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摘要 

I 

摘  要 

现实世界中，许多实际问题如工程设计、投资优化、资源分配和路径规划等多

为优化问题。起源于达尔文进化论，进化算法（Evolutionary Algorithm，EAs）遵

循“适者生存，不适者淘汰”的基本准则，依靠群体寻优的方式，不需要借助优化

问题的梯度信息，可以适用于求解复杂优化问题。同时，EAs 每次迭代生成一组优

化解而非单一优化解，极大地提升了计算效率。多目标进化算法（Multi-Objective 

Evolutionary Algorithms，MOEAs）作为 EAs 的一个重要分支，受到广泛关注，并

服务于科学研究与工程实际应用。近年来，分解多目标进化算法（Multi-Objective 

Evolutionary Algorithm Based on Decomposition，MOEA/D）作为应用最为广泛的

MOEAs 基本框架，在求解某些问题时会出现性能退化，算法本身存在一定不足。

鉴于此，本文以提升 MOEA/D 性能为目的，从决策空间和目标空间两个维度展开

研究。本文的主要研究成果和创新点包括： 

（1）针对不同 MOEAs 中不同变化算子在收敛性和多样性上的表现不同，提

出了一种基于混合性能指标综合评价的变化算子自适应选择机制。根据混合性能

指标评估当前变化算子生成子代在收敛性和多样性上的表现，自适应判断后续进

化过程采用的变化算子，以期降低变化算子在进化过程中生成无效子代。同时，针

对乌鸦算法在求解单目标优化问题时展现出良好的探索性能，将其与差分进化算

子相结合，组成变化算子选择池。实验结果表明该方案能有效平衡 MOEA/D 在决

策空间的探索与开发，进而平衡优化解在收敛性和多样性上的表现。 

（2）针对 MOEA/D 中固定均匀分布权值向量求解非凸、离散优化问题时获得

的优化解分布不均匀，提出了一种自适应权值向量生成机制。进化过程中当前种群

个体与当前权值向量协同进化，去除不可行权值向量，结合最优权值向量生成器，

自动更新权值向量，进而使 MOEA/D 优化解均匀分布于真实帕累托最优前沿面。

实验结果表明该方案能有效改善 MOEA/D 的多样性。 

（3）针对多数情况下决策者更倾向于获得帕累托最优前沿面上自己偏好的一

组解而非整个真实帕累托最优前沿，本文提出一种基于满意度的交互式多目标优

化算法。通过引入满意度函数表征决策者偏好信息，同时根据交互式偏好信息的方

式，提升决策者对优化问题的认识，更好地指导进化过程向决策者偏好方向驶进。

实验结果表明基于满意度的交互式优化方法能够有效探索真实帕累托前沿面的边

界，同时与其他优秀算法对比也能保证一定的收敛性。 

（4）针对大型矿用挖掘机提升机构减速器特殊工况与设计需求，提出了一种
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基于安全系数设计的多目标优化模型。结合前面提出的优化算法对该优化问题进

行求解，计算结果表明所提出的算法能够有效解决这一实际优化问题。 

 

关键词：多目标进化算法，变化算子自适应选择，权值向量自适应调整，交互式满

意度优化，减速器 
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ABSTRACT 

Many real world problems such as engineering design, portfolio optimization, 

resource allocation, route planning, etc. are indeed of optimization criteria. Originated 

from the Darwinian Evolution Theory, evolutionary algorithms (EAs）comply with the 

principle of Survival of the Fittest. Derived from the population-based search mechanism, 

EAs are able to solve complicated optimization problem in absence of the gradient 

information. Meanwhile, a set of solutions rather than one single solution are obtained 

after each iteration, the efficiency of EAs outperform the convential algorithms. Multi 

Objective Evolutionary Algorithms (MOEAs), a key branch of EAs, has prospered over 

these years, and been successively applied to solve many scientific research and practical 

applications. Multiobjective Evolutionary Algorithm Based on Decomposition 

(MOEA/D), the seminal framework of MOEAs, degenerates in some occasions. In light 

of this, this dissertation is devoted to intensively extend and modify MOEA/D in two 

scenarios (decision spapce and objective space) to improve its performance. The major 

work and core contribution of this dissertation include:  

(1) To alleviate the difference performance in convergence and diversity derived 

from the selection of different operators, a hybrid indicator based adaptive operator 

selection mechsnism is proposed. By collaboratively evaluating hybrid indicators of the 

solutions generated by temporary operator, it can decide which operator to select in the 

next generations so as to reduce unuseful iterations. Meanwhile, as CSA shows significant 

performance in addressing the exploration of search space, we integrated it with DE 

operator to formulate a new selection pool. Experiment results indicate that the selection 

mechanism is efficient in most cases to address the balance between exploration and 

exploiation in search space, so as to balance convergence and diversity. 

(2) To alleviate the nonuniformly distributed solutions generated by a fixed set of 

evenly distributed weight vectors in the presence of nonconvex and disconnected 

problems, an adaptive vector generation mechanism is proposed. A coevolution stragtrgy 

and a vector generator are synergistically cooperated to remedy the weight vectors. 

Optimal weight vectors are generated to replace the useless weight vectors to assure the 

optimal solutions distribute evenly. Experiment results indicate that this mechanism is 

efficient to improve the diversity of MOEA/D. 
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(3) In light of the fact that the Decision Makers’ are more likely to generate the 

preferred solutions rather than a whole approximation of the true Pareto Front. An 

interactive satisfactory theory is introduced to articulate the preference on different 

objectives. The preference of the decision maker is articulated by satisfactory function. 

By interactively adjusting the preference, a more in-depth understanding of the MOPs is 

obtained to make sure that the solutons are evolved towards the preferred region of the 

true Pareto front. Experiment results indicate that the satisfactory optimization based 

interactive articulation of preference is able to explore the bounded parts of the true Pareto 

front to some extent and maintain a good convergence compared to efficient algorithms.  

(4) A safety factor based multi-objective optimization model with respect to the two-

stage gear reducer of a heavy mining excavator is formulated in accordance with its 

working condition and design’s demand. The algorithms proposed in the early sections 

are utilized to optimize this particular multi objective problem. The results indicate that 

the proposed algorithms are able to solve this particular optimization problem. 

 

Keywords: multi-objective evolutionary algorithm, adaptive operator selection, adaptive 

weight adjustment, interactive satisfactory optimizaiton, gear reducer 
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第一章 绪 论 

1.1 研究工作的背景与意义 

起源于法国数学家拉格朗日求解约束条件下函数极值，最优化问题一直以来

都是工程实践和科学研究中的一个重要问题[1,2]。按照目标函数数量，最优化问题

又可以分为单目标优化问题（Single-Objective Optimization Problems，SOPs）和多

目标优化问题（Multi-Objective Optimization Problems，MOPs）。MOPs 与 SOPs 的

区别主要体现在：1）SOPs 的目标函数为 1，寻优过程中迭代解目标函数值之间的

优劣关系为一个全序（Total Order）关系，可以通过比较大小的方式选择优势解，

除去多峰问题，一般而言 SOPs 只有单一最优解；2）MOPs 的目标函数大于 1，且

目标函数之间相互冲突，寻优过程中迭代解目标函数值之间的优劣关系为一个偏

序（Partial Order）关系，无法通过比较大小的方式选择优化解，因此 MOPs 的“优

化解”为一组相互妥协的解的集合（即帕累托最优解集）[3-16]。 

国际上普遍将 1896 年意大利裔政治经济学家 Pareto 针对社会资源分配提出的

最优概念作为 MOP 的理论基础[11,17-24]。Pareto 结合 Edgeworth 提出的无差异曲线

（Indifference Curve）理论，指出在社会资源分配问题上，如果在不影响某一个体

收入的前提下无法提升其他个体的收入则称之为最优分配。而帕累托最优解的正

式概念于 1951 年由诺贝尔经济学奖获得者 Koopmans[25]首次提出，并用来指导社

会生产与社会分配问题的分析。同年，Kuhn 和 Tucker[26]结合 Koopmans[25]提出的

有效向量概念，从数学角度制定了非线性规划问题的最优条件。1968 年，Johnsen[27]

在其研究报告中系统地归纳了多目标决策模型，奠定了多目标优化学科蓬勃发展

的基础。多目标优化问题逐渐成为一门独立的学科并受到经济学者的广泛关注始

于 1970 年[18,28,29]，其中 Zeleny[28]于 1975 年出版了在京都召开的 International 

Meeting of The Institute of Management Sciences 大会中多准则决策（Multi Criteria 

Decision Making，MCDM）分会的 15 篇与多目标优化相关的文章，标志着多目标

优化问题在管理科学领域逐渐成为一个研究热点。从 Pareto 针对 MOP 首次提出帕

累托最优的概念到 MOP 在管理科学中的广泛应用，求解 MOP 也正式归纳为求解

帕累托最优解集的数学规划问题。扩展到自然科学领域，无论是科学探索研究还是

工程实际应用，大多数待解决的问题都包含多个相互冲突的优化目标。正因为

MOPs 广泛存在于工程设计、投资优化、资源分配和路径规划等各个领域[16,17,30-44]，

因此开展多目标优化算法研究，具有十分重要的理论和工程实用价值。 

一般而言，MOPs 的分析过程主要分为两个阶段：首先，求得一组帕累托优化
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解集；其次，决策者根据“更高阶”的决策方法（或者偏好信息）从帕累托优化解

集中选择单一或一组最终优化解。一般而言，传统方法主要通过某种聚合机制，将

相互冲突的多个目标函数转化为单一“复合”目标函数，再通过解析算法求得相对

应的全局最优解，即一个帕累托优化解。应用最为广泛的算法包括线性加权求和

（Weighted Sum Method）[45]、 约束（ -Constraint Method）[46]、目标规划（Goal 

Programming）[47]、字典序（Lexicographic Ordering）和加权测度（Weighted Metric 

Method）[17]等算法。然而，这些经典算法在求解过程中每次只能获得一个优化解，

只有通过多次运行并且设置不同单一“复合”目标函数，才能获得足够多的帕累托

最优解。同时，由于每次迭代优化过程相互独立，迭代过程中的信息无法共享，导

致了算力的浪费。此外，每个算法都有其局限性，例如：线性加权求和法在求解非

凸（Non-Convex）问题时，往往无法收敛到帕累托优化解，并且多数情况下优化解

体现出的函数关系并不能与预设的权值向量相匹配，还需要重新设定新的权值向

量，加剧了算力的浪费。 约束法虽然能够求解加权求和法无法解决的非凸问题，

然而不同的 取值，会直接影响帕累托最优解的求解过程。目标规划法虽然通过设

定期望目标将 MOP 转化为易于理解的物理问题，但是同加权求和法与 约束法一

样，求解过程同样需要借助决策者信息设定相应的期望目标顺序，而这些信息又无

法从物理层面上直观地进行解释，因此也限制了其在复杂优化问题上的应用场景。

加权测度法虽然通过设置不同的权值向量可以获得不同帕累托最优解，但是该方

法会获得一定数量的弱帕累托最优解，并且该方法也无法保证可以获得所有的帕

累托最优解。同时，在处理非凸问题时，理想点的选取也直接决定能否获得帕累托

最优解。 

“进化”作为大自然馈赠给人类的礼物，我们接受并学习进化理论，将起源于

达尔文进化论的“适者生存，不适者淘汰”基本机制与计算机技术相结合，进而衍

生出了进化算法（Evolutionary Algorithm，EAs）。EAs 使计算机具备“进化”能力，

不依靠梯度信息便能够解决复杂的优化问题。同时，由于 EAs 是一种基于群体的

优化算法，在每次迭代过程中，可以并行获得一组优化解。鉴于此，EAs 自上世纪

50 年代末由 Fraser 和 Bremermann 提出[48]不久，Rosenberg[49]便于 1967 年在其就

读密歇根大学期间撰写的博士论文中采用一种初级的进化算法来解决 MOPs，尽管

在他的论文中 MOP 被当成 SOP 进行分析，但是也可以作为进化算法用来解决

MOPs 的开篇之作。然而 EAs 的并行计算机制受限于当时计算机运算能力，一直

未能受到人们的重视。直到上世纪 80 年代，才由 Schaffer[50]采用进化算法来解决

MOPs，并归纳总结为矢量评估遗传算法（Vector Evaluated Genetic Algorithm，

VEGA），同时 VEGA 也是 Holland[51]提出的遗传算法（Genetic Algorithm，GA）首
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次用来解决 MOPs。随着计算机计算能力的爆发式增长，多目标进化算法（Multi-

Objective Evolutionary Algorithms，MOEAs）成为 EAs 领域的重要分支：进化多目

标优化（Evolutionary Multi-Objective Optimization，EMO）[52]。针对 MOEAs 的研

究在过去近 30 年期间取得了长足的发展，《进化计算》（Evolutionary Computation，

MIT Press）、《IEEE 进化计算汇刊》（IEEE Transactions on Evolutionary Computation）、

《IEEE 控制论汇刊》（IEEE Transactions on Cybernetics）等国际进化计算领域顶级

期刊，每年都会大篇幅出版与 MOEAs 相关的研究论文。其中，根据 Web of Science

统计，影响因子最高的《IEEE 进化计算汇刊》截至 2018 年 3 月他引次数排名前

10 的论文有 6 篇与多目标进化算法直接相关。其中，总排名第1 的是 Deb 等[53]提

出的基于精英保留策略的非支配排序遗传算法（Non-dominated Sorting Genetic 

Algorithm，NSGA-II），总排名第 3 的是 Zitzler 等[54]提出的基于聚类技术的增强帕

累托进化算法（Strength Pareto Evolutionary Algorithm，SPEA），总排名第 5 的是

Zhang 等 [55]提出的分解多目标进化算法（Multiobjective Evolutionary Algorithm 

Based on Decomposition，MOEA/D），总排名第 7 的是 Liang 等[56]提出的基于综合

学习的粒子群优化算法（Comprehensive Learning Particle Swarm Optimization， 

CLPSO），总排名第 8 的是 Zitzler 等[57]关于 MOP 性能评价指标的分析与综述文

章，总排名第 9 的是 Coello 等[58]提出的基于搜索空间分区的多目标粒子群算法

（Multi-Objective Particle Swarm Optimization，MOPSO）。同时他引排名第 10 的是

Das 和 Suganthan[59]关于差分进化（Defferential Evolutionary，DE）的综述性文章，

这篇综述着重讨论 DE 在多目标优化领域的应用。《进化计算》的他引次数排名前

10 的文章中也有 4 篇直接与 MOEAs 相关[60-63]，这里不再一一赘述。除此之外， 

EAs 领域顶级会议 IEEE Congress on Evolutionary Computation（CEC）和 Genetic 

and Evolutionary Computation Conference（GECCO）每年都设专场集中讨论 EMO

领域的最新研究成果，EMO领域知名学者也相继出版了关于MOEAs的专著[64-67]。 

随着研究问题的深入，人们发现随着目标数量的增加（目标函数大于 3），常

用的基于帕累托支配基本框架的 MOEAs，如 NSGA-II，Non-dominated Sorting 

Genetic Algorithm[53]和 SPEA2，Improved Strength Pareto Evolutionary Algorithm[68]

的性能会急剧下降[69-72]。鉴于此，基于松弛支配关系的 MOEAs[63,73-75]，基于性能

指标的 MOEAs[76-78]、基于分解的 MOEAs[55,79,80]和基于偏好信息的 MOEAs[81-84]相

继涌现，并在处理MaOPs时体现出优于基于帕累托支配基本框架MOEAs的性能。

然而，这几类方法目前还存在着一些不足，依然处在探索改进阶段。如何更好地平

衡各类 MOEAs 优化解在目标空间中多样性与收敛性之间的关系是目前许多学者

着重探讨的问题。此外，目前多数学者着重探讨优化解在目标空间中的表现（多样
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性与收敛性的平衡），很少就搜索空间中的探索与开发展开深入的讨论。因此，本

文着重探讨 MOEAs 在提升多样性与收敛性之间平衡的同时，进一步探讨 MOEAs

在搜索空间中探索与开发的平衡对 MOEAs 性能的影响。同时，本文在国家 863 项

目“75 立方米大型露天矿用挖掘机研制”的子课题“大型矿用挖掘机提升机构动

态可靠性分析与优化设计关键技术研究”的资助下开展大型矿用挖掘机提升机构

减速器多目标优化设计关键技术研究，探讨如何更为有效地将实际应用问题与

MOEAs 相结合，以更好地求解工程实际应用中涌现的多目标优化问题。 

1.2 多目标优化问题概述 

1.2.1 多目标优化问题数学基础 

多目标优化问题作为典型的偏序问题，其优化目标由多个相互冲突的目标组

成，不失一般性，本文以最小化作为优化目标，其函数表达如下：

   
 

1 2

1 1

min min ( ), ( ), , ( )

s.t. , , ,

MD

n
n

f f f

x x x D




  
x

f x x x x

x



 
（1-1） 

式中， D为 n 维决策空间中的可行域， x 为 D中一个决策向量，M 为目标函数数

量，  f  为决策向量到M 维目标空间的映射关系表达式， 1 2( ), ( ), , ( )Mf f fx x x
为相互冲突的目标函数。

MOPs 中不存在一个决策向量 ix 能够使 1 2( ), ( ), , ( )Mf f fx x x 同时在可行域内

取最小值，“最优”概念在 MOPs 中发生了转变，研究学者普遍采用 Pareto 提出的

帕累托最优（Pareto Optimality）作为求解 MOP 中的基本准则[4,17,85,86]，具体如下。 

定义 1：帕累托支配（Pareto Dominate） 

假设在可行域 D中，任意两个决策向量  1 2, , ,
T

nu u uu  和  1 2, , ,
T

nv v vv 
同时满足如下条件：

1）  1, 2, ,i M   ，    i if fu v ， 

2）  1, 2, ,j M   ，    j jf fu v ， 

则u帕累托支配 v，简称u支配 v，记为u v 。 

定义 2：帕累托最优解（Pareto Optimal Solution） 

在可行域 D中，当且仅当没有其他决策向量u支配 u 时，则称 u 为帕累托最

优解，也可称之为非劣解（Non-Inferior Solution）或非支配解（Non-Dominated 

Solution）。 

定义 3：弱帕累托最优解（Weakly Pareto Optimal Solution） 

n维决策向量  1 2, , ,
T

nu u uu  被称为弱帕累托最优解，当且仅当不存在一个
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n 维决策向量  1 2, , ,
T

nv v vv  满足对于所有  1, 2, ,j M  ，    j jf fv u 。所有

帕累托最优解都是弱帕累托最优解，而弱帕累托最优解不一定是帕累托最优解。 

定义 4：帕累托最优解集（Pareto Optimal Set） 

所有帕累托最优解组成的集合称为帕累托最优解集，记为 PS 。 

定义 5：帕累托最优前沿（Pareto Optimal Frontier） 

帕累托最优解集映射到目标空间组成的集合称为帕累托最优前沿，记为 PF 。 

结合上述定义，MOP 归纳总结为在决策空间可行域内通过特定迭代机制，择

优选取一组非支配决策向量，即帕累托最优解集，作为该 MOP 的优化解。 

如图 1-1 所示，决策向量 ax 、 1x 、 2x 和 bx 按照定义 1 和定义 2 称之为可行域

D中的帕累托最优解，其组成的集合按照定义 3 称之为帕累托最优解集（PS）。 az 、

1z 、 2z 和 bz 分别为决策向量 ax 、 1x 、 2x 和 bx 通过目标函数  f  映射在目标空间

中的目标向量，其组成的集合按照定义 5 称之为帕累托最优前沿（PF）。决策向

量 3x 之所以不是帕累托最优解，因为其在目标空间中对应的目标向量 3z 在 1f 和

2f 两个目标维度都要大于目标向量 az 、 1z 、 2z 和 bz 相对应的值，按照定义 1 决策

向量 3x 分别被决策向量 ax 、 1x 、 2x 和 bx 支配，记为 3ax x ， 1 3x x ， 2 3x x ， 3bx x ，

也可以直接以目标向量进行标记，记为 3ay y ， 1 3y y ， 2 3y y ， 3by y 。另外，

决策向量 4x 按照定义 3 称之为弱帕累托最优解，因为在可行域D中不存在其他向

量满足在 1f 和 2f 两个目标维度都小于目标向量 4y 相对应的值。注，本文将不会涉

及弱帕累托最优解的范畴。 

       
       

目标空间

3x

4x

决策空间

最小化

最小化

可行域
D

PS4z

1z

3z

1
2z1 1

1 4( )z z1
az 1

bz1
3z

z

2
4z
2
1z

  2
2z

2
bz

2
az
2
3z

1x

  2x

  3x

2z

1

  2

az

bz

 f 

ax bx
1x

2x

1f

2f

PF

uz

nadz

 

图 1-1 帕累托最优概念示意图 
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除去上述定义外，还有几个特殊解（理想点、乌托邦点和最差点）在多目标优

化算法中经常被用来归一化不同量纲的目标函数[17,87]，现对其定义如下。 

定义 6：理想点（Ideal Objective Vector） 

对每个  1, 2, ,i M  ，由可行域 D中所有决策向量 x映射到目标空间对应

的目标函数  if x 的下确界 iz组成的向量称为理想点 *z ，记为  * * * *
1 2, ,..., mz z zz 。 

定义 7：乌托邦点（Utopian Objective Vector） 

某些算法需要借助一个在每个目标维度  1, 2, ,i m  都优于理想点的特殊点

来指导其优化过程，因此引入了“乌托邦点”。其定义如下：对每个  1, 2, ,i M  ，

由 *z 每个元素 *
iz 减去一个足够小的值 i 称为乌托邦点，记为 u *

i i i z z 。 

定义 8：最差点（Nadir Objective Vector） 

对每个  1, 2, ,i M  ，由可行域 D中所有决策向量 x 映射到目标空间对应

的 目 标 函 数  if x 的 上 确 界 组 nad
iz 成 的 向 量 称 为 最 差 点 nadz ， 记 为

 nad nad nad nad
1 2, ,..., mz z zz 。 

如图 1-1 中所示 z 、 uz 和 nadz 分别对应为理想点、乌托邦点和最差点。一般通

过    norm
nad

, 1, 2, ,i i
i

i i

f z
f i M

z z






 


x

x  对目标函数进行归一化处理，以达到统一量纲

的目的。 

1.2.2 多目标优化解集性能评价指标 

MOPs 的求解本质上是获得一组能够代表真实帕累托最优解集的近似优化解

集。因此，评价近似解集的优劣要从两个维度展开[88]：1）收敛性，评价近似解集

与真实帕累托最优前沿之间的逼近程度；2）多样性，评价近似解集在真实帕累托

最优前沿面上的分布程度，如图 1-2 所示。“收敛性”可以评定所得解集是否为真

实帕累托最优解，而“多样性”则可以评定所得解集能否从广度和均匀度上近似代

表真实帕累托最优前沿。 

根据评价方式不同，多目标优化解集性能评价指标又可以分为定性指标与定

量指标。 

（1）定性指标 

定性指标通过直观地观察综合判定优化解集在收敛性与多样性上的优劣。其

中最为成熟的指标为 Attainment Surface[89]。该方法主要通过将离散优化解集连接

成一个线或面的形式，表征该组优化解在性能上的优劣。同时，由于 MOEAs 从本

质上讲为基于随机搜索的算法，每次获得的优化解集不尽相同，因此在 EMO 领域

普遍采用 Median Attainment Surface[89]对优化结果进行定性表达，如图 1-3 所示。

然而，这类指标受限于图像显示技术，在目标函数大于 3 的情况下，很难直观地进
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行表征。同时，许多算法在性能上差异不是很大，很难通过观察评价其优劣程度。 

帕累托最优前沿

A

B

C

D

E
F

G

a

b

c

d

e

f

g

收敛性

1f

2f

 

图 1-2 优化解集收敛性与多样性示意图 

 

（a）         （b） 

图 1-3 帕累托最优解集与 Attainment Surface。（a）31 个帕累托最优解；（b）31 个

Attainment Surface 以及 Median Attainment Surface 示意图 

（2）定量指标 

优化解集在收敛性与多样性上的表现可以通过定量计算来进行表征[57,90]，其

中可以同时评价收敛性与多样性的指标包括：超体积[91]（Hypervolume，HV ）和

逆世代距离[92]（Inverted Generational Distance， IGD ）。单独评价收敛性的指标包
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括：世代距离[93]（Generational Distance，GD ）和集合覆盖率[57]（Set Coverage，

C ）。单独评价多样性的指标包括：纯多样性[94]（Pure Diversity，PD）和最大广度

[54]（Maximum Spread，MS ）。 

1）超体积（HV ） 

HV 指标用来计算在M 维目标空间中近似解集 A 中每一点 z与参考点围成的

超体积的合集，如图 1-4（a）所示。图 1-4（a）为 HV 在 2 维空间中的表征，图中

阴影部分即为超体积。通常而言，参考点可以选取为最差点 nadz 或者宽松设置的 nadz
[95]，然而有关学者指出参考点较 nadz 大些更为合适[96]。HV 的函数表达如下： 

