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基于分解和聚类的昂贵高维多目标进化算法

徐三水, 李军华†, 李 凌, 黎 明

(南昌航空大学江西省图像处理与模式识别重点实验室，南昌 330063)

摘 要: 使用进化算法解决昂贵高维多目标优化问题时,因目标维数较高,导致收敛性和多样性平衡困难,并且
消耗成本过高,使得计算资源有限时难以收敛.为此,提出一种基于分解和聚类的昂贵高维多目标进化算法 (DC-
EMEA),使用克里金模型近似目标函数,减少昂贵函数的评价次数.在优化器对模型的最优解集搜索时,借助参考
向量分解目标空间,有利于收敛性和多样性的平衡,同时采取两轮选择的方式,保证后代种群规模与父代相同,为
填充准则选择真实评价的个体时,提供更多选择,提升搜索效率.同时,提出一种自适应填充准则,首先使用K均

值算法将种群划分为k个子种群.通过划分邻域, 将子种群自适应地分成不同类型,根据子种群的类型选择个体,
提升计算资源的利用率.在选择个体时,侧重于对收敛性压力的维持,提升收敛速度.将选出的个体用于更新模型
和档案.实验结果表明, DC-EMEA能够很好地平衡收敛性和多样性,同时具有较强的收敛能力.
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Abstract: When using evolutionary algorithms to solve expensive many-objective optimization problems, the many-
objective leads to difficulties in balancing convergence and diversity and makes convergence difficult when computational
resources are limited due to high consumption costs. Therefore, this paper proposes a decomposition and cluster
based expensive many-objective evolutionary algorithm (DC-EMEA), which uses the Kriging model to approximate the
objective function and reduces the number of evaluations of real expensive functions. When the optimizer searches for
the optimal solution set of the model, the objective space is decomposed with the help of the reference vector, which is
conducive to the balance of convergence and diversity. At the same time, two rounds of selection are adopted to ensure
that the offspring population size is the same as that of the parents, providing more options for the selection of individuals
for real evaluation by the infill criterion and improving the search efficiency. Meanwhile, an adaptive infill criterion is
proposed to firstly divide the population into k subpopulations using the K-means algorithm. Then, by dividing the
neighborhood, the subpopulations are adaptively divided into different types, and individuals are selected according to the
types of subpopulations to improve the utilization of computational resources. In the selection of individuals, the focus is
on the maintenance of convergence pressure to improve the convergence speed. Finally, the selected individuals are used
to update the model and the archive. The experiments show that the DC-EMEA can balance convergence and diversity
well and has a strong convergence ability.
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许多优化问题包含多个相互冲突的目标,这类问
题称为多目标优化问题 (multi-objective optimization
problems, MOPs)[1].进化算法[2]被广泛应用于多目标

优化问题,但传统的进化算法通常需要上万次的函数
评价才能获得较好的解集.然而,在一些现实优化问
题中,函数评价需要昂贵的物理实验或者复杂的数值
模拟,消耗大量的成本,这类优化问题称为昂贵优化
问题 (expensive optimization problems, EOPs)[3].例如
空气动力学形状设计问题[4],单次数值模拟需要耗费
几分钟到几小时,如果使用传统进化算法进行一次完
整的优化设计,则需要耗费数月的时间,这在实际优
化问题中难以接受.有学者提出使用机器学习[5]的

方法,建立消耗资源少的代理模型,替代真实函数评
价,将真实昂贵的函数评价次数降低到几百次,提高
进化算法的效率.
代理模型辅助的进化算法简称为 SAEA.在

SAEAs中,常用的代理模型[6]有:克里金模型、径向
基函数模型和神经网络模型等.其中,克里金模型因
其拟合精度高,且能够给出预测值的不确定度而被广
泛应用于SAEAs.
随着科技的发展,工业设计优化问题变得越来越

复杂,需要同时优化的目标数往往超过3个,并且评
价过程消耗大量成本,这类问题称为昂贵高维多目标
优化问题[7](many-objective EOPs, MaEOPs).为了提
高进化算法在处理MaEOPs时的性能,学者们相继提
出了许多优秀算法,根据代理模型在进化算法中的用
途不同,可以将这些算法大致分为3类: 1)基于分类
的SAEAs,利用代理模型比较候选解的优劣,过滤掉
质量差的解,例如CSEA (classification based surrogate-
assisted evolutionary algorithm)[7]、 CPS-MOEA
(classification based preselection multi-objective
evolutionary algorithm)[8]和REMO (relation selection
based evolutionary multi-objective optimization
algorithm)[9]等; 2)基于回归的 SAEAs,将代理模型
用来近似目标函数,减少真实函数计算次数,此类
经典算法有 ParEGO (Pareto based efficient global
optimization)[10]、 MOEA/D-EGO (efficient global
optimization assisted multi objective evolutionary
based on decomposition)[11]、K-RVEA (Kriging-assisted
reference vector-guide evolutionary algorithm)[12]、

