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基于自适应多种群策略的混合多目标优化算法

付亚平, 王洪峰, 黄 敏, 王兴伟
(东北大学信息科学与工程学院;流程工业综合自动化国家重点实验室,沈阳辽宁 110819)

摘要:为了能够快速准确地获得多目标优化问题的一组具有较好质量和分布性的非支配解,提出了一种自适应多

种群混合多目标优化算法. 该算法将多目标优化问题分解为多个单目标子问题,在每次迭代时,根据种群在目标空

间和解空间的分布情况为多个子问题分别构造子种群,并采用粒子群优化算法对子问题最优解实施搜索,利用差分

进化算法对外部档案实施进化. 通过对标准测试函数仿真实验,并与经典的及类似策略的多目标优化算法进行比

较,结果表明所提出的算法能够利用较少的估值次数获得较好质量和分布性的非支配解集.
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Adaptive multipopulation strategy based hybrid multiobjective
optimization algorithm

Fu Yaping, Wang Hongfeng, Huang Min, Wang Xingwei
(College of Information Science and Engineering, Northeastern University; State Key Laboratory of Synthetical

Automation for Process Industries, Northeastern University, Shenyang 110819, China)

Abstract: In order to obtain a nondominated solution set with higher quality and better distribution quickly
and accurately, an adaptive multipopulation strategy based hybrid multiobjective optimization algorithm is
proposed. The proposed algorithm decomposes the multiobjective optimization problem into multiple single
objective subproblems, and multiple subpopulations are constructed for each subproblem according to the
distribution of population in the objective and solution space at each iteration. The particle swarm optimization
is used to search the optimal solutions of subproblems, and the external archive is evolved by the differential
evolution algorithm. The simulation of several benchmark test functions shows that, compared with the state-of-
art and similar multiobjective optimization algorithms, the proposed algorithm can obtain better nondominated
solutions with less fitness evaluation times.
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1 引引引 言言言

科学研究与工程应用的许多优化问题都存在两个或多个相互冲突的目标,这类问题被称为多目标优化

问题.多目标优化问题通常不存在一个能使所有目标同时达到最优的解,于是多目标优化算法的目的是获得
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一个质量较好且分布均匀的非支配解集[1]. 基于群体智能理论的优化算法可以在一次运行获得多个解,特

别适合求解多目标优化问题.近年来,众多学者对这类多目标优化算法进行了广泛而深入的研究,并提出了

许多经典的优化算法,包括基于支配规则的多目标优化算法,基于指标的多目标优化算法以及基于分解的

多目标优化算法. 其中,基于支配规则的多目标优化算法采用个体间的支配关系及适应度共享机制确定个

体的优劣[2−5]. 基于指标的多目标优化算法考虑个体与最优解集的逼近程度及分布性,通过计算个体对某一

指标值的贡献度评价个体的优劣[6,7]. 基于分解的多目标优化算法首先将多目标优化问题分解为多个单目

标子问题,然后采用优化算法同时求解这些子问题[8−12].

近年来,采用多种群策略求解多目标优化问题的研究思路引起了学者们的重视. Jaimes等[13]指出多种

群策略不仅可以提高种群的多样性,同时可以容易地与其他搜索技术结合以提高算法的搜索效率.采用多

种群策略的多目标优化算法可以分为基于目标向量的多种群多目标优化算法,基于决策变量的多种群多目

标优化算法,基于分解的多种群多目标优化算法以及基于种群多样性的多种群多目标优化算法. 其中,基于

目标向量的多种群多目标优化算法为每一个目标分量分别构造子种群,通过子种群的进化求解多目标优化

问题[14];基于决策变量的多种群多目标优化算法为每一个决策变量构造子种群,通过子种群之间的协同进

化完成对解空间的搜索[15];基于分解的多种群多目标优化算法将多目标优化问题分解为多个单目标子问

题,通过为这些子问题构造子种群的方式求解多目标优化问题[16]. 这三种多种群策略为子种群分配了确定

的搜索方向,并在搜索过程中保持子种群的组成成员不变,这有助于改善算法的收敛性. 基于种群多样性的

多种群多目标优化算法在搜索过程中周期性的改变子种群成员个体,这有助于维持种群的多样性[17]. 考虑

到适当地平衡和控制多种群的收敛性和多样性有助于求解多目标优化问题,这就使得设计一种自适应的多

种群策略求解多目标优化问题成为一个值得深入研究的工作.

