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层级引导的增强型多目标萤火虫算法层级引导的增强型多目标萤火虫算法
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摘要摘要：：针对多目标萤火虫算法在求解过程中易产生振荡和聚集现象，导致开发能力较弱、求解精

度不佳的问题，提出一种层级引导的增强型多目标萤火虫算法（hierarchical guided enhanced multi- 

objective firefly algorithm， HGEMOFA）。构建层级引导模型，利用非支配排序获得不同层级个体，

用优势层个体引导劣势层个体进化，明确引导方向，解决了进化过程中出现的振荡，减少了聚集

现象的出现，增强了算法收敛性；引入莱维飞行扰动最优层个体，增强算法的全局搜索能力；每

代进化完成后，对当前种群采用变异机制，增强算法的局部开发能力；把变异后的种群和前一代

种群合并进行环境选择，筛选出和前一代种群规模相同的子代，避免优势解丢失。实验结果表明：

HGEMOFA能有效增强解的收敛性和多样性。
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0　引言　引言

现实生活中许多优化问题存在着多个相互约

束且冲突的目标，这类问题称为多目标优化问题

(multi-objective optimization problem, MOP)
[1]
。由

于各优化目标之间的冲突性，MOP难以同时优化

所有目标
[2]
，而是在权衡所有目标函数下获得一组

最优解集，即Pareto最优解集
[3]
。多目标进化算法

(multi-objective evolutionary algorithm, MOEA)
[4]
具

有种群搜索及自适应等特点，通过信息共享实现

相互学习，给解决MOP提供了新方向
[5]
。

MOEA 主要分类：①基于 Pareto 支配的

MOEA， 如 NSGA
[6]
、 NSGAII

[7]
、 NSGAIII

[8]
、

MOGA
[9]
等。这类算法参数少、结构简单且易于实

现，但面对高维问题时，表现不佳。②基于目标

分解的 MOEA，如 MOEA/D
[10]
、MOEA/D-DE

[11]
、

基于多层交互偏好的分解多目标优化算法(multi-

layer interaction preference based MOEA through 

decomposition, MLIP-MOEA/D)
[12]
等。这类算法将

多个目标分解成单一目标，收敛速度较快，但解

集收敛性较差。③基于指标的MOEA，如基于指

标 的 多 目 标 进 化 算 法 (indicator-based MOEA, 

IBEA)
[13]
、HypE

[14]
等。这类算法的解集针对指标

而言是优良解集，但易导致算法时间复杂度增加。

④ 基 于 群 体 智 能 的 MOEA， 如 MOPSO
[15]
、

MOGWO
[16]
等。这类算法把元启发式算法与进化

机制融合求解多目标问题，具有编程实现简单，

易于理解等特点，但该类算法的数学理论基础较

为薄弱，参数设置没有确切的理论依据。

文献[17]通过总结萤火虫的群体行为，提出了

萤火虫算法(firefly algorithm, FA)。相比于其他进

化算法，FA参数少、学习机制易于理解、容易编

程实现。为将FA应用于MOP，文献[18]提出了多

目 标 萤 火 虫 算 法 (multi-objective FA, MOFA)。

MOFA对 FA中的进化公式进行了优化，让 FA中

的随机项随迭代次数呈非线性递减，以权重比的

方式确定当前最优解。MOFA继承了 FA的优势，

但仅依靠支配解或最优解进化，这种单一的进化

机制导致MOFA在求解MOP时陷入早熟，致使获

得的Pareto最优解集的收敛性和多样性不佳。

为增强Pareto最优解集性能，文献[19]提出基

于非支配排序的多目标萤火虫算法 (a non-

dominated sorting FA for multi-objective optimization, 

MONSFA)。在搜索到非支配解时提供两种学习策

略，提高了算法搜索范围，同时引入NSGA-II的

非支配排序和拥挤度生成子代以及档案维护。文

献[20]提出一种混合型多目标萤火虫算法(hybrid 

MOFA, HMOFA)，改进初始种群的产生方式，采

取三点最短路径档案维护策略。文献[21]提出了一

种基于补偿因子与精英学习的多目标萤火虫算法