KTA 2 (Kriging-assisted two-archive evolutionary
algorithm)[13] 和 EDN-ARMOEA (efficient dropout
neural network assisted adaptive reference points based
multi-objective evolutionary algorithm)[14]等; 3)分类

与回归模型结合的 SAEAs,这类算法结合了分类
模型和回归模型的优点,但模型的管理更加复杂,
经典算法有 CRADE (classification-and regression-
assisted differential evolutionary algorithm)[15]和C-M-
EA (hybrid algorithm for computationally expensive
many-objective optimization)[16]等.

尽管已有许多优秀算法可用来解决MaEOPs,但
仍存在许多挑战: 1)环境选择的设计.高维目标空
间收敛性和多样性平衡困难,传统Pareto支配方法
的选择压力不足,使用参考向量对高维目标空间进
行分解能够降低问题求解的难度,但传统的基于参
考向量分解的算法,如RVEA (reference vector-guide
evolutionary algorithm)[17],在其关联操作中,会产生空
的参考向量,导致后代种群规模不足,降低算法的搜
索效率. 2)填充准则的设计.填充准则用来确定哪些
个体能够使用真实函数评价,选出的个体不仅可以用
来训练模型,同时还作为最终解集的候选解,因此,填
充准则的设计直接影响算法的性能.同时考虑收敛
性和不确定度的方法,未能根据需求状态不同选择个
体,当计算资源有限时,无法取得较好解;而将收敛性
和不确定度分开考虑的算法中,在选择不确定度大的
个体时,忽略了对收敛性的维持,不利于算法收敛.
为了更好地解决这些问题,本文提出一种基于分

解和聚类的昂贵高维多目标进化算法(decomposition
and cluster based expensive many-objective evolutionary
algorithm, DC-EMEA).主要贡献总结如下: 1)提出两
轮环境选择策略,平衡种群的收敛性和多样性,提升
搜索效率.在两轮环境选择策略中,借助参考向量对
目标空间分解,当选择出的后代种群规模不满足要求
时,利用未关联个体的参考向量进行第2轮选择,提
升后代个体数量,为填充准则提供更多的选择,提升
算法的搜索效率. 2)提出自适应填充准则,根据需求
状态不同选择个体,提升计算资源的利用率,加快收
敛速度.具体的,首先使用K均值聚类算法将模型评

价的个体从决策空间中划分成k个子种群,初步保证
多样性;然后,通过邻域划分,将真实评价的个体划分
到子种群的邻域中,根据子种群与其邻域个体的关
系,将子种群自适应地分成收敛性提升种群和多样性
提升种群.根据子种群类型不同采用相应的策略选
择个体.

1 基⹰⸕识

1.1 多目标优化问题

一个具有n维决策变量、M个目标函数的多目

标优化问题可以表示如下:
minF (x) = (f1(x), f2(x), . . . , fM (x))T;
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subject to x ∈ X. (1)

其中:x=(x1, x2, . . . , xn)
T∈X为n维决策向量,F (x)

= (f1(x), f2(x), . . . , fM (x))T为M维目标向量.设
U = (u1, u2, . . . , un)

T和Y = (y1, y2, . . . , yn)
T是目

标空间中的两个向量,当且仅当ui ⩽ yi(i = 1, 2,

. . . ,M)且存在 j = 1, 2, . . . ,M使uj < yj成立,称
U支配Y .在多目标优化问题中,如果一个解不被其
他解支配,则称这个解为Pareto最优解,由于多目标
优化问题的各目标之间相互冲突, Pareto最优解往往
不止一个,而是一组解,这组解在决策空间中被称为
Pareto解集 (Pareto set, PS), PS在目标空间中的投影
称为Pareto前沿(Pareto front, PF).

1.2 克里金模型

克里金模型对非线性问题的拟合精度较高[6],因
此本文选择克里金模型作为代理模型.假设训练模
型的个体数量为Nl,决策变量维数为n,克里金模型
建模过程可以表示为

y(x) = µ(x) + ε(x). (2)

其中:µ(x)为回归模型的预测值; ε(x)为一个满足均
值为0、方差为σ2的随机过程.对于任意两个变量xi、

xj ,其随机过程的协方差表示为

Cov[ε(xi), ε(xj)] = σ2R([R(xi, xj)]). (3)

其中:R是大小为Nl ×Nl的相关矩阵,其表达式为

R =


R(x1, x1) R(x1, x2) . . . R(x1, xNl)

R(x2, x1) R(x2, x2) . . . R(x2, xNl)
...

