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基于多目标数据生成的昂贵多目标进化算法

黎建宇　　詹志辉
（华南理工大学计算机科学与工程学院　广州　５１０００６）

摘　要　昂贵多目标优化问题是一类需要同时优化多个相互冲突且评估计算成本十分昂贵的目标的复杂优化问

题，需要算法在计算资源受限的情况下尽可能找到目标值好且多样性好的一系列非支配解．进化计算方法是求解

多目标优化问题的有效手段，但在求解昂贵多目标优化问题时仍面临多样性和收敛性这两个方面的挑战，即难以

找到多样性好且收敛到全局最优的一系列解．针对上述挑战，本文提出了新型的基于多目标数据生成的昂贵多目

标进化算法．本文的贡献点和创新点主要有以下三个方面．首先，本文提出并证明了非支配解生成定理，并基于此

提出了多目标数据生成方法，以更有效地搜索到更多非支配解，提高算法的多样性．其次，本文提出了多种群多代

理框架，使用多个代理模型替代评估成本昂贵的真实目标函数，并协同演化多个种群对多个代理模型进行协同求

解，从而提高算法的收敛性．再次，基于上述提出的方法和框架，本文提出了基于多目标数据生成的昂贵多目标进

化算法，以对昂贵多目标优化问题进行求解．为了验证算法性能，本文在两个著名测试集的共１６个问题上进行了

丰富的大量测试实验，并与现有的五个前沿算法进行对比．实验结果表明，本文提出的算法能在大部分问题上取得

比所有对比算法都更好的性能，具有很好的有效性和高效性．
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１　引　言

昂贵多目标优化问题（ＥｘｐｅｎｓｉｖｅＭｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅ

ＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＰｒｏｂｌｅｍ，ＥＭＯＰ）广泛存在于各种应

用问题之中，是近年来多目标优化领域的前沿研究

热点［１３］．传统的多目标优化问题（Ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅ

ＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＰｒｏｂｌｅｍ，ＭＯＰ）是指一类需要同时优

化多个相互冲突的目标的复杂优化问题［４６］．在这

类问题中，在一个目标上的性能提升会导致在另一

个或多个目标上的性能下降，因此传统算法难以对

这类问题进行有效求解．进化计算（Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ

Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，ＥＣ）
［７８］是一类求解优化问题的高效

方法，具有强大的问题求解能力．因此，过去几十年

来，研究者们借助进化计算方法提出和发展了众

多求解 ＭＯＰ的多目标进化算法（ＭｕｌｔｉＯｂｊｅｃｔｉｖｅ

ＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＭＯＥＡ），并取得了不少的

进展［９１２］．然而，相比于传统的 ＭＯＰ，ＥＭＯＰ不仅需

要同时优化多个相互冲突的目标，而且各个目标函

数的评估计算成本十分昂贵，导致可评估的次数十

分有限．因此，ＥＭＯＰ要求算法在计算资源受限的

情况下尽可能对多个相互冲突的目标进行求解．

比如，在翼型优化设计应用中，只计算１００００次真

实的目标函数评估就需要约１８８天的时间（超过

半年），这样的时间成本对研发和生产部门来说十分

昂贵，难以接受［１３１４］．可见，ＥＭＯＰ作为一类计算资

源受限的 ＭＯＰ，比一般 ＭＯＰ更难以求解．因此，如

何对ＥＭＯＰ进行高效求解受到了各领域研究者的

关注［１４１７］．

由于 ＭＯＥＡ在求解传统 ＭＯＰ问题上显示出

比其他方法更强的优势，很多研究者基于 ＭＯＥＡ

研究和设计新型算法对ＥＭＯＰ进行求解．目前这些

针对ＥＭＯＰ的研究主要集中在两个方面，分别是轻

量级评估和高效算法设计［３］．在轻量级评估方面，计

算复杂度更低、耗时更短的轻量级代理模型可用于

替代昂贵的真实评估函数，从而减轻算法计算负担，

提高算法的优化求解效率．常见的代理模型类型包

括高斯过程［１４１７］、径向基神经网络［１８１９］、神经网

络［２０２３］、随机森林［２４］和支持向量机［２５］．在高效算法

设计方面，设计更高效的算法可以凭借更少的迭代

搜索到满足需求的候选解，从而减少昂贵适应值

的评估次数．因此，研究者们研究和提出了各种算

法框架、方法和策略，例如以基于分解的多目标优

化框架为基础进行扩展的 ＭＯＥＡ／ＤＥＧＯ
［１７］、基

于参考向量引导进化算法［２６］（ＲｅｆｅｒｅｎｃｅＶｅｃｔｏｒ

ｇｕｉｄｅｄＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＲＶＥＡ）框架的 Ｋ

ＲＶＥＡ（ＫｒｉｇｉｎｇａｓｓｉｓｔｅｄＲＶＥＡ）
［２７］和 ＡＢＭＯＥＡ

（ＡｄａｐｔｉｖｅＢａｙｅｓｉａｎａｐｐｒｏａｃｈｔｏＭＯＥＡ）
［２８］．

尽管已有很多研究者研究和提出了上述求解

ＥＭＯＰ的新型算法，这些算法在求解ＥＭＯＰ时仍

存在多样性和收敛性这两个方面的挑战，即难以找

到多样性好且收敛到帕累托（Ｐａｒｅｔｏ）前沿的一系列

解．针对这些困难和挑战，本文独辟蹊径，提出了新

型的基于多目标数据生成的昂贵多目标进化算法

（ＥｘｐｅｎｓｉｖｅＭｕｌｔｉＯｂｊｅｃｔｉｖｅＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＡｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｗｉｔｈ Ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅ Ｄａｔａ Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ，ＥＭＯＥＡ

ＭＤＧ）．ＥＭＯＥＡＭＤＧ算法主要基于本文提出的多

目标数据生成（ＭｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅＤａｔａＧｅｎｅｒａｔｉｏｎ，

ＭＤＧ）方法和多种群多代理（ＭｕｌｔｉｐｌｅＰｏｐｕｌａｔｉｏｎｓ

ｆｏｒＭｕｌｔｉｐｌｅＳｕｒｒｏｇａｔｅｓ，ＭＰＭＳ）框架．本文的研究
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动机与思路主要有两方面．首先，近期的一些前沿工

