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摘　要　提出了一类新的基于ε支配关系的多目标进化算法．该算法采用配对比较选择和稳态替换策略，提高了

算法的收敛速度，降低了计算时间．首先，在保持种群分布性上，采用了一种新的基于ε支配关系的精英保留策略，

避免了传统修剪策略所引起的Ｐａｒｅｔｏ前沿面的退化．其次，根据不同ε取值分析了算法收敛性，提出了一种自适应

ε调整策略．最后，通过５个常用的双目标测试函数的计算，验证了包括该自适应调整策略的多目标进化算法在求

解质量上显著强于 ＮＳＧＡＩＩ，ＳＰＥＡ２和εＭＯＥＡ等主流多目标进化算法．
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１　引　言

求解最优化问题（也称数学规划问题）是指从所

有可能的方案中选择最合理的一种以达到目标优化

的过程．当优化问题的目标个数多于一个时，称之为

多目标优化．在通常情况下，同一问题中的多个目标

函数是彼此矛盾的，因此最终结果是获得一系列折

衷解．

多目标进化算法是指利用进化搜索的技术去解

决多目标优化问题．Ｓｃｈａｆｆｅｒ
［１］提出了第一个多目标

进化算法即向量进化遗传算法，而后该领域专家又

提出了多种多目标进化算法并应用于求解实际问

题．Ｃｏｅｌｌｏ
［２］总结了目前的多目标进化算法，并将它

们分为两代：第一代强调简洁，第二代强调效率，它

们之间的主要区别在于精英个体是否被引入种群的

进化过程之中．Ｌａｕｍａｎｎｓ
［３］归纳了采用精英策略的

多目标进化统一模型（ＵｎｉｆｉｅｄｍｏｄｅｌｆｏｒＭＯＥＡｓ，

ＵＭＭＥＡ），通过将存储当前所有非被支配个体的

种群同一般的进化种群相结合，实现精英参与种群

的进化．大部分第二代的多目标进化算法，如强度

Ｐａｒｅｔｏ进化算法（ＳＰＥＡ）
［４］、强度Ｐａｒｅｔｏ进化算法２

（ＳＰＥＡ２）
［５］、Ｐａｒｅｔｏ包络选择算法（ＰＡＥＳ）

［６］都符

合这样的模型结构．另一个常用的非劣排序遗传算

法２（ＮＳＧＡＩＩ）没有直接利用外部种群．它将子代种

群和父代种群相结合，优先选择其中的精英个体去

构成下一代的进化种群．这种策略也实现了精英个

体加入种群进化，并取得了很好的计算结果．

另一个分类标准即是否采用了Ｐａｒｅｔｏ支配排

序．Ｇｏｌｄｂｅｒｇ
［７］率先将Ｐａｒｅｔｏ优化的概念引入多目

标进化算法．当前的多目标进化算法大多通过Ｐａｒｅｔｏ

支配关系的排序来计算种群中个体的适应值，从而

引导种群朝向Ｐａｒｅｔｏ前沿面进化．虽然这种方法可

以较好地改善算法的收敛性，但是排序过程要耗费

大量的计算．

为了提高进化算法效率，一些研究者采用了稳

态的进化策略．所谓稳态是当新个体产生后立即加

入到种群的下一代进化过程之中，如简单进化算法

（ＳＥＡＭＯ）
［８］、Ｐａｒｅｔｏ收敛遗传算法（ＰＣＧＡ）

［９］、

ε多目标进化算法（εＭＯＥＡ）
［１０］．在选择个体进入

交配池的操作中，它们均采用配对比较的方法，而没

有进行个体适应值的计算．实验结果表明这些基于

稳态的进化算法在处理某些问题上要优于基于

Ｐａｒｅｔｏ排序的算法
［８，１１］．

另外，由于非支配解的数量巨大，而外部种群存

储容量有限，很多修剪策略，如ＰＡＥＳ中的自适应

网格、ＮＳＧＡＩＩ中的ＣｒｏｗｄｉｎｇＤｉｓｔａｎｃｅ、ＳＰＥＡ中的

聚类和ＳＰＥＡ２中的最近距离方法等都在各自算法

中发挥了很好的作用．然而，正如文献［１２］所述，这

些修剪策略很可能造成Ｐａｒｅｔｏ前沿的退化，进而影

响到最终种群的收敛．Ｌａｕｍｍａｎｓ
［１３］根据ε支配关

系，提出一种基于网格向量的种群修剪策略，可以很

好地防止进化过程中种群的退化．这种策略在计算

网格向量时，除了ε参数，还需要获得各个目标上的

最小值，并且相同网格中的个体比较需要计算各自

的欧式距离，相对来说计算量比较大．

本文提出了一种新的基于ε支配关系的多目标

进化算法，即ε支配多目标进化算法（εＤｏｍｉｎａｎｃｅ

ＭＯＥＡ，ＥＤＭＯＥＡ）．该算法采用一种新的基于ε支

配关系的修剪策略，不仅可以防止退化现象，还可以

有效地保存极端值个体以保证Ｐａｒｅｔｏ前沿面的广

度．该算法基于稳态替换策略，利用μ＋２的选择方

法，可以更加快速有效地到达Ｐａｒｅｔｏ前沿面．同时，

在新算法中采用了新的自适应ε调整策略，实验结

果验证了这种新策略的优越性．

本文第２节介绍Ｐａｒｅｔｏ优化和εＰａｒｅｔｏ优化

的概念；第３节简要引入协同 ＵＭＭＥＡ模型，并对

其进行修正；第４节详细讨论新的ＥＤＭＯＥＡ算法

和自适应ε调整策略；第５节针对在一系列测试函

数上的计算实验，将包含自适应调整策略的自适应

多目标进化算法（ＡＥＤＭＯＥＡ）同固定ε策略的ＥＤ

ＭＯＥＡ及 ＮＳＧＡＩＩ，ＳＰＥＡ２，εＭＯＥＡ 等其它算法

进行对比，分析新算法的性能优势；第６节总结本文

研究结论．

２　基本概念

２１　犘犪狉犲狋狅支配关系

在多目标优化问题中，Ｐａｒｅｔｏ优化解是最常用

的优化概念．它最早由ＦｒａｎｃｉｓＹｓｉｄｒｏＥｄｇｅｗｏｒｔｈ

在１８８１年提出而后经 ＶｉｌｆｒｅｄｏＰａｒｅｔｏ推广
［１４］（为

方便讨论起见，本文的优化问题皆为最小化问题），

其定义如下．

定义１（Ｐａｒｅｔｏ支配）．　设犳：犚
犿
→犚

犽，狓１，狓２∈

Ω犚
犿，称解狓１支配解狓２当且仅当犳（狓１）部分地优

于犳（狓２），即犻∈｛１，２，…，犽｝，犳犻（狓１）犳犻（狓２）∧

犻∈｛１，２，…，犽｝，犳犻（狓１）＜犳犻（狓２），记作狓１狓２．

定义２（Ｐａｒｅｔｏ最优解）．　解狓∈Ω称之为解
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集合Ω 的Ｐａｒｅｔｏ优化解当且仅当集合｛狓｜狓狓，

