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摘　要　大规模多目标优化问题的决策空间维度高达数百维,在巨大的搜索空间中实现快速收敛同时高效保持种群多样性极

具挑战.针对上述问题,文中提出了一种基于双重方向向量的大规模多目标进化算法(DDLE),该算法的主要思想是利用两类

不同的方向向量引导种群进化,提高算法的搜索效率.首先,设计了一种收敛性方向向量生成策略提升算法的收敛速度;其次,
推出了一种多样性方向向量生成策略增强种群的多样性;最后,提出了一种基于自适应的环境选择算子动态平衡种群进化过程

中的收敛性与多样性.为验证 DDLE的性能,将其与５种先进的算法在７２个大规模基准测试问题上进行了对比实验.实验结

果表明,DDLE在求解大规模多目标优化问题上相较于其它对比算法具有显著优势.
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Abstract　ThedecisionspacedimensionoflargeＧscalemultiＧobjectiveoptimizationproblemsisuptohundredsofdimensions．Itis
extremelychallengingtoachievefastconvergenceinthehugesearchspacewhileefficientlymaintainingthediversityofthepopuＧ
lation．Toaddresstheaboveproblems,adualdirectionvectorsＧbasedlargeＧscalemultiＧobjectiveevolutionaryalgorithm(DDLE)is

proposedinthepaper．Themainideaofthealgorithmistoutilizetwodifferenttypesofdirectionvectorstoguidethepopulation
evolutionandimprovethesearchefficiencyofthealgorithm．First,aconvergentdirectionvectorgenerationstrategyisdesignedto
improvetheconvergencespeedofthealgorithm．Second,adiversitydirectionvectorgenerationstrategyisintroducedtoenhance
thediversityofthepopulation．Finally,anadaptiveenvironmentＧbasedselectionoperatorisproposedtodynamicallybalancethe
convergenceanddiversityintheprocessofpopulationevolution．ToverifytheperformanceofDDLE,itiscomparedwithfive
stateＧofＧtheＧartalgorithmsinexperimentson７２largeＧscalebenchmarktestproblems．ExperimentalresultsshowthatDDLEhas
asignificantadvantageoverothercomparedalgorithmsinsolvinglargeＧscalemultiＧobjectiveoptimizationproblems．
Keywords　Evolutionaryalgorithms,LargeＧscalemultiＧobjectiveoptimization,Dualdirectionvectors,ConvergencedirectionvecＧ
tor,diversitydirectionvector
　

１　引言

多目 标 优 化 问 题 (MultiＧobjective Optimization ProＧ

blems,MOPs)[１Ｇ５]涉及多个相互冲突的目标[６].这种冲突关

系,使得一个目标的优化往往以其他目标的劣化为代价,导致

很难找到同时优化所有目标的单一解决方案,只能得到一组

目标之间的权衡解.因此,为 MOPs找到最优解决方案对决

策者来说至关重要[７].研究表明,进化算法因基于群体的特

性,能够有效地解决 MOPs,如今已成为最常用的方法之一.

近年来,决策空间维度高达上百维的大规模多目标优化

问 题 (LargeＧscale MultiＧobjective Optimization Problems,

LSMOPs)[８]的出现吸引了研究人员的注意.随着决策变量

数量增加,搜索空间大小呈指数增长[９],传统的多目标进化算

法在解决 LSMOPs时性能急剧下降,导致“维数灾难”[１０].

因此,如何求解LSMOPs对于实际生产和科学研究具有较高

的理论意义和应用价值[１１].

现有的解决LSMOPs的方法主要包括基于协同演化的

求解方法[１２]、基于决策变量分析的求解方法[１３]、基于问题转

换的求解方法[１４]以及基于子代生成的求解方法[１５].基于协

同演化的求解方法在不对决策变量进行分析的情况下对决策

变量进行分组,以分治的方法进行求解.基于决策变量分析

的求解方法首先将决策变量根据其收敛特性与多样特性
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分类,然后分别进行优化.基于问题转换的求解方法利用问

题转换技术减小搜索空间,将大规模问题小规模化.基于子

代生成的求解方法通过高效的子代生成策略提升种群的收敛

速度.

虽然现有的方法在处理 LSMOPs时取得了不错的效果,

但是仍然存在以下不足.第一,基于协同演化的求解方法和

基于决策变量分析的求解方法由于采用了分治的思想,导致

它们的性能严重依赖于分组机制.如果产生错误分组,会误

导算法的搜索方向,影响算法的收敛效率.第二,基于问题转

换的求解方法由于采用了问题重构的思想,需要耗费大量的

计算资源,并且容易受到局部最优的影响,导致算法的收敛性

和多样性无法保证.第三,基于子代生成的求解方法使用的

子代生成策略可能是缺乏正确引导方向的,使得搜索具有盲

目性,导致算法无法有效地收敛到帕累托前沿.因此,进化算

法如何在实现快速收敛的同时维持种群的多样性仍然是一个

具有挑战性的问题.
针对上述问题,本文提出了一种基于双重方向向量的大

规模多目标进化算法(DualDirectionVectorsＧbasedLargeＧ
scalemultiＧobjectiveEvolutionaryAlgorithm,DDLE).该算

法采用了两组不同类型的方向向量分别引导生成收敛相关子

代解和多样相关子代解,在加速算法收敛速度的同时维持种

群的多样性.首先,在决策空间中生成的第一类方向向量为

收敛相关搜索方向,通过在方向向量上进行采样产生收敛相

关子代解;其次,在决策空间中生成的第二类方向向量为多样

相关搜索方向,利用高斯分布在方向向量上进行采样产生多

样相关子代解;最后,将父代种群、收敛相关子代种群以及多

样相关子代种群组合在一起进行环境选择.主要贡献包括３
个方面:

(１)提出了一种双重方向向量生成策略,通过构建收敛性

方向向量和多样性方向向量分别引导产生收敛相关子代解和

多样相关子代解,使种群在快速向帕累托前沿收敛的同时保

持种群的多样性.
(２)提出了一种基于自适应的环境选择算子,用于动态平

衡种群进化过程中的收敛性与多样性.在进化前期,强调种

群的多样性;在进化后期,注重种群的收敛性.
(３)在大规模多目标优化基准测试集 LSMOP的７２个测

试用例上,与５个先进的大规模多目标进化算法进行比较,验
证了 DDLE在解决LSMOPs时具有明显的竞争力.

２　背景知识

２．１　LSMOP描述

多目标优化问题包含多个相互冲突的目标[１６]并需要同

时进行优化,数学上可简单表述为:

MinimizeF(x)＝(f１(x),f２(x),􀆺,fm(x))

s．t．x∈Rd
(１)

其中,m 表示目标数,d表示决策变量数,F(x)是待求解的目

标函数.一般情况下,将决策变量数量大于１００的多目标优

化问题称为大规模多目标优化问题.

假设x１和x２为一个优化问题的两个解,如果所对应的目

标函数值均有fi(x１)≤fi(x２),i∈{１,２,􀆺,m},并且至少存

在一个目标值满足fj(x１)＜fj(x２),则称x１支配x２.如果一

个解不被决策空间中的其它任何解支配,则该解被称为帕累

托最优解.决策空间中的帕累托最优解组成的集合称为帕累

托最优集(ParetoSet,PS).PS在目标空间中的投影称为帕

累托最优前沿(ParetoFront,PF).

２．２　相关工作

现有的多目标进化算法主要包括基于帕累托支配关系的

算法 (如 NSGAＧII[１７],SPEA２[１８])、基 于 分 解 的 算 法 (如

MOEA/D[１９],MOEA/DＧM２M[２０])、基 于 指 标 的 算 法 (如

IBEA[２１],ARＧMOEA[２２]等).这些算法在处理 MOPs时都取

得了良好的效果,但在解决 LSMOPs时性能却急剧下降.近

年来,学者们已经提出了一些解决 LSMOPs的方法和机制.

