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摘　 要： 针对基于分解的多目标遗传算法在解决多目标问题时无法有效解决前沿面非均匀、不连续的问题，提出一种基于分

解技术的多子群串行搜索的多目标引力搜索算法（ＭＯＧＳＡ ／ Ｄ） ．为充分利用算法优化分解出的目标函数所得到的进化信息、提
高收敛速度，采取多种群串行的搜索方式；针对理想前沿面为非超平面的情况，提出一种预测理想前沿面形状的方法，并针对

预测结果选择适合的权重系数生成方式；为提高解集的整体质量，提出一种基于目标权值的策略删减种群．通过标准测试函数

的实验验证，所提算法与其他多目标进化算法相比在解集的收敛性以及分布性上均有较大提高，验证了算法的有效性．
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　 　 多 目 标 优 化 问 题 ＭＯＰ （ ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ）需要同时优化 ２ 个或 ２ 个以上

的目标函数，且各个优化目标之间通常是相互冲突

的，因此不存在能使所有目标都达到最优的解．
多 目 标 进 化 算 法 ＭＯＥＡ （ ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ

ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ）是目前广泛采用的一种解决

ＭＯＰ 的方法，主要可以分为 ３ 类： １）基于 Ｐａｒｅｔｏ 占

优关系的 ＭＯＥＡ 算法，如 ε－占优机制［１］、 Ｅ－占优

机制［２］； ２ ） 基 于 评 估 指 标 的 ＭＯＥＡ 算 法， 如

ＨｙｐＥ［３］等算法；３） 基于分解技术的 ＭＯＥＡ 算法，如
ＭＯＥＡ ／ Ｄ 算法［４］ ．其中基于分解的 ＭＯＥＡ 算法因其

计算简单、复杂度小和收敛性好受到广泛关注，但当

理想前沿面为不连续、非均匀等形状时，所得到的优

化结果的收敛精度及稳定性还有待进一步提高．
引 力 搜 索 算 法 ＧＳＡ （ ｇｒａｖｉｔａｔｉｏｎａｌ ｓｅａｒｃｈ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ）是 ２０１０ 年提出的群智能优化算法，具有

