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基于参考线的预测策略求解动态多目标优化问题

李二超†, 赵雨萌
(兰州理工大学电气工程与信息工程学院，兰州 730050)

摘 要: 为了快速且准确地跟踪动态多目标优化问题变化的Pareto前沿与Pareto解集,在可以不依靠历史信息的
前提下,提出一种基于参考线预测策略的求解动态多目标优化问题的算法 (RLPS).该算法通过记录每个参考线关
联的种群个体在环境变化初始时和个体自主进化一小段时间后个体位置的变化,预测最优个体所在方向,同时在
该方向上均匀分布若干延伸个体,选出每个参考线关联的非支配个体作为当前环境下的引导个体,在选出的引导
个体邻域内随机产生若干伴随个体增加种群多样性.通过5个标准动态测试函数对该算法测试,并与两个现有算
法作对比分析,实验结果表明所提出的算法具有更快地响应环境变化的能力.
关键词: 动态多目标优化；参考线；预测；引导个体
中图分类号: TP273 文献标志码: A

Prediction strategy based on reference line for dynamic multi-objective
optimization
LI Er-chao†, ZHAO Yu-meng

(College of Electrical Engineering and Information Engineering，Lanzhou University of Technology，Lanzhou 730050，
China)

Abstract: In order to track the Pareto front and Pareto solution set of dynamic multi-objective optimization problems
quickly and accurately, an algorithm based on a reference line prediction strategy is proposed to solve dynamic multi-
objective optimization problems without relying on historical information. The algorithm predicts the direction of the
optimal individual by recording the changes of individual position at the beginning of the environmental change and a short
period of time after the individual’s self-evolution. At the same time, non-dominated individuals associated with each
reference line are selected as the guided individuals according to the uniform distribution of several extend individuals in
this direction. The results of 7 benchmark problems and the comparison with other two existing dynamicmulti-objective
algorithms indicate that the proposed algorithm can maintain better performance in dealing with dynamic multi-objective
problems.
Keywords: dynamic multi-objective optimization；reference line；prediction；guide-individual

0 引 䀰

现实中许多实际优化问题,例如动态车辆路径规
划[1]、动态生产调度和最优控制器的动态设计等,其
待优化的目标会跟随环境发生动态变化,从而导致最
优解随之发生改变,这类问题统称为动态多目标优化
问题.
动态多目标优化问题 (dynamic multi-objective

optimization problems, DMOPs)是指多个目标之间经
常冲突,同时目标函数、约束函数和相关参数都可
能随着时间的变化而改变的问题,如何跟踪变化后
的最新最优解集是求解DMOPs的主要难点[2].对于

这个动态的问题,传统的静态多目标优化算法具有
明显的局限性[3-4].在早期研究中,如加入移民策略的
DNSGA2算法[5]和加入免疫策略[6]的动态优化算法

等基于静态算法改进的动态多目标优化算法,只能在
环境变化较小的情况下对DMOPs的PS进行跟踪.
近年来,为了解决算法对PS跟踪能力不足的问

题,研究者们在此基础上提出了许多适应DMOPs的
动态多目标优化算法[7-9],这些方法大多集中保持了
种群多样性,使新的种群具有响应环境变化的能力,
然而这些方法具有太多不确定性,不能提供正确的引
导,具有盲目性.因此,在环境变化后,如何对种群提
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供一种有效的引导成为了研究的重点.
为此,一些学者提出了许多预测策略来解决这类

问题,这些预测策略大多基于历史信息累计,对种群
进化提供有效引导,帮助算法对环境变化作出快速
响应,预测的准确性是其难点[10-13]. Hatzakis等[10]提

出一种前馈方法,该方法记录目标空间相邻历史信
息PF面上的边界点信息,通过自回归模型预测新的
最优解集位置,但是该方法预测模型提供信息有限,
忽略了最优PF的分布特性,影响了预测效果. Zhou
等[11]提出一种基于种群预测的动态多目标优化算

