
第 29卷 第 10期
Vol. 29 No. 10

控 制 与 决 策
Control and Decision

2014年 10月
Oct. 2014

高维多目标多方向协同进化算法

文章编号: 1001-0920 (2014) 10-1737-07 DOI: 10.13195/j.kzyjc.2013.1176

毕晓君a, 张永建a, 沈继红b

(哈尔滨工程大学 a. 信息与通信工程学院，b. 理学院，哈尔滨 150001)

摘 要: 提出一种高维多目标多方向协同进化算法 (HMMCA).该算法利用目标空间内的一组方向向量将多目标优

化问题分解成多个方向进行寻优,并提出一种混合变异策略以加强算法在每个方向上的收敛能力;同时,该算法采用

改进的交互式模糊支配和拥挤度估计因子来维护外部归档集的规模,增强种群的收敛性和分布性. 将该算法与目前

性能最好的 3种多目标进化算法在标准测试函数集上进行对比实验,所得结果表明HMMCA与其他算法相比具有更

好的收敛性和分布性.
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Abstract: A high-dimensional multi-objective multi-directional co-evolutionary algorithm(HMMCA) is proposed. Firstly,

the multi-objective optimization problem is decomposed into multiple directions for optimization by using a set of direction

vector, and a hybrid mutation strategy is proposed to improve the convergence performance in every direction. Then, an

innovative interactive fuzzy dominance and crowding factor are used to maintain the size of external archive. The proposed

algorithm is compared to 3 state-of-the-art MOEAs on benchmark test problems. Simulation results show that the HMMCA

has obvious advantage in convergence and distribution than other algorithms.
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0 引引引 言言言

在科学研究和工程实践中优化问题是最常见的

问题之一, 如机械设计、航空航天、网络通信、作业

调度、图像处理、生命科学等诸多领域都存在如何

科学合理地寻求多个目标的最佳设计方案. 但是现

有研究成果还远远不能满足随着社会的进步而日益

增长的技术需求, 特别是高维多目标优化问题已成

为信息领域和数学领域所共同面临亟待解决的研究

热点之一.在多目标优化中, 一个子目标的改善有可

能会引起另外一个或几个子目标的性能降低, 为了

达到总目标的最优化, 通常需要对相互冲突的子目

标进行综合考虑, 即对各子目标进行折衷. 因此, 不

同于单目标优化问题, 多目标优化不存在绝对的或

唯一的最好解,而是存在一组由众多的 Pareto最优解

构成的最优解集[1]. 为解决此类问题, 大量的多目标

优化算法 (MOEAs)被相继提出,这些MOEAs算法在

求解 2目标和 3目标优化问题时取得了较好的效果,

但当目标的个数增加到 4个或以上时 (称为高维多目

标),这些基于 Pareto排序的MOEAs的性能将大大降

低.这是因为随着目标数的增加, 种群中个体间相互

不支配的概率增加,使得用来表示Pareto前沿的非支

配个体的数量呈指数增长,大大削弱了算法的选择压
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力和搜索能力[2].为此,人们提出了多种改进算法,归

纳起来主要分为以下 4类.

1)权重系数法[3-4].该类算法通过设计一组权重

系数将高维多目标优化问题转化为单目标优化问题,

所引入的权重系数相当于引入了偏好信息,但该信息

不够准确和全面,会导致算法寻优的结果偏离真正的

Pareto前沿.

2)降维法[5-7].该类算法在通过某种策略忽略或

排除某些目标的情况下比较各解之间的支配关系,但

目标的减少会造成信息的丢失,所以该类算法是在最

小允许误差下的优化,并且应用效果将受到 Pareto前

沿维数增加的影响.

3)基于宽松支配法[8-9].该类算法的思想是在将

个体的目标函数值按照一定的比例缩小或放大之后,

再与其他个体进行支配比较,实际上是对 Pareto支配

的宽松改进.此类算法中的参数难以确定, 而且改变

了个体的真实目标函数值,会导致算法无法收敛到真

实的Pareto前沿.

4) 混合算法[10-12]. 该类算法将其他领域的技术

引入进化算法中, 加强了算法的寻优能力, 但算法复

杂度较高,难以实现.