上述算法在求解多目标优化问题时使种群整体逐渐逼近于最优前沿, 以获得一个近似最优的非支配

解集. 而基于群体的优化算法在搜索过程中,优势个体通常会吸引其他个体快速向其所在区域移动,这有

利于加快算法收敛速度.为此,本文考虑首先获得多个均匀分布的优势解,然后在这些优势解的引导下快

速地搜索其他非支配最优解. 基于这个研究思路,本文提出了一种基于自适应多种群的混合多目标优化算

法(adaptive multipopulation based hybrid multiobjective optimization algorithm, AMHMOA), 该算法将多目标

优化问题分解为多个单目标子问题,并分阶段的引入这些子问题进行求解. 在每次迭代时,根据种群在目

标空间和解空间的分布情况,选择各子问题的当前最好个体和与其相似的个体分别为这些子问题构造子种

群,并采用粒子群优化算法对这些子问题进行并行求解;采用差分进化算法对外部档案的非支配解实施进化

以进一步提炼和扩充非支配解集. 为保持种群的多样性以获得一个分布均匀的非支配解集,粒子在搜索过

程中采用变异策略和邻域学习策略;而差分进化的变异操作采用全局或局部策略,种群与外部档案间实施

信息交互机制以提高种群质量及加快算法收敛速度.图 1给出了该算法种群和外部档案的优化工具及搜索

策略的示意图. 通过对十二个典型的测试函数进行仿真实验,并与几种典型的多目标优化算法进行对比,结

果表明所提出的算法能够在较少的估值次数条件下,获得的非支配解集在解的数量,质量及分布性方面具

有较好的效果.
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图 1 种群与外部档案的优化工具及搜索策略

Fig. 1 Optimization tool and search strategy for population and external archive evolution
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2 AMHMOA算算算法法法的的的设设设计计计

本文所提出的自适应多种群混合多目标优化算法的执行过程描述如下. 在完成算法参数初始化和问题

分解(如2.1节)后,算法将进入下述迭代过程: 首先引入多个均匀分布的子问题(如2.2节);然后从种群中选择

各子问题的最好解并为各子问题分别构造子种群(如第 2.3节),采用外部档案对当前各子问题最好解实施更

新(如第 2.4节);其次对种群和外部档案分别采用粒子群优化和差分进化算法实施搜索(如第 2.4和 2.5节),

并对外部档案实施更新(如第 2.5节);最后将这些子种群合并,并进入下一次迭代过程. 该算法结合多目标

优化的分解方法,提出了一种自适应多种群策略,并设计了多种群的搜索策略和外部档案的进化策略.需要

解决的关键问题有: 多目标优化问题的分解,子问题的分阶段引入方法,多种群的构造方法,多种群的搜索

策略及外部档案的进化策略,下面将详细描述这些关键问题的解决方法.

2.1 多多多目目目标标标优优优化化化问问问题题题的的的分分分解解解

本文所提出的算法将多目标优化问题分解为多个单目标问题进行求解, 其中切比雪夫方法和加

权求和方法是常用的分解方法[18].切比雪夫方法不依赖于问题特点,能够求解前沿面为凸或非凸形

状的多目标优化问题. 因此, 本文采用切比雪夫方法将多目标优化问题分解为多个单目标子问题.

令 λ = (λ1, λ2, . . . , λm)
T为权重向量,

m∑
i=1

λi = 1, λi > 0, z∗ = (z∗1 , z
∗
2 , . . . , z

∗
m)

T表示理想点,对于最小化问

题, z∗i = min{fi(x) | x ∈ Ω}, i = 1, 2, . . . ,m,其中m为目标数, Ω 为解空间,则子问题为
Min g(x | λ, z∗) = max

16i6m
{λi | fi(x)− z∗i |}

s.t. x ∈ Ω.
(1)

对于给定的 λ,式(1)存在唯一的最优解,也是原多目标优化问题的非支配最优解. 因此,可以通过设定

多个权重向量构建多个子问题,并采用多种群策略对多个子问题进行求解. 这里权重向量与子问题为一一

对应关系.

