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基于邻域竞赛的多目标优化算法

刘 元 1 郑金华 1, 2 邹 娟 1 喻 果 1

摘 要 传统多目标优化算法 (Multi-objective evolution algorithms, MOEAs) 的基本框架大致分为两部分: 首先是收敛性

保持, 采用 Pareto 支配方法将种群分成若干非支配层; 其次是分布性保持, 在临界层中, 采用分布性保持机制维持种群的分

布性. 然而在处理高维优化问题 (Many-objective optimization problems, MOPs) (目标维数大于 3) 时, 随着目标维数的增

加, 种群的收敛性和分布性的冲突加剧, Pareto 支配关系比较个体优劣的能力也迅速下降, 此时传统的 MOEA 已不再适用

于高维优化问题. 鉴于此, 本文提出了一种基于邻域竞赛的多目标优化算法 (Evolutionary algorithm based on neighborhood

competition for multi-objective optimization, NCEA). NCEA 首先将个体的各个目标之和作为个体的收敛性估计; 然后, 计

算当前个体向量与收敛性最好的个体向量之间的夹角, 并将其作为当前个体的邻域估计; 最后, 通过邻域竞赛方法将问题划分

为若干个相互关联的子问题并逐步优化. 为了验证 NCEA 的有效性, 本文选取 5 个优秀的算法与 NCEA 进行对比实验. 通

过对比实验验证, NCEA 具有较强的竞争力, 能同时保持良好的收敛性和分布性.
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Abstract The basic framework of traditional multi-objective evolutionary algorithms (MOEAs) can be classified into

two parts: one is the convergence holding of the population, for which the fast nondominated sort approach is used to sort

the population into certain nondomination layers; the other is the distribution maintenance of the population, for which

diversity maintenance mechanisms are adoopted to hold the distribution of the population. However, when dealing with

many-objective optimization problems (MOPs) (The number of objective dimensions is greater than 3), with the incease of

objective dimensions, the conflicts between convergence and distribution will intensifys, and the Pareto dominance′s ability

of comparing the individuals will decline. In this case, traditional MOEAs are no longer apt. In this paper, a evolutionary

algorithm is proposed based on neighborhood competition for multi-objective optimization (denoted as NCEA). Firstly,

the convergence of each individual in the population is estimated by summing its objective values; then the angles between

current selected solutions and the best converged solution are calculated and taken as the estimates of the distribution of

the selected solutions; lastly, an MOP is divided into a number of mutually correlated sub-problems through neghorhood

competition and optimizing, respectively. From the comparative experiments with other five representative MOEAs,

NCEA is found to be competitive and successful in finding well-converged and well-distributed solution set.
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近几年, 因为多目标优化算法 (Multi-objective
evolution algorithms, MOEAs) 能高效地解决 NP
难问题, 被广泛地运用到各个领域, 包括工程、经
济、后勤等. 但大部分多目标进化算法仅在处理 2
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维和 3 维多目标优化问题 (Multi-objective opti-
mization problems, MOPs) 时, 能得到收敛性和
分布性均较好的非支配解集. 然而现实问题中, 大
部分优化问题都是高维多目标优化问题, 通常需要
同时优化多个相互冲突的目标, 目标维数甚至达到
10∼ 15. 因此, 在处理高维多目标优化问题时, 我们
需要找到一组均衡收敛性和分布性的解集.
高维多目标优化是指对目标维数大于 3 的

MOPs 进行优化. 对于维数较高的 MOPs, 想要
获得一组 Pareto 最优解集非常困难, 一些处理低维
数目标时不会遇到的问题将凸显出来, 同时随着目
标维数的增加, Pareto 支配关系的优化效果会逐渐
减弱[1]. 故而对于强调非支配解的优化算法, 如果种
群中解的选择压力还是如低维目标一样, 那么种群
进化速度将会减慢, 甚至停滞. 因此在高维优化问题
的研究中, 分布性保持机制将对算法的性能起决定
性作用[2].
然而, 分布性主导的选择机制可能会对算法的

收敛性能造成负面影响[3−4]. 目前大多数分布性
保持机制, 如小生境 (Niche)、聚集距离 (Crowding
Distance)、聚类 (Clustering) 等[5], 由于它们过于
强调分布性, 种群在优化中可能会偏好支配抵抗
解 (Dominance resistant solutions, DRSs)[6]. 这些
DRSs 具有较好的分布性能, 但由于某一维或者几
维上的收敛性远逊色于其他个体, 这些 DRSs 不仅
不能增加种群向真实 Pareto 面逼近的选择压力, 反
而在某种程度上阻碍了种群的进化搜索, 以致于没
有分布性保持机制的算法反而在高维情况下能够表

现出更好的收敛性[7]. 因此, 在处理高维优化问题
中, 选择合适的分布性保持机制对基于 Pareto 支配
关系的优化算法至关重要.
最近几年, 为了解决在处理高维优化问题时

所面临的难题, 研究者们已提出了许多优秀的算
法, 根据算法的收敛性和分布性的保持机制的不同,
MOEAs 大致可以分为以下 5 类.

