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摘 要: 随着目标数的增多,种群收敛性与分布性的冲突愈加激烈,传统的多目标进化算法的选择算子难以平衡

种群的收敛性与分布性.对此,提出一种基于自适应聚合距离的多目标进化算法.首先,采用参考点支配关系替代

原有的Pareto支配关系,以增加选择压力,加强收敛性;其次,提出自适应聚合距离,通过动态变化的惩罚参数来自

适应调整收敛性与分布性的比例;最后,设计一种带有淘汰算子的方法以改进小生境选择策略,根据自适应聚合距

离的大小进行选择和淘汰操作.为验证算法的可行性,将所提出算法在测试问题上与其他4种优秀的多目标进化

算法进行比较,并应用于两个实际应用中,仿真结果表明,所提出算法的综合性能更优,能有效平衡种群的收敛性

与分布性.
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Abstract: The conflict between convergence and distribution of population will intensify when the dimensionality of
objective increases. The selection operator of the traditional multi-objective evolutionary algorithm is difficult to balance

the convergence and distribution of the population. To solve this problem, a multi-objective evolutionary algorithm

based on adaptive aggregation distance (MOEA-AAD) is proposed. Firstly, the reference point dominance relation is

used to replace the original Pareto dominance relation to increase the selection pressure and strengthen the convergence.

Then, an adaptive aggregation distance is proposed to adaptively adjust the ratio of convergence and distribution through

dynamically changing penalty parameters. Finally, a method with a deletion operator is designed to improve the niche

selection strategy, and the selection and elimination operation are carried out according to the value of the adaptive

aggregation distance. In order to prove the optimization performance of the proposed algorithm, it is compared with four

other excellent multi-objective evolutionary algorithms on the test problem and applied to two real-world applications.

The simulation results show that the proposed algorithm has better comprehensive performance, which can effectively

balance the convergence and distribution of the population.
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0 引 䀰

社会生产中存在许多多目标优化问题 (MOPs),

如流水车间调度[1]和物资分配[2]等,各目标之间往往

存在相互冲突的部分,且得到的是一组折衷解而不是

能同时使所有目标取得最优的某一个解[3].当目标的

个数超过3时,称其为高维多目标问题(MaOPs).

虽然一些性能优越的多目标进化算法 (MOEAs)

如NSGA-II[4]、MOEA-PPF[5]能很好地处理MOPs,但

在处理高维多目标优化问题时效果不佳,主要原因是

随着目标函数的增加,相互冲突的目标数量较多,非

支配个体在种群中所占的比重呈指数增长,导致算

法计算高维多目标问题时的计算复杂度也呈现急剧

上升的趋势,计算将会变得缓慢且计算精度得不到

保证,算法的性能下降严重.基于Pareto支配关系的

进化算法会失去作用,解集难以收敛且分布性难以维

持.

为解决以上难题,研究人员从不同切入点对多

目标进化算法进行了深入研讨,按照它们的特点大

致归类为 4个类型:第 1类是基于松弛支配关系的

多目标进化算法[6-8],但松弛支配关系高度依赖参数

的设置,且实际应用较少;第2类是基于分解的多目

标进化算法,其核心是对参考向量和分解方法的设

计,如MOEA/D[9]和NSGA-III[10],后来不少学者基于

MOEA/D框架进行研究并获得了理想的效果[11-12],

虽然该类算法可以提高运行速度,但缺乏对权重向

量的考虑;第3类是基于性能指标的多目标进化算

法,如CDR-MOEA[13]和MaOEA-IBP[14],这类算法的

计算成本高,难以快速验证结果;第4类是混合型的

多目标进化算法,利用两种或更多的方法的优势实现

优化,如SDIEA[15]和H-RVEA[16].
基于参考点的NSGA-III算法忽略了趋近Pareto

前沿的收敛性,面对高维问题时缺乏足够的选择压
力,分布性的维护能力也明显不足[17-18].因此,为了
平衡算法的收敛性与分布性,本文沿袭NSGA-III的
框架,提出基于自适应聚合距离的多目标进化算法
(MOEA-AAD).其中,针对Pareto支配机制的选择压
力低下的问题,采用一种参考点支配方式对种群个
体进行等级划分,以提高收敛能力.在环境选择中引
入自适应聚合距离动态调整惩罚参数,并设计小生
境选择与淘汰策略,根据自适应聚合距离选择优良个
体.采用多种测试函数以及实际应用问题对算法进
行验证,并与多个优秀的多目标进化算法进行对比,
结果表明MOEA-AAD算法具有更好的综合性能.

1 相关研究

1.1 多目标优化问题的基本定义

一般情况下,多目标优化问题的数学表达如下:

minF (x) = (f1(x), f2(x), . . . , fM (x))T;

s.t. x ∈ Ω. (1)

其中:x = (x1, x2, . . . , xn)
T为决策向量,Ω为决策空

间,F (x)→ RM为m维目标函数,RM为目标空间.

