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摘　要　多模态多目标优化是同一个Pareto前沿具有多个Pareto解集的复杂多目标优化问题,已成为多目标优化领域中的重

要研究方向.已有的算法能够较好地解决该问题,但在解的多样性、收敛性及处理目标冲突方面表现出一定的局限性,如难以

有效覆盖所有解集或在优化过程中出现收敛过早的现象.为解决这些问题,提出了一种新的基于生长神经气体网络(Growing
NeuralGas,GNG)的环境选择策略的多模态多目标优化算法.该方法通过引入自适应拓扑结构,动态调整种群分布,同时利用

加权的欧氏距离计算拥挤度以进行环境选择,提高种群的多样性和均匀性.此外,引入知识转移机制增强算法搜索能力,进一

步提高解的多样性和收敛性.为验证算法的有效性,在 HYL和 MMF测试函数集上进行了实验.实验结果表明:所提算法在

解的分布均匀性、Pareto前沿的收敛性及目标空间的覆盖性等方面的表现均优于５种对比算法.
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Abstract　MultiＧmodalmultiＧobjectiveoptimizationisacomplexmultiＧobjectiveoptimizationproblemwithmultipleParetosoluＧ

tionsonthesameParetofront．IthasbecomeanimportantresearchdirectioninthefieldofmultiＧobjectiveoptimization．Existing
algorithmscansolvethisproblemwell,buttheyhavecertainlimitationsintermsofsolutiondiversity,convergenceandhandling
oftargetconflicts,suchasdifficultyineffectivelycoveringallsolutionsetsorprematureconvergenceduringtheoptimization

process．Tosolvetheseproblems,anew multiＧmodalmultiＧobjectiveoptimizationalgorithmbasedontheenvironmentselection

strategyofthegrowingneuralgas(GNG)networkisproposed．ThismethodintroducesanadaptivetopologicalstructuretodyＧ

namicallyadjustthepopulationdistribution,andusesweightedEuclideandistancetocalculatethecrowdingdegreeforenvironＧ

mentselection,therebyimprovingthediversityanduniformityofthepopulation．Inaddition,theknowledgetransfermechanismis

introducedtoenhancethealgorithm’ssearchabilityandfurtherimprovethediversityandconvergenceofsolutions．Toverifythe

effectivenessofthealgorithm,experimentsarecarriedoutontheHYLand MMFtestfunctionsets．Theexperimentalresults

showthattheproposedalgorithmperformsbetterthanthefivecomparisonalgorithmsintermsofsolutiondistributionuniformiＧ

ty,Paretofrontconvergenceandtargetspacecoverage．
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１　引言

多目 标 优 化 问 题 (MultiＧobjective Optimization ProbＧ
lems,MOPs)是优化领域中的一个关键问题,广泛应用于实际

生产等问题的建模与求解中,如网络通信中的基站部署、网络

优化、工业生产中的调度问题以及交通运输等[１Ｇ３].根据优化

目标的数量,可将其分为单目标优化和多目标优化.单目标

优化关注于单一目标函数的最优化,而多目标优化则旨在同

时优化多个目标函数,综合考虑问题的多个层面,从而为实际

问题提供更加全面和多元的解决方案[４].多目标优化问题的
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数学表述一般为:

minF(x)＝(f１(x),􀆺,fm(x))T

s．t．gj(x)≤０,j＝１,􀆺,q
hj(x)＝０,j＝q＋１,􀆺,l
x＝(x１,x２,􀆺,xn)T∈ℝn
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(１)

其中,gj(x)是q个不等式约束,hj(x)是l－q个等式约束,

x∈Rn是n维的决策向量,F(x)＝(f１(x),f２(x),􀆺,fm(x))
是m 维的目标向量.与单目标优化问题不同,多目标优化一

般存在一系列的解,称为 Pareto解集(ParetoSet,PS),映射

到目标空间中称之为 Pareto前沿(ParetoFront,PF)[５].PaＧ
reto解集可以为决策者提供多个解决方案,更符合真实世界

中决策过程的复杂性.因此,多目标优化能够更好地适应和

解决复杂、多维度的问题,为处理现实中多层次、多约束的挑

战提供更灵活的工具.
多模态多目标优化问题(MultiＧmodalMultiＧobjectiveOptiＧ

mizationProblems,MMOPs)是一类特殊的多目标优化问题,即

Pareto前沿具有两个及以上不同的 Pareto解集[６],如图１所

示.相对于一般的多目标优化,多模态多目标优化在不同任务

和环境下具备灵活选择和切换不同模态信息的特性,从而有效

提升系统的适应性.此外,多模态通过整合来自不同模态的

信息,显著提高系统的鲁棒性,使其更能够适应各种环境和变

化.与传统的单模态、单目标优化问题不同,MMOPs在问题

结构中融合多个模态和多个目标,使得问题更加复杂、多样,
呈现出更为丰富的多模态结构和多目标决策需求.

