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摘　要：　约束多目标优化问题（Constrained Multi-objective Optimization Problems，CMOPs）广泛存在于实际工程

与科学领域，这类问题通常同时包含多个相互冲突的优化目标与复杂多样的约束条件。在约束多目标进化算法（Con⁃
strained Multi-Objective Evolutionary Algorithms，CMOEAs）中，环境选择策略（Environmental Selection Strategy，ESS）的设

计与集成至关重要，它直接决定了算法能否在可行性（满足约束条件的程度）、收敛性（逼近帕累托前沿的速度）和多样

性（解集的分布均匀性）三者之间取得有效平衡。然而，现有方法多依赖静态或预定义的策略调度机制，难以根据种群

在进化过程中的实时状态自适应调整选择压力，导致在应对复杂约束、非连续可行域及昂贵目标评估等实际场景时，

算法往往表现出明显的局限性：一方面，在进化初期种群完全不可行的情况下，缺乏足够的驱动力引导搜索快速进入

可行域；另一方面，在找到可行解之后，难以动态地在收敛加速与多样性维持之间进行合理权衡，容易出现早熟收敛或

多样性丧失，甚至在某些极端约束条件下长期无法找到任何可行解。这些问题严重限制了CMOEAs的整体性能与鲁

棒性。鉴于此，本文提出一种基于强化学习（Reinforcement Learning，RL）的多环境选择策略集成方法，增强约束多目

标进化算法的自主决策与动态适应能力。该方法首先根据种群在决策空间与目标空间的分布特征，从可行性、收敛性

和多样性三个维度刻画进化状态：利用ε-可行解比例反映种群满足约束的整体水平，利用归一化质心位移表征收敛趋

势，利用ε-可行解方差在种群总方差中的占比评估多样性。进而，受物理学中相互作用力原理的启发，本文设计了三种

各具侧重且内在耦合的环境选择策略：第一种策略着重强化可行性保持，通过引入约束违背度排名构建排斥力模型，

优先筛选可行解；第二种策略聚焦收敛加速，采用目标函数排名引导种群向帕累托前沿逼近；第三种策略则致力于多

样性维持，仅依据个体间的空间距离产生排斥力，避免种群过度聚集。这三种策略相互耦合，即使某一次策略选择出

现偏差也不会导致算法性能急剧恶化，从而为强化学习提供了稳定的决策基础。最后，通过强化学习构建种群状态与

环境选择策略之间的映射模型。在三个基准测试集（LIR-CMOP、DASCMOP、DOC）与模拟集成电路优化设计问题上的

实验表明，本文方法在大多数测试问题上显著优于六种先进的约束多目标进化算法，尤其在可行域狭窄、约束复杂、帕

累托前沿不连续的困难场景下表现出更强的鲁棒性与适应性，能够以更少的函数评价次数获得更高质量的解集，从而

充分验证了其在处理实际复杂约束多目标优化问题中的有效性、可扩展性与工程应用价值。
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Abstract:　Constrained multi-objective optimization problems (CMOPs) are widely prevalent in practical engineering 
and scientific fields. Such problems typically involve multiple conflicting optimization objectives and a variety of complex 
constraints. In constrained multi-objective evolutionary algorithms (CMOEAs), the design and integration of the environ⁃
mental selection strategy (ESS) are crucial, as it directly determines whether the algorithm can achieve an effective balance 
among feasibility (degree of constraint satisfaction), convergence (speed of approaching the Pareto front), and diversity (uni⁃
formity of solution set distribution). However, existing methods mostly rely on static or predefined strategy scheduling 
mechanisms, making it difficult to adaptively adjust selection pressure according to the real-time state of the population dur⁃
ing evolution. Consequently, when dealing with practical scenarios such as complex constraints, discontinuous feasible re⁃
gions, and expensive objective evaluations, these algorithms exhibit significant limitations. On one hand, when the popula⁃
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tion is entirely infeasible in the early stages of evolution, there is insufficient driving force to guide the search quickly into 
the feasible region. On the other hand, after feasible solutions are found, it becomes challenging to dynamically achieve a 
reasonable trade-off between convergence acceleration and diversity maintenance, often leading to premature convergence 
or loss of diversity. In some extreme constraint conditions, the algorithm may even fail to find any feasible solution for a 
long time. These issues severely constrain the overall performance and robustness of CMOEAs. In view of this, this paper 
proposes a multi-environmental selection strategy integration method based on reinforcement learning (RL) to enhance the 
autonomous decision-making and dynamic adaptability of constrained multi-objective evolutionary algorithms. The pro⁃
posed method first characterizes the evolutionary state from three dimensions (feasibility, convergence, and diversity) based 
on the distribution characteristics of the population in both decision space and objective space. The ε-feasible solution ratio 
is used to reflect the overall level of constraint satisfaction of the population; the normalized centroid displacement is used 
to indicate the convergence trend; and the proportion of the variance of ε-feasible solutions in the total population variance 
is used to evaluate diversity. Then, inspired by the principle of interaction forces in physics, this paper designs three distinct 
yet inherently coupled environmental selection strategies. The first strategy focuses on enhancing feasibility preservation, 
constructing a repulsion force model by ranking constraint violation degrees to prioritize feasible solutions. The second strat⁃
egy focuses on accelerating convergence, using objective function ranking to guide the population toward the Pareto front. 
The third strategy is dedicated to diversity maintenance, generating repulsion forces solely based on spatial distances among 
individuals to avoid excessive clustering. These three strategies are coupled with each other, such that even if a suboptimal 
strategy is selected at a certain step, it does not cause a sharp deterioration in algorithm performance, thereby providing a 
stable decision-making foundation for reinforcement learning. Finally, a mapping model between population states and envi⁃
ronmental selection strategies is constructed through reinforcement learning. Experimental results on three benchmark test 
suites (LIR-CMOP, DASCMOP, DOC) and an analog integrated circuit optimization design problem show that the pro⁃
posed method significantly outperforms six state-of-the-art constrained multi-objective evolutionary algorithms on most test 
problems. It exhibits stronger robustness and adaptability, particularly in challenging scenarios with narrow feasible regions, 
complex constraints, and discontinuous Pareto fronts. It obtains higher-quality solution sets with fewer function evaluations, 
thereby fully validating its effectiveness, scalability, and engineering application value in handling practical complex con⁃
strained multi-objective optimization problems.

Keywords:　constrained multi-objective optimization; multi-environment selection strategies; evolutionary optimiza⁃
tion; reinforcement learning; analog integrated circuits
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0　引言

约束多目标优化问题（Constrained Multi-objective 
Optimization Problems，CMOPs）是指在满足一组约束

条件的前提下，同时优化多个相互冲突目标函数的数

学问题。现实中许多问题都可以被归类为 CMOPs，
如综合能源调度［1］和航天器轨道优化［2］。一般情况

下，一个 CMOP 可定义为

Min  F(x)= ( )f1 (x)f2 (x)fm (x)

s.t.      gi (x)≤ 0 i = 12l              

              hj (x)= 0 j = l + 1l + 2n

  x = (x1 x2 xD )ÎRD 

 
（1）

其中：x 为 D 维决策变量，fk (x)为第 k 个目标函数，k=
12m；gi (x)≤ 0 为第 i 个不等式约束，i=12l；

hj (x)=0 为第 j 个等式约束，j=l + 1l + 2n，n 为约束

个数。在实际应用中，约束多目标优化问题的求解面

临诸多挑战，如目标间的冲突性、约束条件的非线性

与非凸性、可行域的离散性等。传统的基于梯度的优

化方法在处理此类问题时，往往容易陷入局部最优，

且对问题模型的可微性有严格要求。相比之下，进化

算法因其种群并行搜索、无需梯度信息、对问题模型

假设较弱等优势，已成为求解复杂 CMOPs 的主流

范式。

约束多目标进化算法（Constrained Multi-Objective 
Evolutionary Algorithms，CMOEAs）通过模拟生物进化

过程，在决策空间中维持一个种群（一组候选解的集

合），并利用选择、交叉、变异等操作迭代逼近帕累托

最优解集（指在多目标优化中，无法再改进任一目标

而不损害其他目标的解集合），尤其擅长处理黑箱、

高维、多模态的优化问题。其中的种群环境选择阶段

需要从多个方面评价当前候选解，并选择合适的候选

解形成下一代种群。由此可见，环境选择策略的设计

至关重要，它直接影响种群在可行性（解满足所有约

束条件的程度）、收敛性（解逼近真实帕累托前沿的
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能力）和多样性（解在目标空间或决策空间中的分布

