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摘　要　针对 MOEA/D算法求解复杂优化问题时,邻域更新策略的无限制替换易造成种群多样性缺失的问题,提出

了一种基于新型邻域更新策略的 MOEA/D算法(MOEA/DＧENU).该算法在进化过程中对解的信息进行充分挖掘,

按照邻域更新能力对产生的新解进行分类,并针对不同类型的新解,自适应地采取不同的邻域更新策略,在保证种群

收敛速度的同时,又兼顾了种群的多样性.实验中,选取ZDT,UF,CF等９个函数作为标准测试集,将改进后的算法

MOEA/DＧENU 与其他５种算法进行对比实验,并以IGD和 HV为评估指标.实验结果表明新算法具有更好的收敛

性和分布性.
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Abstract　TosolvetheproblemofthelackofpopulationdiversitycausedbytheunrestrictedreplacementofneighbourＧ

hoodupdatingstrategywhentheMOEA/Dalgorithmsolvesthecomplexoptimizationproblem,anew MOEA/DalgoＧ

rithmbasedonnewNeighbourhoodUpdatingStrategy(MOEA/DＧENU)wasproposed．Intheprocessofevolution,the

algorithmfullyexcavatestheinformationofthesolution,classifiesthenewsolutiongeneratedaccordingtothecapacity
ofneighbourhoodupdating,andadoptsdifferentneighbourhoodupdatingstrategiesadaptivelytodifferenttypesofnew

solutionstoensurethepopulationconvergencerate．Atthesametime,ittakesintoaccountthediversityofthepopulaＧ

tion．Theproposedalgorithm wascomparedwithfiveotheralgorithmson９benchmarksincludingZDT,UFandCF．

ThevaluesofIGDandHVshowthatMOEA/DＧENUhascertainadvantagesthanotheralgorithmsintermsofconverＧ

genceanddistribution．

Keywords　Multiobjectiveevolutionaryalgorithmbasedondecomposition,Excavatingsolution,Classification,NeighＧ
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１　引言

在实际应用中,通常将有多个优化目标且目标之间相互

冲突的问题称为多目标优化问题(MultiＧobjectiveOptimizaＧ
tionProblems,MOPs)[１].进化算法作为一种启发式的搜索

算法,由于不涉及复杂的数学运算,又能得到一组或多组最优

解,常常被用于求解 MOPs.

在过去的十几年,有许多优秀的多目标进化算法被提出.

这些多目标进化算法可以被分为三大类:基于 Pareto支配的

多目标进化算法[２Ｇ３]、基于指标的多目标进化算法[４Ｇ５]和基于

分解的多目标进化算法[６Ｇ７].其中,基于分解的多目标进化算

法由于引进了数学规划中的分解策略,将多目标问题分解为

若干个单目标优化子问题,并同时对这些子问题进行优化.

分解策略的引入使该类算法在处理复杂和高维目标的优化问

题时有着明显的优势.

基于分解的多目标进化算法(MOEA/D)[８]在２００７年被

Zhang首次提出,该算法因简单、高效而受到学者们的广泛关

注研究.２００９年,Zhang提出了 MOEA/DＧDE[９]算法,即采

用拥有更强探索和勘探能力的 DE算子替换原先的 SBX 算

子;２０１４年,侯薇提出了LMSＧMOEA/D算法,即利用算子的

混合交叉策略使不同算子的优势得到充分发挥[１０];马庆于

２０１６年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[１１].在邻域方面,２００９年,Zhang[１０]指

出无限制的邻域更新策略在进化过程中会使种群多样性缺



失;２０１３年,郑金华教授更是指出了无限制的邻域更新策略

具有随机指配、重复更新的缺陷.针对邻域更新策略存在的

不足,２０１５年,Wang提出了基于自适应全局替换策略的算法

MOEA/DＧAGR[１２],即将自适应全局替换策略引入了邻域更

新,很好地弥补了邻域更新在全局搜索方面的不足;２０１７年,

Zhang提出 MOEA/DＧGR[１３]算法,即根据种群的分布性与收

敛性动态调整邻域大小,通过控制替换邻域的大小来实现精

英解的全局替换,最终达到维持种群的多样性分布的目的.

