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基于改进集成学习分类的代理辅助进化算法
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摘 要: 当使用代理辅助进化算法求解昂贵高维多目标优化问题时,代理模型通常用于近似昂贵的适应度函
数.然而,随着目标数的增加,近似误差将逐渐累积,计算量也会急剧增加.对此,提出一种基于改进集成学习分类
的代理辅助进化算法,使用一种改进的装袋集成学习分类器作为代理模型.首先,从被昂贵的适应度评价的个体
中选择一组分类边界,将所有个体分成两类;其次,利用这些带有分类标签的个体训练分类器,以对候选个体的类
别进行预测;最后,选择有前途的个体进行昂贵适应度评价.实验结果表明,算法中所提出的代理模型可有效提高
基于分类的代理辅助进化算法求解昂贵高维多目标优化问题的能力,且与目前流行的代理辅助进化算法相比,基
于改进集成学习分类的代理辅助进化算法更具竞争力.
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Improved ensemble learning classification based surrogate-assisted
evolutionary algorithm
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Abstract: When using surrogate-assisted evolutionary algorithm to solve the expensive many-objective optimization
problems, the surrogate is usually used to approximate the expensive fitness function. However, with the increase of
the number of objectives, the approximation error will accumulate gradually and the amount of calculation will increase
sharply. In order to solve this problem, we propose an improved ensemble learning classification based surrogate-assisted
evolutionary algorithm, which uses an improved bagging ensemble as the surrogate. Firstly, a set of classification
boundary individuals are selected from the individuals evaluated by the expensive fitness function, and the individuals are
divided into two groups. Then, these individuals with the group labels are used to train a classifier to predict the groups
of the candidate individuals. Finally, the promising individuals are selected to be evaluated by the expensive fitness
function. The experimental results show that the proposed surrogate in the algorithm effectively improves the ability
of the classification based surrogate-assisted evolutionary algorithm to solve the expensive many-objective optimization
problems, and compared with the current popular surrogate-assisted evolutionary algorithms, the proposed improved
ensemble learning classification based surrogate-assisted evolutionary algorithm is more competitive.
Keywords: expensive many-objective optimization；surrogate-assisted evolutionary algorithm；surrogate；ensemble
learning；bagging；classifier

0 引 䀰

高维多目标优化问题是具有大于3个目标的多
目标优化问题,往往不存在单一的最优解,而是一组
帕累托最优解[1].进化算法因其具有较好的全局搜索

能力,且一次运行可以得到一组解,常被用于解决多
目标优化问题[2].在高维多目标优化问题中,由于帕
累托前沿的选择压力削弱,需要进化算法进行成千
上万次的适应度评价来对个体进行寻优.然而,在解
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决许多实际的高维优化问题,如航空设计优化[3]、药

物设计优化[4]时,适应度评价的计算成本非常高.解
决这类问题的常见方法是在进化算法中引入代理

模型,这种方法被称为代理辅助进化算法 (surrogate-
assisted evolutionary algorithm, SAEA) [5-6].根据代理
模型的不同功能,大致可将SAEAs分为两类[7].
第1类SAEAs是使用代理模型来近似候选个体

的适应度值[8-9].到目前为止,已有大量的研究致力于
建立这类代理模型,包括多项式回归模型 (polynomial
regression) [10]、克里金模型 (Kriging) [11]和神经网络

模型[12]等.例如,文献 [13]使用神经网络模型辅助进
化,文献 [14]使用克里金模型来近似每个子问题的目
标函数.但当这类SAEAs用来求解昂贵高维多目标
优化问题时,近似误差将随着目标数量的增加而逐
渐累积,计算量也将急剧增加.第2类SAEAs采用分
类器作为代理模型来过滤候选个体中较差的个体,
因而SAEAs可以不需要建立用于近似每个目标函数
的精确代理模型[15].当新个体被这类代理模型预测
时,得到的不再是一个具体的适应度值,而只是一个
简单的标签,用于判断新个体的好坏,这类SAEAs通
过样本点训练一个分类器来对新产生的个体进行分

类. 2015年,文献 [15]提出了一种基于分类和帕累托
支配的多目标进化算法 (CPS-MOEA),在CPS-MOEA
中,个体被分为两类,分别被标记为正、负;然后,利用
分类回归树 (classification and regression tree, CART)
对新生成的后代的类别进行预测,以减少评价子代
的次数. 2018年,文献 [16]提出了一种基于分类的代
理辅助进化算法 (CSEA),该算法使用前馈神经网络
(feedforward neural network, FNN)预测候选个体与参
考个体之间的支配关系,同时考虑到代理模型分类结
果的不确定性,采用了一种可信度格局方法来判断所
构建的代理模型是否准确.这类基于分类的SAEAs
用于求解问题时,往往只需建立一个代理模型来判断
个体间的支配关系,相比于第 1类SAEAs,大大减少
了算法的计算代价.

除上述两种SAEAs中使用的分类回归树和人工
神经网络外,现有分类器还包括支持向量机 (support
vector machine, SVM) [17]、径向基函数网络 (radial
basis function network, RBF) [18]等.然而,用于建立代
理模型的训练数据是稀缺且具有随机性的,导致所
建立的这类代理模型的精度很低,进而使得算法容
易向错误的方向收敛.人们很难选择一个合适的分
类器来辅助进化算法找到一组最优解.因此,一个自
然的想法是将多个代理模型组合在一起,以获得比

单一代理模型更高的分类精度[19-20].文献 [21]提出
了一种双代理辅助的协同粒子群优化算法,使用一
个上层全局代理模型和一个下层局部代理模型来

寻求多个最优解,实验表明算法通过使用多个代理
模型获得了很好的性能.基于此,本文提出一种基于
改进集成学习分类的代理辅助进化算法 (improved
ensemble learning classification based surrogate-assisted
evolutionary algorithm, IECSEA)用于求解昂贵高维
多目标优化问题,算法通过一种改进的装袋集成方法
来构造代理模型,再根据分类结果的可信度,从子代
个体中选择有前途的个体进行昂贵适应度评价.
本文的主要贡献如下:
1)采用基于指标的逐个选择策略从昂贵适应度

评价的个体中选择一组分类边界个体;
2)提出一种改进的装袋集成分类器作为代理模

型,用于将候选个体分成两组;
3)采用双归档集管理策略进行模型管理.

