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摘    要   代理模型能够辅助进化算法在计算资源有限的情况下加快找到问题的最优解集, 因此建立高效的代理模型辅助

多目标进化搜索逐渐受到了重视. 然而随着目标数量的增加, 对每个目标分别建立高斯过程模型时个体整体估值的不确定

度会随之增加. 因此通过对模型最优解集的搜索探索原问题潜在的非支配解集, 并基于个体的收敛性, 种群的多样性和估值

的不确定度, 提出了一种新的期望提高计算方法, 用于辅助从潜在的非支配解集中选择使用真实目标函数计算的个体, 从而

更新代理模型, 能够在有限的计算资源下更有效地辅助优化算法找到好的非支配解集. 在 7个 DTLZ 基准测试问题上的实

验对比结果表明, 该算法在求解计算费时高维多目标优化问题上是有效的, 且具有较强的竞争力.
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Surrogate-assisted Expensive Evolutionary Many-objective Optimization
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Abstract   Surrogate models have attracted increasing attention in assisting evolutionary many-objective optimiza-
tion when the computational budget is limited since a surrogate model can assist to accelerate the search for a set of
Pareto solutions. However, the approximation uncertainty of an individual on the objective approximated values
will be increased when the number of objectives increases in the case that a surrogate model is trained for each ob-
jective. Therefore, we propose to explore the potential non-dominated solutions of the original optimization prob-
lem by searching for the optimal solutions of the surrogate models, and a new expected improvement in this paper,
which takes into account on the convergence of the solution, the diversity of the population, and the uncertainty of
the approximation, for assisting selecting solutions from the potential non-dominated solutions to be evaluated us-
ing the exact expensive objective function. The surrogate model will be updated using the new evaluated solutions
and is expected to assist the optimization algorithms to efficiently find a good set of non-dominated solutions with-
in a limited computational budget. The experimental results on seven DTLZ test problems show that our proposed
method is efficient and competitive to solve expensive many-objective problems.
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在复杂的工程优化问题中, 通常有多个目标需

要同时优化, 而这些目标之间往往相互冲突和影响,

即一个目标的改善会导致至少一个其他目标的恶

化, 这些问题被称为多目标优化问题[1]. 一般多目标

优化问题[2] 的数学模型可表示为:

minF (x) = (f1(x), f2(x), · · · , fM (x))

s.t. x = (x1, x2, · · · , xD)T ∈ RD (1)

M x D RD其中,   是目标个数,   是  维决策空间  中的

一个决策向量. 在优化问题中, 进化算法 (Evolu-
tionary algorithm, EA)[3] 由于其不需要假设任何

目标函数的凹凸性, 可微性或约束性, 且有更多的

机会获得全局最优解, 因而获得了工业界和科学界

的关注, 并且在实际工程中得到了很多应用. 求解

多目标优化问题的进化算法 (Multi-objective evol-
utionary algorithm, MOEA)[4] 通常分为 4大类: 1)
基于支配关系的进化多目标算法: 如快速非支配排

序的遗传算法 (Nondominated sorting genetic al-
gorithm II, NSGA-II)[5−6]、提升强度的 Pareto进化
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算法[7]; 2) 基于分解的进化多目标算法:如基于分解

的多目标进化算法 (Multiobjective evolutionary
algorithm based on decomposition, MOEA/D)[8]、
参考向量引导进化算法 (Reference vector guided
evolutionary algorithm, RVEA)[9]; 3) 基于指标的

进化多目标算法:基于指标的进化算法[10]、基于超体

积估计的算法[11]; 4) 其他算法:如基于分解和支配的

高维多目标进化算法 (Many-objective optimiza-
tion algorithm based on dominance and decom-
position, MOEA-DD)[12]、基于双目标优化的进化算

法 (Bi-goal evolution, BiGE)[13]. 然而, 不管哪一类

现有的多目标优化进化算法, 在搜寻最优解集的过

程中都需要耗费大量的性能评估次数, 而在许多实

际的多目标优化问题中其目标函数的评价非常昂

贵, 如: 航空发动机管路卡箍布局优化[14] 中, 一台典

型的航空发动机通常包含上百根管路, 而涉及计算

一根管路震动频率的模拟函数评估可能需要大量的

时间, 因此很大程度地限制了多目标进化算法在这

类问题中的应用. 目前求解昂贵的多目标优化问题

常用的方法之一是引入代理模型, 使用模型代替昂

贵多目标计算的进化算法通常称为代理模型辅助的

进化多目标算法 (Surrogate-assisted evolutionary
multi-objective optimization, SAEMO). 常见的求

