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基于自适应响应选择的动态多目标进化算法

张丽园1, 2，刘建昌1, 2†，刘圆超1, 2，张　伟1, 2

(1. 东北大学 信息科学与工程学院，沈阳 110819；
 2. 东北大学 工业智能与系统优化国家级前沿科学中心，沈阳 110819)

摘　要: 目前提出的动态多目标进化算法大多仍难以全面应对各种类型的动态多目标优化问题. 鉴于此, 提出一

种基于自适应响应选择的动态多目标进化算法 (ARS-DMOEA), 其核心思想是自适应选择具有不同响应优势的

动态响应策略, 以有效应对各种类型的动态多目标优化问题. 首先, 提出一种自适应响应选择策略, 可以根据不同

动态响应策略的历史性能自适应地调整其选择概率; 其次, 设计一种混合动态响应策略, 根据选择概率选择不同

策略生成的个体, 从而在新环境中生成高质量的初始种群. 与 4种优秀动态多目标进化算法进行对比实验, 结果

表明, ARS-DMOEA具有较高的竞争力, 并能有效适应不同类型的动态多目标优化问题.
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A  dynamic  multi-objective  optimization  algorithm  based  on  adaptive
response selection
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Abstract: Despite  the  development  of  many dynamic  multi-objective  evolutionary  algorithms (DMOEAs),  most  still
struggle  to  comprehensively  address  various  types  of  dynamic  multi-objective  optimization  problems  (DMOPs).  To
address  this  issue,  this  paper  proposes  a  dynamic  multi-objective  optimization  algorithm based  on  adaptive  response
selection (ARS-DMOEA). The core idea of the ARS-DMOEA is to adaptively select dynamic response strategies with
varying  strengths  to  effectively  handle  various  types  of  DMOPs.  Firstly,  an  adaptive  response  selection  strategy  is
introduced.  This  strategy  can  dynamically  adjust  the  selection  probabilities  of  different  dynamic  response  strategies
based  on  their  historical  performance.  Then,  a  hybrid  dynamic  response  strategy  is  designed.  It  selects  individuals
generated by different strategies according to their selection probabilities, thus creating a high-quality initial population
in  new  environments.  Comparative  experiments  are  conducted  against  four  state-of-the-art  DMOEAs.  The  results
indicate that the ARS-DMOEA not only demonstrates significant competitiveness but also effectively adapts to various
types of dynamic multi-objective optimization problems.
Keywords: dynamic  multi-objective  optimization； evolutionary  algorithm； adaptive  response  selection； hybrid
dynamic response strategy

 

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

活和工业生产中, 如: 车间调度
[1]
和资源管理

[2]
等.

DMOPs不仅需要同时优化多个相互冲突的目标函

数, 而且具有随时间变化不断发生变化的目标函数、

约束或参数等
[3-5]. 因此解决 DMOPs的关键是: 快速

地追踪变化中的 Pareto最优解集 (POS)或 Pareto最
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优前沿 (POF). 由于 DMOPs的动态特征, 传统多目

标进化算法 (multi-objective evolutionary algorithms,
MOEAs)[6-7] 难以直接解决 DMOPs[8]. 为了有效解决

DMOPs, 许多研究者将 MOEAs与不同动态响应策

略相结合, 提出动态多目标进化算法 (dynamic multi-
objective  evolutionary  algorithms,  DMOEAs)[9-11].
DMOEAs主要由环境变化检测机制、动态响应策略

和静态多目标进化算法 3部分组成, 其基本思想是:
一旦检测到环境发生变化, 动态响应策略会迅速作

出响应, 随后使用静态多目标进化算法进行优化, 从
而追踪新环境下的 POS或 POF. 根据动态响应策略

的不同, 现存的 DMOEAs大致可以分为以下 3类:
1) 基于多样性策略的 DMOEAs.
该类算法在检测到环境变化时, 通过引入或维

持种群的多样性, 使算法更好地适应新环境. 例如,
Deb等[12]

基于非支配排序遗传算法 (NSGA-II)[13] 提
出两种动态响应策略 (DNSGA-II-A和 DNSGA-II-
B), 当检测到环境变化后, 通过对现有种群部分个体

进行随机初始化或多项式变异作为新环境下的初始

种群, 以实现种群多样性的引入. DNSGAII-B中的

多项式变异可被其他变异方案所取代, 如高斯
[14]

和

柯西变异
[15], 这两种多样性引入机制可以集成到许

多目标进化算法
[16-17]

中, 用于处理 DMOPs. Zheng[18]

提出通过超突变和随机重初始化来引入多样性, 新
环境的种群由来自存档的过去精英解的突变和随机

生成的解组成, 其中过去用于超突变的精英解的百

分比与档案中精英解的数量相关, 因此, 之前环境中

的精英解决方案越多, 在新环境中使用它们的可能

性便越高. Orouskhani等[19]
通过 Borda选择方法增

加了种群多样性 .  Sahmoud等 [20]
提出 TD-NSGA-

III来解决 DMOPs, 根据环境变化前后非支配解个数

的差异, 判断问题的 POS是否发生变化. 如果差异

较大, 则表明 POS发生变化, 变化类型为类型Ⅰ和

类型Ⅱ, 此时随机初始化部分个体, 以增加种群多样

性; 如果差异较小, 则表明 POS未发生变化, 变化类

型为类型Ⅲ和类型Ⅳ, 此时通过变异来增加种群多

样性. Ahrari等[21]
提出一种基于遗传的自适应变异

算子, 以可控的方式增加种群多样性. Ma等[22]
提出

了 MRCDMO, 在目标空间的不同区域内引入随机

解, 确保引入种群中的解具有良好的分布性.
2) 基于记忆策略的 DMOEAs.
该类算法通过将历史中找到的最优解存储在记

忆池中, 并在新环境中重新利用这些解加速收敛进

程. Jiang等[23]
提出的 SGEA在新环境中保留了一半

的最佳旧解, 不仅有助于快速收敛, 而且提高了种群

多样性. Peng等[24]
提出一种新的记忆和预测策略,

每个过去环境的非支配解都存储在一个固定大小的

记忆池中, 用于替换当前种群中最差解, 当记忆池达

到容量时, 将使用先入先出原则. Zou等[25]
建立了一

个动态环境进化模型, 记录种群变化前后的环境信

息和种群的搜索经验, 以指导在新环境中的搜索.
3) 基于预测策略的 DMOEAs.
该类算法的核心思想是: 由于环境的变化可能

表现出一些可预测的模式, 可以根据搜索过程中收

集的历史信息学习这些模式
[26], 从而预测到 POS的

新位置. 例如, Hatzakis等[27]
提出的 FPS通过记录相

邻环境最优解的历史信息, 使用一个自回归模型预

测变化后的 POS位置. 当环境发生变化时, 新环境

的初始种群主要由 3部分组成: 通过自回归模型利

用历史信息预测的解、变化前的部分非支配解以及

部分随机解. Zhou等[28]
提出了 PPS, 新环境下的初

始种群有中心点和流形两种, 相邻环境中心点通过

AR模型预测下个环境的中心点, 使用先前时刻的流

形估计下一时刻的流形. Muruganantham等
[29]

提出

的 KF-MOEA/D使用卡尔曼滤波器预测变化中的

POS. Jiang等 [30]
提出的 Tr-DMOEA算法采用 TCA

技术创建一个潜在空间, 使不同时间点的解集分布

尽可能相似. 通过这种方式, 算法能够使用历史信息

在新时间点快速生成有效的初始种群. Hu等[31]
提出

的 MOEA/D-SVR利用随机生成的解和过去的 POS
训练一个 ISVM分类器, 通过训练过的 ISVM分类

器预测下一时刻的解. KT-DMOEA[32]
通过建立一个

趋势预测模型估计拐点, 通过一种不平衡迁移学习

方法, 利用这些估计的拐点生成高质量的初始种群.
Jiang等 [33]

提出了 MMTL-DMOEA, 其将记忆机制

与流形迁移学习相结合来预测新环境的最优解 .
Feng等[34]

在通过自动编码进化搜索求解动态多目

标优化问题中, 利用自动编码器预测 POS每个个体

的移动方向, 形成新环境下的初始种群. Zheng等[35]

提出了基于小生境预测的动态多目标进化算法, 通
过小生境思想将种群划分为不同生态位, 并对各生

态位进行独立预测.
除上述算法外, 近年来学者们还提出一些基于

混合响应策略的动态多目标进化算法, 这些算法通

过整合多种动态响应策略 , 在处理不同类型的

DMOPs方面表现出更加出色的性能
[36-38]. 例如 ,

Azzouz等[39]
提出一种基于环境变化严重程度的自

适应混合种群管理策略, 其集成了记忆、局部搜索和

随机策略来处理环境变化. Peng等[40]
提出一种混合

环境变化响应机制来整合 3种响应策略, 当环境变

3690 控 制 与 决 策 第40卷



化时, 混合环境变化响应策略对变化做出初始响应,
然后从中选择精英解构成响应初始种群. Aliniya等[41]

提出一种新的动态多目标优化组合响应机制, 该算

法允许处理严重程度不同的环境变化和变化的频次,
以及现实世界问题中复杂的变化模式.

