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基于灰色关联与自适应参考向量的高维多目标进化算法

曾骏驰，张　欣†，钱鹏江，方　伟

(江南大学 人工智能与计算机学院，无锡 214122)

摘　要: 针对高维多目标优化问题中普遍存在的解集多样性维持困难、收敛性不足及复杂帕累托前沿适应性差

等挑战, 提出一种基于灰色关联与自适应参考向量的高维多目标进化算法. 首先, 针对多样性和收敛性平衡问题,

提出一种基于灰色关联度的环境选择策略, 该策略通过灰色相似关联度衡量种群在目标空间的分布差异, 同时采

用灰色接近关联度量化解与理想点的空间距离. 前者用于维持多样性, 后者能够保证收敛性. 在此基础上, 设计一

种参考向量自适应更新策略, 通过动态生成新向量与周期性删减冗余向量, 追踪复杂帕累托前沿的拓扑演化. 实

验结果表明, 在 9个 DTLZ系列基准问题和 2个实际工程问题中, 所提算法在收敛性和多样性方面均显著优于其

他 4个代表性对比算法.
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Grey relation-based evolutionary algorithm with self-adaptive reference
vectors for many-objective optimization
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Abstract: To  address  the  challenges  of  maintaining  solution  diversity,  insufficient  convergence,  and  inadequate
adaptability  to  complex  Pareto  fronts  in  many-objective  optimization  problems,  this  paper  proposes  a  grey  relation-
based  evolutionary  algorithm  with  self-adaptive  reference  vectors.  First,  to  balance  the  diversity  and  convergence,  a
novel  environmental  selection  strategy  based  on  grey  relational  degree  is  proposed.  This  strategy  employs  grey
similitude  relational  degree  to  measure  distribution  differences  of  solutions  in  the  objective  space,  and  adopts  grey
closeness relational degree to quantify the spatial distance between solutions and the ideal point. The former maintains
diversity, whereas the latter ensures convergence. Then, a reference vector adaptation strategy is developed to track the
topological  evolution  of  complex  Pareto  fronts  through  dynamic  insertion  of  new  vectors  and  periodic  deletion  of
redundant vectors. Experimental results on 9 DTLZ benchmark problems and two real-world cases demonstrate that the
proposed algorithm significantly  outperforms four  other  state-of-the-art  algorithms in  both convergence and diversity
metrics.
Keywords: many-objective  optimization；grey  similitude  relational  degree；grey  closeness  relational  degree； self-
adaptive reference vector；diversity；convergence

 

0    引　言

高维多目标优化问题 (MaOPs)是指涉及 4个及

以上冲突性目标的复杂优化问题. 相较于传统多目

标优化, 这类问题的目标空间维度随冲突性目标数

量增加而显著升高, 导致解集在目标空间的分布稀

疏性与支配关系弱化呈指数级恶化, 算法需同时应

对收敛性不足与多样性失衡的双重挑战
[1]. 由于目标

间的非线性关联与部分冲突特性, 算法需在高维空

间中构建具有均衡特性的解集, 而非追求单一最优

方案. 此类问题在智能制造、金融投资组合优化及环

境能源系统设计等领域尤为常见, 其求解技术直接

影响着大规模复杂系统的决策效率与鲁棒性.
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进化算法通过模拟自然选择、交叉和变异等生

物进化机制, 在解空间中并行搜索全局最优解. 进化

算法的群体智能特性使其在处理非线性、不可微或

高维复杂优化问题时展现出显著优势. 对于 MaOPs,
多目标进化算法 (MOEA)展现出独特适应性. 基于

分解的 MOEAs (如 NSGA-III[2])将高维目标空间映

射至一组均匀分布的权重向量, 既缓解了维度灾难,
又保证了帕累托前沿的均匀性; 指标驱动的MOEAs
(如 IEAPG[3])创新性地引入超体积等性能指标直接

指导种群进化, 通过量化解集的收敛性和多样性, 规
避了传统帕累托支配关系在高维空间失效的难题;
基于多种群协同的 MOEAs (如 M-MOGA[4])利用多

种群并行探索目标空间, 显著提升了对高维帕累托

前沿结构的多样性覆盖能力, 并降低了搜索过程的

计算复杂度.
传统的基于分解的方法和基于多种群协同的方

法对不规则 PF的适应性较差. 基于分解的方法虽通

过均匀参考向量简化问题, 但是向量的分布与真实

PF的几何特性存在显著偏差. 当实际 PF呈现非均

匀、不连续或退化形态时, 解集多样性显著下降
[5].

基于多种群协同的方法对动态变化的高维 PF拓扑

结构缺乏自适应调整能力, 容易陷入局部最优, 进而

影响解集的均匀程度. 不仅如此, 指标驱动的方法虽

能通过超体积等指标量化评估解集质量, 但指标的

计算复杂度随目标维度增加呈指数爆炸趋势
[6], 严重

制约算法实时性.
为了解决上述问题, 本文提出一种基于灰色关

联和自适应参考向量的高维多目标进化算法 (GREA-
ARV). 具体而言, 所提算法的贡献如下:

1) 为了解决高维目标空间中多样性维持困难、

收敛性不足及二者间的平衡问题, 本文提出灰色关

联环境选择策略. 首先, 利用混合相似关联度将解与

参考向量关联起来, 实现种群划分. 混合相似关联度

融合了余弦相似度与灰色相似关联度, 前者量化解

与参考向量间的方向对齐性, 后者量化解与参考向

量间的几何形态相似性. 在此基础上, 引入灰色接近

关联度来度量解的目标向量与理想点的偏移面积,
以此评估每个子种群中解的收敛性. 最后, 将多样性

指标 (混合相似关联度)与收敛性指标 (灰色接近关

联度)进行耦合, 形成一种用于量化解质量的适应度

评估函数 —— 灰色关联适应度. 该适应度函数在子

种群内部选择时, 优先保留灰色关联适应度最小的

解.
2) 为了解决算法对不规则 PF适应性差的难题,

本文提出一种参考向量自适应调整策略. 首先, 在每

一代进化过程中, 依据关联度阈值在活跃参考向量

周围动态插入新的参考向量. 同时, 每隔固定周期移

除那些长期没有前沿解与之关联的非活跃参考向量,
以及位于过度拥挤区域的冗余参考向量. 该策略在

维持种群稳定性的同时, 使参考向量分布实时追踪

解集演化趋势. 

