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摘　要　大规模稀疏多目标优化问题(SparseMultiobjectiveOptimizationProblems,SMOPs)广泛存在于现实世界.为大规模

SMOPs提出通用的解决方法,对于进化计算、控制论和机器学习等领域中的问题解决都具有推动作用.由于 SMOPs具有高

维决策空间和Pareto最优解稀疏的特性,现有的进化算法在解决SMOPs时,很容易陷入维数灾难的困境.针对这个问题,以

稀疏分布的学习为切入点,提出了一种基于在线学习稀疏特征的大规模多目标进化算法(LargeＧscaleMultiobjectiveEvolutioＧ

naryAlgorithmBasedonOnlineLearningofSparseFeatures,MOEA/OLSF).具体地,首先设计了一种在线学习稀疏特征的方

法来挖掘非零变量;然后提出了一种稀疏遗传算子,用于非零变量的进一步搜索和子代解的生成,在非零变量搜索过程中,其二

进制交叉和变异算子也用于控制解的稀疏性和多样性.与最新的优秀算法在不同规模的测试问题上的对比结果表明,所提算

法在收敛速度和性能方面均更优.
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Abstract　LargeＧscalesparsemultiobjectiveoptimizationproblems(SMOPs)arewidespreadintherealworld．Proposinggeneric

solutionsforlargeＧscaleSMOPscanimproveproblemＧsolvinginthefieldsofevolutionarycomputation,cybernetics,andmachine

learning．DuetothehighＧdimensionaldecisionspaceandthesparseParetoＧoptimalsolutionsofSMOPs,existingevolutionaryalＧ

gorithmsarevulnerabletothecurseofdimensionalitywhensolvingSMOPs．Toaddresstheseproblems,alargeＧscalemultiＧobjecＧ

tiveevolutionaryalgorithmbasedononlinelearningofsparsefeatures(MOEA/OLSF)isproposed,withthelearningofsparse

distributionasanentrypoint．Specifically,anonlinelearningsparsefeaturesmethodisdesignedtominenonzerovariables．Thena
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１　引言

大规模稀疏多目标优化问题广泛存在于进化计算、机器

学习和控制论等领域,其具有重要的理论研究和实际应用价

值[１Ｇ３].SMOPs的特点是其多个目标在一定程度上是互相冲

突的,因此不存在单一的最优解,只能找到一组平衡多个目标

的Pareto最优解[４].例如,分类中的特征选择问题指从众多

特征中选择最少的特征,以达到最佳的分类性能[５].最小化

选择 的 特 征 和 最 大 化 正 确 率 的 目 标 可 能 会 发 生 冲 突.

SMOPs的另一个典型应用是深度学习网络中的神经网络权

重训练问题,其目标是在最小化模型复杂性的同时最大化分

类精度,其中一个目标的改善可能导致其他目标的恶化[６].

SMOPs的另一个特点是其 Pareto最优解是稀疏的,大部分

的决策变量取值为零.在特征选择问题中,所选的特征相对

于数据集中的所有特征来说通常很小[７Ｇ８].在电网故障诊断

问题中,与大型电力系统相比,需要识别的故障部件非常

少[９].为SMOPs提出一种通用的解决方案可以促进机器学

习、进化计算和控制论等领域的发展.

大部分 现 实 应 用 中 的 SMOPs 都 是 基 于 大 数 据 的,

SMOPs也被称作大规模多目标优化问题(LargeＧscaleMulＧ

tiobjectiveOptimizationProblems,LMOPs).已经有许多针

对LMOPs的多目标进化算法(MultiobjectiveEvolutionary
Algorithms,MOEAs),这些算法大致可以分为基于决策空间

缩减的方法、基于决策变量分组的方法和基于新奇的搜索策

略的方法[１０].基于决策空间缩减的方法通过问题转换或者

维度缩 减 的 技 术 将 大 规 模 问 题 转 换 成 小 规 模 问 题 来 解

决[１１Ｇ１２].He等通过问题重新表述来直接跟踪 Pareto最优

集,从而提高计算效率[１１].基于决策变量分组的方法的主要

思想是采用各种分组技术将决策变量分为若干组,并对其进

行协同优化[１３Ｇ１４].Zhang等提出了一种基于决策变量聚类的

方法,将决策变量分为多样性和收敛性变量,并对收敛性变量

进行分组[１３].基于新奇的搜索策略的方法通常会设计新的

操作符或者采用概率模型来解决 LMOPs[１５Ｇ１６].其中一些算

法在LMOPs上表现优异,明显增强了收敛性能[１３].但这些

方法面对SMOPs时,表现得差强人意.