作表明数据生成和动态生长有助于求解昂贵的单目

标优化问题［１８２１］．受此启发，本文创新性地提出面

向多目标问题的数据生成方法（即 ＭＤＧ），从而生

成多样化的候选个体，提高算法求解ＥＭＯＰ时的

搜索多样性．其次，Ｚｈａｎ等人
［２９］提出的多种群多目

标（ＭｕｌｔｉｐｌｅＰｏｐｕｌａｔｉｏｎｓｆｏｒＭｕｌｔｉｐｌｅＯｂｊｅｃｔｉｖｅｓ，

ＭＰＭＯ）框架在协同多种群求解传统 ＭＯＰ问题时

能保持很好的搜索多样性和收敛性，并被广泛应用

到了众多应用问题之中，例如作业车间调度［３０］、云

工作流调度［３１］、供应链配置优化［３２］、疫情防控［３３］和

航空机组排班［３４］．因此，本文基于 ＭＰＭＯ，提出新

型的 ＭＰＭＳ框架，通过协同多种群求解多个代理模

型，同时实现良好的搜索多样性和收敛性．

本文的创新点和贡献点可总结为以下三个方面：

（１）本文提出并证明了非支配解生成定理，用

以分析多目标数据生成的可行性和有效性．基于提

出的非支配解生成定理，本文提出了 ＭＤＧ方法，从

而生成更多样的非支配解数据，提高算法的搜索多

样性．

（２）本文提出了新型的 ＭＰＭＳ框架．ＭＰＭＳ框

架使用多个轻量级代理模型替代评估成本昂贵的真

实目标函数，并协同演化多个种群对多个代理模型

进行协同求解，实现良好的搜索多样性和收敛性．

（３）基于上述提出的 ＭＤＧ和 ＭＰＭＳ，本文提

出了新型的ＥＭＯＥＡＭＤＧ，以对ＥＭＯＰ进行求解．

此外，本文还对ＥＭＯＥＡＭＤＧ进行了时间复杂度

的分析．

为了验证算法性能，本文在ＥＭＯＰ领域两个

著名测试集ＤＴＬＺ和 ＷＦＧ的共１６个问题上进行

了丰富的大量实验测试，并与现有的五个常用和

前沿算法进行对比分析，其中包括三个均发表在进

化计算领域顶尖国际期刊《ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ

ＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ》的先进算法．实验结果

表明本文提出的ＥＭＯＥＡＭＤＧ能在大部分问题上

取得比所有对比算法都更好的性能，具有很好的有

效性和高效性．

本文第２节简单介绍ＥＭＯＰ及对相关工作进

行简要综述；第３节介绍本文提出的理论、ＭＤＧ方

法、ＭＰＭＳ框架和ＥＭＯＥＡＭＤＧ算法；第４节给

出ＥＭＯＥＡＭＤＧ算法与其他先进算法在１６个问

题上的实验对比，并对算法运行效率和 ＭＤＧ的作

用进行实验分析；最后，第５节对文本的工作进行总

结和展望．

２　相关工作

２１　昂贵多目标优化问题

ＥＭＯＰ是指评估代价昂贵的一类 ＭＯＰ．ＭＯＰ

的相关概念定义同样适用于 ＥＭＯＰ．以最小化的

ＭＯＰ为例，ＭＯＰ可被描述为

Ｍｉｎｉｍｉｚｅ犉（犡）＝｛犳１（犡），犳２（犡），…，犳犕（犡）｝（１）

其中犡 是问题的决策空间犚犇中的解，犇 为问题的

决策空间维度，犳１，犳２，…，犳犕是犕 个真实的目标函

数，犉＝［犳１，犳２，…，犳犕］∈Ω
犕，Ω

犕是问题的目标空

间，犕 是问题的目标空间维度．基于式（１），ＭＯＰ有

如下四个重要概念定义．

定义１．　帕累托支配．给定两个目标空间．Ω
犕

中的向量犝＝［犝１，犝２，…，犝犕］和犠＝［犠１，犠２，…，

犠犕］（犝≠犠）．如果对于任一整数犿（１犿犕）都

有犝犿犠犿，则称犝 支配（优于）犠．

定义２．　帕累托最优．给定一个决策空间中的

解犡∈犚
犇，如果不存在犡

∈犚
犇使得犉（犡）支配

犉（犡），则称犡为帕累托最优．

定义３．　帕累托集合．帕累托集合，即犘犛（Ｐａｒｅｔｏ

Ｓｅｔ），定义为

犘犛＝｛犡∈犚
犇且犡 为帕累托最优｝ （２）

定义４．　帕累托前沿．帕累托前沿，即犘犉（Ｐａｒｅｔｏ

Ｆｒｏｎｔ），定义为

犘犉＝｛犉（犡）犡∈犘犛｝ （３）

２２　昂贵多目标优化的相关工作

现有针对昂贵多目标优化的研究主要集中在两

个方面，分别是轻量级评估和高效算法设计．

在轻量级评估方面，计算代价更低的轻量级代

理模型可用于替代昂贵的真实评估函数，从而减轻

算法计算负担，提高算法的优化求解效率．然而，如

果代理模型的预测不够精准，与真实函数相差过大，

代理模型也会误导算法的搜索，降低搜索精度．因

此，很多研究者提出了建立更精准的代理模型的方

法，包括使用高斯过程［１４１７］、径向基神经网络［１８１９］、

神经网络［２０２３］、随机森林［２４］和支持向量机［２５］．然

而，由于多目标问题具有多个目标函数，对多个目标

函数进行建模的方式对算法的结果影响很大．因此，

各种建立代理模型的方式也被广泛研究．比如，

Ｋｎｏｗｌｅｓ
［３５］提出在每次迭代随机采样一组权重将所

有的目标函数聚合成一个目标函数，然后对聚合后

的函数进行代理建模，用以评估个体的优劣．而

Ｚｈａｎｇ等人
［１７］提出的 ＭＯＥＡ／ＤＥＧＯ算法则先将
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多目标问题分解为若干个子问题，然后分别对每个

子问题进行代理建模．Ｃａｉ等人
［３６］和Ｌｕｏ等人

［３７］也

是先将多目标问题分解为若干个子问题，但在分解

后会将子问题分成若干组，对每一组内的多个子问

题使用多任务的高斯过程进行协同代理建模．

Ｃｈｕｇｈ等人
［２７］提出的ＫＲＶＥＡ对每个目标函数进

行分别建模，即建立的代理模型的数目等于目标函

数的数目．此外，也有学者不对目标函数建模，而是

选择其他方式建立代理模型．Ｇｕｏ等人
［２３］对多目标

问题的常用评估指标进行建模预测，用预测的指标

值来对个体优劣进行评估和区分．Ｐａｎ等人
［２２］提出

的ＣＳＥＡ则对候选解之间的优劣分类（即解之间的

帕累托支配关系）进行建模，以辅助算法选择更优个

体进行迭代演化．Ｙｕａｎ等人
［３８］则不仅对帕累托支

配关系建立代理模型，还对θ支配关系建模，并协同

两个模型辅助算法进行优化．

在高效算法设计方面，设计更高效的算法可以用

更少的真实评估次数搜索到满足需求的候选解．因

此，研究者们研究和提出了各种算法框架、方法和策

略．Ｐｏｎｗｅｉｓｅｒ等人
［１６］提出的ＳＭＳＥＧＯ（ＳＭｅｔｒｉｃ

ＳｅｌｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄＥｆｆｉｃｉｅｎｔＧｌｏｂａｌＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ）基于

ＥＧＯ框架进行改进，并结合了基于ＳＭｅｔｒｉｃ和超

体积的个体选择方法．ＭＯＥＡ／ＤＥＧＯ则基于经典

的 ＭＯＥＡ／Ｄ框架进行扩展，并提出基于犓ｍｅａｎｓ

的选择方法，从而合理地选择个体进行昂贵评估和

后续进化［１７］．而ＫＲＶＥＡ则基于近年提出的算法框

架ＲＶＥＡ，并提出基于不确定信息的模型管理方法，

从而平衡算法的多样性和收敛性．Ｗａｎｇ等人
［２８］提

出的 ＡＢＭＯＥＡ同样由 ＲＶＥＡ
［２６］框架扩展而成，

但使用了新的自适应的个体采样和选择方法，从而

实现更全局化的搜索．Ｇｕｏ等人
［２３］则基于现有基于

指标的参考点自适应多目标进化算法［３９］并结合其提

出的模型管理策略来对ＥＭＯＰ进行求解．除此之外，

不同的选择方法、存档策略［４０４１］和局部搜索策略［４２］

也被研究者们进行研究并用来提高算法效率．上述的

工作从框架、选择方法、模型管理等多方面切入和研

究面向ＥＭＯＰ的算法，而本文提出的ＥＭＯＥＡＭＤＧ

算法相比这些算法主要有两个新颖和重要的创新之

处．首先，本文首次提出了使用数据生成的方法（即

ＭＤＧ）来提高算法求解ＥＭＯＰ时的搜索多样性；其

次，本文启发于针对传统多目标问题的 ＭＰＭＯ框

架，提出了新颖的 ＭＰＭＳ框架，来提高算法求解

ＥＭＯＰ时的多样性和收敛速度．因此，本文提出的

ＥＭＯＥＡＭＤＧ与现有工作有显著区别，而且数据

生成的新思路和 ＭＰＭＳ的新框架将有助于推动和

启发相关领域的发展．

３　基于多目标数据生成的昂贵多目标

进化算法

为了更好地对提出的算法进行介绍，本章首先

给出非支配解生成定理，以便对数据生成的可行性

及效果进行分析．然后，分别介绍提出的 ＭＤＧ方法

以及 ＭＰＭＳ框架．最后，结合上述的方法与框架，介

绍提出的ＥＭＯＥＡＭＤＧ算法．

３１　多目标数据生成的理论分析

为了对数据生成的可行性进行理论分析，本文

先给出非支配解生成定理，内容如下．

定理１．　非支配解生成定理．给定对于 犕 个

目标函数犉＝［犳１，犳２，…，犳犕］的两个互不支配的解

犝 和犠，如果任一目标函数犳犻的复合函数犾犻（α）＝

犳犻（α×犝＋（１－α）×犠）都在区间α∈［０，１］上单调，

其中１犻犕，则基于λ∈［０，１］生成的解犣＝λ×

犝＋（１－λ）×犠 互不支配．

证明．　不失一般性，这里假设下面讨论的所有

目标函数都是最小化函数，即函数值越小越好．首

先，由于犝 和犠 互不支配，则根据定义１，至少存在

两个目标函数（记为犳犻和犳犼）使得犳犻（犝）＞犳犻（犠）且

犳犼（犝）＜犳犼（犠），其中１犻犕 且１犼犕 且犻≠犼．

对于犳犻和犳犼的复合目标函数犾犻和犾犼，我们有

犾犻（０）＝犳犻（０×犝＋（１－０）×犠）＝犳犻（犠）

犾犻（１）＝犳犻（１×犝＋（１－１）×犠）＝犳犻（犝
烅
烄

烆 ）
（４）

和

犾犼（０）＝犳犼（０×犝＋（１－０）×犠）＝犳犼（犠）

犾犼（１）＝犳犼（１×犝＋（１－１）×犠）＝犳犼（犝
烅
烄

烆 ）
（５）

由于犳犻（犝）＞犳犻（犠），我们有犾犻（０）＜犾犻（１）．而且，由

于犾犻在［０，１］上有单调性，则函数犾犻在［０，１］上单调

递增．同理，因为犳犼（犝）＜犳犼（犠），我们有犾犼（０）＞

犾犼（１）和函数犾犼在［０，１］上单调递减．任取０λ１＜

λ２１，记生成的解为犣１＝λ１×犝＋（１－λ１）×犠 和

犣２＝λ２×犝＋（１－λ２）×犠．由于犾犻和犾犼分别在［０，１］

上单调递增和单调递减，则有

犾犻（０）犾犻（λ１）＜犾犻（λ２）犾犻（１）

犾犼（０）犾犼（λ１）＞犾犼（λ２）犾犼（１
烅
烄

烆 ）
（６）

即
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犳犻（犣１）＝犾犻（λ１）＜犾犻（λ２）＝犳犻（犣２）

