
书书书

第１０期
２０１７年１０月

电　　子　　学　　报
ＡＣＴＡＥＬＥＣＴＲＯＮＩＣＡＳＩＮＩＣＡ

Ｖｏｌ．４５　Ｎｏ．１０
Ｏｃｔ．　２０１７

收稿日期：２０１６０６２０；修回日期：２０１６１２２２；责任编辑：李勇锋
基金项目：国家自然科学基金（Ｎｏ．６１５７２１１６，Ｎｏ．６１５７２１１７，Ｎｏ．６１５０２０８９）；国家关键科技研发基金（Ｎｏ．２０１５ＢＡＨ０９Ｆ０２）；中央高校东北大学基
本科研专项基金（Ｎｏ．Ｎ１５０４０８００１，Ｎｏ．Ｎ１５０４０４００９）

一种基于双空间密度的多目标进化算法
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　　摘　要：　目前，大多数多目标进化算法的多样性保持机制都只强调目标空间的多样性而忽视决策空间的多样
性．这种设置可能导致种群在目标空间拥有良好多样性的同时却在决策空间拥有较差的多样性．为了解决上述问题，
本文提出了一种基于双空间密度的多目标进化算法．为了反映个体在决策空间和目标空间的多样性，本文定义了双空
间密度指标．基于双空间密度的配对选择操作可以平衡算法的收敛性与多样性；基于双空间密度的个体选择操作可以
同时使决策空间和目标空间得到充分的搜索．实验结果表明，本文算法的求解质量明显优于对比算法．
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１　引言
　　随着科学技术的日益发展，最优化问题已成为人
工智能领域及其他相关领域中最重要的问题形式．当
有多个目标需要同时优化时，最优化问题被称为多目

标优化问题（ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍ，ＭＯＰ）．
多目标优化问题的解通常是一个折中解的集合，称为

Ｐａｒｅｔｏ最优解集［１］．
过去的二十年间，多目标进化算法［１］已经成为求

解多目标优化问题最有效的手段之一．多目标进化算
法的目标就是找到一组靠近最优前沿（收敛性）并且均

匀分布（多样性）的解．一个好的多目标进化算法应该

通过合理分配资源的方式平衡解集的收敛性和多样

性．多目标进化算法在维持多样性的过程中应当分为
两种情况：对于目标空间［１］，应当使搜索到的解均匀的

分布在得到的最优前沿［１］上；对于决策空间［１］，在问题

未知的情况下，应尽可能扩大搜索范围．这两种多样性
并不互相矛盾，协调好两者的关系对多目标进化算法

也有着重要的意义．然而，绝大多数多目标进化算法的
多样性维持机制都没有考虑决策空间多样性，极少

数［２］考虑决策空间多样性的研究又忽略了目标空间多

样性．针对上述情况，本文提出了一个基于双空间密度
的多目标进化算法（ｔｗｏｓｐａｃｅｄｅｎｓｉｔｙｂａｓｅｄｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃ
ｔｉｖｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ＴＳＤＭＯＥＡ），算法的多样性
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维持机制既考虑了目标空间多样性也考虑了决策空间

多样性．为了反映个体在决策空间和目标空间的多样
性情况，本文定义了双空间密度这一指标．基于这一指
标提出的配对操作可以平衡算法的收敛性与多样性；

基于双空间密度的个体选择操作可以使决策空间和目

标空间都得到充分的搜索，从而加快算法的收敛速度．

２　问题描述及相关研究
　　一个具有ｍ个目标函数的多目标优化问题可以定
义为如下形式：

ｍｉｎｉｍｉｚｅＦ（ｘ）＝（ｆ１（ｘ），ｆ２（ｘ），…，ｆｍ（ｘ））
Ｔ

ｓｕｂｊｅｃｔｔｏｘ∈Ω （１）
其中，Ω代表ｎ维的决策空间；映射Ｆ：Ω→Ｒｍ中包含了
ｍ个实值的目标函数；Ｒｍ代表 ｍ维的目标空间．Ｐａｒｅｔｏ
支配［１］的概念在比较 ＭＯＰ的解的过程中显得至关
重要．

