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基于重新匹配策略的

ε约束多目标分解优化算法
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（１．长江大学电子信息学院，湖北荆州４３４０００；２．哈尔滨工程大学信息与通信工程学院，黑龙江哈尔滨 １５００００；
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　　摘　要：　针对ＭＯＥＡ／Ｄ算法中权重向量与个体分配不合理，导致种群多样性降低的问题，提出基于重新匹配策
略的ε约束多目标分解优化算法．首先，对Ｔｃｈｅｂｙｃｈｅｆｆ分解策略进行理论分析，推导出关于多样性和收敛性的定理，
从而为研究ＭＯＥＡ／Ｄ算法奠定理论基础．其次，为有效解决由于随机为权重向量分配个体造成种群多样性降低的问
题，提出权重向量和个体间的重新匹配策略，合理地为权重向量分配个体，改善种群多样性．最后，提出的个体比较准
则较好地兼顾多样性和收敛性，提高了算法的约束多目标优化性能．通过与５种优秀算法的对比实验结果表明，该文
算法所求得的近似Ｐａｒｅｔｏ最优解集的分布性和收敛性均得到一定提高，相比于对比算法具有一定的优势．
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１　引言
　　２００７年Ｚｈａｎｇ等人提出一种新型模式下的进化算
法—ＭＯＥＡ／Ｄ［１］．ＭＯＥＡ／Ｄ采用分解策略比较个体，为
求解无约束多目标优化问题提供新思路．ＭＯＥＡ／Ｄ相

比于采用拥挤距离等方法来维持种群多样性的进化算

法，能够产生更均匀的 Ｐａｒｅｔｏ最优解集．同时，ＭＯＥＡ／Ｄ
利用临近子问题的信息进行协同进化的思想是其他进

化算法所不具备的．
近年学者将 ＭＯＥＡ／Ｄ与粒子群算法［２，３］、差分进
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化算法［４～６］等启发式搜索机制结合，引入变异操作算

子［７，８］、非线性交叉算子［９］等更新后代操作，以提高

ＭＯＥＡ／Ｄ在无约束多目标优化上的求解性能．然而，
ＭＯＥＡ／Ｄ在约束多目标优化的研究成果较少，主要有
以下四种．文献［１０］将随机排序法、Ｄｅｂ准则和ＭＯＥＡ／
ＤＤＥ结合．实验结果表明，Ｄｅｂ准则比随机排序法获得
了更佳性能．文献［１１］将惩罚函数法与 ＭＯＥＡ／ＤＤＥ
结合，为Ｔｃｈｅｂｙｃｈｅｆｆ分解函数增加惩罚项来处理约束
条件，并在ＣＦ系列测试函数上取得良好效果，但该算
法需通过大量实验来设置合适的惩罚系数．文献［１２］
提出基于Ｄｅｂ准则的 ＭＯＥＡ／Ｄ算法，将遗传算法作为
进化策略，具有较快收敛速度，但在非凸问题上收敛精

度较低以及易陷入局部最优．文献［１３］对分解函数增
加惩罚项来构成新适应度函数，该算法实质上和文献

［１１］一样，将惩罚函数加到分解函数上，但在求解真实
ＰＦ是尖端点的问题时，易遗失部分搜索区域．

上述算法均是简单将ＭＯＥＡ／Ｄ与约束处理技术结
合，没从ＭＯＥＡ／Ｄ内在机制以及与约束处理技术的适
应性上展开研究，限制了优化效率的提升．经研究发现，
ＭＯＥＡ／Ｄ在处理约束多目标优化问题时主要存在以下
两方面问题：（１）初始化阶段为每个权重向量随机分配
个体，由于该个体可能是在另一权重向量下的最优解，

而在当前权重向量下的适应度值很差，导致进化中该

个体会被其他个体取代，从而严重影响种群的多样性

和收敛性．（２）分解聚合函数不能处理约束条件，急需
将约束处理技术与聚合函数有机融合以提高约束多目

标优化性能．
为此，提出基于重新匹配策略的ε约束多目标分解

优化算法—εＣＭＯＥＡ／Ｄ．对 Ｔｃｈｅｂｙｃｈｅｆｆ分解策略进行
分析，推导出多样性和收敛性的定理；提出权重向量和

个体间的重新匹配策略，有效解决因随机为权重向量

分配个体造成种群多样性降低的问题；ε约束方法在进
化前期注重多样性而在进化后期注重收敛性，提高进

化效率．

２　Ｔｃｈｅｂｙｃｈｅｆｆ分解策略

　　Ｔｃｈｅｂｙｃｈｅｆｆ分解策略［１４］是目前最常用的分解方
法，其数学表达式如式（１）所示．

ｍｉｎｇｔｅ（Ｘ｜λ，ｚ）＝ｍａｘ
１≤ｉ≤ｍ
｛｜λｉ（ｆｉ（Ｘ）－ｚｉ）｜｝（１）

式中，权重向量 λ＝（λ１，…λｉ，…λｍ）满足 λｉ≥０且

∑
ｍ

ｉ＝１
λｉ＝１，ｚ ＝（ｚ１，…ｚｉ，…ｚｍ）为参考点，是种群在

每个目标上的最优值，ｚｉ ＝ｍｉｎ｛ｆｉ（Ｘ）｜Ｘ∈Ω｝．
Ｐａｒｅｔｏ支配和Ｐａｒｅｔｏ最优解定义如下．
定义１　Ｐａｒｅｔｏ支配
两个解Ｘ１和Ｘ２，当满足：（１）ｉ∈｛１，２，…，ｍ｝，

