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摘  要: 在多目标进化算法中,如何从后代候选集中选择最优解显著地影响优化过程.当前 ,最优解的选择方式主

要是基于实际目标值或者代理模型估计目标值.然而,这些选择方式往往是非常耗时或者存在精度差等问题,特别是

对于一些实际的复杂优化问题.最近,一些研究人员开始利用有监督分类辅助后代选择,但是这些工作难以准备准确

的正例和负例样本或者存在耗时的参数调整等问题.为了解决这些不足,本文提出了一种新颖的融合分类与代理的

混合个体选择机制用于从后代候选集中选择最优解.在每一代优化中,首先 ,利用分类器选择优良解;然后,设计了一

个轻量级的代理模型用于估计优良解的目标值;最后,利用这些目标值对优良解进行排序并选择最优解作为后代解.

基于典型的多目标进化算法 MOEA/D,本文利用混合个体选择机制设计了新的算法框架 MOEA/D-CS,与当前流行

的基于分解多目标进化算法比较,实验结果表明本文提出的算法取得了最好的性能. 
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Abstract:  In multiobjective evolutionary algorithms, how to select the optimal solutions from the offspring candidat e set signi ficantly  

affects the optimization process. At present, th e sel ection of the optimal solutions is l argely based on the real objective values or surrogate 

model to estimate objective values. However, these sel ections are usually very time-consuming or exist poor accuracy problems, especi ally  

for some real complex optimization problems. Recently, some researchers began to employ supervised classi fication to assist offspring 

selection, but these works are diffi cult to prepare the exact positive and negative samples or exist time-consuming parameter adjustment  

problems. In order to solve these disadvantages, we propos e a novel hybrid individual sel ection mechanism through integrating 

classi fi cation and surrogate to sel ect the optimal solutions from the offspring candidat e set. Concret ely, in each generation, the selection 

mechanism employs a cl assi fier to select good solutions firstly; then, it designs a cheap surrogate model to estimate objective values of 

each good solution; fi nally, it sorts these good solutions according to objective values and sel ects the optimal s olution as the offspring 

solution. Based on the typical multiobjective evolutionary algorithm MOEA/D, we employ the hybrid individual sel ection mechanism to 
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design a new algorithm framework MOEA/D -CS. Compared with the current popular multiobjective evolutionary algorithms based on 

decomposition, experimental results show that the proposed algorithm obtains the best performance. 

Key words:  multiobjective optimization; evolutionary algorithm; offspring selection; similarity; MOEA/D 

多目标优化问题(Multiobjective Optimization Problem 简称 MOP)是指那些同时优化多个目标的问题.一般

来说这些单个目标是相互冲突的 ,而且总体目标没有单个最优解[1] .求解多目标优化问题常常是困难的 ,它不像

单目标优化问题(Single Objective Optimization Problem,简称 SOP)那样只有一个最优解;多目标优化问题得到

的是一组最优解.因为进化算法(EAs)是基于种群的优化算法,能够多次迭代优化逼近 MOP 的 Pareto 前沿,所以

进化算法(EAs)广泛应用于解决 MOP 问题[2].这些 EAs 被称为多目标进化算法(MOEAs).近年来 ,大量 MOEAs

被提出 ,这些算法可以分为三类 [1]:基于 Pareto 支配的算法 [3-6] ,基于指标的算法 [ 7-9]和基于分解的算法
[10,11].MOEA/D[10]是最近最具代表性的基于分解的算法.MOEA/D的基本思想是将MOP分解为一组标量目标子

问题 .相邻子问题相互协作产生新的后代解集,而新产生的解不仅会更新相应子问题,也会更新相邻子问题 .通

过这种方式,所有子问题同时被优化,最终所有子问题的解集构成了原始 MOP 的 Pareto 解集(PS)与 Pareto 前沿

(PF). 

后代选择是 MOEA 的核心问题之一[ 12].后代选择显著地影响迭代优化的收敛速度和解集的多样性.目前主

要有三种后代选择方式:(1)非支配排序是一种非常流行的方法.对于多目标优化问题 ,通常存在一个解集,这些

解之间对于所有目标函数而言是无法比较优劣的,其特点是无法在改进任何目标函数的同时不削弱至少一个

目标函数 .它根据解之间的支配关系对所有解进行排序 ,称之为非支配排序 .典型的非支配排序算法包括

NSGA-II[4]和 SPEA2[5] .非支配排序方法往往不适用于代价昂贵的多目标优化问题 .(2)代理也是选择后代最优

解的常用方法.代理模型是指计算量小,但是其计算结果和高精度模型的计算分析结果相近的分析模型.在优化

设计时 ,可以用代理模型替代高精度分析模型 .典型的利用代理模型解决多目标优化问题的算法包括

MOEA/D-EGO[13]和 MOEA/D-RBF[14].通常,利用某些方法获取的样本点集构造代理模型往往需要拟合复杂的

数学模型 ,这个过程就是非常耗时的.同时 ,为了保证代理模型具有较高的精度 ,代理模型需要优化许多参数
[15].(3)最近 ,分类也成为选择后代最优解的常用方法.分类就是按照某种标准给对象设置标签,再根据标签来区

分归类 . 分类算法利用有监督机器 学习方法构造分类器用 于后代选择 . 典型的分类 算法包括

MOEA/D-CPS[16],CPS-MOEA[12]和 MOEA/D-SVM[17].分类算法将后代选择看成是一个分类问题.然而,分类后

优良解的数量往往不止一个,利用随机选择方式很难从优良解集中获取最优解.此外,构建复杂分类器往往存在

优化参数耗时等问题. 

