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　 　 文章编号:1671-6833(2023)05-0001-09

特约专栏:大规模全局优化算法

【主持人】梁静:国家自然科学基金优秀青年基金获得者

【按 　 语】大规模全局优化( large
 

scale
 

global
 

optimization,
 

LSGO)问题是指待优化问题的决策变量个数很多,通常有

上千个,甚至更多。 大规模电路系统的设计问题、飞行器机翼的形状优化问题、多层次神经网络的权值训练问题、社
区网络分析与挖掘问题、大规模无线传感器网络覆盖优化问题、城市交通管理与调度问题、车辆路径问题、大规模供

水网络优化问题等,均可以抽象成
 

LSGO
 

问题进行求解。 然而,随着决策变量维数的增加,搜索空间变得更加复杂,
局部最优解的数量呈指数级增长,算法容易陷入局部最优,取得全局最优解的概率大大降低。 搜索空间的属性也可

能会随着决策变量规模的增加而产生变化,给优化求解带来困难。 LSGO 问题的目标函数通常需要耗费较大的计算

代价来评估,较大地增加了优化算法的运行时间。 另外,决策变量之间的耦合关系使得 LSGO 问题的求解难度大大

增加。 因此,解决 LSGO 问题对于现代理论和应用科学都具有重要意义。 LSGO 问题的解决可以帮助人们更好地理

解和优化复杂的系统,改善工业设计和生产等应用,以及推动社会经济的发展。 在论文《自适应两阶段大规模约束

多目标进化算法》中,作者提出了一种自适应两阶段的大规模约束多目标进化算法,以解决大规模约束多目标优化

问题难以收敛的问题;在论文《基于资源分配和动态分组的合作协同演化算法》中,作者提出了一种基于资源分配和

动态分组的合作协同演化算法,更好地解决决策变量完全可分或者完全不可分的问题;在论文《基于深度强化学习

的大规模敏捷软件项目调度》中,作者提出一种基于复合调度规则的优先经验回放双重深度 Q 网络算法,解决了所

建立的大规模敏捷软件项目调度模型;在论文《基于联合分布适配的单向迁移差分进化算法》中,作者在传统的差分

进化算法中引入迁移学习技术,提高了算法的求解质量与速度;在论文《惯性分组和重叠特征选择辅助的昂贵大规

模优化算法》中,作者基于合作型协同演化策略,提出了一种惯性分组和重叠特征选择的方法来辅助求解昂贵大规

模优化问题。

自适应两阶段大规模约束多目标进化算法

于坤杰,
 

杨振宇,
 

乔康加,
 

梁　 静,
 

岳彩通

(郑州大学
 

电气与信息工程学院,河南
 

郑州
 

450001)

摘 　 要:
 

针对求解大规模约束多目标优化问题时遇到的收敛速度慢和可行解难以找到的困难,提出了一种自适应

两阶段大规模约束多目标进化算法。 首先,算法在第一阶段根据决策变量的性质,自适应地选择部分变量进行优

化,且不考虑任何约束使种群快速跨过不可行区域,逼近无约束帕累托前沿。 其次,算法在第二阶段考虑全部的约

束,利用 ε 约束处理技术对变量进行整体优化;同时,利用存档将进化过程中获得的可行且非支配的解保存并更

新,以不断地提高种群的收敛性与多样性。 最后,将所提算法与其他 6 种算法在 37 个测试函数上进行实验对比,
结果表明:所提算法在 25 个函数上取得了最佳结果,且分别至少在 31 个函数上优于对比算法;所提算法在 90% 以

上函数中的可行率都能达到 100%,可以有效地解决大规模约束多目标优化问题。
关键词:大规模约束多目标优化;

 

算法;
 

自适应;
 

存档集;
 

帕累托前沿;
 

收敛速度;
 

测试函数
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　 　 实际工程应用中会涉及许多约束多目标优化问

题 [ 1] ( constrained
 

multi-objective
 

optimization
 

prob-
lem,CMOP) ,这些问题不仅需要优化多个目标,而

且需要满足各种类型的约束。 约束在搜索空间中会

形成不可行区域,这给算法的求解带来了巨大的挑

战,因此,解决 CMOP 比解决无约束的多目标优化

问题 ( multi-objective
 

optimization
 

problem,
 

MOP ) 更

困难 [ 2- 3] 。
虽然现有的约束多目标进化算法在处理具有小

规模决策变量的 CMOP 方面表现出了良好的性能,
但随着决策变量的增加,其有效性会因“维度灾难”
而急 剧 退 化 [ 4] 。 大 规 模 约 束 多 目 标 优 化 问 题

 

( large-scale
 

constrained
 

multi-objective
 

optimization
 

problem,LCMOP)也很常见,例如飞行安全系统的优

化问题 [ 5] 、时变比误差估计问题 [ 6] 、深度神经网络

参数优化问题等 [ 7] 。 然而,相关学者对 LCMOP 的

研究较少。 He 等 [ 8] 将固定数量的邻域解与参考向

量相关联,以此来构建子种群。 在每个子种群中,利
用竞争粒子群的策略来生成子代。 Zhang 等 [ 9] 针对

供应链网络优化问题,提出了一种双种群的进化算

法:第一个种群用于解决原始的复杂约束优化问

题,并且使用提出的线性修复算子来提高种群的

可行性;第二个种群用于解决抽象的无约束问题。
Wang 等 [ 10] 提出了一种基于动态种群的约束多目

标进化算法,种群的规模在进化过程中逐渐缩小,
这将有利于在进化的早期阶段对决策空间进行充

分探索。
以上算法虽然可以初步解决 LCMOP,但算法的

收敛速度较慢,在很多 LCMOP 上依旧找不到可行

解,因此,大规模多目标优化是一个具有挑战性的领

域,主要面临着以下难题。
(1)

