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摘  要 

在现实世界中，许多进化优化问题难以找到合适的评估函数或评估代价十分昂贵，这在进化优化算法求

解现实中的优化问题时提出诸多挑战。近年来，为了解决进化优化算法评估代价昂贵的问题，数据驱动

的进化优化应运而生。数据驱动的进化优化的基本思想，就是通过充分利用数据的作用，训练代理模型

辅助进化优化过程。一般是将代理模型用于近似真实昂贵函数评估，实现廉价的评估过程，提升算法性

能。根据KTA2算法，本文提出了一种改进克里金模型辅助的双档案在线数据驱动进化算法

KTA2_addModel4。在KTA2算法中，由训练的三种克里金模型作为代理模型：全部数据集训练的敏感

模型、无较大影响点训练的不敏感模型1和无较小影响点训练的不敏感模型2。在改进的算法

KTA2_addModel4中，增加了一种同时去掉较小影响点和较大影响点训练的不敏感模型3。通过在测试

函数上与KTA2算法和其他代理辅助的数据驱动进化算法对比，证明提出的KTA2_addModel4算法改进

了代理模型的质量，提升了算法的性能。 
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Abstract 
In the real world, many evolutionary optimization problems are difficult to find a suitable evalua-
tion function or the evaluation cost is very expensive, which poses many challenges for evolutio-
nary optimization algorithm to solve real optimization problems. In recent years, in order to solve 
the problem of expensive evaluation of evolutionary optimization algorithms, data-driven evolu-
tionary optimization came into being. The basic idea of data-driven evolutionary optimization is to 
train the agent model to assist the evolutionary optimization process by making full use of the role 
of data. Generally, the agent model is used to approximate real expensive function evaluation, so 
as to realize the cheap evaluation process and improve the performance of the algorithm. Accord-
ing to the KTA2 algorithm, this paper proposes an improved Kriging Model-assisted two-archive 
online data-driven evolutionary algorithm KTA2_addModel4. In the KTA2 algorithm, three Kriging 
models are trained as surrogate models: the sensitive model trained by all data sets, the insensi-
tive model 1 trained without large influence points and the insensitive model 2 trained without 
small influence points. In the improved algorithm KTA2_addmodel4, an insensitivity model 3 is 
added to remove both the small influence points and the large influence points. By comparing with 
KTA2 algorithm and other surrogate-assisted data-driven evolutionary algorithms in the test 
function, it is proved that the proposed KTA2_addmodel4 algorithm improves the quality of the 
surrogate model and the performance of the algorithm. 
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1. 引言 

在过去的几十年里，进化算法已经成为一种流行的优化工具。许多已有的进化算法都假设对候选解

的评估代价是廉价的，然而，在现实世界中，许多优化问题很难找到合适的评估函数或评估代价十分昂

贵。比如，基于大量数据的创伤系统的一次函数评估需要处理 40,000 条事件记录[1]。为了降低进化算法

中函数评估阶段的昂贵代价，研究者进行了许多探索，数据驱动的进化优化便是研究出的一种非常有效

的解决方法。数据驱动的进化优化通过收集现实生活或者仿真实验的数据训练代理模型，然后使用代理

模型近似代替全部或部分函数评估，从而大大减少真实昂贵函数评估的代价。在数据驱动的进化算法中

已使用的代理模型有多项式回归[2]、克里金模型[3]、人工神经网络[4]和径向基函数[5]等。根据优化过程

中是否可以使用新生成的数据，将数据驱动的进化优化分为离线数据驱动的进化优化和在线数据驱动的

进化优化。目前，已经有许多研究者提出一些数据驱动的进化算法，比如 TT-DDEA [6]、SRK-DDEA [7]、
KRVEA [3]、CSEA [8]等。数据驱动是随着人工智能、机器学习兴起的一门技术，近几年也有其他学者

对数据驱动的优化算法作出研究进展，比如 F Yu 等[9]提出了一种针对昂贵优化问题的基于多进化采样策

略的数据驱动进化算法，Ashley M. Hou 等[10]提出了一种机会约束优化的数据驱动调整算法：概率性能

保证的两个步骤，Q Gu 等[11]提出了一种基于双档案的数据驱动混合整数优化改进辅助进化算法。本文

基于一种在线数据驱动的进化算法 KTA2 [12]作出改进，提出了一种改进克里金模型辅助的双档案在线
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数据驱动进化算法 KTA2_addModel4。 

