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摘　要　在进化多目标优化研究领域，多目标优化是指对含有２个及以上目标的多目标问题的同时优化，其在近些年

来受到越来越多的关注。随着 ＭＯＥＡ／Ｄ的提出，基于聚 合 的 多 目 标 进 化 算 法 得 到 越 来 越 多 的 研 究，对 ＭＯＥＡ／Ｄ算

法的改进已有较多成果，但是很少有成果研 究 ＭＯＥＡ／Ｄ中 权 重 的 产 生 方 法。提 出 一 种 使 用 多 目 标 进 化 算 法 产 生 任

意多个均匀分布的权重向量的方法，将其应用到 ＭＯＥＡ／Ｄ，ＭＳＯＰＳ和ＮＳＧＡ－ＩＩＩ中，对这３个经典的基于聚合的多目

标进化算法进行系统的比较研究。通过该类算法在ＤＴＬＺ测试集、多目标旅行商问题 ＭＯＴＳＰ上的优化 结 果 来 分 别

研究该类算法在连续性问题、组合优化问题上的优化能力，以及使用矩形测试问题使得多目标进化算法的优化结果在

决策空间可视化。实验结果表明，没有一个算法能适用于所有特性的 问 题。然 而，ＭＯＥＡ／Ｄ采 用 不 同 聚 合 函 数 的 两

个算法 ＭＯＥＡ／Ｄ＿Ｔｃｈｅｂｙｃｈｅｆｆ和 ＭＯＥＡ／Ｄ＿ＰＢＩ在多数情况下的性能比 ＭＳＯＰＳ和ＮＳＧＡ－ＩＩＩ更好。
关键词　进化多目标优化，多目标进化算法，多目标优化问题，性能指标，解集可视化

中图法分类号　ＴＰ１８１　　　文献标识码　Ａ
　

Ｍｕｌｔｉ－ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ　Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　Ｂａｓｅｄ　Ｗｅｉｇｈｔ　Ｖｅｃｔｏｒｓ　Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ　Ｍｅｔｈｏｄ　ｏｆ　ＭＯＥＡ／Ｄ
ＭＡ　Ｑｉｎｇ

（Ｈｕｎａｎ　Ｓｏｆｔｗａｒｅ　Ｖｏｃａｔｉｏｎａｌ　Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ，Ｘｉａｎｇｔａｎ　４１１１００，Ｃｈｉｎａ）

　
Ａｂｓｔｒａｃｔ　Ｉｎ　ｔｈｅ　ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ　ｍｕｌｔｉ－ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ　ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ（ＥＭＯ）ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ，ｍｕｌｔｉ－ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ　ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ　ｒｅｆｅｒｓ　ｔｏ
ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ　ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｍｕｌｔｉ－ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ　ｐｒｏｂｌｅｍｓ　ｗｉｔｈ　ｍｏｒｅ　ｔｈａｎ　ｏｎｅ　ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ，ｗｈｉｃｈ　ｈａｓ　ｇａｉｎｅｄ　ｍｏｒｅ　ａｎｄ　ｍｏｒｅ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ　ｉｎ　ｒｅｃｅｎｔ　ｙｅａｒｓ．Ａｆｔｅｒ　ｔｈｅ　ｒａｉｓｅ　ｏｆ　ＭＯＥＡ／Ｄ，ｔｈｅ　ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ－ｂａｓｅｄ　ｍｕｌｔｉ－ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ　ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ｈａｖｅ　ｏｂｔａｉｎｅｄ　ｍｏｒｅ　ａｎｄ　ｍｏｒｅ　ｒｅｓｅａｒｃｈ，ａｎｄ　ｔｈｅｒｅ　ｈａｖｅ　ｂｅｅｎ　ｍａｎｙ　ａｃｈｉｅｖｅｍｅｎｔｓ　ｗｉｔｈ　ｒｅｇａｒｄ　ｔｏ　ｔｈｅ　ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ　ｏｆ
ＭＯＥＡ／Ｄ．Ｗｈｉｌｅ，ｔｈｅｒｅ　ｈａｓ　ｂｅｅｎ　ｌｉｔｔｌｅ　ｒｅｓｅａｒｃｈ　ａｂｏｕｔ　ｔｈｅ　ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ　ｍｅｔｈｏｄ　ｏｆ　ｗｅｉｇｈｔ　ｖｅｃｔｏｒｓ　ｆｏｒ　ＭＯＥＡ／Ｄ．Ｔｈｉｓ　ｐａｐｅｒ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ　ａ　ｍｅｔｈｏｄ　ｔｏ　ｇｅｎｅｒａｔｅ　ａｎｙ　ｎｕｍｂｅｒ　ｏｆ　ｗｅｌｌ－ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ　ｗｅｉｇｈｔ　ｖｅｃｔｏｒｓ　ｕｓｉｎｇ　ＭＯＥＡｓ．Ａｎｄ　ｔｈｅ　ｇｅｎｅｒａｔｅｄ　ｗｅｉｇｈｔ
ｖｅｃｔｏｒｓ　ａｒｅ　ａｐｐｌｉｅｄ　ｔｏ　ＭＯＥＡ／Ｄ，ＭＳＯＰＳ　ａｎｄ　ＮＳＧＡ－ＩＩＩ．Ｔｈｅｎ，ｔｈｅ　ｔｈｒｅｅ　ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ－ｂａｓｅｄ　ｍｕｌｔｉ－ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ　ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ　ａｒｅ　ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｌｙ　ｃｏｍｐａｒｅｄ　ｔｈｒｏｕｇｈ　ｔｅｓｔｉｎｇ　ｏｎ　ＤＴＬＺ　ｔｅｓｔ　ｓｕｉｔ，ｍｕｌｔｉ－ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ　ＴＳＰ　ａｎｄ　ｒｅｃｔａｎｇｌｅ　ｔｅｓｔ
ｐｒｏｂｌｅｍ　ｉｎ　ｏｒｄｅｒ　ｔｏ　ｓｔｕｄｙ　ｔｈｅｉｒ　ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ　ａｂｉｌｉｔｉｅｓ　ｏｎ　ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ　ａｎｄ　ｃｏｍｂｉｎａｔｏｒｉａｌ　ｐｒｏｂｌｅｍｓ　ａｎｄ　ａ　ｖｉｓｕａｌ　ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ
ｉｎ　ｔｈｅ　ｄｅｃｉｓｉｏｎ　ｓｐａｃｅ，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ｔｈｅ　ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｓｈｏｗ　ｔｈａｔ，ｎｏｎｅ　ｏｆ　ｔｈｅ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ　ｉｓ　ａｂｌｅ　ｔｏ　ｓｏｌｖｅ　ｐｒｏｂｌｅｍｓ
ｗｉｔｈ　ａｌｌ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ．Ｗｈｉｌｅ，ｔｈｅ　ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ　ｏｆ　ＭＯＥＡ／Ｄ＿Ｔｃｈｅｂｙｃｈｅｆｆ　ａｎｄ　ＭＯＥＡ／Ｄ＿ＰＢＩ　ｉｓ　ｂｅｔｔｅｒ　ｔｈａｎ
ＭＳＯＰＳ　ａｎｄ　ＮＳＧＡ－ＩＩＩ　ｉｎ　ｍｏｓｔ　ｃａｓｅｓ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ　Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ　ｍｕｌｔｉ－ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ　ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ（ＥＭＯ），Ｍｕｌｔｉ－ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ　ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ（ＭＯＥＡ），Ｍｕｌｔｉ－
ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ　ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ　ｐｒｏｂｌｅｍｓ，Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ　ｉｎｄｉｃａｔｏｒ，Ｓｏｌｕｔｉｏｎ　ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ

　

　　近年来在进化多目标优化领域，许多２个及以上的测 试

问题及应用得到了广泛的研究，目前取得了不少有价值的研

究成果。
大多进化多目标优化算法根据两个最主要的目标进行研

究：１）最小化最 终 解 集 到 真 实Ｐａｒｅｔｏ面 的 距 离；２）最 大 化 最

终解集的分布广泛性［１］。不同的多目标进化算法通过不同的

方法来达到这两个目标。多目标进化算法的核心是其选择机

制，并且根据它们的选择机制，可以将多目标进化算法分 为４
大类：基于Ｐａｒｅｔｏ支配 关 系 的 多 目 标 进 化 算 法、基 于 聚 合 的

多目标进化算法、基于评价指标的多目标进化算法、基于分布

性的多目标进化算法［２－５］。
目前较为 流 行 的 基 于Ｐａｒｅｔｏ的 多 目 标 进 化 算 法 有：由

Ｄｅｂ提出的 第 二 代 非 支 配 排 序 遗 传 算 法 ＮＳＧＡ－ＩＩ［６］、Ｚｉｔｚｌｅｒ
等提出的第二代强度Ｐａｒｅｔｏ进化算法ＳＰＥＡ２［７］、Ｐａｒｅｔｏ支配

