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摘  要: 提出了一个基于多样性分类和距离回归的进化算法(DCDREA), 以解决昂贵超多目标优化问题(MaOPs). 

DCDREA 采用随机森林(RF)作为全局分类代理模型, 它把种群中所有解作为训练样本, 并根据是否为最小相关

解, 把训练样本分类为正负样本, 使模型学习到训练样本中含有的分类标准. 全局分类代理模型主要用来筛选新

产生的候选解, 以得到一组有希望的候选解. 此外, 它采用 Kriging 作为局部回归代理模型, 其选择种群中距离当

前候选解最近的解作为训练样本, 拟合训练样本与理想点的距离. 然后, 通过 K-means 方法把候选解划分为个
簇, 并从每个簇中选择一个用于真实评估的候选解. 在实验部分, 使用大规模 3、4、6、8、10 目标的 DTLZ 测试

问题集, 把 DCDREA 与目前流行的代理辅助进化算法进行对比实验. 对于不同测试问题, 每个算法独立运行 20

次 , 然后统计反向迭代距离(IGD)和算法运行时间 . 最后 , 使用秩和检验来分析结果 . 实验对比结果表明 , 

DCDREA 在大多数情况下表现更好. 由此可见, DCDREA 具有较好的有效性和可行性. 
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Abstract: This study proposed a diversity classification and distance regression assisted evolutionary algorithm (DCDREA) to solve 

expensive many-objective optimization problems (MaOPs). In DCDREA, the random forest (RF) is adopted as the global classification 

surrogate model. All the solutions in the population are as the training samples and classified into positive or negative samples according 

to whether they are minimum correlative solutions, so that the model can learn the classification criteria contained in the training samples. 

The global classification surrogate model is mainly used to filter the newly generated candidates to obtain a group of promising candidates. 

In addition, Kriging is adopted as the local regression surrogate model, where the solutions closest to the current candidates in the 

population are selected as the training samples, and the distance between the training samples and the ideal point is approximated by the 

model. Then, by the K-means method, the candidates are divided into  clusters, and from each cluster, one candidate is selected for real 

function evaluation. In the experimental part, the DTLZ suite with large scale 3, 4, 6, 8, and 10 objectives was used to compare DCDREA 

with the current popular surrogate-assisted evolutionary algorithms. For different test problems, each algorithm was run independently for 

20 times. Then the inverted generational distance (IGD) and algorithm running time were counted. At last, the Wilcoxon rank sum test was 

used to analyze the results. The result comparison shows that DCDREA performs better in most cases, indicating that DCDREA has sound 

effectiveness and feasibility. 
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多目标优化问题是指包含两个或两个以上目标的优化问题, 其目标之间往往相互冲突且难以相互比较.

因进化算法能够较好地权衡多个目标之间的关系, 且不受问题特性的约束, 其逐渐成为了很多领域中解决多

目标优化问题的一种流行的工具[1], 如经济、医疗、物联网[24]. 

多目标优化问题(multi-objective optimization problems, MOPs)[5]的一般形式如下: 
T
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        subject to  ,

m

d

f f
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F x x x

x
 

其中, F(x)={f1(x),...,fm(x)}T 为 m 个目标组成的目标向量, x={x1,...,xd}
T 为 d 个决策变量组成的决策向量, Rd 为 d

维决策空间, F 表示从决策空间映射到目标空间. 在求解最小化问题时, 当且仅当i={1,...,m}, fi(x
k)≤fi(x

l)和

j={1,...,m}, fj(x
k)<fj(x

l), 则称 xk 支配 xl. 如果在解集中没有解能够支配 x, 则称 x 为非支配解; 反之, 则称 x

为支配解. 所有非支配解的决策向量构成的集合叫作帕累托解集(Pareto set, PS), 对应目标向量构成的集合叫

作帕累托前沿(Pareto front, PF). 

在过去的几十年里 , 专家学者们提出了许多有效的多目标进化算法 , 如 SPEA2[6]、NSGA-II[7]、

MOEA/D[8]、IBEA[9]和 SMS-EMOA[10], 它们被证明可以较为有效地解决 2 目标和 3 目标优化问题. 但是随着

目标数的增加, 这些算法, 尤其是基于支配关系的算法, 其表现会快速衰减[11]. 目标数超过 3 的优化问题被称

为超多目标优化问题, 针对此类问题而提出的算法有 NSGA-III[11]、KnEA[12]、HypE[13]和 RVEA[14]. 

进化算法在解决多目标优化问题, 特别是超多目标优化问题时, 往往需要大量的真实评估, 即使用原始

的目标函数评估. 然而, 现实中存在一类被称为昂贵问题的优化问题, 这类问题往往需要通过计算机仿真、真

实实验或数据驱动的方式来真实评估, 其评估过程需要付出很高的代价[15], 其高昂的评估代价导致真实评估

次数受到了一定的限制. 代理辅助进化算法可以通过廉价的模型评估来减少真实评估的使用, 在降低评估代

价的同时, 得到较好的结果[1,15]. 

代理辅助进化算法中常用的代理模型有多项式响应模型[16]、Kriging 模型[17]、神经网络模型[18]、径向基

函数网络模型[19]、支持向量回归模型[20]和集成学习模型[21]. 目前来看, 对于超多目标优化问题来说, 很多代

理辅助进化算法被证明在减少真实评估次数和加速优化方面是十分有效的[22], 如 ParEGO[23]、SMS-EGO[24]、

MOEA/D-EGO[25]、K-RVEA[26]、GCS-MOE[27]、CPS-MOEA[28]和 CSEA[29]. 

本文提出了一个基于多样性分类和距离回归的进化算法(DCDREA)来解决昂贵超多目标优化问题. 分类

模型作为全局代理模型, 用来从候选解中选出一组有希望的解. 回归模型作为局部代理模型, 用来在有希望

的解中选出用于真实评估的解. 其中, 使用分类模型作为全局代理模型主要因为以下两点: 一方面, 在解决

超多目标优化问题时, 不同于分类模型, 回归模型的构建时间会随目标数的增加而成倍增加[14]; 另一方面, 

对于进化算法来说, 无论是利用适应度值还是支配关系, 环境选择的本质是确定解之间的优劣关系以保留好

解[30]. 因此, 使用分类模型作为全局代理模型能够控制模型构建时间, 同时也更符合进化算法的思想. 而使

用回归模型作为局部代理模型主要原因有以下 3 点. 