上述算法虽然在一定层度上改善了 MOEA/D算法的性

能,但对于邻域更新策略中无限制替换存在的缺陷,并未给出

较好的解决方法.因此,本文提出了一种新型的邻域更新策

略.在进化过程中,充分挖掘解的信息,将新解按照其更新邻

域能力的大小归为４类;针对这４种类型的新解,提出了与之

匹配的４种邻域更新策略,新型邻域更新策略在加速种群收

敛速度的同时,又兼顾了种群的多样性.基于此,本文提出了

一种基于新型邻域更新策略的 MOEA/D算法.

２　相关研究与问题提出

２．１　基于分解的多目标进化算法

传统的 MOEA/D算法使用聚合函数将 MOPs分解为 N
个子问题P＝{p１,,pN },并同时对这些子问题进行优化.

通过计算权重向量之间的 Euclidean距离来为每个子问题划

分邻域,并且通过邻域内的子问题完成协同进化,MOEA/D
算法的主要进化过程如下.

Step１　初始化

　Step１．１　初始化均匀权重向量λ＝{λ１,λ２,,λN },并

为均匀权重划分对应邻域;对于个体xi(i＝１,,N),设置

B(i)＝{i１,,iT}为第i个权重向量的邻域.

　Step１．２　初始进化种群x＝{x１,,xN },并计算目标

值FVi＝F(xi).

　Step１．３　计算理想点,记为z＝{z１,,zm}T,其中 m
为目标维数,zi 为当前代中fi 的最优值.

Step２　更新

对于i＝１,,N,有:

　Step２．１　进化:从邻域B(i)中随机选择两个体xl 和

xk,差分进化产生新个体y,并通过相应的问题约束改进为

y′.

　Step２．２　 新 理 想 点z:对 于j＝１,,m,若 zj ＞

fj(y′),则zj＝fj(y′).

　Step２．３　更新邻域:对于j∈B(i),若y′的聚合函数值

不大于xj,则xj＝y′,并替换相应的目标值FVj＝F(y′).

Step３　停止迭代

若满足停止条件,则停止迭代并输出最优解集;否则,继

续执行Step２.

在传统 MOEA/D 中一般使用切比雪夫方法(TchebyＧ

cheff)或基于惩罚的边界交叉方法(PBI)将 MOPs分解为 N
个子问题.本文使用的聚合函数是 Tchebycheff,其数学描述

如式(１)所示:

mingte(x|λ,z∗ )＝max
１≤i≤m

{λi|fi(x)－z∗
i |} (１)

２．２　MOEA/D的邻域更新策略

传统的 MOEA/D邻域更新策略的思想是:通过使用若

干个邻近子问题的信息优化每个子问题,使子问题朝有利方

向进化,最终收敛到前沿.因此,MOEA/D算法具有计算复

杂度低和搜索能力强的优点.

聚合 函 数 值 可 以 较 好 地 评 价 解 的 优 劣 程 度,因 此

MOEA/D的邻域更新策略一般以解和子问题的聚合函数值

作为适应度值,通过比较新解与其邻域内的其他解的适应度

值大小,来逐一择优替换,更新掉邻域内的所有“劣解”.如图

１所示,在一次邻域更新操作中,计算新解y′的聚合函数值

gte
(y′,λi),并且和与邻域内x３,x４,x５,x６ 这４个解对应的聚合函

数值gte
(xi,λi)分别进行比较,发现gte

(y′,λ４)＜gte
(x４,λ４),且gte

(y′,λ５)＜

gte
(x５,λ５),这说明相比于x４、和x５,y′在子问题p４、和p５ 下的适

应度值更高,因此新解y′会替换掉邻域中的劣解x４、和x５.

