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基于Kriging模型的改进型NSGAＧIII解决昂贵优化问题
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南京信息工程大学计算机学院　南京２１００４４
　
摘　要　在许多实际的优化问题中,为了进行适应度评估,其物理实验或数值仿真代价高昂,这给大多数现有的多目标进化算

法(EAs)带来了巨大挑战.因此,文中提出了一种基于克里金模型辅助的改进参考点引导进化的优化算法,用于解决昂贵的超

多目标优化问题.具体而言,根据种群的空间分布特征,借助关联点的熵差信息筛选参考点引导进化,以达到探索与开发的平

衡.所提出的代理辅助进化算法(SAEA)使用克里金法来逼近每个目标函数,而无需进行原始昂贵的函数评估从而降低了计

算成本.模型管理中采用一种纯指标填充采样准则,借助收敛性、多样性指标确定适当采样策略并使用昂贵目标函数对采样解

进行真实评估以提升种群收敛与算法优化的效率.对具有３个以上目标的８０个 DTLZ与 WFG 基准测试问题进行了对比研

究,证明了此算法的有效性和可行性.
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Abstract　InmanyrealworldmultiＧobjectiveoptimizationproblems(MOP),thecostofphysicalexperimentsornumericalsimulaＧ

tionsforfitnessevaluationisveryexpensive,whichposesagreatchallengetomostexistingmultiＧobjectiveevolutionaryalgorithＧ

mEAs)．Therefore,thispaperproposesanimprovedreferencepointguidedevolutionoptimizationalgorithmassistedbyKriging
modeltosolveexpensivemanyＧobjectiveoptimization．Specifically,accordingtothedistributioncharacteristicsofthetargetspatial

population,thereferencepointsareselectedtoguidetheevolutionofthepopulationtoreachthebalanceofexplorationandexＧ

ploitation．TheproposedsurrogateＧassistedevolutionalgorithm(SAEA)usesKrigingmethodtoapproximateeachobjectivefuncＧ

tionwithouttheneedfortheoriginalexpensivefunctionevaluationtoreducecomputationalcost．Inmodelmanagement,aninfill

samplingcriterionisadoptedtoimprovepopulationconvergenceandalgorithmoptimizationefficiencybyevaluatingconvergence

anddiversityindexestodeterminetheappropriatesamplingstrategyforreＧevaluationwithexpensiveobjectivefunctions．TheefＧ

fectivenessandsuperiorityoftheproposedalgorithmareprovedbytheempiricalresearchonthebenchmarkproblemswithmore

thanthreeobjectives．
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１　引言

许多实际优化问题都有多个相互冲突的目标需要同时优

化,这被称为多目标优化问题(MultiＧobjectiveOptimization

Problems,MOPs).具有４个或更多目标的 MOP可以进一

步细分 为 超 多 目 标 优 化 问 题 (ManyＧobjectiveOptimization

Problem,MaOP),给优化方法带来了额外的挑战[１].在过去

的几十年里,进化算法(EvolutionaryAlgorithm,EA)由于其

自身的 一 些 优 点 被 广 泛 应 用 于 多 目 标 工 程 设 计 优 化[２].

例如,EA不需要分析目标函数或约束就能够在一次运行中

获得一组非支配解[３],各种多目标优化算法(MultiＧobjective

OptimizationEvolutionaryAlgorithm,MOEA)已被提出并证

明在广泛的 MOPs上表现良好[４].然而,由于选择压力较

小,它们在处理具有３个以上目标的超多目标优化问题时性

能急剧退化,主要归因于“维数灾难”,即随着目标数量的增加

有限群体中非支配解呈指数级增长,使得传统的基于 Pareto
支配的 MOEAs无法分辨这些解[５].大量的研究工作致力于

为超多目标优化问题及其应用设计 MOEAs[６],例如使用



基于参 考 点 的 非 支 配 排 序 多 目 标 进 化 优 化 算 法 (NSGAＧ

III)[７]、基于超体积(HV)的进化算法[８]、拐点驱动的进化算

法[９]、改进的多目标优化双档算法(Two_Arch２)[１０]以及基于

参考向量的进化算法(RVEA)[５].值得注意的是,大多数现

有的用于解决 MaOPs的进化优化算法通常需要数以万计的

适应度评价(FunctionEvaluations,FEs).因此过多的函数求

值评价显然使它们不适用于每次适应度评估都需要代价昂贵

的模拟计算,例如熔炉优化[２]、机翼设计[１１]和原油蒸馏装置

的设计[１２]等问题,在这些设计中每进行一次实验评估都需要

消耗代价高昂的金钱或时间成本,因此昂贵多目标优化问题

只能承受少量的函数评估.由于评估预算有限,这种昂贵的

MOP给 MOEA带来了巨大的挑战.尽管近年来对超多目标

优化的研究激增,但很少有人考虑到为了在合理时间内获得

解,函数评估的数量将受到严格限制.因此,数据驱动的代理

辅 助 进 化 算 法 (SurrogateＧassistEvolutionary Algorithm,

SAEA)已成为 MOEAs中减少昂贵函数评估的常用方法.

通常,SAEA构造代理模型近似原始昂贵的目标函数,然后使

用代理模型评估部分候选解从而降低计算成本.为了提高预

测性能,在评估过程中需采样新样本进行模型管理并通过在

真实目标函数上的评估更新代理模型[１３Ｇ１６].

本文致力于开发一种高效的SAEA,在不过多降低进化

算法性能的前提下解决计算量大的昂贵超多目标优化问题.

限制现有算法适用于多目标优化的主要原因之一是缺乏适合

所用 MOEA的有效代理管理方法.在SAEA 管理代理模型

时,个体的选择应同时考虑收敛性和多样性.为了选择这样

的个体,代理模型需合理地嵌入到 MOEA中.大多数现有的

SAEA都是基于支配的,不适用于处理超多目标.因此,本文

的主要贡献是提出了一种有效的算法来管理代理以处理大量

的目标.为此,我们采用利用熵差信息筛选参考点引导种群

进化的 ARNSGAＧIII以及基于收敛性与多样性指标的填充采

样准则进行模型管理,以达到种群进化过程探索与开发的平

衡.为了限制克里金模型训练的计算时间,提出了一种选择

训练样本的策略,以固定训练数据的最大数目.

２　相关研究及存在的问题

２．１　问题定义

在这项工作中,我们以最小化问题为例,考虑以下昂贵的

高维多目标和多目标优化问题.

min
x

f(x)＝(f１(x),f２(x),􀆺,fm(x))

s．t．x∈X
(１)

其中,x＝(x１,x２,􀆺,xd)是包含d个决策变量的决策向量,X
表示决策空间,目标向量由m(m＞２)个目标组成.决策空间

中所有最优解的集合称为帕累托集合(Paretoset,PS);目标

空间中所有最优解的目标值集合称为帕累托前沿(Pareto

front,PF),也是PS在目标空间中映射的投影.对于超多目

标优化问题,目标数m 大于３.此外,目标函数当作黑盒,可

以通过耗时的数值模拟或昂贵的物理实验来进行评估.因

此,必须根据由数值模拟实验收集的数据来建立代理模型以

解决优化问题.

２．２　代理辅助进化算法

对于昂贵优化问题,一种流行的方法是引入计算效率高

的代理模型来近似昂贵的原始目标函数[１７].为了将代理模

型嵌入到 MOEA框架中以解决昂贵的 MOP,各类算法相继

被提出,如表１所列.传统的多目标优化算法在代理模型辅

助的优化中被视为优化器,用于提供选择压力,推动种群向帕

累托前沿靠拢.这些优化器大致可分为３类:１)基于 Pareto
支配;２)基于指标;３)基于聚合的 MOEA[１８].在第一类优化

器中,根据帕累托支配选择候选解.例如,基于分类的预选

MOEA(CPSＧMOEA)[１９]采用非支配排序方案,以选择下一代

的解.第二类优化器使用一个指标作为其适应度函数来评估

候选解[２０].例如,基于 S度量选择的高效全局优化(SMSＧ

EGO)[２１]使用基于超容积(HV)的S度量来选择解,进行昂贵

原始函数的评估.第三类优化器是SAEA 中最常用的,它使

用参考向量将多目标优化问题分解为多个单目标问题.例如

基于帕累托的高效全局优化(ParEGO)[２２]、高效全局优化辅

助的 MOEA/D(MOEA/DEGO)[２３]和克里金辅助的参考向量

指导的进化算法(KRVEA)[２４].此外,一些SAEA 将上述优

化 器 进 行 了 融 合,例 如 混 合 代 理 辅 助 多 目 标 EA
(HSMEA)[２５]使用聚合优化器和基于指标的优化器进行选

择.这些SAEAs在减少昂贵的超多目标优化函数评估数量

方面被证明是有前景的[２６].