ｆｉ（Ｘ１）≤ｆｉ（Ｘ２）；（２）ｊ∈｛１，２，…，ｍ｝，ｆｊ（Ｘ１）＜
ｆｊ（Ｘ２），则称Ｘ１Ｐａｒｅｔｏ支配 Ｘ２，记为 Ｘ１Ｘ２．其中，Ｘ１
称为非支配的，Ｘ２称为被支配的．

定义２　Ｐａｒｅｔｏ最优解
若解Ｘ不受决策空间中其它任意解的支配，即

Ｘ∈Ｒｎ：ＸＸ，则称Ｘ为Ｐａｒｅｔｏ最优解．
那么Ｔｃｈｅｂｙｃｈｅｆｆ分解策略如何保证种群的收敛性

和多样性？下面将推导两个定理进行说明．
定理１　如果在权重向量λ＝（λ１，…λｉ，…λｍ）下，

Ｘ满足式（１），则Ｘ是Ｐａｒｅｔｏ最优解．
证明：Ｘ满足式（１），故在λ下，Ｙ∈Ｒｎ，

ｍａｘ
１≤ｉ≤ｍ
｛｜λｉ（ｆｉ（Ｘ）－ｚｉ）｜｝＜ｍａｘ１≤ｉ≤ｍ

｛｜λｉ（ｆｉ（Ｙ）－ｚｉ）｜｝，

所以ｊ∈｛１，２，．．ｍ｝，λｊ（ｆｊ（Ｘ）－ｚｊ）＜λｊ（ｆｊ（Ｙ）－
ｚｊ），
所以ｊ∈｛１，２，．．ｍ｝，ｆｊ（Ｘ）＜ｆｊ（Ｙ），

所以Ｘ是Ｐａｒｅｔｏ最优解，得证．
定理２　假设无约束多目标优化问题的真实 ＰＦ分

段连续，如直线
ｆ１－ｚ１
１／λ１

＝
ｆ２－ｚ２
１／λ２

＝… ＝
ｆｍ－ｚｍ
１／λｍ

（λｉ≠０，

ｉ＝１，２，…，ｍ）与真实ＰＦ有交点，则该交点就是权重向
量λ对应子问题的Ｐａｒｅｔｏ最优解．

证明：假设ｆ＝（ｆ１，ｆ２，…，ｆｍ）是 λ对应子问题的最

优解，但不在直线
ｆ１－ｚ１
１／λ１

＝
ｆ２－ｚ２
１／λ２

＝… ＝
ｆｍ－ｚｍ
１／λｍ

上，所

以有非空集合Ａ和Ｂ．
Ａ＝｛ｊ｜λｊ×｜ｆｊ－ｚｊ｜＜ｍａｘ１≤ｉ≤ｍ

｛｜λｉ（ｆｉ－ｚｉ）｜｝，ｊ＝１，２，…，ｍ｝

Ｂ＝｛ｋ｜λｋ×｜ｆｋ－ｚｋ｜＜ｍａｘ１≤ｉ≤ｍ
｛｜λｉ（ｆｉ－ｚｉ）｜｝，ｋ＝１，２，…，

ｍ｝
假定ｆ在真实ＰＦ上．由于真实ＰＦ是分段连续的，如

果ｆ
∧
＝（ｆ１

∧
，ｆ２
∧
，…，ｆｍ

∧
）是ｆ的邻域点，ｆ

∧
满足如下条件：（１）

ｆ
∧
＝（ｆ１

∧
，ｆ２
∧
，…，ｆｍ

∧
）是Ｐａｒｅｔｏ最优解；（２）ｆｊ

∧
＞ｆｊ，ｊ∈Ａ；ｆｋ

∧
＞

ｆｋ，ｋ∈Ｂ．
ｚｉ ＝ｍｉｎ｛ｆｉ（Ｘ）｜Ｘ∈Ω｝，所以ｚｉ≤ｆｉ（Ｘ），

｜ｆｉ（Ｘ）－ｚｉ｜＝ｆｉ（Ｘ）－ｚｉ≥０

因为ｆ
∧
＝（ｆ１

∧
，ｆ２
∧
，…ｆｍ

∧
）是ｆ的邻域点，所以

λｊ×（ｆｊ
－
－ｚｊ）＜λｊ×（ｆｊ

∧
－ｚｊ）＜λｋ×（ｆｋ

∧
－ｚｋ）

＜λｋ×（ｆｋ