邻域更新策略通过在每一代选取更优秀的子代个体,使种群

最终进化收敛到Pareto前沿.

图１　邻域更新策略示意图

Fig．１　Schematicdiagramofneighbouringupdating

虽然邻域更新可以加快种群的收敛速度,但是从上述的

更新过程不难看出,邻域更新策略的无限制替换会造成种群

多样性的缺失.这种缺陷会随着新解更新能力的加强而越发

明显:当新解y′更新掉邻域内劣解的数目越多时,在 MOEA/

D的邻域协同进化模式的影响下,其他邻域内有效解的数目

会急剧变少,邻域内可供选择的父代样本也随之减少,最终造

成种群进化减缓,甚至停滞.如图１所示,若子问题P４ 对应

的新解y′有能力更新掉邻域内的解x３,x４,x５,x６,当新解y′
完成邻域更新操作之后,此时解x４ 对应邻域内的有效解只有

y′,解x５ 邻域内的有效解由原来的x４,x５,x６,x７ 变为y′,x７,

而且其他邻域内有效解的数目也会随之减少,部分子问题在

差分进化时因为可供选择的父代样本变少,影响了种群进化

效率,大量的解被替换的同时也造成种群多样性缺失,使算法

极易陷入局部最优.

３　一种基于新型邻域更新策略的 MOEA/D算法

针对 MOEA/D算法邻域更新策略的无限制替换会使种

群多样性缺失,最终导致算法陷入局部最优的缺陷,本文提出

了一种新型的邻域更新策略.根据新解更新邻域能力的不

同,自适应地采用相应邻域更新策略,保证算法的收敛性和分

布性.最终形成一种基于新型邻域更新策略的 MOEA/D算

法,记为 MOEA/DＧENU.

３．１　挖掘解的信息

从２．２节的分析可知,邻域更新策略的无限制替换会造
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成种群多样性缺失.首先,这种缺陷会随着新解更新掉邻域

中劣解数目 Nr 的增大而越发严重.其次,邻域中的劣解并

不都是“劣解”,对于某个子问题,可能有在分布性或收敛性其

中一方面比新解更优的劣解,邻域更新策略替换掉这部分解

会使种群多样性缺失的情况更为严重.因此可以保留这部分

劣解,以达到维护种群的多样性的目的.综上,在进化过程中

需要对新解和其邻域内的劣解分别进行解挖掘操作,获取解

的相关信息,为新型邻域更新策略做好前期的信息挖掘工作.

对新解进行解挖掘操作:首先统计出新解更新邻域中劣

解的数目 Nr,并设置 T/２,２T/５,０这３个阈值.Nr 值可以

较好地反映出新解更新邻域能力的大小.Nr 值越大,新解更

新邻域能力越强,因此通过比较新解的 Nr 值与设定阈值的

大小,可以将新解归为超强解、较强解、普通解、次解这４类中

的一类,再针对不同类型的新解,自适应地采取不同的邻域更

新策略,使种群在快速收敛的同时,又能兼顾种群的多样性.

对劣解进行解挖掘操作:根据劣解的质量将其分成一等

劣解和二等劣解２类,保留二等劣解,更新掉一等劣解.为了

评估劣解的质量,首先根据式(２)计算出新解y′和劣解xj 所

有维的切比雪夫值,并进行降序排序获得２组解集{gte
１,,

gte
m}和{gte１

１ ,,gte１
m }.按照２．２节所述经典的邻域更新策略,

只要新解的gte
１ 小于解xj的gte１

１ ,则新解y′即可替换掉xj,此

时新解y′位于图２中的区域１或区域２中.通过Pareto支配

关系可以明显可以地看出,位于区域１内的新解y′的质量相

对更好,此时邻域中劣解xj 的质量与新解y′差距较大.为了

更好地评估劣解的质量,可以对这２组解集{gte
１ ,,gte

m }和

{gte１
１ ,,gte１

m }中所有切比雪夫值进行m 次比较,若gte
jj全部都

小于gte１jj,则新解y′位于图２中的区域１处,此时将劣解xj

归为一等劣解;否则新解y′就位于图２中的区域２处,此时劣

解xj 被归为二等劣解.通过上述分析可知,用新解更新掉所

有一等劣解,保留二等劣解,有利于保持种群多样性.

