
基于决策变量关系的动态多目标优化算法

呼子宇,李紫晗,孙浩,魏立新,王聪

引用本文:
呼子宇,李紫晗,孙浩,魏立新,王聪. 基于决策变量关系的动态多目标优化算法[J]. 控制与决策, 2024, 39(1): 78-86.

在线阅读 View online: https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2022.0500

您可能感兴趣的其他文章

Articles you may be interested in

基于R2指标和目标空间分解的高维多目标粒子群优化算法

R2 indicator and objective space partition based many-objective particle swarm optimizer

控制与决策. 2021, 36(9): 2085-2094   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2020.0113

一种求解约束多目标问题的协作进化算法

A collaborative evolutionary algorithm for solving constrained multi-objective problems

控制与决策. 2021, 36(11): 2656-2664   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2020.0791

基于多种群分解预测的动态多目标引力搜索算法

Dynamic multi-objective gravitational searching algorithm based on multi-population decomposition prediction

控制与决策. 2021, 36(12): 2910-2918   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2020.1002

基于分类的多策略预测方法求解动态多目标优化问题

Classification-based multi-strategy prediction method for dynamic multi-objective optimization problems

控制与决策. 2021, 36(7): 1569-1580   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.1320

基于向量角分解的高维多目标进化算法

Many-objective evolutionary algorithm based on vector angle decomposition

控制与决策. 2021, 36(3): 761-768   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.0925

http://kzyjc.alljournals.cn
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2022.0500
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2020.0113
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2020.0791
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2020.1002
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.1320
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.0925


第 39卷 第 1期 控 制 与 决 策 Vol.39 No.1
2024年 1月 Control and Decision Jan. 2024

基于决策变量关系的动态多目标优化算法

呼子宇1,2†, 李紫晗1,2, 孙 浩1,2, 魏立新1,2, 王 聪1,2
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摘 要: 动态多目标优化问题 (DMOPs)需要进化算法跟踪不断变化的Pareto最优前沿,从而在检测到环境变化时
能够及时有效地做出响应.为了解决上述问题,提出一种基于决策变量关系的动态多目标优化算法.首先,通过决
策变量对收敛性和多样性贡献大小的检测机制将决策变量分为收敛性相关决策变量 (CV)和多样性相关决策变
量 (DV),对不同类型决策变量采用不同的优化策略;其次,提出一种局部搜索多样性维护机制,使个体在Pareto前
沿分布更加均匀;最后,对两部分产生的组合个体进行非支配排序构成新环境下的种群.为了验证DVR的性能,将
DVR与3种动态多目标优化算法在15个基准测试问题上进行比较,实验结果表明, DVR算法相较于其他3种算法
表现出更优的收敛性和多样性.
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Abstract: Dynamic multi-objective optimization problems require evolutionary algorithms (EAs) to track the changing
Pareto-optimal front (PF) at different times, then can respond effectively and timely when environmental changes are
detected. In order to solve the above problem, a dynamic multi-objective optimization algorithm based on the relationship
of decision variables is proposed. Firstly, through the detection mechanism of the contribution of decision variables to
convergence and diversity, the decision variables are divided into convergence decision variables (CV) and diversity
decision variables (DV). Secondly, different optimization strategies are adopted for different types of decision variables.
And a local search diversity maintenancemechanism is proposed tomake individuals more evenly distributed in the Pareto
front. Finally, the non-dominated sort of the combined solutions generated by the two parts constitutes the population in
the new environment. In order to verify the performance of relationship of decision variables, relationship of decision
variables is compared with three dynamic multi-objective optimization evolutionary algorithms on the 15 benchmark
functions. Experimental results demonstrate that the DVR algorithm exhibits better convergence and distribution than the
other three algorithms.
Keywords: dynamic multi-objective optimization；evolutionary algorithm；prediction；relationship of decision variables；
guide individual；diversity maintenance

0 引 䀰

动态多目标优化问题 (dynamic multi-objective

optimization problems, DMOPs)在工业应用和科学研
究中受到广泛关注,如生产调度、机器学习等[1-2].在
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DMOPs中, Pareto 最优前沿 (Pareto-optimal front, PF)
和 Pareto最优集 (Pareto-optimal set, PS)并不总是固
定的,由于动态和不确定因素的存在,现有的进化算
法MOEAs (multi-objective evolutionary algorithms)在
求解DMOPs时面临挑战[3].为了解决DMOPs,近年
来提出了许多动态多目标进化算法 (dynamic multi-
objective evolutionary algorithms, DMOEAs).大多数
现有的DMOEAs通过将经典的MOEAs[4]与高效的
动态技术相结合而构建,大致分为以下两种类型[5-6]:

