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基于多准则并行采样的昂贵多目标优化

秦淑芬，孙超利†

(太原科技大学 计算机科学与技术学院，太原 030024)

摘　要: 实际仿真模拟辅助设计的多目标优化问题, 完成一次性能评估的成本代价极其昂贵. 基于历史数据训练

廉价的代理模型, 辅助多目标优化算法求解昂贵多目标优化问题, 是目前主流方法之一. 然而, 当优化目标数量增

多时, 将面临模型管理中如何选取新样本改善模型质量的困难. 为此, 从多个目标估值与其可靠性平衡、解的收

敛性和多样性自适应平衡、当前样本分布三方面考虑, 分别提出基于线性组合置信下界函数、自适应性能平衡函

数、标量偏差矩阵的 3个采样准则, 并行选取若干个体进行真实函数评价后填充样本集, 提高模型引导多目标优

化算法寻优效率. 同时, 引入非支配样本引导当前种群搜索, 加快定位最优区域. 最后应用两个经典多目标问题集

和两个优化实例, 与 5个先进算法比较, 验证了所提算法的有效性.
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Abstract: In  practice,  multi-objective  optimization  problems  are  constructed  via  computer  simulations,  and  function
evaluation is quite costly. It  is a popular method for training surrogate models based on historical data to help multi-
objective  optimization  algorithms  solve  computationally  expensive  multi-objective  problems.  However,  when  the
number of optimized objectives increases, it will become more difficult to choose individuals to enhance model quality
in  model  management.  To  this  end,  this  paper  proposes  three  sampling  criteria  containing  the  linear  combination
confidence lower bound function,  the adaptive performance balance criteria,  and the scalar  deviation matrix to select
several individuals to infill the sample set to improve the efficiency of the model-guided multi-objective optimization
algorithm for finding the optimal solution from three aspects: the balance between multiple objective estimations and
their  reliability,  the  adaptive  balance  of  convergence  and  diversity  of  solutions,  and  current  sample  distribution,
respectively. Meanwhile, non-dominated samples are adopted to drive the current population search, which speeds up
searching for the most promising region. Finally, compared with five advanced algorithms, the proposed algorithm is
effective on two classical multi-objective test suites and two optimization instances.
Keywords: expensive  multi-objective  optimization； surrogate  model-assisted  evolutionary  search； multi-criteria
parallel sampling；performance balance；scalar deviation matrix

 

0    引　言

多目标优化在工程应用中很常见, 像机器人双

臂协调优化、车辆碰撞优化设计、机翼设计优化等实

际问题
[1-2], 通常涉及多个同时优化的目标函数, 且某

个目标性能的提升将会导致其余任意目标性能的退

化. 这些优化问题通常基于模拟实验进行问题设计,
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每执行一次性能评估, 将耗费几个小时、几天, 以及

大量的财力、物力等资源, 成本代价极其昂贵. 因此,
这类问题一般归为昂贵多目标优化问题

[3-4]. 多目标

进化算法
[5-7]

已在复杂多目标优化问题上得到了广

泛应用, 但是这类算法在优化过程中, 每一代的所有

个体都需要进行真实函数评价, 执行多次迭代搜索

会耗费大量的函数评价次数.
代理模型辅助的多目标进化算法

[8-9]
是求解昂

贵多目标优化问题的重要方法, 借助机器学习技术,
基于少量的历史数据训练廉价的代理模型, 以减少

昂贵的函数评价次数; 同时, 代理模型引导多目标优

化算法寻优, 从中选取个体来更新模型, 实现使用较

少的资源找到待优化问题的最优解集. 目前, 常用的

代理模型有高斯过程、径向基函数网络、人工神经网

络、支持向量机等, 其中高斯过程回归模型预测一个

未知解时, 可同时输出函数估值及其估值不确定度

信息, 这为研究者们融合这两个特性来选取新解进

行真实函数评价更新代理模型创造了有利条件.
影响代理模型辅助的多目标优化算法性能的主

要因素有底层优化算法和模型管理, 其中模型管理

中填充采样策略对改善模型质量起到关键作用. 目
前, 基于代理模型辅助的多目标进化优化框架, 现有

的填充采样策略有: 1)基于贝叶斯优化思想的单填

充准则
[10-12];  2)基于多准则交替采样策略

[13-15]. 第
1类方法, 利用贝叶斯优化思想融合目标估值和其估

值不确定度, 通常忽略了种群多样性, 难以在大多数

多目标优化问题上呈现良好性能; 第 2类方法, 从种

群收敛性、多样性或者当前估值不确定度方面分别

考虑选样, 每次仅依据一个准则选取一个或者若干

个体更新代理模型, 其依据标准假设了估值种群的

较高预测率. 针对上述问题, 本文融合贝叶斯优化和

多目标进化思想, 从多目标之间探索和开采、目标空

间中个体性能评估、样本在目标空间分布三方面出

发, 设计并应用多个填充准则并行选取若干个体进

行真实目标函数评价, 以更新历史代理模型. 提出

基于多准则并行采样的昂贵多目标优化算法

(EMOEA-MPS), 主要贡献如下.
1) 提出了利用高质量样本引导基于分解框架的

多目标进化算法搜索模型最优, 同时融入多准则采

样策略选取个体改善模型质量, 实现利用较少资源

基于代理模型引导进化算法搜索获得最优解集.
2) 提出一个线性组合置信下界函数 (LCB), 将

多个目标估值与其估值不确定度的差值进行线性加

权组合, 实现综合每个目标函数的探索和开采能力;
进一步, 提出根据种群进化状态, 利用已有样本到理

想点距离与样本间最小距离的差值, 平衡历史样本

收敛性和多样性分布, 以选取个体进行真实函数评

价.
3) 提出标量偏差矩阵方法, 基于所有目标构成

的标准差, 衡量该样本相对于中心位置的偏差程度,
依据当前样本在目标空间分布来选取个体更新模型. 

