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数据驱动选择策略的多目标差分进化算法
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摘 要: 针对多目标差分进化算法求解复杂多目标优化问题时,最优解选择策略中非支配排序计算复杂度高的问
题,提出一种数据驱动选择策略的多目标差分进化 (MODE-DDSS)算法.首先,设计多目标差分进化算法的优化解
排序等级评估准则,建立基于评估准则的优化解排序等级评估库;其次,设计基于优化解双向搜索机制和无重复比
较机制的数据驱动选择策略,实现优化解的高效搜索和快速排序;最后,构建数据驱动选择策略的多目标差分进化
算法,降低算法在最优解选择操作中的时间复杂度,提高算法的寻优效率.实验结果表明,所提出的MODE-DDSS
算法能够有效减少最优解在选择过程中的比较次数,提升多目标差分进化算法解决复杂多目标优化问题的寻优
效率.
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Abstract: The multi-objective differential evolution (MODE) algorithm has high computational complexity of the
selection strategy in solving complex multi-objective optimization problems. To address this issue, a multi-objective
differential evolution with data-driven selection strategy (MODE-DDSS) is proposed. First, the ranking evaluation
criteria of optimization solutions is designed, and the ranking evaluation database of optimization solutions based on
evaluation criteria is established. Then, a data-driven selection strategy, based on a two-way search mechanism and a
non-repeated comparison mechanism, is designed to search and compare the optimal solutions efficiently, and select the
optimal solutions. Finally, a multi-objective differential evolution algorithm with the data-driven selection strategy is
constructed, which reduces the complexity of optimal solution selection operation and improves the optimization
efficiency of the algorithm. Experimental results show that the proposed MODE-DDSS algorithm can effectively reduce
the number of comparison operations in the selection strategy, and improve the efficiency of the multi-objective
differential evolution algorithm in solving complex multi-objective optimization problems.
Keywords: data-driven；selection strategy；non-dominated sorting；multi-objective optimization；differential
evolution algorithm；optimization efficiency

0 引 䀰

多目标优化问题是指需要同时优化两个及两个

以上目标的优化问题,当目标个数超过3个时称为高
维多目标优化问题,广泛存在于工程实践和科学研

收稿日期: 2021-11-11；录用日期: 2022-03-15.
基金项目: 国家自然科学基金青年项目 (61903010)；国家自然科学基金杰出青年基金项目 (62125301)；国家重点研

发计划项目 (2018YFC1900800)；北京高校卓越青年科学家项目 (BJJWZYJH01201910005020)；国家自然
科学基金重大项目 (61890931)；国家自然科学基金创新研究群体项目 (62021003).

责任编委: 侯忠生.
†通讯作者. E-mail: houying17@sina.com.
*本文附带电子附录文件,可登录本刊官网该文“资源附件”区自行下载阅览



第7期 侯 莹等: 数据驱动选择策略的多目标差分进化算法 1817

究中[1-4].多目标差分进化 (multi-objective differential
evolution, MODE)算法是一种元启发式优化算法,能
够有效求解多目标优化问题[5-6].但是,当目标复杂
度增加,即目标维度和解集规模增大时,优化解的性
能不易被评估,选择最优解所需的比较操作次数激
增, MODE算法的寻优效率下降.因此,提升MODE
算法寻优效率的关键,不仅要改进最优解的产生策
略,更要关注最优解的选择策略,有效选择并保留高
质量的最优解.
在求解复杂多目标优化问题时,针对如何提升

