
第3章 
在基于聚合的多目标演化算法中
平衡收敛性和多样性

3.1 前  言


本章旨在提高基于聚合的 MOEAs在高维多目标优化中多样性保持方面的能力,从
而更好地平衡收敛性和多样性。本章的贡献概括如下。

(1)本章提出了一个一般性思想以在基于聚合的 MOEAs中实现收敛性和多样性的

平衡,该思想利用了目标空间中解到权向量的垂直距离。
(2)本章分别在两个典型的基于聚合的 MOEAs(MOEA/D和EFR)中实现了该思

想以增强它们在高维多目标优化中的性能,并形成了两个新的算法,即基于距离更新策略

的 MOEA/D,简称 MOEA/D-DU;带有排序限制模式的EFR,简称EFR-RR。
(3)本章给出了一个可选的在线的归一化过程,它能嵌入 MOEA/D-DU和EFR-RR

中以有效解决非归一化问题。这是一个相当新颖的做法,截至本项研究工作发表为止,已
有文献还未对此进行广泛的研究[45,75]。

(4)本章所提出的算法基本包含所有在基于分解的 MOEAs中曾经提出的技术,并
将它们扩展到解决 MaOPs方面。尽管有些概念是类似的,但是本章实际上将它们有机

地组合在一个算法中。例如,MOEA/D-DU继承了系统采样(与文献[45]相同)、邻域定

义(与文献[58]相同)、自适应归一化(与文献[45、75]类似)、首次唯一性替代(与文献[75]
相同)和以优先顺序替代(本章予以介绍)的优点。

(5)本章讨论了所提出的算法与其他已有的基于分解的算法的相似性和不同之处。
基于大量的实验结果,对为什么这些算法在高维多目标优化中劣于所提算法给出了可能

的解释。
(6)在实验研究中,本章建议了一种可以在标准测试集上更加合理公平地比较

MOEAs(带有或不带有复杂归一化过程)性能的做法。
本章后续部分组织如下:3.2节简要介绍了一些最近提出的基于分解的算法,它们在

某种程度上与本章所提算法类似;3.3节在分析了 MOEA/D和EFR的缺陷后,给出了本

章的基本思想;3.4节详细介绍了如何利用该基本思想增强 MOEA/D和EFR在高维多
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目标优化中的性能;3.5节阐述了本章所采用的实验设计;3.6节从两个方面实验研究了

改进算法的性能;3.7节将所提改进算法与若干先进算法进行了大量的实验比较;3.8节

对本章工作进行了小结。

3.2 类似算法简介


本节将简要回顾最近提出的与本章所介绍算法类似的几个算法。
(1)Qi等[119]提出了一个改进的 MOEA/D算法,称为 MOEA/D-AWA。MOEA/D-

AWA从两个方面增强了 MOEA/D的性能。首先,MOEA/D-AWA基于对原始切比雪

夫函数几何性质的分析提出了一种新的权向量初始化方法。其次,MOEA/D-AWA采用

了一种自适应的权向量调整策略以处理具有复杂Pareto前沿面的问题。这种策略周期

性地调整权值以使子问题的权向量能够自适应地重新分布,从而得到更加均匀分布的解。
(2)Li等[73]提出使用稳定匹配模型来协调 MOEA/D中的选择过程,形成的新的

MOEA/D变体称作 MOEA/D-STM。在 MOEA/D-STM 中,子问题和解被认为是两组

智能体。子问题偏好那些能使它的聚合函数值更低的解,而解则偏好那些对应权向量与

之相近的子问题。为了平衡子问题和解之间的偏好关系,MOEA/D-SMT使用匹配算法

将每个解分配到每个子问题上以平衡进化搜索中的收敛性和多样性。与 MOEA/D不

同,MOEA/D-STM使用生成模式。
(3)Deb等[45]提出了一个基于参考点的高维多目标NSGA-Ⅱ,称作NSGA-Ⅲ,细节

请参见2.1.3节。需要特别指出的是,NSGA-Ⅲ中结合了一种复杂的归一化技术以有效

处理非归一化问题。
(4)Asafuddoula等[75]针对高维多目标优化提出了一个改进的基于分解的演化算

法,称作I-DBEA。在I-DBEA中,子代解只有在不被当前种群中任何解所支配的情况下

才尝试通过替代已有解的方式进入种群。子代解以随机的顺序与种群中所有解逐个竞

争,直到能够完成一次成功的替代或所有解都已比较完整。竞争的依据是两个距离,即

d1 和d2,其中,d2 就是上文提及的垂直距离。d2 较小的解胜出。只有当两个所比较解

对应的d2 值相等时,才进一步考虑d1,该情形下d1 较小的解胜出。另外,I-DBEA中也

包含一个与NSGA-Ⅲ类似的在线归一化过程。
(5)Wang等[120]提出了一个使用全局替换策略的MOEA/D算法,称作MOEA/D-GR。

在 MOEA/D-GR中,一旦产生一个新解,它就被关联到能获得最小聚合函数值的那个子

问题上。然后,与这个子问题最接近的若干子问题被选择作为该子问题的替换邻域,新的

解会尝试替换这些子问题的当前解。
注意,MOEA/D-STM和 MOEA/D-GR只在2和3目标问题上进行了研究和验证。
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尽管 MOEA/D-AWA在 MaOPs问题上进行了测试,但是问题只限于退化问题。NSGA-
Ⅲ和I-DBEA是专门为高维多目标优化而设计的。另外,NSGA-Ⅲ和I-DBEA虽然采用