解多目标优化问题的 SAEMO算法通常分为三类.
第 1类是在多目标优化过程中直接用代理模型代替

费时的目标函数计算来进行环境选择. 如 Akhtar
等[15] 为每个目标建立一个径向基函数模型, 并提出

用多个准则来选择具有代表性的点进行真实的目标

函数评价. 如 Zhang等[16] 提出了高斯过程随机模型

辅助的算法, 该算法对每个目标建立高斯过程模型,
基于分解策略将多目标问题转换成多个单目标优化

问题, 根据个体每个目标的高斯过程模型估值计算

切比雪夫函数值, 并利用获取函数进行环境选择.
Chugh等[17] 提出对每个目标函数建立高斯过程模

型, 并通过目标函数估值的角度惩罚距离指标值和

估值的不确定度来选择真实计算的个体, 称为克里

金模型辅助 的 RVEA 算法 (Kriging-assisted
RVEA, K-RVEA). 为了提高计算费时多目标问题

的优化 性能, Wang等[18] 在为每个目标函数建立代

理模型的基础上引入一种自适应获取函数指标, 从
而提出了一种新的采样选择标准. Yang等[19] 提出

了离线数据驱动的多目标优化, 在进化算法中使用

了粗代理模型和细代理模型两种模型, 粗代理模型

用于引导算法快速地定位到较好的搜索空间, 同时

细代理模型主要关注平衡粗代理模型知识迁移过来

的好解. 文献 [20]构建了一个正确模型和多个辅助

模型作为多个优化问题, 然后利用多任务优化方法

来求解这些问题, 实现了从辅助模型到正确模型的

迁移. Zhao等[21] 对多目标问题的每个目标建立了

若干代理模型, 并基于目标空间和决策空间个体的

距离提出了一种新的不确定度计算方法. 求解多目

标优化问题的第 2类 SAEMO算法是对多目标问

题的聚合函数建立代理模型, 即通过聚合函数将多

目标转换为单目标, 对单目标建立代理模型, 从而

辅助多目标优化. Knowles[22] 基于求解单目标问题

的有效全局优化算法 (Efficient global optimiza-
tion, EGO), 提出使用切比雪夫函数将多目标优化

问题转换成单目标优化问题, 并对单目标问题建立

高斯过程模型, 利用获取函数选择个体进行真实计

算, 从而实现了基于 EGO 的 Pareto 面寻优算法

(Pareto optimization with the efficient global op-
timization, ParEGO). 代理模型辅助的多目标优化

算法中第 3类是根据支配关系训练分类模型, 将代

理模型作为分类器辅助多目标优化算法. 如 Pan等[23]

引入人工神经网络来预测参考点与候选解之间的优

劣关系来选择好的候选解进行真实计算, 为一种基

于分类的代理模型辅助进化算法 (A classification
based surrogate-assisted evolutionary algorithm,
CSEA). Zhang等[24] 提出利用个体间的支配关系训

练支持向量机分类模型来预测后代个体的质量, 从
而选择好的个体作为下一个父代.

虽然代理模型在单目标计算费时问题的优化中

获得了较多关注, 但其在计算费时多目标优化问题

中的应用还处于起步阶段, 目前还有很多亟待解决

的问题.
1) 模型的选择. 目前常见的代理模型有多项式

回归模型[25], 径向基函数[26−27], 高斯过程[28], 人工神

经网络[29] 和支持向量机[30] 等. 在进化过程中选择哪

一种模型对目标函数进行估值会很大程度影响算法

的寻优能力.
2) 模型的用途选择. 通常情况下, 全局代理模

型用于辅助提高算法的探索能力,局部代理模型用

于辅助提高算法的开发能力. 而在多目标优化问题

中, 由于有多个目标, 确定模型的用途更是进化多

目标算法能否快速找到 Pareto非支配解集的重要

因素.
3) 填充标准. 如何选择个体进行真实目标函数

计算并且更新模型在代理模型辅助的单目标和多目

标进化优化中起着至关重要的作用, 其选择的好坏

会直接影响模型更新后的准确度.
在 SAEMO中, 模型估值的不确定度会影响算

法的搜索方向, 从而影响算法的求解性能, 因此在
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优化过程中, 估值的不确定度往往和估值同时考虑.
与多项式回归、径向基函数和人工神经网络等模型

相比, 高斯过程代理模型不仅能够提供个体估值,
同时还能提供估值的不确定度, 因此本文选择高斯

过程模型用来作为原目标函数的估值模型, 并通过

对高斯过程模型最优解集的搜索, 探索最优解集可

能存在的不同领域, 从而提高算法的开发能力. 另
外, 模型搜索获得的最优解集是原优化问题的潜在

非支配解, 因此从中选择真实计算的个体能够加快

算法对原问题的求解效率. 然而, 由于高斯过程的

获取函数是针对单目标优化问题的建模提出来的,
随着目标数的增加, 对每个目标分别建立高斯过程

模型时个体估值的不确定度会随之增大. 因此, 针
对多目标优化问题, 考虑到个体的收敛性、种群的

多样性以及估值的不确定性, 本文对高斯过程模型

的期望提高 (Expected improvement, EI)获取函

数进行了改进. 使用角度惩罚距离函数值作为个体

的收敛性指标, 所有目标估值的不确定度均值作为

个体的估值不确定度, 从而使算法在选择个体进行

真实计算时在开发和开采能力上达到平衡.
本文主要贡献包含以下两个方面:
1) 通过对模型最优解集的搜索提高算法的开

发能力, 使其能够引导种群向具有较好目标函数值

的区域进化, 并从获得的最优解集中选择个体进行

真实的目标函数评价, 从而加快收敛速度.
2) 考虑个体的收敛性、种群的多样性以及估值

的不确定性, 针对计算费时多目标优化问题提出一

种新的填充准则. 