 

随着搜索空间的增加,LCMOP 的可行域会

变得更小,使得种群难以满足约束条件,从而无法找

到这些可行区域。
(2)

 

变量间的耦合更为严重,会给算法优化带

来更大的困难。
(3)

 

当 LCMOP 具有许多离散可行域或者不可

行区域,种群易陷入局部最优。 这不仅会降低种群

的收敛速度,也会严重损失种群的多样性。
为了克服以上难题,本文设计了一种自适应两

阶段的约束多目标进化算法( adaptive
 

two-stage
 

con-
strained

 

multi-objective
 

evolutionary
 

algorithm,
 

ATC-
MEA) ,在不同的阶段自适应地优化不同的变量。
对于第一阶段,算法在不考虑任何约束的前提下,
自适应地对部分变量进行优化,以帮助种群更好

地逼近无约束帕累托前沿;对于第二阶段,算法将

所有的变量整体进行优化,采用 ε 约束处理方法

引导种群向帕累托前沿收敛。 此外,存档种群作

为最终输出种群,用于保存可行解,并不断更新以

提高其收敛性和多样性。 与其他 6 种算法相比,在
37 个测试函数上的实验结果表明了所提算法的优

越性。

1　 相关背景及工作

1. 1　 相关背景

不失一般性,一个大规模约束多目标优化问题

可以描述为

min
 

F(x) = ( f1(x) ,f2(x) ,…,fM(x) ) T ;

s. t.

x = ( x1 ,x2 ,…,xD ) T ∈ SD ;

g i(x) ≤ 0,
 

i = 1,2,…,p;

h i(x) = 0,
 

i = p + 1,p + 2,…,n。

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(1)

式中: F(x) 为目标函数;M 为目标函数数量;x 为 D
维决策空间 SD 中的一个决策向量,通常当 D ≥ 100
时,被称为大规模优化问题; g(x) 和 p 分别为不等

式约束和它的数量; h(x) 和 n 分别为等式约束和

它的数量。
为了计算 x 总的约束违反度,等式约束一般通

过松弛参数 δ 转换为不等式约束:
| h i(x) | - δ ≤ 0, i = p + 1,p + 2,…,n 。 (2)

　 　 之后,使用以下公式计算每个约束的违反度:

Gi(x) =
max(0,gi(x)), 1 ≤ i ≤ p;

max(0, | hi(x) | - δ), p + 1 ≤ i ≤ n。{ (3)

　 　 最后, x 总的约束违反度由以下公式计算得到:

G(x) = ∑
n

i = 1
G i(x) 。 (4)

式中:当 G(x) = 0 时, x 为可行解,否则为不可行解。
给定两个可行解 xa 与 x b, 对任意 j ∈ (1,2,…,M) ,
f j(xa) ≤ f j(x b) , 并且存在 k ∈ (1,2,…,M) , 使得

fk(xa) < fk(x b) , 则称解 xa 帕累托支配解 x b。 如果

一个解不被任何解所支配,那么该解被称为帕累托

最优解。 LCMOP 的目标是获得一组约束帕累托最

优解集 ( constrained
 

Pareto
 

set, CPS) 。 在目标空间

中,CPS 映射为约束帕累托前沿( constrained
 

Pareto
 

front,CPF) 。 此外,将不考虑约束的帕累托前沿称

为无约束帕累托前沿 ( unconstrained
 

Pareto
 

front,
UPF) 。
1. 2　 相关工作

近年来,各种新型的约束多目标算法被陆续提

出,主要包括基于双阶段的方法和基于多种群的
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方法。
基于双阶段的方法将 CMOP 转化为两阶段优

化问题,利用两个进化阶段来平衡目标和约束。 Fan
等 [ 11] 提出了一种推拉搜索的框架 ( push

 

and
 

pull
 

search,
 

PPS) ,在第一阶段,种群不考虑任何约束条

件,仅优化目标,将种群推向无约束帕累托前沿;在
第二阶段,种群考虑所有的约束和目标,并采用改进

的 ε 约束处理方法将种群拉向约束帕累托前沿。
Ma 等 [ 12] 在此基础上提出了一种新的多阶段算法

( multi-stage
 

constrained
 

multi-objective
 

optimization,
 

MSCMO) 。 与 PPS 不同的是,在第二阶段,MSCMO
逐步添加约束,以利用更多不可行解的信息来维持

种群的多样性。 这类方法在相应进化阶段有不同的

侧重点,大大降低了问题的优化难度。 其缺点是第

一阶段探索到的有希望的个体无法在第二阶段得到

充分利用。
基于多种群的方法将 CMOP 转化为协同优化

问题,使用多个种群分别搜索可行解与不可行解,以
协同解决问题。 Tian 等 [ 13] 提出了一种协同进化框

架,一个种群用于解决原始的 CMOP,另一个种群解

决无约束的辅助问题。 两个种群在环境选择过程中

通过共享后代种群来实现协同进化。 Wang 等 [ 14] 提

出了一种多种群的协同差分进化框架,这样每个子

种群仅优化一个单独的目标以及所有的约束。 同

时,存档种群不断保存并更新所得到的约束非支配

解,逐步逼近 CPF。 此外,进化多任务 [ 15] ( evolution-
ary

 