1    相关工作

在贝叶斯优化的单填充准则
[12-16]

中, 通常依据

基于高斯回归模型近似获得的函数估值及其估值不

确定度计算所得的获取函数, 从候选种群中选择一

个或者若干个体进行真实函数评价更新代理模型.
Zhan等[10]

提出了基于个体函数估值与非支配样本

函数值的期望提升 (EI)矩阵标量化方法, 应用贝叶

斯优化思想选择期望提升值最大的个体进行真实函

数评价. 林成龙等
[17]

提出了基于切比雪夫和曼哈顿

距离改进的约束 EI矩阵融合贝叶斯优化选取最优

个体填充样本集. Tang等[18]
提出利用拐点引导产生

参考向量, 据此优化基于聚合函数的 EI值, 找到最

好的个体使用真实函数评价. 孙超利等
[19]

提出了基

于角度惩罚距离近似值和估值不确定度的 EI函数,
根据该函数选取若干个体来使用真实函数评价. 最
近, Qin等[11]

提出了利用 GP模型评估个体性能的期

望提升准则, 选取性能提升最大的个体进行真实函

数评价, 该方法在大多数优化问题上获得了显著成

效, 但也增加了计算时间.
基于多准则采样策略, 依据当前估计种群分布

状态, 选择一个标准挑选出若干个体进行真实函数

评价 .  Chugh等 [13]
提出了基于角度惩罚距离函数

APD和估值不确定度准则, 通过判断当前种群在活

跃参考向量集的分布, 利用一个准则选取若干个体

进行真实函数评价. Song等[14]
基于估计种群分布状

态, 提出了收敛性、多样性、不确定度采样准则, 并选

取其中一个准则采样. Wang等[15]
提出了根据自适

应 LCB参数, 利用基于角度或者 APD函数选取若

干个体进行真实函数评价. 综合来看, 这些策略根据

个体目标估值的近似分布, 利用一个准则选取个体

进行真实函数评价, 而本文提出了基于多准则并行

采样方法, 在每次更新历史模型之前, 同时应用多个

准则选取若干个体进行真实函数评价, 提高了模型

引导算法搜索最优解集的效率. 

2    基于多准则并行采样的昂贵多目标优化 

2.1    算法流程

算法 1给出了所提算法 EMOEA-MPS的整体

流程. 初始阶段, 在目标空间中产生一组均匀分布的
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[20], 用于将一个种群划分为多个子种群

并行搜索. 同时, 给定模型初始参数和训练样本集

TS, 对每个目标函数训练一个 GP模型. 随后, 执行

步骤 3 ～ 步骤 34, 利用已训练好的代理模型

引导多目标进化算法寻优. 这一阶段, 种群中的个体

目标函数值均由模型评估获得, 减少了昂贵函数评

价次数. 其中, 步骤 5 ～ 步骤 16给出了非支配样本

引导基于分解策略的多目标优化算法搜索 个 GP
模型最优解集的伪代码,  表示优化目标数量. 步
骤 8中, 将基于快速非支配排序和随机采样方法, 挑
选出满足初始种群规模的部分样本, 作为每次迭代

优化的初始父代种群引导子代加快进化, 这一过程

将在第 3.2节展开详细介绍. 随后, 步骤 17 ～ 步骤

30中, 利用多准则并行采样策略, 从基于模型辅助迭

代寻优获得的最优子代种群 中 , 挑选若干个体

使用真实的目标函数评价并更新模型 ,
这一过程也将在第 3.3节进行详细介绍. 直到满足算

法终止条件, 将训练集 TS中的所有非支配解输出供

用户决策.

算法 1 　算法 EMOEA-MPS流程.

V θ lb ub

NI (X,Y )

Femax

输入: 参考向量集 ; 训练 GP模型初始参数 ,  ,  ;

训练集 TS;  个训练样本 ; 最大真实函数评价次数

.
输出: 非支配解集.

Fe = |TS|1.  ;

Flag = 02.  ;

Fe ⩽ Femax3. while 

MOG = Train(X,Y )4.　  ;

****非支配样本引导多目标优化搜索****

Flag = 05. 　if 

P = TS6.　 　 ;
7.　 else

P = NdsortRandom(TS)8.　 　 ;

9.　 end if

g = 010.　 ;

g ⩽ gmax11.　while 

g = g + 112.　　 ;

Po = Generation(P )13.　　 ;

Fc = Evaluation(P
∪
Po)14.　　 ;

(P, Po) = Selection(Fc)15.　　 ;

16.　end while

******基于多准则并行采样策略******

i = 1 |Po|17.　for   to  // 2.3.1节

LCBv18.　　 ←计算式 (2);

19.　end for

Pops120.　 ←式 (3);

Ŷ Normalization(Y )21.　 ← ; // 2.3.2节

i = 1 |TS|22.　for   to 

dc(Xi)23.　　 ←式 (4);

dd(Xi)24.　　 ←式 (5);

Ip(Xi)25.　　 ←式 (6);

26.　end for

Pops227.　依据式 (8)选择填充个体 ;

Pops3

28.　构建标量偏差矩阵, 根据式 (9) ～ (11)获 得个体

; // 2.3.3节

Popreal = {Pops1,Pops2,Pops3}29.　 ;

Popreal30.　去除 中重复解及真实评价过的解;

Fe = Fe+ |Popreal|31.　　 ;

TS TS
∪
Popreal32.　　 ← ;

Flag = 133.　　 ;
34. end while

TS35. 输出 中所有非支配解.
 

2.2    非支配样本引导种群寻优策略

多目标优化算法性能是影响模型引导进化算法

寻找最优解集的重要因素之一, 而基于模型估值迭

代优化, 一定程度会偏离真实最优区域搜索. 因此,
本文提出在优化过程中引入真实评价过样本中的非

支配样本作为父代, 引导子代进化, 加速搜索定位最

优区域.

