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基于多区域中心点预测的动态多目标优化算法
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摘 要: 现实生活中存在很多动态多目标优化问题 (DMOPs),这类问题要求算法在环境变化后快速收敛到新的
Pareto前沿,并保持解集的多样性,随着Pareto前沿复杂程度的增加,这一问题更加突出.鉴于此,提出一种基于多
区域中心点预测的动态多目标优化算法 (MCPDMO).首先,根据环境变化的严重程度将种群划分为多个子区域,
使得个体的分配更加适应动态变化的环境;然后,分别计算每个子区域的中心点,对不同子区域在不同时刻的中心
点建立时间序列,并利用差分模型预测新环境的最优解集,以提高算法对不同环境变化的响应能力;最后,为验证
算法的有效性,与 3种动态多目标优化算法在 10个标准测试函数上进行仿真实验.实验结果表明,所提出算法在
具有复杂Pareto前沿的动态问题上表现出更优的收敛性和分布性.
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Abstract: In real life, there aremany dynamicmulti-objective optimization problems (DMOPs), which require algorithms
to quickly converge to the new Pareto front and maintain the diversity of the solution set. As the complexity of the Pareto
front increases, this problem is more prominent. For this problem, a dynamic multi-objective optimization algorithm
based on multi-regional center point prediction (MCPDMO) is proposed. Firstly, the population is divided into multiple
sub-regions according to the degree of environmental change, which makes the allocation of individuals more adaptable
to the dynamic environment. Then, the center point of each sub-region is calculated respectively. The time series are
established with the center point of different sub-regions at different times, and the difference model is used to predict
the optimal solution set of the new environment, which improve the algorithm’s ability to respond to changes in different
environments. To verify the effectiveness of the algorithm, the simulation experiments are conducted on 10 test functions
with 3 dynamic multi-objective optimization algorithms. The results show that the algorithm exhibits better convergence
and distribution in dynamic problems with complex Pareto front.
Keywords: dynamic multi-objective optimization；multi-objective optimization；evolutionary algorithm；prediction；
degree of environmental change；sub-region

0 引 言

动态多目标优化问题 (dynamic multi-objective
optimization problems, DMOPs)广泛存在于现实生活

中,如生产调度、资源分配和组合优化领域[1-2].因
此,解决动态多目标优化问题具有重要的实际意义.
DMOPs是指其目标函数不仅与决策变量有关,而且
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还会随着时间 (环境)动态变化,其最优解也会随着时
间 (环境)动态变化[3].与求解静态多目标优化问题相
比, DMOPs需要在环境变化后找到近似Pareto最优
解集 (PS)和Pareto前沿 (PF),这便要求算法能够及时
跟踪随时间变化的环境[4].
近年来,在动态多目标优化算法领域,学者提出

了很多动态多目标优化算法 (dynamic multi-objective
optimization algorithms, DMOAs)[5].现有的DMOAs
可分为3类:多样性策略、记忆机制以及预测策略.

1)多样性策略.该方法通过多样性引入多样性
维持机制增加种群的多样性. Zou等[6-7]提出了一种

动态演化环境模型解决环境变化时的DMOP,该模型
利用环境信息指导不同子种群的进化,以增强种群的
多样性.但当环境严重程度变化较大时,历史环境信
息不能很好地引导新环境. Liu等[8]提出了一种改进

的协同进化多种群粒子群优化算法 (CMPSODMO),
当环境发生变化时,通过重新初始化一部分个体扩
大搜索空间,但该方法计算复杂度大. Jiang等[9]提出

了一种稳态和分代进化算法 (SGEA),当环境发生变
化时,重新加载一部分分布性良好的保留解和接近
Pareto真实前沿的解,但使用随机解导致种群整体沿
前沿扩散,很难保持获得解的均匀性. Ruan等[10]提出

了一种混合多样性维持策略,在预测的下一时刻PS
的可能范围随机产生一些个体增加种群多样性,但该
算法在前期收敛速度较慢.

2)记忆机制.基于记忆策略方法的基本思想是
利用先前搜索的最优解加速收敛进程,对于周期性问
题效果较好.为了更好地预测环境变化,一些学者对
基于记忆策略方法进行了深入研究[11]. Peng等[12]提

出了一种新的记忆和预测策略 (PMS)检测环境变化
并预测种群个体的新位置, PMS通过重新使用之前
环境保存的精英解指导种群进化,即使算法性能明显
提升,但当种群尚未完全收敛时会影响种群进化方向
的判断. Azzouz等[13]提出了一种基于记忆策略的种

群管理策略,充分利用之前环境的最优解加速种群快
速收敛,基于记忆策略的方法可以很好地应对周期性
变化问题,但环境变化程度较大时,之前环境的信息
可能会对新种群的预测产生误导.