尽管上述 DMOEAs在求解 DMOPs时已展现

出一定的优越性 , 但仍难以全面应对各种类型的

DMOPs(即通用性较低). 具体地, 基于多样性策略的

DMOEAs在环境变化显著的 DMOPs上表现较好;
基于记忆策略的 DMOEAs在周期变化或环境变化

小 的 DMOPs上 表 现 较 好 ;  基 于 预 测 策 略 的

DMOEAs在可预测环境的 DMOPs上表现较好. 至
于基于混合响应策略的 DMOEAs, 虽然相对其他

DMOEAs展现出了一定的通用性, 但仍难以实现各

个响应策略的无缝融合 . 为了继承各类 DMOEAs
的优势并有效应对各种类型的动态多目标优化问题,
本文提出一种基于自适应响应选择的动态多目标进

化算法 (ARS-DMOEA). 该算法主要贡献如下:
1) 提出一种自适应响应选择策略. 该策略首先

根据每一时刻不同响应策略产生的解与优化后的种

群平均最小距离来衡量不同动态响应策略的性能,
然后根据不同动态响应策略的历史性能自适应地调

整策略的选择概率.
2) 提出一种混合动态响应策略. 根据选择概率

使用轮盘赌选择不同响应策略产生的个体, 有效地

集成混合变异策略、多角度预测策略和记忆策略, 确
保新环境下种群的多样性和收敛性.

3) 以上述两策略为基础, 开发出 ARS-DMOEA,
其具备能够应对各种类型 DMOPs的能力. 通过将

ARS-DMOEA与 4种优秀 DMOEAs在 14个基准测

试问题上的对比, 验证 ARS-DMOEA的优越性.
本文的其余部分安排如下: 第 1节介绍背景知

识 , 第 2节提出算法 ARS-DMOEA, 第 3节对算法

ARS-DMOEA进行实验验证, 第 4节对全文进行总

结. 

1    背景知识

动态多目标优化问题定义为

min F (x, t) = (f1(x, t), . . . , fM(x, t)).

s.t. hi(x, t) = 0, i = 1, . . . , nh;

gi(x, t) ⩽ 0, i = 1, . . . , ng;

x ∈ Ωx. (1)

x =
(
x1, x2, . . . , xn

)
n Ωx

F
(
x, t

)
M t

hi(x, t) gi(x, t)

其中:  为 维决策变量,  为决

策变量的可行域,  为 个随时间 变化的目

标函数向量,  和 分别为问题的等式和

nh ng不等式约束,  和 分别为其数量.
x y

t x y x ≺t y

定义 1 (动态 Pareto支配)　 和 是两个不同的

决策变量, 在 时刻,   Pareto支配 , 表示为 ,
当且仅当{∀i ∈ {1, 2, . . . ,M}, fi(x, t) ⩽ fi(y, t);

∃i ∈ {1, 2, . . . ,M}, fi(x, t) < fi(y, t).
(2)

t

x∗ ∈ Ωx x ∈ Ωx x ≺t x
∗ x∗

定义 2(动态 Pareto最优解)　如果在 时刻, 对
于 , 不存在 , 使得 , 则 为动

态 Pareto最优解.

t

POSt

定义  3(动态 Pareto最优解集 (dynamic  Pareto
optimal  set,  PS/POS))　在 时刻所有动态 Pareto最
优解的集合称为 , 即

POSt = {x∗|¬∃x ∈ Ωx, x ≺t x
∗}. (3)

POFt POSt

定义  4(动态 Pareto最优前沿 (dynamic  Pareto
optimal front, PF/POF))　 是 动态在目标

空间的映射, 即

POFt = {F (x∗, t)|x∗ ∈ POSt}. (4)

Farina等 [3]
根据决策空间的 POS和目标空间

的 POF是否随着时间变化, 将 DMOPs划分为 4种
类型:

1) 类型Ⅰ: POS变化, POF不变;
2) 类型Ⅱ: POS和 POF均变化;
3) 类型Ⅲ: POS不变, POF变化;
4) 类型Ⅳ: POS和 POF均不变. 

2    ARS-DMOEA
本节提出算法 ARS-DMOEA, 首先给出 ARS-

DMOEA的整体框架, 然后详细阐述自适应响应选

择策略和混合动态响应策略. 

2.1    ARS-DMOEA 整体框架

算法 1给出了 ARS-DMOEA整体框架的伪代

码. 首先, 初始化种群和参数; 然后, 使用重评估
[35]

方

法检测环境是否发生变化. 如果没有检测到任何变

化, 则直接使用静态多目标进化算法优化种群. 如果

检测到环境发生变化, 则在前两个环境中采用随机

初始化的种群作为新时刻的初始种群. 在此之后的

环境中, 算法会利用自适应响应选择策略根据策略

的历史性能调整策略选择概率, 并采用混合动态响

应策略产生初始种群. 如此重复上述过程, 直至达到

预设的停止准则.

算法 1　ARS-DMOEA整体框架.

N F (x, t)输入:  (种群规模),  (目标函数);

Pt输出:  (每个时刻的种群).

pt = {p1t, . . . pJ,t}1: 初始化 ;
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2: 初始化种群;
3: while不满足终止条件 do
4:　if检测环境发生变化 then

t = t+ 15:　　 ;

t == 1||t == 26:　　if   then

Initpop7:　　　通过随机初始化产生初始种群 ;
8:　　else

pt = {p1t,

. . . , pJ,t}
9:　　　利用自适应响应选择策略更新

;

Initpop

10:　　　通过混合动态响应策略产生初始种群

;
11:　　end if
12:　end if
13:　采用静态多目标进化算法优化种群;
14: end while

 

2.2    自适应响应选择策略

O = {o1, . . . oJ}
pt = {p1,t, . . . pJ,t}( J∑

j=1

pj,t = 1; ∀pj,t ∈ [0, 1]
)

J

在自适应响应选择策略中, 可以根据不同策略

的历史性能, 自适应调整不同策略

产 生 解 集 的 选 择 概 率 .  设

, 其中 为不同响应策

略的个数. 自适应响应选择策略如算法 2所示, 具体

步骤如下.

算法 2　自适应响应选择策略.

Pt−1 t− 1

P r
t−1 P p

t−1 Pm
t−1

t− 1

输入:  ( 时刻静态多目标进化算法优化后的种

群),  、 、 ( 时刻不同策略产生的解集);

pt = {p1t, . . . pJ,t}输出:  (不同策略的选择概率).

rj,t−11: 利用式 (5)和 (6)计算不同策略的奖励 ;

qj,t2: 利用式 (7)更新响应策略的历史性能 ;

pt =

{p1t, . . . , pJ,t}
3: 利用式 (8)得到不同策略产生解集的选择概率

.

t− 11) 计算 时刻不同响应策略的奖励.

