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摘 要： 很多现实的优化问题都是动态多目标问题，这类问题不仅具有多个目标，并且也受环境的影响不断变

化．本文基于引导个体的预测策略提出一种新的求解动态多目标优化问题的策略．通过记录每次环境变化初始时和种
群自主进化一小段时间后种群中心点位置的前后变化，预测最优解的所在方向．同时根据在该方向上均匀分布的若干
检测个体，选出一串非支配的个体作为当前环境下的引导个体．为了避免陷入局部最优，在选出的引导个体周围一个
小的区域半径内随机产生若干伴随引导个体．实验结果表明，新策略具有更快的响应环境变化的能力．
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１ 引言

动态多目标优化问题（ＤｙｎａｍｉｃＭｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅＯｐｔｉ
ｍｉｚａｔｉｏｎＰｒｏｂｌｅｍｓ，ＤＭＯＰｓ）广泛地存在现实生活中，多个
目标之间相互冲突，同时目标函数随着时间的变化而改

变［１］．面对一个复杂动态变化的系统，静态优化方法具
有明显的局限性．在这些问题中，研究目标是复杂变化
的，传统进化算法的目标是使种群逐渐收敛，最终获得

一个满意的解集，而这样就会使种群失去多样性，尤其

到了进化后期，种群会逐渐失去对环境变化的适应能

力，这是传统进化算法在动态环境中所面临的挑

战［２，３］．为了及时地追踪到变化后的 Ｐａｒｅｔｏ最优解，需要
在传统的静态多目标算法［４，５］上做调整，使其能快速地

响应环境的变化．
近些年来，研究人员在遗传算法、人工免疫算法、协

同进化算法、粒子群算法、膜计算等自然计算方法的基

础上，提出了适应ＤＭＯＰｓ的动态多目标优化算法［６～１２］，
这些方法大多集中在保持种群多样性和采用多种群策
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略上．然而这些方法在解决ＤＭＯＰｓ上有些许盲目性，因
为种群的多样性保持之后还是靠种群的自主进化能力

去寻找最优解，收敛速度是其主要问题．如何针对变化
后的目标，为种群进化提供一定的引导方向，对于提高

算法的收敛速度和收敛性有着至关重要的作用．
为此，一些学者提出了引入记忆策略［１３～１６］和基于

预测的方法［１７～１９］来解决这一问题．其中记忆策略通过
记忆复用以前搜索到的最优解来对新的环境变化做出

快速响应，这对于周期性变化的问题能取得不错的效

果，而对于非周期性变化的问题或者在第一个周期变

化的环境下，种群仍处在盲目进化过程中，算法难以获

得较好的收敛性．基于预测的方法，每次环境变化之
后，通过预测策略，为种群进化提供引导方向，帮助算

法对新变化做出快速响应，预测的准确性是其最主要

的难点．至今为止基于预测的方法在 ＤＭＯＰｓ中鲜有深
入研究．２００６年 Ｈａｔｚａｋｉｓ和 Ｗａｌｌａｃｅ提出了一种向前预
测策略（ＦｅｅｄｆｏｒｗａｒｄＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎＳｔｒａｔｅｇｙ，ＦＰＳ）［１７］，２０１３年
Ｚｈｏｕ和 Ｊｉｎ等人提出了一种种群预测策略（Ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ
ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎＳｔｒａｔｅｇｙ，ＰＰＳ）［１９］．这些算法都采用预测的方法
来解决 ＤＭＯＰｓ，取得了一定的效果，但也各自存在一定
的缺陷，如 ＦＰＳ单纯地采用自回归模型使得预测不够
准确，ＰＰＳ在环境刚开始变化阶段由于历史信息积累不
足导致收敛性较差．

针对以上问题，本文提出一种基于引导个体的预

测策略 （ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎＳｔｒａｔｅｇｙｂａｓｅｄｏｎＧｕｉｄｅＩｎｄｉｖｉｄｕａｌ，
ＧＩＰＳ）．其主要学术贡献表现在：

（１）提出了一种预测种群进化方向的判断算子，在
不需要历史信息积累的前提下为预测最优解的所在方

向提供依据．
（２）设计了一种引导个体的产生机制，产生的引导

个体作为预测的最优解，从而加速种群收敛．
（３）提出了一种伴随个体产生策略，增加了种群的

多样性，避免种群陷入局部最优．
本文针对ＦＤＡ系列［１］和ＤＭＯＰ系列［１４］中七个经典的

线性测试问题，及Ｆ５～Ｆ９五个新的非线性测试问题［１９］，
将算法与 ＦＰＳ和 ＰＰＳ进行比较，实验结果表明，ＧＩＰＳ比
这两种预测策略有更快的响应动态环境变化的性能．

