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摘要摘要：：在多目标优化问题中，随着决策变量数目增多，算法的寻优能力会显著下降，针对这种

“维数灾难”的问题，提出基于LLE降维思想和K-means聚类策略的大规模多目标自然计算方法。

首先通过LLE降维思想对决策变量进行优化，得到高维变量在低维空间中的表示，再通过K-means

策略对个体分组，为种群选择合适的引导个体，提高算法的收敛性和多样性。为验证算法有效性，

将该方法应用于多目标粒子群优化算法和非支配排序遗传算法中，对收敛性进行了分析，证明该

算法以概率1收敛。通过ZDT、DTLZ系列8个测试问题进行仿真试验，与6个代表性算法进行对

比，通过PF、IGD指标、HV指标的评价结果验证其综合性能，并将其应用于水泵调度问题中。

综合实验结果表明，所提方法具有较好性能。
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0　引言　引言

现实中存在的问题大多需要同时进行多个目

标的优化，这些问题通常被称作多目标优化问题

(multi-objective problems， MOPs)
[1]
。伴随着实际应

用问题的逐渐复杂化，一些更加复杂的多目标优

化问题不断出现，这些问题主要被划分为两类：

一类是目标数目较多的高维多目标优化问题

(many-objective optimization problem， MaOP)；另

一类是决策变量数目较多的大规模多目标优化问题

(large-scale multi-objective optimization problem，

LSMOP)
[2]
。

现有求解多目标优化问题的算法大多更加关

注于高维多目标优化问题，而对于决策变量数目

较多的大规模多目标优化问题的研究相对较少
[3]
。

迄今为止，国内外学者以不同的视角和问题背景

为基础针对LSMOP提出了若干解决方法，Potter

等
[4-5]

提出了协同进化算法，用遗传算法对子问题

进行求解，但是大多问题的决策变量之间存在关

联，并非独立存在，该算法考虑到变量与变量之

间的相关性，因此在处理一些变量关系复杂的问

题时无法获得较好的效果。Antonio 等
[6]
提出

CCGDE3，将协同进化与广义差分进化策略融合

以解决 500 个决策变量的大规模多目标优化问

题，但该算法同样对于变量关系没有较好的分析

处理，缺乏发现变量间关联性的有效方法。Basu

等
[7]
提出MOEA/D(s&ns)，将MOEA/D-DE与协同

进化方法相结合，该算法针对决策变量之间的关

系进行了改进，通过判断决策变量之间是否可分

离将其划分成子种群，然后对各个子种群进行优

化，显著增强了算法的性能。

与上述通过基于协同进化的方法不同，Zhang

等
[8]
提出了LMEA，该算法利用基于角度的聚类分

析方法分析变量属性，该方法对于决策变量的分

析是一种值得参考的思路，且计算代价相对较低，

但当决策变量增多时，由于需要将其划分为收敛

性相关变量和多样性相关变量，并分别采用不同

策略进行优化，计算资源将会急剧增加，影响算

法性能。Chen等
[9]
提出了 S

3
-CMA-ES，该方法将

协方差矩阵自适应策略CMA-ES进一步改进，提

出可扩展小种群，将划分后的收敛性相关变量分

为多个子类，多个子类同时进化得到一组 Pareto

最优解，因此该方法中对于变量的交互分析与分

类会严重影响其时间复杂度，其计算开销也相对

较大，如何更好分析处理变量并更合理有效地分

配计算资源仍待解决。

近年来，学者们还提出了基于问题重构方法

的算法来解决问题，Zille等
[10]
提出了加权优化框

架 (weighted optimization framework，WOF)，该方

法对优化问题的转化即问题重构更好地解决了

LSMOP 问题，该算法将变量进行分组并关联权

重，同一组内的决策变量有同样的权重，从而将

对高维决策变量的优化转化成为对相对较低维度

的权重向量的优化，有效地降低决策空间的维度，

在重构过程中较依赖分组技术，仍需对问题转换

策略做进一步研究。He等
[11]
基于WOF策略提出了

利用问题重构方法直接跟踪 Pareto最优解的方法

LSMOF，将候选解与决策空间相关联，再将

LSMOP转化成为单目标问题，利用基于指标的多

目标优化策略求解，与基于问题重构的其他方法

比较，LSMOF对计算资源的消耗相对较少，且收

敛速度较快。

除此之外，学者们还提出了其他方法求解大

规模多目标优化问题。Cheng等
[12]
提出了基于社

会学习的求解大规模多目标问题粒子群优化算

法，该方法使粒子的每一维向较优的粒子对应维

度进行学习，从而得到问题的最优解；Zhang

等
[13]
将竞争机制引入粒子群算法，该方法在生成子
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代个体过程中通过失败者向成功者学习来进行粒子

更新。这些方法基于不同视角分析解决了大规模多

目标问题，且在一些问题测试中得到了较好的结

果，但这些方法大多针对某一种进化算法进行优

化，并且方法的实现必须严格依赖于该算法的具体

细节
[14]
，针对此问题，本文提出了一种基于降维思

想和聚类策略的大规模多目标自然计算方法

(large-scale multi-objective nature computation based 

on dimension reduction and clustering strategy，

DRC-LMNC)，使其能够适用于多种不同的自然计

算方法且不需要考虑算法的具体操作细节，更加

具有普适性，其创新点主要体现在以下2个方面：

(1) 将LLE(local linear embedding)降维思想应

用于大规模多目标优化领域；

(2) 提出基于 K-means 聚类的引导个体选取

方法。

将该方法应用在 2 种不同的自然计算方法

中，分别采用ZDT和DTLZ两组测试函数与其他

6个代表性的算法进行对比，并应用于水泵调度

问题中，验证了本文中所提策略的普适性和有

效性。

1　多目标优化问题　多目标优化问题(MOP)

