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ｃｌａｓｓｉｆｙ ｔｈｅ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｉｎｔｏ ｓｅｖｅｒａｌ ｓｕｂｇｒｏｕｐｓ［８］ ｏｒ
ｔｒａｎｓｌａｔｅ ｔｈｅ ＭＯＰｓ ｉｎｔｏ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｓｉｎｇｌｅ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ｐｒｏｂｌｅｍｓ［９］ ． Ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
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ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ． Ｓｕｒｒｏｇａｔｅｓ
ａｒｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｔｏｏｌｓ ｆｏｒ ｓｏｌｖｉｎｇ ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｐｒｏｂｌｅｍｓ［１１］ ． Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ， ｓｕｃｈ ａｓ
ｒａｄｉａｌ ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ （ ＲＢＦＮ ） ［１２］，
ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ （ ＰＲ ） ［１３］， ａｎｄ ｔｈｅ ｇａｕｓｓｉａｎ
ｐｒｏｃｅｓｓ （ＧＰ）， ｏｆｔｅｎ ｒｅｆｅｒｒｅｄ ｔｏ ａｓ Ｋｒｉｇｉｎｇ［１４］ ａｒｅ
ｃｏｍｍｏｎｌｙ ｕｓｅｄ ａｓ ｓｕｒｒｏｇａｔｅｓ． Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｕｒｒｏｇａｔｅｓ
ｈａｖｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｄｖａｎｔａｇｅｓ［１５－１６］ ． Ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅ， Ｋｒｉｇｉｎｇ
ｉｓ ａ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｍｏｄｅｌ ｗｈｉｃｈ ｐｒｅｄｉｃｔｓ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｖａｌｕｅｓ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ
ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｔｒｕｅ ｅｖａｌｕａｔｅｄ ｓａｍｐｌｅｓ． Ｍｏｒｅｏｖｅｒ，
ｔｈｉｓ ａｐｐｒｏａｃｈ ｏｆｆｅｒｓ ａｎ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｏｕｔｃｏｍｅ ａｌｏｎｇｓｉｄｅ ａｎ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｗｉｔｈ
ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ． Ｋｒｉｇｉｎｇ ｐｅｒｆｏｒｍｓ ｗｅｌｌ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｄｅｃｉｓｉｏｎ
ｖａｒｉａｂｌｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｉｓ ｌｏｗ， ｂｕｔ ｔｈｅ ｈｉｇｈ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｏｆ
ｈｙｐｅｒ⁃ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｍａｋｅｓ ｉｔ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｔｏ ｂｕｉｌｄ ａ Ｋｒｉｇｉｎｇ
ｓｕｒｒｏｇａｔｅ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｖａｒｉａｂｌｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｉｓ
ｇｒｅａｔｅｒ ｔｈａｎ １０［１７］ ． ＲＢＦＮ ｐｅｒｆｏｒｍｓ ｗｅｌｌ ｆｏｒ ｈｉｇｈｅｒ⁃
ｏｒｄｅｒ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｐｒｏｂｌｅｍｓ， ｂｕｔ ｉｔ ｃａｎｎｏｔ ｐｒｏｖｉｄｅ
ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ［１８］ ． Ｉｎ Ｒｅｆ． ［ １９ ］， Ｚｈａｎｇ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｏ ｕｓｅ ｔｈｅ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｄａｔａｂａｓｅ ｔｏ ｔｒａｉｎ
ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｓｕｒｒｏｇａｔｅｓ ａｎｄ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ ｓｕｒｒｏｇａｔｅｓ ｆｏｒ
ｄｉｓｐｏｓｉｎｇ ｏｆ ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ｍｕｌｔｉ⁃ｍｏｄａｌ
ｐｒｏｂｌｅｍｓ． Ｉｎ Ｒｅｆ． ［ ２０ ］， Ｌｉ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｏ ｃｏｍｂｉｎｅ
ｓｕｒｒｏｇａｔｅ⁃ａｓｓｉｓｔｅｄ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ｎｏｎ⁃
ｍｏｄｅｌ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｔｏ ｔａｃｋｌｅ ｃｏｍｐｌｅｘ
ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍｓ． Ａｍｏｎｇ ｔｈｅｍ， ｔｈｅ
ｇｌｏｂａｌ ｓｕｒｒｏｇａｔｅ ｍｏｄｅｌ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ ｂｙ ａｌｌ ｅｖａｌｕａｔｅｄ
ｓａｍｐｌｅｓ， ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｅｄ ｂｙ ａ ｓｕｂｓｅｔ ｏｆ ｔｈｅ
ｂｅｓｔ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ， ａｎｄ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｅｄ ｂｙ ｓｏｍｅ
ｎｅｗｅｓｔ ｓａｍｐｌｅｓ ａｒｅ ｆｏｒ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｔｈｅ ｆｉｔｎｅｓｓ ｏｆ
ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ． Ｉｎ Ｒｅｆ． ［ ２１］， Ｌｉ ｕｓｅｄ ｔｈｅ ｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌ ｔｏ ａｓｓｅｓｓ ｔｈｅ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｒｏｌｅ ｏｆ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｖａｒｉａｂｌｅｓ，
ａｎｄ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｔｈｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｏｆｆｓｐｒｉｎｇ
ｒｅｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ． Ｉｎ Ｒｅｆ． ［ ２２ ］， Ｐａｎ ｕｓｅｄ ｔｈｅ Ｋｒｉｇｉｎｇ
ｍｏｄｅｌ ａｓ ａ ｓｕｒｒｏｇａｔｅ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｎ ａｎｇｌｅ
ｐｅｎａｌｔｙ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ ｔｏ ｆｉｌｔｅｒ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ．
Ｍｏｒｅ ａｂｏｕｔ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｆ ｓｕｒｒｏｇａｔｅ⁃ａｓｓｉｓｔｅｄ
ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ（ＳＡＥＡｓ） ｃａｎ ｂｅ
ｆｏｕｎｄ ｉｎ ｔｈｅ ｏｖｅｒｖｉｅｗ ａｒｔｉｃｌｅ ｏｆ Ｒｅｆ．［２３］ ．

Ｉｎ ｔｈｅ ＳＡＥＡｓ， ｓｕｒｒｏｇａｔｅｓ ａｒｅ ｄｅｓｉｇｎａｔｅｄ ｔｏ
ｒｅｐｌａｃｅ ｔｒｕｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｔｈｒｅｅ ｗａｙｓ． Ｔｈｅ
ｆｉｒｓｔ ｗａｙ ｉｓ ｔｈｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ⁃ｂａｓｅｄ ＳＡＥＡｓ［２４－３０］

ｗｈｉｃｈ ｔｒａｉｎ ｓｕｒｒｏｇａｔｅ ｍｏｄｅｌｓ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｄｉｒｅｃｔｌｙ． Ｉｎ Ｒｅｆ． ［ ３１］， Ｚｈｅｎ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｏ
ｕｔｉｌｉｚｅ ａ ｂｌｅｎｄ ｏｆ ｅｘｔｅｎｓｉｖｅ ａｎｄ ｔａｒｇｅｔｅｄ ｓｅａｒｃｈ ｔａｃｔｉｃｓ
ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎ． Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ， ｔｈｉｓ
ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ ｌｅｖｅｒａｇｅｓ ａ Ｒａｄｉａｌ Ｂａｓｉｓ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ

（ＲＢＦ ） ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｔｈｅ ｐｕｒｐｏｓｅ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｔｈｅ
ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃａｎｄｉｄａｔｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｔｗｏ ｓｔａｇｅｓ．
Ｉｎ Ｒｅｆ．［３２］， Ｗａｎｇ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｔｈｅ ＲＢＦ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｔｈｅ
Ｋｒｉｇｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｔｈｅ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓ ｉｎ
ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ａｎｄ ｌｏｃａｌ ｓｅａｒｃｈ ｐｒｏｃｅｓｓ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｉｎ
Ｒｅｆ． ［ ３３ ］， Ｓｏｎｇ ｂｕｉｌｔ ＧＰ ｍｏｄｅｌｓ ｔａｉｌｏｒｅｄ ｆｏｒ
ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ ＭＯＰｓ ｂｙ
ｐｒｏｐｅｒｌｙ ｕｓｉｎｇ ｉｎｆｌｕｅｎｔｉａｌ ｐｏｉｎｔｓ ｉｎ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ
ａｎｄ ａｄｏｐｔｅｄ ｔｈｅ ｔｗｏ ａｒｃｈｉｖｅ２ ｍｅｔｈｏｄ［３４］ ｔｏ ｏｐｔｉｍｉｚｅ
ｔｈｅ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ． Ｉｎ Ｒｅｆ．［３５］， Ｌｉｕ ｕｓｅｄ ＧＰ ｍｏｄｅｌｓ ｔｏ
ｅｓｔｉｍａｔｅ ｅａｃｈ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ａｎｄ ｕｓｅｄ ｔｈｅ ｔｒｕｅ ｅｖａｌｕａｔｅｄ
ｎｏｎ⁃ｄｏｍｉｎａｔｅｄ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ｔｏ ｒｅｓｅｔ ｔｈｅ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｖｅｃｔｏｒ
ａｄａｐｔｉｖｅｌｙ ｆｏｒ ｕｎｅｖｅｎ ＰＦ． Ｉｎ Ｒｅｆ．［３６］， Ｌｉｕ ｓｅｌｅｃｔｅｄ
Ｋｒｉｇｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ ｔｏ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｅａｃｈ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ａｎｄ ａｄｏｐｔｅｄ
ｔｗｏ ｇｒｏｕｐｓ ｏｆ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｖｅｃｔｏｒｓ ｆｏｒ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ａｎｄ
ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｓｅａｒｃｈｉｎｇ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｉｎ Ｒｅｆ． ［ ３７ ］， Ｌｉ
ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｔｏ ｂｕｉｌｄ ａｎ ＲＢＦＮ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ａｎｄ ｕｓｅｄ ａ ｌｏｃａｌ ｓｅａｒｃｈ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｇｒｏｕｎｄｅｄ ｉｎ ａ ＰＦ
ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｅｘｐｌｏｉｔ ｔｈｅ ｓｐａｒｓｅ ｒｅｇｉｏｎ． Ｔｈｅ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ
ｅｒｒｏｒｓ ｗｉｌｌ ａｃｃｕｍｕｌａｔｅ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｏｆ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓ，
ｗｈｉｃｈ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ ｔｈｅ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔｉｅｓ ｉｎ ｓｅｌｅｃｔｉｎｇ ｔｈｅ
ａｕｔｈｅｎｔｉｃ Ｐａｒｅｔｏ⁃ｏｐｔｉｍａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ｔｈｒｏｕｇｈｏｕｔ ｔｈｅ
ｃｏｕｒｓｅ ｏｆ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｗａｙ ｉｓ ｔｏ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ
ｔｈｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｔｒａｎｓｌａｔｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ＭＯＰｓ ｗｉｔｈ ａ
ｓｕｒｒｏｇａｔｅ ｍｏｄｅｌ［ ３８ ］ ． Ｉｎ Ｒｅｆ． ［ ３９］， Ｌｉｕ ｔｒａｉｎｅｄ ｔｈｅ
ＲＢＦＮ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｔｈｅ ｈｙｐｅｒｖｏｌｕｍｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ
（ＨＶＩ） ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｅａｃｈ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｔｏ ａｓｓｉｓｔ ｔｈｅ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｔｈｉｒｄ ｗａｙ ｉｓ ｔｈｅ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ⁃ｂａｓｅｄ ＳＡＥＡｓ ｗｈｉｃｈ ｕｓｅ ｔｈｅ
ｓｕｒｒｏｇａｔｅｓ ｔｏ ｃｌａｓｓｉｆｙ［３０， ４０－４５ ］ ｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔ ｄｏｍｉｎａｎｔ
ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ ｉｎ ｔｈｅ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ［４６］ ． Ｉｎ Ｒｅｆ．［４４］， Ｗｅｉ
ｔｒａｉｎｅｄ ｔｈｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ （ ＧＢＣ） ｆｏｒ
ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｓｏｒｔｉｎｇ ｌａｙｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ ｉｎ ｔｈｅ
ｔｉｅｒｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｔｈｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ
（ＬＬＳＯ） ａｎｄ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｏｆ ＳＡＥＡｓ． Ｉｎ
Ｒｅｆ． ［ ４７ ］， Ｐａｎ ｕｓｅｄ ＲＳＥＡ［ ４８ ］ ｔｏ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ｔｈｅ
ｄｏｍｉｎａｔｅｄ ｂｏｕｎｄａｒｙ ａｎｄ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ａ ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄ
ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｗｉｔｈｉｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ （ ＦＡＮＮｓ ） ｔｏ
ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｐｒｅｃｅｄｅｎｃｅ ａｍｏｎｇ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ． Ｗｉｔｈ ｔｈｅ
ａｍｐｌｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓ， ｔｈｅ ａｂｓｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｉｍｐｏｓｅｄ ｂｙ ｄｏｍｉｎａｎｃｅ ｒｅｌａｔｉｏｎ ｗｉｌｌ
ｌｅａｄ ｔｏ ｐｏｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ． Ｔｈｅｎ ｉｎ
Ｒｅｆ．［４６］， Ｙｕａｎ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｔｏ ｕｓｅ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｔｏ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｔｈｅ Ｐａｒｅｔｏ ａｎｄ θ ⁃ｄｏｍｉｎａｎｃｅ
ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ． Ｉｎ Ｒｅｆ． ［ ４９］， Ｚｈａｎｇ
ｐｉｃｋｅｄ ｔｗｏ ｆｕｚｚｙ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ｔｏ ｓｃｒｅｅｎ ｔｈｅ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ．
Ｏｎｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｗａｓ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｔｏ ａｓｃｅｒｔａｉｎ ｔｈｅ ｄｏｍｉｎａｎｃｅ
ｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｗａｓ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｔｏ ｍｅａｓｕｒｅ ｔｈｅ
ｃｒｏｗｄｅｄｎｅｓｓ ｏｆ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ． Ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ａｎｄ ｔｈｉｒｄ

·２·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｓｕｒｒｏｇａｔｅ⁃ａｓｓｉｓｔｅｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ， ｔｈｅ
ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｅｒｒｏｒｓ ｗｉｌｌ ａｖｏｉｄ ｃｕｍｕｌａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｔｈｅ
ｉｎｃｒｅａｓｅ ｏｆ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓ， ｂｕｔ ｔｈｅ ｌｅｓｓ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｒ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ
ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｈａｒｄ ｔｏ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｅ ｔｈｅ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ ｉｎ ＭＯＰｓ．

Ｉｎ ｔｈｅ ＳＡＥＡｓ， ｔｈｅ ｍａｊｏｒｉｔｙ ｏｆ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ ａｒｅ
ｅｖａｌｕａｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｓｕｒｒｏｇａｔｅｓ ｗｈｉｌｅ ｏｎｌｙ ａ ｆｅｗ
ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ ｐｅｒｆｏｒｍ ｔｈｅ ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｓ
ｉｎ ｓｕｒｒｏｇａｔｅ⁃ａｓｓｉｓｔｅｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ． Ｔｈｅ
ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ ｔｈａｔ ｐｉｃｋｓ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ ｆｏｒ ｒｅａｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ
ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｓ ｉｓ ｔｈｅ ｉｎｆｉｌｌ ｓａｍｐｌｅ ｓｔｒａｔｅｇｙ． Ｉｎｆｉｌｌ ｓａｍｐｌｅ
ｓｔｒａｔｅｇｙ ｉｓ ｃｒｕｃｉａｌ ｆｏｒ ｕｐｄａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｓｕｒｒｏｇａｔｅｓ ａｎｄ
ｓｅａｒｃｈｉｎｇ ｆｏｒ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ． Ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｔｗｏ
ｃｌａｓｓｅｓ ｏｆ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ｖａｌｉｄ ｉｎｆｉｌｌ ｓａｍｐｌｅｓ，
ｏｎｅ ｉｓ ｔｈｅ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｌｏｗｅｓｔ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ
ｆｉｔｎｅｓｓ， ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｃｏｎｓｉｓｔｓ ｏｆ ｔｈｏｓｅ ｅｘｈｉｂｉｔｉｎｇ ｔｈｅ
ｌａｒｇｅｓｔ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｄ ｆｉｔｎｅｓｓ［５０］ ． Ｔｈｅ
ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ ｐｏｓｓｅｓｓｉｎｇ ｔｈｅ ｌｏｗｅｓｔ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｆｉｔｎｅｓｓ
ｖａｌｕｅｓ ｗｉｌｌ ｂｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｆｏｒ ｔｒｕｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｓ
ｓｉｎｃｅ ｔｈｅｓｅ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ ｃａｎ ｈｅｌｐ ｅｘｐｌｏｉｔ ｔｈｅ ｐｒｏｍｉｓｉｎｇ
ｒｅｇｉｏｎ ａｎｄ ａｃｃｅｌｅｒａｔｅ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ［５１］ ． Ｓｅｌｅｃｔｉｎｇ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｌａｒｇｅｓｔ
ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｆｏｒ ｒｅａｌ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｓ ｃａｎ ａｕｇｍｅｎｔ ｔｈｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｕｒｒｏｇａｔｅｓ ａｎｄ ｆａｃｉｌｉｔａｔｅ ｔｈｅ
ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｐａｒｓｅ ｒｅｇｉｏｎｓ［１７］ ． Ｉｔ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｓｈｏｗｎ
ｔｈａｔ ｔｈｅ ｉｎｆｉｌｌ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｗｈｉｃｈ ｏｎｌｙ ｃｏｎｓｉｄｅｒｓ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ
ｗｉｔｈ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｏｐｔｉｍｕｍ ｍａｙ ｇｉｖｅ ｒｉｓｅ ｔｏ ｐｒｅｍａｔｕｒｅ
ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｏｒ ｆａｌｌ ｉｎｔｏ ａ ｌｏｃａｌ ｏｐｔｉｍｕｍ［５０］ ． Ｔｈｅ ｉｎｆｉｌｌ
ｓｔｒａｔｅｇｙ ｗｈｉｃｈ ｏｎｌｙ ｃｏｎｓｉｄｅｒｓ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ
ｗｉｌｌ ｃｏｎｓｕｍｅ ｔｏｏ ｍａｎｙ ｒｅａｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｓ，
ｌｅａｄｉｎｇ ｔｏ ａ ｓｌｏｗ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｒａｔｅ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ．
Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｔｈｅ ａｂｏｖｅ ｔｗｏ ｃｒｉｔｅｒｉａ ａｒｅ ｕｎｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｕｓｅ
ａｌｏｎｅ． Ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｉｎｆｉｌｌ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ｌｅｖｅｒａｇｉｎｇ ｓｕｒｒｏｇａｔｅ
ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｃａｎ ｂｅ ｓｏｒｔｅｄ
ｉｎｔｏ ｔｗｏ ｍａｉｎ ｔｙｐｅｓ． Ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ［５２－５３］ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｆｉｌｌ ｓａｍｐｌｅ
ｓｔｒａｔｅｇｙ ｉｓ ｅｘｔｅｎｄｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｅｘｐｅｃｔｅｄ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ
（ＥＩ） ｉｎｆｉｌｌ ｓｔｒａｔｅｇｙ［ ５４ ］ ｏｆ ｔｈｅ ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ ｓｉｎｇｌｅ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ， ｗｈｉｃｈ ｃｏｍｂｉｎｅ ｔｈｅ
ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｖａｌｕｅｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ａｓ ａｎ
ｉｎｄｉｃａｔｏｒ． Ｉｎ Ｒｅｆ． ［ ５３］， Ｚｈａｎｇ ｕｓｅｄ ＧＰ ｍｏｄｅｌｓ ｔｏ
ｐｒｅｄｉｃｔ ｅａｃｈ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅｓｅ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ
ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｗｅｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｄｅｒｉｖｅ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｍｅｔｒｉｃ ｏｆ ｔｈｅ
ｉｎｆｉｌｌ ｓｔｒａｔｅｇｙ． Ｉｎ Ｒｅｆ． ［５５］， Ｗａｎｇ ａｌｓｏ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｔｈｅ
ＧＰ ｍｏｄｅｌｓ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓ ａｎｄ ｔｈｅｎ ｕｓｅｄ ｔｈｅ
ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｄ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｔｏ ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ
ａｄａｐｔｉｖｅ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｔｏ ｐｉｃｋ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ ｆｏｒ ｔｈｅ
ｔｒｕｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｓ． Ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｔｙｐｅ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｆｉｌｌ
ｓｔｒａｔｅｇｙ ｕｓｅｓ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｖａｌｕｅｓ ａｎｄ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ａｓ

ｔｗｏ ｓｅｐａｒａｔｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ． Ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｃａｔｅｇｏｒｙ ｏｆ ｔｈｅ
ｉｎｆｉｌｌ ｓｔｒａｔｅｇｙ， ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｖａｌｕｅ ａｎｄ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ａｒｅ
ａｄａｐｔｉｖｅｌｙ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ｆｏｒ ｓａｍｐｌｉｎｇ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ
ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔ ｏｎ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｏｒ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ
ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ［２５，２９，５６］ ． Ｉｎ Ｒｅｆ． ［ ２６］， ＧＰ ｍｏｄｅｌｓ ｗｅｒｅ
ｕｓｅｄ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓ， ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ
ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｆｏｒｅｃａｓｔｅｄ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｖａｌｕｅｓ ｏｒ ｔｈｅ
ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｏｆ ＧＰ ｍｏｄｅｌｓ ｉｓ ａｄａｐｔｉｖｅｌｙ ｐｒｅｆｅｒｒｅｄ ｆｏｒ
ｔｈｅ ｉｎｆｉｌｌ ｓｔｒａｔｅｇｙ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｃｒｏｗｄｉｎｇ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ
ｔｈｅ ｒａｄｉａｌ ｓｐａｃｅ． Ｉｎ Ｒｅ． ［ ３３］， ｅａｃｈ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｏｆ
ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓ ｉｓ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｐｉｖｏｔａｌ ｐｏｉｎｔ⁃ｉｎｓｅｎｓｉｔｉｖｅ
ｓｕｒｒｏｇａｔｅ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ， ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ， ｏｒ
ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｉｓ ａｄａｐｔｉｖｅｌｙ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｉｎｆｉｌｌ
ｓｔｒａｔｅｇｙ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｐｒｅｄｏｍｉｎａｎｔ ｄｅｍａｎｄ ｏｆ
ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ， ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ， ｏｒ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ．

１　 Ｍｏｔｉｖａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ

　 　 Ａｌｔｈｏｕｇｈ ｔｈｅ ａｂｏｖｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｈａｖｅ ｒｅｖｅａｌｅｄ
ｖａｌｉｄｉｔｙ ｉｎ ｔａｃｋｌｉｎｇ ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍｓ （ ＥＭＯＰｓ）， ｍａｎｙ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ
ｒｅｍａｉｎ． Ｆｏｒ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｃａｔｅｇｏｒｙ ｏｆ ＳＡＥＡｓ， ｔｈｅ ｍｉｓｔａｋｅｓ
ｆｒｏｍ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｓ ｇｒｏｗ ｍｏｒｅ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ａｓ ｔｈｅ
ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｓｐａｃｅ ｅｘｐａｎｄｓ ｉｎ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ． Ｔｈｅ
ｍｅｎｔｉｏｎｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｆｉｌｌ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ｉｎ ＳＡ⁃
ＭＯＥＡｓ ｕｓｅ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｗｈｉｃｈ ａｒｅ
ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｄ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓ ｏｆ ｓｕｒｒｏｇａｔｅ
ｍｏｄｅｌｓ． Ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓ ｉｎｃｒｅａｓｅ， ｔｈｅ
ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｄ ｅｒｒｏｒｓ ｗｉｌｌ ａｃｃｕｍｕｌａｔｅ． Ａｎｄ ｆｏｒ ｔｈｅ
ｓｅｃｏｎｄ ａｎｄ ｔｈｉｒｄ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ｏｆ ＳＡＥＡｓ， ｉｔ ｉｓ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｔｏ
ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ａｎｄ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ ｈｉｇｈ⁃
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｓｐａｃｅ ｗｉｔｈ ａ ｓｉｎｇｌｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ
ｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ． Ｆｉｇ． １ ｔａｋｅｓ ａｎ ｉｎｓｔａｎｃｅ ｔｏ
ｉｎｔｅｒｐｒｅｔ ｈｏｗ ｔｈｅ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｄ ｅｒｒｏｒｓ ｉｎｄｕｃｅ ｔｈｅ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ＳＡ⁃ＭＯＥＡｓ． Ｉｎ
Ｆｉｇ．１（ａ）， ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｏｆ Ａ，Ｂ， ａｎｄ Ｃ ａｒｅ
ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｓｕｒｒｏｇａｔｅ ｍｏｄｅｌｓ， ａｎｄ ｉｎ Ｆｉｇ．１（ｂ），
ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｏｆ Ａ，Ｂ， ａｎｄ Ｃ ａｒｅ ａｓｓｅｓｓｅｄ
ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅｉｒ ａｃｔｕａｌ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ． Ｉｎ Ｆｉｇ．１（ａ），
ｓｕｐｐｏｓｅ ｗｅ ｎｅｅｄ ｔｏ ｃｈｏｏｓｅ ｏｎｅ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｆｏｒ ｔｈｅ ｔｒｕｅ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｗｅ ｕｔｉｌｉｚｅ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｉｎｄｉｃａｔｏｒ ｔｈａｔ ｑｕａｎｔｉｆｉｅｓ ｔｈｅ Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｆｒｏｍ
ｔｈｅ ｃａｎｄｉｄａｔｅｓ ｔｏ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎ ｔｏ ａｓｓｅｓｓ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ
ｑｕａｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ． Ｔｈｅ Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｏｆ
ｔｈｅ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ Ａ，Ｂ， ａｎｄ Ｃ ｔｏ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎ ｉｓ ｅｖａｌｕａｔｅｄ
ｂｙ ｔｈｅ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｄ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ５． １０，
２．２３， ａｎｄ ４． ２１， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｓｅｌｅｃｔｉｎｇ
ｔｈｅ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｓｍａｌｌｅｓｔ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｖａｌｕｅ ｆｏｒ
ｔｈｅ ｔｒｕｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｓ， ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ Ｂ ｗｉｔｈ ｔｈｅ

·３·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｌｅａｓｔ Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｏｆ ２．２３ ｔｏ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎ ｗｉｌｌ ｂｅ
ｐｉｃｋｅｄ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｔｈｅ ｔｒｕｅ Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ Ａ，Ｂ， ａｎｄ Ｃ ｉｎ Ｆｉｇ．１（ｂ） ａｒｅ ４．７１， ５．０２，
４．２０ ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ Ｃ
ｔｏ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎ ｉｓ ｔｈｅ ｍｉｎｉｍｕｍ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｗａｙ， ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ
ｏｆ ｃａｌｃｕｌａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ
ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｄ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｖａｌｕｅｓ ｍａｙ ｓｅｌｅｃｔ
ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ ｗｉｔｈ ｗｏｒｓｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｂｅｃａｕｓｅ ｏｆ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｅｒｒｏｒｓ ａｃｃｕｍｕｌａｔｉｎｇ．Ｔｏ ｆｕｒｔｈｅｒ
ｖｅｒｉｆｙ ｔｈｅ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ ｉｎ Ｆｉｇ．１， ｗｅ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｏｎ ｔｈｅ ＤＴＬＺ１ ｔｏ ＤＴＬＺ４ ｔｅｓｔ ｐｒｏｂｌｅｍｓ
ｗｉｔｈ １０ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ． ２．
Ｗｉｔｈｉｎ Ｆｉｇ．２， ｗｅ ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｏｆ Ｆｉｇ．１
ｅｍｐｌｏｙｉｎｇ ｔｈｅ ｆｉｔｎｅｓｓ ｖａｌｕｅｓ ｄｅｒｉｖｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ
ｓｕｒｒｏｇａｔｅ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ，
ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ， ａｎｄ ｔｈｅｎ ｓｅｌｅｃｔ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｔｒｕｅ
ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅｓｅ ｔｗｏ ｒｅｓｕｌｔｓ． Ｔｈｅ ｓｕｍ ｏｆ

ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｔｅｓｔ ｐｒｏｂｌｅｍ ｉｓ ２０． Ｉｎ Ｆｉｇ．２， ｉｔ
ｃａｎ ｂｅ ｓｅｅｎ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｂｌｕｅ ｂａｒ ｃｈａｒｔ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ
ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ ｗｈｏｓｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ
ｓｕｒｒｏｇａｔｅ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｔｒｕｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｓ ｕｎｄｅｒ
ｔｈｅ ｓａｍｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ ａｒｅ ｉｄｅｎｔｉｃａｌ， ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ
ｏｒａｎｇｅ ｂａｒ ｃｈａｒｔ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ
ｗｈｏｓｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ ｉｎｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ． Ｆｉｇ．２ ｃｏｎｆｉｒｍｓ
ｔｈａｔ ｔｈｅ ａｓｓｕｍｐｔｉｏｎ ｉｎ Ｆｉｇ．１． Ｔｈｕｓ， ｔｏ ｍｉｔｉｇａｔｅ ｔｈｅ
ｎｅｇａｔｉｖｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｄ ｅｒｒｏｒ ａｃｃｕｍｕｌａｔｉｏｎ
ａｎｄ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ａｎｄ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｉｎ ｈｉｇｈ⁃
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｓｐａｃｅ， ｔｈｉｓ ｗｏｒｋ ｄｅｓｉｇｎｓ ａｎ
ａｄａｐｔｉｖｅ ｉｎｆｉｌｌ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ａｎｄ ｔｈｅ
ｓｅｃｏｎｄ ｗａｙ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｕｒｒｏｇａｔｅ ｍｏｄｅｌｓ ａｎｄ ｐｒｏｐｏｓｅｓ
ｔｈｅ ｔｗｏ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ａｓｓｉｓｔｅｄ ｉｎｆｉｌｌ ｓｔｒａｔｅｇｙ
ｆｏｒ ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ ｍａｎｙ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ （ＴＰＡＥＭＯ）．
Ａ ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ｋｅｙ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ａｒｅ
ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔ ｓｅｃｔｉｏｎ．

Ｆｉｇ．１　 Ａｎ ｅｘａｍｐｌｅ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｅｆｆｅｃｔｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｄ ｅｒｒｏｒｓ ｍａｋｅ ｏｎ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 １） Ｔｈｅ ｓｕｒｒｏｇａｔｅ ｍｏｄｅｌｓ ａｒｅ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ ｉｎ ｔｗｏ
ｗａｙｓ． Ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｗａｙ ｉｓ ｔｏ ｃｒｅａｔｅ ａ ｓｕｒｒｏｇａｔｅ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ
ｅｖｅｒｙ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ａｓｓｉｓｔ
ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｔｏ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ
ａｎｄ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｘ， ｈｉｇｈ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ
ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｓｐａｃｅ． Ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｗａｙ ｉｓ ｔｏ ｔｒａｉｎ ｔｈｅ
ｓｕｒｒｏｇａｔｅ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｔｗｏ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ，
ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｉｎｆｉｌｌ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｄｕｃｅｓ ｔｈｅ
ｎｅｇａｔｉｖｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｅｒｒｏｒ ａｃｃｕｍｕｌａｔｉｏｎ．

２） Ａｎ ａｄａｐｔｉｖｅ ｉｎｆｉｌｌ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｉｓ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｉｎ
ｗｈｉｃｈ ｔｈｅ ｃａｎｄｉｄａｔｅｓ ｗｉｔｈ ｇｏｏｄ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｏｒ
ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ａｒｅ ｐｉｃｋｅｄ ｏｕｔ ｆｏｒ ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ
ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｌｅｖｅｌ ｏｆ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｏｂｓｅｒｖｅｄ
ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｇｒｏｕｐ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｗａｙ， ｉｔ ｉｓ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ
ｔｒａｄｅ⁃ｏｆｆｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ａｎｄ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ．
　 　 Ｔｈｅ ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔ ｓｅｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ａｒｅ
ｐｒｏｊｅｃｔｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ． Ｓｅｃｔｉｏｎ ２ ｇｉｖｅｓ ｃｏｎｃｉｓｅ
ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ＮＳＧＡ⁃ＩＩ ／ ＳＤＲ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ＲＢＦ

ｎｅｔｗｏｒｋｓ． Ｓｅｃｔｉｏｎ ３ ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅ ｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＴＰＡＥＭＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ． Ｓｅｃｔｉｏｎ ４ ｄｉｓｐｌａｙｓ ｔｈｅ
ｏｕｔｃｏｍｅｓ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ａｎｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ａｎａｌｙｓｉｓ． Ｔｈｅ
ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ ａｎｄ ｐｒｏｓｐｅｃｔ ｏｆ ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔ ｒｅｓｅａｒｃｈ
ｅｎｄｅａｖｏｒｓ ａｒｅ ｇｉｖｅｎ ｉｎ Ｓｅｃｔｉｏｎ ５．

Ｆｉｇ．２　 Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｒｅａｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ
ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｏｆ ｓｕｒｒｏｇａｔｅ ｍｏｄｅｌ
ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ

·４·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

２　 Ｐｒｅｌｉｍｉｎａｒｉｅｓ

２．１　 ＮＳＧＡ⁃ＩＩ ／ ＳＤＲ
　 　 ＮＳＧＡ⁃ＩＩ［３］ ｉｓ ａ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ ｏｆ ｄｏｍｉｎａｎｃｅ⁃
ｂａｓｅｄ ＭＯＥＡｓ ｔｈａｔ ｕｓｅｓ ｔｈｅ ｄｏｍｉｎａｎｃｅ ｒｅｌａｔｉｏｎ ｔｏ
ｅｖａｌｕａｔｅ ａｎｄ ｃｏｍｐａｒｅ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ｉｎ ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｔａｓｋｓ． Ｗｈｅｎ ｄｅａｌｉｎｇ ｗｉｔｈ ａ ｈｉｇｈｅｒ
ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓ， ＮＳＧＡ⁃ＩＩ ｂｅｃｏｍｅｓ ｉｎｖａｌｉｄ
ｏｗｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｄｅｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｐｒｅｓｓｕｒｅ． Ｉｎ Ｒｅｆ．
［４］， Ｔｉａｎ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ａｎ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｖｅｒｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
ｄｏｍｉｎａｎｃｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｋｎｏｗｎ ａｓ ＳＤＲ ｔｏ ｂｏｌｓｔｅｒ ｔｈｅ
ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｄｏｍｉｎａｎｃｅ⁃ｂａｓｅｄ ＭＯＥＡｓ ｆｏｒ
ｍａｎｙ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｐｒｏｂｌｅｍｓ． Ｔｈｅ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ ｏｆ
ｔｈｉｓ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｄｏｍｉｎａｎｃｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｉｓ ｐｒｏｖｉｄｅｄ
ｆｕｒｔｈｅｒ ｉｎ ｔｈｅ ｔｅｘｔ．

Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ １　 （Ｓｔｒｅｎｇｔｈｅｎｅｄ ｄｏｍｉｎａｎｃｅ
ｒｅｌａｔｉｏｎ） ． Ａｎ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｘ ｉｓ ｓａｉｄ ｔｏ ｈａｖｅ ａｎ ｅｎｈａｎｃｅｄ
ｄｏｍｉｎａｎｃｅ ｏｖｅｒ ａｎｏｔｈｅｒ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｙ （ ｄｅｎｏｔｅｄ ａｓ
ｘ ≺ＳＤＲｙ ） ｉｆ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ａｒｅ ｍｅｔ：

Ｃｏｎ（ｘ） ＜ Ｃｏｎ（ｙ），θ ｘｙ ≤ θ
－

Ｃｏｎ（ｘ）·
θ ｘｙ

θ
－ ＜ Ｃｏｎ（ｙ）， θ ｘｙ ＞ θ

－

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（２）

ｗｈｅｒｅ Ｃｏｎ（ｘ） ＝ ∑
Ｍ

ｉ ＝ １
ｆｉ（ｘ） ， θ ｘｙ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ａｎｇｕｌａｒ

ｓｅｐａｒａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｘ ａｎｄ ｙ ｉｎ ｔｈｅ
ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｓｐａｃｅ， θ ｓｙｍｂｏｌｉｚｅｓ ａ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒ
ｓｅｔ ｔｏ ｔｈｅ ⌊（ ｜ Ｐ ｜ ／ ２）」 ⁃ｔｈ ｍｉｎｉｍｕｍ ｅｌｅｍｅｎｔ ｏｆ

