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基于自适应采样策略的模糊分类代理辅助进化算法
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吴　 煜
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电气工程与信息工程学院,甘肃
 

兰州
 

730050)

摘 　 要:
 

针对基于分类代理辅助进化算法模型管理效率不高和如何有效降低真实函数评估次数的问题,提出了一

种基于自适应采样策略的模糊分类代理辅助进化算法。 首先,算法通过帕累托支配关系筛选样本来构造代理模

型;其次,采用基于转移的密度估计策略提高选择压力,兼顾收敛性与多样性,同时利用十折交叉验证得到精度信

息用来划分状态;最后,设计了一种自适应模型管理策略,其考虑当前种群的收敛性、多样性和不确定性,并根据不

同精度状态采用有针对性的采样方式,该算法能够在保证整体性能的前提下,合理减少真实评估次数。 为验证所

提算法性能,将该算法与其他 4 种算法在 MaF、WFG 测试集和汽车侧面碰撞设计与驾驶室设计的实际工程问题上

进行了分析对比实验,实验结果表明:所提算法在有限次评估条件下,在解决昂贵多目标优化问题时具有较好的竞

争力。
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　 　 进化算法( evolutionary
 

algorithm,
 

EA)作为一种

启发式算法,因其具有较好的全局搜索能力,多用于

求解 多 目 标 优 化 问 题 ( multi-objective
 

optimization
 

problems,
 

MOPs) [ 1] 。 随着科学技术的发展,出现了

许多与实际工程问题有关的昂贵多目标优化问题

( expensive
 

many-objective
 

optimization
 

problems,
 

EMOPs) [ 2-4] ,如天线优化设计 [ 5] 、熔镁炉设计 [ 6] 、汽
车侧撞试验 [ 7] 以及农用拖拉机进气通风系统设计

问题等实际问题。 采用计算流体动力学和昂贵的实

时评估来解决农用拖拉机进气通风的设计问题。 汽

车侧面抗撞的性能问题用有限元分析来测试,包括

车辆重量、加速时间、不同速度下的道路噪声以及车

辆的空间等决策变量。 然而,这些传统方法都比较

费时。 代理辅助进化算法 ( surrogate-assisted
 

evolu-
tionary

 

algorithms,
 

SAEAs) [ 8] 即构建廉价代理模型

来近似替代昂贵实验结果,再用模型管理策略选取

少部分解进行有限次的真实评估,从而能够较快求

解费时问题。 因此 SAEAs 成为求解 EMOPs 更为有

效率的一类方法。
根据代理模型的不同, SAEAs 大致可分为两

类:一类是采用基于回归的 SAEAs,即根据历史数据

信息构建代理模型来逼近真实目标函数值,模型输

出为个体的预测值。 K-RVEA [ 9] 中,构建 Kriging 模

型来近似每个目标函数,选择使用不确定性或基于

角度的惩罚距离来确定需要进行真实评估的个体。
在 KTA2[ 10] 中,改进了强影响点对 Kriging 模型的干

扰,提出一种状态需求的填充采样准则。 另一类是

基于分类的 SAEAs,即放弃构建预测精确信息的模

型,考虑构建一种能够区分解是否为值得评估解的

分类模型作为代理模型。 一般采用径向基函数( ra-
dial

 

basis
 

function,
 

RBF) 、K 最近邻(K-nearest
 

neigh-
bor,

 

KNN) [ 11] 和前馈神经网络 ( feedforward
 

neural
 

network,FNN) 作为代理模型来判断解的类型。 在

CPS-MOEA [ 12] 中,采用分类模型预测种群中解之间

的支 配 关 系, 选 择 非 支 配 解 进 行 真 实 评 估。 在

CSEA [ 13] 中,采用前馈神经网络预测种群中的个体

与参考点之间的支配关系,选择较优个优进行真实

计算。 REMO 算法 [ 14] 是一种基于关系模型辅助的

多目标高代价演化算法,建立面向不平衡数据的分

类器,利用 PBI 方法的惩罚因子 δ,保证正负样本相
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对平 衡。 MCEA / D [ 15] 则 是 一 种 新 的 基 于 分 类 的

SAEAs,利用多个局部分类器来规避问题性的过拟

合,最后通过模型管理策略来增强预筛选能力。
基于回归的 SAEAs 求解低维问题具有高效、精

度高等优点,但随着实际问题中目标空间维数和决

策空间维度的增多,Kriging 模型的复杂度与样本数

量呈指数增长,其累积误差会影响预测结果。 基于

分类的 SAEAs 对于求解高维问题更具有竞争力,但
在求解低维问题时,会存在分类器模型精度不高而

导致算法性能不佳等问题。 因此,本文针对分类器

预测精度不高和模型管理效率低等问题,提出了一

种基于自适应采样策略的模糊分类代理辅助进化算

法 ( fuzzy
 

classification
 

surrogate-assisted
 

evolutionary
 

algorithm
 

based
 

on
 

adaptive
 

sampling
 

strategy,FCEA-
ASS) ,用于求解 EMOPs。

本文的主要贡献点:
(1)将模糊分类器作为代理模型,保证预测模

型的精度,并采用基于转移的密度估计策略提高选

择压力,以此兼顾收敛性与多样性。
(2)利用分类器精度信息,设计了一种根据分

类精度划分状态的自适应模型管理策略,使用模糊

隶属度对具体状态进行针对性设置,能够降低误导

搜索方向的可能,提高算法的运行效率。

1　 相关工作

1. 1　 昂贵多目标优化问题

EMOPs 即指在优化多目标问题的过程中,由于

目标函数为黑盒,通常用耗时的数值模拟或昂贵的

物理实验来评估,这会耗费较高的时间或成本。 因

此,一般构建廉价的代理模型来代替昂贵的物理实

验。 以最小化问题为例,考虑以下形式的 EMOPs:
min F(x) = [ f1(x) ,f2(x) , …, fm(x) ] T ;

s. t. x = [x1 ,x2 , …, xd] T ∈ X。{ (1)

