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基于 alpha支配的高维目标进化算法研究 

林梦嫂 周 欢 王丽萍 。 

(浙江工业大学经贸管理学院 杭州310023) (浙江工业大学信息工程学院 杭州310023)。 

(浙江工业大学信息智能与决策优化研究所 杭州 310023)。 

摘 要 基于Pareto支配的多目标进化算法能够很好地处理 2～3维的多目标优化问题。但在处理高维多目标 问题 

时，随着目标维数的增大，支配受阻解的数量急剧增加，导致现有的多目标算法存在选择压力不够、优化效果较差的问 

题。通过引入 口支配提供严格的 Pareto分层，在同层中挑选相对稀疏的解作为候选解，同时详细分析不同a对算法性 

能的影响，提出一种新的基于a偏序和拥塞距离抽样的高维目标进化算法。将该算法在DTLZ上进行性能测试，并采 

用世代距 离(GD)、空间评价(SP)、超体积(HV)等多个指标评估算法的性能。实验结果表明，引入 a支配能去除绝大 

部分支配受阻解(DRSs)，提高算法的收敛性。与快速非支配排序算法(NSGA-II)、基于分解的多gl标进化算法 

(MOEA／D)、基于距离更新的分解多目标进化算法(MOEA ／i>DU)相比，该算法的整体解集的质量有明显提高。 
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Abstract The classic multiob ective evolutionary algorithms based on the Pareto dominance solve the problems with 2 

to 3 objectives effectively．However，when dealing with many-objective problems，as the number of dominance resistant 

solutions is rapidly increasing owing to the increase of the objectives，the existed multiobjective algorithms lack of the 

selection pressure towards the Pareto front，and the optimization effect becomes bad．In this paper，we analyzed the in— 

fluence of different alpha values，then provided strict Pareto layer，and selected the relatively sparse solution as candidate 

solutions in the same layer．At last，we proposed a FleW many-objective evolutionary algorithm based on alpha partial or— 

der and congestion distance sampling．The performance of the algorithms was evaluated by generation distances(GD)， 

spacing(SP)，highpervolume(HV)on the DTI Z problems．The experimental results show that the convergence of the 

algorithm improves greatly through eliminating the DRSs．Compared with the NSGA-II，MOEA／D and MOEA／D-DU， 

the overall quality of the solutions by the improved algorithms increases greatly． 

Keywords Many-objective optimization，Dominance resistance solutions，Congestion distance，Highpervolume 

1 引言 

经典的多 目标进化算法能够获得收敛性和分布性较好的 

最优解_1]。然而，在处理实际问题时，目标维数高达 5维以 

上。此时，算法效果明显降低，随着 目标个数的增加，非支配 

解的比例呈指数增长，由于非支配解占据种群的绝大部分，任 

何基于精英保留策略的多目标优化算法都难以从大量非支配 

解中挑选出合适的解。非支配解比例的增大，使得算法的搜 

索能力急剧下降l2]。 - 

为提高基于 Pareto支配的多目标进化算法在优化高维 

目标问题时的搜索能力 ，部分学者提出了若干方法l_3]。文献 

[3]给出了几种可能提高算法性能的方法：1)改进的密度估 

计[ ；2)不 同排序的引入[ ；3)Pareto支配定义 的改进[ 。 

Ishibuchi等部分学者结合快速非支配排序(NsGA_II)尝试采 

用以上几种方法求解高维目标问题，实验表明，在一定程度上 

改进的算法能够取得对较好的性能，但求出的近似 Pareto前 

沿多样性下降。 

近年来，为有效求解高维目标问题，部分学者引入性能指 

标来评价 种群中的个体优 越性。常见的 IBEA(Indicato> 

based selection in multiobjeetive search)[83及 HypE(HypE： 

An algorithm for fast hypervolume-based many-objective opti— 

mization)l_g 通过引入性能指标对个体进行评价，找出相对较 

优的解。然而，在实际求解的过程中，个体性能指标值的计算 

量比基于Pareto支配的计算量大很多，而且消耗时间较长。 
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与此同时，性能指标值的计算量随着 目标维数的增大而急剧 