考虑到现有后代选择方式的缺陷 ,本文提出了一种融合分类与代理的混合个体选择机制 ;进一步基于经典

的 MOEA/D 框架 ,利用混合个体选择机制设计了新的多目标进化算法,称为 MOEA/D-CS(MOEA/D based on 

classification  and surrogat e).由于分类能够以较小的时间代价提升算法性能以及代理能够较为准确的估计目

标值,有许多工作利用分类或者代理实现后代选择,但是单独利用分类或者代理存在上述缺陷,本文融合二者的

优点实现了一种混合个体选择机制.在混合个体选择机制实现过程中,首先利用分类器过滤候选解并且只有优

良解被保留下来 ;然后利用轻量级代理模型估计优良解的目标值;最后利用目标值排序策略获得最优解.在 19

个具有 2 目标或 3 目标的多目标优化测试函数上,本文比较了 MOEA/D-CS算法与其他多个当前流行的基于分

解多目标进化算法.实验结果表明,在没有显著增加时间代价的情况下,MOEA/D-CS 算法在绝大部分测试函数

上取得了最好的性能. 

本文的其余部分安排如下 .第 1 节介绍了相关工作.第 2 节介绍了算法实现的细节.第 3 节进行了大规模实

验,并对实验结果和敏感性参数进行了深入分析.第 4 节总结了全文,并对未来的研究工作进行了阐述. 

1   相关工作 

在过去的二十几年时间里 ,各种多目标进化算法相继被提出 .总体来说 ,多目标进化算法主要包含三类 .第
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一类算法的特点是基于个体支配关系与精英保留策略.David等人[18]设计的多目标进化算法 VEGA 被认为是利

用进化算法解决多目标优化问题的先驱工作.Srinivas 和 Deb[19]提出的 NSGA 奠定了多目标进化算法的基本框

架.NSGA-II[4]是 NSGA 的改进版本.NSGA-II 使用精英保留策略,保留最好的父代个体和子代个体.Zitzler 和  

Thiele[20]提出的 SPEA 利用外部种群实现精英保留策略.SPEA 的改进版本 SPEA2[5]也相继被提出.SPEA2[5]使

用最近邻密度估计来实现更高搜索效率,新的归档截断方法保证边界解被保留下来.第二类算法的特点是使用

指示器指导搜索过程.Zitzler 和Künzli[7]首先提出了一个基于指标的进化算法(IBEA).在 IBEA 中,不需要任何额

外的多样性保留机制.与其他MOEAs 相比,IBEA 只比较成对的个体而不是整个近似集.Basseur 和Zitzler[8]提出

了一个以指标为基础的处理不确定性问题的模型,其中每个解在目标空间中被分配一个概率.Bader 和 Zitzler[9]

提出了一种基于快速超体积的MOEA 算法,该算法用于处理多个目标的优化问题.为了减少超体积计算的开销,

提出了一种基于蒙特卡罗模拟的快速估计超体积近似集的方法.第三类算法使用分解和降维[21]来解决多目标

优化问题.这个类型的典型算法是 MOEA/D[10,11].这种方法将 MOP 分解为一组子问题并同时优化这些子问题.

后代繁殖和环境选择都是基于子问题的.伴随着多目标进化算法的发展历程,多目标进化算法在理论研究方面

也取得了一定的进展.在一个基于种群的多目标问题上 ,Laumanns[22]等人首次分析了算法的运行时间 .在某些

多目标优化问题上 ,Laumanns[23]等人证明了基于特定种群的多目标优化算法具有较低的运行时间和算法运行

时间与 Pareto 前沿是密切相关的,而且算法总的运行时间是有界的.Qian[24]等人从理论上研究了重组算子对多

目标进化算法的影响.在一系列多目标优化基准问题上,结合重组算子的多目标进化算法不仅可以减少算法的

运行时间,而且能够使最优解集更靠近 Pareto 前沿. 

利用多目标进化算法解决多目标优化问题,如何选择后代个体是一个非常重要的问题.在多目标进化算法

中,主要有 3 种后代选择方式:(1)传统的算法使用非支配排序[4,5]选择后代解集.NSGA-II[4]算法首先利用非支配

排序找出种群中的非支配解;然后,一部分非支配解通过交叉与变异生成子代解,并且利用实际目标值评价每一

个子代解;最后 ,整合父代种群与子代种群,利用非支配排序保存下一次迭代优化需要的种群.SPEA2[5]算法除了

采用传统的交叉与变异产生子代解 ,还利用非支配排序与密度估计方法计算个体的适应值,算法精度要高于

NSGA-II[4].(2)近年来 ,许多文献利用代理选择后代最优解.文献[25,26]利用回归或排序技术用来构建代理模型,这

样可以减少目标值评价的次数 .文献[27]使用代理模型进行局部搜索和预选择.MOEA/D-EGO[13]利用高斯随机

过程解决代价昂贵的多目标优化问题.MOEA/D-EGO[13]利用高斯过程为每个目标分别建模,然后获得每个分解

子问题的模型 .但是 MOEA/D-EGO[13]利用种群的聚类信息建立代理模型 ,没有考虑种群的整体信息对代理模

型精度的影响,这可能导致算法的精度较低 ,而且需要调整较多参数 .同时 ,利用局部信息更新代理模型可能导

致错误的搜索.文献[14]利用集成的径向基函数网络构建代理模型 MOEA/D-RBF[14],它保持了固定大小的训练

集,但是只针对较小的种群规模和迭代次数.(3)最近,随着机器学习算法的广泛应用 ,有监督分类算法已经成为

选择后代最优解的常用方法.Yu[28]等人提出了 RACOS 算法,该算法利用分类模型对优良解与不良解进行分类.  