...
. . .

...
R(xNl , x1) R(xNl , x2) . . . R(xNl , xNl)

 .
(4)

R(xi, xj)为相关函数,通常选用如下函数:

R(xi, xj) = exp
(
−

n∑
k=1

θk|xik − xjk|
2
)
. (5)

其中: θ为超参数, θ由最大似然估计方法计算得出,
计算方法为

ψ(θ) = −1

2
(NlIn(σ2) + In|R|). (6)

为得出预测值 ŷ,还需确定方差σ2,其值为

σ2 =
1

Nl
(y − 1µ(x̂))TR−1(y − 1µ(x̂)), (7)

其中1表示大小为n× 1的全1向量.输入值 x̂与Nl个

训练样本的相关函数向量记为rT(x̂),表达式为

rT(x̂) = [R(x̂, x1), R(x̂, x2), . . . , R(x̂, xNl)]T. (8)

由此可以得出模型对于输入值 x̂的预测值 ŷ和不确

定度s(x̂),表示如下:

ŷ = µ(x̂) + rT(x̂)R−1(y − 1µ(x̂)), (9)

s(x̂) =

√
σ2

[
1− rTR−1r +

(1− 1TR−1r)
2

1TR−11

]
. (10)

克里金模型的不确定度指的是:在使用克里金
模型对输入值 x̂进行预测时,对给出的 ŷ值不能确定

的程度.从s(x̂)的计算公式可以得出,对于输入值 x̂,
其距离真实训练个体越远,克里金模型对给出的 ŷ值

不确定的程度越高.

2 基于分解和聚类的昂贵高维多目标进化

算法

2.1 算法框架

算法运行过程中存在两类个体,分别是模型评价
和真实函数评价的个体.为方便管理,使用Arc1保存
模型评价的个体, Arc2保存真实函数评价的个体.算
法1为本文的算法框架.

算法1:算法框架

输入:N (种群规模和参考向量数目)、MaxFE (真实函数最大评价次数)、
ωmax (模型最大搜索代数)和k(填充准则选择的样本个数);

输出:最终种群.
1)使用拉丁超立方取样生成N个个体,并使用真实目标函数计算其函数
值,将个体加入到Arc1和Arc2中;

2)生成N个均匀分布的参考向量;
3) FE = N //FE为当前真实函数评价次数;
4)使用Arc2中的个体为每一维目标建立初始模型;
5) while FE ⩽ MaxFE;
6) ω = 1;
7) while ω ⩽ ωmax;
8) 对Arc1中的个体交叉变异生成子代种群,合并Arc1和子种群,

使用模型代替真实函数计算子代种群个体的函数值;
9) 从合并种群选择N个个体,作为新的Arc1;
10) ω = ω + 1;
11) end while
12) 从Arc1中选择k个个体,删除这k个个体中与Arc2中重复的个体,
剩余Remain个个体;

13) 使用真实目标函数计算Remain个个体的函数值;
14) FE = FE + Remain, Arc2 = Arc2

∪
Remain;

15) 使用这Remain个个体更新模型;
16) 从Arc2中选择N个个体,作为下一轮的初始种群Arc1//匹配池选择;
17) end while
18)将Arc2中的非支配解集作为最终种群输出.

如算法1所示,第1)∼第4)行为初始化.首先,从
目标空间中生成N个均匀分布的参考向量,再使用
拉丁超立方采样[18]生成N个个体,使用真实函数评
价后,保存到Arc1和Arc2中,并用Arc2中的个体为每
一维目标建立初始克里金模型.第7)∼第11)行为优
化器对模型最优解集的搜索.在这一部分中,将Arc1
中的个体作为父代种群,进行模拟二进制交叉[19]和

多项式变异[20],生成子代种群,使用模型计算子代
个体的目标值,将父代种群与子代种群合并,对合并
种群进行选择,作为新的Arc1.第12)∼第15)行为填
充准则选择个体,用于更新模型和Arc2,对模型的最
优解集搜索了ωmax代之后,从当前模型的最优解集
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Arc1中选取k个最有潜力的个体,若这k个个体中存

在与Arc2中重复的个体,则删除这些重复的个体,将
剩下的个体使用真实函数评价后,加入到Arc2中,并
对模型进行更新.因为模型估值存在误差,并且随着
维数的增加,累积误差增大,所以在模型更新后的下
一轮搜索过程中,从Arc2中选择N个真实函数评价

的个体作为新的初始种群.重复上述过程,直到满足
终止条件.