 第一, 由于训练样本非常分散且有限, 如果将回归模型作为全局代理模型, 就有很大可能选择伪好

解, 即在真实评估下并不是好解的解[27]; 

 第二, 对于回归模型来说, 训练样本在决策空间越靠近需要评估的解, 同时多样性越好, 则模型评估

会相对越准确[30]. 即在同等条件下, 局部回归模型会比全局回归模型准确; 

 第三, 由于样本数量较少, 对所有样本进行学习反而会降低模型的性能[31]. 因此, 把回归模型作为局

部代理模型, 可以得到在局部空间内相对准确的模型评估. 

1   背  景 

本节主要简单介绍目前流行的代理辅助进化算法以及本文中全局代理模型所使用的随机森林[32]分类模

型和局部代理模型所使用的 Kriging[17,33]回归模型的构建. 
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1.1   代理辅助进化算法 

目前有很多关于多目标昂贵问题的代理辅助进化算法的研究, 大体上可以分成使用回归模型的算法、使

用分类模型的算法以及使用多模型混合的算法. 

 使用回归模型的算法一般是使用代理模型去拟合目标函数或者某个聚合函数 . Knowles 提出的

ParEGO[23]把原问题分解为多个子问题, 每次迭代随机选择一个子问题, 使用 Kriging 模型拟合这个

子问题的聚合函数, 并把期望改善(EI)[17]作为其选解依据. Ponweiser 等人提出的 SMS-EGO[24]使用

Kriging 模型拟合超体积 HV[34]函数, 将解对种群的 HV 贡献值, 即 S-metric, 作为选解依据. Zhang 等

人提出的 MOEA/D-EGO[25]使用 Kriging 模型拟合每个子问题的聚合函数, 并把 EI 作为其选解依据. 

Chugh 等人提出的 K-RVEA[26]使用 Kriging 模型分别拟合每个目标函数, 并把角惩罚距离(APD)作为

选解依据. Luo 等人提出的 GCS-MOE[27]使用 Kriging 模型拟合每个任务的中心子问题的聚合函数, 通

过任务组之间的协作寻找好解; 

 使用分类模型的算法一般需要对训练样本进行预分类, 从而使分类模型可以学习到期望的分类标准. 

Zhang 等人提出的 CPS-MOEA[28]选用分类回归树(CART)与 K 近邻算法(KNN)作为代理模型, 其采用

非支配排序的方法把训练样本分为好解和坏解. Pan 等人提出的 CSEA[29]使用前馈神经网络(FNN)作

为代理模型, 其首先采用径向基投影的方法选出参考点, 然后据此对训练样本进行分类; 

 除此之外 , 不少研究者采用多模型混合来辅助进化算法 , 以期获得更好的效果 . Lu 等人提出的

CRADE[32]采用分类模型或回归模型处理候选解, 从而分成不保留至下一代的解、需要真实评估的解

和使用模型评估的解. 

1.2   随机森林 

集成学习是将多个独立基学习器融合在一起, 其中, 单个基学习器的性能可能较差, 但是多个基学习器

结合起来得到的学习器的性能会明显优于单个基学习器. Bagging[21]是集成学习中的一个代表算法, 它通过对

样本进行 Bootstrap 采样, 即允许取出后放回的采样方式获得多个样本集, 然后用每个样本集训练一个基学习

器, 再将这些基学习器结合起来. 随机森林是以决策树为基学习器的一种集成学习, 它在 Bagging 的基础上引

进了随机属性选择, 进一步增加了采样获得的样本集的随机性. 相对其他算法来说, 随机森林(RF)具有很好

的泛化性能和准确性, 同时还有学习迅速和易于实现等优点. 

随机森林[33]的示意图如图 1 所示, 其中的决策树首先从当前节点的属性集中选择包含 k 个属性的子集, 

然后从子集中选择最优属性进行划分. 参数 k 基本上控制着样本集的随机程度, 文献[33]建议 k=log2d, 其中, d

为属性的总个数. 

 

图 1  随机森林示意图 

对于一个具有 mtrain 个样本的数据集, 通过 Bootstrap 采样法, 我们可以得到 nt 个样本集, 每个样本集中都

含有 mtrain 个样本. 每一个样本集都可以用来训练一个决策树, 这样就可以训练出 nt 个决策树. 对预测结果进
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行结合时, 分类任务一般采用投票法. 

其中, 本文中随机森林的基学习器个数为 10, 即 nt=10, 决策树采用基尼指数来划分属性. 

数据集 D 的纯度可以用基尼值来计算: 

 
| |

1

( )
y

k k
k k k

Gini D p p 
 

   (1) 

其中, |y|为样本中总共含有的类别数量, 即可分为多少类; pk 为 kth 类样本所占的比例. 

属性 a 的基尼指数为 

 
1
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_ ( , ) ( )

| |
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v

v

D
Gini index D a Gini D

D

   (2) 

其中, V 为 a 属性可能的取值, 即样本集中 a 属性取值为{a1,a2,...,aV}; Dv 为 a 属性取 av 时所包含的样本集. 对

于当前节点, 最优划分属性为 a*=argaAminGini_index(D,a). 

1.3   Kriging 

Kriging[17,34]是一个无参数的机器学习算法, 具有较高的准确性, 并且可以获得解的不确定性. 为了建立

一个廉价的 Kriging 模型, 我们需要两点假设. 

 第一, 假设对于任意 x, 其目标函数值 y 都满足: 

 y=+ (3) 

其中, 是回归模型的预测值, ~N(0,2); 

 第二, 假设对于任意两个 xi 和 xj, 其高斯随机过程的协方差与它们之间的距离相关, 表示如下: 

 c[(xi),(xj)]=2R(xi,xj) (4) 

 
1

( , ) exp | | k

d
pi j i j

k k k
k

R x x


 
   

 
x x  (5) 

其中, k 和 pk 为超参数, pk[1,2]. 

基于以上假设, 对于 NI 个训练样本, 我们可以最大似然, 由公式(4)来估计参数和2: 
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其中, y 为训练样本的目标函数值, 1 为长度为 NI 的单位列向量, det(R)为相关矩阵 R 的行列式. R 表示如下: 
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为了最大化公式(4), 可以得到和2: 

 =(1TR11)11TR1y (8) 

 2 T 11
( ) ( )

I

y y
N

    1 1R  (9) 

至此, 对于输入 ˆ ,x  可以估计其近似目标值 ŷ 和方差 2ˆ ,s  即不确定性: 

 T 1ˆ ( )y y   1r R  (10) 

 2 2 T 1 T 1 1 T 1 2ˆ [1 ( ) (1 ) ]s        1 1 1r R r R R r  (11) 

其中, rT 是样本与输入 x 的相关矩阵: 

 T 1 T[ ( , ),..., ( , )]INR Rr x x x x  (12) 

2   基于多样性分类和距离回归的进化算法(DCDREA) 

本文主要提出了 DCDREA, 其算法流程图如图 2 所示, 算法框架如算法 1 所示. 
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图 2  DCDREA 流程示意图 

算法 1. DCDREA 算法框架. 