狓∈Ω｝＝．

定义３（Ｐａｒｅｔｏ最优解集）．对于给定的多目标

优化问题，设其定义域为Ω，则其Ｐａｒｅｔｏ最优集犡，

定义为：犡＝｛狓∈Ω｜狓′∈Ω，犳（狓′）犳（）狓 ｝．

将Ｐａｒｅｔｏ最优解集在函数空间上对应的集合

称之为Ｐａｒｅｔｏ前沿，记为犘犉．

２２　ε支配关系

ε支配关系是传统的 Ｐａｒｅｔｏ支配关系的弱

化［１５］，其具有多种概念形式．这里我们采用加ε的形

式，且对于给定的ε∈犚
犽，ε犻＞０，犻∈犽．其定义如下：

定义４（ε支配）．　设犳：犚
犿
→犚

犽，狓１，狓２∈Ω

犚犿，对ε∈犚
犽，ε犻＞０，称狓１ε支配狓２当且仅当犻∈

｛１，２，…，犽｝，犳犻（狓１）－ε犻犳犻（狓２），且犻，犳犻（狓１）－

ε犻＜犳犻（狓２）．记为狓１ε狓２．

定义５（εＰａｒｅｔｏ最优解集近似）
［１３］．　集合犡

犪

称为犡 的εＰａｒｅｔｏ最优解集近似，当且仅当对任意

狓∈犡都存在狓′∈犡
犪，使得狓′ε狓．

定义６（εＰａｒｅｔｏ解集）
［１３］．　集合犡

ε称为集合

犡 的εＰａｒｅｔｏ解集，当且仅当 犡ε为集合 犡 的

εＰａｒｅｔｏ最优解集近似，且犡ε犡．

根据以上定义，可以得到如下两个定理．

定理１．　狓１，狓２∈犡，狓１狓２狓１ε狓２．

证明．因为狓１狓２，故对犻有犳犻（狓１）犳犻（狓２），

且犻使得犳犻 狓（ ）１ ＜犳犻 狓（ ）２ ．又由ε犻＞０，则对犻，

犳犻 狓（ ）１ －ε犻＜犳犻 狓（ ）２ ．因此可知狓１ε狓２．定理得证．

证毕．

定理２．　设狓１，狓２，狓３∈犡，则有狓１狓２，

狓２ε狓３狓１ε狓３．

证明．由题设可知狓１狓２，则有犻，犳犻 狓（ ）１ 

犳犻 狓（ ）２ ，且犻使得犳犻 狓（ ）１ ＜犳犻 狓（ ）２ ．又由ε犻＞０，

故可知犻，犳犻 狓（ ）１ －ε犻＜犳犻 狓（ ）２ －ε犻．另一方面，由

狓２ε狓３，据定义可知犻，犳犻 狓（ ）２ －ε犻犳犻 狓（ ）３ ，犻，

犳犻 狓（ ）２ －ε犻＜犳犻 狓（ ）３ ．显然可知，对犻，有犳犻 狓（ ）１ －

ε犻＜犳犻 狓（ ）３ ，即狓１ε狓３．定理得证． 证毕．

值得注意的是，犡ε和犡犪分别作为集合犡 的

εＰａｒｅｔｏ解集和εＰａｒｅｔｏ最优解集近似，都不是唯

一的．一些个体靠近Ｐａｒｅｔｏ前沿，但不是Ｐａｒｅｔｏ最

优解，若满足ε支配关系，都有可能包含在犡
犪中．定

义６可以保证犡ε中的个体皆为Ｐａｒｅｔｏ最优解．

３　多目标进化算法的进化模型

Ｌａｕｍａｎｎｓ
［３］给出了采用精英策略的多目标进

化算法的一般模型结构ＵＭＭＥＡ，协同进化个体种

群和精英种群．精英策略是指优良的个体不会因为

劣个体的影响而被排除出种群的基因池．其算法流

程如下：首先，采用初始化算子生成进化种群和精

英种群，并选择参数精英强度狆犲．然后，由当前的进

化种群和精英种群生成子代种群．其中，精英强度

狆犲控制精英个体的参与程度，即从精英种群中选择

个体作为交配个体的概率．取样过程由取样算子

（ｓａｍｐｌｅ）控制，变化算子（ｖａｒｙ）则通过交叉和变异

操作而产生子代个体．虽然ＰＡＥＳ，ＳＰＥＡ，ＳＰＥＡ２

皆可抽象为这样的构架，然而对于 ＮＳＧＡＩＩ和ε

ＭＯＥＡ来说，却需要做一些必要的修正，如算法１

所示．

算法１．　修正的具有精英策略的多目标进化

算法．犃狋表示精英种群，犅狋表示进化种群，狆
狋
犲表示精

英强度，犛狋表示子代种群．

１．狋··＝０

２．（犃０，犅０，犛０，狆
０
犲）··＝犻狀犻狋犻犪犾犻狕犲（）

３．ｗｈｉｌｅ狋犲狉犿犻狀犪狋犲（犃狋，犅狋，狋）＝ｆａｌｓｅｄｏ

４．　狋··＝狋＋１

５．　犛
狋··＝狏犪狉狔（狊犪犿狆犾犲（犲狏犪犾狌犪狋犲（犃

狋－１，犅狋－１，狆
狋－１
犲 ）））

６．　犃
狋··＝狋狉狌狀犮犪狋犲（狌狆犱犪狋犲１（犃

狋－１，犛狋））

７．　狆
狋
犲
··＝犪犱犪狆狋（犃

狋－１，犅狋－１，狆
狋－１
犲 ）

８．　犅
狋··＝狌狆犱犪狋犲２（犅

狋－１，犛狋）

９．ｅｎｄｗｈｉｌｅ

算法１在进化过程中强调了子代种群同父代

种群之间的竞争作用．这种竞争不仅在评估过程

中而且也分别在两个种群的更新算子（狌狆犱犪狋犲１和

狌狆犱犪狋犲２）中．显然，εＭＯＥＡ可以看作算法１的一个

实例，ＮＳＧＡＩＩ即是精英种群设置为零的特殊情形．

当直接把子代种群看作下一代进化种群时，算法１

同Ｌａｕｍａｎｎｓ所提的ＵＭＭＥＡ是等价的
［３］．由于进

化种群的更新过程同精英种群是相对独立的，在进

化过程中或许有部分的精英个体进入进化种群．因

