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摘　要　在多模态多目标优化问题中,求得多个全局及局部最优解可以为决策者提供更加灵活的选择方案.然而,目前大多数

多模态多目标算法的研究工作侧重于寻找多个等效的全局帕累托最优解,忽略了同样有保留价值的局部帕累托最优解.基于

上述问题,提出了一种基于局部中心解聚类的多模态多目标优化算法.该算法通过局部中心解的选择策略来定位尽可能多的

最优区域,然后针对种群在最优区域的不同探索情况设计了两种不同的搜索策略,使得种群可以根据自身情况自适应地选择变

异策略,从而对每个最优区域进行更好的开发.在 CEC２０２０多模态多目标测试问题集上进行了测试,所设计的进化算法在求

解含多个全局帕累托解集和同时含全局及局部帕累托解集的测试问题中都表现出了良好的性能.
关键词:多模态多目标优化;全局帕累托最优解;局部帕累托最优解;局部中心解
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MultimodalMultiobjectiveOptimizationAlgorithmBasedonLocalCenterClustering
YUECaitong,YE Wenhao,ZHANGYingjie,LIANGJingandLIN Hongyu
CollegeofElectricalandInformationEngineering,ZhengzhouUniversity,Zhengzhou４５０００１,China

　
Abstract　Inmultimodalmultiobjectiveoptimizationproblems,multipleglobalandlocaloptimalsolutionscanprovideflexibleopＧ
tionsfordecisionmakers．However,thecurrentresearchworkofmultimodalmultiobjectivealgorithmsmostlyfocusesonmultiple
equivalentglobalParetooptimalsets,ignoringthelocalParetooptimalsetswiththesamevalue．Basedontheaboveproblems,

amultimodalmultiobjectiveoptimizationalgorithmbasedonlocalcenterclusteringisproposed．Thealgorithmlocatesasmany
optimalregionsaspossiblethroughtheselectionstrategyofthelocalcentralsolution,andthendesignstwodifferentsearchstraＧ
tegiesaccordingtodifferentexplorationconditionsofthepopulationintheoptimalregion,sothatthepopulationcanchoosethe
mutationstrategyadaptivelyaccordingtoitsownconditions．Thus,eachoptimalregioncanbeexploredwell．TheproposedalgoＧ
rithmistestedontheCEC２０２０multimodalmultiobjectivebenchmarkfunction．Theresultsshowthattheproposedevolutionary
algorithmperformswellinsolvingproblemswithmultipleglobalParetosetsandbothglobalandlocalParetosets．
Keywords　Multimodalmultiobjectiveoptimization,GlobalParetooptimalsets,LocalParetooptimalsets,Localcentralsolution

　

１　引言

在实际优化问题中,往往需要考虑多个存在互斥关系的

优化目标.一般来说,多目标优化问题(MultiobjectiveOptiＧ
mizationProblems,MOPs)[１Ｇ４]可以建模为:

min
x∈Ω

　F(x)＝(f１(x),􀆺,fm(x))T (１)

其中,x＝(x１,􀆺,xn)是决策空间中Ω 的一个变量(n是决策

变量的 维 度),而 F(x)定 义 了 m 个 目 标 函 数f１ (x),􀆺,

fm(x),这些目标间通常是相互冲突的.多目标优化问题通

常用支配关系来衡量解的优劣,如果:

∀i＝１,２,􀆺,m, fix(a)≤fix(b)

∃j＝１,２,􀆺,m, fjx(a)＜fjx(b){ (２)

则称解xa支配解xb,即认为解xa优于解xb.当一个解不受任

何其他解支配时,称这个解为非支配解.称所有非支配解的

集合为帕累托解集(ParetoSet,PS),帕累托解集在目标空间

的映射称为帕累托前沿(ParetoFront,PF)[５].

多模态多目标优化问题[６Ｇ７](MultimodalMultiobjective

OptimizationProblems,MMOPs)是在多目标优化问题中存

在多个不同的全局帕累托解集对应同一个全局帕累托前沿,

或者存在至少一个局部帕累托解集对应局部帕累托前沿.近



年来,研究人员提出了许多多模态多目标优化算法(MultimoＧ
dalMultiobjectiveEvolutionaryAlgorithms,MMEAs)来解决

MMOPs.MMOPs存在多个帕累托解集,这些帕累托解集映

射到目标空间中的帕累托前沿通常比较拥挤,甚至对应于相

同的帕累托前沿.因此,在设计 MMEAs时,需要同时考虑

到决策空间和目标空间[８].基于此,提出了许多具有良好性

能的 MMEAs[９Ｇ１５],它们可以同时求得问题中的多个等效的

全局最优解,为决策者提供更多的选择.

但是,以往的多模态多目标算法在对问题进行求解时,往
往只侧重于求得多个等效的全局最优解,忽略了问题中同样

存在的优秀局部最优解.Liang等[１６]在CEC２０１９(２０１９IEEE

CongressonEvolutionaryComputation)多模态多目标测试竞

赛中提出了同时含全局及局部帕累托解集的 MMOPs测试问

题,建议 MMEAs在求得全局帕累托解集的基础上,提供具

有良好质量的局部帕累托解集.实际上,应用问题中,存在多

个等效的全局最优解是一些特例.更常见的情况是,在优化

问题中同时存在多个全局及局部最优解,而这些具有良好质

量的局部最优解也是决策者可以接受的[１７].例如,在特征选

择问题中[１８Ｇ２０],需要在选择特征数量尽可能少的情况下维持

较高的分类精度.当选择一定的特征数量时,很少存在分类

精度完全相等的两个特征子集,但在可接受的精度范围内,很
大可能会存在其他的特征子集,这些特征子集可能与最优子

集中的特征选择完全不同.当最优子集中的部分特征存在较

大的获取难度时,选择稍差一点的局部最优子集也可以得到

相似的分类结果.此外,在路径规划问题中很难找到目标值

完全相同的两条路线,这时具有可接受质量的局部最优解就

可以给我们提供更多的选择.图１展示了从起点到终点的两

条不同的路线,路线一靠近居民区且途中有加油站,路线二则

更靠近郊区.从中可以看出,路线一比路线二长.虽然路线

一更长,但当我们对加油站有需求时,路线一就可以作为第一

选择;而路线二由于没有加油站,无法满足我们的需求.可

见,路线一在满足我们需求的同时,为我们提供了更多的选

择.因此,在求得全局最优解的基础上保留具有可接受质量

的局部最优解可以帮助决策者更加深入地挖掘问题特性,提
供更加灵活的选择空间,从而获得一些新的解决方法.

图１　路径规划问题

Fig．１　Pathplanningproblem

然而,在局部和全局帕累托解集共存的情况下,同时求得

这些解集是极具挑战性的.原因主要有两个:１)在算法的搜

索过程中,很难对局部帕累托解进行区分.多模态多目标优

化算法通常使用划分小生境的方法来保留多模态解,但是在

算法搜索过程中,我们不能提前获取到问题的适应度地形信

息,因此不知道哪些解是位于局部最优的潜力区域,很难正确

划分小生境.一旦把局部帕累托解和全局帕累托解划分到同

一个小生境中,局部帕累托解就会被全局帕累托解支配掉,从
而丢失该局部区域的最优解.２)局部帕累托解很难在进化过

程中被保留下来.因为局部帕累托解是被全局帕累托解所支

配的,如果算法在此之前已经找到了全局帕累托解,那么局部

帕累托解就会因为劣于全局帕累托解而被淘汰,使算法丢失

局部帕累托解的信息.基于此,本文提出了一种基于局部中

心解聚类的多模态多目标优化算法(MultimodalMultiobjecＧ
tiveOptimizationClusteringLocality,MMOCL),分别针对以

上两个挑战设计了局部中心解的筛选策略和自适应局部搜索

策略.其中,局部中心解的筛选策略可以利用局部小生境中

所有种群的支配信息,保留下每个最优区域的潜力解.在自

适应局部搜索策略中设计了DE/potential/１和DE/local/１两

种变异策略,局部种群可以自适应地选择合适的策略对其所

在的局部区域进行探索,使得算法能够在找到全局帕累托解

集的基础上保留具有良好质量的局部帕累托解集.此外,为

了得到分布更加均匀的帕累托前沿,对环境选择策略进行了

改进.

本文第２章说明了 MMOPs的相关研究背景及本文研究

的动机;第３章对提出的 MMOCL进行了详细的说明;第４
章对实验结果进行了展示和讨论;最后对全文进行总结.

２　研究背景及动机

２．１　多模态多目标基本知识

采用Liang等[１６]提出的定义来对 MMOPs中的基本概

念进行解释.

定义１(局部帕累托解集)　对于局部解集SL中的任意解

x,如果不存在满足‖x－y‖≤δ(δ是一个较小的正值)的邻

域解支配x,则定义SL为局部帕累托解集.

定义２(局部帕累托前沿)　目标空间中对应于局部帕累

托解集的所有解的集合被定义为局部帕累托前沿.

定义３(全局帕累托解集)　对于全局解集SG中的任意解

x,如果在可行域中不存在任何一个解可以支配x,则定义SG

为全局帕累托解集.

定义４(全局帕累托前沿)　目标空间中对应于全局帕累

托解集的所有解的集合被定义为全局帕累托前沿.

为了更直观地对 MMOPs进行说明,图２展示了一个

MMOPs示例.它包含一个局部 PS和一个全局 PS,全局 PS
映射到目标空间的全局PF,局部 PS映射到目标空间的局部

PF.

图２　具有局部帕累托前沿的多模态多目标问题

Fig．２　Multimodalmultiobjectiveproblemswithlocalparetofront

９８２岳彩通,等:基于局部中心解聚类的多模态多目标优化算法



２．２　研究现状

近年来,研究人员开始关注多目标问题中的多模态特征,

在以往优化算法[２１Ｇ２４]的基础上提出了许多多模态多目标优

化算法.