区域控制进化算法ＣＤＡＳ［８］等。早期的基于聚合的进化算法

简单地给予每个目标一个权重而得到一个权重和，这将多目

标问题转化成 了 单 目 标 问 题，从 而 用 遗 传 算 法 的 方 式 求 解。
这种方式没有考虑到解集的分布性，同时对具有不同特性的

问题较难得到最优解。近年 来，由Ｄｅｂ提 出 的 基 于 分 解 的 多

目标进化算法 ＭＯＥＡ／Ｄ［９］能 够 得 到 收 敛 性 和 分 布 性 都 很 好

的最优解集，使得基于聚合的进化多目标优化算法重新得到

广泛的研究。此外，Ｈｕｇｈｅｓ等人提出多重单目标采样的多目

标进化算法 ＭＳＯＰＳ［１０］；Ｄｅｂ等人 于２０１３年 提 出 基 于 参 考 点

的高维多目标进化算 法 ＮＳＧＡ－ＩＩＩ［１１］。基 于 评 价 指 标 的 多 目

标进化算法是将多目标进化算法的性能评价指标用于评价中

间代 解 集 的 好 坏，目 前 已 取 得 不 少 有 价 值 的 研 究 成 果。

由Ｚｉｔｚｌｅｒ等于２００４年 提 出 的 基 于 指 标 的 多 目 标 进 化 算 法

ＩＢＥＡ［１２］是这类算法 的 先 驱；Ｂｅｕｍｅ等 提 出 的 基 于Ｓ度 量 选

择的多目标进化算法ＳＭＳ－ＥＭＯＡ［１３］和Ｂａｄｅｒ等 提 出 的 基 于

超空间评估的多目标进化算法 ＨｙｐＥ［１４］都将ｈｙｐｅｒｖｏｌｕｍｅ指
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标应用到算法中来评价解集的优劣程度。

由于 ＭＯＥＡ／Ｄ的提 出，基 于 聚 合 的 多 目 标 进 化 算 法 在

近年来得到了十分广泛的关注与研究，出现了较多优秀的成

果。２００９年，Ｌｉ　Ｈ．等［１５］提 出 基 于 差 分 进 化 的 ＭＯＥＡ／Ｄ，并

证明基于分解 的 多 目 标 进 化 算 法 对 解 决 具 有 复 杂 的Ｐａｒｅｔｏ
集合形 状 的 问 题 有 较 好 的 效 果。Ｚｈａｎｇ　Ｑ．Ｆ．等［１６］提 出

ＭＯＥＡ／Ｄ－ＥＧＯ，用来解决昂贵的多目标优化问 题。２０１０年，

Ｉｓｈｉｂｕｃｈｉ等［１７］提出在 ＭＯＥＡ／Ｄ算法中同时使用不同的标量

函数来评 价 个 体 的 适 应 度。２０１３年，Ｉｓｈｉｂｕｃｈｉ等［１８］研 究 了

ＭＯＥＡ／Ｄ中ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ　ｓｉｚｅ与 该 算 法 性 能 之 间 的 关 系。

２０１５年，Ｌｉａｏ　Ｊ．Ｐ．等［１９］提出将自适应ε支配和随机精英选择

策略结合到 ＭＯＥＡ／Ｄ中来解决其运行 过 程 中 丢 失 精 英 个 体

和收敛速 度 慢 的 缺 点。然 而，很 少 有 研 究 ＭＯＥＡ／Ｄ中 产 生

权重的方法方面的文献，并且对基于聚合的多目标进化算法

性能的综合比较研究 性 的 文 献 也 非 常 少。因 此，本 文 提 出 一

种基于多目标 进 化 算 法 产 生 ＭＯＥＡ／Ｄ权 重 的 方 法，同 时 将

这些产生的权重 应 用 到 ＭＯＥＡ／Ｄ，ＮＳＧＡ－ＩＩＩ和 ＭＳＯＰＳ中，

系统公平地比 较 了４个 经 典 的 基 于 聚 合 的 多 目 标 进 化 算 法

（使用基于 惩 罚 的 边 界 交 叉 方 法 的 ＭＯＥＡ／Ｄ、使 用 Ｔｃｈｅｂｙ－
ｃｈｅｆｆ距离的 ＭＯＥＡ／Ｄ、ＮＳＧＡ－ＩＩＩ和 ＭＳＯＰＳ）在３个 系 列 的

测试问题（ＤＴＬＺ测试集［２０］、ＭＯＴＳＰ［２１］和Ｒｅｃｔａｎｇｌｅ［２２］）上的

优化性能，并使用３个性能评价指标ＧＤ［２３］，ＩＧＤ［２４］和ＨＶ［２５］

来评价最终解集的收敛性和分布性。

１　权重产生方法

１．１　ＭＯＥＡ／Ｄ中权重产生方法

ＭＯＥＡ／Ｄ中使用ＮＢＩ（Ｎｏｒｍａｌ　Ｂｏｕｎｄａｒｙ　Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ）法

在超平面上 产 生 均 匀 分 布 的 权 重 向 量。其 权 重 向 量 的 个 数

Ｎ 是由参数Ｈ（参数Ｈ 表示边界被均匀分成的份数）控制的。

因此，权重向量的个数Ｎ 的 表 达 式 如 式（１）所 示，其 中，ｍ 表

示目标个数。

Ｎ＝Ｃｍ－１
Ｈ＋ｍ－１ （１）

使用ＮＢＩ法产生 权 重 向 量 存 在 两 点 不 足：１）由 式（１）可

知，权重向量的数目随着目标个数的增加而增加，且是一个非

整百的数（ＭＯＥＡ／Ｄ中的种群数目要求与权重向量的数目相

同，而通常实验中 设 置 的 种 群 数 目 是１００或 者２００）。因 此，

在做多目标进化算法的对比实验时，其他的多目标进化算法

的种群数目被 设 置 为 与 ＭＯＥＡ／Ｄ的 种 群 数 目 相 同，这 可 能

会导致对其他多目标进化算法的不公平。在对基于聚合的多

目标进化算法进行比较时，因为不同的算法产生权重的方法

不同，权重分布的均匀性和广泛性不同，依赖于权重向量而进

化产生的最终解集不能公平地进行比较。２）ＮＢＩ法是在超平

面上均匀取 点，对 于Ｐａｒｅｔｏ前 沿 是 超 平 面 的 多 目 标 优 化 问

题，ＭＯＥＡ／Ｄ得到的最终解集分布十分均匀（如ＤＴＬＺ１测试

问题）；对于Ｐａｒｅｔｏ前沿是凹面的多目标优化问题，ＭＯＥＡ／Ｄ
得到的最终解集的分布边缘很均匀但中间稀疏（如ＤＴＬＺ２测

试问 题）；对 于 Ｐａｒｅｔｏ前 沿 是 凸 面 的 多 目 标 优 化 问 题，

ＭＯＥＡ／Ｄ得到的最终解集的分布边缘稀疏但中间较均匀（如

ＷＦＧ２［２６］测试问题）。

１．２　基于多目标进化算法的权重产生方法

提出的基于多目标进化算法的权重产生方法可以在不同

类型的Ｐａｒｅｔｏ前沿面（如平面、凸面和凹 面）上 产 生 分 布 均 匀

的任意数量 的 权 重 向 量。其 重 要 的 原 因 是：Ｈｕｂａｎｄ等［２６］提

出可以将ＤＴＬＺ和 ＷＦＧ系列测试函数中的决策向量分为距

离决策向量和位置决策向量两个部分，其中距离决策向量与

其距离函数决定个体到Ｐａｒｅｔｏ前沿面 的 距 离，位 置 决 策 向 量

与其形状函数决定构成Ｐａｒｅｔｏ前沿面（如 平 面、凸 面 和 凹 面）

的个体的位置。当距离 决 策 向 量 的 维 数 设 置 为０时，所 有 的

个体均在Ｐａｒｅｔｏ前沿面上，随着运行代 数 的 增 加 而 改 变 种 群

的分布性。因此，基于多 目 标 进 化 算 法 的 权 重 产 生 方 法 的 基

本 思 想 是 使 用 多 目 标 进 化 算 法 对 较 大 数 目 的 种 群 在 ＤＴＬＺ
或者 ＷＦＧ测试函 数 上（将 所 有 个 体 的 距 离 决 策 向 量 的 维 数