MODE算法最优解选择效率的难题,学者们对选择
策略的设计开展了大量研究工作[7-12].文献 [13]采用
快速非支配排序方法和拥挤距离完成种群的更新,利
用前沿等级信息选出参与差分变异的父代个体,基于
相关性排序选出部分目标维度,完成优化解的比较,
提升了MODE算法对最优解的选择效率.然而,该方
法在构建目标子集时,需要设置参数以计算目标相关
性.文献 [14]设计了用于存储进化过程信息的优化
解档案集,引入档案集截断机制,以增加寻优过程的
选择压力,保证在求解复杂优化问题时仍然能够获取
一组收敛性和多样性较好的最优解.此方法利用进
化过程信息设计最优解选择策略,加快了种群的收敛
速度,提高了算法的搜索性能.但是,复杂多目标优化
问题不易被定量描述,如何设定档案集的规模数和截
断代数成为难题.文献 [15]提出一种基于反世代距
离的进化算子,实现了变异算子的自适应调整,并利
用快速非支配排序和拥挤距离选出最优解集,提高了
MODE算法在求解高维和复杂多目标优化问题时最
优解的选择效率[15].以上改进策略有效地提高了算
法的寻优效率,但是如何设置额外的参数值是一个难
题,影响了算法的实用性[16-17].
为了减少额外参数的引入,进一步提升算法的寻

优效率,学者们充分利用算法自身蕴含的信息,改进
选择策略[18-20].刘明凯等[21]提出一种加强非支配解

占优策略,利用优化解函数值之间的几何夹角信息,
描述非支配占优关系和拥挤距离,设计了基于夹角
的选择操作机制来加快种群的收敛速度,并成功应
用于电-气互联系统.基于优化目标的函数值对优化
解集进行预排序,利用历史比较信息忽略被支配的
优化解,有效降低了非支配排序过程的比较次数,加
快了选择操作的速度[22-23].文献 [24]提出了一种高
效非支配排序顺序搜索策略 (efficient non-dominated
sorting-sequential search, ENS-SS).该策略以第1个目
标对优化解进行预排序,利用优化解在非支配排序过

程中的历史比较信息,仅将待排序优化解与已排序优
化解进行比较,完成所有前沿的划分,显著提升了排
序效率.然而,由于每一个待分配到当前前沿的优化
解,都需要和已分配到当前前沿的优化解逐一进行
比较,增加了非支配排序的时间.以上算法在一定程
度上提高了MODE算法在求解复杂多目标优化问题
时的寻优速度,但是非支配排序过程的数据没有被充
分调用,仍然存在不同前沿优化解和同一前沿优化解
间的非必要比较,目标维度和解集规模增加时,算法
选择效率明显降低,寻优速度变慢[25-26].因此,充分利
用选择阶段产生的优化解性能评估数据,提取数据中
蕴含的特征,研究符合选择操作规律的最优解选择策
略,设计适用于复杂多目标优化问题的优化算法,仍
是一个值得研究的问题[27-28].
针对MODE算法在复杂多目标优化中选择策

略寻优效率较低的问题,本文提出一种数据驱动选
择策略的多目标差分进化 (multi-objective differential
evolution with data-driven selection strategy, MODE-
DDSS)算法,建立基于优化解排序等级评估准则的排
序等级评估库,对优化解进行高效搜索和无重复比
较,实现优化解前沿的有效划分,降低多目标差分进
化算法最优解选择操作的复杂度.实验结果表明,所
提出算法能够有效提升MODE算法在复杂多目标优
化问题中的寻优速度,减少算法的寻优时间.

1 相关概念

1.1 Pareto占优理论

多目标优化问题的解,通常是由一组最优解组成
的Pareto最优解集,相关概念如下.

1)支配与非支配关系.
两个优化解p和q满足{

∀fm(p) ⩽ fm(q),

∃fm(p) < fm(q),
m = 1, 2, . . . ,M (1)

时,认为p支配q,记为p ≺ q,否则p和q构成非支配

关系.其中: fm(p)和fm(q)分别是优化解p和q在第

m个目标上的函数值,M是目标数量.
2) Pareto前沿.
满足式 (2)的优化解x∗称为最优解,所有x∗构成

Pareto最优解集,即

x∗ ≺ x. (2)

使用优化算法获得的解集通常为近似最优解集,
在目标空间的映射称为近似Pareto前沿.