一个具有n个决策变量，m个目标变量的多目

标优化问题可描述为

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

min F(x)= ( f1 (x) f2 (x) fm (x))

s.t. gi (x)≤ 0  i = 1 2 q

hj (x)= 0  j = 1 2 p
(1)

式中：x=(x1 x2 xn )ÎΩn为n维的决策变量，Ωn

是决策变量的可行解空间；fk (x)(k=1 2 m)为目

标函数，m为目标空间维数。gi (x)≤0 i=1 2 q

和 hj (x)= 0 j = 1 2 p分别为MOP的第 i个不等

式约束和第 j个等式约束。

有关求解LSMOP的Pareto最优定义如下
[15]
：

(1) Pareto支配：当且仅当

"i = 1 2 m   fi (xv )≤ fi (xu ) (2)

Ù$j = 1 2 m  fj (xv )< fj (xu ) (3)

称 决 策 变 量 xv = (v1 v2 vn ) 对 xu =

(u1 u2 un )是Pareto支配的，记作xv ≺ xu。

(2) Pareto最优解：对于任意 x′ÎΩn为问题的

可行解，当且仅当

Ø$xÎΩn x ≺ x′ (4)

称x′为Pareto最优解。

(3) Pareto最优解集：如果

P* ={xÎΩn|Ø$x′ÎΩn x′≺ x} (5)

则称P*为Pareto最优解集。

(4) Pareto前沿：根据P*的定义，其对应的目

标向量的集合被称为Pareto前沿(PF)

PF ={y = ( f1 (x)  f2 (x)  fm (x))|xÎP* } (6)

2　基于降维思想和聚类策略的大规　基于降维思想和聚类策略的大规

模多目标自然计算方法模多目标自然计算方法 (DRC-
LMNC)

2.1　　局部线性嵌入局部线性嵌入(LLE)降维方法降维方法

LLE是一种流形学习算法
[16]
，其运用局部的

线性化构建超平面，通过局部的线性关系相结

合来表示全局非线性结构
[17-19]

，从而将高维数据

映射到低维空间中，使数据保持局部线性结构不

变。设高维数据表示为 X=(x1 x2 xm )ÎRn´m，

得到的低维数据为Y=(y1 y2 ym )ÎRn´m，LLE

算法降维具体步骤如下：

(1) 假设在较小局部中数据是线性的，即每个

数据可以通过它的几个邻近样本进行线性表示。

在算法中，采用欧氏距离来确定每个样本xi的h个

近邻。

(2) 计算样本 xi与其 h个近邻之间的线性关系

即权重矩阵w，采用均方差作为损失函数，最小

化误差函数为

J(w)=∑
i = 1

m 

 


xi - ∑

jÎQ(i)

wij xj

2

2

(7)

式中：Q(i)表示 i的m个近邻样本，且需要对wij进

行归一化限制，即要满足

∑
jÎQ(i)

wij = 1 (8)
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(3) 计算降维后的矩阵Y，通过步骤(2)求解出

高维权重系数，将高维数据{x1 x2 xm }映射到

低维数据空间{y1 y2 ym }，并使其保持线性关

系，最小化损失函数J(Y )如下：

J(Y )=∑
i = 1

m 





 





yi -∑

j = 1

m

wij yi

2

2

(9)

为了得到标准化的低维数据需满足约束条件：

∑
i = 1

m

yi = 0;  
1
m∑i = 1

m

yi yT
i = I (10)

令M = (I -W )(I -W )T，进一步求解：

J(Y )= tr(YMY )T (11)

可得Y即M的特征向量构成的矩阵
[20]
。

2.2　　基于基于K-means聚类的全局引导个体选取聚类的全局引导个体选取

策略策略

全局引导个体的选取能够极大影响算法的收

敛性与多样性，目前的全局引导选取方法中大多

更加偏重于考虑个体间的距离，对于整个PF上解

的分布关注较少，解的均匀性较差时不易选择较

优的全局引导个体。合适的引导个体应当对整个

PF的分布情况进行考虑，并且对于较稀疏的区域

应当更加关注，从而增强算法的多样性。因此本

文采用K-means聚类算法对解进行分类，使每一

个类追逐自己的引导个体，使引导个体能够带领

种群逐步移动至 Pareto前沿并能够均匀覆盖，以

保持种群的多样性和均匀性。

K-means是依赖欧氏距离的方法
[21]
，随机选取

初始的聚类中心个体，将其他个体划分到最近子

类中。以两目标问题为例，如图1所示，图中 f1为

目标 1，f2为目标 2，根据目标空间的值将外部档

案中的种群划分K个子类，并对子类中个体的非

支配等级进行排序，每一个子类中随机选择一个

等级最高的个体，最终得到K个个体作为种群的

全局引导个体。

K-means策略具体步骤如下。

输入：外部档案中的n个个体，聚类数K。

输出：K个全局引导个体。

(1) 在外部档案中随机选择K个个体，分别代

表K个子类的中心个体；

(2) 将其余个体划分到与其欧氏距离最小的中

心个体所在的类中；

(3) 对每个类的中心重新进行计算；

(4) 重复操作步骤(2)和(3)直到达到迭代次数；

(5) 得到最终K个子类，对子类中个体进行非

支配排序；

(6) 随机选取每个类中一个非支配等级最高的

个体作为该类的引导个体。

将外部档案中的个体进行聚类后，不同类间

的个体密度较小，可以引导种群在不同的区域搜

索，从而保证 Pareto前沿的均匀性，同一类中的

个体密度较大，能够加强局部探索能力，进一步

调整种群的探索与开发能力，在加强搜索的同时

也能够平衡算法的收敛性与多样性。

2.3　　基于降维思想和聚类策略的大规模多目基于降维思想和聚类策略的大规模多目

标自然计算方法标自然计算方法(DRC-LMNC)