1)基于多样性的方法.基于多样性的方法可根
据增强多样性的方式分为两类:多样性引入[7]和多样

性保护[8].多样性引入法考虑了动态环境中种群多
样性的潜在损失,一旦检测到环境变化便会引入随
机或变异个体.多样性保护法仅依赖于静态进化能
力寻找一组最优解,因此缺乏算法的收敛能力. Deb
等[9]基于NSGA-II提出了两种DMOEAs (DNSGAII-
A和DNSGA-II-B).当环境发生变化时, DNSGAII-A
算法会产生一些随机重新初始化的个体,而DNSGA-
II-B算法现有种群的一定比例个体会被突变个体所
取代.在遗传算法 (genetic algorithms, GA)中,探索一
种替代突变策略以在不断变化的环境中增加多样

性.这两种基于多样性的方法可以根据环境变化的
类型自适应地寻找最优个体.

2)基于预测的方法.在环境发生变化后,通过预
测的方法指导种群进化,使用历史信息对新环境的种
群初始化,以帮助种群快速适应新的环境[10-11]. Zhou
等[12]提出了一种基于种群的预测策略 (PPS),将
Pareto解集分为中心点和流形两部分,通过自回归
(autoregression, AR)模型,使用连续时间序列中心点
预测下一个时刻的中心,并使用先前时刻的流形估
计下一时刻的流形.因此,当检测到环境发生变化
时, PPS通过组合预测中心和估计流形初始化整个种
群.早期进化搜索阶段历史信息不足,预测质量不高,
但随着算法的运行和历史信息的积累,预测的准确性
将不断提高. Rong等[13]提出了一种多方向预测策略,
通过聚类方法选择代表性个体,根据环境变化严重程
度确定代表性个体的数量,通过多个代表性个体的进
化方向预测决策空间中Pareto解的新位置,以便在环
境发生变化时重新初始化种群. Ma等[14]提出了一种

多区域预测策略,根据环境变化的强度确定子区域的
数量,将个体划分到不同区域,通过子区域的中心点
来确定多个进化方向,以此来估计Pareto解集的移动
趋势和位置.
基于预测的方法使用预测机制为每次环境变化

后的种群进化提供指导方向,使算法能够快速响应

新的变化.其主要缺点是完全依赖于训练模型,训练
过程中使用的数据不能反映真实情况.基于多样性
的方法可以保持或增加种群的多样性,但盲目增加多
样性会导致收敛缓慢,因此采用预测方法与多样性引
入方法相结合的设计可以进一步弥补上述缺陷.如
今,大多数DMOEAs以相同的方式进化决策变量,而
没有考虑决策变量的不同特征,不能处理进化过程
中产生的有效信息.最近,已有针对基于决策变量分
类的相关研究 (decision variable analysis, DVA)[15],通
过判断扰动个体之间的支配关系,将决策变量划分
为不同的类型. DVA将混合决策变量视为多样性相
关变量,该变量分类策略无法进一步将混合决策变量
进行区分.混合决策变量仍然可以进一步划分,因为
其中一些决策变量对收敛的贡献更大,而另一些决策
变量对多样性的贡献更大.由此,提出了一种检测决
策变量对多样性和收敛性贡献大小机制.目前,已有
基于角度的决策变量分类方法[16],该分类方法存在
两点缺陷:第一,在计算角度时,仅使用超平面的法线
f1 + f2 + . . .+ fm = 1作为收敛方向,无法准确区分
Pareto前沿不规则形状的混合变量,因此在决策变量
分析时加入参考向量的指导是必要的;第二,当不同
维度决策变量具有相同的角度或者投影长度时,无法
进一步区分决策变量对收敛性的贡献大小,因此使用
角度和投影长度的组合设计可以进一步对决策变量

进行分类.
本文基于上述研究,提出一种基于决策变量关

系的动态多目标优化算法.该算法加入参考向量的
指导,根据决策变量对收敛性和多样性的贡献大小
对其进行分类,并且对不同类型的决策变量采用不
同的进化策略,更好地平衡多样性和收敛性.算法
特点是: 1)根据对收敛性和多样性贡献大小,将决策
变量分为收敛性相关变量 (CV)和多样性相关变量
(DV); 2)针对不同类型的决策变量提出不同的进化
策略; 3)提出一种局部搜索多样性维持策略,搜索附
近的个体增加种群的多样性.

1 㛼景⸕䇶

1.1 动态多目标优化问题

考虑最小化动态多目标优化问题,定义为

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:xi = {x1, x2, . . . , xn}为决策空间Ω中n维决策

变量,F (x, t) = (f1, f2, . . . , fm)为m维最小化目标
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向量, g(x, t) ⩽ 0和h(x, t) = 0为不等式约束和等式

约束.时间变量 t定义为 t = (1/nt)⌊τ/τt⌋.其中: τ为
迭代次数,nt为环境变化强度, τt为环境变化频率.

