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摘 要： 为提高高维复杂多目标优化算法的收敛性和解集分布性，提出一种基于模糊支配的高维多目标进化算

法ＭＦＥＡ．在第二代Ｐａｒｅｔｏ支配类高维多目标进化算法模型基础上，利用模糊理论对模型中的环境选择进行改进，提出
基于模糊隶属度的支配关系，并结合Ｈａｒｍｏｎｉｃ、ｋ邻域法和小生境技术对其中的拥挤密度估计方法进行改进，最后根据
高维多目标的特点并结合模糊理论α截集的思想提出了新的环境选择策略．将该算法与目前性能最好的５种多目标
进化算法在标准测试函数集上进行对比试验，结果表明本文算法与其他算法相比具有明显的优势，不仅提高了算法的

收敛性能，而且保证了Ｐａｒｅｔｏ最优解的均匀分布性．
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１ 引言

无论是在科学研究还是在工程应用上，优化问题往

往包含多个相互冲突的目标函数，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，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
在绝对的或者说是唯一的最好解，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（ＭｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＡｌｇｏ
ｒｉｔｈｍｓ，ＭＯＥＡｓ）被相继提出［２］，归纳起来主要分权重系
数法［４，５］、降维法［６～８］、基于宽松支配法［９，１０］、混合算

法［１１～１３］四类，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
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削弱了算法的选择压力和搜索能力［３］．并存在计算复
杂度高、参数难以确定、易陷入局部最优等缺陷．

为此本文通过深入研究提出了一种基于模糊支配

的高维多目标进化算法（ＭａｎｙｏｂｊｅｃｔｉｖｅＦｕｚｚｙＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＭＦＥＡ），其创新点主要包括：（１）采用模糊隶属
度对环境选择中的支配关系进行改进，加强个体间的

支配能力，从而增强选择压力；（２）结合 Ｈａｒｍｏｎｉｃ平均
距离、小生境技术和 ｋｔｈ邻域法对环境选择中的拥挤
密度估计策略进行改进，提高种群的分布性；（３）采用
改进的模糊支配和拥挤度计算方式，并引入模糊理论

中α截集的概念，提出了新的环境选择策略，实现在逼
近Ｐａｒｅｔｏ前沿的过程中，维持种群良好的分布性，降低
计算量．

２ 高维多目标优化问题的数学描述

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，可表述为公式

（１）的形式［１４］．
ｍｉｎｙ＝ ( )Ｆ ｘ ＝ ｆ１( )ｘ，ｆ２( )ｘ，…，ｆｍ( )( )ｘ ，

ｘ＝ ｘ１，ｘ２，…，ｘ( )ｎ ∈ＸＲｎ，
ｙ＝ ｙ１，ｙ２，…，ｙ( )ｍ ∈ＹＲｍ

（１）

式中，ｘ称为决策变量，Ｘ是ｎ维的决策空间；ｙ称为目
标函数，Ｙ是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并且至少存在一
个小于 ｘ的目标函数时，称 ｘＰａｒｅｔｏ支配 ｘ，记为 ｘ
ｘ．若 ｘ不受种群中其它个体支配，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．

３ 基于模糊支配的高维多目标进化算法

ＭＦＥＡ
为提高高维复杂多目标优化算法的收敛性和解集

分布性，本文针对高维多目标优化算法环境选择中的

支配关系和拥挤度计算公式的改进，并对环境选择整

体机制进行改进，从而实现 ＭＯＥＡｓ整体求解性能的进
一步提升．
３１ 模糊支配关系的改进

现有ＭＯＥＡｓ中的宽松支配策略，大多采用变换目
标函数值的方法，目标函数值是不可预测的，这使得算

法参数难以设定，而且目标函数值的改变，尤其是在高

维多目标优化当中，会使寻优偏离真实的 Ｐａｒｅｔｏ前沿．
对此，２００４年 Ｍ．Ｆａｒｉｎａ将模糊理论引入到高维多目标
优化当中，以个体间目标优劣的数量来衡量个体的支

