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基于随机森林和自适应随机排序的昂贵多目标进化算法

田家鑫1, 李 岩2, 张 伟1, 刘圆超1, 刘建昌1†

(1. 东北大学信息科学与工程学院，沈阳 110819；2. 本钢板材股份有限公司，辽宁本溪 117000)

摘 要: 针对昂贵约束多目标离散优化问题,提出一种基于随机森林和自适应随机排序的昂贵多目标进化算法
(a random forest and adaptive stochastic ranking based multi-objective evolutionary algorithm, RFASRMOEA).为了提
高代理模型对离散问题的近似精度, RFASRMOEA采用随机森林作为代理模型辅助进化算法进行搜索.同时,为
提升综合性能,提出一种基于平衡适应度评估策略和自适应概率操作的自适应随机排序机制.具体地,平衡适应
度评估策略利用种群迭代信息结合所设计的基于目标转移的多样性评估和基于余弦的收敛性评估,充分发掘种
群个体潜力.而自适应概率操作通过动态调整随机排序机制的关注点,使得算法在前期探索更多可行域而后期迅
速收敛于可行域,进而平衡约束条件的满足与目标函数优化之间的冲突.在测试问题上的实验结果表明,所提出
算法在处理昂贵约束多目标离散优化问题时具有较高的竞争力.
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A random forest and adaptive stochastic ranking based evolutionary
algorithm
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Abstract: This paper proposes a random forest and adaptive stochastic ranking based multi-objective evolutionary
algorithm (RFASRMOEA) for addressing expensive constrained multi-objective discrete optimization problems. To
enhance the approximation accuracy of the surrogate model for discrete problems, the RFASRMOEA employs a random
forest as the surrogate model to assist the evolutionary algorithm in the search process. Additionally, to improve overall
performance, the algorithm introduces an adaptive stochastic ranking mechanism based on a balanced fitness evaluation
strategy and adaptive probability operations. Specifically, the balanced fitness evaluation strategy uses population
iteration information and incorporates diversity evaluation based on objective transfers and convergence evaluation
based on cosine similarity, thus fully exploiting the potential of individuals in the population. The adaptive probability
operations dynamically adjust the focus of the stochastic ranking mechanism, allowing the algorithm to explore a wider
feasible domain in the early stage and then rapidly converge to the feasible domain in the later stage, thereby balancing
the trade-off between satisfying the constraint conditions and optimizing the objective functions. Experimental results
on test problems demonstrate that the proposed algorithm exhibits high competitiveness in dealing with expensive
constrained multi-objective discrete optimization problems.
Keywords: expensive constrained multi-objective discrete optimization problem；surrogate；random forest；
evolutionary algorithm；adaptive stochastic ranking mechanism

0 引 言

在生活生产中,需要同时优化多个相互冲突目
标的优化问题称为多目标优化问题 (multi-objective

optimization problem,MOP)[1].进化算法因其通用性
和鲁棒性,已广泛应用于求解该类问题,且求解性能
表现优异.然而,进化算法在求解问题时往往需要
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进行千次乃至万次的评估.在一些实际多目标优化
问题中,如天线设计[2]、高炉优化[3]、创伤系统设

计[4]和电力系统设计[5]等,每一次的评价都需要高
额的经济与时间成本[6-7],这类MOP称为昂贵多目
标优化问题 (expensive multi-objective optimization
problem, EMOOP)[8].当 EMOOP考虑约束条件且其
决策变量是离散的情形时,称其为昂贵约束多目标
离散优化问题 (expensive constrained multi-objective
discrete optimization problem, ECMODOP)[9].

在实际应用中,数以万计的评价次数所造成的财

力物力的消耗是无法承受的,这使得进化算法在此类

问题上的应用受到了极大的限制.
为了解决进化算法求解昂贵多目标优化问题

所遇到的限制,代理模型成为学者们关注的重点之
一[10].通过从真实实验中获取的样本数据训练代理
模型来近似优化目标,进而指导进化算法进行搜索,
这种优化算法称为代理模型辅助的进化算法[11].现
有的许多模型,如支持向量机[12]、径向基函数[13]、克

里金模型[14]、人工神经网络[15]、多项式回归等[16]均

被用做代理模型.基于这些代理模型,代理模型辅助
的进化算法被设计用于求解单目标优化问题[17-19]、

多目标优化问题[20-22]、高维多目标优化问题[23-24],
这些问题具有的共同特征是它们的决策变量是连续

的.对于昂贵离散优化问题,也有研究者提出相应算
法[25-26]. Wang等[27]提出一种基于精英非支配排序的

多目标进化算法,其利用所建立的支持向量回归代理
模型取代函数真实评估.文献 [28]提出了基于克里
金模型和多项式回归模型的两目标混合整数模型,其
结合改进的遗传算法来加速寻优速度.文献 [29]设
计了一种基于随机森林的进化算法,实验结果表明随
机森林模型能够预测目标函数值,进而减少进化算法
的真实评估.吕志明等[30]构建了高斯过程回归模型

