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摘要：为提高多目标进化算法在求解复杂多目标问题上的收敛性和解集多样性，提出了一种基于正交设计模型的

多目标进化算法。该算法在基于分解技术的多目标进化算法框架下，将正交实验设计方法同分解技术相融合。利

用正交实验设计方法，有针对性地对父代个体进行重组，并生成多个保留优良基因的子代个体，避免了盲目性搜索

以提高算法收敛性，并应用分解技术选择优秀个体来维持全局搜索和局部寻优的动态平衡。将该算法与目前典型

的优异算法在 １８个标准测试函数集上进行对比测试，仿真结果表明所提算法相比另外 ４种算法具有良好的竞争

力，在保持良好收敛性的同时，所获得的 Ｐａｒｅｔｏ前端分布更加均匀，尤其在求解具有复杂 Ｐａｒｅｔｏ解集的问题时，能保

持较好的搜索性能。为了测试算法在求解含有约束问题的性能，将其应用于 Ｉ型主梁多目标优化设计中，获得的

Ｐａｒｅｔｏ前沿较均匀，且解集域较宽广，对比分析表明了算法的工程实用性。
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　　引言

多目标优化问题（Ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

ｐｒｏｂｌｅｍ，ＭＯＰ）是一类广泛存在于科学研究与工程
实践中的复杂优化问题，其存在至少两个以上的优

化目标，且多个目标之间相互冲突，决策过程中不存



在满足所有优化目标的单一最优解，而是一组折衷

的 Ｐａｒｅｔｏ解集。进化算法是一类通过模拟自然界的
进化过程来求解复杂优化问题的有效算法，由于其

对所求问题的性质不敏感且采用基于群体方式的多

点搜索策略，因此非常适合于求解多目标问题。

自１９８５年 Ｓｃｈａｆｆｅｒ提出第一个多目标进化算
法

［１］
起，在３０多年的多目标优化研究过程中，主要

致力于２个方面的探索：①收敛性研究，即算法获得
的 ＰＦ（Ｐａｒｅｔｏｆｒｏｎｔ）和 ＰＳ（Ｐａｒｅｔｏｓｅｔ）尽可能的逼近
真实 ＰＦ和 ＰＳ解集。②多样性研究，即算法求解的
ＰＦ和 ＰＳ尽可能的均匀分布。对于上述 ２方面问
题，一般采用不同评价机制可以满足，而评价机制主

要区分为 ３大类［２－３］
：①基于支配关系评价机

制
［４－８］

，主要有 ＮＳＧＡ ＩＩ［４］、ＳＰＥＡ２［６］、ＮＰＧＡ［７］、
ＰＥＳＡ［８］等。②基于指标评价机制［９－１２］

，其中典型

的性能指标函数为超体积 ＨＶ（Ｈｙｐｅｒｖｏｌｕｍｅ）［９］，主
要算法有 ＩＢＥＡ［１０］、ＳＭＳＥＭＯＡ［１１］和 ＨｙＰＥ［１２］等。
③基于分解技术的评价机制［１３－２０］

，此类方法的代表

算法有 Ｃ ＭＯＧＡ［１３］、ＭＯＥＡ／Ｄ［１４］和 ＭＯＥＡ／Ｄ框架
下的优化算法

［１５－２０］
等。

ＭＯＥＡ／Ｄ算法是一类新型的进化算法框架，其
主要思想为将一个多目标问题分解为若干个子问题

进行求解，同时利用邻域策略来建立子问题之间的

联系，从而获得对 Ｐａｒｅｔｏ解集的逼近。
正 交 实 验 设 计 （Ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ

ｄｅｓｉｇｎｉｎｇ，ＤＯＥ）［２１］是一种解决多因素、多水平的实
验设计方法，能以较少的实验次数找到最好或较好

的实验条件。文献［２２－２４］将 ＤＯＥ引入进化算法
中，结果均表明了 ＤＯＥ对算法性能有一定的提升。
基于此，本文在 ＭＯＥＡ／Ｄ算法框架下，将一种正交
设计模型（Ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｄｅｓｉｇｎｉｎｇｍｏｄｅｌ）引入算法中，
提出一种基于正交设计和分解技术的多目标进化算

法（ＭＯＥＡ／Ｄ ＯＤ）。最后，采用 １８个复杂基准测
试函数，同其他４种具有代表性算法进行对比仿真
测试。

１　多目标优化概况

一个具有 ｎ个决策变量，ｍ个目标函数的 ＭＯＰ
的基本形式为

　
ｍｉｎｙ＝Ｆ（ｘ）＝（ｆ１（ｘ），ｆ２（ｘ），…，ｆｍ（ｘ））

Ｔ

ｓ．ｔ．ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ）
Ｔ∈{ Ω

（１）

其中，Ω为可行域空间，ｆｉ（ｘ）→Ｒ（ｉ＝１，２，…，ｍ）为
第 ｉ个目标函数。由于多个目标之间相互冲突，因
此一般情况下，ＭＯＰ的最优解不是一个解而是一个
Ｐａｒｅｔｏ最优解集的集合。