1.2 引导个体

将种群中所有个体进行非支配排序,在非支配个
体中选取多个能够充分描述Pareto前沿形状和多样
性的代表性个体.当非支配解的个数大于目标空间
维度时,将中心点、边界点和采样点结合作为引导个
体.目标空间中某一维度边界点是最远的,因此可以
很好地描述Pareto前沿的位置;采样点不受边界点的
影响,能够很好地反应数据的分布情况.当非支配解
的个数小于或等于目标空间的维度时,选取所有非支
配解作为引导个体.下面分别对3部分进行介绍.

1)边界点.
对于极小值问题,边界点是目标空间中某一维度

上具有最小值的个体.如图1(a)所示,边界点是目标

空间第1维度和第2维度的最小值.边界点的数量等
于目标空间的维度.如果目标空间的维度为3或3以
上,则边界点的数量将为3或3以上.

2)中心点.
t时刻中心点的计算公式如下:

Ct
i =

1

|PSt|
∑
x∈PSt

xt
i. (2)

其中: PSt为 t时刻的Pareto解集, |PSt|为PSt中解的
个数,xt

i为PSt中第i个解.
3)采样点.
系统采样法是将所有样本值由小到大进行排序,

对样本数据进行等间距采样.样本总数与采样点数
比值向下取整等于分段间隔k,在(1, k)中用简单随机
抽样选择第1个采样点,然后根据步长k抽取样本进

行等间距采样.与平均值相比采样点不受极值的影
响,可以更好地指示数据的分布.
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图 1 多区域预测策略

2 分类预测及多样性保持策略

为了在不断变化的环境中生成接近Pareto前沿
的种群,提出一种基于决策变量关系的动态多目标优
化算法,其主要思想是根据决策变量对收敛性和多样
性的贡献大小,分析每个决策变量对个体的影响.该
方法将决策变量分为收敛性相关变量和多样性相关

变量,对两类决策变量分别采取不同的预测策略.此
外,为了使个体分布更加均匀,提出一种多样性维护
方法,主要包括决策变量分类、分类预测策略、局部搜
索多样性保持策略等步骤,具体内容如下.

2.1 决策变量关系

采用收敛性相关程度 (convergence relevance
degree, CRD)值测量每个决策变量对收敛性和多样
性的贡献大小.每个决策变量的CRD值包含两个因
素:角度 θ和投影长度LN.首先,对种群P中N个个

体进行重新初始化,在目标空间中均匀产生n个权重

向量λi = {λ1, λ2, . . . , λn},权重向量的个数与决策
变量维度相等;然后,计算种群中所有个体与n个权

重向量之间的欧氏距离,从个体中选择与每个权重向
量λi距离最近的nSel个候选个体xij(i = 1, 2, . . . , n,

j = 1, 2, . . . , nSel);最后,对所有候选个体进行nPer

次扰动,对扰动个体进行归一化处理,产生拟合直线
Lij ,计算拟合线Lij与权重向量λi之间的夹角θij和

投影长度LNij .通过下式计算每个决策变量对应的
CRD值:

CRDij =
(
1 +

θij − θmin
θmax − θmin

)
× e−LNij . (3)

其中: θij和LNij分别为拟合直线LNij与权重向量λi

之间的夹角和投影长度, θmin和θmax分别为当前代数

角度的最小值和最大值.
对每个权重向量选择两个最近的候选个体xnear1i
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和xnear2i (图2(a)),分别对候选个体的第 i维度进行6次
扰动,对扰动个体进行归一化处理,产生拟合直线Li1

和Li2(图 2(b)).计算拟合线Li1和Li2与权重向量λi

之间的夹角θi1、投影长度LNi1和夹角θi2、投影长度

LNi2.通过式 (3)分别计算两个候选个体对应的CRD
值 (CRDi1和CRDi2). CRD值小表示对收敛性的贡献
大于对多样性的贡献,这是因为角度反映了对收敛方

向的搜索偏差,较小的角度θ表示决策变量xi对收敛

方向具有更大的贡献;投影长度LN表示沿收敛方向
的搜索强度,较大的投影长度表示沿收敛方向的扰动
幅度较大.使用k-means聚类方法将5个决策变量对
应的CRD分为两个群集,距离原点最近的点所在群
集对应的决策变量被划分为收敛性相关变量,其余归
类为多样性相关变量.
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图 2 决策变量分类

2.2 分类预测策略

当检测到环境发生变化时,分类预测策略可以找

到近似真实Pareto解集的解.与其他预测策略不同之

处在于,分类预测策略根据上一时刻 (t时刻)和当前

时刻 (t+ 1时刻)每个维度决策变量的类型进行分类,

并且采取不同的优化策略.如果第 i 维决策变量在 t

时刻为收敛性决策变量,在 t + 1时刻为多样性决策

变量,或者在 t时刻为多样性决策变量,在 t + 1时刻

为收敛性决策变量,则历史信息对于优化种群不起作

用,因此第 i维决策变量采用随机初始化策略.当 t时

刻和 t + 1时刻均为多样性决策变量时,采用精度可

控变异算子预测策略.当t时刻和t+ 1时刻均为收敛

性决策变量时,提出了一种多区域预测策略.