法,该算法利用种群中心点建立时间序列同时考虑
了最优PF的分布性,但是该方法要求最优PS或环境
变化模态之间具有相似性或者显性规律,降低了适应
性.郑金华等[12]提出了一种基于引导个体的预测策

略,该策略是基于种群中心点的位置变换判断种群进
化方向,但是在种群尚未较好收敛的情况下可能出现
判断失误,导致算法在某几次环境变化的预测上方向
不准确,收敛性不好.陈美蓉等[13]提出了一类寻找动

态鲁棒Pareto最优解集的进化优化方法,该方法基于
某一时刻下的Pareto较优解,以一定稳定性阈值逼近
未来多个连续动态环境下的真实前沿,从而直接作为
这些环境下的Pareto解集,以减小计算代价,但该方
法针对不同动态多目标优化问题需选取不同的参数

用于调整.丁进良等[14]提出一种基于参考点预测的

动态多目标优化算法 (PDMOP),该算法对关联到相
同参考点的个体建立时间序列,并对这些时间序列通
过线性回归模型预测新环境下的种群,保持多样性增
加预测精度,但是该算法依靠历史信息,收敛速度较
慢.刁鹏飞等[15]提出一种基于分解技术的动态多目

标引力搜索算法,并提出了一种新的对最优解的预测
模型,以缩小环境变化后各子问题的搜索空间,提高
算法的求解效率,但这种预测策略只针对环境变化前
相邻子问题最优解间的预测. Li等[16]提出了一种基

于特殊点的预测策略,由前馈中心点预测的非支配集
是预测群体的主体,将预测模型预测的特殊点集作为
指导个体,使得策略跟踪PF更加精确,对环境的响应
更加迅速.自适应分集保持策略可以根据问题的难
易程度自适应地引入不同数目的随机个体以保持种

群的多样性.对于决策变量非线性相关的问题,该算
法较优,然而,对于决策变量线性相关的问题,由于缺
少局部开发功能,该算法效果略差.
针对以上问题,本文提出一种基于参考线的预测

策略(RLPS),与现有算法相比,该算法具有如下优势:

1) 利用参考线结构化分布有指导地增加种群多
样性,实现收敛速度与种群多样性平衡.

2)提出一种预测个体进化方向的判断算子,在不
需要历史信息积累的前提下为预测最优解所在方向

提供依据.
3)将参考线与预测策略相结合,可抵消由于种群

尚未收敛对部分个体预测方向不准确而造成的影响.
4)设计延伸个体和伴随个体的产生机制,选择引

导个体作为最优解,避免种群陷入局部最优,同时加
速种群收敛.

本文选取FDA1、FDA2、FDA3、FDA4、FDA5[17]、

DMOP1和DMOP2[18]5个典型的动态测试函数,将
RLPS算法与DNSGA2[5]和PDMOP[14]算法进行对比

研究,实验结果表明, RLPS算法在保持种群的收敛性
和分布性的同时,具有更好的收敛速度,可以更好地
对环境变化作出响应.

1 问题描述

不失一般性,以最小多目标优化问题为研究对
象,一个具有n维决策变量,m个目标函数的动态多
目标优化问题可以描述为[19]

minF (x, t) = {F1(x, t), F2(x, t), . . . , Fm(x, t)};

s.t. g(x, t) ⩽ 0,

h(x, t) = 0,

x ∈ Ω, x ⊂ Rn.

(1)

其中: t为时间变量,x = (x1, x2, . . . , xn)
T为n维决策

变量, g和h分别为不等式约束和等式约束,Ω为决策
空间,F为与时间变量t有关的m维目标函数.
定义1 (Pareto支配) 设p和 q是种群中的任意

两个个体, p支配 q表示为F (p) < F (q),当且仅当
Fi(p) ⩽ Fi(q)(∀i = {1, 2, . . . ,m})满足Fi(p) <

Fi(q).
定义2 (Pareto最优解集, PS) 设x为决策变量,

Ω为决策空间,F为目标函数,定义为

PS = {x ∈ Ω|∃x∗ ∈ Ω,F (x∗) < F (x)}.

