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摘 要： 本文针对复杂多目标优化问题Ｐａｒｅｔｏ前沿搜索难度大的特点，设计了一种结合多种群间捕获竞争、强
化学习机制的多种群Ｍｅｍｅｔｉｃ学习策略与进化计算模型．受种群进化、捕食种群与被捕食群体间的竞争等生态学原理
的启发，提出了一种基于生态种群捕获竞争模型的多目标 Ｍｅｍｅｔｉｃ优化算法（ＭｕｌｔｉＯｂｊｅｃｔｉｖｅＭｅｍｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎ
ＥｃｏｌｏｇｉｃａｌＰｏｐｕｌａｔｉｏｎＰｒｅｙｉｎｇｃｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎＭｏｄｅｌ，ＥＣＰＭＭＯＭＡ）．ＥＣＰＭＭＯＭＡ算法设计并运用了捕获竞争、强化学习算子进
行全局搜索，在种群进化过程中结合了Ｍｅｍｅｔｉｃ搜索算子进行局部搜索．理论分析与实验结果表明，本文所提出的算
法具有良好的收敛性能和分布特征，生态种群捕获竞争策略与进化计算模型对于解决复杂多目标优化问题是有效的．
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１ 引言

在科学研究和工程实践中，常常遇到同时优化两个

或两个以上目标的优化问题，即多目标优化问题（Ｍｕｌｔｉ
ｏｂｊｅｃｔｉｖｅＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＰｒｏｂｌｅｍ，ＭＯＰ）［１，２］．多目标优化问题
（ＭＯＰ）的多个目标之间往往具有相互冲突，相互制约的
特性，不存在单目标优化问题意义上的全局最优解，多

目标优化问题的最优解是一组非支配解（ｎｏｎｄｏｍｉｎａｔｅｄ

ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ）或 Ｐａｒｅｔｏ最优解（ｐａｒｅｔｏｏｐｔｉｍａｌｓｏｌｕｔｉｏｎｓ），多目
标优化算法的主要目的是寻求一组 Ｐａｒｅｔｏ最优解集合
（ＰａｒｅｔｏＳｅｔ，ＰＳ），使得这些 Ｐａｒｅｔｏ最优解在目标空间
Ｐａｒｅｔｏ前端（ＰａｒｅｔｏＦｒｏｎｔ，ＰＦ）具有更好的多样性、均匀
性、逼近性［２］，因此多目标优化问题的求解往往比较复

杂．
传统的解决多目标优化问题的方法的大体思想是

将多目标优化问题转换成单目标优化问题．自 １９８５年
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Ｓｃｈａｆｆｅｒ提出了矢量评估遗传算法（ＶｅｃｔｏｒＥｖａｌｕａｔｅｄＧｅ
ｎｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＶＥＧＡ）开启了用进化算法处理ＭＯＰ的研
究［３］先河．２０世纪 ９０年代以来，国内外学者相继提出
了一些经典解决方法，其中最重要的研究成果包括：

１９９４年Ｓｒｉｎｉｖａｓ提出的基于非支配解排序个体选择策
略的 ＮＳＧＡ［４］．Ｚｉｔｚｌｅｒ于 １９９９年提出了 ＳＰＥＡ［５］，首次提
出采用外部归档集的方法保留当前 Ｐａｒｅｔｏ最优解，并于
２００２年提出了改进的 ＳＰＥＡＩＩ［６］；Ｋｎｏｗｌｅｓ提出 ＰＥＳＡ
ＩＩ［７］．２００２年，Ｄｅｂ等学者提出的非常经典的算法 ＮＳ
ＧＡＩＩ［８］，与ＮＳＧＡ相比计算效率大大提高．这些算法目
前已成为该领域内经典算法，但是对于复杂的多目标

优化问题的求解，上述解决方法还存在着收敛能力不

足，计算效率不高的特点，求解问题的能力还有待进一

步的提高．探索出一种新的收敛能力更强、分布性更好
的算法具有十分重大的意义．

近年来，一些新的进化范例被引进多目标优化计

算，使得该领域的研究更加深入，如 Ｌｉ［９］等将博弈理论
引入进化算法提出了基于静态贝叶斯博弈的多目标优

化算法．ＣｏｅｌｌｏＣｏｅｌｌｏ等基于粒子群优化提出了 Ｍｕｌｔｉ
ＯｂｊｅｃｔｉｖｅＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ（ＭＯＰＳＯ）［１０］．Ｏｆｔａｄｅ
等基于群动物狩猎行为提出了一种新的元启发式搜索

算法，即狩猎搜索算法［１１］．Ｌｉ［１２］等将差分进化机制引入
到多目标进化算法中来解决具有复杂 Ｐａｒｅｔｏ最优解集
的多目标优化问题．Ｇｏｎｇ等人基于人工免疫机制，提出
了ＮｏｎｄｏｍｉｎａｔｅｄＮｅｉｇｈｂｏｒＩｍｍｕｎｅＡｌｇｏｒｉｔｈｍ（ＮＮＩＡ）［１３］算
法，随后有许多学者对人工免疫计算进行了研

究［１３～１５］．解决复杂多目标优化问题的关键在于寻求一
种收敛能力更强、分布好的多目标优化算法．本文在协
同进化理论的基础上提出了基于生态种群捕获竞争模

型的多目标 Ｍｅｍｅｔｉｃ算法（ＭｕｌｔｉＯｂｊｅｃｔｉｖｅＭｅｍｅｔｉｃＡｌｇｏ
ｒｉｔｈｍ ＢａｓｅｄｏｎＥｃｏｌｏｇｉｃａｌＰｏｐｕｌａｔｉｏｎＰｒｅｙｉｎｇｃｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎ
Ｍｏｄｅｌ，ＥＣＰＭＭＯＭＡ）．理论分析和实验表明该算法具有
较好的优化性能．

２ 相关理论

２１ 协同进化理论与Ｍｅｍｅｔｉｃ计算
２．１．１ 面向多目标优化的协同进化机制

在自然界中，不同物种之间的捕食、共生、寄生等

协同机制影响着物种的进化．目前，协同进化机制已经
被成功引入到进化算法中［１６～１８］．协同进化进化算法可
以分为竞争协同进化算法［１６］和合作协同进化算法［１８］，

近年来，一些学者相继提出了一些以协同进化理论为

基础的进化算法，Ｐｏｔｔｅｒ提出了用于函数优化问题的协
同进化遗传算法（ＣｏｏｐｅｒａｔｉｖｅＣｏｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＧｅｎｅｔｉｃＡｌｇｏ
ｒｉｔｈｍ，ＣＧＧＡ）［１８］．曹先彬等人［１９］提出了基于生态竞争模
型的协同进化算法．