犳犼（犣１）＝犾犼（λ１）＞犾犼（λ２）＝犳犼（犣２
｛ ）

（７）

即犣１在目标函数犳犻上优于犣２，而犣２在目标函数犳犼

上优于犣１．因此，根据定义１，生成的解犣１与犣２互不

支配，即定理１得证． 证毕．

基于定理１，我们可以利用现有的非支配解生

成更多的非支配解，从而提高算法得到的非支配解

集的多样性．因此，我们提出了多目标数据生成方

法，该方法将在下一部分进行介绍．

３２　多目标数据生成方法

ＭＤＧ的主要思想是基于现有的非支配解进行

线性组合生成更多样的非支配解．为了使实际情况

更符合定理１的前提条件，即目标函数的复合函数

能在两个非支配解组成的线性空间上有单调性，

ＭＤＧ只选择最相近的两个互不支配的解为基础进

行数据生成．ＭＤＧ利用如下公式生成新的解：

犡ｎｅｗ＝
１

２
（犡犻＋犡犼） （８）

其中，犡犻和犡犼是两个不同的互不支配的解，犡ｎｅｗ是

生成的新解．为了进行更好的说明，图１展示了多目

标数据生成的效果．由图１可见，在目标函数犳１和

犳２上，解犡犻和犡犼都分别在一个函数上取得较小值

而在另一个函数上取得较大值，因此互不支配．而基

于解犡犻和犡犼生成的新解犡ｎｅｗ在两个函数上都能取

得较小值，因此与犡犻和犡犼互不支配．同时，如图１

右图所示，在增加新解犡ｎｅｗ后，得到的非支配解集

多样性更好，且在帕累托前沿上的分布更加均匀．

图１　多目标数据生成的示意图

ＭＤＧ的伪代码如过程１所示．ＭＤＧ主要分为

两步．第一步是从现有种群犘 中获得非支配解集

（ＮｏｎｄｏｍｉｎａｔｅｄＳｏｌｕｔｉｏｎＳｅｔ，ＮＳＳ），如过程１的第

１行，其中ＮＳＳ以符号Ψ 表示．然后，过程１的第２

行计算非支配解之间的欧式距离，以便选出最近邻

的另一个非支配解进行数据生成．即对每一个非支

配解，如犡犻，找到与它在决策空间中欧式距离最近

的非支配解，如犡犼（犡犻≠犡犼），并通过式（８）生成新

数据，加入到种群犘中．

过程１．　多目标数据生成方法．

１．从现有种群犘中选择出所有非支配解，存到集合Ψ；

２．计算Ψ中各个解之间在决策空间中的欧式距离；

３．ＦＯＲΨ中的每个解犡犻ＤＯ

４．　选择Ψ中与犡犻欧式距离最近的个体，记为犡犼；

５．　基于犡犻和犡犼根据式（８）生成新个体；

６．　基于代理模型对新生成个体进行评估，加入到犘；

７．ＥＮＤＦＯＲ

３３　多种群多代理框架

ＭＰＭＳ框架的主要思想是首先使用多个代理

模型分别替代真实昂贵的多个目标函数，然后协同

演化多个种群对多个代理模型进行协同求解．

多种群求解多代理的算法框架如图２所示．对

于有犕 个目标函数的昂贵多目标问题，框架分别对

犕 个目标函数建立代理模型，并采用犕 个种群来协

同求解这犕 个代理模型．具体地，该框架对问题的

演化求解有三个主要步骤：（１）每个种群内部进行

交叉、变异等进化算子操作生成新个体；（２）框架对

犕 个种群的所有原有个体和新个体一并进行选择

操作；（３）用步骤（２）中选择得到的个体更新犕 个种

群．上述三个步骤将依次迭代执行，直到算法停止．

图２　多种群求解多代理的昂贵多目标算法框架

对于框架中所需的选择操作，本文提出了一种

新型的两步选择策略．该策略结合了现有文献中常

用的非支配选择策略［４３］和基于拥挤距离的选择策

略［２９］．在本文提出的策略中，第一步将对所有个体

按非支配排序进行初步选择，然后第二步按个体在

目标空间的拥挤距离进行更精细的选择．该策略的

伪代码如过程２所示，其中第２和第１行是对集合

犘和犙 进行初始化．第３到６行进行了迭代的非支

配选择，每次只从当前的犙中选择非支配的个体加

入到目标集合犘，并删除犙 中被选中了的个体．该

过程一直迭代进行，直到集合犘中个体的数量大于

等于预定的总种群规模犖（子种群的个体将在后续

过程从犖 个个体中选择产生）．在第一步选择之后，

我们选择犘中在目标空间具有更大拥挤距离的前

犖 个个体作为新种群的个体，并舍弃其它个体，如
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过程２的第１８和１９行所示．过程２的第９到第１７

