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摘 要: 为提高 4目标以上高维多目标优化问题的求解性能,提出一种基于改进𝐾支配排序的高维多目标进化算

法 (KS-MODE).该算法针对𝐾支配的支配关系和排序方法进行改进,避免循环支配并增强选择压力;设计新的全局

密度估计方法提高局部密度估计精确性;设计新的精英选择策略和适应度值评价函数;采用CAO局部搜索算子加速

收敛. 在 4∼ 30个目标标准测试函数上的实验结果表明, KS-MODE能够在保证解集分布性的同时大幅提升收敛性

和稳定性,能够有效求解高维多目标优化问题.
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Abstract: To improve the convergence performance in dealing with multi-objective optimization problems(MOPs), a multi-

objective evolutionary algorithm(MOEA) based on improved 𝐾-dominated sorting(KS-MODE) is proposed. KS-MODE

improves 𝐾-dominance to avoid the circular dominance and to enhance the selection pressure. The new global density

estimation method, the elitist selection strategy and fitness evaluation function are also designed. In addition, the CAO

operator is adopted to accelerate convergence. Simulation results on MOPs with 4-30 objectives show that, KS-MODE

significantly outperforms several state-of-the-art MOEAs in terms of convergence, distribution and stability.
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0 引引引 言言言

目标函数超过 4个并且需要同时处理的多目标

优化问题称为高维多目标优化问题 (MOPs)[1-4]. 高维

多目标优化中多个目标之间往往相互冲突,且高维的

特性使得决策空间及目标空间中的计算复杂度和搜

索难度急剧增加,从而使得MOPs成为国内外智能优

化领域最难解决的问题之一[1-4]. 目前,解决MOPs性

能的最优方法为多目标进化算法 (MOEAs). 最具代

表性且应用范围最广的MOEAs主要是以精英选择

为特征的第 2代多目标进化算法, 包括NSGA-II[5]、

SPEA2[6]、MOPSO[7]、DEMO[8]等. 然而, 大量实践研

究表明, 现有基于 Pareto支配 (PD)的MOEAs在求解

4目标及以上MOPs时其性能通常会急剧恶化而导致

求解失败, 主要原因在于目标维数的增加使MOEAs

种群中非支配解个体的数量指数上升, 大大削弱了

MOEAs的选择压力和收敛能力, 使进化搜索过程停

滞或表现出随机搜索的特点[3-4]. 此外,高维多目标计

算复杂度的急剧提升也使得MOEAs的解集多样性和

计算速度大幅降低.

国内外现有针对高维多目标优化的MOEAs技
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术改进方法主要分为 4类, 即权重系数法[12], 降维

法[13], 𝐾支配[14]、𝜀支配[15]、𝐸支配[16]、模糊支配[17]

等宽松支配法,平均等级 (AR)[18]、关系偏好 (RF)[19]、

偏好顺序 (PO)[20]等非Pareto支配排序法. 然而,上述

改进方法仍存在一定缺陷, 权重系数法会导致算法

寻优解集偏离真正 Pareto前沿,在求解准确性上存在

缺陷;降维法通常会造成目标信息丢失,是最小允许

误差下的优化, 只适用于能够预知目标主次的问题;

非Pareto支配排序法获得的最优解集通常集中于

Pareto前沿某一区域内,无法为决策者提供多样性的

决策支持.

为进一步提高现有MOEAs在高维多目标情况

下的求解性能, 本文通过深入研究提出一种基于改

进𝐾支配的高维多目标差分进化算法 (KS-MODE).

该算法与 6种国内外先进MOEAs在 4∼ 30维目标的

标准测试函数上的对比实验结果表明, KS-MODE在

保证解集分布性的同时能够大幅提升MOEAs的收敛

性和稳定性,尤其适合于高维复杂多目标优化问题的

求解.