可以分为以下４类:
(１)基于协同演化的求解方法.该类方法的主要思想是

通过分组策略(随机分组、有序分组、线性分组、差分分组),将
所有决策变量分为有限个子种群,然后对每个子种群进行优

化,进而完成对整个种群的优化.例如 LuisAntonio等提出

的协同进化框架CCGDE３[１２],该框架在 GDE３的基础上加入

了分治的思想,验证了协同演化对于解决 LSMOPs的有效

性.基于协同演化的求解方法不足之处在于对决策变量进行

分组时,由于大规模问题中决策变量大部分为混合变量,分组

技术受到了严重的限制.
(２)基于决策变量分析的求解方法.该类方法的主要思

想是根据决策变量的特征(收敛相关变量、多样相关变量、混
合性相关变量)将决策变量分组,然后采用不同的进化算子对

这些决策变量分别进行优化[２３].例如 Ma等提出的基于决

策变量分析的算法 MOEA/DVA[２４],该算法通过对决策变量

进行分析,将原始的 LSMOPs分解为多个简单的子问题,然
后将每个子问题中的决策变量优化为一个独立的子组件以提

升收敛速度.He等提出的基于重组决策变量分析的大规模

多目标优化算法 LERD[１３]将决策变量重组过程重新表达为

二元决策变量的优化问题,目的是使决策变量逼近不同的分

组结果,然后对每组决策变量分别进行收敛性优化或多样性

优化.基于决策分析的求解方法的不足之处在于分组数量较

少,导致每个子问题仍然是个大规模问题,影响算法的收敛

效率.
(３)基于问题转换的求解方法.该类方法的主要思想是

通过问题转换技术缩小搜索空间,将大规模问题转化为小规

模问题进行求解.例如 Heiner等提出的基于问题转换的大

规模多目标优化框架 WOF[２５]将决策变量分为不同的组,并
且每个组都有权重变量,通过优化权重变量进而对每组变量

同时进行优化;He等提出的通过问题重构加速大规模多目标

优化算法LSMOF[２６]在决策空间中沿着不同的方向对权重变

量进行优化,通过重构决策空间的方法直接追踪PS.基于问

题转换的求解方法的不足之处在于问题转换技术虽然可以通

过降维[２７]减小算法的求解难度,但是却在一定程度上改变了

原始决策变量的有效信息,导致算法的收敛精度受到影响.
(４)基于子代生成的求解方法.该类方法的主要思想是

通过高效的子代生成策略提高种群的收敛速度.例如 Tian
等提出了一种基于粒子竞争群的多目标进化算法 LMOCＧ
SO[２８],该算法通过两两竞争的方式确定赢家和输家,然后输

家向赢家学习产生子代.He等提出了一种自适应子代生成算

法DGEA[１５],该算法首先通过预选策略选出一组优质的父代

解,然后使用这些父代解产生方向向量自适应地生成子代解.
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基于子代生成的求解方法的不足之处在于如果子代生成策略

缺乏正确的引导,会极大地降低算法的搜索效率.

３　基于双重方向向量的大规模多目标进化算法

DDLE的整体框架如算法１所示.首先,随机初始化一

个大小为N 的种群P 以及两组均匀分配的参考向量V 和U.

使用V 划分目标空间,使用U 进行环境选择.在每次迭代

中,先使用两组方向向量指导生成子代种群Qt和Qr,随后将

P,Qt,Qr合并进行环境选择.图１为 DDLE的整体框架结构

图.

算法１　DDLE算法

输入:N(种群大小),tmax(最大迭代次数),W(子空间数量)

输出:P(最终种群)

１．初始化:种群P;

２．初始化:一组均匀分配的参考向量U;

３．初始化:一组均匀分配的参考向量V;

４．fort＝１∶tmaxdo

５．　使用参考向量V将目标空间划分为 W 个子空间;

６．　在每个子空间中找到逼近理想点的个体,并将其作为收敛相

关解;

７．　根据收敛相关解建立收敛性方向向量;

８．　在方向向量上采样产生收敛相关子代种群Qt;

９．　在种群P与收敛相关子代种群Qt中使用角度惩罚距离的选择选

出r个优质解作为多样相关解;

１０．根据多样相关解建立多样性方向向量;

１１．在方向向量上采样产生多样相关子代种群Qr;

１２．通过基于自适应的环境选择策略从P∪Qt∪Qr中选择出大小为

N的下一代种群P;

１３．end

１４．returnP

图１　DDLE整体框架结构图

Fig．１　OverallframeworkstructureofDDLE

３．１　双重方向向量生成策略

图２为 DDLE的双重方向向量生成策略示例图,两组方

向向量将在决策空间中生成不同的搜索行为.首先,将目标

空间划分为若干子空间,在每个子空间内选择距离理想点最

近的个体,因为距离理想点最近的解具有良好的收敛性能.

如图３所示,之所以要选择多个收敛相关解的原因是为了防

止单个收敛相关解引导产生的方向向量无法最大限度地穿过

PS,导致种群无法快速收敛.

图２　双重方向向量生成策略示例图

Fig．２　Examplediagramofdualdirectionvectorgenerationstrategy

图３　收敛性方向向量示例图

Fig．３　Examplediagramofconvergencedirectionvector

但是,仅通过收敛方向向量产生子代解容易产生局部最

优,损害种群的多样性.因此,接下来选择出一部分父代种群

和收敛相关子代种群中的优质解,随机选取两个解构建方向

向量,在每个方向上仅产生一个子代解,避免产生聚集分布的

情况,这样可以最大限度地保持种群在 PS上良好的多样性.
下文将介绍详细细节.

３．１．１　收敛性方向向量生成策略

算法２为收敛性方向向量生成策略的整体框架.其中,

参考向量V 的作用是划分目标空间;W 为子空间的数量,也
是收敛相关解的数量.
算法２　收敛性方向向量生成策略

输入:P(大小为 N的种群),W(子空间数量),M(每个方向生成子代

的数量),V(参考向量)

输出:Qt(收敛相关子代种群)

１．初始化:Q←Ø;

２．fori＝１∶|P|do

３．计算每个个体i与每个参考向量的角度值,并将个体i分配给角度

值最小的参考向量;

４．end

５．fori＝１∶Wdo

６．　if每个参考向量Vi都分配了个体

７．　　选择离理想点最近的个体作为收敛相关解;

８．　else

９．　　选择非收敛相关解的个体中与参考向量 Vi之间角度值最小的

个体,将该个体分配给参考向量Vi并作为收敛相关解;

１０．end

１１．end
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１２．以决策空间的最低点和最高点为起点,收敛相关解为终点建立方

向向量作为收敛相关搜索方向;

１３．Qt←根据式(２)和式(３)在方向向量上采样生成收敛相关子代

种群;

１４．returnQt.

首先,使用一组参考向量V 将目标空间划分为W 个子空

间,然后将每一个个体分配给距离最近的参考向量Vi.在这

里将W 设置为４,原因是参数过大会产生额外的计算资源,

参数过小会使算法的搜索空间聚集在极小的范围,导致无法

对决策空间进行完全搜索.此外,为了防止有些参考向量没

有被分配到个体的情况,在非收敛相关解的个体中,选择一个

离该参考向量最近的个体,并将其分配给此向量,保证每个参

考向量都被分配了个体.
接下来,在每一个子空间内,选择一个距离理想点最近的

个体作为收敛相关解.然后,分别以决策空间的最低点和最

高点为起点,以收敛相关解为终点确定两个搜索方向.共得

到了２∗W 个搜索方向,这些搜索方向被定义为收敛性方向

向量,随后在这些方向向量上进行采样产生收敛相关子代解.
具体来说,每个方向上生成 N/１０ 个子代解,共生成 WN/

５ 个子代解.这里用q代替 N/１０ .生成收敛相关子代解

的数学描述如下:

Sq
i＝D＋ xj－D

‖xj－D‖
􀅰γ􀅰Lmax (２)

Sq
k＝U＋ xj－U

‖xj－U‖
􀅰γ􀅰Lmax (３)

其中,D 和U 为搜索空间最低点和最高点;γ为(０,１]的随机

数;Lmax为决策空间的最大长度,即‖D－U‖;xj代表第i个

参考向量的收敛相关解. xj－D
‖xj－D‖

和 xj－U
‖xj－U‖

为一组搜

索方向.i和k为方向 xj－D
‖xj－D‖

和 xj－U
‖xj－U‖

上生成的第i

个解和第k个解.
按照上述策略生成的部分子代解可能超出决策空间上下

界,产生不必要的计算成本,造成资源浪费.为了解决上述问

题,需要将超出上下界的子代解投影回可行域.如图３所示,
在可行域外产生了两个收敛相关子代解x１和x２,通过虚线将

其投影回可行域.数学描述如下:

S∗
i,d＝min{{Si,d,Ud},Ud} (４)

S∗
k,d＝min{{Sk,d,Ud},Ud} (５)

其中,d为解S 的第d 个决策变量,d＝１,２,􀆺,n;Si,d和Sk,d

分别为两个方向上的不可行解.

