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摘    要   动态多目标优化问题 (Dynamic multi-objective optimization problems, DMOPs)的目标函数发生变化时, 需
要采取变化响应策略对种群进行重新初始化, 以快速追踪新环境中的最优解集. 现有动态多目标优化算法对不同个体、不同

维度的决策变量缺乏针对性的变化响应, 导致重新初始化效果尚存在较大改进空间. 为此, 提出一种对不同个体、不同维度

的决策变量分别进行自适应变化响应的动态多目标进化算法 (Dynamic multi-objective evolutionary algorithm with ad-
aptive change response, DMOEA-ACR). 该算法包括两个核心部分: 1)对  时间步最优种群和  时间步最优种群中对

应个体各维度决策变量之间的差异进行计算, 自适应选择变异策略或预测策略重新初始化不同个体、不同维度的决策变量;
2)在每轮迭代或重新初始化后, 对非支配个体进行存档, 基于存档中心构建预测策略. 为验证 DMOEA-ACR的有效性, 在
最新测试问题集 SDP和 DF上, 将其与动态多目标优化领域的 6种先进算法进行对比. 实验结果表明, DMOEA-ACR在求

解动态多目标优化问题时, 具有明显优势.
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Abstract   When the objective functions of dynamic multi-objective optimization problems (DMOPs) change, it is
necessary to adopt a correspondent response strategy to reinitialize the population so that an optimal solution set in
the new environment can be quickly tracked. The reinitialization effect of existing dynamic multi-objective optimiz-
ation algorithms still leaves much room for improvement due to the lack of customized change response to different
decision variables of different individuals. This paper proposes a dynamic multi-objective evolutionary algorithm
with adaptive change response (DMOEA-ACR), which can adaptively reinitialize different decision variables of dif-
ferent individuals. DMOEA-ACR consists of two essential components. One is the adaptive change response
strategy, which can adaptively choose the mutation strategy or the prediction strategy to reinitialize different de-
cision variables of different individuals based on the correspondent decision variable difference between the t time
step optimal population and the    time step optimal population. The other is the prediction strategy based on
the archive core of non-dominant individuals. In order to verify its effectiveness, DMOEA-ACR is compared with
six state-of-the-art algorithms in dynamic multi-objective optimization on the latest test suites SDP and DF. The
experimental results show that DMOEA-ACR has obvious advantages in solving dynamic multi-objective optimiza-
tion problems.
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动态多目标优化问题 (Dynamic multi-object-

ive optimization problems, DMOPs)广泛存在于

现实世界的各类实际应用中, 如疫苗接种安排[1]、任

务规划[2]、卫星下行功率分配[3]、选矿原矿配置[4] 等.
其一般定义形式如下[5−6]:
min F (x, t)=(f1(x, t), · · · , fm(x, t))T, x ∈ Ωx (1)
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x = (x1, · · · , xn)式中,    是决策空间 x 上的决策向

量, n是决策向量的维度, F(x, t)是 m维目标函数,
时间变量 t定义如下:

t =
1

nt

⌊
τ

τt

⌋
(2)

τ τt nt式中,   是迭代计数器,   和  分别表示变化频率

和变化严重程度.
多目标进化算法 (Multi-objective evolution-

ary algorithm, MOEA)对于各类多目标优化问题

的求解具有非常好的效果[7−8]. 近年来, 为充分利用

MOEAs的优势, 学术界在 MOEAs中引入各种类

型的动态响应机制, 设计了一系列动态多目标进化

算法 (Dynamic multi-objective evolutionary al-
gorithm, DMOEA)[9−13], 以满足各类 DMOPs的处

理需求. 每个 DMOEA由静态优化框架、变化检测

机制和变化响应策略三个部分组成. 其中, 静态优

化框架通常采用某个成熟的MOEA, 在两次动态变

化之间对问题进行优化; 变化检测机制用于对优化

环境即目标函数是否发生改变进行检测; 变化响应

策略通过重新初始化种群, 对改变的环境进行及时

响应, 以快速追踪新环境的帕累托最优解集 (Pare-
to optimal set, PS)和对应的帕累托前沿 (Pareto
front, PF). 变化响应策略是 DMOEA的核心组件,
对 DMOEA的性能具有决定性影响.

t− 1

现有 DMOEA采用的变化响应策略主要包括

多样性相关策略[14−19]、记忆策略[20−22]、预测策略[23−32]

和基于机器学习的策略[33−38] 等. 不同的变化响应策

略侧重不同方面, 具有不同优势. 其中, 多样性相关

策略通过突变、引入随机个体、  时间步中具有

良好多样性的个体等方式对变化作出响应, 以增加

或维持种群在新环境中的多样性. 记忆策略通过重

用历史上相同或相似环境中的最优解来加速种群的

收敛. 预测策略基于种群历史信息来追踪新环境中

的 PS, 侧重于提高种群的收敛性. 基于机器学习的

策略使用迁移学习等特定模型, 对种群进行重新初

始化, 为解决 DMOPs提供了新的思路. 近年来, 为
充分发挥不同变化响应策略的协同效应, 融合多种

变化响应方式的混合策略获得了广泛关注[39−47]. 现
有变化响应策略虽在各类 DMOPs处理上取得了一

定效果, 但总体上仍存在较大改进空间[48−49].

t− 1

针对现有 DMOEA中变化响应策略的不足, 本
文提出一种基于变化差异对不同个体、不同维度的

决策变量分别进行自适应变化响应的动态多目标进

化算法 (Dynamic multi-objective evolutionary al-
gorithm with adaptive change response, DMOEA-
ACR). 该算法首先将 t时间步最优种群和  时

间步最优种群中对应个体各维度决策变量之间的差

异进行计算. 若某个体、某维决策变量的差异值小

于该维决策变量的差异平均值, 说明该个体、该维

决策变量在 PS上对应的最优值较大概率存在于当

前决策变量值附近, 此时采用有利于提升多样性的

变异策略进行变化响应; 反之, 若某个体、某维决策

变量的差异值大于该维决策变量的差异平均值, 说
明需要在较大的范围内搜索, 才能找到该个体、该

维决策变量在 PS 上对应的最优值, 此时采用有

利于提升收敛性的预测策略进行变化响应. 此外,
DMOEA-ACR在每轮迭代或重新初始化后, 对种

群中的非支配个体进行存档, 并将存档中心作为预

测策略的核心要素. 由于种群中的非支配个体都是

对应时间步收敛性最好的个体, 基于非支配个体存

档中心的预测策略有利于快速追踪新环境的 PS.
总之, DMOEA-ACR基于每个个体、每维决策变量

的差异自适应选择变异策略或预测策略, 一方面可

提升变化响应的针对性, 另一方面可促进收敛性和

多样性的平衡, 从而极大改善算法的整体性能.
本文主要贡献如下.
1)提出一种基于决策变量变化差异自适应选

择变化响应策略的方法;
2)提出一种基于非支配个体存档中心的预测

策略;
3)将 DMOEA-ACR与 6种先进的 DMOEA

方法, 在最新 SDP和 DF测试问题集上进行对比实

验, 实验结果表明DMOEA-ACR具有明显的竞争力.
本文结构如下: 第 1 节介绍本文的相关工作;

第 2节详细介绍本文算法的框架和核心模块; 第 3
节介绍本文的实验方案, 并对实验结果进行分析;
第 4节总结全文并展望未来的工作. 

1    相关工作

相比目标函数不会发生改变的静态多目标优化

问题, DMOPs的目标函数会随时间发生改变, 从而

给 DMOEA的设计带来巨大的挑战. 根据种群重新

初始化时所采用变化响应策略的不同, 现有DMOEA
可分为以下 5种类型.

1)基于多样性相关策略的 DMOEA
当环境发生变化时, 种群多样性的缺失容易导

致在新环境下无法找到最优解集. 为此, 在种群重

新初始化过程中, 引入或保留拥有良好多样性的个

体具有积极意义. DNSGA-II-A和 DNSGA-II-B[10]

分别采用随机和变异方式在种群重新初始化过程中

引入部分新的个体. DOMOEA-II[14] 把当前环境中

具有良好分布性的最优解集通过正交分解得到新环
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境中的重新初始化种群. dCOEA[15] 通过不同子种

群间的相互竞争与合作来增强多样性. DSMOPSO[16]

通过随机调整粒子群的数量并对不同的区域分别进

行探索来增加多样性. QICCA[17] 通过免疫克隆和

竞争合作机制得到当前环境的非支配个体, 并将它

们作为新环境的初始种群. CMPSODMO[18] 采用随

机初始化方法在种群重新初始化过程中引入多样

性. DMOES[19] 结合精确可控的变异算子策略、新

颖的模拟各向同性磁性粒子栖息策略和非支配个体

突变策略, 来提高种群的多样性. 总之, 基于多样性

相关策略的 DMOEA有利于防止种群陷入局部最

优, 但现有方法只是盲目地对环境变化进行响应,
容易给种群的收敛性带来负面影响.

2)基于记忆策略的 DMOEA
基于记忆策略的 DMOEA对进化过程中的历

史最优解或其他有用信息进行存储, 当本次环境变

化与某历史环境变化相同或者相似时, 使用存储的

最优解或有用信息来提升新环境初始种群的质量.
DINSGA-II[20] 对于与某历史变化完全相同或者相

似的变化, 直接从对应非支配存档中随机选择个体

引入新种群中, 并复制随机选择的非支配个体进行

高斯干扰后再添加到新种群中. DCMOAIS[21] 采用

不同概率对种群子集进行变异后作为克隆存档, 再
把克隆存档和历史上相同或相似变化所对应重新初

始化种群合并后选出新环境的初始种群. MNSGA-
II [22] 包含搜索种群和主种群, 当环境发生变化时,
随机重新初始化搜索种群, 并更新存储非支配个体

的记忆池, 然后从合并后的记忆池和主种群中选出

新环境的初始种群. 总之, 基于记忆策略的 DMOEA
对于周期性问题可以取得良好的效果, 但是对于非

周期性问题, 难以获得良好的收敛性.
3)基于预测策略的 DMOEA
基于预测策略的 DMOEA在环境变化时, 采用

某种预测模型对种群进行重新初始化. FPS[23] 基于

种群先前的最佳位置序列创建 AR预测模型, 以快

速追踪新环境中的 PS. PPS[11] 将种群分为中心和

流形两个部分, 一方面基于增强现实模型预测下一

时间步的新中心, 另一方面利用前两个时间步的流

形预测下一时间步的新流形. GIPS[24] 通过记录每

次环境变化初始时和种群自主进化一小段时间后,
种群中心点位置的前/后变化, 预测最优解的所在

方向. OPMOEA/D[25] 利用前两个时间步的最优解

集, 得到代表性的组合集, 通过正交分解预测模型,
对种群进行重新初始化. DDS[26]基于带噪声的一阶差

分预测模型, 对当前种群进行重新初始化. PDMOP[12]

对关联到相同参考点的个体建立时间序列, 并通过

线性回归模型预测新环境的初始种群. SGEA[28] 在

当前种群中利用最远第一选择, 得到新环境中的一

半种群, 然后通过前两个时间步最优解的移动方

向和步长预测, 产生新环境的另一半种群. MDP-
PSO[29] 通过聚类方法选出前两个时间步多样性良

好的代表性个体, 再通过构造多个时间序列模型预测

多个进化方向. DMOEA-KF[27] 和MOEA/D-SVR[30]