3)非支配排序.
通过确定优化解间的非支配关系,将优化解划分
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成多级前沿的过程称为非支配排序.非支配排序得
到的前沿具有以下特点:

1)同一前沿任意两个解p和q构成非支配关系.
2) 后一级前沿中不存在支配其前一级前沿的优

化解,即对于某一级前沿的任一优化解s,前一级前沿
至少存在一个支配它的解t,如下所示:

∀s ∈ Fk+1, ∃t ∈ Fk → t ≺ s, k = 1, 2, . . . ,K. (3)

其中:Fk是第k个前沿,K是前沿数量.
求解复杂多目标优化问题时,需要设置较大的解

集规模N或目标维度M ,此时优化解之间的比较次
数变多,非支配排序的复杂度增加.因此,当解集规模
和目标维度增加时,非支配排序中的比较次数增多,
选择操作运行时间加长.

1.2 多目标差分进化算法

多目标差分进化算法是一种元启发式多目标进

化优化算法,基本流程包括:种群初始化,变异操作,
交叉操作和选择操作.首先,设置种群规模N ,变异
操作过程中的变异率F和交叉操作过程中的交叉率

Cr,并随机生成初始种群.然后,对第t代种群Xt进行

变异和交叉操作,生成新种群Wt,其中常用的差分进
化算子DE/rand/1可表示为

vi,t = xi,t + F (xr1,t − xr2,t). (4)

wji,t =

vji,t, randij [0, 1] ⩽ Cr;

xj,t, otherwise.
(5)

其中: i = 1, 2, . . . , N, j = 1, 2, . . . , D, r1和 r2是两

个异于 i且互不相同的属于 [0, N ]的整数,vi,t为变异

个体,wji,t为试验个体wi,t的第 j维分量, t是当前进
化代数.最后,采用选择策略,从父代种群和新种群
组成的候选解集中选出NP个个体构成下一代种群
Xt+1.如此反复,直到满足寻优停止条件,输出最优
解集X .

2 数据驱动的最优解选择策略

最优解选择策略的设计,既要满足选择阶段的择
优需求,又要避免繁琐的计算和过多的参数设置,从
而实现快速寻找并保留最优解.在最优解选择阶段,
非支配排序操作会产生大量的优化解排序等级数据,
这些数据直接反应了优化解的优化性能.因此,对优
化解的排序等级数据进行提取和利用,是提高最优解
选择效率的关键.

2.1 数据的描述与存储

1)数据的描述.
对优化解排序等级数据进行描述,是有效存储和

利用数据的基础.以求解最小化问题为例,设计优化
解排序等级评估准则如下:根据目标函数值对优化
解集进行升序排序后,目标函数值小的优化解不易被
支配,则优化解排序等级数值小;目标函数值大的优
化解,其被支配的概率较高,则优化解排序等级数值
大;目标函数值相等的优化解具有同一排序等级,确
定其中任一优化解的排序等级数值,则能够确定其余
优化解的排序等级数值.

2)数据的存储.
对数据进行有序存储,是高效搜索数据和更新数

据信息的重要环节.以求解最小化问题为例,设计基
于优化解排序等级评估准则的评估库.首先,依据第
1个目标函数值的升序情况,对优化解集进行排序,同
时合并在所有目标上函数值完全相等的优化解,目标
函数值越小的优化解,排序等级越小,依次存入所有
优化解,并标记索引 r, 1 ⩽ r ⩽ N ′(N ′ ⩽ N),此时
优化解集记为X ′,由N ′个解构成.然后,依次根据第
j(j = 2, 3, . . . ,M)个目标对X ′进行全排序,若优化
解在第j个目标上的函数值相等,则索引小的优化解
排在前面,最终得到大小为N ′ × M的优化解排序等

级表,完成优化解排序等级评估库的建立.
为了提高优化解排序等级评估库中信息的提取

效率,采用堆排序方式,获取评估库中一行或者一列
的数据.定义相关概念如下:

1) 全排序行.排序等级相同的优化解组成的集
合称为全排序行,记为Ri, i = 1, 2, . . . , N ′, |Ri| ⩽
M .