2. KTA2 算法 

KTA2 算法[12]是根据数据驱动进化算法的一般框架，选择克里金模型[3]训练代理模型，并结合双档

案算法设计的在线数据驱动进化算法。 

2.1. 代理模型的训练 

在 KTA2 算法中，为了提升代理模型的质量，重点研究对模型质量影响较大的数据。在[12]中，考

虑目标值较大或较小的影响点，通过设置参数控制影响点的数量，然后分别训练包含所有影响点和去除

目标值较大的影响点以及去除目标值较小的影响点的模型。如图 1 所示，图 1(a)图是由全部数据训练得

到敏感模型，图 1(b)图是由去除目标值较大的影响点后的数据集训练得到不敏感模型 1，图 1(c)图是由去

除较小影响点后的数据集训练得到不敏感模型 2。 
 

 
Figure 1. KTA2 algorithm model 
图 1. KTA2 算法模型 

2.2. 代理模型的使用 

在 KTA2 算法中，一共训练了三种模型用作代理模型：所有数据集训练得到的敏感模型；按比例去

掉部分最大目标值的数据集 1 训练得到的不敏感模型 1；按比例去掉部分最小目标值的数据集 2 训练得

到的不敏感模型 2。在使用代理模型近似真实昂贵函数评估，即进行预测时，首先由敏感模型预测得到

预测值 i
sy ，然后比较 i

sy 与数据集 1目标值均值 λ的差值 i
sy λ− 、 i

sy 与数据集 2目标值均值 μ的差值 i
sy µ−

的大小，选择由不敏感模型 1 或者不敏感模型 2 得到最终预测值，如图 2 所示。 

2.3. 代理模型的更新 

在 KTA2 算法中，代理模型的更新是根据收敛性、多样性指标完成采样的。通过判断此时是收敛性
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需要阶段、多样性需要阶段或不确定性需要阶段，分别采用收敛性采样策略选择收敛性好的解提升种群

的质量，采用多样性采样策略选择多样性好的解使种群更均匀地分布在 Pareto 前沿面上，采用不确定性

采样策略选择不确定性解提升代理模型的全局精确度，详见[12]。 
 

 
Figure 2. Model usage of KTA2 algorithm 
图 2. KTA2 算法的模型使用 

3. 改进的 KTA2 算法——KTA2_addModel4 算法 

本文基于 Song [12]等人提出的 KTA2 算法，对代理模型的训练作出改进，针对每个目标，由原来的

三种模型近似真实函数评估改进为四种模型近似真实函数评估，提出了改进的 KTA2 算法——

KTA2_addModel4 算法，KTA2 算法与 KTA2_addModel4 算法都是求解评估代价昂贵的多目标优化问题

的在线数据驱动进化算法。 
图 3 是 KTA2_addModel4 算法框架。与 KTA2 算法相同，KTA2_addModel4 算法依然使用双档案保

持种群的收敛性和多样性。其中，CA 代表收敛性档案，DA 代表多样性档案。与 KTA2 算法针对每个目

标训练三种克里金模型[3]作为代理模型不同，KTA2_addModel4 算法针对每个目标训练了四种克里金模

型作为代理模型：由全部个体训练的敏感模型、去掉较大影响点训练的不敏感模型 1、去掉较小影响点

训练的不敏感模型 2、同时去掉较小与较大影响点训练的不敏感模型 3。由代理模型近似真实函数评估，

得到适应度值。在管理代理模型时，与 KTA2 算法相同，通过自适应采样策略更新训练集，实现代理模

型的更新。 

3.1. 改进的代理模型 

在原来 KTA2 算法中，代理模型包括由全部数据训练得到的敏感模型、去掉部分较大目标值的数据

集训练得到的不敏感模型 1 和去掉部分较小目标值的数据集训练得到的不敏感模型 2。在本文中，所有

去掉的个体都称为影响点。将除去的目标值较大的个体称为较大影响点，将除去的目标值较小的个体称

为较小影响点。在 KTA2 算法中，之所以训练去掉这些影响点后的模型，是考虑到这些影响点对代理模

型质量的影响。因为在 KTA2 算法中，代理模型的作用是近似真实昂贵函数评估，所以在使用代理模型

预测适应度值时，通常会有一定的近似误差。而这些影响点的存在，可能会降低代理模型的质量，产生
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较大的近似误差。 
在改进的 KTA2 算法——KTA2_addModel4 算法中，对代理模型作出改进，增加了第四种模型——