1    相关工作
 

1.1    高斯过程

µ(x) k(xi, xj)

高斯过程 (Gaussian process, GP)是基于统计

理论提出的机器学习方法 [28 ], 其性质由均值函数

 和协方差函数  唯一确定,

µ(x) = E[f(x)] (2)

k(xi, xj) = E[(f(xi)− µ(xi))(f(xj)− µ(xj))] (3)

xi xj D

µ(x) k(x)

DS = {(xi, f(xi)), i = 1, 2, · · · , n}
X = [x1;x2; · · · ;xn], Y = f(x1); f(x2); · · · ;

f(xn)]

其中,  ,  代表决策空间 R 中 2个任意的  维向

量,   和  分别为均值函数和协方差函数. 因此,
给定数据集  , 假设

训练集  
, 则高斯过程模型可定义如下:

f̂(x) = f(x) + ε (4)

f̂(x) x

ε σ2

其中,   是高斯过程回归模型在  上的预测值,

 是一个随机变量, 服从均值为零, 方差为  的高

斯分布. 由此可得

f̂(x) ∼ N(0, K + σ2I) (5)

K n× n

kij xi xj

其中,   为  阶对称的正定协方差矩阵, 每个

元素  表示  和  之间的相关性. 则[
Y

Y ∗

]
= N

(
0,

[
K(X, X) + σ2I K(X, X∗)

K(X∗, X) K(X∗, X∗)

])
(6)

K(X, X∗) X∗

X K(X∗, X∗)

X∗

式中,   表示测试输出样本  和训练输

出样本  之间的协方差矩阵,   为测试

输出样本  自身的协方差矩阵.

X∗

X Y

f̂(X∗)

随后, 通过最大似然估计方法寻找最优的超参

数, 从而最终确定高斯过程模型. 当给定输入 ,
其通过训练集中的输入  和其观测目标输出值 ,
预测出  概率最大的预测后验分布, 即

f̂(X∗|X∗, X, Y ) ∼ N (µ, Σ) (7)

其中

µ = K(X∗, X)(K(X, X) + σ2I)−1Y (8)

Σ = K(X∗, X∗)−

K(X∗, X)(K(X, X) + σ2I)−1K(X, X∗)
(9)

 

1.2    RVEA 算法

RVEA算法[9] 是 2016年 Cheng等针对高维多

目标优化问题提出的基于分解的进化算法. 不同于

最初提出的基于分解的多目标进化算法MOEA/D[8],
RVEA中使用一组自适应的参考向量, 同时提出了

角度惩罚距离 (Angle penalized distance, APD)作
为环境选择策略. 在 RVEA中, 参考向量根据目标

函数值范围的不同调整其分布,

Vt+1, i =
V0, i ◦ (V max

t+1 −Zmin
t+1)

∥V0, i ◦ (Zmax
t+1 −Zmin

t+1)∥
(10)

V0, i i

Zmax
t+1 Zmin

t+1

式中,   表示初始化时第  个均匀分布的参考向

量,   和  分别表示迄今为止每个目标上的

最大和最小函数值构成的向量.
在 RVEA中, 角度惩罚距离 APD的计算方法

如下:

dt, i, j = (1 + P (θt, i, j)) ·
∥∥∥F ′

(xi(t))
∥∥∥ (11)

dt, i, j i t j

θt, i, j t i

j P (θt, i, j)

其中,   表示第  个个体在第  代时在第  个参

考向量上的 APD值,    表示第  代个体  的目

标函数值与第   个参考向量之间的夹角.   

为惩罚函数, 其计算公式为
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P (θt, i, j) = M ·
(

t

tmax

)α

· θt, i, j
γvt, j

(12)

式中

γvt, j
= min

i∈{1, ···, N}, i ̸=j
⟨Vt, i, Vt, j⟩ (13)

M N tmax

γvt, j Vt, i

α

F
′
(xi(t)) t i

  和   分别表示目标数和参考向量数,   
为种群最大进化代数,   表示参考向量  与其

他参考向量之间的最小角度,   是控制惩罚函数速

率的参数. 式 (11) 中,    表示第   代的第  

个解归一化之后的目标函数值, 其归一化方法为:

F
′
(xi(t)) = F (xi(t))− F ∗ (14)

F (xi(t)) i t

F ∗
式中,   是个体  在  代的一个目标函数值,

 表示由每个目标最小值组成的向量. 

2    代理模型辅助的计算费时进化高维

多目标优化

模型的用途以及选择个体真实计算的模型填充

准则对于代理模型辅助的进化算法在计算资源有限

的情况下寻找计算费时问题的最优解集是非常重要

的[31−33]. 随着目标空间维度的增加, 对计算费时问题

的求解算法在搜索效率上有了更高的要求. 由于常

见的求解高维多目标的优化算法需要大量的目标函

数评价次数, 使其在求解这类费时问题时受到了很

大地限制. 使用计算廉价的代理模型代替计算费时

的目标函数评价是求解计算费时多目标优化问题的

常见方法. 然而, 模型的使用方法会极大地影响算

法的搜索效率, 特别是当目标空间维度增加时, 由
于各个目标均为估值, 一个目标估值错误将会导致

优化算法朝着错误的方向进行搜索, 从而严重影响

最优解集的寻找. 另一方面, 在搜索最优解集的过

程中,选择若干个体进行真实评价也是非常重要的.
这些真实计算的个体不仅用于更新模型, 以提高模

型的估值准确度, 同时也是潜在的非支配候选解.
鉴于高斯过程模型不仅能够提供估值还能够提供估

值不确定度, 本文提出使用高斯过程模型来估计目

标函数值, 以辅助计算费时的高维多目标问题的优

化 (Surrogate-assisted expensive evolutionary
many-objective optimization, SAExp-EMO). 在该