行计算每个个体的拥挤距离，并用数组犱记录结

果．其中，每个目标函数的代理模型预测值最好和最

差的个体的拥挤距离设定为最大（ＭＡＸ）．与传统

ＮＳＧＡＩＩ等算法采用的选择策略
［４３］相比，本文提出

的两步选择策略的主要不同点在于：在第二步选择

个体的时候，前者只使用当前等级中的个体计算个

体在目标空间中的拥挤距离并根据拥挤距离丢弃一

些当前等级中较为“拥挤”的个体，从而满足种群规

模的限制，而本文提出的方法使用整个种群的所有

个体计算拥挤距离，再根据拥挤距离丢弃较为“拥

挤”的个体，因此可以更全局化地提升种群分布在目

标空间中的均匀程度．

过程２．　两步选择策略．

１．将所有种群的原有个体和新个体加入到犙；

２．初始化犘为空集；

３．ＷＨＩＬＥ犘中个体数量＜犖 ＤＯ／／犖为最大种群规模

４． 将当前犙中所有非支配个体加入到犘；

５． 删除当前犙中所有非支配个体；

６．ＥＮＤＷＨＩＬＥ

７．记犘中个体数量为犘＿犖；

８．初始化犘＿犖 维的全零数组犱；

／／初始化个体密度值为０

９．ＦＯＲ犿＝１ｔｏ犕 ／／犕 为代理模型的数目

１０． 对犘中个体按第犿 个代理模型的预测值排序；

１１． 记排序索引为犔；／／犔（犽）表示排名犽的个体索引

１２． 设犱犔（１）和犱犔（犘＿犖）为 ＭＡＸ；／／拥挤距离为最大

１３． 犿狊＝ 犳犿（犘犔（犘＿犖））－犳犿（犘犔（１）） ；／／ 狓

１４． ＦＯＲ犽＝２ｔｏ犘＿犖－１／／犕 为代理模型的数目

１５． 犱犔（犽）＝犱犔（犽）＋ 犳犿（犘犔（犽＋１））－犳犿（犘犔（犽－１））／犿狊；

１６． ＥＮＤＦＯＲ

１７．ＥＮＤＦＯＲ

１８．根据犱值对犘＿犖 个个体进行降序排序；

１９．只保留犘中具有更大犱值的犖个个体，去掉其余个体；

此外，框架的种群更新过程的伪代码如过程３

所示．由于框架采用犕 个子种群来求解对应犕 个

目标函数的代理模型，因此需要对犕 个子种群进行

更新．在更新第犿 个子种群犛犘＿犿 的时候，我们按

照第犿个代理模型的预测目标值，从犘 中选择前

犖狊个个体复制作为新的第犿 个子种群犛犘＿犿，如过

程３的第３和第４行所示．其中，犖狊的计算过程如下：

犖狊＝
犖
犕

（９）

其中狓 表示小于狓＋１的最大整数．

过程３．　种群更新策略．

１．ＦＯＲ犿＝１ｔｏ犕

２． 清空对应第犿个目标函数的子种群集合犛犘＿犿；

３． 对犘中个体按第犿 个代理模型的预测值排序；

４． 将犘中排名前犖狊个个体复制到犛犘＿犿；

５．ＥＮＤＦＯＲ

３４　犈犕犗犈犃犕犇犌

ＥＭＯＥＡＭＤＧ 算法基于上述 ＭＤＧ 方法和

ＭＰＭＳ框架，整体流程如算法１所示．算法的输入

包括种群规模犖，问题的目标数目 犕，犕 个真实的

目标函数犳１，犳２，…，犳犕，最大的真实评估次数犖犲，

初始化时真实评估的个体数目犖犐，优化过程中每

两次真实评估的间隔代数为犵犿犪狓，优化过程中每次

真实评估的个体数目狌．其中，只有种群规模是算法

参数，其它输入均主要由问题及实际情况决定．此外，

算法的输出是已进行真实昂贵评估的解的集合犃．

算法１．　ＥＭＯＥＡＭＤＧ．

输入：种群规模犖，问题的目标数目犕，犕 个真实的目

标函数，最大的真实评估次数犖犲，初始化时真实

评估的个体数目 犖犐，优化过程中每两次真实评

估的间隔代数犵犿犪狓，优化过程中每次真实评估

的个体数目狌

输出：已评估的解集合犃．

１．随机初始化犖犐个个体并进行真实评估，作为初始的犃；

２．犉犈狊＝犖犐；／／已消耗犖犐次昂贵的真实评估次数

３．基于犃中数据对犕个目标分别构建犕个代理模型；

４．随机初始化犖 个个体，作为初始的犘；

５．基于犕 个代理模型评估犘 中每个个体的犕 个目

标值；

６．基于式（９）计算犖狊；／／犖狊为子种群规模

７．初始化犕 个子种群，即犛犘＿１到犛犘＿犕；／／过程３

８．犵＝１；

９．ＷＨＩＬＥ（犃中个体数量＜犖犲）ＤＯ

／／犖犲为最大的真实评估次数

１０． ＦＯＲ犿＝１ｔｏ犕

１１． 基于进化算子从犛犘＿犿生成犖狊个个体；

１２． 基于代理模型评估生成个体的犕 个目标值；

１３． 将生成的犖狊个个体加入到犘；

１４． ＥＮＤＦＯＲ

１５． 对犘进行数据生成，将生成个体加入犘；／／过程１

１６． 对犘进行多目标选择；／／过程２

１７． 基于选择后的犘更新犕 个子种群；／／过程３

１８． ＩＦ（犵＝＝犵犿犪狓）ＴＨＥＮ

１９． 从犘中选出非支配解；

２０． 从非支配解中随机选择狌个解进行真实评估；

２１． 犉犈狊＝犉犈狊＋狌；

２２． 将评估后的解加入到犃中；

２３． 基于犃中的数据更新犕 个代理模型；

２４． 犵＝１；

２５． ＥＬＳＥ

２６． 犵＝犵＋１；

２７． ＥＮＤＩＦ

２８．ＥＮＤＷＨＩＬＥ

２９．输出犃；
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算法１主要包括两个部分：初始化部分和演化

求解部分，分别为算法１的第１到８行和第９到２８

行．初始化部分主要包括评估数据的初始化（第１和

第２行），代理模型的初始化（第３行），以及种群和

子种群的初始化（第４到第７行）．在演化求解部分，

算法主要包括子种群演化部分（第１０到１４行），数

据生成部分（第１５行），个体选择部分（第１６行），子

种群更新部分（第１７行），以及真实评估部分（第１８

到２７行）．其中，子种群演化部分使用包括交叉和变

异的进化算子生成新个体，见第１１行．而在真实评

估部分，由于真实评估十分昂贵，算法只有有限的真

实评估次数．因此算法每隔犵犿犪狓代进行一次真实

评估，每次评估狌个候选解．被进行真实评估的解均

通过在种群犘中的非支配解中随机选择产生．新增

的真实评估的解会加入到犃中，且更新后的犃会被

用于更新所有的犕 个代理模型，以提高模型的预测

准确率，更好地辅助种群演化求解过程．上述的这些

过程，将迭代循环直至真实评估次数达到最大次数

犖犲．最后，算法输出已评估的解集犃．

３５　时间复杂度分析

为了简便，在对算法进行时间复杂度分析前，我

们先对过程１到过程３进行分析．另外，由于代理模

型的建模和预测时间复杂度独立于算法，且与选择

的模型类型相关，为了不失一般性，本文对算法的时

间复杂度分析不考虑代理模型．

过程１的时间复杂度分析如下．由于过程１的

时间复杂度与Ψ 的规模有关，而Ψ 的规模不固定，

我们以最坏情况（即Ψ 与犘 等价）为例分析过程１

的时间复杂度．在第１行，从犘 中选择非支配解需

要两两比较所有解的犕 个目标值，且犘 的规模为

犖，因此该行时间复杂度为犗（犖２犕）．同时，在最坏

情况下，第２行的时间复杂度为犗（犖２犇），其中犇

为问题维度．第４行是选择欧式距离最小的个体，因

此时间复杂度只需犗（ｌｏｇ犖），第５行是单个个体生

成，时间复杂度为犗（犇）．由于第４和第５行会进行

循环，循环次数与Ψ 规模有关，当最坏情况下（即Ψ

与犘 等价）Ψ 会有犖 个解，第４和第５行需循环犖

次，对应时间复杂度为犗（犖ｌｏｇ犖＋犖犇）．综上，过

程１的时间复杂度为犗（犖２犕＋犖２犇＋犖ｌｏｇ犖＋

犖犇），合并简化后为犗（犖２犕＋犖２犇）．

过程２的时间复杂度主要取决于第１５行双层

循环的拥挤距离计算．由于有嵌套循环，第１５行的

时间复杂度为犗（犕×犘＿犖），其中犘＿犖 是犘 中个

体数目．由于犘是犙 的子集，犘 中个体数目不会大

于犙 中个体数目，即犘＿犖＜２犖，因此，过程２的时

间复杂度可简化为犗（犕犖）．

过程３的时间复杂度主要取决于第３行的排序．

由于该排序会循环 犕 次，第３行的时间复杂度为

犗（犕犖ｌｏｇ犖），即过程３的时间复杂度为犗（犕犖ｌｏｇ犖）．

算法１的时间复杂度主要取决于主循环的第

１０到第１７行．由于第１０到第１４行主要是犕 个种

群的个体生成，而每个种群产生犖狊个个体，因此第

１０到第１４的时间复杂度为犗（犕犖狊犇），犇为每个个

体的维度．根据式（９），犕犖狊≈犖，因此，该时间复杂

度可记为犗（犖犇）．第１５到１７行主要为过程１、过

程２和过程３这三个过程的执行，因此每次执行

第１５到１７行的总时间复杂度为犗（犖２犕＋犖２犇＋

犕犖＋犕犖ｌｏｇ犖），简化后为犗（犖
２犕＋犖２犇）．记第

１０到第１７行所需的循环次数为犜（犜＝（犖犲犖犐）／

狌），算法中第１０到第１７行的时间复杂度为犗（犜犖２

犕＋犜犖２犇），即算法１的时间复杂度为犗（犜犖２犕＋

犜犖２犇）．

４　实验分析

４１　实验设置

本文采用现有文献常用的两个著名多目标问题

测试集来测试本文提出的ＥＭＯＥＡＭＤＧ算法的性

能．其中，本文采用来自ＤＴＬＺ测试集
［４４］的７个测

试问题（ＤＴＬＺ１到ＤＴＬＺ７）和来自 ＷＦＧ测试集
［４５］

的９个测试问题（ＷＦＧ１到 ＷＦＧ９），共１６个测试

问题．按照现有的文献［２７２８］，测试问题的相关设

置如下：在实验中，每个问题的目标数均设置为３，

即犕＝３，问题规模均为１０维，即犇＝１０．每个问题

的最大真实评估次数犖犲为２３０，包括１１０次（１１×

犇）在初始化之前的评估次数，即犖犐＝１１０．因此，每

个算法在优化过程中最多只能再选择２３０－１１０＝

１２０个候选个体进行真实评估．上述如此有限的真

实评估次数能有助于考察算法求解昂贵多目标优化

问题的高效性．同时，为了更好地考察算法的优越性，

本文采用了５个现有文献中常用和前沿的算法进行

比较．这５个算法分别是ＳＭＳＥＧＯ
［１６］、ＭＯＥＡ／Ｄ

ＥＧＯ
［１７］、ＣＳＥＡ

［２２］、ＫＲＶＥＡ
［２７］和ＡＢＭＯＥＡ

［２８］．其

中，ＭＯＥＡ／ＤＥＧＯ、ＣＳＥＡ 和 ＫＲＶＥＡ 均发表在

进化计算领域顶尖国际期刊《ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ

ＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ》．每个算法都独立运行

３０次，然后将得到的结果进行比较．在实验中，每个

算法的种群规模均设置为１００，即犖＝１００．因此，根

据式（９），本文提出的算法的子种群规模为３４．所有

算法每次最多选择狌＝５个个体进行真实评估，同时
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每两次的真实评估之间需要间隔犵犿犪狓＝２０代的代

