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基于多种群分解预测的动态多目标引力搜索算法
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摘 要: 为提高算法求解动态多目标问题的寻优性能,提出一种多种群分解预测动态多目标算法.首先,提出进化
向量生成策略,即基于偏好目标的解生成一组均匀分布的平行向量,并采用引力搜索算法优化每个子问题,保证其
对应解的精度和分布的均匀性;其次,设计插值生成策略,即根据进化向量子问题的解在目标空间中的取值,通过
线性插值的方式生成更多非支配解,保证解集的多样性和均匀性;再次,在环境变化后,根据相邻子问题的解存在
相近性预测生成搜索种群,提高算法的寻优速度.与 5个对比算法在 10个标准动态测试函数上进行对比分析,实
验结果表明采用所提出算法求解动态多目标问题具有较好的分布性和收敛性.
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Dynamic multi-objective gravitational searching algorithm based on
multi-population decomposition prediction
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Abstract: In order to improve the non-dominant solution set with better convergence and distributivity of dynamic
multi-objective problems, a multi-population decomposition prediction algorithm is proposed. Firstly, an evolutionary
vector adaptive generation strategy is proposed, which generates a set of uniform evolutionary vectors based on the
solutions of preference sub-problems to ensure the convergence and distribution of the Pareto set. Then, the new
non-dominant solution is obtained based on the location of the solution of the subproblem in the target space. Thirdly, a
predictive model is adopted to initialize the subpopulation to improve the optimum speed and performance of the
algorithm. The experimental results show that compared with five existing algorithms, the proposed algorithm has
obvious advantages in convergence and distribution over ten standard dynamic multi-objective problems..
Keywords: dynamic multi-objective；the multi-objective algorithm based on decomposition；multiple population
prediction；gravitational search algorithm

0 引 言

在实际生产和生活中存在着许多复杂的优化

问题,如生产调度问题[1-2]、资源分配问题[3-4]、网

络路由优化问题[5-6].当优化问题随时间动态改变
时,可将其称为动态多目标优化问题 (dynamic multi-
objective optimization problems, DMOPs).由于该类问
题的Pareto解集 (Pareto set, PS)和Pareto前沿 (Pareto

front, PF)都可能随时间变化,虽然静态多目标算法发
展较为成熟,但在求解DMOPs时,环境变化导致的种
群多样性下降问题将影响算法获得解集的质量.
鉴于此,有学者从提高种群多样性的角度设计

相应策略,如Deb等[7]采用基于最优解变异的策略,
在环境变化后重新初始化种群,但当环境变化较快
时,求得的解集收敛性和分布性距理想PS仍有一定

收稿日期: 2020-07-20；修回日期: 2020-09-27.
基金项目: 中央高校基本科研业务费专项资金项目 (2572018BL04).
责任编委: 巩敦卫.
†通讯作者. E-mail: 398317196@qq.com.



第12期 刁鹏飞等: 基于多种群分解预测的动态多目标引力搜索算法 2911

差距.考虑到环境变化前后,待优化问题不是完全盲
目的随机变化,越来越多的学者通过建立预测模型
的方式提高算法的求解性能[8-9].代表性算法如Zhou
等[10]提出了基于种群预测的动态多目标优化算法,
根据历史最优解建立对未来解集的线性预测模型,但
仅在待优化问题随时间变化规律性较强时才能展现

较好效果,且需要较长的模型训练周期.张世文等[11]

提出基于生态策略的动态多目标优化算法,通过对进
化种群和历史最优解执行变异策略,实现环境变化后
提高种群进化质量的目的,但由于变异策略存在一定
的盲目性,不能有效缩小种群寻优空间.刘若辰等[12]

提出了一种基于预测策略的动态多目标免疫优化算

法,利用历史非支配解集建立对当前时刻最优解集的
预测模型,并根据预测结果初始化种群,但算法在求
解非周期性变化的问题时,所得解集的收敛性和分
布性有待提高.郑金华等[13]通过记录环境变化初始

时以及种群自主进化一段时间后种群聚类中心点位

置的前后变化,预测当前时刻最优解集所在方向,从
而实现对新环境下理想解集的预测,若种群不完全
收敛,则会增大对聚类中心变化预测的误差.丁进良
等[14]对关联到相同参考点的个体建立时间序列,一
方面对这些时间序列通过线性回归模型预测新环境

下种群,另一方面将历史时刻的预测误差反馈到当
前预测中以提高预测的准确性,从而加快算法在新
环境下的收敛速度.陈美蓉等[15]根据Pareto较优解
可以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,引入基于分解的多目标进化优化方法和无惩罚约
束处理方法,构建了动态多目标分解鲁棒进化优化方
法,但该算法中的参数较难根据不同的优化问题加以
确定. Ruan等[16]提出了基于预测及多样性保持的混