方法中, 为了提高搜索效率, 首先将各个代理模型

作为优化目标, 使用对求解高维多目标问题具有较

好优化性能的 RVEA算法对代理模型进行最优解

集的搜索, 找到具有较好收敛性能的解, 从而能够

提供较好的供真实计算个体选择的候选解集. 算法

1给出了本文方法的伪代码. 算法 1分为 3个部分:
第 1部分为初始化阶段 (1 ~ 3行), 主要是用拉丁

超立方抽样方法采样若干个体以供初始代理模型的

训练, 同时获得目前的非支配解集. 第 2部分是训

练代理模型并对其进行最优解集的搜索 (5 ~ 6行),
第 3部分是通过填充准则策略从搜索到的代理模型

最优解集中选择个体进行真实计算. 第 2部分和第

3部分交替运行, 直到满足停止条件, 即达到最大评

价次数为止.

算法 1. 代理模型辅助的计算费时进化多目标

优化 (SAExp-EMO)
OE = 0输入: 最大评价次数MaxOE;评价次数 ;

输出: 最优解集 PS

Ns

Arc

1) 使用拉丁超立方体采样  个解, 并对其使用真实的

目标函数进行真实计算. 存放到数据库   中;

OE = Ns2)  ;

Arc

PS

3) 非支配排序  中的个体, 并将非支配解存入集合

 中;

OE ≤ MaxOE;4) While  

Arc5) 利用   中的样本信息为每个目标函数训练代理

模型;

6) 利用RVEA对模型进行最优解集的搜索 (详见算法 2);

PS Arc

7) 利用填充准则选择个体使用真实目标函数进行真实

计算, 更新  并存入  中 (参见算法 3);

OE = OE + 18)  ;

9) End while. 

2.1    模型最优解集的搜索

|pop(t)| t

当模型能够很好地拟合原目标函数时, 搜索代

理模型得到的最优解集即为原优化问题的最优解

集, 并且能够大量地节省求解问题的计算时间. 因
此, 为了提高对费时高维多目标优化问题的求解效

率, 在 SAExp-EMO中, 通过对高斯过程模型进行

最优解集的搜索使种群能够落到目标函数值较好的

潜在区域, 以供真实计算个体的选择. 任何求解高

维多目标优化问题的算法都可以用来实现对代理模

型最优解集的搜索. RVEA[9] 是 Cheng等在 2016
年提出的基于分解的求解高维多目标优化问题的有

效方法, 其提供了角度惩罚距离用于在高维目标空

间更好地选择下一代父代种群. 同时, 自适应参考

向量可以更均匀的取到最优解集. 因此, 本文选用

RVEA对高斯过程模型进行非支配最优解集的搜

索.   表示当前  代种群大小, 算法 2给出了

搜索模型最优解集的伪代码.

算法 2. 模型最优解集的搜索

L Arc

GP = (GP 1, GP 2, . . . , GPM )

输入: 模型的最大评价次数 ; 数据库 ; 高斯过程模

型 ;

pop(t)输出: 当前种群 ;
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t = 01)  ;

Arc pop(t)2) 将  中所有个体作为 RVEA的初始种群 ;

l = |Arc|3)  ;

l ≤ L;4) While  

5) 产生参考向量;

P (t)

Q(t)

6) 父代种群  通过二进制交叉、多项式变异产生子

代种群 ;

7) 用 GP模型对子代个体进行评价;

8) 将父代和子代个体分配给其最近的参考向量;

pop(t)

9) 利用 APD指标进行环境选择得到下一代父代种群

;

10) 自适应参考向量;

l = l + |pop(t)|11)  ;

t = t+ 112)  ;

13) End while;

pop(t)14) 输出 . 

2.2    改进的填充准则

,

模型管理是代理模型辅助的优化算法中最重要

的环节   由于真实计算的个体不仅要用于模型的更

新以提高模型的估值准确度, 同时其也是潜在的最

优非支配解集中的候选解, 所以填充准则的选择,

将直接影响最终获得的优化结果好坏. 常见的针对

高斯过程模型提出的填充准则是针对单目标优化问

题的, 不能直接用于多目标优化问题. 考虑到 RVEA

中角度惩罚距离指标可以同时衡量一个个体的收敛

性和多样性, 故本文考虑将目标函数估值的角度惩

罚距离值作为个体的性能指标. 其角度惩罚距离期

望值提高越大, 说明个体的整体性能提高较大, 因

此选择这类个体进行真实的目标函数计算有利于加

快费时优化问题最优解集的搜索. 另一方面, 若个

体估值的总体不确定度较大, 即各个目标估值不确

定的累加和较大时, 表明该个体的估值不可信. 因

此, 对这类个体进行真实的目标函数计算并用于模

型的更新将有利于代理模型准确度的提高. 基于以

上分析, 本文针对高维多目标优化问题, 提出一种

改进的期望提高获取函数, 以选择具有较高价值的

个体进行真实计算. 式 (15) 给出了改进的期望提高

获取函数.

