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摘 要: 在处理有约束多目标问题的进化算法中,目前普遍采用Deb教授提出的约束占优的直接支配选择策略.在

约束处理中,优秀不可行解与优秀可行解同样重要,但在直接支配选择策略中,不可行解被选择的几率很小. 针对此

问题,设计一种环境 Pareto支配的选择策略,并基于此提出用于解决有约束多目标问题的差分进化算法. 对经典测试

函数进行仿真计算,结果表明,与其他算法相比,所提出的算法具有更高的收敛性和稳定性.
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Abstract: In the evolutionary algorithm with constrained multi-objective problems, the selection strategy of constrained-

dominate proposed by Professor Deb is widely used. The excellent infeasible solution is equally important as the feasible

solution in the constraint treatment method. The infeasible solution has a small chance of winning in the selection strategy

of constrained-dominate. Therefore, a differential evolution algorithm based on the environment pareto dominated selection

strategy in the constrained multi-objective optimization problem is proposed. Benchmark functions are simulated, and the

results show that, compared with other algorithms, the proposed algorithm has better convergence and stability.
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0 引引引 言言言

在人工智能领域中,基于达尔文的进化理论,涌

现了很多优秀的智能算法,其中差分进化算法以其较

少的设定参数和良好的寻优能力得到很多人的青睐.

国内外对无约束多目标问题的研究成果很多,但在实

际的科研与工程当中,约束条件必不可少. 因此,对于

多目标优化问题,约束处理技术的研究至关重要[1-6].

文献 [7]对当前基于进化算法的约束处理技术进

行了较为详尽的概括.对于多目标约束处理技术大致

分为 3类: 基于罚函数的约束处理技术、基于多目标

算法的约束处理技术和基于排序的约束处理技术. 罚

函数法主要是通过对各目标函数增加惩罚因子构造

惩罚适应值函数,将有约束多目标优化问题转换为无

约束多目标优化问题,虽然罚函数法构造简单易于实

现, 但合理的惩罚系数难以确定; 基于多目标的约束

处理技术是将约束条件当作额外的目标函数来处理,

但是随着目标函数与约束条件的增加,综合目标函数

的维数变得更高, 求解难度进一步增加; 基于排序的

方法不进行无约束化处理,而是通过对目标函数和约

束条件的综合考虑对候选解进行对比,选择出更加适
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合的最优解[8-10].

进化算法中的选择策略是算法前进的动力,在有

约束多目标问题中,大多数采用Deb提出的约束占优

直接支配选择策略[11],这种方法过于偏重可行解的开

发, 在计算过程中不利于不可行解的保留, 甚至在进

化后期不可行解将被全部淘汰.然而, 对于有约束多

目标优化问题,优秀不可行解同样重要.因此,为了有

效利用这部分优秀不可行解,首先要增加优秀不可行

解被选择的概率.

1 有有有约约约束束束多多多目目目标标标优优优化化化问问问题题题模模模型型型

以最小多目标优化问题为例,多目标有约束优化

问题 (MOCOP)可以定义为[12]

min
𝑥∈𝑅𝑛

𝐹 (𝑥) = (𝑓1(𝑥), 𝑓2(𝑥), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑓𝑘(𝑥)).

s.t. 𝑔𝑖(𝑥) ⩽ 0, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝;
ℎ𝑗(𝑥) = 0, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑞. (1)

其中: 𝐹 (𝑥)为目标函数, 𝑔𝑖(𝑥)和ℎ𝑗(𝑥)分别为不等式

约束和等式约束条件, 𝑥 = (𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛) ∈ 𝑅𝑛为𝑛

维决策向量. 将满足所有约束条件的解空间𝑺称为式

(1)的可行域.对于等式约束ℎ𝑗(𝑥) = 0,可以通过设定

容许误差 (𝛿 > 0),将它转变为一个不等式约束

∣ℎ𝑗(𝑥)∣ ⩽ 𝛿, (2)

故在以后讨论的问题中,仅考虑带有不等式约束的优

化问题.

2 基基基于于于环环环境境境Pareto支支支配配配的的的选选选择择择策策策略略略
在有约束多目标问题中, 目前应用最广泛的是

Deb等[13]提出的约束占优直接支配选择策略:

1)两个个体相比较,如果一个个体为可行解,而

另一个个体为不可行解, 则选择可行解作为较优个

体;

2)两个个体相比较, 当两个个体均为可行解时,

选择非支配个体作为较优解,如果两个个体互不支配,

则选择拥挤度较大的个体作为较优解;

3) 两个个体相比较, 如果两个个体均为不可行

解,则选择违反约束程度较小的个体作为较优个体.