2.2 子子子问问问题题题的的的分分分阶阶阶段段段引引引入入入方方方法法法

采用上述方法产生一个子问题集合,并在算法执行过程中分阶段地引入这些子问题进行求解. 算法在

执行时,首先将所有子问题均匀分组,图 2给出了将一个两目标问题分解为十个子问题并分成三组的实例,

group 1 (w11,w21)(w11,w21)
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图 2 子问题的分组方法

Fig. 2 The grouping method for subproblems

第一组包含子问题(权重向量)1, 4, 7, 10,第二组包含子问题 2, 5, 8,第三组包含子问题 3, 6, 9. 算法初始
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阶段引入第一组子问题进行求解;在经过设定的估值次数后将第二组子问题引入,此时第一组和第二组同

为当前求解的子问题,为保持种群质量,这时将种群与外部档案合并,若合并后种群规模小于所需个体数量,

则随机生成其他个体,否则,采用非支配排序和拥挤距离评估方法剔除多余个体.第三组子问题按照相同的

方法引入. 这种子问题分阶段引入的方法,可以有效地利用种群中优势解的信息,为新子问题构造质量较高

的子种群,从而提高对其最优解的搜索效率.子问题的分阶段引入方法如下.

步骤 1 将一组均匀分布的子问题加入到Wst,其中Wst 表示当前求解的子问题集合,令 n1 表示当前

求解的子问题数, n2表示每个子种群包含的个体数量;

步骤 2 将当前种群 P 与外部档案中的个体进行合并,并对当前种群进行调整;

步骤 2.1 若 | P |< n1 × n2,则随机生成(n1 × n2− | P |)个新个体;

步骤 2.2 若 | P |> n1 × n2,则采用分层和拥挤距离方法从 P 中删除(| P | −n1 × n2)个劣势个体;

步骤 3 输出Wst并退出.

2.3 多多多种种种群群群的的的构构构造造造方方方法法法

本文设计了一种自适应多种群策略,算法在每次迭代时,根据种群在目标空间和解空间的分布情况自适

应地为当前求解的子问题分别构造子种群. 该方法在目标空间内选择各子问题的最好解,并在解空间内选

择与最好解相似的个体为各子问题分别构造子种群进行求解. 这种自适应构造多种群的策略有利于提高对

子问题最优解的求解精度,能够快速地获得子问题的近似最优解.这里规定子种群的个体互不重合,即一个

个体仅属于一个子种群. 子问题最好解的选择及子种群的构造方法如下.

通过分解方法获得的多个子问题通常被认为同等重要, 而极端子问题
( m∑
i=1

λi = 1, 且 ∃ i ∈ [1,m]满

足 λi = 1
)
会优先占有极端目标上具有优势的个体,可能占用其他子问题的当前最好个体.为解决该问题采

用如下两种策略: 1)随机选择子问题并为其选择最好个体; 2)极端点的权重向量中分量为 0的权重设为较

小数,如 10−4,以降低极端目标的选择压力. 子问题最好解选择方法如下.

步骤 1 将Wst中的子问题进行随机排序, i← 1, S ← Ø,其中 S 为当前求解的子问题的最好解集合;

步骤 2 选择Wst中的第 i个子问题(权重向量);

步骤 3 对于种群 P 中的所有个体,计算其对于第 i个子问题的目标值,并选择该子问题的最优个体 p,

P ← P − {p}, S ← S + {p}, i← i+ 1;

步骤 4 若 i 6 n1,则转步骤 2;否则输出 S 并退出.

在确定各子问题的最好解之后,需要评价种群中未被处理的个体与子问题最好解的相似性以为该子问

题构造子种群. 本文所提出的算法面向连续多目标优化问题,因此,采用欧式距离评价不同个体的相似性.

