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基于分解的多目标多因子进化算法
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摘 要: 多目标多因子优化 (MO-MFO)问题作为一类新的优化问题近年来受到了众多关注,其特点是需要利用
单个种群来同时优化多个多目标优化任务.针对该问题,提出一个基于分解策略的多目标多因子进化算法
(MFEA/D).算法通过多组权重向量,将MO-MFO问题中的每个任务分解成一系列单目标优化子问题,并用单个种
群同时优化.在种群进化过程中提出不同任务之间的信息交流策略,以充分挖掘不同任务之间的有用信息,进而
加快每个任务的收敛速度.基于10个多目标多因子标准测试问题的实验结果表明,所提出的不同任务之间的信息
交流策略能够加快问题的求解速度,使得MFEA/D算法显著优于当前的MO-MFEA算法.
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A multiobjective multifactorial evolutionary algorithm based on
decomposition
YAO Shuang-shuang1, DONG Zhi-ming2, WANG Xian-peng2,3†

(1. College of Information Science and Engineering，Northeastern University，Shenyang 110004，China；2. Key
Laboratory of Data Analytics and Optimization for Smart Industry，Ministry of Education，Shenyang 110004，China；
3. Liaoning Engineering Laboratory of Operations Analytics and Optimization for Smart Industry，Shenyang 110004，
China)

Abstract: As a new kind of optimization problems, multiobjective multifactorial optimization (MO-MFO) problems
have attracted much attention in recent years. Its main feature is that only a single population can be used to optimize
multiple multiobjective optimization tasks simultaneously. In this paper, a multifactorial evolutionary algorithm based
on decomposition (MFEA/D) strategy is proposed. It decomposes a MO-MFO problem into a series of single objective
optimization subproblems through multiple sets of weight vectors, and optimizes them simultaneously with a single
population. In the process of population evolution, the information communication strategy between different tasks with a
certain probability is proposed to mine useful information between different tasks, so as to accelerate the convergence rate
of each task. The statistical analysis of the experiment results on 10 benchmark MO-MFO problems illustrates that the
information communication strategy can help to accelerate the convergence rate and that the proposed MFEA/D strategy
performs significantly better than the state-of-the-art MO-MFEAs in the literature.
Keywords: multiobjective optimization；multifactorial optimization；single population；decomposition；information
communication；evolutionary algorithm

0 引 言

多因子优化 (multifactorial optimization, MFO)
通过单个种群,利用进化策略来同时优化多个任
务[1].多因子优化背后的关键动机是,如果被优化的
多个任务的最优解之间或者不同任务特征之间存在

关联,则可以通过不同任务之间的信息迁移加快每个

任务的搜索速度.特别地,在实际工程问题求解中,知
识的迁移和重用是很常规的[2].在多因子优化中,由
于每一个任务都可以看作是影响种群进化过程的一

个因子,K个不同任务优化问题也称作K因子问题.
多因子优化的范例自从被Gupta等[1]提出以来,

就得到了广泛的关注,并应用到多个领域. Gupta等[3]
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将一个双层优化问题转化成多任务优化问题,并用
多因子算法进行求解; Chandra等[4]通过多因子优化

的方法解决多步混沌时间序列预测问题.针对实际
应用程序中多个稀疏重建任务需要被同时优化的问

题, Li等[5]提出一种基于多目标进化算法的稀疏重构

方法, Tang等[6]采用进化多任务的模块化训练方法

对极限学习机的模块化拓扑结构进行优化.
多目标多任务问题指的是每个任务都是一个多

目标优化问题.一个简单的求解多目标多任务问题
的方式是将每一个任务割裂出来,分别优化.但是,
在相似的环境中,不同任务之间往往存在隐式的关
联.因此,发掘不同任务之间的关联,利用任务之间的
潜在信息来加速各个任务的求解是有必要的.
基于分解的多目标进化算法在求解多目标优化

问题时性能表现非常优越[7-13].然而,基于分解策略
来求解MO-MFO问题目前还没有这方面的尝试.本
文提出一个基于分解策略的多目标多因子算法.首
先,将每个多目标优化任务通过分解策略分解成一系
列单目标优化子问题.然后,通过一个种群去进化这
些由多个任务分解成的所有单目标子问题.在种群
进化过程中,为了加快问题的求解速度,提出一种不
同任务之间的信息交流策略.最后,基于10个两任务
标准测试问题对所提出的算法进行测试,结果表明本
文提出的算法比MO-MFEA[2]更具有竞争性.