ｍｉｎ
ｑ∈Ｐ ＼ｐ

θ ｐｑ ｜ ｐ ∈ Ｐ （３）
ＮＳＧＡ⁃ＩＩ ／ ＳＤＲ ｅｍｂｅｄｓ ｔｈｅ ＳＤＲ ｉｎ ＮＳＧＡ⁃ＩＩ ｉｎ

ｗｈｉｃｈ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ Ｐａｒｅｔｏ ｄｏｍｉｎａｎｃｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ
ｉｓ ｓｕｂｓｔｉｔｕｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ＳＤＲ． Ａｎｄ ｔｈｅ ＮＳＧＡ⁃ＩＩ ／ ＳＤＲ
ｍａｉｎｔａｉｎｓ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｏｖｅｒａｌｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ａｓ ｔｈｅ ｓｔａｎｄａｒｄ
ＮＳＧＡ⁃ＩＩ．
２．２　 Ｒａｄｉａｌ Ｂａｓｉｓ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ
　 　 Ｒａｄｉａｌ Ｂａｓｉｓ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ （ＲＢＦＮ） ［１５］ ｉｓ ａ
ｋｉｎｄ ｏｆ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ａｎｄ ｉｔ ｈａｓ ｔｈｒｅｅ ｆｕｌｌｙ
ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｌｅｖｅｌｓ ｗｈｉｃｈ ｃｏｎｔａｉｎ ａｎ ｉｎｐｕｔ ｌｅｖｅｌ， ａ
ｈｉｄｄｅｎ ｌｅｖｅｌ ａｎｄ ａｎ ｏｕｔｐｕｔ ｌｅｖｅｌ． Ｇｉｖｅｎ Ｎ ｓａｍｐｌｅｓ ｏｆ
Ｄ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｘ ｊ（ ｊ ＝ １，２，…，Ｎ） ａｎｄ ｔｈｅｉｒ
ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｖａｌｕｅｓ ｙ ｊ（ ｊ ＝ １，２，…，Ｎ）， ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓ ｆｏｒ
ａ ｎｏｖｅｌ ｉｎｓｔａｎｃｅ ｘ ｃａｎ ｂｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ
ｆｏｒｍｕｌａ：

ｆ＾（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
β ｉφ（ｘ，ｃｉ） ＋ η （４）

ｗｈｅｒｅ φ（ｘ，ｃｉ） ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｋｅｒｎｅｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｕｓｅｄ ｉｎ
ｔｈｅ ｈｉｄｄｅｎ ｌｅｖｅｌ， ａｎｄ ｃｉ ｉｓ ｔｈｅ ｃｅｎｔｒｏｉｄ ｏｆ ｔｈｅ ｉ ⁃ｔｈ

ｎｅｕｒｏｎ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ Ｋ⁃ｍｅａｎｓ
ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ， ｗｅ ｃｈｏｏｓｅ ｔｈｅ
Ｇａｕｓｓｉａｎ ｋｅｒｎｅｌ ａｓ ｔｈｅ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ
ｄｅｆｉｎｅｄ ｂｅｌｏｗ：

φ（ｘ，ｃｉ）） ＝ ｅｘｐ －
∑
Ｄ

ｄ ＝ １
ｘｄ － ｃｄｉ ２

２α２

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷

（５）

Ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ β ｉ ａｎｄ η ｉｎ Ｅｑ． （ ４） ｎｅｅｄ ｔｏ
ｓａｔｉｓｆｙ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｅｑｕａｔｉｏｎ：

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
β ｉφ ｉ（ｘ ｊ，ｃｉ） ＋ η ＝ ｙ ｊ， ｊ ＝ １，２，…，Ｎ （６）

ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ａｌｓｏ ｂｅ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ｉｎ ａ ｍａｔｒｉｘ ｆｏｒｍ ｂｅｌｏｗ：

　

φ（ｘ１，ｃ１） φ（ｘ１，ｃ２） … φ（ｘ１，ｃｎ） １
φ（ｘ２，ｃ１） φ（ｘ２，ｃ２） … φ（ｘ２，ｃｎ） １

︙ ︙ ⋱ ︙ ︙
φ（ｘＮ，ｃ１） φ（ｘＮ，ｃ２） … φ（ｘＮ，ｃｎ） １

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

·

　 　 　

β １

︙
β ｎ

η

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

＝

ｙ１

ｙ２

︙
ｙＮ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

（７）

Ｅｑ． （７） ｃａｎ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅｌｙ ｂｅ ｗｒｉｔｔｅｎ ａｓ ϕ·Ｂ ＝
Ｙ， ａｎｄ ＢＴ ＝ ［β １，…，β ｎ，η］ ｃａｎ ｂｅ ｄｅｒｉｖｅｄ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ
ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ：

Ｂ ＝ （ϕＴ·ϕ） － １·ϕＴ·Ｙ （８）
Ａｆｔｅｒ ｏｂｔａｉｎｉｎｇ Ｂ， ＲＢＦＮ ｍａｋｅｓ ａ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｓ

Ｅｑ．（４） ．

３　 Ｐｒｏｐｏｓｅｄ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

３．１　 Ｏｖｅｒａｌｌ Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ
　 　 ＲＢＦＮ ｗｉｔｈ ｌｏｗｅｒ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｉｎ ｈｙｐｅｒ⁃ｐａｒａｍｅｔｅｒ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｃａｎ ｂｅｔｔｅｒ ｆｉｔ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｄｅｐｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
ｆｉｔｎｅｓｓ ｌａｎｄｓｃａｐｅ ａｎｄ ｅｘｈｉｂｉｔ ｂｅｔｔｅｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｆｏｒ
ｃｏｍｐｌｅｘ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｗｉｔｈ ｈｉｇｈ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ａｎｄ ｈｉｇｈ⁃
ｏｒｄｅｒ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ａｓｐｅｃｔｓ［１５］ ． Ｔｈｕｓ， ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ， ｗｅ
ａｄｏｐｔ ＲＢＦＮ ｍｏｄｅｌｓ ａｓ ｓｕｒｒｏｇａｔｅ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ
ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｔｗｏ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ．
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ １ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈｅ ｐｓｅｕｄｏｃｏｄｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ＴＰＡＥＭＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｔｈｅ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｉｓ ｄｉｓｐｌａｙｅｄ ｉｎ
Ｆｉｇ．３． Ｔｈｅ ＮＳＧＡ⁃ＩＩ ／ ＳＤＲ ｓｅｖｅｒｓ ａｓ ｔｈｅ ｂａｓｉｃ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｉｎ ＴＰＡＥＭＯ． Ｉｎ ｔｈｅ ｍａｉｎ
ｌｏｏｐ， ｔｈｅ Ｌａｔｉｎ ｈｙｐｅｒｃｕｂｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ （ＬＨＳ） ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ
ｕｓｅｄ ｔｏ ｃｒｅａｔｅ ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｃｏｎｔａｉｎｉｎｇ １１Ｄ － １
ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ． Ａｌｌ ｔｈｅ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ ｉｎ ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ
ａｒｅ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｔｒｕｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｋｅｐｔ
ｉｎｔｏ ｔｈｅ ａｒｃｈｉｖｅ Ａｒｃ． Ｔｈｅｎ Ｎ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ
ｓｍａｌｌｅｓｔ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ａｎｄ ｂｉｇｇｅｓｔ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ａｒｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ
ｆｒｏｍ Ａｒｃ ｂｙ ｔｈｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ＮＳＧＡ⁃ＩＩ ／

·５·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ＳＤＲ ａｓ ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ． Ａｆｔｅｒ ｔｈａｔ， ｔｈｅ Ｎ
ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ ａｒｅ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｆｏｒ ｓｅｖｅｒａｌ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｓ． Ａｔ
ｌａｓｔ， ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｉｓ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｉｎｆｉｌｌ ｓｔｒａｔｅｇｙ， ｓｅｖｅｒａｌ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ ａｒｅ ｒｅｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｂｙ
ｔｈｅ ｔｒｕｅ ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｔｈｅｎ ｔｈｅｙ
ａｒｅ ａｄｄｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｄａｔａｂａｓｅ Ａｒｃ． Ｔｈｉｓ ｐｒｏｃｅｓｓ ｗｉｌｌ ｂｅ
ｅｘｅｃｕｔｅｄ ｒｅｐｅａｔｅｄｌｙ ｉｆ ｔｈｅ ｔｒｕｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｓ ｉｓ
ｎｏｔ ｕｐ ｔｏ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｎｕｍｂｅｒ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｄ
ｎｏｎ⁃ｄｏｍｉｎａｔｅｄ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｓｅｔ ｗｉｌｌ ｂｅ ａｓ ｔｈｅ
ｏｕｔｐｕｔ．

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ １ Ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｃ ｐｓｅｕｄｏｃｏｄｅ ｆｏｒ ＴＰＡＥＭＯ

Ｒｅｑｕｉｒｅ：Ｔｈｅ ｌｉｍｉｔ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ｔｒｕｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ
ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｓ （ＦＥｍａｘ）； ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｓｃａｌｅ Ｎ ；
ｔｈｅ ｃｏｕｎｔ ｏｆ ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｓ
（ＦＥ＝ ０）

Ｅｎｓｕｒｅ：Ｔｈｅ ｎｏｎ⁃ｄｏｍｉｎａｔｅｄ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ｉｎ Ａｒｃ

１． Ｔａｋｅ ＬＨＳ ｔｏ ｇｅｎｅｒａｔｅ １１Ｄ － １ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ，
ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅｓｅ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ， ａｎｄ ａｄｄ ｔｈｅｍ ｔｏ Ａｒｃ

２．　 ＦＥ ＝ ＦＥ ＋ １１Ｄ － １
３．　 ｗｈｉｌｅ ＦＥ ＜ ＦＥｍａｘ ｄｏ
４．　 　 Ｓｅｌｅｃｔ Ｎ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ ｉｎ Ａｒｃ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ

ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ＮＳＧＡ⁃ＩＩ ／ ＳＤＲ
５．　 　 Ｔｒａｉｎ ａｎ ＲＢＦｏｂｊ ｓｕｒｒｏｇａｔｅ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｅａｃｈ

ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｔｒｕｅ ｓａｍｐｌｅ ｉｎ Ａｒｃ
６．　 　 Ｒｕｎ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ ｏｆ ＮＳＧＡ⁃ＩＩ ／ ＳＤＲ ａｓｓｉｓｔｅｄ

ｂｙ ｔｈｅ ＲＢＦＮ ｍｏｄｅｌｓ ｗｈｉｃｈ ｓｕｂｓｔｉｔｕｔｅ ｆｏｒ ｔｈｅ
ｔｒｕｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｓ

７．　 　 Ｓｅｌｅｃｔ τ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ， ａｎｄ ｒｅｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｈｅｍ ｂｙ
ｔｈｅ ｔｒｕｅ ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

８．　 　 （Ｒｅｆｅｒ ｔｏ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ２）
９．　 　 Ｋｅｅｐ ｔｈｅ τ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ ｉｎｔｏ Ａｒｃ ａｎｄ ｕｐｄａｔｅ

ＦＥ ＝ ＦＥ ＋ τ
１０．　 ｅｎｄ ｗｈｉｌｅ

Ｆｉｇ．３　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ＴＰＡＥＭＯ

３．２　 Ｉｎｆｉｌｌ Ｓｔｒａｔｅｇｙ
　 　 Ｉｎ ＳＡＥＡｓ， ｇｅｎｅｒａｌ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ ａｒｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｂｙ
ｔｈｅ ｓｕｒｒｏｇａｔｅ ｍｏｄｅｌｓ ａｎｄ ｔｈｅ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｄ ｅｒｒｏｒｓ ｗｉｌｌ
ａｃｃｕｍｕｌａｔｅ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｏｆ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓ． Ｔｏ
ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ａｎｄ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ
ＭａＯＰｓ ａｎｄ ｍａｋｅ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｕｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｌｉｍｉｔｅｄ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ， ａｎ ａｄａｐｔｉｖｅ ｉｎｆｉｌｌ ｓａｍｐｌｅ
ｓｔｒａｔｅｇｙ ｉｓ ｐｕｔ ｆｏｒｗａｒｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ａｒｔｉｃｌｅ． Ｉｎ ｔｈｅ ｐｈａｓｅ ｏｆ
ｔｈｅ ｉｎｆｉｌｌ ｓａｍｐｌｅ ｓｔｒａｔｅｇｙ， τ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ ｗｉｌｌ ｂｅ
ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ Ｐ′ ｆｏｒ ｔｈｅ
ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ＴＰＡＥＭＯ．

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ２ ｄｉｓｐｌａｙｓ ｔｈｅ ｐｓｅｕｄｏｃｏｄｅ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｆｉｌｌ
ｓａｍｐｌｅ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｐｕｔ ｆｏｒｗａｒｄ ｉｎ ＴＰＡＥＭＯ． Ｆｉｒｓｔ， ａｌｌ
ｔｈｅ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ ｔｈａｔ ｈａｖｅ ａｌｒｅａｄｙ ｂｅｅｎ ｅｖａｌｕａｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ
ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ Ｐ′ ｗｉｌｌ ｂｅ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ａｎｄ ｄｅｌｅｔｅｄ． Ｓｅｃｏｎｄ， ｔｈｅ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ
ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ ｉｎ Ｐ′ ｗｉｌｌ ｂｅ ｄｉｖｉｄｅｄ ｉｎｔｏ τ ｃｌｕｓｔｅｒｓ ｕｓｉｎｇ
ｋ⁃ｍｅａｎｓ ｃｌｕｓｔｅｒ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅｉｒ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｄ
ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｂｙ ＲＢＦｏｂｊ ． Ｔｈｅｎ， ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒｕｅ ｓａｍｐｌｅｓ ｉｎ Ａｒｃ ｗｉｌｌ ｂｅ
ｔｒａｎｓｌａｔｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ａｎｄ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ｄｅｆｉｎｅｄ ａｓ

·６·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

Ｅｑ．（９） ａｎｄ Ｅｑ．（１０）：

Ｃｏｎ（ｘ） ＝ ∑ ｆ（ｘ）
２
，（ ｉ ＝ １，…，Ｍ） （９）

Ｄｉｖ（ｘ） ＝ ｍｉｎｐ∈Ａｒｃ，ｐ≠ｘ Ｆ（ｘ），Ｆ（ｐ） ＋ １

∑
Ｄ＋１

ｊ ＝ １
１ ／ ｄ ｊ（ｘ）

（１０）
ｗｈｅｒｅ Ｆ（ｘ），Ｆ（ｐ） ｅｘｐｒｅｓｓｅｓ ｔｈｅ Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ
ｄｉｓｔａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｘ ａｎｄ ｐ ｉｎ ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｓｐａｃｅ， ａｎｄ
ｄ ｊ（ｘ） ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｘ ａｎｄ
ｔｈｅ ｊ⁃ｔｈ ｃｌｏｓｅｓｔ ｄａｔａ ｐｏｉｎｔ ｔｏ ｘ ｉｎ Ａｒｃ ｉｎ ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ｓｐａｃｅ． Ｔｈｅ ｔｒｕｅ ｓａｍｐｌｅｓ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ａｒｅ ａｄｄｅｄ ｔｏ ａｒｃｈｉｖｅ Ａｒｃ１ ａｎｄ ｔｈｅ ｄａｔａ ｉｎ
Ａｒｃ１ ｗｉｌｌ ｂｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｔｒａｉｎ ｔｗｏ ＲＢＦｉｎｄｉｃａｔｏｒ ｍｏｄｅｌｓ．
Ａｆｔｅｒ ｔｈａｔ， ｔｈｅ ＲＢＦｉｎｄｉｃａｔｏｒ ｍｏｄｅｌｓ ｗｉｌｌ ｂｅ ａｄｏｐｔｅｄ ｔｏ
ａｓｓｅｓｓ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ａｎｄ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ Ｐ′ ． Ｌａｓｔ， ｏｎｅ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ
ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｍｉｎｉｍａｌ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｒ ｔｈｅ
ｍａｘｉｍｕｍ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ
ＲＢＦｉｎｄｉｃａｔｏｒ ｍｏｄｅｌｓ ｗｉｌｌ ｂｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ｅａｃｈ ｃｌｕｓｔｅｒ
ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ
Ｐ′ ． Ｈｅｒｅ， ａ ｓｔｒａｉｇｈｔｆｏｒｗａｒｄ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ
ｅｓｔｉｍａｔｅ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ．
Ｔｈｅ ｎｏｎ⁃ｄｏｍｉｎａｔｅｄ ｒａｎｋｉｎｇ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｓｏｒｔ ｔｈｅ
ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ Ｐ′ ｉｎｔｏ ｓｅｖｅｒａｌ ｎｏｎ⁃ｄｏｍｉｎａｔｅｄ ｌｅｖｅｌｓ． Ｉｆ
ｔｈｅｒｅ ｉｓ ｍｏｒｅ ｔｈａｎ ｏｎｅ ｎｏｎ⁃ｄｏｍｉｎａｔｅｄ ｌｅｖｅｌ ｗｈｉｃｈ
ｉｍｐｌｉｅｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｓｈｏｗｓ ｐｏｏｒ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ，
ｔｈｅ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｍｉｎｉｍａｌ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｖａｌｕｅ
Ｃｏｎ ｗｉｌｌ ｂｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ｅａｃｈ ｃｌｕｓｔｅｒ． Ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ， ｔｈｅ
ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｖａｌｕｅ Ｄｉｖ ｗｉｌｌ
ｂｅ ｃｈｏｓｅｎ ｆｒｏｍ ｅａｃｈ ｃｌｕｓｔｅｒ．

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ２ Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｄａｐｔｉｖｅ ｉｎｆｉｌｌ ｓｔｒａｔｅｇｙ

Ｒｅｑｕｉｒｅ：Ｔｈｅ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ Ｐ′ ； Ａｒｃ
Ｅｎｓｕｒｅ：Ｔｈｅ τ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ ｅｖａｌｕａｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ

ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

１． Ｒｅｍｏｖｅ ａｌｌ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ ｉｎ Ｐ′ ｔｈａｔ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ
ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｔｒｕｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