－
－ｚｋ），ｊ∈Ａ，ｋ∈Ｂ

ｇｔｅ（ｆ
∧
｜λ，ｚ）＝ｍａｘ

１≤ｉ≤ｍ
｛λｉ（ｆｉ

∧
－ｚｉ）｝＝ｍａｘ

ｋ∈Ａ
｛λｋ（ｆｋ

∧
－ｚｋ）｝

＜ｍａｘ
ｋ∈Ａ
｛λｋ（ｆｋ

－
－ｚｋ）｝＝ｇｔｅ（ｆ

－
｜λ，ｚ）

然而，这与ｆ是Ｐａｒｅｔｏ最优解矛盾，故得证．
根据定理１得知，满足式（１）的解是Ｐａｒｅｔｏ最优解，

所以Ｔｃｈｅｂｙｃｈｅｆｆ分解策略能保证收敛性．根据定理 ２

３３０１



电　　子　　学　　报 ２０１８年

得知，权重向量与真实 ＰＦ的交点是满足式（１）的最优
解，由于权重向量的均匀性，保证了所求近似 Ｐａｒｅｔｏ最
优解集的均匀性．图１给出了权重向量与最优解在真实
ＰＦ上的对应关系．

３　重新匹配的ε约束多目标分解优化算法

３．１权重向量与个体间的重新匹配
ＭＯＥＡ／Ｄ在进化初始阶段随机为权重向量分配个

体，导致在其他权重向量 λｊ下的最优解 Ｘ分配给了当
前权重向量 λｉ，而 λｉ对应个体 Ｘ的适应度值较差．随
着不断进化，Ｘ将会被在 λｉ下具有更优适应度值的个
体取代，导致λｊ对应的最优解Ｘ被遗弃，严重影响多样
性和收敛性．如图２所示．

由图２可以看出，经随机分配方式为权重向量分配

个体后，Ｂ可能会被分配给 λ３，Ｃ可能会被分配给 λ２，
但是Ｂ在λ３下将被个体 Ｆ取代，Ｃ在 λ２下将被 Ｇ取
代，从而种群保留Ｆ和Ｇ．但是可以明显看出，Ｂ和Ｃ的
Ｐａｒｅｔｏ等级是优于Ｆ和Ｇ的（Ｂ和Ｃ互不支配，ＢＰａｒｅｔｏ
支配Ｇ，ＣＰａｒｅｔｏ支配 Ｆ），所以随机分配方式严重损害
了多样性和收敛性．

经过深入分析发现，解决上述问题的关键在于如

何为权重向量分配个体，即权重向量偏重什么样的个

体．显而易见应该优先考虑在权重向量下，满足式（１）
的最优解．为此，提出一种权重向量偏好个体的偏序关
系，如式（２）所示．
Δλ（λ，Ｘ）＝ｇｔｅ（Ｘ｜λ，ｚ）＝ｍａｘ１≤ｉ≤ｍ

｛｜λｉ（ｆｉ（Ｘ）－ｚｉ）｜｝

（２）

式中，λ＝（λ１，…λｉ，…λｍ）满足λｉ≥０且∑
ｍ

ｉ＝１
λｉ＝１，ｚ

＝（ｚ１，ｚ２，…，ｚｍ）为参考点，Ｘ为种群中的个体，ｚｉ ＝
ｍｉｎ｛ｆｉ（Ｘ）｜Ｘ∈Ω｝．

上述偏序关系实质是计算权重向量 λ与种群所有
个体的Δλ，并选择具有最小 Δλ的个体，作为 λ的分配
个体．Δλ越小，说明λ越偏重个体．然而，它只考虑了权
重向量的主动选择权，而忽略了个体的选择权，导致出