３．１．２　多样性方向向量生成策略

算法３为多样性方向向量生成策略的整体框架.其中,

S为多样相关子代解的数量.首先,将父代种群与收敛相关

子代种群合并在一起.然后,在当前合并种群中利用角度惩

罚距离(APD)[２９]选出r个优质解作为多样相关解,文中将r
设置为１０,这些解形成一个分布良好的解集Pr,用于生成多

样性方向向量.接着,在 Pr中随机选择两个解生成搜索方

向.最后,利用高斯分布在方向向量上产生多样相关子代解.
生成多样相关子代解的数学描述如下:

Sj＝
x１－x２

‖x１－x２‖
􀅰γ＋x１ (６)

其中, x１－x２

‖x１－x２‖
为搜索方向,γ为高斯分布上的样本,Sj表

示第j个方向生成的子代解.
算法３　多样性方向向量生成策略

输入:N(种群大小),W(子空间数量),P(大小为 N的种群),Qt(收敛

相关子代种群)

输出:Qr(多样相关子代种群)

１．Pr←Ø;

２．Qr←Ø;

３．S＝ N－WN/５ ;

４．Pr←从P和Qt中选择出r个分布良好的解;

５．fori＝１∶Sdo

６．　从Pr中随机选择两个解x１,x２;

７．　x１,x２之间建立方向向量作为多样性方向向量;

８．　Qi←根据高斯分布 N(x１,R)生成多样相关子代解;/∗R是一个

全１向量∗/

９．end

１０．Qr＝Qr∪{Q１,Q２,􀆺,QS};

１１．returnQr;

３．２　基于自适应的环境选择算子

所提出的基于自适应的环境选择算子在种群进化前期注

重多样性,其指标使用参考向量与候选解之间的锐角来表示,
具体公式如下所示:

Fitness＝ M×θi,j

mini∈{１,􀆺,|U|},i≠j‹ui,uj›
(７)

在种群进化后期注重收敛性,其指标使用种群中候选解

到理想点的距离来表示,具体公式如下所示:

Fitness＝‖ft,i－zmin
t ‖ (８)

其中,M 为目标数,U 为参考向量集,θi,j表示参考向量ui和uj

之间的锐角.t为当前代数,ft,i为个体i的目标向量,zmin
t 为

最小目标值.

该算子依据下列公式进行自适应的适应度值选择:

F＝

M×θi,j

min
i∈{１,􀆺,|U|},i≠j

‹ui,uj›
, gent

gentmax
≤φ

‖ft,i－zmin
t ‖, gent

gentmax
＞φ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(９)

其中,F表示综合适应度值,gent表示当前代数,gentmax表示最

大代数,gent

gentmax
表 示 进 化 百 分 比,φ 表 示 自 适 应 参 数.当

gent

gentmax
≤φ时为种群进化前期,注重多样性;当 gent

gentmax
＞φ时

为种群进化后期,注重收敛性.文中将φ设置为０．８.
首先计算每个解到参考向量集U 的余弦值,将其与余弦

值最大的参考向量关联起来,然后通过式(７)或式(８)计算与

相同参考向量相关联解的适应度值,选择适应度值最小的解

进入下一代.
综上所述,在进化过程的早期阶段,对多样性指标施加较

高的选择压力,更加注重种群的多样性;在进化后期,使种群

迅速向 PF靠近,在选择中强调种群的收敛性.

３．３　时间复杂度分析

为了考察 DDLE的效率,对其时间复杂度进行了分析.

具体来说,双重方向向量的时间复杂度为 O(２W ＋S),其中

２W＋S＜N.子代生成的时间复杂度为 O((２W＋S)２).在

本文中,对于基于自适应的环境选择策略需要在每一代进行

种群的划分,其时间复杂度为 O(MN２),对于适应度值计算

和精英 选 择 过 程,在 最 坏 的 情 况 下 时 间 复 杂 度 分 别 为
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O(MN２)和 O(N２).综上所述,DDLE 的时间复杂度为 O
(MN２)．

４　实验研究

４．１　实验环境与测试函数

(１)实验环境

本节将通过实验验证 DDLE的性能.采用统一的实验

环境:６４位 Windows１０系统独立运行２０次,其中CPU 为InＧ
tel(R)Core(TM)i５Ｇ７２００U/２．５GHz,内存为８GB.本文选用

基准函数LSMOP[３０]测试算法的性能.
(２)测试函数

本节将在９个大规模多目标优化问题基准 LSMOP１Ｇ９
上进行实验.它们在PF形状、形态特征、决策变量之间的可

分性上的特点不同,旨在从不同的角度验证对比算法的性能.
详细属性如表１所列.

表１　LSMOP１ＧLSMOP９测试问题主要特点

Table１　MainfeaturesofLSMOP１ＧLSMOP９testquestions

问题 PF形状 形态特征 可分性

LSMOP１ 线性 单模态 完全可分

LSMOP２ 线性 混合 部分可分

LSMOP３ 线性 多模态 混合

LSMOP４ 线性 混合 混合

LSMOP５ 非线性 单模态 完全可分

LSMOP６ 非线性 混合 部分可分

LSMOP７ 非线性 多模态 混合

LSMOP８ 非线性 混合 混合

LSMOP９ 不连续 混合 完全可分

４．２　对比算法与参数设置

(１)对比算法

为了 验 证 DDLE 的 综 合 求 解 效 率,本 文 选 取 了

FLEA[３１],LSMaODE[３２],S３CMAES[３３],LMOCSO[２８],CCGＧ
DE３[１２]作为对比算法.上述算法均为大规模多目标优化领

域中先进的求解算法,并且基于不同的求解思想取得了优异

的效果,具有较强的说服力.
(２)参数设置

DDLE以及所有对比算法的实验平台为 PlatEMO[３４],终
止条件为允许最大的函数评价次数,即FEmax.为了综合测

试DDLE的性能,分别在目标数量为２和３,决策变量数量为

５００,１０００,１５００,２０００,总计７２个测试实例上进行实验.为

了保证比较的公平性,将种群大小设置为１００,FEmax设置为

１０００００.这样既不会因为评价次数过少影响实验结果,又在

一定程度上节省了计算资源.
其中,各对比算法在子代生成过程中用到的交叉概率Pc

为１．０,变异概率Pm 为１/D,交叉分布指标ηc和变异分布指标

ηm均为２０,缩放因子F为０．５.各算法的其它详细参数均为

文献中所推荐的数值.

４．３　性能指标

为了验证 DDLE的性能,本文使用反世代距离(Inverted
GenerationalDistance,IGD)[３５]作为评价指标,评估算法得到

的解集的质量.IGD在靠近PF时能够考虑到解集的综合性

能,即收敛性和多样性.IGD值的计算如下:

IGD(P,S)＝
∑

xi∈S
Mindis(xi,P)

|S|
(１０)

其中,P是种群中非支配解集,S是一组均匀分布的参考点,

Mindis(xi,P)是S中一个参考解xi和P 中所有解之间的最小

欧氏距离,|S|是S的容量.IGD值越小,说明算法的综合性

能越好.

４．４　实验结果与分析

为了计算每个算法的IGD值来分析算法的性能,在测试

问题LSMOP１－９的PF上均匀采样１００００个参考点.使用

α为０．０５的显著性水平的 Wilcoxon秩和检验[３４],将 DDLE
得到的结果与其它算法进行对比.符号“＋”“－”“＝”分别表

示比较算法在性能上显著优于、显著劣于、类似于 DDLE.
为 了 验 证 DDLE 的 性 能,将 其 与 FLEA,LSMaODE,

S３CMAES,LMOCSO,CCGDE３ 分 别 在 ５００,１０００,１５００,

２０００个决策变量,２目标和３目标 LSMOP１Ｇ９测试问题上进

行比较.表２和表３分别为２目标和３目标在 LSMOP上的

IGD结果.为了显示更直观,将最优结果加粗突出表示.除

此之外,为了进一步讨论 DDLE的优势,图４和图５展示了６
种算法在１０００个决策变量、２目标LSMOP２测试实例以及３
目标LSMOP４测试实例上,在２０次独立运行中与IGD值相

关的种群分布图像.