２．Ｕｓｅ ｔｈｅ ｋ⁃ｍｅａｎｓ ｃｌｕｓｔｅｒ ｔｏ ｃｌａｓｓｉｆｙ ｔｈｅ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ
ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ Ｐ′ ｉｎｔｏ τ ｓｕｂｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓ

３． ／∗ Ｔｒａｉｎ ｔｗｏ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ ｍｏｄｅｌｓ∗ ／
４． Ａｓｓｅｓｓ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ ａｎｄ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ

ｉｎｄｉｃａｔｏｒ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒｕｅ ｓａｍｐｌｅｓ ｉｎ Ａｒｃ ｕｓｉｎｇ Ｅｑ．（９）
ａｎｄ Ｅｑ． （１０）， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ， ａｎｄ ａｄｄ ｔｈｅｉｒ ｔｗｏ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ ｖａｌｕｅｓ ｔｏ Ａｒｃ１

５． Ｕｓｅ ｔｈｅ ｄａｔａ ｉｎ Ａｒｃ１ ｔｏ ｔｒａｉｎ ｔｗｏ ＲＢＦｉｎｄｉｃａｔｏｒ

ｍｏｄｅｌｓ．

６． （ Ｆｒｏｎｔ１， Ｆｒｏｎｔ２， …， ＦｒｏｎｔＬ ） ＝ Ｎｏｎ⁃ｄｏｍｉｎａｔｅｄ⁃
ｓｏｒｔ （Ｐ′）

７．Ｅｓｔｉｍａｔｅ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ａｎｄ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｖａｌｕｅ ｏｆ
Ｐ′ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｓｕｒｒｏｇａｔｅ ｍｏｄｅｌ ＲＢＦｉｎｄｉｃａｔｏｒ

８． ／∗ Ｓｅｌｅｃｔ ａ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｉｎ ａ ｓｕｂｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｆｏｒ
ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｓ∗ ／

９．ｉｆ Ｌ ＞ １ ｔｈｅｎ
１０．　 　 Ｓｅｌｅｃｔ ｔｈｅ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｍｉｎｉｍａｌ

ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｖａｌｕｅ Ｃｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ
ＲＢＦｉｎｄｉｃａｔｏｒ ｉｎ ｅａｃｈ ｓｕｂ⁃ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｒｅｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅｍ ｂｙ ｔｈｅ ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ．

１１．ｅｌｓｅ
１２．　 　 Ｓｅｌｅｃｔ ｔｈｅ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ

ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｖａｌｕｅ Ｄｉｖ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ
ＲＢＦｉｎｄｉｃａｔｏｒ ｉｎ ｅａｃｈ ｓｕｂ⁃ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅｍ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ
ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ．

１３．ｅｎｄ ｉｆ

４　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ Ｓｔｕｄｉｅｓ

　 　 Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｅｃｔｉｏｎ， ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｍｅｔｒｉｃ ｏｆ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ， ａｎｄ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇｓ ｏｆ
ＴＰＡＥＭＯ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｒｅ
ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｆｉｒｓｔ． Ｔｈｅｎ， ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｖａｌｕｅｓ ｏｆ τ ｉｎ ＴＰＡＥＭＯ ａｒｅ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｔｏ ｅｘａｍｉｎｅ ｔｈｅ
ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ τ ｖａｌｕｅｓ． Ａｆｔｅｒ ｔｈａｔ， ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ
ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ａｒｅ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅｄ．
Ａｔ ｌａｓｔ， ｗｅ ｃｏｎｔｒａｓｔ ＴＰＡＥＭＯ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ａｄｖａｎｃｅｄ ＳＡ⁃
ＭＯＥＡｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ， ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ Ｋ⁃ＲＶＥＡ， ＣＳＥＡ， ａｎｄ
ＫＴＡ２． Ｗｅ ａｌｓｏ ｃｏｍｐａｒｅ ＴＰＡＥＭＯ ｗｉｔｈ ＮＳＧＡ⁃ＩＩ ／
ＳＤＲ ｗｉｔｈｏｕｔ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｓｕｒｒｏｇａｔｅｓ． Ａｌｌ ｔｈｅｓｅ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｒｅ ｏｐｅｒａｔｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ＰｌａｔＥＭＯ［５７］ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ
ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ． Ｔｈｅ Ｗｉｌｃｏｘｏｎ ｒａｎｋ⁃ｓｕｍ ｔｅｓｔ ａｔ ａ
ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ ｏｆ ０．０５ ｉｓ ａｄｏｐｔｅｄ ｔｏ ｃｏｍｐａｒｅ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｏｆ ＴＰＡＥＭＯ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ． Ｓｙｍｂｏｌｓ “ ＋ ” ，
“ －” ａｎｄ “≈” ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈａｔ ＴＰＡＥＭＯ ｈａｓ ａｃｈｉｅｖｅｄ
ｂｅｔｔｅｒ， ｗｏｒｓｅ， ａｎｄ ｓｉｍｉｌａｒ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｅｄ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｗｅ ｅｘｅｃｕｔｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｏｎ
ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｕｉｔｅｓ ｏｆ ＤＴＬＺ［５８］ ａｎｄ ＭａＦ［５９］ ｔｏ ｅｘａｍｉｎｅ ｔｈｅ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ＴＰＡＥＭＯ．
４．１　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ Ｍｅｔｒｉｃｓ
　 　 Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ， ｗｅ ｕｓｅ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｍｅｔｒｉｃ ｏｆ
Ｉｎｖｅｒｔｅｄ Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎａｌ Ｄｉｓｔａｎｃｅ （ ＩＧＤ） ［６０］ ｔｏ ｃｏｍｐａｒｅ
ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．
ＩＧＤ ｕｓｅｓ ａ ｇｒｏｕｐ ｏｆ ｕｎｉｆｏｒｍｌｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ
ｐｏｉｎｔｓ ｓａｍｐｌｅｄ ａｌｏｎｇ ｔｈｅ ｔｒｕｅ Ｐａｒｅｔｏ ｆｒｏｎｔ （ ＰＦ） ｔｏ

·７·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ａｓｓｅｓｓ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ａｎｄ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ．
Ａｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐｅｒｆｏｒｍｓ ｂｅｔｔｅｒ ｏｎ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ａｎｄ
ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｗｈｅｎ ｉｔ ｈａｓ ａ ｌｏｗｅｒ Ｉｎｖｅｒｔｅｄ Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎａｌ
Ｄｉｓｔａｎｃｅ （ ＩＧＤ ） ｖａｌｕｅ． Ｔｈｅ ｆｏｒｍｕｌａ ｏｆ ＩＧＤ ｉｓ
ｓｈｏｗｅｄ ｂｅｌｏｗ：

ＩＧＤ（Ｐ∗，Ω） ＝
∑
ｒ∈Ｐ∗

ｄ（ ｒ，Ω）

Ｐ∗ （１１）

　 　 Ｉｎ Ｅｑ （１１）， Ｐ∗ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｓｅｔ ｏｆ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ
ｐｏｉｎｔｓ ｓａｍｐｌｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｔｒｕｅ Ｐａｒｅｔｏ ｆｒｏｎｔ， Ω
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ Ｐａｒｅｔｏ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｅｔ ａｃｈｉｅｖｅｄ
ｂｙ ｒｕｎｎｉｎｇ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ａｎｄ ｄ（ ｒ，Ω） ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ
ｓｍａｌｌｅｓｔ Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｐｏｉｎｔ ｒ ｏｎ ｔｈｅ
ｔｒｕｅ ＰＦ ｔｏ ｔｈｅ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｉｎ Ω ．
４．２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｎｄ Ｐａｒａｍｅｔｅｒ

Ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ
４．２．１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
　 　 Ｔｏ ｔｅｓｔ ｔｈｅ ｖｉａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，
ｗｅ ｃｏｎｔｒａｓｔ ＴＰＡＥＭＯ ａｇａｉｎｓｔ ＣＳＥＡ， Ｋ⁃ＲＶＥＡ，
ＫＴＡ２， ａｎｄ ＮＳＧＡ⁃ＩＩ ／ ＳＤＲ． Ａ ｃｏｎｃｉｓｅ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ
ｅａｃｈ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｇｉｖｅｎ ｂｅｌｏｗ．

（ １ ） ＣＳＥＡ［４７］： Ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｌｅｖｅｒａｇｅｓ ｆｅｅｄ⁃
ｆｏｒｗａｒｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ （ ＦＮＮｓ ） ｔｏ ｄｅｖｅｌｏｐ ｔｈｅ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ ｗｈｉｃｈ ｄｉｖｉｄｅｓ ｔｒｕｅ ｓａｍｐｌｅｓ ｉｎｔｏ
ｎｏｎ－ｄｏｍｉｎａｔｅｄ ａｎｄ ｄｏｍｉｎａｔｅｄ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ
ｔｈｅ ｄｏｍｉｎａｎｔ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｎｅｗｌｙ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ
ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ．

（２） Ｋ⁃ＲＶＥＡ［２５］： Ｉｔ ａｄｏｐｔｓ ｔｈｅ Ｋｒｉｇｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｔｏ
ｅｓｔｉｍａｔｅ ｅａｃｈ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ． Ｔｈｅｎ ｉｎ ｍａｎａｇｉｎｇ
ｔｈｅ Ｋｒｉｇｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ， ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｂｒｏｕｇｈｔ
ｂｙ ｔｈｅ Ｋｒｉｇｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ， ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ
ｔｈｅ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｖｅｃｔｏｒｓ， ａｎｄ ｔｈｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ ａｒｅ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ｆｏｒ ｓｅｌｅｃｔｉｎｇ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ ｔｏ
ｒｅｅｖａｌｕａｔｅ ｂｙ ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ．

（３） ＫＴＡ２［３３］： Ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｓ ｏｎｅ
ｉｎｆｌｕｅｎｔｉａｌ ｐｏｉｎｔ⁃ｉｎｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｅａｃｈ
ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｏｎｓｉｄｅｒ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ，
ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ， ａｎｄ ｍｏｄｅｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｎ ｓｅｌｅｃｔｉｎｇ ｎｅｗ
ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ ｆｏｒ ｒｅｅｖａｌｕａｔｉｎｇ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｆｏｒｅｍｏｓｔ
ｄｅｍａｎｄ ｆｏｒ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ， ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ， ｏｒ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｏｆ
ｔｈｅ ｓｕｒｒｏｇａｔｅ ｍｏｄｅｌ．

（４） ＮＳＧＡ⁃ＩＩ ／ ＳＤＲ［４］： Ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ａｄｖａｎｃｅｄ
ｆｏｒ ｔａｃｋｌｉｎｇ ｍａｎｙ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍｓ
ｗｉｔｈｏｕｔ ｓｕｒｒｏｇａｔｅ ｍｏｄｅｌｓ ａｎｄ ａｎ ａｄａｐｔｉｖｅ ｎｉｃｈｉｎｇ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｏｆ ｓｔｒｅｎｇｔｈｅｎｅｄ ｄｏｍｉｎａｎｃｅ ｒｅｌａｔｉｏｎ （ＳＤＲ）
ｉｓ ａｄｖａｎｃｅｄ ｉｎ ｖｉｅｗ ｏｆ ｔｈｅ ａｎｇｌｅ ｎｉｃｈｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ
ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ， ｗｈｅｒｅ ｏｎｌｙ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｃｏｎｖｅｒｇｅｄ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ
ｉｓ ｉｎｓｔａｌｌｅｄ ａｔ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｎｏｎ⁃ｄｏｍｉｎａｔｅｄ ｌｅｖｅｌ ｉｎ ｅａｃｈ
ｎｉｃｈｅ．

４．２．２　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ Ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ
　 　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ ｏｆ ＴＰＡＥＭＯ ａｎｄ ｔｈｅ
ｃｏｍｐａｒｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｒｅ ｇｉｖｅｎ ｂｅｌｏｗ：

（１） Ｉｎ ｏｕｒ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ， ｒｅｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｏｒｓ
ｃｏｎｔａｉｎｉｎｇ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｂｉｎａｒｙ ｃｒｏｓｓｏｖｅｒ ａｎｄ ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ
ｍｕｔａｔｉｏｎ ａｒｅ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｉｎ ａｌｌ ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｔｏ ｃｒｅａｔｅ ｔｈｅ ｏｆｆｓｐｒｉｎｇ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ． Ｔｈｅ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｒｅｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｏｒｓ ａｒｅ ｃｏｎｆｉｇｕｒｅｄ ａｓ
ｐｃ ＝ １．０， ｐｍ ＝ １ ／ Ｄ ， ηｃ ＝ ２０， ηｍ ＝ ２０．

（２） Ｍａｘｉｍｕｍ ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｓ ｏｆ
３００ ｔｉｍｅｓ ｓｅｒｖｅｓ ａｓ ｔｈｅ ｅｎｄｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｆｏｒ ａｌｌ
ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ．

（ ３ ） Ｔｈｅ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｓｃａｌｅ ｏｆ ＴＰＡＥＭＯ ｉｓ
ｃｏｎｆｉｇｕｒｅｄ ａｓ ５０． Ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｓｃａｌｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｃｏｍｐａｒｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｓ ｃｏｎｆｉｇｕｒｅｄ ａｓ ５０．

（４ ） Ｔｈｅ ｒｅｌａｔｅｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｅｄ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｒｅ ｃｏｎｆｉｇｕｒｅｄ ｃｏｍｐｌｙｉｎｇ ｗｉｔｈ ｓｕｇｇｅｓｔｉｏｎｓ
Ｒｅｆｓ．［４，２５，３３，４７］ ．
４．３　 Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ τ
　 　 Ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ τ ｏｆ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｔｏ ｐｉｃｋ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ
ｆｏｒ ａｃｔｕａｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｓ ｍａｙ ａｆｆｅｃｔ ｔｈｅ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ＴＰＡＥＭＯ， ｓｏ ｗｅ ｓｅｔ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ １， ３， ５， ８， ａｎｄ １０ ｆｏｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒ τ
ｔｏ ｃｏｎｄｕｃｔ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ． Ｔｈｅ ｍｅａｎ ＩＧＤ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒ τ ｏｖｅｒ ２０ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｅｘｅｃｕｔｉｏｎｓ
ｏｎ ＤＴＬＺ１ ａｎｄ ＤＴＬＺ６ ｗｉｔｈ １０ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ
ｉｎ Ｆｉｇ ４． Ｆｒｏｍ Ｆｉｇ．４， ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｔｈａｔ ｗｈｅｎ
τ ＝ ３， ｔｈｅ ｍｅａｎ ＩＧＤ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ＤＴＬＺ１ ａｎｄ ＤＴＬＺ６
ｗｉｔｈ １０ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓ ａｒｅ ｍｉｎｉｍａｌ． Ｔｈｕｓ， ｗｅ ｓｅｔ τ ＝ ３．
４．４　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

Ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ
　 　 Ｔｏ ｓｔｕｄｙ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｓｕｒｒｏｇａｔｅ ｍｏｄｅｌｓ ｄｉｒｅｃｔｌｙ，
ｗｅ ｃｏｍｐａｒｅ ＴＰＡＥＭＯ ｗｉｔｈ ａｎｏｔｈｅｒ ｖａｒｉａｎｔ ｏｆ ｔｈｅ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ｎａｍｅｄ ＴＰＡＥＭＯ⁃Ｉ， ｉｎ ｗｈｉｃｈ ｔｈｅ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｃａｎｄｉｄａｔｅｓ ａｒｅ
ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓ ｉｎｓｔｅａｄ ｏｆ
ｂｅｉｎｇ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｓｕｒｒｏｇａｔｅ ｍｏｄｅｌ ｄｉｒｅｃｔｌｙ． Ｔｈｅ
ａｖｅｒａｇｅ ＩＧＤ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＴＰＡＥＭＯ ａｎｄ ＴＰＡＥＭＯ⁃Ｉ
ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ２０ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｅｘｅｃｕｔｉｏｎｓ ｏｎ ＤＴＬＺ１⁃
ＤＴＬＺ７ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｗｉｔｈ ３， ４， ６， ８， ａｎｄ １０ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓ
ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｔａｂｌｅ １． Ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｍｅｄｉａｎ ｒｅｓｕｌｔ ｉｎ ｅａｃｈ
ｒｏｗ ｉｓ ｍａｒｋｅｄ ｗｉｔｈ ａ ｇｒａｙ⁃ｃｏｌｏｒｅｄ ｂａｃｋｄｒｏｐ．
ＴＰＡＥＭＯ ｏｂｔａｉｎｅｄ １１ ｂｅｔｔｅｒ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ ７ ｗｏｒｓｅ
ｒｅｓｕｌｔｓ ｔｈａｎ ＴＰＡＥＭＯ⁃Ｉ ａｎｄ ＴＰＡＥＭＯ ｓｈｏｗｅｄ ｂｅｔｔｅｒ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｎ ａｌｌ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓ ｏｆ ＤＴＬＺ５， ａｎｄ ｈｉｇｈ⁃
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓ ｏｆ ＤＴＬＺ２． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｒｅｆｌｅｃｔ
ｔｈａｔ ｏｕｒ ＴＰＡＥＭＯ ｓｈｏｗｓ ｂｅｔｔｅｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｔｈａｎ
ＴＰＡＥＭＯ⁃Ｉ．

·８·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

Ｆｉｇ．４　 Ｍｅａｎ ＩＧＤ ｖａｌｕｅｓ ａｔｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ τ
Ｔａｂｌｅ １　 ＩＧＤ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｔｔａｉｎｅｄ ｂｙ ＴＰＡＥＭＯ－Ｉ ａｎｄ ＴＰＡＥＭＯ ｆｏｒ ＤＴＬＺ１－ＤＴＬＺ７ｗｉｔｈ ３， ４， ６， ８， ａｎｄ １０ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓ

Ｐｒｏｂｌｅｍ Ｍ ＴＰＡＥＭＯ⁃Ｉ ＴＰＡＥＭＯ

ＤＴＬＺ１

３ ８．７３１０ｅ＋１ （１．９０ｅ＋１） ＋ ７．４２３１ｅ＋１（１．４３ｅ＋１）
４ ５．８１９０ｅ＋１ （１．２３ｅ＋１） ≈ ５．４４５５ｅ＋１ （１．６１ｅ＋１）
６ ２．５３５８ｅ＋１ （６．９６ｅ＋０） ≈ ２．６７６０ｅ＋１ （５．９２ｅ＋０）
８ ９．３２８９ｅ＋０ （４．０７ｅ＋０） ≈ ７．５７８７ｅ＋０ （３．５１ｅ＋０）
１０ ３．５６１８ｅ－１ （１．４０ｅ－１） ≈ ３．６６２１ｅ－１ （９．２４ｅ－２）