1)宽松 Pareto支配关系的算法: 此类算法的主
要思想是将个体的 Pareto 支配区域进行适当的放
大, 再与其他个体进行支配比较. 而这类算法一般都
需要一组参数来控制个体的支配需求, 故而参数的
设置决定了此类算法性能.如 ε-MOEA[8]、CDAS[9]、

模糊支配[10] 等.
2) 基于评价指标的算法: 此类算法借鉴了评

价指标的思想, 对评价指标稍加修改, 在个体之间
两两比较, 从而帮助选择机制找到更好的个体. 如
IBEA[11]、SMS-EMOA[12] 等.

3) 基于聚合的算法: 此类算法通过设计一组均
匀的权重系数将高维多目标优化问题转化为单目标

优化问题, 再进行逐个优化, 而权重的均匀性决定

了种群的分布性. 如 MSOPS (Multiple single ob-
jective pareto sampling)[13]、MOEA/D[14]、NSGA
(Non-dominated sorting genetic algorithm)-III[15],
基于目标分解的高维多目标并行进化算法[16] 等.

4) 基于排列的算法: 此类算法通过定义新的排
列方法来区分个体之间的好坏, 使个体间形成全序
关系. 因此基于排序的算法不会受到目标空间维数
的影响. 如 AR + DMO[17] 等.

5) 基于密度估计的算法: 此类算法通过改进分
布性保持机制来提高收敛性. 其主要思想是为种群
中的每个个体设置密度估计信息, 使收敛性差的个
体获得更高的密度值, 使分布性保持机制能在维持
种群均匀分布的同时提高收敛性. 如 SDE[3] (计算
平移后个体的聚集距离作为个体的密度估计, 值越
小, 表示个体越密集), GrEA[18] (GrEA 中引入了网
格聚集距离 GCD 来表示个体的密度估计, 当 GCD
值越大表示个体的密度估计越大) 等.
以上介绍的 5 类算法利用不同的策略提高了

算法在高维多目标优化问题上的性能, 同时为解决
高维多目标优化问题提供了新的选择和思路. 本
文提出一种基于邻域竞赛的多目标算法 (Neigh-
borhood competition-based multi-objective evolu-
tionary algorithms, NCEA) 求解高维多目标优化
问题. NCEA 在邻域竞赛机制中同时为个体设计了
收敛信息和分布信息, 首先, 根据收敛信息保留收敛
性好的个体; 然后, 通过竞赛机制将分布性差的个体
淘汰掉. 因此, 在临界层选择过程中, 不会因为分布
性保持而破坏种群的收敛能力.
为了检验本文算法的性能, 将算法与其他

5 种经典算法 ε-MOEA[8]、MSOPS[15]、NSGA-
III[17]、 GrEA (Grid-based evolutionary algo-
rithm)[18]、AR + DMO[17] 分别在相同条件下优

化 DTLZ 系列测试问题[19] 并进行性能比较. 实验
结果表明, 在收敛性和分布性上, NCEA 与其他 5
种算法相比能够获得更好的性能.

1 邻域竞赛机制

邻域竞赛机制综合考虑了种群的收敛信息和分

布信息, 收敛信息作用于提高算法的收敛性, 而分布
信息反映个体间的位置关系. 在优化过程中, 邻域竞
赛机制能将任意多维目标问题转换成多个单目标问

题, 首先采用收敛信息选择收敛性较好的个体, 将该
个体作为参考点, 再通过分布信息淘汰离参考点近
的个体. 如图 1 所示, 通过收敛信息, 选择收敛性最
好的个体 p1, 阴影部分则为 p1 的邻域. 位于邻域的
两个个体 p2 和 p3 由于个体间分布信息的比较可能

被淘汰.
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图 1 邻域竞赛机制示意图

Fig. 1 Sketch of neighborhood competition mechanism

1.1 收敛信息

以最小化问题为例, 邻域竞赛机制首先计算当
前种群的理想点, 平移当前种群, 使得所有个体广泛
的分布在第一象限, 然后通过式 (1) 将各个目标值
相加求和 fCI(p), 并将它作为个体的收敛信息. 在分
布性保持中, 首先选择收敛信息最小的个体, 然后通
过分布信息保证该个体的分布性.

fCI(p) =
m∑

j=1

fj(p) (1)

式 (1) 中, m 为目标维数, fj(p) 为第 j 个目标的值.
这个函数主要包含两个方面内容: 目标维数和个体
在每一维上的数值大小. 当一个个体在大多数目标
上有较好的性能, 那么该个体的收敛信息 fCI(p) 就
会相对较小, 反之亦然.
为了证明收敛信息在算法中的有效性, 由

于 NCEA 是基于 NSGA-II 框架, 所以本文采用
NCEA算法和无分布性保持的NSGA-II[20] (Pareto
支配关系) 优化 DTLZ2 测试问题[19], 并用收敛性
评价指标 GD[21] 对算法进行评价. 如图 2 所示, 目
标维数的增加对 NCEA 的收敛性基本上没有影响.
在运行 50 代左右, 算法 NCEA 趋于收敛状态. 而
Pareto 支配的收敛能力明显减弱, 在 10 目标下, 算
法基本上处于不收敛状态. 因此, 在处理高维问题
时, 收敛信息起到了决定性作用, 当 Pareto 支配失
效时, 算法主要靠收敛信息引导种群往最优 Pareto
面上收敛.