式中:x 为具有 d 个决策变量的决策向量;X 表示决

策空间; fm(x) 为目标向量 F 的第 m 个目标。
1. 2　 基于移位 Pareto 密度估计的多目标优化

本文使用 SPEA2 + SDE [ 16] 算法作为优化器,该

算法提出基于转移的密度估计策略( shift-based
 

den-
sity

 

estimation
 

strategy,
 

SDE) ,通过改变多样性的方

式提高选择压力,同时具有更好的收敛性与分布的

多样性。 具体步骤:若估计个体 p 的密度时,SDE 通

过对比收敛性,p 在一个目标上表现比另一个个体 q
好时,就将 q 转移到 p 当前目标位置上,否则 q 的位

置不变。 这种策略会将收敛性差的个体在选择过程

中快速被淘汰删除,从而提高选择压力。

D′( p,P) = D( dist( p,q′1 ) ,dist( p,q′2 ) ,…,
dist( p,q′N - 1 ) ) 。 　 　 　 　 (2)

式中: D′( p,P) 为个体 p 在种群 P 中新的密度估

计;N 为种群个数; dist( p,q′i) 为两个体的相似度;
q′i 为 q i 转移后的点,q i 为另一个对比个体,具体方法

如式(3)所示。

q′i( j) =
p( j) , q i( j) < p i( j) ;

q i( j) ,其他。
　 j ∈ (1,2,…,n)。{ (3)

2　 基于自适应采样策略的模糊分类代理辅

助进化算法

　 　 FCEA-ASS 算法将多局部幂均值模糊 K 最近邻

分 类 器 ( multi-local
 

power
 

means
 

fuzzy
 

K-nearest
 

neighbor
 

classifier,
 

MLPM-FKNN) [ 17] 作为分类代理

模型,SPEA2+SDE 为优化器,提出一种针对模糊分

类器的自适应采样策略,具体的算法步骤如算法 1
所示。

算法 1　 FCEA-ASS 算法。
输入:种群 P,种群总数 N,最大迭代次数 Fmax ;
输出:真实评估的个体 Off_p。

①
 

初始化种群。 采用随机生成种群大小为 N 的初

始种群 P,进行真实评估后放入 Arc。
②

 

构建分类代理模型。 通过帕累托支配关系筛选

训练样本来构造模糊分类器。 采用十折交叉验

证获得分类器的分类准确率。 将 MLPM-FKNN
预测训练样本的隶属度和标签,参与子代预选。

③
 

后代生成预选。 种群生成 2N 个后代解,排序并

选择前 N 个较优解。 然后将选定的解用作父代

解继续产生新的后代解。 后代生成预选为重复

wmax 次。
④

 

填充采样准则。 采用自适应采样策略,考虑当前

种群的收敛性、多样性和不确定性,根据自适应

采样策略,得到个体 Off_p。
⑤

 

环境选择机制。 生成下一代的新种群。
2. 1　 多局部幂均值模糊 K 最近邻分类器

构建 MLPM-FKNN 的动机是希望能够克服多量

样本的类会主导检验样本预测的这一缺点,这种不

足可以通过使用局部平均向量来引导。
构建 MLPM-FKNN 过程如下。

步骤 1　 首先计算训练样本 {X i}
N tr
i = 1 和检验样

本 Q 之间的欧几里得距离,并按升序对它们进行排

序。 Q 的 K 个最近邻 nnK 为 nn k(Q) = {X i,C i}
K
i = 1 。

　 　 步骤 2　 使用从 K 个最近邻中求局部幂均值子

样本 {Mp,r}
t
r = 1 。 每个类的 nnK (Q): { ω r }

t
r = 1 , 1 ≤

t≤T。
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步骤 3　 计算 Q 和{M p, r}
t
r = 1 之间的欧几里得

距离。 由式(4) 和式( 5) 使用加权距离将隶属度分

配给{ω r}
t
r = 1 。

步骤 4　 将 Q 分类到与其具有最高隶属度的相

应类 ω∗ 。
式(4)为检验样本 Q 在由 K 个最近邻表示的类

中分配的隶属度,如式(4)所示:

u i(Q) =
∑

K

j = 1
u ij

1
Q - x j

2
( c - 1)

( )

∑
K

j = 1

1
Q - x j

2
( c - 1)

( )
。 (4)

式中: u i j 为训练集中第 i 类中第 j 个样本的隶属度;
c 为影响隶属度的模糊强度参数,c>1。

每个表示类中 x j 的隶属度计算如式(5)所示:

u ij( x j) =
0. 51 + (n j / K) ·0. 49, j = i;

(n j / K) ·0. 49, j ≠ i。{ (5)

式中: n j 表示属于第 j 类的邻居数。
幂均值也称为广义均值,是一系列均值的函数。

如果 x1 ,x2 ,…,xn 为 一 组 实 数, z 为 一 个 参 数

( z∈R) ,则幂均值 M z 可以定义为

M z =
∏

n

i = 1
x

1
n
i , z = 0;

1
n ∑

n

i = 1
x z
i( )

1
z

, z ≠ 0。

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(6)