增加，这些缺点都阻碍了该类算法的应用。 

基于标量化函数值的适应度评价方法能够有效评价种群 

中的每个个体，且相比引入性能指标类型的算法，该类算法计 

算复杂度较低，其中典型代表为Zhangz” 提出的MOEA／D 

(Multiobjective Evolutionary Algorithm Based on Decomposi— 

tion)。该算法处理 2—3维的连续多 目标问题时，能够取得较 

好的效果。然而，当目标个数较多时，为获得相对均匀的解集， 

权重向量的个数随着目标个数呈非线性增长，种群的大小不能 

由决策者实施自由弹性设置。因而该算法优化 目标个数较多 

的高维问题时获得的解的均匀性较差，易出现局部收敛。 

最近，为进一步提高多目标算法求解高维目标问题的能 

力，K．Debl1l_提出基于偏好点的非支配排序算法 NSGA-III 

(An Evolutionary Many-objective Optimization Algorithm 

Using Reference-point-based Nondominated Sorting Ap— 

proach)。该算法主要特点为结合分解的思想设置偏好点，引 

导种群进化，以双层模式设置较少的偏好点，获取相对均匀的 

解集。同时，Deb在 3～15维测试问题上对算法进行性能测 

试，实验结果表明该类算法能够获得均匀的近似 Pareto前端。 

以上研究表明，结合 NSGA-II框架并做出改进，在某种 

程度上能够获得相对较好的解集，NSGA—II框架仍在优化高 

维目标问题上有着较大的潜能。然而，NSGA-III依旧采用基 

于 Pareto支配的适应度评价方式，随着目标维数的增大，种 

群中非支配解的数量急剧增大，基于 Pareto支配的适应度评 

价方式将极大地减缓种群逼近 Pareto前沿的速度。从某种 

程度上讲 ，这种做法不利于选择相对合适的解作为候选解，降 

低了算法的收敛速度。本文首先结合 DRSs(Dominance Re— 

sistant Solutions)的定义对种群 中非支配解难以排除的现象 

做出解释，进一步提出解决该类问题的可行方案。通过引入 

a 支配剪除该类型的非支配解 ，排除支配受阻解 ，提高算法的 

收敛性 ；同时研究高维目标问题中不同 a值对算法性能的影 

响，结合 NsGA—H框架，提 出a-NSAGA-II算法。与此同时， 

为维持解集的均匀性，提出基于 偏序和拥挤距离抽样的方 

法，选择相对均匀的候选解参与种群进化，提升算法求解解集 

的分布性 ，进一步提高算法求解的整体性能。 

2 背景知识 

2．1 支配受阻解(Dl ss) 

多目标进化算法的研究者通常把解集分为两种类型：1)被 

支配的解 ；2)难以被支配的解，但该类解与其他解是非支配的。 

正如 ，Kita等所讲，部分问题的一些解在种群的进化中生 

存的周期很长，但这些解的质量却很差，原因在于在种群进化 

过程中，基于标准 Pareto支配的选择方式很难找到可以支配 

该类解的候选解，导致这类解难以被排除，降低了种群的收敛 

速度。 

支配受阻解定义如下 ：DRSsE”]指的是在某一个维度上 

比其他非支配解差很多，其实这类解远离Pareto前端。能够 

支配 DRSs这种类型的解却很难找到。 

可想而知，假如DRSs在搜索空间中占据大量的比例，将 

导致基于Pareto支配的多目标算法难以求出质量相对较好 

的解。其主要原因在于多目标算法通常把非支配解集当作引 

导种群进化的候选解 。下面以一组解为例说明该现象。在 

DTLZ2问题中，随机生成种群并进行分层，得出非支配解集， 

其中A解(，l，，2，，3)一(0．46，1．28，1．84)，B解(̂ ，-厂2，厂3)一 

(O．43，1．34，0．33)，可以看出尽管A解和B解是同一层的非 

支配解，但 A解的，。明显比B解的厂3大很多。通过分析可 

知，与 B解相比，A解远离 Pareto前端。但基于 Pareto支配 

的多 目标算法无法满足 A 支配 B，因此，假如能够在发现 

DRSs解时通过选择算子剪除B类型的解，减少该类型的解 

在种群进化中的存活周期，则有利于算法的收敛，提高解集质 

量。为解决该类问题，引入a支配定义，结合多目标算法对该 

类问题进行求解。 

2．2 口支配定义 

a 支配的根本性概念是两个 目标之间设置最高／最低折 

衷比例。尽管很难估算两个 目标之间确定的折衷比例 ，但找 

出两个目标之间大概的折衷区间是相对较容易的。比如 

和 分别为-厂 和 的最高和最低折衷比例 ： ≤ ≤ ， 

其中af,和 为厂 ， 的改变量。 

不失一般性，以 k个 目标的最小化问题为例，对于 ，l 

( )，⋯， ( )，其中xEX，X为多目标优化问题的可行域。 

g(=； ，x：)= (=； )一 (=； )+ ( (=； )一 ( )) 