(a) (b)

图１　多模态多目标优化

Fig．１　MultiＧmodalmultiＧobjectiveoptimization

２　研究现状

２．１　生长神经气体网络研究现状

生长神经气体模型属于竞争型、无监督的自组织神经网

络.它具有在动态增量输入空间中不断学习和生成拓扑网络

节点的能力,能够很好地表现数据的拓扑特征.Zeng等[２６]改

进的生长神经气体重构算法通过局部投影、自适应网格增长、
非流形边检测和动态网格更新,有效克服了点云噪声、不均匀

分布和复杂拓扑的影响,自动调整网格密度,精确重构出拓扑

有效且近似等边的高质量三角网格.Sheng等[２７]提出了一种

基于生长神经气体改进模糊神经网络(GNGＧANFIS)的时序

混合预测模型,旨在解决传统预测模型在处理铝厂大规模历

史数据时预测效率低的问题.模型通过生长神经气体动态跟

踪数据识别奇异点筛选有效数据,并用改进的黑猩猩算法优

化模糊神经网络,最终在铝电解铁含量时序数据中验证性能,
结果显示该模型能在减少训练时间的同时准确预测时序

数据.Xue等[２８]提出了一种基于增强生长型神经气体的高

维多目标进化算法,结合神经气网络学习特性和质量指标优

化特性,引导种群向不规则 Pareto前沿收敛,并通过自适应

参考点提升多样性.Liu等[２９]提出了一种高效解决多模态多

目标优化问题的新方法EMMAＧGNG.其核心优势在于利用

机器学习技术动态学习解集的拓扑结构,并设计针对性的搜

索策略,显著提升了收敛速度与多样性,为复杂优化问题的求

解提供了新思路.

２．２　多模态多目标优化研究现状

近些年,有学者对多目标多模态优化进行了研究.Liang
等[７]提出一种基于聚类的差分进化算法求解 MMOPs,该算

法在每个子空间中计算个体的拥挤度距离而不是在整个空间

中.Zhang等[８]提出 MMOＧEvoKnee算法找到全局膝关节解

决方案和目标空间的边界,并且保留收敛性良好的解.Liu
等[９]使用收敛档案及多样性档案协同获得多个帕累托最优

解,提高决策空间的多样性,从而解决多目标多模态优化问

题.Zhao等[１０]提出一种基于强化进化的预测差分进化策略

求解多模态多目标,使用预测策略、强化进化策略来加速种群

收敛,从而逼近全局最优解.文献[１１]开发一种基于强化学

习的差分进化算法(DEＧRLFR),设计奖励函数指导种群在全

局趋近Pareto前沿.文献[１２]提出一种基于环形拓扑结构

的粒子 群 算 法,并 使 用 特 殊 拥 挤 距 离 维 持 多 个 PS.Qiao
等[１３]提出新的基准框架和改进算法,旨在更真实地模拟现实

问题,并提高CMOEA在复杂约束环境中的搜索能力和整体

性能.Lin等[１４]设计的 NPCMODE通过基于分区的重组和

预选择的环境选择机制,在多模态多目标优化问题中实现了

决策空间和目标空间的解的收敛性与多样性平衡.Liang
等[１５]设计的算法通过强化搜索能力和优化选择机制,有效应

对多模态多目标优化问题中的决策空间多样性和均匀性挑

战.Chen等[１６]提出了一种档案辅助的多模态多目标进化算

法,制定档案进化机制来更新档案,提高档案中解决方案的质

量.Yue等[１７]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),其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.Li等[１８]

提出的 GPNSGAＧIII算法通过引入初始化策略显著提升了优

化能力,能够更好地解决联邦学习中的多目标优化问题,实现

了全局模型错误率、性能分布均衡、通信成本与数据成本的有

效平衡.

３　算法设计

为应对 多 模 态 多 目 标 优 化 (MMO)问 题 中 最 优 解 集

(PSs)搜索不充分、冲突目标处理能力不足、帕累托前沿(PF)
探索受限以及解的多样性难以保持等挑战,本文提出一种基

于生长神经气体网络的多模态多目标优化算法(MMEAＧ
GNG).该算法结合 GNG的自适应拓扑学习能力,引导多模

态多目标优化算法(MMEA)更高效地探索解空间,识别并维

护多个最优解集,平衡全局与局部搜索能力,从而提升算法在

复杂优化问题中的求解性能.

３．１　算法流程

MMEAGNG算法的伪代码如算法１所示.首先进行初

始化操作,包括初始化 GNG网络、种群 P和 OP.然后评估

种群P和 OP,以判断是否达到终止条件.如果不满足终止

条件,判断 GNG网络是否训练完成,如果未完成训练,则采

用单向知识转移策略来进化种群;反之则采用双向知识转移

策略来进化种群.算法的流程图如图２所示.
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算法１　MMEAGNG算法

输入:种群规模、最大迭代次数 MaxFEs
输出:种群POP
１．初始化种群P,OP,GNG
２．评估种群P,OP
３．WhileFEs＜ MaxFEs
４．　IfGNG未完成训练