辅助的进化算法来求解混合整数优化问题,该算法可
以自适应调整局部代理模型的数量. Wang等[31]提出

一种随机森林辅助的进化算法用于求解约束多目标

组合优化问题,表明基于随机森林的代理模型非常适
合用于离散决策变量问题的近似.最近, Gu等[9]也提

出一个基于随机森林辅助的多目标进化算法用于求

解混合整数优化问题,其采用两档案方法来引导种群
进化.
综上可知,大多数现存代理模型辅助的进化算

法用于求解昂贵无约束优化问题并未将约束条件

的处理作为一个研究重心.然而,常见的一些实际
问题往往对目标进行优化的同时还需要考虑约束

条件.因此,运用何种约束处理方法去提高算法的可
延展性值得考量.最简单和最常用的约束处理方法
是惩罚函数方法[32],它通过添加惩罚因子将问题转
化为无约束优化问题,然而用户很难明确设置参数
值.为了避免调整惩罚系数,学者们提出了一系列将
目标与约束分离的新方法,如随机排序法 (stochastic
ranking, SR)[33]、epsilon约束处理方法[34]、约束支配

原则 (constraint dominance principle, CDP)[35].在上述
分离方法中, SR使用较为广泛.例如, Runarsson等[33]

使用SR来平衡满足约束条件与优化目标函数之间
的冲突. Balande等[36]将SR与改进的萤火虫算法结
合用于优化约束工程设计问题.此外,文献 [37]为了
最大限度地减少计算资源损耗,交替使用随机排序和
可行性规则求解约束优化问题,且证实了随机排序方
法求解约束优化问题的有效性.
基于随机森林的代理模型具有易于处理离散变

量且可以高精度近似约束值和目标值的优势, SR已
广泛用于约束优化来实现优化目标函数与满足约束

之间的平衡,但SR同等对待所有种群个体,不利于种
群快速收敛,且算法花费更多计算资源在一些潜在
区域.基于以上事实,为了进一步拓展代理模型辅助
的进化算法用于求解昂贵约束多目标离散优化问题,
本文提出一种基于随机森林辅助和自适应随机排序

的昂贵多目标进化算法 (RFASRMOEA),主要贡献如
下:

1)引入随机森林构建代理模型,以适应所求解问
题具有离散变量的属性;使用基于个体的模型管理
方法,进而提高代理模型对进化算法的引导精度和优
化效率.

2)提出平衡适应度评估策略,利用种群迭代信息
巧妙地将所设计的基于目标转移的多样性评估与基

于余弦的收敛性评估相融合,以动态平衡种群的收敛
性和多样性.

3)为平衡约束条件与目标优化之间的冲突,设计
自适应随机排序机制.利用融合了种群迭代信息的
自适应概率操作不断调整排序机制的关注点,使搜索
前期强调种群的收敛性和多样性,进而探测更多的可
行区域.在搜索后期让种群个体进入不同可行区域
且收敛于真实PF.

1 背Ჟ知识

1.1 约束多目标离散优化问题

以最小化约束多目标离散优化问题为例,数学描
述如下:

minF (x) = (f1(x), . . . , fm(x));
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gi(x) ⩽ 0, i = 1, 2, . . . , p,

hj(x) = 0, j = p+ 1, 2, . . . , q, x ∈ Ω. (1)

其中:x = (x1, x2, . . . , xn)为决策变量;Ω为n维决

策离散变量空间;F (x)为m维相互冲突的目标函数;
gi(x)和hj(x)分别为第 i个不等式约束和第j个等式

约束.由于各目标之间的相互冲突特性,不存在单一
的解可以同时优化m个目标,在考虑约束条件的情
况下,求解该类优化问题得到的是一组折衷解,其在
决策空间中称为Pareto解集 (Pareto set, PS),在目标空
间中称为Pareto前沿(Pareto front, PF)[7].
约束违反度用于衡量个体的违反约束的程度,对

于一个MOP,个体x的总约束违反度为

CV(x) =
p∑

j=1

φj(x). (2)

其中φj(x)为个体x在第 j个约束上的约束违反度,
计算公式为

φj(x) =

max(0, gj(x)), j = 1, 2, . . . , l;

max(0, |hj(x)| − σ), j = l + 1, . . . , p.

(3)

当CV(x) = 0时,表示个体x是一个可行解,否则它是
一个不可行解.

1.2 随机森林

随机森林 (random forest, RF)是集成学习的典型
代表之一,由决策树构成的独立分类器组成[38].它首
先通过自采样法对样本进行采样,以形成多个子样本
集;然后对每个子样本集构建决策树,对每个决策树
进行并行训练并分别输出预测结果;最后对所有决
策树的结果进行求均值运算并将均值作为随机森林

的最终输出结果.随机森林的树结构使得其用于近
似离散优化问题时可有效提高近似精度.