设置参数少、全局搜索能力强、计算简单、收敛速度

快等优点［５］ ．本文将 ＧＳＡ 与分解技术相结合，提出

一种基于分解技术的多目标引力优化算法．主要创

新点：１）采用分解技术，将多目标问题分解成单目

标问题，然后采用多子群串行搜索的策略对各子问

题展开优化，提高进化搜索的效率；２）提出一种理

想前沿面的预测策略，并根据预测结果选取适合的

权重系数计算方式，一定程度上保证了解集分布的



均匀性；３）针对解在各目标所得结果的线性加权

和，提出一种种群删减策略，提高了解集相对于理想

前沿面的逼近性及分布的均匀性．

１　 引力搜索算法及基于分解的多目标算法

１􀆰 １　 引力搜索算法

可以把种群中的个体想象成是一组在空间中运

动的粒子，它们在万有引力的作用下，相互运动，其
质量的大小是评价解优劣的标准，质量较大粒子的

位置对应较优解．粒子通过相互作用、相互运动实现

进化信息的共享，从而向最优区域展开搜索．
设空间中含有 Ｎ 个粒子，则第 ｉ 个粒子的位置

表示为

Ｘ ｉ ＝ （ｘ１
ｉ ，…，ｘｋ

ｉ ，…ｘｎ
ｉ ）； ｉ ＝ １，２，…，Ｎ．

式中： ｎ 表示搜索空间的维数； ｘｋ
ｉ 为第 ｉ 个粒子在第

ｋ维上的位置信息．在 ｔ时刻，两个粒子间的作用力表

示为

ｆｋｉｊ（ｔ） ＝ Ｇ（ｔ）
Ｍｐｉ（ｔ） × Ｍａｊ（ｔ）

Ｒｉｊ（ｔ） ＋ ε
（ｘｋｊ（ｔ） － ｘｋｉ（ｔ））．

式中： Ｍａｊ（ ｔ） 和 Ｍｐｉ（ ｔ） 分别为粒子 ｊ 和粒子 ｉ 的质

量；ε是一个极小的常量；Ｇ（ ｔ） 表示在 ｔ 时刻的万有

引力常数，具体定义为

Ｇ（ ｔ） ＝ Ｇ０ × ｅ －ａｔ ／ Ｔ ．
式中： Ｔ 为设置的最大迭代次数，Ｇ０ 为初始时刻的引

力常数，Ｒｉｊ（ｔ） 为粒子 ｉ与粒子 ｊ之间的欧氏距离．则在

ｔ 时刻，粒子 ｉ 在 ｋ 维上受到的其他粒子的合力为

ｆｋｉ（ ｔ） ＝ ∑
Ｎ

ｊ ＝ １，ｊ≠１
ｒａｎｋ ｊ ｆｋｉｊ（ ｔ） ．

式中： ｒａｎｋｊ 为变化区间在［０，１］ 之间的随机数； ｆｋｉｊ（ｔ）
为粒子 ｊ对粒子 ｉ在第ｋ维空间上的作用力．依据牛顿第

二定律，定义 ｔ 时刻粒子 ｉ 在 ｋ 维上的加速度为

ａｋ
ｉ（ ｔ） ＝ ｆ ｋｉ（ ｔ） ／ Ｍｉｉ（ ｔ） ．

在进化过程中，粒子的速度和位置的更新方式为

ｖｋｉ（ ｔ ＋ １） ＝ ｒａｎｋｉ × ｖｋｉ（ ｔ） ＋ ａｋ
ｉ（ ｔ），

ｘｋ
ｉ（ ｔ ＋ １） ＝ ｘｋ

ｉ（ ｔ） ＋ ｖｋｉ（ ｔ ＋ １） ．
　 　 粒子的质量与适应度值有关，质量越大的粒子

越接近最优，并且它对其他粒子的作用力相应会更

大，但移动速度较慢．粒子质量的计算方式为

ｍｉ（ ｔ） ＝
ｆｉ（ ｔ） － ｗ（ ｔ）
ｂ（ ｔ） － ｗ（ ｔ）

，

Ｍｉ（ ｔ） ＝
ｍｉ（ ｔ）

∑
Ｎ

ｊ ＝ １
ｍ ｊ（ ｔ）

．

式中： ｆｉ（ ｔ） 为粒子 ｉ 的适应度值； ｗ（ ｔ） 为质量最小

粒子的适应度值； ｂ（ ｔ） 为质量最大粒子的适应

度值．

图 １ 给出了 ＧＳＡ 算法的操作流程图．
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图 １　 ＧＳＡ 算法流程图

１􀆰 ２　 基于分解的多目标算法

基于分解的多目标优化算法结合了多目标局部

搜索和多个单目标 Ｐａｒｅｔｏ 抽样的优点，而切比雪夫

法又是其中解决效果最好的方法．在切比雪夫分解

模型下，对于一个给定的权重向量，对应的单目标子

问题可描述为

ｇｔｅ（ｘ ｜ λ，ｚ∗） ＝ ｍａｘ
１≤ｉ≤ｍ

｛ ｜ λ ｉ（ ｆｉ（ｘ） － ｚ∗ｉ ） ｜ ｝ ． （１）

式中： 权重向量 λ ＝ （λ１，…，λｍ） 满足 λｋ ≥ ０ 且

∑
ｍ

ｉ ＝ １
λ ｉ ＝ １； ｚ∗ ＝ （ ｚ∗１ ， ｚ∗２ ，…，ｚ∗ｍ ） 为参考点，是由解

集在各个目标函数上取得的最优值构成的虚拟点，
对于最小化问题有 ｚ∗ｉ ＝ ｍｉｎ｛ ｆｉ（ｘ） ｜ ｘ ∈ Ω｝， １，２，
…，ｍ． 在满足条件的情况下，对于任意一个给定的

权重向量，存在一个使式（１）达到最小的最优解，该
最优解就是原多目标优化问题的一个 Ｐａｒｅｔｏ 最优

解．所以， 可以通过设定 Ｎ个不同的权重向量获得 Ｎ
个最优解来构成 Ｐａｒｅｔｏ 最优解集．

２　 基于分解的多目标引力搜索算法

提出一种基于分解技术的多目标引力搜索算法

（ＭＯＧＳＡ ／ Ｄ）．首先选取几组具有偏好性的权重系数

展开优化搜索，并以此判别理想前沿面的形状．然后

基于预测结果选取适合的权重系数计算方式．种群

在对分解后的优化问题展开搜索时，相邻子问题的

解具有相似性，因此为充分利用这种近似性，提高求

解能力尤其是非均匀不连续问题的优化效率，采用

多子群串行搜索的策略．最后为提高解集的收敛精

·０７· 哈　 尔　 滨　 工　 业　 大　 学　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 ４７ 卷　



度并兼顾粒子分布的均匀性，提出一种基于目标权

值的策略对种群进行删减．
２􀆰 １　 权重的自适应选取

ＭＯＥＡ ／ Ｄ 通过构造多组权重系数将一个 ＭＯＰ
分解为一组单目标优化问题，并通过子问题之间的

合作来同时优化这组子问题，从而获得对理想最优

解集的一个逼近．但该方法存在 ２ 个问题：
１）传统 ＭＯＥＡ ／ Ｄ 算法采用的权重系数生成方

法是基于理想面是超平面的情况．针对理想面非均

匀的情况，单一的权重系数生成方式会影响解集分

布的均匀性，如图 ２ 所示．

f2(x)

f1(x)Z*=(Z1
*,Z2

*)