设置为０）进行 优 化，再 使 用ＳＰＥＡ２的 修 剪 操 作 将 数 目 较 大

的种群修剪到规定的数量，则得到的修剪后的种群目标向量

即为权重向量。

ＳＰＥＡ２中的修剪操 作 对 于 保 持 种 群 良 好 的 分 布 性 有 十

分明显的效果。修剪操作的具体过程是：首先，计算种群中所

有两两个体之间的欧 氏 距 离。然 后，找 到 最 小 距 离 连 接 的 两

个个体ｘ１和ｘ２，分别找 到 这 两 个 个 体 到 其 他 种 群 中 所 有 其

他个体之间的最 小 距 离ｘ１ｍｉｎ和ｘ２ｍｉｎ。如 果ｘ１ｍｉｎ＜ｘ２ｍｉｎ，删

除个体ｘ１，否则删除个体ｘ２。

基于多目标进化算法的权重产生方法有两个步骤：

（１）随机产生１００００个个体，选取ＤＴＬＺ１测试函数，将个

体的 距 离 决 策 向 量 的 维 数 设 置 为０，选 用 一 个 分 布 广 泛 性 较

好且运行速度较快的多目标进化算法（如 ＮＳＧＡ－ＩＩ，ＣＤＡＳ，ε－
ＭＯＥＡ等）对种群进行优化。

（２）使用ＳＰＥＡ２的修剪操作将优化后的种群修剪到规定

的任意数量，得到的种群的目标向量就是权重向量。

当需要 产 生 在 平 面 上 分 布 的 权 重 向 量 时，可 以 选 取

ＤＴＬＺ１测 试 函 数；当 需 要 产 生 在 凹 面 分 布 的 权 重 向 量 时，可

以选取ＤＴＬＺ２测试函数；当需要产生在凸面上分布的权重向

量时，可以选取 ＷＦＧ２测 试 函 数。同 样，当 选 取ＤＴＬＺ１－７和

ＷＦＧ１－９测试函数作 对 比 实 验 时，可 以 使 用 该 权 重 产 生 的 方

法预先在这些测试函数上产生对应于测试函数的权重。

下面使用基于多目标进化算法的权重产生方法预先产生

对应于测试函数的权重向量，将这些权重向量应用到３个 基

于聚合的多目标进化算法中，综合比较３个算法的收敛性 和

分布性。

２　３个基于聚合的多目标进化算法

下面给出３个具有代表性的基于聚合的多目标进化算法

的简要概述，其初始的更详尽的介绍需要参考出处文献。

ＭＯＥＡ／Ｄ：它是 近 年 来 最 受 欢 迎 的 多 目 标 进 化 算 法 之

一。它首先初始化Ｎ 个均匀且广泛分布的向量，使每个个体

分别朝着每个向量的方向进化，相当于将多目标优化问题分

解成了Ｎ 个标量优化的子问题，通过种群中所有个体的不断

进化可以同时得到这Ｎ 个子问题的最优解。该算法提出了３
种可以 使 用 的 加 权 方 法：权 重 和 加 权 方 法（ｗｅｉｇｈ　ｓｕｍ　ａｐ－

ｐｒｏａｃｈ）、切比雪 夫 加 权 方 法（Ｔｃｈｅｂｙｃｈｅｆｆ　ａｐｐｒｏａｃｈ）、基 于 惩

罚的边界交叉的加权方法（ｐｅｎａｌｔｙ－ｂａｓｅｄ　ｂｏｕｎｄｒｙ　ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ

ａｐｐｒｏａｃｈ）。其中切比 雪 夫 加 权 方 法 和 基 于 惩 罚 的 边 界 交 叉

的加权方法在原文中被证明了其优越的优化能力，因此本文

将这 两 种 加 权 方 法 分 别 用 于 ＭＯＥＡ／Ｄ 中（分 别 简 称 为

ＭＯＥＡ／Ｄ＿Ｔｃｈｅｂｙｃｈｅｆｆ和 ＭＯＥＡ／Ｄ＿ＰＢＩ），来 研 究 它 们 优 化
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能力的差异性和应用的环境。

ＮＳＧＡ－ＩＩＩ：ＮＳＧＡ－ＩＩＩ的基本框架与 ＮＳＧＡ－ＩＩ相似，它 首

先进行非支配排序，选取非临界层的个体。对于临界层，使用

分布性保持机制：选取靠近一组预先设定好的分布性很好的

参考点的非支配个体填 满 归 档 集。因 为 其 和 ＭＯＥＡ／Ｄ都 使

用了均匀分布的参考向量来保持解集的分布性，所以研究它

们之间的差异是十分有意义的。

ＭＳＯＰＳ：ＭＳＯＰＳ首先产生Ｔ个均匀分布的目标向量，并

基于选取的聚合函数来评价每个个体对于每个目标向量的性

能，即为每个目标向量 找 到 最 合 适 的 个 体。原 文 中 提 出 将 两

种聚合函数（ｗｅｉｇｈｔ　ｍｉｎ－ｍａｘ，Ｖｅｃｔｏｒ－Ａｎｇｌｅ－Ｄｉｓｔａｎｃｅ－Ｓｃａｌｉｎｇ）

组合，同时用来评价个体对于目标的适应性能。ＭＳＯＰＳ不同

于 ＭＯＥＡ／Ｄ和ＮＳＧＡ－ＩＩＩ，它使用 聚 合 函 数 来 间 接 地 为 目 标

向量寻找最近的个体。

因此，研究基于聚合的 多 目 标 进 化 算 法 对 开 发 分 布 性 更

好的算法有着十分重要的意义，并且对其工程应用有着指导

性的作用。

３　实验设计

３．１　测试问题

在多目标进化优化领 域，针 对 多 目 标 进 化 算 法 进 行 测 试

的测试集提出了许多有价值的研究成果［２７－２９］。本文选取３类

测试问题来对４个基于聚合的多目标进化算法进行测试，并

得到这些算法对特定问题的优化能力的优劣程度。

第一个选取 的 测 试 问 题 集 是 由 Ｄｅｂ等 人 提 出 的 ＤＴＬＺ
测试集，它 的 目 标 数 目 和 决 策 数 目 可 以 延 伸 到 任 意 维 度。

ＤＴＬＺ测试集包 含 了９个 测 试 问 题，在 此，不 考 虑 对ＤＴＬＺ８
和ＤＴＬＺ９进行测试（ＤＴＬＺ８和ＤＴＬＺ９包含了边界约束），其

中ＤＴＬＺ１到ＤＴＬＺ７被选中作为 本 文 的 测 试 问 题，用 来 测 试

算法 对 连 续 性 问 题 的 优 化 能 力，测 试 的 目 标 维 数 为３，５和

１０。ＤＴＬＺ１－７测试问题的详细特性如表１所列。

　表１　ＤＴＬＺ测试集、ＭＯＴＳＰ测试问题和Ｒｅｃｔａｎｇｌｅ测试问题的特

性（Ｍ 表示需要测试的目标数）

Ｐｒｏｂｌｅｍ　 Ｍ　 Ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ
ＤＴＬＺ１　 ３，５，１０ Ｌｉｎｅａｒ，Ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ
ＤＴＬＺ２　 ３，５，１０ Ｃｏｎｃａｖｅ
ＤＴＬＺ３　 ３，５，１０ Ｃｏｎｃａｖｅ，Ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ
ＤＴＬＺ４　 ３，５，１０ Ｃｏｎｃａｖｅ，Ｂａｉｓｅｄ
ＤＴＬＺ５　 ３，５，１０ Ｃｏｎｃａｖｅ，Ｄｅｇｅｎｅｒａｔｅ
ＤＴＬＺ６　 ３，５，１０ Ｃｏｎｃａｖｅ，Ｂａｉｓｅｄ
ＤＴＬＺ７　 ３，５，１０ Ｍｉｘｅｄ，Ｄｉｓｃｏｎｎｅｃｔｅｄ

ＴＳＰ（－０．２） ３，５，１０ Ｃｏｎｖｅｘ，Ｎｅｇａｔｉｖｅ　ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
ＴＳＰ（０） ３，５，１０ Ｃｏｎｖｅｘ，Ｚｅｒｏ　ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
ＴＳＰ（０．２） ３，５，１０ Ｃｏｎｖｅｘ，Ｐｏｓｉｔｉｖｅ　ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
Ｒｅｃｔａｎｇｌｅ　 ４ Ｃｏｎｖｅｘ

第二个选取 的 测 试 问 题 是 多 目 标 旅 行 商 问 题 ＭＯＴＳＰ，

主要被用来测试算法对离散型问 题 的 优 化 能 力。ＭＯＴＳＰ问

题中，使用ｋ个 距 离 矩 阵 来 表 示ｋ 个 目 标 的 旅 行 商 问 题

（ＴＳＰ），目的是同时优化这ｋ个目标，使得这ｋ个目标距离同

时取得折中后的最小值。矩阵中的每一项表示城市节点ｉ到

城市节点ｊ之间的距离。首先产生 ＭＯＴＳＰ问题的第一个目

标距离矩阵，该矩阵中的每一项为随机产生的０到１之 间 的

数，则第ｉ个目标距离矩阵中的每一项的产生方法见式（２）：

ｄｉｓｉ＋１（ａ，ｂ）＝ＴＳＰｃｐ·ｄｉｓｉ（ａ，ｂ）＋（１－ＴＳＰｃｐ）·ｒａｎｄ（）
（２）

其中，ｄｉｓ（ａ，ｂ）表示从城市节 点ａ到 城 市 节 点ｂ之 间 的 距 离。

ｒａｎｄ（）表示均匀随机产生一个０到１之 间 的 数。ＴＳＰｃｐ表 示

距离矩阵ｉ与距离矩阵ｉ＋１之间的相关程度，取值为－１到１
之间。ＴＳＰｃｐ＜０，ＴＳＰｃｐ＝０，ＴＳＰｃｐ＞０分别表示负相关，０相

关和正相关性。本文分别取ＴＳＰｃｐ的 值 为－０．２，０和０．２来

测试相关性因子对算法的影响，实验的目标维数设置 为３，５，

１０，该测试问题的详细属性如表１所列。
第三个测试问题是由李密青等提出的可视化矩形测试问

题（Ｒｅｃｔａｎｇｌｅ），其主要用来 将 多 目 标 进 化 算 法 优 化 得 到 的 解

集在目标空间可视化。它的关键特性是位于二维决策空间矩

形中的Ｐａｒｅｔｏ最优解 集 的 分 布 图 极 大 地 相 似 于 它 们 在 四 维

目标空间超矩形中的分布图。从二维决 策 空 间 矩 形 中 的Ｐａ－
ｒｅｔｏ最优解集的分布图 中，不 仅 可 以 看 到 最 优 解 集 的 收 敛 程

度，而且可以看到它们的分布性（这在平行坐标图中是很难观

察清楚的）。该问题的几何特性如表１所列。

３．２　性能评价指标

本文使 用３个 广 泛 应 用 的 性 能 评 价 指 标 Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎａｌ
Ｄｉｓｔａｎｃｅ（ＧＤ），Ｉｎｖｅｒｔｅｄ　Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎａｌ　Ｄｉｓｔａｎｃｅ（ＩＧＤ）和 Ｈｙ－
ｐｅｒｖｏｌｕｍｅ　Ｉｎｄｉｃａｔｏｒ（ＨＶ）来 评 价 被 比 较 的４个 算 法。ＩＧＤ
和 ＨＶ都 是 用 来 评 价 算 法 的 综 合 性 能，包 括 收 敛 性 和 分 布