则分别利用卡尔曼滤波器和支持向量回归模型, 预
测新环境的初始种群. MMP[31] 基于灰色预测模型,
重新初始化种群. 总之, 基于预测策略对于提高种

群的收敛性具有较好的效果, 但严重依赖于所使用

的预测数据和预测模型.
4)基于机器学习策略的 DMOEA
基于机器学习策略的 DMOEA在环境变化时,

使用预先训练好的机器学习模型, 对种群进行重新

初始化. IM-MOEA/D[33] 和 Tr-DMOEA[34] 基于历

史最优解集, 分别通过预先训练的逆模型和迁移学

习模型, 对种群进行重新初始化. SVM-DMOEA[35]

则通过预先训练好的支持向量机, 对种群进行重新

初始化. KT-DMOEA[36] 利用趋势预测模型, 通过

非平衡迁移学习方法生成高质量的重新初始化种

群. KL[37] 是一种新的知识学习策略进行变化响应,
通过学习先前搜索的经验来加快收敛速度 . IT-
DMOEA[38] 使用预搜索策略, 筛选具有更好多样性

的高质量个体, 再应用基于个体的迁移学习来加快

获得初始种群. 总之, 基于机器学习的策略为解决

DMOPs开辟了新的思路, 但模型的训练周期通常

较长, 算法的计算复杂度较高.
5)基于混合策略的 DMOEA
基于混合策略的 DMOEA在环境变化时, 混合

多种不同的变化响应策略进行种群的重新初始化.
PMS[39] 和 MOEA/D-HMPS[42] 均混合使用了预测

策略和记忆策略. Dy-NSGA-II[40] 基于变化强度自

适应采用局部搜索策略、随机初始化策略和记忆策

略. CKPS[41] 基于问题的难易程度, 自适应采用预

测策略和多样性引入策略. MOEA/D-MoE[43] 混合了

多种预测策略和随机方式的多样性引入策略, 各种预

测器之间的切换用门控网络进行管理. PBDMO[44]

首先使用线性预测模型、抽样策略和收缩策略生成

三个不同的子种群, 然后选取其中的非支配个体作

为新环境的初始种群. 基于区间相似度的动态区间

多目标协同进化框架[45] 结合了决策变量分解策略、

基于变化强度的预测策略和随机突变策略, 可快速

跟踪新环境的 PF. AE[46] 通过基于深度学习的自动

编码技术和预测策略来对种群进行重新初始化 .
DMOEA-DVC[47] 在动态响应部分, 将决策变量分
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为相似、可预测和不可预测三类, 然后分别采用多

样性维持策略、预测策略和多样性引入策略重新初

始化种群. 总之, 基于混合策略的 DMOEA有利于

发挥不同变化响应策略的优势, 但部分混合策略不

具有自适应功能, 部分具有自适应功能的策略则缺

乏对每维决策变量进行针对性的变化响应. 

2    算法设计

本节介绍 DMOEA-ACR的整体框架、核心组

成部分和算法的复杂性. 

2.1    DMOEA-ACR 的整体框架

P l Al

P A t− 1

P r P l

Al

A

算法 1 为 DMOEA-ACR 的整体框架. 首先,
初始化大小为 N的种群 P, 并将其非支配个体放在

存档 A中.   和  在开始时分别用于记录初始种

群  和存档 , 后续则分别用于记录  时间步的

最优种群及对应存档. 如果环境没有发生变化, 则
采用静态优化框架生成子代 O, 然后通过环境选择

得到下一代新的种群 P, 并对存档 A进行更新. 如
果检测到环境变化, 首先采用变异方式或预测方式

进行自适应变化响应, 得到新环境中的初始种群

, 并将 t时间步的最优种群及对应存档分别用 

和  保存, 同时基于重新初始化的种群更新存档

, 之后继续采用静态优化框架完成本轮迭代. 循环

上述过程, 直到算法达到最终进化代数.

　  算法 1. DMOEA-ACR的整体框架

N输入.   (种群大小).

P输出.   (种群).

P A1)初始化种群 , 存档 ;

P l = P, Al = A2) ;

3) while 不满足算法终止条件 do;

4) if 检测到变化;

P r = changeResponse(P, P l, A, Al)5) ; //算法 2;

P l = P, Al = A, P = P r6) ;

A = updataArchive(P, A)7) ; //算法 3;

8) end if;

9)使用静态框架生成子代 O;

10)使用环境选择生成种群 P;

A = updataArchive(P, A)11) ; //算法 3;

12) end while. 

2.2    自适应变化响应

Pt

t pi pj Pt P r

动态多目标优化中, 当环境发生变化时, 需要

通过变化响应对种群进行重新初始化, 以快速追踪

新环境的 PS. 如图 1所示, 设  为二维决策空间中

 时间步最优种群,   和  为  中的个体;   为新

pri prj P r pi pj

P r t+ 1

PSt+1

Pt PSt+1

pi pri
pj prj

环境初始种群,   和  为  中分别与  和  对应

的个体. 若  与  时间步的真实帕累托最优解

集  重叠, 则说明此时发生了理论上最优的变

化响应, 获得了理论上最优的重新初始化效果. 由
于环境变化对种群中不同个体的影响不同, 通常情

况下,   与  中的每对对应个体在每维决策变

量上的距离几乎不可能相等. 为最大化种群重新初

始化的效果, 变化响应时不同个体的变化方向及步

长应该有所差异. 例如图 1中,   到  的变化方向

与步长与  到  的变化方向与步长即明显不同. 由
于个体的变化方向与步长最终由每维决策变量的变

化决定, 故实现对不同个体差异化、效果最大化变

化响应的核心, 在于对每个个体不同维度的决策变

量进行针对性的变化响应.

Pt t− 1 Pt−1

Pt

Pt−1

Pt Pt−1

根据文献 [10, 50], 对于历史变化小的决策变

量, 宜从多样角度进行变化响应; 而对于历史变化

大的决策变量, 宜从收敛角度进行变化响应. 由于

变异策略有利于提升重新初始化的多样性, 而预测

策略有利于提升重新初始化的收敛性[23, 28, 51]. 此外,
由于连续两次环境变化之间具有较大的相关性, 文
献 [11−12, 28, 41]等均基于环境变化前两个时间步

的相关信息进行变化响应. 为此, DMOEA-ACR基

于 t时间步最优种群  和  时间步最优种群 

中, 每个个体、每维决策变量对应取值的差异自适

应地为每个个体的每维决策变量选取变异策略或预

测策略进行变化响应. 具体而言, 若  中某个体、

某维决策变量的值与  中对应值的差的绝对值

小于   和   中该维决策变量均值差的绝对值,
则采用变异策略对该个体的该维决策变量进行变化

响应; 反之, 则采用预测策略对该个体的该维决策

 

x1

x2

PSt

pr
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Dxi
1

Dx1
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Dxi
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图 1    二维决策空间最理想情形下的重新初始化示意图

Fig. 1    Reinitialization illustration of the most ideal
situation in 2D decision space
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变量进行变化响应.

xj xl
j Pt Pt−1

j pi, j pk, j Pt

i k j pli, j

plk, j Pt−1 i k j

pk, j plk, j

xj xl
j

prk, j pi, j pli, j

xj xl
j

pri, j

图 2展示了环境变化时, 两个不同个体第 j维
度决策变量自适应采用变异策略和预测策略进行变

化响应的示意图. 设  和  分别为  和  中第

 维决策变量的取值分布,   与  分别为  中

第   和第   个个体第   维决策变量的取值,    与

 分别为   中第   和第   个个体、第   维决策

变量的取值. 由图 2可知,   与  差的绝对值

小于  与  均值差的绝对值, 故采用变异策略生成

对应的重新初始化值 , 而  与  差的绝对

值大于  与  均值差的绝对值, 故采用预测策略生

成对应的重新初始化值 .
  

变
异

预测

pi, j

pri, j

xrj

xj

xlj

pli, j

plk, j

prk, j

pk, j

 

图 2   自适应变化响应示意图

Fig. 2    Illustration of adaptive change response
 

　  算法 2. 自适应变化响应的伪代码

P t P l t− 1

A Al t− 1

输入.   (  时间步最优种群)、  (  时间步最优种

群)、   (t时间步最优存档)、  (  时间步最优存档).

P r输出.    (重新初始化种群).

j = 1 n1) for    to  ;

P P l j dj2)计算  和  第  维决策变量均值差的绝对值 ;

3) end for;

A Al ac acl4)分别计算  、  的中心  、 ;

i = 1 N5) for    to  ;

j = 1 n6) for    to  ;

pi, j pli, j xi, j7)计算  和  差的绝对值 ;

xi, j<dj8) if  ;

pi, j9)使用多项式变异重新初始化 ;

10) else;

pi, j acj dp_aci, j11)计算  与  差的绝对值 ;

pli, j aclj dlp_aci, j12)计算  与  差的绝对值 ;

pi, j13)使用式 (3)采用预测策略重新初始化 ;

14) end if;

15) end for;

16) end for.

自适应变化响应的伪代码如算法 2所示. 由于

多项式变异采用局部扰动的方式对决策变量进行处

理, 有利于增加种群的多样性[10], 算法 2中直接采

用多项式变异对历史变化程度相对较小的决策变量

进行变化响应. 对于历史变化程度相对较大的决策

变量, 则采用以下预测策略:

pri, j = pi, j + (acj − aclj) +

gaussian(0, |dp_aci, j − dlp_aci, j |) (3)

pi, j

pri, j pi, j

acj aclj t t− 1

j

P r

|dp_aci, j − dlp_aci, j | gaussian

dp_aci, j dlp_aci, j pi pli

ac acl |dp_aci, j−
dlp_aci, j | i

acj

式中,   表示采用预测方式进行变化响应的第 i
个个体的第 j维决策变量,   为  重新初始化后

的结果.   和  分别为  时间步和  时间步存

档中心第  维决策变量的值. 由于高斯扰动函数有

利于在预测过程中增大重新初始化后种群  覆盖

新环境 PS的可能性[28], 式 (3)中引入了均值为 0, 标准

差为   的高斯扰动函数  .

 和  分别为第 j维决策变量上  和 

到各自对应存档中心   和   的距离 ,    

 表示第  个个体到存档中心的距离在两个

时间步上的变化幅度.   的计算公式如下:

acj =
1

|A|
∑
a∈A

aj (4)

aj a j |A|式中 ,    为存档个体   的第   维变量 ,    为存档

大小.
Pt Pt−1

ac t

t− 1 ac acl

由于  和  中非支配个体集合的变化趋势

有利于预测环境变化后种群最优解集的分布位

置[41], 且存储非支配个体的存档中最具代表性的个

体即为存档中心 , 因此当环境发生变化时, 基于 

时间步和  时间步存档中心  和  的预测, 有
利于重新初始化后的种群向新环境中的 PS靠拢,
从而提升种群的收敛性, 提高预测质量.

Pt Pt−1 t

t− 1 ac acl Pt Pt−1

P r

Pi Pt pli pri Pi

Pt−1 P r pi x1

x2 ∆xr
1

∆xr
2 x1 x2

图 3为二维决策空间中基于存档中心进行预测

策略的示意图. 其中,   和  分别为  时间步和

 时间步的最优种群,   和  分别为  和 

所对应非支配个体存档的中心,   为重新初始化

后种群.   为  中的某个体,   和  分别为与 

对应的  和  中的个体. 设  的决策变量  和

 均需采用预测方式进行变化响应, 图 3中  和

 即分别为重新初始化后在决策变量  和  上

的变化幅度. 