５．　　进行单项知识转移 进化种群

６．　else
７．　　进行双向知识转移 进化种群

８．　Endif
９．Endwhile
１０．ReturnPOP

图２　算法流程图

Fig．２　Flowchartofthealgorithm

３．２　环境选择

３．２．１　基于生长气体神经网络的环境选择

本文提出的基于 GNG的环境选择方法通过以下几个步

骤实现多目标优化的有效搜索.
解空间表示与拓扑结构生成:GNG在解空间中自适应地

生成神经元,每个神经元代表一个潜在解.网络结构通过增

加和删除节点以及调整连接来反映目标空间中解的分布.随

着解空间的不断变化,网络逐步调整其拓扑结构,确保能够准

确表示解空间的特征.
环境选择与目标平衡:在多目标优化中,环境选择是根据

不同目标之间的平衡来引导搜索过程的.GNG 通过自适应

增加或减少神经元来表示解空间的变化,帮助优化算法避免

局部最优解,并在多个目标之间找到合理的平衡点,最终达

到优化目标.基于 GNG网络的环境选择算法的伪代码如

算法２所示.
算法２　基于 GNG网络的环境选择算法

输入:种群P、神经网络 GNG
输出:种群 OP、神经网络 GNG
１．计算 GNG网络中神经元节点s到 pop的距离

２．计算网络中到 pop最近的两个神经元s１和s２

３．更新s１及其邻居的权值,使其靠近 pop
４．　Ifs１与 pop之间的距离大于阈值:

５．　　在pop附近添加一个新神经元

６．　Endif

７．　更新连接关系,增加s１和新神经元之间的边

８．　移除超出最大寿命的边,防止网络过度生长

９．初始化一个空集 OP作为候选解集

１０．对于 GNG 网络中的每个神经元节点s:

１１．获取所有映射到s的解集 OPs

１２．从 OPs中选择适帕累托支配解 OPs_best

１３．将sbest加入 OP

１４．Return种群 OP、神经网络 GNG

由于 GNG在训练的过程中需要动态调整拓扑结构(新
增或删除神经元),且每次迭代都需要计算邻近神经元并更新

连接关系,导致计算复杂度较高.因此,在大规模数据或高维

优化问题中,GNG可能会收敛缓慢.另外,GNG原本是为无

监督学习设计的,在多目标优化中,它缺乏直接处理多个目标

冲突的机制.如果直接用于多目标优化,可能会存在 GNG
偏向某些目标而导致解的分布不均衡的问题.

３．２．２　基于适应度的环境选择

基于适应度评估的环境选择方法,在多目标优化中主要

通过评估个体在目标空间的“拥挤程度”与 Pareto排名来选

择最优解,而不仅仅依靠传统的 Pareto排名.这样可以帮助

决策者在复杂环境中做出更好的决策.为了衡量解的均匀

性,传统方法通常通过计算解在目标空间的距离来评估“拥挤

度”,但这种方式往往忽视了决策变量和目标之间的重要性差

异,可能导致解的分布不均,降低优化的效果和质量.
为解决在适应度环境选择不均匀的问题,本文提出一种

基于加权欧氏距离的拥挤度计算方法,通过引入多层次的权

重机制来对距离进行调整,从而实现对决策空间和目标空间

的综合考虑.具体来说,决策空间的拥挤度计算通过加权欧

氏距离公式完成:为每个决策变量分配权重,用以反映变量在

问题中的相对重要性.目标空间的拥挤度则类似,针对每个

目标分配权重,以突出不同目标对优化结果的重要程度.在

综合计算拥挤度时,公式中引入全局平衡因子,用于动态调节

两种空间的相对贡献比例,从而有效避免某一空间主导整体

结果的情况.此外,通过使用距离的倒数计算局部密度,能够

更直观地反映解在局部邻域中的拥挤程度,使得算法更加注

重解的多样性和覆盖范围.

假设解xi 和xj 在决策空间和目标空间的距离分别为:

CDj,x＝∑
i

|xj１,i－xj２,i|

|xmin,i－xmax,i|

æ

è
ç

ö

ø
÷ (２)

CDj,f＝∑
i

|yj１,i－yj２,i|

|ymax,i－ymin,i|

æ

è
ç

ö

ø
÷ (３)

其中,CDj,x是解xj 在决策空间的拥挤度,xj１,i和xj２,i分别表

示解xj 在第i维决策空间上两个相邻的解,xmax,i和xmin,i则

表示第i维空间上边界解的最大值及最小值.CDj,f是解fj

在目标空间的拥挤度,yj１,i和yj２,i分别表示解yj 在第i维决

策空间上两个相邻的解,ymax,i和ymin,i则表示第i维空间上边

界解的最大值及最小值.
为了同时考虑决策空间和目标空间的影响,定义一个综

合权重公式来结合两者的特征:

CD＝α×CDj,x＋β×CDj,f (４)

其中,α和β用于调整决策空间和目标空间对整体拥挤度的

影响权重.加权欧氏距离方法在多个方面展现出显著优势.
首先,通过对决策变量和目标赋予权重,可以更灵活地适应多

模态问题或目标分布不均的情况.例如,在某些场景中,某些

目标可能对最终优化结果更为关键,而其他目标影响较小,此
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时权重可以突出重要目标的作用,确保拥挤度的评估更加精

准.其次,平衡因子的引入解决了简单相加方法的缺陷,能够

在不同优化场景下动态调整决策空间和目标空间的贡献比

例,使得算法对不同类型问题具有更好的适应性,避免算法陷

入局部最优或导致解的分布不均匀.