1.2 PBI聚合函数

边界惩罚的交叉法 (penalty-based boundary
intersection, PBI)广泛应用于多目标优化领域,设Zj

为参考向量,F (x)为目标向量, PBI聚合函数为

d(x) = d1(x) + θd2(x). (2)

其中

d1(x) =
∥F (x)Zj∥
∥Zj∥

, (3)

d2(x) =
∥∥∥F (x)− d1

( Zj

∥Zj∥

)∥∥∥, (4)

d1为投影距离, d2为垂直距离, θ为惩罚参数. PBI法
的实质是调节d1和d2,以平衡收敛性与分布性.

1.3 基于参考点的支配关系

参考点支配关系是一种通过整合Pareto支配和
基于分解思想的新型支配关系.参考点支配的准则
是:对于给定的两个个体 x和 y,如果 x支配 y,记为
x ≺RP y,则需满足以下条件之一:

1) x Pareto支配y.
2) x和y的Pareto等级相等:
1 RP(x) = RP(y)并且d1(x) < d1(y);
2 RP(x) ̸= RP(y), d1(x) < d1(y)并且

RP Density(x) < RP Density(y).
其中: RP(x)表示与x关联的参考点, RP(y)表示与 y

关联的参考点, RP Density(x)表示与RP(x)相关联的
个体的数目, RP Density(y)表示与RP(y)相关联的个
体的数目,即拥挤的程度.关于参考点支配关系的详
细介绍可借鉴文献[19].

2 基于自适应聚合距离的多目标进化算法

2.1 算法的整体框架

为了更好地平衡多目标进化算法的收敛性与分

布性,本文提出基于自适应聚合距离的多目标进化算
法,具体流程如算法1所示.
算法1 MOEA-AAD整体框架.
输入:种群规模N ,参考点数量NR,目标维数M ,

最大迭代次数Tmax;
输出:种群P .
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step 1: random initialize (N);
step 2: reference points generation (NR);
step 3: t = 1;
step 4: while t < Tmax do
step 5: P ′ = mating− selection (P );
step 6: Q = genetic operation (P ′);
step 7: S = P

∪
Q;

step 8: P = environmental selection (S);
step 9: t = t+ 1;
step 10: end while
step 11: return P .
首先,随机生成规模大小为N的种群P ;然后,由

父代种群P 通过遗传操作生成子代种群Q,合并到
父代以进行环境选择;最后,选出优良个体进入下一
代.重复上述操作直到满足终止条件.匹配选择、关
联操作及遗传操作详见文献 [10],下面重点介绍环境
选择及其细节.

2.2 环境选择

环境选择如算法2所示.
算法2 环境选择.
输入:种群大小N ,合并种群S；

输出:种群P .
step 1: (F1, F2, . . .) = NPD-sort(S) /* NPD-

sort(S)为参考点非支配排序,具体参见文献[19]*/;
step 2: St = ∅, i = 1;
step 3: while St < N do
step 4: St

∪
Fi;

step 5: i = i+ 1;
step 6: end while
step 7: 最后一层为 Fl = Fi;
step 8: if |St| = N | then
step 9: return P

step 10: else
step 11: normalization(S) /*归一化操作*/;
step 12: 从临界层中选择的个体K = N − |P |;
step 13: 或删除的个体Y = Fl −K;
step 14: [π(s), d(s)] ← association-operation /*

关联操作,π(s)为个体s所关联到距离最近的参考点

的索引*/;
step 15: d(s) = d1(s, π(s)) + θ · d2(s, π(s)) /*

自适应聚合距离,详细步骤见2.3.1节*/;
step 16: P ← novel niche strategy /*改进的小

生境保留策略,详细步骤见2.3.2节*/;
step 17: end if

step 18: return P .
首先,利用基于参考点非支配排序法对S的个体

进行等级划分,再将每一层的个体依序放入临时种群
St内,直至St ⩾ N .假定Fl为临界层,若 |St| = N ,
则将临时种群St视作下一代种群P ;若 |St| > N ,则
将St/Fl,即前 l − 1层的个体加入到下一代种群P中,
剩余的个体基于自适应聚合距离(adaptive aggregated
distance, AAD)进行选择,从Fl/P中选择K = N −
|P |个个体保留至下一代中.然后对St进行归一化操

作,在关联操作上,将个体关联到具有最小AAD的参
考点上.最后执行改进的小生境保留操作,保留更优
的个体.重复改进的小生境保留操作,直至种群P的

个体数达到N .

2.3 基于自适应聚合距离的精英选择

本文提出一种精英选择策略,与PBI方法类似,
通过计算d1和d2两个距离从而得出聚合距离公式.
然而大多数方法均采用固定的惩罚因子,忽略了问题
的特性和种群进化的实时信息,这种做法会使个体进
化出现偏差,进而降低算法的收敛性与分布性.本文
引入自适应的聚合距离,在进化过程中自适应地调整
惩罚因子,以达到调节收敛性和分布性的作用.另外,
为适应高维空间的特性,采用基于小生境的选择与淘
汰策略,通过自适应聚合距离来评价个体的质量,从
而做出选择或淘汰操作.