下面对基于不同变异算子设计的多模态多目标优化算法

进行简单的介绍.最初,Deb等[２５]基于 NSGAII中解决多目

标问题时的思想,提出了 OmniＧopt优化算法.受 OmniＧopt
优化算法的影响,Shir等[２６]在一种小生境框架的基础上引入

了空间聚合的方法,在决策空间和目标空间中采用空间聚合

划分出多个小生境,可以在不影响目标空间收敛性的基础上

增强算法在决策空间中的多样性.进一步,Liu等[２７]提出了

一种双小生境策略,用于同时维护算法在目标空间和决策空

间中的多样性,使算法求得目标空间和决策空间的解集更加

多样化.不同于上述算法,部分 MMEAs基于PSO变异算子

进行算法设计.Yue等[２８]提出了一种采用环形拓扑结构的

多模态多目标优化算法(MO_Ring_PSO_SCD).该算法提出

了一种特殊拥挤距离计算方法(SCD),考虑到了多模态解在

目标空间中的拥挤情况,能够更合理地选出拥挤解.Zhang
等[２９]设计了一种具有领导者更新机制以及环形拓扑结构的

多模态多目标粒子群算法.Liang等[３０]开发了一种具有自组

织网络的多模态多目标粒子群算法,利用自组织网络在决策

空间 构 建 邻 域.此 外,DE 变 异 算 子 也 被 广 泛 应 用 于

MMEAs.例如,Liang等[３１]对差分进化算法中的突变方法进

行了补充,考虑个体更新在边界外时的特殊情况,开发了一种

新的突变策略来对这部分个体进行处理,进而提出了一种多

模态多目标差分进化算法.Pal等[３２]对目标空间进行分解,

基于小生境方法和资源分配方案提出了一种多模态多目标差

分进化算法.Qiao等[３３]提出了一种基于聚类方法和精英选

择机制的差分进化算法,对特殊拥挤距离的计算方法进行了

改进,通过融合聚类方法设计了一种新的拥挤距离计算方法.

虽然目前多模态多目标优化的研究已经取得了很大的进

展,但 很 少 有 人 关 注 同 时 含 全 局 及 局 部 帕 累 托 解 集 的

MMOPs问题.Yue等[３４]针对含局部帕累托解集的问题开发

了一种标记支配解的方法,使算法具有了保留局部帕累托解

集的能力.但是,算法在搜索过程中没有设计有效的局部解

保留策略,因此只能找到部分局部帕累托最优解集,导致性能

下降.Liu等[１７]在一种双小生境进化算法的基础上进行了改

进,加入了多帕累托前沿档案,用来获取多个局部帕累托解

集.但他们也只是初步探索了此类问题,算法求解局部帕累

托最优解集的性能还有待提高.Li等[３５]提出了一种基于层

次排序的多模态多目标优化算法,通过目标空间非支配排序

来对帕累托前沿进行分层保留,从而实现保留全局及局部帕

累托解集的目的.该算法虽然能够同时找到大部分全局帕累

托最优解集和局部帕累托最优解集,但在目标空间的收敛性

还不尽如人意.本文所提出的 MMOCL算法采用局部中心

解的筛选策略和自适应局部搜索策略对局部区域进行探索,

从而获取更多局部帕累托最优解.

２．３　动机

目前的多模态多目标算法大多只能求得 MMOPs中的全

局帕累托解集,不能同时保留局部帕累托解集.考虑到实际

问题中的应用情况,一个性能良好的多模态多目标算法应该

同时具备求解只含全局帕累托解集的 MMOPs与同时含全局

及局部帕累托解集的 MMOPs的能力.为了能够求解更一般

化的多模态多目标优化问题,本文提出了一种新的基于局部中

心解聚类的多模态多目标优化算法 MMOCL,其可以同时求得

多个全局及局部帕累托解集.所提方法的主要创新点如下:

１)提出了一种局部中心解的筛选策略,以尽可能多地定

位全局和局部最优区域.首先,通过划分局部小生境,确保全

局最优解不直接参与其他区域解的竞争,从而最大限度地确

保局部帕累托最优解在局部区域的主导地位;其次,在局部小

生境中,对所有支配解进行标记,并清除最优解周围的爬坡

解,以筛选出每个最优区域的潜力解;最后,计算局部小生境

中个体的局部收敛质量,并在筛选出潜力解后,加入局部收敛

质量好的解来补充局部中心解.

２)提出了一种自适应局部搜索策略,对筛选出的局部中

心解进行聚类,以更好地探索每个最优区域.该策略在限制

种群信息传播的同时,保护了种群分布的多样性.同时,为了

更好地探索每个区域,设计了同时考虑决策空间和目标空间

种群分布的自适应局部搜索策略.该策略针对不同的潜力区

域探索情况设计了两种变异策略 DE/potential/１和 DE/loＧ
cal/１,使种群能够根据当前区域在决策空间和目标空间中的

探索情况自适应地选择搜索策略.

３)结合局部中心解的选择策略和自适应局部搜索策略,

提出了一种能够同时求得全局和局部帕累托解集的多模态多

目标优化算法.在含有全局帕累托解集的 MMOPs和同时含

有全局和局部帕累托解集的 MMOPs测试问题中,将所提算

法与其他代表性算法进行了对比,验证了其有效性.

３　基于局部中心解聚类的多模态多目标优化算法

　　本章对 MMOCL的具体内容进行了详细的阐述.首先

介绍了算法的整体框架,然后对算法中局部中心解的选择和

自适应局部搜索策略进行了具体的说明.

３．１　算法框架

算法１描述了 MMOCL算法的整体框架.在对种群进

行初始化操作后,通过计算邻域半径来对种群进行划分,根据

划分后的种群信息筛选出局部中心解,从而得到多个有潜力

的最优区域.当局部中心解的数量大于种群规模时,对筛选

出的局部中心解进行环境选择,根据特殊拥挤距离(SCD)[２８]

删去拥挤解.然后对每个最优区域的个体进行聚类,在后面

种群探索中,利用目前潜力区域种群的信息来更好地对每个

最优区域进行开发和探索.重复以上过程,直到输出最终的

种群.

算法１　MMOCL算法框架

输入:种群Pop,种群规模 NP,最大评价次数 MaxFEs
输出:种群Pop

１．　初始化种群Pop;

２．whileFEs＜ MaxFEs

３．　计算邻域半径,划分小生境;

４．　筛选局部中心解;

５．　ifsize(Pop,１)＜ NPthen

６．　　补充局部中心解;
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７．　else

８．　　删除SCD值大的拥挤解;

９．　endif

１０．根据 NCM 聚类情况自适应局部搜索产生子代;

１１．endwhile

输出:子代种群off_pop

SCD的计算式如下:

SCDi＝

max(CDi,x,CDi,f), CDi,x＞CDavg,x或

CDi,f＞CDavg,f

min(CDi,x,CDi,f), 其他
{ (３)

其中,CDi,x和CDi,f分别表示个体i决策空间和目标空间的拥

挤距离;CDavg,x和CDavg,f分别表示决策空间和目标空间的平

均拥挤距离.

３．２　局部中心解的选择策略

为了使算法可以保留在进化过程中探索到的全局及局部

最优潜力区域,我们设计了一种局部中心解的选择策略.该

策略分为两个阶段:第一阶段,先对种群中的局部中心解进行

初步的筛选,保留尽可能多的潜力区域;第二阶段,对筛选出

的局部中心解进行补充,完善潜力区域的种群.

在算法进行局部中心解的初步筛选时,首先划分小生境,

确定每个个体的邻域;然后对邻域中的个体进行非支配排序,

标记所有邻域中的被支配个体;最后在种群中删去所有标记

过的被支配个体.局部中心解筛选策略图如图３所示,其中

虚线所画的圆圈表示决策空间中被划分出的不同邻域,实心

圆表示具有全局帕累托最优解和局部帕累托最优解的邻域.

它们之间没有重叠,所以这两个圆圈里的解既不会交配,也不

会产生竞争.为了能够只保留实心圆内的全局及局部最优

解,删去了虚线圆内全局及局部最优区域的爬坡解.进一步

使用一种选择方法来删除这些不需要的解决方案,在进一步

的选择中,每个邻域中被支配的解决方案都被标记出来.所

有标记的解决方案都将从最终解的选择中删除.由于图３中

相邻的圆之间存在重叠,支配关系可以从一个扩散到另一个.

例如,圆 A的顶部被底部的解支配,所以顶部部分被标记,类
似的情况也发生在圆B中.因此,圆中所有不是局部和全局

帕累托最优区域的解都被标记出来,最终将只保留全局和局

部的帕累托最优解.

图３　局部中心解筛选策略图

Fig．３　Illustrationoflocalcentersolutionselectionstrategy

当第一阶段筛选出的局部中心解数量过少时,选择局部

收敛质量好的解对筛选出的局部中心解种群进行补充.在划

分小生境后,计算每个个体在局部小生境中的局部收敛质量,

计算方法如下:

localc＝Nbest

Nlp
(４)

其中,Nbest表示邻域种群中支配当前个体的个体数量,Nlp 表

示邻域种群中的个体数.通过式(４)可以计算出该个体在局

部小生境中的受支配情况.localc越大,说明个体在局部小生

境中支配个体的比例越小:localc越小,说明个体在局部小生

境中的选择优先级越高,localc越小越好.

结合以上筛选策略和补充策略,所提算法具有了很强的

局部解保留能力,可以成功保留所有全局及局部帕累托最优

区域的潜力解,从而为后续全局及局部帕累托解集的探索提

供前提条件.

３．３　自适应局部搜索策略

为了使得算法在找到全局及局部的潜力区域后,能更好

地对所在全局及局部最优区域进行开发,我们提出了一种自

适应的局部搜索策略.