综上,在多模态多目标优化问题中,单独依赖传统适应度

或 GNG网络进行环境选择往往存在局限性.适应度选择虽

然能够有效筛选高质量解,但在维护多样性和探索多个等价

解方面存在不足;而 GNG 网络可以自适应学习解的拓扑结

构,提高解的分布均匀性,但计算复杂度较高,并且在动态优

化环 境 下 可 能 存 在 滞 后 性.为 此,本 文 引 入 知 识 转 移

(KnowledgeTransfer)方法,将适应度选择与 GNG 结合,从

历史优化过程或其他优化任务中学习信息,以更智能的方式

引导 GNG网络的生长与调整,同时优化适应度选择策略,使

其更具全局性和泛化能力.这种方法不仅能够降低计算成

本,还能在优化过程中动态调整搜索方向,提高解的多样性和

全局收敛能力.

３．３　知识转移

知识转移(KnowledgeTransfer)是指在优化过程中,将源

领域(即已知领域)中的知识、经验或模型迁移到目标领域,从

而提高目标领域优化的效率,加速收敛过程,或改善解的质

量.在多目标优化中,知识转移的核心目标是通过有效利用

源领域的优化经验或解空间信息,帮助目标领域优化算法更

快速、更精确地找到帕累托前沿或多个优解.

知识转移的具体步骤如图３所示.P和 OP分别为主种

群和辅助种群,O和 OO分别为主种群和辅助种群产生的子

代.本文所用知识转移分为单向知识转移和双向知识转移两

种.单向知识转移是 GNG网络学习主种群 P和 O 的知识,

促进 GNG网络寻找更优节点.双向知识转移是主种群和辅

助种群的双向学习过程,其中主种群采用基于适应度的环境

选择方法选择,辅助种群用基于 GNG 网络的环境选择选择

种群.

在进化初期,神经网络训练没有完成时,采用单向知识转

移,即利用传统进化算法优化种群,同时将该种群的知识传递

给 GNG神经网络,以提高神经网络的训练速度.在神经网

络训练成熟后,采用双向知识转移,即让神经网络产生的种群

与传统进化算法产生的种群相互学习.

图３　单向知识转移和双向知识转移

Fig．３　UnidirectionalandbiＧdirectionalknowledgetransfer

４　实验与分析

４．１　对比算法和测试问题

在 MMEAGNG算法中,权重参数α和β 共同决定了算

法在搜索过程中如何平衡不同的优化目标.为了更好地理解

这两个参数对算法性能的影响,我们进行了一系列对比实验,

以探索不同权重组合下算法的表现.具体而言,设定α＋β＝
１,α的具体取值则分别选择了０．１,０．３,０．５,０．７和０．９这５
种不同的组合.

本文选择了５个较优的 MMOEA进行比较.MMEAPSL
是在基于 GNG的代理辅助 PS学习方法.MORingPSOSCD
采用基于索引的环形拓扑结构,以形成稳定的小生境,从而识

别更多的帕累托最优解[２０].DNNSGAII[２２]是在 NSGAＧII的

基础上引入 Niching方法,以维护多个不同的解,确保多个解

对应于同一个帕累托前沿点(ParetoFrontPoint),从而提升

多样性,增强算法在多模态多目标优化问题中的表现,避免解

集中在少数区域,提高全局探索能力.TriMOEATAR 具有

两个保持目标和决策空间多样性的档案[２３],MMEAWI[２４]采

用加权指标来保留有希望的解决方案,以增强决策空间的多

样性.采用了两种流行的 MMOP基准测试问题 HYL[２０]和

MMF[１２],来验证算法的可行性和有效性.

４．２　参数设置和性能指标

种群规模为１００,最大迭代次数为１０００００,α和β分别取

值０．９和０．１,对比算法的其他参数设置均与原始文献相同.

本研究采用IGDX[２１]和 PSP[１２]这两个被广泛使用的指标来

综合评价算法在决策空间和目标空间的性能.

每个算法在每个测试问题上独立执行３０次.记录IGＧ

DX和PSP的平均值.采用显著性水平为０．０５的 Wilcoxon
秩和检验和显著性水平为０．０５的 Holm 校正的 Friedman检

验[２５].用“＋”“－”“＝”分别表示其他算法的结果明显优于

本文算法、明显差于本文算法、统计上与本文算法相似.