通过以上描述可知, 3个规则最终的选择结果更

加倾向于可行解.当可行解与不可行解相比较时, 可

行解均会胜出,在有约束多目标问题中, 判断解的优

劣不应只以约束作为唯一标准,应结合更多的环境信

息综合比较.以进化种群作为计算整体,其中每一个

个体均具有以下环境信息:违反约束程度、与约束边

界的距离、拥挤度和支配关系 (以无约束 Pareto支配

关系计算).

违反约束程度及与约束边界距离的计算方法为

𝐶(𝑖) =

𝑝∑
𝑗=1

max(0, 𝑔𝑗(𝑥𝑖)), (3)

𝐷(𝑖) =

𝑝∑
𝑗=1

∣𝑔𝑗(𝑥𝑖)∣. (4)

其中: 𝑝为不等式约束个数, 𝑔𝑗(𝑥𝑖)为第 𝑖个个体在不

等式约束 𝑗下的值.

拥挤度计算方法为

𝑊 (𝑖) =

⎧⎨⎩
∞, 𝑖 is in the boundary;

𝑘∑
𝑗=1

∣∣∣𝑓𝑗(𝑖+ 1)− 𝑓𝑗(𝑖− 1)

𝑓𝑗(𝑁)− 𝑓𝑗(1)

∣∣∣, else. (5)

其中: 𝑘为目标函数个数, 𝑁为种群个体数, 𝑓𝑗(1),

𝑓𝑗(2), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑓𝑗(𝑁)为全部个体在目标函数 𝑗上从小到

大的排列.

基于上述分析,提出一种环境 Pareto支配选择策

略:

1)当两个个体相比较时,一个个体为可行解,另

一个个体为不可行解,如果可行解与约束边界的距离

小于不可行解与约束边界的距离,则选择可行解作为

较优个体,否则选择两个个体中的非支配个体作为较

优个体,如果两个个体互不支配, 则选择拥挤度较大

的个体;

2)当两个比较的个体均为可行解时,选择非支配

个体,如果两个个体互不支配, 则选择拥挤度较大的

个体;

3)当两个比较的个体均为不可行解时,选择非支

配个体作为较优解, 如果两个个体互不支配, 则选择

违反约束程度较低的个体.

以上选择规则可用图 1∼图 3表示.
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图 1 环境Pareto支配选择策略 1
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图 2 环境 Pareto支配选择策略 2

!"#
$%1

!"#
$%2

&'()

1:
$%
*+,-

1 <$%2

.!&'

/

!"#
$%1

0

!"#
$%2

!"#
$%2

!"#
$%1

&'()&'()
$% &

'$%

1

2

$% &

'$%

2

1

图 3 环境 Pareto支配选择策略 3

通过比较两种不同的选择策略可知,环境 Pareto

支配选择策略对规则 1进行了较大的改动,不再以是

否可行作为选择的唯一准则.由图 1可知,规则 1结合

了其他环境因素,更加客观地评价了两个解之间的优

劣, 使得可行解与不可行解竞争时, 优秀的不可行解

得以胜出.对于有约束问题,这一选择机制更加合理,

更加有利于优秀不可行解的保留,从而为变异、交叉

等操作提供更有利的信息; 规则 2两者相同, 仍然以

支配关系作为选择标准;规则 3增加了支配关系的比

较, 将其作为首要判断标准,使得不可行解也在一定

程度上向着 Pareto前沿进化,其次将约束程度作为最

终判定指标,选择出违反约束程度较低的个体.

选择操作决定着算法的进化方向,由环境 Pareto

支配选择策略可知, 新的选择策略为可行解和不可

行解设计了两个进化方向.可行解将向着可行域内的

Pareto前沿前进,不可行解将向着不可行域内约束边

界的Pareto前沿前进.

环境 Pareto支配选择策略结合违反约束程度、与

约束边界的距离、拥挤度和支配关系 4方面环境信

息,更加客观地评价了两个个体之间的优劣程度,使

优秀不可行解有更大的机会保留下来.