合模型,通过逐步搜索策略使种群快速收敛,采用随
机多样性保持策略提高和增强种群的多样性,但有限
的计算资源使得算法在前期环境变化中所得解集的

质量有待于提高.刁鹏飞等[17]提出了基于分解技术

的动态多目标引力搜索算法,基于相邻权重在前后代
对应子问题的相近性以及同一权重在前后代对应子

问题的相近性初始化种群,但没有考虑DMOPs发生
平移、拉伸等形变情况导致的解集预测分布不均匀

问题. Liu等[18]提出了基于多种群的动态多目标粒子

群算法,首先采用粒子群算法优化每个子目标,再基
于得到的解初始化优化其他子问题的种群,在环境变
化后基于历史解建立对解集中心点和形状的预测模

型,虽然取得了较好的效果,但忽略了不同子目标对

应决策变量的差异性,且建立的预测模型需要较长
时间的积累.耿焕同等[19]提出了一种基于分解的预

测型动态多目标粒子群优化算法,将多目标问题分
解为多个不同子问题,并提出一种群体预测策略,根
据同一方向上的历史解建立时间序列分析模型,预测
未来最优解的变化,但当PF的形状随时间出现拉伸
变化时,采用固定的进化向量将导致解集分布不均
匀. Rong等[20]提出了一种多模型预测方法,从PS的
不同变化情况出发设计对应的种群初始化策略,但该
方法在判断PS变换类型时容易出现误判.
基于以上分析,为有效求解具有不同变化特

征的DMOPs,本文在以往研究的基础上,提出一种
基于多种群分解预测的动态多目标算法 (dynamic
multi-objective gravitational searching algorithm based
on multi-population decomposition prediction, MDP-
DMGSA).在环境变化前,首先基于偏好目标的解生
成一组与PF交点均匀分布在PF上的进化向量;在优
化每个进化向量子问题时,基于已寻进化向量子问题
的解初始化种群,采用插值生成策略得到更多非支配
解;在环境变化后,基于相似进化向量对应解的相近
性以及相邻进化子问题对应解具有相近性初始化种

群,提高算法寻优效率.实验结果表明,采用所提出算
法求解动态多目标问题具有较好的分布性和收敛性.

1 基本理论

动态多目标优化问题是指目标函数或相关参数

随时间变化的一类优化问题.以最小化问题为例,其
数学模型[13]为

min
x∈Ω

F (x, t) = (f1(x, t), f2(x, t), . . . , fm(x, t))T;

gi(x, t) ⩽ 0, i = 1, 2, . . . , p;

hj(x, t) = 0, j = 1, 2, . . . , q. (1)

其中: t = 0, 1, . . . , t ∈ T为时间变量;x = (x1, x2,

. . . , xn)为n维决策变量,其定义域为Ω;F = (f1, f2,

. . . , fm)为m维最小化问题的目标向量; gi ⩽ 0 (i =

1, 2, . . . , p)为p个不等式约束;hj =0 (j = 1, 2, . . . , q)

为q个等式约束.
定义1 (Pareto) 支配对种群中任意两个个体 q

和p,如果对目标 i有fi(p) ⩽ fi(q),∀i = {1, 2, . . . ,
M}且∃j ∈ {1, 2, · · · ,M}有fj(p) < fj(q),则称p支

配q,表示为fj(p) ≺ fj(q).
定义2 (Pareto最优前沿) 设x为决策变量,F为

目标函数,则PF定义描述为

PF := {y = F (x)|x ∈ PS}.

定义3 (Pareto最优解集) 设x为决策变量,Ω为
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决策空间,F为目标函数,则PS定义为

PS := {x ∈ Ω|/∃x∗ ∈ Ω, F (x∗) ≺ F (x)}.

2 基于多种群分解预测的动态多目标算法

由于DMOPs的PF和PS都可能随时间变化,求
解算法要在环境变化前获得收敛性和分布性更优的

解集,又要在环境变化后基于历史进化信息保证非支
配解集的质量.本文在文献 [17]的基础上,采用分解
多目标算法作为多目标优化框架,采用引力搜索算
法[21]作为种群搜索的进化策略,设计子进化向量的
生成方式、插值生成策略和解集预测策略.下面分别
从环境变化前和变化后具体阐述.

