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一种求解多目标优化问题的进化算法混合框架

田红军†, 汪 镭, 吴启迪
(同济大学电子与信息工程学院，上海 201804)

摘 要: 为了提高多目标优化算法的求解性能,提出一种启发式的基于种群的全局搜索与局部搜索相结合的多目
标进化算法混合框架.该框架采用模块化、系统化的设计思想,不同模块可以采用不同策略构成不同的算法.采用
经典的改进非支配排序遗传算法 (NSGA-II)和基于分解的多目标进化算法 (MOEA/D)作为进化算法的模块算法
来验证所提混合框架的有效性.数值实验表明,所提混合框架具有良好性能,可以兼顾算法求解的多样性和收敛
性,有效提升现有多目标进化算法的求解性能.
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A hybrid framework of evolutionary algorithm for solving multi-objective
optimization problems
TIAN Hong-jun†, WANG Lei, WU Qi-di

(College of Electronics and Information Engineering，Tongji University，Shanghai 201804，China)

Abstract: In order to improve the solve performance of multi-objective evolutionary algorithms, a heuristic hybrid
framework for evolutionary multi-objective optimization combining the global search and local search based on populations
is proposed. The framework adopts modular, systematic design thoughts and different strategies can be used in different
modules to form different algorithms. The classic non-dominated sorting genetic algorithm II(NSGA-II) and multi-
objective evolutionary algorithm based on decomposition(MOEA/D) algorithm are used as the algorithm of evolutionary
algorithm module to verify the effectiveness of the proposed hybrid framework. The numerical experiments show that,
the proposed hybrid framework has good performance, which can achieve a balance between diversity and convergence
of algorithm and effectively improve the solve performance of existing multi-objective evolutionary algorithms.
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0 引 䀰

进化算法是模拟自然界生物群体进化过程的随

机优化方法,具有不依赖于问题模型的特性、寻优过
程的自适应性、隐含的并行性以及解决复杂非线性

问题的鲁棒性等特点,已广泛地应用于复杂问题和优
化设计.相对于其他传统多目标求解方法,多目标进
化算法一次求解往往可以得到多个Pareto最优解,多
目标进化算法可以处理任何不连续的、多峰的、非凸

的目标函数以及具有良好的普适性,因此,多目标进
化算法自诞生以来已成功地应用于交通运输、电子

与电气工程、通信与网络、管理工程、航空航天、金融

等领域并取得了不错的成绩[1-3].在过去数十年中,许
多学者提出了不同的进化算法以解决多目标优化问

题.然而,根据“世界上没有免费的午餐”理论,没有
一种算法是万能的,人工蜂群算法、布谷鸟搜索算法、
蝙蝠算法、萤火虫算法、粒子群算法、遗传算法、差分

进化算法等都有其优点和缺点;另外,这些算法往往
存在全局搜索能力与收敛速度之间的矛盾,仅通过调
节控制参数往往无法达到“探索”与“开发”能力之

间的平衡.大量研究表明,融入一些其他信息,如近似
算法、局部搜索技术、特殊组合算子等,能够极大地改
善进化算法的搜索性能和求解精度,将全局优化算法
混合以及与局部搜索策略进行集成,充分发挥各种算
法的优势,构成混合优化算法,已经被证明是很有效
的策略[4-9].
到目前为止,人们相继提出了许多混合多目标
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进化算法[10-14]. Ishibuchi等[10]首次将局部搜索融入

多目标遗传算法求解多目标优化问题,提出了多目
标遗传局部搜索算法 (MOGLS). MOGLS算法采用
加权和的方法生成局部搜索的目标函数,以进化算
法产生的后代种群作为初始点优化该加权函数,以
此提高解的质量. Goel等[11]提出了两种方法将局部

搜索融入进化算法中,一种是MOGLS算法采用的在
线方法,一种是后验方法. Deb等[12-13]以NSGA-II作
为多目标优化算法,以标量化函数—–成绩标量函数
(ASF)为目标函数进行局部搜索.文献 [14]提出了一
种基于局部搜索和混合多样性策略的多目标粒子群

算法.在上述算法中,尽管融入局部搜索的多目标进
化算法收敛性能有所提高,然而局部搜索只用于改
进进化算法得到的解的质量,没有考虑所得到解分布
的均匀性,算法并不能很好地兼顾解的分布性和均匀
性.另外,上述混合算法往往只针对某一种算法进行
改进,并没有提出一种系统化的混合框架.
反馈是控制领域的灵魂.基于这一理念,本文在

现有算法基础上,基于“检测-响应”的反馈控制思想,
通过对种群进化状态进行检测来采取不同的进化策

略,提出一种启发式的基于种群的全局搜索与局部搜
索相结合的多目标进化算法混合框架.该框架采用
模块化设计思想,在这个框架下,不同模块可以采用
不同的策略构成不同的混合算法.与已有的改进的
混合算法相比,所提出的混合框架基于模块化系统化
设计思想,投影聚类模块可以维持和增加进化群体的
多样性和分布性,局部搜索模块和种群多样性增强模
块可使算法兼顾解的多样性和收敛性.这样的结合
机制使其搜索效率及求解质量优于单一算法,有效提
升现有多目标进化算法的求解性能,可应用于求解许
多问题并得到满意的结果.数值实验验证了所提框
架的有效性.