输入: 训练样本中好解的期望数量 k; 选出解的数量; 最大真实评估次数 FEmax; 

输出: 种群 P 中的非支配解. 

1.  均匀生成 k 个参考向量, 记为 W; 

2.  采样 11d1 个初始解, 真实评估后加入 P; 

3.  while FEmax>0 do 

4.    [trainX,trainY]=sampleClassifier(P,W);   //对全局代理模型的训练样本分类, 算法 2 

5.    globalModel=globalModelBuilder(trainX,trainY); //全局代理模型构建 

6.    Xg=P(trainY==1); 

7.    X=candidateProducer(Xg,globalModel,wmax);  //候选解生成算子, 算法 5 

8.    [trainX,trainY]=sampleSelector(P,X);   //选择局部代理模型的训练样本, 算法 4 

9.    localModel=localModelBuilder(trainX,trainY);  //局部代理模型构建 

10.   Xf=selector(X,,localModel);     //选择算子, 算法 6 

11.   真实评估 Xf 并添加到 P; 

12.   FEmax=FEmax−|Xf|; 

13. end 

算法大体可以分为如下 6 个部分. 

 初始化(步骤 1、步骤 2): 均匀生成 k 个参考向量 W. 另外, 随机采样 11d1 个初始解, 真实评估后加

入 P; 

 训练全局代理模型(步骤 4、步骤 5): 把种群 P 中所有解作为训练样本, 其中, 最小相关解集作为正样

本, 标记为 1; 其余作为负样本, 标记为 0. 输入空间 trainX 为样本的决策向量, 而输出空间 trainY 为

样本的分类标记. trainX 与 trainY 构成的训练样本集用于训练全局代理模型 globalModel. 全局代理模

型可以使用任何分类模型, 本文采用随机森林分类模型; 

 候选解生成(步骤 6、步骤 7): 候选解生成算子把 P 中分类为正样本的解集 Xg 作为初始解, 并使用

globalModel 来分类筛选生成的子代, 最后得到候选解集 X. 在候选解生成的迭代过程中, globalModel

评估上限为 wmax 次; 

 训练局部代理模型(步骤 8、步骤 9): 局部代理模型把 P 中在决策空间距离 X 最近的所有解作为训练

样本集 , 把其决策向量作为输入空间 trainX, 其到理想点的距离作为输出空间 trainY. trainX与

trainY构成的训练样本集用于训练局部代理模型 localModel. 局部代理模型可以使用任何回归模型,

本文采用 Kriging 回归模型; 

 选择候选解(步骤 10): 使用 K-means 方法对候选解集 X 聚类, 划分为个簇. 使用 localModel 在每个

簇中选出一个最优解, 把个解构成的解集记为 Xf; 
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 在对 Xf 进行真实评估并添加到 P 后, 如果达到真实评估次数上限, 算法终止并输出最终解, 否则, 跳

回步骤 2. 

其中, 初始化、训练样本的处理(包括全局代理模型训练样本的分类和局部代理模型样本的选择)、候选解

生成算子和选择算子为 DCDREA 的关键组成部分, 下面分别给出详细说明. 

2.1   初始化 

初始化部分主要为均匀生成参考向量和生成初始解. 

(1) 均匀生成参考向量: 利用正则单形点阵设计方法[35,36]在单位超平面上生成一组均匀分布的参考向量. 

对于每个参考向量 1{ ,..., },  ,  1,..., ,i i i i
m W i N  w w w w  从下面集合中均匀取值: 

0 1 2
, , ,..., ,

H

H H H H
 
 
 

 

且满足
1

1.
m i

jj
w


  其中, H 用于控制参考向量生成的间隔, m 为目标数量. 生成参考向量的数量为 N= 

1
1.

m
H mC 
   

(2) 生成初始解: 利用拉丁超立方随机采样(LHS)[37]方法对决策空间均匀采样初始解. 

较为合适的随机采样次数为 11d1[23], 其中, d 为决策变量的数量. 

2.2   训练样本的处理 

本文采用随机森林作为全局代理模型, Kriging 模型作为局部代理模型, 相关介绍详见第 1.2 节和第 1.3 节.

这里主要介绍其训练样本的处理, 包括全局代理模型的训练样本分类以及局部代理模型的训练样本的选择. 

(1) 全局代理模型训练样本的分类 

算法 2 为全局代理模型训练样本分类的过程. 由于使用的是分类模型, 所以需要对每个训练样本预先进

行分类, 标记为正或负样本. 这里, 我们把 P 的所有解作为训练样本, 其中, 最小相关解集分类为正样本, 其

余分类为负样本. 其中, 最小相关解集较好地平衡了收敛性和多样性, 在种群中具有分布性较广和收敛性较

高的特点. 这样的训练样本有利于全局代理模型的学习. 另外, 随着算法的迭代, 最小相关解集会越来越接近

PF, 即分类模型学习到的分类标准也会随之提高, 这会给进化算法带来更多的压力, 促使新产生的候选解向

PF 靠拢. 下面将对最小相关解集的计算进行详细说明. 

算法 2. 全局代理模型训练样本的分类 sampleClassifier. 

输入: 种群 P; 参考向量集 W; 

输出: 训练样本的输入 trainX; 训练样本的输出 trainY. 

1.  Xmcs=MCS(P,W);   //计算 P 的最小相关解集, 见后文算法 3 

2.  indexes=find(Xmcs,P);  //找到 Xmcs 对应在 P 中的索引 

3.  trainX=P.decs;   //trainX 为样本的决策向量 

4.  trainY(indexes)=1;  //Xmcs 对应的样本标记设为 1 

5.  trainY(~indexes)=0;  //其余样本的标记设为 0 

本文中, 解与参考向量相关性的判定是根据它们之间的角度大小. 解 x与参考向量w的角度的计算如下: 

 arccos
|| || || ||


 

   

y w

y w
 (13) 

其中, y 是目标函数值, wW 为参考向量, ||||是向量的模. 