在多目标优化问题中，由于不存在真正意义

上的最优解，并且多目标粒子群优化算法

(MOPSO)算法的收敛速度较快，很容易导致粒子

聚集，陷入局部收敛搜索停滞，而在决策变量维

度增加时，又存在着寻优效率低，无法找到真实

图1 基于K-means的种群分组及引导个体选择策略

Fig. 1 Population grouping and guide individual selection 
based on K-means
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Pareto前沿的问题，在求解复杂多目标问题尤其

是大规模多目标优化问题(LSMOP)时收敛性和多

样性明显不足，因此将LLE降维思想和K-means

聚类应用于多目标粒子群优化算法和非支配排序

遗传算法中。

2.3.1　　基于降维思想和聚类策略的方法基于降维思想和聚类策略的方法(DRC)实现实现

流程流程

基于降维思想和聚类策略的方法(DRC)实现

流程如图2所示。

2.3.2　　DRC在多目标粒子群优化算法在多目标粒子群优化算法(MOPSO)中中

的应用的应用

算法实现步骤如下：

step 1：设定超参数，种群规模 N，维度 D，

最大迭代次数maxgen，学习因子，惯性权重，近

邻数 h，LLE降维后特征维数 d，K-means聚类分

组数K。根据种群规模N和种群初始维度D，随机

初始化所有粒子，生成一个N ´D的矩阵，设定为

初始种群pop。

step 2：对于初始种群 pop，根据其每一个粒

子 xi 的 h个邻居 xij 求解出局部权值矩阵，再根据

式(7)~(11)计算得到Y，即种群降维后得到的 h维

的位置数据new_pop。

step 3：对得到的新种群 new_pop进行非支配

排序，计算每一个粒子的非支配等级以及拥挤度

距离。

step 4：使用 2.2 中的步骤(1)~(6)对种群进行

聚类分组，随机选取每个子类中一个非支配等级

最高的粒子作为引导个体，引导该子类其他个体。

step 5：将种群中的粒子与外部档案中的解进

行比较，并判断外部档案中的解是否超过限制，

是则随机删除非支配等级低的解。

step 6：若不满足算法终止条件，则返回

step 3继续迭代，否则结束程序，输出非支配解。

DRC在MOPSO应用的伪代码如算法1所示。

Algorithm 1:  DRC-MOPSO

 pop=initialize(LLE_h, D, sizepop, x_long)

 npop=LLE(pop, x_long)

 [F1, npop_non]=non_domination_sort(npop)

 npop=crowding_distance_sort(F1, npop_non)

 For i in maxgen:

  [npop_k]=k_means(npop, k)

  leader=npop_first(npop_first_index)

  npop=MOPSO(npop)

  sort(Fi, ≺ n)

  Pt+1=Pt+1∪Fi[1: (N-|Pt+1|)]

 End for

图2 DRC方法流程

Fig. 2 DRC flow chart
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2.3.3　　DRC在非支配排序遗传算法在非支配排序遗传算法(NSGA-II)中的中的

应用应用

算法实现步骤如下。

step 1：设定超参数，种群规模 N，维度 D，

最大迭代次数maxgen，交叉和变异概率Pc、Pm，

近邻数 h，LLE降维后特征维数 d，K-means聚类

分组数K。根据种群规模N和种群初始维度D，随

机初始化所有个体，生成一个N ´D的矩阵，设定

为初始种群pop。

step 2：对于初始种群 pop，根据其每一个个

体 xi 的 h个邻居 xij 求解出局部权值矩阵，再根据

式(7)~(11)计算得到Y，即种群降维后得到的 h维

的位置数据new_pop。

step 3：对得到的新种群 new_pop进行非支配

排序，计算每一个个体的非支配等级以及拥挤度

距离并排序。

step 4：使用 2.2 中的步骤(1)~(6)对种群进行

聚类分组，随机选取每个子类中一个非支配等级

最高的粒子作为引导个体，引导该子类其他个体。

step 5：对种群进行选择、交叉、变异操作，

产生下一代种群。

step 6：将种群中的个体与外部档案中的解进

行比较，并判断外部档案中的解是否超过限制，

是则随机删除非支配等级低的解。

step 7：若不满足算法终止条件，则返回 step 

3继续迭代，否则结束程序，输出非支配解。

DRC在NSGA-II应用的伪代码如算法2所示。

Algorithm 2:  DRC-NSGA

 pop=initialize(LLE_h, D, sizepop, x_long)

 npop=LLE(pop, x_long)

 [F1, npop_non]=non_domination_sort(npop)

 npop=crowding_distance_sort(F1, npop_non)

  For i in maxgen:

