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基于增强弱交互与 LJ势能引导的

双种群多模态多目标进化算法

贺娟娟1, 2，刘鸿伟1, 2，张　凯1, 2†，葛明峰3
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 2. 武汉科技大学 智能信息处理与实时工业系统湖北省重点实验室，武汉 430065；
 3. 中国地质大学 (武汉)机械与电子信息学院，武汉 430074)

摘　要: 多模态多目标优化 (MMOP)作为多目标优化领域的一大挑战, 要求算法不仅在目标空间获得高质量的

帕累托解, 还要在决策空间捕捉多个结构明显不同但等效的解. 在这种双重需求下, 目标空间强收敛性易掩盖决

策空间多样性, 导致解集结构单一化; 与此同时, 种群间交互的强弱失衡又分别引发种群同质化或协同失效等问

题. MMOP已成为制约复杂系统优化性能的关键瓶颈. 为此, 提出一种基于增强弱交互与 Lennard-Jones (LJ)

势能引导机制的双种群协同进化算法. 首先构建一种非对称信息交换机制, 在交配与子代生成阶段由收敛性种群

向多样性种群建立精英引导路径, 有效兼顾多样性保持与进化效率; 其次, 环境选择策略由并行改为串行, 强化种

群异质性, 减少对额外多样性策略的依赖, 提升稳定性与鲁棒性; 为提升种群在不同演化阶段的收敛性与多样性,

设计一种基于 LJ势能模型的自适应候选解选择策略, 重新量化其交互权重, 该策略有效实现了探索与开发的动

态平衡. 在多个典型 MMOP测试函数上的实验结果表明, 所提算法在解集多样性、帕累托逼近质量和优化效率

方面均优于主流方法, 展现出良好的泛化能力与工程应用潜力.

关键词: 多目标进化算法；多模态多目标优化问题；进化算法；差分进化算法；弱交互双种群协同进化；Lennard-
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and LJ potential guidance
HE Juan-juan1, 2，LIU Hong-wei1, 2，ZHANG Kai1, 2†，GE Ming-feng3

(1.  School of Computer Science and Technology，Wuhan University of Science and Technology，Wuhan 430065，
China； 2.  Hubei  Province  Key  Laboratory  of  Intelligent  Information  Processing  and  Real-time  Industrial  System，

Wuhan University of  Science and Technology，Wuhan 430065，China；3.  School of  Mechanical  Engineering and
Electronic Information，China University of Geosciences，Wuhan 430074，China)

Abstract: Multimodal  multi-objective  optimization  (MMOP)  poses  significant  challenges  in  multi-objective
optimization,  as  it  requires  algorithms  to  obtain  high-quality  Pareto-optimal  solutions  in  the  objective  space  while
identifying  multiple  diverse  yet  equivalent  solutions  in  the  decision  space.  However,  strong  convergence  in  the
objective space often leads to the loss of decision space diversity,  causing structural  degeneration of the solution set.
Moreover,  imbalanced  interaction  mechanisms  may  lead  to  population  homogenization  or  a  loss  of  cooperation.  To
overcome these issues, this paper proposes a dual-population co-evolutionary algorithm that incorporates an enhanced
weak interaction mechanism and a Lennard-Jones (LJ) potential-based guidance mechanism. The proposed algorithm
first  establishes  an  asymmetric  information  exchange  mechanism,  where  an  elite-guided  path  is  built  from  the
convergence  population  to  the  diversity  population  during  the  mating  and  offspring  generation  stages,  effectively

 
 

收稿日期:  2025-07-27；录用日期: 2025-11-20.
基金项目:  国家自然科学基金项目 (62272355, 62176191, 62473349)；武汉市自然科学基金项目 (2025040601020144).
责任编委:  徐泽水.
†通信作者. E-mail: zhangkai@wust.edu.cn.
本文附带电子附录文件, 可登录本刊官网该文“资源附件”区自行下载阅览. 

第 41 卷 第 3 期 控 制 与 决 策 Vol.41  No.3
2026年  3月 Control　  and　  Decision Mar. 2026

https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2025.0789
mailto:zhangkai@wust.edu.cn


balancing convergence and diversity. Then, the environmental selection strategy is changed from parallel to sequential
execution,  which  enhances  population  heterogeneity,  reduces  reliance  on  additional  diversity  maintenance  strategies,
and  improves  stability  and  robustness.  To  further  improve  convergence  and  diversity  across  different  evolutionary
stages, an adaptive candidate solution selection strategy based on the LJ potential model is designed. This strategy re-
quantifies the interaction weights among individuals and effectively achieves a dynamic balance between exploration
and exploitation. Experimental results on representative MMOP benchmarks show that the proposed algorithm achieves
superior performance in diversity, convergence quality, and efficiency, demonstrating strong generalization ability and
practical potential.
Keywords: multiobjective  evolutionary  algorithm；multimodal  multiobjective  optimization  problem； evolutionary
algorithm；differential evolution algorithm；weakly interacting dual-population coevolution；Lennard-Jones potential
energy

 

0    引　言

多模态多目标优化问题 (MMOPs)是指存在多

个不同决策向量映射到相同或等效目标向量的优化

问题, 即具有多个帕累托最优解集但对应同一帕累

托前沿的现象. 此类问题广泛存在于现实场景中, 如
集装箱运输

[1]
、旅行商问题

[2]
、特征选择

[3]
、作业车间

调度
[4]
以及无人机路径规划

[5]
等. 近年来, 已有大量

算法
[6-9]

被提出以应对 MMOPs在维持解多样性与

定位多个等效最优区域方面的挑战.
求解 MMOPs的关键在于有效挖掘结构差异显

著但性能等效的多个最优解
[9], 这不仅具有重要的理

论研究价值, 也在实际应用中展现出广阔前景.
尽管现有方法在提升决策空间多样性方面已取

得一定进展, 但大部分多目标进化算法 (MOEAs)仍
高度依赖目标空间的支配关系与分布信息, 在环境

选择中倾向于优先保留收敛性良好的非支配解. 这
种以目标空间收敛性为主导的选择机制, 往往忽视

了那些在目标空间性能相对较弱但在决策空间具有

显著结构差异的潜在优质解 . 这类解被文献 [10]
称为“前景解”, 因其在探索未知帕累托解集 (PS)区
域、丰富最终解集结构以及提升决策弹性方面具有

重要价值. 图 1展示了前景解与非支配解之间竞争

的一个简化示例.
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图1   前景解与非支配互相竞争举例
 

现有主流选择池构建
[11]

与子代生成策略
[12]

通

常仅选用两类父代: 目标空间中收敛性优的非支配

解和随机个体. 前景解因收敛性差, 难以被选为前者.

