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摘   要：近年来，超多目标优化问题(MaOPs)成为了进化计算领域的研究热点。然而，在处理各种优化问题中，

如何有效地平衡收敛性和多样性仍是一个难题。为了解决上述的问题，该文提出了一种基于分解和支配关系的超

多目标进化算法(DdrEA)。首先利用权重向量把整个种群分解为一组子种群，这些子种群将进行协同优化；然后

利用角度和角度支配关系计算子种群内每个解的值；最后根据适应度值进行精英选择，即在每个子空间内选取适

应度值最小的解作为精英解进入下一代。DdrEA通过与当前较优的NSGA-II/AD, RVEA, MOMBI-II等多个超多

目标进化算法进行实验对比，实验结果表明该文算法性能明显优于对比算法，能够有效平衡种群的收敛性和多样性。
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Abstract: In recent year, the Many-objective Optimization Problems (MaOPs) have become an increasingly hot

research area in evolutionary computation. However, it is still a difficult problem to achieve a good balance

between convergence and diversity on solving various kinds of MaOPs. To alleviate this issue mentioned above,

a Decomposition and dominance relation based many-objective Evolutionary Algorithm(DdrEA) is proposed in

this paper. Firstly, the population is decomposed into numbers of sub-populations by using a set of uniform

weight vectors, in which they are optimized in a cooperative manner. Then, the fitness value of solution in each

sub-population is calculated by angle dominance relation and angle. Finally, elite selection strategy is performed

according to its corresponding fitness value. That is, in each subspace, the solution with the smallest fitness

value is selected as the elite solution to enter the next generation. Comparing with several high-dimensional and

multi-objective evolutionary algorithms (NSGA-II/AD, RVEA, MOMBI-II), the experimental results show that

the performance of the proposed algorithm DdrEA is better than that of the comparison algorithm, and the

convergence and diversity of the population can be effectively balanced.
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1    引言

多目标优化问题[1](Multi-objective Optimiza-
tion Problems, MOPs)是指需要同时优化多个目标

的最优化问题，它广泛应用于现实生活中，如工业

设计[2]、航空交通控制、护士排班等。但是，在实

际中很多情况下优化问题会涉及3个目标或者更多

的目标，通常这些目标相互冲突。以上这类问题被

进一步划分为超多目标优化问题[2](Many-objective
Optimization Problems, MaOPs)。目标数的增加

会导致传统的多目标进化算法(Multi-Objective
Evolutionary Algorithm, MOEA)在处理超多目标

优化问题上遇到严峻的挑战，使其在解决超多目标
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优化问题上的效果并不理想。