对于上述最小化问题，设ｕ，ｖ∈Ω为决策空间的两
个解，若当且仅当ｕｉ＜ｖｉ对于 ｉ＝１，２，…，ｍ，称解 ｕＰａ
ｒｅｔｏ强支配解ｖ．若Ｐ为上述多目标优化问题的一个解
集，如果对Ｐ中的任意一点ｘ０∈Ｐ，有 ｘ０不被 Ｐ中的其
他点ｘ∈Ｐ所强支配，则可以称 ｘ０为 Ｐ的 Ｐａｒｅｔｏ最优
解．Ｐ的一个Ｐａｒｅｔｏ最优解在目标空间的映射称为Ｐ的
一个Ｐａｒｅｔｏ最优向量．所有Ｐ的Ｐａｒｅｔｏ最优解所组成的
集合称为Ｐ的Ｐａｒｅｔｏ最优解集．所有Ｐ的Ｐａｒｅｔｏ最优向
量所组成的集合称为解集Ｐ的Ｐａｒｅｔｏ最优前沿．

根据求解的基本思想的区别，多目标进化算法可

以分为四类：（１）基于支配关系的多目标进化算法［１，３］；

（２）基于指标的多目标进化算法［４］；（３）基于分解的多
目标进化算法［５］；（４）基于偏好的多目标进化算法［６］．
多目标进化算法的多样性维持机制都着力于提高决策

空间多样性：Ｄｅｂ在 ＮＳＧＡＩＩ［１］利用个体之间的拥堵距
离保持种群在目标空间的多样性；Ｌａｕｍａｎｎｓ在
ＳＰＥＡ２［３］中则提出了个体的 ｋ－ｔｈ邻近邻居的概念；在
Ｚｈａｎｇ［５］提出的ＭＯＥＡ／Ｄ中，算法首先通过分解方法将
问题分解成一系列子问题．极少数研究涉及到决策空
间的多样性，Ｃｈｏｗ在 ＭＯＤｄＥＡ［２］在进化过程中只维持
了决策空间的多样性却忽略了目标空间的多样性．

３　基于双空间密度的多目标进化算法

３．１　ＴＳＤＭＯＥＡ框架
ＴＳＤＭＯＥＡ的主循环如下，首先，初始化操作 ＩＮＩ

ＴＩＡＬＩＺＡＴＩＯＮ（Ｎ）随机生成 Ｎ个个体构成初始种群 Ｐ；
然后，算法进入迭代过程，直至满足终止条件，在迭代过

程中：首先，基于双空间密度的配对选择操作 ＴＳＤ
ＭＡＴＩＮＧ－ＳＥＬＥＣＴＩＯＮ（Ｐ）从父代种群 Ｐ中选择更加适
合进行变异操作的个体形成种群 Ｐ＇；然后，繁殖操作

ＲＥＰＲＯＤＵＣＴＩＯＮ（Ｐ＇）对配对选择操作选择出的 Ｐ＇进行
交叉变异产生新个体，并形成子代种群 Ｐ″；随后，基于
双空间密度的选择操作 ＴＳＤＳＥＬＥＣＴＩＯＮ（Ｐ∪Ｐ″）从父
代种群和子代种群的并集 Ｐ∪Ｐ″中选择出 Ｎ个个体作
为新的种群Ｐ；最后，检查是否满足终止条件，若满足则
跳出迭代，否则进行下一轮迭代．
３．２　快速分区和双空间密度

我们先要分别对决策空间和目标空间进行快速分

区，从而得到个体在决策空间和目标空间的密度信息．
决策（目标）空间快速分区的具体操作如下：（１）输入分
区参数ｄ；（２）根据分区参数，将决策（目标）空间的所
有维度依次等分为 ｄ份；（３）汇总所有维度的划分，整
个空间就被划分为 ｄｄｉｍ份（ｄｉｍ为空间维度数）；这样就
得到了超体积相同的决策（目标）空间的空间划分，其

