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一种基于偶图匹配的多目标分解进化算法

李智翔†, 贺 亮, 韩杰思, 游 凌
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摘 要: 针对基于分解的多目标进化 (MOEA/D)算法在选择下一代解时未考虑解和子问题之间的相对距离,可能
导致算法得到的最终解多样性较差的问题,提出一种基于偶图匹配的多目标分解进化 (MOEA/D-BM)算法.所提
算法利用偶图匹配模型对解和子问题的相互关系进行建模,在选择下一代解的同时,考虑收敛性和多样性,以提高
算法性能.通过与其他3种经典的多目标分解进化算法在多个测试函数上进行实验,验证了所提出算法的有效性.
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A bigraph matching method for decomposition multiobjective
optimization
LI Zhi-xiang†, HE Liang, HAN Jie-si, YOU Ling

(National Key Laboratory of Science and Technology on Blind Signal Processing，Chengdu 610041，China)

Abstract: The multiobjective evolutionary algorithm based on decomposition(MOEA/D) selects next generation without
considering the distance between solutions and subproblems, which may yield a result of poor diversity. Therefore,
the MOEA/D with bigraph matching(MOEA/D-BM) is proposed. The algorithm models the relationship between
solutions and subproblems through bigraph matching, and thus improves the performance of the algorithm by considering
the convergence and diversity simultaneously in next generation selection. The experimental results on a variety of
test instances show that the proposed algorithm is effective in comparison with 3 state-of-the-art decomposition-based
multiobjective evolutionary algorithms.
Keywords: evolutionary computing；multiobjective optimization；selection strategy；bigraph matching

0 引 言

在绝大多数多目标优化问题中,不同的优化目
标之间存在相互冲突,即不存在一个最优解使得所
有m维优化目标均最优.因此,决策者通常需要寻找
在某种度量方式下能够平衡不同优化目标的最优解

集.为了解决这一问题,有学者提出了一个针对多目
标优化问题的最优解的概念—– Pareto最优解[1].

一个多目标优化问题(Multiobjective optimization
problem, MOP)可以表示为

min F (x) = (f1(x), · · · , fm(x))T;

s.t. x ∈ Ω. (1)

其中:Ω表示搜索空间的可行域;x = (x1, x2, · · · , xn)
表示n维的决策向量;在函数F : Ω → Rm中,m 表

示目标函数 f1(x), · · · , fm(x)的数量,Rm表示目标

空间.
令x,y ∈ Ω,若对于任意 i ∈ {1, 2, · · · ,m},有

fi(x) ⩽ fi(y),且存在 j ∈ {1, 2, · · · ,m}使得fj(x)

< fj(y),则称 x支配y,记作F (x) ≺ F (y).式 (1)中,
对于解x∗ ∈ Ω而言,若不存在x ∈ Ω使得F (x) ≺
F (x∗),则解x∗称作 Pareto最优解.所有的 Pareto最
优解组成的集合被称作 Pareto集 (Pareto set),简称
PS. PS中的解对应在目标空间中的值组成的集合称
作Pareto前沿(Pareto front),即PF = {F (x)|x ∈ PS}.
决策者面对的实际问题往往具有较为复杂的形

式,传统的优化求解方法不能很好地解决这些问题.
而事实上,决策者只需要得到PF的近似解集,并不需
要得到精确的PF.一般情况下,决策者关注近似性和
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多样性两个指标,这两个指标分别衡量了近似解集
与PF的距离和分布均匀情况.基于上述原因,采用启
发式的优化算法处理多目标优化问题是一个好的思

路,其中多目标进化算法 (Multiobjective evolutionary
algorithms, MOEAs)由于其天然的并行特性,在过去
的20年中吸引了绝大多数研究者的目光,并形成了
一系列优秀算法[2-3].这些多目标进化算法大致可分
为基于支配关系、基于标示和基于分解3类.