   
A

HV A vol



x

z       （1-2） 

式中，  vol  为 z与参考点围成的超体积。HV 从一定程度上可以同时评价解集的

收敛性与多样性，并且单调递增。HV 值越大，表征相对应解集的性能更佳，如图

1-4（b）所示。图 1-4（b）中解集 , , , ,A B C D E 的HV 值大于解集 , , , ,a b c d e ，而

直观上也可以判定 , , , ,A B C D E 整体性能优于 , , , ,a b c d e 。 

（a）          （b） 

图 1-4 超体积性能评价指标计算示意和对比示意。（a）计算示意图；（b）对比示意图 

2）逆世代距离（ IGD ） 

设P为真实帕累托最优前沿上一组均匀分布的点。IGD 指标主要计算P中每

一点 p 与近似解集 A中最近点的距离的均值。 IGD 的函数表达如下： 

 21
( ) min ,

P A
IGD A d

P
 


  

 p z
p z （1-3） 

式中，z为近似解集 A中任意一点，  d  为 p 与 z之间的欧氏距离， P 为 P中点

的个数。当 P 值足够大，以至于 P能够表征整个真实帕累托最优前沿，IGD 从某
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种程度上也能够同时表征解集的收敛性与多样性。 IGD 值越小，表示解集 A与真

实帕累托最优前沿足够接近，并且 P中每个点都能够在 A中找到对应的点加以表

征。 

3）世代距离（Generational Distance，GD ）指标 

GD 指标计算近似解集 A中每一点到真实帕累托最优前沿最近点距离的均值。

GD 的函数表达如下： 

 21
( ) min ,

A PF
GD A d

A  
  z p

z p      （1-4） 

式中，z 为近似解集 A中任意一点，  d  为p与 z 之间的欧氏距离， A 为 A中点的

个数。GD 只能用来评价解集的收敛性，GD 值越小，表示 A的收敛性越好。 

4）集合覆盖率（C ） 

设 A和B 为两个近似解集。C 指标不同于其他指标，为二元评价指标，  ,C A B

主要用来计算解集B 中被解集 A支配的比例。  ,C A B 的函数表达如下： 

 
 :

,
B A

C A B
B

  


y x x y
     （1-5） 

如果  ,C A B 大于  ,C B A ，那么在收敛性上解集 A优于解集B 。 

5）纯多样性（ PD） 

PD指标计算近似解集 A中点之间累积差异性，其中点之间的差异性通过计算

两点之间的 1p  的闵可夫斯基距离进行度量。 PD的函数表达如下： 

    i= max , \{ }
i

i i
A

PD PD d A



z

z z z     （1-6） 

式中，  , \{ }d Az z 为近似解集 A中任意一点 iz 与 A中距离其最近的点 \{ }j iAz z

之间的 1p  的闵可夫斯基距离，其函数表达如下： 

    1, =
ppm k k

i j i jk
d z z z z       （1-7） 

式中，根据 PD的设计者建议， p 值取为 0.1[94]。 

6）最大广度（MS ） 

MS 指标计算解集A在每个目标维度上极值点组成的超长方体对角线长度，以

表征解集 A在目标空间中能代表的最大广度。MS 的函数表达如下： 

2

1 1
max min1

max min1
=

A Ak k
m k i k i
i

i i

f f
MS

m f f
 



 
   

     （1-8） 
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式中， max
if 和 min

if 分别为解集 A中所有解在对应目标函数上的最大值和最小值。

MS 值越大，表示解集 A的广度越好。 

上述 6 个性能指标中，只有GD 和 IGD 的计算需要借助真实帕累托最优前沿，

而 HV 、C 和 PD的计算不需要借助真实帕累托最优前沿。此外 HV 和MS 的计算

还需要借助参考点信息，而C 和PD的计算不需要借助任何其他信息。 

1.2.3 多目标优化算法测试函数 

测试函数通过人为设置障碍使优化解难以收敛到真实帕累托最优前沿或使优

化解无法满足分布性上的要求，因此经常作为比较不同算法优劣的测试问题。同时，

由于现实问题复杂多变，单靠几个单独的测试函数很难满足问题通用性上的要求，

因此设计一个合理的测试函数集便显得尤为重要。 

2000 年，Zitler[60]等提出的 ZDT 测试函数集是 EMO 领域首个综合性的测试函

数集，涵盖了 6 种不同特性的 2 目标优化问题，并且决策变量的个数可以向任意

规模进行扩展。其中，ZDT5 的决策变量为二进制，而其他 5 个函数的决策变量为

连续型变量。此外，ZDT3 为离散凸函数，ZDT4 的帕累托最优前沿面具有 921 个局

部最优前沿，因此可以用来测试算法处理多模态的能力，ZDT2与ZDT6为凹函数，

其中 ZDT6 的帕累托最优前沿面不均匀，集中分布在目标空间中右下角，可以很好

地测试算法在多样性上的表现。 

鉴于 ZDT 测试函数集只能测试算法在 2 目标优化问题上的性能，Deb 等[88]于

2002 年提出的 DTLZ 测试函数集很好地解决了这一问题，并很大程度上推动了

MaOPs 的发展。DTLZ 测试函数集包括 9 个测试函数，其中 7 个无约束优化问题

（DTLZ1 至 DTLZ7）和 2 个约束优化问题（DTLZ8 至 DTLZ9）。本文主要探讨无

约束优化问题，因此只对 DTLZ1 至 DTLZ7 展开描述。DTLZ 测试函数集的决策变

量由位置决策向量和距离决策向量两部分组成，通过 3 种距离函数、2 种形状函数

和 2 种转换函数将决策变量映射到目标空间，以分别控制帕累托最优前沿面的形

状和收敛情况。DTLZ1 采用的形状函数为简单的决策变量相加，因此其形状是一

个平面；DTLZ2-DTLZ4 的形状为球面；DTLZ5 和 DTLZ6 由于在 DTLZ2 至 DTLZ4

的基础上加入了转换函数，因此其形状最终退化成曲线；DTLZ7 的形状区别于其

他 DTLZ 测试问题，其形状为不连续和多峰的。 

然而 ZDT 测试函数集和 DTLZ 测试函数集中大部分测试函数都缺少连续空间

上欺骗性（Deceptive）的要求，并且这两种测试函数集的决策变量可分离，鉴于此

Huband 等[97,98]提出带有欺骗函数的 WFG 测试函数集，同时保留了不可分和退化

的特性。而本文也主要以 WFG 测试函数集为对比函数的基准测试函数，详细描述
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在后续对比实验中展开讨论。 

1.3 多目标进化算法 

1.3.1 多目标进化算法发展历程 

多目标进化算法（Multi-Objective Evolutionary Algorithms，MOEAs）正式进入

我们的视线要追溯到 1985 年 Goldberg[99]开创性的工作，Goldberg 开启了进化算法

在多目标优化领域的广泛研究与探索。 

在此之后，EMO 的发展从时间上进行划分可以分为 3 个阶段[86,100]。 

（1）起源阶段 

主要以 1.1 节中提及的 Rosenberg 于 1967 年在密西根大学期间的博士论文和

Schaffer 于 1984 年提出的 VEGA 为主，此外 Goldberg[99]于 1985 年首次将帕累托

最优概念与进化算法相结合，引入非支配分层准则，对种群中所有个体进行分层排

序。首先，选取种群中不被其他个体支配的非支配个体并赋以最高排序 1R ，在剩下

的个体中重新选取新的非支配个体赋以次高排序 2R ，依此类推，直至种群中所有

个体都被赋以相对应的排序 , 1,3,...,iR i r ，并与相同排序的个体组成相对应的非支

配层。同时，引入小生境技术（Niching Technique）以保证种群在进化过程中得以

避免收敛到局部最优。Goldberg 开创性的工作，也为后续 MOEAs 的研究提供了基

本思路。 

（2）初级阶段 

主要以 1993 年 Fonseca 和 Fleming[101]提出的多目标遗传算法（Multiple 

Objective Genetic Algorithm，MOGA），1994 年 Srinivas 和 Deb[102]提出的非支配排

序遗传算法（Nondominated Sorting Genetic Algorithm，NSGA），和同年 Horn 等[103]

于第一届 CEC 大会上（IEEE Conference on Evolutionary Computation）提出小生境

遗传算法（Niched-Pareto Genetic Algorithm，NPGA）为主。 

MOGA 作为较为著名的 MOEA，提出了一种个体排序的方法，首先将群体中

所有非支配个体的适应度设为 1，其他个体的适应度相继设为支配他的个体数组总

和，最后通过 Goldberg[99]提出的适应度共享机制从适应度相同的个体中选择相应

个体执行后续操作。NSGA 借鉴了 Goldberg 的分层排序的思想，但是其在每次迭

代过程中需要对群体中所有个体进行帕累托排序，大大降低了算法的计算效率。

NPGA 通过随机选取两个个体 ix ， jx 并与整个群体中大约 10%的个体 sub 进行对

比，如果 ix 被 sub 中的个体支配，而 jx 不是，那么在本次竞争中 jx 获胜，而如果出

现平局（ ix 和 jx 全被 sub 中的个体所支配，或者不被支配），胜负则通过适应度共

享以保证多样性。 
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虽然这一阶段的算法采用的思路都较为简单，但是从理论层面上为 MOEA 设

定了一个基本框架，即：首先，通过在决策空间随机生成一定数量 N 的样本（群

体）；然后，按照一定的“配对选择”机制从群体中选取一定数量的样本（父代）

执行变化算子以生成新的样本点（子代）；最后，通过“环境选择”，从父代与子代

中择取适应度高的样本（群体）组成新的群体，进行下一步迭代优化。值得提出的

是，作为最早应用在 MOEA 中并且目前广泛应用的变化算子主要为 GA 的“交叉”

算子和“变异”算子。随着研究的不断深入，相继出现了其他执行变化操作的算法，

具有代表性的包括诸如模拟退火[104]（Simulated Annealing，SA）、蚁群算法[105]（Ant 

Colony Optimization，ACO）、粒子群算法[106]（Particle Swarm Optimization，PSO）、

差分进化[107]（Differential Evolutionary，DE）、人工免疫系统[108]（Immune System）

和分布式估计[109]（Estimation of Distribution Algorithm，EDA）。其中，DE 由于其

优异的性能正被广泛应用于 MOEAs，并有逐渐替代 GA 的趋势[110-118]。其中

MOEA/D 的变体 MOEA/D-DRA 采用 DE 作为变化算子取得了 2009 年 CEC 会议

上求解无约束多目标优化问题的冠军[111]。 

（3）成熟发展阶段 

这一阶段的开始以 1998 年 Zitzler 等[91]提出的增强帕累托进化算法（Strength 

Pareto Evolutionary Algorithm，SPEA）为代表。具有代表性的成果包括 Zitzler 等[68]

提出的基于聚类技术的增强帕累托进化算法 2 代（SPEA2），Deb 等[53]提出的基于

精英策略的非支配排序遗传算法（Non-dominated Sorting in Genetic Algorithm，

NSGA-II）和 Knowles 和 Corne[61]提出的帕累托档案进化策略（Pareto Archive 

Evolution Strategy，PAES）。这些标志性的算法都是基于帕累托支配的基本框架展

开讨论的。

SPEA 通过引入外部档案，记录当前种群搜索到的最优解集，利用提出的聚类

技术控制外部档案中优化解的综述不超过档案最大数。SPEA2在 SPEA的基础上，

提出了一种新型适应度分配方案，同时引入邻域密度概念指导整个搜索过程，最后

提出一种能够保留边界信息的档案删减方法。NSGA-II 在 NSGA 的基础上，通过

快速非劣排序法提升了算法效率，同时引入拥挤度对比，提升了算法在多样性上的

表现，同时通过父代与子代共同对比的方式实现了精英保留策略。PAES 采用（1+1）

的进化策略生成子代，并与历史档案进行对比，保留较为优秀的个体。其中 PAES

通过引入自适应目标空间分格的方式保证种群的多样性。

1.3.2 多目标进化算法研究现状 

近些年，随着 EMO 领域许多学者研究发现基于帕累托支配的基本框架在解决
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高维多目标优化问题[21]（Many Objective Optimization Problems，MaOPs）时，整个

种群中非支配解的比例急剧增加，以至于几乎所有解之间都是非支配关系。因此，

基于帕累托支配关系的环境选择机制将无法从群体中择取有效的父代以生成子代，

整个群体的进化过程很大程度上依赖于初始种群建立与变化算子的效果，整个收

敛速度会变慢，在面对一些复杂问题时甚至会出现收敛停滞的现象[119]。因此，采

用不同框架的 MOEAs 不断被提出[11,30,100]。其中最具代表性的主要包括： 

（1）基于松弛支配关系的 MOEA 框架（Relaxed Dominance Based MOEA） 

基于松弛支配关系的 MOEA 框架主要通过修改解集的目标函数值，增加群体

中支配解的比例，以降低传统支配处理高维多目标优化问题的难度。常见的松弛支

配关系包括，Ikeda 等[120]提出的支配和 Laumanns 等[63]提出的 支配。 

 支配关系的定义为：如果解 x在某一目标上略差于解 y ，然而在其他目标上

明显优于解 y ，那么解 x可称为 支配解 y ，目前尚未有 基于支配关系的算法用

来解决高维多目标优化问题。

而 支配关系由于其定义简单，直接将传统的支配关系扩到（1  ）倍，因此

被广泛应用于 MOEA 中，并衍生出了基于相似支配关系思想的算法。代表性的有

Deb 等[121]提出的 多目标进化算法（ -Multi Objective Evolutionary Algorithm，

-MOEA），Sato 等提出的解支配区域控制方法（Control the Dominance Area of 

Solutions，CDAS）[122]以及近期 Yang 等[116]提出的基于动态网格的进化算法（Grid 

Based Evolutionary Algorithm，GrEA）。大量实验结果显示，采用动态网格的 GrEA

在处理大部分测试问题时都要明显优于 -MOEA。因此 GrEA 也成为目前 EMO 领

域较为知名的算法[21]，并用于新设计算法的比较算法[123-125]。 

（2）基于偏好的 MOEA 框架（Preference Based MOEA） 

基于偏好的 MOEA 框架通过引入决策者的偏好信息以更好地指导 MOEA 向

偏好方向进化。这一框架引入主要源于基于群体搜索概念的 MOEA 往往会获得一

组庞大的非支配解集，而决策者最终仅仅需要从获得自己偏好的部分解，因此需要

借助决策者的偏好信息以指导搜索向帕累托最优前沿上自己偏好的一部分行进。

而根据偏好信息在优化过程中参与形式，Miettinen[17]将多目标优化问题归纳总结

为 3 类，先验偏好信息法（Priori-articulation of Preference Method），后验偏好信息

法（Posteriori-articulation of Preference Method）和交互式偏好信息法（Interactive 

Preference Method）。 

先验偏好信息法主要通过提前设定决策者针对不同优化目标的偏好信息，将

优化目标相互冲突的 MOP 转化为 1 个 SOP 进行求解。后验偏好信息法中决策者

信息的介入主要发生在完成一次完整搜索后，决策者从获得的一组新的解集中根
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据相应的偏好信息选取最为偏好的单个或一组解。而交互式偏好信息法中偏好信

息的介入发生在寻优搜索过程中，决策者通过对中间解集的不断学习提升其对于

求解问题的理解，同时不断更新偏好信息，以更好地指导整个搜索过程向更新的偏

好方向行进。自 Fonseca 和 Flemming 提出将帕累托支配与决策者偏好信息相结合

对个体进行排序以来，基于偏好信息的 MOEAs 也受到了许多学者的关注[69,70,126-

129]。多数取得的成果以交互式偏好信息法为主，代表性成果包括，Li 和 Silva[69]提

出的EMOSA（Evolutionary Multi-objective Simulated Annealing），Deb和Chaudhuri[70]

提出的 I-EMO（Interactive Evolutionary Multi-Objective Optimziation Tool），Thiele

等[82]提出的 PBEA（Preference Based Evolutionary Algorithm）。EMOSA 通过解集当

前位置，借助决策者信息自动调整权值向量以指引搜索过程向帕累托最优前沿的

不同区域驶进。I-EMO 通过适当选择现有的不同多目标优化方法，结合决策者信

息，已达到获得决策者偏好解的目的。PBEA 将决策者的偏好信息以参考点的形式

引入，结合该参考点计算标量化到达函数（Achievement Scalarizing Function）以实

现适应度分配，进而指导搜索过程向参考点附近区域驶进。

（3）基于性能指标的 MOEA 框架（Indicator Based MOEA） 

基于性能指标的 MOEA 框架主要通过计算优化过程中生成的近似解集的性能

指标，进而指导优化解集的选择过程。受限于计算复杂，这一框架近些年的发展较

为缓慢[77,78,130]。 

（4）基于分解的 MOEA 框架（Decomposition Based MOEA） 

基于分解的 MOEA 框架可以追溯到 1998 年。Ishibuchi 和 Muratatat[50]提出的

多目标遗传局部搜索（Multi-Objective Genetic Local Search，MOGLS）通过一组随

机生成的权值向量根据加权求和的方式确定每个个体的适应度，然后根据比例选

择方法确定每个个体被选择执行交配的概率。同时，从外部档案中随机选取一定数

量的解构成新的种群。最后，通过局部搜索对生成的新种群进行改进。该方法采用

较为简单的加权和方式，一定程度上限制其使用范围。而现在基于分解的 MOEA

框架中大部分工作的开展都是基于 Zhang 等[55]提出的 MOEA/D 算法。目前针对

MOEA/D 的研究主要可以分为基于基于权值向量生成 [46,80,131]，不同分解方法

[38,72,123,132,133]，建立计算资源分配[111,134,135]，变化算子选择[110,136]这几大框架。 

1.3.3 减速器多目标优化研究现状 

工程机械中，减速器作为直接传递转矩的重要子系统，直接影响整个系统的性

能表现。在过去几十年里，减速器单目标优化问题已经得到了广泛的研究[137-144]，

这些问题大都以最小化减速器齿轮体积为优化目标，即最小化减速器重量。随着竞
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争的加剧，单纯以最小化体积作为优化目标已无法满足市场对产品的更高要求。将

疲劳寿命、传递扭矩、传动效率、齿轮磨损等相互冲突的优化目标加入到减速器优

化设计中，从多个角度对减速器进行多目标优化设计，更加符合实际需求。在过去

二十年间，减速器多目标优化设计引起了越来越多的学者的关注。初期，多数学者

为了简化计算过程，通过线性加权[145-150]、目标规划[151]等方法将多个目标转化为

单一目标函数，并借助单目标优化方法进行求解。然而，将多目标优化问题通过加

权求和或目标规划的形式转换为单目标优化问题，属于先验偏好信息法，其转换过

程完全依赖决策者的先验信息，缺乏科学依据。

Huang 等[152]借助交互式物理规划方法一定程度上消除决策者偏好信息对优化

求解的影响。Deb 等[31]将 NSGA-II 成功应用到多级齿轮减速器优化设计中，并取

得满意的结果。后续相关学者针对不同的目标函数，采用 NSGA-II[153-156]，同样对

减速器多目标优化问题进行求解，取得满意的结果。车林仙等[157]从提升多目标进

化算法性能为出发点，提出一种网格占优约束多目标差分计划算法（ -CMODE），

有效求解齿轮机构多目标优化问题的同时，得到均匀分布的帕累托最优前沿。

1.3.4 综述总结与问题提出 

综上，基于分解的 MOEA 以其优异性能成为目前多目标进化算法的研究热点，

并广泛应用于路径规划[158-160]、天线设计[161,162]、网络优化[163-167]等实际工程优化中。

鉴于目前减速器多目标优化问题中减速器的结构较为简单，目标函数的数量多为 2

目标或 3 目标，采用基于帕累托支配和松弛帕累托支配基本框架的 NSGA-II 和 -

MOEA 等算法，在一定程度上可以获得较为满意的优化解。然而，本文的工程应

用对象为大型矿用挖掘机提升机构减速器，其结构较传统标准化减速器复杂，同时

需要考虑的优化目标大于 3，为此传统基于帕累托支配和松弛帕累托支配基本框架

的多目标进化算法会出现性能退化。MOEA/D 通过调整其自带生成机制和环境选

择策略能够提升 MOEA/D 在处理 MaOPs 问题时的性能。目前尚未找到 MOEA/D

在减速器优化中的应用的相关文献，因此，提升 MOEA/D 在多样性和收敛性上综

合表现，进而应用到大型矿用挖掘机提升机构减速器优化设计中为本文主主要研

究思路。

同时，由于权值向量的取值与解集多样性表现直接相关，因此从权值向量自适

应生成角度出发，探讨能够有效提升解集多样性的算法显得尤为重要。同时，近期

许多学者不断指出[168,169]变化算子作为决策空间执行探索与开发的控制单元，也会

影响解集的收敛性和多样性。然而，目前针对此类问题的研究较少，因此从平衡决

策空间探索与开发角度出发，探讨能够有效平衡搜索过程探索与开发的变化算子
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选择策略也显得尤为重要。此外，基于交互式偏好信息的 MOEAs 往往能够帮助偏

好者求得偏好解，而实际工程设计优化问题中，决策者最终往往只需要单独最优解

或一小组优化解集指导实际设计，因此，探讨能够有效地将决策者偏好信息交互地

与 MOEAs 相结合在工程实际应用中显得尤为重要。 

1.4 本文的结构安排 

本文总共分为六章，章节的安排以提升多目标优化问题综合性能为主线，以矿

用挖掘机提升机构减速器多目标优化问题为工程背景，本文的总体框架如图 1-1 所

示。

第六章 
结论与
展望

应用层面

第一章 
绪论

第二章
基于混合性能指标综合评价的自适应

变化算子选择多目标进化算法

性能指标综合评价 变化算子

第三章
 基于自适应权
值向量的分解多
目标进化算法

第四章 
基于满意度的
交互式多目标
进化算法

方法层面自适应
权值向量

交互式
满意度

第五章

大型矿用挖掘

机提升机构减

速器多目标优

化设计

算法融合

图 1-5 论文结构图 

各章节具体内容概述如下：

第一章为绪论，介绍本文的研究背景与意义、多目标优化问题数学基础、性能

评价指标、测试函数、多目标进化算法的发展历程和研究现状，并简要概述本文主

要研究内容和行文结构。

第二章将介绍基于混合性能指标综合评价的自适应变化算子多目标进化算法，

研究自适应变化算子选择策略解决 MOEAs 在搜索空间平衡探索和开发的问题。 

第三章将介绍基于自适应权值向量的分解多目标进化算法，研究通过自适应

更新权值向量提升分解多目标进化算法在目标空间多样性的问题。

第四章将介绍基于满意度的交互式多目标进化算法，研究通过交互式满意度

策略获得决策者偏好解的问题。

第五章综合考虑大型矿用挖掘机提升机构减速器的设计要求和实际工况，完

善矿用挖掘机提升机构减速器多目标优化问题，验证之前提出 MOEAs 的有效性。 

第六章将总结全文，并概要展望以后的研究工作。
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第二章 基于混合性能指标综合评价的变化算子自适应选择    
多目标进化算法 

2.1 引言 

当前，针对 MOEAs 的研究以平衡优化解集在收敛性和多样性上的综合表现为

主。相关研究指出，对于目标空间中解集在多样性和收敛性上的要求加剧了在决策

空间中平衡探索（Exploration）与开发（Exploitation）的难度[170]。变化算子作为决

策空间执行搜索的关键因素，其表现受参数调整以及求解具体问题的影响较大。不

同变化算子处理不同问题性能不尽相同，设计者需要有足够的先验知识作为保障，

以选取合适的变化算子执行搜索空间的探索与开发。 

Zhang 等[111]在 2009 年为了提升 MOEA/D 在多样性与收敛性上的表现，提出

了使用差分进化代替原始版本中的模拟二进制交叉算子（Simulated Binary 

Crossover，SBX），使算法在求解问题时性能大幅提升。这一发现促使学者们就变

化算子影响 MOEAs 性能展开进一步研究。目前针对平衡变化算子在搜索空间中探

索与开发能力的相关研究还处于初级阶段，代表性研究主要以变化算子自适应选

择策略（Adaptive Operator Selection，AOS）[114]为主。 

AOS 策略主要由两部分组成：1）信任度分配（Credit Assignment）和 2）变化

算子选择（Operator Selection）。这两部分是一个递进关系，通过对不同算子当前状

态下的性能表现进行评定，进而依据某种评定的性能表现选择下一次迭代中的变

化算子。采用基于该策略的 FRRMAB[114]和 MOEA/D-UCB-tuned[136]在性能上有较

为突出的表现。其中 MOEA/D-UCB-tuned 在 FRRMAB 的基础上，将多臂赌博机

算法 UCB1 替换为 UCB-tuned。UCB1 和 UCB-tuned 本质上都是一种概率选择机

制，而变化算子的搜索过程本身也是基于概率。此外，上述两种算法在迭代过程中

变化算子池中的所有变化算子在每次搜索过程中全部都要参与，加剧了算法的复

杂度。鉴于此，为了消除概率的影响，同时避免变化算子池中每个变化算子每次都

参与的情况。本章引入一种基于混合性能指标综合评价的自适应算子选择策略

（IHO），以 MOEA/D 为主体框架，借助迭代过程中前后解集在性能指标上的综合

变化，择优选择算子以平衡在搜索空间中的探索与开发。同时，提出在探索能力上

表现优异的基于乌鸦算法变形的新型变化算子，与传统在大多数问题上开发能力

较强的 DE/rand/1 算子相结合，组成新的变化算子选择池。 

本章首先简单介绍 CSA 的基本原理，结合 DE 等交叉算子的特性，提出一种

新的变异算子（Crow Search Operator，CSO）。其次，根据综合考虑迭代过程中所
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得解在多样性和收敛性性能上的不断变化，选取合适的变化算子，生成新的子代。