multi-tasking,EMT)是最近提出的一种新的优化

模式,其目的在于同时优化多个不同但相关的任务。
通过任务间的知识迁移,以提高算法在每个任务上

的求解能力 [ 16] 。 受此启发,Qiao 等 [ 17] 通过创建简

单的辅助任务,将 CMOP 转化为一个多任务优化问

题。 在实现的算法例子中,第一个任务是原始的

CMOP ,另一个是从原始 CMOP 中提取出的 MOP 。
同时,定义了两类知识并提出了一种新的知识匹

配方法,以提高知识迁移的有效性。 这类方法利

用多个种群,有效地对约束和目标进行了平衡,然
而如何更有效地更新和利用辅助种群仍然需要深

入研究。
以上两类新型的约束多目标算法具有不同的特

点,并且已经较好地解决了小规模约束多目标优化

问题。 然而,当解决 LCMOP 时,这些算法往往收敛

较慢并且难以找到可行域。 为了有效解决 LCMOP,
本文提出了一种新的自适应两阶段的大规模约束多

目标算法。 通过在两个阶段使用不同的决策变量优

化方法,提高算法的收敛性。

2　 算法描述

本文提出了一种自适应两阶段约束多目标算法

来解决 LCMOP,进化阶段如图 1 所示。 如图 1 ( a)
所示,在第一阶段,所提算法在不考虑任何约束的前

提下专注于搜索两个目标 f1 与 f2 。 为了充分探索目

标空间找到更精确的 UPF,提出了一种决策变量自

适应优化的策略,即在满足相应条件下,自适应地优

化收敛性与多样性变量;在第二阶段,所有的变量将

同时被优化,并且 ε 约束处理技术被用来引导种群

向 CPF 收敛,如图 1( b)所示。

图 1　 进化阶段示意图

Figure
 

1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

evolution
 

stage

2. 1　 变量自适应优化策略

在处理小规模优化问题时,之前的大多数进化

算法通常将所有决策变量作为一个整体进行优化。
然而,由于 LCMOP 变量维度很高,决策空间搜索范

围更大,若仍然把所有的变量视为一个整体并进行

优化,算法非常容易陷入局部最优并且难以找到可

行域。 因此,受文献[18] 的启发,本文提出了一种

自适应的进化策略来对变量进行优化。
Zhang 等 [ 19] 利用聚类分析将决策变量分为两

类:多样性变量和收敛性变量,并基于此提出了大规

模多目标进化算法( large-scale
 

many-objective
 

evolu-
tionary

 

algorithm,
 

LMEA) 来迭代优化两种变量,以

平衡收敛性和多样性。 此方法变量分类精度高、算
法效果好且优化时间短,因此本文采取 LMEA 来对

变量进行分类。
该方法首先挑选几个候选解,对每个解中所有

变量分别执行数次扰动。 将变量值进行归一化后,
计算每条拟合线与超平面法线之间的角度。 之后根

据角度来对决策变量进行聚类,将变量分为两个集:
具有较小角度平均值的变量被归为收敛性变量集

(CV) ;其余变量则被归为多样性变量集(DV) 。 此

外,由于大多数变量会归为 CV,CV 中变量较多,因
此需再对 CV 进行相关性分析,将其划分为 l 个子组

来进一步降低优化难度 [ 18- 19] 。 设 φ(x) 为连续微分
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函数,如果 ∃x、a1 、a2 、b1 、 b2 满足如下条件,则两个

决策变量 x i 与 x j 相互作用 [ 19] 。
φ(x) | x i = a2,x j = b1

< φ(x) | x i = a1,x j = b1
;

φ(x) | x i = a2,x j = b2
> φ(x) | x i = a1,x j = b2

。{ (5)

　 　 需要注意的是 l 的大小由变量之间的交互作用

决定。 具体来说,每个变量与子组中的至少一个变

量相互作用。 如果变量之间没有交互作用,则每个

变量都是一个子组;而如果所有变量都相互作用,则
只有一个子组。 所以, l 的取值为[1, | CV | ] 。

将变量分组后,LMEA 交替对收敛性变量和多

样性变量进行优化。 但在每一次交替中,其都需要

对收敛性变量优化 10 轮,这将耗费大量的计算资

源。 为了进一步节约资源,同时充分对目标空间进

行搜索,ATCMEA 在相应的阶段对不同的变量自适

应地进行优化。
图 2 给出了变量自适应的优化过程。 在第一阶

段,首先固定多样性变量,对(D-K) 个收敛性变量

进行优化,满足条件后进行切换,只对 K 个多样性

变量进行优化;第二阶段属于进化的中后期阶段,将
着力寻找 CPF,而约束与绝大多数的变量都有关,因
此将整体优化所有的变量。

图 2　 变量优化过程

Figure
 

2　 Variable
 

optimization
 

process

2. 2　 ATCMEA 的第一阶段

在第一阶段,所有的约束将被忽略,专注于寻找

UPF。 在将决策变量分为收敛性变量与多样性变量

后,由于 2 类变量性质不同,对其分别进行优化。
在两目标 MW6 问题上 [ 20] 对其中的两个决策变

量分别执行数次扰动后得到的散点图如图 3 所示。
其中,红色点为选取的初始解,蓝色点为固定其余变

量只对一维变量进行扰动产生的解。 此时,图 3( a)
中的变量被视为收敛性变量,因为当对该变量扰动

时,生成的解基本是被一一支配的,即优化这个变量

时,对种群收敛性影响较大;而图 3( b) 中的变量被

视为多样性变量,对其扰动后生成的解基本是互相

非支配的关系,即优化这部分变量时,对种群的多样

性影响较大。
因此,在第一阶段,算法先对收敛性变量进行优

化,旨在全力探索目标空间,使其快速逼近 UPF。 之

后固定收敛性变量,为了获得均匀分布的种群,对多

图 3　 两种不同类型的变量

Figure
 

3　 Two
 

different
 

types
 

of
 

variables

样性变量单独优化。 第一阶段算法流程如下。
Step

 

