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基于自适应支配准则的高维多目标进化算法

孙文静，李军华，黎　明
（南昌航空大学江西省图像处理与模式识别重点实验室，江西南昌３３００６３）

　　摘　要：　基于松弛支配的高维多目标进化算法（ＭａｎｙｏｂｊｅｃｔｉｖｅＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＡｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ＭａＯＥＡｓ）由于能够有效
地提高区分解的能力，受到广泛关注，但该类大多数算法处理不同目标的优化问题时普适性较差．针对这个问题，本文
提出一种基于自适应支配准则的高维多目标进化算法（ＡｄａｐｔｉｖｅＤｏｍｉｎａｎｃｅＣｒｉｔｅｒｉｏｎＢａｓｅｄＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＡｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒ
ＭａｎｙｏｂｊｅｃｔｉｖｅＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＡＤＣＥＡ）．首先，自适应准则（ＡｄａｐｔｉｖｅＤｏｍｉｎａｎｃｅＣｒｉｔｅｒｉｏｎ，ＡＤＣ）根据目标空间中相邻解间
的角度信息和目标数目，设计一种自适应小生境方法，并结合收敛性指标信息，实现对候选解的非支配排序．然后，为
了进一步增强种群的多样性，在环境选择中引入参考向量分割种群技术；最后，构建合理的适应度函数，并根据适应度

值大小选取收敛性和多样性较好的非支配解集．实验证明，本文所提的方法在处理不同目标的优化问题时普适性提
高，并在平衡种群的收敛性和多样性上取得显著效果．
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１　引言
　　科学实践和工程设计中往往需要考虑多目标优化
问题（ＭｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＰｒｏｂｌｅｍｓ，ＭＯＰｓ）［１］，该

类问题包括２个或３个优化目标．当优化的目标超过４
个及以上时，称为高维多目标问题（ＭａｎｙｏｂｊｅｃｔｉｖｅＯｐｔｉ
ｍｉｚａｔｉｏｎＰｒｏｂｌｅｍｓ，ＭａＯＰｓ）［２，３］．随着目标数目增加，一般
的多目标进化算法（ＭｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＡｌｇｏ
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ｒｉｔｈｍｓ，ＭＯＥＡｓ）在处理ＭａＯＰｓ时会出现性能退化，普适
性下降等问题，原因是［４］：（１）非支配解比例呈指数增
加，Ｐａｒｅｔｏ支配关系择优个体的方法面临失效的困境，
削弱了算法的搜索能力：（２）基于欧式距离的多样性度
量指标（如拥挤距离）不适合评价候选解分布的多样

性；（３）一般的性能评价指标（如超体积指标）计算代价
较高．

为应对ＭａＯＰｓ带来的挑战，近年来研究者们相继
提出许多优秀的算法，这些算法大致分为三类：

（１）基于增强收敛性的算法：该类算法通过改进
Ｐａｒｅｔｏ支配或应用新的多样性管理策略以提高选择压
力．改进 Ｐａｒｅｔｏ支配有：ｇ支配［５］、ＳＣＤＡＳ［６］、网格支
配［７］、ＲＰ支配［８］、ＳＤＲ［９］等，而一些算法并不是改
进 Ｐａｒｅｔｏ支配来显式地增强收敛性，而是通过应用
多样性管理来隐式地提高收敛速度．例如：ＳＤＥ［１０］、
ＫｎＥＡ［１１］等．

（２）基于分解的算法：该类算法将一个ＭＯＰ分解为
一组单目标子问题或易于管理的ＭＯＰｓ［１２，１３］，并通过聚合
函数对这些子问题进行协同发展，从而有效地选择出候

选解．例如：ＡＭＯＥＡ／Ｄ［１４］和ＭＯＥＡ／ＤＡＷＡ［１５］等．
（３）基于性能指标的算法：该类算法通过直接优化

Ｐａｒｅｔｏ近似解集的评估指标来间接优化原问题，其本质
是将 ＭａＯＰｓ转化成单目标问题求解，在一定程度上降
低了问题的难度．这类算法的典型代表包括 ＥＤＶ［１６］

和ＤＩＲ［１７］．
尽管大多数多目标进化算法提高了解决 ＭａＯＰｓ

的能力，但它们在平衡种群收敛性和多样性时仍有局

限；并且在处理不同目标优化问题时普适性不足．针
对上述问题，本文提出了一种基于自适应支配准则的

高维多目标进化算法（ＡＤＣＥＡ），该算法具体步骤如
下：（１）为了适应不同目标优化问题，提出一种自适应
支配准则（ＡＤＣ），该支配准则根据目标空间中相邻解
间的角度信息和目标数目设计新的自适应小生境方

法，并结合收敛性指标信息，实现对候选解的非支配

排序；（２）为了进一步增强种群的多样性，在环境选择
中引入参考向量分割种群技术为辅助工具；（３）结合
上述两步，构建合理的适应度函数，根据适应度值进

行精英选择，最终选取收敛性和多样性较好的非支配

解集．

２　基础知识和相关工作

２１　基础知识
不失一般性，一个具有 ｎ个决策变量、Ｍ个目标函

数的ＭＯＰｓ，以最小化问题为例，可表述为：
ｍｉｎｆ（ｘ）＝（ｆ１（ｘ），ｆ２（ｘ），…，ｆＭ（ｘ））

Ｔ

ｓ．ｔ　ｘ∈ΩＲ{ ｎ
（１）

其中Ｍ是目标数目，ｘ是决策向量；ｆ（ｘ）是Ｍ维目标向
量；ｆｉ（ｘ）为第 ｉ个目标函数．当 Ｍ４时，称式（１）为
ＭａＯＰｓ．求解ＭａＯＰｓ的最终目的是得到一组尽可能收敛
于真实Ｐａｒｅｔｏ前沿（ＰａｒｅｔｏＦｒｏｎｔ，ＰＦ）且均匀分布的 Ｐａ
ｒｅｔｏ解集［１８］．

在Ｍ维目标空间中，一个解支配另一解的概率为
１／２Ｍ－１，此概率随Ｍ增加而呈指数下降，称这种现象为
“支配阻抗”．为此，研究者们通过改进支配关系，解决
ＭａＯＰｓ时具有区分解的能力；并将这类改进支配关系
归类为４种：（１）基于扩展支配区域的支配关系；（２）基
于网格的支配关系；（３）基于参考点的支配关系和（４）
基于小生境的支配关系．下面将具体阐述这４种改进支
配关系．
２２　改进支配关系的方法

