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一种基于多策略差分进化的分解多目标进化算法
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摘 要: 为了提高多目标优化问题非支配解集合的分布性和收敛性,根据不同差分进化策略的特点,基于切比雪
夫分解机制,提出一种基于多策略差分进化的分解多目标进化算法 (MOEA/D-WMSDE).该算法首先采用切比雪
夫分解机制,将多目标优化问题转化为一系列单目标优化子问题;然后引入小波基函数和正态分布实现差分进化
算法的参数控制,探究一种基于5种变异策略优势互补的最优变异策略,提出一种基于参数控制和最优变异策略
的多策略差分进化 (WMSDE)算法;在此基础上,实现一种基于WMSDE的分解多目标进化算法.采用 ZDT和
DTLZ测试函数验证MOEA/D-WMSDE算法的有效性,实验结果表明:所提算法在收敛性和分布性方面获得了较
大的改进与提高,能够有效求解多目标优化问题;与其他算法对比分析表明,所获得的解集整体质量更优,为多目
标问题求解提供了新方法.
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Abstract: In order to improve the distribution and convergence of the non-dominated solution set of a multi-objective
optimization problem, according to the characteristics of different differential evolution strategies, a novel
decomposition multi-objective evolution algorithm based on the Chebyshev decomposition mechanism and differential
evolution model with multi-strategy, namely MOEA/D-WMSDE is proposed in this paper. The MOEA/D-WMSDE uses
the Chebyshev decomposition mechanism to transform the multi-objective optimization problem into a series of single
objective optimization subproblems. Then the wavelet basis function and normal distribution are used to control
parameters. An optimal mutation strategy based on complementary advantages of five mutation strategies is deeply
studied in order to propose a new differential evolution (WMSDE) algorithm with multi-strategy. On this basis, the
MOEA/D-WMSDE algorithm is realized. Finally, the ZDT and DTLZ benchmark functions are used to prove the
optimization performance of the MOEA/D-WMSDE. The experimental results show that the MOEA/D-WMSDE has
greatly improved the convergence and distribution, and can effectively solve the multi-objective optimization problem.
Compared with the other algorithms, the overall quality of the obtained solution set is superior, which provides a new
method to solve multi-objective optimization problems.
Keywords: multi-objective optimization；differential evolution with multi-strategy；Chebyshev decomposition；
optimal mutation strategy；parameter control

0 引 䀰

在工业、农业、国防、交通、信息、经济、

管理等领域中的许多科学与工程问题都可以转化

为优化问题来处理.多目标优化问题 (multi-objective
optimization problem, MOP)是一类具有挑战性的复
杂优化问题.在对其进行求解时,由于各优化目标之
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间相互冲突,极难获得单个全局最优解,因而是一组
折中的Pareto最优解集[1-2].由于进化算法运行一次
结束后,能获得一组Pareto最优解,被广泛用于多目
标优化领域的研究.近几十年出现了很多类似的进
化算法,如PEAS[3]、SPEA2[4]、NSGAII[5]、MOEA[6]、

MOEA/D[7]、IBEA[8]、HypE[9]等.尽管这些算法取得
了较好的优化效果,但受各算法背景的影响,目前还
没有一种算法在解决所有多目标优化问题时都能获

得最优解集.
差分进化算法是一种基于群体智能的启发式优

化算法[10],它利用种群个体之间的差异性引导算法
在解空间中进行搜索,具有全局搜索能力和种群多样
性.基于分解的多目标进化算法是将多目标优化问
题转化为一系列单目标优化子问题,然后采用进化算
法同时优化求解这些子问题,能有效避免陷入局部最
优[11].因此,针对DE算法的缩放因子F和交叉概率

CR取值对其性能影响较大,以及算法单一变异算子
难以均衡局部搜索和全局搜索,收敛速度慢、容易陷
入局部最优等问题,本文引入小波基函数和正态分布
函数实现DE算法参数的控制,探究一种基于5种变
异策略优势互补的最优变异策略,研究一种基于参数
控制和最优变异策略的多策略差分进化 (WMSDE)
算法;在此基础上,研究一种基于WMSDE的分
解多目标进化算法 (decomposition multi-objective
evolutionary algorithm based on WMSDE, MOEA/D-
WMSDE),以提高其收敛速度,平衡局部搜索能力和
全局搜索能力,避免陷入局部最优.最后通过测试函
数验证MOEA/D-WMSDE的有效性和分散性.