1　 初始化种群 P。
Step

 

2　 初始化外部存档 R,令 R = P。
Step

 

3　 基于决策变量聚类的方法,将变量划分

为收敛性变量集 CV 与多样性变量集 DV。
Step

 

4　 对收敛性变量进行相关性分析,将其划

分为 l 个子组。
Step

 

5　 固定 DV,对 CV 的每一个子组依次执行

如下操作:产生成子种群 O,将种群 P 与 O 合并为 S
后更新,输出下一代种群 P。

Step
 

6　 所有 CV 子组优化一轮后,得到后代

OC , 将 OC 与 R 合并后更新存档。
Step

 

7 　 如果满足相应的切换条件, 则跳到

Step
 

8,否则跳转至 Step
 

3。
Step

 

8　 固定 CV,只优化 DV,生成子种群 OD ,
将 P 与 OD 合并为 S 后更新,输出下代种群 P。

Step
 

9　 将 OD 与 R 合并后更新存档。
Step

 

10　 如果该种群满足切换条件,则第一阶

段结束,否则跳至 Step
 

7。
其中,在 Step

 

5 的更新中,该阶段是对收敛性变

量进行优化,所以当且仅当子代候选解在非支配排

序中具有较小的层数或者具有相同的非支配层数,
但到理想点的欧氏距离较小时,才认为其比父代候

选解更优,即具有更好的收敛质量。
在 Step

 

8 的更新中,首先对 S 进行非支配排序,
之后的环境选择包括以下两步:①选择前 ( z - 1) 个

前沿的候选解,其中 z 是满足 | S1 ∪ S2 ∪… ∪ S z | >
| P | 的最小值 (S1 ,S2, …,S z 分别代表第 1,2,…,z
层的个体) ;②根据 S z 中候选解在目标空间中的夹

角,依次选择剩余的解,直到达到种群规模 | P | 。
在 Step

 

6 与 Step
 

9 中,存档作为最终的输出种

群,只对可行解进行保存,并利用 SPEA2[ 21] ( strength
 

Pareto
 

evolutionary
 

algorithm
 

Ⅱ) 的环境选择来对存档

进行更新,从而不断提高其收敛性与多样性。 Step
 

7 与

Step
 

10 中的切换需要满足如下两个条件。
条件(1)

 

:当前种群进化代数满足 T 代;
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条件(2) :T 代后种群在每个目标上的平均值与

上一代的变化值小于给定阈值 α。
平均值的计算公式为

f′i (x) =
f i(x) - f min

i

f max
i - f min

i

; (6)

f′i =
∑ x∈P

f′i(x)

N
。 (7)

　 　 首先利用式( 6) 将目标值归一化,其中 x 为种

群 P 的一个解; f i(x) 为解 x 在第 i 个目标上的原始

值,
 

f′i(x) 为解 x 在第 i 个目标上归一化后的值; fmax
i

与 fmin
i 为种群在第 i 个目标上原始值的最大和最小

值。 之后利用式(7)计算均值,其中, N 为种群 P 中

的个体数; f′i 即为种群 P 在第 i 个目标上的平均值。
条件(2)的计算公式为

| ( f′i)
T - ( f′i)

T - 1 | ≤ α。 (8)

式中: ( f′i)
T 与 ( f′i)

T - 1 分别代表当前和上一代的平

均值; α 为一个阈值,用于衡量种群的稳定程度。
条件(1) 给出了种群最小的进化代数,为了保

证种群能够充分进化,在此算法中将 T 设为 50;满
足条件(2) 则说明当前种群波动较小,取值相对稳

定,将阈值 α 设为 0. 01。
虽然优化收敛性变量与多样性变量的终止条件

一致,但两个阶段用于判断的目的不同:优化收敛性

变量是为了更充分地探索目标空间,使其快速逼近

UPF,因此只计算位于非支配排序第一层的个体的

均值;而第二阶段对多样性变量进行优化的目的是

让种群能够在 UPF 上更均匀地分布,因此判断时需

计算整个种群的均值。
2. 3　 ATCMEA 的第二阶段

在第二阶段,考虑所有的约束对决策变量整体

进行优化。 为了更好地探索可行区域,采用 ε 约束

处理技术将种群从 UPF 拉回 CPF。 之所以采用 ε
约束处理技术是因为其可以保留一些有希望的不可

行解来探索未检测到的可行区域。 其中约束放松参

数 ε t 计算公式 [ 22] 为

ε t = e0 1 - t
tmax

( )
- log

 

e0 - 6

log( 1 - β)( )
。 (9)

式中: tmax 为第二阶段的最大代数; β 为控制 ε t 下降

比例的参数,设为 0. 5; e0 为第二阶段初始种群的最

大约束违反度值。
第二阶段算法流程如下。
Step

 

1　 将第一阶段终止时的种群和存档设为

初始种群 P 与外部存档 R。

Step
 

2　 根据种群 P 计算初始最大约束违反度

ε0 , 令 t = 0。
Step

 