第一种支配关系：通过扩大每个解的支配区域来

提升其支配其它解的概率，从而达到区分解的目的．如：
Ｓａｔｏ提出的ＳＣＤＡＳ［６］．第二种是将目标空间划分为若
干个网格，并利用每个解的网格坐标来代替目标值进

行Ｐａｒｅｔｏ支配关系的判断．如：Ｙａｎｇ提出了网格支配方
法［７］．而第三种支配关系引入参考点来提高种群的多
样性．如：Ｅｌａｒｂｉ提出了融合 Ｐａｒｅｔｏ支配和参考点思想
的ＲＰ支配［８］．第四种是利用小生境机制来判断候选解
间的支配关系［９］．

以上为改进支配关系的方法总结，该类方法可以

很好地增强 ＰＦ的选择压力，但通常以拥挤距离算子作
为环境选择的唯一标准；而拥挤距离在解决 ＭａＯＰｓ时
会失效［１０］．为此，寻求用于解决ＭａＯＰｓ的新标准或开发
其它算法是研究的重点．而基于分解的方法近年来也
受到研究者的广泛关注．虽然这类方法没有使用任何
支配关系，但也能较好地求解ＭａＯＰｓ．
２３　基于分解的方法

基于分解的方法有助于维持候选解的多样性以及

提高算法的选择压力，因此被广泛地应用于ＭａＯＥＡｓ．
为了提高种群的多样性，ＲＶＥＡ［１９］通过一组均匀分

布的参考向量来划分目标空间，引导种群对 ＭＯＥＡｓ的
搜索．具体来说，通过选择与参考向量最近的解，从而建
立解与参考向量之间的联系；最近，Ｂａｉ提出了 ＳＰ
ＳＡＴ［２０］，该算法通过空间分割选择机制来增加选择压力
和维持多样性．具体来说，该机制首先产生一组参考向
量将目标空间分割，然后在每个子空间内选择一个收

敛性最好的解．
综合以上基础知识和相关工作，表明改进的支配

方法在一定程度上缓解了支配阻抗的现象，但仍在平

衡种群的收敛性和多样性和处理不同目标测试问题时

的普适性存在局限性．为此，本文提出一种新的自适应
支配准则，该支配准则根据候选解间的角度和目标数

７９５１
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目来自适应小生境，达到动态调整解的支配区域的目

的；另外考虑到基于分解的方法有助于提高种群的多

样性，加以参考向量为辅助工具，最终提出基于自适应

支配准则的高维多目标进化算法．

３　基于自适应支配准则的高维多目标进化
算法

３１　自适应支配准则
ＡＤＣ的定义为：当解ｉ与ｊ处于同一小生境内，且 ｉ

的收敛性指标值小于ｊ；或者当解ｉ与ｊ不在同一小生境
内，ｉ的收敛性指标值远远小于 ｊ时；满足上述任一条
件，解ｊ被解ｉ支配（ｉＡＤＣｊ）．具体公式如下：

ｃ（ｉ）＜ｃ（ｊ），θｉｊ≤珋θ①
ｃ（ｉ）·θｉｊ／珋θ＜ｃ（ｊ），θｉｊ＞珋θ{ ②

（２）

其中

ｃ（ｉ）＝∑
Ｍ

ｘ＝１
ｆｘ（ｉ） （３）

θｉｊ是解ｉ和ｊ的目标值之间的锐角值；珋θ是小生境大小；ｃ
（ｉ）是衡量解ｉ收敛性的指标．

如图１所示，已知 珋θ为０８，θａｃ为０９８，ａ、ｂ和 ｃ三
个解的目标值分别为（０４２，０４２），（０５０，０６０），
（１００，０６５）；首先根据式（３）计算解的收敛性指标值ｃ
（ｉ），所求值分别为｛０８４，１１０，１６５｝；然后根据式（２）
分析，ａ与ｂ处于同一小生境内，且 ａ的收敛性指标值
小于ｂ，则ａＡＤＣｂ；而ｃ位于小生境外，且ｃ的收敛性指
标值远大于ａ，则ａＡＤＣｃ．

根据式（２）可知，解的支配区域由式（１）和式（２）
两部分组成：第①部分通过保留小生境内收敛性最好
的解来保证多样性；而第②部分通过支配收敛性较差
的解来保证收敛性．如图１，当小生境大小为 珋θ时，支配
区域为深灰色部分；当小生境大小增加时，支配区域随

之增加，增加的支配区域为浅灰色部分，说明控制小生

境能够影响解的支配区域．在本文中，根据候选解间的
角度和目标数目来自适应小生境大小，具体过程为：首

先计算目标空间中任意解间的最小角度，从而建立每

个解的最小角度集合，如下：

ｍｉｎ
ａ∈Ｐ＼｛ｂ｝

θａｂ｜ｂ∈{ }Ｐ （４）

其中，Ｐ表示种群，θａｂ表示任意一对候选解 ａ和 ｂ之间
的夹角；然后，根据种群大小和目标数目对最角度集合

进行阈值的设定，方法如下：

ｒａｎｋ＝ Ｐ／（β＋１／Ｍ） （５）
其中，Ｍ是目标数目，Ｐ是当前种群大小，β是预设参
数，ｒａｎｋ表示最小角度集合中的阈值；在获得最小角度
集合后，接着去除集合中的重复角度并重新排序角度，

从而得到新的角度集合；最终，小生境大小 珋θ为新角度
集合中的第ｒａｎｋ个角度．

为了ＡＤＣ特性，在环境选择中对初始种群进行
ＡＤＣ非支配排序．如算法１所示，首先计算目标空间中
解的收敛性指标值和小生境大小；然后判断解之间的

支配关系；最后对种群进行一次ＡＤＣ非支配排序，使得
每个解获得相应的非支配层数；并保留每个解的非支

配层数，用于环境选择中的下一步．下面具体阐述环境
选择的组成部分．

算法１　ＡＤＣ非支配排序

输入：进化代数ｔ，种群Ｐ；
输出：非支配层ＦｒｏｎｔＮｏ；
１：根据式（３）计算种群中解的收敛性指标ｃ（ｉ）；
２：计算种群中相邻解的最小角度并排序θ；
３：根据式（４）和（５）计算小生境大小珋θ；
４：％％ 判断支配关系：
５：　ｆｏｒｉ＝１ｔｏＮ－１
６：　　ｆｏｒｊ＝ｉ＋１ｔｏＮ
７：　　ｉｆｃ（ｉ）·θ／珋θ＜ｃ（ｊ）
８：　　　ｄｏｍｉｎａｔｅ（ｉ，ｊ）＝１；
９：　　　ｅｌｓｅｉｆｃ（ｊ）·θ／珋θ＜ｃ（ｉ）
１０：　　　　ｄｏｍｉｎａｔｅ（ｊ，ｉ）＝１；
１１：　　　ｅｎｄｉｆ
１２：　　ｅｎｄｉｆ
１３：　ｅｎｄ
１４：　ｅｎｄ