SparseEA是首个针对SMOPs提出的进化算法,它设计

了一种二进制向量和实数向量的混合表示方法,用于表示

解[４].MDRＧSAEA是一种针对昂贵的稀疏问题提出的多阶

段降维方法,其采用决策变量的先验知识来执行降维[１７].上

述两种方法都是在进化之前获得静态的先验知识,虽然进化

过程中会动态更新,但可能无法提升算法性能[１８].还有一类

方法通过挖掘 Pareto最优解的稀疏分布来缩小搜索空间.

MOEAPSL利用两个无监督神经网络来学习 Pareto最优子

空间[１９].PMMOEA设计了一种进化模式挖掘的方法来挖

掘决策变量中的非零变量,从而减小了决策空间[２].但上述

算法的计算成本相对较高[１８].总而言之,对大规模 SMOPs
的研究还处于起步阶段,解决大规模 SMOPs还存在许多挑

战[２０].

大规模SMOPs的搜索空间随着决策变量的增长呈指数

级增大,很容易陷入维数灾难的困境.另外,大规模SMOPs
中的绝大多数决策变量为零,探测非零变量并进行优化是非

常困难的.为了解决上述两个问题,我们提出了一种基于在

线学习稀疏特征的大规模多目标进化算法.沿用解的混合表

示方法,采用二进制向量和实数向量的组合来表示解.将非

零变量的挖掘形式转化为一个二分类问题,即决策变量的二

进制变量取值为零或一的问题.因此,考虑一种快速又准确

的二分类方法非常重要.在线学习算法旨在学习和更新未来

数据在每一步的最佳预测因子[２１],该算法解决了现实世界的

分类问题,表现出了更加高的效率和扩展性[２２].正则化对偶

平均算法(RegularizedDualAveraging,RDA)是一种具有常

数截断阈值的在线学习方法,可以保持精度和稀疏性的平

衡[２３].因此,我们采用 RDA方法预测二进制变量的取值,学

习稀疏分布,从而降低搜索空间的维度.本文的主要贡献

如下:

１)提出了一种在线学习稀疏特征的方法,采用正则对偶

平均算法挖掘非零决策变量,从而提高算法效率.

２)设计了一种简单易操作的方法,用于确定决策变量中

的待挖掘项,在待挖掘项中进行进一步地搜索,大大减小了搜

索空间.

３)设计了一种二进制遗传算子,它包含了二进制向量交

叉和变异算子,可以控制解决方案的稀疏性和多样性.

２　大规模稀疏多目标优化问题

一个多目标优化问题(MultiobjectiveOptimizationProＧ

blem,MOP)可以在数学上被定义为:

min
x
　f(x)＝(f１(x),􀆺,fM(x))

s．t．x∈Ω
其中,x是一个包含D 个决策变量的解,Ω表示决策空间.目

标函数f由M 个目标组成.

LMOPs中的多个目标互相冲突,只能找到平衡不同目标

的一组Pareto最优解.Pareto最优解中绝大多数决策变量

为零的问题,称为稀疏多目标优化问题.SMOPs一方面容易

陷入维数灾难的困境,另一方面比较难以优化非零变量.因

此解决SMOPs的一个关键思路是挖掘稀疏的非零变量,减

小搜索空间,采用在线学习算法学习SMOPs的稀疏特征,以

挖掘非零变量.

３　基于在线学习稀疏特征的进化算法

本文采用了二进制向量掩码mask和实数向量dec的混

合表示来维持种群[４].实数向量dec给出了决策变量的实际

取值.二进制向量mask为０或者１,决定了该变量的最终取

值是０还是dec.决策变量x的取值可以从下式中得到:

(x１,x２,􀆺)＝(dec１×mask１,dec２×mask２,􀆺)

其中,决策变量xi等于deci×maski,即每个决策变量的取值都

是其实数向量dec和二进制向量mask 的乘积.当一个解的

实数向量dec＝(０．２,０．５,０．８,０．７),二进制向量mask＝(０,

１,０,０)时,这个解的决策变量取值实际上是(０,０．５,０,０).

所提算法 MOEA/OLSF的流程如图１所示,包括种群

７５高梦琦,等:基于在线学习稀疏特征的大规模多目标进化算法



初始化、学习稀疏特征和生成子代种群３个部分.首先初始

化种群,并执行非支配排序;其次根据非支配解训练在线学习

模型,得到确定的非零变量 NZ;然后采用锦标赛选择法选择

父代,通过稀疏遗传算子SGO生成子代种群;最后执行环境

选择操作剔除劣质解.重复执行后面两个部分直到满足最大

的评估次数.