性。ＩＧＤ指标的计算公式如式（３）所示。

ＤＰＦ→Ｓ（Ｓ）＝
１
｜ＰＳ｜ ∑ｚ１∈ＰＳ

ｍｉｎｚ０∈Ｓ｛ｄ（ｚ０，ｚ１）｝ （３）

ＩＧＤ的计算需要首先知道测试问题的真实Ｐａｒｅｔｏ面ＰＦ，
然后在真实Ｐａｒｅｔｏ面 上 均 匀 地 产 生 与 种 群 数 量 相 同 个 数 的

点，找到目标空间最 终 解 集Ｓ中 与 真 实Ｐａｒｅｔｏ面ＰＦ 上 的 点

对应的距离最小的个 体，再 计 算ＰＦ 上 的 所 有 点 到Ｓ 之 间 的

平均距离，因此，ＩＧＤ的 值 越 小 代 表 最 优 解 集 的 综 合 性 能 越

好。

ＨＶ的计算需要首先定义一个参考点集合Ｒ（ＲＺ，Ｚ表

示ｎ维空间的点集），使用Ａ表示决策空间Ｐａｒｅｔｏ最优解集，

Ｒ中的每一个 参 考 点 都 被Ａ 中 的 所 有 个 体 支 配。ＨＶ指 标

ＩＨ 的计算公式如式（４）所示。

ＩＨ（Ａ，Ｒ）＝λ（Ｈ（Ａ，Ｒ）） （４）
这里，

Ｈ（Ａ，Ｒ）＝｛ｚ∈Ｚ；ａ∈Ａｒ∈Ｒ：ｆ（ａ）≤ｚ≤ｒ｝ （５）
其中，λ表示Ｌｅｂｅｓｇｕｅ　ｍｅａｓｕｒｅ，λ（Ｈ（Ａ，Ｒ））的 计 算 如 式（６）
所示。

λ（Ｈ（Ａ，Ｒ））＝∫Ｒｎ
ＬＨ（Ａ，Ｒ）（ｚ）ｄｚ （６）

其中，ＬＨ（Ａ，Ｒ）表示Ｈ（Ａ，Ｒ）的特征函数。Ｈ（Ａ，Ｒ）解释为

目标空间Ｐａｒｅｔｏ最 优 解 集 和 参 考 点 集 围 成 的 超 体 空 间。因

此 ＨＶ指标计算该超体空间 的 大 小，一 般 用 于 测 试 问 题 的 真

实Ｐａｒｅｔｏ面未知的 情 况。所 以 ＨＶ的 值 越 大 表 示 最 优 解 集

的越靠近真实Ｐａｒｅｔｏ面，综合性 能 越 好。本 文 使 用 蒙 德 卡 罗

采样的方法近似计算 ＨＶ的值来大大减少时间消耗。

３．３　实验参数设置

本文所有的实验数据都是通过每个算法在每个测试问题

上独立重复 运 行３０次 获 得。每 个 算 法 的 迭 代 次 数 是５００。
种群和归档集的中个体的数目都设置为１００。交叉概率为１，
变异概率为１／ｎ（ｎ表示种群大小）。同时，对于ＤＴＬＺ系列测

试函数和Ｒｅｃｔａｎｇｌｅ问题，使用实数模拟二进制交叉（ＳＢＸ）和

多项 式 变 异（ＰＭ），且 它 们 的η 参 数 都 设 置 为 ２０；对 于

ＭＯＴＳＰ问题，使用顺序交叉和反演算子。
特 别 地，在 ＭＯＥＡ／Ｄ 中，邻 居 种 群（ｔｈｅ　ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ

ｓｅｔ）的大小设 置 为 种 群 数 目 的１０％，且 惩 罚 参 数（ｔｈｅ　ｐｅｎａｔｙ
ｐａｒａｍｅｔｅｒ）设置为５。
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４　实验数据和结果分析

４．１　ＤＴＬＺ系列测试问题

本节给出了４个基于聚合的多目标进化算法在ＤＴＬＺ测

试集上的实验结果，表２和表３分别列出了４个算法在ＤＴＬＺ１
到ＤＴＬＺ７上的ＧＤ和ＩＧＤ实验结果，表中的每个单元的数据

表示每个算法在某个测试函数的某一维上独立重复运行３０得

到的实验数据的均值或者方差。其中，加双下划线和加单下划

线标志的数据分别为综合性能表现第一和第二的算法。

表２　４个基于聚合的多目标进化算法在ＤＴＬＺ测试集上的ＧＤ值

ＤＴＬＺ１
ＭＯＥＡ／Ｄ＿Ｔｃｈｅ　 ＭＯＥＡ／Ｄ＿ＰＢＩ　 ＭＳＯＰＳ　 ＮＳＧＡ－ＩＩＩ

３
Ｍｅａｎ　 １．７１８Ｅ－０３　 ２．２４６Ｅ－０４　 ２．２６０Ｅ－０４　２．７３７Ｅ－０２
Ｓｔｄ　 ３．６５０Ｅ－０３　 ６．２４８Ｅ－０７　 ９．８５０Ｅ－０６　６．６４８Ｅ－０２

５
Ｍｅａｎ　 １．６１１Ｅ－０３　 １．７９６Ｅ－０４　 １．９２０Ｅ－０３　２．４２６Ｅ－０３
Ｓｔｄ　 ２．８７９Ｅ－０５　 ４．６５４Ｅ－０５　 ２．９１５Ｅ－０４　１．８１７Ｅ－０３

１０
Ｍｅａｎ　 ４．３０９Ｅ－０３　 １．６８１Ｅ－０３　 ２．５６５Ｅ－０１　３．２４８Ｅ－０２
Ｓｔｄ　 １．３７４Ｅ－０４　 １．０６０Ｅ－０４　 ４．０５１Ｅ－０１　４．４５２Ｅ－０２

ＤＴＬＺ２
ＭＯＥＡ／Ｄ＿Ｔｃｈｅ　 ＭＯＥＡ／Ｄ＿ＰＢＩ　 ＭＳＯＰＳ　 ＮＳＧＡ－ＩＩＩ

３
Ｍｅａｎ　 ３．８８７Ｅ－０５　 ３．７８３Ｅ－０５　 １．８７１Ｅ－０４　１．４４９Ｅ－０４
Ｓｔｄ　 ３．６０１Ｅ－０５　 １．７７６Ｅ－０５　 １．３２６Ｅ－０４　８．４０３Ｅ－０５

５
Ｍｅａｎ　 １．８８３Ｅ－０４　 ３．１７１Ｅ－０４　 ４．６６６Ｅ－０４　９．５５８Ｅ－０４
Ｓｔｄ　 ２．５２１Ｅ－０４　 ４．７７５Ｅ－０５　 ９．１６５Ｅ－０５　１．４９７Ｅ－０４

１０
Ｍｅａｎ　 ２．２３８Ｅ－０４　 ５．９５４Ｅ－０４　 ６．１６３Ｅ－０４　３．９８１Ｅ－０３
Ｓｔｄ　 ２．７０１Ｅ－０４　 ４．８３３Ｅ－０５　 ３．３９６Ｅ－０４　２．３４５Ｅ－０３

ＤＴＬＺ３
ＭＯＥＡ／Ｄ＿Ｔｃｈｅ　 ＭＯＥＡ／Ｄ＿ＰＢＩ　 ＭＳＯＰＳ　 ＮＳＧＡ－ＩＩＩ

３
Ｍｅａｎ　 １．０１７Ｅ－０４　 ２．４６０Ｅ－０４　 ２．０１８Ｅ－０４　４．２５９Ｅ－０４
Ｓｔｄ　 １．０２１Ｅ－０４　 １．４９３Ｅ－０４　 １．３１１Ｅ－０４　４．０３７Ｅ－０４

５
Ｍｅａｎ　 ７．２００Ｅ－０４　 ５．３２１Ｅ－０４　 １．５９２Ｅ－０３　２．６４４Ｅ－０１
Ｓｔｄ　 １．４６５Ｅ－０３　 ２．５９６Ｅ－０４　 ２．９８４Ｅ－０３　２．９０２Ｅ－０１

