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　　摘　要：　现实中的多目标优化问题不断增多且日益复杂，需要不断发展新型启发式算法应对挑战．提出一种多
策略协同的多目标萤火虫算法ＭＯＦＡＭＣＳ．该算法采用均匀化与随机化相结合的方法产生初始种群；利用档案集中的
精英解个体指导萤火虫移动；并在移动的过程施加Ｌéｖｙｆｌｉｇｈｔｓ随机扰动；最后，利用ε三点最短路径策略维护档案解
群的多样性．ＭＯＦＡＭＣＳ算法与其他６种经典的多目标进化算法一同在１２个基准的多目标测试问题上进行实验，结
果表明所提算法在收敛性、多样性方面总体上具有显著的性能优势．
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１　引言
　　现实中存在大量需要同时优化多个目标的问题，
它们被称为多目标优化问题（ＭｕｌｔｉＯｂｊｅｃｔｉｖｅＯｐｔｉｍｉｚａ
ｔｉｏｎＰｒｏｂｌｅｍ，ＭＯＰ）．ＭＯＰ中各目标之间彼此冲突，使得
一个解对于某个目标可能是好的，而对于其他目标则

可能较差．因此，ＭＯＰ一般存在一个折衷的解集，即 Ｐａ
ｒｅｔｏ解集．进化算法（ＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＥＡ）是一种
模拟生物群体进化过程的随机优化方法，其基于群体

搜索的特性以及对待求解问题的数学性质不作严格假

设等优势，使得ＥＡ算法适于计算一些模型高度复杂的
ＭＯＰ问题．

近三十多年来，多目标进化算法（ＭｕｌｔｉＯｂｊｅｃｔｉｖｅ
ＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＭＯＥＡ）的研究获得了长足的发
展，涌现出了许多性能优秀的 ＭＯＥＡ算法，如非支配排
序遗传算法［１］（ＮＳＧＡ）及其改进的版本 ＮＳＧＡＩＩ［２］、强
度Ｐａｒｅｔｏ进化算法［３］（ＳＰＥＡ）和改进的 ＳＰＥＡ２［４］等．之
后，Ｚｈａｎｇ等［５］提出基于分解的多目标进化算法
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（ＭＯＥＡ／Ｄ），以及Ｗａｎｇ等［６］在ＭＯＥＡ／Ｄ基础上施加自
适应调整约束子问题机制的 ＭＯＥＡ／ＤＡＣＤ算法等．这
一类算法将ＭＯＰ问题分解成一系列子问题，然后利用
子问题邻域信息协同地求解，但是这类算法在获得均

匀分布的解集方面尚存在挑战．近年来，利用不同启发
式算法和进化方法之间的搜索机理，进行优势互补，亦

产生出了若干性能较好的混合多目标进化算法，譬如，

Ｎｅｂｒｏ等［７］提出的一种基于档案的混合分散搜索算法

ＡｂＹＳＳ等．这一类算法克服了单个方法所固有的局限，
增强了算法的搜索效率和效果．最近几年，ＭＯＥＡ领域
的研究呈现出新的特点，一些新的进化机制和启发式

方法被陆续引入到多目标优化领域，如基于烟花爆炸

优化的多目标烟花爆炸算法［８，９］等．新型进化范例的引
入拓宽了解决复杂 ＭＯＰ问题的思路，并已成为多目标
优化领域的研究热点之一．
２００８年，Ｙａｎｇ［１０］通过对萤火虫群体行为的模拟

和简化提出了萤火虫算法（ＦｉｒｅｆｌｙＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＦＡ），ＦＡ
算法通过萤火虫之间的相互吸引达到寻优的目的，其

具有概念简单、流程清晰、参数较少和容易实现等优

点，一经提出就广泛地应用于求解单目标优化问题，

并取得了较好的效果．２０１３年，Ｙａｎｇ［１１］提出一种多目
标萤火虫算法（ＭｕｌｔｉＯｂｊｅｃｔｉｖｅＦｉｒｅｆｌｙＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＭＯ
ＦＡ），该算法利用权重比策略确定当前的 Ｐａｒｅｔｏ解．
Ｔｓａｉ等［１２］提出了基于非支配排序的多目标萤火虫算

法 ＭＯＮＳＦＡ，该算法在萤火虫之间无支配关系时执行
随机移动或向当前种群的最优个体移动，并利用 ＮＳ
ＧＡＩＩ的非支配排序和拥挤距离方法进行种群更新和
档案维护．Ｘｉｅ等［１３］提出一种混合型多目标萤火虫算

法 ＨＭＯＦＡ，该算法利用混合水平正交实验设计方法
产生初始解群，采用三点最短路径方法维护档案群体

的多样性，并取得了较好的效果．但 ＨＭＯＦＡ算法需要
为混合水平正交初始化方法指定两个合适的等水平

正交表，而一些 ＭＯＰ问题并不满足这样的条件．此
外，ＨＭＯＦＡ算法采用三点最短路径策略维持解群多
样性方面亦存在改进的空间．不难发现，目前关于多
目标萤火虫算法的研究不仅成果较少，而且这些算法

大多只是从算法的局部，而未能从算法的整体上改善

其性能，它们对算法的一些重要组件并未实施协同式

的改进，因而已有多目标萤火虫算法在解决复杂 ＭＯＰ
问题时尚有较大的性能提升空间．

为提高多目标萤火虫算法的整体性能以更好地求

解复杂的ＭＯＰ问题，本文提出一种多策略协同的多目
标萤火虫算法（ＭｕｌｔｉＯｂｊｅｃｔｉｖｅＦｉｒｅｆｌｙＡｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎ
ＭｕｌｔｉｐｌｙＣｏｏｐｅｒａｔｉｖｅＳｔｒａｔｅｇｉｅｓ，ＭＯＦＡＭＣＳ）．ＭＯＦＡＭＣＳ
算法具有如下特点：（１）利用均匀化与随机化相结合的
方法产生均匀分布的初始化种群；（２）利用外部档案中