1 相关技术

1.1 集成学习

集成学习可以组合一组弱分类器,使其成为一
个强分类器.集成学习方法已被证明在准确性和鲁
棒性方面比单一模型更优[22].提升法 (boosting) [23]和

装袋法 (bagging) [24]是生成集成模型的两种常用方

法.前者采用序列化的思想,通过增加前一个弱分类
器预测错误样本的权重来使后一个弱分类器更加关

注预测错误样本,从而尽可能地修正这些错误.后者
使用并行的思想,即弱分类器的训练并行进行,给定
一个包含m个样本集的初始样本集,使用有放回采
样方法从初始样本集中随机选择一个样本;然后将
提取的样本放回初始样本集中,以便在下一次采样中
仍然可以选择该样本.这样,在m次随机抽样之后,就
可以获得包含m个样本的样本集,并得到分别包含
m个训练样本的T个样本集,用T个样本集分别训练

T个弱分类器,再将这些弱分类器进行组合.

1.2 逐个选择策略

逐个选择策略根据收敛性指标和分布性指标在

种群中选择个体[25].首先根据收敛性指标将个体进
行排序,收敛性指标如下式所示:

c(x) =
M∑

m=1

fm(x). (1)

其中: c(x)为所有目标的总和,M为总目标个数.每
次仅选择收敛性指标最好的一个个体,每当个体被选
择,就利用小生境技术删除与其相似的个体[26].其次,
为了有效地评估高维目标空间中个体之间的距离,该
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策略采用下式所示的基于余弦相似度的分布指标:

d(xi) = (d1(xi), . . . , d|Q|(xi)), i = 1, . . . , |Q|, (2)

dj(xi) = 1− cos θij , j = 1, . . . , |Q|, (3)

cos θij =

M∑
m=1

(fm(xi)− z∗m) · (fm(xj)− z∗m)√√√√ M∑
m=1

fm(xi)− z∗m ·

√√√√ M∑
m=1

(fm(xj)− z∗m)2

, (4)

z∗m = min
xi∈Q

fm(xi), (5)

其中dj(xi)为xi与xj之间的距离.余弦相似度采用
两个向量之间的余弦值来估算它们的相似度.当两
个向量的方向完全相同时,它们的余弦相似度为 1;
当两个向量相互垂直时,余弦相似度为 0.无论空间
的维度为多少,余弦相似度的范围都为 [0,1].因此,余
弦相似度非常适用于表示高维空间中个体的相似度.
通过逐个选择策略,可以在种群中得到一组具有良好
收敛性和分布性的个体,且计算量很小.

1.3 可信度格局方法

文献 [16]提供了一种可信度格局方法,用于代理
辅助个体的选择,该方法使用测试集来评估基于分类
的代理辅助进化算法中代理模型的不确定性,并能在
评估后给出一种个体的选择方案.首先,使用测试集
分别计算A组个体的预测误差m1和B组个体的预

测误差m2,分类误差计算公式为

MAE =

|Qc|∑
i=1

|(c− Cpi
)|

|Qc|
. (6)

其中:Qc是 c类个体的集合, |Qc|表示Qc中所包含的

个体个数,Cpi
是模型预测的个体类别.

其次,通过联合使用测试集上的误差m1与m2来

评估模型预测的可靠性.其具体流程为:首先确定点
P (m1, m2)在可信度格局中所在的区域,若点P位于

区域R1,表示模型能正确预测A组的个体,则选择A

组中的个体生成子代,直到达到终止条件;若点P位

于区域R2,表示模型既不能正确预测A组个体,也不
能正确预测B组个体,导致分类模型不能提供关于候
选个体真实类别的任何有用信息,则此时不选择任何
个体;若点P位于区域R3,则表示B组个体可能被错

误地预测为A组个体,此时使用B组中的个体生成子

代,直到达到终止条件.可信度格局的区域位置划分
如图1所示,其中 tr的计算公式为

tr = min{rr, 1− rr}, (7)

rr表示A组个体的比例.

R3

R2R1

0 tr 1 tr-0.5 1

1 tr-

0.5

tr

1

图 1 可信度格局 (图来源于文献 [15])

2 基于改进集成学习分类的代理辅助进化

算法

本文提出一种基于改进集成学习分类的代理辅

助进化算法,称作 IECSEA.其中改进的集成学习分
类器用于辅助进化算法选择用于昂贵适应度评价的

个体.图2为算法流程框架,算法主要由分类边界选
择、模型训练、代理辅助选择、归档集维护4部分组
成.算法1介绍了IECSEA的主要流程.
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图 2 IECSEA流程框架

算法1 IECSEA算法.
输入:种群大小N ,分类边界个体数k,昂贵适应

度评价次数FEmax,代理模型更新前的最大预测数
Gmax.

step 1:采用拉丁超立方采样生成种群大小为N

的初始种群P ,并进行昂贵适应度评价;
step 2:将初始种群P分别放入归档集A1和A2

中;
step 3:设定评价次数FE = N ;
step 4: while FE ⩽ FEmax;
step 5:通过逐个选择策略从A2中选择k个分类
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边界个体;
step 6:通过分类边界和分类准则将A2中的个体

分成两组;
step 7:将分好类的个体划分为训练集和测试集;
step 8:使用训练集训练改进的集成学习模型;
step 9:使用测试集数据分别计算两组个体分类

的错误率m1、m2;
step 10:判断点P (m1,m2)位于可信度格局中的

区位;
step 11:使用模拟二进制交叉和多项式变异生成

子代个体Q;
step 12:设i = 0;
step 13: while i ⩽ Gmax;
step 14:使用代理模型判断子代个体类别;
step 15:更新i = i+ |k|;
step 16:选择有前途的k个体;
step 17: end while
step 18:使用昂贵的适应度函数评价;
step 19:更新A1和A2归档集;
step 20:更新FE = FE + k;
step 21: end while
step 22:输出:A1归档集.
算法1中,使用拉丁超立方采样生成分布良好的

初始种群P ,并对初始种群P进行昂贵适应度评价,
将它们放入归档集A1和A2中.在主循环中,首先从
A2归档集中选择k个个体作为分类边界,将A2中的

个体分为两组,再将分好组的个体按照3:1的比例划
分为训练样本集和测试样本集,使用训练样本集训练
改进的集成学习分类器来对子代个体进行分类;然
后,使用测试样本集计算分类器的误差,利用两组个
体的错误率和可信度格局方法选择有前途的个体进

行昂贵适应度评价;最后,更新A1和A2归档集,并对
归档集A2进行维护,剔除劣解,从而提高代理模型质
量.重复上述过程,直到满足算法终止条件.

2.1 分类边界选择与分类准则

分类边界选择利用了第1节中基于指标的逐个
选择策略从种群P 中选择一组个体 k,该策略能够
很好地平衡高维目标空间中个体的收敛性与多样

性.由选定的边界个体构造帕累托支配边界,将归档
集A2中的个体分为好解集 (A组)和坏解集 (B组).分
类准则为:只有不受所有分类边界个体支配的个体
才被划分为A组;否则,将被划分为B组.分类准则如
算法2所示.