此，精英强度重新定义为从两个协同种群中选择的

交配个体都为精英的概率．

４　犈犇犕犗犈犃算法

在本节中，我们提出了一类新的基于ε支配关

系的多目标进化算法．同εＭＯＥＡ一样，它也可以

分解为算法１的实例．这两个算法的主要区别即在

于精英种群的更新策略上．新算法的更新策略结构

简单，且具有较少的参数设置．
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４１　精英种群的更新策略

首先，我们给出对于给定的集合 犡 逼近其

Ｐａｒｅｔｏ最优解集的迭代搜索算法的基本框架
［１３］，如

算法２所示．

算法２．　迭代的搜索算法．

１．狋··＝０

２．犡
（０）··＝

３．ｗｈｉｌｅ狋犲狉犿犻狀犪狋犲 犡
（狋），（ ）狋 ＝ｆａｌｓｅｄｏ

４．　狋··＝狋＋１

５．　狓
（狋）··＝犵犲狀犲狉犪狋犲（）

６．　犡
（狋）··＝狌狆犱犪狋犲（犡

（狋－１），狓
（狋））

７．ｅｎｄｗｈｉｌｅ

８．Ｏｕｔｐｕｔ：犡
（狋）

其中，狋表示迭代次数，狓
（狋）表示在第狋次循环时所产

生的新的个体，而集合犡
（狋）表示狋时的精英种群．算

子犵犲狀犲狉犪狋犲（）是指在第狋次迭代时产生新的子代个

体；狌狆犱犪狋犲（）表示结合新的子代个体对原有的精英

种群犡
（狋－１）做更新操作，其流程如算法３所示．

算法３．　生成Ｐａｒｅｔｏ最优解集的更新算法．

１．Ｉｎｐｕｔ：犡，狓

２．ｉｆ狓′∈犡ｓｕｃｈｔｈａｔ狓′狓ｔｈｅｎ

３．　犡′··＝犡

４．ｅｌｓｅ

５．　犇 ··＝ 狓′∈犡｜狓｛ ｝狓′

６．　犡′＝犡∪｛｝狓 ＼犇

７．ｅｎｄｉｆ

８．Ｏｕｔｐｕｔ：犡′

显然，如果我们采用算法３的更新策略，通过算

法２所得到的最终种群将是Ｐａｒｅｔｏ最优解集的子

集合．然而若仅仅将算法３第２行的Ｐａｒｅｔｏ支配关

系改为εＰａｒｅｔｏ支配关系，最后所输出的解集仅仅

是εＰａｒｅｔｏ最优解集近似
［１３］．故一类新的用以生成

εＰａｒｅｔｏ解集的算法构成如下．

算法４．　εＰａｒｅｔｏ解集的更新算法．

１．Ｉｎｐｕｔ：犡，狓

２．ｉｆ狓′∈犡ｓｕｃｈｔｈａｔ狓′狓ｔｈｅｎ

３．　犡′··＝犡

４．　Ｏｕｔｐｕｔ：犡′；　　　／／算法终止

５．ｅｌｓｅ

６．　犇 ··＝ 狓′∈犡｜狓｛ ｝狓′

７．　犡′＝犡＼犇

８．ｅｎｄｉｆ

９．ｉｆ狓″∈犡′ｓｕｃｈｔｈａｔ狓″ε狓ｔｈｅｎ

１０．　犡″··＝犡′

１１．ｅｌｓｅ

１２．　犡″··＝犡′∪｛｝狓

１３．ｅｎｄｉｆ

１４．Ｏｕｔｐｕｔ：犡″ ／／算法终止

定理３．　设狓
（犼）是第犼代生成的个体，犡（狋）＝

∪
狋
犼＝１狓

（犼）为到第犻代为止所生成的个体的集合．而

犡
（狋）指根据算法４的更新策略在第犻代时所输出的

最终种群，则犡
（狋）是犡（狋）的一个εＰａｒｅｔｏ解集．

证明．　首先，可证犡
（狋）
犡（狋）．令任意狓∈

犡
（狋），狓＝狓

（τ），τ狋．假设存在狓′＝狓
（τ′），狓′狓，τ′≠

τ．如果τ′＜τ，则狓在狋＝τ时不会被接收（算法４，第

３行）；如果存在狓″＝狓
（τ″），τ′＜τ″＜τ，使得狓″狓′，

则根据Ｐａｒｅｔｏ支配关系的传递性可知狓″狓，故狓

依然被排除在最终种群之外．如果τ′＞τ，则狓将会

从犡（τ′）中被移除（算法４，第７行）．这皆与狓∈犡
（狋）

矛盾．故假设不成立，即犡
（狋）中的任一个体均为非被

支配解．

其次，可证犡
（狋）是集合犡（狋）的εＰａｒｅｔｏ最优解

集近似．假设其不正确，则当且仅当存在狓＝狓
（τ），

τ狋，其不被犡
（狋）的任何成员εＰａｒｅｔｏ支配，但却不

属于集合犡
（狋）．倘若狓不属于集合犡

（狋），则其或者在

狋＝τ时不被集合犡
（τ－１）接收，或者在狋＝τ时被接收

但在以后的更新过程中被移除．对于后者，只有当可

以支配狓的个体进入犡
（狋）中，移除才能进行．根据定

理１，若两个个体满足支配关系则意味着它们也满

足ε支配关系．而又因为支配关系具有传递性，故在

输出种群犡
（狋）中必有一个体可以ε支配狓，这与假

设矛盾．另一方面，拒绝操作发生在算法４的第２或

第９行．同理可知，如果个体狓被拒绝，则表明种群

中存在某一个体对它具有ε支配关系．而根据定

理２，即使这样的个体在以后的更新过程中被移出，

其替代个体仍然可以ε支配狓，亦与假设矛盾．

故综合可知，犡
（狋）是犡（狋）的一个εＰａｒｅｔｏ解集．

定理得证． 证毕．

可见利用算法４的更新策略，可以保证最终的

输出种群为Ｐａｒｅｔｏ最优解集的子集，且其中的个体