1 多目标优化问题

不失一般性,以最小化问题为例,多目标优化问
题的定义如下.
定义1 (多目标优化问题) 在空间Ω中寻找向

量x = (x1, x2, · · · , xn),使得目标函数F (x)中的m

个目标fi(x)(i = 1, 2, · · · ,m)最小,即

min
x∈Ω

y = F (x) = {f1(x), f2(x), · · · , fm(x)}. (1)

通常,当目标个数 m大于3时,称为高维多目标
优化问题;相应地,目标个数为2或3的问题称为低维
多目标优化问题.
定义2 (Pareto支配) 假设xa, xb ∈ Ω是式 (1)所

示多目标优化问题的两个可行解,当且仅当

∀i ∈ {i = 1, 2, · · · ,m}, fi(xa) ⩽ fi(xb),

且∃j ∈ {j = 1, 2, · · · ,m}, fj(xa) ⩽ fj(xb), (2)

则称与xb相比,xa是Pareto占优的,记作xa ≺ xb,也
称xa支配xb.
定义3 (Pareto最优解) 可行解x∗ ∈ X被称为

Pareto最优解 (或非支配解),当且仅当x∗满足如下条

件:

¬∃x ∈ Ω : x ≺ x∗. (3)

定义4 (Pareto最优解集 (PS)) 决策空间X中的

所有Pareto最优解构成的集合称为Pareto最优解集,
定义如下:

PS= {x∗|¬∃x ∈ Ω : x ≺ x∗}. (4)

定义5 (Pareto前沿 (PF)) Pareto最优解集PS中
的所有Pareto最优解在目标空间中对应的目标向量
组成的集合称为Pareto前沿,即

PF =

{x∗ ∈ PS|F (x∗) = (f1(x
∗), f2(x

∗), · · · , fm(x∗))}.
(5)

多目标优化问题就是获取一组在目标空间中尽

量靠近Pareto前沿且均匀分布的解.

2 多目标进化算法混合框架

在混合多目标进化算法中,影响多目标混合算法
的因素有很多,如局部搜索所采用的标量函数、应用
局部搜索的概率、局部搜索的个体选择以及引入局

部搜索后如何平衡“探索”与“开发”能力等.针对
这些问题,本文提出一种模块化的多目标进化算法混
合框架.该框架包含不同的功能模块,包括多目标进
化算法模块、投影聚类模块、局部搜索模块和多样

性增强模块,这些模块可以采用不同策略组成不同算
法.混合框架可以协调处理上述影响混合算法的各
种因素,算法框架如图1所示.
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图 1 多目标进化算法混合框架
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在所提出的框架中,进化算法模块可以采用现有
多目标进化算法及其改进算法;投影聚类模块维持
并增加进化群体的多样性和分布性,以聚类质量指标
作为种群多样性的好坏指标进行局部搜索或种群多

样性增强操作;局部搜索模块在种群具有较好多样
性时可加快算法收敛;多样性增强模块在保证收敛
性的同时可增加种群多样性以保证解的均匀性和分

布性.

3 框架分析验证

本节将采用经典的NSGA-II算法和MOEA/D算
法来验证所提多目标进化算法混合框架的有效性,并
对基于NSGA-II算法的混合算法设计流程进行详细
描述,给出各模块所采用的策略.

3.1 成绩标量函数(ASF)

成绩标量函数 (ASF)是Wierzbicki[15]于 1980年
提出的.用它可以将多个目标通过聚合函数转化为
单目标优化问题求解. ASF函数通过加权向量w和

参考点z来构造,其中参考点z既可以在可行目标空

间内,也可以不在可行目标空间内.对于式 (1)给出的
多目标优化问题,利用ASF函数F (x)将式 (1)转化为
单目标优化问题的方法如下:

min F (x) = max
i=1,2,··· ,m

wi(fi(x)− z)+

ρ

m∑
i

wi(fi(x)− z),

s.t. x ∈ D.

(6)

其中:w = (w1, w2, · · · , wm)是给定的将多个目标进

行标量化的加权向量,wi = 1/(zmax
i − zmin

i ), zmax
i 和

zmin
i 分别为种群中每一目标函数的最大最小值;系数
ρ取一非常小的正值,如ρ = 10−6.对于ASF函数 (6),
已经证明对于任意的参考点z,它的解是多目标优化
问题 (MOP)的 (弱)Pareto最优解[16].然而,式 (6)包含
有不可微的目标函数, ASF函数的求解不能利用函数
梯度信息的传统数学规划方法.当多目标优化问题
(1)的目标函数可微时,本文引入实数变量α和k进行

极小化转换,即

min α+ ρ

m∑
i

wi(fi(x)− z);

s.t. wi(fi(x)− z) ⩽ α,

i =1, 2, · · · ,m,

x ∈ D, α ∈ R.

(7)

近年来, ASF函数主要用于求解偏好多目标优化
问题,许多学者研究了权向量取值对于决策者偏好的

影响[17-18].基于ASF函数的局部搜索可搜索PF特定
区域的解,不但能在进化初始阶段加快算法的收敛速
度,而且能够改善归档集中非支配解在PF上分布的
均匀性[19].本文采用ASF为目标函数的局部搜索可
以改善非支配解在PF上分布的均匀性,同时加快进
化算法收敛.

