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摘　要　为提高多目标差分进化算法在求解问题时的收敛性和多样性,提出了一种模糊自适应排序变异多目标差分

进化算法.首先,采用模糊系统自适应调节排序变异参数,均衡了算法的局部搜索能力和全局探索能力,在加快算法

收敛速度的同时,减小了陷入局部最优的可能性;其次,采用均匀种群初始化方法,在算法开始阶段获得了一个分布均

匀的初始种群,提高了算法的稳定性和多样性;最后,增加一个临时的种群以存储被丢弃的个体,用于每一代优化后的

最终选择,提高了种群进化过程中的多样性.采用７个标准测试函数和３个具有偏好特征的测试函数进行仿真实验,

并将所提算法与其他４种多目标进化算法进行对比.实验结果表明,所提算法在收敛性和多样性方面整体上优于其

他几种对比算法,可以有效地逼近真实Pareto前沿.同时,实验也验证了所提算法中模糊自适应排序变异策略的有

效性.
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Abstract　InordertoimprovetheconvergenceanddiversityofthemultiＧobjectivedifferentialevolutionalgorithmin

solvingmultiＧobjectiveoptimizationproblems,thispaperproposedamultiＧobjectivedifferentialevolutionalgorithmwith

fuzzyadaptiverankingＧbasedmutation．Firstly,theglobalexplorationandthelocalexploitationarebalancedbyusing

thefuzzysystemwhichadaptivelyadjusttheparametersofrankingＧbasedmutation,sotheconvergencerateofthealgoＧ

rithmisacceleratedandthepossibilityofthealgorithmfallingintoalocaloptimumisreduced．Secondly,forthesakeof

improvingthestabilityanddiversityofthealgorithm,aninitialpopulationwithgooddiversityisobtainedthroughthe

uniformpopulationinitializationmethodatthebeginningofthealgorithm．Finally,thediscardedindividualsisstoredby

addingthemtoatemporarypopulationforthefinalselectionintheendofeachiteration,therefore,thepopulationdiverＧ

sityduringtheevolutionprocessisimproved．SimulationexperimentswereconductedonthesevenstandardtestfuncＧ

tionsandthreetestfunctionswithbiasfeatures．TheexperimentalresultsshowthatcomparedwithotherfouralgoＧ

rithms,theproposedalgorithmhasbetterconvergenceanddiversity,anditcaneffectivelyapproachtotherealPareto

frontier．TheeffectivenessofthefuzzyadaptiverankingＧbasedmutationstrategyintheproposedalgorithmisalsoveriＧ

fiedbyexperimentalcomparisonmethod．

Keywords　MultiＧobjectiveoptimizationproblem,Differentialevolution,RankingＧbasedmutation,Fuzzysystem,AdapＧ

tivestrategy
　

１　引言

多目标优化问题广泛存在于工程实践和科学研究中,与

单目标优化问题相比,多目标优化问题拥有两个或者更多的

目标函数需要同时优化,并且这些目标函数之间相互联系,彼

此冲突,很难找到一个解能在所有优化目标函数上同时达到



最优值,因此多目标优化问题的主要求解目标是找出一个在

所有目标函数上折衷解的集合,即 Pareto最优解集[１].多目

标差分进化算法作为一种新的优化算法,采用实数编码,主要

通过变异操作进行全局寻优搜索,具有较强的寻优性能.随

着多目标差分进化算法在电力系统调度优化[２]、带时间窗的

车辆路径问题[３]和无人机路径规划[４]等多目标优化问题领域

的广泛应用,多目标差分进化算法的研究具有越来越重要的

理论意义和实际意义.

近年来,为提高多目标差分进化算法的寻优性能,Zhang
等在基于分解的多目标进化算法(MultiＧobjectiveEvolutioＧ

naryAlgorithmbasedonDecomposition,MOEA/D)[５]的基础

上,融入差分进化方法,提出了一种基于分解的多目标差分进

化算法(MultiＧObjectiveEvolutionaryAlgorithmbasedonDeＧ

compositionwithDifferentialEvolution,MOEA/DＧDE)[６],用

以解决多目标优化中具有复杂 Pareto集合的问题.针对差

分进化算法求解多目标优化问题时容易陷入局部最优的问

题,宋通等[７]通过对相反进化方向产生的两个子代个体进行

评价,并采用多种群机制,降低了算法陷入局部最优的风险.

谢承旺等提出了一种带差分局部搜索的改进型 NSGA２算

法[８],利用差分进化中变异算子的定向引导作用,与 NSGA２
算法相结合,有效地改善了算法在解群分布上的均匀性和广

度性.Jariyatantiwait等提出了一种基于模糊系统反馈策略

的多目标差分进化算法[９],在不同优化阶段动态平衡算法的

局部搜索能力和全局探索能力,从而在加快算法收敛性的同

时,保持种群的多样性.Wang等提出了一种自适应多种群

多目标差分进化算法[１０],将数据挖掘的方法引入到多目标差

分进化算法中,引导种群的优化,并采用一种均匀种群初始化

方法,有效地提高了初始种群的多样性.Ali等[１１]提出了最

优基向量变异策略和基于双种群的选择方法,加快了多目标

差分进化算法的收敛速度.Chen等将文献[１２]中的排序变

异思想引入到多目标优化算法中,提出了一种基于排序变异

的多目标差分进化算法(MultiＧObjectiveDifferentialEvoluＧ

tion with RankingＧbased Mutation Operator, MODEＧ

RMO)[１３].在进行变异操作时,对种群中的所有个体依据其

适应度值分别赋予不同的选中概率,使得较优个体获得更多

的机会参与变异操作,较为有效地提高了算法的寻优性能.

