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基于目标空间分区的稳态高维多目标进化算法
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摘　 　 　 要: 针对高维多目标优化中 Ｐａｒｅｔｏ 非劣候选解所占比例很大ꎬ常用的先考虑收敛性再考虑分布性的

多目标进化算法面临选择压力衰减的问题ꎬ提出一种先考虑分布性再考虑收敛性的高维多目标进化算

法———基于目标空间分区的稳态高维多目标进化算法(ＳＳ － ＯＳＰ) . 该算法先采用目标空间分区策略将种群

按照权重向量分为多个子空间ꎬ在每个子空间中按照分解方法中的聚合函数选择个体ꎻ然后ꎬ考虑到常规的

ＰＢＩ 聚合函数的罚参数在进化过程中一直保持不变的情况ꎬ提出一种自适应 ＰＢＩ 聚合函数ꎻ最后ꎬ仿真实验结

果表明所提出的算法与其他三种算法相比ꎬ具有更好的收敛性和分布性.
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　 　 进化算法( ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬＥＡ)是一

种基于种群的随机全局搜索算法ꎬ算法在一次运

行后得到一组解ꎬ因此被认为是适合解决多目标

优化问题(ｍｕｌｔｉ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍｓꎬ
ＭＯＰｓ)的方法之一[１ － ２] . 但是当优化问题的目标

大于或等于 ３ 时ꎬ此类问题称为高维多目标优化

问 题 ( ｍａｎｙ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍｓꎬ
ＭａＯＰｓ)ꎬ随着维数的增加ꎬ种群中 Ｐａｒｅｔｏ 非劣个

体所占比例很大ꎬ候选解的选择压力就会衰减ꎬ这
种现象称为“维数灾难”ꎬ常规的多目标进化算法



　 　

难以有效解决此类问题[３ － ４] .
目前研究者已经提出了许多求解 ＭａＯＰｓ 的

算法ꎬ根据种群的选择机制ꎬ可将这些算法分为以

下三类:基于 Ｐａｒｅｔｏ 支配关系的算法[５]、基于性

能指标的算法[６] 和基于分解的算法[７] . 基于

Ｐａｒｅｔｏ 支配关系的算法通过 Ｐａｒｅｔｏ 支配关系对种

群中的个体进行排序ꎬ保留 Ｐａｒｅｔｏ 支配关系占优

的个体ꎬ淘汰 Ｐａｒｅｔｏ 支配关系差的个体. 由于个体

间存在非支配的关系ꎬ通常在这类算法中还需考

虑个体的密度信息ꎬ通过 Ｐａｒｅｔｏ 支配关系促进种

群收敛ꎬ利用个体密度信息维持种群的分布度. 在
求解 ＭａＯＰｓ 时ꎬ种群中的非支配个体数目所占比

例急剧增加ꎬ所以该方法不能直接应用到 ＭａＯＰｓ
中ꎬ通常都需要修改常规的 Ｐａｒｅｔｏ 支配关系. Ｈｅ
等[８] 引入模糊逻辑理论[９]ꎬ提出一种基于模糊

Ｐａｒｅｔｏ 支配关系的高维多目标进化算法 ＦＤ －
ＮＳＧＡ － ＩＩ. 基于性能指标的算法[６] 最早由 Ｚｉｔｚｌｅｒ
等在 ２００４ 年提出ꎬ此类算法采用性能指标引导种