均匀性）之间的平衡能力。现有研究也极为重视环境

选择策略中对种群可行性、收敛性和多样性之间的平

衡。Raju 等人［3］在 CMOEA 中集成了三种环境选择策

略，分别用于搜索无约束帕累托前沿、收敛性解和多

样性解。Ming 等人［4］采用多样化的候选解排序策

略，从不同角度选择有益于平衡可行性、收敛性和多

样性的解。然而，现有环境选择策略的集成与调用机

制仍存在显著局限：多数方法仅能在单一策略框架

内，通过经验模型对可行性、收敛性与多样性进行线

性或静态的权重调整，其调控幅度与适应能力较为有

限；另一些方法虽尝试引入多策略，但多依赖简单概

率模型或固定阶段的策略切换，缺乏对种群状态的精

细感知与动态响应，导致调控精度低、鲁棒性不足。

这些设计上的缺陷，严重制约了 CMOEAs 在不同进化

阶段与问题特性下自主、灵活地选择合适策略的能

力，从而影响算法整体求解性能。因此，针对可行

性、收敛性和多样性分别设计定制化的高效环境选择

策略，并建立能够动态响应种群状态的智能映射模

型，以实现环境选择策略的自主、精准调度，已成为

提升 CMOEAs 综合性能的关键研究方向。

近年来，强化学习（Reinforcement Learning，RL）在

自主决策方面展现出了显著的优势。RL 能够根据系

统的当前运行状态动态调整控制策略，即便在复杂场

景中也能实现高效的控制决策。这一特性为解决

CMOPs 中环境选择策略的集成和自主选择难题提供

了一种新方法，有助于自主选择最适合当前进化状态

的环境选择策略，最终设计出一套能够动态平衡收敛

性、多样性和可行性的环境选择策略。鉴于此，本文

结合强化学习与 CMOEAs，提出了一种强化学习引导

的 CMOEAs 多环境选择策略。该方法首先根据种群

在决策空间和目标空间中的分布来表征其可行性、收

敛性和多样性。然后，在环境选择策略的设计中，本文

受物理学中粒子相互作用力原理的启发，构建了一种

结构化的选择压力动态调控机制。该机制将种群中

的每个个体视为一个粒子，其在目标空间与决策空间

中的位置表征了性能与分布特性。个体间的作用力

由两部分协同决定：分子项引入了约束违背度或目标

函数的排序信息，用以定向引导算法对可行性或收敛

性的偏好；分母项则基于个体间的空间距离，用以维

持分布多样性。每个个体所承受的合力综合反映了

其在当前偏好下的生存压力：合力值越大，表明该个

体越容易被排斥，从而在环境选择中被剔除的优先级

越高。通过分别设计侧重可行性、收敛性与多样性的

三种作用力公式，本方法建立了三种具有内在耦合性

的环境选择策略。进而，通过强化学习对种群进化状

态的感知，动态激活最适宜的作用力准则，从而自

主、精准地调控种群在不同进化阶段的选择压力方向

与强度，最终实现可行性、收敛性与多样性三者在进

化过程中的动态平衡与协同优化。最后，利用强化学

习构建种群状态与环境选择策略之间的映射模型，从

而为种群进化动态选择高效的环境选择策略。

本文的主要贡献体现在如下 4 个方面：

（1）基于相互作用力原理设计了三种高效的环境

选择策略。本文针对现有约束多目标优化算法在环

境选择过程中平衡种群可行性、收敛性和多样性的需

求，基于相互作用力原理提出了三种环境选择策略。

通过设计三种分别偏好可行性、收敛性和多样性的策

略选择机制，动态调整种群个体的选择压力。所提三种

环境选择策略既存在互补性，又存在一定耦合性，在

保证了环境选择策略调整效果的同时，缓解了因策略

选择错误导致的性能不稳定性。

（2）利用强化学习简易集成多种环境选择策略。

为了提高环境选择策略的自主性，多角度感知和识别

种群进化状态，通过强化学习构建进化状态和环境选

择策略的匹配性映射模型。由于环境选择策略之间

的耦合性，本文方法对训练数据的数量要求较低，缓

解了在线优化过程中的模型构建压力。该方法对进

化状态具有较高的识别能力，能显著提高环境选择策

略的推荐精度，保障了算法的鲁棒性和解的高质量。

（3）采用种群存档隔代保留被淘汰的潜在优秀个

体。为了避免携带关键基因特征，尤其满足关键约

束、具备全局探索能力和局部开采能力的优秀个体在

当前环境选择策略下被淘汰，设计了种群隔代存档机

制，保留在环境选择过程中被淘汰的潜在优秀个体，

通过参与后续的种群进化，进一步丰富了种群的选择

压力。

（4）面向仿真高成本与性能严苛权衡的自主决策

机制。通过强化学习模型，将有限的仿真次数智能地

导向当前最关键的优化方向。在电路基本功能未满

足时优先保障设计可行性，在功能实现后聚焦于突破

性能瓶颈，在陷入局部最优时主动探索替代性电路结

构。这一机制从本质上将算法层的自适应决策与模

拟集成电路设计特有的成本约束和物理约束深度融

合，最终在严格受限的仿真预算内，实现了对高性

能、可制造电路方案的可靠与高效自动化搜索。

1　相关工作

本文主要通过结合强化学习和 CMOEAs，设计先

进的环境选择策略解决 CMOPs。因此，本章主要回

顾强化学习引导的约束多目标进化优化算法，平衡可

行性、收敛性和多样性的环境选择策略两方面工作，
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并讨论了当前方法的优缺点。

1. 1　强化学习引导的约束多目标进化优化算法

该方法利用强化学习的自主决策能力，动态调整

进化算法的求解策略，提高算法的效率和鲁棒性。采

用强化学习辅助的进化算法的一般思路是：（1）类比

于智能体状态，提取种群的关键信息作为进化状态；

（2）类比于智能体动作，设计引导种群进化的多种策

略；（3）类比于动作奖励，设计进化策略的评价方法。

由此可见，该方法的性能依赖于进化状态、进化策

略 、评 价 方 法 的 设 计 方 式 。 Tan 等 人［5］提 出 RL-

HPSDE 方法，通过结合强化学习与差分进化算法，自

适应选择最优的突变策略和控制参数。Ming 等人［6］

提出的基于深度强化学习的操作算子选择框架，能够

自适应选择最适合的操作算子，显著提升 CMOEAs 的
种群生成质量。Yang 等人［7］提出了一种深度强化学

习辅助的 CMOEAs（CMONS-DQN），用于解决 CMOPs。
该方法通过引入 Voronoi 区域的多样性维护机制和深

度 Q 值网络来选择适合的 Voronoi（沃罗诺伊）区域生

成后代，从而在复杂约束条件下实现了对搜索空间的

全面探索和高性能解的快速收敛。Wang 等人［8］提出

了一种基于深度强化学习的自适应约束多目标优化

算法（CMOEA-DRL），通过深度 Q 值学习网络动态选

择适合不同进化阶段的约束处理技术和操作算子，用

于解决复杂的 CMOPs。Zuo 等人［9］提出了一种基于

过 程 知 识 引 导 的 自 适 应 进 化 优 化 方 法（Process 
Knowledge-guided Autonomous Evolutionary Optimiza⁃
tion，PKAEO），通过深度 Q 值学习网络动态选择适合

不同进化阶段的引导策略，用于解决 CMOEAs。上述

论文普遍采用 Q 值学习网络引导进化过程的主要原

因包括：状态-动作空间的离散性、样本效率与在线学

习的需求、策略耦合性的高效利用和与进化过程的自

然类比。

总体来看，现有基于强化学习的约束多目标进化

优化研究主要聚焦于进化算子/策略选择、参数自适

应调整、约束处理机制动态调度以及决策空间搜索引

导四大核心方向。多数方法采用 Q 学习或深度 Q 网

络作为基本框架，因其能有效处理离散决策、适应在

线学习需求，且与进化过程形成自然对应，从而在提

升算法效率、增强对复杂问题的鲁棒性方面发挥了重

要作用。未来研究可进一步探索更精细的进化状态

表示、多智能体协同决策以及面向大规模约束问题的

可扩展强化学习机制。

1. 2　平衡可行性、收敛性和多样性的环境选择策略

在 CMOEAs 中，单独追求可行性、收敛性或多样

性都可能导致算法性能的下降。例如，过度追求可行

性可能导致种群无法有效收敛到帕累托前沿；过度追

求收敛性可能导致种群多样性不足，无法覆盖整个帕

累托前沿；过度追求多样性可能导致种群中包含大量

不可行解，降低解的质量。因此，平衡这三个属性是

提升算法综合性能的关键。采用多种不同的环境选

择方式选择种群个体，从而平衡种群的可行性、收敛

性和多样性是一种策略，其核心思想是通过多样化的

选择机制来提高算法的全局搜索能力、解的质量和鲁

棒性。不同的环境选择方式侧重于不同的搜索方向，

从而在解空间中更广泛地搜寻潜在的优秀个体。

Tang 等人［10］提出了一种种群状态引导的环境选择策

略自主调整方法。当种群在可行域内收敛时，采用无

约束环境选择，允许种群跨越当前可行域进行探索；

当种群在可行域外收敛时，采用约束环境选择，引导

种群回到可行域。Zhang 等人［11］将种群动态划分为

三个互斥的子集，每个子集采用不同的环境选择策

略，在求解过程中兼顾约束满足和目标优化。Sun 等

人［12］为两个子种群分别配置了动态约束松弛策略和

自适应协同进化策略，提供了多样化的环境选择策

略。Shi 等人［13］提出了一种包含快速收敛阶段、多样

性维持阶段和极值挖掘阶段的三阶段多种群进化算

法（CMOEA-TMC），结合主种群和辅助种群的协同进

化，通过多阶段的环境选择策略，有效平衡了可行性

和多样性。Ming 等人［14］通过兼顾目标空间和决策空

间的多种环境选择策略，实现了收敛性与多样性的平

衡。Ming 等人［15］还提出了能够处理不同类型 CMOPs
的定制化环境选择策略。

总体来看，现有研究通过多种环境选择策略的引

入和组合，实现了在收敛性、可行性和多样性之间的

有效平衡。这些方法主要包括多阶段策略调整、种群

动态划分、约束松弛技术以及多空间协同选择等核心

思路。研究表明，通过在不同进化阶段或种群分布状

态下适配差异化的环境选择机制，能够更灵活地引导

搜索方向，从而在复杂约束条件下维持搜索效率和解

集质量。未来研究可进一步关注环境选择与强化学

习等动态决策方法的结合，实现更智能、更自适应的

平衡机制。

1. 3　讨论

综合上述分析，现有研究在利用强化学习辅助

CMOEAs 时，多聚焦于进化策略或约束处理技术的选

择，而对多种环境选择策略的动态集成关注不足。环

境选择策略直接决定了种群进化的方向，其选择相较

于进化算子更具全局性和导向性。现有方法若将 RL
应用于环境选择，常面临两大挑战：第一，若所集成

的各环境选择策略差异过大（耦合性低），则 RL 模型

需要海量的在线训练数据才能准确决策，这在高代价

的实际问题中难以实现；第二，若 RL 决策出现偏差，
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选择了严重偏离当前进化需求的策略，可能导致种群