EI(xi) = (d∗ − dt, i, j)Φ

(
d∗ − dt, i, j

s̃(xi)

)
+

s̃(xi)φ

(
d∗ − dt, i, j

s̃(xi)

)
(15)

dt, i, j i t j

d∗ Arc

其中,   为第  个个体在  代相对于第  个参考

向量的 APD值,   表示  中所有个体具有的最

小的 APD值, 即

d∗ = min
i=1, 2, ···, |Arc|

{dt, i, j} (16)

s(xi) i  为个体   各个目标估值不确定度的平均

值, 即

s̃(xi) =

M∑
k=1

sk(xi)

M
(17)

sk(xi) i k其中,   表示第  个个体在第  个目标上的估

值不确定度.

算法 3. 改进的填充准则

pop(t) V输入: 当前模型搜索的最后一代 ; 参考向量 ;

x∗输出: 使用真实目标函数计算的解 

pop(t) xi Vj1)   中每个个体  寻找其最近的参考向量 ;

dt, i, j2) 计算个体与最近参考向量的 APD值 ;

3) 确定个体每个目标上的估值不确定度,将这些估值不

确定度的平均值作为个体估值的不确定度;

pop(t) EI4) 根据式 (15)计算  中各个解的  值;

pop(t) EI x∗5) 选择  中  值最大的个体 .

.算法 3给出了改进的填充准则的伪代码   在算

法 3中, 将模型搜索最优解集的最后一代种群个体

分配给其最近的参考向量, 并计算相应的角度惩罚

距离值. 同时根据各个目标估值的不确定计算个体

的整体估值不确定度 (所有目标估值不确定度的平

均). 随后根据个体的角度惩罚距离和平均不确定度

计算其期望提高值, 从种群中选择期望值最大的个

体进行真实计算. 

3    实验验证

为验证本文方法的有效性, 本文在 7个 DTLZ
基准问题[34] 上进行了测试, 每个问题分别测试了 3、
4、 6、 8、 10个目标. 并和没有代理模型辅助的进化

算法 RVEA以及具有代表性的用于求解计算费时

多目标优化问题的代理模型辅助算法, K-RVEA[17],
CSEA[23] 和 ParEGO[22] 进行了对比. 其中 K-RVEA
同样为每个目标建立代理模型并搜索模型的最优,
和本文不同的是, 在 K-RVEA中优化模型的最后

一代种群进行了聚类, 并根据和固定参考向量相关

联的个体数差异选择 APD最小或者不确定度最大

的若干个体进行真实评价. CSEA是基于神经网络

的求解费时问题的多目标优化问题, 通过对个体的

分类选择若干有前途的个体进行真实计算. ParEGO
使用切比雪夫函数将多目标优化问题转换成单目标

优化问题, 并对单目标优化问题建立高斯过程模型,
利用获取函数选择个体进行真实计算. 
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3.1    参数设置

K +M − 1 M

K

K

ηc ηn pc

pn 1/D D

11D − 1

11D − 1

Ns = 5D − 1 σ = 0.05

+ ≈

实验中, 所有算法的最大目标函数评价次数均

设置为 300次. 根据文献 [34]给出的 DTLZ测试函

数的定义, 问题的维度为 ,   为目标数,
DTLZ1和 DTLZ7测试函数  的取值分别为 5和
20, DTLZ2-6测试函数  取值为 10. 所有算法都独

立运行 20次, 本文对比算法的结果都在 PlatEMO
上运行得到. 为了公平比较, 除了初始样本大小, 对
比算法中搜索算法的参数均采用原文给出的参数,
即交叉  和变异  算子均为 20, 交叉概率  设为

1.0, 变异概率  设为 , 其中  为决策变量的维

度. 在 K-RVEA、CSEA、ParEGO中, 初始采样大

小均为  , 其测试问题维度为固定的 10 维.
而本文测试问题维度是不固定的, 决策空间大小由

目标函数个数决定, 因此当目标维度增高, 决策空

间维度也随之增大. 由于  占用大量评价次

数, 优化代数减少不利于算法的寻优. 故本实验中

K-RVEA、CSEA、ParEGO和 SAExp-EMO初始

样本设置都为  .  利用置信度  

的Wilcoxon秩和检验方法来判断本文算法和其他

算法获得的解集之间的差异性. 符号  、− 和  分

别表示所比较的算法性能比本文 SAExp-EMO算

法好、差和没有明显的差异. 

3.2    性能指标

反转世代距离评价指标 (Inverted generation-
al distance, IGD)[35] 是一个综合性能评价指标, 通
常被用作衡量求解多目标优化问题方法的性能指

标. 它主要通过计算每个在真实 Pareto前沿面上的

点 (个体)到算法获取的非支配面上个体之间的最

小欧式距离和, 来评价算法的收敛性能和分布性能.
值越小, 算法的综合性能越好. IGD的计算公式如下:

IGD(P , Q) =

∑
v∈P

dist(v, Q)

|P |
(18)

P Q

dist(v, Q)

P v Q

P

|P |

其中,   和  分别为均匀分布在真实 Pareto面上

的点集和算法获得的最优 Pareto面.   为

 中个体   到 Pareto 面   的最小欧几里得距离.
因此, IGD 是通过计算真实 Pareto面上点集到获

取的非支配面的最小欧氏距离的平均值来评价算法

的综合性能. 当  中个体数足够多时, 其解就会均

匀的覆盖真实 Pareto面, 本文中  设置为 10 000. 