同时去掉部分较大目标值和部分较小目标值的数据集训练得到的不敏感模型 3。即在 KTA2_addModel4
算法中，增加训练了一种同时考虑较大影响点和较小影响点的模型。考虑影响点对代理模型的影响，可

能降低训练得到的代理模型的质量，从而可能产生较大的近似误差。与传统只使用一个代理模型的数据

驱动的进化算法对比，使用多个代理模型的数据驱动的进化算法的好处在于： 
1) 由多个代理模型共同完成近似真实昂贵函数评估任务，可以综合各个代理模型的作用，提升预测

准确率； 
2) 等同于将一个代理模型细分、精确化，可以兼顾不同候选解适应度值的预测准确率。 
 

 
Figure 3. Flowchart of KTA2_addModel4 algorithm 
图 3. KTA2_addModel4 算法流程图 

 
在 KTA2_addModel4 算法中，种群中的个体具有多个目标，针对每个目标，训练四种克里金模型作

为代理模型：包含所有影响点训练的敏感模型、除去较大影响点训练的不敏感模型 1、除去较小影响点
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训练的不敏感模型 2、同时除去较大和较小影响点训练的不敏感模型 3。如图 4，由于代理模型的训练针

对每个目标，KTA2_addModel4 算法中改进的代理模型描述如下： 
设种群规模为 N，种群中的个体有 m 个目标，对每个目标的所有目标值进行升序排序，则根据每个

目标，得到种群的升序排列。设置控制影响点数量的参数 τ，τ表示取种群中训练数据的比例。针对每个

目标，训练敏感模型时，取 N 个训练数据作为训练集；训练不敏感模型 1 时，取前 τ * N 个训练数据作

为训练集；训练不敏感模型 2 时，取后 τ * N 个训练数据作为训练集；训练不敏感模型 3 时，取中间(1 − 
(1 − τ) * 2) * N 即去掉前(1 − τ) * N 和后(1 − τ) * N 个训练数据作为训练集。 

 

 
Figure 4. Agent model of KTA2_addModel4 algorithm 
图 4. KTA2_addModel4 算法的代理模型 

3.2. 改进代理模型的使用 

在 KTA2 算法中，通过某种决策机制，使用敏感模型、不敏感模型 1、不敏感模型 2 得到候选解的

适应度值。在 KTA2_addModel4 算法中，由于增加了不敏感模型 3，因此代理模型的使用也要发生改变。

但是，代理模型的使用原理，即决策机制未作出改变。KTA2_addModel4 中代理模型的使用如下： 
设种群规模为 N，目标个数为 m。首先由敏感模型预测得到预测值 i

sy ，然后分别计算训练不敏感模

型 1、不敏感模型 2、不敏感模型 3 的训练数据集的均值 λ、μ、σ，最后比较 i
sy 与 λ、μ、σ差值的绝对值，

根据最小值选择对应的模型作为最终选择的预测模型，如图 5 所示。 
 

 
Figure 5. Use of KTA2_addModel4 algorithm agent model 
图 5. KTA2_addModel4 算法代理模型的使用 
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3.3. 改进代理模型的更新 

在 KTA2_addModel4 算法中，由于增加了不敏感模型 3，所以代理模型的更新也要作出相应的调整。

但是，代理模型的更新策略与 KTA2 算法中更新策略相同。如 KTA2_addModel4 算法流程图图 3 所示，

如果没有满足停止条件，更新后的种群进入新一轮迭代，然后会按照 3.1 节的图 4 所示，从新一代种群

中，得到全部数据集、无较大影响点的数据集、无较小影响点的数据集和无较大、较小影响点的数据集，

依次更新敏感模型、不敏感模型 1、不敏感模型 2 和不敏感模型 3。 

4. 实验结果及分析 

为了验证改进的 KTA2 算法——KTA2_addModel4 算法的性能，本节首先将 KTA2_addModel4 算法

与 KTA2 算法在 11 个测试函数 CDTLZ2、DTLZ1、IDTLZ1、IDTLZ2、SDTLZ1、SDTLZ2、WFG1、
WFG3、WFG5、WFG7、WFG9 上作对比，然后再将 KTA2_addModel4 算法与 4 个代理模型辅助的昂贵