随着处理的优化问题日益复杂,基于支配关系
和基于标示两种方式的多目标进化算法逐渐暴露出

一些不足之处[4].在过去10年左右的时间里,基于分
解框架的MOEA吸引了大多数研究者的目光,并陆
续提出了MOEA/D[5]以及其他优秀的改进算法,包括
MOEA/D-DE[6]、MOEA/D-DRA[7]、MOEA/D-STM[8]、

MOEA/DD[9]、NSGA-III[10]、MOEA/D-AGR[11]等.对
于基于分解的多目标进化算法而言,选择策略是子
问题分别选择适合解的过程;在选择解时,绝大多数
MOEA/D改进算法只考虑了收敛性,而用子问题之
间的区别来控制多样性. MOEA/D-STM在子问题与
解之间建立了互倾向的评价指标,利用解对子问题
的倾向值显性地控制多样性,取得了较好的效果.在
文献 [8]的基础上,本文从处理子问题与解的相互
关系角度出发,将解的选择建模成有权偶图最优匹
配问题进行求解,从而在平衡多样性和收敛性的前
提下,为每个子问题分配一个适合解.在此基础上,
本文提出一种新的算法MOEA/D-BM(Multiojective
evolutionary algorithm based on decomposition with
bigraph matching).通过与其他算法在标准测试集函
数上的对比实验,验证了本文所提出算法的有效性.

1 多目标分解进化算法

本节简要介绍多目标分解进化算法MOEA/D的
核心思想,给出算法的基本流程,并对算法中使用的
选择策略存在的缺陷进行分析.
1.1 多目标分解进化算法的实现

在多目标分解进化算法MOEA/D中,多目标优
化问题被分解成N 个单目标优化子问题,每个子
问题对应一个权重向量 λ = (λ1, · · · , λm),其中

λi ⩾ 0, i = 1, 2, · · · ,m,且
m∑
i=1

λi = 1. MOEA/D

中研究了 3种不同的分解方法,分别是加权求和法
(Weighted sum)、切比雪夫法 (Tchebycheff)和惩罚边
界法 (Penalty-based boundary intersection, PBI).本文
考虑使用切比雪夫法,其定义与文献 [5]中稍有不同,
通过修改使得该方法能够生成均匀分布的解[12].

min gtch(x|λ, z∗∗) = max
1⩽i⩽m

{|fi(x)− z∗∗i |/λi};

s.t. x ∈ Ω. (2)

其中:λ = (λ1, · · · , λm)T是预先设定的均匀分布的

权重向量,对于所有 i ∈ {1, · · · ,m},有λi ⩾ 0,且
m∑
i=1

λi = 1.当λi = 0时, λi被设置成一个很小的

值 10−6,使得除数不为 0. z∗∗ = (z∗∗1 , · · · , z∗∗m )T,对
于所有 i ∈ {1, · · · ,m},有 z∗∗i = z∗i − 10−6, z∗i =

min
x∈Ω

fi(x).当λ的值确定时,式 (2)的最优解即为原多

目标优化问题的一个 Pareto最优解.通过改变λ的

值,切比雪夫法能够找到不同的Pareto最优解.
MOEA/D的一个核心思想是构建子问题之间的

邻居关系.通常来讲,由于权重向量的距离较小,子
问题与对应邻居子问题拥有相似的最优解.因此,
MOEA/D提出了邻居的思想,并针对繁殖交配和替
换选择维护了邻居集合,在选择交配个体和替换个体
时均从相应的邻居集合里选择.
在MOEA/D中,多目标优化问题被分解成N个

单目标优化子问题,每个子问题pi对应一个权重向量

λ,算法维护一个大小为N的种群,其中每一个个体
对应一个子问题. MOEA/D计算权重向量之间的距
离,依照距离的大小为每个子问题构建邻居集合.每
次得到下一代的新个体时,都在其对应子问题的邻居
子问题上与现有个体比较,择优替换. MOEA/D的基
本流程如下.