3　 对变量整体优化,生成子代 O, 将 P 与

O 合并为 S 后应用 ε 约束处理技术来对其更新,得
到下一代种群 P。

Step
 

4　 将 O 与 R 合并后更新存档。
Step

 

5　 t = t + 1, 根据式(9)对 ε 值进行更新。
Step

 

6　 判断是否达到设定的最大评价次数,若
达到, 则 算 法 终 止 并 输 出 外 部 存 档 R, 否 则 跳

至 Step
 

3。
其中 Step

 

3 中的种群更新方式与外部存档可行

解更新方式保持一致。

3　 实验设置和结果

为了验证所提算法 ATCMEA 在 LCMOP 上的性

能,选择 CCMO [ 13] 、PPS[ 11] 、MSCMO [ 11] 、DPSEA [ 10] 、
LMOCSO [ 23] 和 POCEA [ 8] 这 6 个具有代表性的约束

多 目 标 算 法 在 LIRCMOP [ 24] 、 DASCMOP [ 25] 和

MW [ 20] 3 个测试集上进行对比。
3. 1　 实验参数设置 　

种群大小设为 100, 函数最大评价次数设为

10
 

000×D,实验中 D 的取值分别为 100、150 和 200。
为了公平比较,对比算法中的参数与原始文献中保

持一 致。 所 有 的 实 验 均 是 在 多 目 标 优 化 平 台

PlatEMO [ 26] 上实现。
3. 2　 评价指标

选取可行率 FR 和反向世代距离 IGD 作为评价

指标。 FR 是算法至少获得一个可行解的运行次数

与总运行次数的比率 [ 27] ,FR 越大,证明算法找到可

行解的次数也越多,其解决大规模约束多目标问题

的能力也越强。 IGD 指标衡量的是所求得最佳前沿

近似解集到真实 Pareto 前沿中的点之间最小距离的

平均值 [ 23] , IGD 越小,表明测试算法的收敛性和多

样性越好。
3. 3　 实验结果及分析

3. 3. 1　 100 维问题上的结果及分析

表 1 给出了决策变量 100 维的情况下,所有算

法在 3 个基准问题测试集上的 IGD 与 FR。 在比较

时,先比较可行率,可行率一致则比较 IGD 指标,并
将最佳结果以灰色底色进行标记。 “ NaN”表示相应

的算法无法在 30 次运行中每一次都能获得可行解,
即 FR ≠ 100%, 在这种情 况 下, 呈 现 形 式 为 NaN
(FR) ;当 FR = 100% 时,呈现形式为 IGD 均值 ( 方

差) 。 使用 Wilcoxon 秩和检验在显著性水平为 0. 05
下比较两种算法是否有显著性差异。
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表 1　 7 种算法在 100 维问题上的 IGD 及 FR
Table

 

1　 IGD
 

and
 

FR
 

of
 

seven
 

algorithms
 

on
 

100
 

dimensional
 

problems

问题
FR = 100% :IGD 均值( IGD 标准差) ;FR≠100% :NaN(FR)

CCMO PPS MSCMO DPSEA LMOCSO POCEA ATCMEA
LIRCMOP1 3. 14e-1(2. 40e-2)+ 2. 79e-1(1. 25e-2)+ 2. 92e-1(1. 92e-2)+ 3. 02e-1(1. 80e-2)+ 1. 34e-2(1. 14e-3)- 4. 95e-2(1. 83e-2)- 2. 07e-1(1. 28e-1)
LIRCMOP2 2. 37e-1(2. 69e-2)+ 2. 36e-1(1. 29e-2)+ 2. 46e-1(1. 02e-2)+ 2. 62e-1(1. 74e-2)+ 1. 52e-2(9. 79e-4)- 5. 75e-2(2. 18e-2)- 9. 27e-2(4. 01e-2)
LIRCMOP3 3. 03e-1(2. 83e-2)+ 2. 93e-1(3. 29e-2)+ 2. 81e-1(1. 97e-2)+ 3. 18e-1(2. 31e-2)+ 1. 69e-1(1. 22e-1)= NaN(96. 67%)+ 1. 27e-1(9. 88e-2)
LIRCMOP4 2. 85e-1(3. 19e-2)+ 2. 69e-1(2. 97e-2)+ 2. 63e-1(1. 85e-2)+ 3. 01e-1(1. 93e-2)+ 2. 12e-1(8. 42e-2)+ NaN(93. 33%)+ 1. 05e-1(4. 31e-2)
LIRCMOP5 3. 66e-1(3. 35e-2)+ 1. 22e+0(2. 79e-3)+ 1. 13e+0(2. 71e-1)+ 3. 65e-1(2. 42e-2)+ 1. 22e+0(2. 53e-3)+ 1. 20e+0(1. 61e-1)+ 9. 97e-2(2. 67e-2)

LIRCMOP6 4. 22e-1(5. 16e-2)+ 1. 30e+0(2. 44e-1)+ 1. 10e+0(4. 19e-1)+ 4. 12e-1(3. 85e-2)+ 1. 35e+0(1. 06e-3)+ 1. 35e+0(1. 40e-3)+ 1. 03e-1(4. 25e-2)

LIRCMOP7 1. 47e-1(1. 82e-2)+ 2. 52e-1(3. 88e-1)+ 1. 54e-1(1. 94e-2)+ 1. 46e-1(1. 25e-2)+ 1. 69e+0(1. 41e-3)+ 9. 80e-1(7. 70e-1)+ 8. 09e-2(3. 42e-2)