总体而言,尽管近几年来多目标差分进化算法在提高算

法寻优性能方面取得了重要进展,但是仍存在收敛性偏慢和

多样性欠佳等不足,影响了寻优性能.本文在 MODEＧRMO
的基础上,通过采用文献[９]中的模糊系统反馈策略自适应调

节排序变异参数,在加快算法收敛速度的同时,有效地平衡了

算法的局部搜索能力和全局探索能力.并采用文献[１０]中的

均匀种群初始化方法和文献[１１]中的基于双种群的选择方

法,提出了一种模糊自适应排序变异多目标差分进化算法

(MultiＧObjectiveDifferentialEvolutionalgorithm withFuzzy

Adaptive RankingＧbased Mutation, MODEＧFARM ). 将

MODEＧFARM 与其他４种算法在１０个多目标测试函数上进

行实验对比,实验结果表明,MODEＧFARM 在收敛性和多样

性方面整体上优于其他对比算法,从而验证了本文所提算法

在求解多目标优化问题时具有更好的寻优性能.

２　多目标优化问题

多目标优化问题可用公式描述为[１]:

minY＝F(X)＝(f１(X),f２(X),􀆺,fM(X))

s．t．gi(X)≤０,i＝１,２,􀆺,q

hj(X)＝０,j＝１,２,􀆺,p

ì

î

í

ïï

ïï

T

(１)

其中,Y 为优化目标向量,包含 了 M 个 子 目 标 函 数.X＝
(x１,􀆺,xn)∈Ω⊂Rn 为决策变量,Ω 为决策空间.所有满足

约束条件gi(X)≤０和hj(X)＝０的X 构成可行解集合.以

下是多目标优化问题中的几个重要定义.

定义１(Pareto占优[１])　假设XA 和XB 是上述多目标优

化问题的可行解,则称与XB 相比,XA 是Pareto占优的(也称

XA 支配XB,记作XA≻XB),当且仅当:

∀i＝１,２,􀆺,M,fi(XA)≤fi(XB)∧

∃j＝１,２,􀆺,M,fj(XA)＜fj(XB)
(２)

定义２(Pareto最优解[１])　可行域内的一个解X∗ 被称

作Pareto最优解(或非支配解),当且仅当:

¬∃X∈Ω:X≻X∗ (３)

定义３(Pareto最优解集[１])　所有Pareto最优解的集合

被称为Pareto最优解集,即:

P∗ ＝
△
{¬∃X∈Ω:X≻X∗ } (４)

定义４(Pareto前沿[１])　Pareto最优解集P∗ 中的所有

Pareto最优解对应的目标向量组成的曲线或曲面被称为 PaＧ

reto最优前沿PF∗ .

PF∗ ＝
△
{F(X∗ )＝(f１(X∗ ),f２(X∗ ),􀆺,fM (X∗ ))T|

X∗ ∈P∗ } (５)

３　多目标差分进化算法和 MODEＧRMO[１３]

３．１　多目标差分进化算法

传统的多目标差分进化算法[１４]的主要思想可分为如下

５步:

步骤１　构建一个规模为 NP 的初始种群,并计算种群

中个体的适应度值.针对种群中的每一个体Xi,依次执行步

骤２－步骤４.

步骤２　依据变异式(６),对个体Xi 执行变异操作.

Vi＝Xr１＋F􀅰(Xr２－Xr３) (６)

其中,F为规模因子,一般在(０,１)内取值.Xr１,Xr２和Xr３为

种群中随机选取的不同于Xi 的个体.

步骤３　依据式(７)将 Xi＝(xi,１,xi,２,􀆺,xi,n)与Vi＝
(vi,１,vi,２,􀆺,vi,n)进行交叉操作,得到实验向量Ui＝(ui,１,

ui,２,􀆺,ui,n).其中CR为交叉概率,在(０,１)内取值,randj∈
(０,１),sn为{１,２,􀆺,n}中随机选取的一个数.

uij＝
vij, ifrandj≤CRorj＝sn

xij, otherwise{ ,j＝１,２,􀆺,n (７)

步骤４　通过比较Xi 和Ui 之间的支配关系,选取进入
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当前种群的个体.若Ui 支配Xi,则用Ui 替代Xi;若Xi 支配

Ui,则直接丢弃Ui;若Xi 和Ui 互不支配,则将Ui 加入到当前

种群中.

步骤５　当种群中的所有个体完成变异、交叉和选择后,

当前种群规模增加到了 NP 和２NP 之间.此时需进行裁剪

操作,即依据 NSGAＧII(NondominatedSortingGeneticAlgoＧ

rithmII)[１５]中的非支配排序算法和拥挤距离计算公式对种

群中的个体进行排序后,选取前 NP 个较好的个体进入下一

代的优化,直到满足终止条件为止.

３．２　MODEＧRMO[１３]

MODEＧRMO与传统的多目标差分进化算法相比,唯一

不同的是将３．１节中步骤２的变异操作改用排序变异操作,

排序变异公式形式和传统的变异式(６)的形式相同,但是Xr１

和Xr２的选择依据不一样,其具体实现方法如下.

首先,依据 NSGAＧII中的非支配排序算法和拥挤距离计

算公式将所有个体进行排序.再按照式(８)依次赋予所有个

体相应的排序值Ri.

Ri＝Np－i,i＝１,２,􀆺,Np (８)

其次,根据式(９)依次计算出种群中所有个体的选择概

率,适应度值较好的个体获得较大的选择概率.

Pi＝Ri

Np
,i＝１,２,􀆺,Np (９)

最后,从种群中依次选择出Xr１,Xr２和Xr３.对于Xr１,通

过将当前种群中随机选取的不同于Xi 的个体作为Xr１,并将

其概率值Pr１与(０,１)范围内的一个随机数进行比较,若Pr１

不小于随机数值,则选择成功,否则重新进行选择.对于

Xr２,其选取方法与Xr１相同,且保证Xr１和Xr２互不相同.对于

Xr３,只需从当前种群中随机选取一个不同于Xr１和Xr２的个

体.此时便完成了Xr１,Xr２和Xr３的选择,依据式(６)完成对当

前种群中个体Xi 的变异操作.