  [npop_k]=k_means(npop, k)

  leader=npop_ first(npop_ first_index)

  Rt=Pt ∪ Qt

  npop=NSGA-II(npop)

  Sort(Fi, ≺ n)

  Pt+1=Pt+1 ∪ Fi[1: (N-|Pt+1|)]

  Qt+1=make_new_pop(Pt+1)

 End for

2.4　　算法复杂度分析算法复杂度分析

DRC-LMNC基于降维思想和聚类策略的大规

模多目标自然计算方法，首先通过LLE思想对种

群进行降维初始化，根据上文中的详细描述和运

算规则推导出LLE算法的 3个步骤复杂度分别为

O(N lg  N) O(DNK 3 ) O(dN 2 )其中 N 为个体数目，

D为降维前的特征，d为降维后的特征数目，K为

近邻数，在DRC-LMNC中，K和 d的取值为较小

的常数，因此 LLE 降维过程的时间复杂度为

O(N 2 )。得到新种群后每迭代一次所需的时间为

T(K)+T(L)，其中，T(L)是当前种群中所有个体进

行一代进化操作的时间，T(K)是执K-means操作

的时间。由于T(L)的计算必须依据每一种算法的

具体进化操作的步骤，所以主要分析本文中所提

的DRC方法的时间复杂度，K-means聚类时间复

杂度为O(KDIN)，其中K为聚类数，N为个体数，

I为迭代次数，D为特征数，因此可简化为O(N)。

综上，再根据符号O执行条件语句的运算规则

计算得到T(DRC-LMNC)=O(N 2 )+ i(O(N)+O(L))。

3　　LLE降维思想的收敛性分析降维思想的收敛性分析

定义1(偏序关系与偏序集) 令x yÎ L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 "xÎ L xRx，则称 R 具有自反

性；若 "x yÎ L xRy yRx，必有 x = y，则称 R 具

有反对称性；若"x yÎ L 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。
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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(“≥”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4(多目标渐进收敛算法的收敛准则) 对

于一般的优化问题 Y f ，采用多目标随机优化算

法Z，第 t次迭代得到的种群为Pt，下一次迭代种

群则为 Pt + 1 = Z(Pt ζ )，其中，Y 为问题的可行解

空间，f为该算法的问题函数，ζ为该算法曾经搜

索过的解集
[22]
，在Lebesgue测度空间中，搜索的

前沿边界被定义为

Rξ ={PÎ Y | f (P)< σ + ξ}

式中：ξ为任意大于 0 的数集，σ为问题的真实

Pareto解集。如果算法Z在迭代中寻找到了Rξ中的

一个子集，即认为算法 Z找到了可以接受的全局

最优Pareto解集或近似全局最优Pareto解集
[23]
。

条 件 1 单 向 性 Z(P ζ )≥P， 且 若 ζÎ Y

Z(P ζ )≥ ζ
条件2 收敛性 对"AσÎ Y s.t. v(Aσ )> 0，有

∏
t = 0

¥

(1 - vt (Aσ ))= 0

式中：vt (Aσ )为算法Z在第 t次迭代搜索到的解集

在真实解集附近空间Aσ上的概率测度。多目标渐

进收敛算法满足条件1与条件2。

定 理 1 LLE-LMNC(LLE-large-scale multi-

objective natural computation)算法在使种群由D维

降维至d维后，新生成的种群依然遵循收敛准则。

证明 降维前种群矩阵为mD ={P1 D P2 D

PN D }P (t)
gbest D ≥  ≥P (2)

gbestD ≥P (1)
gbest D，其中 N 为子

群个数。我们记该种群中的最佳子种群为P (t)
gbest D。

一个算法收敛的 x y 充要条件是符合条件 1 与

条件2。

根据条件1，最佳子群支配程度序列有，所以

对"i > j有P (i)
gbest D ≥P ( j)

gbest D成立。

根据条件2，有 lim
t®¥

P (t)
gbest D = σ成立，其中σ为

该问题的最优解集
[24]
。

通过LLE-LMNC算法将种群矩阵由mD={P1D

P2D  PND }降维至 md={P1d P2d  PNd }后，

会产生新的最优子群P (t)
gbest d，降维后的每个子种

群依然遵循多目标渐进收敛算法进行收敛操作，

那么对于降维后的种群矩阵 md ={P1d P2d 

PN d }，有 "i > jP (i)
gbestd ≥ P ( j)

gbestd，即降维后的种群

符合条件 1，生成的最佳子群支配程度序列有

P (t)
gbestd ≥  ≥ P (2)

gbestd ≥ P (1)
gbestd，随着迭代次数的增

加，P (t)
gbestd 逐渐逼近最优 Pareto 解集，所以有

lim
t®¥

P(P (t)
gbestd = σ)= 1，即降维后的种群符合条件2，

所以降维后的种群在迭代过程中依然收敛。证毕。

定理 2 任意多目标渐进收敛算法在经过

LLE-LMNC算法降维处理后，仍以概率为1收敛。

证明 由定理 1可知，种群矩阵由D维降低

至 d 维后，整个种群状态空间 M 中，对全部

miÎM (i = 1 2 d )在迭代过程中有：

∏
i = 1

d

lim
t®¥

P(m(t)
i ÎM P (t)