2.2.1 精度可控变异算子策略

决策变量xi在上一时刻和当前时刻均为多样性

决策变量时,采用精度可控变异算子策略.该策略生

成具有所需搜索精度的新个体,用于开发和探索决策

空间.对于种群中所有个体x = [x1, x2, . . . , xN ]T,xi

为x的第 i维度,开发x附近的个体,探索远离x的个

体.具体如下:

xnewi = xi + α,

xnewi = xi − α,

a =
1

10random(p)
× random(9). (4)

式 (4)的变异算子可以在初始值上产生一个小的变

异,以开发x附近的个体.参数p为调节决策空间开发

的搜索精度参数.函数 random(p)可以生成1∼ p范围

内的随机均匀分布的整数.有

xnewi = xi + β,

xnewi = xi − β,

β = 10random (q) × random(9). (5)

式 (5)的变异算子可以产生远离初始值的个体.参数

q为调节决策空间探索的搜索精度参数.该方法有助

于全局搜索跳出局部最优,增加种群的多样性.

为了开发和探索新的个体,产生 [1,4]内的随机

整数r,当r = 1时,xnewi = xi + α;当r = 2时,xnewi =

xi − α;当r = 3时,xnewi = xi + β;当r = 4时,xnewi =

xi − β.

2.2.2 多区域预测策略

决策变量xi在当前时刻和上一时刻均为收敛性

决策变量时,采用多区域预测方法.为了将个体划分

到不同的子区域中,在非支配解中对目标空间任一

维度目标函数值由小到大排序选取引导个体,选择

方法参照第1.2节,并计算个体与引导个体之间的欧

氏距离.如图1(a)所示,将个体划分到距离最近的引

导个体所属区域,子区域的个数与引导个体的个数相

等.使用多个引导个体而不是仅使用中心点进行预

测,称为多区域预测.基于引导个体的预测方法通过
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不同时刻的引导个体计算进化方向,每个引导个体的

进化方向代表该区域所有个体的进化方向.同时考

虑预测精度和计算成本,基于前两个环境中引导个体

提供的历史信息构建多个时间序列模型,预测多个子

区域的进化方向.如图1(b)所示, t时刻引导个体解集

ct = {ct1, ct2, . . . , cti}, cti为ct中任意一个引导个体.首

先在t− 1时刻所有非支配解中寻找距离cti最近的个

体ct−1
j , ct−1

j 为cti 的父代.进化步长定义如下:

∆cti = cti − ct−1
i , i = 1, 2, . . . , r, (6)

其中r为引导个体的个数,即子区域的个数.通过引

导个体ct的进化步长计算t+ 1时刻该区域其他个体

的位置,有

xt+1
i = xt

i +∆cti + εt. (7)

其中: i = 1, 2, . . . , r; εt ∼ N(0, σt), εt是正态分布均

值为0方差为σt的一个随机数. σt计算公式如下:

σt =
1

r

r∑
i=1

|∆cti|. (8)

其中: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.如图2(c)所示,每个子区域 t + 1

时刻的个体根据其所在子区域的引导个体的进化方

向进化产生.

2.3 局部搜索多样性保持策略

多样性保持策略在动态优化中起着重要的作用.

动态环境中,环境随着时间不断发生变化,在环境变

化的每一个时期,种群会朝着适应环境的方向进化,

容易导致局部最优.因此,需要引入一些不同的个体

增加种群的多样性,多样性保持策略在环境变化时具

有引入多样性个体的作用.

本文提出一种局部搜索多样性保持策略.在决

策空间中,计算所有个体的中心点C每个维度到上边

界和下边界的距离,其中相对较小的距离与较大的距

离的比值dj如下:

dj min = min{|xj − lj |, |xj − uj |}, (9)

dj max = max{|xj − lj |, |xj − uj |}, (10)

dj = dj min/dj max. (11)

通过下式产生每个子区域中的新个体:

xt+1
ij = xt

ij +N(0, dj). (12)

其中:xt
ij为 t时刻第 i个个体的第j维决策变量,xt+1

ij

为 t + 1时刻第 i个个体的第j维决策变量的预测解.
N(0, dj)是均值为0方差为dj 的正态分布.