４　模糊自适应排序变异多目标差分进化算法

４．１　模糊自适应排序变异策略

MODEＧRMO在变异过程中采用排序操作,以较大的概

率选取适应度值较好的个体参与变异,加快了算法的收敛速

度.但是,由于适应度值较差的个体参与变异的概率较低,在

一定程度上影响着整个种群在进化过程中多样性的保持.

文献[９]提出了一种基于模糊系统反馈策略的多目标差

分进化算法,采用模糊变异式(１０)进行变异操作.

Vi＝γXbest＋(１－γ)∗Xi＋F∗(Xr１－Xr２) (１０)

其中,Xbest是当前种群中适应度值最好的个体,Xr１和Xr２是互

不相同且不等于Xi 的个体.在每一代优化完成后,计算当代

种群中非支配解集的性能度量指标与前一代的相对变化值,

并将其作为模糊系统的输入.通过模糊系统求出下一代的平

衡参数γ和规模因子F,在不同优化阶段动态平衡算法的局

部搜索能力和全局探索能力,从而在加快算法收敛性的同时,

保持种群的多样性.

本文在排序变异操作的基础上,通过融入文献[９]中的模

糊系统反馈方法,提出了一种模糊自适应排序变异策略.该

策略的模糊排序变异公式如式(１１)所示:

Vi＝γXr１＋(１－γ)∗(Xr２＋F∗(Xr３－Xr４)) (１１)
其中,Xr１与３．２节的排序变异公式中Xr１的选取方法相同,即
以较大的概率选取当前种群适应度值较好的个体.Xr２,Xr３

和Xr４为当前种群中随机选出的不等于Xi 的个体,且它们互

不相同.γ和F 的取值方法与文献[９]相同,即通过将当前种

群中非支配解集的性能度量指标与前一代的相对变化值输入

模糊系统中计算得出,并将其应用到下一代的优化.

模糊排序变异式(１１)与３．２节中描述的排序变异公式相

比,增加了平衡参数γ,并且赋予了规模因子F一个可以自适

应调整的动态值,每一代优化后通过模糊系统求出下一代的

γ和F,从而在保证排序变异公式收敛性的同时,提高了种群

的多样性.

模糊排序变异式(１１)与模糊变异式(１０)相比,将Xbest替

换为Xr１,使得每一个体变异中的基向量可以从当前种群中

较好的个体中随机选择,有利于种群多样性的保持.此外,由
于当前种群包括了未进行变异操作的个体和已经完成择优选

择的个体,因此用当前种群中的随机个体Xr２替换Xi,使得已

完成进化后较优的部分个体可以参与未进化个体的变异操

作,有助于算法收敛速度的提高.

为了更清楚地理解模糊自适应排序变异策略在算法的整

个运行过程中变异参数的调整变化,随机选取算法 MODEＧ
FARM 在测试函数ZDT１[１５]上的一次运行结果,绘制算法在

整个运行过程中的平衡参数γ和规模因子F 的变化曲线,如
图１和图２所示.从图中可以看出,平衡参数γ在算法的整

个运行过程中逐渐减小,在８０代左右趋于稳定;规模因子F
在算法的整个运行过程中逐渐增加,当增加到最大值１后保

持不变.算法前期收敛阶段,平衡参数γ较大而规模因子F
较小,充分利用当前种群中的适应度值较好的个体,使得整个

种群朝着最优区域快速收敛.而当种群中大多数个体都收敛

到Pareto前沿上或其附近时,平衡参数γ较小而规模因子F
较大,此时以当前种群中每一个体作为变异基向量,从而使得

种群中所有个体在Pareto前沿上均匀分布.

图１　ZDT１上平衡参数γ的变化曲线

Fig．１　VariationcurveofbalanceparameterγonZDT１

图２　ZDT１上规模因子F的变化曲线

Fig．２　VariationcurveofscalingfactorFonZDT１
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模糊自适应排序变异策略将模糊系统反馈策略融入排序

变异操作,在每一代优化完成后,通过模糊系统求出参数γ和

F 的值并应用到下一代优化,在不同的优化阶段动态调算法

的局部搜索能力和全局探索能力,使得算法在增加收敛速度

的同时,保证了种群的多样性,从而提高了算法的寻优性能.

４．２　均匀种群初始化方法

在所有的进化算法中,第一步都是初始化一个规模为

NP 的种群.传统的种群初始化方法是在求解问题可行域内

随机产生.为了减少随机性的影响,使得算法每次运行都能

获得一个多样性相对较优的初始种群,本文采用文献[１０]中

介绍的均匀种群初始化方法.

该方法的主要思想是将求解问题每一维度上的取值范围

再细划分为L个相等的子区域,对于种群的每一个个体,采

用轮盘赌算法选择一个子区域,在所选子区域内随机产生,使

得种群中的个体能够均匀地分布在所有的子区域内,从而使

得整个初始种群具有更好的多样性.具体流程如图３所示.

图３　均匀种群初始化方法

Fig．３　Uniformpopulationinitializationmethod

图３中,NP 表示种群规模,n为求解问题的维度.xi_min

和xi_max为求解问题在第i维上取值范围的最小值和最大值.

Xi＝(xi,１,xi,２,􀆺,xi,n)表示种群中的第i个个体,Pl 为子区

域l的选择概率,其更新方法如式(１２)所示:

　Pl＝
Pl－１/NP, ifsubrangelwasselected

Pl＋１/(NP∗(L－１)), else{
(１２)

４．３　基于双种群的选择方法

MODEＧRMO在选择操作时,通过对比Ui 和Xi 之间的

支配关系,将适应度值较好的个体加入当前种群参与其他个

体的进化操作,加快了算法的收敛速度.但是,较差个体的丢

弃会造成种群多样性的降低,因此本文采用文献[１１]中所提

出的基于双种群的选择方法.