2. 2　 自适应采样策略

通常模型管理策略会选取少部分较优解进行有

限次的真实评估,指导算法进化方向。 对于 SAEAs,
模型管理策略是算法性能提升的关键之一。 如何设

计模型管理策略才能同时兼顾收敛性和多样性是值

得探索的难点,这需要在选取收敛性和多样性较优

解的同时,也要选取不确定性较大的解来提高代理

模型的全局精度。
本文提出一种基于分类精度 Accuracy 评估的自

适应采样策略,该策略利用模型精度划分 3 种度量

状态,使用模糊隶属度对 3 种状态进行针对性设置。
具体流程图如图 1 所示。

将隶属度划分正负类。 由于 0. 5 在模糊隶属度

中的特殊性,所以将隶属度 u 为 0. 5 作为分类边界,
将 u≥0. 5 标记为正类,否则为负类。 其中,在正类

中 u 不接近 0. 5 的解归类为不确定性较小的正解;
相同地,在负类中 u 不接近 0. 5 的解则归类为不确

定性较小的负解。 当 u 值接近 0. 5 时,认为分类结

果在类预测中具有较大不确定性的解。
(1)Accuracy≥75%为高精度状态。 未评估的解

图 1　 自适应采样策略部分流程图

Figure
 

1　 Partial
 

flowchart
 

of
 

adaptive
 

sampling
 

strategy

根据隶属度值按降序排列,选取隶属度较大的解。
(2)35%≤Accuracy<75%为中精度状态。 首先,

正类根据隶属度值按升序排列,取隶属度接近 0. 5
不确定性大的正解;其次,负类根据隶属度值按降序

排列,取隶属度接近 0. 5 不确定性大的负解;最后,
正解与负解合并进行真实评估。 其中,选取不确定

性大的解是为了提高模型的准确性。
(3)Accuracy<35%为低精度状态。 未评估的解

随机排列,并不选取解。
在考虑划定状态的阈值时,经过大量试验证明

35%与 75%作为阈值是最合理的。 算法在 MaF1 ~
MaF6 测试集与 WFG1 ~ WFG9 测试集上均独立运行

20 次,分别取平均值,平均精度如图 2 所示。 由图 2
可知,模型优化开始时的精度较低,精度随着迭代次

数的增加而提高。 原因是早期训练数据集数量较

小,无法反映解之间的真实关系,难以做出正确的

预测。

图 2　 在两种测试集上的分类器平均精度

Figure
 

2　 Average
 

classifier
 

accuracy
 

on
 

two
 

test
 

sets

3　 算法有效性实验

3. 1　 对比算法

(1) REMO [ 14] :一种基于关系模型辅助的多目

标高代价演化算法,提出基于罚函数边界法的自适

应种群划分策略和多目标关系模型下概率“投票-打
分”策略。

(2) CPS-MOEA [ 12] :一种基于分类的代理辅助
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进化算法,使用两个归档集训练分类回归树,最后选

择新的候选个体,保留正解。
(3) CSEA[13] :使用人工神经网络来预测支配关

系,将不确定性与支配关系作为模型管理策略的关键。
(4)MCEA / D[15] :一种新的基于分类的 SAEAs,构

建基于 SVM 的分类器,利用多个局部分类器来规避问

题的过拟合,通过模型管理策略增强预筛选能力。

表 1　 5 种算法在 MaF 测试集上获得的 IGD 均值和标准差

Table
 

1　 Average
 

and
 

standard
 

deviation
 

of
 

IGD
 

obtained
 

by
 

5
 

algorithms
 

on
 

MaF
 

test
 

sets

测试集 M D
IGD 均值( IGD 标准差)

REMO CPS-MOEA CSEA MCEA / D FCEA-ASS

MaF1

3 12 1. 586
 

8e-1
 

(1. 07e-1) 3. 555
 

8e-1
 

(3. 08e-2) 1. 334
 

0e-1
 

(1. 40e-2) 1. 104
 

6e-1
 

(2. 46e-2) 1. 345
 

7e-1
 

(2. 90e-2)
4 13 2. 106

 

2e-1
 

(3. 48e-2) 5. 139
 

9e-1
 

(7. 08e-2) 2. 115
 

8e-1
 

(2. 61e-2) 2. 295
 

4e-1
 

(2. 66e-2) 2. 056
 

7e-1
 

(3. 20e-2)
6 15 3. 646

 

5e-1
 

(6. 63e-2) 6. 675
 

7e-1
 

(7. 59e-2) 3. 139
 

0e-1
 

(5. 48e-2) 4. 176
 

4e-1
 

(4. 53e-2) 3. 093
 

2e-1
 

(6. 45e-2)
8 17 4. 839

 

4e-1
 

(7. 64e-2) 8. 131
 

7e-1
 

(1. 01e-1) 4. 653
 

1e-1
 

(5. 38e-2) 4. 974
 

8e-1
 

(4. 48e-2) 4. 638
 

1e-1
 

(5. 83e-2)

MaF2

3 12 4. 720
 

5e-2
 

(2. 23e-3) 1. 071
 

4e-1
 

(5. 26e-3) 8. 230
 

8e-2
 

(3. 74e-3) 4. 117
 

3e-2
 

(2. 57e-3) 3. 963
 

5e-2
 

(4. 99e-3)
4 13 7. 313

 

9e-2
 

(1. 59e-3) 1. 740
 

7e-1
 

(4. 10e-3) 1. 233
 

2e-1
 

(3. 32e-3) 8. 365
 

3e-2
 

(3. 76e-3) 1. 211
 

8e-1
 

(4. 21e-3)
6 15 2. 191

 

5e-1
 

(2. 33e-2) 2. 582
 

5e-1
 

(1. 63e-2) 3. 222
 

3e-1
 

(1. 51e-2) 2. 235
 

1e-1
 

(2. 52e-2) 2. 121
 

5e-1
 

(2. 13e-2)
8 17 2. 841

 

5e-1
 

(1. 70e-2) 3. 611
 

8e-1
 

(2. 31e-2) 4. 886
 

8e-1
 

(3. 01e-2) 2. 945
 

4e-1
 

(2. 56e-2) 2. 596
 

2e-1
 

(4. 25e-2)

MaF3

3 12 8. 235
 

1e+4
 

(6. 28e+4) 1. 569
 

3e+5
 

(5. 96e+4) 2. 200
 

6e+5
 

(2. 76e+5) 5. 713
 

6e+4
 

(2. 44e+4) 5. 687
 

3e+4
 

(4. 77e+4)
4 13 1. 237

 

7e+5
 

(9. 99e+4) 1. 856
 

2e+5
 

(7. 06e+4) 3. 628
 

4e+5
 

(4. 20e+5) 2. 828
 

6e+4
 

(2. 25e+4) 1. 139
 

1e+4
 

(2. 35e+4)
6 15 1. 986

 