配关系，提出（１－ｋＦ）支配策略［８］．其优点是使得个体间
的支配关系不再受到目标函数量纲和数值差异大小的

影响，并使支配关系的复杂程度不受目标数量的影响．
但该支配策略存在一个致命缺陷，种群中的个体可能

会陷入循环支配，而使种群中不存在非支配解，会导致

算法中各种选择操作无法选取到优秀的个体，迫使算

法运行中断，无法继续寻优．以表１中的３个个体 ＸＡ、
ＸＢ、ＸＣ对应的目标函数值为例，ＸＡ有两个目标函数小
于ＸＢ，而 ＸＢ有两个目标值小于ＸＣ，而 ＸＣ又有两个目
标值小于ＸＡ，依照（１－ｋＦ）宽松支配策略，ＸＡ支配ＸＢ，
ＸＢ支配ＸＣ，ＸＣ支配ＸＡ，３个个体陷入循环支配，不存在
非支配解．

表１ 个体 ＸＡ、ＸＢ、ＸＣ

个体 ｆ１ ｆ２ ｆ３

ＸＡ １ ３ ７

ＸＢ ３ ５ ５

ＸＣ ４ ２ ６

针对（１－ｋＦ）支配易陷入循环支配的不足，本文进
行了改进，提出了一种新的基于模糊隶属度的模糊支

配策略，主要改进措施有以下两点．
（１）不同的目标函数的量纲不同，不能简单地融合

在一起进行比较，而累计个体间目标函数优劣的数量

成为判定支配关系的有效手段．本文提出以较优的目
标数所占的比重来表示个体间的支配程度，称之为模

糊支配隶属度 ｃ，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，则
模糊支配隶属度 ｃ如公式（２）所示．当模糊支配隶属度
ｃ大于设定的阈值时，即较优的目标数所占的比重在可
以接受的范围内，支配关系成立；反之，支配关系不成

立．

ｃ＝
Ｂｔ（Ｘ１，Ｘ２）

Ｂｔ（Ｘ１，Ｘ２）＋Ｗｓ（Ｘ１，Ｘ２）
（２）

（２）为防止种群中个体陷入循环支配，本文参考 Ｅ
占优策略［１０］中为每个个体设置一个能量参数 Ｐｗ，作为
整体衡量该个体目标函数值大小的标准，如公式（３）所
示，Ｐｗ是一个标量值，具有传递性，若满足 Ｐｗ（Ｘ１）＜
Ｐｗ（Ｘ２）且 Ｐｗ（Ｘ２）＜Ｐｗ（Ｘ３），则一定可得到 Ｐｗ（Ｘ１）＜
Ｐｗ（Ｘ３），可有效防止个体陷入循环支配．将能量参数加
入到支配关系当中，当两个体间满足能量约束时，令模

糊隶属度 ｃ为正数，反之为负数，最终得带约束的模糊
支配隶属度如公式（４）所示．

Ｐｗ（Ｘ）＝ ∑
ｍ

ｉ＝１
（ｆｉ（Ｘ）－Ｚｉ）槡 ２ （３）
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式中 Ｚｉ＝ｍｉｎ
ｊ
（Ｆｉ（Ｘｊ））为参考点．

