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　　摘　要：　昂贵多目标进化算法中，目标向量评估所需计算时间或实验成本高昂，大量昂贵评估必然导致成本灾
难．本文根据多目标优化Ｐａｒｅｔｏ优劣性取决于各目标分量的序关系这一关键性质，提出一种序拟合方法进行Ｐａｒｅｔｏ优
劣性预测．在分析样本数据决策空间与目标空间序相关性的基础上，通过线性相关的假设条件，建立低成本的序关系
预测方程，并用预测的序关系确定Ｐａｒｅｔｏ优劣性．然后对典型多目标优化问题进行 Ｐａｒｅｔｏ优劣性预测对比实验，结果
表明所提方法显著提高了Ｐａｒｅｔｏ优劣性的预测精度．最后，将该预测方法集成到 ＮＳＧＡＩＩ算法中，可以避免进化过程
中的模型重构，有效减少昂贵目标向量的评估次数．
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１　引言
　　多目标优化问题（ＭｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＰｒｏｂ
ｌｅｍ，ＭＯＰ）普遍存在于工程优化与设计、运筹学、生物医
学等诸多领域［１］，有效解决 ＭＯＰ具有重要的理论意义
与应用价值．进化算法是解决ＭＯＰ的主要方法之一［２］，

采用进化算法求解 ＭＯＰ需要大量的评估目标向量［３］．
对于昂贵 ＭＯＰ，目标分量评估是一个复杂耗时的计算
过程，例如空气动力学设计优化、蛋白质设计等［４－６］．大
量的评估目标向量将导致计算成本灾难问题．因此，如
何有效解决昂贵 ＭＯＰ已经引起了国内外学者的广泛
关注．
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代理模型辅助进化算法［７～１３］是解决此类问题的主

要方法之一．张青富等［７］将昂贵多目标优化问题分解

为多个单目标优化子问题，用高斯过程模型预测各单

目标子问题的解，对减少某些多目标优化问题的目标

评估次数取得了较好效果．Ｌｉｕ等［８］提出一种基于高斯

过程模型和径向基函数模型辅助进化的多精度代理模

型方法，利用数据挖掘方法找到优秀且分布性好的个

体进行高精度模型评估，减少昂贵目标函数的评估次

数．Ｊｉｎ等［１１］提出在进化优化的过程中，使用 Ｋ近邻方
法将样本集进行分类，然后仅对聚类中心的个体使用

昂贵适应值函数进行评价，对非聚类中心个体采用神

经网络模型进行评价，减少昂贵目标函数的计算次数．
Ｍｏｎｔｅｍａｙｏｒ等［１３］对几种常用方法应用于多目标优化问

题的准确性、鲁棒性、有效性和扩展性进行了实验研究，

比较了各模型的优缺点．虽然代理模型方法可减少昂
贵目标函数的计算成本，但现实问题形态复杂程度各

异，不可能对所有优化问题均采用同种代理模型来对

其原始目标函数进行拟合．因此，需要在不同优化问题
上选择各自合适的模型，这要求更多的先验知识．代理
模型在辅助进化算法的迭代过程中，寻优的空间是在

变化的，因此需要不断的重构模型，这增加了建模成本；

同时，随着实际问题复杂程度的增强，建立高精度模型

的难度也越来越大，尤其是昂贵多目标优化问题可能

需要多个代理模型，这进一步增加了建模成本．
为避免在昂贵ＭＯＰ中建立多种代理模型，降低建模

的难度及成本．本文根据候选解Ｐａｒｅｔｏ优劣性取决于各
目标分量的序关系这一性质，提出一种低成本的序拟合

模型，进行目标分量的序关系预测．在线性相关的假设条
件下，建立序拟合方程，通过序拟合方程预测样本之间的

序关系，并用预测的序关系确定Ｐａｒｅｔｏ优劣性．最后，将
该方法与经典的多目标进化算法进行融合，其目的在于

减少昂贵目标分量的评估次数，降低计算成本．

２　相关概念

２．１　Ｐａｒｅｔｏ优劣性概念
一般地，具有ｎ维决策变量，ｍ个目标函数的最小

化无约束多目标优化问题，可以表述为：

ｍｉｎｙ＝Ｆ（ｘ）＝（ｆ１（ｘ），ｆ２（ｘ），…，ｆｍ（ｘ）），
ｓ．ｔｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ）∈Ｘ，
　ｙ＝（ｙ１，ｙ２，…，ｙｍ）∈Ｙ