LIRCMOP8 2. 53e-1(2. 30e-2)+ 5. 22e-1(5. 90e-1)+ 2. 56e-1(2. 29e-2)+ 2. 44e-1(1. 82e-2)+ 1. 69e+0(1. 37e-3)+ 1. 41e+0(5. 74e-1)+ 7. 29e-2(5. 88e-2)

LIRCMOP9 1. 17e+0(1. 35e-1)+ 5. 58e-1(1. 19e-1)+ 1. 17e+0(1. 52e-1)+ 1. 05e+0(2. 53e-1)+ 5. 21e-1(9. 36e-2)+ 9. 97e-1(3. 10e-1)+ 1. 01e-1(2. 86e-2)

LIRCMOP10 2. 82e-1(1. 27e-2)+ 4. 11e-1(3. 89e-4)+ 5. 24e-1(2. 33e-1)+ 4. 19e-1(1. 78e-1)+ 6. 38e-1(9. 65e-2)+ 8. 12e-1(2. 24e-1)+ 2. 31e-2(4. 80e-3)

LIRCMOP11 1. 57e-1(7. 78e-2)+ 4. 03e-1(1. 56e-1)+ 4. 21e-1(2. 95e-1)+ 1. 61e-1(1. 06e-1)+ 5. 37e-1(1. 22e-1)+ 1. 03e+0(1. 06e-1)+ 8. 99e-3(4. 41e-3)

LIRCMOP12 8. 58e-1(1. 11e-1)+ 3. 13e-1(8. 28e-2)+ 8. 86e-1(9. 34e-2)+ 8. 54e-1(1. 08e-1)+ 2. 65e-1(2. 31e-2)+ 7. 46e-1(2. 70e-1)+ 1. 69e-2(1. 26e-2)

LIRCMOP13 9. 31e-2(9. 70e-4)= 1. 31e+0(1. 64e-3)+ 2. 62e-1(2. 93e-1)+ 9. 31e-2(1. 20e-3)= 1. 30e+0(1. 02e-4)+ 4. 94e-1(5. 68e-1)+ 9. 27e-2(9. 82e-4)

LIRCMOP14 9. 58e-2(9. 26e-4)+ 1. 27e+0(2. 00e-3)+ 3. 11e-1(3. 86e-1)+ 9. 63e-2(7. 27e-4)+ 1. 26e+0(1. 69e-4)+ 5. 25e-1(5. 66e-1)+ 9. 54e-2(1. 08e-3)

DASCMOP1 7. 81e-1(1. 87e-2)+ 7. 60e-1(3. 29e-2)+ 7. 80e-1(1. 51e-2)+ 7. 87e-1(1. 62e-2)+ 3. 55e-2(6. 45e-3)= 4. 57e-2(1. 65e-2)= 8. 31e-2(7. 12e-2)

DASCMOP2 2. 92e-1(8. 74e-3)+ 2. 93e-1(1. 64e-2)+ 3. 05e-1(1. 49e-2)+ 2. 94e-1(1. 21e-2)+ 4. 26e-2(6. 94e-3)+ 4. 01e-2(7. 22e-3)+ 2. 34e-2(8. 92e-3)

DASCMOP3 3. 49e-1(3. 78e-2)+ 4. 86e-1(1. 97e-1)+ 3. 13e-1(7. 91e-2)+ 3. 40e-1(1. 10e-1)+ 4. 61e-2(1. 40e-2)- 7. 04e-2(4. 30e-2)- 1. 22e-1(5. 72e-2)

DASCMOP4 1. 14e-3(8. 75e-6)- 1. 82e-1(7. 19e-5)+ 1. 14e-3(1. 01e-5)- 1. 14e-3(1. 39e-5)- NaN(6. 67%)+ 8. 44e-2(7. 03e-2)+ 1. 16e-3(2. 21e-5)

DASCMOP5 2. 68e-3(2. 21e-5)- NaN(53. 33%)+ NaN(70%)+ 2. 69e-3(3. 39e-5)- NaN(13. 33%)+ 3. 14e-2(1. 66e-2)+ 4. 88e-3(1. 96e-3)

DASCMOP6 2. 23e-2(1. 11e-2)= NaN(80. 00%)+ NaN(90%)+ 1. 65e-2(6. 54e-3)- NaN(6. 67%)+ 7. 55e-2(9. 77e-2)+ 2. 12e-2(5. 39e-3)

DASCMOP7 3. 08e-2(5. 37e-4)- 1. 01e-1(1. 11e-1)+ 3. 07e-2(4. 32e-4)- 3. 16e-2(8. 77e-4)- NaN(20%)+ 4. 84e-2(5. 47e-3)+ 3. 21e-2(6. 77e-4)

DASCMOP8 4. 08e-2(8. 03e-4)= 6. 67e-2(3. 88e-3)+ 3. 99e-2(9. 85e-4)- 4. 10e-2(7. 68e-4)= NaN(13. 33%)+ 2. 68e-1(1. 25e-1)+ 4. 08e-2(1. 00e-3)

DASCMOP9 4. 60e-1(7. 48e-2)+ 5. 51e-1(1. 09e-1)+ 4. 25e-1(4. 45e-2)+ 4. 55e-1(5. 04e-2)+ 5. 44e-1(5. 23e-2)+ NaN(3. 33%)+ 7. 06e-2(7. 95e-3)

MW1 NaN(0%)+ NaN(0%)+ NaN(0%)+ NaN(0%)+ NaN(0%)+ NaN(0%)+ 1. 62e-3(1. 03e-5)