PF
最优解

图 ２　 分布非均匀前沿面

　 　 ２）当前沿面不连续时，若算法对处在断开区域

的子目标问题进行优化求解，则由于进化压力容易

得到相同的解，势必会浪费计算资源，降低算法的整

体优化性能，如图 ３ 所示．

f1(x)

f2(x)

z*=(z1*,z2*)

子问题1
子问题2

子问题3
子问题4

PF

图 ３　 分布不连续前沿面

　 　 为解决上述问题，文献［６］提出权重向量根据

其自身的最优解进行自适应调整，文献［７］提出一

种加强的权重向量调整方法．但这些方法所适用的

前提条件是理想前沿面是超平面的情况，当前沿面

为非超平面或不连续时，上述方法均不能保证所得

解集分布的均匀性，且会浪费计算资源．因此，权重

系数的生成必须针对不同的前沿面形状自适应

产生．
基于以上分析，首先对理想前沿面的形状进行

预测．通过选择具有明显偏好性的权值系数可以得

到理想前沿面的边界点，若理想前沿面为超平面，则
对 ２ 个目标问题有判别方式为

ｆ １１ ＋ ｆ １２
２

－ ｆ １ｍｅａｎ ＝ κ，

ｆ１ ２ ＋ ｆ２ ２

２
－ ｆ ２ｍｅａｎ ＝ κ．

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

式中： ｆ １１、ｆ１ ２、分别为对偏重于目标函数 １ 的权重系

数构建出的子问题解分别在 ２ 个目标上结果的归一

化后取值； ｆ １
２、ｆ ２

２ 分别为优化偏重于目标函数２的权

重系数构建出的子问题解分别在 ２ 个目标上结果的

归一化后取值； ｆ １
ｍｅａｎ、 ｆ ２

ｍｅａｎ 分别为优化不偏重于任

何目标函数的权重系数构建出的单子问题解分别在

２ 个目标上的结果归一化后取值； κ 理论上应该为

零，但考虑到算法搜索得到的结果与实际相比会有

一定的误差，因此这里表示一个范围．
理论证明：当理想前沿面是超平面时，则对 ２ 个

目标问题是一条直线，在极端情况下，当权重向量的

取值为（１，０）时，所得的最优解在 ２ 个目标函数上

的解 ｆ １
１、ｆ ２

１是这条前沿面上的一个端点；同理，当权

重向量取值为（０，１） 时，ｆ １
２、ｆ ２２为前沿面的另一个端

点；对一个等腰直角三角形，角分线也是中位线，即
取权重向量为（０􀆰 ５，０􀆰 ５） 时，所得的解ｆ １

ｍｅａｎ、 ｆ ２
ｍｅａｎ应

位于前沿面的中点位置上．
对 ３ 个目标问题，可判断点和面的位置关系，即

通过求解 ４ 组权重系数构成的子问题的最优值，判
断理想前沿面的形状．设 ４ 组偏好权重系数构成的

子问题的最终优化结果在３个目标上的解为（ ｆ １１，ｆ ２１，
ｆ ３１）、（ ｆ １２，ｆ ２２，ｆ ３２）、（ ｆ １３，ｆ ２３，ｆ ３３） 和（ ｆ １４，ｆ ２４，ｆ ３４），其中ｆ １１、
ｆ ２１、ｆ ３１表示偏好目标函数 １ 的权重系数构成的子问题

在 ３ 个目标上得到的优化结果，且ｆ １１为式（１） 中的

ｚ∗１ ； ｆ １２、ｆ ２２、ｆ ３２表示偏好目标函数 ２的子问题在 ３个目

标上的得到的优化结果，且ｆ ２２为式（１） 中的 ｚ∗２ ； ｆ １３、
ｆ ２３、ｆ ３３表示偏好目标函数 ３ 的子问题在 ３ 个目标上得

到的优化结果，且ｆ ３３为式（１） 中的 ｚ∗３ ； ｆ １４、 ｆ ２４、 ｆ ３４表示

随机选取权重系数构成的子问题在 ３ 个目标上得到

的优化结果．若实际前沿面是超平面，则 ４ 个点应在

一个平面上，若实际前沿面是凹平面，则（ ｆ １４，ｆ ２４，ｆ ３４）
应在前 ３ 个点构成的平面下方；若实际前沿面为凸

平面，则（ ｆ １４，ｆ ２４，ｆ ３４） 应在前 ３ 个点构成的平面上方．３
组有极端偏好权重系数构成的子问题的解，所组成

的平面方程可表示为

　 ａ ＝ （ ｆ ２２ － ｆ ２１）∗（ ｆ ３３ － ｆ ３１） － （ ｆ ２３ － ｆ ２１）∗（ ｆ ３２ － ｆ ３１），
　 ｂ ＝ （ ｆ ３２ － ｆ ３１）∗（ ｆ １３ － ｆ １１） － （ ｆ ３３ － ｆ ３１）∗（ ｆ １２ － ｆ １１），
　 ｃ ＝ （ ｆ １２ － ｆ １１）∗（ ｆ ２３ － ｆ ２１） － （ ｆ １３ － ｆ １１）∗（ ｆ ２２ － ｆ ２１），
　 ａ（ｘ － ｆ １１） ＋ ｂ（ｙ － ｆ ２１） ＋ ｃ（ ｚ － ｆ ３１） ＝ ０．