这种评价方法已被应用于求解多峰优化问题[19],如式(2)所示. 其中 p和 q 表示两个不同的个体, n为决策

变量的维数, {xp1, xp2, . . . , xpn}和{xq1, xq2, . . . , xqn}表示解空间内个体 p和 q 的位置. Sim(p, q)为个体 p

和 q 的相似程度,其值越小,表示两个个体的相似性越高. 依据欧式距离的评价方法对种群中未被处理的个

体与子问题最好解进行相似性评估,并将这些相似性高的个体及子问题最好解划分为子种群. 按照该方法

依次为各子问题构造子种群. 这种在解空间内将与子问题最好解距离较近的个体划分为子种群的方法可以

提高对子问题最优解的搜索精度,也加快了寻优速度.多种群构造方法如下.

步骤 1 i← 1, si ← Ø,其中 si为第 i个子问题的子种群包含的子问题集合;

步骤 2 从 S 中选择第 i个个体 s, si ← si + {s};
步骤 3 对于 P 中的所有个体,计算其与s的相似性;

步骤 4 将与 s相似性较高的 n2 − 1个个体置于 si中,并从 P 中剔除这些个体;

步骤 5 i← i+ 1,若i 6 n1,则转步骤 2;否则输出各子问题对应的子种群并退出.
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Sim(p, q) =

√√√√ n∑
i=1

(xpi − xqi)2. (2)

图 3以三个子问题为例,给出了构造多种群的示意图. 首先在目标空间内按照一定顺序为子问题 1,子

问题 2及子问题 3分别选择最好解 s1, s2 及 s3;然后在解空间内选择与各最好解相似性较高的个体为各子

问题构造子种群.

2.4 多多多种种种群群群的的的搜搜搜索索索策策策略略略

粒子群优化算法是一种模仿鸟群觅食的群体智能优化算法,具有很快的收敛性能,这也使得种群易失去

多样性. 学者们提出了诸多的改进措施以提高该算法求解多目标优化问题的性能,如变异策略[20],参数自适

应调整策略[21]及多样化学习策略[22].

本文采用粒子群算法对各子问题最优解进行搜索,子种群的个体随机选择子种群最好个体或近邻子种

群最好个体进行学习,并采用文献[23]提出的变异方法对个体实施变异操作.这里的近邻关系定义为目标空

间内权重向量的欧式距离,距离越小表示子种群距离越近.为提高算法的求解性能,种群与外部档案之间实

施信息交互机制,如图 4所示. 这种交互主要体现在以下方面: a. 将种群搜索到的非支配解更新外部档案; b.

利用外部档案中的非支配解更新子问题的最好解; c. 当有新的子问题引入时; d. 从外部档案中引入新个体

以构造更多的子种群.

s3
3

1

2

3

s3

s3

s2

s1

s2

s1

3

 

图 3 多种群构造示意图

Fig. 3 Illustration of constructing multipopulation
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图 4 种群与外部档案的信息交互机制

Fig. 4 Information interaction mechanism between population and external archive
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2.5 外外外部部部档档档案案案的的的进进进化化化策策策略略略

外部档案用以保存搜索过程中发现的非支配解,这里采用支配规则对外部档案实施更新[3]. 外部档案的

最大容量为 100,若外部档案的规模超过其容量,则采用拥挤距离方法剔除多余的劣势解. 为快速扩充和改

进外部档案中的非支配解集,采用差分进化算法对外部档案实施进化. 当外部种群规模较小时采用全局策

略,对所有个体均执行差分进化操作,变异个体在整个外部档案中随机选择,这种策略可以快速扩充外部档

案.而当外部种群规模较大时采用局部策略,首先计算整个外部档案所有个体的拥挤距离,然后采用轮盘赌

方法选择较稀疏区域的个体执行差分进化操作,并在该个体的局部区域内选择变异个体执行变异操作,这

种策略可以提高外部档案中非支配解集的质量和分布性.

3 仿仿仿真真真实实实验验验与与与分分分析析析

为验证本文所提出的算法在求解连续多目标优化问题的性能,从文献[24]中选择十二个测试函数进行

实验,其中有七个两目标测试函数,五个三目标测试函数. 实验选择 NSGAII[2], MOEA/D[8], SMSEMOA[7],

TVMOPSO[21] 及 DMSPSO[17]做为比较算法. 其中, NSGAII是基于支配规则的多目标优化算法; MOEA/D

是基于分解的多目标优化算法; SMSEMOA是基于指标的多目标优化算法; TVMOPSO是采用参数自适应

策略的多目标粒子群优化算法; DMSPSO同样是采用构造子种群的多目标粒子群优化算法.