１０
Ｍｅａｎ　 １．３１０Ｅ－０４　 ４．４０２Ｅ－０４　 ５．６１１Ｅ－０１　２．６２４Ｅ＋０１
Ｓｔｄ　 ７．４１６Ｅ－０５　 ７．０８４Ｅ－０４　 １．３５８Ｅ＋００　２．０３１Ｅ＋０１

ＤＴＬＺ４
ＭＯＥＡ／Ｄ＿Ｔｃｈｅ　 ＭＯＥＡ／Ｄ＿ＰＢＩ　 ＭＳＯＰＳ　 ＮＳＧＡ－ＩＩＩ

３
Ｍｅａｎ　 ２．５２１Ｅ－０５　 ４．３８６Ｅ－０５　 ２．５４７Ｅ－０４　１．７７１Ｅ－０４
Ｓｔｄ　 ３．８８４Ｅ－０５　 ３．４６５Ｅ－０５　 ３．５２１Ｅ－０４　１．０１２Ｅ－０４

５
Ｍｅａｎ　 ３．９７５Ｅ－０５　 １．７８１Ｅ－０４　 ５．１７４Ｅ－０４　２．６２２Ｅ－０３
Ｓｔｄ　 ２．８３５Ｅ－０５　 ２．３８５Ｅ－０４　 １．４０９Ｅ－０４　１．０８３Ｅ－０３

１０
Ｍｅａｎ　 ６．１０５Ｅ－０５　 １．１６１Ｅ－０４　 ４．３３６Ｅ－０４　２．５１６Ｅ－０２
Ｓｔｄ　 ７．４２０Ｅ－０５　 １．３５０Ｅ－０４　 １．０２５Ｅ－０４　７．９７７Ｅ－０３

ＤＴＬＺ５
ＭＯＥＡ／Ｄ＿Ｔｃｈｅ　 ＭＯＥＡ／Ｄ＿ＰＢＩ　 ＭＳＯＰＳ　 ＮＳＧＡ－ＩＩＩ

３
Ｍｅａｎ　 ４．２９７Ｅ－０５　 ５．２６９Ｅ－０２　 １．１６７Ｅ－０１　１．９９４Ｅ－０４

Ｓｔｄ　 ６．６７０Ｅ－０５　 ２．６４８Ｅ－０３　 ５．０１２Ｅ－０３　８．７２４Ｅ－０５

５
Ｍｅａｎ　 ７．７５５Ｅ－０２　 １．６９１Ｅ－０２　 １．７０１Ｅ－０１　６．５４１Ｅ－０２

Ｓｔｄ　 ２．２４３Ｅ－０３　 ２．１０４Ｅ－０３　 ３．８６３Ｅ－０３　１．３０７Ｅ－０２

１０
Ｍｅａｎ　 ９．８２２Ｅ－０２　 ７．３０６Ｅ－０４　 １．９３３Ｅ－０１　１．６０３Ｅ－０１
Ｓｔｄ　 １．１６７Ｅ－０２　 １．０１５Ｅ－０３　 ３．３７７Ｅ－０３　２．５３５Ｅ－０２

ＤＴＬＺ６
ＭＯＥＡ／Ｄ＿Ｔｃｈｅ　 ＭＯＥＡ／Ｄ＿ＰＢＩ　 ＭＳＯＰＳ　 ＮＳＧＡ－ＩＩＩ

３
Ｍｅａｎ　 ３．９５２Ｅ－０３　 ６．７８５Ｅ－０２　 １．９１４Ｅ－０１　９．０７５Ｅ－０３

Ｓｔｄ　 ３．５１４Ｅ－０３　 ３．２６１Ｅ－０５　 ８．２４６Ｅ－０３　３．８９８Ｅ－０３

５
Ｍｅａｎ　 ２．７７１Ｅ－０１　 ３．９３３Ｅ－０２　 ４．１７６Ｅ－０１　６．１２１Ｅ－０１
Ｓｔｄ　 ４．０４８Ｅ－０３　 ４．０５３Ｅ－０３　 １．３８８Ｅ－０２　１．４９６Ｅ－０２

１０
Ｍｅａｎ　 ２．５０５Ｅ－０１　 ６．２６５Ｅ－０３　 ６．２５２Ｅ－０１　７．９１０Ｅ－０１
Ｓｔｄ　 ５．４８５Ｅ－０３　 １．２８５Ｅ－０３　 １．０１３Ｅ－０２　７．１３７Ｅ－０２

ＤＴＬＺ７
ＭＯＥＡ／Ｄ＿Ｔｃｈｅ　 ＭＯＥＡ／Ｄ＿ＰＢＩ　 ＭＳＯＰＳ　 ＮＳＧＡ－ＩＩＩ

３
Ｍｅａｎ　 １．０３１Ｅ－０３　 ６．５０５Ｅ－０３　 ３．７７１Ｅ－０３　３．４３０Ｅ－０３

Ｓｔｄ　 ５．６８６Ｅ－０４　 ４．７５２Ｅ－０４　 ２．９３３Ｅ－０４　１．７８７Ｅ－０３

５
Ｍｅａｎ　 １．０２２Ｅ－０２　 ５．７４８Ｅ－０３　 ９．２７２Ｅ－０３　２．６６７Ｅ－０２
Ｓｔｄ　 １．２４８Ｅ－０３　 ４．６２３Ｅ－０４　 ２．６５８Ｅ－０４　１．１６６Ｅ－０２

１０
Ｍｅａｎ　 ４．７１４Ｅ－０２　 ２．６０６Ｅ－０２　 ３．７１４Ｅ－０２　２．８４８Ｅ＋００
Ｓｔｄ　 １．９８２Ｅ－０３　 ９．３９０Ｅ－０３　 ２．０１９Ｅ－０３　４．７３６Ｅ－０１

表３　４个基于聚合的多目标进化算法在ＤＴＬＺ测试集上的ＩＧＤ值

ＤＴＬＺ１
ＭＯＥＡ／Ｄ＿Ｔｃｈｅ　 ＭＯＥＡ／Ｄ＿ＰＢＩ　 ＭＳＯＰＳ　 ＮＳＧＡ－ＩＩＩ

３
Ｍｅａｎ　 ２．０３１Ｅ－０２　 ２．４２１Ｅ－０２　 ２．２６３Ｅ－０２　２．１８９Ｅ－０２

Ｓｔｄ　 ２．１２１Ｅ－０５　 １．１２３Ｅ－０４　 ６．９２３Ｅ－０４　５．８６７Ｅ－０３

５
Ｍｅａｎ　 ６．４２８Ｅ－０２　 ８．７３２Ｅ－０２　 ７．６１６Ｅ－０２　６．７３１Ｅ－０２

Ｓｔｄ　 １．２８５Ｅ－０４　 ７．４１４Ｅ－０４　 １．５７２Ｅ－０３　３．４６１Ｅ－０３

１０
Ｍｅａｎ　 １．１７１Ｅ－０１　 ２．０９８Ｅ－０１　 １．６６０Ｅ－０１　７．４７６Ｅ－０１
Ｓｔｄ　 ６．１０５Ｅ－０４　 １．２３９Ｅ－０２　 ４．６５７Ｅ－０３　４．３６０Ｅ－０１

ＤＴＬＺ２
ＭＯＥＡ／Ｄ＿Ｔｃｈｅ　 ＭＯＥＡ／Ｄ＿ＰＢＩ　 ＭＳＯＰＳ　 ＮＳＧＡ－ＩＩＩ

３
Ｍｅａｎ　 ５．３０６Ｅ－０２　 ６．５６９Ｅ－０２　 ５．９９９Ｅ－０２　５．３２２Ｅ－０２

Ｓｔｄ　 １．３３８Ｅ－０５　 ４．３１３Ｅ－０４　 １．２１６Ｅ－０３　９．６４９Ｅ－０５

５
Ｍｅａｎ　 １．７２３Ｅ－０１　 ２．２７８Ｅ－０１　 ２．０８２Ｅ－０１　１．７４０Ｅ－０１

Ｓｔｄ　 １．３４１Ｅ－０４　 ２．６３４Ｅ－０３　 ７．１４５Ｅ－０３　７．３９８Ｅ－０４

１０
Ｍｅａｎ　 ５．３８１Ｅ－０１　 ７．９１８Ｅ－０１　 ６．４６２Ｅ－０１　９．１５７Ｅ－０１
Ｓｔｄ　 １．５８０Ｅ－０３　 ４．４００Ｅ－０２　 ７．５６３Ｅ－０３　１．５７１Ｅ－０１