1.3 随机排序策略

随机排序策略[33]是基于冒泡排序的约束处理机

制,可以平衡约束条件的满足与目标函数的优化之
间的冲突.该策略的具体实施过程如下:首先使用两
个排序标准分别排序种群中的个体,第1个标准是将
目标函数与约束函数看作有m + q个目标的无约束

问题进行排序,第2标准是将问题看作有m个目标和

q个约束的约束问题进行排序;然后以一定概率选择
和保留目标值较好或约束违反度较低的个体.在该策
略中将约束问题转化为无约束问题后的数学描述为

minF (x) = (f1(x), . . . , fm(x), gi(x), . . . , hj(x)).

(4)

其中: i = 1, 2, . . . , p, j = p+1, p+2, . . . , q.此转化的
目的是让种群个体分布于不同的可行区域,进而增加
种群的探索能力.

2 RFASRMOEA算法
本节提出一种基于随机森林和自适应随机排序

的昂贵多目标进化算法RFASRMOEA,主要包括构
建RF代理模型、平衡适应度评估策略、自适应随机
排序机制以及模型管理.

2.1 RFASRMOEA总体框架

RFASRMOEA的总体框架如算法1所示.

算法1 RFASRMOEA的总体框架.
输入: N (种群规模), FE(最大进化代数),Td (训练数据

规模),Pt(当前种群);
输出: P (最终种群).
1: Traindata = Prepare TD for RF(Td);
2: RF = Model Building(Traindata);
3: P0 = Initialize Population(N);
4: R0 = RF Prediction(P0);
5: while fe < FE do
6: Qt = Genetic Operation(Pt);
7: Ut = Pt

∪
Qt;

8: Rt = RF Prediction(Ut);
9: (F, Fc) = Balance Fitness Evaluation(Rt);
10: St = Adapt Stochastic Ranking(F, Fc, fe, FE);
11: if |S_t| > N then
12: Pt+1 = Rt(St(1 : N));
13: end if
14: P ′

t+1 = Correct Errors(Pt+1);
15: A = Updating Archive(Pt+1, P

′
t+1);

16: RF = Update Model(RF, A);
17: fe = fe+ 1;
18: end while
19: return Pt+1.

在初始化阶段, RFASRMOEA首先获得随机森
林初始训练数据;其次利用获得的训练数据构建随
机森林模型和逻辑回归模型,其中逻辑回归模型的
主要作用是修正可行区域的边界来降低近似误差;
然后随机初始化种群且利用已经训练的随机森林

模型来近似计算初始化种群的目标值和约束值.在
主循环中,父代首先经模拟二进制交叉 (simulated
binary crossover, SBX)[7]和多项式变异 (polynomial
mutation, PM)[7] 产生子代并与父代合并;接着使用所
构建的随机森林模型近似计算合并种群中个体的目

标值和约束值;随后计算种群个体的平衡适应度评
估值,执行自适应随机排序机制,以平衡最优目标与
满足约束的冲突,进而选择优秀的精英个体进入下一
代;最后采用所建立的逻辑回归模型修正近似误差



3784 控 制 与 决 策 第39卷

且利用所设计的模型管理方法更新代理模型.重复
上述过程,直到满足终止条件.

2.2 构建代理模型

由于所求解问题的决策变量的离散特性,本文
采用随机森林作为代理模型来近似目标函数值和

约束函数值.构建此代理模型的具体过程如下:首先
使用NSGA-II (种群大小和迭代次数分别设置为100
和 200)求解 0/1多目标背包问题 (0/1 multi-objective
knapsack problem,MOKP) 10次,获得1 000条随机森
林初始训练数据;然后对这些数据进行真实评估,以
计算出这些数据的真实目标函数值与约束函数值;
最后将计算出的函数值与数据不加筛选地置于RF
模型中进行训练.在训练过程中,首先采用统计学中
的自助法进行采样,随机生成k个训练子集;然后利
用生成的子集分别构造分类回归树(classification and
regression tree, CART),且以最小平方误差准则对节
点进行最优特征选择和节点分割;最后将所有分类
回归树进行组合求取k个树的输出的平均值,得到完
整的RF模型.需要指出的是,各分类回归树节点分割
结束的条件是达到设定的节点分割结束阈值,该阈
值设定为 e-4σ2且σ2是CART生长前所有数据的方
差[26].

2.3 平衡适应度评估策略

在多目标进化算法中,平衡种群的收敛性和多样
性至关重要,可使算法获得的最终种群收敛且均匀分
布于真实PF.为此,本文设计一种平衡适应度评估策
略,其伪代码见算法2.

算法2 平衡适应度评估策略.
输入: FE (最大评估次数), fe (当前评估次数),N (种群

规模),Pt (当前种群);
输出: F (x), Fc(x) (适应度值).
1: for i = 1 : N do
2: D(xi) = Diversity Measure(Pt);
3: (C(xi), Cc(xi)) = Converg Measure(Pt);
4: V = fe/FE;
5: F (xi) = (1− V )× C(xi) + V ×D(xi);
6: Fc(xi) = (1− V )× Cc(xi) + V ×D(xi);
7: end for
8: return: F (x), Fc(x).

