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基于双重贡献分配的多目标混合算子进化算法
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摘 要: 针对多目标混合算子进化算法中各算子有效选择的自适应问题,提出一种基于双重贡献分配的多目标混
合算子进化算法 (DCA-MOEA/D).首先,将两种现有的进化算子与两种基于方向引导的差分进化组成算子池,每
代个体以轮盘赌的方式从中选择一种进化算子产生子代;然后,根据子代的表现,结合两种方法为各算子分配贡献
值,从而确定算子的选择概率;接着,引入外部归档集,根据非支配关系与拥挤度策略对其进行维护;最后,将整个
进化过程划分为5个阶段,以达到算子选择中“探索”与“探究”之间的平衡.以 IGD与HV为性能评价指标,通过
与其他4种多目标进化算法在23个测试函数上的对比,验证所提出算法在收敛性和分布性上的显著优势.
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Abstract: In order to make the operator selection more efficient in multi-objective evolutionary algorithms (MOEAs)
with multiple operators, this paper proposes a MOEA based on the decomposition with double credit assignment (DCA-
MOEA/D). Firstly, the operator pool in proposed algorithm consists of two existing operators and two variants of
differential evolution (DE) based on the direction-guided search strategy. Individuals use a roulette wheel-like process to
pick up an operator to generate offspring at each generation. Subsequently, the credit value of each operator is determined
by combining two credit assignment methods according to the performance of the offspring, and the selection probability
of each operator is updated by the credits. Meanwhile, an extra archive is defined and the dominated sorting and crowded
distance strategies are used to maintain it. Finally, the whole evolutionary process is divided into 5 steps to achieve the
balance between exploration and exploitation in operator selection. Empirical study validates the effectiveness of the
proposed algorithm through the contrast experiment with four MOEAs in terms of IGD and HV value on 23 benchmark
problems.
Keywords: multi-objective optimization；multiple operators；credit assignment；operator selection

0 引 言

不失一般性,以最小化为例,多目标优化问题
(MOP)定义如下:minimize F (x) = (f1(x), f2(x), . . . , fm(x))

T
,

subject to x ∈ Ω.

(1)

其中:x = (x1, x2, . . . , xn)被称为n维决策向量;Ω为
决策空间中的可行域;Rm被称为m维目标空间,F :

Ω → Rm定义了从决策空间到目标空间的映射关系.
由于式 (1)总是相互冲突的,不存在某个点可以同时
最小化所有目标函数,只能找到一组折衷方案供决策
者选择.这种折衷最优解可以用Pareto最优定义.在
决策空间中,所有Pareto最优解组成的集合被称作
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Pareto集 (PS),与之对应的在目标空间中的解集被称
为Pareto前沿(PF).

与传统方法相比,群智能优化算法对于解决此类
问题具有明显优势,这是因为它们仅需一轮运行便能
搜索到一组最优解.其中,多目标进化算法 (MOEA)
更是得到了学者的广泛关注和研究[1-3].在过去的10
年里,研究者们意识到使用单一的进化算子不能很好
地处理不同类型的多目标优化问题[4].自此,基于混
合算子的多目标进化算法相继被提出[5-6],这类算法
的核心思想是将多种进化算子相结合以弥补各自的

不足,从而提升算法的整体表现.如何通过多种算子
的有机结合提高算法的优化效果及泛化性已成为该

领域的研究热点.到目前为止,主流方法大致可分为
以下两种:自适应进化算子选择 (AOS)和多种进化算
子组装 (MOE).前者在每个时间点挑选出一个最合
适的算子来进化种群,而后者使用多种算子同时参与
到种群的每代进化中.
贡献分配是一种在混合算子进化算法中常用的

技术,旨在根据各算子的表现对它们进行奖励或者惩
罚.在基于分解的多目标进化算法中,通过计算个体
的适应度提升值可以有效量化算子的表现,因此这类
算法常以MOEA/D[7]作为基本框架.而算子表现难
以通过支配关系进行量化,因此基于支配关系的混合
算子进化算法鲜有提出.但在实际问题中,并非所有
类型的优化问题均适合采用MOEA/D解决,尤其是
在求解复杂的优化问题时可能无法得到令人满意的

结果.鉴于此,本文提出一种基于双重贡献分配的混
合算子进化算法 (DCA-MOEA/D).算法以MOEA/D
为基本框架,同时引入外部归档集并使用基于支配
关系与拥挤度的选择策略对其进行维护,一定程度上
弥补了MOEA/D在解决部分优化问题时的不足;不
同于传统混合算子进化算法中采用单一的贡献分配

技术,由于DCA-MOEA/D拥有两个种群且分别使用
不同的环境选择策略,相对应地同时采用基于个体提
升率和基于个体生存率的两种贡献分配技术为各算

子确定贡献值.通过与其他各类算法在标准测试集
函数上的对比实验,对所提算法的有效性进行验证.