2.1 环境变化前

2.1.1 权重自䘲应生成策略

分解多目标算法[22]通过一组权重向量将多目标

优化问题分解为多个单目标子问题,这种将待优化问
题降维处理的方式能够极大地降低求解难度.然而,
权重向量的设计将影响子种群的搜索方向,进而影响
解集的分布性.由于分解多目标算法权重向量是基
于理想PF分布均匀得到的,在面对实际PF为非均匀
的情况时,会出现实际解分布不均的现象.如图1所
示,当理想PF呈凹凸形状时,进化向量与PF的交点在
PF上的分布不均.

b0

a
!"#

$#

PF

图 1 原有进化向量的生成

为使权重向量与实际前沿面的交点在前沿面上

分布得更均匀,本文根据理想解之间的互不支配性以
及偏好子目标的解在目标空间的分布情况,生成子种
群进化向量,核心思想如图2所示.由图2可见,一组
平行的进化向量与PF的交点更均匀地分布在PF上.
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!"#

$#
PF

图 2 改进进化向量生成

针对二目标动态问题和三目标动态问题的求解

展开研究,下面具体介绍进化向量的产生方式.对于

二目标问题,在算法求解DMOPs时,首先采用引力搜
索算法优化偏好于不同目标的子问题,具体为

F = min(max li1 × f1, li2 × f2), (2)

其中 li1和 li2分别为偏好目标f1和f2的权值.当优化
得到偏好于不同目标函数的解时,将其对应在目标空
间中的位置作为边界点,并以一定的斜率得到一组间
距相等的平行向量,即待优化子问题的进化向量.设
进化向量斜率为k,对于侧重不同目标的子问题,优化
得到目标值分别为 (a1, b1)和 (a2, b2),偏好子问题进
化向量可表示为

y1 = kx+ b1 − a1k, (3)

y2 = kx+ b2 − a2k. (4)

根据几何关系在两条平行线间生成平行且间距相等

的一组向量,表示为

yl = kx+m, (5)

m = |b1 − a1k| −
i

l
× |b1 − a1k − b2 + a2k|. (6)

其中:A(a1, b1)和B(a2, b2)分别为优化偏好子问题

的解在目标空间的值; l为生成的进化向量数目; i为
第 i个进化向量, i ∈ p.进化向量对应子问题的解在
两目标函数上的差值为m,取进化向量斜率k为1,则
式(7)可表示为进化向量对应的子问题

F = min(max(f1 +m, f2)). (7)

根据m的不同取值,采用引力搜索算法优化其
最优解便可得到当前进化向量的最优解.多个平行
的进化向量子问题相当于对f1和f2之间的冲突性增

加了惩罚值,根据惩罚值的不同,算法会得到不同的
非支配解.
对于三目标问题,首先优化得到分别偏好于 3

个子目标的解,其对应目标值分别为A(a1, b1, c1)、

B(a2, b2, c2)、C(a3, b3, c3),方向向量为 (1, 1, 1),利用
几何知识寻找一组方向向量为 (1, 1, 1),与平面ABC

的交点均匀地分布在三角形ABC上的一组向量,交
点选取如图3所示.即首先将三角形按照两腰长等分
成 4段,再在每条线段上得到间距相等的点,基于方
向向量和选取的交点即可得到进化向量.引力搜索
算法按照选取的交点依次优化每个进化向量子问题.

A

B C

图 3 进化向量与PF交点的选取
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2.1.2 子种群初始化

生成进化向量后,优化每个进化向量子问题,由
于相邻子问题对应的解具有相近性,根据已寻解初始
化种群,能够减小算法的寻优范围,提高进化算法的
求解速度.子种群初始化如下所示:

X(o+ 1) = X(o) + (X(o)−X(o− 1))× (1 + r).

(8)

其中:X(o + 1)为第o + 1个进化向量子问题的预测

解;X(o)为第 o个进化向量子问题的最优解; r为区
间 [−0.5, 0.5]之间的随机数.根据相邻子问题的解以
及已寻相邻子问题解的变化趋势完成种群初始化,能
够缩小种群对当前子问题的求解空间,提高种群寻优
速度和精度.
2.1.3 插值生成策略

通过上一节的寻优可以得到一组分布较均匀且

收敛性较好的非支配解集,但由于DMOPs随时间动
态变化,只能优化有限的进化向量子问题,为提高解
集多样性并保持解集分布均匀性,根据已寻子问题最
优解在目标空间上的分布情况,通过插值的方式得到
更多非支配解,再根据其在目标空间上的取值保留非
支配解.具体过程描述如下.
对已获得的 l个进化向量子问题对应的解,按其

在目标空间中的位置进行排序.设 l个向量对应子

问题的目标矩阵为M ,计算得到目标点依次相连的
长度,对任意两个相邻的目标点 lo和 lo+1,其距离为
Do,o+1,若此时需要再得到num个解,则对于 lo与 lo+1

这两个点之间,通过插值得到解的数量如下所示:

numo,o+1 =
[
Do,o+1

/ l−1∑
o=1

Do,o+1 × num
]
, (9)