的精英解指导萤火虫移动，在较好平衡算法全局勘探

和局部开采的同时，加快算法收敛；（３）在萤火虫移动
过程中施加Ｌéｖｙｆｌｉｇｈｔｓ随机扰动，有利于萤火虫逃逸局
部极值区，增强全局搜索能力；（４）采用 ε三点最短路
径方法维持档案群体的多样性，以获得分布性较好的

解群．上述四种策略有机结合，形成了 ＭＯＦＡＭＣＳ算法
的主要特征，这些策略在算法的不同阶段实施，以协同

地提高多目标萤火虫算法的整体性能．

２　基本知识

２１　多目标优化问题
不失一般性，一个具有 ｎ个决策变量、ｍ个目标函

数的多目标优化问题，以最大化问题为例，可表述为式

（１）的形式．
ｍａｘｙ＝Ｆ（ｘ）＝（ｆ１（ｘ），ｆ２（ｘ），…，ｆｍ（ｘ））

ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ）∈ＸＲ
ｎ

ｙ＝（ｙ１，ｙ２，…，ｙｍ）∈ＹＲ
{ ｍ

（１）

式（１）中，ｘ称为决策向量，Ｘ是ｎ维决策空间；ｙ称为目
标向量，Ｙ是ｍ维的目标空间；目标函数 Ｆ（·）定义了
映射函数和需要同时优化的 ｍ个目标．若 Ｘ为空间 Ｒｎ

中相连且封闭的区域，且目标函数 ｆｉ（ｉ＝１，２，…，ｍ）关
于ｘ是连续的，则式（１）为连续型多目标优化问题．除
非特别说明，本文仅讨论这一类优化问题．

对于决策空间内任意的两点 ｘ１，ｘ２∈Ｘ，当 ｘ１的目
标函数都不小于并且至少存在一个大于 ｘ２的目标函数
时，称ｘ１Ｐａｒｅｔｏ支配ｘ２，记为ｘ１ｘ２．若ｘ

∈Ｘ不受种群
中其它个体支配，则称ｘ为Ｐａｒｅｔｏ非支配解个体，种群
中所有非支配解个体组成的集合称为 Ｐａｒｅｔｏ解集（Ｐａ
ｒｅｔｏＳｅｔ，ＰＳ），其对应目标函数构成的集合称为Ｐａｒｅｔｏ前
沿（ＰａｒｅｔｏＦｒｏｎｔ，ＰＦ）．
２２　 基本萤火虫算法

萤火虫算法的核心思想是萤火虫被亮度较大的萤

火虫吸引，并根据位置更新公式更新自身位置，所有萤

火虫移动到新的位置后，更新其亮度，并依据吸引规则

进行下一次移动．一般地，萤火虫的亮度由待优化的目
标函数值决定，萤火虫之间的吸引力与它们的亮度成

正比，而与它们的距离成反比［１０］．
萤火虫ｉ的绝对亮度 Ｉｉ表征萤火虫所在位置处解

的目标函数值．在最大化问题中，为降低问题的复杂度，
设在ｘｉ（ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉｎ）处的萤火虫ｉ的绝对亮度Ｉｉ与ｘｉ
处的目标函数值相等，即：

Ｉｉ＝ｆ（ｘｉ） （２）
假设萤火虫ｉ的绝对亮度比萤火虫ｊ的绝对亮度大，

则萤火虫ｊ被ｉ吸引而向ｉ移动．这种吸引力的大小由萤火
虫ｉ对萤火虫ｊ的相对亮度决定，相对亮度越大，吸引力越

０６３２



书书书

第　１１　期 谢承旺：一种多策略协同的多目标萤火虫算法

大．考虑到萤火虫ｉ的亮度随着距离的增加以及空气吸收
而减弱，可定义萤火虫ｉ对萤火虫ｊ的相对亮度为：

Ｉｉｊ（ｒｉｊ）＝Ｉｉｅ
－γｒ２ｉｊ （３）

式（３）中的Ｉｉ为萤火虫ｉ的绝对亮度，γ为光吸收系数，
ｒｉｊ为萤火虫ｉ到萤火虫ｊ的距离．

假设萤火虫ｉ对萤火虫ｊ的吸引力与萤火虫 ｉ对萤
火虫ｊ的相对亮度成正比，则由萤火虫 ｉ相对亮度的定
义，可得萤火虫ｉ对萤火虫ｊ的吸引力：

βｉｊ（ｒｉｊ）＝β０ｅ
－γｒ２ｉｊ （４）

式（４）中β０为最大吸引力，即在光源处（ｒ＝０）萤火虫的
吸引力．这里将ｒｉｊ定义为萤火虫 ｉ到萤火虫 ｊ的笛卡尔
距离，即：

ｒｉｊ＝‖ｘｉ－ｘｊ‖ ＝ ∑
ｎ

ｋ＝１
（ｘｉｋ－ｘｊｋ）槡

２ （５）

由于被萤火虫ｉ吸引，萤火虫 ｊ向其移动而更新自
己的位置，萤火虫ｊ位置更新公式如下：
　ｘｊ（ｔ＋１）＝ｘｊ（ｔ）＋βｉｊ（ｒｉｊ）（ｘｉ（ｔ）－ｘｊ（ｔ））＋αεｊ （６）
式（６）的ｔ为算法迭代次数，ｘｉ（ｔ）和ｘｊ（ｔ）分别为第ｔ代
萤火虫ｉ和ｊ所处的位置；βｉｊ（ｒｉｊ）为萤火虫 ｉ对萤火虫 ｊ
的吸引力；α为步长因子，其取值为区间［０，１］内均匀分
布的随机数，而 εｊ多为高斯分布或均匀分布所得到的
随机数向量．显然，式（６）右边的第二项取决于吸引力；
第三项是带有特定系数的随机项，它起扰动作用．

