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摘要 很多实际问题可以归结为约束多目标优化问题. 尽管已有多种求解约束多目标优化问题的方

法, 但是, 在全局搜索空间中高效分配适应度评估资源, 实现解方案可行性、收敛性和多样性的平衡仍

然是个挑战. 鉴于此, 本文提出深度嵌入适应度评估分配策略的约束多目标进化优化方法, 识别搜索

空间中的重点区域, 引导种群高效进化. 该方法首先采用去噪自编码器设计进化种群的降维模型, 获

取种群在低维空间的流形; 然后, 在低维空间中聚类种群数据, 获得每类种群约束违反度的方差, 辅助

感知适合每一种群个体的低维全局和局部搜索范围; 最后, 基于去噪自编码器获得种群个体的原始空

间搜索范围, 准确分配适应度评估资源. 该方法可嵌入已有的进化算法, 能不同程度地提升这些进化

算法的性能. 将所提方法应用于 33 个基准测试问题和 15 个矿山综合能源系统运行优化问题, 实验结

果表明了所提方法求解约束多目标优化问题的有效性.
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1 引言

约束多目标优化问题 (constrained multi-objective optimization problems, CMOPs),是指在满足一

或多个等式/不等式约束的前提下,同时优化多个相互冲突性能指标的求解问题.很多实际问题可以归

结为 CMOPs, 如综合能源系统运行优化 [1] 和航天器轨道设计优化 [2]. 不失一般性, 一个 CMOP 可定

义为

Min F (x) = (f1(x), f2(x), . . . , fM (x)),

s.t. gi(x) 6 0, i = 1, 2, . . . , l1,
(1)

引用格式: 左明成, 巩敦卫. 深度嵌入适应度评估分配策略的约束多目标进化优化方法. 中国科学: 信息科学, 2024, 54: 2811–2827,

doi: 10.1360/SSI-2024-0025
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hj(x) = 0, j = l + 1, l + 2, . . . , l2,

x = (x1, x2, . . . , xD) ∈ RD,

其中, x 为 D 维决策变量, fk(x) 为第 k 个目标函数, k = 1, 2, . . . ,M . gi(x) 6 0 为第 i 个不等式约束,

i = 1, 2, . . . , l1. hj(x) = 0 为第 j 个等式约束, j = l + 1, l + 2, . . . , l2.

与一般的多目标优化问题 (multi-objective optimization problems, MOPs)相比,求解 CMOPs不仅

需要同时优化多个相互冲突的性能指标, 还要求决策变量满足一或多个约束, 因此多目标优化问题的

求解非常具有挑战性. 近年来,多目标进化优化成为求解该问题的主流方法. 采用该方法求解 CMOPs

的关键在于约束处理, 以平衡优化解的可行性、在目标空间的收敛性和多样性. 常用的约束处理方法

包括罚函数法、目标与约束分离法、目标增广法、拆分法、混合法和多进化策略法, 这些约束处理技

术对于简单的约束多目标优化问题较为有效 [3]. 然而, 对于复杂约束多目标优化问题, 更强的约束条

件与更大规模的自变量空间给求解算法准确找到可行解带来了新的挑战.而实际应用中对求解算法适

应度评估次数的限制, 要求进化算法能根据优化模型特点自主合理分配不同求解阶段的计算资源, 进

一步提升 CMOPs 的求解质量和效率.

鉴于此, 本文提出深度嵌入适应度评估分配策略的约束多目标进化优化方法. 该方法首先采用去

噪自编码器设计进化种群的降维模型, 获取种群在低维空间的流形; 然后, 在低维空间中聚类种群数

据, 获得每类种群约束违反度的方差, 辅助感知适合每一种群个体的低维全局和局部搜索范围; 最后,

基于去噪自编码器获得种群个体的原始空间搜索范围, 准确分配适应度评估资源.

本文的主要贡献体现在如下 3 个方面.

• 由低维空间向高维空间迁移进化知识的方式新. 与现有知识引导进化优化的算法相比, 在低维

空间挖掘的进化知识特征明显, 获取进化知识的效率高, 能有效降低计算资源消耗.

• 基于低维空间获取不同约束关联关系的方法新. 与现有在原始空间对约束分类的方法相比, 低

维空间的变量能关联更多约束, 有利于识别不同约束间的耦合关系.

• 通过低维种群分布感知进化搜索范围的方法新. 与现有通过调整进化参数确定搜索范围的算法

相比, 根据低维种群分布所感知到的搜索范围更加精确, 有助于算法的自主求解.

本文余下部分的安排如下: 第 2 节评述相关的研究工作, 并指出已有研究存在的问题; 本文提出

的方法在第 3 节阐述, 包括基于去噪自编码器的种群降维、低维种群辅助感知的搜索范围和适应度评

估分配嵌入的种群进化生成; 第 4 节是实验结果与分析; 第 5 节是所提方法在矿山综合能源系统运行

优化问题中的应用; 最后, 第 6 节总结全文, 并指明后续的研究方向.

2 相关工作

本文研究约束多目标优化问题的进化求解方法,通过挖掘低维空间的种群分布信息确定种群的搜

索范围. 鉴于此, 本节主要讨论已有的约束多目标进化求解方法. 考虑到本文所提方法涉及低维种群

信息挖掘, 因此, 还讨论了考虑降维种群的多目标进化优化算法成果.

2.1 约束多目标进化优化

目前的约束处理技术可以概括为转换法和分解法两类. 这两类处理方法的核心思想都是将复杂问

题转换为简单问题, 并采用已有经验阶段性求解问题. 转换法具体包括罚函数法和目标增广法; 分解

法具体包括目标与约束分离法、拆分法、混合法和多进化策略法.

2812

 https://www.sciengine.com/doi/10.1360/SSI-2024-0025



中国科学 :信息科学 第 54 卷 第 12 期

转换法中, 罚函数法是最常用的一种方法, 该方法的思想是: 通过罚函数将约束转换为解性能的

评价函数,进而将约束优化问题转化为无约束优化问题,以采用无约束优化方法求解转换后的问题.惩

罚因子是影响罚函数法性能的主要因素, 设置合理的惩罚因子对提高算法性能至关重要. 如果可行域

是几个非连通区域, 那么, 较大的惩罚因子会让进化搜索过于贪婪, 把种群限制在搜索空间的某一局

部区域中, 导致种群早熟收敛; 较小的惩罚因子会让种群的搜索区域过大, 难以快速找到问题的可行

解. 鉴于此, 已有工作着重关注了惩罚因子的动态调整问题. Asif 等 [4] 将惩罚因子的取值与进化种群

中可行解的比例相关联, 实现种群可行性引导的惩罚因子的自适应调整. 针对进化求解的阶段性需求,

Maldonado 等 [5] 采用种群进化阶段引导的惩罚因子动态调整方法. Vaz 等 [6] 也将进化过程划分为三

阶段用于惩罚因子的调整. 可以看出, 罚函数法的思想简单, 但需要设置合理的惩罚因子, 而该因子的

设置往往依赖于人工经验. 与罚函数法相同的是, 目标增广法也将约束多目标优化问题转换为无约束

多目标优化问题, 但该方法将约束视为一或多个优化目标, 在同时优化所有目标函数的过程中降低优

化解的约束违反程度.转换得到的优化目标数量对算法性能有重要影响. Long [7] 和 Zhou等 [8] 将所有

的约束转换为 1 个与约束违反程度相关的优化目标; Vieira 等 [9] 将约束转换为总的约束违反程度和

约束违反个数 2 个优化目标. 不难看出, 该方法可灵活处理约束, 转换后的目标个数可根据需要确定.