高维多目标优化 Pareto最优解集中的每一个解

都可以看作是在各目标上的不同折衷, 如果事先设

定一些折衷,使之能够代表所有 Pareto最优解的折衷

情况, 则可将高维多目标优化分解成多个单目标优

化, 由这些折衷上求得的最优解构成的解集将是高

维多目标优化问题的Pareto最优解集.此类算法在解

决高维多目标优化问题上取得了较好的效果,其中以

Zhang等[3]提出的MOEA/D算法最具代表性.但其还

存在不足: 1)转化过程没有考虑各目标的取值范围;

2)进化操作还不够完善,导致收敛性不足; 3)外部归

档集的维护采用 Pareto支配,无法较好地权衡种群的

收敛性与分布性.为此, 本文通过深入研究提出一种

高维多目标多方向协同进化算法 (HMMCA),其创新

点主要体现在: 1)改进转化公式,利用一组方向向量

使高维多目标优化算法在多个方向上同时搜索,并设

计了新的混合进化策略以增强算法在每一个单方向

上的收敛能力,增强算法的整体寻优能力; 2)采用改

进的模糊支配关系和拥挤度估计法来维持外部归档

集的规模,进一步提高种群的收敛性和分布性.

1 高高高维维维多多多目目目标标标优优优化化化问问问题题题的的的数数数学学学描描描述述述

不失一般性,一个具有𝑛维决策变量、𝑀维目标

函数的多目标优化问题,以最小化为例, 可表述为如

下形式:

min 𝐹 (𝑥) = (𝑓1(𝑥), 𝑓2(𝑥), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑓𝑀 (𝑥)),

𝑥 = (𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛) ∈ 𝑋 ⊂ 𝑅𝑛,

𝑦 = (𝑦1, 𝑦2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑦𝑀 ) ∈ 𝑌 ⊂ 𝑅𝑀 . (1)

其中: 𝑥为决策变量, 𝑋为𝑛维的决策空间; 𝑦为目标

向量, 𝑌 为𝑀维的目标空间;目标函数𝐹 定义了映射

函数和同时需要优化的𝑀个目标,当𝑀 > 4时,称式

(1)为高维多目标优化问题. 对于决策空间内的任意

两点𝑥, 𝑥∗ ∈ 𝑋 , 当𝑥∗的目标函数都不大于且至少存

在一个小于𝑥的目标函数时,称𝑥∗ Pareto支配𝑥,记为

𝑥∗ ≻ 𝑥. 若𝑥∗不受种群中其他个体支配, 则称𝑥∗为

Pareto非支配解,种群中所有非支配解构成的集合称

为 Pareto最优解, 对应的目标函数构成的解集称为

Pareto前沿.

2 高高高维维维多多多目目目标标标多多多方方方向向向协协协同同同进进进化化化算算算法法法

为提高高维复杂多目标优化算法的收敛性和解

集分布性,本文通过一组方向向量将高维多目标优化

问题分解成多个寻优方向,并提出新的混合进化策略

以求得每个方向上的最优解,采用新型支配关系和拥

挤密度法维护外部归档集的规模, 从而实现MOEAs

整体求解性能的进一步提升.

2.1 多多多方方方向向向协协协同同同进进进化化化

高维多目标优化的目的是求解均匀散布在前沿

面上的非支配解集, 而解集中的每一个非支配个体

都可以看作是在不同方向上的折衷最优解.如果在寻

优之前设定足够多的方向,并求得每个方向上的最优

解,则由所有方向上的最优解构成的解集就是高维多

目标优化问题所要求得的 Pareto最优解.在归档集中,

任一方向上的次优解都是其他方向上的最优解,各解

之间的信息交互有利于各方向的协同进化,提高算法

的寻优能力.

2.1.1 高高高维维维多多多目目目标标标多多多方方方向向向分分分解解解

将高维多目标优化问题分解成多方向上寻优的

优点是, 方向向量可以指明进化方向,指引种群朝着

真正的 Pareto前沿进化,并且在单一的方向上可以将

复杂的高维多目标优化问题简化为简单的单目标优

化问题,可有效提高算法的寻优能力.假定种群中的

每一个个体都代表着一个方向,则方向向量矩阵的规

模应等于种群的规模𝑁 , 目标数为𝑀时的方向向量

矩阵可表示为 [𝜆𝑖𝑗 ]𝑁×𝑀 ,且需满足如下约束条件:
𝑀∑
𝑗=1

𝜆𝑖𝑗 = 1, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁. (2)

为了适应不同形状的前沿面,本文采用随机的方式生

成该方向矩阵.