随机选择虽具探索性, 却无法确保有效挖掘其潜在

PS区域, 导致搜索分散、效率低. 同时, 在有限种群

与迭代次数下, 多数 MOEA倾向于精化已知 PS区

域, 忽视对未知区域的探索, 当偶然生成位于未知

PS的个体时, 常因其收敛性差且缺乏优质邻域解,
易在收敛性主导的选择压力下被过早淘汰. 因此, 前
景解难以被有效保留与利用, 常在早期即被淘汰, 削
弱了算法对决策空间优质区域的勘探能力, 导致最

终帕累托解集分布不完整, 影响求解质量,

A B C

D

图 1所示, 需从 4个解中选择 3个作为下一代

种群. 显然, 解 、 和 在决策空间和目标空间中

都保持了较好的收敛性和多样性. 然而, 由于MOEA
所采用的收敛优先原则, 解 通常会被淘汰, 这种策

略可能导致决策空间多样性的丧失.

ε

当前多模态多目标优化普遍采用双种群协同进

化策略, 通过引入辅助种群保留前景解, 并为主种群

提供结构信息支持, 该框架主要分为强交互与弱交

互两类: 前者在每次迭代中共享种群信息 (如交配选

择、子代生成与环境选择), 后者则保持两群体相对

独立, CMMO[10]
是弱交互的典型代表, 利用 -优势

划分多样性种群, 避免前景解与非支配解直接竞争.
然而, 由于缺乏来自收敛性种群的有效引导, 多样性

种群演化方向不明确, 难以将分布良好的解有效进

化为高质量解, 制约其搜索能力, 强交互框架虽能加

快收敛, 但持续的信息融合易导致多样性种群过早

收敛, 削弱全局探索, 面对复杂帕累托集结构时, 往
往难以全面覆盖解空间, 影响最终解集的完整性与

分布均衡性.
为克服当前双种群协同进化框架在种群信息交

互与结构多样性保持方面的不足, 本文提出一种基

于增强弱交互与 Lennard-Jones(LJ)势能引导机制的

双种群协同进化算法 (DPMOEA-LJ), 以提升多模态

多目标优化问题中的搜索效率与解集结构质量. 该
算法的主要贡献如下:

1) 本文提出非对称信息交流的强化弱交互协同

652 控 制 与 决 策 第41卷



进化框架. 首先, 设计一种非对称信息交换机制, 在
交配选择与子代生成阶段, 从收敛性种群向多样性

种群构建精英引导路径, 形成非对称的信息流动模

式. 与传统弱交互模式相比, 该策略增强了多样性种

群对收敛性信息的获取能力, 有效缓解了传统弱交

互中多样性种群进化迟滞的问题. 此外, 将环境选择

策略由并行调整为串行执行, 强化了种群异质性控

制, 减少对附加多样性维护策略的依赖, 从而在保障

决策空间多样性的同时, 提升了算法在目标空间与

决策空间上的整体平衡能力.
2) 为进一步提升种群搜索过程中的引导精度与

稳定性, 本文设计一种基于 LJ势能模型的自适应候

选解选择机制. 该机制通过模拟个体间的吸引-排斥

关系, 并结合动态邻域半径与参数调节, 构建具有自

适应特性的选择压力机制, 在维持种群多样性的同

时提升搜索稳定性. 在演化初期优先选取中等距离

且分布均匀的个体, 增强种群的全局搜索能力; 在演

化后期转向以邻近优质解为中心的局部搜索, 以加

速解集向帕累托前沿收敛. 该策略有效实现了探索

与开发的动态平衡, 在多模态场景中展现出更强的

鲁棒性与搜索效率, 尤其在保持多样性与定位高质

量解方面优势显著.
3) 本文通过在多个典型多模态多目标优化测试

函数上, 与代表性多目标进化算法进行对比实验. 结
果表明, 所提出的 DPMOEA-LJ在解集质量、目标空

间逼近性与决策空间多样性保持方面均优于现有主

流算法, 展现出良好的泛化能力与工程应用潜力. 

1    相关工作与研究动机 

1.1    基于双种群协同进化的 MOEAs

双种群协同进化算法一般分为强交互协同进化

框架与弱交互协同进化框架, 这两类协同进化框架

一般采用种群协作策略, 通常通过构建一个主种群

与一个或多个辅助种群, 实现功能分工与协同演化.
辅助种群往往专注于探索决策空间的多样性或维护

潜在的多模态结构, 而主种群则侧重于目标空间与

决策空间的收敛与分布优化. 两者通过设计合理的

交互机制 (如种群信息共享或竞争协作), 在保持搜

索多样性的同时推动整体收敛, 从而在复杂MMOPs
上实现更全面的解集覆盖. 

1.1.1    强交互协同进化算法

基于强交互协同进化算法的大致思想是在种群

协同进化过程中持续加强种群之间的信息交互, 然
后通过特定策略维持决策空间的多样性. 例如, Li
等

[11]
提出的 ND/DPP针对不同种群开发了不同探

索策略, 种群 1采用了帕累托优势原则而种群 2采
用了分解原则. Wang等[12]

提出了MMPICEAg, 该方

法基于分解原则, 在种群信息交流阶段引入多样性

感知适应度分配, 多样性更好的解获得更高奖励, 用
于平衡目标空间和决策空间的收敛性和多样性 .
Ming等[13]

提出的 MMEAPSL是一个 3种群协同进

化算法, 该方法基于 Growing Neural Gas网络的代

理辅助帕累托集学习, 在求解 MMOPs的过程中使

用代理模型学习帕累托集的拓扑结构, 促进多模态

多目标优化问题的求解. 