2.2 两轮环境选择

在昂贵高维多目标优化问题中,使用参考向量对
问题进行分解,有助于收敛性和多样性的平衡.然而,
传统的使用参考向量分解的方法,选择出的后代种群
规模通常小于父代,不利于算法搜索.针对这种情况,
本文采取两轮选择的方式,进一步满足后代种群规
模.算法2给出了两轮环境选择的伪代码.

算法2:两轮环境选择

输入: Arc;
输出:环境选择后的Arc.
1)对种群中的个体进行目标值转换;
2)将Arc中的个体关联到离其最近的参考向量;
3)第1轮选择,对已关联个体的参考向量,从其关联的个体中
选择离原点欧氏距离最小的个体,保存到临时种群 temp中;

4) if |temp| < N then
5) 第2轮选择,对于未关联个体的参考向量,从Arc剩下的

个体中选择与其JDF值最小的个体,加入到 temp中;
6) end if
7)将 temp作为环境选择后的Arc输出.

如算法2所示,在两轮环境选择的初始阶段,对
种群中的个体进行目标值转换,记第 t代个体p的函

数值为Ft(p) = (ft,1(p), ft,2(p), . . . , f t,M (p))T,目标
值转换公式如下:

Ft
′(p) = Ft(p)− Zmin

t . (11)

其中:Zmin
t = (zmin

t,1 , z
min
t,2 , . . . , z

min
t,M )T为种群中每一

维目标函数的最小值组成的向量,称为理想点.经过
目标值转换的好处是:个体全部移动到第一象限,极
点移动到坐标轴上,个体之间的位置关系不会发生改
变,增大了参考向量的覆盖范围[17].对合并种群进行
选择时,首先,将个体与参考向量关联,关联的方法为:
计算个体与原点之间的连线到各参考向量的夹角,选
择夹角最小的参考向量关联,夹角计算如下:

θp,i = arccos Ft
′(p) · Vt,i

∥Ft
′(p)∥ · ∥Vt,i∥

. (12)

完成关联操作后,从参考向量关联的个体中选择
离原点欧氏距离最近的个体进入下一代.为了更直
观地展示关联操作,在图1中,以两目标问题为例,假
设初始种群规模为5,将合并种群中的10个个体与5

个参考向量进行关联.
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图 1 个体与参考向量的关联操作

对于图1中的个体p,其与原点之间的连线到参
考向量V3的夹角最小,因此将p关联到V3上.图1中
仅有参考向量V2、V3和V5关联了个体,分别从其关联
的个体中选择与原点欧氏距离最小的个体,此时选出
的后代只有3个个体,小于初始种群规模,需要进行
第2轮选择.在第2轮选择中,利用未关联个体的参考
向量选择剩下的个体.
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图 2 联合距离函数计算

如图2所示,通过计算个体到参考向量的距离,
结合个体到原点的欧氏距离,作为联合距离函数
(joint distance function, JDF). JDF计算公式如下:

JDFp,i=∥Ft
′(p)∥+ ∥Ft

′(p)∥ · sin θp,i. (13)

在JDF中,通过个体与参考向量之间的距离提供
多样性压力、个体与原点之间的距离提供收敛压力,
能够有效地平衡收敛性和多样性, JDF值越小的个体
质量越好.对于图1中的参考向量V1和V4,分别选择
与剩下个体中JDF值最小的个体进入下一代,使得后
代种群满足规模要求,提升搜索效率.

2.3 自适应填充准则

昂贵高维多目标优化问题的真实函数评价次数

较少,填充准则选择个体时需要考虑收敛性与多样性
的平衡,在计算资源有限的情况下,根据需求的不同
选择个体,能够高效地利用计算资源.本文提出一种
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自适应填充准则,算法3给出伪代码.

算法3:自适应填充准则

输入: Arc1, Arc2;
输出: k个个体.
1)将Arc1和Arc2中所有个体在每个目标上的最小值作为理想点,使用
K均值聚类算法,将Arc1分成k个子种群,并得到聚类中心;

2)将Arc2中的个体分配到离其最近的聚类中心,与子种群具有相同聚类
中心的个体作为子种群的邻域个体;

3) for i = 1 : k

4) 计算第i个子种群及其邻域个体到理想点的距离;
5) if子种群中存在个体到理想点的距离小于任意邻域个体到理想点的
距离 then

6) 第i个子种群为收敛性提升种群;
7) else
8) 第i个子种群为多样性提升种群;
9) end if
10) if第i个子种群为收敛性提升种群 then
11) 选择子种群中收敛度最小的个体,加入到临时档案 temp中;
12) else
13) 计算子种群中个体的不确定度和收敛度,按照不确定度降序排列,

收敛度升序排列,分别编号1, 2, . . . , |Gi|,作为两个独立目标;
14) 将个体按两目标进行非支配排序,从非支配个体中,选择收敛度序

号最小的个体,加入到临时档案 temp中;
15) end if
16) end for
17) 输出 temp中的k个个体.