（１）

其中，Ｘ为ｎ维决策空间，Ｙ为ｍ维目标空间，Ｆ为将决
策空间映射到目标空间的一组映射关系，相关定义

如下［１４］：

定义１（Ｐａｒｅｔｏ优劣性）　对任意向量 ｕ＝（ｕ１，ｕ２，
…，ｕｍ）∈Ｙ，ｖ＝（ｖ１，ｖ２，…，ｖｍ）∈Ｙ，当且仅当ｉ∈１，２，
…，ｍ：ｕｉ≤ｖｉ∧ｊ∈１，２，…，ｍ：ｕｊ＜ｖｊ为真时，称 ｕ支配

（优于）ｖ，记作 ｕｖ；或称 ｖ受支配于（劣于）ｕ，记作 ｖ
ｕ；否则，称ｕ与ｖ不可比，记作ｕ～ｖ．

定义２（Ｐａｒｅｔｏ最优解）　ｘ∈Ｘ称为 Ｐａｒｅｔｏ最优解
（或Ｐａｒｅｔｏ非支配解、非劣解），当且仅当ｘ′∈Ｘ，ｖ＝
Ｆ（ｘ′）ｕ＝Ｆ（ｘ）．

定义３（Ｐａｒｅｔｏ最优集）　决策空间中所有最优解
的集合称为Ｐａｒｅｔｏ最优集，目标空间中与之对应的目标
向量集称为Ｐａｒｅｔｏ前沿或Ｐａｒｅｔｏ最优面．
２．２　决策属性与目标函数的序相关系数

序相关系数反映的是两变量等级间的相关［１５］．设
目标函数ｙ＝ｆ（ｘ）（ｘ∈Ｒｎ），已知 Ｎ个训练样本（ｘ１，
ｘ２，…，ｘＮ），构建样本集矩阵 Ｓ＝［ｘｙ］，并求元素 ｘｉｊ与
ｙｉ在当前列中的序，构成样本集序矩阵Ｓ１，如式２．

Ｓ＝

ｘ１１ ｘ１２ … ｘ１ｎ ｙ１
ｘ２１ ｘ２２ … ｘ２ｎ ｙ２
    

ｘＮ１ ｘＮ２ … ｘＮｎ ｙ











Ｎ



Ｓ１＝

Ｒｘ１１ Ｒｘ１２ … Ｒｘ１ｎ Ｒｙ１
Ｒｘ２１ Ｒｘ２２ … Ｒｘ２ｎ Ｒｙ２
    

ＲｘＮ１ ＲｘＮ２ … ＲｘＮｎ Ｒｙ











Ｎ

（２）

选取Ｓ１中前ｎ列中的列 ｊ和最后一列 ｙ，用式（３）
计算出决策属性ｘｊ与目标函数ｙ的序相关系数．

ｒｊ＝１－
６∑（Ｒｘｉｊ－Ｒｙｉ）２
Ｎ（Ｎ２－１）

，（ｉ＝１…Ｎ，ｊ＝１…ｎ）

（３）
式（３）中Ｎ为样本容量，ｎ为决策向量维数，Ｒｘｉｊ为第 ｉ
个样本的第ｊ个属性在 Ｎ个样本第 ｊ个属性中的序值，
Ｒｙｉ为第ｉ个样本的目标函数值在 Ｎ个样本中的序值．
求得序相关向量ＣＲ＝（ｒｊ｜ｊ＝１，…，ｎ），且ｒｊ∈［－１，１］．
其中ｒｊ＝０表示第ｊ个属性的序与目标函数的序是非线
性相关或者无关的，｜ｒｉｊ｜≠０表示第 ｊ个属性的序与目
标函数的序的线性相关程度．

