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摘 　 要:针对工程设计中同时具有多模态特性与高评估代价的昂贵多模态优化问题(EMMOPs),系统综述了代理

辅助进化算法(SAEAs)的研究进展与关键技术。 首先,介绍多项式回归模型及高斯过程等典型代理模型,分析其

在样本拟合、非线性表达与不确定性量化方面的特点及适用场景。 在此基础上,总结 SAEAs 的基本框架,并从单代

理与多代理结构、全局-局部协同搜索及填充采样策略等方面归纳现有算法的主要设计思想。 其次,依据昂贵多模

态优化问题的不同特征,对单目标、多目标、约束型及高维等典型 EMMOPs 进行系统分类与梳理,分析代表性算法

在模态识别、解多样性保持以及计算预算分配等方面的研究进展。 再次,通过 10 个典型基准函数对多种主流 SAE-
As 进行实验对比,从全局最优解和有效谷比例等指标分析各类算法的性能差异。 同时结合船舶结构优化与超高

压直流输电系统同步电机设计等工程实例,说明代理辅助进化算法在复杂工程优化中的应用潜力。 最后,总结当

前研究面临的关键挑战,并从自适应代理模型管理、并行化执行与调度以及模态间信息共享与迁移机制等方面展

望未来发展方向。
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　 　 昂贵多模态优化问题( expensive
 

multimodal
 

op-
timization

 

problems,EMMOPs) [ 1] 是指同时具有多个

全局最优解且函数评估代价高昂的优化问题,在模

型校准等 [ 2] 工程应用中广泛存在。 该类问题通常

难以获得显式的目标函数表达式,只能依赖实验或

高成本仿真进行评估,因此计算代价高、求解难度

大。 其优化目标是在有限的评估预算下尽可能发现

多个最优解,来为决策者提供多样化的可选方案。
进化算法( evolutionary

 

algorithms,EAs) 凭借其

衍生特性和强大的搜索能力,一直吸引着大量研究

人员的关注。 许多新的进化算法频繁地被开发出

来,并成功地应用于各种优化计算问题,如癌症预

测 [ 3] 。 然而,目前相关算法主要集中在多模态优化

问题( multimodal
 

optimization
 

problems,
 

MMOPs)上,
很少同时考虑 EMMOPs 的高评估成本特性。

在 EMMOPs 中,核心挑战在于如何在有限计算

资源下同时发现多个全局最优解。 传统进化算法往

往依赖大量真实函数评估以保证收敛,导致运行时

间过长、求解效率低下。 近年来,代理辅助进化算法

( surrogate-assisted
 

evolutionary
 

algorithms,
 

SAEAs)被

证实是解决该类问题的有效途径。 其核心思想是利

用历史数据构建代理模型替代真实函数,以低成本

预测适应度值。
尽管 SAEAs 在降低昂贵真实函数评估次数方

面具有显著优势,但现有多数研究主要面向具有多

个最优解的 EMMOPs。 为使研究者对 EMMOPs 的

求解思路形成更直观、系统的认识,本文首先综述针

对昂贵优化问题 ( expensive
 

optimization
 

problems,
EOPs)的 SAEAs 基本框架与关键技术;随后进一步

总结昂贵优化问题中 SAEAs 的研究进展与代表性

方法。
本文工作如下:重点介绍几种常用的代理模型;