定义3 (Pareto最优前沿, PF) 设x为决策变量,
F为目标函数,定义PF = {y = F (x)|x ∈ PS}.

根据PS和PF的变化情况,动态多目标优化问题
可分为4类:
第1类: PS随时间变化, PF不随时间变化;
第2类: PS不随时间变化, PF随时间变化;
第3类: PS和PF都随时间变化;
第4类: PS和PF都不随时间变化.
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2 基于参考线关联个体的预测策略

在不需要历史信息累计的情况下,本文提出一种
基于参考线关联个体的预测策略.该策略解决了动
态多目标优化问题中不能快速响应环境变化、及时

地搜索到新的PF和PS的问题,其中包括4个方面: 1)
个体参考线关联及选择; 2)预测个体进化方向的判
断算子; 3)延伸个体的产生机制; 4)伴随个体产生策
略.算法的设计原理如图1所示.

x2
t

( +Δ )t t !"#$

Pareto

x1

图 1 RLPS设计原理

图 1中的红色点个体为 t时刻关联参考线的个

体,环境变化后该个体自主进化为新个体 (白色点),
这两个不同时刻的个体位置之间连线方向代表预测

个体的进化方向.根据这个预测方向,从当前个体到
决策空间的边界之间均匀分布一定数量的延伸个体

(黑色点),并通过基于参考线的选择策略选出相对较
优的延伸个体.在选出的延伸个体周围随机产生伴随
个体 (绿色点),以避免种群陷入局部最优,增加多样
性.最后,对所有的伴随个体及选出的延伸个体通过
基于参考线的选择策略选出一定数量的引导个体.

2.1 个体参考线关联与选择

本文采用文献 [20]的方法设计均匀分布在超平
面上的参考点,参考点的集合Z如下所示:

Zi = (z1i , z
2
i , . . . , z

M
i ),

zji ∈
{0
p
,
1

p
, . . . ,

p

p

}
,
∑
j=1

zji = 1.
(2)

其中: i = 1, 2, . . . , H,H =

(
M + p− 1

p

)
为参考

点的数目,M为目标函数的个数, p为每维坐标分段
的个数.对于本文需要解决的问题,作如下对比测试:
分别将H数值设置为100、50和10,在环境变化3次
时,对FDA1测试函数的测试效果对比如图2所示,由
于图中参考线分布过密影响视觉效果,图中用参考点
代替参考线进行示意.可明显看出,随着H数值的逐

渐减小,种群的分布性逐渐变差,从而导致算法的分
布性变差.为了保持算法种群良好的分布性,本文设

置H ≈ N,N为种群大小.当生成参考点个数H约为

100时,参考点结构分布如图3所示.连接每个参考点
和原点作为参考线,参考线结构分布如图4所示.
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图 2 RLPS设计原理图
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图 3 参考点结构分布图
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图 4 参考线结构分布图
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使用向量的方法计算每个个体到参考线的距离,
如图5所示,原点到参考点的向量设置为 a⃗,原点到个
体的向量设置为 b⃗, a⃗与 b⃗的夹角设置为θ,计算距离d

的过程如下所示:

cos θ =
a⃗ · b⃗

|⃗a| · |⃗b|
, (3)

sin θ =
√
1− cos2 θ, (4)

d = |⃗b| · sin θ. (5)

f x( 2)

f x( 1)

!"

#$"

%&

#$'

d

图 5 向量方法计算示意图

计算出每个个体与所有参考线的距离d,并将个
体与d最小的参考线进行关联.当相邻参考线之间存
在相同的关联个体时,由于参考线分布密度较大,且
发生该情况的概率较小,从两条相邻参考线之间随机
选择其中一条作为该关联个体的关联参考线对算法

影响不大,本文选择目标f(x1)略小的参考线加以关

联.基于参考线的选择策略是选出每个参考线关联
的非支配等级最低的个体,并将其从原先的种群中移
除,再从剩下的个体中依次根据参考线关联选择,直
至选出的个体数达到初始种群规模.