Step 1:初始化种群、权重向量、邻居大小等参数.
Step 2:进行繁殖交配.利用该子问题对应的个

体解xi与邻居集合Tm(i)中随机选取的解产生下一

代解x̄i.
Step 3:进行选择替换.对于邻居集合Tr(i)中每

一个个体解xj ,如果针对子问题pj对应的目标函数

gj(x
j),有gj(x̄

i) < gj(x
j),则用x̄i替换xj .

Step 4:迭代次数加1.若算法达到终止条件,则返
回结果;否则返回Step 2.

1.2 选择策略分析

在MOEA/D以及一些改进算法中,对下一代解
的选择是基于子问题的取值,也就是说,这些算法的
选择策略显式地考虑收敛性,而利用不同子问题的区
别和分布对多样性进行控制.如图1所示,解a和解b

分别是子问题p1和p2产生的解,对于子问题p2而言,
当采用切比雪夫法作为分解方法时,由于解a在子问

题p2上的取值小于解b,故解a优于解b.然而,如果衡
量解到子问题的垂直距离,则解a接近子问题p1,而
解b接近子问题p2;如果算法选择解a作为子问题p2
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的下一代解,则子问题p2最终得到的最优解会接近

于子问题p1与PF交点附近,这样的解与子问题p1本

身的解距离较小,如此一来,算法最终得到解集的多
样性会受到影响.为了得到分布均匀的解集,本文试
图在考虑解的子问题取值的基础上,考虑解到子问题
的距离这一关键因素,从而在解的选择上综合考虑收
敛性和多样性.
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图 1 下一代解的选择

2 基于偶图匹配的多目标分解进化算法

基于上一节对多目标分解进化算法中选择策略

的分析,本文设计了一种基于有权偶图最优匹配的模
型,用于在子问题和解之间建立关联关系.本文提出
的选择策略同时考虑解在子问题上的适应值以及解

与子问题的垂直距离两个因素,即能够平衡解的收敛
性和多样性两种需求.

2.1 有权偶图的最优匹配

MOEA/D中的选择策略即为每一个子问题选择
一个适合的解.假设对于一个多目标优化问题,有N

个子问题和M个解,子问题与解两两之间均有一个
确定的适应值,这样的关系可以用有权偶图进行建
模.如图2所示,上部的点表示N个不同的子问题,下
部的点表示M个不同的解,子问题与解之间存在赋
权边的连接.

...

...

图 2 由子问题和解构成的有权偶图匹配问题

试图找到N条赋权边连接N个不同的子问题

和M个解中的N个不同的解,使得边的权值之和最
大.为了给N个子问题找到N个适合的解,可以使用
Kuhn-munkres(KM)算法进行求解. KM算法的实现

是基于偶图完美匹配求解的经典算法—–匈牙利算
法,通过给定并不断修改偶图的可行顶点标号,直到
在某个相等子图中找到一个完美匹配为止. KM算法
的具体步骤参见文献 [13-14].对于本文构建的有权
偶图而言,通常有M > N ,故需要使用KM算法找到
N组匹配. KM算法得到的最优匹配是具有最大权和
的匹配.下面对边的赋权进行分析.

2.2 有权偶图的赋权

令d⊥(xi, pj)表示解xi到子问题pj的垂直距离,
则有

d⊥(xi, pj) =
∥∥∥F (xi)− λTF (xi)

λTλ
λ
∥∥∥, (3)

其中λ表示子问题pj对应的权重向量.式 (3)的结果
即为解xi在目标空间上的取值F (xi)与子问题pj对

应的权重向量λ的欧氏距离.例如图1所示的二维目
标空间,解b到子问题p2的距离即为点到射线的垂线

段长度.
对每个解xi依照式 (3)计算与子问题的垂直距

离,并将距离最小的Kv个子问题的编号保存下来,构
成长度为Kv的数组φi,即

φi = {pj | rank
1⩽j⩽N

(d⊥(xi, pj)) ⩽ Kv}. (4)

将数组φi每个解对应若干子问题的形式转换成

为每个子问题pj构造一个包含若干解的数组ψ,依照
子问题的取值排序,控制其大小不超过Ke,有

ψj = {xi|pj ∈ φi

∧
rank
1⩽j⩽N

(gtch(xi|λj , z∗∗)) ⩽ Ke}.