1 基基基于于于改改改进进进𝐾支支支配配配排排排序序序的的的高高高维维维多多多目目目标标标进进进化化化

算算算法法法KS-MODE
不失一般性, 一个具有𝑛维决策变量和𝑚维目

标函数的MOPs可表述为如下形式 (以最小化为例):

min 𝑦 = 𝐹 (𝑥) = (𝑓1(𝑥), 𝑓2(𝑥), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑓𝑚(𝑥));

𝑥 = (𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛) ∈ 𝑋 ⊂ 𝑅𝑛,

𝑦 = (𝑦1, 𝑦2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑦𝑚) ∈ 𝑌 ⊂ 𝑅𝑚. (1)

其中: 𝑥为决策变量, 𝑋为𝑛维决策空间; 𝑦为目标函

数, 𝑌 为𝑚维目标空间; 𝑚为目标数, 𝑚⩾ 4. 式 (1)的

求解目标为搜索种群中所有非支配解构成的 Pareto

最优解集,在目标空间中构成Pareto最优前沿.

国内外高维多目标优化技术的研究内容主要包

括进化策略和高维MOEAs模型框架, 其中进化策略

主要包括遗传算法[5-6]、粒子群优化算法[7]、差分进化

算法[8]、和声搜索(HS)[9]及人工蜂群算法 (ABC)[10]等,

但前期实验研究表明,进化策略性能的提升对于改善

高维MOEAs的整体性能效果并不显著,因此应重点

研究高维MOEAs模型框架. 本文算法KS-MODE采

用DE/rand/2作为进化策略,选用目前高维MOEAs主

流的基于 Pareto支配的以精英保留机制为特征的第

二代MOEAs模型框架,通过改善精英选择策略 (涵盖

支配排序方法和密度估计方法)提升算法整体性能.

1.1 𝐾支支支配配配改改改进进进

𝐾支配是一种典型宽松支配法,通过放宽 Pareto

支配条件来增加非支配个体数目, 从而增强选择压

力[14]. 𝐾支配的定义如下.

定定定义义义 1 (𝐾支配) 任意取决策空间中的两个个

体𝑥1, 𝑥2 ∈ 𝑅𝑛,在𝑚维目标空间中对应的适应度值分

别为𝐹 (𝑥1)和𝐹 (𝑥2),𝐹 (𝑥)= {𝑓1(𝑥), 𝑓2(𝑥), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑓𝑚(𝑥)}.

𝐵𝑡(𝑥1, 𝑥2)表示𝑚维目标中𝐹 (𝑥1)比𝐹 (𝑥2)表现好的

目标个数; 𝐸𝑞(𝑥1, 𝑥2)表示𝐹 (𝑥1)与𝐹 (𝑥2)表现相同

的目标个数; 𝑊𝑠(𝑥1, 𝑥2)表示𝐹 (𝑥1)比𝐹 (𝑥2)表现差

的目标个数. 以目标值最小化为例,计算公式如下:⎧⎨⎩

𝐵𝑡(𝑥1, 𝑥2) = card{𝑖 : 𝑓𝑖(𝑥1) < 𝑓𝑖(𝑥2)},
𝐸𝑞(𝑥1, 𝑥2) = card{𝑖 : 𝑓𝑖(𝑥1) = 𝑓𝑖(𝑥2)},
𝑊𝑠(𝑥1, 𝑥2) = card{𝑖 : 𝑓𝑖(𝑥1) > 𝑓𝑖(𝑥2)},
𝐵𝑡 + 𝐸𝑞 +𝑊𝑠 = 𝑚.

(2)

其中: card表示集合的规模, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚.当满足如

下条件时:⎧⎨⎩
𝐸𝑞(𝑥1, 𝑥2) < 𝑚,

𝐵𝑡(𝑥1, 𝑥2) ⩾
𝑚− 𝐸𝑞(𝑥1, 𝑥2)

𝐾 + 1
, 0 ⩽ 𝐾 ⩽ 1,

(3)

称𝑥1 𝐾支配𝑥2,记为𝑥1 ≻𝐾 𝑥2.