P

N M ⩾ 3

P N

P

N N − |P |
N

N

算法 1步骤 5 ～ 步骤 16中, 在进行初次搜索时,
训练集中的所有样本作为初始父代种群 进化搜索

模型最优. 随后, 将从训练集中有条件地选择非支配

样本, 作为每次搜索模型最优解集的初始父代. 所提

算法使用基于参考向量引导的搜索策略寻优, 当种

群规模 为 100, 优化目标数量 时, 参考向量

数量将会小于 100[20], 即使所有参考向量均附属个体,
依据分解策略选择出来的种群 规模也小于 . 之
后, 将训练集中所有非支配样本加入集合 中, 若此

时规模大于 , 则随机挑选 个非支配样本;
否则, 规模小于 , 按照排序逐层添加, 直到刚好超

过 时, 从该层随机挑选出满足种群数量的若干样

本. 引入非支配样本旨在加快种群搜索定位最优区

域, 实验中也对选取部分非支配样本作为父本, 引导

种群进化的有效性进行了验证分析, 结果表明, 引入

非支配样本将会加快模型辅助多目标优化算法寻找

最优解集.
P

Po MOG

父代种群 确定后, 通过遗传交叉、变异产生子

代 , 利用模型 评估所有个体, 获得相应的函
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Fc

V

z = {z1, z2, . . . , zM} zj =

min(f̃j(x1), f̃j(x2), . . . , f̃j(xN))

gmax Po

数估值 , 如步骤 13和步骤 14所示. 随后, 在步骤

15中, 基于目标空间中均匀分布的参考向量 , 将当

前种群划分为多个子种群 . 在每个子区域中 , 计
算所有个体到理想点 , 

的欧氏距离. 鉴于函

数估值范围的影响, 计算所有个体距离值之前, 根据

式 (1)将所有个体的目标函数值归一化, 之后选择距

离值最小的个体进入下一代优化. 直到满足最大迭

代搜索条件 , 获得最优子代种群 .

∧
f j(xi) =

f̃j(xi)− f̃min
j

f̃max
j − f̃min

j

. (1)
 

2.3    多准则填充采样策略

综合多目标函数估值和估值不确定度、多目标

优化中个体整体性能表现、样本分布, 本文提出以

下 3个填充准则并行选取若干个体, 以使用真实函

数评价后更新代理模型. 

2.3.1    线性组合 LCB 准则

LCBv M

f̃ j
o (xi) xi j

sj
o(xi)

xi

M = 1

LCBv M > 1

LCB

f̃ j
o (xi)− sj

o(xi) LCBv

LCBv

Po

xs Pops1 Popreal

式 (2)给出了综合个体所有目标估值和估值不

确定度差值的置信下界函数 . 其中:  代表优

化目标个数;  代表候选子代 的第 个目标上

的函数估值 ;  是基于该估值的不确定度 , 由
GP模型预测个体 时获得. 传统的贝叶斯优化中,
从个体估值和估值不确定度两方面选样, 认为估值

不确定度大的位置可能存在最优解, 估值好的位置

有助于开采真实最优区域. 当目标数 时, 期望

值越小越好; 而 时, 由于目标之间的冲

突性, 很难平衡多个目标之间估值和估值不确定度

关系 . 因此 , 综合加权平均所有目标的 值 (即
)获得一个 值 , 据此选取具有

最小 值的个体进行真实函数评价. 正如算法 1
步骤 17 ～ 步骤 20所示, 从最优子代种群 中, 依
据式 (3)选取个体  (记作 )存放到集合

中更新模型, 以平衡模型整体探索和最优位置挖掘

能力.

LCBv(xi) =
1

M

M∑
j=1

(f̃ j
o (xi)− sj

o(xi)); (2)

Pops1
← {xs ∈ Po|min(LCBv(xi)),

i = {1, 2, . . . , |Po|}}. (3)
 

2.3.2    基于性能平衡的采样准则

多目标优化中, 个体的性能表现用收敛性和多

样性来衡量. 由于个体的收敛程度和多样性分布是

基于当前估计种群的判断, 本文通过评估当前真实

函数评价过的样本分布, 从最优子代种群中选取个

Ŷi

z∗

z∗

Xi

体填充样本集. 式 (6)给出了进化过程中, 训练集中

样本的收敛性和多样性的综合评价指标 . 如算法

1步骤 21 ～ 步骤 27所示, 首先, 根据式 (1)将所有

样本的目标函数值归一化后得到 ; 随后, 根据式

(4)计算它们到理想点 的欧氏距离, 用来衡量样本

收敛性, 其中理想点 是归一化目标空间的坐标原

点; 同时, 根据式 (5)计算当前样本 与除去该样本

其余所有样本的最小拥挤距离, 用来评估样本多样

性.

dc(Xi) = ∥Ŷi − z∗∥, (4)

dd(Xi) =

min(dist(Ŷi, Ŷj), i ̸= j ∈ {1, 2, . . . , |TS|}), (5)

Ip(Xi) =(
1− Fe

Femax

)
× dc(Xi)−

Fe
Femax

× dd(Xi). (6)

α = 1− Fe
Femax

β =
Fe
Femax

假如, 令 ,  , 有
Ip = dc, β → 0;

Ip = α · dc − β · dd, 0 < α, β < 1;

Ip = dd, β → 1.