表２　DDLE与５种比较算法在５００维、１０００维、１５００维和２０００维２目标LSMOP１－９测试问题上获得的IGD值

Table２　StatisticsofIGDvaluesobtainedbyfivecomparisonalgorithmsandDDLEon５００ＧD,１０００ＧD,１５００ＧD,

and２０００ＧD２ＧObjectiveLSMOP１－９testproblems

测试问题 目标维度 FLEA LSMaODE S３CMAES LMOCSO CCGDE３ DDLE

LSMOP１

５００
６．４３１６×１０－１

(６．１９×１０－２)－
３．６１００
(１．１０)－

４．１０７４×１０
(２．４９×１０)－

１．２９６６
(６．８９×１０－２)－

４．９０６８
(３．７４×１０－１)－

６．１８４１×１０－１

(３．０３×１０－２)

１０００
６．４５８２×１０－１

(３．６７×１０－２)＝
５．８０８５×１０－１

(６．８０×１０－２)＝
２．３２８６×１０
(１．６４×１０)－

１．５６２４
(６．１４×１０－２)－

６．８７２０
(４．７９×１０－１)－

６．００２６×１０－１

(３．９１×１０－２)

１５００
６．５２３８×１０－１

(３．８６×１０－２)－
１．２２７９

(１．９３×１０－１)－
３．３６６８×１０
(２．２３×１０)－

１．６１７１
(４．９２×１０－２)－

６．８４６７
(２．９１×１０－１)－

６．２３７２×１０－１

(３．５９×１０－２)

２０００
６．４７５８×１０－１

(３．８１×１０－２)－
２．０７６８

(２．６３×１０－１)－
２．７７７８×１０
(１．９９×１０)－

１．６６５６
(５．４４×１０－２)－

６．７８４４
(２．８６×１０－１)－

６．１７３９×１０－１

(４．２１×１０－２)

LSMOP２

５００
２．０８７３×１０－２

(１．７８×１０－３)－
５．５８２７×１０－２

(１．１７×１０－３)－
５．０１２４×１０－１

(１．３０×１０－１)－
４．６５８７×１０－２

(１．０２×１０－３)－
７．２０８２×１０－２

(１．０９×１０－３)－
１．７９９７×１０－２

(６．９１×１０－４)

１０００
１．４１４２×１０－２

(３．７３×１０－３)－
３．６８００×１０－２

(４．２２×１０－４)－
４．２９７９×１０－１

(８．１７×１０－２)－
２．６０５４×１０－２

(５．３５×１０－４)－
３．９７９９×１０－２

(５．２４×１０－４)－
１．００５６×１０－２

(２．６１×１０－４)

１５００
１．６００７×１０－２

(４．９３×１０－３)－
２．６７０４×１０－２

(１．９９×１０－４)－
４．７４０９×１０－１

(９．２６×１０－２)－
１．８６２２×１０－２

(３．１９×１０－４)－
２．７８７６×１０－２

(３．１３×１０－４)－
７．５１４７×１０－３

(２．０１×１０－４)

２０００
１．３５８０×１０－２

(３．５２×１０－３)－
２．１３０７×１０－２

(２．３２×１０－４)－
４．５６４６×１０－１

(９．７５×１０－２)－
１．４７８４×１０－２

(２．６４×１０－４)－
２．１７６３×１０－２

(３．０４×１０－４)－
６．２２２５×１０－３

(８．００×１０－５)

２３０７００１５５Ｇ５

韩立君,等:基于双重方向向量的大规模多目标进化算法



　　　(续表)

测试问题 目标维度 FLEA LSMaODE S３CMAES LMOCSO CCGDE３ DDLE

LSMOP３

５００
１．５６７０

(９．１０×１０－４)＝
５．２５１１
(１．５９)－

３．６１８３×１０５

(４．４３×１０５)－
２．０３４９×１０
(４．４４×１０)－

２．５８２８×１０
(１．７０)－

１．５６７２
(１．５１×１０－４)

１０００
１．５７６１

(１．２３×１０－２)－
３．２５１０×１０
(２．４３×１０)－

２．３４８６×１０５

(２．８９×１０５)－
４．９６３０×１０

(１．２８×１０２)－
２．９６２３×１０
(１．０９)－

１．５７３８
(１．６８×１０－４)

１５００
２．６９９０
(３．２９)－

１．３９２８×１０２

(１．５０×１０２)－
２．７７８３×１０５

(３．８１×１０５)－
１．９３６７×１０２

(７．６５×１０２)－
３．０７１７×１０
(１．０１)－

１．５７６０
(１．３９×１０－４)

２０００
４．３１２５
(４．６８)－

３．５２００×１０２

(２．４７×１０２)－
２．２６０５×１０５

(３．０９×１０５)－
７．２３４９×１０

(１．７１×１０２)－
３．２０００×１０
(１．０８)－

１．５７７０
(２．３４×１０－４)

LSMOP４

５００
５．５６０９×１０－２

(２．７０×１０－３)－
４．８２１４×１０－２

(３．４１×１０－３)＋
５．２２５０×１０－１

(１．６９×１０－１)－
９．１６２０×１０－２

(８．１４×１０－４)－
１．１６７７×１０－１

(１．４０×１０－３)－
５．０４９０×１０－２

(２．０８×１０－３)

１０００
３．２９２０×１０－２

(２．０９×１０－３)－
４．８０２１×１０－２

(１．７０×１０－３)－
４．８３１６×１０－１

(１．１８×１０－１)－
５．３３１６×１０－２

(５．６４×１０－４)－
７．１０５３×１０－２

(１．６６×１０－３)－
２．６９４２×１０－２

(９．７４×１０－４)

１５００
２．５２７９×１０－２

(２．８３×１０－３)－
４．１７６９×１０－２

(１．０３×１０－３)－
４．６４８９×１０－１

(１．２１×１０－１)－
３．８５７８×１０－２

(２．５９×１０－４)－
５．２１４５×１０－２

(１．４８×１０－３)－
１．９４１９×１０－２

(１．１２×１０－３)

２０００
２．２１９４×１０－２

(２．３１×１０－３)－
３．６５８７×１０－２

(６．７１×１０－４)－
４．７１１４×１０－１

(１．０６×１０－１)－
３．０４３８×１０－２

(２．３８×１０－４)－
４．１２４７×１０－２

(１．３０×１０－３)－
１．４８８３×１０－２

(５．２１×１０－４)

LSMOP５

５００
７．４２０９×１０－１

(３．３９×１０－１６)＝
２．５４３０×１０－１

(４．２６×１０－２)＋
９．５４２３×１０
(６．５２×１０)－

２．８３８１
(１．６４×１０－１)－

１．１４４８×１０
(８．２１×１０－１)－

７．４２０９×１０－１

(３．３９×１０－１６)

１０００
７．４２０９×１０－１

(３．３９×１０－１６)＝
１．２６５８

(２．５２×１０－１)－
７．１７０４×１０
(５．４８×１０)－

３．３１２４
(１．４４×１０－１)－

１．２９８４×１０
(９．８８×１０－１)－

７．４２０９×１０－１

(３．３９×１０－１６)

１５００
７．４２０９×１０－１

(３．３９×１０－１６)＝
２．５３９８

(４．１４×１０－１)－
８．６７２２×１０
(５．９２×１０)－

３．５２２１
(１．６５×１０－１)－

１．３４７２×１０
(１．０１)－

７．４２０９×１０－１

(３．３９×１０－１６)

２０００
７．４３７１×１０－１

(８．８７×１０－３)＝
４．６４４９

(７．０２×１０－１)－
７．９１７４×１０
(４．９７×１０)－

３．５１３０
(１．５３×１０－１)－

１．３８９５×１０
(８．３３×１０－１)－

７．４２０９×１０－１

(３．３９×１０－１６)