gbest i = σ)= 1
∑
i = 1

d 1
i = 1

式中：σ为降维后种群最佳个体。LLE-LMNC算

法以概率为1收敛，定理2得证。

4　实验结果分析　实验结果分析

4.1　　实验说明实验说明

为了验证DRC在LSMOP中的有效性，采用

标准测试函数进行试验并应用于水泵调度问题，

分别为 ZDT
[25]
、DTLZ

[26]
系列共 8 个测试问题。

ZDT系列中包括6个二目标测试函数，DTLZ系列

包括 7个测试函数，本文中选取DTLZ2、4、7作

为三目标函数进行测试，实验仿真平台为

Windows10，Matlab2020a。

本实验将DRC应用到多目标优化问题自然计

算领域的 NSGA-II 和 MOPSO 中，得到 DRC-

NSGA算法和DRC-MOPSO算法，选取NSGA-II、

MOPSO、MOEA/D、SPEA2、CCMOPSO、GDE3
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算法进行对比，算法性能通过Pareto前沿、反世代

距离 IGD指标、超体积指标HV进行评价。本文选

取NSGA-II等算法进行对比的目的为：① NSGA-

II
[27]
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；② MOPSO
[28]
算法是一种收敛速

度较快的经典多目标优化算法；③ MOEA/D
[29]
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 SPEA2
[30]
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；⑤CCMOPSO
[2]

算法是基于变量分解的MOPSO算法，其在大规模

多目标问题上有很好的表现；⑥ GDE3
[31]
算法是第

三代进化差分算法，也是近年来解决大规模多目

标问题的有效算法。测试函数描述如表1所示。

表1　标准测试函数描述

Table 1　Standard test function description

ZDT1

ZDT2

ZDT3

ZDT4

ZDT6

DTLZ2

ZDT1 =

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

min f1 (x)= x1

min f2 (x)= g(1 - f1 /g )

g(x)= 1 + 9∑
i = 2

d

xi /(d - 1)

s.t.  0 ≤ xi ≤ 1  i = 1 2 30

ZDT2 =

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

min f1 (x)= x1

min f2 (x)= g(1 - ( f1 /g)2 )

g(x)= 1 + 9∑
i = 2

d

xi /(d - 1)

s.t.  0 ≤ xi ≤ 1  i = 1 2 30

ZDT3 =

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

min f1 (x)= x1

min f2 (x)= g(1 - f1 /g - ( f1 /g)sin(10πf1 ))

g(x)= 1 + 9∑
i = 2

d

xi /(d - 1)

s.t.  0 ≤ xi ≤ 1  i = 1 2 30

ZDT4 =

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

min f1 (x)= x1

min f2 (x)= g(1 - f1 /g )

g(x)= 1 + 10(d - 1)+∑
i = 2

d

(xi
2 - 10cos(4πxi ))

s.t.  0 ≤ x1 ≤ 1 - 5 ≤ xi ≤ 5 i = 2310

ZDT6 =

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

min f1 (x)= 1 - exp(-4xi )sin6 (6πx1 )

min f2 (x)= g(1 - ( f1 /g)2 )

g(x)= 1 + 9 ( )( )∑
i = 2

d

xi /(d - 1)

0.25

s.t.  0 ≤ xi ≤ 1 i = 1 210

DTLZ2 =

ì

í

î

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

min f1 (x)= cos ( )π
2

x1 cos ( )π
2

x2 (1 + g(x))

min f2 (x)= cos ( )π
2

x1 sin ( )π
2

x2 (1 + g(x))

min f3 (x)= sin ( )π
2

x1 (1 + g(x))

g(x)=∑
i = 3

d

(xi - 0.5)2

s.t.  0 ≤ xi ≤ 1 i = 1 2 d

D=1 000

D=1 000

D=1 000

D=1 000

D=1 000

D=1 000

凸，连续

凹，连续

凹，不连续

凸，多模态

凹，不连续

凸，连续

函数名称 目标函数描述 维数 说明
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DTLZ4

DTLZ7

DTLZ4 =

ì

í

î

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

min f1 (x)= cos ( )π
2

xα
1

cos ( )π
2

xα
2

(1 + g(x))

min f2 (x)= cos ( )π
2

xα
1

sin ( )π
2

xα
2

(1 + g(x))

min f3 (x)= sin ( )π
2

xα
1

(1 + g(x))

g(x)=∑
i = 3

d

(xi - 0.5)2

s.t.  0 ≤ xi ≤ 1 i = 1 2 d

DTLZ7 =

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

min f1 (x)=
1

|| n/3
∑

i = || ( j - 1)n/3

|| jn/3

xi j = 1 2 3

s.t.  gj (x)= f3 (x)+ 4fj (x)- 1 ≥ 0 j = 1 2

g3 = 2f3 (x)(x)+ min
ij ¹ 1i ¹ j

[ fj (x)+ fj (x)]- 1 ≥ 0

s.t.  0 ≤ xi ≤ 1 i = 1 2 n n > 3

D=1 000

D=1 000

凹，非均匀

不连续，多模态

续表

函数名称 目标函数描述 维数 说明

4.2　　实验结果分析实验结果分析

4.2.1　　参数设置参数设置

实验中DRC-MOPSO和MOPSO算法中的参数

设置为：学习因子c1=1 c2=2，惯性权重wmax = 0.9，

wmin= 0.4，迭代次数为1 000次，种群规模N=100，

决策变量维数D=1 000。DRC-NSGA和NSGA-II参

数设置为：交叉概率Pc= 0.90，变异概率Pm= 1/n，

迭代次数1 000次，种群规模N=100，决策变量维

数D=1 000，各算法对表 1中的 8个测试函数分别

执行 30次。LLE算法中近邻数 h=10，降维维度 d

取值25，K-means策略中，聚类分组数K取值为7。

4.2.2　　性能评价指标性能评价指标

为了更加直观有效的评价算法的有效性，本

文采用反世代距离(inverted generational distance，

IGD)和超体积(hypervolume，HV)分别对算法性能

进行评价。

(1) IGD指标：IGD是用来评价真的 Pareto前

沿与算法运行得到的近似 Pareto前沿之间的距离

指标
[32-33]