1.2 分布信息

算法仅有收敛信息往往是不够的, 虽然它能引
导种群往最优 Pareto 面收敛, 但是无法保证种群广
泛地分布到整个 Pareto 面. 如图 3 所示, 图 3 (a)
为凸面问题, 当非支配集是凸面, 通过收敛信息选择
个体, 处于中间的个体 p1 的优先级会比边缘个体高,

将会导致种群往中间聚集; 如果非支配集是凹面, 如
图 3 (b), 处于边缘的个体的优先级高于中间的个体,
如 p1 和 p2 的收敛信息在种群中收敛信息最小, 因
此收敛信息将会引导种群往边缘收敛; 而当非支配
集是平面时, 如图 3 (c), 个体的收敛信息相同, 如果
没有分布信息维持种群的分布性, 算法会随机保留
n 个个体 (其中 n 为种群规模), 然而随机选择很难
保证种群获得良好的分布性能. 因而, 除了收敛信
息, 邻域竞赛机制还须引入分布信息.

图 2 无分布性保持机制的 NSGA-II (A) 与 NCEA (A∗)
的收敛性比较

Fig. 2 Evolutionary trajectories of the average GD for 30

runs of the modified without the diversity maintenance

mechanism (denoted as A) and the NCEA (denoted as

A∗) on DTLZ2

分布信息的主要作用是保证种群拥有好的分布

性能. 图 4 给出了分布信息示意图, 在图 4 (a) 的非
支配集中, 有 p1 = (0.3, 0.3), p2 = (0.5, 0.2) 以及
p3 = (0.2, 0.5) 三个个体. 因为 p1 离 y = x 这条直

线最近, 通过收敛信息首先选择个体 p1, 假设 p2 和

p3 位于 p1 的邻域内, 则邻域竞赛机制将分别为 p2

和 p3 分配一个分布信息. 本文采用计算两个个体向
量夹角 (如式 (2)) 作为个体的分布信息. 如图 4 (a)
所示, p2 的分布信息为 θ2, p3 的分布信息为 θ3.

θ = arccos
op1op1op1op2op2op2

|op1op1op1||op2op2op2| (2)

为了准确地描述种群中候选个体的位置关系,
分布信息需要实时更新. 如图 4 (b), 有三个非
支配个体, p1 = (0.4, 0.1), p2 = (0.3, 0.45) 以及
p3 = (0.4, 0.4). 假设 p3 分别属于 p1 和 p2 邻域内,
根据收敛信息, 首先选择 p1, 则通过如式 (2) 得到
p3 的分布信息 θ3(1), 当 p2 被选择时, 通过计算发现
θ3(2) 小于 θ3(1), 我们需要更新 p3 的分布信息, 将较
小的角度赋给 p3. 这样, 在竞赛过程中, 分布信息越
小的个体越容易被淘汰, 种群的分布性能也会越好.
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图 3 收敛信息对不同类型问题的影响

Fig. 3 Impact of convergence information on different issues

图 4 分布信息示意图

Fig. 4 Distribution diagram

1.3 邻域竞赛机制流程

本节将对邻域竞赛机制的流程进行分析. 该流
程主要分为两部分, 首先是选择操作, 选择收敛性好
的个体; 然后是竞赛操作, 淘汰分布性差的个体.

算法 1 介绍了邻域竞赛机制流程, 为了保证计
算收敛信息的公平性, 需要对当前种群进行平移操
作. 首先计算当前种群的理想点, 根据平移公式将当
前种群中的各个目标平移, 使得种群位于第一象限,
而理想点作为当前坐标的原点. 然后通过式 (1) 计
算个体的收敛信息. 当归档集 A 中的个体数量小于

x(x 为归档集的规模) 时, 将进行选择和竞赛操作.
算法 1. 邻域惩罚机制

Require: 种群: P = {p1, p2, · · · , pn}, 邻域角度: α, 竞赛

集规模: K

Ensure: 归档集: A = {p1, p2, · · · , px} 其中 x ≤ n

1:归档集: A = φ, 竞赛集: E = φ;

2:计算理想点: zmin
j = minp∈P fj(p) 其中 j ∈ 1, · · · , m

3:平移目标: f ′i = fj(p)− zmin
j 其中 p ∈ P , j ∈ 1, · · · , m

4: 计算个体的收敛信息: fCI(pi) =
∑m

j=1 fj(pi) 其中

i ∈ 1, · · · , n, j ∈ 1, · · · , m

5: while |A| ≤ x do

6: 选择收敛信息最小的个体: pelite = minp∈P fCI(p)