２．１．２ 基于Ｍｅｍｅｔｉｃ计算框架的多目标进化优化
研究者们根据 Ｄａｗｋｉｎｓ的进化理论与文化进化思

想融入到生物进化领域，提出 ＭｅｍｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍ（ＭＡ，文
化基因算法），形成了进化计算的新分支—Ｍｅｍｅｔｉｃ计算
（ＭｅｍｅｔｉｃＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，ＭＣ）［２０］．近年来，国内外的学者对
Ｍｅｍｅｔｉｃ算法的研究逐渐深入，Ｍｅｍｅｔｉｃ计算发展成为全
局局部搜索策略协同进化等新的进化计算模型和新的
进化范例［２１］，Ｔａｎｇ提出了一种多样性自适应的 Ｍｅｍｅｔｉｃ
算法用来解决大规模的组合优化问题［２２］，Ｎｇｕｙｅｎ提出
了一种可能的Ｍｅｍｅｔｉｃ框架［２３］．
２．２ 生态种群捕获竞争模型

本文在模拟环境生态系统进化的基础上，从多目

标进化优化的特点出发，设计了一种基于多个进化子

种群、Ｐａｒｅｔｏ最优解集之间竞争、协作机制的生态种群
捕获竞争模型（ＥｃｏｌｏｇｉｃａｌＰｏｐｕｌａｔｉｏｎＰｒｅｙｉｎｇＣｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎ
Ｍｏｄｅｌ，ＥＰＣＭ）．并以该模型以基础，对应于繁殖、变异、
竞争和选择四个生物进化要素，我们在普通进化算法

算子的基础上提出三个操作算子．三个算子的定义如
下：

定义 １ 强化学习算子（ＲｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇ
Ｏｐｅｒａｔｅ，ＲＬ）

设有两个父代种群，其中一个种群为 Ｐａｒｅｔｏ最优解
集．假设当前种群为 Ｐ（ｔ），当前 Ｐａｒｅｔｏ最优解集为
Ｑ（ｔ），对 Ｐ（ｔ）中任何一个个体 ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ）都可
以学习Ｑ（ｔ）中的优秀个体 ｙ＝（ｙ１，ｙ２，…，ｙｎ）产生一个
新个体，而同一种群中的个体 ｘ和ｙ之间也可以进行
相互学习，从而产生下一代新种群，其学习的方式可以

如下：对于从两个种群中随机选出的任意的两个体 ｘ
和ｙ，按照下列方式生成子个体 ｃ１和 ｃ２：

ｃ１，ｉ＝［（１＋β）ｘｉ＋（１－β）ｙｉ］／２
ｃ２，ｉ＝［（１－β）ｘｉ＋（１＋β）ｙｉ］／

{ ２
，１≤ｉ≤ｎ （１）

其中β为随机变量，在每一维上都需要重新生成，方式

如下：

β＝
（２ｕ）

１
η＋１，ｕ≤０．５

（２（１－ｕ））
１

η＋１，ｕ＞０．
{ ５

（２）

在式（２）中，ｕ是均匀分布于区间（０，１）上的随机数，η
是交叉参数，为常数．此算子与 ＳＢＸ交叉操作类似但也
有区别，ＳＢＸ是一种通用的交叉操作，不关注父代个体
解的质量和来源．

定义２ 捕获竞争算子（ＰｒｅｙｉｎｇｃｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎＯｐｅｒ
ａｔｅ，ＰＣ）

假设种群 Ｐａ（ｔ）、Ｐｂ（ｔ）都有 Ｍ个个体，如果满足
条件 ｘ∈Ｐａ（ｔ），ｙ∈Ｐｂ（ｔ），ｙｘ，则表示个体 ｙ捕获
到了个体ｘ，可看作个体 ｙ捕食掉了个体ｘ，其中表示
支配关系，即 ｙ个体所对应的所有目标分量都不比 ｘ
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差，且至少有一个目标分量比 ｘ要好．如果满足 ｙ∈
Ｐｂ（ｔ），ｘ∈Ｐａ（ｔ），ｘｙ，则表示个体 ｘ捕获到了个
体ｙ，可看作个体 ｘ捕食掉了个体ｙ．将 Ｐｂ（ｔ）种群中的
每一个个体 ｙ同Ｐａ（ｔ）种群中的所有个体参与捕获竞
争，如果 ｙ捕获到种群Ｐａ（ｔ）中的某一个个体 ｘ，则用 ｙ
替换 ｘ，混合后得到一个新的种群 Ｐａ′（ｔ）＝｛ｌ１，ｌ２，…，
ｌＮ｝（ＮＭ），这个新种群中的所有个体在按某种竞争
选择操作选择最好的 Ｍ个个体得到一个新的种群Ｐａ（ｔ
＋１）＝｛ｌ１，ｌ２，…，ｌＭ｝．捕获竞争算子是两个种群通过删
除支配解和丢弃相同解后再合并的操作，不仅仅是种

群删除支配解后再合并的操作．
定义３ Ｍｅｍｅｔｉｃ搜索算子（ＭｅｍｅｔｉｃＳｅａｒｃｈ，ＭＳ）
设当前种群 Ｐ（ｔ）有 Ｍ个体，种群中的任一个个体

ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｍ），Ｍｅｍｅｔｉｃ搜索算子产生新个体 ｓ如
下：

ｓｉ＝
ｘｉ＋Ｕｉ（ｘｉ－ｘｋ），α≤０．５
ｘｉ， α＞０．{ ５

（３）

其中 ｉ∈｛１，２，…ｍ｝，ｋ∈｛１，２，…Ｍ｝，ｋ为随机生成且ｋ
≠ｉ，Ｕｉ是均匀分布于［－１，１］之间的随机数，α是均匀
分布于区间［０，１］上的随机数．它跟蜂群算法中采蜜蜂
的搜索算子［２４］类似．

本文所提出的生态模型生态种群捕获竞争模型

（ＥｃｏｌｏｇｉｃａｌｐｏｐｕｌａｔｉｏｎＰｒｅｙｉｎｇＣｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎＭｏｄｅｌ，ＥＰＣＭ），
如图１所示：

