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摘　要：将差分进化算法（ＤＥ）用于多目标优化问题，提出了一种精英保留和进化进程中非支配解集迁移操作
的差分进化算法，以保证所求得多目标优化问题Ｐａｒｅｔｏ最优解的多样性。采用双群体约束处理技术，构建进化
群体的Ｐａｒｅｔｏ非支配解外部存档集，并进行基于非支配解集的迁移操作，以增加非支配解的数目和质量。用多
个经典测试函数测试的结果表明，与标准ＤＥ相比，该方法收敛到问题的Ｐａｒｅｔｏ前沿效果良好，能有效保持Ｐａｒｅ
ｔｏ最优解多样性与收敛之间的平衡。
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　引言

进化算法是一种基于种群启发式搜索的全局优化方法，可

同时搜索多个Ｐａｒｅｔｏ最优解，着眼于个体的集合对整个种群进
行进化操作，能够同时处理一组可行解，并能以较大概率找到

全局最优解。因此，进化多目标优化（ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃ
ｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＥＭＯ）已成为近年来新的研究热点，已成功应
用于诸多领域，如图像处理［１］、工程设计［２］、化工［３］、电力系

统［４］、海洋工程［５］等。

Ｏｍｒａｎ等人［６］提出差分进化算法，用于解决连续优化问

题。ＤＥ的主要特性在于进化过程中的自适应寻优机制，且具
有收敛速度快、自适应性强、可靠性高等优点。用于解决多目

标优化问题的ＤＥ算法得到了许多学者的广泛关注，并取得了
许多研究成果，如 ＰＤＥＡ、ＳＰＤＥＡ、ＤＥＭＯ、ＧＤＥ、ＡＤＥＡ、ＤＥ
ＭＯＲＳ、ＣＤＥＭＯ等［７～１２］。其中选择策略的确定、分布度与收敛

性之间的平衡是 ＤＥ解决多目标优化（ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａ
ｔｉｏｎ，ＭＯＰ）问题最难解决的两个问题。由于当前用于 ＭＯＰ问
题的ＤＥ算法基本上都采用基于Ｐａｒｅｔｏ排序的贪婪选择策略，

这使得每代群体中的较优个体以较大概率被保存下来，因而在

求解具有大量局部优点的问题时种群极易陷入局部最优，这就

增加了ＤＥ在求解ＭＯＰ时其解的分布度与收敛性之间的平衡
维持压力。并且对于约束 ＭＯＰ问题，不可行区域的限制还可
能导致ＤＥ找到可行Ｐａｒｅｔｏ非支配解数量偏少，多约束条件下
更会使得ＤＥ找到全局Ｐａｒｅｔｏ优解的时间延长，从而严重影响
算法的收敛速度和全局优化性能。

基于以上不足，本文提出一种精英保留和进化进程中非支

配解集迁移操作的差分进化算法，以解决多目标优化问题。采

用双群体约束处理技术，随进化进程动态构造Ｐａｒｅｔｏ非支配解
外部存档集，并进行基于非支配解集的迁移操作，以增加Ｐａｒｅ
ｔｏ非支配解的数目和质量。最后对典型约束多目标优化问题
的测试函数进行了实验研究。

!

　相关概念和定义［
!'

］

定义１　一个向量 ｕ＝（ｕ１，ｕ２，…，ｕｍ）称为非劣于（ｄｏｍｉ

ｎａｔｅｄ）向量 ｖ＝（ｖ１，ｖ２，…，ｖｍ），当且仅当∈｛１，２，…，ｍ｝，

ｕｉ≤ｖｉ∧ｉ∈｛１，２，…，ｍ｝使得ｕｉ＜ｖｉ。
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定义２　Ｐａｒｅｔｏ最优性。一个解 ｘｕ∈Ｄ称为问题（１）的
Ｐａｒｅｔｏ最优解（有效解），当且仅当不存在ｘｖ∈Ｄ使得 ｖ＝ｆ（ｘｖ）
非劣于ｕ＝ｆ（ｘｕ）。