7: 将 pelite 移入 A 中: A = A
⋃

pelite, P = P − pelite

8: 计算个体的分布信息: fDI(pi) = arccos op1op1op1op2op2op2
|op1op1op1||op2op2op2| , 其

中 pi ∈ P

9: for i = 1 to |P | do

10: if fDI(pi) ≤ α then

11: if |E| < K then

12: 将被竞赛个体移入竞赛集中: E = E
⋃

pi,

P = P − pi

13: else

14: 从竞赛集中选取分布信息最大的个体: e =

maxei∈E fDI(ei)

15: if fDI(e) > fDI(pi) then

16: P = P
⋃

e, P = P − pi, E = E − e,

E = E
⋃

pi

17: else

18: n = n + 1

19: end if

20: end if

21: else

22: i = i + 1

23: end if

24: end for
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25: end while

在选择过程中, 首先通过收敛信息选择收敛性
最好的个体 pelite 并移入归档集. 然后通过式 (2) 计
算种群中候选个体 pi 的分布信息, 其中 pi ∈ P . 最
后判断种群 P 中的个体是否位于 pelite 的邻域内.如
果不在, 则不进行竞赛操作; 反之, 则通过分布信息
淘汰分布性差的个体.
这里, 我们需要引进一个竞赛集 E, 它的容量为

s = n − x, n 为种群规模, x 为归档集规模. 当竞
赛集内的个体数目小于 s 时, 将 pelite 邻域内个体全

部移入竞赛集中, 而当竞赛集被填满时, 采用交换操
作, 把竞赛集中分布信息最大的个体 e 与当前被竞

赛的个体 pi 进行比较, 如果 fDI(e) > fDI(pi), 则进
行位置替换, 把个体 e 移入种群 P 中, 将个体 pi 移

入 E 中. 重复上述操作, 分布性差的个体都将落入
竞赛集中, 而具有良好的分布性和收敛性的个体将
被保留到下一代.

2 算法流程与时间复杂度

本节将详细分析 NCEA 的算法流程以及

时间复杂度, 并选取了 5 个经典的 MOEAs (ε-
MOEA、MSOPS、NSGA-III、GrEA、AR + DMO)
进行比较, 表 1 列出了各个算法的时间复杂度. 为了
方便描述, 我们假设种群规模为 n, 目标维数为m.

与传统的 MOEA 一样, NCEA 需要随机初始
化种群, 在每一代运行过程中首先进行交叉和变异
操作产生同样规模的子代种群, 并合并父代和子代
种群构成一个规模为 2n 的种群. 然后进行环境选
择, 而环境选择又分为两部分, 首先是 Pareto 排序,
然后是临界层选择. 其算法框架如算法 2.

算法 2. 算法框架
Require: 种群规模: n, 目标数: m, 运行代数: gmax

Ensure: 种群: Pt + 1

1:随机初始化种群: Pt = {p1, p2, · · · , pn}, St = φ, i = i + 1

2: for g = 1 to gmax do

3: 交叉变异操作: Qt = Recombination + Mutation(Pt)

4: 合并操作: Rt = Pt

⋃
Qt

5: 非 支 配 排 序 操 作: {F1, F2, · · · } =

NondominateSort(Rt)

6: repeat

7: 优先级高的非支配层优先被选择: St =

St

⋃
Fi, i = i + 1

8: until |St| ≥ n

9: 临界层: Fl = Fi

10: if |St| = n then

11: 将 St 中个体保留到下一代: Pt+1 = St

12: break

13: else

14: 临 界 层 选 择: Pt+1 = St/Fl⋃
CriticalSelection(Fl, α, K)

15: end if

16: end for

在算法 2 中, Recombination + Mutation 为交
叉变异操作; 而 NondominateSort 操作本文选择了
擂台赛法[22] 对种群进行非支配排序; CriticalSelec-
tion 操作则为本文的邻域竞赛算法. NCEA 的时间
消耗主要在环境选择中, 而环境选择的计算消耗主
要取决于非支配排序和邻域竞赛机制. 非支配排序
的时间复杂度为 O(nlogm−2n)[23]. 对于邻域竞赛机
制, 计算理想点的时间复杂度为 O(mn); 平移坐标
操作的时间复杂度为 O(mn); 而计算个体的收敛信
息的时间复杂度为 O(mn); 一次个体分布信息的计
算的时间复杂度为O(mn), 总共为O(mn2); 选择一
个精英个体的时间复杂度为 O(n); 一次竞赛操作的
时间复杂度为 O(n), 进行 n 次选择, 则有 n 次竞赛

操作, 总共时间复杂度为 O(n2). 从而, 环境选择的
时间复杂度为 O(mn2). 所以, NCEA 迭代一次的
时间复杂度为 O(mn2).
由于 ε-MOEA 采用稳态进化模式, 每运行一

代只产生一个个体, 故而此处以 n 次迭代为一代

(n 为种群规模). ε-MOEA 时间复杂度计算主要
包含对种群和归档集的维护与修剪, 因此它的总
体时间复杂度为 O(mn(n + k)), 其中 k 为归档

