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Abstract: Evolutionary multi-objective optimization (EMO) has become a very popular topic in the last few years. However, to design an efficient and 

effective EMO algorithm to find the near-optimal and near-complete Pareto front is a challenging task. In this paper, we propose a novel differential 

evolution algorithm to solve multi-objective optimization problems (MOPs) efficiently. The proposed approach uses an Archive population to retain the 

obtained non-dominated solutions; also it adopts the orthogonal design method with quantization technique to generate an initial population of points 

that are scattered uniformly over the feasible solution space, so that the algorithm can evenly scan the feasible solution space once to locate good points 

for further exploration in subsequent iterations. Moreover, it is based on the ε-dominance concept to obtain a good distribution of Pareto-optimal 

solutions and gets them in a small computational time. To make the algorithm converge faster, the new approach employs a hybrid selection mechanism 

in which a random selection and an elitist selection are interleaved. Experiments on eight benchmark problems of diverse complexities show that our 

approach is able to obtain a good distribution in all cases. Compared with several other state-of-the-art evolutionary algorithms, it achieves not only 

comparable results in terms of convergence and diversity metrics, but also a considerable reduction of the computational effort. Furthermore, we discuss 

the influence of different CR value and the parameter value of hybrid selection mechanism to the performance of the algorithm experimentally. 
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摘  要: 演化多目标优化是目前演化计算中热门研究方向之一. 但是, 要设计一种高效、鲁棒的演化多目标优化算法使其找到接近最优和完

整的非劣解集是一项很困难的任务. 为了能有效求解多目标优化问题, 提出了一种新的多目标差分演化算法. 新算法具有如下特征: 1)利用正

交实验设计和连续空间量化的方法产生初始群体, 使得初始群体中的个体可以均匀分布于搜索空间, 并且可以使好的个体在演化过程中得到

利用. 2)采用 Archive 群体保存非劣解, 并利用 ε占优方法更新 Archive 群体, 从而可以使算法较快获得分布很好的 Pareto 解集. 3)为了加快算法

收敛, 提出一种基于随机选择和精英选择的混合选择机制. 通过 8 个标准测试函数对新算法进行测试, 并与其他一些多目标演化算法进行比较, 

其结果表明新算法可以有效逼近真实 Pareto 前沿且分布均匀, 并且在收敛性和多样性的求解精度和稳定性上与其他算法相当. 同时, 通过实验

的方法验证了新算法改进之处的有效性, 并进一步讨论了差分演化算法中 CR 取值和混合选择机制中选择控制参数 λ 取值对算法性能的影响. 
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演化算法是一种基于群体的启发式搜索算法,它利用群

体中的个体在解空间中进行搜索,具有自适应、自学习、自

组织和隐并行性等特点.目前,利用演化算法求解多目标优化

问题(Multi-objective Optimization Problems, MOPs)已成为演

化计算一个热门研究方向[1].与传统求解 MOPs 的数值算法

不 同 , 多 目 标 演 化 算 法 (Multi-objective Evolutionary 

Algorithms, MOEAs)可以在每次运行中得到一组非劣解[2], 

从而有利于决策者根据求解问题的需要从中选择最合适的

一个解作为问题的最终解. 为了使决策者便于选择合适解, 

要求算法所得到的非劣解集满足以下两个特点: i)所得非劣

解集尽可能接近真正 Pareto 前沿; ii)所得非劣解集要尽可能

均匀分布. 这两个特点构成了 MOEAs 的两个目标[3], 很多

算法的评价标准也是根据这两个目标设计的.  

在过去的几十年里, 一些学者提出了多种基于演化算

法的多目标优化算法, 如 NSGA-II[2]、SPEA2[4]、PAES[5]、

GDE3[6], MOEO[27]等 . 在这些算法中 , 以 Deb 等提出的

NSGA-II 和 Zitzler 等提出的 SPEA2 最为出名, 许多新提出

的演化多目标算法都与这两个算法的实验结果进行比较来

验证新算法的有效性.  

近年来, 国内一些学者在这方面进行了大量的研究. 

曾三友等[7]把正交实验设计的方法应用到多目标问题求解

中, 利用正交数组产生小生境群体, 并利用统计优化方法繁

殖后代, 从而加快收敛速度. 石川等[8]提出一种基于占优树

的多目标进化算法, 算法利用占优树进行适应值分配, 减少

了个体间的比较. 张利彪等[9]提出了基于极大极小距离密度
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的多目标差分进化算法, 采用极大极小距离密度来保持非

劣解集. 崔逊学等[10]提出基于偏好的多目标调和遗传算法, 

利用偏好信息对个体进行选择. 