3.2 多目标进化算法模块

多目标进化算法模块主要包含进化、选择、变

异等操作,该模块可以采用一种完整的多目标优化算
法,也可以采用多种进化算法的混合.本文采用经典
的NSGA-II和MOEA/D算法来验证所提混合框架的
有效性.

3.3 投影聚类模块

在该模块中,各种聚类算法都可以应用在模块2
中.种群个体投射到一个超平面上并在目标空间内
进行聚类操作,聚类的目的是维持并增加进化群体的
多样性和分布性,它将进化群体中的个体划分为若干
个由相似个体组成的子种群,通过计算个体或类之间
的相似度来实现.将聚类的质量指标作为种群多样
性的近似度量,保持种群多样性以搜索更广的目标空
间并获得均匀分布的Pareto前沿是非常必要的.该模
块算法设计如下.
图2为种群个体投射超平面示意图.其中:实心

圆点1∼ 5代表种群Pt中的个体;正方形a、b、c为它们

在超平面H上的正交投影,属于种群P ′
t中的个体.可

以看出,尽管个体2、3、4是种群Pt中的不同个体,但
是经正交投影后,在种群P ′

t中用同一个个体b表示.
1
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图 2 种群个体投射超平面示意图

在图2中,种群P ′
t中的所有个体形成单个聚类.

对种群P ′
t进行局部搜索会产生同一个Pareto最优

解.需要指出的是,如果每一次局部搜索都产生同一
个Pareto最优解,则无疑会降低种群的多样性,关于
这一点将在种群多样性增强模块中探讨.如果聚类
质量指标Q值较小,则说明种群P ′

t中个体非常接近;
若Q值较大,则种群多样性较好.在图2中,当P ′

t中个
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体都属于同一个聚类时,Q取值较低.这时保持种群
P ′
t的良好分布性,探索Pareto前沿的不同区域以获得
不同的Pareto最优解非常重要.

算法1 投影聚类模块.
模块输入:种群规模N ,聚类数K,第t代种群Pt;
模块输出:第t代聚类质量指标Q−current,第t代

聚类RPt
i, i = 1, 2, · · · ,K.

Step 1:考虑包含目标向量的解集Ψ ,有

Fi = (0, · · · , 0, fmax
i , 0, · · · , 0)T ∈ Rk,

其中fmax
i 是种群Pt 中目标函数fi的最大值.定义超

平面H为

H = {f ∈ Rk :
⟨
wS , f

⟩
+ bS = 0}.

其中:H是k维欧氏空间里的一个k − 1维线性子空

间. ⟨·, ·⟩为欧氏点积,wS =
( 1

fmax
1

, · · · , 1

fmax
m

)
, bS =

−1,Ψ ⊂ H .目标向量f在超平面H上的正交投影PI
定义如下:

PI =
1−

⟨
wS , f

⟩
∥wS∥2

wS + f. (8)

利用式 (8),种群Pt中所有个体在超平面H上的

正交投影即可得到种群P ′
t ,在式 (8)中,若fmax

i = 0,
则令fmax

i = 10−06.
Step 2:种群P ′

t生成K个聚类,每个聚类的子群
记为RPt

i, i = 1, 2, · · · ,K.
Step 3:评价种群P ′

t的多样性,即

Q =

K∑
i=1

1

|RPt
i|

∑
Pj∈RPt

i

(D(Pj , σi)). (9)

其中:K为聚类数,σi为第 i个聚类的中心点,Pj为第

i个聚类中中心点之外的某一个点,D(Pj , σi)为Pj到

σi的欧氏距离, |RPt
i|为第i个聚类的个体数.

Step 4:用种群Pt 中的相应个体更新每个聚类中

的子群.
算法中,Q-current为第 t代聚类质量指标,利用

Q-current为后面 tc次迭代设置下限阈值Q-bound=
0.25 × Q-current.从 (t + 1)代起,每一代Q-current都
与Q-bound相比较,直到第(t+tc)次迭代完成.在这tc

次迭代中,如果Q-current小于Q-bound,则表示种群
具有较差的种群多样性,此时,种群多样性增强模块
会被激活以增加种群多样性;反之,种群具有较好的
种群多样性,种群多样性增强模块不会被激活.研究
表明,在该模块中,Q-bound代替第t代的Q-current作
为后续tc次迭代的下限阈值,既可以防止陷入局部最
优,又可以防止频繁激活种群多样性增强模块.

3.4 局部搜索模块

局部搜索模块如算法2所示,该模块以概率plocal

选择改进个体,加快算法收敛和提高算法求解精
度.只有当投影聚类模块的聚类质量指标表示种群
具有良好的种群多样性时该模块才会被激活,否则算
法转入种群多样性增强模块,增加种群多样性.
算法2 局部搜索模块.
模块输入:第 t代种群 Pt,第 t代聚类RPt

i, i =

1, 2. · · · ,K,局部搜索概率plocal;
模块输出:改进的t代种群p′t.
Step 1:随机选择一个聚类 i,以概率 plocal从RPt

i

中选择个体A,如果没有个体被选中,则终止算法.
Step 2:利用式 (7),令z = f , f为被选中个体A的

目标向量,然后利用式 (7)采用合适的局部搜索算法
进行局部搜索.