3)预测策略.基于预测的方法通过每次环境
变化后的预测机制指导种群进化,初始化新环境
的种群[14-16], Zhou等[17]提出了一种种群预测策略

(PPS).最优解集分为两部分:种群中心点和流形.通
过记录连续时间序列历史种群中心点,利用AR模
型对下一时刻种群的中心点和流形进行预测.因此,

该算法的时间复杂度较小,但缺乏对PS变化剧烈问
题的适应性,在前期经验不足时效果较差. Zou等[18]

提出一种基于中心点及拐点预测的动态优化方法

(CKPS),该方法在环境发生变化后仅预测种群的中
心点和拐点,而不是整个种群,加快了种群的收敛速
度,减少了计算复杂度.同时提出一种自适应多样性
维持策略保持种群多样性,但由于前期经验不足,在
三目标优化问题上仍有较大提升空间. Ma等[19]提出

一种基于特殊点的迁移学习 (FIP)方法寻找环境变化
后的前沿,该方法可获得收敛性较好的解集,但时间
计算复杂度较大. Cao等[20]提出了一种基于支持向

量回归 (SVR)的方法生成新环境的初始种群,每个子
问题均可以在不同的环境中获得其相应的解,以形成
时间序列.与其他方法相比,通过SVR模型预测新环
境下的子问题对解决DMOPs取得了较好的效果,但
仍然存在对快速变化的环境跟踪能力较差、解集分

布不均匀等问题.而且对于变化复杂的前沿,仅仅预
测PS的中心点无法充分捕捉PS的变化.并且在预测
的PS中心点附近产生个体作为新环境的初始种群效
率不高.因此,有必要将种群划分为多个子区域.
本文基于上述分析,综合考虑变化复杂的PF或

PS追踪、种群多样性等问题,提出一种基于多区域中
心 点 预 测 的 动 态 多 目 标 优 化 算 法 (dynamic
multiobjective optimization evolutionary algorithm
based on multiregional center points, MCPDMO).该
算法根据环境变化严重程度将种群划分至多个子区

域,分别计算每个子区域的中心点.将同一个子区域
的个体分别建立时间序列,对新环境下的PS进行预
测,能够保证解集均匀分布性的前提下增加预测精
度.所提出算法的特点是: 1)根据环境变化严重程度
自适应计算划分子区域的个数; 2)利用参考向量的
结构化分布增加种群多样性; 3)针对无关联个体的
区域,提出有效的处理方式.采用动态标准测试问题
对算法性能进行仿真测试,实验结果表明,所提出算
法在大多数测试函数上得到的结果优于其他算法,从
而表明了MCPDMO算法的有效性.

1 㛼景⸕识

1.1 动态多目标优化问题

一般地,动态多目标优化问题定义如下:

min : F (x, t) = {f1(x, t), f2(x, t), . . . , fm(x, t)}.
s.t. gi(x, t) ⩽ 0, i = 1, 2, . . . , p;

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

其中: t为离散时间序列, t = (1/nt)⌊(τ)/τt⌋,nt、τ、

τt分别为变化的程度、迭代次数和变化的频率;x =
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(x1,x2, . . . ,xn)为n维决策向量且属于决策空间Ω;
m为目标空间的维数;F = (f1, f2, . . . , fm)为被优化

的m维目标向量; p和q分别为等式约束和不等式约

束的数量.
定义1 (Pareto支配) 设p和q为种群中任意2个

个体, p支配q,当且仅当fi(p)⩽fi(q), ∀i=1, 2, . . . ,m,
存在fj(p)<fj(q), j=1, 2, . . . ,m,表示为f(p)≺f(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,则PS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 (x)为目标函数,则PF定义为

PF = {y = F (x)|x ∈ PS}.

基于决策空间中 PS和目标空间中 PF的变化,
DMOPs可以分为以下4种类型:

1) PS随时间变化, PF不随时间变化;
2) PS和PF均随时间变化;
3) PS不随时间变化, PF随时间变化;
4)问题环境发生变化, PS和PF均不随时间变化.
在现实生活中,当环境变化时,这 4种类型的变

化可能同时发生,主要关注前3种变化类型.

1.2 基于分解的多目标优化算法

基于分解的多目标进化算法 (multi-objective
evolutionary algorithm based on decomposition,
MOEA /D)[21]将多目标优化问题转化为一系列单目
标优化子问题,利用一定数量相邻问题的信息,采用
进化算法对这些子问题同时进行优化[22-23].本文静
态算法优化器采用MOEA /D算法,其中分解方法采
用切比雪夫分解方法,该方法生成1组均匀的权重向
量,将多目标优化问题划分为 1组单目标子问题,根
据聚合函数值更新所在邻域内的劣解,找到1组最优
Pareto解集.由于分解操作的存在,该方法在保持解
的分布性方面有很大优势,通过分析相邻问题的信息
优化能够避免陷入局部最优.

1.3 基于中心点的预测方法

基于中心点预测的动态多目标优化方法近年来

受到学者的广泛关注.通过记录上一时刻中心点的
位置预测下一时刻的中心点,在预测的PS中心点周
围生成新的个体初始化新环境的种群. t时刻PS的中
心点定义如下:

Ci
t =

1

|PSt|
∑
x∈PSt

xt
i. (2)

其中: PSt为种群在 t时刻的解集; |PSt|为PSt的基;xt
i

为PSt中的第 i个解.基于中心点预测的方法通过不

同时刻的中心点计算进化方向作为种群所有个体的

进化方向,但是不同个体的进化方向是不完全相同
的.所以,只预测1个中心点不能充分描述整个种群
PS的变化,为不同的个体划分不同的区域对其分别
进行预测是很有必要的.