2.3    更新存档

　  算法 3. 更新存档

P A输入.   (种群)、  (存档).

A输出.   (更新后的存档).

k = 1 |A|1) for    to  ;
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i = 1 N2) for    to  ;

|A|<N3) if   //存档空间尚有剩余;

pi ak4) if   和  互相非支配;

A = A ∪ pi5) ;

pi ak6) else if   支配 ;

ak = pi7) ;

8) end if;

9) else //存档空间已满;

pi ak F (pi) ≤ F (ak) pi

ak

10) if   和  互相非支配且 , 或  支

配 ;

ak = pi11) ;

12) break;

13) end if;

14) end if;

15) end for;

16) end for.

pi

ak pi

pi ak pi ak

pi ak pi ak

pi ak pi ak

伴随环境的变化以及种群的进化, 需要对存档

内容进行及时更新, 以更好地引导种群的进化方向,
提升重新初始化过程中预测策略的准确性. DMO-
EA-ACR中, 在每次重新初始化和每次环境选择

后, 都对非支配个体存档进行更新操作, 如算法 3
所示. 其中, 存档大小设为与种群大小一致. 当存档

空间尚有剩余时, 若种群中的某个体  与存档中的

某个体  互相非支配, 则将个体  直接加入存档中;
若  支配 , 则用  替换 . 当存档空间已满时,
若  与  互相非支配且  的适应度值小于等于 ,
或  支配 , 则用  替换 . 个体适应度值即种群

中支配该个体的其他个体的数目定义如下:

F (pi) = |{j ∈ P |pj ≺ pi}| (5)

| · |式中,   表示集合的基数. 

2.4    时间复杂度分析

t t− 1

O(Nn)

O(Nn)

O(Nn)

O(Nn)

O(N2)

max(O(N2), O(Nn))

O(mN2)

DMOEA-ACR包括动态响应和静态优化两大

组成部分. 动态响应部分主要包括变化响应策略选

择、种群重新初始化以及存档更新. 变化响应策略

选择涉及到对  时间步和  时间步最优种群中,
每个个体、每维决策变量对应差值的计算. 时间复

杂度为 , 其中 N是种群大小, n是决策变量

维度. 多项式变异的时间复杂度为 , 式 (3)对
应预测策略的时间复杂度为 , 故种群重新初

始化的时间复杂度为  . 算法 3 存档更新的

时间复杂度为 . 综上, 动态响应的时间复杂度

为 . 静态优化部分的时间复杂度

由所采用的静态优化框架决定, 通常为  [28, 43],
m是目标维度. 由此可见, DMOEA-ACR总的时间

复杂度由其所采用的静态框架决定. 

3    实验设计与结果分析

本节将 DMOEA-ACR 与其他 6 个先进的

DMOEA方法, 在最新的 DMOPs公开测试问题集

上进行对比, 对 DMOEA-ACR的性能进行验证.
此外, 分别通过与其他分类方式和预测策略的对比,
对 DMOEA-ACR中自适应变化响应的分类方式和

预测策略的有效性进行独立验证. 

3.1    实验设计

1)测试问题

SDP测试问题集[6] 和 DF测试问题集[5] 是目前

公开的最新且难度最大的DMOPs测试问题集. SDP
包括 15个基准问题, 其中 SDP13-15为五目标的超

多目标优化问题, 本文不进行讨论. SDP1-12除了

可以是五目标问题外, 还可以是 2目标问题或 3目
标问题, 本文选取 SDP1-12的 2目标和 3目标问题

进行讨论. SDP1、SDP3、SDP7、SDP11、SDP12
的 PS随时间变化, 其 PF则不变, 剩余 SDP问题

的 PS 和 PF 都随时间发生变化. DF 包括 14 个

基准问题, 其中 DF1 ~ DF9是 2目标问题, DF10 ~
DF14是 3目标问题. DF2的 PF不随时间发生变

化, PS随时间改变, 其余 DF问题的 PS和 PF都随

时间变化而变化.
2)对比算法

与 DMOEA-ACR进行对比的 6个先进 DMO-
EAs分别为: NSGA-II算法的两个动态版本 DNS-
GA-II-A和 DNSGA-II-B[10], 两者分别使用随机初

始化和变异策略引入多样性进行动态响应; 基于卡

尔曼滤波器的算法MOEA/D-KF[27] 使用卡尔曼滤

波器通过预测方式进行动态响应; 基于稳态世代的
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图 3    基于存档中心进行预测策略示意图

Fig. 3    Illustration of prediction strategy based on
the central of archive

 

8 期 梁正平等: 自适应变化响应的动态多目标进化算法 1693



进化算法 SGEA[28] 在变化响应时, 重用一半旧个体

并利用预测策略生成另一半个体; 基于迁移学习的

算法 Tr-DMOEA[34] 通过迁移学习重用过去的经验

进行变化响应; 基于专家混合框架的算法MOEA/D-
MoE[43] 利用多种预测机制改善整体预测.

3)评价指标

修正的反向世代距离 (Modified inverted gen-
erational distance, MIGD)[11] 是一段时间内反向世

代距离 (Inverted generational distance, IGD)[52] 的
平均值, 是动态多目标优化领域常用的评价指标,
MIGD值越小, 说明算法所得到的 PF的收敛性和

多样性越好, 定义如下:

MIGD =
1

|T |
∑
t∈T

IGD(PFt, PF ∗
t ) (6)

T |T | T式中,   是算法运行中的一组离散时间点,   是 

的基数. IGD通过度量真实 PF与算法所获得 PF
之间的接近程度来评价算法的收敛性和多样性, IGD
指标定义如下:

IGD(PFt, PF ∗
t ) =

Σv∈PFt
d(v, PF ∗

t )

|PFt|
(7)

PFt t PF ∗
t

d(v, PF ∗
t ) = minu∈PF∗∥F (v) −

式中,   是  时间步的标准 PF,   是 t时间步

算法所获得的 PF.   

F (u)∥ PFt v PF ∗
t v 是  上的个体  和  中距离  最近的个

体之间的欧氏距离.
4)静态框架与参数设置

静态优化部分采用与 SGEA相同的优化框架,
各对比算法独有的参数与原始论文设置保持一致.
对于其他公共参数, 为实验的公平性, 统一参照动

态多目标优化研究领域的通常做法, 设置如下:
Na)设置种群大小  为 100, 决策变量维度为 10;
τt ntb)设置变化频率  为 10, 变化严重程度  为 10;

τtc)算法每次运行 30  + 50代, 其中前 50代目

标函数不发生变化;
d)每个算法在每个测试问题上独立运行 20次.

 

3.2    实验结果与分析

基于所有测试问题上所获得的 MIGD均值和

标准差, 采用Wilcoxon秩和检验[53] 方法, 对 DMO-
EA-ACR与 6个对比算法的性能进行衡量. 实验结

果见表 1、表 2. 表中最优值用粗体突显, 并使用符

号“+”、“−”、“≈”分别表示对比算法的性能在 5%
的显著水平上优于、劣于、约等于 DMOEA-ACR.

表 1列出了 SDP测试问题上MIGD的指标统

计结果, 其中M表示目标函数的个数. 从表中可见,
DMOEA-ACR在绝大部分 SDP问题上表现出优

 
表 1    DNSGA-II-A、DNSGA-II-B、MOEA/D-KF、SGEA、Tr-DMOEA、MOEA/D-MoE和 DMOEA-ACR在

SDP上获得的MIGD均值和标准差

Table 1    The mean and standard deviation of MIGD of DNSGA-II-A, DNSGA-II-B, MOEA/D-KF, SGEA,
Tr-DMOEA, MOEA/D-MoE, and DMOEA-ACR were obtained on SDP

问题集 评价指标 DNSGA-II-A DNSGA-II-B MOEA/D-KF SGEA Tr-DMOEA MOEA/D-MoE DMOEA-ACR

SDP1 (2目标)

SDP1 (3目标)

均值

标准差

2.03 × 10−2

6.73 × 10−3 (−)
2.01 × 10−2

5.34 × 10−3 (−)
6.69 × 10−1

2.61 × 10−3 (−)
1.66 × 10−2

5.12 × 10−3 (≈)
2.53 × 10−1

2.65 × 10−2 (−)
5.78 × 10−1

3.13 × 10−4 (−)
1.65 × 10−2

3.67 × 10−3

均值

标准差

2.26 × 10−1

3.02 × 10−3 (−)
2.32 × 10−1

6.78 × 10−3 (−)
7.74 × 10−1

6.35 × 10−3 (−)
1.40 × 10−1

4.74 × 10−3 (−)
1.44 × 10−1

7.32 × 10−2 (−)
7.46 × 10−1

2.14 × 10−3) (−)
1.32 × 10−1

5.44 × 10−3

SDP2 (2目标)

SDP2 (3目标)

均值

标准差

1.75 × 10−2

7.58 × 10−3 (+)
1.74 × 10−2

7.05 × 10−3 (+)
4.38 × 10−2

4.34 × 10−3 (+)
1.00 × 100

3.17 × 10−3 (−)
4.93 × 100

5.43 × 10−1 (−)
3.23 × 10−2

8.38 × 10−3 (+)
1.14 × 10−1

4.35 × 10−3

均值

标准差

2.87 × 10−1

7.18 × 10−3 (−)
3.60 × 10−1

8.31 × 10−3 (−)
3.36 × 10−1

7.67 × 10−4 (−)
9.23 × 10−1

1.59 × 10−2 (−)
4.80 × 10−1

6.61 × 10−2 (−)
3.34 × 10−1

1.39 × 10−3 (−)
2.42 × 10−1

7.12 × 10−3

SDP3 (2目标)

SDP3 (3目标)

均值

标准差

1.76 × 100

6.74× 10−2 (+)
1.81 × 10−1

3.97 × 10−2) (+)
6.37 × 10−2

4.18 × 10−3 (+)
2.07 × 10−1

2.04 × 10−3 (+)
1.45 × 10+1

3.41 × 10−1 (+)
4.58 × 10−1

1.30 × 10−3 (+)
4.74 × 100

6.38 × 10−2

均值

标准差

7.01 × 100

8.34 × 10−2 (−)
8.51 × 100

7.37 × 10−2 (−)
8.54 × 10−1

1.43 × 10−2 (+)
3.74 × 10−1

3.55 × 10−3 (+)
2.36 × 10−1

3.67 × 10−2 (+)
5.47 × 10−1

4.42 × 10−3 (+)
3.33 × 100

8.53 × 10−2

SDP4 (2目标)

SDP4 (3目标)

均值

标准差

1.14 × 10−1

6.19 × 10−3 (−)
7.86 × 10−2

3.07 × 10−2 (−)
5.63 × 10−2

1.01 × 10−3 (−)
5.56 × 10−2

4.76 × 10−3 (−)
3.65 × 100

4.09 × 10−1 (−)
5.54 × 10−2

3.61 × 10−3 (−)
5.08 × 10−2

5.03 × 10−3

均值

标准差

2.44 × 10−1

5.08 × 10−3 (−)
2.26 × 10−1

7.48 × 10−2 (−)
1.81 × 10−1

3.28 × 10−3 (−)
1.95 × 10−1

2.43 × 10−3 (−)
1.74 × 10−1

5.48 × 10−2 (−)
1.79 × 10−1

2.71 × 10−2 (−)
1.69 × 10−1

8.25 × 10−3

SDP5 (2目标)