４．３　实验结果与分析

图４给出了本文算法与多对比算法在测试函数 MMF１,

MMF４,MMF５,MMF６中的变化趋势,随着迭代次数的增加,

对比算法大多趋于收敛,本文提出的算法 MMEAGNG 在所

有对比算法中收敛性表现最佳.表１列出了不同权重时所提

算法在 HYL问题上的IGDX指标的统计结果(均值),可以看

出当α取值为０．９时 MMEAGNG 算法性能最佳,因此后续

与对比算法进行比较时权重α取为０．９.表２列出了度量指

标IGDX在 HYL问题上的实验统计结果(均值).表３列出

了度量指标PSP在 HYL问题上的实验统计结果(均值).表

４列出了度量指标IGDX在 MMF问题上的实验统计结果(均

值).表５列出了度量指标 PSP在 MMF问题上的实验统计

结果(均值).从表１中可以看出,关于α和β的取值,当α和

β分别取值０．９和０．１时,MMEAGNG 算法的表现更优,可

以从决策空间和目标空间的拥挤度角度来分析这一现象.具

体来说,α和β分别对应决策空间和目标空间中的拥挤度权

重,而这两者的不同取值会影响解的分布方式,进而影响算法

的性能.当α＝０．９时,意味着决策空间的拥挤度权重占主导

地位,算法更多地关注决策空间中解的分布;而较低的β则表

明目标空间的拥挤度较低,算法更多关注目标空间的多样性.

权重有效提高了 MMEAGNG算法在多模态多目标优化问题

中的性能,尤其是在解的多样性和全局收敛能力上表现突出.

在实际应用中,可以通过调节α和β的比例,找到最适合特定

优化任务的参数配置.

２５０１０００５５Ｇ４
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(a)MMF１ (b)MMF４

(c)MMF５ (d)MMF６

图４　MMEAGNG 和５种比较算法在４个函数上获得的平均IGDX 值

Fig．４　AverageIGDXvaluesobtainedbyMMEAGNGandfivecomparedalgorithmsonfourfunctions

表１　α取不同值时IGDX在 HYL问题上的统计结果(均值)

Table１　ExperimentalstatisticalresultsofIGDXinHYL(mean)withdifferentα

Problem α＝０．１ α＝０．３ α＝０．５ α＝０．７ α＝０．９
HYL１ ２．５１４２×１０－１＝ ２．５２０８×１０－１＝ ２．５２４３×１０－１＝ ２．５１８１×１０－１＝ ２．５１２６×１０－１

HYL２ ５．７７４４×１０－１＝ ５．７４９０×１０－１＝ ５．７５４８×１０－１＝ ５．７５９４×１０－１＝ ５．７６２１×１０－１

HYL３ ２．４６３７＝ ２．４３６３＝ ２．４３０６＝ ２．４９１５＝ ２．４２５４
HYL４ ２．４９７９＝ ２．５６３１＝ ２．４９４８＝ ２．５５９０＝ ２．４９３６
HYL５ ２．５２１１×１０－１＝ ２．５１９０×１０－１＝ ２．５４６９×１０－１＝ ２．５１３４×１０－１＝ ２．５１５１×１０－１

＋/－/＝ ０/０/５ ０/０/５ ０/０/５ ０/０/５

表２　IGDX在 HYL的实验统计结果(均值)

Table２　ExperimentalstatisticalresultsofIGDXinHYL(mean)

Problem DNNSGAII MORingPSOSCD MMEAWI MMEAPSL TriMOEATAR MMEAGNG
HYL１ ２．８３４４×１０－１－ ３．０５４８×１０－１－ ２．７０５６×１０－１－ ２．５２３８×１０－１＝ １．４３４９－ ２．５１１４×１０－１

HYL２ ７．０６９２×１０－１－ １．０２６５－ ６．４２３３×１０－１－ ５．７５９２×１０－１＝ ７．１４０６×１０－１－ ５．７４０５×１０－１

HYL３ ９．４７５９×１０－１＋ １．１７９３＋ ８．７９４７×１０－１＋ ８．３７５３×１０－１＋ ７．７１６８×１０－１＋ ２．４７８７
HYL４ １．３３５２＋ ２．６０４５＝ １．２７４３＋ １．２２６３＋ ９．０２９６×１０－１＋ ２．５２４１
HYL５ ３．００６８×１０－１－ ４．３５５３×１０－１－ ２．８０７９×１０－１－ ２．５４９１×１０－１－ ４．０７８９－ ２．５２６０×１０－１

＋/－/＝ ２/３/０ １/３/１ ２/３/０ ２/１/２ ２/３/０

表３　PSP在 HYL的实验统计结果(均值)

Table３　ExperimentalstatisticalresultsofPSPinHYL(mean)

Problem DNNSGAII MORingPSOSCD MMEAWI MMEAPSL TriMOEATAR MMEAGNG
HYL１ ３．７２８１－ ２．６６４２－ ４．１３６０－ ４．４９２２－ ５．００２４×１０－１－ ５．０５７４
HYL２ １．０７６１－ ６．２８１６×１０－１－ １．４６００－ １．６０６９－ １．３３９５－ １．９７３６
HYL３ NaN(NaN) NaN(NaN) NaN(NaN) NaN(NaN) NaN(NaN) NaN(NaN)

HYL４ NaN(NaN) NaN(NaN) NaN(NaN) NaN(NaN) NaN(NaN) NaN(NaN)

HYL５ ３．３５０５－ ２．２１１３－ ３．５４９８－ ３．９３５４－ １．６８９４－ ４．２１２２
＋/－/＝ ０/３/０ ０/３/０ ０/３/０ ０/３/０ ０/３/０

表４　IGDX在 MMF的实验统计结果(均值)

Table４　ExperimentalstatisticalresultsofIGDXinMMF(mean)

