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一 种改进的基于分解的多目标进化算法 
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摘 要 利用基于分解的多目标进化算法框架(MOEA／D)，将混合策略的进化算法用于求解分解后的若干单目标优 

化子问题，提出了一种带局部搜索的基于分解的多目标混合策略进化算法(LMS-MOEA／D)。算法利用均匀设计产 

生子问题的聚合权重向量，混合交叉策略能够充分利用不同交叉算子的优势；同时算法针对演化过程收敛的特点，结 

合局部搜索策略，获得逼近Pareto前沿的最优解集。最后通过实验验证算法在多样性和收敛性方面的有效性。 
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Abstract A novel algorithm，called multi-objective mixed strategy evolutionary algorithm with local search(LMS- 

MOEA／D)，was presented based on the frame of MOEA／D(multi-objective evolutionary algorithm  based on decompo— 

sition)，tO solve a set of scalar optimization sub-problems．The uniform design method was applied tO generate the ag— 

gregation coefficient vectors．The mixed strategy can make full use of the advantage of each crossover operator，and the 

algorithm combines local search strategy to approximate the Pareto-optimal set．Experimental results indicate that the 

proposed algorithm has the efficiency and effectiveness in terms of diversity and convergence． 
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1 引言 

自从 Schaffer的开创性工作，即向量评价遗传算法提出 

以来，应 用进化算 法 (Evolutionary Algorithm s，EAs)解决 

M0P问题 即多 目标进化算法 (Muhi-objective Evolutionary 

Algorithms，MOEAs)逐渐成为研究热点。基于种群的本质， 

MOEAs能够在一轮演化中获得近似的 Pareto最优解集而得 

到广泛使用。算法框架是设计MOEA的关键问题，绝大多数 

的研究和应用领域的MOEAs都或多或少地使用非占优排序 

遗传算法 II[ (Non-dominated Sorting Genetic Algorithm  II， 

NSGA—II)的框架：选择算子基于 Pareto优于关系，复制算子 

迭代使用。随着对多目标优化问题研究的深入，一些新颖的 

算法框架，如粒子群优化、人工免疫系统、分布估计算法、协同 

进化算法、基于偏好的算法、文化进化算法和基于分解的算法 

等，越来越多地被引入到进化多 目标优化领域_2]。 

多数的多目标进化算法都是把 M0P问题当作一个整体 

来对待，而Zhang和u将数学规划中较为成熟的分解策略引 

入到多目标进化算法当中，构造了一种新颖的基于分解的多 

目标进化算法(MOEA／D)框架[3]，算法将逼近整个 Pareto前 

沿面的问题分解为一定数量的单目标优化问题，然后利用进 

化算法同时求解这些问题，被认为是求解多目标优化问题的 

新型进化范例之一L4]。近期出现了许多 MOEA／D的改进算 

法，如Li和 zhang将差分进化操作成功地引入MOEA／D~ ， 

Tan等提出基于分解的均匀设计的多 目标差分算法[6]，Deb 

等提出进化多目标优化的混合框架[7 等。实验结果表明，基 

于分解的多 目标进化算法是一种有效方法，为求解进化多 目 

标优化问题提供了一种新思路。 

为了提高M0EA／D框架的绩效，本文将基于混合策略 

的混合交叉算子引入 MOEA／D的框架，并利用局部搜索技 

术，提出了带局部搜索的基于分解的多目标混合策略的进化 

算法(LMS-M0EA／D)。通过对经典简单和复杂的多目标函 

数进行测试，说明了所使用策略的有效性，验证了所提算法的 
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绩效。 

2 基于分解的多目标进化算法框架 

MOP的一个Pareto最优解，在比较弱的条件下，也是一 

个标量优化问题的最优解。因此 Pareto前沿(PF，Pareto 

front)的逼近可以分解为多个标量目标优化的子问题，最常 

用的构建聚合函数的Tchebycheff分解方法如下。 

一 个多目标优化(M0P)问题可以描述为： 

min F( )一 (̂ ( )，⋯， ( )) (1) 

其中，xEQ， 是决策(参数)空间，F：Q一 包括m个待优 

化的目标函数， 称为目标空间。Tchebyeheff分解方法将 

一 个 MOP问题分解为如下若干个子问题 ： 

min G( l ，z )=max{a／l (z)～ } (2) 