ｃ＝

Ｂｔ（Ｘ１，Ｘ２）
Ｂｔ（Ｘ１，Ｘ２）＋Ｗｓ（Ｘ１，Ｘ２）

， Ｐｗ（Ｘ１）Ｐｗ（Ｘ２）

－
Ｂｔ（Ｘ１，Ｘ２）

Ｂｔ（Ｘ１，Ｘ２）＋Ｗｓ（Ｘ１，Ｘ２）
， Ｐｗ（Ｘ１）＞Ｐｗ（Ｘ２

{
）

（４）
基于以上两点改进措施，本文提出一种基于模糊

隶属度的模糊支配，如定义１所示．
定义１ （模糊支配）对于任意两点 Ｘ１、Ｘ２∈Ｒｎ，当

Ｅｑ（Ｘ１，Ｘ２）≠ｍ，且由公式（４）得到的模糊隶属度 ｃ≥Ｐｒ
（Ｐｒ∈（０．５，１］为阈值）时，Ｘ１模糊支配 Ｘ２，记为 Ｘ１ｆｕｚｚｙ

Ｘ２．
在高维多目标优化中，随着迭代次数的增加，种群

中非支配个体的数量急剧增多，甚至可能超过种群的

规模，此时就需要不断的放松支配的条件，增大选择的

压力以降低非支配解的数量．而本文提出的模糊支配
可以通过调节 Ｐｒ的值来控制支配的松紧，由定义可
知，当 Ｐｒ＝１时，支配成立需满足 Ｗｓ（Ｘ１，Ｘ２）＝０且 Ｂｔ
（Ｘ１，Ｘ２）＞０，即个体 Ｘ１的所有目标函数都不差于 Ｘ２，
并且存在至少一个目标函数优于 Ｘ２，此时该模糊支配
等同于Ｐａｒｅｔｏ支配；当 Ｐｒ＝０．５时，支配成立需满足 Ｗｓ
（Ｘ１，Ｘ２）＝Ｂｔ（Ｘ１，Ｘ２）≠０，个体 Ｘ１优于个体 Ｘ２的目
标数多于差于 Ｘ２的目标数，此时该模糊支配等同于 Ｅ
支配；当 ０．５＜Ｐｒ＜１时，此时模糊支配等价于宽松的
Ｐａｒｅｔｏ支配．由此可知，随着迭代次数的增加，阈值 Ｐｒ
应该由１向着０．５逐渐减小，参照差分算法参数设置其
自适应调整策略如公式（５）所示．

Ｐｒ＝０．５＋０．５×ｅｘｐ（－２ｔ／Ｔ） （５）
其中 ｔ为当前迭代次数，Ｔ为最大允许迭代次数．

本文提出的模糊支配合理地将高维多目标优化问

题中个体间 ｍ个目标的比较转化成模糊隶属度和能量
参数两个值的分别比较，使得即使在目标数量很多的

时候，也能容易的评价个体的优劣，并在此过程中没有

加入任何的偏好信息，没有改变目标函数的数值，更没

有对目标进行删减，充分利用了个体目标函数的完整

信息．而且可以通过 Ｐｒ值来控制支配的松紧度，满足
不同情况的需求．因此，该支配关系将会非常适合求解
高维多目标优化问题．
３２ 拥挤密度估计策略的改进

目前ＭＯＥＡｓ模型中常用的拥挤密度估计法并不能
精确的反映个体的拥挤程度，仍存在许多的缺陷．目前
效果较好、采用较多的 Ｈａｒｍｏｎｉｃ平均距离，由于考虑了
种群中其他所有个体的距离，所以计算量很大，况且种

群中相对距离较大的个体对所要计算拥挤度的个体的

影响不应考虑在内，会引入不必要的偏差，并造成资源

浪费，在高维多目标优化中尤为明显，且没有考虑距离

为零的情况．为克服 Ｈａｒｍｏｎｉｃ平均距离存在的缺陷，本
文利用 ｋ邻域法和小生境的思想，提出一种新的拥挤
距离计算方法，具体如下．

对于种群中的第 ｉ个个体，假设目标空间中与其距
离由近及远的个体距离依次为 ｄｉ，１，ｄｉ，２，…，ｄｉ，Ｎ－１，则
个体 ｉ的 Ｈａｒｍｏｎｉｃ平均距离如公式（６）所示．

ｄｉ＝
Ｎ－１

１
ｄｉ，１
＋ １ｄｉ，２

＋…＋ １
ｄｉ，Ｎ－１

（６）

公式（６）中的 Ｎ为种群规模，即个体拥挤距离的计
算考虑了种群中其它所有个体的距离，以精确确定个

体在种群中的整体分布情况，但这样造成了计算量的

增加．在不影响精度的情况下，本文提出减少参与计算
平均距离的个体数量，由 Ｎ－１降为 ｋｎ，而 ｋｎ的取值

借鉴小生境中半径的取值思想，为 ｋｎ＝ｒｏｕｎｄ（槡Ｎ），即
种群规模的平方根取整，可以得到公式（７）．

ｄｉ＝
ｋｎ

１
ｄｉ，１
＋ １ｄｉ，２

＋…＋ １
ｄｉ，ｋｎ

（７）

种群中个体之间的距离 ｄ的值可能为任意的正
数，为方便计算对 ｄｉ，ｋ规范化得相对距离ｄｉ，ｋ／ｄｍａｘ，ｄｍａｘ
为种群中个体间的最大距离；分布越好的个体其拥挤

度应该越大，为了保持 ｄｉ与ｄｉ，ｋ的一致性，得［１－（ｄｉ，ｋ／
ｄｍａｘ）］；距离越近的个体对该个体的拥挤度影响越大，
反之距离越远影响越小，为了扩大此差异对相对距离