3 其其其他他他操操操作作作算算算子子子的的的改改改进进进

3.1 变变变异异异策策策略略略

有约束多目标问题有它自身的特点,最优Pareto

前沿往往位于可行域与不可行域之间的边界,不可行

解在进化计算过程中常被视为较差解而予以丢弃,但

它们往往是开发孤立可行解的桥梁,更有利于搜索到

较好的可行解. 所以在进化计算中,优秀的不可行解

同样不容忽视,它也可以为进化过程提供有益的方向

信息.

在进化过程中,外部不可行解集可能为空,所以

定义以下两种情况.

如果不可行解集中个体数小于𝑁
′
2(𝑁

′
2 < 𝑁2),则

变异操作按照下式进行:

𝑣𝑡+1 =

⎧⎨⎩𝐺best + 𝐹 (𝑥𝑡
𝑟1 − 𝑥𝑡

𝑟2), rand ⩽ 𝛽1;

𝑥𝑡
𝑟1 + 𝐹 (𝑥𝑡

𝑟2 − 𝑥𝑡
𝑟3), rand > 𝛽1.

(6)

如果不可行解集中个体数大于𝑁
′
2(𝑁

′
2 < 𝑁2),则

变异操作按照下式进行:

𝑣𝑡+1 =⎧⎨⎩
𝐺best + 𝐹 (𝐻best1 − 𝑥𝑡

𝑟1) + 𝐹 (𝐻best2 − 𝑥𝑡
𝑟2),

rand ⩽ 𝛽1;

𝑥𝑡
𝑟1 + 𝐹 (𝑥𝑡

𝑟2 − 𝑥𝑡
𝑟3), rand > 𝛽1.

(7)

其中: 𝐹 为缩放因子, 𝐺best为可行解集中的随机个体,

𝐻best为不可行解集中的随机个体, 𝑥𝑡
𝑟1、𝑥

𝑡
𝑟2和𝑥𝑡

𝑟3为

在 𝑡代中不同的 3个随机个体, 𝑣𝑡+1为更新之后的新

个体, 𝛽1为策略选择概率, 𝑁
′
2为变异策略选择阈值,

𝑁2为不可行解集最大规模.

3.2 自自自适适适应应应缩缩缩放放放因因因子子子

差分进化算法中变异操作的高效性一方面取决

于变异方式的选取,一方面取决于缩放因子的合理选

择.基本差分进化算法为固定缩放因子, 合适的缩放

因子往往是多次实验后的结果,不利于进一步的应用.

为进一步提高算法的自适应能力,本文提出一种缩放

因子的自适应策略.

首先,在初始化阶段,为每一个个体随机初始化

一个缩放因子

𝐹 = 𝐹min + rand(𝐹max − 𝐹min). (8)

其中: 𝐹max和𝐹min分别为最大和最小缩放因子, rand

为 [0, 1]之间的随机数.

因为差分进化算法采取的是 “贪婪 ”选择策略,

所以新父代个体均是进化种群的个体历史最优解. 基

于此种策略,在每一代进化过程中, 父代个体与子代

个体均有优劣之分,将产生较优子代个体所采用的缩

放因子认为是优秀缩放因子,将其保存至𝐹𝐺中. 在下

次迭代进化中,上代产生优秀子代个体中的缩放因子
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不变,产生劣质子代个体中的缩放因子按下式更新:

𝐹new = (1− 𝛼)𝐹𝐼 + 𝛼𝐹𝐺. (9)

其中: 𝐹𝐼为较差缩放因子, 𝐹𝐺为随机选择的较优缩

放因子, 𝛼为学习效率系数.

每一次自适应前首先计算所有缩放因子的标准

差, 当标准差小于阈值𝜎时, 说明所有缩放因子之间

的差异变小,需要按下式重新分配缩放因子:

𝐹 = 𝐹min + rand(𝐹
′
max − 𝐹min), (10)

其中𝐹
′
max为所有缩放因子中的最大值.