1.1.1 𝐾支支支配配配关关关系系系改改改进进进及及及参参参数数数确确确定定定

𝐾支配使得个体间的支配关系不再受到目标函

数量纲和数值差异大小的影响,并使支配关系的复杂

程度不受目标数量的影响.然而, 𝐾支配策略仅考虑

了多目标优化中目标函数的数目,而没有考虑各目标

函数上具体目标值,这一缺陷可能导致种群中的个体

陷入循环支配, 使种群中不存在非支配解, 从而导致

无法确定最优解集.为解决𝐾支配中循环支配问题,

本文参考𝐿支配[4]方法为种群中每个个体设置一个

能量函数𝐺(𝑥), 作为个体目标函数值大小的衡量标

准,计算公式为

𝐺(𝑥) =
( 𝑀∑
𝑖=1

(𝑓𝑖(𝑥)
𝑝)
)1/𝑝

. (4)

对于个体𝑥1和𝑥2只有同时满足式 (3)和 (4)时

才可称𝑥1 𝐾支配𝑥2.其中参数 𝑝通常取{1, 2,∞}, 本

文取值为 2. 𝐺(𝑥)是一个具有传递性的标量值, 若满

足𝐺(𝑥1) < 𝐺(𝑥2)且𝐺(𝑥2) < 𝐺(𝑥3), 则一定可得到

𝐺(𝑥1) < 𝐺(𝑥3),由此可避免循环支配的现象.

改进后𝐾支配中参数𝐾的取值对于支配关系是

否成立具有重要影响,对于任意个体𝑥1和𝑥2,参数𝐾

取值范围为 [0,1],当𝐾 = 0时,满足𝐾支配条件等价

于𝑊𝑠 = 0,此时𝐾支配即为Pareto支配;当𝐾 = 1时,

满足𝐾支配条件等价于𝐵𝑡 ⩾ 𝑊𝑠且𝐺(𝑥1) < 𝐺(𝑥2),

只需𝑥1相比于𝑥2, 𝑀维目标中性能改进目标数大于

性能退步目标数,即可认定𝐾支配关系成立.因此,改

进后的𝐾支配是宽松的 Pareto支配, 参数𝐾取值越

大,宽松程度越大.为加强高维环境下算法的选择压

力,本文中参数𝐾取值范围为 [0.5,1].
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1.1.2 𝐾支支支配配配等等等级级级排排排序序序方方方法法法改改改进进进

为进一步加强改进后𝐾支配的收敛性能, 采用

一种新的非支配等级排序方法,将个体受支配个体数

目作为非支配等级,个体𝑥𝑖非支配等级KS的计算公

式如下:

KS(𝑥𝑖) = ∣Ω𝑖∣, 1 ⩽ 𝑖 ⩽ NP. (5)

其中: Ω𝑖 = {𝑥𝑗 ∣𝑥𝑗 ≻𝐾 𝑥𝑖, 1 ⩽ 𝑗 ⩽ NP, 𝑗 ∕= 𝑖}, NP为

种群规模. 受支配个体数目为 0的个体即非支配个体,

具有最小的排序等级,受支配个体数目越多的个体其

排序等级越高.

为证明改进后𝐾支配排序的有效性和先进性,

实验统计改进后𝐾支配与 Pareto支配下种群非支配

个体数目与目标维数的对应关系.在𝑚维目标空间中

随机生成 200个目标个体,决策变量维数𝑛 = 10, 𝑚 =

{3, 6, 9, ⋅ ⋅ ⋅ , 21},统计独立运行 10次中各目标取值下

的种群非支配个体所占比例,统计结果分别如图 1和

图 2所示. 从图 1可以看出, Pareto支配下的目标空间

中,当目标维数超过 12时,种群中非支配个体比例高

达 80%以上;当目标维数超过 20时,种群中几乎所有

个体均为非支配个体.
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图 1 Pareto支配下非支配个体比例
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图 2 改进后𝐾支配下非支配个体比例

图 2为改进后𝐾支配下的目标空间中非支配个

体比例统计.从图 2中可看出,各维目标下种群中非支

配个体比例明显减少, 当目标维数高达 21维时非支

配个体比例仍不足 20%, 且随着目标维数的升高, 非

支配个体比例并无大幅增长, 具有良好的稳定性, 能

为高维多目标环境下最优解集搜索提供有力保障.