最后，将所提 IHO 变化算子选择策略与 MOEA/D 相结合形成 MOEA/D-IHO，并

详细介绍 MOEA/D-IHO 算法流程和与先进算法的实验对比。 

2.2 改进型乌鸦搜索变化算子 

2.2.1 差分进化变化算子 

目前为止 DE 因其简单的设置与良好的性能，成为 EAs 领域最受欢迎的执行

变化操作的变化算子。DE 有许多种不同的变异策略，其中应用最广的为

“DE/rand/1”，其函数表达如下： 

1 2 3
+ ( )i i i

iter iter iter iter
i r r r

F v x x x       （2-1） 

式中， iter
iv 为第 iter 次迭代过程中与决策向量 iter

ix 相对应的变异向量， 1 2 3, ,i i ir r r 为 1

到 n 的随机生成整数，n 为决策向量的维度。F 为区间 0,1 内可调常数：调整
1
i

iter

r
x

和
2
i

iter

r
x 在变异操作中的参与程度。 

本文 DE 的交叉策略全部采用二项式交叉的方式，其函数表达如下： 

 ,
,

,

if rand
, 1,2, ,

otherwise

iter
i j randiter

i j iter
i j

v CR or j j
u j n

   
x

    （2-2） 

式中，CR 为区间 0,1 内可调常数：交叉率，控制着继承自变异向量 ,
iter
i jv 的比例。 

2.2.2 乌鸦搜索变化算子 

类似于受启发于鸟群飞翔与鱼群觅食这一自然群体现象的群体智能算法，乌

鸦算法（Crow Search Algorithm，CSA）源于乌鸦（自然界中最聪明的鸟类）的一

系列智能行为，于近年由 Askarzadeh 提出，并作为一种新的群体智能优化算法以

解决高度非线性多峰特性目标函数的问题[171]。区别于传统的粒子群算法（Particle 

Swarm Optimization，PSO），CSA 算法借鉴乌鸦在自然界中智能行为，引入防追踪

机制，极大地降低在处理多峰问题时陷入局部最优的概率[172]。 

乌鸦算法的基本概念如下： 

（1） 与 PSO 算法一样，CSA 算法中的乌鸦也以群体的方式生活在一起； 

（2） 乌鸦能够记住他们藏匿食物的位置； 

（3） 乌鸦会跟踪其它乌鸦以试图窃取其它乌鸦的食物； 

（4） 每一个乌鸦又会防止它们自己藏匿的食物被其它乌鸦偷走。 

在每一次迭代中，每一个乌鸦 , 1, 2, ,i i Nx  在 D维空间中第 iter 次迭代时的



第二章 基于混合性能指标综合评价的变化算子自适应选择多目标进化算法 

19 

位置表示为 ,1 ,2 ,d[ , , , ]iter iter iter iter
i i i ix x xx  ，每一个乌鸦 i 记录其藏匿食物位置

, 1, 2, ,iter
i i Nm  也会随着迭代的进行而更新。CSA 的基本流程如图 2-1 所示，具

体求解某一优化问题时，目标函数、约束条件与设计变量均应提前假定。 

首先，确立固定参数，包括群体尺寸 N 、飞行距离 fl、最大迭代次数 maxiter 和

知晓概率 AP 。在D维可行域中随机生成 N 组D维决策变量 , 1, 2, ,i i Nx  作为乌

鸦群体的初始位置，并将其设为每个乌鸦所对应的食物最佳藏匿位置。 

初始化参数，包括群体大小N，飞行长度fl,
最大迭代次数     ,认知概率AP，等

开始

在D维可行域中，随机生成N组D维决策变量作

为乌鸦群体的初始位置，并将该位置设为其最

佳藏匿位置

评估N个乌鸦位置所对应的适应度

乌鸦 j 
是否察觉到被追踪？ 

乌鸦i选取乌鸦j进行追踪

乌鸦i随机
飞向任意

位置

乌鸦i按照下式进行飞行 否

检查新位置是否可行

？

是否

评估新位置所对应的适应度
乌鸦i放弃

此次飞行

最佳藏匿位置不变

结束
是

否

否

是

是

max
?

iter iter

最佳藏匿位置更新为
1 1=iter iter

i i
 m x

1 + ( )iter iter iter iter iter
i i i i j ir fl   x x m x

maxiter

 
 

+1

+1

iter
i

iter
i

f

f

x

m

支配

？

 

图 2-1 乌鸦算法基本流程图 

其次，假设在第 iter 次迭代过程中，乌鸦 i随机选取乌鸦 j 进行跟踪，并且乌鸦

j 会飞向自己当前的食物藏匿位置。由于乌鸦本身的智力行为，跟踪时会出现两种

情形： 

情形 1：乌鸦 j 并未察觉到乌鸦 i在跟踪它，乌鸦 i能够飞向乌鸦 j 的最佳藏匿

位置附近，于是乌鸦 i的新位置如下： 

1 + ( )iter iter iter iter iter
i i i i j ir fl   x x m x      （2-3） 

式中， ir 为 0 到 1 的一个随机数， iter
ifl 为乌鸦 i在第 iter 次迭代时的飞行距离。 

乌鸦 i的飞行轨迹如图 2-2 所示。为了提升搜索多样性，在  Titer iter
j im x 的基础
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上乘以飞行距离参数 iter
ifl 和 0-1 随机数 ir ，这样乌鸦 i在下一次（ +1iter ）的位置便

会出现在乌鸦 j 在第 +1iter 次的食物最佳藏匿位置附近。同时，如图 2-4 所示，如

若 1iter
i ir fl  ，该跟踪过程倾向于全局搜索，当 1iter

i ir fl  时，该跟踪过程倾向于集

约化，收敛于局部最优。

情形 2：乌鸦 j 察觉到乌鸦 i正在跟踪，乌鸦 j 改变其飞行轨迹飞到错误的地方

以免暴露其当前食物藏匿位置 iter
jm 。 

乌鸦i

乌鸦 j

乌鸦i

乌鸦 j

1 + ( )iter iter iter iter iter
i i i i j ir fl   x x m x1 + ( )iter iter iter iter iter

i i i i j ir fl   x x m x

iter
ix

iter
jm

iter
ix

iter
jm

乌鸦i下一次位置

乌鸦i下一次位置

原点 原点
1iter

i ir fl  1iter
i ir fl 

图 2-2 乌鸦算法乌鸦“飞行”示意图 

综上，乌鸦 i的第 iter 次迭代后的新位置如下： 

1 + ( )

random location

iteriter iter iter iter
i jiter i i i j i

i iter
i j

r APr fl

r AP
     

x m x
x （2-4） 

式中， iter
jAP 为乌鸦 j 在第 iter 次迭代时的晓知概率[171]。如若随机生成数 ir 大于

iter
jAP ，那么它代表乌鸦 j 并未察觉到此次追踪，反之乌鸦 j 放弃回到自己食物藏

匿点。

每一次迭代过后，还需要检查新位置的可行性，即是否满足约束条件。

综上，CSA 算法的优点主要有如下几点： 

（1）群体中每个乌鸦都有类人的智力特征，例如自我意识（认知被追踪的能

力和寻求更佳食物藏匿点的能力）和记忆能力（藏匿和获取食物）。

（2）算法中需调整参数只有飞行距离 fl 和晓知概率 AP ，这样降低了算法受

参数调整的影响。

（3）算法多样性通过乌鸦 i随机选取乌鸦 j 进行跟踪，并将第 +1iter 次最新位

置 1iter
i

x 与自己当前食物藏匿地点 iter
im 进行比较进而更新其食物藏匿地点得以保证。 

2.2.3 乌鸦搜索变异因子 

对于单目标优化问题，CSA 算法中的每个乌鸦的最佳藏匿位置很容易通过简
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单的比较大小来获取。然而，对于多目标优化问题，由于目标之间相互冲突，乌鸦

当前位置与其最佳藏匿位置之间的比较就变得复杂。受启发于 MOEA/D-DE 的基

本思路[58]，同样地将能够有效处理单目标优化问题的 CSA 优化算法扩展到处理多

目标优化问题层面。 

目前，CSA 向 EMO 领域进行扩展的研究很少[172-174]。在已有案例中，鉴于 CSA

中控制整个搜索过程的关键参数为：飞行距离 fl和晓知概率 AP ，学者们也主要着

重于 fl与 AP 的设定，同时对式（2-4）中的随机搜索进行修改。 

本节基于式（2-3）的搜索机制，通过额外增加一个乌鸦 k 的形式将 CSA 扩展

到 EMO 领域。由于原始 CSA 中执行每一次飞行的时候，乌鸦 j 都被设定为搜寻

自己最佳位置，而这一设置很有可能会导致搜索过程陷入局部最优。因此，本文提

出将乌鸦 j 的飞行轨迹替换为 ( )iter iter
k jm x ，因此乌鸦 i 的跟踪飞行轨迹也变为

1 + ( )iter iter iter iter iter iter
i i i i k j ir fl    x x m x x 。为了提高本章所提变化算子的探索能力，式

（2-2）中的随机位置为 +iter
i ir U L x 。至此，本文提出的乌鸦搜索变化算子（Crow 

Search Operator，CSO）中变异操作的函数表达如下： 

1 + ( )

+

iteriter iter iter iter iter
i ji i i k j iiter

i iteriter
i ji i

r AWr fl

r AWr U L
       

x m x x
x

x
   （2-5） 

式中，U 和 L分别代表决策向量的上界和下界。 

CSO 同样采用二项式交叉操作，具体数学表达式如式（2-2）。 

2.3 基于混合性能指标综合评价的变化算子自适应选择策略 

2.3.1 算法思路 

基于性能综合指标评价的变化算子自适应选择策略主要采用三种性能指标对

历史解集性能进行综合表征，包括世代距离性能指标GD [93]，最大广度性能指标

MS [54]，和集合覆盖率性能指标C [57]。其中，GD 的计算需要借助真实帕累托最优

前沿面的信息，而这会降低算法的应用范围。本文采取前后两组优化解集之间的

GD 值进行计算，以其中一组解集替代传统GD 计算中的帕累托最优前沿面。 

算法根据三个性能指标的综合评价，判断当前搜索过程的的进化倾向性，依据

倾向性选择相对应的变化算子继续执行后续进化。 

2.3.2 算法详解 

MOEA/D-IHO 算法框架如算法 2.1 所示。 
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算法 2.1：MOEA/D-IHO 

初始化 种群数量 N ，邻域尺寸T ，最大迭代次数 maxiter  

1. 生成一组均匀分布权值向量  1 2, , , NW  w w w  

2. 根据权值向量W 初始化种群  0 0 0 0
1 2, , , NP p p p   

3. 根据初始种群 0P 初始化理想点 *
0z  

4. 
计 算 距 离 权 值 向 量 iw 最 近 的 T 组 向 量 ， 并 组 成 邻 域

 , , ,i i j T  w w w  

5. 1iter   
6. while maxiter iter  do 

7. 
分别设定 C 与 GD 的判断因子为：  max0.1 1 0.9cj iter iter  ，

 max0.01 1 0.9gdj iter iter  ， 1 4msj e   

8. if 10iter   

9.  ,iter iterP GenerateOffspring P DE  

10. elseif  mod ,10 0iter   

11.     1 8_ , , , ,iter iterC diff GD MS CalIndicator P P    

12. if   mean GD i gdj  or  _mean C diff cj  

13. ( ),iter iterGenerateOffspringP P DE ， flag c  

14. elseif   std MS i msj  

15. ( ),iter iterGenerateOffspP Pring CSO ， flag d  
16. else 
17. ( , ( ), )iter iterGenerateOffspring DE CP SOP  ， flag m  
18. end if 
19. else 
20. switch flag  
21. case c 
22. ( ),iter iterGenerateOffspringP P DE  
23. break 
24. case d 
25. ( ),iter iterGenerateOffspP Pring CSO  
26. break 
27. case m 
28. ( , ( ), )iter iterGenerateOffspring DE CP SOP   
29. break 
30. end switch 
31. end if 
32. end while 
33. return P 中所有非支配解 
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算法 2.1 首先生成一组均匀分布的权值向量  1 2, , , NW  w w w ，根据

, 1, 2, ,i i Nw  确定 N 个子问题 ip ，并组成初始化种群  0 0 0 0
1 2, , , NP p p p  ，计算

距离权值向量 iw 最近的T 组向量，组成子问题 ip 的邻域  , , ,i i j T  w w w 。其中，

权值向量根据 Das 和 Dennis 的生成方式产生[175]，步骤 3 中初始理想点 0z的生成

主要依靠当前种群中所有个体在目标函数值的最小值进行估计。 

IHO 策略主要通过算法 2.1 中步骤 7 至步骤 32 完成，其中主体内容主要为步

骤 11 至步骤 19。在算法初期，步骤 7 首先设定用于判断C 、GD 和MS 性能指标

值的判断因子，以综合控制步骤 11 所求性能指标值对历史解集收敛性和多样性的

判断。这里将两个判断因子同时进行考虑，主要出于完整性的考量，首先GD 的均

值小于设定的值，只能说明之前 9 次迭代过程中GD 变化不是特别明显，在算法后

期可能GD 的值会非常小，而此时则需要C 值在加以辅助。当迭代次数小于 10，步

骤 9 被激活，以 DE 为变化算子生成子代，函数 2.1 和函数 2.2 详细阐述了该过程。 

 

函数 2.1：GenerateOffspring 

输入： 变化算子   , , ,Op DE CSO DE CSO ，第 iter 次迭代时刻种群 iterp  

输出： iterp  

1. for 1:k N  do 

2. 
从

iter
ip 的邻域内随机选择三个个体，通过O p 变化算子生成子代

iter
iu 。 

3.  ,iter iter iter
i iP Update u p  

4. end for 

 

函数 2.2：Update 

输入： 子代， iter
iu ，子问题， iter

ip  

输出： 子问题， iter
ip  

1. 

根据 iter
ip 的权值向量  1 2, , ,i Mw w ww  ，计算 iter

iu 以及 iter
ip 中其他

解的切比雪夫函数值，  iter
Tch if u ，  ,

iter
Tch i kf nox ， ,

iter iter
i k inox p ，

 1, 2, ,k T   

2. for 1:k T  do 

3. if    ,
iter iter

Tch i Tch i kf u f nox  then 

4. ,
iter iter
i k inox u  

5. end if 

6. end for 
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当迭代次数大于 10，步骤 11 至步骤 19 被激活，首先通过步骤 11 计算之前 9

组集生成的性能指标值，函数 2.3 详细阐述了该计算过程。当满足条件 12 时，说

明之前 9 次搜索在收敛性上表现良好。因此，步骤 13 被激活，继续以 DE 为变化

算子生成子代，以强化收敛性表现。当满足条件 14 时，说明之前 9 次搜索在收敛

性上变化甚微，在多样性上表现良好。因此，步骤 15 被激活，以 CSO 为变化算子

生成子代，强化多样性表现。当满足条件 12 时，表明当前算法陷入困境，因此采

用双变化算子先 DE/rand/1 后 CSO 的策略，以试图跳出此困境。 
 

函数 2.3：CalIndicator 

输入： 之前 9 组解 1 9, ,iter iterP P   

输出：       _ , , , 1, ,8C diff i GD i MS i i    

1. 1i   

2. for 1:8k   do 

3. 

计算 iter iP  和 1iter iP   的二元收敛性指标 C ，  1,iter i iter iC P P   和

 1,iter i iter iC P P   ，计算  1,iter i iter iC P P   和  1,iter i iter iC P P   之间差

值的绝对值      1 1_ , ,iter i iter i iter i iter iC diff i C P P C P P        

4. 计算 iter iP  和 1iter iP   的收敛性指标GD ，    1,iter i iter iGD i GD P P    

5. 计算 iter iP  的最大广度指标MS ，    iter iMS i MS P   

6. end if 

2.4 实验设计 

2.4.1 测试函数集 

本章主要采用 Huband 等[98]提出的 2 目标、4 目标和 7 目标 WFG2-WFG9 测试

函数集。其各个函数的特性如表 2-1 所示。 

表 2-1 WFG 测试函数集函数特性 

测试函数 目标函数 可分性 多峰性 偏差 几何形状 

WFG2 
1: 1Mf    不可分 单峰 多项式，平滑 

凸，不连续 
Mf  不可分 多峰 多项式，平滑 

WFG3 1:Mf  不可分 单峰 多项式，平滑 线性，退化 

WFG4 1:Mf  可分 多峰 多项式，平滑 凹 

WFG5 1:Mf  可分 欺骗性 多项式，平滑 凹 
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表 2-1 WFG 测试函数集函数特性（续） 

测试函数 目标函数 可分性 多峰性 偏差 几何形状 

WFG6 1:Mf  不可分 单峰 多项式，平滑 凹 

WFG7 1:Mf  可分 单峰 参数依靠 凹 

WFG8 1:Mf  不可分 单峰 参数依靠 凹 

WFG9 1:Mf  不可分 多峰，欺骗性 参数依靠 凹 

其中，WFG 的决策变量区间为 [0,2 ], 1, 2, ,iz i i n   。 

2.4.2 性能评价指标 

目前 EMO 领域应用最为广泛的评价指标HV 和 IGD 被用作本章的主要评价

指标[90]。其中HV 的计算需要借助参考点信息，一般采取最差点的 1.2 倍作为参考

点。同时辅以GD 和 PD两个性能指标，指标GD 被用以评价 MOEAs 求解标准测

试集的收敛性。指标 PD不仅可以在广度上对 MOEAs 进行评价，同时能够保证对

分布均匀性进行度量，被认为是目前评价多样性最为有效的指标。然而，PD的计

算复杂度随着解集数量递增呈指数性增长，因此需要合理设置对比算法中群体的

规模。除此之外，还借助 Median Attainment Surface[89]对 2 目标优化解集在目标空

间中的分布进行综合对比。 

2.4.3 对比算法 

为了评估本章所提出的 MOEA/D-IHO 算法的性能，鉴于目前尚无采用同等策

略的 MOEAs，本章将其与以下四种采取不同框架的优秀算法进行比较，四种算法

分别为基于帕累托支配基本框架的 NSGA-II[53]、基于松弛帕累托支配基本框架的

GrEA[176]、基于性能指标基本框架的 HypE[78]和基于分解基本框架的 MOEA/D-

DE[111]。 

Deb 等[53]提出的基于精英策略的非支配排序遗传算法（Non-dominated Sorting 

in Genetic Algorithm-II，NSGA-II）作为基于帕累托支配基本框架下应用最为广泛

的多目标进化算法，NSGA-II 在 NSGA 的基础上，通过快速非劣排序法提升了算

法效率，同时引入拥挤度对比，提升了算法在多样性上的表现，同时通过父代与子

代一同对比的方式实现了精英保留策略。 

Yang 等[75]提出的基于动态网格的进化算法（Grid Based Evolutionary Algorithm，

GrEA）作为基于松弛支配基本框架下的行之有效的多目标进化方法，通过网格支

配（Grid Domination）关系提升算法在收敛性上的表现。在适应度评价机制中，引
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入网格排序（Grid Ranking，GR）和网格拥挤距离（Grid Crowding Distance，GRD）

用以对个体分别从收敛性和多样性两个角度进行区分。除此之外，GrEA 为了避免

两个个体可能会出现相同的 GR 和 GRD 值，引入网格坐标点间距（grid coordinate 

point distance，GCPD）用以计算个体与其所在网格的最优点之间的距离，并取

GCPD 值最小的解作为适应度较高的个体用以区分 GR 和 GRD 相同的个体。大量

实验结果显示，采用动态网格的 GrEA 在处理大部分测试问题时都要明显优于 -

MOEA。 

Bader 和 Zitzler[78]提出的基于超体积性能指标多目标优化算法（Hypervolume 

Estimation Algorithm for Multiobjective Optimization，HypE）作为基于性能指标基

本框架近期提出的代表性算法，区别于传统精确求解超体积数值的方法，通过蒙特

卡洛采样近似求解超体积，在保证算法精度的同时降低算法运行时间，提升了算法

的可用度。对每一个解的适应度计算，主要通过从当前种群中去除该解与另外 1k 

个解后，与另外 1k  个解相关联的超体积损失的期望，其中 k 取值大于等于当前种

群个数的一半。由于 HypE 的适应度计算基于超体积值，而超体积能够综合表征算

法在多样性和分布性上的表现，因此 HypE 能够平衡算法在收敛性和分布性之间的

综合表现。 

Li 和 Zhang[110]在 MOEA/D 的基础上，将 SBX 变化算子替换为 DE 变化算子

以生成子代，提出了 MOEA/D-DE。MOEA/D 作为基于分解基本框架的代表性算

法，主要通过一组均匀分布的权值向量，将原 MOP 分解为 N 个与权值向量相关的

子问题。同时最小化每一个子问题的聚合函数，经过数次迭代，MOEA/D 便能够

获得 N 个最优解。其中，通过计算与子问题 j 相对应权值向量 jw 距离最近的 T 个

权值向量，确定子问题 j 的邻域 jB 。将子问题 j 生成的子代 jx 代入其邻域 jB 的聚

合函数中，比较该子代 jx 与相邻子问题当前个体在聚合函数上的表现，如果优于相

邻子问题对应的个体，则将该相邻子问题对应的个体更新为 jx 。 

2.4.4 实验设置 

本章数值实验中涉及到的具体参数设置如下： 

（1）群体规模：对于 2、4、7 目标 WFG 测试集优化问题，NSGA-II、GrEA

和 HypE 的 N 全部设置为 100，MOEA/D-DE 和 MOEA/D-IHO 的 N 分别设置为

100、126 和 210。 

（2）MOEA/D-DE 和 MOEA/D-IHO 邻域T 为常数 10，GrEA 中div 设置遵从

原作设为 12[116]，HypE 中用于计算HV 的样本量设为 10000。 

（3）WFG 测试集中 18k  ， 14l  。 
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（4）所有算法均采用 DE/rand/1 和二项式变异变化算子的组合，其中 DE/rand/1

中 1.0CR  ， 0.5F  ，多项式变异中 20m  ， 1/ 32mp  ，CSO 中 0.8AW  。 

（5）所有算法独立运行 31 次，每次运行迭代 250 次。 

此外，在性能指标的计算时，所有非支配解的个数都设置为 100。 

2.5 实验结果与分析 

为了检测 MOEA/D-IHO 的有效性，所有对比算法独立运行 31 次。计算结果

分别从 Median Attainment Surface、数值统计和盒图三个方面展开。绘制所有对比

算法运行 31 次后获得的近似帕累托最优前沿面的 Median Attainment Surface，如图

2-3 所示。每个算法求解得到HV 、IGD 、GD 和PD四个性能评价指标计算值的统

计结果，以各指标值平均值作为对比基准，分别列于表 2-2 至 2-5 中。并绘制了每

个算法在HV 、 IGD 、GD 和PD四个性能评价指标计算值的盒图。其中，所有图

例中，IHO 代表算法 MOEA/D-IHO，MOEADDE 代表算法 MOEA/D-DE。每个示

例中 WFGX-Y 代表 Y 个目标的测试函数 WFGX，  2,3, ,9X   。 

2.5.1 Median Attainment Surface 

Median Attainment Surface 直观地将各个算法优化解在目标空间中进行对比，

同时辅以每个测试函数的真实帕累托最优前沿，便于查看各个算法优化解在目标

空间的多样性和收敛性情况。从图 2-3 我们可以看出： 

（1）在对离散型凸函数 WFG2 问题的求解上，所有算法都不能收敛到真实帕

累托最优前沿面。其中 HypE 和 GrEA 在收敛性上的表现优于其它算法，而

MOEA/D-IHO 在多样性上表现最优。 

（2）在线性凸函数 WFG3 问题的求解上，所有算法都有较好的收敛性，其中

MOEA/D-IHO 在多样性上的表现优于其它算法。 

（3）在多峰可分凹函数 WFG4 问题的求解上 MOEA/D-IHO 的综合表现都优

于其它算法。 

（4）在带有欺骗性可分凹函数 WFG5 问题的求解上 MOEA/D-IHO 的综合表

现略优于其它算法，这与 MOEA/D-DE 的性能比较接近。 

（5）在不可分单峰凹函数 WFG6 问题的求解上 MOEA/D-IHO 的综合表现远

优于其它算法。同样地，在求解 WFG7 至 WFG9 问题时，MOEA/D-IHO 的综合性

能表现也要明显优于其它算法。 

根据直观观察，MOEA/D-IHO 几乎在所有测试函数上的表现都优于其它算法。

由于每个算法优化解集之间距离较近，还需要借助数值统计的均值和盒图综合表
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征各算法在收敛性上的表现。 