定义３　ｘ违反约束的数目Ｎ（ｘ）＝∑ｎｕｍ·（ｇｉ（ｘ）），其中

ｎｕｍ（ｘ）＝
０ ｘ＜０
１ ｘ≥{ ０

。

定义４　不可行解 ｘ优于不可行解 ｙ是指 ｘ的约束向量
（Ｃ（Ｘｉ），Ｎ（Ｘｉ））Ｐａｒｅｔｏ优于约束向量（Ｃ（Ｘｊ），Ｎ（Ｘｊ）），其中
Ｎ（Ｘｊ）为变量Ｘｊ不满足约束的个数，Ｃ（Ｘｉ）为约束度。
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　基于
1;<=>4

优解迁移的多目标约束混合
?2

算法

$


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　标准
?2

及其在
&01

中的应用

标准ＤＥ算法的演化过程与遗传算法类似，包括种群初始
化、变异、交叉和选择操作。其算法的伪代码表示如下：

ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ
ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ
ｒｅｐｅａｔ
　　ｍｕｔａｔｉｏｎ
　　ｃｒｏｓｓｏｖｅｒ
　　ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ
　　ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ
ｕｎｔｉｌ（终止原则满足）

当用标准ＤＥ来处理多目标优化问题时，需要对其作一定
调整，其中大部分多目标优化ＤＥ都采用了基于 Ｐａｒｅｔｏ排序和
拥挤距离机制来进行选择操作，这也是 ＤＥ处理多目标优化问
题时最常用、最有效的机制。然而如前所述，采用基于 Ｐａｒｅｔｏ
排序的贪婪选择策略求解带多个局部峰值的ＭＯＰ问题时易陷
入局部最优，并且对带约束的 ＭＯＰ存在进化前期找到非支配
解数目偏少的问题。为此，除了寻找确定缩放因子 Ｆ和交叉
率ＣＲ的更有效的方法来提高 ＤＥ的性能和稳定性外，还经常
采用以下两种方法来使其同时满足多目标优化问题的收敛性

和分布均匀性两个目标：

ａ）采用较大的群体规模。增加群体规模是提高群体多样
性最有效的方法，但它意味着要消耗更多的适度值计算时间，

这在对实时性要求较高的工程优化问题中是无法接受的［１４］。

ｂ）结合其他算法优点实现性能互补的混合 ＤＥ［８，１５］。这
是近年来改进ＤＥ性能研究最多的领域之一，如 ＤＥ与进化算
法、粒子群算法、免疫算法、量子进化算法、遗传算法结合。这

类混合算法通过性能互补，较好地改进了 ＤＥ的收敛性和分
布性。

借鉴混合 ＤＥ（ｈｙｂｒｉｄｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｅｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＨＤＥ）利用最佳
个体进行迁移操作来帮助ＤＥ跳出局部最优、避免算法早熟收
敛这一机制［１６］，本文将基于最佳个体的迁移操作从单目标优

化问题扩展到约束多目标优化问题，采用双群体约束处理技

术，即对交叉、变异后生成的新个体进行判断，将其分为可行

种群和不可行种群，用群体 ＰｏｐＦ保存搜索过程中遇到的可行
解，用ＰｏｐＩＦ来保存搜索过程中遇到的占优不可行解。并构建
进化群体的Ｐａｒｅｔｏ优解外部存档集，在 ＤＥ完成常规的变异、
交叉操作后，再进行基于 Ｐａｒｅｔｏ非支配解集的迁移操作，以同
时提高ＤＥ找到 Ｐａｒｅｔｏ优解的数量和质量。以下为具体的关
键操作。