2.2 预测个体进化方向的判断算子

当环境发生变化时,种群会自主向PF和PS方向
进化,基于这个特点,在环境变化的初始阶段,通过记
录每个参考线上关联个体 (当一个参考线关联多个
个体时取其中心点)的前后位置变化,判断每个参考
线关联个体在当前环境下的进化方向.由于选取环
境变化后的第1代种群,可能由于种群尚未收敛出现
判断误差,而当种群自主进化一小段∆t后,有了初步
的收敛方向,因此选择自主进化∆t时间后的种群进

行判断,可大大减少判断误差.预测个体进化方向的
判断算子表示如下:

D = (D1, . . . , Di, . . . , Dn) =

(Ct+∆t
1 − Ct

1, . . . , C
t+∆t
i − Ct

i , . . . , C
t+∆t
n − Ct

n).

(6)

其中:D为个体在决策空间中的进化方向,Ct
i为第 i

维决策变量在 t时刻该个体的位置,Ct+∆t
i 为第 i维

决策变量在 t时刻后进化了∆t时间后新个体的位

置, i = 1, 2, . . . , n, n为决策空间的维数.若每个参考
线关联多个个体,则该参考线个体的中心点表示为

Ct
i =

1

P

∑
p∈P

vtp. (7)

其中:P为该参考线关联的个体数量, vtp为t时刻个体

在决策空间中的位置.
通过计算决策空间中每一维每个参考线关联个

体位置的变化,判断出个体进化的方向,将每个结果
用一组向量表示,前后分别用正负表示.

2.3 延伸个体的产生机制

为了更加准确地预测PS的位置,在预测的个体
进化方向上延伸出一串均等分的预测个体p,通过基
于参考线的选择策略选出当前环境下较优的延伸个

体,具体步骤详见算法1.
算法1 延伸个体产生机制.
step 1: for j = 1 : H // H为参考线数目.
step 2: 根据式 (2)所得方向D,若为正,则从决策

空间第 i维的边界最大值到个体的距离均等分成P

份;若为负,则从决策空间第 i维的边界最小值到个体

的距离均等分成P份,得到检测个体表示如下:

pji =


xj
i +

imax − xj
i

P
k, Di > 0;

xj
i −

xj
i − imin

P
k, Di < 0;

(8)

k = 1, 2, . . . , P − 1.

其中 imax为决策空间第 i维的边界最大值, imin为第 i

维的边界最小值.
step 3: end
step 4: 对生成的PH个检测个体进行非支配排

序,并根据参考线选择出E个个体作为当前最优延伸

个体.

2.4 伴随个体产生策略

为了增加种群的多样性,避免由于延伸个体的引
导使种群陷入局部最优,在每个最优延伸个体邻域产
生A个新的伴随个体a,伴随个体采用步长变异的方
法产生,产生方式如下:

aki = pji + 0.5L or aki = pji − 0.5L;

k = 1, 2, . . . , A, j = 1, 2, . . . , H,

L = random(0, 0.1). (9)

2.5 RLPS算法步骤

RLPS算法以 PDMOP算法为基本框架,对其预
测策略等进行了改进. RLPS算法的伪代码如算法 2
所示.
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算法2 RLPS算法伪代码.
step 1: 参数及种群初始化.设置初始化参数,进

化代数 gen,在决策空间内随机生成种群规模为 pop
的初始种群C,初始环境 t,环境变化幅度 τT ,环境变
化频率nT .

step 2: 环境检测.如果环境发生变化,则跳转
step 3,否则,跳转step 7.

step 3: 预测个体进化方向.种群自主进化∆t时

间,根据式(6)计算每个参考线个体进化方向D.
step 4: 生成延伸个体e和伴随个体a;根据算法1

和式 (9),对其进行边界检测.如果xi > Upj ,则xi =

Upj .如果xi < Lowj ,则xi = Lowj .
step 5: 生成引导个体.对e

∪
a进行非支配排序,

重新关联参考线,通过参考线关联选择引导个体g.
step 6: 替换个体.将得到的引导个体g替换掉当

前种群中非支配排序等级较高的个体,得到新种群.
step 7: 交叉变异.以一定的交叉概率pc、变异概

率 pm,对当前种群C进行进化操作,生成子代种群
Cc.

step 8: 关联与选择个体.对C
∪

Cc进行非支配

排序,将其每个个体与参考线关联,并根据参考线关
联选择pop个个体作为下一代种群.

step 9: 判断是否满足停止条件.若满足,则停止;
否则,跳转step 2.

