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[摘要] 　 在超目标优化问题中ꎬ目标之间的冲突会导致没有一个解可以同时优化所有目标ꎬ求解时存在大量非

支配解. 选择合适的解排序算法评估解的质量ꎬ对算法性能起着关键作用. 而不同的解排序算法ꎬ在处理不同的

超目标问题时有着各自的优劣. 因此ꎬ本文提出一个基于投票机制和动态分配价值点的集成框架( ｅｎｓｅｍｂｌｅ
ｍａｎｙ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｖｏｔｉｎｇ ａｎｄ ｄｙｎａｍｉｃ ｖａｌｕｅ ｐｏｉｎｔꎬＶＤＶＰ￣ＥＭＥＡ)ꎬ将不同解排序算法聚

合在一起协同工作. 首先ꎬ根据每种解排序算法的有效投票率ꎬ动态分配每个专家拥有的价值点ꎬ有效投票越多

的解排序算法ꎬ相应赋予更多的价值点ꎬ反之则对价值点进行惩罚. 然后使用末位淘汰制ꎬ废弃能力最差的专家

的投票. 其次ꎬ在环境选择过程中ꎬ使用精英选择策略ꎬ通过投票结果和价值点来定义个体适应度ꎬ适应度越大的

个体越优先被选择. 最后ꎬ为了测试 ＶＤＶＰ￣ＥＭＥＡ 算法的性能ꎬ进行大量试验ꎬ将 ＶＤＶＰ￣ＥＭＥＡ 与 ４种常用的单

一解排序算法 ＮＳＧＡ－ＩＩＩ、ＳＰＥＡ２、ＢｉＧＥ、ＧｒＥＡ和一种先进的集成算法 ＶＭＥＦ进行了比较. 实验结果表明ꎬＶＤＶＰ￣
ＥＭＥＡ的收敛性和多样性明显优于这些算法.
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１　 相关介绍

大多数现实世界的优化问题需要同时优化多个目标ꎬ这些目标互相之间通常是冲突的. 例如在经济、
军事、管理和工程设计等领域ꎬ衡量一个方案的好坏往往需要用多个目标来比较. 这样针对多个目标的优

化问题ꎬ称为多目标优化问题(ｍｕｌｔｉ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍｓꎬＭＯＰｓ) . 若一个多目标优化问题有超过

３个以上的目标ꎬ则称为超目标优化问题(ｍａｎｙ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍｓꎬＭａＯＰｓ) . 首先ꎬ给出多目标

优化问题的一般描述.
设有 ｍ个目标且可以相互冲突ꎬ同时最小化 ｍ个目标可表示为

ｍｉｎ ｆ(ｘ)＝ ( ｆ１(ｘ)ꎬｆ２(ｘ)ꎬ􀆺ꎬｆｍ(ｘ))
ｓ.ｔ. ｘ∈Ｘꎬｆ∈Ｙꎬ{ (１)

式中ꎬＸ∈ℝ ｎ 是决策空间ꎬｘ＝(ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ)∈Ｘ是决策向量ꎬＹ∈ℝ ｍ 是目标空间ꎬｆ∈Ｙ 是由 ｍ 个目标函

数 ｆ１(ｘ)ꎬｆ２(ｘ)ꎬ􀆺ꎬｆｍ(ｘ)将 ｘ从 Ｘ映射到 Ｙ得到的目标向量.
由于目标之间存在冲突ꎬ一个目标的改进可能导致其他目标的退化ꎬ因此不存在一个解可以同时优化

所有目标ꎬ但存在一组在不同目标之间进行权衡的最优解集.
在超目标优化中ꎬ一个解 ｘ１ 支配另一个解 ｘ２ 当且仅当:

∀ｉ∈１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍꎬｆｉ(ｘ１)≤ｆｉ(ｘ２)
∃ｊ∈１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍꎬｆ ｊ(ｘ１)<ｆ ｊ(ｘｘ２)

{ ꎬ (２)

若一个解 ｘ∗不能被其他可行解支配ꎬ则称解 ｘ∗为 Ｐａｒｅｔｏ 最优解. 所有的 Ｐａｒｅｔｏ 最优解 ｘ∗的并集称

为 Ｐａｒｅｔｏ最优解集(Ｐａｒｅｔｏ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｅｔꎬＰＳ) . 所有 ｆ(ｘ∗)的并集称为 Ｐａｒｅｔｏ 最优前沿(Ｐａｒｅｔｏ ｆｒｏｎｔꎬＰＦ) . 大
多数连续的ＭＯＰｓ的 ＰＳ是由无限个 Ｐａｒｅｔｏ最优解组成ꎬ因此实际只获取一个具有代表性的 ＰＳ的子集. 注
意ꎬ多目标优化算法获得的最终非支配解集不一定满足 Ｐａｒｅｔｏ最优.