理模型辅助的优化过程．为保持实验结果的可靠性

和准确性，所有的实验均在公开的多目标优化平台

ＰｌａｔＥＭＯ
［４６］上进行．

４２　评价指标

本文采用两个常用的多目标优化评估指标对

算法性能进行评估和比较，分别是犐犌犇（Ｉｎｖｅｒｔｅｄ

ＧｅｎｅｒａｌｉｚｅｄＤｉｓｔａｎｃｅ）
［５］和 犎犞（Ｈｙｐｅｒｖｏｌｕｍｅ）

［５］．

指标犐犌犇的计算公式如下：

犐犌犇（犛，犛）＝

∑
狓∈犛



ｍｉｎ
狔∈犛
犱犻狊狋（狓，狔）

犛
（１０）

其中，犛是算法得到的已被真实评估的解的集合，

犛是在真实帕累托前沿上均匀采样得到的参考点

的集合，犛 是表示集合犛 包含的元素的数量，

犱犻狊狋（狓，狔）表示解狓与解狔在目标空间的欧式距离．

犐犌犇衡量从理想解集犛到算法给出的解集的

总体距离．如果解集犛中的解无法很好地收敛靠近

理想解集犛，则集合犛和犛中的解之间的总体距

离会很大，导致很大的犐犌犇 值．如果犛中的解只收

敛靠近犛中部分的解，则集合犛和犛总体中的解

之间的总体距离仍会很大，导致很大的犐犌犇 值．因

此，犐犌犇指标可以很好地综合反映出算法得到的解

集的收敛性和多样性，且犐犌犇 值越小越好．指标

犎犞衡量由参考点与算法得到的解在目标空间中围

成的区域的体积．越大的犎犞表示算法找到的帕累

托前沿的收敛程度和范围越好．在实验中，本文采用

每个算法独立运行３０次后的３０个犐犌犇 和犎犞 值

的均值和方差进行比较．同时，本文采用显著性水平

设置为０．０５的 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ秩和检验来对算法的结果

进行对比检验．根据 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ秩和检验，符号“＋”、

“≈”和“－”会被分别用于表示本文提出算法比对比

算法具有显著好、无显著差异和显著差的结果．

４３　与前沿算法的实验结果对比

表１和表２为ＥＭＯＥＡＭＤＧ与五个对比算法

在１６个问题上的结果．其中，加粗的指标数据表示

表１　犈犕犗犈犃犕犇犌与现有前沿算法求解犇犜犔犣与 犠犉犌中共１６个多目标问题的犐犌犇指标均值与标准差结果

测试问题 ＥＭＯＥＡＭＤＧ ＳＭＳＥＧＯ ＭＯＥＡ／ＤＥＧＯ ＣＳＥＡ ＫＲＶＥＡ ＡＢＭＯＥＡ

ＤＴＬＺ１
１．１８６９Ｅ＋０２
（２．４１Ｅ＋０１）

１．１３４７Ｅ＋０２
（２．０１Ｅ＋０１）＝

８．６４００Ｅ＋０１
（１．８０Ｅ＋０１）－

６４６８７犈＋０１
（１５７犈＋０１）－

８．９０２５Ｅ＋０１
（１．７１Ｅ＋０１）－

８．７４５０Ｅ＋０１
（２．１５Ｅ＋０１）－

ＤＴＬＺ２
１２９８３犈－０１
（２２０犈－０２）

３．０７２０Ｅ－０１
（３．５４Ｅ－０２）＋

３．３２４５Ｅ－０１
（３．２０Ｅ－０２）＋

２．２７５８Ｅ－０１
（２．８８Ｅ－０２）＋

１．４７９５Ｅ－０１
（３．１７Ｅ－０２）＋

１．６５２６Ｅ－０１
（３．２７Ｅ－０２）＋

ＤＴＬＺ３
３．０２４０Ｅ＋０２
（６．２２Ｅ＋０１）

２．５７７５Ｅ＋０２
（７．１４Ｅ＋０１）－

２．００２０Ｅ＋０２
（２．４５Ｅ＋０１）－

１８０５７犈＋０２
（６０９犈＋０１）－

２．５６５７Ｅ＋０２
（５．６４Ｅ＋０１）－

２．６９３２Ｅ＋０２
（５．６６Ｅ＋０１）－

ＤＴＬＺ４
５．７０６３Ｅ－０１
（１．３６Ｅ－０１）

７．３４９３Ｅ－０１
（１．２８Ｅ－０１）＋

６．２９８８Ｅ－０１
（５．９９Ｅ－０２）＝

４．９２３３Ｅ－０１
（１．７５Ｅ－０１）－

３９１６５犈－０１
（１３１犈－０１）－

４．１２２５Ｅ－０１
（１．０３Ｅ－０１）－

ＤＴＬＺ５
２７０７０犈－０２
（６４３犈－０３）

１．９９１１Ｅ－０１
（４．１５Ｅ－０２）＋

２．５４２９Ｅ－０１
（２．８２Ｅ－０２）＋

１．３７１２Ｅ－０１
（３．５７Ｅ－０２）＋

１．０６１３Ｅ－０１
（３．０４Ｅ－０２）＋

１．１７６７Ｅ－０１
（３．４９Ｅ－０２）＋

ＤＴＬＺ６
５．４２３６Ｅ＋００
（３．０２Ｅ－０１）

５．６０９７Ｅ＋００
（４．２８Ｅ－０１）＋

２０９２８犈＋００
（６９８犈－０１）－

５．２１９６Ｅ＋００
（６．７９Ｅ－０１）＝

３．４１６１Ｅ＋００
（４．３３Ｅ－０１）－

３．７２２２Ｅ＋００
（５．５７Ｅ－０１）－

ＤＴＬＺ７
２．７３８９Ｅ－０１
（１．４６Ｅ－０１）

２．８６７２Ｅ＋００
（１．１１Ｅ＋００）＋

２．４５４５Ｅ－０１
（８．０３Ｅ－０２）＝

１．９２２５Ｅ＋００
（７．７９Ｅ－０１）＋

１６９０３犈－０１
（５２７犈－０２）－

５．０３０７Ｅ－０１
（２．７４Ｅ－０１）＋

ＷＦＧ１
２．０７４４Ｅ＋００
（１．０７Ｅ－０１）

２．２７２７Ｅ＋００
（９．４１Ｅ－０２）＋

２．２０３３Ｅ＋００
（８．７３Ｅ－０２）＋

１７８６０犈＋００
（１０２犈－０１）－

１．８３４７Ｅ＋００
（１．２３Ｅ－０１）－

１．８２８９Ｅ＋００
（１．０４Ｅ－０１）－

ＷＦＧ２
４．５０５３Ｅ－０１
（５．３０Ｅ－０２）

６．１０８８Ｅ－０１
（５．７１Ｅ－０２）＋

６．９９３５Ｅ－０１
（４．７６Ｅ－０２）＋

５．６７２５Ｅ－０１
（７．５９Ｅ－０２）＋

４４７７０犈－０１
（６８４犈－０２）＝

４．９８９５Ｅ－０１
（６．６１Ｅ－０２）＋

ＷＦＧ３
３０２７０犈－０１
（３９７犈－０２）

５．９６１７Ｅ－０１
（６．０２Ｅ－０２）＋

６．２６１２Ｅ－０１
（３．４２Ｅ－０２）＋

５．１６５０Ｅ－０１
（６．７２Ｅ－０２）＋

４．７８６３Ｅ－０１
（６．４２Ｅ－０２）＋

４．３４７１Ｅ－０１
（５．７１Ｅ－０２）＋

ＷＦＧ４
４．６８６４Ｅ－０１
（６．４１Ｅ－０２）

５．４６６５Ｅ－０１
（１．９２Ｅ－０２）＋

５．９２７１Ｅ－０１
（３．８９Ｅ－０２）＋

４６５１９犈－０１
（４４４犈－０２）＝

４．８５８４Ｅ－０１
（３．８８Ｅ－０２）＋

４．７２７８Ｅ－０１
（２．２６Ｅ－０２）＝

ＷＦＧ５
４．６７３３Ｅ－０１
（９．３１Ｅ－０２）

５．９７７６Ｅ－０１
（３．８３Ｅ－０２）＋

５．９０８１Ｅ－０１
（５．３５Ｅ－０２）＋

５．６４２０Ｅ－０１
（３．９２Ｅ－０２）＋

４５０１１犈－０１
（５１６犈－０２）＝

４．８７４９Ｅ－０１
（４．８０Ｅ－０２）＝

ＷＦＧ６
５８５４８犈－０１
（７８３犈－０２）

７．８９７２Ｅ－０１
（２．５９Ｅ－０２）＋

８．１４８８Ｅ－０１
（３．７３Ｅ－０２）＋

７．２２０２Ｅ－０１
（４．１２Ｅ－０２）＋

７．４３４２Ｅ－０１
（５．５５Ｅ－０２）＋

７．５９３６Ｅ－０１
（３．９７Ｅ－０２）＋

ＷＦＧ７
５４８１６犈－０１
（２８５犈－０２）

６．９３６２Ｅ－０１