２ 动态多目标问题相关概念

不失一般性，以最小化多目标问题为研究对象，一

个具有 ｎ个决策变量，ｍ个目标函数的动态多目标优
化问题可以描述为［１］：

ｍｉｎ
ｘ∈Ω
Ｆ（ｘ，ｔ）＝（ｆ１（ｘ，ｔ），ｆ２（ｘ，ｔ），…，ｆｍ（ｘ，ｔ））Ｔ

ｇｉ（ｘ，ｔ）≤０，ｉ＝１，２，…，ｐ；ｈｊ（ｘ，ｔ）＝０，ｊ＝１，２，…，
{ ｑ
其中 ｔ为时间变量，ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ）为 ｎ维决策变

量，其定义域为Ω，Ｆ＝（ｆ１，ｆ２，…，ｆｍ）为 ｍ维最小化问
题的目标向量，ｇｉ≤０，ｉ＝１，２，…，ｐ为ｐ个不等式约束，
ｈｊ＝０，ｊ＝１，２，…，ｑ为ｑ个等式约束．
定义１（Ｐａｒｅｔｏ支配） 设 ｐ和ｑ是种群中的任意

两个个体，ｐ支配ｑ表示为ｆ（ｐ）ｆ（ｑ），当且仅当 ｆｉ（ｐ）

≤ｆｉ（ｑ），ｉ＝｛１，２，…，ｍ｝且ｊ∈｛１，２，…，ｍ｝满足
ｆｊ（ｐ）＜ｆｊ（ｑ）．
定义２（Ｐａｒｅｔｏ最优解集（ＰＳ）） 设 ｘ为决策变量，

Ω为决策空间，Ｆ为目标函数，则ＰＳ［５］定义为：
ＰＳ：＝｛ｘ∈Ω｜／ ｘ∈Ω，Ｆ（ｘ）Ｆ（ｘ）｝
定义 ３（Ｐａｒｅｔｏ最优前沿（ＰＦ）） 设 ｘ为决策变

量，Ｆ为目标函数，则ＰＦ［５］定义为：
ＰＦ：＝｛ｙ＝Ｆ（ｘ）｜ｘ∈ＰＳ｝

３ 相关工作

３１ 动态多目标进化算法的一般步骤

动态多目标进化算法一般分为以下几个步骤：

步骤１ 初始化种群，设置相关参数；

步骤 ２ 优化算法，本文将采用 ２．２介绍的 ＲＭ
ＭＥＤＡ算法对种群进行优化．

步骤３ 检测环境变化，若检测到环境发生改变，

则调用相关处理策略来响应环境变化；否则，继续执行

优化算法．
步骤４ 响应环境变化的处理策略，能对环境的变

化做出快速并且正确的响应，使得种群能较快地收敛

到新的最优解集．一般的处理策略有以下几种：重新初
始化种群，参数调整，动态迁移，记忆，预测等．

步骤５ 终止判断条件．
３２ ＲＭＭＥＤＡ

在宽松的条件下，ＫａｒｕｓｈＫｕｈｎＴｕｃｋｅｒ准则表明，一
个连续 ｍ个目标的多目标优化问题的 ＰＳ是一个分段
连续的 ｍ－１维流形．因此，在 ＥＤＡ［２０］的基础上，结合
连续多目标问题的解集分布特征，２００８年Ｚｈａｎｇ和 Ｚｈｏｕ
等人提出了一种基于规则模型的多目标分布估计算法

（ＲＭＭＥＤＡ）［２１］．因为随着算法搜索的进行，种群会逐渐
向ＰＳ逼近，并均匀地分散在 ＰＳ周围．所以，ＲＭＭＥＤＡ
的核心思想是：对获得的解聚类，然后建立概率模型得

到分段的流形，从而分段逼近整个非线性的 ＰＳ流形，
最终通过采样得到新的后代种群．

ＲＭＭＥＤＡ能充分利用当前种群提供的全局信息来
产生新个体，而不需要直接使用种群的局部信息，具有

较强的启发式寻优能力，尤其对于求解决策变量线性相

关的多目标问题，ＲＭＭＥＤＡ能表现出更好的性能［２１］．
３３基于预测策略的动态多目标进化算法的性能分析

基于预测的方法是解决 ＤＭＯＰｓ的有效方法之一，
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通过预测，确定下一次环境变化下的新种群，能加速算