该策略融合所提出的多样性评估D(x)和收敛

性评估C(x),根据种群的迭代信息V 持续地调整搜

索的关注点,使得算法在搜索前期强调种群的收敛
性,而在搜索后期强调种群的多样性.数学描述如下:

F (x) = (1− V )× C(x) + V ×D(x). (5)

其中:C(x)和D(x)分别为个体的收敛性评估和多样

性评估;V 为动态调整收敛性评估和多样性评估的权
重因子,有

V = fe/FE. (6)

这里: fe为当前进化代数, FE为提前设定的最大迭代
代数.
利用所提出的基于目标转移的多样性评估来评

估种群个体拥挤程度的具体过程如下:首先通过下
式转移个体的目标值,以克服欧氏距离评估个体拥挤
度时对PF形状敏感的问题:

f̂i(y
′) =

f̂i(x), f̂i(y) < f̂i(x);

f̂i(y), otherwise.
(7)

其中 f̂i(x)、̂fi(y)、̂fi(y
′)分别为个体x、y和y′的第i个

归一化后的目标值,归一化计算公式为

f̂i(x) =
fi(x)− zmini

zmaxi − zmini

, i = 1, 2, . . . ,m. (8)

zmini = minx∈P (fi(x)), zmaxi = maxx∈P (fi(x)).另外,
为了避免式(8)分母为零的情况出现,当zmaxi − zmini <

1e-6时,设置zmini = 0.然后计算不同个体间的欧氏距
离为

dist(x, y′) =

√√√√ m∑
i=1

(f̂i(x)− f̂i(y
′))2. (9)

最后使用个体到其最近k个个体的欧氏距离构建该

个体的多样性评估D(x),有

D(x) =
1

k∑
i=1

dist(x,Ωi) + 2

. (10)

其中:Ωi表示一个种群个体的第i个邻近个体; k设置
为

√
N . D越小表示该个体的多样性越好.
本文设计的基于余弦的收敛性评估的数学描述

为

C(x) = cos
( |{y|y ∈ P

∧
x ≻ y}|

ymax

)
. (11)

其中: | · |表示一个集合的基数;≻表示Pareto支配关
系[7]; ymax表示种群中支配其他个体数最多的个体数,
其作用是归一化种群个体支配其他种群个体的数

目; cos的作用是使得所设的收敛性评估与多样性评
估的变化趋势保持一致.
注意到,上述是无约束下种群个体的平衡适应

度评估策略,在考虑约束条件时,种群个体的平衡
适应度评估策略的区别仅体现在收敛性评估.在无
约束的收敛性评估中采用 Pareto支配排序,其符号
为≻[39].在约束的收敛性评估中采用约束支配准则
(constrained dominance principle,CDP,记为≻c)[35]协
作约束冲突值来评估种群个体的收敛性,数学描述为
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C(x) = cos
( |{y|y ∈ P

∧
x ≻ y}|

ymax

)
+ CV′(x), (12)

CV′(x) =

q∑
j=1

φj(x)− CVmin

CVmax − CVmin
, (13)

其中CVmin和CVmax分别表示种群中个体的最小和

最大约束违反度,其作用是归一化约束各种群个体的
约束违反度.

2.4 自适应概率操作的改进随机排序

随机排序可以有效处理约束多目标优化问题.
其原理是以一定概率决定所进行的适应度值排序是

基于目标的适应度值还是基于约束的适应度值,但两
种选择概率均为固定值,这不利于算法将更多的计算
资源分配到可能存在潜在最优解的区域,进而降低种
群的收敛速度.为此,本文提出一种自适应随机排序
机制,其核心是利用所设计的自适应概率操作来不断
调整排序的关注点,进而平衡目标优化与满足约束的
冲突.自适应概率的数学描述为

p = sin
( fe
FE

× p0 ×
π

2

)
. (14)

其中: FE为设定的最大评估次数; fe为当前评估次
数; p0默认概率设置为0.5.在进化早期p值很小,换
言之 rand(0, 1) > p很容易满足,因此基于目标适应
度值的随机排序有更大概率被执行,使得算法在进化
前期强调种群的收敛性和多样性,进而探测更多的未
知区域.这样在搜索过程中所有的可行区域都将拥
有一些收敛性和多样性都良好的种群个体.相反在
进化后期p值较大, rand(0, 1) < p较易满足,因此基
于约束的适应度值的随机排序有更大概率被执行,使
得算法在进化后期让种群快速进入可行区域且快速

收敛于真实PF.算法3给出了自适应随机排序机制
的伪代码.

2.5 模型管理

模型管理包括两方面内容:代理模型的使用与
更新,是代理模型辅助进化算法有效的重要保证.为
减少代理模型近似误差,采用基于个体的模型管理
方法[26].首先将所有种群个体都置于代理模型中进
行近似评估,将评估后的个体按适应度值进行升序
排序,以识别精英个体;然后计算每个个体的每个
目标预测值与真实值的均方根误差,记为E;最后使
用E 去修正每个个体预测目标值F (x).对于最小化
问题,在修正过程中被修正个体的目标值被修改为
F (x) − E.完成修正个体的目标值后,如果修改个体
支配训练数据集中的非支配个体,则修改个体将被置
于训练数据中,用于更新代理模型.