３　ＭＯＦＡＭＣＳ算法

３１　种群初始化策略
多数多目标萤火虫算法随机产生初始群体，由于

随机误差的存在，这种初始化方法不能保证群体较好

地分布于决策空间．鉴于此，利用我们之前提出的一种
均匀化与随机化相结合的方法产生初始种群［１４］．这种
方法的特点在于：既保持选取子区间以及从子区间产

生基因值的随机性，又能保证决策变量区间划分的均

匀性．初始化方法的流程如算法１所示．

算法１　种群初始化方法

输入：种群规模ＮＰ，决策向量的维数ｎ，各决策变量 ｘｊ（ｊ∈［１：ｎ］）的
区间［ａｊ，ｂｊ］．

输出：多样性的初始群体．
Ｓｔｅｐ１　ＦＯＲｊ＝１ＴＯｎ
Ｓｔｅｐ２　Δｊ＝（ｂｊ－ａｊ）／ＮＰ　 ／／将决策变量 ｘｊ的区间均匀划分成 ＮＰ

等份

Ｓｔｅｐ３　Λｊ＝｛［ａｊ，ａｊ＋Δｊ］，［ａｊ＋Δｊ，ａｊ＋２Δｊ］，…，［ａｊ＋（ＮＰ－２）Δｊ，ａｊ
＋（ＮＰ－１）Δｊ］，［ａｊ＋（ＮＰ－１）Δｊ，ｂｊ］｝

Ｓｔｅｐ４　ＦＯＲｉ＝１ＴＯＮＰ
Ｓｔｅｐ５　　从集合Λｊ中随机选择一个子区间，并在该子区间内随机产

生一个基因值赋给ｘｉｊ
Ｓｔｅｐ６　　更新集合Λｊ：从集合Λｊ中删除在Ｓｔｅｐ５中已选中的子区间
Ｓｔｅｐ７　 ＥＮＤＦＯＲ

Ｓｔｅｐ８　ＥＮＤＦＯＲ
Ｓｔｅｐ９　输出多样性的初始群体｛ｘ１，ｘ２，…，ｘＮＰ｝

这种初始化方法执行后可获得一组在决策空间中

均匀分布的初始解点，这就为 ＭＯＦＡＭＣＳ算法的搜索
提供了一个良好的开端．
３２　随机扰动策略

从萤火虫移动公式（见式（６））右边第三项可知，萤
火虫移动的随机步长仅仅依赖于最大迭代次数，不能

适用于不同的个体，并且随着迭代次数的增加，每个萤

火虫个体的步长差别将越来越小．这种状况不利于多
目标萤火虫算法求解具有复杂 Ｐａｒｅｔｏ前沿的 ＭＯＰ问
题．为此，这里提出在萤火虫的移动公式中施加 Ｌéｖｙ
ｆｌｉｇｈｔｓ随机扰动，以更好地平衡萤火虫个体局部开采和
全局勘探的能力．

Ｌéｖｙｆｌｉｇｈｔｓ是一类非高斯随机过程［１５］，常用以步构

成描述人类行程分步、生物的觅食搜索轨迹等连续随机

步构成轨迹的数学形式，也是随机游走模型中最好的策

略之一．Ｌéｖｙｆｌｉｇｈｔｓ轨迹是一种Ｍａｒｋｏｖ随机过程，行走的
步长满足一个重尾的Ｌéｖｙ分布，如式（７）所示：

Ｌ（ｓ）～｜ｓ｜－１－β，０＜β!２ （７）
Ｌéｖｙｆｌｉｇｈｔｓ的随机步长ｓ可由式（８）得到：

ｓ＝ｕ／｜ｖ｜１／β （８）
其中，ｕ，ｖ均服从正态分布，ｕ～Ｎ（０，σ２ｕ），ｖ～Ｎ（０，σ

２
ｖ），

而σｕ和σｖ满足式（９）：

σｕ＝
Γ（１＋β）ｓｉｎπβ( )２
Γ１＋β( )２ β２（β－１）／{ }２

１／β

σｖ










＝１

（９）

其中Γ是标准的Ｇａｍｍａ函数．
因此，引入Ｌéｖｙｆｌｉｇｈｔｓ扰动后的萤火虫的公式更新

为：

ｘｊ（ｔ＋１）＝ｘｊ（ｔ）＋βｉｊ（ｒｉｊ）（ｘｉ（ｔ）－ｘｊ（ｔ））＋αｓ
（１０）

其中表示矢量运算．
施加Ｌéｖｙｆｌｉｇｈｔｓ扰动的萤火虫搜索轨迹中，小范围

内的开采性局部搜索与随机较长距离探索性移动相

间，可以使得寻优过程中的部分萤火虫在当前最优解

附近搜索，从而加速了局部搜索；另一部分萤火虫可以

在远离当前最优解的区域内进行搜索，从而保证了算

法的全局搜索能力，有利于逃逸局部极值区．显然，在
ＭＯＦＡＭＣＳ算法中引入 Ｌéｖｙｆｌｉｇｈｔｓ扰动会产生较大跳
跃且方向多次急剧改变的随机移动，能够扩大搜索范

围，增加种群多样性，可有效解决多目标萤火虫算法在

求解具有多局部Ｐａｒｅｔｏ前沿的ＭＯＰ问题时难以逼近全
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局Ｐａｒｅｔｏ前沿的问题．
３３　档案精英解引导萤火虫移动

基本ＦＡ算法中萤火虫 ｊ被萤火虫 ｉ所吸引而向 ｉ
移动至新的位置，其中 ｊ的新位置由 ３个方面共同确
定：（１）ｊ的当前位置；（２）ｉ和ｊ之间的吸引力；（３）随机
扰动．将基本 ＦＡ算法用于求解 ＭＯＰ问题需要解决如
下问题：（ａ）彼此非劣的解个体之间如何移动的问题；
（ｂ）如果利用档案精英个体引导萤火虫移动以改善算
法的性能．由于 ＭＯＦＡＭＣＳ算法任一代档案集合中至
少存在一个精英解个体，所以，当萤火虫ｉ和ｊ之间因相
互吸引而更新位置时，随机地从档案中选取一个精英