群搜索ꎬ可将多目标优化问题转化为单目标优化

问题求解. 常用的性能指标是 Ｈｙｐｅｒｖｏｌｕｍｅ 指

标[６]和 Ｒ２ 指标[１０] . 针对 Ｈｙｐｅｒｖｏｌｕｍｅ 指标计算

复杂度高的问题ꎬ Ｂａｄｅｒ 等[１１] 提出一种基于

Ｈｙｐｅｒｖｏｌｕｍｅ 指标的快速高维多目标进化算法

ＨｙｐＥꎬＨｙｐＥ 采用蒙特卡洛采样法估计解的

Ｈｙｐｅｒｖｏｌｕｍｅ 指标值. Ｈｅｒｎａｎｄｅｚ 等[１０]提出一种基

于 Ｒ２ 指标的高维多目标进化算法 ＭＯＭＢＩ － ＩＩꎬ
并将该算法用于解决高维多目标优化问题. 随着

ＭＯＥＡ / Ｄ[７]的提出ꎬ基于分解的多目标进化算法

在求解 ＭａＯＰｓ 时得到了蓬勃的发展ꎬ具有代表性

的算法有 ＤＢＥＡ[１２]和 θ －ＤＥＡ[１３]等.
常规多目标进化算法大都采用先考虑收敛性

再考虑分布性的思想ꎬ该思想适合求解 ＭＯＰｓꎬ但
在求解 ＭａＯＰｓ 时难以选择合适的候选解逼近真

实前沿. 针对上述问题ꎬ本文提出一种先考虑分布

性再考虑收敛性的高维多目标进化算法———基于

目标空间分区的稳态高维多目标进化算法

( ｓｔｅａｄｙ￣ｓｔａｔｅ ｍａｎｙ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｓｐａｃｅ ｐａｒｔｉｔｉｏｎꎬ ＳＳ －
ＯＳＰ) .

１　 背景知识

１􀆰 １　 多目标优化

不失一般性ꎬ以最小化问题为例ꎬ多目标优化

问题可以表示为以下的形式[１]:

ｍｉｎ Ｆ(ｘ) ＝ [ ｆ１(ｘ)ꎬｆ２(ｘ)ꎬ􀆺ꎬｆｍ(ｘ)] .
ｓ. ｔ. 　 ｇｊ(ｘ)≤０( ｊ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＪ) ꎬ
　 　 ｈｋ(ｘ) ＝ ０(ｋ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＫ) ꎬ

ｘ∈Ω . (１)
其中:Ｊ 和 Ｋ 表示不等式约束和等式约束个数ꎻ

Ω ＝ ∏
ｎ

ｉ ＝ １
[ａｉꎬｂｉ]⊆Ｒｎ 代表决策变量空间ꎻｘ ＝ { ｘ１ꎬ

ｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ}表示一个候选解ꎻＦ:Ω→Ｒｍ 包含了 ｍ
个相互冲突的目标ꎬＲｍ 称为目标空间.

求解多目标优化算法的主要目的是得到一组

具有代表性的解集ꎬ该解集尽可能逼近真实的

Ｐａｒｅｔｏ 前沿且分布均匀.
１􀆰 ２　 聚合函数

分解方法给每个个体赋予一个不同的权重向

量ꎬ通过聚合方法将多目标优化问题转化成单目

标优化问题. 通常有三种聚合方法可供选择[１３]:
１) Ｗｅｉｇｈｔｅｄ Ｓｕｍ 聚合方法. Ｗｅｉｇｈｔｅｄ Ｓｕｍ

聚合方法的计算公式为

ｍｉｎ ｇｗｓ(ｘ ｜ ｗ) ＝ ∑
ｊ ＝１ꎬ２ꎬ􀆺 ꎬｍ

ｗｉꎬｊ ｆｊ(ｘ) . (２)

其中:ｗ 是权重向量且满足 ｗｉꎬｊ ≥０ꎻ ∑
ｊ ＝１ꎬ２ꎬ􀆺 ꎬｍ

ｗｉꎬｊ ＝１.

２) Ｔｃｈｅｂｙｃｈｅｆｆ 聚合方法. Ｔｃｈｅｂｙｃｈｅｆｆ 聚合

方法的计算公式为

ｍｉｎ ｇｔｅ(ｘ ｜ｗ) ＝ ｍａｘ
ｊ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍ

{ｗｉꎬｊ( ｆｊ(ｘ) － ｚ∗ｊ )} .