法收敛到新的最优解．本文主要对两种有代表性的预
测策略进行对比分析，在此基础上提出一种新的预测

策略求解ＤＭＯＰｓ．
（１）向前预测策略（ＦＰＳ）
ＦＰＳ［１７］记录目标空间相邻历史ＰＦ上的边界点信息，

通过自回归模型（ＡＲ）预测环境变化后ＰＳ的位置．ＦＰＳ中
初始种群由三部分构成：环境变化前的非支配解集、被

支配的解集以及预测的解集．非支配解集使算法更有利
于处理ＰＳ不随时间改变的 ＤＭＯＰｓ，而被支配的解集保
持了种群的多样性，使算法能搜索到新的最优解．

（２）种群预测策略（ＰＰＳ）
在ＰＰＳ［１９］中，最优解集被分成两部分：种群中心点

和形状．通过保存一个连续时间序列上种群中心点的
位置，采用单元自回归模型（ＡＲ）预测下一时刻新的种
群中心点．同时，通过记录最近两个时刻种群的形状预
测下一时刻新的种群分布．这两部分就构成了环境变
化后新的初始种群．

对比这两种策略，ＦＰＳ只预测产生一小部分的新种
群，其大部分的种群是继承的环境变化前的最终种群；

ＰＰＳ预测产生整个新种群，而不是仅仅预测几个初始个
体．随着算法的运行，ＰＰＳ积累的历史信息增加，预测的
准确性提高．因此，对于前几次环境变化，由于历史信
息积累不足，ＰＰＳ的性能较 ＦＰＳ差，而对于后几次的环
境变化，经验的积累使得 ＰＰＳ的性能趋于稳定，优于
ＦＰＳ［１９］．

因此，设计一种预测策略，既不需要历史信息的积

累，加快算法在前几次环境变化中的收敛速度，而且其

预测的准确性又相对较高，这是本文的研究重点．

４ 基于引导个体的预测策略

为了解决动态多目标优化问题中不能快速响应环

境的变化，及时地搜索到新的最优解集的问题，本文提

出一种基于引导个体的预测策略，包括（１）预测种群进
化方向的判断算子；（２）引导个体的产生机制；（３）避免
陷入局部最优的伴随个体产生策略等三个方面．根据
种群自主的进化能力对进化方向进行判断，在不需要

历史信息积累的前提下，使种群能快速地响应环境的

变化．在该预测方向上分布并选择产生出一定数量的
引导个体，作为预测的最优解，加速了种群的收敛．而
伴随个体的产生增加了种群的多样性，避免其陷入局

部最优．算法的总体设计如图１所示．
从图１可以看到，对于上一时刻最终进化状态的种

群Ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｔ－１，和环境变化后该种群自主进化Δｔ时间
后的新种群 Ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｔ－１＋Δｔ，这两个不同时刻的种群
的中心点位置之间的连线方向代表预测的种群进化方

向，根据这个预测方向，从当前种群到决策空间的边界

之间均匀分布一定数量的检测个体，即对应图中的 Ｄｅ
ｔｅｃｔｉｎｇｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ．对这些检测个体进行一次非支配排序
后，选出相对较优的若干检测个体作为当前环境下的

引导个体，即对应图中ＰＳｔ附近的Ｄｅｔｅｃｔｉｎｇｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ．接
着，为了加强局部搜索，避免陷入局部最优，在选出来

的引导个体周围随机产生伴随引导个体，即对应图中

的Ａｓｓｏｃｉａｔｅｄｇｕｉｄｅｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ．最后，对获得的引导个体和
伴随引导个体进行一次非支配排序，选出满足一定数

量的最终引导个体，即对应图中用虚线连接的最接近

ＰＳｔ的个体．

４１ 预测种群进化方向的判断算子

每当环境变化时，种群会自发地向着新的 Ｐａｒｅｔｏ最
优解的方向进化，因此利用这一特点，在环境变化产生

的初始阶段，让种群自主地进化一小段时间，通过记录

种群中心点位置的前后变化，判断出种群在当前环境

下的进化方向．预测种群进化方向的判断算子定义如
下：

＝（１，…，ｉ，…，ｎ）
＝（Ｃｔ＋Δｔ１ －Ｃｔ１，…，Ｃｔ＋Δｔｉ －Ｃｔｉ，…，Ｃｔ＋Δｔｎ －Ｃｔｎ）（１）

其中表示种群在决策空间中的进化方向向量，Ｃｔ为ｔ
时刻种群中心点的位置，Ｃｔ＋Δｔ为ｔ时刻种群进化Δｔ时
间后新种群中心点的位置，ｉ＝１，２，…，ｎ，ｎ为决策空间
的维数．根据式（２）可以得出种群在决策空间中每一维
的进化方向．