 

图 2-3 2 目标 WFG 测试集 Median Attainment Surface 
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2.5.2 实验数值统计结果 

本节对 31 次独立运算结果进行平均值统计，每种问题中表现最好的算法都进

行加粗处理。如表 2-2 所示，MOEA/D-IHO 几乎在所有测试函数问题上所得平均

HV 性能指标都优于其他算法，HypE 在 WFG3 问题上的表现较为突出，GrEA 在

WFG5-7、WFG6-4、WFG6-7、WFG9-4 和 WFG9-7 上的表现优于其它算法。 

表 2-2 5 种算法在 WFG2 至 WFG9 测试问题上所得平均 HV 值的比较 

测试函数 
目

标 

算法 

NSGA-II GrEA MOEA/D-DE HypE MOEA/D-IHO

WFG2 

2 0.621258 0.62229 0.5734194 

0.8341935 

0.8556129 

0.623452 0.638516 

0.925194 

0.979452 

4 0.769097 0.847839 0.875516

7 0.755129 0.873871 0.959645

WFG3 

2 0.607677 0.606613 0.6129677 

0.1430323 

0.1464194 

0.601194 0.634677 

0.282613 

0.153871 

4 0.188032 0.161581 0.367355

7 0 0 0.237548

WFG4 

2 0.387677 0.387484 0.391871 

0.4593548 

0.5486129 

0.379484 0.42371 

0.670194 

0.731774 

4 0.408387 0.57129 0.452677

7 0.460258 0.600065 0.493806

WFG5 

2 0.373323 0.367419 0.3925806 

0.4731613 

0.4849032 

0.380774 0.402516 

0.600935 

0.575161 

4 0.456871 0.564742 0.542387

0.5601297 0.483 0.594903

WFG6 

2 0.395258 0.392161 0.3955806 0.381 0.432839 

4 0.582419 0.665516 0.5543548 0.606645 0.577935 

7 0.643548 0.760903 0.6446774 0.674161 0.688097 

WFG7 

2 0.349645 0.353129 0.4003548 0.352548 0.420129 

4 0.419871 0.554742 0.477 0.57029 0.679839 

7 0.470613 0.567355 0.4543871 0.573161 0.718871 

WFG8 

2 0.264129 0.266677 0.2785484 0.266742 0.384129 

4 0.344516 0.433516 0.3734839 0.519742 0.605903 

7 0.420097 0.480935 0.4217419 0.603 0.555323 

WFG9 

2 0.351419 0.354774 0.3704839 0.353194 0.376129 

4 0.470258 0.558581 0.4602903 0.552032 0.529 

7 0.450258 0.599323 0.4469355 0.586323 0.509323 
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如表 2-3 所示，MOEA/D-IHO 在所有测试函数问题上所得平均 IGD 性能指标

与在所有测试函数问题上所得平均HV 性能指标不同，表现较差。MOEA/D-IHO 在

WFG2-4、WFG-2-7、WFG4-4、WFG4-7、WFG7-4、WFG7-7 和 WFG8-4 问题上所

得平均 IGD 性能指标差距较大，在其他测试问题上差距较小或表现居中。其中

NAGA-II 的表现最好，其次是 MOEA/D-DE。 

表 2-3 5 种算法在 WFG2 至 WFG9 测试问题上所得平均 IGD 值的比较 

测试函数 
目

标 

算法 

NSGA-II GrEA MOEA/D-DE HypE MOEA/D-IHO

WFG2 

2 0.621258 0.62229 0.573419 

0.834194 

0.855613 

0.623452 0.638516 

0.925194 

0.979452 

4 0.769097 0.847839 0.875516

7 0.755129 0.873871 0.959645

WFG3 

2 0.607677 0.606613 0.612968 

0.143032 

0.146419 

0.601194 0.634677 

0.282613 

0.153871 

4 0.188032 0.161581 0.367355

7 0 0 0.237548

WFG4 

2 0.387677 0.387484 0.391871 

0.459355 

0.548613 

0.379484 0.42371 

0.670194 

0.731774 

4 0.408387 0.57129 0.452677

7 0.460258 0.600065 0.493806

WFG5 

2 0.373323 0.367419 0.392581 

0.473161 

0.484903 

0.380774 0.402516 

0.600935 

0.575161 

4 0.456871 0.564742 0.542387

0.5601297 0.483 0.594903

WFG6 

2 0.395258 0.392161 0.395581 0.381 0.432839 

4 0.582419 0.665516 0.554355 0.606645 0.577935 

7 0.643548 0.760903 0.644677 0.674161 0.688097 

WFG7 

2 0.349645 0.353129 0.400355 0.352548 0.420129 

4 0.419871 0.554742 0.477 0.57029 0.679839 

7 0.470613 0.567355 0.454387 0.573161 0.718871 

WFG8 

2 0.264129 0.266677 0.278548 0.266742 0.384129 

4 0.344516 0.433516 0.373484 0.519742 0.605903 

7 0.420097 0.480935 0.421742 0.603 0.555323 

WFG9 

2 0.351419 0.354774 0.370484 0.353194 0.376129 

4 0.470258 0.558581 0.46029 0.552032 0.529 

7 0.450258 0.599323 0.446935 0.586323 0.509323 
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如表 2-4 所示，MOEA/D-IHO 除去 WFG8-2 和 WFG9-2，在 2 目标 WFG 测试

函数问题上所得平均 PD性能指标为零，与 Median Attainment Surface 和表 2-2 中

平均HV 性能指标统计结果相悖，因此验证PD在评价 2 目标多样性时表现不稳定。

MOEA/D-IHO4 目标和 7 目标 WFG 测试函数问题上所得平均PD性能指标表现优

异。 

表 2-4 5 种算法在 WFG2 至 WFG9 测试问题上所得平均 PD值的比较 

测试函数 
目

标 

算法 

NSGA-II GrEA MOEA/D-DE HypE MOEA/D-IHO

WFG2 

2 3.004E-01 2.141E+01 0  1.550E+00 0  

4 5.527E+03 9.003E-01 6.978E+01 1.446E+03 6.758E+04 

7 4.036E+05 2.281E+06 0  2.123E+05 1.549E+05 

WFG3 

2 2.009E+00 1.011E-01 2.913E+00 1.162E+01 0  

4 6.668E+03 5.471E+04 0  3.934E+02 2.660E+04 

7 3.047E+06 2.426E+05 0  1.323E+05 3.085E+06 

WFG4 

2 9.443E-01 1.667E+02 0  6.086E+00 0  

4 3.398E+04 3.427E+04 6.198E+04 6.279E+03 0  

7 5.447E+06 1.811E+07 6.993E+04 1.381E+06 3.521E+06 

WFG5 

2 0  4.071E+01 7.148E-01 1.260E+01 0  

4 9.612E+01 2.572E+04 0  3.082E+02 

8.971E+04 

0  

7 1.507E-01 2.118E+07 1.240E+07 3.698E+06 

WFG6 

2 1.190E+00 1.227E+02 1.811E-01 9.436E+00 0  

4 3.209E-01 3.601E+03 3.233E+03 3.538E+03 5.027E+03 

7 0  1.320E+06 5.512E+04 2.082E+06 1.467E+04 

WFG7 

2 1.709E+00 2.870E+01 2.884E-01 8.070E+00 0  

4 1.685E+04 3.337E+04 1.323E+01 4.213E+03 9.553E+04 

7 6.930E+06 2.647E+07 0  3.676E+05 2.519E+06 

WFG8 

2 6.814E-01 1.445E+02 0  4.752E+00 1.996E-03 

4 2.549E+04 1.046E+04 0  4.958E+03 0  

7 9.055E+06 2.106E+07 1.117E+03 7.736E+05 6.485E+06 

WFG9 

2 4.035E-01 6.680E+01 1.288E+00 1.466E+01 1.291E-01 

4 1.204E+03 2.202E+04 9.323E+04 3.224E+02 0  

7 3.546E+03 2.409E+07 1.313E+06 1.154E+05 4.565E+06 
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如表 2-5 所示，MOEA/D-IHO 除去 WFG2-2、WFG3-4、WFG3-7 和 WFG9-2，

在其他 WFG 测试函数上所得平均GD 性能指标上表现最好。在 WFG2-2 和 WFG3-

4 测试函数上所得平均GD 性能指标表现较差，劣于其他函数。在 WFG3-7 测试函

数上所得平均GD 性能指标表现居中。在 WFG9-2 测试函数上所得平均GD 性能指

标表现略差于最优算法 MOEA/D-DE，可以忽略不计。 

表 2-5 5 种算法在 WFG2 至 WFG9 测试问题上所得平均GD 值的比较 

测试函数 
目

标 

算法 

NSGA-II GrEA MOEA/D-DE HypE MOEA/D-IHO

WFG2 

2 0.004955 0.004965 0.00475 

0.036647 

0.052116 

0.003701 0.010991 

0.016372 

0.044903 

4 0.080263 0.040691 0.029933

7 0.289916 0.204183 0.300758

WFG3 

2 0.007295 0.004114 0.003611 

0.142976 

0.203646 

0.002645 0.002572 

0.162426 

0.208219 

4 0.170954 0.141411 0.00503 

7 0.428855 0.36449 0.005081

WFG4 

2 0.0089 0.008682 0.007367 

0.034563 

0.037047 

0.00853 0.001659 

0.006866 

0.020622 

4 0.086373 0.039016 0.025631

7 0.198685 0.140827 0.084969

WFG5 

2 0.008113 0.0088 0.006737 

0.033069 

0.048732 

0.006807 0.006203 

0.012737 

0.034786 

4 0.074931 0.027381 0.023092

0.0912417 0.182132 0.145522

WFG6 

2 0.005084 0.005755 0.005474 0.005779 0.002698 

4 0.059011 0.024351 0.019087 0.024593 0.017639 

7 0.191847 0.115112 0.05098 0.084835 0.035532 

WFG7 

2 0.021043 0.019116 0.00678 0.016016 0.006597 

4 0.092356 0.04708 0.036851 0.024484 0.007797 

7 0.203223 0.154687 0.034559 0.072818 0.030754 

WFG8 

2 0.039735 0.031432 0.037811 0.03607 0.007996 

4 0.125122 0.083256 0.046558 0.026668 0.015227 

7 0.225277 0.196023 0.037758 0.079089 0.03162 

WFG9 

2 0.016948 0.016553 0.013283 0.017389 0.013854 

4 0.0668 0.028889 0.024739 0.028743 0.018829 

7 0.213437 0.14315 0.065477 0.106394 0.057415 
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2.5.3 盒图 

盒图用以展示所得数据的离散情况。 

如图 2-4 所示，MOEA/D-IHO 在 2 目标 WFG 测试集HV 盒图上表现最优。 

如图 2-5 所示，MOEA/D-IHO 除去 WFG2-2，在 2 目标 WFG 测试集 IGD 盒图

上表现最优。 

如图 2-6 所示，MOEA/D-IHO 除去 WFG3-2 和 WFG4-2，在 2 目标 WFG 测试

集 PD盒图上表现与其他算法相似。 

如图 2-7 所示，MOEA/D-IHO 除去 WFG2-2 和 WFG3-2 测试问题在 2 目标

WFG 测试集GD 盒图上表现最优。 

如图 2-8 所示，MOEA/D-IHO 在 4 目标 WFG2、WFG4、WFG5、WFG7 和

WFG8 测试集HV 盒图上表现最优。在其他测试函数HV 盒图上表现与最优算法之

间的差距也并不大。 

如图 2-9 所示，MOEA/D-IHO 除去 WFG3-4 测试问题在 4 目标 WFG 测试集

IGD 盒图上表现最优。 

如图 2-10 所示，MOEA/D-IHO 在 4 目标 WFG2 和 WFG6 测试集PD盒图上表

现最优。 

如图 2-11 所示，MOEA/D-IHO 除去 WFG3-4 测试问题在 4 目标 WFG 测试集

GD 盒图上表现最优。 

如图 2-12 所示，MOEA/D-IHO 在 7 目标 WFG2、WFG4、WFG7 和 WFG8 测

试问题上HV 盒图上表现最优。在其它测试问题盒图上表现也具有竞争力。 

如图 2-13 所示，MOEA/D-IHO 除去 WFG3 测试问题在 7 目标 WFG 测试集

IGD 盒图上表现最优。 

如图 2-14 所示，GrEA 在 7 目标 WFG 测试集 PD盒图上综合表现最优。

MOEA/D-IHO 在大部分问题上都处于中间水平。 

如图 2-15 所示，MOEA/D-IHO 除去 WFG3-7 测试问题在 7 目标 WFG 测试集

GD 盒图上表现最优。 

结合 2.5.2 节中的 5 个算法在 4 个性能评价指标平均值的统计情况，对 MOEAs

在性能函数上的表现往往需要结合多重信息综合进行评定，仅依靠一种评价方式

很难体现优化算法的真实性能。2.5.2 节侧重 31 次运算结果的平均值，而本节侧重

31 次运算结果的离散分布情况，鉴于 MOEAs 寻优过程本质上是一种概率搜索，

因此需要结合不同统计结果对不同 MOEAs 进行评价。 
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图 2-4 2 目标 WFG 测试集 HV 盒图 
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图 2-5 2 目标 WFG 测试集 IGD 盒图 
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图 2-6 2 目标 WFG 测试集 PD盒图 
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图 2-7 2 目标 WFG 测试集GD 盒图 
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图 2-8 4 目标 WFG 测试集 HV 盒图 
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图 2-9 4 目标 WFG 测试集 IGD 盒图 
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图 2-10 4 目标 WFG 测试集 PD盒图 
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图 2-11 4 目标 WFG 测试集GD 盒图 
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图 2-12 7 目标 WFG 测试集 HV 盒图 
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图 2-13 7 目标 WFG 测试集 IGD 盒图 
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图 2-14 7 目标 WFG 测试集 PD盒图 
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图 2-15 7 目标 WFG 测试集GD 盒图 
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2.5.4 结果分析 

结合 2.5.1 至 2.5.3 节性能指标对比情况，可以得出 MOEA/D-IHO 除去 WFG3-

2 测试问题在 2 目标 WFG 测试函数集所有性能指标盒图对比中基本表现最优。在

4 目标、7 目标 WFG 测试函数集中性能指标 IGD 和GD 盒图对比中也一直表现优

异，然而在 4 目标、7 目标 WFG 测试函数集中性能指标HV 盒图对比中表现时好

时坏，而在 4 目标、7 目标 WFG 测试函数集中性能指标 PD 表现一般。这也一定

程度上验证了基于 MOEA/D 的算法框架，在求解高维多目标优化问题时急需在多

样性表现上深入研究。 

2.6 本章小结 

本章根据 EAs 中变化算子对制约其在搜索空间中平衡探索与开发的问题，提

出了一种基于混合性能指标综合评价机制的变化算子自适应选择策略 IHO，根据

历史优化解在 3 种不同性能指标下进行综合评定，择优选取相对应的变化算子在

搜索空间中强化探索或开发。同时，根据 DE 算子基本构建框架，将一种新型探索

型单目标变化算子乌鸦搜索算法扩展到多目标维度。以目前综合性能表现优异的

MOEA/D 为基本框架，对 MOEA/D-IHO 算法在 2 目标、4 目标和 7 目标 WFG 测

试集性能指标HV 、 IGD 、PD ，GD 与其他四种基于帕累托支配基本框架、基于

松弛支配基本框架、基于性能指标基本框架和基于分解基本框架的优秀 MOEAs 进

行对比，验证了本章提出的 IHO 策略在平衡搜索空间探索与开发问题上性能优异。 
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第三章 基于自适应权值向量的分解多目标进化算法 

许多学者指出 MOEA/D 在求解 MaOPs 时经常会出现多样性保持不足的情况，

第二章提出的 MOEA/D-IHO 为解决该问题提供了一种有效的思路。进一步，本章

以 MOEA/D 权值向量为切入点，探究通过修改权值向量提升 MOEA/D 多样性表

现的可能。 

3.1 引言 

MOEA/D 在其原始版本中，认为借助一组在目标空间均匀分布的权值向量最

终同样会得到一组在多样性上表现良好的优化解，然而 MOEA/D 设计者 Zhang 等

[111]应用 MOEA/D-DE 求解其提出的 F5 优化问题时发现，不同权值向量的取值会

得到不同的结果。如图 3-1 所示，  1 2 3 4 5 6, , , , ,w w w w w ww 为一组在目标空间均匀

分布的权值向量，然而其所获得的最优解集  1 2 3 4 5 6, , , , ,s s s s s ss 却在多样性上表现

较差。 

帕累托最优前沿

1s

2s
3s

4s
5s

6s

z
1w

2w

3w

4w

5w

6w

 

图 3-1 均匀分布权值向量对应不均匀分布优化解 

许多学者试图通过重新设计权值向量的生成方式，使优化解能够均匀分布于

目标空间，进而提升其多样性。目前为止，比较有代表性的权值向量生成方式包括：

单纯形网格法[175]、双层单纯形网格法[80]和均匀设计法[112]。这些方法要想获得分布

均匀的优化解，对求解问题本身的帕累托最优前沿有一定的要求，并不适用于求解

具有离散、退化或奇异形状的优化问题。鉴于此，现如今在权值向量方面的研究主

要以自适应模式为主，根据优化解的稀疏程度，自动增添或删减权值向量以达到提
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升多样性的需求。在基于分解的 MOEA 框架研究领域，已有相关学者针对这一问

题设计出行之有效的算法，Deb 等[177]在 NSGA-III[80]的基础上提出一种自适应参考

点删减的 NSGA-III（A-NSGA-III），通过构建参考点的（m-1）单纯形格，删除拥

挤参考点周围与优化解无任何关联的参考点。Qi 等[46]提出一种自适应权值调整策

略（MOEAD-AWA），在优化过程中首先假设算法收敛到真实帕累托最优前沿，然

后周期性地删除掉拥挤的权值向量，并在稀疏区域添加新的权值向量。Cheng 等[123]

通过引入两组参考向量用以分别应对不同的问题。然而这些方式有一定的局限性，

有些算的设计专门是为了解决某些问题。同时，Giagkiozis 等[131,178]指出，采用自

适应策略生成新的权值向量可能会对整个进化过程产生收敛性不足的问题。鉴于

此，Wang 等[179]提出一种基于权值向量和优化解协同进化的方法 PICEA-w，通过

计算权值向量领域内优化解的切比雪夫函数值，择优选取优势解和优势向量，共同

进入下一次优化过程。然而，其在添加权值向量的过程采用随机生成的方式，并未

充分利用当前解信息。因此本文在借鉴 PICEA-w 优势权值向量生成机制的基础上，

引入权值向量生成机制，以充分利用生成解在目标空间中的分布情况，反向指导权

值向量的增删。 

本章首先简单介绍 PICEA-w 的基本原理。其次，根据自适应权值向量生成机

制，结合 PICEA-w 协同进化方案提出一种自适应权值向量生成机制（Adaptive 

Weight Generation，AW）。最后，将 AW 机制与 MOEA/D 相结合形成 MOEA/D-

AW，详细介绍 MOEA/D-AW 算法流程并与先进算法的实验对比。 

3.2 PICEA-w 权值向量更新机制 

3.2.1 PICEA-w 算法基本流程 

PICEA-w 基本流程如算法 3.1 所示。算法 3.1 中主要涉及五个函数，如表 3-1

所示。 

表 3-1 PICEA-w 中涉及的函数 

函数名称 描述 

weightGenerator 生成随机权值向量 

updateA 根据新获取的非支配解更新外部档案 A  

thetaConfiguration 生成函数 coEvolve 所需角度值 

coEvolve 生成新的解集与新的权值向量 

trimA 限制外部档案 A总数 
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算法 3.1：PICEA-w 

输入 
种群数量 N ，初始种群 S ， wN 个权值向量  1 2= , , ,

wNW w w w ，最

大迭代次数 maxiter ，目标函数数量M ，外部档案 A尺寸 Asize  

输出 S ，W ， A，BestF  

1. BestF   

2. ( )S initializeS N  

3. _ ( )F S obj S  

4. ( , _ )BestF updateA BestF F S  

5. ( )wW weightGenerator N  

6. while iter < maxiter  do 

7. ( )Sc geneticOperator S  

8. _ ( )F Sc obj Sc  

9.  ( int , ) , , _ , _Jo S JointF Union S Sc F S F Sc  

10. ( )wWc weightGenerator N  

11. ( , 2)thetaConfiguration iter   

12. ( , _ , ) ( , , , )S F S W coEvolve JointF JointS JointW   

13. ( , _ , )BestF updateA BestF F S Asize  
14. end while 

表 3-1 中各个函数功能简要描述如下（详尽表述可参见 PICEA-w 原文[179]）： 

（1）weightGenerator 

函数 weightGenerator 主要用以生成 wN 个权值向量  1, , ,j i Mw w ww  ，

1,2, , wj N  ， jw 的函数表达如下： 

 

1
1

1
1

1

1

1

1 ()

1 1 ()

1

M

i
M

i k
k

i

M k
j

w rand

w w rand

w w












 

    
 

 






      （3-1） 

式中， wN 为权值向量个数， ()rand 为 0-1 间的随机数，M 为目标个数。 

（2）updateA 

函数 updateA 主要用以更新外部档案 A中的非支配解集，其中当 A尺寸超过

Asize时，执行 trimA 以保证 A尺寸维持在 Asize。 

（3）trimA 

函数 trimA 根据 Zitzler 等[68]提出的 SPEA2 中聚类技术，将 AF 尺寸固定在初

始值。 
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（4）thetaConfiguration 

函数 thetaConfiguration 生成一个角度作为函数 coEvolve 的输入，其函数表

达如下： 

max

=
2

iter

iter

          （3-2） 

式中， iter 为当前迭代次数， maxiter 为最大迭代次数。 

（5）coEvolve 

函数 coEvolve 的输入参数为、JointS、JointF 和 JointW，通过协同进化算法，

输出优化解集 S、优化目标集 F_S 和优化权重 W。JointS 为第 iter 次进化过程中父

代解集和子代解集的合集，JointF 为父代解集和子代解集在目标空间映射的合集。

JointW 父代优化权值向量和随机权值向量的合集。 

函数 coEvolve 中协同进化的基本步骤如下： 

1） 对于 JointW 中的每个向量 , 1, 2, , 2j wj Nw  ，计算得出 wj 和 JointF 中

, 1,2, , 2i i NF  之间的角度，并得到一个2 2 wN N 的角度矩阵。当 iF 和

jw 之间角度小于，计 , 1, 2, , 2i i NF  为解 jw 的相邻向量。中大于

值的元素设为 inf。计算 iF 和 jw 的切比雪夫标量化方程，用以评定 iF 性能。

将 中表征相邻关系的元素替换为切比雪夫标量化值，并形成一个

2 2 wN N 的性能矩阵Ρ。依据 jw 对其邻阶 iF 按照降序进行排序，生成一

个2 2 wN N 顺序矩阵 R，其中 1 代表最佳性能。 

2） 基于顺序矩阵 R，选取 N 个 iF 作为新的 F_S。对 R 进行升序排序，其中

第一列标记为为最优性能，第二列其次，以此类推。选取前 N 个最优性

能 iF 。 

3） 基于 R 选取 wN 个 jw 作为新的 W。其依据 iF 挑选使其成为新 F_S 的 jw ，

如果 iF 同时在多个权值向量下表现最优，选取距离 iF 最远的 jw 作为当前

群体的最优权值向量。 

3.2.2 PICEA-w 算法存在的一些问题 

PICEA-w 在每次迭代过程中权值向量通过式 3-1 随机生成，在进化过程中，

算法 3.1 步骤 10 产生的随机变量很有可能与上一代进化后的权值向量相重合，并

没有充分利用到已知解在目标空间中的分布情况，因此有很大几率会出现多样性

不足的情况。为此，本章提出一种自适应向量生成方案，借助算法 3.1 步骤 10 的

协同进化过程与权值向量生成机制相结合，以获取算法在目标空间多样性的良好

表现。 
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3.2.3 最优权值向量生成方案 

给定一个参考点  1 2, , ,i M
   z z z z ，通过求解该参考点的切比雪夫标量化方程，

即可获得该参考点下的最优权值向量  1 2, , , Mw w w w 。最优权值向量具体计算

过程如下： 

1 1 2 2

1 2

( ) ( ) ( )M M

M

f s f s f s    
  

z z z

w w w
             （3-3） 

同时，由于 1 2 =1M  w w w ，因此最优权值向量计算过程又可以表示为： 

  1 1
1

1 1

( ) ( )
= , , ,

( ) ( )
M M

M M M

i i i ii i

f s f s

f s f s

 

 
 