图１　MOEA/OLSF算法的流程图

Fig．１　FlowchartofMOEA/OLSFalgorithm

如算法１所示,本文的主要贡献包括在线学习稀疏特征

(OLSF)和稀疏遗传算子(SGO).在线学习稀疏特征部分采

用正则对偶平均算法进行决策变量的mask的挖掘.稀疏遗

传算子包括实数向量dec的生成和二进制遗传算子,其中二

进制遗传算子由二进制交叉算子和二进制变异算子组成,用

于二进制向量mask的交叉变异.

算法１　基于在线学习稀疏特征的进化算法

输入:种群个体个数N,决策变量数D,最大迭代代数 maxstep,当前代

数 G

输出:种群P

１．P(dec×mask)←初始化种群P(N,D);

２．FrontNo←Nondominantsorting(P);

３．whileG＜maxstep

４．　NZ←OLSF(FrontNo,P,D)/∗采用算法 OLSF学习稀疏特征,

得到确定的非零变量 NZ∗/;

５．　[p１,p２]←锦标赛选择法(FrontNo);

６．　Offspring←SGO(p１,p２,P,N,NZ)/∗采用稀疏遗传算子SGO

进行交叉变异∗/;

７．　P←EnvironmentSelection(Offspring,P);

８．endwhile

３．１　在线学习稀疏特征

优化二进制向量 mask的过程就是逐步确定非零变量

NZ 的过程.采用基于在线学习稀疏特征的进化算法准确并

快速地搜索非零变量,可以缩小搜索空间,提高算法的效率和

精度.在线学习稀疏特征算法采用正则对偶平均方法 RDA
进行非零变量的挖掘,主要目的是确定非零变量 NZ,伪代码

如算法２所示.具体地,首先得到非支配解的mask取值,用

于训练二类学习的线性分类模型 model(见算法２中第１－

２行).然后,根据traindata训练二类学习的线性分类模型

model(见算法２中第３行).接着按照训练的模型预测决策

变量的mask取值,将取值为１的决策变量标记为 NZ(见算

法２中第４－５行).

算法２　在线学习稀疏特征算法 OLSF
输入:非支配前沿号FrontNo,种群P(dec,mask),决策变量个数 D
输出:非零变量 NZ

１．非支配解Pn←FrontNo(１);

２．traindata←非支配解Pn的 mask;

３．使用traindata训练二类学习的线性分类模型 model;

４．mask←根据训练模型 model和决策变量 [１,２,􀆺,D]预测决策变

量 mask的取值;

５．NZ←mask(１)/∗NZ是 mask为１的决策变量∗/．

３．２　稀疏遗传算子

算法３　稀疏遗传算子算法SGO
输入:父代p１和p２,当前种群P,种群个体个数 N,非零变量 NZ
输出:子代种群 Offspring

１．Offmask＝Ø;

２．NZcadi←根据式(１)计算 mask取值可能为１的变量;

２．NZmine←根据NZcadi和非零变量 NZ的差值确定待挖掘的非零变量

NZmine;

３．Offmask(NZ)←p１．mask(NZ);

４．根据p１．mask(NZmine)和p２．mask(NZmine),采用二进制遗传算子

(见算法４)生成子代 Offmask(NZmine);

５．根据父代p１．dec和p２．dec,采用 GA操作符生成子代 Offdec;

６．删除 Offmask和 Offdec中的重复解;

７．Offspring←Offmask×Offdec．

算法３包含待挖掘变量的确定、子代mask和子代dec的

生成、删除重复解４个部分.对于没有有效信息的事件,将其

延迟决策可以减小不确定性带来的负面影响[２４].因此,本文

在进行掩码处理时,将决策变量分为候选非零项NZcadi、确定

非零项 NZ和待挖掘项NZmine.在不断地挖掘过程中,得到

关于变量mask取值的更多信息,从而成功挖掘所有非零变

量.候选非零项NZcadi的选择如下:

NZcadi＝{p∈PN|p．maski≤Nonzerocadi,i＝１,２,􀆺} (１)

其中,PN 表示当前解中的非支配解.换句话说,PN 中的所有

解都属于NZcadi的子集.候选非零项的选择目标是选出所有

可能为１的决策变量,用于进一步的挖掘.

待挖掘项NZmine是候选非零项NZcadi和确定非零项 NZ
的差值,即在NZcadi中取值为１,而在 NZ 中取值为０的项.