进行平方，即（ｄｉ，ｋ／ｄｍａｘ）２，由此可得到个体的拥挤距
离，如公式（８）所示．

ｄｉ＝
ｋｎ

∑
ｋｎ

ｋ＝１
１－（

ｄｉ，ｋ
ｄｍａｘ
）[ ]２

（８）

为防止拥挤适应度值过大，影响到不同支配层中

个体的总适应度值，应使拥挤适应度值保持在０与１之
间，借鉴 ＳＰＥＡ２算法中 ｋ邻域拥挤适应度的计算方法，
最终得到拥挤密度计算公式（９）．

Ｄｉ＝
１

ｋｎ

∑
ｋｎ

ｋ＝１
１－（

ｄｉ，ｋ
ｄｍａｘ
）[ ]２
＋１

（９）

分析公式（９）可以发现，该拥挤适应度的计算方法
考虑了个体在局部区域内相邻 ｋｎ个个体的距离，本文
３４节详细给出这种改进相比于 Ｈａｒｍｏｎｉｃ平均距离减
少计算量的分析．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，同时，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，保证了个体具有较好的邻域分布．由此可知，该拥
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挤适应度能够从局部和全局两方面来维持种群的分布

性．
３３ 环境选择策略整体机制的改进

环境选择依据个体的支配关系和拥挤度来判定进

化过程中哪些个体将被保留，因此它影响种群的收敛

性和分布性，是多目标优化算法的关键技术．本文结合
上述两个方面的改进，并引入模糊理论中α截集的思
想，实现了双截断环境选择策略，在降低算法计算量的

同时提高算法的性能．首先，合并归档集和子代种群，
根据模糊支配隶属度建立隶属度矩阵 Ｃ，并使用阈值
Ｐｒ对矩阵Ｃ进行α截断，计算个体的支配适应度；其
次，根据种群规模与支配适应度对种群进行支配层的

截断，得到一个新的过渡种群；最后，计算该过渡种群

中个体的拥挤密度，得到每个个体的适应度值，并将适

应度值好的个体保存到归档集，其具体步骤如下．
Ｓｔｅｐ１ 建立模糊隶属度矩阵．合并进化种群和归

档集得混合种群 Ｒ，利用公式（４）的扩展形式计算种群
Ｒ中任意个体间的模糊隶属度ｃｉ，ｊ，如公式（１０）所示，建
立模糊隶属度矩阵 Ｃ＝［ｃｉ，ｊ］２Ｎ２Ｎ，其中 Ｎ表示种群规
模，ｃｉ，ｊ表示个体ｊ支配个体ｉ的模糊程度．

Ｓｔｅｐ２α截断并计算支配适应度值．用阈值 Ｐｒ对
矩阵Ｃ进行截断：若 ｃｉ，ｊ≥Ｐｒ，则令 ｃｉ，ｊ＝１，否则 ｃｉ，ｊ＝０；
累计矩阵 Ｃ中第ｉ行元素为１的个数，此值为第 ｉ个个
体的支配适应度值，种群中模糊支配个体 ｉ的个体数
量，记为 ｒｉ．