(7)

β → 0

0 < β < 0.5(0.5 ⩽ α < 1) 0.5 ⩽ β < 1(0

< α < 0.5)

Ip Ns

xi

Ns

xp Pops2 TS

从式 (7)可以得到: 当 时, 算法前期主要

依据样本收敛性选择个体, 以保证最优解集开采; 当
从 变化到

时, 算法考虑样本的多样性比重逐渐增

大, 将增加模型稀疏区域的探索能力. 最后, 如算法

1步骤 25和步骤 27所示, 计算所有样本在归一化目

标空间中的性能表现值 , 并挑选出 个性能最佳

的样本 , 根据式 (8)计算所有最优子代个体 到

个样本平均位置的距离, 从中选取距离值最小的

个体 (记作 )更新历史训练集 .

Pops2
←

{
xp ∈ Po

∣∣∣min( 1

Ns

Ns∑
t=1

dist(xi, Xt),

i = {1, 2, . . . , |Po|}
)}

. (8)

Xt t dist(·)
xi ∈ Po Xt Ns

Ip

Ns = 5

其中:  表示第 个训练样本;  表示任一子代

个体 与样本 在决策空间的欧氏距离; 
表示 值最好的样本数, 实验中对该参数进行敏感

性分析, 得出 时, 在大多数测试问题上获得了

较好结果. 

2.3.3    基于标量偏差矩阵的采样准则

标准差是一种衡量一组数据分散程度的常用方

法. 样本在高维目标空间中, 其分布由每个目标函数

值来决定. 因此, 从样本函数变化值出发, 基于每个

目标 , 计算样本函数值与平均值偏差来构建矩阵
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∇m .
Y11

...
Yi1

...
Y|TS|1

. . .
. . .
. . .

. . .

Y1j

Yij

...
Y|TS|j

. . .
...
. . .
. . .
. . .

Y1M

...
YiM

...
Y|TS|M


∇ij=Yij−Ȳj−−−−−−−→


∇11

...
∇i1

...
∇|TS|1

. . .
. . .
. . .

. . .

∇1j

∇ij

...
∇|TS|j

. . .
...
. . .
. . .
. . .

∇1M

...
∇iM

...
∇|TS|M

 标量化−−−−−−→

√√√√√√√
1

M

M∑
j=1

Yij

M∑
j=1

Yij

×∇2
ij. (9)

Yij i j Ȳj

j ∇ij

Xi j Yij Ȳj

其中:  表示第 个样本的第 个目标函数值,  表

示所有样本在第 个目标上函数平均值,  表示样

本 的第 个目标函数值 与均值 的差值. 根据

式 (9), 将所有目标差值加权平方和, 其均方根用来

判断当前样本相较于所有样本在目标空间中心位置

Xs

xq Pops3

的偏离程度. 偏差程度较小的区域, 其预测新解能力

相对较强, 可能潜在最优解. 随后, 根据式 (10)确定

所有样本中偏差程度最小的样本 , 并从最优子代

种群中选取与该样本在决策空间中距离最小的个体

(记作 )重新训练模型, 旨在利用样本在目标

空间中与平均位置关系, 增强模型探索能力.

XS ← min
(√√√√√√√

1

M

M∑
j=1

Yij

M∑
j=1

Yij

×∇2
ij,

i = {1, 2, . . . , |TS|}
)
, (10)

Pops3
← {xq ∈ Po|min(dist(xi, Xs),

i = {1, 2, . . . , |Po|})}. (11)
 

3    实验设计 

3.1    实验设置

实验应用经典的多目标测试问题集 DTLZ、
WFG[21]

测试所提算法 EMOEA-MPS的性能 , 并选

取当前流行的 5个代理模型辅助的多目标优化算法
 

表1     6 个对比算法在 DTLZ (D1 ～ D7) 测试问题集上的 IGD+ 统计结果

P M K-RVEA CSEA ABSAEA KTA2 ESF-RVEA EMOEA-MPS

D1

3 8.437 5e+1 (1.62e+1)− 5.188 3e+1 (1.16e+1)= 8.038 8e+1 (1.68e+1)− 4.785 3e+1 (1.82e+1)= 8.170 5e+1 (1.47e+1)− 5.700 4e+1 (2.23e+1)

5 4.481 6e+1 (1.33e+1)− 2.975 7e+1 (9.38e+0)= 3.864 3e+1 (1.28e+1)− 2.798 7e+1 (6.62e+0)= 3.578 3e+1 (1.15e+1)− 2.741 6e+1 (1.12e+1)

8 7.689 7e+0 (3.93e+0)− 4.360 4e+0 (1.92e+0)− 6.955 5e+0 (2.64e+0)− 4.808 8e+0 (2.78e+0)− 5.568 0e+0 (3.41e+0)− 3.014 2e+0 (1.64e+0)

10 2.751 8e-1 (1.73e-1)− 2.585 2e-1 (1.23e-1)− 2.133 9e-1 (9.46e-2)= 2.412 1e-1 (8.82e-2)− 2.453 2e-1 (8.07e-2)− 1.906 1e-1 (7.35e-2)

D2

3 8.059 1e-2 (1.46e-2)− 1.510 6e-1 (2.66e-2)− 9.070 0e-2 (2.70e-2)− 3.709 2e-2 (3.72e-3)+ 5.801 7e-2 (1.20e-2)+ 6.490 6e-2 (6.96e-3)

5 1.835 8e-1 (1.41e-2)− 2.487 1e-1 (3.16e-2)− 1.763 0e-1 (2.40e-2)− 1.386 2e-1 (1.42e-2)+ 1.458 2e-1 (2.43e-2)= 1.507 1e-1 (1.67e-2)

8 2.287 2e-1 (9.41e-3)− 3.848 3e-1 (2.55e-2)− 2.310 9e-1 (1.53e-2)− 3.362 2e-1 (3.22e-2)− 2.024 4e-1 (1.03e-2)+ 2.203 5e-1 (3.98e-2)

10 2.398 9e-1 (1.18e-2)= 4.151 1e-1 (1.75e-2)− 2.064 7e-1 (7.89e-3)+ 3.108 5e-1 (2.21e-2)− 2.086 5e-1 (8.88e-3)+ 2.471 9e-1 (1.68e-2)