(３)
其中:ｚ∗ｊ 是参考点ꎬ它的计算公式为

ｚ∗ｊ ＝ｍｉｎ{ ｆｊ(ｘ) ｜ ｘ∈Ω} . (４)
３) ＰＢＩ 聚合方法. ＰＢＩ 聚合方法的计算公

式为

ｇｐｂｉ(ｘ ｜ｗ) ＝ ｄ１ ＋ θｄ２ . (５)

其中:ｄ１ ＝ ‖( ｆ(ｘ) － ｚ∗) Ｔｗ‖
‖ｗ‖ ꎻ

ｄ２ ＝ ‖( ｆ ( ｘ) － ｚ∗ ) － ｄ１
ｗ

‖ｗ‖‖ꎻ θ 为罚

参数.

２　 算法实现

２􀆰 １　 ＳＳ －ＯＳＰ基本流程

本文提出的 ＳＳ － ＯＳＰ 算法的伪码如图 １ 所

示. 在完成算法参数和权重向量初始化后ꎬ算法进

入迭代过程. 算法采用模拟二进制交叉和多项式变

异产生一个子代个体ꎬ然后将子代个体与父代个体

合并ꎬ最后丢掉一个决策者所不偏好的候选解.
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Ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｆ ＳＳ －ＯＳＰ:
ｂｅｇｉｎ
　 　 ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓꎻ

　 　 ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ ｗｅｉｇｈｔ ｖｅｃｔｏｒ ｓｅｔ (ｓｕｂｐｒｏｂｌｅｍｓ) Ｗꎻ
　 　 ｇｅｎｅｒａｔｅ ｒａｎｄｏｍｌｙ ａｎｄ ｅｖａｌｕａｔｅ ｉｎｉｔｉａｌ

ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ Ｐ０ꎻ
　 　 ｗｈｉｌｅ ( ｔ < ＭａｘＧｅｎ)
　 　 　 ｆｏｒ ｉ ＝ １: ｜Ｐ０ ｜
　 　 　 　 Ｑｔꎬｉ ＝ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ(Ｐ ｔ)ꎻ
　 　 　 　 Ｐ ｔ ＝ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ(Ｐ ｔ∪Ｑｔꎬｉ)ꎻ
　 　 　 ｅｎｄ ｆｏｒ
　 　 ｕｎｔｉｌ ａ ｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｉｓ ｍｅｔ
　 　 ｏｕｔｐｕｔ ｔｈｅ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ Ｐ ｔ .
ｅｎｄ

图 １　 ＳＳ －ＯＳＰ伪码图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｐｓｅｄｕｄｏ￣ｃｏｄｅ ｆｏｒ ＳＳ￣ＯＳＰ

２􀆰 ２　 ＳＳ －ＯＳＰ的选择策略

常见的高维多目标进化算法的选择策略通常

是先考虑收敛性再考虑分布性. 本文提出一种先

考虑分布性再考虑收敛性的选择策略ꎬ如图 ２ 所

示. 先将目标空间按权重向量分为多个子空间ꎬ然
后在子空间中选择个体. 该策略分为三个部分:目
标空间归一化、分区处理和个体选择. 下面将分别

介绍这三个部分.
首先对目标空间进行归一化处理ꎬ如式(６)

所示:

􀭴ｆｊ(ｘ) ＝
ｆｊ(ｘ) － ｚ∗ｊ
ｚｎａｄｊ － ｚ∗ｊ

. (６)

其中:理想点 ｚ∗ｊ 可由种群中的第 ｊ 个目标值的最

小值得到ꎻｚｎａｄｊ 采用每个目标函数的最大值.
然后对种群进行分区处理. 计算每个个体与

所有权重向量的夹角ꎬ找到夹角最小的权重向量ꎬ
将该个体放入该权重向量所对应的目标子空间

中ꎬ如式(７)和式(８)所示:

θｉ(ｘ) ＝ ａｒｃｃｏｓ
􀭴ｆＷＴ(ｘ) Ｔｗｉ

‖􀭴ｆ(ｘ)‖‖ｗｉ‖
ꎬ (７)

Φｉ(ｘ) ＝ {ｘ ｜ θｋ(ｘ)≤θｊ(ｘ)}ꎬｉꎬｋ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ .
(８)

其中:Ｎ 表示权重向量的个数ꎻθｉ 表示 􀭴ｆ( ｘ)与权

重向量 ｗｉ 的夹角ꎻΦｉ(ｘ)表示个体 ｘ 属于权重向

量 ｗｉ 所在的区域.

Ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｆ Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ Ｏｐｅｒａｔｏｒ:
　 ｂｅｇｉｎ
　 　 ｎｏｒｍａｌｉｚｅ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ Ｐ ｕｓｉｎｇ (６)

　 　 ｆｏｒ ｉ ＝ １: ｜Ｐ ｜ｄｏ
　 　 　 ｆｏｒ ｊ ＝ １: ｜Ｗ ｜ ｄｏ
　 　 　 　 　 ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ ａｎｇｌｅ ｂｅｔｗｅｅｎ Ｐ ｉ

　 　 　 　 　 ａｎｄ Ｗｊ ｕｓｉｎｇ (７)ꎻ
　 　 　 ｅｎｄ ｆｏｒ
　 　 　 　 ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｓｕｂｓｐａｃｅ Φｉ ( ｘ) ｕｓｉｎｇ
(８)ꎻ
　 　 ｅｎｄ ｆｏｒ
　 　 　 ｆｏｒ ｉ ＝ １: ｜Ｗ ｜ ｄｏ
　 　 　 　 ｉｆ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ ｉｎ ｔｈｅ ｉｔｈ

ｓｕｂｒｅｇｉｏｎ ｉｓ ｇｒｅａｔｅｒ ｔｈａｎ ｚｅｒｏ
ｆｉｎｄ ｔｈｅ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｓｍａｌｌｅｓｔ
ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｖａｌｕｅ ｉｎ ｔｈｅ ｉｔｈ
ｓｕｂｒｅｇｉｏｎꎻ

　 　 　 　 ｅｌｓｅ
　 　 　 　 ｆｉｎｄ ｔｈｅ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｓｍａｌｌｅｓｔ

ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｖａｌｕｅ ｉｎ ｔｈｅ
ｏｔｈｅｒ ｓｕｂｒｅｇｉｏｎ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｎｏｔ ｂｅ
ｃｈｏｓｅｎꎻ

　 　 　 　 ｅｎｄ ｉｆ
　 　 ｅｎｄ ｆｏｒ
　 ｅｎｄ

图 ２　 选择操作伪码图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｐｓｅｄｕｄｏ￣ｃｏｄｅ ｆｏｒ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｏｒ

最后从每个种群中采用分解方法选取个体.
如果某个权重向量所在的区域中只有 １ 个个体ꎬ
则直接保留这个个体ꎻ如果某个权重向量所在的

区域中的个体数目大于 １ꎬ则选择该区域内聚合

函数值最小的个体ꎻ如果某个权重向量所在区域

中没有个体ꎬ则选择整个种群中聚合函数值最小

的个体.
常规 ＰＢＩ 聚合函数中ꎬθ 用来平衡收敛性和

分布性ꎬθ 较小ꎬＰＢＩ 强调种群的收敛性ꎬ会选择出

收敛性较好的个体ꎻθ 较大ꎬＰＢＩ 强调种群的分布

性ꎬ会选择分布性较好的个体. 在 ＰＢＩ 聚合函数

中ꎬθ 取 ５􀆰 ０. 在种群的进化前期强调收敛性而后

期强调分布性ꎬ在种群的进化过程中始终保持 θ
值不变显然不合理ꎬθ 应该随着迭代次数的增加

而增加. 因此ꎬθ 的计算公式如下:

θ ＝ θ０􀅰
ｍａｘ(ｚｍａｘ)
ｍｉｎ(ｚｍａｘ)

􀅰 ｔ
ＭａｘＧｅｎ . (９)
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其中:θ０ ＝ ５􀆰 ０ꎻｚｍａｘ表示当前种群中每个目标的最

大值组成的向量ꎻｍａｘ(ｚｍａｘ)
ｍｉｎ(ｚｍａｘ)

表示向量 ｚｍａｘ中最大

值与最小值的比值ꎻ ｔ 表示当前的代数ꎻＭａｘＧｅｎ
表示最大的代数.