ＤＴＬＺ２

３ ５．７７４７ｅ－２ （１．５１ｅ－３）－ ８．４２２２ｅ－２ （１．６２ｅ－２）
４ １．３５５６ｅ－１ （４．４５ｅ－３）－ １．４００３ｅ－１ （６．５８ｅ－３）
６ ２．８２６１ｅ－１ （５．５１ｅ－３） ＋ ２．７６８７ｅ－１ （３．４５ｅ－３）
８ ３．９２００ｅ－１ （１．０３ｅ－２）≈ ３．８６５４ｅ－１ （１．２３ｅ－２）
１０ ４．９６７０ｅ－１ （１．６２ｅ－２） ＋ ４．８３９９ｅ－１ （２．０７ｅ－２）

ＤＴＬＺ３

３ ２．２３５７ｅ＋２ （４．９８ｅ＋１） ≈ ２．３２５３ｅ＋２ （４．４４ｅ＋１）
４ １．７３７９ｅ＋２ （３．２６ｅ＋１） ≈ １．７２６４ｅ＋２ （２．８８ｅ＋１）
６ ９．３９２５ｅ＋１ （２．１１ｅ＋１） ＋ ７．４９６２ｅ＋１ （２．１３ｅ＋１）
８ ２．９７８４ｅ＋１ （１．２５ｅ＋１） ≈ ２．８４４７ｅ＋１ （１．１５ｅ＋１）
１０ １．１８４５ｅ＋０ （２．７３ｅ－１）≈ １．４３５２ｅ＋０ （５．１６ｅ－１）

ＤＴＬＺ４

３ ３．３０５５ｅ－１ （１．０５ｅ－１） ＋ ２．７９７９ｅ－１ （８．６２ｅ－２）
４ ４．００５４ｅ－１ （６．４８ｅ－２）≈ ４．１７９７ｅ－１ （１．２９ｅ－１）
６ ４．６７８４ｅ－１ （２．７６ｅ－２）－ ５．００７０ｅ－１ （５．６８ｅ－２）
８ ５．１６７０ｅ－１ （２．０８ｅ－２）≈ ５．１３５５ｅ－１ （３．００ｅ－２）
１０ ５．６１７３ｅ－１ （１．３８ｅ－２）≈ ５．６３３８ｅ－１ （１．９１ｅ－２）

ＤＴＬＺ５

３ ２．６４１５ｅ－２ （４．６８ｅ－３） ＋ １．０７０１ｅ－２ （２．３９ｅ－３）
４ ２．９２９８ｅ－２ （３．３０ｅ－３） ＋ １．２６４１ｅ－２ （１．４２ｅ－３）
６ ２．９２９３ｅ－２ （３．０６ｅ－３） ＋ １．４２００ｅ－２ （１．６０ｅ－３）
８ ２．０８６０ｅ－２ （３．９６ｅ－３） ＋ １．３１１６ｅ－２ （１．８９ｅ－３）
１０ ９．３２６７ｅ－３ （８．６４ｅ－４） ＋ ６．６０３２ｅ－３ （４．５８ｅ－４）

ＤＴＬＺ６

３ ２．５９９６ｅ＋０ （５．０７ｅ－１） ≈ ２．８４１９ｅ＋０ （５．４７ｅ－１）
４ ２．０３７５ｅ＋０ （３．９６ｅ－１） ≈ ２．２２１９ｅ＋０ （５．９７ｅ－１）
６ １．２１９０ｅ＋０ （２．１９ｅ－１） ≈ １．０９７２ｅ＋０ （４．１４ｅ－１）
８ ４．１８３５ｅ－１ （２．４０ｅ－１）≈ ４．４３８６ｅ－１ （１．７７ｅ－１）
１０ ４．６０３７ｅ－２ （１．４９ｅ－２）≈ ４．８２６６ｅ－２ （１．６６ｅ－２）

ＤＴＬＺ７

３ １．７１４５ｅ－１ （３．０６ｅ－２）－ ３．２１２１ｅ－１ （６．９６ｅ－２）
４ ２．７６３９ｅ－１ （４．４６ｅ－２）－ ４．４５７０ｅ－１ （６．２７ｅ－２）
６ ５．０１３１ｅ－１ （２．７３ｅ－２）－ ６．５４５５ｅ－１ （４．４７ｅ－２）
８ ８．０５２５ｅ－１ （２．６９ｅ－２）－ ８．８７８０ｅ－１ （５．４６ｅ－２）
１０ １．１５６９ｅ＋０ （４．８１ｅ－２） ＋ １．０８１４ｅ＋０ （２．２７ｅ－２）

＋ ／ － ／ ≈ １１ ／ ７ ／ １７

·９·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

４．５　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｔｈｅ Ｉｎｆｉｌｌ Ｓｔｒａｔｅｇｙ
　 　 Ｔｏ ｄｉｓｃｕｓｓ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｆｉｌｌ ｓｔｒａｔｅｇｙ， ｗｅ
ｃｏｍｐａｒｅ ＴＰＡＥＭＯ ｗｉｔｈ ａｎｏｔｈｅｒ ｖａｒｉａｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，
ｎａｍｅｄ ＴＰＡＥＭＯ⁃ＩＩ， ｉｎ ｗｈｉｃｈ ｏｎｌｙ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｉｎｄｉｃａｔｏｒ ｏｆ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｓｕｒｒｏｇａｔｅ ｍｏｄｅｌ
ｉｓ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｔｏ ｃｈｏｏｓｅ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ ｆｏｒ ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ
ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｓ． Ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ＩＧＤ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＴＰＡＥＭＯ⁃ＩＩ ａｎｄ
ＴＰＡＥＭＯ ｂａｓｅｄ ｏｎ ２０ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｅｘｅｃｕｔｉｏｎｓ ｏｆ ＤＴＬＺ１⁃

ＤＴＬＺ７ ｔｅｓｔ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｗｉｔｈ ３，４，６，８， ａｎｄ １０ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓ ａｒｅ
ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｔａｂｌｅ ２ ＴＰＡＥＭＯ ｏｂｔａｉｎｅｄ ９ ／ ３５ ｂｅｔｔｅｒ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｔｈａｎ ＴＰＡＥＭＯ⁃ＩＩ ａｎｄ ０ ／ ３５ｗｏｒｓｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｔｈａｎ ＴＰＡＥＭＯ⁃ＩＩ
ｗｈｉｃｈ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｉｎｆｉｌｌ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｕｓｅｄ ｉｎ ＴＰＡＥＭＯ ｉｓ
ｍｏｒｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｔｈａｎ ｔｈａｔ ｉｎ ＴＰＡＥＭＯ⁃ＩＩ． ＴＰＡＥＭＯ
ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｂｅｔｔｅｒ ｔｈａｎ ＴＰＡＥＭＯ ｍａｉｎｌｙ ｏｎ ＤＴＬＺ２ ｗｈｉｃｈ
ｓｈｏｗｅｄ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ ｏｆ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｕｓｅｄ ｉｎ
ＴＰＡＥＭＯ ｉｓ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ．

Ｔａｂｌｅ ２　 ＩＧＤ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｔｔａｉｎｅｄ ｂｙ ＴＰＡＥＭＯ⁃ＩＩ ａｎｄ ＴＰＡＥＭＯ ｆｏｒ ＤＴＬＺ１－ＤＴＬＺ７ ｗｉｔｈ ３， ４， ６， ８， ａｎｄ １０ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓ

Ｐｒｏｂｌｅｍ Ｍ ＴＰＡＥＭＯ⁃ＩＩ ＴＰＡＥＭＯ

ＤＴＬＺ１

３ ８．１０９７ｅ＋１ （１．３９ｅ＋１） ≈ ７．４２３１ｅ＋１ （１．４３ｅ＋１）
４ ５．５３４５ｅ＋１ （１．７０ｅ＋１） ≈ ５．４４５５ｅ＋１ （１．６１ｅ＋１）
６ ２．７６６２ｅ＋１ （６．０１ｅ＋０） ≈ ２．６７６０ｅ＋１ （５．９２ｅ＋０）
８ ８．７１５０ｅ＋０ （４．１１ｅ＋０） ≈ ７．５７８７ｅ＋０ （３．５１ｅ＋０）
１０ ４．０５４８ｅ－１ （１．２３ｅ－１） ≈ ３．６６２１ｅ－１ （９．２４ｅ－２）

ＤＴＬＺ２

３ １．１２２２ｅ－１ （２．０１ｅ－２） ＋ ８．４２２２ｅ－２ （１．６２ｅ－２）
４ １．９７０５ｅ－１ （２．３３ｅ－２） ＋ １．４００３ｅ－１ （６．５８ｅ－３）
６ ３．７５６６ｅ－１ （３．７８ｅ－２） ＋ ２．７６８７ｅ－１ （３．４５ｅ－３）
８ ５．５１４５ｅ－１ （３．８２ｅ－２） ＋ ３．８６５４ｅ－１ （１．２３ｅ－２）
１０ ６．０３３６ｅ－１ （４．７９ｅ－２） ＋ ４．８３９９ｅ－１ （２．０７ｅ－２）

ＤＴＬＺ３

３ ２．２３２５ｅ＋２ （４．９８ｅ＋１） ≈ ２．３２５３ｅ＋２ （４．４４ｅ＋１）
４ １．６６９７ｅ＋２ （４．３３ｅ＋１）≈ １．７２６４ｅ＋２ （２．８８ｅ＋１）
６ ７．８９４５ｅ＋１ （２．７０ｅ＋１） ≈ ７．４９６２ｅ＋１ （２．１３ｅ＋１）
８ ２．９８９５ｅ＋１ （１．０９ｅ＋１） ≈ ２．８４４７ｅ＋１ （１．１５ｅ＋１）
１０ １．２７０７ｅ＋０ （３．６３ｅ－１）≈ １．４３５２ｅ＋０ （５．１６ｅ－１）

ＤＴＬＺ４

３ ４．６７４５ｅ－１ （２．５５ｅ－１） ＋ ２．７９７９ｅ－１ （８．６２ｅ－２）
４ ４．０１３９ｅ－１ （８．５２ｅ－２） ≈ ４．１７９７ｅ－１ （１．２９ｅ－１）
６ ５．４２２０ｅ－１ （８．９１ｅ－２） ≈ ５．００７０ｅ－１ （５．６８ｅ－２）
８ ５．１２９３ｅ－１ （３．７４ｅ－２） ≈ ５．１３５５ｅ－１ （３．００ｅ－２）
１０ ５．７２０２ｅ－１ （２．３７ｅ－２） ≈ ５．６３３８ｅ－１ （１．９１ｅ－２）

ＤＴＬＺ５

３ １．０６１９ｅ－２ （１．４７ｅ－３） ≈ １．０７０１ｅ－２ （２．３９ｅ－３）
４ １．３４６５ｅ－２ （１．８４ｅ－３） ≈ １．２６４１ｅ－２ （１．４２ｅ－３）
６ １．４５５４ｅ－２ （２．３７ｅ－３） ≈ １．４２００ｅ－２ （１．６０ｅ－３）
８ １．２１９４ｅ－２ （１．６１ｅ－３）≈ １．３１１６ｅ－２ （１．８９ｅ－３）
１０ ６．７１１９ｅ－３ （５．７６ｅ－４） ≈ ６．６０３２ｅ－３ （４．５８ｅ－４）

ＤＴＬＺ６

３ ２．５８０７ｅ＋０ （５．６６ｅ－１） ≈ ２．８４１９ｅ＋０ （５．４７ｅ－１）
４ ２．３３３５ｅ＋０ （４．６６ｅ－１） ≈ ２．２２１９ｅ＋０ （５．９７ｅ－１）
６ １．２０３３ｅ＋０ （３．９１ｅ－１） ≈ １．０９７２ｅ＋０ （４．１４ｅ－１）
８ ５．４７４５ｅ－１ （２．７２ｅ－１） ≈ ４．４３８６ｅ－１ （１．７７ｅ－１）
１０ ４．８４３２ｅ－２ （１．５８ｅ－２） ≈ ４．８２６６ｅ－２ （１．６６ｅ－２）

ＤＴＬＺ７

３ ３．３９０４ｅ－１ （８．９８ｅ－２） ≈ ３．２１２１ｅ－１ （６．９６ｅ－２）
４ ４．６４４１ｅ－１ （７．８４ｅ－２） ≈ ４．４５７０ｅ－１ （６．２７ｅ－２）
６ ６．９６０９ｅ－１ （４．７９ｅ－２） ＋ ６．５４５５ｅ－１ （４．４７ｅ－２）
８ １．０４７０ｅ＋０ （１．０３ｅ－１） ＋ ８．８７８０ｅ－１ （５．４６ｅ－２）
１０ １．３２３９ｅ＋０ （６．１３ｅ－２） ＋ １．０８１４ｅ＋０ （２．２７ｅ－２）

＋ ／ － ／ ≈ ９ ／ ０ ／ ２６

４．６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｖｅｒ Ｏｔｈｅｒ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
　 　 Ｗｅ ｔｅｓｔ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ＴＰＡＥＭＯ ｏｎ
ＤＴＬＺ１－ＤＴＬＺ７ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｗｉｔｈ ３，４，６，８， ａｎｄ １０ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓ
ａｎｄ ＭａＦ１－ＭａＦ７ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｗｉｔｈ ３， ５， ａｎｄ １０ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓ．
Ｒｅｇａｒｄｉｎｇ ａｌｌ ｏｆ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｃａｓｅｓ， ｔｈｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｖａｒｉａｂｌｅ ｉｓ １０．

１） Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ＤＴＬＺ ｂｅｎｃｈｍａｒｋｓ： ｔｈｅ ＩＧＤ ｓｃｏｒｅｓ

ａｔｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｆｉｖｅ ｃｏｍｐａｒｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｃｒｏｓｓ ２０ ｓｅｐａｒａｔｅ
ｅｘｅｃｕｔｉｏｎｓ ｏｎ ＤＴＬＺ１ ｔｈｒｏｕｇｈ ＤＴＬＺ７ ａｒｅ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｉｎ
Ｔａｂｌｅ ３，ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｍｅｄｉａｎ ｒｅｓｕｌｔ ｉｎ ｅａｃｈ ｒｏｗ ｉｓ
ｍａｒｋｅｄ ｗｉｔｈ ａ ｇｒａｙ⁃ｃｏｌｏｒｅｄ ｂａｃｋｄｒｏｐ． Ｆｒｏｍ Ｔａｂｌｅ ３， ｉｔ
ｃａｎ ｂｅ ｓｅｅｎ ｔｈａｔ ＴＰＡＥＭＯ ｏｂｔａｉｎｅｄ ２５ ｂｅｔｔｅｒ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ ２
ｗｏｒｓｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｔｈａｎ ＮＳＧＡ⁃ＩＩ ／ ＳＤＲ ｗｉｔｈｉｎ ａ ｇｒｏｕｐ ｏｆ ３５ ｔｅｓｔ
ｅｘａｍｐｌｅｓ， ｗｈｉｃｈ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈａｔ ＴＰＡＥＭＯ ｉｓ ｍｏｒｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

·０１·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｔｈａｎ ＮＳＧＡ⁃ＩＩ ／ ＳＤＲ ｗｈｉｃｈ ｈａｓ ｎｏ ｓｕｒｒｏｇａｔｅ ｍｏｄｅｌ ｔｏ
ｐａｒｔｉｃｉｐａｔｅ ｉｎ ｔａｃｋｌｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｌｙ ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ ｍａｎｙ⁃
ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｔｅｓｔ ｐｒｏｂｌｅｍｓ． Ｔａｂｌｅ ３ ｒｅｖｅａｌｓ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ
ｒｅｓｕｌｔｓ ｔｈａｔ ＴＰＡＥＭＯ ｏｂｔａｉｎｅｄ １５ ｂｅｓｔ ｍｅｄｉａｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ３５ ｔｅｓｔ ｉｎｓｔａｎｃｅｓ， ＫＴＡ２ ｒａｎｋｅｄ ｓｅｃｏｎｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ
１０ ｍｏｓｔ ｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌ ｒｅｓｕｌｔｓ， ＣＳＥＡ ｒａｎｋｅｄ ｔｈｉｒｄ ｗｉｔｈ ５
ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｒｅｓｕｌｔｓ， ａｎｄ Ｋ⁃ＲＶＥＡ ｒａｎｋｅｄ ｆｏｕｒｔｈ ｗｉｔｈ ５ ｆｉｎｅｓｔ
ｒｅｓｕｌｔｓ．

Ｔａｂｌｅ ３　 ＩＧＤ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｔｔａｉｎｅｄ ｂｙ ＣＳＥＡ， Ｋ⁃ＲＶＥＡ， ＫＴＡ２， ＮＳＧＡ⁃ＩＩ ／ ＳＤＲ， ａｎｄ ＴＰＡＥＭＯ ｆｏｒ ＤＴＬＺ１－ＤＴＬＺ７ ｗｉｔｈ
３， ４， ６， ８， ａｎｄ １０ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓ

Ｐｒｏｂｌｅｍ Ｍ ＣＳＥＡ Ｋ⁃ＲＶＥＡ ＫＴＡ２ ＮＳＧＡＩＩＳＤＲ ＴＰＡＥＭＯ

ＤＴＬＺ１

３ ５．９５３４ｅ＋１ （１．２５ｅ＋１）－ ８．１４８１ｅ＋１ （１．８０ｅ＋１） ≈ ４．８１９７ｅ＋１ （１．４１ｅ＋１）－ ８．３７８１ｅ＋１ （２．１７ｅ＋１） ≈ ７．４２３１ｅ＋１ （１．４３ｅ＋１）
４ ４．０９３９ｅ＋１ （１．１３ｅ＋１） － ５．４８４６ｅ＋１ （１．９０ｅ＋１） ≈ ３．６２１２ｅ＋１ （９．２６ｅ＋０） － ５．７２５６ｅ＋１ （１．３５ｅ＋１） ≈ ５．４４５５ｅ＋１ （１．６１ｅ＋１）
６ １．５１１２ｅ＋１ （４．５３ｅ＋０） － ２．６８９９ｅ＋１ （１．０４ｅ＋１） ≈ １．４７０８ｅ＋１ （５．２２ｅ＋０） － ２．２０６９ｅ＋１ （６．６５ｅ＋０） － ２．６７６０ｅ＋１ （５．９２ｅ＋０）
８ ４．２１１３ｅ＋０ （２．２０ｅ＋０）－ ７．９３７３ｅ＋０ （２．９５ｅ＋０） ≈ ５．８７８４ｅ＋０ （２．２５ｅ＋０） ≈ ５．４７６４ｅ＋０ （２．５２ｅ＋０） ≈ ７．５７８７ｅ＋０ （３．５１ｅ＋０）
１０ ２．８４２５ｅ－１ （８．２１ｅ－２）－ ３．１７５６ｅ－１ （９．１０ｅ－２） ≈ ３．２３６１ｅ－１ （８．３８ｅ－２） ≈ ３．９６２３ｅ－１ （１．５３ｅ－１） ≈ ３．６６２１ｅ－１ （９．２４ｅ－２）