这是相对不确定的变量,需要进一步的挖掘信息来决定.我

们在算法４中进行NZmine位的决策变量的挖掘.如算法４所

示,不确定性变量NZmine的子代mask的生成包括二进制交叉

和变异两部分.对于父代p１．mask和p２．mask中的任意两

个个体,对比他们之间取值不同的变量dis,然后计算在dis
中的Offmask每个变量的翻转概率prdis,并将子代Offmask
按照概率prdis进行翻转[２].翻转概率的计算式如下:

pf１＝pf∗D
２n

(２)

pf０＝pf∗ D
２(D－n) (３)
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其中,D 表示一个解中需要挖掘的不确定性变量个数.假设

有n个非零变量和D－n个零变量,pf 是表示翻转的概率,

pf１和pf０分别表示翻转非零变量和零变量的概率,则pf１和pf０

应该满足pf１∗n＋pf０(D－n)＝pf∗D.这是为了保证翻转

的非零变量数的期望等于翻转的零变量数的期望,从而可以

确保解的稀疏性.

对于待挖掘变量的掩码生成,另一个重要的工作就是二

进制变异在掩码的变异过程中,要使种群朝着待优化问题的稀

疏度方向进化.具体地,假设每个子代掩码Offmask(m)中的

第n个掩码为Offmask(m)􀅰n,则Offmask(m)应该满足:

SPa＝∑
D

n＝１
Offmask(m)􀅰n (４)

假设要挖掘的变量个数为D,SPa为当前最优解的非零

变量个数.采用这种方法控制种群 mask变异的方向,从而

保证种群中的非零变量和零变量符合问题的稀疏性.这对于

种群朝最优Pareto进化有重大意义.

经过上述交叉变异得到生成的子代掩码Offmask,接下

来我们将采用 GAhalf操作符生成子代dec.我们根据基因

操作符生成种群数量一半的子代Offspring.删除重复解

以后,将子代解 Offspring与原种群 P 合并,并进行环境

选择.

算法４　二进制遗传算子

输入:p１．mask,p２．mask
输出:Offmask

１．Offmask←p１．mask;

２．fori＝１∶N/２do

３．　/∗二进制向量交叉∗/

４．对比父代 mask的不同dis(p１．mask,p２．mask);

５．　根据式(２)、式(３)计算dis中的变量 Offmask(i)的翻转概率,并

按照概率翻转dis中的变量;

６．　/∗二进制向量变异∗/

７．　按照式(４)计算决策变量的变异概率,并按变异概率对变量进行

翻转,得到 Offmask;

８．endfor

３．３　环境选择

最后一步是采用环境选择方法从群体中选择个体.首先

选择所有非支配解作为下一代种群P′,当种群P′中的个体数

为N 时,环境选择结束.当种群P′中的个体数|P′|不等于 N
时,如果个体数|P′|＜N,则选择最佳的 N－|P′|个支配解加

入到种群|P′|中.如果个体数|P′|＞N,采用截断法删除

|P′|中多余的非支配解,直到|P′|＝N.采用截断法删除的

解是P′中与其他非支配解相似度最高的解,这种方法可以防

止边界解被删除.

４　实验与分析

为了验证所提算法的寻优能力、收敛性和种群分布性,将

提出的算法与５种代表性的大规模多目标优化算法在８个基

准问题上进行对比.

４．１　实验设置

４．１．１　测试问题

采用稀疏多目标测试问题集SMOP来测试算法的性能,

其包含 具 有 不 同 适 应 度 景 观 的 ８ 个 基 准 问 题 SMOP１Ｇ

SMOP８[４].在测试实验中,这些问题的目标数被设置为３,决

策变量的个数设置为３００,５００,８００和１０００,Pareto最优解的

稀疏性设置为０．１.

４．１．２　对比算法

对比算法选择了４种最先进的针对SMOPs提出的算法

和１种优秀的针对 LMOPs提出的 MOEA,即首次提出的稀

疏多目标优化算法 SparseEA[４]、基于快速聚类的进化算法

SLMEA[１５]、解 决 大 规 模 稀 疏 多 目 标 优 化 问 题 的 SparＧ

seEA２[２５]、利 用 无 监 督 神 经 网 络 的 优 化 算 法 MOEＧ

APSL[１９]以 及 基 于 决 策 变 量 聚 类 的 多 目 标 优 化 算 法

LMEA[１２].对比算法的代码来自于 PlatEMO[２６].本文实

验 环 境 为 ２．３０GHz和 ８GB内 存 的 个 人 计 算 机,算 法 在

MatlabＧR２０２０b上实现.

所有的算法均使用模拟二元交叉和多项式变异来生成后

代解的实数向量,其中交叉概率设置为１,突变概率设置为

１/D,D 为决策变量个数,并且交叉和突变的分布指数都设置

为２０[４].各算法中独有的参数均采用原文献作者推荐的参

数设置,以达到最好的性能.其中SparseEA２在生成子代实

数变量时采用差分分组的方法,组数设置为４.SLMEA的存

档规模和种群大小相同.MOEAPSL在 Pareto最优子空间

中生成子代解的比率是０．５.LMEA选中的用于决策变量聚

类的解为５,每个解扰动次数为５０,用于决策变量交互作用分

析的解的数量为５.