解ｇ引导萤火虫的移动，因而萤火虫位置的更新可按
式（１１）和式（１２）进行．

（ｉ）当萤火虫ｉ和 ｊ彼此非劣时，利用精英解 ｇ引
导萤火虫移动，则个体 ｉ和 ｊ的位置更新如式（１１）
所示：

ｘｉ（ｔ＋１）＝ω０ｘｉ（ｔ）＋（１－ω０）βｇｉ（ｒｇｉ）（ｘｇ（ｔ）
　　　　　－ｘｉ（ｔ））＋２ｒｇｉｓｆｏｒｆｉｒｅｆｌｙｉ
ｘｊ（ｔ＋１）＝ω０ｘｊ（ｔ）＋（１－ω０）βｇｊ（ｒｇｊ）（ｘｇ（ｔ）
　　　　　－ｘｊ（ｔ））＋２ｒｇｊｓｆｏｒｆｉｒｅｆｌｙ










ｊ

（１１）
（ｉｉ）当萤火虫ｉ和ｊ之间存在支配关系时，例如若 ｉ

ｊ，则ｊ不仅向ｉ移动，而且ｊ还会向精英个体ｇ移动，
式（１２）给出了个体ｉ和ｊ的移动公式：
ｘｉ（ｔ＋１）＝ｘｉ（ｔ）＋ω０βｉｊ（ｒｉｊ）（ｘｊ（ｔ）－ｘｉ（ｔ））
　　　　＋（１－ω０）βｇｉ（ｒｇｉ）（ｘｇ（ｔ）－ｘｉ（ｔ））
　　　　＋（ｒｉｊ＋ｒｇｉ）ｓｉｆｊｉ
ｘｊ（ｔ＋１）＝ｘｊ（ｔ）＋ω０βｉｊ（ｒｉｊ）（ｘｉ（ｔ）－ｘｊ（ｔ））
　　　　＋（１－ω０）βｇｊ（ｒｇｊ）（ｘｇ（ｔ）－ｘｊ（ｔ））
　　　　＋（ｒｉｊ＋ｒｇｊ）ｓｉｆｊ















ｉ

（１２）
式（１１）和式（１２）中的ω０为定义在区间［０，１］上均

匀分布的随机数，ｒｉｊ为萤火虫ｉ和ｊ之间的欧氏距离，ｒｇｉ
和ｒｇｊ分别为档案精英个体ｇ

与萤火虫ｉ和 ｊ之间的欧
氏距离，ｓ为 Ｌéｖｙｆｌｉｇｈｔｓ随机扰动，为内积运算．式
（１２）中被支配个体不仅向支配个体移动，而且还向精
英解ｇ靠近，这样可以更好地平衡算法的全局勘探和
局部开采．这里采用随机方式选取档案精英个体客观
上起到了改善算法性能的作用，其原因在于：（１）萤火
虫接受精英解的引导可直接促进优良基因的继承和发

展，使得种群能够更快地逼近 Ｐａｒｅｔｏ前沿，有利于加快
算法收敛；（２）随机选取精英解个体引导萤火虫移动可
间接阻止种群向局部区域聚拢，有利于拓展群体的搜

索范围，增加发现全局最优解的几率．

３４　ε三点最短路径策略
ＭＯＥＡ算法通常采用容量有限的外部档案保存

算法迄今获得的非劣解，当非劣解数目超过档案允许

容纳的最大值时，需要对档案进行修剪并尽可能地维

持档案群体的多样性．目前使用较多的修剪技术包括
拥挤距离机制［２］、ｋ最近邻方法［４］以及 Ｄｅｂ等提出的
ε占优［１６］等．最近，谢等［１７］提出了一种三点最短路径

方法计算档案中互不相同的三点之间的距离来评估

解个体的分布性，由于三点最短路径评估解个体的分

布性无需引入额外的参数，而且能够获得多样性较好

的解群而受到关注．但三点最短路径方法通常是在目
标空间的局部区域内评估解个体的分布性，因而在全

局的空间内可能会出现解个体分布不平衡的问题，图

１以２目标空间为例说明三点最短路径方法可能存在
的问题．

例如，若在图１的子图（ａ）中加入 ｂ′点，则根据三
点最短路径的评估方法，由于ｂ′点的三点最短路径距离
要小于ｂ点的三点路径距离，从而使得ｂ′点成为被舍弃
的解点．但结合Ｐａｒｅｔｏ前沿上所有解点来看，ｄ，ｅ，ｆ，ｇ这
些点分布得较为稠密，而 ａ，ｂ，ｃ这些点分布较为稀疏，
加入ｂ′反而会改善 Ｐａｒｅｔｏ前沿左上部的解点分布的均
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匀性，而移去ｄ，ｅ，ｆ，ｇ中的任一点则会使 Ｐａｒｅｔｏ前沿上
的解整体上分布得更均匀（如图１（ｂ）所示）．

基于此，提出一种 ε三点最短路径策略维护档案
的多样性，ε三点最短路径方法是将ε占优策略和三点
最短路径方法相结合，以更好地维护档案群体的多样

性．图２示意了ε三点最短路径策略．

如图２（ａ）所示，假设ｂ点进入Ｐａｒｅｔｏ前沿，根据前
沿上已有点的ε支配区域的情况，ｂ点可以进入档案．
而在图２（ｂ）中，假设ｄ点首先进入档案，ｄ点形成其 ε
支配区域，ｃ和 ｅ两点在其区域内，需要删除 ｃ，ｅ两点．
而后，ｆ点进入档案，ｇ在ｆ点的ε支配区域内，则删除ｇ
点，最后ｂ点进入档案，此时 ａ点在 ｂ点的 ε支配区域
内，删除ａ点．至此，档案集中留下ｂ，ｄ、ｆ三个点．ε三点
最短路径方法是对采用了三点最短路径策略维护的档