其中， =( ”， )是一个聚合权重向量( 一1，⋯，N)，对 

于所有的 一1，⋯，优，有∑ 一1， 一( 1 ，⋯， )是参考 
z= l 

点，对于所有的 一1，⋯， ，有z =rain{ ( )J ∈n}。 

使用Tchebycheff分解的多目标演化算法 M0EA／D的 

种群规模为N，代表每个子问题当前的解。对于每个Pareto 

最优点 ，存在一个权向量 ，使得 是式(2)的最优解，也 

是式(1)的一个 Pareto最优解。G是A连续的，可以通过适当 

地选取 N个均匀分布的权重向量 ，⋯， ，将 M0P问题转 

化为用N个子问题的最优解来估计Pareto前沿。 

在基于分解的多目标进化算法中，种群由每个子问题 目 

前所发现的最好解构成，每个子问题的优化过程通过与其近 

邻子问题之间的进化操作来完成。基于分解的多目标进化算 

法(M0EA-／D)框架如下 ： 

算法 1 基于分解的多目标进化算法。 

①初始化，包括种群，每个权重向量的邻域中 rr个向量 

以及参考点等。 

②更新，对于第i个个体，取其邻域中的两个个体进行交 

叉和变异，产生一个新解 ；更新参考点 ；更新邻域中的 

解：如果存在新解Y的适应度优于第i个个体的邻域中个体 

的适应度，则以 替代那些邻域个体。 

③如果终止，则输出非支配解集；否则转②。 

M0EA／D框架成功地将数学规划中常用的分解方法引 

入到进化多目标领域，而且可以直接采用进化算法求解单目 

标优化问题时的适应度分配和多样性保持策略。 

3 带局部搜索的基于分解的多目标混合策略进化 

算法 

3．1 均匀设计的权向量 

MOEA／D-DE[ 中采用简单格子法(Simplex-lattice)来设 

置权向量，但此方法的产生权向量的实验点分布不均匀，而且 

边界上的点太多，使子问题中部分目标的权值为零，导致最终 

聚合的目标只是部分子问题而不是全部。 

本文采用均匀设计[8 (Uniform Design)方法来生成均匀 

分布的权向量。均匀设计是由中国数学家王元和方开泰于 

1978年首次提出的，基本思想是使试验点在因子空间中具有 

较好的均匀分散性，使某种均匀性度量最小化，均匀设计表用 

代号 ( )表示，U表示均匀设计表，S表示因素个数，q为试 

验水平数， 表示试验次数。本文利用好格子点法构造均匀 

设计表 己 ( )，采用可卷的Lz偏差(WD。)作为均匀性度 

量，生成 N个m维均匀分布的权重向量。 

3．2 混合策略 

在博弈论中，混合策略比纯策略具有某些潜在的优点_g]。 

基于混合策略的进化算法中的个体被看作博弈的参与者，每 

个个体从它的策略集中根据选择概率选择一种策略，根据这 

一 策略产生一个或两个后代。混合策略将几个算子结合在一 

个算法中，个体根据适应度的变化调整混合策略的概率分布， 

在不同的阶段采用不同的策略，将不同的策略结合起来，这样 

可以在搜索过程中有效地利用各个算子的优势l1 。 

本文中提出的混合交叉策略集合由3种不同的交叉算子 

(算术交叉算子、模拟二进制交叉算子和启发式交叉算子)及 

其概率分布组成。下一代个体的混合策略概率更新过程如 

下：选择操作之后，个体应该来自于父代种群或子代种群，评 

价下一代中每个个体使用策略的收益，假设个体 i在交叉中 

使用纯策略h。如果个体来自子代种群，说明策略 产̂生了 

一 个较好的子代，这种纯策略将得到正收益，则增强其采用的 

纯交叉策略的概率。如果个体来自父代种群，说明策略h产 

生了一个不如父代的子代，这种纯策略将得到负收益，则削弱 

其采用的纯策略的概率，详见文献[1o]。 

3．3 局部搜索策略 

传统的进化算法在复杂空间上的局部搜索能力较弱，通 

过引人适当的局部搜索可以保持对于搜索空间探索和开发问 

的平衡[11-15]。在多个冲突的目标中确定局部搜索的目标实 

际上是一个困难的任务，由于粒子群算法具有快速收敛的特 

性，本文将利用粒子群算法作为局部搜索策略，并将最小化一 