1 相关研究及存在的问题

1.1 基于混合算子的进化算法

不同进化算子具有不同的特性,因此它们擅于
解决不同类型的优化问题或是适用于不同的进化阶

段.将多种互补的算子混合以提高解决各类优化问
题的能力成为这类算法的核心思想.通常来讲,它们
可以被分为以下两类:
第1类是自适应进化算子选择 (AOS),这类方法

包含两个关键技术:贡献分配以及算子选择.例如,文
献 [8]认为算子选择可以被看作是多臂老虎机问题
(MAB),由此利用解决MAB问题的算法对算子进行
自适应选择;文献 [9]提出了一种基于模糊逻辑引擎
的智能算子选择器,用于根据进化的不同阶段对算子
进行自主选择.
第2类是多种进化算子组装 (MOE),其主要特点

是同时使用多种算子进化种群.例如,文献 [10]提出
了一种基于混合算子的免疫进化算法,它将种群划分
为两个子种群并分别使用模拟二进制交叉 (SBX)和
差分进化 (DE)算子进行进化;文献 [11]在划分子种
群的基础上使用一种基于Adaboost的贡献分配技术
调整各子种群的大小,为算子动态地分配计算资源.

1.2 存在的问题

尽管在过去10年里已有许多学者对多目标混合
算子进化算法进行了大量的研究,但其中多数采用的
是基于AOS的结合方法.而针对MOE的研究起步较
晚,到目前为止,国内外的相关成果仍然有限,主要困
难在于难以对各算子的表现同时进行准确评估.此
外,现存的混合算子进化算法简单地把几种相互孤立
的进化算子组成算子池,缺乏彼此间的配合.为方便
对算子的表现进行评估,多数算法选用MOEA/D作
为基本框架,而只有邻域内子问题间具有较高相似度
时, MOEA/D才能取得较好的求解效果.因此,这类算
法仍难以摆脱求解问题类型单一的局限.

1.3 经典进化算子

进化算子作为多目标进化算法中的搜索引擎,
对算法的表现起到了决定性作用.其中,差分进化
(DE)[12]与模拟二进制交叉 (SBX)[13]应用最为广泛.
DE最早由Storn和Price于1997年提出,其核心思想
是利用种群个体间的差异指导进化,最常使用的
DE/rand/1变异策略如下:

vi = xi + F (xr1 − xr2). (2)

其中:xi为目标个体,xr1和xr2为从种群中随机选取

的两个个体. DE具有强大的全局搜索能力,这一特性
使得它被快速拓展到解决多目标优化问题中[14-15],
并取得了较好的效果.

SBX是一种基于实数编码的重组算子,它使用
两个父代个体对其染色体上的基因进行逐项混合产

生子代.假设有两个个体x1和x2,则它们的子代c1和

c2可以用下式生成:c1 = 0.5× [(1 + β) · x1 + (1− β) · x2],

c2 = 0.5× [(1− β) · x1 + (1 + β) · x2].
(3)

其中:β由分布因子η动态且随机地决定,即
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β =


(rand × 2)1/(1+η), rand ⩽ 0.5;[ 1

(2− rand × 2)

]1/(1+η)

, otherwise.
(4)

这里η是一个自定义参数,取值越高代表着产生的子
代越接近其父代. SBX具有较强的局部搜索能力,被
广泛应用于多目标进化算法中.

1.4 算子选择策略

在基于混合算子的多目标进化算法中,通常根
据各算子的表现对它们进行自适应选择.现介绍一
种基于概率的算子选择策略:概率匹配 (PM).假设现
有一个S > 1的算子池ς = {op1, op2, . . . , opS},各算
子在g代的选择概率记作p(g) = {p1(g), p2(g), . . . ,
pS(g)},定义经验质量qs(g)为

qs(g + 1) = qs(g) + α[rs(g)− qs(g)], (5)

它反映了算子近期的表现.其中:α为自适应率,取值
范围在 [0, 1]之间, rs(g)为算子s在g代分配到的贡献

值.在PM策略中,各算子的选择概率由下式确定:

ps(g + 1) =

pmin + (1− S · pmin) ·
qs(g + 1)

S∑
s=1

qs(g + 1)

, (6)

其中pmin为算子被分配的最小概率.