成员的ε邻域内都无其它个体，保证了均匀的分布

性．值得注意的是，在输出种群中可能存在一些个

体，这里我们称之为“临近点”．它们位于Ｐａｒｅｔｏ前

沿的边缘，可以ε支配一些虽然处在前沿面上但和

它们不具有Ｐａｒｅｔｏ支配关系的个体．而当进化结束

时，如果能够支配这些“临近点”的个体没有生成，则

它们将会保留到最终的输出种群中．不过根据定理２

可知，这些点的存在不会影响算法４的收敛性．实际

上，它们仍可以看作当前种群中的Ｐａｒｅｔｏ最优解，

因为一旦能够支配它们的个体生成，它们将会从最

６６０１ 计　　算　　机　　学　　报 ２００８年



终种群中移除．

４２　犈犇犕犗犈犃算法流程

结合算法４中的更新策略，ＥＤＭＯＥＡ的算法

流程如下：

１．随机生成初始种群犘（狋），将其中的不可支配个体复

制到第二种群犃（狋），并求出其在目标犻上的极值点狆犻，犻＝１，

２，…，犿，并设置进化代数狋＝０．

２．从犃（狋）中随机选择一个个体，设其为犪．

３．以狆犻和犪作为父代，如果狆犻＝犪则更换其它的目标

的极值个体狆犼，犼≠犻．对所选父代遗传操作（交叉和变异），生

成的子代个体设为狇１，狇２．

４．比较狇１，狇２的支配关系，选择非被支配的个体；如果

两者互为不可支配，则比较ε支配关系．如果均不可行，则随

机选择一个作为优胜者，然后利用算法４的更新策略，将其

加入种群犃（狋）之中．

５．如果不满足终止条件，令狋＝狋＋１，从步２开始重新

进化；否则，犃（狋）即为最终的输出种群．

显然，ＥＤＭＯＥＡ算法可以分解为统一模型的

特例．因为其选择进行交配的个体都是当前种群中

的非被支配个体即精英个体，故ＥＤＭＯＥＡ在进化

过程中的精英强度将一直为１．０，为高精英强度进

化算法．如文献［１６］所述，在多目标进化算法中高精

英参与比例有利于种群的收敛．由于父代个体之一

狆犻（犻＝１，２，…，犿）为所对应目标的当前极值，故若

狆犻＝犪，则狆犼必不等于犪，犼≠犻，除非精英种群中只有

唯一的个体．所以这种策略可以避免对相同的个体

进行遗传操作．

ＥＤＭＯＥＡ与εＭＯＥＡ在算法结构尤其是精英

种群的更新策略上有显著的区别：

首先，εＭＯＥＡ根据ε的支配关系将目标函数

空间中的点转化为网格向量，这样通常会导致一些

在某一目标上的函数值是极端值的个体被支配，从

而缺失于最终的输出种群．如文献［１７］所述，如果这

些代表Ｐａｒｅｔｏ前沿边界的个体被排除，精英种群所

逼近的前沿面将会收缩，从而算法将收敛到部分的

Ｐａｒｅｔｏ前沿面．但是采用算法４的更新策略，当前种

群的极端个体将会保留到下一代，除非有可以支配

它们的个体产生，而若其能够支配具有极端值的个

体，则必在对应目标上具有更好的边界取值．

其次，在网格向量的计算过程中，尤其在对实际

问题的处理时，需要各个目标函数上可能取得的最

小值的信息．虽然它们可以在算法进行过程中获得，

但当新的最小值产生后，需要对当前的精英种群中

个体的网格向量值进行更新．这些都将增加计算量．

采用ＥＤＭＯＥＡ的更新策略，只需要各个目标上的ε

参数值，而且更新操作中仅需比较新个体与精英种

群的支配关系，计算复杂度同种群大小呈线性关系．

最后，如图１所示，在εＭＯＥＡ中，对于同一网

格中个体的处理，无法保证相邻网格的个体保持一

致的分布．而根据算法４的更新策略，一旦个体在精

英种群中确定，其的ε邻域内将不再有个体被包括

在最终的种群中（如图２所示）．因此相比εＭＯＥＡ，

其将更有效地保持种群的多样性．

图１　εＭＯＥＡ的网格操作策略（图中所有个体都属于

Ｐａｒｅｔｏ前沿面；点犃和犅，点犆和犇 分别位于同一

个网格内．根据εＭＯＥＡ算法网格内的操作策略，

点犃和犇 将分别被点犅 和犆 取代，种群分布的均

匀性将降低）

图２　ＥＤＭＯＥＡ的ε支配策略（点犃所支配的区域如图

中阴影所示．根据ε支配关系，其支配域扩展到点

犃′所支配的区域即虚线所包括的范围，从而点犃

临近的个体将从精英种群中排除）

４３　自适应ε调整策略

根据上述讨论可见，ε取值在基于ε支配的进

化算法中起关键作用．Ｌａｕｍａｎｎｓ
［１３］曾给出ε的估值

公式，并提出一种动态调整ε值以获取给定规模的

解集的方法．首先从一个最小的ε值开始，当精英种

群中的个体数量超过事先给定的最大规模时，则按

照某种规则增大ε取值．然而当新的ε值设定后，精
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英种群中个体的网格向量值需要更新，这需要额外