３２　ＡＤＣＥＡ环境选择
如算法２所示，首先将合并种群进行目标值平移，

该操作是为了保证所有平移目标值后的解位于第一象

限内，并且每个目标函数的极值点在相应的坐标轴上，

从而在目标空间中最大程度地覆盖参考向量；然后对

种群进行一次 ＡＤＣ非支配排序，该步骤是环境选择中
的重要一步，为了获得种群中的解所对应的非支配层

数，从而用于最终的适应度计算和精英选择．ＡＤＣ非支
配排序在环境选择中优先对候选解进行排序，为接下

来的种群分割奠定基础．
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算法２　环境选择

输入：Ｐｔ（合并种群），Ｖ（参考向量）；
输出：Ｐｔ＋１（下一代种群），ＦｒｏｎｔＮｏ（非支配层数）；
１：％％目标值平移
２：ｆｏｒｉ＝１ｔｏ Ｐｔ ｄｏ
３：　ｆ′ｔ，ｉ＝ｆｔ．ｉ－ｚ

ｍｉｎ
ｉ ；

４：ｅｎｄ
５：％％ ＡＤＣ非支配排序
６：　（Ｆ１，Ｆ２，…）＝ＮｏｎｄｏｍｉｎａｔｅｄＳｏｒｔＡＤＣ（Ｐｔ）；
７：％％种群分割
８：ｆｏｒｉ＝１ｔｏ Ｐｔｄｏ
９：　ｆｏｒｊ＝１ｔｏＮＶｄｏ

１０：　　θｔ，ｉ，ｊ＝ａｒｃｃｏｓ（
ｆ′ｔ，ｉ·ｖｔ，ｊ
‖ｆ′ｔ，ｉ‖

）；

１１：　ｅｎｄｆｏｒ
１２：ｅｎｄｆｏｒ
１３：％％适应度计算
１４：ｆｏｒｊ＝１ｔｏＮＶｄｏ
１５：　ｆｏｒｉ＝１ｔｏ 珔Ｐｔ，ｊｄｏ
１６：　　ｆｉｔｎｅｓｓ＝ＦｒｏｎｔＮｏ（ｉ）＋θｔ，ｉ，ｊ／（π／２）；
１７：　　ｅｎｄｆｏｒ
１８：ｅｎｄｆｏｒ
１９：％％精英选择
２０：ｆｏｒｊ＝１ｔｏＮＶｄｏ
２１：　ｋ＝ａｒｇｍｉｎ

ｉ∈｛１，…，｜珔Ｐｔ，ｊ｜
ｆｉｔｎｅｓｓ；

２２：　Ｐｔ＋１＝Ｐｔ＋１∪｛Ｉｔ，ｋ｝；
２３：ｅｎｄｆｏｒ

３２１　种群分割
为了进一步增强种群的多样性管理，引入参考向

量对整个目标空间进行分割；并在每个子空间内建立

每个解与参考向量之间的联系，从而获得一组多样性

较好的子种群．具体来说，一组参考向量将种群｜Ｐ｜分
解为一组子种群，并利用角度来衡量解和参考向量之

间的空间关系：

θｔ，ｉ，ｊ＝ａｒｃｃｏｓ（
ｆ′ｔ，ｉ．ｖｔ，ｊ
‖ｆ′ｔ，ｉ‖

） （６）

其中，ｔ、ｉ和ｊ分别表示第ｔ代，第ｉ个解和第ｊ条参考向
量，ｆ′ｔ，ｉ是目标值平移后的目标向量，ｖｔ，ｊ表示第ｊ条参考
向量，θｔ，ｉ，ｊ是目标向量与参考向量之间的夹角．

若一个解和参考向量之间的夹角最小，那么该解

会被分配到这个参考向量所代表的子种群中．由于可
能存在多个解与参考向量的夹角最小，因此这些解将

组成子种群．如何从每个子种群中获得精英个体是研
究重点．在下小节将通过设计一种合理的适应度函数
来进行精英选择．
３２２　适应度计算和精英选择

本文提出的适应度函数是根据种群的ＡＤＣ非支配
排序和种群分割而构建的，其定义为：

ｆｉｔｎｅｓｓ＝ＦｒｏｎｔＮｏ（ｉ）＋θｔ，ｉ，ｊ／（π／２） （７）
其中ｔ、ｉ和ｊ分别表示第 ｔ代，第 ｉ个解和第 ｊ条参考向
量，ＦｒｏｎｔＮｏ（ｉ）为解 ｉ的非支配层数，θｔ，ｉ，ｊ为解 ｉ与参考
向量ｊ之间的夹角．

由于构建适应度函数是为了精英选择，所以在本

文中，将子种群中适应度值最小的解作为精英传递给

下一代．式（７）对选择个体具有两重标准：第一，当子种
群的解位于不同的非支配层时，优先选择非支配层数

较小的解；第二，若当子种群的解位于同一非支配层时，

将进一步选择与参考向量之间的夹角最小的解．如图２
（ａ）所示，目标空间中的解 ａ和 ｂ位在不同的非支配层
数，由于目标空间中归一化后的角度值小于非支配层

数，所以ａ的适应度最小而被选择；而在图２（ｂ）中，当ａ
与ｂ位于同一非支配层，进一步判断与参考向量之间的
夹角，由于 θ１更小，从而使得解 ｂ适应度值最小而被
选择．