在单一的某个方向上, 高维多目标优化问题需

转化为带有方向向量的单目标优化问题,本文采用文

献 [3]的方法,即
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min 𝑔(𝑥 ∣ 𝜆, 𝑧) = max
1⩽𝑖⩽𝑀

{𝜆𝑖∣𝑓𝑖(𝑥)− 𝑧𝑖}. (3)

其中: 𝑧 = (𝑧1, 𝑧2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑧𝑀 )为参考点, 𝑧𝑖 = min(𝑓𝑖(𝑥)).

对于每一个方向向量𝜆都可以求出式 (3)的一个

最优解, 所有方向向量的最优解便构成了式 (1)的最

优解集.但式 (3)没有考虑各目标函数的取值范围.如

果某个目标函数的取值范围相对于其他目标较大,则

在种群中各解的该目标函数值差异就会较大,在转换

过程中该目标将起主导作用,但这种作用并不是由目

标函数的重要性而引起的,因此会影响到折衷系数的

作用, 从而导致算法只搜索到局部最优解.本文对其

进行改进,将目标函数值进行量化处理以消除上述影

响,即

min 𝑔(𝑥 ∣ 𝜆, 𝑧) = max
1⩽𝑖⩽𝑀

{
𝜆𝑖

∣∣∣ 𝑓𝑖(𝑥)− 𝑧min 𝑖

𝑧max 𝑖 − 𝑧min 𝑖

}
, (4)

其中 𝑧min 𝑖、𝑧max 𝑖分别为种群中的个体在第 𝑖个目标

上求得的最小值和最大值.

2.1.2 混混混合合合进进进化化化策策策略略略

在高维多目标优化中, 大多数进化算法寻优效

果不理想的原因是种群中不存在一般意义上的唯一

最优解, 使得最好个体的选择十分困难:当条件严格

时, 会导致算法过于贪婪而陷入局部最优; 当条件宽

松时, 会削弱算法的收敛能力.但是在本文多方向寻

优中并不存在这种情况,在任意一个单一的方向上都

存在唯一的最优解,且无需担心选择的条件过于贪婪,

可充分发挥进化算法的寻优能力.为此, 本文对差分

算法进行了改进, 提出了方向角差分算子,并与SBX

算子结合构成混合进化策略.

方向角差分进化算子为

𝑥𝑑 = 𝑥best1 + 𝐹rand(𝑥best2 − 𝑥best1), (5)

𝑣𝑖 = 𝑥𝑖 + 𝐹2(𝑥𝑑 − 𝑥𝑖) + rand(𝑥𝑟1 − 𝑥𝑟2). (6)

其中: 𝑥best1和𝑥best2为一个方向上适应度最好的两

个体, 𝐹rand为 (0, 1)上的随机数, 𝑥𝑟1和𝑥𝑟2为随机选

择的个体.以两个最优个体的综合信息为指引,加强

了搜索方向的正确性,而且相比于单独的最优个体增

大了搜索空间,有利于增强种群的多样性.

SBX进化算子为

𝑥′
𝑖𝑘 =

⎧⎨⎩
0.5[(1 + 𝛽)𝑥best1𝑘 + (1− 𝛽)𝑥best2𝑘],

rand( ) > 0.5;

0.5[(1− 𝛽)𝑥best1𝑘 + (1 + 𝛽)𝑥best2𝑘],

otherwise;

(7)

𝛽𝑘 =

{
2𝜇1/𝜂𝑒+1, 𝜇 ⩽ 0.5;

2(1− 𝜇)−1/(𝜂𝑒+1), else.
(8)

该进化策略以方向向量为进化基础,针对每一个

方向,选取该方向上适应度最好的两个个体,执行方

向角差分算子和 SBX算子以生成两个新的个体, 保

留适应度好的个体进入归档集. SBX进化算子的引

入弥补了方向角差分算子的不足: 当两个最优个体

𝑥best1和𝑥best2分布在该方向的同一侧时, 方向角差

分更有可能搜索到更好的个体; 而当两个最优个体

分布在该方向的两侧时, SBX更容易搜索到更好的个

体.