2.3.1 自适应聚合距离

距离d1越小表示收敛性越好,垂直距离d2越小

表示分布性越好.为了使算法在收敛性与分布性方
面实现良好折衷,在小生境保留操作中引用一种能同
时考虑收敛信息和分布信息的距离函数,采用该距离
代替原有个体到参考线的垂直距离.

PBI方法中,参数θ的设置过大或过小都可能导

致算法的性能严重下降. θ的变化会影响归一化的过
程,从而影响算法的搜索行为[20].文献 [20]指出,由于
归一化的不确定性,基于 PBI度量的多目标进化算
法采用较小的 θ值 (θ > 0)能够避免归一化进程产
生较大的敏感率.尽管理论上PBI的参数θ值设置得

越小,算法的性能越优异,但其有着最小下限值,而且
选择合适的θ需要充分考虑真实前沿的形状,即取决
于实际案例.事实上,惩罚参数是平衡收敛性与分布
性的一个关键因素.当 θ值为 5时,能很地好平衡收
敛性与分布性,从而使得算法达到最优效果,这也是
MOEA/D[9]和θ-DEA[21]中采用θ = 5的原因.
然而,式 (2)的缺点是 θ在进化过程中由始至终

保持不变,这会导致获取的最终解集难以逼近参考方
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向.收敛性和分布性的重要性应随着进化进程而自
适应变化:在进化初期,由于个体分布较为稀疏,此时
应注重加强收敛性使种群加快逼近PF;在进化末期,
大部分种群已经收敛到PF上,需要加强分布性使种
群更好地在前沿面上分布开来.为此,本文提出一种
自适应聚合距离,其表达式为

d(x) = d1(x) + θd2(x), (5)

θ(t, Zj) = δ · e
M·t
Tmax

·∥Zj∥. (6)

其中: j ∈ {1, 2, . . . , N},M为目标个数, t为当前迭代
次数,Tmax为最大迭代次数, δ为自定义惩罚因子.
由式 (5)和 (6)可知,随着目标个数M的增大,每

个参考向量关联的子区域也增大,相对于低维度空
间,则需要一个更大的θ,使得个体靠近其对应的参考
方向.

2.3.2 基于小生境的选择与淘汰策略

本节采用一种选择与淘汰算子策略,该算子继承
了NSGA-III中小生境保留策略的核心思想.小生境
选择与淘汰操作这两个进程同时进行,由算法2得出
K和Y 值,它们分别代表从Fl层中选择和淘汰的个

体数,且满足k + Y = |Fl|.首先,当k < K和y < Y

时,利用选择算子确定具有最小小生境数的参考点集
Jmin,若 |Jmin| > 1,则随机选择一个参考点 j̄1 ∈ jmin;
然后,找出与该参考点相关联的个体,并选择具有最
小AAD值的个体,即选择最小d值的个体,同时记录
ρj̄1加1.如果仍满足k < K和y < Y ,则执行淘汰操
作,删除具有最大AAD值的个体.经过一次循环后,
选出K个较优的个体并且淘汰Y 个表现不佳的个体,
以此类推.一旦不满足循环,则判断被选出的个体数
目情况:若k = K,则表示已完成个体的选择;否则,Y
个较差的个体被淘汰,其余个体自动进入下一代.具
体流程见算法3.

算法3 基于小生境的选择与淘汰机制.
输入:K,Y ,St, s ∈ St, d (s ∈ St);
输出:新一代种群Pt+1.
step 1: 计算小生境的数目

ρj =
∑
s∈St

(π(s) = j)?1 : 0);

step 2: k = 0, y = 0,K + Y = |fl|;
step 3: while k < K and y < Y do
step 4: jmin = {j : argmin

j∈Z
ρj};

step 5: j̄1 = random(Jmin);
step 6: Ij̄1 = {s : π(s) = j̄1, s ∈ St};
step 7: Pt+1 = Pt+1

∪
(s : argmin

s∈Ij̄1

d(s));

step 8: ρj̄1 = ρj̄1 + 1;

step 9: k = k + 1;
step 10: while k < K and y < Y do
step 11: jmax = {j : argmax

j∈Z
ρj};

step 12: j̄2 = random(Jmax);
step 13: Ij̄2 = {s : π(s) = j̄2, s ∈ St};
step 14: St = St \ (s : π(s) = j̄2, s ∈ St);
step 15: ρj̄2 = ρj̄2 − 1;
step 16: y = y + 1;
step 17: end while
step 18: end while
step 19: if k = K;
step 20: continue
step 21: else
step 20: 选择余下的个体到下一代种群Pt+1;
step 22: end if.
基于自适应聚合距离的精英选择过程如图1所

示.为了更好地说明该过程,采用两目标问题进行阐
述.图1中:实心圈a∼ f代表临界层Fl中的个体,空心
圈代表前 l−1层的个体,Z1和Z2为参考线,种群的所
有个体均位于R1和R2区域内.假设需要从Fl中选

