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Fig.10  Experimental results of DS-NSGA-II, MOEAD_PBI, NSGA-III, Hype, MSOPS 
and LMEA on DTLZ3 and WFG3 (Continued) 

图 10  DS-NSGA-II,MOEAD_PBI,NSGA-III,Hype,MSOPS,LMEA 在 DTLZ3 和 WFG3 上的实验结果图(续) 
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从图中我们可以看出,NSGA-III 和 Hype 在 DTLZ3 问题上都不能很好地收敛;DS-NSGA-II,MOEAD-PBI, 
MSOPS,LMEA 都可以收敛;DS-NSGA-II,LMEA 的分布性较优. 

WFG3 是一个退化问题,从图中我们可以看出,Hype 收敛于一点;其他算法甚至都不能收敛;DS-NSGA-II 与
LMEA 不仅能很好地收敛到 PF 上,而且分布性也较好. 

总体而言,从实验结果看,引入 DS 策略的算法较之原算法对于连续高维多目标优化问题在性能上有了明

显的提高.与当下比较流行经典的一些其他算法相比较,虽然 DS-NSGA-II 并不是在高维所有测试的问题上都

优于其他方法,但在绝大多数问题上优于其他算法或性能接近.总之,由于 DS 策略的引入,使得 DS-NSGA-II 与

当下较流行的高维多目进化算法相比有了较强的竞争力. 

4   总结与展望 

本文提出一种基于决策空间的定向搜索策略,通过对优化问题的采样分析,得出决策空间的收敛性控制向

量和分布性控制向量,再通过一个或少数几个解,确定收敛性子空间和分布性子空间,一改之前算法同时保持收

敛性和分布性的机制,将算法搜索过程分为收敛性搜索阶段和分布性搜索阶段,分别对应收敛性子空间和分布

性子空间进行搜索优化.在收敛性搜索阶段,侧重于种群的收敛性,使少数几个解可以快速收敛至真实 PF 附近;
在分布性搜索阶段,侧重于种群的分布性,利用原算法的分布性保持机制,使种群较均匀广泛地覆盖整个 PF,同
时也会对算法的收敛性进行微小的优化. 

本文具有以下创新性和优点. 
(1) 根据连续多目标优化问题的特性,对多目标优化提供了新的视角:对种群的收敛性和分布性进行分阶

段侧重优化.这样可以很大程度弱化高维多目标问题优化时收敛性和分布性之间的冲突; 
(2) 提出在种群中个体间的比较是:同分布性个体之间比较收敛性,或同收敛性个体之间比较分布性.这

样可以在高维多目标问题优化环境选择时,增加个体的选择压力; 
(3) 根据对优化问题的采样分析,在算法优化过程中对子代个体的生成有一个宏观的影响,使得搜索的目

的性更强.对于高维多目标优化问题搜索能力不足的问题,有目的性地搜索集中了计算资源,避免了

在不必要区域进行搜索导致的计算资源浪费. 
同时,DS 策略也面临一些问题,如:针对优化问题的采样分析和子空间确定的准确性,很大程度会影响算法

的效率和准确性,采用什么样的数学方法进行采样分析,以及是否在搜索过程中对问题进行多次有针对性的采

样分析;对于复杂 PS 问题的优化,如何准确地确定子空间,以及确定后如何高效恰当地在子空间中生成解等. 
这些问题都需要花费时间和精力进一步研究,这也是本人下一步的研究内容. 
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