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摘 要： 由于高维多目标优化问题包含的目标很多，已有的方法往往难以解决该问题．本文提出一种有效解决
该问题的基于集合的进化算法，该方法以超体积、分布度，以及延展度为新的目标，将原优化问题转化为３目标优化问
题；定义基于集合的Ｐａｒｅｔｏ占优关系，设计体现用户偏好的适应度函数；此外，还提出集合进化策略．将所提方法应用
于４个基准高维多目标优化问题，并与其他２种方法比较，实验结果表明了所提方法的优越性．
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１ 引言

现实生活中存在多种含多个目标的优化问题，如传

感器网络中节点部署［１］，以及飞行控制系统设计［２］等．
该问题的目标往往相互冲突，通常称为多目标优化问

题．当目标多于３个时，称为高维多目标优化问题．不失
一般性，本文考虑如下优化问题：

ｍｉｎ ｆ（ｘ）＝（ｆ１（ｘ），ｆ２（ｘ），…，ｆｍ（ｘ））

ｓ．ｔ． ｘ∈ＳＲｎ
（１）

其中，ｘ为ｎ目标决策向量，Ｓ为ｘ的可行域；ｆｉ（ｘ）（ｉ＝
１，２，…，ｍ）为第 ｉ个目标函数，ｍ为目标函数的个数，
且 ｍ＞３．

解决高维多目标优化问题的困难在于［３］，目标函数

的增多：（１）使得不同解之间互不占优的概率增加，即

Ｐａｒｅｔｏ最优解的选择压力降低，从而无法比较这些解的
优劣，因此，传统基于 Ｐａｒｅｔｏ占优关系的多目标进化算
法生成的近似 Ｐａｒｅｔｏ最优解集，在目标空间中难以有效
逼近问题的真实 Ｐａｒｅｔｏ前沿；（２）使得逼近问题真实
Ｐａｒｅｔｏ前沿所需的 Ｐａｒｅｔｏ最优解指数增加，从而提高了
问题求解的空间和时间复杂度；（３）使得问题的 Ｐａｒｅｔｏ
前沿无法可视化．

采用新的占优关系［４］比较个体的优劣，以提高

Ｐａｒｅｔｏ最优解的选择压力，或者通过合适的方法减少目
标函数［５，６］，成为解决高维多目标优化问题的可行途

径．但是，前者需要付出昂贵的计算代价，而后者降维后
的目标函数（集）不能脱离原目标函数集，这样一来，当

目标函数很多时，降维后的目标函数（集）也可能很大．
传统多目标进化算法的个体是一个解，而当个体
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是由多个解构成的集合时，称为基于集合的进化算

法［７］．该方法也是一种降维方法，适用于求解高维多目
标优化问题．它的特点在于，种群进化后得到的最优个
体，即是优化问题的近似 Ｐａｒｅｔｏ最优解集．然而，集合进
化也会产生一系列新的问题，如不同集合，即进化个体

的比较，以及进化策略设计等．目前，这方面的研究成
果还很少，Ｂａｄｅｒ等将种群中的解划分成多个规模相同
的解集合，然后将多目标优化问题转化为以每个解集

合的超体积测度为优化目标的单目标优化问题，并设

计基于超体积的集合重组策略［８］．Ｚｉｔｚｌｅｒ等给出了得到
集合全序关系的很多不同性能指标的组合．基于此，提
出一种基于集合的进化算法，所提方法将偏好描述、算

法设计和性能评估统一在一个框架中，为进化多目标

优化方法的研究开辟了新局面［７］．可以看出，这种降维
方法脱离了原目标函数集，能够克服已有降维方法可

能遇到的困难．因此，本文将设计集合进化方法，对高
维多目标优化问题进行降维求解．

基于此，本文以超体积、分布度，以及延展度为新

的目标，将原优化问题转化为以集合为决策变量的３目
标优化问题；通过定义基于集合的 Ｐａｒｅｔｏ占优关系，并
设计体现用户偏好的适应度函数，得到进化种群中个

体的全序关系；此外，提出集合交叉和变异策略，并在

ＮＳＧＡＩＩ范式下，开发了一种解决高维多目标优化问题
的集合进化算法（ＳｅｔｂａｓｅｄＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＡｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒ
ｍａｎｙｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍｓ，简称 ＳｅｔＥＡ）．