择2个个体或淘汰4个个体,即K = 2,Y = 4.首先
进行选择操作.从图1中可看出Z1在 l− 1层与5个个
体相关联,而Z2则与6个个体相关联,因此选择具有
最小小生境数的区域R1.其中a、b和c都位于R1中,
分别计算它们的AAD,个体b具有最小距离值,因此
被选中进入下一代种群,并且区域R1的小生境数加

1,同时在下一次选择操作中将不考虑个体b.然后进
行淘汰操作.经过选择操作后,两个区域有着相同的
小生境数6,所以随机选择一个区域.假设选择R2区

域,这里含有3个个体: d、e与 f,淘汰具有最大自适应
聚合距离的个体f,并且后续操作将不再被考虑.接下
来再次进行选择操作,由于两个区域有着相同的小生
境数,随机选择一个区域.若选择区域R2,则具有最
小距离值的个体e被选入下一代种群.最后,选择所
需的2个个体进入下一代.
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图 1 基于自适应聚合距离的精英选择示意
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2.4 算法复杂度分析

本文算法的复杂度主要表现在环境选择过程

中.对规模为2N、目标维度为M的种群,在最坏的情
况下,即每个解互不支配,参考点非支配排序 (算法2
第1行)计算复杂度为O(MN2);归一化操作 (算法2
第 11行)的计算复杂度为O(MN);关联操作 (算法
2第 14行)的计算复杂度为O(MNH);算法 3中改
进的小生境保留策略最坏情况下的计算复杂度为

O(MN2).综合以上分析,算法MOEA-AAD运行一
代需要的最大计算复杂度是O(MN2).

2.5 讨 论

近些年,人们提出了不少基于 NSGA-III框架
的改进算法,此处分析并讨论MOEA-AAD与 AR-
NSGA-III[22]、θ-DEA的异同. 3种算法的最大相似点
为产生一组均匀分布的参考点指导进化,并且都采取
非支配排序对种群进行等级划分.

1) MOEA-AAD与AR-NSGA-III的比较:二者同
样采用小生境保护策略,但它们的选择机制不同.前
者拥有选择与淘汰操作,而后者仅有选择操作.对于
Fl中个体的选择策略,MOEA-AAD采用AAD距离进
行评估,而AR-NSGA-III采用垂直距离.

2) MOEA-AAD与 θ-DEA的比较:两种算法同
样引入惩罚距离作为对个体的评价机制.不同之处
是:MOEA-AAD的惩罚参数能够随着进化过程动态
调整,而θ-DEA则是固定的.对于种群分层的方式,前
者利用参考点支配,而后者则利用θ支配进行.

3 实验与分析

为验证所提出算法的有效性, 实验中选择
DTLZ[23]、WFG[24]和MaF[25]三个著名的多目标进
化算法测试函数集进行仿真实验,将所提出算法与
当前性能优异的多目标进化算法AR-NSGA-III[22]、
MultiGPO[26]、CARV-MOEA[27]和 θ-DEA[21]进行对

比,并在多目标进化软件包PlatEMO[28]上进行实验.

3.1 实验设置

1) 种群规模. NSGA-III、AR-NSGA-III等算法
的种群规模与均分分布的权重向量有关.目标个数
为 {3, 5, 8, 10, 12},分别对应的种群规模为 {91, 210,
156, 275, 364}.

2) 进化算子参数设置.交叉概率pc = 1,变异概
率pm = 1/D,D为决策空间的维度,交叉和变异的分
布参数分别为ηc = 20, ηm = 30.

3) 显著性检验.每个算法在测试问题上均独立
运行20次,采用显著性水平为5%的Wilcoxon秩和检
验对实验进行比较.

4) 性能指标.采用反世代距离 IGD[29]和超体积

HV[30]来验证算法的收敛性和分布性.
5) 对比算法参数设置. MultiGPO的扩展角度

φ = 30; CARV-MOEA惩罚因子变化率α = 2,参考
向量自适应频率f = 0. 1; θ-DEA惩罚参数θ = 5.

6)算法终止条件.对于 DTLZ和WFG系列问
题,函数评价次数 (FE)设为40 000;对于MaF系列问
题, 5、8目标问题设为80 000,而10和12目标问题则
设为140 000和200 000,运行代数为T = FE/N .

3.2 实验结果分析

表1为DTLZ和WFG系列测试函数的 IGD平均
值和标准差统计结果,表现最佳的结果用粗体字表
示.表1中的“+”“−”“=”分别代表经过秩和检验后
显著优于、显著劣于、无明显优劣于MOEA-AAD.从
表 1中可以看出,本文算法在 84个测试实例中获得
34个最好结果,而AR-NSGA-III、MultiGPO、CARV-
MOEA和θ-DEA的最好结果分别有4、23、11和12个,
从而表明MOEA-AAD算法具有很好的收敛性和分
布性,具备良好的竞争力.