了分解的思想,但是它们仍然依赖Pareto支配来控制收敛性,而不是通过聚合函数,这与

本节所提及的其他方法不同。

3.3 基 本 思 想


在基于聚合的 MOEAs中,切比雪夫函数可能是最常使用的聚合函数类型。本章采

用切比雪夫函数的改进版本。设λ1,λ2,…,λN 是一组在目标空间中均匀分布的权向量,

z*是理想点,那么对于第j个子问题,该函数可以定义为

Fj(x)=max
m

k=1

1
λj,k

|fk(x)-z*
k |{ } (3.1)

其中,对于任意k∈{1,2,…,m},λj,k≥0且∑
m

k=1
λj,k=1。若λj,k=0,λj,k设置为10-6。

这种形式的切比雪夫函数较原始形式[7]有两个优势。首先,均匀分布的权向量将会

使搜索方向在目标空间中也是均匀分布的。其次,每个权向量唯一对应Pareto前沿面上

的一个Pareto最优解。证明可参见文献[119]。这两个优势在一定程度上缓解了算法在

多样性保持方面的难度。
然而在实际中,即使公式(3.1)也是有缺陷的。理想情况下,如果每个如公式(3.1)所

定义的函数Fj 都能够获得最优解,那么就能够同时实现最理想的多样性分布。但是,实
际上对于MOEA/D和EFR,这种情况并不成立。一方面,它们所得到的最终解一般都只

图3.1 二维目标空间中解

的分布示意图

是近优解,不足以隐式地确定最终种群的多样性。例

如,图3.1阐释了,在二维目标空间中,在5个权向量

(λ1,λ2,…,λ5)的辅助下,所得到最终解(A,B,C,D
和E)的分布,其中,虚线表示按公式(3.1)分解所得子

问题的等高线。可以看出,解的分布并不如权向量的

分布那么均匀。这是因为尽管B 和D 能够分别在函

数F2 和F4 上取得较好的值,但是二者均与它们各自

所对应的搜索方向偏离较远。另一方面,更加重要的

问题出现在进化过程中,在其中,如果只依赖于聚合函

数值,解的选择将会被误导。例如,在图3.1中,存在

另一个解F,它在F2 上的值略差于B。在 MOEA/D
中,F 有很大的可能在更新过程中替换B。而在EFR
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中,因为在函数F2 上,B 比F 获得了更好的排序序号,所以F 非常可能在环境选择过程

中被淘汰。然而直觉上,对于权向量λ2,F 实际上是更佳的选择。
值得提及的是,在进化的早期,解通常是远离Pareto前沿面的,这时这种误导性的选

择更容易发生,从而可能导致搜索偏向Pareto前沿面的局部区域。
上述提及的两种情形可以都归因于一个事实,那就是,在目标空间中远离λj 的解也

能得到相对较好的Fj 值。公式(3.1)的等高线可以很好地解释这一问题,且由于稀疏分

布的解以及指数级增长的超体积,这个问题在高维多目标空间中将会变得更加严重。
考虑到所有这些因素,本章的研究动机是,在 MOEA/D和EFR中,不仅要考虑一个

解的聚合函数值,而且要考虑它到相应权向量的垂直距离。这种做法期望能够使解接近

其所对应的权向量,从而显式地在进化过程中保持解的理想的分布,最终实现在高维多目

标优化中收敛性和多样性的平衡。值得一提的是,基于惩罚的边界交叉函数(PBI)[7]在
某种程度上隐式地考虑了解与权向量的接近程度,但是它仍然存在上述提到的问题。不

失一般性,本章只考虑公式(3.1)中定义的改进的切比雪夫函数。
假设f(x)=(f1(x),f2(x),…,fm(x))T 是解x 的目标向量,L 是以方向λj 通过

图3.2 二维目标空间中解到权向量

的垂直距离的示意图

z*的直线,且u 是f(x)在L 上的投影。设dj,2(x)是
在目标空间中从解x 到权值向量λj 的垂直距离,那
么它可以按下式计算:

dj,2(x)=‖f(x)-z* -dj,1(x)(λj/‖λj‖)‖
(3.2)

其中,dj,1(x)是z*和u 之间的距离,且它能够通过下

式得到:

dj,1(x)=‖(f(x)-z*)Tλj‖/‖λj‖ (3.3)