２ 高维多目标优化问题的集合进化算法

本节阐述解决高维多目标优化问题的集合进化算

法，算法在达到终止条件时，第一个优势个体即为满足

用户偏好的原优化问题的近似 Ｐａｒｅｔｏ最优解集．所提算
法具体步骤如下：

步骤１ 初始化规模为μ的集合进化种群Ｐ（０），
每个集合进化个体含有原优化问题的 Ｎ个解，令进化
代数 ｔ＝０；

步骤２ 询问是否需要输入或更新用户偏好，如果

是，输入用户偏好，即定义２中的 ｗ；否则，转步骤３；
步骤３ 采用第２．１节式（２）计算集合进化个体的

适应值，从而将原优化问题转化为３目标优化问题；
步骤４ 采用第２．２节的方法对种群 Ｐ（ｔ）中的进

化个体进行排序；

步骤５ 采用第２．３节的集合进化策略，实施基于
集合的联赛选择、交叉，以及变异操作，生成临时种群

Ｑ（ｔ）；
步骤６ 合并 Ｐ（ｔ）和 Ｑ（ｔ），并选取前μ个进化个

体组成子代种群Ｐ（ｔ＋１）；
步骤７ 判定进化终止条件是否满足，如果是，输

出种群的第一个优势个体；否则，令 ｔ＝ｔ＋１，转步骤２．
下面将对上述步骤中提到的相关技术进行详细论

述．
２１ 优化问题的降维转化

鉴于已有降维方法存在的缺陷，借鉴文献［８］的思
想，本节将以合适的性能指标作为新的目标，将问题

（１）转化为以集合为决策变量的多目标优化问题．
通常，多目标优化方法求得的 Ｐａｒｅｔｏ前沿需满足如

下３个特性［９］：（１）具有较好的逼近性；（２）具有好的分
布性；（３）具有较大的延展性．其中，逼近性和分布性是
解集性能评价中常用的两个基本指标［１０，１１］．这里，利用
这两个性能指标与延展性一起，降维转化原优化问题．
具体地，选择超体积［１２］、分布度［１３］，以及延展度［９］作为

转化后优化问题的目标函数，如式（２）所示：
ｍａｘＦ１（Ｘ）＝λ（∪

ｘｊ∈Ｘ
｛ｈ｜ｆ（ｘｊ）＜ｈ＜ｆ（ｘｒｅｆ）｝）

ｍａｘＦ２（Ｘ）＝－ ∑
Ｎ

ｊ＝１
（ｄ（Ｘ）－ｄ（ｘｊ））２／（Ｎ－１槡 ）

ｍａｘＦ３（Ｘ）＝ ∑
ｍ

ｉ＝１
（ｍａｘＮｊ＝１ｆｉ（ｘｊ）－ｍｉｎＮｊ＝１ｆｉ（ｘｊ））槡 ２

ｓ．ｔ．Ｘ∈Ｐ（Ｓ），ｘ∈Ｘ （２）
式中，Ｐ（Ｓ）为 Ｓ的幂集，由 Ｓ的所有子集构成；Ｘ＝
｛ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ｝，为问题（１）的 Ｎ个解构成的集合；λ表

示勒贝格测度；ｘｒｅｆ为参考点；ｄ（ｘｊ）＝ ｍｉｎ
ｌ∈｛１，２，…，Ｎ｝

ｌ≠ｊ

∑
ｍ

ｉ＝１

ｆｉ（ｘｊ）－ｆｉ（ｘｌ），（ｊ＝１，２，…，Ｎ）为 ｘｊ在目标空间的

拥挤距离，ｄ（Ｘ）＝１Ｎ∑
Ｎ

ｊ＝１
ｄ（ｘｊ）为 Ｘ的平均拥挤距

离；ｆｉ（ｘｊ）为 ｘｊ在第ｉ个目标上的值．
由式（２）可以看出：（１）Ｆ１（Ｘ）用于计算 Ｘ的逼近

度，其值越大，说明越逼近原优化问题的真实 Ｐａｒｅｔｏ前
沿；（２）Ｆ２（Ｘ）用于计算 Ｘ的分布度，对原分布性指标
取负，把最小化问题变为最大化问题，且其值越大，说

