1]
2,

x1 ∼ x3为连续型变量,x4为整数型离散变量.
为度量 4种算法得到的 Pareto前沿性能,设定

VLMOP2函数的HV性能指标参考点为 (1, 1)、ZDT1
函数为 (1.2, 1.2)、LZ08F1函数为 (3, 3)、DTLZ2函数
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为 (7, 7, 7),得到性能指标统计分析结果如表2和表3
所示.

表2 4种算法对测试函数优化的性能指标
IGD均值 (方差)统计结果 10−3

函数名称 CES-SEO GLoSADE GOMORS ParEGO

VLMOP2 4.4 (0.2) 5 (0.4) 10 (7.6) 44.5 (31.9)

ZDT1 10.2 (6.8) 12.4 (5.1) 14.2 (9.1) 39 (32.3)

LZ08F1 21 (4.6) 26.4 (4.8) 35.7 (4.1) 95.3 (11.8)

DTLZ2 122.2 (3.5) 125.7 (3.9) 125.6 (12.8) 151.6 (20.1)

通过实验可知:用 4种算法对测试函数进行优
化得到的Pareto前沿均能完全覆盖真实前沿.对于
VLMOP2、LZ08F1和DTLZ2函数, CES-SEO算法较
GLoSADE、GOMORS和ParEGO算法更加逼近真实

Pareto前沿;对于ZDT1函数, 4种算法均具有较优的
Pareto前沿.由30次重复实验得到的性能指标均值和
方差可以看出,对于VLMOP2函数而言, CES-SEO算
法性能优于其他算法;对于ZDT1函数, CES-SEO算
法性能优于其他算法,但鲁棒性略低于GLoSADE算
法;对于LZ08F1函数, CES-SEO算法的 IGD指标优
于其他算法,但该指标鲁棒性低于GOMORS算法,其
HV指标性能优于其他算法;对于DTLZ2函数, CES-
SEO算法的 IGD指标优于其他算法, HV指标劣
于GLoSADE算法,但具有较高的鲁棒性.总体而
言, CES-SEO算法的性能优于GLoSADE、GOMORS
和ParEGO算法,得到的Pareto前沿具有较好的收敛
性、分布性和多样性.

表3 4种算法对测试函数优化的性能指标HV均值 (方差)统计结果

函数名称 CES-SEO GLoSADE GOMORS ParEGO

VLMOP2 0.294 0 (0.000 3) 0.290 5 (0.000 8) 0.287 1 (0.010 0) 0.232 3 (0.053 5)

ZDT1 1.092 5 (0.013 8) 1.091 2 (0.011 4) 1.085 8 (0.013 0) 1.049 4 (0.055 0)

LZ08F1 6.916 2 (0.257 5) 6.738 7 (0.283 7) 6.557 8 (0.399 3) 5.988 6 (1.446 6)

DTLZ2 241.529 3 (7.584 9) 244.068 0 (9.365 0) 238.360 4 (9.765 3) 56.129 4 (3.921 5)

3.4 应用验证

通过对CES-SEO算法的实验分析验证了本文算
法的有效性.此外,本文以文献 [6]中某防空体系效能
优化为例,验证所提算法的可行性.红方装备体系主
要由预警探测、指挥控制、火力拦截、通讯系统以

及相关的维护保障系统组成.作战想定为防御方由
两套防空武器系统构成,蓝方由空袭目标群构成,以
飞行器为主,并以某一高度逼近目标,如图4所示.基
本作战流程为:蓝方对红方保卫目标展开进攻,红方
预警探测装备发现来袭目标,将目标信息发送至指
控中心,指挥中心进行威胁排序及目标分配,并通过
通信系统为各拦截装备下达拦截任务,拦截装备对来
袭目标进行拦截并将拦截结果上报至指控中心,同时
将装备系统实时状态反馈至指控中心,若存在设备故
障,则进行设备维修与保障,直至所有来袭目标全部
销毁,仿真结束.

1

2

!"#$%

&'(

图 4 防空体系作战想定

选取来袭目标拦截率Ps作为防空体系效能指

标,并与作战费用E共同构成待优化目标.涉及的装
备体系技战术性能指标包括:最大拦截斜距z1、雷达

发现概率z2、最大有效射程z3、单发杀伤概率z4、两

发累积杀伤概率z5、火力通道数z6、战斗准备时间

z7、系统反应时间z8、武器填装时间z9、携带 I型武器
数量z10、携带 II型武器数量z11、携带 III型武器数量
z12.给出优化问题如下:

minF (z) = min{1− Ps(z), E(z)}. (20)

其中:Ps(z) ∈ (0, 1],E(z) ∈ (0, 1].作战费用E由弹

药费Em、折损费Ed、维护费Es构成,计算公式如下:

E(z) =Em(z10, z11, z12) + Ed(z4, z5, z10, z11, z12)+

Es(z7, z8, z9). (21)

z1 ∼ z5, z7 ∼ z9为连续型变量, z6, z10 ∼ z12为整

数型离散变量.给出决策变量取值区间为: z1(km) ∈
[6, 25]; z2 ∈ [0.7, 0.9]; z3(km) ∈ [18, 20]; z4 ∈ [0.6,

0.8]; z5 ∈ [0.5, 0.7]; z6 ∈ [1, 8]; z7(min) ∈ [10, 15];
z8(min) ∈ [0.5, 1]; z9(min) ∈ [2, 4]; z10 ∈ [3, 8]; z11 ∈
[3, 8]; z12 ∈ [2, 6].
利用改进的NSGA-II算法对简化的数字模型迭

代优化50 000次,获取体系效能优化问题的近似最优
Pareto前沿,并依此为参考;而后采用CES-SEO算法
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对体系效能和费用目标进行优化.给出算法的参数
配置为:初始样本个数nint = 10k、M = 300、N =

100、G = 200、Kmax = 3、Pc = 0.9、Pm = 0.3,得到
最优Pareto前沿如图5所示.
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图 5 防空体系效能优化结果

由图5可知:当昂贵仿真次数M=200时,获得的
Pareto前沿较真实前沿存在较大差异;继续进行序贯
采样和优化直到M = 300,获得的Pareto最优前沿能
够较好地逼近和覆盖真实前沿,此时用户可选取费用
值在 [0.3, 0.5]区间内的最优解进行使用.由此可知,
随着昂贵仿真次数的增加,算法得到的最优Pareto前
沿逐渐逼近真实前沿,表明CES-SEO算法是可行且
有效的.

4 结 论

本文针对复杂装备体系效能仿真优化面临的多

目标多峰值、连续离散变量混合、运行开销大等问

题,提出了基于复杂昂贵仿真的体系效能多目标优化
算法.在元模型构建 /更新方面,采取基于聚类和空
间填充准则相结合的开发-探索序贯策略,有效地逼
近了待优化目标函数;在多目标优化方面,引入混合
编码策略和交叉变异算子,提高了多目标全局优化性
能.通过与GLoSADE、GOMORS和ParEGO算法的
实验对比,表明CES-SEO算法具有较好的性能.进一
步,以某防空体系效能仿真优化为例,验证了算法的
可行性.

CES-SEO算法结合了序贯元模型和改进多目标
优化算法,提高了Pareto前沿的收敛性、分布性和多
样性,同时也增加了算法的时间复杂度.因此,如何
提高CES-SEO算法的时间效率是后续需要解决的问
题.
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