根据得到的平面方程，通过比较点和面的位置

关系得到前沿面的预测结果，具体描述如下：
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若

ａ（ ｆ １４ － ｆ １１） ＋ ｂ（ ｆ ２４ － ｆ ２１） ＋ ｃ（ ｆ ３４ － ｆ ３１） ＝ κ，
则点（ ｆ １４，ｆ ２４，ｆ ３４） 在平面里，实际前沿面为超平面．

若

ａ（ ｆ １４ － ｆ １１） ＋ ｂ（ ｆ ２４ － ｆ ２１） ＋ ｃ（ ｆ ３４ － ｆ ３１） ＞ κ，
则点（ ｆ １４，ｆ ２４，ｆ ３４） 在平面上，实际前沿面为凸平面．

若

ａ（ ｆ １４ － ｆ １１） ＋ ｂ（ ｆ ２４ － ｆ ２１） ＋ ｃ（ ｆ ３４ － ｆ ３１） ＜ κ，
则点（ ｆ １４，ｆ ２４，ｆ ３４） 在平面下，实际前沿面为凹平面．

当预测到前沿面形状后，针对不同的预测结果，
为有效解决非均匀不连续前沿面问题，必须保证权

重系数构成的向量与前沿面的焦点均匀分布在前沿

面上．提出一种权重系数的生成方式为

∑
ｍ

ｋ ＝ １
λｐ

１ ＋ … ＋ λｐ
ｋ ＋ … ＋ λｐ

ｍ ＝ １，

λ ｉ ∈
１
Ｈ
， ２
Ｈ
，…，Ｈ

－ １
Ｈ{ } ，ｉ ＝ １，２，…，ｍ．

式中：Ｈ 为人为设定的常数，且每一组权重系数都是

从
１
Ｈ
， ２
Ｈ
，…，Ｈ

－ １
Ｈ{ } 中不同的取值组合； ｍ 表示多

目标优化问题目标函数的个数；ｐ 表示根据不同预

测结果选取的参数； λｐ
ｋ 为第 ｋ 个目标的权重系数，ｐ

的取值原则参见文献［８］ ．
１） 当前沿面为超平面时，则 ｐ 取值为 １，即 λ 构

成的面也为超平面；
２） 当前沿面为凸平面时，则 ｐ 取值为 ２，即 λ 构

成的面也为凸平面；
３） 当前沿面为凹平面时，则 ｐ 取值为 ０􀆰 ５，即 λ

构成的面也为凹平面．
２􀆰 ２　 多子群串行搜索

对于非连续理想前沿面，由于进化压力的驱使，
必然会导致几组相似权重系数所构建出的子问题具

有相同的解．为解决前沿面不连续所带来的资源浪

费问题，结合 ＧＳＡ 的收敛速度快、求解精度高、进化

步长可控等特性，采取多子群串行搜索的策略对构

造出的子问题进行优化．相邻权重系数所对应的解

也具有相似性，根据这种相似性，可以为下一个种群

粒子的初始化设定一个较小的范围，相比于在整个

空间随机初始化种群缩小了搜索区域，提高了种群

搜索最优解的速度．因此，当一个子种群完成对其优

化问题的求解时，参考此前最优解初始化种群，粒子

生成方式为

Ｘｎｅｗ
ｉｊ （ｔ）＝ Ｘｂｅｓｔ， ｊ（ｔ － １） × （１ ＋ ｒ３） ＋ （Ｘｒ１，ｊ（ｔ － １））． （２）

式中： Ｘｎｅｗ
ｉｊ （ ｔ） 为第 ｔ个子种群第 ｉ个个体在第 ｊ维上

的位置信息； Ｘｂｅｓｔ， ｊ（ ｔ － １） 为第 ｔ － １ 个子种群中最

好个体在第 ｊ 维上的位置信息； Ｘｒ１，ｊ（ ｔ － １） 和

Ｘｒ２，ｊ（ ｔ － １） 为第 ｔ － １个子种群中随机选取的 ２个个

体在第 ｊ维上的位置信息；ｒ３ 为最优粒子的随机扰动

因子，通过实验仿真，当 ｒ３ 随机取值在区间［ － ０􀆰 １，
０􀆰 １］ 范围内时，所得结果较好．
２􀆰 ３　 删减策略

为了利于决策者的选择，提高解集中解的代表

性，需要对优化得到的最优解集进行筛选，以提高其

分布的均匀性及收敛程度．以最小化问题为例，能够

使各目标值都取较小的点，将更容易支配其他的解

也即更靠近理想前沿面，但对互不支配的 ２ 个解则

较难判断其优劣．对此，通过比较 ２ 个相似非支配解