2 基于双重贡献分配的进化算法

2.1 算法总览

本文提出一种基于双重贡献分配的多目标混合

算子进化算法,算法以MOEA/D为基本框架,其主要
特征有: 1)定义一个外部归档集来存储当前最优解
并根据支配关系与拥挤度对其进行维护; 2)将两种
基于方向引导技术的DE变种加入到算子池中,加强
各算子间的联系; 3)采用双重贡献分配技术为各算
子确定贡献值; 4)将整个进化过程划分为若干阶段,
各阶段内概率分配互不影响.算法的整体流程如下.

step 1: 初始化种群P ,定义外部归档集A = P .
设置各算子最小使用概率pmin、种群规模N、自适应

率α.
step 2:如果当前处于某个进化阶段的初代,则为

所有算子分配相同的经验质量和选择概率;否则使
用PM方法更新经验质量并分配选择概率.

step 3: 种群中每个个体按照概率从算子池中随
机选择一种算子进行进化,替换邻域内子问题关联的
较差解,并计算适应度提升率.

step 4: 合并外部归档集A = P
∪

A,采用NSGA
-II的环境选择策略从中选择N个个体重新组成A.

step 5:计算由各算子进化出的个体的生存率,结

合个体的总适应度提升率为算子分配贡献值.
step 6: 如果满足终止条件,则输出归档集A;否

则转至step 2.

2.2 混合进化算子

DCA-MOEA/D采用以下4种进化算子组成算子
池:

1) DE/rand/1:

vi = xi + F (xr1 − xr2).

2) SBX:

vi = 0.5× [(1 + β) · x1
i + (1− β) · x2

i ].

3) 基于邻居关系的局部探究增强型差分进化
(NEEDE):

vi = xi + F · (xrn1
− xp

rn1
) + F · (xrn2

− xrn3
). (7)

其中:xrn1
、xrn2

和xrn3
是从xi邻域内随机挑选出的

3个个体,xp
rn1
为xrn1

的父代.等式右边第1项为方向
引导项,它通过挖掘邻域内个体的移动轨迹指引目标
个体的进化;等式右边第2项为随机扰动项,旨在为
进化添加一定的随机性.

4) 基于种群的全局探索增强型差分进化
(PEEDE):

vi = xi + F · (xrn1
− xp

rn1
) + F · (xrp1

− xrp2
), (8)

其中xrp1
和xrp2

是从整个种群中随机挑选出的两个

个体.
NEEDE和PEEDE算子是本文基于方向引导技

术[16]提出的两种DE变种.传统的差分进化忽略了个
体在进化过程中的信息,从而限制了搜索效率.在进
化算法中,生存压力会迫使决策空间中的个体不断向
PS移动,因此通过挖掘和分析个体的移动轨迹可以
指导它们向着更有希望的方向进化.根据这一思路
本文提出NEEDE.

NEEDE这种方向引导的搜索策略具有极强的
局部探究能力,但是容易陷入到局部最优中,因为该
策略的随机扰动取决于邻域内个体间的差异,而这种
差异通常较小,尤其是在进化的中后期,这一问题将
会更加严重.因此,本文提出PEEDE.

NEEDE与PEEDE的差异仅在随机扰动项中个
体选择范围的不同. PEEDE由于从整个种群中随机
挑选了两个个体,两者间的差异一般较大,从而扩大
了该项对新产生子代的影响,因此算子具备较强的全
局探索能力.
仔细观察式 (7)和 (8)中的方向引导项,不难发现

它们的值取决于xrn1
的产生方式,因此使用NEEDE

和PEEDE产生的子代会受到其他进化算子的影响,
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这样便加强了各算子间的联系.在DCA-MOEA/D中,
种群中个体以一定概率从算子池中随机选择一种进

化算子,省去了划分和调整子种群大小带来的额外计
算开销,同时将多算子混合带来的优势发挥到极致.

2.3 算子选择概率自适应

大部分多目标混合算子进化算法会通过引入算

子自适应选择机制提高算法表现,各算子对种群进
化的贡献值是算子选择的主要参考依据.由于DCA-
MOEA/D包含主种群和外部归档集两个种群,相应
地采用两种贡献分配方法对各算子的表现进行评价,
具体如下.