个达成标量化函数 ASF(achievement scalarizing function)作 

为局部搜索的目标函数。ASF的最优解总是 Pareto最优的， 

可以表示为如下形式l1 ]： 

m  m  

min max ( (z)一 )+fD∑ ( (z)一 )) (3) 
= 1 i= l 

其中，Wi：1／( 一 )，留 和 咖n分别为种群中每个目标 

函数的最大值和最小值。lD是一个很小的正数(fD—lO )，称 

为放大系数， 为参考点。由适当的局部搜索算法对问题(3) 

求解后，可以产生有限均衡的Pareto最优解。 

从搜索过程的全局性考虑，在演化全程周期性地使用局 

部搜索，而在演化深入时加强使用局部搜索策略。若以概率 

P 执行局部搜索，可以通过使用saw-tooth概率函数来实现 

这种周期性。演化深入的程度可以通过平均 ASF值 AVG— 

ASF来判别，如果AVG_ASF值小于某个设定的阈值，则强 

化局部搜索。 

3．4 带局部搜索的基于分解的多目标混合策略进化算法 

本文将混合交叉策略和局部搜索策略用于M0EA／D的 

框架，提出了带局部搜索的基于分解的多目标混合策略进化 

算法(LM M0EA／D)。 

算法2 带局部搜索的基于分解的多目标混合策略进化 

· 1]5 · 



算法 

1)初始化： 

①利用均匀设计方法生成均匀分布的权向量。 

②计算每两个权重向量间的欧氏距离，对于每个权重向 

量 ，用距其最近的丁个权重向量构成其邻域，用 B( )来保 

存 T个权重的序号，即对每个个体Xi， =1，⋯，N，有B( )一 

{i 一，i．f)，其中 ⋯， 是 邻域中的丁个权重向量。 

③随机产生初始群体，并计算目标函数值F( )。 

④设置初始参考点z一 ( 一， ) ， 一 
≤

m in fi( )， 

一 1，⋯，m。令演化代数 ￡一1。 

2)更新：对每个个体 做如下操作： 

①繁殖：随机从B( )中选择 2个序号k和z，对于邻近个 

体 和z ，依据其策略概率的分布进行混合交叉操作，然后 

进行差分变异操作，产生新解Y。 

②更新参考点z：如果 < ( )， 一1，⋯，m，则令 一 

(3，)。 

③更新邻域中的解：如果存在一个以上个体的适应度值， 

有G(yI ， )≤G( I ，g)，j|∈B( )，则令 只取代其中的一 

个个体。 

④根据父代与子代的适应度提高或降低，增加或减小策 

略集中各纯交叉策略的概率分布。 

3)周期性局部搜索：以概率 夕 从个体邻域中选择一个 

体作为目标函数(3)的参考点，执行 PSO算法，将得到的最优 

个体代替选中的个体。 

4)保存 ASF最优值，计算每At=20代的平均ASF最优 

值 AVG_ASF。 

5)强化性局部搜索：将种群中每个个体设为(3)中的参考 

点，执行PSO，将得到的最优个体代替原来个体。 

6)终止条件：如果AVG ASF~e(10 )，则算法终止；否 

则，令￡一 +1，转 2)。 

使用ASF作为标量化函数的局部搜索为算法提供了一 

个自动的同时能够确保足够近地收敛到 Pareto最优前沿的 

终止条件。 

在周期性的局部搜索中，在每代只涉及一个个体作为(3) 

中的参考点，旨在加速算法的收敛并减少函数的评价次数；而 

在强化的局部搜索中，考虑全部种群个体依次作为参考点，旨 

在精确地找到更优解。 

4 实验结果与分析 

4．1 测试问题和评价指标 

为了测试所提算法处理 MOPs的能力，本文采用广泛用 

于测试的ZDT，DTLZ函数以及 Li和Zhang所提出的一类复 

杂的测试问题(F1一 )。 

本文采用多目标优化解集的评价指标，即 IGD(Inverted 

Generational Distance)值，估计算法的PF与理想最优解的趋 

近程度。设P 为一个沿理想Pareto前沿均匀分布的点集，P 

是算法得到的近似 Pareto最优解集合。P 到 P的平均距离 

IGD定义为： 

· 】]6 · 

∑ d(v，P) 