SDP5 (3目标)

均值

标准差

9.40 × 10−2

4.21 × 10−3 (−)
6.27 × 10−1

8.05 × 10−3) (−)
9.74 × 10−2

4.07 × 10−3 (−)
7.19 × 10−1

2.79 × 10−2 (−)
8.35 × 10−1

7.87 × 10−3 (−)
9.86 × 10−2

4.37 × 10−4 (−)
6.81 × 10−3

4.92 × 10−4

均值

标准差

1.41 × 10−1

6.08 × 10−2 (−)
5.24 × 10−1

3.43 × 10−2 (−)
1.54 × 10−1

7.81 × 10−3 (−)
8.68 × 10−2

7.15 × 10−3 (−)
1.46 × 10−1

6.43 × 10−2 (−)
1.50 × 10−1

7.61 × 10−3 (−)
6.38 × 10−2

6.06 ×10−3

SDP6 (2目标)

SDP6 (3目标)

均值

标准差

2.47 × 10−2

1.53 × 10−3 (−)
3.14 × 10−2

5.92 × 10−3 (−)
2.45 × 10−2

3.69 × 10−3 (−)
8.56 × 10−2

2.72 × 10−3 (−)
4.28 × 10−1

5.97 × 10−3 (−)
2.41 × 10−2

5.81 × 10−3 (−)
4.26 × 10−3

7.43 × 10−4

均值

标准差

1.61 × 10−1

6.44 × 10−2 (−)
1.79 × 10−1

6.45 × 10−2 (−)
1.03 × 10−1

6.61 × 10−3 (−)
5.38 × 10−2

6.05 × 10−3 (−)
6.60 × 10−1

6.06 × 10−3 (−)
5.33 × 10−2

3.86 × 10−2 (−)
5.17 × 10−2

5.86 × 10−3
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于其他算法的性能, 说明 DMOEA-ACR的自适应

变化响应方式及采用的变异和预测策略具有优异的

总体效用. SDP1的 PF不变而 PS随时间变化且难

以预测, DMOEA-ACR在该问题上获得了最优值,
说明结合了变异和预测策略的自适应算法更加健

壮, 相比其他算法能够更好地适应这类问题. DNS-
GA-II-B在 SDP2、SDP7和 SDP11 (2目标)问题

上的表现比 DMOEA-ACR好, 原因在于 DNSGA-
II-B引入了较多高度突变的个体, 使得在 SDP2、SDP7
和 SDP11 (2目标)问题的 PF上分布更为均匀, 有
利于提升种群的多样性. MOEA/D-KF的卡尔曼滤

波器预测模型对预测进行了误差反馈矫正, 适合处

理 PF具有不同弯曲程度的 SDP3 (2目标)问题,
从而使 MOEA/D-KF在该问题上获得了最好的表

现. 但对于 PF更为弯曲的 SDP3 (3目标)问题, Tr-
DMOEA通过迁移学习取得了最好的表现. SDP4 ~
6具有变量相关性且其 PS和 PF都随时间发生变

化, 同时其 PF还具有时变多模态特点, DMOEA-
ACR在该问题上获得最优值的原因, 是结合了变

异和预测策略的自适应算法通过针对性对决策变量

进行重新初始化, 可较快速准确地追踪变化后的 PF.
MOEA/D-MoE在 SDP8 (3目标)问题上表现最

好, 原因在于其利用了多种预测机制, 能够更好地

处理 PF多孔不连续的 SDP8 (3目标)问题. SDP9、
SDP10、SDP11和 SDP12的 PF具有可退化的特

点, DMOEA-ACR自适应变异和预测的策略同样

可以很好地处理这类问题.
表 2列出了 DF测试问题集上 MIGD指标的

统计结果. 可以看出, DMOEA-ACR在绝大部分

DF问题上表现出优于其他算法的性能. Tr-DMOEA
在 DF2测试问题集上获得了最好表现, 原因在于

Tr-DMOEA考虑了数据的非独立性和相同分布性,
通过迁移学习, 将不同概率分布的解映射到潜在的可

行区域, 可以更好地处理 PS变量相关而 PF不变的

DF2问题. 在 DF6和 DF7测试问题集上, DNSGA-
II-A获得了最好表现, 原因是 DF6和 DF7的 PF
形状会随时间缩小或放大, 且缩/放比例不固定,
DNSGA-II-A通过引入较多的随机个体, 改善了种

群多样性.
为更直观地展示各算法在不同环境中的综合性

能, 图 4展示了各算法在部分代表性测试问题集上

的 log(IGD)均值变化曲线. 由于 Tr-DMOEA的

log(IGD)均值变化非常大, 图 4未列出其变化曲

线. 其中, SDP1的 PF不变、PS随时间变化且难以

预测; SDP5的 PS和 PF都随时间变化且其决策变

量具有可变链接和局部拐点区域, 同时其 PF的尺

表 1　DNSGA-II-A、DNSGA-II-B、MOEA/D-KF、SGEA、Tr-DMOEA、MOEA/D-MoE和 DMOEA-ACR在

SDP上获得的MIGD均值和标准差 (续表)

Table 1　The mean and standard deviation of MIGD of DNSGA-II-A, DNSGA-II-B, MOEA/D-KF, SGEA,
Tr-DMOEA, MOEA/D-MoE, and DMOEA-ACR were obtained on SDP (continued table)

问题集 评价指标 DNSGA-II-A DNSGA-II-B MOEA/D-KF SGEA Tr-DMOEA MOEA/D-MoE DMOEA-ACR

SDP7 (2目标)

SDP7 (3目标)

均值

标准差

5.15 × 10−2

2.46 × 10−3 (+)
2.96 × 10−2

7.28 × 10−3 (+)
3.49 × 10−1

3.54 × 10−3 (−)
2.67 × 10−1

6.73 × 10−3 (−)
8.12 × 10−1

3.78 × 10−3 (−)
3.11 × 10−1

6.65 × 10−3 (−)
2.15 × 10−1

1.68 × 10−2

均值

标准差

2.41 × 10−1

3.12 × 10−3 (−)
2.87 × 10−1

8.30 × 10−2 (−)
3.76 × 10−1

5.71 × 10−3 (−)
2.59 × 10−1

2.72 × 10−2 (−)
3.71 × 10−1

4.97 × 10−2 (−)
3.55 × 10−1

8.36 × 10−2 (−)
2.24 × 10−1

5.11 × 10−3

SDP8 (2目标)

SDP8 (3目标)

均值

标准差

1.40 × 10−1

6.12 × 10−2 (−)
1.56 × 10−1

6.91 × 10−3 (−)
1.15 × 10−1

1.31 × 10−3 (−)
1.27 × 10−1

4.95 × 10−3 (−)
2.77 × 10−1

5.62 × 10−2 (−)
1.07 × 10−1

1.63 × 10−3 (−)
3.14 × 10−2

4.26 × 10−3

均值

标准差

3.45 × 10−1

8.76 × 10−2 (−)
2.97 × 10−1

3.58 × 10−3 (−)
1.36 × 10−1

4.87 × 10−3 (−)
1.21 × 10−1

6.82 × 10−3 (+)
1.39 × 10−1

9.61 × 10−2 (−)
1.03 × 10−1

4.73 × 10−3 (+)
1.29 × 10−1

6.43 × 10−3

SDP9 (2目标)

SDP9 (3目标)

均值

标准差

8.95 × 10−2

7.09 × 10−3 (−)
6.67 × 10−1

5.94 × 10−3 (−)
1.64 × 10−1

8.52 × 10−4 (−)
2.45 × 10−1

2.06 × 10−3 (−)
1.35 × 10−1

3.25 × 10−2 (−)
1.56 × 10−1

6.23 × 10−3 (−)
8.13 × 10−2

7.92 × 10−3

均值

标准差

4.01 × 10−1

8.98 × 10−3 (−)
3.67 × 10−1

4.08 × 10−3 (−)
4.93 × 10−1

6.03 × 10−3 (−)
3.61 × 10−1

3.74 × 10−2 (≈)
4.28 × 10−1

4.56 × 10−2 (−)
4.45 × 10−1

9.13 × 10−3 (−)
3.60 × 10−1

8.03 × 10−2

SDP10 (2目标)

SDP10 (3目标)

均值

标准差

8.67 × 10−2

7.72 × 10−2 (−)
1.15 × 10−1

8.31 × 10−2 (−)
9.39 × 10−2

4.94 × 10−3 (−)
2.23 × 10−1

1.75 × 10−2 (≈)
2.35 × 100

3.74 × 10−1 (−)
9.19 × 10−2

7.02 × 10−4 (−)
2.21 × 10−2

1.67 × 10−3

均值

标准差

3.05 × 10−1

5.73 × 10−2 (−)
2.56 × 10−1

9.76 × 10−2 (−)
1.85 × 10−1

6.51 × 10−3 (−)
4.51 × 10−1

8.06 × 10−2 (−)
3.48 × 10−1

7.43 × 10−2 (−)
1.79 × 10−1

3.63 × 10−3 (−)
1.74 × 10−1

3.58 × 10−3

SDP11 (2目标)

SDP11 (3目标)

均值

标准差

1.61 × 10−2

6.36 × 10−3 (−)
7.40 × 10−3

7.67 × 10−4 (+)
3.02 × 10−2

3.14 × 10−3 (−)
3.36 × 10−2

6.91 × 10−3 (−)
9.18 × 10−1

3.64 × 10−3 (−)
2.43 × 10−2

3.26 × 10−3 (−)
1.36 × 10−2

8.16 × 10−3

均值

标准差

1.49 × 10−1

7.48 × 10−3 (−)
1.23 × 10−1

5.98 × 10−2 (−)
9.77 × 10−2

2.81 × 10−2 (−)
1.47 × 10−1

1.08 × 10−2 (−)
8.98 × 10−2

6.05 × 10−3 (−)
9.57 × 10−2

5.15 × 10−3 (−)
8.77 × 10−2

9.65 × 10−3

SDP12 (2目标)

SDP12 (3目标)

均值

标准差

2.20 × 10−2

4.03 × 10−3 (−)
2.52 × 10−2

3.08 × 10−3 (−)
9.16 × 10−3

2.78 × 10−3 (−)
4.11 × 10−3

5.38 × 10−2 (−)
8.09 × 10−2

4.65 × 10−2 (−)
6.38 × 10−3

8.83 × 10−4 (−)
4.04 × 10−3

2.17 × 10−4

均值

标准差

2.22 × 10−1

8.66 × 10−2 (−)
2.15 × 10−1

6.79 × 10−2 (−)
8.66 × 10−2

3.59 × 10−3 (−)
9.97 × 10−2

7.02 × 10−2 (−)
7.66 × 10−2

6.93 × 10−2 (−)
8.13 × 10−2

4.16 × 10−3 (−)
7.63 × 10−2

5.63 × 10−4

“+/−/≈”合计 3/21/0 4/20/0 3/21/0 3/18/3 2/22/0 4/20/0
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寸大小具有动态特性; SDP6的 PS和 PF也随时间

变化, 且其 PF具有多模态特性; DF3具有随时间

变化的凹凸形 PF且其决策变量具有相关性; DF5
的 PS和 PF都随时间变化, 其 PF形状有时为线

性, 有时包含若干局部凹凸的段; DF8的 PS随时

间变化且难以估计, 其 PF形状则在凹凸之间切换

且包含拐点区域. 由图 4可以看出, 在绝大部分变

化发生后, DMOEA-ACR均具有最好的追踪能力,
获得了最佳综合性能.

f1 f2

图 5和图 6为 DMOEA-ACR与 6个对比算法

在部分代表性测试问题集上, 在每个时间步获得的

最优 PF与真实 PF的对比图. 其中, 横坐标和纵坐

标分别表示目标函数  和  的变化周期. 图中的

PF(t)表示 t时间步的 PF值. 由图 5、图 6可以看

出, 相比其他算法, DMOEA-ACR具有更好的收敛

性和多样性.
此外, 使用弗里德曼检验[54], 根据MIGD均值

对 DMOEA-ACR与 6个对比算法进行比较, 检验

在 5% 显著水平上是否存在显著差异, 并按秩和对

算法进行排名. 表 3和表 4展示了各算法分别在 SDP

和 DF测试问题集上的整体性能. 可以看出, DMO-
EA-ACR在多个问题上排名第 1且总排名排第 1,
说明 DMOEA-ACR的整体性能最优. 