3.1 参参参数数数设设设置置置

本文所提出算法采用文献[8]的方法生成含有 100个权重向量(子问题)的集合,初始种群规模为 50,初始

子问题数量为 10,子种群规模为 5;算法每经过 1 000次估值后增加九个子问题,并将子种群规模调整为 3,

个体等概率的选择自身种群最好或近邻范围内的子种群最好个体学习,近邻范围为 0.2× n1. 比较算法的参

数设置均同原文献. 为验证本文所提出的算法与同类算法相比具有更快的收敛性能,以 5 000次估值作为停

止条件.实验采用所提出的算法及比较算法对每一测试函数分别求解 30次,并取均值和方差作为评价标准.

为更好的比较实验结果,采用自由度为 58,显著性水平为 0.05的 t检验方法,符号“+”, “−”,“∼”分别表示本

文所提出的算法性能显著优于,显著差于及基本等同于其比较算法.

为验证本文所提出算法所获得非支配解集的收敛性和分布性,选择数量指标[25], IGD指标[26]及 Hyper-

volume指标[26]评价算法的性能,分别说明如下.

1)数量指标:该指标用于统计算法获得的非支配解的数量.

2) IGD指标:该指标可以综合评价所获得的非支配解集的收敛性和分布性,

IGD(P , P ∗) =
∑
v∈P∗

d(v, P )/|P ∗|, (3)

其中 P ∗为真实最优非支配解集的一组均匀采样, P 为由多目标优化算法获得地一组非支配解集, d(v, P )为

非支配最优解 v与非支配解集 P 中最近点的欧式距离; | P ∗ |表示解集 P ∗中非支配最优解的个数.

3) Hypervolume指标:该指标计算非支配解集中的所有非支配解与参考点围成的超立方体的体积,其可

以综合评价非支配解集的收敛性和分布性,

Hypervolume = volume
( |P |∪

i=1

HyperRectangle(pi, r)
)
, (4)

其中 r 表示参考点,且满足 P 中的所有非支配解均支配 r, HyperRectangle(pi, r)表示 pi 与 r 围成的区域,

HyperRectangle(pi, r) =
{
v | pij 6 vj 6 rj

}
, j = 1, 2, , . . . ,m,该指标值越大,表示算法性能越好.由于该指

标与参考点的选择有关,本文将所有算法获得的指标值进行规范化处理后进行比较.

3.2 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

首先验证本文所提出的算法及比较算法在获得的非支配解数量方面的性能,表 1给出了算法的数量指
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标的实验结果.

表 1 六种算法的数量指标的实验结果比较

Table 1 Comparison of six algorithms via quantity-metric

Instance AMHMOA NSGAII MOEA/D SMSEMOA TVMOPSO DMSPSO

FON 100±0.0 98±1.6(+) 79±13.8(+) 100±0.0(∼) 100±0.0(∼) 100±0.0(∼)

KUR 100±0.0 98±2.3(+) 84±7.1(+) 100±0.0(∼) 23±19.4(+) 41±133.8(+)

ZDT1 100±0.0 58±96.2(+) 28±69.1(+) 63±108.5(+) 100±0.0(∼) 15±13.9 (+)

ZDT2 98 ±6.5 16±95.4(+) 9±60.8(+) 13±199.5(+) 100±0.0(∼) 9 ±16.0(+)

ZDT3 100±0.0 74±99.5(+) 25±19.5(+) 80±104.4(+) 98±109.3(∼) 15±6.3(+)

ZDT4 100±0.0 23±132.2(+) 74±207.4(+) 82±680.2(+) 91±466.8(+) 8±15.7(+)

ZDT6 100±0.0 17±6.4(+) 47±91.5(+) 14±15.4(+) 100±0.0(∼) 42±850.9(+)

DTLZ2 100±0.0 100±0.0(∼) 98±5.4(∼) 100±0.0(∼) 100±0.0(∼) 100±0.0(∼)

DTLZ4 100±0.0 100±0.0(∼) 100±0.0(∼) 97±326.7(+) 23±17.8(+) 14±25.7(+)