0e+5
 

(1. 69e+5) 2. 825
 

1e+5
 

(9. 32e+4) 6. 275
 

3e+5
 

(3. 26e+5) 2. 047
 

2e+4
 

(1. 91e+4) 1. 464
 

9e+4
 

(5. 00e+4)
8 17 2. 990

 

6e+5
 

(3. 26e+5) 4. 683
 

1e+5
 

(1. 92e+5) 5. 836
 

3e+5
 

(3. 47e+5) 2. 450
 

5e+4
 

(2. 16e+4) 1. 573
 

5e+4
 

(5. 89e+4)

MaF4

3 12 4. 639
 

6e+2
 

(1. 00e+2) 2. 883
 

4e+2
 

(4. 82e+1) 1. 483
 

9e+2(3. 79e+1) 5. 890
 

6e+2(2. 61e+2) 1. 386
 

2e+2
 

(3. 86e+1)
4 13 1. 036

 

2e+3
 

(1. 87e+2) 3. 877
 

4e+2
 

(6. 89e+1) 2. 953
 

2e+2
 

(5. 80e+1) 7. 537
 

6e+2
 

(5. 17e+2) 2. 097
 

0e+2
 

(6. 53e+1)
6 15 3. 522

 

9e+3(5. 26e+2) 5. 564
 

5e+2
 

(8. 70e+1) 2. 459
 

6e+2(4. 19e+1) 2. 926
 

4e+3
 

(2. 40e+3) 3. 202
 

4e+2
 

(1. 10e+2)
8 17 1. 442

 

0e+4
 

(4. 03e+3) 7. 426
 

0e+2
 

(1. 16e+2) 3. 152
 

4e+2(7. 64e+1) 1. 385
 

3e+4
 

(8. 89e+3) 4. 422
 

8e+2
 

(1. 18e+2)

MaF5

3 12 7. 303
 

1e-1
 

(8. 65e-2) 6. 216
 

0e-1
 

(5. 32e-2) 3. 211
 

2e-1
 

(1. 04e-1) 3. 157
 

2e+0
 

(1. 71e+0) 2. 234
 

2e-1
 

(2. 23e-1)
4 13 1. 958

 

3e+0
 

(3. 19e-1) 7. 269
 

0e-1
 

(4. 17e-2) 3. 849
 

6e-1
 

(1. 32e-1) 6. 076
 

1e+0
 

(3. 06e+0) 7. 480
 

9e-1
 

(2. 10e-1)
6 15 8. 708

 

3e+0(1. 98e+0) 8. 407
 

1e-1
 

(3. 87e-2) 4. 874
 

7e-1
 

(6. 81e-2) 1. 481
 

4e+1
 

(1. 92e+0) 8. 196
 

3e-1
 

(8. 81e-2)
8 17 3. 231

 

3e+1
 

(4. 55e+0) 9. 125
 

4e-1
 

(2. 60e-2) 6. 194
 

0e-1
 

(4. 69e-2) 4. 616
 

4e+1
 

(6. 09e+0) 5. 766
 

3e-1
 

(9. 88e-2)

MaF6

3 12 1. 513
 

8e+0
 

(7. 15e-1) 2. 022
 

6e+1
 

(5. 95e+0) 4. 379
 

3e+0
 

(2. 63e+0) 5. 446
 

9e-1
 

(1. 94e-1) 5. 402
 

2e-1
 

(1. 61e-1)
4 13 1. 941

 

3e+0
 

(1. 25e+0) 2. 251
 

2e+1
 

(7. 40e+0) 4. 824
 

2e+0
 

(2. 13e+0) 4. 554
 

5e-1
 

(1. 06e-1) 7. 278
 

3e-1
 

(4. 14e-1)
6 15 1. 451

 

6e+0
 

(7. 62e-1) 2. 216
 

2e+1
 

(6. 64e+0) 4. 990
 

1e+0
 

(2. 94e+0) 4. 539
 

1e-1
 

(1. 31e-1) 4. 454
 

7e-1
 

(9. 99e-1)
8 17 1. 864

 

8e+0
 

(9. 68e-1) 3. 096
 

3e+1
 

(1. 00e+1) 6. 017
 

2e+0(1. 92e+0) 8. 938
 

9e-1
 

(3. 03e-1) 7. 174
 

2e+0
 

(7. 26e+0)

3. 2　 MaF 与 WFG 测试集

为了验证本文所提算法针对 EMOPs 的有效性,
选用两个广泛应用的多目标优化问题测试集 MaF
和 WFG。 其中 WFG 测试问题的复杂程度更高,处
理起来更具有挑战性,能够提供更有效的依据来评

估 优 化 算 法 在 各 种 不 同 测 试 集 上 的 表 现 性 能。
WFG 测试集的属性包括可分性或不可分性、单峰或

多峰、PF 形状为凸或非凸、无偏差参数或有偏差

参数。
3. 3　 参数设置

(1)所有算法参数设置:种群大小 N = 50,最大

迭代次数为 500。 其中 FCEA-ASS 算法 K = 3,z = 3,
c = 2,wmax = 30。

(2) 在 MaF[ 18] 与 WFG [ 19] 的测试集上,使用目

标 M 为 3、4、6、8,决策变量 D 为 12、13、15、17 的测

试问题。 利用以上测试函数来验证算法性能,如

表 1、表 2 所示。
(3)为了保证公平性,参与实验的所有算法特

定参数都严格遵循原始文献中的设置。 所有仿真测

试均在 PlatEMO 上进行。 对于每个测试问题,每个

算法独立执行 20 次,并使用反向世代距离 IGD 指

标 [ 20] 进行综合评估, IGD 值越小算法的综合性能

越好。
3. 4　 算法有效性实验

表 1 为 5 种算法在 MaF1 ~ MaF6 测试集上进行

20 次独立运行所获得的 IGD 的对比结果。 由表 1
可以看出,FCEA-ASS 算法在目标为 3、4、6、8 的共

计 24 个 MaF 测试函数上,取得 16 个全局最优结

果。 其中 FCEA-ASS 算法在 MaF3 的各个维度上均

取得了最佳结果,在 MaF1 和 MaF3 上优势最大,说
明算法针对解决具有反转 PF 和凹型 PF 多模态特

征问题时具有优势。
FCEA-ASS 算 法 在 求 解 MaF2、 MaF4、 MaF5、
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MaF6 时,在每个测试集上只获得了两组最优结果,
MCEA / D 和 CSEA 算法则几乎占据了剩余维度测试