1.2 拥拥拥挤挤挤密密密度度度估估估计计计方方方法法法改改改进进进

为克服现有MOEA模型中第 𝑘个最近邻居法等

局部密度估计法不能精确地反映个体拥挤程度[18]的

缺陷, KS-MODE采用Harmonic平均距离[18]对种群个

体进行全局密度估计, 即个体密度值的估计需考虑

种群中所有个体的影响. 在此基础上提出一种基于

全局最优参考点的拥挤距离估计方法. 根据当前种

群中所有个体在𝑚维目标上达到的最优值 {𝑓1, 𝑓2,
⋅ ⋅ ⋅ , 𝑓𝑚}构造最佳参考点𝑋best, 如图 3所示 (以 2目

标为例). 统计当前种群中个体与该参考点𝑋best之间

的欧式距离𝐷(𝑥𝑖),并将其作为个体拥挤密度估计的

一部分,用于衡量个体逼近Pareto最优前沿的程度.
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图 3 构造种群最佳参考点

1.3 精精精英英英选选选择择择策策策略略略改改改进进进

KS-MODE设计了新的精英选择策略及相应个

体适应值评价方法,综合考虑收敛性指标和分布性指

标以决定精英个体的选择.对于种群中个体𝑥𝑖, 假设

其在改进𝐾支配下的排序等级为KS(𝑥𝑖), Harmonic

平均距离为Hd(𝑥𝑖),且距离当前全局最优参考点距离

为𝐷(𝑥𝑖),则其全局适应度值

fitness(𝑥𝑖) =

𝑤1 ×KS(𝑥𝑖)− 𝑤2 ×Hd(𝑥𝑖) + 𝑤3 ×𝐷(𝑥𝑖). (6)

其中𝑤1,𝑤2,𝑤3为取值 [0,1]之间的权系数,用于协调

收敛性和分布性的权重.

基于上述𝐾支配排序、全局密度估计、精英选择

和CAO局部搜索算子 4个方面的改进措施, 提出基

于改进𝐾支配排序的高维多目标差分进化算法KS-

MODE.算法整体流程如图 4所示.
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图 4 KS-MODE算法流程
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KS-MODE的收敛性能主要由进化操作和精英

选择操作的收敛性能决定, 一方面KS-MODE选用

DE无约束的自由搜索模式“DE/rand/2”来保证解集收

索的随机性, 使得子代种群的种群多样性得到最大

程度的保持.另一方面, 改进后的𝐾支配及排序策

略使种群个体等级多样性大幅提高, 有效提升了精

英选择压力, 保证了KS-MODE的收敛性能. CAO操

作的引入进一步加快了算法收敛速度. 高维情况下

MOEAs的稳定性主要取决于目标维数上升过程中

支配排序策略的稳定性, KS-MODE中改进后的𝐾支

配排序策略在高维情况下能够保持良好的支配排序

性能,其复杂程度与目标数目关系不密切,且不受目

标函数量纲和数值差异大小的影响, 因而能够保证

KS-MODE具有相对较优的稳定性.