2.3.1 基于个体适应度提升率的贡献分配

在MOEA/D中,算子通过子问题邻域内关联的
个体产生子代,并替换若干适应度较差的个体.由于
在进化初期时个体的适应度提升较为显著,而在后期
时趋于平稳,采用个体适应度的提升率 (FIR)衡量算
法表现,计算方法如下:

FIRi =
fi,old − fi,new

fi,old
, (9)

其中fi,old和fi,new分别为个体i在被替换前和被替换

后的适应度标量.当某个新个体成功替换了其他个
体时,产生它的算子可以获得如下奖励值:

ηs =
g(xi|λi, z∗)− g(y|λi, z∗)

g(xi|λi, z∗)
. (10)

其中:λi为第 i个子问题对应的权重向量,xi和y分别

为被替换的个体和新个体, z∗为理想点.在MOEA/D
中,每次产生的子代可能会替换邻域内的多个其
他个体,假设算子在个体 i上获得的奖励值分别为

η = {η1, η2, . . . , ηr},则算子可从该个体上获得的总
奖励值为

ηsi = η̄ =

|η|∑
i=1

ηi

|η|
. (11)

其中: |η|为子代可替换邻域内个体的最大数量,如果
|η| = 0,则ηsi = 0.值得注意的是, |η|并不一定等于
子代实际替换的个体数量,因为在MOEA/D中通常
会通过设置最大个体替换数来避免种群多样的损

失.在一代进化完成后,算子s可获得的总贡献值为

c1s =

ns∑
i=1

ηsi . (12)

其中: c1s为算子s基于个体适应度提升率所分配到的

贡献值,ns为使用算子s进化出的子代数量.

2.3.2 基于子代生存率的贡献分配

DCA-MOEA/D使用了一个外部归档集存储当
前最优解,本文根据各算子进化出的成功进入到外

部归档集的个体占所有新生个体的比例 (称之为生
存率)来衡量算子对外部归档集所做的贡献,即

c2s =
nin

N
. (13)

其中:nin为算子s进化出的成功进入到外部归档集

的个体数,N为种群大小.最后,取式 (12)和 (13)两者
中较大的值作为算子在本代的最终贡献,即

cs = max(c1s, c2s). (14)

接着,采用PM策略为每个算子分配选择概率,具
体方法如式 (5)、(6)所示.在每代进化中,个体按照概
率以轮盘赌的方式随机挑选一种算子进行进化,表现
越好的算子会被越多个体选择.

2.4 划分进化阶段

若算子在进化初期表现较差,则根据前文的贡献
分配策略,其被分配到的选择概率会愈发变小,即使
后期表现有所回升也难以调整,但若过度关注算子
在未来可能会有的表现,则无法大量采用当前最优算
子,这被称为算子选择中“探索”与”探究“之间的平
衡问题.为解决这一问题,本文将整个进化过程均匀
地划分为若干阶段并在各阶段的初代重置所有算子

的选择概率.考虑到在短时间内算子的表现通常不
会发生激变,且各算子的最小选择概率也为“探索”
提供了一定保障,因此划分的阶段数量不宜过多,否
则将会影响算子评估的连贯性.一般地,可将整个进
化过程划分为进化前期、前中期、中期、中后期和后

期5个阶段进行分析,因此本文将划分的阶段数量设
置为5.

2.5 算法时间复杂度分析

相较于传统MOEA/D, DCA-MOEA/D在维护外
部归档集以及通过双重贡献分配确定各算子选择

概率时有额外计算开销.以一轮进化为例,在这一
过程中维护外部归档集的时间开销为O(MN2).其
中:M为目标个数,N为种群数量.基于个体适应度
提升率的贡献分配与原MOEA/D的邻域个体替换
操作同时进行,无额外时间开销.基于个体生存率的
贡献分配及算子选择概率的计算时间复杂度均为

O(1).综上所述,结合传统MOEA/D本身的时间开销
O(MNT ), DCA-MOEA/D每代循环的时间复杂度为
O(MN2).

3 实验及结果分析

本节将DCA-MOEA/D与其他具有代表性的多
目标进化算法进行对比,并对结果进行简要分析.