３　序拟合模型

３．１　序等价关系
如给定矩阵Ａ、Ｂ和 Ｃ，如式（４）．设 Ａ的第１列为

ｆ１（ｘ）的函数值，第２列为 ｆ２（ｘ）的函数值；Ｂ的第１列
为ｇ１（ｘ）的函数值，第２列为ｇ２（ｘ）的函数值；Ｃ为某一
矩阵对应的序矩阵（如 Ａ矩阵中元素在该列中的序
值），Ａ、Ｂ矩阵的序矩阵同为Ｃ．

Ａ＝

０．１５７６　０．１４１９
０．９７０６　０．４２１８
０．９５７２　０．９１５７
０．４８５４　０．７９２２
０．８００３　０．













９５９５

，Ｂ＝

０．４１　０．２３
２．０１　０．５６
１．６４　０．９３
０．８７　０．７５
１．３２　１．













１２

，Ｃ＝

１　１
５　２
４　４
２　３













３　５
（４）

０６４
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若计算ｆ１（ｘ）函数和 ｇ１（ｘ）函数（或 ｆ２（ｘ）函数和
ｇ２（ｘ）函数）的５个样本的优劣性，可以直接通过 Ｃ矩
阵的第１列（或第２列）得出．若计算多目标Ｐａｒｅｔｏ优劣
性，根据定义１，通过比较候选解各同维目标分量的大
小关系可确定其Ｐａｒｅｔｏ优劣性．如果不考虑候选解目标
函数的精确值，而是将目标函数的精确值用序值取代，

计算出的优劣关系与原优劣关系是一致的．例如，采用
矩阵Ｂ计算样本间的优劣关系，（１，１）为最优个体，（２，
３）优于（４，４）和（３，５），与采用矩阵 Ａ的计算结果是相
同的，因此Ａ与Ｂ在判断优劣性上是等价的（如定义４
所示）．

定义４　（序等价关系）设函数 ｆ（ｘ）与 ｇ（ｘ），ｘ∈
Ｒｎ，对定义域内任意ｘ１，ｘ２，若ｆ（ｘ１）－ｆ（ｘ２）与 ｇ（ｘ１）－
ｇ（ｘ２）具有正负一致性，则称 ｇ（ｘ）与 ｆ（ｘ）具有序等价
关系．
３．２　序拟合模型

定义５（序拟合模型）　对函数ｆ（ｘ），若存在函数ｇ
（ｘ）与其具有序等价关系，则称 ｇ（ｘ）是 ｆ（ｘ）的序拟合
模型．

设函数ｆ（ｘ）＝ｋ（ｘ）（１－ ｘ１／ｋ（ｘ槡 ）），（ｋ（ｘ）＝１＋

９∑
ｎ

ｉ＝２
ｘｉ／（ｎ－１），０≤ｘｉ≤１，ｉ＝１，２，…，１０），根据定义

４，构造ｆ（ｘ）的一种线性序拟合模型ｇ（ｘ）＝ｘ×ＣＲＴ，其
中 ＣＲ＝（－０５９，０２３，０２８，０２５，０２６，０２７，０２６，
０２７，０２６，０２４）．

随机产生１０个测试样本，计算得 ｆ（ｘ）＝（５４９，
２７０，３１９，５２９，４１２，３７０，４３１，４１９，４５０，３４７），
根据序拟合模型得 ｇ（ｘ）＝（１２９，０５２，０６３，１２１，
０９０，０８０，０９６，０９２，１０３，０６８）．序拟合效果如图１，
ｇ（ｘ）与ｆ（ｘ）的函数值并不在同一区间，但曲线趋势基
本一致，ｇ（ｘ）与ｆ（ｘ）的函数值在序上基本相同，即存在
序等价关系，因此ｇ（ｘ）即为ｆ（ｘ）的序拟合模型．