４．１．３　评价指标

在实验研究中,每种算法对所有的测试示例分别执行

３０次,取３０次结果的平均值和标准偏差(STD)作为统计性

能标准.为了公平地比较,所有算法的种群规模都设置为

１００,最大评估次数都设置为１００００００.采用反世代距离评

价指标(InvertedGenerationalDistance,IGD)[２７]来比较算法

在基准问题上的结果.另外,采用显著性水平为０．０５的

Wilcoxon秩和检验进行统计分析.符号“＋”“－”和“≈”

分别表示其他算法的效果在统计上比本文算法明显更好、

更差或相似[１９].

４．２　算法有效性分析

表１列出了６种算法在SMOP１－SMOP８上的平均IGD
值、STD值和统计结果.在３２个测试实例中,所提算法在

２４个实例上取得了最优值.就统计结果而言,所提算法在

３１,２２,３０,２９和３１个测试实例上明显优于算法 MOEAPSL,

SLMEA,SparseEA,SparseEA２和LMEA.算法 SLMEA 获

得了７个最优值,该算法优于其他的对比 算 法.SLMEA
采用 快 速 聚 类 的 方 法 来 降 低 搜 索 空 间 的 维 度. 算 法

MOEAPSL获得了一个最优值,其采用最优子空间学习的

方法,是优于算法 LMEA,SparseEA 和 SparseEA２的.算

法 LMEA在任何实例上都没有获得最佳值,这是因 为 这

种算 法 不 是 为 SMOPs定 制 的.算 法 SparseEA 和 SparＧ

seEA２也没有获得最优值,虽然它们是为 SMOPs提出的.

总的来说,所提算法在处理大规模 SMOPs时的表现明显

优于其他 MOEAs.

９５高梦琦,等:基于在线学习稀疏特征的大规模多目标进化算法



表１　６种算法在SMOP１－SMOP８上运行３０次得到的IGD的统计结果

Table１　StatisticalresultsofIGDobtainedby６algorithmsrunningonSMOP１－SMOP８for３０times

Problem D MOEAPSL SLMEA SparseEA SparseEA２ LMEA MOEA/OLSF

SMOP１ ３００
６．４８５７∗１０－２

(３．０８∗１０－３)－
５．９４３２∗１０－２

(３．９４∗１０－３)－
６．１７５３∗１０－２

(４．６５∗１０－３)－
６．１９２９∗１０－２

(１．８０∗１０－３)－
４．４９７９∗１０－２

(１．５５∗１０－３)＝
４．４０２５∗１０－２

(８．３９∗１０－４)

SMOP２ ３００
８．６４３９∗１０－２

(５．５８∗１０－３)－
６．１０４７∗１０－２

(２．８５∗１０－３)－
７．７９１０∗１０－２

(６．５１∗１０－３)－
７．７３６３∗１０－２

(４．３７∗１０－３)－
７．４６６０∗１０－２

(３．２６∗１０－３)－
４．８８３６∗１０－２

(４．５４∗１０－３)

SMOP３ ３００
４．０８４９∗１０－１

(６．２２∗１０－１)－
５．６８４２∗１０－２

(３．７７∗１０－３)－
６．４６７３∗１０－２

(３．１２∗１０－３)－
６．１６７１∗１０－２

(１．７３∗１０－３)－
５．４９６９∗１０－１

(１．１８∗１０－３)－
４．１４５７∗１０－２

(７．７６∗１０－４)

SMOP４ ３００
７．１９５４∗１０－２

(３．３５∗１０－２)－
６．４８１７∗１０－２

(９．１９∗１０－３)－
６．０８４１∗１０－２

(５．１６∗１０－３)－
６．２４６８∗１０－２

(８．９５∗１０－３)－
３．４５７０∗１０－２

(１．５２∗１０－３)－
３．００１８∗１０－２

(５．９３∗１０－４)

SMOP５ ３００
１．２９１４∗１０－１

(３．５２∗１０－２)－
６．２１４５∗１０－２

(１．０９∗１０－２)－
６．４２３７∗１０－２

(６．１２∗１０－３)－
６．０７８１∗１０－２

(６．５１∗１０－３)－
２．１２６８∗１０－１

(３．９３∗１０－３)－
３．０２４２∗１０－２

(４．２８∗１０－４)

SMOP６ ３００
１．２４１０∗１０－１

(４．４８∗１０－２)－
６．３５２３∗１０－２

(６．１３∗１０－３)－
６．８５３４∗１０－２

(９．０７∗１０－３)－
６．５３４２∗１０－２

(７．７９∗１０－３)－
３．１９９６∗１０－２

(１．６９∗１０－３)－
３．０２６４∗１０－２

(３．２６∗１０－４)