最小相关解集的计算具体见算法 3, 其中, d(x,z*)为解 x 到理想点 z*的距离, 如公式(14); Cw 为 w 的最小相

关解. 对于解集 X 中的每个解 x, 其相关参考向量是与 x 相差角度最小的参考向量. 而对于参考向量 w, 其相

关解为所有相关参考向量为 w 的解. 参考向量 w 的最小相关解为其相关解中距离理想点 z*最近的解. 所有参

考向量的最小相关解组成的集合, 即为 X 的最小相关解集. 其中, z*=(min(f1),...,min(fm)), min(fi))为 X 在第 i 个

目标上的最小值. 
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 dis(x,z*)=||xz*|| (14) 

算法 3. 最小相关解集 MCS. 

输入: 解集 X; 参考向量集 W; 

输出: 最小相关解集 C. 

1.  for 每个 xX do 

2.    找到与 x 角度相差最小参考向量 wW; 

3.    if isempty(Cw)||d(x,z*)<d(Cw,z*) then 

4.      Cw=x; 

5.    end 

6.  end 

(2) 局部代理模型训练样本的选择 

算法 4为局部代理模型训练样本选择的过程. 一般来说, 随着训练样本数量的增加, 模型的训练时间会快

速上升, 其中, Kriging 模型尤为明显, 其训练时间对样本数量非常敏感. 为了在不明显降低模型有效性的同

时缩短建模时间, 我们只保留 P 中与候选解在决策空间内距离最近的解作为训练样本. 考虑到超多目标优化

问题的目标数量较多, 直接拟合所有的目标函数易造成较大的误差, 难以较为准确地选解. 另外, 超多目标优

化中, 根据支配关系难以直接判断解的优劣. 因此, 这里用局部代理模型去拟合解到理想点的距离. 

算法 4. 局部代理模型训练样本的选择 sampleSelector. 

输入: 种群 P; 候选解集 X; 

输出: 训练样本的输入 trainX; 训练样本的输出 trainY. 

1.  trainX, trainY=; 

2.  for 每个 xX do 

3.    找到 P 中与 x 在决策空间距离最小的解 xs; 

4.    trainX=trainXxs; 

5.    trainY=trainYdis(xs,z
*); 

6.    P=Pxs; 

7.  end 

2.3   候选解生成算子 

候选解生成算子是在全局代理模型评估下迭代优化候选解, 以得到表现较为优秀的候选解, 具体见算法

5. 为了充分利用现有条件, 候选解生成算子使用 P 的最小相关解集 Xg 作为初始解集. 这里可以采用任意子代

生成的方法, 本文中使用模拟二进制交叉(simulated binary crossover)[38]和多项式突变(polynomial mutation)[39]

生成子代 off. 最后, 使用 globalModel 评估 off, 将其分类为好解与坏解, 并保留好解. 

算法 5. 候选解生成算子 candidateProducer. 

输入: 初始解 Xg; 全局代理模型 globalModel; 模型评估次数 wmax; 

输出: 候选解集 X. 

1.  X=Xg; 

2.  while wmax>0 do 

3.    X 作为父代, 生成子代 off; 

4.    使用 globalModel 评估分类 off, 结果记为 label; 

5.    X=Xoff(label==1);  //保留 label 为 1 的子代 

6.    wmax=wmax|off|; 

7.  end 
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2.4   选择算子 

选择算子是在候选解集中选择部分解进行真实评估, 具体见算法 4. 其先是使用 localModel 评估每个解

xX, 得到评估值 yhat 和不确定性 s, 据此计算出下置信界(LCD)[40]值 yLCD. 然后对解集 X 使用 K-means 方法聚

类, 划分成个簇, 并在每个簇中选出一个 yLCD 最小的解, 即选出最有可能与理想点 z*距离最小的解: 

 yLCD=yhats (15) 

其中, yhat 为解的模型评估值; s 为解的不确定性; 为系数, 这里取 2. 

算法 6. 选择算子 selector. 

输入: 候选解集 X; 选出解的数量; localModel: 局部代理模型; 

输出: 将用于真实评估的解 Xf. 

1.  Xf=; 

2.  使用 localModel 评估 X 中的解, 计算出每个解的 yLCD 值; 

3.  使用 K-means 聚类把 X 划分为个簇; 

4.  对每个簇, 选出 yLCD 最小的解加入 Xf; 

3   实  验 

由于使用原昂贵问题评估需要花费大量的时间, 若采用真实的昂贵问题, 那么对比实验将会花费巨量的

时间, 实验的时间花费将会令人难以接受. 因此, 我们限制测试问题的真实评估次数来模拟解决昂贵多目标

优化问题的场景, 即测试问题只会被有限次地用于真实评估解. 

本文通过在大规模 3、4、6、8、10 目标优化问题上的对比实验来证明 DCDREA 的有效性. 实验把目前

较为流行且性能较佳的代理辅助进化算法作为对比算法, 如采用分类模型的算法 CPS-MOEA、CSEA 以及采

用回归模型的算法 K-RVEA、MOEA/D-EGO、ParEGO. 

3.1   测试问题集 

实验选用 DTLZ1DTLZ7[41]测试问题作为基准测试问题. 

3.2   度量指标 

实验选用反向迭代距离(IGD)[29]和超体积(HV)[42]作为度量指标. 

(1) IGD 计算公式如下: 

**
*

( , )
( , ) ,

| |
v P

d v P
IGD P P

P
   

其中, P 是对 PF 均匀采样后得到的目标向量集合, P*是算法计算出的目标向量集合, d(v,P)是一个目标向量

vP*到 P 中最近的向量的距离. 本文实验在 PF 上均匀取 10 000 个点作为参考点来计算 IGD. 

(2) HV 计算公式如下: 

,
v P

HV volume v


 
  

 
  

其中, P*是算法计算得到的目标向量集合, P是 P*中非支配解的集合, volume 是计算向量到参考点的超体积. 

其参考点的选择对 HV 结果会有较大影响, 本文实验参考点设置如下: 设 fr=max(f1),...,max(fm), f1,...,fmPF, 

DTLZ2、DTLZ4、DTLZ5、DTLZ7 和 10 目标 DTLZ1、DTLZ3 的参考点为 1.1fr, DTLZ6 的参考点为 3fr, 其

余 DLTZ1、DTLZ3 的参考点为 120fr. 