2.4 算法流程

所提出算法的具体流程如下.
输入:种群大小N ;
输出:产生的新种群Pnew.
step 1:初始化种群,计算种群个体的目标函数

值.
step 2:若两个时刻目标函数值相等则转至

step 9,若环境发生变化则继续执行step 3.
step 3:产生一组均匀分布的权重向量λi = λ1,

λ2, . . . , λn,权重向量的个数与决策变量的维度相等.
step 4:由第2.1节,对种群进行决策变量分类,分

为收敛性决策变量CV和多样性决策变量DV.
step 5:由第2.2.1节,对多样性决策变量使用精

度可控变异算子策略产生新个体Qdv.
step 6:由第2.2.2节,对收敛性决策变量使用多

区域预测策略产生新个体Qcv.
step 7:由第2.3节,使用局部搜索多样性保持策

略产生种群R.
step 8: Qdv和Qcv组成种群Q,合并种群Q与R,

进行非支配排序,选择N个最优个体.
step 9:采用静态算法MOEA/D-DE进行优化.
step 10:进行下一代优化,若算法达到终止条件

则结束并返回种群Pnew,否则转至step 2.

3 实验仿真结果及分析

为验证所提出算法的有效性,选取15个动态多
目标优化测试函数进行仿真实验.将所提出算法
与 3种动态多目标进化算法MDP[13]、 SGEA[17]和

DMOES[18]进行比较,给出测试函数、对比算法介绍
以及算法参数设置、实验结果分析和进一步讨论.

3.1 测试函数

使用 15个典型的测试函数进行实验仿真,测

试问题包括FDA测试集 (FDA1 ∼FDA5)和F测试集

(F1 ∼ F10)[12]. FDA测试集具有线性相关的决策变

量,并且是动态多目标中最常用的测试集,广泛用于

测试DMOEA的性能.其中FDA1 ∼FDA3是二维目

标空间中的DMOPs, FDA4和FDA5是具有三维目标

空间中的DMOPs. FDA基准测试问题本质上是静态

MOPs的延伸,在全面分析动态优化算法的性能时有

一定的局限性. F系列测试集表征了更复杂的实际

优化问题,其中包括决策变量的非线性相关问题.

3.2 参数设置

测试函数环境变化严重程度nt = 10,环境变化

频率τt = 20、25、30.环境变化100次, 4种算法每个
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问题独立运行20次.种群大小N = 100,决策变量的

维度n = 10. 4种算法均采用MOEA/D-DE静态优化

算法,邻域大小设为20,采用切比雪夫分解方法.在所

提出算法中,每个维度所选候选个体数nSel = 2,对每

个候选个体进行的扰动次数nPer = 4,采样点的个数

为3,精度可控的变异参数p和q均设置为1. SGEA[17]

算法中交叉概率pc = 1.0,变异概率为pm = 1/n,

交叉和变异的分布指数 ηc、 ηm = 20. MDP[13]和

DMOES[18]参数设置依照原文献.

3.3 性能评价指标

为了评估解的收敛性和多样性,在静态多目标

优化中常采用反向世代距离 IGD(inverse generation

distance, IGD)[19]和间距度量 (spacing metric, SP)[20]

评价算法的综合性能. IGD计算方式如下:

IGD(P t∗ , P t) =

∑
j∈P t∗

d(j)

|P t∗ |
. (13)

其中:P t∗为t时刻真实Pareto前沿上均匀分布的最优

解集,P t为t时刻近似的Pareto解集, |P t∗ |为P t∗的基

数, d(v, P t) = min
u∈P t

∥F (v) − F (u)∥用来计算v与P t

之间的最小欧氏距离. IGD度量是指由该算法获得

的近似Pareto前沿与实际Pareto前沿之间的拟合度,

值越小算法性能越好.由于 IGD多用于评价静态算

法性能,引入平均反向世代距离 (MIGD)进行度量,计

算方式如下:

MIGD(P t∗ , P t) =
1

|T |
∑
t∈T

IGD(P t∗ , P t). (14)

其中: t ∈ T (T = {1, 2, . . .})为运行中的一组离散
时间点, |T |为T的基数.与 IGD相同,MIGD度量值

越小算法的性能越好.

3.4 实验结果及分析

将所提出算法与其他3种DMOEA在FDA和F

测试问题上进行比较.对于每个算法跟踪100次环境

变化,每个测试问题独立运行20次.表1列出4种算

法在15个测试问题上的MIGD评价指标统计结果,

比较了4种算法在收敛性、多样性方面的性能,平均

值和标准差的最佳结果用粗体标记.