DTLZ5 100±0.0 100±0.0(∼) 100±0.0(∼) 100±0.0(∼) 100±0.0(∼) 100±0.0(∼)

DTLZ6 100±0.0 100±0.0(∼) 100±0.0(∼) 100±0.0(∼) 100±0.0(∼) 100±0.0(∼)

DTLZ7 100±0.0 100±0.0(∼) 100±0.0(∼) 100±0.0(∼) 100±0.0(+) 67±926.9(∼)

从表中可以看出,本文所提出的算法能够获得较多的非支配解,其在十一个测试函数上能够获得指定数

量的非支配解(外部档案的最大容量),表明所提出的算法能够用较少的估值次数快速地获得所需数量的非

支配解,其他算法均在某些测试函数上无法获得指定数量的非支配解. 从方差上看,所提出的算法的波动性

较小,具有较好的稳定性.

其次,验证所提出的算法在 IGD指标方面的性能,表 2给出了 IGD指标的实验结果.

表 2 六种算法的 IGD指标的实验结果比较
Table 2 Comparison of six algorithms via IGD-metric

Instance AMHMOA NSGAII MOEA/D SMSEMOA TVMOPSO DMSPSO

FON 0.004 7±0.000 1 0.005 3±0.000 0(∼) 0.005 0±0.000 0(∼) 0.005 3±0.000 0(∼) 0.016 3±0.000 0(+) 0.010 2±0.000 0(+)

KUR 0.023 9±0.001 6 0.042 8±0.000 0(+) 0.047 9±0.000 0(+) 0.041 4±0.000 0(+) 0.419 7±0.011 2(+) 0.250 1±0.006 8(+)

ZDT1 0.012 9±0.001 3 0.164 9±0.002 0(+) 0.386 5±0.974 4(+) 0.119 2±0.002 1(+) 0.014 5±0.000 0(∼) 0.169 9±0.001 9(+)

ZDT2 0.013 3±0.000 0 0.605 8±0.056 9(+) 0.446 8±0.031 1(+) 0.551 6±0.046 0(+) 0.050 0±0.014 5(∼) 0.220 9±0.017 4(+)

ZDT3 0.036 6±0.002 4 0.128 8±0.000 5(+) 0.186 9±0.004 2(+) 0.098 8±0.000 3(+) 0.057 3±0.000 1(+) 0.198 0±0.001 2(+)

ZDT4 0.049 0±0.000 3 0.878 0±0.114 1(+) 2.031 9±0.665 8(+) 1.213 8±0.335 0(+) 0.429 9±0.234 9(+) 1.406 6±0.869 7(+)

ZDT6 0.003 5±0.000 0 1.779 1±0.054 8(+) 0.060 8±0.000 2(+) 0.885 3±0.016 4(+) 0.003 6±0.000 0(+) 0.0575±0.001 9(+)

DTLZ2 0.654 7±0.000 0 0.670 8±0.000 0(+) 0.661 0±0.000 0(∼) 0.661 2±0.000 0(∼) 0.785 6±0.001 1(+) 0.793 6±0.004 9(+)

DTLZ4 0.081 2±0.008 7 0.185 5±0.045 5(+) 0.700 3±0.063 8(+) 0.317 3±0.057 4(+) 0.415 7±0.002 7(+) 0.453 6±0.007 8(+)

DTLZ5 0.282 4±0.000 5 0.342 9±0.002 3(+) 0.300 3±0.000 0(+) 0.300 4±0.000 2(+) 0.359 3±0.001 4(+) 0.438 3±0.002 2(+)

DTLZ6 0.311 1±0.000 6 4.640 7±0.029 0(+) 3.449 2±0.261 8(+) 3.751 2±0.042 0(+) 1.095 5±0.256 5(+) 3.527 7±0.708 4(+)

DTLZ7 0.075 1±0.000 0 0.124 7±0.005 4(+) 0.313 3±0.034 3(+) 0.116 4±0.011 5(+) 0.076 8±0.000 0(∼) 0.220 2±0.008 0(+)