４　基于序拟合模型的Ｐａｒｅｔｏ优劣性决策

４．１　序关系预测方法
对函数ｆ（ｘ）的Ｎ个训练样本（ｘｉ，ｆ（ｘｉ）），ｉ＝１，…，

Ｎ，ｘ∈Ｒｎ，构建样本集矩阵Ｓ＝［ｘｆ（ｘ）］，其中ｘ＝（ｘｉｊ｜ｉ
＝１，…，Ｎ，ｊ＝１，…，ｎ），ｆ（ｘ）＝（ｆ（ｘｉ）｜ｉ＝１，…，Ｎ）．求
出每个元素在当前列中的序，构建序矩阵 Ｓ１，并应用式
（３）计算决策属性与目标的序相关系数向量 ＣＲ．根据
序相关系数的性质，其中不等于０的值主要反映决策属
性与目标函数的线性相关程度．因此，在线性相关的假
设条件下，构造的序拟合模型为：

ｇ（ｘ）＝ｘ·ＣＲＴ　（ｘ∈Ｒｎ） （５）
根据序等价函数，建立的序关系预测方程为：

ｓｉｇｎ（ｆ（ｘｉ），ｆ（ｘｊ））＝ｓｉｇｎ（ｇ（ｘｉ），ｇ（ｘｊ））

＝ｓｉｇｎ（（ｘｉ－ｘｊ）×ＣＲ
Ｔ）（ｉ，ｊ＝１，…，Ｎ，ｉ≠ｊ）

（６）

即样本ｘｉ与ｘｊ的优劣性判别．
４．２　序关系预测的Ｐａｒｅｔｏ优劣性决策

若已知候选解之间各同维目标分量的大小关系即

序关系，则可确定它们的Ｐａｒｅｔｏ优劣性．因此，在线性相
关的假设条件下，对昂贵子目标函数，根据序相关系数

分析建立序关系预测方程，通过序关系预测方程判别

任意２个样本在该维上的优劣性，结合其它维上非昂贵
子目标函数优劣性判别来确定样本之间的 Ｐａｒｅｔｏ优劣
性．为验证基于相关分析的序关系预测（ＲａｎｋＲｅｌａｔｉｏｎ
Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，ＲＲＰ）方法确定Ｐａｒｅｔｏ优劣性的有效性，本文
选取 ＺＤＴ１、ＺＤＴ２、ＺＤＴ３、ＺＤＴ６、ＫＵＲ、ＭＯＰ１、ＭＯＰ２、
ＭＯＰ３、ＤＴＬＺ１和 ＤＴＬＺ２这１０个测试函数［１６－１８］进行实

验．设每一个测试子函数都是昂贵函数，在定义范围内
产生均匀分布且规模相等的训练样本集与测试样本

集，二目标优化问题样本集大小Ｎ＝２００，三目标优化问
题样本集大小Ｎ＝１０００．分别对每个测试问题进行１００
次实验，每次实验都重新生成训练样本集和测试样本

集，则１００次Ｐａｒｅｔｏ优劣性预测实验的 Ｐａｒｅｔｏ优劣性的
正确性评价和子目标函数优劣性正确性评价如表１所
示．参考数值主要有样本大小（Ｎ），决策属性维数（ｎ），
优劣性预测的评价精度．

表１实验数据表明，基于序相关分析的Ｐａｒｅｔｏ优劣
性预测方法的效果与决策向量维数、函数形态、目标向

量维数都有关系．在假设线性相关的条件下，ＺＤＴ１、
ＺＤＴ２测试函数的子目标优劣性预测平均正确率几乎达
到１００％，且多目标Ｐａｒｅｔｏ优劣性预测正确率在９５％以
上；ＺＤＴ３、ＭＯＰ１和 ＭＯＰ３测试函数的子目标优劣性预
测平均正确率都在９０％以上，Ｐａｒｅｔｏ优劣性预测正确率
在８５％以上；但是对一些目标函数是对称函数或类周
期函数（ＺＤＴ６、ＭＯＰ２和ＫＵＲ的子目标函数），Ｐａｒｅｔｏ优
劣性预测的正确率并不理想．对于此类情况，说明线性
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的假设并不成立，应采用其他序等价函数模型．从
ＺＤＴ１、ＺＤＴ２、ＺＤＴ３和 ＺＤＴ６的决策维数变化对预测结
果的影响可知，决策向量维数对Ｐａｒｅｔｏ优劣性及分目标
序预测的平均正确率影响较小．对于选取的 ＤＴＬＺ１和