明 Ｘ中原优化问题解的分布越均匀；（３）Ｆ３（Ｘ）用于计
算 Ｘ的延展度，其值越大，说明 Ｘ中原优化问题解的
分布越广．

可以看出，上述转化方法具有下述２个特点：（１）优
化的目标不是原问题目标的一部分，也不是这些目标

的加权，而是一组新的目标，且个数远少于原问题；（２）
决策变量不是原优化问题的一个解，而是由其多个解

构成的集合．由此可知，通过求取转化后优化问题的最
优解，就能够得到原优化问题的最优解集，因此，与已

有的方法有本质区别．
如果采用进化算法求解问题（２），那么，进化种群

的个体将是一个集合，此时，传统的多目标进化算法不

再适用．为了反映不同集合的性能，下面给出集合的比
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较方法．
２２ 集合比较

文献［７］基于解的占优关系，定义了集合偏好关
系，本质是比较属于不同集合解的质量．因此，随着目
标函数的增多，互不占优的集合也将增多，使得 Ｐａｒｅｔｏ
最优解集的选择压力降低．为解决该问题，本节基于转
化后的问题（２），定义了基于集合的Ｐａｒｅｔｏ占优关系．

定义１ 考虑问题（２）的２个解 Ｘ１，Ｘ２∈Ｐ（Ｓ），且
Ｘ１≠Ｘ２，
（１）如果对于ｋ∈ １，２，{ }３，有 Ｆｋ（Ｘ１）≥Ｆｋ（Ｘ２），

且ｋ′∈ １，２，{ }３，使得 Ｆｋ′（Ｘ１）＞Ｆｋ′（Ｘ２），则称 Ｘ１占
优 Ｘ２，记为 Ｘ１ｓｐａｒＸ２；

（２）如果ｋ′∈ １，２，{ }３，使得 Ｆｋ′（Ｘ１）≥Ｆｋ′（Ｘ２），
且ｋ″∈ １，２，{ }３，使得 Ｆｋ″（Ｘ１）≤Ｆｋ″（Ｘ２），则称 Ｘ１和
Ｘ２互不占优，记为 Ｘ１‖ｓｐａｒＸ２．
利用定义１，可将进化种群的个体进行非被占优排

序，从而得到相应的 Ｐａｒｅｔｏ序值．为了使这些个体具有
全序关系，需进一步区分具有相同序值的个体．为此，
这里设计体现用户偏好的适应度函数，以反映用户对

不同 Ｐａｒｅｔｏ前沿特性的偏爱，定义如下．
定义２ 对于进化种群的个体 Ｘ，其适应值为：

ＦＩＴ（Ｘ）＝∑
３

ｋ＝１
ｗｋｒｋ（Ｘ） （３）

式中，ｒｋ（Ｘ）为 Ｘ的第ｋ个目标函数值的降序排列值；

ｗｋ为ｒｋ（Ｘ）的权值，由用户设定，且∑
３

ｋ＝１
ｗｋ＝１．记 ｗ＝

（ｗ１，ｗ２，ｗ３）．
式（３）是文献［１４］给出的排序方法的改进，通过 ｗｋ

的取值，体现用户对原优化问题 Ｐａｒｅｔｏ前沿特性的偏
好；对于相同的 ｗｋ，如果 ｒｋ（Ｘ）越小，即 Ｘ的第ｋ个目
标函数值越大，那么，ＦＩＴ（Ｘ）的值越小，从而 Ｘ的性能
越好；反之亦然．
２３ 集合进化策略

２３１ 集合选择

采用规模为２的联赛选择策略，方法如下：对于个
体 Ｘ１和 Ｘ２，如果 Ｘ１ｓｐａｒＸ２，选择 Ｘ１作为优胜个体；如
果 Ｘ２ｓｐａｒＸ１，选择 Ｘ２作为优胜个体；如果 Ｘ１ｓｐａｒＸ２，
选择 Ｘ＝ａｒｇｍｉｎ｛ＦＩＴ（Ｘ１），ＦＩＴ（Ｘ２）｝作为优胜个体．
２３２ 集合交叉