IGD(P ，P)= T一  (4) 
I』一 l 

d(v，P)是 口与P 中所有点的最小欧式距离，如果 fP l足够 

大，IGD能够在某种程度上代表 P的多样性和收敛性。IGD 

值越小，表示 P与P 的PF越接近。 

4．2 2目标问题的性能测试 

首先使用简单的广泛用于测试的2目标 ZDT函数进行 

实验。将未使用局部搜索的算法即基于分解的多目标混合策 

略进化算法 MS-MOEA／D1与 M0EA／D、NSGA-II算法进行 

对比，后两种算法都使用模拟二进制交叉(SBX)和多项式变 

异。3种算法都使用Simplex-lattice方法产生均匀分布的权 

向量。算法所分解的子问题数目N即算法的种群大小设为 

100，终止条件为最大演化代数 250。个体邻域集合大小 丁、设 

为2O，交叉率为1，变异率为 1／n(n为决策变量维数)。各算 

法将每个函数测试 30次。图 1显示了算法 MS-MOEA／D1 

使用纯交叉策略(SBX)和混合交叉策略的Pareto前沿面。图 

2显示了函数 ZDT4在纯策略和混合策略下的 IGD值随演化 

代数的收敛情况。表 1显示了各算法在测试函数上的 IGD 

均值和方差，算法 MOEA／D和 NSGA—II的数据来源于文献 

E3]。 

图 1 不同交叉策略下的PF 

图 2 不同交叉策略下的 IGD收敛 

表 1 MS-M()EA／D1与 M0EA／D，NSGA-II的IGD对比 

混合交叉策略适应性地利用不同交叉算子的优势产生了 

更多样的解，同时没有增加函数的评价次数，有利于加速算法 

的收敛。图 1显示，使用混合交叉策略的算法 MS-MOEA／ 

D1获得的Pareto解的多样性和均匀性比纯策略的算法更 



好。图2显示，使用混合交叉策略比纯策略获得的IGD值收 

敛的速度更快。表 1显示，对于2目标函数，除了ZDT3，算法 

MSrMOEA／D1在其他所有 2目标函数上获得的IGD均值均 

好于或近似于算法 MOEA／D和 NSGA_II，显示了混合策略 

的有效性。 

4．3 3目标(以上)问题的性能测试 

为了考察所提算法求解更多目标问题的能力，本节使用 

2个目标以上的DTLZ函数(包括 3目标函数 3-DTLZ1—3一 

DTLZ6和4目标函数4一DTLZ2)进行测试。将本文所提算法 

LMS-MOEA／D与 MOEA／D、HMOEA／D[ ](混合的基于分 

解的多目标差分算法)进行对比，HMOEA／D是一种结合局 

部搜索的混合演化多 目标优化算法，与本文算法一样， 

HM0EA／D的局部搜索以最小化 ASF为目标，主要区别在 

于具体的局部搜索策略有所不同。各算法都采用差分演化中 

的变异策略，采用 Simplex-lattice方法产生权向量，3目标和 

4目标函数对应的种群大小分别为 210和 220。各算法独立 

运行 15次。图3显示了本文算法 LMS-MOEA／D在有无局 

部搜索策略下函数 DTLZ1的IGD值收敛速度的对比，表 2 

显示了各算法在测试函数上的IGD均值，算法 M0EA／D和 

HM0EA／D的数据来源于文献[7]。 

图 3 LMS-MOEA／D中局部搜索对 IGD的影响 

表 2 I M M0EA／D与M0EA／I)_DE，HM0EA／I)_DE的 IGD对比 

从图3可以看出，采用局部搜索算法所获得的IGD值下 

降得更快，而且由于使用了平均ASF最优值作为算法 LMS- 

M0EA／D的终止条件，在没有到达最大演化代数情况下，算 

法提前终止，减少了算法的运算代价。表 2表明算法 LMS- 

M0EA／D在多个目标的函数上获得的 IGD均值好于或近似 

于算法 M0EA／D和 HMOEA／D，证实了本文算法 中局部搜 

索策略的有效性。 

4．4 复杂问题上的性能测试 

决策(变量)空间中所有 Pareto最优点的集合，记为 PS 

(Pareto Set)。现存的绝大多数 MOPs测试问题的PS形状通 