3.3   参数设置 

(1) 一般设置 

 决策变量数量 d: 10; 
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 目标变量数量 m: 3、4、6、8、10; 

 最大真实评估次数 FEmax: 300; 

 初始采样: LHS 采样 11d1 个, 即采样 109 个初始解; 

 交叉算子: 模拟二进制交叉, 设置概率为 1.0, 分布指数为 20; 

 变异算子: 多项式突变, 设置概率为 1/d, 分布指数为 20; 

 候选解生成算子的模型评估次数 wmax: 20(11d1); 

 运行次数: 每个算法在每个测试问题上独立运行 20 次; 

 种群大小: 每个算法的种群大小由参数(H1,H2)和目标数决定[11,43], 设置见表 1. DCDREA 中的参数 k

与表 1 中种群大小的设置一致. 

表 1  不同目标下, (H1,H2)的设置和对应的种群大小 

目标数 (H1,H2) 种群大小 
3 (5,0) 21 
4 (3,1) 24 
6 (2,1) 27 
8 (2,1) 44 

10 (2,1) 65 

(2) 其他设置 

本文实验的设置为 5, 即选择算子每次选出 5 个解. CPS-MOEA 使用 KNN 作为其分类模型, 其中, K=5.

其他未说明的参数设置与其原论文中相一致. 

3.4   实验结果 

本节主要对实验结果在算法的收敛性和多样性表现以及运行时间方面进行分析. 

图 3图 7 是各算法的收敛曲线. 表 2 和表 3 分别是各算法在 DTLZ1DTLZ7 测试问题上的 IGD 和 HV 结

果. 其中, 数字表示该指标的平均值, 括号内的数字表示该指标的标准差, 加粗表示在此测试问题上该项平均

值为所有算法中的最优. 另外, 我们使用秩和检验在显著性水平为 0.05 下对 20 次独立运行结果进行分析. +

表示此算法与 DCDREA 相比在此测试问题上表现更好, 表示此算法与 DCDREA 相比在此测试问题上表现更

差, 表示此算法与 DCDREA 相比在此测试问题上的表现区别不大. 每个表格的最后一行还给出了各个算法

在 35 个测试用例下+//的汇总. 

 

图 3  各个算法在 3 目标下的收敛曲线 
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图 4  各个算法在 4 目标下的收敛曲线 

 

图 5  各个算法在 6 目标下的收敛曲线 

 

图 6  各个算法在 8 目标下的收敛曲线 
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图 7  各个算法在 10 目标下的收敛曲线 

表 2  反向迭代距离(IGD)指标结果 

Problem m DCDREA CSEA CPS-MOEA 

DTLZ1

3 4.1940e+1 (1.04e+1) 6.0729e+1 (1.47e+1) 5.6566e+1 (1.54e+1) 
4 3.0333e+1 (8.12e+0) 3.7365e+1 (1.05e+1) 5.3392e+1 (1.07e+1) 
6 1.6227e+1 (4.69e+0) 1.6271e+1 (4.03e+0) 4.5673e+1 (1.69e+1) 
8 3.4697e+0 (1.96e+0) 5.3275e+0 (2.57e+0) 1.3159e+1 (5.03e+0) 

10 2.5069e1 (2.42e2) 3.0320e1 (7.17e2) 4.0143e1 (1.19e1) 

DTLZ2

3 8.9727e2 (8.06e3) 2.5091e1 (3.37e2) 3.1416e1 (5.60e2) 
4 1.8211e1 (1.34e2) 3.2459e1 (2.44e2) 5.5280e1 (5.46e2) 
6 3.7861e1 (2.48e2) 4.8831e1 (3.02e2) 7.8147e1 (6.59e-2) 
8 6.0093e1 (3.76e2) 6.1842e1 (3.20e2) 6.9348e1 (2.94e2) 

10 6.7392e1 (1.71e2) 6.7737e1 (1.99e2) 6.4153e1 (2.99e2)+ 

DTLZ3

3 1.0947e+2 (2.92e+1) 1.6383e+2 (4.95e+1) 1.4808e+2 (5.58e+1) 
4 9.1753e+1 (1.79e+1) 1.1383e+2 (2.74e+1) 1.4143e+2 (4.48e+1) 
6 4.7585e+1 (1.69e+1) 5.4629e+1 (1.82e+1) 1.2185e+2 (4.82e+1) 
8 1.0946e+1 (6.23e+0) 1.5586e+1 (8.94e+0) 5.1963e+1 (1.71e+1) 

10 9.2328e1 (1.45e1) 1.0812e+0 (2.89e1) 4.4706e+0 (3.99e+0) 

DTLZ4

3 1.6774e1 (3.23e2) 3.3389e1 (1.62e1) 5.6645e1 (1.11e1) 
4 2.4874e1 (3.11e2) 3.3815e1 (5.98e2) 6.3953e1 (5.54e2) 
6 3.9464e1 (4.32e2) 4.8195e1 (5.21e2) 7.4981e1 (4.35e2) 
8 4.7957e1 (2.04e2) 5.9261e1 (3.27e2) 6.7973e1 (1.79e2) 

10 5.6650e1 (1.33e2) 6.4122e1 (2.99e2) 6.6101e1 (1.18e2) 

DTLZ5

3 4.8970e2 (1.44e2) 1.2649e1 (3.22e2) 1.5943e1 (3.91e2) 
4 9.2050e2 (2.04e2) 1.2385e1 (2.10e2) 2.7119e1 (4.85e2) 
6 9.9738e2 (2.22e2) 9.0433e2 (1.89e2) 2.5365e1 (6.94e2) 
8 5.5616e2 (1.13e2) 5.0851e2 (7.82e3) 1.3833e1 (3.25e2) 

10 1.6952e2 (1.80e3) 1.3763e2 (1.49e3)+ 4.1612e2 (8.38e3) 

DTLZ6

3 1.6392e+0 (4.94e1) 5.8099e+0 (3.73e1) 3.1075e+0 (9.12e1) 
4 1.3786e+0 (4.57e1) 4.9426e+0 (3.81e1) 3.2676e+0 (1.01e+0) 
6 7.4126e1 (4.17e1) 3.0858e+0 (6.03e1) 2.6801e+0 (5.76e1) 
8 2.7087e1 (2.10e1) 1.2206e+0 (4.69e1) 1.0972e+0 (5.62e1) 

10 6.0169e2 (1.63e2) 1.7518e1 (1.81e1) 1.4343e1 (5.36e2) 

DTLZ7

3 6.1693e1 (3.65e1) 1.6375e+0 (1.06e+0) 3.0153e+0 (1.98e+0) 
4 1.2777e+0 (3.80e1) 4.4298e+0 (1.63e+0) 3.1305e+0 (1.95e+0) 
6 1.8817e+0 (3.86e1) 9.1146e+0 (2.09e+0) 3.4162e+0 (2.39e+0) 
8 3.1865e+0 (5.03e1) 7.5509e+0 (2.02e+0) 2.2579e+0 (9.18e1)+ 