现多个权重向量会选择同一个体的情况，从而降低种

群多样性．如图３所示．

从图３可以看出，Ｂ在 λ２和 λ３下都具有最小的
Δλ，所以λ２和λ３均会选择Ｂ作为其分配个体，而遗弃
Ｃ，从而不利于种群的多样性维护．

解决上述问题的关键在于让个体主动参与选择权

重向量，从而让更多的个体分配到权重向量，以提高种

群多样性．为此，提出另一种个体偏好权重向量的偏向
关系，如式（３）和式（４）所示．

ΔＸ（Ｘ，λ）＝｜｜Ｆ
∧
（Ｘ）－λ

ＴＦ
∧
（Ｘ）
λＴλ

λ｜｜ （３）

式中，Ｆ
∧
（Ｘ）＝（ｆ１

∧
（Ｘ），…ｆｉ

∧
（Ｘ），…ｆｍ

∧
（Ｘ））．

４３０１



第　５　期 张　磊：基于重新匹配策略的ε约束多目标分解优化算法

ｆｉ
∧
（Ｘ）＝

ｆｉ（Ｘ）－ｚｉ
ｆｉ（Ｘ）－ｚｉ

（４）

式中，ｆｉ（Ｘ）＝ｍａｘ｛ｆｉ（Ｘ）｝，ｚｉ ＝ｍｉｎ｛ｆｉ（Ｘ）｝．
式（３）实质是计算目标向量到权重向量的垂直距

离ΔＸ，ΔＸ越小说明Ｘ越偏重其对应的权重向量．当多
个权重向量同时选择同一个体 Ｘ时，将个体 Ｘ分配给
具有更小ΔＸ的权重向量．

经过重新匹配策略，权重向量和个体之间将会形

成一一对应关系，如图４所示．

从图４可以看出，最终将Ｂ分配给λ２，将Ｃ分配给
λ３．因为Ｂ在λ２和 λ３中更偏重 λ２，所以优先将 Ｂ和
λ２配对，而除Ｂ之外 Ｃ在 λ３下的 Δλ最小，所以将 Ｃ
和λ３配对．因此，重新匹配策略能够合理地为权重向量
分配个体，改善了种群多样性，并为最终求得均匀的

Ｐａｒｅｔｏ最优解集提供保障．
３．２　个体比较准则

相比于无约束多目标优化问题，约束多目标优化

问题的求解需要更好维护种群多样性并对搜索空间进

行充分探索，才能有效避免陷入局部搜索．其中，约束处
理技术是最关键的技术，它对于平衡可行解与不可行

解的关系起着十分重要的作用．研究表明，优秀的不可
行解在进化中扮演着重要角色，让它们参与进化不仅

能够加大探索范围，而且使得进化从不可行域向可行

域进化，从而提高种群多样性．然而，过多利用不可行解
反而会影响收敛，降低算法效率．通过深入分析得知，在
进化前期应该更多利用部分优秀不可行解的有效信

息，以改善多样性维护能力，而在进化后期应该注重收

敛性，以保证种群收敛到真实 ＰＦ．基于上述思想，提出
一种个体比较准则，如式（５）所示．

Ｘ１优于Ｘ２等价于
ｇｔｅ（Ｘ１｜λ，ｚ）＜ｇｔｅ（Ｘ２｜λ，ｚ），Ｇ１，Ｇ２≤ε
Ｇ１＜Ｇ２，{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（５）

式中，Ｇ１和Ｇ２分别为个体 Ｘ１和 Ｘ２的约束违反度．ε
随进化迭代次数变化，如式（６）所示．

ε（ｔ）＝
ε（０）×（１－ｔ／Ｇｍａｘ）２，ｔ≤０．４×Ｇｍａｘ
０，{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（６）

式中，ｔ为进化迭代次数，Ｇｍａｘ为最大进化迭代次数．
ε（０）为初始值，其设置方式如式（７）所示．

ε（０）＝０．４×∑
Ｎ

ｉ＝１
Ｇ（Ｘｉ）／Ｎ，ｉ＝１，…Ｎ （７）

式中，Ｎ为种群规模，Ｇ（Ｘｉ）为初始种群个体 Ｘｉ的约束
违反度，ｉ＝１，２，…，Ｎ．

式（６）和式（７）通过调节ε，能够在容忍的约束违反
度下扩大约束区域，让更多约束违反度小的不可行解参

与进化，加强对可行域边界的探索力度，以提高种群多样

性．同时，ε随进化迭代次数的增大逐渐减小直至为零，
从而不断缩小约束区域，促使进化到达可行域．因此，式
（５）、式（６）和式（７）通过互相配合，在进化前期能够让优
秀不可行解参与进化来提高多样性；在进化后期个体比