在求解超目标优化问题时ꎬ存在大量的非支配解ꎬ环境选择的本质是用解排序算法将非支配解中的优

势个体赋予更高的排名ꎬ以便于保存到下一代. 每个解排序算法在求解不同超目标优化问题时有不同的

优势ꎬ因此ꎬ本文考虑集成不同的解排序算法ꎬ以减轻环境选择的压力.
近年来ꎬ集成策略被广泛研究用于求解多目标优化问题. 首先ꎬ集成不同进化算子或集成同种算子的

不同变体以提高算法的寻优能力. Ｌｉｎ等[１]集成了二项式交叉和差分进化两种交叉算子ꎬ充分利用两种不

同搜索策略的互补特性ꎻ文献[２]集成了两种差分进化算子的变体和二项式交叉算子ꎬ组合成重组算子来

增强搜索能力ꎻＷｕ等[３]集成了带有 ３种突变策略的差分进化算子进行搜索ꎻＧｏｎｇ等[４]集成了两种带有自

适应策略选择的差分进化算子进行搜索. 其次ꎬ将集成思想与其他策略相结合. Ｗａｎｇ 等[５] 基于多种群策

略ꎬ集成不同进化算子ꎬ并结合资源分配方法处理多目标优化问题. Ｐａｌ 等[６] 将集成思想与问题转换策略

结合起来ꎬ把多目标问题转换成多个单目标问题ꎬ集成多个单目标进化算法来求解多目标优化问题. 最
后ꎬ一些学者在其他方面对集成策略进行研究. Ｍａｌｌｉｐｅｄｄｉ 等[７] 集成了 ４ 种约束处理技术ꎬ处理有约束的

多目标优化问题. Ｚｈａｏ等[８]在基于分解的多目标进化算法中集成了多种尺寸的邻域. 因此ꎬ如何在超目标

优化问题的求解中有效利用集成技术ꎬ值得我们进一步研究.
Ｑｉｕ等[９]集成不同解排序算法来处理超目标优化问题. 受文献[９]的启发ꎬ本文提出了一个基于投票

机制和动态分配价值点的集成框架( ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｍａｎｙ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｖｏｔｉｎｇ ａｎｄ
ｄｙｎａｍｉｃ ｖａｌｕｅ ｐｏｉｎｔꎬＶＤＶＰ￣ＥＭＥＡ)ꎬ实现多种解排序算法的协同工作ꎬ用于求解各种超目标优化问题. 与
文献[９]直接统计专家票数不同ꎬ本文引入价值点概念ꎬ用于计算个体适应度ꎬ目的是细化不同专家的决

策能力ꎬ并引入末位淘汰制. 本文的贡献如下:
(１)提出一种新的集成框架ꎬ便于不同的解排序算法协同作用ꎬ产生更优秀的个体.
(２)将投票机制与价值点概念结合ꎬ重新定义个体的适应度.
(３)设计一种动态分配价值点的方法.
本文组织架构如下:第二节介绍了 ＶＤＶＰ￣ＥＭＥＡ算法及其具体实现ꎬ第三节给出了 ＶＤＶＰ￣ＥＭＥＡ与其

他算法对比的实验结果ꎬ第四节总结了全文ꎬ并提出了未来的研究方向.
—０６—
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２　 ＶＤＶＰ￣ＥＭＥＡ 算法

在我们提出的新集成框架下ꎬ每一种解排序算法被视为一位专家. 本文将每一位专家的投票权ꎬ进行

离散化ꎬ称之为价值点. 通过统计票数和价值点ꎬ计算所有个体的适应度ꎬ适应度值越大ꎬ表明个体越有优

势. 对于具有相同适应度值的个体ꎬ优先保留聚集密度较为稀疏的个体. 每隔一定代数ꎬ根据专家的决策

效果ꎬ重新评估专家的决策能力ꎬ从而自适应地动态调整专家的价值点. 同时实行末位淘汰制ꎬ即在下一

次迭代中ꎬ废弃决策能力最差专家的投票.
２.１　 投票机制

设种群大小为 Ｎꎬ初始化产生种群 Ｐꎬ通过遗传算法产生子代 Ｃꎬ将父代种群和子代种群合并成联合

种群 Ｑ. 假设解排序算法集合为 ＳＳＭꎬ将决策能力最差的专家索引记为 Ｐｏｏｒꎬ初始时 Ｐｏｏｒ ＝ ０ꎬ专家对所有

个体的投票结果记为矩阵 Ｖｏｔｅｓꎬ定义方式如下:
定义 １(投票结果矩阵):第 ｉ个专家对第 ｊ个体的投票结果记为 Ｖｏｔｅｓ( ｉꎬｊ)ꎬ

Ｖｏｔｅｓ( ｉꎬｊ)＝
１ꎬ　 若第 ｊ个体被选中

０ꎬ　 否则{ (３)

式中ꎬ若第 ｊ个体被选中ꎬ则对应的投票结果标记为 １ꎬ反之标记为 ０. 每个专家共有 Ｎ张选票.