(MOFA based on compensation factor and elite 

learning, CFMOFA)。加入补偿因子提高搜索效

率，引入档案精英扩大求解范围。文献[22]提出了

一种基于最大最小策略和非均匀变异的萤火虫算

法 (heterogeneous variation FA with maximin 

strategy, HVFA-M)，引入多样性维护策略和非均

匀变异提高算法的勘探能力。上述改进算法在一

定程度上改善了MOFA优化效果，但多数改进后

的学习公式依旧单一，没有充分利用不同个体间

的差异，无法有效互补。

上述MOFA及其改进算法在一定程度上增强

了 Pareto 最优解集性能，但大多数是局部优化，

并未在算法全局性能上取得进步，且进化策略单

一，算法局限性较大。主要原因在于：①采用全

吸引模型进行学习，没有明确引导个体，易出现

振荡，收敛性较差；②位置更新公式较单一，不

能很好地利用优势解。基于上述分析，本文提出

一种层级引导的增强型多目标萤火虫算法

(hierarchical guided enhanced MOFA, HGEMOFA)。

HGEMOFA具有如下特点：①构建层级引导模型，

明确引导目标，解决振荡问题，增强算法收敛性

能；②引入莱维飞行
[23]
，避免算法陷入早熟，同

时增强算法的全局开发能力；③加入变异机制，

帮助算法跳出局部最优解，增强局部开发能力；

④通过环境选择策略保留优良个体，增强获得

•• 1153
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Pareto解集的综合性能。

1　相关知识　相关知识

1.1　　多目标优化问题多目标优化问题

以最小化问题为例，建立多目标优化问题的

数学模型：

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

min y =F(x)=[ f1 (x)f2 (x)fm (x)]

s.t.  gi (X)≤ 0  i = 12p
   hj (X)= 0  j = 12q

x =[x1x2xn ]ÎXÌRn

y =[y1y2ym ]ÎYÌRm

(1)

式中：x为决策向量；n为决策变量的维度；X为

已知的 n 维决策空间；y 为目标向量；m 为目标

数；Y为未知的m维的目标空间；gi (X)为 p个不

等式约束；hj (X)为 q个等式约束。对于任意的 2

个解向量x ix jÎX，当且仅当

ì
í
î

ïï"lÎ{12m}:fl (x i )≤ fl (x j )

$hÎ{12m}:fh (x i )< fh (x j )
(2)

称 x iPareto 支 配 x j， 记 做 x i x j。 如 果

Ø$xÎX，让 x x* 成立，则 x* 定义为非支配解

个体，种群中所有的非支配解个体在决策空间

中 组 成 的 集 合 称 之 为 Pareto 最 优 解 集

(Pareto-optimal set, PS)，这些最优解集在目标空间

对应的点集合称为Pareto前沿。

1.2　　多目标萤火虫算法多目标萤火虫算法

MOFA模拟自然界中萤火虫发光吸引配偶的

行为
[18]
，具有参数简单且个数少，容易实现等优

点。MOFA将决策空间中的决策向量看成萤火虫，

把目标空间中的目标向量看成萤火虫的光亮程度。

将搜索过程模拟成亮度小的萤火虫向亮度大的萤

火虫移动的过程。

(1) 吸引力。萤火虫 i 和萤火虫 j 之间的吸引

力为

βij (rij )= β0e-γr
2
ij (3)

式中：β0为最大吸引力，即在光源 r = 0处的吸引

力 ， 通 常 取 值 为 1； γ 为 光 吸 收 系 数 ，

γÎ[0.01100]；rij 为萤火虫 i 到萤火虫 j 的空间距

离，一般用欧氏距离表示。

(2) 萤火虫位置更新。萤火虫算法的位置更新

公式分为两种：

1) 萤火虫 i在搜索过程中找到了被支配的萤火

虫 j，此时萤火虫 i的位置更新为

x i (t + 1)= x i (t)+ βij (ri j )×(x j (t)- x i (t))+ αtε
t
i (4)

式中：t为算法当前的迭代次数；x i (t)和x j (t)分别

为萤火虫 i和萤火虫 j当前位置；x i (t + 1)为萤火虫 i

经过迭代后的新位置；αt 为步长因子，一般取

[01]；ε t
i 为由高斯分布、均匀分布或其他分布得到

的随机数向量。

2) 萤火虫 i在搜索过程中没有找到被支配的萤

火虫，此时萤火虫 i的位置更新为

x i (t + 1)= g t
* + αtε

t
i (5)