3.3    实验结果及分析
 

L3.3.1    搜索模型最优解集的最大评价次数 

搜索模型最优解集的评价次数会影响算法对计

L = 0

L = 500×M L = 1000×M L = 1500×M L =

2000×M L = 2500×M L = 3000×M

M

L = 1000×
M

L = 1000×M

算费时问题的寻优能力, 评价次数过少, 算法还没

找到模型的最优解集, 评价次数过多, 搜索可能会

偏离真实的问题最优. 为此, 本文分别使用 ,

,  ,  ,  

,     和    模型

评价次数对 DTLZ1和 DTLZ2测试问题上进行了

算法性能进行了测试, 其中  为问题的目标数. 在

实验中, 目标函数分别设置为 3、6、8、10进行了测

试. 图 1给出了不同 L值下获得的 IGD值. 由图 1

可以看出, 当搜索模型的最大评价次数为 

 时算法在这两个函数上的性能最好. 为此, 在本

文的方法中, 搜索模型最优的停止条件为模型评价

次数达到 . 

3.3.2    不同算法中的实验结果

为了验证本文算法的有效性 ,  本文算法和

RVEA, ParEGO, K-RVEA以及 CSEA在 3、4、6、

8、10个目标的 DTLZ1~7测试问题上进行了实验

结果对比. 需要注意的是 ParEGO算法是针对目标

函数个数不超过 4个的多目标优化问题提出的, 因

此本文单独将 ParEGO和 SAExp-EMO方法在 3

个和 4个目标的 DTLZ1 ~ 7测试函数上进行了对

比. 表 1给出了 SAExp-EMO和 ParEGO获得的

IGD平均值的结果,其中最好结果以粗体表示. 由

表 1 可以看出, 本文提出的 SAExp-EMO方法能够

在 3个目标和 4个目标的 DTLZ1 ~ 7测试函数集

上获得更好或者一样的 IGD值 ,  说明 SAExp-

EMO算法在收敛性和多样性上具有更好的性能.
RVEA、K-RVEA和 CSEA均是针对高维多目

标提出的优化算法, 其中 RVEA无代理模型辅助,
而 K-RVEA和 CSEA均为代理模型辅助的高维多

目标优化方法. 表 2给出了不同算法在 3、4、6、8、
10个目标的 DTLZ上的测试结果, 其中最好结果

以粗体表示. 由表 2可以看出, 相比于无代理模型

辅助的 RVEA, 本文的 SAExp-EMO 在所有

DTLZ测试函数上均获得了性能较好的解, 只有在

4个目标的 DTLZ4上获得的结果和 RVEA无差

别. 相比于代理模型辅助的 K-RVEA, 本文方法在

25个问题上获得了较好解, 在测试问题 DTLZ1~7
中, 除 DTLZ4外, 本文算法的结果都优于 K-RVEA.
这是因为 DTLZ4的 Pareto前沿是一条退化的覆盖

在目标空间中一个子空间曲线, 而 SAExp-EMO在

使用参考向量搜索模型最优解集的过程中, 有大量

没有分配到解的空参考向量, 这使得收敛到 Pareto
前沿的求解过程缓慢, 而 CSEA算法在 DTLZ4上
取得了最好的效果, 主要归因于 CSEA 中基于径
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向空间划分的更新参考点的策略. 从表 2可以看出,

SAExp-EMO算法在 10个目标的 DTLZ1、DTLZ2、

DTLZ3和 DTLZ7的结果明显优于 K-RVEA, 这

归因于 K-RVEA 模型最优解集搜索的频率是固

定的, 在高维的决策空间中, 会导致种群搜索陷

入局部某块区域,不利于找到有前途的候选解. 与

CSEA相比, SAExp-EMO在 26个问题上获得了

较好解, 只有在 3个问题上没有比过 CSEA, 表明

了本文算法在求解高维多目标优化问题上具有较好

的性能.

为进一步查看最后非支配解集的分布, 图 2(a)

给出了各个算法在 3个目标的 DTLZ1测试问题上

 
表 1    SAExp-EMO和 ParEGO在 3个和 4个目标函数的 DTLZ测试

问题上获得的平均 IGD统计结果

Table 1    Average IGD statistical results of SAExp-EMO and ParEGO on DTLZ test problems of 3 and 4
objective functions

测试问题 目标数 　　　　ParEGO 　　SAExp-EMO

DTLZ1
　3 4.84 × 101(8.51 × 100)  − 1.09× 101(4.16× 100) 

　4 5.49 × 101(1.09 × 101)  − 1.25× 101(5.06× 101) 

DTLZ2
　3 4.76 × 10−1(3.63 × 10−2)  − 1.72× 10−1(4.60× 10−2) 

　4 5.77 × 10−1(2.98 × 10−2)  − 3.65× 10−1(4.40× 10−1) 

DTLZ3
　3 4.61 × 100(5.38 × 101)  − 1.65× 102(6.07× 101) 

　4 4.45 × 102(7.57 × 101)  − 2.40× 102(1.19× 102) 

DTLZ4
　3 7.80 × 10−1(7.38 × 10−2) ≈   5.59× 10−1(4.80× 10−2) 

　4 8.92 × 10−1(9.00 × 10−1)  − 7.12× 10−1(1.48× 10−1) 

DTLZ5
　3 3.74 × 10−1(7.78 × 10−2)  − 4.01× 10−2(7.00× 10−2) 

　4 4.09 × 10−1(4.52 × 10−2)  − 7.80× 10−2(0.00× 100) 