定义 １（Ｐａｒｅｔｏ支配）：假设 ｘｐ、ｘｑ∈Ω，若满足

式（２），则称 ｘｐ支配 ｘｑ（记为 ｘｐｘｑ）。

ｉ∈｛１，２，…，ｍ｝ （ｆｉ（ｘｐ）≤ｆｊ（ｘｑ））

ｊ＝１，２，…，ｍ （ｆｉ（ｘｐ）＜ｆｊ（ｘｑ{ ））
（２）

定义２（Ｐａｒｅｔｏ最优解）：一个解 ｘ∈Ｘｆ被称为
Ｐａｒｅｔｏ最优解，当且仅当满足如下条件

ｘ∈Ｘｆ：ｘｘ
 （３）

即在可行解集当中，若不存在任何一个可行解 ｘ
相对于 ｘ是 Ｐａｒｅｔｏ占优的，则称 ｘ为 Ｐａｒｅｔｏ最
优解。

定义３（Ｐａｒｅｔｏ最优解集）：对于 ＭＯＰ，其 Ｐａｒｅｔｏ
最优解集（Ｐａｒｅｔｏｓｅｔ，ＰＳ）是所有 Ｐａｒｅｔｏ最优解的集
合

ＰＳ＝｛ｘ｜ｘ∈Ｘｆ：ｘｘ
｝ （４）

定义４（Ｐａｒｅｔｏ前端）：Ｐａｒｅｔｏ最优解集 ＰＳ在目
标空间的投影集合称为 Ｐａｒｅｔｏ前端（Ｐａｒｅｔｏｆｒｏｎｔ，
ＰＦ），即

ＰＦ＝｛Ｆ（ｘ）｜ｘ∈ＰＳ｝ （５）

２　正交设计模型的多目标进化算法

２１　ＭＯＥＡ／Ｄ算法框架

ＭＯＥＡ／Ｄ［１４］算法将 ＭＯＰ分解为一组单目标优
化问题，每个单目标问题称为子问题；各子问题之间

相互协作同时优化这组子问题，从而获得对 Ｐａｒｅｔｏ
最优解集的逼近。

（１）分解技术
将一个 ＭＯＰ问题，分解为一系列的子问题

ｍｉｎｇｉ（ｘ）（ｉ＝１，２，…，Ｎ），每个子问题的最优解对
应于 ＭＯＰ问题的一个 Ｐａｒｅｔｏ最优解。其中，每个子
问题的目标值是各个目标分量的聚合函数，每个子

问题对应一个权重向量 λｉ＝（λｉ１，λ
ｉ
２，…，λ

ｉ
ｍ）（ｉ＝１，

２，…，Ｎ），通过权重向量来获取每个子问题的邻居，
每个子问题的优化被限定为只能通过与其邻域内的

子问题来进行进化操作完成。以切比雪夫法应用最

为广泛，其分解机制为：

设种群规模为 Ｎ，目标个数为 ｍ，Λ＝｛λ１，λ２，
…，λＮ｝为一个权重向量集合，其中 λｉ＝｛λｉ１，λ

ｉ
２，…，

λｉｍ｝且满足∑
ｍ

ｊ＝１
λｉｊ＝１，则第 ｉ个子问题的表达式为

ｇｔｅ（ｘ｜λｉ，ｚ）＝ｍｉｎ
１≤ｊ≤ｍ

｛λｉｊ｜ｆｊ（ｘ）－ｚ

ｊ｜｝

ｓｕｂｊｅｃｔｔｏｘ∈{ Ω
（６）

其中，ｚ＝（ｚ１，ｚ

２，…，ｚ


ｍ）

Ｔ
为最优参考点，通常很难

获取精确的最优参考点，一般用 ｚｉ ＝ｍｉｎ｛ｆｉ（ｘ）｜ｘ∈
Ω｝（ｉ＝１，２，…，ｍ）来作为最优参考点的近似参考
点。对于 ＭＯＰ中的每一个 Ｐａｒｅｔｏ最优解 ｘ，一定
存在一个对应的权重向量 λ，使得 ｘ对应单目标问
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题 ｇｔｅ（ｘ｜λ，ｚ）的一个最优解。反之，单目标问题
ｇｔｅ（ｘ｜λ，ｚ）的每个最优解也对应 ＭＯＰ的一个
Ｐａｒｅｔｏ最优解。本文中 Ｎ个权重向量是事先在权重
向量空间中均匀选择的，具体算法见文献［１４］。

（２）邻居子问题
由于每个子问题对应一个权重向量，子问题的

邻居是根据每个权重向量与其欧式距离最小的 Ｔ
个权重向量的编号对应的个体来确定的。ＭＯＥＡ／Ｄ
算法框架的重组算子的父代个体选择源于领域子，

并且新个体会替换邻域中个体，从而使新个体尽可

能地参与进化。

２２　正交设计模型
（１）正交实验设计
采用ＬＥＵＮＧ等［２２］

提出的ＬＭ（Ｑ
Ｋ
）构造方法，具

体方法见表 １。ＬＭ（Ｑ
Ｋ
）正交表表示该实验系统具

有 Ｋ个因素，每个因素具有 Ｑ个水平，Ｍ是构造的
组合数量。

（２）正交设计交叉算子
父代个体之间的重组以交换个体之间的优秀基

因，同时引入更多的启发式信息对解空间进行有效

的搜索，能够增强子代个体在解空间的采样范围，维

持进化过程中种群的多样性，避免算法陷入局部收

敛。遗传操作算子就是通过父代个体的组合生成潜

在的优秀解，该过程可以被视为是实验组合。因此，

正交设计来重新组合父代个体进而生成优秀的子代

个体是合理的。本文采用正交实验设计在子代个体

的样本空间内组合出具有代表性的子代个体，以提

高搜索效率。

考虑任意 ２个具有实数编码的父代个体 ｅ＝
（ｅ１，ｅ２，…，ｅＤ）和 ｇ＝（ｇ１，ｇ２，…，ｇＤ），正交设计交叉
的首要步骤是对这 ２个个体进行离散化得到 Ｑ个
水平，具体方式为