2 多区域中心点预测算法(MCPDMO)
本文根据环境变化严重程度将个体划分至不同

子区域,并通过预测不同子区域的中心点对种群进行
预测,提出一种多区域中心点预测的动态多目标优化
算法 (MCPDMO).该算法主要包括划分子区域、个体
关联、确定进化步长和多区域中心点预测策略等步

骤,具体如下.

2.1 划分子区域

为了将个体划分到不同的子区域,首先需要确定
子区域的个数.本文提出根据环境变化严重程度计
算子区域的个数,将个体划分至不同区域.采用文献
[24]的方法计算环境变化严重程度,有

δ(t) =
1

M

1

N

M∑
j=1

N∑
i=1

|∆fj(Ari)− µj(g)|. (3)

其中: δ(t)为 t时刻环境变化严重程度;M为目标个
数;N为种群中个体数目;∆fj(Ari) = [(fj(Ari, g)−

fj(Ari, g− 1))/(µj(g)− li(g))];µj(g) =
1

N

N∑
i=1

|[(fj(

Ari, g)−fj(Ari, g−1))/(µj(g)− lj(g))]|;∆fj(Ari)为
第g次迭代中第 i个体第j维的目标函数值;µj(g) 和

li(g)为第g次迭代中第j维目标的最大值和最小值.
根据计算得到环境变化的严重程度可以确定划

分子区域的个数k,环境变化越剧烈,划分子区域的个
数越多,反之亦然.子区域个数k的计算如下式:

k = ⌈k1 + δ(t)× (k2 − k1)⌉. (4)

其中: k1和k2分别为k的下界和上界, δ(t)为 t时刻的

环境变化严重程度.若k1太小,则划分的子区域数目
不足以充分描述Pareto前沿,因此令k1=M +1.本文
中k2=2M .对PS / PF进行预测的基础是合理挑选历
史信息.本文根据环境变化严重程度确定历史解和
预测解的个数,预测解的个数为 δ × N ,剩余解为环
境变化前的历史解.预测解和历史解构成环境变化
时的初始解种群.

2.2 个体关联

由于子区域的个数与参考向量的个数相同,根据
环境变化严重程度确定子区域个数后,参考向量的个
数也由此确定.通过N(t)个参考向量将MOP划分为
N(t)个标量优化子问题.令λ(t) = λ1(t), λ2(t), . . . ,



2480 控 制 与 决 策 第37卷

λN(t)(t)为Rm(t)一组均匀分布的权重向量,权重向
量的产生通过文献[25]得到.子区域∆t

i的定义如下:

∆t
i = {F (x, t) ∈ Rm(t)|

⟨
F (x, t), λi(t)

⟩
⩽⟨

F (x, t), λj(t)
⟩
}. (5)

其中: j ∈ 1, 2 . . . , N(t), ⟨F (x, t), λ(t)⟩为F (x, t)与参

考线的垂直距离.子区域确立后,种群中的每个解均
会与特定的参考向量相关联,对于每个解x,相关联的
子区域的索引号计算如下:

h = argmin
i∈{1,2,...,N(t)}

⟨
F (x, t), λi(t)

⟩
, (6)

其中F (x, t)为解x归一化后的目标向量.该解归一
化后的第i维目标函数值计算为

fi(x, t) =
fi(x, t)− z∗i (t)

znadi (t)− z∗i (t)
. (7)

其中: i ∈ {1, 2, . . . ,m(t)}; fi(x, t)为第 i维目标函数

值; z∗i (t) = min{fi(x, t)|x ∈ PS}; znadi (t) = max{fi(x,
t)|x ∈ PS}.确定个体与权重向量是否关联时,只需通
过式 (7)计算每个解归一化后的目标向量,并计算该
目标向量到每个权重向量的欧氏距离,距离最小的权
重向量即为个体所关联向量,如式 (6)所示.权重向量
的索引即为个体所关联子区域的索引.由此,每个子
区域的中心点可以确定.

2.3 确定进化步长

假设每个子区域的个体与该区域的中心点有相

同的进化趋势,通过之前时刻中心点的位置确定进化
步长.同时考虑计算成本和预测精度,进化步长∆cti

由之前两个时刻每个子区域的中心点确定.令Ct =

{ct1, ct2, . . . , ctk},Ct−1 = {ct−1
1 , ct−1

2 , . . . , ct−1
k }分别为

t时刻和t− 1时刻中心点解集,因此进化步长∆cti为

∆cti = cti − ct−1
i , i = 1, 2, . . . , k, (8)

其中k为子区域的个数,每个子区域中心点的进化方
向由该区域的个体确定.

2.4 多区域中心点预测

通过t时刻中心点Ct的步长预测t + 1时刻其他

个体的位置,有

xt+1
i = xt

i +∆cti. (9)

其中: i = 1, 2, . . . , k,xt
i为第 t次环境变化获得的解,

xt+1
i 为第t+1次环境变化的预测解.由于种群中的N

个个体被划分到k个子区域,每个子区域的个体根据
其所在子区域中心点的进化方向引导进化,产生t+1

时刻的新个体,如式 (9)所示.因此,所有子区域的预
测解即为环境变化后的N个新的候选解.但是,可能
会出现某个权重向量无个体关联的现象,即该区域没

有中心点.这种情况下,该区域的进化方向由相邻区
域的个体计算得到.

