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摘要摘要：：为了改善多目标优化算法的收敛性与优化解集的多样性，缓解种群在目标空间中的坍缩，

提出一种基于多指标精英个体博弈机制的多目标优化算法。利用Pareto支配关系与多指标综合筛

选精英个体。将带有K-means聚类的精英个体博弈机制与交叉变异策略融合，有效提升了算法的

收敛性与多样性。对算法进行了详细的收敛性分析，证明了算法的收敛性。将8个代表性的比较

算法在标准测试函数上进行解集指标对比并解决实际水泵调度问题，本文算法在收敛性与多样性

上优于或持平其他比较算法，验证了本文算法的有效性，在一定程度上减小了种群在目标空间中

坍缩的概率。
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0 引言引言

在实际生产生活中存在大量需要同时优化多

个目标的问题，它们被称为多目标优化问题

(multi-objective optimization problems, MOP)。相

较于单目标优化问题，多目标优化问题通常较为

复杂且目标函数之间通常彼此冲突，没有唯一解

可以同时使所有目标达到最好
[1]
，而是得到一组

Pareto 最优解(Pareto front, PF)的集合
[2-3]

。为了解

决多目标优化问题，国内外学者提出了多种多目

标进化算法(multi-objective evolutionary algorithm, 

MOEA)，这些方法大致可分为以下3类：

(1) 基于分解的 MOEA。分解策略是解决

MOP的常规思路，通过已知的权重偏好对多个目

标进行聚合，将多目标问题转化为单目标问题。

文献[4]提出基于分解的多目标优化算法(MOEA 

based on decomposition, MOEA/D)，算法将多目标

优化问题分解为一组单目标子问题，利用子问题

之间的邻域关系协同优化全部子问题；在此基础

上，文献[5]利用种群的邻域信息来形成自适应的

判断信息，判断问题的进化潜能与种群的进化状

态，优化了MOEA/D算法。MOEA/D代表了一类

开放式算法，可以方便地与现有优化手段结合，

得到了广泛应用。

(2) 基于支配的MOEA。算法利用Pareto支配

关系使个体之间的优劣可比较，不断淘汰被支配

个体，进而逼近最优 Pareto前沿。国际上主流算

法主要以文献[6]的 NSGA-II，文献[7]的 SPEA2，

文献[8]的PAES为代表，这类算法对Pareto前沿的

形状和连续性不敏感，能很好地逼近非凸或非连

续 Pareto前沿，很少发生解集在目标空间坍缩停

滞的现象。

(3) 基于指标的MOEA。指标是用于评价算法

好坏的量化工具，将评价指标整合至MOEA中，

用于指导MOEA的优化过程。文献[9]提出了一种

基于超体积(hypervolume, HV)指标的多目标优化

算法HypE，算法通过评价HV指标的好坏，指导

种群不断逼近最优解；文献[10]提出了 IBEA 算

法，算法结合HV指标，计算个体进行适应度值，

淘汰适应度值较小的个体，进而使种群收敛。这

类算法时间复杂度较高，因此选择什么指标引导

种群进化成为了研究难点。

以上经典算法虽然可以在一些多目标优化问题

上表现出色，但随着多目标优化问题日益增多，复

杂度也不断提升，经典算法对复杂多目标问题的求

解存在收敛能力不足、计算效率不高的缺点，因此

迫切需要研究带有新型进化机制的多目标优化算

法。文献[11]提出多目标粒子群优化算法(multi-

objective particle swarm optimization, MOPSO)，利

用粒子群优化模型解决多目标优化问题，为解决

MOP提供了新思路；文献[12]提出一种利用多策略

融合量子粒子群算法对多目标问题进行优化，利用

量子变异操作与动态惯性权重对量子粒子群进行

优化，取得了较好的结果；文献[13]通过为每个个

体设置多个交配选择源，在利用相似个体重组加

速算法收敛的同时较好地保持了种群的多样性；

文献[14]利用灰狼算法收敛快的特性来解决多目标

智能家居负荷控制问题。文献[15]利用拥挤距离指

标，提出一种改进拥挤距离的多目标差分进化算法

MMODE_ICD；文献[16]将聚类与降维思想引入大

规模多目标优化问题的解决，对个体进行LLE降

维，提高算法寻优效率；文献[17]提出了一种由

MOPSO改进而来的GMOPSO，算法将博弈机制用

于解决多目标优化问题，利用稳态进化的特性，有

利于种群跳出局部极值；文献[18]提出了一种花朵

差分授粉工作流多目标调度优化算法。该算法将工

作流中任务和虚拟机建模成花粉，将完整的调度序

列建模成花朵，依据任务的偏序关系进行离散花朵

授粉过程；文献[19]融合分类与代理的混合个体选

择机制，提出了一种混合个体选择机制的多目标优

化算法；文献[20]提出一种多策略协同的多目标萤

火虫算法MOFA-MCS，算法采用创建精英外部档

案集的方式引导萤火虫移动，并在移动的过程施加

Lévy flights随机扰动，体现出了显著的性能优势；
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文献[21]通过粒子收敛性贡献对算法环境进行检

测，自适应平衡搜索与开发过程。但由于多目标优

化问题复杂的特性，以上算法在解决MOP时，个

体易陷入局部最优值，或种群在目标空间陷入寻优

停滞，因此，通过目标空间分区的方式来保持种群

多样性是解决MOP的一种新思路。文献[22]提出

权重向量和个体间的重新匹配策略，合理地为权重

向量分配个体，改善种群多样性；文献[23]提出一

种带有基于分解方法的外部档案更新策略的

AMOPSO-DA算法，算法通过空间分解提升优化

解集的分布性。以上算法使用的空间划分方式虽然

可以有效保持低维多目标问题优化解集的多样性，

但随着目标数的增多，算法的空间分割压力呈指数

上涨，算法效率随之降低，算法的收敛性不能得到

有效保证。

为了解决经典算法收敛性、多样性不足，新

型计算算法分组压力过大的问题，本文基于以上

研究，通过分析多种MOEA算法优点，融合支配

关系与指标，结合博弈机制，提出一种基于多指

标精英个体博弈机制的多目标优化算法 (multi-

objective optimization algorithm based on multi-

index elite individual game mechanism, MOMEIG)，

其解决的问题与主要的创新点表现在：

(1) 为了解决优化解集多样性不足与分组压力

大的问题，提出了一种融合K-means聚类的改进

博弈追逐策略。改进博弈策略采用配对比较、稳

态进化与交叉变异策略。每一个体追逐自己的博

弈目标与聚类引导目标，保持算法解集分布的多

样性。与空间分区方式相比，聚类可有效解决分

区压力骤增的问题，提高算法效率。通过对精英

个体进行小幅度交叉与变异，可以使种群脱离坍

缩状态，增大优化解集多样性。

(2) 为了增强算法的收敛速度与收敛程度，提

出了基于 Pareto支配关系与多个种群状态指标的

精英个体筛选策略。精英个体筛选策略可以屏蔽

非精英个体在寻优过程中对种群收敛的干扰，保

持精英个体的优先领导力与种群的收敛活力，提

升收敛速度与收敛程度。拥挤距离指标与被支配

程度指标的计算较为容易，算法效率与大部分经

典算法效率持平。

1　多目标优化问题与博弈计算　多目标优化问题与博弈计算

1.1　　多目标优化问题分析多目标优化问题分析

对于一个多目标优化问题，给定决策向量

X = (x1 x2 xn )，它满足下列约束：

gi (X)≥ 0     i = 1 2 k (1)

hi (X)= 0     i = 1 2 l (2)