Problem DNNSGAII MORingPSOSCD MMEAWI MMEAPSL TriMOEATAR MMEAGNG
MMF１ ７．２３３８×１０－２－ １．０１５９×１０－１－ ６．６３５０×１０－２－ ５．４７８７×１０－２－ ８．９８７１×１０－２－ ５．２８２７×１０－２

MMF２ １．２４０８×１０－１－ １．３４６９×１０－１－ ７．４８５１×１０－２－ ８．４０１５×１０－３＋ １．１１１４×１０－１－ １．５８２７×１０－２

MMF３ ８．７９４７×１０－２－ ８．８２３５×１０－２－ ４．３３１２×１０－２－ ８．６２４６×１０－３＝ ８．７０９１×１０－２－ １．１１３１×１０－２

MMF４ ５．１９９７×１０－２－ ７．４１８８×１０－２－ ４．２９５１×１０－２－ ３．１３２４×１０－２－ １．２７８３×１０－１－ ２．８７２１×１０－２

MMF５ １．３６０２×１０－１－ １．５６７１×１０－１－ １．０８０３×１０－１－ ９．５９６１×１０－２－ １．９２７９×１０－１－ ９．０７９１×１０－２

MMF６ １．１１８２×１０－１－ １．３９８９×１０－１－ ９．２６４０×１０－２－ ８．５２０４×１０－２－ １．５３９３×１０－１－ ８．０２８０×１０－２

MMF７ ４．０７５２×１０－２－ ６．４３４３×１０－２－ ４．２１６６×１０－２－ ３．２８５０×１０－２－ ６．９８２０×１０－２－ ２．８６４１×１０－２

MMF８ １．８０２８×１０－１－ ２．２３９４×１０－１－ １．０２８０×１０－１－ ６．０８９５×１０－２－ ６．８７９８e×１０－１－ ５．８０８３×１０－２

＋/－/＝ ０/８/０ ０/８/０ ０/８/０ １/６/１ ０/８/０
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表５　PSP在 MMF的实验统计结果(均值)
Table５　ExperimentalstatisticalresultsofPSPinMMF(mean)

Problem DNNSGAII MORingPSOSCD MMEAWI MMEAPSL TriMOEATAR MMEAGNG
MMF１ １．３７６６×１０－ ９．７６９０－ １．５０６１×１０－ １．８２４５×１０－ １．１１４４×１０－ １．８８９３×１０
MMF２ ９．３８２７－ ８．１６８９－ １．９０３０×１０－ １．１９７６×１０２＋ ９．１０５８－ ８．７９７９×１０
MMF３ １．１９０５×１０－ １．１５４３×１０－ ２．４６２４×１０－ １．２０７８×１０２＝ １．１１１２×１０－ １．１２２０×１０２

MMF４ １．９５２５×１０－ １．３８３６×１０－ ２．３２８６×１０－ ３．１９７１×１０－ １．１１９４×１０ ３．４８１９×１０
MMF５ ７．３５６３－ ６．２４０４－ ９．２２４５－ １．０４２２×１０－ ５．１９５３－ １．０９９８×１０
MMF６ ８．９３４７－ ７．０４５０－ １．０７５７×１０－ １．１７２９×１０－ ６．５３１１－ １．２４３４×１０
MMF７ ２．４３８５×１０－ １．５３７３×１０－ ２．３４８７×１０－ ３．０４４４×１０－ １．２０１１×１０－ ３．４８０６×１０
MMF８ ５．９０９６－ ４．８０４５－ ９．８７９０－ １．６３４２×１０－ １．３３５０－ １．７０９４×１０