为了更准确地定义式（１）中种群中心点的位置，本
文令 Ｐｔ＝｛ｘｔ｝为 ｔ时刻的进化种群，那么种群中心点的
位置可以用式（２）表示：

Ｃｔｉ＝
１
｜Ｐｔ｜∑ｘｔｉ∈Ｐｔ

ｘｔｉ （２）
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其中｜Ｐｔ｜是种群大小，ｘｔｉ是ｔ时刻个体ｘｔ的第ｉ维坐
标，ｉ＝１，２，…，ｎ．通过计算决策空间每一维中心点位
置的前后变化，判断出种群进化方向，将结果用一组向

量表示，向前为正，向后为负．
４２ 引导个体的产生机制

种群进化方向的判断为预测 Ｐａｒｅｔｏ最优解集的位
置提供了一个预测依据，为了更加准确地预测出 Ｐａｒｅｔｏ
最优解的位置，需要得到此方向上的一串最优个体作

为预测的引导个体并存入当前种群，从而加速种群收

敛．首先在种群的决策空间中，根据种群每一维的最大
值和最小值将其均匀等分，这样可以在当前种群范围

内均匀地得到一定数量的初始个体．然后从初始个体
位置到决策空间边界，以式（１）为方向，每隔一段同等
距离分布一串检测个体．最后通过一次非支配排序选
出ＯｂＳｉｚｅ个最优个体作为当前环境下的引导个体．引
导个体产生机制的主要步骤见算法１．

算法１ 引导个体的产生机制

步骤１ 计算种群在决策空间每一维的最大值ｍａｘｉ和最小值ｍｉｎｉ，其
中 ｉ＝１，２，…，ｎ．

步骤２ 根据最大值和最小值将种群在决策空间中的每一维分量分

成均匀的ＯＰ份，得到ＯＰ个初始个体，ＯＰ个初始个体的值描
述为：

Ｏｂｊｉ＝ｍｉｎｉ＋
ｍａｘｉ－ｍｉｎｉ
ＯＰ （ｊ－１）

ｊ＝１，２，…，ＯＰ

（３）

步骤３ 根据式（１）所得方向向量，若为正，则将从决策空间第 ｉ维
的边界最大值到初始个体的距离等分成ＯＢ份；若为负，则将
从第 ｉ维的边界最小值到初始个体的距离等分成 ＯＢ份．得
到的ＯＢ（ＯＰ－１）个检测个体表示如下：