Step 3:利用局部搜索获得的解取代Pt中与A相

对应的个体.更新后的种群记为p′t.
Step 4:根据所选择的全局进化算法,重置算法参

数,以NSGA-II作为全局搜索算法为例,重置种群 p′t

个体排序和拥挤距离.

3.5 种群多样性增强模块

只有当投影和聚类模块检测到种群具有较差的

种群多样性时,该模块才会被激活以增加种群多样
性.算法3适用于NSGA-II,也可用于其他多目标进化
算法.
算法3 多样性增强模块.
模块输入:第 t次迭代混合种群Rt = Pt

∪
Q′

t,种
群规模N ;
模块输出:第t+ 1次迭代父代种群Pt+1.
Step 1:将规模为2N的种群Rt作为投影和聚类

模块输入.
Step 2:对RPt

j的每一个子种群进行非支配排序,
确定不同的Pareto前沿F j

i , i = 1, 2, · · · , j = 1, 2,

· · · ,K.
Step 3:初始化Pt+1 = ∅, i = 1, j = 1.如果

|Pt+1| + |F j
i | ⩽ N ,则Pt+1 = Pt+1

∪
F j
i , j = j + 1;

如果j > K,则令j = 1, i = i+ 1.
Step 4:根据所选择的全局进化算法,重置算法

参数,以NSGA-II作为全局搜索算法为例,重置种群
Pt+1个体排序和拥挤距离.
在混合多目标进化算法中,局部搜索中会产生

远离当前种群的个体,该个体适应度远大于其他个
体的适应度,在种群中占主导地位,称之为超级个体
(superindividual),如图 3所示.超级个体会支配当前
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整个种群,图 3中灰色区域所示,超级个体由于其主
导地位,其进入交配池繁殖后代的几率远大于种群中
其他个体,由超级个体增加的选择压力会导致其他支
配解的迅速删除.由于种群多样性增强模块只作用
于非支配解,导致种群多样性的丢失,选择合适的种
群多样性增强策略有利于增加种群多样性.另外,目
标空间的多样性可以提高混合框架的求解效率,局部
搜索模块可以根据不同的参考点获取Pareto前沿不
同区域的解.在该模块中,既可以采用与多目标进化
算法全局搜索模块相同的多样性增强策略,也可以采
取其他不同的多样性增强策略.

f1

f2

O

PF

superindividual

图 3 超级个体 (superindividual)

针对超级个体带来的问题和NSGA-II算法,本文
给出一种种群多样性增强策略,如图4所示.

f1

f2

O

PF

PO Hyper plane

RP1
t

1

RP2
t

2

C1

C2

RP2
t

2RP1
t

1

Fi

Pt+1

N

F1

Fi

F1

F1

图 4 NSGA-II多样性增强策略

图 4中, RP1t
1和 RP2t

2为种群Rt投影聚类前的

两个子种群,与之对应的聚类为C1和C2.对RP1t
1和

RP2t
2进行非支配排序得到不同Pareto前沿F1和Fi,

然后利用两个子群中的F1个体获得规模为N的种

群Pt+1.
本节中提出了一种多目标进化算法混合框架,下

面结合经典的NSGA-II和MOEA/D算法论证并分析
各模块作用及所提框架的有效性.

4 数值仿真实验

4.1 性能评价标准

在本节数值实验测试中,采用 IGD指标来度量算
法的性能. IGD指标在一定程度上能同时反映出所

求得的近似Pareto前沿的多样性和收敛性.令P ∗为

均匀分布的理想Pareto前沿,P是通过多目标进化算
法得到的近似Pareto前沿. IGD指标度量P ∗到P的

距离,定义为
IGD(P ∗, P ) =

∑
y∗∈P∗

d(y∗, P )
/
|P |∗,

d(y∗, P ) = min
y∈P

√
m∑
i=1

(y∗i − yi)
2.

(10)

其中: y∗ = (y∗1 , y
∗
2 , · · · , y∗m)T, y = (y1, y2, · · · , ym)T,

m为目标函数的个数, d(y∗, p)为 y∗距离近似Pareto
前沿P的最小欧氏距离.

4.2 基于NSGA-II的算法框架验证
4.2.1 算法流程

NSGA-II算法是目前最常用的多目标进化算法
之一,它以Pareto占优关系比较个体优劣,为了保持
种群的多样性,采用拥挤距离比较同一等级中的个
体.这是迄今为止最适合用来解决2或3个目标的优
化问题的算法之一,与NSGA-II算法相对应,将其称
为混合NSGA-II算法 (HNSGA-II).基于所提混合框
架的混合NSGA-II算法流程如算法4所示.
算法4 HNSGA-II.
Step 1:随机生成种群规模为N的初始种群Pt,迭

代次数t = 0.
Step 2:对初始种群进行非支配排序得到种群P ′

t .
Step 3:对父代种群P ′

t采用锦标赛选择方法进行

遗传操作,得到规模为N的子代种群Qt.
Step 4:合并父代和子代种群Rt = P ′

t

∪
Qt.

Step 5:对种群Rt进行非支配排序得到不同的

Pareto前沿Fi, i = 1, 2, · · · .
Step 6:令Pt+1 = ∅, i = 1.如果 |Pt+1| + |Fi| ⩽

N ,则Pt+1 = Pt+1

∪
Fi, i = i+1;否则转Step 7, |Pt+1|

和 |Fi|分别为Pt+1、Fi的数量.
Step 7:对Fi中的个体计算拥挤距离并按降序排

列,选择Fi中的前N − |Pt+1|个体并入Pt+1.
Step 8:将Pt+1作为投影聚类模块的输入进行投

影聚类得到种群P ′
t+1.