＋/－/＝ ０/８/０ ０/８/０ ０/８/０ １/６/１ ０/８/０

　　从表２中可以看出,MMEAGNG与５个对比函数相比最

优的 最 多,在 HYL３ 和 HYL４ 中 不 如 TriMOEATAR;在

HYL１,HYL２和 HYL５中,IGDX性能较好,原因在于这些问

题的Pareto前沿具有较高的规则性和连续性,种群容易均匀

分布在这些规则的区域中,使得IGDX能够有效地衡量解的

质量.在 HYL３和 HYL４中,IGDX性能较差,主要是因为这

些问题的Pareto前沿呈现出更复杂、更不规则的结构(如多

个三角形或矩形区域),导致IGDX无法准确捕捉解的质量,
尤其是在多模态、离散、非连续的情况下,种群解的分布可能

无法均匀覆盖所有区域.
从表３给出的结果可以看出,MMEAGNG与５个对比函

数相比最优的最多,是因为种群能均匀覆盖规则或结构化的

Pareto前沿,并在接近性和覆盖率之间保持良好平衡.在

HYL３和 HYL４测试函数中,由于存在无法找到可行解的情

况,因此PSP指标的计算出现问题,具体而言,PSP指标的计

算依赖于可行解作为分母,当分母为零时,计算结果将变得无

意义.
从表４可以看出,MMEAGNG与５个对比函数相比最优

的最多,MMF２和 MMF３的IGDX表现不佳可能是由于分段

性和多模态特性增加了决策空间的复杂性.改进算法的全局

探索能力、种群多样性维护机制以及分段检测能力,是提升

IGDX表现的关键.通过针对性地优化这些问题,可以显著

提高算法在复杂测试函数上的性能.
表５给出了 MMEAGNG和５个对比函数在 MMF测试

集上的PSP结果.MMEAGNG与５个对比函数相比最优的

解最多.在 MMF２和 MMF３上,PSP性能不佳,可能是因为

算法难以均匀覆盖复杂的决策空间特性(如分段性和周期

性).通过增强全局搜索能力、分段识别机制、种群多样性维

护以及目标与决策空间的联合优化,可以有效改善 PSP性

能.针对具体问题(分段性或周期性),设计适配性的优化策

略尤为重要.
结束语　本文提出了一种新的基于生长神经气体网络的

多模态多目标优化算法.该算法提出一种解的拥挤度评估方

法,并用知识和转移方法结合 GNG 网络与个体适应度对解

评估并进行环境选择.在 HYL和 MMF测试函数集上进行

的实验表明,MMEAGNG 在多目标优化中的表现显著优于

现有方法,适用于资源分配、生产调度和机器学习超参数优化

等复杂实际场景.该方法不仅拓展了多目标优化算法的应用

潜力,也为优化理论研究提供了新的方向.

参 考 文 献

[１] BIJX,LISQ,LIUJL,etal．ResearchofUWBcoplanarbase

stationdeploymentinindoortypicalscenarios[J]．Scienceof

SurveyingandMapping,２０２４,４９(３):１９Ｇ２６．
[２] ZHANGJN,HANCC,CHENJW,etal．A MethodforJoint

EdgeServerDeploymentandServicePlacement[J]．Computer

Engineering,２０２４,５０(１０):２６６Ｇ２８０．
[３] LIU W C,WANG L P．OptimizationschemeforlowＧpower

UAVbackscatteringmobileedgecomputingnetwork[J]．JourＧ

nalofXIANUniversityofPostsandTelecommunication,２０２４,

２９(５):３８Ｇ４６．
[４] XUAN HJ,KOULB,DINGY．etal．MultiＧmodalmultiＧobjecＧ

tiveoptimizationalgorithmbasedonL１/２ＧnormcrowdingmeasＧ

urement．JournalofXinyangNormalUniversity[J/OL]．[２０２４Ｇ

１２Ｇ１８]．http://kns．cnki．net/kcms/detail/４１．１１０７．N．１１０７．

００２．html．
[５] HUKQ,MA W B,DAICF,etal．FederatedLearningEvoluＧ

tionary MultiＧobjectiveOptimization Algorithm BasedonImＧ

provedNSGAＧIII[J/OL]．[２０２４Ｇ１２Ｇ１８]．http://kns．cnki．net/

kcms/detail/５０．１０７５．TP．２０２４０９１２．０８４４．００２．html．
[６] JIANGR,FANS W,WANGX M,etal．Clusteringalgorithm

basedonimprovedSOM model[J/OL]．http://kns．cnki．net/

kcms/detail/５０．１０７５．TP．２０２４１１０１．１４４７．０３２．html．
[７] LIANGJ,QIAOKJ,YUECT,etal．AClusteringＧBasedDiffeＧ

rentialEvolutionAlgorithmforSolvingMultiＧModalMultiＧObＧ

jectiveOptimization Problems[J]．Swarm and Evolutionary
Computation,２０２１,６０:１００７８８．

[８] ZHANGK,SHENCN,HEJJ,etal．KneeBasedMultiＧModal

MultiＧObjectiveEvolutionary Algorithm for Decision Making
[J]．InformationSciences,２０２１,５４４:３９Ｇ５５．

[９] LIU Y P,GARY Y．A MultiＧmodalMultiＧobjectiveEvolutionaＧ

ryAlgorithmUsingTwoＧArchiveandRecombinationStrategies
[J]．IEEETransactionsonEvolutionaryComputation,２０１９,２３
(４):６６０Ｇ６７３．

[１０]ZHAOH,TANGL,LIJR,etal．StrengtheningEvolutionＧBased

DifferentialEvolutionwithPredictionStrategyforMultiＧModal

OptimizationandItsApplicationin MultiＧRobotTaskAllocaＧ

tion[J]．AppliedSoftComputing,２０２３,１３９:１１０２１８．
[１１]LIZH,SHIL,YUECT,etal．DifferentialEvolutionbasedon

ReinforcementLearningwithFitnessRankingforSolvingMultiＧ

ModalMultiＧObjectiveProblems[J]．SwarmandEvolutionary
Computation,２０１９,４９:２３４Ｇ２４４．

[１２]YUECT,QUBY,LIANGJ．AMultiＧobjectiveParticleSwarm

OptimizerUsingRingTopologyforSolvingMultiＧmodalMultiＧ

objectiveProblems[J]．IEEE Transactionson Evolutionary
Computation,２０１８,２２(５):８０５Ｇ８１７．