案集合进一步施加 ε占优的保持技术，从而弥补了三
点最短路径策略存在不均衡的问题，通过选取合适的

参数ε，可以获得预设规模的档案集合．
３５　ＭＯＦＡＭＣＳ算法流程

下面在第３１节 ～３４节叙述的基础上给出多策
略协同的多目标萤火虫算法 ＭＯＦＡＭＣＳ的流程，如算
法２所示．

算法２　ＭＯＦＡＭＣＳ算法

输入：种群规模ＮＰ，外部档案Ａｒｃ规模Ｎ′，最大迭代次数 Ｔｍａｘ，光吸收
系数γ，萤火虫最大吸引力β０，参数ε．

输出：外部档案中Ｎ′个个体．
Ｓｔｅｐ１　利用算法１的初始化方法产生规模为ＮＰ的初始群体Ｐｏｐ（０），

Ａｒｃ＝，迭代器ｔ＝０
Ｓｔｅｐ２　基于Ｐａｒｅｔｏ关系评价Ｐｏｐ（０），并将非劣解复制到Ａｒｃ中
Ｓｔｅｐ３　ＷＨＩＬＥ（ｔ＜Ｔｍａｘ）
Ｓｔｅｐ４　　ＦＯＲ（ｉ＝０；ｉ＜ＮＰ；ｉ＋＋）
Ｓｔｅｐ５　　　 ＦＯＲ（ｊ＝０；ｊ＜ＮＰ；ｊ＋＋）
Ｓｔｅｐ６　　　　 ＩＦ（萤火虫ｉ和ｊ之间存在支配关系）
Ｓｔｅｐ７　　　　　从Ａｒｃ中随机选取ｇ，被支配个体基于式（１２）向精

英解ｇ和支配解移动
Ｓｔｅｐ８　　　　 ＥＬＳＥ
Ｓｔｅｐ９　　　　　从Ａｒｃ中随机选取ｇ，非支配个体ｉ和ｊ按照式（１１）

执行移动

Ｓｔｅｐ１０　　　　ＥＮＤＩＦ
Ｓｔｅｐ１１　　　ＥＮＤＦＯＲ
Ｓｔｅｐ１２　　ＥＮＤＦＯＲ
Ｓｔｅｐ１３　　更新萤火虫位置，评估萤火虫群体，并利用 ε三点最短路

径方法维持外部档案

Ｓｔｅｐ１４　　ｔ＝ｔ＋１
Ｓｔｅｐ１５　ＥＮＤＷＨＩＬＥ
Ｓｔｅｐ１６　输出档案中的解

４　实验结果与分析

４１　实验设置
（１）对等比较算法
为检验ＭＯＦＡＭＣＳ算法的性能，这里另外选取６个

代表性ＭＯＥＡ算法作为对等比较算法以检测本文所提算
法的性能，它们分别是：①Ｄｅｂ等提出的改进的非劣分类
遗传算法ＮＳＧＡＩＩ［２］；②Ｚｉｔｚｌｅｒ等提出的改进型强度Ｐａ
ｒｅｔｏ进化算法ＳＰＥＡ２［４］；③Ｎｅｂｒｏ等提出的基于档案的混
合分散搜索算法ＡｂＹＳＳ［７］；④Ｗａｎｇ等提出的自适应调整
约束子问题的ＭＯＥＡ／ＤＡＣＤ算法［６］；⑤Ｙａｎｇ等提出的多
目标萤火虫算法 ＭＯＦＡ［１１］；⑥Ｔｓａｉ等提出基于非支配排
序的多目标萤火虫算法ＭＯＮＳＦＡ［１２］．为标记方便，这里将
ＭＯＦＡＭＣＳ，ＮＳＧＡＩＩ，ＳＰＥＡ２，ＡｂＹＳＳ，ＭＯＥＡ／ＤＡＣＤ，
ＭＯＦＡ和ＭＯＮＳＦＡ算法分别简记为 Ａ１，Ａ２，Ａ３，Ａ４，Ａ５，
Ａ６，Ａ７．

（２）多目标测试函数集
为检验本文算法的有效性，这里选取 １２个基准

ＭＯＰ测试题组成测试集合，以考察算法求解不同难度
类型的ＭＯＰ问题时的性能．测试题包括５个２目标的
ＺＤＴ系列函数［１８］ＺＤＴ１、ＺＤＴ２、ＺＤＴ３、ＺＤＴ４和 ＺＤＴ６，以
及 ７个 ３目标的 ＤＴＬＺ系列函数［１９］ＤＴＬＺ１～ＤＴＬＺ７．
ＺＤＴ系列和 ＤＴＬＺ系列测试函数的 Ｐａｒｅｔｏ前沿形状各
异，对ＭＯＥＡ算法构成了很大的挑战．此外这些测试函
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数的Ｐａｒｅｔｏ前沿是已知的，这对于算法性能的量化提供
了必要的条件．

（３）性能指标
反转世代距离 ＩＧＤ（ＩｎｖｅｒｔｅｄＧｅｎｅｒａｔｉｏｎａｌＤｉｓ

ｔａｎｃｅ）［２０］度量了真实的 Ｐａｒｅｔｏ前沿到算法获得的近似
Ｐａｒｅｔｏ前沿之间的距离．由于 ＺＤＴ函数集和 ＤＴＬＺ函数
集的真实Ｐａｒｅｔｏ解集是已知的，通过对真实Ｐａｒｅｔｏ解集
进行多样性采样，计算这些采样点到近似Ｐａｒｅｔｏ解点之
间的距离既反映了算法的收敛性又能反映出算法所获

解集的多样性．一般而言，ＩＧＤ指标值越小则说明近似
Ｐａｒｅｔｏ前沿的收敛性和多样性越好．设Ｐ是多目标优化
问题的真实 Ｐａｒｅｔｏ解集，则 ＩＧＤ性能指标值可通过式
（１３）进行计算．