图 ３ 是上述选择策略的示意图. 图中有 ４ 个

权重向量 ｗ１ ~ ｗ４ꎬ图 ３ 所示的候选解中存在 ５ 个

个体ꎬ因此需要对候选解进行修剪. Φ１ 区域中有

２ 个个体 ｘ１ 和 ｘ２ꎬｘ１ 在权重向量 ｗ１ 上的聚合函

数值更小ꎬ选择 ｘ１ 个体ꎻΦ２ 区域中只有一个个体

ｘ３ꎬ因此直接选择 ｘ３ 个体. 由于 ｘ２ 相对于 ｘ３ 在权

重向量 ｗ２ 上的 ＰＢＩ 聚合函数值更小ꎬ若没有分区

处理则会选择 ｘ２ 个体ꎬ而一般认为 ｘ３ 个体更有

利于种群在 Φ２ 区域搜索ꎻΦ３ 区域中有 ２ 个个体

ｘ４ 和 ｘ５ꎬｘ４ 在权重向量 ｗ３ 上的聚合函数值更小ꎬ
选择 ｘ４ 个体ꎻΦ４ 区域中没有个体ꎬ则不选择个

体. 上述的候选解修剪策略有利于引导种群向权

重向量靠近ꎬ实现种群的均匀分布.

图 ３　 选择操作示意图
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｏｒ

３　 算法测试及结果分析

为了验证 ＳＳ － ＯＳＰ 算法性能ꎬ选取 ＷＦＧ 系

列测试函数作为研究对象ꎬ 将 ＳＳ － ＯＳＰ 与

ＤＢＥＡ[１２]ꎬＭＯＭＢＩ － ＩＩ[１０] 和 ＭＯＥＡ / Ｄ － ＰＢＩ[１４]

进行比较.
本 文 采 用 超 体 积 指 标 ( ｈｙｐｅｒｖｏｌｕｍｅ

ｉｎｄｉａｃｔｏｒꎬ ＩＨ)比较算法的性能ꎬＩＨ 越大说明算法

的收敛性和分布性越好. ＩＨ 的计算公式如下:
ＩＨ(Ａꎬｒ) ＝ ｖｏｌｕｍｅ(∪

ｆ∈Ａ
[ ｆ１ꎬｒ１] ×􀆺× [ ｆｍꎬｒｍ]) .

(１０)
其中:ｒ 是参考点ꎬ取 ｒ ＝ [３ꎬ５ꎬ􀆺ꎬ２ｍ ＋ １]ꎻＡ 是最

终得到的解集. 根据文献[１１]中提出的方法ꎬ采

用蒙特卡洛采样方法估算得到 ＩＨ 指标值ꎬ采样个

数取为 １０６ .
为了保证公平性ꎬ每种算法都进行 ３０ 次独立

实验. 每个测试函数的迭代次数见表 １ 中的第二

列. ＳＳ － ＯＰＳ 中的分布系数 ηｃ ＝ ３０ꎬ交叉概率

ｐｃ ＝ １􀆰 ０ꎬ种群的数目与权重向量数目一样ꎬ分别

是 ５ 维问题取 ２１０ 个、８ 维问题取 １５６ 个、１０ 维问

题取 ２７５ 个和 １５ 维问题取 １３５ 个ꎬ其他算法的参

数设置参考相应的文献[１０ꎬ１２ꎬ１４] . 表 １ 是 ４ 种算法

在不同测试函数不同维数上的性能指标评价结

果ꎬ每个表格中的 ２ 个数分别代表性能指标的平

均值和标准差. 表 １ 中的“ ＋ ”、“ ＝ ”和“ － ”表示

本文算法获得的 ＩＨ 值在显著性水平为 ５％ 的

Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 检验中分别优于、等于和劣于对应列的

对等算法在对应行的测试问题上的显著性区分结

果ꎬ并在最后一行列出了本文算法在所有测试问

题上显著优于、等于和劣于其他算法的个数之和.
图 ４ 和图 ５ 分别列出了各算法在 ＷＦＧ６ 和

ＷＦＧ９ 的 １５ 维问题上得到的 Ｐａｒｅｔｏ 前沿的平行

坐标图. 由图可知ꎬＳＳ － ＯＳＰ 在这两个问题上得

到的 Ｐａｒｅｔｏ 前沿的收敛性和分布性都比较好ꎻ
ＤＢＥＡ 在这两个问题上分布性都不好ꎬ特别在

ＷＦＧ９ 的 １５ 维 问 题 上 出 现 种 群 聚 集 情 况ꎻ
ＭＯＭＢＩ － ＩＩ 在这两个问题分布性也都不好ꎻ而
ＭＯＥＡ / Ｄ － ＰＢＩ 在 ＷＦＧ６ 的 １５ 维问题上只能得