其中， ，=；z∈X。 

定义 1 当V ，gi(=；。，7r2)≤0，并且 i，使得 g( ， 

=；z)<0，此时就称； 解 支配 (记为； 2)。当 aij=---0 

时，即为标准的 Pareto支配。当 解的一个 目标分量稍微 

差于 z对应的目标分量，但其他分量明显优于； 解时，a支 

配允许j 解支配 解。 

定义2[ ] xEX为ovPareto最优集~：ee{yEX[y }一D。 

关于上述的概念，有以下两个推论。 

推论 1 假设 <； =； 之 。。 

推论 2 ocPareto最优集 x0一{．rEXl is a-Paretoopti— 

mal}为最优解集的子集。 

使用a支配替换Pareto支配有两个优点。在多目标优化 

算法中使用a支配定义，DRSs中较差的解将被舍弃，极大地 

缩短了该类解的生存周期。其次，可以为决策者提供更好的 

候选解。 

2．3 NSGA-II框架 

NSGA-II的框架如图 1所示。 

< —、> 

生大小为N的初始种群P 子代 

QI为空，进化代数t=0 

计算Rt目标函数值，其~tRt-=p +QI 

对ltt进行快速非支配排序 

计算 拥塞距离 

父代P。通过遗传算子得出Qt 

对Rt中的非支配解集进行剪除，得出 

新父代群体的P l 

Yes 

—_、 

—  

图 1 
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2．4 口支配与 NSGA-II算法相结合 

此处仅做简单的结合，在非支配排序时，使用 支配替换 

NSGA-II中的 Pareto支配，将其结合的算法记为 alpha-NS— 

GA-II。其他部分保持不变。 

2．5 性能评价指标 

多目标算法求解 目标时快速找到逼近真实 Pareto前沿 

且在其上分布均匀的解集，因此评价一个多 目标进化算法的 

性能可以从两个方面考虑l1 ：1)收敛性，评价所求 Pareto最 

优解集与真实 Pareto前沿的趋近程度；2)分布性 ，评价所求 

Pareto最优解集在 目标空间的分布是否均匀、多样。 

Zitzler等人 ]对多 目标优化评估指标进行分类研究。 

下面列举 4个 目前常用的评估指标 ，分别为 Generational Dis— 

tance(GD)指标[ ]、Inverted Generational Distance(IGD)指 

标E 、Spacing(SP)指标 、Highpervolume(HV)指标[17]。 

为节省篇幅，仅对以上 4个指标作简要介绍，具体定义参考上 

述相关文献。GD指标代表算法求得近似 Pareto前沿和理想 

Pareto前沿之间的距离 ，该指标越低，表明算法所得解的收敛 

性越好。IGD指标在一定程度上能同时反映出所求近似 Pa— 

reto前沿的多样性和评估算法所求近似Pareto解在目标空 

间上的均匀性。如果该指标值为 0，表明所求得的解在目标 

空间上是等距分布的。HV指标能直接精确地反映出解集的 

整体质量。 

2．6 不同口值的效果 

为研究在多目标进化算法中引入 a支配后求出的近似 

Pareto解集的质量，本文选择不同的 alpha值来测试高维 目 

标问题的影响以及求得的近似 Pareto最优解集的收敛性与 

多样性。本次实验方案为： 取值范围为 0～0．3，间隔为 

0．02，测试 问题 为 DTLZ1(g( )为 1)，DTLZ2，DTLZ3， 

DTLZ4，目标维度为 3，变量个数与文献[111保持一致。相关 

参数设置：种群数目为 100，杂交方式为二进制交叉，概率为 

1，位置为 2O；变异方式为多项式变异，概率为变量个数的例 

数，位置为 2O。每个 a独立运行 3O次，求出每组解的 IGD指 

标值及 3O个指标值的均值，所得结果如下图所示。图 2一图 

5依次为 3O次测试过程中 DTLZ1，DTI Z2，DTLZ3，DTLZ4 

函数的 IGD均值随着 值在 O～0．3的变化曲线图。纵坐标 

为 IGD均值，横坐标为a值。从图 2一图 5可以看出以下几 

点：1)增大 a值，IGD均值先变小后变大，一定程度上能够提 

高算法的性能；2)以上 4个测试函数所得结果显示，存在某一 

个O／使得 IGD均值最小；3)在一定范围内增大 值，求得的解 

的IGD均值比原始 Pareto支配(即a值为0时)求出的 IGD 

均值小；4)对于DTLZ1，可以看出，随着 a值的增大，求出的解 