质量急剧下降，算法稳定性变差。因此，如何设计一组

既各有侧重又保持适度耦合的环境选择策略，并构建

一个能够以少量样本快速学习、稳健决策的 RL 集成

框架，成为提升 CMOEAs 性能的关键。这正是本文拟

解决的核心问题。

鉴于此，本文提出强化学习引导的多环境选择策

略约束多目标进化优化方法。通过设计多样性且具

有耦合性的环境选择策略，满足了种群进化对可行

性、收敛性和多样性的需求；采用强化学习集成和自

主选择多种环境策略，实现种群的高效进化。

2　本文方法

2. 1　整体框架

本章提出一种强化学习集成多环境选择策略的

CMOEA（Constrained Multi-Objective Evolutionary Algo⁃
rithm with reinforcement learning-integrated Multi-
Environment Selection Strategy，CMOEA-MESS）。该方

法的示意图如图 1 所示，具体思想是：类比于强化学

习的智能体状态，根据种群 Pt 在决策空间及目标空

间的分布特征，刻画种群可行性、收敛性和多样性的

进化状态；类比于强化学习的智能体动作，基于相互

作用力原理设计兼顾种群可行性、收敛性和多样性的

三种环境选择策略 at。在进化前期，每一代种群状态

下随机执行环境选择策略，生成下一代种群 Pt + 1，得

到环境选择策略的性能评价值 rt，形成包含种群状

态、环境选择策略和策略评价值的训练数据，用于更

新 Q 值学习的数据 QT 和动作选择次数的数据 CT；在

进化后期，采用强化学习构建种群状态与环境选择策

略的映射模型，根据每一代的种群状态，推荐最适合

的环境选择策略，同时继续更新 QT 和 CT。该方法能

针对不同的求解问题，通过强化学习推荐的环境选择

策略平衡种群的可行性、收敛性和多样性，具有较高

的问题普适性和扩展性。更重要的是，该方法能灵活

嵌入当前的 CMOEAs。
本文方法的整体框架如算法 1 所示。针对现有

的 CMOEAs，本文方法只需在算法主体中嵌入环境选

择策略（第 10 行和第 13 行）和强化学习模型训练（第

14 行）两个步骤。具体而言，首先初始化强化学习所

需的相关参数，以及用于保存 Q 值的 QT 和动作选择

次数的 CT（第 1~7 行）；其次，生成交配池 Mt，在算法 2
中获取环境选择策略决策 at，生成子代种群并将其与

父代种群合并为 Rt（第 9~12 行）；最后，在算法 3 中执

行 at 对应的环境选择策略，按照算法 4 更新 QT 和 CT

（第 13~14 行）。其中，环境选择策略决策（Environ⁃

ment Selection Strategy Decision，ESSD）用来选取环境

选择策略，环境选择策略执行（Environment Selection 
Strategy Implementation，ESSI）用于执行环境选择策

略。上述两者的具体内容与 QT、CT 的更新方法如

3.2 节、3.3 节和 3.4 节所示。

2. 2　环境选择策略决策

为解决种群进化初期因训练样本不足导致 QT 无

法提供有效指导的问题，本文将种群进化过程划分为

两个阶段：强化学习预热阶段和强化学习应用阶段。

具体而言，从第 1 代到第 Tsam 代为强化学习预热阶

段，主要为 QT 积累足够的训练样本（第 1~2 行）；从第

Tsam + 1 代到种群进化结束为强化学习应用阶段，利

用训练好的QT指导环境选择策略的决策（第 3~5行）。

更
新

更
新

1 2

QT CT

3 4

输入

输出

tP

tQ

tR

1tP+

ts

更新 更新

提取特征

执行策略

评价策略

ta

tr

图1　整体框架示意图

Figure 1　Schematic diagram of the overall framework

算法1 整体架构

输入： 最大进化代数 Tmax；问题维度 D；种群规模 N； 决策变量下界

           LB； 决策变量上界UB

输出：PTmax

1. t¬ 1

2. Pt ¬ InitializePopulation(NDLBUB)

3. 初始化 st和at

4. 初始化 Q-learning 模型， QT和CT

5. 初始化可行性档案A1、 收敛性档案A2和多样性档案 A3

6. 确定约束松弛参数 ε

7. Ct ¬ 0

8. WHILE t ≤ Tmax DO
9. 生成交配池 Mt

10. at ¬ ESSD(t， QT， CT） //算法2
11. 从Mt中生成过渡种群 Ot

12. Rt ¬Ot È Pt

13. (Pt + 1   A1   A2   A3 )¬ ESSI(Rt， at， A1， A2， A3） //算法3
14. （QT， CT)¬Q-Update（st， at， Pt， Pt + 1， QT， CT） //算法4
15. t¬ t + 1

16.  END WHILE
17. RETURN PTmax
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具体方法如算法 2 所示。

在预热阶段，由于 QT 尚未充分学习，环境选择策

略 at 通过随机决策的方式生成，以此积累多样化的训

练样本并逐步更新 QT。这一阶段的作用是为后续的

QT 提供充分的数据支持，确保其在应用阶段能够准

确预测不同环境选择策略的性能。进入应用阶段后，

对于第 t 代的总种群 Rt，算法以当前种群的状态 st 作

为 QT 的输入，获取各环境选择策略的性能预测值。

对总种群 Rt 执行环境选择策略 at 后，得到性能预测值

r't。通过比较所有环境选择策略的性能预测值，记性

能预测值最大的环境选择策略为 amax
t = arg max {r't｝。

那么，选择 amax
t 为后续种群采取的环境选择策略。这

一机制确保了算法能够根据当前种群状态动态选择

最优的环境选择策略，从而提升优化效率和解的质

量。值得注意的是，环境选择策略被选择的频率会显

著影响 QT 的更新过程，可能导致 Q 值的预测效果不

理想。为了解决这一问题，本文引入 CT，用于记录每

种环境选择策略在不同种群状态 st 下被选择的次数。

基于这些记录，计算每种状态 st 下的平均 Q 值，从而

提升 Q 值预测的准确性，确保算法性能的稳定性。若

CT ( st at) = 0，则设 r't = 0。此外，Q 值学习网络在实际

应用中容易出现过拟合问题，导致算法过度依赖历史

数据而降低对新状态的探索能力。为了克服这一弊

端并增强种群状态空间（所有可能种群状态的集合）

的探索能力，本文采用了 Epsilon 贪婪策略。具体而

言，算法以一个小概率 ε在环境选择策略空间中随机

选择策略，而不是完全依赖 QT 推荐的策略。这种机

制能够在保证算法充分利用已有知识的同时，增加对

新策略的探索，从而避免陷入局部最优。

本节所涉及的种群状态 st 的刻画方法、环境选择

策略 at 的设计方法、奖励 rt 的评价方法将在下文具体

说明。

2. 2. 1　基于决策空间及目标空间的种群状态刻画

在文献［16］的基础上，本文进一步优化种群可行

性、收敛性和多样性的刻画方式，在减少种群状态数

量的同时，提高状态包含的信息量，具体表达方法如

下所示。

（1）ε-可行解比例（ρε）：

ρε =
Nef

N
（2）

其中：Nef 是满足第 t 代定义的松弛约束 ε(t)
i 的解的数

量；N 是种群规模；ε(t)
i 为第 i 个约束在第 t 代的动态松

弛边界，由式（6）定义。一个解称为 ε - 可行解，其对

所有约束的违背度均满足 g i (x)≤ ε(t)
i 。

（2）归一化质心位移（Cnorm）：设 Ct =
1

Nnd
∑
i = 1

Nnd

x i (t)