在各目标上整体的逼近程度加以删减．对非支配解

尤其是较为相似的 ２ 个解，可通过计算其归一化后

的各目标值的加权和进行筛减，具体描述如下：
将解集中各粒子按照欧式距离进行排序，对于

相对距离小于阈值 ｕ 的 ２ 个粒子，先分别将各目标

值归一化，然后计算其各目标上的加权和，即
ｆ １ｉ ＋ … ＋ ｆ １ｉ ＋ … ＋ ｆ ｍｉ ＞ ｆ １ｊ ＋ ｆ １ｊ ＋ … ＋ ｆ ｍｊ ．

式中： ｆ ｉ ｌ 表示第 ｉ 个粒子在第 ｌ 个目标上的值；ｆ ｊ ｌ 表
示第 ｊ个粒子在第 ｌ个目标上的值．则第 ｉ个解优于第

ｊ 个解，删除第 ｊ 个解．若
ｆ １ｉ ＋ … ＋ ｆ ２ｉ ＋ … ＋ ｆ ｎｉ ＝ ｆ １ｊ ＋ … ＋ ｆ ２ｊ ＋ … ＋ ｆ ｎｊ ，

则说明此时 ２ 个解相同，任意删除一个．若
ｆ １ｉ ＋ … ＋ ｆ ２ｉ ＋ … ＋ ｆ ｎｉ ＜ ｆ １ｊ ＋ … ｆ ２ｊ ＋ … ＋ ｆ ｎｊ ，

则第 ｊ 个解优于第 ｉ 个解，删除第 ｉ 个解．
基于目标加权和的判定方式，可以较好地对相

似非支配解进行删减，使最终得到的解集更佳逼近

前沿面．对于拥挤区域的删减，在一定程度上保证了

分布的均匀性，同时，降低了决策者的选择压力．
２􀆰 ４　 算法实现流程

步骤 １　 算法初始化， 设定问题维数 Ｄ，种群规

模Ｎ１ 和Ｎ２ 以及２个种群各自的最大迭代次数，问题

的函数评价次数，以及 κ、ｕ、Ｇ０、ａ、Ｈ．
步骤 ２　 对多目标问题的个数，选择相应的几

组偏好权值系数（若目标个数为 ２，则选择 ３ 组带有

偏好性的权值系数，若目标个数为 ３，则选择 ４ 组带

有偏好性的权值系数）构成目标函数．
步骤 ３　 计算每个个体的适应度值，并求出其

相应的惯性质量．
步骤 ４　 根据个体的惯性质量，求得每个个体

所受的合力，进而求得其加速度．
步骤 ５　 判断是否满足终止条件，若不满足转

到步骤 ３．
步骤 ６　 当完成对各组偏好权重系数构成的单

目标函数的求解后，采用式 ２􀆰 １ 节描述的方法判断

前沿面的形状．若前沿面形状是凹的，则 ｐ ＝ ０􀆰 ５；若
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前沿面形状为凸的，则 ｐ ＝ ２；否则 ｐ ＝ １，具体的权重

系数生成方式如 ２􀆰 １ 节所示．
步骤 ７　 根据得到的一系列权重系数，按步骤

３、步骤 ４ 进行优化搜索．
步骤 ８　 当满足终止条件时，重新初始化新的

子种群，初始化方式采用式（２）所示方式进行．
步骤 ９　 当达到最终的函数评价次数后，采用

删减策略对解集进行删减，即将解集中各粒子按照

欧式距离进行排序，对于相对距离小于阈值 ｕ 的 ２
个粒子，先分别将各目标值归一化，然后计算并比较

粒子各目标上的加权和，保留较优粒子．
步骤 １０　 输出最终的解集．

３　 仿真实验与结果分析

所有实验在硬件配置为 Ｉｎｔｅｌ ® ＣｏｒｅＴＭ ２ Ｄｕｏ
ＣＰＵ Ｐ７５７０ ２􀆰 ２６ ＧＨｚ、２ Ｇ 内存、２􀆰 ２７ ＧＨＺ 主频的

计算机上进行，开发环境为 Ｍａｔｌａｂ２ ０１０．ｂ．
３􀆰 １　 测试问题

实验选用二目标 ＺＤＴ 和三目标 ＤＴＬＺ 两个系列

的多目标测试函数［８］，具体包括 ＺＤＴ１、ＺＤＴ２、ＺＤＴ３、
ＺＤＴ４、ＺＤＴ６、ＤＴＬＺ１ 和 ＤＴＬＺ２ 等 ７ 个函数．这些测试

函数具有理想前沿面形状为凹形、凸形、不连续以及

多模等特点，可验证所提算法的有效性．
采 用 世 代 距 离 指 标 （ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎａｌ ｄｉｓｔａｎｃｅ