2.2 外外外部部部归归归档档档集集集的的的维维维护护护

外部归档集用来保存在寻优过程中发现的非支

配个体,是高维多目标优化问题的最终解集, 其规模

的维护策略直接影响着算法的收敛性和种群的均匀

性, 因此, 外部归档集的维护策略是高维多目标优化

的关键技术.为进一步提升HMMCA算法的性能,本

文采用新型的交互式模糊支配策略和拥挤密度估计

法来维护外部归档集的规模.

1)交互式模糊支配.对于任意两点𝑋1, 𝑋2 ∈ 𝑅𝑛,

设𝐵𝑡(𝑋1, 𝑋2)表示𝑋1比𝑋2表现好的目标个数,

𝐸𝑞(𝑋1, 𝑋2)表示𝑋1与𝑋2表现相同的目标个数,

𝑊𝑠(𝑋1, 𝑋2)表示𝑋1比𝑋2表现差的目标个数,当下式

成立时, 𝑋1模糊支配𝑋2,记为𝑋1 ≻fuzzy 𝑋2:⎧⎨⎩

𝐵𝑡(𝑋1, 𝑋2)

𝐵𝑡(𝑋1, 𝑋2) +𝑊𝑠(𝑋1, 𝑋2)
⩾

𝑃𝑟

⋀
𝑃𝑤(𝑋1) < 𝑃𝑤(𝑋2),

𝑃𝑤(𝑋) =

√√√⎷ 𝑀∑
𝑖=1

(𝐹𝑖(𝑋)− 𝑧(𝑖)).

(9)

其中: 𝑃𝑟 ∈ (0.5, 1]为阈值, 𝑃𝑤为能量参数, 𝑧(𝑖) =

min𝐹𝑖(𝑋)为参考点.设当代种群中的非支配个体的

数量为𝑁now, 而所期望的非支配个体数量的范围为

[𝑁min, 𝑁max],阈值𝑃𝑟的交互式调整策略如下式所示:

𝑃𝑟 =

⎧⎨⎩
𝑃𝑟 + 𝑙, 𝑁now < 𝑁min,

if 𝑃𝑟 > 1, then 𝑃𝑟 = 1;

𝑃𝑟 − 𝑙, 𝑁now > 𝑁max,

if 𝑃𝑟 < 0.5, then 𝑃𝑟 = 𝑃𝑟 + 𝑙.

(10)

其中 𝑙为调整步长,最小的有效值为 𝑙 = 1/𝑀 .

2) 拥挤密度估计法. 为了保证高维多目标优化

算法具有较好的分布性, 一般引入拥挤密度估计策

略,并且常常是通过计算个体在目标空间的距离实现

的.本文的拥挤密度估计为

𝐷𝑖 =
1

kn
kn∑
𝑘=1

[
1−

( 𝑑𝑖𝑘
𝑑𝑖kn

)2] + 1

, (11)

其中 kn为种群规模的平方根取整.

本文设计的外部归档集维护策略是: 首先, 利

用交互式模糊支配对种群进行支配分层, 并截取不

小于设定规模的最少层来构成过渡种群; 然后, 按照
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式 (11)计算过渡种群中个体的拥挤度,并令极值点的

拥挤度为零; 最后, 以个体的支配度和拥挤度为个体

的总适应度,并选取适应度小的个体构成新的归档集.