３３　ＡＤＣＥＡ的算法框架
如算法３所示：首先分别在 Ｐ０和 Ｖ中初始化产生

Ｎ个候选解和参考向量；然后在主循环中，采用遗传算
子（交叉和变异）生成子代种群；最后为了保留精英机

制，将父代种群和子代种群合并，并对合并种群进行环

境选择，最终选择用于下一代的非支配解集．

算法３　ＡＤＣＥＡ的框架

输入：Ｎ（种群大小）；
输出：Ｐｔｍａｘ（最终种群）；
１：％％初始化
２：　Ｖ＝ＵｎｉｆｏｒｍＲｅｆｅｒｅｎｃｅＶｅｃｔｏｒ（Ｎ）；
３：　Ｐ０＝Ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ（Ｎ）；
４：％％主循环
５：Ｗｈｉｌｅｔ＜ｔｍａｘｄｏ
６：　Ｑｔ＝ＯｆｆｓｐｒｉｎｇＣｒｅａｔｉｏｎ（Ｐｔ）；
７：　Ｐｔ＝Ｐｔ∪Ｑｔ；
８：　Ｐｔ＋１＝ＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌＳｅｌｅｃｔｉｏｎ（Ｐｔ，Ｖ）；
９：ｔ＝ｔ＋１；
１０：ｅｎｄｗｈｉｌｅ
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４　实验研究与结果分析

４１　实验设置
４１１　基准测试问题

在实验中采用目标数目可以任意扩展的ＤＴＬＺ［２１］和
ＷＦＧ［２２］测试问题集，本文研究Ｍ为３、５、８、１０和１５的情况．
对于 ＤＴＬＺ，决策变量的数目由ｎ＝Ｍ＋ｋ－１决定，其中
ＤＴＬＺ１的ｋ设置为５，ＤＴＬＺ２ＤＴＬＺ４的ｋ设置为１０；对于
ＷＦＧ，决策变量的数目设置为ｎ＝ｋ＋ｌ，其中ｋ＝２（Ｍ－
１）是位置相关变量的数目，ｌ＝２０是距离相关变量的数目．
４１２　对比算法

本 文 采 用 四 种 ＭａＯＥＡｓ：ＧｒＥＡ［７］、ＲＰＥＡ［８］、
ＫｎＥＡ［１１］、ＭＯＭＢＩＩＩ［２３］和 ＡＤＣＥＡ进行对比．所有算法
在每个测试实例上执行３０次独立运行．并采用显著性
水平为００５的Ｗｉｌｃｏｘｏｎ秩和检验来分析结果．

（１）种群大小：本着公平对比的原则，对比算法：
ＧｒＥＡ［７］、ＲＰＥＡ［８］、ＫｎＥＡ［１１］和ＭＯＭＢＩＩＩ［２３］和ＡＤＣＥＡ的
种群大小取决于参考向量的数目设置，而参考向量的

数目遵循表１的相关设置．
（２）交叉和变异算子：实验中 ＭＯＥＡｓ生成子代的

遗传算子采用模拟二元交叉（ＳＢＸ［２３，２４］）和多项式突变
（ＰＭ［２５］）．

（３）对比算法中特定参数的设置：ＧｒＥＡ中 ｄｉｖ表示
网格划分的数目，设置为５；ＲＰＥＡ中α表示生成参考点
的个体比例，设置为０４，δ表示参考点和个体之间的差
异，设置为０１；ＡＤＣＥＡ中β取３．

（４）终止条件：每一次运行的终止条件是最大代
数．对于任意目标数目的所有测试问题，最大代数都设
置为１０００．

表１　种群大小Ｎ、边界层参数Ｈ１和内层参数Ｈ２的设置

目标数目 Ｍ＝３ Ｍ＝５ Ｍ＝８ Ｍ＝１０ Ｍ＝１５

（Ｈ１，Ｈ２） （１３，０） （６，０） （３，２） （３，２） （２，１）

Ｎ １０５ ２１０ １５６ ２７５ １３５

４１３　性能指标
为了评估算法性能，在实验中采用 ＨＶ［２６］指标，该

指标可同时评估收敛性和多样性；并通过给定的参考

点来计算 ＨＶ，对于 ＤＴＬＺ１，参考点设置为 ｚｒ＝
（１，…，１）Ｔ；对于 ＤＴＬＺ２ＤＴＬＺ４，参考点设置为 ｚｒ＝
（２，…，２）Ｔ；对于 ＷＦＧ１ＷＦＧ９，参考点设置为 ｚｒ＝
（３，…，２Ｍ＋１）Ｔ．随着 Ｍ增加，ＨＶ的计算代价呈指
数增加，则当 Ｍ超过５时，使用具有１，０００，０００个采样
点的蒙特卡洛方法来获得近似ＨＶ值［２６］．
４２　结果分析
４２１　在ＤＴＬＺ测试集上的性能比较

本实验中选取 ＤＴＬＺ１ＤＴＬＺ４对算法性能进行评
估，并结合表２具体分析．ＤＴＬＺ１的ＰＦ是一个线性超平
面，与其它算法相比，ＡＤＣＥＡ在处理不同目标该测试问
题时ＨＶ指标值突出；这与采用的收敛性指标有关，收
敛性指标值越小收敛性越好，则处于超平面上的解集

收敛最佳；虽然ＤＴＬＺ２具有凹型 ＰＦ，但 ＡＤＣＥＡ总体性
能表现良好，尤其在解决５、１０和１５目标测试实例性能
显著；ＤＴＬＺ３存在大量局部的ＰＦ，虽然ＭＯＭＢＩＩＩ只在３
目标的ＤＴＬＺ３中性能突出，但 ＡＤＣＥＡ在５、８、１０和１５
目标下明显优于其它四种算法，说明了 ＡＤＣＥＡ不仅能
够处理局部 ＰＦ且在处理不同目标数目的测试实例时
普适性较好；ＤＴＬＺ４测试 ＰＦ高度偏向时算法能否保持
候选解分布的能力，在此测试问题上，ＡＤＣＥＡ在不同目
标下的 ＨＶ值突出，由此说明 ＡＤＣＥＡ在处理该测试问
题时能够保持种群的多样性．

由于文献［２７］介绍了衡量解集质量的四个指标：
收敛性、覆盖性、均匀性和扩展性，所以将该指标结合图

３进行具体分析．如图３所示，ＭＯＭＢＩＩＩ、ＲＰＥＡ和 ＡＤ
ＣＥＡ的目标值范围在０～１，扩展性较好；而ＤＴＬＺ１是归
一化问题，与 ＧｒＥＡ与 ＫｎＥＡ相比，ＭＯＭＢＩＩＩ、ＲＰＥＡ和
ＡＤＣＥＡ的收敛性较好；覆盖性可通过观察在任意目标
上是否有解集来衡量，根据图（ｃ）和（ｄ）所示，ＭＯＭＢＩＩＩ
和ＲＰＥＡ在１～１０目标轴上严重缺失解集，覆盖性较
差；均匀性可通过观察图中是否有一组均匀分布的折