   
    

z z
w w w

z z
 ，        （3-4） 

3.3 基于自适应权值向量的分解多目标进化算法 

3.3.1 算法思路 

本章提出的基于自适应权值向量的分解多目标进化算法主要借助 PICEA-w 的

协同进化算法与最优权值向量生成方案，结合 MOEA/D 基本框架，对 PICEA-w 协

同进化算法进行修正，除替换 PICEA-w 中随机权值向量生成机制外，MOEA/D-AW

的协同进化策略中依靠当前父代信息对权值向量进行更新，以指导下一次进化过

程。 

3.3.2 算法详解 

算法 3.2 首先生成一组均匀分布的权值向量  1 2, , , NW  w w w ，根据

, 1, 2, ,i i Nw  确定 N 个子问题 ip ，并组成初始化种群  0 0 0 0
1 2, , , NP p p p  ，计算

距离权值向量 iw 最近的T 组向量，组成子问题 ip 的邻域  , , ,i i j T  w w w 。其中，

权值向量根据 Das 和 Dennis 的生成方式产生，步骤 3 中初始理想点 0z的生成主要

依靠当前种群中所有个体目标函数值的最小值进行估计。 

AW 策略主要通过算法 3.2 中步骤 7 完成，其中主体内容主要为算法 3.1 步骤

10 到 12 的组合，其中权值向量生成发生在 coEvolve 中，一旦判定解 iter
iP 对应的权

值向量无法满足邻域的需求，随机根据式（3.4）生成最优权值向量替换原有向量。

以更新后的子问题生成子代，执行步骤 8，其中具体生成方法如函数 3.1 和 3.2 所

示。其中，解集的多样性通过更新权值向量的方式得以保证，因此本文采取收敛性

较好的 DE 算子生成子代。 
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算法 3.2：MOEA/D-AW 
初始化 种群数量 N ，邻域尺寸T ，最大迭代次数 maxiter  

1. 生成一组均匀分布权值向量  1 2, , , NW  w w w  

2. 根据权值向量W 初始化种群  0 0 0 0
1 2, , , NP p p p  ，并求得目标函数

0 0_ ( )F P obj P  
3. 根据初始种群 0P 初始化理想点 0z  

4. 计 算 距 离 权 值 向 量 iw 最 近 的 T 组 向 量 ， 并 组 成 邻 域

 , , ,i i j T  w w w  

5. 1iter  ; 
6. while iter < maxiter  do 

7. ( _ , , ) ( _ , , )iter iter iter iterF P P W coEvolve F P P W  
8. ( ),iter iterGenerateOffspringP P DE  
9. _ ( )iter iterF P obj P  
10. end while 
11. return P 中所有非支配解 
 

函数 3.1：GenerateOffspring 

输入： 变化算子DE ，第 iter 次迭代时刻种群 iterP  

输出： iterP  

1. for 1:i N  do 

2. 从 iter
ip 的邻域内随机选择三个个体，通过DE 算子生成子代 iter

iu 。 

3. ( , ) iter iter iter
i iP ue pUpdat  

4. end for 
 

函数 3.2：Update 

输入： 子代， iter
iu ，子问题， iter

ip  

输出： 子问题， iter
ip  

1. 根据 iter
ip 的权值向量  1 2, , ,i Mw w ww  ，计算 iter

iu 以及 iter
ip 中其他

解的切比雪夫函数值，  iter
Tch if u ，  ,

iter
Tch i kf nox ， ,

iter iter
i k inox p ，

 1, 2, ,k T   

2. for 1:k T  do 

3. if    ,
iter iter

Tch i Tch i kf u f nox  then 

4. ,
iter iter
i k inox u  

5. end if 

6. end for 
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3.4 实验设计 

3.4.1 测试函数集 

本章主要采用 Huband 等提出的 2 目标、4 目标和 7 目标 WFG2-WFG9 测试函

数集，其各个函数的特性如表 3-2 所示。 

表 3-2 WFG 测试函数集函数特性 

测试函数 目标函数 可分性 多峰性 偏差 几何形状 

WFG2 
1: 1Mf    不可分 单峰 多项式，平滑 

凸，不连续 
Mf  不可分 多峰 多项式，平滑 

WFG3 1:Mf  不可分 单峰 多项式，平滑 线型，退化 

WFG4 1:Mf  可分 多峰 多项式，平滑 凹 

WFG5 1:Mf  可分 欺骗性 多项式，平滑 凹 

WFG6 1:Mf  不可分 单峰 多项式，平滑 凹 

WFG7 1:Mf  可分 单峰 参数依靠 凹 

WFG8 1:Mf  不可分 单峰 参数依靠 凹 

WFG9 1:Mf  不可分 多峰，欺骗性 参数依靠 凹 

其中，WFG 的决策变量区间为 [0,2 ], 1,2, ,iz i i n   。 

3.4.2 性能评价指标 

目前 EMO 领域应用最为广泛的评价指标HV 和 IGD 被用作本章的主要评价

指标[90]。其中HV 的计算需要借助参考点信息，一般采取最差点的 1.2 倍作为参考

点。同时辅以GD 和PD两个性能指标，指标GD 用以评价 MOEAs 求解标准测试集

的收敛性。指标PD不仅可以在广度上对 MOEAs 进行评价，同时能够保证对分布

均匀性进行度量，被认为是目前评价多样性最为有效的指标。 

3.4.3 对比算法 

为了评估本章所提出的 MOEA/D-AW 算法的性能，将其与以下四种用于解决

MaOPs 的先进算法进行比较，分别为：RVEAa[123]、A-NSGA-III[177]、PICEA-g[84]和

EFR-RR[124]。 

Cheng 等[123]在参考向量指引进化算法（Reference Vector Guided Evolutionary 

Algorithm，RVEA）的基础上，针对 RVEA 求解不规则帕累托最优前沿面问题时性

能出现退化的情况，提出了一种参考向量自适应更新（Regenaration）策略，RVEAa。
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RVEA 通过预设一组分布均匀的参考向量将目标空间划分为与参考向量等数量的

子空间。同 NSGA-II 中的精英策略相同，在每一次进化过程中，RVEA 采取将父

代与子代结合的方式，择优生成下一代。RVEA 通过引入角度惩罚距离（Angle-

Penalized Distance，APD）以平衡算法在收敛性与多样性上的表现，并且 APD 的

计算与进化次数相关，以保证 RVEA 在进化初期倾向于收敛性，在进化末期倾向

于多样性。RVEAa 在 RVEA 的基本框架下，在根据参考向量划分群体生成 N 组子

群后，将空子群相对应的参考向量替换为介于当前种群目标函数最大值与最小值

的随机单位向量，非空子群相对应的参考向量得以保留。 

Jain 和 Deb[177]在 NSGA-III[80]的基础上通过自适应增添和删减参考点的方式，

提出了 NSGA-III 自适应版本 A-NSGA-III。同 NSGA-II 相似，NSGA-III 首先将关

键非支配层前面所有非支配层的个体归入下一代种群，主要对关键非支配层个体

进行选择。在选择之前，根据下一代种群中解到参考线的距离将下一代种群中个体

与参考点进行关联。根据参考点 j 已关联解个数 j ，优先选择关联解个数最小的参

考点 j ，并从关键层中选取距离 j 最近的解加入到下一代种群。其中，当 0j  ，

如果在关键非支配层中无法找到距离参考点 j 距离最小的解，则将参考点 j 删除。

而 A-NSGA-III 在 NSGA-III 的基础上，在 1j  的参考点附近根据目标函数数量增

加相应数量的参考点，并删除此时所有参考点中 0j  的参考点，以期达到 =1j 的

理想状态，进而使优化解能够均匀分布于帕累托最优前沿面。 

Wang 等[84]在基于偏好的协同进化算法[180]（Preference Inspired Coevolutionary 

Algorithm，PICEA）的基础上，通过引入目标向量的形式，提出了基于目标向量偏

好的协同进化算法（Preference Inspired Coevolutionary Algorithm Using Goals，

PICEA-g）。PICEA-g 借助当前种群中目标函数取值范围，设置一组目标向量将目

标空间进行划分，将传统帕累托支配关系和基于目标向量的适应度计算公式相结

合，同 NSGA-II 类似，同样采取将父代与子代相结合的方式，对该种群进行适应

度分配，并择优选取子代。PICEA-g 目前在各个 WFG 测试函数的对比试验中表现

优异，相较其他算法性能表现总是处于前两位[181]。 

Yuan 等[124]在集成适应度排序法[182]（Ensemble Fitness Ranking，EFR）的基础

上引入排序限制策略，归纳为 EFR-RR 法（Ensemble Fitness Ranking with Ranking 

Restriction Scheme）。在 EFR 中，解集的适应度仅仅依赖于聚合函数值，然而这种

选择机制会选取与权值向量相距甚远的解，使算法在多样性保持上表现较差。鉴于

此，EFR-RR 提出一种限制排序的策略，通过限制解只在与其相近的权值向量构成

的适应度函数上进行排序，进而借助均匀分布的权值向量生成一组分布性表现良

好的优化解。 
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RVEAa、A-NSGA-III 和 PICEA-g 的参考向量（其中 PICEA-g 为目标向量）根

据当前种群自适应进行调整，以获取多样性表现较好的优化解。EFR-RR 通过限制

适应度排序只发生在解与其邻近的适应度函数上以获得均匀分布的优化解。 

3.4.4 实验设置 

本章数值实验中涉及到的具体参数设置如下： 

（1）群体规模：N ：对于 2、4、7 目标 WFG 测试集优化问题，A-NSGA-III、

RVEAa、PICEA-g 和 EFR-RR 的 N 全部设置为 100，MOEA/D-AW 的 N 分别设置

为 100、126 和 210。 

（2）RVEAa 中惩罚变化率 2  ，参考向量调整频率 0.1fr  。 

（3）PICEA-g 中目标向量个数 * / 2goalN N m ，m 为目标数量。 

（4）EFR-RR 中邻近权值向量个数 2K  。 

（5）WFG 测试集中 18k  ， 14l  。 

（6）为公平起见，所有算法均采用模拟二项式交叉和多项式变异变化算子，

模拟二项式交叉中 1.0pc  ， 15c  ，二项式变异中 20m  ， 1/ 32mp  。 

（7）所有算法独立运行 31 次，每次运行迭代 250 次。 

此外，在性能指标的计算时，所有非支配解的个数都设置为 100。 

3.5 实验结果与分析 

为了检测 MOEA/D-AW 的有效性，所有对比算法独立运行 31 次。计算结果分

别从 Median Attainment Surface、数值统计和盒图三个方面展开。绘制所有对比算

法运行 31 次后获得的近似帕累托最优前沿面的 Median Attainment Surface，如图 3-

2 和 3-3 所示。每个算法求解得到HV 、 IGD 、GD 和PD四个性能评价指标计算

值的统计结果，以各指标平均值作为对比基准，分别列于表 3-3 至 3-6 中。绘制了

每个算法在HV 、 IGD 、GD 和PD四个性能评价指标计算值的盒图。 

其中，在所有图例中，ANSGAIII 代表 A-NSGA-III，PICEAg 代表 PICEA-g，

EFRRR 代表 EFR-RR，AW 代表算法 MOEA/D-AW。每个示例中 WFGX-Y 代表 Y

个目标的测试函数 WFGX，  2,3, ,9X   。 

3.5.1 Median Attainment Surface 

Median Attainment Surface 直观地将各个算法优化解在目标空间中进行对比，

同时辅以每个测试函数的真实帕累托最优前沿，便于查看各个算法优化解在目标

空间的多样性和收敛性情况。从图 3-2 可以看出： 
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（1）在离散型凸函数 WFG2 问题的求解上，所有算法都不能收敛到真实帕累

托最优前沿面。RVEAa 的收敛性表现最差，所有算法的多样性表现接近。 

（2）在线性凸函数 WFG3 问题的求解上，所有算法都有较好的收敛性，其中

PICEA-g 有一定的波动性，收敛性略差。在多样性表现上，PICEA-g 和 MOEA/D-

AW 要优于其它算法。 

（3）在多峰可分凹函数 WFG4 问题的求解上，MOEA/D-AW 在收敛性和多样

性上都优于其它算法。 

（4）在带有欺骗性可分凹函数 WFG5 问题的求解上，所有算法都有较好的收

敛性，PICEA-g 有一定波动型，收敛性略差。在多样性表现上，PICEA-g 和 MOEA/D-

AW 要优于其它算法。 

 

图 3-2 2 目标 WFG2 至 WFG5 测试函数 Median Attainment Surface 

从图 3-3 可以看出： 

（1）在不可分单峰凹函数 WFG6 问题的求解上，所有算法都有较好的收敛性，

其中 PICEA-g 有一定的波动性，收敛性略差。在多样性表现上，PICEA-g 和

MOEA/D-AW 要优于其它算法。 
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（2）在可分单峰凹函数 WFG7 问题的求解上，所有算法都不能收敛到真实帕

累托最优前沿面。EFR-RR 在多样性表现上最优。 

（3）在不可分单峰凹函数 WFG8 问题的求解上，所有算法都不能收敛到真实

帕累托最优前沿面，EFR-RR 和 RVEAa 的收敛性较好。 

（4）在带有欺骗性多峰不可分凹函数 WFG9 问题的求解上，所有算法都有较

好的收敛性，PICEA-g 有一定波动型，收敛性略差。在多样性表现上，PICEA-g 和

MOEA/D-AW 要优于其它算法。 

 

图 3-3 2 目标 WFG6 至 WFG9 测试函数 Median Attainment Surface 

3.5.2 实验数值统计结果 

由于所有算法从本质上讲都是一种随机搜索方法，单靠一次的运行结果很难

判定一个算法好坏，因此本节对 31 次独立运算结果进行平均值统计，对比每个算

法在 4 个不同性能评价指标上的表现。其中每种问题中表现最好的算法都进行加

粗处理。 

如表 3-3 所示，PICEA-g 在大部分测试函数问题上所得平均HV 性能指标优于
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其它算法，但是优势并不明显。MOEA/D-AW 在大部分 4 目标和 7 目标 WFG 测试

函数上优于其他算法或与最优算法接近。 

表 3-3 5 种算法在 WFG2 至 WFG9 测试问题上所得平均 HV 值的比较 

测试 

函数 

目

标 

算法 

ANSGAIII RVEAa PICEAg EFRRR MOEA/D-AW

WFG2 

2 0.5683871 0.5500968 0.5739032 

0.8054839 

0.8840323 

0.5643871 0.5702581 

0.8082581 

0.8999032 

4 0.7934194 0.764 0.8194839 

7 0.8746774 0.8352903 0.8402581 

WFG3 

2 0.5710968 0.5456774 0.5999355 

0.3644194 

0.2494194 

0.5912903 0.5864839 

0.1830645 

0 

4 0.3281935 0.2037097 0.3294839 

7 0.0893548 0 0.0548387 

WFG4 

2 0.3740645 0.384 0.4030968 

0.7011935 

0.6676774 

0.4102581 0.4017097 

0.7030323 

0.8238387 

4 0.5639032 0.6194194 0.7180323 

7 0.8199355 0.7131935 0.8089355 

WFG5 

2 0.3583226 0.3581613 0.38 

0.6954194 

0.7366452 

0.3760323 0.3689032 

0.6706774 

0.7820968 

4 0.5999677 0.5777419 0.6979355 

0.7626774 7 0.7905484 0.652871 

WFG6 

2 0.3527742 0.3514194 0.3772258 0.3721613 0.3708387 

4 0.6134839 0.6013548 0.6923226 0.6930645 0.664129 

7 0.7943226 0.6944194 0.8665161 0.7997419 0.7867097 

WFG7 

2 0.3279677 0.3345806 0.3455484 0.3497419 0.3434194 

4 0.6065806 0.615129 0.7440968 0.7061935 0.7161935 

7 0.845871 0.7185806 0.8206129 0.766 0.8727097 

WFG8 

2 0.2635806 0.245129 0.2549032 0.2653871 0.2746452 

4 0.5103226 0.4592903 0.5910323 0.5504516 0.5702581 

7 0.7334194 0.6075161 0.7737742 0.6537097 0.7068387 

WFG9 

2 0.356129 0.3681613 0.3618387 0.3717097 0.3656774 

4 0.5714194 0.5823226 0.5999355 0.5946452 0.6084839 

7 0.6807742 0.6577419 0.6996774 0.6535806 0.7032581 

如表 3-4 所示，PICEA-g 在绝大多数 4 目标、7 目标测试函数问题上所得平均

IGD 性能指标优于其他算法。MOEA/D-AW 除在 WFG2-7 测试函数问题上所得平

均 IGD 性能指标优于其他算法，在其他测试问题上表现较差。综合表 3-3 对比结
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果，MOEA/D-AW 在大多数测试函数问题上所得平均 IGD 性能指标主要受限于其

收敛性。 

表 3-4 5 种算法在 WFG2 至 WFG9 测试问题上所得平均 IGD 值的比较 

测试 

函数 

目

标 

算法 

ANSGAIII RVEAa PICEAg EFRRR MOEA/D-AW

WFG2 

2 0.0277422 0.0563067 0.0249234 

0.2444377 

3.0557009 

0.0753122 0.0271739 

0.2655842 

2.2366478 

4 0.3189261 0.3191342 0.3978739 

7 2.4785011 2.573738 2.9327871 

WFG3 

2 0.0228255 0.0291779 0.0203973 

0.0185076 

0.0085836 

0.0169032 0.0280808 

1.4919033 

3.8750395 

4 0.7068468 0.6187601 0.2263272 

7 0.7939793 1.8655692 0.482924 

WFG4 

2 0.0112434 0.0067703 0.0108588 

0.1192475 

0.5526627 

0.0076598 0.0114086 

0.1587242 

1.0555186 

4 0.1441249 0.2072207 0.1264188 

7 0.9685581 1.1217202 0.8014194 

WFG5 

2 0.0680199 0.0646356 0.0649533 

0.1530422 

0.7270069 

0.0648996 0.0683153 

0.1783047 

1.117266 

4 0.2463052 0.211099 0.1562725 

0.8763536 7 0.9916907 1.1705984 

WFG6 

2 0.0789296 0.0717543 0.0757306 0.0769455 0.0772058 

4 0.2947874 0.2691742 0.1706372 0.1645013 0.21404 

7 0.9112308 1.2399054 0.5960213 0.7120275 1.0834489 

WFG7 

2 0.0967214 0.0666666 0.0968906 0.0866432 0.0885118 

4 0.1834088 0.1851346 0.1139877 0.145567 0.1421494 

7 0.9009015 1.2479099 0.5760978 1.0492375 0.9631205 

WFG8 

2 0.228603 0.267558 0.2398115 0.2928287 0.2446978 

4 0.4418091 0.6349837 0.2242573 0.5935174 0.3420176 

7 1.1035881 1.7921342 0.5728614 1.5081538 1.4359456 

WFG9 

2 0.1559923 0.1164602 0.124575 0.1231714 0.1269312 

4 0.3008735 0.2706696 0.2342858 0.2465482 0.2482205 

7 1.3706167 1.5075472 1.0934077 1.3964426 1.3268733 

如表 3-5 所示，MOEA/D-AW 在 WFG3-4、WFG3-7、WFG4-4、WFG4-7、WFG5-

7 和 WFG6-4 测试问题上所得平均PD性能指标表现最好。MOEA/D-AW 在 RVEAa

表现最好的测试问题上所得平均PD性能指标与 RVEAa 相差不大，处于同一量级。 
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表 3-5 5 种算法在 WFG2 至 WFG9 测试问题上所得平均 PD值的比较 

测试 

函数 

目

标 

算法 

ANSGAIII RVEAa PICEAg EFRRR MOEA/D-AW

WFG2 

2 2.5856E-01 9.9694E-01 9.9272E-03 

5.3622E+02 

2.8449E+04 

1.1440E+00 2.4108E-01 

5.6991E+03 

1.5429E+06 

4 1.5262E+04 1.3787E+04 2.8578E+03 

7 1.0326E+06 2.8411E+06 7.3095E+05 

WFG3 

2 3.1062E+00 5.9609E+00 9.3079E-02 

2.1369E+01 

2.1784E+02 

8.1628E+00 3.7246E+00 

2.1157E+04 

9.8409E+06 

4 1.2490E+03 1.1823E+04 2.5384E+01 

7 2.3024E+05 6.2118E+06 6.2226E+04 

WFG4 

2 3.0417E+00 6.1710E+00 2.9812E-02 

1.2715E+03 

1.5931E+03 

3.2246E+00 3.0944E+00 

4.5500E+04 

1.4077E+07 

4 1.1445E+04 4.3697E+04 6.2506E+03 

7 4.7345E+06 1.3482E+07 4.4490E+06 

WFG5 

2 3.6109E+00 5.5950E+00 3.2521E-02 

1.2287E+03 

1.9216E+04 

3.7871E+00 3.3018E+00 

3.9428E+04 

1.5289E+07 

4 3.4718E+04 4.4549E+04 1.1603E+04 

6.2197E+06 7 9.2095E+06 1.5182E+07 

WFG6 

2 3.2065E+00 4.9179E+00 4.6837E-02 3.7488E+00 2.4938E+00 

4 3.2313E+04 4.3719E+04 7.1540E+02 2.2820E+03 4.4265E+04 

7 8.0712E+06 1.3226E+07 2.8716E+04 1.7753E+06 1.2286E+07 

WFG7 

2 2.7451E+00 8.0203E+00 2.1564E-02 4.1566E+00 2.1970E+00 

4 6.3097E+03 5.3304E+04 7.3130E+02 3.3870E+03 4.4569E+04 

7 1.1350E+06 2.0854E+07 3.3026E+04 5.7026E+06 9.4309E+06 

WFG8 

2 3.8185E-01 2.5569E+00 3.0534E-02 1.7046E+00 7.3051E-01 

4 4.9118E+03 5.5100E+04 4.6357E+02 5.4929E+03 3.9892E+04 

7 1.2470E+06 2.0567E+07 3.4924E+04 4.4069E+06 1.7187E+07 

WFG9 

2 2.5016E+00 5.7800E+00 2.1657E-02 3.4753E+00 3.0163E+00 

4 4.9685E+04 5.9847E+04 1.0100E+03 5.6476E+03 4.4488E+04 

7 7.8656E+06 2.2798E+07 9.1184E+04 5.5552E+06 1.3535E+07 

如表 3-6 所示，PICEA-g 与 RVEAa 有较好的表现。MOEA/D-AW 在 WFG2-4、

WFG2-7 和 WFG5-4 测试问题上所得平均GD 性能指标表现最好，在其他测试问题

上 MOEA/D-AW 所得平均GD 性能指标与最优算法之间的差距不大。 
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表 3-6 5 种算法在 WFG2 至 WFG9 测试问题上所得平均GD 值的比较 

测试 

函数 

目

标 

算法 

ANSGAIII RVEAa PICEAg EFRRR MOEA/D-AW

WFG2 

2 0.0028059 0.0063916 0.0025988 0.010613 0.0027418 

4 0.0336244 0.0329557 0.025543 0.0566835 0.0219159 

7 0.1830739 0.1899149 0.2304059 0.3316881 0.1615903 

WFG3 

2 0.0023069 0.0029552 0.0020615 0.0017083 0.0028253 

4 0.0891084 0.0627838 0.0020188 0.033096 0.1260125 

7 0.0665427 0.1382586 0.0007797 0.0564796 0.2610865 

WFG4 

2 0.0011696 0.0007209 0.0011423 0.0008048 0.0011955 

4 0.0136766 0.0192918 0.0114128 0.0144728 0.0123177 

7 0.0704044 0.0825899 0.0433635 0.0892277 0.0700605 

WFG5 

2 0.0068192 0.0064841 0.0065255 0.0065168 0.0068536 

4 0.022822 0.0196447 0.0142876 0.0174276 

0.0945654 

0.0137266 

7 0.0704448 0.0845458 0.053274 0.0731169 

WFG6 

2 0.0079202 0.0072055 0.0076123 0.0077377 0.0077505 

4 0.0274299 0.0249955 0.0158777 0.0183691 0.0163788 

7 0.0654238 0.0893581 0.044954 0.0784874 0.0711229 

WFG7 

2 0.014487 0.0124651 0.0156522 0.0145996 0.0143956 

4 0.0171622 0.0175017 0.0109997 0.0179542 0.0111352 

7 0.0658009 0.0903263 0.0451136 0.1167012 0.0646982 

WFG8 

2 0.0314387 0.0376814 0.0343243 0.0352841 0.0315172 

4 0.054451 0.0644364 0.02797 0.0772175 0.0314716 

7 0.0804631 0.1283871 0.0444722 0.1703424 0.0956273 

WFG9 

2 0.0160276 0.0124825 0.0132742 0.0135198 0.0133882 

4 0.0278622 0.0250021 0.021662 0.0272734 0.0189518 

7 0.0967642 0.1060724 0.0787347 0.1505702 0.0859494 

3.5.3 盒图 

盒图用以展示所得数据的离散情况。如图 3-4 所示，MOEA/D-AW 在 2 目标

WFG 测试集HV 盒图上表现与其他优秀算法相似，表现较优。 
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图 3-4 2 目标 WFG 测试集 HV 盒图 
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如图 3-5 所示，MOEA/D-AW 除去 WFG2-2、WFG4-2、WFG5-2 和 WFG7-2 测