RACOS 算法在处理高维优化问题时具有明显的优势.Zhang等人[16]提出的MOEA/D-CPS 算法利用非支配排序

和 KNN[29]构造分类器模型,在具有复杂 Pareto 前沿的多目标优化问题上取得了较好的性能.Zhang 等人[12]利

用非支配排序和CART[30]构造分类器模型,与NSGA-II[4]算法结合,提出了 CPS-MOEA 算法,在大量多目标优化

测试函数上取得了较好的性能 .Lin 等人 [17]利用 SVM [31]训练分类器 ,提出了 MOEA/D-SVM 算法 ,提升了

MOEA/D 的性能.然而,上述后代选择方式普遍存在着时间代价较高,难以准备准确的正例和负例样本或者很难

保证代理模型的精度.因此,往往不能适用于代价昂贵的多目标优化问题. 

2   MOEA/D-CS 算法 

后代选择是多目标进化算法中一个非常重要的问题.不同于以往后代选择方式 ,本文融合分类与代理的混

合个体选择机制获取最优解 ,基于混合个体选择机制设计了新颖的多目标进化算法.本节首先简单介绍了基本

的 MOEA/D 框架;然后详细论述了融合分类与代理的混合个体选择机制的具体实现过程,包括如何利用非支配

排序策略[4]与 k 近邻(KNN)[29]算法构建有监督分类器模型以及相似性度量方法构建轻量级代理模型;最后介绍
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了本文设计的融合分类与代理个体选择机制的 MOEA/D-CS 算法框架及其时间复杂度. 

2.1   基于分解的多目标进化算法框架 

MOEA/D 将 MOP 问题分解为一组子问题{g1 ,g2,…,gN},并且同时优化这些子问题.每个子问题的最优解有

可能成为MOP问题的Pareto 最优解[32].本文使用切比雪夫(Tchebycheff)方法作为MOEA/D 的分解方法.每个子

问题 i 被定义为: 

                        
* *min ( ) ( | , ) max{ | ( ) |}i i i

j j jg x g x z f x z                          (1) 

其中,  1 , ,
T

i i i

m   是权重向量 ,  * * *

1 , ,
T

mz z z 是参考点, *
jz 是 jf 在搜索空间的最小值 .在大多数情况

下,两个具有相似权重向量的子问题具有相似的最优解.基于权重向量之间的距离,MOEA/D 定义了子问题之间

的邻域关系 .传统的 MOEA/D 算法使用交叉和变异算子生成后代解 .然而 ,随着差分演化(DE)  [33] 的兴

起,MOEA/D 算法开始与 DE 结合生成后代解,称之为 MOEA/D-DE[11].本文利用 DE[33]算子和多项式变异[34]为

每个子问题生成 3 个后代候选解[16]. 

2.2   融合分类与代理的混合个体选择机制 

基于分解的多目标进化算法中,如果每个子问题产生的后代候选解越多,那么获得最优解的几率就越大.  

但是 ,计算多个后代候选解花费的时间代价也越高 .因此,传统方式利用实际目标值评价不适用于这类问题 .目

前,基于分类与代理获取最优解的相关算法越来越多.分类算法普遍存在着难以构造准确的分类器模型;利用局

部信息构建的代理模型精度难以保证;而利用全局信息构建的代理模型虽然精度较高,但是需要花费的时间代

价太大.鉴于单独利用分类与代理获取最优解存在的诸多问题,本文提出了融合分类与代理的混合个体选择机

制实现从后代候选集中选择最优解,在没有显著增加时间代价的前提下,提升了获取最优解的概率. 

下面详细介绍融合分类与代理的混合个体选择机制实现过程. 

首先,使用 k 近邻(KNN)[29]构建分类器[16].设置<x,y>为一组训练数据,其中 x 是数据点的个体向量, y L 是

数据点对应的标签 ,L 是一组标签集合.个体向量与标签之间的对应关系可以表示为 ( )y Class x .训练分类器的

目的是找到一个关系 ( )y Class x


 ,基于训练数据集可以近似地表示实际的对应关系 ( )y Class x . 

本文引入两个外部种群 P+和 P-,P+包含了迄今为止发现的标签为+1 的优良解集合,P-包含了标签为-1 的不

良解集合.为了获得 P+和 P-,本文使用非支配排序策略[4].令 q=NDS(p,n)表示该方法从 p 中选择最好的 n 个解存

储在 q 中.这里所指的“最好的 n 个解”包含 3 种情况 :(1)非支配解的数量等于 n.最好的 n 个解就是全部非支配

解的集合.(2)非支配解的数量大于 n .算法利用拥挤距离[4]过滤掉多余的非支配解.(3)非支配解的数量小于 n,此

时根据序关系和拥挤距离[ 4]从支配解中找出一部分最靠近Pareto前沿的解,再与非支配解集组成最好的 n 个解.  