Step 9:若种群P ′
t+1具有良好的种群多样性,则转

Step 10;否则转Step 11.
Step 10:将种群P ′

t+1作为局部搜索模块的输入

进行局部搜索,然后转Step 12.
Step 11:采用算法 3,将种群P ′

t+1作为种群多样

性增强模块的输入,增加种群多样性;然后转Step 2.
Step 12:检查算法是否满足终止条件,若满足则

转Step 13;否则令t = t+ 1,转Step 2.
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Step 13: 退出算法.
算法 4中,多目标进化算法模块采用NSGA-II

算法, Step 1∼Step 7 与标准 NSGA-II 算法一样.
Step 8∼Step 13融入了局部搜索模块及多样性增
强模块,多样性增强模块采用算法 3所示算法.局
部搜索模块采用序列二次规划 (SQP)方法求解
ASFs[19]. SQP方法最早由Wilson[20]于 1963年提出,
特别适用于非线性约束规划问题,其算法思想是将原
问题的Lagrange方程进行二次近似,形成QP子问题,
即 

min
d∈Rn

1

2
dTHkd+∇f(xk)

Td,

s.t. ∇g(xk)
Td+ g(xk) ⩽ 0.

(11)

其中:下标k为当前迭代次数;H是Hession矩阵,可由
拟牛顿法近似求出. QP子问题的解作为下一步迭代
的线性搜索方向.
4.2.2 实验分析

在本实验设计中,选用多目标测试函数中的两
个目标函数的ZDT4、 3个目标函数的DTLZ1-6以
及 4个目标函数的 DTLZ2作为测试函数. DTLZ2、
DTLZ3和DTLZ4测试问题都具有凹的Pareto最优前
沿, DTLZ3在DTLZ2的基础上增加了更多的局部最
优前沿,容易使算法陷入局部最优; DTLZ4对DTLZ2
进行修改,使其能够用来测试算法的分布性; ZDT4测
试函数含有多个局部Pareto最优,可以很好地测试算
法性能.仿真采用Matlab2013a,实验平台: win7企业
版, Pentium(R) Dual-Core CPU E5300 @2.60 GHz, 32
位操作系统, 4.00 G RAM.两种算法的种群规模设置
为 200;交叉算子设为 0.9;变异因子设为 1/n,n为变
量个数; SBX和变异分布指数分别设为15和20;每种
算法独立运行 30次; HN算法投影聚类模块采用K-
mean聚类算法.算法运行停止条件为最大函数值评
估次数.由于实验中测试函数的计算复杂性,对于不
同的问题本文采用不同的函数值评估次数.根据相
关研究,非支配解收敛至最优Pareto附近需要的函数
值评估次数分别为:

1) DTLZ2, DTLZ4, DTLZ5: 5 000;
2) DTLZ6: 15 000;
3) ZDT4, DTLZ1, DTLZ24: 20 000;
4) DTLZ3: 5 000.
局部搜索停止条件为KNITRO终止准则 (KKT

optimality error)[21].
1)参数Plocal.
Plocal取值不同会影响算法的种群多样性和收敛

性:较大Plocal取值意味着更多个体参与局部搜索,这
样会增大生成超级个体的概率和消耗更多的函数评

价次数;较小的Plocal取值会导致局部搜索加速收敛

的能力不足.因此本文采用启发式方法研究Plocal应

如何取值.采用上述的参数设置,根据下式设置Plocal

不同的取值:

Plocal = 1/(η ·N), η = 1, 2, · · · , 5, (12)

其中 N 为种群规模.通过改变 Plocal 的取值测试

HNSGA-II算法对不同测试问题对Plocal的敏感性,对
所选8个测试函数运行结果如表1所示.

表 1 Plocal取值

test problem FE

Plocal = 1/(η · N)

medium IGD value(取值越小越好)

η = 1 η = 2 η = 3 η = 4 η = 5

ZDT4 20 000 0.005 4 0.005 8 0.005 2 0.005 1 0.005 0

DTLZ1 20 000 0.440 6 0.399 1 0.365 8 0.453 2 0.524 0

DTLZ2 5 000 0.056 3 0.056 9 0.055 1 0.055 2 0.055 8

DTLZ3 50 000 0.200 1 1.171 8 0.678 9 1.051 4 1.045 7

DTLZ4 5 000 0.056 8 0.055 9 0.052 9 0.053 0 0.053 5

DTLZ5 5 000 0.004 6 0.005 1 0.004 5 0.004 9 0.005 0

DTLZ6 15 000 0.159 3 0.785 1 0.236 6 0.238 4 0.384 1

DTLZ24 20 000 0.119 6 0.118 7 0.118 5 0.120 1 0.119 2

通过测试获取了Plocal的不同取值下每一个测

试问题 IGD的中间值.对于每一个测试问题,最好
的 IGD值和第2好的 IGD取值分别以加粗和斜体表
示.由表 1可看出,对于不同Plocal取值,只有DTLZ3
和DTLZ6测试问题的 IGD值变化较大,这表明HN算
法对于Plocal取值不是很敏感. DTLZ1和DTLZ3测
试问题拥有多个局部最优Pareto前沿,较小的Plocal