(5)

若数组ψj的大小小于Ke,则在剩下的解中选择
子问题取值较优的解依次补充,直到数组大小等于
Ke.于是,对连接解xi和子问题pj的边eji赋值如下:

eji =

Ke − k, xi ∈ ψj , ψj(k) = xi;

0, Otherwise.
(6)

本文首先根据解与权重向量的垂直距离将权重

向量对每个解进行排序,这里只考虑选择与权重向量
距离较近的若干解,体现了对多样性的要求;之后,将
上述结果表示成不同解对应权重向量的形式,由于搜
索空间的复杂性,可能出现不同权重向量对应解的数
量差别很大的结果,算法为每个权重向量对应解的数
量设定一个限值,依照子问题的取值对解进行补充或
筛选,并进行排序,这里的顺序即权重向量选择解的
优先次序;最后,根据上述次序得到权重向量与解之
间边的赋值,应用KM算法获得最优匹配,从而得到
选择的下一代解.
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2.3 繁殖算子

差分进化算子和多项式变异算子已经被证明对

于大多数多目标优化问题是高效的.设当前解xj为

第1个参与交配的解xr1 ,其他两个参与解xr2、xr3均

从交配池中选取,则根据差分杂交公式得到的中间解
yi = (yi1, · · · , yin)计算方式如下:

yik =

x
r1
k + F × (xr2k − x

r3
k ), rand ⩽ CR;

xr1k , Otherwise.
(7)

其中: CR和F 是控制参数, rand是 [0, 1]之间的随机

数.下一步,依照多项式变异公式计算新解 x̄i =

(x̄i1, · · · , x̄in),如下所示:

x̄ik =

ȳik + σk × (bk − ak), rand ⩽ pm;

ȳik, Otherwise.
(8)

其中

σk =

(2× rand) 1
η+1 − 1, rand ⩽ 0.5;

1− (2− 2× rand) 1
η+1 , Otherwise.

(9)

η和pm是控制参数, rand是 [0, 1]之间的随机数, ak、bk
是决策变量第k维的下界和上界.

2.4 MOEA/D-BM算法流程

将偶图匹配的思想引入多目标分解进化算法,构
成MOEA/D-BM算法.算法流程如下.

Step 1:确定多目标优化问题、算法停止条件、种
群大小N、邻居集合大小T以及偶图匹配控制参数

Kv和Ke.随机初始化种群P ← {x1, · · · , xN},初始
化权重向量λ ← {λ1, · · · , λN},初始化理想参考点
z∗.迭代次数初始化为0.

Step 2:依照式 (7)∼ (9)对当前种群进行繁殖操
作,得到新解集合.

Step 3:将新解集合U与当前种群解集合组成混

合解集合,依照式 (3)∼ (6)计算子问题与混合解集合
中解的连接权.

Step 4:根据KM算法为每个子问题匹配解,从而
得到下一代解集合.

Step 5:迭代次数加1,判断算法是否达到停止条
件,若达到,则算法停止,输出解集作为优化结果;否
则返回Step 2.