算法 １:投票机制

输入:联合种群 Ｑꎻ解排序算法集合 ＳＳＭꎻ最差的专家的索引 Ｐｏｏｒꎻ
输出:投票结果矩阵 Ｖｏｔｅｓꎻ
１:ｆｏｒ ｉ＝ １: ｜ ＳＳＭ ｜ ｄｏ
２:使用第 ｉ个解排序算法对联合种群 Ｑ进行环境选择ꎻ
３:将被选中的个体标记为 １ꎬ否则标记为 ０ꎻ
４:用公式(３)把联合种群 Ｑ中所有个体对应的标记存储到 Ｖｏｔｅｓ( ｉꎬ:)中ꎻ
５:ｅｎｄ ｆｏｒ
６:ｉｆ Ｐｏｏｒ>０ ｄｏ
７:Ｖｏｔｅｓ(Ｐｏｏｒꎬ:)＝ ０ꎻ
８:ｅｎｄ ｉｆ
９:ｒｅｓｕｌｔ Ｖｏｔｅｓ

算法 １展示了投票机制. 第 ７行将最差的专家的投票结果赋为 ０ꎬ即无效化其投票. 这样做可以使整

体框架偏向更优秀的解排序算法ꎬ加速寻优速度.
２.２　 精英选择策略

由投票结果矩阵和专家的价值点ꎬ给出个体适应度的计算公式.
定义 ２(适应度):第 ｊ个体的适应度值ꎬ是专家投票结果的加权求和:

Ｆｉｔｎｅｓｓ( ｊ)＝ ∑
｜ ＳＳＭ｜

ｉ ＝ １
ＶａｌｕｅＰｏｉｎｔ( ｉ)􀅰Ｖｏｔｅｓ( ｉꎬｊ)ꎬ (４)

式中ꎬＦｉｔｎｅｓｓ( ｊ)表示第 ｊ个个体的适应度ꎻＶａｌｕｅＰｏｉｎｔ( ｉ)表示第 ｉ个专家的价值点ꎬ即权重ꎬ初始状态下每

位专家的价值点 ＶａｌｕｅＰｏｉｎｔ均为 １ꎻＶｏｔｅｓ( ｉꎬｊ)表示第 ｉ个专家对第 ｊ个个体的投票结果.
计算联合种群 Ｑ中所有个体的适应度值ꎬ然后将适应度值降序排序ꎬ采用精英选择策略ꎬ筛选前 Ｎ个

个体到下一代种群中.
２.３　 动态分配价值点策略

价值点意味着专家的投票权ꎬ价值点越大ꎬ说明专家的决策能力越强. 衡量专家决策能力的标准是使

用解排序算法选择出的优秀个体最终进入下一次迭代的个体数目. 若某种解排序算法选择的个体被保留

到下一代ꎬ则认为该专家的投票是有效的. 因此ꎬ定义专家的有效投票率如下:
定义 ３(有效投票率):第 ｉ个解排序算法在第 Ｇ代的有效率为:

ＥＲａｔｅＧｉ ＝
ＥＶｏｔｅｓＧｉ

∑
｜ ＳＳＭ｜

ｉ ＝ １
ＥＶｏｔｅｓＧｉ

(５)

—１６—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



南京师大学报(自然科学版) 第 ４７卷第 ４期(２０２４年)

式中ꎬＥＶｏｔｅｓＧｉ 为第 ｉ个解排序算法在第 Ｇ代的有效投票的个数ꎬ即第 ｉ个专家在第 Ｇ代的投票中成功保留

优秀个体的数目.

算法 ２:动态分配价值点策略

输入:下一代种群 Ｐꎻ投票结果矩阵 Ｖｏｔｅｓꎻ解排序算法集合 ＳＳＭꎻ当前代数 Ｇꎻ间隔代数 ΔＴꎻ
输出:价值点 ＶａｌｕｅＰｏｉｎｔꎻ
１:计算所有解排序算法在第 Ｇ代的有效投票个数 ＥＶｏｔｅｓＧｉ ꎻ
２:用公式(５)计算所有解排序算法在第 Ｇ代的有效率 ＥＲａｔｅＧｉ ꎻ
３:ｉｆ ｍｏｄ(ＧꎬΔＴ)＝ ０ ｄｏ
４:用公式(６)计算所有解排序算法每 ΔＴ代的累计有效投票率 ＣＥＲａｔｅｉꎻ
５:用公式(７)记录累计有效投票率最小的专家索引 Ｐｏｏｒꎻ
６:用公式(８)更新所有解排序算法对应的价值点 ＶａｌｕｅＰｏｉｎｔ( ｉ)ꎻ
７:ｅｎｄ ｉｆ
８:ｒｅｓｕｌｔ ＶａｌｕｅＰｏｉｎｔ

为保持迭代过程中环境选择的稳定性ꎬ无需每一代都评估专家的决策能力. 因此ꎬ每隔一定代数 ΔＴꎬ
计算专家的累计有效投票率.