由于要划分的子区域的数量是根据环境变化

的严重程度确定的,可能会出现没有个体与特定的
权重向量相关联的现象,如图 1所示.通常,将发生
两种情况: 1 )边界子区域没有关联个体; 2 )中间子
区域中没有个体.相邻个体的进化差异小于其他个
体,因此可以通过相邻子区域计算空白子区域的进
化方向.若出现空白区域相邻区域仍为空的情况,则
继续寻找该空白区域的相邻区域,直至找到不为空
的子区域.若第 i空白子区域为上边界区域,则寻找
第 i + 2个相邻区域;若第 i空白子区域为下边界区

域,则寻找第 i − 2个相邻区域;若空白子区域为中
间区域,则寻找空白子区域的两侧子区域,直至找到

!"#$ %&

'( !)*+,L -+,./0

f1

λ
1

Ο λ
5 f2

λ
4

λ
3

λ
2

L1

L2

L3

L4

x
near

λ
1

f1

Ο λ
5 f2

L4

λ
4

L3

λ
3

L2λ
2

L1

x
near

Ο λ
5 f2

f1

λ
1

x
near

L1

λ
2 L2

x
near

λ
3

L3

λ
4

L4

(a) 123/0-45+,

( )b 623/0-45+,

(c) 78/0-45+,

!"#$ %&

'( !)*+,L -+,./0

!"#$ %&

'( !)*+,L -+,./0

1

2

图 1 子区域无关联个体情况
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不为空的子区域.因此,对于没有解的子区域,首先确
定对应的边界L,然后寻找最接近L的个体xnear.在
此测量欧几里德距离.若空白区域位于边界区域,则
只需要1个xnear能够确定进化方向.但是,若空白区
域位于中间区域,则存在2个相邻边界.因此,需要确
定 2个最近的个体xnear1和xnear2 .进化步长∆cti定义

如下:
1)若空白区域位于边界区域,则

∆cti = Fp × (xneart − xneart−1); (10)

2)若空白区域位于中间区域,则

∆cti=Fp×[(xnear1t −xnear1t−1 )+(xnear2t −xnear2t−1 )], (11)

其中Fp为步长调节参数,本文设为Fp = 0.4,参数确
定过程在实验部分给出.此外,在某些子区域中没有
个体的情况可能发生在当前代或上一代.产生新个
体时,对于不同的个体有不同的方法,通常分为以下
3种情况:

1若本代有个体,上一代无个体,则由式(9)得到.
2若本代无个体,上一代有个体,则利用t−1时刻

个体作为初始个体产生解, t+1时刻其他个体位置为

xt+1
i = xt−1

i +∆cti. (12)

3若本代和上一代均无个体,则无需识别没有个
体的分区,此时会发生两种情况:边界分区或中间分
区中没有个体.然后,时间窗口 t+1中解的位置如下

所示.空区域为边界区域,有

xt+1
i =

 xt
i+1 +∆cti, i = 1;

xt
i−1 +∆cti, i = k.

(13)

空区域为中间区域,有

xt+1
i = xt

i−1 + Fp × (xnear1t − xnear1t−1 ), (14)

xt+1
i = xt

i+1 + Fp × (xnear2t − xnear2t−1 ). (15)

如式 (13)所示,空区域处于边界区域时,会出现两种
情况:上边界区域或下边界区域为空.当上边界区域
为空区域,即 i = 1时,通过第 i+1个区域的个体作为

初始个体产生该区域在t+1时刻的解.当下边界区域
为空区域,即 i= k时,通过第 i−1个区域的个体作为

初始个体产生该区域在t+1时刻的解.当空区域为中
间区域时,分别通过式 (14)和 (15)产生第 i个子区域

的解,并比较两种方式产生解的拥挤距离[25],拥挤距
离大的解作为第i个子区域t+1时刻的解.

2.5 算法流程

所提出算法具体流程如下.
step 1:初始化种群为P0,并计算种群个体的目标

函数值F0.

step 2:根据2个时刻目标函数值是否有差异检测
环境是否发生变化,若未发生变化,则转至 step 7,否
则复制当前种群为Pc.

step 3:根据式 (3)计算环境变化严重程度δ(t),并
根据式(4)计算划分子区域的个数.

step 4:初始化 1组均匀分布的权重向量λ(t) =

λ1(t), λ2(t), . . . , λN(t)(t),其中权重向量的个数等于
子区域的个数,即N(t)=k.

step 5:将Pc的个体和对应的权重向量执行第2.2
节提出的关联操作.

step 6:对Pc的个体执行第2.4节提出的多区域中
心点预测策略.

step 7:采用MOEA /D-DE算法[21]进行优化,使
用差分进化(DE)运算和多项式变异运算产生新解.

step 8:进行下一代进化.若算法达到终止条件,
则返回结果,算法结束,否则转至step 2.

3 实验仿真及结果分析

为了验证所提出算法的有效性,选择3种性能较
好的动态多目标优化算法进行对比测试. 3种算法分
别为PPS算法[17]、MOEA /D-KF算法[26]以及SGEA
算法[9].选取10个动态多目标优化标准测试问题仿
真实验,每种算法均采用 Intel (R) core i5-7500处理
器, 8 GB内存,实验环境为JetBrains PyCharm 2019.1.3
x 64.