1 问题᧿述

1.1 多目标问题

一般而言,一个最小化所有目标的多目标问题可
以表述成如下形式[14]:

min F (x) = (f1(x), f2(x), . . . , fM (x));

s.t. x ∈ Ω. (1)

其中:决策空间Ω ⊂ RD,x = (x1, x2, . . . , xD) ∈ Ω

表示一个D维的决策变量,F : Ω → RM表示M个

存在冲突关系的目标函数.
多目标优化的目的是找到一组具有代表性的

Pareto前沿 (Pareto front, PF)来帮助决策者了解目标
之间的冲突关系,进而作出最优的权衡.

1.2 多目标多任务问题

不失一般性,一个多目标多任务优化问题可以表
述成如下形式[2]:

{x1, x2, . . . , xK} =

arg min{F1(x),F2(x), . . . ,FK(x)};
s.t. xi ∈ Xi, i ∈ {1, 2, . . . ,K}. (2)

其中:K表示任务个数;xi表示任务 i的 Pareto最优
解集 (Pareto set, PS);Xi ⊂ RDi表示任务 i的决策

空间,Di表示第 i个任务决策变量的长度;Fi : Xi

→ RMi表示任务 i中Mi个存在冲突关系的目标函

数, i ∈ {1, 2, . . . ,K}.

1.3 多因子优化

多因子优化的重要特点是通过单个种群去优化

多个任务.因为每个任务都可以看作是影响整个种
群进化过程的一个因子,所以这些问题组合在一起也
称作K因子问题.对于种群内个体pi,一些定义如下
所示.

定义1 因子排名.因子排名rij指的是个体pi在

任务Tj中按照优先级降序排列后的索引值.
定义2 技能因子.技能因子τi指的是被个体pi

匹配的任务索引.如果个体pi被所有的任务评价,则
τi = arg min

j∈{1,2,...,K}
{rij}.

定义3 标量适应性值.个体pi的标量适应性值

可以表示成φi = 1/riτi .
与传统的基于种群的进化算法相比,多因子优

化进化算法的单个种群产生方式有所不同.因为每
个任务的变量维度、各个变量的约束范围可能不尽

相同,所以需要一个“统一空间”Y 来编码整个种

群[1].这里,Y 的维度D∗ = max{D1, D2, . . . , DK},
每一维约束范围为 [0,1].在统一空间内产生的任何
个体都可以表示成 pi = {y1, y2, . . . , yD∗}, yi为在
[0,1]之间随机产生的数值.但是,需要注意的是,对于
一个确定的任务Tk,当其去评价个体pi时,需要通过
下面公式将pi每一维的变量映射到原决策空间:

xj = Lj + (Uj − Lj)× yj , (3)

其中Uj和Lj表示任务Tk的第j个变量的上下界.

2 基于分解的多目标多因子进化算法

本文提出的基于分解的多目标多因子进化算法

流程如下所示.
算法1 MFEA / D算法流程.
输入:多任务问题T = {T1, T2, . . . , TK},种群大

小N ,邻域大小ne,替换个数nr,邻域选择概率δ,随机
匹配概率rmp,停止准则;

输出:每一个任务的近似Pareto最优解.
step 1:初始化.
step 1.1:使用Das & Dennis法[15]给每个任务Ti

产生一系列权重向量Λi,权重向量个数为N/K;
step 1.2:根据欧氏距离,初始化每个任务内各个

子问题的邻域Bi,子问题邻域大小为ne;
step 1.3:在统一空间内初始化种群P = {p1, p2,

. . . , pN},并且使得这些个体均匀地匹配给每个任务;
step 1.4:初始化每个任务的理想点zi.