算法3 自适应随机排序机制.
输入: FE (最大评估次数), fe (当前评估次数),N (种群

规模),Pt (当前种群), p0 = 0.5 (默认概率);
输出: Pt (排序后种群).
1: for i = 1 : N do
2: p1 = sin(p0 × V );
3: for j = 1 : N − 1 do
4: of rand (0,1)> p then
5: if F (xj) > F (xj+1) then
6: Exchange (P j

t ,P
j+1
t );

7: Exchange(F (xj),F (xj+1);
8: Exchange(Fc(xj),Fc(xj+1);
9: end of
10: else
11: if Fc(xj) > Fc(xj+1) then
12: Exchange(P j

t ,P
j+1
t );

13: Exchange(F (xj),F (xj+1);
14: Exchange(Fc(xj),Fc(xj+1);
15: end if
16: end if
17: end for
18: end for
19: return: Pt.

3 仿真实验及结果分᷀

将RFASRMOEA与两种昂贵多目标进化算法
RFMOISR[26]、RFCMOCO[31]以及3种经典多目标进
化算法NSGA-II[39]、SPEA2[40]、MOEA/D[41] 进行比

较.同时选用超体积 (hypervolume,HV)指标[42]、反世

代距离 (inverted generational distance, IGD)指标[42]、

世代距离 (generational distance, GD)[43]、最大错误率
(maximum error rate,ME)[26]定量评估各算法的综合
性能以及收敛性,以验证RFASRMOEA在求解昂贵
约束多目标离散优化问题的性能表现.

3.1 测试问题

为了测试所提出算法在昂贵约束多目标离散优

化问题上的求解能力,使用多目标背包问题 (multi-
objective knapsack problem,MOKP)作为测试算法性
能的基准问题.其背包数m为2、3,并假设每一次真
实评估是昂贵的[26],其数学表达式如下：

max fj =
n∑

i=1

vjixi, xi ∈ {0, 1}, 1 ⩽ j ⩽ m;

s.t.
n∑

i=1

wixi ⩽ W. (15)

其中: vji 为第 i项物品在第 j个背包中放置对应的价

值;wi为第 i项物品的重量;W为背包的最大承重数
值;xi ∈ {0, 1},xi = 1表示物品置于背包j中,xi = 0
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表示物品未置于背包.

3.2 实验设置

给出实验参数设置,包括以下几部分:
1)种群大小:所有算法种群大小设置为100.
2) 终止条件:所有算法运行一次结束的条件是

最大评估次数(FE),其值设置为2 000.
3) 交叉变异参数设置:所有算法都采用两点交

叉和点变异方法产生子代,其交叉概率与变异概率分
别设置为1和0.4.

4) RFASRMOEA中的代理模型参数设置:随机
森林的训练样本数为1 000,分类回归树 (CART)的数
量设置为100, CART的分裂容差为e-4σ2.

5) 对比算法参数设置:对比算法的部分参数设
置与上述一致,其余特有参数设置与原文相同,以保
证实验的对比公平.

6) 统计方法:所有算法在每个测试问题上均进
行20次独立运行保证实验结果稳定,同时使用置信
度为α = 0.05的Wilcoxon秩和检验方法统计算法
运行结果[44].为了直观地呈现算法的优劣,使用“+”
“−”“≈”分别表示所提出算法劣于对比算法、优于
对比算法、与对比算法无显著差异.

3.3 实验结果及分析

通过仿真实验比较RFASRMOEA与其他5种算
法在求解MOKP上的性能差异.首先通过比较各算
法在10∼ 100维决策变量的MOKP上获取 IGD、HV
指标值统计结果来评价检验各个算法在求解昂贵约

束多目标离散优化问题的综合性能;其次通过比较
各算法获取的GD、ME指标值的统计结果来评价检
验各算法的收敛性能.为了直观呈现各算法的总体
性能,采用Friedman检验法[45]分别对各算法在2目标
和3目标MOKP测试问题上运行获得的 4个指标值
进行排名.

3.3.1 综合性能指标IGD、HV值对比及分᷀

在MOKP测试问题上,各算法获得的 IGD和HV
指标值的统计结果如表1和表2所示,其中黑体表示
算法获得最优结果.由表1和表2可知, RFASRMOEA
在大部分测试问题上获得了最佳综合性能值.对于
IGD指标, RFASRMOEA在大部分测试问题上显著
优于RFMOIRS、RFCMOCO;在所有问题上也显著优
于SPEA2、NSGA-II和MOEA/D.对于HV指标,不论
是对比两种昂贵多目标进化算法还是3种经典多目
标进化算法都展现出了更好的性能.