集的规模. MSOPS 的时间复杂度主要是种群中
个体在各个权重上的排序操作, 算法的时间复杂
度为 O(mnt · log(t)) (n > t) 或 O(mtn · log(n))
(n < t), 其中 t 为权重规模. NSGA-III 的框架主
要由非支配排序和环境选择两部分构成. 在最坏
的情况下 (第一层非支配解集规模超过种群规模),
该算法迭代一次的时间复杂度为 O(n2logm−2n) 或
O(mn2). GrEA 的时间开销主要在以下 3 个部分
中: 网格构造, 适应度分配以及环境选择. 网格构造
和适应度分配的时间复杂度为 O(mn), 而环境选择
的时间复杂度为 O(mn2). 因此, GrEA 迭代一次的

表 1 6 个算法的时间复杂度

Table 1 The time complexity of six algorithms

算法 NCEA ε-MOEA GrEA AR + DMO MSOPS NSGA-III

时间复杂度 O(mn2) O(mn(n + k)) O(mn2) O(mn2) O(mnt · log(t)) (n > t) O(mn2)
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时间复杂度为 O(mn2). AR + DMO 同样被分为 3
个部分: AR 排序, DMO 对种群收敛性评价, 分布
性保持机制. 其中分布性保持机制采用的是 NSGA-
II 的聚集距离策略. 该三个部分的时间复杂度都为
O(mn2), 因此 AR + DMO 运行一代的时间复杂度
为 O(mn2).

为了更直观地反应各个算法在时间上的开销,
图 5 给出了算法参数 (种群大小和目标维数) 与时
间复杂度的关系图. 图中的三个不同曲线代表了
不同的时间复杂度的变化趋势, 其中下方曲线代
表时间复杂度为 O(mn2) 的算法 (NCEA、NSGA-
III、GrEA、AR + DMO) 的变化趋势; 中间曲线代
表时间复杂度为 O(mn(n + k)) 的算法 (ε-MOEA)
的变化趋势, 为了方面描述, 这里假设 ε-MOEA
的归档集大小 k = n, 那么其时间复杂度就可以
描述成 O(2mn2), 而上方曲线代表时间负责度为
O(mnt · log(t)) (n > t) 的算法 (MSOPS) 的变
化趋势, 这里假设权重数目 t 小于种群大小 n, 且
t = n/2. 从图 5 中的曲线变化来说, 各个算法的时
间复杂度都与目标维数和种群大小呈正相关, 随着
目标维数的增加或种群大小的增加而上升. 但是上
升的趋势明显不同, 当种群大小和目标维数达到一
定值时, MSOPS 的时间复杂度远高于其他几个算
法. ε-MOEA 由于多了归档集操作, 所以其时间复
杂度比 O(mn2) 稍高一些.
根据以上分析, 我们可以在时间复杂度上为 6

个算法进行排序: NCEA = NSGA-III = GrEA=
AR + DMO < ε-MOEA < MSOPS.

3 实验分析

为了检验 NCEA 的性能, 本文选取了 5 个算
法进行比较, 其中包括基于宽松 Pareto 支配关系
的算法: ε-MOEA, 基于集聚合的算法: MSOPS 和
NSGA-III, 基于排列的算法: AR + DMO, 以及基
于密度估计算法: GrEA, 而对于基于指标的算法,
由于需要对种群中的个体进行两两比较. 因此, 相对

其他类算法运行时间过高, 同时其性能也不够理想,
所以本文没有选择基于指标的算法进行比较. 在测
试问题上, 本文采用 DTLZ 系列测试函数[19]. 评价
方法选择了收敛性评价指标 GD[21], 分布性评价指
标 DM[24] 以及综合评价指标 IGD[25].

图 5 参数与时间复杂度的关系

Fig. 5 The relationship between parameters and

time complexity

3.1 测试问题

DTLZ 系列测试函数[19] 是由 Kalyanmoy 在
2005 年提出的. 它的目标个数可以任意设置, 被广
泛地用来检验算法的性能. DTLZ 测试问题包含多
种特性, 包括: 线性问题、凸面问题、凹面问题、多
峰问题、连续问题、非连续问题以及退化问题等. 表
2 给出了 DTLZ 系列测试问题的参数设置及问题特
性.

3.2 评价指标

本小节将介绍三种评价指标: Generational dis-
tance (GD)、Diversity metric (DM) 和 Inverted
generational distance (IGD). 其中GD 是用于检验
算法在优化过程中种群收敛的能力, DM 反映评价

种群的分布性能, 而 IGD 是综合评价指标, 同时反
映了种群的收敛性和分布性.