介绍了 SAEAs 的基础概念,然后再对一些经典的求

解昂贵优化问题的 SAEAs 进行对比总结;介绍昂贵

多模态优化问题的 SAEAs;对当前流行的昂贵多模

态优化问题的 SAEAs 进行实验对比;给出一些典型

的具有昂贵多模态属性的工程实例;指出现有 SAE-
As 所面临的挑战及未来可研究的方向。

1　 常见的代理模型

代理模型在工程与科学优化中被广泛应用,用
以替代高代价的计算模型。 鉴于篇幅限制,本文重

点介绍多项式回归模型与高斯过程模型,原因在于

它们在复杂优化问题中的高效性、适用性及在代理

辅助进化算法中的重要作用。

表 1　 常见代理模型的优缺点

Table
 

1　 Advantages
 

and
 

disadvantages
 

of
 

common
 

surrogate
 

models

代理模型 优点 缺点 类型

支持向量机 [ 4] 适配非线性与高维数据 对核函数与超参选择敏感 分类 / 回归

多项式回归 [ 5] 可以适用于小样本数据集 高阶易过拟合;非线性适应性有限 分类 / 回归

径向基函数 [ 6] 插值精度高 基函数与参数选择困难 回归

高斯过程 [ 7] 自带不确定性估计 计算复杂度随数据量呈立方级增长 回归

Kriging[ 8] 空间相关性精度高 大规模矩阵运算耗时 回归 / 空间预测

人工神经网络 [ 9] 可拟合复杂非线性 超参数多,训练成本高 回归

决策树 [ 10] 不需要大量的数据预处理 对连续性变量处理不佳 分类

随机森林 [ 11] 在多数情况下能有效避免过拟合问题 对噪声数据敏感 分类

1. 1　 多项式回归模型

多项式回归模型 ( polynomial
 

regression,PR) 因

其计算简便和形式灵活,常用于初步代理建模,尤其

适合全局趋势预测与低维问题。 基本形式为多项式

回归,本质上是一类统计方法,通过高次项与交互项

扩展线性回归,以捕捉变量间的非线性关系。 在

SAEAs 中,多项式回归凭借可调节的阶数,能够灵

活拟合复杂或非线性搜索空间的目标函数,从而更

准确地逼近真实目标函数。 其一般数学形式为

y = β0 + β1x + β2x
2 + … + βnx

n + ε。 (1)
式中:y 为因变量;x 为自变量,其高次项使模型能够

适应数据的非线性模式;β0 ,β1 ,…,βn 均为模型参

数,分别对应截距以及各个自变量项的系数; ε 为误

差项,表示模型未能解释的随机变异。
1. 2　 高斯过程模型

高斯过程模型 ( Gaussian
 

process, GP ) 因其在

小样本条件下仍具备高精度预测能力,尤其在精

确插值与不确定性估计方面表现突出而受到广泛

关注。 GP 属于概率建模方法,其核心思想是将目

标函数视为随机过程,认为函数值构成的任意有

限子集均服从多元高斯分布。 基于此,GP 不仅能

提供预测均值,还能量化预测不确定性,从而辅助

识别潜 在 改 进 点, 减 少 对 真 实 目 标 函 数 的 评 估

需求。
高斯过程可以定义为对于任意的输入集合其对

应的输出集合遵循多变量高斯分布。 数学上,高斯

过程可以表示为

f( x) ~ GP(m( x) ,k( x,x′) ) 。 (2)
式中: f( x) 为定义在输入空间上的随机函数; m( x)
为均值函数,表示每个点 x 的期望值,通常假设为零

或其他常数; k( x,x′) 为协方差函数,描述了输入空

间中任意两点 x 和 x′ 的输出之间的相关性。
克里金模型 ( Kriging) 源于随机过程与高斯过

程理论,能够同时利用数据点间的空间相关性,提供

预测值的最优无偏估计。 在 SAEAs 中,Kriging 的不

确定性估计常用于设计智能采样策略。 其核心思想

是将目标函数分解为确定性趋势与随机扰动之和,
数学形式通常表示为

z( x) = u( x) + ε( x) 。 (3)
式中: z( x) 为在位置 x 的随机过程模型; u( x) 为一

个确定性趋势,通常是位置 x 的线性或非线性函数;
ε( x) 为一个均值为零的随机误差,表示残差过程。

常见代理模型的优缺点见表 1,可以看出,GP、
Kriging 与径向基函数( radial

 

basis
 

function,RBF) 模

型在代理辅助进化算法中应用广泛。 GP 的核心优

势是提供内在的不确定性估计,可构建采集函数智

能平衡勘探与开采 [ 12] ,但其计算量随样本数立方级

增长(O( n3 ) ) ,成本较高。 RBF 则计算高效( 通常

为 O(n2 ) ) ,因此,GP、Kriging 适用于评估极其苛刻、
追求最大信息效率的场景;RBF 则更适合需快速迭代

的中大规模问题。 两类均为不需要强假设的非参数

模型,因此共同成为该领域主流的代理模型选择。

2　 现有的代理辅助进化算法

2. 1　 代理辅助进化算法基本框架

SAEAs 的基本框架包括:首先生成初始种群并

以真实目标函数进行评估,用于训练代理模型;随后



在进化过程中依赖代理模型近似评估适应度,通过

选择和变异产生新个体;同时定期对部分候选解进

行真实评估以更新模型;当达到终止条件时,输出最

优解。 SAEAs 的整体流程如图 1 所示。

图 1　 SAEAs
 

的基本框架

Figure
 

1　 Basic
 

framework
 

of
 

SAEAs

2. 2　 代理辅助进化算法解决昂贵优化问题

在许多昂贵优化问题中,使用代理模型能够显

著减少对真实适应度评估的需求,从而提高算法的

效率。 通过在进化过程中引入代理模型,研究人员

能够在较少的计算成本下近似评估个体的适应度,
进而加快优化过程的收敛速度。

为了更好地利用代理模型,研究人员提出了多

种模型管理技术来平衡代理模型与真实适应度评估

之间的关系。 其中,在基于进化代数的模型管理技

术中,在某些代中使用代理模型进行适应度预测,而
在其余代中使用真实适应度评估;在基于个体的模

型管理技术中,只对一代中某些个体进行真实适应

度评估;在基于种群的模型管理技术中,多个子种群

共同进化,每个子种群都使用自己的代理模型来进

行适应度评估。 此外,填充采样准则主要用于 GP
辅助的进化算法,包括期望改进、改进概率和较低置

信度等。 代理辅助进化 算 法 的 设 计 方 向 如 图 2
所示。

进化算法设计指选择合适的进化算法并根据实

际问题改进进化策略以实现算法的快速收敛,可以

分为新颖算子和混合算法。 设计新颖的进化算子有

助于加快算法的收敛速度和提高优化精度,从而更

高效地解决 EOPs。 例如,Cai 等 [ 13] 提出了一种新颖

的突变算子,该算子综合了不同代型所指示的最佳

解,从而引导种群的突变方向。 混合算法结合不同

类型的优化策略,比如 Zhan 等 [ 14] 通过有效的资源

分配整合了四个不同配置的种群。
模型构建决定采用哪类代理模型以何种形式组

合来拟合原始优化问题,从代理模型的数量上可分

为单代理模型和多代理模型。 单代理模型采用单一

形式的代理模型来拟合优化问题,可构建为全局代

理或局部代理。 全局代理保证了模型在整个决策空

间中的广度,但是精度不够;局部代理专注于特定区

域,提高局部精度但覆盖范围有限。 多代理模型为

多个代理模型集成来预测个体的适应度值,相比于

单代理模型,可以提高预测值的准确性和鲁棒性。
多代理模型的集成可分为同质集成和异构集成。 同

质集成指由多个相同类型的单代理模型组成,异构

集成指由多个不同类型的单代理模型组成。 代理模

型的选择和组合方式依赖于具体优化问题的特性,
设计和实施需考虑复杂性和资源消耗,以实现最佳

优化效果。

图 2　 代理辅助进化算法的设计方向

Figure
 

2　 Design
 

directions
 

of
 

SAEAs

对于昂贵优化问题, 以 最 小 化 为 例, 其 表 达

式 [ 15] 为

min f(X) ;
s. t. X ∈ S。{ (4)



