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摘 要： 本文提出了一种基于多源交配选择的多目标进化算法（Multi-source Mating Selection based Multi-objec‐
tive Evolutionary Algorithms, MMSEA）.在MMSEA算法中，谱聚类被用来挖掘种群规则特性，基于所获得的种群结构化

信息设计了一种多源交配选择重组算子来引导算法搜索，通过为每个个体设置多个交配选择源，在利用相似个体重组

加速算法收敛的同时较好地保持了种群的多样性 .实验结果表明，所提重组算子可以有效提升算法性能，将MMSEA与

多种主流的多目标进化算法进行实验对比研究与参数灵敏度分析的结果表明，MMSEA在求解具有复杂特性的典型多

目标优化问题测试集时表现出较强的竞争力 .
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Abstract： This work proposes a multi-source mating selection based multi-objective evolutionary algorithm（MM⁃
SEA）. In MMSEA, the spectral clustering algorithm is used to exploit the property of the multi-objective optimization prob⁃
lems. Based on the obtained population structure information, a multi-source mating selection strategy is designed to guide
the algorithm search. The convergence of the algorithm is accelerated and the diversity of the population is maintained by
setting multiple mating selections for each individual and using similar-based reproduction. The experimental results show
that the proposed reproduction operator can effectively improve the performance of the algorithm. MMSEA is experimental⁃
ly compared with variety of mainstream multi-objective evolutionary algorithms, and parameter sensitivity is also per⁃
formed. In these experiments, MMSEA demonstrates strong competitiveness over the other approaches in solving typical
multi-objective optimization problems with complex characteristics.
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1 引言

在进化多目标优化中，环境选择和个体重组是其

两个基本组件［1］. 环境选择的作用是选择优秀个体组

成父代种群进入下一代，而个体重组是利用所选择的

父代个体进行重组操作产生新个体 . 然而，当前多目标

进化算法的研究大都集中于环境选择的设计和研究

中，而针对多目标优化重组算子的研究较少［2］. 大多数

多目标进化算法仍是直接采用为单目标优化而设计的

重组算子，例如传统的交叉、变异算子（Crossover/Muta‐
tion），模拟二进制交叉（SBX）和分布估计算法（EDAs）
等［3］. 然而这些为单目标优化而设计的重组算子由于

忽略了多目标优化问题特性，因此在求解多目标问题

时无法始终表现出良好的性能，尤其是在处理具有复

杂特性的多目标优化问题时［2］.
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区别于传统的单目标优化问题，多目标优化问题