ＤＴＬＺ２两个三目标函数，其分目标的等价率都大于
８５％，但Ｐａｒｅｔｏ优劣性等价性小于８０％，这是由于随着
目标数的增加，子目标函数序关系预测同时一致的难

度也在增加．
表１　序关系预测的平均精度

测试函数 Ｎ ｎ Ｐａｒｅｔｏ优劣性（％） ｆ１（ｘ）优劣性（％） ｆ２（ｘ）优劣性（％） ｆ３（ｘ）优劣性（％）

ＺＤＴ１

２００ １０ ０９６７９ ０９９８７ ０９７４０

２００ ２０ ０９６３７ ０９９６６ ０９７２１

２００ ３０ ０９５２２ ０９９１０ ０９６６０

ＺＤＴ２

２００ １０ ０９９２１ ０９９９１ ０９９８１

２００ ２０ ０９８０９ ０９９１８ ０９９４１

２００ ３０ ０９７２１ ０９８８９ ０９８８１

ＺＤＴ３

２００ １０ ０８５３６ ０９９７８ ０８６０８

２００ ２０ ０８３１１ ０９９３９ ０８４１８

２００ ３０ ０８２４２ ０９９１１ ０８３７５

ＺＤＴ６
２００ ３ ０６３８４ ０６４２３ ０９９８８

２００ １０ ０５９７６ ０６０８５ ０９８７６

ＭＯＰ１ ２００ ２ ０９３７５ １００００ ０９３９３

ＭＯＰ２ ２００ １ ０５５３４ ０５５３４ １００００

ＭＯＰ３ ２００ ２ ０９１６７ ０９３８８ ０９７７６

ＫＵＲ ２００ ３ ０４１８１ ０４６５８ ０８８９６

ＤＴＬＺ１ １０００ １０ ０７５０１ ０８９８５ ０９０４１ ０９０５２

ＤＴＬＺ２ １０００ １０ ０７３８０ ０９０６７ ０８８２２ ０９４１０

４．３　Ｐａｒｅｔｏ优劣性决策的对比实验
选取 ＺＤＴ１、ＺＤＴ２、ＺＤＴ３、ＺＤＴ６、ＫＵＲ、ＤＴＬＺ１和

ＤＴＬＺ２这七个存在等价子向量的测试函数，将 ＲＲＰ方
法确定Ｐａｒｅｔｏ优劣性算法与等价子向量最小交叉距离
加权和相似性测度的 Ｐａｒｅｔｏ支配性最近邻分类算法
（ＥＳＮＮＣ）［１９］、克里格模型方法（ＫＲＧ）［２０］和径向基函数
神经网络模型方法（ＲＢＦＮＮ）［２１］预测 Ｐａｒｅｔｏ优劣性进
行对比实验．在ＫＲＧ和 ＲＢＦＮＮ方法中，需要对每一个
子目标函数建立各自的模型，并组合模型的输出测试

Ｐａｒｅｔｏ优劣性的分类准确性．ＥＳＮＮＣ方法是将２个ｎ维
候选解样本决策向量串接成２ｎ维的训练样本，直接运
用最近邻分类方法预测Ｐａｒｅｔｏ优劣性，减少对昂贵目标
函数的评价次数，不建立代理模型．对每一个测试函
数，在定义域范围内随机产生两个规模为２００的候选解
集，计算并比较其所对应的目标向量，构造规模为２００

×２００的Ｐａｒｅｔｏ支配性样本集，结合分类算法预测随机
产生的规模为４０×４０的待测样本集中候选解之间 Ｐａ
ｒｅｔｏ优劣性．分别对每个测试问题进１００次实验，每次
实验都重新生成已知样本集，待测样本集保持不变，实