LSMOP６

５００
３．５８５８×１０－１

(１．５２×１０－１)＝
１．６２３１
(２．８６)－

１．００７６×１０６

(８．１５×１０５)－
７．９３５３×１０－１

(５．８２×１０－３)－
８．１３３５×１０－１

(２．４７×１０－３)－
３．０４８８×１０－１

(３．６３×１０－２)

１０００
３．９４３３×１０－１

(１．３３×１０－１)－
１．００５１×１０２

(１．４６×１０２)－
５．５４７５×１０５

(７．０４×１０５)－
７．７０６３×１０－１

(２．０６×１０－３)－
７．７５１８×１０－１

(５．１１×１０－４)－
２．９４９４×１０－１

(３．７１×１０－２)

１５００
４．３６７４×１０－１

(１．５９×１０－１)－
４．０２８８×１０２

(４．７０×１０２)－
６．５５２０×１０５

(７．２９×１０５)－
７．６２２６×１０－１

(１．０１×１０－３)－
７．６３０８×１０－１

(９．７１×１０－５)－
３．００６０×１０－１

(３．３５×１０－２)

２０００
３．８５７９×１０－１

(１．２８×１０－１)－
５．８１３５×１０２

(５．６２×１０２)－
７．２６７５×１０５

(７．９２×１０５)－
７．５６９２×１０－１

(５．０９×１０－４)－
７．５７３１×１０－１

(９．７１×１０－５)－
２．９１１９×１０－１

(３．９７×１０－２)

LSMOP７

５００
１．５７０４

(３．５１×１０－１)－
１．４２３５×１０
(３．１７)－

３．２６１５×１０５

(３．０３×１０５)－
４．５２６２×１０２

(７．４３×１０)－
２．３４０５×１０４

(５．４４×１０３)－
１．５０６７

(４．３９×１０－４)

１０００
２．８８８３
(６．２５)－

５．３９８８×１０２

(１．７３×１０２)－
２．９４５０×１０５

(２．６０×１０５)－
９．５８４４×１０２

(９．９０×１０)－
２．７４４０×１０４

(４．７６×１０３)－
１．５１１９

(２．９２×１０－４)

１５００
１．５１９３×１０
(４．３１×１０)＝

２．０７９７×１０３

(６．５２×１０２)－
３．２００８×１０５

(２．７９×１０５)－
１．２１８６×１０３

(１．２７×１０２)－
３．０４０６×１０４

(５．１８×１０３)－
１．５１３８

(３．４４×１０－４)

２０００
２．４４６６×１０
(８．２４×１０)＝

５．８９６１×１０３

(１．９０×１０３)－
４．６３７６×１０５

(３．４０×１０５)－
１．３５８９×１０３

(１．４６×１０２)－
３．１３４３×１０４

(４．６１×１０３)－
１．５１４５

(４．４１×１０－４)

LSMOP８

５００
７．４２０９×１０－１

　(３．３９×１０－１６)＝
２．０２２８×１０－１

(３．９４×１０－２)＋
３．６５５８×１０
(１．６１×１０)－

１．７９４９
(１．１６×１０－１)－

８．８１２６
(７．７０×１０－１)－

７．４２０９×１０－１

(３．３９×１０－１６)

１０００
７．４２１９×１０－１

(５．４０×１０－４)＝
１．０２１９

(９．７８×１０－２)－
３．４４２４×１０
(１．５８×１０)－

２．３１９３
(１．１２×１０－１)－

１．００６２×１０
(８．５３×１０－１)－

７．４２０９×１０－１

(３．３９×１０－１６)

１５００
７．４５８４×１０－１

(１．１９×１０－２)＝
２．１３４８

(３．４６×１０－１)－
３．８２７３×１０
(１．５３×１０)－

２．５２３８
(１．４６×１０－１)－

１．０１４２×１０
(６．４８×１０－１)－

７．４２０９×１０－１

(３．３９×１０－１６)

２０００
７．４９２８×１０－１

(２．９６×１０－２)＝
３．７７０６

(５．５７×１０－１)－
４．０６４４×１０
(１．８０×１０)－

２．６５３４
(１．８７×１０－１)－

１．０６２０×１０
(８．２６×１０－１)－

７．４２０９×１０－１

(３．３９×１０－１６)

LSMOP９

５００
８．００１０×１０－１

(３．２８×１０－２)＋
２．９７０８×１０－１

(４．２６×１０－２)＋
１．５５６４×１０２

(５．９９×１０)－
５．６７３７×１０－１

(４．９３×１０－２)＋
２．２９３３×１０
(３．２５)－

８．０３３７×１０－１

(１．２９×１０－２)

１０００
７．４９３１×１０－１

(１．４８×１０－１)＋
２．０７８３

(６．４１×１０－１)－
１．４３０１×１０２

(６．９２×１０)－
１．８６２２

(３．７８×１０－１)－
２．９２５６×１０
(３．４７)－

７．７８５７×１０－１

(５．２９×１０－２)

１５００
７．７８９９×１０－１

(９．４６×１０－２)＝
５．９１６３
(１．６７)－

１．１９３７×１０２

(５．８７×１０)－
４．３８８２
(３．８８)－

３．２６５６×１０
(４．３５)－

７．８７２２×１０－１

(２．８５×１０－２)

２０００
９．４４５５×１０－１

(３．９４×１０－１)－
１．１８５５×１０
(２．３２)－

１．４２５５×１０２

(６．１０×１０)－
５．６９７９(１．５９)－

３．３２８７×１０
(３．１６)－

７．９２４５×１０－１

(３．２８×１０－２)
＋/－/＝ ２/２０/１４ ４/３１/１ ０/３６/０ １/３５/０ ０/３６/０

表３　DDLE与５种比较算法在５００维、１０００维、１５００维和２０００维３目标LSMOP１－９测试问题上获得的IGD值

Table３　StatisticsofIGDvaluesobtainedbyfivecomparisonalgorithmsandDDLEon５００ＧD,１０００ＧD,１５００ＧD,

and２０００ＧD３ＧobjectiveLSMOP１－９testproblems

测试问题 目标维度 FLEA LSMaODE S３CMAES LMOCSO CCGDE３ DDLE

LSMOP１

５００
１．２２８８

(５．８６×１０－１)－
５．３０２１

(８．５４×１０－１)－
４．５５０２×１０
(３．３６×１０)－

１．３９２３
(９．１３×１０－２)－

８．８１０７
(８．６９×１０－１)－

８．０５８０×１０－１

(１．６４×１０－２)

１０００
８．０２５０×１０－１

(１．０８×１０－１)－
８．３８３１×１０－１

(１．４６×１０－１)＝
４．１１１４×１０
(３．３０×１０)－

１．６１３７
(７．７０×１０－２)－

１．０２９３×１０
(１．０１)－

８．００５４×１０－１

(１．８３×１０－２)

１５００
８．１３７７×１０－１

(１．０３×１０－１)－
１．７６５８

(３．０５×１０－１)－
４．１３８６×１０
(２．４６×１０)－

１．６６６０
(８．３１×１０－２)－

１．０８６３×１０
(１．３１)－

８．０５０３×１０－１

(１．６６×１０－２)

２０００
８．２４８１×１０－１

(１．３９×１０－１)－
６．９６１５
(１．０５)－

５．４４１０×１０
(３．８４×１０)－

２．０２８１
(１．５８×１０－１)－

１．０６９２×１０
(１．３１)－

８．０５１９×１０－１

(１．５１×１０－２)

２３０７００１５５Ｇ６
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　　　(续表)

测试问题 目标维度 FLEA LSMaODE S３CMAES LMOCSO CCGDE３ DDLE

LSMOP２

５００
８．４０３２×１０－２

(３．５９×１０－３)－
６．６４６３×１０－２

(７．６０×１０－４)－
５．７８３３×１０－１

(１．５５×１０－１)－
６．０７４４×１０－２

(５．４５×１０－４)－
８．２０７７×１０－２

(４．０１×１０－３)－
５．５６４９×１０－２

(７．３２×１０－４)

１０００
７．０３８８×１０－２

(４．０３×１０－３)－
５．２８６０×１０－２

(８．４３×１０－４)－
５．０８９２×１０－１

(１．１０×１０－１)－
５．０２４７×１０－２

(３．０８×１０－４)－
６．４４７５×１０－２

(２．７３×１０－３)－
４．５１９８×１０－２

(３．５９×１０－４)