令 P 为初始种群,N 为种群 P 的大小.P+和 P-被初始化为 : 

                                    ,
2

NP NDS P
 
 

                                   (2) 

                                       PPP                                         (3) 

设 x 是一个个体向量,L={+1,-1},其中+1 是优良解的标签,-1 是不良解的标签.本文使用 k 近邻(KNN)[29]作

为分类算法.其中,k 近邻(KNN)[29]的训练数据包括当前整个种群 P. 

                              

( ),| ( )|

( ) ( )t
t N x N x K

y KNN x sign y


 
∈
∑                           (4) 

N(x)表示训练集中与 x最近邻的K 个邻居个体,K设置为奇数.sign(x)的执行过程为:从 N(x)中依次选择个体向量

t,将个体向量 t 对应的标签 y t 累加求和,累加求和的结果只能是正数或负数 .此时,如果累加求和的结果为正

数,sign(x)返回+1,则 x 标记为优良解;否则 sign(x)返回-1,x 标记为不良解. 
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令 Q 表示每一代中新产生的一组最优解集合,
Q 和 -Q 分别表示包含非支配和被支配关系解集.然后,

P

和 -P 按照如下方式进行更新: 

                                  ,
2

NP NDS P Q  
 
 

                                 (5) 

                                  ,
2

NP NDS P Q  
 
 

                                 (6) 

其次,利用相似性度量方法构建轻量级代理模型.传统的代理模型时间代价较高,往往不适用于代价昂贵的

多目标优化问题 .本文构建了一个轻量级代理模型,能够以较小的时间代价保证代理模型具有较高的精度.文献
[35][36]指出,连续 MOP 问题在决策空间 PS 可以定义为分段连续的流形结构 ,那么对于 MOP 来说,目标空间 PF

也应该是分段连续的.因此,连续多目标优化具有如图 1 所示的性质 .图 1(a)展示了 PS 与 PF 之间的对应关系.图

1(b)中, Dxxx 321 ,, (决策向量空间), )(,, 321 DFzzz  (目标向量空间),相比 x3 ,x1 与 x2 更接近,因此 z1与 z2 也就更接

近.同理,对于 D 中的任意两个相近的解,相应的 F(D)中目标值也应该越相近. 
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(a)连续多目标优化问题对应的 PS 与 PF  (b)决策变量与目标值之间的对应关系 

Fig. 1 The characteristics of continuous multiobjective optimization problem 

图 1 连续多目标优化问题的性质 

由于每个子问题的后代候选解都是由其邻域个体通过DE[33]算子和多项式变异[34]生成的,并且执行分类操

作后只有优良解被保留下来.因此,本文利用相似性度量方法计算每个优良解与对应邻域个体之间的相似性,利

用最近邻域个体的目标值作为每个优良解的估计目标值.目前 ,有许多方法用来度量相似性.本文利用余弦相似

性度量每个优良解与邻域个体之间的相似程度 .余弦相似性主要利用向量空间中两个向量的余弦夹角进行计

算.余弦相似性的计算公式如下: 

                                  1 2
1 2

1 2

( , )
| || |

Tx x
sim x x

x x
                              (7) 

x1和 x2表示向量空间中具有相同维度的两个向量,sim(x1,x2)越接近 1,x1和 x2就越相似. 

2.3   算法框架与分析 

算法 1 MOEA/D-CS算法框架. 

  输入: 种群大小 N,邻域大小 T,子问题更新数目 C; 

    邻域搜索概率 δ ,变异概率 pm,多项式变异算子 η ; 

    权重向量集合{ Nwww ,,, 21  }. 

  输出: MOP 问题的最优逼近 P. 

   1 initialize xi, Bi, z*. 

  2 while not terminate do 

  3  calculate P , P  by Eq. (3) and Eq. (4), and train )(xClassclassifier


 . 

  4  for each i ∈ perm(1 to N) do 

  5   generate offspring solution set 1{ , , }MY y y . 
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  6   set V = {y ∈ Y | ( ) 1Class y


  }, and reset V = Y if V == null. 

  7   if count(V)≥2 

  8    for each y ∈ V do 

  9     calculate the most similar s ∈ neighbor to y by Eq. (7). 

  10     set y.objs = s.objs.//objs:目标值 

  11    end for 

  12    calculate each ( )ig y  by Eq. (1), and Q=[Q, y] by min ( )ig y . 

  13   end if 

  14   update z* and P. 

  15  end for 

  16  update 
P , 

P  by Eq. (5) and Eq. (6). 

  17 end while 

  18 return P. 

Fig. 2 MOEA/D-CS algorithm framework 

图 2 MOEA/D-CS算法框架 

MOEA/D-CS算法框架如图 2 所示.MOEA/D-CS算法流程主要包括 4 部分: 

1)初始化工作:生成每个子问题对应的个体 x i,邻域信息 B i,初始化理想点 z*(第 1 行). 

2)利用非支配排序[4]获取正例 P 和负例 -P 样本,训练有监督分类器模型(第 3 行). 