较准则有点类似于Ｄｅｂ准则，强调可行解优于不可行解，
从而保障算法不断逼近最优可行区域．
３．３　算法流程

综上所述，给出εＣＭＯＥＡ／Ｄ的具体操作流程．
Ｓｔｅｐ１：初始化阶段
Ｓｔｅｐ１．１：生成 Ｎ个均匀分布的权重向量 λ１，λ２，

…，λＮ；
Ｓｔｅｐ１．２：计算任意两个权重向量之间的欧氏距离，

求出权重向量的邻域集合 Ｂ（ｉ）＝｛ｉ１，ｉ２，…，ｉＴ｝，Ｂ（ｉ）
代表距离λｉ最近的Ｔ个权重向量的索引；

Ｓｔｅｐ１．３：随机生成初始种群｛Ｘ１，Ｘ２，…，ＸＮ｝，令
ＦＶｉ＝Ｆ（Ｘｉ），ｉ＝１，２，…，Ｎ；

Ｓｔｅｐ１．４：构造参考点 ｚ ＝（ｚ１，ｚ２，…，ｚｍ），ｚｉ ＝
ｍｉｎ｛ｆｉ（Ｘ）｜Ｘ∈Ω｝，ｉ＝１，２，…，ｍ；

Ｓｔｅｐ１．５：利用３．１节方法为所有权重向量重新分
配个体；

Ｓｔｅｐ１．６：设置初始进化迭代次数ｔ＝１．
Ｓｔｅｐ２：进化阶段
Ｓｔｅｐ２．１：从每一个Ｂ（ｉ）中随机选取两个个体与Ｘｉ

进行差分变异和交叉操作，生成试验个体Ｙ；
Ｓｔｅｐ２．２：对Ｙ进行指数变异操作，生成个体Ｙ；
Ｓｔｅｐ２．３：若Ｙ的某一维分量超出定义域，对其进行

修补操作，重新回到定义域内；

Ｓｔｅｐ２．４：计算新生个体的目标函数值 Ｆ（Ｙ）＝
（ｆ１（Ｙ），ｆ２（Ｙ），…，ｆｍ（Ｙ））．

Ｓｔｅｐ３：更新阶段
Ｓｔｅｐ３．１：更新参考点，若 ｚｉ ＜ｆｉ（Ｙ），则令 ｚｉ ＝

ｆｉ（Ｙ），ｉ＝１，２，…，ｍ；
Ｓｔｅｐ３．２：利用３．２节方法进行个体比较，若Ｙ优于

Ｘｉ，令Ｘｉ＝Ｙ，ＦＶｉ＝Ｆ（Ｙ）；
Ｓｔｅｐ３．３：如果ｍｏｄ（进化迭代次数 ｔ／２０）＝０，利用
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３．１节方法为所有权重向量重新分配个体．其中，ｍｏｄ
（Ａ／Ｂ）代表Ａ取模Ｂ；

Ｓｔｅｐ４：判断终止条件．若ｔ＝Ｇｍａｘ，则算法停止并输
出种群中的Ｐａｒｅｔｏ最优解，否则，ｔ＝ｔ＋１，返回Ｓｔｅｐ２．

４　实验与分析
　　为验证εＣＭＯＥＡ／Ｄ的求解性能，将其与目前三种
优秀算法 ＭＯＥＡ／ＤＳＲ［１０］、ＭＯＥＡ／ＤＣＤＰ［１０］、ＭＯＥＡ／Ｄ
ＰＦ［１１］、Ｌｉｕｌｉ［１５］、ＭＴＳ［１６］进行对比实验．所有实验在硬件
配置为ＩｎｔｅｌＰｅｎｔｉｕｍ，ＣＰＵ：Ｇ６２０、４ＧＢ内存、主频２６ＧＨｚ
的计算机上进行，程序采用ＭＡＴＬＡＢＲ２０１０编写．
４．１　测试函数与评价指标

选用 通 用 的 标 准 测 试 函 数 ＣＦ１ＣＦ７［１７］、Ｃ
ＤＴＬＺ１［１８］、ＣＤＴＬＺ２［１８］和ＣＤＴＬＺ４［１８］对算法性能进行
测试．

为定量评估算法的求解性能，采用通用的反转世

代距离（ＩｎｖｅｒｔｅｄＧｅｎｅｒａｔｉｏｎａｌＤｉｓｔａｎｃｅ，ＩＧＤ［１９］）进行衡
量，具体如式（８）所示．

ＩＧＤ＝ １
ＮＰＦ
（∑

ｎ

ｉ＝１
ｄｐｉ）１／ｐ （８）

式中，ＮＰＦ为真实 ＰＦ中取样个体的数量，ｐ＝２，ｄｉ为真
实ＰＦ第ｉ个个体的目标向量到所求近似Ｐａｒｅｔｏ解集中
最近个体的欧氏距离．ＩＧＤ能够综合评价解集的分布性
和收敛性，ＩＧＤ越小，表明所求近似 Ｐａｒｅｔｏ最优解集的
分布性和收敛性越好．
４．２　重新匹配策略的有效性测试

为验证重新匹配策略的有效性，将其与随机分配

策略［２０］进行对比实验．算法实验参数取值为：Ｎ＝２００，
Ｇｍａｘ＝１５００，Ｆ＝０．５，ＣＲ＝０．９，η＝２０，ｐｍ＝１／ｎ．在相同
条件下独立运行实验３０次，对比实验结果如表１所示．

表１　随机分配策略和重新匹配策略求得的ＩＧＤ

测试

函数

随机分配策略 重新匹配策略

均值 标准差 均值 标准差

ＣＦ１ ０．００３３ ０．００１０ ０．００２２ ０．０００６

ＣＦ２ ０．００３５ ０．００１４ ０．００２５ ０．０００２

ＣＦ３ ０．２２９３ ０．１５９６ ０．１７８０ ０．１４０８

ＣＦ４ ０．０１３６ ０．０１８３ ０．００８１ ０．００２０

ＣＦ５ ０．１９２４ ０．０７３８ ０．１１９９ ０．０６１３

ＣＦ６ ０．０１４４ ０．０１１２ ０．０１１３ ０．００２１

ＣＦ７ ０．１４３３ ０．０６８０ ０．１４５９ ０．０６６８

　　由表 １可以看出，在 ＣＦ１、ＣＦ２、ＣＦ３、ＣＦ４、ＣＦ５和
ＣＦ６上，重新匹配策略的 ＩＧＤ均值均有较大程度的减
小，这表明所求近似Ｐａｒｅｔｏ最优解集在分布性和收敛性
均有明显改善．在 ＣＦ７上，两者 ＩＧＤ均值和标准差相
当．同时，在所有测试函数上，重新匹配策略的 ＩＧＤ标
准差均优于随机分配策略，这说明它对提升算法的鲁