1.1.2    弱交互协同进化算法

ε

基于弱交互协同进化算法的核心思想是在协同

进化过程中引入有限的信息交流机制, 使得不同种

群在进化过程中保持相对独立性, 同时又能通过特

定策略实现有选择的信息共享. 在此基础上, 进一步

引入多样性的维护策略, 以增强多样性种群的探索

能力, 并通过其补充收敛性种群在多样性方面的不

足, 从而在整体上实现多样性和收敛性的更好平衡.
例如, Li等[14]

提出的 CoMMEA针对不同类型的种

群设计了差异化的信息交流策略, 并为多样性种群

引入了存档收敛指标 (ILC), 从而在保持种群多样性

的同时可有效提升其收敛性能, 实现多样性与收敛

性之间的良好平衡; Ming等[10]
提出的 CMMO则采

用了一种新颖的动态 -优势机制, 专门用于维护多

样性种群的分布多样性, 从而增强算法在处理复杂

Pareto前沿问题时的能力; Zou等[15]
提出的 CAEAD

引入了交替进化的策略, 通过在不同进化阶段动态

切换种群的优化目标, 并结合 ɛ-优势机制, 分别侧重

于收敛性与多样性的提升, 从而实现整体性能的优

化; Li等[16]
提出的 CDP-BCD对种群间的信息交流

机制进行了改进, 引入了基于条件选择的交互策略,
并通过局部收敛质量指标 (SLCQ)评估多样性种群

中个体的收敛性能, 从而筛选并淘汰收敛性较差的

解, 进一步提升了算法在多样性与收敛性之间的平

衡能力. 

1.2    研究动机

在MMOP中, 强交互协同进化框架通过频繁的

信息交换加速种群收敛, 但其收敛优先的策略容易

淘汰多样性良好但当前收敛性较差的个体, 导致种

群过早陷入局部区域, 削弱对决策空间中多个 PS的

覆盖能力, 进而影响解集在目标空间的分布完整性.
相比之下, 弱交互协同进化框架通过限制种群间的

信息流动, 结合多样性维持机制, 能够有效保留具有

潜力的非收敛性解, 缓解早熟收敛问题. 然而, 由于
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缺乏足够的收敛引导, 该类方法在逼近 PF时效率较

低, 收敛速度慢, 限制了整体优化性能.

α

α

为验证信息交互强度对算法性能的影响, 本文

在相同实验条件 (种群规模 200, 函数评价次数

10 000)下对比弱交互代表算法 CMMO与其增强信

息交流版本 CMMO- , 以及强交互代表算法

MMEAPSL与其受限信息交流版本 MMEAPSL- ,
在测试函数 MMMOP1上的优化结果, 如图 2所示.

MMMOP1具有三维决策空间和多个映射至同一

PF的等效 PS. 为直观展示解的来源分布, 将来自不

同 PS的解在目标空间中以不同颜色标识并叠加呈

现, 形成复合 PF图.
α

α

从图 2(a)和图 2(b)可见, CMMO- 通过适度增

强种群间的信息引导, 显著提升了对 PF的覆盖广度

与均匀性, 表明在弱交互框架中引入有限信息交流

有助于兼顾多样性与收敛性. 类似地, 图 2(c)与图

2(d)显示, MMEAPSL- 在限制信息交流后, 多样性

明显改善, 说明强交互框架中过度的信息共享会抑

制种群异质性. 上述结果表明, 无论是弱交互还是强

交互框架, 适度调整信息交互强度均能有效提升算

法性能: 前者可通过增强引导提升收敛效率, 后者可

通过抑制交互来恢复多样性.
基于此, 本文提出一种改进的协同进化机制, 以

弱交互框架为基础, 引入适度增强的信息交流策略.
具体地, 设计非对称信息流动模式, 并将环境选择由

并行调整为串行执行, 以强化种群间的功能差异与

协同效率, 避免多样性过早流失. 该设计旨在保留具

有潜力的多样性解的同时, 逐步引导其向 PF收敛,
防止如图 2(c)中浅紫色区域所示的 PF空缺现象长

期存在, 从而提升解集的完整性与分布质量. 进一步

地, 本文提出一种基于 LJ势能模型的自适应候选解

选择机制, 通过模拟个体间的吸引力与排斥力动态

调节选择压力, 实现对收敛性与多样性的协同控制,
结合收敛解引导策略, 算法在进化初期侧重全局探

索, 后期转向局部开发, 形成阶段自适应的搜索行为.
实验结果表明, 所提方法在收敛速度、解集分布均匀

性及稳定性方面均优于现有主流算法, 实现了探索

与开发的更好平衡, 显著提升了多模态多目标优化

的整体性能, 

2    所建立的 DPMOEA-LJ 

2.1    DPMOEA-LJ 框架

P1

P2

本文所提出的 DPMOEA-LJ的整体框架如图 3
所示, 其中种群 1和种群 2分别表示收敛性种群和

多样性种群. 具体而言, 首先初始化两个种群 和

, 然后迭代执行以下步骤直到满足终止条件:

P1

1) 适应度评估: 依据式 (1)和 (4)对收敛性种群

中的个体评估其适应度;
P1

P1 P2

P1 P2

2) 候选解选择:  采用多准则锦标赛选择机制,
种群信息仅来自 ,  采用所提出的 LJ势能模型

引导的选择机制, 种群信息来自 和 ;
3) 子代生成: 差分变异生成子代;

P14) 串行环境选择: 将子代先与 进行联合与竞
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图2    不同算法获取 MMMOP1 问题

的目标空间种群分布结果
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P1 P t
2

P t
2 P2 P2

争, 得到新一代 和未被选中的个体集合 , 随后

将 与 进行联合与竞争, 得到新一代 .
如图 3所示, 与典型弱交互协同进化框架 (图 3(a))

和强交互协同进化框架 (图 3(b))相比, DPMOEA-LJ
在保持种群结构异质性的基础上, 构建了一种非对

称的信息交流机制. 具体而言, 在选择池构建阶段,
引入收敛性种群中的精英个体作为引导信息, 以提

升多样性种群的收敛性; 同时, 环境选择采用顺序执

行方式, 先选择收敛性种群, 再利用其未被保留的个

体辅助多样性种群选择, 形成了种群间的互补协同.
这一机制在提升多样性种群分布能力的同时, 也为

收敛性种群提供了反馈机制, 增强其后续优化能力.
红色箭头标识了关键的信息引导路径, 突出了该框

架在探索与开发之间的动态平衡机制.
整体上, DPMOEA-LJ框架融合了弱交互策略

在维持解集多样性方面的优势与强交互策略在加速

收敛方面的效率, 实现了二者性能的有机平衡, 尤为

重要的是, 该策略在无需引入额外多样性维护机制

(如密度惩罚、聚类划分或显式存档控制)的情况下,

仍能有效保持多样性种群的分布质量, 显著降低了

算法设计的复杂性. 