ｍｅｔｒｉｃ， ＧＤ ） 和 空 间 度 量 指 标 （ ｓｐａｃｉｎｇ ｍｅｔｒｉｃ，
ＳＰ） ［９－１０］两种评价标准测试所提算法的性能．ＧＤ 和

ＳＰ 的定义为

ＧＤ ＝ １
Ｎ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｄ２
ｉ ，

ＳＰ ＝ １
Ｎ － １∑

Ｎ

ｉ ＝ １
（􀭵ｄ － ｄｉ） ２ ．

式中： Ｎ表示通过算法求得的解集中解的个数；ｄｉ 为

求得的解集中第 ｉ 个解到理想最优解集的最小欧几

里得距离； 􀭵ｄ 为算法求得所有解 ｄｉ 的平均值．
ＧＤ 的值越小，表明算法求得的解集与问题的

理想最优解集越接近，算法收敛性越好． ＳＰ 的值越

小，表明算法求得的解集中的解分布的越均匀，算法

的均匀性越好．
３􀆰 ２　 参数设置

实验结果与目前解决多目标问题效果较好的

ＮＳＧＡＩＩ［１１］， ＭＯＥＡ ／ Ｄ⁃ＡＷＡ ［７］， Ａｄａｐｔｉｖｅ⁃ＭＯＥＡ ／
Ｄ［１２］ 和 ＨＭＯＥＡ ［９］进行了比较，相关参数如表 １
所示．
　 　 选取的二目标偏好权重向量个数为 ３，即分别

偏好 ２ 个目标的向量，以及任意选取的向量分别为

（０􀆰 ９９，０􀆰 ０１）、（０􀆰 ０１，０􀆰 ９９）、（０􀆰 ５，０􀆰 ５）；选取的三

目标偏好权重系数个数为 ４，即分别偏好 ３ 个目标

的权重向量以及任意选取的一组向量，分别为

（０􀆰 ９０， ０􀆰 ０５， ０􀆰 ０５）、 （ ０􀆰 ０５， ０􀆰 ９０， ０􀆰 ０５）、 （ ０􀆰 ０５，
０􀆰 ０５，０􀆰 ９０）、（０􀆰 ３３，０􀆰 ３３，０􀆰 ３４）．

表 １　 参数设置

参数 数据

ＺＤＴ 的函数评价次数 ３０ ０００

ＤＴＬＺ 的函数评价次数 ５０ ０００

Ｎ１ ３０

Ｎ２ ５

ｕ １．０ｅ － ０４

κ （ － １．０ｅ － ３，１．０ｅ － ３）

Ｇ０ １０

ａ ２０

子种群 Ｎ１ 迭代次数 ２００

子种群 Ｎ２ 迭代次数 ５０

Ｈ １００

３􀆰 ３　 多子群串行搜索策略验证

为验证多子群串行搜索策略在解决多目标问题

时的有效性，通过观察算法对测试问题搜索的渐变

过程进行实验，验证多子群策略的有效性． 函数

ＺＤＴ３ 具有前沿面不连续的特点，因此选取该函数作

为实验函数．实验结果如图 ４ 所示．
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(b)16000评价次数解集(a)8000评价次数解集

(c)24000评价次数解集 (d)30000评价次数解集

图 ４　 随迭代得到解集的渐进变化趋势

　 　 从图 ４ 可以看出，随着函数评价次数的不断增

加，所得到的解集逐渐遍布了整个理想前沿面，取得

了较好的逼近效果，说明多子群串行搜索的有效性．
图中出现离散点，这是因为对子问题的搜索会产生

一些非支配解，这些解对于当前子问题不是最优解

但对于其他子问题来说则是最优解，体现了多种群

串行搜索策略在优化多目标问题时，不会漏掉得到
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的较优解，具有较好的全局搜索性能．
３􀆰 ４　 删减策略有效性验证