ｃｉ，ｊ＝

Ｂｔ（Ｘｊ，Ｘｉ）
Ｂｔ（Ｘｊ，Ｘｉ）＋Ｗｓ（Ｘｊ，Ｘｉ）

， ｉ≠ｊ＆Ｐｗ（Ｘｊ）Ｐｗ（Ｘｉ）

－
Ｂｔ（Ｘｊ，Ｘｉ）

Ｂｔ（Ｘｊ，Ｘｉ）＋Ｗｓ（Ｘｊ，Ｘｉ）
， ｉ≠ｊ＆Ｐｗ（Ｘｊ）＞Ｐｗ（Ｘｉ）

０， ｉ＝










ｊ

（１０）
Ｓｔｅｐ３ 支配层截断．对种群中的个体以 ｒｉ值从小

到大排序，找到使个体数量大于等于 Ｎ的最小ｒｉ值，以
此 ｒｉ值将种群截断为两部分，保留支配适应度值小于等
于此 ｒｉ值的那部分成为过渡种群．

Ｓｔｅｐ４ 计算适应度值．按照公式（９）计算过渡种群
中个体的拥挤距离 ｄｉ，以支配度 ｒｉ与拥挤距离ｄｉ的和作
为个体总的适应度值［３］．

Ｓｔｅｐ５ 更新归档集．将过渡种群中的个体以适应
度值进行排序，选取适应度值小的前 Ｎ个个体保存到
归档集．

在环境选择中，模糊隶属度矩阵可以将种群中所

有的任意两个体间的模糊支配隶属度清晰地呈现出

来，并且由公式（１０）可知，隶属度矩阵具有 ｃｊ，ｉ＝－（１－
｜ｃｉ，ｊ｜）的特性，只需计算出其中一个就可确定另一个，

对模糊隶属度矩阵进行阈值截断操作就可轻易地确定

支配关系，可有效避免非支配排序中反复的比较个体

间支配关系，减小了计算量，且阈值的自适应调整能够

增大算法的选择压力，加强算法的搜索能力．同时，对
种群进行支配层截断操作删除不必要个体（支配层数

较高的个体），消除了种群中没用个体的影响，从而实

现精确计算有用个体的适应度值．使得ＭＦＥＡ算法能通
过较少的计算量收敛到真实的Ｐａｒｅｔｏ前沿，并维持种群
良好的分布性．

基于上述三个方面的改进，本文提出的基于模糊

支配的高维多目标进化算法 ＭＦＥＡ其具体流程如图 １
所示．

３４ 算法计算复杂度分析

目标数量的增加，使用来表示Ｐａｒｅｔｏ前沿的非支配
解的数量呈指数级增长，这会大大增加算法的计算复

杂度．计算复杂度关系到算法的运行效率和可行性，如
果复杂度低，则计算量小，算法效率高，而复杂度过高，

则算法将难以实现，所以有必要从理论上对本文所提

算法进行复杂度分析．由算法流程可知，本文算法区别
现有 ＭＯＥＡｓ的复杂度来自于改进的环境选择策略，主
要包括：（１）基于α截集的截断操作；（２）拥挤密度的计
算．设种群规模为 Ｎ，空间向量维数为 Ｖ，目标数为 Ｍ，
计算复杂度如下．

（１）基于α截集的截断操作 首先需要建立模糊

隶属度矩阵，其计算复杂度为 Ｏ（ＭＮ（Ｎ－１）／２），然后
对矩阵进行阈值截断，复杂度为 Ｏ（Ｎ２）；阈值截断之后
的个体会获得支配适应度值，之后以此适应度值进行

种群支配层的截断，复杂度为 Ｏ（Ｗ），Ｗ的值大于等于
Ｎ／２而小于 Ｎ，总复杂度为 Ｏ（ＭＮ（Ｎ－１）／２）＋Ｏ（Ｎ２）
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＋Ｏ（Ｗ）．目前高维多目标优化算法中的支配分层截断
操作的复杂度为 Ｏ（ＭＮ２）＋Ｏ（Ｗ），且 Ｎ＞Ｍ＞４，与此
相比，本文复杂度有所降低．

（２）拥挤密度的计算 对截断后得到的种群计算

其个体拥挤密度，本文中的拥挤密度计算公式考虑的

个体数量少于 Ｈａｒｍｏｎｉｃ平均距离方法，所以计算复杂
度小于 Ｈａｒｍｏｎｉｃ平均距离的复杂度 Ｏ（ＭＷｌｏｇＷ），减少
量为 Ｏ（Ｎ（Ｎ－１－ｋｎ）），总复杂度为 Ｏ（ＭＷｌｏｇＷ）－Ｏ
（Ｎ（Ｎ－１－ｋｎ））．而相比于现有的循环排挤策略，本文
提出的ＭＦＥＡ算法无需循环反复的计算拥挤度，只需计
算一次，大大降低了算法的计算复杂度．

４ 实验仿真与结果分析

为了验证本文提出的 ＭＦＥＡ算法在高维多目标优
化问题上的求解性能，将其与 ＤＥＭＯ、ＭＯＳＡＨＳ、ＯＭＯＰ
ＳＯ、ＳＤＥＭＯ和ＳＰＥＡ２五种目前性能较优的 ＭＯＥＡｓ在４、
１０、３０目标的 ＤＴＬＺ测试函数集上进行对比实验．算法
性能对比采用通用的两个评价标准 ＧＤ和 ＳＰ［１３］，ＧＤ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．