设有 r个优化目标，且这 r个优化目标是相互

冲突的，则优化目标可以表示为

f (X)= ( f1 (X) f2 (X) fr (X)

式中：fi( X )为第 i个目标函数。多目标优化即寻

求n维决策向量X * = (x*
1 x

*
2 x*

n )，使得 f (X * )在

满足约束条件式(1)和(2)的同时达到最优。本文中

的优化目标为求总目标的最小化，即

min( f (X))= ( f1 (X) f2 (X) fr (X))

多目标优化问题的复杂性表现在决策空间中

不存在一个解，使的全部目标达到最优，而是得

到一组平衡所有目标的 Pareto 最优解集。因此，

我们更希望得到收敛性与多样性更好的优化解集。

但许多的实际工程问题的 PF 是不规则的，例如

DTLZ7问题的PF是不连续的，PF中含有2
m-1

个间

断点。基于现有研究，MOMEIG算法尝试采用不

同策略，使种群在保持收敛性的同时也能有较高

的多样性。

1.2　　博弈计算博弈计算

粒子博弈计算是在传统粒子群算法的基础上改

进而来
[24]
。不失一般性，考虑以下最小优化问题：

min f = f (x)    s.t.    xÎX (3)

其中X为优化问题的可行解域。

在标准粒子群算法中，为了寻找最小优化问

题的最优解，粒子的位置及速度更新公式为

Vi (t + 1)=ωVi (t)+ c1 R1 (t)(pbest i (t)-Xi (t))+
c2 R2 (t)(gbest (t)-Xi (t)) (4)
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Xi (t + 1)=Xi (t)+Vi (t + 1) (5)

式中：ω为惯性因子；c1 c2为学习率；pbest为个体

最优位置；gbest为全局最优位置。通过以上公式，

个体可以受自身最优位置与全局最优位置的引导，

逐步逼近优化问题的最优解。但过快的收敛会导致

种群陷入局部极值，为了解决这个问题，博弈计算

采用了稳态进化的模式，从种群中随机取出个体对

进行博弈，博弈失败个体向胜利个体学习，并受种

群平均位置的引导，逐步逼近全局最优值。博弈计

算的个体位置速度更新如式(6)，(7)所示，在博弈

计算中，由于每次迭代只更新一半的个体，所以可

以很好地保证种群的多样性。

VL k (t+1)=R1 (t)VL k (t)+R2 (t)(XW k (t)-XL k (t))+

 φR3 (t)(Gk (t)-XL k (t)) (6)

XL k (t + 1)=XL k (t)+VL k (t + 1) (7)

式中：R1 R2 R3为3个0~1之间的随机数；k为聚

类分组索引；Gk为子种群 k中非支配排序等级最

高粒子中的一个随机粒子；φ为全局影响因子；W

为博弈胜利粒子标识；L 为博弈失败粒子标识。

二维空间中的博弈计算示意图如图 1所示。其中

G'best为局部极值，Gbest为全局最优值。

从图1可以看出：L1粒子仅受其所在子群非支

配等级最高粒子中的一个随机粒子G1与博弈胜利

粒子 W1引导，减小了粒子受局部极值 G'best的影

响。种群内部的博弈进化，胜利的个体不改变位

置和速度，失败的个体对自身的位置速度进行更

新，节省了计算资源，保持了种群的多样性，降

低种群陷入局部极值的概率。

2　　MOMEIG算法算法

MOMEIG 算法采用个体博弈机制，并将

Pareto支配关系与多种种群状态指标相结合，构建

稳态优化系统。算法围绕平衡多目标优化的多样性

与收敛性、解决目标空间坍缩停滞及分区压力问

题。博弈策略每次只更新一半个体，降低计算量的

同时有效增大种群多样性；融合K-means聚类的分

组机制在保持种群多样性的同时降低了求解高维多

目标问题时的分组压力；多指标精英个体筛选机制

可以屏蔽种群中非精英个体对种群寻优带来的不利

影响，加快种群收敛；模拟二进制交叉(simulated 

binary crossover，SBX)与多项式变异策略可以在一

定程度上防止种群在目标空间中的坍缩，帮助种群

跳出局部极值，增强算法稳定性。

2.1　　融合融合K-means聚类的改进博弈机制聚类的改进博弈机制

在博弈机制中，通过对整个种群中两随机配

对粒子进行博弈计算，博弈失败粒子向博弈获胜

粒子学习，更新自己的速度和位置，而获胜粒子

则不作任何改变，保持引导位置。一轮博弈迭代

只更新一半的个体，因此可以有效增加种群多样

性。在博弈失败粒子位置更新中，博弈机制放弃

传统粒子群算法追逐个体最优与全局最优的机制，

而是改为追逐博弈胜利粒子与子种群中非支配等

级最高粒子中的一个随机粒子，使种群优化平行

推进，增加了种群的多样性。

为了适应多目标优化问题的环境，增强优化

解集分布的多样性，本文提出了一种融合K-means

聚类的改进博弈机制。K-means算法将样本聚类成k

个簇，对于一组训练样本{x1 x2 xn }  xiÎRn，

图1 二维空间中的博弈计算示意图

Fig. 1 Schematic diagram of game calculation in two 
dimensional space
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K-means算法具体描述如下：

(1) 随机选取k个聚类质心：

μ1 μ2 μkÎRn

(2) 重复以下过程直至收敛

{

计算样例 i所属的簇：

ci = arg min
j

||xi - μj||
2  i = 12 n   j = 12 k

对于每一个簇 j，计算该簇质心：

μj =
1

|| ci

∑
xÎ ci

x

}

通过K-means聚类算法将种群分为若干个子群，

每个子群中的博弈失败个体不再向种群全部粒子

位置的平均值位置追逐，而是从子群中非支配等级

最高的个体中随机选择一个个体作为引导个体，子

群中的个体对引导个体进行追逐，在保持种群多样

性的基础上尽量增加收敛性，降低求解高维多目标

问题时的分组压力。改进博弈机制种群更新公式为

vfi (t + 1)= c1vf i (t)+ c2 (Xwi (t)-Xf i (t))+

φc3 (Xki (t)-Xfi (t)) (8)

Xf i (t + 1)=Xf i (t)+ vf i (t + 1) (9)