MW2 NaN(0%)+ NaN(0%)+ NaN(70%)+ 1. 80e-1(8. 40e-2)+ NaN(0%)+ NaN(0%)+ 3. 82e-3(4. 44e-4)

MW3 7. 06e-3(9. 58e-4)+ NaN(93. 33%)+ 3. 79e-2(1. 66e-1)+ 6. 22e-3(7. 43e-4)+ 1. 47e-2(2. 02e-3)+ 1. 85e-2(3. 58e-3)+ 5. 06e-3(1. 92e-4)

MW4 NaN(0%)+ NaN(93. 33%)+ NaN(0%)+ NaN(0%)+ NaN(0%)+ NaN(0%)+ 4. 06e-2(2. 99e-4)

MW5 NaN(0%)+ 3. 36e-1(3. 58e-1)- NaN(0%)+ NaN(0%)+ NaN(0%)+ NaN(0%)+ NaN(93. 33%)

MW6 NaN(93. 33%)+ NaN(0%)+ NaN(93. 33%)+ 6. 67e-1(2. 48e-1)+ NaN(0%)+ NaN(0%)+ 2. 76e-3(3. 08e-5)

MW7 5. 40e-3(5. 55e-4)+ 1. 27e-2(2. 30e-3)+ 6. 91e-3(8. 49e-4)+ 5. 10e-3(5. 42e-4)+ 7. 84e-3(8. 97e-4)+ 1. 56e-2(2. 48e-3)+ 4. 30e-3(3. 15e-4)

MW8 NaN(36. 67%)+ NaN(0%)+ NaN(40%)+ NaN(73. 33%)+ NaN(0%)+ NaN(0%)+ 4. 29e-2(5. 76e-4)

MW9 NaN(0%)+ 6. 73e-2(1. 67e-1)- NaN(0%)+ NaN(0%)+ NaN(0%)+ NaN(0%)+ NaN(93. 33%)

MW10 4. 94e-1(1. 56e-1)+ NaN(0%)+ NaN(6. 67%)+ NaN(30%)+ NaN(0%)+ NaN(0%)+ 3. 43e-3(5. 10e-5)

MW11 5. 91e-3(1. 06e-4)+ 7. 57e-3(4. 57e-4)+ 5. 87e-3(7. 43e-5)+ NaN(8. 82e-5)+ 3. 35e-2(6. 32e-3)+ 4. 62e-2(1. 04e-2)+ 5. 56e-3(3. 24e-4)

MW12 NaN(0%)+ 1. 02e-1(2. 15e-1)- NaN(0%)+ NaN(0%)+ NaN(0%)+ NaN(0%)+ NaN(86. 67%)

MW13 7. 49e-1(3. 32e-1)+ NaN(20. 00%)+ 8. 80e-1(3. 89e-1)+ 3. 74e-1(2. 75e-1)+ 3. 22e+0(7. 01e-1)+ 2. 99e+0(1. 02e+0)+ 1. 18e-2(4. 17e-3)

MW14 3. 30e-1(1. 17e-1)+ 7. 08e-1(1. 30e-1)+ 3. 14e-1(1. 18e-1)+ 3. 33e-1(1. 37e-1)+ 1. 75e+0(3. 61e-1)+ 3. 80e-1(2. 01e-1)+ 9. 69e-2(1. 59e-3)

　 　 注:符号“ +” 、“ -”及“ = ”分别表示 ATCMEA 明显好于、明显差于和相似于对比算法,下同。

　 　 从表 1 中可以看出,在 IGD 方面,ATCMEA 在

37 个测试函数中有 25 个表现最好。 对于其余算

法,大都只在 0 ~ 4 个测试函数中取得最佳结果。 经

Wilcoxon 秩和检验,对于所有的测试函数,ATCMEA
分别在第 31、34、34、31、32、33 个函数上的性能显著

优于 CCMO、PPS、MSCMO、DPSEA、LMOCSO 和 PO-
CEA。 此外,ATCMEA 在 90% 以上函数中的 FR 都

能达到 100%;相反,其余 6 个对比算法可行率则较

差,尤其在 MW 问题集上,存在独立运行 30 次,每

次都未找到可行解的情况。 原因在于 MW 问题集

具有约束条件难,可行区域狭窄且收敛困难等特征。
随着决策变量维度的扩增,MW 问题集变得更加困

难,而本文提出的 ATCMEA 能很好地解决大规模

MW 问题。
3. 3. 2　 150 维及 200 维问题上的结果及分析

为了进一步验证算法在解决大规模约束多目标

问题上的性能,表 2 给出了 ATCMEA 在 100 维、150
维及 200 维问题上的 Wilcoxon 测试结果。 显然,对
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于每一种对比算法,在 IGD 指标上“ +” 的数量都远

远大于“ -”的数量,这充分证明了 ATCMEA 在不同

维度测试函数上的显著优越性。
表 2　 ATCMEA 与其他算法优劣性比较

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

adrantages
 

and
 

disadvantages
 

between
 

ATCMEA
 

and
 

other
 

algorithms

ATCMEA
(100 维)

ATCMEA
(150 维)

ATCMEA
(200 维)