3.1 测试函数

选取 10个测试函数进行实验仿真. FDA1∼
FDA4由Frina等[27]提出的FDA测试集得到; Fun 7是
函数FDA1的变体; Fun 8和Fun 9是测试函数FDA2
的变体[24]; DF 2测试函数来自文献 [28]; dMOP1测试
函数来自文献 [29].本文采用的标准测试函数中,
FDA1、FDA4和DF2属于动态问题分类中的第1类
问题; FDA3、Fun 7、Fun 8、Fun 9和dMOP1属于动态
问题分类中的第2类问题; FDA2、HE2属于动态问
题分类中的第3类问题.

3.2 参数设置

1)问题参数设置.测试函数环境变化的严重程
度nt = 10,环境变化频率为τt = 5, 20,决策变量的维
度n=10,每个算法独立运行20次.

2)种群大小设置为 100.各算法均以MOEA /D-
DE为静态优化算法框架,邻域大小设置为20,分解方
法为切比雪夫分解法.

3)MCPDMO算法中步长调节参数Fp = 0.4,为
了确定Fp的适当参数,选取 3个测试问题 dMOP1,
FDA1和Fun 7,并将Fp分别设置为0.2, 0.3, 0.4, 0.5,
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表 1 MCPDMO算法在Fp设置不同值时的MIGD值统计

(τt, nt) instance 0.2 0.3 0.4

(5,10)
dMOP1 3.914 7 e-2 (3.279 0 e-2) 3.966 3 e-2 (3.011 1 e-2) 4.224 6 e-2 (5.345 2 e-2)
FDA1 1.795 7 e-1 (2.014 9 e-2) 1.883 5 e-1 (1.537 6 e-2) 1.768 1 e-1 (1.701 7 e-2)
Fun 7 3.166 2 e-2 (2.143 2 e-2) 3.143 7 e-2 (2.456 4 e-2) 3.089 6 e-2 (1.075 0 e-2)

(20,10)
dMOP1 1.107 9 e-2 (3.279 0 e-2) 1.106 5 e-2 (3.011 1 e-2) 1.119 8 e-2 (5.345 2 e-2)
FDA1 1.732 2 e-2 (2.014 9 e-2) 1.744 1 e-2 (1.537 6 e-2) 1.704 6 e-2 (1.701 7 e-2)
Fun 7 1.441 7 e-2 (2.143 2 e-2) 1.425 8 e-2 (2.456 4 e-2) 1.408 1 e-2 (1.075 0 e-2)

(τt, nt) instance 0.5 0.6 0.7

(5,10)
dMOP1 3.952 2 e-2 (3.112 1 e-2) 3.933 6 e-2 (3.078 8 e-2) 3.941 1 e-2 (4.906 6 e-2)
FDA1 2.051 4 e-1 (1.046 6 e-2) 1.923 3 e-1 (1.004 8 e-2) 2.014 4 e-1 (1.786 3 e-2)
Fun 7 3.115 5 e-2 (2.134 4 e-2) 3.232 2 e-2 (2.703 5 e-2) 3.211 1 e-2 (2.132 7 e-2)

(20,10)
dMOP1 1.117 6 e-2 (3.112 1 e-2) 1.120 1 e-2 (3.078 8 e-2) 1.121 9 e-2(4.906 6 e-2)
FDA1 1.932 1 e-1 (1.046 6 e-2) 1.836 8 e-1 (1.004 8 e-2) 1.941 7 e-1 (1.786 3 e-2)
Fun 7 1.417 5 e-2 (2.134 4 e-2) 1.423 3 e-2 (2.703 5 e-2) 1.420 9 e-2 (2.132 7 e-2)

0.6, 0.7.表1给出环境为nt=10, τt=5和nt=10, τt=
20时,MCPDMO算法在Fp设置不同值的MIGD值统
计.由表1可见,当Fp = 0.4时, FDA1和Fun 7均取得
了最好的结果. dMOP1在环境为nt = 10, τt = 5时,
Fp=0.2表现较好;环境为nt=10, τt=20时,Fp=0.3

表现较好.综合考虑不同测试问题,Fp设为0.4.
4)对比算法设置. KF算法中Q和R对角矩阵的

元素值分别为0.04和0.01. PPS算法的AR(p)模型中
M = 23,阶次p为3. SGEA算法中交叉概率pc = 1.0,
其分布指数ηc = 20,变异概率pm = 1/n,其分布指数
ηm=20.

3.3 评价指标

采用反向代距离 (inverse generation distance,
IGD)[30] 和间距度量 (spacing metric, SP)[31]指标评价
所提出算法的综合性能,其中IGD的定义为

IGD(P t∗, P t) =

∑
v∈P t∗

d(v, P t)

|P t∗|
. (16)

其中: t为当前时刻;P t∗为理想的真实PF上的1组均
匀采样点;P t为算法在决策空间中求得的Pareto解
集; v为P t∗中的点; d(v, P t)= min

u∈P t
∥F (v)−F (u) ∥为

v与P t之间的距离; |P t∗|为P t∗的基. IGD作为一个
双重指标反映的是真实的Pareto前沿到算法获得近
似Pareto前沿的距离, IGD值越小,表明算法获得的
近似Pareto前沿与真实前沿越接近,算法的收敛性和
解的分布度越好. MIGD为算法运行中某些时间段内
反向世代距离IGD值的平均值,MIGD定义如下:

MIGD(P t∗, P t) =
1

|T |
∑
t∈T

IGD(P t∗, P t). (17)

其中:T 为一次运行的离散时间点, |T |为 T 的基.
MIGD值越小表明算法的收敛性和解的分布度越好.