2)全排序列.按照目标j得到的优化解集合称为

全排序列,记为Cj , j = 1, 2, . . . ,M .在全排序列Cj

中,任意两个优化解p和q满足p在q前面时存在两

种情况,一是p支配q,二是p和q构成非支配关系且

至少在一个异于Cj的全排序列中满足q在p前面.
3) 最好全排序等级.优化解在不同全排序列中

最小的排序等级.

2.2 数据的搜索与比较

1)双向搜索机制.
优化解排序等级评估库中存储了大量表示优化

解性能的数据,对其进行有效搜索,是提高数据利用
率的关键.基于优化解排序等级评估库中的数据,设
计先行后列,自下而上的双向搜索机制.首先,根据待
排序优化解的最好全排序等级,确定其在评估库中所
处的位置,作为开始搜索的行;然后,基于全排序列的
存储特性,在待排序优化解所在列中,从待排序优化
解的位置开始,自下而上地搜索,将待排序优化解与
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属于当前前沿的优化解进行比较.
2)无重复比较机制.
在优化解的比较过程中,为了避免已经确定前沿

的优化解和被支配的待排序优化解重复参与比较,引
入优化解被支配信息.假设当前待排序优化解的索
引为r,定义r的被支配信息为DI(r).当r的前沿等级

已确定时,用无穷数表示r的被支配信息,即DI(r) =

∞;当r的前沿等级未确定,并且r在列搜索过程中被

属于第k级前沿Fk的任一优化解支配时,用k表示r

的被支配信息,即DI(r) = k.
在行搜索过程中,调用被支配信息,若DI(r) =

∞则不参与比较,以避免对已排序优化解进行重复
比较;当r的被支配信息小于k时,说明r满足参与第

k级前沿比较的条件,应开始对其进行列搜索,以实现
优化解数据的无重复比较.

2.3 数据驱动的最优解选择策略

1)选择策略相关参数的初始化.
对优化解前沿向量Front,前沿数量K和被支配

信息矩阵DI进行初始化,如下式所示.
Front = [0 . . . 0] ∈ Ω1×N ′

,

K = 1,

DI = [0 . . . 0] ∈ Ω1×N ′
.

(6)

其中:Ω是Front和DI所在空间,大小为1×N ′.
2)优化解前沿的划分.
在确定第k级前沿Fk时,采用先行后列的双向

搜索机制,从优化解排序等级评估库第 k行开始搜

索.假设当前待排序优化解的索引值为 r,在优化解
排序等级评估库中, r首次被访问的位置记为 (i, j),
从位置 (i − 1, j)开始在列中向上搜索,所有属于Fk

且在目标j上全排序等级小于 i的优化解组成比较集

S.
基于无重复比较机制,根据当前待排序优化解与

S中优化解间的支配关系划分前沿,即:
1 S = ∅. Cj中不存在比当前待排序优化解好

并且属于Fk的优化解,当前待排序优化解直接分配
至Fk,DI(r) = ∞.

2 S ̸= ∅且当前待排序优化解被支配. Cj中存

在比当前待排序优化解好且属于Fk的优化解, DI(r)
= k.

3 S ̸= ∅且当前待排序优化解不被支配.在
k列自下而上搜索到位置 (k, j),且当前待排序优化
解仍满足这一情况时,当前待排序优化解分配至
Fk,DI(r) = ∞.

3)最优解的选择.
将所有优化解划分到对应前沿后,从第1级前沿

开始,结合最后 1级前沿的拥挤距离,选择所需数量
的优化解组成Pareto最优解集.