但是, 目标函数的增多, 一定程度上加大了问题求解的难度.

分解法中, 将目标与约束分离是常见做法, 该方法分别计算优化解的目标函数值和约束违反程度,

在降低约束违反程度的同时, 最小化优化解的目标函数值. 代表性的方法有约束支配法 [10]、ϵ 约束

法 [11] 和随机排序法 [12]. 在约束支配法中, 首先根据约束违反度判断两个解的支配关系; 当两个解均

为可行解时, 根据优化目标对比解的支撑关系. Deb 等 [10] 在 NSGA-II 中首次采用这种约束处理方法.

ϵ 约束法通过松弛约束并逐渐减小 ϵ 的值, 引导种群从不可行域到可行域的搜索. 当 ϵ = 0 时, ϵ 约束

法等同于约束支配法. Jiao 等 [13] 使用 ϵ 约束法不断降低非可行解的约束违反程度, 得到了收敛到约

束帕累托 (Pareto) 前沿的优化解集. 容易看出, 目标与约束分离法能很好地平衡优化解的可行性与目

标满足程度, 但该方法涉及参数设置, 依赖于人工经验. 拆分法中的种群分解法是将种群划分为多个

子种群, 通过不同子种群协同计算, 求解整个优化问题. Wang 等 [14] 提出一种协同进化优化方法, 将

整个种群划分为与优化目标数量相等的子种群, 每一子种群求解一个约束单目标优化问题; 拆分法中

的进化阶段分解法, 将整个进化过程分解为若干阶段, 不同阶段完成不同的优化任务. Fan 等 [15] 提出

融合推进和回拉的搜索框架, 分别引导种群收敛到非约束帕累托前沿和约束帕累托前沿. 进化阶段和

种群的划分也可以同时考虑,结合多进化策略法实现不同粒度的阶段性进化求解. Liu等 [16] 将整个进

化种群分成多个子种群, 不同的子种群采用不同的交叉策略, 使得种群具有更好的全局探索能力. He

等 [17] 对可行解和较好的非可行解分别实施不同的交叉和变异操作,以实现非可行解到可行解的转换.

可以看出, 拆分法通过分解优化任务, 降低了问题求解的难度, 但是, 如何将问题合理分解, 还依赖于

人工经验. 进化算法与传统优化方法融合, 充分利用进化算法和数学规划的优势, 在保持种群收敛和

多样性的同时, 关注优化解的可行性. 如 Schütze 等 [18] 基于种群进化得到的解, 利用传统优化得到的

邻近解信息, 估计种群后续的进化方向, 引导种群朝可行域搜索. 可以看出, 混合法兼顾了全局和局部

搜索, 并平衡了优化性能和约束满足程度. 然而, 进化算法和数学规划的融合时机, 是使用过程中需要

解决的问题.

2.2 考虑降维种群的多目标进化优化算法

对于低本征维度 (intrinsic dimensions) 问题, 优化目标或约束只与部分变量有关, 通过挖掘降维

种群特征, 可以辅助种群的高效进化. 目前, 采用降维种群特征引导种群进化的技术包括 3 类: 随机
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嵌入、主成分分析和人工神经网络. 这些方法一般先将父代种群降维到低维空间, 然后在低维空间执

行进化算子, 最后在高维空间评价种群优劣性. 不同的是, Qian 等 [19] 提出的随机嵌入技术通过一个

随机转换矩阵将原始种群随机降维到一个低维空间, 而 Sun等 [20] 采用的主成分分析法通过协方差矩

阵提高了原始空间和低维空间的转换关系可解释性, 能使获得的低维空间种群更加稳定. 低维种群信

息包含种群分布的主要信息, 因此低维种群的进化能够加速收敛. 然而, 如果将所有种群都映射到低

维空间进化, 将对种群的多样性造成损害, 导致种群早熟收敛. 因此, Liu 等 [21] 将决策变量划分为多

样性相关和收敛性相关两个组, 只将收敛性相关的决策变量降维到低维空间, 引导种群的双空间进化.

从降维效果上讲, 随机嵌入技术和主成分分析法均为线性降维方法, 在降维过程中容易忽略数据细节,

造成重要进化信息的丢失. 人工神经网络是典型的非线性数据降维模型, 能够最大化保留原始空间种

群的重要信息. Tian 等 [22] 针对稀疏大规模多目标优化问题, 在每一代中训练去噪自编码器用于种群

降维和进化引导. 可以看出, 降维模型、低维种群分析和信息应用方法是提高该类多目标进化优化算

法性能的关键.

2.3 讨论

通过以上分析可知, 转换法和分解法分别通过不同的方式引导种群向可行域进化, 具有各自的问

题求解特点与性能. 然而, 对于高维度和强约束的多目标优化问题, 不同的约束往往只与部分决策变

量相关, 彼此间的关联度不高, 导致上述方法在处理约束时难以同时满足所有约束, 无法引导种群快

速进化到可行域, 大大限制了 CMOPs 求解的质量和效率. 在低维空间中分析问题约束能有效提高约

束间的关联度, 但已有方法尚未提供在低维空间中挖掘和使用约束相关性的方法. 鉴于此, 本文在第

3 节提出深度嵌入适应度评估分配策略的约束多目标进化优化方法. 该方法能够根据种群的分布预测

模型, 识别约束关联度高的重点搜索空间, 为种群个体设计差别化的进化搜索范围, 进一步提升问题

求解的性能.

3 本文方法

本节提出深度嵌入适应度评估分配策略的约束多目标进化优化方法, 思想是: 首先, 采用去噪自

编码器设计进化种群的降维模型, 获取种群在低维空间的流形; 然后, 在低维空间中聚类种群数据, 获

得每类种群约束违反度的方差分布,辅助感知适合每一种群个体的低维全局和局部搜索范围;最后,基

于去噪自编码器获得种群个体的原始空间搜索范围, 准确分配适应度评估资源. 容易看出, 本文方法

通过深度挖掘低维空间的种群进化信息, 感知问题求解的关键决策变量, 平衡不同决策空间区域的计

算资源分配. 该方法可灵活嵌入已有进化算法, 且不改变被嵌入算法的原有结构.