1 差分进化算法

DE算法利用个体间的差异在种群进化过程中
随机搜索,其基本进化过程[12]如下.

1.1 初始化

设种群数量为N ,每个个体可表示为xi(G) =

(xi1(G), xi2(G),. . . , xiD(G)),初始种群在 [xmin, xmax]

中产生,有
xiD = xmin + rand(0, 1)× (xmax − xmin). (1)

其中:G是迭代次数,xmax是搜索空间的最大值,xmin

是搜索空间的最小值.

1.2 变 异

采用变异操作生成当前种群中每个个体xi(G)

的目标个体向量Vi(G).对生成的每个个体向量,通
过一定变异策略生成相应的目标个体向量.

1.3 交 叉

对个体向量Xi(G)及其目标个体向量Vi(G)进

行交叉操作,生成对应的试验个体向量Ui(G) =

(u1(G), u2(G), . . . , ui(G)).采用二项交叉定义

Ui(G) =

Vi(G), randj(0, 1) ⩽ CR or j = jrand;

Xi(G), otherwise.

(2)

其中: j = 1, 2, . . . , D,交叉概率CR是(0, 1)内的常数,
jrand是 [1, D]内的随机整数.

1.4 选 择

将每个试验个体向量的适应度值f(Ui(G))与当

前种群中相应个体向量的适应度值f(Xi(G))进行比

较,如果试验个体向量的适应度值小于或等于相应
个体向量适应度值,则试验个体向量取代对应个体向
量,进入下一代种群.选择操作可表示为

Xi(G+ 1) =

Ui(G), f(Ui(G)) ⩽ f(Xi(G));

Xi(G), otherwise.

(3)

2 基于切比雪夫分解机制的MOEA/D算法
2.1 切比雪夫分解法

基于分解的多目标进化算法由于分解操作的存

在,在保持解的分布性方面有着很大优势,而通过分
析相邻问题的信息来优化,能避免陷入局部最优.在
MOEA/D中,常用的分解方法有加权和法、切比雪夫
法和基于惩罚的边界交集法等[11],其中切比雪夫法
应用最广.一个多目标优化问题被切比雪夫法分解
为一个优化子问题集,数学描述[13]如下:

min gtch(x|λi, z∗) = max
1⩽i⩽m

{λi|fi(x)− z∗i |};

s.t. x ∈ Ω. (4)

其中 z∗ = (z∗1 , z
∗
2 , . . . , z

∗
i )

T为参考点,对于每一个
i = 1, 2, . . . ,m, z∗i < min{fi(x)|x ∈ Ω}.
对于每一个Pareto最优解,总存在一个权重向量

使式 (4)解为最优解,该解对应着多目标优化问题的
Pareto最优解.切比雪夫聚合方法是在切比雪夫法
中添加参数ρ,是将权重求和聚合方法和切比雪夫
法相结合.它通过调控两种方法的比例,结合了权重
求和聚合法的快速收敛和切比雪夫法分布性好的特

点.切比雪夫聚合法的数学描述如下:

min gAT(x|λ, z∗) =

max
1⩽i⩽m

{λi|fi − z∗i |}+ ρ
m∑
i=1

λifi(x). (5)
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2.2 基于切比雪夫分解机制的MOEA/D算法

令λ1, . . . , λN为一组均匀分布的权重向量, z∗为
参考点.对PF的逼近问题通过切比雪夫分解法分解
为N个优化子问题,每个优化子问题表示为

min gtch(x|λi, z∗) = max
1⩽i⩽m

{λi|fi(x)− z∗i |};

s.t. x ∈ Ω. (6)

3 分解多目标进化MOEA/D-WMSDE
算法

3.1 多策略差分进化(WMSDE)算法

DE算法的优化性能取决于试验个体向量生成
策略和相关参数.缩放因子F与算法搜索步长密切

相关;交叉概率CR反映了子代从父代直接继承信息
的概率,对算法搜索能力和收敛性有较大影响.因此,
采用Mexican Hat (mexh)小波函数代替缩放因子F ,
即

F =
2√
3
· π 1

4 · (1− x2) · e− x2

2 ,

以避免早熟收敛,保证解的多样性.采用均匀分布控
制交叉概率CR,以保证搜索能力,提高优化性能.在
分析DE算法5种变异策略各自特点的基础上,利用
每种变异策略求解不同问题的能力,提出一种基于5
种变异策略优势互补的最优变异策略,即在求解问题
时,第一代分别采用5种不同变异策略的DE算法求
解,选取适应度值最优突变向量所对应变异策略为
最优变异策略,然后剩余迭代均采用该变异策略的
DE算法求解,以提高算法局部搜索能力,保证全局搜
索特性;在此基础上,提出一种多策略差分进化算法
(WMSDE),以提高算法整体优化性能.