线来衡量，与其它算法对比，图（ｅ）中 ＡＤＣＥＡ的均匀性
总体较好．

表２　ＧｒＥＡ、ＫｎＥＡ、ＭＯＭＢＩＩＩ、ＲＰＥＡ以及ＡＤＣＥＡ在ＤＴＬＺ１ＤＴＬＺ４上获得ＨＶ值的统一结果（均值和标准差）

问题 Ｍ ＧｒＥＡ ＫｎＥＡ ＭＯＭＢＩＩＩ ＲＰＥＡ ＡＤＣＥＡ

ＤＴＬＺ１

３ ６７４９９ｅ１（１３５ｅ１）－ ７２６９９ｅ１（６６６ｅ２）－ ８４４０９ｅ１（２３４ｅ４）＋ ６００６５ｅ１（３８６ｅ２）－ ８４３６５ｅ１（７９０ｅ４）

５ ７４０８６ｅ１（１８０ｅ１）－ ５３１０２ｅ１（１１９ｅ１）－ ９７４６８ｅ１（２７１ｅ４）＝ ７３２４３ｅ１（８４１ｅ２）－ ９７９７５ｅ１（１６５ｅ４）

８ ５４５１９ｅ１（１８１ｅ１）－ ６２３６３ｅ１（２９９ｅ１）－ ９３８１７ｅ１（３８７ｅ２）－ ８３７５６ｅ１（５２３ｅ２）－ ９９７３０ｅ１（２２４ｅ４）

１０ ４３１５７ｅ１（２２９ｅ１）－ ０００００ｅ＋０（０００ｅ＋０）－ ７８０２７ｅ１（７９０ｅ２）－ ８２９９４ｅ１（９２８ｅ２）－ ９９９６５ｅ１（３２１ｅ５）

１５ ３２８０１ｅ１（２０９ｅ１）－ ０００００ｅ＋０（０００ｅ＋０）－ ５０８０３ｅ１（７１０ｅ２）－ ８５０５３ｅ１（４０９ｅ２）－ ９９９９０ｅ１（２１８ｅ５）

００６１



第　８　期 孙文静：基于自适应支配准则的高维多目标进化算法

续表　

问题 Ｍ ＧｒＥＡ ＫｎＥＡ ＭＯＭＢＩＩＩ ＲＰＥＡ ＡＤＣＥＡ

ＤＴＬＺ２

３ ５５９７１ｅ１（５６６ｅ４）＝ ５４２３４ｅ１（４２２ｅ３）－ ５６２９１ｅ１（３４５ｅ５）＋ ５３１７５ｅ１（１５６ｅ２）－ ５５９３１ｅ１（６４４ｅ４）

５ ７４８２５ｅ１（２０９ｅ２）－ ７６９３４ｅ１（１８６ｅ２）＝ ７９４４５ｅ１（５０４ｅ４）＋ ７１９８２ｅ１（７９６ｅ３）－ ８０９５９ｅ１（６１８ｅ４）

８ ９０３６９ｅ１（２０１ｅ３）－ ８８１３７ｅ１（７３４ｅ３）－ ９２５９０ｅ１（３１５ｅ４）＋ ８７２３９ｅ１（６８１ｅ３）－ ９２３２４ｅ１（１３１ｅ３）

１０ ６４７０８ｅ２（２４６ｅ１）－ ９４３２２ｅ１（１５７ｅ２）＝ ７４９９１ｅ１（１２９ｅ１）－ ９０４５１ｅ１（８４４ｅ３）－ ９７０１５ｅ１（４７０ｅ４）

１５ ６５９０３ｅ２（２４９ｅ１）－ ９７９４９ｅ１（３４６ｅ３）＋ ３３３８３ｅ１（５００ｅ２）－ ９２３６７ｅ１（１２８ｅ２）＝ ９９０４６ｅ１（１２７ｅ４）

ＤＴＬＺ３

３ ４８５４３ｅ１（１３５ｅ１）－ ４９３１１ｅ１（４６３ｅ２）－ ５６０６１ｅ１（１３４ｅ３）＋ ４８１３１ｅ１（３０４ｅ２）－ ５５６２２ｅ１（３３６ｅ３）

５ ２１４３５ｅ１（１４５ｅ１）－ ４３８４１ｅ１（１５９ｅ１）－ ７９１５５ｅ１（１８４ｅ３）＋ ６２４４２ｅ１（６１３ｅ２）－ ８０９２８ｅ１（１４１ｅ３）

８ １２０２３ｅ１（５２１ｅ２）－ ０００００ｅ＋０（０００ｅ＋０）－ ８６７７５ｅ１（１０２ｅ１）＝ ６２５６１ｅ１（６２７ｅ２）－ ９２２１７ｅ１（２７４ｅ３）

１０ ２４４５２ｅ２（５６０ｅ２）－ ０００００ｅ＋０（０００ｅ＋０）－ ４２４１９ｅ１（７４４ｅ２）－ ６１８９４ｅ１（８１９ｅ２）－ ９７０１０ｅ１（８６５ｅ４）

１５ ０００００ｅ＋０（０００ｅ＋０）－ ０００００ｅ＋０（０００ｅ＋０）－ ２７０７３ｅ１（４１８ｅ２）－ ５５６０９ｅ１（１１６ｅ１）－ ９５４２８ｅ１（１８０ｅ１）

ＤＴＬＺ４

３ ４９７６６ｅ１（１５０ｅ１）＝ ５４５４５ｅ１（２６２ｅ３）－ ５３２５２ｅ１（１００ｅ１）－ ３３３８９ｅ１（１８４ｅ１）－ ５５９９２ｅ１（４６７ｅ４）

５ ７４９９８ｅ１（２１１ｅ２）－ ７７７３７ｅ１（１７７ｅ２）＝ ７７２８８ｅ１（３８９ｅ２）＋ ５６７５１ｅ１（１８２ｅ１）－ ８０８９４ｅ１（７８７ｅ４）

８ ９０５８５ｅ１（２２５ｅ３）－ ９０２１５ｅ１（５８３ｅ３）－ ９２３５５ｅ１（１１３ｅ２）＋ ８５０６７ｅ１（６１４ｅ２）－ ９２５０８ｅ１（６７１ｅ３）

１０ ９７１２２ｅ２（２９６ｅ１）－ ９４４８７ｅ１（１２８ｅ２）＝ ８７６７７ｅ１（３９６ｅ２）－ ９２５６９ｅ１（２７４ｅ２）－ ９７２２８ｅ１（５２４ｅ４）