3.3 自自自适适适应应应交交交叉叉叉概概概率率率

在进化前期,一般都能满足多样性的要求,应尽

快提高算法的收敛速度,对于较差个体应更多地保留

变异个体部分; 在算法后期,为了避免算法陷入局部

最优,提高种群的多样性,需设置较大的交叉概率.对

于多目标算法而言,交叉概率是保持种群多样性和分

布性的有效参数. 所以当种群多样性较好时,应设置

较小的交叉概率以加快搜索速度;在种群多样性下降

后,要提高交叉概率使种群保持多样性. 根据这一特

性,提出以下交叉概率自适应策略:

𝛼𝑡 =

𝑘∑
𝑗=1

√√√⎷NP∑
𝑖=1

(𝑓 𝑗
𝑖 − 𝑓 𝑗)2

/
NP

𝑘
, (11)

CR = CRmax − 𝛼𝑡

max(𝛼𝑇 )
(CRmax − CRmin). (12)

其中: 𝑓 𝑗
𝑖 为第 𝑖个个体的第 𝑗个目标函数值, 𝑓 𝑗为第

𝑗个目标函数的平均值, 𝑘为目标函数个数, 𝛼𝑡为第 𝑡

代交叉概率自适应系数, 𝛼𝑇 为第 1代到第 𝑡代自适应

系数的集合.

由式 (1)和 (2)可知, 𝛼𝑡可以反映出种群目标函

数的分散情况. 当种群较分散时,其值较大,使得交叉

概率变小;当种群过于集中时,其值变小,使得交叉概

率变大.

3.4 外外外部部部种种种群群群更更更新新新策策策略略略

外部种群分为可行解集和不可行解集,设其最大

容量分别为𝑁1和𝑁2(𝑁1 > 𝑁2),具体更新方式如下:

可行解集的更新. 将本代新产生的可行个体与可

行解集结合为一个新的种群,选出其中的非支配个体,

删除其他个体.如果个体数目小于𝑁1,则直接构成新

的可行解集;如果数目大于𝑁1,则采用循环删除的方

法删除拥挤度较小的个体[14].

不可行解集的更新. 设置平衡系数 𝛽2(0 < 𝛽2 <

1),将本代新产生的不可行个体与不可行解集结合为

一个新的种群, 选出其中的非支配个体,删除其他个

体.如果个体数目小于𝑁2,则直接构成新的不可行解

集;如果个体数目介于𝑁2与𝑁2(1 + 𝛽2)之间,则采用

循环删除的方法删除拥挤度较小的个体;如果个体数

目大于𝑁2(1 + 𝛽2),则首先删除违反约束度较大的个

体,使个体数目为𝑁2(1+ 𝛽2),然后再采用循环删除的

方法删除拥挤度较小的个体.

4 算算算法法法实实实现现现流流流程程程

基于上述改进,本文提出基于环境 Pareto支配选

择策略的有约束多目标差分进化算法 (EPDSDE),其

具体实现步骤如下.

1)初始化, 设定相关参数.种群大小NP,可行解

集大小𝑁1,不可行解集大小𝑁2,最大和最小缩放因子

𝐹max、𝐹min, 最大和最小变异概率CRmax、CRmin, 变

异策略选择概率 𝛽1,平衡系数 𝛽2,最大迭代次数Gen.

2)随机产生大小为NP的初始种群,计算其目标

函数值和约束程度.

3)依据 3.4节生成可行解集和不可行解集.

4)依据 3.1节对本代个体进行变异及交叉操作.

5)依据 3.2节和 3.3节对缩放因子和交叉概率进

行更新.

6) 运用基于环境 Pareto支配的选择策略选择出

下一代个体.

7)更新可行解集和不可行解集.

8)判断是否满足终止条件,若不满足转到 Step 4,

否则输出可行解集,即Pareto前沿.

5 实实实验验验仿仿仿真真真与与与分分分析析析

本文采用CTP3、CTP4和CF1三个经典测试函

数来检验算法的性能, CTP3、CTP4表达式如下.⎧⎨⎩

min𝐹 (𝑥̄) = min

{
𝑓1(𝑥̄)

𝑓2(𝑥̄)

}
=

⎧⎨⎩
𝑥1

𝑐(𝑥̄)
(
1− 𝑓1(𝑥̄)

𝑐(𝑥̄)

)
⎫⎬⎭ ,

𝑔(𝑥̄) =

𝑎∣ sin{𝑏π[sin(𝜃)[𝑓2(𝑥̄)− 𝑒] + cos(𝜃)𝑓1(𝑥̄)]
𝑐}∣𝑑−

cos(𝜃)[𝑓2(𝑥̄)− 𝑒] + sin(𝜃)𝑓1(𝑥̄) ⩽ 0.

其中

𝑐(𝑥) = 41 +

5∑
𝑖=2

[𝑥2
𝑖 − 10 cos(2π𝑥𝑖)],

0 < 𝑥1 < 1, − 5 < 𝑥𝑖 < 5, 𝑖 = 2, 3, ⋅ ⋅ ⋅ , 5.
其他参数如表 1所示.