的计算量．另一方面，当新的网格向量值取定后，精

英种群内的个体需按照其新的网格向量坐标重新确

定网格的支配关系，同样将耗费额外的计算量．

事实上，我们发现在ＥＤＭＯＥＡ算法中大的ε

取值反而更有利于算法的收敛（见５．１节），故据此，

我们提出一种自适应的ε调整方法如下．

１．开始于一个最大的ε取值；

２．如果满足终止条件则终止调整策略，否则按照预先

设定的下降幅度Δ犻，犻＝１，２，…，犿，减少当前的ε取值，即如

下式所示：

ε犻←ε犻－Δ犻．

显然当从一个大的ε取值开始时，精英种群中现

存个体的ε支配关系不会因为ε值的降低而发生变

化．因此没有必要再对它们进行重新的比较．结合如

文献［１７］的终止法则，我们给出了如下的终止条件：

（１）当适应值函数计算次数超过给定的最大上

限（这里设为２５０００）；

（２）当在给定的一段连续的进化代数后，精英

种群没有新的个体出现．因为精英种群中新产生的

个体将丰富当前Ｐａｒｅｔｏ前沿的多样性或者将其朝

向真实的Ｐａｒｅｔｏ前沿逼近．

（３）当在给定的一段连续的进化代数后，精英种

群中的极端个体的目标函数值没有变化．精英种群中

的极端值的变化在一定程度上也反应了种群的收敛

性．于是同上一个终止法则相结合，如果它们都在给

定的计算次数后保持不变，则表明深度搜索已经充

分进行，需要降低ε的取值开始进行当前Ｐａｒｅｔｏ前

沿的广度搜索．这样可以增加依靠当前Ｐａｒｅｔｏ前沿的

多样性，引导搜索朝向真正的Ｐａｒｅｔｏ前沿面推进．

（４）当ε的值达到其的底线．

可见这种自适应的调整策略类似于模拟退火的

思路，当按照既定的判断标准，种群进化没有进展

时，则按照如上的调整公式，降低ε在各个目标函数

上的限制范围，从而促使种群的进化．注意到第２和

第３个终止法则中有一个重要的参数即给定的一段

连续进化代数，本文中我们将其设置为２００．同时设

定最大的ε取值为０．０６，最小的为０．０００６．

５　实验结果和讨论

在本节中，计算实验采用了多目标进化算法测

试中被广泛应用的５个多目标函数
［１０］，这些函数包

括双目标函数，具有凸性、多模态等不同特性．首先讨

论了在不同ε取值下的ＥＤＭＯＥＡ的性能，然后通过

其它通用多目标进化算法，如 ＮＳＧＡＩＩ、ＳＰＥＡ２、

εＭＯＥＡ等，进行比较分析，表明了ＥＤＭＯＥＡ和

ＡＥＤＭＯＥＡ的优越性．

５１　对于不同ε取值的犈犇犕犗犈犃算法的收敛性

首先，分别采用５个不同的ε值０．０００６，０．００６，

０．０６，０．６，０．９（这里我们认为在各个目标上的ε取

值一致且算法进化种群大小为１００，进行２５０００次

适应值评价），结果表明当ε为较大的取值，ＥＤ

ＭＯＥＡ可以更好地收敛到Ｐａｒｅｔｏ前沿曲面．

采用当代距离指标（ＧｅｎｅｒａｌＤｉｓｔａｎｃｅ，ＧＤ）
［１８］

包括的ＧＤＭａｘ和ＧＤＭｉｎ两种性能指标，评测最

终种群同Ｐａｒｅｔｏ前沿面的接近程度．它们各自表示

最终近似种群中的个体到Ｐａｒｅｔｏ前沿面的距离的

最大值和最小值．实验结果如表１和表２所示．

如表１和表２所示，随着参数ε值的增大，ＥＤ

ＭＯＥＡ在各个问题上的ＧＤＭａｘ和ＧＤＭｉｎ的取

值呈先减小后增大趋势，表中加粗部分即是各自变

化的转折点．对于ＺＤＴ１，ＺＤＴ２，ＺＤＴ３问题，当ε增

至０．０６时 ＧＤＭｉｎ显著减小，表明种群中已有个

体充分接近真实Ｐａｒｅｔｏ前沿．对于ＺＤＴ４问题，尽

管当ε取得０．０００６时，ＧＤＭｉｎ最小，但当ε增至

０．０６时，ＧＤＭａｘ值最小，即整体收敛性在ε＝０．０６

时最好．当ε＝０．０６时，ＺＤＴ６问题的ＧＤＭａｘ显著

减小，在ε＝０．６时达到最小，而后其 ＧＤＭｉｎ随ε

增大呈小幅下降，当ε＝０．６时最小．需要注意的是，

表１　犌犇犕犪狓值的平均值（犕犲犪狀）和标准差（犛狋犱犲狏）

ε ＺＤＴ１ ＺＤＴ２ ＺＤＴ３ ＺＤＴ４ ＺＤＴ６

０．０００６
Ｍｅａｎ １．２１１９Ｅ０２ １．０８６３Ｅ０３ １．１４０７Ｅ０２ １．１１２９Ｅ０２ １．３７４５Ｅ０２

Ｓｔｄｅｖ ２．７０４３Ｅ０３ １．４９１１Ｅ０５ １．６４６９Ｅ０３ ３．４３３０Ｅ０３ ９．８１８１Ｅ０５

０．００６
Ｍｅａｎ ２．６５６４Ｅ０３ １．０８０６Ｅ０３ ６．９６４７Ｅ０３ ３．３６７８Ｅ０３ １．３０２７Ｅ０２

Ｓｔｄｅｖ １．３８２７Ｅ０３ ８．６８８４Ｅ０５ １．４２２３Ｅ０３ １．２３９５Ｅ０３ ３．３８５２Ｅ０４

０．０６
Ｍｅａｎ ６．２１４１Ｅ０４ ７．８７６９Ｅ０４ １４５１９犈０３ １４６９５犈０３ ７．３５７４Ｅ０３

Ｓｔｄｅｖ ６．８７８１Ｅ０５ １．８８０８Ｅ０４ ３．３３６４Ｅ０４ １．３１１６Ｅ０３ ２．２５２３Ｅ０３

０．６
Ｍｅａｎ ２．９８０２Ｅ０９ ２４０３９犈１５ １．８４３３Ｅ０３ １．９１３３Ｅ０３ ６０３６１犈０４

Ｓｔｄｅｖ ４．０８０９Ｅ０９ １．９１５５Ｅ１６ １．００７１Ｅ０３ １．０９７３Ｅ０３ ６．０１０２Ｅ０５

０．９
Ｍｅａｎ １４９０１犈０９ ２．８３３９Ｅ１５ １．６９３２Ｅ０２ ５．４５８４Ｅ０３ ６．９８７７Ｅ０４

Ｓｔｄｅｖ ３．３３２０Ｅ０９ ３．６０４３Ｅ１６ ３．６５５３Ｅ０２ ３．６４１９Ｅ０３ ４．２８１５Ｅ０５
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表２　犌犇犕犻狀值的平均值和标准差