从表中的实验结果可以发现, 本文所提出的算法在十二个测试函数的优化效果均优于NSGAII,

MOEA/D, SMSEMOA, TVMOPSO及 DMSPSO; t检验的结果表明,本文所提出的算法在 KUR, ZDT1, ZDT3,

ZDT4, ZDT6, DTLZ4, DTLZ5及DTLZ6上的优化效果均显著优于其所有比较算法.另外,本文所提出的算法

在十一个测试函数上的优化效果要显著优于NSGAII,在十个测试函数上的优化效果要显著优于 MOEA/D

和 SMSEMOA,在九个测试函数上的优化效果要显著优于 TVMOPSO,在所有测试函数上的优化效果均显

著优于DMSPSO.从方差上看,所提出的算法在各测试函数上的优化效果波动性较小,稳定性较好.图 5及

图 6给出了所提出的算法及比较算法在 30次求解 ZDT4及 DTLZ6实验结果的盒状图,从图中可以发现,本

文所提出的算法 30次运行的离散程度较小,具有较好的稳定性. 通过上述分析,可以发现本文所提出的算

法在 IGD指标方面能够取得较好的效果,表明所提出的算法能够获得较好质量和分布性的非支配解集.
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图 5 ZDT4测试函数的 30次运行 IGD指标实验结果的盒状图
Fig. 5 Boxplot of experimental result via IGD-metric by 30

runs for ZDT4

 

图 6 DTLZ6测试函数的 30次运行 IGD指标实验结果的盒状图
Fig. 6 Boxplot of experimental result via IGD-metric by 30

runs for DTLZ6

最后, 验证本文所提出的算法在 Hypervolume 指标方面的性能, 表3给出了 Hypervolume 指标的实验

结果. 从表中的实验结果可以发现, 本文所提出的算法在 ZDT2, ZDT4, DTLZ5 及 DTLZ6 上的优化效果

均显著优于其所有比较算法. 与 NSGAII 和 MOEA/D 相比, 所提出的算法在十二个测试函数上的优化

效果均要优于 NSGAII 和 MOEA/D, 且有十一个测试函数的优化效果显著优于 NSGAII, 有十个测试函

数显著优于 MOEA/D;与 SMSEMOA和 TVMOPSO相比,在十一个测试函数的优化效果优于 SMSEMOA

和 TVMOPSO, 且有九个测试函数的优化效果显著优于 SMSEMOA, 有七个测试函数的优化效果显著优

于 TVMOPSO;与 DMSPSO相比,所提出的算法在十二个测试函数的优化效果均优于 DMSPSO,且有十一

个测试函数的优化效果显著优于 DMSPSO.从方差上看,所提出的算法在各测试函数的优化效果波动性较

小,稳定性较好.图 7及图 8分别给出了所提出的算法及比较算法 30次求解 ZDT2及 DTLZ6实验结果的盒

状图,从图中可以发现,本文所提出的算法 30次运行的离散程度较小,具有较好的稳定性. 通过上述分析,

可以发现本文所提出的算法在 Hypervolume方面具有较好的性能,表明所提出的算法能够获得质量和分布

性较好的非支配解集.

表 3 六种算法的 Hypervolume指标比较
Table 3 Comparison of six algorithms via Hypervolume-metric

Instance AMHMOA NSGAII MOEA/D SMSEMOA TVMOPSO DMSPSO

FON 0.355 5±0.000 2 0.335 3±0.000 1(+) 0.168 6±0.000 0(+) 0.343 2±0.001 5(∼) 0.333 1±0.000 1(+) 0.289 8±0.045 9(+)

KUR 0.989 6±0.000 9 0.974 4±0.000 5(+) 0.978 8±0.013 4(∼) 0.976 7±0.015 4(∼) 0.298 9±0.000 1(+) 0.594 3±0.000 1(+)

ZDT1 0.996 7±0.000 0 0.536 4±0.000 2(+) 0.520 0±0.000 0(+) 0.940 7±0.000 0(+) 0.991 5±0.001 0(∼) 0.4578±0.0317(+)

ZDT2 0.999 4 ±0.000 0 0.261 9±0.037 8(+) 0.462 5±0.026 6(+) 0.348 9±0.024 4(+) 0.937 5±0.000 1(+) 0.7101±0.0156(+)

ZDT3 0.953 2±0.009 9 0.692 1±0.007 1(+) 0.427 4±0.000 8(+) 0.759 5±0.016 4(+) 0.950 2±0.000 3(∼) 0.4508±0.0358(+)