式中：vfi (t)为博弈失败粒子的速度；Xwi (t)为博

弈获胜粒子位置；Xfi (t)为博弈失败粒子位置；

Xki (t)为当前个体所在类别的引导个体位置；c1，

c2，c3为[0, 1]之间的随机数；φ为控制学习比率的

一个控制参数。图 2给出了在双目标问题环境下

博弈失败个体在目标空间中的追逐目标示意图。

图2中，A、B、C分别为K-means上的3个聚

类簇，A1、A2、B1、C1为博弈失败个体在外部空间

中的位置，A1'、A2'、B1'、C1'为对应配对博弈成功

个体在外部空间中的位置，Agbest
、Bgbest

、Cgbest
为每

个聚类组中的最优个体。以簇A为例，簇中博弈

失败的个体A1、A2被博弈成功个体A1'、A2'引导，

提升优化解集多样性，同时A1、A2也被簇A中的

最优解 Agbest
引导，提升算法收敛性。融合

K-means聚类的改进博弈机制的伪代码如下：

算法1 Game Evolution (GE)

Input: K_num, Population P(t)

Output: Population P'(t)

Begin

 Select a, b from P(t) random;

 IF a b

  b_new=b→a;

ELSE IF b a

  a_new=a→b;

ELSE

  c=Max(crowded_distance(a), 

crowded_distance(a));

  d=Min(crowded_distance(a), 

crowded_distance(a));

  c_new=c→d;

 End

2.2　　Pareto支配关系与多状态指标支配关系与多状态指标

为了稳定收敛，保持优化解集多样性，本文

突破只考虑 Pareto支配关系或只考虑状态指标求

解多目标优化问题的思路瓶颈，将 Pareto支配关

系与多种状态指标有机结合，对种群进行精英个

图2 博弈失败个体在目标空间中的追逐方向

Fig. 2 Pursuit direction of failed individual in target space
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体筛选，屏蔽非精英个体对博弈优化的不良影响，

增强了算法的寻优质量。

2.2.1　　基于基于Pareto支配关系的非支配排序支配关系的非支配排序

算法通过Pareto支配关系将种群分为若干层，

即对种群进行非支配排序。算法将种群P分类排

序为k个子集P1 P2 Pk，且满足如下性质
[25]
：

(1) P =P1ÈP2ÈÈPk。

(2) "i jÎ{1 2 k}且 i ¹ j PiÇPj =Æ。

(3) P1P2P3Pk

对种群进行快速非支配排序有利于横向淘汰

非精英个体，Pareto等级较为靠后的个体对种群

进化的引导意义不大，淘汰这些个体有利于节省

计算资源，加速种群收敛。

2.2.2　　被支配程度与拥挤距离被支配程度与拥挤距离

支配当前个体的个体数为当前个体的被支配

程度，个体 p的被支配程度越大，表示种群中支

配的个体越多，间接表示该个体在博弈优化过程

中对算法收敛的负面影响越大。

为了使算法得到的优化解集更均匀，引入拥

挤距离指标，个体的拥挤距离指标反映了当前个

体所处位置的个体密集程度。通过对同一 Pareto

支配等级的个体进行拥挤距离排序，淘汰拥挤距

离较小的个体，有利于提高种群多样性，增强种

群的收敛活力。

2.3　　基于基于Pareto支配关系与多个种群状态指支配关系与多个种群状态指

标的精英个体筛选策略标的精英个体筛选策略

策略初始化Elite集，Elite集的规模为种群规

模的一半。精英个体筛选策略首先对种群进行快

速非支配排序，确定个体的非支配等级。非支配

排序将种群分为 k个排序子群，算法优先考虑个

体的非支配等级，将非支配等级高的子群全部放

入Elite集中，直到下一排序等级的子群无法放入

Elite集中。此时，算法将从基于 Pareto支配关系

的精英个体筛选策略转换为基于多指标的精英个

体筛选策略，用以补全Elite集。基于多指标的精

英个体筛选规则如下：

(1) k>1。此时种群分为多个排序子集，种群

处于探索状态，为了保持种群在当前状态的多样

性，算法采用被支配程度指标对精英个体进行筛

选。忽视聚类分组的隔离影响对粒子进行淘汰，

保持种群在探索过程中的多样性。基于被支配程

度的精英个体筛选策略示意图如图 3所示，图中

红色数字为支配该个体的个体数，作为被支配程

度，被支配程度较大的个体被淘汰，较小的个体

进入Elite集中。

从图 3可以看出，在淘汰被支配程度较高的

个体后，收窄了外部空间的搜索域。对于一个具

有多个非支配等级的种群来说，优先淘汰被支配

程度较高的个体收窄种群搜索域有利于种群快速

收敛，避免种群受到较差个体的不良影响，增大

种群进入新空间搜索的概率。

(2) k=1。此时种群只有一个排序子集，算法

进入收敛状态，为了最终得到一个分布均匀、多

样性良好的优化解集，算法采用拥挤距离指标对

解集进行多样性增强优化。由于此时只有一个排

序子集，因此基于拥挤距离的精英个体筛选策略

图3 基于被支配程度的精英个体筛选策略示意图

Fig. 3 Schematic diagram of elite individual screening 
strategy based on dominance
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直接将全部个体进行拥挤距离排序，根据拥挤距

离由大到小的顺序填满Elite集。

最终，算法会得到一个规模为原始种群一半

的精英子群，精英子群内部博弈会屏蔽非精英个

体对算法收敛的干扰，其有效性分析如下：

在非Elite集环境下，种群规模为N，在 t时刻

种群在目标空间分布区域大小为τ(t)，根据博弈优

化特性，在一轮迭代的k次博弈配对中，非支配等

级低的子群会被非支配等级高的子群引导，即在目

标空间中，后方较差个体会被中间较好个体引导，

中间个体被前沿优秀个体引导的机会随之降低。我

们记中间个体被引导概率为Pm(t)，种群进入新目

标空间区域的大小为τ*
(t)，满足如下关系：

Pm (t)µ
1
τ(t)

τ* (t)µPm (t)

由此可知，种群的收敛能力与上一次迭代种

群在目标空间中的分布区域大小成反比。在带有

Elite集的环境下，精英种群规模为N/2，种群在目

标空间分布区域随之减小。在淘汰非精英个体后，

中间个体被前沿优秀个体引导概率增大，种群进

入新目标空间区域的大小与概率增加，算法收敛

性增强。算法在4个个体，2次博弈配对中的有效

性示意如图4所示。

从图4可以看出，在不带有Elite集的环境中，

非精英个体A和B被向前引导，但种群整体的最前

沿并未向前移动，这也就意味着个体A和B在本次

迭代中的移动对优化解集的寻找无意义，对种群引

导位置的更新也无意义，本次迭代对A和B的引导

浪费了计算资源。在带有Elite集的环境中，A和B

被淘汰，C和D进入Elite集中参与进化，计算资源

分配给了较为靠前的C和D，C和D相互引导进化，

推动优化解集的更新，同时推动了整个种群引导位

置的更新，加速种群寻优，节省计算资源。

在采用基于 Pareto支配关系与多指标精英个

体筛选策略的情况下，种群可以在保持多样性的

情况下增加其收敛能力，充分搜索稀疏区域，排

除较差个体对整个种群寻优的影响，提升算法搜

索效率，增强算法的收敛性与优化解集的多样性。

基于 Pareto支配关系与多指标的精英个体筛选策

略如图5所示。

通过对种群进行非支配排序，判断当前种群

状态，根据种群的状态信息选用不同的指标对精

英个体进行筛选，搜索前期加速收敛，搜索后期

增大多样性。基于 Pareto支配关系与多指标的精

英个体筛选策略伪代码如下：

图4 4个个体2次博弈配对Elite集有效性示意

Fig. 4 Schematic diagram of the effectiveness of paired elite sets of four individuals in two games
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算法2 Elite Select (ES)