ｌｉ，ｊ＝ｍｉｎ（ｅｉ，ｇｉ）＋
ｊ－１
Ｑ－１

（ｍａｘ（ｅｉ，ｇｉ）－ｍｉｎ（ｅｉ，ｇｉ））

（ｉ＝１，２，…，Ｄ；ｊ＝１，２，…，Ｑ） （７）
由于维数 Ｄ通常大于因素 Ｋ，如果直接应用正

交表，则构造出的正交表会比较庞大，同时对于不同

的维数 Ｄ，需要重新构造正交表。因此考虑将决策
向量个体随机分成 Ｋ个子向量

Ｈ１＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｔ１）

Ｈ２＝（ｘｔ１＋１，ｘｔ１＋２，…，ｘｔ２）



ＨＫ＝（ｘｔＫ－１＋１，ｘｔＫ－１＋２，…，ｘＤ













）

（８）

其中，ｔ１，ｔ２，…，ｔＫ－１是随机生成的正整数且满足
１＜ｔ１＜ｔ２＜… ＜ｔＫ－１＜Ｄ。

在得到 Ｋ个子向量后，将每个子向量 Ｈｉ视为
一个因素，同时定义其 Ｑ个水平为

Ｌｉ１＝（ｌｔｉ－１＋１，１，ｌｔｉ－１＋２，１，…，ｌｔｉ，１）

Ｌｉ２＝（ｌｔｉ－１＋１，２，ｌｔｉ－１＋２，２，…，ｌｔｉ，２）



ＬｉＱ＝（ｌｔｉ－１＋１，Ｑ，ｌｔｉ－１＋２，Ｑ，…，ｌｔｉ，Ｑ













）

（９）

在 Ｄ维的实数空间内，将每个子向量看作是正
交实验设计中的一个因素，即 Ｋ个因素，同时结合
父代个体离散化得到 Ｑ个水平，这样就将对父代个
体的重组操作转换为 Ｋ个因素、Ｑ个水平的正交实
验问题。此时，就可以应用正交表 ＬＭ（Ｑ

Ｋ
）来对其

每个因素 Ｈｉ以及因素对应的 Ｑ个水平组合生成 Ｍ
子代个体，其具体操作见以下算法。

（１）将参与重组的父代个体进行离散化，将决
策向量随机分成 Ｋ个子向量 Ｈ１，Ｈ２，…，ＨＫ，定义因
素 Ｈｉ的 Ｑ个水平为 Ｌ（Ｈｉ）＝｛Ｌｉ１，Ｌｉ２，…，ＬｉＱ｝，具
体操作方法如下：随机生成 ｔ１，ｔ２，…ｔＫ－１的正整数且
满足１＜ｔ１＜ｔ２＜… ＜ｔＫ－１＜Ｄ，把父代个体分成 Ｋ个
片段，每个片段表示一个因素，其 Ｋ个子向量生成
如式（９）。根据 Ｈｉ，得到 Ｑ个水平，如式（９）。

（２）构造正交表 ＬＭ（Ｑ
Ｋ
），根据正交表 ＬＭ（Ｑ

Ｋ
）

安排实验，产生 Ｍ个子代个体。
（３）根据 ｇｔｅ（ｘ｜λｉ，ｚ）＝ｍｉｎ

１≤ｊ≤ｍ
｛λｉｊ｜ｆｊ（ｘ）－ｚ


ｊ ｜｝

计算每个个体的适应度，选择该值最小的个体作为

最终的子代个体。

在得到子代个体中，需要利用选择算子从子代

个体中选择优秀的个体参与到下一代的进化，多目

标中常用基于 Ｐａｒｅｔｏ方法或者辅以拥挤距离来评价
个体的优劣。然而，由于得到的子代群体较小，子代

个体大部分都是互不支配的并且拥挤距离的区分也

不太明显，难以从子代群体中选择到优秀的个体。

分解技术将一个多目标问题分解为若干子问题，每

一个个体对应着一个具体的适应度，该适应度表征

了该个体与其最优参考点的接近程度，该值越小则

该个体与最优参考个体越接近，因此该个体就越优

秀。根据式（６）计算每个子代个体的适应度，选择
出 ｇｔｅ（ｘ｜λｉ，ｚ）值最小的子代个体作为最终的子代
个体参与到种群的后续进化中。

为了能够方便地说明问题，此处给出一个简单

的实例。首先将其随机分割为 Ｑ个水平，设随机生
成的 ｔ１＝２，ｔ２＝４，ｔ３＝５，则其 Ｋ个因素为

Ｈ１＝（ｘ１，ｘ２）

Ｈ２＝（ｘ３，ｘ４）

Ｈ３＝（ｘ５）

Ｈ４＝（ｘ６













）

（１０）

４６３ 农　业　机　械　学　报　　　　　　　　　　　　　　　　　２０１７年



其次，按照式（１０）得到其每个因素的水平为

Ｌ（Ｈ１）＝

Ｌ１１＝（ｌ１１，ｌ２１）

Ｌ１２＝（ｌ１２，ｌ２２）

Ｌ１３＝（ｌ１３，ｌ２３
{

）

　Ｌ（Ｈ２）＝

Ｌ２１＝（ｌ３１，ｌ４１）

Ｌ２２＝（ｌ３２，ｌ４２）

Ｌ２３＝（ｌ３３，ｌ４３
{

）

Ｌ（Ｈ３）＝

Ｌ３１＝（ｌ５１）

Ｌ３２＝（ｌ５２）

Ｌ３３＝（ｌ５３
{

）

　Ｌ（Ｈ４）＝

Ｌ４１＝（ｌ６１）

Ｌ４２＝（ｌ６２）

Ｌ４３＝（ｌ６３
{

）

在得到４个因素以及每个因素对应的３个水平
后，就可以根据 Ｌ９（３

４
）正交表来进行组合实验，得

到的９个组合实验如表 １所示，每一行代表一次实
验组合。其中单元格中括号前的数字表示对应实验

组合中该因素下的第几个水平，如第一行第一列的

１（Ｌ１１）表示第一次实验组合中因素 Ｌ（Ｈ１）的第一
个水平（Ｌ１１），其他依次类推。

表 １　Ｌ９（３
４）正交表生产个体

Ｔａｂ．１　Ｌ９（３
４）ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｔａｂｌｅｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎｏｆｆｓｐｒｉｎｇ

实验号 Ｌ（Ｈ１） Ｌ（Ｈ２） Ｌ（Ｈ３） Ｌ（Ｈ４） 子代个体

１ １（Ｌ１１） １（Ｌ２１） １（Ｌ３１） １（Ｌ４１） ｌ１１，ｌ２１，ｌ３１，ｌ４１，ｌ５１，ｌ６１
２ １（Ｌ１１） ２（Ｌ２２） ２（Ｌ３２） ２（Ｌ４２） ｌ１１，ｌ２１，ｌ３２，ｌ４２，ｌ５２，ｌ６２
３ １（Ｌ１１） ３（Ｌ２１） ３（Ｌ３３） ３（Ｌ４３） ｌ１１，ｌ２１，ｌ３３，ｌ４３，ｌ５３，ｌ６３
４ ２（Ｌ１２） １（Ｌ２２） ２（Ｌ３１） ３（Ｌ４１） ｌ１２，ｌ２２，ｌ３１，ｌ４１，ｌ５２，ｌ６３
５ ２（Ｌ１２） ２（Ｌ２２） ３（Ｌ３３） １（Ｌ４１） ｌ１２，ｌ２２，ｌ３２，ｌ４２，ｌ５３，ｌ６１
６ ２（Ｌ１２） ３（Ｌ２３） １（Ｌ３１） ２（Ｌ４２） ｌ１２，ｌ２２，ｌ３３，ｌ４３，ｌ５１，ｌ６２
７ ３（Ｌ１３） １（Ｌ２３） ３（Ｌ３３） ２（Ｌ４２） ｌ１３，ｌ２３，ｌ３１，ｌ４１，ｌ５３，ｌ６２
８ ３（Ｌ１３） ２（Ｌ２２） １（Ｌ３１） ３（Ｌ４３） ｌ１３，ｌ２３，ｌ３２，ｌ４２，ｌ５１，ｌ６３
９ ３（Ｌ１３） ３（Ｌ２３） ２（Ｌ３２） １（Ｌ４１） ｌ１３，ｌ２３，ｌ３３，ｌ４３，ｌ５２，ｌ６１

２３　算法流程
ＭＯＥＡ／Ｄ ＯＤ算法输入为：①多目标优化问

题。②停止准则。③Ｎ：ＭＯＥＡ／Ｄ ＯＤ所分解的子
问题个数。④λ１，λ２，…，λＮ：分布均匀的 Ｎ个权重
向量。⑤Ｔ：权重向量的邻居规模。⑥Ｎ：种群 ＮＰ的
大小。

（１）初始化
①设置 ＥＰ＝。

②计算任何 ２个权重向量的欧氏距离，为每个
权重向量选出最近的 Ｔ个向量作为它的邻居。设
Ｂ（ｉ）＝｛ｉ１，ｉ２，…，ｉＴ｝（ｉ＝１，２，…，Ｎ），其中 λ

ｉ１，λｉ２，

…，λｉＴ为距离 λｉ最近的 Ｔ个权重向量。

③初始化种群 ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ，设 ＦＶｉ＝Ｆ（ｘｉ）（ｉ＝
１，２，…，Ｎ）。

④采用基于问题 的 特 点 方 法 初 始 化 ｚ＝
（ｚ１，ｚ２，…，ｚｍ）

Ｔ
。

⑤迭代计时器 ｇｅｎ＝０。
（２）主循环

①如果 ｒａｎｄ＜ｐｃｍｉｎ＋（ｐｃｍａｘ－ｐｃｍｉｎ）ｅ
－２ ｇｅｎ
ＭａｘＧｅｎ，进行

ＤＥ交叉算子。
（ａ）从邻域中随机选择 ３个个体 Ｘｒ１，ｇｅｎ、Ｘｒ２，ｇｅｎ、

Ｘｒ３，ｇｅｎ，生产新的个体 Ｖｉ，ｇｅｎ
Ｖｉ，ｇｅｎ＝Ｘｒ１，ｇｅｎ＋Ｆ（Ｘｒ２，ｇｅｎ－Ｘｒ３，ｇｅｎ）

ｕｊ，ｉ，ｇｅｎ＝
ｖｊ，ｉ，ｇｅｎ （ｒａｎｄｊ≤ＣＲ或 ｊ＝ｊｒａｎｄ）

ｘｊ，ｉ，ｇｅｎ （其他{ ）

其中，ｉ＝１，２，…，Ｎ；ｊ∈｛１，２，…，Ｄ｝。
（ｂ）进行多项式变异操作，产生子代个体 ｙ。
（ｃ）利用新解 ｙ更新邻域内的子问题。

②否则，从邻域中随机选择两个个体并利用正
交交叉算子生成子代个体 ｙ，其中正交表采用
Ｌ９（３

４
）。更新邻域内的子问题，替换邻居中最差解。

（３）停止判断
判断 ｇｅｎ＞ＭａｘＧｅｎ。如果是，则停止算法并输

出结果；否则返回步骤（２）。

３　实验仿真及分析

为测试 ＭＯＥＡ／Ｄ ＯＤ算法性能，本文选取
ＷＦＧ系列和 Ｆ９系列共１８个测试函数进行实验，并
同 ＭＯＥＡ／Ｄ ＤＥ［２０］、ＮＳＧＡ ＩＩ［４］、ＳＭＰＳＯ［２５］、
ＡｂＹＳＳ［２６］算法对比分析。
３１　测试函数和性能评价指标

为了检验 ＭＯＥＡ／Ｄ ＯＤ算法的有效性，本文
使用 ＷＦＧ系列［２７］

和 ＬＺ０９＿Ｆ（１ ９）［２８］系列基准函
数，共１８个测试函数。其中ＷＦＧ系列函数的ＰＦ具
有混合凸和凹、连续和非连续、线性、欺骗性、多模态

等特性，本文 ＷＦＧ问题采用 ２目标函数，其具体函
数表达式见文献［２８］。ＬＺ０９＿Ｆ（１ ９）系列基准函
数是由 ＺＨＡＮＧ等［２８］

于２００９年提出，这９个函数具
有复杂的 ＰＳ，其中 Ｆ６和 Ｆ９为非凸 ＰＦ，其他函数为
凸函数，Ｆ７和 Ｆ８为多峰问题，Ｆ１～Ｆ５和 Ｆ７～Ｆ９为
２目标函数，Ｆ６为３目标函数。