D3

3 2.485 3e+2 (5.74e+1)− 1.558 9e+2 (3.46e+1)= 2.332 3e+2 (5.27e+1)− 1.556 5e+2 (4.06e+1)= 1.887 5e+2 (4.17e+1)= 1.615 0e+2 (6.66e+1)

5 1.391 2e+2 (3.93e+1)− 7.852 3e+1 (2.44e+1)= 1.378 4e+2 (3.75e+1)− 7.412 1e+1 (2.57e+1)= 1.185 1e+2 (2.91e+1)− 9.221 0e+1 (3.74e+1)

8 2.584 3e+1 (1.12e+1)− 1.432 9e+1 (7.18e+0)= 1.949 1e+1 (1.08e+1)= 1.507 7e+1 (7.85e+0)= 2.134 8e+1 (1.12e+1)− 1.304 5e+1 (9.52e+0)

10 9.287 8e-1 (4.59e-1)− 6.664 2e-1 (2.21e-1)= 7.859 2e-1 (3.93e-1)= 9.397 7e-1 (3.77e-1)− 6.557 1e-1 (2.01e-1)= 6.085 5e-1 (8.44e-2)

D4

3 2.192 6e-1 (8.14e-2)− 2.386 7e-1 (9.26e-2)− 2.688 6e-1 (9.49e-2)− 2.176 4e-1 (1.07e-1)− 2.492 2e-1 (9.12e-2)− 1.233 5e-1 (3.73e-2)

5 3.028 3e-1 (8.34e-2)− 2.185 1e-1 (3.56e-2)= 3.109 4e-1 (6.16e-2)− 3.583 1e-1 (8.65e-2)− 2.931 0e-1 (4.63e-2)− 2.240 2e-1 (4.73e-2)

8 2.737 9e-1 (3.83e-2)= 2.808 2e-1 (2.78e-2)− 3.041 4e-1 (5.11e-2)− 3.302 1e-1 (5.01e-2)− 2.721 7e-1 (3.73e-2)= 2.570 9e-1 (2.83e-2)

10 2.653 0e-1 (2.04e-2)= 2.797 8e-1 (2.05e-2)− 2.990 3e-1 (3.17e-2)− 2.819 5e-1 (2.74e-2)− 2.513 4e-1 (1.84e-2)= 2.639 0e-1 (3.28e-2)

D5

3 6.855 4e-2 (2.16e-2)− 8.846 6e-2 (2.54e-2)− 6.827 7e-2 (2.92e-2)− 7.959 0e-3 (1.68e-3)+ 2.361 3e-2 (4.57e-3)− 1.762 4e-2 (1.28e-2)

5 3.080 4e-2 (9.79e-3)= 8.030 8e-2 (2.76e-2)− 3.100 e-2 (1.06e-2)= 6.738 9e-2 (2.79e-2)− 2.225 0e-2 (5.01e-3)+ 4.426 7e-2 (2.30e-2)

8 1.465 9e-2 (4.67e-3)= 2.681 4e-2 (1.01e-2)− 1.175 9e-2 (3.73e-3)+ 5.670 1e-2 (1.38e-2)− 1.242 9e-2 (2.99e-3)= 1.468 3e-2 (5.38e-3)

10 6.419 7e-3 (1.09e-3)+ 7.233 2e-3 (8.05e-4)= 5.161 1e-3 (9.24e-4)+ 1.244 5e-2 (2.01e-3)− 5.399 6e-3 (8.22e-4)+ 7.861 7e-3 (1.57e-3)

D6

3 3.145 0e+0 (4.37e-1)− 5.099 2e+0 (5.50e-1)− 3.613 7e+0 (4.77e-1)− 1.711 7e+0 (5.41e-1)+ 3.400 4e+0 (5.08e-1)− 2.167 7e+0 (5.39e-1)

5 1.873 5e+0 (3.45e-1)− 3.942 0e+0 (5.27e-1)− 2.267 0e+0 (5.01e-1)− 1.693 9e+0 (4.34e-1)− 2.695 7e+0 (3.56e-1)− 1.386 4e+0 (3.25e-1)

8 4.287 4e-1 (2.30e-1)= 1.436 0e+0 (4.03e-1)− 5.488 3e-1 (2.57e-1)− 8.212 5e-1 (4.56e-1)− 7.080 9e-1 (3.68e-1)− 3.004 9e-1 (1.97e-1)

10 2.958 1e-2 (1.04e-2)= 1.000 1e-1 (1.83e-1)= 1.168 2e-1 (9.87e-2)− 7.056 6e-2 (4.02e-2)− 4.667 6e-2 (2.68e-2)− 3.193 7e-2 (1.77e-2)

D7

3 1.020 9e-1 (3.62e-2)− 1.428 3e+0 (4.04e-1)− 1.446 2e-1 (1.49e-1)− 2.082 2e-1 (2.47e-1)= 3.124 2e-1 (2.10e-1)− 4.841 5e-2 (4.55e-3)

5 3.990 0e-1 (1.10e-1)− 3.274 9e+0 (6.53e-1)− 9.860 3e-1 (3.23e-1)− 3.502 4e-1 (1.50e-1)= 4.614 4e-1 (2.52e-1)− 3.100 2e-1 (1.17e-1)

8 6.235 3e-1 (1.11e-1)+ 6.214 0e+0 (2.64e+0)− 1.614 8e+0 (4.48e-1)= 6.698 8e-1 (1.01e-1)+ 7.029 7e-1 (8.44e-2)+ 1.493 3e+0 (3.27e-1)

10 9.282 2e-1 (6.86e-2)+ 1.868 8e+0 (4.33e-1)− 1.240 7e+0 (1.80e-1)+ 1.160 2e+0 (2.28e-1)+ 8.790 5e-1 (6.98e-2)+ 1.549 9e+0 (3.69e-1)

+/−/= 3/18/7 0/19/9 4/19/5 6/15/7 7/15/6 —
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K-RVEA[13]
、CSEA[22]

、ABSAEA[15]
、KTA2[14]、 ESF-

RVEA[23]
进行比较. CSEA算法通过训练分类器预测

子代质量, 其余算法均使用 GP模型近似原问题, 依

据一个标准选择若干个体更新模型 , 而所提算法

ESF-RVEA根据解集多样性来选取填充个体.