3)循环选择每一个子问题:首先利用 class ifier 对候选解进行分类(第 6 行);然后,如果条件满足则利用轻量

级代理模型估计每个优良解的目标值并保存最优解(第 7-13 行);最后 ,更新理想点 z*和种群 P(第 14 行). 

4)更新正例 P 和负例 -P 样本(第 16 行). 

针对 MOEA/D-CS算法的每一个子问题,其时间复杂度主要包含 3 部分 :1)利用非支配排序[4]将初始种群划

分为正例 P 和负例 -P 样本.非支配排序[4]算法的时间复杂度是 O(mN2),其中 m 是目标个数,N 是种群大小.2)利

用有监督分类器执行分类操作.对于每一个后代候选解,它需要与分类器中的每个样本计算欧式距离.因此比较

次数是 N,所以时间复杂度是 O(MN),其中 M 是后代候选解的数量.3)利用余弦相似性计算每个优良解与邻域个

体的相似程度 .邻域个体的数量上限是 N ,M 是优良解数量的上限,每个优良解最多需要计算 N 次,所以时间复杂

度是 O(MN).本文主要针对 2 目标或 3 目标 ,每个子问题的后代候选解数量 M=3,所以有 m≤M.因为 MOEA/D-CS

算法需要同时优化 N 个子问题 ,所以 MOEA/D-CS 算法的时间复杂度为 O(mN3)+O(MN2)+O(MN2),近似为

O(MN3).本文以函数评价次数作为终止条件,在这里假设函数评价次数为 C,那么终止条件折合成迭代次数就是

C/N.所以 MOEA/D-CS算法总的时间复杂度近似为 O(CMN2). 

3   实验 

3.1   实验设置 

为了验证 MOEA/D-CS 算法的有效性,将其与当前多个有代表性的 MOEA 算法进行对比试验. 

1)MOEA/D-CPS[16].MOEA/D-CPS[16]首先利用DE[33]算子和多项式变异[34]为每个子问题生成 3 个后代候选

解,然后利用有监督分类器执行分类操作. 

2)MOEA/D-DE[11].MOEA/D-DE [11]利用 DE[33]算子和多项式变异[34]为每个子问题生成 1 个后代解. 

3)MOEA/D-MO[37].MOEA/D-MO[37]首先利用 DE[33]算子和多项式变异[34]为每个子问题生成 3 个后代候选

解,然后直接利用实际目标值函数评价每个后代候选解. 

4)MOEA/D-SIM.为了对比仅使用代理模型的后代个体选择机制 ,本文设计了 MOEA/D-SIM 算法 .  

MOEA/D-SIM 首先利用DE[ 33]算子和多项式变异[34]为每个子问题生成 3 个后代候选解;然后利用余弦相似性度

量每个后代候选解与邻域个体的相似性;最后将最近邻域个体的目标值作为当前后代候选解的估计目标值. 
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本文采用文献[ 38]中使用的 9 个多目标优化测试函数 F1-F9 与文献[39]中使用的 10 个无约束多目标优化测

试函数 ZZF1-ZZF10. 

本文使用 IGD[36]指标评价算法的性能 .令 *P 是一组沿着 PF 均匀分布的点 ,P 在目标空间中近似于

PF.IGD[36]定义为: 

                                   **

*

( , )
( , )

| |

∈∑v P
d v P

IGD P P
P

                               (8) 

其中 ),( Pvd 是 v 和 P 中任何一点的最短欧氏距离. || *P 表示 *P 的基数.如果 *P 足够大 ,它就可以更好地表示

PF*.IGD(P*,P)同时衡量 P 的收敛性和多样性.IGD(P*,P)指标越小,P 就越接近于 PF*.在本文的实验中,对于 2 目

标函数,从 PF*中选择 500 个均匀分布的点代表 PF*.对于 3 目标函数,选择 990 个均匀分布的点代表 PF*. 

相关参数设置如下: 

1)对于所有测试函数,决策变量的维度 n = 30.针对 2 目标函数,种群规模设置为 N = 300,针对 3 目标函数,

种群规模设置为 N = 595. 

2)在每个测试函数上,所有算法独立运行 30 次,停止条件是函数评价次数(FES).针对 2 目标函数,算法执行

150000 次评价后停止;针对 3 目标函数,算法执行 297500 次评价后停止. 

3)邻域大小 T = 20,邻域搜索概率 δ = 0.9,子问题更新数目 c = 2,变异概率
n

pm

1
 ,多项式变异算子 η =20. 

4)在 MOEA/D-CPS,MOEA/D-MO,MOEA/D-SIM 和 MOEA/D-CS 算法中,后代候选解个数 M=3,DE 算子中

参数 F = {0.5, 0.7};在 MOEA/D-DE 算法中, DE 算子中参数 F = 0.5. 

5)在MOEA/D-CPS,MOEA/D-SIM 和MOEA/D-CS算法中,2目标函数的邻域大小T = 15,3 目标函数的邻域

大小 T = 30.在 MOEA/D-CPS 和 MOEA/D-CS 算法中,最近邻的数量 K=3. 

3.2   有效性实验 

本文分别在 F1-F9 和 ZZF1-ZZF10 测试函数集上做了对比试验.所有算法均独立运行 30 次.在每个测试函

数上,分别计算每个算法的 IGD 均值和标准差.IGD 均值越小,说明算法的收敛性和多样性越好;标准差越小,说

明算法稳定性越好.同时,本文还分别统计了每个算法在F1-F9 和ZZF1-ZZF10两个测试函数集上的平均运行时

间.所有统计结果分别展示在表 1 与表 2 中. 