定义５(RＧ邻域)　解x的 RＧ邻域 N(x)定义如下:

N(x)＝{y|∀i∈(１,􀆺,N_var),|xi－yi|＜Ri} (５)

其中,N_var是决策变量的维度,|xi－yi|是解x和解y 第i
个决策变量间的欧氏距离.

定义６(直接密度可达)　对于每个解y∈N(x),称解y
是解x 的直接密度可达点.

定义７(密度可达)　对于一个解y,当且仅当存在具有p
个解s１,s２,􀆺,sp的路径时,称解y是解x 的密度可达点.其

中,第一个解s１是解x,相邻解为直接密度可达点,最后一个

解sp是解y.NCM 聚类[３６]将种群中的每个解的密度可达解

收集,形成多个局部种群.其半径的计算式如下:

Ri＝α×(xmax
i －xmin

i ),i＝１,２,􀆺,N_var (６)

其中,xmax
i 和xmin

i 分别代表种群在决策空间第i个变量上的最

大值和最小值;N_var是决策变量的个数;α是一个常数,本
文中取值为０．１.

算法２描述了 MMOCL 算法的自适应局部搜索策略.

首先,使用 NCM 聚类方法[３６]对所在全局及局部最优区域的

潜力解进行聚类,将种群划分为多个局部种群(C１,􀆺,Cn),

每个局部种群代表一个簇.为了防止数量过小的局部种群对

算法收敛性能造成负面影响,在每个局部种群中设置最小个

体数(delta).特别地,当局部种群中解的数量小于最小个体

数(delta)时,选择当前个体在决策空间中所有邻域种群的个

体作为父代,使用 DE/potential/１策略生成子代个体;当局部

种群中解的数量大于或等于最小解数时,选择当前局部种群

中目标空间邻域的个体作为父代,使用 DE/local/１策略生成

子代个体.本文采用的局部种群最小解数为５.

DE/potential/１:

vi＝xpotential＋F((xr２－xr３)＋(xr４－xr５)) (７)

其中,xpotential表示当前局部种群中个体在决策空间拥挤距离

最大的个体,用于引导其向潜力区域进行更深入的探索.

DE/local/１:

vi＝xlocal＋F((xr２－xr３)＋(xr４－xr５)) (８)

其中,xlocal表示当前局部种群中个体在目标空间拥挤距离最

大的个体,用于引导个体对局部最优区域进行深入开发.

算法２　自适应局部搜索机制

输入:局部种群(C１􀆺Cn),局部种群最小个体数delta
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输出:子代种群off_pop

１．fori＝１:n

２．　ifsize(Ci,１)＜delta

３．　　在整个种群中选择决策空间邻域的个体作为父代个体;

４．　　生成子代个体:DE/potential/１;

５．　else

６．　　在当前局部种群中选择目标空间邻域的个体作为父代个体;

７．　　生成子代个体 DE/local/１;

８．　endif

９．endfor

１０．输出子代种群off_pop．

具体来说,当局部种群中个体的数量小于种群最小个体

(delta)时,算法选择 DE/potential/１生成子代个体.根据当

前个体与整个种群中所有个体在决策空间中的欧氏距离,选
择满足种群阈值数量的个体作为邻域个体.然后,从邻域个

体中随机选择５个个体作为父代个体,选择决策空间中拥挤

距离最大的一个个体作为xpotential,其他４个个体分别作为x２,

x３,x４和x５.

当局部种群中个体的数量大于局部种群最小解数时,算
法选择 DE/local/１生成子代个体,根据当前个体与所属局部

种群中所有个体在目标空间中的欧氏距离,选择满足种群阈

值数量的个体作为邻域个体.然后,从邻域个体中随机选择

５个个体作为父代个体,选择目标空间中拥挤距离最大的一

个个体作为xlocal,其他４个个体分别作为x２,x３,x４和x５.

４　实验结果及分析

４．１　实验设置

为了分别评估 MMOCL在求解具有全局帕累托解集

的 MMOPs和同 时 含 全 局 及 局 部 帕 累 托 解 集 的 MMOPs
时的性能和有效性,选择了 CEC２０２０多模态多目标测试

集[３７Ｇ３９]对算法进行测试.该测试集同时包含具有全局帕

累托解集特性的 MMOPs和具有全局及局部帕累托解集

共存特性的 MMOPs,还包含不同求解难点和不同特性的

多模态多目标测试问题.

本文选择了５个对比算法进行实验,分别是 MO_Ring_

PSO_SCD[２８],MMOGA[３４],HREA[３５],TriMOEATAR[４０]和

MMODE_ICD[４１].其中,MO_Ring_PSO_SCD,TriMOEAＧ
TAR和 MMODE_ICD是经典的用于解决具有全局帕累托解

集的 MMOPs的多模态多目标优化算法;HREA和 MMOGA
中设置了局部解的保留机制,可以用来解决含局部帕累托解

集的 MMOPs.

公平起见,所有算法的种群规模设置为１００∗N_var,最
大计算资源设置为５０００∗N_var,其中 N_var表示测试问题

中决策变量的个数.每个算法独立运行３１次.４个对比算

法中的具体参数与原文献相同.使用IGD[４２Ｇ４４]和IGDX[４５Ｇ４６]

来对算法在决策空间和目标空间中的性能进行评估,其中

IGD可以反映算法在目标空间中找到的帕累托前沿与真实

PF的接近程度,IGD值越小说明算法在目标空间中的表现越

好;IGDX可以反映算法在决策空间中找到的帕累托解集分

布的多样性和收敛性,IGDX值越小,说明算法在决策空间中

的表现越好.使用 Wilcoxon秩和检验来比较不同算法和

MMOCL在测试问题上的性能差异大小,其中“＋”表示算法

性能显著优于对比算法,“－”表示算法性能显著差于对比算

法,“＝”表示算法与对比算法的性能不存在显著性差异.

４．２　与传统多模态多目标优化算法的性能对比

为了验证 MMOCL在具有全局帕累托解集的 MMOPs
中的有效性,选择了测试问题集中的１５个只具有全局帕累托

解集的测试问题与 MO_Ring_PSO_SCD,TriMOEATAR,

MMODE_ICD和 MMOGA进行横向对比.表１和表２中分

别列出了 MMOCL与４种算法在IGDX和IGD上的对比结

果.可以看出,MMOCL在目标空间和决策空间中都表现出

了优秀的性能,在绝大部分问题中都取得了最优的IGD 及

IGDX值,说 明 MMOCL 在 求 解 具 有 全 局 帕 累 托 解 集 的

MMOPs时具有良好的搜索全局帕累托解集的能力,同时在

目标空间中也能找到收敛性和分布性良好的帕累托前沿.

表１　MMOCL和对比算法在全局问题中的IGDX结果

Table１　IGDXresultsofMMOCLandcomparisonalgorithmsinglobalproblems
Problem MO_Ring_PSO_SCD TriMOEATAR MMODE_ICD MMOGA MMOCL

MMF１
６．５９×１０－２±

６．９０×１０－３(＋)
６．９４×１０－２±

８．９３×１０－３(＋)
５．８１×１０－２±

５．３６×１０－３(＋)
１．０７×１０－１±

１．６０×１０－２(＋)
５．１１×１０－２±
３．３２×１０－３

MMF２
８．６４×１０－２±

２．７３×１０－２(＋)
６．８０×１０－２±

３．１１×１０－２(＝)
２．２０×１０－２±

３．５９×１０－３(－)
１．４７×１０－１±

５．５１×１０－２(＋)
６．４３×１０－２±
１．６８×１０－２

MMF４
４．１４×１０－２±

５．７４×１０－３(＋)
１．０８×１０－１±

１．５５×１０－１(＝)
２．４８×１０－２±

１．８６×１０－３(－)
６．６６×１０－２±

８．９２×１０－３(＋)
３．５０×１０－２±
３．４６×１０－３

MMF５
１．１０×１０－１±

１．３１×１０－２(＋)
１．１３×１０－１±

１．３７×１０－２(＋)
１．００×１０－１±

７．９４×１０－３(＋)
１．８７×１０－１±

２．３２×１０－２(＋)
８．４６×１０－２±
４．１５×１０－３

MMF７
３．６６×１０－２±

５．９６×１０－３(＋)
４．１３×１０－２±

１．９５×１０－２(＋)
２．４７×１０－２±

３．３８×１０－３(－)
５．５２×１０－２±

７．７２×１０－３(＋)
３．１４×１０－２±
３．９８×１０－３

MMF８
１．０５×１０－１±

３．３１×１０－２(＝)
３．１８×１０－１±

１．０３×１０－１(＋)
１．２９×１０－１±

２．８５×１０－２(＋)
４．６６×１０－１±

１．６１×１０－１(＋)
９．３３×１０－２±
１．６３×１０－２

MMF１０
１．４２×１０－１±

２．６２×１０－２(＋)
１．５７×１０－１±

３．１５×１０－２(＋)
１．７０×１０－１±

３．４０×１０－２(＋)
１．３８×１０－１±

１．２７×１０－２(＋)
５．０３×１０－２±
６．７８×１０－２

MMF１１
１．７９×１０－１±

４．１５×１０－２(＋)
１．９６×１０－１±

３．９４×１０－２(＋)
２．５２×１０－１±

１．２８×１０－４(＋)
２．４８×１０－１±

１．１２×１０－３(＋)
６．０７×１０－３±
３．５０×１０－４

MMF１２
９．１９×１０－２±

６．５９×１０－２(＋)
１．１４×１０－１±

７．８５×１０－２(＋)
２．４７×１０－１±

１．１７×１０－４(＋)
２．５６×１０－１±

３．０３×１０－２(＋)
３．５６×１０－３±
２．３８×１０－４

MMF１３
１．２６×１０－１±

６．８０×１０－２(＋)
１．４６×１０－１±

７．２２×１０－２(＋)
４．２０×１０－１±

９．４７×１０－４(＋)
４．１７×１０－１±

９．０１×１０－４(＋)
９．０９×１０－２±
９．１７×１０－３
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　　　　　　(续表)