[１３]QIAO K J,LIANG J,YU K,etal．Evolutionaryconstrained

multiＧobjective optimization:Scalable highＧdimensional conＧ

straintbenchmarksandalgorithm[J]．IEEE Transactionson

２５０１０００５５Ｇ６

ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．１１A,Nov．２０２５



EvolutionaryComputation,２０２４,２８(５):９６５Ｇ９７９．
[１４]LIN H,LIANGJ,YUECT,etal．A NichingＧBasedReproducＧ

tionandPreselectionＧBased MultiＧobjectiveDifferentialEvoluＧ

tionfor Multimodal MultiＧobjective Optimization[C]∥２０２４

IEEE Congresson Evolutionary Computation(CEC)．IEEE,

２０２４:１Ｇ８．
[１５]LIANGJ,SUIX,YUE C T,etal．MultimodalmultiＧobjective

differentialevolution algorithm based on enhanced decision

spacesearch[J]．SwarmandEvolutionaryComputation,２０２４,

９０:１０１６８２．
[１６]CHENP,LIZ,QIAOKJ,etal．AnarchiveＧassistedmultiＧmoＧ

dalmultiＧobjectiveevolutionaryalgorithm[J]．SwarmandEvoＧ

lutionaryComputation,２０２４,９１:１０１７３８．
[１７]YUECT,YE W H,ZHANGYJ,etal．MultimodalMultiＧobＧ

jectiveOptimizationAlgorithm BasedonLocalCenterClusteＧ

ring[J/OL]．[２０２４Ｇ１２Ｇ１８]．http://kns．cnki．net/kcms/detail/

５０．１０７５．tp．２０２４１０２８．１１４６．０２１．html．
[１８]LIH D,HU H,JIANGQ Q．MultimodalMultiＧobjectiveOptiＧ

mizationBasedonParallelZoningSearchandItsApplication
[J]．ComputerScience,２０２２,４９(５):２１２Ｇ２２０．

[１９]MINGF,GONG W Y,JINYC．GrowingNeuralGasNetworkＧ

based surrogateＧassisted Paretosetlearningfor multimodal

multiＧobjectiveoptimization[J]．SwarmandEvolutionaryComＧ

putation,２０２４,８７:１０１５４１．
[２０]ISHIBUCHIH,PENG Y,PANG L M．MultiＧmodalmultiＧobＧ

jectivetestproblemswithaninfinitenumberofequivalentpareＧ

tosets[C]∥２０２２IEEECongressonEvolutionaryComputation
(CEC)．２０２２:１Ｇ８．

[２１]ZHOUA M,ZHANGQ,JINY．ApproximatingthesetofpareＧ

toＧoptimalsolutionsinboththedecisionandobjectivespacesby
anestimationofdistributionalgorithm[J]．IEEETrans．Evol．

Computter,２００９,１３(５):１１６７Ｇ１１８９．

[２２]LINAGJ,YUECT,QUBY,MultimodalmultiＧobjectiveoptiＧ

mization:A preliminarystudy[C]∥２０１６IEEE Congresson
volutionaryComputation(CEC)．２０１６:２４５４Ｇ２４６１．

[２３]LIUY,YENGG,GONGD．AmultimodalmultiobjectiveevoluＧ
tionaryalgorithmusingtwoＧarchiveandrecombinationstrateＧ

gies．IEEETrans．Evol．Computter,２０１９(２３):６６０Ｇ６７４．
[２４]LIW H,MING MJ,ZHANGT,etal．MultimodalmultiＧobjecＧ

tiveevolutionaryalgorithmconsideringglobalandlocalpareto
fronts[J]．ActaAutomatica．Sinica,２０２３,４９(１):１４８Ｇ１６０．

[２５]ALCAL􀆓ＧFDEZJ,SANCHEZL,GARCIAS,etal．Keel:asoftＧ
waretooltoassessevolutionaryalgorithmsfordata mining
problems[J]．SoftComputer,２００９(１３):３０７Ｇ３１８．

[２６]ZENG F,YANG T,YAOS．From PointCloudtoTriangular
MeshbyGrowingNeuralGas[J]．JournalofSoftware,２０１３,

２４(３):６５１Ｇ６６２．
[２７]SHENG XJ,WU Y M,LIS B．Timeseriesdataprediction

methodforaluminumelectrolysisprocessbasedonGNGＧANFIS
[J]．Computer Integrated Manufacturing Systems,２０２３,

２９(１０):３２３９Ｇ３２４８．
[２８]XUEM,WANGP,TONGXR．EnhancedGrowingNeuralGas

Based ManyＧObjectiveEvolutionary Algorithm[J]．Journalof
DataAcquisitionandProcessing,２０２４,３９(３):６３４Ｇ６４８．

[２９]LIU Y,ZHANG L,ZENG X,etal．Evolutionary multimodal
multiobjectiveoptimizationguidedbygrowingneuralgas[J]．
SwarmandEvolutionaryComputation,２０２４,８６:１０１５００．

XUANHejun,bornin１９８８,Ph．D,assoＧ
ciateprofessor,graduatedsupervisor,is
amemberofCCF(No．４２１７１M)．His
mainresearchinterestsinclude multiＧ
objectiveoptimizationandnetworkreＧ
sourcescheduling．

２５０１０００５５Ｇ７

宣贺君,等:一种新的基于生长神经气体网络的多模态多目标优化算法