  图3.2在二维目标空间中阐释了垂直距离dj,2(x)。
接下来,将 详 细 描 述 如 何 利 用 dj,2(x)分 别 增 强

MOEA/D和EFR的性能。

3.4 算 法 详 解


在本节中,两个改进的算法 MOEA/D-DU和EFR-RR将分别在3.4.1节和3.4.2节

中详细介绍。3.4.3节提供了一个可选的归一化过程,它可以嵌入所提算法之中。3.4.4
节分别简要分析了 MOEA/D-DU和EFR-RR在每代中的计算复杂度。3.4.5节将讨论

所提算法与文献中一些已有算法的相似点和不同点。
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3.4.1 增强 MOEA/D

MOEA/D-DU的算法框架如算法3-1所示。算法首先产生一组均匀分布的权向量

Λ=λ1,λ2,…,λN,其中,λj 确定了第j个子问题,即Fj。与NSGA-Ⅲ[45]类似,MOEA/

D-DU也采用了Das和Dennis的系统方法[121]来产生这些结构化的权向量。在权向量生

成之后,随机初始化一个包含 N 个解x1,x2,…,xN 的种群,其中,xj 表示第j 个子问题

的当前解。在步骤3中,初始化理想点z*。因为精确地计算z*
i 是非常耗时的,它实际

上是由当前所找到的目标fi 的最小值来估计的,且在搜索过程中不断更新。MOEA/D-
DU仍然采用与它的前身算法[58]相同的交配限制模式来产生子代解,因此在步骤4~步

骤6中,需要确定每个子问题Fi 的邻域B(i)。步骤7~步骤8迭代执行直至终止条件满

足。在每一迭代中,解xi 的交配解xk 以概率δ从它的邻域B(i)中选择,以1-δ的概率

从整个种群中选取。然后对xi 和xk 执行遗传算子,即模拟两点交叉和多项式变异[92],
以得到一个新的解y,最后使用y 来更新理想点和当前种群。

算法3-1 MOEA/D-DU的算法框架

1: 生成一组权向量Λ←{λ1,λ2,…,λN}
2: 初始化种群P←{x1,x2,…,xN}
3: 初始化理想点z*←(z*

1 ,z*
2 ,…,z*

m)T

4: fori←1toN do
5:   B(i)←{i1,i2,…,iT},其中,λi1

,λi2
,…,λiT 是离λi 最近的T 个权向量

6: endfor
7: while终止条件不满足do
8:   fori←1toN do
9:     ifrand()<δthen
10:      E←B(i)
11:    else
12:      E←{1,2,…,N}
13:    endif
14:    随机选择一个下标k∈E 且k≠i
15:    y←GeneticOperators(xi,xk)
16:    UpdateIdealPoint(y,z*)
17:    UpdateCurrentPopulation(y,z*,Λ,P,K)
18:  endif
19:endwhile
20:return所有P 中的非支配解

  更新策略(算法3-1中的步骤17)是 MOEA/D-DU中具有独特性的步骤,也是与原
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始 MOEA/D的显著不同之处。算法3-2详细阐述了该策略,其运行过程如下。一旦生

成新解y,则分别计算它与每个权向量λj,即对于j=1,2,…,N,计算垂直距离dj,2(y),

j=1,2,…,N。然后从这N 个距离中选择K 个最小的距离,其中,K≪N 是一个控制参

数。假设这K 个最小的距离是dj1,2
(y),dj2,2

(y),…,djK,2
(y),且以非递减的顺序排列,

即dj1,2
(y)≤dj2,2

(y)≤djK,2
(y)。解y 与解xj1,xj2,…,xjK 逐一进行比较,如果一个解

xjk,k∈{1,2,…,K},满足Fjk(xjk)>Fjk(y),那么解xjk将被解y 所替代,更新过程终

止。由上述可见,MOEA/D-DU使用了稳态模式,在当前种群中最多只有一个解可以被

新产生的解y 所替代。

算法3-2 UpdateCurrentPopulation(y,z*,Λ,P,K)

1: forj←1toN do
2:   计算从y到权向量λj 的垂直距离,即dj,2(y)
3: endfor
4: 从 N 个距离dj,2(y),j=1,2,…,N 中选出最小的K 个距离,得到

dj1,2
(y)≤dj2,2

(y)≤djK ,2
(y)

dj2,2
(y)≤…≤djK ,2

(y)

5: fork←1toK do
6:   ifFjk

(y)<Fjk
(xjk

)then
7:     xjk←y
8:     return
9:   endif
10:endfor

3.4.2 增强EFR

由2.1.2节可知,在EFR中,所有在Rt 中的解均会参与每个适应度函数Fj 的排序。
然而,正如3.3节中所提及的,这可能会对解的选择产生误导。为了缓解这个问题,本章