ε ＺＤＴ１ ＺＤＴ２ ＺＤＴ３ ＺＤＴ４ ＺＤＴ６

０．０００６
Ｍｅａｎ １．１６７７Ｅ０６ ８．１４１７Ｅ０７ ４．１７１１Ｅ０７ ４４４４６犈０５ ４．５２４６Ｅ０４

Ｓｔｄｅｖ ３．２００６Ｅ０７ ４．２４１２Ｅ０７ ７．０４７０Ｅ０８ ３．４４１３Ｅ０５ ７．１０９４Ｅ０６

０．００６
Ｍｅａｎ １．０２０９Ｅ０７ ４．２８８１Ｅ０８ ４．４０３６Ｅ０９ ２．１３８７Ｅ０４ ４．４９５５Ｅ０４

Ｓｔｄｅｖ ２．８０９９Ｅ０８ ２．５２５９Ｅ０８ ２．３６３７Ｅ０９ ２．１２５０Ｅ０４ ３．７９６１Ｅ０５

０．０６
Ｍｅａｎ ８．１５３０Ｅ１６ ６．６７５４Ｅ１６ ２３０２２犈０９ ４．６５５１Ｅ０４ ４．３１９０Ｅ０４

Ｓｔｄｅｖ １．０１７８Ｅ１６ １．５５９４Ｅ１６ ３．１５３２Ｅ０９ ６．６６１３Ｅ０４ ８．７０４０Ｅ０５

０．６
Ｍｅａｎ ５９９９９犈１６ ３９９９６犈１６ ４．４７０３Ｅ０９ ９．１８２５Ｅ０４ ４０７３３犈０４

Ｓｔｄｅｖ ２．１４７７Ｅ１６ ９．９４６０Ｅ１７ ４．０８０８Ｅ０９ ４．９５２４Ｅ０４ ５．１７２１Ｅ０５

０．９
Ｍｅａｎ ８．９４７４Ｅ１６ ８．４３９６Ｅ１６ １．５８２２Ｅ０４ ２．４９４８Ｅ０３ ４．７５８０Ｅ０４

Ｓｔｄｅｖ ２．７９７９Ｅ１７ ９．９２９２Ｅ１７ ５．４４３０Ｅ０５ １．６００５Ｅ０３ ４．７０４３Ｅ０５

当ε取值过大时，最终收敛种群的规模有限（表３可

见），例如当ε＝０．６，０．９时，最终种群中只有两个个

体在Ｐａｒｅｔｏ前沿两端，即各个目标函数的极值点．

所以尽管这样得到的ＧＤＭａｘ和ＧＤＭｉｎ值很小，

但这十分不利于决策者做出最好的选择．事实上，在

进化算法的搜索过程中，深度搜索和广度搜索是

相互交叉进行的．当选择大的ε取值的时候，

ＥＤＭＯＥＡ偏重于深度搜索即引导搜索朝向真实的

Ｐａｒｅｔｏ前沿面，而当采用小的ε取值时，ＥＤＭＯＥＡ

则在当前的Ｐａｒｅｔｏ前沿面进行搜索而取得更好的分

布性．故我们推荐从较大的ε取值开始，如ε＝０．０６，

直至减少到最小的ε值．

表３　最终种群大小的平均值

ε
平均值

ＺＤＴ１ ＺＤＴ２ ＺＤＴ３ ＺＤＴ４ ＺＤＴ６

０．０００６ ６８１．７ ７６９．８ ３０２．６ ７８２．０ ５２８．６

０．００６ ９８．９ ９０．７ ４１．５ ９９．９ ８７．６

０．０６ １０．４ ８．５ ５．９ １０．０ ９．４

０．６ ２．０ ２．０ ３．０ ２．０ ２．０

０．９ ２．０ ２．０ ２．０ ２．０ ２．０

５２　犈犇犕犗犈犃和犃犈犇犕犗犈犃同其它多目标进化

算法的比较

在本节中，ＥＤＭＯＥＡ、采用自适应ε调整策略

的 ＡＥＤＭＯＥＡ、ＮＳＧＡＩＩ、εＭＯＥＡ、ＳＰＥＡ２等，均

用于求解５个测试函数，并针对收敛性、分布性及计

算效率对各个算法进行比较分析．

具体的设置如下：所有初始种群中个体的基因

都是随机产生且采用实数编码．交叉操作采用仿二

进制交叉算子（ＳｉｍｕｌａｔｅｄＢｉｎａｒｙＣｒｏｓｓｏｖｅｒ）
［１９］，变

异操作采用多项式变异算子（ＰｏｌｙｎｏｍｉａｌＭｕｔａ

ｔｉｏｎ）
［２０］，其中的交叉算子参数η犮＝１５，变异算子参

数η犿＝２０．对于ＥＤＭＯＥＡ算法，在５个测试函数

上都设置相同的ε参数，ε犻＝０．００６（犻＝１，２）．ＳＰＥＡ２

算法的犽近邻参数犽计算方法如下：犽＝ 犖＋槡 犖（犖

表示种群，犖表示精英种群大小）．ＡＥＤＭＯＥＡ，

ＥＤＭＯＥＡ和εＭＯＥＡ都采用稳态的进化策略，且

适应值评价的最大次数为２５０００．所有算法的其它

共有参数设置如表４所示．

表４　参数设置（狀狉犲犪犾表示自变量个数）

算法 交叉概率 变异概率 种群大小 精英种群大小

ＡＥＤＭＯＥＡ １．０ １／狀狉犲犪犾 １００ —

ＥＤＭＯＥＡ １．０ １／狀狉犲犪犾 １００ —

εＭＯＥＡ １．０ １／狀狉犲犪犾 １００ —

ＮＳＧＡＩＩ １．０ １／狀狉犲犪犾 １００ １００

ＳＰＥＡ２ ０．５ １／狀狉犲犪犾 １００ １００

为了比较５个算法的性能，采用一元评价指标

函数．所谓一元评价指标函数是从向量集合到实数

集的映射［２１］：犐：Ω→犚．利用实数集合上的全序关

系，可以比较在Ω空间中的不同向量集合之间的质

量．不同的一元指标函数采用了不同的偏好信息．对

于给定的集合犃，定义犐（犃）＝犐（犃，犚），计算犃与参

考集合犚的指标函数值，其值越小，表明所用集合

的质量越高．我们采用比较常用的两个指标函数：

Ｈｙｐｅｒｖｏｌｕｍｅ指标函数（记为犐犎）
［４］和Ｅｐｓｉｌｏｎ指标

函数（采用加的形式）（记作犐ε）
［２２］．因为两个指标函

数采用了不同的偏好信息，若对于相同的比较集合

犃和犅，它们指标值的序关系分别为犐犎 （犃）＜

犐犎（犅）和犐ε（犃）＞犐ε（犅），则可以推断这两个集合是

等价的．其中，参照集合犚构造如下
［２１］：联合５个算

法在运行中所产生的最终近似种群，然后去除其中

被支配的和重复的个体．这样，参照集合犚 中的个

体即不被任何联合种群中个体所支配．实验结果如

表５～表９所示．

表５　犣犇犜１问题的犎狔狆犲狉狏狅犾狌犿犲和犈狆狊犻犾狅狀

指标的平均值（犃狏犵）和标准差（犛狋犱犲狏）

算法
Ｈｙｐｅｒｖｏｌｕｍｅ

Ａｖｇ Ｓｔｄｅｖ

Ｅｐｓｉｌｏｎ

Ａｖｇ Ｓｔｄｅｖ

ＡＥＤＭＯＥＡ ２３２２１犈０３ ４．５２３２Ｅ０４ １００３８犈＋００６．１０６４Ｅ０４

ＥＤＭＯＥＡ ４１３６６犈０３ ７．３９３５Ｅ０５ １００５２犈＋００１．５８１６Ｅ０４

εＭＯＥＡ ５．５４３２Ｅ０３ １．１５９４Ｅ０４ １．００５４Ｅ＋００４．０７８５Ｅ０４

ＮＳＧＡＩＩ ６．６３５０Ｅ０３ １．７４８７Ｅ０４ １．００９７Ｅ＋００１．４１８２Ｅ０３

ＳＰＥＡ２ ５．１８８８Ｅ０３ １．７２６３Ｅ０４ １．００５７Ｅ＋００１．９０６９Ｅ０４
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表６　犣犇犜２问题的犎狔狆犲狉狏狅犾狌犿犲和犈狆狊犻犾狅狀