棒性起到了较大作用．综上分析可以得出，重新匹配策
略通过为权重向量重新分配个体，提高了种群多样性，

使得所求近似Ｐａｒｅｔｏ最优解集分布更加均匀．由于种群
多样性的改善，为算法最终收敛到真实 ＰＦ提供保障．
以上实验结果证明重新匹配策略是有效的．
４．３　算法整体性能测试与分析

为验证本文算法的先进性，将其与目前５种性能优
异的算法 ＭＯＥＡ／ＤＳＲ［１０］、ＭＯＥＡ／ＤＣＤＰ［１０］、ＭＯＥＡ／
ＤＰＦ［１１］、ＬＩＵＬＩ［１５］、ＭＴＳ［１６］进行对比实验．为保证公
平性，在二目标测试函数 ＣＦ１ＣＦ７上，算法参数均取值
为：种群规模Ｎ＝２００，最大进化迭代次数 Ｇｍａｘ＝１５００，
独立实验运行次数为 ３０次；在三目标测试函数 Ｃ
ＤＴＬＺ１、ＣＤＴＬＺ２和ＣＤＴＬＺ４上，算法参数均取值为：种
群规模Ｎ＝３００，最大进化迭代次数Ｇｍａｘ＝１０００，独立实
验运行次数为３０次．εＣＭＯＥＡ／Ｄ中其他参数取值为：
Ｆ＝０５，ＣＲ＝０９，η＝２０，ｐｍ＝１／ｎ．四种算法的对比实
验结果如表２和表３所示．

表２　六种算法在二目标测试函数上求得的ＩＧＤ

函数 算法
ＩＧＤ

最小值 最大值 均值 标准差

ＣＦ１

ＬＩＵＬＩ ０．０００７ ０．００１１ ０．０００９ ０．０００１

ＭＴＳ ０．０１３９ ０．０２３６ ０．０１９２ ０．００２６

ＭＯＥＡ／ＤＰＦ ０．００３１ ０．０１１０ ０．００５４ ０．０００２

ＭＯＥＡ／ＤＳＲ ０．００５０ ０．０２５２ ０．０１５０ ０．００１６

ＭＯＥＡ／ＤＣＤＰ ０．００１２ ０．００３７ ０．００２４ ０．０００６

εＣＭＯＥＡ／Ｄ ０．００１２ ０．００３２ ０．００２２ ０．０００６

ＣＦ２

ＬＩＵＬＩ ０．００２７ ０．０１３１ ０．００４２ ０．００２６

ＭＴＳ ０．００４１ ０．０５１８ ０．０２６８ ０．０１４７

ＭＯＥＡ／ＤＰＦ ０．００２６ ０．０８９１ ０．００７１ ０．０２１５

ＭＯＥＡ／ＤＳＲ ０．００２４ ０．００７１ ０．００３３ ０．００１６

ＭＯＥＡ／ＤＣＤＰ ０．００２４ ０．００６９ ０．００３１ ０．０００９

εＣＭＯＥＡ／Ｄ ０．００２１ ０．００３２ ０．００２５ ０．０００２

ＣＦ３

ＬＩＵＬＩ ０．０９０８ ０．２５１９ ０．１８２９ ０．０４２１

ＭＴＳ ０．０７５３ ０．２４２８ ０．１８４５ ０．０１５６

ＭＯＥＡ／ＤＰＦ ０．０５２９ ０．３８８０ ０．１８５６ ０．０７９９

ＭＯＥＡ／ＤＳＲ ０．０７６７ ０．７８６１ ０．７４３７ ０．０４４８

ＭＯＥＡ／ＤＣＤＰ ０．０５９５ ０．７３６０ ０．７０６７ ０．１７９１

εＣＭＯＥＡ／Ｄ ０．０５５２ ０．７２４６ ０．１７８０ ０．１４０８

ＣＦ４

ＬＩＵＬＩ ０．００９０ ０．０２４０ ０．０１４２ ０．００３３

ＭＴＳ ０．００９０ ０．０１４３ ０．０１１１ ０．００２４

ＭＯＥＡ／ＤＰＦ ０．００５３ ０．１２８２ ０．０１５４ ０．０２３５

ＭＯＥＡ／ＤＳＲ ０．００５４ ０．１１３６ ０．０１０３ ０．００４６

ＭＯＥＡ／ＤＣＤＰ ０．００６０ ０．１２５８ ０．００９２ ０．０２３６

εＣＭＯＥＡ／Ｄ ０．００５３ ０．０１２９ ０．００８１ ０．００２０
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续表　