SP指标度量获得P t的分布性,定义如下:

SP =

√√√√ 1

|P t − 1|

|P t|∑
i=1

(Di −D)2. (18)

其中:Di为P t中第 i个个体与距其最近解的欧氏距

离,D为Di的平均值,Di定义为

Di = min
u,v∈P t

√√√√ m∑
j=1

(fj(v)− fj(u))2. (19)

MSP定义如下:

MSP =

∑
t∈T

SP(P t)

|T |
. (20)

与SP一样,MSP值越小,表明算法获得的解分布越均
匀,算法均匀性越好.

3.4 实验结果及分析

1) IGD性能评价: 4种算法在10个测试函数上分
别独立运行20次进行对比实验研究.其性能评价指
标 IGD的统计均值和方差如表2所示,其中加粗部分
表示 IGD性能指标平均值较小,表明对应算法具有良
好的收敛性和多样性.由表2可见,针对环境变化频
率τt取5的情况,所提出算法在大部分测试函数上的
IGD值优于其他3种算法,这得益于多区域中心点策
略对于收敛性及多样性的平衡. SGEA算法在环境变
化类型为PF不变的测试函数上表现较好,得益于该
算法在应对环境变化时对之前环境分布性良好解集

的重新利用.
针对环境变化频率 τt取 20的情况,所提出算法

在大部分测试函数上获得较小的 IGD值,MOEAD-
KF算法在dMOP1、FDA1、Fun 7、Fun 8测试函数上
最优.图2为4种算法在测试函数DF2、FDA2、Fun 7、
Fun 8、Fun 9、HE2上的 IGD曲线图,由图2可见,所提
出算法在大部分测试函数上 IGD值较小且曲线平稳,
表明MCPDMO算法获得解集更加接近真实的Pareto
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表 2 4种算法的MIGD值统计

instance (τt, nt) KF PPS SGEA MCPDMO

DF2
(5,10) 2.181 8 e-1 (1.325 9 e-1) 5.995 2 e-1 (4.037 3 e-1) 1.222 3 e-1 (5.140 0 e-2) 1.465 3 e-1 (9.640 5 e-2)
(20,10) 2.908 0 e-2 (2.299 7 e-2) 1.231 2 e-1 (1.292 3 e-1) 1.024 7 e-1 (5.120 6 e-2) 2.633 1 e-2 (2.264 6 e-2)

dMOP1
(5,10) 4.875 2 e-2 (1.380 8 e-1) 1.672 3 e-1 (4.507 0 e-1) 1.044 0 e-2 (2.767 5 e-2) 4.224 6 e-2 (1.295 8 e-1)
(20,10) 6.173 4 e-3 (1.887 4 e-2) 2.960 8 e-2 (1.871 0 e-1) 1.025 4 e-2 (2.722 7 e-2) 1.119 8 e-2 (1.691 5 e-2)

FDA1
(5,10) 2.824 0 e-1 (2.438 0 e-1) 1.750 1 e+0 (1.568 9 e+0) 4.800 0 e-2 (3.464 8 e-2) 1.768 1 e-1 (1.213 8 e-1)
(20,10) 1.134 1 e-2 (4.896 6 e-3) 8.477 4 e-2 (3.849 5 e-1) 2.199 9 e-2 (1.388 3 e-2) 1.704 6 e-2 (4.898 7 e-3)

FDA2
(5,10) 1.898 2 e-1 (1.736 9 e-1) 4.205 3 e-1 (3.705 2 e-1) 2.652 0 e-2 (1.206 4 e-2) 1.113 3 e-2 (1.029 7 e-2)
(20,10) 1.835 9 e-1 (1.552 5 e-1) 1.889 7 e-1 (1.620 0 e-1) 1.647 8 e-2 (1.284 0 e-2) 5.632 6 e-3 (1.148 2 e-3)

FDA3
(5,10) 4.566 2 e-1 (1.777 3 e-1) 1.642 1 e+0 (1.482 6 e+0) 8.542 3 e-2 (6.508 6 e-2) 1.125 9 e-1 (8.128 1 e-2)
(20,10) 2.925 8 e-1 (1.524 6 e-1) 3.807 4 e-1 (2.222 0 e-1) 5.330 4 e-2 (5.657 9 e-2) 6.986 1 e-2 (6.619 8 e-2)

FDA4
(5,10) 1.509 5 e-1 (8.075 3 e-2) 4.027 9 e-1 (2.719 5 e-1) 8.443 0 e-2 (4.399 6 e-2) 2.810 2 e+0 (3.191 7 e+0)
(20,10) 5.438 3 e-2 (5.220 9 e-3) 8.917 0 e-2 (4.601 7 e-2) 5.187 6 e-2 (1.972 3 e-2) 2.454 5 e+0 (3.104 9 e+0)

Fun 7
(5,10) 3.214 9 e-2 (3.534 1 e-2) 1.089 7 e-1(9.712 2 e-2) 2.302 4 e-1 (2.789 0 e-1) 3.089 6 e-2 (3.491 1 e-2)
(20,10) 8.539 6 e-3 (5.227 2 e-2) 1.887 4 e-2 (4.714 0 e-2) 3.346 2 e-2 (2.334 2 e-2) 1.408 1 e-2 (1.400 5 e-2)