定义 ５(累计有效投票率):对第 ｉ个解排序算法每隔 ΔＴ代的有效投票率求和ꎬ记为其累计有效投票率:

ＣＥＲａｔｅｉ ＝ ∑
Ｇ

ｇ ＝ Ｇ ＝ －ΔＴ＋１
ＥＲａｔｅｇｉ . (６)

比较所有专家的累计有效投票率ꎬ将决策能力最差的专家的索引记为 Ｐｏｏｒ:
Ｐｏｏｒ＝ａｒｇ ｍｉｎ

ｉ∈Ｉ
ＣＥＲａｔｅｉꎬ (７)

式中:Ｉ＝{１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬ ｜ ＳＳＭ ｜ } .
每隔 ΔＴ代ꎬ根据累计有效投票率ꎬ重新评估专家的决策能力ꎬ其价值点更新形式如下:
定义 ６(价值点更新公式):若 ＣＥＲａｔｅｉ 表示第 ｉ个解排序算法在每 ΔＴ代的累计有效投票率ꎬ ｜ ＳＳＭ ｜表

示解排序算法的数目ꎬ则第 ｉ个解排序算法的价值点 ＶａｌｕｅＰｏｉｎｔ( ｉ)更新公式为:
动态分配价值点策略详见算法 ２. 算法 ２第 ６行根据累计有效投票率ꎬ动态分配价值点. 需要注意所

有专家对应的价值点总和保持不变ꎬ即∑
｜ ＳＳＭ｜

ｉ ＝ １
ＶａｌｕｅＰｏｉｎｔ( ｉ)＝ ｜ ＳＳＭ ｜ .

２.４　 ＶＤＶＰ￣ＥＭＥＡ 总体框架

本文提出的 ＶＤＶＰ￣ＥＭＥＡ的总体框架详见算法 ３. 通过专家投票机制将多种解排序算法协同作用(第
５行)ꎻ根据投票结果和价值点ꎬ定义新的适应度值(第 ６行)ꎬ使用精英选择策略产生新的种群(第 ７ 行)ꎻ
计算专家累计有效投票率ꎬ根据其决策能力按比例分配解排序算法的价值点(第 ８ 行)ꎬ进而动态调整专

家的决策权.

算法 ３:ＶＤＶＰ￣ＥＭＥＡ 总体框架

输入:种群大小 Ｎꎻ最大评估次数 ＭａｘＦＥꎻ解排序算法集合 ＳＳＭꎻ
输出:最优种群 Ｐꎻ
１:初始化种群 Ｐꎻ评估次数 ＦＥｓ＝ ０ꎻ迭代次数 Ｇ＝ ０ꎻＶａｌｕｅＰｏｉｎｔ＝ １× ｜ ｓｓｍ ｜ ꎻＰｏｏｒ＝ ０ꎻＶｏｔｅｓ＝Φꎻ
２:ｗｈｉｌｅ ＦＥｓ≤ＭａｘＦＥ
３:种群 Ｐ通过进化算法产生子代 Ｃꎻ
４:生成联合种群 Ｑ＝Ｐ∪Ｃꎻ
５:用投票机制产生所有专家的投票矩阵 Ｖｏｔｅｓ(算法 １)ꎬ更新 ＦＥｓꎻ
６:用公式(４)计算 Ｑ中个体的适应度值ꎬ并按降序排序ꎻ
７:根据精英选择策略ꎬ筛选出前 Ｎ个个体到下一代种群 Ｐ中ꎻ
８:使用动态分配价值点策略ꎬ更新解排序算法的价值点(算法 ２)ꎻ
９:Ｇ＝Ｇ＋１ꎻ
１０:ｅｎｄ ｗｈｉｌｅ
１１:ｒｅｔｕｒｎ Ｐ

—２６—
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３　 性能评估

在本节中ꎬ将本文算法与一种集成算法 ＶＭＥＦ[９] 以及 ＮＳＧＡ－ＩＩＩ[１０]、ＳＰＥＡ２[１１]、ＧｒＥＡ[１２]、ＢｉＧＥ[１３] 这 ４
种单一的解排序算法进行对比实验ꎬ考察本算法的多样性和收敛性. ＮＳＧＡ－ＩＩＩ 和 ＳＰＥＡ２ 是基于 Ｐａｒｅｔｏ 支
配的超目标进化算法ꎬＢｉＧＥ将多目标优化问题转换成双目标优化问题. ＧｒＥＡ通过使用 ３种基于网格的指

标ꎬ保持了收敛性和多样性之间的良好平衡. 由于上述 ４ 种解排序算法性质不同ꎬ和 ＶＭＥＦ 算法一样ꎬ本
文也选择将这 ４种算法一同纳入到新算法框架中. 本文算法和所有比较算法都在 ＭＡＴＬＡＢ２０２０ｂ 下实现ꎬ
使用的 ＣＰＵ是 Ｉｎｔｅｌ(Ｒ)Ｃｏｒｅ(ＴＭ) ｉ５－６５００ ＣＰＵ＠ ３.２０ ＧＨｚ ３.１９ ＧＨｚꎬＲＡＭ ８.００ ＧＢꎬ并嵌入到进化多目标