提出了EFR的一个新的版本,称为EFR-RR,其中引入了限制排序的模式,即一个解只能

被允许在部分适应度函数上进行排序,这部分函数的选取依据是该解在目标空间中与这

些函数所对应的权向量较为接近。详细过程解释如下。对每个解x∈Rt,定义一个大小

为K(K≪N)的集合B(x),在总共N 个权向量中,该集合包含与x 最为接近的K 个权

向量的下标,接近程度用公式(3.2)中所给出的垂直距离来衡量。解x 将仅参与那些j∈
B(x)的适应度函数Fj 上的排序。因此,每个解x 只有K 个排序位置,且每个适应度函

数也仅对部分解进行排序。在本章中,适应度函数Fj 设置为如公式(3.1)所示的改进的

切比雪夫函数,且这里只考虑最大排序模式,所以EFR-RR中解x 的全局排序序号可由
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式(3.4)给出:

Rg(x)= min
j∈B(x)

rj(x) (3.4)

如果K=N,式(3.4)实际上等价于式(2.2)。

3.4.3 可选归一化过程

归一化技术对于算法求解非归一化问题非常有效。例如,文献[7]中的研究表明,即
使一个简单的归一化过程也能显著提高 MOEA/D在非归一化问题上的性能。

多目标优化中的在线归一化技术本质上就是估计z* 和znad,因为在归一化中目标

fi(x)会被式(3.5)所替代:

f
~
i(x)=

fi(x)-z*
i

znad
i -z*

i
(3.5)

  一般来说,可以通过当前找到的目标fi 的最小值来有效估计z*
i 。然而,znad的估计

是一个困难得多的任务,因为它需要整个Pareto前沿面的信息[122,123]。实际中,归一化可

以离线或在线执行。对于离线模式,可以在执行 MOEA之前,使用一个专门的算法,如
文献[123]和[124]所述,对znad进行估计。对于在线模式,znad的估计是在优化过程中同

时进行的。
在NSGA-Ⅲ[45]提出之前,大多 MOEAs并不使用在线归一化技术,或者只使用很简

单的在线归一化,如通过当前种群中目标fi 的最大值来估计znad
i

[7,73]。本章也提供一个

类似于NSGA-Ⅲ的在线归一化过程,它可以嵌入所提算法中以有效处理非归一化问题。
因为本章的焦点并不是在线归一化,该过程的细节留待4.2.4节予以详述。

3.4.4 计算复杂度

MOEA/D-DU主要的计算代价是在算法3-2所述的更新过程上。步骤1~步骤3需

要O(mN)的计算开销来计算dj,2(y),j=1,2,…,N。在步骤4中,需要O(NlogK)的
计算开销来选择最小的 K 个距离并对它们进行排序。步骤8~步骤13最多需要

O(mK)的计算开销,因此MOEA/D-DU在每代中产生N 个实验解的复杂度为O(mN2)
和O(N2logK)中的较大者。

EFR-RR的主要计算代价在于全局排序序号的计算。首先,所有垂直距离的计算总

共需要O(mN2)的计算开销。对每个解x 计算B(x)总共需要O(N2logK)的计算开销。
假设Cj 是参与适应度函数Fj 上排序的解的数目,那么在所有的适应度函数上的排序将

要花费O ∑
N

j=1
CjlogCj( ) 的计算代价。因为∑

N

j=1
CjlogCj<N2logN,那么最差情形下总体

的复杂度是max{O(mN2),N2logN}。
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3.4.5 讨论

在描述了 MOEA/D-DU和EFR-RR的细节后,本节将讨论所提出的算法与3.2节

所提及算法的主要相似和不同之处。应当事先指出的是,所有这些算法均采用了一组权

向量来指引搜索过程。
(1)MOEA/D-DU与 MOEA/D-AWA:尽管二者均保证了在目标空间中均匀分布

的权向量会产生均匀分布的搜索方向,但是它们的实现方式稍有不同。MOEA/D-AWA
采用了一种新的权向量初始化方法,而 MOEA/D-DU使用了一种改进的聚合函数。更

重要的是,MOEA/D-AWA旨在周期性地调整权向量以在具有复杂Pareto前沿面的问

题上得到分布更加均匀的解,而 MOEA/D-DU意在利用一组固定的权向量更好地平衡

收敛性 和 多 样 性 之 间 的 关 系。换 言 之,MOEA/D-AWA 强 调 权 值 调 整 的 策 略,而

MOEA/D-DU强调新的更新种群的策略。
(2)MOEA/D-DU与 MOEA/D-STM:二者都使用改进的切比雪夫函数且利用

dj,2(x)平衡收敛性和多样性,但是它们在实现机制上有着显著的不同。在 MOEA/D-
STM中,聚合函数值和dj,2(x)分别被看作两种代理(子问题和解)的偏好,然后使用延迟

接受过程找到一个在子问题和解之间的稳定的偏好匹配,从而从联合的种群中选择一半

的解作为下一代种群。在 MOEA/D-DU中,聚合函数值和dj,2(x)之间的折中是用一个

更加直接的方式来实现的,即新产生的解首先根据dj,2(x)选择它最接近的K 个权向量,
且该解只有机会与这K 个权向量所对应的解进行竞争。另外,MOEA/D-STM使用了生