１５ ９８１８１ｅ２（３００ｅ１）－ ９８０６２ｅ１（３２１ｅ３）＋ ４８３４７ｅ１（６１０ｅ２）－ ９６３３３ｅ１（３９６ｅ３）＋ ９８６２５ｅ１（１２８ｅ３）

＋／－／≈ １／１８／１ ０／２０／０ ４／１５／１ ０／２０／０

“＋”表明该算法优于ＡＤＣＥＡ，“－”劣于ＡＤＣＥＡ，“＝”则表示与ＡＤＣＥＡ性能相似

４２２　在ＷＦＧ测试集上的性能比较
在本实验中选取 ＷＦＧ１ＷＦＧ９来更真实地评估算

法处理不同问题的能力，并结合表 ３来具体分析．
ＷＦＧ１具有平坦偏差和混合结构的 ＰＦ，ＡＤＣＥＡ不仅在
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５和１５目标测试实例中明显优于其它算法，而且在其
它目标下的性能总体良好；ＷＦＧ２具有断开的 ＰＦ，在该
测试问题上，ＫｎＥＡ和 ＡＤＣＥＡ的整体算法性能明显优
于其它算法；ＷＦＧ３的 ＰＦ是线性且退化的，ＲＰＥＡ在处
理ＰＦ退化的测试问题时算法性能最显著；剩余６个测
试问题在目标空间中具有相同的 ＰＦ，但在决策变量空
间中的设计存在不同的困难．虽然 ＷＦＧ４具有凹型和
多模态的ＰＦ，但是ＫｎＥＡ和ＡＤＣＥＡ在处理该测试问题
时明显优于其它算法；同时，在处理时ＷＦＧ５，虽然该测
试问题引入欺骗性特征，但 ＫｎＥＡ和 ＡＤＣＥＡ在该测试
问题上的ＨＶ值明显地超过其它算法；ＷＦＧ６具有不可
分离且缩放的ＰＦ，ＡＤＣＥＡ在５、８、１０和１５目标测试实
例中性能表现显著且普适性较好；ＷＦＧ７是一个具有参
数依赖性的可分离单峰问题，ＭＯＭＢＩＩ只在３目标测
试实例上性能最优，而 ＡＤＣＥＡ在处理５、８、１０和１５目
标ＷＦＧ７时性能表现突出，说明 ＡＤＣＥＡ在该测试问题

上处理不同目标数目的普适性较好；ＷＦＧ８在ＷＦＧ７的
基础上增加了不可分特性，ＧｒＥＡ仅在３目标测试实例
上性能较为突出，但ＡＤＣＥＡ在其余不同目标下性能总
体良好；ＷＦＧ９是一个难题，ＫｎＥＡ和 ＡＤＣＥＡ在该测试
问题上表现出一定的竞争力．

由表２分析出，本文提出的 ＡＤＣＥＡ在处理不同目
标的ＤＴＬＺ１ＤＴＬＺ４测试问题时，性能显著且在处理不
同目标优化问题时普适性较高；根据表３分析出，虽然
ＫｎＥＡ和ＡＤＣＥＡ在处理ＷＦＧ１ＷＦＧ９测试实例时表现
一定的竞争性，性能较好，但从总体性能来看，ＡＤＣＥＡ
的整体性能最为突出．因此，综合以上分析，总结出ＡＤ
ＣＥＡ在处理ＭａＯＰｓ上性能显著，就 ＨＶ值而言，ＡＤＣＥＡ
不仅能有效地平衡非支配解集的收敛性和多样性，且

在不同目标测试实例中仍然能够保持算法的性能，普

适性较好．

表３　ＧｒＥＡ、ＫｎＥＡ、ＭＯＭＢＩＩＩ、ＲＰＥＡ以及ＡＤＣＥＡ在ＷＦＧ１ＷＦＧ９上获得ＨＶ值的统一结果（均值和标准差）

问题 Ｍ ＧｒＥＡ ＫｎＥＡ ＭＯＭＢＩＩＩ ＲＰＥＡ ＡＤＣＥＡ

ＷＦＧ１

３ ９２５５０ｅ１（４０９ｅ３）＋ ９２９２６ｅ１（３４７ｅ３）＋ ９２３２５ｅ１（１０９ｅ３）＋ ８５１２４ｅ１（１５５ｅ２）－ ９０１９２ｅ１（１４６ｅ２）

５ ９７３６８ｅ１（３８５ｅ３）－ ９９１７１ｅ１（１４０ｅ３）－ ９６２９２ｅ１（６２９ｅ２）＝ ９８４４８ｅ１（２３４ｅ３）－ ９９４３６ｅ１（２４８ｅ３）

８ ９８１３５ｅ１（５３１ｅ３）＝ ９９５７２ｅ１（１１３ｅ３）＋ ９９４３１ｅ１（２６４ｅ２）＋ ９９５３４ｅ１（１５２ｅ３）＋ ９６２２８ｅ１（３９３ｅ２）

１０ ９９０６２ｅ１（２５３ｅ３）－ ９９７３３ｅ１（９５６ｅ４）＝ ９０４８７ｅ１（１５７ｅ１）＝ ９９８２９ｅ１（４７０ｅ４）＋ ９９６１０ｅ１（４２０ｅ３）

１５ ９９１０１ｅ１（２９１ｅ３）＋ ８８６９３ｅ１（１６５ｅ１）－ ７５９１０ｅ１（２６９ｅ１）－ ９９６８６ｅ１（９０３ｅ４）＝ ９６６１１ｅ１（５２３ｅ２）