DTLZ6
　3 8.04 × 100(2.44 × 10−1)  − 3.63× 100(2.61× 100) 

　4 8.16 × 100(2.52 × 10−1)  − 3.84× 100(4.61× 10−1) 

DTLZ7
　3 7.28 × 100(2.16 × 100)  − 7.70× 10−1(1.35× 10−1) 

　4 1.11 × 101(7.97 × 10−1)  − 1.09× 100(3.18× 10−1) 

+/−/≈             0/13/1

 

(a) 代理模型的评价次数L在DTLZ1上的优化性能对比
(a) Performance comparison on DTLZ1 using the proposed
method with different number of evaluations on surrogate

model

(b) 代理模型的评价次数L在DTLZ2上的优化性能对比
(b) Performance comparison on DTLZ2 using the proposed
method with different number of evaluations on surrogate

model
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图 1    不同模型评价次数下算法的性能结果对比图

Fig. 1    Performance comparison of the proposed method with different number of evaluations on surrogate model
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找到的最优非支配解集. 三角形、正方形、菱形分别

表示算法 K-RVEA、CSEA和 SAExp-EMO所获

得最优非支配解集. 由图 2(a)可知, SAExp-EMO

所获得非支配解的目标函数值比K-RVEA和 CSEA

都小. 在相同的评价次数下, 相比于K-RVEA, CSEA

算法 SAExp-EMO获得的种群更靠近真实的 Pareto

前沿, 说明 SAExp-EMO算法有更快和更好的收敛

性, 同时从解的分布看, SAExp-EMO所找到的目

标空间具有更好解的分布性. 图 2(b)为 K-RVEA,
CSEA, 以及 SAExp-EMO在 3个目标 DTLZ1上
独立运行 20次获得的 IGD均值的收敛图. 由图 2(b)
可以看出,在相同的评价次数下, SAExp-EMO获得

了比 K-RVEA 和 CSEA 更好的 IGD 值 ,  同时

SAExp-EMO算法具有更快的收敛速度.
 

 
表 2    SAExp-EMO、RVEA、K-RVEA和 CSEA得到的平均 IGD值

Table 2    Average IGD values obtained by SAExp-EMO, RVEA, K-RVEA and CSEA

测试问题 目标数 　　　RVEA 　　　K-RVEA 　　　　CSEA 　　SAExp-EMO

DTLZ1

　3 3.65 × 101(1.10 × 101)  − 2.48 × 101(8.56 × 100)  − 1.97 × 101(5.82 × 100)  − 1.33× 101(4.53× 100) 

　4 3.18 × 101(1.03 × 101)  − 3.01 × 101(1.18 × 101)  − 1.71 × 101(5.31 × 100)  − 1.35× 101(5.03× 100) 

　6 2.96 × 101(8.16 × 100)  − 3.18 × 101(6.94 × 100)  − 1.43 × 101(6.68 × 100)  − 1.15× 101(6.29× 100) 

　8 2.00 × 101(9.31 × 100)  − 3.22 × 101(1.12 × 101) ≈   1.44 × 101(6.01 × 100)  − 1.17× 101(4.46× 100) 

　10 2.15 × 101(8.45 × 100)  − 2.48 × 101(9.28 × 100)  − 1.45 × 101(5.70 × 100)  − 1.28× 101(5.45× 100) 

DTLZ2

　3 4.09 × 10−1(3.22 × 10−2)  − 2.66 × 10−1(4.88 × 10−2)  − 2.69 × 10−1(1.13 × 10−1)  − 1.38× 10−1(6.13× 10−2) 

　4 5.16 × 10−1(3.61 × 10−2)  − 3.95 × 10−1(4.94 × 10−2)  − 4.76 × 10−1(1.04 × 10−1)  − 3.27× 10−1(5.53× 10−2) 

　6 6.97 × 10−1(6.73 × 10−2)  − 5.93 × 10−1(4.96 × 10−2)  − 5.76× 10−1(4.01× 10−2) ≈   6.15 × 10−1(4.93 × 10−2) 

　8 7.93 × 10−1(3.69 × 10−2)  − 6.54 × 10−1(4.95 × 10−2)  − 7.57 × 10−1(3.52 × 10−2)  − 5.45× 10−1(2.42× 10−1) 

　10 9.54 × 10−1(5.16 × 10−2)  − 7.36 × 10−1(4.59 × 10−2)  − 8.44 × 10−1(5.65 × 10−2)  − 6.08× 10−1(3.09× 10−1) 

DTLZ3

　3 4.18 × 102(6.66 × 101)  − 3.38 × 102(7.51 × 101)  − 2.12 × 102(4.37 × 101)  − 1.13× 102(2.96× 101) 

　4 4.17 × 102(7.54 × 101)  − 3.56 × 102(7.56 × 101)  − 2.17 × 102(4.94 × 101)  − 1.26× 102(6.16× 101) 

　6 3.85 × 102(7.05 × 101)  − 3.45 × 102(7.90 × 101)  − 2.09 × 102(5.44 × 101)  − 1.46× 102(7.89× 101) 

　8 3.57 × 102(7.05 × 101)  − 3.38 × 102(5.74 × 101)  − 2.08 × 102(5.09 × 101)  − 1.49× 102(7.88× 101) 

　10 3.77 × 102(1.02 × 102)  − 3.24 × 102(7.92 × 101)  − 2.18 × 102(5.85 × 101) ≈    1.10× 102(2.87× 101) 