Input:  N, Population P'(t)

Output:  Population E(t)

Begin

 E(t)=NULL;

 max_rank=max(non_domination_sort(P'(t)));

 IF ~max_rank==1

  FOR i =1: max_rank

   IF count(Pi'(t))<N/2

    E(t)=E(t)+Pi'(t);

   ELSE IF count(Pi'(t))>N/2

    Temp=sort(crowded(Pi'(t)), ascend);

    E(t)=E(t)+Temp[1, N/2];

    RETURN;

   ELSE

    E(t)=E(t)+Pi'(t);

    RETURN;

 END

ELSE

 Temp=sort(dominated(Pi'(t)), ascend);

 E(t)=E(t)+Temp[1, N/2];

End 

2.4　　模拟二进制交叉与多项式变异模拟二进制交叉与多项式变异

在多目标优化过程中，算法容易陷入局部最

优或在目标空间中坍缩，为了解决这个问题，使

算法获得更加均匀、收敛程度更好的优化解集，

本文引入进化算法中的模拟二进制交叉与多项式

变异。实验证明，种群在目标空间中坍缩后，对

种群中的个体进行小幅度的模拟二进制交叉与多

项式变异有利于种群脱离坍缩状态；种群陷入局

部极值时，采用上述策略亦可以使部分个体脱离

局部极值，成为新的引导个体，引导种群脱离局

部极值，提升算法收敛程度。

图5 基于Pareto支配关系与多指标的精英个体筛选策略

Fig. 5 Elite individual screening strategy based on Pareto dominance relationship and multi-index

•• 501

8

Journal of System Simulation, Vol. 35 [2023], Iss. 3, Art. 5

https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal/vol35/iss3/5
DOI: 10.16182/j.issn1004731x.joss.21-1148



第 35 卷第 3 期

2023 年 3 月

Vol. 35 No. 3

Mar. 2023

系统仿真学报
Journal of System Simulation

http: // www.china-simulation.com

2.4.1　　模拟二进制交叉模拟二进制交叉［［26］］

在Elite集中随机选择2个父代个体xa和xb，交

叉生成如下后代：

y1 ( j)= 0.5[(1 - rj )xa ( j)+ (1 + rj )xb ( j)] (10)

y2 ( j)= 0.5[(1 + rj )xa ( j)+ (1 - rj )xb ( j)] (11)

式中：j为个体维度；r为随机数，由式(12)生成：

r =
ì
í
î

ïï
ïï

(2r* )1/(η1 + 1) r* ≤ 0.5

(2 - 2r* )-1/(η1 + 1) r* > 0.5
 , r* U[0 1] (12)

式中：η1是任意非负实数。文献[26]讨论了η1值对

算子的影响，并推荐将η1值控制在0~5之间。

2.4.2　　多项式变异多项式变异

将交叉后得到的新个体采用多项式变异算子

进行变异。取个体x，得到变异个体：

x*
j = xj +Dj (13)

式中：j为个体维度，Dj由式(14)计算得到：

Dj =
ì
í
î

ïï

ïïïï

(2uj )1/(η2 + 1)- 1 uj < 0.5

1 - (2(1 - uj ))1/(η2 + 1) uj ≥ 0.5
(14)

式中：uj U[0 1]。

对规模为N/2精英种群进行模拟二进制交叉

与多项式变异后得到规模为N的精英子群，这个

子群在一定程度上可以帮助原始父代群脱离局部

极值，跳出种群在目标空间的坍缩停滞困境。模

拟二进制交叉与多项式变异算子伪代码如下：

算法3 Crossover and Mutation (CM)

Input:  N, Population E(t)

Output:  Population P(t+1)

Begin

 P(t+1)=NULL;

 FOR i =1:N

  Select a, b from E(t) random

  [a, b]=crossover(a, b);

  a=mutation(a);

  b=mutation(b);

  P(t+1)=P(t+1)+[a, b];

 END

2.5　　MOMEIG算法算法

基于多指标精英个体博弈机制的多目标优化

算法(MOMEIG)计算流程如下：

step 1：根据问题的解空间初始化种群 P(0)，

规模为N，设置K-means算法的聚类分组数 k，博

弈惯性权重w(0)，学习因子 c1(0)，c2(0)，交叉概

率Pc与其参数η1，变异概率Pm与其参数η2。

step 2：对初始化种群进行一次非支配排序，

计算每个个体的被支配程度与拥挤距离。

step 3：利用K-means算法对种群进行聚类分

组，从每一个分组Pi(t)中支配等级最高的子群中

随机选择一个引导该分组其他个体的引导个体。

根据博弈机制进行个体配对博弈，按照式(8)，(9)

依次更新博弈失败个体的速度及位置。

step 4：对种群进行非支配排序，计算每个个

体的被支配程度与拥挤距离。

step 5：根据Pareto支配关系与多指标精英个

体筛选策略筛选精英个体，得到规模为 N/2 的

Elite集。

step 6：根据式(10)~(12)对得到的Elite集进行

模拟二进制交叉与多项式变异，得到规模为N的

子代种群。将子代种群与父代种群合并，得到规

模为N3/2的混合种群。

step 7：对混合种群进行精英个体筛选，将种

群规模恢复至N。

step 8：判断算法是否达到终止条件，如达到

则退出循环并输出最终的优化解集；如尚未达到

条件，则返回到 step 3。

MOMEIG算法的伪代码描述如下：

算法4 MOMEIG Algorithm

Initialize P(0) random;

t=0;

While stop condition satisfied

 K_num=K-means(P(t));

 P'(t)=GE(P(t), K_num);

 E(t)=ES(P'(t));
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 P(t+1)=CM(E(t));