2.4 数据驱动选择策略的复杂度分析

1)时间复杂度.
基于以上分析,数据驱动的最优解选择策略

(data-driven selection strategy, DDSS)的主要过程包括
优化解排序等级评估库的构建以及优化解前沿的划

分.
采用堆排序建立排序等级评估库,对应的时间复

杂度为O(MN logN).
在优化解前沿的划分阶段,当每个优化解单独构

成一级前沿时, DDSS具有最好时间复杂度.此时的
比较次数为MN ,对应的时间复杂度为O(MN).因
此, DDSS的最好时间复杂度为O(MN logN).
当所有优化解在同一前沿上时, DDSS具有最坏

时间复杂度.第1全排序行的优化解自动被分配到第
1前沿,剩余优化解的比较次数记为TC

worst.由于N一

般要比M大得多,可根据N和M的倍数关系,讨论
DDSS的最坏时间复杂度.
当N %M = 0时,TC

worst的计算方式如下所示

(DDSS的时间复杂度为O(N2)):

TC
worst =

M2N −M

M

(N −M

M
− 1

)
=

N2 − 3MN + 2M2. (7)

当N %M ̸= 0时,令 a = N %M(0 < a <

M), TC
worst的计算方式如下所示 (此时DDSS的时间

复杂度仍为O(N2)):

TC
worst =

M2N −M − a

M

(N −M − a

M
− 1

)
+ aM

N − a

M
=

N2 − 3MN + 2M2 − aN + 3aM + a2. (8)

因此, DDSS的最坏时间复杂度为O(N2).
2)空间复杂度.
优化解排序等级评估阶段的空间消耗在排序表

上,空间复杂度为O(MN);前沿划分阶段不需要额
外的辅助空间,空间复杂度为O(1).因此, DDSS的空
间复杂度为O(MN).

3)复杂度对比分析.
为了进一步说明DDSS的复杂度,将其与快速非

支配排序策略 (fast non-dominated sorting, FNDS)[9]、

ENS-SS策略[24]、基于树结构的高效非支配排序策略
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(efficient tree-based nondominated sorting, T-ENS)[29]

和BOS策略[30]进行复杂度对比.
由表 1可知,在最坏情况下,数据驱动选择策略

的时间复杂度均好于其余算法.在优化过程中,N与
M通常满足N远远大于M ,因此,当N具有较大值

时,前沿数量增加,数据驱动选择策略的优势将更加
明显.当M较大时,种群存在大量非支配解, T-ENS
策略的时间复杂度为O(M2N lnN/ lnM),具有更短
的寻优时间,但T-ENS策略需要更大的存储空间,算
法的空间复杂度较大.

表 1 不同非支配排序策略的复杂度

非支配

排序策略

时间复杂度 空间

复杂度最好情况 最坏情况

FNDS[9] O(MN2) O(MN2) O(N2)

ENS-SS[24] O(MN
√
N) O(MN2) O(N)

T-ENS[29] O(M2N ln N/ ln M) O(MN2) O(N2)

BOS[30] O(MN log N) O(MN2) O(MN)

DDSS O(MN log N) O(N2) O(MN)

3 MODE-DDSS算法
MODE-DDSS算法的实现流程如图 1所示.首

先,设置最大进化代数T ,令 t = 0,根据N、M、F和

Cr生成初始种群;其次,根据式 (4)和 (5),生成实验个
体wi,t;然后,采用数据驱动选择策略,从Xt和Wt构

成的候选解集中选出下一代的种群.

X

Y

N

图 1 MODE-DDSS算法的实现流程

1)构建优化解排序等级评估库.
首先,按照第 1个目标函数的升序值,对优化解

集进行排序,合并函数值完全相等的优化解,并完成
索引标记,此时解集大小为N ′.然后,按照第 2到第

M个目标对优化解集进行全排序,生成大小为N ′ ×
M的优化解排序等级评估库.

2)划分优化解的前沿.
对选择策略的相关参数进行初始化,设置方式如

式 (6)所示.在确定第k个前沿时,采用先行后列的双
向搜索机制,遍历优化解排序等级评估库,并采用无
重复比较机制,将优化解划分到相应的前沿.

3)构建下一代种群.
当已排序的优化解数目大于等于NP时,停止非

支配排序.计算最后一级前沿中优化解的拥挤距离,
选择前沿等级小于最后一级前沿的优化解,以及最后
一级前沿中拥挤距离较大的优化解,共NP个优化解
作为下一代的种群,组成第t+ 1代种群Xt+1.