ZDT4 0.998 5±0.000 0 0.431 1±0.031 5(+) 0.058 8±0.094 4(+) 0.296 2±0.073 8(+) 0.718 0±0.000 2(+) 0.2613±0.0112(+)

ZDT6 0.999 9±0.000 0 0.007 1±0.000 6(+) 0.927 9±0.000 0(+) 0.309 4±0.000 7(+) 0.999 9±0.000 0(∼) 0.9758±0.0003(+)

DTLZ2 0.987 1±0.000 1 0.926 9±0.000 5(+) 0.922 9±0.054 1(∼) 0.987 4±0.054 4(∼) 0.841 2±0.000 0(+) 0.5896±0.0151(+)

DTLZ4 1.000 0±0.006 9 0.996 7±0.030 3(∼) 0.494 7±0.000 0(+) 0.959 1±0.000 0(+) 0.999 4±0.000 0(∼) 0.9980±0.0064(∼)

DTLZ5 0.997 0±0.000 0 0.619 5±0.000 0(+) 0.658 5±0.000 0(+) 0.691 6±0.000 0(+) 0.948 4±0.000 0(+) 0.673 2±0.253 2(+)

DTLZ6 0.982 0±0.000 0 0.680 6±0.009 6(+) 0.693 8±0.001 8(+) 0.702 6±0.064 0(+) 0.899 1±0.001 2(+) 0.471 6±0.038 4(+)

DTLZ7 0.998 8±0.000 3 0.892 4±0.003 3(+) 0.778 6±0.001 4(+) 0.905 5±0.025 8(+) 0.989 5±0.001 3(∼) 0.709 1±0.005 7(+)

为直观地展示所提出的算法及比较算法所获得非支配解的质量和分布情况,选取各算法 30次运行的最

好结果绘制非支配解集的分布图,图 9,图 10及图 11给出了 ZDT1, ZDT2及 ZDT3测试函数的非支配解集

的分布图. 通过对以上指标的数据分析及分布图可以发现,所提出的算法能够用较少的估值次数,获得具有

较好质量和分布性的非支配解集.
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图 7 ZDT2测试函数的 30次运行 Hypervolume指标实验
结果的盒状图

Fig. 7 Boxplot of experimental result via Hypervolume-metric

by 30 runs for ZDT2

 

图 8 DTLZ6测试函数的 30次运行 Hypervolume指标实验
结果的盒状图

Fig. 8 Boxplot of experimental result via Hypervolume-metric

by 30 runs for DTLZ6
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图 9 六种算法获得的 ZDT1的非支配解集分布图

Fig. 9 The distribution of nondominant solution sets of ZDT1 obtained by six algorithms

4 结结结束束束语语语

本文提出了一种基于自适应多种群策略的混合多目标优化算法. 该算法将多目标优化问题分解为多个

单目标子问题,首先引入部分均匀分布的子问题,以快速地获得这些子问题的近似最优解,然后在这些优势

解的基础上逐步引入其他的子问题进行求解. 算法在每次迭代时,根据种群在目标空间和解空间的分布情

况为当前的子问题构造子种群,并采用粒子群优化算法对子问题最优解进行搜索,采用差分进化算法对外

部档案实施优化. 种群和外部档案之间实施信息交互策略加快了算法的收敛速度.通过对标准测试函数进

行仿真实验,并与五个典型的多目标优化算法进行比较,结果表明所提出的算法能够利用较少的估值次数,

获得具有较好质量和分布性的非支配解集. 当然,还有许多工作需要将来继续深入研究,如与更多算法进行
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比较以及选择不同的测试问题,以检验所提出算法在求解多目标优化问题的性能;寻找一种有效的策略以

平衡种群和外部档案进化的计算资源分配;对子种群规模等参数进行灵敏性分析也是非常必要的.
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图 10 六种算法获得的 ZDT2的非支配解集分布图

Fig. 10 The distribution of nondominant solution sets of ZDT2 obtained by six algorithms
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图 11 六种算法获得的 ZDT3的非支配解集分布图

Fig. 11 The distribution of nondominant solution sets of ZDT3 obtained by six algorithms
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