所有实验在硬件配置为ＩｎｔｅｌＰｅｎｔｉｕｍ、ＣＰＵ：Ｇ６２０、４Ｇ
内存、２６ＧＨｚ主频，ｗｉｎ７６４位操作系统的计算机上进
行，程序采用ＭＡＴＬＡＢＲ２０１０ｂ编写．

为充分验证本文算法的优势，分别在 ＤＴＬＺ函数集
中不同的函数上测试算法的不同性能，ＤＴＬＺ１函数用来
测试算法的收敛能力，ＤＴＬＺ２函数用来测试在增加目标
个数时算法的运算能力，ＤＴＬＺ３函数最为复杂，使算法
容易陷入局部最优，用来测试算法收敛到全局最优的

能力，ＤＴＬＺ４函数用来测试算法保持分布性的能力，
ＤＴＬＺ５函数测试算法收敛到一条曲线的能力．

为了保证比较的公平性，所有算法的迭代次数为

１０００，种群规模设置为 １００，采用 ５０００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３０次，统计ＧＤ和ＳＰ的平均值，实验结果如
表２～表６所示．

从表 ２中可以看出，对 ＤＴＬＺ１函数当目标数为 ４
时，本文算法ＭＦＥＡ与ＯＭＯＰＳＯ、ＳＰＥＡ２的ＧＤ和ＳＰ值很
接近，且小于另外的三种算法，说明 ＭＦＥＡ、ＯＭＯＰＳＯ、
ＳＰＥＡ２三者具有相似的收敛能力，且强于另外三种算
法．这是因为目标数为４时，种群中非支配个体的数量
还不是很多，算法只要采取适当的进化策略就可以收

敛，同时，目标数量较少使本文算法中的模糊支配并没

有发挥出其特有的优势．当目标数为１０和３０时，本文
算法获得的ＧＤ、ＳＰ值明显小于对比算法，说明在目标

数量较多的情况下，本文算法的收敛能力明显强于对

比算法．对比３种目标数的实验结果，可以发现，随着目
标数量的增加，所有对比算法获得的 ＧＤ和 ＳＰ值都急
剧增大，说明对比算法的收敛能力受到目标数量的限

制，反观本文算法，ＧＤ和ＳＰ值并没有明显的增大，甚至
１０目标结果好于 ４目标结果，说明本文算法的收敛能
力不受目标数量的限制．原因是当目标数达到一定的
数量时，种群中非支配个体的数量非常多，严重削弱了