ＤＴＬＺ３
ＭＯＥＡ／Ｄ＿Ｔｃｈｅ　 ＭＯＥＡ／Ｄ＿ＰＢＩ　 ＭＳＯＰＳ　 ＮＳＧＡ－ＩＩＩ

３
Ｍｅａｎ　 ５．３３４Ｅ－０２　 ６．６０１Ｅ－０２　 ５．９７２Ｅ－０２　５．３８０Ｅ－０２

Ｓｔｄ　 ２．８０６Ｅ－０４　 ２．８５６Ｅ－０４　 １．１９０Ｅ－０３　８．８５５Ｅ－０４

５
Ｍｅａｎ　 １．７３２Ｅ－０１　 ２．２５７Ｅ－０１　 ２．０７２Ｅ－０１　１．１３６Ｅ＋００
Ｓｔｄ　 １．１５４Ｅ－０３　 ２．０７０Ｅ－０３　 ９．０４１Ｅ－０３　１．２９３Ｅ＋００

１０
Ｍｅａｎ　 ７．６２０Ｅ－０１　 ８．１５１Ｅ－０１　 ６．５１２Ｅ－０１　５．２５０Ｅ＋０１
Ｓｔｄ　 ２．８０８Ｅ－０１　 ２．７５２Ｅ－０２　 ４．３７３Ｅ－０３　５．９３０Ｅ＋０１

ＤＴＬＺ４
ＭＯＥＡ／Ｄ＿Ｔｃｈｅ　 ＭＯＥＡ／Ｄ＿ＰＢＩ　 ＭＳＯＰＳ　 ＮＳＧＡ－ＩＩＩ

３
Ｍｅａｎ　 ３．７８９Ｅ－０１　 ４．７２６Ｅ－０１　 ５．９１５Ｅ－０２　１．９６０Ｅ－０１

Ｓｔｄ　 ３．９９８Ｅ－０１　 ３．９２２Ｅ－０１　 １．４２８Ｅ－０３　２．６５０Ｅ－０１

５
Ｍｅａｎ　 ６．２１０Ｅ－０１　 ５．２３２Ｅ－０１　 １．９９４Ｅ－０１　３．８２８Ｅ－０１

Ｓｔｄ　 ３．９１９Ｅ－０１　 ３．１８３Ｅ－０１　 ７．８８９Ｅ－０３　２．８８５Ｅ－０１

１０
Ｍｅａｎ　 ８．０２２Ｅ－０１　 ７．６２４Ｅ－０１　 ６．１１１Ｅ－０１　１．２２９Ｅ＋００
Ｓｔｄ　 １．００４Ｅ－０１　 ６．０６０Ｅ－０２　 ５．７０４Ｅ－０３　７．５０１Ｅ－０２

ＤＬＴＺ５
ＭＯＥＡ／Ｄ＿Ｔｃｈｅ　 ＭＯＥＡ／Ｄ＿ＰＢＩ　 ＭＳＯＰＳ　 ＮＳＧＡ－ＩＩＩ

３
Ｍｅａｎ　 １．４３６Ｅ－０２　 ７．２９５Ｅ－０３　 １．７４８Ｅ－０２　１．４４６Ｅ－０２
Ｓｔｄ　 ２．１６９Ｅ－０４　 ６．３６１Ｅ－０５　 １．１１１Ｅ－０３　５．５８８Ｅ－０３

５
Ｍｅａｎ　 １．５３８Ｅ－０２　 ２．２４８Ｅ－０２　 ６．８７１Ｅ－０２　４．１９４Ｅ－０１
Ｓｔｄ　 ８．９５５Ｅ－０４　 ６．８０５Ｅ－０４　 １．３０１Ｅ－０２　２．４１１Ｅ－０１

１０
Ｍｅａｎ　 ３．１９４Ｅ－０２　 ６．８５７Ｅ－０２　 ６．５８８Ｅ－０２　１．２３６Ｅ＋００
Ｓｔｄ　 ５．１８１Ｅ－０５　 ７．４６３Ｅ－０３　 ８．９９６Ｅ－０３　２．６１３Ｅ－０１

ＤＬＴＺ６
ＭＯＥＡ／Ｄ＿Ｔｃｈｅ　 ＭＯＥＡ／Ｄ＿ＰＢＩ　 ＭＳＯＰＳ　 ＮＳＧＡ－ＩＩＩ

３
Ｍｅａｎ　 ４．１５１Ｅ－０２　 ３．１７５Ｅ－０２　 ６．３２５Ｅ－０２　６．８５３Ｅ－０２
Ｓｔｄ　 １．１３３Ｅ－０２　 １．６６２Ｅ－０２　 １．２６２Ｅ－０２　１．２１３Ｅ－０２

５
Ｍｅａｎ　 ６．７８４Ｅ－０２　 ９．５８８Ｅ－０２　 ２．１１５Ｅ－０１　５．１７１Ｅ＋００
Ｓｔｄ　 １．７７９Ｅ－０２　 ３．８４２Ｅ－０２　 ２．６１４Ｅ－０２　２．８８３Ｅ－０１

１０
Ｍｅａｎ　 １．０１７Ｅ－０１　 １．３３１Ｅ－０１　 ９．０６７Ｅ－０１　７．７０７Ｅ＋００
Ｓｔｄ　 ２．８３２Ｅ－０２　 ３．０３４Ｅ－０２　 ２．０７２Ｅ－０１　８．１８９Ｅ－０１

ＤＴＬＺ７
ＭＯＥＡ／Ｄ＿Ｔｃｈｅ　 ＭＯＥＡ／Ｄ＿ＰＢＩ　 ＭＳＯＰＳ　 ＮＳＧＡ－ＩＩＩ

３
Ｍｅａｎ　 １．４９７Ｅ－０１　 ２．０２３Ｅ－０１　 １．４２３Ｅ－０１　１．３０１Ｅ－０１

Ｓｔｄ　 ２．７６８Ｅ－０３　 ８．４０６Ｅ－０２　 １．３５３Ｅ－０２　２．７８８Ｅ－０２

５
Ｍｅａｎ　 １．５８２Ｅ＋００　 ５．６５０Ｅ－０１　 ５．２４７Ｅ－０１　１．２５８Ｅ＋００
Ｓｔｄ　 ４．３５０Ｅ－０１　 １．８６７Ｅ－０１　 ４．９０９Ｅ－０２　３．９５６Ｅ－０１

１０
Ｍｅａｎ　 ３．２２６Ｅ＋００　 １．１９６Ｅ＋００　 １．２３０Ｅ＋００　３．０５６Ｅ＋０１
Ｓｔｄ　 １．０２３Ｅ＋００　 ３．６３９Ｅ－０１　 ２．９６１Ｅ－０２　４．０６６Ｅ＋００

在此，根据表２和表３分 析４个 算 法 的 性 能。在 具 有 非

常多个局部最优的线性 问 题ＤＴＬＺ１的 所 有 测 试 的 目 标 维 数

上，ＭＯＥＡ／Ｄ＿ＰＢＩ的收敛性最好。ＭＳＯＰＳ在ＤＴＬＺ１的３维

上的收敛性排名第二，ＭＯＥＡ／Ｄ＿Ｔｃｈｅｂｙｃｈｅｆｆ在ＤＴＬＺ１的５
维和１０维上的收敛 性 排 名 第 二。然 而，从 表３中 可 以 看 出，

ＭＯＥＡ／Ｄ＿Ｔｃｈｅｂｙｃｈｅｆｆ的 综 合 性 能 比 ＭＯＥＡ／Ｄ＿ＰＢＩ好，实

验数据说明了前者的分布性比后者好。在比较容易收敛的凹

面问题ＤＴＬＺ２上，ＭＯＥＡ／Ｄ＿Ｔｃｈｅｂｙｃｈｅｆｆ和 ＭＯＥＡ／Ｄ＿ＰＢＩ
的收 敛 性 相 当，排 名 前 两 位。然 而 从 表 ３ 中 可 以 得 出

·０２１·



ＭＯＥＡ／Ｄ＿Ｔｃｈｅｂｙｃｈｅｆｆ的 分 布 性 比 ＭＯＥＡ／Ｄ＿ＰＢＩ好 的 结

论。在难以收 敛 的 多 模 问 题 ＤＴＬＺ３上，ＭＯＥＡ／Ｄ＿Ｔｃｈｅｂｙ－
ｃｈｅｆｆ在３维和１０维上的收敛性最好，ＭＯＥＡ／Ｄ＿ＰＢＩ在５维

上的收敛性最好。ＭＳＯＰＳ在３维 上 的 收 敛 性 排 名 第 二。从

表３中得出，ＭＯＥＡ／Ｄ＿Ｔｃｈｅｂｙｃｈｅｆｆ的综合性能最 好，且 在５
维上的分布性明显 好 于 ＭＯＥＡ／Ｄ＿ＰＢＩ。ＭＳＯＰＳ在１０维 上

的综合性能 最 好，说 明 其 分 布 性 远 好 于 ＭＯＥＡ／Ｄ＿Ｔｃｈｅｂｙ－
ｃｈｅｆｆ和 ＭＯＥＡ／Ｄ＿ＰＢＩ。在 偏 转 问 题ＤＴＬＺ４上，ＭＯＥＡ／Ｄ＿

Ｔｃｈｅｂｙｃｈｅｆｆ的收敛性最好，其次是 ＭＯＥＡ／Ｄ＿ＰＢＩ。然而，从

表３中得到，ＭＳＯＰＳ的综合性能最好，其次是ＮＳＧＡ－ＩＩＩ。说

明 ＭＳＯＰＳ和 ＮＳＧＡ－ＩＩＩ的 分 布 性 都 比 ＭＯＥＡ／Ｄ＿Ｔｃｈｅｂｙ－
ｃｈｅｆｆ和 ＭＯＥＡ／Ｄ＿ＰＢＩ好。在 退 化 问 题ＤＴＬＺ５上，ＭＯＥＡ／