表示第 t 代非支配解（在种群中，不存在其他解能在

所有目标上均不劣于它且至少在一个目标上严格优

于它）在决策空间中的质心，连续两代质心之间的位

移为

Craw = ||Ct -Ct - 1|| （3）
归一化后的质心位移用于表征收敛趋势，计算公

式为

Cnorm =
Craw

D
（4）

其中，D 表示决策空间的维度，Nnd 表示第 t 代非支配

解的数量，x i (t) 表示第 t 代中第 i 个非支配解的决策

向量。

（3）ε-可行解方差在种群总方差的占比（Vε - fea）：

设 Sε 为当前种群中所有 ε -可行解的索引集，| Sε | =
Nε - fea，

- -- -----
Fε - fea 为 ε-可行解的目标均值，那么：

σ 2
ε - fea =

1
Nε - fea

∑
iÎ Sε

|Fi -
- -- -----
Fε - fea |2

（5）
Vε - fea =

σ 2
ε - fea

σ 2
total

其中，σ 2
ε - fea 是 ε -可行解的方差，σ 2

total 是种群解的方差。

值得注意的是，ε可行解指的是满足约束违背度小于

设定值 ε的解。ε更新方式如下所示：

ε(t)
i = Eie

-(
t
Z

)cp

- δi = 12q （6）
Zi = t cp ln (

ε(0)
i + δ
δ

) （7）
其中：Ei = ε

(0)
i + δ，ε(t)

i 指第 i个约束在第 t代时的动态约束

边界，Ei 指第 i个约束的初始约束边界；Zi 是控制第 i个

约束边界衰减速度的参数；t 是当前代数；cp 是控制

ε衰减趋势的参数，通常 cp > 1 时衰减先慢后快，

0 < cp < 1 时先快后慢；δ是一个接近零的值（δ = 1 ´ 10-8，

算法2 环境选择策略决策 ESSD
输入： t， QT， CT

输出： at

1. IF t ≤ Tsam THEN
2. 随机选择一个策略 at

3. ELSE
4. r't = QT(st at )/CT(st at )

5. 根据amax
t = arg max {r't｝确定at

6. END IF
7. IF Rand < ϵ THEN
8. 随机选择一个策略 at

9. END IF
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用于确保 ε最终趋近于零；q 表示约束的数量。

本文将每个状态记为 st = (ρε Cnorm Vε - fea )，其特征

值在［0，1］范围内均匀划分为“低”“中”“高”三个区

间，划分方式如下：每个特征均按固定阈值离散化，

即“低”为 [00.33)，“中”为 [0.330.67)，“高”为 [0.671]，

以此为基础形成 27 种理论状态，便于强化学习构建

Q-table。采用这种划分方式主要基于以下考虑：首

先，均匀划分是一种直观且无偏差的方式，能够将连

续的种群状态特征离散化，便于 Q-table 的构建与查

询；其次，这种划分与种群进化阶段的直观理解相

符，例如可行解比例“低”“中”“高”可分别对应进化

初期、过渡期和成熟期；最后，在实际进化过程中，虽

然理论上有 27 种状态，但许多极端组合（如 ρε = 0 时

Vε - fea > 0）实际上不可能出现，这使得有效状态空间远

小于理论值，从而避免了因状态过多而导致的强化学

习样本稀疏与过拟合问题，确保了算法的稳定性和学

习效率。随着进化搜索的深入，st 的组合会逐步增

多，但不会出现状态爆炸导致的采样不足，引导强化

学习只在关键状态区域逐步改进策略，而非追求全局

精确估值，进一步保证了算法的稳定性。

2. 2. 2　基于相互作用力原理的环境选择策略

在环境选择策略的设计中，本文受物理学中相互

作用力原理的启发，将该原理引入 CMOEAs。相互作

用力原本用于描述物体之间基于距离的吸引或排斥

作用，类似于优化过程中个体在目标空间和决策空间

中的分布关系。原有相互作用力模型通常简单依赖

于欧氏距离，以促进种群的多样性。然而，在 CMOPs
中，该方法不能保证可行性和收敛性。因此，本文对

相互作用力模型进行了改进，设计了三种不同的模

式，分别对应可行性、收敛性和多样性的平衡需求。

具体改动包括：在力公式中引入约束违背度排名、目

标函数排名以及距离加权因子，以动态调整选择压

力。当注重可行性时，力与约束违背度排名正相关，

以优先选择可行解；当注重收敛性时，力与目标函数

排名正相关，以加速逼近帕累托前沿；当注重多样性

时，力仅与距离相关，以维持种群分布。

当强化学习推荐的环境选择策略 at = 1 时，采用

原算法自身的环境选择方式。当环境选择策略 at ¹ 1

时，基于本文设计指标进行环境选择。首先，对所有

个体进行非支配排序；接着，从第一层开始，选择所

有个体进入下一代种群，直到下一代种群的大小达到

预定的大小；最后，如果在同一非支配层内，个体的

数量超过了剩余的种群大小，那么将根据下文所提指

标 Fi，依次选择值最小的个体补足种群。令 cv i =∑
k

max ( )0 gk( )xi  ，为个体 i 的总约束违背度。将种

群按 cv i 升序排列，排名 r 1
i 从 1（最小违背度）到 N（最

大违背度），r 2
i 为个体 i在非支配排序中的前沿层编号

（第 1 层最优）。具体的指标设计如下：

Fij =

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ln ||1 + r 1
i × r

1
j ||

||Pit - Pjt||
2 + ||Dit -Djt||

2
    if at = 2

ln ||1 + r 2
i × r

2
j ||

||Pit - Pjt||
2 + ||Dit -Djt||

2
    if at = 3

1

eλ||Pit - Pjt||
2 + ||Dit -Djt||

2                    if at = 4

（8）

其中：Fij 表示第 i 个个体与第 j 个个体间的作用力；r 1
i

与 r 1
j 表示第 i 个个体与第 j 个个体按照约束违背度相

加后得到的排名；r 2
i 与 r 2

j 表示第 i 个个体与第 j 个个

体的优化目标排名；Pit 表示第 t 代的第 i 个个体在目

标空间的数值，Pjt 表示第 t 代的第 j 个个体在目标空

间的数值；Dit 表示第 t 代的第 i 个个体在决策空间的

数值，Djt 表示第 t 代的第 j 个个体在决策空间的数

值；||Pit - Pjt||
2 表示第 t 代中第 i 个个体与第 j 个个体

在目标空间的欧式距离；||Dit -Djt||
2表示第 t代中第 i个

个体与第 j 个个体在决策空间的欧式距离，则第 i 个

个体受到所有其他个体的影响之和可以表示为

Fi = ∑
j = 1j ¹ i

N

Fij （9）
综上所述，环境选择策略具有如下特点：

（1）策略一（at = 1，原有策略）。保留被嵌入原算

法的环境选择机制。此设计确保了所提框架具有良

好的可移植性与兼容性，能够作为增强模块无缝集成

至多种现有CMOEAs中，为其提供动态策略调度能力。

（2）策略二（at = 2，兼顾可行性与多样性）。通过

排斥力模型驱动可行解的分散保留。该策略定义个

体间排斥力 Fij 的分子为 ln (1 + r 1
i × r 1

j )，其中，r1 为约束

违背度排名（排名值越小越优）。该设计使约束违背

度均较小的两个可行个体间产生的排斥力相对较弱，

因此在计算个体承受的总排斥力 Fi 时，高可行性个

体更易获得较小的 Fi 值，从而在环境选择中被集体

保留的优先级更高。同时，分母中的空间距离项确保

了被保留的可行解之间分布不过于密集。其最终效

果是，在优先筛选可行解的基础上，进一步促进了种

群在目标空间与决策空间中的分布多样性。

（3）策略三（at = 3，兼顾收敛性与多样性）。机制

与策略二同理，但优化导向不同。该策略将排斥力分

子替换为目标函数值排名 r2，从而将选择压力引向收

敛性。它促使目标函数值均较优的个体间排斥力减

弱，使得这些收敛性好的个体更容易被同时保留。再

结合距离项对分布过近个体的排斥作用，该策略能够

在同一非支配层内，优先选择出收敛性强且在空间中
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分布分散的个体，有效平衡收敛性与多样性。