所提算法的整体框架如算法 1 所示. 该算法嵌入适应度评估分配策略只需要在已有进化算法的

交叉、变异后增加深度嵌入优化模块 (deep embedding optimization, DEO) (第 6行). 对于第 t代种群

Pt, 交叉和变异后的种群分别记为 Rt 和 Mt (第 4 和 5 行), 执行 DEO 后的种群记为 Qt. DEO 的执

行流程如算法 2 所示, 共包含三部分: (1) 基于去噪自编码器的种群降维 (第 1∼8 行); (2) 低维种群辅

助感知的搜索范围 (第 9行); (3)适应度评估分配嵌入的种群进化生成 (第 10行). 下面将详细介绍每

一部分内容.
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算法 1 所提算法的整体框架

输入: 进化算法参数: 最大进化代数 Tmax, 种群规模 NP; 去噪自编码器参数: 训练次数 g1, 学习速率 lr, 训练数据噪声

掺杂率 ϕ, 训练目标权值 α, 参数更新代数 Tupd; 聚类算法参数: 迭代次数 g2; 策略嵌入率 γ.

1: t ⇐ 1;

2: 初始化 Pt, 包含 NP 个种群个体;

3: while t 6 Tmax do

4: Rt ⇐ Recombination(Pt);

5: Mt ⇐ Mutation(Rt);

6: Qt ⇐ DEO(t, Pt, Pt−1,Mt, γ, g1, g2, α, lr, ϕ, Tupd);

7: Ut ⇐ Mt
∪

Pt;

8: 根据进化算法规则从 Ut 中生成子代种群 Pt+1;

9: t ⇐ t+ 1;

10: end while

输出: PTmax .

算法 2 DEO

输入: t, Pt, Pt−1, Mt, g1, g2, lr, γ, α, ϕ.

1: if t = 1 then

2: 根据 Pt, Pt−1, ϕ 和式 (3) 生成训练数据;

3: 根据 g1, lr, α 和第 3.1 小节方法训练 DAE;

4: end if

5: if t mod Tupd = 0 then

6: 根据 Pt, Pt−1, ϕ 和式 (3) 生成更新数据;

7: 根据 g1, lr, α 和第 3.1 小节方法更新 DAE;

8: end if

9: 根据 Pt, Pt−1, g2 和第 3.2 小节方法计算 rt;

10: 根据 Mt, rt, γ 和第 3.3 小节方法生成 Qt;

输出: Qt.

3.1 基于去噪自编码器的种群降维

3.1.1 降维维度的确定

对于约束多目标优化问题, 每一约束往往只跟部分决策变量相关, 导致不同约束之间的关联度低,

进化算法难以生成同时满足多个约束的可行解, 对进化搜索造成极大挑战. 然而, 低维空间的种群表

示能显著提高约束之间的关联度,有助于识别决策变量间的耦合关系.自编码器 (autoencoder, AE)是

基于人工神经网络设计的非线性数据降维工具,通过编码器和解码器两部分实现原始数据的降维和重

构. 为了学习数据的稳健表示, 去噪自编码器 (denoising autoencoder, DAE)通过在输入数据中添加噪

声, 并尝试从噪声数据中重构出干净的原始数据, 提高了自编码器的特征提取能力. 因此本文采用去

噪自编码器降维种群数据, 获取种群分布流形, 感知不同搜索空间的种群约束满足情况; 并根据肘点

法计算特征值下降速度的拐点, 确定低维空间的维度. 肘点法确定低维空间维度的计算过程为: 首先,

使用主成分分析法获取种群数据的主成分特征向量和特征值; 然后, 对特征值按照由大到小排序, 计

算特征值的下降速度; 最后, 根据特征值下降速度确定低维维度. 具体地, 对于种群 Pt, 成分分析所得

的特征向量记为 ET = {e1, e2, . . . , ed, . . . , eD}, 其中 ed 表示第 d 主成分分量. 在每一特征向量上, 种

群的分布方差为特征值, 记为 CT = {c1, c2, . . . , cd, . . . , cD}, 其中 cd 表示第 d 主成分分量的特征值. 从

c2 到 cD−1, 特征值的下降速度记为 V T = {v2, v3, . . . , vd, . . . , vD−1}, 其中 vd = cd−cd+1

cd−1−cd
. 主成分分析法
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通常选择特征值累积贡献率为 q% 的特征向量刻画低维数据. 假设在 CT 中, c1, c2, . . . , cd1−1 的累积

贡献率低于 q%, 而 c1, c2, . . . , cd1 的累积贡献率高于 q%, 那么降维的维度为

z = argmin vd
d∈[d1,D−1]

. (2)

可以看出, 该方法通过参数 q% 控制算法的计算效率和求解性能. q% 过大, 低维种群对信息的保留程

度过高, 对数据分布流程的学习能力也较差; 而 q% 过小, 低维种群对信息的保留程度过低, 对数据分

布流程的学习会存在较大误差. 因此在算法应用中, 可根据问题特点设置合适的 q% 参数. 当优化问

题的非线性程度高, 搜索空间存在大量局部解时, 可设置较大的 q% 参数; 相反, 可设置较小的 q% 参

数. 本文建议的 q% 取值范围为 q% ∈ [0.9, 0.975].

所提方法能较好处理降维带来的信息损失问题.具体而言,该方法只从低维空间学习分布流形,将

学习的信息嵌入到高维空间, 用于指导种群进化, 避免了在低维空间进化的局限性, 能够在全局搜索

中兼顾学习的流形和随机搜索. 此外, 学习的流形只用于确定潜在搜索范围, 而该范围由一个搜索半

径确定, 是一个相对宽泛的区域划定方法. 在这种模糊控制方法下, 使所提方法具有较高的容错性, 在

利用流形信息的同时, 仍能以一定概率搜索到因种群信息丢失而忽略的搜索区域, 使算法具有全局搜

索能力, 较好解决种群降维带来的信息丢失.

3.1.2 训练数据生成和 DAE 结构确定

本文采用 Pt−1 和 Pt 构造带噪声的输入数据 IPt, 构造方法为

IPj,i,t =

Pj,i,t−1, if rand(0, 1) < ϕ,

Pj,i,t, otherwise,
(3)

其中, Pj,i,t 表示种群 Pt 中第 i 个个体的第 j 个元素, ϕ 为噪声掺杂率, 控制噪声的掺入程度, rand(0,

1) 为 0∼1 之间的随机数. 增大 ϕ 会提高 IPt 中的噪声比例, 难以准确预测数据的分布流形; 减小 ϕ

会降低 IPt 中的噪声比例, 使去噪自编码器降解为普通自编码器, 同样难以准确预测数据的分布流形.