ＩＧＤ＝ １
Ｐ∑

Ｐ

ｉ＝１
Ｄｉｓｔｉ （１３）

其中，Ｄｉｓｔｉ＝ｍｉｎ
Ａ

ｊ＝１ ∑
Ｍ

ｍ＝１

ｆｍ（ｐｉ）－ｆｍ（ａｊ）
ｆｍａｘｍ －ｆ

ｍｉｎ( )
ｍ槡

２

为归一化后

的最小欧氏距离；ｆｍａｘｍ 和 ｆ
ｍｉｎ
ｍ 分别表示集合 Ｐ在第 ｍ个

目标上获得的最大值和最小值；ｐｉ∈Ｐ，ｉ＝１，２，…，｜Ｐ
｜；ａｊ∈Ａ，ｊ＝１，２，…，｜Ａ｜．实验对各测试函数采样
１００００个均匀分布的Ｐａｒｅｔｏ最优解点作为真实Ｐａｒｅｔｏ前
沿的近似解集来计算ＩＧＤ值．

（４）实验参数
为客观、公平地评估ＭＯＦＡＭＣＳ算法的性能，这里将

参与对比的算法 ＮＳＧＡＩＩ、ＳＰＥＡ２、ＡｂＹＳＳ、ＭＯＥＡ／ＤＡＣＤ、
ＭＯＦＡ和ＭＯＮＳＦＡ等算法的部分参数保持与对应参考文
献一致的设置，表１给出了各对比算法的部分参数取值．

表１　七种对比算法的参数设置

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｅｔｔｉｎｇｓ

ＮＳＧＡＩＩ ｐｃ＝０９，ｐｍ＝１／ｎ，ηｃ＝２０，ηｍ＝２０

ＳＰＥＡ２ ｐｃ＝０９，ｐｍ＝１／ｎ，ηｃ＝２０，ηｍ＝２０

ＡｂＹＳＳ
ＮＲｅｆＳｅｔ１＝１０，ＮＲｅｆＳｅｔ２＝１０，ｐｃ＝０９，ｐｍ＝１／ｎ，

ηｃ＝２０，ηｍ＝２０

ＭＯＥＡ／ＤＡＣＤ
ＣＲ＝１０，Ｆ＝０５，ｐｍ＝１／ｎ，ηｍ＝２０，Ｔ＝２０，

δ＝０９，ｎｒ＝２

ＭＯＦＡ α＝０２５，β０＝１，γ＝１０

ＭＯＮＳＦＡ α＝０２５，β０＝１０，γ＝１０

ＭＯＦＡＭＣＳ α＝０２５，β０＝１０，γ＝１０

　　表１中 ｐｃ表示杂交概率，ｐｍ为变异概率，ηｃ和 ηｍ
分别表示仿二进制交叉算子（ＳＢＸ）和多项式变异的
分布指数．对于 ＡｂＹＳＳ算法而言，ＮＲｅｆｓｅｔ１和 ＮＲｅｆｓｅｔ２分别
为 Ｒｅｆｓｅｔ１和 Ｒｅｆｓｅｔ２的规模．在 ＭＯＥＡ／ＤＡＣＤ算法
中，Ｔ为邻域规模的大小，δ为从大小为 Ｔ的邻域中选

取父体的概率，ｎｒ则表示允许被子代替换掉的最大的
父体数．ＭＯＦＡＭＣＳ算法中与对比算法相同的参数将
设置成与它们相同的值．例如：２目标的种群规模 ＮＰ
＝１００，外部档案 Ａｒｃ的规模为 １００，每个测试函数评
估５００００次；对于 ３目标测试问题的种群规模 ＮＰ＝
２００，外部档案的最大容量为２００，各测试函数的评估
次数为２０００００次．

为减少性能分析中随机因素的干扰，每种算法在

所有测试函数上均独立运行３０次．本文仿真实验是在
笔记本电脑上运行，电脑配置４Ｇ内存和３５ＧＨｚ双核
ＣＰＵ，安装 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０Ｘ６４操作系统，所有算法利用
ＪａｖａＭｙｅｃｌｉｐｓｅ２０１５平 台 编 程 实 现，并 利 用 Ｍａｔｌａｂ
Ｒ２０１５ｂ环境出图．
４２　实验结果与分析

实验１　通过比较７个对等算法在１２个测试函数上
获得的ＩＧＤ值来评估各算法的性能．表２给出了各算法
在所有测试例上获得的ＩＧＤ均值（Ｍｅａｎ）和方差（Ｓｔｄ．），
并利用水平为５％的双尾ｔ检验来判断算法所获结果的
显著性差异．需要指出的是，表３中的均值和方差是用一
种算法在相同测试问题上独立执行３０次（每次使用不同
的随机数种子）的统计结果．ｔ检验值则是本文算法与其
他对比算法在同一测试函数上进行ｔ检验的结果．表中
的“＋”，“＝”和“－”分别表示本文算法获得的性能指标
值在显著性水平为５％的双尾ｔ检验中优于，等于和劣于
对应列的算法在对应行的测试问题上的显著性区分结

果；“Ｓｃｏｒｅ”表示本文算法显著优于对应列的对比算法在
１２个测试问题中的净胜得分，即得“＋”与得“－”的测试
问题个数之差（下文同）．同时，采用粗体显示不同算法在
同一测试问题上获得的最优值．