成模式,而 MOEA/D-DU是一个稳态的算法。3.7.1节将说明,在高维多目标优化中,

MOEA/D-STM的性能不能与 MOEA/D-DU相提并论。
(3)MOEA/D-DU与I-DBEA:二者均是通过改进原始 MOEA/D中的更新过程来

增强其性能,且在进化过程中都需要计算dj,2(x),也都采用了稳态的模式;然而,

MOEA/D-DU的基本思想与I-DBEA有着本质上的不同。对于I-DBEA,尽管其在dj,2

(x)之外还使用了dj,1(x)来选择解,但是所采用的dj,2(x)对于dj,1(x)的简单的优先关

系使得dj,1(x)起作用的概率很低,这是因为dj,2(x)是实数值,它几乎总是可以区别两个

解。因此,类似于NSGA-Ⅲ,I-DBEA也是强调非支配的且靠近参考线的解。与I-DBEA
相比,MOEA/D-DU与原始 MOEA/D一样,并不依赖于任何Pareto支配关系,它通过同

时最小化若干聚合函数使种群不断接近Pareto前沿面。此外,dj,2(x)在 MOEA/D-DU
和I-DBEA中所起的作用也相当不同。在I-DBEA中,dj,2(x)是直接作为解之间相互比

较的指标。而在 MOEA/D-DU中,dj,2(x)是用来选择那些有机会被新生成的解所替代

的解,且解相互之间仍然按照聚合函数值来比较。3.7.1节将说明 MOEA/D-DU在解决

高维多目标优化问题方面较I-DBEA有着很强的竞争力。
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(4)MOEA/D-DU与 MOEA/D-GR:二者均对可以被新解所替代的解进行了精心

的选择;然而,这两个算法有着相当不同的初衷。MOEA/D-GR旨在为一个新产生的解

找到一个最合适的子问题,且 MOEA/D中的子问题的邻域概念仍然在 MOEA/D-GR的

替换过程中被使用。与 MOEA/D-GR不同,MOEA/D-DU在更新过程中不再使用子问

题的邻域概念。相反地,它采用了一个纯几何的观点,只利用dj,2(x)来尽可能地避免保

留那些虽然取得好的聚合函数值,但是在目标空间中远离聚合函数所对应的权向量的解,
从而在高维目标空间中保持解的理想的分布。3.7.1节将展示在高维多目标优化问题上,

MOEA/D-DU相比于 MOEA/D-GR有着较大的优势。
(5)EFR-RR与NSGA-Ⅲ:二者均使用生成模式且均将联合的种群分裂成若干“层”

以选择解。然而,它们在环境选择中如何排序解方面存在着显著的不同。NSGA-Ⅲ仍然

使用Pareto支配关系来促进解的收敛,且采用了由一组权向量辅助的小生境保持算子在

最后可接受层上选择解,目的是维持种群的多样性。相比于NSGA-Ⅲ,EFR-RR采用聚

合函数而不是Pareto支配来促进收敛性。需要注意的是,EFR-RR实际上也在权向量的

辅助下执行了小生境过程,因此在EFR-RR中每个权向量同时起到了促进收敛性和多样

性的作用。而在NSGA-Ⅲ中,每个权向量主要是用来强调多样性。即使就小生境方法而

论,NSGA-Ⅲ和EFR-RR也有着显著的区别。在NSGA-Ⅲ中,每个解只能与一个唯一的

权向量相关联,但是在EFR-RR中,每个解可以与若干权向量相关联。3.7.2节将说明

EFR-RR在非归一化问题上相比于NSGA-Ⅲ是有一定优势的。

3.5 实 验 设 计


本节进行实验设计方面的工作,以为后续研究 MOEA/D-DU和EFR-RR的性能奠

定基础。首先,将指定实验中使用的测试问题和性能指标。然后,列出了用来验证所提出

算法的8种 MOEAs。最后,给出了本章中使用的实验设置。

3.5.1 测试问题

本章使用DTLZ[105]和 WFG[106]测试集,并将这些问题分为两组。第一组问题均是归

一化测试问题,包括DTLZ1~4、DTLZ7和 WFG1~9。需要注意的是,原始DTLZ7和

WFG1~9问题的目标值在每个目标维度上范围不同,所以是非归一化问题。正如2.4.1
节所述,它们真实的Pareto前沿面是已知的,所以可以按照如下方式修改它们的目标值

使其转换为归一化问题。

fi ←
fi-z*

i

znad
i -z*

i
, i=1,2,…,m (3.6)
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因此,对归一化后的DTLZ7和WFG1~9问题,理想点和最差点分别是0和1。该组问题