为验证删减策略在解决多目标问题中的有效

性，选取测试函数 ＺＤＴ１ 进行验证，实验结果如图 ５
所示，指标 ＳＰ 和 ＧＤ 的对比如表 ２ 所示．

1.0
0.8
0.6
0.4
0.2

0 0.20.40.60.81.0
n

0 0.20.40.60.81.0
n

7
6
5
4
3
2
1

f 2f 2

（ａ） 删减前　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 删减后

图 ５　 删减前后算法所得前沿面对比

表 ２　 解集在删减前后的 ＧＤ 值和 ＳＰ 值

策略 ＧＤ ＳＰ

删减前
０􀆰 ００４０

（９􀆰 １３４６ｅ－４）
７􀆰 ６５２８ｅ－２

（３􀆰 ２４０８ｅ－３）

删减后
７􀆰 ２２５４ｅ－５
（５􀆰 ３０６ｅ－６）

６􀆰 ４３５７ｅ－４
（２􀆰 １５４ｅ－５）

　 　 从图 ５ 可以看出，在算法未对解集进行删减时，
所得到的前沿面存在较多被支配解，当对其进行删

减后，得到的解集则是由一群非支配解构成．由表 ２

可以看出，采取删减策略对解集进行删减后，指标

ＧＤ 和 ＳＰ 均得到较大的提升，即得到的解集无论是

收敛性还是均匀性均得到了提高，验证了删减策略

的有效性．
３􀆰 ５　 求解性能对比

主要考察 ＭＯＧＳＡ ／ Ｄ 算法与对比算法在标准测

试函数上的性能比较，测试结果如表 ３ 及表 ４ 所示．
其中表 ３ 给出各算法在优化各问题时所得 ＧＤ 指标

的均值及方差，表 ４ 给出各算法在优化各测试问题

时所得 ＳＰ 指标的均值及方差．
从表 ３ 中可以看出，对于 ＺＤＴ１、ＺＤＴ２、ＺＤＴ３ 和

ＺＤＴ４ 等 ４ 个测试函数，ＭＯＧＳＡ ／ Ｄ 算法在指标 ＧＤ
以及指标 ＳＰ 上都取得了优于其他对比算法的性

能，也即收敛性以及分布性都是最好的；对函数

ＺＤＴ６ 以及函数 ＤＴＬＺ２，ＭＯＧＳＡ ／ Ｄ 算法的 ＧＤ 是最

小的，也即收敛性是最好的，分布性指标也仅次于

ＭＯＥＡ ／ Ｄ－ＡＷＡ；对函数 ＤＴＬＺ１，ＭＯＧＳＡ ／ Ｄ 算法在

收敛性指标上没有得到较好的效果，但分布性仍优

于其他对比算法．综合来看，在求解 ＺＤＴ 和 ＤＴＬＺ 问

题上，本文所提算法无论在收敛性、鲁棒性还是分布

性上均优于其他同类算法．
表 ３　 各算法的 ＧＤ 值（第一行） 及其标准差（第二行）

算法 ＺＤＴ１ ＺＤＴ２ ＺＤＴ３ ＺＤＴ４ ＺＤＴ６ ＤＴＬＺ１ ＤＴＬＺ２

ＭＯＧＳＡ ／ Ｄ
８􀆰 １９６ｅ－５

（９􀆰 ７４２ｅ－６）
４􀆰 ０９１ｅ－５

（３􀆰 ２４１ｅ－６）
９􀆰 ４１２８ｅ－６
（５􀆰 ３８３ｅ－５）

４􀆰 １００ｅ－６
（４􀆰 ３３２ｅ－６）

７􀆰 ５６２ｅ－５
（２􀆰 ３９８ｅ－５）

４􀆰 １２０ｅ－２
（１􀆰 １７４ｅ－４）

２􀆰 ４３５ｅ－２
（３􀆰 ５６１ｅ－３）

ＮＳＧＡ－ＩＩ
３􀆰 ８５６ｅ－３

（２􀆰 １３５ｅ－４）
５􀆰 ６４４ｅ－３

（１􀆰 ３９０ｅ－４）
４􀆰 ８２１ｅ－３

（１􀆰 ７８８ｅ－４）
３􀆰 ２１６ｅ－３

（２􀆰 ６９３ｅ－４）
５􀆰 ７４１ｅ－３

（３􀆰 ５７５ｅ－４）
３􀆰 ６２０ｅ－２

（２􀆰 ２２６ｅ－３）
５􀆰 ８２６ｅ－２

（２􀆰 ６４５ｅ－３）

ＭＯＥＡ ／ Ｄ－ＡＷＡ
６􀆰 ２４５ｅ－３

（１􀆰 ７２６ｅ－４）
２􀆰 １７４ｅ－３

（５􀆰 ６４７ｅ－４）
１􀆰 ３０６ｅ－３

（２􀆰 ９４８ｅ－４）
２􀆰 １６８ｅ－３

（５􀆰 １３７ｅ－４）
２􀆰 ４４３ｅ－３

（２􀆰 ５２１ｅ－４）
１􀆰 ４０３ｅ－２
（１􀆰 １１ｅ－３）

３􀆰 １４７ｅ－２
（２􀆰 １４５ｅ－４）

Ａｄａｐｔｉｖｅ－ＭＯＥＡ ／ Ｄ
２􀆰 ５７４ｅ－３