2.6 计算复杂度分析

本小节介绍 RLPS算法在一代中的计算复杂
性.设种群规模 pop为N ,目标函数的个数为m,则
本算法求解目标函数值的时间复杂度为O(mN );设
参考线规模H为N1N2 . . . NH ,个体参考线关联部
分中计算个体与参考线之间距离的时间复杂度为

O(m(N1+N2+ . . .+NK)2),种群更新的时间复杂度
为O(m(N1 +N2 + . . .+NK)2).综上,本文算法迭代
一次的最坏时间复杂度为O(mN)+O(m(N1+N2+

. . .+NK)2),所以本文算法的时间复杂度为O(mN2).

3 实验仿真及结果分析

3.1 测试问题

本文选取7个FDA系列和DMOP系列传统典型
问题[17-19]作为测试函数,涵盖了 3类动态多目标问
题.其中FDA系列问题的决策变量之间是线性相关
的, DMOP系列问题是对FDA系列问题的扩展,如表
1所示.

3.2 评价指标

本文采用3个评价指标来评价算法的性能,具体

如下:
1) 反向世代距离[21](IGD).衡量算法的收敛性和

种群的多样性,值越小,说明性能越好,公式如下:

IGD =
1

|P |

|P |∑
i=1

di. (10)

其中: |P |为真实PF中的种群个体个数, di为真实PF
中的每个个体到算法选出的种群个体的最短距离.

2) 世代距离[22](GD).计算个体到真实PF上的最
近点的平均距离,值越小,说明PS的收敛性越好,越靠
近真实前沿,公式如下:

GD =

√∑
x∈P

d(x, P )

|P ∗|
. (11)

其中: d(x, P )为个体x到PF面P的欧氏距离, |P ∗|为
算法求得的种群个体.

3) Schott的间隔度量[21](SP)指标.计算所求得的
解集在目标空间上的分布性,值越小,说明分布越均
匀,公式如下:

SP =

√√√√ 1

|P ∗ − 1|

|P∗|∑
i=1

(Di −D)2. (12)

其中:Di为算法选出的种群中的每个个体到真实

PF中的个体的最短距离, |P ∗|为算法求得的种群个
体,D为Di的平均值.

3.3 参数设置

1) 进化部分:种群规模 (pop)设定为100,进化代
数 (gen)设定为500,交叉概率设定为0.9,变异概率设
定为0.1.

2) 预测部分:为了减少预测个体的计算消耗,均
等分的预测个体数 (P )设定为 5,延伸个体个数 (E)
设定为10,伴随个体个数 (A)设定为5,自主进化时间
(∆t)设定为5(经多次实验分析可得,自主进化时间越
长,预测效果越好,但时间过长失去了预测的意义,因
而本文选取中间值5).

3) 环境代数设定:环境变化频率 (τt)设定为 30
(经多次实验得,该参数小于30时,所有的算法都没有
收敛,大于30时,所有算法都基本收敛,均不具有比较
的意义,因而本文选择30),环境变化幅度 (nt)设定为

5.算法运行300代停止,共10个环境 (个别算法运行
450代,共15个环境),每个算法独立运行20次.

3.4 实验结果与分析

对于每一类测试问题,都将本文算法 (RLPS)与
DNSGA2和 PDMOP算法进行对比,分别计算 IGD、
GD和SP三种评价指标,计算结果均值如表2所示.