3.2.1 DTLZ问题上的实验结果分析

DTLZ2-3具有规则的 PF,MOEA-AAD在处理
该类前沿时效果较好,整体上表现优异. MOEA-
AAD在 DTLZ2上的表现仅次于 θ-DEA,在 DTLZ3
上则略逊于MultiGPO. DTLZ5-6有着退化的不规
则 PF,MOEA-AAD能较好地处理这类问题.对于
DTLZ5,MOEA-AAD在8维和10维测试问题上取得
了最优结果,MultiGPO则在剩余的目标维数上表现
优异;对于DTLZ6,MOEA-AAD获得了最优的整体
性能. DTLZ7的PF带有混合和不连续结构,尽管其他
对比算法在某一特定维数上表现优异,但综合所有实
验结果,MOEA-AAD的整体性能最好.
图 2为MOEA-AAD在DTLZ3上的 IGD变化曲

线及其惩罚参数变化曲线.在图 2(a)中的进化前期
(大约评价次数<15 000), IGD值下降很快,说明分散
的种群个体快速收敛,此时算法强调收敛性;进化后
期 (大约评价次数>15 000), IGD值收敛速度减缓.从
图2(b)中可以看出惩罚参数θ在此阶段明显增大,此
时算法强调个体的分布性.由此可知,在DTLZ3的进
化过程中,MOEA-AAD算法在不同阶段的侧重点不
同,在前 15 000次评价次数中侧重于个体的收敛性,
而在15 000次评价次数后则侧重于个体的分布性.

3.2.2 WFG问题上的实验结果分析

WFG1-3有着不规则的PF的测试问题,WFG1的
PF带有混合与有偏结构,MOEA-AAD的整体性能优
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表 1 5种算法在DTLZ和WFG测试问题上获得的 IGD平均值与标准差

问题 M AR-NSGA-III MultiGPO CARV-MOEA θ-DEA MOEA-AAD

DTLZ2

3 6.429 4e-2 (1.61e-3) − 6.600 5e-2 (2.06e-3) − 5.5794e-2 (3.42e-6) + 5.446 6e-2 (2.25e-6) + 5.650 5e-2 (5.40e-4)
5 1.739 9e-1 (1.05e-3) − 1.760 2e-1 (1.47e-3) − 1.7631e-1 (5.34e-4) − 1.651 3e-1 (8.28e-5) = 1.667 5e-1 (6.73e-4)
8 4.114 1e-1 (3.81e-2) − 3.582 6e-1 (2.27e-3) − 3.574 8e-1 (4.53e-3) − 3.178 5e-1 (5.23e-4) + 3.444 0e-1 (5.47e-3)
10 5.082 7e-1 (6.13e-2) − 4.109 8e-1 (1.65e-3) + 4.481 0e-1 (3.64e-3) − 4.321 0e-1 (2.54e-3) = 4.343 6e-1 (3.14e-3)

DTLZ3

3 7.255 8e-2 (5.87e-3) + 7.081 5e-2 (2.72e-3) + 7.752 7e-2 (3.27e-1) + 9.752 7e-2 (1.72e-1) − 8.442 6e-2 (1.76e-1)
5 2.756 4e+0 (2.17e+0) − 2.996 5e-1 (2.65e-1) + 3.473 1e-1 (4.16e-1) = 9.415 1e-1 (8.66e-1) − 3.492 7e-1 (3.63e-1)
8 8.141 3e+0 (2.56e+0) − 9.656 7e-1 (8.32e-1) + 1.098 9e+0 (8.64e-1) = 1.313 2e+0 (9.15e-1) − 1.104 8e+0 (9.16e-1)
10 2.170 3e+1 (8.96e+0) − 1.675 5e+0 (1.30e+0) + 2.451 3e+0 (1.89e+0) − 3.256 3e+0 (1.51e+0) − 1.902 1e+0 (1.36e+0)

DTLZ5

3 1.192 9e-2 (1.78e-3) + 5.909 9e-3 (4.80e-4) + 4.891 3e-2 (2.28e-3) − 3.420 0e-2 (2.28e-3) − 3.2756e-2 (1.69e-3)
5 9.297 0e-2 (2.22e-2) = 3.662 2e-2 (9.77e-3) + 1.234 7e-1 (5.31e-2) − 2.190 8e-1 (6.91e-2) − 9.308 9e-2 (2.25e-2)
8 2.575 3e-1 (5.29e-2) − 1.821 6e-1 (3.26e-2) − 1.849 1e-1 (5.43e-2) − 1.700 7e-1 (5.82e-2) − 1.549 4e-1 (2.56e-2)
10 3.075 9e-1 (3.51e-2) − 2.104 2e-1 (3.12e-2) − 2.0316e-1 (4.89e-2) − 1.639 2e-1 (4.14e-2) − 1.602 8e-1 (2.26e-2)