取值有利于HN算法向最优Pareto前沿收敛.较大的
Plocal取值易产生上文描述的超级个体而使种群丧失

多样性,较小的Plocal取值又使得算法加速收敛能力

不足.为了平衡Plocal对种群多样性及算法收敛性的

影响,本文选择Plocal = 1/(3 ·N).
2)混合多目标进化算法框架有效性验证.
针对每一个测试问题, NSGA-II算法和HNSGA-

II算法采用相同的进化算子,个体均采用实数编码,
对于不同测试问题分别采用两种不同的函数评价次

数,运行结果如表2所示.
由表 2可以看出,针对所有测试问题, HNSGA-

II算法的 IGD值都低于NSGA-II算法,所求得的 PF
更接近于理想的PF,且所求得的非支配解具有良好
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表 2 HNSGA-II和NSGA-II对8个测试问题的测试结果

test problems FE
NSGA-II HNSGA-II

best median worest best median worest

ZDT4(2-obj)
20 000 0.006 2 0.014 1 0.100 1 0.004 5 0.005 2 0.014 5

21 000 0.005 4 0.010 9 0.068 1 0.004 4 0.005 0 0.008 6

DTLZ1(3-obj)
20 000 0.462 5 1.315 5 3.003 7 0.082 3 0.365 8 1.328 0

30 000 0.048 3 0.276 2 0.812 1 0.018 1 0.054 2 0.782 3

DTLZ2(3-obj)
5 000 0.053 4 0.061 1 0.067 9 0.047 8 0.055 1 0.064 3

10 000 0.047 8 0.050 1 0.052 6 0.047 1 0.049 6 0.053 5

DTLZ3(3-obj)
30 000 1.114 6 3.042 8 5.910 7 0.058 5 0.678 9 3.712 6

40 000 0.175 6 0.834 3 2.756 2 0.050 8 0.058 7 1.011 2

DTLZ4(3-obj)
5 000 0.056 5 0.065 1 0.082 7 0.049 6 0.052 9 0.067 8

10 000 0.046 1 0.049 8 0.051 9 0.045 7 0.048 9 0.050 6

DTLZ5(3-obj)
5 000 0.010 1 0.012 9 0.015 8 0.002 6 0.004 5 0.008 5

10 000 0.003 1 0.003 9 0.004 4 0.002 7 0.002 8 0.003 3

DTLZ6(3-obj)
15 000 1.880 2 2.005 1 2.217 3 0.003 2 0.236 6 2.101 2

20 000 1.242 5 1.333 5 1.512 6 0.002 8 0.055 8 0.467 1

DTLZ24(4-obj)
20 000 0.113 4 0.196 8 0.131 8 0.114 5 0.118 5 0.125 6

30 000 0.114 6 0.117 1 0.123 4 0.114 3 0.116 9 0.123 8

的分布性,说明HN算法优于NSGA-II算法.在多峰
的ZDT4、DTLZ1和DTLZ3测试问题中, HN算法获
得的 IGD值也明显低于NSGA-II算法,这充分表明
了基于所提混合框架的HN算法在处理多峰问题时
的有效性.由表2可以看出,即使经过较多的函数评
价次数, NSGA-II算法的 IGD值仍高于HNSGA-II算
法, HNSGA-II算法经过较少的函数评价次数FE1就
能获得优于FE2下NSGA-II算法的收敛性和分布性,
HNSGA-II算法较快的收敛性归功于局部搜索模块
的作用.上述结果表明,基于所提出多目标进化算法
框架的HNSGA-II算法在保证种群多样性的前提下
可以快速逼近理想PF.

3)投影聚类模块.
在所提混合多目标优化算法框架中,投影聚类模

块采用聚类质量指标判别种群多样性的好坏.图5和
图6给出了测试函数ZDT4和DTLZ2的聚类质量指
标进化过程. ZDT4拥有多个局部最优前沿, DTLZ2
则没有,这两个测试函数分别代表了两种特征的优化
问题.第 t代的聚类质量指标Q-current用圆圈表示,
质量指标下限阈值Q-bound用加粗实线表示,实心圆
点表示种群多样性模块被激活.
由图5和图6可以看出,初始阶段Q-current有较

高的取值,表示初始种群具有较好的多样性,随着
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图 5 ZDT4聚类质量指标Q进化曲线
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图 6 DTLZ2聚类质量指标Q进化曲线

种群逐渐逼近PF,Q-current逐渐减小并稳定.图5中
ZDT4的Q-current进化曲线类似“之”字型,中间有很
多峰值突起,这归因于种群增强模块的多样性增强作
用. ZDT4为多峰函数,具有多个局部最优,局部搜索
和局部最优前沿的“欺诈”均可导致种群多样性丧失

和最优解的丢失.在混合算法中,多样性增强模块通
过多样性增强策略增加种群多样性.研究表明, HN
算法能有效防止种群多样性的丢失.由图 6可以看
出,与ZDT4不同, DTLZ2不具有多个Pareto局部最优
前沿,所以其Q-current进化曲线与ZDT4不同,在大
多数进化过程中, HN算法都保持良好的种群多样性:
在前25代,在实心圆点处,Q-current低于Q-bound,种
群多样性增强模块多次被激活以增加种群多样性;
在25代以后,Q-bound低于Q-current,多样性增强模
块在进化25代以后没有被激活.