在生态种群捕获竞争模型中，种群个体所处的生

态环境可以从两个层次上来看：一个是种群外局部环

境，另一个种群内局部环境，我们可以将生态种群划分

为若干个子种群，其子种群的初始数量和规模可以设

定，每一个子种群进行繁殖、变异、竞争和选择，使子种

群收敛，每个子种群在进化的过程中不仅可以通过强

化学习算子学习种群内优秀的个体的性状，也可以学

习其他子种群中的优秀个体的性状进行繁殖，这样提

高了种群自身的收敛速度和收敛能力，同时每个子种

群中的个体不仅参与自己种群内部的竞争选择，还要

参与种群之间的捕获竞争，种群之间的捕获竞争可以

消除结果集中重复个体产生，增加种群的有效多样性，

而且所得到的个体都是非支配的，这给种群提供了进

化的动力，加速了子种群向 Ｐａｒｅｔｏ前沿的进化，促进了
整个种群收敛．

３ 基于生态种群捕获竞争模型的多目标

Ｍｅｍｅｔｉｃ算法

３．１ 多目标Ｍｅｍｅｔｉｃ算法描述
本文将整个种群划分为两个相等的子种群，其中

一个作为精英集，一个作为非精英集，也可以将整个种

群划分为多个相等的子种群，一个作为精英集，其余的

作为非精英结合．为了算法描述的方面，我们以两个子
种群为例来描述算法，在算法的描述中，我们用 Ｐ（０）表
示非精英集，用 Ａ（０）表示精英集合，所提出的基于生态
种群捕获竞争模型的多目标Ｍｅｍｅｔｉｃ算法流程如下：

Ｓｔｅｐ１ 初始化种群 Ｐ（０），并初始化一个外部归档
集 Ａ（０）用于存储算法发现的非支配精英个体，迭代次
数 ｔ＝０；

Ｓｔｅｐ２ 种群 Ｐ（ｔ）中的个体利用强化学习算子学
习种群 Ａ（ｔ）中的个体，产生下一代新种群 Ｐ′（ｔ）．

Ｓｔｅｐ３ 种群 Ａ（ｔ）中的个体利用Ｍｅｍｅｔｉｃ算法产生
下一代新种群 Ａ′（ｔ）并跟 Ａ（ｔ）进行种群内捕获竞争得
到新的种群 Ａ″（ｔ），令 ｔ＝ｔ＋１；

Ｓｔｅｐ４ 种群 Ｐ′（ｔ）内的个体和种群 Ｐ（ｔ）内的个
体进行种群间的捕获竞争操作得到新的种群 Ｐ（ｔ＋１）．

Ｓｔｅｐ５ 种群 Ａ″（ｔ）中的个体和种群 Ｐ（ｔ＋１）中的
个体进行种群之间的捕获竞争得到新的种群 Ａ（ｔ＋１）．

Ｓｅｔｐ６ 判断是否满足终止条件，如果满足则输出

归档集 Ａ（ｔ＋１）中的最终解，算法结束，否则转到Ｓｔｅｐ２．
算法中Ｓｔｅｐ４产生新种群 Ｐ（ｔ＋１），Ｓｔｅｐ５产生新

种群 Ａ（ｔ＋１）．假设多目标优化问题的决策变量搜索空
间为 Ｆ，在整个变量空间中，Ｆ中的个体进行捕获竞争
操作后所获得的非支配个体的集合为Ｙ ＝ＰＣ（Ｆ，），
而ＥＣＰＭＭＯＭＡ优先搜索的变量空间为 Ｘ．令 ｆ：Ｘ→Ｆ
表示Ｘ到Ｆ的映射函数．对于参与捕获竞争的两个种
群 Ｐ（ｔ）和 Ｐ′（ｔ），种群 Ｐ（ｔ）中的个体参与种群 Ｐ′（ｔ）
的捕获竞争，两个种群竞争后的结果可以用如下公式

进行表示，

ＰＣｆ（Ｙ，）＝｛ａ∈Ｙ｜Ｙ∈Ｐ（ｔ）∪Ｐ′（ｔ），ｆ（ａ）

∈ＰＣ（ｆ（Ｐ（ｔ）∪Ｐ′（ｔ）），）｝ （４）
本文用ＲＬ表示强化学习算子，ＰＣ表示捕获竞争算

子，ＭＳ表示 Ｍｅｍｅｔｉｃ搜索算子，两种群参与捕获竞争操
作后的结果用ＰＣｆ（Ｙ，）进行表示，则 ＥＣＰＭＭＯＭＡ算
法以及强化学习算子、捕获竞争算子、Ｍｅｍｅｔｉｃ搜索算子
算法的伪代码描述见算法１～４．
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算法１ ＥＣＰＭＭＯＭＡＡｌｇｏｒｉｔｈｍ
ＩｎｉｔｉａｌｉｚｅＰ（０）ａｎｄＡ（０）ｒａｎｄｏｍ；
ｔ＝０；

Ｗｈｉｌｅｓｔｏｐｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓａｔｉｓｆｉｅｄ
Ｐ′（ｔ）＝ＲＬ（Ｐ（ｔ），Ａ（ｔ））；
Ａ′（ｔ）＝ＭＳ（Ａ（ｔ））；
Ａ″（ｔ）＝ＰＣｆ（Ａ（ｔ）∪Ａ′（ｔ），）；
ｔ＝ｔ＋１；

Ｐ（ｔ＋１）＝ＰＣｆ（Ｐ（ｔ）∪Ｐ′（ｔ），）；
Ａ（ｔ＋１）＝ＰＣｆ（Ａ″（ｔ）∪Ｐ′（ｔ＋１），）；

Ｅｎｄ

算法２ ＲｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇ
Ｉｎｐｕｔ：ＰｏｐｕｌａｔｉｏｎＰ（ｔ），Ａ（ｔ）
Ｏｕｔｐｕｔ：ＰｏｐｕｌａｔｉｏｎＰ′（ｔ）
Ｂｅｇｉｎ
Ｃ（ｔ）＝Ｐ（ｔ）∪Ａ（ｔ）
Ｆｏｒ（ｉ＝０；ｉ＜Ｐ－＞ｐｏｐｓｉｚｅ；ｉ＋＋）ｄｏ
Ｓｅｌｅｃｔｔｗｏｐａｒｅｎｔｓｉａ，ｉｂ∈Ｃ（ｔ）
ｉｃ：＝Ｃｒｏｓｓｏｖｅｒ（ｉａ，ｉｂ）；
ｉｄ：＝Ｍｕｔａｔｉｏｎ（ｉｃ）；

ＡｄｄｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｉｄｔｏＰ′（ｔ）
ＥｎｄＦｏｒ

Ｅｎｄ

算法３ Ｐｒｅｙｉｎｇｃｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎ
Ｉｎｐｕｔ：ＰｏｐｕｌａｔｉｏｎＰ（ｔ），Ａ（ｔ）
Ｏｕｔｐｕｔ：ＰｏｐｕｌａｔｉｏｎＡ′（ｔ）
Ｂｅｇｉｎ
Ｃ（ｔ）＝Ａ（ｔ）
Ｆｏｒ（ｉ＝０；ｉ＜Ｐ－＞ｐｏｐｓｉｚｅ；ｉ＋＋）ｄｏ
Ｓｅｌｅｃｔａｎ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｉａ∈Ｐ（ｔ）
Ｆｌａｇ＝ｔｕｒｅ；
Ｆｏｒ（ｊ＝０；ｊ＜Ａ－＞ｐｏｐｓｉｚｅ；ｊ＋＋）ｄｏ
Ｉｆ（ｊｂ＝ｉａ）ｔｈｅｎ
Ｆｌａｇ＝ｆａｌｓｅ；

ｅｎｄｉｆ
Ｅｎｄｆｏｒ
Ｉｆ（Ｆｌａｇ＝＝ｔｒｕｅ）ｔｈｅｎ
ＡｄｄＩｎｄｉｖｉｄｕａｌｉａｔｏＣ（ｔ）

Ｅｎｄｉｆ
ＥｎｄＦｏｒ
ＳｅｌｅｃｔｂｅｓｔｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓｉｎｔｏＡ′（ｔ）ｆｒｏｍＣ（ｔ）
Ｅｎｄ

ＥＣＰＭＭＯＭＡ算法由多个非精英集种群的强化学
习全局搜索和精英集种群的 Ｍｅｍｅｔｉｃ算法局部搜索以
及种群之间的捕获竞争协同机制组成．

算法４ ＭｅｍｅｔｉｃＳｅａｒｃｈ
Ｉｎｐｕｔ：ＰｏｐｕｌａｔｉｏｎＰ（ｔ）
Ｏｕｔｐｕｔ：ＰｏｐｕｌａｔｉｏｎＰ′（ｔ）
Ｂｅｇｉｎ
Ｆｏｒ（ｉ＝０；ｉ＜Ｐ－＞ｐｏｐｓｉｚｅ；ｉ＋＋）ｄｏ
Ｓｅｌｅｃｔａｎｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｉａ，ｉｂ∈Ｐ（ｔ），ｉａ≠ｉｂ
Ｋ＝ｉａ－＞ｄｅｍｅｎｓｉｏｎ；

Ｆｏｒ（ｍ＝０；ｍ＜Ｋ；ｍ＋＋）ｄｏ
Ｃ＝ｒａｎｄｏｍ（）

ＩｆＣ＞０．５ｔｈｅｎ
ｉａ－＞ｄｅｍｅｎｓｉｏｎ（ｍ）＝ｉａ－＞ｄｅｍｅｎｓｉｏｎ（ｍ）＋Ｕ（０，１）

（ｉａ－＞ｄｅｍｅｎｓｉｏｎ（ｍ）－ｉｂ－＞ｄｅｍｅｎｓｉｏｎ（ｍ））
Ｅｎｄｉｆ
ＥｎｄＦｏｒ

ＡｄｄｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｉａｔｏＰ′（ｔ）
ＥｎｄＦｏｒ

Ｅｎｄ

３．２ 算法复杂度分析和收敛性证明

３．２．１ 算法复杂性分析

对于 Ｍ个目标的多目标优化问题，假设种群的大
小为 Ｎ，归档集大小也为 Ｎ．在考虑最坏的情况下，对
ＥＣＰＭＭＯＭＡ算法一次迭代过程的复杂度进行分析：

Ｓｔｅｐ１中，主要操作为初始化种群 Ｐ（ｔ）和外部归
档集 Ａ（ｔ），其时间复杂度为 Ｏ（Ｎ）．

Ｓｔｅｐ２中，子种群 Ｐ（ｔ）采用强化学习算子学习归
档集中的个体，其时间复杂度为 Ｏ（Ｎ），最后经过种群
内捕获竞争产生新的子种群，时间复杂度为 Ｏ（ＭＮ２）．

Ｓｔｅｐ３、Ｓｔｅｐ４和 Ｓｔｅｐ５中，为了比较个体的优劣还
需要计算拥挤距离，其时间复杂度为 Ｏ（ＭＮｌｏｇ（Ｎ）），为
了更新归档集和种群，需要求出种群中个体的被支配

个数，时间复杂度为 Ｏ（ＭＮ２）．
Ｓｔｅｐ６中，主要进行迭代次数自增或终止条件判

断，操作简单，时间复杂度为 Ｏ（１）．
因此，本算法一次迭代过程的整体复杂度级别为

Ｏ（ＭＮ２），它和ＮＳＧＡＩＩ的复杂度在数量级别上相同．
３．２．２ 算法收敛性分析

证明一个算法的收敛性，必须要满足两个条件［２５］：

（１）种群可以产生搜索空间中的任一一个个体；（２）最优
的个体能被保存下来．对于多目标优化问题，算法一般
只是尽可能的寻找Ｐａｒｅｔｏ前沿的子集或者近似集合．

假设多目标优化问题的决策变量搜索空间为 Ｆ，
在整个变量空间中，Ｆ中的个体进行捕获竞争后所获
得的非支配个体的集合为Ｙ ＝ＮＤ（Ｆ，），而 ＥＣＰＭ
ＭＯＭＡ优先搜索的变量空间为 Ｘ．令 ｆ：Ｘ→Ｆ表示Ｘ到
Ｆ的映射函数．对于子空间 ＹＸ，

ＮＤｆ（Ｙ，）＝｛ａ∈Ｙ：ｆ（ａ）∈ＮＤ（ｆ（ａ），）｝ （５）
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在本算法中，Ｐ（ｔ）表示第 ｔ代种群，Ａ（ｔ）表示第 ｔ
代的归档集．下面给出收敛性分析．

命题１ 若 ｘ为多目标优化问题搜索空间中的任
一个体，ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｍ｝，其中 ｘｋ为０或１，ｋ＝１，２，
…ｍ．则 ＥＣＰＭＭＯＭＡ算法可以保证 ｔ→∞，ｘ被搜索到
的概率Ｐｒ（ｘ）＝１，也就是说算法可以搜索空间中的任
一个体，具有全局遍历性．

证明 在 ＥＣＰＭＭＯＭＡ算法中，种群 Ｐ（ｔ）通过强
化学习算子学习归档集 Ａ（ｔ）中的个体，按照锦标赛选
择的方式，以 ｐε概率方式选择个体进入到下一代，为方
便起见，个体 ｉ其被选入下一代的概率记为εｉ，０＜εｉ＜
１．设ＥＣＰＭＭＯＭＡ采用单点交叉的方式，变异概率取
ｐｍ，０＜ｐｍ＜１．
设 ｘ′＝｛ｘ′１，ｘ′２，…，ｘ′ｍ｝和 ｘ″＝｛ｘ″１，ｘ″２，…，ｘ″ｍ｝为