到部分前沿ꎬ而在 ＷＦＧ９ 的 １５ 维问题上收敛性

可以接受ꎬ但是分布性比 ＳＳ －ＯＳＰ 差.
从表 １ 可知ꎬ本文提出的 ＳＳ － ＯＳＰ 算法整体

性能最好ꎬＤＢＥＡ 性能次之ꎬ而 ＭＯＥＡ / Ｄ － ＰＢＩ
算法性能最差. 其中 ＤＢＥＡ 在 ３６ 个测试问题中ꎬ
有 ７ 个测试问题的性能好于 ＳＳ － ＯＳＰꎬ但是有 ２０
个测试问题的性能比 ＳＳ － ＯＳＰ 差ꎻ而 ＭＯＭＢＩ －
ＩＩ 在 １０ 个问题上的性能好于 ＳＳ － ＯＳＰꎬ但是有

２４ 个测试问题的性能比 ＳＳ －ＯＳＰ 差ꎻＭＯＡＥ / Ｄ －
ＰＢＩ 除了在 ＷＦＧ２ 的 １５ 维问题、ＷＦＧ３ 的 １０ 维

问题以及 ＷＦＧ９ 的 １５ 维问题上与 ＳＳ －ＯＳＰ 性能

相似外ꎬ其他问题上的性能都比它差. 此外ꎬ从表

１ 中还可以得到ꎬＭＯＭＢＩ － ＩＩ 在 ＷＦＧ１ ~ ＷＦＧ３
上的性能更好ꎬ而 ＳＳ －ＯＳＰ 和 ＤＢＥＡ 在 ＷＦＧ４ ~
ＷＦＧ９ 上的性能更好. 综上所述ꎬ通过与 ＤＢＥＡꎬ
ＭＯＭＢＩ － ＩＩ 和 ＭＯＥＡ / Ｄ － ＰＢＩ 比较可知ꎬ本文提

出的 ＳＳ －ＯＳＰ 是一种求解高维多目标优化问题

的有效算法.
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表 １　 各算法 ＩＨ 性能指标的平均值和标准差
Ｔａｂｌｅ １　 Ｍｅａｎｓ ａｎｄ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＨ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｂｙ ｅａｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ＨＶ Ｏｂｊ. (ＭａｘＧｅｎ) ＳＳ － ＯＳＰ ＤＢＥＡ ＭＯＭＢＩ － ＩＩ ＭＯＥＡ / Ｄ － ＰＢＩ

ＷＦＧ１

５(７５０) ４􀆰 ５９ｅ３(６􀆰 ５５ｅ１) ４􀆰 ２８ｅ３(４􀆰 ００ｅ１) ＋ ７􀆰 ５３ｅ３(１􀆰 ６２ｅ２) － １􀆰 ０２ｅ３(９􀆰 １９ｅ１) ＋
８(１ ５００) １􀆰 ４９ｅ７(５􀆰 ５２ｅ５) １􀆰 ９９ｅ７(７􀆰 ６０ｅ６) － ３􀆰 ２６ｅ７(１􀆰 ２０ｅ６) － ３􀆰 ６４ｅ６(２􀆰 ５３ｅ５) ＋
１０(２ ０００) ５􀆰 ６８ｅ９(３􀆰 ９１ｅ８) ９􀆰 ６７ｅ９(３􀆰 ８６ｅ９) － １􀆰 ３３ｅ１０(２􀆰 ６４ｅ７) － １􀆰 ６０ｅ９(８􀆰 ７５ｅ７) ＋
１５ (３ ０００) １􀆰 ０９ｅ１７(１􀆰 ４０１ｅ ＋ １６) ６􀆰 ２２ｅ１６(６􀆰 ２４ｅ１６) ＝ １􀆰 ７８ｅ１７(５􀆰 ０６ｅ１５) － ２􀆰 ２６ｅ１６(９􀆰 ０５ｅ１４) ＋