表 1 各算法在MOKP上获得的 IGD指标值的统计结果

m n RFASRMOEA RFMOISR RFCMOCO SPEA2 NSGA-II MOEA/D

2 10 0.00e+00±0.00e+00 0.00e+00±0.00e+00 (≈) 0.00e+00±0.00e+00 (≈) 6.28e-02±2.60e-03 (−) 7.72e-02±1.54e-03 (−) 6.45e-02±2.32e-03 (−)

3 10 7.83e-02±5.15e-02 8.61e-02±3.40e-03 (−) 7.49e-02±5.26e-03 (−) 3.18e-01±2.26e-02 (−) 5.34e-01±4.01e-02 (−) 6.81e-01±2.81e-02 (−)

2 20 4.79e-01±2.30e-01 6.32e-01±1.45e-02 (−) 6.08e-01±3.24e-02 (−) 8.35e-01±4.13e-02 (−) 7.26e-01±6.10e-02 (−) 1.20e+00±3.44e-01 (−)

3 20 8.62e-01±1.83e-01 1.14e+00±4.31e-01 (−) 1.37e+00±5.28e-01 (−) 1.45e+00±3.22e-01 (−) 1.55e+00±7.42e-01 (−) 1.67e+00±4.72e−01 (−)

2 30 4.63e-01±2.15e-01 8.63e-01±3.12e-01 (−) 9.42e-01±6.27e-01 (−) 1.19e+00±2.51e-01 (−) 1.61e+00±3.29e-01 (−) 2.11e+00±8.21e-01 (−)

3 30 1.02e+00±2.89e-01 1.22e+00±3.00e-01 (−) 1.15e+00±3.20e-01 (≈) 1.37e+00±4.36e-01 (−) 1.41e+00±6.21e-01 (−) 2.27e+00±7.31e-01 (−)

2 50 1.12e+00±2.43e-01 1.48e+00±5.41e-01 (≈) 1.87e+00±2.13e-01 (−) 2.35e+00±5.47e-01 (−) 2.46e+00±7.19e-01 (−) 2.80e+00±2.91e-01 (−)

3 50 1.41e+00±3.90e-01 1.61e+00±3.11e-01 (≈) 1.94e+00±2.36e-01 (−) 2.33e+00±4.16e-01 (−) 2.58e+00±5.33e-01 (−) 4.36e+00±5.27e-01 (−)

2 100 4.09e+00±4.13e-01 5.43e+00±6.21e-01 (−) 5.98e+00±4.83e-01 (−) 6.31e+00±7.26e-01 (−) 6.42e+00±2.77e-01 (−) 6.72e+00±3.63e-01 (−)

3 100 3.23e+00±1.11e+00 6.18e+00±5.28e-01 (−) 6.60e+00±4.39e-01 (−) 6.98e+00±5.46e-01 (−) 7.08e+00±3.24e-01 (−) 7.44e+00±4.10e-01 (−)

+/ − / ≈ 0/7/3 0/8/2 0/10/0 0/10/0 0/10/0

表 2 各算法在MOKP上获得的HV指标值的统计结果

m n RFASRMOEA RFMOISR RFCMOCO SPEA2 NSGA-II MOEA/D

2 10 5.70e+05±4.49e+03 5.13e+05±3.26e+03 (−) 5.10e+05±3.10e+04 (−) 5.04e+05±6.19e+04 (−) 5.03e+05±3.11e+04 (−) 3.26e+05±6.72e+04 (−)

3 10 5.59e+09±3.40e+07 4.91e+09±4.71e+06 (−) 4.92e+09±5.25e+06 (−) 3.79e+09±6.17e+08 (−) 4.78e+09±7.46e+07 (−) 4.33e+09±2.15e+08 (−)

2 20 1.81e+07±3.45e+05 1.11e+07±4.15e+05 (−) 1.16e+07±6.71e+05 (−) 1.02e+06±6.51e+05 (−) 1.17e+06±6.27e+05 (−) 7.83e+06±5.33e+05 (−)

3 20 6.82e+09±5.35e+08 6.71e+09±4.21e+08 (−) 6.37e+09±3.53e+08 (−) 4.94e+09±7.21e+08 (−) 5.63e+09±3.70e+08 (−) 3.08e+09±8.14e+08 (−)

2 30 3.24e+07±3.98e+06 1.72e+07±2.57e+06 (−) 1.43e+07±5.16e+06 (−) 1.35e+07±4.90e+05 (−) 1.19e+07±7.81e+06 (−) 8.49e+06±6.12e+06 (−)

3 30 4.10e+10±5.14e+09 3.17e+10±5.04e+09 (−) 3.26e+10±7.12e+09 (≈) 2.64e+10±4.13e+09 (−) 2.35e+10±2.51e+09 (−) 1.41e+10±4.34e+09 (−)

2 50 5.88e+07±3.00e+06 5.87e+07±3.25e+06 (≈) 3.45e+07±5.16e+06 (−) 3.56e+07±5.01e+06 (−) 3.27e+07±2.13e+06 (−) 2.82e+07±1.97e+06 (−)

3 50 1.38e+11±2.35e+10 4.08e+10±3.61e+09 (−) 3.64e+10±4.21e+09 (−) 3.43e+10±5.30e+09 (−) 3.16e+10±6.17e+09 (−) 2.16e+10±3.26e+09 (−)