不仅存在 Pareto解集（Pareto Solution Set，PS），且 PS呈
现出良好的规则特性，即 PS在变量空间（也称决策空

间）中存在（m-1）维的流形结构（Manifold Structure），利

用此规则特性可以有效提高优化算法性能［2］.
近年来，为利用多目标优化问题特性提高算法性

能，一些基于聚类学习的重组算子成为了多目标优化

领域的研究热点，即利用聚类学习技术挖掘种群结构

化信息，将交配父代选择限制于近邻中，从而提升种群

的局部开采能力加速算法收敛 . Zhang等人［3］，将自组

织映射（SOM）的学习过程和多目标进化过程相融合，

减少了计算开销 . Sun等人［4］考虑了进化数据的非平稳

特征，一种基于在线聚类的多目标进化算法被提出 . Li
等人［5］通过设计自适应的交配限制策略，平衡多目标进

化算法的局部开采和全局勘探 . 总的来说，众多研究工

作表明利用聚类学习方法挖掘优化问题信息从而引导

算法搜索是一种提升多目标进化算法性能的有效

手段 .
然而，当前基于聚类学习的交配限制策略仅直接

地设置同一类和整个终群作为父代个体的选择来源，

虽然利用近邻个体重组增强了算法的局部开采从而加

速了算法收敛，但仅依靠全局种群的随机重组不仅限

制了算法产生有效新解的效率，而且难以实现种群的

全局勘探以保持其多样性［6］. 因此，对于基于聚类学习

的重组算子，如何有效的为个体重组设置交配选择源

仍是一个值得深入研究的问题，而本文也专注于个体

重组交配选择源的研究 .
在本文工作中，利用谱聚类算法［7］挖掘种群规则特

性，基于所获得的种群结构化信息，将每一个个体的交

配父代限制于三个选择来源：（1）相同类中个体，（2）所

在类及邻近类中个体和（3）整个种群 . 通过设置交配

限制概率来实现三种父代选择来源的平衡，从而提出

了一种多源交配选择的重组算子（Multi-source Mating
Selection，MMS）. 将基于多源交配选择的重组算子与快

速非支配环境选择［8］集成后，最终提出了基于多源交配

选择的多目标进化算法（MMSEA）.
与传统单目标重组算子相比，基于多源交配选择

的重组算子利用了种群规则特性信息来引导算法搜

索；与现有基于聚类学习的多目标重组算子相比，本文

提出通过设置多个成包含关系的父代个体选择来源来

增强算法的局部开采和全局勘探能力，且不同交配选

择源中的个体结构化信息得到有效保留和应用 .
此外，由于环境选择和个体重组之间呈现出高度

的非线性关系［9］，对于一个多目标进化算法而言，很难

区分环境选择和个体重组对算法的贡献，为证明本文

所提的基于多源交配选择的重组算子的有效性，将

MMSEA与同使用快速非支配排序环境选择的一种经

典多目标进化算法NSGA-II［8］做对比分析，利用具有复

杂 PF的GLT［10］测试集作为测试问题 . 后与 4种当前主

流的算法 IM-MOEA［11］、MOEA/D-CMA［12］、RM-MEDA［2］
和 SMEA［3］在GLT和 LZ［13］测试集上做系统性实验对比

以及参数灵敏度分析 . 实验研究结果表明，集成了多源

交配选择重组算子的MMSEA在求解具有复杂特性的

多目标优化问题时确实可以有效提高算法性能，与其

他几种主流的进化算法相比，仍表现出明显的性能

优势 .
2 基于多源交配选择的多目标进化算法

2. 1 MMSEA算法框架描述

以下符号将会应用到MMSEA算法框架的描述中：

K：聚类数目；

N：种群大小；

T：最大进化代数；

β1和β2：交配限制概率；

MMSEA算法的流程如下：

Step1 初始化 初始化种群 P = {x1 xn}，并构建

一个外部种群A= P.
Step2 聚类操作 利用谱聚类算法对外部种群 A

进行聚类分析获取聚类结果：C = {C 1 C 2 CK}；
Step3 构建交配池 对于每一个个体 xi 设置交

配源Qi：

Qi =

ì

í

î

ïï
ïï

①C
Ki if rand < β1

②C
Ki ÈC

Ki

Nei else if β1 £ rand £ β2

③A other wise

其中①C
Ki 表示 xi 所在聚类类别解的集合，rand表示产

生一个在 [ 01 ]中的随机数，②C
Ki ÈC

Ki

Nei 表示类 C
Ki 及

其两个相邻类，③A 表示整个种群 . 其中，三种交配源

之间的关系为①∈②∈③，即②是③的一个子种群，①
是②的一个子种群 . 并执行Step4~Step5；

Step4 新解产生 产生新解 yi 是通过使用差分进

化算子［13］（Differential Evolution，DE）生成 . 首先使用差

分进化算子产生一个新初始解，再利用多项式变异算

子变异新产生的解，为了使新解可行，在变异操作的前

后均根据情况对新解进行修补 . 直至产生与原种群 P
相同规模的后代种群O.

Step5 环境选择 本文直接使用了当前较为流行

的NSGA-II［17］中的快速非支配排序环境选择，即利用快

速非支配排序将种群[PO ]划分至不同的支配等级中，

在依据拥挤距离依次从最差的支配等级中删除劣解直

至与原种群规模一致 . 关于环境选择的具体细节参见

文献［17］.
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Step6 判断终止条件 若算法的迭代次数达到上