算法3主要分为3个部分.
第1部分为初始化 (第1)行和第2)行).因为填充

准则选择的个体数仅占模型评价个体的一部分,为
使选出的个体在模型评价的个体中分布均匀,使用K

均值聚类的方法,将Arc1中的个体从决策空间中分
成k个子种群G1, G2, . . . , Gk.同时,得到每个子种群
的聚类中心Cen1,Cen2, . . . ,Cenk,并将Arc1和Arc2
中所有个体在每一维目标上的最小值作为理想点z∗.
第2部分为自适应判断子种群类型 (第5)∼第9)

行).判断子种群类型的方法为:首先,划分邻域.划分
邻域的方法为:计算Arc2中真实评价的个体到聚类
中心Cen1,Cen2, . . . ,Cenk的距离,将Arc2中的个体
分配到最近的聚类中心,被分配到Ceni的真实评价

个体作为第 i个子种群的邻域个体.然后,计算子种
群及其邻域个体到理想点的距离,若子种群中存在个
体到理想点的距离,比其任意邻域个体到理想点的距
离都小,则该子种群为收敛性提升种群,否则为多样
性提升种群.
第3部分为根据子种群类型选择相应的个体 (第

11)∼第15)行).虽然克里金模型提供了个体的不确
定度度量方法,然而普适性不高,不适用于其他模型,
如径向基模型和多项式回归模型等.为此提出一种
通用的不确定度度量方法,将个体与训练模型的样本
集在决策空间中的欧氏距离最小值作为该个体的不

确定度.个体的不确定度越大,表明该个体附近的训
练样本越稀疏,对多样性的提升越明显.个体x的不

确定度计算公式如下:

Uncertainty(x) = min
y∈Arc2

∥x− y∥. (14)

另外,将目标空间中个体与理想点之间的距离作
为个体的收敛度.收敛度越小的个体收敛性越强.个
体x的收敛度计算公式如下:

Convergence(x) = ∥F (x)− z∗∥. (15)

若子种群为收敛性提升种群,则从子种群中选
择收敛度最小的个体进入下一代,增强种群的收敛
性.若子种群为多样性提升种群,则在选择不确定度
大的个体时,为了维持选择压力,同时结合收敛度来
选择个体.因为不确定度是从决策空间中计算的,而
收敛度是从目标空间中计算的,决策空间与目标空间
的维度不同,所以将不确定度和收敛度作为两个单独
的目标进行优化.由于不确定度越大的个体,多样性
越强,而收敛度越小的个体,收敛性越强,不确定度大
和收敛度小的个体被优先选择.为使两个目标均为
最小化问题,首先,将个体的不确定度值从大到小排
序,编号为1, 2, . . . , |Gi|,作为第1个目标;然后,将个
体的收敛度值从小到大排序,编号为1, 2, . . . , |Gi|,作
为第2个目标.编号完成后,按照个体编号进行非支
配排序,得到的非支配个体为收敛性和多样性最佳的
个体,为维持收敛性压力,从这些非支配个体中选择
收敛度最小的个体用于真实评价.

2.4 时间复杂度分析

在DC-EMEA中,算法的时间成本主要来源于代
理模型的建立、模型最优解集的搜索和填充准则选

择个体.将DC-EMEA的种群规模记为N ,决策向量
维数记为D,目标维数记为M ,填充准则选择个体数
记为k.因为在DC-EMEA中对每一维目标都建立了
克里金模型,所以建模的时间复杂度为O(MN3).在
模型最优解集搜索过程中,将个体关联到参考向
量上的时间复杂度为O(N2).对合并种群进行第1
轮选择的时间复杂度为O(N).第 2轮选择的最坏
情况是第 1轮仅选出一个个体,此时的时间复杂
度为O(N2).在填充准则中,聚类的时间复杂度为
O(kDN),判断子种群类型的时间复杂度为O(N2).
从子种群中选择个体时,最坏情况是子种群都为多
样性提升种群,选择个体的时间复杂度为O(N2).在
DC-EMEA中, k、D、M的值远远小于N ,因此算法的
时间复杂度为O(MN3).

3 实验与分析

在本节中,设计了两组实验,第1组实验将两轮
环境选择与只进行单轮环境选择的算法进行对比,
用于验证两轮环境选择的有效性.第2组实验将DC-
EMEA与CSEA[7]、MOEA/D-EGO[11]、K-RVEA[12]、
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KTA 2[13]以及 EDN-ARMOEA[14]进行对比.其中:
CSEA使用单层前馈神经网络作为分类代理模型;
MOEA/EGO、K-RVEA和KTA 2使用克里金模型作
为回归模型; EDN-ARMOEA使用Dropout神经网络
作为回归模型.本文所有算法均在PlatEMO[21]平台

中运行.