表 2 DTLZ 系列测试问题及相关算法参数设置

Table 2 DTLZ series test and related algorithm parameters

问题 目标个数 特性 ε 参数 GrEA 参数

DTLZ1 3, 4, 5, 6, 8, 10 Linear, multimodal 0.033, 0.052, 0.059, 0.0554, 0.0549, 0.0565 10, 10, 10, 10, 10, 11

DTLZ2 3, 4, 5, 6, 8, 10 Concave 0.06, 0.1312, 0.1927, 0.234, 0.29, 0.308 10, 10, 9, 8, 7, 8

DTLZ3 3, 4, 5, 6, 8, 10 Concave, multimodal 0.06, 0.1385, 0.2, 0.227, 0.1567, 0.85 11, 11, 11, 11, 10, 11

DTLZ4 3, 4, 5, 6, 8, 10 Concave, biased 0.06, 0.1312, 0.1927, 0.234, 0.29, 0.308 10, 10, 9, 8, 7, 8

DTLZ5 3, 4, 5, 6, 8, 10 Concave, degenerate 0.0052, 0.042, 0.0785, 0.11, 0.1272, 1.15, 1.45 35, 35, 29, 14, 11, 11

DTLZ6 3, 4, 5, 6, 8, 10 Concave, degenerate, biased 0.0227, 0.12, 0.3552, 0.75, 1.15, 1.45 36, 36, 24, 50, 50, 50

DTLZ7 3, 4, 5, 6, 8, 10 Mixed, disconnected, biased 0.048, 0.105, 0.158, 0.15, 0.225, 0.46 9, 9, 8, 6, 5, 4
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GD 通过式 (3) 计算种群中的个体到最优
Pareto 面上最近点的距离, 当 GD 值越小表明算
法的收敛性能越好, 在理想情况下, GD 值等于 0.

GDp(S, P ∗) =

|S|∑
i−1

di(ai, P
∗)

|S|
(3)

这里, di 表示 S 中的个体 ai 到最优 Pareto 面上的
最小距离, 如式 (4) 所示.

di(ai, P
∗) = min{‖ai − p‖2 : ai ∈ S} (4)

DM 评价种群的分布均匀性, 它的取值范围为
(0, 1], DM 值越接近 1, 说明种群的分布越均匀.
DM 需要参数, 其参数设置如表 3.

IGD 为 GD 的 逆 向 映 射, 即 IGD =
GD(P ∗, S). 其中 S 为当前种群, P ∗ 为最优解集.
与 GD 相同, 当 IGD 值越小, 说明算法的综合性能
越好.

表 3 Metric 的网格划分数设置

Table 3 Settings of division for diversity metric

目标数 3 4 5 6 8 10

网格划分数 10 6 4 3 3 3

3.3 实验参数设置

在本文中, 为了保证算法的公平性, 都采用实数
编码, 交叉算子采用模拟二进制交叉, 其中 ηc = 20,
交叉率 pc = 1; 变异算子采用多项式变异 ηm = 20,
变异率 pm = 1/n, 其中 n 为决策空间的维数. 对每
个算法每次实验独立重复进行 30 次, 种群规模均为
100. 目标空间维数如表 2, 分别为 3, 4, 5, 6, 8, 10.
根据每个问题的难易程度, 我们需要为不同问题设
置不同的运行代数, 本文参照了文献 [8] 和文献 [26]
等中的设置, 如表 4 所示.

表 4 终止条件, 以代数为单位

Table 4 Terminate condition, in generation

问题 DTLZ1 DTLZ2 DTLZ3 DTLZ4 DTLZ5 DTLZ6 DTLZ7

运行代数 1 000 300 1 000 300 300 1 000 300

由文献 [8] 可知, ε-MOEA 需要为不同的问题
设置合适的 ε 参数, 为了使 ε-MOEA 得到更好的分
布性, 本文采用表 2 中的数据, 在 GrEA 需要给出
每一维坐标的分割数, 参照表 2 中的 GrEA 参数,
以上设置是根据算法在各个测试问题上独立重复 30
次实验获得的最好结果时所对应的参数.
在 NCEA 中, 同样为了在不同问题上能取得最

好的效果, 需要根据不同问题的特性为个体设置不

同的邻域范围, 这里用 α 表示. 为了分析不同 α 对

NCEA 性能的影响, 本文在一定范围内将 α 等分成

100 份, 并统计 NCEA 在不同 α 参数下的 GD 值,
DM 值和 IGD 值变化规律, 其中实验独立重复 30
次. 如图 6, 根据不同问题的特性, 本文给出了线性
问题 DTLZ1, 球面问题 DTLZ2, 退化问题 DTLZ5
以及非连续问题 DTLZ7 在 3 维目标和 6 维目标上
面的结果.

从图 6 可知, 除了 DTLZ1 的 GD 值波动较大,
其他数据基本上保持平稳. 并且当 α 等于 0 时, 在
不同问题上GD值最小,但是DM值也是最小, IGD
值最大. 这说明算法的收敛性较好, 而分布性和综合
性能都不理想, 证明了邻域的引入是有必要的. 而当
α 大于 0 时, 算法的收敛能力稍微减弱, 但是分布性
和综合指标会明显好转, 并且都保持在一个平稳的
状态. 因此为了平衡算法的收敛性和分布性, 针对不
同的优化问题, 本文给出了一组参数 α 来控制个体

的邻域范围, 如表 5 所示.