该方法在种群的每一代进化过程中,同时设置当前执行

进化操作的种群Pop１和一个辅助种群Pop２.若Ui 支配

Xi,则用Ui 替代Xi 存入Pop１,同时将Xi 存入Pop２;否则将

Ui 存入Pop２.当所有个体完成进化后,再将Pop１和Pop２

相结合,通过非支配关系和拥挤距离的比较,裁剪出前 NP 个

较好的个体作为Pop１进入下一代进化操作.具体的执行过

程如４．４节中的图４所示.

基于双种群的选择方法将Ui 和Xi 中较好的个体存入当

前种群Pop１,使得未参与变异的个体可以从包含已完成进化

个体的Pop１中选择个体作为自身变异操作中的参与向量,

加快了算法的收敛速度.通过增加种群Pop２来存储Ui 和

Xi 中较差的个体,在每一代进化结束后进行裁剪操作,有助

于种群多样性的保持.

４．４　模糊自适应排序变异多目标差分进化算法

本文所提出的 MODEＧFARM 与 MODEＧRMO 相比,采

用了模糊自适应排序变异策略、均匀种群初始化以及基于双

种群的选择方法.其实现步骤如下:

步骤１　输入优化问题和相关参数,如种群规模 NP,交

叉概率CR,规模因子F 在第一代的初始值以及最大值Fmax

和最小值Fmin,平衡系数γ在第一代的初始值以及最大值

γmax和最小值γmin,均匀种群初始化过程中的区域划分个数

L,以及算法的终止条件.

步骤２　采用均匀种群初始化方法,得到一个规模为 NP

的当前种群 Pop１,同时构建一个同 样 规 模 大 小 的 空 种 群

Pop２.计算当前种群Pop１中所有个体的适应度值.

步骤３　从当前种群Pop１的第i(i＝１)个个体开始,依

次对种群中的所有个体Xi 进行如下操作:首先采用模糊自适

应排序变异策略,依据式(１１)得到变异向量Vi;然后依据

式(７)将Vi 和Xi 进行交叉,得到实验向量Ui;再对Ui 进行越

界处理,若不超出边界值,则继续,否则赋值Ui 为距离其最近

的边界值;最后依据４．３节基于双种群的选择方法对Ui 和

Xi 进行选择,并更新种群Pop１和Pop２.

步骤４　 此时完成了种群中所有个体的一次迭代,将

Pop１和 Pop２ 合 并 为 一 个 规 模 为 ２NP 的 种 群 并 赋 值 给

Pop１.依据自适应排序变异策略,通过将合并后种群中非支

配解集的性能度量指标与前一代的相对变化值输入模糊系

统,来求得下一代种群进化的规模因子F和平衡参数γ.

步骤５　采用非支配排序算法和拥挤距离计算公式对合

并后的Pop１进行裁剪操作,取前 NP 个较好的个体作为下

一代优化的当前种群Pop１.

步骤６　终止条件判断.若不满足终止条件,则返回步

骤３,进入下一代优化;否则,输出Pop１作为最终所求问题的

近似Pareto最优解集并结束程序运行.

MODEＧFARM 的算法流程如图４所示.
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图４　MODEＧFARM 流程图

Fig．４　FlowchartofMODEＧFARM

５　算法复杂度分析

相比 MODEＧRMO,MODEＧFARM 只是在其基础上增加

了少量的操作,因此 MODEＧFARM 仍保持了多目标差分进

化算法的框架特征.由于采用了模糊自适应排序变异策略,

MODEＧFARM 在算法第一代优化前的准备阶段,需要对种群

Pop１中的个体进行一次排序操作.但是从第二代开始直到

算法结束,由于在每一代算法末尾的裁剪部分已经对当前种

群Pop１进行了排序,因此在下一代的变异操作中不需要再

次进行排序操作.对于模糊系统中的计算操作、均匀种群初

始化方法以及基于双种群的选择方法,也只是增加了一些简

单的计算量,因此 MODEＧFARM 和 MODEＧRMO 的时间复

杂度相同,为 O(Tmax􀅰M􀅰NP２).其中,Tmax是最大进化代

数,M 是目标函数的个数,NP 是种群规模.

６　实验分析

为验证本文算法 MODEＧFARM 在多目标优化问题上的

求解性能,选择１０个多目标测试函数进行实验.其中,５个

ZDT函数[１５](ZDT１ＧZDT４,ZDT６)具有２个目标函数,２个

DTLZ函数[１６](DTLZ６ＧDTLZ７)具有３个目标函数,它们为

标准多目标优化测试函数.此外,本文还选取了３个具有偏

好特征的BT函数[１７](BT１,BT３,BT５),属于优化难度较大的

测试函数.本文实验环境为硬件配置为 Pentium CPU２．６０

GHz和４GB内存的个人计算机,采用 MATLAB２０１６a编写

程序.

６．１　对比算法和参数设置

本文 选 取 MODEＧRMO 和 多 目 标 进 化 算 法 开 源 平 台

PlatEMO(A MATLABPlatformforEvolutionaryMultiＧObＧ

jectiveOptimization)[１８]上 的 MOEA/D,MOEA/DＧDE,IMＧ

MOEA(InverseModelingMultiＧobjectiveEvolutionaryAlgoＧ

rithm)作为实验对比算法.

为了实验对比的公平性,所有算法的初始种群规模 NP
均设置为１００.采用最大函数评估次数作为算法的终止条

件,ZDT系列函数的最大函数评估次数设置为２５０００,DTLZ６
和 DTLZ７的最大函数评估次数分别设置为５００００和２００００.