１５００
６．６３１６×１０－２

(４．４３×１０－３)－
４．９３４７×１０－２

(１．０８×１０－３)－
５．４４１１×１０－１

(１．０１×１０－１)－
４．７０１５×１０－２

(１．４９×１０－４)－
５．９１８４×１０－２

(２．８８×１０－３)－
４．２５１０×１０－２

(３．９３×１０－４)

２０００
６．３８４２×１０－２

(４．３５×１０－３)－
４．９４１４×１０－２

(２．２１×１０－３)－
５．４８０３×１０－１

(１．１４×１０－１)－
４．５５６７×１０－２

(１．２１×１０－４)－
５．７１９２×１０－２

(２．８９×１０－３)－
４．１３５５×１０－２

(２．０５×１０－４)

LSMOP３

５００
１．６６８０
(１．７８)－

３．５２０９
(１．７９)－

３．３１７２×１０４

(２．０６×１０４)－
１．３９６７×１０
(２．５６)－

１．９６７２×１０
(２．２４)－

８．６０６５×１０－１

(７．０９×１０－５)

１０００
２．３２１３
(２．８２)－

１．９８９５×１０
(１．６４×１０)－

２．７７０４×１０４

(２．２６×１０４)－
１．４２６４×１０
(２．９８)－

２．００６３×１０
(２．８０)－

８．６０６５×１０－１
(７．４３×１０－５)

１５００
５．３７７９
(４．４８)－

６．１９９２×１０
(３．８１×１０)－

３．２８２２×１０４

(１．８８×１０４)－
１．５４３８×１０
(２．４２)－

２．３６５２×１０
(４．９３)－

８．６０６５×１０－１

(８．４３×１０－５)

２０００
７．４３８０
(４．９６)－

１．２９９６×１０２

(１．２０×１０２)－
３．８１９７×１０４

(１．７４×１０４)－
１．７２０８×１０
(３．６６)－

２．１８４６×１０(４．８０)－
８．６０６３×１０－１

(７．５５×１０－５)

LSMOP４

５００
１．７１６５×１０－１

(１．４０×１０－２)－
１．３８８２×１０－１

(６．７６×１０－３)－
７．６６１０×１０－１

(２．３９×１０－１)－
１．５７９４×１０－１

(１．５７×１０－３)－
２．１３６８×１０－１

(８．００×１０－３)－
１．３５７７×１０－１

(３．１６×１０－３)

１０００
１．２１１３×１０－１

(７．４０×１０－３)－
１．１１１５×１０－１

(１．９２×１０－３)－
６．１４２０×１０－１

(１．９５×１０－１)－
９．９６６０×１０－２

(７．２３×１０－４)－
１．３０９０×１０－１

(５．４５×１０－３)－
８．５４５９×１０－２

(１．７３×１０－３)

１５００
１．０１２５×１０－１

(６．６５×１０－３)－
８．８２５１×１０－２

(１．９９×１０－３)－
５．９７２１×１０－１

(１．５４×１０－１)－
７．７７１７×１０－２

(４．８６×１０－４)－
１．０２５０×１０－１

(５．１１×１０－３)－
６．７６６７×１０－２

(１．２１×１０－３)

２０００
８．８５３９×１０－２

(５．０８×１０－３)－
７．６４４８×１０－２

(１．５１×１０－３)－
６．０２９９×１０－１

(１．３６×１０－１)－
６．７３７６×１０－２

(３．５９×１０－４)－
８．７７００×１０－２

(３．７１×１０－３)－
５．８９１６×１０－２

(８．４５×１０－４)

LSMOP５

５００
１．０５３５

(２．７３×１０－１)＝
４．０２３４×１０－１

(４．０１×１０－２)＋
５．９２４２×１０
(４．３０×１０)－

２．６６１０
(２．０６×１０－１)－

１．５７５５×１０
(２．７２)－

９．４５９２×１０－１

(３．３９×１０－１６)

１０００
９．６８１２×１０－１

(２．４３×１０－１)－
１．３８７６

(３．０７×１０－１)－
７．０３９２×１０
(５．８６×１０)－

３．３０７１
(１．４９×１０－１)－

１．６５７０×１０
(２．１２)－

９．４５９２×１０－１

(３．３９×１０－１６)

１５００
１．１３６５

(３．５８×１０－１)＝
２．８７８８

(６．０３×１０－１)－
８．０４１３×１０
(５．９８×１０)－

３．４６５６
(１．９９×１０－１)－

１．７１４９×１０
(１．９８)－

９．４５９２×１０－１

(３．３９×１０－１６)

２０００
１．０３６７

(３．１９×１０－１)－
４．７７６７

(８．６７×１０－１)－
６．４６００×１０
(５．３４×１０)－

３．４６５２
(１．５６×１０－１)－

１．７３３６×１０
(２．０８)－

９．４５９２×１０－１

(３．３９×１０－１６)

LSMOP６

５００
１．８３８１×１０
(６．７８×１０)－

１．３８０７×１０
(３．７２)－

７．９１４５×１０５

(７．８７×１０５)－
１．４６８５×１０２

(５．２８×１０)－
２．２２８７×１０４

(６．１０×１０３)－
８．００９９×１０－１

(９．１２×１０－４)

１０００
１．３０５３

(２．２７×１０－１)－
４．５３３１×１０２

(２．３８×１０２)－
４．７８１３×１０５

(５．７１×１０５)－
３．２６３０×１０２

(９．２７×１０)－
２．５９３７×１０４

(６．７２×１０３)－
８．０９９９×１０－１

(１．１５×１０－３)

１５００
１．２９７１

(２．０１×１０－１)－
１．７８５９×１０３

(６．２７×１０２)－
６．１７６７×１０５

(７．１３×１０５)－
４．３４８４×１０２

(１．２３×１０２)－
２．７０６４×１０４

(７．９３×１０３)－
８．０８３２×１０－１

(８．９８×１０－４)

２０００
９．４２３６×１０

(２．７９×１０２)－
３．９４３６×１０３

(１．０９×１０３)－
４．６１８７×１０５

(５．８７×１０５)－
４．７８４３×１０２

(１．５４×１０２)－
２．７４２４×１０４

(５．５８×１０３)－
８．１０９６×１０－１

(５．１９×１０－４)

LSMOP７

５００
９．４１１７×１０－１

(１．１７×１０－１)＝
１．３３５０×１０
(２．４８×１０)－

３．６２８０×１０５

(４．３９×１０５)－
１．１４３３

(５．４５×１０－２)－
１．２９９３

(１．５９×１０－２)－
１．００５４

(４．６０×１０－２)

１０００
１．０１３９

(５．５５×１０－２)－
２．６９１３×１０２

(３．３７×１０２)－
３．５２９７×１０５

(４．６６×１０５)－
１．０４９０

(２．２２×１０－２)－
１．１０４４

(４．５５×１０－３)－
９．１２３３×１０－１
(５．９３×１０－２)

１５００
１．０１１８

(６．７９×１０－３)－
８．５７０９×１０２

(７．２６×１０２)－
４．７２３２×１０５

(５．６５×１０５)－
１．０１６５

(１．４１×１０－２)－
１．０４３９

(１．５２×１０－３)－
８．９２６０×１０－１

(６．２０×１０－２)

２０００
９．９７３６×１０－１

(４．６１×１０－３)－
２．０８７０×１０３

(１．８７×１０３)－
３．８５５５×１０５

(４．８７×１０５)－
１．００１１

(７．５６×１０－３)－
１．０１７６

(１．９１×１０－３)－
８．８９３０×１０－１

(６．６５×１０－２)

LSMOP８

５００
６．０７６１×１０－１

(１．１７×１０－１)－
３．３９６５×１０－１

(５．１６×１０－２)＋
３．４４７３×１０
(２．７２×１０)－

８．８０２９×１０－１

(１．１７×１０－１)－
９．０１０６×１０－１

(８．８９×１０－２)－
５．４７４３×１０－１

(４．８５×１０－２)

１０００
８．１９４９×１０－１

(１．３６×１０－１)－
７．６３１８×１０－１

(２．５６×１０－１)－
３．８１４４×１０
(３．２３×１０)－

９．２８５３×１０－１

(７．７６×１０－２)－
９．１５６６×１０－１

(６．３３×１０－２)－
５．１５４７×１０－１

(５．３７×１０－２)