2 仿仿仿真真真实实实验验验与与与结结结果果果分分分析析析

将KS-MODE与 6种目前性能最优且最具代表

性的MOEAs包括NSGA-II、DEMO、MOSAHS[11]、

MOPSO、MOGASd[21]和MOEA/D-DE[13]进行性能对

比实验. 选用 4∼ 30目标的标准测试函数集DTLZ{1,

2, 4, 5}[21]进行算法性能测试.选取目前国内外通用的

收敛性和分布性评价标准即世代距离GD和间距度

量指标𝑆[18-21]衡量算法求解性能.为保证对比实验的

公平性, 所有算法采用统一的实验参数设置:目标数

为 4时,变量𝑥维数为 10,迭代次数为 1 000;目标数为

10时, 变量𝑥维数为 20, 迭代次数为 2 000; 目标数为

15时, 变量𝑥维数为 25, 迭代次数为 3 000; 目标数为

20时, 变量𝑥维数为 30, 迭代次数为 4 000; 目标数为

30时, 变量𝑥维数为 50, 迭代次数为 5 000. 所有算法

种群规模设置为 100,采用 5 000个均匀分布的 Pareto

最优解作为真实Pareto前沿的近似解集. 所有对比算

法的控制参数设置均采用相应原文献中的推荐值.实

验结果均为各算法独立运行 30次对应GD和𝑆的统

计平均值,统计结果如表 1∼表 4所示,各项对比实验

中的最优结果均用黑体加粗表示.

从表 1的实验统计结果可以看出, KS-MODE在

4∼ 20维DTLZ1函数上获得的GD值均小于其他算

法,收敛性能具有一定优势,当目标数上升至 30维时

性能恶化较为明显. MOGASd和MOEA/D-DE在 20

和 30目标上的解集分布性优于KS-MODE,其整体性

能优于算法DEMO、MOSAHS和MOPSO、NSGA-II.

表 2中实验统计结果显示, 对比算法在DTLZ2

函数上的求解性能相比DTLZ1均有所提升, 基本能

够保证成功求解DTLZ2.目标数上升至 30的过程中,

算法MOEA/D-DE、MOGASd、MOSAHS和MOPSO

的性能优于NSGA-II和DEMO,但收敛精度及解集分

布性相比于KS-MODE仍存在较大差距. KS-MODE

收敛性指标GD优于对比算法近 10个数量级,充分显

示了改进后𝐾支配策略的性能优势. KS-MODE在 10

表 1 测试函数DTLZ1试验统计结果

4目标 10目标 15目标 20目标 30目标
算法

GD 𝑆 GD 𝑆 GD 𝑆 GD 𝑆 GD 𝑆

NSGA-II 16.870 0 5.217 4 372.325 5 34.072 8 557.119 4 71.224 2 611.123 5 65.609 7 1.224 5e+03 213.78
DEMO 28.000 4 2.042 3 45.219 2 4.383 5 71.741 7 7.230 6 73.266 7 8.256 6 74.789 3 9.082 3
MOSAHS 11.585 6 1.725 1 39.392 6 3.005 8 48.471 4 3.044 6 77.335 1 3.061 2 87.441 4 3.085 3
MOPSO 6.617 3 1.074 4 36.986 0 3.505 4 38.952 8 3.454 3 39.502 2 3.996 0 63.209 1 6.899 1
MOGASd 1.609 2 0.191 2 1.699 8 0.207 2 1.851 5 0.209 8 1.899 7 0.285 0 18.731 6 1.782 3
MOEA/D-DE 0.032 5 0.027 3 0.039 4 0.041 8 1.786 3 0.200 8 7.971 8 0.947 1 12.273 4 1.615 2
KS-MODE 2.214e-4 0.022 7 0.001 4 0.028 4 0.071 0 0.032 9 0.160 2 0.881 3 7.841 7 2.529 5

表 2 测试函数DTLZ2试验统计结果

4目标 10目标 15目标 20目标 30目标
算法

GD 𝑆 GD 𝑆 GD 𝑆 GD 𝑆 GD 𝑆

NSGA-II 0.289 1 0.203 8 2.177 9 0.355 2 2.260 9 0.465 6 2.371 2 0.577 7 4.021 4 1.832 1
DEMO 0.162 7 0.091 9 0.815 2 0.192 2 1.997 4 0.338 3 2.197 1 0.425 7 3.688 0 1.091 4
MOSAHS 0.126 0 0.085 6 0.256 8 0.119 4 0.268 0 0.127 7 0.390 9 0.143 3 0.595 1 0.201 4
MOPSO 0.024 3 0.015 0 0.069 9 0.021 1 0.069 5 0.021 9 0.057 5 0.020 2 0.108 0 0.032 8
MOGASd 0.022 7 0.013 1 0.058 6 0.022 2 0.050 1 0.021 3 0.058 5 0.022 5 0.092 5 0.036 7
MOEA/D-DE 0.018 4 0.044 3 0.042 7 0.135 6 0.058 7 0.146 8 0.054 3 0.143 3 0.091 4 0.165 9
KS-MODE 7.645 3e-9 0.067 5 1.585 7e-13 1.082 5e-4 1.329 4e-16 9.925 4e-5 9.871 1e-15 2.109 5e-5 1.998 4e-15 8.491 8e-4