对实验结果的具体分析如下. MIGD用来评估不

同环境下算法的收敛性和多样性.由表1可见,在大

部分测试问题上,所提出算法的MIGD值小于其他

3种算法,表明所提出算法优于其他 3种算法,这得

益于对收敛性和多样性决策变量采用不同的优化

策略.环境变化频率不同时,所提出算法在测试函数

FDA4、FDA5、F4 ∼ F8、F10上均表现最优.在Pareto

前沿不随时间发生变化的测试函数FDA1和F1上,当

τt = 20、25时,MDP算法的性能表现最好, SGEA性

能仅次于MDP;当τt = 30时,所提出算法具有最小的

MIGD值.值得注意的是,所提出算法与MDP之间的

比较,后者根据环境变化的严重程度采用k-means均

值将种群划分为多个区域,并通过基于中心的预测指

导每个区域;所提出算法则通过决策变量分类方法

及引导个体将种群划分为多个子区域,并通过引导个

体计算子区域的进化步长.图3分别给出4种算法在

测试函数FDA1、FDA3、FDA5、F1、F5、F8上的IGD曲

线. 6个测试实例中,所提出算法在大多代数中显示

出比其他算法更低的IGD值,表明所提出算法产生的

解集更加接近真实的Pareto前沿,这主要得益于对收

敛性决策变量采用基于引导个体划分的多区域预测

策略,可以使种群更好地向Pareto前沿收敛.

上述IGD性能指标分析表明,所提出算法相较于

其他算法具有优越性.为了更好地展现4种算法在

不同时刻产生的Pareto解在Pareto前沿上的分布,图

4∼图6给出测试问题F1、FDA2、F5的前沿.图4为环

境变化频率为30时,F1在 t = 10、20、30、40、50的4

种策略的最终Pareto前沿总体分布. F1的Pareto前沿

不随时间发生变化,为了更加直观地观察Pareto前沿

和真实前沿的变化,将不同时刻的前沿展示在同一副

图中, f1和f2取值范围均为 [0,1].如图5所示,选取测

试函数FDA2在t = 10、23、36、60时刻解的Pareto前

沿分布.所提出算法在测试函数FDA2上分布性略差

于MDP算法.如图6所示,选取测试函数F5在t = 15、

32、39、61时刻解的Pareto前沿分布.由图5和图6可

以看出,由于采用了决策变量分类方法、分区域预测

方法和多样性保持策略,所提出算法在保证解集收

敛性的同时分布性也很好,其他3种算法的收敛性和

分布性略差于所提出算法.
实验结论如下:所提出算法将决策变量分为收

敛性相关变量和多样性相关变量,并将与收敛性相关
变量的种群个体分配至不同的子区域,在环境发生变
化时,通过同一子区域中引导个体的进化方向确定该
区域其他个体的进化方向.对于多样性相关变量采
取随机初始化和精度可控变异算子策略,使解集的分
布更加均匀.对两种决策变量使用不同的进化策略,
使所提出算法在加速收敛的同时能够保持多样性和

分布性.实验结果表明,所提出算法比其他3种算法
更能适应不断变化的环境.
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表 1 4种算法的MIGD统计

instance (nt, τt) MDP SGEA DMOES DVR (本文算法)

(10,20) 8.544 3e-03(9.118 1e-05) 9.083 7e-03(1.447 1e-04) 1.670 8e-02(9.772 7e-04) 9.438 1e-03(2.251 3e-04)

FDA1 (10,25) 6.946 7e-03(1.140 0e-04) 7.209 9e-03(7.419 7e-05) 1.024 8e-02(3.009 1e-04) 7.227 0e-03(2.189 2e-04)

(10,30) 6.088 7e-03(3.119 5e-05) 6.282 0e-03(1.163 5e-04) 7.605 1e-03(3.245 9e-04) 6.052 9e-03(6.178 6e-05)

(10,20) 7.205 4e-03(1.108 5e-04) 7.517 4e-03(3.809 3e-05) 1.375 5e-02(7.387 6e-04) 1.359 1e-02(9.332 7e-04)

FDA2 (10,25) 6.355 4e-03(2.416 6e-04) 6.490 6e-03(1.052 4e-04) 9.631 3e-03(5.971 6e-04) 9.475 0e-03(3.597 3e-04)

(10,30) 5.791 4e-03(4.678 0e-05) 6.564 0e-03(7.963 7e-05) 1.014 7e-02(4.812 9e-04) 8.136 6e-03(1.547 8e-04)

(10,20) 7.346 4e-02(9.303 4e-04) 7.321 6e-02(1.244 4e-03) 6.948 7e-02(2.133 1e-03) 7.532 4e-02(1.364 0e-03)