1    相关工作 

1.1    多目标优化和高维多目标优化问题

多目标优化问题 (MOPs)是指通过决策变量协

调优化多个相互冲突的目标函数, 其数学形式可表

述为

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

s.t. x ∈ Ω. (1)

Ω x = (x1, x2, . . . , xD)

D F (x)

M

其中:  是决策空间,  是一个候

选解, 里面包含了 个决策变量;  表示需要同

时优化的 个目标. 若某个解满足条件: 不存在其他

解能在保持所有目标不劣化的同时, 至少改进其中

一个目标, 则该解被称为帕累托最优解, 则决策空间

中所有帕累托最优解构成的集合称为帕累托解集

(PS), PS在目标空间中的映射称为帕累托前沿 (PF).
当目标数量大于等于 4时, MOPs演化为MaOPs. 

1.2    基于分解的 MOEAs

基于分解的 MOEAs可以分为基于权重聚合的

分解方法和基于参考向量的分解方法. 在基于权重

聚合的分解方法中, 通常采用一组向量, 通过标量化

方法将多目标优化问题转化为多个单目标优化问题.
加权求和法、加权切比雪夫法 (TCH)[7] 以及基于惩

罚的边界交叉法 (PBI)[8] 是应用最为广泛的 3种标

量化方法. 基于参考向量的分解方法利用一组向量

将目标空间划分为多个子空间, 从而将一个多目标

优化问题分解为若干子问题, 其中每个子问题仍保

持多目标特性. 以 NSGA-III[2] 和 RVEA[9]
为例, 两种

算法分别根据解与向量之间的欧氏距离和夹角度量,
将每个解关联至最近的向量.

在基于参考向量的分解方法中, 参考向量的自

适应更新对解集质量具有重要作用. 实际优化问题

的 PF常呈现复杂几何特性, 因此, 需要动态增删参

考向量并调整其密度分布, 以实时追踪前沿形态变

化. 近年来, 许多参考向量自适应更新策略被相继提

出. 例如, MOEA/D-AM2M[10]
和 AdaW[11]

分别基于

当前种群和外部存档保存的历史优质解对既有参考

向量进行周期性更新. 除了直接修改既有参考向量

外, 另一种思路是在迭代过程中用新生成的参考向

量替换非活跃参考向量
[12-13]. 需要注意的是, 参考向
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量的更新频率不宜过高, 频繁更新甚至错误更新参

考向量将显著减缓收敛速度. 

1.3    灰色关联分析

灰色关联分析作为灰色系统理论中处理不确定

性与不完全信息系统的核心方法
[14], 通过构建数据

序列的几何关系模型量化因素间的动态关联强度.
该方法尤其擅长处理小样本、非线性及多维异构数

据, 现已被广泛应用于决策优化等领域. 其中, 灰色

相似关联度与灰色接近关联度
[14]

是两种典型的灰色

关联分析模型.

Y = (y(1),

y(2), . . . , y(n)) y(k) > 0,

k = 1, 2, . . . , n Y Y 0

灰色相似关联度是通过计算序列间几何形状相似

性来量化系统因素间关联程度的指标. 令
为离散的数据序列, 其中

.  的始点零化象
[14]

表示为 , 有

Y 0 = (y0(1), y0(2), . . . , y0(n)).

其中

y0(k) = y(k)− y(1), k = 1, 2, . . . , n. (2)

Y1 = (y1(1), y1(2), . . . , y1(n)) Y2 = (y2(1),

y2(2), . . . , y2(n))

设 和

为两个不同的数据序列, 那么两者

之间的灰色相似关联度为

gs(Y1, Y2) =
1

1 + |s1 − s2|
, (3)

|s1 − s2| =
w n

1
(Y 0

1 − Y 0
2 )dt =∣∣∣n−1∑

k=2

(y0
1(k)− y0

2(k)) +
1

2
(y0

1(n)− y0
2(n))

∣∣∣, (4)

|s1 − s2|其中 表示两个序列的始点零化象对应折线

之间所夹的面积.

Y1 Y2

灰色接近关联度是通过测度序列间空间位置接

近程度来量化系统因素间关联程度的指标 . 序列

和序列 之间的灰色接近关联度表示为

gp(Y1, Y2) =
1

1 + |S1 − S2|
, (5)

|S1 − S2| =
w n

1
(Y1 − Y2)dt =∣∣∣1

2
(y1(1)− y2(1)) +

n−1∑
k=2

(y1(k)−

y2(k)) +
1

2
(y1(n)− y2(n))

∣∣∣, (6)

|S1 − S2|其中 表示两个序列对应折线之间所夹的面

积. 

2    GREA-ARV 算法介绍

算法 1展示了 GREA-ARV的主体框架. 首先,
该算法采用单纯形格点设计方法生成一组均匀参考

向量, 同时初始化第 1代解; 随后, GREA-ARV依次

循环执行子代繁殖、灰色关联环境选择以及参考向

量自适应更新 3个步骤.

　　算法1　GREA-ARV算法框架.

tmax fr　　输入: 最大迭代次数 , 参考向量删除频率 ;

Ptmax
　　输出: 最终种群 .

V0 = {v0,1,v0,2, . . . ,v0,N}　　1: 初始化参考向量 ;

P0 N　　2: 初始化第1代种群 , 其中包含 个随机生成的解;

t < tmax　　3: while   do

Ot = (Pt)　　4:　  子代繁殖 ;

Pt = Pt

∪
Ot　　5:　 ;

Pt+1 = (Pt, Vt)　　6:　  灰色关联环境选择 ;

Vt+1 = (Pt, Vt, fr, t, tmax)　　7:　  参考向量自适应更新 ;

t = t+ 1　　8:　 ;
　　9: end while

Ot

1) 子代繁殖: 采用模拟二进制交叉
[15]

和多项式变

异
[16]

算子生成子代解集 , 然后将子父代种群合并.

Pt

Pt+1

2) 灰色关联环境选择: 首先通过混合相似关联

度将合并种群 中的解与参考向量关联起来; 然后

计算所有解与理想点之间的灰色接近关联度; 最后,
对于每个参考向量, 从与其相关联的所有解中选择

灰色关联适应度最小的解. 所有被选择的精英解组

成下一代种群 .

fr · tmax

3) 参考向量自适应更新: 该步骤包括基于关联

度阈值的参考向量生成和基于活跃状态的参考向量

删除两个操作. 生成操作在每一代中均执行, 删除操

作每隔 代执行一次. 

2.1    参考向量初始化

采用标准单纯形格点设计方法在单位超平面上

生成一组均匀分布的参考点
[17]:

ui = (u1
i , u

2
i , . . . , u

M
i ),

uj
i ∈

{ 0

H
,
1

H
, . . . ,

H

H

}
,

M∑
j=1

uj
i = 1.

(7)

i = 1, 2, . . . , N M H

H M

N −
(H +M − 1

M − 1

)
ui

其中:  ,  为目标函数个数,  为单

纯形格点设计方法的正整数参数. 给定参数 和 ,

则总共可生成 个点. 通过向量

单位化, 可得到 所对应的单位参考向量

vi =
ui

∥ ui ∥
. (8)

单位化操作将所有参考点从超平面映射到超球

体上, 进而得到一组均匀分布且长度为 1的参考向

量. 