１５００
８．６１６１×１０－１

(７．２３×１０－２)－
７．４９７８×１０－１

(１．０１×１０－１)－
４．１１７２×１０
(３．０９×１０)－

９．２４３７×１０－１

(６．１０×１０－２)－
９．３５７０×１０－１

(５．０２×１０－２)－
５．０１７６×１０－１

(２．６１×１０－２)

２０００
８．５８９０×１０－１

(７．９９×１０－２)－
９．７６８６×１０－１

(５．６６×１０－１)－
３．４８８５×１０
(２．９９×１０)－

９．２１９０×１０－１

(７．５８×１０－２)－
９．１７４０×１０－１

(６．４５×１０－２)－
４．９３５８×１０－１

(２．０３×１０－２)

LSMOP９

５００
１．４１０３

(３．２９×１０－１)－
７．８９２５×１０－１

(２．７６×１０－１)＋
２．６０５３×１０２

(１．１３×１０２)－
１．１２３８×１０
(２．６１×１０)－

６．６１９０×１０
(８．３０)－

１．１３０１
(３．６９×１０－１)

１０００
１．３８８５

(４．５５×１０－１)－
７．１３４１
(１．８７)－

２．９２３２×１０２

(１．０８×１０２)－
１．０９６９×１０２

(４．９８×１０)－
７．８７５５×１０
(６．９８)－

１．１８２５
(３．４８×１０－１)

１５００
２．９５３０
(２．０５)－

１．９８０８×１０
(３．４２)－

２．６２９０×１０２

(１．１９×１０２)－
１．３９２０×１０２

(４．８０×１０)－
７．９１０８×１０
(６．９９)－

１．２７２０
(３．４４×１０－１)

２０００ ６．４６２３(３．７９)－
３．４８９９×１０
(４．５５)－

２．３６３６×１０２

(１．１２×１０２)－
１．４３８９×１０２

(４．４１×１０)－
８．３８６４×１０
(８．６４)－

１．４５５５
(１．６８×１０－１)

＋/－/＝ ０/３３/３ ３/３２//１ ０/３６/０ ０/３６/０ ０/３６/０

２３０７００１５５Ｇ７

韩立君,等:基于双重方向向量的大规模多目标进化算法



４．４．１　２目标各算法的实验结果与分析

由表２的实验结果可知,DDLE显著优于５种对比算法.
在３６个 测 试 问 题 中,DDLE 有 ２８ 个 问 题 获 得 最 优;LSＧ
MaODE有５个问题获得最优;FLFE有３个问题获得最优;

S３CMAES,LMOCSO 和 CCGDE３没有获得最优的统计结

果.此外,根据 Wilcoxon秩和检验的统计数据,只有２种对

比算法(LSMaODE和FLFE)能够分别在５和３个测试问题

上优于 DDLE.５种对比算法中表现比 DDLE差的测试问题

个数分别为２０,３１,３６,３５和３６,表现与 DDLE相当的测试问

题个数分别为１４,１,０,１和０,表现比 DDLE好的测试问题个

数分别为２,４,１,１和０.
图４(a)－图４(f)分别为 FLFE,LSMaODE,S３CMAES,

LMOCSO,CCGDE３和 DDLE在 LSMOP２测试问题上得到

的种群分布图像,其中直线为真实的PF.

(a)FLFEonLSMOP２
　

(b)LSMaODEon
LSMOP２

(c)S３CMAESon
LSMOP２

(d)LMOCSOon
LSMOP２

(e)CCGDE３on
LSMOP２

(f)DDLEonLSMOP２
　

图４　６种算法在２目标的LSMOP２测试函数上的Pareto前沿

Fig．４　ParetofrontsforsixalgorithmsonLSMOP２test
functionsfor２Ｇobjective

从图中易知,DDLE能够很好地收敛到 PF并保持均匀

分布.如图４(a)所示,FLFE的收敛性能虽然较其它对比算

法具有一定的优势,但是其分布性较差;如图４(b)和图４(e)

所示,LSMaODE和CCGDE３距离PF有一些距离,并且没有

保持均匀分布;如图４(c)所示,S３CMAES无法有效地收敛到

PF,说明它在决策空间中的搜索效率较低,很难收敛;如图

４(d)所示,LMOCSO距离 PF有一定距离,表示其不能得到

很好的收敛,但是由于使用了参考向量的环境选择,种群的多

样性较好.

４．４．２　３目标各算法的实验结果与分析

与２目标统计结果一致,在３目标时 DDLE的性能仍然

显著优于其它算法.在３６个测试问题中,DDLE有３２个问

题获得最优;FLFE有１个问题获得最优;LSMaODE有３个

问题获得最优;S３CMAES,LMOCSO 和 CCGDE３仍然没有

获得最优的统计结果.此外,根据 Wilcoxon秩和检验的统计

数据,仍然只有２种对比算法(LSMaODE和FLFE)能够分别

在３和２个测试问题上优于 DDLE.５种对比算法中表现比

DDLE差的测试问题个数分别为３３,３２,３６,３６和３６,表现与

DDLE相当的测试问题个数分别为 ０,１,０,０和 ０,表现比

DDLE好的测试问题个数分别为０,３,０,０和０.

图５(a)－图５(f)分别为 FLFE,LSMaODE,S３CMAES,

LMOCSO,CCGDE３和 DDLE在 LSMOP４测试问题上得到

的种群分布图像,其中网格为真实的 PF.从图中易知,与２
目标结果一致,DDLE 能够很好地收敛到 PF 并且多样性

良好.

如图５(a)所示,FLFE在一定程度上陷入了局部最优,其

综合性能还有一定的提升空间;如图５(b)和图５(e)所示,LSＧ

MaODE和CCGDE３虽然完成了部分收敛,但是分布性较差;

如图５(c)所示,S３CMAES仍然无法有效地收敛到 PF;如图

５(d)所示,LMOCSO有些解与 PF有一定距离,表示算法无

法完全收敛.

(a)FLFEonLSMOP２ (b)LSMaODEonLSMOP２ (c)S３CMAESonLSMOP２

(d)LMOCSOonLSMOP２ (e)CCGDE３onLSMOP２ (f)DDLEonLSMOP２

图５　６种算法在３目标的LSMOP４测试函数上的Pareto前沿

Fig．５　ParetofrontsforsixalgorithmsonLSMOP４testfunctionsfor３Ｇobjective

　　综上所述,DDLE通过利用双重方向向量策略引导子代

生成,利用收敛性方向向量和多样性方向向量极大地平衡了

种群的收敛性与多样性,使算法在 LSMOP问题集上获得了

显著的效果.而 S３CMAES和 CCGDE３在对决策变量进行

２３０７００１５５Ｇ８

ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．６A,June２０２４



划分时容易受到准确率的影响,如果在错误的分组下,会导致

算法的性能受到严重的影响,在实验数据中可以看出两种算

法的性能较其他对比算法具有明显的劣势.LMOCSO 则需

要很多次函数评估才能在巨大的决策空间内搜索到解,严重

浪费计算资源.而FLFE采用的参考向量引导的子代生成算

子以及LSMaODE使用的多种群的差分进化方法虽然取得了

一定的效果,但是当决策空间维度上升导致搜索难度增加时,
它们仍然不能很好地平衡维度处理与收敛性、多样性之间的

关系.

４．５　双重方向向量策略的有效性实验及分析

为了验证双重方向向量策略的有效性,本节将其与仅使

用收敛性 方 向 向 量 DDLEＧOC 和 仅 使 用 多 样 性 方 向 向 量

DDLEＧOD分别进行比较.表４列出了 DDLE与 DDLEＧOC
以及 DDLEＧOD在目 标 数 为 ２,决 策 变 量 数 为 ５００,１０００,

１５００,２０００的LSMOP１ＧLSMOP９上的实验统计结果.从表４
可以看出,与 DDLEＧOC相比,在３６个测试问题中,DDLE在

２１个问题上获胜,在８个问题上失败.与 DDLEＧOD 相比,

DDLE在所有的测试问题上都得到了最优的结果.