End

2.6　　MOMEIG算法的时间复杂度分析算法的时间复杂度分析

为了计算MOMEIG算法的时间复杂度，本文

通过分析博弈计算、快速非支配排序、拥挤距离

排序与被支配程度计算这四部分的时间复杂度，

最终得到MOMEIG算法的时间复杂度。设问题目

标数为M，种群规模为N，对于算法的每一次迭

代有以下时间复杂度分析：

(1) 博弈计算的时间复杂度：种群内部博弈次

数为种群规模的 1/2，选取方式为随机配对选取，

因此时间复杂度为O(N)。

(2) 快速非支配排序的时间复杂度：首先要计

算支配个体p的个体数与被p支配的个体集合，所

需时间为O(MN
2
)，之后计算非支配排序等级，最

坏情况是规模为N的种群有N个非支配排序等级，

时间复杂度为O(N
2
)，因此时间复杂度为O(MN

2
)。

(3) 拥挤距离排序的时间复杂度：计算拥挤距

离的时间为O(MN)，最坏情况下对M个目标进行

快速排序所需时间为O(MNln N)，因此拥挤距离

排序的时间复杂度为O(MNln N)。

(4) 被支配程度计算的时间复杂度：被支配程

度计算需要个体与其他全部个体进行支配比较，

因此时间复杂度为O(N
2
)。

综上， MOMEIG 的时间复杂度为 O(N) +

O(MN
2
)+O(MNln N)+O(N

2
)=O(MN

2
)。算法的时间

复杂度持平经典的NSGA-II算法。

3　　MOMEIG算法的收敛性分析算法的收敛性分析

定义1 偏序关系与偏序集

令 x yÎL，R为定义在 x, y上的二元关系，即

存在序偶 x y ÎR，以 xRy表示。若对于"xÎL，

xRx则称R具有自反性；若"x yÎL xRy yRx，必

有 x= y， 则 称 R 具 有 反 对 称 性 ； 若

"x yÎL xRy yRz，必有xRz，则称R具有传递性。

若二元关系R是自反的、反对称的、传递的，

则称R为偏序关系，(L, R)为偏序集。在多目标优

化问题中定义的支配关系“”是严格的偏序关系。

定义2 最小元素与非支配集

若在 L中，$ xÎ L，使 x x*，则称 x* 是偏序

集(L  )中的最小元素。所有最小元素的集合表示

为M (L  )，这里定义的最小元素集合即为L的非

支配集。

定义3 Box计数维数

在空间 L
k
中，一个有界集X的Box计数维数

定义为

boxD(X )= lim
ε® 0

ln N(ε)
ln(1/ε)

式中：N(ε)为与 X 相交的 Box 数目；boxD(X )存

在。在二维空间中的Box计数维数示例如图 6所

示。由图6可知，在二维空间中，如果Box边长为

ε*，图像被Box覆盖的数目为N(ε* )，易知：

N(ε* )µ(ε* )-2

定理1 对于一个确定的具有 r个目标的多目

标优化问题，其真实 Pareto 前沿(pareto front, PF) 

PFtrue是一个Box计数维数不大于 r-1的集合
[27-28]

。

证明
[29]
：假设PFtrue是一个定义在[0 1]r上的有

界集，令X为PFtrue的闭包，因此X是一个定义在

[0 1]r 上的有界集。现在将空间划分若干个为边

长为 ε的 r 维 Box，Box 的边与每条目标轴平行。

存在一个距离间隔集 z={0 ε 2ε ë û1/ε ε}r- 1，令

Lz=[z1 z1+ ε]×[z2 z2+ ε]  [zk- 1 zk- 1+ ε]×[0 1]。 若

XÇLz¹Æ，定义 pz为Lz中的前沿最小点，令Bz为

包含pz的Box。定义Xε={pz }，Bε为全部Bz的并集。

因为 X 为闭集， lim
ε® 0

Xε=X。令 lim
ε® 0

Bε=B，B 覆盖

图6 二维空间中的Box计数维数示例

Fig. 6 Example of box counting dimension in two-
dimensional space
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X。因为 X为 PFtrue的闭包，所以 B覆盖 PFtrue。因

此，N(ε)= | Lz | = é ù1/ε
r- 1

，PFtrue的Box计数维数为

lim
ε® 0

ln(é ù1/ε
r - 1

)
ln(1/ε)

≤ lim
ε® 0

ln(2/ε)r - 1

ln(1/ε)
=

       lim
ε® 0

é

ë
êêêê
(r - 1)ln(2)

ln(1/ε)
+ (q - 1)

ù

û
úúúú = r - 1

命题得证。

定义 4 (“≥”关系)对于一个给定的MOP和

2 个进化群体 P1 和 P2，若 "xÎP1，$ yÎP2，使

y x，则定义P1和P2的关系为P1 ≥P2。

定义5 (Markov链)设{y(t) t≥0}为一组随机决

策变量，变量值的集合为L={ j}，则称L为状态空

间。若对于任意的 t≥1，i(k)ÎL(k≤ t+1)  kÎN +，有

p(y(t + 1)= i(t + 1)|y(t)= i(t)y(0)= i(0) )=
             p(y(t + 1)= i(t + 1)|y(t)= i(t) )

即种群当前状态只与上一次的状态有关，称

{y(t) t ≥ 0}为马尔可夫链
[30] 

。

定理 2 对于一个给定 r 个目标的 MOP，

MOMEIG满足如下条件：

(1) 给定MOP的PFtrue的Box计数维数不大于

r-1。

(2) 对于每次迭代得到的种群 P(0) P(1)