第3期 么双双等: 基于分解的多目标多因子进化算法 639

step 2:更新.
step 2.1:令i = 1.
step 2.2:获取个体pi的技能因子τi,并令k = τi.
step 2.3:在 [0,1]内产生一个随机数 r1,根据下面

条件选择候选亲本:

E =

{pj |pj ∈ Bk(pi)}, r1 < δ;

{pj |pj ∈ P, ∀τj = k}, otherwise.

从E内随机选出3个不同个体xr1、xr2、xr3 ,使用DE
操作算子产生一个子代x′,并使用多项式变异算子执
行x′,得到xnew.

step 2.4: 修复xnew的每一维变量,使其满足统一
空间范围内的约束.

step 2.5:在 [0,1]内产生一个随机数r2,如果r2 <

rmp,则在 {1, 2, . . . ,K}内随机产生一个整数 k
′ ,且

k
′ ̸= τi,令k = k

′ ,E = {pj |pj ∈ P, ∀τj = k}.
step 2.6:设置子代xnew的技能因子为k.
step 2.7:由任务Tk评价子代xnew,并更新理想点

zk.
step 2.8:令c = 0,按照以下步骤更新E:
1) 如果c = nr或者E = ∅,转至step 2.9,否则从

E中随机选出一个个体xj ;
2) 如果 g(xnew|λj , zk) ⩽ g(xj |λj , zk),xj =

xnew, c = c+ 1 ;
3)从E中删除xj ,返回1).
step 2.9: i = i+ 1,如果i > N ,则转至step 3,否则

返回step 2.2.
step 3:停止准则.如果终止条件满足,则输出种

群P ;否则,返回step 2.
这里需要注意的是,在 step 2.3中,产生子代x′的

方式与MOEA / D-DE中个体产生方式相同,也就是
使用DE-rand/1/bin[16]操作算子产生子代 x′,再通过
多项式变异算子操作得到xnew:

x′
j =

xr1
j + F × (xr2

j − xr3
j ), rand < Cr;

xr1
j , otherwise.

(4)

xnew
j =

x′
j + σj × (bj − aj), rand < pm;

x′
j , otherwise.

(5)

σj =

(2× rand) 1
η+1 − 1, rand < 0.5;

1− (2− 2× rand) 1
η+1 , otherwise.

(6)

由于Tchebychef标量化函数对问题PF形状的凹
凸性不敏感,在 step 2.8,第2个判断节点中,评价函数
采用的是Tchebycheff函数[14],定义如下所示:

gtch(x|λ, z∗) = min max wi|fi(x)− z∗i |. (7)

其中:λ = {w1, w2, . . . , wM},wi ⩾ 0,
M∑
i=1

wi = 1.

不同于传统的基于分解的多目标进化算

法[7-8], MFEA / D需要优化多个不同的多目标任务,
所以在初始化 (step 1)阶段需要初始化多个系列的权
重向量,并且根据任务的数量,将种群均匀地关联给
每一个任务.在进化过程中,每次选取种群内的一个
个体,与MOEA / D-DE类似,依据概率 δ来决定父代

解来源范围.当父代解来源于该个体的邻域时,则进
化更侧重于任务之间的“开发”(exploitation);当父代
解来源范围为与该个体技能因子相同的种群时,则进
化更侧重于单个任务的“探索”(exploration).随机匹
配概率 rmp的存在使得不同任务之间能够进行信息
交流.如step 2.5所示,简单的表述就是由关联到任务
A的个体作为亲本产生的子代被用来更新任务B,从
而挖掘不同任务之间潜在联系,加速优化进程.

3 实验及结果分析

实验以MO-MFEA[2]算法为比较算法来分析本

文提出算法的性能.由于MFEA/D同样基于分解策
略,本节以MOEA/D-DE作为比较算法作进一步比较
实验来分析MFEA/D的性能 (因为当只有一个任务
时, MOEA/D-DE算法就是MFEA/D的确切形式).本
文提出的MFEA/D算法以及MO-MFEA、MOEA/D-
DE均是由 JAVA语言,在 jMetal[17]框架下实现.所有
实验是在硬件配置为 Intel(R) Core(TM) i7-7700K
CPU @ 4.20 GHz, 24 GB RAM的个人电脑上完成.