问题的优势。 FCEA-ASS 对于具有偏好特征的问题

求解效率不高,因为采用简单的帕累托支配关系筛

选样本的方式优势不大,同时不能快速定位偏好区

域,从而在这类问题上表现一般。

表 2　 5 种算法在 WFG 测试集上获得的 IGD 均值和标准差

Table
 

2　 Average
 

and
 

standard
 

deviation
 

of
 

IGD
 

obtained
 

by
 

5
 

algorithms
 

on
 

WFG
 

test
 

sets

测试集 M D
IGD 均值( IGD 标准差)

REMO CPS-MOEA CSEA MCEA / D FCEA-ASS

WFG1

3 12 1. 508
 

7e+0(5. 20e-2) 8. 501
 

4e-1(1. 25e-2) 5. 972
 

6e-1(3. 15e-2) 2. 024
 

7e+0(9. 07e-2) 7. 364
 

7e-1(7. 32e-2)
4 13 1. 778

 

2e+0(7. 56e-2) 9. 123
 

6e-1(1. 57e-2) 6. 291
 

8e-1(3. 22e-2) 2. 459
 

1e+0(6. 90e-2) 7. 739
 

6e-1(5. 30e-2)
6 15 2. 221

 

0e+0(1. 40e-1) 9. 335
 

5e-1(2. 22e-2) 6. 851
 

5e-1(3. 67e-2) 2. 672
 

5e+0(8. 19e-2) 6. 291
 

5e-1(5. 22e-2)
8 17 2. 575

 

4e+0(1. 24e-1) 9. 172
 

0e-1(1. 86e-2) 7. 643
 

0e-1(4. 87e-2) 3. 097
 

7e+0(9. 17e-2) 7. 566
 

8e-1(2. 94e-2)

WFG2

3 12 6. 268
 

5e-1(1. 78e-1) 2. 313
 

5e-1(1. 59e-2) 1. 381
 

5e-1(1. 68e-2) 5. 262
 

9e-1(5. 73e-2) 1. 507
 

6e-1(2. 01e-2)
4 13 7. 516

 

0e-1(1. 65e-1) 2. 622
 

8e-1(1. 43e-2) 1. 660
 

6e-1(1. 87e-2) 8. 462
 

8e-1(1. 14e-1) 1. 501
 

7e-1(2. 47e-2)
6 15 1. 279

 

5e+0(4. 19e-1) 3. 007
 

0e-1(2. 21e-2) 1. 892
 

3e-1(2. 33e-2) 1. 410
 

8e+0(2. 70e-1) 2. 023
 

7e-1(2. 30e-2)
8 17 1. 877

 

6e+0(7. 11e-1) 3. 170
 

2e-1(2. 58e-2) 2. 658
 

2e-1(3. 06e-2) 2. 312
 

4e+0(5. 23e-1) 2. 454
 

8e-1(2. 06e-2)

WFG3

3 12 4. 375
 

5e-1(3. 84e-2) 2. 817
 

2e-1(2. 44e-2) 2. 125
 

0e-1(2. 63e-2) 4. 502
 

3e-1(7. 42e-2) 2. 060
 

0e-1(3. 01e-2)
4 13 5. 160

 

1e-1(6. 29e-2) 5. 450
 

6e-1(4. 92e-2) 4. 859
 

6e-1(7. 32e-2) 6. 422
 

3e-1(8. 92e-2) 4. 627
 

2e-1(6. 80e-2)
6 15 7. 353

 

4e-1(7. 93e-2) 2. 384
 

3e+0(2. 53e-1) 1. 468
 

3e+0(2. 47e-1) 7. 607
 

7e-1(6. 38e-2) 2. 272
 

2e+0(3. 52e-2)
8 17 8. 980

 

6e-1(1. 48e-1) 9. 802e+0(1. 62e+0) 5. 946
 

4e+0(1. 43e+0) 9. 086
 

6e-1(7. 88e-2) 9. 935
 

3e+0(1. 27e+0)

WFG4

3 12 3. 957
 

8e-1(2. 59e-2) 1. 465
 

5e-1(5. 14e-3) 1. 095
 

0e-1(7. 41e-3) 4. 455
 

8e-1(4. 56e-2) 1. 043
 

7e-1(8. 90e-3)
4 13 7. 405

 

7e-1(1. 08e-1) 2. 231
 

2e-1(5. 60e-3) 1. 861
 

6e-1(1. 94e-2) 9. 947
 

2e-1(7. 82e-2) 1. 675
 

3e-1(1. 06e-2)
6 15 2. 009

 

4e+0(2. 09e-1) 3. 644
 

9e-1(1. 07e-2) 4. 033
 

7e-1(2. 94e-2) 2. 067
 

1e+0(8. 54e-2) 3. 284
 

7e-1(2. 41e-2)
8 17 4. 787

 

6e+0(8. 85e-1) 4. 943
 

9e-1(1. 32e-2) 5. 941
 

5e-1(3. 52e-2) 3. 595
 

3e+0(1. 43e-1) 4. 826
 

6e-1(3. 09e-2)

WFG5

3 12 4. 335
 

9e-1(3. 64e-2) 1. 525
 

3e-1(7. 93e-3) 1. 243
 

0e-1(1. 14e-2) 3. 657
 

1e-1(4. 17e-2) 1. 143
 

3e-1(1. 34e-2)
4 13 7. 632

 