BT系列函数的最大函数评估次数设置为２０００００.针对本文

所提出的 MODEＧFARM,F和γ在第一代的初始值均设置为

０．５,Fmax＝１,Fmin＝０．４,γmax＝１,γmin＝０,CR＝０．３,L＝５.针

对其他对比算法,其参数值均依据原文献和平台系统默认值

进行设置.

６．２　算法性能的度量指标

本文选取世代距离[１９](GenerationalDistance,GD)、间隔

指标[２０](Spacing,SP),以及反向世代距离[１９](InvertedGeneＧ

rationalDistance,IGD)作为性能度量指标来评价解集的收敛

性和多样性,３种指标均是数值越小表示解集的质量越好.

GD用于评价算法的收敛性,其定义如式(１３)所示,P是

算法求得非支配解集的目标函数值,P∗ 是真实Pareto前沿上

的一组采样点,dis(X,Z)代表X 和Z 之间的欧几里得距离,

|P|表示P的个数.

GD(P,P∗ )＝
∑

Z∈P
　minX∈P∗dis(X,Z)２

|P|
(１３)

SP反映解集的分布情况,在收敛性相同的情况下,分布

均匀的解集具有更好的多样性,其定义如式(１４)所示:

SP＝ １
n－１∑

n

i＝１
(d

－
－di)２ (１４)

其中,di＝minj(∑
M

k＝１
|fi

k(x)－fj
k(x)|),i,j＝１,２,􀆺,n,d

－
是di

的平均值,n是所求解的个数.

IGD能同 时 反 映 算 法 的 收 敛 性 和 多 样 性,其 定 义 如

式(１５)所示,IGD通过计算求得P∗ 中的每个点到P中离它最

近点距离的平均值.

IGD(P,P∗ )＝
∑

X∈P∗
　minZ∈Pdis(X,Z)

|P∗|
(１５)

６．３　实验结果与分析

本文实验中的所有算法在每个测试函数上均独立运行

３０次,统 计 平 均 值 (Mean)和 标 准 差 (StandardDeviation,

SD).表１－表３分别为 GD,SP和IGD的统计结果,并将其

中的最优结果值用加粗字体表示,以便观察.此外,本文采用

Wilcoxon秩和检验,从统计学角度比较了算法之间差异的显

著性,显著性水平为０．０５,表中“＋”“－”和“≈”分别表示所

提算法 MODEＧFARM 明显优于、明显劣于和近似于其他对

比算法.
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从表１中可以看出,在反映算法收敛性的 GD指标方面,

与 MODEＧRMO和IMＧMOEA 相比,MODEＧFARM 在１０个

函数上均明显较优;与 MOEA/D 相比,MODEＧFARM 在８
个函数上明显较优,在２个函数上明显较劣;与 MOEA/DＧDE
相比,MODEＧFARM 在９个函数上明显较优,在１个函数上

明显较劣.

MODEＧFARM 在函数ZDT１,ZDT２,ZDT３,ZDT６,BT１,

BT３和BT５测试函数上的 GD值均小于其他对比算法,说明

MODEＧFARM 在这些问题上的收敛性好于其他对比算法.

MOEA/D 和 MODE/DＧDE 分 别 在 ZDT４,DTLZ７ 和

DTLZ６上获得了相对较小值,说 明 这 两 种 算 法 在 相 应 的

问题上具有更好的收敛性.

在表２中,相对于其他算法,MODEＧFARM 在大多数函

数上 明 显 较 优,并 且 MODEＧFARM 在 ZDT１~ ZDT４,

DTLZ６,DTLZ７和BT５上取得了最优SP 值,说明其在这些

函数上所求得的解集具有更好的分布性.

在表３中,与 MODEＧRMO 和 MOEA/D 相比,MODEＧ

FARM 在１０个函数上均明显较优;与 MOEA/DＧDE和IMＧ

MOEA相比,MODEＧFARM 在９个函数上明显较优,在１个

函数上明显较劣.除了ZDT４和ZDT６外,MODEＧFARM 在

剩余８个测试函数上的IGD值都达到了最优,说明其在这些

函数上具有更好的收敛性和多样性.