因此, 设定一个适中的 ϕ 值能更好地保持去噪自编码器的预测性能. 本文中, ϕ = 0.5. 此外, 对于高维

度问题, 当训练样本的数量低于问题维度时, 将导致自编码器训练的病态. 本文采用数据增广方法产

生训练样本 IP′
j,i,t, 具体方法为

IP′
j,i,t = IPj,i,t × α, (4)

其中, α 为服从正态分布的放缩系数, 即 α = N (β, σ2), β = 1, σ = 0.01. 当训练样本的数量低于问题

维度时, 采用式 (4) 增广训练样本, 直到样本数量满足训练要求.

为了降低训练过程的时间消耗, 本文设置轻量化的全连接神经网络模型, 只包含 2 个隐含层, 隐

含层之间使用 tanh 激活函数连接, 隐含层与输出层采用线性函数连接. 使用 tanh 激活函数可以加快

收敛, 降低训练迭代次数. 2 个隐含层的神经元数量分别为 n1 = ⌈z + D−z
3 ⌉ 和 n2 = ⌈z + 2

3 × (D− z)⌉,
可以看出, 隐含层节点数量与 DAE 的输出相关, 可以随着进化过程降低 DAE 的复杂度. 训练 DAE

的参数 θ, 即权重 w 和偏置项 b, 需要定义损失函数作为优化目标. 损失函数中需首先考虑重构损失

L1 =
∑NP

i=1(OPi,t − Pi,t)
2, 通过使输出数据 OPt 不断逼近 Pt, 从掺杂 Pt−1 信息的 IPt 中提取 Pt 的分

布特征, 实现根据父代种群分布预测子代种群分布的能力. 此外, 考虑正则化项 L2 =
∑n

i=1 θ
2
i 限制参

数的大小和稀疏, 帮助 DAE 学习到更加简洁和稳健的特征表示, 其中, n 为神经网络节点数量. 综上,

DAE 的损失函数表示为 L(OPt, Pt, θ) = L1 + αL2, α 为权重系数.

2816

 https://www.sciengine.com/doi/10.1360/SSI-2024-0025



中国科学 :信息科学 第 54 卷 第 12 期

3.1.3 DAE 的训练和更新

在训练过程中, 设置最大训练次数 g1、隐含层及其神经元数量和网络学习速率 lr, 第 l 个隐含

层表示为 h(l), 其激活函数记为 fl. 对于训练样本, 通过前向传播 z(l) = w(l)c(l−1) + b(l) 获得训练样

本的预测值, 计算预测误差 L(IPt, θ), 并沿预测误差负梯度方向调整网络的权重 w 和偏置项 b, 其中,

c(l−1) = fl(z
(l−1)) 表示第 l − 1 层向第 l 层的输入, c(0) = IPt−1, w

(l) 和 b(l) 表示第 l 层节点的权重和

偏置值. 当 L(OPt, Pt, θ) 满足要求或训练次数达到 g1 时, 停止训练 DAE. 此时, 使用编码器可获取种

群在低维空间的表示 Ht = f(w1,tIPt + b1,t), 同时 Ht 可以通过解码器 OPt = g(w2,tHt + b2,t) 重构 Pt,

其中, w1 与 b1, w2 与 b2 分别为编码器和解码器的网络参数.

由于 DAE的输出维度在动态变化,因此需要每隔 Tupd 代更新一次 DAE.鉴于神经网络的传统更

新方法无法迁移异构 DAE 之间的参数, 本文采用上述方法重新训练 DAE, 更新 w1, b1, w2 和 b2.

3.2 低维种群辅助感知的搜索范围

本文采用 K-means算法聚类低维种群数据,获得种群的差异性分布,并使用 Calinski Harabasz方

法自主估计聚类 Ht 的最佳 k 值,更新聚类中心的迭代次数为 g2. 聚类得到的第 e个类记为 δe,t,类内

所有种群的中心点为类中心 τe,t. 为了分析所有约束在低维空间的耦合性, 计算类 δe,t 中种群的约束

违反度方差 ηe,t. 假设第 e1 个类的 ηe1,t 值最高, 那么该类所在区域 Ωe1,t 具有最强的约束耦合度, 是

求解约束多目标优化问题的重点搜索区域.因此,当算法倾向于全局搜索时,需要保证每个种群个体均

能搜索到 Ωe1,t, 此时低维种群个体 Hi,t 的最大进化搜索半径为 r = ||Hi,t − τe1,t||, τe1,t 为第 e1 个类

的中心;当算法倾向于局部搜索时,限制每个种群个体只搜索其所在类的区域,此时低维种群个体 Hi,t

的最大进化搜索半径为 r = ||Hi,t − τe2,t||, 其中 τe2,t 为 Hi,t 所在类的中心. 本文根据非支配解的占比

µ 自主决定全局搜索和局部搜索的决策模式, 当种群不全为非支配解时, 倾向于全局搜索; 否则, 倾向

于局部搜索. 综上, r 的计算方法为

ri,t =

 ||Hi,t − τe2,t||, if µ = 1,

||Hi,t − τe1,t||, otherwise.
(5)

3.3 适应度评估分配嵌入的种群进化生成

考虑到种群在原始空间进化, 需将低维空间学习到的搜索半径转换到高维空间. 为了操作方便,

可将 Hi,t, τe1,t 和 τe2,t 映射到原始空间, 记为 H ′
i,t, τ

′
e1,t 和 τ ′e2,t. 那么, ri,t 可更新为

ri,t =

 ||H ′
i,t − τ ′e2,t||, if µ = 1,

||H ′
i,t − τ ′e1,t||, otherwise.

(6)

采用差分进化范式确定搜索范围内的进化方向, 将 Pt 在执行原算法交叉、变异后生成的子代种

群个体记为 Mt, 那么, 执行 OperatorDEO 生成 Qi,t 的方式为

Qi,t = Mi,t + F × (Mr1,t −Mr2,t), (7)

其中, r1 ∈ [1, N ], r2 ∈ [1, N ] 且 r1 ̸= r2 ̸= i. F 由 ||Mr1,t − Mr2,t|| 和 ri,t 决定, 计算方法为

F =
ri,t

||Mr1,t−Mr2,t|| .

DEO通过学习低维空间种群分布信息影响种群的进化生成,过度嵌入适应度评估分配策略,会导

致种群在原始搜索空间中的进化搜索陷入局部区域, 造成种群早熟收敛. 因此, 为了平衡种群在原始
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空间中的进化搜索和适应度评估分配策略的深度嵌入, DEO 中通过参数 γ 控制适应度评估分配策略

的深度嵌入概率. 那么, DEO 生成 Qt 的方法为

Qt =

Mi,t + F × (Mr1,t −Mr2,t), if rand(0, 1) < γ ∧ t > 2,

Qt, otherwise,
(8)

其中, rand(0, 1) 为 0 ∼ 1 之间的随机数.