Problem MO_Ring_PSO_SCD TriMOEATAR MMODE_ICD MMOGA MMOCL

MMF１４
６．１５×１０－２±

２．８１×１０－３(＋)
３．７０×１０－２±

６．６２×１０－４(－)
４．２７×１０－２±

８．７０×１０－４(－)
７．２４×１０－２±

２．８２×１０－３(＋)
５．２６×１０－２±
１．４１×１０－３

MMF１５
１．５４×１０－１±

２．９２×１０－２(＋)
２．１８×１０－１±

３．７０×１０－２(＋)
２．６６×１０－１±

８．３１×１０－４(＋)
２．６０×１０－１±

９．３８×１０－３(＋)
５．５３×１０－２±
１．１７×１０－３

MMF１４_a
６．９３×１０－２±

３．３６×１０－３(－)
５．５０×１０－２±

１．２０×１０－３(－)
６．０１×１０－２±

１．６１×１０－３(－)
８．００×１０－２±

４．２２×１０－３(－)
９．１１×１０－２±
４．９６×１０－３

MMF１５_a
１．５６×１０－１±

１．９６×１０－２(＋)
１．８０×１０－１±

２．７８×１０－２(＋)
２．１５×１０－１±

１．６９×１０－３(＋)
２．１７×１０－１±

４．３９×１０－３(＋)
９．５２×１０－２±
５．７４×１０－３

SYM_PART_simple
２．２６×１０－１±

２．１５×１０－１(＋)
２．２６×１０－２±

４．６３×１０－３(－)
４．７９×１０－２±

４．４７×１０－３(－)
３．７７×１００±

１．４１×１０－０(＋)
１．５７×１０－１±
９．８７×１０－２

＋/－/＝ １３/１/１ １０/３/２ ９/６/０ １４/１/０

表２　MMOCL和对比算法在全局问题中的IGD结果

Table２　IGDresultsofMMOCLandcomparisonalgorithmsinglobalproblems

Problem MO_Ring_PSO_SCD TriMOEATAR MMODE_ICD MMOGA MMOCL

MMF１
４．５８×１０－３±

４．２５×１０－４(＋)
４．６９×１０－３±

１．０３×１０－３(＋)
３．４６×１０－３±

４．１８×１０－４(＝)
１．０６×１０－２±

１．５９×１０－３(＋)
３．３２×１０－３±
１．８３×１０－４

MMF２
４．７９×１０－２±

１．９０×１０－２(＝)
２．４４×１０－２±

１．３４×１０－２(－)
１．２９×１０－２±

１．９７×１０－３(－)
７．０２×１０－２±

３．４４×１０－２(＋)
４．１６×１０－２±
１．０４×１０－２

MMF４
３．７２×１０－３±

２．０１×１０－４(－)
３．８１×１０－２±

７．２４×１０－２(＋)
２．５４×１０－３±

１．３５×１０－４(－)
９．６８×１０－３±
９．１５×１０(＋)

３．８８×１０－３±
２．９１×１０－４

MMF５
３．９３×１０－３±

２．５２×１０－４(＝)
４．６５×１０－３±
２．３２×１０－３()

３．２７×１０－３±
１．４４×１０－４(－)

１．２８×１０－２±
２．２２×１０－３(＋)

４．０４×１０－３±
２．７３×１０－４

MMF７
３．６６×１０－３±

２．２５×１０－４(＋)
３．９４×１０－３±

１．２０×１０－３(＋)
２．５７×１０－３±

１．４０×１０－４(－)
７．３２×１０－３±

１．０５×１０－３(＋)
３．２２×１０－３±
２．２２×１０－４

MMF８
４．７７×１０－３±

３．８１×１０－４(＋)
５．００×１０－３±

６．２７×１０－３(＋)
２．７４×１０－３±

１．８４×１０－４(－)
１．３４×１０－２±

３．６７×１０－３(＋)
３．８９×１０－３±
５．７９×１０－４

MMF１０
１．５２×１０－１±

２．３０×１０－２(＋)
１．８５×１０－１±

２．９７×１０－２(＋)
１．８６×１０－１±

２．２８×１０－２(＋)
１．９２×１０－１±

４．３９×１０－２(＋)
６．３１×１０－２±
５．４９×１０－２

MMF１１
６．９７×１０－２±

１．１２×１０－２(＋)
１．４１×１０－１±

１．６６×１０－２(＋)
９．６６×１０－２±

１．１２×１０－３(＋)
１．１７×１０－１±

３．８６×１０－３(＋)
２．７３×１０－２±
２．２９×１０－３

MMF１２
３．７６×１０－２±

２．０１×１０－２(＋)
４．２０×１０－２±

２．５７×１０－２(＋)
８．４２×１０－２±

９．４７×１０－４(＋)
１．８２×１０－１±

３．４８×１０－２(＋)
４．２５×１０－３±
５．７７×１０－４

MMF１３
５．００×１０－２±

２．８５×１０－２(＋)
１．７２×１０－１±

４．０２×１０－２(＋)
１．７０×１０－１±

６．０４×１０－３(＋)
１．８０×１０－１±

５．６２×１０－３(＋)
３．６２×１０－２±
２．４５×１０－３

MMF１４
８．２５×１０－２±

２．３３×１０－３(＋)
８．７３×１０－２±

１．３５×１０－３(＋)
７．０３×１０－２±

１．７１×１０－３(－)
１．２２×１０－１±

５．７９×１０－３(＋)
７．７３×１０－２±
１．９３×１０－３

MMF１５
１．５６×１０－１±

１．４９×１０－２(＋)
１．８０×１０－１±

１．８８×１０－２(＋)
１．９４×１０－１±

９．９９×１０－４(＋)
２．０７×１０－１±

３．５８×１０－３(＋)
１．０９×１０－１±
１．９４×１０－３

MMF１４_a
８．０９×１０－２±

１．９１×１０－３(－)
７．８２×１０－２±

１．３９×１０－３(－)
７．３２×１０－２±

１．９８×１０－３(－)
１．０９×１０－１±

４．０６×１０－３(＋)
９．４０×１０－２±
２．１９×１０－３

MMF１５_a
１．５７×１０－１±

１．４０×１０－２(＋)
１．７０×１０－１±

１．７８×１０－２(＋)
１．８６×１０－１±

４．０３×１０－３(＋)
２．０８×１０－１±

３．９７×１０－３(＋)
１．４５×１０－１±
４．６０×１０－３

SYM_PART_simple
３．５２×１０－２±

３．５６×１０－３(＋)
３．１０×１０－２±

２．７９×１０－３(＋)
１．２８×１０－２±

５．８８×１０－４(＋)
１．３７×１０－１±

２．７３×１０－２(＋)
１．１５×１０－２±
５．８１×１０－４

＋/－/＝ １１/２/２ １２/２/１ ７/７/１ １５/０/０

　　综上可以看出,本文所提算法有能力求解传统的只具有

全局帕累托解集的多模态多目标测试问题.

４．３　考虑局部最优算法性能对比

为了验证算法求解含局部帕累托解集的 MMOPs时的有

效性和优越性,在局部问题的测试实验中,加入了两个含局部

解保留策略的多模态多目标优化算法 HREA 和 MMOGA,

并与其他传统的多模态多目标优化算法进行了横向对比.

IGDX值和IGD值的对比结果如表３和表４所列.

表３中,MMOCL在筛选局部中心解时尽可能多地保

留了搜索范围内的最优区域,因此在大部分问题中都取得

了更好的IGDX值.MMOCL虽然在 MMF１０_l中没有取

得最好的IGDX值,但是与 HREA取得的结果也没有显著

性差异.其中,MO_Ring_PSO_SCD和 TriMOEAＧTAR在

局部测试问题上表现不佳,这是因为它们缺少局部最优解

的搜索 和 保 留 策 略,所 以 无 法 找 到 更 多 的 局 部 帕 累 托

解集.

表３　MMOCL和对比算法在局部问题中的IGDX结果

Table３　IGDXresultsofMMOCLandcomparisonalgorithmsinlocalproblems

Problem MO_Ring_PSO_SCD TriMOEATAR HREA MMOGA MMOCL

MMF１０_l
１．７４×１０－１±

９．２５×１０－３(＋)
２．０１×１０－１±

６．７８×１０－５(＋)
８．０８×１０－３±

７．５７×１０－４(＝)
７．６５×１０－２±

３．２１×１０－２(＋)
４．４７×１０－２±
６．４８×１０－２

MMF１１_l
２．２７×１０－１±

２．４４×１０－２(＋)
２．５２×１０－１±

９．８３×１０－５(＋)
８．７８×１０－３±

２．５０×１０－３(＋)
１．５０×１０－２±

２．０６×１０－３(＋)
５．４７×１０－３±
３．８４×１０－４

MMF１２_l
２．０４×１０－１±

３．７２×１０－２(＋)
２．４８×１０－１±

５．６９×１０－２(＋)
４．０５×１０－３±

５．７３×１０－４(＋)
５．２７×１０－２±

２．０６×１０－２(＋)
３．７０×１０－３±
１．３２×１０－４

MMF１３_l
３．５０×１０－１±

７．４８×１０－２(＋)
３．８２×１０－１±

７．５５×１０－２(＋)
８．１１×１０－２±

３．６０×１０－２(＝)
１．７１×１０－１±

１．３６×１０－２(＋)
７．９３×１０－２±
５．５６×１０－３

３９２岳彩通,等:基于局部中心解聚类的多模态多目标优化算法



　　　　　　(续表)

Problem MO_Ring_PSO_SCD TriMOEATAR MMODE_ICD MMOGA MMOCL

MMF１５_l ２．１２×１０－１±
３．７２×１０－２(＋)

３．００×１０－１±
４．３０×１０－２(＋)

７．１４×１０－２±
２．８９×１０－２(＋)