是用来测试不包含显式归一化过程的算法的性能,表3.1概括了它们的主要特征。

表3.1 测试问题特征

问  题 特  征

DTLZ1 线性的、多峰的

DTLZ2 凹的

DTLZ3 凹的、多峰的

DTLZ4 凹的、有偏的

DTLZ7 混合的、非连通的、多峰的

WFG1 混合的、有偏的

WFG2 凸的、非连通的、多峰的、不可分解的

WFG3 线性的、退化的、不可分解的

WFG4 凹的、多峰的

WFG5 凹的、欺骗的

WFG6 凹的、不可分解的

WFG7 凹的、有偏的

WFG8 凹的、有偏的、不可分解的

WFG9 凹的、有偏的、多峰的、欺骗的、不可分解的

  第二组问题都是非归一化问题,包括非归一化的DTLZ1~2问题[45]和原始的 WFG4~
9问题。非归一化的DTLZ1和DTLZ2分别是原始DTLZ1和DTLZ2的修改版本。举

例说明,如果比例因子是10i,那么非归一化的DTLZ1以如下方式修改原始DTLZ1的目

标函数。

fi ←10i-1fi, i=1,2,…,m (3.7)
该组测试问题用来测试嵌有归一化过程的算法在处理非归一化问题方面的性能。

如2.4.1节所述,上述问题均可扩展到任意的目标维数和决策变量维数。本章考虑

目标数目m∈{2,5,8,10,13}。DTLZ问题的决策变量数目由n=m+k-1确定,其中,

m 为目标数目,对DTLZ1,k设置为5;对DTLZ2~6,k 设置为10;对DTLZ7,k 设置为

20。对所有 WFG问题,决策变量数目设置为24,位置相关参数设置为m-1。对于非归

一化DTLZ1和DTLZ2问题,本章对不同目标数目使用的比例因子如表3.2所示。
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表3.2 非归一化DTLZ1和DTLZ2问题的比例因子

目标数量(m)
比 例 因 子

DTLZ1 DTLZ2

2 10i 10i

5 10i 10i

8 3i 3i

10 2i 3i

13 1.2i 2i

3.5.2 性能指标

本章使用HV指标作为主要评价指标,该指标是EMO领域最流行的评价指标之一,
它是Pareto相容的[115],它良好的理论特性保证了它是一个非常公平的指标[48]。如2.5
节所述,HV可以在一定程度上综合体现算法的收敛性和多样性。本章在 HV计算中所

使用的参考点为1.1znad,其中,每个测试问题的znad均可以解析获得。另外,根据文献

[119]和[125]中的做法,在计算 HV时,丢弃那些不支配参考点的解。对于非归一化问

题,在计算 HV之前,还需要使用znad和z* 对所得解集和参考点的目标值进行归一化。
因此,在本章实验中,对 m 目标问题,HV∈[0,1.1m-Vm],其中,Vm 是归一化的真实

Pareto前沿面与坐标轴围成的超体积。对于不超过10个目标的问题,使用最近提出的

WFG算法[126]计算HV;否则,利用文献[50]中提出的蒙特卡罗模拟方法计算 HV,且使

用10000000个采样点以保证精确性。
另外,本章还使用GD和DCI作为两个辅助的性能指标,分别评价算法的收敛性和

多样性。DCI的计算需要使用一个参数div来设置网格环境,根据文献[116]的建议,div
的设置如表3.3所示。

表3.3 DCI中div的设置

目标数量(m) 5 8 10 13

div 10 6 5 5

3.5.3 比较算法

MOEA/D-DU和 EFR-RR 将与8个 MOEAs进行对比,其中4个是 MOEA/D
变体。
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第一个 MOEA/D变体是 MOEA/D-DE[58]稍作修改后的版本。为了比较的公

平,将 MOEA/D-DE中的DE算子替代为 MOEA/D-DU中使用的再生模式。这样做

另外的原因是文献[45]中的结果显示 MOEA/D-DE似乎并不太适合解决 MaOPs。
在本章的实验中,该 MOEA/D版本简写为 MOEA/D,它实际上是 MOEA/D-DU的

基础算法。
另外三个所比较的 MOEA/D变体分别是 MOEA/D-STM[73]、MOEA/D-GR[120]和

I-DBEA[75],它们在某种程度上类似于 MOEA/D-DU。基于上述提到的相同的原因,将

MOEA/D-STM和 MOEA/D-GR中的 DE算子替换为 MOEA/D-DU 中使用的再生

模式。
原始的EFR[60]也将参与比较,因为它是EFR-RR的前身算法。
另外,两个非基于聚合的 MOEAs也将用来进行比较,即GrEA[37]和SDE[46],这两个

算法均是针对高维多目标优化专门设计的,它们的整体性能优于许多先进的高维多目标

优化算法。对于SDE,这里使用SPEA2+SDE,因为它在文献[46]中所考虑的三个版本

(NSGA-Ⅱ+SDE、SPEA2+SDE和PESA-Ⅱ+SDE)中,整体性能最优。
除了 MOEA/D-STM和I-DBEA,所有上述提到的7个算法在它们的原始文献中并