P j
t−1

Pt−1

ok oj

pt−1

dA dB dA dB ok

oj

假设每个时刻静态多目标进化算法优化后的种

群接近真实的 POS, 一个 POS变化过程如图 1所示.
图 1中: 黑点集 是上一时刻不同策略产生的初

始个体, 绿点集 是上一时刻经过静态多目标进

化算法优化后的种群; 绿实线表示不同时刻的真实

POS; 红实线箭头表示上一个时刻不同策略产生初

始个体与静态多目标进化算法优化后种群的最小距

离的连线; A 和 B 分别是策略 和策略 产生的初

始个体; A 和 B 与优化后种群 的最小距离分别

是 和 , 如果 小于 , 则表明 策略产生的个

体 A 优于 策略产生的个体 B.
为避免个例的影响, 采用响应策略产生的个体

与优化后种群的平均距离来衡量策略的性能. 平均

距离越小, 表明策略的性能相对越优. 不同响应策略

产生的个体与优化后种群的平均距离计算如下:

dj,t−1 =
1

N

∑
x∈P

j
t−1

min
z∈Pt−1

∥x− z∥. (5)

j x j

z Pt−1 x dj,t−1

rj,t−1

其中:  为不同策略,  为策略 产生解集中的一个解,
为优化后种群 中距离 最近的解.  值越

小, 表明相应的策略在此时刻中性能越优, 应当分配

更高的奖励. 奖励 使用 softmax函数定义为

rj,t−1 =
e−dj,t−1

J∑
j=1

e−dj,t−1

. (6)

2) 通过下式更新响应策略的历史性能:

qj,t = (1− α) qj,t−1 + α× rj,t−1 =

(1− α)tqj,0 +
t−1∑
k=0

α(1− α)t−1−krj,k. (7)

a ∈ [0, 1]

t− 1 qj,0

qj,0 = 0

其中:  为适应率, 可以平衡在过去获得的奖

励和在 时刻获得奖励的重要性;  为策略的初

始性能, 设置为 .
3) 通过下式更新响应策略的选择概率:

pj,t = pmin + (1− J × pmin)×
qj,t

J∑
j=1

qj,t

, (8)

pmin ∈ [0, 1/J ]

pmin

pmax = 1− (J − 1)× pmin

其中 为选择概率的下界. 随着环境变

化次数的增加, 较差响应策略的选择概率逐渐收敛

至 , 而较优策略的选择概率则逐渐趋近于最大值

. 通过该策略, 算法能够更

有效地适应不同的环境变化. 

2.3    混合动态响应策略

混合动态响应策略如算法 3所示, 其主要任务

是根据 3种响应策略对算法性能的贡献来生成新环

境下的初始化种群. 换言之, 该策略有效地集成了

3种动态响应策略, 以保证所提出算法能够应对不同

类型的 DMOPs. 首先, 通过混合变异策略产生多样

性解、多角度预测策略产生预测解和记忆策略产生

记忆解; 然后, 根据自适应响应选择策略得到的选择

 

x1

x2

P t- 1
 j

Pt- 1

POS t- 1

POS t- 2

A

B

图1    一个 POS 变化过程的例子
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概率使用轮盘赌选择不同响应策略产生的个体. 下
面详细阐述 3种响应策略. 

2.3.1    混合变异策略

在混合变异策略中, 环境变化程度决定种群需

要引入变异解的比例. 具体而言, 当环境变化剧烈时,
会自动增加引入变异解的比例, 以增加探索能力; 而
当环境变化平缓时, 减少多样性解的引入.

F (x, t) Pt−1

t t− 1

εt

首先, 通过目标函数 重新评估种群

在 时刻的目标值, 并与 时刻的目标值进行比

较, 计算目标值之间的偏差, 以此衡量环境变化程度

, 公式如下:

εt =
1

M ×N

N∑
i=1

M∑
m=1

∣∣∣Fm(xi, t)− Fm(xi, t− 1)

u(t)− l(t)

∣∣∣,
(9)

u(t) l(t) t其中 和 分别为 时刻种群目标函数值的最大

值和最小值.
εt根据 计算引入变异解的比例, 有

R.per = R.low+ εt × (R.−R.low). (10)

R.upp R.low其中 和 为允许引入变异解的比例上限

和下限.
Pt−1 Nr =

R.per×N

MP

xnew
i

从上一时刻种群 中随机选择个解

需要进行变异的解, 对选中的解进行变

异. 如果随机产生的随机数小于等于 , 则采用差

分变异算子 (DE/rand/1)进行变异产生新解 ,有

xnew
i = xi + F × (x2 − x3). (11)

xi x2 x3 F

MP

其中:  ,  和 为种群中互不相同的解,  为缩放

因子. 随机数大于 , 使用柯西变异产生新解

xnew
ij =

1

π

[ γ
′

(xij − x0)2 + γ′2

]
, ∀j ∈ 1, 2, . . . , n.

(12)

x0 γ
′

xij i j

n xnew
i

其中: 柯西变异使用两个参数的 和 , 分别为位置

参数和尺度参数;  为第 个解中的第 个变量的值;

为一个解中变量的数量. 检查 的边界, 使新解

满足决策变量的上下界, 即

xnew
ij =


xnew

ij , xmin
ij ⩽ xnew

ij ⩽ xmax
ij ;

xmin
ij , xnew

ij < xmin
ij ;

xmax
ij , xnew

ij > xmax
ij .

(13)

算法 3给出了混合变异策略的详细过程.

算法 3　混合变异策略.

Pt−1 F (x, t)输入:  (上一时刻的种群),  (目标函数);

P r
t

输出:  (策略产生的多样性解).

εt1: 根据式 (9)计算环境变化程度 ;

2: 根据式 (10)计算引入变异解比例;

Pt−1 Nr

P sr
t−1 P us

t−1

3: 从上一时刻种群 , 随机选择 个解需要变异的

解 , 保留剩余未选择的解 ;

xi P sr
t−1

4: for   in   do

rand(0, 1) ⩽ MP5:　if   then

xnew
i

6:　　利用式 (11)产生新解 ;
7:　else

xnew
i

8:　　利用式 (12)产生新解 ;
9:　end if
10:　　利用式 (13)进行边界检查和修复;

P r
t = P uc

t−1

∪
xnev

i
11:　　 .
12: end for

 

2.3.2    多角度预测策略

在动态多目标优化问题中, POS和 POF经常经

历不同的变化模式. 本节采用单层去噪自编码模型,
从决策和目标空间两个角度追踪 POS和 POF的移

动方向, 从而产生新时刻下预测解.

P = {p1, p2, . . . , pNl
} ∈ ℜd×Nl

Q = {q1, q2, . . . , qNl
} ∈ ℜd×Nl

Nl d

P

Q

M ∈ ℜd×d

在动态多目标优化的背景下 , 将一个 DMOP
在连续两个变化时刻的优化问题分别表示为 OP1
和 OP2. 假设两组解

和 分别代表 OP1和

OP2的解, 其中 为每个组中的解数,  为变量维数.
通过将 OP1视为 OP2的“噪声”版本, 分别设置 和

为去噪自编码器的输入和输出 , 自然地学习从

OP1到 OP2的变化模式的映射矩阵 , 有

L(M) =
1

2Nl

Nl∑
i=1

∥qi −Mpi∥2. (14)

P Φ : ℜd → H

Φ(P ) = [Φ(p1), . . . , Φ(pNl
)]

P H

将 通过非线性映射函数 映射到高

维的再生核希尔伯特空间 (reproducing  Kernel
Hilbert space, RKHS)中, 
是 在 中的映射点, 式 (14)可以重写为

L(M) =
1

2Nl

tr[(Q−MΦ(P ))T(Q−MΦ(P ))].

(15)

M

H M = MkΦ(P )T
根据文献 [42], 映射矩阵 可以通过在空间

中映射点的线性组合来表示, 即 ,
式 (15)可以重写为

H = K(P, P ),

L(Mk)=
1

2Nl

tr[(Q−MkH)T(Q−MkH)]，(16)

K(P, P ) = Φ(P )TΦ(P ) K(·, ·)其中 为 对应的一个

核矩阵, 根据文献 [43]方程 (16)具有一个封闭解为

Mk = Pk(Qk)
−1, Pk = QK(P, P )T,

Qk = K(P, P )K(P, P )T. (17)

Mk根据式 (16)可知, 可以通过学习矩阵 来学

第12期 张丽园 等: 基于自适应响应选择的动态多目标进化算法 3693



习 DMOP在连续两个变化时刻的变化模式. 当检测

到环境发生变化时, 利用上述核化的自编码模型, 可
以从决策和目标空间两个角度追踪 POS和 POF的

移动方向. 具体过程如下.
t− 1 t− 2

Nt−2 Nt−1

Nl = min
(
Nt−2, Nt−1

)
NDSS

t−2 NDSS

t−1

NDSF

t−2 NDSF

t−1

假设在连续两个时刻 和 非支配解个

数分别为 和 , 从这两个时刻的非支配解中

选择数量较小的 个解 , 分别

记为 和 . 将所选非支配解映射到目

标空间, 得到相应的目标值 和 . 随后,

利用下式实现从决策和目标空间两个角度的预测:

IPS
t = MS

k K(NDSS

t−2,NDS
S

t−1),

IPF
t = MF

k K(NDSF

t−2,NDS
F

t−1). (18)

IPS
t IPF

t

IPF
t

IPF
t q∗

x∗

和 分别表示从决策和目标空间两个角

度得到的预测解. 为了将 映射回决策空间, 需要

构造一个单目标优化问题, 该问题可以通过内点法

求解. 即对于 中的预测值 , 通过下式计算其在

决策空间中的映射解 :

x∗ ← min ∥F (x∗, t)− q∗∥. (19)

P p
t

最后, 从两个预测解集中分别随机选择种群数

量的一半作为多角度预测策略的预测解 , 并进行

边界检查和修复.
算法 4给出了多角度预测策略的详细过程.