指标的平均值和标准差

算法
Ｈｙｐｅｒｖｏｌｕｍｅ

Ａｖｇ Ｓｔｄｅｖ

Ｅｐｓｉｌｏｎ

Ａｖｇ Ｓｔｄｅｖ

ＡＥＤＭＯＥＡ １７７６３犈０３ ４．７１１４Ｅ０４ １００２７犈＋００５．９８１９Ｅ０４

ＥＤＭＯＥＡ ４．２０７７Ｅ０３ ９．６９５５Ｅ０５ １．００４３Ｅ＋００４．７３６１Ｅ０４

εＭＯＥＡ ３９４４５犈０３ １．５８２１Ｅ０４ １００３５犈＋００７．７４５０Ｅ０５

ＮＳＧＡＩＩ ６．５３７５Ｅ０３ ４．３１９９Ｅ０４ １．００７７Ｅ＋００１．１０３５Ｅ０３

ＳＰＥＡ２ ５．４２５６Ｅ０３ １．４４３３Ｅ０４ １．００５０Ｅ＋００１．８６８４Ｅ０４

表７　犣犇犜３问题的犎狔狆犲狉狏狅犾狌犿犲和犈狆狊犻犾狅狀

指标的平均值和标准差

算法
Ｈｙｐｅｒｖｏｌｕｍｅ

Ａｖｇ Ｓｔｄｅｖ

Ｅｐｓｉｌｏｎ

Ａｖｇ Ｓｔｄｅｖ

ＡＥＤＭＯＥＡ ４１４０３犈０４ ４．９０２５Ｅ０５ １００１０犈＋００１．２５６０Ｅ０４

ＥＤＭＯＥＡ ４．１２６４Ｅ０３ ２．７００１Ｅ０４ １００５０犈＋００３．１２２７Ｅ０４

εＭＯＥＡ ５．６１７２Ｅ０３ ２．１７７６Ｅ０４ １．００６４Ｅ＋００５．７２３１Ｅ０５

ＮＳＧＡＩＩ ２．６１１０Ｅ０３ ２．４２１４Ｅ０４ １．００５２Ｅ＋００９．０７７２Ｅ０４

ＳＰＥＡ２ ２５０９６犈０３ １．７２３４Ｅ０４ １．００５２Ｅ＋００５．８０４２Ｅ０４

表８　犣犇犜４问题的犎狔狆犲狉狏狅犾狌犿犲和犈狆狊犻犾狅狀

指标的平均值和标准差

算法
Ｈｙｐｅｒｖｏｌｕｍｅ

Ａｖｇ Ｓｔｄｅｖ

Ｅｐｓｉｌｏｎ

Ａｖｇ Ｓｔｄｅｖ

ＡＥＤＭＯＥＡ ５６６３４犈０３ １．８４３２Ｅ０３ １．００９０Ｅ＋００２．１０６４Ｅ０３

ＥＤＭＯＥＡ ６９７８０犈０３ ２．９４０５Ｅ０３ １００７９犈＋００１．６７２６Ｅ０３

εＭＯＥＡ ３．５９７０Ｅ０２ ２．２４０７Ｅ０２ １．０９６８Ｅ＋００６．９６４９Ｅ０２

ＮＳＧＡＩＩ ９．２１３７Ｅ０３ ３．０４４０Ｅ０３ １．００９６Ｅ＋００１．２５３４Ｅ０３

ＳＰＥＡ２ ７．９３９８Ｅ０３ ２．７９２１Ｅ０３ １００７１犈＋００１．４４２１Ｅ０３

表９　犣犇犜６问题的犎狔狆犲狉狏狅犾狌犿犲和犈狆狊犻犾狅狀

指标的平均值和标准差

算法
Ｈｙｐｅｒｖｏｌｕｍｅ

Ａｖｇ Ｓｔｄｅｖ

Ｅｐｓｉｌｏｎ

Ａｖｇ Ｓｔｄｅｖ

ＡＥＤＭＯＥＡ ７７８０２犈０４ １．４１８９Ｅ０４ １００１２犈＋００１．３９３３Ｅ０４

ＥＤＭＯＥＡ ５０９０７犈０３ ９．８８２９Ｅ０５ １００４７犈＋００１．１７７４Ｅ０４

εＭＯＥＡ ８．２４４１Ｅ０３ ５．６５９２Ｅ０４ １．００５８Ｅ＋００３．６５４７Ｅ０４

ＮＳＧＡＩＩ １．８５７５Ｅ０２ １．３９１６Ｅ０３ １．０１２９Ｅ＋００１．７３６３Ｅ０３

ＳＰＥＡ２ １．５０１１Ｅ０２ １．４４０１Ｅ０３ １．０１１０Ｅ＋００１．９７６３Ｅ０３

　　ＺＤＴ１问题是检测算法寻找具有凸性的Ｐａｒｅｔｏ

最优解集的能力，如表５所示．ＡＥＤＭＯＥＡ在Ｈｙｐ

ｅｒｖｏｌｕｍｅ和 Ｅｐｓｉｌｏｎ指标上各自取得最小值而

ＥＤＭＯＥＡ取得次小值，ＮＳＧＡＩＩ所得到的近似集合

质量最低．ＺＤＴ２问题是检测算法对于非凸性Ｐａｒｅｔｏ

最优解集的处理能力，ＡＥＤＭＯＥＡ最优，εＭＯＥＡ

次之，而ＮＳＧＡＩＩ表现最差．ＺＤＴ３问题的Ｐａｒｅｔｏ前

沿面是非连续的，ＳＰＥＡ２在 Ｈｙｐｅｒｖｏｌｕｍｅ指标上

次优，而ＥＤＭＯＥＡ在Ｅｐｓｉｌｏｎ指标上要优于ＳＰＥＡ２

劣于 ＡＥＤＭＯＥＡ．这表明ＳＰＥＡ２和ＥＤＭＯＥＡ在

ＺＤＴ３问题上等价，且均劣于ＡＥＤＭＯＥＡ．表８所示

为５个算法在处理具有大量局部Ｐａｒｅｔｏ前沿点的

ＺＤＴ４问题的结果．ＡＥＤＭＯＥＡ和ＳＰＥＡ２分别在

Ｈｙｐｅｒｖｏｌｕｍｅ和Ｅｐｓｉｌｏｎ指标上各自取得最小值，

ＥＤＭＯＥＡ在 Ｈｙｐｅｒｖｏｌｕｍｅ指标上次优，而其Ｅｐｓｉ

ｌｏｎ指标值要略优于ＡＥＤＭＯＥＡ，故可知３个算法在

ＺＤＴ４问题上等价．ＺＤＴ６问题的Ｐａｒｅｔｏ前沿面的

个体呈非均匀分布．ＡＥＤＭＯＥＡ在两个指标函数上

各自取得最优值，ＥＤＭＯＥＡ次之，ＮＳＧＡＩＩ最差．由