$


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　变异操作

ＤＥ的变异方式有多种，其中 ＤＥ／ｂｅｓｔ／１／ｂｉｎ方式有利于

加快收敛速率，进行局部搜索，但不利于保持种群的多样性，从

而不利于保证Ｐａｒｅｔｏ最优解的多样性。因此，本文采用实际中
常用的ＤＥ／ｒａｎｄ／１／ｂｉｎ变异方式，以更好地保持种群的多样性
和避免早熟收敛。变异由父代中三个不同的向量组成，如式

（１）所示。
Ｃ＝Ｘｒ１＋Ｆ（Ｘｒ２－Ｘｒ３） （１）

其中：ｘｒ１为父代个体中的基础个体；ｘｒ２、ｘｒ３则分别从可行群体
与不可行群体中选取，以保证个体的分布性，且ｘｒ１、ｘｒ２、ｘｒ３互不
相等；Ｆ为缩放因子，其取值大小对算法性能具有重要影响，范
围通常选为［０．３，０．８］。

$


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　交叉操作

变异产生的个体 Ｃ＝（ｃ１，ｃ２，…，ｃｍ）与父代个体 Ｘ［ｉ］＝

（ｘ１，ｘ２，…，ｘｍ）进行交叉操作，以生成一实验个体 Ｐｒｃ＝（ｘ′１，
ｘ′２，…，ｘ′ｍ）。

ｘ′ｊ＝
ｃｊ ｒａｎｄ（）＜ＣＲ

ｘｊ ｒａｎｄ（）≥{ ＣＲ
（２）

其中：ｒａｎｄ（）为［０，１］中的随机数；ｊ∈［１，ｍ］，ｍ为变量个数。
为保证交叉产生的新解的可用性，在交叉操作完成后，检

查交叉之后生成的所有个体之中是否有重复的个体。如果有，

则随机产生新个体来替换重复个体，以保证产生新解的可用

性。判断执行上述交叉操作生成的新个体 Ｐｒ的可行性，并统
计新生成个体的可行解总数目 Ｍ１与不可行解个体数目 Ｍ２，
可行个体与不可行个体分别存放于数组ＩＰ、ＩＮＰ中。
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　基于非支配解集的迁移操作

２４１　非支配解集的构造
借鉴ＮＳＧＡＩＩ算法，非支配解集Ｐ′的构造算法伪代码如下：
ｂｅｇｉｎ；
Ｐ′＝｛１｝；／／将当前可行解集中的第一个个体放入Ｐ′中
ｆｏｒｅａｃｈｐ∈Ｐ∧ｐＰ′／／每次从可行进化群体Ｐ中取一个个体
　Ｐ′＝Ｐ′∪｛ｐ｝；／／将个体ｐ放入Ｐ′中（临时）
　ｆｏｒｅａｃｈｑ∈Ｐ′∧ｑ≠ｐ；
　／／比较ｐ与Ｐ′中其他个体ｑ之间的支配关系
　ｉｆｐ＞ｑ，ｔｈｅｎＰ′＝Ｐ′＼｛ｑ｝；／／若ｐ支配ｑ，则删除ｑ
　ｅｌｓｅｉｆｑ＞ｐ，ｔｈｅｎＰ′＝Ｐ′＼｛ｐ｝；／／若ｑ支配ｐ，则删除ｐ

随着进化继续，对非支配解集Ｐ′进行如下更新操作：将每
一代种群的各个个体 Ｘｉ经过 ＤＥ变异、交叉产生的可行个体
Ｃｉ，将其与已有 Ｐａｒｅｔｏ非支配解集 Ｐ′中的每个个体进行比较。
若Ｃｉ支配Ｐ′中的某些个体，则将被支配的个体从 Ｐ′中删除，
Ｃｉ加入到Ｐ′中；若Ｃｉ与Ｐ′中的个体不存在支配关系，则Ｃｉ为
Ｐａｒｅｔｏ最优解，将其加入到Ｐ′中。