2 100 5.64e+07±1.40e+07 5.70e+07±3.70e+06 (≈) 5.07e+07±3.41e+06 (−) 4.82e+07±5.28e+06 (−) 4.88e+07±7.10e+06 (−) 2.43e+07±4.03e+06 (−)

3 100 7.64e+10±5.96e+10 4.59e+10±3.91e+09 (−) 4.08e+10±6.25e+09 (−) 3.44e+10±7.16e+09 (−) 3.43e+10±3.51e+09 (−) 2.25e+10±4.20e+09 (−)

+/ − / ≈ 0/8/2 0/9/1 0/10/0 0/10/0 0/10/0



第11期 田家鑫等: 基于随机森林和自适应随机排序的昂贵多目标进化算法 3787

此外,进一步观察6个算法获得的 IGD和HV结
果,可以发现RFMOISR与RFCMOCO的性能表现仅
次于所提出算法.该现象表明在有限的评估下,随机
森林代理模型辅助的进化算法在求解昂贵约束多目

标离散优化问题上具有优势,也从侧面表明代理模型
的使用有助于获取高质量解,进而提高算法的竞争
力.对比 3种经典多目标进化算法可以发现, SPEA2
和NSGA-II显著优于MOEA/D.这是因为MOKP的
Pareto前沿是不规则且不连续的,MOEA/D中的均匀
分布参考向量不能与之相匹配,进而易引导种群向错
误方向搜索.对于SPEA2和NSGA-II而言, SPEA2在
大多测试问题上优于NSGA-II,其原因可能是SPEA2
中的适应度分配能有效平衡种群的收敛性和多样性,
这也表明了RFASRMOEA算法中所设计的平衡适应
度评估策略的合理性.

3.3.2 收敛性指标GD、ME值对比及综合分᷀

表3和表4给出了各算法在所选测试问题上获

得的GD和ME指标值的统计结果,其中黑体表示算

法获得的最优结果.由表3和表4可知,对于GD指标,

RFASRMOEA在8个MOKP测试问题上得到最优值;

对于ME指标, RFASRMOEA在7个MOKP测试问题

上表现最优.这归因于RFASRMOEA中所设计的平

衡适应度评估策略.该策略采用的自适应权重分配

能使得算法在搜索前期关注种群的收敛性,而在算法

搜索后期着重关注种群的多样性.如此设计既能使

种群快速收敛,也能使种群均匀分布于真实PF.
为直观呈现各个算法的总体性能,采用Friedman

检验法分别对各算法在2目标和3目标MOKP测试
问题上运行获得的4个指标值进行排名.由图1可知,
所提出RFASRMOEA获得的4个指标值的平均排名
均优于其余5种对比算法所获得的平均排名.换言
之, RFASRMOEA具有较好的综合性能.这是因为自
适应随机排序能够有效平衡目标优化与约束满足的

冲突,进而使RFASRMOEA在较少评估次数下求解
昂贵约束多目标离散优化问题的优势更为突出.

表 3 各算法在MOKP上获得的GD指标值的统计结果

m n RFASRMOEA RFMOISR RFCMOCO SPEA2 NSGA-II MOEA/D

2 10 0.00e+00±0.00e+00 0.00e+00±0.00e+00 (≈) 0.00e+00±0.00e+00 (≈) 0.00e+00±0.00e+00 (≈) 0.00e+00±0.00e+00 (≈) 0.00e+00±0.00e+00 (≈)

3 10 0.00e+00±0.00e+00 0.00e+00±0.00e+00 (≈) 0.00e+00±0.00e+00 (≈) 8.79e+00±8.75e-00 (−) 9.29e+00±8.26e+00 (−) 1.49e+01±9.83e+00 (−)

2 20 2.41e+01±2.91e+01 6.69e+01±9.91e+00 (−) 6.52e+01±2.66e+01 (−) 1.06e+02±2.09e+01 (−) 1.18e+02±8.25e+01 (−) 2.92e+02±8.53e+01 (−)

3 20 5.47e+01±3.76e+01 5.36e+01±2.67e+01 (≈) 6.61e+01±9.04e+00 (−) 1.35e+02±1.87e+01 (−) 1.55e+02±4.12e+01 (−) 2.62e+02±6.6le+01 (−)

2 30 2.31e+02±8.01e+01 1.47e+02±6.86e+01 (≈) 2.29e+02±7.36e+01 (−) 3.86e+02±6.71e+02 (−) 4.40e+02±6.84e+02 (−) 9.98e+02±3.59e+02 (−)

3 30 1.04e+02±6.24e+01 1.30e+02±4.05e+01 (−) 1.18e+02±3.85e+01 (−) 2.50e+02±6.52e+01 (−) 2.88e+02±4.43e+01 (−) 6.69e+02±1.12e+02 (−)

2 50 4.69e+02±3.52e+01 8.03e+02±6.66e+01 (−) 1.04e+03±3.79e+02 (−) 1.25e+03±6.49e+02 (−) 1.38e+03±3.68e+02 (−) 2.12e+03±6.09e+02 (−)