限 T，则终止算法，并且输出最终种群 F，否则跳转到

Step2.
首先在算法初始化阶段获得初始种群P并且设置

交配限制率 β1 和 β2. 在迭代过程中建立与初始相同的

外部辅助种群 A，对辅助种群 A进行谱聚类操作得到聚

类结果{CK}. 对于每一个解 xi 根据其交配限制概率选

择一个交配源Qi，其来源分别为：相同类①C
Ki、相同类

和近邻类②C
Ki ÈC

Ki

Nei 和全局种群③A. 基于交配池 Qi

利用差分进化算子（DE）生成当前解 xi 的一个新解 yi，

并利用环境选择算子对种群P进行更新 .
2. 2 谱聚类算法

谱聚类是一种基于图论的聚类方法，通过对样本

数据的拉普拉斯矩阵的特征向量进行聚类，从而达到

对样本数据聚类的目的［14］. 谱聚类可以理解为将高维

空间的数据映射到低维，再在低维空间用其他聚类方

法（例如K-means算法等）进行聚类 . 其具体的三个步

骤如下：

Step1 ： 利用点对之间的相似性，构建相似度矩

阵S. 再根据相似度矩阵构建邻接矩阵W和度矩阵D；

Step2 ： 构建拉普拉斯矩阵L，并计算L的特征值

和特征向量，并取前 K 个特征值对应的特征列向量构

成矩阵U；

Step3 ： 对矩阵U中的行向量，采用K-means等聚

类方法完成聚类 .
比起传统的K-Means［15］算法，谱聚类对数据分布的

适应性更强，聚类效果更优秀，可实现对任意形状的数

据的聚类，有助于处理复杂 PS或 PF的多目标优化问

题，因此在本文中我们选择谱聚类算法来探索种群的

结构化信息 . 关于谱聚类的具体细节可参见文献［8］.
2. 3 新解产生

本文将MOEA/D-DE［13］算法中新解生成方法直接

应用于MMSEA算法 . 生成新解的过程为：由DE算子生

成初始解，再将多项式变异算子的变异应用于新生成

的解，具体内容如算法1所示 .
3 实验与结果分析

下文主要是对本文所提出的算法（MMSEA）的性能

进行评估 . 首先介绍了测试函数以及算法综合评价性

能指标；MMSEA与同样基于快速非支配环境选择的

NSGA-II算法进行对比，以证明本文所提重组算子的有

效性；为了进一步验证MMSEA算法性能，与几种当前

主流的多目标进化算法进行实验对比分析 .
3. 1 测试函数与性能指标

本文选取了 GLT1-GLT6，LZ1-LZ9等 15个目标测

试函数测试MMSEA算法的性能 . 其中，GLT测试集有

着复杂PF前沿，而LZ测试集有着复杂PS流形结构 . 评
价指标采用反世代距离评价指标［16］（Inverted Genera‐
tional Distance，IGD）来衡量算法的多样性与收敛性 .