由于本文采用了双种群约束处理技术，为保证 Ｐａｒｅｔｏ非支
配最优解集中的所有个体均为可行解，因此只对每代群体中的

可行种群执行上述非支配解集构造，即只有可行域的个体才允

许进入外部精英存储器，而非可行域的个体不允许进入。

２４２　基于非支配解集的迁移操作
对外部存档非支配解集Ｐ′中的每个非支配解个体进行迁

移操作，其规模与Ｐ′中的Ｐａｒｅｔｏ优解的数目相同，每一个新解
只是在其原解附近进行小变化，变异公式为Ｘ′＝Ｘ±０．１Ｌｅ－ｕｔ。
其中：Ｌ为变量取值范围；ｕ为一常量；ｔ为进化代数［１４］。

判断执行迁移操作产生的新个体的可行性，并统计新生成

个体的可行解总数目 Ｍ１与不可行解个体数目 Ｍ２，再次将可
行个体与不可行个体分别存放于数组ＩＰ、ＩＮＰ中。

基于非支配解集的迁移操作有以下优点：ａ）这符合生物
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进化中含有优良基因的非支配解个体有更多繁衍后代的机会，

极大地提高了算法在有限时间的收敛速度；ｂ）由于ＤＥ采用了
基于Ｐａｒｅｔｏ非支配解的贪婪选择策略来解决 ＭＯＰ问题，因此
ＤＥ通过最优个体保留策略在理论上保证了算法的收敛性，即
保证了算法能够收敛于全局最优解；ｃ）通过对Ｐａｒｅｔｏ优解的迁
移操作不仅使ＤＥ算法更容易跳出局部最优，并且增加了可供
选择操作的群体规模，这就等同于变相增加了群体规模，有效

地提高了解集的多样性。

因此，基于非支配解集的迁移操作可同时提高算法的收敛

速度和多样性。

$


)

　选择操作

选择在原群体与新产生群体共同组成的群体中进行，但由

于处理的是带约束的多目标优化问题，并且采用了基于双群体

的约束处理技术，选择操作无法采用标准 ＤＥ中基于贪婪策略
的简单择优方式，因此，借鉴ＮＳＧＡＩＩ中的Ｐａｒｅｔｏｂａｓｅｄ排序和
拥挤距离分选技术，对于可行群体与不可行群体采用不同策略

来进行选择操作，以产生新一代的可行种群与不可行种群。

２５１　新可行解群的确定
若ＮＦ＋Ｍ１≤Ｎ１（即原群体中的可行个体数 ＮＦ与新产生

的可行个体数Ｍ１之和小于可行种群规模 Ｎ１），则保留所有可
行解作为下一代群体的新可行解群（以数组 ＰｏｐＦ保存，并更
新ＮＦ＝ＮＦ＋Ｍ１）。

若可行解数目 ＮＦ＋Ｍ１＞Ｎ１，则选择前 Ｎ１个目标函数值
较优的个体作为新的可行解群（以数组 ＰｏｐＦ保存）。其选择
方法为：首先两两比较可行种群中的各个个体，如果存在两个

个体Ｘｉ，Ｘｉ∈ＰｏｐＦ，满足Ｆ（Ｘｉ）Ｐａｒｅｔｏ优于Ｆ（Ｘｉ），则将个体Ｘｉ
删除；如果不存在，也就是说可行解集合ＰｏｐＦ中任意两个个体
所对应的目标向量都不可比较，则计算 ＰｏｐＦ中任意两个个体
间的距离，随机删除具有最小拥挤距离的个体（采用欧氏距