FDA3 (10,25) 7.281 7e-02(9.619 9e-04) 7.215 9e-02(8.344 7e-04) 7.186 7e-02(1.998 7e-03) 7.371 7e-02(8.641 6e-04)

(10,30) 7.242 2e-02(8.182 3e-04) 3.091 7e-02(7.232 1e-04) 7.167 6e-02(1.369 5e-03) 7.289 6e-02(9.315 7e-04)

(10,20) 3.895 0e-02(9.552 3e-05) 3.896 3e-02(2.407 7e-04) 3.886 5e-02(9.080 0e-04) 3.331 4e-02(2.342 9e-04)

FDA4 (10,25) 3.705 8e-02(6.003 0e-05) 3.713 3e-02(7.032 3e-05) 3.315 7e-02(1.404 8e-04) 3.116 7e-02(1.392 8e-04)

(10,30) 3.614 4e-02(4.419 4e-05) 3.569 8e-02(4.638 6e-05) 3.124 5e-02(1.070 1e-04) 3.020 1e-02(6.791 0e-05)

(10,20) 6.578 8e-02(4.410 1e-04) 6.235 4e-02(1.504 5e-04) 1.166 5e-01(9.671 4e-03) 5.430 5e-02(3.764 7e-04)

FDA5 (10,25) 6.094 3e-02(1.384 4e-04) 5.962 0e-02(7.777 3e-05) 8.882 0e-02(7.115 7e-03) 5.025 7e-02(1.902 3e-04)

(10,30) 5.889 4e-02(7.513 3e-05) 5.823 3e-02(5.551 5e-05) 7.187 0e-02(7.970 1e-03) 4.828 1e-02(1.754 6e-04)

(10,20) 8.585 2e-03(1.015 3e-04) 9.045 0e-03(1.901 1e-04) 1.636 4e-02(1.173 3e-03) 9.292 4e-03(1.500 8e-04)

F1 (10,25) 6.998 1e-03(6.655 1e-05) 7.196 7e-03(1.003 3e-04) 1.016 3e-02(4.153 7e-04) 7.005 4e-03(6.635 2e-05)

(10,30) 6.086 8e-03(5.171 3e-05) 6.220 5e-03(3.018 8e-05) 7.539 4e-03(3.140 0e-04) 6.055 7e-03(6.384 8e-05)

(10,20) 9.128 8e-03(6.064 7e-04) 1.120 6e-02(4.682 8e-04) 8.258 9e-02(5.034 7e-03) 6.769 7e-02(3.132 1e-03)

F2 (10,25) 6.192 6e-03(7.835 4e-04) 8.465 8e-03(4.630 7e-04) 4.241 5e-02(3.028 8e-03) 3.328 0e-02(2.090 5e-03)

(10,30) 4.959 3e-03(1.052 4e-04) 6.630 1e-03(3.137 9e-04) 2.393 2e-02(2.732 8e-03) 1.966 0e-02(1.057 5e-03)

(10,20) 9.565 6e-03(9.599 8e-05) 9.619 9e-03(1.559 9e-04) 2.134 9e-02(1.310 9e-03) 1.098 1e-02(2.012 8e-04)

F3 (10,25) 7.148 0e-03(5.179 2e-05) 7.256 2e-03(1.034 7e-04) 1.236 3e-02(1.122 3e-03) 7.698 9e-03(1.805 9e-04)

(10,30) 5.989 1e-03(4.217 2e-05) 6.005 2e-03(3.605 0e-05) 8.012 2e-03(2.635 1e-04) 6.121 3e-03(8.518 7e-05)

(10,20) 1.626 7e+00(2.090 9e-04) 1.628 0e+00(3.422 3e-04) 1.680 1e+00(9.209 4e-03) 1.625 7e+00(3.977 9e-04)

F4 (10,25) 1.624 7e+00(1.451 7e-04) 1.625 8e+00(1.260 3e-04) 1.653 3e+00(3.490 0e-03) 1.623 2e+00(1.827 3e-04)

(10,30) 1.623 7e+00(8.781 7e-05) 1.624 6e+00(1.188 0e-04) 1.637 4e+00(2.451 8e-03) 1.621 7e+00(8.013 9e-05)

(10,20) 1.989 0e-01(1.322 8e-02) 2.261 4e-01(2.869 4e-02) 1.334 7e-01(7.872 1e-03) 8.327 8e-02(5.223 7e-03)

F5 (10,25) 1.478 4e-01(1.022 1e-02) 1.722 4e-01(1.655 8e-02) 7.834 9e-02(1.209 3e-02) 5.238 5e-02(4.624 3e-03)