图２　邻域中劣解的分类

Fig．２　Categoriesofinferiorsolutionsinneighbourhood

在进化过程中,通过上述方法对新解和邻域内的劣解信

息进行挖掘,为新型邻域更新策略做好前期的信息挖掘工作.

gte(x│λ,z∗ )＝{λjj|fjj(x)－z∗
jj|１≤jj≤m} (２)

解挖掘操作的具体执行步骤如下:

Step１　新解类型判断.差分进化生成新解y′,统计出新

解y′更新邻域内劣解的数目Nr,通过比较新解的 Nr 值与设

定阈值的大小判断出新解的类型.

Step２　判断劣解的类型.

　Step２．１　新解y′对应邻域中被替换的劣解的解集为

C(i)＝{i１,,iNr}.

　Step２．２　判断邻域内劣解类型.对于j＝１,,Nr,

通过式(２)计算新解y′和劣解xj 所有维的切比雪夫值,并进

行降序排序,分别得到２组解集{gte
１ ,,gte

m}和{gte１
１ ,,gte１

m }.

对于jj＝１,,m,若全部都满足gte
jj＜gte１

jj ,则劣解xj 为

一等劣解,将其并放入一等劣解解集IS１;否则劣解xj 为二

等劣解,并将其放入二等劣解解集IS２.

３．２　一种新型的邻域更新策略

通过３．１节所述的方法在进化过程中对新解和邻域内劣

解信息进行挖掘,获得新解的类型和邻域内劣解的类型.针

对不同类型的新解,本文提出了与之匹配的邻域更新策略,使

新算法可以做到在加速种群收敛速度的同时,又兼顾种群的

多样性.

３．２．１　超强解的邻域滞后重更新策略

超强解在执行邻域更新操作的无限制替换时,会更新掉

邻域中的大部分劣解,在 MOEA/D 的邻域协同进化模式的

影响下,会严重影响种群的多样性.因此,本文针对超强解提

出了邻域滞后重更新策略,其思想是对超强解交替使用邻域

更新的限制性替代和邻域更新的无限制替代,综合２种邻域

更新策略的优势来保持种群的多样性.在每一代进化过程

中,当超强解第一次执行邻域更新操作时,设定超强解最大替

换阈值Tr,对超强解进行邻域更新的限制性替代,使邻域内

其他解在之后的进化过程中,有更大的概率进化生成更优的

解,以达到维持种群多样性的目的.当所有的新解都完成了

一次邻域更新后,再对当代所有超强解进行第二次邻域更新

操作,此时邻域内的劣解都是在之前进化过程中的“淘汰者”,

未能进化成为更优的个体,因此取消阈值Tr,对超强解进行

邻域更新的无限制替换,替换掉邻域内所有的劣解.综上所

述,在每一代进化过程中,邻域滞后重更新策略既能使邻域内

质量不是很差的劣解有机会生成更优秀的新解,又能更新掉

质量很差的劣解,极大地保证了种群的多样性.

３．２．２　较强解的邻域择优更新策略

较强解在执行邻域更新操作的无限制替换时,会更新掉

邻域中较多的解,从而造成种群多样性缺失.因此,本文针对

较强解提出邻域择优更新策略.其思想是对邻域域中的劣解

进行分类,只更新掉部分质量相对较差的劣解,以达到维持种

群多样性的目的.根据３．１节所述的方法将邻域中的劣解分

成一等劣解和二等劣解２类,再用较强解更新掉所有一等劣

解,保留下二等劣解.该策略既可以更新邻域中质量相对较

差的“一等劣解”,又可以使邻域中质量相对较优的“二等劣

解”有机会进化产生更优的子代,有利于维护种群的多样性.