4) 局部搜索模块作用.
为理解局部搜索模块的作用,本文提出一个对比

算法:将局部搜索策略作用于以概率Plocal随机从种

群中选取的个体上代替作用于分别从不同聚类中以

概率Plocal选择的个体上,称之为HN-r. 3种算法采用
相同的参数设置,测试结果如表3所示.
针对上述测试问题,由表3可以看出, HN算法均

优于HN-r和NSGA-II算法,在DTLZ1、DTLZ3和DT-
LZ6测试函数上表现尤为明显,这说明从不同的聚类
中选择个体进行局部搜索能有效加快算法收敛.对
于上述测试函数,种群能逼近理想PF归功于混合算
法中的投影聚类模块和局部搜索模块的作用.
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表 3 局部搜索模块作用

test problem FE NSGA-II HN-r HN

ZDT4(2-obj) 20 000 0.014 1 0.006 9 0.005 1

DTLZ1(3-obj) 20 000 1.315 5 0.475 1 0.373 5

DTLZ2(3-obj) 5 000 0.061 1 0.056 6 0.055 1

DTLZ3(3-obj) 40 000 0.834 3 0.294 4 0.058 7

DTLZ4(3-obj) 5 000 0.065 1 0.055 7 0.052 9

DTLZ5(3-obj) 5 000 0.012 9 0.008 3 0.004 5

DTLZ6(3-obj) 20 000 1.333 5 0.103 7 0.055 8

DTLZ24(4-obj) 20 000 0.196 8 0.119 8 0.118 5

5)种群多样性增强模块作用.
本节将研究多样性增强模块在维护算法多样

性方面的作用.采用HN算法,选用两个优化目标的
ZDT4测试函数,分别在添加多样性增强模块与去掉
该模块两种情形下进行测试,图7 ∼图10分别为两种
情形下第1、5、8、10代的种群多样性分布图.
初始种群如图7所示,种群集中在f1取值较小的

左侧区域,因此,在以后迭代中目标空间中产生的解
有聚集在该区域的趋势.由图8和图9中可以看出:在
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图 8 ZDT4第5代种群分布
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图 9 ZDT4第8代种群分布
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图 10 ZDT4第10代种群分布

没有多样性增强模块的情况下,种群在左侧区域分
布较密集,种群多样性较低,这是因为在该区域操作
因子更容易产生同一区域的解以及局部搜索模块的

作用;在有多样性增强模块的情况下,种群比较均匀
地分布在目标空间内,具有较好的种群多样性和分布
性.由图9也可以看出,进化第8代在种群多样性增强
模块作用下HN算法保持了较好的多样性,但是同时
也降低了算法收敛至PF的速度,因此,在进化第10代
在种群多样性增强模块作用的同时, HN算法加快了
算法收敛速度.至此,以上结果演示了种群多样性增
强模块在所提混合框架中的重要作用.

4.3 基于MOEA/D的算法框架验证

为验证所提混合框架同样适用于其他多目标

进化算法,本文采用MOEA/D算法作为混合框架中
的多目标进化算法模块算法,对比算法为HMOEA
/D.选用多目标优化问题CEC09测试集UF1-UF13来
检测所提HMOEA/D算法的性能[22],在所选的 13个
测试问题中, UF1-UF7为 2个目标的优化问题, UF8-
UF10为3个目标的优化问题, UF11-UF13为5个目标
的优化问题,因CEC09测试集包含可微与非可微多
目标优化问题,故HMOEA/D算法中局部搜索模块采
用文献 [23]中的简化二次逼近策略,算法其他模块采
用与HNSGA-II相同策略.算法参数设置如下.

1)群 体 规 模: UF1-UF7(2-obj) 设 为 600; UF8-
UF10(3-obj)设为1 000; UF11-UF13(5-obj)设为1 500.

2)向量邻居个数:T = 0.01N , ηr = 0.01N .
3)选择交叉/更新区域概率δ = 0.9.
4) DE操作算子中: DE交叉概率CR = 1.0; DE比

例系数F = 0.5;变异分布指数ηm = 20;变异概率
pm = 1/n.

5)在局部搜索中, η = 10, ε = 10−6.
6)停止准则:当函数评价次数达到100 000时算

法终止.
7)算法对每个测试问题均独立运行30次.
另外,聚类算法采用基于距离的聚类方法,聚

类数为 6.用于性能评价的 Pareto解的个数为: UF1-
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UF7(2-obj)设为100; UF8-UF10(3-obj)设为150; UF11-
UF13(5-obj)设为 400.算法性能评价采用 IGD指标,
最好的指标值用加粗表示,统计结果如表4所示.由
表 4可以看出:对于CEC09测试集, HMOEA/D算法
求得的近似 PF的多样性和收敛性优于MOEA/D
算法; 对于测试问题 UF7, MOEA/D 算法虽优于
HMOEA/D算法,但两者相差不大.