表４　DDLE与 DDLEＧOC以及 DDLEＧOD在LSMOP１－９测试问题上获得的IGD值

Table４　StatisticsofIGDvaluesobtainedbyDDLEＧOC,DDLEＧODandDDLEonLSMOP１－９testproblems

测试问题 目标维度 DDLEＧOC DDLEＧOD DDLE

LSMOP１

５００ ６．５３５０×１０－１(１．６０×１０－２)－ ２．８０７７(２．３８×１０－１)－ ６．１８４１×１０－１(３．０３×１０－２)

１０００ ６．５７６４×１０－１(１．０８×１０－２)－ ２．８６５９(３．２３×１０－１)－ ６．００２６×１０－１(３．９１×１０－２)

１５００ ６．５８３５×１０－１(１．２４×１０－２)－ ２．９９２１(３．３６×１０－１)－ ６．２３７２×１０－１(３．５９×１０－２)

２０００ ６．５６７７×１０－１(１．３９×１０－２)－ ２．８８７８(２．５４×１０－１)－ ６．１７３９×１０－１(４．２１×１０－２)

LSMOP２

５００ １．８６１５×１０－２(５．７９×１０－４)－ ６．１１２３×１０－２(２．９９×１０－３)－ １．７９９７×１０－２(６．９１×１０－４)

１０００ １．０２６０×１０－２(２．８６×１０－４)－ ３．４７３０×１０－２(１．６７×１０－３)－ １．００５６×１０－２(２．６１×１０－４)

１５００ ７．６３０７×１０－３(１．９１×１０－４)－ ２．３８６９×１０－２(８．０８×１０－４)－ ７．５１４７×１０－３(２．０１×１０－４)

２０００ ６．３８７５×１０－３(１．３０×１０－４)－ １．８９９１×１０－２(８．９０×１０－４)－ ６．２２２５×１０－３(８．００×１０－５)

LSMOP３

５００ １．５６７３(１．３４×１０－４)－ ３．２８３６×１０(４．３７)－ １．５６７２(１．５１×１０－４)

１０００ １．５７３９(１．２６×１０－４)－ ３．２３９０×１０(１．８２)－ １．５７３８(１．６８×１０－４)

１５００ １．５７６１(９．９７×１０－５)＝ ３．３２３２×１０(１．８７)－ １．５７６０(１．３９×１０－４)

２０００ １．５７７２(９．７１×１０－５)－ ３．３３５８×１０(２．１６)－ １．５７７０(２．３４×１０－４)

LSMOP４

５００ ５．２１３３×１０－２(１．８１×１０－３)－ １．０７４８×１０－１(３．３０×１０－３)－ ５．０４９０×１０－２(２．０８×１０－３)

１０００ ２．７６２２×１０－２(１．２５×１０－３)－ ６．２０１４×１０－２(１．９０×１０－３)－ ２．６９４２×１０－２(９．７４×１０－４)

１５００ １．９６２１×１０－２(８．０３×１０－４)＝ ４．４４７１×１０－２(１．４４×１０－３)－ １．９４１９×１０－２(１．１２×１０－３)

２０００ １．５３７１×１０－２(７．０７×１０－４)－ ３．４７８３×１０－２(１．４２×１０－３)－ １．４８８３×１０－２(５．２１×１０－４)

LSMOP５

５００ ７．４１８７×１０－１(２．１９×１０－４)＋ ５．９０８３(７．４８×１０－１)－ ７．４２０９×１０－１(３．３９×１０－１６)
１０００ ７．４１９６×１０－１(１．５０×１０－４)＋ ６．０２２８(５．５１×１０－１)－ ７．４２０９×１０－１(３．３９×１０－１６)
１５００ ７．４１９２×１０－１(１．２２×１０－４)＋ ６．３４３５(１．０２)－ ７．４２０９×１０－１(３．３９×１０－１６)
２０００ ７．４１９５×１０－１(１．１２×１０－４)＋ ６．１９６１(７．２８×１０－１)－ ７．４２０９×１０－１(３．３９×１０－１６)

LSMOP６

５００ ３．１５８９×１０－１(１．８８×１０－２)＝ ８．１７４２×１０－１(６．８３×１０－４)－ ３．０４８８×１０－１(３．６３×１０－２)
１０００ ３．０８４４×１０－１(２．２９×１０－２)＝ ７．７４３８×１０－１(５．１７×１０－３)－ ２．９４９４×１０－１(３．７１×１０－２)
１５００ ３．０５３９×１０－１(１．７４×１０－２)＝ ７．６３１４×１０－１(１．０５×１０－６)－ ３．００６０×１０－１(３．３５×１０－２)
２０００ ３．０１７５×１０－１(２．７１×１０－２)＝ ７．５７３８×１０－１(３．８２×１０－７)－ ２．９１１９×１０－１(３．９７×１０－２)

LSMOP７

５００ １．５０７２(９．０４×１０－４)＝ ５．１９３４×１０３(１．２４×１０３)－ １．５０６７(４．３９×１０－４)
１０００ １．５１２７(１．１４×１０－３)－ ５．８７１８×１０３(１．４２×１０３)－ １．５１１９(２．９２×１０－４)
１５００ １．５１４５(１．１１×１０－３)－ ５．５８６６×１０３(１．４６×１０３)－ １．５１３８(３．４４×１０－４)
２０００ １．５１５３(９．０９×１０－４)－ ６．１５１２×１０３(２．０２×１０３)－ １．５１４５(４．４１×１０－４)

LSMOP８

５００ ７．４１９７×１０－１(１．４２×１０－４)＋ ５．１５３９(６．４７×１０－１)－ ７．４２０９×１０－１(３．３９×１０－１６)
１０００ ７．４１８９×１０－１(２．１４×１０－４)＋ ５．１５８５(５．６６×１０－１)－ ７．４２０９×１０－１(３．３９×１０－１６)
１５００ ７．４１９１×１０－１(１．６９×１０－４)＋ ５．２７３７(６．８１×１０－１)－ ７．４２０９×１０－１(３．３９×１０－１６)
２０００ ７．４１８８×１０－１(２．５２×１０－４)＋ ５．１８６９(７．３１×１０－１)－ ７．４２０９×１０－１(３．３９×１０－１６)

LSMOP９

５００ ８．０７１０×１０－１(２．１２×１０－３)－ ７．４４３６(１．５４)－ ８．０３３７×１０－１(１．２９×１０－２)
１０００ ８．０５５８×１０－１(１．２３×１０－３)－ ７．１５２６(１．２４)－ ７．７８５７×１０－１(５．２９×１０－２)
１５００ ８．０４７３×１０－１(１．４２×１０－３)－ ７．２１７２(１．４３)－ ７．８７２２×１０－１(２．８５×１０－２)
２０００ ８．０４５３×１０－１(１．３４×１０－３)－ ７．４０８２(１．２７)－ ７．９２４５×１０－１(３．２８×１０－２)

＋/－/＝ ８/２１/７ ０/３６/０

　　综上所述,仅使用单一的收敛性方向向量或多样性方向

向量无法保证得到优质解集,证明了 DDLE的双重方向向量

策略可以很好地利用两类方向向量,在加速种群的收敛速度

以及保持种群的多样性方面取得平衡.

结束语　本文提出了一种基于双重方向向量的大规模多

目标进化算法 DDLE.该算法通过双重方向向量生成策略引

导生成收敛相关子代解和多样相关子代解,提高了算法的收

敛速度,同时维持了种群的多样性.为了验证 DDLE在解决

大规模多目标优化问题时的能力,本文将其与 FLFE,LSＧ
MaODE,S３CMAES,LMOCSO,CCGDE３这５个大规模多目

标优化进化算法在７２个问题上进行了对比实验,实验结果表

明,所提算法具有显著的优势.

未来的工作包括两个方面:

(１)本文算法在解决稀疏的大规模多目标优化问题时并

不能有效解决其中的数据稀疏问题,所以在未来工作中将在

现有算法的基础上设计一个参考向量自适应的环境选择策

略.使算法能够在处理大规模问题的基础上更好地处理稀疏

的问题.

(２)本文算法仅在目标数为２和３的测试函数上进行了

测试,而没有针对高维大规模多目标优化问题进行测试.下

一步工作将在此算法的基础上,通过融合高维多样性处理机

制将该算法拓展到高维多目标优化问题中.
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