式中：g t
* 为将多目标函数降维成单目标的函数，

其方法为把每一个目标值通过随机加权求和，组

合成单目标函数。

2　层级引导的增强型多目标萤火虫　层级引导的增强型多目标萤火虫

算法算法

2.1　　算法思想算法思想

标准MOFA中，每只萤火虫会向所有优于自

身的萤火虫进化，这种进化模型称为全吸引模型。

假设种群数为N，问题维度为D，对问题 f求解其

函数值的时间复杂度为O( f )，则种群进化一代的

时间复杂度为O(N 2 (d + f ))。每进化一代，每只萤

火虫会被优于自身的萤火虫吸引，导致频繁移动，

产生振荡，不利于解集的收敛。更严重的是，全

吸引模型加重了最优势解的吸引力，整个种群向

最优势解方向进化，易产生聚集现象。一旦产生

聚集现象，算法极易陷入早熟。为解决进化中出

现的振荡，增强算法收敛性，减少聚集现象，提

出层级引导模型。层级引导模型利用非支配排序

给每只萤火虫划分层级，优势层个体作为劣势层

个体的引导对象。考虑到当最优势层的个体较少

•• 1154

3

Zhao et al.: Hierarchical Guided Enhanced Multi-objective Firefly Algorithm

Published by Journal of System Simulation, 2024



第 36 卷第 5 期

2024 年 5 月

Vol. 36 No. 5

May 2024赵嘉, 等: 层级引导的增强型多目标萤火虫算法

http: // www.china-simulation.com

时，剩下其他层个体只朝着这部分个体进化可能

导致算法出现聚集现象，这不利于解集的收敛性

和多样性。为解决聚集现象又能确保萤火虫朝着

优势解进化，随机选取比当前待进化个体层级更

优的任一层级中的个体作为引导对象。由于最优

个体找不到引导对象，为增强算法的全局开发能

力以及避免算法后期积累过多最优势层个体时，

算法寻优陷入停滞，对最优势层个体加入莱维飞

行
[21]
。层级引导模型每只萤火虫在每一轮迭代过

程中，只移动一次，种群进化一代的时间复杂度

降为O(N(d + f ))，时间复杂度远小于MOFA，同时

有效解决了全吸引模型中多次移动产生的振荡，

个体进化方向不再强调朝着最优势层个体，有效

减少聚集现象的出现。另外，MOFA跳出局部最

优能力较弱，为增强HGEMOFA算法跳出局部最

优的能力，提高局部开发能力，扩大搜索区域，

添加变异机制，每代进化完成后，对当前种群进

行变异。为保证优良个体进入下代进化，将变异

后种群与前一代种群合并，采用环境选择策略筛

选优良个体。

2.2　　层级引导层级引导

层级引导分为两个过程：

(1) 分层级。分层级的依据是非支配排序，利

用非支配排序对种群进行层级划分。HGEMOFA

采用文献[7]提出的快速非支配排序算法：①利用

支配关系找出不被支配的个体定义为第一层级即

最优势层，同时获得所有个体的被支配数；②找

出剔除第一层级个体后被支配数为 0的个体，定

义为第二层级；以此类推直到完成全部个体的层

级排序，此时分层级阶段结束。

(2) 引导。种群个体分层后，个体被分成属于

最优势层和不属于最优势层两类。

当萤火虫 i不属于最优势层个体时，萤火虫 i

的位置更新为

x i (t + 1)= x i (t)+ β0e-γr
2
ij ×(x j (t)- x i (t))+ αtε

t
i (6)

标准 MOFA 的取值为 1，搜索早期较大的吸

引力能增加搜索步长，解集能快速收敛到真实

Pareto前沿附近，在搜索后期时，随着搜索已经

逼近 Pareto前沿，不再适合较大的搜索步长，需

要较小的步长进行局部搜索。较小的吸引力能得

到较小的搜索步长。在建立层级引导模型后，由

于个体随机选择优势层的引导对象，故可能存在

引导对象层级靠前，距离个体较远，导致吸引力

较小，个体不能快速收敛到引导对象附近的问题。

为解决上述问题，本文将β0设置为

β0 = (βmin + (1 - t/tmax )1/t ) (7)

式中：βmin为最小吸引力；t为当前迭代次数；tmax

为算法设定的最大迭代次数。

由式(7)可知，吸引力随着迭代次数增加而减

小。算法搜索早期可以获得较大的吸引力，增加

算法早期的搜索步长，提高搜索效率；算法搜索

后期，算法能获得较小的吸引力。动态的吸引力

满足了算法在不同搜索时期对吸引力的不同要求。

设置最小吸引力解决了个体较远，吸引力可能较

小的问题。经过多次实验比较，βmin取值为1.5。

当萤火虫 i属于最优势层个体时，萤火虫 i的

位置更新为

x F1
i (t + 1)= x F1

i (t)ÅL (8)

式中：F1 为最优势层；x F1
i (t)为最优势的萤火虫 i

当前的位置；Å为点对点乘法；L为莱维飞行产生

的随机扰动。

为验证提出的层级引导模型的有效性，对构

建层级引导模型前后的实验结果进行比较。图 1

展示了MOFA采用全吸引模型和层级引导模型，

获得的ZDT1问题第 10次迭代的 Pareto前沿，坐

标系代表个体在二维平面上的位置。

从图 1可知，没有构建层级引导模型时，种

群出现大量“聚集现象”，通过观察纵坐标可以看

出，当前种群收敛性最好的个体仅收敛到 1.5左

右，收敛性较差。在构建层级引导模型后，种群

中的“聚集现象”得到较大改善，解集迅速收敛

到逼近真实Pareto前沿，算法收敛性得到增强。
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2.3　　变异机制变异机制

本文借鉴遗传算法中的变异操作
[24]
。设个体

x i (x i1x i2x id ) 的第 k 维决策变量空间界限为

[VminVmax ]，变异率为

um = l d (9)

式中：d为决策变量维度；l为随机选择进行变异

的维度个数。

um决定个体在变异阶段的维度个数，故um的

选取不易过大，过大易导致变异后的种群偏离最

优进化方向，过小也让变异失去作用。多次实验

后将um设置为0.1为宜，d不足10维时，随机选取

某1维进行变异；当计算得到的 l不为整数时，采

用四舍五入法确定变异的维度个数。个体的变异

公式为

x ik (t + 1)= x ik (t)+ σ(Vmax -Vmin )× ε t
ik (10)