Ｄ＿Ｔｃｈｅｂｙｃｈｅｆｆ在３维 上 的 收 敛 性 最 好，其 次 是 ＮＳＧＡ－ＩＩＩ。

ＭＯＥＡ／Ｄ＿ＰＢＩ在５维和１０维上的收敛性最好。收敛性排名

第二的 是 ＮＳＧＡ－ＩＩＩ。综 合 性 能 上，ＭＯＥＡ／Ｄ＿ＰＢＩ在３维 上

好于 ＭＯＥＡ／Ｄ＿Ｔｃｈｅｂｙｃｈｅｆｆ，说明 其 在３维 上 的 分 布 性 明 显

好 于 ＭＯＥＡ／Ｄ＿Ｔｃｈｅｂｙｃｈｅｆｆ，但 是 随 着 目 标 数 目 的 增 加，

ＭＯＥＡ／Ｄ＿Ｔｃｈｅｂｙｃｈｅｆｆ的 分 布 性 超 过 了 ＭＯＥＡ／Ｄ＿ＰＢＩ。在

更加 难 以 收 敛 的 退 化 问 题 ＤＴＬＺ６上，ＭＯＥＡ／Ｄ＿ＰＢＩ比

ＭＯＥＡ／Ｄ＿Ｔｃｈｅｂｙｃｈｅｆｆ在 高 维（目 标 维 数 大 于３）的 收 敛 性

好。但是 ＭＯＥＡ／Ｄ＿Ｔｃｈｅｂｙｃｈｅｆｆ在高维上的分布 性 更 好，导

致其综合性能比 ＭＯＥＡ／Ｄ＿ＰＢＩ更好。在非 连 续 性 的 波 浪 形

的测试问题ＤＴＬＺ７上，ＭＳＯＰＳ的 收 敛 性 仅 次 于 ＭＯＥＡ／Ｄ＿

ＰＢＩ，但是 其 在５维 上 的 综 合 性 能 最 好。ＮＳＧＡ－ＩＩＩ在３维 上

的综合性能最好。

图１表 示４个 基 于 聚 合 的 多 目 标 进 化 算 法 在 ３维

ＤＴＬＺ１（一个线性的Ｐａｒｅｔｏ最优前沿，满足每个目标范围在０
到０．５时，ｆ１＋ｆ２＋…＋ｆＭ＝０．５）上 的 可 视 化 最 终 解 集。

ＭＯＥＡ／Ｄ＿ＰＢＩ和ＮＳＧＡ－ＩＩＩ的分 布 广 泛 性 和 均 匀 性 都 很 好，

且分布性相似，这是因为它们受均匀广泛分布的权重向量的

影响，每个个体会朝着对应的权重向量的方向进化。ＭＳＯＰＳ
的分布均匀性和广泛性很好，但是采用原文提出的权重产生

方法时每个权重的位置有两个个体重叠，使得最优前沿上更

多区域没 有 个 体 覆 盖。ＭＯＥＡ／Ｄ＿Ｔｃｈｅｂｙｃｈｅｆｆ的 分 布 均 匀

性一般，边界上缺乏个体分布，且也有个体扎堆。这是因为权

重Ｔｃｈｅｂｙｃｈｅｆｆ聚合方法的使用 使 得 个 体 受 预 先 分 布 的 权 重

向量的影响更小。

（ａ）ＭＯＥＡ／Ｄ＿Ｔｃｈｅｂｙｃｈｅｆｆ （ｂ）ＭＯＥＡ／Ｄ＿ＰＢＩ

（ｃ）ＭＳＯＰＳ （ｄ）ＮＳＧＡ－ＩＩＩ

图１　４种基于聚合的多目标进化算法在ＤＴＬＺ１的３维上的解集

图２表 示４个 基 于 聚 合 的 多 目 标 进 化 算 法 在１０维

ＤＴＬＺ３（一个球形的Ｐａｒｅｔｏ最 优 前 沿，满 足 在 每 个 目 标 范 围

在０到１时，ｆ２１＋ｆ２２＋…＋ｆ２Ｍ＝１）上的可视 化 最 终 解 集。该

图是高维多目标进化算法用于解集可视化的平行坐标系图，

其横坐标表示 每 个 目 标（ｆ１，ｆ２，…，ｆＭ），纵 坐 标 表 示 在 某 个

目标上的 目 标 值，使 用 一 条 折 线 表 示 一 个 解 集。当 算 法 在

ＤＴＬＺ３的１０维 上 收 敛 时，所 有 解 集 的 目 标 值 都 不 能 超 过

１．０，若在某几维目标上没有个体的目标值表示算法的分布广

泛性不够好，算法的分布均匀性目前还无法通过平行坐标系

图看出。因 此，除 了 ＮＳＧＡ－ＩＩＩ，其 他３个 算 法 都 收 敛 到 了

ＤＴＬＺ３的真实Ｐａｒｅｔｏ面 上。其 中 ＭＯＥＡ／Ｄ＿ＰＢＩ的 分 布 广

泛性最好，其次是 ＭＳＯＰＳ和 ＭＯＥＡ／Ｄ＿Ｔｃｈｅｂｙｃｈｅｆｆ。

（ａ）ＭＯＥＡ／Ｄ＿Ｔｃｈｅｂｙｃｈｅｆｆ （ｂ）ＭＯＥＡ／Ｄ＿ＰＢＩ

（ｃ）ＭＳＯＰＳ （ｄ）ＮＳＧＡ－ＩＩＩ

图２　４种基于聚合的多目标进化算法在ＤＴＬＺ３的１０维上的解集

４．２　多目标旅行商问题

多目标旅行 商 问 题 是 最 具 有 代 表 性 的 组 合 优 化 问 题 之

一，其展现了与 连 续 性 优 化 问 题 不 一 样 的 特 性。参 数 ＴＳＰｃｐ
越小意味着目标之间的冲突越大。

表４　４个基于聚合的多目标进化算法在 ＭＯＴＳＰ上的 ＨＶ值

ＭＯＴＳＰ（－０．２）

ＭＯＥＡ／Ｄ＿Ｔｃｈｅ　 ＭＯＥＡ／Ｄ＿ＰＢＩ　 ＭＳＯＰＳ　 ＮＳＧＡ－ＩＩＩ

３
Ｍｅａｎ　 ５．８９７Ｅ＋０３　 ６．１０２Ｅ＋０３　 ６．０９１Ｅ＋０３　５．４３１Ｅ＋０３
Ｓｔｄ　 １．１０３Ｅ＋０２　 １．１１９Ｅ＋０２　 １．５０６Ｅ＋０２　２．３８８Ｅ＋０２

５
Ｍｅａｎ　 ９．７２３Ｅ＋０５　 １．０００Ｅ＋０６　 ６．９２０Ｅ＋０５　５．６１１Ｅ＋０５
Ｓｔｄ　 ３．２４６Ｅ＋０４　 ３．９０６Ｅ＋０４　 ７．２６０Ｅ＋０４　６．８２４Ｅ＋０４

１０
Ｍｅａｎ　 １．８４５Ｅ＋１１　 ７．３３７Ｅ＋１０　 ６．３３９Ｅ＋１０　７．８７６Ｅ＋０９
Ｓｔｄ　 １．３５１Ｅ＋１０　 ８．６２３Ｅ＋０９　 ９．６０６Ｅ＋０９　１．８８２Ｅ＋０９

ＭＯＴＳＰ（０）

ＭＯＥＡ／Ｄ＿Ｔｃｈｅ　 ＭＯＥＡ／Ｄ＿ＰＢＩ　 ＭＳＯＰＳ　 ＮＳＧＡ－ＩＩＩ

３
Ｍｅａｎ　 ５．３２２Ｅ＋０３　 ５．４９２Ｅ＋０３　 ５．５６２Ｅ＋０３　４．７９２Ｅ＋０３
Ｓｔｄ　 １．４０３Ｅ＋０２　 １．０７６Ｅ＋０２　 １．２８６Ｅ＋０２　２．７８０Ｅ＋０２

５
Ｍｅａｎ　 ８．４８４Ｅ＋０５　 ９．５３４Ｅ＋０５　 ７．７８０Ｅ＋０５　６．００９Ｅ＋０５
Ｓｔｄ　 ２．６１７Ｅ＋０４　 ４．０３５Ｅ＋０４　 ４．３６９Ｅ＋０４　３．９７４Ｅ＋０４

１０
Ｍｅａｎ　 １．４９６Ｅ＋１１　 １．０２４Ｅ＋１１　 ９．８４２Ｅ＋１０　１．３１７Ｅ＋１０
Ｓｔｄ　 １．１０６Ｅ＋１０　 １．６４２Ｅ＋１０　 ２．５０６Ｅ＋１０　３．９９３Ｅ＋０９