3.1 实验环境及测试问题

为了验证本文提出的DCA-MOEA/D的有效性,
分别将本文算法与 IMMOEA[17]、EAG-MOEA/D[18]、
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MOEA/D-FRRMAB[8]以及MOEA/D-M2M[19]进行对

比. IMMOEA是一种采用高斯过程逆建模算法的基
于支配关系的进化算法; MOEA/D-FRRMAB是基于
置信概率上界 (UCB)算法的一种AOS方式的混合
算子进化算法; EAG-MOEA/D将基于分解与基于支
配关系的两种选择策略相结合以提升算法的泛化

性; MOEA/D-M2M通过分解决策空间将一个复杂
的多目标优化问题转化为一系列简单的多目标优

化问题进行求解. DCA-MOEA/D算法的源代码可在
https://github. com/xuke-paper/DCA-MOEA-D查阅.
本文选取UF 1∼UF 7、WFG 1∼WFG 9、DTLZ 1

∼DTZ 7等23个经典测试函数.其中: WFG测试集设
置优化目标个数M = 2,决策维度D = 11; DTLZ测
试集设置优化目标个数M = 3.上述测试函数涵盖
了多种类型的优化问题.实验运行于PlatEMO[20],它
是一个基于Matlab开发的开源多目标进化算法测试
平台.

3.2 评价指标

本文选用反世代距离 (IGD)和超体积 (HV)作为
算法性能评价指标,两者均可同时反映算法的收敛性
和分布性.

1)反世代距离 (IGD),表示真实PF面上各点到算
法所得PF的最短距离的平均值,计算公式如下:

IGD(P ∗,P ) =

∑
v∈P∗

d(v, P )

|P ∗|
. (15)

其中:P ∗由沿着真实PF均匀分布的采样点构成,P为
算法找到的最终解. IGD值衡量了从P ∗上各点到P

的最短平均距离,值越小表明算法的表现越好.
2) 超体积 (HV),表示在目标空间中算法获得的

解与参照点围成区域的超体积,计算公式如下:

HV = volume(
∪
y∈S

[y1, y
∗
1 ]× . . .× [ym, y∗m]). (16)

其中:S为在目标空间中算法得到的解集; y∗ = (y∗1 ,

y∗2 , . . . , y
∗
n)为选择的参考点,它被S中所有解支配.

HV指标越大表明算法的收敛性和分布性越好.

3.3 实验参数设置

为保证实验的公平性,所有多目标进化算法的
进化算子被设置为完全相同的参数,且均采用多项
式突变.具体参数设置如下: 1)对于差分进化,Cr =

1.0, F = 0.5; 2)对于模拟二进制交叉,Cr = 1.0, η =

20; 3)对于多项式突变, η = 20, Pm = 1/n.
MOEA/D框架的通用参数设置如下:T = 10%×

N,nr = 2, δ = 0.9.分解方法采用Tchebycheff聚
合法,其他控制参数设置为各算法文献中的推荐值.
DCA-MOEA/D中其余参数参考文献 [21]设置如下:
1)算子最小选择概率pmin = 0.05; 2)经验质量更新的
自适应率α = 0.3.
算法停止条件为目标函数的总评估次数.对于

双目标优化问题,种群规模设置为100,评估次数为
30 000;对于三目标优化问题,种群规模设置为300,评
估次数为90 000.

3.4 实验结果及分析

5种算法在各测试函数上的对比结果如表1和表
2所示, DCA-MOEA/D的具体求解效果如图1所示.

表 1 5种算法在3类测试集上 IGD的平均值和标准差

测试问题
算 法

DCA-MOEA/D IMMOEA EAG-MOEA/D MOEA/D-FRRMAB MOEA/D-M2M
WFG 1 1.455 0e-1 (3.37e-2) 1.147 1e+0 (6.99e-2)− 7.477 1e-1 (1.80e-1) − 1.047 3e+0 (6.29e-2) − 8.912 1e-1 (7.86e-2) −
WFG 2 1.279 0e-2 (3.82e-4) 2.085 9e-2 (1.45e-3) − 3.457 6e-2 (3.27e-2) − 2.380 6e-2 (1.30e-3) − 2.444 1e-2 (2.51e-3) −
WFG 3 1.523 6e-2 (6.59e-4) 2.294 5e-2 (8.71e-4) − 1.776 7e-1 (3.23e-2) − 1.769 8e-2 (1.63e-3) − 2.802 7e-2 (1.88e-3) −
WFG 4 1.675 2e-2 (9.25e-4) 3.421 6e-2 (2.97e-3) − 1.637 1e-2 (1.27e-3) ≈ 6.004 2e-2 (9.44e-3) − 3.225 7e-2 (3.70e-3) −
WFG 5 6.774 8e-2 (1.46e-3) 7.164 2e-2 (2.38e-3) − 6.547 7e-2 (7.04e-4) + 6.904 1e-2 (1.61e-3) − 6.848 1e-2 (7.86e-4) ≈
WFG 6 6.154 8e-2 (7.56e-2) 3.075 4e-2 (3.67e-3) ≈ 2.350 4e-1 (3.62e-2) − 1.794 5e-1 (8.57e-2) − 1.499 9e-1 (9.23e-2) −
WFG 7 1.655 6e-2 (9.78e-4) 2.776 2e-2 (1.30e-3) − 1.485 4e-1 (3.22e-2) − 1.508 6e-2 (5.64e-4) + 2.484 5e-2 (1.16e-3) −
WFG 8 1.050 2e-1 (4.11e-3) 1.172 0e-1 (2.27e-3) − 3.245 4e-1 (3.86e-2) − 1.039 0e-1 (4.94e-3) ≈ 1.194 1e-1 (4.10e-3) −
WFG 9 4.531 7e-2 (6.21e-2) 2.998 9e-2 (3.04e-3) + 7.211 0e-2 (7.67e-2) − 1.586 2e-1 (1.01e-1) − 2.873 3e-2 (5.14e-3) +