表 3 测试函数DTLZ1试验统计结果

4目标 10目标 15目标 20目标 30目标
算法

GD 𝑆 GD 𝑆 GD 𝑆 GD 𝑆 GD 𝑆

NSGA-II 0.001 1 0.025 6 2.231 3 0.510 6 2.225 9 0.521 5 2.122 7 0.666 0 4.212 0 1.549 3
DEMO 0.001 6 0.059 3 0.014 0 0.083 8 0.098 1 0.101 7 0.129 7 0.277 9 0.185 7 0.285 0
MOSAHS 0.014 9 0.044 3 0.027 4 0.012 7 0.075 6 0.049 1 0.105 8 0.061 2 0.155 3 0.099 8
MOPSO 0.005 8 0.003 5 0.072 6 0.010 4 0.080 5 0.021 4 0.107 3 0.033 9 0.140 7 0.064 5
MOGASd 0.013 0 0.020 9 0.037 8 0.028 1 0.044 2 0.031 5 0.045 7 0.034 9 0.078 1 0.057 2
MOEA/D-DE 0.010 1 0.045 2 0.025 4 0.090 2 0.038 8 0.090 5 0.046 1 0.101 4 0.094 2 0.130 0
KS-MODE 2.311 2e-06 0.010 1 3.063 4e-09 0.009 7 2.021 6e-10 0.034 7 9.241 0e-08 0.041 8 8.009 6e-08 0.046 2
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表 4 测试函数DTLZ1试验统计结果

4目标 10目标 15目标 20目标 30目标
算法

GD 𝑆 GD 𝑆 GD 𝑆 GD 𝑆 GD 𝑆

NSGA-II 0.125 6 0.069 5 0.179 1 0.033 7 0.189 2 0.049 7 0.273 8 0.061 0 0.371 3 0.087 8
DEMO 0.048 3 0.045 0 0.062 5 0.045 6 0.119 2 0.046 8 0.162 9 0.050 4 0.165 8 0.054 2
MOSAHS 0.065 2 0.050 5 0.079 7 0.054 3 0.086 7 0.048 2 0.090 1 0.043 6 0.099 3 0.062 2
MOPSO 0.012 8 0.031 1 0.032 5 0.040 6 0.050 7 0.043 1 0.072 4 0.051 9 0.092 9 0.063 2
MOGASd 0.014 0 0.022 3 0.036 1 0.032 8 0.048 2 0.044 7 0.050 2 0.045 1 0.071 6 0.053 2
MOEA/D-DE 0.107 8 0.023 1 0.100 3 0.021 5 0.078 6 0.019 5 0.070 1 0.019 1 0.066 6 0.015 9
KS-MODE 0.004 6 0.014 0 0.004 9 0.041 9 0.007 3 0.043 3 0.034 2 0.047 9 0.064 3 0.045 2

∼ 30目标上获得的分布性指标𝑆远小于其他算法,且

随着目标数目的增多分布性逐渐提升.

表 3中实验统计结果显示, 对比算法MOEA/D-

DE、MOGASd、MOSAHS、DEMO与MOPSO的求解

性能较为接近,其中MOPSO在分布性上具有一定优

势. KS-MODE始终保持最优的收敛性, GD值全部达

到 10−6以上,能够保持较高的求解精度,相比于其他

算法在收敛性上优势明显.