鉴于个体编码的特殊性，设计集合交叉策略时，不

仅要考虑不同个体之间的交叉，还需考虑同一个体内

部的交叉，具体策略如下：

（１）不同个体之间的交叉．该操作用于交换原问题
属于不同集合的解，类似于并行遗传算法中不同子种

群间个体的交换．假设每个个体的规模 Ｎ＝６，图１（ａ）
所示为进化个体 Ｘ１和 Ｘ２之间的单点交叉．

（２）同一个体内部的交叉．这是集合进化特有的，
对于选定实施交叉操作的个体，其内部的交叉，等价于

原优化问题不同解的交叉，类似于传统遗传算法中的

交叉操作．假设原优化问题的决策变量 ｎ＝８，且选定进
化个体 Ｘ中的两个决策变量，也即原优化问题的两个
解 ｘ１和 ｘ２进行单点交叉，如图１（ｂ）所示．这里采用单
点交叉是为了便于图示，实际操作中可以采用任意一

种交叉方式，本文采用模拟二进制交叉．

２３３ 集合变异

假设 Ｘ为选作执行变异操作的个体，依照一定的
概率，选择待变异的元素，即原问题的解，记为 ｘｊ．由于
进化种群的最优个体包含许多性能优越的原问题的

解，因此，实施变异操作时，应充分利用这些解提供的

信息，使得变异后个体的性能有不同程度的提高．基于
此，给出如下的变异策略：

ｌｄｊ＝ｃ１ｒ１（ｐｄ１－ｘｄｊ）＋…＋ｃＰｒＰ（ｐｄＰ－ｘｄｊ）
ｘ′ｄｊ＝ｘｄｊ＋ｌｄｊ （４）

式中，ｄ＝１，２，…，ｎ；ｌｄｊ为变异步长；ｘｄｊ与ｘ′ｄｊ分别为ｘｊ
变异前后的第ｄ个分量；ｃｉ为变异因子；ｒｉ∈［０，１］为随
机数（ｉ＝１，２，…，Ｐ）；将当前种群最优个体包含的解排
序［１５］，从前 Ｎ／２个解中随机选择 Ｐ个，记为 ｐ１，ｐ２，…，
ｐＰ，这里 Ｐ由用户根据需要设置，本文取２．
需注意的是，利用式（４）进行集合变异时，如果某

分量变异后的值超出该分量的范围，那么，取该分量的

边界值作为变异后的值．
２４ 算法的时间复杂度

种群每进化一代，涉及比较运算的操作及它们在

最坏情况下的时间复杂度如下所示：

（１）目标函数值计算为 Ｏ（μＮ
ｍ＋μｍＮｌｏｇＮ）

［１６］，主

要来源于超体积计算．
（２）问题（２）中非被占优解排序为 Ｏ（３（２μ）

２）．
（３）具有相同Ｐａｒｅｔｏ序值个体的适应值计算及其排

序分别为 Ｏ（６μｌｏｇ（２μ））和 Ｏ（２μｌｏｇ（２μ））．
（４）最优个体中解的适应值计算及其排序分别为

Ｏ（ｍＮ２）和 Ｏ（ＮｌｏｇＮ）．
基于上述分析，到所提方法的时间复杂度为

Ｏ（μＮ
ｍ）．当进化种群的规模为μＮ时，ＨｙｐＥ

［１６］（ＡｎＡｌ
ｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒＦａｓｔＨｙｐｅｒｖｏｌｕｍｅＢａｓｅｄＭａｎｙＯｂｊｅｃｔｉｖｅＯｐｔｉｍｉｚａ
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ｔｉｏｎ）的时间复杂度为 Ｏ（μ
ｍＮｍ）［１７］．由此得到如下结论：所

提方法的时间复杂度小于 ＨｙｐＥ；且随着目标函数的增多，所
提方法的运行时间将明显小于ＨｙｐＥ．

３ 在典型高维多目标优化问题的应用

本文方法，即 ＳｅｔＥＡ，通过解决４个基准优化问题，
ＤＴＬＺ１、ＤＴＬＺ２、ＤＴＬＺ３，以及ＤＴＬＺ７［１８］，并与 ＨｙｐＥ进行比
较，验证其有效性．其中，各优化问题目标数分别取 ５、
１０，和２０．此外，为证实２３３节提出的集合变异策略的
性能，将所提方法与另一种集合进化算法比较，后者与

ＳｅｔＥＡ区别仅在于变异策略的不同，该方法简称
ＳｅｔＥＡＰ．

ＨｙｐＥ的种群规模为 １００，采用联赛选择、模拟二进
制交叉，以及多项式变异；对于 ＳｅｔＥＡ和 ＳｅｔＥＡＰ，采用
２３节提出的集合选择和交叉策略，其中，个体之间的
交叉采用单点交叉，个体内的交叉采用模拟二进制交