Ｐ（ｔ）中的任意两个个体．令 ｘ ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｍ｝＝
｛ｘ′１｜σ，…，ｘ

′
ｋ－１｜σ，ｘ

″
ｋ｜σ，…，ｘ

″
ｍ｜σ｝为 ｘ

′和ｘ″交叉之后的
后代，其中 ｘ″ｋ｜σ表示ｘ

″
ｋ以概率ｐｍ发生变异，交叉点为

ｋ．假设 ｘｉ＝
ｘ′ｉ， ｉ＜ｋ

ｘ″ｉ， ｉ{ ｋ
的概率为τｉ，０≤τｉ≤１，ｉ＝１，２，

…，ｍ．个体 ｘ和ｘ第ｉ位相同的概率为可以表示：
Ｐｒ（ｘｉ＝ｘｉ）＝τｉ（１－ｐｍ）＋（１－τｉ）ｐｍ

＝（１－２ｐｍ）τｉ＋ｐｍ （６）
因为０＜ｐｍ＜１并且０≤τｉ≤１，所以 Ｐｒ（ｘｉ＝ｘｉ）

ｐｍ．所以两个体 ｘ和ｘ相同的概率表示为：

Ｐｒ（ｘ＝ｘ）＝∏
ｍ

ｉ＝１
（τｉ（１－ｐｍ）＋（１－τｉ）ｐｍ） ｐｍｍ

（７）
所以有：

Ｐｒ（ｘ∈Ｐ（ｔ＋１））

＝∑
ｎ

ｊ＝１
∑
ｎ

ｉ＝１
（εｊεｉ（∏

ｍ

ｌ＝１
（τｌ（１－ｐｍ）＋（１－τｌ）ｐｍ）））

ｎ２ε２ｍｉｎｐｍｍ （８）
其中εｍｉｎ是εｉ中的最小值，显然 ０＜ｎ２ε２ｍｉｎｐｍｍ＜１，令

ε＝ｎ２ε２ｍｉｎｐｍｍ，那么：

Ｐｒ（ｘ∈Ｐ（ｔ＋１））ε （９）
那么截止到第 ｔ代时，个体 ｘ被搜索过的概率：

Ｐｒ（ｘ）＝１－∏
ｔ

ｉ＝１
（１－Ｐｒ（ｘ∈Ｐ（ｉ）））１－（１－ε）ｔ

（１０）
当 ｔ→∞时，ｌｉｍ

ｔ→∞
（１－（１－ε）ｔ）＝１，即 Ｐｒ（ｘ）＝１．因

此，ＥＣＰＭＭＯＭＡ算法对任意个体 ｘ都可以保证概率
ｌｉｍ
ｔ→∞
Ｐｒ（ｘ）＝１，即本算法具有全局遍历性．

命题２ 在ＥＣＰＭＭＯＭＡ算法中，如果 Ａ（ｔ）规模不
受限制，则算法能以概率１收敛于Ｐａｒｅｔｏ最优解集．

证明 在ＥＣＰＭＭＯＭＡ中，每次种群内的捕获竞争
操作过程结束后都需要进行种群之间的捕获竞争更新

归档集，即 Ａ（ｔ＋１）＝ＮＤｆ（Ｐ（ｔ＋１）∪Ａ（ｔ），）．如果
个体 ｓ∈Ｆ被 Ｐ（ｔ）搜索到，则该个体会保存到 Ａ（ｔ）
中，Ａ（ｔ）中被支配个体被删除．又因为对于搜索空间内

ｓ，满足 Ｐｒ（ｓ∈Ｐ（ｔ））ε，０＜ε＜１，那么也就有ｓ

∈Ｆ，

Ｐｒ（ｓ∈Ａ（ｔ））＝１－∏
ｔ

ｉ＝１
（１－Ｐｒ（ｓ∈Ｐ（ｉ）））

１－（１－ε）ｔ （１１）
所以，

ｌｉｍ
ｔ→∞
Ｐｒ（ｓ∈Ａ（ｔ））ｌｉｍ

ｔ→∞
（１－（１－ε）ｔ）＝１ （１２）

所以当 ｔ→∞时，ｓ∈Ｆ，Ｐｒ（ｓ∈Ａ（ｔ））→１．而
此时 Ａ（ｔ）中被支配解的个体数趋于０，也就是说 Ａ（ｔ）
和 Ｆ两个集合是相等的．因此 ＥＣＰＭＭＯＭＡ算法可以
保证以概率１收敛到于Ｐａｒｅｔｏ最优解集．

４ 实验

４１ 测试函数

表１中给出的测试函数全部都是多目标优化领域
的经典测试问题，测试函数表达式如表１所示．
４．２ 参数设置

本文为了验证ＥＣＰＭＭＯＭＡ算法的收敛性、解的分
布均匀性等算法性能指标针对表１所提出的１２组测试
函数进行了仿真实验测试．通过对比 ＥＣＰＭＭＯＭＡ算法
和ＮＳＧＡＩＩ［８］、ＳＰＥＡＩＩ［６］、ＰＥＳＡＩＩ［７］和 ＭＯＥＡ／ＤＤＥ［１２］算法
的收敛性和分布均匀性指标来验证 ＥＣＰＭＭＯＭＡ算法
的性能．各个算法参数的取值，这里的交叉概率、变异
概率模拟二进制交叉的分布指数、多项式变异的分布

指数，参数值设置如表２所示．五个算法对于１２个测试
函数，当函数评价次数达到５００００次时，算法停止．五个
算法的参数值设置如表 ２所示．ＭＯＥＡ／ＤＤＥ算法的子
问题个数为１００，邻域大小 Ｔ为２０，父代个体从邻域中
选择的概率δ为０．９，每个子代个体所能替换的个体的
最大数目 ｎｒ为２．差分操作的交叉概率 ＣＲ为１．０．缩放
因子 Ｆ设置为０．５．