表 5 NCEA 的参数设置

Table 5 Settings of α parameter for NCEA, in degree

目标数 问题

DTLZ1 DTLZ2 DTLZ3 DTLZ4 DTLZ5 DTLZ6 DTLZ7

3 0.128 0.192 0.128 0.256 0.128 0.192 0.064

4 0.256 0.320 0.256 0.512 0.064 0.064 0.128

5 0.385 0.385 0.385 0.385 0.064 0.064 0.064

6 0.385 0.769 0.513 0.833 0.064 0.064 0.128

8 0.385 0.577 0.577 0.577 0.577 0.064 0.192

10 0.513 0.769 0.641 0.641 0.641 0.064 0.256

3.4 实验结果

该节给出了 6 个算法在DTLZ 系列测试问题上
的实验结果, 表 6 中列出了所有实验的均值和方差
(括号内为方差). 其中表现最好的结果用粗体标识,
第二好的结果用下划线标识. 本文还对样本数据进
行了显著性比较, 其中方差分析的显著性水平 β 设

置为 0.05. 当 Sig 越大, 表明算法间的显著性差异越
大. † 表示 Sig 大于 0.05 时的情况.
本节将从两个角度对 6 种算法的性能进行分析:

首先从单个角度, 将算法的收敛性 (GD) 和分布性
(DM) 单独拿出来进行评价; 然后从整体角度, 将收
敛性和分布性结合起来进行综合分评价 (IGD). 这
样, 通过三个思想完全不同的指标来反映算法的性
能, 使得实验结果更加严谨, 更具有说服力.

表 6 给出了 6 种算法在不同维数上的 DTLZ
系列测试问题中的 GD 值. 如表所示, 被粗体和下
划线标记最多的算法是 NCEA (粗体标记的有 25
个, 下划线标记的有 9 个, 占总测试问题的 80%),
其次是 ε-MOEA、NCEA 特别在 DTLZ1、DTLZ3
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和 DTLZ6 这类难收敛的问题上都有较好的收敛性,
但是在 DTLZ2、DTLZ4 以及 DTLZ7 的低维情况
下表现欠佳, 不如 GrEA. 而 ε-MOEA 仅在 DTLZ1
和 DTLZ7 问题上表现较好, 在其他问题上收敛性
远没有 NCEA 算法好. 对于 GrEA, 在 3 维和 4 维
问题上能获得较好的收敛性, 在优化 DTLZ6 问题
时, 收敛性能与 NCEA 相当, 比其他 4 种算法好.
MSOPS 在 DTLZ2 和 DTLZ4 上拥有较好的收敛
性, 在其他问题上收敛效果表现不佳. 最后, NSGA-
III 在收敛性上表现不佳, 其效果远差于 NCEA, 特
别地, 在维数较高的情况下, NSGA-III 完全不收敛.
因此, 根据 GD 值对 6 种算法的收敛能力进行排
序有: NCEA、ε-MOEA、GrEA、MSOPS、AR +
DMO、NSGA-III.
表 7 反映的是算法的分布性能. 根据粗体标

记, 明显可知, NCEA 整体的分布性最好 (粗体标记
的有 20 个, 下划线标记的有 11 个, 占总测试问题
的 73%), 其次是 ε-MOEA, 但是 ε-MOEA 在处理
DTLZ4 问题上分布性能不太理想. 虽然 NSGA-III
的收敛性表现不佳, 但是在处理 DTLZ1、DTLZ2
以及 DTLZ4 问题上具有较好的分布性能. 除了
DTLZ2 和 DTLZ3 问题外, GrEA 的分布性能也
较为理想. 6 种算法中, 分布性最差的要属 AR +
DMO, 从图 7 和图 8 可以看出, 种群被收敛到很小

的区域内. 值得一提的是, MSOPS 虽然拥有均匀权
重, 但是它的权重数量只是种群的一半, 存在个体与
个体重叠的情况.
以上两个指标将分布性和收敛性进行了单独的

分析, 从单方面来考虑算法的性能. 对于 GD 指标,
通过式 (3) 可以知道, 它能够充分地反映出算法的
收敛性能, 但是收敛性好不代表算法能够获得好的
分布性. 而 DM 作为分布性指标, 虽然它采用了基
于网格划分的方法来分析算法的分布性, 但是它也
存在一些缺陷, 导致在对算法分布性能分析上产生
误差, 例如: 1) DM 需要一组均匀覆盖整个 Pareto
面的参考集, 同时保证这些参考集的数目与种群大
小相等, 从而保证理想状态下的分析性能 DM 等于
1, 如何确定一组这样的参考解对高维优化问题非常
困难. 2) 随着优化问题维度的不断增加, DM 描述

算法的分布性能时产生的误差也会越来越大, 主要
原因是 DM 采用的是基于空间划分网格思想, 对于
某网格中的个体, 它的邻域是通过计算个体的网格
坐标间的曼哈顿距离来确定的, 而不是通过计算个
体间的欧氏距离确定. 因此, 在确定邻域个体时会产
生无法估计的误差, 从而影响算法性能的评估.
为了更严谨地分析算法的性能, 使得算法的比

较更具说服力, 本文还做了综合性指标分析 (IGD),
将收敛性和分析性综合考虑分析算法. 如表 8 所

图 6 在 (0, π] 内, 将 α 等分成 100 份, 分析 NCEA 在不同指标下的均值

Fig. 6 Splitting the parameter α into 100 parts in certain ranges, and analyzing the different indicators′ mean values