2.2    灰色关联环境选择策略

GREA-ARV利用参考向量将目标空间划分为

第1期 曾骏驰 等: 基于灰色关联与自适应参考向量的高维多目标进化算法 155



若干子空间. 在每一代中, 每个子空间内的解均与划

分该空间的参考向量建立关联, 并从各个子空间中

筛选出一个精英解保留至下一代. 具体而言, 灰色关

联环境选择策略包含 4个步骤: 1) 解的目标值平移;
2) 基于混合相似关联度的种群多样性划分; 3) 基于

灰色接近关联度的收敛性评估; 4)基于灰色关联适

应度的精英选择. 

2.2.1    解的目标值平移

Pt

t Ft =

{ft,1,ft,2, . . . ,ft,|Pt|}

本文采用的参考向量以坐标原点为初始点. 为
保持定义一致性, 需对合并种群 中所有解的目标

值进行平移变换. 记第 代种群目标值集合为

, 则可通过以下公式对其进行

平移变换:

f ′
t,1 = ft,i − zmin

t . (9)

i = 1, 2, . . . , |Pt| ft,i f ′
t,i

i zmin
t = (zmin

t,1 , z
min
t,2 ,

. . . , zmin
t,m) Ft

其中:  ;  和 分别表示种群中

第 个解平移变换前后的目标向量; 

表示理想点, 由 中各个目标的最小值组

成. 目标值平移操作能够确保所有平移后的目标值

均位于第 1象限内, 使各目标函数的极值点落在相

应坐标轴上, 从而最大化参考向量的覆盖范围. 同时,
平移操作将理想点设置为坐标系原点, 简化了后续

灰色接近关联度的计算. 

2.2.2    基于混合相似关联度的种群多样性划分

Pt Pt,1

Pt,2, . . . , Pt,|Vt| |Vt|

完成目标值转换后, 通过将每个解关联到对应

的参考向量 , 将种群 划分为若干个子种群 ,
, 其中 是参考向量的个数. 余弦相

似度是关联解和参考向量的常用方法, 它能够衡量

解与参考向量的方向一致性. 然而, 单纯依赖余弦相

似度的关联策略, 可能因过度关注解和向量间的方

向对齐而忽略两者间的形态差异, 导致方向相近但

形态差异较大的解被关联至同一参考向量, 破坏解

集的均匀性. 如 1.3节所述, 灰色相似关联度能够较

为贴切地反映两个序列在几何形状上的相似程度.
如果将参考向量和解的目标向量视为两个不同的离

散数据序列, 即可基于灰色相似关联度建立两者的

关联关系.
为有效整合两种关联方式的优势, 本文提出一

种混合关联策略 —— 混合相似关联度:

hs(f ′
t,i,vt,j) =

arccos(f ′
t,i,vt,j)

π/2
·
(
1 +

|Si − Sj|
1 + |Si − Sj|

)
. (10)

方向差异项 形态差异项

f ′
t,i t i

vt,j t j |Si − Sj|
其中:  表示第 代种群中第 个解平移之后的目标

向量,  表示第 代的第 个参考向量,  表

f ′
t,i vt,j

x1 x2

x1

x2

示 与 的始点零化象对应折线之间所夹的面积.
混合相似关联度由方向差异项和形态差异项构成,
前者采用余弦相似度的反函数计算, 后者由灰色相

似关联度的补数表示. 解与参考向量之间的混合相

似关联度越小, 表明两者间的关联程度越强. 当解与

某一参考向量间的混合相似关联度小于其他所有参

考向量时, 该解与该参考向量相关联. 如式 (10)所
示, 当解与参考向量的方向完全一致时, 方向差异项

归零, 此时无论形态如何, 混合相似关联度均为零,
直接触发解与参考向量的关联. 这种机制确保每个

参考向量优先捕获与其方向高度一致的解. 当方向

差异存在时, 形态差异项对解的局部波动、幅度差异

进行惩罚, 避免仅因方向接近但形态迥异的解被关

联至同一参考向量. 例如, 设解 和 的目标向量

分别为 (1, 2, 3, 4, 5)和 (1, 3, 2, 5, 4). 两个目标向量

间的方向差异项约为 0.172, 这表明两者在 5维目标

空间中的方向较为接近. 然而,  的目标向量呈线性

增长,  的目标向量则剧烈震荡, 二者之间的形态差

异项约为 0.333. 此时, 形态差异项会放大两者差异.
即便二者方向差异项相近, 也不会被关联至同一参

考向量, 从而提升解集局部分布的均匀性.
f ′

t,i vt,k

xt,i vt,k

xt,i Pt,k

当且仅当 与参考向量 的混合相似关联度

小于其他所有参考向量时, 解 与 相关联, 且
会被分配到对应的子种群 中.

Pt,k = {xt,i|k = arg min
k∈{1,...,|Vt|}

hs(f ′
t,i,vt,k)}, (11)

xt,i Pt i其中 表示 中的第 个解. 

2.2.3    基于灰色接近关联度的收敛性评估

zmin
t

f ′
t,i zmin

t

种群划分完毕后, 需进一步衡量每个子种群中

所有解与理想点 之间接近程度, 以此来评估解的

收敛性. 如 1.3节所述, 灰色接近关联度可准确测量

两个序列间的接近程度, 因此该方法同样适用于解

与理想点之间距离的量化分析. 为增强数值敏感性,
本文将灰色接近关联度的补数代替原值. 这样一来,
解与理想点间的灰色相似关联度越小, 两者在高维

目标空间中越接近. 前面已对所有解的目标向量进

行平移操作, 故理想点即为各维度坐标均为 0的原

点. 基于此, 解的目标向量 与理想点 之间的实

际灰色接近关联度表示为

gp(f ′
t,i) =

|Si|
1 + |Si|

, (12)

|Si| f ′
t,i其中 表示 与理想点 (原点)对应折线之间所夹

的面积. 灰色接近关联度通过量化解的目标向量与

理想点在标准化空间中的整体偏移程度来反映解的

收敛性. 解的目标向量越接近理想点, 各目标值越趋

近于零, 两者间的灰色接近关联度越小. 如式 (6)所
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示, 灰色接近关联度的计算过程无需进行复杂的平

方或开方运算, 仅需线性叠加各维度的数值即可完

成评估. 相较于欧氏距离, 灰色接近关联度在计算机

硬件层面的整体运算效率更高. 