ＤＴＬＺ２

３ ２．４０９９ｅ－１ （３．５３ｅ－２） ＋ １．２０３４ｅ－１ （１．８５ｅ－２） ＋ ６．４８４７ｅ－２ （４．０８ｅ－３）－ ２．８１８９ｅ－１ （２．９７ｅ－２） ＋ ８．４２２２ｅ－２ （１．６２ｅ－２）
４ ３．２７６４ｅ－１ （３．６０ｅ－２） ＋ ２．２０８３ｅ－１ （１．８４ｅ－２） ＋ １．４６３３ｅ－１ （５．９６ｅ－３） ＋ ３．４０１３ｅ－１ （２．８７ｅ－２） ＋ １．４００３ｅ－１ （６．５８ｅ－３）
６ ４．９１４３ｅ－１ （３．２５ｅ－２） ＋ ３．４９０９ｅ－１ （１．６９ｅ－２） ＋ ２．９５１７ｅ－１ （１．１６ｅ－２） ＋ ４．４１３０ｅ－１ （２．９１ｅ－２） ＋ ２．７６８７ｅ－１ （３．４５ｅ－３）
８ ６．２００１ｅ－１ （３．２９ｅ－２） ＋ ４．３８３６ｅ－１ （１．７９ｅ－２） ＋ ４．０１１５ｅ－１ （８．４７ｅ－３） ＋ ６．０３７０ｅ－１ （７．５０ｅ－２） ＋ ３．８６５４ｅ－１ （１．２３ｅ－２）
１０ ６．７６３７ｅ－１ （２．３４ｅ－２） ＋ ５．２４０３ｅ－１ （２．６９ｅ－２） ＋ ４．３５９３ｅ－１ （７．９０ｅ－３）－ ７．１２９９ｅ－１ （４．４９ｅ－２） ＋ ４．８３９９ｅ－１ （２．０７ｅ－２）

ＤＴＬＺ３

３ １．５５６９ｅ＋２ （３．３７ｅ＋１）－ １．５６０１ｅ＋２ （７．１２ｅ＋１）－ １．２２５３ｅ＋２ （４．８７ｅ＋１）－ ２．４２８４ｅ＋２ （５．１１ｅ＋１） ≈ ２．３２５３ｅ＋２ （４．４４ｅ＋１）
４ １．１１８９ｅ＋２ （３．８７ｅ＋１）－ １．３９８６ｅ＋２ （４．６９ｅ＋１）－ １．０６４０ｅ＋２ （３．２２ｅ＋１）－ １．８３６１ｅ＋２ （４．１０ｅ＋１） ≈ １．７２６４ｅ＋２ （２．８８ｅ＋１）
６ ５．９６７５ｅ＋１ （１．５８ｅ＋１）－ ６．９３０５ｅ＋１ （２．１１ｅ＋１） ≈ ５．０１６４ｅ＋１ （１．５７ｅ＋１）－ ８．５９７８ｅ＋１ （２．８２ｅ＋１） ≈ ７．４９６２ｅ＋１ （２．１３ｅ＋１）
８ １．４７４７ｅ＋１ （５．１９ｅ＋０）－ １．９６８４ｅ＋１ （９．５１ｅ＋０）－ １．６３５５ｅ＋１ （１．０２ｅ＋１）－ １．９８３８ｅ＋１ （８．４０ｅ＋０）－ ２．８４４７ｅ＋１ （１．１５ｅ＋１）
１０ ９．５２６９ｅ－１ （１．２４ｅ－１）－ ８．７５６３ｅ－１ （３．８３ｅ－１）－ １．１２５１ｅ＋０ （３．６７ｅ－１）－ １．３０８９ｅ＋０ （４．３４ｅ－１） ≈ １．４３５２ｅ＋０ （５．１６ｅ－１）

ＤＴＬＺ４

３ ４．６０７０ｅ－１ （１．７５ｅ－１） ＋ ３．０５９１ｅ－１ （９．１４ｅ－２） ≈ ３．４２５８ｅ－１ （２．５７ｅ－１） ≈ ８．１３９８ｅ－１ （１．５６ｅ－１） ＋ ２．７９７９ｅ－１ （８．６２ｅ－２）
４ ３．３２４３ｅ－１ （５．８１ｅ－２）－ ３．９２９８ｅ－１ （９．０８ｅ－２） ≈ ４．１９１９ｅ－１ （１．４１ｅ－１） ≈ ９．２１７６ｅ－１ （１．２３ｅ－１） ＋ ４．１７９７ｅ－１ （１．２９ｅ－１）
６ ４．７３４１ｅ－１ （４．６４ｅ－２） ≈ ５．１３９８ｅ－１ （６．２４ｅ－２） ≈ ５．５３６６ｅ－１ （１．０２ｅ－１） ≈ ９．６２１６ｅ－１ （１．５３ｅ－１） ＋ ５．００７０ｅ－１ （５．６８ｅ－２）
８ ５．７０００ｅ－１ （３．２７ｅ－２） ＋ ５．６５２０ｅ－１ （３．４７ｅ－２） ＋ ５．８８３０ｅ－１ （８．０９ｅ－２） ＋ ９．９０６２ｅ－１ （１．１５ｅ－１） ＋ ５．１３５５ｅ－１ （３．００ｅ－２）
１０ ６．４４２９ｅ－１ （３．０６ｅ－２） ＋ ６．６８３５ｅ－１ （３．０５ｅ－２） ＋ ５．９１６５ｅ－１ （４．０９ｅ－２） ＋ ７．９６０６ｅ－１ （１．３２ｅ－１） ＋ ５．６３３８ｅ－１ （１．９１ｅ－２）

ＤＴＬＺ５

３ １．２３９８ｅ－１ （３．４３ｅ－２） ＋ ８．０２６４ｅ－２ （１．５１ｅ－２） ＋ １．０７７１ｅ－２ （２．８８ｅ－３） ≈ ２．１０４０ｅ－１ （３．００ｅ－２） ＋ １．０７０１ｅ－２ （２．３９ｅ－３）
４ １．２９７８ｅ－１ （２．２１ｅ－２） ＋ ４．６５４０ｅ－２ （９．４５ｅ－３） ＋ ５．５６０６ｅ－２ （１．３２ｅ－２） ＋ １．９１７５ｅ－１ （３．７３ｅ－２） ＋ １．２６４１ｅ－２ （１．４２ｅ－３）
６ ８．０６０６ｅ－２ （２．０１ｅ－２） ＋ ３．７５１６ｅ－２ （１．３３ｅ－２） ＋ ６．７８８５ｅ－２ （１．９１ｅ－２） ＋ １．４７９０ｅ－１ （２．４４ｅ－２） ＋ １．４２００ｅ－２ （１．６０ｅ－３）
８ ４．６７１５ｅ－２ （８．５３ｅ－３） ＋ ２．５４２３ｅ－２ （５．４０ｅ－３） ＋ ６．３１１３ｅ－２ （１．３７ｅ－２） ＋ １．２９０３ｅ－１ （２．６６ｅ－２） ＋ １．３１１６ｅ－２ （１．８９ｅ－３）
１０ １．４３２６ｅ－２ （１．３６ｅ－３） ＋ １．２６３４ｅ－２ （２．００ｅ－３） ＋ １．９６６７ｅ－２ （３．３７ｅ－３） ＋ ８．０２３４ｅ－２ （８．００ｅ－３） ＋ ６．６０３２ｅ－３ （４．５８ｅ－４）

ＤＴＬＺ６

３ ５．８８１２ｅ＋０ （４．５９ｅ－１） ＋ ２．８７７７ｅ＋０ （４．４０ｅ－１） ≈ １．７６７９ｅ＋０ （５．０３ｅ－１）－ ５．８５８７ｅ＋０ （３．１５ｅ－１） ＋ ２．８４１９ｅ＋０ （５．４７ｅ－１）
４ ５．０６３８ｅ＋０ （４．８６ｅ－１） ＋ ２．０２８８ｅ＋０ （３．４６ｅ－１） ≈ １．８４９８ｅ＋０ （５．７５ｅ－１） ≈ ５．０２８７ｅ＋０ （３．８６ｅ－１） ＋ ２．２２１９ｅ＋０ （５．９７ｅ－１）
６ ３．００１８ｅ＋０ （４．８５ｅ－１） ＋ １．１７９０ｅ＋０ （３．５８ｅ－１） ≈ １．４１５２ｅ＋０ （５．０７ｅ－１） ＋ ３．５２２８ｅ＋０ （２．４３ｅ－１） ＋ １．０９７２ｅ＋０ （４．１４ｅ－１）
８ １．２２４３ｅ＋０ （４．４７ｅ－１） ＋ ５．２９７６ｅ－１ （１．８３ｅ－１） ≈ ９．９７３９ｅ－１ （４．３３ｅ－１） ＋ ２．０４３６ｅ＋０ （３．２１ｅ－１） ＋ ４．４３８６ｅ－１ （１．７７ｅ－１）
１０ １．９３９５ｅ－１ （２．３７ｅ－１） ＋ ８．３１８７ｅ－２ （３．８５ｅ－２） ＋ ９．６０５７ｅ－２ （３．８６ｅ－２） ＋ ４．８９８８ｅ－１ （２．４５ｅ－１） ＋ ４．８２６６ｅ－２ （１．６６ｅ－２）

ＤＴＬＺ７

３ １．４９２７ｅ＋０ （４．９１ｅ－１） ＋ １．０３８９ｅ－１ （８．３８ｅ－３）－ ４．２２６６ｅ－１ （２．７８ｅ－１） ≈ ４．４７０２ｅ＋０ （１．２９ｅ＋０） ＋ ３．２１２１ｅ－１ （６．９６ｅ－２）
４ ２．８６２５ｅ＋０ （９．００ｅ－１） ＋ ２．８１３０ｅ－１ （６．４２ｅ－２）－ ６．１９６８ｅ－１ （３．０５ｅ－１） ≈ ５．９３０８ｅ＋０ （１．２７ｅ＋０） ＋ ４．４５７０ｅ－１ （６．２７ｅ－２）
６ ８．５５４８ｅ＋０ （２．４３ｅ＋０） ＋ ５．５０４９ｅ－１ （６．１７ｅ－２）－ ６．７０９９ｅ－１ （２．０９ｅ－１） ≈ ５．４１００ｅ＋０ （１．５８ｅ＋０） ＋ ６．５４５５ｅ－１ （４．４７ｅ－２）
８ ８．２８６０ｅ＋０ （２．９７ｅ＋０） ＋ ８．９１３２ｅ－１ （７．４５ｅ－２） ≈ １．０８３７ｅ＋０ （３．４２ｅ－１） ≈ ３．５２０６ｅ＋０ （１．２６ｅ＋０） ＋ ８．８７８０ｅ－１ （５．４６ｅ－２）
１０ ２．０１１９ｅ＋０ （２．９８ｅ－１） ＋ １．０１８６ｅ＋０ （２．２１ｅ－２）－ １．３４５７ｅ＋０ （３．４１ｅ－１） ＋ １．８３８９ｅ＋０ （６．４４ｅ－１） ＋ １．０８１４ｅ＋０ （２．２７ｅ－２）

＋ ／ － ／ ≈ ２３ ／ １１ ／ １ １３ ／ ８ ／ １４ １３ ／ １１ ／ １１ ２５ ／ ２ ／ ８

　 　 ＴＰＡＥＭＯ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ａｍｏｎｇ ｏｔｈｅｒ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ ｔｈｅ ｃｏｎｔｅｘｔ ｏｆ ＤＴＬＺ２， ＤＴＬＺ４， ＤＴＬＺ５， ａｎｄ
ＤＴＬＺ６， ａｎｄ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｗｏｒｓｅ ｔｈａｎ ｏｔｈｅｒ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ＤＴＬＺ１， ＤＴＬＺ３， ａｎｄ ＤＴＬＺ７． Ｆｏｒ ＤＴＬＺ１
ａｎｄ ＤＴＬＺ３， ｔｈｅｙ ｃｏｎｔａｉｎ ａ ｌｏｔ ｏｆ ｌｏｃａｌｌｙ ｎｏｎ⁃ｄｏｍｉｎａｔｅｄ
ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ｔｈａｔ ａｒｅ ｈａｒｄ ｔｏ ｃｏｎｖｅｒｇｅ． ＫＴＡ２ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｂｅｓｔ
ｏｎ ＤＴＬＺ１ ａｎｄ ＤＴＬＺ３， ａｎｄ ＣＳＥＡ ｒａｎｋｅｄ ｓｅｃｏｎｄ． Ｔｈｅ ｃａｌｌ
ｆｏｒ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｆｒｅｑｕｅｎｔｌｙ ｅｍｅｒｇｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ
ｌｏｃａｌ Ｐａｒｅｔｏ ｏｐｔｉｍａｌ ｐｒｏｂｌｅｍｓ， ｓｏ ＫＴＡ２ ｆｒｅｑｕｅｎｔｌｙ ｓｅｌｅｃｔｓ

ｗｅｌｌ⁃ｃｏｎｖｅｒｇｅｄ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｙ． ＣＳＥＡ
ｔａｋｅｓ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｉｎｔｏ ｃｏｎｓｉｄｅｒａｔｉｏｎ ｓｏ ＣＳＥＡ ｓｅｌｅｃｔｅｄ
ｐｏｔｅｎｔｉａｌｌｙ ｂｅｔｔｅｒ⁃ｃｏｎｖｅｒｇｅｄ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ
ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｓ． Ｋ⁃ＲＶＥＡ ｕｓｅｄ ａ ｇｒｏｕｐ ｏｆ ｗｅｌｌ⁃ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ
ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｖｅｃｔｏｒｓ ｔｏ ｎａｖｉｇａｔｅ ｔｈｅ ｓｅａｒｃｈ， ｓｏ Ｋ⁃ＲＶＥＡ
ｏｂｔａｉｎｅｄ ａ ｓｅｔ ｏｆ ｕｎｉｆｏｒｍｌｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ． ＴＰＡＥＭＯ
ｔｒｉｅｓ ｔｏ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ａｎｄ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ａｎｄ ｗｈｅｎ
ｆａｃｉｎｇ ｍｕｌｔｉ⁃ｌｏｃａｌ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ， ｔｈｅ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ ｉｎｆｉｌｌ
ｓｔｒａｔｅｇｙ ｉｓ ｆｒｅｑｕｅｎｔｌｙ ｕｓｅｄ．

·１１·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

Ｆｏｒ ＤＴＬＺ２， ＴＰＡＥＭＯ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｔｈｅ ｂｅｓｔ， ｆｏｌｌｏｗｅｄ
ｂｙ ＫＴＡ２． Ｔｈｉｓ ｍｉｇｈｔ ｂｅ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｉｎｆｉｌｌ ｓａｍｐｌｉｎｇ
ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ｕｓｅｄ ｉｎ ＴＰＡＥＭＯ ａｎｄ ＫＴＡ２ ｗｈｉｃｈ ｔｒｙ ｔｏ
ｓｕｐｐｏｒｔ ｔｈｅ ｃｏ⁃ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ａｎｄ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ．
Ｔｈｅ ｐａｒａｌｌｅｌ ａｘｉｓ ｐｌｏｔ ｄｅｐｉｃｔｉｎｇ ｎｏｎ⁃ｄｏｍｉｎａｔｅｄ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ｉｎ
ｔｈｅ ｒｕｎ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ＩＧＤ ｖａｌｕｅｓ ｆｏｒ Ｋ⁃ＲＶＥＡ， ＣＳＥＡ，
ＫＴＡ２ ＮＳＧＡ⁃ＩＩ ／ ＳＤＲ， ａｎｄ ＴＰＡＥＭＯ ｆｏｒ ８⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ＤＴＬＺ２ ｉｓ ｄｉｓｐｌａｙｅｄ ｉｎ Ｆｉｇ．５． Ｗｅ ｃａｎ ｄｉｓｃｏｖｅｒ ｆｒｏｍ Ｆｉｇ．５
ｔｈａｔ ｔｈｅ ｕｐｐｅｒ ｂｏｕｎｄ ｏｆ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｎｏｎ⁃ｄｏｍｉｎａｔｅｄ
ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｓｅｔ ａｃｑｕｉｒｅｄ ｂｙ ＴＰＡＥＭＯ ｅｘｈｉｂｉｔｓ ｌｏｗｅｒ ｖａｌｕｅｓ
ｔｈａｎ ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｎｏｎ⁃ｄｏｍｉｎａｔｅｄ
ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ｏｆ ＴＰＡＥＭＯ ｐｏｓｓｅｓｓ ａ ｍｏｒｅ ｉｎｔｅｎｓｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
ｔｈａｎ ＮＳＧＡ⁃ＩＩ ／ ＳＤＲ． Ｔｈｉｓ ｍｅａｎｓ ｔｈａｔ ＴＰＡＥＭＯ ｅｘｈｉｂｉｔｓ
ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｒｅｓｕｌｔｓ ｒｅｇａｒｄｉｎｇ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ａｎｄ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ
ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ Ｋ⁃ＲＶＥＡ， ＣＳＥＡ， ＫＴＡ２ ａｎｄ
ＮＳＧＡ⁃ＩＩ ／ ＳＤＲ， ａｎｄ ＴＰＡＥＭＯ ｃａｎ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ
ａｎｄ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｃｏｍｍｅｎｄａｂｌｙ． Ｓｉｎｃｅ ＤＴＬＺ４ ｉｓ ａ ｂｉａｓｅｄ
ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ， ｉｔ ｉｓ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｆｏｒ ｔｈｅ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｔｏ ｅｎｓｕｒｅ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ． Ａｓ ｉｎｄｉｃａｔｅｄ ｉｎ Ｔａｂｌｅ ３， ｆｏｒ
ＤＴＬＺ４， ＴＰＡＥＭＯ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｂｅｓｔ． Ｔｏ ｃｏｎｄｕｃｔ ａｎ ｉｎ⁃ｄｅｐｔｈ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ􀆳 ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｎ ＤＴＬＺ４，
ｔｈｅ ｎｏｎ⁃ｄｏｍｉｎａｔｅｄ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｒｕｎ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ＩＧＤ