3.2 MOEA/D-WMSDE算法

该算法将一个多目标优化问题分解为一系列单

目标优化子问题,并对这些子问题同时进行优化;再
用WMSDE算法替换MOEA/D中的遗传算法,实现
问题有效求解.

MOEA/D-WMSDE算法伪代码如下.
初始化种群N ,设置匀分布的N个权重向量为

λ1, . . . , λN ,每一个邻域中权重向量的个数为T .
step 1:初始化.
step 1.1:设置EP为空集.
step 1.2: 计算任意两个权重向量的欧氏距离,查

找每个权重向量最近的T个权重向量.对于每个 i =

1, 2, . . . , N ,设置B(i) = {i1, i2, . . . , iT }.对于任意一
个j ∈ B(i), λj是λi的数量为T的邻近向量.

step 1.3: 在可行空间内均匀随机产生初始种群

x1, x2, . . . , xN .
step 1.4: 对于每一个 i = 1, 2, . . . , N ,分别评价

FVi = F (xi).
step 1.5: 根据不同的优化问题,初始化z = (z1,

z2, . . . , zm)T.
step 2:更新.
step 2.1:基因重组.从B(i)中随机选取若干个个

体,使用WMSDE产生一个新的解y.
step 2.2: 改进.通过对特殊问题使用启发式方法

对y进行改进,产生解y′.
step 2.3:函数评价.评价函数F (y′).
step 2.4: 更新z.对于每一个 j = 1, 2, . . . ,m,如

果zj > fj(y
′),则zj = fj(y

′).
step 2.5: 更新邻域解.对于每一个 j ∈ B(i),如

果gtch(y′|λj , z) ⩽ gtch(xj |λj , z),则xj = y′,FVj =

F (y′).
step 2.6: 更新EP.从EP中移除所有被F (y′)支配

的向量,如果EP中的向量都不支配F (y′),将F (y′)加

入EP.
step 3: 终止条件.若满足结束条件,则算法停止,

并输出EP;否则转到step 2.

4 实验验证与分析

为了验证MOEA/D-WMSDE算法的性能,选择
ZDT1、ZDT2、ZDT3、ZDT4、ZDT6和DTLZ1、DTLZ2、

DTLZ3、DTLZ4共9个测试函数.本文中, ZDT是2维
测试函数, DTLZ是3维测试函数.

4.1 实验环境与参数设置

本 实 验 在 Intel(R) core(TM) i5-7400 CPU 3.00
GHz, 8G RAM, Windows10, Matlab R2018a环境下完
成.对MOEA/D-WMSDE算法设置参数,通过测试与
修正,获得最合理的参数初始值.参数设置如下:种群
规模N = 91,交叉概率CR = 1.0,缩放因子F = 0.5,
邻域大小为20,最大迭代次数为200.算法在每个测
试函数上独立运行30次.

4.2 评价指标

世代距离 (generational distance, GD)旨在评价算
法的收敛性.为了同时衡量算法的收敛性和分布
性,提出反向世代距离 (inverted generational distance,
IGD)指标.设P ∗是一组在PF上均匀分布的点,P是
一组由算法得到对PF逼近的点,则P ∗到P上的世代

距离表示为

IGD(P ∗, P ) =
∑
v∈P∗

d(v, p)
/
|P ∗|, (7)
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GD(P, P ∗) =

√∑
v∈P

(d(v, P ∗))2
/
|P |, (8)

d(v, P ∗) = min
x∗∈P∗

{√√√√ m∑
i=1

(fi(x)− fi(x
∗))2

}
. (9)

其中:m是目标个数, d(v, P ∗)是点 v到P ∗中各点的

最小欧氏距离, |P ∗|是相对于PF分布足够广且均匀
的集合. GD(P, P ∗)值越小,表示求得的Pareto解集越

接近于理想的Pareto最优解集. IGD(P ∗, P )值越小,
说明获得的Pareto最优解集具有越好的收敛性和多
样性.