4e-1(2. 44e-2) 2. 380
 

1e-1(8. 82e-3) 1. 764
 

7e-1(1. 16e-2) 8. 696
 

7e-1(7. 18e-2) 2. 293
 

5e-1(8. 11e-3)
6 15 1. 852

 

8e+0(1. 43e-1) 3. 799
 

5e-1(6. 91e-3) 3. 504
 

0e-1(2. 85e-2) 2. 097
 

1e+0(7. 52e-2) 3. 448
 

1e-1(1. 37e-2)
8 17 3. 851

 

9e+0(2. 79e-1) 5. 160
 

9e-1(1. 09e-2) 5. 012
 

7e-1(1. 28e-2) 4. 356
 

3e+0(2. 75e-1) 4. 730
 

4e-1(1. 46e-2)

WFG6

3 12 7. 195
 

3e-1(3. 62e-2) 2. 383
 

3e-1(7. 20e-3) 1. 817
 

9e-1(1. 53e-2) 6. 556
 

4e-1(9. 13e-2) 1. 788
 

3e-1(1. 26e-2)
4 13 9. 757

 

6e-1(3. 11e-2) 3. 161
 

3e-1(1. 05e-2) 2. 455
 

3e-1(1. 73e-2) 1. 208
 

3e+0(8. 72e-2) 2. 442
 

7e-1(1. 19e-2)
6 15 2. 007

 

2e+0(9. 41e-2) 4. 418
 

0e-1(1. 32e-2) 3. 810
 

1e-1(2. 20e-2) 2. 403
 

2e+0(1. 49e-1) 3. 732
 

8e-1(2. 25e-2)
8 17 3. 799

 

3e+0(3. 24e-1) 5. 653
 

0e-1(1. 11e-2) 5. 293
 

9e-1(2. 29e-2) 4. 573
 

4e+0(3. 77e-1) 1. 154
 

2e-1(1. 25e-2)

WFG7

3 12 5. 356
 

9e-1(4. 89e-2) 1. 786
 

2e-1(5. 50e-3) 1. 495
 

4e-1(8. 26e-3) 4. 797
 

0e-1(3. 23e-2) 1. 353
 

7e-1(1. 14e-2)
4 13 8. 505

 

8e-1(8. 36e-2) 2. 575
 

5e-1(6. 01e-3) 2. 099
 

1e-1(1. 25e-2) 1. 029
 

5e+0(1. 15e-1) 1. 984
 

7e-1(9. 29e-3)
6 15 1. 911

 

3e+0(1. 31e-1) 4. 031
 

0e-1(1. 29e-2) 3. 885
 

9e-1(2. 07e-2) 2. 390
 

0e+0(2. 46e-1) 3. 421
 

9e-1(2. 41e-2)
8 17 3. 640

 

4e+0(3. 05e-1) 5. 467
 

5e-1(1. 85e-2) 5. 591
 

4e-1(2. 74e-2) 5. 163
 

6e+0(5. 43e-1) 4. 854
 

5e-1(1. 67e-2)

WFG8

3 12 6. 863
 

7e-1(4. 00e-2) 2. 349
 

9e-1(9. 25e-3) 1. 872
 

1e-1(9. 20e-3) 7. 392
 

7e-1(7. 15e-2) 1. 870
 

8e-1(1. 08e-2)
4 13 1. 090

 

7e+0(1. 00e-1) 3. 308
 

7e-1(1. 17e-2) 2. 828
 

9e-1(1. 47e-2) 1. 326
 

2e+0(9. 97e-2) 2. 709
 

1e-1(1. 35e-2)
6 15 2. 315

 

4e+0(1. 35e-1) 4. 689
 

3e-1(9. 46e-3) 4. 364
 

5e-1(1. 66e-2) 2. 583
 

1e+0(2. 85e-1) 4. 153
 

9e-1(1. 42e-2)
8 17 4. 465

 

6e+0(3. 76e-1) 6. 000
 

1e-1(1. 77e-2) 5. 792
 

e-1(1. 73e-2) 5. 189
 

6e+0(6. 56e-1) 5. 337
 

4e-1(1. 61e-2)

WFG9

3 12 5. 860
 

6e-1(7. 63e-2) 2. 090
 

9e-1(1. 26e-2) 1. 753
 

3e-1(2. 51e-2) 5. 082
 

7e-1(8. 22e-2) 1. 401
 

1e-1(1. 89e-2)
4 13 9. 846

 

4e-1(1. 06e-1) 3. 005
 

2e-1(1. 59e-2) 2. 637
 

1e-1(2. 17e-2) 1. 020
 

1e+0(8. 01e-2) 2. 282
 

7e-1(2. 62e-2)
6 15 2. 514

 

5e+0(3. 68e-1) 4. 480
 

2e-1(1. 30e-2) 4. 391
 

9e-1(2. 23e-2) 2. 111
 

5e+0(1. 05e-1) 3. 864
 

3e-1(1. 65e-2)
8 17 4. 453

 

7e+0(5. 95e-1) 5. 965
 

1e-1(1. 55e-2) 5. 843
 

1e-1(2. 98e-2) 4. 146
 

0e+0(4. 79e-1) 5. 177
 

8e-1(2. 07e-2)

表 2 为 5 种算法在 WFG1 ~ WFG9 测试集上进

行 20 次独立运行所获得的 IGD 的对比结果。 从表

2 可以看出,在测试集 WFG 中,算法 FCEA-ASS 在

目标为 3、4、6、8 的共计 36 个 WFG 测试函数上,取

得 29 个全局最优结果。 其中 FCEA-ASS 在 WFG4、
WFG6、WFG7、WFG8、 WFG9 的各个维度上均取得

了最佳结果。 对于 WFG1、 WFG2 和 WFG3 测试问

题,FCEA-ASS 算法仅取得 6 组最佳结果,CESA 算

法排第 2 位。 尤其对于 3 和 4 目标的 WFG1 测试函

数,FCEA-ASS 略逊于 CSEA,原因是 CSEA 预定义

的参考向量可以帮助快速定位区域,而 FCEA-ASS
靠非支配关系还是很难准确定位大致前沿区域。

图 3 可视化了 5 个算法在 3 目标 MaF2 上的解

集分布图。 从图 3 可以看出,FCEA-ASS 是收敛性
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和分布性最好的算法,该算法采用基于转移的密度