10 2.0424e+0 (3.26e1) 2.1378e+0 (4.46e1) 1.6052e+0 (1.37e1)+ 
+//  1/27/7 3/31/1 
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表 2  反向迭代距离(IGD)指标结果(续) 

Problem m K-RVEA MOEA/D-EGO ParEGO 

DTLZ1

3 8.7794e+1 (2.33e+1) 8.4134e+1 (1.25e+1) 9.8745e+1 (2.77e+1) 
4 7.7108e+1 (1.54e+1) 6.5017e+1 (1.17e+1) 7.5079e+1 (2.05e+1) 
6 2.9461e+1 (7.93e+0) 3.1707e+1 (8.41e+0) 3.6348e+1 (1.20e+1) 
8 9.8363e+0 (3.46e+0) 1.1251e+1 (3.58e+0) 8.5461e+0 (4.01e+0) 

10 2.8911e1 (4.47e2) 4.0170e1 (1.16e1) 3.5485e1 (1.07e1) 

DTLZ2

3 1.1418e1 (9.33e3) 3.3007e1 (2.71e2) 2.8540e1 (3.20e2) 
4 2.4341e1 (1.87e2) 3.7937e1 (2.53e2) 3.4529e1 (2.19e2) 
6 3.8881e1 (1.24e2) 4.6918e1 (2.22e2) 4.7584e1 (2.92e2) 
8 4.5671e1 (1.12e2)+ 5.4193e1 (2.83e2)+ 5.8745e1 (2.49e2) 

10 5.1013e1 (8.62e3)+ 5.2104e1 (2.19e2)+ 6.6209e1 (3.30e2) 

DTLZ3

3 2.3223e+2 (6.44e+1) 1.9804e+2 (3.57e+1) 2.7805e+2 (5.16e+1) 
4 1.9275e+2 (3.89e+1) 1.6163e+2 (1.97e+1) 2.3177e+2 (4.31e+1) 
6 9.6472e+1 (2.65e+1) 9.3965e+1 (2.15e+1) 8.9375e+1 (3.38e+1) 
8 2.9345e+1 (1.26e+1) 3.7821e+1 (1.20e+1) 2.8573e+1 (1.28e+1) 

10 1.0633e+0 (1.68e1) 1.2884e+0 (3.23e1) 1.0202e+0 (8.84e2) 

DTLZ4

3 3.8752e1 (9.90e2) 6.2227e1 (5.24e2) 4.6181e1 (1.11e1) 
4 4.7711e1 (9.45e2) 6.7619e1 (4.98e2) 6.1837e1 (7.31e2) 
6 5.3293e1 (6.60e2) 6.8987e1 (3.35e2) 6.4966e1 (5.69e2) 
8 5.5506e1 (4.75e2) 6.4652e1 (1.49e2) 7.0838e1 (4.59e2) 

10 5.9644e1 (3.34e2) 6.4151e1 (1.15e2) 6.9226e1 (2.36e2) 

DTLZ5

3 7.4675e2 (1.35e2) 2.5758e1 (3.00e2) 1.8449e1 (2.70e2) 
4 7.4204e2 (1.43e2)+ 2.2970e1 (2.20e2) 1.7121e1 (2.67e2) 
6 4.1696e2 (9.84e3)+ 1.5111e1 (1.84e2) 1.3482e1 (1.79e2) 
8 3.3471e2 (8.98e3)+ 7.9811e2 (8.18e3) 7.0680e2 (9.54e3) 

10 1.3828e2 (2.11e3)+ 2.1128e2 (1.97e3) 2.1497e2 (2.67e3) 

DTLZ6

3 1.7591e+0 (3.60e1) 2.0638e+0 (7.35e1) 4.3254e+0 (3.79e1) 
4 1.3823e+0 (2.51e1) 1.8642e+0 (4.93e1) 4.1099e+0 (4.64e1) 
6 7.6180e1 (2.33e1) 1.1981e+0 (4.55e1) 2.9873e+0 (3.31e1) 
8 3.2327e1 (8.41e2) 5.3158e1 (2.36e1) 1.5660e+0 (3.19e1) 

10 5.7897e2 (1.57e2) 1.9007e1 (7.23e2) 2.3082e1 (1.20e1) 

DTLZ7

3 1.3785e1 (1.32e2)+ 2.0830e1 (4.87e2)+ 3.5891e1 (5.22e2) 
4 2.7038e1 (7.64e2)+ 5.1056e1 (5.46e2)+ 5.8401e1 (8.09e2)+ 
6 5.9232e1 (6.65e2)+ 8.9901e1 (6.69e2)+ 9.4171e1 (6.67e2)+ 
8 8.8726e1 (4.84e2)+ 1.0752e+0 (6.22e2)+ 1.2105e+0 (1.31e1)+ 

10 1.1357e+0 (4.30e2)+ 1.2152e+0 (1.85e2)+ 1.2925e+0 (5.38e2)+ 
+// 11/19/5 7/28/0 4/28/3 

表 3  超体积(HV)指标结果 

Problem m DCDREA CSEA CPS-MOEA 

DTLZ1

3 3.8710e1 (1.81e1) 1.2035e1 (1.37e1) 1.4018e1 (1.46e1) 
4 6.2617e1 (1.82e1) 4.7747e1 (1.98e1) 1.7636e1 (1.14e1) 
6 8.9030e1 (6.87e2) 8.8823e1 (6.12e2) 3.5164e1 (2.84e1) 
8 9.8652e1 (1.13e2) 9.8963e1 (9.10e3) 9.5185e1 (4.90e2) 

10 6.3704e1 (8.46e2) 5.6739e1 (1.95e1) 2.8127e1 (1.80e1) 

DTLZ2

3 5.2297e1 (1.13e2) 2.4190e1 (5.92e2) 1.5342e1 (4.96e2) 
4 6.1708e1 (2.39e2) 3.1313e1 (5.55e2) 7.7482e2 (3.91e2) 
6 6.2976e1 (4.76e2) 4.4183e1 (4.55e2) 5.5830e2 (3.25e2) 
8 5.8139e1 (4.07e2) 5.4614e1 (2.95e2) 2.1205e1 (5.32e2) 

10 6.5430e1 (3.67e2) 6.3873e1 (2.54e2) 5.2675e1 (2.84e2) 