表１　MODEＧFARM 和其他４种算法在 GD上的实验结果

Table１　ResultsofMODEＧFARMandotherfouralgorithmsonGD

Problems MODEＧFARM MOEDＧRMO MOEA/D MOEA/DＧDE IMＧMOEA

ZDT１
２．３９×１０－４

(３．６４×１０－５)
３．８５×１０－３

(３．６８×１０－４)＋
５．５３×１０－４

(１．６４×１０－４)＋
３．８０×１０－３

(２．５１×１０－３)＋
１．５５×１０－１

(１．３５×１０－１)＋

ZDT２
９．４３×１０－５

(５．２６×１０－６)
７．０７×１０－３

(８．８５×１０－４)＋
８．４０×１０－４

(４．９２×１０－４)＋
２．７５×１０－３

(１．４１×１０－３)＋
２．２４×１０－１

(１．８３×１０－１)＋

ZDT３
１．５８×１０－４

(１．２６×１０－５)
４．９７×１０－３

(６．７４×１０－４)＋
２．４７×１０－３

(３．０４×１０－３)＋
７．５９×１０－３

(６．５１×１０－３)＋
１．３０×１０－１

(８．２３×１０－２)＋

ZDT４
６．１２×１０－３

(１．２８×１０－２)
２．８７×１０－１

(３．５７×１０－１)＋
３．８９×１０－３

(３．０７×１０－３)－
１．０６×１０－１

(１．３２×１０－１)＋
４．８７×１０－２

(７．６４×１０－２)＋

ZDT６
７．０７×１０－５

(４．６１×１０－６)
２．８５×１０－２

(１．２４×１０－２)＋
１．１８×１０－３

(４．７１×１０－４)＋
１．２３×１０－２

(２．１８×１０－２)＋
７．６３×１０－１

(１．０３×１０－１)＋

DTLZ６
９．６３×１０－５

(６．１９×１０－６)
４．３９×１０－１

(３．３８×１０－２)＋
１．５５×１０－３

(４．０２×１０－３)＋
８．３３×１０－５

(２．０１×１０－６)－
６．２７×１０－１

(１．６７×１０－２)＋

DTLZ７
５．５７×１０－３

(４．１３×１０－４)
２．１８×１０－２

(５．２１×１０－３)＋
４．８３×１０－３

(１．０１×１０－３)－
６．３５×１０－２

(５．９０×１０－２)＋
６．８８×１０－２

(４．１４×１０－２)＋

BT１
２．６１×１０－３

(３．８４×１０－３)
７．４５×１０－２

(１．９６×１０－２)＋
１．１４×１０－２

(６．２６×１０－３)＋
１．１３×１０－１

(２．５３×１０－２)＋
３．８６×１０－１

(１．４５×１０－２)＋

BT３
１．０１×１０－３

(３．３９×１０－４)
２．０１×１０－２

(９．５８×１０－３)＋
２．４７×１０－３

(９．９３×１０－４)＋
５．１１×１０－２

(１．２７×１０－２)＋
３．２１×１０－１

(１．１５×１０－２)＋

BT５
１．７１×１０－３

(２．１９×１０－３)
６．１７×１０－２

(１．８６×１０－２)＋
２．９６×１０－２

(１．４３×１０－２)＋
１．１１×１０－１

(３．１１×１０－２)＋
４．０９×１０－１

(２．１９×１０－２)＋
＋/≈/－ １０/０/０ ８/０/２ ９/０/１ １０/０/０

表２　MODEＧFARM 和其他４种算法在SP上的实验结果

Table２　ResultsofMODEＧFARMandotherfouralgorithmsonSP

Problems MODEＧFARM MOEDＧRMO MOEA/D MOEA/DＧDE IMＧMOEA

ZDT１
６．３３×１０－３

(６．０６×１０－４)
７．１６×１０－３

(２．６２×１０－３)≈
９．３４×１０－３

(４．９５×１０－３)＋
１．１７×１０－２

(１．７５×１０－３)＋
５．６２×１０－１

(６．６９×１０－１)＋

ZDT２
６．５５×１０－３

(４．１４×１０－４)
９．３２×１０－３

(１．７５×１０－３)＋
１．１８×１０－２

(１．８２×１０－２)≈
９．４２×１０－３

(４．２８×１０－３)≈
５．９７×１０－１

(６．０８×１０－１)＋

ZDT３
６．９５×１０－３

(７．８６×１０－４)
１．１３×１０－２

(１．７５×１０－３)＋
２．１８×１０－２

(４．７４×１０－３)＋
２．６６×１０－２

(６．３７×１０－３)＋
４．６８×１０－１

(５．４１×１０－１)＋

ZDT４
６．７１×１０－３

(１．３５×１０－３)
６．４６×１０－１

(９．４１×１０－１)＋
１．４３×１０－２

(８．１５×１０－３)＋
２．０１×１０－１

(６．３６×１０－１)＋
４．００×１０－１

(６．１３×１０－１)＋

ZDT６
８．５６×１０－３

(８．１７×１０－４)
４．９７×１０－２

(１．１９×１０－１)＋
４．４０×１０－３

(１．０３×１０－３)－
１．２４×１０－１

(２．１７×１０－１)≈
１．３２×１０－１

(６．５４×１０－２)＋

DTLZ６
１．２１×１０－２

(１．３６×１０－３)
２．８５×１０－１

(３．２４×１０－２)＋
８．５２×１０－２

(１．７２×１０－２)＋
５．８４×１０－２

(１．２１×１０－２)＋
４．３５×１０－１

(３．９３×１０－２)＋

DTLZ７
６．９４×１０－２

(９．２７×１０－３)
８．４８×１０－２

(２．２１×１０－２)≈
１．７２×１０－１

(５．１１×１０－２)＋
６．５１×１０－１

(４．９２×１０－１)＋
３．５３×１０－１

(１．１０×１０－１)＋

BT１
７．５２×１０－３

(２．５５×１０－３)
６．９２×１０－３

(６．４２×１０－４)≈
１．１６×１０－２

(１．１５×１０－２)＋
１．０２×１０－１

(４．９５×１０－２)＋
５．９４×１０－２

(３．３０×１０－２)＋

BT３
６．３２×１０－３

(２．４６×１０－３)
２．５１×１０－３

(５．５２×１０－４)－
６．００×１０－３

(４．９４×１０－３)＋
３．１６×１０－１

(６．３２×１０－２)＋
５．０９×１０－２

(１．４６×１０－２)＋

BT５
５．３５×１０－３

(９．８８×１０－４)
５．６１×１０－３

(５．０７×１０－４)＋
２．４７×１０－２

(１．３２×１０－２)＋
１．３１×１０－１

(７．２３×１０－２)＋
５．７５×１０－２

(２．２２×１０－２)＋
＋/≈/－ ６/３/１ ８/１/１ ８/２/０ １０/０/０
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表３　MODEＧFARM 和其他４种算法在IGD上的实验结果