近年来，人们提出了多种解决超多目标优化问

题的超多目标进化算法(Many-Objective Evolu-
tionary Algorithm, MaOEA)。通过增强收敛性方

法，例如：模糊支配[3](fuzzy dominance)和网格支

配方法[4](grid dominance)；基于分解的方法，例

如：基于分解的多目标进化算法(MOEA/D)[5]和基

于权重迭代的偏好多目标分解算法(MOEA/D-PRE)[6]；
基于性能指标的方法，例如：基于超体积的超多目

标优化算法(fast HypErvolume-based many-
objective optimization, HypE)[7]。近年来，基于分

解的超多目标进化算法具有较高的研究热度，传统

的分解方法主要通过一组参考向量指引，将超多目

标优化问题分解为一组易于管理的子问题。MOEA/D
提供了一个最初的框架，即把一个超多目标问题分

解为一组子问题并在协作中解决它们，而这些子问

题可以是一个单目标优化问题或者易于管理的多目

标优化问题。随后，基于分解思想的各种超多目标

优化算法也相继提出，例如：参考向量导向的进化

算法(Reference Vector guided Evolutionary
Algorithm, RVEA)[8]和基于增强分解的进化算法

(enhanced Decomposition-Based Evolutionary
Algorithm, G-DBEA) [9 ]。与传统多目标算法相

比，这些算法在解决超多目标优化问题上都表现出

良好的性能。

尽管超多目标进化算法得到了快速发展，但随

着目标数目的不断增加，如何更好地平衡收敛性和

多样性对算法来说仍然是一个巨大的挑战。例如：

RVEA使用了一组均匀的参考向量对种群进行优

化，在规则的帕累托前沿上具有良好的收敛性和多

样性。但是在处理不规则的帕累托前沿时，算法的

性能就会有所下降，甚至在优化过程中会损失很多

种群个体，这使得种群的多样性大大降低。

为了更好地解决超多目标优化问题，本文提出

了一种基于分解和支配关系的超多目标进化算法

(Decomposition and dominance relation based
many-object ive  Evolut ionary Algor i thm,
DdrEA)。该算法首先采用分解方法分解种群；然

后在每个子空间内，利用角度支配算法进行适应值

计算，通过适度值进行精英选择选取候选解作为下

一代，循环迭代以上过程直至达到终止条件，得出

最终逼近集合。通过利用分解方法和支配关系的优点，

使得算法能够有效的平衡种群的收敛性和多样性。

2    基于分解和支配关系的超多目标进化算法

2.1  角度支配关系简述

Liu等人[10]提出了角度支配(Angle Dominance,

zna = (zna1 , zna2 , ···, znaM )

anglep = (α1, α2)

p≺ADq

AD)准则。如图1所示，通过计算解与最低点(nadir
point) 所定义的M个向量之间

的夹角，能够得到该解的角度向量 ，

而对于给定两个解p和q，如果 则需满足

αp
i ≤ αq

i ,∀i ∈ {1, 2, ···,M}
αp
i < αq

i ,∃i ∈ {1, 2, ···,M}

}
(1)

αi其中M是目标数目， 表示解与第i个向量之间的

夹角。角度支配准则通过增大解的支配区域，从而

能够有效的提高了收敛性。并且该支配关系仍然保

持了传递性和符合帕累托支配关系等优点，文献[9]
也证明了角度支配具有同时兼顾收敛性和延展性的

良好性能。

2.2  算法框架

P ∪O

表1给出了DdrEA的具体算法流程，首先，随

机初始化(random initialize)生成N个个体组成初始

种群P并且预定义一组均匀分布的参考向量(niform
reference vector)V；然后，在主循环中，采用二

进制锦标赛(binary tournament)策略产生交配池

Pool，根据交配池Pool产生N个子代个体组成子代

种群O；最后执行环境选择(environmental selec-
tion)策略，从合并后的种群 中选取N个较优

的候选解进入下一代。以上所有过程将持续循环迭

代，直到满足终止条件。

表 1  DdrEA算法框架

　输入: N (种群规模)

　输出: P (最终种群)

V = Uniform Reference Vector(N)　(1) ;

P = RandomInitialize(N)　(2) ;

　(3) 　while 终止条件未满足 do

Pool = Bianry Tournament(P )　(4) 　　 ;

O = Variation(Pool)　(5) 　　 ;

P = Environmental Selection(P ∪O, V,N)　(6) 　　 ;

　(7) 　end while

 

 
图 1 两个目标下的角度支配准则
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2.3  环境选择

zid = (zid1 , z
id
2 , ···, z

id
M ) zna =(zna1 , zna2 , ···, znaM )

表2给出了环境选择的具体流程，主要包括种

群的分解和精英选择策略。在执行以上操作之前，

首先需要对种群进行目标值标准化，计算理想点

 和最低点 ，

其中转化公式为

fi (p) =
fi(p)− zidi
znai − zidi

(2)

fi (p) i ∈ {1, 2, ···,M}其中 代表解p的第i个目标值， 。

{
P 1, P 2, · · · , PN

}

(1) 种群分解：利用传统的分解方法，计算种

群中候选解与参考向量之间的夹角。即计算解与参

考向量之间的余弦值，利用反余弦函数(arccos)获
得种群中候选解与参考向量之间的夹角。通过将每

个解与夹角最小的参考向量联系，把种群P分解为

N个子种群 ，分解计算如式(3)所示

P k = {Ii|k = argmax θi,j} , j ∈ {1, 2, ···, N} (3)