表１　相关SAEA特性的概括

Table１　SummaryofrelevantcharacteristicsofSAEA

算法 代理模型 优化器 填充采样准则

ParEGO EGO(GP)
基于聚合的

MOEA
期待提升准则(EI)

MOEA/DＧEGO EGO(GP) MOEA/D 期待提升准则(EI)

KRVEA Kriging(GP) RVEA 角度惩罚距离(APD)

KTA２ Kriging(GP) Two_Arch２ 基于Iτ＋ 指标

CSEA FNN RSEA
基于分类模型与

参考点策略

EDNＧARMOEA DropoutNN ARMOEA
kＧmeans聚类与

基于Iε＋ 指标

在SAEA 中,为了平衡搜索过程中的探索与开发,需要

有效的模型管理.具体来说,模型管理表示为采样新解的过

程,其中采样解的标准被称为填充采样标准或加点准则,不是

直接优化昂贵的原始目标函数,而是在代理模型近似的廉价

的辅助函数上进行优化即获取函数,它使用现有信息以便推

荐下一个采样点,使用原始昂贵函数评估从而更新模型.有

效的模型管理通常依赖于一个精心设计的获取函数和优化方

法来有效识别其最佳状态.SAEA在解决一个昂贵问题时获

得的解包括所有使用真实昂贵函数评估的解.目前已经提出

许多用于 解 决 单 目 标 问 题 的 获 取 函 数,如 期 待 提 升 准 则

(EI)[２７]、置信下限(LCB)[２８]和概率改进准则(PoI)[２９].然

而,对于超多目标优化问题,加点准则的设计尤其具有挑战.

这是因为,为获取一组在不同目标间权衡的解方案,获取函数

应在收敛性和多样性之间取得良好的平衡.值得注意的是,

在基于信息论的获取函数中,如用于多目标优化的预测熵搜

索[３０]或最大值熵搜索[３１]中没有明确考虑目标之间的权衡,

导致获得的解集收敛性和多样性之间不平衡.
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２．３　存在的问题

尽管在 MOEA中使用代理技术已经提出了许多算法,但

仍然存在挑战.一个是代理模型的选择,SAEA 中可以使用

各种机器学习的代理技术,如克里金模型(也称高斯过程回

归)、人工神经网络、支持向量机、响应面法和径向基函数网络

等.然而,不同的代理模型适用于不同类型的昂贵问题,没有

简单的规则来确定合适类型的模型可以逼近给定的计算代价

高昂的目标或约束函数.本文使用克里金模型作为代理近似

目标函数,以满足超多目标问题对计算精度的需求.第二个

挑战是构建代理模型的计算成本,这在 SAEA 中经常被忽

略,在实践中训练代理可能需要大量时间.实验中,我们固定

训练数据最大数目以提高算法效率.第三个挑战是如何更新

代理模型,即如何在当前种群中采样合适解,使用原始函数进

行重新评估.文献[３２]中存在选择个体的不同方法,例如根

据代理选择一组最佳解或非支配解,并选择一组代表性解.

如果使用克里金模型,可以选择最佳预期改进[２７]、概率改

进[２９]和超容积改进[３３]的解,来重新评估个体的选择,其也被

称为更新标准或填充标准.对于代理模型管理,填充采样标

准将直接影响更新模型的近似精度,这也正是本文此项工作

的努力方向.

此外,MOEA 在解决超多目标优化问题时遇到各种困

难,如Pareto支配在处理高维目标空间时缺乏选择压力.在

高维目标空间中,大量个体对其他个体无法形成支配关系,因

此在第一支配层级中,总有更多非支配个体超过下次迭代的

需求,这种情况会导致搜索陷入困境;随着目标维度的增加,

在解决 MaOPs时,实现收敛和多样性之间的良好平衡变得

特别困难;最后大量解表示的最优权衡面将使得决策者难以

理解和选择可利用的更优解.

如上文所述,处理昂贵超多目标优化问题的主要困难是

需在搜索过程探索和开发之间取得平衡以及所获得解集收敛

性与多样性之间的良好平衡.因此,代理辅助的超多目标优

化算法的关键在于取得种群个体收敛性与多样性间的微妙平

衡.对此,我们将根据收敛性或多样性指标,从两个优化过程

得到的非支配解方案中选择最有希望的候选解进入模型管

理,以更新模型并提升精度.

２．４　Kriging模型

本文使用克里金模型,也称为高斯过程回归,用于近似每

个目标函数.根据对计算成本高昂的超多目标优化问题的研

究,相比 RBF等人工神经网络,克里金模型常被用于代理技

术,主要是因为其模型拟合精度较高且提供近似值的不确定

信息可以在模型管理中展现良好效果[１７].

克里金模型将单个目标函数值近似为:

y(x)＝μ(x)＋ (x),(x)~N(０,σ２) (２)

其中,μ是回归模型F(β,x)的预测,即μ＝Fβ;(x)是零均值和

标准偏差σ的高斯分布.回归模型F(β,x)＝β１g１(x)＋􀆺＋

βlgl(x)是l个选定函数与系数β的线性组合.

为降低昂贵评估代价,从式(２)中获取目标函数近似值,

需要使用训练样本(SAEA中的预评估个体)对克里金模型进

行训练.让矩阵X＝[x１,􀆺,xNI ]T 表示决策空间中的训练

数据,其对应的目标向量y＝[y１,􀆺,yNI ]T,其中i＝１,２,􀆺,

NI 表示样本数的大小.此外,注意到X 的大小是NI×n,其

中n是决策变量的数目,即i＝１,２,􀆺,NI,有 xi＝[x１,􀆺,

xn].

对于任意两个输入xi 和xj,两个随机过程 (xi)和 (xj)

之间的协方差有:

cov[(xi),(xj)]＝σ２R([R(xi,xj)]) (３)

其中,R是NI×NI 的相关矩阵.

R＝

R(x１,x２) 􀆺 R(x１,xNI)

⋮ ⋱ ⋮

R(xNI,x１) 􀆺 R(xNJ ,xNI)

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

(４)

并且R(xi,xj)是 (xi)和 (xj)之间的相关函数.通常,相关

函数为:

R(xi,xj)＝exp(－∑
n

k＝１
θk|xi

k－xj
k|２) (５)

其中,θi表示超参数,并且近似方差σ２由式(６)给出,θ值可由

最大似然函数得到:

σ２＝ １
N１

(y－Fβ)TR－１(y－Fβ)

ψ(θ)＝－１
２

(N１lnσ２＋lndet(R))

ì

î

í

ï
ï

ïï

(６)

其中,det(R)是矩阵R的行列式.在获得超参数θ后,分别计

算系数β和方差σ２,进一步使用它们来近似目标函数值.

尽管克里金模型由于具有传递不确定信息的能力而成为

一种使用广泛的替代模型,但代理模型训练的计算复杂性是

其潜在的严重缺陷.如文献[１７]训练克里金模型的计算复杂

度为 O(n３),其中n是训练样本数.如果超参数θ是使用优

化算法最大似然函数来确定的,那么计算复杂度将变得更高,

此过 程 通 常 是 在 克 里 金 辅 助 SAEA 中 完 成 的.例 如,

MOEA/DＧEGO使用差分进化,SMSＧEGO使用协方差矩阵自

适应来优化超参数.

本文中,由于使用基于种群的技术来优化超参数并不实

际且模型需要经常重复训练使得计算时间非常长,因此我们

使用了 KＧRVEA中 Kriging模型的改进算法,算法在 DACE
工具箱中实现.

３　CDKＧARNSGAＧIII

３．１　KＧARNSGAＧIII

ARNSGAＧIII[３４]是一种新型参考点选择策略的改进型

NSGAＧIII算法[７],为解决原始 NSGAＧIII算法参考点划分难

以确定且算法在不规则Pareto前沿适应性差等问题,提出了

利用决策空间中粒子的分布特征信息筛选超平面参考点的策

略.其主要思想是运用统计学概念计算决策空间内粒子四分

位差,用于判断进化状态,进而根据目标空间中粒子的分列特

征信息筛选参考点,从而引导种群进化方向.算法１给出了

ARNSGAＧIII的具体步骤.

ARNSGAＧIII为种群提供个体选择压力,迫使种群更好

地向PF收敛,此外改进的参考点选择策略有助于更好地引

导种群的空间分布,为 Kriging的模型管理提供收敛与多样

的支撑.因此将 ARNSGAＧIII作为优化器与 Kriging模型
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结合,采用形成的 KＧARNSGAＧIII为基底以求不过多降低算

法性能且大大减少算法原始昂贵评价次数,从而达到高效求

解昂贵超多目标优化问题.