ＯｂｋＯＰ＋ｊｉ ＝
Ｏｂｊｉ＋

Ｕｐｉ－Ｏｂｊｉ
ＯＢ ｋ， ｉｆｉ＞０

Ｏｂｊｉ－
Ｏｂｊｉ－Ｌｏｗｉ
ＯＢ ｋ， ｉｆｉ

{
＜０

ｊ＝１，２，…，ＯＰ，ｋ＝１，２，…，ＯＢ－１ （４）
其中Ｕｐｉ为决策空间第ｉ维的边界最大值，Ｌｏｗｉ为第ｉ维的边
界最小值．

步骤４ 对获得的 ＯＢＯＰ个检测个体进行非支配排序，选择出 Ｏｂ
Ｓｉｚｅ个最优个体作为当前时刻的引导个体．

４３ 避免陷入局部最优的伴随个体产生策略

为了增加种群的多样性，避免由于引导个体的引

导而使算法陷入局部最优，算法在 ＯｂＳｉｚｅ个引导个体
周围，半径为 ｒ的区域内随机产生４ＯｂＳｉｚｅ个伴随个
体，表示如下：

ＯｂｊＯｂＳｉｚｅ＋ｋｉ ＝Ｏｂｋｉ＋ｒａｎｄｏｍ（－ｒ，ｒ）
ｊ＝１，２，３，４，ｋ＝１，２，…，ＯｂＳｉｚｅ

（５）

对获得的 ＯｂＳｉｚｅ个引导个体及 ４ＯｂＳｉｚｅ个伴随

个体进行非支配排序，选择出２ＯｂＳｉｚｅ个相对最优子
个体作为最终的引导个体．
４４ ＧＩＰＳ算法详细描述

ＧＩＰＳ在ＤＭＯＥＡ的总体框架下进行迭代，目的是得
到每次环境变化后的新的初始种群，使新的种群能快

速地响应环境的变化并进行跟踪．ＧＩＰＳ算法的详细描
述见算法２．

算法２ 基于引导个体的预测算法

初始化．ｔ：＝０；随机初始化种群 Ｐ０；迭代次数计数器 ｇｔ：＝０；算法总
进化代数 ｇｍａｘ．

步骤１ 检测环境变化，如果环境没有变化，转步骤７；否则利用式（２）
计算当前种群每一维的中心位置 Ｃｔｉ．

步骤２ 种群自主进化Δｔ时间，计算进化后的种群每一维的中心位
置 Ｃｔ＋Δｔｉ ，ｇｔ：＝ｇｔ＋Δｔ；

步骤３ 根据算法１产生 ＯｂＳｉｚｅ个引导个体Ｏｂｔｉ，ｉ：＝１，２，…，ＯｂＳｉｚｅ．
步骤４ 利用式（５）产生伴随个体，并对产生的伴随个体及引导个体

进行非支配排序，选择出２ＯｂＳｉｚｅ个最终引导个体 Ｏｂｔｉ，ｉ：
＝１，２，…，２ＯｂＳｉｚｅ．

步骤５ 对产生的引导个体进行边界检测：

如果 Ｏｂｔｉ（ｘｊ）＞Ｕｐｊ，则 Ｏｂｔｉ（ｘｊ）＝Ｕｐｊ－ｒａｎｄｏｍ（０，Δｒ）；

如果Ｏｂｔｉ（ｘｊ）＜Ｌｏｗｊ，则Ｏｂｔｉ（ｘｊ）＝Ｌｏｗｊ＋ｒａｎｄｏｍ（０，Δｒ），

Δｒ为一个很小的区域半径值．
步骤６ 将得到的最终引导个体Ｏｂｔｉ随机替换掉当前种群Ｐｔ中的２

ＯｂＳｉｚｅ个个体，最后得到种群大小为ＰｏｐＳｉｚｅ的新种群 Ｐｔ＋１．
步骤７ 用ＲＭＭＥＤＡ对种群进行优化．
步骤８ 如果 ｇｔ＞ｇｍａｘ，则输出 Ｐｔ并终止；否则 ｇｔ：＝ｇｔ＋１，转步骤１．

５ 测试问题及评价指标

５１ 测试问题

本文采用七个ＦＤＡ系列［１］和ＤＭＯＰ系列［１４］传统问
题以及五个新的Ｆ５～Ｆ９系列问题［１９］作为测试问题．其
中，ＦＤＡ系列问题的决策变量之间是线性相关的，ＤＭＯＰ
系列问题是对ＦＤＡ系列问题的扩展．而 Ｆ５～Ｆ９系列问
题是文献［１９］提出的新的一组测试问题，决策变量之间
是非线性相关的，其中对于 Ｆ９，ＰＳ有几次比较大的变
化，将从一个区域跳转到另一个区域，收敛难度较高．
５２ 评价指标

采用动态的逆世代距离 ＤＩＧＤ［１９，２１，２２］，作为动态多
目标进化算法的性能评价指标．ＤＩＧＤ评价算法的收敛
性和分布性，ＤＩＧＤ值越小，表示算法所获解集的收敛性
和分布性越好．

６ 对比试验

６１ 参数设置

记本文的预测策略为 ＧＩＰＳ，用于比较的其他两种
预测策略分别为前馈预测策略（ＦＰＳ）［１７］和种群预测策
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略（ＰＰＳ）［１９］，三种策略均采用２２小节提到的ＲＭＭＥＤＡ
优化算法，ＧＩＰＳ的引导个体个数（ＯｂＳｉｚｅ）设定为１０，为
了减少产生检测个体的计算消耗，本文将每一维分量

均匀等分的份数（ＯＰ）和预测距离等分的份数（ＯＢ）均设
定为１０，即检测个体总个数与两目标优化问题的种群
大小相一致．自主进化时间（Δｔ）设定为２，局部搜索产
生伴随个体的区域半径（ｒ）设定为００５，环境变化频率
（τＴ）设定为２５，变化程度（ｎＴ）设定为１０，其他两种策略
的参数设置及公共参数的设置采用文献［１９］中给出的
设定．

对每个问题做２０次独立实验，每次实验，每种策略
跟踪 １００次环境变化，每次运行的总进化代数为 ２５００
代．除去第一次环境变化，将实验结果划分成三个阶
段．
６２ 性能评价的统计结果对比