3.1 实验设置

实验选用DTLZ测试集[22]作为基准测试问题,分
别测试算法在目标数为3、4、6、8和10,决策变量维
数为10维情况下的性能.使用反世代距离 (inverted
generational distance, IGD)指标[23]比较算法的性能.

1)种群规模:由于DC-EMEA和K-RVEA的种群
规模取决于参考向量数量,而参考向量由单纯型网格
设计[24]生成,为了保证公平性,所有算法种群规模设
置相同,分别设置为91、84、112、128和110.

2)终止条件:本文使用函数的最大评价次数作
为终止条件.第1组实验不需要使用真实目标函数计
算,最大评价次数设置为10 000;第2组实验需要使用
真实目标函数计算,消耗大量时间成本,因此最大评
价次数设置为300.

3)交叉和变异算子设置:采用模拟二进制交叉
和多项式变异生成子代种群,交叉算子和变异算子
均设置为20,交叉概率设置为1,变异概率设置为1/D,
其中D为决策变量的维数.

4)其他参数设置:本文模型最大使用代数ωmax

和填充准则选取的个体数k的设置参考K-RVEA,分
别为20和5,其他算法参数设置与其原文相同.

3.2 结果分析

1)第 1组实验:将本文两轮环境选择算法 (two

round environment selection, TRES),在经过第1轮环
境选择后,不再进行第 2轮环境选择的算法,作为单
轮环境选择算法 (single round environment selection,
SRES).将TRES与SRES进行对比,用于验证两轮环
境选择的有效性.图3为两算法在3维DTLZ 5上获得
的非支配解集.表1为两算法在DTLZ测试问题上获
得的 IGD值统计结果,最好的结果显示为黑体,其中
‘+’,‘−’和‘=’分别表示SRES与TRES相比更好、
更差和相似.
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图 3 SRES和TRES在3维DTLZ 5上的非支配解集

表1 SRES和TRES在DTLZ测试问题上获得的 IGD值统计结果 (均值)
problem M SRES TRES problem M SRES TRES

DTLZ 1

3 1.833 0e+0 = 1.794 4e+0

DTLZ 5

3 5.890 2e-2 − 3.908 1e-2
4 9.229 7e-1 = 8.289 7e-1 4 4.469 1e-1 − 2.070 2e-1
6 3.256 3e-1 − 2.450 2e-1 6 2.013 5e-1 = 1.922 7e-1
8 1.394 2e-1 + 1.447 4e-1 8 6.817 7e-1 − 1.664 9e-1
10 1.679 3e-1 − 1.620 1e-1 10 5.664 6e-1 − 1.922 1e-1

DTLZ 2

3 6.040 4e-2 = 6.018 9e-2

DTLZ 6

3 5.969 9e-2 − 4.126 6e-2
4 1.436 3e-1 = 1.407 4e-1 4 1.455 0e-1 = 1.283 7e-1
6 2.810 5e-1 = 2.736 9e-1 6 1.495 6e-1 = 1.878 2e-1
8 4.126 3e-1 − 3.730 8e-1 8 1.750 4e-1 = 1.881 5e-1
10 5.787 0e-1 − 4.680 1e-1 10 2.578 1e-1 − 1.816 8e-1

DTLZ 3

3 6.520 1e+0 = 5.608 6e+0

DTLZ 7

3 1.140 8e-1 = 1.098 3e-1
4 3.253 0e+0 = 3.132 9e+0 4 2.955 3e-1 + 3.405 3e-1
6 1.144 0e+0 = 1.162 7e+0 6 6.843 0e-1 = 6.658 1e-1
8 4.856 5e-1 − 4.114 8e-1 8 1.154 6e+0 + 1.457 2e+0
10 6.236 6e-1 − 4.825 3e-1 10 2.228 4e+0 + 2.791 7e+0

DTLZ 4

3 6.063 6e-2 = 6.062 7e-2
4 1.651 9e-1 = 1.443 5e-1
6 2.814 3e-1 = 2.710 1e-1
8 3.723 9e-1 = 3.629 9e-1
10 4.916 2e-1 − 4.755 3e-1

+/−/= 4/13/18 +/−/= 4/13/18
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从图3可以看出, TRES能得到更多的非支配解
且收敛性更强.这些实验验证了两轮环境选择的有
效性.
从表 1中 IGD值对比情况来看, TRES在大多数

测试实例上性能更优,仅在8目标的DTLZ 1与4、8和
10目标的DTLZ 7测试实例上性能差于SRES.