3.1 测试函数与参数设置

10个两任务基准测试问题 (CEC19复杂MO-
MFO标准测试问题)被用来测试所提出的算法性能.
它们分别是CPLX1(F1+F2), CPLX2(F1+F7), CPLX3
(F2+F4), CPLX4(F2+F9), CPLX5(F3+F6), CPLX6
(F3+F9), CPLX7(F4+F5), CPLX8(F5+F7), CPLX9
(F6+F9)以及CPLX10(F7+F8).这些两任务基准测
试问题每个任务都是由文献 [10]中提出的具有复杂
Pareto最优解集的多目标测试问题构成 (LZ 09测试
问题).其中,这些问题的目标个数、变量个数以及变
量的约束范围如表1所示.
为了公平起见,所有问题的近似Pareto最优解个

数最多为105,终止条件为目标函数评价次数EFs =

105 000 (每个任务进化1 000代).这里需要注意的是,
一次目标函数评价是指对某一个任务的评价.对于
每个测试函数,每个算法均独立运行31次.
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表 1 LZ 09测试问题

problem 目标个数 (M ) 变量个数 (D) 约束范围

F1 2 10 [0, 1]D

F2 2 30 [0, 1]D

F3 2 30 [0, 1]D

F4 2 30 [0, 1]D

F5 2 30 [0, 1]D

F6 3 10 [0, 1]D

F7 2 10 [0, 1]D

F8 2 10 [0, 1]D

F9 2 30 [0, 1]D

MO-MFEA算法[2]以及MOEA/D-DE算法[8]内

部参数设置与原文献中设置相同.在MFEA / D中,多
项式变异算子中的参数设置与MO-MFEA中相同,对
于每一个子问题,其邻域大小ne为10;最大替换个数
nr为 2;邻域选择概率 δ为 0.9;随机匹配概率 rmp为
0.1.除此之外, DE操作被用来产生新个体,这里DE
中的常量因子F设置为0.5,交叉常量Cr设置为0.9.

3.2 性能评价指标

多样性和收敛性是衡量一个算法获得的近似

Pareto前沿是否具有竞争性的评价标准.其中,超
体积 (hypervolume, HV)[18]和反向世代距离 (inverted
generational distance, IGD)[19]是两种常用的综合性能

评价指标,它们都能标量化地反应算法的性能.针对
某一个测试问题, HV指标越大,表明该算法获得的近
似Pareto前沿越能够代表该问题的真实Pareto前沿,
而 IGD指标反之.超体积和反向时代距离的计算公
式如下所示:

1)超体积

HV(PS) = volume(
∪

s∈PS
vs),

vs = [f1(s), z
nad
1 ]× . . .× [fM (s), znad

M ]. (8)

PS为算法获取的近似 Pareto最优解集, znad
i 为真实

Pareto前沿中第i个目标的最差值, i ∈ {1, 2, . . . ,M}.
2)反向世代距离

IGD(PF,PF∗) =
1

|PF|

√√√√|PF|∑
i=1

d(pi,PF∗)2,

d(pi,PF∗) =
|PF∗|
min
j=1

||pi − p∗j ||. (9)

这里: PF为算法获得的近似Pareto前沿, PF∗为真实

Pareto前沿, pi和p∗j分别为PF和PF∗中元素.

3.3 结果分析

HV指标和 IGD指标的中位数和四分位间距被
用来统计分析算法性能.对于每一个任务, T检验被

表 2 HV和 IGD指标的中位数和四分位间距 (MO-MFEA vs. MFEA / D)