UF 1 4.967 2e-2 (3.33e-2) 7.808 6e-2 (9.32e-3) − 1.871 1e-1 (6.06e-2) − 1.338 7e-1 (1.18e-1) − 7.655 4e-2 (1.17e-2) −
UF 2 4.020 2e-2 (2.30e-2) 4.141 4e-2 (1.24e-2) ≈ 9.424 5e-2 (3.13e-2) − 4.235 4e-2 (6.33e-3) − 3.796 0e-2 (3.51e-3) ≈
UF 3 1.327 4e-1 (7.07e-2) 1.431 0e-1 (1.50e-2) − 2.207 3e-1 (4.44e-2) − 1.894 1e-1 (5.11e-2) − 1.688 8e-1 (2.76e-2) −
UF 4 4.664 1e-2 (2.72e-3) 8.719 0e-2 (3.40e-3) − 1.622 5e-1 (9.54e-3) − 8.551 9e-2 (9.94e-3) − 6.693 3e-2 (4.91e-3) −
UF 5 5.166 1e-1 (1.50e-1) 1.133 8e+0 (2.09e-1) − 6.040 5e-1 (1.41e-1) − 1.244 4e+0 (2.74e-1) − 8.572 9e-1 (1.67e-1) −
UF 6 3.149 1e-1 (1.75e-1) 3.343 3e-1 (6.16e-2) ≈ 3.173 0e-1 (1.67e-1) ≈ 3.651 5e-1 (9.08e-2) ≈ 4.472 6e-1 (3.70e-2) −
UF 7 4.100 0e-2 (9.69e-2) 1.418 0e-1 (1.06e-1) − 2.877 6e-1 (1.45e-1) − 3.102 8e-1 (2.57e-1) − 4.790 3e-2 (9.09e-3) −

DTLZ 1 1.452 8e-2 (3.19e-4) 2.830 3e+0 (6.71e-1) − 7.432 5e-2 (7.67e-3) − 1.704 4e-2 (4.08e-3) − 1.113 1e+0 (9.45e-1) −
DTLZ 2 3.753 7e-2 (7.80e-4) 4.837 8e-2 (1.67e-3) − 1.665 9e-1 (1.49e-2) − 3.8230e-2 (2.79e-4) − 8.4694e-2 (4.25e-3) −
DTLZ 3 3.705 4e-2 (8.57e-4) 5.161 6e+1 (7.17e+0) − 2.035 9e-1 (1.35e-2) − 9.431 8e-1 (1.63e+0) − 3.487 9e+1 (1.28e+1) −
DTLZ 4 3.740 0e-2 (7.55e-4) 4.247 5e-2 (1.12e-3) − 7.725 3e-2 (1.17e-1) − 6.008 5e-2 (5.35e-2) − 4.893 5e-2 (1.47e-3) −
DTLZ 5 1.883 1e-3 (5.47e-5) 6.625 0e-3 (5.64e-4) − 4.335 6e-2 (1.21e-2) − 4.706 6e-3 (7.24e-5) − 8.478 1e-3 (7.75e-4) −
DTLZ 6 1.826 2e-3 (7.71e-5) 4.128 5e+0 (1.06e-1) − 5.322 4e-2 (1.27e-2) − 4.798 0e-3 (1.22e-5) − 7.246 4e-3 (4.48e-4) −
DTLZ 7 4.270 2e-2 (1.96e-3) 1.684 7e-1 (1.86e-2) − 1.134 0e-1 (4.52e-2) − 1.294 0e-1 (6.50e-2) − 2.606 2e-1 (4.17e-2) −