SMOP７ ３００
８．７５７６∗１０－２

(３．８０∗１０－３)－
７．２４９６∗１０－２

(２．２３∗１０－３)－
８．５４１７∗１０－２

(６．５６∗１０－３)－
８．５１１９∗１０－２

(２．５０∗１０－３)－
１．３７４９∗１０－１

(１．１３∗１０－２)－
６．５３３５∗１０－２

(５．８８∗１０－３)

SMOP８ ３００
２．００５４∗１０－１

(１．３７∗１０－２)－
１．４１２５∗１０－１

(１．３８∗１０－２)＋
１．８１１７∗１０－１

(１．３７∗１０－２)＝
１．９８８２∗１０－１

(１．３４∗１０－２)－
８．８１８２∗１０－１

(４．４３∗１０－２)－
１．８２７３∗１０－１

(２．４７∗１０－２)

SMOP１ ５００
６．６２０９∗１０－２

(３．１９∗１０－３)－
６．１０４８∗１０－２

(４．４７∗１０－３)－
６．３４４２∗１０－２

(５．９２∗１０－３)－
６．１６１５∗１０－２

(２．７３∗１０－３)－
１．３３０８

(１．８２∗１０－２)－
４．４３０８∗１０－２

(１．４６∗１０－３)

SMOP２ ５００
８．９７６０∗１０－２

(５．３２∗１０－３)－
６．１６９０∗１０－２

(１．８７∗１０－３)＝
８．４６２６∗１０－２

(５．６６∗１０－３)－
７．７３５２∗１０－２

(４．２３∗１０－３)－
１．８３７４(１．６６∗１０－２)－

５．７６１２∗１０－２

(６．５２∗１０－３)

SMOP３ ５００
６．０７０１∗１０－２

(６．９９∗１０－３)－
５．９１７８∗１０－２

(３．２８∗１０－３)－
６．８３９８∗１０－２

(３．６２∗１０－３)－
６．４９４０∗１０－２

(２．１９∗１０－３)－
２．１４７５

(２．２３∗１０－２)－
４．７１３０∗１０－２

(２．６５∗１０－３)

SMOP４ ５００
８．５２５８∗１０－２

(４．１７∗１０－２)－
６．５７８３∗１０－２

(９．６８∗１０－３)－
６．２１２０∗１０－２

(１．１３∗１０－２)－
５．６５７３∗１０－２

(７．７０∗１０－３)－
６．８７１２∗１０－１

(２．１８∗１０－２)－
３．０２０８∗１０－２

(５．１１∗１０－４)

SMOP５ ５００
１．１７６８∗１０－１

(３．９７∗１０－２)－
６．２０６４∗１０－２

(５．１０∗１０－３)－
６．７８４４∗１０－２

(６．３７∗１０－３)－
６．０８７７∗１０－２

(５．５６∗１０－３)－
６．６６０３∗１０－１

(１．６５∗１０－２)－
３．０３６６∗１０－２

(５．２３∗１０－４)

SMOP６ ５００
１．３０８２∗１０－１

(４．１４∗１０－２)－
６．８８８０∗１０－２

(１．２０∗１０－２)－
６．４８９２∗１０－２

(６．３３∗１０－３)－
６．２７９７∗１０－２

(７．４５∗１０－３)－
３．１４６８∗１０－１

(７．６６∗１０－３)－
２．９９６４∗１０－２

(４．７０∗１０－４)

SMOP７ ５００
１．３９８３∗１０－１

(８．６７∗１０－２)－
７．３８５１∗１０－２

(４．９８∗１０－３)＋
９．４５５３∗１０－２

(５．４４∗１０－３)－
９．０９９３∗１０－２

(４．３７∗１０－３)＝
２．９１１０(３．５９∗１０－２)－

８．４２９６∗１０－２

(９．２２∗１０－３)

SMOP８ ５００
１．９７７６∗１０－１

(１．６１∗１０－２)＝
２．０８５８∗１０－１

(１．２２∗１０－１)＝
２．０９５３∗１０－１

(９．４４∗１０－３)＝
２．２６９４∗１０－１

(１．７２∗１０－２)－
３．７０５４

(６．４９∗１０－３)－
１．９８５１∗１０－１

(３．０５∗１０－２)

SMOP１ ８００
６．６８４３∗１０－２

(３．３１∗１０－３)－
６．０５４７∗１０－２

(５．９６∗１０－３)－
６．３６６３∗１０－２

(３．２３∗１０－３)－
６．０７３０∗１０－２

(３．００∗１０－３)－
１．３３２５

(２．０５∗１０－２)－
４．７２９４∗１０－２

(１．８６∗１０－３)