算法2 分类准则.
输入:归档集A2,分类边界k.
step 1:A = ∅,B = ∅;
step 2: for i = 1 : |A2|;
step 3:x = A2(i);
step 4: if x被k中的个体支配;
step 5:B = B

∪
x;

step 6: else
step 7:A = A

∪
x;

step 8: end if
step 9: end for
step 10:输出A和B.
在算法2中,对A2归档集中的个体进行遍历,将

不被所有边界个体支配的个体放入集合A中;否则,
将该个体放入集合B中.最终输出A和B两个集合.

2.2 改进的集成学习分类模型

本文提出一种改进的装袋集成学习分类器来对

子代个体进行分类,算法流程如算法3所示.
算法3 改进的集成学习分类模型构建.
输入:模型池大小T ,被选模型个数Q,原始训练

样本集S.
step 1:计算两两个体间的欧氏距离d;
step 2:根据 d将原始训练样本集S分为Si (i =

1, 2, . . . , T );
step 3:S′

i = S − Si (i = 1, 2, . . . , T );
step 4:使用有放回采样技术从 S′

i中抽取ϕi样本;
step 5:Di = Si + ϕi;
step 6:使用Di训练T个弱分类器;
step 7:使用模型选择策略从T个弱分类器中选

择Q个;
step 8:将Q个弱分类器的结果进行结合;
step 9:输出强分类器.
文献 [27]指出,因装袋法中的有放回取样过程具

有随机性,故袋装过程具有盲目性,尤其当昂贵的适
应度评价使得原始训练数据集较小时,良好的训练样
本遍历有助于提升集成学习模型的质量.改进的集
成学习装袋分类器使用文献 [27]提供的样本划分方
法可以得到N个具有多样性和代表性的训练样本子

集.首先,根据欧氏距离将训练样本划分为N个样本

子集,使得每个子集的样本均匀分布在整个样本空间
中;其次,通过有放回采样方法对每个子集进行采样.
除此之外,在弱分类器结合之前使用模型选择策略,
从而提升装袋模型的分类质量.改进的装袋集成学
习分类模型如图3所示.
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图 3 改进装袋集成学习分类模型

改进的装袋集成学习分类模型包括6个部分:基
于欧氏距离的样本分配、有放回采样、样本组合、模

型训练、模型选择和模型结合.
1)基于欧氏距离的样本分配.良好的训练样本

集应该均匀分布在整个样本空间中.样本之间的欧
氏距离可以用来衡量样本的分布,两个样本之间的欧
氏距离越大,样本之间的差异越大.假设原始训练集
为S,根据样本间的欧氏距离d将S划分为T个子集

S1, S2, . . . , ST ,每个子集的样本都均匀分布在整个样
本空间中.

2)有放回采样.通过有放回采样技术从S′
i中抽

取样本ϕi,S′
i和ϕi满足

S′
i = S − Si, i = 1, 2, . . . , T, (8)

|Si + ϕi| = |S|, (9)

其中 | · |代表集合的大小.
3)样本组合.基于欧氏距离分配所获得的样本

与有放回采样所获得的样本相加即为组合样本,即

Di = Si + ϕi. (10)

4)模型训练.利用通过样本组合获得的训练子
集分别训练T个RBF弱分类器.

5)模型筛选.通过文献 [28]可知,当集成学习模
型规模小于100时,分类精度随着集成规模的增大而
提高.然而,当集成规模进一步增大时,精度却不一定
继续提高.这表明,使用模型选择策略会有助于在不
降低集成分类精度的情况下降低集成规模.算法根
据每个弱分类器的分类均方根误差,从T弱分类器中

选择均方根误差最小的Q个.均方根误差计算公式
为

RMSE =

√∑
d2i

i
, (11)

其中di为预测值与实际值的偏差.
6)模型结合.采用平均法对所选的Q个弱分类

器进行模型结合得到强分类器,利用强分类器对子代
个体进行分类.

2.3 双归档集管理策略

为了增强代理辅助进化算法的收敛性并提高代

理模型质量,算法采用双归档集管理策略,在每次迭
代中更新归档集A1和A2.对于归档集A1,将新加入
的个体与归档集中原个体进行非支配排序后保留第

1层级的个体,其余个体被舍弃.对于A2归档集,如果
所有的昂贵适应度个体都用来训练代理模型,则训练
的时长将大大增加,为了控制代理模型训练的时间,
要对A2归档集进行维护.将A2内个体数量设置为

N ,当归档集中个体数量大于N时,采用文献 [29]中
的k均值聚类方法对A2归档集进行维护,通过该方
法获得N个聚类中心,将每个类中距聚类中心最近
的个体加入A2中.

3 仿真实验及结果分᷀

3.1 测试问题与性能指标

选取DTLZ[30]和MaF[31]两种测试集作为实验中

的测试问题,分别在问题的3、4、6、8、10个目标
上测试算法的性能.设置决策变量为10,对于DTLZ
和MaF上每个测试问题,每个算法都进行20次独立
运算.采用置信度为 0.05的Wilcoxon秩和检验方法
进行评判:“+”表示所比较算法的性能优于IECSEA;
“−”表示所比较算法的性能不如IECSEA;“=”表示

所比较的两种算法之间没有显著差异.
实验对比采用的性能指标是反世代距离

(inverted generation distance, IGD), IGD值越小,表示
算法的性能越好.假设P ∗是帕累托前沿面上的一组

均匀分布的参考点,Ω是实现的非支配解集. IGD的
定义为

IGD(P ∗, Ω) =

∑
x∈P∗

dis(x,Ω)

|P ∗|
, (12)

其中dis(x,Ω)是x与Ω中个体的最小欧氏距离.
除了 IGD值之外,实验使用的第2个性能指标是

超体积指标 (hypervolume, HV). HV值越高,算法的综
合性能越好. HV值定义为给定解集Ω的目标空间中

一组预定义参考点P ∗所覆盖的区域,有

HV(Ω,P ∗) = λ(H(Ω,P ∗)). (13)

其中

H(Ω,P ∗) =

{z ∈ Z | ∃x ∈ P, ∃r ∈ P ∗ : f(x) ⩽ z ⩽ r}; (14)

λ代表勒贝格测度,且

λ(H(Ω,P ∗)) =
w
P∗

1H(Ω,P∗)(z)dz, (15)

1H(Ω,P∗)为H(Ω,P ∗)的特征函数.
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3.2 对比算法

实验选择4种算法与 IECSEA进行对比,所选的4
种对比算法简要介绍如下.

1) NSGA-III[32]: NSGA-III除了使用 NSGA-II的
框架之外,还使用了一组预先定义的参考点.虽然
NSGA-III不是一个代理辅助进化算法,但是在本实
验中它也被用来与代理辅助进化算法对比,用于体现
在有限的评价次数下, SAEAs与传统进化算法相比
其优势所在.