常很简单，本节实验使用了一类任意 PS形状的通用的连续 

多目标优化测试实例(F1一F9)I5]，来检验LMS-MOEA／D处 

理复杂PS形状问题的能力。F1一F5和 F7--F9是2目标实 

例，F6是3目标实例，图4为实例F1--F3在三维决策空间上 

的形状。 

0 0 l tn．F7 8 10) 2 一f0 xl x2 1 0 xI 

图 4 F1--F3的PSs三维决策空间投影 

本节实验中的对比算法为UMODE／I~ 、MOEA ／D-DE。 

uMODE／D是采用均匀设计方法产生权向量的一种基于分 

解的多目标差分算法。各算法的种群大小，2目标设为 300， 

3目标为 595，LMS-MOEA／D和 UMODE／D终止条件为最 

大演化代数 250，MOEA／D-DE终止条件为最大演化代数 

500。各算法交叉率为 1，变异率为 1／n(n为决策变量维数)， 

每个函数独立测试2O次。表 3显示了各算法在测试函数上 

的IGD平均值和方差，对比算法的数据来源于文献[6]。图5 

显示了各实例的 IGD值随演化代数的收敛情况。图6显示 

了 LMS-M0EA_／D和 MOEA／D-DE在取得平均最好 IGD值 

时得到的各实例的 Pareto前沿面。图 7是算法 LMS- 

MOEA／D获得的F1一F3的解在三维决策空间上的分布。 

表 3 MOEA／D-DE，UMODE／D与 LMS-MOEA／D的 IGD对比 

表3显示，除 F7外，算法 LMS-MOEA／D在所有实例上 

获得的IGD均值均好于其它算法，尤其对于 F2、F3和 F8来 

说，算法 LMS-M0EA／D获得的IGD值有了很大的改善，其 

他函数的IGD均值和方差略好于或等价于算法 UM0DE／D。 

算法LM M ／D和UMODE／D的绩效从整体上好于算 

法 MOEA／I)_DE和 NSGA_II-DE，前两种算法的 IGD值更 

小 ，演化代数更少。 

由图 5可 以看 出，在 F1、F6、F7和 F9上算 法 LMS- 

MOEA／D与 UMODE／D 的收敛速度相近，在其它实例上 

LM M0EA／D具有更快的收敛速度。从图 6和图 7可以看 

出，在取得最好的平均 IGD值的情况下，对于所有的实例，算 

法 LMS-MOEA／D在目标空间所获得的 Pareto解均较好收 

敛于最优前沿上，并且在决策空间和目标空间上的解都是均 

匀分布的。算法 MOEA／DDE的收敛速度是最慢的。算法 

LMS-MOEA／D在混合交叉策略和变异的较好的全局搜索的 

基础上，利用局部搜索算子能够在一个较好个体周围沿着不 

同的方向进行更好的探索，有利于更快地发现更好的解，降低 

了盲目搜索的几率，提高了搜索更优解的效率。 

对复杂问题的测试结果表明，算法 LMS-MOEA／D在多 

· ]】7 · 



样性和均匀性方面都表现出较好的绩效，同时也显示出较快 的收敛速度。 

图5 I MOEA／D，MOEA／【)IDE和UMODE／D最好 IGD值随代数的收敛情况 

图 6 MS-MOEA／D和MOEA／D-DE在最好的平均 IGD下的PFs 

图7 算法 I．MS-MOEA／D的 PSs在三维决策空间上的投影 

· l18 · 

结束语 本文基于分解的多目标进化算法框架 M0EA／D， 

提出了带局部搜索的基于分解的多目标混合策略进化算法 

(LMS-MOEA／D)，同时算法引入局部搜索方法保持在搜索 

空间上深度和广度搜索的平衡，以达到提高收敛到最优解的 

速度和精度的目的。对简单和复杂问题的测试结果显示了算 
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法LM MOEA／D有效地处理多目标问题的能力。今后将 

对分解的方法、保持解的多样性等方面进行改进，并用于解决 

更高维的和实际的多目标优化问题。 
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