P k Ii

θi,j

其中， 代表第k个子种群， 代表种群中的第i个

候选解， 代表第j个参考向量和第i个解之间的夹

角。协同优化是在分解过程中，参考向量将目标空

间分解为一组子空间，当每个子空间都获取一个具

有良好收敛性和多样性的解时，最终输出的子种群

就能获得一个收敛性良好且分布均匀的解集合。

(2) 精英选择：整个种群P被分解为一组子种

群，而在每个子种群内，仅选取一个解作为精英进

入下一代。在每个子种群内，选择标准同时考虑收

敛性和多样性，通过计算适应值(fitness)大小来进

行精英选择

fiti,j = Fi + θi,j (4)

Fi θi,j其中 代表第i个解的AD等级， 代表第i个解与

第j个参考向量之间的夹角。AD等级值越小代表该

解的收敛性越好，而角度值越小代表解距离参考向

量越近，即多样性越好。因此，在每个子种群内，

适应值最小的解被选作精英解并复制到下一代种群

Q中。

3    实验分析

在这一节，本文提出的DdrEA与当前较优的

3个超多目标进化算法在WFG[11]测试集和DTLZ[12]

测试集上进行实验对比，3个超多目标进化算法分

别是NSGA-II/AD[10], RVEA[9]和MOMBI-II[13]。首

先，对实验进行相应的设置；然后，对比分析各个

算法在WFG测试集和DTLZ测试集上的实验结

果，所有实验结果都是算法在测试问题的每个目标

上独立运行30次。

3.1  实验设置

1/n

(1) 遗传算子：本文采用传统的二进制交叉[14]

(simulated binary crossover)和多项式变异[15](poly-
nomial mutation)。在本文中，交叉概率和变异概

率分别设置为1.0和 (n代表决策变量数目)。而

SBX和多项式变异的分布指标都设置为20。
(2) 种群规模：种群规模不能任意设置，它由

算法中参考向量的数目决定。为了对比实验的公平

性，所有算法均采用相同的种群规模。对于5目标

测试问题种群规模设置为126，对于10目标和15目
标问题种群规模分别设置为275和240。

(3) 终止条件：本文设置算法迭代次数为终止

条件，对于所有测试问题的所有目标，迭代次数均

设置为1000。

α fr

α ε

(4) 算法参数：对于DdrEA和NSGA-II/AD，

角度支配中的k均设置为50。在RVEA中，惩罚参

数 设置为2，参考向量适应频率 设置为0.1。对

于MOMBI-II，差异门限 ，公差门限 和最小向量

的记录规格分别设置为0.5, 0.001和5。
(5) 评价指标：本实验采用HyperVolume [15]

(HV)作为评价指标，该指标能够同时衡量收敛性

和多样性。在计算HV之前，所有解都需利用理想

表 2  环境选择算法框架

　输入: P (合并后的种群), V (参考向量);

　输出: Q (下一代种群);

fi (p) =
fi(p)− zidi
znai − zidi

, ∀p ∈ P

　(1) /*目标值标准化*/

　(2) ;

　(3) /*种群分解*/

i = 1 to |P |　(4) for  do

j = 1 toN

θi,j = arccos
fi (p) · vj
∥fi (p)∥

　(5) 　for  do

　(6) 　　 ;

　(7) 　end for

　(8) end for

i = 1 to |P |　(9) for  do

r = argmin θi,j , j ∈ {1, 2, ···, N}　(10) 　　 ;

Pk = Pk ∪ {Ir}　(11) 　　 ;

　(12) end for

　(13) /*精英选择*/

　(14) 非支配排序获得每个解的AD等级;

i = 1 toN　(15) for  do

j = 1 to
∣∣Pk

∣∣　(16) 　for  do

fiti,j = F p
i + θi,j　(17) 　　 ;

　(18) 　end for

　(19) end for

i = 1 toN　(20) for  do

r = argmin fiti,j　(21) 　

Q = Q ∪ {Ir}　(22) 　