DTLZ3

3 2.3488e1 (2.21e1) 4.1531e2 (9.11e2) 1.1308e1 (2.95e1) 
4 3.4835e1 (1.83e1) 1.4957e1 (1.72e1) 6.6512e2 (1.04e1) 
6 8.1672e1 (8.87e2) 7.4672e1 (1.44e1) 1.6143e1 (1.42e1) 
8 9.8479e1 (1.32e2) 9.7743e1 (1.65e2) 7.0308e1 (2.00e1) 

10 2.1726e1 (8.53e2) 2.4786e1 (1.64e1) 1.6453e2 (3.17e2) 

DTLZ4

3 3.8446e1 (6.21e2) 2.5919e1 (6.78e2) 5.8182e2 (3.12e2) 
4 5.2892e1 (4.87e2) 3.8827e1 (7.77e2) 4.7312e2 (4.21e2) 
6 7.0549e1 (4.89e2) 5.7649e1 (4.93e2) 6.9550e (5.23e2) 
8 8.1665e1 (2.85e2) 6.8987e1 (4.64e2) 3.1900e1 (5.67e2) 

10 8.8611e1 (1.13e2) 8.0089e1 (3.58e2) 7.1893e1 (3.60e2) 
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表 3  超体积(HV)指标结果(续 1) 

Problem m DCDREA CSEA CPS-MOEA 

DTLZ5

3 1.6108e1 (1.38e2) 9.0637e2 (3.01e2) 7.4370e2 (2.29e2) 
4 1.1354e1 (1.47e2) 7.0312e2 (2.01e2) 2.0278e2 (1.20e2) 
6 8.3102e2 (1.50e2) 9.2042e2 (1.43e2)+ 3.2575e2 (2.19e2) 
8 9.3451e2 (4.52e3) 9.9619e2 (2.48e3)+ 7.5687e2 (1.55e2) 

10 9.7285e2 (1.19e3) 9.9786e2 (3.72e4)+ 9.8014e2 (6.47e4)+ 

DTLZ6

3 1.7854e1 (1.62e1) 0.0000e+0 (0.00e+0) 3.2579e2 (9.18e2) 
4 2.1406e1 (1.39e1) 0.0000e+0 (0.00e+0) 1.3671e2 (3.08e2) 
6 4.5767e1 (1.55e1) 7.3764e3 (2.67e2) 4.0017e2 (9.79e2) 
8 6.1020e1 (1.08e1) 3.1738e1 (1.95e1) 3.4743e1 (1.78e1) 

10 7.0666e1 (9.84e3) 6.8139e1 (5.62e2) 6.8452e1 (2.55e2) 

DTLZ7

3 1.9034e1 (3.47e2) 3.3204e2 (3.85e2) 5.4078e3 (1.74e2) 
4 1.6420e1 (2.46e2) 2.2172e4 (5.90e4) 4.6282e4 (1.01e3) 
6 1.5647e1 (1.37e2) 0.0000e+0 (0.00e+0) 4.9351e5 (2.16e4) 
8 1.3745e1 (1.16e2) 5.6533e3 (1.94e2) 3.2441e4 (9.73e4) 

10 1.3962e1 (2.69e2) 3.2552e2 (3.65e2) 9.1211e4 (1.59e3) 
+//  3/23/9 1/34/0 

表 3  超体积(HV)指标结果(续 2) 

Problem m K-RVEA MOEA/D-EGO ParEGO 

DTLZ1

3 2.0949e2 (4.21e2) 9.0370e3 (2.18e-2) 2.2044e2 (8.74e2) 
4 2.3815e2 (3.33e2) 5.5542e2 (7.95e2) 5.1560e2 (9.14e2) 
6 6.0647e1 (1.08e1) 6.1504e1 (1.23e1) 3.9553e1 (1.58e1) 
8 9.5801e1 (2.19e2) 9.6629e1 (2.91e2) 9.3981e1 (3.22e2) 

10 5.6661e1 (1.43e1) 2.6987e1 (1.76e1) 3.7093e1 (1.90e1) 

DTLZ2

3 4.8070e1 (1.74e2) 1.5295e1 (3.88e2) 1.6993e1 (4.70e2) 
4 5.7239e1 (3.86e2) 2.1608e1 (4.60e2) 2.6122e1 (4.17e2) 
6 7.3046e1 (2.34e2)+ 3.6329e1 (4.98e2) 3.8260e1 (4.08e2) 
8 8.2842e1 (2.58e2)+ 5.6131e1 (3.62e2) 5.4222e1 (3.51e2) 

10 8.9448e1 (1.14e2)+ 8.1666e1 (2.18e2)+ 6.6286e1 (2.94e2) 

DTLZ3

3 9.9678e3 (4.46e2) 0.0000e+0 (0.00e+0) 0.0000e+0 (0.00e+0) 
4 7.6846e3 (3.44e2) 4.2296e3 (1.89e2) 0.0000e+0 (0.00e+0) 
6 2.3205e1 (1.42e1) 2.8923e1 (1.62e1) 2.8853e1 (1.94e1) 
8 9.3182e1 (4.24e2) 9.1209e1 (4.60e2) 8.4333e1 (8.25e2) 

10 1.3818e1 (9.58e2) 6.4332e2 (6.66e2) 1.4099e1 (6.24e2) 

DTLZ4

3 1.0118e1 (1.03e1) 1.4506e2 (1.98e2) 1.3416e1 (7.35e2) 
4 1.3822e1 (9.84e2) 2.8731e2 (2.39e2) 1.3448e1 (5.41e2) 
6 3.8572e1 (1.28e1) 1.0969e1 (4.48e2) 3.2167e1 (6.90e2) 
8 5.9983e1 (1.34e1) 3.5826e1 (6.46e2) 4.2339e1 (7.34e2) 

10 8.2775e1 (4.93e2) 7.5020e1 (2.29e2) 6.7813e1 (4.06e2) 

DTLZ5

3 1.4157e1 (1.05e2) 2.8418e2 (2.71e2) 5.6991e2 (2.21e2) 
4 1.2538e1 (8.77e3)+ 2.9408e2 (2.35e2) 3.0916e2 (1.95e2) 
6 1.0397e1 (3.34e3)+ 5.7465e2 (2.03e2) 5.2187e2 (2.01e2) 
8 9.9846e2 (1.41e3)+ 7.9708e2 (8.51e3) 7.5478e2 (1.46e2) 

10 9.9639e2 (4.61e4)+ 9.6606e2 (9.97e4) 9.6110e2 (9.25e4) 