对比算法的选择压力和搜索能力，相反却使本文算法

中模糊支配的优势得到了极大的发挥，增强了算法的

收敛能力．由此可知，在高维多目标优化当中，本文算
法的收敛能力得到了大幅度的提升．

表２ 测试函数ＤＴＬＺ１上的实验统计结果

算法
４目标ＤＴＬＺ１ １０目标ＤＴＬＺ１ ３０目标ＤＴＬＺ１

ＧＤ ＳＰ ＧＤ ＳＰ ＧＤ ＳＰ

ＤＥＭＯ ２８．０００４ ２．０４２３ ４５．２１９２ ４．３８３５ ７４．７８９３ ９．０８２３

ＭＯＳＡＨＳ １１．５８５６ １．７２５１ ３９．３９２６ ３．００５８ ８７．４４１４ ３．０１５３

ＯＭＯＰＳＯ ６．６１７３ １．０７４４ ３９．９８６０ ３．９９６０ ６３．２０９１ ６．８９９１

ＳＤＥＭＯ ２９．３８７８ ２．１５８６ ５８．９３２２ ５．３１８０１０９．１５６４９．２４１６

ＳＰＥＡ２ ５．８８３８ ０．２８７８ ４８．２５２９ ６．６８２８１２８．５８４７２８．３２５２

ＭＦＥＡ ６．０６８２ ０．４２９５ ３．７６８７ ０．７７９２ ７．８５３４ ０．２１５１

从表３中可以看出，对ＤＴＬＺ２函数当目标数分别为
４、１０、３０时，本文算法ＭＦＥＡ获得的 ＧＤ和 ＳＰ值都明显
小于对比算法，说明本文算法的运算能力明显强于对

比算法，对于同一优化问题能够求得更优的解集．同时
对比各算法在不同目标数时的实验结果，可以发现，随

着目标数量的增多，各算法获得的 ＧＤ和 ＳＰ值都有所
增大，说明目标数量的增加，加大了算法的运算量，在

一定程度上影响了算法的寻优性能，但本文算法即使

在３０目标优化时仍能获得很小的 ＧＤ和 ＳＰ值，保持明
显的优势．

表３ 测试函数ＤＴＬＺ２上的实验统计结果

算法
４目标ＤＴＬＺ２ １０目标ＤＴＬＺ２ ３０目标ＤＴＬＺ２

ＧＤ ＳＰ ＧＤ ＳＰ ＧＤ ＳＰ

ＤＥＭＯ ０．０６２３ ０．０１１７ ０．１２９０ ０．０３０５ ０．１６６７ ０．０４５６

ＭＯＳＡＨＳ ０．０３０３ ０．００８３ ０．０５９１ ０．０１１５ ０．１４１７ ０．００２０

ＯＭＯＰＳＯ ０．０１２６ ０．００７５ ０．０６９９ ０．０２１１ ０．１０８０ ０．０３２８

ＳＤＥＭＯ ０．０５４６ ０．０１０６ ０．１４２７ ０．０３１１ ０．２３８３ ０．０４４１

ＳＰＥＡ２ ０．０４１０ ０．０１３５ ０．２１３３ ０．０４４４ ０．４３５７ ０．１２９１

ＭＦＥＡ ４．００３７ｅ００５ ０．００５４ １．８７３２ｅ００４ ０．００１７ ０．００１２ ３．５００６ｅ００４

从表４中可以看出，对ＤＴＬＺ３函数各对比算法获得
的ＧＤ和 ＳＰ值都较大，说明这些算法都存在不同程度
的陷入局部最优的情形，而本文算法ＭＦＥＡ获得结果明
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显小于对比算法，说明本文算法在寻优的过程中能够

较好的保持种群的多样性，最不容易陷入局部最优．对
比不同目标数时的实验结果发现，随着目标数量的增

加，各对比算法的ＧＤ、ＳＰ值急剧增大，即陷入局部最优
的情况越来越严重，当目标数达到３０时，基本已经丧失
了寻优能力，而本文算法在３０目标时的结果虽然有所
增大，但仍可接受，仍然向着真实的 Ｐａｒｅｔｏ前沿逼近．由
此可见，与现有的ＭＯＥＡｓ相比，本文算法在处理复杂的
高维多目标优化问题上具有更好全局搜索能力．

表４ 测试函数ＤＴＬＺ３上的实验统计结果

算法
４目标 ＤＴＬＺ３ １０目标ＤＴＬＺ３ ３０目标ＤＴＬＺ３

ＧＤ ＳＰ ＧＤ ＳＰ ＧＤ ＳＰ

ＤＥＭＯ ７０．０７１５ ６．５３１４１３８．０４７４１７．４４３８２４４．７０６７３６．９１２３

ＭＯＳＡＨＳ ３４．２８４５ ３．８５５７ ８２．３６０３ ６．６３５６１８８．１２１１０．４７１２

ＯＭＯＰＳＯ ２３．２３３１ ２．９０６１１６６．９１３７１７．４５１２２３１．２９２９２９．９９３５

ＳＤＥＭＯ ６７．７４５５ ５．３３０８１６２．１５９９１８．４８１１２９９．２７３５３２．７８６９

ＳＰＥＡ２ １０．３１１２ ３．９６７３１４０．７４４５２２．４８８７３２６．６５９１５２．６０５６

ＭＦＥＡ ５．９３３６ ０．０６２８ ５．６０５７ ０．８０４８ １８．４０７１ ０．０１３１

从表５中可以看出，对 ＤＴＬＺ４函数本文算法 ＭＦＥＡ
获得的ＧＤ和 ＳＰ值明显小于对比算法，说明本文算法
能更好的在逼近真实 Ｐａｒｅｔｏ前沿的同时保持种群的分
布性．对比各算法在不同目标数时的实验结果发现，随
着目标数的增多，各算法的 ＧＤ和 ＳＰ值有所增大，说明
目标数量的增多恶化了对比算法的收敛性和分布性，