3.3    算法组成部分分析

DMOEA-ACR的核心组成部分包括根据决策

变量的变化差异自适应选择变化响应策略和基于存

档中心的预测策略. 本节对这两个组成部分的有效

性进行验证.
针对自适应选择变化响应策略的有效性, 设计

3个不同的对比算法, 分别取名 DMOEA-ACR-D1、
DMOEA-ACR-D2和 DMOEA-ACR-D3. 除变化

响应策略的选择方式不同, 这 3个算法的其他部分

与 DMOEA-ACR完全一致. 其中, DMOEA-ACR-
D1 采用随机方式以同等概率选择变化响应策略,
DMOEA-ACR-D2采用基于环境变化前后目标函

数值的变化程度自适应选择变化响应策略[33], DMO-
EA-ACR-D3采用基于当前种群在新环境中的匹配

程度自适应选择变化响应策略[40]. 表 5和表 6分别

为 3个算法与 DMOEA-ACR在 SDP和 DF测试

 
表 2    DNSGA-II-A、DNSGA-II-B、MOEA/D-KF、SGEA、Tr-DMOEA、MOEA/D-MoE和 DMOEA-ACR在

DF上获得的MIGD均值和标准差

Table 2    The mean and standard deviation of MIGD of DNSGA-II-A, DNSGA-II-B, MOEA/D-KF, SGEA,
Tr-DMOEA, MOEA/D-MoE, and DMOEA-ACR were obtained on DF

问题集 评价指标 DNSGA-II-A DNSGA-II-B MOEA/D-KF SGEA Tr-DMOEA MOEA/D-MoE DMOEA-ACR

DF1 (2目标)
均值

标准差

3.31 × 10−2

8.35 × 10−3 (−)
4.24 × 10−2

3.91 × 10−3 (−)
1.85 × 10−2

4.47 × 10−3 (−)
1.22 × 10−2

1.38 × 10−3 (−)
6.42 × 10−2

3.34 × 10−3 (−)
1.54 × 10−2

3.97 × 10−3 (−)
9.15 × 10−3

3.67 × 10−3

DF2 (2目标)
均值

标准差

5.75 × 10−3

7.61 × 10−4 (+)
5.76 × 10−3

2.08 × 10−4 (+)
3.81 × 10−2

5.02 × 10−3 (+)
1.22 × 10−1

2.76 × 10−2 (−)
5.46 × 10−3

5.21 × 10−3 (+)
3.10 × 10−2

5.23 × 10−3 (+)
5.80 × 10−2

7.85 × 10−3

DF3 (2目标)
均值

标准差

9.48 × 10−2

5.32 × 10−3 (−)
1.48 × 10−1

7.35 × 10−3 (−)
2.85 × 10−2

3.32 × 10−3 (−)
2.61 × 10−1

4.58 × 10−2 (−)
3.90 × 10−1

7.31 × 10−3 (−)
2.10 × 10−2

7.52 × 10−3 (−)
1.99 × 10−2

3.20 × 10−3

DF4 (2目标)
均值

标准差

2.78 × 10−1

7.38 × 10−2 (−)
3.81 × 10−1

2.79 × 10−2 (−)
9.85 × 10−2

4.59 × 10−3 (−)
5.56 × 10−2

7.88 × 10−3 (−)
8.67 × 10−1

6.82 × 10−2 (−)
9.09 × 10−2

2.81 × 10−3 (−)
2.89 × 10−2

5.19 × 10−3

DF5 (2目标)
均值

标准差

8.05 × 10−2

6.39 × 10−2 (−)
8.11 × 10−2

5.65 × 10−3 (−)
2.20 × 10−2

4.03 × 10−3 (−)
1.45 × 10−2

4.31 × 10−3 (−)
2.99 × 10−2

4.34 × 10−3 (−)
2.13 × 10−2

1.24 × 10−3 (−)
9.32 × 10−3

6.01 × 10−4

DF6 (2目标)
均值

标准差

2.33 × 10−1

8.01 × 10−3 (+)
2.40 × 10−1

8.18 × 10−3 (+)
5.04 × 100

9.92 × 10−2 (−)
1.51 × 100

8.39 × 10−2 (−)
5.32 × 100

7.31 × 10−1 (−)
2.98 × 100

7.68 × 10−1 (−)
1.14 × 100

4.23 × 10−1

DF7 (2目标)
均值

标准差

1.56 × 10−2

4.33 × 10−3 (≈)
1.85 × 10−2

6.02 × 10−3 (−)
3.66 × 10−2

6.39 × 10−3 (−)
2.08 × 10−1

5.04 × 10−3 (−)
6.54 × 100

5.37 × 10−1 (−)
3.72 × 10−2

2.29 × 10−3 (−)
1.57 × 10−2

3.67 × 10−3

DF8 (2目标)
均值

标准差

8.82 × 10−2

7.13 × 10−2 (−)
8.17 × 10−2

7.14 × 10−3 (−)
7.94 × 10−2

3.68 × 10−3 (−)
2.07 × 10−2

5.98 × 10−3 (−)
2.85 × 10−1

6.81 × 10−2 (−)
7.73 × 10−2

6.64 × 10−3 (−)
1.70 × 10−2

5.68 × 10−3

DF9 (2目标)
均值

标准差

7.82 × 10−2

9.75 × 10−3 (−)
8.69 × 10−2

9.98 × 10−3 (−)
9.52 × 10−2

7.87 × 10−3 (−)
2.57 × 10−1

6.30 × 10−2 (−)
5.33 × 10−1

2.76 × 10−2 (−)
7.09 × 10−2

5.31 × 10−2 (−)
6.87 × 10−2

4.97 × 10−3

DF10 (3目标)
均值

标准差

2.88 × 10−1

8.10 × 10−3 (−)
2.76 × 10−1

6.31 × 10−3 (−)
1.80 × 10−1

3.51 × 10−2 (−)
1.19 × 10−1

5.26 × 10−2 (−)
8.51 × 10−1

8.61 × 10−2 (−)
1.86 × 10−1

2.21 × 10−2 (−)
1.05 × 10−1

8.18 × 10−2

DF11 (3目标)
均值

标准差

5.77 × 10−1

7.57 × 10−2 (−)
5.80 × 10−1

3.59 × 10−3 (−)
1.53 × 10−1

4.06 × 10−2) (−)
8.20 × 10−2

3.14 × 10−2 (−)
6.53 × 10−2

4.05 × 10−2 (−)
1.50 × 10−1

(3.72 × 10−3) (−)
6.38 × 10−2

5.07 × 10−3

DF12 (3目标)
均值

标准差

2.18 × 10−1

8.61 × 10−2 (−)
2.34 × 10−1

2.36 × 10−2 (−)
1.41 × 10−1

3.38 × 10−2 (−)
1.47 × 10−1

2.78 × 10−2 (−)
4.25 × 10−1

7.63 × 10−3 (−)
1.00 × 10−1

6.98 × 10−2 (−)
9.49 × 10−2

6.53 × 10−3

DF13 (3目标)
均值

标准差

1.80 × 10−1

5.32 × 10−2 (−)
1.87 × 10−1

8.95 × 10−2 (−)
2.79 × 10−1

5.72 × 10−2 (−)
1.28 × 10−1

6.52 × 10−2 (−)
1.37 × 100

2.71 × 10−1 (−)
2.68 × 10−1

1.25 × 10−2 (−)
1.15 × 10−1

4.38 × 10−2

DF14 (3目标)
均值

标准差

1.35 × 10−1

5.31 × 10−2 (−)
1.22 × 10−1

4.32 × 10−2 (−)
6.91 × 10−2

3.31 × 10−2 (−)
5.19 × 10−2

4.06 × 10−2 (−)
1.15 × 100

3.59 × 10−2 (−)
6.88 × 10−2

5.81 × 10−2 (−)
4.28 × 10−2

5.56 × 10−3

“+/−/≈”合计 2/11/1 2/12/0 1/13/0 0/14/0 1/13/0 1/13/0
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问题集上获得的 MIGD均值和标准差. 可以看出,
DMOEA-ACR在绝大多数测试问题集上的表现均

优于其他对比算法, 说明基于决策变量变化差异的

自适应变化响应策略具有较明显的优势. DMOEA-
ACR-D2在 DF2、DF4、DF7、DF8和 SDP2 (2目
标)问题上表现最好, 原因是其通过目标函数值的

变化差异, 能更准确地评估这些问题所发生的环境

变化. DMOEA-ACR-D3则通过对当前种群在新环

境中的匹配程度, 能更准确地评估 SDP6 (3目标)、
SDP7 (3目标)和 SDP9 (3目标)上所发生的环境

变化.
针对预测策略的有效性, 设计 4个不同的对比算

法, 分别取名 DMOEA-ACR-P1、DMOEA-ACR-
P2、DMOEA-ACR-P3和 DMOEA-ACR-P4. 除变

化响应中采用的预测策略不同, 这 4个算法的其他

部分与 DMOEA-ACR一致. 其中, DMOEA-ACR-
P1采用基于支持向量回归的预测策略[35], DMOEA-
ACR-P2采用基于前馈预测的策略 [28], DMOEA-
ACR-P3 采用基于卡尔曼滤波器的预测策略 [ 3 4 ],
DMOEA-ACR-P4采用基于差分的预测策略[42]. 表 7
和表 8分别为 4个算法与 DMOEA-ACR在 SDP
和 DF上获得的 MIGD均值和标准差. 可以看出,
DMOEA-ACR在绝大多数测试问题上的表现均同

样优于对比算法, 说明基于存档中心的预测策略具

有较明显的优势. DMOEA-ACR-P1在 SDP3 (3目
标)、SDP4 (2目标)、SDP7、DF4和 DF8问题上表

现最好, 原因是这几个问题的 PF含有较多具有周

期性的拐点区域, 基于支持向量回归的预测策略通

过非线性映射将历史解映射到高维特征空间, 并在

此空间中进行线性回归 ,  能够更准确地映射到

PF上. DMOEA-ACR-P3在 SDP4 (3目标)、DF5
和 DF7 问题上表现最好, 原因是 SDP4、DF5 和
DF7的 PF具有随时间变化的流形曲折形状, 基于

卡尔曼滤波器的预测策略通过误差反馈校正可及

时调整预测方向, 能更好地追踪这些问题的 PF.
DMOEA-ACR-P4在 SDP8 (2目标)和 DF2问题

上表现最好, 原因是 SDP8和 DF2的 PF分布范围

较广, 基于差分的预测策略使用不同的步长进行探

索, 可利于更好地搜索到最优解区域. 