problem task No.
HV IGD

MO-MFEA MFEA / D MO-MFEA MFEA / D

CPLX1
T1 6.511e-019.5e-04

+ 6.607e-011.7e-04 4.425e-042.6e-05
+ 2.256e-041.9e-05

T2 5.506e-011.5e-02
+ 6.449e-014.4e-03 5.179e-031.1e-03

+ 7.139e-041.5e-04

CPLX2
T1 6.510e-011.4e-03

+ 6.607e-019.3e-05 4.450e-042.7e-05
+ 2.227e-049.5e-06

T2 4.703e-017.8e-02
+ 6.569e-011.9e-03 8.637e-033.0e-03

+ 3.928e-041.5e-04

CPLX3
T1 5.610e-012.6e-02

+ 6.450e-014.3e-03 4.872e-039.1e-04
+ 7.079e-042.0e-04

T2 6.345e-017.1e-03
+ 6.498e-013.5e-03 2.787e-031.8e-03

+ 8.004e-041.9e-04

CPLX4
T1 5.685e-012.6e-02

+ 6.519e-017.5e-04 3.958e-039.7e-04
+ 4.120e-042.3e-05

T2 2.398e-012.8e-02
+ 3.185e-011.2e-03 4.428e-039.2e-04

+ 3.906e-043.4e-05

CPLX5
T1 6.257e-011.1e-02

+ 6.492e-013.6e-03 2.685e-031.4e-03
+ 8.064e-042.5e-04

T2 2.370e-014.4e-02
+ 3.054e-012.7e-02 5.553e-031.2e-03

+ 3.546e-038.9e-04

CPLX6
T1 6.244e-018.5e-03

+ 6.495e-013.8e-03 2.694e-031.6e-03
+ 7.863e-042.3e-04

T2 2.233e-011.7e-02
+ 3.008e-011.2e-02 5.293e-039.6e-04

+ 1.143e-037.2e-04

CPLX7
T1 6.371e-014.6e-03

+ 6.503e-014.6e-03 2.359e-031.2e-03
+ 7.892e-042.3e-04

T2 6.320e-011.3e-02
+ 6.453e-016.2e-03 2.238e-031.5e-03

+ 1.024e-034.3e-04

CPLX8
T1 6.288e-018.4e-03

+ 6.414e-016.2e-03 2.399e-031.3e-03
+ 1.193e-034.0e-04

T2 4.776e-018.4e-02
+ 6.576e-012.6e-03 1.211e-029.0e-03

+ 3.649e-041.2e-04

CPLX9
T1 2.376e-012.7e-02

+ 2.943e-011.7e-02 5.490e-031.1e-03
+ 3.935e-039.3e-04

T2 2.250e-015.9e-02
+ 3.010e-015.9e-03 5.132e-034.1e-03

+ 1.061e-033.8e-04

CPLX10
T1 4.761e-015.9e-02

+ 6.569e-013.1e-03 9.849e-036.8e-03
+ 4.694e-042.4e-04

T2 5.245e-016.2e-02
+ 6.514e-013.1e-03 6.636e-034.8e-03

+ 5.535e-042.6e-04

+/ = /− 20 / 0 / 0 20 / 0 / 0



第3期 么双双等: 基于分解的多目标多因子进化算法 641

用来分析算法MFEA / D和MO-MFEA是否有显著性
差异.这里,显著性水平为0.05,符号“+”、“=”以及

“−”分别表示MFEA / D显著优于、无显著差异、显著
劣于MO-MFEA.如表2所示,对于所有测试问题的
每个任务,无论是HV指标还是 IGD指标, MFEA / D
算法取得的结果都要显著优于MO-MFEA (这里:四
分位间距在中位数下角标位置表示,黑色字体表示该

指标更好).
为了可视化地比较多次运行后MFEA / D与

MO-MFEA之间的性能差异,中值达到平面 (median
attainment surface)[20]被用来作为比较的工具.这里
以测试问题CPLX2、CPLX4、CPLX6、CPLX10为例,
算法MFEA / D和MO-MFEA获得的中值达到平面如
图1∼图4所示.
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表3 运行时间比较 单位: s

problem CPLX1 CPLX2 CPLX3 CPLX4 CPLX5 CPLX6 CPLX7 CPLX8 CPLX9 CPLX10

MO-MFEA 1.952 1.630 2.195 2.219 2.149 2.222 2.189 2.143 2.215 1.709

MFEA / D 1.324 0.963 1.499 1.508 1.409 1.522 1.540 1.411 1.436 0.968

表4 HV和 IGD指标的中位数和四分位间距 (MOEA / D-DE vs. MFEA / D)