式中: X = ( x1 ,x2 ,…,xd) T 为决策变量; S ⊆ R d 定义

了搜索空间的可行区域。
在处理昂贵优化问题时,基于 SAEAs 的现有方

法主要集中在以下 3 个方面。
(1)增强搜索算法性能。 一些研究致力于通过

设计不同的搜索策略来增强进化算法的效率。 例

如,Li 等 [ 16] 等提出了一种 3 层径向基函数辅助进化

算法,通过全局搜索、子区域搜索和局部开发策略来

提升性能。 该方法主要通过改善搜索效率来提升算

法性能。

表 2　 部分典型代理辅助进化算法

Table
 

2　 Several
 

representative
 

surrogate-assisted
 

evolutionary
 

algorithms

算法名称 代理模型 问题属性 模型管理 模型构建 主要贡献

EXO-SAEA [ 19] Kriging 昂贵、多目标

PCBO [ 20] GP 昂贵、约束
填充采样准则 同质集成

Shapley 值的采样方法

多种采样准则的并行点添加策略

SITFO [ 21] RBF / Kriging 昂贵、高维 填充采样准则 异构集成 代理信息传输和代理信息融合

ESAEDA [ 22] 随机森林 昂贵、高维 填充采样准则 全局代理 多个获取策略来优化模型辅助选择

IG-OFSA [ 23] Kriging 昂贵、大规模 基于进化代数 同质集成 惯性分组与重叠特征选择的稳健分解模型

TP-SAEA [ 24] RBF / Kriging 昂贵、高维 基于进化代数 异构集成 变量提取和问题分解的策略

SA-CMOEA [ 25] Kriging 昂贵、多目标

TEA [ 26] Kriging 昂贵、约束、多目标
基于进化代数 全局代理

自适应切换采集函数的代理模型

基于概率分布的 Pareto 支配关系

SADE-MLS[ 27] RBF / Kriging 昂贵、高维、约束

RM-SAEA [ 28] Kriging 昂贵、多目标
基于种群 异构集成

流形学习技术将数据映射至低维空间

通用遗传算法和正则模型来生成后代

AVG-SAEA [ 29] RBFN 昂贵、高维、多目标 基于个体 异构集成 径向基函数网络分别训练子模型

SELF[ 30] GP 昂贵、多任务 基于个体 同质集成 改进个体通过最大化期望改进进行选择

(2)生成填充样本。 为了改进代理模型的预测

能力,一些研究者提出了不同的填充策略。 Li 等 [ 17]

提出了一种基于距离的填充策略,选择距离现有样

本点较远的优秀个体作为填充样本。
(3)构建代理模型。 为了构建鲁棒性能好的代

理模型,一些研究者提出了集成或混合代理方法,将
不同的代理模型组合起来以获得更稳定的性能。
Goel 等 [ 18] 使用最佳代理与加权平均代理模型,并根

据预测误差确定每个模型的权重。
总 地 来 说, 在 处 理 昂 贵 优 化 问 题 时, 基 于

SAEA 的方法能通过增强搜索效率、改进代理模型

预测能力和集成多种代理模型来优化性能,显著

提升解决方案的质量和算法的鲁棒性。 然而,这

些方法也带有明确的缺点:增强搜索算法性能可

能会导致计算复杂度和执行时间的增加,尤其是

在处理高维和复杂问题时;生成填充样本的策略

依赖于代理模型的准确性,不准确的预测可能导

致选择非最优的样本;而集成多种代理模型虽然

提高了模型的鲁棒性,却也可能显著增加整体算

法的复杂度和计算需求。 部分典型代理辅助进化

算法如表 2 所示。

3　 昂贵多模态优化问题

3. 1　 单一属性昂贵多模态优化问题

SAEAs 在许多 EOPs 上都引起了广泛关注。 与

EOPs 相比,人们很少尝试解决具有多个全局解的

EMMOPs。 以最小化问题为例,一个昂贵多模态优

化问题 [ 1] 可描述如下:
min f(X) ;
s. t. X ∈ S ⊆ RD 。{ (5)