优化平台 ＰｌａｔＥＭＯ[１４]中ꎬ遵循 ＰｌａｔＥＭＯ中所有比较算法的默认设置.
３.１　 实验设置

(１)基准问题:选取 ＷＦＧ(ｗａｌｋｉｎｇ ｆｉｓｈ ｇｒｏｕｐ)测试函数套件中的 ＷＦＧ１－ＷＦＧ９[１５] 这 ９ 个基准测试问

题ꎬ分别设置 ５、８、１０、１５和 ２０个目标. 这些基准测试问题具有欺骗、偏移和多模特性ꎬ涵盖不规则的 ＰＦ轮

廓、复杂的 ＰＳ和多模态等多种情况.
(２)种群大小:根据测试问题的目标数来设置种群大小. 对 Ｍ 个目标的优化问题ꎬ使用边界交叉

(ｎｏｒｍａｌ￣ｂｏｕｎｄａｒｙ ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎꎬＮＢＩ) [１６]ꎬ采用两层向量生成策略. 对于 ５、８、１０、１５和 ２０个目标的问题ꎬ种群

大小分别设置为 ２１２、１５６、２７５、１３６和 ２３０.
(３)运行次数和停止准则:每个算法在基准测试实例上均独立运行 ３０ 次ꎬ以达到函数最大评估次数

作为算法终止条件. 因为 ＷＦＧ３存在许多局部最优解ꎬ求解难度较大ꎬＷＦＧ３ 对应的最大函数评估次数设

置为 １５０ ０００. 其余测试函数最大函数评估次数设置为 １００ ０００.
(４)评价指标:反向世代距离( ｉｎｖｅｒｔｅｄ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎａｌ ｄｉｓｔａｎｃｅꎬＩＧＤ)指标[１７]是评估多目标进化算法获得

Ｐａｒｅｔｏ解质量的重要指标. 计算 ＩＧＤ需要使用构成真实 ＰＦ的参考点ꎬ计算模型如下:

ＩＧＤ(Ｐ∗ꎬＰ)＝
∑ ｖ∈Ｐ∗

Ｄｍｉｎ(Ｐ∗ꎬＰ)

｜ Ｐ∗ ｜
ꎬ (９)

式中ꎬＰ表示待评价种群ꎬＰ∗表示参考点集合ꎬＤｍｉｎ(Ｐ∗ꎬＰ)表示从点 Ｐ∗到 Ｐ 中所有点的最小欧几里德距

离. 获得 ＩＧＤ值较小的算法意味着种群具有更好的多样性和收敛性. 参考点数目设置为 １０ ０００个.
３.２　 性能表现

对于本文的 ４５个基准测试实例ꎬ表 １为 ６种算法独立运行 ３０次的平均 ＩＧＤ值ꎬ括号中为 ＩＧＤ值的方

差ꎬ采取 ５％显著性水平下的 Ｆｒｉｅｄｍａｎ秩和检验ꎬ表 １中最后一行符号－、＋和≈分别表示另外 ５ 种算法对

应的 ＩＧＤ值比本文算法差、好和相似. 对于 ４５个测试实例ꎬ本文算法在 ２６ 个测试实例上优于其他 ５ 种算

法ꎬＶＭＥＦ、ＳＰＥＡ２、以及 ＧｒＥＡ分别在 ５、４、和 １０个测试实例上得到最好结果ꎬＮＳＧＡ－ＩＩＩ 和 ＢｉＧＥ 在所有测

试实例上均未达到最好效果. 这表明本文算法明显比其他 ５种算法性能更优.
对于可分的单峰问题 ＷＦＧ１ꎬ本文算法在 ５、８、１５ 和 ２０ 目标上性能明显优于其他算法ꎬ且在 １０ 目标

上与最好算法 ＶＭＥＦ相似.
ＷＦＧ２具有断开的 ＰＦꎬ虽然本文算法不是最优算法ꎬ但在 ８、１０、１５和 ２０目标上仍优于 ＧｒＥＡꎬ在 ８、１０

和 １５目标上优于 ＮＳＧＡ－ＩＩＩ.
ＷＦＧ３是不可分单峰且退化问题ꎬ决策空间中存在大量局部最优解ꎬ尽管求解难度较大ꎬ本文算法仍

在 ５种目标上均展现出最优效果.
ＷＦＧ４是不可分的多峰问题ꎬＷＦＧ５ 是一个欺诈性的测试问题. 本文算法在 ＷＦＧ４ 和 ＷＦＧ５ 的 ５、１５

和 ２０目标上优于其他算法ꎬ在 ８和 １０目标上性能近似于最好算法 ＧｒＥＡ.
ＷＦＧ６和 ＷＦＧ８是不可分的单峰问题ꎬ本文算法在这个问题上的 ５ 个测试实例中均优于或者近似优

于其他算法.
ＷＦＧ７为可分单峰问题ꎬ本文算法在 ５ 和 ２０ 目标上性能表现最好ꎬ在 １５ 目标上性能与最好的 ＧｒＥＡ

相似ꎬ在 ８和 １０目标上表现超过 ＶＭＥＦ和 ＮＳＧＡ－ＩＩＩ.
ＷＦＧ９为不可分多峰问题ꎬ并且是多模态的ꎬ更具有欺骗性. 本文算法在 ５、８和 １５目标上优于其他算

—３６—
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法ꎬ在 １０和 ２０目标上表现次优.
为便于观察 ＶＭＥＦ、ＮＳＧＡ－ＩＩＩ、ＳＰＥＡ２、ＢｉＧＥ 和 ＧｒＥＡ 和本文算法的性能差距ꎬ分别绘制 ４５ 个测试实