（4）策略四（at = 4，仅考虑多样性）。将排斥力分

子设为常数 1，使 Fij 完全由个体间的空间距离决定。

此时，算法仅根据距离产生排斥：距离越近的个体间

排斥力越强。这迫使种群极力避免个体的空间聚集，

从而在环境选择中直接最大化种群的分布多样性。

由此可见，本文方法能够根据种群的可行性、收

敛性和多样性状态，自主决策环境选择偏好。

2. 2. 3　环境选择策略的分阶段评价

本文采用分阶段评价方法。当种群中没有可行

个体，采用种群中表现最好个体的约束违反度升高或

者降低程度评价环境选择方式的性能。考虑种群 Pt

的最优个体，施加该种群的策略为 at。为了评价 at 的

性能，计算该个体对每一约束的违反度，并将这些违

反度相加，得到该个体对所有约束的违反度，记为 ϕ t。

令 φ t = min
x Î Pt

∑
k = 1

q

max ( )0gk( )x ，即第 t 代种群中最小的

总约束违背度，那么，环境选择方式 at 的性能，记为

rt，可表示为

rt =
ϕ t - ϕ t + 1

ϕ t

（10）
可以看出，rt 的取值在 0~1 之间。值得注意的是，

如果 rt = 0，那么，施加环境选择方式 at 之后，种群对

约束的满足没有改善；如果 rt = 1，那么，施加 at 之后，

种群的最优个体变为了完全可行解。

当进化种群包含问题的一个或多个可行解时，通

过可行解的超体积指标（HyperVolume，HV）的提高程

度评价环境选择方式的性能。HV 能够综合反映可行

解的多样性与收敛性。对于种群 Pt，计算该种群可行

解的 HV 指标，记为 HV t。那么，策略 at 的性能 rt 可表

示为

rt =
HV t + 1 -HV t

HV t

（11）
这样一来，策略 at 的性能 rt 可表示为

           rt =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

ϕ t - ϕ t + 1

ϕ t

          if ϕ t > 0

HV t + 1 - HV t

HV t

    otherwise 
（12）

2. 3　环境选择策略执行

本文的环境选择方式如算法 3 所示，基于强化学

习所推荐的 at 进行环境选择。当 at = 1 时，采用原算

法的环境选择方式（第 2~3 行）。当 at ¹ 1 时，采用基

于相互作用力原理设计的三种环境选择策略，引导种

群的环境选择（第 5~21 行）。首先，对种群中的所有

个体进行非支配排序，将种群分成多个非支配层；其

次，从第一层开始，逐层选择个体进入下一代种群，

直到下一代种群的大小达到预定的规模。最后，如果

在某一层中，个体的数量超过了剩余的种群大小，则

基于 Fi 对该层个体进行排序，选择 Fi 值最小的个体

补足种群。在环境选择策略执行完毕后，更新存档

（第 22 行）。本文采用的种群存档保留了在偏好的环

境选择中被淘汰的种群个体，引导后续进化的种群环

境选择。种群存档的更新方式及使用策略，以下将具

体说明。

本文设计的环境选择策略 at 具有对立性，单一指

标下选择的种群个体具有较高的选择偏好，影响后续

种群进化的随机性。基于此，采用种群存档保留在偏

好的环境选择中被淘汰的种群个体，引导后续进化的

种群环境选择。具体而言，当执行环境选择策略后，

针对被淘汰个体，采取下述方式使用存档。基于式（8）
中 at = 2 时设计的指标与式（9），计算出的 Fi 较小的

0.3N 个个体，保存在可行性存档 A1；基于式（8）中

at = 3 设计的指标与式（9），计算出的 Fi 较小的 0.3N

个个体，保存在收敛性存档 A2；基于式（8）中 at = 4 设

计的指标与式（9），计算出的 Fi 较小的 0.3N 个个体，

保存在多样性档案 A3。其中，N 为种群规模。值得注

意的是，并非每次都会更新三个存档，例如：当 at = 1

算法3 环境选择策略执行ESSI
输入： Rt， at， A1， A2， A3

输出： Pt + 1， A1， A2， A3

1. Pt + 1 ¬ ϕ

2. IF at = 1 THEN
3. 根据原有算法的环境选择策略确定Pt + 1

4. ELSE
5. IF at = 2 THEN
6. Ut ¬ A1 È Rt

7. 根据式（8）和式（9）确定Fi

8. A1 ¬ ϕ

9. ELSE IF at = 3 THEN
10. Ut ¬ A2 È Rt

11. 根据式（8）和式（9）确定Fi

12. A2 ¬ ϕ

13. ELSE
14. Ut ¬ A3 È Rt

15. 根据式（8）和式（9）确定Fi

16. A3 ¬ ϕ

17. END
18. 根据分支配排序将Ut划分为L1至LK

19. 将Ll层前的所有种群个体放进Pt + 1

20. 根据Fi对Ll中的种群个体排序

21. 将欠缺的种群个体数量按照排序结果放进Pt + 1

22. 更新A1、A2和A3

23. END IF
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时会更新三个存档，而当 at=2 时，执行了偏好可行性

的环境选择策略，此时可行性良好的个体已被选取，

因此，不更新可行性存档 A1。在接下来的进化过程

中，用过 A1 后会将之清空。在随后的强化学习过程

中采用了相对应的环境选择方式 at 时，将这些优良个

体加入种群再次选择，发掘被淘汰个体的信息潜力。

例如：当 at=2 时，将可行性存档 A1 加入种群中进行再

次选择，使用完毕后清空 A1。需要指出的是，由于存

档容量有限，很多时候并不能及时清空存档，因此，

在更新存档时会将所有待存档的个体进行比较，只挑

选 Fi 值较小的 0.3N 个个体加入存档。

2. 4　 QT的更新

QT 的更新过程如算法 4 所示。首先根据种群在

决策空间及目标空间的特征分布刻画种群可行性、收

敛性和多样性，获得 st（第 1 行）；接着，根据 Pt 与 Pt + 1

可行解情况计算 rt（第 2~10 行）；最后，根据采用的 at

及当前种群实时状态 st 更新 QT（第 11 行），并在 CT

相应位置记录更新的次数（第 12 行）。上述关于状态

st 的刻画方式、环境选择策略 at 的决策方式和奖励 rt

的计算方式在 2.2 节详细讲述。

本文采用 Q 值函数来进行 QT 的更新，其函数表

达式如下：

Qt + 1 (sa)=Qt (sa)+ α ×[rt + γ ×max Qt (s'a' )-Qt (sa)]