的IGD均值整体上呈现下降趋势，但偶尔出现回升现象，尽 

管如此，一定范围内增大 a值，可以很明显地降低 IGD指标 

值，获得更好的解。 

从实验过程中发现，不同的a值对解集的收敛性和多样 

性有着不同的影响。为此，给出在 DTLZ2和 DTLZ4测试问 

题上不同a值对应的 GD指标和 Spacing指标值的变化 曲线 

图(见图 6一图 9)。图 6和图 7分别为 DTLZ2和 DTLZ4的 

GD均值随着 a值的变化曲线图，图 8和图 9分别为 DTLZ2 

和DTLZ4的 SP均值随着 值的变化曲线图。从图 6和图 7 

可以看出，一定范围内，若增大 a值，GD均值将显著减小，这 

表明求出的解集的收敛性更好。从图8和图 9看出，当增大 a 

值时，Spacing均值将增大，这表明增大 值在一定程度上会 

导致解集多样性变差。因此，需要在引入适 当的 a值时尽可 

能地维持解集的多样性，才能提高算法整的体性能，以保证最 

终求出的解集的质量。 

0 Q02 0．O4嘶 n08 o．1 o．12 0．14 0．16 0．18 n2 Q22 024啷 o28 0．3 

口 

图 2 DTLZ1—3的 IGD变化图 

0 n02 0D4嘶 嘲 ol o．14 ∞6 n18 Q22 024 嘶 o．28 o．a 
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图3 DTLZ2—3的IGD变化图 
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4 

图 4 DTLZ3—3的IGD变化图 
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图 5 DTLZ4—3的 IGD变化图 
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图7 DTLZ4—3的 GD变化图 

图8 DTLZ2—3的 SP变化图 

图 9 DTLZ4—3的SP变化图 

3 口偏序和拥塞距离抽样 

基于以上分析 ，增大 a值，为保持解集良好的收敛性的同 

时维持解集相对较好的分布性，提出基于a偏序和拥塞距离 

抽样的改进方案，即当种群通过 2．3节中的快速非支配排序 

后，为其增加一个 a偏序，对基于Pareto快速非支配排序产生 

的每一层进行重新分层，a偏序中采用a支配替换原始的定 

义。图 10是 12偏序流程图。当解集通过快速非支配排序后 ， 

产生的每一层将分别根据 a偏序进行重新分层。以第一层为 

例来分析偏序分层原理。图 l1中，方框表示经过快速非支配 

排序后得出的Front=1解集，重新分层的思想在于从第一层 

中挑选拥塞距离最大的部分解与边界点(如最上面、最下面的 

空心圆圈的点)放入新的第一层中，而未被选中的解自动放入 

alpha支配集中，与原始快速非支排序产生的Front=2解构 

成一个完整第二层解，同时采取相同的做法对这个完整的第 

二层解进行重新分层。挑选解的原则有以下两点 ：1)每层中， 

每一个目标维度上的最大值点将被保留下来(称为边界点)； 

2)每层中，拥塞距离最大的部分解将被保留，剩下的解 自动放 

入alpha支配集。依次循环，每～层的点将被分成两部分，一 

部分为拥塞距离抽样出的点与前沿的边界点，另一部分为拥 

塞距离相对较小的点，将第一部分放入新的第一层(如图 ll 

中的空心圆圈选中的点)中，而第二部分放入原始的第二层 

中，构成新的第二层(图中未被空心圆圈选中的点以及原始第 

二层中三角形点)，并参与循环。最终可以得到基于 a偏序的 

新层级结构，并用其替换原始的基于 Pareto支配的快速非支 

配排序产生的层级结构，其他都保持不变。通过以上做法 ，尽 

可能地保留每一层中的前沿的极值点与分布相对均匀的点， 

并将分布较为密集的点转入下一层。相对好的解将获得更低 

的层级序号，分布性相对较好的解集也可获得更低的层级序 

号，因此在种群进化时，这些被挑选出的解有更多的几率被选 

中作为候选解 ，促进种群进化，提高解集的收敛性的同时保持 

解集的相对均匀性。 
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流程图 
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图 10 偏序流程图 