2) MOEA/D-EGO[14]: MOEA/D-EGO将多目标优
化问题分解为多个单目标的子问题,再为每个子问题
建立一个代理模型.

3) CPS-MOEA[15]: CPS-MOEA是一种基于分类
的代理辅助进化算法.它使用两个外部归档集训练
分类器,然后使用分类回归树过滤新生成的候选个
体,只保留正解.

4) CSEA[16]: CSEA也是一种基于分类的代理辅
助进化算法,它使用FNN作为代理模型来预测候选
个体与参考个体之间的支配关系.利用预测中的不
确定性信息选择有前途的个体,并用昂贵适应度函数
进行评价.

3.3 实验参数设定

为了对所有对比算法进行公平比较并获得最佳

性能,对比算法都使用其原文所推荐的参数设置.具
体情况如下:

1)遗传操作:交叉分布指数nc设为20,变异分布
指数nm设为20,交叉概率pc设为1.0,变异概率pm设

为1/d,其中d为决策变量个数.
2)种群规模:为便于比较,实验中将CPS-MOEA、

CSEA和IECSEA的种群规模设置为11d−1, d为决策
变量个数.对于NSGA-III和MOEA/D-EGO,表1列出
了两个参数 (p1, p2)的设置,用于为不同的目标生成
最接近11d − 1的总体规模,其中p1和p2是控制沿着

帕累托前沿边界及其内部的权重点数量的参数.
表 1 NSGA-III和MOEA/D-EGO中最接

近11d− 1种群规模的参数设置量

obj. parameter(p1, p2) population size(N )

3 (12, 0) 105

4 (6, 0) 84

6 (3, 2) 77

8 (2, 2) 72

10 (2, 1) 65

3)实验终止条件:对于所有测试问题,终止条件
为FEs的最大数目.由于所涉及的问题是昂贵的, FEs

的最大数目被设置为400.
4)各算法特有参数设置:对于CSEA,参考解的

个数设为6个, FNN中隐藏神经元的个数设为10个.
对于 IECSEA,分类边界个体数量设置为8,集成学习
模型池的大小为T = 2000,被选择的模型数为Q =

100.

3.4 实验结果与分析

本节首先验证所提出的改进集成学习分类代理

模型的有效性;其次将算法与NSGA-III、CPS-MOEA、
MOEA/D-EGO和CSEA算法在DTLZ和MaF系列测
试集上 IGD和HV指标的表现进行对比,用于判断这
几种算法的综合性能.
3.4.1 代理模型有效性验证

为了验证基于改进集成学习分类的代理模型的

有效性,本节在算法其他流程不变的条件下,将使用
改进集成学习分类器作为代理模型的 IECSEA算法
与使用CART、FNN、SVM及RBF作为代理模型的
IECSEA-C, IECSEA-F, IECSEA-S, IECSEA-R算法在
3、4、6、8、10目标的DTLZ问题上运行的 IGD值进
行对比.统计结果如表2所示,其中突出显示了最佳
结果.图4绘制了这5种算法在3、8目标的DTLZ2问
题上运行的IGD值变化曲线.
由实验结果可知:当代理模型为改进集成学习

分类器时,算法表现出了最好的结果;当代理模型为
CART和SVM时,结果表现最差.由此可以说明,当基
于分类的代理辅助进化算法用于解决昂贵高维多目

标优化问题时,算法的性能与所选择的代理模型有
关,本文所提出的基于改进集成学习分类的代理模型
可以有效提升基于分类的代理辅助进化算法求解昂

贵高维多目标优化问题的性能.
3.4.2 DTLZ测试问题结果与分᷀
表3和表 4显示了 5种算法在DTLZ 1∼DTLZ 5

测试问题上进行20次独立运行所获得的 IGD和HV
值的统计结果.由表 3和表 4可知: IECSEA算法在
DTLZ 2、DTLZ 4和DTLZ 5测试问题上获得了最好
的效果;虽然在DTLZ3问题上稍逊色于CSEA算法,
但总体上显示出了算法的竞争力.
当解决DTLZ1和DTLZ3这类具有多模态的问

题时,主要难点在于要用少量的真实评价来获得一
组收敛性好的个体.在这类问题上, IECSEA算法和
CSEA算法的结果表现最好,其次是CPS-MOEA算
法,这说明基于分类的代理辅助进化算法适合求解这
类具有多个局部最优的多模态的问题,因为其分类器
可用于探索未知空间.图5(a)绘制了所对比的4个代
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表 2 使用不同代理模型时算法的 IGD性能指标

problem M IECSEA-C IECSEA-F IECSEA-S IECSEA-R IECSEA

3 6.387 3e+1 (1.90e+1) − 6.087 6e+1 (1.54e+1) = 6.312 3e+1 (1.94e+1) − 6.070 4e+1 (1.20e+1) = 5.837 3e+1 (1.02e+1)

4 4.354 9e+1 (1.29e+1) − 3.810 6e+1 (1.44e+1) = 3.794 8e+1 (1.47e+1) = 4.205 7e+1 (1.03e+1) − 3.677 2e+1 (9.11e+0)

DTLZ 1 6 3.465 2e+1 (6.51e+0) − 2.100 2e+1 (6.21e+0) = 3.083 2e+1 (4.91e+0) − 1.897 4e+1 (5.28e+0) = 2.041 5e+1 (5.41e+0)

8 3.659 8e+0 (2.04e+0) = 4.033 8e+0 (1.15e+0) − 4.572 2e+0 (2.33e+0) − 3.944 9e+0 (2.02e+0) − 3.615 8e+0 (2.39e+0)

10 2.339 6e-1 (6.89e-2) + 2.828 3e-1 (3.85e-2) = 2.536 1e-1 (7.82e-2) + 2.926 3e-1 (1.00e-1) = 2.960 8e-1 (3.56e-2)

3 2.370 1e-1 (2.31e-2) − 1.820 5e-1 (2.58e-2) − 2.368 0e-1 (2.76e-2) − 2.091 0e-1 (2.50e-2) − 1.514 3e-1 (2.04e-2)

4 2.557 5e-1 (2.13e-2) − 2.578 4e-1 (1.78e-2) − 2.795 9e-1 (3.34e-2) − 2.797 3 e-1 (2.05e-2) − 2.067 2e-1 (1.27e-2)

DTLZ 2 6 3.677 2e-1 (3.06e-2) = 4.049 6e-1 (2.25e-2) = 3.977 5e-1 (3.28e-2) = 4.053 7e-1 (3.28e-2) = 3.761 1e-1 (4.70e-2)

8 6.638 9e-1 (4.62e-2) − 5.924 9e-1 (2.13e-2) − 6.062 4e-1 (3.89e-2) − 6.192 4e-1 (2.98e-2) − 5.244 2e-1 (4.45e-2)