式中：xik为第 i个个体的第 k个维度；σ为步长因

子，取值为 0.2； ε t
ikÎ[-11] 为服从正态分布的

实数。

变异机制过程为：确定um大小后，根据当前

测试问题由式(9)得出具体的变异维度个数 l。将经

过层级引导步骤后得到的新种群中的个体逐个随

机选择其 l维后，由式(10)得到新个体，最终获得

变异后的新种群。

2.4　　环境选择环境选择

变异后种群Qt和前一代种群Pt合并成种群个

数为2N的种群Rt。为筛选出N个个体进入下一次

迭代，对合并后的种群采用快速非支配排序法，

按层级选择个体，直到选择到 Fl 层，而此时在

F1F2Fl - 1 层已经保留了K个个体，需要从 Fl

层 M 个个体筛选出 N -K 个个体。此时有两种

情况：

(1) Fl层中的个体数M恰好为剩余需要选择的

个体数即M =N -K时，将层中个体全部选择。

(2) Fl层中的个体数大于剩余需要选择的个体

数即M >N -K时，借鉴CMOPSO的截断策略
[25]
筛

选个体。

本文的算法流程如算法1所示。

算法1 HGEMOFA

输入：决策变量维度d，种群规模N，最大迭

代次数 tmax，光吸收系数 γ，最小吸引力βmin，步长

因子α t，变异率um

输出：种群Pt

(1) 种群初始化，并计算每一个目标函数上的

图1 MOFA用不同模型获得的ZDT1问题的Pareto前沿

Fig. 1 Pareto frontiers of ZDT1 problems obtained by 
MOFA with different models
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适应值。

(2) 非支配排序后按照支配关系划分最优势层

和非最优势层。

(3) 非最优势层的个体按照式(6)(7)进化。

(4) 最优势层个体按照式(8)进化。

(5) 将经过步骤(3)和(4)的种群合并后进行变

异操作。

(6) 将经过步骤(5)的种群进行环境选择后产生

新的种群。

(7) 判断当前迭代数是否为最大迭代数，若不

足，则跳转到步骤(2)；反之，输出最终结果。

3　实验结果与分析　实验结果与分析

3.1　　测试函数测试函数

为测试HGEMOFA的性能，选取 9个经典多

目标问题进行测试。这9个测试问题由4个2目标

函数
[26]
和5个3目标函数组成

[27]
。多目标测试函数

的定义如表1所示。

3.2　　与经典多目标优化算法比较与经典多目标优化算法比较

为评估HGEMOFA的性能，将HGEMOFA与

MOEA/D
[10]
、 MOPSO

[15]
、 NSGAII

[7]
、 PESAII

[28]
、

MOFA
[17]