Table 1  The statistical results of mean IGD and std obtained by five algorithms on F1-F9 over 30 runs. „+‟ and „-‟ 

denote each algorithm performs better(equal) or worse than other algorithms 

表 1  5 种算法在 F1-F9 测试函数上独立运行 30 次获得的 IGD 均值与标准差统计结果.„+‟与„-‟分别表示每一

个算法优(等于)与劣于其他算法 

实例 
MOEA/D-CPS MOEA/D-DE MOEA/D-MO MOEA/D-SIM MOEA/D-CS 

均值 标准差 均值 标准差 均值 标准差 均值 标准差 均值 标准差 

F1 0.0013 0.0000 0.0013 0.0000 0.0014 0.0000 0.0014 0.0000 0.0013 0.0000 
F2 0.0038 0.0011 0.0032 0.0004 0.0044 0.0007 0.0037 0.0006 0.0038 0.0009 

F3 0.0034 0.0012 0.0134 0.0268 0.0037 0.0007 0.0028 0.0006 0.0027 0.0006 
F4 0.0038 0.0011 0.0114 0.0138 0.0048 0.0012 0.0046 0.0017 0.0030 0.0004 

F5 0.0068 0.0014 0.0110 0.0027 0.0078 0.0013 0.0065 0.0016 0.0064 0.0011 
F6 0.0598 0.0088 0.0594 0.0098 0.0569 0.0067 0.0636 0.0085 0.0598 0.0084 

F7 0.1577 0.0961 0.2314 0.1347 0.1137 0.1067 0.1960 0.1042 0.2167 0.1080 
F8 0.0236 0.0211 0.0273 0.0237 0.0130 0.0096 0.0274 0.0197 0.0245 0.0210 

F9 0.0046 0.0009 0.0052 0.0031 0.0063 0.0013 0.0051 0.0012 0.0043 0.0007 

+/- 1/8  2/7  3/6  0/9  5/4  

平均运

行时间 
7.4001E+03 7.1433 E+03 1.9470E+04 2.6216E+04 2.1790E+04 

通过深入分析表 1 和表 2,可以发现如下的现象: 

1)MOEA/D-CS 算法在大多数情况下表现出最好的性能.在 F1-F9 测试函数集中,MOEA/D-CS 算法有 5 个

表现最好;在ZZF1-ZZF10测试函数集中,MOEA/D-CS算法有 6 个表现最好 .然后 ,在F1-F9 与ZZF1-ZZF10测试
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函数集中,本文进一步比较 MOEA/D-CS 与其他算法之间的性能差异.(1)MOEA/D-CS 与 MOEA/D-CPS 算法相

比,MOEA/D-CS 算法有 15 个表现最好,说明增加轻量级代理模型提高了获取最优解的概率.MOEA/D-CS 利用

分类获得的优良解更靠近 P+,而 P+更靠近 PS,所以优良解也靠近 PS.由于 PS 是近似于分段连续的,目标空间也

是分段连续的 ,所以可以通过估计优良解的目标值近似代替优良解的实际目标值.因为优良解是由邻域个体生

成的,此时利用相似性度量方法作为轻量级代理模型估计每个优良解最相似邻域个体,然后可以用最近邻域个

体的目标值作为优良解的估计目标值.对于所有优良解,只需要利用其近似目标值计算优良解的排序关系,就可

以从所有优良解中找出一个最优解.虽然 MOEA/D-CPS 算法设计的分类器是有效的,然而 MOEA/D-CPS 算法

采用随机选择优良解作为最优解 ,这种方式不能保证以较高的概率获得最优解 .因此 ,MOEA/D-CS 要比

MOEA/D-CPS 更有效 .(2)MOEA/D-CS 与 MOEA/D-DE 算法相比 ,MOEA/D-CS 算法有 13 个表现最

好 .MOEA/D-CS 基于 MOEA/D 框架 ,说明融合分类与轻量级代理模型的 MOEA/D-CS 算法 ,确实提升了

MOEA/D 的性能 .(3)MOEA/D-CS 与 MOEA/D-MO 算法相比 ,MOEA/D-CS 算法有 14 个表现最好 .因为

MOEA/D-MO 算法对所有后代候选解均采用实际目标值评价 ,那么在相同评价次数作为终止条件

下,MOEA/D-MO 算法的运行代数要远远少于 MOEA/D-CS算法,这说明 MOEA/D-CS 要比 MOEA/D-MO 算法

更有优势 ,表现也会更好 .(4)MOEA/D-CS 与 MOEA/D-SIM 算法相比 ,MOEA/D-CS 算法有 16 个表现最

好.MOEA/D-CS 算法首先采用有监督分类能够很好的区分优良解与不良解,然后利用轻量级代理模型可以从

优良解中找出最优解.而 MOEA/D-SIM 直接估计每个候选解与最近邻域个体的相似性,如果候选解不是优良解

也很可能通过估计目标值被误认为是最优解,这样 MOEA/D-SIM 算法的误差就会非常大.所以 MOEA/D-CS算

法的效果也会优于 MOEA/D-SIM 算法.从表 1 与表 2 还可以看出,本文提出的 MOEA/D-CS 算法在大多数测试

函数上标准差都是最小的,说明 MOEA/D-CS算法是非常稳定的. 