其中: numo,o+1为进化向量o与o+1之间插值生成解

的数值.在任意两个相邻子问题解之间,通过插值得
到的解可表示为

Xi =
X(o) +X(o+ 1)

numo,o+1
× i. (10)

其中: i为当前生成的第 i个解, i ∈ (0,numo,o+1);Xi

为在解X(o)与X(o+1)之间插值得到的第i个解.对
于三目标问题,有

numA′B′C′ = SA′B′C′/SABC × num. (11)

其中:SA′B′C′为相邻点A′、B′、C ′构成三角形的面

积;SABC为空间任意相邻3个点构成三角形面积的
累积和; numA′B′C′为在相邻点A′、B′、C ′插值生成

点的数目.按照图3所示的方式在每个三角形中插值
得到更多点.
基于已寻解在目标空间的位置生成更多非支配

解,能够使算法求解PF发生平移、拉伸、凹凸性等变
化的问题时,在提高解集多样性的同时,更好地保持
解集分布的均匀性.

2.2 环境变化后

在环境变化后,首先优化侧重于不同目标的子问
题,此时为加快种群的寻优速度,节省计算资源,将根
据相邻进化向量对应子问题的解具有相近性完成种

群初始化.若 t < 2,此时可参考的历史信息较少,则
基于相邻进化向量对应子问题的解具有相近性初始

化种群,有

Xt = Xt−1 + r1. (12)

若 t ⩾ 2,则根据前两次环境变化下偏好子问题对应
解的变化趋势预测当前子问题解的区域,有

Xt = Xt−1 + (Xt−1 −Xt−2)× r2. (13)

其中:xmax和xmin分别为Xt−1各维度变量的上界和

下界; r1为区间
(
− xmax − xmin

10
,
xmax − xmin

10

)
内的

随机数; r2为区间 [−0.5, 0.5]之间的随机数;Xt为第 t

个环境下偏好子问题的预测解;Xt−1为第 t − 1次环

境下偏好子问题的最优解.
对于其他进化向量子问题,根据相邻进化向量

子问题的已寻解,预测生成待优化问题的初始种
群[17].具体计算过程如下所示:

xt+1
ij (o+ 1) = xt+1

j (o) + (xt
j(o+ 1)− xt

j(o))× r.

(14)

其中: r ∈ (−0.5, 0.5);xt+1
ij (o+ 1)为第t+ 1环境下第

o + 1个进化向量子问题,种群粒子 i在第j维上的初

始值;xt
j(o)为第 t个环境下第o个向量子问题的解在

第j维上的值.

2.3 实现流程

step 1: 在第0次环境变化下,根据待优化问题的
目标数目,产生种群规模为N1、迭代次数为K1的种

群,并采用引力搜索算法优化各个偏好子问题.
step 2: 根据偏好子问题的解,生成 l个进化向量,

对于每个进化向量子问题,通过式 (8)得到规模为N2

的初始种群,设置迭代次数为K2,并采用引力搜索算
法求解.

step 3: 对于优化得到的 l个子问题的解,根据其

在目标空间上的坐标,得到总距离
l−1∑
o=1

Do,o+1和任意

相邻两点的距离Do,o+1,再根据待求插值解的数量
num及目标数得到更多非支配解.

step 4:在环境变化后,若此时是第 l次环境变化,
则采用式 (12)初始化种群,若环境变化次数大于1,则
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采用式 (13)初始化种群,生成规模为N3的初始种群,
并采用引力搜索算法迭代K3次,得到偏好目标较优
解.

step 5: 根据偏好目标的解得到 l个进化向量,对
于每个进化向量子问题,由式 (14)生成规模为N4的

初始种群,并采用引力搜索算法迭代K4获得进化子

问题较优解.
step 6:采用插值策略生成并保留非支配解.
step 7: 若满足环境变化停止条件,则终止算法,

否则转至step 4.

3 实验ԯ真与分析

为验证本文算法求解 DMOPs的有效性和先
进性,选取具有代表性且优化效果较好的DMS[16]、

PPS[10]、MDMOA/D[17]、FPS[23]、EGS[24]作为对比算

法.测试函数有FDA1-FDA4[25]、DMOP1-DMOP3[26]、

F5-F7[10]等10个问题.所有实验在硬件配置为 Intelő

Pentiumő CPU G620@ 2.60 GHz、4.00 G内存、2.60
GHz 主频的计算机上进行, 开发环境为 Matlab
R2014a.