多目标进化算法 ABSAEA 算法、CSEA 算法、KRVEA 算法、MOEADEGO 算法在这 11 个测试函数上作

对比。本文所有测试函数及对比算法参数均设置为默认值，KTA2_addModel4 算法参数设置与 KTA2 算

法默认值一致。CDTLZ2、DTLZ1、IDTLZ1、IDTLZ2、SDTLZ1、SDTLZ2、WFG1、WFG3、WFG5、
WFG7、WFG9 均为 3 目标测试函数。种群规模均设置为 100，最大函数评估次数 maxFE 均设置为 300。 

本文实验选取反转世代距离 IGD [13] (Inverted Generational Distance, IGD)作为评价指标，IGD 由真实

Pareto 前沿[13]中的个体到实验所求得的 Pareto 解集的平均距离表示，反映算法求得的 Pareto 解集逼近真

实 Pareto 前沿的情况。算法求得的 Pareto 解集越逼近真实 Pareto 前沿说明算法的性能越好，即 IGD 值越

小算法的性能越好。 

4.1. 与 KTA2 算法对比 

本节使用 IGD 作为算法的性能评价指标，表 1 是 KTA2_addModel4 算法与 KTA2 算法在 CDTLZ2、
DTLZ1、IDTLZ1、IDTLZ2、SDTLZ1、SDTLZ2、WFG1、WFG3、WFG5、WFG7、WFG9 测试函数上

的 IGD 性能对比结果。为了保证算法的真实性和公平性，在每个测试函数上，每个算法独立运行 30 次。

表中每个算法在每个测试函数上的 IGD 结果数据有两个，第一个是算法独立运行 30 次后的 IGD 平均值，

第二个是 IGD 标准差值。每个测试函数上的性能最优算法加粗表示。从表 1 中可以看出，KTA2_addModel4
算法在 11 个测试函数上与 KTA2 算法对比，在 CDTLZ2、DTLZ1、IDTLZ2、SDTLZ1、WFG1、WFG3、
WFG7 这 7 个测试函数上的 IGD 均值都比较小。在 IGD 均值更小的这 7 个测试函数上，IGD 标准差值只

有在 WFG1 和 WFG3 两个测试函数上稍微大于 KTA2 算法，在其他 5 个测试函数的 IGD 标准差值均小

于 KTA2 算法。总体来看，KTA2_addModel4 算法在 11 个测试函数中，在 7 个测试函数上性能优于 KTA2
算法。 

 
Table 1. Comparison between KTA2_addModel4 algorithm and KTA2 algorithm 
表 1. KTA2_addModel4 算法与 KTA2 算法对比 

对比算法 
测试函数 

KTA2 KTA2_addModel4 

CDTLZ2 1.1856e−1 (4.10e−2) 1.0873e−1 (2.70e−2) 

DTLZ1 1.5963e+1 (8.74e+0) 1.3202e+1 (6.49e+0) 

IDTLZ1 1.7703e+1 (8.46e+0) 1.8327e+1 (9.16e+0) 

IDTLZ2 1.4518e−1 (2.37e−2) 1.3784e−1 (2.29e−2) 
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Continued 

SDTLZ1 3.4559e+1 (1.92e+1) 3.1951e+1 (1.92e+1) 

SDTLZ2 1.6093e−1 (1.39e−2) 1.6689e−1 (1.96e−2) 

WFG1 1.8930e+0 (1.32e−1) 1.8800e+0 (1.38e−1) 

WFG3 3.7705e−1 (6.79e−2) 3.7324e−1 (6.69e−2) 

WFG5 2.8824e−1 (5.60e−2) 3.1999e−1 (9.36e−2) 

WFG7 6.0479e−1 (3.06e−2) 5.9838e−1 (3.27e−2) 

WFG9 6.5777e−1 (7.06e−2) 6.6039e−1 (7.51e−2) 

4.2. 与其他算法对比 

本节仍使用 IGD 作为算法的性能评价指标，将 KTA2_addModel4 算法与 ABSAEA、CSEA、KRVEA、

MOEADEGO四个代理模型辅助的昂贵多目标进化算法在CDTLZ2、DTLZ1、IDTLZ1、IDTLZ2、SDTLZ1、
SDTLZ2、WFG1、WFG3、WFG5、WFG7、WFG9 测试函数上作对比。表 2 是 KTA2_addModel4 算法与