算法 4　多角度预测策略.

Pt−1 t− 1 Pt−2 t− 2

F (x, t)

输入 :  ( 时刻种群 ),  ( 时刻种群 ),

(目标函数);

P p
t

输出:  (策略产生的预测解).

Pt−1 Pt−21: 确定 和 中的非支配解;

Nl NDSS

t−2 NDSS

t−1

F (x, t− 2) F (x, t− 1) NDSF

t−2

NDSF

t−1

2: 分别选择 个非支配解 和 , 并根据

和 计算非支配解的目标值

和 ;

NDSS

t−2 NDSF

t−2

P NDSS

t−1 NDSF

t−1 Q

MS
k MF

k

3: 通过分别设置 和 作为作为自编码器

的输入 ,  和 作为自编码器输出 , 学习到

映射矩阵 和 ;

IPS
t

IPF
t IPF

t

4: 利用式 (18)得到在决策和目标空间的预测解

和 , 然后利用式 (19)将 重新映射回决策空间;

P p
t

5: 从两个预测解集各随机选择种群数目一半作为策略

的预测解 .
 

2.3.3    记忆策略

P eli
t Mpool

如果动态多目标优化问题中环境变化小, 则不

同时刻的最优解相似, 使用历史的最优解作为环境

5变化后初始种群有利于算法快速收敛. 算法 6给出

了该策略的详细过程. 首先选择上一时刻种群的非

支配解为精英解 , 并储存到记忆池 中. 当

N Pm
t

精英个体超出容量限制时, 采用先进先出原则进行

管理, 最早进入记忆池个体被移除; 然后在记忆池中

随机选择 个解作为记忆策略生成的记忆解 .

算法 5　记忆策略.

Pt−1 t− 1 M输入:  ( 时刻种群), 记忆池容量 ;

Pm
t

输出:  (策略生成的记忆解).

Pt−1 P eli
t

1: 得到上一时刻种群 的非支配为精英解 ;

Mpool = Mpool
∪
P eli

t
2:  ;

Mpool的大小 > M3: if   then

4:　最早进入记忆池个体被移除;
5: end if

Pm
t = 随机选择N个解(Mpool)6:  .

综上, 算法 6给出了混合动态响应策略.

算法 6　混合动态响应策略.

Pt−1 pt = {p1t, . . . pJ,t}输入:  (上一时刻的种群),  (不同

策略的选择概率);

Initpop输出:  (策略产生的初始种群).

P r
t

1: 利用算法 4得到多样性解 ;

P p
t

2: 利用算法 5得到预测解 ;

Pm
t

3: 利用算法 6得到记忆解 ;

pt = {p1t, . . . pJ,t}
Initpop

4: 根据 利用轮盘赌选择相应不同策

略产生的解得到初始种群 .
 

3    实验结果与分析

本节通过对比实验来验证所提出算法 ARS-
DMOEA求解 DMOPs的优越性. 首先, 给出用于对

比实验的测试问题、对比算法、评价算法的性能指

标、实验参数设置以及参数敏感性分析; 然后 , 将
ARS-DMOEA与 4种优秀的 DMOEAs进行对比实

验; 最后, 通过消融实验验证算法各组成部分的有效

性. 

3.1    测试问题和对比算法

∼ ∼
∼

本文选取 DF基准测试问题集
[44], 共 14个测试

问题 DF1   DF14, 其中 DF1   DF9是双目标问题,
DF10   DF14是三目标问题, 其涵盖了现实世界的

不同场景, 例如 POF/POS是否变化, POF的连续性、

耦合性、凹凸性等.
t = (1/nt)⌊(τ/τt)⌋ nt τ

τt

τt

nt

在 DF测试问题中 ,  ,  、

和 分别表示变化严重程度、迭代次数和变化频率.
在动态多目标优化问题中,  值越小意味环境变化

的越频繁,  值越小意味着环境变化得越剧烈.
为了验证算法的优越性, 选择 KT-DMOEA, Tr-

DMOEA,  DNSGA-II-A和 SVR-DMOEA四种算法

作为对比算法. 
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3.2    性能指标

对比实验中, 采用两个综合性能指标平均反世

代距离 (mean inverted generational distance, MIGD)[45]

和平均超体积 (mean hypervolume, MHV)[9] 评价算

法的性能. 

3.2.1    MIGD
反世代距离 (inverted generational distance, IGD)

是衡量多目标进化算法性能的一个常用的性能指标,
其定义为

IGD(POF∗,POF) =
1

N

∑
ν∗∈POF∗

min
ν∈POF

∥ν∗ − ν∥.

(20)

POF∗

POF N

POF

POF∗

其中:  为真实均匀分布的帕累托前沿的集合,
为由算法得到的近似帕累托前沿的集合,  为

其数量. IGD的值越小表明算法产生的 越接近

, 即越好的收敛性和多样性.
然而, 在动态环境中, 传统的 IGD指标可能不足

以全面反映算法在不同时间点上的表现. 为了更准

确地评估动态多目标进化算法的性能, 本文采用一

个 IGD的变体, 称为平均反世代距离 (MIGD), 用于

计算一次运行实验中不同时间里 IGD的平均值, 其
定义为

MIGD =
1

|T |
∑
t∈T

IGD(POF∗
t ,POFt). (21)

T |T | T

POF∗
t POFt t POF

其中:  为一系列离散的时间点集合,  为 的基

数 ,  和 为时间 的真实和近似 .
MIGD值越小, 意味着算法具有越好的性能. 

3.2.2    MHV

POF

超体积 (hypervolume, HV)用于计算由参考点

与近似帕累托前沿 在目标空间中所围成的区域

体积, 该指标可以同时衡量收敛性和多样性, 定义为

HV = VOL(POF, Z∗), (22)

Z∗其中 为目标空间中设置的参考点.
平均超体积 (MHV)为不同时间中超体积值的

平均值, 其定义为

MHV =
1

|T |
∑
t∈T

HV(POFt, Z
∗). (23)

在动态多目标问题中, MHV值越高表明算法性

能越好. 

3.3    参数设置

N = 100 N =

150 10

1) 种群大小和决策变量维度: 在所有实验中, 对
于双目标问题 , 而对于三目标问题

, 决策变量维度为 .
τt2) 变化频率和严重程度: 变化频率 与变化严

nt (τt =

10, nt = 10) (τt = 5, nt = 10) (τt = 10, nt = 5)

重程度 分别设为 3组动态测试问题参数: 
、 和 .

每种算法在各测试问题上独立运行 30次, 每轮实验

中问题经历 20次环境变化.
3) 对比算法的参数 :  SVR-DMOEA[31]

、 KT-
DMOEA[32]

、 Tr-DMOEA[30]
和 DNSGA-II-A[12]

四种

算法与原始文献中一致.

T = 15

α = 0.8 pmin = 0.2

R.upp = 1 R.low = 0.4

F = 0.5

4) ARS-DMOEA中的参数: 静态多目标进化算

法选择 MOEA/D, 邻域大小为 . 自适应响应

选择策略中 , 适应率 , 最小概率 ;
混合变异策略中,  ,  , 差分变

异算子的扩散因子 , 柯西变异参数与文献 [46]
一致. 

3.4    参数敏感性分析

R.low α pmin

在 ARS-DMOEA算 法 中 有 3个 关 键 参 数 :
、 和 . 这些参数的不同取值会影响 ARS-

DMOEA的最终求解性能, 因此需要对这 3个参数

进行敏感性分析以确定各个参数的取值. 

R.low3.4.1    的敏感性分析

R.low

R.low

R.low

R.low

R.low

R.low = 0.4

R.low

在混合变异策略中,  作为引入变异解的比

例的下限, 对算法性能起着关键作用. 当 值较

低时, 算法可能因为引入的多样性个体不足而限制

探索能力; 当 值过高时, 过多的多样性个体会

降低收敛速度, 进而影响算法性能. 为研究 的

不同取值对算法性能的影响, 将 分别设置为

0、 0.2、 0.4、 0.6、 0.8以及 1.0, 并评估其在 DF1、
DF6、DF11和 DF13四个测试问题上的平均 MIGD.
如图 2所示, 当 时, ARS-DMOEA在所

有 4个测试问题上都取得了最优性能. 因此, 本文将

设置为 0.4, 用于后续实验的比较. 