problem task No.
HV IGD

MOEA / D-DE MFEA / D MOEA / D-DE MFEA / D

CPLX1
T1 6.608e-011.4e-04

− 6.607e-011.7e-04 2.234e-045.0e-06
− 2.256e-041.9e-05

T2 6.472e-019.6e-03
= 6.449e-014.4e-03 6.416e-043.4e-04

= 7.139e-041.5e-04

CPLX2
T1 6.608e-012.1e-04

− 6.607e-019.3e-05 2.247e-045.9e-06
= 2.227e-049.5e-06

T2 6.524e-015.5e-03
+ 6.569e-011.9e-03 8.047e-043.8e-04

+ 3.928e-041.5e-04

CPLX3
T1 6.467e-015.8e-03

= 6.450e-014.3e-03 6.212e-042.8e-04
= 7.079e-042.0e-04

T2 6.470e-012.9e-03
+ 6.498e-013.5e-03 1.007e-032.0e-04

+ 8.004e-041.9e-04

CPLX4
T1 6.465e-016.9e-03

+ 6.519e-017.5e-04 7.191e-043.3e-04
+ 4.120e-042.3e-05

T2 3.091e-011.2e-02
+ 3.185e-011.2e-03 9.076e-044.2e-04

+ 3.906e-043.4e-05

CPLX5
T1 6.473e-012.1e-02

+ 6.492e-013.6e-03 9.484e-042.1e-03
+ 8.064e-042.5e-04

T2 3.184e-013.8e-02
− 3.054e-012.7e-02 3.243e-031.0e-03

= 3.546e-038.9e-04

CPLX6
T1 6.418e-015.4e-02

+ 6.495e-013.8e-03 1.632e-035.5e-03
+ 7.863e-042.3e-04

T2 3.054e-011.0e-02
= 3.008e-011.2e-02 9.693e-044.1e-04

= 1.143e-037.2e-04

CPLX7
T1 6.446e-013.8e-03

+ 6.503e-014.6e-03 1.115e-032.3e-04
+ 7.892e-042.3e-04

T2 6.380e-017.9e-03
+ 6.453e-016.2e-03 1.440e-033.4e-04

+ 1.024e-034.3e-04

CPLX8
T1 6.374e-017.3e-03

+ 6.414e-016.2e-03 1.489e-033.4e-04
+ 1.193e-034.0e-04

T2 6.518e-011.0e-02
+ 6.576e-012.6e-03 7.607e-044.1e-04

+ 3.649e-041.2e-04

CPLX9
T1 3.221e-014.3e-02

− 2.943e-011.7e-02 3.584e-031.7e-03
= 3.935e-039.3e-04

T2 3.044e-011.1e-02
= 3.010e-015.9e-03 1.051e-034.5e-04

= 1.061e-033.8e-04

CPLX10
T1 6.540e-015.2e-03

= 6.569e-013.1e-03 6.298e-043.6e-04
= 4.694e-042.4e-04

T2 4.951e-017.7e-02
+ 6.514e-013.1e-03 5.955e-035.2e-03

+ 5.535e-042.6e-04

+/ = /− 11 / 5 / 4 11 / 8 / 1

从图中可以看出,对于每一个任务, MFEA / D获
得的结果更靠前一些,也就是说, MO-MFEA的中值
达到平面被MFEA / D的中值达到平面包围,进而
说明,针对这些标准测试问题, MFEA / D更具有竞
争性.同时,对于这10组测试问题,算法MFEA / D和
MO-MFEA每个测试问题平均求解时间如表3所示.
从表3可以看出, MFEA / D算法所用求解时间更少.
为了进一步分析本文所提出算法不同任务之间

交流对算法性能的影响,实验以MOEA / D-DE为比
较算法. HV指标和 IGD指标的中位数和四分位间距
统计分析结果如表4所示.从表4可以看出:对于HV
指标, MOEA / D-DE只有4个任务 (共20个任务)的结
果要显著优于MFEA / D;而 IGD指标中, MOEA / D-
DE只有1个任务结果要显著优于MFEA / D,其他任
务统计结果显示MFEA / D要显著优于MOEA / D-DE