ABSAEA、CSEA、KRVEA、MOEADEGO 四个算法的 IGD 性能对比结果。为了保证实验结果的可靠

性，在每个测试函数上，每个算法独立运行 30 次。表中每个算法在每个测试函数上的 IGD 结果数据有

两个，括号外的是算法独立运行 30 次后的 IGD 均值，括号内的是 IGD 标准差值。性能更好的 IGD 值

加粗表示。如表 2 所示，KTA2_addModel4 算法在 9 个测试函数 CDTLZ2、DTLZ1、IDTLZ1、SDTLZ1、
SDTLZ2、WFG3、WFG5、WFG7、WFG9 上的 IGD 均值都最小，虽然有少数几个 IGD 标准差值大于

其他算法，但是相差很小。因此，KTA2_addModel4 算法在这 9 个测试函数上的性能基本优于其他对

比算法。 
 

Table 2. Comparison between KTA2_addModel4 algorithm and other algorithms 
表 2. KTA2_addModel4 算法与其他算法对比 

对比算法 
测试函数 

KTA2_addModel4 ABSAEA CSEA KRVEA MOEADEGO 

CDTLZ2 1.0873e−1 
(2.70e−2) 

2.5619e−1 
(6.29e−2) 

2.4089e−1 
(5.45e−2) 

5.8825e−1 
(1.63e−1) 

3.6800e−1 
(1.11e−1) 

DTLZ1 1.3202e+1 
(6.49e+0) 

2.9548e+1 
(1.06e+1) 

2.1249e+1 
(7.74e+0) 

3.4763e+1 
(1.03e+1) 

4.0893e+1 
(8.70e+0) 

IDTLZ1 1.8327e+1 
(9.16e+0) 

2.7088e+1 
(1.12e+1) 

3.6999e+1 
(1.39e+1) 

3.2202e+1 
(1.27e+1) 

5.9617e+1 
(1.15e+1) 

IDTLZ2 1.3784e−1 
(2.29e−2) 

8.9130e−2 
(7.31e−3) 

1.6793e−1 
(2.45e−2) 

1.1573e−1 
(1.88e−2) 

2.5052e−1 
(2.79e−2) 

SDTLZ1 3.1951e+1 
(1.92e+1) 

6.7352e+1 
(2.63e+1) 

3.5097e+1 
 (1.08e+1) 

6.2300e+1 
(1.56e+1) 

5.8105e+1 
(1.57e+1) 

SDTLZ2 1.6689e−1 
(1.96e−2) 

3.9016e−1 
(7.03e−2) 

6.0868e−1 
 (6.72e−2) 

6.3025e−1 
(8.52e−2) 

9.1488e−1 
 (7.88e−2) 

WFG1 1.8800e+0 
(1.38e−1) 

1.8002e+0 
(1.21e−1) 

1.7534e+0  
(1.15e−1) 

1.8183e+0 
(9.56e−2) 

2.1854e+0 
(8.90e−2) 

WFG3 3.7324e−1 
(6.69e−2) 

4.5523e−1 
(6.83e−2) 

5.5233e−1  
(4.02e−2) 

5.8827e−1 
(4.52e−2) 

6.5171e−1 
(2.74e−2) 
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Continued 

WFG5 3.1999e−1 
(9.36e−2) 

4.7047e−1 
(5.62e−2) 

5.9048e−1  
(2.80e−2) 

4.0829e−1 
(4.11e−2) 

6.0900e−1  
(4.26e−2) 

WFG7 5.9838e−1 
(3.27e−2) 

6.0103e−1 
(3.09e−2) 

6.0473e−1  
(2.57e−2) 

6.6574e−1 
(2.16e−2) 

6.7161e−1  
(2.54e−2) 

WFG9 6.6039e−1 
(7.51e−2) 

7.1066e−1 
(7.32e−2) 

7.3447e−1  
(6.81e−2) 

7.6751e−1 
(5.29e−2) 

7.9993e−1  
(4.50e−2) 

5. 总结与展望 

数据驱动的进化优化算法是近年来研究者针对昂贵进化优化问题提出的一种有效的解决方法。本文

对在线数据驱动的进化优化算法 KTA2 进行改进，通过研究提升代理模型的质量以提升算法的性能。本

文对代理模型作出的改进在一些测试问题上取得较好的效果，但是在其他测试问题上的性能仍有待提升。

由于增加了不敏感模型 3，降低敏感点对模型质量影响的同时，也增加了模型预测的不准确性，关于如

何进一步解决这一问题，使其在更多测试问题上取得优良效果，仍有待研究。 
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