3.1 参数设置

为了保证各算法在第0时刻的收敛性,在有关二
目标问题的实验中,设置 0时刻的函数评价次数为
5 000,其余时刻函数评价次数为 3 000;对于三目标
问题,第 0时刻的函数评价次数为 10 000,其余时刻
为6 000,环境变化次数为120.对比算法的种群规模
设置为 100,对于每个测试问题,各算法独立运行 20
次;nT取值10, τT取值30.
本文算法中,设置引力搜索算法的引力常量G0

为 5,在第 0次环境变化,对偏好子问题的种群规模
N1设置为 15,迭代次数K1为 100;对于其他进化向
量子问题,种群规模N2为5,迭代次数K2为50.在环
境变化后,偏好子问题的种群规模N3为 10,迭代次
数K3为 50,其余子问题的种群规模N4为 5,迭代次
数K4为50.根据每轮环境变化设定的函数评价次数
以及子种群规模,设置二目标问题进化向量数量为
8,三目标为18;对于偏好权重,为使进化策略既能得
到偏好目标的较优解,又能兼顾其他非偏好目标解
的质量,二目标问题的偏好权重设置为 (0.99, 0.01)和
(0.01, 0.99),三目标问题的权重设置为 (0.99, 0.05,
0.05)、(0.05, 0.99, 0.05)、(0.05, 0.05, 0.99).

3.2 性能评价指标

为对比本文算法的有效性,采用平均反向世代距
离IGD[10]和平均间距指标SP[27]评价算法的性能,具
体表示为

IGD =
1

T

∑
t∈T

∑
v∈PF(t)∗

d(v,PF(t))

|PF(t)∗| , (15)

SP =
1

T

∑
t∈T

√√√√ 1

N − 1

N∑
i=1

(d(t)− di(t))
2. (16)

其中:T为动态多目标问题的变化次数; PF(t)∗为待
优化问题的理想非支配解集; PF(t)为经算法优化
得到的实际非支配解集; d(v,PF(t))为理想解 v到

PF(t)的最小欧几里得距离; di(t)为 t时刻解集中第 i

个解的目标矢量到其他解目标矢量的最小欧几里得

距离; d(t)为所有非支配解的平均值;N为PF(t)中解
的数量. IGD的值越小,表明算法随时间变化过程中
获得解集的综合质量越好, SP的值越小,表明算法随
时间变化过程中求得解集的分布性越好.

3.3 测试结果与分析

6个算法在10个测试问题上SP和IGD平均值和
方差的统计结果如表1和表2所示. 120次环境变化
被划分为3个时间段:问题变化的前40次作为第1阶
段,中间40次作为第2阶段,后40次作为第3阶段.其
中5个获得最好指标值的算法数据被标记为黑体.
由表1可见,本文算法在10个测试问题上都得到

较好的评价结果,经本文算法优化后得到的非支配解
集的分布性较好.这主要是因为本文算法一方面通
过生成一组能均匀分布在PF上的进化向量,另一方
面基于已寻解在目标空间的距离,插值得到一组解,
使其对应在目标空间上的值更均匀.为进一步对比5
个算法的求解能力, IGD具体统计结果如表2所示.

由表 2可见,本文算法在FDA1、FDA2、FDA3、

FDA4、DMOP3、F6六个测试问题上表现出更优的

综合性能.对于DMOP1, FPS在第 2阶段和第 3阶段
得到了更好的评价指标,但该算法在第1阶段的性能
指标较差,综合而言MDP-DMGSA在该测试问题上
的优化性能更优.对于DMOP2, PPS在第2阶段和第
3阶段的综合评价指标更优,但在第1阶段表现出的
指标较差,综合而言本文算法更优.对于F5, PPS在第
2和第 3阶段表现出较好的解集质量,但第 1阶段的
解集质量较差,本文算法在这一阶段表现更优,综合
而言, DMS在该测试问题上的综合性能更好,本文算
法次之.对于F7,虽然在第2阶段本文算法不如DMS,
但在第 1阶段和第 3阶段本文算法都表现出了更好
的解集质量,综合而言本文算法更优.综合表1和表
2,本文算法在求解 10个测试问题上,从收敛性和分
布性角度评价都得到了更好的寻优效果.究其原因,
一方面是因为设计的权重生成策略保证了进化策略
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表 1 6个算法在10个测试问题上SP的均值和方差