Fun 8
(5,10) 1.976 4 e-2 (1.535 3 e-2) 1.714 3 e-1 (5.946 4 e-2) 3.937 0 e-2 (2.409 7 e-2) 1.656 1 e-2 (9.747 5 e-3)
(20,10) 5.682 4 e-3 (2.352 2 e-3) 1.730 4 e-2 (1.763 7 e-2) 3.351 0 e-2 (1.939 9 e-2) 7.660 5 e-3 (2.164 4 e-3)

Fun 9
(5,10) 7.971 1 e-2 (1.106 7 e-1) 4.343 7 e-1 (1.716 2 e-1) 9.299 3 e-2 (1.212 5 e-1) 7.549 0 e-2 (1.066 8 e-1)
(20,10) 4.491 8 e-2 (1.003 6 e-1) 5.688 1 e-2 (1.168 3 e-1) 7.838 0 e-2 (1.134 1 e-1) 4.427 8 e-2 (1.003 5 e-1)

HE2
(5,10) 8.015 3 e-1 (4.456 3 e-1) 7.831 5 e-1 (5.051 9 e-1) 2.425 5 e-1 (8.125 1 e-2) 2.342 6 e-1 (2.519 7 e-1)
(20,10) 5.403 2 e-1 (4.435 3 e-1) 1.644 6 e+0 (2.986 2 e-1) 2.275 0 e-1 (7.817 5 e-2) 1.542 4 e-1 (8.559 0 e-2)

(a)   DF2 (b)   HE2 (c)   FDA2

(d)   Fun7 (e)   Fun8 (f)   Fun9
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图 2 各算法在各测试函数的 IGD对比,环境为nt=10, τt=5

前沿,且算法更加稳定.这主要得益于MCPDMO算
法采取的多中心点预测策略,可以充分描述不同类型
前沿或解集的变化.

2) SP性能评价: 4种算法在 10个测试函数上分
别独立运行20次进行对比实验研究.其性能评价指
标SP的统计均值和方差如表3所示,以比较算法在各
个环境下的分布性.由表3可见,针对环境变化频率
τt取5的情况,所提出算法在10个测试函数中7个测
试函数上的SP值优于其他3种算法,这主要是由于不
同子区域的个体独立进化保证了种群的分布性,但在

测试函数FDA1和FDA4上略差于SGEA算法.针对
环境变化频率 τt取20的情况,所提出算法在10个测
试函数中5个测试函数上的SP值优于其他3种算法,
而SGEA算法在FDA4上最优,MOEA /D-KF算法在
dMOP1、FDA1、FDA3、Fun 7上最优.尤其当环境变
化频率τt取5时,MCPDMO算法具有明显的优势,表
明所提出算法能够更好地保持种群的多样性和分布

性,且更能适应剧烈变化的环境. MCPDMO在分解
的基础上划分不同的子区域,保证了算法的分布性.
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表 3 4种算法的MSP值统计

instance (τt, nt) KF PPS SGEA MCPDMO

DF2
(5,10) 2.331 8 e-1 (1.523 0 e-1) 2.971 8 e-1 (1.761 0 e-1) 2.331 0 e-1 (1.618 2 e-1) 4.960 7 e-2 (3.086 5 e-2)
(20,10) 2.908 0 e-2 (2.299 7 e-2) 1.103 1 e-1 (9.878 3 e-2) 2.808 1 e-1 (1.441 0 e-1) 1.187 5 e-2 (1.039 0 e-2)

dMOP1
(5,10) 2.506 0 e-2 (7.022 4 e-1) 3.789 5 e-2 (8.699 6 e-2) 2.772 0 e-2 (3.459 1 e-2) 1.700 1 e-2 (3.909 9 e-2)
(20,10) 3.431 9 e-3 (1.228 4 e-2) 8.429 7 e-3 (4.050 7 e-2) 2.188 3 e-2 (3.227 0 e-2) 6.158 4 e-3 (1.138 6 e-2)

FDA1
(5,10) 2.147 6 e-1 (1.767 9 e-1) 4.228 5 e-1 (1.970 2 e-1) 6.043 7 e-2 (4.616 6 e-2) 1.244 2 e-1 (7.990 0 e-2)
(20,10) 1.462 0 e-2 (5.787 7 e-3) 3.979 5 e-2 (8.167 8 e-2) 4.326 6 e-2 (4.118 4 e-2) 1.997 4 e-2 (9.666 5 e-3)

FDA2
(5,10) 8.878 5 e-2 (8.507 7 e-2) 8.104 0 e-2 (5.705 0 e-2) 6.168 2 e-2 (4.897 5 e-2) 2.030 2 e-2 (1.880 8 e-2)
(20,10) 9.428 4 e-2 (8.908 2 e-2) 1.889 7 e-2 (8.828 6 e-2) 4.966 2 e-2 (6.203 4 e-2) 9.264 0 e-3 (2.462 2 e-3)