2.2    非对称交配池选择

R Dobj Ddec

在本文提出的协同进化框架中, 收敛性种群与

多样性种群采用非对称的交配选择机制, 以实现收

敛性与多样性的协同优化. 对于收敛性种群, 其交配

池构建仅基于内部信息, 保持独立演化路径. 本文设

计多准则锦标赛选择机制, 综合评估个体的收敛性

( )、目标空间分布性 ( )与决策空间稀疏性 ( ),

借鉴现有研究
[10, 14, 17], 将三者加权聚合为统一适应度

函数, 即

Fitness = R+Dobj +Ddec. (1)

收敛性种群解的收敛性依照如下方式计算:

R =
∑
y∈P
y ̸=x

r(x, y). (2)

r(x, y)其中 被定义为
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图3    传统弱交互协同进化、强交互协同进化与混合交互协同进化框架
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r(x, y) =

{
1, y < x;

0, otherwise.
(3)

R x当 为零时,  为非支配解.
为提升种群多样性维护的精度 ,  DPMOEA-LJ

借鉴 CoMMEA[14]
中的改进拥挤距离计算方法, 该方

法采用调和平均形式, 能够更敏感地识别高密度区

域中个体间的细微分布差异, 从而增强选择操作对

个体分辨能力, 具体计算如下:

D =
N

N∑
i=2

1

dis(i)

. (4)

对于多样性种群, 本文采用基于 LJ势能模型的

自适应交配选择策略, 取代传统的基于适应度的锦

标赛选择. 该方法不仅考虑种群内部个体间的分布

关系, 还引入收敛性种群中的优质解作为外部引导,
以增强向帕累托前沿的收敛趋势. 通过计算个体间

的 LJ势能值作为选择权重, 优先选取在决策空间中

分布适度、兼具潜力的个体参与变异, 从而实现种群

间的信息融合与协同优化.
此外, 该策略支持基于进化阶段的自适应调整:

在演化初期, 偏向选择势能较低、分布广泛的个体以

增强全局探索; 在演化中后期, 倾向于选取邻近的高

质量个体以加速局部收敛. 该动态引导机制显著提

升了多样性种群的搜索效率, 同时有效维持了解集

在决策空间与目标空间中的分布广度. 

2.3    基于 LJ 势能模型的自适应候选解选择策略

收敛性种群与多样性种群在解的分布特性上具

有显著差异. 收敛性种群在进化过程中表现出良好

的收敛性和较均匀的分布, 因此, 其所采用的进化算

子需具备较强的局部搜索能力与精确逼近能力. 在
DPMOEA-LJ中, 收敛性种群采用 DE/best/1差分变

异策略, 以增强对当前 PS的逼近精度.
相比之下, 多样性种群呈现阶段性演化特征: 初

期侧重全局探索, 避免遗漏潜在解区域; 中后期需引

导分散解向帕累托前沿收敛, 因此其进化算子需具

备自适应调节“探索-开发”权衡的能力. 其中, 候选

解选择直接影响变异效果, 传统基于固定或动态邻

域的选择策略易在早期陷入局部区域, 或在后期难

以识别有效引导解, 影响收敛效率. 为此, 本文提出

一种基于 LJ势能模型的自适应候选解选择策略. 该
策略通过模拟个体之间的吸引与排斥关系, 动态量

化解之间的相互作用关系, 并据此为候选解分配选

择权重, 从而在保持多样性的同时提升搜索效率与

引导性.

本文采用 LJ势能模型用于量化解之间的权重,
其表达式如下:

w(t)
ij = 4

[(σ(t)

dij

)12

−
(σ(t)

dij

)6]
. (5)

dij i j σ(t)

t σ(t)

median(D)× [0.9, 1.1]

其中:  表示个体 与 在决策空间中的欧氏距离; 
为第 代的动态邻域半径, 为增强算法鲁棒性,  在

范围内周期性振荡, 具体为

σ(t) = median(D) ·
(
0.9 + 0.2 cos

(πt
T

))
. (6)

D T这里:  为当前个体与其邻近个体的距离集合,  为

最大进化代数.
∼

N

1/20 1/5 N =

200

此外, 参考文献 [18], 在处理低维 (2   4维)多
模态多目标优化问题时, 邻域规模取种群大小 的

至 可有效评估局部拥挤程度. 本文设

, 初始邻居数为 10, 并采用动态调整策略

k = 10 + (N − 10) · e−10(t/T ). (7)

k ≈ N

k

该策略在进化初期 ( )促进全局探索, 中后期

( 快速下降)转向局部开发, 实现平滑过渡.
k ≈ N

t/T ⩾ 0.5

k

在进化初期,  , 个体间近乎互为邻居, 有
利于全局探索; 当进化进入中后期 ( )时,

值迅速减小, 推动算法转向局部搜索, 提升收敛性

能. 对于每个候选解, 首先计算其在决策空间中与其

他个体的欧氏距离, 并按升序排列. 随后, 基于改进

的 LJ势能模型评估个体间的相互作用: 距离过近时

表现为排斥 (权重小), 避免冗余, 增强多样性; 距离

适中时吸引力强 (权重大), 利于保留优质解; 距离过

远时权重趋近于零, 影响可忽略.
图 4展示了个体在不同演化阶段, 其邻域解的

LJ权重变化趋势, 直观反映了该模型在演化过程中

的调控效果. 需要注意的是, 权重越低, 表示该个体

被选为候选解的概率越高, 从而实现对解的反向引

导选择.
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图4   演化过程中解的 LJ 势能权重变化趋势
 