（13）
其中，α是学习率，用于控制当前种群状态下环境选

择策略评价值对 Q 值的影响程度；r 是执行动作 a 后

获得的即时奖励；γ是折扣因子，表示对未来奖励的

重视程度；s'是在执行策略 a 后转移到的下一种群状

态；max Qt (s'a' ) 表示在下一个状态 s'下选择最优策

略所对应的 Q 值。

3　实验

3. 1　实验准备

为了测试本文方法的有效性，本章进行了三组实

验。第一组实验在三个基准测试问题上，对比了 4 种

最新的 CMOEAs 与嵌入本文方法后变体（记为“原始

算法名 - MESS”）的性能表现，验证本文方法的有效

性；第二组实验在相同的三个基准测试问题上，选取

性能最优的变体 Bico-MESS 算法，对比 6 种最新的

CMOEAs 的性能表现，进一步验证本文方法的综合性

能；实验的运行环境为：13 th Gen Intel（R） Core（TM） 
i5-13400 2.50 GHz、16 GB RAM、Windows 11 和

PlatEMO［17］。
3. 1. 1　测试问题

本文选择了三个基准测试问题：LIR-CMOP（Lin⁃
ear constraint and Inseparable Rotated CMOP） 、

DASCMOP（Difficulty-Adjustable and Scalable CMOP）和

DOC（Discontinuous and Opposite Constraints CMOP）。

LIR-CMOP 测试集适合评估 CMOEAs 在处理线性约束

和非线性目标函数时的性能表现，尤其适用于狭小或

离散的可行域搜索测试；DASCMOP 测试问题可以评

估算法在处理复杂约束和具有复杂形状或特性的帕

累托前沿时的表现；DOC 测试问题则专门用于评估

算法在约束具有高度阻碍性（如可行区域狭窄、离

散、分布不规则）时寻找可行解和收敛到帕累托前沿

的能力，尤其考验算法在约束严重限制目标优化空间

时的鲁棒性。因此，本文选取的基准测试问题能够全

面覆盖算法在不同约束条件和问题复杂度下的性能

表现，从而有效验证本文方法的鲁棒性和适应性。

3. 1. 2　对比算法与参数设置

选择Bico［18］、AGEMOEAII［19］、LSSA［20］和 tDEACPBI［21］

作为本文方法的嵌入算法；选用有效性实验中性能最

好 的 Bico-MESS 算 法 ，对 比 最 新 的 CMOEAs，包 括

APSEA［22］、CMOEMT［23］、CMOES［24］、IMCMOEAD［25］、
DPCPRA［26］和 CMOQLMT［27］，其中，CMOQLMT 是集成

了强化学习的 CMOEA，用于验证本文方法中强化学

习集成机制的先进性。所有算法求解 LIR-CMOP 和

DASCMOP 问题的最大函数评价次数均为 10 000 次，

求解 DOC 问题的最大函数评价次数均为 80 000 次；

所有实验均在 PlatEMO 平台上运行，使用相同的随机

种子初始化种群，以消除实现环境与随机性带来的偏

差，保证实验的公平性。所有算法的参数设置如表 1
所示。

算法4 Q-Update
输入: st,at,Pt,Pt + 1 CT,QT

输出: QT, CT

1. 根据式(1)、式(3)和式(5)计算 st

2. IF Pt中没有可行解THEN
3. 计算Pt的约束违背度ϕ t

4. 计算Pt + 1的约束违背度ϕ t + 1

5. 根据式(10)计算 rt

6. ELSE
7. 计算Pt的HV t

8. 计算Pt + 1的HV t + 1

9. 根据式(11)计算 rt

10. END IF
11. 根据式(13)更新QT

12. CT ( st at ) ¬CT(st  at )+1
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3. 1. 3　性能指标

鉴于超体积（HyperVolume，HV）［28］和反世代距离

（Inverted Generational Distance，IGD）［29］可以综合评价

最终解的可行性、收敛性和多样性，本文选取两者作

为评价指标。采用 Wilcoxon rank-sum test 进行假设检

验，取显著水平为 0.05，并采用符号“+”“-”和“=”分

别表示当前算法显著优于、劣于和无显著差别于另一个

算法。

3. 2　本文方法的有效性

所有算法在测试问题上均独立运行 30 次，详细

的 HV 和 IGD 对比统计情况分别如表 2 和表 3 所示。

从 HV 的统计结果可以看出，“*- MESS”的性能在大

多数测试问题上显著优于原始算法，Bico-MESS、
AGEMOEAII-MESS 和 LSSA-MESS 均实现了至少 20 个

问题上的性能优势，tDEACPBI-MESS 虽然仅在 17 个

问题上存在明显优势，但是也只在 2 个问题上存在劣

势。从 IGD 的统计结果可以看出，“*- MESS”的性能

在大多数测试问题上依然显著优于原始算法，但是稍

差于在 HV 指标上的表现。出现这种现象的可能原

因推测如下：

（1）采用相互作用力原理设计的三种环境选择策

略具有一定的耦合性。虽然进化算法的前提是需要

通过随机执行环境选择策略积累训练数据，但是相互

耦合的三种环境选择策略不会因为随机执行的策略

而严重影响算法性能。如果所设计的三种环境选择

策略不具备这种耦合性，那么随机执行环境选择策略

在进化前期会对进化后期产生严重的负面影响，降低

本文方法的有效性。

（2）“*- MESS”的 IGD 指标差于 HV 指标的原因有

多个方面。首先，强化学习中的策略评价方法偏重

HV 指标，这导致算法偏向于选择有利于提高 HV 指

标的环境选择策略；虽然种群的收敛能提高 HV 指

标，但是若强化学习感知到提高种群多样性比加速种

群收敛更有利于提高 HV 指标，则强化学习依然会偏

向于提高种群多样性，显然收敛性会更差一些。其

次，在种群出现可行解后的一段时间，可行解的占比

会迅速增加，导致 QT 中突然出现新的种群状态但数

据量严重不足；此时建立的强化学习模型较为脆弱，

推荐精度显著下降，会在一定程度上影响算法性能。

最后，将本文方法嵌入现有算法的方式是保留原有的

环境选择策略，所设计的环境选择策略和原有策略之

间可能存在选择偏好的冲突，这在一定程度上也影响

了算法的稳定性。

（3）实验结果中，“*- MESS”在个别问题上出现了

“NaN”值，表明在 30 次独立运行中，该算法未能找到

任何可行解。这主要受限于嵌入原算法的性能，发生

在可行域极其狭窄或离散的测试问题（如 DOC 系列、

LIR-CMOP7/8）上。即便如此，在大多数嵌入算法无

表1　所有对比算法的重要参数设置

Table 1　Important parameter settings of all compared algorithms
算法

CMOEA-MESS
Bico

AGEMOEAII
LSSA

tDEACPBI

APSEA

CMOEMT

CMOES

IMCMOEAD

DPCPRA

CMOQLMT

重要参数

贪婪策略因子 ϵ = 0.3，折扣率γ = 0.1，学习率α = 0.01，种群规模N = 100

交叉概率Pc = 1.0，变异概率Pm = 1/n（n为决策变量数），模拟二进制交叉（SBX）与多项式变异的分布指数均为20，种群规模N = 100

交叉概率Pc = 1.0，多项式变异概率 Pm = 1/n（n 为决策变量数），SBX分布指数为 30，多项式变异分布指数为 20。目标数M = 3

时种群规模N = 200

交叉概率Pc = 1.0，多项式变异概率Pm = 1/n（n为决策变量数），SBX与多项式变异的分布指数均为20，种群规模N = 100

交叉概率Pc = 1.0，多项式变异概率Pm = 1/n（n为决策变量数），SBX与多项式变异的分布指数均为 20，PBI惩罚因子 θ = 5，种群

规模N = 100

交叉概率 Pc = 1.0，多项式变异概率 Pm = 1/n（n为决策变量数），SBX 与多项式变异的分布指数均为 20，进化阶段切换参数 α =

0.05β = 0.05，种群规模N = 100

交叉概率Pc = 1.0，多项式变异概率 Pm = 1/n（n为决策变量数），SBX与多项式变异的分布指数均为 20，交叉概率CR = 1，折扣因

子F = 0.5，进化阶段切换参数η = 0.5，种群规模N = 91

交叉概率Pc = 1.0，多项式变异概率Pm = 1/n（n为决策变量数），SBX与多项式变异的分布指数均为 20，交叉概率CR = 1，折扣因

子F = 0.5，约束松弛因子η = 2，进化阶段切换参数 θ = 0.5，种群规模N = 100

交叉概率Pc = 1.0，多项式变异概率Pm = 1/n（n为决策变量数），SBX与多项式变异的分布指数均为 20，聚类组数K = 10，模型组

大小L = 3，邻居数量T = 0.1N

交叉概率Pc = 1.0，多项式变异概率Pm = 1/n（n为决策变量数），SBX与多项式变异的分布指数均为 20，第一阶段收敛判断阈值

α = 0.01，代数窗口AG = 100，种群规模N = 100

交叉概率Pc = 1.0，多项式变异概率= 1/n（n为决策变量数），SBX与多项式变异的分布指数均为 20，交叉概率CR = 1，折扣因子

F = 0.5，贪婪策略因子 ϵ = 0.9，折扣率γ、学习率α采用RL领域建议值，种群规模N = 100
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法找到可行解的问题上，“*- MESS”均能帮助找到可

行解。这反映了“*- MESS”在改进嵌入算法性能方面

的有效性和局限性：虽然“*- MESS”具备自主调控的

环境选择能力，但是算法性能还受嵌入算法的原有策

略影响，干扰了“*- MESS”的自主调控性能，导致部分

问题无法求解。

（4）尽管所提方法在多数问题上表现出显著优

势，但其仍存在若干局限性：首先，强化学习机制的

引入虽能提升策略自适应性，但也带来额外计算开

销，在评价成本低的问题中影响整体效率；其次，在

适应度地形平滑或约束简单的问题中，强化学习可能

因过度调整而引起收敛波动，这也是在部分问题求解

中不能显著提升原算法性能的重要原因；此外，状态

刻画特征与训练样本需求之间的平衡仍具挑战，特征

过多易导致训练不足，特征过少则降低决策精度；最

后，在可行域极端狭窄的问题中，算法表现仍受初始

种群分布的显著影响。

进而，以 DASCMOP1、DASCMOP2、LIRCMOP1 问

题为例，研究“*- MESS”在进化求解过程中的性能表

现。如图 2 所示，每 1 000 代记录种群解的 HV 指标，

获得 HV 变化曲线。可以看出，在进化初期，“* - 
MESS”已经展示出一定的求解优势；而 3 000 代左右，

“*- MESS”的求解优势显著高于原算法；进化过程结

束的时候，AGEMOEAII-MESS、BiCo-MESS、tDEACPBI-
MESS 和 LSSA-MESS 排在所有算法的前四名。更重要

的是，AGEMOEAII、BiCo、tDEACPBI 和 LSSA 均存在早

熟收敛的问题，HV 指标在 4000 代左右已经趋于稳

定 ，而“* - MESS”能 有 效 缓 解 这 个 问 题 ，且 在

LIRCMOP1 问题中还尚未收敛。这说明，“*- MESS”
具有很强的种群多样性维持能力，能通过强化学习增

强决策空间的全局搜索效果。

3. 3　本文方法的综合性能

本文所有算法在测试问题上均独立运行 30 次，

详细的 HV 和 IGD 对比统计情况分别如表 4 和表 5 所

示，从实验结果中可以看出：

（1）对比于 APSEA，Bico-MESS 在绝大多数问题

上显著优于 APSEA。可能的原因是 APSEA 中的辅助

种群是逐步缩减的，对种群多样性的关注弱于种群

收敛性，而 Bico-MESS 在策略评价的引导下兼顾了

多样性和收敛性。然而，Bico-MESS 在 LIR-CMOP7~

表3　原算法与改进算法的 IGD指标统计

      Table 3　IGD indicator statistics of original algorithms and their 
improved versions

算法

Bico-MESS VS Bico
AGEMOEAII-MESS VS AGEMOEAII

LSSA-MESS VS LSSA
tDEACPBI-MESS VS tDEACPBI

+/-/=
21/7/4
21/6/5
23/6/3
18/6/8

2 000 4 000 6 000 8 000 10 000
MAX_FE

10−4

10−3

10−2

10−1

HV

DASCMOP1
AGEMOEAII
AGEMOEAII-MESS
BiCo
BiCo-MESS
tDEACPBI
tDEACPBI-MESS
LSSA
LSSA-MESS

(a) 所有算法求解DASCMOP1过程中的HV变化

(a) The changes in HV during the process of solving DASCMOP1 by 
all algorithms

MAX_FE
2 000 4 000 6 000 8 000 10 000

HV
0.05

0.10

0.15

0.20

0.25

0.30
DASCMOP2

AGEMOEAII
AGEMOEAII-MESS
BiCo
BiCo-MESS
tDEACPBI
tDEACPBI-MESS
LSSA
LSSA-MESS

(b) 所有算法求解DASCMOP2过程中的HV变化

(b) The changes in HV during the process of solving DASCMOP2 
by all algorithms

MAX_FE
4 000 6 000 8 000 10 000

H
V

0.105

0.110

0.115

0.120

0.125

0.130
LIRCMOP1

AGEMOEAII
AGEMOEAII-MESS
BiCo
BiCo-MESS
tDEACPBI
tDEACPBI-MESS
LSSA
LSSA-MESS

(c) 所有算法求解LIRCMOP1过程中的HV变化

(c) The changes in HV during the process of solving LIRCMOP1 
by all algorithms

图2　不同算法进化求解过程中的HV指标变化

    Figure 2　HV indicator variation during evolutionary optimization by 
different algorithms

表2　原算法与改进算法的HV指标统计

       Table 2　HV indicator statistics of original algorithms and their 
improved versions

算法

Bico-MESS VS Bico
AGEMOEAII-MESS VS AGEMOEAII

LSSA-MESS VS LSSA
tDEACPBI-MESS VS tDEACPBI

+/-/=
21/4/7

20/2/10
21/2/9

17/2/13
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LIR-CMOP8 上的表现不如 APSEA，可能是 APSEA 在