表 1 CTP3、CTP4参数列表

𝜃 𝑎 𝑏 𝑐 𝑑 𝑒

CTP3 −0.2π 0.1 10 1 0.5 1

CTP4 −0.2π 0.75 10 1 0.5 1

CF1表达式如下:
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min𝐹 (𝑥̄) = min

{
𝑓1(𝑥̄)

𝑓2(𝑥̄)

}
=⎧⎨⎩

𝑥1 +
2

∣𝐽1∣
∑
𝑗∈𝐽1

(
𝑥𝑗 − 𝑥

0.5(1+ 3(𝑗−2)
𝑛−2 )

1

)2

1− 𝑥1 +
2

∣𝐽2∣
∑
𝑗∈𝐽2

(
𝑥𝑗 − 𝑥

0.5(1+ 3(𝑗−2)
𝑛−2 )

1

)2

⎫⎬⎭ ,

𝑔(𝑥̄) = 1− 𝑓1 − 𝑓2 + 𝑎∣ sin[𝑁π(𝑓1 − 𝑓2 + 1)]∣ ⩽ 0.

其中: 0 ⩽ 𝑥𝑗 ⩽ 1, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛, 𝑛 = 10, 𝐽1 = {𝑗∣𝑗 =
3, 5, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛}, 𝐽2 = {𝑗∣𝑗 = 2, 4, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛}, 𝑁 = 10, 𝑎 = 1.

在相同测试函数及硬件下, 本文算法 (EPDSDE)

与NSGA-II[15]、CMODE[16]和DPDE[17]分别独立运行

30次. 以收敛性指标GD、IGD[18]和附加二元指标

TSC[19]分别对 4种算法所得结果进行统计比较, 以

此来衡量算法的优劣. 本文算法参数设置如表 2所示.

表 2 本文算法参数列表

参数 数值

种群大小 200
可行域规模 100
最小交叉概率 0.2
进化代数 1 000
最大缩放因子 1
标准差阈值 0.01
缩放因子学习效率 0.1
不可行域规模 50
最大交叉概率 0.6
不可行解集平衡系数 0.2
最小缩放因子 0.2
策略选择概率 0.75

图 4∼图 6为从 30次运行中随机选择的一次运

行结果,其中 PF为真实 Pareto前沿. 从图中可以看出,

4种算法都具有良好的分布广度, 均能找到Pareto前

沿的大致位置.
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图 4 测试函数CTP3的Pareto前沿
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图 5 测试函数CTP4的Pareto前沿
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图 6 测试函数CF1的Pareto前沿

表 3给出了 4种算法的平均运行时间,由于本文

算法在外部解集只保留非支配解,不必对整个种群进

行非支配排序,所以计算时间大大降低.

表 3 4种算法的平均运行时间 s

CMODE NSGA-II DPDE EPDSDE

CTP3 111 245 153 82

CTP3 112 250 141 83

CF1 116 204 142 85

为了进一步定量评价 4种算法的性能,表 4∼表
7给出了 4种算法对以上测试函数收敛性及附加二

元指标的统计结果. A代表本文算法, B代表NSGA-II

算法, C代表CMODE算法, D代表DPDE算法.

从表 4∼表 6可以看出, 对于CTP3和CTP4, 本

文算法在收敛性和反向收敛性指标上均优于其他 3

种算法,且具有最小的标准差. 这说明本文算法所得

非劣解集更加接近真实的Pareto前沿,且算法更加稳

定. 对于CF1, 本文算法具有最小的收敛及反向收敛

性指标和次优的标准差,说明本文所得非劣解集最接

近真实Pareto前沿,但稳定性稍差于DPDE算法.