3.4 复杂度分析

3.4.1 本文方法的复杂度分析

第 3.1 和 3.2 小节的介绍可知, 所提方法的时间复杂度主要由嵌入率 γ、种群降维、低维种群聚

类, 差分进化算子以及去噪自编码器训练与更新决定. 对于去噪自编码器, 假设编码器包含 h 个隐含

层, 隐含层的平均节点数为 p, 输入与输出层的节点数分别为 D 和 L. 实施种群降维的时间复杂度与

去噪自编码器结构、优化问题的决策空间 D、最大进化代数 Tmax、种群规模 N 相关; 低维种群聚类

的时间复杂度与维度 L、类个数 k 和迭代次数 g2 相关; 执行差分进化算子的时间复杂度与决策空间

D、最大进化代数 Tmax、种群规模 N 相关; 去噪自编码器训练或更新的时间复杂度与神经网络结构、

训练或更新迭代次数 g1、训练样本数量 b 和更新频率 Tupd 相关. 这四部分的时间复杂度分别为

• 实施种群降维的时间复杂度为 O((D × p+ p2 × (h− 1) + L× p)× Tmax ×N × γ);

• 低维种群聚类的时间复杂度为 O(Tmax × L× k × g2 ×N × γ);

• 执行差分进化算子的时间复杂度为 O(Tmax × n×D × γ);

• 去噪自编码器训练或更新的时间复杂度为 O(Tmax

Tupd
× ((h− 1)× p2 +D × p)× b× g1).

由此可知, 所提方法的时间复杂度主要由 γ, Tmax, N , D 和去噪自编码器的参数决定. 对于大规

模约束多目标优化问题, 上述时间复杂度主要由种群降维和执行差分进化算子决定; 当优化问题的决

策和目标空间维数较少时, 时间复杂度主要由去噪自编码器的训练和更新决定.

3.4.2 与经典方法时间复杂度的对比

POCEA 算法是求解高维度约束多目标优化问题的典型算法, 通过对比所提方法与 POCEA 的时

间复杂度,可评估该方法的时间消耗量级. POCEA主要包含子代生成和环境选择两部分,其中子代生

成包括解方案关联、子种群构造和子种群选择. 由于 POCEA 和本文方法均包含环境选择, 所以这里

只关注子代生成部分. 子代生成中解方案关联、子种群构造和子代种群选择的时间复杂度如下:

• 解方案关联的时间复杂度为 O(Tmax × V ×N ×D), 其中 V 为参考向量的长度;

• 子种群构造的时间复杂度为 O(Tmax × (K ×N ×D + V ×K × y)), 其中 K 为邻域尺寸, y 为约

束数量;

• 子代种群选择的时间复杂度为 O(Tmax ×K ×N ×M), 其中 M 为优化目标数量.

由此可知, POCEA 的时间复杂度同样主要由 Tmax, N , D, V 等参数决定. 由于本文 h, γ, g1 和

g2 的取值较小, 所以其时间复杂度与 POCEA 的时间复杂度处在同一数量级.

3.5 进一步说明

本文所提深度嵌入适应度评估分配策略的本质是探索适合每个种群个体的搜索范围和搜索方向,

深度嵌入是指采用深度去噪自编码器获取种群分布流形,并跨越多个维度将低维空间学到的搜索范围

应用于原始空间. 此外, 确定搜索范围需学习低维空间中的种群分布流形, 确定搜索方向需采用差分
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进化范式. 适应度评估分配策略嵌入多目标优化算法的方式是修正原算法的进化算子, 引导种群对不

同区域的差别化搜索. 该算法与其他已有理论技术的两点区别如下.

• 与随机嵌入和主成分分析等降维方法相比, DAE 操作简单且能保留非线性信息, 获取自变量间

的耦合关系,有利于分析变量与约束间、不同约束间的作用关系,准确识别重要的局部搜索空间, 引导

种群进化和搜索资源的分配. 此外, 本文降维原始空间种群的目的是, 预测进化算法的进化方向与范

围等趋势. 融合连续两代种群构建带噪声的种群数据,以带噪声和不带噪声的种群数据分别作为 DAE

的输入与输出, 可使 DAE 的模型参数具有估计子代分布流形的能力. 综上, 本文选择 DAE 降维种群

数据具有优势.

• 与其他学习型进化优化算法相比, 本文所提策略的嵌入方法操作简单, 数据挖掘的计算代价较

低. 此前, Tian 等 [22] 针对大规模多目标优化问题, 提出了以去噪自编码器获取帕累托最优子空间的

方法, 并在低维空间执行进化算子. 与本文不同的是, 该方法采用非支配解训练 DAE, 仅获取当前较

好解的空间分布特征. 并且, 该方法仅针对大规模多目标优化问题, 不考虑问题约束且大多数帕累托

最优解的决策变量为零, 在低维空间应用种群进化是可行的. 但对于约束多目标优化问题, 在低维空

间实施种群进化容易导致多样性丢失, 因此本文在原始空间嵌入所提适应度评估分配策略.

4 实验

为了评价所提方法的性能,本节进行如下 6组实验. 第 1组通过对比 4种性能优越的约束多目标

优化算法, 验证本文方法在基准测试问题的有效性; 第 2 组通过对比 13 种性能优越的约束多目标优

化进化优化算法, 验证本文方法在基准测试问题的综合性能; 第 3 组通过对比最新发表的 PKAEO 算

法,验证本文方法对比其他深度学习进化优化算法的性能优势;第 4∼6组分别研究了 µ, γ 和 q 对算法

性能的影响. 实验的运行环境为 Intel(R) Core(TM) i5-9500 CPU @ 3.00 GHz, 32 GB RAM, Windows

10 和 PlatEMO [23].

4.1 实验准备

4.1.1 基准测试问题

为了评价本文方法的性能, 选择如下 3 个基准测试问题: LIR-CMOP [24], MW [25], TREE [26]. 这

3 个测试问题涵盖了目前常见的 4 类约束多目标优化问题 [3], 即非约束帕累托前沿 (unconstrained

Pareto front, UPF) 与约束帕累托前沿 (constrained Pareto front, CPF) 完全重合; UPF 的部分区域可

行, 且 CPF 为 UPF 的一部分; UPF 的部分区域可行, 且 CPF 与 UPF 部分重合; UPF 位于不可行区

域, 且 CPF 与 UPF 完全分离.

这说明, 选择的测试问题具有代表性, 有助于测试本文提出的方法.

4.1.2 对比算法与参数设置

本小节选择求解约束多目标优化问题的最新算法 C-MOEA-MS [27], AGEMOEA-II [28] 和 AR-

MOEA [29], 以及典型算法 NSGA-II [10], 作为本文所提方法的嵌入对象, 并将算法变体表示为

“DEO-*”. 通过对比有无引导策略嵌入时算法的性能,验证本文方法的有效性. 选择求解约束多目标优

化问题的流行算法 CMOEA\D [30], C-TAEA [31], IDBEA [32], LMOCSO [33], MOCell [34],

MOEA\DD [35], MSCMO [36], MSOPS-II [37], MaOEAIT [20], POCEA [17], RVEAa [38], Top [39] 和

GDE3 [40] 作为 DEO-C-MOEA-MS的对比算法,验证 DEO的综合性能.上述算法的参数取值与原始文
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献一致. 对于 “DEO-*”, 自编码器隐含层的节点数分别为 xD
2 y 和 xD

4 y, 网络训练的学习率 lr = 0.001.