对种群进化的引导过程中，其多阶段策略能从不同进

化方向逼近狭窄的可行域。同时，两者在 DOC3 和

DOC6 问题上的性能相当，可能是由于极端约束导致

可行解稀缺，两者均无法较好求解。

（2）对比于 CMOEMT ，Bico-MESS 在 DASCMOP1
~DASCMOP2、DASCMOP9、DOC1、DOC4~DOC5 和

DOC7~DOC8 问题上显著优于 CMOEMT。可能是因为

Bico-MESS 通过强化学习的动态环境选择策略和种群

存档机制，能够更好地平衡种群的收敛性和多样性，从

而在复杂约束条件下找到可行解。然而，Bico-MESS
在 LIR-CMOP7~LIR-CMOP8 上 的 表 现 却 不 如

CMOEMT，这可能是由于 DASCMOP6 和 DASCMOP8 的

可行域较小，Bico-MESS 在进化前期贪婪了可行性的

评价奖励，一定程度上忽略了种群的多样性；而

CMOEMT 通过知识转移策略在不同任务之间共享有

用信息，能够获取更多定位可行域的进化信息。

（3）Bico-MESS在DASCMOP1~DASCMOP2、DASCMOP5、
DASCMOP7~DASCMOP9、DOC1~DOC2 上 显 著 优 于

CMOES。 即 使 对 于 可 行 域 非 常 小 且 分 散 的 LIR-

CMOP1~LIR-CMOP2、LIR-CMOP9~LIR-CMOP10 和

DOC7~DOC9等问题，Bico-MESS也依然优于CMOES，这
可能是因为Bico-MESS通过种群存档机制保留了被淘汰

的潜在优良个体，增强了算法的全局探索能力。而在LIR-

CMOP6~LIR-CMOP7 和 LIR-CMOP13~LIR-CMOP14 问

题上，CMOES 的性能优于 Bico-MESS，这可能是因为

CMOES 通过均匀搜索策略能够有效覆盖整个可行

域，避免算法过早收敛到局部最优解，保持了种群的

多样性。

（4）对比于IMCMOEAD，Bico-MESS在所有DASCMOP
问题中均具有显著优势，并且在 IMCMOEAD 找不到

可行解的 5 个问题上，Bico-MESS 均找到了可行解。

同时，Bico-MESS 在 10 个 LIR-CMOP 问题和 8 个 DOC
问题上也取得了显著优势。这可能是由于 DASCMOP
测试集中的问题通常具有复杂的约束条件，且可行域

可能被分割成多个不连续的区域。IMCMOEAD 在处

理这种问题时，由于逆建模的复杂性和约束处理机制

的局限性，无法有效探索整个搜索空间。

（5）对比于 DPCPRA，Bico-MESS在所有 DASCMOP
和 DOC 问题上均取得了显著优势，但在 LIR-CMOP 测

试集上不如 DPCPRA。这可能是由于 DPCPRA 算法

采用双种群机制，主种群专注于优化所有约束以确保

解的可行性，而辅助种群通过动态约束处理机制探索

更广泛的不可行解空间。在 LIR-CMOP 测试集这类

具有较小可行域和离散帕累托前沿的问题上，这种双

种群协作方式使 DPCPRA 算法能够更有效地在可行

域和不可行域之间高效探索。

（6）对比于 CMOQLMT，Bico-MESS 在 CMOQLMT
未找到可行解的 7 个问题上，均找到了可行解。这可

能是由于 Bico-MESS 算法设计了基于相互作用力原

理的三种环境选择策略，这些策略分别侧重于可行

性、收敛性和多样性。在面对复杂约束和不连续可行

域时，通过强化学习框架动态集成这些策略，使算法

能够更全面地覆盖帕累托前沿，提高解的质量和分布

的均匀性。

进 而 ，以 DASCMOP1、DASCMOP2、DOC2、LIR-

CMOP1问题为例，研究 BiCo-MESS 和对比算法求解结

果在目标空间的分布情况。如图 3 所示，阴影区域为

问题在目标空间的可行域，散点为种群分布。可以看

出，BiCo-MESS 在约束帕累托前沿具有很好的分布，

尤其在 DASCMOP1 和 DASCMOP2 问题上，种群分布

均匀且遍布在左右前沿上；对于 DOC2 问题，虽然所

有对比算法都找不到可行解，但 BiCo-MESS 仍能找到

可行解，且不可行的种群个体还在朝着约束帕累托前

沿继续进化；对于 LIR-CMOP1 问题，虽然 BiCo-MESS
的种群解没能覆盖所有的约束帕累托前沿，但是相对

于其他算法的解质量明显更优。这说明，“*- MESS”
确实可以平衡可行性、收敛性和多样性，提高问题的

求解质量。

3. 4　消融实验

本节验证三种环境选择策略对算法性能的影响。

Bico-MESS-v1 算法仅保留原算法的环境选择策略

表4　Bico-MESS与其他算法的HV指标统计

Table 4　HV indicator statistics of Bico-MESS and other algorithms
算法

Bico-MESS VS APSEA
Bico-MESS VS CMOEMT
Bico-MESS VS CMOES

Bico-MESS VS IMCMOEAD
Bico-MESS VS DPCPRA

Bico-MESS VS CMOQLMT

+/-/=
22/4/6

15/5/12
15/6/11
23/1/8
17/7/8

16/3/13
表5　Bico-MESS与其他算法的 IGD指标统计

Table 5　IGD indicator statistics of Bico-MESS and other algorithms
算法

Bico-MESS VS APSEA
Bico-MESS VS CMOEMT
Bico-MESS VS CMOES

Bico-MESS VS IMCMOEAD
Bico-MESS VS DPCPRA

Bico-MESS VS CMOQLMT

+/-/=
24/6/2
19/7/6
19/7/6
28/1/3
20/7/5
19/8/5
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（at = 1）和基于多样性的策略（at = 4）；Bico-MESS-v2
仅保留原算法的环境选择策略（at = 1）和基于收敛性

的策略（at = 3）；Bico-MESS-v3 仅保留原算法的环境选

择策略（at = 1）和基于可行性的策略（at = 2）。所有算

法在测试问题上均独立运行 30 次，详细的 HV 和 IGD
对比统计情况分别如表 6 和表 7 所示，可得到如下实

验分析结果：

（1）Bico-MESS 算法通过强化学习动态集成多

样性、收敛性和可行性三种策略，在部分问题上

显 著 优 于 单 一 策 略 变 体（v1-v3）。 具 体 而 言 ，相

较于各变体，Bico-MESS 在 HV 和 IGD 指标上分别

取 得 4~7 项 显 著 优 势 ，尤 其 在 DOC3、DASCMOP9
等复杂约束问题上表现突出。消融实验证实，三

种策略各司其职：多样性策略保障帕累托前沿覆

盖，收敛性策略加速逼近最优前沿，可行性策略

确保严格约束下的求解能力。

（2）如图 4 与表 8 所示，为进一步分析 BiCo-MESS
在 LIR-CMOP4、DASCMOP2、DASCMOP6 和 DOC5 问题

中的策略调度行为，进行了相应的仿真与统计。结果

表明，在预热阶段，策略采用随机调度；而在进化后

期，强化学习模块展现出明显的策略偏好。具体来

说，对于LIR-CMOP4、DASCMOP2和DASCMOP6，策略4
的使用占主导地位，而 DOC5 则更倾向于采用策略 3。
此外，DOC5 的策略分布相对均衡，其他问题的策略

使用则较为集中，部分策略占比仅为 10% 左右。这

表明，强化学习机制能够根据不同问题的求解需求，

通过动态调节策略权重，有效提升算法在多样化问题

上的鲁棒性。

4　模拟集成电路设计中的应用

为验证本文方法在求解实际问题的可扩展性，考

虑了在模拟集成电路（Analog Integrated Circuit，AIC）
设计问题中的应用。模拟集成电路设计是一类典型

的、极具挑战性的 CMOP。其特殊性体现在：（1）增

益、带宽、功耗等性能指标之间存在严峻且非线性的

权衡关系；（2）物理尺寸、工艺角、稳定性等约束条件

复杂且严格；（3）评估通常依赖耗时的侧重集成电路

的仿真程序（Simulation Program with Integrated Circuit 
Emphasis，SPICE）仿真，属于计算昂贵的黑箱优化。

这种高昂的计算成本严重限制了可用的函数评价次

数，从而对算法在有限函数评估次数内高效平衡解的

表6　消融实验中变体算法HV指标情况

Table 6　HV indicator results of variant algorithms in ablation study
算法

Bico-MESS VS Bico-MESS-v1
Bico-MESS VS Bico-MESS-v2
Bico-MESS VS Bico-MESS-v3

+/-/=
6/0/26
4/1/27
6/0/26

表7　消融实验中变体算法 IGD指标情况

Table 7　IGD indicator results of variant algorithms in ablation study
算法

Bico-MESS VS Bico-MESS-v1
Bico-MESS VS Bico-MESS-v2
Bico-MESS VS Bico-MESS-v3

+/-/=
6/0/26
6/2/24
7/0/25

图3　所有算法对部分问题求解结果的目标空间分布

Figure 3　Distribution of solutions in objective space for selected problems by all algorithms
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可行性、收敛性与多样性提出了更高要求，也使得对