函数 算法
ＩＧＤ

最小值 最大值 均值 标准差

ＣＦ５

ＬＩＵＬＩ ０．０５８８ ０．１９３０ ０．１２９７ ０．０３０７

ＭＴＳ ０．０１７６ ０．２７８０ ０．２０８０ ０．０２４０

ＭＯＥＡ／ＤＰＦ ０．０６０９ ０．４７４５ ０．２２７３ ０．１１６５

ＭＯＥＡ／ＤＳＲ ０．０３４３ ０．３４５８ ０．１３８８ ０．１１０９

ＭＯＥＡ／ＤＣＤＰ ０．０５３４ ０．４０５９ ０．２３２７ ０．１０５１

εＣＭＯＥＡ／Ｄ ０．０４３１ ０．２６４５ ０．１１９９ ０．０６１３

ＣＦ６

ＬＩＵＬＩ ０．００９０ ０．０１９９ ０．０１３９ ０．００２６

ＭＴＳ ０．０１００ ０．０３８１ ０．０１６２ ０．００６０

ＭＯＥＡ／ＤＰＦ ０．００７８ ０．０６１４ ０．０３４２ ０．０１５９

ＭＯＥＡ／ＤＳＲ ０．００９１ ０．０８２６ ０．０２９２ ０．０１９９

ＭＯＥＡ／ＤＣＤＰ ０．００８２ ０．０７４９ ０．０２８５ ０．０１５６

εＣＭＯＥＡ／Ｄ ０．００７０ ０．０１４２ ０．０１１３ ０．００２１

ＣＦ７

ＬＩＵＬＩ ０．０５３５ ０．２０３９ ０．１０４５ ０．０３５１

ＭＴＳ ０．０１８６ ０．０３７１ ０．０２４７ ０．００４７

ＭＯＥＡ／ＤＰＦ ０．０４８８ ０．５２６０ ０．２００６ ０．１１５６

ＭＯＥＡ／ＤＳＲ ０．０４９４ ０．３４６２ ０．１８９４ ０．０９１７

ＭＯＥＡ／ＤＣＤＰ ０．０４９８ ０．３６８１ ０．２２１６ ０．０７５９

εＣＭＯＥＡ／Ｄ ０．０４９３ ０．３８１８ ０．１４５９ ０．０６６８

　　由表 ２可以看出，在 ＣＦ２ＣＦ６上，εＣＭＯＥＡ／Ｄ取
得最优ＩＧＤ均值，这说明εＣＭＯＥＡ／Ｄ在ＣＦ２ＣＦ６上所
求近似Ｐａｒｅｔｏ最优解集的分布性和收敛性是最好的．同
时，ＬＩＵＬＩ在ＣＦ１上获得最优 ＩＧＤ均值，ＭＴＳ在 ＣＦ７上
获得最优ＩＧＤ均值．在 ＣＦ２、ＣＦ４和 ＣＦ６上，εＣＭＯＥＡ／
Ｄ获得的最小值、最大值、平均值和标准差均优于其他
五种算法，ＬＩＵＬＩ只在 ＣＦ１上获得最优的最小值、最大
值、平均值和标准差，ＭＴＳ只在 ＣＦ７上获得最优的最小
值、最大值、平均值和标准差．综上，εＣＭＯＥＡ／Ｄ在分
布性和收敛性上相比其他算法具有一定优势．

ＣＦ１的真实ＰＦ由２１个离散点组成，需要良好的探
索能力才能找到所有离散点．但 ＭＯＥＡ／ＤＰＦ、ＭＯＥＡ／
ＤＳＲ和ＭＯＥＡ／ＤＣＤＰ均出现在边界区域未完全收敛
的情况，而 ＬＩＵＬＩ和 εＣＭＯＥＡ／Ｄ较好地收敛到真实
ＰＦ；ＣＦ２的真实 ＰＦ由一个离散点和两片连续区域组
成．所有算法在连续区域均都以较好分布逼近到真实
ＰＦ，但五种对比算法均未完全收敛到边界点，εＣ
ＭＯＥＡ／Ｄ在边界区域获得更优收敛性，表明其具有更
好的边界开发能力；ＣＦ３的真实ＰＦ是非凸的，对其求解
难度十分大．所有算法未能找到全部的真实ＰＦ，这表明
在求解非凸问题时它们都存在缺陷；ＣＦ４的真实 ＰＦ是
连续的．所有算法都以较好的分布性收敛到了真实ＰＦ，

但 ＭＯＥＡ／ＤＰＦ和 ＭＯＥＡ／ＤＳＲ在边界区域未完全收
敛；ＣＦ５的真实 ＰＦ与 ＣＦ４相同，但由于 ＣＦ５的目标函
数更复杂使其求解难度更大．所有算法都出现了分布
性不均匀的问题，然而εＣＭＯＥＡ／Ｄ所求解集的分布更
宽广，ＭＴＳ所求解集的逼近性更好，这表明 εＣＭＯＥＡ／
Ｄ具有更好的多样性维持能力，ＭＴＳ具有更优的收敛性
能；ＣＦ６的真实ＰＦ是连续的，并且在ｆ１目标上靠近１的
部分区域是非凸的．五种对比算法在非凸区域的收敛
性欠佳，而εＣＭＯＥＡ／Ｄ所求解集更好地收敛到 ＰＦ并
且分布均匀．ＣＦ７的真实 ＰＦ和 ＣＦ６相同，但 ＣＦ７的目
标函数更复杂其求解更困难．所有算法都未找到全部
的ＰＦ区域，ＭＴＳ所求解集的分布性更加广泛．