4 实验设计及结果分析

4.1 实验设计

以优化目标维度和解集规模为变量,从算法的寻
优时间和非支配排序过程的比较次数两个角度对算

法性能进行测试.为了验证MODE-DDSS算法的有
效性,选取具有不同前沿特征的测试函数进行实验,
各测试函数的特点如表2所示.

表 2 测试函数的特点

测试函数 所属系列 目标数目 前沿特点

DTLZ1 DTLZ M ⩾ 2 连续,线性
DTLZ7 DTLZ M ⩾ 2 不连续

MW3 MW M = 2 不连续

MaF1 MaF M ⩾ 2 连续,线性
MaF2 MaF M ⩾ 2 连续,凹的

所有实验均在PlatEMO V2.9[31]测试平台上进

行,计算机的处理器型号为 3.00 GHz Intel Core i5-
9500 CPU,运行环境为Matlab R2018b.根据不同测
试函数的前沿特点和算法运行的经验值,设置DTLZ、
MW和MaF系列测试函数对应的进化代数T分别为

100、500和250,F和Cr采用PlatEMO平台的默认值,
分别设置为0.5和1.0.选用以FNDS、ENS-SS、T-ENS
和BOS为选择策略的多目标差分进化算法 (分别记
为MODE算法、MODE-ENS算法、MODE-TENS算
法和MODE-BOS算法)进行对比实验.为保证结果的
公平性,采用不同策略的算法在每个算例中的参数设
置保持一致.

4.2 目标维度变化时的实验结果与分析

为了验证MODE-DDSS算法求解高维多目标
优化问题的有效性,选取DTLZ7和MaF1为测试函
数.由于决策变量维度D不影响选择效率，为了便于

进行对比实验,D使用平台默认值, DTLZ7和MaF1
分别设置为D = M + 19和D = M + 9.设置M的
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初始值为5,以步长5递增至15,N分别为500和1 000,
独立运行10次,结果如表3和表4所示,数据以“均值
(标准差)”的形式表示,最好的结果已标粗显示,表格

最后一行是采用Wilcoxon符号秩检验的统计结果,
以“ + /− / ≈ ”的形式表示对应的算法好于/差于/接
近MODE-DDSS算法.

表 3 目标维数变化时不同算法的寻优时间

函数 N /个 M /个
寻优时间/s

MODE-DDSS MODE MODE-ENS MODE-TENS MODE-BOS

DTLZ7

500
5 6.66(0.27) 9.92(0.27)− 6.86(0.24)≈ 6.75(0.22)≈ 7.2(0.25)−
10 6.79(0.20) 13.14(0.40)− 7.31(0.18)− 7.09(0.28)− 7.40(0.20)−
15 6.70(0.16) 17.02(0.32)− 7.25(0.14)− 7.29(0.17)− 7.38(0.13)−

1 000
5 16.04(0.32) 30.07(0.33)− 16.75(0.48)− 16.40(0.39)− 17.22(0.35)−
10 16.90(0.46) 37.66(0.70)− 18.92(0.39)− 17.60(0.44)− 18.09(0.56)−
15 16.56(0.25) 51.09(0.90)− 18.96(0.57)− 18.37(0.41)− 18.00(0.50)−

MaF1

500
5 15.53(0.28) 24.70(0.24)− 16.12(0.15)− 15.90(0.24)− 16.50(0.19)−
10 15.56(0.25) 31.04(0.68)− 16.90(0.15)− 15.90(0.24)− 16.50(0.19)−
15 15.63(0.26) 36.34(0.87)− 17.40(0.28)− 16.94(0.30)− 18.63(0.27)−

1 000
5 39.71(1.25) 76.20(1.69)− 42.54(1.08)− 40.91(1.49)− 41.96(0.75)−
10 39.56(1.08) 103.36(4.76)− 44.81(1.09)− 44.17(1.18)− 43.25(0.36)−
15 39.47(0.41) 120.49(2.04)− 46.67(0.45)− 46.49(0.88)− 46.06(0.35)−