对于ＮＳＧＡＩＩ和ＳＰＥＡＩＩ算法，种群大小设置为１００，
ＥＣＰＭＭＯＭＡ算法，种群大小为１００，外部归档集的大小
也设置为１００．对于 ＰＥＳＡＩＩ，内部进化种群的大小和外
部集合的大小均设置为 １００，在空间超格机制的划分
中，每一维被划分的数目为 ３２．为了评价解的优劣性，
我们采用 Ｄｅｂ等人提出的 ＣｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅＭｅｔｒｉｃ［２６］表示为
Ｃ（Ａ）和分布均匀性指标“Δ”［８］．这两个指标的定义如
下：收敛性指标（ＣｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅＭｅｔｒｉｃ）：令 Ｐ ＝｛ｐ１，ｐ２，
ｐ３，…，ｐ｜ｐ｜｝为理想 Ｐａｒｅｔｏ前沿面上的均匀分布的
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Ｐａｒｅｔｏ最优解集合，Ａ＝｛ａ１，ａ２，ａ３，…，ａ｜Ａ｜｝是通过多目
标优化算法（ＥＭＯ）得到的近似 Ｐａｒｅｔｏ最优解集．对于集

合 Ａ中的每个解ａｉ，我们可以通过式（１３）得到该解距离
Ｐ的最小归一化欧式距离：

表１ 测试函数

Ｎａｍｅ Ｐｒｏｂｌｅｍ ＰａｒａｍｅｔｅｒＤｏｍａｉｎｓ

ＫＵＲ
ｆ１（ｘ）＝∑

ｎ－１

ｉ＝１
（－１０ｅ（－０．２ ｘ２ｉ＋ｘ

２
ｉ＋槡 １））

ｆ２（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
（｜ｘｉ｜０．８＋５ｓｉｎ（ｘｉ）３）

ｘ∈［－５，５］
ｎ＝３

ＺＤＴ１ ｆ１（ｘ）＝ｘ１

ｆ２（ｘ）＝ｇ（ｘ）［１－ ｘ１／ｇ（ｘ槡 ）］

ｇ（ｘ）＝１＋９（∑
ｎ

ｉ＝２
ｘｉ）／（ｎ－１）

ｘ∈［０，１］
ｎ＝３０

ＺＤＴ２ ｆ１（ｘ）＝ｘ１
ｆ２（ｘ）＝ｇ（ｘ）［１－（ｘ１／ｇ（ｘ））２］

ｇ（ｘ）＝１＋９（∑
ｎ

ｉ＝２
ｘｉ）／（ｎ－１）

ｘ∈［０，１］
ｎ＝３０

ＺＤＴ３ ｆ１（ｘ）＝ｘ１

ｆ２（ｘ）＝ｇ（ｘ）［１－ ｘ１／ｇ（ｘ槡 ）－
ｘ１
ｇ（ｘ）ｓｉｎ（１０πｘ１）］

ｇ（ｘ）＝１＋９（∑
ｎ

ｉ＝２
ｘｉ）／（ｎ－１）

ｘ∈［０，１］
ｎ＝３０

ＺＤＴ４ ｆ１（ｘ）＝ｘ１

ｆ２（ｘ）＝ｇ（ｘ）［１－ ｘ１／ｇ（ｘ槡 ）］

ｇ（ｘ）＝１＋１０（ｎ－１）＋∑
ｎ

ｉ＝２
［ｘｉ２－１０ｃｏｓ（４πｘｉ）］

ｘ∈［０，１］
ｎ＝１０

ＤＴＬＺ１ ｆ１（ｘ）＝
１
２ｘ１ｘ２…ｘＭ－１（１＋ｇ（ｘＭ）），

ｆ２（ｘ）＝
１
２ｘ１ｘ２…（１－ｘＭ－１）（１＋ｇ（ｘＭ）），

 

ｆＭ－１（ｘ）＝
１
２ｘ１（１－ｘ２）（１＋ｇ（ｘＭ）），

ｆＭ（ｘ）＝
１
２（１－ｘ１）（１＋ｇ（ｘＭ）），

ｇ（ｘＭ）＝１００［｜ｘＭ ｜＋∑
ｘｉ∈ｘＭ

（ｘｉ－０．５）２－ｃｏｓ（２０π（ｘｉ－０．５））］

ｘ∈［０，１］
ｎ＝２４

ＤＴＬＺ２ ｆ１（ｘ）＝（１＋ｇ（ｘＭ））ｃｏｓ（ｘ１π／２）ｃｏｓ（ｘ２π／２）…ｃｏｓ（ｘＭ－２π／２）ｃｏｓ（ｘＭ－１π／２），

ｆ２（ｘ）＝（１＋ｇ（ｘＭ））ｃｏｓ（ｘ１π／２）ｃｏｓ（ｘ２π／２）…ｃｏｓ（ｘＭ－２π／２）ｓｉｎ（ｘＭ－１π／２），

ｆ３（ｘ）＝（１＋ｇ（ｘＭ））ｃｏｓ（ｘ１π／２）ｃｏｓ（ｘ２π／２）…ｓｉｎ（ｘＭ－２π／２）

 

ｆＭ－１（ｘ）＝（１＋ｇ（ｘＭ））ｃｏｓ（ｘ１π／２）ｓｉｎ（ｘ２π／２），

ｆＭ（ｘ）＝（１＋ｇ（ｘＭ））ｓｉｎ（ｘ１π／２），

ｇ（ｘＭ）＝∑
ｘｉ∈ｘＭ

（ｘｉ－０．５）２

ｘ∈［０，１］
ｎ＝２４

３９４１第 ８ 期 张世文：基于生态种群捕获竞争模型的多目标Ｍｅｍｅｔｉｃ优化算法



续表

Ｎａｍｅ Ｐｒｏｂｌｅｍ ＰａｒａｍｅｔｅｒＤｏｍａｉｎｓ

ＤＴＬＺ３ ｆ１（ｘ）＝（１＋ｇ（ｘＭ））ｃｏｓ（ｘ１π／２）ｃｏｓ（ｘ２π／２）…ｃｏｓ（ｘＭ－２π／２）ｃｏｓ（ｘＭ－１π／２），

ｆ２（ｘ）＝（１＋ｇ（ｘＭ））ｃｏｓ（ｘ１π／２）ｃｏｓ（ｘ２π／２）…ｃｏｓ（ｘＭ－２π／２）ｓｉｎ（ｘＭ－１π／２），

ｆ３（ｘ）＝（１＋ｇ（ｘＭ））ｃｏｓ（ｘ１π／２）ｃｏｓ（ｘ２π／２）…ｓｉｎ（ｘＭ－２π／２）

 