反世代距离评价指标是一个综合性能评价指标，

它主要通过计算每个在真实帕累托前沿面上的点（个

体）x* 到算法获取的个体集合 P之间的最小距离和，来

评价算法的收敛性能和分布性能 . 其定义如下：

IGD (P* P)=∑x*ÎP*
d ( )x* P

|| P*

其中 d (x* P)是指点 x* 与算法获取的个体集合 P之间

的最短欧氏距离，| P* |是指P*中点的个数 . IGD值越小，

算法的综合性能包括收敛性和分布性能越好 .
3. 2 MMSEA重组算子有效性分析

如前所述，为了验证多源交配选择重组算子的有

效性，我们将MMSEA与 NSGA-II进行对比（如表 1所
示），并将NSGA-II中模拟二进制交叉重组算子用DE算

子进行替换以确保实验公正性 . 选择GLT测试集作为

两种算法的求解问题，并独立求解 20次 . 所有的参数

算法算法1：yi =Generate (xi Qi @DE)
输入输入：：

xi：当前解个体；

Qi：交配池；

输出输出：：

新解个体 yi；

1. 在交配池Qi中随机挑选两个与当前解 xi (1n)不同的父类

x1
i 和 x2

i ；

2. 建立新的解集 y′ = (y1 ′yn ′)：

yi ′ = {xi +F ´ ( )x1
i - x2

i if rand()<CR

xi other wise

3. 设定 xi的边界条件为ai和bi；

4. 校正新解 yi ′：yi
′′ =

ì

í

î

ïï
ïï

ai if yi ′ < ai

bi else if yi ′ > bi

yi ′ other wise

；

5. 校正后的解 yi
′′产生变异，并得到新解 yi：

yi = {yi
′′ + δi ´(bi - ai) if rand()< pm

yi
′′ other wise

其中 r=rand（），

δi =

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

2r + (1- 2r) ( )bi - yi
′′

bi - ai

ηm + 1
1

ηm + 1

- 1 if r < 0.5

1-
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

2- 2r + (2r - 1) ( )yi
′′ - ai

bi - ai

ηm + 1
1

ηm + 1

other wise

6. return新的解 yi.
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设置与 3. 3节中相同，其中每组测试问题的最优解用粗

体标出 .

从表 1中可以看出对于具有复杂的 PF特性的GLT
测试集，集成了多源交配选择重组算子和 NSGA-II在
GLT测试集上都取得了极大地性能改进，这说明本文

所提的多源交配选择重组算子对于提升多目标算法性

能是确实有效的 .
3. 3 MMSEA与多种算法比较

为了进一步测试MMSEA算法的性能，将其与四种

主流的多目标进化算法进行实验对比，即与 IM-MOEA，
MOEA/D-CMA，RM-MEDA和 SMEA. 以上 4种对比算法

的贡献都集中于个体重组，为排除环境选择对于算法

性能的影响，除 MOEA/D-CMA外所有算法统一采用

NSGA-II的环境选择，实验结果如表２所示 . 其中，算法

的初始参数配置如下所示 .
公共参数设置 种群大小：N = 100，M=15；终止条

件：最大进化迭代次数T = 300；运行次数：每种算法独立

运行每道测试题 30次；差分进化算子控制参数：F =
0. 5，CR = 1；多项式变异算子控制参数：pm = 1/n，

ηm = 20.

IM-MOEA参数设置 参考向量个数：M = 15；逆
模型分组参数：L = 3.

MOEA/D-CMA参数设置 聚类数目：K = 5；RM-

MEDA参数设置：Local PCA聚类数目：K = 5；Local PCA
中最大迭代次数：T = 50；抽样扩展率：δ = 0.25.

SMEA参数设置 初始学习率：τ0 = 0.9；邻居交配

表1 NSGA-II与MMSEA求解GLT测试题独立运行20次的 IGD的
平均值（标准差）

测试函数

GLT1
GLT2
GLT3
GLT4
GLT5
GLT6

NSGA-II
8. 2936e-3（5. 98e-3）
3. 3987e-2（1. 45e-3）
1. 2138e-2（1. 48e-2）
4. 9892e-2（5. 64e-2）
4. 9198e-2（2. 04e-3）
6. 3403e-2（2. 45e-2）

MMSEA
2. 9465e-3（（1. 00e-4））

3. 2800e-2（（1. 67e-3））

5. 9587e-3（（3. 34e-4））

6. 6418e-3（（2. 49e-4））

4. 8740e-2（（2. 22e-3））

6. 3373e-2（（3. 68e-2））

表2 IM-MOEA、MOEA/D-CMA、RM-MEDA，SMEA和MMSEA求解GLT和LZ测试集30次的 IGD的平均值（标准差）

测试函数

GLT1
GLT2
GLT3
GLT4
GLT5
GLT6
LZ1
LZ 2
LZ 3
LZ 4
LZ 5
LZ 6
LZ 7
LZ 8
LZ 9
†/§/≈

Mean Rank

IM-MOEA
2. 1636e-2（2. 24e-3）†
4. 1655e-1（1. 88e-1）†
1. 1281e-1（2. 21e-2）†
2. 4272e-2（5. 49e-3）†
7. 6796e-2（5. 56e-3）†
7. 5728e-2（4. 85e-3）†
8. 4173e-3（4. 81e-4）†
8. 4498e-2（2. 14e-2）†
5. 0090e-2（1. 83e-2）†
4. 3677e-2（1. 35e-2）≈
3. 9430e-2（1. 21e-2）≈
1. 6939e-1（4. 64e-2）§
1. 7771e-1（3. 65e-2）≈
2. 1978e-1（2. 62e-2）§
7. 7967e-2（1. 15e-2）†