+ - = + - = + - =
CCMO 31 3 3 31 3 3 30 2 5

PPS 34 3 0 33 2 2 34 3 0
MSCMO 34 3 0 32 3 2 33 2 2
DPSEA 31 4 2 31 3 3 31 2 4

LMOCSO 32 3 2 32 4 1 33 4 0
POCEA 33 3 1 33 2 2 34 3 0

　 　 与此同时,图 4 给出了算法获得 100%可行率的

问题数量占总测试函数数量的比例。 可以看出,提
出的 ATCMEA 能在最大比例问题上获得 100%可行

率,说明其可以解决绝大多数的大规模约束多目标

测试函数,验证了所提算法不仅可以获得收敛性和

多样性均较好的解集,并且具有较好的鲁棒性。

图 4　 算法可行率为 100%问题所占比例

Figure
 

4　 Percentage
 

of
 

problems
 

with
 

100%
 

feasibility
 

of
 

the
 

algorithms

3. 3. 3　 算法收敛速度及时间

图 5 给出了 ATCMEA 和其他算法在 3 个选定

问题 ( 即 LIRCMOP11、 DASCMOP9 和 MW7) 上 200
维时的 IGD 的收敛曲线, 由于 POCEA 在 DASC-
MOP9 上始终无法获得可行解,因此图 5( b)中没有

展示其结果。 由图 5 可以看出,与其他算法相比,
ATCMEA 实现了更快的收敛,当处理具有复杂可行

　 　 　

图 5　 算法的收敛曲线

Figure
 

5　 Convergence
 

curves
 

of
 

the
 

algorithms

区域的 LIRCMOP 时,这种优势尤为显著。
表 3 给出了 7 种算法在 37 个 100 维问题上的

平均运行时间排名,ATCMEA 排名第 2,说明所提算

法不仅运行时间较短,而且获得了更为突出的效果。
表 3　 算法运行时间排名

Table
 

3　 Running
 

time
 

ranking
 

of
 

algorithms

排名 算法 运行时间 / s

1 LMOCSO 80. 93

2 ATCMEA 154. 19

3 MSCMO 165. 53

4 POCEA 247. 87

5 PPS 298. 24

6 CCMO 307. 42

7 DPSEA 842. 66

4　 结论

(1)针对大规模约束多目标优化问题,提出了

一种自适应两阶段的进化算法 ( ATCMEA) 。 算法

采用两阶段的框架来平衡约束和目标,同时,为了降

低高维变量带来的优化难度,结合变量聚类这一技

术,对部分变量自适应优化。
(2)在 3 个不同维度的测试问题上均进行了实

验,并给出了算法的收敛曲线及运行时间。 实验结

果表明,相比于其他先进的约束多目标优化算法,提
出的算法具有较好的获得可行解的能力,并且可以

获得收敛性及多样性均较好的解集,有效地解决了

大规模约束多目标优化问题。
(3)

 

大规模约束多目标优化问题目前仍是一个
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较新且较难的领域,所提出的算法虽然在大部分测

试集上取得了良好性能,但在部分 MW 问题上效果

不佳,还有很大改进空间。 此外随着维度的扩增,约
束与目标之间的冲突将更加难以解决。 因此,大规

模约束多目标优化领域是未来一个重要的研究方向。
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Abstract:
   

To
 

address
 

the
 

difficulties
 

of
 

slow
 

convergence
 

and
 

difficulty
 

in
 

finding
 

feasible
 

solutions
 

when
 

solving
 

large-scale
 

constrained
 

multi-objective
 

optimization
 

problems,
 

an
 

adaptive
 

two-stage
 

large-scale
 

constrained
 

multi-
objective

 

evolutionary
 

algorithm
 

was
 

proposed.
 

In
 

the
 

first
 

stage,
 

the
 

algorithm
 

adaptively
 

selected
 

some
 

variables
 

for
 

optimization
 

according
 

to
 

the
 

nature
 

of
 

the
 

decision
 

variables,
 

without
 

considering
 

any
 

constraint
 

to
 

make
 

the
 

population
 

quickly
 

cross
 

the
 

infeasible
 

region
 

and
 

approach
 

the
 

unconstrained
 

Pareto
 

front.
 

In
 

the
 

second
 

stage,
 

the
 

algorithm
 

considered
 

all
 

the
 

constraints
 

and
 

optimizes
 

the
 

variables
 

as
 

a
 

whole
 

using
 

the
 

ε
 

constraint-handling
 

tech-
nique.

 

At
 

the
 

same
 

time,
 

the
 

feasible
 

and
 

non-dominated
 

solutions
 

obtained
 

in
 

the
 

evolutionary
 

process
 

were
 

saved
 

and
 

updated
 

using
 

archive
 

to
 

continuously
 

improve
 

the
 

convergence
 

and
 

diversity
 

of
 

the
 

population.
 

Finally,
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

was
 

experimentally
 

compared
 

with
 

the
 

other
 

six
 

algorithms
 

on
 

37
 

test
 

functions,
 

and
 

the
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

could
 

achieved
 

the
 

best
 

results
 

on
 

25
 

functions
 

and
 

outperforms
 

the
 

comparison
 

algorithm
 

on
 

at
 

least
 

31
 

functions,
 

respectively;
 

meanwhile,
 

the
 

feasibility
 

rate
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

in
 

more
 

than
 

90%
 

of
 

the
 

functions
 

could
 

reach
 

100%,
 

which
 

could
 

effectively
 

solve
 

large-scale
 

constrained
 

multi-objective
 

optimization
 

problems.
Keywords:

 

large-scale
 

constrained
 

multi-objective
 

optimization;
 

algorithm;
 

self-adaption;
 

archive
 

set;
 

Pareto
 

front;
 

convergence
 

rate;
 

test
 

function