2.2.4    基于灰色关联适应度的精英选择

|Vt| Pt,1, Pt,2, . . . , Pt,|Vt|

Pt+1

j i

f ′
t,i vt,j

f ′
t,i

对于 个子种群 , 各子种

群依据既定标准选取一个精英解, 共同构成下一代

种群 . 精英解的筛选依据包括收敛性标准和多

样性标准. 在第 个子种群中, 第 个解的收敛性标准

由其目标向量 与对应参考向量 的混合相似关

联度衡量, 而多样性标准则通过 与理想点间的灰

色接近关联度评估. 为有效平衡两个选择标准, 本文

提出灰色关联适应度函数, 其数学表达式为

GRF(f ′
t,i,vt,j) =(

1 +M ·
( t

tmax

)
·
hs(f ′

t,i,vt,j)

τ(vt,j)

)
· gp(f ′

t,i); (13)

τ(vt,j) = min⟨hs(vt,k,vt,j)⟩,
k ∈ {1, 2, . . . , |Vt|}, i ̸= k. (14)

M |Vt| tmax

τ(vt,j) vt,j

(t/tmax)

GRF(f ′
t,i,vt,j)

其中:  是目标个数,  是参考向量个数,  是最

大迭代次数,  是参考向量 与其他参考向量

间的最小混合相似关联度.  是时间衰减因子,
使迭代初期增强收敛压力, 后期逐步强调解的多样

性. 在每个子种群中, 选出 最小的解

作为精英解进入下一代. 算法 2展示了灰色关联环

境选择策略的伪代码.

　　算法 2　灰色关联环境选择.

t Pt t Vt　　输入: 第 代合并种群 , 第 代参考向量 ;

Pt+1　　输出: 下一代种群:  .

　　1: /*目标值平移*/

zmin
t

　　2: 计算理想点 ;

i = 1 |Pt|　　3: for   to   do

f ′
t,i

　　4:　通过式(9)计算 ;

　　5: end for
　　6: /*关联解和参考向量*/

i = 1 |Pt|　　7: for   to   do

j = 1 |Vt|　　8:　for   to   do

hs(f ′
t,i,vt,j)　　9:　　通过式(10)计算 ;

　　10:　end for
　　11: end for

i = 1 |Pt|　　12: for   to   do

k = arg min
k∈{1,...,|Vt|}

hs(f ′
t,i, vt,k)　　13:　 ;

Pt,k = Pt,k

∪
{xt,i}　　14:　

　　15: end for

　　16: /*精英选择*/

j = 1 |Vt|　　17: for   to   do

i = 1 |Pt,j|　　18:　for   to   do

f ′
t,i vt,j　　19:　　计算 与 之间的灰色关联适应度;

　　20:　end for
　　21: end for

j = 1 |Vt|　　22: for   to   do

Pt,j xc,j　　23:　从 中选择具有最小灰色关联适应度的解 ;

Pt+1 = Pt+1

∪
{xc,j}　　24:　 ;

　　25: end for
 

2.3    参考向量自适应更新策略

PF的复杂几何特性可能导致固定参考向量偏

离真实解集分布. 为此, 本文提出一种结合参考向量

生成与删除的自适应调整机制: 在每一代中, 根据解

集分布实时生成新参考向量, 以捕捉前沿形态的局

部变化; 同时, 每隔特定代数, 执行参考向量删减操

作以消除冗余向量. 这种差异化更新频率设计既能

避免频繁删减引发的种群稳定性波动, 又可保留关

键向量对解多样性的长效引导作用. 

2.3.1    基于关联度阈值的参考向量生成

在参考向量生成过程中, 核心挑战在于如何确

定新增向量的插入位置. 错误的向量生成可能会误

导搜索方向, 进而导致收敛速度下降, 种群多样性衰

减. 因此, 本文通过为每个参考向量设定独立的阈值

来判定新增向量的时机, 从而确保搜索过程中的潜

力解最大概率得以保留.

Pt

(F1, F2, . . . , Fk, . . . ) Fk

|F1

∪
F2

∪
. . .

∪
Fk−1| < N |F1

∪
F2

∪
. . .

∪
Fk|

⩾ N Fc

va
t,j t j

va
t,j φt,j

前面已经提到, 本文采用混合相似关联度建立

解与参考向量之间的关联. 基于关联度阈值的参考

向量生成方法遵循以下核心原则: 仅当前沿解与所

关联的参考向量间的混合相似关联度超过该向量的

阈值时, 才基于该前沿解生成新参考向量. 前沿解的

定义是, 在经过非支配排序后, 位于第 1前沿到关键

前沿的解. 具体而言, 合并种群 经过非支配排序后

被划分为若干前沿 . 当 满足

且

时, 该前沿被定义为关键前沿, 记作 . 参考向

量的关联度阈值由其周边解的分布密度决定 . 设
为第 代中第 个至少与一个前沿解相关联的参

考向量, 则 的关联度阈值 定义如下:

φt,j =∑
x∈Pt,j

hs(f ′
x,v

a
t,j) +

∑
k∈{j1,j2,...,jM}

|Xt,k|hs(vt,k,v
a
t,j)

|Xt,j|+
∑

k∈{j1,j2,...,jM}

|Xt,k|
.

(15)
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Xt,j va
t,j

hs(f ′
x,v

a
t,j) x

va
t,j x ∈ Xt,j j1, j2, . . . , jM

va
t,j M

va
t,j vt,k k ∈ {j1, j2, . . . , jM}
|Xt,k|

va
t,j

hs(vt,k,v
a
t,j) va

t,j

vt,j1 vt,jM

其中:  表示与参考向量 关联的前沿解的集合;
表示解 对应的平移后的目标向量与

之间的混合相似关联度,  ; 
表示离 最近的 个邻近参考向量的索引. 对于

的每个邻近参考向量 ,  ,

表示与其关联的前沿解的数量. 如果所有邻近

参考向量均位于 的同一侧, 则随机选取其中一个

邻近参考向量.  是 与各邻近参考向

量 ( 至 )之间的混合相似关联度.

v2 v3 v1

v1 v1

v1 A v1

v1

A

图 1展示了新参考向量的生成过程. 在该示例

中, 相较于 和 , 参考向量 附近的解较为密集

(即与 相关联的解较多). 因此,  的重要程度更高,
其关联度阈值也更低 . 更低的关联度阈值意味着

附近会生成更多的新参考向量. 图中解 与 之

间的混合相似关联度超过 的关联度阈值, 因此算

法基于 生成一个新的参考向量. 参考向量生成策

略的伪代码见算法 3中第 6行到第 18行.
 
 

A

f2 vnew

v1

v2

v3

f1
o

图1   参考向量生成过程
 

　　算法 3　参考向量自适应调整.

t Pt t Vt

fr t tmax

　　输入: 第 代合并种群 , 第 代参考向量 , 参考向量删

除频率 , 当前迭代次数 , 最大迭代次数 ;

Vt+1　　输出: 下一代参考向量:  .