10 5.954 0e-1 (4.96e-2) = 6.027 1e-1 (6.16e-2) = 6.523 9e-1 (4.15e-2) − 5.450 6e-1 (3.80e-2) + 5.857 8e-1 (4.33e-2)

3 1.552 0e+2 (5.12e+1) − 1.390 7e+2 (1.80e+1) = 1.954 6e+2 (3.18e+1) − 1.622 9e+2 (5.41e+1) − 1.191 7e+2 (4.79e+1)

4 3.053 3e+2 (2.97e+1) − 2.008 1e+2 (3.30e+1) − 1.331 5e+2 (3.01e+1) = 1.177 0e+2 (2.76e+1) = 1.221 4e+2 (1.49e+1)

DTLZ 3 6 6.263 9e+1 (1.07e+1) = 5.153 6e+1 (1.45e+1) + 6.978 7e+1 (1.87e+1) − 5.966 6e+1 (1.37e+1) + 6.496 3e+1 (1.88e+1)

8 9.364 1e+0 (5.40e+0) + 7.077 5e+0 (6.25e+0) + 1.265 0e+1 (7.10e+0) + 1.940 9e+1 (1.05e+1) = 1.883 4e+1 (1.86e+1)

10 7.720 8e-1 (2.81e-2) = 8.219 1e-1 (2.51e-2) − 1.100 1e+0 (3.19e-1) − 9.089 5e-1 (1.95e-1) − 7.923 3e-1 (3.16e-1)

3 4.517 3e-1 (1.04e-1) − 4.446 4e-1 (1.96e-1) − 3.602 8e-1 (9.61e-2) − 4.348 0e-1 (1.27e-1) − 2.801 7e-1 (1.64e-2)

4 4.633 5e-1 (8.62e-2) − 3.825 9e-1 (1.04e-1) − 3.936 4e-1 (4.98e-2) − 3.784 5e-1 (9.06e-2) − 3.283 7e-1 (1.09e-2)

DTLZ 4 6 6.269 9e-1 (2.99e-2) − 5.175 4e-1 (6.95e-2) = 6.317 9e-1 (5.42e-2) − 5.574 1e-1 (4.21e-2) = 5.399 9e-1 (2.21e-2)

8 6.620 4e-1 (5.49e-2) − 5.985 9e-1 (7.02e-2) − 6.772 0e-1 (4.02e-2) − 5.476 1e-1 (4.56e-2) = 5.439 8e-1 (8.50e-2)

10 6.928 4e-1 (3.43e-2) = 6.182 3e-1 (2.01e-2) + 7.316 0e-1 (2.74e-2) − 6.527 7e-1 (2.96e-2) = 6.718 1e-1 (2.09e-3)

3 7.839 5e-2 (2.75e-2) = 7.564 4e-2 (2.40e-2) + 1.003 3e-1 (2.48e-2) − 9.579 7e-2 (2.62e-2) − 8.007 1e-2 (1.07e-2)

4 2.766 3e-1 (2.53e-2) − 1.853 4e-1 (2.16e-2) − 1.757 8e-1 (1.45e-2) − 1.823 5e-1 (1.92e-2) − 1.131 5e-1 (2.49e-2)

DTLZ 5 6 5.291 8e-2 (2.27e-2) − 4.505 7e-2 (1.14e-2) = 5.120 9e-2 (1.75e-2) − 5.240 4e-2 (1.02e-2) − 4.456 3e-2 (4.97e-3)

8 3.981 5e-2 (9.78e-3) − 3.087 6e-2 (4.37e-3) − 2.678 4e-2 (6.72e-3) = 3.027 6e-2 (1.01e-2) − 2.602 4e-2 (7.09e-3)

10 1.541 5e-2 (1.56e-3) − 1.275 6e-2 (1.50e-3) = 2.104 7e-2 (9.14e-4) − 1.390 1e-2 (9.45e-4) = 1.133 2e-2 (1.48e-3)
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图 4 5种算法在3、8目标的DTLZ2问题上的 IGD值变化曲线

理辅助进化算法在3个目标的DTLZ1测试问题上的
IGD中值所对应的非支配解.由图 5可知,所提出的
IECSEA算法通过提高代理模型的分类精度能有效
地加快算法收敛速度.从表4的HV统计结果可以发
现, 5种对比算法在DTLZ1和DTLZ3测试问题上的
HV值大多为0,说明这5种算法得到的非支配解集离
真实的帕累托前沿还很远,需要更多次的函数评价才
能解决这类问题.

DTLZ2和DTLZ4测试问题相较于其他测试问
题是容易收敛的,但要获得均匀分布在整个帕累托
前沿面上的解集则很难保持种群的多样性.它们通
常用于评估算法是否能保持良好的个体分布性,其
中DTLZ2测试问题是具有凹面椭圆的问题, IECSEA
算法在DTLZ2测试问题上综合性能表现最好.图
5(b)可视化了 4种代理辅助进化算法在具有 8个目
标的DTLZ2测试问题上的平行坐标图,由该图可
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表 3 各种对比算法在DTLZ问题上的 IGD性能指标

problem M NSGA-III CPS-MOEA MOEA/D-EGO CSEA IECSEA

3 6.803 9e+1 (1.11e+1) − 6.679 0e+1 (8.89e+0) − 8.777 8e+1 (1.43e+1) − 5.015 0e+1 (2.12e+1) + 5.837 3e+1 (1.02e+1)
4 5.331 4e+1 (1.41e+1) − 5.180 8e+1 (1.07e+1) − 5.297 9e+1 (5.48e+0) − 3.962 0e+1 (6.85e+0) − 3.677 2e+1 (9.11e+0)

DTLZ 1 6 2.724 4e+1 (5.45e+0) − 2.718 0e+1 (2.13e+0) − 2.969 6e+1 (8.63e+0) − 2.124 3e+1 (9.16e-1) = 2.041 5e+1 (5.41e+0)
8 8.855 0e+0 (1.71e+0) − 9.409 2e+0 (2.77e+0) − 1.170 2e+1 (2.17e+0) − 3.906 6e+0 (2.65e+0) − 3.615 8e+0 (2.39e+0)
10 3.973 5e-1 (9.20e-2) − 3.478 1e-1 (5.08e-2) − 3.679 4e-1 (9.68e-2) − 2.769 5e-1 (1.22e-2) = 2.960 8e-1 (3.56e-2)

3 2.640 4e-1 (1.84e-2) − 2.744 2e-1 (3.54e-2) − 3.427 0e-1 (3.73e-2) − 1.891 4e-1 (2.11e-2) − 1.514 3e-1 (2.04e-2)
4 3.253 4e-1 (2.46e-2) − 3.693 9e-1 (1.41e-2) − 3.729 1e-1 (1.53e-2) − 2.825 7e-1 (2.85e-2) − 2.067 2e-1 (1.27e-2)