６．２．１ 在ＦＤＡ和ＤＭＯＰ问题上的实验结果分析
表１是三种策略求解 ＦＤＡ及 ＤＭＯＰ系列问题时所

获得的ＤＩＧＤ性能评价指标的结果，该表显示：
（１）对于决策空间变量线性相关的测试问题，ＧＩＰＳ

得到的ＤＩＧＤ的均值均小于 ＦＰＳ和 ＰＰＳ，在三个阶段的
指标都比较平均．除了 ＦＤＡ２和 ＤＭＯＰ１这两个 ＰＳ不变
的测试问题，在其他测试问题上，ＧＩＰＳ在每个阶段的
ＤＩＧＤ指标均好于 ＦＰＳ．

（２）在后两个阶段上，ＰＰＳ的 ＤＩＧＤ指标比较平均，
较ＧＩＰＳ略好，但总体来说，指标相差不大，且在 ＦＤＡ２，
ＦＤＡ３，ＤＭＯＰ１这三个测试问题上，ＧＩＰＳ表现出了更好的
性能．

（３）在三维的测试问题 ＦＤＡ４上，ＧＩＰＳ每个阶段的
ＤＩＧＤ均值均要好于ＦＰＳ和ＰＰＳ．

之所以出现这样的结果，究其原因，主要因为 ＧＩＰＳ
不需要经验的积累，加之引导个体的引入，使其能更快

地响应环境的变化，所以 ＧＩＰＳ在第一阶段的收敛性极
大地好于ＰＰＳ．同时每次环境变化，引导个体为种群进
化提供了明确的方向，相对于 ＦＰＳ采用 ＡＲ预测模型来
说，ＧＩＰＳ的预测更为准确．而对于 ＰＳ不变的问题，种群
的多样性反而会阻碍种群的快速收敛．所以除了 ＦＤＡ２
和ＤＭＯＰ１这两个 ＰＳ不变的测试问题，在其他测试问题
上，ＧＩＰＳ在每个阶段的收敛性均好于ＦＰＳ．

其次，由于环境的周期变化及经验的积累，ＰＰＳ在
后两个阶段的收敛性和分布性将趋于稳定，所以较

ＧＩＰＳ略好，但总体来说，相差不大．而对于 ＦＤＡ３这个测
试问题，ＰＰＳ积累的经验还不足以做出准确的预测，需
要更多次的算法迭代，所以 ＧＩＰＳ在 ＦＤＡ３问题上的每
个阶段的平均性能指标都要好于ＰＰＳ．