SMOP２ ８００
１．０２５０∗１０－１

(５．４８∗１０－３)－
６．５０５８∗１０－２

(６．０４∗１０－３)＝
８．９６０４∗１０－２

(６．４９∗１０－３)－
８．３７９７∗１０－２

(４．１６∗１０－３)－
１．８４４９

(２．１９∗１０－２)－
６．４９３６∗１０－２

(４．５２∗１０－３)

SMOP３ ８００
６．４５８０∗１０－２

(９．７５∗１０－３)－
５．７７２６∗１０－２

(３．７４∗１０－３)－
７．１８４９∗１０－２

(３．５７∗１０－３)－
６．４６４８∗１０－２

(３．４１∗１０－３)－
２．１６１７(１．９７∗１０－２)－

４．７８６４∗１０－２

(１．７５∗１０－３)

SMOP４ ８００
６．７０３０∗１０－２

(１．７４∗１０－２)－
７．７０００∗１０－２

(１．４０∗１０－２)－
６．９２４９∗１０－２

(７．０９∗１０－３)－
６．０５１３∗１０－２

(８．６６∗１０－３)－
６．８０８０∗１０－１

(１．６５∗１０－２)－
３．０３５６∗１０－２

(６．４０∗１０－４)

SMOP５ ８００
１．０５８４∗１０－１

(４．９１∗１０－２)－
６．５６８９∗１０－２

(１．０８∗１０－２)－
６．６８６８∗１０－２

(７．５４∗１０－３)－
５．９６４１∗１０－２

(７．１９∗１０－３)－
６．８０７３∗１０－１

(２．２０∗１０－２)－
３．０２８９∗１０－２

(５．７４∗１０－４)

SMOP６ ８００
７．６０４１∗１０－２

(３．４７∗１０－２)－
６．７３６０∗１０－２

(６．１２∗１０－３)－
６．６７７７∗１０－２

(６．２０∗１０－３)－
６．３５１４∗１０－２

(５．１６∗１０－３)－
３．１５４９∗１０－１

(７．５７∗１０－３)－
３．０１５７∗１０－２

(４．７３∗１０－４)

SMOP７ ８００
２．０２４７∗１０－１

(１．０８∗１０－１)－
７．４５８２∗１０－２

(６．２９∗１０－３)＋
１．１４７０∗１０－１

(５．５１∗１０－３)－
９．４３４６∗１０－２

(３．１９∗１０－３)＝
２．９７５２

(４．４８∗１０－２)－
９．９３８０∗１０－２

(１．２９∗１０－２)

SMOP８ ８００
３．３８７４∗１０－１

(３．８３∗１０－２)－
１．９０６６∗１０－１

(１．２０∗１０－２)＋
２．４５８９∗１０－１

(１．４９∗１０－２)－
２．５７８３∗１０－１

(１．４９∗１０－２)－
３．７２４９

(８．６８∗１０－３)－
２．２０５５∗１０－１

(１．３０∗１０－２)

SMOP１ １０００
７．０３０６∗１０－２

(２．８２∗１０－３)－
６．０６１４∗１０－２

(６．３６∗１０－３)－
７．９４３２∗１０－２

(４．３９∗１０－２)－
６．０２０６∗１０－２

(２．１５∗１０－３)－
１．３３９０

(１．４８∗１０－２)－
４．８７０１∗１０－２

(１．９０∗１０－３)

SMOP２ １０００
１．０９７０∗１０－１

(３．５１∗１０－３)－
５．９７４４∗１０－２

(７．６８∗１０－３)＋
９．２４３１∗１０－２

(７．１３∗１０－３)－
８．８７９４∗１０－２

(５．２３∗１０－３)－
１．８５６０

(１．４６∗１０－２)－
６．９６４２∗１０－２

(３．３０∗１０－３)

SMOP３ １０００
２．７０４６∗１０－１

(６．２０∗１０－１)－
５．７９０１∗１０－２

(３．５６∗１０－３)－
７．５９３４∗１０－２

(３．４６∗１０－３)－
６．７０１４∗１０－２

(３．４０∗１０－３)－
２．１５６４(１．２９∗１０－２)－

４．８５４９∗１０－２

(３．４５∗１０－３)

SMOP４ １０００
６．１０１６∗１０－２

(１．０２∗１０－２)－
７．５５４０∗１０－２

(１．２６∗１０－２)－
６．４２９４∗１０－２

(９．４８∗１０－３)－
５．８３９４∗１０－２

(４．２９∗１０－３)－
６．８６１９∗１０－１

(１．５７∗１０－２)－
３．０１３３∗１０－２

(５．２３∗１０－４)