为适应进化过程中探索与开发需求的动态变化,
本文对 LJ势能模型计算的原始权重进行自适应调

整, 以提升搜索过程的阶段适应性. 该机制在早期有
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效维持种群多样性, 在后期加速向高质量解区域收敛.

r = 21/6σ ≈ 1.122σ

r

[0.8σ, 1.5σ]

在进化初期 (探索阶段), 为避免早熟收敛并扩

大潜在优质解的选取范围, 参考文献 [19], LJ势能的

吸引极值点位于 . 为此, 以该点

为中心, 将有效吸引区间 向两侧扩展 30%, 扩展至

, 并对该区间内的个体权重加倍, 以增强

候选解的多样性:

w′
ij = 2× wij, dij ∈ (0.8σ, 1.5σ). (8)

在进化后期 (开发阶段), 种群分布趋于良好, 算
法重点转向精细开发. 为加快收敛并提升解集质量,
增强收敛性种群中优质解对多样性种群的引导作用,
对其影响权重进行强化:

w′
ij = wij ×

(
3 + 2× t

T

)
, j ∈ ε. (9)

ε = max(2, ⌊N · rt
elite⌋)

rt
elite = 0.1 + 0.4× t

T

其中:  表示当前代中精选的

优质解集合,  为随进化进程线

性增长的精英比例. 该设计在保持多样性的同时, 逐
步增强收敛能力, 有效推动个体向真实帕累托前沿

逼近.
综上, 所提机制通过动态调节个体间相互作用,

实现了从全局探索到局部开发的自适应过渡, 在无

需额外多样性维护操作的前提下, 有效平衡了收敛

性与多样性, 显著提升了算法在多模态多目标优化

问题上的整体性能. 

2.4    DPMOEA-LJ 算法时间复杂度分析

O(MN 2)

O(MN 2)

O(N 2)

O(DN 2)

O(DN)

O(MN 2)

O((M +D)N 2)

DPMOEA-LJ的主要步骤如下: 1)收敛性种群

的适应度评估: 通过比较所有个体对在目标空间的

支配关系进行非支配排序, 时间复杂度为 ;
2)多准则选择池构建: 结合非支配层级与拥挤度距

离选择父代, 复杂度为 ; 3) LJ势能模型引

导的选择策略: 基于决策空间个体间距离计算 LJ势
能, 以增强分布性, 涉及 次距离计算, 复杂度

为 ; 4)子代生成: 采用差分变异策略, 复杂

度为 ; 5)环境选择: 合并父代与子代后进行

非支配排序与截断 , 复杂度为 . 综上 ,
DPMOEA-LJ每代的时间复杂度为 . 

3    实验结果与分析 

3.1    实验设置

为全面评估 DPMOEA-LJ的性能 , 本文选取

5种代表性先进多目标进化算法进行对比, 包括 3种
双种群协同进化算法和两种双存档机制算法. 双种

群算法包括基于强交互的 MMEAPSL[13]
及基于弱

交互的 CMMO[10]
和 CoMMEA[14]; 双存档算法为

TriMOEAAR[20]
和 HREA[17]. 所有实验在 PlatEMO[21]

平台进行, 硬件环境为: Windows 10、Intel i7-12700F
CPU、32 GB内存. 各算法参数均按原始文献设置,
种群规模统一为 200, 最大函数评估次数为 20 000.
测试函数选用 MMF[22]、OMNI[23]、SYM[24]

、IDMP[25]

和 MMMOP[20] 等标准多模态多目标基准问题. 性能

评估采用 IGD[26]
和 IGDX[27]

指标: IGD衡量解集在

目标空间对真实帕累托前沿的收敛性与分布性, IGDX
评估决策空间中对真实帕累托解集的逼近程度与多

样性保持能力. 每种算法在各类问题上独立运行 30
次, 最终结果通过统计分析对比. 

3.2    时间复杂度对比

N M D

为进一步评估各算法的计算效率, 本文汇总了

所对比算法的总体时间复杂度, 如表 1所示. 设种群

规模为 , 目标数为 , 决策变量维度为 .
  

表1     各算法的总体时间复杂度

算法名称 总体时间复杂度

MMEAPSL O(N 3)

TriMOEATAR O((M +D)N 2)

HREA O((M +D)N 2)

CoMMEA O(MN 2)

CMMO O(MN 2)

DPMOEA-LJ O((M +D)N 2)

 

O((M+

D)N 2)

O(N 3)

综上 ,  DPMOEA-LJ的时间复杂度为

, 与 TriMOEATAR和 HREA等先进算法处

于同一数量级, 显著优于 MMEAPSL的 . 该
结果表明, 尽管 DPMOEA-LJ引入了基于 LJ势能的

自适应候选解选择机制以增强多样性维护能力, 其
计算开销仍在合理范围内, 具备良好的可扩展性与

实际应用潜力. 

3.3    有效性实验

α = 0.05

为评估性能 , 各算法在测试问题上独立运行

30次, 采用 IGD和 IGDX指标, 并通过 Friedman检
验与 Wilcoxon秩和检验 ( )进行统计分析,
结果以“优”“劣”“相似”表示对比算法相对于

DPMOEA-LJ的性能.
表 2显示了 6种算法在MMF、IDMP、MMMOP、

OMNI和SYM问题上的 IGD与 IGDX均值 (灰色为最

优). DPMOEA-LJ在 IGD指标上于MMF和MMMOP
问题表现最佳, 在 IDMP与 SYM上与其他算法相当;
在 IGDX上 , 其在 MMF、 IDMP、SYM和 OMNI问
题均取得最优, 表明其在决策空间多样性保持方面

优势显著, 仅在MMMOP上略逊于 TriMOEATAR.
图 5统计了各对比算法在不同问题系列上 IGD

均值相对于 DPMOEA-LJ的“优、劣、相似”情况. 红
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色柱表示性能相当的问题数, 蓝色柱表示显著更差,
紫色柱表示显著更优. 例如, CoMMEA在 19个MMF
问题中, 有约 15个显著差于 DPMOEA-LJ, 2个相当,