问题 MDP-DMGSA PPS FPS DMS EGS MDMOA/D

FDA1 0.004 9 (0.000 5) 0.015 4 (0.009 4) 0.019 9 (0.024 1) 0.010 9 (0.007 9) 0.021 9 (0.018 5) 0.037 1 (0.014 5)
FDA2 0.008 1 (0.000 6) 0.010 3 (0.006 6) 0.009 0 (0.002 0) 0.008 7 (0.002 0) 0.011 3 (0.009 5) 0.010 1 (0.004 7)
FDA3 0.032 6 (0.000 5) 0.013 7 (0.009 1) 0.015 9 (0.011 4) 0.011 6 (0.008 2) 0.020 2 (0.018 5) 0.024 5 (0.010 5)
FDA4 0.089 4 (0.001 4) 0.178 0 (0.069 7) 0.277 6 (0.073 1) 0.112 3 (0.046 3) 0.218 4 (0.177 7) 0.123 1(0.097 7)
DMOP1 0.004 1 (0.000 6) 0.013 4 (0.010 7) 0.023 0 (0.042 7) 0.009 4 (0.004 8) 0.024 2 (0.018 8) 0.004 2 (0.000 4)
DMOP2 0.004 2 (0.000 5) 0.012 5 (0.009 9) 0.012 1 (0.009 7) 0.005 3 (0.011 8) 0.029 1 (0.027 2) 0.004 5 (0.000 5)
DMOP3 0.006 0 (0.000 4) 0.016 0 (0.008 0) 0.018 0 (0.014 8) 0.013 3 (0.013 7) 0.014 1 (0.009 2) 0.007 1 (0.001 0)
F5 0.009 8 (0.000 9) 0.021 2 (0.010 5) 0.034 7 (0.010 9) 0.013 9 (0.009 1) 0.023 2 (0.013 4) 0.012 4 (0.009 7)
F6 0.002 6 (0.000 3) 0.032 5 (0.021 4) 0.066 5 (0.020 5) 0.005 4 (0.104 7) 0.046 3 (0.022 1) 0.033 9 (0.012 7)
F7 0.003 5 (0.000 7) 0.065 3 (0.014 4) 0.101 5 (0.085 7) 0.017 1 (0.008 6) 0.072 4 (0.018 9) 0.015 4 (0.008 9)

表 2 6个算法在10个测试问题上IGD的均值和方差

问题 统计 MDP-DMGSA PPS FPS DMS EGS MDMOA/D

FDA1

total 0.0041 (0.000 5) 0.064 9 (0.028 9) 0.025 4 (0.006 0) 0.007 2 (0.000 6) 0.014 1 (0.001 8) 0.070 5 (0.012 5)
1st stage 0.004 3 (0.000 6) 0.186 4 (0.087 9) 0.065 3 (0.010 7) 0.008 9 (0.001 0) 0.023 9 (0.004 8) 0.077 0 (0.012 9)
2nd stage 0.004 0 (0.000 4) 0.004 2 (0.000 4) 0.010 0 (0.000 5) 0.007 0 (0.000 5) 0.009 0 (0.000 8) 0.069 4 (0.010 1)
3rd stage 0.004 0 (0.000 4) 0.004 1 (0.000 4) 0.000 9 (0.000 6) 0.005 6(0.000 4) 0.009 1 (0.000 7) 0.065 3 (0.009 7)

FDA2

total 0.006 2 (0.000 6) 0.013 5 (0.000 7) 0.013 1 (0.000 6) 0.016 1 (0.000 6) 0.013 0 (0.000 5) 0.011 0 (0.001 1)
1st stage 0.005 4(0.000 4) 0.016 9 (0.001 5) 0.017 0 (0.001 4) 0.017 9 (0.000 7) 0.016 0 (0.001 1) 0.012 7 (0.001 2)
2nd stage 0.006 3(0.000 7) 0.011 9 (0.000 2) 0.011 2 (0.000 3) 0.015 0 (0.000 5) 0.011 4 (0.000 2) 0.010 4 (0.000 9)
3rd stage 0.006 9 (0.000 6) 0.011 8 (0.000 2) 0.011 1 (0.000 3) 0.014 9 (0.000 8) 0.011 3 (0.000 2) 0.010 1 (0.001 1)

FDA3

total 0.027 9 (0.004 0) 0.172 1 (0.065 0) 0.124 1 (0.007 7) 0.028 0 (0.009 0) 0.078 0 (0.006 2) 0.030 9 (0.007 3)
1st stage 0.027 8 (0.003 8) 0.361 4 (0.196 6) 0.145 1 (0.009 1) 0.029 5 (0.001 2) 0.084 0 (0.008 0) 0.032 4(0.006 9)
2nd stage 0.027 5 (0.001 2) 0.081 0 (0.015 8) 0.115 0 (0.007 0) 0.027 6 (0.001 3) 0.072 9 (0.004 9) 0.030 5 (0.007 4)
3rd stage 0.025 8 (0.001 4) 0.074 0 (0.014 9) 0.112 2 (0.007 0) 0.027 1 (0.000 7) 0.0772 (0.006 3) 0.029 7 (0.007 1)