DTLZ6

3 1.735 8e-2 (1.60e-3) − 5.745 6e-2 (3.99e-3) − 3.154 7e-2 (5.34e-3) − 4.008 8e-2 (6.25e-3) − 1.662 7e-2 (5.95e-2)
5 9.874 2e-1 (8.50e-2) − 5.786 9e-2 (1.26e-2) + 1.884 3e-1 (4.31e-2) + 2.859 9e-1 (6.15e-2) − 2.315 4e-1 (1.85e-1)
8 2.488 4e-1 (3.06e-2) − 2.459 7e-1 (7.82e-2) − 2.247 9e-1 (4.33e-2) − 2.238 7e-1 (5.66e-2) − 1.995 9e-1 (1.33e-1)
10 2.051 1e+0 (6.84e-1) − 3.521 0e-1 (3.07e-1) − 3.094 5e-1 (6.17e-2) − 2.591 7e-1 (6.17e-2) − 1.461 9e-1 (3.63e-2)

DTLZ7

3 9.041 9e-2 (6.79e-2) + 1.562 3e-1 (1.19e-1) − 1.354 3e-1 (5.86e-2) − 1.086 6e-1 (5.99e-2) − 9.766 3e-2 (6.15e-3)
5 2.959 4e-1 (8.44e-3) − 2.986 6e-1 (3.74e-2) − 2.954 6e-1 (2.31e-2) − 3.065 5e-1 (2.01e-2) − 2.875 6e-1 (1.02e-2)
8 1.120 9e+0 (5.25e-2) − 6.100 7e-1 (7.50e-3) + 6.464 1e-1 (5.82e-2) − 7.469 0e-1 (5.13e-2) − 1.088 5e+0 (9.18e-2)
10 2.207 1e+0 (2.31e-1) − 8.854 6e-1 (1.92e-2) + 1.131 5e+0 (3.63e-1) + 9.122 1e-1 (1.00e-1) + 2.188 0e+0 (6.88e-1)

WFG1

3 2.243 9e-1 (2.80e-2) + 2.493 1e-1 (2.17e-2) + 1.746 1e-1 (2.74e-2) + 1.77 20e-1 (2.53e-2) + 2.667 7e-1 (9.32e-2)
5 6.738 6e-1 (6.74e-2) − 1.030 2e+0 (2.25e-1) − 5.236 4e-1 (4.31e-2) − 4.798 5e-1 (4.83e-2) − 4.276 1e-1 (2.94e-2)
8 1.103 9e+0 (9.46e-2) − 1.466 5e+0 (1.48e-1) − 9.831 6e-1 (5.94e-2) − 9.386 1e-1 (4.40e-2) − 9.053 6e-1 (6.92e-2)
10 1.768 2e+0 (9.05e-2) − 1.678 0e+0 (1.31e-1) − 1.654 6e+0 (6.20e-2) − 1.535 8e+0 (6.24e-2) − 1.403 4e+0 (4.82e-2)

WFG2

3 1.759 0e-1 (8.33e-3) − 3.087 2e-1 (1.46e-2) − 2.548 1e-1 (2.81e-2) − 1.582 6e-1 (1.60e-3) = 1.591 1e-1 (2.53e-3)
5 3.993 7e-1 (8.81e-2) − 9.483 5e-1 (1.57e-1) − 3.876 1e-1 (4.38e-3) = 3.970 1e-1 (3.95e-3) − 3.856 8e-1 (4.05e-3)
8 1.192 0e+0 (2.55e-1) − 1.666 5e+0 (1.63e-1) − 1.058 1e+0 (1.93e-1) − 1.056 0e+0 (1.71e-1) = 1.007 6e+0 (2.50e-2)
10 1.211 0e+0 (1.10e-1) − 1.733 0e+0 (1.06e-1) − 1.207 6e+0 (1.77e-1) − 1.199 6e+0 (1.55e-1) − 1.086 9e+0 (1.45e-2)

WFG3

3 1.711 0e-1 (2.73e-2) − 4.790 0e-2 (5.06e-3) + 2.218 2e-1 (3.58e-2) − 1.383 1e-1 (2.39e-2) + 1.550 3e-1 (1.66e-2)
5 4.348 1e-1 (4.33e-2) − 7.499 7e-1 (1.14e-1) − 5.812 8e-1 (3.50e-2) − 4.805 9e-1 (2.70e-2) − 3.963 4e-1 (3.42e-2)
8 1.261 9e+0 (4.07e-1) = 2.593 7e+0 (7.37e-1) − 2.896 1e+0 (6.74e-1) − 1.296 7e+0 (1.71e-1) = 1.258 5e+0 (8.74e-2)
10 1.624 8e+0 (2.35e-1) − 2.048 3e+0 (2.57e-1) − 1.851 1e+0 (1.49e-1) − 1.566 8e+0 (1.06e-1) = 1.568 3e+0 (2.78e-2)

WFG4

3 2.532 5e-1 (1.31e-2) − 3.307 5e-1 (1.92e-2) − 2.194 1e-1 (2.91e-3) + 2.309 3e-1 (3.10e-3)= 2.298 0e-1 (3.96e-3)
5 9.793 0e-1 (1.75e-2) = 1.194 6e+0 (5.54e-2) − 1.349 4e+0 (8.45e-2) − 9.647 9e-1 (1.42e-3) + 9.755 3e-1 (4.59e-3)
8 3.420 5e+0 (3.73e-1) − 3.362 3e+0 (1.42e-1) − 3.264 6e+0 (5.38e-2) − 2.993 6e+0 (7.61e-3) = 3.011 5e+0 (2.84e-2)
10 4.678 4e+0 (5.47e-1) − 4.322 0e+0 (1.37e-1) + 4.291 4e+0 (3.08e-2) + 4.515 8e+0 (2.53e-2) = 4.518 2e+0 (2.79e-2)