为了判断种群进化阶段,ARNSGAＧIII采用每次迭代进

化种群的熵值之差进行判定,其中熵值计算式如下:

et＝－∑
n

i＝１
inf

i
×lginf

i
－∑

n

i＝１
Δmidt

i×lgΔmidt
i (７)

则相邻两代种群熵差为:

Δet＝|et－et－１| (８)

当种群更新时,Δet 数值与决策空间中个体的变化幅度

呈正相关.Δet 越大说明种群变化越大,种群目前经历探索

阶段并且算法将种群的探索方向引导向不确定区域;反之,

Δet 越小说明个体变化越小,种群趋于稳定并不断收敛.因

此,Δet 将判别种群经历何种进化状态St,其中t为迭代代数,

μ为阈值.

(１)若|Δet|≥μ,则说明种群位于“探索”阶段,正经历潜

在未知空间的探索;

(２)若|Δet|＜μ,则说明种群位于“探究”阶段,正不断向

Pareto前沿收敛.

式(９)计算标准化四分位差以表示分布情况:

inf＝０．７５E－０．２５E
E ＝１

２
(９)

选取inf的改变小于１/N 且种群没有偏移即Δmid≈０
时,通过上述计算|Δet|为阈值μ.在思考阈值μ和决策空间

维数间的线性关系后,设计

μ＝－Dinflginf－D inf＋１
N( )lginf＋１

N( ) (１０)

其中,N 是种群规模,D 是决策空间维数.

算法１　ARNSGAＧIII
Step１　输入最大迭代次数 Gmax,种群规模 N,设置约束边界ub,lb,

设定当前进化代数t＝０.

Step２　种群P初始化,确定初始参考点集合Z并计算阈值μ,St 表示

进化状态默认为“探索”,初始化关联参考点集数量Zsum＝０.

Step３　判断若St 是“探索”状态,则种群中个体与参考点进行关联操

作,并修改Zsum.

Step４　判断St 若是“探究”状态,参考点数目Z与种群数目 N 不相

等,则通过Zsum中记录的各参考点关联数目删除 Z中最少

Z－N个参考点.

Step５　依据参考点Z种群P迭代进化,t＝t＋１.

Step６　计算进化阶段.

Step７　如果t＜Gmax,则跳到step３;否则终止迭代,输出最终解.

３．２　基于收敛性与多样性双指标加点准则

模型管理对SAEA的成功至关重要,它主要关注如何使

用和更新代理模型,包括使用原始目标函数选择需重新评估

的个体.然后,这些重新评估的个体可以用作更新代理的训

练数据.在选择要重新评估的个体时,必须同时考虑收敛性

和多样性,这 对 于 具 有 大 量 目 标 的 问 题 来 说 变 得 更 加 困

难.本节将重点放在采样点的选择上,在给定大量目标的

情况下对收敛性和多样性进行管理,这也是本文的主要贡

献之一.

基于帕累托的纯指标填充抽样标准的想法来源于进化

算法普遍采用的性能评价指标,即大多数现有的改进算法及

抽样标准都是为了保持多样性和促进种群收敛而设计的.采

样具有良好收敛性和多样性的有希望解可以提高代理模型开

发与探索的性能.所提策略的主要思想是可以将填充采样任

务描述为二目标问题,引入收敛性指标与多样性指标作为分

别衡量实验解收敛与分布效益的两个目标,并依据目标引导

采样符合标准的有希望解进入真实函数评估,以更新模型不

断提高种群近似精确度.

此项工作面临的一个挑战是如何衡量与优化两个既定目

标,首先需要考虑促进种群收敛到真实 Pareto前沿.理想的

衡量收敛的方法是计算实验解与真实 Pareto前沿的距离以

判定收敛程度,然而直接计算个体与超平面间的距离在实现

上是非常困难的.因此,我们引入了平面内的理想点用于计

算与实验解之间的欧几里得距离(EuclideanDistance,ED),

来更好地接近上述理想方法.理想点是由实验解和当前种群

中可用的最佳目标函数值构成的一个阶段性最佳点,随着种

群的进化,理想点也随之进一步优化.如果具有最大欧氏距

离的解未被档案中的任何解所支配并且其至少支配了档案中

的一个解,那么这个解将成为候选解,否则将选择档案中最接

近理想点的非支配解.此外,收敛性衡量是一个最小化目标,

距离值越小,实验解就越接近真实Pareto前沿.

受 KTA２[３５]启发,算法使用实验解与其最近父解之间的

距离作为多样性指标,以测量维持多样性的提升.多样性指

标旨在提升种群在一个超平面内的均匀分布,考虑到实验解

离父代解距离越远表示该区域越稀疏,因此设计算法将探索

此潜在未知的稀疏解空间从而提升多样性.在进化过程前

期,此设计不仅可以保持多样性,还可以加速种群的收敛.此

外,由于预期多样性衡量指标将最大化,因此本文利用负值将

问题统一转换为最小化指标.算法将双指标筛选出的实验解

进行非支配排序,并根据种群集合的 Pareto支配关系选择最

高层级的非支配解进行原始昂贵的函数评估.

根据上述设计思想,基于收敛性与多样性的纯指标填充

采样策略的详细步骤如下:

(１)将代理辅助评估的实验解进行归一化处理;

(２)将种群父代与子代决策变量中的最小值视为理想点;

(３)将与父代相距较远的个体x∗ 保存于多样性衡量 Dvs
档案中,x∗ 满足:

Dvs(x∗ )＝max
p＝１:N

{|x∗ ,xp|２} (１１)

(４)计算实验解与理想点间欧氏距离并将其保存于收敛

性衡量Cvg档案中,将Cvg与 Dvs中保存的个体合并为新集

合newObj;

(５)应用非支配排序筛选集合newObj中第一前沿的解;

(６)通过原始昂贵函数对筛选解进行评估以更新模型.

３．３　算法的总体流程

本文 提 出 了 一 种 基 于 Kriging 模 型 辅 助 的 进 化 算 法

(CDKＧARNSGAＧIII),用于解决昂贵的超多目标优化问题.

此设计中的关键驱动因素是假设每个函数评估的计算成本高

昂,该假设的含义是与可能需要数小时或数天的真实函数评

估相比,此算法“开销”可被认为是微不足道的,例如重组/
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选择算子、代理模型的训练、代理模型的局部搜索等可能只需

要数秒或几分钟,因此在搜索过程中可以进行的原始真实函

数评估的数量设定是有限的.在 CDKＧARNSGAＧIII中,我们

采用 ARNSGAＧIII作为优化器,进一步采用新的模型管理策

略分别考虑收敛性和多样性的性能指标提升.CDKＧARNSＧ

GAＧIII算法大致可分为以下６个主要阶段:

(１)初始化.这一阶段首先在决策空间中抽取初始训练

数据,初始个体通过原始昂贵目标函数进行评估.如果对优

化问题有一些先验知识,则可以对这个问题使用特定的初始

化方法,否则采用拉丁超立方抽样[３６]方法来生成初始训练数

据.此外,初始数据被用作进化的初始种群.

(２)建立替代模型.在使用代理模型的阶段,我们使用克

里金模型代替原始昂贵函数来拟合目标函数,对于昂贵的优

化任务,f１(x),f２(x),􀆺,fm (x)这 m 个目标的评估是昂贵

的,因此我们为每个目标函数建立一个替代模型.使用的

Kriging模型不仅会对个体做近似目标函数的评估,还会对应

地给出此目标的不确定性信息,正因为此优势使 Kriging模

型成为了广泛流行的代理辅助模型.

(３)代理辅助评估.在这一阶段代理模型被视为嵌入式

MOEA中的近似目标函数,以评估若干迭代的子代返回评估

个体的近似目标值及目标方向不确定性信息以辅助新解采

样,例如使用替代模型而不是昂贵的目标函数进行算法１中

的循环操作.需要注意的是,除使用不同的评估函数外,其余

步骤与 ARNSGAＧIII均相同.

(４)子代生成.为了能在现有模型的迭代中不断生成更

优秀的个体,在每一代的近似评估过程中使用多项式变异和

模拟二进制交叉算子以相同的概率生成子代解.

(５)填充采样.通过上述阶段的进化,获得了 N 个由替

代模型评估的实验解,填充采样进一步从 N 个实验解中筛选

出多个解,用于昂贵的函数评估.在这一阶段,我们采用上述

收敛性与多样性双指标作为填充采样标准即加点准则,在获

得一组实验解后,先计算其相应的潜在收敛性和多样性,再应

用非支配排序筛选第一个前沿面的解,并通过昂贵函数对筛

选出的解进行评估以更新模型.

(６)环境选择.当通过昂贵函数评估的解数量增加时,执

行环境选择,从当前种群和新评估的解中选择 N 个解.该阶

段要求环境选择能够将种群从 N＋λ减少到N,其中λ是新

评估解的数量.

第(２)－(５)阶段将重复执行,直到达到昂贵函数评估的

最大数量终止循环.

结合上述工作,基于 Kriging模型的 ARNSGAＧIII算法

的具体步骤如算法２所示,算法流程如图１所示,左侧为所提

算法的主体架构,右侧子框架为 ARNSGAＧIII算法作为优化

器近似优化种群.