没有采用任何显式的归一化技术。MOEA/D-STM 使用了一个简单的归一化过程,而I-
DBEA使用了比较复杂的归一化过程。因为在线归一化方法并不是本章关注的重点,所
以这里移除 MOEA/D-STM和I-DBEA中的归一化过程。这7个算法将在3.7.1节与

MOEA/D-DU和EFR-RR在归一化测试问题上进行比较。该做法是消除不同比例的目

标值以及归一化过程对 MOEAs性能的影响,单纯验证所提出策略(MOEA/D-DU中基

于距离的更新策略和EFR-RR中排序限制模式)的有效性。
为了研究非归一化测试问题对算法性能的影响,这里进一步将3.4.3节提供的归一

化过程嵌入 MOEA/D-DU和EFR-RR中,并在3.7.2节中比较其与NSGA-Ⅲ的性能,因
为NSGA-Ⅲ的特征之一就是包含一个复杂的归一化过程以处理非归一化问题。

除了GrEA和SDE,所有其他 MOEAs均使用4.2.2节中介绍的方法来产生结构化

的权向量。MOEA/D、MOEA/D-STM、MOEA/D-GR、MOEA/D-DU、EFR和EFR-RR
都使用式(3.1)中定义的改进的切比雪夫函数。

所有 MOEAs包括 MOEA/D-DU和EFR-RR均在jMetal[127]框架下实现,且在8GB
内存的IntelCorei72.9GHz处理器上运行。

3.5.4 实验设置

实验设置包括一般性设置和参数设置。一般性设置如下。
(1)运行次数和终止条件:每个算法在每个实例上独立运行30次,记录性能指标的



智能演化优化

36   

平均值。每次运行,算法在进行20000×m 次目标函数评价后终止。
(2)显著性检验:为了在某些情形下检测统计显著性,对两个比较算法所得指标值

进行置信度为95%的 Wilcoxon秩和检验[128]。
对于参数设置,这里首先列出一些公共的设置。
(1)种群大小:除了算法GrEA和SDE,其他算法采用与权向量数目相同的种群大

小,由于受权向量生成方式的限制,这些算法的种群大小并不是任意的,它由参数 H 所控

制(N=∁m-1
H+m-1)。对于GrEA和SDE,种群大小可以设置为任何正整数。但是为了公平

比较,所有算法对每个问题实例采用相同的种群大小。表3.4列出了对不同目标数目的

问题所采用的种群大小。为了避免只产生位于边界的权向量,对多于5个目标的问题采

用两层权向量,具体细节请参见4.2.2节。

表3.4 种群大小设置

目标数目(m) 分割数(H) 种群大小(N)

2 99 100

5 5 210

8 3,3 240

10 3,2 275

13 2,2 182

  (2)交叉和变异相关参数:所有算法均使用模拟两点交叉和多项式变异来生成新

解,参数设置如表3.5所示。在EFR、EFR-RR、I-DBEA和NSGA-Ⅲ中,根据文献[45]、
[60]、[75]设置一个较大的交叉分布指数(ηc=30)。

表3.5 交叉和变异的参数设置

参 数 名 参 数 值

交叉概率(pc) 1.0

变异概率(pm) 1/n

交叉的分布指数(ηc) 20

变异的分布指数(ηm) 20

  (3)邻域大小T 和概率δ:在MOEA/D、MOEA/D-STM、MOEA/D-GR和MOEA/

D-DU中,T 设置为20,δ设置为0.9。
(4)MOEA/D-DU和EFR-RR中的参数K:MOEA/D-DU中K 设置为5,EFR-RR
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中K 设置为2。3.6.1节还将研究参数K 对算法性能的影响。

MOEA/D、MOEA/D-GR、GrEA和SDE还有它们各自特定的参数。在 MOEA/D
中,每个子代解最多可替代的解的数目(nr)设置为1。在 MOEA/D-GR中,替代邻域的

大小(Tr)设置为5,且每个子代解最多只能替代1个解。在GrEA中,每个实例所采用的

网格分割数(div)如表3.6所示,这是依据文献[37]中的建议进行调整的。在SDE中,外
部存档的大小设置为与种群大小相同的值。

表3.6 GrEA中网格分割数的设置

问  题 目标数目(m) 网格分割数(div)

DTLZ1 2,5,8,10,13 18,15,14,16,19

DTLZ2 2,5,8,10,13 19,11,12,15,10

DTLZ3 2,5,8,10,13 19,19,19,19,20

DTLZ4 2,5,8,10,13 19,10,13,15,14

DTLZ7 2,5,8,10,13 20,13,12,11,9

WFG1 2,5,8,10,13 18,17,15,13,10

WFG2 2,5,8,10,13 19,16,18,20,16

WFG3 2,5,8,10,13 20,19,16,16,12

WFG4 2,5,8,10,13 18,13,12,11,9

WFG5 2,5,8,10,13 19,12,13,15,10

WFG6 2,5,8,10,13 20,12,13,12,10

WFG7 2,5,8,10,13 19,12,13,14,9

WFG8 2,5,8,10,13 20,14,12,12,14

WFG9 2,5,8,10,13 19,13,13,15,10

3.6 算法的性能分析


本节将分析所提出的改进算法的性能。首先,探讨参数K 对MOEA/D-DU和EFR-
RR性能的影响。然后,将探究所提出算法在高维多目标优化中平衡收敛性和多样性的

能力。
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3.6.1 参数K 的影响

在 MOEA/D-DU和EFR-RR中,K 是一个平衡收敛性和多样性的主要控制参数。
为了研究它们对于K 的敏感性,以步长1在区间[1,20]上调整K,并将它们测试于所有