Table 2  The statistical results of mean IGD and std obtained by five algorithms on ZZF1-ZZF10 over 30 runs. „+‟ 

and „-‟ denote each algorithm performs better(equal) or worse than other algorithms 

表 2  5 种算法在 ZZF1-ZZF10 测试函数上独立运行 30 次获得的 IGD 均值与标准差统计结果.„+‟与„-‟分别表

示每一个算法优(等于)与劣于其他算法 

实例 
MOEA/D-CPS MOEA/D-DE MOEA/D-MO MOEA/D-SIM MOEA/D-CS 

均值 标准差 均值 标准差 均值 标准差 均值 标准差 均值 标准差 

ZZF1 0.0013 0.0000 0.0013 0.0000 0.0013 0.0000 0.0013 0.0000 0.0013 0.0000 

ZZF2 0.0013 0.0000 0.0013 0.0000 0.0013 0.0000 0.0013 0.0000 0.0013 0.0000 
ZZF3 0.1088 0.0203 0.1419 0.0095 0.1247 0.0350 0.1034 0.0158 0.1026 0.0156 

ZZF4 0.0220 0.0002 0.0212 0.0002 0.0217 0.0002 0.0221 0.0003 0.0221 0.0002 
ZZF5 0.0014 0.0000 0.0013 0.0000 0.0014 0.0000 0.0014 0.0000 0.0014 0.0000 

ZZF6 0.0928 0.2230 0.0013 0.0000 0.0015 0.0000 0.0014 0.0000 0.0319 0.3161 
ZZF7 0.1409 0.0156 0.1597 0.0289 0.1535 0.0214 0.1251 0.0229 0.1224 0.0092 

ZZF8 0.0256 0.0013 0.0425 0.0812 0.0260 0.0007 0.0262 0.0004 0.0256 0.0009 
ZZF9 0.0057 0.0034 0.0076 0.0064 0.0079 0.0071 0.0092 0.0059 0.0079 0.0059 

ZZF10 6.4666 2.6957 4.4941 1.9224 8.4900 4.6036 4.0950 3.8456 3.8176 1.8750 

+/- 4/6  5/5  2/8  2/8  6/4  

平均运

行时间 
1.0190E+04 7.3299E+03 1.7735E+04 3.0278 E+04 2.7341E+04 

2)MOEA/D-CS 算法花费的时间代价低于MOEA/D-SIM,但是要高于其他算法.由于MOEA/D-CS算法的性

能最好,在权衡精度与时间代价的情况下,MOEA/D-CS 算法花费的时间代价是可以接受的.(1)MOEA/D-DE 算

法利用DE 算子生成 1 个后代解,然后利用实际目标值评价与更新操作,因此MOEA/D-DE 算法在两个测试函数

集上花费的时间代价最小 .(2)MOEA/D-CPS 算法首先利用 KNN[29]构建分类器并执行分类操作;然后随机选择

一个优良解作为后代解;最后利用实际目标值评价后代解并执行更新操作.因此 MOEA/D-CPS 算法花费的时间

代价要高于 MOEA/D-DE 算法 .(3)MOEA/D-MO 算法利用 DE 算子生成 3 个后代候选解,每个候选解均使用实

际目标值进行评价 .因此 MOEA/D-MO 算法花费的时间代价要高于 MOEA/D-DE 与 MOEA/D-CPS 算

法 .(4)MOEA/D-SIM 直接利用余弦相似性估计每个候选解的目标值,这需要花费相当大的时间代价 .因此 ,  

MOEA/D-SIM 花费的时间代价最高 .(5)MOEA/D-CS 算法融合分类与轻量级代理模型执行后代个体选
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择.MOEA/D-CS 算法花费的时间代价高于前 3 种算法.其主要原因有两个:第一,本文利用余弦相似性构建轻量

级代理模型 ,因为每个优良解都需要与邻域个体计算相似度,所以会耗费一定的运行时间;第二,本文使用的测

试函数都相对简单 ,每个子问题产生的后代解数量较少,评价个体目标值花费的运行时间要少于计算相似度花

费的运行时间 .MOEA/D-CS 算法花费的时间代价低于第 4 种算法.其主要原因是 MOEA/D-CS 算法采用先分类

后估计优良解目标值的方式,相比于 MOEA/D-SIM 算法采用估计全部候选解目标值的方式时间代价要小. 

为了深入分析不同类型多目标测试函数对算法性能的影响,本文从 F1-F9 与 ZZF1-ZZF10 测试函数集中选

择了一部分有代表性的测试函数 F3,F4,F6,ZZF1,ZZF7 和 ZZF9.在这些测试函数中,包含 MOEA/D-CS 算法性能

明显优于其他算法的测试函数(F3,F4,ZZF7),也包含其性能逊于其他算法(F6,ZZF9)或者与其他算法取得相同

性能(ZZF1)的测试函数 .其中 ,F3,F4,ZZF1,ZZF7 和 ZZF9 是 2 目标函数,它们具有相似的 PF,而它们的 PS形状是

不同的非线性曲线.F3 和 F4 具有比其他 2 目标函数更复杂的 PS 形状.F6 是 3 目标函数,PF 和 PS 都是最复杂

的.图 3 展示了 MOEA/D-CS 算法在这些有代表性的测试函数上获得的最终解集. 
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(a) 所得最优 PF         (b) 所得最优 PS         (c) 所有 30 组 PFs       (d) 所有 30 组 PSs 