由于没有单一的评价指标能够全面地评估一种

ＭＯＥＡ算法的性能，按照经验本文选用 ＨＶ［９］和
ＩＧＤ［１４］两种被广泛使用的性能指标。ＨＶ和 ＩＧＤ均
为一个综合型指标，两者均能评价算法的收敛性和

多样性。对于 ＨＶ指标，其数值越大，表明算法获得
非支配解集越接近真实的 ＰＦ，而 ＩＧＤ指标，则是数
值越小，算法性能越优异。

３２　算法对比实验
在此，将 ＭＯＥＡ／Ｄ ＯＤ同 ＭＯＥＡ／Ｄ ＤＥ、

ＮＳＧＡ ＩＩ、ＳＭＰＳＯ、ＡｂＳＹＹ在测试函数上进行仿真
分析，其中５种算法的每次运行最大次数为 ２５０次，
当２目标时，种群大小为 ３００，当 ３目标时，种群大
小为 ５００。对于 ＭＯＥＡ／Ｄ ＯＤ算法的参数如下：
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ｐｃｍｉｎ＝０２，ｐｃｍａｘ＝０８，ＣＲ＝１，Ｆ＝０５，变异概率为
１／η，η为个体的决策变量长度，邻域大小 Ｔ＝２０，邻
域搜索概率 δ＝０９，子问题更新数目 ｎｒ为 ２或 ３。
其他４种算法的参数，参照文献中设置的参数进行

设置。本文算法均采用 ＪＡＶＡ进行编写，对比算法
源于 Ｊｍｅｔａｌ框架，其算法原代码来源于 ｈｔｔｐ：∥
ｊｍｅｔａｌ．ｓｏｕｒｃｅｆｏｒｇｅ．ｎｅｔ。将５种算法同时运行３０次，
结果如表２、３所示。