1552 控 制 与 决 策 第35卷

表 1 测试函数

测试函数 定义 特征

FDA1

f1(XI, t) = x1, f2 = gh

g(XII, t) = 1 +
∑

xi∈Xn

(xi − G(t))
2
,

h(f1, g, t) = 1 −

√
f1

g

G(t) = sin(0.5πt), t =
1

nt

⌊
τ
τt

⌋
XII = (x1) ∈ [0, 1], XII = (x2, . . . , x20) ∈ [−1, 1]

第1类问题
PS(t) : x1 ∈ [0, 1]

xi = G(t), i = 2, 3, . . . , 20

PF(t) : f1 = x1, f2 = 1 −
√
f1

FDA2

f1(XI) = x1, f2 = gh

g(XII) = 1 +
∑

xi∈XII

(xi)
2

H(t) = 0.75 + 0.7 sin(0.5πt), t =
1

nt

⌊
τ

τt

⌋
G(t) = H(t) +

∑
xi∈XIII

(xi − H(t))
2

h(XIII, f1, g) = 1 −
(f1

g

)G(t)−1

XI = (x1) ∈ [0, 1], XII = (x2, . . . , x16) ∈ [−1, 1],

XIII = (x17, . . . , x31) ∈ [−1, 1]

第2类问题
PS(t) : x1 ∈ [0, 1]; xi = 0, i = 2, 3, . . . , 16

xj = −1, j = 17, . . . , 31

PF(t) : f1 = x1

f2 = 1 − (f1)
(H(t)+|XIII|(1+H(t))2)−1

FDA3

f1(XI) =
∑

x1∈XII

x
F (t)

i , f2 = gh

g(XII) = 1 + G(t) +
∑

xi∈XII

(xi − G(t))
2

h(f1, g) = 1 −

√
f1

g
,G(t) = sin(0.5πt)

F (t) = 102 sin(0.5πt), t =
1

nt

⌊
τ

τt

⌋
XI = (x1, . . . , x5) ∈ [0, 1], XII = (x6, . . . , x30) ∈ [−1, 1]

第3类问题
PS(t) : x1 ∈ [0, 1]; xi = 0, i = 1, . . . , 5

xi = G(t), i = 6, ..., 30

PF(t) : f1 = x1, f2 = (1 + G(t)) ·
(
1 −

√
f1

1 + G(t)

)

FDA4

f1(x) = (1 + g1 + g2) cos(0.5πXI)

f2(x) = (1 + g1 + g2) sin(0.5πXI)

g1(x) =
∑

x∈XII

(xi − 0.5)
2
, g2(x) =

∑
x∈XIII

(xi − G(t))
2

G(t) = |sin(0.5πt)|

t =
1

nt

⌊
τ

τt

⌋
, where : xi ∈ [0, 1], i = 1, 2, . . . , 20

XI = (x1), XII = (x2, . . . , x10), XIII = (x11, . . . , x20)

第1类问题
PS(t) : x1 ∈ [0, 1]; xi = 0.5, xi ∈ XII

xi = G(t), xi ∈ XIII

PF(t) : f1(x) = cos(0.5πx1)

f2(x) = sin(0.5πx1)

FDA5

f1(x) = (1 + g1) cos(0.5πx1) + (1 + g2) cos(0.5πy1)

f2(x) = (1 + g1) sin(0.5πx1) + (1 + g2) sin(0.5πy1)

g1(x) =
∑

x∈XII

(xi − 0.5)
2
, g2(x) = G(t) +

(xi−G(t))2∑
x∈XIII

y1 = x
F (t)
1 , G(t) = |sin(0.5πt)|,

F (t) = 1 + 100 sin4(0.5πt)

t =
1

nt

⌊
τ

τt

⌋
, where : xi ∈ [0, 1], i = 1, 2, . . . , n

XI = (x1), XII = (x2, . . . , x16), XIII = (x17, . . . , x31)

第3类问题
PS(t) : x1 ∈ [0, 1] , x ∈ XI

xi = 0.5, x ∈ XII

xi = G(t), xi = XIII

PF(t) : f1(x) = cos(0.5πx1) + (1 + G(t)) cos(0.5πy1)

f2(x) = sin(0.5πx1) + (1 + G(t)) sin(0.5πy1)