Table３　ResultsofMODEＧFARMandotherfouralgorithmsonIGD

Problems MODEＧFARM MOEDＧRMO MOEA/D MOEA/DＧDE IMＧMOEA

ZDT１
４．３６×１０－３

(１．２９×１０－４)
３．６７×１０－２

(２．７６×１０－３)＋
１．８４×１０－２

(１．５６×１０－２)＋
３．６６×１０－２

(２．２５×１０－２)＋
１．７８×１０－１

(１．１２×１０－２)＋

ZDT２
４．５０×１０－３

(１．５１×１０－４)
６．７１×１０－２

(７．０７×１０－３)＋
７．３５×１０－２

(９．２９×１０－２)＋
３．３３×１０－２

(４．９３×１０－２)＋
２．８９×１０－１

(１．９１×１０－２)＋

ZDT３
４．９３×１０－３

(１．４９×１０－４)
５．０９×１０－２

(５．１１×１０－３)＋
３．１３×１０－２

(１．５９×１０－２)＋
７．６５×１０－２

(４．４０×１０－２)＋
１．６９×１０－１

(９．１３×１０－３)＋

ZDT４
６．０８×１０－２

(１．２２×１０－１)
２．１０×１０－１

(２．３６×１０－１)＋
３．９０×１０－２

(２．７７×１０－２)＋
４．３８×１０－１

(２．３２×１０－１)＋
６．２３×１０－３

(２．３２×１０－４)－

ZDT６
５．４１×１０－３

(１．８８×１０－４)
２．２８×１０－１

(１．９３×１０－２)＋
９．８９×１０－３

(３．０５×１０－３)＋
３．１１×１０－３

(２．２８×１０－５)－

２．１９
(１．４１×１０－１)＋

DTLZ６
６．７９×１０－３

(３．６３×１０－４)
３．９３

(３．００×１０－１)＋
３．３８×１０－２

(５．９５×１０－６)＋
１．４５×１０－２

(２．７０×１０－５)＋

４．４６
(１．７１×１０－１)＋

DTLZ７
７．４２×１０－２

(３．７２×１０－３)
１．７６×１０－１

(１．２９×１０－２)＋
２．３８×１０－１

(２．３０×１０－１)＋
２．７４×１０－１

(１．３３×１０－１)＋
３．５６×１０－１

(４．４５×１０－２)＋

BT１
２．２９×１０－２

(３．５２×１０－２)
３．３９×１０－２

(８．９９×１０－３)＋
９．９２×１０－２

(５．７８×１０－２)＋
８．５５×１０－１

(１．７４×１０－１)＋

２．７８
(１．０５×１０－１)＋

BT３
１．３３×１０－２

(４．７４×１０－３)
２．０６×１０－２

(３．１７×１０－３)＋
２．６７×１０－２

(１．０１×１０－２)＋
１．２６×１０－１

(５．０２×１０－２)＋

２．２０
(１．１７×１０－１)＋

BT５
１．４８×１０－２

(２．０５×１０－２)
２．８０×１０－２

(８．２７×１０－３)＋
２．６０×１０－１

(１．１０×１０－１)＋
７．１６×１０－１

(１．７３×１０－１)＋

２．７９
(１．０８×１０－１)＋

＋/≈/－ １０/０/０ １０/０/０ ９/０/１ ９/０/１

　　总体来讲,对于本文所给出的１０个多目标测试函数,

MODEＧFARM 在收敛性和多样性方面都好于其他对比算法,

这说明本文所提算法 MODEＧFARM 中的一系列策略可以有

效地提高 MODEＧRMO的寻优性能.

为了更加直观地了解 MODEＧFARM 的性能,本文绘制

出算法运行一次获得的非支配解集.图５－图１４为本文所

有算法在ZDT,DTLZ和BT系列测试函数上某次运行的PaＧ

reto前沿分布图(其中 TruePF是相应优化问题的真实PareＧ

to前沿).

在图５－图１４中,整体上来看,相对于其他算法,MODEＧ

FARM 的Pareto前沿能更好地逼近真实的Pareto前沿.

图５　ZDT１上非支配解集的Pareto前沿

Fig．５　ParetofrontofnonＧdominatedsolutionsonZDT１

图６　ZDT２上非支配解集的Pareto前沿

Fig．６　ParetofrontofnonＧdominatedsolutionsonZDT２

图７　ZDT３上非支配解集的Pareto前沿

Fig．７　ParetofrontofnonＧdominatedsolutionsonZDT３

图８　ZDT４上非支配解集的Pareto前沿

Fig．８　ParetofrontofnonＧdominatedsolutionsonZDT４

图９　ZDT６上非支配解集的Pareto前沿

Fig．９　ParetofrontofnonＧdominatedsolutionsonZDT６
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图１０　DTLZ６上非支配解集的Pareto前沿

Fig．１０　ParetofrontofnonＧdominatedsolutionsonDTLZ６

图１１　DTLZ７上非支配解集的Pareto前沿

Fig．１１　ParetofrontofnonＧdominatedsolutionsonDTLZ７

图１２　BT１上非支配解集的Pareto前沿

Fig．１２　ParetofrontofnonＧdominatedsolutionsonBT１

图１３　BT３上非支配解集的Pareto前沿

Fig．１３　ParetofrontofnonＧdominatedsolutionsonBT３

图１４　BT５上非支配解集的Pareto前沿

Fig．１４　ParetofrontofnonＧdominatedsolutionsonBT５

６．４　模糊自适应排序变异策略验证

为了进一步验证模糊自适应排序变异策略在提高算法寻

优性能方面的有效性,本文将所提出的算法 MODEＧFARM
中的模糊自适应排序变异策略替换为传统的变异策略,保留

均匀种群初始化和基于双种群的选择 方 法,记 为 MODEＧ

FARM１.通过将 MODEＧFARM 和 MODEＧFARM１在ZDT,

DTLZ和BT系列测试函数上进行３０次的独立实验,得到

表４－表６的实验结果.