表１０的关于ＺＤＴ４和ＺＤＴ６问题的Ｈｙｐｅｒｖｏｌｕｍｅ指

标的非参数ｋｒｕｓｋａｌｗａｌｌｉｓ检验，亦可知ＡＥＤＭＯＥＡ

和ＥＤＭＯＥＡ均要显著优于其它的比较算法．

　表１０　犣犇犜４和犣犇犜６问题的犎狔狆犲狉狏狅犾狌犿犲指标的非参数犽狉狌狊犽犪犾狑犪犾犾犻狊检验的狆值
［２１］

ＺＤＴ４问题狆值

ＡＥＤＭＯＥＡ ＥＤＭＯＥＡ εＭＯＥＡ ＮＳＧＡＩＩ ＳＰＥＡ２

ＺＤＴ６问题的狆值

ＡＥＤＭＯＥＡ ＥＤＭＯＥＡ εＭＯＥＡ ＮＳＧＡＩＩ ＳＰＥＡ２

ＡＥＤＭＯＥＡ — ６．２００８Ｅ０２ ４．３９２６Ｅ１３ １．６５４４Ｅ０５ １．２９０２Ｅ０３ — ９．０８７４Ｅ０５ ６．７８０４Ｅ０９ ３．４６７２Ｅ１４ ４．７２０４Ｅ１２

ＥＤＭＯＥＡ ９．３７９９Ｅ０１ — ３．２００３Ｅ１０ ２．６３０６Ｅ０３ ６．０５６６Ｅ０２ ９．９９９１Ｅ０１ — ９．０８７４Ｅ０５ ７．６６３４Ｅ１２ ４．９０２１Ｅ０９

εＭＯＥＡ １．００００Ｅ＋００１．００００Ｅ＋００ — ９．９９９７Ｅ０１１．００００Ｅ＋００ １．００００Ｅ＋００９．９９９１Ｅ０１ — ９．４１７４Ｅ０９５．９４００Ｅ０５

ＮＳＧＡＩＩ ９．９９９８Ｅ０１９．９７３７Ｅ０１２．９３１２Ｅ０５ — ９．０３０４Ｅ０１ １．００００Ｅ＋００１．００００Ｅ＋００１．００００Ｅ＋００ — ９．９９７９Ｅ０１

ＳＰＥＡ２ ９．９８７１Ｅ０１９．３９４３Ｅ０１２．０３９１Ｅ０７９．６９５７Ｅ０２ — １．００００Ｅ＋００１．００００Ｅ＋００９．９９９４Ｅ０１２．１３６３Ｅ０４ —

　注．原假设：行样本同对应的列样本服从相同的分布；备择假设：行样本具有比列样本更好的分布．其中狆为单尾值，置信参数α＝０．０１．

　　上述讨论表明，对于双目标优化问题，除含有大

量局部Ｐａｒｅｔｏ前沿面的ＺＤＴ４问题外，ＡＥＤＭＯＥＡ

算法性能均要优于其它算法．即使在ＺＤＴ４问题上，

其也是等价于ＳＰＥＡ２和ＥＤＭＯＥＡ算法．另外，根

据两个性能评价指标的标准方差值，可以发现上述

算法的标准差显著小于其平均值，表明算法具有很

好的鲁棒性，并不依赖于初始种群．

因此，与固定ε取值ＥＤＭＯＥＡ和其它常用多

目标进化算法相比，采用自适应ε调整策略的

ＡＥＤＭＯＥＡ算法具有更好的性能．事实上，动态ε

调整策略使得算法在搜索过程中更加侧重深度搜

索．当搜索停滞时，根据第二和第三终止法则，通过

减少ε取值提高了当前Ｐａｒｅｔｏ前沿的多样性，可以

将搜索导向新的Ｐａｒｅｔｏ前沿．

实验表明，给定的连续进化代数和ε值下降幅

度对于算法性能有重要影响，如何更加精确地设定

这些参数需要更加细致的研究．另外，一旦个体在精

英种群中被确定，则在其ε邻域内不再有有效局部

搜索．因此，若采用新的变异算子，并以较大概率将

个体跳出其ε邻域，也可以有效地保持种群多样性．

０７０１ 计　　算　　机　　学　　报 ２００８年



６　结　论

参考修正的统一模型ＵＭＭＥＡ，本文提出了一

类新的多目标进化算法ＥＤＭＯＥＡ，该算法采用了

ε支配关系和精英种群升级策略并详细分析了ε取

值对算法收敛性的影响，提出了一种新的自适应ε

调整策略．实验表明，与ＳＰＥＡ２、εＭＯＥＡ、ＮＳＧＡＩＩ

等常用多目标算法相比，这种包括自适应的ε调整

策略的ＥＤＭＯＥＡ算法在处理双目标问题上具有显

著的优越性．
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（ＥＤＭＯＥＡ）ａｎｄａｄａｐｔｉｖｅＥＤＭＯＥＡ（ＡＥＤＭＯＥＡ）．Ｂｏｔｈ

ＥＤＭＯＥＡａｎｄＡＥＤＭＯＥＡｃｏｕｌｄｇｕａｒａｎｔｅｅｔｈｅｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ

ｏｆｔｈｅｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｔｏｔｈｅｓｕｂｓｅｔｏｆｔｈｅｔｒｕｅＰａｒｅｔｏｏｐｔｉｍａａｎｄ

ｔｈｅｐｒｅｓｅｒｖａｔｉｏｎｏｆｂｏｕｎｄａｒｙｓｏｌｕｔｉｏｎｓ．
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