离，即各个子目标之间数值的平方和）。

２５２　新不可行解群的确定
若ＩＮＦ＋Ｍ２≤Ｎ２，则将原群体中的不可行个体与新产生的

不可行个体共同组成新的不可行解种群，并更新 ＩＮＦ＝ＩＮＦ＋
Ｍ；若ＩＮＦ＋Ｍ２＞Ｎ２，则保留较佳的前Ｎ２个不可行个体。其选
择方法为：计算原不可行种群ＰｏｐＩＦ与新不可种群组成的总不
可行种群中任意两个个体的约束向量，如果存在两个个体 Ｘｉ、
Ｘｊ，满足约束向量（Ｃ（Ｘｉ），Ｎ（Ｘｉ））Ｐａｒｅｔｏ优于约束向量
（Ｃ（Ｘｊ），Ｎ（Ｘｊ）），则删除 Ｘｊ；如果不存在，则删除满足
Ｃ（Ｘｉ）＝ｍａｘＸ∈ＰｏｐＩＦ

Ｃ（Ｘｉ）的个体Ｘｉ。直至保留Ｎ２个不可行解。

'

　数值仿真实验与分析

'
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　算法流程

该算法流程如图１所示。
ａ）设置最大迭代次数、算法参数ＣＲ、Ｆ及可行种群与不可

行种群规模Ｎ１及Ｎ２，初始化非支配解集 Ｐ′，置当前迭代计数
器ｔ＝１；

ｂ）判断是否满足终止条件，满足则转ｇ），否则转ｃ）；
ｃ）进行标准变异、交叉操作，生成新的群体；
ｄ）按前述方法进行基于非支配解集的迁移操作，生成新

的群体；

ｅ）进行选择操作，生成新的可行群体与不可行群体；

ｆ）根据新生成的群体 ＰｏｐＦ更新非支配解集 Ｐ′，置 ｔ＝ｔ＋
１，转ｂ）；

ｇ）输出非支配解集Ｐ′。
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　算法性能评价标准

在评价多目标优化算法时，通常要考虑找到的非劣解集是

否收敛于Ｐａｒｅｔｏ最优解集及这些非劣解是否均匀分布于整个
均衡面上。本文采用ＧＤ、Ｓ、Ｄ１Ｒ三个指标来分别评价算法的
收敛性、分布性以及收敛性和多样性的均衡性能。

１）ＧＤ（ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎａｌｄｉｓｔａｎｃｅ，ＧＤ）［１７］　理想情况下，多目标
优化进化算法的求解过程是一个不断逼近最优边、最终达到最

优边界的过程，但在实际应用中，并不能保证找到真正的Ｐａｒｅ
ｔｏ最优解，而是尽可能找到一个很好的近似解。ＧＤ就是用来
表示所求得的Ｐａｒｅｔｏ前沿与真实Ｐａｒｅｔｏ前沿之间的间隔距离，
用来衡量算法的收敛性的，其值越小越好。其定义为

ＧＤ＝（１ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
ｄｐｉ）１／ｐ （３）

其中：ｎ是所求得Ｐａｒｅｔｏ前沿解的个数；ｐ＝２；ｄｉ是所求得Ｐａｒｅ
ｔｏ前沿中的个体 ｉ与真实 Ｐａｒｅｔｏ前沿中最近个体之间的欧氏
距离（在目标空间上）。

２）Ｓ（ｔｈｅｍｅｔｒｉｃｏｆｓｐａｃｉｎｇ）［１９］　这是由 Ｓｃｈｏｔｔ在１９９５年
提出来的一种衡量算法分布度的指标，其值越小，表明所求得

点的分布均匀性越好；若Ｓ＝０，则表示Ｐａｒｅｔｏ前沿中所有解点
呈均等分布。指标定义为

Ｓ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
（ｄｉ－珔ｄ）[ ]２ １／２／珔ｄ （４）

ｄｉ＝ｍｉｎｊ（∑
Ｍ

ｍ＝１
｜ｆｉｋ（ｘ）－ｆｊｋ（ｘ）｜） （５）

其中：ｎ是所求得 Ｐａｒｅｔｏ前沿解的个数；ｄｉ是所求得 Ｐａｒｅｔｏ前
沿中的个体 ｉ与真实 Ｐａｒｅｔｏ前沿中最近个体之间的欧氏距离
（在目标空间上）；Ｍ为目标维数（本文取Ｍ＝２）；ｍ＝１，２，…，
Ｍ；珔ｄ是所有ｄｉ的平均值；ｉ，ｊ＝１，２，…，ｎ。