N M = {3, 5, 8, 10}

D = 10

Femax NI = 100

11×
D − 1

关于算法相关参数设置, 所有算法的种群规模

均设置为 100, 优化目标数量 ,

参考向量数量则相应为 91、85、72、65, 决策变量维

度 . 目前, 可允许的最大真实函数评价次数

通常设为 300. 初始样本数量 , 算法

KTA2[14] 使用原文设置为 100, 其余对比算法为

. 所提算法中, 基于非支配样本引导搜索模型

gmax = 10最优解集的迭代优化次数 . 所有算法均独

立运行 20次 , 并用两个经典性能指标 IGD+[24]

和 HV[25]
评价获得的非支配解集质量, 其中 IGD+

值

越小或者 HV值越大, 表明算法性能越好. 同时, 采
用 Wilcoxon秩和检验方法, 统计检验所提算法获得

的最优解集相较于对比算法是否具有显著性差异,
所有表格中的符号“+”“−”“=”分别用来记作对比

算法显著好、差或者近似于所提算法 EMOEA-MPS.
 

3.2    测试问题集对比分析

表 1和表 2分别列出了所有对比算法在 3、5、

8、10个目标DTLZ1 ～ DTLZ7 (D1 ～ D7)和WFG1 ～

WFG9 (W1 ～ W9)测试问题上获得最优解集的 IGD+

 

表2     六个对比算法在 WFG(W1-W9) 测试问题集上的 IGD+
统计结果

P M K-RVEA CSEA ABSAEA KTA2 ESF-RVEA EMOEA-MPS

W1

3 1.728 8e+0 (8.73e-2)= 1.703 1e+0 (6.75e-2)= 1.773 7e+0 (1.50e-1)= 1.810 2e+0 (1.62e-1)= 1.791 1e+0 (1.14e-1)− 1.735 6e+0 (1.07e-1)

5 2.173 6e+0 (9.12e-2)= 2.152 9e+0 (7.55e-2)= 2.224 7e+0 (8.11e-2)− 2.209 4e+0 (1.06e-1)= 2.213 5e+0 (7.12e-2)= 2.168 9e+0 (6.31e-2)

8 2.640 1e+0 (8.46e-2)= 2.661 8e+0 (6.73e-2)− 2.680 9e+0 (6.44e-2)− 2.587 2e+0 (1.39e-1)= 2.671 6e+0 (7.00e-2)− 2.569 8e+0 (1.56e-1)

10 2.800 8e+0 (1.10e-1)− 2.726 3e+0 (1.42e-1)= 2.850 7e+0 (1.05e-1)− 2.587 3e+0 (4.91e-1)= 2.853 2e+0 (7.03e-2)− 2.516 6e+0 (4.76e-1)

W2

3 3.060 3e-1 (3.72e-2)− 5.013 9e-1 (7.95e-2)− 3.239 6e-1 (9.80e-2)− 2.086 8e-1 (4.39e-2)= 2.498 1e-1 (2.79e-2)− 1.905 8e-1 (2.40e-2)

5 3.443 8e-1 (3.89e-2)− 7.292 8e-1 (2.73e-1)− 4.294 5e-1 (1.75e-1)− 4.056 3e-1 (7.24e-2)− 4.638 5e-1 (3.91e-1)− 2.395 5e-1 (2.49e-2)

8 3.853 3e-1 (1.06e-1)+ 1.882 0e+0 (8.01e-1)− 5.148 4e-1 (1.74e-1)= 6.943 0e-1 (1.53e-1)− 5.391 0e-1 (1.50e-1)= 6.099 9e-1 (2.07e-1)

10 4.102 3e-1 (1.47e-1)+ 2.509 3e+0 (1.19e+0)− 4.646 9e-1 (1.23e-1)= 7.873 7e-1 (2.20e-1)− 7.081 3e-1 (1.98e-1)− 6.225 4e-1 (3.59e-1)

W3

3 4.016 6e-1 (5.78e-2)− 4.742 8e-1 (5.11e-2)− 3.673 1e-1 (7.78e-2)− 3.006 9e-1 (6.64e-2)− 3.546 1e-1 (9.93e-2)− 2.157 7e-1 (3.21e-2)

5 4.690 1e-1 (9.17e-2)− 5.367 6e-1 (9.72e-2)− 4.395 9e-1 (6.60e-2)− 5.977 4e-1 (8.09e-2)− 6.348 6e-1 (8.20e-2)− 2.407 1e-1 (5.66e-2)

8 7.914 5e-1 (1.46e-1)− 7.108 2e-1 (1.22e-1)− 6.888 4e-1 (1.08e-1)− 8.777 0e-1 (7.25e-2)− 8.938 9e-1 (1.35e-1)− 3.181 9e-1 (4.64e-2)

10 5.511 4e-1 (7.62e-2)− 5.607 2e-1 (1.14e-1)− 4.636 3e-1 (1.11e-1)− 8.039 1e-1 (9.44e-2)− 6.838 9e-1 (9.98e-2)− 2.594 2e-1 (7.52e-2)

W4

3 3.772 0e-1 (2.23e-2)− 3.305 6e-1 (3.18e-2)− 3.469 6e-1 (1.80e-2)− 3.544 8e-1 (2.01e-2)− 3.307 4e-1 (2.88e-2)− 3.090 8e-1 (2.53e-2)