中决策空间被等分为 ｄｎ个子空间，目标空间被等分成
ｄｍ个子空间．

个体ｚ在搜索（目标）空间的密度可以用 ｚ在进化
过程中被产生的概率表示，这个概率可以表达为单位

超体积内进化过程中产生的点表示．近似的，ｚ的搜索
（目标）空间密度Ｄ（ｚ）（Ｏ（ｚ））可以表示为该解所在的
子空间内已经产生的个体数量，如下：

Ｄ（ｚ）≈｜ＪＤ｜／Ｖ（ｈ（ｚ）） （２）
Ｏ（ｚ）≈｜ＪＯ｜／Ｖ（ｈ（ｚ）） （３）

其中，ｈ（ｚ）表示个体ｚ的子区域，Ｊ ＝｛Ｊｉ｝表示 ｈ（ｚ）内
已经产生的解，Ｖ（ｈ（ｚ））表示ｈ（ｚ）的超体积．

为了消除两个空间超体积差异所带来的影响，对

两个区域的密度进行标准化，得到如下定义：

定义１　设个体ｚ为问题（１）的一个解，则ｚ的双空
间密度为标准化后的决策空间密度和目标空间密度之

和，如下：

ＴＳＤ（ｚ）＝（ＪＤ＋ＪＯ）／Ｎ （４）
易见，双空间密度的值在数值上等于该个体所在的空

间的子区域中产生的个体之和．也就是说该区域产生
数量越大的解，区域内的个体的双空间密度则越大．
３．３　基于双空间密度的配对选择操作

在很多情况下父代种群中的个体都是非支配解，

此时Ｐａｒｅｔｏ支配信息就难以区分个体的优劣．这就需要
加入多样性信息帮助算法区分这些个体．在支配性质
相同的情况下，选择双空间密度较大的个体作为配对

候选，更有利于算法在变异过程中对目标空间和决策

空间进行充分的搜索．
在每轮选择中，配对选择操作从父代种群 Ｐ中随

机的挑选两个个体，如果其中一个个体Ｐａｒｅｔｏ支配另外
一个个体，则将这个个体选入繁殖候选种群Ｐ′中；如果
两个个体互不支配，则选择双空间密度值较小的个体；

如果双空间密度值仍然难以区别两个个体，随机选择

４４３２
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一个个体．
３．４　基于双空间密度的选择操作

绝大多数多目标进化算法的选择机制在保证收敛

性的同时都着力维持目标空间的多样性，这种设计有

可能导致搜索到的个体在目标空间拥有良好的分布，

却使得算法不能充分的探索决策空间，最终导致算法

收敛缓慢．为了解决上述问题，本文提出了基于双空间
密度的选择操作．首先，利用非支配排序算法将父代种
群Ｐ与子代种群Ｐ″的并集Ｑ进行非支配排序．随后，根
据排序结果由低向高依次向新种群内移动，直至关键

等级Ｆｉ出现，Ｆｉ中的个体不能全部移动到新种群内．此
时根据调用轮盘赌操作，以个体的 ＴＳＤ值为依据，ＴＳＤ
值更小的有更大的几率被选择，直至新种群中的个体

数达到Ｎ．

４　实验研究

４．１　测试基准问题
３个基准问题集构成了本文实验的测试基准问题

集，分别是：文献［７］中的ＺＤＴｉ（ｉ＝１，２，３，６）；文献［８］
中的ＣＥＣｉ（ｉ＝１，２，…，５）；文献［２］中的 ＴＹＤｉ（ｉ＝１，２，
…，６）．
４．２　对比算法与评价指标

为了验证算法 ＴＳＤＭＯＥＡ的性能，本文选取 ３个
最先进的多目标进化算法作为实验的对比算法：ＭＯＤｄ
ＥＡ［２］；ＭＯＥＡ／Ｄ［５］；ＭＴＳ［９］．本文选取 ＩＧＤ［８］指标作为评
估算法性能的指标．

４．３　参数设置
测试基准问题方面：在适应度进化代数上，ＺＤＴ１３

设为 ３００００，ＺＤＴ６设为 ３０００，ＣＥＣ１５设为 ３０００００，
ＴＹＤ１６设为 ３００００．ＺＤＴ１３，６，ＴＹＤ１６独立运行 １００
次，ＣＥＣ１５独立运行３０次．

对比算法方面：（１）ＭＯＤｄＥＡ的种群数量设为１００；
（２）ＭＯＥＡ／Ｄ的分解数量设为６００（两个目标），１００００（三
个目标）；交叉控制参数设为 １０；变异控制参数设为
０５；变异机率设为１／ｎ，其中ｎ为变量数；边界参数设为
０００５；（３）ＭＴＳ的Ｍ值设为４０；边界１设为９，边界２设
为２；本地搜索测试值设为５；本地搜索值设为４５．ＴＳＤ
ＭＯＥＡ方面，种群数量设为１００；交叉控制参数设为１０；
变异控制参数设为０５；空间分割数ｄ设为５．所有的实验
内容都在一台ＣＰＵ２４ＧＨｚ、内存８Ｇ、操作系统为Ｗｉｎ７
的ＰＣ上完成，ＴＳＤＭＯＥＡ通过Ｃ语言实现．
４．４　ＩＧＤ值比较