Vt+1 = Vt　　1:  ;

　　2: /*更新活跃时间*/

F1

∪
F2

∪
. . .

∪
Fc = 非支配排序(Pt)　　3:  ;

F1

∪
F2

∪
. . .

∪
Fc　　4: 将 中的解与参考向量关联起来;

　　5: 将与前沿解关联的参考向量的活跃时间增加1;
　　6: /*参考向量生成*/

Va ← 筛选出与前沿解关联的参考向量　　7:  ;

j = 1 |Va|　　8: for   to   do

vt,j1 ,vt,j2 , . . . ,vt,jM ← va
t,j

M　　9:　  筛选出距离 最近的

个邻近参考向量;

va
t,j φt,j　　10:　通过式(15)计算 的关联度阈值 ;

x Xt,j　　11:　for each   in | | do

hs(f ′
x,vt,j) > φt,j　　12:　　if   then

f ′
x vnew　　13:　　　通过单位化向量 得到一个新参考向量 ;

vnew　　14:　　　将新向量 的活跃时间增加1;
　　15:　　end if

Vt+1 = Vt+1

∪
{vnew}　　16:　　 ;

　　17:　end for
　　18: end for
　　19: /*参考向量删除*/

mod(t, (fr · tmax) == 0)　　20: if   then

j = 1 |Vt+1|　　21:　for   to   do

vt,j = 0　　22:　　if  的活跃时间   then

Vt+1 = Vt+1 \ {vt,j}　　23:　　　 ;

　　24:　　end if
　　25:　end for

|Vt+1| < N　　26:　if   then

Vt+1 ←　　27:　　  通过角度计算删除拥挤区域的参考向

量;
　　28:　end if
　　29: end if
 

2.3.2    基于活跃状态的参考向量删除

fr · tmax

fr · tmax

若参考向量总数超过种群规模, 则删除非活跃

向量以及处于过度拥挤区域的向量. 将活跃时间不

为 0的向量称为活跃参考向量. 其中, 活跃时间是指

参考向量存在与之关联的前沿解所经历的代数之和.
若参考向量在一段时期 (每 代)内活跃时间

始终为 0, 则被判定为不活跃参考向量. 在具体实施

时, 算法每隔 代执行一次冗余向量删除操作.
首先删除所有非活跃参考向量, 若删除后活跃向量

数量仍超过种群规模, 则依据向量间夹角关系逐个

删除拥挤区域中的向量. 具体而言, 计算所有活跃参

考向量间的两两夹角, 并识别夹角最小的一对向量,
然后比较两者的活跃时间并删除较小者 (若活跃时

间一致, 则随机删除其一). 该过程会持续迭代直至

参考向量数量降至预设的种群规模. 完成参考向量

的删除操作后, 所有保留参考向量的活跃时间将被

重置为 0.

F1 F2 Fc

v4

v4 fr · tmax

图 2简要展示了参考向量的删除过程. 其中共

有 5个参考向量, 假定预设的参考向量数量为 3, 那
么需要从中删除 2个向量. 图 2中各向量标注的方

括号内数值表示其活跃时间,  、 和 中的解均

为前沿解 . 首先 , 由于 的活跃时间为 0, 这说明

在连续 代的时间内都没有与之关联的前
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v2 v3 v3

v2 v3

沿解, 故优先将其移除; 随后, 通过两两向量间的夹

角计算, 发现 与 之间的夹角最小, 且 的活跃时

间小于 , 因此选择删除 . 参考向量删除操作伪代

码详见算法 3中第 19行到第 29行.
  

f2 v [1]1

f1

v [4]2

v [3]3

v [0]4

v [2]5

F2

F3

F1

o

图2   参考向量删除过程
  

2.4    计算复杂度分析

本节分析 GREA-ARV在一次迭代过程中的计

算复杂度. 除了交叉和变异等遗传操作外, 主要的计

算成本来自于灰色关联环境选择和参考向量自适应

更新两个部分.

O(MN) M

N

O(MN |V |+ |V |N) |V |
[N, 3N/2]

O(MN |V |)
O(M |V |2) +O

O(|V |2)
O(M |V |2)

O(|Va||V |N)

O(|V |+ |V |2) |Va|
|Va| < |V |
|Va||V |N

如算法 2所示, 灰色关联环境选择由以下步骤

组成: 1)目标值平移; 2)解与参考向量的关联; 3)精
英选择. 步骤 1)的计算复杂度为 , 其中

是目标数,  是种群规模. 步骤 2)的计算复杂度为

, 其中 是参考向量的数量, 该

值的变化范围为 , 因此其计算复杂度可简

化为 . 在最坏的情况下, 步骤 3)的计算

复杂度为 , 自适应调整的计算复杂

度为 . 根据上述分析结果, 灰色关联环境选

择的计算复杂度为 . 参考向量自适应调整

分为向量生成和删除两个过程. 在最坏的情况下, 向量

生成与向量删除的计算复杂度分别为

和 , 其中 是与前沿解关联的参考

向量, 且 . 因此, 参考向量自适应调整的计

算复杂度为 .

O(M |V |2+
|Va||V |N)

总体而言, 除遗传变异操作外, 本文算法在最坏

情况下单次迭代的计算复杂度为

, 这表明GREA-ARV具有较高的计算效率. 

3    实验分析 

3.1    实验设计

实验选取C-TAEA[18]
、hpaEA[19]

、CARV-MOEA[13]

及 SPARVEA[20]
作为对比算法, 测试问题集包含 9个

∼

∼

基准测试问题和 2个实际优化问题. 基准测试问题具

体涵盖 DTLZ系列问题 (DTLZ1-DTLZ7)[21]、缩放型

DTLZ1(SDTLZ1)[2] 及倒置型 DTLZ2 (IDTLZ2)[22], 所
有基准问题均在 5目标、10目标和 15目标 3种维

度下进行实验验证. DTLZ1   DTLZ4的 PF分布较

为规则 . 其中: DTLZ1和 DTLZ3具有多模态特性 ,
算法需克服局部最优陷阱; DTLZ4具有倾斜分布特

性, PF上的解会偏向某些目标方向, 用于测试算法

对非均匀分布 PF的鲁棒性 .  DTLZ5    DTLZ7、
SDTLZ1以及 IDTLZ2的 PF分布不规则 . 其中 :
DTLZ5和 DTLZ6的 PF呈退化曲线, 算法需适应退

化 PF; DTLZ7的 PF由多个离散的帕累托最优区域

组成, 具有不连续特性; SDTLZ1对 DTLZ1的目标

值进行非均匀缩放, 能够测试算法对目标值尺度变

化的适应性; IDTLZ2在 DTLZ2的基础上对目标函

数进行倒置变换, 检验算法面对 PF由凸转凹的适应

能力. 实际优化问题为水资源规划问题 (WRP)和车

辆驾驶舱设计问题 (CCD)[23]. 实验采用反向世代距

离 (IGD)[24] 和超体积指标 (HV)[25] 对算法得到的最

终解集进行评估. HV与 IGD指标均能同时反映解

集的收敛性和多样性.
H

M M > 5

种群规模由单纯形格点设计因子 与目标数

共同决定. 当目标数 时, 采用双层向量生

成策略, 该策略不仅在 PF外部边界生成参考向量,
同时在 PF内部各层也生成相应向量

[26]. 表 1汇总了

种群规模的具体设置. 针对 5目标、10目标和 15目
标优化问题, 实验分别设置 150 000次、200 000次和

240 000次适应度评估作为终止条件.
  