P(T)有

"t:P (t + 1) ≥P (t )
则MOMEIG依概率1收敛，概率为

Ppop ( lim
t®¥

{PFtrue =P(t)})= 1

式中：PFtrue为给定MOP的Pareto最优解集。

证明：可以将MOMEIG算法执行过程看做一

个Markov过程，这个过程中包含2个状态：

状态1 P(t)=PFtrue成立。

状态2 P(t)=PFtrue不成立。

由定理2的(2)可知：

Ppop(P(t)=PFtrue不成立｜P(t)=PFtrue成立)=0

由此表明算法单向；由定理2的(1)可知：

Ppop(P(t)=PFtrue成立｜P(t)=PFtrue不成立)>0

由此表明算法渐进。综上，算法满足Markov

性质，即MOMEIG算法以概率1渐进收敛。

4　实验及结果分析　实验及结果分析

为了验证 MOMEIG 算法的有效性，本文将

MOMEIG算法应用于ZDT测试函数系列与DTLZ

测试函数系列，将 MOMEIG 算法与经典算法

NSGA-II
[6]
， SPEA2

[7]
， MOEA/D

[4]
， MOPSO

[11]
以

及近些年的几个优秀算法GMOPSO
[17]
、AMOPSO-

DA
[23]
、pccsAMOPSO

[18]
、MOFA-MCS

[20]
算法进行

比较，得出不同算法在在不同测试函数上收敛性

与多样性的优劣。采用以上算法与MOMEIG算法

对比的原因为：① NSGA-II算法采用快速非支配

排序以及拥挤距离的策略且时间复杂度低，由于

其性能上的优势，多年来常被用作对比算法；

②SPEA2 算法是多目标经典算法之一，常与

NSGA-II等算法一起被用作对比；③ MOEA/D是

基于分解的一种能够有效解决大变量优化问题的

算法；④ MOPSO算法是一种收敛速度较快的经

典多目标优化算法；⑤ GMOPSO将博弈理论与粒

子群优化算法结合，用以解决多目标优化问题；

⑥ AMOPSO-DA利用外部档案分区策略保持解集

多样性，取得了较好的结果；⑦ pccsAMOPSO利

用 Pareto熵提高了外部档案中非支配解的多样性

与收敛性，是一种带有新型指标的多目标优化算

法；⑧ MOFA-MCS利用多策略协同进化的萤火虫

算法解决多目标优化问题，是一种新型多目标进

化算法。以上算法均在引言部分引述。本文将

MOMEIG 算法应用于简化水泵调度问题
[31]
，与

NSGA-II算法与MOPSO算法进行对比，比较 3个

算法在解决实际问题时收敛性与多样性的优劣。

4.1　　评价指标评价指标

为了评价算法求得优化解集的收敛性与多样

性，本文采用反世代距离 (inverted generational 

distance, IGD)
[32]
来对算法的收敛性和分布性进行

比较和评价。IGD指标主要通过计算每个在真实 

Pareto前沿面上的参考点到算法获取的个体外部

空间映射之间的最小距离和，来评价算法的收敛
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性能和分布性能。本文实验所使用的真实 Pareto

前沿点均是从真实 Pareto 前沿上均匀采样得到，

可以真实反映算法的收敛性与多样性好坏。IGD

值越小，说明算法得到的最优解集越靠近真实

Pareto前沿，算法的综合性能越好。

IGD指标为

IGD(F * F)=
∑

reÎF *

dre

|F *|

式中：F
*
为真实Pareto前沿；F为算法得到的最优

解集；dre =miniÎF| re - i |为Pareto最优面上点 re与

算法最优解集中个体 i的最小欧式距离。

4.2　　聚类分组数聚类分组数k取值实验取值实验

在MOMEIG算法中，聚类分组数 k是提高种

群多样性的重要参数，为了使MOMEIG算法得到

的结果有较高的多样性，对聚类分组数 k的取值

进行实验。因篇幅限制，只展示MOMEIG算法使

用不同分组数在ZDT2、ZDT3、DTLZ2与DTLZ4

上的 IGD曲线图，实验结果如图7所示。

从图7中可以看出，当 k=7时，算法 IGD值曲

线较 k等于其他值时表现更好，最终 IGD值也更

低，因此在实验中，聚类分组数k选为7。

4.3　　实验参数及测试函数实验参数及测试函数

为了验证MOMEIG算法的收敛性及分布性，

本文将MOMEIG算法与经典算法和近年来 4个优

秀 算 法 在 标 准 测 试 函 数 ZDT1~4， ZDT6
[33]
，

DTLZ2、DTLZ4、DTLZ7
[34]
上进行了实验数据对

比。测试函数属性设置如表 1所示。MOMEIG算

法参考多目标粒子群算法与遗传算法的最优参数

设置，初始惯性权重w设置为 0.5，学习因子 c1与

c2均设置为 1，交叉概率PC为 0.7，变异概率PM为

1/n，其中 n为种群规模，模拟二进制交叉与多项

式变异分布指数 η1与 η2分别为 2 和 5，MOMEIG

算法的K-means聚类分组数设置为7。

图7 MOMEIG算法在不同k值时的 IGD曲线

Fig. 7 IGD curves of MOMEIG algorithm with different k values
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为了保证对比的正确性，MOMEIG算法在与经

典算法对比时，种群大小为300，迭代次数为100。

本文将每种算法在全部测试函数上独立运行30次，

通过比较算法优化解集 IGD指标的最优值(Best)、

平均值(Mean)与标准差(std)，判断算法优劣。全部

实验算法参数设置如表2所示。表2中，PM为变异

概率，PC为交叉概率。对于AMOPSO-DA算法，

d为方向向量个数。对于pccsAMOPSO，parchive代表

个人外部档案规模，garchive代表全局外部档案规模。

对于MOFA-MCS，α为步长系数，β0为吸引度系数，

γ为吸收系数。

4.4　　验证验证MOMEIG算法主要部分的有效性算法主要部分的有效性

本节通过比较MOMEIG算法与它的 3种消融

变体来分析 MOMEIG 所采用的 K-means 聚类分

组、多指标精英个体筛选与模拟二进制交叉和多

项式变异策略中，每一个策略的有效性。这 3种

变体分别为：

(1) 变 体 1(MOMEIG-v1)： 该 变 体 去 除 K-

means聚类分组，保留精英个体博弈策略与交叉

变异策略，用于分析K-means聚类分组的有效性。

(2) 变体 2(MOMEIG-v2)：该变体去除多指标

精英个体筛选策略，只进行博弈策略，保留 K-

means聚类分组与交叉变异，用于分析多指标精

英个体筛选策略的有效性。

(3) 变体 3(MOMEIG-v3)：该变体去除交叉变

异策略，保留精英个体筛选策略与交叉变异策略，

分析交叉变异策略在抵抗种群外部坍缩的有效性。

表 3给出了MOMEIG算法与 3种消融变体在

每个标准测试函数上试验30次的 IGD均值对比。

由表3可以看出，3种策略均有效提升了种群

的收敛精度与多样性。对于MOMEIG-v1，缺少K-

means聚类分组约束后，种群多样性降低；对于

MOMEIG-v2，在取消精英粒子筛选机制后试验结

果较差，大量的非精英粒子拖累种群整体进化，导

致种群收敛性降低；对于MOMEIG-v3，缺少交叉

变异策略的种群受K-means聚类约束过强，种群在

外部空间中易陷入坍缩，在ZDT4测试函数上表现

的尤为明显。外部空间粒子分布如图8所示。

从图 8(a)可以看出，在缺少二进制交叉与多

项式变异的MOMEIG算法，得到的结果陷入了坍

缩，图 8(b)证明了小幅度的交叉变异有利于粒子

表1　测试函数属性

Table 1　Test function properties

测试函数

ZDT1

ZDT2

ZDT3

ZDT4

ZDT6

DTLZ2

DTLZ4

DTLZ7

维度

向量维度

30

30

30

10

10

10

10

20

目标数

2

2

2

2

2

3

3

3

真实PF样本数

1 000

500

136

200

2 992

10 000

4 000

9 409

表2　算法参数

Table 2　Algorithm parameters

算法名称

MOMEIG

NSGA-II

SPEA2

MOPSO

GMOPSO

AMOPSO-DA

pccsAMOPSO

MOFA-MCS

算法参数

w=0.5， c1= c2=1， PC=0.7， 

PM=1/n， η1=2， η2=5， k=7

PC=0.7， PM=1/n， η1=2， η2=5

PC=0.7， PM=1/n， η1=2， η2=5

w =0.5， c1= c2=1

w =0.5， c1= c2=1

w =0.5， c1= c2=1， d=100

parchive=25， garchive=100

α=0.25， β0=1， γ=1

表3　MOMEIG算法与3个消融变体在标准测试函数

上的 IGD均值

Table 3　IGD mean of MOMEIG algorithm with three 
ablation variants on standard test functions