ＷＦＧ２

５(７５０) ９􀆰 ８５ｅ３(６􀆰 ７３ｅ２) ９􀆰 ７１ｅ３(７􀆰 ７０ｅ２) ＝ １􀆰 ０２ｅ４(４􀆰 １８ｅ１) － ９􀆰 ３５ｅ３(７􀆰 ３９ｅ２) ＋
８(１ ５００) ３􀆰 ０２ｅ７(３􀆰 ０２ｅ６) ２􀆰 ４２ｅ７(３􀆰 １８ｅ６) ＋ ３􀆰 ３３ｅ７(３􀆰 １５ｅ５) ＝ ２􀆰 ８２ｅ７(２􀆰 ６７ｅ６) ＋
１０(２ ０００) １􀆰 ２６ｅ１０(１􀆰 １９ｅ９) ９􀆰 ０１ｅ９(３􀆰 １０ｅ９) ＋ １􀆰 ３３ｅ１０(１􀆰 ２１ｅ８) ＋ １􀆰 １７ｅ１０(９􀆰 ６３ｅ８ ＋
１５ (３ ０００) １􀆰 ５６ｅ１７(１􀆰 ７０ｅ１６) ７􀆰 ９５ｅ１６(３􀆰 １６ｅ１６) ＋ １􀆰 ６１ｅ１７(７􀆰 １７ｅ１５) ＋ １􀆰 ４４ｅ１７(２􀆰 ４６ｅ１６) ＝

ＷＦＧ３

５(７５０) ６􀆰 ９０ｅ３(１􀆰 １１ｅ２) ６􀆰 ５６ｅ３(１􀆰 ３０ｅ２) ＋ ６􀆰 ６６ｅ３(９􀆰 ６６ｅ１) ＋ ５􀆰 ９７ｅ３(２􀆰 ７５ｅ２) ＋
８(１ ５００) １􀆰 ６７ｅ７(９􀆰 ８０ｅ５) ２􀆰 ０１ｅ６(４􀆰 ９０ｅ３) ＋ ２􀆰 ２８ｅ７(１􀆰 ８０ｅ５) － １􀆰 ５０ｅ７(７􀆰 ０７ｅ５) ＋
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５(７５０)
８(１ ５００)
１０(２ ０００)
１５ (３ ０００)

７􀆰 ８１ｅ３(２􀆰 ０７ｅ１)
２􀆰 ５７ｅ７(１􀆰 ０７ｅ６)
１􀆰 ０３ｅ１０(４􀆰 ６７ｅ８)
１􀆰 ０４ｅ１７(２􀆰 ０２ｅ１６)

７􀆰 ８０ｅ３(１􀆰 ６０ｅ１) ＋
２􀆰 ６２ｅ７(２􀆰 ０２ｅ５) ＝
１􀆰 ０２ｅ１０(１􀆰 ６３ｅ９) ＝
４􀆰 ８９ｅ１５(５􀆰 ８６ｅ１３) ＋

６􀆰 ４４ｅ３(１􀆰 ０５ｅ２) ＋
１􀆰 ６３ｅ７(６􀆰 ８６ｅ５) ＋
６􀆰 ５５ｅ９(２􀆰 ５２ｅ８) ＋

５􀆰 ７２ｅ１６(５􀆰 ８４ｅ１５) ＋

７􀆰 ４３ｅ３(３􀆰 ４７ｅ２) ＋
２􀆰 ０６ｅ７(３􀆰 ０９ｅ６) ＋
９􀆰 ０７ｅ９(１􀆰 ２５ｅ９) ＋
１􀆰 ０８ｅ１７(１􀆰 ６９ｅ１６) ＝

－ / ＋ / ＝ ７ / ２０ / ９ １０ / ２４ / ２ ０ / ３３ / ３

　 　 注:黑体表示最优 ＩＨ 指标值ꎻ“ － ”表示 ＳＳ － ＯＳＰ 比对比算法差ꎻ“ ＋ ”表示 ＳＳ － ＯＳＰ 比对比算法好ꎻ“ ＝ ”表示算法性能相似.