3.4    变化频率影响分析

τt

τt

问题变化频率  是 DMOPs的核心参数, 为进

一步分析  对 DMOEA-ACR性能的影响, 将各测

试问题的变化频率分别设为 5、10和 20.
τt图 7为  分别为 5、10和 20时, DMOEA-ACR

在 SDP1 (2目标)、SDP5 (2目标)、SDP6 (2目标)、
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图 4    DNSGA-II-A、DNSGA-II-B、MOEA/D-KF、SGEA、MOEA/D-MoE和 DMOEA-ACR在

SDP1、SDP5、SDP6、DF3、DF5、DF8测试问题集上的 log(IGD)均值变化比较

Fig. 4    Comparison of average log(IGD) trends of DNSGA-II-A, DNSGA-II-B, MOEA/D-KF, SGEA,
MOEA/D-MoE, and DMOEA-ACR on SDP1, SDP5, SDP6, DF3, DF5, DF8
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τt

τt τt

DF3、DF5、DF8上的 log(IGD)均值变化比较. 可
以看出, 问题变化频率不同时, DMOEA-ACR的性

能会有所差异 ,  但整体上影响相对较小 ,  说明

DMOEA-ACR对于问题变化频率具有较好的鲁棒

性. 其中, 当  为 20时, DMOEA-ACR的综合性

能表现最优; 当  为 10时, 次之; 当  为 5时, 相
对最差. 原因是变化频率取值越大, 同一时间步中

进化的代数越多, 越能够接近最优值.
τt表 9展示了  分别为 5、10和 20时, DMOEA-

ACR与所有对比算法在 SDP的 24个测试问题集

(包括 2目标和 3目标)和 DF的 14个测试问题集

上, 在MIGD均值为 5%的显著水平时获得的显著差

异统计结果. 可以看出, 对于不同的问题变化频率,

DMOEA-ACR在绝大部分 SDP和 DF测试问题

集上均明显优于其他算法, 进一步说明 DMOEA-

ACR对于不同的问题变化频率, 依然能够保持优

异的综合性能.
 

4    结束语

t t− 1

针对现有 DMOEA中变化响应策略的不足, 本

文基于  时间步最优种群和  时间步最优种群中

对应个体各维度决策变量之间的差异, 提出了一个

可对每个决策变量进行针对性自适应变化响应的动

态处理策略, 可较好地平衡重新初始化后种群的收

敛性和多样性. 与此同时, 本文基于非支配个体存
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图 5    DNSGA-II-A、DNSGA-II-B、MOEA/D-KF和 SGEA在 SDP1、SDP6、DF3、DF8测试问题集上得到的 PF图

Fig. 5    PF graph obtained by DNSGA-II-A, DNSGA-II-B, MOEA/D-KF, and SGEA on SDP1, SDP6, DF3, DF8
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档的中心, 提出一个过程简洁但性能优异的变化响

应预测策略. 与 6个先进 DMOEA在 SDP和 DF测

试问题集上的对比实验表明, 本文提出的 DMOEA-
ACR方法在处理各类 DMOPs时具有明显的竞争

优势. 未来工作中, 将进一步深入研究变化响应的

自适应选择策略, 以更好地吻合不同类型问题的实

际变化情况. 同时, 继续探索如何将记忆策略、基于

机器学习的策略等融入自适应的变化响应框架中和

对预测策略准确性的进一步提升. 此外, 由于现实

中的优化问题基本上都带有约束, 对带约束动态多

目标优化进行研究具有重要的理论和应用价值, 在
未来工作中将进行进一步研究.

本文算法的源代码已在 https://github.com/
CIA-SZU/LHC公开.
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图 6    Tr-DMOEA、MOEA/D-MoE和 DMOEA-ACR在 SDP1、SDP6、DF3、DF8测试问题集上得到的 PF图

Fig. 6    PF graph obtained by Tr-DMOEA, MOEA/D-MoE, and DMOEA-ACR on SDP1, SDP6, DF3, DF8
 

 
表 3    DNSGA-II-A、DNSGA-II-B、MOEA/D-KF、SGEA、Tr-DMOEA、MOEA/D-MoE和 DMOEA-ACR在

SDP (包括 2目标和 3目标)上的性能综合排名

Table 3    Performance comprehensive ranking of DNSGA-II-A, DNSGA-II-B, MOEA/D-KF, SGEA, Tr-DMOEA,
MOEA/D-MoE, and DMOEA-ACR on SDP (including 2 goals and 3 goals)

算法 SDP1 SDP2 SDP3 SDP4 SDP5 SDP6 SDP7 SDP8 SDP9 SDP10 SDP11 SDP12
平均

排序

DNSGA-II-A 3 1 7 7 2 5 2 6 2 4 5 7 4

DNSGA-II-B 4 3 4 6 7 6 3 5 5 5 2 6 6

MOEA/D-KF 7 5 1 4 5 3 6 4 7 3 4 4 5

SGEA 2 6 2 3 3 4 4 3 4 6 7 3 3

Tr-DMOEA 5 7 5 5 6 7 7 7 3 7 6 5 7

MOEA/D-MoE 6 4 3 2 4 2 5 1 6 2 3 2 2

DMOEA-ACR 1 2 6 1 1 1 1 2 1 1 1 1 1
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表 4    DNSGA-II-A、DNSGA-II-B、MOEA/D-KF、SGEA、Tr-DMOEA、MOEA/D-MoE和 DMOEA-ACR在

DF的性能综合排名

Table 4    Performance comprehensive ranking of DNSGA-II-A, DNSGA-II-B, MOEA/D-KF, SGEA,
Tr-DMOEA, MOEA/D-MoE, and DMOEA-ACR algorithms on DF

算法 DF1 DF2 DF3 DF4 DF5 DF6 DF7 DF8 DF9 DF10 DF11 DF12 DF13 DF14
平均

排序

DNSGA-II-A 5 2 4 5 6 1 1 6 3 6 6 5 3 6 4

DNSGA-II-B 6 3 5 6 7 2 3 5 4 5 7 6 4 5 6

MOEA/D-KF 4 5 3 4 4 6 4 4 5 3 5 3 6 4 5

SGEA 2 7 6 2 2 4 6 2 6 2 3 4 2 2 3

Tr-DMOEA 7 1 7 7 5 7 7 7 7 7 2 7 7 7 7

MOEA/D-MoE 3 4 2 3 3 5 5 3 2 4 4 2 5 3 2

DMOEA-ACR 1 6 1 1 1 3 2 1 1 1 1 1 1 1 1

 
表 5    DMOEA-ACR-D1、DMOEA-ACR-D2、DMOEA-ACR-D3和 DMOEA-ACR在 DF上获得的MIGD均值和标准差

Table 5    The mean and standard deviation of MIGD of DMOEA-ACR-D1, DMOEA-ACR-D2, DMOEA-ACR-D3,
and DMOEA-ACR were obtained on DF

问题集 评价指标 DMOEA-ACR-D1 DMOEA-ACR-D2 DMOEA-ACR-D3 DMOEA-ACR

DF1 (2目标)
均值

标准差

1.99 × 10−2

1.62 × 10−2 (−)
2.58 × 10−2

1.51 × 10−2 (−)
1.50 × 10−2

4.12 × 10−3 (−)
9.15 × 10−3

3.67 × 10−3

DF2 (2目标)
均值

标准差

1.22 × 10−1

7.57 × 10−3 (−)
2.54 × 10−2

4.08 × 10−3 (+)
5.93 × 10−2

4.18 × 10−2 (−)
5.80 × 10−2

7.85 × 10−3

DF3 (2目标)
均值

标准差

1.99 × 10−1

2.61 × 10−3 (−)
2.33 × 10−1

4.52 × 10−3 (−)
4.44 × 10−2

1.04 × 10−3 (−)
1.99 × 10−2

3.20 × 10−3

DF4 (2目标)
均值

标准差

5.28 × 10−2

7.05 × 10−3 (−)
2.70 × 10−2

6.82 × 10−3 (+)
4.17 × 10−2

5.17 × 10−3 (−)
2.89 × 10−2

5.19 × 10−3

DF5 (2目标)
均值

标准差

1.74 × 10−2

6.41 × 10−3 (−)
5.05 × 10−2

3.69 × 10−3 (−)
2.09 × 10−2

3.65 × 10−4 (−)
9.32 × 10−3

6.01 × 10−4

DF6 (2目标)
均值

标准差

2.88 × 100

8.39 × 10−1 (−)
6.44 × 100

5.07 × 10−1 (−)
1.23 × 100

7.47 × 10−1 (−)
1.14 × 100

4.23 × 10−1

DF7 (2目标)
均值

标准差

1.85 × 10−1

2.66 × 10−3 (−)
1.42 × 10−2

7.06 × 10−3 (+)
1.99 × 10−2

2.61 × 10−3 (−)
1.57 × 10−2

3.67 × 10−3

DF8 (2目标)
均值

标准差

1.65 × 10−2

7.09 × 10−3 (+)
1.56 × 10−2

5.13 × 10−3 (+)
1.91 × 10−2

6.05 × 10−3 (−)
1.70 × 10−2

5.68 × 10−3

DF9 (2目标)
均值

标准差

4.15 × 10−1

4.72 × 10−2 (−)
1.21 × 10−1

4.81 × 10−3 (−)
1.11 × 10−1

5.82 × 10−3 (−)
6.87 × 10−2

4.97 × 10−3

DF10 (3目标)
均值

标准差

3.01 × 10−1

5.11 × 10−2 (−)
1.48 × 10−1

1.42 × 10−2 (−)
2.43 × 10−1

3.47 × 10−2 (−)
1.05 × 10−1

8.18 × 10−2

DF11 (3目标)
均值

标准差

6.65 × 10−2

5.31 × 10−3 (−)
7.76 × 10−2

6.37 × 10−3 (−)
6.85 × 10−2

4.21 × 10−3 (−)
6.38 × 10−2

5.07 × 10−3

DF12 (3目标)
均值

标准差

2.24 × 10−1

6.99 × 10−2 (−)
2.62 × 10−1

8.70 × 10−2 (−)
1.84 × 10−1

7.17 × 10−2 (−)
9.49 × 10−2

6.53 × 10−3

DF13 (3目标)
均值

标准差

2.36 × 10−1

5.77 × 10−2 (−)
1.62 × 10−1

3.91 × 10−2 (−)
1.36 × 10−1

5.32 × 10−2 (−)
1.15 × 10−1

4.38 × 10−2

DF14 (3目标)
均值

标准差

7.19 × 10−2

9.54 × 10−3 (−)
6.25 × 10−2

4.32 × 10−3 (−)
5.29 × 10−2

8.02 × 10−3 (−)
4.28 × 10−2

5.56 × 10−3

“+/−/≈”合计 1/13/0 4/10/0 0/14/0

 
表 6    DMOEA-ACR-D1、DMOEA-ACR-D2、DMOEA-ACR-D3和 DMOEA-ACR在

SDP上获得的MIGD均值和标准差

Table 6    The mean and standard deviation of MIGD of DMOEA-ACR-D1, DMOEA-ACR-D2, DMOEA-ACR-D3,
and DMOEA-ACR were obtained on SDP