α3.4.2    的敏感性分析

α

t− 1

α

α t− 1

α

α

α = 0.8

α

在自适应响应策略中,  表示适应率, 用于平衡

在过去获得的奖励和在 时刻获得的奖励的重要

性. 较低的 值会导致算法过度依赖过去的较优响应

策略; 较高的 值则使算法更倾向于选择在 时

刻表现最佳的响应策略. 为了分析适应率 对算法性

能的影响 , 在实验中将 分别设置为 0、0.2、0.4、
0.6、 0.8和 1.0, 并评估其在 DF1、 DF6、 DF11和
DF13四个测试问题上的平均 MIGD. 实验结果如

图 3所示. 结果表明, 当 时, ARS-DMOEA在

4个测试问题上均取得了最优性能. 因此, 本文选择

将 设置为 0.8, 用于后续实验的比较分析. 

pmin3.4.3    的敏感性分析

pmin

pmin

在自适应响应策略中,  为选择概率的下界.
具体而言, 当 取值较小时, 则倾向于优选当前较
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pmin

pmin

pmin

pmin

pmin

pmin = 0.2

pmin

优策略; 反之, 当 取值较大时, 则能保留更多当前

表现欠佳但未来可能具备更强适应能力的策略. 为

了研究 的不同取值对算法性能的影响, 在 DF1、

DF6、DF11和 DF13四个测试问题上比较不同

下 ARS-DMOEA的性能 , 其中设置 为 0、 0.1、

0.2、 0.3及 0.33,  不 同 值 下 算 法 获 得 平 均

MIGD如图 4所示 . 从图 4可以看出 , 当

时, ARS-DMOEA在 4个测试问题上获得了最佳效

果. 因此, 本文将 设置为 0.2.
 

3.5    实验结果与分析

95%

− ≈

表 1和表 2分别记录了 ARS-DMOEA与各对

比算法在每个 DF测试问题上运行 30次获得的

MIGD与MHV的均值和方差, 其中各算法在各测试

问题上获得的最优结果已加粗显示. 表中, 算法与算

法之间以置信度 进行 Wilcoxon检验, 符号“+”
“ ”和” ”分别表示 ARS-DMOEA和对比算法相

比更好、更差和无差异.
由 表 1可 知 ,  在 42个 测 试 问 题 上 ,  ARS-
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DMOEA在 28个测试问题上取得了最佳 MIGD值,
而 SVR-DMOEA、 KT-DMOEA、 Tr-DMOEA和

DNSGA-II-A则分别在 6、3、5和 0个问题中表现出

最优性能. 由表 2可知, ARS-DMOEA在 27个测试

问题上取得了最佳 MHV值, 而 SVR-DMOEA、KT-
DMOEA、Tr-DMOEA和 DNSGA-II-A则分别在 6、
4、5和 0个问题中表现出最优性能. 实验结果表明,
所提出算法在大多数测试问题上都获得了最优效果.

具体而言, ARS-DMOEA在 DF3、DF4、DF7和
DF14等测试问题的 MIGD和 MHV指标均明显优

于其他算法, 并在 DF2、DF5、DF6、DF8和 DF10等
测试问题上表现优异. 这表明 ARS-DMOEA具有较

好的综合性能, 能够快速跟踪变化的 POS和 POF.
这主要得益于其能根据各响应策略的历史贡献选择

最适合的策略, 从而生成新环境下高质量的初始种

群 . 然而 , 在 DF9和 DF12等问题上 ARS-DMOEA
表现一般, 尤其在 DF12上明显劣于其他对比算法.
这表明 ARS-DMOEA不适合求解像 DF12这样具有

复杂的 POF结构的问题 , 其原因可能是 ARS-
DMOEA依赖与使用均匀参考向量的MOEA/D.

∼ (τt = 10, nt = 10)

为了更直观地呈现各个算法的性能, 图 5给出

了各个算法在 DF1   DF8问题 的

平均 IGD变化曲线. 由图 5可知, ARS-DMOEA在

大多问题中具有最优的 IGD值, 而且其 IGD曲线呈

现出更为平滑的趋势, 彰显了算法的稳定性.
基于以上的实验结果分析可知, 相比于其他算

法, ARS-DMOEA在应对各种类型 DMOPs方面表

现出了一定的有效性和适应能力. 

3.6    消融实验

ARS-DMOEA的核心组成部分包括基于自适应

响应选择策略和所提出的混合动态响应策略. 为了

系统地评估每个组成部分的有效性, 在 ARS-DMOEA
的基础上设计了 4种变体, 其细节如下所示:
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表1     ARS-DMOEA 及其对比算法在 DF 问题上获得的 MIGD 均值和标准差

Problem τt nt SVR-DMOEA KT-DMOEA Tr-DMOEA DNSGA-II-A ARS-DMOEA

DF1

10 10 (−)0.016 1±1.08e-03 (+)0.087 1±2.27e-02  (+)0.071 5±1.67e-02  (+)0.192 3±1.38e-03  0.034 8±5.70e-03

5 10 (≈)0.061 1±1.31e-02 (+)0.127 1±1.47e-02 (+)0.115 9±1.21e-02  (+)0.215 1±1.82e-03  0.068 0±8.45e-03

10 5 (−)0.022 5±1.31e-02 (+)0.091 6±1.31e-02 (+)0.082 9±2.14e-02 (+)0.176 4±2.83e-03 0.070 1±1.99e-02

DF2

10 10 (+)0.148 5±4.13e-03 (≈)0.070 8±7.98e-03 (+)0.086 1±3.87e-02  (+)0.177 6±1.49e-03  0.075 8±1.26e-02

5 10 (+)0.171 0±1.05e-02 (+)0.116 7±1.26e-02 (+)0.128 0±2.10e-02 (+)0.176 1±1.30e-01  0.090 3±5.95e-03

10 5 (+)0.148 8±3.56e-03 (≈)0.077 9±1.10e-02 (≈)0.082 7±1.26e-02 (+)0.127 9±1.51e-01  0.071 3±7.35e-03

DF3

10 10 (+)0.376 3±5.53e-02 (+)0.879 0±1.28e-01 (+)0.334 0±6.39e-03  (+)0.995 1±3.58e-01  0.186 1±3.16e-02

5 10 (+)0.472 5±4.59e-02 (+)0.807 5±1.08e-01 (+)0.344 1±2.27e-02  (+)1.430 3±4.21e-01  0.172 1±3.46e-02

10 5 (+)0.415 2±1.86e-02 (+)0.554 7±1.09e-01 (+)0.393 2±4.79e-02  (+)1.230 8±3.76e-01  0.183 3±2.15e-02
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1) 第 1种变体 (ARS-DMOEA-T1)去掉自适应

响应选择策略, 将 3种响应策略的选择概率设置为

等同;
2) 第 2种变体 (ARS-DMOEA-T2)删除了混合

变异策略, 保留其他部分;
3) 第 3种变体 (ARS-DMOEA-T3)删除多角度

预测策略, 保留其他部分;
4) 第 4种变体 (ARS-DMOEA-T4)删除记忆策

略, 保留其他部分.
表 3给出了 ARS-DMOEA及其 4种变体在 DF

测试问题上获得的 MIGD的均值和方差. 实验结果

表明, ARS-DMOEA在 42个测试问题中, 有 26个问

题取得了最优的 MIGD值 , 而 ARS-DMOEA-T1、
ARS-DMOEA-T2、 ARS-DMOEA-T3以 及 ARS-
DMOEA-T4分别在 4、0、9和 3的问题中达到了最

佳结果. 这表明 ARS-DMOEA的各组成部分对算法

表 1 (续)

Problem τt nt SVR-DMOEA KT-DMOEA Tr-DMOEA DNSGA-II-A ARS-DMOEA

DF4

10 10 (+)3.292 1±1.18e-02  (+)2.230 7±7.69e-01  (+)1.785 0±1.37e-01  (+)1.467 0±4.53e-02  0.691 7±1.45e-01

5 10 (+)3.230 2±2.30e-02  (+)2.683 4±1.01e+00  (+)2.388 3±1.37e-01  (+)1.946 3±2.61e-01  0.614 8±1.74e-01