为了设置较高的问题求解难度, LIR-CMOP1∼LIR-CMOP4 和 LIR-CMOP9∼LIR-CMOP14 的决策变

量维度为 D = 50, 种群的规模设置为 N = 150, 最大函数评价次数设置为 20000; LIR-CMOP5∼LIR-

CMOP8 的求解难度较高, 设置决策变量维度为 D = 10, 种群的规模设置为 N = 200, 最大函数评

价次数设置为 50000; LIR-CMOP1∼LIR-CMOP12 的优化目标个数为 M = 2, LIR-CMOP13 和 LIR-

CMOP14的优化目标个数为 M = 3. MW的决策变量维度为 D = 30, 种群的规模设置为 N = 100, 最

大函数评价次数设置为 20000, MW4, MW8 和 MW14 的优化目标个数为 M = 3, 其余问题的优化目

标个数为 M = 2. TREE1 和 TREE2 的决策变量维度为 D = 60, TREE3∼TREE5 的决策变量维度为

D = 120, 种群的规模设置为 N = 100, 最大函数评价次数设置为 10000, 所有问题的优化目标个数为

M = 2.

4.1.3 性能指标

鉴于超体积 HV [41] 可以综合评价智能优化算法的性能,本文选择它作为评价指标.为了评价不同

方法对性能指标差异的显著性, 采用 Wilcoxon rank-sum test 进行假设检验, 取显著水平为 0.05, 并采

用符号 “+”, “−” 和 “=” 分别表示某个算法显著优于、劣于和无显著差别于对比算法. 此外, 采用显

著水平为 0.05 的多问题 Wilcoxon signed-rank test, 评价两个算法性能差异的显著性.

4.2 所提方法的有效性

针对每一问题,每一算法独立运行 30次, 得到 HV指标值.实验结果见表 S-1, 其中高亮数据为最

优值. 由实验结果可知, 对于 HV 指标, 最多有 25 个测试问题明显优于原始算法, 最少也有 20 个测试

问题比原始算法明显优越. 表 1 中给出了算法对比的 Wilcoxon signed-rank test 结果, 用于检验成对

样本的中位数是否有显著差异. R+ 和 R− 是检验统计量的两个部分, R+ 是由正差值的秩和得到的统

计量, 表示正差值的总和的秩和. R− 是由负差值的秩和得到的统计量, 表示负差值的总和的秩和. 渐

近 P 值 (asymptotic P -value) 是指在样本量足够大时, 根据渐近理论计算出的 P 值. P 值越小, 表明

两组样本之间的差异越显著, 通常当 P 值小于 0.05 时, 可拒绝原假设, 即认为两组样本之间存在显著

差异. 由 “DEO-*” 的 R+ 值明显高于 R− 值可知, 本文所提方法能显著提升原有算法的性能.

对于 LIR-CMOP 测试问题, 其可行域非常小, 甚至部分问题只包含一条曲线, 此外, 约束帕累托

前沿被非常大的不可行域分割, 形成几个不相交的段或稀疏点. 由表 S-1 可知, DEO 能够提高所有原

始算法在 LIR-CMOP 上的综合性能, 但在不同测试问题上的表现稍有不同. 对于 LIR-CMOP1∼LIR-

CMOP6,约束帕累托前沿分布在一条线或几个线段上,问题求解相对容易, DEO能显著提升大部分问

题的求解性能, 但每种算法上的性能提升效果稍有不同, 如对 NSGA-II, AGEMOEA-II 和 AR-MOEA

的性能提升较为明显, 而不能显著提升 CMOEA-MS 的求解性能; 对于需要穿过不可行域才能定位约

束帕累托前沿的 LIR-CMOP5∼LIR-CMOP12, DEO 的优势非常明显, 在 6 个问题上能提高至少 3 个

原始算法的求解性能. 这得益于 DEO 对约束敏感搜索区域的识别和重点搜索, 有利于快速找到可行

域和发现更多可行域. 对于 LIR-CMOP13 和 LIR-CMOP14, DEO 不能提高原算法的求解性能. 可能

原因是问题的优化解较多但空间分布较分散, DEO虽然能划定重点搜索区域,但无法为搜索优化解提

供足够的引导信息, 导致难以找到部分优化解.

对于 MW 测试问题, 约束具有多种不同的形式, 可行域非常小, 并由非常大的不可行域分割, 约

束帕累托前沿包含多个孤立解. 除了 MW2 和 MW10, DEO 在大多数问题上具有有效性, 尤其对于

MW1, MW4, MW5, MW9 和 MW12, DEO 能帮助原始算法找到可行解. 原算法降低在约束违反度上
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表 1 “DEO-*” 与对比算法的 Wilcoxon signed-rank test 结果

Table 1 Wilcoxon signed-rank test results between “DEO-*” and comparison algorithms

Algorithm R+ R− Asymptotic P -value

DEO-CMOEA-MS vs. CMOEA-MS 513.0 82.0 0.000183

DEO-NSGA-II vs. NSGA-II 586.5 8.5 0.000001

DEO-AGEMOEA-II vs. AGEMOEA-II 535.5 25.5 0.000005

DEO-AR-MOEA vs. AR-MOEA 549.5 45.5 0.000016

的贪婪性, 导致在部分问题的搜索过程中忽略了可行解所在的局部区域. 而 DEO 会在搜索过程中评

估当前种群的约束违反度分布情况, 估计出约束对决策变量较为敏感的区域, 重点搜索容易被原始算

法忽略的区域.

对于 TREE 测试问题, 问题规模大且约束数量多, 约束具有拓扑约束、时序约束、阶段约束等多

种不同的形式; 非线性约束导致可行域非常小, 决策变量间的依赖性导致优化目标的不可分离性, 加

大了求解难度. 容易看出, DEO 能显著提高原始算法的求解质量. 相较其他问题, TREE 测试函数的

维度更高, 对求解算法在进化过程中利用种群信息, 引导种群高效进化的能力要求更高. DEO 中的种

群降维机制,可以准确识别高维度问题中的重要决策变量,学习决策变量和约束间的作用关系,为种群

的进化搜索提供必要的引导信息.

综上所述, DEO对提高进化算法的性能具有显著的效果.但是, DEO在原始空间进化搜索中产生

的种群数据具有随机性, 影响了低维空间数据挖掘的稳定性, 造成较大的进化引导误差. 因此, 设计更

加科学的原始空间进化采样和低维空间信息挖掘方法, 是提高 DEO 效果的关键因素.