验结果如表２所示．由表２数据可知，对ＺＤＴ１、ＺＤＴ２和
ＺＤＴ３测试函数，ＲＲＰ方法对各类样本（支配类、非支配
类、等价类）的预测准确率明显高于 ＥＳＮＮＣ、ＫＲＧ和
ＲＢＦＮＮ模型；对 ＤＴＬＺ１和 ＤＴＬＺ２测试函数，由于每一
个子函数都建立了模型，因此在判别 Ｐａｒｅｔｏ优劣性时，
会要求每一个函数都要满足线性相关的假设，但是这

对于ＤＴＬＺ１和ＤＴＬＺ２的３个子函数是不同时成立的，
所以当目标数增加时预测的准确性就会降低；对 ＺＤＴ６
和ＫＵＲ函数，ＲＲＰ算法的预测结果并不理想，这是由
于决策属性与目标函数的序相关性是非线性相关，与

ＲＲＰ算法的假设不一致．
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表２　ＥＳＮＮＣ、ＫＲＧ、ＲＢＦＮＮ和ＲＲＰ的Ｐａｒｅｔｏ优劣性平均预测精度

测试函数 ｎ，ｍ 算法
平均准确率（％）

（支配） （被支配） ～（等价）

ＺＤＴ１ ｎ＝３０，ｍ＝２

ＥＳＮＮＣ ８３１７ ８３３２ ８７５６

ＫＲＧ ３３６２ ３３６２ ８３８３

ＲＢＦＮＮ ３８２６ ３７７８ ８４０９

ＲＲＰ ９１９９ ９３１７ ９８０８

ＺＤＴ２ ｎ＝３０，ｍ＝２

ＥＳＮＮＣ ８６４７ ８４０９ ８８５７

ＫＲＧ ５６０６ ５６０６ ７１９３

ＲＢＦＮＮ ４８１３ ５００９ ５８７０

ＲＲＰ ９６９５ ９７２２ ９７７０

ＺＤＴ３ ｎ＝３０，ｍ＝２

ＥＳＮＮＣ ７３２９ ７２０２ ８６９８

ＫＲＧ ３２９２ ３２９２ ８０７４

ＲＢＦＮＮ ５８２４ ５５９１ ７３３８

ＲＲＰ ７５５４ ７４８７ ９０７９

ＺＤＴ６ ｎ＝１０，ｍ＝２

ＥＳＮＮＣ ５９２９ ６０８４ ６６６１

ＫＲＧ ４４０５ ４４０５ ６１０９

ＲＢＦＮＮ ３８３２ ３６１１ ５４７９

ＲＲＰ ６６７９ ６１５２ ６６２５

ＫＵＲ ｎ＝３，ｍ＝２

ＥＳＮＮＣ ７９３４ ８１８３ ７２６５

ＫＲＧ ５６９５ ５６９５ ４８４９

ＲＢＦＮＮ ５８８９ ５５９２ ３９０６

ＲＲＰ １４８６ １７２７ ５７４９

ＤＴＬＺ１ ｎ＝１０，ｍ＝３

ＥＳＮＮＣ ２７０９ １９０１ ９３５１

ＫＲＧ １２４１ １２４１ ９４６８

ＲＢＦＮＮ ３１１ ７０９ ９０６５

ＲＲＰ ６１１１ １５１ ８０１５

ＤＴＬＺ２ ｎ＝１０，ｍ＝３

ＥＳＮＮＣ ２３１２ ２７５４ ９５３１

ＫＲＧ １３２０ １３２０ ９６７５

ＲＢＦＮＮ ４９２ ６１１ ９８１５

ＲＲＰ ５１０３ ０７６ ７８２３

５　ＲＲＰ方法在多目标进化计算中的应用

５．１　ＲＲＰＭＯＥＡ算法设计
进化算法在多目标优化领域的研究越来越

多［２，２２～２６］，代表性的多目标进化算法包括 ＮＳＧＡＩＩ［２２］、
ＭＯＥＡ／Ｄ［２３］、ＭＯＰＳＯ［２４］等．为验证 ＲＲＰ方法在减少昂
贵目标函数评估次数上的有效性，将该方法集成到ＮＳ
ＧＡＩＩ中，称为基于序关系预测 Ｐａｒｅｔｏ支配性的多目标
进化算法（ＭｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＡｌｇｏｒｉｔｈｍＢａｓｅｄ
ｏｎＲａｎｋＲｅｌａｔｉｏｎＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，ＲＲＰＭＯＥＡ），过程见算法
１．ＮＳＧＡＩＩ与ＲＲＰＭＯＥＡ的基本流程分别如图２（ａ）和