叉，分别采用集合变异和多项式变异，２种方法的种群
规模和个体包含解的个数均为 １０．每种方法的最大进
化代数为１００，交叉和变异概率分别为０９和０１，交叉
和变异操作的分布系数为 ２０．各方法均采用文献［１７］
提出的 ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ模拟法近似计算超体积，采样次数
取１００００；由于原优化问题目标函数经过归一化处理，
超体积计算的参考点为 ｒ＝［１，１，…，１］．每种方法采用
Ｍａｔｌａｂ７０编程实现，且均独立运行２０次，并计算这些
运行结果的平均值．

将第２２节用到的超体积、分布度、延展度，与算法
运行耗时一起，用于上述方法间的性能比较，并分别简

称为Ｈ测度、Ｄ测度、Ｓ测度和Ｔ测度．
实验分为２组：第 １组考察 ｗ对 ＳｅｔＥＡ性能的影

响；第２组比较ＳｅｔＥＡ与其他２种方法性能的差异．
３１ ｗ对ＳｅｔＥＡ性能的影响

根据用户对逼近性、分布性，以及延展性的不同偏

好，设置３组不同的 ｗ值，分别为［１／３，１／３，１／３］、［１／４，
１／２，１／４］，以及［１／４，１／４，１／２］．表１～３分别列出不同的
ｗ值对应的Ｈ、Ｄ，以及 Ｓ测度值．为了检验不同的 ｗ值
对应各测度值差异的显著性，对上述测度值进行

ＫｒｕｓｋａｌＷａｌｌｉｓ检验，并采用 ＣｏｎｏｖｅｒＩｎｍａｎ两两比较，显
著性水平取 ００５．第 ２组实验同样采用该非参数检验
方法．表中带“”的数据显著优于其他数据．鉴于 ５、
１０，以及２０目标的假设检验结果一致，这里仅列出 １０
目标的实验结果．

由表１可以看出，对于所有优化问题：（１）用户对３
个性能指标的偏好相同时，对应的 Ｈ测度均显著优于
另外２种 ｗ取值，这是由于 ｗ取［１／３，１／３，１／３］时，用
户对逼近性的偏好大于后２种；（２）ｗ取［１／４，１／２，１／４］
和［１／４，１／４，１／２］时，对应的 Ｈ测度无显著差异，这是因

为，这２种 ｗ取值，用户对逼近性的偏好相同．
表１ 不同的 ｗ取值对应的Ｈ测度值

ＤＴＬＺ１ ＤＴＬＺ２ ＤＴＬＺ３ ＤＴＬＺ７

［１／３，１／３，１／３］ ０．９８６１ ０．９１８３ ０．９７１２ ０．５９８３

［１／４，１／２，１／４］ ０．９６３８ ０．８１１４ ０．８９３６ ０．３２９０

［１／４，１／４，１／２］ ０．９６１２ ０．８０４６ ０．８８１１ ０．３４２０

由表２和 ３可以看出：（１）当用户偏好于 Ｐａｒｅｔｏ前
沿的分布性时，对应各优化问题 Ｐａｒｅｔｏ前沿的Ｄ测度均
显著优于另外２种 ｗ取值；（２）ｗ取［１／３，１／３，１／３］时，
对应各优化问题 Ｐａｒｅｔｏ前沿的Ｄ测度均显著优于［１／４，
１／４，１／２］，这是因为，此时用户对分布性的偏好较大；
（３）当用户偏好于 Ｐａｒｅｔｏ前沿的延展性时，也能得到类
似的结论．