(10,30) 1.120 6e-01(8.401 6e-03) 1.228 4e-01(1.471 7e-02) 6.127 9e-02(8.159 3e-03) 3.893 5e-02(2.511 8e-03)

(10,20) 2.538 4e-01(4.801 4e-02) 1.263 6e-01(1.693 1e-02) 8.640 3e-02(1.132 3e-02) 6.416 4e-02(4.934 3e-03)

F6 (10,25) 1.401 8e-01(1.725 0e-02) 9.244 1e-02(7.341 1e-03) 5.283 1e-02(7.460 4e-03) 4.853 6e-02(3.367 2e-03)

(10,30) 1.040 3e-01(1.602 4e-02) 6.715 2e-02(5.059 4e-03) 4.109 5e-02(3.667 5e-03) 4.078 5e-02(4.766 2e-03)

(10,20) 1.568 3e-01(2.519 9e-02) 1.155 5e-01(1.071 2e-02) 9.172 5e-02(3.894 8e-03) 6.416 4e-02(5.201 2e-03)

F7 (10,25) 1.069 8e-01(1.166 6e-02) 8.597 5e-02(8.165 5e-03) 5.785 9e-02(3.142 4e-03) 4.624 8e-02(2.613 8e-03)

(10,30) 7.709 9e-02(5.732 2e-03) 6.866 7e-02(7.736 3e-03) 4.237 4e-02(3.007 5e-03) 3.723 2e-02(3.242 1e-03)

(10,20) 5.983 3e-02(5.070 0e-04) 5.604 4e-02(3.409 3e-04) 5.825 3e-02(1.189 6e-03) 4.462 8e-02(2.326 3e-04)

F8 (10,25) 5.175 8e-02(2.914 2e-04) 5.004 7e-02(1.756 5e-04) 4.368 0e-02(4.264 4e-04) 3.745 7e-02(1.608 6e-04)

(10,30) 4.732 5e-02(1.998 1e-04) 4.635 7e-02(1.457 6e-04) 3.698 0e-02(1.708 1e-04) 3.398 2e-02(7.135 2e-05)

(10,20) 3.836 3e-01(2.564 7e-02) 4.858 9e-01(1.020 5e-01) 1.676 6e-01(1.965 0e-02) 2.074 8e-01(2.538 3e-02)

F9 (10,25) 2.601 0e-01(2.418 0e-02) 3.5545e-01(7.777 1e-02) 1.042 1e-01(1.612 6e-02) 1.252 3e-01(2.431 0e-02)

(10,30) 1.735 9e-01(1.926 6e-02) 2.284 3e-01(3.656 5e-02) 7.386 3e-02(1.271 9e-02) 1.014 7e-01(1.530 7e-02)

(10,20) 2.383 2e-01(1.553 6e-02) 2.471 9e-01(1.223 3e-02) 2.042 4e-01(1.532 5e-02) 7.472 4e-02(3.136 8e-03)

F10 (10,25) 1.785 5e-01(6.686 9e-03) 1.935 8e-01(1.138 3e-02) 1.369 5e-01(1.127 7e-02) 4.674 4e-02(1.669 7e-03)

(10,30) 1.377 8e-01(6.814 7e-03) 1.415 5e-01(1.238 3e-02) 9.562 7e-02(7.703 3e-03) 3.559 5e-02(1.572 0e-03)

平均值/标准差 13/12 1/13 5/7 26/13
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图 3 各算法在6个测试函数上的 IGD对比曲线 (nt = 10, τt = 10)
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图 4 各算法在测试函数F1不同时刻t的前沿分布 (nt = 10, τt = 30)
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图 5 各算法在测试函数FDA2不同时刻t的前沿分布 (nt = 10, τt = 30)
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图 6 各算法在测试函数F5不同时刻t的前沿分布 (nt = 10, τt = 30)

4 结 论

为了快速响应环境变化,使种群更好地适应新环
境,本文提出了一种基于决策变量关系的动态多目
标优化算法.该算法根据决策变量对收敛性和多样
性的贡献大小将决策变量分为两类,并对不同类别
的决策变量采取不同的进化优化策略.通过系统抽

样的方法确定引导个体,将种群个体划分到不同的
子区域,并通过引导个体的进化方向指导该子区域个
体的进化,确保了Pareto前沿的收敛性和分布的多样
性.通过该算法提出的多样性维护机制,使种群分布
更加均匀.

使用15个动态多目标测试问题与3种动态多目



86 控 制 与 决 策 第39卷

标优化算法在不同的环境下进行比较,实验结果表
明,所提出算法在环境发生变化时能够更好地追踪不
断变化的Pareto前沿或Pareto解集,且具有良好的分
布性.该算法尚未涉及变目标个数或高维的问题,可
作为下一步的研究内容.
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