表 ２　ＨＶ性能指标的均值和标准差

Ｔａｂ．２　ＨＶｍｅａｎａｎｄｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎ

ＭＯＥＡＤ ＯＤ ＭＯＥＡ／Ｄ ＤＥ ＮＳＧＡ ＩＩ ＳＭＰＳＯ ＡｂＹＳＳ

ＷＦＧ１ ６３３×１０－１（８３×１０－４） ６３３×１０－１（１１×１０－３） ６２２×１０－１（４０×１０－３） １４８×１０－１（２７×１０－２） ４２２×１０－１（１１×１０－１）

ＷＦＧ２ ５６５×１０－１（１３×１０－５） ５６５×１０－１（２３×１０－５） ５６５×１０－１（９４×１０－４） ５６４×１０－１（１７×１０－４） ５６３×１０－１（１９×１０－３）

ＷＦＧ３ ４４４×１０－１（６４×１０－６） ４４４×１０－１（６６×１０－６） ４４３×１０－１（１０×１０－４） ４４３×１０－１（３３×１０－５） ４４３×１０－１（２０×１０－４）

ＷＦＧ４ ２２１×１０－１（１９×１０－４） ２２１×１０－１（１９×１０－４） ２２１×１０－１（１２×１０－４） ２１０×１０－１（１４×１０－３） ２２２×１０－１（５７×１０－５）

ＷＦＧ５ １９９×１０－１（１７×１０－３） １９８×１０－１（７３×１０－５） １９８×１０－１（６４×１０－５） １９９×１０－１（４１×１０－４） １９９×１０－１（１５×１０－５）

ＷＦＧ６ ２１３×１０－１（７４×１０－６） ２１３×１０－１（８８×１０－６） ２１０×１０－１（２５×１０－３） ２１３×１０－１（６３×１０－５） １７８×１０－１（１９×１０－２）

ＷＦＧ７ ２１３×１０－１（１５×１０－５） ２１３×１０－１（１２×１０－５） ２１３×１０－１（４８×１０－５） ２１３×１０－１（５２×１０－５） ２１３×１０－１（４１×１０－５）

ＷＦＧ８ １７０×１０－１（２３×１０－２） １７０×１０－１（２３×１０－２） １８２×１０－１（２２×１０－２） １５３×１０－１（３５×１０－３） １６０×１０－１（１９×１０－２）

ＷＦＧ９ ２４３×１０－１（３２×１０－４） ２４４×１０－１（３０×１０－４） ２４３×１０－１（５９×１０－４） ２４１×１０－１（３６×１０－４） ２４１×１０－１（３３×１０－３）

Ｆ１ ６６５×１０－１（１２×１０－５） ６６５×１０－１（１５×１０－５） ６６２×１０－１（１４×１０－４） ６６４×１０－１（１８×１０－４） ６６１×１０－１（３５×１０－４）

Ｆ２ ６６２×１０－１（２３×１０－４） ６６２×１０－１（７２×１０－４） ５４２×１０－１（２８×１０－２） ４９８×１０－１（２７×１０－２） ５２２×１０－１（３６×１０－２）

Ｆ３ ６５３×１０－１（１４×１０－２） ６５２×１０－１（１８×１０－２） ６１６×１０－１（６１×１０－３） ６０４×１０－１（５６×１０－３） ５９７×１０－１（２０×１０－２）

Ｆ４ ６６１×１０－１（１８×１０－３） ６６０×１０－１（２０×１０－３） ６２４×１０－１（３３×１０－３） ６０６×１０－１（４２×１０－３） ６２０×１０－１（３７×１０－３）

Ｆ５ ６５１×１０－１（７１×１０－３） ６５０×１０－１（８８×１０－３） ６２７×１０－１（６２×１０－３） ６１９×１０－１（２５×１０－３） ６１４×１０－１（１５×１０－２）

Ｆ６ ４２１×１０－１（２６×１０－３） ４１９×１０－１（３５×１０－３） ２９０×１０－１（２０×１０－２） ３０８×１０－１（１０×１０－２） ２４０×１０－１（４３×１０－２）

Ｆ７ ６４０×１０－１（３３×１０－２） ６５６×１０－１（１１×１０－２） ５０８×１０－１（２３×１０－２） ２９２×１０－１（７６×１０－２） ３９８×１０－１（５０×１０－２）

Ｆ８ ５０５×１０－１（５６×１０－２） ４６８×１０－１（６１×１０－２） ４６３×１０－１（３９×１０－２） １３１×１０－１（４２×１０－２） ３６８×１０－１（６８×１０－２）

Ｆ９ ３２８×１０－１（１３×１０－３） ３２６×１０－１（６１×１０－３） １９２×１０－１（５５×１０－２） １７２×１０－１（１８×１０－２） ２９０×１０－１（４５×１０－２）

　　注：最优解，下同。

表 ３　ＩＧＤ性能指标的均值和标准差

Ｔａｂ．３　ＩＧＤｍｅａｎａｎｄｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎ

ＭＯＥＡ／Ｄ ＯＤ ＭＯＥＡ／Ｄ ＤＥ ＮＳＧＡ ＩＩ ＳＭＰＳＯ ＡｂＹＳＳ

ＷＦＧ１ ３６０×１０－４（３５×１０－５） ３７２×１０－４（５１×１０－５） １２２×１０－３（２４×１０－４） １２５×１０－２（１６×１０－３） ６７４×１０－３（３８×１０－３）

ＷＦＧ２ ６０４×１０－４（４８×１０－６） ６０３×１０－４（７６×１０－６） ８７８×１０－４（２３×１０－３） １４９×１０－４（１７×１０－５） ３５３×１０－３（３８×１０－３）

ＷＦＧ３ ３０１×１０－３（１４×１０－７） ３０１×１０－３（１５×１０－７） ３０１×１０－３（４０×１０－７） ３０１×１０－３（１５×１０－７） ３００×１０－３（５８×１０－７）

ＷＦＧ４ ７１３×１０－５（８５×１０－６） ６７３×１０－５（３７×１０－６） ５６６×１０－５（２７×１０－６） ２２８×１０－４（２５×１０－５） ４１８×１０－５（５２×１０－７）

ＷＦＧ５ ９２３×１０－４（４９×１０－５） ９３４×１０－４（５３×１０－７） ９３４×１０－４（７０×１０－７） ９２９×１０－４（７４×１０－６） ９３２×１０－４（７６×１０－７）

ＷＦＧ６ ９１４×１０－５（２１×１０－７） ９１３×１０－５（１９×１０－７） １５０×１０－４（７０×１０－５） ７６４×１０－５（３８×１０－６） １４２×１０－３（８０×１０－４）

ＷＦＧ７ ４０６×１０－５（３９×１０－８） ４０６×１０－５（３６×１０－８） ４０２×１０－５（１９×１０－６） ２９１×１０－５（４３×１０－７） ２８２×１０－５（３５×１０－７）

ＷＦＧ８ ２７６×１０－３（１２×１０－３） ２６６×１０－３（１１×１０－３） １９３×１０－３（１１×１０－３） ２８６×１０－３（２４×１０－４） ３０６×１０－３（１０×１０－３）

ＷＦＧ９ ４３５×１０－５（３２×１０－６） ４２６×１０－５（２４×１０－６） ４５２×１０－５（３９×１０－６） ６５７×１０－５（４４×１０－６） ５９６×１０－５（４０×１０－５）

Ｆ１ ７２５×１０－５（６３×１０－７） ７２９×１０－５（１９×１０－６） １４８×１０－４（３５×１０－６） ８１７×１０－５（４１×１０－６） １６８×１０－４（１２×１０－５）

Ｆ２ １４３×１０－４（１４×１０－５） １６６×１０－４（５０×１０－５） ４９１×１０－３（１２×１０－３） ４６５×１０－３（８０×１０－４） ６２５×１０－３（１７×１０－３）

Ｆ３ １０９×１０－３（１５×１０－３） １３３×１０－３（１９×１０－３） ２２５×１０－３（３６×１０－４） ３００×１０－３（３１×１０－４） ４５３×１０－３（２１×１０－３）

Ｆ４ ３５４×１０－４（１５×１０－４） ３７７×１０－４（１７×１０－４） ３０９×１０－３（７８×１０－４） ２８６×１０－３（２５×１０－４） ３３７×１０－３（８１×１０－４）

Ｆ５ １１２×１０－３（１０×１０－３） １０２×１０－３（７０×１０－４） １８９×１０－３（５１×１０－４） ２４０×１０－３（１５×１０－４） ３１８×１０－３（１４×１０－３）

Ｆ６ １１８×１０－３（７２×１０－５） １２５×１０－３（１１×１０－４） ３７２×１０－３（５３×１０－４） ４０４×１０－３（４３×１０－４） ５６０×１０－３（９７×１０－４）

Ｆ７ １０７×１０－３（１３×１０－３） ４６１×１０－４（４５×１０－４） ６７６×１０－３（２１×１０－３） １１７×１０－２（２２×１０－３） １５４×１０－２（４７×１０－３）

Ｆ８ ５４４×１０－３（１７×１０－３） ６２５×１０－３（１８×１０－３） ７０７×１０－３（２３×１０－３） １５５×１０－２（１５×１０－３） １４４×１０－２（５６×１０－３）

Ｆ９ １９６×１０－４（６８×１０－５） ２６９×１０－４（２２×１０－４） ６５１×１０－３（３３×１０－３） ４９８×１０－３（７９×１０－４） １０７×１０－３（２２×１０－３）

　　从表２可知，ＭＯＥＡ／Ｄ ＯＤ算法占优的问题个
数为 １１个，ＭＯＥＡ／Ｄ ＤＥ、ＮＳＧＡ ＩＩ和 ＡｂＹＳＳ算
法获得 ２个，ＳＭＰＳＯ算法仅获得 １个。对于 ＷＦＧ