例的对数 ＩＧＤ值对比图ꎬ见图 １－图 ５. 图 １中ꎬ蓝色代表本文算法ꎬ红色代表 ＶＭＥＦ. 直观发现ꎬ本文算法胜

出的测试实例数目比 ＶＭＥＦ更多. 具体地ꎬ本文算法在 ＷＦＧ２、１０目标的 ＷＦＧ１、１０ 目标的 ＷＦＧ４ 和 ２０ 目

标的 ＷＦＧ９以外的 ３７个测试实例上ꎬ对数 ＩＧＤ值均比集成算法 ＶＭＥＦ 更小. 综合观察图 １－图 ５ꎬ随目标

维数增大ꎬ本文算法与其他算法相比ꎬ更擅长处理超目标优化问题.

图 １　 ＶＤＶＰ￣ＥＭＥＡ 与 ＶＭＥＦ 对比图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ＶＤＶＰ￣ＥＭＥＡ ａｎｄ ＶＭＥＦ

图 ２　 ＶＤＶＰ￣ＥＭＥＡ 与 ＮＳＧＡ－ＩＩＩ对比图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ＶＤＶＰ￣ＥＭＥＡ ａｎｄ ＮＳＧＡ￣ＩＩＩ

图 ３　 ＶＤＶＰ￣ＥＭＥＡ 与 ＳＰＥＡ２ 对比图

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｂｅｔｗｅｅｎ ＶＤＶＰ￣ＥＭＥＡ ａｎｄ ＳＰＥＡ２

—４６—
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图 ４　 ＶＤＶＰ￣ＥＭＥＡ 与 ＢｉＧＥ 对比图

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｂｅｔｗｅｅｎ ＶＤＶＰ￣ＥＭＥＡ ａｎｄ ＢｉＧ

图 ５　 ＶＤＶＰ￣ＥＭＥＡ 与 ＧｒＥＡ 对比图

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｂｅｔｗｅｅｎ ＶＤＶＰ￣ＥＭＥＡ ａｎｄ ＧｒＥＡ

表 １　 六种算法在 ＷＦＧ１－ＷＦＧ９ 上的 ＩＧＤ 均值和标准差

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｍｅａｎｓ ａｎｄ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎｓ ｏｆ ＩＧＤ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｉｘ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ＷＦＧ１－ＷＦＧ９

问题
目标
数目

超目标优化算法

ＶＤＶＰ￣ＥＭＥＡ ＶＭＥＦ ＮＳＧＡ－ＩＩＩ ＳＰＥＡ２ ＢｉＧＥ ＧｒＥＡ

ＷＦＧ１

５
８
１０
１５
２０

４.０９Ｅ－０１(１.４５Ｅ－０２)
７.７８Ｅ－０１(３.６２Ｅ－０２)
１.１０Ｅ＋００(８.５３Ｅ－０２)
１.５８Ｅ＋００(５.７１Ｅ－０２)
３.０４Ｅ＋００(８.３０Ｅ－０２)

４.２０Ｅ－０１(１.７７Ｅ－０２)
９.４２Ｅ－０１(４.３２Ｅ－０２)
１.０９Ｅ＋００(４.８０Ｅ－０２)
２.２１Ｅ＋００(２.１２Ｅ－０１)
３.７０Ｅ＋００(１.７９Ｅ－０１)

５.４６Ｅ－０１(５.１１Ｅ－０２)
９.６８Ｅ－０１(８.９０Ｅ－０２)
１.４１Ｅ＋００(１.００Ｅ－０１)
１.９０Ｅ＋００(２.９６Ｅ－０１)
４.６６Ｅ＋００(５.８６Ｅ－０１)

４.７７Ｅ－０１(３.４１Ｅ－０２)
１.３７Ｅ＋００(１.２９Ｅ－０１)
１.７０Ｅ＋００(１.４３Ｅ－０１)
２.５５Ｅ＋００(１.１４Ｅ－０１)
４.７３Ｅ＋００(２.７９Ｅ－０１)

５.１８Ｅ－０１(２.２０Ｅ－０２)
１.２８Ｅ＋００(１.７３Ｅ－０１)
１.６２Ｅ＋００(２.０２Ｅ－０１)
２.２８Ｅ＋００(２.４９Ｅ－０１)
４.３１Ｅ＋００(３.９６Ｅ－０１)

５.５０Ｅ－０１(４.４０Ｅ－０２)
８.５８Ｅ－０１(１.５０Ｅ－０１)
１.４５Ｅ＋００(２.１３Ｅ－０１)
２.９３Ｅ＋００(４.６３Ｅ－０１)
５.８７Ｅ＋００(５.５７Ｅ－０１)

ＷＦＧ２

５
８
１０
１５
２０

１.６３Ｅ＋００(６.１７Ｅ－０１)
１.５０Ｅ＋００(１.２６Ｅ＋００)
１.７７Ｅ＋００(５.０６Ｅ－０１)
１.１８Ｅ＋００(２.４７Ｅ＋００)
２.１９Ｅ＋００(３.５２Ｅ＋００)