　(23) end for
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(1.1, 1.1, ···, 1.1)
点和最低点进行归一化操作。然后设定参考点

。在目标值大于等于10时，采用

Monte Carlo法近似计算HV以降低计算复杂度，计

算所需要的样点数目设置为1000000。
3.2  对比算法在WFG上的实验结果

′ +′ ′ −′

′ =′

表3汇总了对比算法在WFG测试集上获得的

HV均值和标准差，并且用黑色字体突出每个测试

问题在每一目标上的最好结果。其中， , 和

分别表示对比算法获得的结果相较于DdrEA更

好、更差和相似。从实验结果可以看出，DdrEA
在27个测试实例中获得了17个最好的结果，约占测

试实例总数的63%。从实验结果不难得出，DdrEA
相较于其它3个超多目标进化算法在解决WFG测试

集时具有更好的性能，尤其在WFG3-WFG9上，

DdrEA所展现的性能尤为突出。

WFG1-WFG3属于具有不规则帕累托前沿的

测试问题。WFG1具有低尾的帕累托前沿，DdrEA
虽然没有获得最好的结果，但仍能很好地处理该问

题。为了对实验结果有个更加直观的对比，图2画
出了各个算法在15目标WFG1的结果，从图中可以

看出DdrEA具有良好的性能。对于WFG2，该测试

问题具有断开的帕累托前沿，从实验结果可以看出

NSGA-II/AD处理该问题的能力最好，而DdrEA的

性能略差于NSGA-II/AD。而WFG3问题具有退化

的帕累托前沿，DdrEA在该问题上性能明显优于

其它对比算法，除了NSGA-II/AD在5目标上获得

了最好的结果。WFG4-WFG9属于具有规则帕累

托前沿的测试问题，它们都具有凹形的帕累托前

沿。从实验结果可以看出，DdrEA处理这6个测试

问题的能力明显优于对比算法。在10目标和15目标

表 3  各算法在WFG测试集上独立运行30次的HV均值和标准差

测试问题 M DdrEA NSGA-II/AD RVEA MOMBI-II

WFG1

5 9.7500e-1 (3.88e-3) 9.7759e-1 (1.72e-3) + 9.9722e-1 (5.54e-4) + 9.4668e-1 (5.46e-2) =

10 9.9821e-1 (4.94e-4) 9.9849e-1 (1.57e-4) + 9.9768e-1 (5.30e-4) – 9.9990e-1 (6.65e-5) +

15 9.9960e-1 (2.23e-4) 9.9977e-1 (5.94e-5) + 9.9546e-1 (1.65e-2) – 9.9900e-1 (9.15e-4) –

WFG2

5 9.5980e-1 (4.39e-3) 9.8390e-1 (6.84e-4) + 9.9385e-1 (1.19e-3) + 9.9432e-1 (2.64e-3) +

10 9.9548e-1 (1.94e-3) 9.9819e-1 (3.42e-4) + 9.8944e-1 (2.64e-3) – 9.9459e-1 (4.80e-3) =

15 9.9516e-1 (3.28e-3) 9.9854e-1 (4.21e-4) + 9.7143e-1 (6.37e-3) – 9.4784e-1 (4.42e-2) –

WFG3

5 2.1343e-1 (1.95e-2) 2.4953e-1 (4.42e-3) + 1.5392e-1 (2.34e-2) – 9.1612e-2 (1.14e-3) –

10 9.2805e-2 (1.72e-2) 7.7407e-2 (1.47e-2) – 0.0000e+0 (0.00e+0) – 8.8033e-2 (1.38e-2) =

15 8.3502e-4 (3.18e-3) 5.6841e-4 (2.97e-3) = 0.0000e+0 (0.00e+0) = 0.0000e+0 (0.00e+0) =

WFG4

5 7.9321e-1 (6.31e-4) 6.4860e-1 (1.20e-3) – 7.9120e-1 (6.98e-4) – 7.9039e-1 (7.50e-3) =

10 9.6871e-1 (4.54e-4) 8.3306e-1 (1.02e-3) – 9.5997e-1 (2.21e-3) – 9.2583e-1 (5.33e-2) –