2)第2组实验:将DC-EMEA与K-RVEA、CESA、
EDN-ARMOEA、KTA 2和MOEA/D-EGO进行对比,
表2为6个算法在DLTZ测试问题上 IGD值的统计结
果,最好的结果标为黑体,其中‘+’‘−’和‘=’分

别表示其他算法获得的结果与DC-EMEA相比更好、
更差和相似.

表2 6个算法在DTLZ测试问题上获得的 IGD值统计结果 (均值)

problem M K-RVEA CSEA EDN-ARMOEA KTA 2 MOEA/D-EGO DC-EMEA

DTLZ 1

3 8.715 2e+1 − 6.030 4e+1 − 9.750 0e+1 − 4.965 2e+1 − 8.512 0e+1 − 3.24e+01
4 7.088 5e+1 − 3.842 5e+1 − 7.344 8e+1 − 3.541 7e+1 − 5.907 6e+1 − 2.28e+01
6 2.910 4e+1 − 1.771 1e+1 − 3.572 7e+1 − 1.783 7e+1 − 3.255 7e+1 − 1.37e+01
8 1.066 2e+1 − 5.595 1e+0 = 1.083 7e+1 − 5.090 2e+0 = 1.200 1e+1 − 5.25e+00
10 4.718 4e-1 − 3.220 0e-1 + 4.336 2e-1 = 2.983 9e-1 + 4.268 2e-1 − 3.72e-01

DTLZ 2

3 1.863 3e-1 − 2.124 4e-1 − 3.084 4e-1 − 6.081 4e-2 + 3.225 7e-1 − 6.94e-02
4 2.8835 e-1 − 2.898 0e-1 − 3.739 5e-1 − 1.393 8e-1 + 3.742 1e-1 − 1.86e-01
6 3.088 4e-1 + 4.262 9e-1 − 4.260 5e-1 − 3.280 6e-1 + 4.724 8e-1 − 4.08e-01
8 5.008 3e-1 − 5.743 3e-1 − 4.450 4e-1 + 4.643 6e-1 = 5.350 7e-1 − 4.65e-01
10 5.438 8e-1 − 6.676 5e-1 − 4.546 0e-1 + 4.571 4e-1 + 5.232 8e-1 − 4.99e-01

DTLZ 3

3 2.495 2e+2 − 1.561 6e+2 − 3.143 1e+2 − 1.342 6e+2 − 1.853 8e+2 − 9.27e+01
4 1.797 3e+2 − 1.237 3e+2 − 2.527 2e+2 − 1.001 5e+2 = 1.626 8e+2 − 8.31e+01
6 1.033 3e+2 − 4.925 1e+1 = 1.283 4e+2 − 5.803 1e+1 = 9.296 4e+1 − 4.87e+01
8 3.366 5e+1 − 1.974 3e+1 = 3.920 2e+1 − 1.630 3e+1 = 3.429 0e+1 − 1.79e+01
10 1.383 2e+0 − 1.026 3e+0 + 1.339 7e+0 = 1.089 0e+0 + 1.338 5e+0 = 1.25e+00

DTLZ 4

3 4.194 0e-1 − 4.978 5e-1 − 3.195 7e-1 + 3.420 2e-1 = 6.128 5e-1 − 3.50e-01
4 5.049 3e-1 − 4.690 1e-1 = 3.821 8e-1 + 4.571 1e-1 = 6.743 4e-1 − 4.40e-01
6 5.265 1e-1 + 4.898 7e-1 + 4.839 1e-1 + 6.005 0e-1 = 6.869 8e-1 − 5.97e-01
8 5.611 7e-1 + 5.806 1e-1 = 5.071 6e-1 + 6.330 7e-1 − 6.458 3e-1 − 5.98e-01
10 5.948 7e-1 + 6.328 6e-1 = 5.131 6e-1 + 6.234 2e-1 = 6.457 7e-1 = 6.39e-01

DTLZ 5

3 1.098 9e-1 − 1.049 8e-1 − 1.645 3e-1 − 1.194 5e-2 − 2.558 8e-1 − 9.77e-03
4 1.045 6e-1 − 1.232 2e-1 − 1.643 3e-1 − 5.028 1e-2 − 2.358 8e-1 − 9.97e-03
6 5.254 6e-2 − 8.443 6e-2 − 1.203 0e-1 − 9.368 2e-2 − 1.520 6e-1 − 1.65e-02
8 2.433 8e-2 − 3.610 5e-2 − 5.659 7e-2 − 6.422 5e-2 − 7.641 2e-2 − 2.17e-02
10 9.952 4e-3 = 1.127 7e-2 − 1.517 3e-2 − 2.046 5e-2 − 2.125 6e-2 − 9.48e-03