HMOEA/D算法通过局部搜索模块加速算法收
敛,利用多样性增强模块增加种群多样性,理论上会

增加算法求解测试问题所需的运行时间.为此,本文
对两种算法求解效率进行比较.在相同的进化代数
下,表5给出了两种算法求解测试问题所需的运行时
间 (单位 s).由表 5可以看出, HMOEA/D算法的运行
时间均值大于MOEA/D算法,这是因为当种群经投
影聚类模块后,若种群具有良好的种群多样性,则进
行一次局部搜索,否则,进行种群多样性增强.这虽然
会增加算法的运行时间,但同时局部搜索模块加速了
算法收敛,所以两种算法计算效率相差不大.

表 4 HMOEA/D和MOEA/D对UF1-UF13测试问题的测试结果

problems
HMOEA/D MOEA/D

SS
best worst mean std best worst mean std

UF1 0.004 16 0.004 62 0.004 31 0.000 09 0.003 93 0.005 17 0.004 37 0.000 29 +

UF2 0.004 45 0.010 17 0.005 65 0.001 33 0.004 78 0.010 83 0.006 81 0.001 82 +

UF3 0.004 02 0.007 82 0.004 69 0.000 96 0.003 92 0.024 36 0.007 43 0.005 18 +

UF4 0.040 51 0.047 18 0.043 87 0.001 72 0.056 86 0.081 37 0.063 85 0.005 32 +

UF5 0.043 15 0.553 22 0.145 06 0.121 44 0.082 27 0.306 19 0.180 74 0.068 11 +

UF6 0.002 12 0.004 87 0.003 17 0.000 78 0.003 51 0.010 04 0.005 89 0.001 77 +

UF7 0.004 09 0.315 71 0.014 5 0.056 82 0.003 25 0.010 65 0.004 47 0.001 18 -

UF8 0.048 45 0.086 42 0.057 62 0.008 57 0.050 72 0.065 61 0.058 43 0.003 31 +

UF9 0.030 37 0.145 83 0.085 26 0.057 02 0.035 06 0.149 78 0.088 97 0.058 13 +

UF10 0.107 37 0.543 11 0.289 04 0.109 03 0.364 06 0.649 58 0.474 16 0.007 35 +

UF11 0.100 92 0.187 89 0.106 43 0.015 47 0.106 90 0.115 16 0.110 24 0.002 29 +

UF12 73.176 43 206.055 8 119.715 5 33.596 6 66.168 3 214.226 4 145.788 7 41.827 6 +

UF13 1.184 17 1.855 05 1.837 28 0.003 81 1.834 66 1.899 22 1.856 65 0.019 78 +

表 5 两种算法30次独立运行所需时间

problems iteration
HMOEA/D MOEA/D

max min mean std max min mean std

UF1 2 500 100.058 93.864 95.443 9 0.865 481 92.128 84.276 89.516 2 1.102 541

UF2 2 500 110.358 95.036 2 98.835 8 1.1077 25 91.526 87.252 89.057 6 0.582 751

UF3 2 500 108.102 4 90.235 2 93.021 6 1.8452 62 88.317 81.528 85.604 5 1.194 172

UF4 2 500 126.258 95.305 6 101.361 2 1.5242 36 90.762 86.586 88.725 4 0.834 201

UF5 2 500 82.241 72.167 1 76.782 3 2.416 434 74.386 65.525 71.826 6 1.8363 12

UF6 2 500 104.145 91.328 96.641 7 1.756 276 84.426 78.153 81.538 1.294 225

UF7 2 500 120.538 90.366 98.389 1 1.935 218 89.012 86.158 88.089 0.474 431

UF8 1 500 362.578 351.354 1 355.882 3 2.487 524 309.551 304.121 306.515 8 1.142 627

UF9 1 500 410.328 346.128 358.423 6 12.635 64 383.712 311.442 336.872 2 22.092 16

UF10 1 500 374.455 6 310.435 325.311 9 12.852 12 341.656 269.558 296.316 8 23.245 01

UF11 1 000 1247.258 1029.135 1079.263 51.678 21 1 446.01 1 000.26 1 078.586 120.265 7

UF12 1 000 918.352 2 809.506 841.627 8 22.088 16 829.018 734.162 778.546 3 26.312 3

UF13 1 000 1 372.643 1 013.138 1 088.065 90.462 86 1 271.25 1 029.38 1 058.429 42.658 64

5 结 论

本文提出了一种模块化的基于种群的全局搜索

与局部搜索相结合的多目标进化算法混合框架,该混
合框架包含进化算法模块、投影聚类模块、局部搜

索模块和种群多样性增强模块.进化算法模块可以
采用现有多目标进化算法及其改进算法;投影聚类

模块维持和增加进化群体的多样性和分布性,聚类
质量指标作为种群多样性的好坏指标来进行局部搜

索或种群多样性增强操作;局部搜索模块在种群具
有较好多样性时加快算法收敛;多样性增强模块在
保证收敛的同时增加种群多样性以保证解的均匀性

和分布性.以经典多目标优化算法NSGA-II算法和
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MOEA/D算法为例,以所提框架为基础,设计了各模
块采用的策略,并采用数值实验方法详细研究了所提
框架各模块的作用,验证了所提框架的有效性.结果
表明,该框架具有模块化通用性特点,能提升多目标
进化算法的性能.
提出更有效的局部搜索策略和多样性增强策略,

以及种群多样性指示指标,研究局部搜索概率的自适
应取值方法是未来的研究工作.
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