 5种经典多目标优化算法进行比较。具体

参 数 设 置 ： HGEMOFA 中 α = 0.2、 βmin = 1.5、

γ = 1、um = 0.1、σ = 0.2；MOFA 中 α = 0.2、β0 = 1、

γ = 1；其余采用PlatEMO
[29]
平台的参数设置。

为验证HGEMOFA的收敛性和分布性，选择

GD
[30]
、SP

[31]
性能评价指标，以量化的方式直观地

比较各算法性能。其中，GD指标衡量算法所求

Pareto前沿和真实Pareto前沿逼近程度，GD值越

小代表算法获得的Pareto前沿收敛性越好；SP指

标衡量算法求得的Pareto前沿的分布性，SP值越

小代表算法获得的 Pareto前沿分布性越好。为更

进一步分析算法的综合性能，防止出现算法由于

收敛不佳而分布更广的问题，采用 IGD
[32]
综合评

价算法的收敛性和多样性，IGD值越小代表算法

的综合性能越好。为保证比较的公平性，所有算

法均在 Matlab 2021b 下编写，实验操作平台为

PlatEMO-3.4，且在同一环境内运行；所有算法独

立运行 30次，记录各指标的均值和方差，2目标

测试问题种群规模设置为 100，最大评估次数为

30 000，3目标测试问题种群规模设置为 200，最

大评估次数为120 000。

表 2~4 展示了 HGEMOFA 与 5 种经典算法在

GD、SP、 IGD 上的均值、方差。从表 2 来看，

HGEMOFA在9个测试函数中取得了6次最优，其

中，2目标测试问题全部占优，5个 3目标问题占

优 2个，除去DTLZ1问题与最优的MOEA/D有差

距外，剩下 DTLZ2 和 DTLZ4 与占优的 MOEA/D

差距较小。充分体现出 HGEMOFA 寻优效果好，

收敛性强的特点。从表3来看，HGEMOFA在9个

测试函数中取得了 6次最优，其中，4个 2目标占

优3个，5个3目标问题占优3个，值得指出的是，

在ZDT3和DTLZ7问题上HGEMOFA的SP值与最

优值之间量级相同，即两者差异性小。可以看出

无论是在求解 2 目标问题或是 3 目标问题 ，

HGEMOFA都在求解时体现出良好的分布性。从

表 4 来看，9 个测试函数中 HGEMOFA 占优了 7

个，2目标问题全部占优，在 5个 3目标问题占优

3个，且在不占优的DTLZ1、DTLZ2上与最优值

之间并无较大差距。由此可以看出，HEGMOFA

求解问题时在收敛性和多样性方面具有较好的

性能。

表1　测试函数集

Table 1　Set of test functions

问题

ZDT1

ZDT2

ZDT3

ZDT6

DTLZ1

DTLZ2

DTLZ4

DTLZ6

DTLZ7

目标数

2

2

2

2

3

3

3

3

3

约束

n = 30

n = 30

n = 30

n = 10

n = 7

n = 12

n = 12

n = 12

n = 12

问题特征

凸型

凹型

非连续型

凹型+多模态+有偏

线性+多模态

凹型

凹型+有偏

凹型+退化+有偏

不连续+混合+多模态

注：n = 120 ≤ xi ≤ 1i = 12n
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表2　HGEMOFA与5种经典算法在GD上的实验结果

Table 2　Experimental results of HGEMOFA and 5 classical algorithms on GD

问题

ZDT1

ZDT2

ZDT3

ZDT6

DTLZ1

DTLZ2

DTLZ4

DTLZ6

DTLZ7

指标

均值

方差

均值

方差

均值

方差

均值

方差

均值

方差

均值

方差

均值

方差

均值

方差

均值

方差

HGEMOFA

5.74e--05

(2.68e--5)

3.83e--05

(2.49e--5)

6.05e--05

(1.98e--3)

3.55e--06

(1.88e--4)

6.01e-04

(1.89e-6)

3.62e-04

(4.56e-7)

3.54e-04

(3.53e-5)

3.37e--06

(1.18e--7)

1.10e--03

(3.14e--4)

MOPSO

8.98e-02

(2.20e-2)

1.16e+00

(6.51e-1)

1.01e-01

(3.56e-2)

4.45e-02

(9.13e-2)

3.87e+00

(8.74e-1)

4.58e-03

(1.11e-3)

1.76e-02

(1.02e-2)

1.54e-01

(7.17e-2)

7.48e-02

(1.28e-1)

MOEA/D

5.67e-04

(1.52e-4)

1.48e-03

(1.01e-3)

2.28e-03

(1.98e-3)

8.17e-04

(1.88e-4)

1.36e--04

(1.89e--6)

3.57e--04

(4.56e--7)

3.49e--04

(3.53e--5)

2.08e-03

(5.19e-3)

2.38e-03

(3.14e-4)

NSGAII

1.67e-04

(4.83e-5)

1.34e-04

(3.07e-5)

7.84e-05

(2.51e-5)

3.81e-05

(1.80e-5)

1.64e-04

(1.26e-4)

7.63e-04

(7.62e-5)

7.37e-04

(5.75e-5)

3.48e-06

(9.66e-8)

1.68e-03

(2.41e-4)

PESAII

1.82e-04

(6.60e-5)

2.14e-04

(1.02e-4)

1.20e-04

(6.33e-5)

1.11e-02

(1.44e-2)

3.00e-02

(8.15e-2)

7.93e-04

(9.33e-5)

7.85e-04

(8.25e-5)

3.39e-06

(1.62e-7)

1.56e-03

(3.87e-4)

MOFA

5.82e-02

(2.73e-2)

2.96e-02

(6.49e-3)

3.68e-02

(2.47e-2)

1.88e-01

(2.42e-2)

2.60e+00

(1.48e+0)

4.19e-04

(2.40e-4)

1.52e-03

(1.29e-3)

2.89e-01

(1.96e-2)

8.43e-02

(6.87e-2)

表3　HGEMOFA与5种经典算法在SP上的实验结果

Table 3　Experimental results of HGEMOFA and 5 classical algorithms on SP

问题

ZDT1

ZDT2

ZDT3

ZDT6

DTLZ1

DTLZ2

DTLZ4

DTLZ6

DTLZ7

指标

均值

方差

均值

方差

均值

方差

均值

方差

均值

方差

均值

方差

均值

方差

均值

方差

均值

方差

HGEMOFA

3.72e--03

(6.77e--4)

3.86e--03

(4.90e--4)

8.51e-03

(2.09e-3)

2.61e--03

(3.79e--4)

5.26e-03

(3.28e-4)

1.57e--02

(1.10e--3)

1.85e--02

(1.50e--3)

1.64e--03

(1.29e--4)

2.89e-02

(2.43e-3)

MOPSO

1.23e-02

(1.66e-3)

7.89e-03

(1.51e-3)

1.38e-02

(2.87e-3)

3.65e-02

(4.51e-2)

2.65e+00

(9.37e-1)

4.28e-02

(3.84e-3)

3.39e-02

(1.86e-2)

8.21e-02

(6.11e-2)

2.26e--02

(1.13e--2)

MOEA/D

7.24e-03

(2.24e-3)

1.36e-02

(3.54e-3)

2.27e-02

(5.41e-3)

3.87e-03

(5.33e-4)

1.01e--04

(1.70e--5)

3.79e-02

(8.62e-6)

3.47e-02

(9.44e-3)

2.30e-02

(4.10e-2)