表 4中实验统计结果显示, KS-MODE与对比算

法在DTLZ5函数上的求解结果较为接近. KS-MODE

仍获得了最佳的收敛性能,但与其他算法的差值并不

明显. MOEA/D-DE在 10∼ 30目标时获得了最佳的

解集分布性能.

综合分析表 1∼表 4中的统计数据可看出, KS-

MODE能够在保证较为良好的解集分布性能的基础

上大幅提升解集的收敛性能,目标数上升过程中仍然

保持高精度收敛,说明KS-MODE具有较强的运算能

力和稳定性, 受目标维数增长的影响相对较小. KS-

MODE与对比算法在DTLZ{1, 2, 4, 5}求解中的收敛
性指标对比结果如图 5所示,由于对比算法的收敛性

能较为接近,为便于观察, 图中纵坐标取GD的对数.

从图 5中可看出, KS-MODE在高维函数DTLZ{2, 4}
上的性能优于DTLZ{1, 5}, 当DTLZ{2, 4}的目标维
数小于 15时均属于KS-MODE获得最佳性能的范围,

目标维数从 5增至 15的过程中, KS-MODE的收敛性

指标GD值不增反降, 但当目标维数超过 15时函数

DTLZ{2, 4}的复杂度增加,超过了KS-MODE获得最

佳性能的范围,因此即使实验条件中迭代次数有所增

加, KS-MODE的收敛性能还是开始急剧恶化,对应的

收敛变化曲线出现弯折. 相比之下, NSGA-II等对比

算法在高维函数DTLZ{1, 2, 4, 5}上的收敛性能较差,

当目标维数超过 10时对比算法基本陷入局部最优,

即使实验条件改善对其收敛性能的提升效果也并不

明显,因此其GD指标值始终较为平稳,对应图 5中的

收敛变化曲线较为平滑.

综上所述, 本文提出的基于改进后𝐾支配排序

的KS-MODE算法大幅度改善了现有MOEAs的收敛

性能,在高维多目标优化问题求解的收敛性和稳定性

NSGA-II
MEMO
MOSAHS
MOPSO
MOGASd
MOEA/D-DE
KS-MODE

5 10 15 20 25 30
-6

-5

-4

-3

-2

-1

0

NSGA-II
MEMO
MOSAHS
MOPSO
MOGASd
MOEA/D-DE
KS-MODE

NSGA-II
MEMO
MOSAHS
MOPSO
MOGASd
MOEA/D-DE
KS-MODE

NSGA-II
MEMO
MOSAHS
MOPSO
MOGASd
MOEA/D-DE
KS-MODE

!"#$

(d)   DTLZ5%$

5 10 15 20 25 30
-25

-20

-15

-10

-5

0

5

!"#$

(c)   DTLZ4%$

5 10 15 20 25 30

-35

-25

-15

-5

5

!"#$

(b)   DTLZ2%$

5 10 15 20 25 30

-8

-4

0

4

8

!"#$

(a)   DTLZ1%$

&
'

(
)

"
*

$
&
'
(
)
"
*
$

&
'
(
)
"
*
$

&
'
(
)
"
*
$

图 5 DTLZ函数集收敛性能对比

上表现出明显优势,尤其适合于高维多目标优化问题

的求解.

3 结结结 论论论

为提高现有多目标进化算法MOEAs在高维多

目标优化问题上的求解性能,提出了一种基于改进𝐾
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支配排序的高维多目标差分进化算法KS-MODE. KS

-MODE针对𝐾支配排序中的循环支配问题及传统排

序方法进行改进, 有效增强了算法选择压力.设计了

新的全局密度估计方法、新的精英选择策略和新的适

应度值评价函数, 并采用CAO操作加快了收敛速度.

通过在 4∼ 30目标测试函数DTLZ{1, 2, 4, 5}上的实
验证明, KS-MODE能在保证解集分布性基础上大幅

提升现有MOEAs的收敛精度及稳定性, 取得更逼近

Pareto前沿的最优解集,适合于高维复杂多目标优化

问题的求解,为实际工程优化设计及决策问题提供了

一定的理论支持.
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