对于三维的测试问题 ＦＤＡ４，ＦＰＳ和 ＰＰＳ的性能表

现差别不大，而 ＧＩＰＳ在每个阶段的性能指标均好于
ＦＰＳ和ＰＰＳ，说明基于引导个体的预测策略更适合高维
的动态多目标问题．

表１ 三种策略在ＦＤＡ和ＤＭＯＰ上的ＤＩＧＤ指标

Ｐｒｏｂｌｅｍｓ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃ ＦＰＳ ＰＰＳ ＧＩＰＳ

ＦＤＡ１

Ｍｅａｎ

１ｓｔｓｔａｇｅ

２ｎｄｓｔａｇｅ

３ｒｄｓｔａｇｅ

０．０２９２
０．０６０１
０．０１３１
０．０１４５

０．０３１３
０．０８１２
０．００６４
０．００６３

０．０１１６
０．０１１０
０．０１１１
０．０１２７

ＦＤＡ２

Ｍｅａｎ

１ｓｔｓｔａｇｅ

２ｎｄｓｔａｇｅ

３ｒｄｓｔａｇｅ

０．００８４
０．０１４０
０．００５７
０．００５６

０．０１００
０．０１７７
０．００６５
０．００５９

０．００８１
０．０１３０
０．００５７
０．００５６

ＦＤＡ３

Ｍｅａｎ

１ｓｔｓｔａｇｅ

２ｎｄｓｔａｇｅ

３ｒｄｓｔａｇｅ

０．０４１６
０．０６４５
０．０２１８
０．０３８５

０．０５２８
０．１０１６
０．０２４３
０．０３２６

０．００９６
０．０１０４
０．００７５
０．０１１０

ＦＤＡ４

Ｍｅａｎ

１ｓｔｓｔａｇｅ

２ｎｄｓｔａｇｅ

３ｒｄｓｔａｇｅ

０．０９５０
０．１０１１
０．０８９０
０．０９５２

０．０８８１
０．０９０９
０．０８６９
０．０８６５

０．０７０３
０．０６９６
０．０６９１
０．０７２３

ＤＭＯＰ１

Ｍｅａｎ

１ｓｔｓｔａｇｅ

２ｎｄｓｔａｇｅ

３ｒｄｓｔａｇｅ

０．００５３
０．００７３
０．００４２
０．００４５

０．００８０
０．０１２７
０．００５８
０．００５６

０．００４９
０．００５２
０．００４７
０．００４８

ＤＭＯＰ２

Ｍｅａｎ

１ｓｔｓｔａｇｅ

２ｎｄｓｔａｇｅ

３ｒｄｓｔａｇｅ

０．０５０１
０．１１６５
０．０１７１
０．０１６９

０．０５４５
０．１５１２
０．００６３
０．００６１

０．０１５２
０．０１６０
０．０１４３
０．０１５３

ＤＭＯＰ３

Ｍｅａｎ

１ｓｔｓｔａｇｅ

２ｎｄｓｔａｇｅ

３ｒｄｓｔａｇｅ

０．０３１９
０．０６８９
０．０１３７
０．０１３３

０．０３４７
０．０９１８
０．００６５
０．００６２

０．０１２３
０．０１３２
０．０１０６
０．０１３１

６．２．２ 在 Ｆ５～Ｆ８问题上的实验结果分析
表２是三种策略求解Ｆ５～Ｆ８系列问题时所获得的

ＤＩＧＤ性能评价指标的结果，同样也可用上节 ５２１中
的原因进行解释，对于决策空间变量非线性相关的测

试问题，三种策略总体的性能较在 ＦＤＡ和 ＤＭＯＰ系列
测试问题上表现略差，说明非线性相关的测试问题收

敛难度更大，对预测的准确性要求更高．其中，ＦＰＳ的收
敛性最差，ＰＰＳ在环境变化后期收敛性慢慢趋于稳定，
ＧＩＰＳ在环境变化开始阶段就能快速地跟踪 ＰＦ，且平均
性能好于ＰＰＳ．
６．２．３ 在复杂问题Ｆ９上的实验结果分析

表３是三种策略求解复杂问题Ｆ９时所获得的ＤＩＧＤ
性能评价指标的结果，同上面的实验结果一样，在复杂

问题上，ＧＩＰＳ也表现出了比较稳定的收敛性和分布性．
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表２ 三种策略在Ｆ５～Ｆ８上的 ＤＩＧＤ指标