4.3 所提方法的综合性能

4.3.1 对比其他约束多目标优化算法

以 DEO-CMOEA-MS 为例, 针对每一优化问题, 独立运行 13 个对比算法 30 次, 计算 HV 指标

的均值和标准差, 如表 S-2 和表 S-3 所示. 可以看出, OPK-CMOEA-MS 最多在 33 个测试问题上明

显优于对比算法, 最少也在 19 个测试问题上比对比算法明显优越. 此外, 使用 Friedman test 假设检

验对所有算法的 HV 指标排名. 为了体现 DEO 的有效性, 对比算法中还考虑了 DEO-AGEMOEA-II,

DEO-NSGA-II, DEO-AR-MOEA, AGEMOEA-II, NSGA-II和 AR-MOEA, 结果如表 2 所示, 其中更小

的排名值代表更好的排名. 从上述实验结果可得到如下结论.

• DEO-CMOEA-MS, DEO-AGEMOEA-II, DEO-NSGA-II 和 DEO-AR-MOEA 在所有算法中具

有最好的排名, 且显著提高了 CMOEA-MS, AGEMOEA-II, NSGA-II 和 AR-MOEA 的算法性能, 如

NSGA-II排名第 15,而 DEO-NSGA-II排名第 3. 在所有原始算法中, CMOEA-MS具有最好的排名,且

相较 AGEMOEA-II, NSGA-II和 AR-MOEA具有显著优势. 而 AGEMOEA-II, NSGA-II和 AR-MOEA

在嵌入 DEO 模块后, 算法性能均优于 CMOEA-MS. 这说明, DEO 是有效的, 且能大幅度提高原始算

法的性能表现.

• “DEO-*” 的有效性受嵌入算法的性能影响较大. CMOEA-MS 在所有原始算法中的性能表现最

好, DEO-CMOEA-MS 也在所有 “DEO-*” 中具有最佳性能, 即 DEO-CMOEA-MS 将 CMOEA-MS 排

名值从 8.59 提高到了 4.75. 这说明, 在实际应用中需根据问题特点, 选择合适的原始算法作为 DEO

嵌入对象是非常必要的.
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表 2 所有算法在基准测试问题的 Friedman 排名

Table 2 Friedman ranking of all algorithms on the benchmark problems

Algorithm Ranking Algorithm Ranking

DEO-CMOEA-MS 4.75 LMOCSO 10.81

DEO-AGEMOEA-II 5.74 AGEMOEA-II 10.90

DEO-NSGA-II 6.59 AR-MOEA 12.31

DEO-AR-MOEA 8.25 NSGA-II 12.65

CMOEA-MS 8.59 MOCell 13.02

POCEA 8.89 MaOEAIT 13.37

C-TAEA 9.34 GDE3 15.06

MOEA\DD 9.63 IDBEA 16.05

RVEAa 9.91 ToP 16.72

CMOEA\D 10.40 MSOPS-II 17.44

MSCMO 10.59

4.3.2 对比深度学习进化优化算法

以 PKAEO架构 [42]为例,本文采用 PK-CMOEA-MS对比 DEO-CMOEA-MS的性能优势. 独立运

行 PK-CMOEA-MS 30次,计算 HV指标的均值和标准差,如表 S-4所示. 容易看出, DEO-CMOEA-MS

相较 PK-CMOEA-MS 的性能显著, 整体具有 “13+/4−/16=” 的对比结果. 具体而言, DEO-CMOEA-

MS 的优势主要集中在复杂优化问题, 如 LIR-CMOP13, LIR-CMOP14, MW13, MW14 和 TREE 等问

题上. 从运行机制上, PKAEO 主要侧重于不同操作算子的动态选择, 以提高问题求解的自适应性. 相

较于 DEO, PKAEO 无法在求解过程中准确识别重点搜索区域, 只能通过选择操作算子提高不同阶段

的求解性能, 仍旧容易丢弃部分优化解, 对求解性能产生负面影响. 这说明, 文中所提方法能较好地利

用深度学习提取种群数据特征, 引导种群高效进化, 对最新的深度学习进化优化算法具有显著优势.

4.4 参数的敏感性实验

4.4.1 平衡参数 µ 的性能影响

参数 µ 影响着全局搜索和局部搜索的平衡, 直接影响适应度评估分配策略的嵌入范围. 为了研究

µ 对算法性能的影响, 本文设置 µ = 0.2, 0.4, 0.6, 0.8, 1, 并测试 DEO-CMOEA-MS 在不同 µ 参数取值

下的性能表现. 每种版本的 DEO-CMOEA-MS 独立运行 30 次, 并统计 HV 指标的均值和标准差, 如

表 S-5 所列. 容易看出, µ = 1 时, DEO-CMOEA-MS 具有最好的算法性能. 然而, 每种参数设置下的

算法性能差距不大, 这说明本文划分全局搜索和局部开采的方法敏感度低且易于控制. 采用较为模糊

的控制方法,提高了全局/局部搜索的切换容错性. 具体而言,所提全局搜索是以当前种群个体为中心,

以学习到的搜索步长为半径, 划定一个较大的搜索范围, 搜索范围内的搜索方向由差分进化算子决定.

而差分进化算子中随机选择交叉个体和随机生成缩放因子的机制,能够确保全局搜索仍旧具有局部开

采的能力. 因此, 当 µ = 1 时才将全局搜索切换为局部搜索, 但实际上算法求解过程中一直在考虑局

部开采, 只是在 µ = 1 时, 会将全部的搜索集中在局部空间中.

4.4.2 嵌入率 γ 的性能影响

嵌入率 γ 影响着低维种群的流形学习和适应度评估分配策略的嵌入频率, 对平衡算法中的信息
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学习和随机搜索具有重要意义. 为了研究嵌入率 γ 对算法性能的影响, 本文设置 γ = 0.3, 0.4, 0.5, 0.6,

0.7, 测试 DEO-CMOEA-MS 在不同 γ 参数取值下的性能表现, 所有测试问题的维度和算法的设置与

前文一致. 每种版本的 DEO-CMOEA-MS 独立运行 30 次, 并统计 HV 指标的均值和标准差, 如表 S-6

所示. 容易看出, 多大和过小的 γ 取值对算法性能均有不利影响. 当 γ = 0.5 时, 算法具有最好的性能

表现; 当 γ = 0.3 时, 对流形信息的嵌入不足, 无法找到 MW4 问题的可行解; 当 γ = 0.7 时, 过多嵌入

流形信息使种群早熟收敛, 导致算法性能最差. 综上, 设置 γ = 0.5 是一个较好的选择.