试问题，在 2 目标 WFG 测试集 IGD 盒图上表现与其他优秀算法相似。 

如图 3-6 所示，MOEA/D-AW 在 2 目标 WFG 测试集PD盒图上表现劣于最优

算法，但是差距不大。 

如图 3-7 所示，MOEA/D-AW 除去 WFG2-2 测试问题在 2 目标 WFG 测试集

GD 盒图上表现与其他优秀算法相似。 

如图 3-8 所示，MOEA/D-AW 在 4 目标 WFG9 测试问题HV 盒图上表现最优，

MOEA/D 在 4 目标 WFG3 测试问题HV 盒图上表现最差，MOEA/D-AW 在其他 4

目标测试问题HV 盒图上表现与优秀算法 PICEA-g 和 EFR-RR 相近。 

如图 3-9 所示，MOEA/D-AW 除去 WFG3-4 测试问题，在 4 目标 WFG 测试集

IGD 盒图上表现与优秀算法 PICEA-g 相似。 

如图 3-10 所示，MOEA/D-AW 在 4 目标 WFG3、WFG4 和 WFG6 测试问题

PD盒图上表现最优，MOEA/D-AW 在其他 4 目标 WFG2 测试问题PD盒图上表现

与 PICEA-g 和 EFR-RR 相似，劣于 A-NSGA-III 和 RVEAa。MOEA/D-AW 在其他

WFG 测试集PD盒图上表现与最优算法相近。 

如图 3-11 所示，MOEA/D-AW 在 4 目标 WFG2、WFG4、WFG5、WFG6、

WFG7 和 WFG9 测试问题GD 盒图上表现最优，在 4 目标 WFG3 测试问题GD 盒

图上表现最差，在 4 目标 WFG8 测试问题GD 盒图上与最优算法表现相近。 

如图 3-12 所示，MOEA/D-AW 在 7 目标 WFG2、WFG4、WFG5、WFG7 和

WFG9 测试问题HV 盒图上表现最优，在 7 目标 WFG3 测试问题盒图上表现最差

直接为零。 

如图 3-13 所示，MOEA/D-AW 除去 7 目标 WFG2 测试问题，在 7 目标 WFG

测试集 IGD 盒图上表现劣于最优算法，与其他算法表现相近。 

如图 3-14 所示，MOEA/D-AW 在 7 目标 WFG3、WFG4、WFG5 和 WFG6 测

试问题 PD盒图上表现最优，在其他 WFG测试问题PD盒图上表现处于中间水平，

略差于最优算法。 

如图 3-15 所示，MOEA/D-AW 除去 7 目标 WFG2 和 WFG9 测试问题，在 7 目

标 WFG 测试集GD 盒图上表现都劣于最优算法，与其他算法表现相近。 

结合 3.6.2 节中的 5 个算法在 4 个性能评价指标平均值的表现情况，得出对

MOEAs 在性能函数上的表现往往需要借助多重信息进行综合评定，仅依靠一种评

价方式很难体现优化算法的真实性能。 
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图 3-5 2 目标 WFG 测试集 IGD 盒图 
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图 3-6 2 目标 WFG 测试集 PD盒图 
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图 3-7 2 目标 WFG 测试集GD 盒图 
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图 3-8 4 目标 WFG 测试集 HV 盒图 
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图 3-9 4 目标 WFG 测试集 IGD 盒图 
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图 3-10 4 目标 WFG 测试集 PD盒图 
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图 3-11 4 目标 WFG 测试集GD 盒图 
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图 3-12 7 目标 WFG 测试集 HV 盒图 
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图 3-13 7 目标 WFG 测试集 IGD 盒图 
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图 3-14 7 目标 WFG 测试集 PD盒图 
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图 3-15 7 目标 WFG 测试集GD 盒图 
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3.5.4 结果分析 

结合 3.5.1 至 3.5.3 节性能指标对比情况，可以得出 MOEA/D-AW 在 WFG 测

试集性能指标盒图对比中，收敛性指标 IGD 和GD 表现一般，劣于目前优秀算法。

在多样性指标HV 和 PD 上表现较为优异。实验结果验证了 MOEA/D-AW 算法在

多样性上的综合表现。 

3.6 本章小结 

本章从提升 MOEA/D 优化解多样性，尤其从分布均匀性的角度出发，提出了

一种基于协同进化的权值向量自适应生成机制。该机制结合当前进化过程中子代

和权值向量的综合信息，一方面利用当前子代多样性信息（尤其是目标空间解集分

布稀疏程度），共同进化以剔除不可行权值向量，另一方面该机制利用了当前子代

收敛性信息（最优点），生成最优权值向量进入到下一次进化过程中。MOEA/D-AW

算法与当前优秀 MOEAs 在 2 目标、4 目标和 7 目标 WFG 测试集在性能指标HV 、

IGD 、PD 和GD 上的表现进行对比，验证了本章提出的 AW 策略在多样性上表现

优异。 
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第四章 基于满意度的交互式多目标优化算法 

工程实际应用中，由于决策者的倾向，最终决策者会从一组多样性保持好的解

集中选出最需要的一组解。此时，决策者不再需要尽可能遍布帕累托最优前沿的优

化解集，而更倾向于获得目标空间中符合其偏好的一组解。因此便需要决策者的偏

好信息来指导整个多目标优化过程。然而，由于 MOP 中的目标之间冲突关系很难

直观判定，决策者在搜索之处对 MOP 的认知并不清晰，这就给决策者执行决策带

来了一定困难。鉴于此，本章提出一种基于满意度的交互式多目标优化算法，决策

者根据不断更新的优化解，结合满意度理论及时调整相应的权值向量以指导整个

搜索过程向自己最为满意的方向行进。 

4.1 引言 

1960 年 Simon[183]首次提出满意度优化的概念并得出满意解。Takatsu[184]于

1981 年建立了满意度理论的基本数学模型。Goodrich 等[185]在控制论的深入研究中

根据满意度目标函数来进行控制，开创了满意度优化在工程领域的应用。之后满意

度优化理论被广泛应用到多个领域并取得一定的成果[129,186,187]。 

满意度优化从某种意义上与基于偏好信息的优化方法类似，都是挑选决策者

更倾向的一组解，但是两者之间存在一定的差异。满意度优化直接对优化解进行区

分，而基于偏好信息的优化方法则对目标函数进行区分，进而指导优化解的生成。

目前，基于偏好信息的优化方法，根据偏好信息在优化过程中的参与方式，主要分

为先验偏好信息、后验偏好信息和交互偏好信息[24,188,189]。先验偏好信息方式通过

不同形式，例如，权重、边界、参考点和词典顺序等，对各个目标的偏好程度进行

表征[17,190]。然而，决策者往往并不能对各个目标直接的偏好信息进行全面的区分，

进而导致所获得的最优解无法令人满意，将会诱发替代性偏好解的产生。后验偏好

信息方式的基本原理是从所获得的帕累托非支配解中根据偏好信息选择偏好的一

组优化解[18,84,189]。然而，从大量的帕累托优化解集中挑选决策者在各个目标之间

不同偏好的解集仍是一个巨大挑战。而交互式偏好信息方式，通过不断学习获得的

优化解，更新对于优化目标之间关系的认知，同时，由于每次只挑选满意解进行下

一次进化，一定程度上节省了计算成本。鉴于交互式偏好信息在集成决策者偏好信

息上的优越性，多位学者针对其展开了深入的研究[126,191-194]。目前，根据偏好信息

构建的不同方式，交互式偏好多目标优化主要分为基于偏好点和基于目标函数分

类两种形式[195]。Thiele 等[82]将决策者偏好信息以效用函数参考点的方式引入，更
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新参考点信息后的效用函数被认为可以引导搜索向偏好的方向行进。Miettien 等[196]

提出的同步 NIMBUS 算法，通过计算基于相同参考点的不同标量函数，以缓解由

不同标量化函数带来的优化解偏差。Deb 等[128]根据树方法将决策者信息和通过 PI- 

EMO-CF 算法获得的部分或完整偏好排序进行合并，进而引导整个寻优过程向帕

累托最优前沿面偏好部分行进。上述所有方法的根本落脚点都是在于偏好信息的

表征上。本文提出了一种基于满意度理论的交互式多目标进化算法，直接对优化解

进行满意度区分，挑选更为满意的优化解进入下一代进化过程。结合第二章提出的

MOEA/D-IHO 算法在搜索空间平衡探索与开发的优异表现，将两者相结合，力求

能够获得较为满意的结果。 

本章首先简单介绍满意度理论的基础知识。其次，提出一种基于满意度的交互

式偏好信息表征策略（Interactive Satisfaction，IS）。最后，将 IS 机制与 MOEA/D-

IHO 相结合形成 MOEA/D-IS，并详细介绍 MOEA/D-IS 算法流程和与先进算法的

实验对比。 

4.2 满意度理论 

4.2.1 满意度定义 

给定可行解集 , nX X R ，其质量函数如下[187]： 

:

( ) ,

f Q

q f Q X


  

X

x x
                       （4-1） 

式中， f 为质量函数，即目标函数， , mQ QR 为质量集，q为解 , Xx x 的质量。 

给定可行解集 , nX X R 与质量集Q，与之相对应的满意度函数 ( )h  如下： 

: [0,1]

( ) ( ) ( ( ))

, , ( ) [0,1]

m

F

m
F

h Q

s h q h f

q Q s


 

   

x x

x X x





                  （4-2） 

式中，F 为与质量函数 f 相对应的解集 , nX X R 中的质量函数集， ( )
F

s  为 F 的满

意度函数，代表任意解 , x x X的满意度。为了行文方便，F 可写成 , ,f hX ，其

中 f 和 h 分别为质量映射与满意映射。实际应用场景中，X 、 f 和 h 为满意度表征

中的三个主要元素。 

4.2.2 多目标满意度优化 

假设决策变量为 1 2{( , ,..., ) |, 1, 2,..., }, n
nX x x x i n X   R 。 

质量集的函数表达如下： 



电子科技大学博士学位论文 

78 

1 2{( , ,..., ) |, 1, 2,..., }, m
mQ q q q i m Q   R      （4-3） 

式中，m 为质量函数数量， ( ), 1,2,...,k kq f x k m  。 

给定一个满意度函数 : [0,1]kh R 和 ( ), 1,2,...,k k ks h q k m  ，集合的满意度函

数如下： 

 1 2 1 1 2 2( , ,..., ) ( ), ( ),..., ( ) , [0,1] , 1, 2,...,m
m m mS s s s h q h q h q S i m    （4-4） 

总体满意度方程定义为 op :[0,1] [0,1]mf  。通常，根据问题的不同特性fop的建

立有几种不同的形式[197,198]。本章采用应用最为广泛的线性权值求和法来对满意度

进行标定，其函数表达如下： 

op
1

( )
m

i i
i

sw f s s


         （4-5） 

式中，
1

 [0,1], 1
m

i i
i

 


  。 

因此，多目标满意度优化（Multi-Objective Satisfactory Optimization，MOSO）

问题可以表示为满足不等式约束 ( ) 0ig x  的前提下，最大化总体满意度 sw的优化

问题，其函数表达如下： 

 opMax   ( ), ( ), ( )

          ,

s.t.      ( ) 0       1,2,...,

n m

i

sw f s s h q q f x

x X q Q

g x i k

  

   
 
R R     （4-6） 

本章中，定义式（4-6）为总体满意度方程并着重对权值的标定展开研究。 

4.3 基于满意度理论的交互式进化算法 

4.3.1 二元关系 

为了区分群体中任意两个个体，首先定义一个二元关系，如表4-1所示。 

表 4-1 个体二元关系 

符号 描述 阈值状态 

  等效 d   

  优于 d    

  远优于 d    

  劣于 d      

  远劣于 d      



第四章 基于满意度的交互式多目标优化算法 

79 

表 4-1 中参数 d 为任意两个个体之间的满意区分度，其函数表达如下： 

1 1

m m

i j k ik k jk
k k

d sw sw s s 
 

                    （4-7） 

式中，当 d 为正数时，表示个体 ix 优于个体 jx ，反之亦然。当 d  时，表示两个

个体等价。为了下文行文方便，本章只取“等价”、“优于”和“远优于”3 种关系

来表征任意两个个体之间的二元关系。 

表 4-1 中参数 为一个正数，如 -510 ， 和 为可调参数并分别对应“优于”

和“远优于”的上限，并且满足 (0 1)      。二元关系“ ”和“ ”实

际上是用来度量不同个体的偏好程度。为了更直观地表征其物理意义，6 个个体之

间的二元关系和示意如图 4-1 所示。 

6 5 4X X X 

3 2 1X X X 

1X

2X

3X

5X

4X

maxsw

minsw

6X

 

图 4-1 二元关系图示 

从图 4-1 可以看出，“远优于”意味着更大的偏好倾向。实际应用中，参数

 和  用来界定决策者的偏好度，而它们的初始化可以借助于决策者的先验信息

或者经验。 

4.3.2 权值优化 

从式（4-5）与式（4-7）可知，MOSO 算法主要通过在每次迭代过程中设定相

对应的权值来定义并区分不同解的满意度。因此，建立如下模型，将特定解得偏好

程度转化为权值偏好度以更好地代表总体满意度。 

假设 L为决策者选择的一组候选者，l为 L的 0 范数（非零元素总数），L的函

数表达如下： 
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1 1{ , ,..., | , ,..., 1}n
k k k l iL x x x x i k k l      R     （4-8） 

L中的个体之间的偏好关系如下： 

1 2 1...k k k k lx x x x                        （4-9） 

权值优化的目标为最小化 1,k k lx x   相对应的满意度之间的权值 p 范数，而优化

过程的可行域由式（4-10）确定。具体优化问题函数表达如下： 

 1 2

1 ,

1/
( 1),

1

1

2 1

3 2

Find , , ,

Min ( ; , ) || ||

( | | )
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        :     
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g cd



  





 
 

 

 

 








 

 


 
 

 







   （4-10） 

约束条件 , 1, 2, ,jg j l  中的系数 c函数表达如下： 

max min

1
c

sw sw



                      （4-11） 

系数 c的引入避免在进化过程中动态调整参数 和 。 maxsw 和 minsw 的取值随

着迭代的进行而不断变化。 

式（4-10）求得的最优权值向量可以分配给相对应的满意度目标函数，作为选

择进入下一代的分类依据。 

4.3.3 搜索机制 

交互式满意度优化的关键在于在搜索过程中能够探索整个目标空间，因此对

于 MOEAs 本身的要求较高，本文结合第二章提出的 MOEAE/D-IHO 作为基础

MOEAs，结合之前提出的 IS 策略，组成 MOEA/D-IS 算法。 

基于满意度的交互式偏好信息搜索机制如下，见图 4-2。 

步骤 1：初始化种群。 

步骤 2：决策者根据式（4-7）中定义的二元关系选取满意的部分个体进行交

配生成子代。借助 MOEA/D-IHO 算法执行进化操作。 

步骤 3：运行 iter 次以后，借助表 4-1 中定义的二元关系区分具有不同满意度

的个体。同时，通过求解式（4-10）中的权值向量优化问题，对满意度计算不同解
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的总体满意度 sw。 

步骤 4：选取满意度大的个体进入到下一代中，如果决策者无法基于偏好信息

区分每个个体，算法停止，否则回到步骤 2 中。 

初始化种群

执行交叉、变异操作，

并对子代进行排序

生成非支配个体

根据决策者偏好信息涉及

二元关系，求解式

（4-7）

计算偏好评估方程 sw

终止

步骤 1

步骤 2

步骤 3

步骤 4

多次进化

优化权值

新生成的非支配解

是否可选？

否

是

 

图 4-2 交互式满意度算法流程图 

4.4 实验设计 

4.4.1 测试函数集 

第二章中多数算法在求解 2 目标 WFG2、WFG7、WFG8 和 WFG9 问题时无法

完全收敛到帕累托最优前沿的特定区域。因此本章特定选取 WFG2、WFG7、WFG8

和 WFG9 为测试函数，验证所提 MOEA/D-IS 的有效性。 

表 4-2 WFG 测试函数集函数特性 

测试函数 目标函数 可分性 多峰性 偏差 几何形状 

WFG2 
1: 1Mf    不可分 单峰 多项式，平滑 

凸，不连续 
Mf  不可分 多峰 多项式，平滑 

WFG7 1:Mf  可分 单峰 参数依靠 凹 

WFG8 1:Mf  不可分 单峰 参数依靠 凹 
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表 4-2 WFG 测试函数集函数特性（续） 

测试函数 目标函数 可分性 多峰性 偏差 几何形状 

WFG9 1:Mf  不可分 多峰，欺骗性 参数依靠 凹 

其中，WFG 的决策变量区间为 [0,2 ], 1,2, ,iz i i n   。 

4.4.2 性能评价指标 

本章以性能指标GD 为主，用指标GD 评价 MOEAs 的收敛性。 

4.4.3 对比算法 

为了评估本章所提出的 MOEA/D-IS 算法的性能，鉴于 MOEA/D-IS 的基础框

架为第二章所提的 MOEA/D-IHO，本章选取与 2.4.3 节相同的先进算法进行对比，

同时对比 MOEA/D-IHO，以验证所提出方案的有效性。 

4.4.4 实验设置 

本章中实验设置直接参考 2.4.4 节中对于实验的综合设置。除此之外，3 组决

策者分别介入整个优化过程，以求获取不同满意度的优化解。在后续实验结果对比

中，IS-1、IS-2 和 IS-3 分别代表三种不同偏好者信息。 

4.5 实验结果与分析 

为了检测 MOEA/D-IS 的有效性，所有对比算法独立运行 31 次。计算结果分

别从 Median Attainment Surface、数值统计和盒图三个方面展开。绘制 3 种不同决

策者偏好信息的 MOEA/D-IS 与所有对比算法运行 31 次后获得的近似帕累托最优

前沿面的 Median Attainment Surface，如图 4-3 至 4-5 所示。对比 3 种不同决策者

偏好信息的 MOEA/D-IS 与每个对比算法在GD 性能评价指标计算值的统计结果，

以各指标平均值作为对比基准，分别列于表 4-3 至 4-6 中。并绘制了 3 种不同决策

者偏好信息的 MOEA/D-IS 与每个对比算法在GD 性能评价指标计算值的盒图。 

其中，在所有图例中，IS-1、IS-2、IS-3 代表本章提出的 MOEA/D-IS 算法对应

3 中不同的偏好信息，N 代表 NSGA-II 算法、H 代表 HyPE 算法、M 代表 MOEAD/DE

算法、G 代表 GREA 算法、I 代表 MOEA/D-IHO 算法。每个示例中 WFGX-Y 代表

Y 个目标的测试函数 WFGX，  2,3, ,9X   。 

4.5.1 Median Attainment Surface 

Median Attainment Surface 直观地将各个算法优化解在目标空间中进行对比，
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同时辅以每个测试函数的真实帕累托最优前沿，便于查看各个算法优化解在目标

空间的多样性和收敛性情况。 

如图 4-3 所示，在 WFG2-2、WFG7-2、WFG8-2 和 WFG9-2 测试函数对比中，

本章所提出的 MOEA/D-IS 在偏好信息 IS-1 的交互作用下，最终都能收敛到帕累

托最优前沿的右侧边界部分驶进，同时在 IS-1 的交互作用下，MOEA/D-IS 在所有

测试函数收敛性上都优于其他对比算法。 

如图 4-4 所示，在 WFG2-2、WFG7-2、WFG8-2 和 WFG9-2 测试函数对比中，

本章所提出的 MOEA/D-IS 在偏好信息 IS-2 的交互作用下，最终都能向帕累托最

优前沿的左侧边界部分区域驶进，同时在 IS-2 的交互作用下，MOEA/D-IS 在

WFG2-2 和 WFG8-2 测试函数上的收敛效果优于其他对比函数，验证了算法的有效

性。 

如图 4-5 所示，在 WFG2-2、WFG7-2、WFG8-2 和 WFG9-2 测试函数对比中，

本章所提出的 MOEA/D-IS 在偏好信息 IS-3 的交互作用下，最终都能向帕累托最

优前沿的中间部分区域驶进，同时在 IS-3 的交互作用下，MOEA/D-IS 在所有测试

函数上的收敛效果优于其他对比函数，验证了算法的有效性。 

 

图 4-3 偏好 1WFG2-2、WFG7-2、WFG8-2 和 WFG9-2 测试函数 Median Attainment 

Surface 对比 
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图 4-4 偏好 2WFG2-2、WFG7-2、WFG8-2 和 WFG9-2 测试函数 Median Attainment 

Surface 对比 

 

图 4-5 偏好 3WFG2-2、WFG7-2、WFG8-2 和 WFG9-2 测试函数 Median Attainment 

Surface 对比 
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4.5.2 实验数值统计结果 

由于所有算法从本质上讲都是一种随机搜索方法，单靠一次的运行结果很难

判定一个算法好坏，因此本节对 31 次独立运算结果进行平均值统计，对比每个算

法在GD 性能评价指标上的表现。其中每种问题中表现最好的算法都进行加粗处理。 

如表 4-3 所示，MOEA/D-IS-1 在 WFG7-2、WFG8-2、WFG8-7 和 WFG9-2 测

试函数问题上所得平均GD 性能指标优于其他算法。MOEA/D-IHO 在 WFG2-4、

WFG2-7、WFG8-4、WFG9-4 和 WFG9-7 测试函数问题上所得平均GD 性能指标优

于其他算法，在这些测试函数问题上，MOEA/D-IS-1 与 MOEA/D-IHO 所得平均

GD 性能指标相差不大。HypE、NSGA-II、GREA 和 MOEA/D-DE 在 WFG2-2 测试

函数问题上所得平均GD 性能指标表现接近，其中 HypE 表现最优，MOEA/D-IS-1

表现次之，优于 MOEA/D-IHO。MOEA/D-DE、HypE、MOEA/D-IHO 和 GrEA 在

WFG7-4 测试函数问题上所得平均GD 性能指标表现接近，其中 MOEA/D-DE 表现

最优，MOEA/D-IS-1 和 NSGA-II 表现相似，表现略差。MOEA/D-DE 在 WFG7-7

测试函数问题上所得平均GD 性能指标表现最优，MOEA/D-IHO 和 MOEA/D-IS-1

表现次之，MOEA/D-DE、MOEA/D-IHO 和 MOEA/D-SI-I 都远优于 NSGA-II、GrEA

和 HypE 的表现，其中 MOEA/D-IS-1 的表现略优于 MOEA/D-IHO。 

表 4-3 6 种算法在 WFG2、WFG7、WFG8 和 WFG9 测试问题上所得平均GD 值的比较 

测试 

函数 

目

标 

算法  

NSGA-II GrEA MOEA/D-DE HypE MOEA/D-IHO MOEA/D-IS-1 

WFG2 

2 0.004955 0.004965  0.004750  

0.036647  

0.052116  

0.003701 0.010991  

0.016372  

0.044903  

0.006142  

4 0.080263 0.040691  0.029933 0.024013  

7 0.289916 0.204183  0.300758 0.228467  

WFG7 

2 0.072188 0.069488  0.056350  0.069376 0.053948  0.014891  

4 0.309508 0.272124  0.247832  0.250388 0.255460  0.306482  

7 0.654615 0.620609  0.326770  0.571524 0.395798  0.383915  

WFG8 

2 0.039735 0.031432  0.037811  0.036070 0.007996  0.000892  

4 0.125122 0.083256  0.046558  0.026668 0.015227  0.019010  

7 0.225277 0.196023  0.037758  0.079089 0.031620  0.012039  

WFG9 

2 0.016948 0.016553  0.013283  0.017389 0.013854  0.008669  

4 0.066800 0.028889  0.024739  0.028743 0.018829  0.023461  

7 0.213437 0.143150  0.065477  0.106394 0.057415  0.073164  
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如表 4-4 所示，MOEA/D-IS-2 在 WFG2-2、WFG8-2 和 WFG8-7 测试函数问题