系列问题，ＭＯＥＡ／Ｄ ＯＤ和 ＭＯＥＡ／Ｄ ＤＥ求解获
得数值都较接近，处于一个数量级，但是 ＭＯＥＡ／Ｄ
ＯＤ整体上优于 ＭＯＥＡ／Ｄ ＯＤ，由此表明 ＭＯＥＡ／Ｄ
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ＯＤ性能较 ＭＯＥＡ／Ｄ ＤＥ更稳定，收敛性也更好。
在 ＷＦＧ１问题上，ＭＯＥＡ／Ｄ ＯＤ算法较 ＮＳＧＡ ＩＩ、
ＳＭＰＳＯ和 ＡｂＳＹＹ更优；对于 ＷＦＧ（２，３，５，７，９）问
题，５种算法性能相当；对于 ＷＦＧ４问题，ＡｂＳＹＹ算
法最优，ＳＭＰＳＯ算法相对最差；对于 ＷＦＧ６问题，
ＭＯＥＡ／Ｄ ＯＤ算法远优于 ＡｂＳＹＹ算法；对于
ＷＦＧ８问题，ＮＳＧＡ ＩＩ算法性能最优，ＭＯＥＡ／Ｄ
ＯＤ性能排名 ２。对于 ＬＺ０９系列函数，ＭＯＥＡ／Ｄ
ＯＤ算法较其他 ４种算法而言占有绝对优势，其中
除了 Ｆ７问题，性能稍差于 ＭＯＥＡ／Ｄ ＤＥ算法。

由表３可知，ＭＯＥＡ／Ｄ ＯＤ算法占优的问题为
９／１８，ＭＯＥＡ／Ｄ ＤＥ和 ＡｂＹＳＳ算法为 ３／１８，ＳＭＰＳＯ
算法获得了２／１８，ＮＳＧＡ ＩＩ仅获得１个最优值。在
ＷＦＧ１问题上，ＭＯＥＡ／Ｄ ＯＤ算法较另外 ４种更
优；对于 ＷＦＧ２问题，ＳＭＰＳＯ算法性能最优，ＭＯＥＡ／
Ｄ ＯＤ、ＭＯＥＡ／Ｄ ＤＥ和 ＮＳＧＡ ＩＩ性能相当，
ＡｂＳＹＹ性能最差，相差一个数量级；对于 ＷＦＧ（３，
５，７，９）问题，５种算法性能差距较小；对于 ＷＦＧ４问
题，ＡｂＳＹＹ算法最优；对于 ＷＦＧ６问题，ＭＯＥＡ／Ｄ
ＯＤ、ＭＯＥＡ／Ｄ ＤＥ和 ＳＭＰＳＯ算法性能在一个数量
级，其中 ＳＭＰＳＯ稍占优，ＡｂＳＹＹ性能最差；对于
ＷＦＧ８问题，ＮＳＧＡ ＩＩ算法性能最优，ＭＯＥＡ／Ｄ
ＯＤ、ＭＯＥＡ／Ｄ ＤＥ和 ＳＭＰＳＯ性能相当。对于 ＬＺ０９
系列函数，ＭＯＥＡ／Ｄ ＯＤ算法较其他４种算法而言
占有绝对优势，其中除了 Ｆ（７，５）问题，性能稍差于
ＭＯＥＡ／Ｄ ＤＥ算法。对于 ＬＺ０９系列函数，ＭＯＥＡ／
Ｄ ＯＤ算法整体上优于 ＭＯＥＡ／Ｄ ＤＥ算法，表明
在 ＭＯＥＡ／Ｄ框架下采用 ＯＤ模型能够有效提高算
法的整体性能。对于 Ｆ（２，４，７，９）问题，ＭＯＥＡ／Ｄ
ＯＤ较 ＮＳＧＡ ＩＩ、ＳＭＰＳＯ和 ＡｂＳＹＹ数值上基本都提
高了１个量级。

对 ＭＯＥＡ／Ｄ ＯＤ与 ＭＯＥＡ／Ｄ ＤＥ、ＮＳＧＡ ＩＩ、
ＳＭＰＳＯ和 ＡｂＳＹＹ，５种算法进行 Ｆｒｉｅｄｍａｎ测试，测
试结果如表 ４所示。从测试数据可以看出，ＭＯＥＡ／
Ｄ ＯＤ算法性能排名第１，ＭＯＥＡ／Ｄ ＤＥ算法排名
第２，ＭＯＥＡ／Ｄ ＯＤ算法比 ＭＯＥＡ／Ｄ ＤＥ算法整
体性能平均提高１０％左右。对于 ＨＶ指标，ＭＯＥＡ／
Ｄ ＯＤ算法相对 ＮＳＧＡ ＩＩ、ＳＭＰＳＯ和 ＡｂＳＹＹ算
法，统计数值分别是 １９１６倍、２３倍和 ２１９倍；对
于 ＩＧＤ指标，ＭＯＥＡ／Ｄ ＯＤ算法相对 ＮＳＧＡ ＩＩ、
ＳＭＰＳＯ和 ＡｂＳＹＹ算法分别提高了 ３６％、３８％和
５１％。综合以上分析可以得出，ＭＯＥＡ／Ｄ ＯＤ算法
相比另外４种算法，具有较强的竞争力。

为了评估算法的收敛速度，绘制了 ＭＯＥＡ／Ｄ
ＯＤ、ＭＯＥＡ／Ｄ ＤＥ、ＮＳＧＡ ＩＩ、ＳＭＰＳＯ和 ＡｂＳＹＹ算
法随着进化代数的 ＩＧＤ值，如图１所示。从收敛速

表 ４　ＨＶ和 ＩＧＤ上的 Ｆｒｉｅｄｍａｎ排名

Ｔａｂ．４　ＦｒｉｅｄｍａｎｒａｎｋｉｎｇｏｆＨＶａｎｄＩＧＤ

算法
数值（排名）

ＨＶ ＩＧＤ

ＭＯＥＡ／Ｄ ＯＤ ５１１１１（１） ２３３３３（１）

ＭＯＥＡ／Ｄ ＤＥ ４５５５５（２） ２５５５６（２）

ＮＳＧＡ ＩＩ ２６６６７（３） ３６６６７（３）

ＳＭＰＳＯ ２２２２２（５） ３７７７８（４）

ＡｂＹＳＳ ２３３３４（４） ４７７７８（５）

度看，ＭＯＥＡ／Ｄ ＯＤ算法在 Ｆ２问题上相对于其他
算法具有较快的收敛速度。ＳＭＰＳＯ算法对于 Ｆ（１，
４，５，７）问题，在进化初期都有较快的收敛速度，也
表明了 ＳＭＰＳＯ算法的钳制粒子飞行速度的方法具
有快速的全局寻优能力，但其后期进化能力较弱。