DTLZ4

　3 5.58 × 10−1(6.90 × 10−2)  − 4.17× 10−1(1.12× 10−1) ≈    7.22 × 10−1(1.53 × 10−1)  − 4.81 × 10−1(1.40 × 10−1) 

　4 6.96 × 10−1(8.80 × 10−2) ≈    5.46 × 10−1(1.13 × 10−1)  + 5.43× 10−1(1.02× 10−1)  + 6.64 × 10−1(1.45 × 10−1) 

　6 8.53 × 10−1(8.13 × 10−2)  − 6.84 × 10−1(8.64 × 10−2)  + 5.74× 10−1(1.01× 10−1) ≈    8.52 × 10−1(8.99 × 10−2) 

　8 9.32 × 10−1(7.75 × 10−2)  − 8.34 × 10−1(9.14 × 10−2)  + 7.39× 10−1(3.42× 10−2)  + 8.36 × 10−1(1.76 × 10−1) 

　10 1.03 × 100(7.03 × 10−2)  − 8.89 × 10−1(6.96 × 10−2) ≈    8.12× 10−1(4.54× 10−2)  + 8.17 × 10−1(2.43 × 10−1) 

DTLZ5

　3 3.45 × 10−1(4.41 × 10−2)  − 1.81 × 10−1(4.44 × 10−2)  − 1.46 × 10−1(4.29 × 10−2)  − 3.84× 10−2(8.64× 10−3) 

　4 3.79 × 10−1(7.42 × 10−2)  − 1.90 × 10−1(3.12 × 10−2)  − 2.00 × 10−1(4.29 × 10−2)  − 6.98× 10−2(1.43× 10−2) 

　6 4.28 × 10−1(6.52 × 10−2)  − 2.29 × 10−1(3.40 × 10−1) ≈    2.17 × 10−1(7.87 × 10−1)  − 1.30× 10−1(4.04× 10−2) 

　8 4.26 × 10−1(5.83 × 10−2)  − 2.19 × 10−1(4.87 × 10−2)  − 2.43 × 10−1(6.08 × 10−2)  − 8.31× 10−2(2.32× 10−2) 

　10 4.06 × 10−1(1.02 × 10−1)  − 2.23 × 10−1(5.87 × 10−2) ≈    2.54 × 10−1(5.35 × 10−2)  − 9.97× 10−2(4.07× 10−2) 

DTLZ6

　3 7.94 × 100(2.75 × 10−1)  − 4.42 × 100(5.40 × 10−1)  − 4.54 × 100(5.84 × 10−1)  − 3.07× 100(7.11× 10−1) 

　4 8.02 × 100(2.61 × 10−1)  − 4.35 × 100(4.66 × 10−1)  − 6.99 × 100(7.87 × 10−1)  − 3.46× 100(4.82× 10−1) 

　6 8.19 × 100(3.42 × 10−1)  − 4.58 × 100(7.79 × 10−1)  − 7.11 × 100(1.76 × 10−1)  − 4.19× 100(6.93× 10−1) 

　8 8.18 × 100(2.75 × 10−1)  − 5.78 × 100(4.49 × 10−1)  − 7.21 × 100(5.28 × 10−1) ≈    3.60× 100(5.11× 10−1) 

　10 8.22 × 100(4.07 × 10−1)  − 6.32e × 100(6.35 × 10−1) ≈    7.44 × 100(4.18 × 10−1) ≈    3.95× 100(1.16× 100) 

DTLZ7

　3 6.85 × 100(7.29 × 10−1)  − 1.15 × 100(1.69 × 100)  − 4.02 × 100(4.82 × 100)  − 5.36× 10−1(2.26× 10−1) 

　4 8.81 × 100(1.31 × 100)  − 2.14 × 100(3.24 × 100) ≈    7.54 × 100(9.33 × 10−1) ≈    6.92× 10−1(1.37× 10−1) 

　6 1.29 × 101(1.44 × 100)  − 3.49 × 100(2.76 × 100)  − 1.36 × 101(1.65 × 100)  − 1.13× 100(2.42× 10−1) 

　8 1.72 × 101(2.18 × 100)  − 4.18 × 100(2.18 × 100)  − 2.26 × 101(2.27 × 100)  − 6.82× 10−1(1.38× 10−1) 

　10 2.18 × 101(3.56 × 100)  − 7.83 × 100(3.32 × 100)  − 2.86 × 101(2.30 × 100)  − 1.19× 100(5.68× 10−1) 

+/−/≈ 0/34/1 3/25/7 3/26/6
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4    结束语

针对代理模型辅助的计算费时多目标问题的优

化, 本文提出了一种新的填充准则, 基于角度惩罚

距离以及目标估值的平均不确定度, 改进期望提高

计算方式, 用于选择使用真实目标函数计算的个体.
算法在 3、4、6、8 和 10个目标的 DTLZ基准测试问

题上进行了测试, 和其他有代表性的代理模型辅助

的多目标进化算法的实验结果相比, 本文所提方法

具有更好的求解性能.
目前, 高斯过程模型面临最大的问题是当决策

空间维度增加时, 训练时间会呈现指数级增长, 导
致在决策空间高维上很难使用. 为此, 如何求解决

策空间高维的多目标计算费时优化问题,需要进一

步展开研究.
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