ｆＭ－１（ｘ）＝（１＋ｇ（ｘＭ））ｃｏｓ（ｘ１π／２）ｓｉｎ（ｘ２π／２），

ｆＭ（ｘ）＝（１＋ｇ（ｘＭ））ｓｉｎ（ｘ１π／２），

ｇ（ｘＭ）＝１００［｜ｘＭ ｜＋∑
ｘｉ∈ｘＭ

（ｘｉ－０．５）２－ｃｏｓ（２０π（ｘｉ－０．５））］

ｘ∈［０，１］
ｎ＝２４

ＤＴＬＺ４ ｆ１（ｘ）＝（１＋ｇ（ｘＭ））ｃｏｓ（ｘ１απ／２）ｃｏｓ（ｘ２απ／２）…ｃｏｓ（ｘＭ－２απ／２）ｃｏｓ（ｘＭ－１απ／２），

ｆ２（ｘ）＝（１＋ｇ（ｘＭ））ｃｏｓ（ｘ１απ／２）ｃｏｓ（ｘ２απ／２）…ｃｏｓ（ｘＭ－２απ／２）ｓｉｎ（ｘＭ－１απ／２），

ｆ３（ｘ）＝（１＋ｇ（ｘＭ））ｃｏｓ（ｘ１απ／２）ｃｏｓ（ｘ２απ／２）…ｓｉｎ（ｘＭ－２απ／２）

 

ｆＭ－１（ｘ）＝（１＋ｇ（ｘＭ））ｃｏｓ（ｘ１απ／２）ｓｉｎ（ｘ２απ／２），

ｆＭ（ｘ）＝（１＋ｇ（ｘＭ））ｓｉｎ（ｘ１απ／２），

ｇ（ｘＭ）＝∑
ｘｉ∈ｘＭ

（ｘｉ－０．５）２，α ＝１００

ｘ∈［０，１］
ｎ＝２４

ＤＴＬＺ５ ｆ１（ｘ）＝（１＋ｇ（ｘＭ））ｃｏｓ（ｘ１π／２）ｃｏｓ（ｘ２π／２）…ｃｏｓ（ｘＭ－２π／２）ｃｏｓ（ｘＭ－１π／２），

ｆ２（ｘ）＝（１＋ｇ（ｘＭ））ｃｏｓ（θ１π／２）ｃｏｓ（θ２π／２）…ｃｏｓ（θＭ－２π／２）ｓｉｎ（θＭ－１π／２），

ｆ３（ｘ）＝（１＋ｇ（ｘＭ））ｃｏｓ（θ１π／２）ｃｏｓ（θ２π／２）…ｓｉｎ（θＭ－２π／２）

 

ｆＭ－１（ｘ）＝（１＋ｇ（ｘＭ））ｃｏｓ（θ１π／２）ｓｉｎ（θ２π／２），

ｆＭ（ｘ）＝（１＋ｇ（ｘＭ））ｓｉｎ（θ１π／２），

θｉ＝ π
４（１＋ｇ（ｘＭ））

（１＋２ｇ（ｘＭ）ｘｉ），ｉ＝２，３，…，（Ｍ－１）

ｇ（ｘＭ）＝∑
ｘｉ∈ｘＭ

（ｘｉ－０．５）２

ｘ∈［０，１］
ｎ＝２４

ＤＴＬＺ６ ｆ１（ｘ）＝（１＋ｇ（ｘＭ））ｃｏｓ（ｘ１π／２）ｃｏｓ（ｘ２π／２）…ｃｏｓ（ｘＭ－２π／２）ｃｏｓ（ｘＭ－１π／２），

ｆ２（ｘ）＝（１＋ｇ（ｘＭ））ｃｏｓ（θ１π／２）ｃｏｓ（θ２π／２）…ｃｏｓ（θＭ－２π／２）ｓｉｎ（θＭ－１π／２），

ｆ３（ｘ）＝（１＋ｇ（ｘＭ））ｃｏｓ（θ１π／２）ｃｏｓ（θ２π／２）…ｓｉｎ（θＭ－２π／２）

 

ｆＭ－１（ｘ）＝（１＋ｇ（ｘＭ））ｃｏｓ（θ１π／２）ｓｉｎ（θ２π／２），

ｆＭ（ｘ）＝（１＋ｇ（ｘＭ））ｓｉｎ（θ１π／２），

θｉ＝ π
４（１＋ｇ（ｘＭ））

（１＋２ｇ（ｘＭ）ｘｉ），ｉ＝２，３，…，（Ｍ－１）

ｇ（ｘＭ）＝∑
ｘｉ∈ｘＭ

（ｘｉ）０．１

ｘ∈［０，１］
ｎ＝２４

ＤＴＬＺ７ ｆ１（ｘ）＝ｘ１，

ｆ２（ｘ）＝ｘ２，

 

ｆＭ－１（ｘ）＝ｘＭ－１，

ｆＭ（ｘ）＝（１＋ｇ（ｘＭ））·ｈ（ｆ１，ｆ２，…，ｆＭ－１，ｇ（ｘ）），

ｇ（ｘＭ）＝１＋
９
ｘＭ ∑ｘｉ∈ｘＭ

ｘｉ，

ｈ（ｆ１，ｆ２，…ｆＭ－１，ｇ）＝Ｍ－∑
Ｍ－１

ｉ＝１
（

ｆｉ
１＋ｇ（ｘ）（１＋ｓｉｎ（３πｆｉ）））

ｘ∈［０，１］
ｎ＝２４
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表２ 算法的参数值设置

参数 ＥＣＰＭＭＯＭＡ ＮＳＧＡＩＩ ＳＰＥＡＩＩ ＰＥＳＡＩＩ ＭＯＥＡ／ＤＤＥ

交叉概率 ｐｃ ０．９ ０．９ ０．９ ０．９ －－

模拟二进制交叉的分布指数 ２０ ２０ ２０ ２０ －－－

变异概率 ｐｍ １／ｎ １／ｎ １／ｎ １／ｎ １／ｎ

多项式变异的分布指数 ２０ ２０ ２０ ２０ ２０

ｄｉ＝ｍｉｎ
｜ｐ｜

ｊ＝１ ∑
ｋ

ｍ＝１
（
ｆｍ（ａｉ）－ｆｍ（ｐｊ）
ｆｍａｘｍ －ｆｍｉｎ槡 ｍ

）２ （１３）

其中，ｆｍａｘｍ 和ｆｍｉｎｍ 是参考集合Ｐ中第 ｍ个目标函数的
最大值和最小值．收敛性度量值被定义为集合 Ａ中所
有解的归一化距离的平均值，即

Ｃ（Ａ）＝
∑
Ａ

ｉ＝１
ｄｉ

Ａ （１４）

分布均匀性指标“Δ”：

Δ ＝
ｄｆ＋ｄｌ＋∑

Ｎ－１

ｉ＝ｋ
｜ｄｉ－珔ｄ｜

ｄｆ＋ｄｌ＋（Ｎ－１）珔ｄ
（１５）

其中 ｄｉ为最优解集中按照某一个目标排序后的相邻两

点间的距离，珔ｄ为ｄｉ的均值，ｄｆ和ｄｌ分别算法所获得的
边界解与相应的极端解间的欧氏距离，Ｎ为个体解的
数目．
４．３ 实验结果分析

按照４．２节给出的实验参数设置，对表１给出的１２
个测试问题进行测试，当函数评价次数达到５００００次时
停止，每组实验进行 ５０次．统计 ＥＣＰＭＭＯＭＡ算法和
ＮＳＧＡＩＩ、ＳＰＥＡＩＩ、ＰＥＳＡＩＩ、ＭＯＥＡ／ＤＤＥ算法针对每一个测
试问题每一次试验得到的 Ｐａｒｅｔｏ解的收敛性指标和解
的分布性指标，我们利用盒图来表示每个算法对于各