表２ 不同的 ｗ取值对应的Ｄ测度值

ＤＴＬＺ１ ＤＴＬＺ２ ＤＴＬＺ３ ＤＴＬＺ７

［１／３，１／３，１／３］ ０．０９２９ ０．１５８３ ０．１０４８ ０．１１７６

［１／４，１／２，１／４］ ０．０２６４ ０．０１６５ ０．０３１５ ０．０４３２

［１／４，１／４，１／２］ ０．５３８０ ０．６５３８ ０．５１３４ ０．６３６７

表３ 不同的 ｗ取值对应的Ｓ测度值

ＤＴＬＺ１ ＤＴＬＺ２ ＤＴＬＺ３ ＤＴＬＺ７

［１／３，１／３，１／３］ １．２３９２ １．６３５３ １．２８０３ ２．８１６０

［１／４，１／２，１／４］ １．０１２１ １．３２７３ １．０８９０ ２．７３０１

［１／４，１／４，１／２］ ２．４５４２ ２．６３８３ １．９８５４ ３．０３１１

上述实验结果表明，用户可以根据对不同性能指

标的偏好，设计 ｗ的不同取值，从而在种群进化后，能
够得到具有期望特性的 Ｐａｒｅｔｏ最优解集．从这个意义上
讲，所提方法得到的结果在某些程度上可随用户主观

意愿的改变而变化，具有一定的柔性．
３２ 不同方法的性能比较

本组实验中，ＳｅｔＥＡ与 ＳｅｔＥＡＰ的 ｗ取值均为［１／３，
１／３，１／３］，比较这２种方法在 Ｈ、Ｄ，以及 Ｓ测度的差异；
对于 ＳｅｔＥＡ与ＨｙｐＥ，除了比较上述性能指标外，还比较
这２种方法的Ｔ测度，以及非被占优个体与进化种群包
含个体数的比值，记为 ＮＤ／Ｐ；此外，以最大化超体积为
惟一的目标，即所提算法 ｗ的取值为［１，０，０］，将其与
ＨｙｐＥ进行性能比较，并记此时的 ＳｅｔＥＡ为 ＳｅｔＥＡ１．

图２～４分别给出不同方法优化问题 ＤＴＬＺ２
和ＤＴＬＺ７时，得到的 Ｐａｒｅｔｏ前沿的 Ｈ、Ｄ，以及 Ｓ测度的
箱图．表４是 ＳｅｔＥＡ与 ＨｙｐＥ、ＳｅｔＥＡＰ所得各性能指标的
非参数检验结果，其中“＋”和“－”分别表示 ＳｅｔＥＡ显著
优于和劣于其他方法，“０”表示这２种方法之间没有显
著差异；表 ５列出不同方法的运行时间；表 ６列出
ＳｅｔＥＡ１与ＨｙｐＥ所得各性能指标值的非参数检验结果．
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图５给出优化ＤＴＬＺ１和ＤＴＬＺ２时，ＳｅｔＥＡ与ＨｙｐＥ的ＮＤ／
Ｐ随种群进化的变化曲线．限于篇幅，优化 ＤＴＬＺ３和
ＤＴＬＺ７的曲线不再给出，因为它们分别与 ＤＴＬＺ１和
ＤＴＬＺ２类似．

（１）ＳｅｔＥＡ与ＳｅｔＥＡＰ的性能比较
由图 ２～４和表 ４可以看出：（１）ＳｅｔＥＡ在优化

ＤＴＬＺ３、ＤＴＬＺ７，以及５目标 ＤＴＬＺ１时，得到的 Ｈ测度显
著优于 ＳｅｔＥＡＰ，其余情况无明显差异，这表明，集合变
异策略能够产生高性能的解，使得到的 Ｐａｒｅｔｏ前沿更接
近真实Ｐａｒｅｔｏ前沿；（２）除２０目标 ＤＴＬＺ７，ＳｅｔＥＡ得到的
Ｄ测度显著劣于 ＳｅｔＥＡＰ外，对于其他优化问题，ＳｅｔＥＡ
得到的Ｄ测度与 ＳｅｔＥＡＰ无显著差异，这表明，在多数情
况下，集合变异策略与多项式变异一样，能够目标持种

群的分布性；（３）对于１０目标 ＤＴＬＺ７，ＳｅｔＥＡ得到的 Ｓ测
度显著劣于 ＳｅｔＥＡＰ；对于 １０和 ２０目标 ＤＴＬＺ２，以及 ２０

目标ＤＴＬＺ７，ＳｅｔＥＡ得到的 Ｓ测度显著优于 ＳｅｔＥＡＰ；对于
其他优化问题，二者得到的 Ｓ测度无明显差异，这表
明，在维持种群的延展性方面，集合变异策略稍优于多