SMOP５ １０００
１．１５４９∗１０－１

(４．９３∗１０－２)－
６．３３４６∗１０－２

(４．２１∗１０－３)－
７．２６５０∗１０－２

(１．１９∗１０－２)－
６．０５９４∗１０－２

(９．４７∗１０－３)－
６．７７０８∗１０－１

(１．９５∗１０－２)－
３．０２１６∗１０－２

(３．６９∗１０－４)

SMOP６ １０００
６．１２９０∗１０－２

(７．５６∗１０－３)－
７．０４４７∗１０－２

(９．４１∗１０－３)－
７．２３８４∗１０－２

(１．１２∗１０－２)－
６．８４７９∗１０－２

(１．２５∗１０－２)－
３．１６１１∗１０－１

(１．４９∗１０－２)－
３．０１８１∗１０－２

(４．０４∗１０－４)

SMOP７ １０００
２．０６１４∗１０－１

(１．１６∗１０－１)－
７．４８３３∗１０－２

(６．６６∗１０－３)＋
１．２４０９∗１０－１

(４．２２∗１０－３)－
９．７４３５∗１０－２

(４．１５∗１０－３)＋
３．００１７(２．５７∗１０－２)－

１．０６８４∗１０－１

(６．３８∗１０－３)

SMOP８ １０００
３．９２２０∗１０－１

(２．８９∗１０－２)－
１．９８８５∗１０－１

(２．１１∗１０－２)＋
２．５９７６∗１０－１

(２．０２∗１０－２)－
２．８５６３∗１０－１

(１．７７∗１０－２)－
３．７３０３

(４．４２∗１０－３)－
２．２９８１∗１０－１

(２．３９∗１０－２)
＋/－/＝ ０/３１/１ ７/２２/３ ０/３０/２ １/２９/２ ０/３１/１
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　　图２给出了６种算法在具有３个目标５００个决策变

量的SMOP４和SMOP５上获得的IGD值的收敛曲线.可

以看出,所提 算 法 能 快 速 收 敛 到 最 接 近 Pareto的 最 优 前

沿.算法 MOEAPSL在SMOP４和 SMOP５上的收敛都不

稳定,而 且 IGD 值 在 收 敛 过 程 中 有 明 显 恶 化. 算 法

SLMEA 在 问 题 SMOP４ 上 的 收 敛 过 程 也 有 不 同 程 度 的

反复,没 有 表 现 出 稳 定 收 敛 的 性 能.SparseEA 和 SparＧ

seEA２的收敛性能比其他算法好,但在问题 SMOP４上也

不能很好地收敛.LMEA 在 SMOP４和 SMOP５上都无法

收 敛,如 图 ２ 中 右 上 角 紫 色 圆 点 所 示. 本 文 算 法 在

SMOP４和SMOP５上都获得了较低的平均IGD值,也是最

快收敛到最优值的算法.

图２　６种算法在SMOP４和SMOP５上的IGD度量值的演变过程(电子版为彩图)

Fig．２　EvolutionprocessofIGDＧmetricvaluesbysixalgorithmsonSMOP４andSMOP５

　　种群分布性对于算法来说非常重要.图３中绘制了６种

算法获得的具有IGD中值的 Pareto最优前沿.决策变量设

置为５００,目标为３.可以看出,本文算法获得的解决方案具

有良好的收敛性和分布性,因为我们在挖掘非零变量的同时

进行了优化,大大减小了搜索空间.算法LMEA距离真正的

Pareto前沿很远,得到的种群分布性最差,个体分布得最不均

匀.虽然算法 MOEAPSL,SLMEA,SparseEA 和SparseEA２
获得的种群比算法LMEA更接近真实的Pareto最优前沿,但

它们在种群分布性方面也明显不如本文算法.这应该与本文

算法使用了一种保留边界解的环境选择技术有关.

图３　６种算法在SMOP１上获得的具有IGD中位值的Pareto最优前沿

Fig．３　ParetooptimalfrontswithmedianIGDvaluesobtainedby６algorithmsonSMOP１

　　结束语　本文提出了一种在线学习稀疏特征的大规模多

目标进化算法.首先采用在线学习方法挖掘非零变量,然后

设计了一种稀疏遗传算子用于生成子代解决方案,并控制解

决方案的多样性和稀疏性.将本文算法与最新的 MOEAs在

８个基准问题上进行对比,３２个测试实例上的统计结果证明

了本文算法在解决大规模稀疏多目标问题的优越性.未来我

们还将继续探索更高效地挖掘非零变量的方法,以及解决方

案的单层编码方法.
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