式中: X = ( x1 ,x2 ,…,xD ) 为 D 维决策变量;S 为决

策变量 X 的取值空间; RD 为 D 维空间。 需要说明

的是式(4)与式(5)的区别在于式( 5)中的 f(X) 具

有多模态属性。
利用 SAEAs 处理 EMMOPs 问题,现有方法大都

集中在全局和局部分阶段搜索、代理模型管理、多任

务方法 3 个方面。
在全局与局部分阶段搜索方面,Du 等[ 31] 提出的

SAKT-MMEA 结合全局代理辅助采样与联合代理辅

助局部搜索;Ji 等[ 32] 提出的 DSADE 与 Gao 等[ 1] 提出

的 D / REM 则通过区域分解与聚类识别潜在子区域,
并借助局部代理模型提升局部搜索的精度与效率。

在代理模型管理方面, Ji 等 [ 33] 提出 DSCPSO-
EMM,利用全局与局部代理的双层结构平衡新模态

探索与已知模态优化; Chen 等 [ 34] 提出 MSAEA,利

用多输出高斯过程实现跨区域信息共享;季新芳

等 [ 35] 提出 IMPSO-HES,通过动态增量更新机制提

升代理模型在进化过程中的适应性。
在多任务方法方面, Ji 等 [ 36] 提出 MaMPSO,将

Kriging、RBF 和 PR 这 3 类代理模型视为并行任务

进行自适应聚合,以增强模型鲁棒性。 不同算法所

用代理模型及优缺点如表 3 所示。



表 3　 不同算法所用代理模型及优缺点

Table
 

3　 Surrogate
 

models
 

and
 

advantages
 

and
 

disadvantages
 

of
 

different
 

algorithms

算法名称 代理模型 优点 缺点

D / REM [ 1] RBF 高效的模态探索和利用 对于高维问题性能不佳

SAKT-MMEA [ 31] RBF 通过知识转移提高搜索效率 在非常狭窄的模态上表现不佳

DSADE[ 32] MLP 能够同时定位多个解 对复杂函数性能下降

DSCPSO-EMM [ 33] RBFN 有效提升了解的质量和多样性 参数设置敏感,高维问题中的可扩展性有限

MSAEA [ 34] MOGP 捕获局部区域之间的相关性 性能依赖于超参数调整

IMPSO-HES[ 35] RBF、PR 增量式的代理模型管理策略 预测误差和累积效应

MaMPSO [ 36] Kriging、RBF、PR 解决具有多个目标的问题 在非常大规模问题上其性能会下降

3. 2　 具有多目标属性的昂贵多模态优化问题

多目 标 优 化 问 题 ( multi-objective
 

optimization
problems,MOPs)已成为一种流行的问题类型,在这

种问题中,需要同时优化两个以上相互冲突的目标。
在本文中,一个带有盒式约束的 MOP 问题 [ 37] 表达

如下:
min f(X) = [ f1(X) ,f2(X) ,…,fm(X) ] ;

s. t. X ∈ S。{ (6)

式中:X 为包含 D 维决策变量的解向量; f(X) 表示

目标空间中的目标向量,包括 m 个相互冲突的目

标; S = {x ∈ R n:x1 ≤ x ≤ xu } ;x1 和 xu 分别为搜索

空间中的下限和上限向量。
式(6)中所定义的、包含目标值相同的多个等

效 Pareto 最优解的多目标优化问题通常被称为多模

态多目标优化问题 ( multimodal
 

multi-objective
 

opti-
mization

 

problems, MMOOPs) 。 以自主车辆路径规

划 [ 38] 为例,高保真闭环仿真通常需要数百次,以兼

顾安全、效率与乘坐舒适性等彼此冲突的目标。 与

此同时,道路拓扑及离散的换道 / 绕行决策会产生多

条等优的同伦轨迹,导致目标景观多峰,因而该类问

题属于昂贵多模态多目标优化( expensive
 

multimodal
multi-objective

 

optimization
 

problems,EMMOOPs)。
针对 EMMOOPs,目前仅有 Lyu 等 [ 39] 提出的多

代理辅助粒子群优化算法。 该方法通过自适应调

度的多代理模型估计种群适应度,以揭示决策空

间与目标空间间的多对一映射;同时引入具有自

适应生态位半径的物种分化机制,实现物种自组

织进化。
3. 3　 含有约束的昂贵多模态优化问题

昂贵约束多模态优化问题( expensive
 

constrain-
ed

 

multimodal
 

optimization
 

problems,ECMMOPs)兼具

目标与约束计算代价高昂的特征。 在电动汽车悬架

臂优化 [ 40] 等问题中,又进一步呈现多模态特性,即
在可行域内存在多个全局或局部最优解。 综合而

言,此类问题可被定义为 ECMMOPs,其形式化表

达 [ 41] 如下所示:
min f(X) ;
s. t. g i(X) ≤ 0, i = 1,…,m,

X ∈ S ⊆ RD 。

ì

î

í
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式中: X = ( x1 ,…,xD ) 为 D 维决策向量;S 为 X 的值

空间; RD 为 D 维 搜 索 空 间; f X( ) 为 目 标 函 数;
g i(X) 为第 i 个不等式约束;m 为约束个数。 此外,
约束违反度( CV)通常用于评估候选解的可行性:

CV(X) = ∑
m

i = 1
max(0,g i(X) ) 。 (8)

显然,当且仅当 CV(X) = 0 时,X 才是可行的。
针对 ECMMOPs, Zhang 等 [ 41] 提出了一种代理

辅助粒子群优化算法。 该方法采用双层合作代理模

型、目标-约束互导的部分评估策略及混合更新机

制,有效提升预测精度、降低计算成本并改善解的

质量。
在昂贵多目标与昂贵约束优化问题中,通常假

设各个目标与约束的评估成本相同。 然而在更现实

的情境中,不同目标或约束往往由不同的计算机模

拟或物理实验完成,评估代价差异显著。 这类问题

被称为目标或约束计算不平衡问题,亦称异质性优

化问题。
针对该问题,现有研究提出了 3 类主要策略:其

一,延迟评估策略根据计算代价调整评估顺序,优先

评估 低 成 本 目 标 并 推 迟 昂 贵 目 标 的 调 用, 例 如

Blank 等 [ 42] 通过信息增益指标动态确定评估顺序;
其二,部分评估策略通过选择性评估目标或约束降

低计算需求,例如 Blank 等 [ 43] 利用廉价约束筛选可

行解并结合代理模型减少昂贵目标调用;其三,迁移

学习方法通过借鉴相关问题的知识减少昂贵评估,
例如 Wang 等 [ 44] 结合代理模型与迁移学习,利用特

征选择识别关键变量。
3. 4　 面向高维场景的昂贵多模态优化问题

在实际应用中,随着大数据与复杂问题的涌

现,高维多模态优化问题日益常见。 其搜索空间



极其庞大,且局部极小值数量过多。 这类同时具

有多模态特性、大规模决策变量及高计算成本的

问题被称为高维昂贵多模态优化问题( high-dimen-
sional

 