FDA4

total 0.069 7 (0.005 7) 0.146 6 (0.006 4) 0.209 4 (0.013 5) 0.114 9 (0.005 9) 0.160 1 (0.015 7) 0.012 7 (0.008 5)
1st stage 0.069 9 (0.006 1) 0.183 9 (0.012 7) 0.227 0 (0.015 7) 0.131 2 (0.008 8) 0.194 7 (0.019 4) 0.013 8 (0.008 9)
2nd stage 0.069 6 (0.005 3) 0.128 6 (0.006 0) 0.203 2 (0.012 9) 0.106 7 (0.006 9) 0.142 8 (0.015 0) 0.012 4 (0.008 1)
3rd stage 0.069 6(0.005 2) 0.127 4 (0.004 9) 0.198 0 (0.012 9) 0.106 7 (0.005 1) 0.142 7 (0.014 6) 0.011 9 (0.008 0)

DMOP1

total 0.006 2 (0.000 4) 0.024 7 (0.068 0) 0.009 0(0.003 7) 0.009 0 (0.003 1) 0.017 9 (0.007 2) 0.023 6 (0.009 6)
1st stage 0.006 4 (0.000 6) 0.066 1 (0.202 9) 0.023 0 (0.008 9) 0.020 9 (0.008 9) 0.048 8 (0.020 9) 0.026 2 (0.010 0)
2nd stage 0.005 8 (0.000 4) 0.004 0 (0.000 5) 0.002 0 (0.000 3) 0.003 1 (0.000 6) 0.002 5 (0.000 6) 0.022 7 (0.009 0)
3rd stage 0.006 3 (0.000 3) 0.003 9 (0.000 5) 0.002 0 (0.000 4) 0.003 0 (0.000 6) 0.002 5 (0.000 7) 0.0220(0.009 2)

DMOP2

total 0.004 6 (0.000 8) 0.114 6 (0.062 1) 0.011 3 (0.010 3) 0.008 1 (0.000 8) 0.018 7 (0.001 9) 0.012 9 (0.007 7)
1st stage 0.004 7 (0.000 9) 0.335 9 (0.187 5) 0.015 7 (0.002 8) 0.012 1 (0.001 5) 0.031 2 (0.004 7) 0.013 5 (0.008 5)
2nd stage 0.004 6 (0.000 8) 0.003 9 (0.000 8) 0.009 7 (0.001 4) 0.006 3 (0.000 6) 0.012 4 (0.000 8) 0.012 7 (0.007 4)
3rd stage 0.004 5 (0.000 7) 0.003 9 (0.000 7) 0.009 6 (0.001 3) 0.006 0 (0.000 5) 0.012 3 (0.009 0) 0.012 5 (0.007 0)

DMOP3

total 0.004 3 (0.000 3) 0.040 3 (0.019 0) 0.026 6 (0.004 7) 0.007 4 (0.000 5) 0.013 4 (0.001 4) 0.018 4 (0.002 5)
1st stage 0.004 4 (0.000 4) 0.110 0 (0.056 9) 0.057 9 (0.015 1) 0.008 8 (0.000 8) 0.020 9 (0.002 9) 0.019 1 (0.003 6)
2nd stage 0.004 3 (0.0003) 0.005 5 (0.000 8) 0.010 9 (0.000 5) 0.006 7 (0.000 3) 0.009 6 (0.000 6) 0.018 2 (0.002 1)
3rd stage 0.004 3 (0.000 3) 0.005 4 (0.000 7) 0.010 8 (0.000 6) 0.006 6 (0.000 3) 0.009 7 (0.000 9) 0.018 0 (0.002 0)

F5

total 0.015 3 (0.001 2) 0.106 2 (0.076 9) 0.095 0 (0.051 2) 0.015 2 (0.001 4) 0.051 3 (0.007 8) 0.075 4 (0.010 2)
1st stage 0.012 0 (0.000 9) 0.294 0 (0.227 9) 0.197 9 (0.158 1) 0.017 9 (0.002 4) 0.059 1 (0.011 4) 0.076 3 (0.012 1)
2nd stage 0.017 7 (0.001 6) 0.013 1 (0.001 3) 0.041 1 (0.010 9) 0.014 1 (0.002 2) 0.047 6 (0.017 9) 0.075 1 (0.009 1)
3rd stage 0.016 3 (0.001 5) 0.011 4 (0.001 2) 0.046 0 (0.012 7) 0.013 7 (0.001 4) 0.047 3 (0.009 0) 0.074 9 (0.009 3)