表３　四种算法在三目标测试函数上求得的ＩＧＤ

函数 算法
ＩＧＤ

最小值 最大值 均值 标准差

ＣＤＴＬＺ１

ＭＯＥＡ／ＤＰＦ ０．００２９ ０．００６４ ０．００４８ ０．０００９

ＭＯＥＡ／ＤＳＲ ０．００５８ ０．００８８ ０．００７０ ０．０００８

ＭＯＥＡ／ＤＣＤＰ ０．００４１ ０．００６７ ０．００５３ ０．０００７

εＣＭＯＥＡ／Ｄ ０．００２５ ０．００５５ ０．００４４ ０．０００６

ＣＤＴＬＺ２

ＭＯＥＡ／ＤＰＦ ０．００６１ ０．０１０９ ０．００８３ ０．００１２

ＭＯＥＡ／ＤＳＲ ０．００７２ ０．０１９４ ０．０１３５ ０．００２２

ＭＯＥＡ／ＤＣＤＰ ０．００９８ ０．０１４４ ０．０１１８ ０．００１３

εＣＭＯＥＡ／Ｄ ０．００５９ ０．０１０４ ０．００７８ ０．００１２

ＣＤＴＬＺ４

ＭＯＥＡ／ＤＰＦ ０．０４３０ ０．０５０１ ０．０４７５ ０．００１９

ＭＯＥＡ／ＤＳＲ ０．０５０９ ０．０５６０ ０．０５３２ ０．００１７

ＭＯＥＡ／ＤＣＤＰ ０．０４６７ ０．０５２８ ０．０４８９ ０．００１５

εＣＭＯＥＡ／Ｄ ０．０３８３ ０．０４７１ ０．０４２５ ０．００１９

　　由表 ３可看出，在所有三目标测试函数上，εＣ
ＭＯＥＡ／Ｄ获得的 ＩＧＤ均值均小于其他三种算法，表明
其多样性和收敛性均最优．εＣＭＯＥＡ／Ｄ在所有测试函
数上取得的ＩＧＤ最小值和最大值是最优的，在ＣＤＴＬＺ１
和 ＣＤＴＬＺ２上获得的 ＩＧＤ方差是最优的，表明 εＣ
ＭＯＥＡ／Ｄ的鲁棒性较好．综上可以得出，相比于三种对
比算法，εＣＭＯＥＡ／Ｄ所求解集的分布性和收敛性均具
备一定的优势．

为进一步直观了解εＣＭＯＥＡ／Ｄ的求解性能，选取
求解最困难的 ＣＤＴＬＺ２和 ＣＤＴＬＺ４，并给出四种算法
在３０次独立运行中获得最优 ＩＧＤ的一次结果，如图５
和图６所示．其中，红色圆圈代表所求近似 Ｐａｒｅｔｏ最优
解集，蓝色实点代表真实ＰＦ．

由图５可以看出，在 ＣＤＴＬＺ２上，四种算法均未完
全收敛到真实ＰＦ，而εＣＭＯＥＡ／Ｄ所求Ｐａｒｅｔｏ最优解集
分布更宽广，并且包含所有真实 ＰＦ，这表明 εＣＭＯＥＡ／
Ｄ的多样性维持能力是最好的，但在收敛性能上和其他
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算法一样还需进一步加强．
由图６可以看出，在 ＣＤＴＬＺ４上，εＣＭＯＥＡ／Ｄ在边

界区域上搜索到了所有Ｐａｒｅｔｏ解，但其他三种算法均出

现了丢失部分边界解的现象．同时εＣＭＯＥＡ／Ｄ所求Ｐａ
ｒｅｔｏ解集更加广泛地覆盖了整个真实ＰＦ．综上，相比于三
种对比算法，本文算法在分布性和收敛性上均更优．
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５　结束语
　　ＭＯＥＡ／Ｄ算法随机给权重向量分配个体造成种群
多样性降低，本文提出一种基于重新匹配策略的 ε约
束多目标分解优化算法．首先对 Ｔｃｈｅｂｙｃｈｅｆｆ分解策略
进行理论推导，得到两条关于多样性和收敛性的定理，

从而为研究 ＭＯＥＡ／Ｄ算法奠定一定理论基础；其次提
出权重向量与个体间的重新匹配策略有效改善了种群

多样性，为求得分布性和收敛性均优的Ｐａｒｅｔｏ最优解集
提供保障．最后 ε约束方法较好地平衡了多样性和收
敛性，进一步提高了算法的整体约束多目标优化性能．
通过在二目标和三目标标准测试函数上进行对比实

验，结果表明εＣＭＯＥＡ／Ｄ求得的近似Ｐａｒｅｔｏ最优解集
在分布性和收敛性上均具有一定优势．

下一步研究工作将围绕约束高维多目标优化问题

及其应用进行展开，以满足实际应用需求．
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