５.０５Ｅ－０１(６.５４Ｅ－０２)
１.１３Ｅ＋００(１.４６Ｅ－０１)
１.６５Ｅ＋００(３.４４Ｅ－０１)
４.０７Ｅ－０１(９.５０Ｅ－０１)
１.１９Ｅ＋００(１.３１Ｅ＋００)

６.９８Ｅ－０１(３.００Ｅ－０２)
２.１６Ｅ＋００(１.６５Ｅ＋００)
４.２６Ｅ＋００(２.１５Ｅ＋００)
８.８４Ｅ＋００(３.７８Ｅ＋００)
１.８６Ｅ＋０１(２.０４Ｅ＋００)

７.１３Ｅ－０１(２.０２Ｅ－０２)
１.４７Ｅ＋００(２.３９Ｅ－０１)
２.２６Ｅ＋００(５.３１Ｅ－０１)
２.８０Ｅ－０１(４.２９Ｅ－０１)
６.２０Ｅ－０１(５.２９Ｅ－０１)

６.３５Ｅ－０１(８.８８Ｅ－０２)
１.８８Ｅ＋００(２.１６Ｅ－０１)
２.１８Ｅ＋００(３.４５Ｅ－０１)
１.０７Ｅ＋０１(８.１９Ｅ－０１)
１.３０Ｅ＋０１(１.２４Ｅ＋００)

９.７８Ｅ－０１(１.５１Ｅ－０１)
２.５８Ｅ＋００(５.７０Ｅ－０１)
２.８１Ｅ＋００(２.１８Ｅ－０１)
６.２８Ｅ＋００(９.６１Ｅ－０１)
６.９３Ｅ＋００(１.３９Ｅ＋００)

ＷＦＧ３

５
８
１０
１５
２０

１.３６Ｅ－０１(４.９６Ｅ－０２)
４.３９Ｅ－０１(６.８３Ｅ－０２)
５.５０Ｅ－０１(９.１１Ｅ－０２)
１.３６Ｅ＋００(２.４６Ｅ－０１)
１.９０Ｅ＋００(３.８２Ｅ－０１)

２.３０Ｅ－０１(２.４７Ｅ－０２)
７.６４Ｅ－０１(９.８７Ｅ－０２)
９.３３Ｅ－０１(１.５０Ｅ－０１)
２.７８Ｅ＋００(３.７０Ｅ－０１)
３.３２Ｅ＋００(４.１１Ｅ－０１)

４.４３Ｅ－０１(４.７４Ｅ－０２)
１.７２Ｅ＋００(２.６３Ｅ－０１)
１.９３Ｅ＋００(２.４０Ｅ－０１)
３.９５Ｅ＋００(１.８５Ｅ＋００)
６.９０Ｅ＋００(２.３２Ｅ＋００)

４.４８Ｅ－０１(３.９３Ｅ－０２)
１.６９Ｅ＋００(１.６９Ｅ＋００)
１.８６Ｅ＋００(１.２４Ｅ－０１)
４.２４Ｅ＋００(１.４６Ｅ－０１)
５.７３Ｅ＋００(１.３７Ｅ－０１)

２.２２Ｅ－０１(５.３８Ｅ－０２)
５.８１Ｅ－０１(９.６２Ｅ－０２)
５.８２Ｅ－０１(１.４５Ｅ－０１)
１.６４Ｅ＋００(３.４５Ｅ－０１)
１.９２Ｅ＋００(３.９２Ｅ－０１)

３.５０Ｅ－０１(３.７０Ｅ－０２)
８.３５Ｅ－０１(１.４５Ｅ－０１)
１.４９Ｅ＋００(１.８０Ｅ－０１)
２.９３Ｅ＋００(４.１７Ｅ－０１)
５.８０Ｅ＋００(５.６３Ｅ－０１)

ＷＦＧ４

５
８
１０
１５
２０

９.３４Ｅ－０１(２.６６Ｅ－０２)
２.９６Ｅ＋００(３.８１Ｅ－０３)
４.４６Ｅ＋００(１.１４Ｅ－０１)
９.３１Ｅ＋００(１.１６Ｅ－０１)
１.１５Ｅ＋０１(８.８９Ｅ－０２)

１.０１Ｅ＋００(８.８５Ｅ－０３)
３.１５Ｅ＋００(４.０１Ｅ－０２)
４.４２Ｅ＋００(３.５０Ｅ－０２)
９.４５Ｅ＋００(９.０８Ｅ－０２)
１.１６Ｅ＋０１(９.１４Ｅ－０２)

９.６６Ｅ－０１(１.１０Ｅ－０３)
２.９９Ｅ＋００(１.１４Ｅ－０１)
４.５３Ｅ＋００(１.５７Ｅ－０２)
９.３８Ｅ＋００(７.４８Ｅ－０２)
１.２７Ｅ＋０１(７.９１Ｅ－０１)

９.６７Ｅ－０１(６.２０Ｅ－０４)
２.９６Ｅ＋００(４.１２Ｅ－０３)
４.５５Ｅ＋００(１.０４Ｅ－０２)
９.３８Ｅ＋００(２.１６Ｅ－０２)
１.１５Ｅ＋０１(９.７７Ｅ－０３)