（３．２９Ｅ－０２）＋

６．７５８０Ｅ－０１
（２．７０Ｅ－０２）＋

５．９３９０Ｅ－０１
（４．８０Ｅ－０２）＋

６．２６８３Ｅ－０１
（４．７５Ｅ－０２）＋

５．９８９１Ｅ－０１
（２．６８Ｅ－０２）＋

ＷＦＧ８
５８９９８犈－０１
（４０３犈－０２）

７．６６７１Ｅ－０１
（２．７７Ｅ－０２）＋

８．６６７８Ｅ－０１
（３．８９Ｅ－０２）＋

７．４５９１Ｅ－０１
（５．５１Ｅ－０２）＋

７．５６２６Ｅ－０１
（４．４２Ｅ－０２）＋

７．０４５５Ｅ－０１
（４．８４Ｅ－０２）＋

ＷＦＧ９
６７９５４犈－０１
（８１７犈－０２）

８．６５３５Ｅ－０１
（４．１５Ｅ－０２）＋

８．１５０３Ｅ－０１
（６．４２Ｅ－０２）＋

６．９８１０Ｅ－０１
（８．４２Ｅ－０２）＝

７．１３０７Ｅ－０１
（８．４８Ｅ－０２）＝

６．９７４２Ｅ－０１
（７．１９Ｅ－０２）＝

＋／＝／－ ＮＡ １４／１／１ １１／２／３ ９／３／４ ７／３／６ ８／３／５

最优结果占比／％ ４３７５ ０ ６．２５ ２５ ２５ ０

３０９５期 黎建宇等：基于多目标数据生成的昂贵多目标进化算法

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



表２　犈犕犗犈犃犕犇犌与现有前沿算法求解犇犜犔犣与 犠犉犌中共１６个测试问题的犎犞指标均值与标准差结果

测试问题 ＥＭＯＥＡＭＤＧ ＳＭＳＥＧＯ ＭＯＥＡ／ＤＥＧＯ ＣＳＥＡ ＫＲＶＥＡ ＡＢＭＯＥＡ

ＤＴＬＺ１
０００００犈＋００
（０００犈＋００）

０００００犈＋００
（０００犈＋００）＝

０００００犈＋００
（０００犈＋００）＝

０００００犈＋００
（０００犈＋００）＝

０００００犈＋００
（０００犈＋００）＝

０００００犈＋００
（０００犈＋００）＝

ＤＴＬＺ２
４５４３０犈－０１
（２７４犈－０２）

１．６２２８Ｅ－０１
（５．６９Ｅ－０２）＋

１．４７２９Ｅ－０１
（４．７５Ｅ－０２）＋

２．８２７６Ｅ－０１
（５．７６Ｅ－０２）＋

３．９９１４Ｅ－０１
（５．２４Ｅ－０２）＋

３．５４２４Ｅ－０１
（６．２８Ｅ－０２）＋

ＤＴＬＺ３
０００００犈＋００
（０００犈＋００）

０００００犈＋００
（０００犈＋００）＝

０００００犈＋００
（０００犈＋００）＝

０００００犈＋００
（０００犈＋００）＝

０００００犈＋００
（０００犈＋００）＝

０００００犈＋００
（０００犈＋００）＝

ＤＴＬＺ４
８．０２２５Ｅ－０２
（８．０５Ｅ－０２）

１．８６０３Ｅ－０２
（２．６２Ｅ－０２）＋

１．０３６９Ｅ－０２
（１．５７Ｅ－０２）＋

１５６４６犈－０１
（７７１犈－０２）－

１．２４２１Ｅ－０１
（１．１９Ｅ－０１）＝

８．２２６９Ｅ－０２
（８．００Ｅ－０２）＝

ＤＴＬＺ５
１８３２３犈－０１
（５４５犈－０３）

４．７７４９Ｅ－０２
（２．２４Ｅ－０２）＋

１．７２１１Ｅ－０２
（１．３７Ｅ－０２）＋

７．２２２７Ｅ－０２
（３．１９Ｅ－０２）＋

１．０２７１Ｅ－０１
（２．８６Ｅ－０２）＋

８．９２８２Ｅ－０２
（３．４４Ｅ－０２）＋

ＤＴＬＺ６
０００００犈＋００
（０００犈＋００）

０００００犈＋００
（０００犈＋００）＝

０００００犈＋００
（０００犈＋００）＝

０００００犈＋００
（０００犈＋００）＝

０００００犈＋００
（０００犈＋００）＝

０００００犈＋００
（０００犈＋００）＝

ＤＴＬＺ７
１．８３８６Ｅ－０１
（１．５１Ｅ－０２）

４．１１６８Ｅ－０４
（９．１２Ｅ－０４）＋

２．０１０２Ｅ－０１
（２．２９Ｅ－０２）－

３．４５４９Ｅ－０２
（４．３４Ｅ－０２）＋

２４２５１犈－０１
（８２２犈－０３）－

２．０７３３Ｅ－０１
（２．２９Ｅ－０２）－

ＷＦＧ１
１．７７４１Ｅ－０２
（２．３２Ｅ－０２）

１．０８３３Ｅ－０３
（４．５１Ｅ－０３）＋

６．４０２０Ｅ－０３
（１．３１Ｅ－０２）＋

１３３３４犈－０１
（４９９犈－０２）－

１．３１０４Ｅ－０１
（３．８６Ｅ－０２）－

１．１６８４Ｅ－０１
（５．１６Ｅ－０２）－

ＷＦＧ２
７７９７０犈－０１
（２３９犈－０２）

６．７０７６Ｅ－０１
（２．９４Ｅ－０２）＋

６．３６５７Ｅ－０１
（１．５６Ｅ－０２）＋

６．９４０２Ｅ－０１
（３．９５Ｅ－０２）＋

７．３３６８Ｅ－０１
（３．７３Ｅ－０２）＋

７．０３９９Ｅ－０１
（３．１６Ｅ－０２）＋

ＷＦＧ３
２７４０７犈－０１
（２１７犈－０２）

１．７１２８Ｅ－０１
（２．３２Ｅ－０２）＋

１．５１５７Ｅ－０１
（１．５５Ｅ－０２）＋

１．９００２Ｅ－０１
（２．２３Ｅ－０２）＋

２．１１２４Ｅ－０１
（２．４９Ｅ－０２）＋

２．１６０７Ｅ－０１
（２．６１Ｅ－０２）＋

ＷＦＧ４
３．６２６０Ｅ－０１
（２．３１Ｅ－０２）

３．１７９２Ｅ－０１
（７．２８Ｅ－０３）＋

３．２７６１Ｅ－０１
（１．２７Ｅ－０２）＋

３８３６１犈－０１
（１９３犈－０２）－

３．５３２０Ｅ－０１
（２．００Ｅ－０２）＝

３．６５５５Ｅ－０１
（１．３７Ｅ－０２）＝

ＷＦＧ５
３．６７１４Ｅ－０１
（５．２９Ｅ－０２）

２．９０８０Ｅ－０１
（２．２３Ｅ－０２）＋

３．５４４６Ｅ－０１
（１．９９Ｅ－０２）＝

３．２８５７Ｅ－０１
（２．３３Ｅ－０２）＋

３８１７５犈－０１
（２５１犈－０２）＝

３．５０４３Ｅ－０１
（２．８３Ｅ－０２）＝

ＷＦＧ６
３０４２２犈－０１
（４５９犈－０２）

２．０７９９Ｅ－０１
（１．０９Ｅ－０２）＋

２．４０７６Ｅ－０１
（１．８７Ｅ－０２）＋

２．５５４６Ｅ－０１
（３．２３Ｅ－０２）＋

２．４１７２Ｅ－０１
（２．６５Ｅ－０２）＋

２．２７７９Ｅ－０１
（１．２４Ｅ－０２）＋

ＷＦＧ７
３．２３６２Ｅ－０１
（１．４４Ｅ－０２）

２．５２５６Ｅ－０１
（８．９２Ｅ－０３）＋

２．７８１４Ｅ－０１
（１．１８Ｅ－０２）＋

３２４３７犈－０１
（２６９犈－０２）＝

２．８５０６Ｅ－０１
（２．４５Ｅ－０２）＋

３．１０２４Ｅ－０１
（１．７３Ｅ－０２）＋

ＷＦＧ８
３０５１７犈－０１
（１９２犈－０２）

２．３３４５Ｅ－０１
（１．３９Ｅ－０２）＋

１．９８７４Ｅ－０１
（１．３２Ｅ－０２）＋

２．５１６８Ｅ－０１
（２．４１Ｅ－０２）＋

２．５９９８Ｅ－０１
（１．８０Ｅ－０２）＋

２．６１８８Ｅ－０１
（１．７２Ｅ－０２）＋

ＷＦＧ９
２５９４９犈－０１
（３５８犈－０２）

１．９６２８Ｅ－０１
（１．９３Ｅ－０２）＋

０．００００Ｅ＋００
（０．００Ｅ＋００）＋

０．００００Ｅ＋００
（０．００Ｅ＋００）＋

２．４６８８Ｅ－０１
（３．９４Ｅ－０２）＝