1200 控 制 与 决 策 第37卷

表 2 5种算法在3类测试集上HV的平均值和标准差

测试问题
算 法

DCA-MOEA/D IMMOEA EAG-MOEA/D MOEA/D-FRRMAB MOEA/D-M2M

WFG 1 6.186 3e-1 (1.72e-2) 1.706 8e-1 (1.79e-2) − 3.335 0e-1 (6.73e-2) − 2.175 8e-1 (1.58e-2) − 2.806 6e-1 (2.65e-2) −
WFG 2 6.326 0e-1 (2.43e-4) 6.267 1e-1 (8.66e-4) − 6.253 0e-1 (1.22e-2) − 6.2765e-1 (8.07e-4) − 6.2534e-1 (2.62e-3) −
WFG 3 5.795 0e-1 (3.87e-4) 5.735 2e-1 (5.41e-4) − 5.071 0e-1 (1.35e-2) − 5.768 1e-1 (1.13e-3) − 5.712 9e-1 (1.34e-3) −
WFG 4 3.454 6e-1 (3.20e-4) 3.332 1e-1 (1.34e-3) − 3.455 1e-1 (1.04e-3) ≈ 3.194 4e-1 (4.17e-3) − 3.330 7e-1 (2.38e-3) −
WFG 5 3.115 4e-1 (1.31e-3) 3.076 0e-1 (1.40e-3) − 3.125 5e-1 (4.11e-4) + 3.076 5e-1 (1.44e-3) − 3.091 6e-1 (4.59e-4) −
WFG6 3.179 8e-1 (4.22e-2) 3.334 8e-1 (2.62e-3) ≈ 2.267 9e-1 (1.93e-2) − 2.516 4e-1 (4.76e-2) − 2.650 1e-1 (5.20e-2) −
WFG 7 3.459 3e-1 (2.08e-4) 3.363 3e-1 (9.86e-4) − 2.938 9e-1 (1.13e-2) − 3.442 4e-1 (4.27e-4) − 3.393 4e-1 (6.70e-4) −
WFG 8 2.911 9e-1 (2.13e-3) 2.846 1e-1 (9.21e-4) − 1.682 2e-1 (1.69e-2) − 2.908 6e-1 (2.58e-3) ≈ 2.809 5e-1 (2.10e-3)−
WFG 9 3.262 9e-1 (3.43e-2) 3.335 3e-1 (1.99e-3)+ 3.105 3e-1 (4.04e-2) − 2.624 6e-1 (5.35e-2) − 3.349 0e-1 (3.42e-3)+

UF 1 6.546 5e-1 (2.57e-2) 6.050 1e-1 (1.89e-2) − 5.122 7e-1 (6.17e-2) − 5.252 1e-1 (1.25e-1) − 6.074 8e-1 (1.71e-2) −
UF 2 6.809 5e-1 (1.71e-2) 6.791 3e-1 (6.29e-3) − 6.374 5e-1 (1.63e-2) − 6.632 7e-1 (7.92e-3) − 6.7396e-1 (4.57e-3) −
UF 3 5.418 6e-1 (9.15e-2) 5.149 0e-1 (2.64e-2) − 4.425 1e-1 (4.12e-2) − 4.489 9e-1 (7.05e-2) − 5.112 9e-1 (3.30e-2) −
UF 4 3.837 4e-1 (3.00e-3) 3.241 6e-1 (4.63e-3) − 2.483 0e-1 (9.48e-3) − 3.279 3e-1 (1.32e-2) − 3.521 3e-1 (5.93e-3) −
UF 5 6.569 4e-2 (6.40e-2) 1.503 7e-3 (8.24e-3) − 4.400 4e-2 (6.13e-2) ≈ − 3.981 9e-3 (1.08e-2)−
UF 6 2.251 1e-1 (9.78e-2) 1.913 0e-1 (3.70e-2) ≈ 2.702 5e-1 (7.69e-2) ≈ 1.659 4e-1 (7.23e-2) − 9.363 0e-2 (3.50e-2)−
UF 7 5.372 7e-1 (6.88e-2) 4.265 1e-1 (1.01e-1) − 3.382 3e-1 (8.73e-2) − 3.177 6e-1 (1.75e-1) − 5.129 4e-1 (1.25e-2) −