+/ − / ≈ — 0/12/0 0/11/1 0/11/1 0/11/1

表 4 目标维数变化时不同算法的排序过程比较次数

函数 N /个M /个
比较次数/次

MODE-DDSS MODE MODE-ENS MODE-TENS MODE-BOS

DTLZ7

500
5 1.46×107(1.19×106) 4.95×108(0.00×100)− 5.04×107(3.60×106)− 1.58×107(9.53×105)− 2.12×107(8.96×105)−
10 2.59×107(1.05×106) 9.90×108(0.00×100)− 1.19×108(6.28×106)− 2.64×107(2.08×106)− 2.98×107(4.90×105)−
15 1.81×107(9.07×105) 1.49×109(0.00×100)− 1.05×108(3.68×106)− 3.24×107(2.93×106)− 3.02×107(5.27×105)−

1 000
5 4.34×107(7.62×106) 1.98×109(0.00×100)− 1.41×108(1.43×107)− 5.44×107(4.26×106)− 6.40×107(4.53×106)−
10 1.05×108(2.84×106) 3.96×109(0.00×100)− 4.69×108(1.40×107)− 9.51×107(5.70×106)+ 1.03×108(1.72×106)+
15 7.01×107(1.92×106) 5.94×109(0.00×100)− 4.21×108(1.57×107)− 1.17×108(8.28×106)− 9.40×107(1.86×106)−

MaF1

500
5 3.66×107(1.84×105) 1.25×109(0.00×100)− 1.16×108(6.74×105)− 3.34×107(6.72×105)+ 4.35×107(1.05×105)−
10 2.93×107(6.39×106) 2.49×109(0.00×100)− 2.46×108(6.23×106)− 8.07×107(3.09×106)− 5.53×107(4.54×105)−
15 2.97×107(1.21×106) 3.74×109(0.00×100)− 4.16×108(1.57×108)− 1.27×107(7.59×106)− 7.37×107(1.64×106)−

1 000
5 1.41×108(5.31×105) 4.98×109(0.00×100)− 4.45×108(2.67×106)− 1.11×108(1.96×106)≈ 1.48×108(3.40×105)−
10 1.15×108(1.40×106) 9.96×109(0.00×100)− 9.58×108(1.63×107)− 2.71×108(7.30×106)− 1.72×108(1.20×106)−
15 1.17×108(3.24×106) 1.49×1010(0.00×100)− 1.64×109(5.50×107)− 4.60×108(1.80×107)− 2.18×108(3.09×106)−

+/ − / ≈ — 0/12/0 0/12/0 2/9/1 1/11/0

由表 3的统计结果可知,针对算法寻优时间指
标, MODE-DDSS算法的结果明显优于其他算法.种
群规模固定的条件下,算法寻优时间不随目标维数
的增加而剧烈变化,寻优效率稳定.例如,当MaF1为
测试函数,种群规模为500时, MODE-DDSS算法对5
个、10个和 15个目标函数的寻优时间均值分别为
15.53 s、15.555 s和15.63 s,增幅仅为0.17 %和0.46 %.

由表 4的结果可知,针对排序过程比较次数指
标, MODE-DDSS算法在 12个算例中取得 9个优胜,
MODE-TENS算法紧随其后,取得 3个优胜.在求解
15个目标函数时, MODE-DDSS算法的结果最优.在
求解5个目标函数时, MODE-DDSS算法的排序过程
比较次数仅高于MODE-TENS算法.例如,当MaF1为
测试函数,种群规模为500时, MODE-DDSS算法 (均

值为 3.66×107,标准差为 1.84×105),仅高于MODE-
TENS算法 (均值为3.34×107,标准差为6.72×105),而
优于MODE-FNDS算法 (均值为1.25×109,标准差为
0)、 MODE-ENS算法 (均值为 1.16×108,标准差为
6.74×105)和MODE-BOS算法 (均值为 4.35×107,标
准差为1.05×105).