而本文算法的ＧＤ和 ＳＰ值基本保持不变，并不受目标
数量的影响，由此可见，本文算法更适合处理高维多目

标优化问题．
从表６中可以看出，对ＤＴＬＺ５函数６种算法获得的

ＧＤ和 ＳＰ值很接近，说明６种算法在ＤＴＬＺ５上具有相似
的收敛性和分布性．这是由函数本身的特性决定的，相
比于前四个测试函数，ＤＴＬＺ５中引入了一个中间变量

θｉ，增加了目标函数值的计算复杂度，但它的标准最优

前沿面中却只有一个变量，其它都为常数，为多维空间

中的一条曲线，结构相对简单．综合以上两点，使得这
两个函数在优化时很容易达到一定的精度，但同时又

很难达到很高的精度，因此所得到的 ＧＤ和 ＳＰ值会比
较接近．

表５ 测试函数ＤＴＬＺ４上的实验统计结果

算法
４目标 ＤＴＬＺ４ １０目标ＤＴＬＺ４ ３０目标ＤＴＬＺ４

ＳＰ ＧＤ ＳＰ ＧＤ ＳＰ

ＤＥＭＯ ０．０６０４ ０．０１３１ ０．１１４０ ０．０３３８ ０．１８５７ ０．０８５０

ＭＯＳＡＨＳ ０．０３２５ ０．００９６ ０．０７６５ ０．００３０ ０．１５５３ ０．００４４

ＯＭＯＰＳＯ ０．００５８ ０．００３５ ０．０８０５ ０．０２１４ ０．１４０７ ０．０６４５

ＳＤＥＭＯ ０．０２９２ ０．０１１９ ０．１１５９ ０．０３２９ ０．２２６５ ０．０６２３

ＳＰＥＡ２ ０．０３４５ ０．０３４５ ０．２０２６ ０．０５９２ ０．４１８９ ０．１４３９

ＭＦＥＡ ３．０４５１ｅ００４ ０．００２０ ３．４１３０ｅ００４ ９．２９８７ｅ００４ ３．３０６９ｅ００４ ７．７０７８ｅ００４

表６ 测试函数ＤＴＬＺ５上的实验统计结果

算法
４目标 ＤＴＬＺ５ １０目标ＤＴＬＺ５ ３０目标ＤＴＬＺ５

ＧＤ ＳＰ ＧＤ ＳＰ ＧＤ ＳＰ

ＤＥＭＯ ０．０１９８ ０．００５３ ０．０１１６ ０．００５０ ０．００８１ ０．００４０

ＭＯＳＡＨＳ ０．０１００ ０．００３１ ０．００７７ ０．００５９ ０．００４９ ０．００３５

ＯＭＯＰＳＯ ０．０２１３ ０．００４４ ０．０１３９ ０．００３７ ０．００７９ ０．００４０

ＳＤＥＭＯ ０．０２４９ ０．００４９ ０．０１５７ ０．００４９ ０．００７５ ０．００３９

ＳＰＥＡ２ ０．０４０２ ０．００７０ ０．０２５１ ０．００４７ ０．０１８９ ０．００３７

ＭＦＥＡ ０．０１７４ ０．００１４ ０．０１４１ ０．００４５ ０．００５７ ０．００４８

从表２～表５中数据还可以看出，在 ＤＴＬＺ１４函数
上，随着目标数量的增多，各对比算法的 ＧＤ和 ＳＰ值都
随之增大，说明对比算法的性能都随目标增多而下降，

而本文算法ＭＦＥＡ的ＧＤ和ＳＰ值较小且基本保持不变，
说明本文算法具有更好的寻优能力，并且目标数量越

多，本文算法相比于其它算法的优势就越明显，３０目标

的优势大于１０目标，１０目标的优势大于４目标，说明本
文算法的性能受目标数的影响很小，适合于求解高维

复杂多目标优化问题．
综上实验可以看出，本文提出的ＭＦＥＡ算法具有很

强的运算能力和全局寻优能力，可获得较为理想的收

敛性和分布性，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．

５ 结束语

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，提出一种基于模糊支配的高维

多目标进化算法ＭＦＥＡ，利用模糊隶属度对支配关系进
行改进，增强了个体间的选择压力；改进了 Ｈａｒｍｏｎｉｃ平
均距离公式，提了高种群的分布性；依据模糊隶属度矩

阵和新拥挤度估计法的特点，并结合模糊理论α截集
的思想提出了新的环境选择策略，使ＭＦＥＡ能在保证收
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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、３０目标在测试函数集
ＤＴＬＺ上的实验证明，本文提出的 ＭＦＥＡ与现有的
ＭＯＥＡｓ相比，在解决高维复杂多目标优化问题中收敛
性和分布性上都有较大幅度的性能提升．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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