3 实验分析

3.1 实验设计

为了证明本文所提出算法的有效性,选择3种优
秀的多目标分解进化算法进行对比测试,这3种算法
分别是MOEA/D-DE、MOEA/D-DRA以及MOEA/D-
STM.其中: MOEA/D-DE是在经典算法MOEA/D的

基础上使用差分算子进行了改进; MOEA/D-DRA对
每个子问题的计算资源进行动态分配,并获得了
CEC2009的最佳算法奖;而MOEA/D-STM首先使用
了一个针对子问题和解的匹配模型来选择下一代解,
取得了一定的效果.
本文选用测试集DTLZ1 ∼ DTLZ7

[15]、F1 ∼
F9

[16]以及MOP1 ∼ MOP7
[17],这些测试函数的特征

如表1所示.

表 1 测试函数特征

测试函数 目标空间维度 决策空间维度 特征

DTLZ1 3 7 非凸,多峰
DTLZ2 3 12 非凸

DTLZ3 3 12 非凸,多峰
DTLZ4 3 12 非凸

DTLZ5 3 12 非凸,降维
DTLZ6 3 12 非凸,降维
DTLZ7 3 22 混合,不连续,多峰
F1 2 30 非线性,凸,单峰
F2 2 30 非线性,凸,多峰
F3 2 30 非线性,凸,多峰
F4 2 30 非线性,凸,多峰
F5 2 30 非线性,凸,多峰
F6 3 10 非线性,非凸,多峰
F7 2 10 非线性,凸,多峰
F8 2 10 非线性,凸,多峰
F9 2 30 非线性,非凸,多峰
MOP1 2 10 非线性,凸,多峰
MOP2 2 10 非线性,非凸,多峰
MOP3 2 10 非线性,非凸,多峰
MOP4 2 10 非线性,凸,不连续,多峰
MOP5 2 10 非线性,凸,多峰
MOP6 2 10 非线性,非凸,多峰
MOP7 2 10 非线性,非凸,多峰

参照文献 [5-6],相关算法的参数设置如下:种群
大小为 300;分解方法选择切比雪夫法,如式 (2)所
示;算法停止条件为目标函数计算次数, DTLZ1 ∼
DTLZ7测试函数设置为100 000,F1∼F5和F7 ∼ F9

测试函数设置为150 000,F6和MOP1 ∼ MOP5测试

函数设置为 300 000, MOP6和MOP7测试函数设置

为900 000;繁殖操作中,差分算子参数设置为CR =

1.0, F = 0.5,多项式变异算子参数设置为pm = 1/n,

ηm = 20;邻居大小为20;每个算法在每个测试函数
上独立运行20次.
与其他3种算法不同,参数Kv和Ke是本文所提

出的算法特有的两个参数.这两个参数决定了有权
偶图中非零权重边的数量,从而控制了算法在选择
下一代解时每个子问题需要考虑的解集大小.若参
数Kv和Ke的取值过小,则每个子问题对应解的个数
有限,解的多样性无法得到很好的保证;若取值过大,
则在算法性能没有本质提升的情况下,算法的时间复
杂度进一步增大.通过多次尝试,发现在这两个参数
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的取值增大至10和20的过程中,算法得到的最终解
集的IGD指标评价是逐渐变好的;继续增大两个参数
的取值,则结果变化并不明显.故本文算法的参数Kv

和Ke分别设置为10和20.
为了对不同算法的性能进行对比,本文选择了常

用的性能度量方法 IGD[18]对实验结果进行分析.令
P ∗表示PF上均匀分布的点的集合,S表示通过算法
得到的最优解集,则相应的IGD值通过下式计算:

IGD(S, P ∗) =
∑
x∈P∗

dist(x, S)
/
|P ∗|. (10)

其中: dist(x, S)表示点x到集合S中最近点的欧氏距

离, |P ∗|表示参考最优解集合P ∗的大小.在本文实验
中,对二维目标函数, |P ∗|的大小设置为1 000;对三维
目标函数, |P ∗|的大小设置为 10 000. IGD能够同时
对收敛性和多样性进行度量, IGD的值越小,S对PF
的近似度越优.