表４　MODEＧFARM 和 MODEＧFARM１在 GD上的实验结果

Table４　ExperimentalresultsofMODEＧFARMand

MODEＧFARM１onGD

Problems
MODEＧFARM

Mean SD
MOEDＧFARM１

Mean SD
ZDT１ ２．３９×１０－４ ３．６４×１０－５ ２．８５×１０－３ ４．１４×１０－４

ZDT２ ９．４３×１０－５ ５．２６×１０－６ ３．６０×１０－３ ３．２２×１０－４

ZDT３ １．５８×１０－４ １．２６×１０－５ ３．０３×１０－３ ９．２３×１０－４

ZDT４ ６．１２×１０－３ １．２８×１０－２ ３．５４×１０－３ ５．５６×１０－３

ZDT６ ７．０７×１０－５ ４．６１×１０－６ １．０９×１０－２ ８．６８×１０－４

DTLZ６ ９．６３×１０－５ ６．１９×１０－６ ４．２２×１０－１ ２．９２×１０－２

DTLZ７ ５．５７×１０－３ ４．１３×１０－４ ２．１３×１０－２ ９．５４×１０－３

BT１ ２．６１×１０－３ ３．８４×１０－３ ８．４３×１０－２ １．３６×１０－２

BT３ １．０１×１０－３ ３．３９×１０－４ ３．３９×１０－２ ９．０８×１０－３

BT５ １．７１×１０－３ ２．１９×１０－３ ７．５４×１０－２ １．４２×１０－２

表５　MODEＧFARM 和 MODEＧFARM１在SP上的实验结果

Table５　ExperimentalresultsofMODEＧFARMand

MODEＧFARM１onSP

Problems
MODEＧFARM

Mean SD
MOEDＧFARM１

Mean SD
ZDT１ ６．３３×１０－３ ６．０６×１０－４ ７．５４×１０－３ ４．０８×１０－３

ZDT２ ６．５５×１０－３ ４．１４×１０－４ ７．８８×１０－３ ２．９２×１０－３

ZDT３ ６．９５×１０－３ ７．８６×１０－４ １．０１×１０－２ ４．８４×１０－３

ZDT４ ６．７１×１０－３ １．３５×１０－３ ６．５１×１０－３ ６．４９×１０－４

ZDT６ ８．５６×１０－３ ８．１７×１０－４ ６．６５×１０－３ ６．３８×１０－４

DTLZ６ １．２１×１０－２ １．３６×１０－３ ２．７８×１０－１ ３．４６×１０－２

DTLZ７ ６．９４×１０－２ ９．２７×１０－３ ８．１３×１０－２ ２．１９×１０－２

BT１ ７．５２×１０－３ ２．５５×１０－３ ９．３６×１０－３ ９．５８×１０－４

BT３ ６．３２×１０－３ ２．４６×１０－３ ４．６７×１０－３ ３．８６×１０－３

BT５ ５．３５×１０－３ ９．８８×１０－４ ６．８６×１０－３ ６．３３×１０－４

表６　MODEＧFARM 和 MODEＧFARM１在IGD上的实验结果

Table６　ExperimentalresultsofMODEＧFARMand

MODEＧFARM１onIGD

Problems
MODEＧFARM

Mean SD
MOEDＧFARM１

Mean SD
ZDT１ ４．３６×１０－３ １．２９×１０－４ ２．６９×１０－２ ２．２４×１０－３

ZDT２ ４．５０×１０－３ １．５１×１０－４ ３．５８×１０－２ ２．５３×１０－３

ZDT３ ４．９３×１０－３ １．４９×１０－４ ３．４３×１０－２ ２．６４×１０－３

ZDT４ ６．０８×１０－２ １．２２×１０－１ ３．６７×１０－２ ５．４４×１０－２

ZDT６ ５．４１×１０－３ １．８８×１０－４ １．０８×１０－１ ８．８７×１０－３

DTLZ６ ６．７９×１０－３ ３．６３×１０－４ ３．７８ ２．５７×１０－１

DTLZ７ ７．４２×１０－２ ３．７２×１０－３ １．７２×１０－１ １．３７×１０－２

BT１ ２．２９×１０－２ ３．５２×１０－２ ８．６６×１０－１ １．４２×１０－１

BT３ １．３３×１０－２ ４．７４×１０－３ ５．１１×１０－１ ９．９４×１０－２

BT５ １．４８×１０－２ ２．０５×１０－２ ７．７１×１０－１ １．４１×１０－１

对于表４中 GD指标的实验结果,相比 MODEＧFARM１,

MODEＧFARM 除了在ZDT４上的均值和标准差略差以外,在

其他函数上的均值和标准差均明显好于 MODEＧFARM１.在

表５中,MODEＧFARM 在大多测试函数上SP指标的均值和

标准差要好于 MODEＧFARM１.在表６中的IGD指标上,除
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ZDT４以外,MODEＧFARM 在剩余其他所有测试函数上均明

显好于 MODEＧFARM１.因此,整体来说,MODEＧFARM 在

１０个测试函数上的收敛性和多样性要优于 MODEＧFARM１,

从而验证了本文所提出的模糊自适应排序变异策略的有

效性.

结束语　本文在 MODEＧRMO的基础上,提出了一种模

糊自适应排序变异多目标差分进化算法(MODEＧFARM).

通过将模糊系统反馈策略融入排序变异操作,提出一种新的

模糊自适应排序变异策略,利用模糊系统自适应调节排序变

异操作中的参数值,有效地提高了算法的收敛性和多样性.

引入均匀种群初始化和基于双种群的选择方法,进一步提高

了算法的寻优性能.实验结果表明,MODEＧFARM 在收敛性

和多样性方面整体上优于其他对比算法.并且通过进一步的

实验验证了模糊自适应排序变异策略对算法性能改进的有效

性.由于本文只是针对无约束条件的多目标测试函数进行实

验,对于带有约束条件多目标优化问题的研究,以及算法在工

程优化中的应用,是今后工作的主要内容.

致谢　衷心感谢安徽大学 BIMK 团队为本研究提供的

帮助!
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