算法２　CDKＧARNSGAＧIII
输入:最大昂贵函数评估FEmax,种群规模 N
输出:种群PFE中的非支配解

Step１　使用拉丁超立方采样生成初始训练数据 PFE,初始化函数评

估:FE＝N.

Step２　为每个原始昂贵目标函数训练 Kriging模型.

Step３　当FE≤FEmax时,循环Step４—Step９.

Step４　记Pt＝PFE;t＝１.

Step５　当t＜tmax时,循环Step６－Step７.

Step６　代理模型辅助评估实验解.

Step７　选择解Pt＋１作为父类个体进入下一次迭代.

Step８　使用收敛性与多样性双指标填充采样准,则从Ptmax
中采样理

想个体使用原始真实函数评估更新模型.

Step９　环境选择PFE.

Step１０ 终止.

图１　CDKＧARNSGAＧIII算法的流程框架

Fig．１　FrameworkofCDKＧARNSGAＧIII
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３．４　时间复杂度分析

设目标数为 M,决策变量数为 D,种群规模为 N,构建

一个克里金模型的复杂度为 O(N３),NSGAＧIII最坏时间

复杂度为 O(N２logM－２N)或 O(MN２),改进的 ARNSGAＧ

III增加熵差计算的时间复杂度为 O(DNlgN).此外,优

化器内关联操作与原始 NSGAＧIII相同,未增加多余算法

开销.综上所述,CDKＧARNSGAＧIII中每轮迭代最差时间

复杂度为 max{O(MN３＋N２logM－２N),O(MN３＋MN２),

O(MN３＋DNlgN)},总体计算复杂度仍为种群规模的立

方级.

４　实验结果分析

本节将CDKＧARNSGAＧIII与一些代表性SAEA 进行对

比,并将实验环境、参数设置及实验结果等进行简要阐述.在

计算效率高的基准问题(如 DTLZ和 WFG)上测试而不直接

在昂贵的实际问题上测试SAEA是一种常见做法,与测试其

他进化算法的一个主要区别是,该算法仅允许使用目标函数

非常有限数量的函数来进行评估,以满足目标评估在计算上

昂贵的假设.

４．１　实验环境及测试问题

为了验证所提CDKＧARNSGAＧIII的有效性,将其与一些

经典的以及近些年新提出的SAEA 算法进行比较,包括 ABＧ

SAEA[３７],KRVEA[２４],CSEA[３８],EDNＧARMOEA[３９]和 HeEＧ

MOEA[４０].ABSAEA使用一种自适应贝叶斯方法,根据搜

索动态调整获取函数中的超参数,以确定使用原始昂贵函数

评估的候选解.KRVEA 使用参考向量引导的 EA(RVEA)

作为优化器.它使用固定数量的训练数据为每个目标函数建

立克里金模型,当多样性退化时选择平均STD最大解作为填

充样本,否 则 选 择 具 有 最 佳 APD 值 的 解 进 行 重 新 评 估.

CSEA是一种基于分类的SAEA,它使用一个单一的FNN模

型来预先选择可能好的解进行重新评估.EDNARMOEA 使

用计算高效的 Dropout神经网络替代高斯过程,以降低变量

维数对模型构建的时间消耗.HeEMOEA 是一类多代理模

型集成的SAEA,该算法提出了一种基于最小二乘支持向量

机和两个径向基函数网络的异构集成方法,并在原始决策变

量的基础上选取决策变量的子集和一组转换后的变量作为异

构集成的输入,进一步提高了集成的多样性.

本文选取 DTLZ和 WFG测试函数集中不同目标数的８０
个标准测试实例,可涵盖各种类型优化问题.测试目标数为

３,４,６,８,１０,对于 DTLZ问题,决策变量数设为１０;而对于目

标为３,４,６,８和１０的 WFG问题,决策变量数分别设为１０,

１０,９,９和１１.实验运行于一个开源多目标优化算法测试平

台PlatEMO[４１].

４．２　参数设置

(１)算法在每个测试实例中独立运行３０轮.

(２)初始数据大小和种群大小设置为１００.

(３)昂贵函数评估的最大数量设置为３００.

(４)用于建立克里金模型的计算机实验设计与分析工具

箱(DACE)超参数范围设置为[１０－５,１０５].

(５)种群使用多项式变异模拟二进制交叉算子,分布指数

设置为２０,交叉变异概率分别设为０．９和１/d,其中d为决策

变量维数,相关参数设置与 ARNSGAＧIII均相同.

(６)收敛性与多样性标准由欧氏距离衡量.

４．３　性能指标

为了评估比较算法在这些测试实例上的性能,本文选择

了反转世代距离(IGD)与超体积(HV)两个广泛使用的性能

评价指标.IGD与 HV均可同时评估所得最终解集收敛性与

分布性以衡量算法的有效性.

(１)反转世代距离(IGD).采用Pareto最优解集PFtrue中

的个体到算法所求得的非支配解集PF∗ 的平均距离表示.
因此,计算式为:

IGD(PFtrue,PF∗ )＝
∑

P∈PFtrue

d(v,PF∗ )

|PFtrue|
(１２)

其中,PFtrue是真实Pareto前沿中一组均匀分布的解,PF∗ 是

所求得非支配解集,v是PFtrue中的个体,d(v,PF∗ )表示v到

PF∗ 的最短距离.IGD值的大小与算法性能成负相关.
(２)超体积(HV).通过计算非支配解集与参考点围成

空间的超体积值实现对多目标优化算法性能的评价,计算

式为:

HV＝δ(U|s|
i＝１vi) (１３)

其中,δ表示贝格测度,vi表示参考点和非支配个体所构成的

超体积,S表示非支配集.HV值与算法性能成正相关.

４．４　实验分析

算法在比较中获得的IGD值结果如表２所列,其中以粗

体突出显示最佳结果.为得到科学公平的对比结果,我们使

用显著性水平为０．０５的非参数统计 Wilcoxon秩和检验的方

法与其他算法进行对比.表中“＋”“－”“＝”符号分别表示算

法显著优于、显著劣于和与CDKＧARNSGAＧIII无明显差别.

表２　在 DTLZ测试集上各算法的IGD均值及标准差

Table２　IGDmeanandstandarddeviationofeachalgorithmonDTLZtestset

Problem M ABSAEA CSEA EDNARMOEA KRVEA HeEMOEA CDKARNSGAIII

DTLZ１

３ ８．３５１４×１０＋１

(２．２４×１０＋１)－
５．５４６７×１０＋１

(１．４０×１０＋１)＝
１．０２１４×１０＋２

(２．１０×１０＋１)－
９．２６３６×１０＋１

(１．８７×１０＋１)－
１．０９１１×１０＋２

(２．２１×１０＋１)－
５．４９２６×１０＋１

(１．９３×１０＋１)

４ ５．７８３４×１０＋１

(１．３７×１０＋１)－
４．２８２７×１０＋１

(１．０９×１０＋１)＋
７．４６３０×１０＋１

(１．６２×１０＋１)－
６．４３７１×１０＋１

(１．４６×１０＋１)－
７．４６０２×１０＋１

(１．４３×１０＋１)－
４．９９３３×１０＋１

(１．１４×１０＋１)

６ ２．６６０５×１０＋１

(８．５８)＝
１．８８００×１０＋１

(４．２９)＋
３．８４０３×１０＋１

(９．０４)－
３．３７９７×１０＋１

(７．４９)－
３．４８９７×１０＋１

(１．４０×１０＋１)－
２．８１１０×１０＋１

(９．９４)

８ ６．４５８７(３．５１)＝ ４．４６００(２．５７)＋ ９．９０９４(３．３７)－ １．０１３０×１０＋１

(３．９８)－
７．２７７５(３．６２)－ ５．９３５１(３．１２)

１０ ２．４８０６×１０－１

(６．７８×１０－２)＋
３．１４５８×１０－１

(６．７３×１０－２)＝
４．４４９９×１０－１

(１．６２×１０－１)－
３．８１９３×１０－１

(１．１３×１０－１)＝
３．９２５８×１０－１

(１．１０×１０－１)＝
３．３４４６×１０－１

(１．２０×１０－１)

９９１耿焕同,等:基于 Kriging模型的改进型 NSGAＧIII解决昂贵优化问题



　(续表)

Problem M ABSAEA CSEA EDNARMOEA KRVEA HeEMOEA CDKARNSGAIII

DTLZ２

３ １．３２３９×１０－１

(３．０８×１０－２)－
２．２０５２×１０－１

(２．８８×１０－２)－
３．０４７４×１０－１

(３．１９×１０－２)－
１．６８９７×１０－１

(４．１４×１０－２)－
１．７４２７×１０－１

(１．０９×１０－２)－
５．９９８７×１０－２

(４．２７×１０－３)

４ ２．０７１５×１０－１

(３．１０×１０－２)－
２．９２３８×１０－１

(２．７０×１０－２)－
３．６３２２×１０－１

(１．５７×１０－２)－
２．４０９５×１０－１

(５．０３×１０－２)－
２．４０４２×１０－１

(１．９１×１０－２)－
１．４８８０×１０－１

(８．５３×１０－３)