H1 H2表1     单纯形格点因子 ( 与 ) 及种群规模

M (H1,H2) Population size

5 (5, 0) 126

10 (3, 2) 275

15 (2, 1) 135
 

fr

fr

GREA-ARV涉及一个关键参数 . 经过敏感性

测试分析 (见第 3.5节),  设置为 0.1时, 算法性能

达到最优的状态. 其他对比算法的参数均严格参照

其原始文献推荐值进行设置. 

3.2    基准问题结果分析

对 5种算法在全部基准问题上的 IGD进行系统

性测试. 所有算法均在 9个基准测试问题上分别执

行 30次独立实验运行, 以消除随机因素对实验验结

果的影响. 表 2完整记录了 5种算法在所有基准问

题上的 IGD指标测量结果, 其中数据呈现采用“平均

值 (标准差)”的格式进行展示. 在每个测试实例上取
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得的最佳结果以深灰色高亮标注 . 符号“+”表示

GREA-ARV显著优于对比算法, 符号“−”表示显著

差于对比算法, 符号“≈”则表示与对比算法结果相

当.
 
 

表2     5 种算法在 9 个基准测试实例上所得解集的 IGD 均值与标准差

基准问题 M GREA-ARV C-TAEA hpaEA CARV-MOEA SPARVEA

DTLZ1

5 5.199e-2 (1.45e-3) 3.781e-1 (4.26e-2) + 2.430e-1 (1.31e-2) + 4.623e-2 (1.82e-3) − 2.011e-1 (1.43e-2) +

10 1.292e-1 (2.31e-3) 3.034e-1 (7.85e-2) + 1.926e-1 (2.21e-2) + 2.679e-1 (1.32e-2) + 1.014e-1 (3.54e-3) ≈

15 2.318e-1 (4.64e-2) 2.277e-1 (3.49e-2) ≈ 2.896e-1 (2.24e-2) + 2.012e-1 (5.32e-2) ≈ 2.895e-1 (2.66e-2) +

DTLZ2

5 2.972e-1 (5.40e-3) 3.051e-1 (7.50e-3) ≈ 4.676e-1 (2.98e-2) + 2.185e-1 (3.55e-3) − 4.070e-1 (1.15e-1) +

10 3.662e-1 (3.68e-3) 4.942e-1 (4.34e-2) + 4.496e-1 (9.02e-3) + 5.462e-1 (4.05e-3) + 4.243e-1 (7.91e-3) +

15 6.122e-1 (4.11e-2) 7.015e-1 (2.83e-1) + 6.955e-1 (1.59e-2) + 5.391e-1 (1.63e-2) − 5.272e-1 (2.73e-2) −

DTLZ3

5 4.702e-1 (3.53e-2) 5.292e-1 (1.91e-1) + 5.065e-1 (6.34e-2) ≈ 3.673e-1 (3.75e-2) − 4.328e-1 (1.92e-2) ≈

10 4.879e-1 (4.34e-3) 6.396e-1 (1.52e-1) + 6.417e-1 (1.56e-1) + 6.968e-1 (2.95e-1) + 5.588e-1 (6.93e-2) +

15 6.237e-1 (3.99e-2) 7.753e-1 (5.39e-1) ≈ 8.894e-1 (1.79e-1) + 8.575e-1 (6.85e-2) + 7.141e-1 (2.98e-2) +

DTLZ4

5 2.744e-1 (5.45e-3) 4.558e-1 (1.03e-2) + 6.633e-1 (3.19e-2) + 4.314e-1 (2.39e-1) + 6.292e-1 (7.36e-3) +

10 3.177e-1 (2.28e-3) 5.161e-1 (3.64e-2) + 7.019e-1 (6.86e-2) + 4.811e-1 (5.35e-2) + 6.884e-1 (2.33e-2) +

15 4.993e-1 (2.41e-2) 5.933e-1 (2.16e-2) + 7.774e-1 (5.58e-2) + 5.637e-1 (4.90e-2) + 8.055e-1 (4.36e-2) +

DTLZ5

5 2.046e-1 (4.18e-2) 2.409e-1 (4.21e-2) + 1.042e-1 (8.91e-2) − 1.821e-1 (3.64e-2) ≈ 1.640e-1 (2.03e-2) −

10 1.873e-1 (2.76e-2) 2.753e-1 (4.34e-2) + 1.463e-1 (5.52e-2) − 4.745e-1 (3.41e-2) + 1.861e-1 (3.56e-2) ≈

15 1.865e-1 (4.21e-2) 3.676e-1 (5.86e-2) + 1.920e-1 (5.21e-2) ≈ 4.929e-1 (4.74e-2) + 2.196e-1 (5.20e-2) ≈

DTLZ6

5 1.829e-1 (3.97e-2) 5.323e-1 (1.96e-2) + 2.333e-1 (5.41e-2) + 2.427e-1 (9.03e-2) + 2.016e-1 (6.19e-2) ≈

10 3.009e-1 (3.91e-2) 5.923e-1 (2.10e-2) + 3.473e-1 (5.81e-2) + 2.662e-1 (5.39e-2) − 2.604e-1 (7.24e-2) −

15 2.603e-1 (6.61e-2) 6.476e-1 (2.598e-2) + 3.516e-1 (1.815e-1) + 2.334e-1 (8.08e-2) ≈ 2.101e-1 (8.98e-2) −

DTLZ7

5 6.556e-1 (1.23e-2) 7.212e-1 (2.07e-2) + 1.235e+0 (1.97e-1) + 9.320e-1 (5.16e-2) + 9.122e-1 (1.30e-1) +

10 8.538e-1 (2.72e-2) 9.928e-1 (1.86e-2) + 1.119e+0 (1.41e-1) + 1.565e+0 (1.63e-1) + 1.180e+0 (2.99e-1) +

15 3.867e+0 (3.07e-1) 3.548e+0 (2.79e-1) − 4.139e+0 (8.61e-1) ≈ 5.959e+0 (8.35e-2) + 4.056e+0 (3.12e-1) ≈