表 4 测试函数CTP3评价统计结果

CMODE NSGA-II DPDE EPDSDE

GD IGD GD IGD GD IGD GD IGD

最差解 1.48 e-3 2.61 e-3 4.00 e-3 1.37 e-1 3.40 e-4 3.56 e-4 7.34 e-5 7.33 e-5

最优解 2.78 e-4 2.16 e-4 3.82 e-5 3.03 e-4 6.63 e-5 6.78 e-5 3.40 e-5 3.52 e-5

平均值 7.69 e-4 8.05 e-4 6.01 e-4 1.57 e-2 1.77 e-4 1.66 e-4 5.36 e-5 5.16 e-5

标准差 2.99 e-4 4.66 e-4 9.63 e-4 3.03 e-2 6.58 e-5 6.21 e-5 1.16 e-5 1.06 e-5
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表 5 测试函数CTP4评价统计结果

CMODE NSGA-II DPDE EPDSDE

GD IGD GD IGD GD IGD GD IGD

最大值 6.31 e-3 2.43 e-2 9.24 e-1 2.55 6.96 e-3 7.36 e-3 1.25 e-3 1.62 e-3

最小值 9.85 e-4 1.68 e-3 2.30 e-4 8.11 e-3 1.59 e-3 1.59 e-3 6.34 e-4 6.34 e-4

平均值 3.02 e-3 9.33 e-3 7.26 e-2 3.42 e-1 2.65 e-3 3.02 e-3 9.15 e-4 9.38 e-4

标准差 1.27 e-3 6.11 e-3 1.81 e-1 6.32 e-1 1.00 e-3 1.35 e-3 1.83 e-4 2.19 e-4

表 6 测试函数CF1评价统计结果

CMODE NSGA-II DPDE EPDSDE

GD IGD GD IGD GD IGD GD IGD

最大值 2.26 e-2 2.71 e-2 2.35 e-2 5.85 e-2 5.24 e-3 3.08 e-3 7.64 e-3 2.97 e-3

最小值 1.55 e-3 1.09 e-3 2.34 e-3 1.68 e-3 1.76 e-3 1.43 e-3 1.07 e-3 7.46 e-4

平均值 5.14 e-3 4.55 e-3 7.79 e-3 1.31 e-2 2.62 e-3 2.08 e-3 2.02 e-3 1.22 e-3

标准差 3.99 e-3 4.94 e-3 4.76 e-3 1.13 e-2 7.71 e-4 3.87 e-4 1.36 e-3 5.27 e-4

表 7 测试函数CTP2、CTP4、CF1附加二元指标统计结果

函数 指标 TSC(A,B) TSC(B,A) TSC(A,C) TSC(C,A) TSC(A,D) TSC(D,A)

最大值 1.00 0.21 0.95 0.33 1.00 0.53

最小值 0.11 0.00 0.69 0.00 0.50 0.00
CTP3

平均值 0.71 0.06 0.85 0.15 0.81 0.21

标准差 0.35 0.08 0.06 0.07 0.10 0.12

最大值 1.00 0.27 0.92 0.43 1.00 0.43

最小值 0.05 0.00 0.45 0.07 0.54 0.00
CTP4

平均值 0.80 0.04 0.73 0.22 0.80 0.20

标准差 0.33 0.07 0.13 0.10 0.10 0.10

最大值 0.74 0.80 0.81 0.65 0.91 0.50

最小值 0.22 0.42 0.43 0.17 0.56 0.08
CF1

平均值 0.51 0.60 0.62 0.43 0.73 0.29

标准差 0.12 0.10 0.09 0.10 0.09 0.10

从表 7可以看出: 对于测试函数CTP3和CTP4,
TSC(A, B)、TSC(A, C)和TSC(A, D)均大于TSC(B, A)、
TSC(C, A)和TSC(D, A),这说明本文算法所得非劣解
多于其他 3种算法.对于CF1, TSC(A, C)和TSC(A, D)
均大于TSC(C, A)和TSC(D, A),这说明本文算法所得
非劣解多于CMODE和DPDE两种算法; 但TSC(A,
B)小于TSC(B, A),这说明NSGA-II所得非劣解更多,
而由于本文算法收敛性优于NSGA-II,说明本文算法
虽然能找到更优的Pareto前沿,但是算法在最优解附
近的开发性还有待进一步的改进.

6 结结结 论论论

本文综合考虑了可行解和不可行解在算法寻优

过程中起到的积极作用. 基于环境Pareto支配的选择

策略,同时考虑Pareto支配关系、违反约束程度、与约

束边界的距离和拥挤度 4方面环境因素,使优秀不可

行个体在进化过程中得以保存, 并参与到变异操作

中; 采用了缩放因子和交叉概率的自适应策略,共同

构成了一种新的有约束多目标差分进化算法. 综合分

析本文算法与另外 3种优秀算法在经典测试函数中

的比较结果,表明本文所提算法具有更高的收敛精度.
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