６ ３．２６７４×１０－１

(１．６５×１０－２)－
４．５５９６×１０－１

(３．５５×１０－２)－
４．１９７５×１０－１

(１．３２×１０－２)－
３．４２９９×１０－１

(２．０８×１０－２)－
４．２８７５×１０－１

(１．８１×１０－２)－
３．０８１２×１０－１

(１．６３×１０－２)

８ ３．８７６２×１０－１

(９．５８×１０－３)－
５．８７３７×１０－１

(３．１９×１０－２)－
４．５５３０×１０－１

(１．５４×１０－２)－
４．１６９９×１０－１

(２．８９×１０－２)－
５．８３４５×１０－１

(２．２７×１０－２)－
３．７０３４×１０－１

(１．０１×１０－２)

１０ ４．６６４１×１０－１

(１．０４×１０－２)－
６．７７５０×１０－１

(２．４７×１０－２)－
４．５７９８×１０－１

(１．１８×１０－２)－
５．６３６１×１０－１

(３．４７×１０－２)－
６．５２２０×１０－１

(１．９８×１０－２)－
４．３３６６×１０－１

(６．１２×１０－３)

DTLZ３

３ ２．３８４４×１０＋２

(６．２８×１０＋１)－
１．６４１３×１０＋２

(４．０１×１０＋１)＝
３．２２５７×１０＋２

(５．３２×１０＋１)－
２．２７３４×１０＋２

(４．２３×１０＋１)－
３．１３４６×１０＋２

(５．４９×１０＋１)－
１．５０２６×１０＋２

(５．３８×１０＋１)

４ １．６９２２×１０＋２

(４．７８×１０＋１)－
１．３５３８×１０＋２

(３．５３×１０＋１)＝
２．４７４５×１０＋２

(６．２６×１０＋１)－
１．８４３２×１０＋２

(２．８７×１０＋１)－
２．２６１３×１０＋２

(５．２９×１０＋１)－
１．３２７２×１０＋２

(５．５０×１０＋１)

６ ７．４０７８×１０＋１

(２．７１×１０＋１)＝
５．６８８３×１０＋１

(２．１０×１０＋１)＋
１．３２９０×１０＋２

(３．５９×１０＋１)－
９．０１６１×１０＋１

(２．８６×１０＋１)＝
１．１０５６×１０＋２

(３．１４×１０＋１)－
８．３１９５×１０＋１

(３．５９×１０＋１)

８ ２．０５９２×１０＋１

(１．２０×１０＋１)＝
１．９０３８×１０＋１

(７．８８)＝
３．５２３０×１０＋１

(１．０６×１０＋１)－
３．１８０９×１０＋１

(１．４０×１０＋１)－
２．８３３０×１０＋１

(１．１２×１０＋１)－
１．８７９２×１０＋１

(１．２５×１０＋１)

１０ ９．７７２２×１０－１

(２．２６×１０－１)＋
１．０５５０

(２．８４×１０－１)＝
１．４０６５

(４．４１×１０－１)＝
１．３５０６

(４．０９×１０－１)＝
１．２１３７

(２．８９×１０－１)＋
１．２９７７

(５．９４×１０－１)

DTLZ４

３ ３．４２８４×１０－１

(８．９０×１０－２)＝
４．７０３４×１０－１

(１．１６×１０－１)－
２．２５９８×１０－１

(９．５８×１０－２)＋
４．２１６１×１０－１

(９．０５×１０－２)－
８．０３３３×１０－１

(７．５５×１０－２)－
３．４９２８×１０－１

(９．９２×１０－２)

４ ４．１２１７×１０－１

(８．６７×１０－２)＝
４．６６４８×１０－１

(１．０７×１０－１)＝
４．４１４８×１０－１

(１．０９×１０－１)＝
４．９０６０×１０－１

(７．６０×１０－２)－
８．７２１２×１０－１

(８．５４×１０－２)－
４．３５６９×１０－１

(９．１５×１０－２)

６ ５．７４２５×１０－１

(６．３２×１０－２)＝
４．９３２６×１０－１

(５．３８×１０－２)＋
４．９８２５×１０－１

(４．０５×１０－２)＋
５．４２７７×１０－１

(４．７９×１０－２)＝
８．６７８１×１０－１

(６．２７×１０－２)－
５．４４３４×１０－１

(５．６０×１０－２)

８ ５．７９０９×１０－１

(３．８７×１０－２)－
５．７９１８×１０－１

(２．５６×１０－２)－
５．１１３４×１０－１

(１．９５×１０－２)＋
５．７５８１×１０－１

(２．９９×１０－２)－
８．１０３２×１０－１

(３．８８×１０－２)－
５．４６５４×１０－１

(５．０４×１０－２)

１０ ６．３８２８×１０－１

(２．６８×１０－２)－
６．３４６０×１０－１

(２．９４×１０－２)－
５．３４７２×１０－１

(１．３３×１０－２)＋
５．９０９１×１０－１

(２．７３×１０－２)－
７．８３８０×１０－１

(２．３３×１０－２)－
５．６３０９×１０－１

(２．９５×１０－２)

DTLZ５

３ ８．６６３８×１０－２

(２．０１×１０－２)－
１．０４３８×１０－１

(２．０８×１０－２)－
１．６５３４×１０－１

(３．１３×１０－２)－
１．１５１０×１０－１

(４．４２×１０－２)－
１．１９６４×１０－１

(１．７８×１０－２)－
１．１９６７×１０－２

(１．６０×１０－３)

４ ８．４９０１×１０－２

(２．５７×１０－２)－
１．２２５０×１０－１

(１．９４×１０－２)－
１．６６２５×１０－１

(２．４３×１０－２)－
８．１１３３×１０－２

(３．２９×１０－２)－
１．０４８９×１０－１

(１．９５×１０－２)－
３．１０９７×１０－２

(６．５０×１０－３)

６ ４．２７４９×１０－２

(１．４４×１０－２)＝
７．６２６１×１０－２

(２．０５×１０－２)－
１．１９８４×１０－１

(１．７８×１０－２)－
３．２３７９×１０－２

(７．２５×１０－３)＋
７．５３６５×１０－２

(７．７７×１０－３)－
４．０８２５×１０－２

(８．３９×１０－３)

８ １．８１５６×１０－２

(４．０９×１０－３)＋
４．２３６３×１０－２

(８．８５×１０－３)＝
５．７３５２×１０－２

(６．６８×１０－３)－
２．１３０９×１０－２

(６．１８×１０－３)＋
４．４６６２×１０－２

(７．１８×１０－３)＝
４．０７７４×１０－２

(８．７７×１０－３)

１０ ９．４０６０×１０－３

(１．７７×１０－３)＋
１．４２２１×１０－２

(１．２４×１０－３)＋
１．５２９０×１０－２

(１．９６×１０－３)＋
１．０９７９×１０－２

(１．７４×１０－３)＋
１．２６１３×１０－２

(１．８９×１０－３)＋
１．９３８１×１０－２

(２．９１×１０－３)

DTLZ６

３
３．３８０２

(３．３３×１０－１)－
５．０６０４

(７．１３×１０－１)－
５．４１６７

(４．４１×１０１)－
３．２６９７

(３．４３×１０－１)＝
６．７０３１

(１．０６×１０－１)－
２．９９００

(５．８７×１０－１)

４
２．５５０７

(４．６１×１０－１)＋
５．０２７９

(４．２１×１０－１)－
４．９７７４

(３．０５×１０－１)－
２．３０５５

(３．４６×１０－１)＋
５．８２４１

(８．８２×１０－２)－
２．８７７８

(４．４３×１０－１)

６
１．８５４５

(３．０６×１０－１)＋
３．１００３

(５．７４×１０－１)－
３．４１２１

(３．１８×１０－１)－
１．２６９５

(３．６１×１０－１)＋
４．１０９２

(９．５９×１０－２)－
２．３９１４

(３．９０×１０－１)

８ ８．２８２２×１０－１

(２．１０×１０－１)＋
１．５９９２

(３．６４×１０－１)－
１．７９９６

(２．１６×１０－１)－
５．３８１２×１０－１

(２．２１×１０－１)＋
２．３９４１

(７．８４×１０－２)－
１．１６８６

(２．９７×１０－１)

１０ １．８６１７×１０－１

(９．６３×１０－２)－
１．０４３３×１０－１

(７．８４×１０－２)＝
３．０９２８×１０－１

(１．２１×１０－１)－
５．４９４９×１０－２

(２．２４×１０－２)＋
７．１０８８×１０－１

(３．６４×１０－２)－
１．０５３６×１０－１

(３．８４×１０－２)