3.2 实验结果和分析

3.2.1 DTLZ1 ∼ DTLZ7测试函数上的实验结果和

分析

DTLZ1∼ DTLZ7测试函数的PS是线性的. 4种
算法在DTLZ1 ∼ DTLZ7上的 IGD均值对比结果如
表2所示.

表 2 DTLZ1 ∼ DTLZ7测试函数上 IGD均值对比

算法 MOEA/D-DE MOEA/D-DRA MOEA/D-STM MOEA/D-BM

DTLZ1 3.49e-04 3.49e-04 3.48e-04 2.66e-04
DTLZ2 4.33e-04 4.32e-04 4.32e-04 3.34e-04
DTLZ3 8.67e-04 7.21e-04 7.29e-04 5.82e-04
DTLZ4 7.76e-04 7.76e-04 7.60e-04 5.07e-04
DTLZ5 1.59e-05 1.58e-05 1.54e-05 1.27e-05
DTLZ6 3.45e-05 3.45e-05 3.45e-05 4.92e-05
DTLZ7 6.28e-03 4.51e-03 6.41e-03 6.45e-03

由表2可以看到:在7个测试函数中,本文所提出
的算法MOEA/D-BM在DTLZ1 ∼ DTLZ5测试函

数上表现最优,而MOEA/D-DE和MOEA/D-DRA分
别在DTLZ6和DTLZ7上表现最优;尽管本文提出的
算法在DTLZ6和DTLZ7测试函数上表现不是最优,
但与最优值差距不大; MOEA/D-STM尽管没有最优
值,但表现较为稳定.由于DTLZ测试集中测试函数
的PS是线性的,与F1 ∼ F9以及MOP1 ∼ MOP7

相关测试函数相比, DTLZ测试集难度较小, 4种算法
在DTLZ测试集上并无明显差距.
3.2.2 F1 ∼ F9测试函数上的实验结果和分析

F1 ∼ F9是具有复杂PS的测试函数. 4种算法在
F1 ∼ F9上的IGD均值对比结果如表3所示.
由表3可以看到:在9个测试函数中,本文算法在

F2、F4 ∼ F7五个测试函数上表现最优,而MOEA/D-

表 3 F1 ∼ F9测试函数上的 IGD均值对比

算法MOEA/D-DE MOEA/D-DRA MOEA/D-STM MOEA/D-BM

F1 7.27e-05 7.24e-05 7.30e-05 8.36e-05
F2 1.40e-04 1.51e-04 1.33e-04 1.25e-04
F3 6.62e-04 4.40e-04 1.04e-03 8.69e-04
F4 3.72e-04 4.20e-04 3.66e-04 3.50e-04
F5 9.76e-04 1.11e-03 1.97e-03 7.87e-04
F6 1.69e-03 1.84e-03 1.80e-03 1.22e-03
F7 1.10e-03 1.53e-03 9.53e-04 2.34e-04
F8 5.10e-03 5.31e-03 4.03e-03 4.13e-03
F9 1.95e-04 2.17e-04 1.47e-04 1.84e-04
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图 3 4种算法在F7测试函数上的结果对比



第10期 李智翔等: 一种基于偶图匹配的多目标分解进化算法 1787

DRA在F1和F3上表现最优, MOEA/-STM在F8和F9

上表现最优,本文所提出算法在测试函数F5 ∼ F7上

占优, 4种算法在其他测试函数上并无明显差距.
图3为4种算法在测试函数F7上运行20次后得

到的最优 IGD度量值结果对比.可以看出, MOEA/D-
DE、MOEA/D-DRA和MOEA/D-STM均有野点存在,
而本文算法MOEA/D-BM并无野点,表现较优.
3.2.3 MOP1 ∼ MOP7测试函数上的实验结果和

分析

MOP1 ∼ MOP7测试函数同样具有较为复杂

的形式. 4种算法在MOP1 ∼ MOP7上的 IGD均值
对比结果如表4所示.