SDTLZ1

5 5.832e-2 (5.51e-3) 4.448e-1 (4.73e-2) + 3.454e-1 (1.51e-2) + 6.681e-2 (4.04e-3) − 3.429e-1 (2.75e-2) +

10 3.084e-1 (6.56e-3) 6.049e-1 (4.97e-2) + 5.659e-1 (7.89e-2) + 3.533e-1 (2.78e-2) ≈ 3.828e-1 (2.24e-2) +

15 4.497e-1 (3.50e-2) 6.869e-1 (5.02e-2) + 6.163e-1 (4.63e-2) + 3.689e-1 (6.72e-2) − 3.882e-1 (4.54e-2) −

IDTLZ2

5 4.782e-1 (2.35e-2) 6.196e-1 (3.38e-2) + 4.569e-1 (5.56e-2) ≈ 3.815e-1 (6.01e-2) − 4.997e-1 (1.92e-1) ≈

10 3.887e-1 (8.44e-3) 6.506e-1 (6.05e-2) + 5.185e-1 (8.24e-3) + 5.977e-1 (4.45e-2) + 7.110e-1 (1.34e-2) +

15 5.231e-1 (4.22e-2) 8.137e-1 (1.09e-1) + 6.875e-1 (4.97e-2) + 9.195e-1 (4.78e-2) + 8.878e-1 (5.08e-2) +

+/−/≈ 23/1/3 21/2/4 15/8/4 15/5/7
 

M = 10

M = 5 M = 15

由表 2可以分析出 ,  GREA-ARV在不同类型

MaOPs上的性能与问题特性及目标维度密切相关.

在多模态问题 (DTLZ1, DTLZ3)中, GREA-ARV在

DTLZ3的所有目标维度上展现出较优的收敛性与

多样性平衡能力, 且鲁棒性表现稳定. 但在 DTLZ1

问题上 ,  GREA-ARV在 时的表现稍弱于

SPARVEA, 在 和 时的表现稍逊于

CARV-MOEA. 由于 DTLZ1具有标准且均匀的线性

PF, 本文算法解决不规则 PF方面的优势难以充分展

现. 相反, DTLZ3的 PF呈现凸超球面结构, 更能够

体现 GREA-ARV的特性优势. 得益于参考向量自适

应调整策略 ,  GREA-ARV在复杂形状 PF问题 (如

DTLZ4的倾斜分布和 DTLZ7的不连续结构)上表

现突出, 仅在 15目标 DTLZ7问题上的 IGD值差于

C-TAEA. 在 DTLZ4问题上, GREA-ARV在所有目

标维度上均展现出全面最优性能. 在退化前沿问题

DTLZ5和 DTLZ6中, GREA-ARV的综合表现优于

多数对比算法 , 但存在维度敏感性 . 对于 DTLZ5,

GREA-ARV在低维和高维场景下与 SPARVEA和

CARV-MOEA性能相当, 但在中等维度场景下表现

稍弱于 hpaEA. 在 5目标 DTLZ6中, 本文算法的解

集质量显著优于其他算法, 但当维度提升至 10和 15

时 ,  GREA-ARV的收敛效果略逊于 SPARVEA和

CARV-MOEA. GREA-ARV在 DTLZ5和 DTLZ6上

的性能波动可能源于两者的退化特性, 这种特性会

降低算法的鲁棒性. 针对缩放与倒置结构变体问题
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(SDTLZ1和 IDTLZ2), GREA-ARV在多数目标维度

下均展现出显著的性能优势. 这是因为灰色关联适

应度函数仅针对混合相似关联度 (与解的方向和形

态有关)构建惩罚项, 算法对各目标值空间上的缩放

和倒置不敏感. 此外, 灰色关联适应度函数中引入的

时间衰减因子能够在进化初期强化收敛性能, 在后

期增强多样性保持能力, 显著提升算法对缩放型问

题的求解效果. 整体而言, 相较于其他 4个先进算法,
GREA-ARV在 9个基准问题上的综合性能是最优

的.
图 3通过平行坐标图直观对比了 5种算法在

10目标DTLZ4问题下的非支配解集分布的几何形态.
C-TAEA 的线条存在轻微偏向性, 表明算法在平衡

多目标时存在偏好偏差, 导致多样性不足. SPARVEA
算法的线条在一些目标上出现离散的峰值分布, 线
条间缺乏连续性, 部分目标轴刻度低于 1.00, 说明解

集偏离真实 PF的边界, 收敛性差. CARV-MOEA的

线条虽整体贴近真实 PF的分布, 但在部分目标轴上

出现轻微聚集, 削弱了解集分布的均匀性. hpaEA的

线条分布范围广但异常扩张, 说明算法得到的解集

分布极度不均匀, 稳定性差. 相比之下, GREA-ARV
的解集的分布状况与真实 PF的吻合度最高.
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图3   5 种算法在 10 目标 DTLZ4 问题上获得的非支配前沿平行坐标图 (基于 IGD 中位数运行结果)
 
 

3.3    实际问题结果分析

R = (1.1, . . . , 1.1)

本节旨在探究 GREA-ARV处理实际带约束

MaOPs的性能. 实验选取了两个实际问题 (WRP和

CDD). 由于真实 PF未知, 实验采用 HV指标进行评

估. 首先将所有算法 30次独立运行获得的解整合在

一个集合中, 然后基于该解集的理想点和最差点对

各算法的最终解进行归一化处理, 最后采用统一参

考点 进行 HV计算.

为提升 GREA-ARV的约束处理能力, 引入一种

约束处理方法
[27]. 该方法采用约束违反函数量化候

选解的约束偏离程度, 即

CV(x) =
J∑

j=1

max{gj(x), 0}+
K∑

k=1

|hk(x)|. (16)

gj(x) < 0 hk(x) = 0其中:  和 分别表示不等式约束

J K

t k

Pt,k

Pt,k Pt,k

和等式约束,  和 分别是不等式约束和等式约束

的数量. 该约束处理精英选择策略的核心思想是在

选择过程中引入约束违反度评估. 对于第 代第 个

子种群 , 首先筛选出所有不可行解. 若不可行解

的数量等于 的规模 (即 中的所有解均不满足

约束条件), 则选择其中约束违反值最小的解保留至

下一代; 否则, 从所有可行解中选取具有最小灰色关

联适应度的解进入下一代.
表 3通过 HV量化评估了 6种算法在处理WRP

和 CCD时的综合性能. 结果显示, 无论是WRP问题

还是 CCD问题 ,  GREA-ARV的 HV值均优于其他

4种算法, 且解集的稳定性也是最优的. 这一对比充

分表明, GREA-ARV在处理现实多目标优化问题时,
能够有效协调多样性与收敛性, 兼顾复杂约束与多

目标冲突的稳健优化能力.
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表3     5 种算法在两个实际约束问题上所得解集的 HV 均值与标准差