10/3/2
3. 7333

MOEA/D-CMA
3. 7308e-3（5. 03e-5）†
2. 9392e-1（5. 57e-2）†
4. 6405e-2（2. 43e-2）†
2. 7759e-2（5. 40e-2）†
6. 2254e-2（3. 89e-3）†
9. 8866e-2（4. 34e-2）†
4. 4249e-3（1. 11e-4）†
6. 7479e-2（1. 49e-2）≈
4. 2813e-2（2. 62e-2）≈
5. 9531e-2（3. 26e-2）†
3. 6349e-2（1. 22e-2）≈
1. 3494e-1（（1. 88e-2））§
2. 0807e-2（（3. 55e-2））§
1. 1129e-1（（5. 44e-2））§
7. 8318e-2（3. 17e-2）†

9/3/3
3. 2667

RM-MEDA
9. 9458e-3（1. 68e-2）≈
3. 3213e-2（3. 71e-3）≈
1. 6649e-2（1. 68e-2）≈
4. 0532e-2（6. 81e-2）†
5. 0443e-2（2. 98e-3）≈
5. 7637e-2（5. 32e-3）†
3. 7063e-3（2. 07e-4）†
8. 9720e-2（1. 40e-2）†
3. 5804e-2（5. 82e-3）≈
3. 7985e-2（4. 51e-3）≈
3. 0716e-2（（6. 67e-3））§
2. 0677e-1（9. 50e-2）§
3. 1515e-1（1. 60e-1）†
2. 3777e-1（1. 29e-1）§
9. 3384e-2（1. 34e-2）†

6/6/3
3. 1333

SMEA
5. 2948e-3（3. 75e-3）†
3. 2962e-2（9. 05e-4）≈
1. 9911e-2（1. 81e-2）†
1. 9493e-2（3. 52e-2）†
4. 9678e-2（2. 59e-3）≈
5. 9097e-2（2. 17e-2）≈
7. 3968e-3（4. 12e-4）†
6. 2417e-2（1. 11e-2）≈
4. 6491e-2（4. 71e-3）†
5. 2835e-2（7. 94e-3）†
4. 2955e-2（3. 27e-3）†
2. 2759e-1（7. 56e-2）§
3. 0218e-1（3. 99e-2）†
3. 0552e-1（6. 48e-2）≈
6. 2245e-2（1. 00e-2）≈

8/6/1
3. 2000

MMSEA
3. 1258e-3（（2. 08e-4））

3. 2481e-2（（9. 56e-4））

9. 4225e-3（（6. 98e-3））

1. 9480e-2（（4. 36e-2））

4. 8980e-2（（2. 55e-3））

5. 5325e-2（（2. 31e-2））

3. 6975e-3（（2. 77e-5））

6. 1696e-2（（9. 67e-3））

3. 4521e-2（（3. 58e-3））

3. 7098e-2（（7. 19e-3））

3. 4080e-2（4. 41e-3）
6. 3633e-1（3. 31e-1）
1. 9785e-1（3. 60e-2）
3. 2844e-1（6. 24e-2）
5. 9312e-2（（1. 01e-2））

1. 7333
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池大小：H = 10；交配限制率：β = 0.9.
MMSEA参数设置 聚类数目：K = 8；交配限制概