图 11 重新分层示意图 

4 仿真实验 

4．1 算法的整体性能分析 

为验证上述提出的基于a偏序和拥塞距离抽样的算法与 

NSGAII算法相结合的效果，本文将在 DTLZ1，DTLZ2， 

DTLZ3，DTLZ4的 3～5维目标上进行算法性能测试。相关 

的参数设置如下：种群大小为 100；杂交参数与文献[11]中一 

致；本文算法特有参数设置为在 DTLZ1中a=0．26；在 

DTLZ2中a一0．14；在 DTLZ3中 a=0．01；在 TLZ4中 口一 

0．02；对于 4维测试问题，算法一次运行迭代次数为2500，5 

维测试问题则为 3000；其他参数保持不变。求出每种算法在 

每个测试问题上独立运行20次的HV指标的最大值及均值。 

选择的对比算法依次为原始的 NSGA-II算法、MOEA／D算 

法、MOEA／ DU以及结合a偏序和拥塞距离抽样后的改进 

的 NSGA-II算法。为叙述简便，将以上 3种算法依次记作 

NSGA-II，MOEA／D，MOEA／D-DU，NSGA-II-c。 其 中 

DTLZn_rn含的义为第 n个测试问题，其维度为 个。 

分析表 1中的数据可得出如下几点结论 ：1)由表 1的第 

2列和第 3列可知，在 DTLZ2，DTLZ3及 DTLZ4三维以上的 

测试问题上，NsGA_II算法求出的解集的 HV指标的均值及 

最大值均比MOEA／D算法求 出的解集的对应指标值大，原 

因在于对于高维测试问题，MOEA／D算法生成的权重向量在 

目标空间中分布得不均匀，导致算法求出的解集的整体质量 

偏低；2)由表 1的第 2—4列可知，MOEA／I)-DU算法求出的 

解集的整体质量比NSGA-II和MOEA／D算法求出解集的整 

体质量高，表明在 MDEA／D算法中引入基于解与方向向量 

的距离保留解的策略更适合求解高维测试问题，该策略可弥 

补原始的MOEA／D算法求解高维测试问题时的不足；3)观 

察表 1的第 2—5列可知，在以上几个测试问题中，本文提出 

09ul  h蚕  _ 口ga 
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的算法求出的解集的整体质量相比前面的 3个算法求出的解 

集的整体质量更高，证实了引入 a支配去除难支配解的优势 ， 

同时结合偏序和拥塞距离抽样策略能尽可能提高解集的整体 

质量。为直观分析以上4种算法在几种测试问题上的整体性 

能，给出 4种算法在每个测试问题上的 HV指标的盒须图，其 

直观反映出了以上 4种算法的结论，如图 l2一图 15所示。 

表 1 4种算法在 DTLZ1～4测试问题上的 HV指标值 

Algorithms 

(a)DTLZ1 3盒须图 

(a)DTLZ2—3盒须图 

NSGA2 MOEA／D M OEA／INDU NSGA2~c 

Algorithms 

(a)DTLZ3—3盒须图 

(a)DTLZ4—3盒须图 

NSGA2 MOEA／D M OEA／D-DU NSGA2~ 

Algorithms 

(b)DTLZ1—4盒须图 

图 12 

NSGA2 MOEA／D M OEA／D-DU NSGA2-c 

AlgoHthms 

(b)DTLZ2—4盒须图 

图 13 

NSGA2 MOEA／D MOEA／D-DU NSGAP~c 

Algorithms 

(b)DTLZ3—4盒须图 

图 14 

NSGA2 M OEA／D MOEA／D-DU NSGA2-c 

Algorithms 

(b)DTLZ4—4盒须图 

图 15 

NSGA2 M OEA／D M OEA，D DU NSGA2-c 

Algorithms 

(c)DTLZ1—5盒须图 
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表 2 3种算法在DTLZ2—3和 DTLZ4—3问题上 IGD，GD，SP均值 