15 9.8842e-1 (4.27e-3) 9.0197e-1 (2.24e-3) – 9.7572e-1 (3.32e-3) – 6.5742e-1 (6.09e-2) –

WFG5

5 7.4375e-1 (4.53e-4) 5.9898e-1 (9.69e-4) – 7.4385e-1 (3.78e-4) = 7.1661e-1 (1.18e-2) –

10 9.0472e-1 (2.50e-4) 7.6876e-1 (7.00e-4) – 9.0333e-1 (3.03e-4) – 8.2511e-1 (1.49e-2) –

15 9.1756e-1 (2.50e-4) 8.2982e-1 (1.15e-3) – 9.1591e-1 (2.52e-4) – 3.0980e-1 (1.03e-1) –

WFG6

5 7.2159e-1 (1.32e-2) 5.8627e-1 (1.86e-2) – 7.2535e-1 (1.44e-2) = 7.2502e-1 (2.91e-2) =

10 8.8790e-1 (1.79e-2) 7.4225e-1 (2.01e-2) – 8.7718e-1 (1.67e-2) – 8.6054e-1 (5.34e-2) –

15 8.9955e-1 (2.46e-2) 7.9363e-1 (2.38e-2) – 7.2363e-1 (8.04e-2) – 6.2650e-1 (5.72e-2) –

WFG7

5 7.9404e-1 (5.38e-4) 6.4353e-1 (1.20e-3) – 7.8991e-1 (5.70e-4) – 7.8952e-1 (8.36e-3) –

10 9.6965e-1 (2.60e-4) 8.2831e-1 (4.30e-3) – 9.5835e-1 (1.80e-3) – 9.6818e-1 (3.92e-3) =

15 9.9072e-1 (9.04e-4) 8.9903e-1 (1.10e-3) – 9.8234e-1 (5.24e-3) – 7.5033e-1 (8.01e-2) –

WFG8

5 6.8107e-1 (1.14e-3) 4.6230e-1 (5.93e-3) – 6.7438e-1 (2.36e-3) – 3.1772e-1 (6.41e-3) –

10 8.7577e-1 (6.90e-3) 6.0416e-1 (6.06e-2) – 8.3098e-1 (8.86e-2) = 6.4422e-1 (1.85e-2) –

15 8.9925e-1 (1.56e-3) 7.6855e-1 (6.04e-2) – 7.7368e-1 (1.23e-1) – 5.1932e-1 (7.33e-2) –

WFG9

5 7.4084e-1 (4.55e-2) 6.3546e-1 (3.05e-3) – 7.5200e-1 (5.64e-3) = 5.5025e-1 (5.88e-2) –

10 9.0376e-1 (4.59e-2) 8.1230e-1 (7.64e-3) – 8.8746e-1 (3.28e-2) – 8.0514e-1 (1.40e-2) –

15 9.1408e-1 (3.94e-2) 8.4483e-1 (3.67e-2) – 8.3486e-1 (5.14e-2) – 2.6009e-1 (3.09e-2) –

+ / − / = 7/19/1 2/20/5 2/18/7
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的测试实例中，DdrEA都取得了最好的结果，而