按照上述实验参数，本文将ＴＳＤＭＯＥＡ与其他三个
对比多目标进化算法在３类１５个测试问题上进行了对
比实验，本章将对实验得到的ＩＧＤ值进行分析对比．４个
算法在所有问题上实验所得的ＩＧＤ值的最大值、最小值、
均值和标准差如表１所示，其中所有算法中最小的数据
用加粗字体表示．１５个问题中具有代表性的３个问题
ＩＧＤ值的盒子图如图１所示（由于ＭＴＳ在求解过程中与
其他算法有数量级的差别，盒子图中只将ＴＳＤＭＯＥＡ与
ＩＧＤ值在相近数量级上的算法进行比较）．

表１　ＩＧＤ值对比［最大／最小／均值（标准差）］

ＴＳＤＭＯＥＡ ＭＯＤｄＥＡ ＭＯＥＡ／Ｄ ＭＴＳ

ＺＤＴ１
４．５５３ｅ３／２．５４６ｅ３／
３．５２３ｅ３（１．９９４ｅ４）

１．０６４ｅ２／５．１３９ｅ３／
７．９９７ｅ３（５．００８ｅ４）

５．７８７ｅ３／３．９００ｅ３／
４．９４６ｅ３（３．５３４ｅ４）

９．３６０ｅ１／５．７０６ｅ１／
７．００７ｅ１（３．４９０ｅ２）

ＺＤＴ２
３．９４４ｅ３／２．０３０ｅ３／
２．８１６ｅ３（２．４３６ｅ３）

５．１５５ｅ３／２．３５３ｅ３／
４．０３３ｅ３（４．３３７ｅ３）

５．９９０ｅ３／４．０４０ｅ３／
５．１２７ｅ３（１．３３０ｅ４）

９．７２５ｅ１／７．６６４ｅ１／
９．３３７ｅ１（５８７０ｅ２）

ＺＤＴ３
８．４４４ｅ３／６．９６３ｅ３／
７．０３５ｅ３（８．１７０ｅ４）

１．０９５ｅ２／６．６４０ｅ３／
８．１５１ｅ３（８．４７７ｅ４）

１．４１５ｅ２／９．９９６ｅ３／
１．１３４ｅ２（６．２００ｅ３）

５．５２４ｅ１／４．１７３ｅ１／
４．８４１ｅ１（１．２５０ｅ２）

ＺＤＴ６
３．５６９ｅ４／２．０２０ｅ４／
２．５２５ｅ４（５．２８９ｅ４）

２．６７０ｅ４／２．０８０ｅ４／
２．３５２ｅ４（９．４８９ｅ５）

３．６６６ｅ３／１．７０３ｅ３／
２．１７０ｅ３（１．０００ｅ４）

２．４６３ｅ０／１．０６１ｅ０／
１．９０６ｅ０（２．２１４ｅ１）

ＣＥＣ１
４．９６７ｅ３／３．１１５ｅ３／
３．７０９ｅ３（３．４３３ｅ３）

７．１６９ｅ３／５．５８１ｅ３／
６．３１９ｅ３（４．５３６ｅ３）

５．５５５ｅ３／２．５３８ｅ３／
４．３５７ｅ３（１．７７６ｅ３）

７．５６３ｅ３／５．０９２ｅ３／
６．４６５ｅ３（４．３９０ｅ３）

ＣＥＣ２
８．８４４ｅ３／３．４９１ｅ３／
５．８９５ｅ３（５．４２３ｅ３）

１．０８４ｅ２／５．１１２ｅ３／
７．１６８ｅ３（４．８６５ｅ３）

１．００８ｅ２／３．４７８ｅ３／
６．７９３ｅ３（１．８３２ｅ３）

９．８６３ｅ３／２．０６７ｅ３／
６．１４５ｅ３（４．７８９ｅ３）

ＣＥＣ３
６．７５３ｅ２／４．６３３ｅ２／
５．２５７ｅ２（３．００１ｅ３）

７．７７７ｅ２／６．３６７ｅ２／
７．０８３ｅ２（５．４６７ｅ３）

８．６４９ｅ２／６．５１２ｅ２／
７．４４６ｅ２（５．９９３ｅ３）

６．０２８ｅ１／４．５６２ｅ１／
５．３１２ｅ１（１．１７３ｅ２）

ＣＥＣ４
３．４３２ｅ２／２．７１２ｅ２／
３．１４７ｅ２（６．０２０ｅ３）

３．１６３ｅ２／２．８１５ｅ２／
３．０１６ｅ２（５．３２６ｅ３）