率：β1 = 0.6和β2 = 0.8.
由于算法运行具有随机性，因此对于每个算法对

应其测试问题，都独立运行 30次，取 IGD平均值如表 2
所示，最优解由粗体标出 . 同时，在比较MMSEA算法和

任意对比算法在获得平均指标值时，并展开在 5%显著

水平上Wilcoxon 秩和检验，用以观察算法平均指标值

之间差异的显著性 .“†”，“§”，“≈”分别表示MMSEA算

法在 5%显著水平上是优于，劣于或相似于比较算法对

于该问题的求解性能 . 此外，平均秩排序结果一并

给出 .
表 2 显示，在 IGD 指标上，IM-MOEA，MOEA/D-

CMA，RM-MEDA，SMEA和MMSEA算法分别取得 0、3、
1、0和 11个最佳 IGD平均指标值 . 在所有其他比较算

法的 15个比较中，在 5%显著水平上Wilcoxon 秩和检

验的表现上，MMSEA算法取得了 10、9、6和 8个显著优

势 IGD指标 . 平均秩排序结果表明MMSAE获得了最好

的排序结果 .
为分析MMSEA求解效率，图 1绘制了 IM-MOEA，

MOEA/D-CMA，RM-MEDA，SMEA和MMSEA五种算法

在对GLT1、GLT3问题每道测试题进行 30次独立求解

过程中获取中位 IGD指标值的随进化代数的变化曲

线 . 由图 1中可以看出，MMSEA算法在求解 GLT1和
GLT3测试题时总能以最快的收敛速度获取最低的 IGD
指标值 .

综 合 上 述 分 析 ，MMSEA 算 法 在 与 IM-MOEA，
MOEA/D-CMA，RM-MEDA和 SMEA四种当前主流算法

相比，在求解具有复杂 PF或 PS的GLT和 LZ测试集时

具有一定的竞争力 .
3. 4 MMSEA参数敏感性研究

在MMSEA算法中，聚类数目K和交配限制率 β1、β2

是重要控制参数 . 为分析MMSEA对设置参数的敏感

性，通过设置不同的参数值进行实验，并分析性能指标

的统计结果 .
对于交配限制概率而言，设置六种不同组合的交

配限制概率，即(β1 /β2)=（0. 2/0. 4），（0. 2/0. 6），（0. 2/0. 8），
（0. 4/0. 6），（0. 4/0. 8），（0. 6/0. 8），其余参数未做改动 .
如图 2所示，对于GLT1和GLT3两个测试问题独立运行

20次，在不同的 β1 和 β2 组合值条件下时，IGD平均值总

体变化并不明显，但当(β1 /β2)取（0. 6/0. 8）时MMSEA总
能取得较优的 IGD值，本文的试验对比中也将这一组

参数作为实验对比中的参数设置 .
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(a)求解GIL1的变化曲线 (b)求解GIL3的变化曲线

图1 IM-MOEA，MOEA/D-CMA，RM-MEDA，SMEA和MMSEA求解GLT1、GLT3测试集30次中获得中位 IGD指标值时的变化曲线
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图2 MMSEA算法在不同 β1 和 β2 组合值值下GLT1和GLT3系列套

件独立运行20次的 IGD指标值的平均值和标准差
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图 3展示了在不同聚类数目 K = 2，4，6，8，10时，

MMSEA在独立求解GLT测试集 20次 IGD指标的平均

值与标准差直方图 . 从图 3中可以看出，除当 K = 2时
的 IGD值相对较差，但整体表现波动较小，表明算法整

体性能受到不同K值的影响不大 .

综上所述，MMSEA对控制参数值不是特别敏感，

该算法具有良好的鲁棒性 . 但应该注意的是，最合适的

参数值应与具体问题有关 .
4 结束语

为设计适用于多目标优化的重组算子，本文利用

谱聚类挖掘多目标优化问题的规则特性，根据所获得

的聚类信息为种群中每一个个体设置三个父代个体选

择来源，从而设计一种基于多源交配选择的重组算子，

使得算法在利用相似个体重组加速算法收敛的同时，

通过多源交配选择保持了多样性 . 将所提重组算子与

环境选择集成后，最终提出了基于多源交配选择的多

目标进化算法（MMSEA）.
本文选择了带有复杂 PF或 PS的GLT和 LZ测试集

作为求解问题，将其与经典的NSGA-II进行实验分析以

证明所提重组算子的有效性 . 通过测试MMSEA算法与

其余四种主流多目标优化算法的性能，相比于其他四

种算法，MMSEA算法在 IGD指标上具有明显的优势，

说明MMSEA算法对比当前主流算法仍有不错的性能

表现 . 后续工作将利用MMSEA算法求解实际工程问

题，并对算法在求解实际问题时做适当调整 .
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