３．２．３　普通解的无限制邻域更新策略

普通解在执行邻域更新操作的无限制替换时,替换掉邻

域内劣解的数目比较少,并不会影响种群多样性的维持,还能

使种群的收敛速度加快,因此对于普通解继续使用邻域更新

策略的无限制替换.

３．２．４　次解的全局适配策略

经典 MOEA/D算法中的邻域更新策略对于次解直接舍

去,不做任何操作.但可能存在在邻域外的某一子问题下适

应度值很高的次解,简单地舍去次解对于种群多样性的保持
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有一定的影响.如图３中次解xx在邻域外的子问题P４ 下

的适应度值很高,若对次解进行全局适配,为次解寻找最匹配

的子问题P,则有利于种群多样性的保持.在算法前期出现

上述次解的频数远远高于算法后期,为了避免计算资源的浪

费,只在算法前期执行次解全局适配操作.

图３　次解的全局适配

Fig．３　Globaladaptationofbadsolution

为了能更加准确地判断出算法的时期,本文提出了一种

基于邻域更新能力的算法时期判断机制.在每一代都统计有

效邻域更新次数L,同类型新解出现的频次可以准确地反映

出当前种群的进化状态,从而准确地判断出算法的时期.设

置阈值Er 和Et,为不同类型的新解赋不同的权值,并计算出

每一代新解的总权值Lr,通过比较L 与Er、Lr 与Et 的值来

判断算法的时期.

综上,根据解挖掘操作获得解的一些相关信息,并针对不

同类型的新解,自适应地使用不同的邻域更新策略.新型邻

域更新策略的具体执行步骤如下.

Step１　判断算法的时期 Mdis.

　Step１．１　通过式(３)计算每一代中有效更新邻域(μi＝

１)的次数L.

　Step１．２　 根据新解的类型赋不同权值μμi:超强解

μμi＝３,较强解μμi＝２,普通解μμi＝１.通过式(４)统计每代

邻域更新策略的总权值Lr.

　Step１．３　通过式(５)判断算法的时期,若 Mdis＝０,则

算法处于前期;否则算法处于后期.

Step２　按照３．１节的机制进行解挖掘操作,获得y′新解

类型,对应邻域的一等劣解解集IS１ 和二等劣解解集IS２.

Step３　基于解挖掘的邻域更新策略,针对不同类型的新

解使用不同的邻域更新策略.

对于i＝１,,N,

若新解为超强解则执行 Step３．１;若新解为较强解执行

Step３．２;若新解为较强解执行Step３．３;若新解为次解且 Mdis＝

０执行Step３．４.

　Step３．１　执行超强解的邻域滞后重更新操作.用新

解y′随机更新一等劣解解集IS１ 中的２个一等劣解,并将超

强解y′放入超强解集Pt 中.

Step３．２　执行较强解的邻域择优更新操作.

新解y′更新掉一等劣解解集IS１ 中的所有劣解.

　Step３．３　执行普通解的无限制邻域更新操作.

新解y′更新一等劣解解集IS１ 和二等劣解解集IS２ 中所

有的劣解.

　Step３．４　执行次解的全局适配操作.

计算并找到与新解y′欧几里得距离最近的权重向量λi,

对新解y′和λi 对应的解进行择优替换.

Step４　当所有解都完成一次邻域更新操作,对超强解集

Pt 中所有解执行邻域更新操作,操作完毕后将超强解集Pt

置空.

L＝∑
N

i＝１
μi (３)

Lr＝∑
N

i＝１
μμi (４)

Mdis＝
１, L＜ErandLr＜Et

０, else{ (５)

３．３　MOEA/DＧENU算法的流程

参照 MOEA/D的进化框架,结合新型的邻域更新策略,

给出 MOEA/DＧENU的主要流程.