６．８９９ｅ２／５．６１２ｅ２／
６．３８５ｅ２（５．３４６ｅ３）

２．８３２ｅ２／１．９３４ｅ２／
２．３５６ｅ２（６．６０６ｅ４）

５４３２
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　　　　　　　　　　续表

ＴＳＤＭＯＥＡ ＭＯＤｄＥＡ ＭＯＥＡ／Ｄ ＭＴＳ

ＣＥＣ５
１．４５６ｅ１／１．０１１ｅ１／
１．２２３ｅ１（３．２０９ｅ２）

１．７８６ｅ１／１．２１８ｅ１／
１．４８０ｅ１（１．８６４ｅ２）

２．４３８ｅ１／１．３６６ｅ１／
１．８０７ｅ１（６．８３３ｅ２）

１．８６３ｅ１／１．１３５ｅ１／
１．４８９ｅ１（３．１７０ｅ３）

ＴＹＤ１
６．２９１ｅ３／２．７０８ｅ３／
３．８０８ｅ３（７．９８８ｅ４）

６．６１５ｅ３／３．６０４ｅ３／
４．２６２ｅ３（９．２８１ｅ４）

１．９４４ｅ１／１．１１２ｅ１／
１．４２３ｅ１（５．０６０ｅ２）

８．８１５ｅ１／６．９０４ｅ１／
８．２７７ｅ１（７．７００ｅ２）

ＴＹＤ２
３．４６１ｅ２／２．８４６ｅ２／
３．２０４ｅ２（４．８８６ｅ３）

４．２７４ｅ２／３．０５７ｅ２／
３．４５８ｅ２（８．３２１ｅ３）

３．０１５ｅ０／２．００１ｅ０／
２．４１１ｅ０（６．０７１ｅ１）

３．９５６ｅ１／２．８２４ｅ１／
３．１５１ｅ１（４．８７８ｅ０）

ＴＹＤ３
３．０９７ｅ１／１．７６６ｅ１／
２．３１４ｅ１（３．８２６ｅ２）

３．８４５ｅ１／１．９７４ｅ１／
２．５８３ｅ１（７．０９９ｅ２）

２．８６３ｅ０／１．７６３ｅ０／
２．４３１ｅ０（２．７５１ｅ１）

５．８６３ｅ１／４．００４ｅ１／
４．９１６ｅ１（９．２８１ｅ０）

ＴＹＤ４
２．５３６ｅ１／４．７７９ｅ２／
７．８８８ｅ２（２．０３６ｅ３）

１．２４９ｅ１／４．２８４ｅ２／
７．２７１ｅ２（１．５２０ｅ２）

１．９１５ｅ０／１．１０４ｅ０／
１．５８３ｅ０（５．４９４ｅ１）

５．５１８ｅ１／４．００４ｅ１／
４．９４２ｅ１（８．７９９ｅ０）

ＴＹＤ５
１．３６６ｅ２／５．８４３ｅ３／
９．０９９ｅ３（６．００３ｅ３）

１．８６４ｅ２／３．９１２ｅ３／
１．１５９ｅ２（４．５４５ｅ３）

２．２３２ｅ０／１．２２２ｅ０／
１．５４８ｅ０（３．４６１ｅ１）

９．９６６ｅ１／８．８６５ｅ１／
９．６２０ｅ１（１．７１１ｅ１）

ＴＹＤ６
３．０３８ｅ２／１．３９９ｅ２／
２．０８６ｅ２（５．１２６ｅ３）

３．４５９ｅ２／１．６２７ｅ２／
２．２８４ｅ２（５．２３２ｅ３）

１．６８５ｅ０／１．００１ｅ０／
１．３９３ｅ０（１．４１６ｅ１）

８．７２６ｅ１／１．２６５ｅ２／
９．７９０ｅ１（１．７１９ｅ１）

　　分析表１结果可知：在算法收敛性方面，ＴＳＤＭＯＥＡ
算法在１２个测试基准问题上求得的ＩＧＤ均值好于其他三
个对比算法，由此可以说明，相较于三个对比算法，ＴＳＤ
ＭＯＥＡ算法拥有更好的收敛能力；在算法稳定性方面，在６
个测试基准问题上，ＴＳＤＭＯＥＡ算法的ＩＧＤ最大值、最小
值和平均值均小于其他三个对比算法．由此可以得出，
ＴＳＤＭＯＥＡ算法拥有更好的稳定性．综上所述，通过实验