１．４９×１０－１±
１．３３×１０－２(＋)

５．１３×１０－２±
１．６２×１０－３

MMF１５_a_l ２．３４×１０－１±
３．７２×１０－２(＋)

３．１６×１０－１±
６．７４×１０－２(＋)

９．１３×１０－２±
２．６９×１０－２(＋)

２．００×１０－１±
１．４８×１０－２(＋)

７．６５×１０－２±
３．４３×１０－３

MMF１６_l１
２．４５×１０－１±

３．７２×１０－２(＋)
３．８２×１０－１±

３．８６×１０－２(＋)
５．３６×１０－２±

３．０１×１０－３(－)
１．５５×１０－１±

９．２５×１０－３(＋)
７．４１×１０－２±
３．９１×１０－３

MMF１６_l２
２．４５×１０－１±

３．７２×１０－２(＋)
３．００×１０－１±

６．７４×１０－２(＋)
６．４１×１０－２±

３．８８×１０－３(－)
２．１６×１０－１±

３．０８×１０－２(＋)
１．２３×１０－１±
１．２８×１０－２

MMF１６_l３
１．７９×１０－１±

１．２１×１０－２(＋)
２．０７×１０－１±

３．１９×１０－２(＋)
６．１１×１０－２±

２．０２×１０－３(－)
２．００×１０－１±

１．６８×１０－２(＋)
１．２７×１０－１±
１．３９×１０－２

＋/－/＝ ９/０/０ ９/０/０ ４/３/２ ９/０/０

表４　MMOCL和对比算法在局部问题中的IGD结果

Table４　IGDresultsofMMOCLandcomparisonalgorithmsinlocalproblems

Problem MO_Ring_PSO_SCD TriMOEATAR HREA MMOGA MMOCL

MMF１０_l １．７４×１０－１±
１．２８×１０－２(＋)

２．２８×１０－１±
３．９８×１０－３(＋)

２．６１×１０－２±
３．５６×１０－３(＝)

１．３０×１０－１±
３．５１×１０－２(＋)

５．４９×１０－２±
５．４１×１０－２

MMF１１_l ８．５５×１０－２±
６．６５×１０－３(＋)

１．６３×１０－１±
７．０１×１０－３(＋)

３．３８×１０－２±
８．１９×１０－３(＋)

４．９４×１０－２±
９．５２×１０－３(＋)

２．４６×１０－２±
２．４３×１０－３

MMF１２_l ７．５２×１０－２±
１．５８×１０－２(＋)

８．６４×１０－２±
１．７８×１０－３(＋)

８．２２×１０－３±
１．６７×１０－３(＋)

９．３９×１０－２±
２．４５×１０－２(＋)

４．６７×１０－３±
５．４８×１０－４

MMF１３_l １．２２×１０－１±
２．０６×１０－２(＋)

２．６６×１０－１±
２．１１×１０－２(＋)

３．９５×１０－２±
９．２６×１０－３(＋)

８．５２×１０－２±
８．０４×１０－３(＋)

３．６１×１０－２±
２．９７×１０－３

MMF１５_l １．７８×１０－１±
３．５８×１０－３(＋)

２．０６×１０－１±
６．４６×１０－４(＋)

１．２５×１０－１±
９．９２×１０－３(＋)

２．０３×１０－１±
５．１３×１０－３(＋)

１．００×１０－１±
４．７２×１０－３

MMF１５_a_l １．７８×１０－１±
３．６９×１０－３(＋)

２．０３×１０－１±
５．７１×１０－３(＋)

１．２５×１０－１±
８．０４×１０－３(＋)

２．０７×１０－１±
３．７０×１０－３(＋)

１．１８×１０－１±
４．５６×１０－３

MMF１６_l１
１．５１×１０－１±

２．６４×１０－３(＋)
１．７２×１０－１±

８．８８×１０－４(＋)
１．１０×１０－１±

７．３６×１０－３(＋)
１．７９×１０－１±

５．２７×１０－３(＋)
１．０３×１０－１±
６．７７×１０－３

MMF１６_l２
２．１８×１０－１±

３．５４×１０－３(＋)
２．６１×１０－１±

６．１４×１０－４(＋)
１．４７×１０－１±

６．７５×１０－３(－)
２．４５×１０－１±

７．７５×１０－３(＋)
１．５７×１０－１±
１．０８×１０－２

MMF１６_l３
１．８４×１０－１±

３．２１×１０－３(＋)
２．１７×１０－１±

８．４８×１０－４(＋)
１．３１×１０－１±

２．８１×１０－３(－)
２．１６×１０－１±

３．９３×１０－３(＋)
１．５２×１０－１±
１．４１×１０－２

＋/－/＝ ９/０/０ ９/０/０ ６/２/１ ９/０/０

　　从表４中可以看到,在所有的９个同时含全局及局部帕

累托 解 集 的 问 题 中,MMOCL 在 MMF１０_l,MMF１１_l,

MMF１２_l,MMF１３_l,MMF１５_l,MMF１５_a_l和 MMF１６_l上

都获得了最优的IGD值.MMOCL在定位到最优区域后,能结

合该区域目前的探索信息,选择更合适的策略对其进行下一步

的开发,因此该算法在目标空间中也表现出了较好的性能.

为了更直观地展示 MMOCL及不同类型算法在求解局

部问题时的性能情况,图４和图５给出了在 MMF１２_l问题中

MMOCL,MO_Ring_PSO_SCD和 MMOGA求得帕累托解集

在决策空间和目标空间中的分布情况.

(a)MO_Ring_PSO_SCD (b)MMOGA (c)MMOCL

图４　MMOCL与对比算法在 MMF１２_l上的种群分布

Fig．４　PopulationdistributionofMMOCLandthecomparativealgorithmonMMF１２_l

(a)MO_Ring_PSO_SCD (b)MMOGA (c)MMOCL

图５　MMOCL与对比算法在 MMF１２_l上的帕累托前沿分布

Fig．５　ParetofrontdistributionofMMOCLalgorithmandthecomparativealgorithmonMMF１２_l
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　　MMF１２_l中的全局和局部帕累托解集具有分段连续的

特点,在求解时对算法的多样性提出了更高的要求.从图

４(b)中可以看到,MMOGA 在 MMF１２_l上只找到了全局及

局部帕累托解集中的一部分,在其他位置上解的分布非常少,

说明该算法在搜索时不能很好地兼顾多样性,容易陷入部分

最优区域;在图４(a)中,MO_Ring_PSO_SCD可以找到全局

最优解集,但是没有能力同时保留有价值的局部最优解集;从

图４(c)中可以看到,MMOCL获得的种群覆盖到了更多的全

局及局部最优区域,并且在图５(c)中,也能够均匀地覆盖到

更多真实的全局及局部帕累托前沿.图６和图７展示了各算

法找到的解集在三维问题中的分布情况.MM１５_l具有一个

全局帕累托解集和一个局部帕累托解集,随着问题维度的升

高,对最优区域的搜索难度加大.

(a)MO_Ring_PSO_SCD

(b)MMOGA

(c)MMOCL

图６　MMOCL与对比算法在 MMF１５_l上的种群分布

Fig．６　PopulationdistributionofMMOCLalgorithmandthe

comparativealgorithmonMMF１５_l

从图６中可以看到,在 MMF１５_l中,MO_Ring_PSO_

SCD找到 的 解 集 开 始 更 多 地 游 离 在 全 局 最 优 区 域 之 外,

MMOGA也几乎不能再搜索到局部最优解,而 MMOCL获得

的解集可以更好地分布在真实的帕累托解集上,并且可以同

时找到所有的全局和局部最优区域.

因此,综合 MMOCL在 CEC２０２０多模态多目标测试问

题集上的表现可以得出,MMOCL既能够解决传统的只具有

多个全局帕累托解集的 MMOPs,也能够解决同时具有全局

及局部帕累托解集的 MMOPs,它可以同时保留多个全局及

局部帕累托解集,在不同问题中表现出了良好的性能.

(a)MO_Ring_PSO_SCD

(b)MMOGA

(c)MMOCL

图７　MMOCL与对比算法在 MMF１５_l上的帕累托前沿分布

Fig．７　ParetofrontdistributionofMMOCLalgorithmandthe

comparativealgorithmonMMF１５_l

４．４　MMOCL参数敏感性分析

为研究影响小生境半径的参数对算法性能的影响,设置

不同的α进行了对比实验.考虑到α的变化范围为０~１,在

０~１内均匀选择了０．３,０．５,０．７,０．９与文中所使用的值０．１
进行对比.根据式(５),参数α与小生境半径R 是正相关的关

系.较小的α,对应着较小的小生境半径,有利于对局部区域

的探索,但不利于算法的收敛;较大的α,对应着较大的小生

境半径,有利于算法的收敛,但可能导致局部帕累托最优解被

全局帕累托解支配,从而不能保留局部帕累托最优解.图８
和图９分别展示了选择不同α时,指标IGD和IGDX在测试

问题上的平均秩排名.从图８可以看出,α选择０．５时的IGＧ

DX指标平均秩排名与选择０．１时相似,但图９中α选择０．１
的IGD指标平均秩排名却更优于选择０．５时的结果.综合

两个指标的性能,本文算法选择α的值为０．１.表５和表６分

别列出了α取０．３,０．５,０．７,０．９和０．１时,本文算法在测试

问题上的IGDX和IGD指标的均值和标准差.