项式变异．
表４ ＳｅｔＥＡ与ＨｙｐＥ、ＳｅｔＥＡＰ得到的Ｈ、Ｄ及Ｓ测度非参数检验结果

ＤＴＬＺ１ ＤＴＬＺ２ ＤＴＬＺ３ ＤＴＬＺ７

Ｈ Ｄ Ｓ Ｈ Ｄ Ｓ Ｈ Ｄ Ｓ Ｈ Ｄ Ｓ

ＨｙｐＥ

５ ０ ＋ ＋ － ＋ ＋  ０ ＋ ０ ＋ ＋

１０ － ０ ＋ － ０ ＋ － ０ ＋ ０ ＋ ＋

２０ － ０ ＋ － ＋ ＋ － ０ ＋ － ＋ ＋

ＳｅｔＥＡＰ

５ ＋ ０ ０ ０ ０ ０ ＋ ０ ０ ＋ ０ ０

１０ ０ ０ ０ ０ ０ ＋ ＋ ０ ０ ＋ ０ －

２０ ０ ０ ０ ０ ０ ＋ ＋ ０ ０ ＋ － ＋

综上所述，与传统的多项式变异相比，集合变异策

略在目标持种群分布和延展性的同时，更有利于提高

优化解的逼近性能，这与我们设计该策略的初衷完全

一致．
（２）ＳｅｔＥＡ与 ＨｙｐＥ的性能比较
由图２～４和表４可以发现：（１）除５目标ＤＴＬＺ１，以

及５与１０目标 ＤＴＬＺ７，ＳｅｔＥＡ得到的 Ｈ测度与 ＨｙｐＥ无
显著差异外，对于其他优化问题，ＨｙｐＥ得到的 Ｈ测度
显著优于 ＳｅｔＥＡ，这是因为，ＨｙｐＥ仅以最大化超体积为
目标，而超体积只是 ＳｅｔＥＡ的优化目标之一．如果用户
希望ＳｅｔＥＡ在 Ｈ测度上性能有所提高，可增加对 Ｈ测
度的偏好取值，第 ３．２节（３）将验证该结论；（２）对于 ５
目标ＤＴＬＺ１、５和２０目标ＤＴＬＺ２，以及ＤＴＬＺ７，ＳｅｔＥＡ得到
的Ｄ测度显著优于ＨｙｐＥ；对于其他优化问题，二者得到
的Ｄ测度无显著差异；总体而言，ＳｅｔＥＡ得到的 Ｄ测度
优于ＨｙｐＥ，这是因为，Ｄ测度是ＳｅｔＥＡ的优化目标之一，
而对于 ＨｙｐＥ则不是；（３）对所有优化问题，ＳｅｔＥＡ得到
的 Ｓ测度均显著优于 ＨｙｐＥ，这说明，与 ＨｙｐＥ相比，
ＳｅｔＥＡ能够得到延展性更好的 Ｐａｒｅｔｏ前沿，原因与（２）类
似．

由表５可以看出，对于相同的优化问题，ＳｅｔＥＡ的
运行时间远少于 ＨｙｐＥ．这是因为，ＨｙｐＥ不仅在种群规
模为１００的情况下计算 Ｈ测度，而且在种群替代时，每
删除一个个体，都需重新计算Ｈ测度．而在ＳｅｔＥＡ中，仅
在利用式（２）计算个体适应值时，需要计算个体的 Ｈ测
度值，且由于每个个体包含 １０个原优化问题的解，因
此，仅需在规模为１０的情况下计算 Ｈ测度．这与２４节
的时间复杂度分析结果是吻合的．

由图 ５可以看出，对于优化问题 ＤＴＬＺ１和 ＤＴＬＺ２，
ＳｅｔＥＡ的 ＮＤ／Ｐ分别略小于和明显小于 ＨｙｐＥ，这说明，
本文所提的基于集合的占优关系能够提高 Ｐａｒｅｔｏ最优
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解的选择压力，引导种群向真实Ｐａｒｅｔｏ前沿进化．
表５ 不同方法的Ｔ测度（单位：ｍｉｎ）