结果可以表明ＴＳＤＭＯＥＡ算法比对比算法更加有效．
图１的结果进一步验证了 ＴＳＤＭＯＥＡ算法的性

能，图中选取了１０个问题中具有代表性的３类６个问
题，并给出了 ＴＳＤＭＯＥＡ算法和对比算法的 ＩＧＤ值分
布：最小观察值、低四分位值、中位值、高四分位值、最

大观察值和平均值．可以看出 ＴＳＤＭＯＥＡ算法在所显
示问题上ＩＧＤ值的显著优越性．

４．５　非参数检验
本文使用统计假设检验 ＫｒｕｓｋａｌＷａｌｌｉｓ来分析

ＴＳＤＭＯＥＡ算法与对比算法在各个测试问题上获得的
ＩＧＤ值，其中设显著性水平 α＝００５．表 ２中包含了
ＴＳＤＭＯＥＡ算法与对比算法在同一问题的假设检验的
结果ｐ值，当一个算法相对于另一个算法的 ｐ值小于
００５时，表示发生了显著性差异．从表２易见，在１５个
测试问题中的１２上 ＴＳＤＭＯＥＡ算法相较于对比算法
假设检验的 ｐ值都小于００５，可以认为 ＴＳＤＭＯＥＡ算
法得到的解好于对比算法得到的解．

表２　ＫｒｕｓｋａｌＷａｌｌｉｓ检验比较结果（α＝０．０５）

ＭＯＤｄＥＡ ＭＯＥＡ／Ｄ ＭＴＳ

ＺＤＴ１ ２．４２８ｅ１１ ４．９４１ｅ０６ ３．８５３ｅ２０

　续表

ＭＯＤｄＥＡ ＭＯＥＡ／Ｄ ＭＴＳ

ＺＤＴ２ ８．５３７ｅ０４ ６．３４３ｅ０８ ７．６３４ｅ１９
ＺＤＴ３ ４．３８６ｅ０４ ４．７８７ｅ１５ ３．６７６ｅ３２
ＺＤＴ６ ＞０．０５ ４．９７５ｅ１０ ２．８４５ｅ４２
ＣＥＣ１ ２．８８４ｅ０８ ２．８１１ｅ１６ １．４８１ｅ２１
ＣＥＣ２ ２．０８３ｅ２３ ５．４９０ｅ１４ ３．９８５ｅ０６
ＣＥＣ３ ７．１０１ｅ０９ ２．９２５ｅ２０ ８．８０２ｅ４４
ＣＥＣ４ ＞０．０５ ９．１５２ｅ１２ ＞０．０５
ＣＥＣ５ １．８７５ｅ０８ ７．８４８ｅ３５ ６．８３５ｅ１１
ＴＹＤ１ ９．２１６ｅ０５ ８．３６４ｅ４８ ２．２３５ｅ７８
ＴＹＤ２ ６．４２５ｅ０４ ２．５９４ｅ６６ ５．６５１ｅ４７
ＴＹＤ３ ５．３９６ｅ０４ ２．７２２ｅ９３ １．２９６ｅ５０
ＴＹＤ４ ＞０．０５ ７．０４４ｅ６８ ６．８１３ｅ２３
ＴＹＤ５ ４．０７４ｅ０８ ６．１７３ｅ７７ ５．０４２ｅ２５
ＴＹＤ６ １．９９５ｅ０７ １．５１０ｅ５５ ８．３０３ｅ４３

６４３２
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５　结论
　　针对目前ＭＯＥＡ算法的多样性机制没有考虑决策
空间多样性这一问题，本文提出一种基于双空间密度

的多目标进化算法．首先，提出了一种快速的决策空间
与目标空间的空间划分方法；基于这种方法定义了双

空间密度这一指标，用于反映个体在两个空间的多样

性情况；然后，根据双空间密度，提出的配对选择操作

和个体选择操作：配对选择操作可以平衡算法的收敛

性与多样性；个体选择操作使得决策空间和目标空间

都可以得到充分的搜索，从而使算法拥有更加高效的

多样性保持机制．最后，通过实验证明 ＴＳＤＭＯＥＡ算法
的求解效果明显优于其它３个对比算法．
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