５９２岳彩通,等:基于局部中心解聚类的多模态多目标优化算法



图８　不同参数在测试问题上的IGDX指标平均秩排名

Fig．８　AverageranksofIGDXindicatorsfordifferent

parametersontestproblems

图９　不同参数在测试问题上的IGD指标平均秩排名

Fig．９　AverageranksofIGDindicatorsfordifferent

parametersontestproblems

表５　不同参数在测试问题上的IGDX结果

Table５　IGDXresultsfordifferentparametersontestproblems

Problem MMOCL_０．３ MMOCL_０．５ MMOCL_０．７ MMOCL_０．９ MMOCL_０．１

MMF１
６．０４×１０－２±

５．６２×１０－３(＋)
６．１０×１０－２±

２．８９×１０－３(＋)
６．０２×１０－２±

３．７７×１０－３(＋)
６．０４×１０－２±

３．９８×１０－３(＋)
５．２６×１０－２±
４．４２×１０－３

MMF２
５．８５×１０－２±

１．８６×１０－２(＝)
６．０９×１０－２±

９．８６×１０－３(＝)
６．９６×１０－２±

１．３９×１０－２(＋)
６．３０×１０－２±

１．５１×１０－２(＝)
５．５６×１０－２±
６．６８×１０－３

MMF４
３．３２×１０－２±

５．１２×１０－３(＝)
３．４３×１０－２±

３．６５×１０－３(＝)
３．３３×１０－２±

２．８５×１０－３(－)
３．２３×１０－２±

３．３５×１０－３(－)
３．５９×１０－２±
３．２１×１０－３

MMF５
９．０７×１０－２±

５．９４×１０－３(＋)
８．６６×１０－２±

４．３８×１０－３(＝)
８．８３×１０－２±

６．２１×１０－３(＝)
９．０２×１０－２±

５．０９×１０－３(＋)
８．４９×１０－２±
３．８５×１０－３

MMF７
３．１９×１０－２±

３．７６×１０－３(＝)
３．０３×１０－２±

２．７３×１０－３(＝)
３．２３×１０－２±

４．３１×１０－３(＝)
３．３８×１０－２±

５．９１×１０－３(＝)
３．０７×１０－２±
５．４６×１０－３

MMF８
８．１５×１０－２±

１．１１×１０－２(－)
８．１４×１０－２±

８．１６×１０－３(－)
７．８３×１０－２±

８．９２×１０－３(－)
８．４９×１０－２±

８．５７×１０－３(＝)
９．２４×１０－２±
１．４３×１０－２

MMF１０
７．３９×１０－２±

８．５０×１０－２(＝)
１．１９×１０－２±

９．４０×１０－３(－)
１．５２×１０－２±

２．２９×１０－２(＝)
２．７６×１０－２±

５．７９×１０－２(＝)
６．９２×１０－２±
７．３４×１０－２

MMF１１
６．１４×１０－３±

２．０６×１０－４(＝)
７．４５×１０－３±

１．１５×１０－３(＋)
９．１１×１０－３±

９．１５×１０－４(＋)
９．０１×１０－３±

１．１６×１０－３(＋)
６．０７×１０－３±
４．３２×１０－４

MMF１２
３．６２×１０－３±

１．６４×１０－４(＝)
３．６７×１０－３±

２．１８×１０－４(＝)
３．７３×１０－３±

２．０９×１０－４(＋)
４．１３×１０－３±

６．８５×１０－４(＋)
３．５７×１０－３±
１．１２×１０－４

MMF１３
９．１１×１０－２±

８．０１×１０－３(＝)
９．６４×１０－２±

６．２９×１０－３(＝)
９．８９×１０－２±

１．２５×１０－２(＋)
１．０１×１０－１±

１．３５×１０－２(＋)
８．８４×１０－２±
８．５８×１０－３

MMF１４
５．２４×１０－２±

１．２４×１０－３(＝)
５．１４×１０－２±

１．１３×１０－３(－)
５．７８×１０－２±

３．２２×１０－３(＋)
５．８１×１０－２±

２．７３×１０－３(＋)
５．２９×１０－２±
１．０２×１０－３

MMF１５
５．４１×１０－２±

１．１６×１０－３(＝)
５．４７×１０－２±

１．２２×１０－３(＝)
５．７３×１０－２±

１．９２×１０－３(＋)
５．８５×１０－２±

１．３４×１０－３(＋)
５．５０×１０－２±
１．１７×１０－３

MMF１４_a
９．２３×１０－２±

６．２２×１０－３(＝)
９．１１×１０－２±

５．０２×１０－３(＝)
８．８３×１０－２±

５．３０×１０－３(＝)
９．１０×１０－２±

４．２３×１０－３(＝)
９．２０×１０－２±
６．０５×１０－３

MMF１５_a
９．６４×１０－２±

３．２６×１０－３(＝)
９．３３×１０－２±

４．５９×１０－３(＝)
９．３４×１０－２±

３．６８×１０－３(＝)
９．６０×１０－２±

３．６８×１０－３(＝)
９．５５×１０－２±
６．１９×１０－３

MMF１０_l
３．６９×１０－２±

４．９４×１０－２(＝)
２．０８×１０－２±

３．３９×１０－２(＝)
１．３１×１０－２±

１．５５×１０－２(－)
３．４９×１０－２±

５．９９×１０－２(＝)
７．３１×１０－２±
７．８２×１０－２

MMF１１_l
６．０７×１０－３±

２．７７×１０－４(＝)
７．３５×１０－３±

７．６６×１０－４(＋)
８．３１×１０－３±

７．０５×１０－４(＋)
８．６２×１０－３±

１．２４×１０－３(＋)
６．０４×１０－３±
４．５３×１０－４

MMF１２_l
３．８１×１０－３±

３．２４×１０－４(＋)
３．７０×１０－３±

１．６３×１０－４(＋)
３．８５×１０－３±

３．６１×１０－４(＋)
３．５９×１０－３±

２．１０×１０－４(＝)
３．４９×１０－３±
７．４２×１０－５

MMF１３_l
８．３８×１０－２±

８．８０×１０－３(＝)
８．２６×１０－２±

５．３８×１０－３(＝)
８．４２×１０－２±

４．７０×１０－３(＝)
８．６２×１０－２±

４．４０×１０－３(＋)
８．１１×１０－２±
５．８２×１０－３

MMF１５_l
５．４１×１０－２±

１．０７×１０－３(＝)
５．４１×１０－２±

１．２７×１０－３(＝)
５．８７×１０－２±

２．８７×１０－３(＋)
５．８３×１０－２±

２．２０×１０－３(＋)
５．４７×１０－２±
８．０３×１０－４

MMF１５_a_l
９．５０×１０－２±

２．６８×１０－３(＝)
９．７９×１０－２±

５．１９×１０－３(＝)
９．５４×１０－２±

６．２０×１０－３(＝)
９．３１×１０－２±

３．８４×１０－３(＝)
９．６４×１０－２±
５．３６×１０－３

MMF１６_l１
７．８７×１０－２±

２．６８×１０－３(＝)
７．６８×１０－２±

４．７２×１０－３(＝)
７．８２×１０－２±

３．０２×１０－３(＝)
７．９１×１０－２±

４．１９×１０－３(＝)
７．８３×１０－２±
３．７２×１０－３

MMF１６_l２
１．１８×１０－１±

５．０１×１０－３(＋)
１．１５×１０－１±

９．９８×１０－３(＝)
１．１７×１０－１±

４．０３×１０－３(＋)
１．１５×１０－１±

１．１２×１０－２(＝)
１．０８×１０－１±
１．５３×１０－２

MMF１６_l３
１．０９×１０－１±

９．６８×１０－３(＝)
１．１０×１０－１±

３．７１×１０－３(＝)
１．１０×１０－１±

５．１０×１０－３(＝)
１．０９×１０－１±

３．１０×１０－３(＝)
１．１２×１０－１±
７．２０×１０－３

＋/－/＝ ４/１/１８ ４/３/１６ １１/３/９ １０/１/１２
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表６　不同参数在测试问题上的IGD结果