NCEA
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图 7 各算法在 3 目标 DTLZ3 测试问题上的最终解集

Fig. 7 The final solution set of different algorithms on 3-objective DTLZ3 test problem

示, NCEA 拥有最好的综合性能 (粗体标记的有 23
个, 下划线标记的有 7 个, 占总测试问题的 71%),
但是在 DTLZ1 问题上表现欠佳. 而排名第二的是
ε-MOEA, 它在DTLZ1 和DTLZ7 问题上获得了最
好的综合性能, 但是在其他问题上, 其综合性能不如
NCEA. MSOPS 的综合性能仅次与 ε-MOEA, 在
DTLZ1、DTLZ2 和 DTLZ4 问题上取得较好的结
果. 虽然 GrEA 的效果不如前面几个算法, 但是在
低维问题上的效果也比较理想. 而 AR + DMO 因
为分布性能差, NSGA-III 因为收敛性能不理想, 所
以这两个算法在综合指标 IGD 上显示的结果也不
够好.

此外, 为了直观地反映所有算法所得到的最终
解集在目标空间中的分布情况, 本文还给出了各个
算法的最终解集在目标空间的图形. 在低维情况下,
本文列出了各个算法在 3 维 DTLZ3 的最终解集,
而在目标维数大于 3 的情况下, 本文将采用平行坐
标[27−28] 实现 6 维DTLZ3 数据的可视化, 在平行坐
标中, 横坐标表示目标的各个维度, 纵坐标表示个体
在每一维上的数值, 而坐标轴中每条折线代表种群
中的每个个体.

图 7 描述了各算法在 3 维 DTLZ3 问题下的分
布情况. 虽然这 6 种算法基本收敛, 但就分布性而
言, 表现最好的是 NSGA-III, 其次是 NCEA, 这两
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图 8 各算法在 6 目标 DTLZ3 测试问题上的最终解集

Fig. 8 The final solution set of different algorithms on 6-objective DTLZ3 test problem

种算法基本上均匀地分布在整个最优 Pareto 面上,
其主要原因是 NSGA-III 采用的基于权重的方法来
引导种群搜索整个目标空间. 在低维问题中, 权重的
设计相对来说比较简单, 而且能够准确地获得一组
均匀的权重覆盖到整个 Pareto 面上. 而 ε-MOEA,
GrEA 和 MSOPS 虽然分布广泛性较好, 但是分布
均匀性较差, GrEA 和 MSOPS 都存在点与点重叠
的情况, ε-MOEA 则不能很好地使个体布满整个最
优 Pareto 面上. 特别地, 在 AR + DMO 中, 种群
基本上集中在最优 Pareto 面上的三个角落, 分布性
能很差.
图 8 给出了各算法在 6 维 DTLZ3 问题下的分

布情况. 平行坐标图中的每条折线代表高维空间中
的一个点. 就收敛性而言, 处于收敛状态的算法有
NCEA 和 AR + DMO, 其他算法都有一个或多个
个体处于未收敛状态. 值得一提的是, 在 NSGA-III
中, 个体在第二维的数值达到了 400. 而就分布性而
言, 分布性较好的是 NCEA、ε-MOEA 和MSOPS,
其他 3种算法 (GrEA、AR + DMO、NSGA-III)的
分布性都不理想, 这也与 DM 指标所给出的数值相
对应.

通过以上实验结果与分析, 可以得出如下结论:
1) 在处理高维多目标优化问题时, NCEA 获得

了一组收敛性和分布性都较好的非支配解集;
2) 收敛信息和分布信息对 NCEA 的性能起了

促进作用;

3) 根据以上三个对比实验可以验证, 与其他 5
种算法相比, NCEA 的整体性能表现最好.

4 结论

本文提出了一种基于邻域竞赛机制的高维多目

标算法 NCEA: 首先, 通过收敛信息选择优秀个体;
然后通过分布信息以竞赛模式淘汰分布性差的个体.
NCEA 一方面提高了种群的收敛性能, 另一方面确
保了种群的分布性. 同时, 为了证实算法在处理高维
问题的有效性, 本文选择 5 种优秀的算法进行了大
量的对比实验. 实验结果表明, NCEA 在 7 个测试
问题的不同维度上 (3, 4, 5, 6, 8, 10) 整体性能 (收
敛性以及分布性) 最佳. 它在保证种群能快速地收敛
到最优 Pareto 面上的同时还兼顾了种群的分布性
能, 使得种群能铺满整个最优 Pareto 面上.

本文已经通过大量的分析验证了 NCEA 能
够很好地求解高维优化问题, 但是需要指出的是,
NCEA 的性能在一定程度上依赖于角度参数 α 的

设置. 因此, 在后续的工作中, 需要根据不同问题
自适应的产生合适的角度参数, 这样可以大大提高
NCEA 算法在实际优化问题上的适用性, 减少不必
要的时间开销. 另外, 为了检验算法的有效性, 引进
更多的实际问题检测 NECA 的性能也是今后的研
究重点.
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