测试

函数

ZDT1

ZDT2

ZDT3

ZDT4

ZDT6

DTLZ2

DTLZ4

DTLZ7

MOMEIG

1.322E-03

1.129E-03

4.389E-03

2.072E+00

9.855E-04

4.179E-02

4.512E-02

6.331E-02

MOMEIG-v1

2.898E-03

2.927E-03

4.576E-03

2.128E+00

9.981E-04

4.405E-02

5.052E-02

7.836E-02

MOMEIG-v2

4.461E-02

2.580E-02

2.805E-01

2.512E+01

9.427E-01

1.145E-01

1.551E-01

2.683E-01

MOMEIG-v3

3.610E-03

4.072E-03

9.799E-03

5.708E+00

3.616E-03

7.244E-02

1.693E-01

6.812E-02
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跨出子种群界限，交叉变异策略有效避免了种群

在外部空间中的坍缩。

4.5　　标准测试函数实验结果及比较标准测试函数实验结果及比较

将MOMEIG与 4个经典算法运行在ZDT1-4、

ZDT6、DTLZ2、DTLZ4 与 DTLZ7 函数上，运行

结果可视化如图 9(a)~(h)所示。运行结果显示

MOMEIG算法在除ZDT4函数之外的其他函数上

都具有较好的收敛性，在全部函数上的优化解集

多样性较好，依据非支配排序的K-means聚类策

略很好的阻止了种群多样性的降低。由图9(a)~(c)

所示，MOMEIG算法在双目标优化问题上的收敛

性比NSGA-II、SPEA2和MOPSO好。图9(d)可以

看出，在 ZDT4 函数上 MOMEIG 的收敛性优于

NSGA-II 与 MOPSO，多样性优于 MOEA/D 与

SPEA2。由图9(f)~(h)所示，MOMEIG算法在三目

标问题上收敛性优于MOEA/D，持平于其他经典

算法，多样性差于SPEA2，但优于其他全部算法。

精英个体筛选机制融入多目标优化中能有效保持

种群的渐进收敛，减少计算量，增加收敛精度。

表4列出了MOMEIG算法在2个系列8个测试

函数上与 4个经典算法的 IGD指标比较，通过比

较算法优化解集的 IGD指标，进而比较算法的收

敛性与多样性的好坏。

表4的结果显示，MOMEIG算法的 IGD值优

于大部分的经典算法，这表示MOMEIG算法得到

的优化解集具有很好的收敛性与多样性，在解决

较为复杂的DTLZ4问题上也有着不错的表现，结

果表明基于多指标精英个体博弈机制策略在一定

程度上提升了算法收敛性与优化解集的多样性。

图8 在ZDT4函数上的外部空间粒子分布结果

Fig. 8 Results of particle distribution in outer space of ZDT4 function
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表4　MOMEIG算法与其它经典算法的 IGD指标对比

Table 4　Comparison of IGD index between MOMEIG algorithm and other classical algorithms

ZDT1

ZDT2

Best

Mean

std

Best

Mean

std

1.200E-03

1.327E-03

1.081E-04

1.045E-03

1.134E-03

5.351E-05

1.165E-02

5.037E-02

5.272E-02

3.034E-02

5.960E-02

1.320E-02

1.348E-02

2.874E-02

1.455E-02

7.149E-02

1.241E-01

2.682E-02

1.972E-02

2.782E-01

2.226E-01

6.740E-01

2.122E+01

2.019E+01

5.000E-03

6.823E-03

6.285E-04

3.504E-03

8.409E-02

2.011E-01

测试函数 IGD指标 MOMEIG NSGA-II SPEA2 MOEA/D MOPSO

          

图9 算法函数测试结果

Fig. 9 Algorithm function test results
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ZDT3

ZDT4

ZDT6

DTLZ2

DTLZ4

DTLZ7

Best

Mean

std

Best

Mean

std

Best

Mean

std

Best

Mean

std

Best

Mean

std

Best

Mean

std

3.800E-03

4.407E-03

3.279E-04

3.895E-01

2.084E+00

1.344E+00

7.000E-04

9.867E-04

1.592E-04

3.850E-02

4.191E-02

1.928E-03

3.450E-02

4.509E-02

6.302E-03

5.150E-02

6.329E-02

8.014E-03

3.973E-02

6.475E-02

1.093E-02

6.675E-01

4.009E+00

2.691E+00

1.488E-03

2.183E-02

7.363E-02

4.530E-02

4.701E-02

1.014E-03

4.089E-02

5.080E-02

4.502E-03

5.288E-02

6.000E-02

3.774E-03

5.131E-02

9.688E-02

2.079E-02

9.119E-03

4.548E-01

1.380E-01

4.106E-01

6.743E-01

1.429E-01

1.111E-01

1.490E-01

2.025E-02

9.615E-02

1.474E-01

3.107E-02

4.186E-01

4.932E-01

3.905E-02

1.373E-02

1.995E-01

1.824E-01

7.172E-02

4.526E-01

2.147E-01

4.655E-02

1.149E-01

1.057E-01

6.795E-02

7.119E-02

1.565E-03

6.927E-02

4.635E-01

1.713E-01

1.006E-01

4.139E-01

2.804E-01

9.617E-02

1.001E-01

2.015E-03

2.351E+00

1.201E+01

6.904E+00

1.713E-03

5.183E-02

1.462E-01

4.166E-01

5.072E-01

5.790E-02

6.119E-02

8.236E-02

1.228E-02

5.760E-02

1.841E-01

1.459E-01

续表

测试函数 IGD指标 MOMEIG NSGA-II SPEA2 MOEA/D MOPSO

图 10 为 MOMEIG 算法与 4 个经典算法在

ZDT1-4、ZDT6、DTLZ2、DTLZ4与DTLZ7上实

验30次的 IGD指标箱线图，可以看出，MOMEIG

算法在测试函数上表现的较其他算法更稳定，数

据波动较小，算法鲁棒性较强。博弈计算减小了

计算量，有效保持了种群稳定性。

表5~8为MOMEIG算法与近些年几个优秀算法

GMOPSO、 AMOPSO-DA、 pccsAMOPSO、

MOFA-MCS算法在ZDT1-4、DTLZ2与DTLZ7上

的 IGD指标的比较。参数N为种群规模，Rep为算

法的外部档案规模(MOMEIG算法不存在外部档案

集，Rep=0)，Gen为算法迭代次数。由表中结果显

示，MOMEIG算法在双目优化标问题上表现出色，

在种群规模较小时，优化解集也能有很好的收敛性

与多样性。算法在三目标优化问题上也仅次于

AMOPSO-DA算法，这说明基于多指标精英个体博

弈机制在提升优化解集收敛性与多样性上的有效性。

4.6　　MOMEIG水泵调度问题测试水泵调度问题测试

本文利用实际工程中的水泵调度问题对

MOMEIG算法进行测试。本文的测试问题由文献

[31]的水泵调度问题简化而来。一个简单的水供应

网络如图11所示，该网络由1个水源、3个水泵和

1个蓄水罐组成。水泵将水抽入蓄水罐中，水在需

求点被直接消耗。水泵调度问题为了求解在 T时

间内，调度L个水泵，在满足作业约束的情况下，

最小化水供应成本。本文设计两类供应成本，即

电力成本和维护成本。

电力成本是指在水泵调度期间，所有水泵消耗

电力所产生的费用。本问题的水泵电力成本采用不

同时段不同电价的计费方法，价目表结构如下：

低成本(0)：0:00—17:00和22:00—24:00

高成本(1)：17:00—22:00

为了计算方便，本文将低成本记为0，高成本

记为1。电力成本的数学描述为

E =ML∑
i = 1

17

c(pi )+MH∑
i = 18

22

c(pi )+ML∑
i = 23

24

c(pi )