2个更优. 整体表明 DPMOEA-LJ在多数问题上显

著优于或优于对比算法.
结果表明, DPMOEA-LJ在多数测试问题上取

得了优于大多数对比算法的 IGD均值, 验证了其非

对称种群信息交流机制与改进环境选择策略在提升

收敛性能方面的有效性. 如图 5所示, 在 IGDX指标

的“优/劣/相似”统计中, DPMOEA-LJ在绝大多数问

题上表现更优, 展现出卓越的决策空间多样性维持

能力. 尽管在个别问题上略逊于MMEAPSL和CMMO,
但整体性能突出, 且无需依赖额外的多样性维护机

制, 体现了其结构设计的有效性与鲁棒性.
为直观展示 DPMOEA-LJ的性能, 图 6呈现了

6种算法在MMF2问题上的最终 PS结果. 红色点为

算法所得解集 , 蓝色线为真实 PS, 覆盖越完整性

能越优. 结果显示, TriMOEATAR与 HREA解集密

集, 多样性不足; 而 CMMO、CoMMEA、MMEAPSL
及 DPMOEA-LJ等双种群算法分布更均匀 . 其中

DPMOEA-LJ凭借非对称信息交互与串行环境选择,

 

表2     6 种算法在测试问题上独立运行 30 次获得的 IGD 与 IGDX 均值结果

测试问题 指标 TriMOEATAR HREA CoMMEA CMMO MMEAPSL DPMOEA-LJ

MMF
IGD 3.00e-02 2.29e-02 1.82e-02 1.73e-02 1.68e-02 1.67e-02

IGDX 8.59e-02 3.52e-02 3.49e-02 3.40e-02 3.26e-02 3.08e-02

IDMP
IGD 1.41e-02 4.97e-03 5.04e-03 4.83e-03 5.12e-03 4.95e-03

IGDX 7.15e-01 1.60e-01 4.85e-02 1.43e-02 1.58e-01 3.82e-02

MMMOP
IGD 6.87e-03 7.04e-03 6.29e-03 4.97e-03 6.67e-03 3.73e-03

IGDX 6.49e-03 2.37e-02 1.94e-02 3.29e-02 4.28e-03 2.01e-02

OMNI
IGD 1.94e-02 1.29e-02 7.89e-03 1.23e-02 1.40e-02 1.15e-02

IGDX 4.75e-01 8.02e-02 3.59e-01 8.12e-02 8.86e-02 6.66e-02

SYM
IGD 3.57e-02 1.49e-02 1.93e-02 1.42e-02 1.47e-02 1.46e-02

IGDX 8.30e-01 4.89e-02 6.78e-02 4.60e-02 6.17e-02 3.92e-02
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在无需额外多样性机制的情况下, 有效平衡收敛性

与多样性, 整体性能更优.
为分析算法在不同阶段的动态性能, 绘制了各

算法在 MMF2问题上 IGD与 IGDX随迭代的演化

曲线 (图 7). 如图 7(a)和图 7(b)所示, DPMOEA-LJ
在收敛速度和种群多样性保持方面均表现最优, 始
终领先. 其中, CMMO为最接近的竞争对手, 中后期

性能与之较为接近, 但整体仍略逊一筹.
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图7   各算法求解 MMF2 获取的 IGD 与 IGDX 值 

3.4    讨　论

综合图 5和图 7可知 ,  DPMOEA-LJ在多数测

试问题上性能优越 . 但在 MMF系列问题中 , 尽管

IGDX均值最优、多样性保持能力强, 但Wilcoxon检
验显示其未显著优于 CMMO, 部分问题甚至略差.
分析表明, 该现象与MMF问题复杂的 PS结构有关.
CMMO采用基于分布信息的动态优势机制, 可保留

局部分布良好但收敛性弱的个体, 在个别运行中可

能偶然覆盖高密度 PS片段, 但该机制对分布估计敏

感, 易因邻域误判导致性能波动, 稳定性较差. 相比

之下, DPMOEA-LJ通过 LJ势能模型实现探索与开

发的自适应平衡 ,  IGDX表现更稳定 . 然而 , 在
MMF极端非均匀的 PS分布下, 固定邻域规模难以

及时响应局部密度变化, 限制了其在高曲率或密集

区域的精细搜索能力. 参数实验已证实邻域规模对

性能影响显著.
尽管调整邻域可提升特定问题性能, 但为兼顾

多场景下的通用性与整体鲁棒性, 本文采用适中且

固定的邻域配置, 以确保多种类型问题的稳定表现. 

3.5    参数敏感性分析

为系统评估基于 LJ势能模型的自适应候选解

选择策略中关键参数的鲁棒性与必要性, 本文在保

持其他组件及实验设置与第 3.3节一致的前提下, 开
展了系统的参数敏感性分析, 通过对比不同配置下

算法在 IGD与 IGDX指标上的表现, 深入探讨各参

数对收敛性与多样性的贡献. 整体结果如表 3所示.
 
 

表3     9 种变体算法在测试问题上独立运行 30 次获得的 IGD 与 IGDX 均值结果

测试问题 指标
k = 2

DPMOEA-
LJ ( ) k = 40

DPMOEA-
LJ ( )

DPMOEA-
LJ (linear) σ1

DPMOEA-
LJ ( ) σ2

DPMOEA-
LJ ( )

DPMOEA-
LJ (SW)

DPMOEA-
LJ (10p)

DPMOEA-
LJ (50p)

DPMOEA-
LJ

MMF
IGD 1.73e-02 2.07e-02 1.75e-02 1.94e-02 1.68e-02 1.72e-02 1.72e-02 1.92e-02 1.67e-02

IGDX 3.01e-02 4.75e-02 5.79e-02 4.71e-02 3.31e-02 3.56e-02 3.49e-02 3.61e-02 3.08e-02

IDMP
IGD 4.18e-03 4.42e-03 4.21e-03 4.31e-03 3.96e-03 3.99e-03 4.06e-03 4.31e-03 4.95e-03