expensive
 

multimodal
 

optimization
 

problems,
HEMMOPs) 。

表 4　 基准测试问题

Table
 

4　 Benchmark
 

test
 

problems

测试函数 算法 维数 决策变量空间 全局解 局部解 全局最优解的目标值

F1 Ackley 10 x∈[ -30,30] 1 多个 0
F2 Rastrigin 10 x∈[ -5. 12,5. 12] 1 多个 0
F3 Griewanks 10 x∈[ -600,600] 1 多个 0
F4 Schwefel 10 x∈[ -500,500] 1 多个 0
F5 UrsemF4

 

back 2 x∈[ -2,2] 2 0 -0. 267
 

9
F6 Six-hump

 

camel 2 x1 ∈[ -1. 9,1. 9] ,x2 ∈[ -1. 1,1. 1] 2 2 -1. 031
 

6
F7 Waves 2 x1 ∈[ -0. 9,1. 2] ,x2 ∈[ -1. 2,1. 2] 1 9 -7. 776
F8 Five-Uneven-Peak

 

Trap 1 x∈[0,30] 2 3 200
F9 Equal

 

Maxima 1 x∈[0,1] 5 0 1
F10 Uneven

 

Decreasing
 

Maxima 1 x∈[0,1] 1 4 1

在解决高维昂贵多模态优化问题时,探索与利

用的平衡至关重要。 探索旨在开拓新的搜索区域并

依赖种群多样性,而利用则聚焦于利用已有信息以

获得高精度解。 针对高维昂贵多模态优化问题,仅
有 Ji 等 [ 45] 提出了 SADMPSO,该方法通过自动编码

器将高维问题映射至低维空间以降低求解复杂度,
并设计了多层次代理模型以兼顾精度与成本。 然

而,在处理具有大量局部模态的高维问题时,其性能

仍有待提升。

4　 实验测试

4. 1　 基准测试问题

本文对第 3. 1 节汇总的 7 种面向单一属性 EM-
MOPs 的 SAEAs 开展对比评测。 聚焦单一属性的原

因是多目标、约束、高维等属性算法较少,且基准测

试问题与测评指标未统一,难以形成可比框架。 实

验选用 10 个基准问题,如表 4 所示。
算法性能通过以下两项测评指标进行评估:全

局最优解 GS 和有效谷比例 VR。 VR 用于计算算法

检测到的谷点数与所有谷点数的比值:

VR =
∑

R

i = 1
NFV i

NV·R
。 (9)

式中:NV 为问题的总谷点数;NFV i 为算法第 i 次运

行找到的谷点数;R 为算法的运行次数。
4. 2　 参数设置

为确保公平对比,所有测试函数 ( F1 ~ F10) 统

一将最大真实评价次数设定为 500,作为各算法的

终止条件,其余参数保持原有算法的参数设置。
4. 3　 不同 SAEAs 对比

为了验证不同算法获得全局最优解的能力,将
IMPSO-HES、 MaMPSO、 DSCPSO-EMM、 DSADE、
SAKT-MMEA、MSAEA 和 D / REM 进行对比。 实验

结果如表 5 所示。
基准问题 F1 ~ F4 均具有多峰性、非线性以及全

局最小值位于原点等共同特征。 由表 5 可知,F1 上

MaMPSO 表现最佳;F2 上除 IMPSO-HES 外,各算法

性能接近,但由于该问题存在大量局部最优解,算法

仍易陷入局部最优;F3 具有较宽搜索空间和分布不

均的局部最小值,其中 DSCPSO-EMM 表现最优,其
全局-局部双层代理结构能够在探索新模态的同时

充分利用已有模态;F4 的全局最优解位于搜索域边

界,DSCPSO-EMM 与 D / REM 显示出其在边界型问

题上的较强适应能力。
对于具有多个全局或局部最优解的 F5 ~ F10 问

题,F5 以非凸性为特征,其中 IMPSO-HES 与 MaMP-
SO 表现最佳;F6 为典型双峰问题,IMPSO-HES 通过

动态更新代理模型保持精度与适应性,因而取得最

优表现;F7 具有强非线性、非对称性与高波动性,尽
管 DSCPSO-EMM 与 SAKT-MMEA 达到全局最优解,
但其 VR 值偏低;F8 ~ F10 均为一维问题,但峰值特

性差异明显,F8 含 5 个不均匀峰值,IMPSO-HES 表

现最优;F9 峰值高度一致,提供均匀测试环境,所有

算法表现均衡;F10 的峰值高度随距离递减,MSAEA
在该问题上表现最优。

5　 工程实例

昂贵多模态问题广泛存在于实际工程领域中,
如能源管理、航空航天和交通物流等领域。 下面列

举一些典型的工程实例,这些工程实例有些还具有

多目标、高维、约束等属性。



表 5　 7 种 SAEAs 结果对比

Table
 

5　 Result
 

comparison
 

of
 

seven
 

SAEAs

测试函数 指标 维数 IMPSO-HES MaMPSO DSCPSO-EMM DSADE SAKT-MMEA MSAEA D / REM

F1
GS 均值

GS 方差
10

17. 99 3. 582 10. 68 8. 76 6. 12 4. 751 5. 451
1. 10E+00 1. 20E+00 1. 3E+00 1. 10E+00 1. 30E+00 9. 65E-02 4. 1E-01

F2
GS 均值

GS 方差
10

58. 266 47. 63 56. 601 52. 121 47. 31 48. 01 53. 46
1. 30E+02 3. 20E+02 8. 20E+01 2. 60E+02 3. 5

 