上所得平均GD 性能指标优于其他算法。MOEA/D-IHO 在 WFG2-4、WFG2-7、

WFG7-2、WFG8-4、WFG9-4 和 WFG9-7 测试函数问题上所得平均GD 性能指标优

于其他算法，其中 MOEA/D-IS-2 在 WFG2-4 和 WFG9-7 测试问题上所得平均GD

性能指标要远优于 NSGA-II、GrEA 和 HypE，在 WFG2-7、WFG7-2、WFG8-4 和

WFG9-4测试问题上所得平均GD 性能指标与其他算法表现接近，略差于MOEA/D-

IHO。MOEA/D-DE 在 WFG7-4 测试问题上所得平均GD 性能指标优于其他算法，

其中 MOEA/D-IS-2 和 NSGA-II 表现相似，表现略差。MOEA/D-DE 在 WFG7-7 测

试问题上所得平均GD 性能指标优于其他算法，MOEA/D-IHO 和 MOEA/D-IS-2 表

现次之，都远优于其他算法，其中 MOEA/D-IS-2 略优于 MOEA/D-IHO。HypE、

NSGA-II、GREA 和 MOEA/D-DE 在 WFG2-2 测试函数问题上所得平均GD 性能指

标表现接近，其中 HypE 表现最优，MOEA/D-IS-2 表现次之，优于 MOEA/D-IHO。

MOEA/D-DE、HypE、MOEA/D-IHO 和 GrEA 在 WFG7-4 测试函数问题上所得平

均GD 性能指标表现接近，其中 MOEA/D-DE 表现最优，MOEA/D-IS-2 与 NSGA-

II 类似，表现略差于其他算法。MOEA/D-DE 在 WFG7-7 测试函数问题上所得平均

GD 性能指标表现最优，MOEA/D-IHO 和 MOEA/D-IS-2 表现次之，MOEA/D-DE、

MOEA/D-IHO 和 MOEA/D-SI-I 都远优于 NSGA-II、GrEA 和 HypE 的表现，其中

MOEA/D-IS-1 的表现略优于 MOEA/D-IHO。MOEA/D-DE 在 WFG9-2 测试函数问

题上所得平均GD 性能指标表现最优，MOEA/D-IHO 和 MOEA/D-IS-2 表现与之相

近，MOEA/D-DE、MOEA/D-IHO 和 MOEA/D-IS-2 都略优于 NSGA-II、GrEA 和

HypE 的表现，其中 MOEA/D-IHO 的表现略优于 MOEA/D-IS-2。 

如表 4-5 所示，MOEA/D-IS-3 在 WFG7-2、WFG8-2、WFG8-7 和 WFG9-2 测

试函数问题上所得平均GD 性能指标优于其他算法。MOEA/D-IHO 在 WFG2-4 和

WFG8-4 测试函数问题上所得平均GD 性能指标优于其他算法，MOEA/D-IS-3 表现

次之，远优于其他算法。MOEA/D-IHO 在 WFG2-7 测试函数问题上所得平均GD

性能指标优于其他算法，MOEA/D-DE 表现次之，MOEA/D-IS-3、NSGA-II 和 GrEA

表现相似，优于 HypE。MOEA/D-IHO 在 WFG9-4 测试函数问题上所得平均GD 性

能指标优于其他算法，MOEA/D-IS-3 和 MOEA/D-DE 表现次之，优于其他算法。

MOEA/D-IHO 在 WFG9-4 测试函数问题上所得平均GD 性能指标优于其他算法，

MOEA/D-IS-3和MOEA/D-DE表现次之，远优于其他算法。MOEA/D-IS-3在WFG2-

2 和 WFG7-7 测试问题上所得平均GD 性能指标与最优算法接近，在 WFG2-2 和

WFG7-4 测试问题上所得平均GD 性能指标表现与 NSGA-II 类似，略差于其他算

法。 
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表 4-4 6 种算法在 WFG2、WFG7、WFG8 和 WFG9 测试问题上所得平均GD 值的比较 

测试 

函数 

目

标 

算法  

NSGA-II GrEA MOEA/D-DE HypE MOEA/D-IHO MOEA/D-IS-2

WFG2 

2 0.004955 0.004965  0.004750  

0.036647  

0.052116  

0.003701 0.010991  

0.016372  

0.044903  

0.000614  

4 0.080263 0.040691  0.029933 0.024013  

7 0.289916 0.204183  0.300758 0.228467  

WFG7 

2 0.072188 0.069488  0.056350  0.069376 0.053948  0.055639  

4 0.309508 0.272124  0.247832  0.250388 0.255460  0.306482  

7 0.654615 0.620609  0.326770  0.571524 0.395798  0.383915  

WFG8 

2 0.039735 0.031432  0.037811  0.036070 0.007996  0.003868  

4 0.125122 0.083256  0.046558  0.026668 0.015227  0.019010  

7 0.225277 0.196023  0.037758  0.079089 0.031620  0.012039  

WFG9 

2 0.016948 0.016553  0.013283  0.017389 0.013854  0.014332  

4 0.066800 0.028889  0.024739  0.028743 0.018829  0.023461  

7 0.213437 0.143150  0.065477  0.106394 0.057415  0.073164  

表 4-5 6 种算法在 WFG2、WFG7、WFG8 和 WFG9 测试问题上所得平均GD 值的比较 

测试 

函数 

目

标 

算法  

NSGA-II GrEA MOEA/D-DE HypE MOEA/D-IHO MOEA/D-IS-3

WFG2 

2 0.004955 0.004965 0.004750 

0.036647 

0.052116 

0.003701 0.010991 

0.016372 

0.044903 

0.005326 

4 0.080263 0.040691 0.029933 0.024013 

7 0.289916 0.204183 0.300758 0.228467 

WFG7 

2 0.072188 0.069488 0.056350 0.069376 0.053948 0.031619 

4 0.309508 0.272124 0.247832 0.250388 0.255460 0.306482 

7 0.654615 0.620609 0.326770 0.571524 0.395798 0.383915 

WFG8 

2 0.039735 0.031432 0.037811 0.036070 0.007996 0.002295 

4 0.125122 0.083256 0.046558 0.026668 0.015227 0.019010 

7 0.225277 0.196023 0.037758 0.079089 0.031620 0.012039 

WFG9 

2 0.016948 0.016553 0.013283 0.017389 0.013854 0.007652 

4 0.066800 0.028889 0.024739 0.028743 0.018829 0.023461 

7 0.213437 0.143150 0.065477 0.106394 0.057415 0.073164 
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4.5.3 盒图 

盒图用以展示所得数据的离散情况。 

如图 4-6 所示，MOEA/D-IS-1 在 2 目标 WFG2、WFG7、WFG8 和 WFG9 测

试函数GD 盒图上表现最优。 

如图 4-7 所示，MOEA/D-IS-1 在 4 目标 WFG2、WFG8 和 WFG9 测试函数GD

盒图上表现略差于 MOEA/D-IHO，但优于其他算法，MOEA/D-IS-1 在 4 目标 WFG7

测试函数GD 盒图上表现与 NSGA-II 相似，差于其他算法。 

如图 4-8 所示，MOEA/D-IS-1 在 7 目标 WFG2 和 WFG7 测试函数GD 盒图上

表现处于中等水平。MOEA/D-IS-1 在 4 目标 WFG8 测试函数GD 盒图上表现最优，

在 4 目标 WFG9 测试函数GD 盒图上表现与 MOEA/D-IHO 和 MOEA/D-DE 表现接

近，优于其他算法。 

如图 4-9 所示，MOEA/D-IS-2 在 2 目标 WFG2、WFG7、WFG8 和 WFG9 测

试函数GD 盒图上表现最优。 

如图 4-10 所示，MOEA/D-IS-2 在 4 目标 WFG2、WFG8 和 WFG9 测试函数

GD 盒图上表现略差于 MOEA/D-IHO，但优于其他算法，MOEA/D-IS-2 在 4 目标

WFG7 测试函数GD 盒图上表现与 NSGA-II 相似，差于其他算法。 

如图 4-11 所示，MOEA/D-IS-2 在 7 目标 WFG2 和 WFG7 测试函数GD 盒图上

表现处于中等水平。MOEA/D-IS-2 在 4 目标 WFG8 测试函数GD 盒图上表现最优，

在 4 目标 WFG9 测试函数GD 盒图上表现与 MOEA/D-IHO 和 MOEA/D-DE 表现接

近，优于其他算法。 

如图 4-12 所示，MOEA/D-IS-3 在 2 目标 WFG2、WFG7、WFG8 和 WFG9 测

试函数GD 盒图上表现最优。 

如图 4-13 所示，MOEA/D-IS-3 在 4 目标 WFG2、WFG8 和 WFG9 测试函数

GD 盒图上表现略差于 MOEA/D-IHO，但优于其他算法，MOEA/D-IS-3 在 4 目标

WFG7 测试函数GD 盒图上表现与 NSGA-II 相似，差于其他算法。 

如图 4-14 所示，MOEA/D-IS-3 在 7 目标 WFG2 和 WFG7 测试函数GD 盒图上

表现处于中等水平。MOEA/D-IS-3 在 4 目标 WFG8 测试函数GD 盒图上表现最优，

在 4 目标 WFG9 测试函数GD 盒图上表现与 MOEA/D-IHO 和 MOEA/D-DE 表现接

近，优于其他算法。 

综上，MOEA/D-IS 算法，在 2 目标 WFG2、WFG7、WFG8 和 WFG9 测试函

数GD 盒图上表现最优，在 4 目标 WFG2、WFG7、WFG8 和 WFG9 测试函数GD

盒图上表现次之，在 7 目标 WFG2、WFG7、WFG8 和 WFG9 测试函数GD 盒图上

表现比在 2 目标和 4 目标测试函数上表现略差。 
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图 4-6 偏好 1WFG2-2、WFG7-2、WFG8 和 WFG9-4 测试函数GD 盒图 

 

图 4-7 偏好 1WFG2-4、WFG7-4、WFG8-4 和 WFG9-4 测试函数GD 盒图 
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图 4-8 偏好 1WFG2-7、WFG7-7、WFG8-7 和 WFG9-7 测试函数GD 盒图 

 

图 4-9 偏好 2WFG2-2、WFG7-2、WFG8 和 WFG9-4 测试函数GD 盒图 
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图 4-10 偏好 2WFG2-4、WFG7-4、WFG8-4 和 WFG9-4 测试函数GD 盒图 

 

图 4-11 偏好 2WFG2-7、WFG7-7、WFG8-7 和 WFG9-7 测试函数GD 盒图 
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图 4-12 偏好 3WFG2-2、WFG7-2、WFG8 和 WFG9-4 测试函数GD 盒图 

 

图 4-13 偏好 3WFG2-4、WFG7-4、WFG8-4 和 WFG9-4 测试函数GD 盒图 
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图 4-14 偏好 3WFG2-7、WFG7-7、WFG8-7 和 WFG9-7 测试函数GD 盒图 

4.5.4 结果分析 

结合 4.5.1 节 Median Attainment Surface 对比情况，可以得出 MOEA/D-IS 借助

3 个不同决策者偏好信息都能向帕累托最优前沿面相对应部分驶进，结合 4.5.2 和

4.5.3 节中平均GD 性能指标和GD 盒图，验证了所获得偏好解的收敛性。然而，在

4 目标和 7 目标 WFG 测试函数性能指标对比中，MOEA/D-IS 的表现不如在 2 目

标 WFG 测试函数中表现优异。这主要因为，GD 的计算结果为近似解集到真实帕

累托前沿面最近距离值的平均值。MOEA/D-IS 所获取的近似解集为 MOEA/D-IHO

近似解集的一部分，MOEA/D-IHO 近似解集的其他部分GD 性能指标有可能会优

于 MOEA/D-IS 获取的部分解集。然而，在这种情况下 MOEA/D-IS 依然在某些 4

目标和 7 目标测试函数问题上所得平均GD 性能指标最优，在某些 4 目标和 7 目标

测试函数问题上所得平均 GD 性能指标略差于其他算法，一定程度上验证了

MOEA/D-IS 在收敛性上的优异表现。同样的结论也适用于 4.5.3 节 4 目标和 7 目

标GD 盒图对比结果。 

4.6 本章小结 

本章根据偏好信息在优化过程中不同的参与形式，提出了一种基于满意度的
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交互式多目标进化算法。借助满意度理论，对决策者的偏好信息进行度量，以第二

章提出的 MOEA/D-IHO 为基本框架，对 MOEA/D-IS 算法在 2 目标、4 目标和 7 目

标 WFG2、WFG7、WFG8 和 WFG9 测试函数性能指标GD 与基准算法和其他优秀

MOEAs 进行对比，验证了本章提出的 IS 策略在获取偏好解上的有效性。 
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第五章 大型矿用挖掘机提升机构减速器多目标优化设计 

实际工程中，传统机械产品的设计优化问题大都是多目标优化问题。一般设计

者主要以功能与成本为出发点，力求在保证性能达标的基础上将成本降到最低以

获得最大效益。随着社会的不断发展，机械产品设计过程在协同满足功能与成本的

前提下，还需要考虑产品在运行过程中涌现的诸多可靠性和安全性问题，即性能问

题。但是，每增加一个目标函数都会给优化过程增添一定程度的阻碍，因此采取行

之有效的多目标优化方法，在设计阶段综合考虑机械产品在成本、功能和性能三个

方面，以期获得较为满意的优化结果，指导实际工程应用。前三章内容分别从 3 个

不同角度给出求解 MOPs 时行之有效的算法，但是这些算法有效性的验证都还停

留在测试函数集的层面上，未曾通过实际工程案例加以验证。因此，本章将以工程

实际需求为出发点，附以验证本文所提出不同算法的性能。 

5.1 引言 

当前，大型矿用挖掘机作为开采露天矿山的主要采装设备，正向高速、重载、

精密和复杂化的方向发展，人们对大型挖掘机工作装置的可靠性和安全性要求越

来越高[122]。即不仅要求它在保证较低的成本下能够传递较大的载荷，而且要求工

作装置本身必须具备良好的可靠性，从而降低大型挖掘机的运营成本并提高设备

运营过程中的安全性[199]，这便对其在初始设计阶段提出了更高的优化设计要求。 

提升机构作为大型矿用挖掘机重要工作装置，主要由提升减速器、提升卷筒、

提升电机、提升钢丝绳、联轴器和润滑系统组成，其主要功能为通过提升减速器传

动提升电机扭矩带动提升卷筒转动进而提起和放下铲斗，并与推进机构协同工作

共同完成挖掘任务。提升减速器作为直接传递转矩的工作装置，实际工作过程中，

由于复杂的受力状态、恶劣的工作条件和使用环境，提升机构减速器齿轮（尤其是

连接提升卷筒的大齿轮和传动轴齿轮）经常会发生磨损甚至断齿的情况。在工作过

程中，减速器发生可观测形变，噪声巨大，严重影响挖掘机正常开采任务的完成，

有时减速器部分螺栓振松甚至振断，直接导致整个挖掘机停工整修。此外，由于减

速器的尺寸巨大，其生产制造过程为单件生产，给更换和维修带来了困难的同时，

也增加了维护成本。鉴于上述情况，生产厂家急需对已投产的产品进行重新设计，

在优化设计阶段将与齿轮寿命相关因素与性能函数同时考虑进去，在保证一定成

本的前提下，以期提升现有产品的综合竞争力。 

针对减速器进行多目标优化的工作相对较少，Thompson 等[148]提出以最小接
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触疲劳系数和最小体积为优化目标，采用较为简单的加权和方法进行求解，并且将

减速器简化为齿轮接触对，仅以齿轮的体积作为整体体积优化目标，同时齿轮体积

的计算也采用圆柱体的近似形式。Deb 等[31]以 NSGA-II 为基础算法，以最小化齿

轮体积和最大化能量传输为目标，针对齿数为定数和齿数变化的两种情形，展开细

致研究与讨论。Huang 等[152]在 Thompson 提出的优化模型基础上增加了减速器承

载能力这一目标函数，同时提出一种交互式物理规划的多目标优化方法，通过将决

策者的偏好信息引入到优化过程中，有效解决了该三级齿轮减速器多目标优化问

题。Li 等[44]构建了一个包括最大化承载能力，最小化体积和最小化输出轴转角误

差的多目标优化模型，同时基于模糊控制理论提出了一种自适应遗传算法用以求

解该减速器优化模型。此外，孙志礼等[200]提出了在减小体积的同时，以提升传动

效率为另一个优化目标，在其构建的模型下，一定程度减小体积的同时，传动效率

有显著的提升。同样，周鹏等[201]提出一种同时保证行星齿轮减速器体积最小，传

功效率最高和承载能力最大的减速器多目标优化模型，通过构建比较矩阵、判断矩

阵和进行一致性检验，确定分配到各个目标函数上的权值，进而采用单目标优化方

法进行求解。这些方法一定程度上都很好地解决了其所构建的多目标优化问题。然

而，在这些多目标优化问题的构建中，都忽略了齿轮的具体构形和减速器整体体积

对于工程设计的具体指导意义。在齿轮构形的问题上，Wang 等[202]指出，由于顶隙

和齿轮变位的存在，将齿轮视为一圆柱体（以分度圆直径为圆柱体直径）将造成 3.5%

的计算误差，同时不同齿轮构形对于齿轮体积的计算也有相当的影响。在减速器整

体体积计算问题上，Buiga[140,141]等为计算齿轮、轴和箱体的计算给出一个指导性建

议。同时，上述研究对象多为抽象齿轮对和简单的工业减速器，而本章涉及的研究

对象本身尺寸巨大，同时工作环境与上述研究对象大相径庭，在满足功能最大化，

体积最小化的基础上，还需要考虑运行的稳定性。 

本章在分析大型矿用挖掘机提升机构减速器具体构形的基础上，结合实际工

况提出了能够指导实际生产设计的多目标优化模型，同时借助前文提出的多目标

进化算法，对提升机构减速器进行多目标优化设计。 

5.2 大型矿用挖掘机提升机构减速器多目标优化模型 

大型矿用挖掘机的作业环境为露天野外，设备长期承受风吹、日晒、雨淋、雪

侵、雷击、粉尘的考验。复杂多样的气候环境和地质条件增加了大型矿用挖掘机正

常运行的不稳定性，而提升机构减速器作为大型矿用挖掘机提升机构传递扭矩的

关键装置，也直接经受该不稳定性，加剧其在运行过程中失效的可能性。因此，在

提升机构减速器优化设计过程中，在降低成本的同时，还应当充分考虑提升减速器
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整体性能。减速器将主从电机输出扭矩传递到卷筒，带动钢丝绳提升铲斗完成挖掘

工况，由于工作载荷巨大，减速器需要传递的扭矩巨大。同时由于铲斗需要往复运

动，减速器承受重载循环载荷，对其齿轮的接触疲劳寿命也提出了更高的要求。 

5.2.1 提升机构减速器基本构成 

提升减速器的主要构成如图 5-1 所示，提升机构减速器采用对称式两级齿轮的

布局。其中主从提升电机在工作过程中提供转矩，经测试发现，两台电机转速的时

域曲线几乎完全重合，同时两台电机转矩偏差也在 1%以下，因此后续计算中所涉

及到的转矩直接将单个电机的转矩乘以 2。图 5-1 中序列号相对应构件的描述如表

5-1 所示。 

 

图 5-1 提升机构减速器主要构成 

表 5-1 提升机构减速器序列号与相关描述 

编号 名称 编号 名称 

1 减速器箱体 7 中间轴 

2 输入轴双列圆锥滚子轴承 8 二级直齿小齿轮 

3 一级斜齿小齿轮 9 二级直齿大齿轮 

4 输入轴 10 输出轴双列圆锥滚子轴承 

5 一级斜齿大齿轮 11 输出轴 

6 中间轴双列圆锥滚子轴承 12 提升卷筒 

如表 5-1 所示，减速器一级为斜齿轮传动，二级为直齿轮传动。电机与一级小

齿轮相连，以实现主从电机与减速器的刚性连接。 

5.2.2 目标函数 

由于本章研究对象的齿轮为英制齿轮，主要符合美国齿轮标准（AGMA）。本
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文目标函数的选取参考 Huang 等[152]与 Thompson 等[148]的文献，分别选取最小化减

速箱体积，最大化接触疲劳寿命和最大化承载能力为相对应的目标函数。其中，减

速箱体积主要考虑箱体、齿轮和轴颈三者体积构成；接触疲劳寿命与接触疲劳系数

成反比，因此取接触疲劳系数最小化为优化目标；由于承载能力取最大化，因此对

其目标函数乘以-1，以统一所有目标函数均为最小化。 

 
 
1 2

1 2

min

min min ,

max max ,capacity

V

SF SF SF

T T T





      （5-1） 

（1）最小体积 

由于第一级大齿轮直径将近两米，同时该减速器为双电机对称设计，因此该减

速器的整体尺寸相较于普通机械减速箱要大很多。鉴于此，需要将箱体体积和轴径

体积同时纳入减速器总体体积计算当中。假设齿轮、箱体与轴颈材料相同，因此将

三者体积通过简单的线性相加便能够代表减速器总体体积，其函数表达如下： 

+gears shaft houseV V V V        （5-2） 

式中， gearsV 为所有齿轮体积总和， shaftV 为所有齿轮轴体积， houseV 为箱体体积。 

1）齿轮体积 

如图 5-1 所示，此减速器中有 7 个齿轮，齿轮体积 gearsV 函数表达如下： 

1 1 2 2=2 2 2gears p w p wV V V V V          （5-3） 

式中， 1pV 为第一级斜齿小齿轮体积， 1wV 为第一级斜齿大齿轮体积， 2pV 为第二级

直齿小齿轮体积， 2wV 为第二级直齿大齿轮体积。 

该减速器所有小齿轮为实心式齿轮，所有大齿轮为腹板式齿轮，如图 5-3 所示。

同时由于齿轮本身直径过大，通常在计算齿轮体积时，将齿顶圆到分度圆之间的齿

轮倒放在齿根圆到分度圆之间，体积的计算可以简化为计算分度圆和齿厚构成的

圆柱体。然而由于顶隙和齿轮变位的存在，倒放部分与齿根圆之间会形成间隙，直

接以圆柱体体积作为齿轮体积将造成近 3.5%的误差，因此本文对齿轮体积进行建

模时，采用了 Wang 等[202,203]提出的考虑该间隙的齿轮体积构建方法，具体每个齿

轮体积计算函数表达如下： 

    2 2

1 1

1 1 14

p s
c

p p p

d d
V b V

 
        （5-4） 

        

      

2 22 2

1 1 1 2 1

1

2 2 2

1 1 1 1

1

+
4

6

4

v n
w w w s w

w

v n p
w w w

c
w

d d d d b
V

d d d c
V



 

  


 


   （5-5） 
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   （5-7） 

式（5-4）-（5-7）中，下标 1p 、 1w 、 2p 和 2w 分别代表一级斜齿小齿轮、一级斜齿

大齿轮、二级直齿小齿轮和二级直齿大齿轮。下标 1s 、 2s 和 3s 分别代表输入轴、中

间轴和输出轴。  1 2, ,id i s s 为轴径，  1 1 2 2, , , ,id i p w p w 为齿轮分度圆直径，具体

函数表达如下： 

 
 

1 1 1

2 2 2

cos , ,

, ,
i

i
i

m n i p w
d

m n i p w

   
     （5-8） 

 1 1 2 2, , , ,c
iV i p w p w 为间隙体积，具体函数表达如下： 

 '

1 1 2 2, , , ,c a
i i i i iV s x b n i p w p w         （5-9） 

式（5-9）中， a
is 为直齿、斜齿横切面齿顶厚，具体函数表达如下： 

 1 1 2 2

2 tan
(inv inv ) , , , ,

2
a a ai
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s d i p w p w
n n

   
 

     
 

 （5-10） 

式（5-10）中， a
id 为齿顶圆直径，具体函数表达如下： 

   1 1 1 2 22 1 , , , ,a
i i id d m i p w p w       （5-11） 

sd

d

b

       

sd

b

v
d

pd

n
d

c

d

 

（a）实心式齿轮     （b）腹板式齿轮 

图 5-3 齿轮结构。（a）实心式齿轮；（b）腹板式齿轮 

式（5-10）中， vn 为当量齿数，具体函数表达如下： 
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1 13

2 2

, ,
cos

, ,

i

v

i

n
i p w

n

n i p w


  
 

      （5-12） 

式（5-10）中， 为分度圆压力角， a
i 为齿顶圆压力角，具体函数表达如下： 

 =arccosa b a
i i id d       （5-13） 

式（5-13）中， b
id 为齿轮基圆直径，表示为  1 1 2 2cos , , , ,b

i id d i p w p w  。 

式（5-9）中，
'

ix 为齿根圆与齿顶圆通过分度圆镜像后形成的圆弧之间的距离，具

体函数表达如下： 

 ' *
1 1 2 2( 2 ) , , , , , {1, 2}i i jx x m i p w p w j       （5-14） 

式（5-14）中， *x 为变位系数。式（5-9）中，  1 1 2 2, , , ,ib i p w p w 为齿宽，并且满

足如下条件： 

1 1 10w pb b  ， 2 2 10w pb b       （5-15） 

式（5-9）中，  1 1 2 2, , , ,in i p w p w 为齿数。式（5-5）和式（5-7）中，  1 2, ,v
id i w w

为轮辋内径，  1 2, ,n
id i w w 为轮毂外径，  1 2, ,p

id i w w 为螺栓孔直径，  , 1, 2ic i 

为腹板厚度。 

 1 2, ,v
id i w w ，  1 2, ,n

id i w w ，  1 2, ,p
id i w w 和  , 1, 2ic i  的函数表达分别如

下： 

   1 212 , , , 1, 2v a
i i jd d m i w w j        （5-16） 

   1 2 2 31.7 , , , ,n
i jd d i w w j s s        （5-17） 

   1 20.3 , ,p v n
i i i jd d d d i w w        （5-18） 

     1 20.2 10 , 1,2 , ,i jc b i j p p        （5-19） 

2）箱体体积 

对于箱体体积，其数学表达式分为两部分，其中一部分主要用来安装一级齿轮，

表示为 1
hV ，另外一部分用来安装二级齿轮，表示为 2

hV 。 

具体列出表达式之前，首先提出如下三个假设条件： 

假设 1：箱体尺寸主要与齿宽、中心距和齿顶圆相关联，箱体的厚度主要由齿

宽进行确定，长度主要由齿轮中心距进行确定，高度主要由齿顶圆直径进行确定。 

假设 2：箱体为密封件，轴承在箱体体积计算中忽略不计。 

假设 3：箱体壁厚一致，箱体体积直接由箱体内部空间体积进行代替。 
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鉴于上述三个假设，箱体体积函数表达如下： 