观察表 2中的最后一列可以看 出，NSGA-ILb算法求出 

的解集的 S均值比原始算法求出的解集的 SP均值大，这表 

明单纯引人a支配后，当增大a值时，尽管能够提高算法的整 

体性能，但会导致求出的解的多样性变差，即SP指标值会增 

大。观察 NSGA-II-c算法求出的解集的 3项指标值与 NS— 

GA_II_a算法求出的解集的 3项指标值可以看出，引入 口偏序 

和拥塞距离抽样后，增大a值，能在提高算法收敛性的同时尽 

可能维持解集相对较优的多样性，进一步提高解集的整体性 

能。 

4．2 算法的收敛性分析 

为进一步探究采用a偏序和拥塞距离抽样通过排除非支 

配解中DRSs解，提高种群收敛的速度，在 DTLZ测试函数的 

3维目标问题上做如下实验：每隔 100代记录算法求出的非 

支配解集，并求出非支配解集的 GD指标值，画出 NSGA-II 

算法(即 a算法)和 NSGA-II-c算法(加入 偏序和拥塞距离 

抽样两种方式，即 C算法)随着种群进化的 GD指标值的变化 

情况。 

图16一图19依次为NSGA-Iba和NSGA-II-c两种算法 

在 DTLZ1，DTLZ2，DTLZ4，DTLZ5的 3维 目标问题上，GD 

指标值随着种群迭代次数的变化曲线图，其中横坐标为种群 

的迭代次数，每隔 100代记录一次。可以看出，对于4个测试 

问题，最终 偏序和拥塞距离抽样求出的解集的 GD指标值 

都比原始的NSGA2算法的指标值低，除DTLZ5测试问题， 

基本上加入 a偏序和拥塞距离抽样后，算法求出的 GD指标 

值一直比NSGA2算法求出的指标值低，再次验证了引入 

支配，通过排除非支配解中的 DRSs解可以为种群找出更为 

合适的候选解，进而促进种群的进化。观察图 16、图 17、图 

19中的前几代的变化曲线图可以看出，带星号线条下降的速 

率快于带圆圈线条，说明引入 a支配后，在种群进化的初期阶 

段，对促进种群 的收敛有着显著的效果。在 图 19中，对于 

DTLZ5·_3测试 问题，随着种群 的进化，NSGA_II_c算法求 出 

的解集的 GD指标值虽然在部分地方高于 NSGA-II原始算 

法，但最终得出的GD指标值相对较小。以上4幅图表明，引 

入a支配，结合提出的两种策略，通过排除非支配解集难以排 

除的解 ，能促进种群的进化，提高算法所求解集的收敛性。 

图 16 DTLZ1—3中 GD随着迭代次数的变化图 

避  

馨 
蒋 

8 

图 17 DTLZ2—3中GD变化图 

图 18 DTLZ4—3中GD变化图 

图 19 DTLZ5—3中GD变化图 

结束语 首先简要介绍高维目标问题中“DRSs”解存在 

的现象，并通过一个实例示意 DRss解的含 义，最终结合 

DRSs含义对基于 Pareto支配算法中非支配解难于剪除的原 

因做出解释。为解决上述问题 ，提出一种新的基于 a支配的 

高维目标优化算法，通过引入 支配，探讨不同a值对算法性 

能的影响。进一步地，为提高引入a支配后维持多样性较好 

的解集的性能，提出基于 a偏序和拥塞距离抽样两种方式来 

维持解集分布性。在仿真试验中，在 DTLZ系列问题上对算 

法进行性能分析与测试 ，并与原始的 NSGA-II，MOEA／D及 

MOEA／D-DU算法进行性能对 比。实验结果表明，改进的基 

于a偏序的高维目标优化算法求解高维问题时，可以很好地 

去除绝大部分的 DRSs解，在维持解多样性相对较好的情况 

下极大地提高了解的收敛性。并且，改进的算法比单纯引入 

a支配取得的效果更优，同时本文首次将 a支配引入到多 目 

标进化算法中，实验验证了该支配的有效性。在未来的研究 

中，将研究增大 a值，通过更为先进的多样性维持策略，在提 

高解集的收敛性的同时维持解集相对较好的多样性 ，甚至提 

高解集多样性，从而提高解集的整体性能。 
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