问题集 评价指标 DMOEA-ACR-D1 DMOEA-ACR-D2 DMOEA-ACR-D3 DMOEA-ACR

SDP1 (2目标)

SDP1 (3目标)

均值

标准差

2.51 × 10−2

4.25 × 10−3 (−)
1.78 × 10−2

3.03 × 10−3 (−)
1.67 × 10−2

5.12 × 10−3 (≈)
1.65 × 10−2

3.67 × 10−3

均值

标准差

1.68 × 10−1

5.34 × 10−2 (−)
1.54 × 10−1

4.31 × 10−2 (−)
1.41 × 10−1

4.08 × 10−2 (−)
1.32 × 10−1

5.44 × 10−3
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表 6　DMOEA-ACR-D1、DMOEA-ACR-D2、DMOEA-ACR-D3和 DMOEA-ACR在

SDP上获得的MIGD均值和标准差 (续表)

Table 6　The mean and standard deviation of MIGD of DMOEA-ACR-D1, DMOEA-ACR-D2, DMOEA-ACR-D3,
and DMOEA-ACR were obtained on SDP (continued table)

问题集 评价指标 DMOEA-ACR-D1 DMOEA-ACR-D2 DMOEA-ACR-D3 DMOEA-ACR

SDP2 (2目标)

SDP2 (3目标)

均值

标准差

6.47 × 10−1

2.27 × 10−2 (−)
1.12 × 10−1

6.26 × 10−2 (≈)
2.15 × 10−1

3.38 × 10−2 (−)
1.14 × 10−1

4.35 × 10−3

均值

标准差

4.05 × 10−1

3.15 × 10−2 (−)
3.94 × 10−1

7.58 × 10−2 (−)
5.64 × 10−1

4.15 × 10−2 (−)
2.42 × 10−1

7.12 × 10−3

SDP3  (2目标)

SDP3  (3目标)

均值

标准差

8.91 × 100

6.55 × 10−1 (−)
4.81 × 100

1.06 × 10−2 (−)
4.99 × 100

7.21 × 10−1 (−)
4.74 × 100

6.38 × 10−2

均值

标准差

3.91 × 100

7.60 × 10−1 (−)
4.40 × 100

4.96 × 10−1 (−)
4.47 × 100

6.06 × 10−1 (−)
3.33 × 100

8.53 × 10−2

SDP4  (2目标)

SDP4  (3目标)

均值

标准差

6.96 × 10−2

6.16 × 10−3 (−)
7.85 × 10−2

6.31 × 10−2 (−)
1.60 × 10−1

5.51 × 10−2 (−)
5.08 × 10−2

5.03 × 10−3

均值

标准差

2.10 × 10−1

4.01 × 10−2 (−)
2.68 × 10−1

3.07 × 10−2 (−)
1.89 × 10−1

4.19 × 10−2 (−)
1.69 × 10−1

8.25 × 10−3

SDP5  (2目标)

SDP5  (3目标)

均值

标准差

7.76 × 10−2

6.63 × 10−3 (−)
7.40 × 10−3

2.25 × 10−3 (−)
9.52 × 10−3

5.12 × 10−3 (−)
6.81 × 10−3

4.92 × 10−4

均值

标准差

6.85 × 10−2

9.08 × 10−3 (−)
6.71 × 10−2

6.91 × 10−3 (−)
7.26 × 10−2

7.61 × 10−3 (−)
6.38 × 10−2

6.06 × 10−3

SDP6  (2目标)

SDP6  (3目标)

均值

标准差

7.98 × 10−3

4.37 × 10−3 (−)
6.84 × 10−3

4.66 × 10−3 (−)
6.83 × 10−3

2.03 × 10−3 (−)
4.26 × 10−3

7.43 × 10−4

均值

标准差

6.05 × 10−2

8.12 × 10−3 (−)
1.16 × 10−1

3.30 × 10−3 (−)
5.14 × 10−2

4.60 × 10−3 (+)
5.17 × 10−2

5.86 × 10−3

SDP7  (2目标)

SDP7  (3目标)

均值

标准差

2.70 × 10−1

5.59 × 10−2 (−)
2.34 × 10−1

7.57 × 10−2 (−)
2.25 × 10−1

4.89 × 10−2 (−)
2.15 × 10−1

1.68 × 10−2

均值

标准差

2.62 × 10−1

3.67 × 10−2 (−)
1.14 × 100

3.86 × 10−2 (−)
2.17 × 10−1

2.61 × 10−2 (+)
2.24 × 10−1

5.11 × 10−3

SDP8  (2目标)

SDP8  (3目标)

均值

标准差

9.54 × 10−2

6.63 × 10−3 (−)
6.28 × 10−2

6.73 × 10−3 (−)
4.53 × 10−2

5.15 × 10−3 (−)
3.14 × 10−2

4.26 × 10−3

均值

标准差

3.46 × 10−1

3.10 × 10−2 (−)
2.79 × 10−1

2.50 × 10−2 (−)
3.21 × 10−1

2.07 × 10−2 (−)
1.29 × 10−1

6.43 × 10−3

SDP9  (2目标)

SDP9  (3目标)

均值

标准差

1.47 × 10−1

5.06 × 10−2 (−)
1.28 × 10−1

4.65 × 10−2 (−)
1.35 × 10−1

3.23 × 10−2 (−)
8.13 × 10−2

7.92 × 10−3

均值

标准差

3.66 × 10−1

8.15 × 10−2 (−)
4.01 × 10−1

4.08 × 10−2 (−)
3.54 × 10−1

6.61 × 10−2 (+)
3.60 × 10−1

8.03 × 10−2

SDP10  (2目标)

SDP10 (3目标)

均值

标准差

6.36 × 10−2

2.03 × 10−3 (−)
2.61 × 10−2

7.38 × 10−3 (−)
3.75 × 10−2

2.25 × 10−3 (−)
2.21 × 10−2

1.67 × 10−3

均值

标准差

1.68 × 10−1

6.22 × 10−2 (+)
2.41 × 10−1

1.36 × 10−2 (−)
3.86 × 10−1

5.46 × 10−2 (−)
1.74 × 10−1

3.58 × 10−3

SDP11  (2目标)

SDP11 (3目标)

均值

标准差

3.80 × 10−2

7.32 × 10−3 (−)
4.83 × 10−2

5.21 × 10−3 (−)
3.26 × 10−2

8.06 × 10−3 (−)
1.36 × 10−2

8.16 × 10−3

均值

标准差

1.47 × 10−1

9.08 × 10−3 (−)
9.68 × 10−2

6.52 × 10−3 (−)
1.96 × 10−1

6.21 × 10−3 (−)
8.77 × 10−2

9.65 × 10−3

SDP12  (2目标)

SDP12 (3目标)

均值

标准差

4.53 × 10−3

3.18 × 10−3 (−)
1.62 × 10−2

2.06 × 10−3 (−)
1.40 × 10−2

1.32 × 10−3 (−)
4.04 × 10−3

2.17 × 10−4

均值

标准差

1.62 × 10−1

5.34 × 10−2 (−)
1.96 × 10−1

3.73 × 10−2 (−)
1.02 × 10−1

2.17 × 10−2 (−)
7.63 × 10−2

5.63 × 10−4

“+/−/≈”合计 1/23/0 0/23/1 3/20/1

 
表 7    DMOEA-ACR-P1、DMOEA-ACR-P2、DMOEA-ACR-P3、DMOEA-ACR-P4和 DMOEA-ACR在

SDP上获得的MIGD的均值和标准差

Table 7    The mean and standard deviation of MIGD of DMOEA-ACR-P1, DMOEA-ACR-P2, DMOEA-ACR-P3,
DMOEA-ACR-P4, and DMOEA-ACR were obtained on SDP

问题集 目标数 DMOEA-ACR-P1 DMOEA-ACR-P2 DMOEA-ACR-P3 DMOEA-ACR-P4 DMOEA-ACR

SDP1 (2目标)

SDP1 (3目标)

均值

标准差

7.80 × 10−2

2.17 × 10−3 (−)
1.87 × 10−2

7.05 × 10−3 (−)
6.34 × 10−2

4.24 × 10−3 (−)
1.73 × 10−2

5.76 × 10−3 (−)
1.65 × 10−2

3.67 × 10−3

均值

标准差

6.69 × 10−1

4.82 × 10−3 (−)
1.53 × 10−1

3.62 × 10−3 (−)
5.50 × 10−1

4.01 × 10−3 (−)
1.81 × 10−2

6.20 × 10−3 (−)
1.32 × 10−1

5.44 × 10−3
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表 7　DMOEA-ACR-P1、DMOEA-ACR-P2、DMOEA-ACR-P3、DMOEA-ACR-P4和 DMOEA-ACR在

SDP上获得的MIGD的均值和标准差 (续表)

Table 7　The mean and standard deviation of MIGD of DMOEA-ACR-P1, DMOEA-ACR-P2, DMOEA-ACR-P3,
DMOEA-ACR-P4, and DMOEA-ACR were obtained on SDP (continued table)

问题集 目标数 DMOEA-ACR-P1 DMOEA-ACR-P2 DMOEA-ACR-P3 DMOEA-ACR-P4 DMOEA-ACR

SDP2 (2目标)

SDP2 (3目标)

均值

标准差

1.78 × 10−1

3.16 × 10−3 (−)
2.02 × 10−1

4.91 × 10−3 (−)
2.25 × 10−1

3.97 × 10−3 (−)
2.36 × 10−1

6.32 × 10−3 (−)
1.14 × 10−1

4.35 × 10−3

均值

标准差

5.82 × 10−1

8.04 × 10−3 (−)
3.25 × 10−1

6.51 × 10−3 (−)
3.11 × 10−1

5.26 × 10−3 (−)
3.21 × 10−1

4.58 × 10−3 (−)
2.42 × 10−1

7.12 × 10−3

SDP3 (2目标)

SDP3 (3目标)

均值

标准差

5.15 × 100

3.66 × 10−2 (−)
4.85 × 100

1.35 × 10−2 (−)
5.14 × 100

6.59 × 10−2 (−)
4.83 × 100

4.76 × 10−2 (−)
4.74 × 100

6.38 × 10−2

均值

标准差

1.99 × 100

5.14 × 10−2 (+)
3.83 × 100

2.94 × 10−2 (−)
3.88 × 100

5.68 × 10−2 (−)
3.91 × 100

6.20 × 10−2 (−)
3.33 × 100

8.53 × 10−2

SDP4 (2目标)

SDP4 (3目标)

均值

标准差

4.67 × 10−2

5.16 × 10−3 (+)
8.35 × 10−2

5.91 × 10−3 (−)
1.02 × 10−1

4.85 × 10−3 (−)
7.58 × 10−2

6.24 × 10−3 (−)
5.08 × 10−2

5.03 × 10−3

均值

标准差

1.76 × 10−1

4.21 × 10−3 (−)
2.13 × 10−1

3.89 × 10−3 (−)
1.65 × 10−1

3.56 × 10−3 (+)
2.02 × 10−1

5.81 × 10−3 (−)
1.69 × 10−1

8.25 × 10−3

SDP5 (2目标)

SDF5 (3目标)