３）ＭＳ（ｍａｘｉｍｕｍｓｐｒｅａｄ）［１７］　这是由 Ｚｉｔｚｌｅｒ等人在２０００
年提出，ＭＳ的值越大，则意味着解在 Ｐａｒｅｔｏ前沿的分散度越
好。定义为

ＭＳ＝ １
Ｍ∑

Ｍ

ｍ＝１
［（ｍａｘｎｉ＝１ｆｉｍ－ｍｉｎｎｉ＝１ｆｉｍ／（Ｆｍａｘｍ －Ｆｍｉｎｍ ）］槡

２ （６）

其中：ｎ是所求得ｐａｒｅｔｏ前沿解的个数；Ｍ为目标维数（本文取
Ｍ＝２）；ｍ＝１，２，…，Ｍ；ｆｉｍ是第 ｉ个解个体的第 ｍ个目标；

Ｆｍａｘｍ 、Ｆ
ｍｉｎ
ｍ 分别是 Ｐａｒｅｔｏ前沿中第 ｍ个目标的最大值和最

小值。

４）Ｄ１Ｒ
［１８］　Ｄ１Ｒ是同时衡量收敛性和分布性的指标，通过
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将所得Ｐａｒｅｔｏ优解与一参考Ｐａｒｅｔｏ解集进行对比得到的结果。
Ｄ１Ｒ的值越小，则表明算法在收敛性和分布性上的平衡维持能
力越好。

Ｄ１Ｒ（Ａｊ）＝
１
Ｚ

∑
ｙ∈Ｚ

ｍｉｎ｛ｄｘｙ｜ｘ∈Ａｊ｝ （７）

ｄｘｙ＝ （ｆ１（ｘ）－ｆ１（ｙ））２＋（ｆ２（ｘ）－ｆ２（ｙ））槡
２ （８）

其中：Ａｊ是所求得的Ｐａｒｅｔｏ解集，Ｚ和｜Ｚ｜分别是Ｐａｒｅｔｏ参考
解集及其所含解的个数。

'


'

　数值仿真计算

为验证本文所提算法的有效性，选用表１所列五个带约束
的Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ多目标约束优化问题来测试算法性能。为说明
本文算法的效果，将其与标准 ＤＥ进行比较，并采用相同的决
策规模。参数设置如下：Ｆ１、Ｆ２、Ｆ３、Ｆ４、Ｆ５的最大迭代次数分
别为６０、４０、４０、２０、２００，缩放因子均取为 Ｆ∈ｒａｎｄ（０．３，０８），
交叉概率均为ＣＲ∈ｒａｎｄ（０．２，０．６）。两种算法各独立运行１５
次。由于真实Ｐａｒｅｔｏ最优集是未知的，故将两种算法所得的
Ｐａｒｅｔｏ最优解集之并集的 Ｐａｒｅｔｏ滤集作为真实 Ｐａｒｅｔｏ最优解
集。表２给出了所提改进 ＤＥ与标准 ＤＥ算法在解集的收敛
性、分布性、均衡性、分散度和解的个数这五个指标的优化性能