IGDX 6.99e-02 5.76e-02 7.27e-02 9.30e-02 8.46e-02 7.83e-02 8.57e-02 9.35e-02 3.82e-02

MMMOP
IGD 5.35e-03 6.30e-03 5.69e-03 6.02e-03 2.32e-02 5.51e-03 5.80e-03 5.43e-03 3.73e-03

IGDX 1.54e-02 1.39e-02 2.05e-02 5.65e-02 1.61e-02 1.44e-02 1.48e-02 1.47e-01 2.01e-02

OMNI
IGD 1.63e-02 2.09e-02 1.69e-02 4.73e-02 1.86e-02 1.58e-02 1.40e-02 1.47e-02 1.15e-02

IGDX 4.65e-02 4.96e-02 4.74e-02 1.56e-01 4.71e-02 6.45e-02 6.31e-02 7.56e-02 6.66e-02

SYM
IGD 1.94e-02 2.15e-02 1.97e-02 1.50e-02 2.02e-02 1.93e-02 1.95e-02 1.86e-02 1.46e-02

IGDX 4.00e-02 4.54e-02 3.97e-02 2.45e-01 4.06e-02 4.20e-02 4.07e-02 2.94e-01 3.92e-02
 

k

k ∈ [10, 40]

k = 10 k =

10

k = 2

k = 40

首先, 针对邻域规模 的设置, 依据文献 [18], 在
低维多模态问题中 有助于局部拥挤度评

估. 本文取 并采用指数衰减. 实验表明, 
时, 在 MMF、MMMOP和 OMNI上性能最优, 平

衡了局部感知与选择压力;  时, 因邻域过窄导

致信息利用不足;  时, 虽在 IDMP上 IGD较

优, 但 IGDX显著升高, 尤其在 OMNI上因拥挤度失

真削弱了多模态分辨能力. 采用线性衰减的变体在

IDMP与 SYM上 IGD明显更差, 表明其收缩过快,
抑制早期探索, 验证了指数衰减在探索-开发协调中

的优势.
σ(t)

σ1

σ2

接着, 为验证邻域半径 自适应调控的必要

性 , 构建固定半径 (DPMOEA-LJ( ))与随机扰动

(DPMOEA-LJ( ))变体. 结果表明, 固定半径在多数

第3期 贺娟娟 等: 基于增强弱交互与 LJ势能引导的双种群多模态多目标进化算法 659



σ(t)

问题上 IGD/IGDX显著更差, 难以适应种群密度变

化, 随机扰动策略稳定性不足. 相比之下, 基于 LJ模
型的自适应 显著提升了算法分布稳定性与多样

性保持能力.
随后, 为评估自适应权重机制的有效性, 构建恒

定权重变体 DPMOEA-LJ (SW). 实验结果显示 , 其
IGD与原始算法相近 , 但 IGDX普遍更差 , 尤其在

SYM与 MMMOP上差异显著, 表明固定权重难以

根据进化阶段调整个体作用强度, 多样性维持能力

不足. 而自适应权重通过非线性响应机制, 实现了对

搜索过程的阶段性引导, 更有效地协调了探索与开

发的平衡.
[0.8σ, 1.5σ]最后, 为验证候选解选择范围 的合

理性 , 设计扩展 10%与 50%的变体 DPMOEA-LJ
(10p) 与 DPMOEA-LJ(50p). 结果表明, 二者在所有

问题上均全面劣于原始配置, 且性能随范围扩大而

恶化. 原始范围精准覆盖 LJ势能吸引力较强区域,
引入了潜在优质解, 在收敛性与多样性之间实现了

协同优化.
综上所述, 通过系统性的消融实验分析, 充分验

证了 DPMOEA-LJ中邻域规模、动态半径、自适应

权重及选择范围等关键组件的设计有效性. 所提出

的自适应机制能够根据进化进程动态调整搜索行为,
在探索与开发、收敛性与多样性之间实现良好平衡,
为算法的整体性能提供了坚实支撑. 参数敏感性分

析系统验证了 DPMOEA-LJ中各关键组件设计的有

效性与必要性. 所提出的自适应机制在平衡探索与

开发、兼顾收敛性与多样性方面发挥了关键作用, 为
算法的整体性能提供了坚实支撑. 

3.6    消融实验

1

2

3

为验证 DPMOEA-LJ中非对称信息交流策略、

基于 LJ势能的候选解选择策略及串行环境选择机

制的有效性, 本文构建 3种变体: DPMOEA-LJ (替
换为弱交互协同框架)、DPMOEA-LJ (替换为候选

解随机选择策略)、DPMOEA-LJ (使用并行环境选

择策略). 实验设置同第 3.3节, 结果见表 4.
 
 

表4     3 种 DPMOEA-LJ 变体在测试问题上独立运行 30 次获得的 IGD 与 IGDX 均值结果

测试问题 指标 1DPMOEA-LJ 2DPMOEA-LJ 3DPMOEA-LJ DPMOEA-LJ

MMF
IGD 1.80e-02 1.85e-02 1.55e-02 1.67e-02

IGDX 3.40e-02 3.28e-02 3.45e-02 3.08e-02

IDMP
IGD 5.32e-03 4.70e-03 7.79e-03 4.95e-03

IGDX 5.40e-02 5.60e-02 3.43e-01 3.82e-02

MMMOP
IGD 4.45e-03 3.95e-02 4.58e-03 3.73e-03

IGDX 2.30e-02 2.00e-02 3.92e-02 2.01e-02

OMNI
IGD 1.30e-02 1.10e-02 1.22e-02 1.15e-02

IGDX 6.30e-02 7.50e-02 6.64e-02 6.66e-02

SYM
IGD 1.60e-02 1.30e-02 1.45e-02 1.46e-02

IGDX 4.50e-02 4.20e-02 5.23e-02 3.92e-02
 

1

2

3

由表 4的实验结果可见, 3种变体的整体性能均

低于 DPMOEA-LJ, 表明所提核心机制对算法性能

具有关键贡献. DPMOEA-LJ 性能显著退化, 说明传

统弱交互协同框架难以有效协调子种群间的信息流

动, 协同效率低; 而本文提出的非对称信息交流机制

通过差异化引导, 显著增强了种群协作能力与全局搜

索性能. DPMOEA-LJ 在多数问题上性能与原始算

法相近, 表明随机选择策略在部分场景下仍具基本

有效性; 但在复杂多模态问题 (如 MMMOP、OMNI)
上, 其 IGD与 IGDX明显升高, 收敛性与多样性同步

下降, 说明缺乏势能引导易导致搜索方向迷失和分

布失衡, 验证了基于 LJ势能的选择策略在应对复杂

解结构时的引导优势. DPMOEA-LJ 的性能劣化则

表明, 并行环境选择易引发种群同质化, 削弱多样性

维持能力, 而串行机制通过有序更新更有利于保持

种群异质性 . 综上 ,  3项消融实验共同验证了

DPMOEA-LJ各核心组件在不同优化场景下的有效

性与必要性.