10 5 (+)1.657 6±1.23e-02  (+)1.477 0±4.56e-01  (+)1.587 8±7.20e-02  (+)0.878 6±9.79e-01  0.554 7±1.03e-01

DF5

10 10 (+)0.133 0±3.19e-03  (+)0.208 4±5.02e-02  (+)0.135 9±3.33e-02  (+)0.638 8±2.62e-01  0.056 6±7.03e-03

5 10 (+)0.191 7±1.22e-02  (+)0.326 8±1.23e-01  (+)0.173 2±1.62e-02  (+)1.217 9±2.62e-01  0.075 1±9.83e-03

10 5 (+)0.180 1±1.52e-02  (+)0.275 3±7.55e-02  (+)2.739 6±7.77e-02  (+)0.706 7±1.61e-01  0.057 9±7.64e-03

DF6

10 10 (+)2.938 5±4.38e+00  (+)3.602 9±6.60e-01  (+)7.513 6±8.20e-01  (+)6.563 6±3.12e+00  1.156±2.944e-01

5 10 (+)2.788 8±4.77e-00  (+)5.060 3±8.05e-01  (+)9.566 8±3.00e-01  (+)9.416 0±2.46e+00  1.350 2±3.03e-01

10 5 (+)4.153 2±4.82e+00  (+)2.357 4±5.90e-01  (+)7.727 4±7.83e-01  (+)5.220 0±7.07e-01  0.972 1±1.48e-01

DF7

10 10 (+)5.141 2±3.64e-02  (≈)0.625 9±3.29e-02 (+)2.187 2±1.25e-01  (+)0.684 6±2.90e-02 0.597 8±4.74e-02

5 10 (+)5.107 8±6.54e-02 (≈)0.618 6±3.83e-02 (+)2.655 6±6.55e-02  (≈)0.658 1±5.51e-02  0.570 3±4.53e-02

10 5 (+)6.067 2±1.26e-01  (+)0.542 9±5.76e-02 (+)3.343 0±1.54e-01  (+)0.541 0±3.34e-02  0.349 2±2.85e-02

DF8

10 10 (+)0.196 6±3.68e-02  (+)0.140 8±7.78e-03  (+)0.231 1±7.99e-03  (≈)0.139 2±1.35e-02 0.128 6±8.95e-03

5 10 (+)0.280 3±8.16e-02  (+)0.163 7±4.86e-03 (+)0.233 4±8.07e-03  (+)0.173 1±1.03e-02  0.145 4±6.06e-03

10 5 (+)0.180 8±1.24e-02 (+)0.153 7±1.20e-02  (+)0.256 3±1.93e-02  (+)0.169 6±2.33e-02 0.133 8±6.97e-03

DF9

10 10 (−)1.025 2±1.13e-01 (≈)2.057 8±1.43e-01 (+)2.862 2±1.34e-01 (≈)2.295 1±4.78e-02 2.050 6±8.06e-03

5 10 (−)1.047 8±1.48e-01 (≈)2.237 3±2.58e-01 (+)2.711 0±8.23e-02 (+)2.513 0±3.05e-02 1.997 9±5.77e-02

10 5 (≈)1.666 6±8.97e-02  (−)1.271 9±7.55e-02 (+)3.443 6±1.30e-01 (≈)1.725 7±7.33e-02 1.610 3±3.45e-02

DF10

10 10 (+)0.303 5±5.24e-02 (+)0.282 0±1.76e-02 (+)0.427 7±3.69e-02 (+)0.390 0±5.30e-03 0.266 5±2.26e-02

5 10 (+)0.355 0±5.23e-02 (≈)0.322 8±1.93e-02 (+)0.397 6±1.24e-02 (+)0.408 6±1.58e-02 0.327 0±1.57e-02

10 5 (+)0.319 0±6.05e-02 (+)0.299 1±2.43e-02 (+)0.448 4±1.13e-02 (+)0.410 1±2.89e-01 0.281 6±2.36e-02

DF11

10 10 (+)0.228 0±7.32e-03 (+)0.165 8±9.82e-03 (+)0.274 5±4.48e-02 (+)0.347 0±4.30e-03 0.149 3±6.75e-03

5 10 (+)0.236 6±6.86e-03 (≈)0.179 2±5.53e-03 (+)0.268 6±1.41e-02 (+)0.430 2±2.03e-02 0.176 2±8.56e-03

10 5 (−)0.232 1±3.69e-03 (≈)0.248 4±7.08e-03 (+)0.330 9±2.00e-02 (+)0.377 3±3.64e-01 0.241 3±6.17e-03

DF12

10 10 (−)0.603 2±2.74e-02 (≈)1.115 7±6.95e-02 (−)0.333 1±3.25e-02 (−)0.403 8±1.36e-03 1.217 1±1.00e-04

5 10 (−)0.638 3±3.23e-02 (≈)1.155 1±4.25e-02 (−)0.361 5±6.26e-03 (−)0.403 7±3.36e-03 1.216 2±2.25e-04

10 5 (−)0.615 9±4.32e-02 (≈)1.201 7±8.29e-02 (−)0.308 4±3.74e-02 (−)0.405 0±2.32e-03 1.268 4±2.42e-04

DF13

10 10 (+)0.522 6±6.04e-03 (+)0.462 8±2.39e-01 (−)0.305 6±7.99e-03 (+)0.767 4±1.79e-01 0.357 3±2.25e-02

5 10 (+)0.506 5±1.15e-02 (+)0.461 4±4.37e-02 (−)0.327 4±2.08e-02 (+)0.938 7±1.03e-01 0.388 4±2.47e-02

10 5 (+)0.463 9±4.15e-03 (+)0.393 5±4.47e-02 (+)3.568 5±1.20e-01 (+)0.981 6±9.32e-01  0.337 7±2.13e-02

DF14

10 10 (+)0.212 8±2.86e-03  (+)0.106 2±2.68e-02 (+)0.143 9±1.55e-02  (+)0.473 2±1.24e-01 0.076 0±3.85e-03

5 10 (+)0.215 5±4.85e-03 (+)0.159 0±4.65e-02 (+)0.159 5±3.71e-02 (+)0.540 4±2.39e-01 0.090 3±6.35e-03

10 5 (≈)0.307 3±4.81e-03 (≈)0.309 8±2.26e-02 (+)2.091 0±1.15e-01 (+)0.572 2±1.68e-01 0.297 2±1.22e-02

+/− / ≈ 31/8/3 28/1/13 36/5/1 35/3/4
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表2     ARS-DMOEA 及其对比算法在 DF 问题上获得的 MHV 均值和标准差

Problem τt nt SVR-DMOEA KT-DMOEA Tr-DMOEA DNSGA-II-A ARS-DMOEA

DF1

10 10 (+)0.394 3±5.65e-03 (+)0.369 1±1.77e-02  (+)0.399 7±1.21e-03  (+)0.089 7±4.56e-04 0.431 4±4.90e-03

5 10 (−)0.485 1±5.24e-03 (+)0.335 9±1.07e-02  (+)0.354 7±1.85e-02 (+)0.081 9±3.68e-03 0.403 7±9.15e-03

10 5 (+)0.314 1±1.09e-02 (+)0.458 9±1.48e-02  (≈)0.474 1±6.54e-03 (+)0.174 5±2.76e-03 0.504 4±5.50e-03

DF2

10 10 (≈)0.643 5±3.76e-02 (≈)0.640 3±7.98e-03 (+)0.630 6±1.87e-02  (+)0.385 6±8.76e-03 0.652 7±1.24e-02

5 10 (+)0.552 0±6.21e-02 (+)0.597 5±1.28e-02  (+)0.537 9±3.92e-02 (+)0.397 1±1.38e-01 0.613 3±3.01e-02

10 5 (+)0.570 1±1.09e-02 (+)0.624 4±1.43e-02  (+)0.587 9±1.26e-02 (+)0.383 2±5.56e-01 0.649 6±1.93e-02

DF3

10 10 (+)0.135 0±3.37e-03 (+)0.117 4±3.33e-02  (+)0.148 0±3.08e-03  (+)0.001 0±3.07e-06 0.255 0±6.02e-02

5 10 (+)0.167 8±1.82e-02 (+)0.105 6±1.08e-02  (+)0.164 6±5.14e-03 (+)0 0.244 9±1.76e-02

10 5 (+)0.113 7±2.17e-02 (+)0.246 9±1.43e-01  (+)0.138 2±5.45e-03 (+)0 0.330 8±3.11e-02