Table６　IGDresultsfordifferentparametersontestproblems

Problem MMOCL_０．３ MMOCL_０．５ MMOCL_０．７ MMOCL_０．９ MMOCL_０．１

MMF１
４．２２×１０－３±

４．７４×１０－４(＋)
４．３３×１０－３±

４．８８×１０－４(＋)
４．３０×１０－３±

５．４９×１０－４(＋)
４．１８×１０－３±

４．２５×１０－４(＋)
３．３３×１０－３±
１．７２×１０－４

MMF２
３．５９×１０－２±

９．３４×１０－３(＝)
３．８６×１０－２±

６．８２×１０－３(＝)
４．０８×１０－２±

１．０３×１０－２(＝)
４．１６×１０－２±

８．８７×１０－３(＝)
３．６５×１０－２±
７．８８×１０－３

MMF４
４．３９×１０－３±

３．１４×１０－４(＋)
４．４０×１０－３±

２．９３×１０－４(＋)
４．４０×１０－３±

２．１９×１０－４(＋)
４．３８×１０－３±

３．５０×１０－４(＋)
３．８８×１０－３±
３．５３×１０－４

MMF５
４．７７×１０－３±

３．８２×１０－４(＋)
４．８３×１０－３±

３．６３×１０－４(＋)
４．９９×１０－３±

４．２１×１０－４(＋)
４．８９×１０－３±

３．０５×１０－４(＋)
４．０１×１０－３±
２．４６×１０－４

MMF７
３．５５×１０－３±

４．３５×１０－４(＝)
３．４８×１０－３±

２．９９×１０－４(＝)
３．３８×１０－３±

２．８７×１０－４(＝)
３．５７×１０－３±

４．６０×１０－４(＝)
３．２８×１０－３±
２．７２×１０－４

MMF８
５．０１×１０－３±

７．００×１０－４(＋)
５．４９×１０－３±

１．０９×１０－２(＋)
５．１９×１０－３±

８．７１×１０－４(＋)
４．８５×１０－３±

６．６４×１０－４(＋)
４．１６×１０－３±
７．６３×１０－４

MMF１０
７．８９×１０－２±

６．０９×１０－２(＝)
２．８５×１０－２±

１．２７×１０－２(－)
２．９４×１０－２±

２．１３×１０－２(－)
３．６０×１０－２±

４．１４×１０－２(＝)
８．０２×１０－２±
５．６６×１０－２

MMF１１
２．８３×１０－２±

８．５２×１０－４(＝)
２．９０×１０－２±

２．３７×１０－３(＝)
３．０６×１０－２±

２．０３×１０－３(＋)
２．９９×１０－２±

２．４７×１０－３(＋)
２．７１×１０－２±
２．８６×１０－３

MMF１２
４．６２×１０－３±

４．７５×１０－４(＝)
４．５１×１０－３±

７．７４×１０－４(＝)
４．６０×１０－３±

７．６３×１０－４(＝)
５．４６×１０－３±

１．６２×１０－３(＝)
４．４５×１０－３±
４．４９×１０－４

MMF１３
３．５９×１０－２±

２．１１×１０－３(＝)
３．７９×１０－２±

２．１８×１０－３(＋)
３．８０×１０－２±

２．９１×１０－３(＝)
３．７８×１０－２±

２．６１×１０－３(＝)
３．５５×１０－２±
２．１２×１０－３

MMF１４
７．６５×１０－２±

１．５０×１０－３(＝)
７．５９×１０－２±

１．３４×１０－３(－)
８．８５×１０－２±

６．５０×１０－３(＋)
９．０３×１０－２±

６．２５×１０－３(＋)
７．７５×１０－２±
２．３８×１０－３

MMF１５
１．０７×１０－１±

１．５８×１０－３(＝)
１．０７×１０－１±

１．７６×１０－３(＝)
１．１５×１０－１±

４．６３×１０－３(＋)
１．１７×１０－１±

３．５７×１０－３(＋)
１．０９×１０－１±
２．４４×１０－３

MMF１４_a
１．０１×１０－１±

２．３５×１０－３(＋)
１．０２×１０－１±

１．９９×１０－３(＋)
１．０２×１０－１±

２．９５×１０－３(＋)
１．０２×１０－１±

２．４４×１０－３(＋)
９．４５×１０－２±
２．７２×１０－３

MMF１５_a
１．４６×１０－１±

２．３１×１０－３(＝)
１．４７×１０－１±

５．３４×１０－３(＝)
１．４７×１０－１±

３．８８×１０－３(＝)
１．４８×１０－１±

４．１４×１０－３(＝)
１．４５×１０－１±
４．９８×１０－３

MMF１０_l
５．６０×１０－２±

５．２４×１０－２(＝)
３．９６×１０－２±

４．４６×１０－２(＝)
２．９５×１０－２±

２．０７×１０－２(－)
４．１１×１０－２±

４．２１×１０－２(＝)
８．２５×１０－２±
５．８６×１０－２

MMF１１_l
２．７０×１０－２±

１．６９×１０－３(＝)
２．９４×１０－２±

１．８６×１０－３(＝)
２．９４×１０－２±

２．４７×１０－３(＝)
２．９４×１０－２±

３．０４×１０－３(＝)
２．７４×１０－２±
３．５９×１０－３

MMF１２_l
４．５４×１０－３±

９．９３×１０－４(＝)
４．３４×１０－３±

３．５７×１０－４(＋)
４．７９×１０－３±

５．２３×１０－４(＋)
４．３８×１０－３±

３．８７×１０－４(＋)
４．０３×１０－３±
３．１４×１０－４

MMF１３_l
２．８１×１０－２±

３．９７×１０－３(＝)
２．９５×１０－２±

３．５１×１０－３(＝)
３．０５×１０－２±

５．４８×１０－３(＝)
３．０２×１０－２±

４．４９×１０－３(＝)
３．０６×１０－２±
４．４７×１０－３

MMF１５_l
１．０７×１０－１±

１．５６×１０－３(＝)
１．０６×１０－１±

１．５６×１０－３(－)
１．１７×１０－１±

４．５１×１０－３(＋)
１．１６×１０－１±

３．７３×１０－３(＋)
１．０８×１０－１±
１．９９×１０－３

MMF１５_a_l
１．４７×１０－１±

４．７５×１０－３(＝)
１．４７×１０－１±

２．５２×１０－３(＝)
１．４７×１０－１±

３．６２×１０－３(＝)
１．４６×１０－１±

１．９２×１０－３(＝)
１．４７×１０－１±
３．８９×１０－３

MMF１６_l１
１．１３×１０－１±

２．４４×１０－３(＝)
１．２５×１０－１±

５．８５×１０－３(＋)
１．２７×１０－１±

３．９６×１０－３(＋)
１．２６×１０－１±

５．１１×１０－３(＋)
１．１６×１０－１±
４．７１×１０－３

MMF１６_l２
１．４５×１０－１±

８．７３×１０－３(＝)
１．５１×１０－１±

１．１２×１０－２(＝)
１．５１×１０－１±

５．７４×１０－３(＋)
１．５５×１０－１±

６．７７×１０－３(＋)
１．４４×１０－１±
３．８４×１０－３

MMF１６_l３
１．４８×１０－１±

６．００×１０－３(＝)
１．５４×１０－１±

８．３４×１０－３(＝)
１．５３×１０－１±

５．１４×１０－３(＝)
１．５２×１０－１±

３．２４×１０－３(＝)
１．４９×１０－１±
６．４１×１０－３

＋/－/＝ ５/０/１８ ８/３/９ １２/２/９ １２/０/１１

　　结束语　多模态多目标优化问题是一个广泛存在于现实

生活中的优化问题.随着目前优化环境的复杂化,提供多个

符合决策者需求的解决方案可以方便决策者更好地应对来自

意外因素的影响,但目前多模态多目标的研究工作大多忽视

了问题中具有良好质量的局部最优解.对此,本文提出了一

种基于局部中心解聚类的多模态多目标优化算法 MMOCL
该算法可以同时求解只含全局 PS的 MMOPs以及全局 PS
和局部PS共存的 MMOPs;并通过实验验证了所提算法的有

效性.
目前的多模态多目标研究工作多是针对低维决策变量的

问题展开的,而实际问题中存在的多模态多目标问题可能存

在高维度、含约束等更加复杂的特征.因此,未来还将继续开

展高维、含约束问题的研究.

参 考 文 献

[１] FONSECA C M,FLEMINGPJ．Anoverviewofevolutionary

algorithmsin multiobjective optimization [J]．Evolutionary

Computation,１９９５,３(１):１Ｇ１６．

[２] ZHANGY,GONGD W,HAOGS,etal．ParticleswarmoptiＧ

mizationformultiＧobjectivesystemswithintervalparameters

[J]．ActaAutomaticaSinica,２００８,３４(８):９２１Ｇ９２８．

[３] GONG W,LIAO Z,MI X,etal．Nonlinearequationssolving

withintelligentoptimizationalgorithms:Asurvey[J]．Complex

System ModelingandSimulation,２０２１,１(１):１５Ｇ３２．

[４] LINC,TIAN D,DUAN X,etal．３Denvironmentalperception

modelinginthesimulatedautonomousＧdrivingsystems[J]．

７９２岳彩通,等:基于局部中心解聚类的多模态多目标优化算法



ComplexSystem ModelingandSimulation,２０２１,１(１):４５Ｇ５４．
[５] DEBK．MultiＧobjectivegeneticalgorithms:Problemdifficulties

andconstructionoftestproblems[J]．EvolutionaryComputaＧ

tion,１９９９,７(３):２０５Ｇ２３０．

[６] ZHANG G J,CHEN M,ZHOU X G．TwoＧstagedifferential

evolutionalgorithmusingdynamicnicheradiusformultimodal

optimization[J]．ControlandDecision,２０１６,３１(７):１１８５Ｇ１１９１．

[７] YUECT,LIANGJ,QU BY,etal．Asurveyonmultimodal

multiobjectiveoptimization[J]．Controland Decision,２０２１,

３６(１１):２５７７Ｇ２５８８．
[８] TANABER,ISHIBUCHIH．AreviewofevolutionarymultiＧ

modalmultiobjectiveoptimization[J]．IEEE Transactionson

EvolutionaryComputation,２０１９,２４(１):１９３Ｇ２００．
[９] LIUY,ISHIBUCHIH,YENGG,etal．HandlingimbalancebeＧ

tweenconvergenceanddiversityinthedecisionspaceinevoluＧ

tionarymultimodalmultiobjectiveoptimization[J]．IEEETranＧ

sactionsonEvolutionaryComputation,２０１９,２４(３):５５１Ｇ５６５．
[１０]LI W,ZHANG T,WANG R,et al．WeightedindicatorＧbased

evolutionaryalgorithmformultimodalmultiobjectiveoptimizaＧ

tion[J]．IEEE Transactionson Evolutionary Computation,

２０２１,２５(６):１０６４Ｇ１０７８．

[１１]WANG W,LIG,WANG Y,etal．ClearingＧbasedmultimodal

multiＧobjective evolutionary optimization with layerＧtoＧlayer

strategy[J]．SwarmandEvolutionaryComputation,２０２２,６８:

１００９７６．
[１２]TIANY,LIUR,ZHANGX,etal．AmultipopulationevolutionＧ

aryalgorithmforsolvinglargeＧscalemultimodalmultiobjective

optimizationproblems[J]．IEEE TransactionsonEvolutionary

Computation,２０２０,２５(３):４０５Ｇ４１８．
[１３]FAN Q,YAN X．Solving multimodalmultiobjectiveproblems

throughzoningsearch[J]．IEEETransactionsonSystems,Man,

andCybernetics:Systems,２０１９,５１(８):４８３６Ｇ４８４７．
[１４]YAOX,LIW,PANX,etal．MultimodalmultiＧobjectiveevoluＧ

tionaryalgorithmformultiplepathplanning[J]．Computers&

IndustrialEngineering,２０２２,１６９:１０８１４５．

[１５]XIAOJM,ZHOU Q,QUBY,etal．MultiＧobjectiveevolutionＧ

aryalgorithmanditsapplicationinelectricpowerenvironmenteＧ

conomicdispatch[J]．JournalofZhengzhou University:EngiＧ

neeringScience,２０１６,３７(２):１Ｇ９．
[１６]YUEC,QUB,YUK,etal．Anovelscalabletestproblemsuite

formultimodalmultiobjectiveoptimization[J]．SwarmandEvoＧ

lutionaryComputation,２０１９,４８:６２Ｇ７１．
[１７]LIU Y,ISHIBUCHIH,NOJIMA Y,etal．Searchingforlocal

paretooptimalsolutions:AcasestudyonpolygonＧbasedprobＧ

lems[C]∥２０１９IEEECongressonEvolutionaryComputation

(CEC)．NewZealand:IEEE,２０１９:８９６Ｇ９０３．
[１８]YUECT,LIANGJJ,QUBY,etal．Multimodalmultiobjective

optimizationinfeatureselection[C]∥２０１９IEEECongresson

EvolutionaryComputation(CEC)．New Zealand:IEEE,２０１９:

３０２Ｇ３０９．
[１９]XU W W,LIANGJ,YUECT,etal．MultimodalmultiＧobjective

differentialevolutionalgorithmforsolvingnonlinearequations

[J]．ApplicationResearchofComputers,２０１９,３６(５):１３０５Ｇ

１３１０．
[２０]ZHANG T,LI W,WANG R．SurrogatedＧassisted multimodal

multiＧobjectiveoptimizationforhybridrenewableenergysystem

[J]．Complex&IntelligentSystems,２０２３,９(４):４０７５Ｇ４０８７．
[２１]RABBANIM,HEIDARIR,YAZDANPARASTR．Astochastic

multiＧperiodindustrialhazardouswastelocationＧroutingprobＧ

lem:IntegratingNSGAＧIIandMonteCarlosimulation[J]．EuroＧ

peanJournalofOperationalResearch,２０１９,２７２(３):９４５Ｇ９６１．
[２２]DAIM,TANGD,GIRETA,etal．MultiＧobjectiveoptimization

forenergyＧefficientflexiblejobshopschedulingproblem with

transportationconstraints[J]．RoboticsandComputerＧIntegrated

Manufacturing,２０１９,５９:１４３Ｇ１５７．
[２３]KALYANMOYD．AfastandelitistmultiＧobjectivegeneticalＧ

gorithm:NSGAＧII[J]．IEEETransactionsonEvolutionaryComＧ

putation,２００２,６(２):１８２Ｇ１９７．
[２４]ZHANG Q,LIH．MOEA/D:A multiobjectiveevolutionaryalＧ

gorithmbasedondecomposition[J]．IEEETransactionsonEvoＧ

lutionaryComputation,２００７,１１(６):７１２Ｇ７３１．
[２５]DEBK,TIWARIS．OmniＧoptimizer:AgenericevolutionaryalＧ

gorithmforsingleandmultiＧobjectiveoptimization[J]．European

JournalofOperationalResearch,２００８,１８５(３):１０６２Ｇ１０８７．
[２６]SHIROM,PREUSSM,NAUJOKSB,etal．Enhancingdecision

spacediversityinevolutionarymultiobjectivealgorithms[C]∥

Evolutionary MultiＧCriterion Optimization:５th International

Conference．Nantes:Springer,２００９:９５Ｇ１０９．
[２７]LIUY,ISHIBUCHIH,NOJIMAY,etal．AdoubleＧnichedevoＧ

lutionaryalgorithmanditsbehavioronpolygonＧbasedproblems

[C]∥ParallelProblemSolvingfromNatureＧPPSNXV:１５thInＧ

ternationalConference．Coimbra:SpringerInternationalPublishＧ

ing,２０１８:２６２Ｇ２７３．

[２８]YUEC,QUB,LIANGJ．A multiobjectiveparticleswarmoptiＧ

mizerusingringtopologyforsolvingmultimodalmultiobjective

problems[J]．IEEETransactionsonEvolutionaryComputation,

２０１７,２２(５):８０５Ｇ８１７．

[２９]ZHANG W,LIG,ZHANG W,etal．AclusterbasedPSOwith

leaderupdating mechanism andringＧtopologyfor multimodal

multiＧobjectiveoptimization[J]．SwarmandEvolutionaryComＧ

putation,２０１９,５０:１００５６９．
[３０]LIANGJ,GUOQ,YUEC,etal．AselfＧorganizingmultiＧobjecＧ

tiveparticleswarmoptimizationalgorithmformultimodalmultiＧ

objectiveproblems[C]∥AdvancesinSwarmIntelligence:９th

InternationalConference．Shanghai:SpringerInternationalPubＧ

lishing,２０１８:５５０Ｇ５６０．
[３１]LIANGJ,XU W,YUEC,etal．MultimodalmultiobjectiveoptiＧ

mizationwithdifferentialevolution[J]．SwarmandEvolutionary

Computation,２０１９,４４:１０２８Ｇ１０５９．
[３２]PAL M,BANDYOPADHYAY S．Differential evolution for

multiＧmodalmultiＧobjectiveproblems[C]∥Proceedingsofthe

GeneticandEvolutionaryComputationConferenceCompanion．

Berlin,２０１９:１３９９Ｇ１４０６．
[３３]LIANGJ,QIAOK,YUEC,etal．AclusteringＧbaseddifferential

８９２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．８,Aug．２０２５



evolutionalgorithmforsolvingmultimodalmultiＧobjectiveoptiＧ

mizationproblems[J]．SwarmandEvolutionaryComputation,

２０２１,６０:１００７８８．
[３４]YUECT,LIANGJJ,SUGANTHANPN,etal．MMOGAfor

solving multimodalmultiobjectiveoptimizationproblems with

localParetosets[C]∥２０２０IEEE CongressonEvolutionary

Computation(CEC)．IEEE,２０２０:１Ｇ８．
[３５]LIW,YAOX,ZHANGT,etal．Hierarchyrankingmethodfor

multimodalmultiobjectiveoptimizationwithlocalParetofronts
[J]．IEEE Transactionson EvolutionaryComputation,２０２３,

２７(１):９８Ｇ１１０．
[３６]LINQ,LIN W,ZHUZ,etal．MultimodalmultiobjectiveevoluＧ

tionaryoptimizationwithdualclusteringindecisionandobjecＧ

tivespaces[J]．IEEE TransactionsonEvolutionaryComputaＧ

tion,２０２０,２５(１):１３０Ｇ１４４．
[３７]LIANGJ,SUGANTHANP,QU B,etal．Problemdefinitions

andevaluationcriteriafortheCEC２０２０specialsessiononmulＧ

timodalmultiobjectiveoptimization[C]∥Proceedingsofthe

２０２０IEEECongressonEvolutionaryComputation(CEC)．GlasＧ

gow:IEEE,２０２０．
[３８]CHEN HK,WUGH,HUOLS,etal．Objectivespacedivision

basedadaptivemultiobjectiveoptimizationalgorithm[J]．Journal

ofSoftware,２０１８,２９(９):２６４９Ｇ２６６３．
[３９]LIZ,ZOUJ,YANGS,etal．AtwoＧarchivealgorithm withdeＧ

compositionandfitnessallocationformultiＧmodalmultiＧobjecＧ

tiveoptimization[J]．InformationSciences,２０２１,５７４:４１３Ｇ４３０．
[４０]LIUY,YENGG,GONGD．AmultimodalmultiobjectiveevoluＧ

tionaryalgorithmusingtwoＧarchiveandrecombinationstrateＧ

gies[J]．IEEE Transactionson Evolutionary Computation,

２０１８,２３(４):６６０Ｇ６７４．
[４１]YUECT,SUGANTHANPN,LIANGJ,etal．DifferentialeＧ

volutionusingimprovedcrowdingdistanceformultimodalmulＧ

tiobjectiveoptimization[J]．SwarmandEvolutionaryComputaＧ

tion,２０２１,６２:１００８４９．

[４２]SUNY,YENGG,YIZ．IGDindicatorＧbasedevolutionaryalgoＧ

rithm for manyＧobjective optimization problems[J]．IEEE

TransactionsonEvolutionaryComputation,２０１８,２３(２):１７３Ｇ

１８７．
[４３]RIQUELME N,LUCKEN C,BARANB．Performancemetrics

inmultiＧobjectiveoptimization[C]∥２０１５LatinAmericanComＧ

putingConference(CLEI)．Salvador:IEEE,２０１５:１Ｇ１１．
[４４]DANGQL,XU W,YUANYF．Adynamicresourceallocation

strategywithreinforcementlearningformultimodalmultiＧobjecＧ

tiveoptimization[J]．MachineIntelligence Research,２０２２,

１９(２):１３８Ｇ１５２．
[４５]LIBL,SHIXL,GOUCX,etal．MultivariantoptimizationalＧ

gorithmanditsconvergenceanalysis[J]．ActaAutomaticaSiniＧ

ca,２０１５,４１(５):９４９Ｇ９５９．
[４６]ZHOUA,ZHANGQ,JINY．ApproximatingthesetofParetoＧ

optimalsolutionsinboththedecisionandobjectivespacesbyan

estimationofdistributionalgorithm[J]．IEEE Transactionson

EvolutionaryComputation,２００９,１３(５):１１６７Ｇ１１８９．

YUECaitong,bornin１９９０,Ph．D,proＧ

fessor．HismainresearchinterestsinＧ

cludemultimodalmultiobjectiveoptimiＧ

zation,patternrecognition,neuralnetＧ

workandparticleswarmoptimization．

LIANGJing,bornin１９８１,Ph．D,proＧ
fessor,Ph．Dsupervisor．HermainreＧ
search interests include evolutionary
computation,swarmintelligence,multiＧ
objectiveoptimizationandneuralnetＧ
work．

(责任编辑:何杨)

９９２岳彩通,等:基于局部中心解聚类的多模态多目标优化算法