1.35e-01

(1.42e-3)

NSGAII

7.00e-03

(6.07e-4)

7.06e-03

(6.91e-4)

7.71e-03

(7.66e-4)

5.99e-03

(5.20e-4)

1.58e-02

(1.69e-3)

3.91e-02

(2.16e-3)

4.04e-02

(2.18e-3)

5.58e-03

(3.11e-4)

4.84e-02

(5.65e-3)

PESAII

1.09e-02

(1.52e-3)

1.07e-02

(1.28e-3)

1.27e-02

(2.50e-3)

3.67e-02

(5.82e-2)

3.81e-01

(1.26e+0)

3.93e-02

(1.99e-3)

4.05e-02

(1.94e-3)

7.72e-03

(1.30e-3)

4.41e-02

(5.41e-3)

MOFA

1.25e-02

(2.02e-3)

1.08e-02

(6.81e-4)

6.57e--03

(2.35e--3)

6.39e-03

(5.47e-3)

5.74e-02

(7.82e-2)

2.53e-02

(1.09e-2)

2.46e-02

(8.64e-3)

1.97e-01

(1.87e-2)

5.06e-02

(1.27e-2)
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为直观地比较各算法在3种指标的占优情况，

表 5展示了 6种算法在GD、SP、IGD这 3指标上

占优的统计情况。从统计结果来看，HGEMOFA

在 9个测试问题的 3种指标共占优 19次，其次是

MOEA/D占优 6次，PESAII和NSGAII最差占优 0

次。综合考量，HGEMOFA对其他比较算法而言

具有显著的优势。

为更深入地对比各算法的优劣，表 6展示了

在Friedman检验下6种算法在3种评价指标下的秩

平均值。Friedman检验用于评估样本之间的差异，

秩平均值越小代表算法性能越佳。从表 6可以看

出，HGEMOFA的 3种指标的秩平均值都是最好

的，且与第二的 NSGAII 的秩平均值差距较大。

Friedman检验实验结果表明，HGEMOFA对比其

余 5种经典算法在求解问题时算法的求解精度和

解集的分布性方面都是最佳的，综合性能最好。

为更直观地体现 HGEMOFA 性能优势，图 2

展示各算法在 9个MOPs上的 Pareto前沿拟合图。

从图2可以看出，HGEMOFA在2目标测试问题的

表4　HGEMOFA与5种经典算法在 IGD上的实验结果

Table 4　Experimental results of HGEMOFA and 5 classical algorithms on IGD

问题

ZDT1

ZDT2

ZDT3

ZDT6

DTLZ1

DTLZ2

DTLZ4

DTLZ6

DTLZ7

指标

均值

方差

均值

方差

均值

方差

均值

方差

均值

方差

均值

方差

均值

方差

均值

方差

均值

方差

HGEMOFA

3.82e--03

(6.36e--5)

3.86e--03

(3.66e--5)

5.24e--03

(4.13e--4)

3.09e--03

(3.98e--5)

1.62e-02

(1.87e-3)

3.67e-02

(1.79e-4)

3.95e--02

(5.08e--4)

2.04e--03

(1.13e--5)

3.94e--02

(4.80e--4)

MOPSO

8.75e-01

(1.99e-1)

1.72e+00

(4.28e-1)

7.85e-01

(2.47e-1)

1.93e-01

(9.14e-1)

4.46e+00

(1.87e+0)

7.09e-02

(6.68e-3)

1.71e-01

(1.15e-1)

1.64e+00

(7.34e-1)

1.48e+00

(7.08e-1)

MOEA/D

1.12e-02

(2.15e-3)

2.58e-02

(3.41e-2)

2.95e-02

(1.20e-2)

6.98e-03

(1.27e-3)

1.37e--02

(1.22e--5)

3.63e--02

(1.92e--7)

1.39e-01

(1.54e-1)

2.26e-02

(4.30e-6)

1.14e-01

(1.05e-3)

NSGAII

4.78e-03

(1.61e-4)

4.86e-03

(2.44e-4)

6.36e-03

(5.35e-3)

3.72e-03

(1.54e-4)

1.89e-02

(6.89e-4)

4.88e-02

(1.39e-3)

4.82e-02

(1.39e-3)

2.92e-03

(1.31e-4)

5.24e-02

(2.35e-3)

PESAII

1.06e-02

(1.50e-3)

1.16e-02

(1.91e-3)

2.12e-02

(2.16e-2)

7.41e-03

(6.12e-4)

1.80e-02

(6.43e-4)

4.49e-02

(8.99e-4)

4.57e-02

(8.61e-4)

7.71e-03

(1.46e-3)

6.01e-02

(5.42e-2)

MOFA

3.70e-02

(4.30e-3)

4.62e-02

(7.90e-3)

1.87e-02

(2.78e-3)

1.56e+00

(1.49e-1)

5.21e-02

(1.63e-2)

1.31e-01

(3.95e-2)

1.32e-01

(1.69e-2)

3.13e+00

(3.15e-1)

8.45e-02

(4.38e-3)