ＷＦＧ２

３ ９２７９４ｅ１（２２６ｅ３）＋ ９２４２８ｅ１（３２７ｅ３）－ ９１９１０ｅ１（１１０ｅ２）＝ ８８１３６ｅ１（１４９ｅ２）－ ９３００６ｅ１（２４２ｅ３）

５ ９７２６４ｅ１（４６９ｅ３）－ ９９３７４ｅ１（５６８ｅ４）＋ ９９３１９ｅ１（１１９ｅ２）＋ ９５２７８ｅ１（９１９ｅ３）－ ９８９２１ｅ１（２５６ｅ３）

８ ９８３４４ｅ１（２９９ｅ３）－ ９８７２２ｅ１（３２２ｅ３）－ ９９０９６ｅ１（８４７ｅ３）＋ ９７７９７ｅ１（７３６ｅ３）－ ９９３３１ｅ１（１１１ｅ３）

１０ ９８８８３ｅ１（４８１ｅ３）＝ ９９４９８ｅ１（８２８ｅ４）＋ ９２２４４ｅ１（１１７ｅ１）＝ ９８３０１ｅ１（７４８ｅ３）－ ９８９７６ｅ１（２４３ｅ３）

１５ ９６８４６ｅ１（１１１ｅ２）－ ９９０２７ｅ１（１１３ｅ２）＋ ６５２５２ｅ１（３２０ｅ１）－ ９８７３３ｅ１（５０４ｅ３）＝ ９８６５０ｅ１（３４４ｅ３）

ＷＦＧ３

３ ３９５７５ｅ１（１７１ｅ３）＋ ３８４４１ｅ１（４５７ｅ３）＋ ４０４１１ｅ１（３６３ｅ４）＋ ４１２６５ｅ１（１０９ｅ３）＋ ３２１０１ｅ１（１５３ｅ２）

５ ２０５５７ｅ１（５９２ｅ３）＋ ７９３７０ｅ２（２７４ｅ２）－ ９２２３２ｅ２（４５４ｅ３）－ ２７９６９ｅ１（１３４ｅ３）＋ １０７１３ｅ１（３３４ｅ２）

８ ７８０７９ｅ２（２８１ｅ２）＋ ０００００ｅ＋０（０００ｅ＋０）＝ １１０２６ｅ１（１２０ｅ２）＋ １８９０４ｅ１（７６２ｅ３）＋ ０００００ｅ＋０（０００ｅ＋０）

１０ ６５５８８ｅ２（１７９ｅ２）＋ ０００００ｅ＋０（０００ｅ＋０）＝ ７４９４３ｅ２（１９５ｅ２）＋ １４９２６ｅ－１（１０４ｅ２）＋ ０００００ｅ＋０（０００ｅ＋０）

１５０００００ｅ＋０（０００ｅ＋０）＝０００００ｅ＋０（０００ｅ＋０）＝０００００ｅ＋０（０００ｅ＋０）＝ ４３８１４ｅ３（９７７ｅ３）＋ ０００００ｅ＋０（０００ｅ＋０）

ＷＦＧ４

３ ５５９８２ｅ１（４９７ｅ４）＋ ５４３２６ｅ１（２９８ｅ３）－ ５５９３７ｅ１（５７３ｅ３）＋ ５３４４２ｅ１（８８６ｅ３）－ ５５８９５ｅ１（７６１ｅ４）

５ ７５５２０ｅ１（３５７ｅ３）－ ７８９４３ｅ１（２３４ｅ３）－ ７９０８４ｅ１（６５９ｅ３）－ ７２６５３ｅ１（７２３ｅ３）－ ７９９９７ｅ１（１５２ｅ３）

８ ８６３０２ｅ１（４５５ｅ３）－ ８９８３８ｅ１（４６９ｅ３）－ ８９３３２ｅ１（４７６ｅ２）－ ８２４１８ｅ１（１３８ｅ２）－ ９０８６４ｅ１（３１２ｅ３）

１０ ６６８４８ｅ１（２８５ｅ２）－ ９６１６６ｅ１（８８０ｅ４）＋ ７４６５７ｅ１（２３６ｅ１）＝ ９０７８７ｅ１（７７５ｅ３）－ ９２２１９ｅ１（７４２ｅ３）

１５ ４２９７６ｅ１（２３８ｅ２）－ ９８３３６ｅ１（１４５ｅ３）＋ ４４０２９ｅ１（１５７ｅ１）－ ８８８８０ｅ１（１４２ｅ２）＝ ８９１１７ｅ１（２５３ｅ２）

ＷＦＧ５

３ ５２４５５ｅ１（１３０ｅ４）＋ ５０６２０ｅ１（２５４ｅ３）－ ５０４９４ｅ１（３０４ｅ３）－ ４９７８６ｅ１（５７８ｅ３）－ ５２００８ｅ１（４３０ｅ４）

５ ６９７６９ｅ１（３４３ｅ３）－ ７４３９１ｅ１（３６７ｅ３）－ ７１７７８ｅ１（１２１ｅ２）－ ６６６７３ｅ１（７２７ｅ３）－ ７５７１１ｅ１（１１９ｅ３）

８ ８２４８４ｅ１（３５２ｅ３）－ ８３８７９ｅ１（７４４ｅ３）－ ７６５６４ｅ１（１８９ｅ２）－ ７６１２７ｅ１（９２６ｅ３）－ ８５２７２ｅ１（３５９ｅ３）

１０ ６３７５８ｅ１（２１９ｅ２）－ ８９７７９ｅ１（６６１ｅ４）＋ ６２２４１ｅ１（２７８ｅ１）－ ８１８５０ｅ１（８９７ｅ３）－ ８８３７６ｅ１（４４９ｅ３）

１５ ３８２２６ｅ１（２５７ｅ２）－ ９１２０５ｅ１（８６５ｅ４）＋ １８３１６ｅ１（６２６ｅ２）－ ７８５０７ｅ１（１５１ｅ２）＝ ７８６６４ｅ１（２４０ｅ２）

２０６１
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续表　

问题 Ｍ ＧｒＥＡ ＫｎＥＡ ＭＯＭＢＩＩＩ ＲＰＥＡ ＡＤＣＥＡ

ＷＦＧ６

３ ５１０７８ｅ１（１１２ｅ２）＝ ４９００５ｅ１（１３７ｅ２）－ ５０７０７ｅ１（１３１ｅ２）＝ ４７６９９ｅ１（２０７ｅ２）－ ５０８２１ｅ１（１５４ｅ２）

５ ６７６５６ｅ１（１４５ｅ２）－ ７１９８１ｅ１（１３２ｅ２）－ ７２３７４ｅ１（２２６ｅ２）－ ６４９６０ｅ１（１８９ｅ２）－ ７４２６９ｅ１（１４３ｅ２）

８ ８０５６２ｅ１（１５６ｅ２）－ ７９８１４ｅ１（２０４ｅ２）－ ８２８４５ｅ１（３８４ｅ２）＝ ７８０５２ｅ１（２７９ｅ２）－ ８３７７９ｅ１（１８７ｅ２）

１０ ５８６８３ｅ１（４０７ｅ２）－ ８７２２２ｅ１（１５７ｅ２）＝ ７２２９１ｅ１（１８４ｅ１）－ ８５０５５ｅ１（２２１ｅ２）－ ８７３３１ｅ１（２１５ｅ２）