DTLZ 2 6 4.431 0e-1 (5.18e-2) − 5.266 9e-1 (1.56e-2) − 4.488 7e-1 (2.48e-2) − 4.413 5e-1 (6.51e-2) − 3.761 1e-1 (4.70e-2)
8 6.134 1e-1 (4.42e-2) − 5.927 6e-1 (1.55e-2) − 5.001 7e-1 (1.92e-2) = 6.226 9e-1 (2.39e-2) − 5.244 2e-1 (4.45e-2)
10 6.299 4e-1 (4.39e-2) − 6.159 8e-1 (1.89e-2) = 5.004 8e-1 (9.40e-3) + 6.983 4e-1 (1.90e-2) − 5.857 8e-1 (4.33e-2)

3 2.585 2e+2 (2.81e+1) − 1.617 1e+2 (4.26e+1) − 1.913 0e+2 (1.01e+1) − 1.020 6e+2 (2.02e+1) + 1.191 7e+2 (4.79e+1)
4 1.634 5e+2 (6.59e+1) − 1.451 9e+2 (2.63e+1) − 1.684 6e+2 (6.66e+0) − 8.971 2e+1 (1.07e+1) + 1.221 4e+2 (1.49e+1)

DTLZ 3 6 6.970 4e+1 (3.11e+1) = 8.346 8e+1 (2.10e+1) − 8.812 4e+1 (1.18e+1) − 4.829 9e+1 (1.02e+1) + 6.496 3e+1 (1.88e+1)
8 2.759 4e+1 (1.01e+1) − 4.072 9e+1 (9.42e+0) − 3.242 5e+1 (1.05e+1) − 6.874 5e+0 (4.10e+0) + 1.883 4e+1 (1.86e+1)
10 1.529 2e+0 (5.23e-1) − 3.832 7e+0 (4.47e+0) − 1.144 0e+0 (1.63e-1) − 1.001 3e+0 (2.57e-1) − 7.923 3e-1 (3.16e-1)

3 5.849 8e-1 (3.54e-2) − 5.336 9e-1 (2.94e-2) − 5.987 1e-1 (7.81e-2) − 3.642 6e-1 (1.35e-1) − 2.801 7e-1 (1.64e-2)
4 6.557 6e-1 (7.46e-2) − 5.964 2e-1 (2.46e-2) − 6.478 1e-1 (3.52e-2) − 3.975 7e-1 (1.31e-1) − 3.283 7e-1 (1.09e-2)

DTLZ 4 6 6.865 8e-1 (7.45e-2) − 6.302 9e-1 (1.02e-2) − 6.880 1e-1 (2.06e-2) − 5.207 5e-1 (1.21e-1) = 5.399 9e-1 (2.21e-2)
8 7.546 6e-1 (9.33e-2) − 6.190 9e-1 (1.37e-2) − 6.385 1e-1 (1.06e-2) − 5.572 5e-1 (3.20e-2) = 5.439 8e-1 (8.50e-2)
10 7.514 0e-1 (6.59e-2) − 6.435 5e-1 (5.62e-3) = 6.266 2e-1 (1.87e-2) + 6.356 3e-1 (3.16e-2) + 6.718 1e-1 (2.09e-3)

3 2.041 4e-1 (2.91e-2) − 1.976 0e-1 (6.81e-3) − 2.609 6e-1 (3.94e-2) − 7.704 1e-2 (2.84e-2) = 8.007 1e-2 (1.07e-2)
4 1.773 7e-1 (3.66e-2) − 1.701 8e-1 (3.01e-2) − 1.921 3e-1 (3.38e-2) − 1.863 6e-1 (2.44e-2) − 1.131 5e-1 (2.49e-2)

DTLZ 5 6 1.176 4e-1 (1.89e-2) − 1.655 9e-1 (3.65e-2) − 1.611 9e-1 (3.33e-2) − 4.294 4e-2 (1.13e-2) = 4.456 3e-2 (4.97e-3)
8 8.376 0e-2 (1.94e-2) − 9.197 8e-2 (2.22e-2) − 7.731 5e-2 (1.00e-2) − 3.303 0e-2 (4.74e-3) − 2.602 4e-2 (7.09e-3)
10 6.428 8e-2 (1.85e-2) − 3.526 0e-2 (6.05e-3) − 2.043 9e-2 (2.03e-3) − 1.279 2e-2 (1.81e-3) = 1.133 2e-2 (1.48e-3)

+/−/= 0/24/1 0/23/2 2/22/1 6/12/7

表 4 各种对比算法在DTLZ问题上的HV性能指标

problem M NSGA-III CPS-MOEA MOEA/D-EGO CSEA IECSEA

3 0.000 0e+0 (0.00e+0) = 0.000 0e+0 (0.00e+0) = 0.000 0e+0 (0.00e+0) = 0.000 0e+0 (0.00e+0) = 0.000 0e+0 (0.00e+0)
4 0.000 0e+0 (0.00e+0) = 0.000 0e+0 (0.00e+0) = 0.000 0e+0 (0.00e+0) = 0.000 0e+0 (0.00e+0) = 0.000 0e+0 (0.00e+0)

DTLZ 1 6 0.000 0e+0 (0.00e+0) = 0.000 0e+0 (0.00e+0) = 0.000 0e+0 (0.00e+0) = 0.000 0e+0 (0.00e+0) = 0.000 0e+0 (0.00e+0)
8 0.000 0e+0 (0.00e+0) = 0.000 0e+0 (0.00e+0) = 0.000 0e+0 (0.00e+0) = 0.000 0e+0 (0.00e+0) = 0.000 0e+0 (0.00e+0)
10 2.927 3e-1 (2.83e-1) − 3.531 3e-1 (1.20e-1) − 2.839 1e-1 (1.84e-1) − 7.600 5e-1 (1.21e-1) + 5.889 2e-1 (1.39e-1)

3 1.889 5e-1 (2.04e-2) − 1.939 6e-1 (3.74e-2) − 1.398 9e-1 (6.36e-2) − 3.640 6e-1 (5.25e-2) − 4.098 2e-1 (2.62e-2)
4 2.531 0e-1 (3.78e-2) − 2.005 4e-1 (3.11e-2) − 2.199 0e-1 (2.54e-2) − 3.964 0e-1 (6.26e-2) − 5.289 5e-1 (3.19e-2)