4.3 实验结果分析

采用MOEA/D-WMSDE算法求解测试函数,获
得的GD和 IGD评价指标结果统计如表 1和表 2所
示.其中: mean表示所求的平均值, std表示标准差,加
粗值表示最好的结果.

表 1 求解ZDT测试函数获得的GD和 IGD评价结果

No.
ZDT1 ZDT2 ZDT3 ZDT4 ZDT6

GD IGD GD IGD GD IGD GD IGD GD IGD

1 4.300e-03 1.587e-05 4.117e-03 4.973e-06 1.980e-01 3.124e-05 4.310e-03 6.660e-06 3.358e-03 4.013e-06

2 4.306e-03 2.392e-05 4.115e-03 5.350e-06 1.982e-01 3.459e-05 4.301e-03 5.860e-06 3.358e-03 3.706e-06

3 4.307e-03 6.083e-06 4.116e-03 7.781e-06 1.981e-01 2.948e-05 4.304e-03 4.993e-06 3.359e-03 3.712e-06

4 4.291e-03 1.398e-05 4.117e-03 5.161e-06 1.983e-01 3.000e-05 4.287e-03 6.490e-06 3.360e-03 3.612e-06

5 4.277e-03 1.544e-05 4.117e-03 7.735e-06 1.980e-01 3.142e-05 4.300e-03 5.197e-06 3.361e-03 3.787e-06

6 4.273e-03 1.574e-05 4.115e-03 5.809e-06 1.981e-01 3.465e-05 4.311e-03 9.310e-06 3.367e-03 3.810e-06

7 4.300e-03 4.597e-06 4.115e-03 5.269e-06 1.980e-01 3.140e-05 4.311e-03 4.726e-06 3.363e-03 3.782e-06

8 4.297e-03 6.130e-06 4.119e-03 1.350e-05 1.981e-01 2.985e-05 4.298e-03 4.771e-06 3.359e-03 3.961e-06

9 4.296e-03 6.842e-06 4.116e-03 6.029e-06 1.982e-01 3.116e-05 4.298e-03 6.000e-06 3.357e-03 3.903e-06

10 4.302e-03 5.449e-06 4.117e-03 6.619e-06 1.980e-01 3.320e-05 4.311e-03 6.085e-06 3.359e-03 3.791e-06

mean 4.295e-03 1.141e-05 4.116e-03 6.823e-06 1.981e-01 3.170e-05 4.303e-03 6.009e-06 3.360e-03 3.808e-06

std 1.092e-05 6.141e-06 1.200e-06 2.425e-06 1.000e-04 1.767e-06 7.489e-06 1.283e-06 2.809e-06 1.157e-07

表 2 求解DTLZ测试函数获得的GD和 IGD评价结果

No.
DTLZ1 DTLZ2 DTLZ3 DTLZ4

GD IGD GD IGD GD IGD GD IGD

1 3.082e-02 2.142e-04 7.686e-02 4.664e-04 7.687e-02 4.796e-04 7.633e-02 4.673e-04

2 3.073e-02 1.754e-04 7.671e-02 4.855e-04 7.625e-02 4.681e-04 7.685e-02 4.890e-04

3 3.067e-02 1.799e-04 7.684e-02 4.757e-04 7.543e-02 4.841e-04 7.526e-02 4.742e-04

4 3.114e-02 1.717e-04 7.690e-02 4.970e-04 7.642e-02 5.067e-04 7.603e-02 4.740e-04

5 3.108e-02 1.712e-04 7.675e-02 4.943e-04 7.652e-02 4.829e-04 7.555e-02 4.730e-04

6 3.090e-02 1.621e-04 7.694e-02 4.591e-04 7.663e-02 4.606e-04 7.607e-02 4.794e-04

7 3.106e-02 1.699e-04 7.716e-02 4.822e-04 7.647e-02 4.855e-04 7.604e-02 4.666e-04

8 3.065e-02 2.375e-04 7.670e-02 4.997e-04 7.616e-02 4.536e-04 7.641e-02 4.691e-04

9 3.105e-02 1.675e-04 7.670e-02 4.997e-04 7.649e-02 4.677e-04 7.671e-02 4.365e-04

10 3.105e-02 1.675e-04 7.669e-02 4.708e-04 7.649e-02 4.677e-04 7.656e-02 4.778e-04

mean 3.092e-02 1.817e-04 7.683e-02 4.830e-04 7.637e-02 4.757e-04 7.618e-02 4.707e-04

std 1.758e-04 2.313e-05 1.417e-04 1.392e-05 3.638e-04 1.448e-05 4.740e-04 1.300e-05