的归一化问题上。除了K 之外的其他参数设置与4.3.4节中的相同。限于篇幅,图3.3
只显示了在归一化的DTLZ4、DTLZ7、WFG3和 WFG9问题上,HV值随K 值的变化情

况,这里只考虑了5、8、10和13目标的情况。

图3.3 在不同目标维度m 的情形下,K 在归一化DTLZ4、DTLZ7、WFG3和 WFG9
测试问题上对 MOEA/D-DU和EFR-RR性能的影响(图中显示了30次独

立运行所得的平均HV值)
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图3.3 (续)

  由图3.3,可以得到如下实验观察结果。
(1)对每个实例,K 对 MOEA/D-DU和EFR-RR的性能有着类似的影响。
(2)K 的最合适的设置不仅依赖于所要解决的问题,也依赖于问题所具有的目标

数目。
(3)对于有些问题,如DTLZ4、MOEA/D-DU和EFR-RR的性能对 K 的设置不是

很敏感。二者均能在较大的K 值范围内获得相当稳定的性能。
(4)对于有些问题,如 WFG3和 WFG9,K 的设置不同可能只会引起微小的性能

变化。
(5)对于有些问题,如DTLZ7,需要对 K 进行比较仔细的设置。在这些情形下,K

的微小变化可能会导致性能的剧烈改变。
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总体上来说,尽管 MOEA/D-DU和EFR-RR的性能会随着K 值的变化而有着不同

程度的波动,但是它们能在K 的恰当设置下,实现收敛性和多样性的平衡。实验显示在

区间[1,8]上调整 K 是比较可靠的,因为 K 设置在这个范围内通常可以使 MOEA/D-
DU和EFR-RR达到最优或近优的性能。当为所考虑的实例调整K 时,如果解收敛情况

不佳,较大的K 值一般会更加合适;如果解的多样性不理想,建议使用较小的K 值。

3.6.2 收敛性和多样性的研究

本节将分别使用GD和DCI指标研究所提出算法的收敛性和多样性。这里只考虑

归一化的DTLZ1~4和 WFG4~9问题。因为这些问题的Pareto前沿面呈规则的几何

形状,所以GD值可以通过分析的方法容易地确定,而不需要在Pareto前沿面上采样点。

DTLZ1的Pareto前沿面形状是一个超平面,而其他问题的Pareto前沿面形状是一个超

球面。

MOEA/D-DU和EFR-RR将与它们相应的前身算法(MOEA/D和EFR)在高维多

目标的场景的情形下进行比较。表3.7列出了所得的平均GD和DCI结果。由这个表可

见,MOEA/D-DU和EFR-RR在保持多样性方面都优于它们的前身算法,它们在几乎所

有涉及的实例上均获得了更好的DCI结果。对于收敛性,MOEA/D-DU仍然总体上优

于 MOEA/D,它在大多数实例上都得到了较好的平均GD值;EFR-RR对于EFR也表现

出了很强的竞争力,它们分别在不同的实例上获得了较好的GD结果。值得注意的是,相
比于EFR,EFR-RR在5目标DTLZ3上所得GD和DCI结果要差得多。但是需要解释

的是,这并不能说明EFR-RR在该情形下无法实现多样性的保持。这是因为尽管DCI是

一个多样性比较指标,但是该指标并不考虑远离Pareto前沿面的那些解。而DTLZ3问

题具有大量的局部Pareto前沿面,较小的K 值会不利于EFR-RR收敛到Pareto前沿面

上。另外,如果为EFR-RR设置较大的K,GD和DCI结果会改善很多。
为了更加直观地描述解在高维目标空间中的分布,图3.4使用平行坐标分别绘出了

MOEA/D-DU、MOEA/D、EFR-RR和EFR在10目标 WFG4实例上一次运行所得到的

最终的非支配解。正如图3.4所示,MOEA/D-DU和EFR-RR均能在所有10个目标的

fi∈[0,1]范围上找到广泛分布的解,且目标之间的折中可以从图中清晰地看出,而

MOEA/D和EFR都未能对中间解进行有效的覆盖。
上述的比较结果表明,与它们相应的前身算法相比,MOEA/D-DU和EFR-RR在多

样性保持方面有着明显的优势,且在收敛性方面也有着不弱的性能,从而它们在收敛性和

多样性之间实现了更好的折中。甚至在某些问题上,它们无论在收敛性或多样性方面均

表现更优。
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