１.１１Ｅ＋００(２.０７Ｅ－０２)
３.３５Ｅ＋００(５.６６Ｅ－０２)
４.４９Ｅ＋００(７.６７Ｅ－０２)
９.４３Ｅ＋００(２.２３Ｅ－０１)
１.１８Ｅ＋０１(２.６７Ｅ－０１)

９.６５Ｅ－０１(７.５５Ｅ－０３)
２.８９Ｅ＋００(１.７８Ｅ－０２)
４.１３Ｅ＋００(４.７２Ｅ－０２)
９.８２Ｅ＋００(４.７８Ｅ－０１)
１.３０Ｅ＋０１(４.３８Ｅ－０１)
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续表 １　 Ｔａｂｌｅ １ ｃｏｎｔｉｎｕｅｄ

问题
目标
数目

超目标优化算法

ＶＤＶＰ￣ＥＭＥＡ ＶＭＥＦ ＮＳＧＡ－ＩＩＩ ＳＰＥＡ２ ＢｉＧＥ ＧｒＥＡ

ＷＦＧ５

５
８
１０
１５
２０

９.１９Ｅ－０１(６.７１Ｅ－０２)
２.８９Ｅ＋００(３.８７Ｅ－０２)
４.３０Ｅ＋００(５.１１Ｅ－０２)
９.０３Ｅ＋００(４.３９Ｅ－０２)
１.１４Ｅ＋０１(２.２３Ｅ－０１)

１.００Ｅ＋００(１.０３Ｅ－０２)
３.１６Ｅ＋００(３.３７Ｅ－０２)
４.４５Ｅ＋００(３.５６Ｅ－０２)
９.４７Ｅ＋００(８.４５Ｅ－０２)
１.１６Ｅ＋０１(７.３９Ｅ－０２)

９.５９Ｅ－０１(７.００Ｅ－０４)
２.９４Ｅ＋００(３.３８Ｅ－０３)
４.５１Ｅ＋００(１.０７Ｅ－０２)
９.２８Ｅ＋００(１.４８Ｅ－０２)
１.１８Ｅ＋０１(１.０４Ｅ＋００)

９.５８Ｅ－０１(４.９９Ｅ－０４)
２.９４Ｅ＋００(２.０８Ｅ－０３)
４.５３Ｅ＋００(７.２７Ｅ－０３)
９.２８Ｅ＋００(１.２１Ｅ－０２)
１.１５Ｅ＋０１(６.４１Ｅ－０３)

１.１５Ｅ＋００(２.０９Ｅ－０２)
３.４３Ｅ＋００(６.３６Ｅ－０２)
４.６１Ｅ＋００(６.１２Ｅ－０２)
９.６０Ｅ＋００(２.３１Ｅ－０１)
１.１９Ｅ＋０１(１.３０Ｅ－０１)

９.６１Ｅ－０１(７.４９Ｅ－０３)
２.８９Ｅ＋００(１.５８Ｅ－０２)
４.０８Ｅ＋００(３.８８Ｅ－０２)
１.００Ｅ＋０１(２.９３Ｅ－０１)
１.２５Ｅ＋０１(２.７５Ｅ－０１)

ＷＦＧ６

５
８
１０
１５
２０

１.００Ｅ＋００(９.１５Ｅ－０２)
２.９２Ｅ＋００(６.１７Ｅ－０２)
４.３８Ｅ＋００(１.４１Ｅ－０１)
９.２３Ｅ＋００(１.４３Ｅ－０１)
１.１４Ｅ＋０１(１.５３Ｅ－０１)

１.０２Ｅ＋００(９.４０Ｅ－０３)
３.２４Ｅ＋００(３.７１Ｅ－０２)
４.５１Ｅ＋００(３.８６Ｅ－０２)
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４　 结论

本文研究在超目标进化中ꎬ将多种解排序算法集成到一个框架中ꎬ并将进化算法的环境选择看做是一

个投票过程ꎬ利用专家的投票结果和其价值点计算个体的适应度值ꎬ采用精英策略选择下一代种群. 通过

计算所有解排序算法的累计有效投票率动态调整其价值点ꎬ价值点越高说明对应的解排序算法越适合解

决该超目标优化问题. 为了验证所提出的 ＶＤＶＰ￣ＥＭＥＡ 算法的性能ꎬ在 ４５ 个测试问题上ꎬ将本文算法与

ＶＭＥＦ、ＮＳＧＡ－ＩＩＩ、ＳＰＥＡ２、ＢｉＧＥ、ＧｒＥＡ ５ 种算法进行比较ꎬ数值实验表明本算法比其他五种算法性能更好ꎬ
能够更有效地引导种群靠近真实的 ＰＦ.

由于 ＶＤＶＰ￣ＥＭＥＡ 的性能在很大程度上受解排序算法的组合方式的影响ꎬ因此如何选择集成的解排

序算法ꎬ并将其应用于解决现实世界中的超目标优化问题ꎬ是我们进一步的研究方向.
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