从表1和表2可知, MOEA/D-WMSDE算法求解
ZDT和DTLZ测试函数,所获得的近似Pareto最优解
集较优、标准差较小,具有较好的分布性和覆盖范围,
表明本文提出的MOEA/D-WMSDE算法在求解这些
测试函数时具有较好的优化效果和分布性.此外,
求解ZDT和DTLZ测试函数的时间分别在 [2.924e-
03 s, 2.509e-02 s]和 [2.765e-02 s, 9.062e-02 s]之间,表

明所提出的算法求解效率极高.

4.4 对比分析

为了证明MOEA/D-WMSDE算法的有效性,选
取MOEA/D[14]、 NSGA-III[15]、 MOEADDE[16]、

MOEAIGDNS[17] 和MODE/DMSM[18]进行比较分析,
这 5个算法的参数设置与原文一致.获得的GD和
IGD评价指标结果统计如表3和表4所示.
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表 3 不同算法获得 IGD标准平均值及方差

functions
MOEA/D NSGA-III MOEADDE MOEAIGDNS MODE/DMSM MOEA/D-WMSDE

mean std mean std mean std mean std mean std mean std

ZDT1 1.66e-02 2.12e-02 5.33e-03 5.40e-03 1.17e-02 5.73e-03 6.42e-03 8.65e-03 3.97e-03 3.96e-05 1.14e-05 6.14e-06

ZDT2 4.87e-02 7.15e-02 4.91e-03 3.15e-03 9.66e-03 3.74e-03 1.69e-02 2.58e-02 3.97e-03 4.39e-05 6.82e-06 2.43e-06

ZDT3 2.84e-02 2.75e-02 6.00e-02 7.59e-02 2.80e-02 2.04e-02 3.65e-02 3.76e-02 1.16e-02 3.71e-04 3.17e-05 1.77e-06

ZDT4 2.13e-02 1.26e-02 1.06e-02 2.06e-02 2.11e-01 1.14e-01 9.01e-03 1.43e-02 4.16e-03 1.29e-04 6.01e-06 1.28e-06

ZDT6 7.34e-03 1.46e-03 3.36e-03 2.56e-04 3.10e-03 9.11e-06 3.60e-03 3.88e-04 3.30e-03 9.80e-05 3.81e-06 1.16e-07

DTLZ1 2.09e-02 4.36e-04 2.08e-02 3.44e-04 4.95e-02 6.55e-02 2.01e-02 7.85e-04 2.08e-02 7.37e-05 1.82e-04 2.31e-05

DTLZ2 5.44e-02 1.43e-06 5.44e-02 9.15e-05 7.60e-02 8.30e-04 5.16e-02 5.61e-04 5.66e-02 7.36e-04 4.83e-04 1.39e-05

DTLZ3 1.28e+00 2.71e+00 5.60e-01 8.11e-01 2.25e+00 4.18e+00 2.73e-01 4.12e-01 2.58e-01 5.05e-01 4.76e-04 1.45e-05

DTLZ4 3.81e-01 3.41e-01 1.68e-01 2.10e-01 1.53e-01 8.37e-02 1.66e-01 2.10e-01 6.00e-02 1.63e-03 4.71e-04 1.30e-05

表 4 不同算法获得GD标准平均值及方差

functions
MOEA/D NSGA-III MOEADDE MOEAIGDNS MODE/DMSM MOEA/D-WMSDE

mean std mean std mean std mean std mean std mean std

ZDT1 4.17e-04 1.19e-04 9.20e-05 3.45e-04 1.08e-03 6.49e-04 7.31e-05 2.47e-05 1.21e-05 9.29e-06 4.30e-03 1.09e-05

ZDT2 9.46e-04 6.22e-04 6.31e-05 2.31e-05 9.58e-04 5.12e-04 4.60e-05 2.01e-05 7.84e-06 5.78e-06 4.12e-03 1.20e-06

ZDT3 1.52e-03 1.94e-03 6.68e-05 5.54e-05 2.17e-03 2.21e-03 5.02e-05 1.33e-05 4.95e-05 1.14e-05 1.98e-01 1.00e-04

ZDT4 1.73e-03 1.04e-03 2.92e-04 1.72e-04 2.80e-02 1.71e-02 3.71e-04 2.27e-04 4.49e-05 1.59e-05 4.30e-03 7.49e-06