ｖａｌｕｅｓ ｆｏｒ ＣＳＥＡ， ＮＳＧＡ⁃ＩＩ ／ ＳＤＲ， Ｋ⁃ＲＶＥＡ， ＴＰＡＥＭＯ，
ａｎｄ ＫＴＡ２ ｆｏｒ ＤＴＬＺ４ ａｒｅ ｄｉｓｐｌａｙｅｄ ｉｎ Ｆｉｇ．６． Ｆｒｏｍ Ｆｉｇ．６
ｗｅ ｃａｎ ｏｂｓｅｒｖｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ Ｐａｒｅｔｏ⁃ｆｒｏｎｔ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｂｙ
ＴＰＡＥＭＯ ａｒｅ ｔｈｅ ｃｌｏｓｅｓｔ ｔｏ ｔｈｅ ｔｒｕｅ ＰＦ ｏｆ ＤＴＬＺ４，
ｆｏｌｌｏｗｅｄ ｂｙ ＫＴＡ２． Ａｎｄ ｔｈｅ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ ＴＰＡＥＭＯ ｉｓ ｂｅｔｔｅｒ
ｔｈａｎ ＫＴＡ２ ｏｎ ＤＴＬＺ４． Ａｌｔｈｏｕｇｈ ｔｈｅ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｋ⁃ＲＶＥＡ
ｏｎ ＤＴＬＺ４ ｉｓ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｏｗｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｕｎｉｆｏｒｍｌｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ
ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｖｅｃｔｏｒｓ ｕｓｅｄ ｉｎ Ｋ⁃ＲＶＥＡ， ｔｈｅ Ｐａｒｅｔｏ⁃ｆｒｏｎｔ
ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｂｙ Ｋ⁃ＲＶＥＡ ｈａｖｅ ａ ｆａｒｔｈｅｒ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｔｏ
ｔｈｅ ｔｒｕｅ ＰＦ ｔｈａｎ ＴＰＡＥＭＯ ａｎｄ ＫＴＡ２． Ｆｏｒ ＮＳＧＡ⁃ＩＩ ／ ＳＤＲ，
ｉｔ ｍａｉｎｔａｉｎｅｄ ｔｈｅ ｗｏｒｓｔ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ．
　 　 ＤＴＬＺ５ ａｎｄ ＤＴＬＺ６ ａｒｅ ｄｅｇｅｎｅｒａｔｅ ｔｅｓｔ ｐｒｏｂｌｅｍｓ， ａｎｄ
ＴＰＡＥＭＯ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｂｅｓｔ ｏｎ ｔｈｅｓｅ ｔｗｏ ｋｉｎｄｓ ｏｆ ｐｒｏｂｌｅｍｓ．
Ｔｈｅ ｍａｊｏｒｉｔｙ ｏｆ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｖｅｃｔｏｒｓ ｕｓｅｄ ｉｎ Ｋ⁃ＲＶＥＡ ａｒｅ
ｅｍｐｔｙ ｏｎ ｔｈｅ ｄｅｇｅｎｅｒａｔｅ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｗｈｉｃｈ ｍａｋｅｓ ｉｔ ｎｏｔ ｅａｓｙ
ｔｏ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｔｈｅ ｔｒｕｅ Ｐａｒｅｔｏ ｆｒｏｎｔ ｆａｓｔ． Ｆｏｒ ＤＴＬＺ７ ｗｉｔｈ ａ
ｄｉｓｃｏｎｎｅｃｔｅｄ Ｐａｒｅｔｏ ｆｒｏｎｔ， Ｋ⁃ＲＶＥＡ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｂｅｓｔ，
ｆｏｌｌｏｗｅｄ ｂｙ ＴＰＡＥＭＯ． Ａｌｔｈｏｕｇｈ ＴＰＡＥＭＯ ｄｏ ｎｏｔ ｐｅｒｆｏｒｍ
ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｏｎ ＤＴＬＺ１，ＤＴＬＺ３， ａｎｄ ＤＴＬＺ７， ｉｔ ｓｔｉｌｌ ｅｘｈｉｂｉｔｓ ａ
ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ａｄｖａｎｔａｇｅ ｉｎ ｃｏｎｔｒａｓｔ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｆｏｕｒ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．

Ｆｉｇ．５　 Ｔｈｅ ｐａｒａｌｌｅｌ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓ ｇｒａｐｈ ｆｏｒ ｔｈｅ Ｐａｒｅｔｏ⁃ｏｐｔｉｍａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ａｔｔａｉｎｅｄ ｂｙ Ｋ⁃ＲＶＥＡ， ＣＳＥＡ，ＫＴＡ２，ＮＳＧＡ⁃
ＩＩ ／ ＳＤＲ， ａｎｄ ＴＰＡＥＭＯ ｉｎ ｔｈｅ ｅｘｅｃｕｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ＩＧＤ ｖａｌｕｅ ｏｎ ８⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ＤＴＬＺ２

　 　 ２） Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ＭａＦ ｂｅｎｃｈｍａｒｋｓ： ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ， ｗｅ
ｃｏｍｐａｒｅ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ＴＰＡＥＭＯ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ＭａＦ ｔｅｓｔ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＩＧＤ
ｖａｌｕｅｓ ａｔｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｆｏｕｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｕｎｄｅｒ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

ｏｖｅｒ ２０ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｅｘｅｃｕｔｉｏｎｓ ｏｎ ＭａＦ１ ｔｏ ＭａＦ７ ａｒｅ
ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｉｎ Ｔａｂｌｅ ４，ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｍｅｄｉａｎ ｒｅｓｕｌｔ ｉｎ ｅａｃｈ
ｒｏｗ ｉｓ ｍａｒｋｅｄ ｗｉｔｈ ａ ｇｒａｙ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ． Ａｍｏｎｇ ｔｈｅｓｅ
ｐｒｏｂｌｅｍｓ［５９］， ＭａＦ１ ｗｉｔｈ ａｎ ｉｎｖｅｒｔｅｄ ＰＦ ｉｓ ｔｒａｎｓｌａｔｅｄ ｆｒｏｍ
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ＤＴＬＺ１， ＭａＦ２ ｉｓ ｔｈｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄ ｖｅｒｓｉｏｎ ｏｆ ＤＴＬＺ２．
ＭａＦ３ ａｎｄ ＭａＦ４ ａｒｅ ｔｒａｎｓｌａｔｅｄ ｆｒｏｍ ＤＴＬＺ３． ＭａＦ５，

ＭａＦ６， ａｎｄ ＭａＦ７ ａｒｅ ｔｒａｎｓｌａｔｅｄ ｆｒｏｍ ＤＴＬＺ４， ＤＴＬＺ５ ａｎｄ
ＤＴＬＺ７ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．

Ｆｉｇ． ６　 Ｐａｒｅｔｏ⁃ｏｐｔｉｍａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ａｔｔａｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ＣＳＥＡ， ＮＳＧＡ⁃ＩＩ ／ ＳＤＲ， Ｋ⁃ＲＶＥＡ， ＴＰＡＥＭＯ， ａｎｄ ＫＴＡ２ ｏｆ ｔｈｅ
ｅｘｅｃｕｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ＩＧＤ ｖａｌｕｅ ｆｏｒ ｔｈｒｅｅ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ＤＴＬＺ４

　 　 Ｆｒｏｍ Ｔａｂｌｅ ４， ｗｅ ｃａｎ ｄｉｓｃｏｖｅｒ ｔｈａｔ ＴＰＡＥＭＯ
ａｔｔａｉｎｅｄ １３ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｏｕｔｃｏｍｅｓ ｔｈａｎ ＣＳＥＡ ａｎｄ １０ ｓｕｐｅｒｉｏｒ
ｏｕｔｃｏｍｅｓ ｔｈａｎ Ｋ⁃ＲＶＥＡ ａｍｏｎｇ ２１ ｔｅｓｔ ｐｒｏｂｌｅｍｓ．

Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ＮＳＧＡ⁃ＩＩ ／ ＳＤＲ， ＴＰＡＥＭＯ ｏｂｔａｉｎｅｄ １６
ｂｅｔｔｅｒ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ ０ ｗｏｒｓｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｈｉｃｈ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｏｕｒ
ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｍｏｒｅ ｖａｌｉｄ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

Ｔａｂｌｅ ４　 ＩＧＤ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｔｔａｉｎｅｄ ｂｙ ＣＳＥＡ，Ｋ⁃ＲＶＥＡ，ＮＳＧＡ⁃ＩＩ ／ ＳＤＲ， ａｎｄ ＴＰＡＥＭＯ ｆｏｒ ＭａＦ１－ＭａＦ７ｗｉｔｈ ３， ５， ａｎｄ
１０ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓ

Ｐｒｏｂｌｅｍ Ｍ ＣＳＥＡ Ｋ⁃ＲＶＥＡ ＮＳＧＡ⁃ＩＩ ／ ＳＤＲ ＴＰＡＥＭＯ

ＭａＦ１

３ １．７６６３ｅ－１ （２．５８ｅ－２） ＋ ５．６７９７ｅ－２ （４．５５ｅ－３）－ ２．９４６０ｅ－１ （３．６５ｅ－２） ＋ １．１７６８ｅ－１ （２．５４ｅ－２）

５ ２．１９３３ｅ－１ （１．８３ｅ－２） ＋ １．４９３４ｅ－１ （２．４３ｅ－２） ＋ ３．４１４４ｅ－１ （４．０２ｅ－２） ＋ １．３３９７ｅ－１ （１．１０ｅ－２）

１０ ２．６１３６ｅ－１ （１．３０ｅ－２）－ ４．１５８７ｅ－１ （２．０２ｅ－２） ＋ ３．５７７４ｅ－１ （２．５１ｅ－２） ＋ ２．８７８８ｅ－１ （２．０１ｅ－２）

ＭａＦ２

３ ５．１７８７ｅ－２ （２．５５ｅ－３） ＋ ３．８１１６ｅ－２ （１．３３ｅ－３） ＋ ５．６１１１ｅ－２ （２．６６ｅ－３） ＋ ３．０２３１ｅ－２ （１．８８ｅ－３）

５ ９．９１７４ｅ－２ （２．０５ｅ－３） ＋ ９．０６７６ｅ－２ （１．８７ｅ－３） ＋ １．３０３７ｅ－１ （４．５６ｅ－３） ＋ ８．８３４３ｅ－２ （１．３７ｅ－３）

１０ ３．３３３７ｅ－１ （１．７５ｅ－２） ＋ ３．０５７５ｅ－１ （２．５６ｅ－２） ＋ ４．３７７７ｅ－１ （５．９９ｅ－２） ＋ ２．５０２７ｅ－１ （２．３７ｅ－２）

ＭａＦ３

３ ２．２８３０ｅ＋５ （２．２７ｅ＋５） ≈ ５．７２３６ｅ＋５ （２．７５ｅ＋５） ＋ １．３０２０ｅ＋５ （６．８３ｅ＋４） ≈ １．４２８０ｅ＋５ （４．７５ｅ＋４）

５ １．１６２５ｅ＋５ （１．０１ｅ＋５） ＋ ２．２１８４ｅ＋５ （１．１９ｅ＋５） ＋ ３．３３５３ｅ＋４ （２．０５ｅ＋４） ≈ ３．２９９２ｅ＋４ （１．１２ｅ＋４）

１０ ９．９２０４ｅ－１ （１．５９ｅ＋０）－ ３．６９２８ｅ＋０ （４．８２ｅ＋０） ＋ １．７６９５ｅ＋０ （１．４２ｅ＋０） ≈ １．２６９９ｅ＋０ （１．２３ｅ＋０）

ＭａＦ４

３ ５．４８１３ｅ＋２ （１．２９ｅ＋２） － ８．１０２０ｅ＋２ （２．７３ｅ＋２） ≈ ９．７８３８ｅ＋２ （２．１０ｅ＋２） ＋ ７．６２４０ｅ＋２ （１．８６ｅ＋２）

５ １．２６１２ｅ＋３ （３．８３ｅ＋２） － １．２０１６ｅ＋３ （３．７７ｅ＋２） － １．８６８９ｅ＋３ （５．５２ｅ＋２） ≈ １．７６４５ｅ＋３ （３．９４ｅ＋２）

１０ ２．１８２４ｅ＋２ （９．４７ｅ＋１） － ２．６８８０ｅ＋２ （８．４４ｅ＋１） － ３．７２０３ｅ＋２ （２．７２ｅ＋２） ≈ ４．００１８ｅ＋２ （１．７５ｅ＋２）

ＭａＦ５

３ １．５８０２ｅ＋０ （５．２２ｅ－１） ≈ １．３２７８ｅ＋０ （３．６７ｅ－１） ≈ ３．０５０２ｅ＋０ （１．２１ｅ＋０） ＋ １．５０６６ｅ＋０ （３．３６ｅ－１）

５ ４．５１１２ｅ＋０ （１．００ｅ＋０）－ ４．５４０２ｅ＋０ （５．２８ｅ－１）－ １．１２９７ｅ＋１ （５．０９ｅ＋０） ＋ ６．０７２９ｅ＋０ （８．４０ｅ－１）

１０ １．１２４１ｅ＋２ （２．０８ｅ＋１） ＋ １．０８７０ｅ＋２ （２．２７ｅ＋１） ≈ ２．１７８０ｅ＋２ （７．５２ｅ＋１） ＋ ９．６７８０ｅ＋１ （２．１１ｅ＋１）

ＭａＦ６

３ ３．５９１３ｅ＋０ （２．０７ｅ＋０） ＋ ９．１５５１ｅ－１ （４．６１ｅ－１） ＋ １．１４１７ｅ＋１ （４．５３ｅ＋０） ＋ ２．３９８３ｅ－２ （６．６９ｅ－３）

５ １．５９０７ｅ＋０ （６．１９ｅ－１） ＋ ３．２０１６ｅ－１ （１．０７ｅ－１） ＋ ４．０５７６ｅ＋０ （２．３５ｅ＋０） ＋ ５．５７６８ｅ－２ （１．４５ｅ－２）

１０ ２．３３４３ｅ－２ （７．５９ｅ－３） ＋ １．８４０１ｅ－２ （８．９１ｅ－３） ≈ ６．７８４４ｅ－２ （３．４７ｅ－２） ＋ １．６２９９ｅ－２ （４．３６ｅ－３）

ＭａＦ７

３ １．４３５７ｅ＋０ （７．２０ｅ－１） ＋ １．０７５６ｅ－１ （１．１１ｅ－２） － ４．４２０４ｅ＋０ （９．０４ｅ－１） ＋ ３．５９３１ｅ－１ （７．５４ｅ－２）

５ ５．１９９９ｅ＋０ （１．４１ｅ＋０） ＋ ４．５２１１ｅ－１ （１．０５ｅ－１） － ６．００４３ｅ＋０ （１．６２ｅ＋０） ＋ ５．１４０３ｅ－１ （５．１６ｅ－２）

１０ １．９９１３ｅ＋０ （２．５９ｅ－１） ＋ １．０３０２ｅ＋０ （３．８０ｅ－２） － １．８７８５ｅ＋０ （５．３４ｅ－１） ＋ １．０９５３ｅ＋０ （３．１８ｅ－２）

＋／ － ／ ≈ １３／ ６／ ２ １０／ ７／ ４ １６／ ０／ ５

５　 Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ

　 　 Ｉｎ ｔｈｉｓ ｗｏｒｋ， ａ ｎｅｗ ｓｕｒｒｏｇａｔｅ⁃ａｓｓｉｓｔｅｄ ｍａｎｙ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｔａｃｋｌｉｎｇ ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ
ｍａｎｙ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ， ｉｎ
ｗｈｉｃｈ ｔｈｅ ｓｕｒｒｏｇａｔｅ ｍｏｄｅｌｓ ａｒｅ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｔｏ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｔｈｅ
ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｏｆ
ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ａｎｄ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ． Ｉｎ ｔｈｅ ｓｕｒｒｏｇａｔｅ⁃ａｓｓｉｓｔｅｄ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｈａｓｅ， ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｄ
ｂｙ ｔｈｅ ｓｕｒｒｏｇａｔｅ ｍｏｄｅｌｓ ａｒｅ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｓｅａｒｃｈｉｎｇ ｇｌｏｂａｌｌｙ
ｏｐｔｉｍａｌ ａｒｅａｓ． Ｔｈｅｎ， ｔｏ ａｖｏｉｄ ｔｈｅ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｄ ｅｒｒｏｒｓ
ａｃｃｕｍｕｌａｔｉｎｇ， ｔｈｅ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｄ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｗｉｔｈ
ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｄ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｏｆ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ａｎｄ
ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ａｒｅ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｐｈａｓｅ ｏｆ ｓｅｌｅｃｔｉｎｇ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ ｆｏｒ
ｔｒｕｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｓ． Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎ， ｔｈｅ
ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｄ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｏｆ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ａｎｄ
ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ａｒｅ ａｄａｐｔｉｖｅｌｙ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｉｎｆｉｌｌ ｓｔｒａｔｅｇｙ
ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ．

Ｔｏ ｅｘａｍｉｎｅ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ＴＰＡＥＭＯ， ｔｗｏ ｓｅｔｓ
ｏｆ ｔｅｓｔ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ａｒｅ ａｄｏｐｔｅｄ ｔｏ ｃｏｎｔｒａｓｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ

ｍｅｔｈｏｄ ｗｉｔｈ ｆｏｕｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ＣＳＥＡ， Ｋ⁃ＲＶＥＡ
ＫＴＡ２， ａｎｄ ＮＳＧＡ⁃ＩＩ ／ ＳＤＲ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ
ｃｏｎｆｉｒｍ ｔｈａｔ ＴＰＡＥＭＯ ｐｅｒｆｏｒｍｓ ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ ｂｅｔｔｅｒ ａｎｄ
ｃｏｎｖｅｒｇｅｓ ｍｏｒｅ ｒａｐｉｄｌｙ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｈｒｅｅ ｍｏｓｔ
ａｄｖａｎｃｅｄ ｓｕｒｒｏｇａｔｅ⁃ａｓｓｉｓｔｅｄ ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｎｄ ｏｎｅ ＭＯＥＡ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｔｈｏｕｔ ｓｕｒｒｏｇａｔｅ
ｍｏｄｅｌｓ．

Ａｌｔｈｏｕｇｈ ＴＰＡＥＭＯ ｈａｓ ｓｈｏｗｎ ｇｏｏｄ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎ
ｄｅａｌｉｎｇ ｗｉｔｈ ＥＭＯＰｓ， ｉｔｓ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎ ｔａｃｋｌｉｎｇ
ｄｉｓｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ ｍａｎｙ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｍｕｓｔ ｓｔｉｌｌ ｂｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ． Ｉｎ ｔｈｅ ｆｕｔｕｒｅ ｗｏｒｋ， ｗｅ
ｍａｙ ｅｘｐｌｏｒｅ ｇｒｏｗｉｎｇ ｎｅｕｒａｌ ｇａｓ ｎｅｔｗｏｒｋ （ ｉＧＮＧ）［３５］ ｏｒ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ＰＦｓ［６１］ ｉｎ ｔｈｅ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ａｎｄ
ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｓｐａｃｅ ｆｏｒ ｍｏｄｅｌ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｔｏ ｆｕｒｔｈｅｒ ｉｍｐｒｏｖｅ
ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｈａｎｄｌｉｎｇ ＥＭＯＰｓ ｐｒｏｂｌｅｍｓ．

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

［１］Ｄｅｂ Ｋ， Ｊａｉｎ Ｈ． Ａｎ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ｍａｎｙ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｕｓｉｎｇ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ⁃ｐｏｉｎｔ⁃ｂａｓｅｄ ｎｏｎｄｏｍｉｎａｔｅｄ ｓｏｒｔｉｎｇ
ａｐｐｒｏａｃｈ， ｐａｒｔＩ： Ｓｏｌｖｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｗｉｔｈ ｂｏｘ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ． ＩＥＥＥ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，２０１４，１８（４）：５７７－６０１．

·４１·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ＤＯＩ： １０．１１０９／ ＴＥＶＣ．２０１３．２２８１５３５．
［２］Ｋａｎｎａｎ Ｂ Ｋ， Ｋｒａｍｅｒ Ｓ Ｎ． Ａｎ Ａｕｇｍｅｎｔｅｄ ｌａｇｒａｎｇｅ ｍｕｌｔｉｐｌｉｅｒ

ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｍｉｘｅｄ ｉｎｔｅｇｅｒ ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ａｎｄ ｉｔｓ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｔｏ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｄｅｓｉｇｎ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ
Ｄｅｓｉｇｎ，１９９４，１１６（２）：４０５－４１１．ＤＯＩ：１０．１１１５／ １．２９１９３９３．

［３］Ｄｅｂ Ｋ， Ｐｒａｔａｐ Ａ， Ａｇａｒｗａｌ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｆａｓｔ ａｎｄ ｅｌｉｔｉｓｔ
ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ：ＮＳＧＡ⁃ＩＩ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ
Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ， ２００２，６（２）：１８２－１９７． ＤＯＩ：１０．１１０９／
４２３５．９９６０１７．

［４］Ｔｉａｎ Ｙ， Ｃｈｅｎｇ Ｒ， Ｚｈａｎｇ Ｘ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｓｔｒｅｎｇｔｈｅｎｅｄ ｄｏｍｉｎａｎｃｅ
ｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｎ－ ｓｉｄｅｒｉｎｇ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ａｎｄ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｆｏｒ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ
ｍａｎｙ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ， ２０１９，２３（２）：３３１－ ３４５． ＤＯＩ：１０．１１０９／ ＴＥＶＣ．２０１８．
２８６６８５４．

［５］Ｔｉａｎ Ｙ， Ｃｈｅｎｇ Ｒ， Ｚｈａｎｇ Ｘ， ｅｔ ａｌ． Ａｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ⁃ｂａｓｅｄ
ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｅｖｏ⁃ｌｕｔｉｏｎａｒｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｔｈ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｐｏｉｎｔ
ａｄａｐｔａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｂｅｔｔｅｒ ｖｅｒｓａｔｉｌｉｔｙ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ
Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ， ２０１８，２２（４）：６０９－６２２．ＤＯＩ：１０．１１０９／
ＴＥＶＣ．２０１７．２７４９６１９．

［６］Ｂａｄｅｒ Ｊ， Ｚｉｔｚｌｅｒ Ｅ． Ｈｙｐｅ： Ａｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｆａｓｔ ｈｙｐｅｒｖｏｌｕｍｅ⁃
ｂａｓｅｄ ｍａｎｙ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ． Ｅｖｏｌ Ｃｏｍｐｕｔ， ２０１１，１９（１）：
４５－７６．ＤＯＩ： １０．１１６２／ ＥＶＣＯ＿ａ＿００００９．

［７］Ｓｕｎ Ｙ， Ｙｅｎ Ｇ Ｇ， Ｙｉ Ｚ． ＩＧＤ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ⁃ｂａｓｅｄ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｍａｎｙ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍｓ． ＩＥＥＥ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ， ２０１９， ２３（２）：１７３－１８７．
ＤＯＩ：１０．１１０９／ ＴＥＶＣ．２０１８．２７９１２８３．

［８］Ｃｈｅｎｇ Ｒ， Ｊｉｎ Ｙ， Ｏｌｈｏｆｅｒ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｖｅｃｔｏｒ ｇｕｉｄｅｄ
ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｍａｎｙ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ． ＩＥＥＥ
Ｔｒａｎｓ Ｅｖｏｌ Ｃｏｍｐｕｔ， ２０１６，２０（５）：７７３－７９１．ＤＯＩ： １０．１１０９／ ＴＥＶＣ．
２０１６．２５１９３７８．

［９］Ｚｈａｎｇ Ｑ， Ｌｉ Ｈ． ＭＯＥＡ／ Ｄ： Ａ ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ
Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ， ２００７，１１（６）：７１２－７３１．

［１０］Ｐａｎ Ｊ Ｓ， Ｌｉｕ Ｎ， Ｃｈｕ Ｓ Ｃ， ｅｔ ａｌ． Ａｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｓｕｒｒｏｇａｔｅ⁃ａｓｓｉｓｔｅｄ
ｈｙｂｒｉｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｐｒｏｂｌｅｍｓ． Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ， ２０２１，５６１：３０４ － ３２５． ＤＯＩ：１０．
１０１６／ ｊ．ｉｎｓ．２０２０．１１．０５６．

［１１］Ｊｉｎ Ｙ， Ｗａｎｇ Ｈ， Ｃｈｕｇｈ Ｔ， ｅｔ ａｌ． Ｄａｔａ⁃ｄｒｉｖｅｎ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ： Ａｎ ｏｖｅｒｖｉｅｗ ａｎｄ ｃａｓｅ ｓｔｕｄｉｅｓ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｎ Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ， ２０１９， ２３（３）：４４２－４５８．ＤＯＩ：１０．
１１０９／ ＴＥＶＣ．２０１８．２８６９００１．

［１２］Ｃａｉ Ｘ， Ｑｉｕ Ｈ， Ｇａｏ Ｌ， ｅｔ ａｌ． Ａｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｓｕｒｒｏｇａｔｅ⁃ａｓｓｉｓｔｅｄ
ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｈｉｇｈ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ
ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ ｐｒｏｂｌｅｍｓ． Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ⁃Ｂａｓｅｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０１９， １８４：
１０４９０１．ＤＯＩ：１０．１０１６／ ｊ．ｋｎｏｓｙｓ．２０１９．１０４９０１．

［１３］Ｋｒｉｔｈｉｋａａ Ｍ， Ｍａｌｌｉｐｅｄｄｉ Ｒ． Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ａｎ
ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｏｆ ｌｏｗ⁃ｑｕａｌｉｔｙ ｓｕｒｒｏｇａｔｅｓ ｆｏｒ ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｐｒｏｂｌｅｍｓ． Ｉｎ： ２０１６ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｇｒｅｓｓ ｏｎ Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ
（ＣＥＣ）． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥ， ２０１６：７８－８５．ＤＯＩ：１０．１１０９／ ＣＥＣ．２０１６．
７７４３７８１．

［１４］Ｂｕｃｈｅ Ｄ， Ｓｃｈｒａｕｄｏｌｐｈ Ｎ， Ｋｏｕｍｏｕｔｓａｋｏｓ Ｐ． Ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｎｇ
ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｗｉｔｈ ｇａｕｓｓｉａｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｆｉｔｎｅｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌｓ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓ， Ｍａｎ， ａｎｄ Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ，
Ｐａｒｔ Ｃ （Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ａｎｄ Ｒｅｖｉｅｗｓ），２００５， ３５（２）：１８３－１９４．ＤＯＩ：

１０．１１０９／ ＴＳＭＣＣ．２００４．８４１９１７．
［１５］Ｌｉｕ Ｚ， Ｗａｎｇ Ｈ， Ｊｉｎ Ｙ． Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ⁃ｂａｓｅｄ ａｄａｐｔｉｖｅ

ｍｏｄｅｌ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｏｆｆｌｉｎｅ ｄａｔａ⁃ｄｒｉｖｅｎ ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ，
２０２３，５３（１０）：６２６３－６２７６．ＤＯＩ：１０．１１０９／ ＴＣＹＢ．２０２２．３１７０３４４．

［１６］Ｚｈｅｎ Ｈ，Ｇｏｎｇ Ｗ， Ｗａｎｇ Ｌ． Ｏｆｆｌｉｎｅ ｄａｔａ⁃ｄｒｉｖｅｎ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｏｄｅｌ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ． Ｓｗａｒｍ ａｎｄ Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ， ２０２２，７１：１０１０８０．ＤＯＩ：１０．１０１６／ ｊ．ｓｗｅｖｏ．２０２２．１０１０８０．

［１７］Ｔｉａｎ Ｊ，Ｔａｎ Ｙ， Ｚｅｎｇ Ｊ， ｅｔ ａｌ， Ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｉｎｆｉｌｌ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ
ｄｒｉｖｅｎ ｇａｕｓ⁃ｓｉａｎ ｐｒｏｃｅｓｓ⁃ａｓｓｉｓｔｅｄ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ
ｈｉｇｈ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ ｐｒｏｂｌｅｍｓ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ
Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，２０１９，２３（３）：４５９－４７２．ＤＯＩ：１０．１１０９／
ＴＥＶＣ．２０１８．２８６９２４７．

［１８］Ｚｈａｏ Ｙ， Ｚｈａｏ Ｊ， Ｚｅｎｇ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｔｗｏ⁃ｓｔａｇｅ ｉｎｆｉｌｌ ｓｔｒａｔｅｇｙ ａｎｄ
ｓｕｒｒｏｇａｔｅ⁃ｅｎｓｅｍｂｌｅ ａｓｓｉｓｔｅｄ ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ ｍａｎｙ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ． Ｃｏｍｐｌｅｘ ＆ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０２２， ８：
５０４７－５０６３．ＤＯＩ：１０．１００７ ／ ｓ４０７４７－０２２－００７５１－４．

［１９］Ｚｈａｎｇ Ｙ，Ｊｉ Ｘ Ｆ， Ｇａｏ Ｘ Ｚ， ｅｔ ａｌ． Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ－ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ
ｍｕｔｕａｌ⁃ｇｕｉｄｅｄ ｓｕｒｒｏｇａｔｅ⁃ｂａｓｅｄ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｆｏｒ ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ｍｕｌｔｉ⁃ｍｏｄａｌ ｐｒｏｂｌｅｍｓ． ＩＥＥＥ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，２０２３，２７（４）：
９０８－９２２．ＤＯＩ：１０．１１０９ ／ ＴＥＶＣ．２０２２．３１８２８１０．

［２０］Ｌｉ Ｇ， Ｗａｎｇ Ｚ， Ｇｏｎｇ Ｍ． Ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｖｉａ
ｓｕｒｒｏｇａｔｅ⁃ａｓｓｉｓｔｅｄ ａｎｄ ｍｏｄｅｌ⁃ｆｒｅｅ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓ， Ｍａｎ， ａｎｄ
Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ： Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０２３，５３（５）：２７５８－２７６９．ＤＯＩ：１０．
１１０９ ／ ＴＳＭＣ．２０２２．３２１９０８０．

［２１］Ｌｉ Ｂ， Ｙａｎｇ Ｙ， Ｌｉｕ Ｄ， ｅｔ ａｌ． Ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｎｇ ｓｕｒｒｏｇａｔｅ
ａｓｓｉｓｔｅｄ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ ｍｕｌｔｉ⁃
ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｖｉａ ｅｘｐｌａｉｎａｂｌｅ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ．
Ｓｗａｒｍ ａｎｄ Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ， ２０２４，８８：１０１６１０．
ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ｓｗｅｖｏ．２０２４．１０１６１０．

［２２］Ｐａｎ Ｊ Ｓ，Ｚｈａｎｇ Ａ Ｎ， Ｃｈｕ Ｓ Ｃ， ｅｔ ａｌ． Ａｎ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｌｅｖｅｌ
ｂａｓｅｄ ｓｕｒｒｏｇａｔｅ⁃ａｓｓｉｓｔｅｄ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｍａｎｙ⁃
ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ． Ａｐｐｌｉｅｄ Ｓｏｆｔ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ， ２０２４，
１６４：１１１９６７．ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ａｓｏｃ．２０２４．１１１９６７．

［２３］Ｈｅ Ｃ， Ｚｈａｎｇ Ｙ， Ｇｏｎｇ Ｄ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ｓｕｒｒｏｇａｔｅ⁃
ａｓｓｉｓｔｅｄ ｅｖｏｌｕ⁃ｔｉｏｎａｒｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍｓ． Ｅｘｐｅｒｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ ｗｉｔｈ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，
２０２３， ２１７：１１９４９５．ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ｅｓｗａ．２０２２．１１９４９５．

［２４］Ｃａｉ Ｘ， Ｚｏｕ Ｔ， Ｇａｏ Ｌ． Ｓｕｒｒｏｇａｔｅ⁃ａｓｓｉｓｔｅｄ ｏｐｅｒａｔｏｒ⁃
ｒｅｐｅａｔｅｄ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｌｙ
ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｐｒｏｂｌｅｍｓ． Ａｐｐｌｉｅｄ Ｓｏｆｔ
Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ， ２０２３， １４７： １１０７８５． ＤＯＩ： １０． １０１６ ／ ｊ． ａｓｏｃ．
２０２３．１１０７８５．

［２５］Ｃｈｕｇｈ Ｔ， Ｊｉｎ Ｙ， Ｍｉｅｔｔｉｎｅｎ Ｋ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｓｕｒｒｏｇａｔｅ－ａｓｓｉｓｔｅｄ
ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｖｅｃ⁃ｔｏｒ ｇｕｉｄｅｄ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ
ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｌｙ ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ ｍａｎｙ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ．
ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，２０１８，２２
（１）：１２９－１４２．ＤＯＩ： １０．１１０９ ／ ＴＥＶＣ．２０１６．２６２２３０１．

［２６］Ｇｕ Ｑ，Ｚｈｏｕ Ｙ， Ｌｉ Ｘ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｓｕｒｒｏｇａｔｅ⁃ａｓｓｉｓｔｅｄ ｒａｄｉａｌ
ｓｐａｃｅ ｄｉｖｉｓｉｏｎ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ ｍａｎｙ⁃
ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍｓ． Ａｐｐｌｉｅｄ Ｓｏｆｔ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，
２０２１，１１１：１０７７０３．ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ａｓｏｃ．２０２１．１０７７０３．

·５１·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

［２７］Ｇｕ Ｑ，Ｚｈａｎｇ Ｘ， Ｃｈｅｎ Ｌ， ｅｔ ａｌ． Ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｂａｇｇｉｎｇ
ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｓｕｒｒｏｇａｔｅ⁃ａｓｓｉｓｔｅｄ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ
ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ ｍａｎｙ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ． Ａｐｐｌｉｅｄ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ： Ｔｈｅ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ａｎｄ Ｃｏｍｐｌｅｘ Ｐｒｏｂｌｅｍ⁃
Ｓｏｌｖｉｎｇ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ， ２０２２，５２（６）：５９４９－５９６５．ＤＯＩ：１０．
１００７ ／ ｓ１０４８９－０２１－０２７０９－４．

［２８］Ｘｉｅ Ｌ， Ｌｉ Ｇ， Ｗａｎｇ Ｚ， ｅｔ ａｌ． Ｓｕｒｒｏｇａｔｅ⁃ａｓｓｉｓｔｅｄ
ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｔｈ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｉｎｆｉｌｌ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ
Ａｕｔｏ⁃Ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，２０２４， ２８ （ ４）： １１１４ － １１２６． ＤＯＩ： １０． １１０９ ／
ＴＥＶＣ．２０２３．３２９１６１４．

［２９］Ｚｈａｏ Ｙ， Ｚｅｎｇ Ｊ， Ｔａｎ Ｙ． Ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ ｓａｍｐｌｅｓ ａｎｄ
ｓｕｒｒｏｇａｔｅ ａｓｓｉｓｔｅｄ ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｆｏｒ ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ ｍａｎｙ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍｓ．
Ａｐｐｌｉｅｄ Ｓｏｆｔ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ， ２０２１， １０５： １０７２６８． ＤＯＩ： １０．
１０１６ ／ ｊ．ａｓｏｃ．２０２１．１０７２６８．

［３０］Ｚｈｅｎ Ｈ， Ｇｏｎｇ Ｗ， Ｗａｎｇ Ｌ． Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ｓａｍｐｌｉｎｇ ａｇｅｎｔ
ｆｏｒ ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ ｐｒｏｂｌｅｍｓ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ， ２０２３，２７（３）：７１６－７２７．ＤＯＩ：１０．１１０９ ／ ＴＥＶＣ．
２０２２．３１７７６０５．

［３１］Ｚｈｅｎ Ｈ，Ｇｏｎｇ Ｗ， Ｗａｎｇ Ｌ， ｅｔ ａｌ． Ｔｗｏ⁃ｓｔａｇｅ ｄａｔａ⁃ｄｒｉｖｅｎ
ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｈｉｇｈ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ
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