DMOP1

f1(XI) = x1, f2(XII) = gh,

g(XII) = 1 + 9 ·
m∑

i=2

x
2

i , h(f1, h) = 1 −
(f1

g

)H(t)

H(t) = 0.75 · sin(0.5πt) + 1.25, t =
1

nt

⌊
τ

τt

⌋
where : xi ∈ [0, 1], i = 1, 2, . . . , 10;

XI = (x1), XII = (x2, . . . , x10)

第2类问题
PS(t) : x1 ∈ [0, 1]

PF(t) : f1 = x1, f2 = 1 − f
H(t)
1

DMOP2

f1(XI) = x1, f2(XII) = gh,

g(XII) = 1 +
m∑

i=2

(xi − G(t))
2
, h(f1, g) = 1 −

(f1

g

)H(t)

H(t) = 0.75 sin(0.5πt) + 1.25,

G(t) = sin(0.5πt), t =
1

nt

⌊
τ

τt

⌋
where : xi ∈ [0, 1], i = 1, 2, . . . , 10;

XI = (x1), XII = (x2, . . . , x10)

第3类问题
PS(t) : x1 ∈ [0, 1]

PF(t) : f1 = x1, f2 = 1 − f
H(t)
1
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表 2 3种算法所获解集的性能指标

问题 性能指标 DNSGA2 PDMOP RLPS

IGD 0.07 69 0.022 7 0.013 7

FDA1 GD 0.095 1 0.018 6 0.006 8

SP 0.024 6 0.00 7 0.005 7

IGD 0.137 4 0.116 8 0.051 8

FDA2 GD 0.105 0 0.394 4 0.073 5

SP 0.137 3 0.057 2 0.020 6

IGD 0.296 6 0.279 3 0.275 3

FDA3 GD 1.238 5 1.566 3 3.141 9

SP 1.225 5 0.381 6 1.157 2

IGD 0.027 0 0.024 4 0.022 8

FDA4 GD 0.027 1 0.016 4 0.013 4

SP 0.002 3 0.004 0 0.007 2

IGD 0.905 7 0.599 2 0.537 3

FDA5 GD 0.958 8 0.561 3 0.540 4

SP 0.194 2 0.148 8 0.756

IGD 0.004 9 0.008 8 0.004 9

DMOP1 GD 0.002 9 0.001 7 0.000 7

SP 0.001 1 0.004 4 0.000 9

IGD 0.135 2 0.092 0 0.069 3

DMOP2 GD 0.060 5 0.145 8 0.066 5

SP 0.030 5 0.069 3 0.638 4

由表 2 数据可以看出, 3 种算法对于 FDA1、
FDA2、FDA4和DMOP1测试问题都有很好的效果,
对于FDA3、FDA5和DMOP2的PF和PS都时变类型
的测试问题的效果略差,通过数值对比,可明显看出
本文提出的算法 (RLPS)求得的种群的性能指标大部

分优于DNSGA2和PDMOP算法,表中加粗数值为实
验有效数值.为了更好地对比3种算法的优劣,本文
将 3种算法分别运行了 300∼ 450代,计算了 10∼ 15
个环境下的性能指标,并截取了部分时刻的解集分布
图进行对比分析,具体如下.

1)第1类问题.
本文选择了FDA1和FDA4测试函数作第1类问

题的代表,每一个环境下的指标均值如图6和图7所
示,部分环境下的解集分布如图8和图9所示.
对于这类问题,本文分别计算了3个算法10个环

境下的3个性能指标均值,选取6个具有代表性的环
境下的解集分布图进行对比分析.对于FDA1测试问
题, RLPS算法在环境前3次变化中表现出了很好的
收敛性,但种群分布不是很均匀,经分析在参考线选
择策略中,由于初始种群分布不均,有些参考线并未
关联个体,算法集中保持了局部最优解,变异后对个
体的分布性影响略小,从而导致种群分布不是很均
匀,但经过几代进化,种群的分布性得到了改善,对算
法的整体影响不大;对于FDA4算法, RLPS算法在环
境前3次变化中同样表现了很好的收敛性,在分布性
上,个别的个体出现偏离的现象,经分析在参考线选
择策略中,该个体是其所在参考线的最优解,因而被
保留下来,但经过几代进化,已然可以收敛,对算法的
整体影响不大.