4.3 解集规模变化时的实验结果与分析

为了验证MODE-DDSS算法求解复杂多目标优
化问题的有效性,选取DTLZ1、DTLZ7、MW3、MaF1
和MaF2为测试函数.根据前沿的特点,将以上测
试函数分为两组,一组是具有不连续前沿的函数
DTLZ7和 MW3;另一组是具有连续前沿的函数
DTLZ1、MaF1和MaF2.决策变量维度D使用平台默

认值, DTLZ1和DTLZ7分别设置为D = M + 4和
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D = M + 19,MW3设置为D = 15, MaF1和MaF2
设置为D = M + 9.在每个算例中,种群规模从500
个,以步长500递增至4 500个,独立运行10次,根据记

录的指标均值,绘制以种群规模为变量,不同算法的
寻优时间和排序过程平均比较次数的变化曲线,如图
2和图3所示.
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图 3 不同算法平均寻优时间和排序过程平均比较次数的对比 (具有连续前沿的目标函数)
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对于具有不连续前沿的目标函数,当M = 2时,
不同算法对DTLZ7和MW3的寻优时间和排序过程
比较次数如图2(a)∼图2(d)所示.由图2(a)和图2(b)
可见, MODE-DDSS算法与MODE-ENS算法的比较
次数相当,均优于其他算法; MODE-DDSS算法的寻
优时间略慢于MODE-ENS算法和MODE-BOS算法,
但显著优于其他算法.至于MW3,由图2(c)和图2(d)
可见, MODE-DDSS算法的比较次数多于MODE-
BOS算法,但优于其他算法; MODE-DDSS算法的寻
优时间多于MODE-ENS算法、MODE-TENS算法和
MODE-BOS算法,仅优于MODE-FNDS算法.进一步
分析MW3的特点可知,由于MW3的各个目标间
存在约束关系, MODE-DDSS算法需要进行较多的
判断操作,此时算法运行时间较长.不同算法对
DTLZ7(M = 3)的寻优时间和比较次数如图2(e)和
图2(f)所示, MODE-DDSS算法的比较次数和寻优时
间与MODE-ENS算法相当,均优于其他算法.

对于具有连续前沿的目标函数,不同算法对
DTLZ1(M = 2)的寻优时间和比较次数如图3(a)∼
图 3(b)所示, MODE-DDSS算法的寻优时间和比较
次数均与MODE-ENS算法相当,优于其他算法.当
M = 3时,不同算法对DTLZ1、MaF1和MaF2的寻优
时间和比较次数如图 3(c)∼图 3(h)所示. MODE
-DDSS算法对DTLZ1和MaF1的寻优时间和比较次
数均优于其他所有算法,对于MaF2, MODE-DDSS算
法的寻优时间略慢于MODE-TENS算法,但优于其他
算法,比较次数仅次于MODE-TENS算法,与MODE-
BOS算法相当.可见,在求解具有连续前沿的多目标
优化问题时, MODE-DDSS算法的表现更好.

5 结 论

围绕多目标差分进化算法在复杂多目标优化中

寻优效率低的难题,本文提出了一种数据驱动选择
策略的多目标差分进化算法.该算法建立了优化解
排序等级评估库,设计了基于优化解双向搜索机制和
无重复比较机制的数据驱动选择策略,有效降低了选
择操作的复杂度,提高了算法的寻优效率.针对基准
测试函数的实验结果表明,在求解高维优化问题和具
有连续前沿的优化问题时, MODE-DDSS算法的寻优
效果好于其他对比算法.但是,对于目标函数之间存
在约束的不连续前沿多目标优化问题, MODE-DDSS
算法的寻优效率有待提高.本文提出的数据驱动选
择策略,原则上适用于所有基于Pareto占优的多目标
优化算法.未来将针对种群进化后期,个体全部为非
支配关系的情况,兼顾最优解选择策略和差分进化算

子,设计更加灵活的选择策略,进一步提高算法求解
复杂多目标优化问题的寻优效率,并将算法应用于实
际多目标优化问题的求解过程.
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