２（ｂ）所示．

算法１　基于序关系预测Ｐａｒｅｔｏ支配性的多目标进化算法

Ｓｔｅｐ１产生种群，设置参数；
Ｓｔｅｐ２对样本集按子目标的解析函数计算函数值，计算决策属性

与昂贵目标函数的序相关系数，构造昂贵目标函数的序拟合函数；

Ｓｔｅｐ３根据序拟合函数，建立序关系预测方程并集成到 Ｐａｒｅｔｏ优
劣性判别过程中，预测候选解样本之间的 Ｐａｒｅｔｏ优劣性，计算个体的
ｒａｎｋ值；

Ｓｔｅｐ４计算拥挤距离并根据ｒａｎｋ值对样本集进行适应值排序，执
行进化操作，形成新种群；

Ｓｔｅｐ５判断是否满足迭代结束条件，如果是，转 Ｓｔｅｐ６；否则，转
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Ｓｔｅｐ３；
Ｓｔｅｐ６用昂贵目标函数评估档案集中样本，结合 Ｐａｒｅｔｏ优劣性判

别方法计算个体的ｒａｎｋ值，其中ｒａｎｋ＝１的个体集合即非支配集．

对比ＲＲＰＭＯＥＡ和 ＮＳＧＡＩＩ的算法流程，它们的
主要区别如下：

（１）在进化迭代开始前，ＲＲＰＭＯＥＡ对比ＮＳＧＡＩＩ
增加了一个环节，需要计算决策属性与昂贵目标函数

的序相关性，建立昂贵目标函数的序拟合函数（图 ２
（ｂ）Ａ２）．

（２）在进化迭代过程中，不同之处主要体现在 Ｐａ
ｒｅｔｏ优劣性决策．ＮＳＧＡＩＩ在计算样本间 Ｐａｒｅｔｏ优劣性
过程中（图２（ａ）Ｂ），需要对每个样本都采用昂贵函数
进行评估；ＲＲＰＭＯＥＡ在计算样本间 Ｐａｒｅｔｏ优劣性过
程中（图２（ｂ）－Ｂ），集成了序关系预测方程，避免昂贵

函数评估．
（３）在进化迭代过程结束后，ＮＳＧＡＩＩ的档案集中

ｒａｎｋ＝１的个体集合就是非支配集．ＲＲＰＭＯＥＡ则需要
用昂贵目标函数评估档案集中样本的函数值，再用 Ｐａ
ｒｅｔｏ优劣性判别方法计算个体的 ｒａｎｋ值，求得非支
配集．

对于２种算法中昂贵目标函数的评估次数，由图２
可知，ＮＳＧＡＩＩ需要在每一次迭代过程中都采用昂贵目
标函数对个体进行适应值评估，评估次数为（Ｇｅｎ＋１）
×Ｎ（Ｇｅｎ为迭代次数）；ＲＲＰＭＯＥＡ算法在求解的过程
中只需在进化迭代过程开始前的样本集和结束后的样

本集采用昂贵目标函数进行评估，评估次数为２×Ｎ（Ｎ
为样本集大小）．
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５．２　实验结果与分析
为验证ＲＲＰ方法的可行性，将 ＲＲＰＭＯＥＡ算法与

ＮＳＧＡＩＩ算法进行比照实验．选取与４３节相同的测试
函数．其中，ＺＤＴ１、ＺＤＴ２和ＺＤＴ３有２个子函数，都满足
线性相关的假，但它们的 ｆ１（ｘ）子函数比较简单，因此
选择对它们的ｆ２（ｘ）子函数建立序关系预测方程；ＺＤＴ６
和ＫＵＲ测试函数的ｆ１（ｘ）子函数不满足线性相关的假
设，ｆ２（ｘ）子函数满足线性相关假设，因此分别建立序关
系预测方程；ＤＴＬＺ１和ＤＴＬＺ２有３个子函数，都满足线
性相关的假设，但线性递增的方向不一致，因此选取其