１５ ４１７３１ｅ１（３４７ｅ２）－ ８７２３２ｅ１（２５４ｅ２）＝ ４２８６２ｅ１（１６１ｅ１）－ ８０７４０ｅ１（３２２ｅ２）－ ８８６７９ｅ１（２９３ｅ２）

ＷＦＧ７

３ ５６０１２ｅ１（４５０ｅ４）＋ ５４７０８ｅ１（２７３ｅ３）－ ５６２３８ｅ１（８２４ｅ４）＋ ５２５８４ｅ１（１６２ｅ２）－ ５５７７０ｅ１（１００ｅ３）

５ ７４７８４ｅ１（３１３ｅ３）－ ７９６２４ｅ１（２０３ｅ３）－ ７８８８２ｅ１（９７４ｅ３）－ ７１６１５ｅ１（１３０ｅ２）－ ８０９７９ｅ１（７２７ｅ４）

８ ８８８１５ｅ１（３１４ｅ３）－ ８９１９７ｅ１（７０６ｅ３）－ ９２０６１ｅ１（６６７ｅ３）＋ ８５９２８ｅ１（９８１ｅ３）－ ９１６６５ｅ１（３１９ｅ３）

１０ ６５９７０ｅ１（３１５ｅ２）－ ９５６３０ｅ１（６１０ｅ３）＝ ８１４５４ｅ１（２０２ｅ１）＝ ９２３８３ｅ１（７５７ｅ３）－ ９５８５８ｅ１（３６０ｅ３）

１５ ４３２７３ｅ１（１８８ｅ２）－ ９８４９４ｅ１（１８３ｅ３）＝ ４５５８４ｅ１（１４１ｅ１）－ ９０４０７ｅ１（１５７ｅ２）－ ９８５１０ｅ１（２２４ｅ３）

ＷＦＧ８

３ ４８６０３ｅ１（１５６ｅ３）＋ ４５２１５ｅ１（４１９ｅ３）－ ４５６８６ｅ１（２５３ｅ３）－ ４４５３２ｅ１（４７７ｅ３）－ ４６０３４ｅ１（４２９ｅ３）

５ ６３９６１ｅ１（４５５ｅ３）－ ６６２４７ｅ１（２９２ｅ３）－ ３２００５ｅ１（２７９ｅ２）－ ５７１９８ｅ１（１５６ｅ２）－ ６９１０８ｅ１（２０８ｅ３）

８ ７５０６６ｅ１（３３７ｅ２）－ ７５５８９ｅ１（１７７ｅ２）－ ５９６７８ｅ１（１６５ｅ２）－ ６６７２８ｅ１（１２６ｅ２）－ ７９３３１ｅ１（１６６ｅ２）

１０ ５３９０４ｅ１（２３５ｅ２）－ ８３１３８ｅ１（５６７ｅ２）－ ５３２７７ｅ１（１５１ｅ１）－ ７４７４３ｅ１（３７８ｅ２）－ ８８２９１ｅ１（２３６ｅ２）

１５ ３８７２８ｅ－１（２１０ｅ２）－ ７９８５７ｅ１（１０８ｅ１）－ ３１７９５ｅ１（６８０ｅ２）－ ６８９１２ｅ１（３２９ｅ２）－ ９１５３３ｅ１（１０８ｅ２）

ＷＦＧ９

３ ５４８２１ｅ１（１７３ｅ３）＋ ５２３７６ｅ１（３１８ｅ２）－ ５１４８３ｅ１（４６５ｅ３）－ ５０８６３ｅ１（３５５ｅ２）－ ５３１７２ｅ１（２２６ｅ２）

５ ７３４３１ｅ１（４４２ｅ３）－ ７６３１３ｅ１（３７１ｅ３）－ ５０３００ｅ１（７１０ｅ２）－ ６７０８３ｅ１（１１２ｅ２）－ ７６８１８ｅ１（３５３ｅ３）

８ ８０５７７ｅ１（２７３ｅ２）＝ ８５３８２ｅ１（４３１ｅ２）＋ ７２９２８ｅ１（２９２ｅ２）－ ７５７３１ｅ１（２９０ｅ２）－ ８０４９４ｅ１（６６３ｅ２）

１０ ５５７０３ｅ１（４２５ｅ２）－ ８６０５８ｅ１（３２４ｅ２）－ ５９１６２ｅ１（２７７ｅ１）－ ８１７１０ｅ１（２９４ｅ２）－ ９１９８０ｅ１（２６５ｅ３）

１５ ３５７２０ｅ１（３８５ｅ２）－ ８９４１３ｅ１（７００ｅ２）＋ １６８５６ｅ１（８６９ｅ２）－ ７４３９８ｅ１（５０３ｅ２）－ ８０４６２ｅ１（９７３ｅ２）

＋／－／≈ １２／２８／５ １２／２５／８ １０／２６／９ ７／３４／４

“＋”表明该算法优于ＡＤＣＥＡ，“－”劣于ＡＤＣＥＡ，“＝”则表示与ＡＤＣＥＡ性能相似

５　总结
　　本文提出了一种基于自适应支配准则的高维多目
标进化算法（ＡＤＣＥＡ），该算法致力于解决不同目标优
化问题的普适性和提高种群收敛性和多样性的平衡．
在算法中采用ＡＤＣ为支配准则，该支配准则通过自适
应小生境大小实现动态地控制解的支配区域；同时在

环境选择中以参考向量为辅助工具，并结合两者构建

合理的适应度表达式以完成精英选择．
实验结果证明 ＡＤＣＥＡ在处理不同目标优化问题

时普适性较好，尤其在处理ＭａＯＰｓ时性能显著，同时在
平衡种群的收敛性和多样性上效果明显．尽管 ＡＤＣＥＡ
很好地应用于大多数 ＭａＯＰｓ，但在处理一些退化等测
试问题时性能不足．因此，下一步的工作计划是继续改
进ＡＤＣＥＡ以适应不同ＰＦ的测试问题，并将 ＡＤＣＥＡ应
用于解决约束等实际应用问题．
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