估计策略,提高了选择压力,有效兼顾多样性与收敛

性,并配合自适应采样策略正确引导了算法的进化

方向。 图 4 可视化了 5 个算法在 3 目标 MaF4 和 6
目标 MaF5 上 IGD 的变化趋势。 从图 4 可以看出,
只有算法 FCEA-ASS 的 IGD 最小。 综上所述,能够

证明该算法具有较强的优势,是所有算法中取得最

佳结果次数最多的算法。

图 3　 5 种算法在 MaF2 上的解集分布图

Figure
 

3　 Distribution
 

map
 

of
 

solution
 

set
 

for
 

five
 

algorithms
 

on
 

test
 

function
 

MaF2

图 4　 5 种算法在求解 MaF4 和 MaF5 时 IGD 的变化

Figure
 

4　 Variation
 

of
 

IGD
 

in
 

solving
 

for
 

MaF4
 

and
 

MaF5
 

by
 

five
 

algorithms

WFG2 问题的帕累托前沿( Pareto
 

front,PF) 是

不连续的。 WFG3 是一个退化问题,算法在这类测

试问题上表现一般,WFG4 与 WFG9 为两类多模态

问题,FCEA-ASS 取得了较优的表现,这说明自适应

采样策略能够提高算法的运行效率,使得算法的局

部搜索能力增强。 图 5 可视化了 5 种算法在 3 目标

WFG3 和 8 目标 WFG8 上 IGD 的变化趋势,能够明

显看出 FCEA-ASS 的 IGD 为最佳。 所提算法使用模

糊分类器作为代理模型,采用基于转移的密度估计

策略兼顾收敛性与多样性,设计自适应采样策略能

够提高算法的整体性能。 结合算法在两种测试集上

的表现,都证明了所提算法在求解昂贵多目标优化

问题时,具备较强的竞争力。
3. 5　 算法时间复杂度对比分析

对算法的运行效率进行进一步分析,图 6 记录

了 5 种不同算法单独运行 20 次求解 MaF 和 WFG
系列测 试 问 题 的 平 均 耗 时。 从 图 6 可 以 看 出,
FCEA-ASS 算法比 REMO 和 CSEA 的运行时间短,
但比 CPS-MOEA 算 法 运 行 时 间 长, FCEA-ASS 与

MCEA / D 算法 平 均 运 行 时 间 相 似。 但 综 合 考 虑

FCEA-ASS 算法在 MaF、WFG 测试集上均能够获得更

好的优化结果,耗时都在 20 s 之内是可以接受的,且
所提算法对于不同类型的问题的求解时间不会随着

问题类型的变化而变化。 综上所述,本文提出的

FCEA-ASS 算法时间复杂度低,具有良好、稳定的求

解性能和较高的算法运行效率。
3. 6　 策略有效性分析

将 MLPM-FKNN 作为代理辅助模型,使用传统

的模型管理策略求解问题,将其算法命名为 FCEA。
且 FCEA 算法与 FCEA-ASS 算法进行了对比实验,
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图 5　 5 种算法在求解 WFG3 和 WFG8 时 IGD 的变化

Figure
 

5　 Variation
 

of
 

IGD
 

when
 

solving
 

WFG3
 

and
 

WFG8
 

by
 

five
 

algorithms

图 6　 5 种算法在求解 MaF 和 WFG 时运行耗时

Figure
 

6　 Running
 

time
 

for
 

solving
 

MaF
 

and
 

WFG
 

by
 

five
 

algorithms

比较结果如表 3 所示。 表 3 提供了两种算法在求解

M = 8、D = 17 时 15 个测试集的 IGD 均值和标准差。
从表 3 可以看出所提 FCEA-ASS 算法的优势,证明

了所提算法的竞争力。
表 3　 两种算法在 15 个测试集上获得的

IGD 均值和标准差

Table
 

3　 Average
 

and
 

standard
 

deviation
 

of
 

IGD
 

obtained
 

by
 

two
 

algorithms
 

on
 

15
 

test
  

sets

测试集
IGD 均值( IGD 标准差)

FCEA FCEA-ASS
MaF1 5. 114

 

6e-1
 

(7. 10e-2) 4. 638
 

1e-1
 

(5. 83e-2)
MaF2 4. 632

 

0e-1
 

(7. 40e-2) 2. 596
 

2e-1
 

(4. 25e-2)
MaF3 2. 689

 

0e+6
 

(8. 76e+6) 1. 573
 

5e+4(5. 89e+4)
MaF4 5. 342

 

3e+2
 

(1. 50e+2) 4. 422
 

8e+2
 

(1. 18e+2)
MaF5 9. 132

 

4e-1
 

(8. 29e-2) 5. 766
 

3e-1
 

(9. 88e-2)
MaF6 1. 537

 

5e+1
 

(9. 81e+0) 7. 174
 

2e+0
 

(7. 26e+0)
WFG1 8. 848

 

4e-1
 

(4. 88e-2) 7. 566
 

8e-1
 

(2. 94e-2)
WFG2 2. 872

 

4e-1
 

(4. 60e-2) 2. 454
 

8e-1
 

(2. 06e-2)
WFG3 6. 588

 

8e+0
 

(1. 42e+0) 9. 935
 

3e+0
 

(1. 27e+0)
WFG4 6. 537

 

8e-1
 

(3. 29e-2) 4. 826
 

6e-1
 

(3. 09e-2)
WFG5 5. 616

 

6e-1
 

(2. 46e-2) 4. 730
 

4e-1
 

(1. 46e-2)
WFG6 5. 720

 

6e-1
 

(2. 85e-2) 1. 154
 

2e-1
 

(1. 25e-2)