均值

标准差

3.66 × 10−2

5.41 × 10−3 (−)
7.63 × 10−3

3.00 × 10−4 (−)
7.13 × 10−3

6.35 × 10−4 (−)
8.08 × 10−3

6.10 × 10−4 (−)
6.81 × 10−3

4.92 × 10−4

均值

标准差

3.96 × 10−1

8.79 × 10−2 (−)
6.43 × 10−2

6.84 × 10−3 (−)
6.49 × 10−2

2.96 × 10−3 (−)
6.57 × 10−2

5.39 × 10−3 (−)
6.38 × 10−2

6.06 × 10−3

SDP6 (2目标)

SDP6 (3目标)

均值

标准差

6.48 × 10−3

5.61 × 10−4 (−)
4.62 × 10−3

8.91 × 10−4 (−)
4.36 × 10−3

6.03 × 10−4 (−)
4.31 × 10−3

5.28 × 10−4 (−)
4.26 × 10−3

7.43 × 10−4

均值

标准差

1.51 × 10−1

7.36 × 10−3 (−)
5.27 × 10−2

7.18 × 10−3 (−)
5.43 × 10−2

6.23 × 10−3 (−)
5.20 × 10−2

5.98 × 10−3 (−)
5.17 × 10−2

5.86 × 10−3

SDP7 (2目标)

SDP7 (3目标)

均值

标准差

1.60 × 10−1

5.31 × 10−2 (+)
3.26 × 10−1

6.94 × 10−2 (−)
2.32 × 10−1

3.28 × 10−2 (−)
2.46 × 10−1

4.51 × 10−2 (−)
2.15 × 10−1

1.68 × 10−2

均值

标准差

5.98 × 10−2

6.60 × 10−3 (+)
2.56 × 10−1

6.59 × 10−2 (−)
2.43 × 10−1

4.67 × 10−3 (−)
2.53 × 10−1

5.81 × 10−3 (−)
2.24 × 10−1

5.11 × 10−3

SDP8 (2目标)

SDP8 (3目标)

均值

标准差

1.23 × 10−1

6.57 × 10−2 (−)
4.70 × 10−2

5.48 × 10−3 (−)
2.70 × 10−2

4.90 × 10−3 (+)
2.55 × 10−2

5.84 × 10−3 (+)
3.14 × 10−2

4.26 × 10−3

均值

标准差

1.37 × 10−1

4.96 × 10−3 (−)
1.81 × 10−1

3.69 × 10−3 (−)
1.55 × 10−1

1.86 × 10−3 (−)
1.40 × 10−1

7.82 × 10−3 (−)
1.29 × 10−1

6.43 × 10−3

SDP9 (2目标)

SDP9 (3目标)

均值

标准差

1.85 × 10−1

8.80 × 10−3 (−)
1.29 × 10−1

7.61 × 10−3 (−)
1.50 × 10−1

8.55 × 10−3 (−)
1.32 × 10−1

6.27 × 10−3 (−)
8.13 × 10−2

7.92 × 10−3

均值

标准差

4.94 × 10−1

9.43 × 10−2 (−)
3.79 × 10−1

8.99 × 10−2 (−)
3.67 × 10−1

9.08 × 10−2 (−)
3.69 × 10−1

4.20 × 10−2 (−)
3.60 × 10−1

8.03 × 10−2

SDP10 (2目标)

SDP10 (3目标)

均值

标准差

1.12 × 10−1

3.13 × 10−3 (−)
3.28 × 10−2

4.10 × 10−3 (−)
2.23 × 10−2

2.15 × 10−3 (−)
3.63 × 10−2

2.23 × 10−3 (−)
2.21 × 10−2

1.67 × 10−3

均值

标准差

1.87 × 10−1

5.78 × 10−2 (−)
2.80 × 10−1

3.65 × 10−2 (−)
1.79 × 10−1

6.03 × 10−2 (−)
1.92 × 10−1

2.65 × 10−3 (−)
1.74 × 10−1

3.58 × 10−3

SDP11 (2目标)

SDP11 (3目标)

均值

标准差

2.28 × 10−2

9.14 × 10−3 (−)
3.60 × 10−2

7.61 × 10−3 (−)
2.38 × 10−2

9.03 × 10−3 (−)
3.34 × 10−2

8.16 × 10−3 (−)
1.36 × 10−2

8.16 × 10−3

均值

标准差

8.83 × 10−2

8.87 × 10−3 (−)
1.04 × 10−1

8.17 × 10−3 (−)
8.79 × 10−2

5.96 × 10−3 (−)
1.18 × 10−1

9.08×10−3 (−)
8.77 × 10−2

9.65 × 10−3

SDP12 (2目标)

SDP12 (3目标)

均值

标准差

4.52 × 10−3

3.75 × 10−3 (−)
4.94 × 10−3

3.65 × 10−3 (−)
4.37 × 10−3

7.29 × 10−3 (−)
4.60 × 10−3

6.94 × 10−3 (−)
4.04 × 10−3

2.17 × 10−4

均值

标准差

2.17 × 10−1

5.02 × 10−2 (−)
2.65 × 10−1

4.10 × 10−2 (−)
1.06 × 10−1

3.08 × 10−2 (−)
3.23 × 10−1

5.24 × 10−2 (−)
7.63 × 10−2

5.63 × 10−4

“+/−/≈”合计 4/20/0 0/24/0 2/22/0 1/23/0

 
表 8    DMOEA-ACR-P1、DMOEA-ACR-P2、DMOEA-ACR-P3、DMOEA-ACR-P4和 DMOEA-ACR在

DF上获得的MIGD的均值和标准差

Table 8    The mean and standard deviation of MIGD of DMOEA-ACR-P1, DMOEA-ACR-P2, DMOEA-ACR-P3,
DMOEA-ACR-P4, and DMOEA-ACR were obtained on DF

问题集 评价指标 DMOEA-ACR-P1 DMOEA-ACR-P2 DMOEA-ACR-P3 DMOEA-ACR-P4 DMOEA-ACR

DF1 (2目标)
均值

标准差

9.28 × 10−3

6.51 × 10−3 (−)
1.82 × 10−2

1.39 × 10−2 (−)
9.47 × 10−3

8.94 × 10−3 (−)
1.73 × 10−2

5.06 × 10−3 (−)
9.15 × 10−3

3.67 × 10−3

DF2 (2目标)
均值

标准差

1.01 × 10−1

3.16 × 10−2 (−)
6.98 × 10−2

2.48 × 10−3 (−)
1.16 × 10−1

3.90 × 10−2 (−)
5.17 × 10−2

8.26 × 10−3 (+)
5.80 × 10−2

7.85 × 10−3

DF3 (2目标)
均值

标准差

2.64 × 10−2

4.09 × 10−3 (−)
2.89 × 10−2

6.71 × 10−3 (−)
2.04 × 10−2

5.66 × 10−3 (≈)
2.91 × 10−2

4.18 × 10−3 (−)
1.99 × 10−2

3.20 × 10−3
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τt图 7      分别为 5、10、20时 DMOEA-ACR在 SDP1 (2目标)、SDP5 (2目标)、SDP6 (2目标)、DF3、DF5和 DF8
问题上的 log(IGD)均值变化比较

τt

Fig. 7    Comparison of average log(IGD) trends of DMOEA-ACR on SDP1 (2 goals), SDP5 (2 goals), SDP6 (2 goals),
DF3, DF5, and DF8 where    is 5, 10,  20, respectively

 

表 8　DMOEA-ACR-P1、DMOEA-ACR-P2、DMOEA-ACR-P3、DMOEA-ACR-P4和 DMOEA-ACR在

DF上获得的MIGD的均值和标准差 (续表)

Table 8　The mean and standard deviation of MIGD of DMOEA-ACR-P1, DMOEA-ACR-P2, DMOEA-ACR-P3,
DMOEA-ACR-P4, and DMOEA-ACR were obtained on DF (continued table)

问题集 评价指标 DMOEA-ACR-P1 DMOEA-ACR-P2 DMOEA-ACR-P3 DMOEA-ACR-P4 DMOEA-ACR

DF4 (2目标)
均值

标准差

2.38 × 10−2

6.23 × 10−3 (+)
3.99 × 10−2

4.20 × 10−3 (−)
2.94 × 10−2

6.81 × 10−3 (−)
2.77 × 10−2

7.11 × 10−3 (+)
2.89 × 10−2

5.19 × 10−3

DF5 (2目标)
均值

标准差

8.51 × 10−3

8.38 × 10−3 (+)
2.48 × 10−2

4.82 × 10−3 (−)
8.83 × 10−3

6.22 × 10−4 (+)
2.27 × 10−2

3.10 × 10−3 (−)
9.32 × 10−3

6.01 × 10−4

DF6 (2目标)
均值

标准差

2.26 × 100

7.82 × 10−1 (−)
1.46 × 100

6.33 × 10−1 (−)
1.16 × 100

5.67 × 10−1 (−)
1.60 × 100

4.28 × 10−1 (−)
1.14 × 100

4.23 × 10−1

DF7 (2目标)
均值

标准差

1.62 × 10−2

4.61 × 10−3 (−)
1.84 × 10−2

5.14 × 10−3 (−)
1.45 × 10−2

7.12 × 10−3 (+)
1.48 × 10−2

5.04 × 10−3 (+)
1.57 × 10−2

3.67 × 10−3

DF8 (2目标)
均值

标准差

1.65 × 10−2

4.77 × 10−3 (+)
2.87 × 10−2

4.00 × 10−3 (−)
1.71 × 10−2

6.54 × 10−3 (≈)
1.68 × 10−2

5.26 × 10−3 (+)
1.70 × 10−2

5.68 × 10−3

DF9 (2目标)
均值

标准差

9.75 × 10−2

4.63 × 10−2 (−)
9.32 × 10−2

3.91 × 10−3 (−)
6.93 × 10−2

5.73 × 10−3 (−)
1.10 × 10−1

6.05 × 10−3 (−)
6.87 × 10−2

4.97 × 10−3

DF10 (2目标)
均值

标准差

1.92 × 10−1

9.39 × 10−2 (−)
4.59 × 10−1

8.35 × 10−2 (−)
2.37 × 10−1

3.07 × 10−2 (−)
1.51 × 10−1

7.99 × 10−2 (−)
1.05 × 10−1

8.18 × 10−2

DF11 (2目标)
均值

标准差

7.43 × 10−2

5.86 × 10−3 (−)
8.51 × 10−2

4.81 × 10−3 (−)
6.42 × 10−2

6.03 × 10−3 (−)
6.57 × 10−2

5.87 × 10−3 (−)
6.38 × 10−2

5.07 × 10−3

DF12 (2目标)
均值

标准差

1.75 × 10−1

3.23 × 10−2 (−)
3.29 × 10−1

2.02 × 10−2 (−)
2.60 × 10−1

6.17 × 10−2 (−)
1.16 × 10−1

4.03 × 10−2 (−)
9.49 × 10−2

6.53 × 10−3

DF13 (2目标)
均值

标准差

1.19 × 10−1

4.91 × 10−2 (−)
2.57 × 10−1

2.68 × 10−2 (−)
1.20 × 10−1

3.16 × 10−2 (−)
2.48 × 10−1

4.82 × 10−2 (−)
1.15 × 10−1

4.38 × 10−2

DF14 (2目标)
均值

标准差

4.43 × 10−2

6.09 × 10−3 (−)
6.32 × 10−2

4.17 × 10−3 (−)
4.59 × 10−2

3.21 × 10−3 (−)
5.95 × 10−2

6.61 × 10−3 (−)
4.28 × 10−2

5.56 × 10−3

“+/−/≈”合计 3/11/0 0/14/0 2/10/2 4/10/0
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