4.4.3 信息保留比例 q% 的性能影响

信息保留参数 q% 影响着降维过程中对原种群的信息保留比例, 对平衡种群多样性和种群收敛具

有重要意义. 为了研究信息保留参数 q% 对算法性能的影响, 本文设置 q% = 93%, 94%, 95%, 96%,

97%, 并测试 DEO-CMOEA-MS 在不同 q 参数取值下的性能表现. 每种版本的 DEO-CMOEA-MS 独

立运行 30次, 并统计 HV指标的均值和标准差, 如表 S-7所示. 容易看出, q% = 96%时的算法性能最

好; q% < 96% 时的信息损失较高, 使学习到的流形分布偏差较大; q% > 96% 时的信息冗余较大, 削弱

了流形分布的学习能力. 综上,对于所有测试问题, q% = 96%是一个较为合理的参数设置.然而,值得

注意的是, q% = 96% 的优势主要集中在 LIR-CMOP 问题上, 这说明对于其他测试问题, 还需要根据

问题特点微调 q%, 更好地平衡流形学习和信息保留.

5 DEO 在 ICMES 中的应用

本节将所提方法应用到矿山综合能源系统的运行优化, 证明其在实际工程问题中的有效性. 以文

献 [1]中提出的矿山综合能源系统运行优化模型为基础, 通过设置不同的冷、热、电负荷和光、风强度

数据, 形成多种场景下的系统用能需求, 以降低用能成本和碳排放为优化目标, 设计 15 个强约束多目

标优化问题 ICMES1∼ICMES15. 矿山综合能源系统主要包括能源供应、转换、存储和消费等四部分.

电力供应包括外部电网、风能、太阳能和天然气等, 热力供应包括乏风、矿井水、地热等伴生能源和

空气热, 且供应的同时消耗电能; 能源转换主要实现冷负荷供应, 包含吸收式制冷机制冷和电制冷机

制冷等两种方式; 该系统配备的储电和储热装置实现用能高峰期出力和低谷期储能; 本文研究矿山综

合能源系统运行的日前调度问题, ICMES1∼ICMES15 均以 1 个小时为基本调度单元, 每个问题共包

含 432 个决策变量. 系统的运行约束包括供能设备功率、设备爬坡率约束、供需功率平衡约束、蓄能

设备的容量与功率约束等等式或不等式约束. 因此, 矿山综合能源系统的运行为高维度、强约束多目

标优化问题.

与上述实验设置不同的是, CMOEA-MS 无法找到任何 ICMES1∼ ICMES15 问题的可行解, 因此

本文同时选择 DEO-CMOEA-MS 和 DEO-NSGA-II 对比 CMOEA\D, C-TAEA, IDBEA, LMOCSO,

MOCell, MOEA\DD, MSCMO, MSOPS-II, MaOEAIT, POCEA, RVEAa, Top 和 GDE3. 所有算法均

设置函数评价次数为 50000, 种群规模为 100, 其余参数与上述实验中的设置相同. 针对每一问题, 每

一算法独立运行 30 次, 得到 HV 指标的均值和标准差, 结果如表 S-8 所示, 其中, CMOEA-MS, C-

TAEA, LMOCSO, MOCell, MSCMO, MSOPS-II, MaOEAIT, POCEA, RVEAa, Top 和 GDE3 均不能

找到 ICMES 的可行解. 值得注意的是, 虽然 CMOEA-MS 无法找到任何 ICMES1∼ICMES15 问题的

可行解, 但是 DEO-CMOEA-MS 能找到所有问题中 13 个问题的可行解, 且在所有算法中具有最好的

综合性能表现. 根据 DEO-NSGA-II 与其余各算法的 HV 性能统计结果, 容易看出, DEO-NSGAII 至

少在 11个 ICMES问题上比对比算法性能优越. 综上, 本文所提方法能显著提高在矿山综合能源系统
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图 1 (网络版彩图) 解方案中对设备出力的调度情况以及优化模型中的关键参数

Figure 1 (Color online) Dispatch of device outputs in the solution and key parameters in the optimization model

运行优化的性能. 图 1 给出了 DEO-NSGA-II 找到的帕累托前沿和指定解的供能与用能情况, 在满足

矿山生产用能的前约束下, DEO-NSGA-II 能优化用能成本和碳排放目标.

6 结论

针对约束多目标优化问题,本文提出了一种深度嵌入适应度评估分配策略的约束多目标进化优化

方法. 首先, 将 DEO 嵌入到 4 种性能优越的约束多目标优化算法, 验证其在 33 个基准测试问题的有

效性, 实验结果表明: DEO 能不同程度提高所嵌入算法的优化性能. 然后, 在 33 个基准测试问题上对

比其他 13 种性能优越的约束多目标优化算法, 验证 DEO 的综合性能, 实验结果表明: DEO 具有最

好的综合性能, 尤其在定位小可行域和分散可行域等方面有显著效果. 此外, DEO 在矿山综合能源系

统运行优化问题上的应用效果证明了其具有可扩展性,能够提高所有算法在所有问题上的解方案可行

率, 说明了其具有突出的约束多目标优化问题的求解能力. 需要注意的是, DEO 调整搜索范围只依靠

低维种群分析,可能导致部分优化问题的求解性能难以满足需求. 为了进一步提升 DEO的性能,我们

今后将研究如下问题.

• 针对调整搜索范围只依靠低维种群分析, 导致部分复杂问题难以求解的问题, 拟采用强化学习

评估低维种群分析的有效性, 并动态选择是否采纳低维种群的分析结果.
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• 针对学习到的搜索半径可能存在误差的问题, 拟采用模糊方法设置带区间的搜索半径, 提高搜

索范围设置的鲁棒性.

补充材料 表 S-1∼S-8. 本文的补充材料见网络版 infocn.scichina.com. 补充材料为作者提供的原

始数据, 作者对其学术质量和内容负责.
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Abstract Many real-world problems can be framed as constrained multi-objective optimization problems. While

various existing methods address these issues, efficiently allocating fitness evaluation resources across the global

search space while balancing solution feasibility, convergence, and diversity remains a challenge. To tackle this, we

propose a novel constrained multi-objective evolutionary optimization method that incorporates a deep-embedded

fitness evaluation allocation strategy. It identifies key regions in the search space and guides population evolution

efficiently. The method employs a denoising autoencoder to create a dimensionality reduction model for the

evolutionary population, revealing its low-dimensional manifold. By clustering the reduced-dimension population

and analyzing constraint violation variances within each cluster, the algorithm can sense global and local search

ranges for individual population members. The denoising autoencoder then maps these insights back to the

original search space, enabling the precise allocation of fitness evaluation resources. This versatile method can be

integrated into existing evolutionary algorithms, enhancing their performance to varying degrees. We validated

our approach on 33 benchmark test problems and 15 dispatch optimization scenarios of the integrated mine energy

system. The results demonstrate the effectiveness of our proposed method in solving constrained multi-objective

optimization problems across diverse applications.

Keywords constrained multi-objective optimization, fitness evaluation allocation, deep embedding,

evolutionary optimization, integrated mine energy system
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