FDA3
(5,10) 1.232 4 e-1 (9.056 3 e-2) 2.326 2 e-1 (1.695 9 e-1) 1.604 7 e-1 (1.600 9 e-1) 1.001 7 e-1 (4.717 8 e-2)
(20,10) 7.476 7 e-2 (4.559 8 e-2) 9.141 0 e-2 (5.234 4 e-2) 1.439 9 e-1 (1.542 9 e-1 ) 9.018 2 e-2 (5.281 1 e-2)

FDA4
(5,10) 1.269 0 e-1 (6.247 4 e-2) 1.891 1 e-1 (8.225 9 e-2) 7.074 5 e-2 (3.773 0 e-2) 3.863 0 e-1 (1.264 4 e-1)
(20,10) 5.189 0 e-2 (4.083 7 e-3) 6.116 9 e-2 (3.100 1 e-2) 4.562 4 e-2 (1.009 6 e-2) 3.839 2 e-1 (1.023 2 e-1)

Fun 7
(5,10) 8.835 6 e-2 (1.120 8 e-2) 2.814 8 e-1 (2.504 1 e-1) 3.919 5 e-1 (5.044 9 e-1) 8.342 9 e-2 (1.042 8 e-1)
(20,10) 2.644 0 e-2 (1.573 9 e-2) 4.601 7 e-2 (1.211 6 e-2) 9.788 7 e-2 (7.311 3 e-2) 5.098 9 e-2 (4.831 3 e-2)

Fun 8
(5,10) 5.593 0 e-1 (6.259 9 e-2) 4.895 5 e-1 (1.793 0 e-1) 8.237 5 e-2 (6.965 7 e-2) 1.181 3 e-2 (1.424 4 e-2)
(20,10) 1.115 6 e-2 (9.710 2 e-3) 4.788 2 e-2 (6.948 3 e-2) 7.961 4 e-2 (6.626 9 e-2) 3.970 7 e-3 (2.081 1 e-3)

Fun 9
(5,10) 2.032 6 e-1 (2.789 1 e-1) 9.915 9 e-1 (3.136 1 e-1) 2.005 2 e-1 (2.656 5 e-1) 1.936 7 e-1 (2.695 6 e-1)
(20,10) 1.155 9 e-1 (2.401 8 e-1) 1.502 3 e-1 (2.838 7 e-1) 1.948 9 e-1 (2.696 2 e-1) 1.128 6 e-1 (2.380 5 e-1)

HE2
(5,10) 1.353 9 e+0 (3.228 2 e-1) 1.137 6 e+0 (3.421 8 e-1) 6.228 9 e-1 (3.133 2 e-1) 5.164 0 e-1 (2.557 5 e-1)
(20,10) 1.120 4 e+0 (4.080 1 e-1) 1.494 5 e+0 (1.049 6 e-1) 7.427 2 e-1 (1.419 2 e-1 ) 5.441 0 e-1 (1.737 8 e-1)

(a)   MOEA / D-KF

(c)   SGEA
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图 3 各算法在各测试函数不同时刻t的前沿分布,环境为nt=10, τt=5
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由 IGD和SP性能指标分析表明,所提出算法较
其他算法具有优越性.为了观察不同时刻 4种算法
得到的解的分布情况,选取测试函数Fun 7在 t为 5、
10、30、40时4种算法得到的解,结果如图3所示.由
图 3可见, 4种算法随着时间的累积,效果逐渐变好,
但是MOEA /D-KF和PPS的分布性依然较差. SGEA
算法虽然获得的解比较均匀,但是收敛性较差.而
对于MCPDMO而言,在前期就已经取得了较好的效
果.选取测试函数Fun 8在 t为20、25、30、50时刻解
的分布,结果如图3所示.由图3可见,其他3种算法均
不能很好地收敛到真实前沿,而MCPDMO在保证收
敛性的同时解集的分布也很均匀.同时,选取测试函
数Fun 9在t为10、17、40时刻解的分布,结果如图3所
示.图中线为不同时刻真实前沿面,点为不同时刻求
得的解集.由图3可见,MCPDMO算法更接近真实解
且分布更均匀.
综上可见:所提出算法通过分解的方法将解分

配至不同子区域,通过同一子区域中心点建立时间
序列,当动态多目标优化问题的环境变化时,不同子
区域的时间序列同时对该环境下的最优解进行预

测;同时针对无关联个体的区域提出了有效措施.分
解的方法可以使解集分布更加均匀,同时预测多个
区域的中心点使预测精度更高,使得所提出算法在
加快收敛速度的同时保持多样性和分布性.通过与
MOEAD /KF、PPS、SGEA算法的实验结果比较可得,
MCPDMO算法能够更好地适应动态环境的变化.

4 结 䇪

对于动态多目标进化算法而言,当环境发生变化
时,如何及时追踪变化的PF或PS并保持良好的分布
性是其核心问题.本文提出了一种基于多区域中心
点的动态多目标优化算法,该算法根据环境变化严重
程度将个体划分到不同子区域,并对不同子区域的中
心点建立时间序列,利用一阶差分模型对时间序列进
行预测,具有较高的可适应性和良好的分布性.

利用动态多目标优化标准测试问题与3种算法
在不同环境下进行性能测试,结果表明所提出算法能
够快速追踪变化的PF且分布性较好.但是,对于3目
标的测试问题,收敛性有待进一步改善.此外,实际生
活中的问题都较为复杂且规律性不强,对于预测而言
仍具有很大挑战,是未来研究的重点.
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