WFG7 5. 786
 

2e-1
 

(3. 81e-2) 4. 854
 

5e-1
 

(1. 67e-2)

WFG8 6. 103
 

3e-1
 

(3. 01e-2) 5. 337
 

4e-1
 

(1. 61e-2)

WFG9 6. 003
 

8e-1
 

(2. 97e-2) 5. 177
 

8e-1
 

(2. 07e-2)

3. 7　 实际工程优化测试

为了验证 FCEA-ASS 算法在实际问题中的有效

性,本节在汽车侧面碰撞设计和驾驶室设计 [ 21] 案例

上进行了仿真实验,并与多个经典算法进行了对比。
汽车侧面碰撞设计问题为 4 个目标和 7 个决策变

量。 涉及最小化汽车重量、平均速度下司机所受到

的冲击载荷等目标。 同时驾驶室设计问题涉及 9 个

目标和 7 个决策变量。 包括汽车空间、燃油经济性、
加速时间及不同速度下的道路噪声等。 5 种算法进

行 20 次重复实验,单次 500 次评估后得到的 IGD 均

值如表 4 所示,通过实验结果证明算法 FCEA-ASS
具备一定的竞争力和优势。

表 4　 5 种算法在实际问题上的 IGD 均值

Table
 

4　 The
 

average
 

IGD
 

value
 

of
 

five
 

algorithms
 

in
 

practical
 

problems

算法
IGD 均值

汽车侧面碰撞设计 驾驶室设计

REMO 7. 352
 

6e-1 6. 148
 

2e+0
CPS-MOEA 1. 125

 

3e+0 1. 054
 

9e+1
CSEA 1. 501

 

2e+0 8. 827
 

3e+0
MCEA / D 4. 921

 

4e-1 7. 042
 

9e+0
FCEA-ASS 1. 212

 

6e-1 2. 724
 

9e-1

4　 结论

本文提出一种自适应采样策略的模糊分类代理
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辅助进化算法 FCEA-ASS。 首先,该算法使用多局

部幂均值模糊 K 最近邻分类器作为代理模型,利用

精度信息进行模型管理,降低时间复杂度的同时保

证了采样的准确度;其次,采用基于转移的密度估计

策略,兼顾收敛性与多样性;最后,自适应采样策略

依据隶属度标签和分类精度,针对不同状态的分类

器,采取有针对性的采样策略。 经过数值仿真分析

表明,所提算法具有一定的竞争力,特别是在处理具

有退化特征和多模态特征问题具有明显优势,在解

决 EMOPs 上具有广阔的应用前景,同时还具有实际

工程应用价值。
在未来的工作中,将算法 FCEA-ASS 扩展到解

决具有高维约束的复杂多目标优化问题中,继续探

索更有效的模型管理策略,尝试解决更多的昂贵现

实问题,发挥实际应用价值。
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Fuzzy
 

Classification
 

Surrogate-assisted
 

Evolutionary
 

Algorithm
 

Based
 

on
 

Adaptive
 

Sampling
 

Strategy

LI
  

Erchao,
 

WU
  

Yu
 

( College
 

of
 

Electrical
 

and
 

Information
 

Engineering,
 

Lanzhou
 

University
 

of
 

Technology,
 

Lanzhou
 

730050,
 

China)

Abstract:
   

In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

low
 

management
 

efficiency
 

of
 

classification
 

surrogate-assisted
 

evolution-
ary

 

algorithms
 

based
 

on
 

fuzzy
 

classification
 

and
 

how
 

to
 

effectively
 

reduce
 

the
 

number
 

of
 

real
 

function
 

evaluations,
 

in
 

this
 

study
 

a
 

fuzzy
 

classification
 

surrogate-assisted
 

evolutionary
 

algorithm
 

was
 

proposed
 

based
 

on
 

an
 

adaptive
 

sam-
pling

 

strategy.
 

Firstly,
 

in
 

the
 

algorithm
 

the
 

agent
 

model
 

was
 

constructed
 

by
 

screening
 

samples
 

through
 

the
 

Pareto
 

dominance
 

relationship.
 

Then,
 

the
 

selection
 

pressure
 

was
 

improved
 

by
 

using
 

a
 

transfer-based
 

density
 

estimation
 

strategy,
 

which
 

balanced
 

convergence
 

and
 

diversity.
 

At
 

the
 

same
 

time,
 

ten-fold
 

cross-validation
 

was
 

used
 

to
 

obtain
 

accuracy
 

information
 

to
 

divide
 

the
 

states.
 

Finally,
 

an
 

adaptive
 

model
 

management
 

strategy
 

was
 

designed.
 

Consider-
ing

 

the
 

convergence,
 

diversity,
 

and
 

uncertainty
 

of
 

the
 

current
 

population,
 

targeted
 

sampling
 

methods
 

was
 

adopted
 

according
 

to
 

different
 

accuracy
 

states.
 

The
 

algorithm
 

could
 

ensure
 

overall
 

performance
 

while
 

rationally
 

reducing
 

the
 

number
 

of
 

real
 

evaluations.
 

To
 

verify
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm,
 

it
 

was
 

compared
 

with
 

four
 

other
 

al-
gorithms

 

on
 

the
 

MaF
 

and
 

WFG
 

test
 

sets
 

and
 

real-world
 

engineering
 

problems
 

of
 

automotive
 

side
 

impact
 

design
 

and
 

driving
 

cabin
 

design.
 

The
 

experimental
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm,
 

which
 

could
 

prove
 

that
 

the
 

algo-
rithm

 

had
 

good
 

competitiveness
 

in
 

solving
 

expensive
 

multi-objective
 

optimization
 

problems
 

with
 

the
 

limited
 

number
 

of
 

real
 

evaluations.
Keywords:

 

surrogate-assisted
 

evolutionary
 

algorithm;
 

surrogate
 

model;
 

expensive
 

many-objective
 

optimization
 

problems;
 

model
 

management