或者与MOEA / D-DE无显著差异.
综合以上实验结果可以看出,基于分解的多目标

多因子进化算法性能优于MO-MFEA算法,并且不同
任务之间的信息交流能够加快不同任务的求解.主
要原因可以总结成以下3个方面: 1) MFEA / D中每个
任务预先定义的权重向量在一定程度上确定了关联

到该任务上所有个体的多样性,进而保证种群有更多
的精力去关注收敛; 2)邻域以及邻域选择概率是权
衡种群对单个任务“开发”和“探索”的关键,进而保
证了算法求解每个任务的性能; 3)不同任务之间潜
在的有用知识的利用进一步加快了不同任务的求解

速度.

3.4 参数敏感性分析

参数 rmp对两个任务之间的信息交流频率有着
很大的影响.直观上而言, rmp越大,不同任务之间信
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息交流的概率越大, rmp越小,每个任务更着重自己
的优化进程.邻域大小参数ne决定了子问题之间的

合作范围,ne值越大,每个子问题可能更新的范围越
大,越注重单个任务的“探索”能力;ne值越小,越注
重子问题本身的“挖掘”能力.最大替换个数参数nr

是为了防止单个优秀个体将整个邻域个体或者种群

替换掉,进而损失种群的多样性.邻域选择概率参数
δ是权衡新个体对单个任务“探索”和“挖掘”的关

键参数. δ值越大,越注重邻域内的进化,也就是“挖
掘”;反之,越注重种群进化的“探索”.但是,只有确
定了邻域大小ne,邻域选择概率δ才有意义.
为了定量地分析 rmp、ne、nr、δ参数对MFEA / D

的影响,本实验通过控制变量法,分别对 rmp给定为
{0, 0.1, . . . , 1.0},ne给定为 {10, 20, . . . , 100},nr给定

为{1, 2, . . . , 10}以及δ给定为{0, 0.1, . . . , 1.0}的情况
下进行参数敏感性分析实验.
对于上述每个测试问题,每组参数对应的算法均

独立运行31次后作Friedman检验统计分析.图5为
不同 rmp值情况下的HV / IGD指标平均排名,从中可
以看出,随着 rmp的增加,无论是HV中值指标平均排
名还是 IGD中值指标平均排名都是先减小后增大,
并且在 rmp为0.1∼ 0.2时算法更具有竞争性.同时,
通过本实验可以看出,不同任务之间的交流能够提
升问题的求解效果,但频繁的交流反而使得算法性
能降低.图6为不同ne值情况下的HV / IGD指标平
均排名,从中可以看出, MFEA / D算法随着参数ne的

增加性能变弱,这里给出推荐值为10.不同nr值情

况下的HV / IGD指标平均排名如图 7所示,从中可
以看出, MFEA / D算法对nr参数敏感程度不大.但
是,为了防止比较好的解将大部分个体替换,进而使
得种群丧失多样性,这里给出推荐值为2∼ 3.图8表
明, MFEA / D算法性能随着 δ的增加先增大后降低,
并且取值在0.6∼ 0.9时变化不大,使得算法比较有竞
争性.
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4 结 论

针对MO-MFO问题,本文提出了一个基于分解
的多目标多因子进化算法 (MFEA / D).该算法通过
分解策略将每个任务分解成一系列单目标优化问题,
再通过一个种群去优化所有的单目标子问题.在种
群进化过程中,不同任务之间以一定的概率进行信息
交流,从而发掘潜在有用信息,加快任务求解速度.针
对 10个复杂MO-MFO标准测试问题的实验结果表
明, MFEA / D算法显著优于MO-MFEA.进一步的实
验表明,不同任务之间的信息交流有助于加快问题
的求解速度,但过频繁的信息交流会损害算法的性
能.未来的研究将去探索每一个子问题对其他任务
的影响,进而给出一个合适的随机匹配概率,最大化
地提高或者限制不同任务之间的信息交流频率,充分
发挥不同任务之间潜在的有用信息,加快问题求解.
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