，可以同时评价收敛性以及多样性且计算

代价小，其表示为

IGD(PF PF * )=
1
S∑i = 1

S

min dis(PFi PF * ) (12)

式中：PF * 为真实 Pareto 前沿的一组采样数据；

PF为算法求得的Pareto前沿；S为Pareto前沿中非

支配解的个数。IGD指标数值越小，说明算法得

到的近似Pareto前沿越接近真实Pareto前沿，表明

算法的收敛性和多样性越好
[34]
。

(2) HV指标：HV是算法得到的非支配解集与

参照点所围成的目标空间中区域的体积，是一个

在Pareto支配关系上严格单调的度量指标，HV值

越大，说明对应算法的综合性能就越好，表示为

HV = δ (∪ i = 1

|| S
vi ) (13)

式中：δ为Lebesgue测度，用来测量体积；| s |为

非支配解集的数目；vi为参照点与解集中第 i个解

构成的超体积。

4.3　　实验结果对比实验结果对比

图 3、 4 分别给出了 DRC-MOPSO、 DRC-

NSGA 算法与 MOPSO、 NSGA-II 算法在求解

ZDT1-4、ZDT6、DTLZ2、DTLZ4、DTLZ7 测试

问题时的非支配解集和真实 Pareto 前沿的图像，

其中图3中的(e)(f)均为测试函数ZDT4的Pareto前

沿对比图，由于 4种算法求解效果相差较大不易

观察，故将(e)的局部放大得到(f)。由实验结果可
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以看出，在 8个测试问题中，MOPSO和NSGA-II

算法在收敛性与多样性方面均缺乏良好表现，而

本文所提DRC方法则能够有效提高算法性能，使

其较好的收敛于真实 Pareto前沿的附近，且分布

较为均匀，在收敛性和多样性上均有较好的表现，

表明本文提出的方法在解决大规模多目标问题中

能够在很大程度上提升算法的性能。

为 更 加 直 观 地 展 示 DRC-MOPSO、 DRC-

NSGA算法与MOPSO、NSGA-II算法在求解测试

问题时的综合性能，图5给出了4种多目标优化算

法在求解 8个测试函数时 IGD指标的箱型图。从

图中可知，DRC-MOPSO和DRC-NSGA算法在所

有问题上有较好的收敛性，且异常数据较少，测

试结果稳定，表现均优于 MOPSO 和 NSGA-II 算

法，只有DRC-NSGA算法在ZDT6测试问题上的

IGD指标波动稍大，但也优于其他算法。

图4 不同多目标优化算法求解三目标测试函数的Pareto前沿对比

Fig. 4 PF of different multi-objective optimization algorithms for three-objective problem

图3 不同多目标优化算法求解二目标测试函数的Pareto前沿对比

Fig. 3 PF of different multi-objective optimization algorithms for two-objective problem
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为进一步验证本文策略的有效性，分别对DRC-

MOPSO算法和DRC-NSGA算法与MOPSO算法和

NSGA-II算法以及经典算法MOEA/D和SPEA2进

行对比实验，表2给出了6种算法在8个测试问题

上 IGD的最优值(Best)平均值(Mean)和标准差(std.)。

表 2数据的结果显示，DRC-MOPSO和DRC-

NSGA算法的 IGD值优于其他经典算法，说明其求

解得到的近似 Pareto 前沿更加接近真实 Pareto 前

沿，这表示本文所提算法在各测试函数上均有不错

的表现，具有较良好的收敛性和多样性，在提升计

算效率的同时也能够获得更好的求解精度。并且和

其他算法相比，DRC-MOPSO 和 DRC-NSGA 的

IGD指标标准差较低，证明应用LLE降维思想和

K-means聚类策略后的算法稳定性更好。

为评估本文所提策略应用于 MOPSO 算法和

NSGA-II算法后的综合性能，采用超体积指标(HV)

对 NSGA-II、MOPSO、CCMOPSO 和 GDE3 进行

对比实验，得到HV指标对比结果如表3所示。

图5 不同多目标优化算法求解测试函数时 IGD指标的箱型图

Fig. 5 Box plots of IGD for different multi-objective optimization algorithms
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对比结果显示，通过 LLE 降维思想和 K-