图 ４　 各算法在ＷＦＧ６ 的 １５ 维问题上得到的 Ｐａｒｅｔｏ前沿的平行坐标图
Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｐａｒａｌｌｅｌ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓ ｏｆ Ｐａｒｅｔｏ ｆｒｏｎｔ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｅａｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｎ １５￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ＷＦＧ６

(ａ)—ＳＳ － ＯＳＰꎻ (ｂ)—ＤＢＥＡꎻ (ｃ)—ＭＯＭＢⅠ －Ⅱꎻ (ｄ)—ＭＯＥＡ / Ｄ － ＰＢＩ.
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图 ５　 各算法在ＷＦＧ９ 的 １５ 维问题上得到的 Ｐａｒｅｔｏ前沿平行坐标图
Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｐａｒａｌｌｅｌ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓ ｏｆ Ｐａｒｅｔｏ ｆｒｏｎｔ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｅａｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｎ １５￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ＷＦＧ９

(ａ)—ＳＳ － ＯＳＰꎻ (ｂ)—ＤＢＥＡꎻ (ｃ)—ＭＯＭＢⅠ －Ⅱꎻ (ｄ)—ＭＯＥＡ / Ｄ － ＰＢＩ.

４　 结　 　 论

由于高维多目标优化问题中 Ｐａｒｅｔｏ 非劣个体

比例过大ꎬ常规多目标进化算法无法选择出决策

者偏好的个体ꎬ本文提出一种先考虑分布性再考

虑收敛性的基于目标空间分区的稳态高维多目标

进化算法. 通过目标空间分区策略提高种群的分

布性ꎻ然后在每个子空间中采用自适应的 ＰＢＩ 聚
合函数选择个体ꎬ提高种群的收敛性. 通过与其他

三个高维多目标进化算法在 ＷＦＧ１ ~ ＷＦＧ９ 测试

函数上的仿真结果表明ꎬ该算法具有较好的收敛

性和分布性.
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ｏｎ ｔｈｅ Ｒ２ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ ｆｏｒ ｍａｎｙ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ [Ｃ] / /
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０１５ Ａｎｎｕａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｇｅｎｅｔｉｃ ａｎｄ
Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ. Ｍａｄｒｉｄ:ＡＣＭꎬ２０１５: ６７９ － ６８６.

[１１] Ｂａｄｅｒ ＪꎬＺｉｔｚｌｅｒ Ｅ. ＨｙｐＥ: ａｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｆａｓｔ ｈｙｐｅｒｖｏｌｕｍｅ￣
ｂａｓｅｄ ｍａｎｙ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ [ Ｊ ] . Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎꎬ２０１１ꎬ１９(１): ４５ － ７６.

[１２] Ａｓａｆｕｄｄｏｕｌａ ＭꎬＲａｙ Ｔꎬ Ｓａｒｋｅｒ Ｒ. Ａ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ
ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｍａｎｙ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ[ Ｊ] .
ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎꎬ２０１４ꎬ１９
(３):４４５ － ４６０.

[１３] Ｙｕａｎ ＹꎬＸｕ ＨꎬＷａｎｇ Ｂꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｎｅｗ ｄｏｍｉｎａｎｃｅ ｒｅｌａｔｉｏｎ￣
ｂａｓｅｄ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｍａｎｙ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎꎬ２０１６ꎬ
２０(１):１６ － ３７.

[１４] Ｌｉ ＫꎬＤｅｂ ＫꎬＺｈａｎｇ Ｑꎬｅｔ ａｌ. Ａｎ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ｍａｎｙ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｏｍｉｎａｎｃｅ ａｎｄ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ [ Ｊ ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎꎬ２０１５ꎬ１９(５):６９４ － ７１６.
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