DF4

10 10 (+)0.357 9±1.18e-02 (+)0.343 5±1.69e-02  (+)0.214 4±1.18e-02  (+)0.291 5±1.43e-03 0.737 2±7.92e-02

5 10 (+)0.350 9±1.87e-02 (+)0.336 6±7.79e-02  (+)0.074 3±2.71e-01 (+)0.189 9±1.72e-02 0.734 0±6.72e-02

10 5 (+)0.352 9±1.41e-02 (+)0.340 5±4.56e-01  (+)0.146 3±2.20e-02 (+)0.143 8±2.77e-01 0.568 0±2.89e-02

DF5

10 10 (≈)0.517 8±3.48e-02 (+)0.507 0±5.82e-02  (+)0.452 8±3.33e-02 (+)0.105 9±2.16e-04 0.521 4±1.96e-02

5 10 (+)0.285 9±3.03e-02 (+)0.472 8±1.23e-01  (+)0.395 5±1.84e-02 (+)0.053 6±1.72e-04 0.504 6±7.23e-03

10 5 (+)0.469 2±3.37e-02 (+)0.260 6±2.23e-02  (+)0.222 7±2.85e-02 (+)0.071 1±1.34e-04 0.530 5±1.37e-02

DF6

10 10 (−)0.638 7±7.24e-01 (+)0.185 5±5.83e-02  (+)0.029 6±8.20e-01 (+)0.018 8±4.63e-04 0.559 3±9.23e-02

5 10 (+)0.310 4±4.55e-01 (+)0.123 4±8.05e-01  (+)0.033 8±6.76e-01 (+)0 0.547 3±1.63e-02

10 5 (−)0.575 7±1.38e-01 (+)0.103 8±5.90e-01  (+)0.005 2±1.89e-02  (+)0.002 9±3.48e-04 0.330 7±1.34e-02

DF7

10 10 (+)0.122 7±2.43e-02 (+)0.127 0±1.48e-02  (+)0.100 3±2.68e-02  (+)0.123 2±6.08e-03 0.167 9±4.56e-02

5 10 (+)0.149 0±1.45e-02 (+)0.120 5±3.83e-02  (+)0.094 6±1.45e-02 (+)0.127 1±1.79e-03 0.164 9±2.99e-02

10 5 (+)0.115 1±1.69e-02 (+)0.141 1±5.76e-02  (+)0.115 5±1.21e-01 (+)0.132 6±3.75e-04 0.198 2±1.03e-02

DF8

10 10 (+)0.578 3±3.73e-02 (−)0.940 7±7.78e-03 (+)0.482 1±7.50e-04 (+)0.456 4±3.45e-02 0.590 9±2.40e-02

5 10 (≈)0.579 3±1.82e-02 (−)0.937 6±4.86e-03 (+)0.473 8±1.82e-03 (+)0.449 3±3.65e-02 0.587 1±1.20e-02

10 5 (+)0.575 7±1.49e-02 (−)0.925 7±1.20e-02 (+)0.500 1±9.11e-03 (+)0.492 2±1.56e-02 0.606 8±7.30e-02

DF9

10 10 (+)0.632 4±8.93e-02 (+)0.606 9±1.43e-02 (+)0.546 8±2.43e-02 (+)0.545 7±3.37e-02 0.816 2±8.20e-03

5 10 (+)0.593 3±2.35e-02 (+)0.595 1±2.58e-02 (+)0.532 6±3.95e-02 (+)0.551 0±5.98e-02 0.795 5±3.91e-02

10 5 (+)0.603 3±3.28e-02 (+)0.551 6±7.55e-02 (+)0.492 3±1.35e-01  (+)0.455 1±7.15e-02 0.795 9±1.59e-03

DF10

10 10 (+)0.318 5±3.73e-02 (+)0.606 8±1.76e-02 (+)0.427 7±3.69e-02 (+)0.389 1±4.24e-03 0.653 3±9.70e-03

5 10 (+)0.363 4±1.67e-02 (+)0.577 4±1.93e-02 (≈)0.629 5±1.29e-02 (+)0.347 9±8.75e-03 0.632 1±1.14e-02

10 5 (+)0.354 0±2.87e-02 (+)0.585 4±2.43e-02 (+)0.602 3±1.85e-03 (+)0.343 3±2.02e-02 0.655 4±1.07e-02

DF11

10 10 (≈)0.061 7±5.08e-02 (+)0.067 9±2.96e-03 (−)0.114 8±3.30e-03 (+)0.049 3±7.70e-04 0.084 9±7.10e-02

5 10 (−)0.086 2±6.54e-03 (−)0.178 4±3.95e-03 (≈)0.085 5±1.15e-04 (≈)0.043 8±5.82e-04 0.066 4±1.15e-02

10 5 (+)0.047 9±4.76e-02 (+)0.092 1±8.62e-03 (−)0.131 3±3.20e-03 (+)0.074 6±4.54e-03 0.117 6±1.23-02

DF12

10 10 (−)0.386 6±1.29e-02 (−)0.225 3±2.17e-02 (−)0.275 6±1.35e-02 (−)0.234 2±4.21e-04 0.213 2±9.81e-02

5 10 (−)0.391 2±1.02e-02 (≈)0.213 4±3.62e-02 (−)0.277 4±2.37e-02 (−)0.224 1±9.13e-04 0.209 3±2.00e-02

10 5 (−)0.384 1±1.28e-02 (≈)0.201 7±8.29e-02 (−)0.294 5±4.50e-02 (−)0.254 5±2.08e-03 0.210 7±1.67e-02

DF13

10 10 (+)0.085 9±1.68e-02 (−)0.254 4±1.75e-02 (−)0.302 6±5.10e-03 (+)0.038 8±1.28e-04 0.226 8±1.24e-02

5 10 (+)0.039 2±1.02e-02 (≈)0.203 7±4.37e-02 (−)0.270 5±2.08e-02 (+)0.019 6±5.97e-03 0.192 9±2.87e-02

10 5 (+)0.086 2±1.17e-03 (−)0.260 9±4.47e-02 (−)0.305 2±1.25e-03 (+)0.006 7±1.28e-04 0.148 6±6.05e-02

DF14

10 10 (+)0.021 4±2.91-02 (+)0.198 8±9.80e-03 (+)0.171 1±2.41e-03 (+)0.010 0±2.84e-04 0.236 9±1.61e-02

5 10 (+)0.013 8±1.17e-03 (+)0.158 2±1.79e-02 (≈)0.190 4±1.53e-03 (+)0.016 5±3.86e-04 0.202 2±7.86e-02

10 5 (+)0.019 5±4.81e-03 (+)0.333 2±2.26e-02 (+)0.299 0±1.75e-03 (+)0.252 8±2.25e-03 0.491 4±1.06e-02

+/− / ≈ 32/6/4 31/7/4 30/8/4 38/3/1
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表3     ARS-DMOEA 及其变体在 DF 问题上获得的 MIGD 均值和标准差

Problem τt nt ARS-DMOEA-T1 ARS-DMOEA-T2 ARS-DMOEA-T3 ARS-DMOEA-T4 ARS-DMOEA

DF1

10 10 (+)0.048 3±8.10e-03 (+)0.043 2±2.34e-03 (+)0.189 0±5.15e-02 (+)0.044 5±1.14e-02 0.034 8±5.70e-03

5 10 (≈)0.063 8±6.66e-03 (≈)0.062 9±7.96e-03 (+)0.216 8±1.26e-02 (−)0.050 5±4.34e-03 0.068 0±8.45e-03

10 5 (≈)0.074 8±1.57e-02 (+)0.083 3±1.27e-02 (+)0.187 9±3.97e-02 (+)0.076 1±1.12e-03 0.070 1±1.99e-02

DF2

10 10 (≈)0.081 8±5.15e-03 (+)0.090 4±1.78e-02 (+)0.127 6±2.65e-02 (+)0.080 2±5.12e-03 0.075 8±1.26e-02

5 10 (+)0.114 3±6.50e-03 (+)0.107 6±6.28e-03 (+)0.146 2±2.06e-02 (+)0.104 1±7.24e-03 0.090 3±5.95e-03

10 5 (+)0.085 7±3.53e-03 (+)0.084 1±1.17e-02 (+)0.120 2±9.67e-03 (+)0.083 1±8.14e-03 0.071 3±7.35e-03

DF3

10 10 (+)0.236 7±4.33e-02 (+)0.197 6±2.56e-02 (+)1.442 3±3.45e-01 (+)0.208 7±2.71e-02 0.186 1±3.16e-02