DTLZ７

３ ２．７０７８×１０－１

(２．０８×１０－１)＝
１．６８９２

(５．９５×１０－１)－
１．２３１６

(４．６０×１０－１)－
１．３３６９×１０－１

(１．３９×１０－２)＝
５．３９４６

(５．４４×１０－１)－
３．０２８３×１０－１

(２．６９×１０－１)

４ ７．３３４７×１０－１

(２．７１×１０－１)－
２．８８１６

(６．８１×１０－１)－
１．５２８２

(４．９５×１０－１)－
３．０７０５×１０－１

(３．５７×１０－２)＋
７．２１０９(１．０８)－ ５．９７３７×１０－１

(２．５２×１０－１)

６
１．３６３２

(３．３６×１０－１)－
５．４６０６

(２．１４×１０＋０)－
１．５２６３

(５．２１×１０－１)－
６．２０６１×１０－１

(４．６９×１０－２)＋
９．００６５(１．５１)－

１．１２３５
(４．９１×１０－１)

８
１．７９９０

(６．４３×１０－１)＝
６．６６４１

(２．５０×１０＋０)－
１．７５７８

(５．４３×１０－１)＝
８．６８１６×１０－１

(７．３６×１０－２)＋
９．０５５２(２．９０)－

１．６５２５
(３．２０×１０－１)

１０
１．４８６８

(２．３１×１０－１)＋
２．０８８１

(４．０８×１０－１)－
１．３３０６

(１．２５×１０－１)＋
１．１５１８

(５．１８×１０－２)＋
２．２５８４

(４．２２×１０－１)－
１．７４５８

(２．７７×１０－１)

＋/－/＝ ８/１７/１０ ６/２０/９ ６/２６/３ １１/１８/６ ２/３１/２

　　表２列出了各算法在 DTLZ问题上的比较结果,从表中

可以看出在３５个 DTLZ测试问题上,CDKＧARNSGAIII取得

了１３次最佳结果,其次为 KRVEA,取得了１１次最佳结果但

总体差距不大.DTLZ１和 DTLZ３由于具有多峰特性,算法

很难收敛,而 DTLZ２算法很容易收敛,但需要保持多样性.

可以观察到,本文算法在DTLZ２测试问题上几乎都取得了最

佳结果.DTLZ４是一个敏感问题,其很难获得分布均匀的初

始训练数据.DTLZ５Ｇ７具有不规则的Pareto前沿,这对多样
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性维护构成了挑战.本文算法对 DTLZ５Ｇ７问题优化效果

较差的原因是,优化器 ARNSGAＧIII中使用的熵差选择参考

点策略虽然可以保证在不规则 Pareto前沿问题上的良好性

能,但仍存在不足.在 DTLZ测试问题中,CDKＧARNSGAＧIII
与其他算法对比虽无明显压倒性优势,但实际性能展现出的

效果仍可接受.

为了进一步分析算法的效果,我们选择 WFG 问题作为

测试问题,在 WFG问题中 WFG１的变换函数使得 MOEA很

难实现良好的多样性;WFG２是一个断开连接的问题,其 PaＧ

reto前沿不规则;WFG３将 WFG２断开的Pareto前沿替换为

连续前沿面;WFG４是多式联合,对 MOEA 来说很难实现融

合;WFG５是一个欺骗问题;WFG６和 WFG９都是不可分离

的简化问题;WFG７是一个可分离的单峰问题;WFG８是一个

不可分离问题,使算法很难保持多样性.因此,与DTLZ问题

相比,在 WFG问题上保持较优解更加困难.表３列出了各

算法在 WFG问题上的对比结果,从表３可以明显看出,本文

算法在 WFG上有良好效果且与其他算法对比优势更为明

显.图２直观展示了本文算法与其他算法在 WFG８问题上

均匀分布的效果对比,图３为各算法在３００次函数评估中向

前沿面收敛的趋势图,灰色网格表示 WFG８测试问题的真实

Pareto前沿面,灰色点表示种群个体.从图３看出,与其他算

法相比,CDKＧARNSGAＧIII算法内较多解正不断向真实 PaＧ

reto前沿靠拢,并在收敛时仍能保持前沿面的均匀分布.此

外,本实验利用箱形图以分析各算法在可计算 HV 指标测试

函数上的样本统计结果,如图４所示.其中,箱形上下线表示

四分位数,内部中线为中位数,外部上下线表示最大最小值.

表３　在 WFG测试集上各算法的IGD均值及标准差

Table３　IGDmeanandstandarddeviationofeachalgorithmonWFGtestset

Problem M ABSAEA CSEA EDNARMOEA KRVEA HeEMOEA CDKARNSGAIII

WFG１

３
１．８０６９

(１．１８×１０－１)＋
１．７３８７

(７．７９×１０－２)＋
１．９２７０

(５．５９×１０－２)＝
１．８１５３

(１．２３×１０－１)＋
２．３６８８

(５．６７×１０－２)－
１．９３４７

(１．２１×１０－１)

４
２．０９３１

(９．８１×１０－２)＋
１．９８３５

(８．１９×１０－２)＋
２．１５１５

(４．７３×１０－２)＝
２．１１８８

(９．００×１０－２)＝
２．５４３０

(４．３３×１０－２)－
２．１８２９

(１．４８×１０－１)

６
２．４７０１

(１．０２×１０－１)＝
２．４２１８

(１．２５×１０－１)＝
２．５１４７

(３．４２×１０－２)－
２．４８９６

(５．４２×１０－２)＝
２．８６３４

(３．４９×１０－２)－
２．４１８８

(１．４１×１０－１)

８
２．８２１６

(１．４３×１０－１)－
２．６６０９

(２．９５×１０－１)＝
２．８５９８

(６．１９×１０－２)－
２．８１５２

(８．２５×１０－２)－
３．２０９０

(５．６１×１０－２)－
２．６０８９

(２．２５×１０－１)

１０
３．１４６７

(２．０４×１０－１)－
２．９１７１

(３．４０×１０－１)－
３．１９５６

(９．３８×１０－２)－
３．１００５

(２．４９×１０－１)－
３．４５５３

(３．７８×１０－２)－
２．７１９６

(２．８９×１０－１)

WFG２

３ ３．５８４８×１０－１

(６．０９×１０－２)－
５．７４０１×１０－１

(７．９８×１０－２)－
６．５６４１×１０－１

(５．２２×１０－２)－
３．８５７８×１０－１

(５．８５×１０－２)－
８．３０９７×１０－１

(６．５７×１０－２)－
２．５４７４×１０－１

(３．３２×１０－２)

４ ５．８０００×１０－１

(１．０３×１０－１)－
７．６９５１×１０－１

(１．１７×１０－１)－
９．０５３９×１０－１

(７．７４×１０－２)－
５．５４８４×１０－１

(７．６７×１０－２)－
１．２６９１

(１．５４×１０－１)－
４．１０５７×１０－１

(３．５３×１０－２)

６ ６．７１３５×１０－１

(５．９４×１０－２)－
１．２４３５

(４．２０×１０－１)－
１．１１５６

(１．６０×１０－１)－
６．８１３２×１０－１

(７．６８×１０－２)－
２．２６７９

(３．７１×１０－１)－
６．４３９５×１０－１

(４．６７×１０－２)

８
１．０５１９

(２．９７×１０－１)＝
１．９４９４

(７．１８×１０－１)－
１．２９４４

(１．１８×１０－１)－
９．９８４５×１０－１

(５．９５×１０－２)＝
３．３７６２

(５．３２×１０－１)－
１．０２２０

(２．９７×１０－１)

１０
１．２４９７

(９．１８×１０－２)＝
２．７４３３

(８．１８×１０－１)－
１．７２０８

(２．００×１０－１)－
１．２４８６

(１．０７×１０－１)＝
４．５１０９

(７．２８×１０－１)－
１．２４８６

(９．２８×１０－２)

WFG３

３ ３．５６５６×１０－１

(５．３９×１０－２)－
４．９３４８×１０－１

(６．０３×１０－２)－
６．１４６５×１０－１

(２．９１×１０－２)－
５．２２７６×１０－１

(５．３４×１０－２)－
４．２８８７×１０－１

(２．１９×１０－２)－
２．５９１５×１０－１

(３．７３×１０－２)

４ ４．９４９０×１０－１

(８．４２×１０－２)－
６．０３２０×１０－１

(７．４３×１０－２)－
７．６２８５×１０－１

(３．１９×１０－２)－
６．５６１４×１０－１

(６．５９×１０－２)－
５．３６６４×１０－１

(２．２８×１０－２)－
４．３４６９×１０－１

(７．１０×１０－２)

６ ４．６５２０×１０－１

(７．７３×１０－２)－
５．６３９７×１０－１

(１．１３×１０－１)－
８．６７４９×１０－１

(６．３０×１０－２)－
４．６９３４×１０－１

(１．１７×１０－１)＝
６．７８９４×１０－１

(４．２７×１０－２)－
４．２２９５×１０－１

(６．９７×１０－２)