DTLZ6

3 1.2750e1 (1.32e1) 1.3563e1 (1.96e1) 0.0000e+0 (0.00e+0) 
4 2.1212e1 (1.23e1) 1.0450e1 (1.44e1) 0.0000e+0 (0.00e+0) 
6 4.6690e1 (1.13e1) 2.8227e1 (2.32e1) 3.6003e3 (1.56e2) 
8 6.0807e1 (6.83e2) 5.6810e1 (1.63e1) 1.7467e1 (9.38e2) 

10 7.1615e1 (5.97e3)+ 7.0005e1 (6.85e3) 6.9554e1 (3.57e2) 

DTLZ7

3 2.6052e1 (3.81e3)+ 2.1355e1 (1.73e2) 1.4082e1 (2.61e2) 
4 2.3877e1 (7.00e3)+ 1.0728e1 (4.78e2) 8.1969e2 (3.48e2) 
6 2.0845e1 (3.31e3)+ 1.2158e2 (1.70e2) 2.0588e2 (2.07e2) 
8 1.8387e1 (5.26e3)+ 8.3091e3 (1.45e2) 5.6940e3 (9.34e3) 

10 1.6830e1 (3.18e3)+ 1.5842e2 (1.60e2) 2.4331e2 (2.12e2) 
+// 13/17/5 1/30/4 0/33/2 

(1) 收敛性和多样性 

从表 2、表 3 可知, CSEA、CPS-MOEA、K-RVEA、MOEA/D-EGO 和 ParEGO 在绝大多数测试用例中的
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表现都不如 DCDREA. 其中, 仅有 K-RVEA 的表现较为突出, 有 11 个 IGD 结果和 13 个 HV 结果要优于

DCDREA, 但仍有 19 个 IGD 结果和 17 个 HV 结果要差于 DCDREA. 总的来看, DCDREA 的表现是最好的. 

根据表 2、表 3 和收敛曲线, DCDREA 在目标数较少的情况下表现更好. 随着目标数的增加, 分类和回归

模型的拟合难度大幅度增加, 这就限制了代理模型预测的准确度, 从而导致表现变差. 

相比使用回归模型的算法, DCDREA 在大多数时候表现更好, 仅在 DTLZ5DTLZ7 问题上表现不佳. 

DTLZ5 和 DTLZ6 的 PF 是降维的超平面, PF 相对集中, 这直接减少了有效的参考向量的数量, 从而间接导致

最小相关解的数量的减少. 对于 DCDREA, 最小相关解是全局代理模型的训练样本中的正样本. 较少的正样

本导致进化压力不够, 从而生成了质量较差的候选解. 另外, 分类模型选出的候选解倾向于正样本附近, 而正

样本较少且收敛性较好, 不易被新产生的解更新掉, 最终导致结果不理想. DTLZ7 的 PS 由多个断开的区域组

成, 分类模型很难较好地学习多区域的 PS, 尤其是直线区域. CPS-MOEA 和 CSEA 的表现也恰好说明了这一

点. 虽然 DCDREA 在多区域 PS 或者降维 PF 的问题上表现不佳, 但其对应的收敛曲线仍是下行的, 这表明, 

其在优化方面仍是有效的. 

相比使用分类模型的算法, DCDREA 在绝大多数时候明显表现更好. 这说明, 引入回归模型作为局部代

理模型对选解有一定的帮助. 

总的来说, DCDREA 在收敛性和多样性方面表现较好. 

(2) 运行时间 

图 8 为各算法在不同目标数下的平均运行时间 , 其中 , 各算法的运行时间是取算法在同一目标数的

DTLZ1DTLZ7 问题上运行时间的平均值. 在图中可以明显地看到: DCDREA 的运行时间要大大低于使用回

归模型的算法, 甚至在 10 目标时, 它比 MOEA/D-EGO 要快 50 倍以上. 而 DCDREA 的运行时间与使用分类

模型的算法相比相差非常小. 总的来说, DCDREA 在运行时间方面表现得较为出色. 

 

图 8  各算法在不同目标数下的平均运行时间 

(3) DCDREA 分析 

由此可见, DCDREA 可以有效地解决选用的超多目标测试问题, 主要分析有以下几点. 
 首先, 构建精度较好的全局回归模型需要大量的样本, 而对于昂贵问题来说, 一般真实评估次数十分

有限, 因此, 构建的全局回归模型往往是不准确的或者只是局部准确的. 而分类模型是学习样本中包

含的分类标准, 即根据正负样本分布来分类选解. 对于 DCDREA, 训练样本中的正样本每次迭代都

会更靠近 PF, 其分类标准也会更加靠近 PF, 对应的进化压力也会更大. 相比回归模型, 分类模型更

容易选出合适的候选解, 同时也更加符合进化算法的思想. 

 其次, DCDREA 在选择算子中引入了局部回归模型, 从而进一步从有希望的候选解中选出进行真实

评估的解. 由于全局分类模型产生的候选解分布在靠近正样本的局部空间, 而在局部空间构建的回

归模型对候选解来说往往具有较好的精度. 另外, 局部回归模型没有直接拟合目标函数, 而是拟合解

与理想点的距离, 从而避开了目标之间的耦合关系. 这也是同样使用 Kriging但 DCDREA运行速度更

快的原因. 
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4   总  结 

本文提出了一个基于多样性分类和距离回归的进化算法来解决昂贵超多目标优化问题. 一开始, 算法先

对训练样本进行分类, 并训练全局分类模型, 使其学习到样本中包含的分类标准. 在候选解生成算子中, 算法

用全局分类模型对候选解进行分类, 以保留有希望的候选解. 在选择算子中, 算法先使用 K-means 方法对候

选解聚类, 划分为个簇, 再对每个簇使用局部回归模型选出一个进行真实评估的解. 另外, DCDREA 的局部

回归模型只选用候选解附近的样本, 大大缩短了建模时间. 实验部分选用大规模 3、4、6、8、10 目标的 DTLZ

测试问题, 与目前流行的 CSEA、CPS-MOEA、K-RVEA、MOEA/D-EGO 和 ParEGO 算法进行对比实验. 结果

表明, DCDREA 在大多数情况下表现得更好. 因此, 本文提出的方法是有效可行的. 

随着目标数量的增大, 目标空间呈指数扩大, 而基于分解的算法使用大数量的参考向量是不现实的, 所

以, 如何使用有限的参考向量来均匀地代表目标空间是一项挑战. 此外, 在目标数大于 3 以后, 对于算法结果

的可视化以及对于多区域 PS 和降维 PF 的问题, 使用分类模型的算法如何改进其选择算子也是重要方向. 
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