5 7.932 7e-1 (5.57e-2)− 1.474 7e+0 (3.69e-1)− 7.535 8e-1 (8.70e-2)− 9.092 3e-1 (1.53e-1)− 7.360 5e-1 (3.57e-2)− 6.816 0e-1 (3.60e-2)

8 2.142 6e+0 (6.17e-1)+ 5.178 1e+0 (6.28e-1)− 1.783 3e+0 (3.69e-1)+ 2.117 9e+0 (3.43e-1)+ 2.106 0e+0 (4.24e-1)+ 2.408 7e+0 (4.03e-1)

10 3.834 4e+0 (1.17e+0)= 7.716 4e+0 (7.46e-1)− 3.564 4e+0 (1.35e+0)= 3.556 5e+0 (5.34e-1)= 3.620 3e+0 (7.72e-1)= 3.660 9e+0 (5.23e-1)

W5

3 3.399 6e-1 (5.43e-2)− 3.979 3e-1 (5.42e-2)− 3.560 3e-1 (6.79e-2)− 2.259 8e-1 (6.15e-2)+ 3.150 9e-1 (5.38e-2)= 3.006 5e-1 (7.11e-2)

5 7.776 2e-1 (7.20e-2)− 1.105 3e+0 (2.18e-1)− 7.697 3e-1 (7.41e-2)− 8.445 0e-1 (5.96e-2)− 7.918 4e-1 (8.53e-2)− 7.155 1e-1 (7.80e-2)

8 1.664 7e+0 (2.78e-1)+ 4.183 9e+0 (5.33e-1)− 1.923 4e+0 (3.38e-1)= 2.789 6e+0 (4.54e-1)− 1.666 8e+0 (1.26e-1)+ 1.992 1e+0 (3.80e-1)

10 2.318 7e+0 (7.65e-1)= 6.173 5e+0 (3.82e-1)− 2.382 2e+0 (5.66e-1)= 3.110 4e+0 (4.51e-1)− 2.275 1e+0 (7.16e-1)= 2.130 5e+0 (3.33e-1)

W6

3 6.663 1e-1 (5.94e-2)− 5.687 6e-1 (4.13e-2)= 6.483 0e-1 (4.08e-2)− 5.529 0e-1 (8.22e-2)= 5.306 5e-1 (7.89e-2)= 5.420 4e-1 (1.20e-1)

5 1.188 6e+0 (9.62e-2)− 1.312 0e+0 (2.02e-1)− 1.419 3e+0 (1.40e-1)− 1.143 1e+0 (7.37e-2)− 9.674 4e-1 (9.69e-2)− 8.962 2e-1 (1.09e-1)

8 1.496 3e+0 (1.51e-1)− 4.059 4e+0 (5.84e-1)− 2.815 2e+0 (4.02e-1)− 2.554 4e+0 (2.28e-1)− 1.448 0e+0 (1.76e-1)− 1.262 4e+0 (1.44e-1)

10 1.289 8e+0 (4.42e-2)+ 5.625 7e+0 (1.00e+0)− 2.467 3e+0 (4.93e-1)− 3.581 5e+0 (4.77e-1)− 1.278 8e+0 (7.94e-2)+ 1.679 3e+0 (4.54e-1)

W7

3 4.799 2e-1 (2.24e-2)− 4.427 2e-1 (3.64e-2)− 4.337 1e-1 (2.91e-2)− 4.872 8e-1 (2.78e-2)− 3.986 4e-1 (2.74e-2)= 4.057 9e-1 (2.92e-2)

5 8.591 4e-1 (6.88e-2)− 1.321 0e+0 (2.53e-1)− 1.125 8e+0 (1.19e-1)− 9.940 2e-1 (6.58e-2)− 7.912 1e-1 (7.00e-2)= 7.634 7e-1 (5.14e-2)

8 2.271 3e+0 (3.55e-1)− 4.694 6e+0 (4.87e-1)− 3.360 2e+0 (2.78e-1)− 2.408 6e+0 (2.84e-1)− 2.207 9e+0 (3.74e-1)− 1.884 5e+0 (2.86e-1)

10 3.385 2e+0 (5.06e-1)− 6.969 8e+0 (5.60e-1)− 4.879 6e+0 (4.37e-1)− 3.501 9e+0 (3.08e-1)− 3.294 2e+0 (4.29e-1)− 3.023 9e+0 (2.75e-1)

W8

3 6.973 0e-1 (4.22e-2)− 6.376 2e-1 (4.90e-2)− 6.243 7e-1 (5.46e-2)− 4.811 4e-1 (5.26e-2)+ 5.125 1e-1 (3.07e-2)+ 5.428 4e-1 (4.37e-2)

5 1.470 7e+0 (8.45e-2)− 1.878 2e+0 (1.71e-1)− 1.700 5e+0 (1.23e-1)− 1.383 0e+0 (5.29e-2)− 1.296 1e+0 (4.30e-2)= 1.289 5e+0 (5.40e-2)

8 2.245 0e+0 (2.68e-1)+ 5.132 0e+0 (3.32e-1)− 3.955 5e+0 (3.15e-1)= 3.213 5e+0 (1.96e-1)+ 2.473 8e+0 (2.12e-1)+ 3.948 5e+0 (8.07e-1)

10 1.432 5e+0 (2.38e-1)+ 6.949 4e+0 (5.64e-1)− 4.739 1e+0 (5.66e-1)− 4.872 5e+0 (6.45e-1)− 2.037 9e+0 (5.28e-1)+ 3.107 3e+0 (1.30e+0)

W9

3 5.464 5e-1 (6.61e-2)− 6.150 9e-1 (8.59e-2)− 5.468 6e-1 (9.71e-2)− 5.375 6e-1 (7.17e-2)− 5.312 0e-1 (1.24e-1)− 4.028 7e-1 (8.97e-2)