接着, 为进一步评估串行环境选择机制在多样

性保持方面的作用, 本文提出邻域平均距离 (ANDs)

指标

ANDs(P ) =
1

N

N∑
i=1

(1
k

k∑
j=1

∥xi − xπj(i)∥
)
. (10)

N k = 10 xπj(i)

xi j

其中:  为种群规模,  为邻域大小,  表示

的第 个最近邻个体. ANDs反映种群在决策空间

中的分布广度, 值越大, 表明个体间平均距离越远,

多样性越高. 与依赖真实帕累托前沿 (PS)的 IGDX

不同, ANDs完全基于种群内部拓扑结构, 不涉及对

PS的逼近程度, 因而可独立刻画解集的疏密特性与

异质性水平. 如图 8所示, 在 CMMO求解 MMF1的

过程中, 区域 1 (分布均匀)与区域 2 (高度聚集)的
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IGDX值相近, 但前者 ANDs显著更高, 说明该指标

能有效识别 IGDX无法反映的多样性退化问题, 具
有更强的判别敏感性.
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图8   ANDs 指标与 IGDX 指标在 MMF1 问题的对比情况
 

3

随后, 以求解 MMF1问题为例分析 ANDs的演

化趋势 . 如图 9所示 ,  DPMOEA-LJ在 IGD持续下

降 (见图 9(b))的同时, ANDs下降缓慢 (见图 9(a)),
并在进化中后期出现回升, 表明算法在持续逼近最

优前沿的过程中, 仍能有效维持并逐步恢复决策空

间的多样性. 相比之下, DPMOEA-LJ 与 CMMO的

ANDs在早期迅速降低且未见反弹, 说明其种群快

速趋于集中 , 探索能力严重受限 . 其中: CMMO的

ANDs幅度最大, 反映出其更新机制导致严重的同

质化现象. DPMOEA-LJ的 ANDs回升趋势进一步

表明, 串行环境选择通过引入时序依赖性, 使个体更

新过程形成动态反馈, 有效延缓了种群聚集.
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3.7    实际问题应用验证

为验证 DPMOEA-LJ在实际场景中的适用性 ,

本文引入一个基于真实地图的多目标优化问题 (源
自文献

[28]). 如图 10所示 , 该区域包含 6所小学

(红)、3所初中 (蓝)、13家便利店 (绿)和 3个火车站

(紫). 目标是选址一组位置, 使其到 4类设施的综合

距离最小.
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图10   真实世界问题
 

实验采用与第 3.3节相同的参数设置以确保可

比性. 表 5展示了各算法在 IGD与 IGDX指标上的

表现 ,  DPMOEA-LJ取得与 CMMO、MMEAPSL相

近的性能, 其中 IGDX均值最优. 图 11进一步展示

了各算法的最终解分布, DPMOEA-LJ的解集有效

覆盖了 3个主要帕累托子区域, 分布均匀且收敛性

良好, 表现与 MMEAPSL和 CMMO相当, 显著优于

其他算法.
 

表5     真实地图问题实验结果

算法名称 IGD IGDX

TriMOEATAR 3.101 0e+0 3.49e-1 ( ) – 2.652 2e+0 5.38e-1 ( ) –

HREA 1.757 8e+0 2.04e-1 ( ) – 1.850 6e+0 7.38e-2 ( ) –

CoMMEA 1.402 1e+0 3.05e-2 ( ) ≈ 1.483 0e+0 5.45e-2 ( ) –

CMMO 1.494 2e+0 2.73e-1 ( ) ≈ 1.266 4e+0 4.65e-1 ( ) ≈

MMEAPSL 1.327 5e+0 9.59e-2 ( ) 1.082 1e+0 1.12e-1 ( )

DPMOEA-LJ 1.373 9e+0 1.69e-1 ( ) 1.115 6e+0 2.94e-2 ( )

第3期 贺娟娟 等: 基于增强弱交互与 LJ势能引导的双种群多模态多目标进化算法 661



综上, DPMOEA-LJ在具有复杂空间分布特征

的真实地图问题中仍能保持优异性能, 验证了其在

现实应用场景中的有效性与鲁棒性. 

4    结　论

本文提出了一种基于增强弱交互与 LJ势能引

导机制的双种群协同进化算法 DPMOEA-LJ, 旨在

有效应对现有弱交互协同进化框架在求解多模态多

目标优化问题 (MMOPs)时普遍存在的收敛性差、多

样性维持能力不足以及易陷入进化停滞等问题, 为
此本文设计了非对称信息交换机制, 在交配选择与

子代生成阶段实现精英种群对多样种群的定向引导,
有效平衡全局探索与局部开发; 同时, 将传统的并行

环境选择策略改进为串行执行方式, 增强种群间的

协同差异性, 降低对额外多样性维护机制的依赖, 显
著提升算法的鲁棒性与收敛效率; 此外, 本文提出一

种基于 LJ势能模型的自适应候选解选择策略, 结合

差分变异机制, 动态评估个体间的吸引力与排斥力,
引导算子选取更具代表性的解, 从而在保持分布广

度的同时加速收敛. 在多个典型MMOP基准测试函

数及一个基于地图的真实世界问题上的实验结果表

明, DPMOEA-LJ在解集多样性、帕累托前沿逼近质

量及优化效率方面均优于主流对比算法, 展现出良

好的泛化能力与实际应用潜力.
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