F6

total 0.004 8 (0.000 7) 0.120 2 (0.028 0) 0.125 9 (0.027 9) 0.023 4 (0.004 9) 0.048 4 (0.014 1) 0.165 4 (0.015 7)
1st stage 0.005 1 (0.000 9) 0.337 9 (0.083 9) 0.325 8 (0.084 1) 0.051 2 (0.015 1) 0.083 9 (0.039 5) 0.171 4 (0.014 7)
2nd stage 0.004 7(0.000 7) 0.011 5 (0.000 7) 0.026 3 (0.004 2) 0.009 6 (0.000 6) 0.031 1 (0.004 7) 0.164 9(0.012 1)
3rd stage 0.004 6(0.000 6) 0.011 1 (0.000 5) 0.025 7 (0.006 2) 0.009 6 (0.000 6) 0.030 1 (0.004 2) 0.160 1 (0.010 6)

F7

total 0.009 9 (0.005 8) 0.052 2 (0.024 0) 0.055 7 (0.012 5) 0.016 5 (0.002 4) 0.034 6 (0.005 7) 0.019 4 (0.008 4)
1st stage 0.011 8 (0.000 6) 0.134 8 (0.072 0) 0.099 1 (0.031 0) 0.034 0 (0.005 4) 0.048 0 (0.013 9) 0.020 1 (0.009 7
2nd stage 0.010 4 (0.001 0) 0.011 1 (0.000 5) 0.031 9 (0.010 7) 0.007 8 (0.000 6) 0.027 9 (0.005 9) 0.019 5 (0.008 6)
3rd stage 0.007 6 (0.000 4) 0.010 8 (0.000 6) 0.036 1 (0.023 9) 0.007 9 (0.000 6) 0.027 9 (0.004 7) 0.018 7 (0.008 2)
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在优化子问题最优解时,其对应目标空间的均匀性,
插值生成策略的设计丰富了解集的多样性;另一方
面,有效解决了PF形状发生变化时,对非支配解在目
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图 4 6个算法对DMOP2得到的非支配解集

标空间分布性的影响.最后基于相邻子问题最优解
的相近性以及同一权重向量对应子问题最优解的相

近性预测未来子问题最优解,提高了算法在环境变
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图 5 6个算法对F6得到的非支配解集
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化后的寻优效率,因此本文算法取得了更好的寻优效
果.
为了更直观地比较6个算法的寻优能力,图4和

图 5绘制了算法对DMOP2和F6在不同时期的非支

配解集分布图.
由图4可见, EGS和PPS在 t = 25和 t = 30次环

境变化时收敛性略差,但随着模型对历史解信息的积
累,在 t = 90和 t = 100时收敛性和分布性有所提

高.综合而言, FPS和DMS的分布性优于PPS和EGS,
但其收敛性仍然不如本文算法.从图4可以看出,本
文算法优化DMOP2,在 4个阶段均展现了更好的收
敛性和分布性.
由图5可见: FPS和PPS在 t = 15时的分布性和

收敛性较差,随着变化次数的增多,虽然收敛性和分
布性有所提高,但仍有较大的提升空间; EGS虽然在
t = 15时收敛性和分布性优于FPS和PPS,但在问题
变化后期,解集收敛性有所下降,表明该算法在求解
变化规律较强的问题时能展现较好的性能,当问题的
变化趋势与预测模型不符时,收敛性和分布性都将下
降. DMS和MDP-DMGSA在不同阶段的收敛性都相
对更优,但本文算法在优化问题初期的解集收敛性和
分布性优于DMS,综合而言,本文算法的分布性和收
敛性更优.

综合图4和图5,本文算法在问题变化的不同阶
段,收敛性和分布性都能保持较好的效果.分析其原
因,主要是因为本文算法采用多种群串行搜索的寻优
机制,在环境变化前基于偏好子问题的最优目标值生
成一组彼此平行且等间距的进化向量,使进化向量与
PF的交点均匀分布在PF上,且插值策略又进一步提
升了解集多样性和分布性.在环境变化后,基于相邻
进化向量对应解的相近性以及相邻进化向量在环境

变化前后对应最优解的相近性预测当前子问题的解,
能够有效降低种群寻优空间,提高求解效率.

4 结 论

为在求解DMOPs时获得收敛性和分布性都更
优的非支配解集,本文提出了多种群分解预测动态
多目标算法.首先,基于偏好子目标的最优解,生成一
组互相平行且相邻距离相等的方向向量,使其对应的
子问题的解均匀地分布在PF上,且基于相邻子问题
的解初始化种群,提高进化策略寻优速度;其次,为提
高PS的多样性并保持分布均匀性,根据进化向量子
问题的解在目标空间上的位置,插值生成更多非支
配解,提高解集的多样性并保证解集分布的均匀性;
再次,在环境变化后,为快速得到更优解,基于相邻子

问题对应最优解的相近性以及环境变化前后相似进

化向量对应子问题的解存在相近性,预测生成新的种
群;最后,通过在10个标准测试函数问题上的实验表
明,采用本文算法求解DMOPs相比其他算法具有更
好的解集收敛性和分布性.
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