综上分析,在环境变化初期, RLPS算法可更快地
响应环境的变化,经过几代进化, RLPS算法的分布
性、多样性、覆盖性与其他算法相差不大,说明RLPS
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算法可以更好地适用于第1类问题.
2)第2类问题.
本文选择了 FDA2和DMOP1测试函数作为第

2类问题的代表,每一个环境下的指标均值如图10和
图11所示,部分环境下的解集分布如图12和图13所
示.
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对于这类问题,为了更好地观察分析前沿的变
化情况,本文分别计算了3个算法16个环境下的3个
性能指标均值,选取6个有代表性的环境下的解集分
布图进行对比分析.通过整体对比可以看出, RLPS
算法求得的解集均优于其他算法各项性能.对于
FDA2测试问题,最优 PF呈现凹型变化,前 3个环境
下RLPS算法收敛效果明显优于其他算法,进化几
代后, DNSGA2的分布性更好.对于DMOP1测试问
题,最优PF呈现凸显至凹型的变化,在环境变化前3
次, RLPS算法求得解集收敛速度明显更快.经过几代
进化,种群分布性依然欠佳,具体原因与第 1类问题
分析相同,随着种群的进化,在环境后几次变化中, 3

种算法性能相差不大.综上分析, RLPS算法在环境
前3次变化中效果尤为明显,可以更好地适用于第2
类问题.

3)第3类问题.
本文选择了FDA3、FDA5和DMOP2三个测试函

数作为第3类问题的代表,每一个环境下的指标均值
分别如图14∼图16所示,部分环境下的解集分布分
别如图17∼图19所示.

可以看出,对于PF和PS都变化的问题, 3种算法
的收敛速度相比前两类问题较慢.在环境变化的前
几次, RLPS算法对环境的响应速度略大于其他两种
算法, GD和SP指标不理想是由于预测的部分个体偏
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离造成的整体指标数值不理想,但大部分个体的收敛
趋势较好.对于周期性问题,到后期由于没有历史信
息的累计, RLPS算法的性能相比PDMOP算法欠佳,
但是对于环境变化前期和非周期性问题, RLPS算法

表现出较好的性能.
综合分析, RLPS算法的大部分性能均优于其他

算法,相比于其他算法可以更好地适用于非周期性第
3类问题.
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通过对3种算法的 IGD、GD和SP性能指标的统
计分析可知,本文提出的RLPS算法在环境变化前期
有明显的优势,对非周期性问题具有更快的收敛速
度、更好的收敛程度,在目标空间有均匀的分布性,有
保持多样性的能力和对真实PF较广的覆盖性,适用
于解决多种动态优化问题,更适用于解决非周期性问
题.

4 结 论

针对动态多目标优化问题,本文提出了一种基于
参考线的预测策略的动态多目标优化算法 (RLPS),
该算法不依靠历史信息的累计,更多适用于非周期
性变化的动态问题.算法提出的预测个体进化方向
的预测算子为预测新的最优PS提供了依据,将参考
线与预测策略相结合,抵消了由于部分个体预测方向
不准确带来的影响,引导个体加入加快了算法对环境
响应的速度,结合个体与参考线的关联和选择机制,
在FDA1、FDA4、FDA5、DMOP1和DMOP2五个标
准动态测试函数上对该算法测试,并与DNSGA2和
PDMOP两个现有算法作对比.实验结果表明, RLPS
算法在获得好的分布性和收敛性的同时,具有更快的
响应环境变化的能力,可以适用于多种动态问题,有
很好的科研价值.此外,将该预测方法与依靠历史信
息的方法相结合,可以更好地适应周期性变化的动态
多目标问题.该预测方法目前除了适用于目标数参
数变化类动态问题外,经过改进还可以适用于静态问
题或者其他类型的动态问题,这些将是未来研究的重
点.
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