DTLZ 2 6 3.711 0e-1 (4.76e-2) − 2.064 8e-1 (2.33e-2) − 4.133 1e-1 (4.26e-2) − 4.930 3e-1 (1.01e-1) − 6.081 9e-1 (4.95e-2)
8 4.212 8e-1 (1.84e-2) − 3.586 8e-1 (3.37e-2) − 6.091 1e-1 (2.88e-2) − 5.169 5e-1 (3.08e-2) − 6.647 8e-1 (3.85e-2)
10 5.805 8e-1 (2.17e-2) − 5.652 6e-1 (3.54e-2) − 8.534 6e-1 (1.04e-2) + 5.930 6e-1 (4.65e-2) − 7.332 4e-1 (2.54e-2)

3 0.000 0e+0 (0.00e+0) = 0.000 0e+0 (0.00e+0) = 0.000 0e+0 (0.00e+0) = 0.000 0e+0 (0.00e+0) = 0.000 0e+0 (0.00e+0)
4 0.000 0e+0 (0.00e+0) = 0.000 0e+0 (0.00e+0) = 0.000 0e+0 (0.00e+0) = 0.000 0e+0 (0.00e+0) = 0.000 0e+0 (0.00e+0)

DTLZ 3 6 0.000 0e+0 (0.00e+0) = 0.000 0e+0 (0.00e+0) = 0.000 0e+0 (0.00e+0) = 0.000 0e+0 (0.00e+0) = 0.000 0e+0 (0.00e+0)
8 0.000 0e+0 (0.00e+0) = 0.000 0e+0 (0.00e+0) = 0.000 0e+0 (0.00e+0) = 0.000 0e+0 (0.00e+0) = 0.000 0e+0 (0.00e+0)
10 8.351 0e-2 (1.16e-1) − 1.185 5e-2 (2.12e-2) − 6.592 2e-2 (7.75e-2) − 3.133 2e-1 (1.97e-1) = 2.835 3e-1 (1.00e-1)

3 1.505 4e-2 (1.80e-2) − 2.122 0e-2 (1.69e-2) − 2.524 0e-2 (4.60e-2) − 2.529 3e-1 (3.16e-3) − 3.174 9e-1 (8.12e-2)
4 9.859 6e-2 (4.99e-2) − 5.298 1e-2 (2.14e-2) − 1.067 0e-2 (1.14e-2) − 3.005 0e-1 (2.45e-2) − 4.793 9e-1 (8.62e-2)

DTLZ 4 6 2.288 0e-1 (6.24e-2) − 1.456 6e-1 (4.58e-2) − 8.113 8e-2 (2.52e-2) − 5.783 1e-1 (8.07e-2) = 5.759 0e-1 (1.80e-2)
8 2.967 0e-1 (6.17e-2) − 4.658 9e-1 (6.88e-2) − 3.389 8e-1 (6.97e-2) − 7.477 6e-1 (2.13e-2) + 7.005 1e-1 (7.40e-2)
10 6.140 3e-1 (8.08e-2) − 7.559 3e-1 (1.82e-2) = 8.138 8e-1 (4.20e-2) + 7.767 5e-1 (3.62e-2) = 7.756 4e-1 (2.57e-3)

3 2.920 0e-2 (7.13e-3) − 3.261 1e-2 (9.90e-3) − 2.133 8e-2 (1.59e-2) − 1.410 1e-1 (1.46e-2) = 1.219 1e-1 (1.25e-2)
4 2.001 4e-2 (8.93e-3) − 3.001 7e-2 (2.37e-2) − 5.510 7e-2 (2.64e-2) − 7.843 9e-2 (1.41e-2) − 9.648 4e-2 (1.96e-2)

DTLZ 5 6 4.976 4e-2 (2.98e-2) − 4.307 6e-2 (1.34e-2) − 5.104 6e-2 (2.87e-2) − 9.735 6e-2 (4.97e-3) + 8.931 7e-2 (1.43e-2)
8 6.066 3e-2 (1.34e-2) − 6.918 7e-2 (1.79e-2) − 8.655 2e-2 (6.30e-3) − 9.909 3e-2 (2.00e-3) = 9.933 2e-2 (4.36e-3)
10 8.508 3e-2 (7.90e-3) − 9.862 9e-2 (1.35e-4) = 9.700 4e-2 (5.49e-4) − 9.536 1e-2 (4.55e-4) − 1.004 6e-1 (5.12e-4)

+/−/= 0/17/8 0/15/10 2/15/8 3/9/13
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图 5 4种SAEAs在3目标DTLZ1问题上的 IGD中值所对应的非支配解及在8目标DTLZ2问题上的平行坐标图

表 5 各种对比算法在MaF问题上的 IGD性能指标

problem M NSGA-III CPS-MOEA MOEA/D-EGO CSEA IECSEA

3 2.700 3e-1 (3.12e-3) − 2.672 9e-1 (1.62e-2) − 2.529 7e-1 (1.15e-2) − 1.458 6e-1 (3.64e-2) − 1.032 2e-1 (1.60e-2)

4 3.041 7e-1 (7.14e-2) − 3.191 4e-1 (1.11e-2) − 3.359 3e-1 (2.09e-2) − 1.898 3e-1 (2.94e-3) − 1.558 5e-1 (1.92e-2)

MaF 1 6 3.488 2e-1 (2.05e-3) − 3.344 3e-1 (1.93e-2) − 4.072 1e-1 (2.96e-2) − 2.747 5e-1 (5.79e-2) = 2.632 0e-1 (2.30e-2)

8 3.907 5e-1 (2.00e-2) − 3.975 6e-1 (4.94e-3) − 4.231 4e-1 (3.45e-2) − 2.364 0e-1 (1.46e-2) + 3.369 0e-1 (3.68e-2)

10 4.080 7e-1 (2.41e-2) − 3.467 2e-1 (3.56e-2) − 3.489 0e-1 (5.40e-3) − 2.537 1e-1 (7.38e-3) = 2.581 4e-1 (8.87e-3)

3 5.661 6e-2 (2.61e-3) − 6.016 5e-2 (3.20e-3) − 5.366 2e-2 (3.02e-3) − 5.090 1e-2 (2.83e-3) − 4.261 3e-2 (8.39e-4)

4 9.514 7e-2 (1.46e-3) − 9.764 0e-2 (5.78e-4) − 7.802 4e-2 (9.52e-4) − 7.693 8e-2 (2.30e-4) − 6.686 9e-2 (4.88e-4)

MaF 2 6 2.030 6e-1 (1.29e-2) = 1.494 1e-1 (2.22e-3) + 1.848 0e-1 (2.09e-2) = 2.139 2e-1 (7.08e-3) = 2.079 5e-1 (1.23e-2)

8 2.943 7e-1 (7.09e-3) = 2.275 3e-1 (1.10e-2) + 2.698 9e-1 (1.12e-2) = 2.658 7e-1 (4.71e-3) = 2.818 3e-1 (4.89e-3)