1 2
h h

houseV V V        （5-20） 

式（5-20）中， 1
hV 和 2

hV 的函数表达分别如下： 

  2 1
1 1 2 1 1= 2 cos 2 +40 +40 ( 40)

2

a a
h a w w

p p

d d
V a a d b

 
     

 
  （5-21） 

 
  2

2 2

2
2 2 2 1 1

2 2

2

2

2 +40 +20
2

= 2 +40 +40 + ,
2

+ +20 tanW +20
2 2

2 +20
tanW = tan arcsin 2

+20

a
a w
pa

h a w
p w wa a

w w

a
w

d
a d

d
V a d b b

d d

d

a

  
   

                        
  
  

  

（5-22） 

式（5-21）中， 1a 和 2a 分别为一级、二级齿轮中心距，为一级齿轮中心距与水平

线夹角，如图 5-4 所示，  1 1 2 2, , , ,a
id i p w p w 为齿顶圆直径，  1 1, ,ib i p w 为齿宽。 

3）轴体积 

假设减速器中所有齿轮轴材料一致，齿轮轴体积函数表达如下： 

1 2 32 2shaft s s sV V V V          （5-23） 

式（5-23）中，下标 1sV 、 2sV 和 3sV 分别代表输入轴、中间轴和输出轴体积，其函数

表达分别如下： 

2
s1 1 1( 40) 4p sV b d        （5-24） 

2
2 1 2 2( 10 40) 4s p p sV b b d        （5-25） 

2
3 1 2 3( 10 40) 4s p p sV b b d        （5-26） 

式中，  1 2 3, , ,id i s s s 为齿轮轴直径。 

（2）最大接触疲劳寿命 

鉴于矿用挖掘机工况多为重载、冲击等，因此为了保证其运行的稳定性，需要

对其接触疲劳寿命加以优化。与接触疲劳寿命相关的系数为接触疲劳寿命系数 lC ，

接触疲劳寿命系数值越小，齿轮接触疲劳寿命越长[148]。而本章中接触疲劳寿命目

标函数 1SF 和 2SF 分别为一级、二级接触疲劳寿命系数的平方，其函数表达分别如

式（5-27）和式（5-28）所示，因此取其极小化便可以满足最大化接触疲劳寿命的

目标。 
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2
1 1

1 2 2 2
1 1 1

4 0.93

cos sin
p V O m input p w

fe R p p w

C K K K T d d
SF

S C b d d 


      （5-27） 

2
2 2 1

2 2 2 2
2 2 2 1

4

cos sin
p V O m input p w w

fe R p p w p

C K K K T d d d
SF

S C b d d d 


       （5-28） 

式（5-27）和式（5-28）中的参数选取如下[204]： pC 为弹性系数，鉴于提升机构减

速器中所有齿轮均为钢材，弹性系数 pC 取 191，单位为 MPa 。 VK 为动载系数，

由于齿轮为高精度啮合齿轮，同时加工方式为插齿成形的方式， VK 的函数表达式

为  78 78V ，其中 V 为节线速度，单位为 ft/min。 OK 为过载系数，由于驱动

电机均匀地输出扭矩并且减速器经受工作载荷为中度冲击，因此 OK 取值为 1.25。

mK 未安装校正因子，根据齿宽不同，一级齿轮设为 1.5，二级齿轮设为 1.8。 为

压力角。 feS 为接触疲劳强度，设为 632MPa， RC 为接触可靠性因子，由于规定可

靠度要求为 0.99，此处设为 1。 

（3）最大承载能力 

   '
1 1 1 1 1 1

1

( )
=

2 0.93
n s r t ms p p p

V O m

S H C H k k k m b J N d
T

K K K
     （5-29） 

'
2 2 2 2 2 1 2

2
1

( ) ( ) ( )

2
n s r t ms p p p p

V O m w

S H C H k k k m b J N d d
T

K K K d
     （5-30） 

式（5-29）和式（5-30）中参数选取如下[204]： rk 为弯曲可靠度校正因子，鉴于规定

的可靠度要求为 0.99， rk 设为 0.814。 tk 为温度因子，由于齿轮均为钢材，同时工

作环境温度小于71 C ，因此 tk 设为 1。 msk 为平均应力修正系数，由于输入和输出

齿轮都为单向受弯，因此取值为 1.4。J 为 Lewis 弯曲强度几何系数，其取值由《机

械零件设计原理》[204]中关于直齿与斜齿的不同构型进行确定。 '
nS 为屈服极限，取

值 324MPa。 sC 为接触系数，结合实际加工情况进行选取。 

5.2.3 约束条件 

约束条件的选取主要参考 Huang 等提出的模型[152]，并且假设所有齿轮轴无键

槽。 

（1）弯曲应力约束 

     '
1 1 1

1 1 1 1

2
0.93 0V O m n s r t ms

p p p

T
g K K K S H C H k k k

m b J N d
    （5-31） 

     '1
2 2 2

2 2 2 1 2

2
0w

V O m n s r t ms

p p p p

Td
g K K K S H C H k k k

m b J N d d
    （5-32） 
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（2）轴径约束 

33 1
max

16
0s

T
g d

 
  


      （5-33） 

1
34 2

max 1

16
0w

s
p

dT
g d

d 
  


     （5-34） 

1 2
35 3

max 1 2

16
0w w

s
p p

d dT
g d

d d 
  


    （5-35） 

（3）干涉约束 

 2 2 2
6 1 1 12 2 sin 0a b

w w ng d d a         （5-36） 

 2 2 2
7 2 2 22 2 sin 0a b

w wg d d a         （5-37） 

（4）齿数约束 
3

8 117 cos 0pg n          （5-38） 

3
9 117 cos 0wg n          （5-39） 

10 217 0pg n          （5-40） 

11 217 0wg n          （5-41） 

（5）齿宽约束 

1 1 10.9 0p pb m n         （5-42） 

1 1 1 1.4 0p pb m n          （5-43） 

2 2 20.9 0p pb m n         （5-44） 

2 2 2 1.4 0p pb m n          （5-45） 

（6）齿数互质 

 1 1, 1p wn n          （5-46） 

 2 2, 1p wn n         （5-47） 

5.3 优化结果 

本章以 MOEA/D-AW 为求解算法，其具体参数设置如表 5-2 所示。 
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表 5-2 参数描述与取值 

样本量 变化算子 变化算子取值 

126N   DE/rand/1  0.5, 1CR F   

出于对知识产权的保护，初始设计中涉及变量取值及其约束范围修改后取值

如表 5-3 所示。同样地，减速器中其他参数修改后取值如表 5-4 所示。 

表 5-3 设计变量描述及其取值 

Category 符号 Description 值 范围 

一级 

1m  法向模数 12.7mm [12.7, 25.4] 

1 1p wn n  齿数 17/140 [15, 25]/[120, 150] 

1pb  齿宽 215mm [195, 300] 

1 1p w   变位系数 0.39/-0.39 [-0.39, 0.39] 

1sd  输入轴轴径 175mm [150, 200] 

2sd  中间轴轴径 365mm [320, 380] 

二级 

2m  模数 25.4mm [12.7, 25.4] 

2 2p wn n  齿数 17/105 [17, 28]/[100, 130] 

2pb  齿宽 540/530mm [450, 600] 

2 2p w  变位系数 0.4/-0.3 [0.2, 0.5]/[-0.5, -0.2] 

3sd  输出轴轴径 360 [350, 400] 

  一级齿轮中心线与水平线夹角 39  [30, 45] 

本章中对约束条件的处理较为简单，采取直接将整个搜索过程严格限制在可

行域内的方式。由于在减速器参数设计中，并非所有设计变量都为连续型变量，如

齿轮模数为离散型变量，齿数为整数型变量并且相互啮合齿轮齿数互质。为了解决

此类问题，本章在优化过程对模数及齿数做连续化对待，在得到连续型帕累托优化

解后进行简单处理。对连续型变量值进行修正，取连续型模数优化结果相近的离散

值作为最终模数值，对连续型齿数进行圆整，以取得整数型齿数值。同时，在取相

近离散值与圆整的过程中做二次验算，以验证所取结果满足约束条件限制。此外，

在对齿数进行圆整的过程中，为了满足齿数互质的约束条件，本章首先建立一组向

量包含圆整后的齿数n， 1n  ， 1n  ，并结合与之相啮合齿的另外一组向量进行比

对，从这两组向量中选取出满足互质条件的两个齿数。 
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表 5-4 参数描述与取值 

符号 描述 值 单位 

  压力角 o20  度 

  螺旋角 o15  度 

,nh h   法向齿顶高系数 1 无 

,nx x   法向顶隙系数 0.25 无 

pC  弹性系数 191 MPa  

VK  动态系数 1.51/1.25 无 

OK  过载系数 1.25 无 

mK  Mounting correction factor 1.5/1.8 无 

feS  接触疲劳极限 632 MPa 

RC  Surface reliability factor  1 无 

rk  Bending reliability correction factor 0.814 无 

tk  温度系数 1 无 

msk  平均应力因子 1.4 无 

'
nS  Standard R.R. Moore endurance limit 324 MPa 

sC  Surface factor  0.4325 无 

max  Torsional stress limit  630 MPa 

T  输入扭矩 3.3104 N m  

  输入速度 700 rpm 

1 2,H H  硬度 60 HRC 

5.3.1 MOEA/D-AW 计算结果 

运行 MOEA/D-AW 算法 31 次，取其中间第 16 次运行结果进行展示。对连续

型非支配解进行圆整得到 21 个圆整非支配解，进而计算圆整非支配解集在目标空

间的映射作为最终优化结果，分别如表 5-5 和表 5-6 所示。其中，表 5-5 和表 5-6

中加粗行分别代表完全支配初始设计的优化解和其在目标空间的映射，表 5-6 中第

一行加粗斜体为初始设计所对应的目标函数值。为了直观地对比非支配解与初始

设计，绘制非支配解集在目标空间中的映射与初始设计分别在五个优化目标上的

柱状图，如图 5-5 所示。图 5-5 中，最左侧对应初始设计分别对应减速箱总体积V 、

一级齿轮接触疲劳寿命系数 1SF 、二级齿轮接触疲劳寿命系数 2SF ，一级齿轮承载

能力 1T 和二级齿轮承载能力 2T 的取值。此外，图 5-6 为所得优化解集分别在五个优

化目标取值的均值与初始设计之间的对比图，相对应的变化率如表 5-7 所示。 
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表 5-5 圆整非支配解集 

1pn  1wn  2pn  2wn  1m  2m  1pb 2pb 1p 1w 2p 2w  1sd  2sd  3sd   

17 120 28 100 12.7 16.9 200 600 0.39 -0.39 0.2 -0.5 200 320 450 45 

25 120 28 100 12.7 14.5143 295 600 0.39 -0.39 0.2 -0.5 200 320 450 45 

25 120 28 100 12.7 14.5143 300 600 0.39 -0.39 0.2 -0.5 200 320 450 45 

17 120 28 100 12.7 20.32 200 595 0.39 -0.39 0.2 -0.5 200 320 450 45 

23 120 28 100 12.7 16.9 265 590 0.39 -0.39 0.2 -0.5 200 325 450 45 

25 120 28 100 12.7 16.9 295 600 0.39 -0.39 0.2 -0.5 200 320 450 45 

17 120 28 100 12.7 20.32 200 600 0.39 -0.39 0.2 -0.5 200 320 450 45 

25 120 28 100 12.7 16.9 295 590 0.38 -0.38 0.2 -0.5 200 320 450 45 

25 120 28 100 12.7 16.9 300 600 0.39 -0.39 0.2 -0.5 200 320 450 45 

25 120 28 100 12.7 16.9 290 600 0.39 -0.39 0.2 -0.5 200 320 450 45 

25 120 28 100 12.7 20.32 300 600 0.38 -0.38 0.44 -0.5 200 320 450 45 

18 120 28 100 16.9 16.9 300 600 0.38 -0.38 0.2 -0.49 200 320 450 45 

22 120 28 100 12.7 16.9 265 590 0.39 -0.39 0.2 -0.5 200 320 450 45 

23 120 28 100 12.7 16.9 265 600 0.39 -0.39 0.2 -0.5 200 320 450 45 

19 120 28 100 16.9 16.9 300 600 0.39 -0.39 0.2 -0.5 200 320 450 45 

17 120 26 129 20.32 25.4 300 600 0.37 -0.37 0.2 -0.49 195 320 600 44.3

21 120 28 100 12.7 20.32 245 600 0.36 -0.36 0.2 -0.5 200 320 450 45 

25 120 28 100 12.7 20.32 290 600 0.39 -0.39 0.2 -0.5 200 320 455 45 

25 124 26 127 12.7 25.4 300 600 0.39 -0.39 0.5 -0.5 200 320 450 45 

25 120 28 100 12.7 20.32 300 595 0.39 -0.39 0.2 -0.5 200 320 450 45 

25 122 26 129 12.7 25.4 300 600 0.27 -0.27 0.5 -0.47 200 320 450 45 

表 5-6 初始设计和圆整非支配解集在每个优化目标上的取值 

V  1SF  2SF  1T (-) 2T (-) 

6.5975 0.0147 0.0143 26.0482 18.9440 

3.3749 0.0119  0.0077  24.7910 18.3010 

3.9665 0.0042  0.0076  50.1180 18.6040 

4.0232 0.0042  0.0076  50.9670 18.6040 

4.3503 0.0119  0.0055  24.7910 25.7770 

4.3285 0.0054  0.0062  42.0860 22.8570 

4.7842 0.0042  0.0057  50.1180 24.760 
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表 5-6 初始设计和圆整非支配解集在每个优化目标上的取值（续） 

V  1SF  2SF  1T (-) 2T (-) 

6.5975 0.0147 0.0143 26.0482 18.9440 

4.3568 0.0119  0.0054  24.7910 25.9940 

4.7764 0.0042  0.0058  50.1180 24.3480 

4.8523 0.0042  0.0057  50.9670 24.7600 

4.7160 0.0043  0.0057  49.2680 24.7600 

6.2425 0.0042  0.0040  50.9670 34.9520 

5.7533 0.0043  0.0074  65.5190 19.1690 

4.3095 0.0058  0.0064  40.5930 22.0890 

4.3366 0.0054  0.0061  42.0860 23.2440 

5.7830 0.0039  0.0071  68.4420 20.0190 

14.4727 0.0034  0.0039  87.2670 36.8490 

5.1865 0.0068  0.0046  36.1330 30.6740 

6.0434 0.0043  0.0040  49.2680 34.9520 

11.9271 0.0042  0.0030  50.9670 47.7990 

6.2083 0.0042  0.0041  50.9670 34.6610 

12.1484 0.0042  0.0029  50.9670 48.4690 

 

图 5-4 初始设计与圆整非支配解集对比 
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图 5-5 初始设计与圆整非支配解集均值对比 

从表 5-7 可以看出，非支配解在优化目标 1SF 、 2SF 、 1T 和 2T 面都有显著提升。

根据计算所得优化解，决策者在实际设计中根据其对体积、接触疲劳寿命与承载能

力三方面的特定需求，选取相对应非支配解。 

表 5-7 初始设计与优化解平均值对比 

 V  1SF  2SF  1T (-) 2T (-) 

初始设计 6.5975 0.0147 0.0143 26.0482 18.9440 

优化解平均值 5.9972 0.0056 0.0055 48.1520 27.6972 

变化率 9.10% 62.01% 61.26% 84.86% 46.21% 

5.3.2 与先进算法对比 

如 1.3 节所示，评估某一进化算法的性能时，收敛性与多样性为两个重要的评

价指标[30,132,205]。选择之前第三章中发现综合性能较高的算法 PICEA-g[84]与第二章

提出的 MOEA/D-IHO 作为对比，验证算法在求解本章优化问题的性能。之所以没

有验证第四章提出的 MOEA-IS，因为其所获得优化解为真实帕累托最优前沿某一

部分的近似表达，而我们又对于工程实际问题的真实帕累托最优前沿一无所知，无

法通过GD 指标验证其收敛性的好坏，因此本章将不与之进行对比。MOEA/D-IHO
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和 PICEA-g 的设置分别如 2.4.4 节和 3.4.4 节所示。 

由于本章算例为一具体工程算例，并不清楚其真实帕累托前沿，因此GD 与

IGD 这两个需要真实帕累托前沿作为辅助的性能指标便失去了效用。鉴于此，本

节采用HV 和 PD来综合表征解集在多样性和收敛性上的表现。其中 HV 的计算采

取蒙特卡洛（Monte Carlo）抽样，同时计算过程中所需要的参考点以三种算法在 31

次运算过程中在每个目标函数上所对应的最大值乘以 1.2。3 种算法在HV 和PD上

的表现如盒图 5-6 所示。 

 

图 5-6 PECEAg、MOEA/D-AW 和 MOEA/D-IHOHV 和 PD 盒图 

如图 5-6 所示，本文第三章提出的 MOEA/D-AW 算法与目前处理高维多目标

优化问题表现优异的 PICEA-g 和 MOEA/D-IHO 在HV 盒图上差距明显，但是在

PD盒图上表现要优于 PICEA-g 和 MOEA/D-IHO。这一结果在一定程度上佐证了

第三章关于 MOEA/D-AW 收敛性不足的结论。MOEA/D-IHO 在HV 盒图上表现与

PICEA-g 表现接近，PD盒图上表现差于其他两个算法，这一结果可以归咎于本章

处理约束条件采取的方法，优于变化算子 CSO 的引入，搜索过程在整个决策空间

的探索能力较强，很大程度上会出现在可行域外，因此限制了其在多样性上的表现。 

此外，根据 5.3.1 节中计算结果，本节假设二级齿轮接触疲劳寿命系数 2SF 和

二级齿轮承载能力 2T 在优化过程中分别与一级齿轮接触疲劳寿命系数 1SF 和一级

齿轮承载能力 1T 的进化过程相似，同时 1SF 和 1T 在优化过程中的的变化幅度也分别

大于 2SF 和 2T 。鉴于此，为了更直观地对比三种算法，直接在 3 维空间中展示减速

器总体积V 、一级齿轮接触疲劳寿命系数 1SF 和一级齿轮承载能力 1T 的方式，同时
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借鉴 Median Attainment Surface[89]的基本思想，分别列出三种算法获得的非支配优

化解集在目标空间的映射，如图 5-7 所示。 

 

图 5-7 PECEAg、MOEA/D-AW 和 MOEA/D-IHO 算法第 16 次优化解集在目标空间中的映射 
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值得注意的是，为了使三个不同量纲的优化目标能够在目标空间中看起更为

直接，以箱体总体积为基础量纲，在不影响优化过程的基础上分别通过式（5-48）

和式（5-49）对 1SF 、 2SF 和 1T 、 2T 做出相应的调整。 

1000, 1,2i isSF sSF i         （5-48） 

20 10, 1,2i isT T i         （5-49） 

结合图 5-6 和图 5-7 图示信息，MOEA/D-AW 和 MOEA/D-IHO 在目标空间中

广度上的表现要优于 PICEA-g，因此通过第四章提出的 MOEA/D-IS 算法，决策者

交互地制定偏好信息，获得的解集能更好地指导实际生产。 

5.4 本章小结 

本章提出了考虑整体体积、疲劳寿命和承载能力为优化目标的大型矿用挖掘

机提升机构减速器优化模型，该模型具有很强的工业背景。为了使优化结果真实可

信，首先对该减速器构形进行了细致深入的研究，充分考虑真实齿轮构形对齿轮体

积的影响，并应用第三章提出的算法进行求解，优化结果与初始设计对比，验证了

算法的可行性。同时，与本文第二章提出的 MOEA-IHO 算法和目前求解 MaOPs 综

合性能极佳的 PICEA-g 在多样性上进行比对，也验证了 MOEA/D-AW 算法在多样

性保持上的优越性。 
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第六章 全文总结与展望 

6.1 全文总结 

本文主要以提升 MOEAs 收敛性和多样性为主线，分别从 1）平衡决策空间探

索与开发，2）提升 MOEA/D 在目标空间多样性（尤其是均匀性），和 3）借助决

策者信息指导多目标进化方向 3 个角度对 MOEAs 展开了深入的研究。最后，结合

国家 863 项目“75 立方米大型露天矿用挖掘机研制”子课题“大型矿用挖掘机提

升机构动态可靠性分析与优化设计关键技术研究”，以国产某型号大型矿用挖掘机

提升机构减速器为研究对象，以提出的 MOEAs 为工具，求解该减速器多目标优化

问题。 

本文的主要研究内容及创新成果如下： 

（1）从平衡进化算法在搜索空间探索与开发的角度出发，提出了一种基于混

合性能指标综合评价的变化算子自适应选择机制。该机制利用性能评价指标对过

往解集的综合评价，选择后续变化操作中适用的变化算子，一方面借助了过往解集

在目标空间收敛性和多样性方面综合表现的指导信息，另一方面利用不同变化算

子在搜索空间探索与开发的倾向性不同，在不同进化阶段从变化算子选择池中选

择不同变化算子，从而提升个体在目标空间中在收敛性和多样性方面的综合表现。

其中，针对乌鸦算法在求解单目标优化问题时展现的良好的探索性能，将其与差分

进化算子相结合，组成变化算子选择池。以 MOEA/D 为算法基本框架，提出

MOEA/D-IHO 算法，与其他 4 个算法在 WFG 测试函数集上进行测试分析，验证

了算法的有效性。 

（2）第三章从提升 MOEA/D 优化解多样性，尤其从分布均匀性的角度出发，

提出了一种基于协同进化的权值向量自适应生成机制。该机制结合当前进化过程

中子代和权值向量的综合信息，一方面利用当前子代多样性信息（尤其是目标空间

解集分布稀疏程度），共同进化以剔除不可行权值向量，另一方面该机制利用了当

前子代收敛性信息（最优点），生成最优权值向量进入到下一次进化过程。与其他

4 个求解 MaOPs 的优秀算法在 WFG 测试集上进行测试分析，验证了算法的有效

性。 

（3）第四章从获取决策者偏好优化解的角度出发，提出了一种基于交互式满

意度的偏好信息表征方法。该方法通过不断学习进化过程中生成的新的子代信息，

更新决策者对于问题的认识，结合满意度理论不断调整偏好信息，从进化过程中生

成的新的子代中，挑选决策者最为满意的个体进行下一次进化。以第二章提出的
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MOEA/D-IHO 为基本框架，提出 MOEA/D-IS 算法，与 MOEA/D-IHO 和第二章中

的其他 4 个对比算法在 WFG2、WFG7、WFG8 和 WFG9 测试函数上进行测试分

析，验证了算法在获取决策者偏好优化解，尤其在探索真实帕累托前沿面边界优化

解方面优势明显，同时与其它优秀算法相比还保持可观的收敛性。 

（4）以大型矿用挖掘机提升机构减速器多目标优化设计为背景，结合减速器

实际应用工况，提出了更为切合实际需求的多目标优化模型，分别以减速器总体积

最小，减速器一级、二级齿轮接触疲劳寿命最大，和减速器一级、二级齿轮承载能

力最大为优化目标。在减速器总体积优化目标建模中，以齿轮总体积、轴总体积和

箱体体积的总和作为体积优化目标。齿轮体积建模中，一方面，由于顶隙和变位系

数的存在，对传统齿轮体积计算方法进行修正，另一方面，针对不同齿轮构形搭建

不同齿轮体积计算公式。结合之前第二、三章提出的优化算法对该减速器开展多目

标优化。分析结果验证了所提算法解决这一实际优化问题的可行性。 

6.2 后续工作展望 

本文虽然在上述方面取得了阶段性的成果，但是仍然有一些问题值得进一步

研究，具体概括如下： 

（1）在自适应变化算子研究中，本文根据性能指标做综合评价时，需要针对

不同问题调整C、GD 和MS 的判断因子 cj 、gdj 和msj 。因此，针对不同的求解问

题，如何自适应调整该关键参数仍是一个十分困难的问题。 

（2）在权值向量自适应生成机制研究中，本文基于 MOEA/D 基本框架的

MOEA/D-AW 算法，在收敛性表现上出现了一定退化。因此，针对这一问题，在

AW 机制中加入自适应分解方法策略将是解决 AW 策略收敛性不足的研究方向，

值得进一步深入探讨。 

（3）在求解 MOPs 过程中，本文用于对比的测试函数集局限于边界约束的优

化问题。第五章通过将搜索过程完全限制在可行域内的方式满足所有约束条件，降

低了算法的运算效率。因此，开展先进约束条件处理技术研究，与本文提出的 3 种

进化算法相结合，是具有有挑战性和有意义的工作。 

（4）在减速器优化设计建模过程中，本文以安全系数为指导，一定程度上会

造成计算结果偏保守。因此，结合可靠性理论，开展基于可靠性的多目标优化设计

研究，也是一件十分有意义的工作。 
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