ＭＯＴＳＰ（０．２）

ＭＯＥＡ／Ｄ＿Ｔｃｈｅ　 ＭＯＥＡ／Ｄ＿ＰＢＩ　 ＭＳＯＰＳ　 ＮＳＧＡ－ＩＩＩ

３
Ｍｅａｎ　 ４．８１４Ｅ＋０３　 ５．０２０Ｅ＋０３　 ５．０１９Ｅ＋０３　４．３３８Ｅ＋０３
Ｓｔｄ　 １．２１７Ｅ＋０２　 ９．３８１Ｅ＋０１　 １．３２９Ｅ＋０２　１．４８７Ｅ＋０２

５
Ｍｅａｎ　 ７．６５５Ｅ＋０５　 ８．７８３Ｅ＋０５　 ７．９２９Ｅ＋０５　５．７３９Ｅ＋０５
Ｓｔｄ　 ３．３９２Ｅ＋０４　 ２．７７７Ｅ＋０４　 ３．４７５Ｅ＋０４　６．１７４Ｅ＋０４

１０
Ｍｅａｎ　 １．２３１Ｅ＋１１　 １．２５１Ｅ＋１１　 １．２３９Ｅ＋１１　１．６６７Ｅ＋１０
Ｓｔｄ　 １．２２１Ｅ＋１０　 １．７１１Ｅ＋１０　 １．６２７Ｅ＋１０　４．６９６Ｅ＋０９

表４给出了４个基于聚合 的 多 目 标 进 化 算 法 在 ＭＯＴＳＰ
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上的 ＨＶ值。当ＴＳＰｃｐ取 值 为－０．２时，ＭＯＥＡ／Ｄ＿ＰＢＩ在３
维和５维上的综合性能最好，ＭＯＥＡ／Ｄ＿Ｔｃｈｅｂｙｃｈｅｆｆ在１０维

上的综合性能最好，ＭＳＯＰＳ在３维上的综合性能与 ＭＯＥＡ／

Ｄ＿ＰＢＩ相 当，ＮＳＧＡ－ＩＩＩ的 综 合 性 能 在４个 算 法 中 最 差。当

ＴＳＰｃｐ取 值 为 ０ 时，ＭＳＯＰＳ在 ３ 维 上 的 综 合 性 能 最 好，

ＭＯＥＡ／Ｄ＿ＰＢＩ在５维 上 的 的 综 合 性 能 最 好，ＭＯＥＡ／Ｄ＿

Ｔｃｈｅｂｙｃｈｅｆｆ在１０维上的综合 性 能 最 好，ＮＳＧＡ－ＩＩＩ在５维 和

１０维上的稳定 性 最 好。当 ＴＳＰｃｐ取 值 为０．２时，ＭＯＥＡ／Ｄ＿

ＰＢＩ在３维、５维 和１０维 上 的 综 合 性 能 都 是 最 好 的，ＭＳＯＰＳ
在３维、５维和１０维上的综合性能排第二。

４．３　Ｒｅｃｔａｎｇｌｅ问题

本文使用４维目标 的Ｒｅｃｔａｎｇｌｅ测 试 问 题 将４个 算 法 的

分布性和收敛性在２维决策空间中可视化。因为算法在该问

题下的决策空间中个体的位置与目标空间中该个体的位置高

度相关，因此可以很容易通过观察解集在决策空间的位置分

布来研究其在目标空间中的分布和收敛情况。图３表示４个

基于聚合的多目标 进 化 算 法 在４维Ｒｅｃｔａｎｇｌｅ测 试 问 题 上 的

解集分布。每个小 图 的 灰 色 阴 影 区 域 表 示 真 实Ｐａｒｅｔｏ解 集

的边界。从图 中 可 以 看 出４个 算 法 均 没 有 完 全 收 敛。其 中

ＭＯＥＡ／Ｄ＿Ｔｃｈｅｂｙｃｈｅｆｆ和 ＮＳＧＡ－ＩＩＩ的 收 敛 性 比 ＭＯＥＡ／Ｄ＿

ＰＢＩ和 ＭＳＯＰＳ更好。ＭＳＯＰＳ较 难 收 敛，它 有 更 多 的 个 体 分

布在灰色边 界 外。ＭＯＥＡ／Ｄ＿Ｔｃｈｅｂｙｃｈｅｆｆ和 ＮＳＧＡ－ＩＩＩ的 分

布广泛性一般，它们在某些区域无个体分布。

（ａ）ＭＯＥＡ／Ｄ＿Ｔｃｈｅｂｙｃｈｅｆｆ （ｂ）ＭＯＥＡ／Ｄ＿ＰＢＩ

（ｃ）ＭＳＯＰＳ （ｄ）ＮＳＧＡ－ＩＩＩ

图３　４种基于聚合的多目标进化算法在Ｒｅｃｔａｎｇｌｅ的４维上的解集

４．４　实验结果总结

基于以上对４个基于聚合的多目标进化算法的性能分析

与比较，可以得出以下结论：ＭＯＥＡ／Ｄ＿ＰＢＩ的分布性最好，但

是受到预先设 定 的 权 重 向 量 的 引 导 作 用，ＭＯＥＡ／Ｄ＿ＰＢＩ和

ＭＯＥＡ／Ｄ＿Ｔｃｈｅｂｙｃｈｅｆｆ在退化 问 题ＤＴＬＺ５上 的 收 敛 性 会 下

降。ＭＯＥＡ／Ｄ＿ＰＢＩ在ＤＴＬＺ测 试 函 数 的 某 些 情 况 下 的 ＧＤ
值 比 ＭＯＥＡ／Ｄ＿Ｔｃｈｅｂｙｃｈｅｆｆ好，但 是 相 应 的 ＩＧＤ 值 比

ＭＯＥＡ／Ｄ＿Ｔｃｈｅｂｙｃｈｅｆｆ差，从数据上说明 ＭＯＥＡ／Ｄ＿Ｔｃｈｅｂｙ－
ｃｈｅｆｆ的分布性更好，然 而 实 际 上 ＭＯＥＡ／Ｄ＿ＰＢＩ的 分 布 性 比

ＭＯＥＡ／Ｄ＿Ｔｃｈｅｂｙｃｈｅｆｆ好，由此说明ＧＤ和ＩＧＤ指标在 某 种

程度上的不准确性，这主要因为使用有限个不均匀分布的真

实Ｐａｒｅｔｏ面上的点模拟真实Ｐａｒｅｔｏ面来计算ＧＤ和ＩＧＤ值，

使得本来更加均匀的 ＭＯＥＡ／Ｄ＿ＰＢＩ的最终解集 计 算 得 到 的

ＩＧＤ值 比 分 布 性 较 差 的 ＭＯＥＡ／Ｄ＿Ｔｃｈｅｂｙｃｈｅｆｆ的 最 终 解 集

计算得到的ＩＧＤ值 更 大。ＭＳＯＰＳ和 ＮＳＧＡ－ＩＩＩ的 收 敛 性 在

大多数测试问 题 上 都 比 ＭＯＥＡ／Ｄ差，但 是 在 分 布 性 上 有 较

大提 高。在 离 散 型 测 试 问 题 上，ＭＯＥＡ／Ｄ 的 综 合 性 能 比

ＭＳＯＰＳ和ＮＳＧＡ－ＩＩＩ更好。

结束语　本文提出的基于多目标进化算法的权重产生方

法能够产生对应于不同测试问题的较均匀的权重向量，这对

基于聚合的多目标进化算法之间的比较有公平性的意义。

本文的实验分析结果对基于聚合的多目标进化算法在实

际应用方面有着指导性的意义，且对进一步研究基于聚合的

多目标进化算法有重要的参考价值。

未来的工作可以进一步研究基于聚合的多目标进化算法

和其他类多目标进化 算 法 之 间 的 性 能 差 异。此 外，研 究 更 准

确地反映算法性能的指标也是十分重要的。
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图５　体绘制重建示意图以及交互操作２

结束语　本文对体绘 制 技 术 的 基 本 流 程 进 行 了 研 究，进

一步详细分析和研究其光学成像的数学模型，分析并利用图

像空间扫描法中的光线投射Ｒａｙ　Ｃａｓｔｉｎｇ方法进行体绘制，对
其颜色赋值、重采样、图像合成等关键技术进行了深入讨论和

研究，然后利用 ＭＩＴＫ算 法 平 台 中 的 数 据 模 型 和 算 法 模 型，

结合Ｒａｙ　Ｃａｓｔｉｎｇ的原理进 行 算 法 类 的 创 建 并 实 现 了 医 学 数

据的体绘制，最后在医学三维重建系统中显示出重建组织的

三维模型，对体绘制的三维模型能够进行光照属性、表面属性

和环境参数的交互操作。在系统功能上设定了法平面切割以

及动态平面切割显示 和 抓 屏 操 作。此 外 也 可 以 进 行 旋 转、缩

放、平移等交互操作。

本文的工作既 是 基 于 ＭＩＴＫ算 法 平 台 进 行 三 维 体 绘 制

的一个成功尝试，同时也验证了Ｒａｙ　Ｃａｓｔｉｎｇ算法的可行性实

现，并可以在未来进一步拓展其功能并进行不同算法的探索

研究。
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