WFG5

3 2.452 3e-1 (5.16e-3) − 3.192 8e-1 (1.99e-2) − 3.051 3e-1 (5.37e-5) − 2.598 9e-1 (7.04e-5) − 2.372 6e-1 (4.05e-3)
5 9.550 3e-1 (8.81e-3)+ 1.168 7e+0 (4.38e-2) − 9.661 2e-1 (4.34e-3) = 9.791 5e-1 (2.72e-3) − 9.659 6e-1 (4.54e-3)
8 3.209 5e+0 (9.05e-2) − 3.147 8e+0 (5.34e-2) − 3.384 1e+0 (4.61e-2) − 2.942 3e+0 (7.45e-3) = 2.975 1e+0 (1.53e-2)
10 4.619 8e+0 (4.06e-1) − 4.239 5e+0 (7.60e-2) + 4.443 7e+0 (4.33e-2) = 4.439 0e+0 (2.80e-2)= 4.485 7e+0 (2.13e-2)

WFG6

3 2.634 5e-1 (2.21e-2) − 3.504 3e-1 (1.55e-2) − 3.435 8e-1 (2.33e-2) − 2.390 7e-1 (1.07e-2) + 2.488 1e-1 (9.50e-3)
5 1.012 3e+0 (2.75e-2) − 1.343 2e+0 (4.14e-2) − 1.584 1e+0 (5.65e-2) − 9.880 2e-1 (6.94e-3) − 9.793 8e-1 (6.34e-3)
8 3.978 8e+0 (7.33e-1) − 3.622 4e+0 (1.89e-1) − 2.268 4e+0 (2.61e-2) + 2.969 4e+0 (9.31e-3) = 2.994 7e+0 (1.93e-2)
10 4.854 9e+0 (5.05e-2) − 4.778 2e+0 (1.63e-2) − 4.615 1e+0 (2.94e-2) = 4.590 1e+0 (1.74e-2) = 4.589 6e+0 (2.18e-2)
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图 2 MOEA-AAD在DTLZ3上 IGD值变化曲线及其惩罚参数变化曲线
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异,只在 3目标上略逊于其他对比算法. WFG2为多
模态、不连续且不可分解的 PF,由实验结果可知,
MOEA-AAD处理该问题的能力最好. WFG3的PF较
为复杂,有着连续和退化特性,MOEA-AAD的 IGD值
除在 3目标上略逊于 θ-DEA外,其他均优于对比算
法. WFG4-6被设定为具有凹形面的PF,MOEA-AAD
在WFG4-5上的性能表现略差于CARV-MOEA和 θ-
DEA,在WFG6的 5目标和 10目标上取得了最好的
IGD指标.综合统计结果,MOEA-AAD在WFG测试
集上整体性能效果优越.

3.2.3 MaF问题上的实验结果分析

MaF1有着线性的 PF,算法在此类问题上表现
不佳,仅优于AR-NSGA-III. MaF2具有凹形面的 PF,
MOEA-AAD在 8、 10维目标上的表现尤为突出.
MaF3具有凸形和多模态特性的 PF,在此问题上
MultiGPO的表现最优. MaF4有着凹形和多模态的
PF, CARV-MOEA的结果最好. MaF5的 PF带有凸
形和有偏结构,MOEA-AAD的性能优于对比算法.
MaF6具有凹形且退化的PF,MOEA-AAD在10、12目
标上取得了全局最优. MaF7有着混合、多模态的不规
则 PF,MOEA-AAD的性能较差. MaF9的 PF具有线
性和退化的特点,本文算法逊色于MultiGPO. MaF10
和MaF11是比较难处理的问题,MOEA-AAD在 IGD
指标上取得了最优的结果.由实验可知,MOEA-
AAD在MaF测试集上展现出优异的性能.

综合实验结果及上述分析可得,MOEA-AAD算
法在以上测试集上具有较为明显的统计意义上的性

能优势,并且在处理高维多目标优化时有着较强的竞
争力,具备优良的处理复杂不规则Pareto前沿的能力,
证明了其能够很好地平衡收敛性与分布性.
为了对实验结果有一个更加直观的反映,图3中