对比结果。

表１　测试函数
函数 约束

Ｆ１
ｍｉｎｆ１（ｘ）＝ｘ１，
ｍｉｎｆ２（ｘ）＝ｘ２

ｘ２１＋ｘ２２－１－０．１ｃｏｓ（ａｒｃｔａｎｘ１／ｘ２）≥０，
（ｘ１－０．５）２＋（ｘ２－０．５）２≤０．５，

０≤ｘ１≤π，０≤ｘ２≤π

Ｆ２
ｍｉｎｆ１（ｘ）＝－ｘ２１＋ｘ２，
ｍｉｎｆ２（ｘ）＝０．５ｘ１＋ｘ２＋１

ｘ１＋ｘ２－１３／２≤０，ｘ１＋ｘ２－１５／２≤０，
５ｘ１＋ｘ２－３０≤０，０≤ｘ１≤７，０≤ｘ２≤７

Ｆ３
ｍｉｎｆ１（ｘ）＝ｘ１，

ｍｉｎｆ２（ｘ）＝（ｘ２＋１）／ｘ１

－９ｘ１－ｘ２＋６≤０，－９ｘ１＋ｘ２＋１≤０，
０．１≤ｘ１≤１，０≤ｘ２≤５

Ｆ４
ｍｉｎｆ１（ｘ）＝４ｘ２１＋４ｘ２２，

ｍｉｎｆ２（ｘ）＝（ｘ１－５）２＋（ｘ２－５）２

－（ｘ１－８）２－（ｘ２＋３）２＋７．７≤０，
（ｘ１－５）２＋ｘ２２－２５≤０，
０≤ｘ１≤５，０≤ｘ２≤３

Ｆ５
ｍｉｎｆ１（ｘ）＝（ｘ１－２）２＋（ｘ２－１）２，
ｍｉｎｆ２（ｘ）＝９ｘ１－（ｘ２－１）２

ｘ２１＋ｘ２２≤２５５，ｘ１－３ｘ２＋１０≤０，
－２０≤ｘ１≤２０，－２０≤ｘ２≤２０

表２　两种不同算法的实验对比结果
平均值 算法 Ｆ１ Ｆ２ Ｆ３ Ｆ４ Ｆ５
解的

个数

文中算法 ２４．００ ８７．６７ ３５．０７ ４５．４０ ３３．７３
标准ＤＥ ２．６０ ３５．６７ ５．１７ １７．０７ １５．０４

ＧＤ
文中算法 ０．００５０ ０．０００７ ０．００４７ ０．１４８１ ０．２１５２
标准ＤＥ ０．０１０７ ０．００４３ ０．０１０２ ０．２１８８ ０．６３９４

Ｓ
文中算法 ０．００５６ ０．１５２５ ０．０３９４ ０．９３８９ ０．０１２７
标准ＤＥ ０．０１８８ ０．１５５０ ０．０９９８ １．１１２５ ０．１１１６

ＭＳ
文中算法 １．００１８ ０．９９８６ ０．９９５６ ０．９９２４ ０．７９４５
标准ＤＥ ０．９９１４ ０．９９８２ ０．９８９０ ０．９９０５ ０．６２２２

Ｄ１Ｒ
文中算法 ０．００７１ ０．１０９４ ０．０２９０ ０．５６７５ ０．２２８３
标准ＤＥ ０．０１６２ ０．１１０２ ０．０５０１ ０．８５７６ ０．７１５５

　　从表中实验结果可知，本文算法的收敛性、分布性、分散
度、均衡性和解的个数这五个指标均优于标准ＤＥ。

(

　结束语

与其他改进的多目标优化ＤＥ算法相比，本文提出的精英
保留和进化进程中非支配解集迁移操作的 ＤＥ算法保持了 ＤＥ
算法的简洁性能，通过构建外部Ｐａｒｅｔｏ非支配解集以及基于此
的迁移操作来同时增加非支配解的数目和质量，并且有助于

ＤＥ跳出局部优点。用 Ｂｅｎｃｈｍａｒｋｓ函数测试了所提算法的性
能，仿真结果表明，与标准 ＤＥ相比，本文改进 ＤＥ算法快速而
有效，克服了标准ＤＥ算法在求解多目标优化问题时非支配解

数目过少、易陷入局部极值的不足，在收敛速度和精度上均优

于标准ＤＥ，并且在解的多样性方面能够取得较好的优化效果。
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