Step１　初始化

Step１．１　初始化种群x＝{x１,,xN }和均匀权重向量

λ＝{λ１,λ２,,λN}.

Step１．２　计算理想点为z＝{z１,,zm}T.

Step２　进化操作

对于i＝１,,N,有:

Step２．１进化.差分进化生成新解y′,并更新理想点.

Step２．２　对解的信息进行挖掘.按照３．１节介绍的方

法对解的信息进行挖掘,获得新解y′类型,以及邻域内的一

等劣解解集IS１ 和二等劣解解集IS２.

Step２．３　基于解挖掘的邻域更新.按照３．２介绍的方

法,针对不同类型的新解y′,使用与之匹配的邻域更新策略.

Step３　停止迭代

若满足停止条件,则停止迭代并输出最优解集‘’否则继

续执行Step２.

４　实验结果与分析

４．１　测试问题与对比算法

为验证文中提出的基于新型邻域更新策略的 MOEA/D
算法的有效性,选取 CEC０９测试集中的 UF１,UF８,CF２和

CF９函数[１４],文献[９]中提到的F２,F６,F８函数,ZDT系列测

试函数中的ZDT４[１５],以及 WFG 系列测试函数中的 WFG９
函数[１６]进行试验.对比算法则选择了以下５种进化算法:

MOEA/D[８],NSGAＧII[１７],MOEA/DD[１８],RVEA[１９],IMＧ

MOEA[２０].

为保证各算法的可比性,实验中对于所有２目标测试问

题,设置种群规模均为１００,最高评价次数为１０００００次;对于

３目 标 测 试 问 题,设 置 种 群 规 模 为 ３００,最 高 评 价 次 数 为

３０００００.进化算法交叉率为０．９,变异率为１/n(n为决策变

量维数),邻域规模T 为２０.

４．２　性能指标

为了评估算法获得解集的收敛性和多样性,本实验将采

用广泛用于多目标进化算法评估的超体积 HV、反转世代距
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离IGD作为性能评估指标.

１)超体积 HV性能指标:通过计算在集合P 中被zr 支配

的解与zr 形成的空间大小来综合度量算法的收敛性和解的

分布性,其定义如式(６)所示.HV值越大,说明所得的PareＧ

to解集能够越宽广地分布在其前沿面,此时算法的综合性能

越好.

HV(P,zr)＝Vol(∪
X∈P

[f１(X),zr
１]××[fm(X),zr

m])

(６)

２)反转世代距离IGD性能指标:使用一组真实Pareto最

优前沿PF∗ ,计算其中每个点到算法获得的解集PF 之间的

最近距离的平均值.其定义如式(７)所示,其中N∗ 是PF∗ 的

规模,di 是第i个真实前沿点到PF 的最近欧氏距离.IGD
值越低,说明算法获得的近似Pareto前端的收敛性和多样性

越好,越接近真实Pareto前沿.

IGD＝
∑
N∗

i＝１
di

N∗ (７)

４．３　实验结果与分析

表１ 给 出 了 MOEA/D,NSGAＧII,MOEA/DD,RVEA,

IMMOEA这５种进化算法和本文提出的 MOEA/DＧENU 算

法在分别独立运行３０次后,IGD 和HV 的平均值.图４和图

５给出了这６种算法对应的性能指标IGD 值和 HV 值统计

的盒图集合.为了说明实验结果的有效性和实验对比结果的

优劣性,本文还使用 Wilcoxon’sSignRankTest实验检验方

法对各算法的实验数据进行显著性分析.表１中,对各算法

中显著性较强的数据进行加黑操作,并且在数据后面加了

“＋”.