个测试问题的统计结果．图２～图４是四种算法求解１２
个测试问题时，独立运行５０次得出的收敛性指标的统
计盒图．
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对于图２中的ＫＵＲ和ＺＤＴ１、ＺＤＴ２、ＺＤＴ３问题，四种
算法运行５０次的结果中，每次得到收敛性指标都小于
１０－２，其中对于 ＺＤＴ３问题，ＥＣＰＭＭＯＭＡ的求解性能稍
微优于其他四种算法．对于 ＺＤＴ１、ＺＤＴ２问题，ＥＣＰＭ
ＭＯＭＡ的性能和 ＳＰＥＡ２相当，并优于其他三种算法的
性能．从图３可以看出，ＥＣＰＭＭＯＭＡ算法在求解 ＺＤＴ４、
ＤＴＬＺ１问题时的性能稍微优于其它四种算法，对于
ＺＤＴ４问题，除 ＰＥＳＡＩＩ算法外，其它四种算法的求解性
能很接近，都能找到理想的 Ｐａｒｅｔｏ前沿面．对于 ＤＴＬＺ２
问题，ＥＣＰＭＭＯＭＡ算法和 ＳＰＥＡ２算法在 ＤＴＬＺ２问题上
求解性能相当，比其他三种算法要好．对于 ＤＴＬＺ３问
题，ＥＣＰＭＭＯＭＡ算法求解性能跟 ＰＥＳＡＩＩ算法效果相当

但优于其它三种算法．在图 ４中，对于 ＤＴＬＺ４，ＤＴＬＺ５，
ＤＴＬＺ７问题，五种算法几乎每次得到的收敛性指标值都
小于１０－２，ＥＣＰＭＭＯＭＡ算法对于 ＤＴＬＺ５和 ＤＴＬＺ７问题
其性能优于其他的四种算法，对于 ＤＴＬＺ４问题，ＥＣＰＭ
ＭＯＭＡ性能跟ＮＳＧＡＩＩ、ＳＰＥＡ２和ＭＯＥＡ／ＤＤＥ相当，但与
ＰＥＳＡＩＩ相比稍具优势．ＤＴＬＺ６是一个典型的ｍａｎｙｔｏｏｎｅ
ｍａｐｐｉｎｇ测试函数，ＭＯＥＡ／ＤＤＥ求解性能优于其他四种
算法，说明其更适合求解复杂的 ＰａｒｅｔｏＳｅｔｓ的问题，但
ＥＣＰＭＭＯＭＡ也取得了满意的性能．

图５～图７给出了四种算法求解１２个测试函数问
题时５０次独立运行得出的分布均匀性指标“Δ”的统计
盒图．

从图 ６可以看出，ＥＣＰＭＭＯＭＡ算法对于 ＤＴＬＺ１、
ＤＴＬＺ３测试问题得到的分布均匀性指标结果值优于其
他四种算法，从图５、６、７中可以看出 ＳＰＥＡ２算法对 １２
测试问题中的９个测试问题的分布性指标结果优于其
它四种算法．但是 ＳＰＥＡ２算法进行环境选择时的时间
复杂度很高达到 Ｏ（Ｎ３），其中 Ｎ为非支配解的数目，而
ＥＣＰＭＭＯＭＡ和ＮＳＧＡＩＩ算法利用拥挤距离来删除非支
配解，最坏的情况下，时间复杂度仅为 Ｏ（Ｎｌｏｇ（Ｎ））．除

ＳＰＥＡ２外，对于 ＫＵＲ、ＺＤＴ３、ＤＴＬＺ１、ＤＴＬＺ２、ＤＴＬＺ３和
ＤＴＬＺ７，ＥＣＰＭＭＯＭＡ算法得到的分布均匀性指标明显
优于 ＮＳＧＡＩＩ、ＰＥＳＡＩＩ和 ＭＯＥＡ／ＤＤＥ算法，对于 ＺＤＴ１、
ＺＤＴ４，ＥＣＰＭＭＯＭＡ算法分布均匀性指标与 ＭＯＥＡ／Ｄ
ＤＥ算法相当，但优于ＮＳＧＡＩＩ、ＰＥＳＡＩＩ．除 ＳＰＥＡ２外，对于
ＺＤＴ２、ＤＴＬＺ４、ＤＴＬＺ５和 ＤＴＬＺ６，ＥＣＰＭＭＯＭＡ算法得到的
分布均匀性指标整体上比 ＮＳＧＡＩＩ和 ＰＥＳＡＩＩ算法好，比
ＭＯＥＡ／ＤＤＥ算法稍差，也就是说ＥＣＰＭＭＯＭＡ算法能
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在时间复杂度相对较少的情况下得到均匀分布的解．
如果不考虑时间复杂度，总体上来说，ＳＰＥＡ２算法得到
的分布均匀性指标要优于其它四种算法，在多样性保

持方面是最好的，要求低的时间复杂度的前提下，

ＥＣＰＭＭＯＭＡ分布性能优势明显．ＥＣＰＭＭＯＭＡ算法的
对于大多数的测试问题分布性效果很好．

实验结果表明，ＥＣＰＭＭＯＭＡ算法取得了预期的效
果，对于不同类型的 ＭＯＰ问题其综合性能优于其他四
种对比算法．

５ 结论

本文从多目标优化的特点出发，在现代生物进化

论的基础上，基于 Ｍｅｍｅｔｉｃ计算框架，设计了一种面向
多目标进化优化的通用元启发式 Ｍｅｍｅｔｉｃ学习策略，提
出了基于生态种群捕获竞争模型的多目标 Ｍｅｍｅｔｉｃ算
法．通过标准的测试函数的测试，其实验结果验证了
ＥＣＰＭＭＯＭＡ算法具有很好的收敛性和分布性．我们下
一步的工作将是进一步改进和完善生态种群捕获竞争

模型，探索和研究新的算子来提高算法的收敛性能和

种群的多样性，并研究将其应用于动态多目标优化问

题中．
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