means 聚类策略，DRC-NSGA 和 DRC-MOPSO 算

法所得到的HV指标值均优于NSGA-II和MOPSO

算法，除ZDT2测试函数以外，在大部分问题上

HV值优于CCMOPSO算法。

综合实验结果表明，本文中基于LLE降维思

想的大规模多目标自然计算方法得到的非支配解

集能够较好的收敛于真实 Pareto前沿附近，这是

由于算法通过LLE降维策略对决策变量进行了重

构同时提升了寻优效率，并且通过K-means聚类

加强了算法的局部勘探能力和开发能力，有效平

衡了算法的收敛性与多样性，使算法在处理大规

模多目标问题时能够较好的收敛同时降低计算复

杂度。

表3　DRC-NSGA算法和DRC-MOPSO算法与其他算法HV指标对比

Table 3　HV indicators of DRC-NSGA and DRC-MOPSO compare with other algorithms

测试函数

ZDT1

ZDT2

ZDT3

DTLZ2

HV指标

Mean

Mean

Mean

Mean

DRC-NSGA

0.858

0.780

0.957

0.991

NSGA-II

0.309

0.310

0.305

0.567

DRC-MOPSO

0.762

0.650

0.925

0.974

MOPSO

0.407

0.603

0.437

0.853

CCMOPSO

0.850

0.850

0.864

0.587

GDE3

0.407

0.603

0.437

0.759

表2　DRC-NSGA算法和DRC-MOPSO算法与其它算法 IGD指标对比

Table 2　IGD indicators of DRC-NSGA and DRC-MOPSO compare with other algorithms

测试函数

ZDT1

ZDT2

ZDT3

ZDT4

ZDT6

DTLZ2

DTLZ4

DTLZ7

IGD指标

Best

Mean

std

Best

Mean

std

Best

Mean

std

Best

Mean

std

Best

Mean

std

Best

Mean

std

Best

Mean

std

Best

Mean

std

DRC-NSGA

4.20×10-3

5.33×10-3

2.78×10-3

1.41×10-2

2.73×10-2

2.39×10-2

2.78×10-2

3.79×10-2

3.16×10-3

3.90×10-1

6.03

1.34

1.09×10-2

2.32×10-2

1.83×10-3

4.91×10-2

5.83×10-2

1.88×10-3

3.97×10-2

4.70×10-2

2.89×10-3

4.67×10-2

5.86×10-2

7.98×10-3

NSGA-II

1.53×103

1.70×103

1.13×102

1.57×103

1.76×103

1.12×102

1.53×103

1.71×103

9.14×101

5.05×103

5.53×103

1.95×102

3.03×10

3.49×10

5.13×10-1

3.45×103

4.76×103

2.49×102

2.67×103

3.01×103

2.07×102

2.45×103

4.18×103

8.02×10

DRC-MOPSO

7.55×10-2

9.74×10-2

1.77×10-2

7.80×10-2

1.12×10-1

2.46×10-2

7.93×10-2

8.91×10-2

9.84×10-3

4.12×10-1

6.57×10-1

1.17

3.70×10-2

5.87×10-2

1.68×10-2

4.85×10-2

5.27×10-2

2.03×10-3

3.75×10-2

4.68×10-2

3.93×10-3

4.78×10-2

5.98×10-2

7.53×10-2

MOPSO

2.67×102

2.97×102

1.43×10

1.66×102

1.95×102

4.55×10

1.67×102

2.96×102

2.95×10

3.80×103

4.91×103

2.79×102

2.19×10

2.40×10

1.09

2.93×102

3.46×102

2.03×10

1.93×102

2.94×102

4.53×10

1.96×102

2.27×102

2.86×10

MOEA/D

2.02×103

2.43×103

9.98×10

1.30×103

2.38×103

9.68×10

2.14×103

2.45×103

8.40×10

5.41×103

6.49×103

1.99×102

3.09×10

3.68×10

6.10×10-1

2.85×103

3.96×103

8.74×10

4.86×103

6.83×103

9.93×10

3.85×103

4.73×103

8.37×10

SPEA2

2.21×103

2.70×103

1.18×102

1.75×103

2.67×103

1.21×102

1.14×103

1.98×103

8.65×10

4.05×103

4.93×103

1.75×102

3.89×10

4.29×10

4.13×10-1

4.21×103

5.02×103

9.83×102

3.74×103

4.19×103

2.98×102

2.47×103

4.03×103

8.92×10
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4.4　　DRC-MOPSO、、DRC-NSGA 水泵调度水泵调度

问题测试问题测试

为测试 DRC 在解决实际优化问题中的有效

性，将DRC-MOPSO、DRC-NSGA应用于水泵调

度问题中，在该优化问题的测试中，采用NSGA-

II、MOPSO和SPEA2作为对比算法，5种算法的

初始种群规模设定为 800，最大迭代次数为 50，

决策变量维度为864(详细描述见后文)。

如图 6 所示，该模型是一个简易供水模型，

包括水源地、水泵组系统和蓄水池，水从水源地

取出至取水泵组系统，经过水处理后进入蓄

水池。

水泵调度问题是在一定的约束条件下，通过

平衡多个目标之间的冲突，寻求全局最优解的大

规模多目标问题，是本文方法所解决的问题的实

际应用。本文以满足约束条件下，最小化电力成

本及维护成本为例，求解T时间内，L个水泵的水

泵调度问题的数学描述如下：

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

min E1 =ML∑
i = 1

204

c(pi )+MH∑
i = 205

264

c(pi ) +

ML∑
i = 265

288

c(pi )

min E2 =∑
i = 2

288

 max{0 (pi - pi - 1 )}

s.t.   hmin ≤ hi ≤ hmax

(14)