２．５８４４Ｅ－０１
（２．９４Ｅ－０２）＝

＋／＝／－ ＮＡ １３／３／０ １１／４／１ ９／４／３ ７／７／２ ７／７／２

最优结果占比／％ ６２５ １８．７５ １８．７５ ４３．７５ ３１．２５ １８．７５

对应算法获得的指标结果在所有算法中最好．表１

和表２的实验数据表明，本文提出的ＥＭＯＥＡＭＤＧ

在总体上显著优于所对比的五个算法．由表１可知，

ＥＭＯＥＡＭＤＧ分别在４３．７５％和６２．５％的问题上

取得最优的犐犌犇值和犎犞 值，远远高于其它对比算

法．同时，根据犐犌犇 数据结果的 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ秩和检

验，ＥＭＯＥＡＭＤＧ分别在１４、１１、９、７和８个问题

上显著优于ＳＭＳＥＧＯ、ＭＯＥＡ／ＤＥＧＯ、ＣＳＥＡ、Ｋ

ＲＶＥＡ和ＡＢＭＯＥＡ．根据犎犞数据结果的 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ

秩和检验，ＥＭＯＥＡＭＤＧ分别在１３、１１、９、７和７

个问题上显著优于 ＳＭＳＥＧＯ、ＭＯＥＡ／ＤＥＧＯ、

ＣＳＥＡ、ＫＲＶＥＡ和ＡＢＭＯＥＡ．上述的结果表明了

ＥＭＯＥＡＭＤＧ优越的总体性能．此外，实验数据也

表明，相比于 ＤＴＬＺ问题，ＥＭＯＥＡＭＤＧ 在求解

ＷＦＧ问题的优越性更加明显．在 ＷＦＧ的９个问题

中，ＥＭＯＥＡＭＤＧ只在３个问题上未取得最优的

犐犌犇值，即问题 ＷＦＧ１、ＷＦＧ４和 ＷＦＧ５．然而，根

据 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ秩和检验，ＥＭＯＥＡＭＤＧ在 ＷＦＧ４和

ＷＦＧ５上的犐犌犇结果与最优的结果（即分别为ＣＳＥＡ

在 ＷＦＧ４的结果和ＫＲＶＥＡ在 ＷＦＧ５的结果）并无

显著性差异．可见，ＥＭＯＥＡＭＤＧ在解决 ＷＦＧ测试

集问题时具有很强的优越性．而且，ＤＴＬＺ测试集与

ＷＦＧ测试集的差别主要在于ＤＴＬＺ测试集的问题

变量可分，而 ＷＦＧ测试集的问题变量不可分，这会

导致对 ＷＦＧ测试集问题的优化求解更加困难．因

此，实验结果反映出尽管现有的前沿算法在ＤＴＬＺ

问题上取得很好的结果，在求解更复杂的 ＷＦＧ测

试集问题时仍然面临着较大挑战．而本文提出的

ＥＭＯＥＡＭＤＧ即使在更复杂的 ＷＦＧ测试集的问

题中仍能保持良好的性能，得到比现有算法更好的

结果．综上所述，本文提出的ＥＭＯＥＡＭＤＧ具有优

越的性能．

４４　算法的运行效率分析

为了对算法的运行效率进行考察，本文记录了
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不同算法分别在求解１６个问题时的３０次独立运行

的平均耗时，结果如图３所示．由图３可知，ＥＭＯＥＡ

ＭＤＧ所需耗时明显比ＳＭＳＥＧＯ、ＭＯＥＡ／ＤＥＧＯ

和ＣＳＥＡ都更短，与ＫＲＶＥＡ和ＡＢＭＯＥＡ的所需

耗时有较小的差距．由此可见，本文提出的ＥＭＯＥＡ

ＭＤＧ的运行求解效率在所有六个算法中排名前

三．而且，考虑到ＥＭＯＥＡＭＤＧ比起 ＫＲＶＥＡ和

ＡＢＭＯＥＡ有更好的优化结果，ＥＭＯＥＡＭＤＧ 相

比ＫＲＶＥＡ和ＡＢＭＯＥＡ所需的额外耗时可以接受．

此外，不同于ＳＭＳＥＧＯ和ＣＳＥＡ等耗时情况会随问

题变化而变化的算法，本文提出的ＥＭＯＥＡＭＤＧ

在求解不同的问题时所需的耗时差别不大，具有较

好的稳定性．因此，综上所述，本文提出的ＥＭＯＥＡ

ＭＤＧ具有较好且稳定的问题求解和运行效率．

图３　不同算法分别在求解１６个问题时的３０次独立运行的平均耗时结果

４５　数据生成的作用分析

为了对提出的数据生成方法进行实验分析，本文

设计了不使用ＭＤＧ的算法变种，记为ＥＭＯＥＡｗ／ｏ

ＭＤＧ，并将其与原来的ＥＭＯＥＡＭＤＧ进行比较．

ＥＭＯＥＡＭＤＧ与ＭＤＧ的犐犌犇和犎犞结果如表３所

示．表３的结果显示，尽管ＥＭＯＥＡＭＤＧ和ＥＭＯＥＡ

ｗ／ｏＭＤＧ能在差不多数量的问题上取得最优的结

果，ＥＭＯＥＡＭＤＧ还是在总体上显著优于ＥＭＯＥＡ

ｗ／ｏＭＤＧ．根据 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ秩和检验，ＥＭＯＥＡＭＤＧ

分别在６个和７问题上取得显著优于ＥＭＯＥＡｗ／ｏ

ＭＤＧ的犐犌犇和犎犞 结果，并分别在另外７和６个

问题上与ＥＭＯＥＡｗ／ｏＭＤＧ结果无显著性差别．

由此可见，使用 ＭＤＧ能在６到７个问题上显著提

高算法的性能，同时在其它不同问题上仍能保持算

法的性能．因此，ＭＤＧ 具有较好的通用性和有效

性，有助于算法对昂贵多目标问题进行高效求解．

表３　犈犕犗犈犃犕犇犌与犈犕犗犈犃狑／狅犕犇犌在１６个测试问题上的结果比较

测试问题
犐犌犇指标结果

ＥＭＯＥＡＭＤＧ ＥＭＯＥＡｗ／ｏＭＤＧ
测试问题

犎犞指标结果

ＥＭＯＥＡＭＤＧ ＥＭＯＥＡｗ／ｏＭＤＧ

ＤＴＬＺ１ １．１８６９Ｅ＋０２（２．４１Ｅ＋０１）１１３７６犈＋０２（２３８犈＋０１）＝ ＤＴＬＺ１ ０００００犈＋００（０００犈＋００）０００００犈＋００（０００犈＋００）＝

ＤＴＬＺ２ １２９８３犈－０１（２２０犈－０２）１．８７６１Ｅ－０１（２．２２Ｅ－０２）＋ ＤＴＬＺ２ ４５４３０犈－０１（２７４犈－０２）３．９６８１Ｅ－０１（３．２８Ｅ－０２）＋

ＤＴＬＺ３ ３．０２４０Ｅ＋０２（６．２２Ｅ＋０１）２９６２３犈＋０２（６８６犈＋０１）＝ ＤＴＬＺ３ ０００００犈＋００（０００犈＋００）０００００犈＋００（０００犈＋００）＝

ＤＴＬＺ４ ５．７０６３Ｅ－０１（１．３６Ｅ－０１）５５７６９犈－０１（１１０犈－０１）＝ ＤＴＬＺ４ ８０２２５犈－０２（８０５犈－０２）４．９５６６Ｅ－０２（６．４２Ｅ－０２）＋

ＤＴＬＺ５ ２７０７０犈－０２（６４３犈－０３）１．８３６３Ｅ－０１（９．０１Ｅ－０２）＋ ＤＴＬＺ５ １８３２３犈－０１（５４５犈－０３）８．３９７６Ｅ－０２（５．８６Ｅ－０２）＋

ＤＴＬＺ６ ５．４２３６Ｅ＋００（３．０２Ｅ－０１）３８５０２犈＋００（４８０犈－０１）－ ＤＴＬＺ６ ０００００犈＋００（０００犈＋００）０００００犈＋００（０００犈＋００）＝

ＤＴＬＺ７ ２．７３８９Ｅ－０１（１．４６Ｅ－０１）１９９６１犈－０１（７４８犈－０２）－ ＤＴＬＺ７ １．８３８６Ｅ－０１（１．５１Ｅ－０２）２０４５１犈－０１（２４０犈－０２）－

ＷＦＧ１ ２．０７４４Ｅ＋００（１．０７Ｅ－０１）１９１４６犈＋００（１３４犈－０１）－ ＷＦＧ１ １．７７４１Ｅ－０２（２．３２Ｅ－０２）９５８１２犈－０２（４７８犈－０２）－

ＷＦＧ２ ４５０５３犈－０１（５３０犈－０２）４．５７０３Ｅ－０１（６．３２Ｅ－０２）＝ ＷＦＧ２ ７．７９７０Ｅ－０１（２．３９Ｅ－０２）７８１５４犈－０１（３３５犈－０２）＝