表5　各算法占优统计

Table 5　Each algorithm dominates statistics

算法

HGEMOFA

MOPSO

MOEA/D

NSGAII

PESAII

MOFA

GD

6

0

3

0

0

0

SP

6

1

1

0

0

1

IGD

7

0

2

0

0

0

合计

19

1

6

0

0

1

表6　6种算法在GD、SP和 IGD上

基于Friedman检验的平均排名

Table 6　Average ranking of 6 algorithms on GD, SP and 
IGD based on Friedman test

算法

HGEMOFA

MOPSO

MOEA/D

NSGAII

PESAII

MOFA

GD

1.44

5.67

2.89

2.56

3.33

5.11

SP

1.44

4.33

3.89

3.00

4.44

3.89

IGD

1.22

5.67

3.56

2.56

3.11

4.89
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前沿线和 3目标测试问题的前沿面都具有良好的 收敛性和分布性。
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3.3　　与新兴多目标优化算法比较与新兴多目标优化算法比较

为 进 一 步 测 试 HGEMOFA 的 性 能 ， 将

HGEMOFA 与 CMOPSO
[25]
、 NMPSO

[33]
、

CFMOFA
[21]
、 RVEAiGNG

[34]
、 MMOPSO

[35]
、

SMPSO
[36]
、 NSGA-II-SDR

[37]
、 MOPSO-CD

[38]
、

NSLS
[39]
、 dMOPSO

[40]
、 MOEAPSL

[41]
进行比较。

具体参数设置：HGEMOFA 中 α = 0.2、βmin = 1.5、

γ = 1、um = 0.1、σ = 0.2；CFMOFA 中 α = 0.2、β0 =

1、γ = 1；其余采用PlatEMO
[29]
平台的参数设置。

采用和3.1节相同的测试问题，选择 IGD评价

算法的综合性能。为保证实验的公平性，所有算

法独立运行30次，记录 IGD的均值。实验设置同

3.2节。实验结果见表7。

根据表7可知，HGEMOFA在9个测试问题中

取得了 7次占优，CMOPSO和RVEAiGNG分别占

优一次，剩下算法均无一占优。表 8 展示了

HGEMOFA与 11种MOEA在 IGD上基于Friedman

检验的平均排名，HGEMOFA 的秩平均值最小，

排名第十，与排名第 2的CMOPSO的秩平均值有

较大差异，反映了HGEMOFA在 IGD指标上与 11

种MOEA有显著优势，体现了HGEMOFA求解时

有较好的收敛性和多样性。

综上，HGEMOFA 在面对多数测试问题时，

都表现出较好的收敛性和分布性，获得的 Pareto

前沿也具有不错的拟合效果，是一种可靠的多目

标优化算法。

图2 各算法的Pareto前沿拟合图

Fig. 2 Pareto front fitting graph of each algorithm

表7　HGEMOFA与11种MOEA在 IGD上的实验结果

Table 7　Experimental results of HGEMOFA and 11 MOEA on IGD

算法

HGEMOFA

CMOPSO

NMPSO

NSLS

CFMOFA

RVEAiGNG

MMOPSO

SMPSO

NSGAIISDR

MOPSOCD

dMOPSO

MOEAPSL

ZDT1

3.82e--03

4.21e-03

2.79e-02

2.43e-01

8.79e-03

4.07e-03

4.91e-03

4.95e-03

6.92e-03

4.00e-03

1.52e-02

4.62e-03

ZDT2

3.87e--03

4.12e-03

1.92e-02

4.49e-01

1.31e-02

4.14e-03

5.03e-03

4.96e-03

5.23e-03

4.11e-03

1.33e-01

4.75e-03

ZDT3

5.24e-03

4.64e--03

1.01e-01

2.17e-01

1.45e-02

7.80e-03

5.41e-03

5.37e-03

1.38e-02

4.75e-03

1.66e-02

6.27e-03

ZDT6

3.10e--03

3.10e-03

4.41e-03

5.89e-03

9.77e-02

3.28e-03

4.29e-03

3.86e-03

4.40e-03

3.39e-03

3.22e-03

3.62e-03

DTLZ1

1.62e-02

7.57e-01

1.69e-02

1.54e-01

1.56e+02

1.44e--02

2.82e-02

1.27e+00

1.84e-02

1.19e+01

1.45e+00

1.97e-02

DTLZ2

3.67e--02

3.97e-02

5.67e-02

3.79e-02

6.01e-02

4.00e-02

4.93e-02

4.86e-02

4.35e-01

4.83e-02

9.03e-02

5.04e-02

DTLZ4

3.96e--02

4.12e-02

1.06e-01

1.48e-01

9.10e-02

3.97e-02

4.88e-02

2.54e-01

3.87e-01

1.18e-01

2.39e-01

4.91e-02

DTLZ6

2.04e--03

2.09e-03

1.29e-02

2.19e-03

5.65e-01

2.32e-03

3.37e-03

2.64e-03

3.40e-02

2.63e-03

2.25e-02

2.66e-03

DTLZ7

3.95e--02

5.23e-02

4.58e-02

8.58e-02

5.59e-02

5.00e-02

9.42e-02

8.82e-02

5.97e-02

5.73e-02

1.00e-01

5.43e-02
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3.4　　策略有效性分析策略有效性分析