Ｐｒｏｂｌｅｍｓ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃ ＦＰＳ ＰＰＳ ＧＩＰＳ

Ｆ５

Ｍｅａｎ
１ｓｔｓｔａｇｅ
２ｎｄｓｔａｇｅ
３ｒｄｓｔａｇｅ

０．０８９６
０．１２４１
０．０６９６
０．０７５１

０．０８０９
０．２０９０
０．０１９９
０．０１４３

０．０２０４
０．０２３８
０．０１９５
０．０１８０

Ｆ６

Ｍｅａｎ
１ｓｔｓｔａｇｅ
２ｎｄｓｔａｇｅ
３ｒｄｓｔａｇｅ

０．０３８０
０．０５２９
０．０３１０
０．０３０２

０．０３５７
０．０７９７
０．０１５１
０．０１２３

０．０１９９
０．０２１４
０．０２１９
０．０１６５

Ｆ７

Ｍｅａｎ
１ｓｔｓｔａｇｅ
２ｎｄｓｔａｇｅ
３ｒｄｓｔａｇｅ

０．０３９９
０．０４３８
０．０３５９
０．０４０２

０．０５３１
０．１３２６
０．０１４０
０．０１２７

０．０１２４
０．０１２７
０．０１１８
０．０１２７

Ｆ８

Ｍｅａｎ
１ｓｔｓｔａｇｅ
２ｎｄｓｔａｇｅ
３ｒｄｓｔａｇｅ

０．２０９３
０．３５０８
０．１２３３
０．１５３８

０．４０１１
０．４６１１
０．３７１５
０．３７０９

０．１０８２
０．１１７８
０．０９９８
０．１０７３

６３ 获得的解集分布图对比

为了直观地分析各种策略的性能，本文选取ＦＤＡ１、
ＤＭＯＰ２、Ｆ５、Ｆ６及 Ｆ９这五个比较有代表性的测试问题，
绘出三种策略在不同时刻求解不同测试问题所获得的

解集分布图，如图 ２～图 ６所示，横纵坐标分别代表所
获解集在每个目标上的取值，红色圆点为所获解集，蓝

色曲线为 Ｐａｒｅｔｏ最优前沿．
表３ 三种策略在Ｆ９上的ＤＩＧＤ指标

Ｐｒｏｂｌｅｍｓ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃ ＦＰＳ ＰＰＳ ＧＩＰＳ

Ｆ９

Ｍｅａｎ
１ｓｔｓｔａｇｅ
２ｎｄｓｔａｇｅ
３ｒｄｓｔａｇｅ

０．１３８７
０．２０８５
０．０９１０
０．１１６６

０．２２１９
０．５２０５
０．０７０２
０．０７５１

０．０８９３
０．０９５３
０．０９３９
０．０７８８

通过对比，不难得出与上文５．２中相同的结论，对
于环境一开始的几次变化，ＧＩＰＳ的收敛性和分布性要
远远优于ＦＰＳ和ＰＰＳ，说明ＧＩＰＳ能更快更准确地响应环
境变化．而到了算法运行后期，对于环境的后几次变
化，ＧＩＰＳ同ＰＰＳ一样具有比较好的收敛性和分布性，且
略好于ＦＰＳ．在处理复杂问题 Ｆ９的能力上，ＧＩＰＳ的优势
就更为直观，无论ＦＰＳ还是 ＰＰＳ都不能获得较好的收敛
性和分布性，而ＧＩＰＳ在某几次环境变化上能较为准确
地跟踪到新的最优解，得到其收敛性较好、分布均匀的

Ｐａｒｅｔｏ最优解集．
６４ 运行时间的对比

本文选取ＦＤＡ１、ＦＤＡ４、Ｆ５及Ｆ９这四个比较有代表
性的测试问题，跟踪１００次环境变化．实验硬件为 Ｉｎｔｅｌ
Ｃｏｒｅｉ３３４０ＧＨｚＣＰＵ，４ＧＢ内存的电脑，软件采用Ｖｉｓｕａｌ
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Ｓｔｕｄｉｏ２０１０．表４列出了三种策略求解不同 ＤＭＯＰｓ时所
耗费的平均计算时间．

表４中：ＦＰＳ和 ＧＩＰＳ在所有问题上耗费的计算时
间较少，且相差不大，反映了ＦＰＳ和ＧＩＰＳ具有最快的运

行速度；ＰＰＳ耗费的时间最多，这可能与 ＰＰＳ既要预测
种群中心点位置又要预测种群形状有关．此外，ＧＩＰＳ的
时间比 ＦＰＳ稍多一点，这主要因为 ＧＩＰＳ中的引导个体
产生比ＦＰＳ更耗时而引起的．
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表４ 三种策略求解不同ＤＭＯＰｓ所耗费的平均计算时间（ｓ）

Ｐｒｏｂｌｅｍｓ ＦＰＳ ＰＰＳ ＧＩＰＳ

ＦＤＡ１ ７．８２ ８．１５ ７．９０
ＦＤＡ４ ２０．７４ ２１．８８ ２０．９２
Ｆ５ ８．６８ ８．９２ ８．７１
Ｆ９ ８．７６ ９．０９ ８．８２

７ 总结

本文提出了一种基于引导个体的预测策略（ＧＩＰＳ）
来求解动态多目标问题．提出的预测种群进化方向的
判断算子为算法准确的预测新的最优解集提供了依

据，引导个体的引入加快了算法响应环境变化的速度，

从而在环境变化的初始阶段就能获得较好的收敛性和

分布性的解集，结合基于规则模型的多目标分布估计

算法（ＲＭＭＥＤＡ），在ＦＤＡ和ＤＭＯＰ系列七个测试问题，
以及 Ｆ５～Ｆ９五个新测试问题上，与其它两种预测策略
算法进行仿真对比．实验结果表明，无论处理线性问题
还是非线性问题，ＧＩＰＳ都能快速地适应环境的变化，以
较快的速度获得具有更好的收敛性和分布性的解集，

这尤其对于求解非周期性变化的问题有突出的优越

性．最后，需要指出的是由于基于种群中心点的位置变
化判断种群进化方向的方法在种群尚未较好收敛的情

况下，可能出现判断误差，导致算法在某几次环境变化

上的预测方向不准确、收敛性不好，因此，设计一种更

为精准的判断算子将是我们下一步的研究工作．此外，
将预测与记忆的方法相结合，使其能更好地适应周期

性变化的动态多目标问题，这也将是我们将来的研究

重点之一．
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