(a)、(b)为 5种算法在WF3和MaF11上解集的 IGD
值折线图.从图 3中可看出:MOEA-AAD在WFG3
上,MOEA-AAD除在 3目标上表现不如MultiGPO
和 θ-DEA外,其余目标均优于对比算法;而对于
MaF11,MOEA-AAD取得了最优的整体性能,具备很
强的竞争力.图 3中 (c)、 (d)为各算法在DTLZ5和
MaF10上 IGD值的变化曲线.可以看出,在迭代前期
阶段,MOEA-AAD与θ-DEA两种算法的收敛曲线下
降明显,这说明引入基于惩罚的聚合函数作为评价机
制可以增强种群的搜索能力.在迭代后期阶段, IGD
值稳定在一个较小的值上,说明改进的小生境选择策
略增强了种群的分布性,从而表明了改进算法的有效
性. AR-NSGA-III的实验结果较差,收敛速度慢且精
度不准,这是因为它在高维度问题上缺乏合理的选择
机制,使种群靠近前沿面. MultiGPO和CARV-MOEA
获得的结果不佳,出现收敛速度缓慢且收敛方向不稳
定的情况. θ-DEA缺少自适应调节策略,导致进化后
期种群个体的分布性较低.而MOEA-AAD的性能则
优于其他对比算法.
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图 3 5种算法在4个测试问题各目标上获得解集的 IGD值和10目标上的 IGD值变化曲线

为了更加直观地对比算法的最终解集在高维

空间上的分布情况,图 4绘制了 4种算法在 5目标
DTLZ7以及 10目标WFG1上 IGD值最接近平均值

的一组数据的平行坐标图,由于AR-NSGA-III的性
能不佳,此处不再给出最终解集图.由图4可以看出:
对于DTLZ7,MultiGPO和CARV-MOEA获得了较优
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的最终解集; θ-DEA和MEOA-AAD均取得了满意的
结果.对于WFG1, CARV-MOEA、θ-DEA和MEOA-

AAD均获得了较优的解集;而MultiGPO所得的解集
的收敛性较差,只收敛到前沿面的某部分区域上.
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图 4 4种算法在5目标DTLZ7和10目标WFG1问题上的最终解集

3.3 参数影响分析

为分析自定义惩罚因子δ对算法性能的影响,本
文选取6个不同的值,即1、3、5、8、12、15并对WFG6
和MaF2进行实验.每个测试函数独立运行20次,记
录IGD平均值,如图5所示.
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图 5 MOEA-AAD在WFG6和MaF2上获得 IGD平均值

由图5可观察到:当δ = 1时效果不佳,其原因在
于δ值过小会导致进化初期出现收敛过度,到进化末
期分布性不理想;当δ = 3时,算法的性能明显转优;
而当δ = 5时,算法获得最优的结果;随着δ值增大,实
验结果基本不发生较大的波动.同时可以发现, δ在3
个测试函数上的变化趋势大体一致,由此说明δ对不

同问题特性的敏感度并不高.因此, δ取 [3, 8]之间的
值能获得相对较好的结果.本文惩罚因子设为5.

4 实际应用

本文将MOEA-AAD算法应用到多目标旅行商
问题[31]和水资源管理问题[32]上.由于实际问题难以
获取真实PF,这里采用HV来衡量各算法的效果.

4.1 多目标旅行商问题

多目标旅行商问题 (multi-objective travelling
salesman problem, MOTSP)是经典旅行商问题的扩
展,其数学表达式及具体参数设置可参考文献[31].

该问题目标数量分别为3、5、8、10以及12,对应
的种群规模设为120、105、128、110以及90,决策变量
设为30,最大评价次数设定为50 000次,各算法独立
运行20次.
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仿真结果表明:MOEA-AAD在 10和 12目标上
表现最好;MultiGPO算法在 3和 5目标问题上获得
了最优结果;而对于 8目标问题, θ-DEA是性能最
好的算法.总之,对于 5个不同的MOTSP测试目标,
MultiGPO和MOEA-AAD算法表现较好.

4.2 水资源管理问题

水资源管理问题 (water resources planning
problem,WRPP)是多目标领域中较为重要的问题,
详细数学描述见文献[32].
该问题种群规模设为105,最大评价次数设定为

50 000次,各算法独立运行20次.
仿真结果表明,MOEA-AAD的表现最优异,而

MultiGPO和CARV-MOEA分别次之.整体来看,对于
水资源管理问题,MOEA-ADD获得了最优结果,比其
他算法更具竞争力.

5 结 论

本文提出了一种基于自适应聚合距离的多目标

进化算法,用于更好地实现种群的收敛性与分布性之
间的平衡.算法采用参考点支配方式,籍此在高维空
间中提高种群收敛到真实前沿面的能力;设计一种
自适应聚合距离,在不同的进化过程中自适应调节
收敛性和分布性比重,并在小生境保留策略中设计一
种带有选择与淘汰机制方案,有效地选出优异的个体
进入下一代.在经典测试函数集DTLZ、WFG和MaF
的部分测试函数上的实验仿真结果表明:相比于现
阶段性能优越的算法,MOEA-AAD在大多数情况下
表现优异,能较好地处理复杂Pareto前沿问题,获得
的解集具备良好的收敛性和分布性.在两个实际应
用中,本文算法同样具有更好的性能,进一步表明了
MOEA-AAD在解决多目标问题上的竞争力.在后续
的研究工作中,将会把本文所提出算法的应用扩展至
大规模优化问题中.
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