本文提出的HGEMOFA是MOFA与层级引导

模型(S1)、变异机制(S2)和环境选择策略(S3)相结

合而来。为分析层级引导模型、变异机制和环境

选择策略对算法性能产生的影响，将MOFA分别

与之结合进行测试。

环境选择策略是在变异机制的基础上实现的，

故无法展示仅添加环境选择策略的实验结果。表9

给出了添加不同策略的MOFA在 9个测试问题上

得到的 IGD均值，实验设置同3.2节。

表 9可以看出，仅建立层级引导模型或仅添

加变异机制对增强MOFA性能作用有限。在结合

层级引导模型和变异机制后算法性能相较于仅建

立层级引导模型或仅添加变异机制得到较大增强。

这是因为算法在进化时不再发生振荡，算法迅速

收敛到真实 Pareto前沿，变异机制增强算法局部

搜索能力，增强获得更优质解集的能力。结合变

异机制和环境选择策略后算法性能也有明显改善，

变异机制和环境选择策略可以保证算法在扩大搜

索范围的同时不丢失优势解。在添加不同的策略

时，算法性能都有不同程度的提高，从算法得到

的最优值的数目上分析，结合层级引导模型、变

异机制和环境选择策略的HGEMOFA最大程度增

强了MOFA的性能。

表 10 给出了 HGEMOFA 与各策略组合基于

IGD 指标的 Friedman 检验结果。可以看出 ，

HGEMOFA的性能最优。

4　结论　结论

全吸引模型易产生振荡，不利于解集的收敛，

易出现聚集现象；局部开发能力较弱，陷入局部

最优难以主动跳出。上述问题导致获得解集的收

敛性和多样性较差。针对上述问题，本文提出层

级引导的增强型多目标萤火虫算法。构建层级引

导模型，消除振荡和减少聚集现象，获得更多逼

近真实 Pareto前沿的解集；变异机制增强局部开

表8　各算法在 IGD上基于Friedman检验的平均排名

Table 8　Average ranking of algorithms on IGD based on 
Friedman test

平均排名

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12

算法

HGEMOFA
CMOPSO

RVEAiGNG
MOPSOCD
MOEAPSL
MMOPSO

SMPSO
NMPSO

NSLS
NSGAIISDR

CFMOFA
dMOPSO

秩平均值

1.33
3.33
3.56
5.22
5.78
6.89
7.33
8.00
8.56
8.89
9.44
9.67

表9　算法策略分析在 IGD上的实验结果

Table 9　Experimental results of algorithm strategy analysis on IGD

问题

ZDT1
ZDT2
ZDT3
ZDT6

DTLZ1
DTLZ2
DTLZ4
DTLZ6
DTLZ7

MOFA
3.70e-02
4.62e-02
1.87e-02
1.56e+0
5.21e-02
1.30e-01
1.32e-01
3.13e+00
8.45e-02

MOFA+S1
7.36e-03
7.47e-03
1.14e-02
6.80e-03
2.47e-01
5.19e-02
6.30e-02
3.92e-03
5.92e-02

MOFA+S2
6.08e-03
6.35e-03
7.12e-03
5.93e-03
3.31e-02
5.11e-02
4.94e-02
3.27e-03
5.37e-02

MOFA+S1+S2
5.98e-03
6.11e-03
7.07e-03
5.79e-03
2.64e-02
5.08e-02
4.86e-02
3.34e-03
5.33e-02

MOFA+S2+S3
4.19e-03
4.19e-03
5.89e-03
3.47e-03
2.05e-02
4.10e-02
4.22e-02
2.35e-03
4.22e-02

HGEMOFA
3.82e--03
3.86e--03
5.24e--03
3.09e--03
1.62e--02
3.67e--02
3.95e--02
2.04e--03
3.94e--02

表10　HGEMOFA与各策略组合在 IGD上基于Friedman检
验的平均排名

Table 10　Average ranking of HGEMOFA and each strategy 
combination on IGD based on the Friedman test

平均排名

1

2

3

4

5

6

算法

HEGMOFA

MOFA+S2+S3

MOFA+S1+S2

MOFA+S2

MOFA+S1

MOFA

秩平均值

1.00

2.00

3.11

3.89

5.11

5.89
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发能力，增加搜索到优势解的概率；环境选择策

略在保留优良解的同时增强综合性能。多策略合

作下，求得的 Pareto解集具有更好的收敛性和多

样性。将HGEMOFA与 5种经典算法和 11种新兴

算法比较，并在不同评价指标上分析。实验结果

表明，HGEMOFA具有良好的性能，是解决多目

标优化问题的一种行之有效的方法。

大规模多目标优化问题越来越受到关注，对

大规模多目标优化算法的研究对解决实际工程问

题具有重要意义。下一步将测试HGEMOFA在大

规模优化问题上的性能，并用于求解实际工程

问题。
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