实际问题 GREA-ARV C-TAEA hpaEA CARV-MOEA SPARVEA

WRP 1.525e+0 (4.435e-3) 1.453e+0 (6.267e-3) 1.493e+0 (8.260e-3) 1.504e+0 (4.953e-3) 1.483e+0 (7.135e-3)

CCD 3.339e-1 (1.108e-2) 2.823e-1 (1.608e-2) 3.261e-1 (8.957e-3) 2.926e-1 (1.174e-2) 2.423e-1 (1.328e-2)
 
 

3.4    灰色关联环境选择和参考向量自适应调整的有

效性分析

前面已经提到, 在基于分解的 MOEAs中, 加权

求和法、加权切比雪夫法 (TCH)[7] 以及基于惩罚的

边界交叉法 (PBI)[8] 是 3种常用的标量化方法, 这些

方法均可应用于本文算法. 为了系统验证灰色关联

环境选择策略的有效性 , 特别设计两种 GREA-

ARV的变体: TCHEA-ARV和 PBIEA-ARV, 其中环

境选择模块分别采用加权 TCH法和 PBI法替代原

有的灰色关联适应度 (GRF). 不仅如此, 为了评估自

适应参考向量调整机制对 GREA-ARV性能的影响,

本文在原算法基础上设计了算法变体 GREA-FRV,

该变体在种群进化过程中自始至终采用固定均匀分

布的参考向量. 基于此, 开展了 GREA-ARV与 3种

算法变体的对比实验研究.

实验测试了 4种算法在多个测试问题上的表现

(目标数设为 15), 并通过 IGD指标进行评估. 结果显

示, GREA-ARV算法在所有测试问题上都取得了最

优的 IGD值, 尤其在处理 DTLZ6、DTLZ7、SDTILZ1

和 IDTILZ2时优势最为明显. 图 4展示了 4种算法

在这 4个问题上 IGD值随评估次数增加的变化趋

势, 其中折线的每一个节点取 20次独立运行的平均

值. 从图 4可以看出, GREA-ARV展现出更快的收

敛速度和更优的种群多样性.

相较于 TCHEA-ARV和 PBIEA-ARV,  GREA-

ARV在解决 SDTILZ1和 IDTILZ2时具有显著优势.

该优势主要源于两方面原因: 其一, GRF基于混合相

似关联度 (而非距离)构建惩罚项, 这使得算法对目

标函数取值范围的变化 (包括缩放和倒置)相对不敏

感; 其二, GRF中的时间衰减因子在进化初期优先保

证收敛性, 当目标向量被缩放至远离理想点时, 这一

特性尤为有效.

相较于 GREA-FRV, GREA-ARV的自适应参考

向量显著提升了算法对 DTLZ6和 DTLZ7这类具有

复杂 PF的问题的适应性. 一方面, 基于关联度阈值

的向量生成策略能够准确识别并响应 PF的局部变

化特征; 另一方面, 周期性向量删减操作有效维持了

种群分布的稳定性.
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图4   4 种算法的 IGD 变化曲线
  

3.5    参数敏感性分析

fr

fr

fr

fr

在 GREA-ARV算法中, 参数 的作用是控制参

考向量的删除频率.  设置得越大, 向量删除频率越

低. 为了探究算法性能对 参数设置的敏感性, 选取

9个 10目标基准测试问题, 针对 的不同取值 (0.01,
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0.05, 0.1, 0.2, 0.5)开展对比实验, 每组参数独立运

行 20次, 基于 IGD指标的均值结果进行性能分析.
fr

fr

fr

fr ⩾ 0.1

fr

fr

fr

如表 4所示, 不同 对 GREA-ARV算法性能的

影响存在显著差异. 当 设置过低 (如 0.01)时, IGD
均值普遍较高, 表明算法在解集收敛性和多样性平

衡方面表现欠佳. 随着 逐渐增大至 0.1, 各测试问

题的 IGD值均呈现显著下降趋势, 且在 后

趋于稳定, 性能提升幅度逐渐收敛. 这一规律表明:
频繁删除向量可能误移除潜在活跃向量, 削弱算法

对复杂 PF结构的追踪能力, 进而降低解集质量; 而
适当的 既能周期性消除冗余向量以保证参考向量

数量与种群规模一致, 又能保留足够时间窗口维持

参考向量分布的稳定性, 从而在全局探索与局部开

发间取得平衡. 此外, 当 超过 0.1后, IGD指标趋于

平稳, 说明此时参考向量的自适应调整已能有效捕

捉 PF的演化特征, 进一步增加 对性能提升不再显

著.
 
 

fr表4     GREA-ARV 在不同 下的 IGD 均值

问题 fr = 0.01 fr = 0.05 fr = 0.1 fr = 0.2 fr = 0.5

DTLZ1 1.516e-1 1.208e-1 1.014e-1 1.014e-1 1.011e-1

DTLZ2 4.035e-1 3.674e-1 3.662e-1 3.660e-1 3.665e-1

DTLZ3 5.890e-1 5.713e-1 5.588e-1 5.591e-1 5.589e-1

DTLZ4 3.327e-1 3.220e-1 3.177e-1 3.177e-1 3.177e-1

DTLZ5 3.279e-1 2.343e-1 1.873e-1 1.870e-1 1.869e-1

DTLZ6 3.565e-1 3.186e-1 3.009e-1 3.013e-1 3.010e-1

DTLZ7 1.104e+0 9.228e-1 8.538e-1 8.532e-1 8.537e-1

SDTLZ1 3.421e-1 3.201e-1 3.084e-1 3.088e-1 3.091e-1

IDTLZ2 4.715e-1 3.899e-1 3.887e-1 3.883e-1 3.884e-1

IDTLZ2 4.715e-1 3.899e-1 3.887e-1 3.883e-1 3.884e-1
  

4    结　论

本文提出了一种基于灰色关联与参考向量自适

应调整的高维多目标优化算法. 在环境选择阶段, 算
法利用混合相似关联度实现解集在复杂目标空间的

多样分布, 结合灰色接近关联度量化解的收敛程度,
通过灰色关联适应度函数筛选进入下一代的精英解;
在参考向量调整阶段, 采用一种结合动态生成和周

期性删减的自适应策略, 提升算法对不规则 PF的追

踪能力. 实验结果表明, 所提算法在收敛精度、多样

程度及复杂 PF适应性方面均优于其他 4种对比算

法. 未来的研究方向是将 GREA-ARV扩展至大规模

超多目标优化领域, 重点提升算法在高维解空间中

的全局搜索效率和多样性保持能力.
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