E+02 1. 59E+01 2. 8E+02

F3
GS 均值

GS 方差
10

17. 31 13. 01 1. 036 14. 59 8. 732 11. 32 1. 57
1. 10E+02 3. 30E-06 1. 10E-02 2. 10E-01 1. 3

 

E-01 7. 00E-01 6. 8E+00

F4
GS 均值

GS 方差
10

12. 3 9. 64 1. 23 4. 13 5. 12 7. 44 1. 41
8. 04

 

E+02 5. 72
 

E+00 4. 21E+01 4. 13E+01 5. 26+02 7. 26E+01 2. 1E+00

F5
GS 均值

GS 方差

VR 均值

2
-0. 267

 

9 -0. 267
 

9 -0. 248
 

9 -0. 256
 

7 -0. 237
 

7 -0. 258
 

1 -0. 180
 

5
1. 6E-06 3. 00E-15 1. 10E-03 1. 30E-04 1. 5

 

E-02 1. 37E-02 1. 43E-02
1 1 1 1 1 0. 96 0. 983

F6
GS 均值

GS 方差

VR 均值

2
-1. 031

 

6 -1. 013
 

7 -1. 027
 

6 -0. 963 -1. 072 -1. 029 -1. 001
9. 8E-07 9. 80E-10 8. 10E-06 9. 10E-08 6. 20E-05 4. 20E-03 6. 50E-08

1 1 0. 78 1 0. 93 0. 94 0. 763

F7
GS 均值

GS 方差

VR 均值

2
-7. 429

 

9 -7. 665 -7. 776 -7. 393 -7. 776 -7. 572 -6. 21
1. 7E-02 5. 40E-02 8. 70E-31 7. 60E-14 8. 10E-12 6. 10E-09 8. 30E-05

0. 4 0. 56 0. 66 0. 47 0. 59 0. 49 0. 49

F8
GS 均值

GS 方差

VR 均值

1
203. 4 211. 02 242. 33 242. 27 378. 9 212. 31 216. 71

4. 7E-03 5. 1E-01 9. 31E+00 5. 7E-01 6. 31E-06 6. 37E-01 6. 19E+00
1 1 0. 96 0. 84 1 1 1

F9
GS 均值

GS 方差

VR 均值

1
1 1 1. 31 1 1. 4 1 1

6. 2E+01 1. 9E-03 2. 7E-03 5. 3E-03 1. 72E-03 0. 8E-03 2. 1E-05
1 1 1 0. 96 1 0. 85 1

F10
GS 均值

GS 方差

VR 均值

1
1. 7 2. 23 1. 72 1. 32 1. 44 1. 24 3. 54

8. 72
 

E-05 5. 63E-01 1. 56E-17 4. 8E-01 7. 2E-01 7. 33E-01 1. 7E-01
0. 62 0. 92 1 0. 87 0. 83 1 0. 91

5. 1　 船舶强框架结构的优化设计

在船舶工程领域,强框架结构优化问题可视为

典型的昂贵约束多模态优化问题。 其昂贵属性源于

每一次设计评估均需进行粗 / 细网格有限元仿真;在
多工况环境下,需对 M 个工况进行分析,并在每个

工况下对 N 个特征应力点进行校核,最终形成多达

数百条约束。 该问题还呈现出多模态属性,由非线

性及多工况耦合共同导致,使得可行域边界附近往

往存在多组竞争性设计。
优化目标为最小化结构质量,数学模型为

min mass(X);

s. t.
σij(X)
[σij]

- 1 < 0,

∀i ∈ {1,2,…,M} ,∀j ∈ {1,2,…,N}。

ì
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式中:X 为设计变量; mass(X) 为设计区域结构质

量; σ ij(X) 为不同工况下设计区域内规范所要求校

核的各部分的应力值; [σ ij] 为规范所允许的最大

应力,其中 i 为工况编号, j 为单一工况下需要校核

的应力编号;M 为工况数;N 为单一工况下需要校核

的特征应力点数。 具体参数见文献[37] 。
根据第 3. 3 节的定义,该问题具有约束属性,属

于 ECMMOPs。 汪俊泽等 [ 46] 针对船舶强框架结构优

化问题将原有的 675 条约束进行聚合,分别形成两

个“积极约束” ,并分别构建 Kriging 代理模型。 在

此基础上,提出采用序贯代理建模与约束遗传算法

相结合的优化策略,在约束边界附近针对约束代理

进行定向优化以提升预测精度。 在相同计算成本条

件下,静态代理难以获得可行解。 相比之下,序贯代

理方法在两种计算成本下均能成功找到可行解,并
使设计区域的质量显著提升 15. 35% ~ 15. 55%。
5. 2　 超高压直流输电系统同步电机的优化设计

在超高压直流输电系统中,大型绕线式同步电

机的瞬态参数优化属于典型的昂贵-多目标-多模态

工程问题。 每一组候选设计都必须通过电磁有限元

与电磁瞬态仿真联合评估;优化目标同时覆盖瞬态

与亚瞬态关键参数的精确匹配。 随着同步调相机、
发电机在瞬态工况下的稳定性要求显著提升,传统

的串行化设计-仿真流程往往难以在一次仿真中兼



顾全部瞬态指标,导致评估成本高、迭代周期长。 实

际工程中,单个方案的评估通常依赖计算耗时的商

业仿真平台 ( 如 PSCAD、 EMTDC) 及电磁有限元求

解器,进一步加剧了问题的非凸性与多模态特征。
其数学描述如下所示:

min Es = 1
3

X2
d,re + X2

q,re + X2
l,re ;

min E t = X2
dt,re ;

min Est = 1
4

X2
dst,re + X2

qst,re + X2
dst,re + T2

qst,re 。
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式中: E s 和 E t 均为优化级别 1 的目标; E st 为优化级

别 2 的 目 标; X d,re ,X q,re ,X l,re ,X dt,X dst,re ,X qst,re ,
T dst,re ,T qst,re 分别为 d 轴电抗、q 轴电抗、定子漏抗、d
轴瞬态电抗、d 轴次瞬态电抗、q 轴次瞬态电抗、d 轴

次瞬态时间常数和 q 轴次瞬态时间常数的相对误

差。 具体函数和参数见文献[47] 。
根据第 3. 2 节的定义,该问题具有 3 个目标,属

于 EMMOOPs。 Ma 等 [ 47] 等针对超高压直流输电系

统优化问题通过改进的任意转子位置静止时间响应

方法和拉丁超立方生成训练数据集来构建两个层级

的数据集,并基于多输出最小二乘支持向量回归训

练多输出代理模型,并以 NSGA-Ⅱ执行两级多目标

优化。 在两级代理模型的支撑下,所提出的优化流

程在显著降低计算开销的同时保持了较高的设计精

度:相较常规五层级参数扫描,所需真实评估次数大

幅压缩,仅约 400 次。 结果显示,样机的瞬态与亚瞬

态关键参数与设计目标高度一致。

6　 挑战性问题和未来研究

(1)自适应代理模型的构建与管理。 不同模态

与代理模型的适配度存在显著差异,因此在构建代

理模型时需根据问题类型与优化阶段进行动态选

择:早期数据稀缺,可采用具备不确定性估计能力的

高斯过程以引导采样;数据充足后,则可切换至高容

量模型(如深度神经网络) 以提升拟合精度。 这一

过程引出了动态代理模型选择的核心挑战:如何依

据问题特性与优化进程自适应地调整模型策略。
针对上述挑战,可构建一个融合“ 可靠性建模-

组合融合-采样调度-阶段切换” 的一体化自适应框

架。 其中,可靠性建模层采用“ 偏差校正与置信校

准”双通道机制:首先利用低保真模型或辅助模态

进行预筛选,并通过残差或比例校正抑制系统性偏

差;其次,采用异方差不确定性构建刻画预测置信范

围,并借助少量高保真样本进行闭环校准;当跨模态

相关性较弱时,自适应降低其权重。 组合融合层实

施“主模型与保底模型” 的动态集成策略:以外推稳

健且具备不确定性估计的模型(如 GP、RBF)作为保

底,高容量模型作为主力;根据局部泛化误差、样本

密度及与可行域边界的距离自适应加权融合。 阶段

切换层以学习曲线斜率、校准误差和样本多样性作

为触发信号:早期侧重保底模型与多保真校正以实

现稳健探索;中期增加主力模型权重并收缩信任域

以加速局部优化;后期进行局部再训练以提升精度。
该闭环框架能够在多源异质、评估昂贵的条件下兼

顾稳健性、信息效率与可验证的全局收敛性。
(2)并行化执行与调度。 面对昂贵多模态问题

的高评估成本,须充分利用并行计算资源,但仍存在

三类核心挑战:首先,同步更新虽有利于维持算法一

致性与可证明性,但在评估耗时差异大或资源异构

时易导致计算空转;其次,异步并行可显著提升吞吐

量与缩短壁钟时间,但个体更新不同步会引入信息

陈旧问题,增加收敛分析与代理模型稳定性的难度;
最后,多模态优化需在解空间覆盖与局部寻优之间

动态权衡,并行机制需避免因追求效率而忽略潜在

全局最优区域。
为此,可构建一种异步-同步融合的分层框架,

以收敛速率、种群多样性和资源空闲率为反馈,自适

应调节同步频率(例如当解分布相似度升高时触发

同步) 。 在架构设计上,采用全局异步-局部同步的

策略:全局层持续进行异步探索与跨区域迁移,局部

层在每批评估完成后执行同步优化与选择,并可根

据区域复杂度在线切换到“异步广域探索-同步局部

收敛”模式。
在调度策略方面,可引入“多模态价值评分” 机

制,综合衡量新模态发现潜力(孤立点或簇间空隙)
及对已知模态的区分能力,构建 “ 簇内-孤立点” 分

层优先队列:先快速由代理完成候选预筛,再将高价

值样本提交真实评估。 该机制在确保收敛稳健性的

同时,使评估预算优先投向最具有价值的样本,从而

同步提升模态发现率与整体优化效率。
(3)模态间的信息共享与迁移机制。 在多模态

优化中,不同模态或数据源之间往往存在内在关联,
因此设计有效的共享与迁移机制是提升求解效率的

关键。 代理模型方面,低精度模型可提供整体趋势,
高精度模型负责精细校核。 可通过残差校正、协同

Kriging、知识蒸馏等方法,将低保真评估中提取的

“粗粒度排序”迁移到高保真阶段,并引入基于置信

度的不确定性以调节迁移强度,抑制低保真偏差的

负面影响。 算法方面,可通过子群体分工与受控迁

移实现“探索-开采” 的平衡:全局层面采用异步的



信息广播与候选解交换,以提高系统吞吐量;局部层

面在小批次评估完成后执行同步优化与选择,更新

高质量解集。

7　 结语

本文围绕昂贵多模态优化问题,系统综述了代

理辅助进化算法的研究进展与关键技术。 从代理模

型构建出发,总结了多项式回归、高斯过程及 Krig-
ing 等典型代理模型,并归纳了代理辅助进化算法的

基本框架与主要设计策略。 在此基础上,对单目标、
多目标、约束及高维等不同类型问题的研究方法进

行了分类梳理,并通过基准函数实验比较了多种主

流算法的性能差异。 同时,列举了几种典型的昂贵

多模态工程优化实例,以说明该类问题在复杂工程

优化中的实际应用背景。 最后,总结当前研究面临

的主要挑战,并对未来发展方向进行了展望。
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Multimodal
Optimization

 

Problems

JI
  

Xinfang1,
 

2 ,
 

JIA
  

Jingwei1,
 

2 ,
 

WANG
  

Xiaofeng1,
 

2 ,
 

CHENG
  

Jinxin3 ,
 

YAO
  

Jiaxing1,
 

2

(1. School
 

of
 

Computer
 

Science
 

and
 

Engineering,
 

North
 

Minzu
 

University,
 

Yinchuan
 

750021,
 

China;
 

2. The
 

Key
 

Laboratory
 

of
 

Images
and

 

Graphics
 

Intelligent
 

Processing
 

of
 

State
 

Ethnic
 

Affairs
 

Commission,
 

North
 

Minzu
 

University,
 

Yinchuan
 

750021,China;
 