2.3 HMMCA算算算法法法流流流程程程及及及性性性能能能分分分析析析

基于上述维护策略,本文提出了高维多目标多方

向协同进化算法HMMCA,其具体流程如图 1所示.
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图 1 HMMCA算法流程

HMMCA算法采用了多种策略来提升求解性

能.首先, 将高维多目标优化分解成多个方向上简单

的单目标优化,而差分算子具有很好的单目标求解能

力, 增强了算法对真实 Pareto前沿面的收敛能力, 同

时, SBX算子父代的交叉遗传增强了不同方向间的信

息交互, 增强了算法的横向搜索能力, 二者相互结合

进行横纵向搜索, 加强了算法的全局寻优能力, 从而

提升了算法整体的收敛性.分解成多个方向进行搜索,

在一定程度上能够保证算法在较大的区域内进行搜

索, 使种群具有较好的多样性, 而式 (11)的拥挤度估

计因子使种群中的个体会因为具有共同的相邻个体

而联系在一起,所以能够在一定程度上反映出该个体

在种群中的整体分布.另外, 采取在该局部区域内距

离不同的个体对其拥挤度的影响不同的放大策略可

以保证个体具有较好的邻域分布,能够进一步促进种

群分布的均匀性,二者结合改善了算法整体的分布性.

HMMCA算法采用的模糊支配将个体间𝑚个目标的

比较转换成两个值的比较, 使个体优劣的评价不再

受目标数量的影响,降低了求解难度;通过减小参数

𝑃𝑟的值可放宽支配的条件,减少非支配个体的数量,

提高种群的先进性, 这会进一步提升算法的收敛性,

并且可以通过控制𝑃𝑟值的大小来控制归档集中非支

配个体的数量, 促进了在维护归档集规模时收敛性

与分布性之间的平衡.

HMMCA算法的计算复杂度包括以下 3个方面:

1)分解进化操作,与MOEA/D算法相比, HMMCA增

加了一个差分算子, 整个种群需进行𝑁次差分操作,

复杂度增加𝑂(𝑁); 2)非支配分层,与其他现有的高维

多目标优化算法相同,复杂度小于𝑂(𝑀𝑁3); 3)拥挤

度计算,式 (11)比Harmonic平均距离少计算𝑊 − kn,

计算复杂度为𝑂(𝑀𝑊 log𝑊 −𝑊 + kn).

3 实实实验验验仿仿仿真真真与与与结结结果果果分分分析析析

为了验证本文提出的HMMCA算法在高维多

目标优化问题上的求解性能, 分别在 4、10、20目标

的DTLZ1∼DTLZ4函数上测试算法的收敛能力、运

算能力、全局寻优能力和分布性, 并将其与MOGA、

MOGLS、MOEA/D三种目前性能较优的MOEAs进

行对比分析. 算法性能对比采用通用的 3个评价标准

GD、SP和MS[12]. GD指标用来测量算法最终获得的

非支配解集与理论Pareto最优解集的逼近程度, GD

越小说明算法的收敛性越好; SP指标用来评价所得

解集在目标空间上的分布情况, SP越小代表所得解

的分布越均匀,算法分布性越好; MS指标用来评价所

得解集的宽广度, MS越接近于 1,所得解集的宽广度

越好.

所有实验在硬件配置为 Intel Pentium, CPU:

G620、4 G内存、2.6 GHz主频, Win7 64位操作系统

的计算机上进行,程序采用Matlab R2010b编写.

4目标优化实验参数设置为: DTLZ函数目标个

数为 4,变量𝑥的维数为 8,各算法的迭代次数为 1 000.

10目标优化实验参数设置为: DTLZ函数目标个数

为 10,变量𝑥的维数为 14,各算法的迭代次数为 1000.

20目标优化实验参数设置为: DTLZ函数目标个数

为 20,变量𝑥的维数为 24,各算法的迭代次数为 1 000.

为了保证比较的公平性, 所有算法在每个测试函数

上的种群规模设置为 100, 采用 5 000个均匀分布的

Pareto最优解作为真实Pareto前沿的近似解集, 每个

算法独立运行 20次, 实验结果箱线图如图 2∼图 5

所示.