Fig.3 Final obtained approximations by MOEA/D-CS 

图 3 MOEA/D-CS 算法获得的最终解集 

通过深入分析图 3,可以发现如下现象: 

1)MOEA/D-CS 算法非常适合处理 PS 相对平滑的多目标测试函数.针对 F3,F4 和 ZZF7 等 3 个测试函数 ,PS

与 PF 都比较平滑 ,在这几个测试函数上获得的 IGD 均值为最小值.MOEA/D-CS算法首先利用分类获取优良解; 

然后,如果条件满足则利用余弦相似性计算每个优良解与邻域个体的相似程度,此时获得的最近邻域个体是非

常接近的,那么对应 PF 空间的目标值也应该是非常接近的.算法利用近似目标值估计优良解的优劣,很容易从

优良解中找出最优解.因为 MOEA/D-CS 算法融合了分类与代理的混合个体选择机制,所以它提高了获得最优

解的概率. 

2)MOEA/D-CS 算法处理 PS 非常平滑的多目标测试函数,与其它流行的基于分解多目标进化算法取得了

相同的性能.针对ZZF1测试函数,其对应的PS是非常平滑的,此时不管利用哪一种多目标进化算法,只要评价次

数足够多,最终的 IGD 均值都是相等的. 

3)MOEA/D-CS 算法处理 PS具有复杂曲线形状的多目标测试函数,表现不如其他算法.针对 F6 与 ZZF9 测

试函数,越是具有复杂曲线形状的多目标测试函数,利用余弦相似性估计每个优良解的目标值所产生的偏差就

越大,所以 MOEA/D-CS 算法不适合处理 PS具有复杂曲线形状的多目标测试函数.这也是该算法需要进一步改

进的地方. 

3.3   收敛性试验 

为了验证 MOEA/D-CS 算法的收敛性,本文从 F1-F9 与 ZZF1-ZZ10 测试函数集中选取了 F3,F4,ZZF3 与

ZZF7 等 4 个多目标测试函数 ,这 5 种算法利用函数评价次数(FES)作为终止条件获得的平均 IGD(log)指标值如

图 4 所示. 
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Fig. 4 The mean IGD(log) values versus numbers of FES obtained by five algorithms over 30 runs 

图 4 5 种算法利用评价次数作为终止条件独立运行 30 次获得的平均 IGD(log)值 

从图 4中可以发现MOEA/D-CS算法在不同运行阶段收敛性都是最好的.在迭代优化过程中,对应相同的函

数评价次数(FES),MOEA/D-CS 算法的平均 IGD(log)指标均为最小值 ,并且 MOEA/D-CS 算法对应的平均

IGD(log)曲线始终呈现递减的趋势,这说明 MOEA/D-CS 算法取得了比其他算法更好的收敛性. 

3.4   敏感性参数分析 

本文深入分析敏感性参数对 MOEA/D-CS 算法性能的影响 .在 MOEA/D-CS算法中,有两个敏感性参数:DE

算子中的参数 F 和种群规模 N. 

1)本文分别设置了参数F 为单值与组合的形式.如图 5(a)和(b)所示,在随机选取的测试函数F4和ZZF7上,F

以组合形式选取{0.5 0.7}均取得了最好的效果.这样选取参数 F 可以保证 MOEA/D-CS 算法具有更好的性能.

因此,对于 MOEA/D-CS算法来说,选择合适的参数 F 值是非常重要的. 

 

 

 

 

 

 

 

 

(a) F4 上不同 F 值获取的平均 IGD(log)      (b) ZZF7 上不同 F 值获取的平均 IGD(log) 

 

 

 

 

 

 

 

 

(c) F4 上不同种群规模 N 获取的平均 IGD(log)  (d) F4 上不同种群规模 N 对应的平均运行时间 

Fig. 5 The performances of MOEA/D-CS with setting different parameters  

图 5 设置不同参数情况下 MOEA/D-CS 的性能 

2)本文设计了不同种群规模情况下的参数实验 ,研究不同种群规模对 MOEA/D-CS 算法性能的影响.在这

里,设置种群规模N=[50,100,200,300].如图 5(c)所示,种群规模对平均 IGD(log)指标值产生重要的影响 .随着种群

规模的不断增加,平均 IGD(log)指标值越来越小.因此,PF 越来越接近了最优边界PF*.如图 5(d)所示,随着种群规

模的不断增加,MOEA/D-CS 算法运行时间也不断增加.所以必须同时兼顾算法的精度和时间代价,合理地设置

种群规模以满足实际问题的需求. 

4   结论 

本文提出了一种基于混合个体选择机制的多目标进化算法,融合有监督分类与轻量级代理模型实现后代

个体选择.大量实验结果表明:与当前流行的基于分解多目标进化算法相比,在没有显著增加时间代价的情况

下,本文所提出的 MOEA/D-CS 算法能取得较好性能.未来工作包括 :(1)设计适用于处理具有复杂 PS 曲线形状

的多目标进化算法;(2)将 MOEA/D-CS算法应用于实际多目标优化问题. 
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