从表２可以看出，本文的 ＭＯＦＡＭＣＳ算法（Ａ１）在
１２个测试函数上获得了１１个最优的 ＩＧＤ均值，ＮＳＧＡ
ＩＩ算法在 ＤＴＬＺ４测试问题上获得了最优的 ＩＧＤ均值，
而其余的５种对等比较算法在这１２个测试范例上无一
能获得最佳的ＩＧＤ均值．需要指出的是，在ＤＴＬＺ４问题
上，ＭＯＦＡＭＣＳ算法获得的 ＩＧＤ均值（４４５Ｅ０３）与最
佳的ＩＧＤ均值（３９３Ｅ０３）具有相同的数量级（１０－３），
表明二者获得的 ＩＧＤ均值差异不大．这表明 ＭＯＦＡ
ＭＣＳ算法在１２个测试函数上相对于其他６种对比算法
而言具有最优的ＩＧＤ性能指标．从 ｔ检验的结果来看，
ＭＯＦＡＭＣＳ算法对比ＮＳＧＡＩＩ、ＳＰＥＡ２、ＡｂＹＳＳ算法的净
胜得分均为１０，对比 ＭＯＥＡ／ＤＡＣＤ、ＭＯＦＡ和 ＭＯＮＳＦＡ
算法的净胜得分均为１２分，表明本文的算法在全部１２
个测试函数上的 ＩＧＤ性能指标总体上显著优于其他６
种对等比较算法．
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表２　各算法获得的ＩＧＤ均值和方差