８ ５．１３８６×１０－１

(８．９２×１０－２)－
４．５４６０×１０－１

(７．６３×１０－２)＝
６．８２２６×１０－１

(７．３９×１０－２)－
４．７２５８×１０－１

(８．０８×１０－２)＝
６．１８６７×１０－１

(７．３１×１０－２)－
４．４４９５×１０－１

(８．１５×１０－２)

１０ ５．７９２０×１０－１

(８．８４×１０－２)－
５．９６３９×１０－１

(１．０８×１０－１)－
８．４８６９×１０－１

(８．８１×１０－２)－
６．０６８０×１０－１

(１．０４×１０－１)－
７．１３０９×１０－１

(９．４２×１０－２)－
４．８２０９×１０－１

(７．２９×１０－２)

WFG４

３ ４．２３０４×１０－１

(２．０３×１０－２)＋
４．６５９０×１０－１

(３．５１×１０－２)＝
５．１３１７×１０－１

(１．７２×１０－２)－
４．９４７０×１０－１

(２．１６×１０－２)－
７．４１１０×１０－１

(７．１６×１０－２)－
４．５３８２×１０－１

(２．４７×１０－２)

４ ７．４９２１×１０－１

(２．５３×１０－２)－
９．１８４２×１０－１

(１．０６×１０－１)－
８．７９４４×１０－１

(２．９１×１０－２)－
８．１５９９×１０－１

(２．８７×１０－２)－
１．５０８８

(９．３１×１０－２)－
７．１２１４×１０－１

(２．４２×１０－２)

６
１．７８６１

(３．７３×１０－２)－
２．８８８６

(３．４４×１０－１)－
１．８６５０

(５．１９×１０－２)－
１．８２４２

(１．３１×１０－１)－
３．９９６８

(２．６６×１０－１)－
１．６７２７

(７．３９×１０－２)

８
３．４２０４

(２．８９×１０－１)－
５．６９５３

(５．４３×１０－１)－
３．２４７６

(１．２６×１０－１)－
３．５０３３

(２．５２×１０－１)－
７．２８７０

(３．３０×１０－１)－
３．０８７１

(１．１６×１０－１)

１０
５．３３０６

(４．６４×１０－１)－
８．７５８７

(６．８３×１０－１)－
５．１５８９

(２．０６×１０－１)－
５．７１２０

(５．５０×１０－１)－
１．０１８９e＋１

(５．３０×１０－１)－
４．７７７３

(２．７６×１０－１)

WFG５

３ ４．４６５３×１０－１

(７．２５×１０－２)－
５．３６５０×１０－１

(３．２０×１０－２)－
５．５０１４×１０－１

(３．３０×１０－２)－
３．６２８１×１０－１

(３．６９×１０－２)＝
７．４９０１×１０－１

(１．５５×１０－２)－
３．８４２４×１０－１

(１．５１×１０－１)

４ ７．７３３４×１０－１

(４．９３×１０－２)＝
８．７８２４×１０－１

(３．５３×１０－２)－
９．１７８８×１０－１

(２．３１×１０－２)－
７．３５１５×１０－１

(２．８５×１０－２)＋
１．０９７８

(２．７９×１０－２)－
７．８９３８×１０－１

(１．１５×１０－１)

６
１．７５１６

(４．２５×１０－２)＝
２．３８５１

(２．０４×１０－１)－
１．９３４１

(７．９８×１０－２)－
１．７４５２

(９．２１×１０－２)＝
２．２０９７

(７．４８×１０－２)－
１．７４５０

(１．１３×１０－１)

８
３．１４７８

(１．０６×１０－１)－
４．６４１５

(３．３０×１０－１)－
３．４０９４

(９．３７×１０－２)－
３．２７４４

(２．４２×１０－１)－
３．８９９３

(１．２７×１０－１)－
３．０９７１

(１．５７×１０－１)

１０
４．７５１１

(３．７９×１０－１)－
７．１０５２

(３．６３×１０－１)－
５．２４５４

(２．１３×１０－１)－
５．０２５６

(５．９２×１０－１)－
５．６７５８

(２．２４×１０－１)－
４．５００４

(１．２１×１０－１)

１０２耿焕同,等:基于 Kriging模型的改进型 NSGAＧIII解决昂贵优化问题



　(续表)

Problem M ABSAEA CSEA EDNARMOEA KRVEA HeEMOEA CDKARNSGAIII

WFG６

３ ７．０２３１×１０－１

(４．５３×１０－２)－
７．０８７３×１０－１

(３．８６×１０－２)－
８．１３３９×１０－１

(２．９７×１０－２)－
７．１３５８×１０－１

(３．８１×１０－２)－
７．８９１２×１０－１

(２．４４×１０－２)－
５．８５９８×１０－１

(９．８９×１０－２)

４
１．１６３１

(４．９４×１０－２)－
１．０８２１

(５．５１×１０－２)－
１．１４７１

(２．３３×１０－２)－
１．０３９６

(２．１３×１０－２)－
１．３４８５

(４．５１×１０－２)－
８．８００７×１０－１

(９．５１×１０－２)

６
２．２７２７

(１．２８×１０－１)－
２．４７８３

(２．４７×１０－１)－
２．０８４９

(４．０８×１０－２)－
２．１５７９

(９．２１×１０－２)－
３．１１１６

(１．４３×１０－１)－
１．７６８９

(４．７４×１０－２)

８
３．７７０２

(１．５４×１０－１)－
４．８６０５

(５．０２×１０－１)－
３．４１１５

(５．８６×１０－２)－
３．４０６６

(９．６５×１０－２)－
５．７３９０

(３．４０×１０－１)－
２．９９０３

(５．００×１０－２)

１０
５．５２５８

(３．５４×１０－１)－
７．０１７７

(６．７１×１０－１)－
４．９５５１

(１．２８×１０－１)－
４．９８６０

(１．９９×１０－１)－
８．１５５５

(３．６８×１０－１)－
４．５３４６

(７．５６×１０－２)

WFG７

３ ５．５８０４×１０－１

(４．４７×１０－２)＋
５．７２４３×１０－１

(４．１７×１０－２)＝
６．５６９５×１０－１

(１．４９×１０－２)－
６．５０２３×１０－１

(２．５６×１０－２)－
６．０８３１×１０－１

(２．２７×１０－２)－
５．８５３３×１０－１

(２．９２×１０－２)

４ ８．４４０３×１０－１

(３．９５×１０－２)＝
９．８２５０×１０－１

(７．２８×１０－２)－
１．０００６

(１．５３×１０－２)－
９．８９２１×１０－１

(２．５６×１０－２)－
１．２０２２

(６．４１×１０－２)－
８．３３８８×１０－１

(３．５５×１０－２)

６
２．１４３６

(１．３１×１０－１)－
２．６０９１

(３．１３×１０－１)－
２．０２００

(３．５６×１０－２)－
２．０６９８

(９．９８×１０－２)－
３．１４９９

(１．８５×１０－１)－
１．７２５１

(５．４５×１０－２)

８
３．９９１２

(２．８１×１０－１)－
５．３８７２

(４．７７×１０－１)－
３．５１６４

(６．５６×１０－２)－
３．８８６４

(３．１７×１０－１)－
５．９４９２

(３．２９×１０－１)－
３．２２０８

(７．８３×１０－２)

１０
６．３８５７

(６．３４×１０－１)－
８．０５２０

(４．９５×１０－１)－
５．１６１２

(１．３０×１０－１)－
６．５５６４

(６．９５×１０－１)－
８．６０８７

(３．９５×１０－１)－
４．７３３７

(１．１３×１０－１)

WFG８

３ ６．４３３３×１０－１

(５．６１×１０－２)－
７．５３４７×１０－１

(４．９０×１０－２)－
７．９９１３×１０－１

(２．６８×１０－２)－
６．６７３４×１０－１

(３．５０×１０－２)－
８．７５６５×１０－１

(３．４３×１０－２)－
５．０９１０×１０－１

(４．４９×１０－２)

４
１．２３８８

(５．２９×１０－２)－
１．２３４８

(４．３３×１０－２)－
１．２２６６

(３．３４×１０－２)－
１．０９８０

(３．６４×１０－２)－
１．４９００

(５．１５×１０－２)－
９．１２５９×１０－１

(５．０６×１０－２)

６
２．６３２７

(１．７０×１０－１)－
２．９７４７

(２．１６×１０－１)－
２．２９１４

(４．６７×１０－２)－
２．４１８５

(９．８４×１０－２)－
３．４３８８

(１．７３×１０－１)－
２．０３４５

(３．２５×１０－２)

８
４．５１４６

(２．９８×１０－１)－
５．５１５９

(３．８７×１０－１)－
３．７８０８

(８．７２×１０－２)－
４．０３９１

(２．１１×１０－１)－
６．１２０８

(２．６９×１０－１)－
３．３９５２

(１．０６×１０－１)