DTLZ 1 8.484 4e-1 (1.55e-3) − 7.504 5e-1 (1.56e-2) − 8.337 7e-1 (9.94e-3) − 5.091 7e-2 (1.03e-1)−
DTLZ 2 5.688 1e-1 (1.90e-3) 5.394 2e-1 (3.05e-3) − 4.519 6e-1 (1.47e-2) − 5.649 8e-1 (9.97e-4) − 4.780 9e-1 (8.53e-3) −
DTLZ 3 5.690 2e-1 (1.78e-3) − 4.046 2e-1 (1.65e-2) − 3.051 6e-1 (2.49e-1) − −
DTLZ 4 5.695 4e-1 (1.51e-3) 5.601 0e-1 (1.43e-3) − 5.567 3e-1 (5.64e-2) − 5.620 3e-1 (1.94e-2) − 5.473 3e-1(2.72e-3)−
DTLZ 5 2.015 9e-1 (2.99e-5) 1.970 2e-1 (4.34e-4) − 1.676 2e-1 (7.53e-3) − 1.997 7e-1 (4.55e-5) − 1.953 6e-1 (7.41e-4) −
DTLZ 6 2.017 3e-1 (2.30e-5) − 1.632 3e-1 (6.73e-3) − 2.001 0e-1 (5.25e-6) − 1.972 4e-1 (4.79e-4) −
DTLZ7 2.836 6e-1 (6.87e-4) 2.232 4e-1 (7.09e-3) − 2.550 1e-1 (3.40 e-3) − 2.574 5e-1 (5.05e-3) − 1.816 3e-1 (2.59e-2) −

对于各测试问题,算法独立运行30次,并分别计
算 IGD和HV的平均值和标准差,每项中的最优值加
粗显示.若算法无法在指定评估次数内收敛,则HV
指标展示为“−”.为了得到基于统计学角度的结论,

采用非参数统计Wilcoxon秩和检验将本文所提算法
与其他4种算法相对比,显著水平设置为5 %.表1和
表2中符号“+”“−”“≈”分别表示其他算法表现
显著优于、显著劣于或无差别于DCA-MOEA/D.
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图 1 DCA-MOEA/D在各测试函数上30轮运行中根据 IGD指标得到的最优解
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对于WFG测式集, DCA-MOEA/D在其中3个测
试函数上取得最优结果,算法在WFG上虽然无压倒
性优势,但结合图1来看,求解效果总体上而言仍可
接受.同时,将其与同样基于多算子混合的MOEA/D-
FRRMAB作对比,可以发现DCA-MOEA/D在WFG
上的表现相对更加稳定,无明显问题偏向,这从侧
面反映了基于MOE方式的多算子混合方式更加具
有鲁棒性.对于拥有相对复杂PS的UF测试集, DCA-
MOEA/D在其中6个测试问题上的表现最优.从结果
上来看,此类问题单独使用基于分解或基于支配关
系的选择策略均无法取得令人满意的效果,而DCA-
MOEA/D通过引入基于支配关系维护的外部归档集,

将两种策略相结合,使得算法在求解此类问题时具有
明显优势.在DTLZ测试集上, DCA-MOEA/D优势更
为明显.将DCA-MOEA/D与同样混合了两种选择策
略的EAG-MOEA/D作对比,可以发现多算子混合策
略在解决三维优化问题时仍然有效.结合两种评价
指标秩和检验的结果,从统计学的角度考虑,可以认
为本文提出的DCA-MOEA/D在求解不同类型的双
目标或三目标优化问题时具有较好的泛化性.

为了直观查看DCA-MOEA/D的算子自适应选
择过程,根据各优化问题30次独立运行的结果,对各
算子在每代的平均使用次数进行了统计,部分结果如
图2所示.
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图 2 各算子在每代的平均使用次数

从图 2中可以清晰地看到DCA-MOEA/D在解
决不同类型的优化问题时算子使用策略的差异.从
UF 1、UF 3和DTLZ 3可以看到,算子使用次数会随着
进化阶段的改变而发生剧烈变化.从WFG 1、WFG 9
可以看到,在各阶段表现最好的算子会被大量采用,
而重置操作对算子选择的连贯性产生的影响较小.

4 结 论

为了混合多种进化算子来解决不同类型的多目

标优化问题,本文提出了一种基于双重贡献分配的多
目标混合算子进化算法.算法以MOEA/D为基本框
架并引入一个外部归档集存储当前最优解并采用基

于支配关系和拥挤度的策略对其进行维护.结合两
种贡献分配方法,为各算子分配每代的贡献值,以此
自适应调整各算子的使用概率.最后,将整个进化过
程划分为多个阶段来达到算子选择中“探索”与“探

究”之间的平衡.虽然本文提出的算法对于解决双目
标和三目标优化问题取得了较好的效果,但是将其拓
展到高维多目标优化问题时仍有较大的改进空间,下
一步将针对高维多目标优化问题对算法进行进一步

优化.
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