从图 2可以看出,对于测试函数DTLZ1, 当目标

数分别为 4、10、20时, 本文算法HMMCA的GD和

SP值都略小于MOEA/D算法, 而明显小于其他两

种对比算法, 说明本文算法求得的解集最接近真实

的 Pareto前沿面, 收敛性最好, 且分布的最均匀; 而

MOEA/D算法次之, MOGA和MOGLS算法较差. 对

于指标MS,当目标为 4时, MOGA算法最接近 1,剩下

的依次为MOEA/D、本文算法HMMCA和MOGLS,
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图 2 4种算法在DTLZ1上的实验结果箱线图
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图 3 4种算法在DTLZ2上的实验结果箱线图

说明本文算法求得的解集宽广度比MOGA和MOEA

/D算法差, 而好于MOGLS算法; 当目标数为 10时,

各算法获得的MS值距 1由近及远依次为MOEA/D、

HMMCA、MOGLS、MOGA, 说明本文算法HMMCA

的宽广度差于MOEA/D算法而好于其他两种算法;

当目标数为 20时,本文算法的MS最接近 1,说明本文

算法宽广度最好.对比不同目标数时的实验结果可以

发现, 随着目标数的增多, MOGA和MOGLS两种算

法数值变化较大, 而MOEA/D和本文算法HMMCA

变化很小,说明MOGA和MOGLS的性能受到目标数

的影响, 而MOEA/D和本文算法的求解性能不受目

标数量的影响.实验结果表明本文算法具有很好的收

敛能力,适合求解高维多目标优化问题.

从图 3可以看出,对于测试函数DTLZ2, 目标数

为 4、10、20时,本文算法HMMCA获得的GD值都略

小于MOEA/D算法而明显小于其他两种算法, 说明
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本文算法求得的解集最逼近Pareto前沿, 具有最好

的收敛能力.本文算法获得的 SP值均大于MOGA和

MOEA/D算法,而小于MOGLS算法,说明本文算法在

分布性上差于MOGA和MOEA/D算法,好于MOGLS

算法. 从各算法获得的MS值到 1的距离看, 本文算

法与MOGLS算法相似: 当目标数为 4时比MOGA和

MOEA/D算法更近; 当目标数为 10时, 比MOGA近

但比MOEA/D远; 当目标数为 20时, 比MOGA和

MOEA/D都远. 说明本文算法的宽广度随目标数

的增多而下降.

从图 4可以看出,对于目标数分别为 4、10、20的

测试函数DTLZ3, 本文算法HMMCA获得的GD和

SP值都略小于MOEA/D算法而明显小于另外两种

对比算法, 说明本文算法求得的最优解集最接近

Pareto前沿,具有最好的收敛性且分布最均匀. 4种算

法获得的MS值都比较接近于 1值,都具有较好的宽
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图 4 4种算法在DTLZ3上的实验结果箱线图
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广度,而本文算法最稳定.此实验中,本文算法能够获

得很好的 3个指标值,且都不随目标数量的增加而恶

化, 表明本文算法具有很好的全局寻优能力, 不易陷

入局部最优,适合求解高维复杂多目标优化问题.

从图 5可以看出,对于测试函数DTLZ4, 本文算

法HMMCA获得的GD和 SP值小于 3种对比算法,说

明本文算法求得的最优解集最接近Pareto前沿,具有

最好的收敛性且分布最均匀.而本文算法获得的MS

值随目标数的增加距 1的距离增大,说明本文算法的

宽广度随着目标数量的增加而有所下降.此实验表明

本文算法在求解高维多目标优化问题上具有很好的

分布性.

从以上实验结果可以看出,本文提出的HMMCA

求得的多目标最优解集在宽广度上有所欠缺,但能获

得较理想的收敛性和均匀性,且不受目标数量的影响,

能够保持明显的优势,在解决高维复杂多目标优化问

题上,大大改善了现有MOEAs的求解性能.

4 结结结 论论论

针对现有高维多目标优化算法存在的解集收敛

性不佳、分布性差的问题, 本文提出了一种高维多

目标多方向协同进化算法—– HMMCA,将高维多目

标优化问题分解成多个方向上的简单问题, 设计并

提出了合适的进化策略和外部归档集维护策略, 使

HMMCA能在保证收敛到真实 Pareto前沿的同时,获

得分布更均匀的近似 Pareto最优解集.通过对 4、10、

20目标在测试函数集DTLZ上的实验表明,本文提出

的HMMCA与现有的MOEAs相比,在解决高维复杂

多目标优化问题时收敛性和均匀性都有了较大幅度

的提升.未来的发展方向是将其应用于工程优化设计

及管理决策中,以获得更大的经济效益和社会效益.
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