中的一个子函数建立序关系预测方程．

所用实验平台为：Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）ｉ３２１２０ＣＰＵ３．３ＧＨｚ，
ＲＡＭ４ＧＢ，所有程序代码均在 ｗｉｎ７系统中的 Ｍａｔｌａｂ
２０１１ａ上运行．２种算法的初始种群和参数设置如下：

ＰｏｐＳｉｚｅ＝１００ｏｒ１０００；Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｓ（Ｇｅｎ）＝１００～
５００；ＣｒｏｓｓｏｖｅｒＲａｔｅ＝０．９；

ＭｕｔａｔｉｏｎＲａｔｅ＝０．１５；ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅＩｎｄｅｘｆｏｒｃｒｏｓｓｏｖｅｒ
＝１５；
ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅＩｎｄｅｘｆｏｒｍｕｔａｔｉｏｎ ＝１５；ＥｘｔｅｒｎａｌＡｒｃｈｉｖｅ

Ｓｉｚｅ＝ＰｏｐＳｉｚｅ；
仿真结果如图３所示．

　　由图３可知，当建立的序关系预测方程精度较高
时（见表２），在ＺＤＴ１、ＺＤＴ２和ＺＤＴ６测试函数的收敛性
和分布性上，两种算法结果基本一致，但对 ＺＤＴ６的 ｆ２
（ｘ）子函数建模时，由于该函数的非线性较强，因此存
在收敛慢的问题，这可以通过适当增加迭代次数来解

决（如图３（ｆ）和图３（ｇ））．ＺＤＴ３的子函数ｆ２（ｘ）的序关
系预测方程精度没有超过９０％（见表１），虽然同样能
收敛，但在分布性上，ＲＲＰＭＯＥＡ比 ＮＳＧＡＩＩ要差，但
可以通过增加样本容量来增强分布性（如图３（ｄ））．当
建立的序关系预测方程精度较差时（即不满足线性相

关假设），如ＺＤＴ６的 ｆ１（ｘ）子函数和 ＫＵＲ的子函数 ｆ１
（ｘ）和ｆ２（ｘ），ＲＲＰＭＯＥＡ算法不会收敛，需要建立新的
序拟合函数．ＤＴＬＺ１和ＤＴＬＺ２的３个子目标，序关系预
测的精度都在９０％左右，对其中任意一个建模，收敛性
和分布性相差不大．对于算法的时间复杂度，在进化迭
代过程中，ＲＲＰＭＯＥＡ算法对建模的目标函数是执行
线性运算的，这将优于 ＮＳＧＡＩＩ算法的迭代过程时间．
但建模过程是比ＮＳＧＡＩＩ算法额外增加的，时间复杂度
主要集中在序相关分析上，为 Ｏ（Ｎ２）．ＲＲＰＭＯＥＡ算法
在寻优过程中，仅在建模阶段和迭代结束后对昂贵目
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标函数进行了计算，因此对昂贵目标函数总的评估次

数为２×Ｎ（Ｎ为样本集大小）．

６　结论
　　昂贵多目标进化算法需要对耗时复杂的目标函数
多次评估，存在计算成本灾难的问题．针对这一问题，
本文通过对样本集决策属性和目标函数的序相关性进

行分析，提出一种序拟合方法进行 Ｐａｒｅｔｏ优劣性预测．
由于该方法不对函数值拟合，而是对函数值的序进行

拟合，因而很容易构造．对比实验结果表明在大多数测
试问题上该方法的预测结果显著地优于现有的最近邻

分类方法和典型代理模型方法．将该预测方法应用到
经典的多目标进化算法中，明显可以避免进化过程中

的模型重构，减少昂贵目标函数的评估次数．进一步工
作将研究函数形态具有类周期性等复杂非线性情况的

序等价函数构造问题．
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