式中：ML为低电力成本指数；MH为高电力成本指

数；pi为时间间隔 i内的水泵组合；c(pi)为水泵组

合在时间间隔 i内的成本。
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图10 MOMEIG与4种经典算法独立运行30次 IGD指标箱线图

Fig. 10 MOMEIG and four classical algorithms run independently for 30 times IGD index box diagram

表6　MOMEIG与AMOPSO-DA的 IGD均值对比(N=100， Rep=100， Gen=200)
Table 6　Comparison of IGD mean values of MOMEIG and AMOPSO-DA(N=100, Rep=100, Gen=200)

算法

MOMEIG

AMOPSO-DA

ZDT1

3.946E-03

3.991E-03

ZDT2

3.172E-03

3.179E-03

ZDT3

7.451E-03

4.172E-03

ZDT4

1.422E+00

3.209E-03

DTLZ2

4.003E-02

4.025E-02

DTLZ7

8.542E-02

3.013E-02

表5　MOMEIG与GMOPSO的 IGD均值对比(N=100， Gen=100)
Table 5　Comparison of IGD mean values of MOMEIG and GMOPSO(N=100, Gen=100)

算法

MOMEIG

GMOPSO

ZDT1

3.886E-03

4.393E-03

ZDT2

3.989E-03

4.027E-03

ZDT3

8.235E-03

1.430E-01

ZDT4

1.567E+00

6.663E+00

DTLZ2

5.798E-02

5.844E-02

DTLZ7

8.867E-02

1.051E-01
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维护成本主要来自水泵的开闭磨损。

问题约定1：当某一水泵在上一时间间隔内为

关闭状态而在当前时间间隔内为开启状态时，水

泵被视为开关磨损一次，其余情况均视为无磨损。

水泵磨损次数N的数学描述为

N =∑
i = 2

24

 max{0 (pi - pi - 1 )}

问题约定2：水被泵入蓄水罐后，下一时间间

隔即被完全用完，而蓄水罐依然要保持hmin高度的

水位，但水位不可超过蓄水罐顶hmax，即有约束条

件hmin≤hi≤hmax。本文设定hmin=36，hmax=50，本文考

虑24 h内，3个水泵的最佳调度问题，水泵调度问

题的编码表示如表9所示。

由于篇幅原因，本文仅将MOMEIG、NSGA-II

和MOPSO算法应用于水泵调度问题，3个算法的

最大迭代次数为 100，种群规模为 100，MOPSO

的外部档案规模为 100。最优解集可视化如图 12

所示，水泵调度方案的成本如表10所示。

由图12可以看出，MOMEIG得到的优化解个

数更多，收敛性与多样性均优于 NSGA-II 与

MOPSO，但在解集分布广度上差于MOPSO算法。

由表 10 可知，在相同计算资源的情况下 ，

MOMEIG算法可以给出更经济、更多样化的水泵

调度方案。

表8　MOMEIG与MOFA-MCS的 IGD均值对比(N=100， Rep=100， Gen=200)
Table 8　Comparison of IGD mean values of MOMEIG and MOFA-MCS(N=100, Rep=100, Gen=200)

算法

MOMEIG

MOFA-MCS

ZDT1

4.056E-03

8.120E-01

ZDT2

3.262E-03

6.096E-01

ZDT3

7.359E-03

5.866E-01

ZDT4

1.508E+00

8.643E+00

DTLZ2

5.412E-02

5.373E-01

DTLZ7

8.867E-02

8.723E-01

表7　MOMEIG与pccsAMOPSO的 IGD均值对比(N=100， Rep=100， Gen=300)
Table 7　Comparison of IGD mean values of MOMEIG and pccsAMOPSO(N=100, Rep=100, Gen=300)

算法

MOMEIG

pccsAMOPSO

ZDT1

3.857E-03

4.013E-03

ZDT2

3.011E-03

4.091E-03

ZDT3

6.954E-03

3.323E-03

ZDT4

1.403E+00

7.971E-03

DTLZ2

3.893E-02

6.143E-02

DTLZ7

8.356E-02

4.277E-02

表9　水泵调度问题的编码表示

Table 9　Coded representation of pump scheduling problem

时间间隔

1

︙

24

水泵号

P1

P2

P3

︙
P1

P2

P3

位串

0

1

0

︙
1

0

1

状态

关闭

开启

关闭

︙
开启

关闭

开启

图12 水泵调度优化解集

Fig. 12 Optimal solution set of pump scheduling

图11 一个简单的供水网络

Fig. 11 A simple water supply network
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5　结论　结论

为解决现有多目标优化算法的收敛性与多样

性不足，种群分组压力过大，种群在目标空间中

容易坍缩停滞的问题，本文提出一种基于多指标

精英个体博弈机制的多目标优化(MOMEIG)算法，

将融合K-means聚类的博弈机制引入多目标优化

问题中，有效抵抗种群在目标空间中坍缩，降低

算法的种群分组压力。将 Pareto支配关系与种群

状态指标有机结合筛选精英个体，屏蔽非精英个

体对种群博弈优化的干扰，使算法在保持收敛性

的基础上尽量保持多样性。MOMEIG算法结合多

目标进化算法 (MOEA) 与多目标粒子群算法

(MOPSO)的优点，将模拟二进制交叉与多项式变

异引入博弈优化中，对个体进行小幅度的交叉和

变异，有利于种群跳出局部极值，提高算法的收

敛速度与收敛程度。通过对MOMEIG算法与其他

8个算法在测试函数上得到的优化解集指标对比，

MOMEIG算法有着很好的鲁棒性，在实际工程应

用问题上的表现也十分出色，算法中的相关优化

策略能很好的增强优化解集的收敛性与多样性。

尽管MOMEIG算法可以很好地抵抗种群在目

标空间中坍缩停滞，但在研究中发现，MOMEIG

算法在优化前期依然会发生小幅度的坍缩，这种

小幅度的坍缩停滞在一定程度上影响了算法的寻

优效率，究其原因是MOMEIG算法尚未发掘引导

目标的吸引力大小与交叉变异幅度之间的隐含关

系，如何更加有机地结合两种方法的优点，并用

其解决多目标优化问题还有待深入研究。
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