5 10 (+)0.227 8±2.92e-02 (+)0.227 7±4.47e-02 (+)1.195 2±1.82e-01 (+)0.193 9±2.91e-02 0.172 1±3.46e-02

10 5 (+)0.211 8±2.24e-02 (+)0.237 2±2.47e-02 (+)0.785 9±1.73e-01 (+)0.242 1±1.01e-02 0.183 3±2.15e-02

DF4

10 10 (+)0.941 5±2.53e-02 (+)0.807 0±1.56e-02 (+)1.075 1±3.17e-01 (+)0.824 5±1.24e-01 0.691 7±1.45e-01

5 10 (+)0.907 1±5.44e-02 (≈)0.687 9±7.54e-02 (+)0.916 6±1.54e-01 (+)0.787 9±2.64e-01 0.614 8±1.74e-01

10 5 (+)0.652 0±8.22e-02 (+)0.607 0±6.03e-02 (+)0.709 8±1.86e-01 (+)0.878 6±9.73e-01 0.554 7±1.03e-01

DF5

10 10 (−)0.053 9±8.14e-03 (≈)0.060 4±8.03e-03 (+)0.384 4±7.46e-02 (+)0.071 5±1.21e-02 0.056 6±7.03e-03

5 10 (≈)0.074 5±9.94e-03 (+)0.086 4±6.53e-03 (+)0.431 7±7.58e-02 (+)0.083 7±1.69e-02 0.075 1±9.83e-03

10 5 (+)0.066 3±9.34e-03 (+)0.082 4±1.67e-02 (+)0.417 8±1.15e-01 (+)0.675 3±1.62e-01 0.057 9±7.64e-03

DF6

10 10 (+)1.472 6±4.03e-01 (+)1.738 0±2.24e-01 (+)3.095 7±5.45e-01  (+)1.473 6±4.73e-01 1.156 0±2.94e-01

5 10 (−)1.249 7±3.04e-01  (+)1.662 8±8.40e-01 (+)5.566 7±7.03e-01  (−)1.230 7±2.65e-01 1.350 2±3.03e-01

10 5 (+)1.125 9±2.23e-01 (≈)1.076 2±2.43e-01 (+)3.876 9±1.45e-01 (+)1.234 4±4.17e-01 0.972 1±1.48e-01

DF7

10 10 (+)0.666 0±4.02e-02 (+)0.687 0±3.07e-02  (+)0.650 8±3.46e-02  (+)0.659 3±4.52e-02 0.597 8±4.74e-02

5 10 (+)0.628 0±4.83e-02 (+)0.652 1±4.37e-02 (+)0.615 8±5.62e-02 (+)0.650 5±3.44e-02 0.570 3±4.53e-02

10 5 (≈)0.348 8±2.53e-01 (+)0.379 3±3.36e-02 (+)0.522 5±2.28e-02 (+)0.366 5±1.19e-02 0.349 2±2.85e-02

DF8

10 10 (+)0.136 6±5.64e-03 (+)0.138 4±6.54e-03 (+)0.145 1±1.40e-02 (+)0.139 2±1.53e-02 0.128 6±8.95e-03

5 10 (+)0.154 4±9.44e-03 (+)0.153 2±8.63e-03 (≈)0.148 3±8.03e-03 (≈)0.143 2±8.54e-03 0.145 4±6.06e-03

10 5 (−)0.124 8±6.36e-03 (+)0.142 7±1.26e-02 (+)0.140 5±9.75e-03 (≈)0.131 3±9.53e-03  0.133 8±6.97e-03

DF9

10 10 (≈)2.033 0±7.20e-02 (≈)2.067 7±3.34e-02 (≈)1.989 8±1.44e-01 (≈)2.057 2±3.53e-02 2.050 6±8.06e-03

5 10 (≈)2.047 8±1.43e-01 (+)2.137 3±2.53e-01 (≈)2.058 7±8.23e-02 (≈)2.078 5±3.84e-02 1.997 9±5.77e-02

10 5 (≈)1.669 6±3.81e-02 (≈)1.676 7±2.96e-02 (≈)1.645 1±7.94e-02 (≈)1.674 1±2.85e-02 1.610 3±3.45e-02

DF10

10 10 (−)0.240 5±1.45e-02 (≈)0.253 8±2.11e-02 (−)0.220 5±1.95e-02 (+)0.303 1±2.44e-02 0.266 5±2.26e-02

5 10 (−)0.330 3±1.42e-02 (+)0.344 0±1.45e-02 (−)0.263 1±1.23e-02 (+)0.343 1±3.74e-02 0.327 0±1.57e-02

10 5 (+)0.292 2±1.81e-02 (−)0.251 4±9.77e-03 (−)0.235 1±1.54e-02 (+)0.302 8±1.35e-02 0.281 6±2.36e-02

DF11

10 10 (+)0.158 0±4.79e-03  (+)0.150 5±4.98e-03 (+)0.163 1±6.76e-03 (+)0.155 6±6.34e-03 0.149 3±6.75e-03

5 10 (+)0.197 9±2.66e-03 (+)0.183 0±5.51e-03 (−)0.168 3±6.95e-03 (+)0.188 9±9.54e-03 0.176 2±8.56e-03

10 5 (≈)0.247 9±3.67e-03 (+)0.253 2±8.43e-03 (−)0.237 8±6.75e-03 (≈)0.246 8±9.60e-03 0.241 3±6.17e-03

DF12

10 10 (≈)1.216 8±2.77e-03 (≈)1.217 6±6.94e-02 (≈)1.216 2±2.62e-03 (≈)1.216 9±3.50e-03 1.217 1±1.00e-04

5 10 (≈)1.217 0±1.50e-03 (≈)1.217 1±4.25e-03 (≈)1.216 3±8.40e-03 (≈)1.217 0±3.36e-04 1.216 2±2.25e-04

10 5 (≈)1.264 9±9.87e-03 (≈)1.268 0±8.24e-03 (≈)1.268 0±3.73e-03 (≈)1.268 0±2.32e-04 1.268 4±2.42e-04

DF13

10 10 (+)0.369 3±2.17e-02 (+)0.367 6±1.39e-02 (+)0.369 1±4.52e-01 (+)0.376 8±2.69e-02 0.357 3±2.25e-02

5 10 (+)0.415 9±1.05e-02 (+)0.408 1±2.24e-02 (+)0.598 8±2.33e-01 (+)0.433 4±9.97e-03 0.388 4±2.47e-02

10 5 (+)0.463 9±4.14e-03 (+)0.353 7±3.04e-02 (+)0.739 2±1.26e-01  (+)0.365 9±2.16e-02 0.337 7±2.13e-02

DF14

10 10 (+)0.081 7±5.04e-03  (+)0.081 9±4.35e-03 (+)0.155 3±5.59e-02 (≈)0.079 8±3.68e-03 0.076 0±3.85e-03

5 10 (≈)0.095 6±5.99e-03 (+)0.109 0±6.10e-03 (+)0.159 5±3.78e-02 (+)0.101 6±3.34e-03 0.090 3±6.35e-03

10 5 (≈)0.307 3±4.88e-03 (≈)0.286 7±8.24e-03 (−)0.249 4±4.05e-02 (≈)0.292 6±1.63e-02 0.297 2±1.22e-02

+/− / ≈ 23/5/14 30/1/11 29/6/7 29/2/11
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性能至关重要 , 彼此间的相互作用使得 ARS-
DMOEA的整体表现最佳. 

4    结　论

针对大多数现存 DMOEAs在应对不同类型动

态多目标优化问题时的局限性, 本文提出了一种基

于自适应响应选择的动态多目标进化算法 ARS-
DMOEA. 该算法巧妙地利用所提出的自适应响应选

择策略, 实现了 3种动态响应策略的无缝融合, 进而

能够有效应对各种类型的 DMOPs. 自适应响应选择

策略根据不同动态响应策略的历史性能调整其选择

概率; 混合动态响应策略根据选择概率来选择不同

策略生成的个体, 从而在新环境中生成高质量的初

始种群. 实验结果表明, ARS-DMOEA在大多数测试

问题上显著优于其他 4种优秀算法, 这表明该算法

在应对各种类型的 DMOPs时具有较强的适应能力.
ARS-DMOEA没有在具有复杂 Pareto前沿的

DMOPs上展现较强的优势 , 未来将进一步提升

ARS-DMOEA性能 . 此外 , 也计划将 ARS-DMOEA
应用于实际动态多目标优化问题.
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