ZDT6 8.19e-04 2.22e-04 6.22e-05 6.02e-05 2.44e-03 1.09e-02 2.01e-04 2.94e-04 1.66e-02 2.24e-02 3.36e-03 2.81e-06

DTLZ1 3.32e-04 1.46e-04 2.67e-04 1.14e-04 2.84e-02 1.28e-01 4.32e-04 1.95e-04 1.83e-04 8.07e-06 3.09e-02 1.76e-04

DTLZ2 5.05e-04 2.64e-06 5.03e-04 5.75e-05 8.18e-04 6.15e-05 6.86e-04 4.44e-05 4.91e-04 1.71e-05 7.68e-02 1.42e-04

DTLZ3 1.73e-01 3.98e-01 3.36e-01 8.69e-01 4.42e-01 8.35e-01 1.87e-01 5.67e-01 2.68e-02 6.84e-02 7.64e-02 3.64e-04

DTLZ4 3.75e-04 1.81e-04 4.99e-04 6.50e-05 8.64e-04 4.21e-04 6.22e-04 1.62e-04 4.78e-04 1.59e-05 7.62e-02 4.74e-04

从表3可知,对于6个算法求解ZDT和DTLZ测
试函数, MOEA/ D算法在DTLZ2函数获得了 1个最
优值,本文提出的MOEA/D-WMSDE算法获得了 17
个最优值,而NSGA-III、MOEADDE、MOEAIGDNS
和MODE/DMSM算法均未获得最优值,因此本文提
出的MOEA/D-WMSDE算法比其他算法获得的最优
解集更优,具有更好的收敛性和分布性.这主要是由
于MOEA/D-WMSDE算法在种群多样性维护、搜索
能力增强方面具有优势.由此表明,基于小波基函数
和正态分布的参数控制以及基于5种变异策略的最
优变异策略等有助于提升所提出算法的全局搜索性

能,提高种群的多样性和解集的分布性.
从表4可知,对于6个算法求解ZDT和DTLZ测

试函数, MOEA/ D算法在DTLZ2和DTLZ4函数获得

了 2个最优值, MODE/DMSM算法在ZDT1、ZDT2、

ZDT3、ZDT4和DTLZ1、DTLZ2、DTLZ3、DTLZ4

函数获得了 10个最优值, NSGA-III算法在 ZDT6

和 DTLZ1 函数获得了 2 个最优值, 本文提出的
MOEA/D-WMSDE算法在 ZDT2、 ZDT4、 ZDT6、

DTLZ3 函数获得了 4 个最优值, MOEADDE 和
MOEAIGDNS算法未获得最优值.由此表明,在GD
评价标准方面,本文提出的MOEA/D-WMSDE算法

接近于MODE/DMSM算法的表现,优于MOEA/D、
NSGA-III、MOEADDE和MOEAIGDNS算法.
综上分析可知,针对ZDT和DTLZ测试函数,通

过切比雪夫分解机制以及基于参数控制和最优

变异策略的WMSDE算法提出的MOEA/D-WMSDE
算法,能有效求解多目标优化问题,表现出较好的
收敛性和分布性.通过与MOEA/D、 MOEADDE、
MOEAIGDNS、NSGA-III和MODE/DMSM算法的比
较,结果表明本文提出的MOEA/D-WMSDE算法在
处理多目标问题所获解集整体质量较优,具有较强的
优化性能,体现了较好的收敛性和分散性.

5 结 䇪

针对多目标优化问题,本文提出了一种基于参
数控制和最优变异策略的WMSDE算法,在此基础
上引入切比雪夫分解机制,提出了一种MOEA/D-
WMSDE算法,提高了其多样性和局部搜索能力,
保证了全局搜索特性.通过 9个测试函数,并与
MOEA/D、NSGA-III、MOEADDE、MOEAIGDNS和
MODE/DMSM算法进行比较,结果表明本文提出的
MOEA/D-WMSDE算法所获得的最优解集较优,具
有较好的收敛性和分布性,求解ZDT和DTLZ测试函
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数的时间分别在 [2.924e-03 s, 2.509e-02 s]和 [2.765e-
02 s, 9.062e-02 s]之间,效率极高.因此,本文提出的
MOEA/D-WMSDE算法具有较强的搜索能力、较好
的收敛性和分布性、极高的效率,具有一定的优势.
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