3. School
 

of
 

Mechanical
 

Engineering,
 

University
 

of
 

Science
 

and
 

Technology
 

Beijing,
 

Beijing
 

100083,
 

China)

Abstract:
  

Expensive
 

multimodal
 

optimization
 

problems
 

( EMMOPs)
 

frequently
 

arise
 

in
 

engineering
 

design
 

and
 

are
characterized

 

by
 

multimodal
 

properties
 

and
 

extremely
 

high
 

evaluation
 

costs.
 

The
 

research
 

progress
 

and
 

key
 

tech-
niques

 

of
 

surrogate-assisted
 

evolutionary
 

algorithms
 

( SAEAs)
 

for
 

solving
 

such
 

problems
 

were
 

systematically
 

re-
viewed.

 

Firstly,
 

representative
 

surrogate
 

models,
 

including
 

polynomial
 

regression
 

model
 

and
 

Gaussian
 

process,
were

 

introduced,
 

with
 

emphasis
 

on
 

their
 

characteristics
 

and
 

applicability
 

in
 

sample
 

fitting,
 

nonlinear
 

representation,
and

 

uncertainty
 

quantification.
 

On
 

this
 

basis,
 

the
 

general
 

framework
 

of
 

SAEAs
 

was
 

summarized,
 

and
 

the
 

main
 

de-
sign

 

ideas
 

of
 

existing
 

algorithms
 

were
 

outlined
 

in
 

terms
 

of
 

single-surrogate
 

and
 

multi-surrogate
 

structures,
 

global-lo-
cal

 

collaborative
 

search,
 

and
 

infill
 

sampling
 

strategies.
 

Subsequently,
 

according
 

to
 

the
 

different
 

characteristics
 

of
EMMOPs,

 

typical
 

EMMOPs,
 

including
 

single-objective,
 

multi-objective,
 

constrained,
 

and
 

high-dimensional
 

prob-
lems,

 

were
 

systematically
 

categorized
 

and
 

reviewed,
 

with
 

particular
 

attention
 

to
 

advances
 

in
 

mode
 

identification,
 

so-
lution

 

diversity
 

preservation,
 

and
 

computational
 

budget
 

allocation.
 

Further
 

experimental
 

comparisons
 

of
 

multiple
mainstream

 

SAEAs
 

were
 

conducted
 

on
 

ten
 

typical
 

benchmark
 

functions,
 

and
 

the
 

performance
 

differences
 

among
 

va-
rious

 

algorithms
 

were
 

analyzed
 

in
 

terms
 

of
 

metrics
 

such
 

as
 

global
 

optimum
 

solution
 

and
 

effective
 

valley
 

ratio.
 

Mean-
while,

 

engineering
 

case
 

studies,
 

including
 

ship
 

structure
 

optimization
 

and
 

synchronous
 

machine
 

design
 

in
 

ultra-
high-voltage

 

direct
 

current
 

transmission
 

systems,
 

were
 

incorporated
 

to
 

illustrate
 

the
 

application
 

potential
 

of
 

surro-
gate-assisted

 

evolutionary
 

algorithms
 

in
 

complex
 

engineering
 

optimization.
 

Finally,
 

the
 

key
 

challenges
 

faced
 

by
 

cur-
rent

 

research
 

were
 

summarized,
 

and
 

future
 

development
 

directions
 

were
 

discussed
 

from
 

the
 

perspectives
 

of
 

adaptive
surrogate

 

model
 

management,
 

parallel
 

execution
 

and
 

scheduling,
 

as
 

well
 

as
 

inter-modal
 

information
 

sharing
 

and
transfer

 

mechanisms
Keywords:
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problems;
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