本文所提的能动态适应搜索状态的环境选择策略自

动选择机制的需求更为迫切。本文工作不仅将所提

算法应用于该领域验证其有效性，更通过引入强化学

习驱动的动态策略选择和种群存档机制，为这类高成

本、强约束的工程优化问题提供了一种既能保证成功

率又能高效逼近设计极限的自动化解决方案。本文

以一个二级运算放大器的元器件尺寸设计问题为例，

具体结构见图 5，其中，VIP 为同相输入端，VIN 为反

相输入端，M1~M12 为 MOS 场效应晶体管，VDD 为正

电源电压，C 为电容，R 为电阻。该问题的决策变量

是二级运算放大器的元器件尺寸参数，包含 17 个决

策变量，所有变量均被归一化到其物理可行的范围

［0.000 000 6， 0.000 003］。模拟集成电路的性能指标

见表 9。为了将所提方法应用到该问题上，选取上述

2 个指标作为优化目标，其他指标作为问题约束，分

别命名为 AIC1~AIC4，具体设置详见表 10。

本文按照第 3 章的实验设置和对比算法在 AIC 测

试问题上进行实验，详细的HV对比统计情况如表11所

示。实验结果表明，本文提出的 Bico-MESS 算法在 4
个 AIC 问题上展现出全面的优越性，性能对比结果分

析如下：

（1）在 AIC1 问题上，对比算法 IMCMOEAD 未能找

到可行解，而 Bico-MESS 则以最高 HV 值（0.998 32）稳

健收敛。这印证了 2.3 节中的结论：本文方法通过种

进化代数
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环
境
选
择
策
略

策略1

策略2

策略3

策略4

LIRCMOP4
策略1:  10次 策略2:  29次 策略3:  23次 策略4:  38次 总代数:  100

(a) LIRCMOP4求解过程中的策略调度

(a) Strategy scheduling in the process of solving LIR-CMOP4

进化代数
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

环
境
选
择
策
略

策略1

策略2

策略3

策略4

DASCMOP2
策略1:  14次 策略2:  14次 策略3:  20次 策略4:  52次 总代数:  100

(b) DASCMOP2求解过程中的策略调度

(b) Strategy scheduling in the process of solving DASCMOP2

进化代数
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环
境
选
择
策
略

策略1

策略2

策略3

策略4

DASCMOP6
策略1:  26次 策略2:  12次 策略3:  12次 策略4:  50次 总代数:  100

(c) DASCMOP6求解过程中的策略调度

(c) Strategy scheduling in the process of solving DASCMOP6
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环
境
选
择
策
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策略2
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策略4

DOC5
策略1:  208次 策略2:  125次 策略3:  279次 策略4:  188次 总代数:  800

(d) DOC5求解过程中的策略调度

(d) Strategy scheduling in the process of solving DOC5
图4　环境选择策略的调度过程仿真

Figure 4　Simulation of environmental selection strategy scheduling process

表8　环境选择策略的调度情况统计

Table 8　Statistics of environmental selection strategy scheduling
问题名称

LIRCMOP4
DASCMOP2
DASCMOP6

DOC5

总代

数

100
100
100
800

策略1
占比/%

10.0
14.0
26.0
26.0

策略2
占比/%

29.0
14.0
12.0
15.6

策略3
占比/%

23.0
20.0
12.0
34.9

策略4
占比/%

38.0
52.0
50.0
23.5

切换

次数

49
50
49

392

偏置 第一级放大电路 第二级放大电路

R1

M13

M10

M12

M11

M8

M9

M1

M4 M3

M5 M6

M7

M

VDD

VSS

2

C0 Rm

VIN VIP

图5　二级运算放大器的电路结构图

Figure 5　Circuit structure of the two-stage operational amplifier
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群存档机制保留被淘汰的潜在优良个体，有效避免了

因初始种群不佳或早期选择压力不当而导致的可行

域搜索失败。对于实际设计者而言，这意味着使用

Bico-MESS 能够显著提高找到可行设计方案的成功

率，降低因算法失效而需反复调试的时间成本。

（2）AIC 问题中各个电路性能指标（如增益、带

宽 、功 耗）之 间 存 在 固 有 的 、严 峻 的 权 衡 关 系 。

Bico-MESS 在 AIC3 问 题 上 取 得 了 非 常 高 的 HV 值

（0.999 85），这表明其获得的帕累托解集不仅全面，

而且每个解都逼近了当前工艺约束下的性能极限。

这得益于 2.2 节所讨论的策略耦合性与强化学习的

动态决策机制，能根据当前设计方案的短板，动态切

换优化焦点，从而系统性地逼近全局最优的设计方

案集合。

（3）对比算法在部分 AIC 问题上出现了性能波

动，如 APSEA 在 AIC2 上标准差较大；而 Bico-MESS 则

表现出高度稳定的性能。这种稳定性意味着设计者

无需为算法本身的随机性付出额外的验证成本。

（4）如图 6 所示，BiCo-MESS 虽然引入了包含策略

性能评估在内的强化学习模块，导致单次评估的运行

开销略有增加，但由于算法在种群进化停滞或完全收

敛时会提前退出，因此并未消耗全部预设的函数评价

次数，从而在整体上缩短了运行时间。总体而言，

BiCo-MESS 的运行时间相对较短，尤其在处理 AIC2 问

题时求解速度最快。相比之下，如 APSEA 算法在求

解 AIC2 时，若无法快速收敛、必须用完所有评价次

数，则会导致时间消耗显著增加。

表9　模拟集成电路优化设计问题的主要指标

Table 9　Main indicators of analog integrated circuit optimization design problem
指标

开环电压增益(Open-loop Gain,Gain)

单位增益带宽(Unity Gain-bandwidth,
UGBW)

电源抑制比(Power Supply Rejection 
Ratio,PSRR)

共模抑制比(Common-Mode Rejection 
Ratio,CMRR)

功耗(power)

含义

衡量运放在开环条件下将输入端的微小差分电

压信号放大多少倍的能力

运放开环增益下降至 0 dB时所对应的信号频率，

直接反映了运放所能处理的小信号速度极限，是

衡量其频率响应能力的关键指标

衡量运放抑制其电源引脚上的电压噪声或纹波，

使其不传递到输出端的能力。它表示为开环增

益与电源变化增益之比

衡量运放抑制其两个输入端共有的、完全相同的

信号（即共模信号，如环境噪声）的能力。它表示

为差分增益与共模增益之比

运放在静态工作条件下，从电源汲取的总功率。

通常计算为电源电压与静态电流的乘积

评价

越高越好，高增益意味着更高的精度，在构成闭环

系统（如滤波器、放大器）时，其实际增益更接近理

想计算公式

越高越好，UGBW 决定了运放能够不失真地放大多

高频率的信号。Gain 和 UGBW 通常存在制约关系

（增益带宽积恒定），是设计中需要互相权衡的指标

越高越好，高的 PSRR 意味着电路对电源噪声不敏

感，这在嘈杂的数字-模拟混合电路系统中至关重

要。低的 PSRR 会导致电源噪声耦合到输出信号

中，降低信噪比

越高越好，CMRR 是差分放大器的核心指标，高的

CMRR 能够有效提取出微小的有用差分信号，同时

抑制掉强大的共模干扰

越低越好，直接关系到设备的续航时间、发热量以

及系统的总能耗，几乎与所有其他性能指标都存在

根本性的冲突

表10　AIC1-4测试问题的优化目标和约束设置

Table 10　Optimization objectives and constraint settings for AIC1-4 test problems
问题

AIC1
AIC2
AIC3
AIC4

优化目标

CMRR,PSRR
Gain,UGBW
CMRR,Power
PSRR,UGBW

约束

Gain>170 dB,UGBW>4 000 000 Hz,Power<0.000 1 W
CMRR>35 dB,PSRR>25 dB,Power<0.000 1 W

PSRR>25 dB,Gain>170 dB,UGBW>4 000 000 Hz
CMRR>35 dB,Gain>170 dB,Power<0.000 1 W

表11　Bico-MESS与其他算法在AIC问题上的HV指标统计

 Table 11　HV indicator statistics of Bico-MESS and other algorithms on 
AIC problems

算法

Bico-MESS VS APSEA
Bico-MESS VS CMOEMT
Bico-MESS VS CMOES

Bico-MESS VS IMCMOEAD
Bico-MESS VS DPCPRA

Bico-MESS VS CMOQLMT

+/-/=
4/0/0
3/0/1
3/0/1
3/0/1
4/0/0
4/0/0
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5　结论

针对 CMOEAs，本文提出了一种强化学习引导的

自主环境选择策略约束多目标进化优化方法。首先，

通过与 6 种先进的 CMOEAs 在三个基准测试问题和

一个现实问题上的对比，验证了本文方法的综合性

能，实验结果表明，本文方法具有显著的优势，尤其

在处理约束复杂、可行域不连续的测试问题时，展现了

较强的鲁棒性和适应性。其次，通过消融实验验证了

三种环境选择策略的有效性，结果表明各策略均能有

效提高算法性能，且强化学习驱动的动态集成机制是

提升算法鲁棒性的关键。此外，采用种群存档保留被

淘汰的个体，既能避免优良个体被淘汰，又增强了算

法的全局搜索能力。最后，通过算法在模拟集成电路

中的应用，验证了所提方法的可扩展性。

需要注意的是，本文方法虽然在多数测试问题上

具有优势，但对于部分适应度地形较为平滑的问题，

强化学习的动态策略选择机制过于复杂，导致在优化

过程中出现一些不必要的调整，反而影响了优化效

果。此外，刻画种群状态所提取的特征数量与采集训

练样本的数量存在冲突，兼顾种群状态刻画精度和训

练数据数量具有挑战性。因此，为了进一步提升本文

方法的性能，今后将研究以下两个问题：

（1）针对适应度地形平滑的优化问题，设计轻量

化强化学习模型，使其能够根据问题复杂度自动调整

策略评价方法。

（2）针对种群状态刻画与训练样本采集的平衡问

题，设计更高效的种群状态刻画特征，降低特征的数

量，减轻在线优化中的训练样本采样的负担。
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