DTLZ 6

3 3.154 7e+0 − 4.614 6e+0 − 5.274 9e+0 − 1.806 1e+0 = 2.126 6e+0 − 1.64e+00
4 2.315 6e+0 − 4.658 9e+0 − 5.008 4e+0 − 1.845 2e+0 − 1.704 7e+0 − 1.35e+00
6 1.423 3e+0 − 3.226 3e+0 − 3.430 6e+0 − 1.319 9e+0 − 1.132 0e+0 − 8.40e-01
8 4.843 4e-1 = 1.399 9e+0 − 1.853 9e+0 − 8.860 9e-1 − 4.859 6e-1 = 4.21e-01
10 4.0728e-2 + 1.7890e-1 = 2.6826e-1 − 1.0662e-1 = 1.540 9e-1 − 1.07e-01

DTLZ 7

3 1.246 4e-1 + 1.465 5e+0 − 1.164 7e+0 − 2.591 9e-1 = 2.509 1e-1 − 1.41e-01
4 2.904 0e-1 − 2.626 6e+0 − 1.226 0e+0 − 4.269 8e-1 − 4.921 7e-1 − 2.31e-01
6 5.750 2e-1 − 4.502 3e+0 − 1.559 4e+0 − 6.895 4e-1 − 8.665 3e-1 − 5.09e-01
8 1.026 4e+0 − 5.101 8e+0 − 1.930 3e+0 − 1.061 3e+0 − 1.100 2e+0 − 8.65e-01
10 1.098 8e+0 + 2.141 6e+0 − 1.381 3e+0 − 1.248 1e+0 = 1.227 0e+0 = 1.22e+00

+/−/= 7/26/2 3/25/7 7/26/2 6/16/13 0/31/4

对表 2中数据进行分析,相比于MOEA/D-EGO,
DC-EMEA在大部分测试实例上取得更好或者相似
的性能,这是因为MOEA/D-EGO采用最大期望提
升准则,同时考虑收敛性和多样性来选择个体,在
计算资源有限的情况下,难以取得较好的效果. DC-
EMEA在 10目标的DTLZ 1和DTLZ 3上性能差于
CSEA和KTA 2,这是因为在CSEA中,使用代理模型
估计个体与参考解之间的支配关系,选出来的个体
收敛性较强,而KTA 2在填充准则的收敛性需求阶

段,选择收敛性最强的个体,能够提升种群的收敛
性. DC-EMEA在DTLZ 6总体性能较好,仅在10目标
情况下差于K-RVEA; DTLZ 2和DTLZ 4的真实PF面
为凹型,用于测试算法保持种群多样性的能力,由于
在DC-EMEA的填充准则中,在选择多样性良好的
解时,同时考虑了对收敛性的维持,导致DC-EMEA
没有在这两个问题上取得最好的结果,但总体性
能良好; DTLZ 5为退化问题, DC-EMEA取得最佳结
果; DTLZ 7为Pareto最优区域不连通的问题,用于测
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试算法在不同子区域上保持种群分布的能力, DC-
EMEA能够取得较好的结果.这些实验验证了DC-
EMEA的有效性.
图 4为 6个算法在DTLZ 1、 DTLZ 3和DTLZ 6

测试问题上的收敛曲线.可以看出, DC-EMEA在

DTLZ 1和DTLZ 3上的收敛速度和最终结果获得了
最佳性能,在 DTLZ 6上取得与 KTA 2和MOEA/D-
EGO相似的性能,但比其他3个算法效果更好,这在
一定程度上表明自适应填充准则能够有效地提升收

敛速度.
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图 4 6个算法在3维DTLZ 1、DELZ 3和DTLZ 6测试问题上取得最佳 IGD值时的收敛曲线

图5为6个算法在DTLZ 2测试问题上取得最佳
IGD值时的非支配解集.可以看出, DC-EMEA非支
配解集中的个体离 PF面较近,而其他算法均存在

非支配解离 PF面较远的情况,从解集的分布情况
来看, DC-EMEA的多样性仅次于 KTA 2,说明 DC-
EMEA在增强收敛性的同时能够维持较好的多样性.
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图 5 6个算法在3维DTLZ 2测试问题上取得最佳 IGD值时的非支配解集

4 结 䇪

本文提出了一种基于分解和聚类的昂贵高维多

目标进化算法 (DC-EMEA).使用两轮环境选择策略
对模型的最优解集进行搜索,能够很好地平衡收敛性
和多样性,提升搜索效率;同时,使用自适应填充准则
选择真实函数评价的个体,提升了收敛速度.通过与
5个先进的算法对比,验证了DC-EMEA的有效性.后

续工作将研究使用DC-EMEA解决实际生活中的昂
贵高维多目标优化问题.
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