Ｔｅｓｔｉｎｓｔａｎｃｅ Ａ１ Ａ２ Ａ３ Ａ４ Ａ５ Ａ６ Ａ７

ＺＤＴ１

Ｍｅａｎ １０３Ｅ－０２ ４９７Ｅ－０２ ５２０Ｅ－０２ ５４１Ｅ－０２ ６３１Ｅ－０２ ７３６Ｅ－０２ ７１２Ｅ－０２

Ｓｔｄ． ８５０Ｅ－０３ ２９０Ｅ－０３ ３７０Ｅ－０３ ５１０Ｅ－０３ ４８０Ｅ－０３ ５４０Ｅ－０３ ５６０Ｅ－０３

ｔ－ｔｅｓｔ ＋ ＋ ＋ ＋ ＋ ＋

ＺＤＴ２

Ｍｅａｎ １５４Ｅ－０２ ８６２Ｅ－０２ ９０２Ｅ－０２ ９０１Ｅ－０２ １０２Ｅ－０１ １１３Ｅ－０１ １１１Ｅ－０１

Ｓｔｄ． ８４０Ｅ－０３ ５００Ｅ－０３ ４２０Ｅ－０３ ６３０Ｅ－０３ ７９０Ｅ－０３ ６２０Ｅ－０３ ７８０Ｅ－０３

ｔ－ｔｅｓｔ ＋ ＋ ＋ ＋ ＋ ＋

ＺＤＴ３

Ｍｅａｎ ７９１Ｅ－０３ ２８１Ｅ－０２ ２９４Ｅ－０２ ２９７Ｅ－０２ ３３５Ｅ－０２ ３９１Ｅ－０２ ３９４Ｅ－０２

Ｓｔｄ． ３５０Ｅ－０３ １３０Ｅ－０３ １５０Ｅ－０３ １６０Ｅ－０３ ２８０Ｅ－０３ ３３０Ｅ－０３ ３４０Ｅ－０３

ｔ－ｔｅｓｔ ＋ ＋ ＋ ＋ ＋ ＋

ＺＤＴ４

Ｍｅａｎ ７９９Ｅ－０１ １５１Ｅ＋００ １５１Ｅ＋００ １７３Ｅ＋００ １６９Ｅ＋００ １９６Ｅ＋００ ２３５Ｅ＋００

Ｓｔｄ． ３９０Ｅ－０２ ２１０Ｅ－０１ １７０Ｅ－０１ １９０Ｅ－０１ ２８０Ｅ－０１ ３５０Ｅ－０１ ２４０Ｅ－０１

ｔ－ｔｅｓｔ ＋ ＋ ＋ ＋ ＋ ＋

ＺＤＴ６

Ｍｅａｎ １９４Ｅ－０２ １９６Ｅ－０１ ２０３Ｅ－０１ ２０３Ｅ－０１ ２１６Ｅ－０１ ２３３Ｅ－０１ ２３３Ｅ－０１

Ｓｔｄ． ８４０Ｅ－０３ ８８０Ｅ－０３ ５６０Ｅ－０３ ９５０Ｅ－０３ ９４０Ｅ－０３ ６６０Ｅ－０３ ８９０Ｅ－０３

ｔ－ｔｅｓｔ ＋ ＋ ＋ ＋ ＋ ＋

ＤＴＬＺ１

Ｍｅａｎ ７４９Ｅ－０３ ２５７Ｅ－０１ ２８５Ｅ－０１ ３５３Ｅ－０１ ３６４Ｅ－０１ ８５３Ｅ－０１ ５０８Ｅ－０１

Ｓｔｄ． ０００Ｅ＋００ ５６０Ｅ－０２ ７００Ｅ－０２ ７７０Ｅ－０２ ５５０Ｅ－０２ ２７０Ｅ－０１ １９０Ｅ－０１

ｔ－ｔｅｓｔ ＋ ＋ ＋ ＋ ＋ ＋

ＤＴＬＺ２

Ｍｅａｎ １６７Ｅ－０３ １９５Ｅ－０３ １９８Ｅ－０３ ２１６Ｅ－０３ ２７６Ｅ－０３ ４４１Ｅ－０３ ４３７Ｅ－０３

Ｓｔｄ． １３０Ｅ－０４ ７５０Ｅ－０５ ９８０Ｅ－０５ １２０Ｅ－０４ １２０Ｅ－０４ ２４０Ｅ－０４ ３６０Ｅ－０４

ｔ－ｔｅｓｔ ＋ ＋ ＋ ＋ ＋ ＋

ＤＴＬＺ３

Ｍｅａｎ １３７Ｅ－０２ ３４４Ｅ＋００ ３７１Ｅ＋００ ４３４Ｅ＋００ ４２２Ｅ＋００ ７６１Ｅ＋００ ５８９Ｅ＋００

Ｓｔｄ． ３３０Ｅ－１０ ６１０Ｅ－０１ ６００Ｅ－０１ ５７０Ｅ－０１ ６００Ｅ－０１ １１０Ｅ＋００ １３０Ｅ＋００

ｔ－ｔｅｓｔ ＋ ＋ ＋ ＋ ＋ ＋

ＤＴＬＺ４

Ｍｅａｎ ４４５Ｅ－０３ ３９３Ｅ－０３ ４２９Ｅ－０３ ４２９Ｅ－０３ ５１０Ｅ－０３ ８７３Ｅ－０３ ８３４Ｅ－０３

Ｓｔｄ． ５６０Ｅ－０４ ２４０Ｅ－０４ ３００Ｅ－０４ ３３０Ｅ－０４ ３８０Ｅ－０４ １２０Ｅ－０３ １１０Ｅ－０３

ｔ－ｔｅｓｔ － － － ＋ ＋ ＋

ＤＴＬＺ５

Ｍｅａｎ ２１４Ｅ－０４ ４０７Ｅ－０４ ４４３Ｅ－０４ ４９７Ｅ－０４ ６３９Ｅ－０４ １２０Ｅ－０３ １２０Ｅ－０３

Ｓｔｄ． ５３０Ｅ－０５ ３３０Ｅ－０５ ３２０Ｅ－０５ ４５０Ｅ－０５ ５４０Ｅ－０５ １８０Ｅ－０４ １８０Ｅ－０４

ｔ－ｔｅｓｔ ＋ ＋ ＋ ＋ ＋ ＋

ＤＴＬＺ６

Ｍｅａｎ ６３５Ｅ－０３ ４９１Ｅ－０２ ４８９Ｅ－０２ ４８８Ｅ－０２ ５１０Ｅ－０２ ５２４Ｅ－０２ ５２３Ｅ－０２

Ｓｔｄ． １００Ｅ－０４ ８３０Ｅ－０４ ６００Ｅ－０４ ９４０Ｅ－０４ １００Ｅ－０３ １２０Ｅ－０３ ９００Ｅ－０４

ｔ－ｔｅｓｔ ＋ ＋ ＋ ＋ ＋ ＋

ＤＴＬＺ７

Ｍｅａｎ ３１９Ｅ－０２ ６７０Ｅ－０２ ７１７Ｅ－０２ ７３２Ｅ－０２ ７５８Ｅ－０２ １０１Ｅ－０１ ９８４Ｅ－０２

Ｓｔｄ． ９１０Ｅ－０３ ５３０Ｅ－０３ ４５０Ｅ－０３ ４６０Ｅ－０３ ３９０Ｅ－０３ ６５０Ｅ－０３ ９９０Ｅ－０３

ｔ－ｔｅｓｔ ＋ ＋ ＋ ＋ ＋ ＋

Ｂｅｔｔｅｒ（＋） １１ １１ １１ １２ １２ １２

Ｗｏｒｓｅ（－） １ １ １ ０ ０ ０

Ｓａｍｅ（＝） ０ ０ ０ ０ ０ ０

Ｓｃｏｒｅ １０ １０ １０ １２ １２ １２
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　　表３采用Ｆｒｉｅｄｍａｎ检验给出了７种对比算法的平
均排名，可以看出，ＭＯＦＡＭＣＳ算法的名次是最好的，
次优的是 ＮＳＧＡＩＩ算法，随后依次是 ＳＰＥＡ２、ＡｂＹＳＳ、
ＭＯＥＡ／ＤＡＣＤ和 ＭＯＮＳＦＡ，排名最差的则是 ＭＯＦＡ．
Ｆｒｉｅｄｍａｎ检验的结果与表２中各算法所获得的 ＩＧＤ值
所反映的结果吻合．表２和表３的结果均表明 ＭＯＦＡ
ＭＣＳ较之其他６种对比算法具有最优的 ＩＧＤ性能．究
其原因：ＭＯＦＡＭＣＳ算法采用均匀性与随机性相结合
的种群初始化方法产生均匀分布于搜索空间的解点，

这为后续的进化过程提供了良好的开端；其次，算法利

用档案精英个体指导萤火虫移动，有利于促进算法的

收敛；最后，算法采用ε三点最短路径策略有效地维护
了档案解群的多样性．以上多种策略有机结合，协同地
提高了算法的收敛性与多样性的总体性能．

表３　七种对比算法基于ＩＧＤ指标的平均排名

平均排名 算法 秩

１ ＭＯＦＡＭＣＳ １０８２１

２ ＮＳＧＡＩＩ ２１４２８

３ ＳＰＥＡ２ ３２４９９

４ ＡｂＹＳＳ ４０７１４

５ ＭＯＥＡ／ＤＡＣＤ ５２１４２

６ ＭＯＦＡ ５８９２８

７ ＭＯＮＳＦＡ ５６０７１

５　结论
　　现实中的多目标优化问题不断产生且日益复杂，
需要发展新的有效的方法应对挑战．近些年来，基于新
型启发式算法和协同策略的多目标优化算法逐渐成为

多目标优化领域的新的研究热点．本文提出一种多策
略协同的多目标萤火虫算法 ＭＯＦＡＭＣＳ，该算法将均
匀化和随机化相结合产生均匀分布于决策空间的初始

群体，在萤火虫的移动中施加 Ｌéｖｙｆｌｉｇｈｔｓ随机扰动，并
利用档案精英解指导萤火虫的移动，最后采用 ε三点
最短路径方法维持档案解群的多样性．实验结果表明，
本文的ＭＯＦＡＭＣＳ相对于其他６种对等比较算法而具
有总体上显著较优的 ＩＧＤ性能指标，表明了 ＭＯＦＡ
ＭＣＳ算法是一种有前途的多目标进化算法．未来将从
两个方面进一步做工作：（１）利用更多、更困难的 ＭＯＰ
问题测试 ＭＯＦＡＭＣＳ算法；（２）将 ＭＯＦＡＭＣＳ算法应
用于工程实践中ＭＯＰ问题的求解．
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