5 1.175 4e+0 (2.16e-1)− 1.671 0e+0 (2.06e-1)− 1.124 0e+0 (2.20e-1)− 1.168 7e+0 (1.83e-1)− 1.333 1e+0 (2.86e-1)− 9.283 6e-1 (1.78e-1)

8 3.008 1e+0 (6.94e-1)− 4.780 7e+0 (5.30e-1)− 2.844 6e+0 (5.16e-1)− 2.906 2e+0 (4.94e-1)− 2.938 1e+0 (6.68e-1)= 2.538 1e+0 (3.25e-1)

10 4.298 0e+0 (9.44e-1)− 6.702 5e+0 (5.34e-1)− 4.185 2e+0 (1.05e+0)− 3.789 9e+0 (7.91e-1)− 4.798 5e+0 (1.17e+0)− 2.980 6e+0 (3.26e-1)

+/−/= 7/24/5 0/32/4 1/28/7 4/25/7 6/20/10
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均值结果及其标准差.

表 1中, 所提算法 EMOEA-MPS在 21个 DTLZ

测试问题上 , 分别显著超过了 K-RVEA、CSEA、

ABSAEA、KTA2、ESF-RVEA算法 18、19、19、15、

15个函数. 然而, 在部分 DTLZ2、DTLZ5函数上逊

于 KTA2、ESF-RVEA和 ABSAEA算法 , 其原因可

能是, 针对非凸特性的 DTLZ2函数, 算法 EMOEA-

MPS中基于简单的参考向量分解和到理想点距离的

搜索方法获得最优解集的多样性较差. 对于目标函

数退化的 DTLZ5, 基于固定的参考向量分解方法,

在目标空间中会产生大量的空向量, 导致选取个体

很大程度依赖其到理想点的距离, 难以获得靠近真

实 PF的最优解集.

同样, 表 2中, 所提算法在绝大多数 WFG测试

问题上获得了明显优势, 仅在部分 WFG2、WFG5、

WFG8函数上表现较差 . 对于 PF形状是不连续的

WFG2, 当目标数是 8、10时, 算法 EMOEA-MPS所

得结果较差, 在 DTLZ7上也有类似表现. 猜测, 当目

标数量增多时, 由于多个目标模型估值误差累积, 造

成种群错误分解, 导致获得的最优解集在高维目标

空间中的分布性较差. 整体来看, 所提算法 EMOEA-

MPS在处理计算成本有限的多目标优化问题时, 具

有更好的表现. 

3.3    优化实例测试分析

实验应用汽车驾驶室优化设计 (CCD)和电子滤

波设计 (LTLCL)优化问题
[26], 测试比较所提算法

EMOEA-MPS和 5个对比算法的性能. 其中: CCD包

Iv

含 9个目标函数和 11个决策变量, LTLCL涉及 10
个目标函数和 13个变量. 表 3给出了 6个优化算法

在两个优化实例上获得最优解集的 HV均值结果和

性能提高百分比 , 得到所提算法 EMOEA-MPS在

这两个实际问题上均获得了较好的结果, 且在 CCD
问题上性能提高了近 10 % ～ 40 %, 在 LTLCL上提

高约 9 % ～ 20 %.
 
 

表3     6 个算法在实例上的 HV 均值和性能提高百分比

Problem CCD Iv  / % LTLCL Iv  / %

CSEA 1.001 8e-2 (7.87e-4)− 11.17 5.714 5e-1 (9.85e-3)− 9.21

K-RVEA 7.425 3e-3 (4.25e-4)− 34.16 5.194 4e-1 (2.81e-2)− 17.47

ABSAEA 8.182 0e-3 (7.53e-4)− 27.45 5.108 1e-1 (5.75e-3)− 18.84

KTA2 8.914 4e-3 (2.82e-4)− 20.96 6.113 0e-1 (1.83e-2)− 2.88

ESF-RVEA 6.422 3e-3 (4.96e-4)− 43.05 5.304 5e-1 (7.75e-3)− 15.72

EMOEA-MPS 1.127 8e-2 (8.48e-4) — 6.294 1e-1 (2.19e-2) —
 
 

3.4    收敛性能分析

图 1呈现了所提算法 EMOEA-MPS和 5个对

比算法在函数 PF是不连续的、凸的、线性退化的、

非凸的、多模的 DTLZ7、WFG2 ～ WFG4、WFG9上

获得 20次平均结果的收敛图 . 整体来看 , 算法

EMOEA-MPS在真实函数评价次数达到约 200时,

IGD+
值有明显下降, 且相比算法 K-RVEA、ABSEA、

ESF-RVEA的收敛速度更快. 算法 CSEA的收敛趋

势整体较为缓慢, KTA2在算法前期收敛较快, 后期

则趋于平缓, 表明了所提算法 EMOEA-MPS中 3个

并行采样准则能够有效平衡模型的探索和开采能力,

并引导优化算法提高寻优效率.
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图1    所有优化算法在 5 个不同函数特征的测试问题上所获解集的 IGD+
结果收敛图
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4    结　论

基于数据驱动的多目标优化算法求解昂贵多目

标优化问题时, 面临如何选取个体更新代理模型, 提
升多目标优化算法寻优效率的困难, 本文提出了线

性组合 LCB准则、基于性能平衡的选样标准、基于

标量偏差矩阵的采样策略, 并行选择至多 3个个体

进行真实目标函数评价更新代理模型, 从而引导多

目标优化算法加快搜索最优解集. 通过与 5个先进

算法比较, 验证了 EMOEA-MPS在大部分多目标优

化问题上更具竞争力. 未来, 将设计有效的建模分解

策略和搜索方法, 加快模型引导算法寻优, 以更好地

求解超多决策变量昂贵多目标优化问题.
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