对于5目标的测试实例，DdrEA和RVEA各获得一

半最好的结果。为了更加直观的对比，图3给出了

各个算法在10目标WFG9上的结果，可以看出

DdrEA在该测试实例上平衡收敛性和多样性的能

力明显优于对比算法。

综合实验结果和上述分析可知，DdrEA在处

理超多目标优化问题时能够很好的平衡收敛性和多

样性。DdrEA通过与当前较优的3个超多目标进化

算法进行对比，证明了其能够很好的求解超多目标

优化问题。

3.3  对比算法在DTLZ上的实验结果

′ +′ ′ −′ ′ =′

表4汇总了对比算法在DTLZ测试集上获得的HV
均值和标准差，并且用黑色字体突出每个测试问题

在每一目标上的最好结果。其中， , 和

分别表示对比算法获得的结果相较于DdrEA更好、

更差和相似。从实验结果可以看出，DdrEA在

21个测试实例中获得了8个最好的结果，约占测试

实例总数的38%。从实验结果不难得出，DdrEA相

较于其它3个超多目标进化算法在解决DTLZ测试

集时具有更好的性能，尤其在DTLZ2, DTLZ4和
DTLZ7上，DdrEA所展现的性能尤为突出。

DTLZ1具有线性的帕累托前沿，在这个问题

上RVEA获得了最好的性能。而DTLZ2-DTLZ4具
有凹的帕累托前沿，DdrEA在这3个测试问题上获

得了较好的性能，这证明了DdrEA具有较好的处

理规则帕累托前沿的能力。DTLZ5-DTLZ6具有断

开的帕累托前沿，DdrEA在处理这类退化的帕累

托前沿时的性能要比RVEA好，而NSGA-II/AD在

这两个测试问题上的性能非常优越，明显优于DdrEA。

表 4  各算法在DTLZ测试集上独立运行30次的HV均值和标准差

测试问题 M DdrEA NSGA-II/AD RVEA MOMBI-II

DTLZ1

5 8.4928e-1 (4.56e-2) 9.0703e-1 (4.42e-3) + 9.7490e-1 (1.72e-4) + 9.7461e-1 (2.59e-4) +

10 9.8958e-1 (5.26e-3) 9.8084e-1 (1.48e-3) – 9.9968e-1 (1.73e-5) + 9.6198e-1 (3.15e-2) –

15 9.1625e-1 (6.21e-2) 9.9583e-1 (3.87e-4) + 9.9990e-1 (4.62e-5) + 9.0337e-1 (3.90e-2) –

DTLZ2

5 7.9489e-1 (2.85e-4) 7.1691e-1 (5.66e-3) – 7.9479e-1 (3.56e-4) = 7.9449e-1 (5.39e-4) –

10 9.7092e-1 (2.45e-4) 9.0347e-1 (4.42e-3) – 9.6974e-1 (1.49e-4) – 9.7085e-1 (2.13e-4) =

15 9.9160e-1 (1.05e-4) 9.5411e-1 (3.00e-3) – 9.9109e-1 (2.99e-4) – 8.8008e-1 (6.31e-2) –

DTLZ3

5 6.2295e-1 (4.78e-2) 7.1455e-1 (7.51e-3) = 7.9246e-1 (2.06e-3) + 7.9042e-1 (2.58e-3) +

10 8.8458e-1 (2.77e-2) 8.9986e-1 (5.59e-3) = 9.6952e-1 (3.56e-4) + 8.2910e-1 (9.36e-2) –

15 7.0985e-1 (5.92e-2) 9.4928e-1 (5.01e-3) + 9.9072e-1 (2.96e-4) + 5.5538e-1 (5.08e-2) –

 

 
图 2 各算法在15目标WFG1问题上获得的结果

 

 
图 3 各算法在10目标WFG9问题上获得的结果
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DTLZ7具有断开的帕累托前沿，DdrEA的性能明

显优于3个对比算法。

此外，算法不可能在每个测试问题上都优于对

比算法，从实验结果可以看出，NSGA-II/AD在

DTLZ5和DTLZ6上的性能明显优于3个对比算法，

而RVEA在DTLZ1和DTLZ3上的性能非常优越。

综合实验结果和上述分析可知，DdrEA在求解超

多目标优化问题时展现出良好的性能。

4    结束语

为了在处理超多目标优化问题时能够更好地平

衡种群的收敛性和多样性，本文提出了一个基于分

解和支配关系的超多目标进化算法。首先，算法利

用分解方法把整个种群分解为一组子种群；然后，

在每个子种群内，引入了角度支配准则以制定适应

度计算方法，从而在每个子种群内挑选出精英来指

导整个种群进化。通过实验证明了DdrEA在求解

超多目标优化问题时能够很好的平衡收敛性和多样

性。当然，角度支配准则如何进一步发展以应用于

融合算法仍然是未来工作的一个方向。
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