（１􀆰 １０３ｅ－４）
２􀆰 １６５ｅ－３

（３􀆰 ８７４ｅ－４）
１􀆰 ２４８ｅ－２

（２􀆰 ９６３ｅ－４）
３􀆰 ６２０ｅ－３

（１􀆰 ２５０ｅ－４）
５􀆰 ３３１ｅ－３

（５􀆰 ８９９ｅ－４）
１􀆰 ６０５ｅ－２

（３􀆰 ２６６ｅ－３）
３􀆰 ２９６ｅ－２

（１􀆰 １３０ｅ－３）

ＨＭＯＥＡ
３􀆰 ３７４ｅ－４

（７􀆰 ０１５ｅ－４）
５􀆰 ７１４ｅ－４

（１􀆰 １２２ｅ－４）
７􀆰 ３３８ｅ－４

（１􀆰 ２４０ｅ－４）
１􀆰 ５１１ｅ－３

（４􀆰 ３３６ｅ－４）
１􀆰 ２６９ｅ－２

（９􀆰 １３６ｅ－３）
２􀆰 ９４１ｅ－２

（３􀆰 ５８９ｅ－３）
３􀆰 ２５４ｅ－２

（１􀆰 １２４ｅ－２）

表 ４　 各算法的 ＳＰ 值（第一行） 及其标准差（第二行）

算法 ＺＤＴ１ ＺＤＴ２ ＺＤＴ３ ＺＤＴ４ ＺＤＴ６ ＤＴＬＺ１ ＤＴＬＺ２

ＭＯＧＳＡ ／ Ｄ
５􀆰 ４５９７ｅ－４
（４􀆰 ２４８ｅ－５）

３􀆰 ３１２９ｅ－４
（６􀆰 ９８７ｅ－５）

１􀆰 ６０１ｅ－３
（９􀆰 ８７４ｅ－４）

１􀆰 １２４ｅ－３
（５􀆰 ２６８ｅ－４）

３􀆰 ９６３ｅ－３
（２􀆰 １４７ｅ－４）

２􀆰 １５４ｅ－３
（６􀆰 ８７４ｅ－４）

２􀆰 ４３５ｅ－２
（３􀆰 ８４５ｅ－３）

ＮＳＧＡ－ＩＩ
７􀆰 ７９８ｅ－３

（７􀆰 ４０１ｅ－３）
７􀆰 ４１６ｅ－３

（６􀆰 ５７８ｅ－３）
８􀆰 ４２３ｅ－３

（１􀆰 ７５６ｅ－３）
６􀆰 ３４５０ｅ－３
（３􀆰 ９６７ｅ－３）

４􀆰 ２６１ｅ－３
（２􀆰 ２５５ｅ－４）

３􀆰 ６８７ｅ－１
（１􀆰 １６６ｅ－０）

８􀆰 ５１４ｅ－２
（５􀆰 ７６５ｅ－２）

ＭＯＥＡ ／ Ｄ－ＡＷＡ
４􀆰 ５４１ｅ－３

（２􀆰 ５３１ｅ－４）
４􀆰 １５２ｅ－３

（１􀆰 ３５４ｅ－４）
６􀆰 １１６ｅ－３

（３􀆰 ２７６ｅ－４）
４􀆰 １１４ｅ－３

（２􀆰 １７２ｅ－４）
３􀆰 ６０８ｅ－３

（２􀆰 ８１９ｅ－４）
２􀆰 １３７ｅ－２

（１􀆰 ９５４ｅ－３）
２􀆰 １８７ｅ－２

（１􀆰 １９３ｅ－３）

Ａｄａｐｔｉｖｅ－ＭＯＥＡ ／ Ｄ
４􀆰 ５３３ｅ－３

（１􀆰 ２３２ｅ－４）
３􀆰 ５４４ｅ－３

（１􀆰 ７８４ｅ－４）
１􀆰 ９４３ｅ－２

（１􀆰 ５７６ｅ－３）
２􀆰 ８６４ｅ－３

（２􀆰 ６５２ｅ－４）
４􀆰 ３７８ｅ－３

（５􀆰 ８９９ｅ－４）
１􀆰 ６０５ｅ－２

（３􀆰 ２６６ｅ－３）
３􀆰 １８９ｅ－２

（１􀆰 ０４５ｅ－３）

ＨＭＯＥＡ
７􀆰 ５９６ｅ－１

（１􀆰 ８９６ｅ－２）
３􀆰 ７４２ｅ１

（６􀆰 ９８７ｅ－２）
３􀆰 １７４ｅ－１

（６􀆰 ９９６ｅ－２）
２􀆰 ８７４ｅ－１

（３􀆰 ０６９ｅ－２）
５􀆰 ６２５ｅ－１

（２􀆰 ３９６ｅ－２）
１􀆰 ３３６ｅ－１

（２􀆰 ６４８ｅ－１）
３􀆰 ２５４ｅ－１

（１􀆰 １２４ｅ－２）
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４　 结　 语

基于分解的多目标引力搜索算法 ＭＯＧＳＡ ／ Ｄ，
通过对理想前沿面的估计，自适应选取与之匹配的

权重系数生成方式；采用多子群串行搜索各子目标

问题方法，为充分利用子问题的相似性，提出一种扰

动生成新种群的策略；根据所得解集中粒子间的拥

挤度，提出一种基于各目标加权和的方式删减较劣

解，以保证解集更均匀地逼近理想前沿面．通过对测

试函数集 ＺＤＴ 和 ＤＴＬＺ 上的实验证明， ＭＯＧＳＡ ／ Ｄ
算法与现有的 ＭＯＥＡｓ 相比，具有更好地收敛性及

和分布的均匀性．
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