ＤＴＬＺ１ ＤＴＬＺ２ ＤＴＬＺ３ ＤＴＬＺ７

ＳｅｔＥＡ

５ ０．５７ ０．５８ ０．６３ ０．５８

１０ １．０２ １．０３ １．０５ １．０３

２０ １．９０ １．９０ １．９７ １．９３

ＨｙｐＥ

５ １９．４３ ５２．５３ １６．７３ ５９．８０

１０ ６３．０８ １２６．４０ ５５．１０ １３３．９３

２０ １２８．８７ ２４５．９０ １１４．１３ ２４９．８０

（３）ＳｅｔＥＡ１与ＨｙｐＥ的性能比较
由图 ２～４与表 ６可以看出：（１）对于 ＤＴＬＺ７和

ＤＴＬＺ２，ＳｅｔＥＡ１的Ｈ测度分别优于和劣于 ＨｙｐＥ；而优化
另外２个问题时，二者的 Ｈ测度无明显差异；（２）优化
问题ＤＴＬＺ７时，ＳｅｔＥＡ１的 Ｄ测度优于 ＨｙｐＥ；但是，对于
２０目标ＤＴＬＺ１，以及１０和２０目标ＤＴＬＺ３，ＳｅｔＥＡ１的Ｄ测
度却劣于ＨｙｐＥ；对于其他优化问题，二者的Ｄ测度无显
著差异；（３）除了优化问题ＤＴＬＺ７时，ＳｅｔＥＡ１的Ｓ测度劣
于ＨｙｐＥ外，优化其他问题，ＳｅｔＥＡ１的 Ｓ测度均优于
ＨｙｐＥ．

另外，由于 ＳｅｔＥＡ中 ｗ取值为［１，０，０］时，即为
ＳｅｔＥＡ１，所以从表５也可以得到，对于相同的优化问题，
ＨｙｐＥ的运行时间远多于 ＳｅｔＥＡ１．

综上所述，当 ＳｅｔＥＡ仅以最大化超体积为目标时，
其性能优于ＨｙｐＥ．

表６ ＳｅｔＥＡ１与ＨｙｐＥ得到的Ｈ、Ｄ和Ｓ测度的非参数检验结果

ＤＴＬＺ１ ＤＴＬＺ２ ＤＴＬＺ３ ＤＴＬＺ７

Ｈ Ｄ Ｓ Ｈ Ｄ Ｓ Ｈ Ｄ Ｓ Ｈ Ｄ Ｓ

５ ０ ０ ＋ － ０ ＋ ０ ０ ＋ ＋ ＋ －

１０ ０ ０ ＋ － ０ ＋ ０ － ＋ ＋ ＋ －

２０ ０ － ＋ － ０ ＋ ０ － ＋ ＋ ＋ －

通过上述实验，得到如下结论：（１）通过对不同的
性能指标设置不同的偏好，所提方法能够得到具有不

同特性的近似 Ｐａｒｅｔｏ最优解集；（２）集合变异策略在有
效维持种群的分布和延展性的同时，更有利于提高优

化解的逼近性能；（３）基于集合的 Ｐａｒｅｔｏ占优关系，能够
提高Ｐａｒｅｔｏ最优解的选择压力，引导种群向真实 Ｐａｒｅｔｏ
前沿进化；（４）不论以超体积、分布度，以及延展度为优
化目标，还是仅以优化超体积为目标，ＳｅｔＥＡ的综合性
能优于 ＨｙｐＥ，且运行时间远少于 ＨｙｐＥ．这说明，与已有
方法相比，所提方法在解决高维多目标优化问题上是

优越的．

４ 结论

高维多目标优化问题是当前进化优化领域的研究

热点之一，虽然已有很多求解该问题的方法，但是，已

有方法的性能尚需进一步提高．
本文提出一种用于解决上述问题的集合进化算

法，该算法的创新点主要体现在以下４个方面：（１）利用
反映 Ｐａｒｅｔｏ前沿特性的性能指标，提出一种新的高维多
目标优化问题的降维方法，降低了问题求解的难度；

（２）定义基于集合的Ｐａｒｅｔｏ占优关系，提高了Ｐａｒｅｔｏ最优
解集的选择压力；（３）设计体现用户偏好的适应度函
数，有利于得到满足不同用户期望特性的 Ｐａｒｅｔｏ最优解
集；（４）设计集合交叉和变异策略，提高了个体的性能．

理论与实验结果表明，利用性能指标将高维多目

标优化问题转化为多目标优化问题，是解决高维多目

标优化问题的有效途径，该方法不仅能够减少目标函

数的个数，而且通过求解转化后问题，能够得到满足用

户期望特性的近似 Ｐａｒｅｔｏ最优解集．
容易理解，采用不同的性能指标，将得到不同的转

化后问题，而设计高性能的集合进化策略，则有利于进

一步提高问题求解的能力．因此，建立合适的转化后优
化问题的数学模型，以及设计有针对性的进化策略，是

需要进一步研究的课题．
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