表１　IGD 和HV 性能指标平均值统计表

Table１　StatisticresultsofIGDandHV metricvalues

性能指标 测试函数
算法

MOEAD MOEADD NSGAＧII RVEA IMMOEA MOEADＧENU

IGD

ZDT４ ４．１５×１０－３ ４．１０×１０－３ ４．５８×１０－３ ５．４０×１０－３ ４．８８×１０－３ ３．９８×１０－３＋
UF１ １．０５×１０－１ ７．０５×１０－２ １．１１×１０－１ １．０２×１０－１ ６．５３×１０－２ ５．８４×１０－２＋
UF８ ２．８１×１０－１ ２．２９×１０－１ ２．４８×１０－１ ２．８４×１０－１ ２．０８×１０－１ ９．０４×１０－２＋
CF２ ５．２５×１０－２ ４．３７×１０－２ ４．７２×１０－２ ６．２３×１０－２ ４．９９×１０－２ １．３８×１０－２＋
CF９ ４．５９×１０－２ ４．５７×１０－２ ６．９７×１０－２ １．１３×１０－１ ７．６３×１０－２ ４．５０×１０－２＋
F２ １．１１×１０－１ ７．４１×１０－２ １．２１×１０－１ １．０２×１０－１ ６．４２×１０－２ ６．３８×１０－２＋
F６ １．１９×１０－１ ７．７６×１０－２ ９．００×１０－２ １．２１×１０－１ ９．１２×１０－２ ４．５０×１０－２＋
F８ ２．５９×１０－１ １．４５×１０－１ ２．００×１０－１ ２．２５×１０－１ １．４６×１０－１ ６．６９×１０－２＋

WFG９ ３．３３×１０－２ ２．０１×１０－２ １．９９×１０－２ ２．７８×１０－２ ２．６４×１０－２ １．６３×１０－２＋

HV

ZDT４ ８．７０×１０－１ ８．７０×１０－１ ８．７１×１０－１＋ ８．６７×１０－１ ８．６９×１０－１ ８．７１×１０－１＋
UF１ ７．１７×１０－１ ７．４４×１０－１ ７．１３×１０－１ ６．８９×１０－１ ７．６５×１０－１ ７．８０×１０－１＋
UF８ ４．１２×１０－１ ４．０９×１０－１ ４．４６×１０－１ ４．２３×１０－１ ４．８１×１０－１ ６．１５×１０－１＋
CF２ ７．６４×１０－１ ７．４２×１０－１ ７．４２×１０－１ ７．０５×１０－１ ７．４７×１０－１ ８．０１×１０－１＋
CF９ ６．６５×１０－１ ６．５３×１０－１ ５．９９×１０－１ ５．２２×１０－１ ５．６９×１０－１ ６．７０×１０－１＋
F２ ６．９５×１０－１ ７．３６×１０－１ ７．００×１０－１ ７．００×１０－１ ７．６０×１０－１ ７．８１×１０－１＋
F６ ５．９０×１０－１ ６．２９×１０－１ ４．０７×１０－１ ５．７９×１０－１ ６．０７×１０－１ ７．１６×１０－１＋
F８ ４．５６×１０－１ ５．９４×１０－１ ５．３１×１０－１ ５．３１×１０－１ ６．２０×１０－１ ７．５４×１０－１＋