式中：E1为电力成本，即工作时间内产生的电力

消耗；ML为低电力成本指数；MH 为高电力成本

指数；pi为在间隔时间 i内的水泵组合；c(pi )为pi

的电力成本；E2为维护成本，主要包括水泵的开

关磨损；在该问题中，蓄水池中的水位至少保持

hmin高度，但不可超过蓄水池最大高度hmax。

本问题中电力成本采用不同时段不同电价的

方式计费，为了计算方便，本文将低成本记为 0，

高成本记为1，其成本结构如下：

低成本(0)：0:00—17:00；22:00—24:00

高成本(1)：17:00—22:00

本文以24 h内，3个水泵的调度问题为例，时

间以5 min设置为一组时间间隔，共288组，变量

维度为 864，设置 hmin = 36，hmax = 50，水泵调度

问题的编码如表4所示。

最优解对比如图 7所示，水泵调度方案的成

本如表5所示。

从图 7可以看出，采用DRC策略对水泵调度

问题进行求解，所得的优化解集分布性较好，对

于两类供应成本均能得到合理的调度方案。其中

DRC-NSGA和DRC-MOPSO在该问题上的收敛性

与多样性均优于其他算法能获得较为经济的调度

方案，且消耗计算资源较低。

图6 简易供水模型

Fig. 6 Simple water supply model

表4　水泵调度问题的编码实现

Table 4　Coding implementation of pump scheduling problem

时间间隔

(5 min)

水泵号

位串

状态

1

1

0

关闭

2

1

开启

3

0

关闭

…

…

…

…

288

1

1

开启

2

0

关闭

3

1

开启

图7 水泵调度优化解集

Fig. 7 Pump scheduling optimizes the solution

•• 53

13

Ji et al.: Large-scale Multi-objective Natural Computation Based on Dimensio

Published by Journal of System Simulation, 2023



第 35 卷第 1 期

2023 年 1 月

Vol. 35 No. 1

Jan. 2023

系统仿真学报
Journal of System Simulation

http: // www.china-simulation.com

5　结论　结论

本 文 提 出 了 一 种 基 于 LLE 降 维 思 想 和

K-means聚类策略的大规模多目标自然计算方法，

算法通过LLE思想对决策变量进行优化，得到高

维变量在低维空间中的表示，极大地降低了寻优

的难度，有效地提升了种群中个体的搜索效率；

通过K-means聚类策略对个体进行分组，为子种

群选择合适的引导个体，避免因为引导个体不能

有效指导种群而陷入局部收敛，搜索停滞。

为验证算法的有效性，本文通过ZDT系列 5

个测试问题和DTLZ系列3个测试问题进行仿真实

验，并与 6个具有代表性的多目标优化算法进行

对比，通过Pareto前沿、IGD指标、HV指标的评

价结果验证了该策略的综合性能，综合实验结果

表明，本文策略具有较好的收敛性和多样性，且

对于个体的均匀分布也有良好的效果，在平衡算

法的局部探索与全局开发的同时保证算法拥有较

均匀的 Pareto前沿。并且在实际工程应用中的水

泵调度问题上也有较好表现，但是本文的不足之

处在于没有充分考虑变量之间的关联性，在后续

研究中可以对其进一步讨论并分类，在优化过程

中使用不同的进化策略进行改进，使得算法能够

得到更好的收敛速度和均匀Pareto前沿。

参考文献参考文献：：

[1] 乔俊飞, 李霏, 杨翠丽. 一种基于均匀分布策略的NSGA

Ⅱ算法[J]. 自动化学报, 2019, 45(7): 1325-1334.

Qiao Junfei, Li Fei, Yang Cuili. An NSGAⅡ Algorithm 

Based on Uniform Distribution Strategy [J]. Acta 

Automatica Sinica, 2019, 45(7): 1325-1334.

[2] 邱飞岳, 莫雷平, 江波, 等. 基于大规模变量分解的多目

标粒子群优化算法研究[J]. 计算机学报, 2016, 39(12): 

2598-2613.

Qiu Feiyue, Mo Leiping, Jiang Bo, et al. Research on 

Multi-objective Particle Swarm Optimization Algorithm 

Based on Large-Scale Variable Decomposition[J]. 

Chinese Journal of Computers, 2016, 39(12): 2598-2613.

[3] Zhang X, Ye T, Ran C, et al. A Decision Variable 

Clustering-Based Evolutionary Algorithm for Large-Scale 

Many-objective Optimization[J]. IEEE Transactions on 

Evolutionary Computation (S1941-0026), 2018, 22(99): 

97-112.

[4] Potter M A. A Cooperative Co-Evolutionary Approach to 

Function[J]. Third Parallel Problem Solving Form Nature

(S0302-9743), 1994, 866: 249-257.

[5] Potter M A, Jong K. Cooperative Coevolution: An 

Architecture for Evolving Coadapted Subcomponents[J]. 

Evolutionary Computation. IEEE (S1530-9304), 2014, 8

(1): 1-29.

[6] Antonio L M, Coello C. Use of Cooperative Coevolution 

for Solving Large Scale Multiobjective Optimization 

Problems[C]// 2013 IEEE Congress on Evolutionary 

Computation. Cancun, Mexico: IEEE, 2013: 2758-2765.

[7] Basu S, Mondal A, Basu A. A Cooperative 

Coevolutionary Approach for Multi-objective 

Optimization[M]. Recent Trends in Signal and Image 

Processing. Springer, Singapore, 2019: 57-65.

[8] Zhang X, Ye T, Ran C, et al. A Decision Variable 

Clustering-Based Evolutionary Algorithm for Large-Scale 

Many-objective Optimization[J]. IEEE Transactions on 

Evolutionary Computation (S1941-0026), 2018, 22(99): 
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