表 4 MOP1 ∼ MOP7测试函数上的 IGD均值对比

算法 MOEA/D-DE MOEA/D-DRA MOEA/D-STM MOEA/D-BM

MOP1 1.79e-02 1.84e-02 1.84e-02 6.39e-03
MOP2 1.23e-02 1.17e-02 1.28e-02 1.22e-02
MOP3 2.26e-02 2.26e-02 2.26e-02 2.28e-02
MOP4 4.94e-02 4.94e-02 4.96e-02 4.86e-02
MOP5 1.66e-02 1.60e-02 1.61e-02 2.91e-03
MOP6 1.11e-02 1.02e-02 1.01e-02 8.97e-03
MOP7 1.31e-02 1.27e-02 1.33e-02 1.32e-02

由表4可以看到:本文算法在MOP1、MOP4 ∼
MOP6 共 4个测试函数上表现最优,而MOEA/D-
DRA在MOP2和MOP7测试函数上最优, MOEA/D-
STM在MOP3测试函数上最优.本文算法在测试函
数MOP1、MOP5、MOP6上与其他3种算法相比具
有优势,而4种算法在其他测试函数上并无较大差距.
图 4为 4种算法在测试函数MOP1上运行 20

次后得到的最优 IGD 度量值结果对比.可以看
出, MOEA/D-DE、 MOEA/D-DRA和MOEA/D-STM
均不能对PF完全覆盖,解的多样性较差,而本文算法
MOEA/D-BM基本实现了对PF的覆盖,优势明显.总
体而言, MOEA/D-DE、MOEA/D-DRA以及MOEA/D-
STM三种算法在不同的测试函数上得到的结果差别
较小,而MOEA/D-BM能够在多个测试函数上与其
他3种算法拉开差距,这说明了保持解的多样性的重
要性.
3.2.4 4种算法的运行时间对比实验结果和分析
对 4种算法在测试函数DTLZ1 ∼ DTLZ7上

分别运行10次,对运行时间进行比较.为了消除不同
性能计算机带来的影响,记录各自的总运行时间与
MOEA/D-DE总运行时间的比值,结果如表5所示.

表 5 算法的运行时间对比

算法 MOEA/D-DE MOEA/D-DRA MOEA/D-STM MOEA/D-BM

用时比 1.00 0.97 4.48 6.91
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图 4 4种算法在MOP1测试函数上的结果对比

从表5可以看出, MOEA/D-DE、MOEA/D-DRA
的运行时间较短, MOEA/D-STM次之,本文提出的
MOEA/D-BM的运行时间最长.这是由于MOEA/D-
DE和MOEA/D-DRA在下一代解的选择上未考虑保
持解的多样性,而后两种算法通过各自的方式考虑了
在选择时保持解的多样性,在牺牲了一定时间效率的
同时提升了算法的性能.与MOEA/D-STM中的匹配
模型相比,本文提出的MOEA/D-BM中的有权偶图
匹配模型复杂度较高,导致算法用时更长.



1788 控 制 与 决 策 第33卷

4 结 䇪

选择策略是影响基于分解的多目标进化算法的

一个重要组成部分.目前大多数多目标分解进化算
法中的选择算子并未考虑维持种群的多样性,这可能
会对最终解集的分布性产生影响.本文从改进选择
策略的角度出发,提出了采用有权偶图最优匹配对解
的选择进行建模的思路,在解的选择过程中同时考虑
了多样性和收敛性,从种群整体最优的角度选择下一
代解,并由此提出了新的算法MOEA/D-BM.与其他
优秀算法在公开测试集上的对比实验表明了本文所

提出算法的有效性.
从实验结果可以发现,本文提出的MOEA/D-

BM尽管在大多数测试函数上的表现优于其他优
化算法,但是由于有权偶图匹配的时间效率较低,
MOEA/D-BM与其他算法相比耗时较长.如何在不
影响MOEA/D-BM性能的前提下提升算法的时间效
率,是今后研究的重点.
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