3 50 2.21e+02±1.40e+02 5.53e+02±6.40e+01 (−) 7.01e+02±1.05e+02 (−) 8.07e+02±1.56e+02 (−) 8.44e+02±9.16e+01 (−) 1.30e+03±3.22e+02 (−)

2 100 2.21e+03±8.24e+02 5.02e+03±9.38e+02 (−) 6.27e+03±1.46e+03 (−) 6.48e+03±1.38e+03 (−) 7.24e+03±9.43e+02 (−) 7.84e+03±1.29e+03 (−)

3 100 2.09e+03±4.21e+02 3.40e+03±2.82e+02 (−) 4.00e+03±6.25e+02 (−) 4.17e+03±4.85e+02 (−) 4.24e+03±5.23e+02 (−) 4.79e+03±8.87e+02 (−)

+/ − / ≈ 0/6/4 0/8/2 0/9/1 0/9/1 1/9/1

表 4 各算法在MOKP上获得的ME指标值的统计结果

m n RFASRMOEA RFMOISR RFCMOCO SPEA2 NSGA-II MOEA/D

2 10 0.00e+00±0.00e+00 0.00e+00±0.00e+00 (≈) 0.00e+00±0.00e+00 (≈) 9.04e+00±2.15e+00 (−) 3.82e+00±3.25e+00 (−) 3.06e+01±3.75e+00 (−)

3 10 0.00e+00±0.00e+00 9.08e+00±3.51e-01 (−) 8.36e+00±2.32e+00 (−) 3.57e+01±2.77e+01 (−) 7.43e+01±3.01e+01 (−) 2.86e+02±4.22e+01 (−)

2 20 1.01e+02±4.65e+01 1.39e+02±1.86e+01 (−) 9.53e+02±8.30e+01 (−) 6.18e+02±2.75e+01 (−) 9.64e+02±1.20e+02 (−) 1.01e+03±1.74e+02 (−)

3 20 1.10e+02±5.98e+01 1.71e+02±4.01e+01 (−) 2.33e+02±6.08e+01 (−) 6.35e+02±3.44e+01 (−) 4.91e+02±8.96e+01 (−) 6.03e+02±5.34e+01 (−)

2 30 5.37e+02±1.38e+02 4.37e+02±1.82e+01 (≈) 7.91e+02±9.83e+01 (−) 5.89e+02±6.71e+02 (−) 1.21e+03±4.22e+02 (−) 1.85e+03±6.10e+02 (−)

3 30 1.81e+02±7.89e+01 2.37e+02±5.30e+01 (−) 1.62e+02±3.20e+01 (≈) 2.60e+02±8.32e+01 (−) 5.07e+02±3.07e+01 (−) 9.00e+02±4.24e+01 (−)

2 50 1.09e+03±5.01e+02 1.14e+03±3.10e+01 (≈) 1.54e+03±4.57e+02 (−) 1.95e+03±1.89e+02 (−) 2.57e+03±3.33e+02 (−) 3.27e+03±7.08e+01 (−)

3 50 1.21e+02±9.17e+01 6.02e+02±5.10e+01 (−) 6.28e+02±3.42e+01 (−) 1.10e+03±6.05e+02 (−) 8.89e+02±4.51e+01 (−) 1.03e+03±2.53e+02 (−)

2 100 3.23e+03±9.45e+02 6.53e+03±2.18e+02 (−) 8.31e+03±7.69e+02 (−) 8.10e+03±3.44e+02 (−) 8.95e+03±5.11e+02 (−) 1.10e+04±7.72e+02 (−)

3 100 2.19e+03±9.75e+02 4.10e+03±7.19e+01 (−) 5.69e+03±7.23e+02 (−) 5.36e+03±3.09e+02 (−) 6.25e+03±5.67e+02 (−) 8.18e+03±3.08e+02 (−)

+/ − / ≈ 0/7/3 0/8/2 0/10/0 0/10/0 0/10/0
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(b)   3 MOKP!"

图 1 MOKP上获得性能指标值平均排名

4 结 论

针对昂贵约束多目标离散优化问题,本文提出一
种基于随机森林辅助和自适应随机排序的昂贵多目

标进化算法RFASRMOEA.在该算法中,随机森林代
理模型协同基于个体的模型管理方法,以提升代理模
型的近似精度.同时,通过设计平衡适应度评估策略
不断调整算法搜索的关注点,使得算法在搜索前期关
注种群的收敛性,后期关注种群的多样性,进而使获
得的最终种群同时具有较好的收敛性和多样性.此
外,通过融合平衡适应度评估与所提出的自适应概
率操作,设计了自适应随机排序机制,旨在平衡目标
的最优性与目标的可行性的冲突,进而提升进入下一
代种群个体的质量.与5个对比算法在10∼ 100维的
MOKP上的实验结果表明,所提出的RFASMOEA在
求解昂贵约束多目标离散优化问题时具有较高的竞

争力.
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