ＭＯＥＡ／Ｄ ＯＤ算法在问题 Ｆ（３，４，８，９）上，后期寻
优能力较强。对于 Ｆ（５，７）问题，ＭＯＥＡ／Ｄ ＤＥ算
法后期具有很好的寻优效果。

４　工程实例

鉴于 ＭＯＥＡ／Ｄ ＯＤ算法在求解无约束多目标
问题方面的良好性能，为了进一步验证其在求解多

目标约束问题的能力，将其应用于某主梁的多目标

设计问题。主梁的示意图如图 ２所示，主梁尺寸在
满足几何和强度约束条件下，梁的截面积和静载弯

曲力最小，其中已知 Ｅ＝２×１０４ ｋＮ／ｃｍ２，σα ＝

１６ｋＮ／ｃｍ２，Ｐ＝６００ｋＮ，Ｑ＝５０ｋＮ，Ｌ＝２００ｃｍ。
由于问题存在约束，本文采用 ＤＥＢ［２９］提出的多

目标法处理违反约束的个体。ＭＯＥＡ／Ｄ ＯＤ算法
的基本参数为：最大进化代数为３００次，种群大小为
５００，ｐｃｍｉｎ＝０２，ｐｃｍａｘ＝０８，ＣＲ＝１，Ｆ＝０５，变异概
率为１／η，η为个体的决策变量长度，邻域大小 Ｔ＝
２０，邻域搜索概率 δ＝０９，子问题更新数目 ｎｒ＝３。
根据文献［３０］，可得到数学模型为

ｍｉｎｆ１（ｘ）＝２ｘ２ｘ４＋ｘ３（ｘ１－２ｘ４）

ｍｉｎｆ２（ｘ）＝
ＰＬ３

４８ＥＩ
约束条件

ｇ＝
Ｍｙ
Ｚｙ
＋
Ｍｚ
Ｚｚ
－σα≤０

其中 １０≤ｘ１≤８０　１０≤ｘ２≤５０
０９≤ｘ３≤５　０９≤ｘ４≤５

Ｍｙ＝
ＰＬ
４
　Ｍｚ＝
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图 １　Ｆ（１－９）系列进化过程中 ＩＧＤ值

Ｆｉｇ．１　ＥｖｏｌｕｔｉｏｎｏｆｍｅａｎＩＧＤｍｅｔｒｉｃｖａｌｕｅｓｖｅｒｓｕｓｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｓ
　

图 ２　Ｉ型梁设计示意图

Ｆｉｇ．２　ＳｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆＩｂｅａｍｄｅｓｉｇｎ
　

Ｚｚ＝
１
６ｘ２
［（ｘ１－２ｘ４）ｘ

３
３＋２ｘ４ｘ

３
２］

图３为 ＭＯＥＡ／Ｄ ＯＤ算法求解 Ｉ型梁多目标
优化设计问题获得的 Ｐａｒｅｔｏ前沿，由图可知获得 ＰＦ
较均匀，解集域较广。为了对比算法的性能，将

图 ３　Ｐａｒｅｔｏ前沿图

Ｆｉｇ．３　ＤｉａｇｒａｍｏｆＰａｒｅｔｏｆｒｏｎｔ

ＭＯＥＡ／Ｄ ＯＤ算法与文献［３０］中的结果进行对
比，其 中 本 文 算 法 获 得 极 端 解 为 （１２６７０４７，
００６１５２３）和（８５００００，０００５９０３），文献［３０］中，
ＮＳＧＡ ＩＩ获得的极端解为（１３５５５５，００３９７４）和
（８５００００，０００５９０３），ＭＯＰＳＯ ＣＤ获得的极端解
为（１２８１７０８，００４９４０１）和（８５００００，０００５９０３），
ＲＭ ＭＥＤＡ获得的极端解为（１２７３９１，００５４０７５）
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和（８５００００，０００５９０３），ＭＯＴＬＢＯ获得的极端解为
（１２６７０５１，００５２３０４）和（８５００００，０００５９０３）。
由对比可知，本文算法求得的解集更宽广，与文

献［３０］中提出的 ＭＯＴＬＢＯ算法性能相当。

５　结束语

提出了一种正交设计模型，并采用差分进化策

略与其协同进化。基于此，提出了基于正交设计模

型 ＭＯＥＡ／Ｄ 算 法 的 ＭＯＥＡ／Ｄ ＯＤ 算 法。将
ＭＯＥＡ／Ｄ ＯＤ算法与 ＭＯＥＡ／Ｄ ＤＥ、ＮＳＧＡ ＩＩ、

ＳＭＰＳＯ、ＡｂＳＹＹ算法在 １８个基本测试数上进行仿
真对比实验，分析结果表明：正交实验模型能够有效

地找到种群的结构信息，算法获得 Ｐａｒｅｔｏ解集更逼
近真实的 ＰＦ，尤其是在求解具有复杂 ＰＳ的 ＬＺ０９系
列函数。相对于仅采用 ＤＥ算子，ＭＯＥＡ／Ｄ ＯＤ算
法较 ＭＯＥＡ／Ｄ ＤＥ算法整体性能更优，鲁棒性更
强。将 ＭＯＥＡ／Ｄ ＯＤ算法应用于某主梁多目标设
计问题求解时，算法能获得较均匀的 ＰＦ，对比验证
表明了工程实用性。
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９６３第 ２期　　　　　　　　　　　　　吴金妹 等：基于正交设计模型的多目标进化算法
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