１０
６．１３３４

(３．９６×１０－１)－
８．１３２６

(３．１３×１０－１)－
５．３１８４

(９．０５×１０－２)－
６．１３０９

(５．１６×１０－１)－
８．３９７８

(３．５８×１０－１)－
４．８５３６

(１．６１×１０－１)

WFG９

３ ５．９６６９×１０－１

(６．３９×１０－２)＋
６．６０２５×１０－１

(８．８１×１０－２)＝
７．６０９３×１０－１

(５．８９×１０－２)－
６．９２１２×１０－１

(５．５６×１０－２)＝
７．０１５１×１０－１

(４．１３×１０－２)－
６．５１２２×１０－１

(８．６２×１０－２)

４
１．０１２１

(１．００×１０－１)＋
１．１１６２

(１．０２×１０－１)＝
１．１１９２

(５．７６×１０－２)－
１．１３２９

(９．４６×１０－２)－
１．１６１０

(６．１５×１０－２)－
１．０７６８

(９．２４×１０－２)

６
２．０４９９

(１．３８×１０－１)＋
２．７９６２

(２．１０×１０－１)－
２．２０４６

(１．５０×１０－１)＝
２．２４０１

(１．７３×１０－１)＝
２．６７３６

(１．３９×１０－１)－
２．２０８７

(２．２７×１０－１)

８
３．５８６９

(３．９６×１０－１)＝
５．２９３４

(３．９９×１０－１)－
３．６４７４

(２．６２×１０－１)＝
４．２６０４

(５．４７×１０－１)－
４．８０５１

(２．７１×１０－１)－
３．７０８６

(３．６５×１０－１)

１０
５．８５６７

(７．８４×１０－１)＝
７．８６１９

(４．８５×１０－１)－
５．８１８７

(４．５２×１０－１)－
６．３３８７

(５．９０×１０－１)－
６．９５３５

(２．９１×１０－１)－
５．４６４７

(５．４３×１０－１)

＋/－/＝ ７/３０/８ ２/３６/７ ０/４１/４ ２/３３/１０ ０/４５/０

(a)ABSAEA (b)CSEA (c)EDNARMOEA

(d)KRVEA (e)HeEMOEA (f)CDKＧARNSGAＧIII

图２　各算法在 WFG８问题上的分布情况

Fig．２　DistributionofeachalgorithmonWFG８testproblem
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(a)ABSAEA (b)CSEA (c)EDNARMOEA

(d)KRVEA (e)HeEMOEA (f)CDKＧARNSGAＧIII

图３　各算法在 WFG８问题上的收敛情况

Fig．３　ConvergenceofeachalgorithmonWFG８testproblem

　　其次,我们比较了６种算法的计算时间,表４列出了完成

一次实验M＝{３,４,６,８,１０}所消耗的平均计算时间.平均计

算时间由表２和表３所列的所有实验结果计算.从表中可以

看出,CSEA执行速度最快,这是因为CSEA构建基于分类的

模型直接预测解的支配关系能避免近似函数求值.HeEＧ

MOEA虽是多集合模型,但SVM 与 RBFN 的训练时间短于

Kriging模 型,其 运 算 效 率 更 高.CDKＧARNSGAＧIII运 行

时间位于中间位置,与 KRVEA 虽同样使用 Kriging模型但

本文算法采用相对简洁的模型管理策略使得时间代价小于

KRVEA.ABSAEA采用贝叶斯方法动态调整超参数,耗费

了部分运算时间,EDNＧARMOEA 算法的运行时间相比其他

算法上升了一个数量级,排在最末.作为一种普遍趋势,基于

近似的SAEA 往往会比基于分类的SAEA 消耗更多的计算

时间.

表４　６种算法的平均计算时间

Table４　Averagecomputationaltimeofallsixalgorithms
(单位:s)

M ABSAEA CSEA EDNＧARMOEA KRVEA HeEＧMOEA CDKＧARNSGAIII

３ ２．１６×１０＋１ ７．４９×１０＋１ ３．５５×１０＋２ ３．６９×１０＋１ ２．００×１０＋１ ２．６５×１０＋１

４ ２．７６×１０＋１ １．８５×１０＋１ ３．７１×１０＋２ ４．６１×１０＋１ ２．０５×１０＋１ ３．２０×１０＋１

６ ２．８１×１０＋１ ７．３２ ３．７５×１０＋２ ４．９９×１０＋１ ２．０８×１０＋１ ３．５７×１０＋１

８ ３．０２×１０＋１ ５．５３ ３．４５×１０＋２ ５．２８×１０＋１ ２．２９×１０＋１ ３．９６×１０＋１

１０ ３．８６×１０＋１ ５．２３ ３．１１×１０＋２ ７．８９×１０＋１ ２．３６×１０＋１ ５．７９×１０＋１

　　最后,为综合了解以上不同 MOEAs的性能,我们采用多

问题分析法通过非参统计 Wilcoxon秩和检验测试得到各算

法的IGD指标、HV 指标以及 CPU 运行时间的平均排名,如

表５所列,其中以粗体突出各项的最佳结果.

表５　非参统计各算法IGD和 HV指标以及计算时间平均排名

Table５　AveragerankingsofHV,IGDandCPUtimeofeach

algorithmbynonparametricstatisticWilcoxontest

算法
IGD

Ranking
HV

Ranking
CPUtime
Ranking

ABSAEA ２．６４４５ ２．５５３８ ２．７４２８

CSEA ３．８３１８ ３．７２３１ １．５４２８

EDNARMOEA ４．３８８９ ４．５２３１ ６．００００

KＧRVEA ２．９８４１ ２．８７６９ ４．６５７１

HeEMOEA ５．３６０３ ５．５３８４ １．９４２９

CDKARNSGAIII １．８０００ １．７８４６ ４．００００

从表５可看出,CDKＧARNSGAＧIII的IGD与 HV指标在

６种算法中取得了最好名次,虽然在 CPU 运行时间方面未

取得明显优势,但其良好的性能指标不容忽视.表５充分验证

了本文算法在不过多增加计算开销的前提下仍能不断提升求

解表现,以更好应对如实验模拟中复杂多样的昂贵优化问题.

从以上测试实例的实验结果可以看出,没有任何一个代

理辅助进化算法能够成功处理所有类型的问题,从与上述算

法的比较中看出CDKＧARNSGAＧIII取得了测试的最佳性能.

在不同的问题上,优化状态会发生不同的变化.例如,在

WFG问题的优化过程中经常出现收敛和分布需求状态,而

DTLZ２经常出现分布需求状态,基于纯指标的采样实验解可

以更好地满足问题的探索方向.因此,使用定制的纯指标采

样策略相比其他算法也更有竞争力.然而也可以观察到

CDKＧARNSGAＧIII与其他算法相比在 DTLZ１和 DTLZ６以

及 DTLZ７上的性能并不理想,原因可能在于与 KRVEA 等

利用参考向量保持收敛和分布不同,CDKＧARNSGAＧIII的首

要任务是提高收敛性,从而忽略了其他方面的平衡.

综上所述,CDKＧARNSGAＧIII利用克里金模型近似目标

３０２耿焕同,等:基于 Kriging模型的改进型 NSGAＧIII解决昂贵优化问题



函数,并采用双指标填充采样策略能够在不过多增加计算开

销的情况下有效平衡算法的探索与开发.此外,其通过种群

特征和对不规则前沿面的分析进行参考点筛选,在应对各种

测试问题中体现出了较好的鲁棒性.

(a)DTLZ２ (b)DTLZ４ (c)DTLZ５ (d)DTLZ７

(e)WFG１ (f)WFG２ (g)WFG３ (h)WFG４

(i)WFG５ (j)WFG６ (k)WFG７ (l)WFG８

图４　各算法的 HV指标箱型图

Fig．４　BoxplotsofHVmetricvaluesofeachalgorithmon１２functions

　　结束语　本文提出了一种用于求解具有３个以上目标昂

贵优化问题的CDKＧARNSGAＧIII算法,其中克里金模型用于

逼近每个目标函数.在选择原始昂贵函数重新评估的新采样

个体时独立考虑收敛性、多样性作为填充采样准则,分别促进

种群的开发和探索.结果表明,在本文研究的大多数测试实

例上,CDKＧARNSGAＧIII不仅优于上述对比算法而且计算效

率更高,同时熵差选择参考点使算法在处理不规则 Pareto前

沿问题中也显示出了良好效果.为了解决具有更多决策变量

的优化问题,将需要更多的训练数据,这不仅需要更多的计算

资源而且对基于克里金的代理技术提出了更严峻的挑战.尽

管如此,我们还是希望SAEA能够适用于具有更多决策变量

的优化问题,这将是我们未来的工作.解决此问题的一个可

以继续探索的方法是使用其他回归模型代替克里金法,如

RBFN或 Dropout神经网络.此外,将代理模型的不确定性

考虑到填充采样准则中也值得尝试.
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