ＷＦＧ３ ３０２７０犈－０１（３９７犈－０２）３．７８０７Ｅ－０１（５．０９Ｅ－０２）＋ ＷＦＧ３ ２７４０７犈－０１（２１７犈－０２）２．５７９９Ｅ－０１（２．３０Ｅ－０２）＋

ＷＦＧ４ ４６８６４犈－０１（６４１犈－０２）４．８１５４Ｅ－０１（２．７３Ｅ－０２）＝ ＷＦＧ４ ３６２６０犈－０１（２３１犈－０２）３．６０９１Ｅ－０１（１．７３Ｅ－０２）＝

ＷＦＧ５ ４．６７３３Ｅ－０１（９．３１Ｅ－０２）４２５３３犈－０１（８５９犈－０２）＝ ＷＦＧ５ ３．６７１４Ｅ－０１（５．２９Ｅ－０２）４０５５０犈－０１（４５９犈－０２）－

ＷＦＧ６ ５８５４８犈－０１（７８３犈－０２）７．１７８９Ｅ－０１（６．４１Ｅ－０２）＋ ＷＦＧ６ ３０４２２犈－０１（４５９犈－０２）２．４９７９Ｅ－０１（３．１６Ｅ－０２）＋

ＷＦＧ７ ５４８１６犈－０１（２８５犈－０２）６．１１７２Ｅ－０１（３．１２Ｅ－０２）＋ ＷＦＧ７ ３２３６２犈－０１（１４４犈－０２）３．１２５２Ｅ－０１（１．７９Ｅ－０２）＋

ＷＦＧ８ ５８９９８犈－０１（４０３犈－０２）６．４３２８Ｅ－０１（４．０９Ｅ－０２）＋ ＷＦＧ８ ３０５１７犈－０１（１９２犈－０２）２．７７９８Ｅ－０１（１．７２Ｅ－０２）＋

ＷＦＧ９ ６７９５４犈－０１（８１７犈－０２）６．８１６３Ｅ－０１（６．６３Ｅ－０２）＝ ＷＦＧ９ ２．５９４９Ｅ－０１（３．５８Ｅ－０２）２６３５２犈－０１（３３６犈－０２）＝

＋／＝／－ ＮＡ ６／７／３ ＋／＝／－ ＮＡ ７／６／３

最优结果占比／％ ５６２５ ４３．７５ 最优结果占比／％ ５０ ５０

５０９５期 黎建宇等：基于多目标数据生成的昂贵多目标进化算法
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５　结　论

本文提出了新型的基于多目标数据生成的昂

贵多目标进化算法．首先，本文提出并证明了非支配

解生成定理，并基于此提出了 ＭＤＧ方法．其次，本文

提出了 ＭＰＭＳ框架，并结合 ＭＤＧ提出了ＥＭＯＥＡ

ＭＤＧ算法．此外，本文也对算法进行了复杂度分

析．通过在两个著名测试集的１６个问题上进行实验

分析，并与现有的五个前沿算法进行对比，验证了本

文提出的算法的性能．实验结果表明提出的算法能

在６２．５％的问题上取得比所有对比算法都更好的

性能指标值，并且具有较低的时间消耗．

在未来的研究中，本文提出的昂贵多目标优化

算法将会被扩展并应用到各类智能优化应用问题之

中．同时，我们将会面向现实世界中不断变大的问题

规模和日益复杂的问题特性，设计搜索能力更强和

计算效率更高的昂贵优化算法，为解决各种关键领

域应用研发和技术突破提供助力．

致　谢　感谢给本文提出意见和建议的各位专家，

使得本文的质量得到极大提升！
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［５］ ＷａｎｇＬｉＰｉｎｇ，ＲｅｎＹｕ，ＱｉｕＱｉｎｇＣａｎｇ，ＱｉｕＦｅｉＹｕｅ．Ｓｕｒｖｅｙ
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１５９０１６１９（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（王丽萍，任宇，邱启仓，邱飞岳．多目标进化算法性能评价

指标研究综述．计算机学报，２０２１，４４（８）：１５９０１６１９）

［６］ ＷａｎｇＦｅｎｇ，ＺｈａｎｇＨｅｎｇ，ＨａｎＭｅｎｇＣｈｅｎ，ＸｉｎｇＬｉＮｉｎｇ．
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ｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｆｏｒＵＡＶｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅｍｕｌｔｉｔａｓｋａｌｌｏｃａｔｉｏｎ

ｐｒｏｂｌｅｍ．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，２０２１，４４（１０）：１９６７

１９８３（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（王峰，张衡，韩孟臣，邢立宁．基于协同进化的混合变量多

目标粒子群优化算法求解无人机协同多任务分配问题．计算

机学报，２０２１，４４（１０）：１９６７１９８３）
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１０．１１０９／ｔｅｖｃ．２０２１．３１３１２３６

［９］ ＷａｎｇＬｉＰｉｎｇ，ＦｅｎｇＭｅｉＬｉｎｇ，ＱｉｕＱｉＣａｎｇ，ｅｔａｌ．Ｓｕｒｖｅｙ

ｏｎｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｂａｓｅｄｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙａｌｇｏｒｉｔｈｍ．

ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，２０１９，４２（６）：１２８９１３１５（ｉｎ

Ｃｈｉｎｅｓｅ）

（王丽萍，丰美玲，邱启仓等．偏好多目标进化算法研究综

述．计算机学报，２０１９，４２（６）：１２８９１３１５）

［１０］ ＦａｎＴｉａｎＴｉａｎ，ＸｕＬｅｉ，ＣｈｅｎＬｉｎ．Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｉｎｇｓｉｍｉｌａｒ

ｂｕｇｒｅｐｏｒｔｓｂａｓｅｄｏｎ ｍｕｌｔｉｔａｒｇｅｔｓｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ＮＳＧＡＩＩ．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，２０１９，４２（１０）：

２１７５２１８９（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（樊田田，许蕾，陈林．基于多目标优化算法 ＮＳＧＡＩＩ推荐

相似缺陷报告．计算机学报，２０１９，４２（１０）：２１７５２１８９）

［１１］ ＷａｎｇＬｉＰｉｎｇ，Ｚｈａｎｇ ＭｉｎｇＬｅｉ，ＱｉｕＦｅｉＹｕｅ，ＪｉａｎｇＢｏ．

Ｍａｎｙｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｗｉｔｈｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｂａｓｅｄ

ｏｎｔｈｅａｎｇｌｅｐｅｎａｌｔｙｄｉｓｔａｎｃｅｅｌｉｔｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎＳｔｒａｔｅｇｙ．Ｃｈｉｎｅｓｅ

ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，２０１８，４１（１）：２３６２５３（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（王丽萍，章鸣雷，邱飞岳，江波．基于角度惩罚距离精英选

择策略的偏好高维目标优化算法．计算机学报，２０１８，４１

（１）：２３６２５３）

［１２］ ＸｉｅＣｈｅｎｇＷａｎｇ，Ｙｕ ＷｅｉＷｅｉ，Ｇｕｏ Ｈｕａ，ｅｔａｌ．ＤＡＶ

ＭＯＥＡ：Ａ ｍａｎｙｏｂｊｅｃｔｉｖｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙａｌｇｏｒｉｔｈｍａｄｏｐｔｉｎｇ

ｄｙｎａｍｉｃａｎｇｌｅｖｅｃｔｏｒｂａｓｅｄｄｏｍｉｎａｎｃｅｒｅｌａｔｉｏｎ．Ｃｈｉｎｅｓｅ

ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，２０２２，４５（２）：３１７３３３（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（谢承旺，余伟伟，郭华等．ＤＡＶＭＯＥＡ：一种采用动态角

度向量支配关系的高维多目标进化算法．计算机学报，

２０２２，４５（２）：３１７３３３）
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ＰｒｏｃｅｄｉａＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ，２０１３，１８（１）：８８９８９８

［１４］ ＧｕＱｉｎｇＨｕａ，ＺｈｏｕＹｕＦｅｎｇ，ＬｉＸｕｅＸｉａｎ，ＲｕａｎＳｈｕｎ

Ｌｉｎｇ．Ｅｘｐｅｎｓｉｖｅｍａｎｙｏｂｊｅｃｔｉｖｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄ

ｏｎｒａｄｉａｌｓｐａｃｅｄｉｖｉｓｉｏｎ．ＡｃｔａＡｕｔｏｍａｔｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０２１，４８

（１０）：２５６４２５８４（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（顾清华，周煜丰，李学现，阮顺领．基于径向空间划分的昂

贵多目标进化算法．自动化学报，２０２１，４８（１０）：２５６４

２５８４）

［１５］ ＳｕｎＺｈｅＲｅｎ，ＨｕａｎｇＹｕＨｕａ，ＣｈｅｎＺｈｉＹｕａｎ．Ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ

ｂａｓｅｄｓｕｒｒｏｇａｔｅａｓｓｉｓｔｅｄｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｅｘｐｅｎｓｉｖｅ
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（孙哲人，黄玉划，陈志远．面向多目标优化的多样性代理辅
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