WFG９ ３．２１ ３．２６ ３．２７ ３．２３ ３．２２ ３．２８＋

　　由表１中各算法的IGD 指标值可以看出:MOEA/DＧ

ENU算法在测试函数 UF１,F８,CF２,F２,F６,F８,WFG９上相

较于其他５个对比算法有着较为明显的优势,尤其是与对比

算法中 MOEA/D相比,MOEA/DＧENU 算法的IGD 值要小

很多.MOEA/DＧENU算法在ZDT４和 CF９测试函数上,相

比于对比算法 MOEA/D和 MOEA/DD仍有着些微优势,相

比于另外３种对比算法优势比较明显.由表１中各算法的

HV指标值可以看出:MOEA/DＧENU算法在测试函数 UF１,

F８,CF２,F２,F６,F８上相较于其他５个对比算法有着较为明

显的优势,但 MOEA/DＧENU算法在ZDT４和 WFG９测试函

数上优势较弱.从上述分析中不难看出,在解决相对复杂的

测试问题(如 UF１,UF８,F６,F８)时,MOEA/DＧENU 算法的

IGD 和HV 指标值优势比较明显,若测试问题比较简单(如

ZDT４,WFG９),MOEA/DＧENU算法的优势不明显.这说明

在解决相对复杂的测试问题时,新型邻域更新策略能够在加

快种群收敛速度的同时,很好地兼顾种群的分布性.另外通

过 Wilcoxon’sSignRankTest检验发现 MOEA/DＧENU 算

法的指标值显著性较高.

由图４中的盒图可以看出,在IGD方面,MOEA/DＧENU
较其他几种算法有着不错的优势,特别是图４(a)、图４(c)－
图４(g)所 示 的 盒 图,其 对 应 的 测 试 问 题 都 比 较 复 杂,但

MOEA/DＧENU算法在均值、最小值、中位数上均优于其他算

法,这说明新型邻域更新策略对于保持种群多样性有着明显

效果.而在处理难度较小的ZDT４和 WFG９的测试问题时,

如图４(h)和图４(i)所示,MOEA/DＧENU 算法在最小值/中

位数只有略微提升.由图５的盒图可以看出,在 HV值方面,

MOEA/DＧENU较其他几种算法总体有着一定的优势,尤其

是在解决复杂测试问题(如 UF１,UF８,F６,F８)时优势更明

显,其 HV值远高于其他算法的 HV 值,而在解决其他测试

问题时 HV值也有着些微的优势.从上述盒图分析中可以

发现,MOEA/DＧENU算法的稳定性远远高于其他对比算法,

其指标值都集中分布在一个区域.

综上,在本文实验中,提出的 MOEA/DＧENU 算法在解

决复杂的优化问题时,既保证了收敛性又很好地兼顾了分布

性,而且在处理不同问题的鲁棒性上也明显优于其他几种

算法.
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(a)IGDBoxplotforCF２ (b)IGDBoxplotforCF９ (c)IGDBoxplotforF２

(d)IGDBoxplotforF６ (e)IGDBoxplotforF８ (f)IGDBoxplotforUF１

(g)IGDBoxplotforUF８ (h)IGDBoxplotforWFG９ (i)IGDBoxplotforZDT４

图４　各算法在不同测试函数上的性能指标IGD盒图集合

Fig．４　BoxplotsoftheIGDmetricvaluesobtainedbyIMMOEA,MOEAD,MOEADD,MOEADＧENU,NSGAＧIIandRVEA

(a)HVBoxplotforCF２ (b)HVBoxplotforCF９ (c)HVBoxplotforF２

(d)HVBoxplotforF６ (e)HVBoxplotforF８ (f)HVBoxplotforUF１

(g)HVBoxplotforUF８ (h)HVBoxplotforWFG９ (i)HVBoxplotforZDT４

图５　各算法在不同测试函数上的性能指标 HV盒图集合

Fig．５　BoxplotsoftheHVmetricvaluesobtainedbyIMMOEA,MOEAD,MOEADD,MOEADＧENU,NSGAＧIIandRVEA

　　结束语　为了避免经典 MOEA/D算法邻域更新策略的

无限制替换所造成的种群多样性缺失,本文通过在进化过程

中充分挖掘解的信息,对新解和对应邻域内的劣解进行了更

细致的分类,同时提出了新型邻域更新策略,即针对不同类型

的新解,使用不同的更新策略,在加速种群收敛速度的同时,

又兼顾种群的多样性,最终形成了一种基于新型邻域更新策

略的 MOEA/D算法.实验结果表明,所提出的算法体现了

更优的分布性和收敛性.接下来,将对邻域更新策略扩展,通

过研究算法在不同时期的邻域更新策略的效用,使用更合理

的邻域更新策略.
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