10 2.865 5e-1 (3.68e-2) + 2.347 0e-1 (2.51e-2) + 2.986 4e-1 (7.51e-3) + 3.221 0e-1 (3.25e-3) = 3.398 0e-1 (2.50e-4)

3 2.468 6e+5 (2.59e+5) − 7.105 6e+4 (4.23e+4) − 9.882 0e+4 (1.69e+4) − 1.459 6e+4 (7.14e+3) + 4.622 8e+4 (3.31e+4)

4 1.265 2e+5 (1.07e+5) − 5.918 8e+4 (3.77e+4) − 1.972 5e+5 (4.41e+4) − 4.856 1e+3 (3.47e+4) + 2.552 0e+4 (6.76e+4)

MaF 3 6 9.739 1e+4 (5.71e+4) − 5.153 4e+4 (2.07e+4) − 4.932 2e+4 (4.92e+4) − 4.995 9e+3 (2.84e+3) − 3.135 2e+3 (1.50e+4)

8 7.493 1e+2 (5.05e+3) + 5.858 3e+3 (6.01e+3) − 3.135 4e+3 (5.75e+3) − 6.737 8e+2 (2.14e+3) + 1.286 6e+3 (1.31e+2)

10 2.824 7e-1 (1.64e+0) + 2.870 3e+1 (4.10e+1) − 5.239 7e-1 (2.05e+1) + 2.086 1e-1 (1.79e-1) + 9.899 9e-1 (2.48e-1)

3 9.614 5e+2 (2.09e+2) − 8.105 5e+2 (1.33e+2) − 6.163 0e+2 (1.57e+2) − 7.124 2e+2 (6.74e+1) − 2.786 4e+2 (1.83e+1)

4 1.871 9e+3 (2.71e+2) − 1.784 0e+3 (2.29e+2) − 1.690 4e+3 (3.14e+2) − 8.440 2e+2 (2.53e+2) − 3.983 6e+2 (1.25e+2)

MaF 4 6 2.987 5e+3 (1.97e+3) − 2.264 0e+3 (3.06e+2) = 3.398 1e+3 (3.22e+2) − 1.070 3e+3 (2.85e+2) + 2.426 1e+3 (2.85e+2)

8 3.269 9e+3 (1.15e+3) − 3.843 1e+3 (1.05e+3) − 4.498 4e+3 (2.21e+3) − 8.568 3e+2 (2.54e+2) + 1.499 8e+3 (3.24e+2)

10 7.777 9e+2 (1.29e+3) − 3.585 7e+2 (2.09e+2) − 1.735 3e+2 (1.62e+3) + 2.441 5e+2 (3.86e+1) + 2.946 9e+2 (7.58e+1)

3 2.383 7e+0 (7.25e-1) − 2.227 0e+0 (6.78e-1) − 2.433 8e+0 (4.25e-1) − 2.245 8e+0 (6.23e-1) − 1.331 6e+0 (3.68e+0)

4 4.218 8e+0 (5.15e-1) − 4.261 2e+0 (4.04e-1) − 4.766 8e+0 (3.49e-1) − 2.155 4e+0 (5.12e-1) + 2.754 4e+0 (2.13e+0)

MaF 5 6 1.286 6e+1 (8.36e-1) − 1.292 3e+1 (5.20e-1) − 1.203 8e+1 (7.43e-1) − 9.452 0e+0 (1.73e+0) − 6.684 8e+0 (1.99e+0)

8 3.454 5e+1 (4.20e+0) − 3.683 1e+1 (2.35e+0) − 2.958 4e+1 (4.26e+0) − 3.738 3e+1 (6.15e-1) − 2.143 1e+1 (2.57e+0)

10 1.220 5e+2 (1.58e+1) = 1.152 7e+2 (7.79e+0) = 9.811 8e+1 (3.92e+1) + 1.060 2e+2 (2.70e+1) = 1.053 3e+2 (2.46e+1)

+/−/= 3/19/3 3/20/2 4/19/2 9/10/6
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知, IECSEA算法得到的解的范围比其他3种算法得
到的解的范围要大,即 IECSEA算法的解具有更好的
分布性.与DTLZ2测试问题相比, DTLZ4测试问题的
难点在于它的帕累托前沿上的点具有很强的偏好,在
DTLZ4测试问题中, IECSEA算法表现最好,其次是
CSEA算法,这是因为基于分类的代理辅助进化算法
可以快速定位偏好区域.此外还可以发现, MOEA/D-
EGO算法在8、10目标的DTLZ2和DTLZ4测试问题
上表现良好,这是因为MOEA/D-EGO算法采用了基
于聚类的选择策略,有助于算法在高维目标空间中个
体的分布性保持.

DTLZ5测试问题因具有退化的特点而导致其
很难收敛, IECSEA算法能够很好地处理这类退化问
题.虽然 IECSEA算法并不是在所有的DTLZ测试问
题上都表现出最好的结果,但与其他 4种算法相比,
已经表现出了很强的竞争力.
3.4.3 MaF测试集结果与分᷀
表 5展示了 5种算法在MaF测试问题上的 IGD

值.由表5的实验结果可知,在MaF 1和MaF 5问题上,
IECSEA算法表现出了最佳的结果,其次是CSEA算
法. IECSEA算法在3、4目标的MaF 2问题上表现最
佳, CPS-MOEA算法在6、8、10目标的MaF 2问题上
表现最佳,虽然 IECSEA算法在高目标的MaF 2上
的 IGD值不如CPS-MOEA算法,但它已经表现出比
CSEA算法更好的结果.在MaF 3问题上CSEA算法
表现最优,其次是 IECSEA算法,说明CSEA算法更
适合求解这类问题.在MaF 4问题上 IECSEA算法与
CSEA算法的表现相似.由MaF问题上的实验结果可
知, IECSEA算法和CSEA算法在整体性能上的表现
都优于其他算法,这也进一步验证了基于分类的代理
辅助进化算法在求解这类问题时的优势.

4 结 论

本文提出了一种基于改进集成学习分类的代理

辅助进化算法 IECSEA,用于解决昂贵高维多目标优
化问题.算法采用逐个选择策略选择一组分类边界
个体来将候选个体分为两组,使用了一种改进的集成
学习分类器作为代理模型来预测子代个体的类别,再
通过可信度格局选择有前途的个体用于昂贵的适应

度评价,并且通过双归档集管理策略管理和维护A1

和A2两个归档集.实验通过对比不同的代理模型验
证了所提出的改进集成学习分类器的优越性,并将
IECSEA在广泛使用的DTLZ和MaF测试问题上与
NSGA-III、CPS-MOEA、MOEA/D-EGO和CSEA进行
了比较,验证了其有效性,也进一步表明了基于分类

的SAEAs在解决昂贵高维多目标优化问题上的竞争
力.
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