尽管目前已经有了很多演化多目标算法, 但是, 要设计

高效、鲁棒的演化多目标算法使其找到接近最优和完整的非

劣解集是仍一项很困难的任务. 为了能有效求解多目标优

化问题及增强多目标差分演化算法的鲁棒性, 笔者对差分

演化算法进行改进, 提出了一种基于 ε占优的正交多目标差

分演化算法, 称之为 ε-ODEMO. 新算法的主要改进之处是: 

1)采用正交实验设计和连续空间量化的方法来产生初始

Archive 群体和演化群体, 使群体中的个体均匀分布在整个

搜索空间中, 并且一旦产生好的个体,可以在随后的演化中

得到利用,增强了算法的利用能力; 2)采用 Archive 群体保存

得到的非劣解集并用 ε 占优方法对其进行更新,使算法能较

快得到分布很好的非劣解集, 并确保精英解不会在演化中

丢失; 3)为了加快算法收敛速度和利用 Archive 群体中的个

体指导演化, 采用一种基于随机选择和精英选择的混合选

择机制.最后,通过实验表明 ε-ODEMO 可以有效逼近真实

Pareto 前沿且分布均匀,在求解精度和稳定性上与所比较算

法相当;并通过实验的方法验证了算法改进之处的有效性. 

1 相关研究 
1.1 多目标差分演化算法 

差分演化算法[11]是一种简单、有效、快速的演化算法, 

已在优化领域得到了广泛的应用[12]. 目前, 一些学者把 DE

算法应用到多目标优化问题的求解中, 提出了一些多目标

差分演化算法. 如 Robič 等[3]等提出的 DEMO, 该算法采用

一个子群体来保存当子个体和父个体非劣时的子个体, 并

且子群体非空时把子群体与演化群体合并, 利用非劣解排

序和拥挤距离对合并的群体进行裁剪, 把裁剪后的群体作

为下一代的演化群体. DEMO 结合 DE 算法的优点, 把

NSGA-II 中的非劣解排序和拥挤距离引入到算法中, 使算

法可以较快收敛于真正 Pareto 前沿. Kukkonen 等[6]提出的

GDE3, 该算法对 GDE[15]算法的改进, 增强了算法对约束函

数处理的能力.Iorio 等[13]提出了 NSDE 算法, 并把它应用的

旋转 MOPs 的求解中,该算法与 NSGA-II 的唯一区别在于采

用 DE 算子代替 NSGA-II 里面的交叉和变异算子.Abbass 等
[14]提出了 PDE 算法,采用高斯随机数产生初始群体,并设计

了自适应交叉变异算子.张利彪等[9]提出了基于极大极小距

离密度的多目标差分进化算法, 采用极大极小距离密度来

保持非劣解集. 但是, 这些算法都采用随机初始群体, 降低

了初始群体的利用能力, 而且只采用一个演化群体,使算法

的选择压力过大,不能有效利用非劣解指导演化;此外,目前

把 DE 算法应用到 MOPs 中一般都只采用 Pareto 占优方法比

较解的优劣,没有采用文献[20]中提出的 ε占优方法保存非劣

解.这些都是本文研究的动机. 

1.2 正交设计在 EA 中的应用 

在工农业和科学研究中, 经常要考虑多个因素对产品

的影响. 如果对每个因素不同水平的相互搭配安排全面实

验的话, 常常是很困难甚至不可能实现的. 正交设计法[16]

是一种通过较少数次试验,就能找到最好或较好的试验条件. 

因此, 它被广泛地用于寻优. 在寻优时, 先确定影响指标的

因素和水平, 再选择适当的正交表, 即可按正交表安排试验, 

最后, 分析试验的结果和发现较好的水平.  

Leung 等[17]把正交实验设计方法应用到遗传算法中,并

给出了产生正交矩阵的算法,通过正交设计产生初始群体,并

设计了正交杂交算子,通过测试验证了算法的有效性.Gong

等[18]把二水平正交杂交算子应用到差分演化算法中,并结合

统计优生法从杂交子群体中选择最优个体, 增加了算法的

鲁棒性.曾三友等[7]把正交实验设计的方法应用到多目标问

题求解中,利用正交数组产生小生境群体,并利用统计优化方

法繁殖后代,从而加快收敛速度.但是,该算法的缺点是演化

每一代中通过正交设计产生小生境,增加了算法的复杂度.因

此,本文对正交设计在 MOPs 中的应用作了进一步研究. 

1.3 基于 ε占优方法的 MOEAs 

为了设计一种能快速得到均匀分布的非劣解集的多目

标演化优化, Laumanns 等[19]采用一种宽松的 Pareto 比较方

法(ε占优)来比较个体的优劣, 并利用第二个群体Archive来

保存非劣解, 通过把目标空间划分成很多网格, 且规定每个

格子只能保存一个非劣解, 保证算法可以在较短的时间内

得到分布较好的非劣解集. 此方法提出后, 许多学者把此方

法应用到 MOEAs 中[20-22], 得到了较好的结果. 采用 ε 占优

方法优点是算法可以在较短时间内得到均匀分布的非劣解

集, 且工程人员可通过控制 ε值的大小来获得指定数目的非

劣解而无须预先设置 Archive 群体的大小. 此外,文献[19]指

出在 ε占优方法中如何有效利用 Archive 中的个体指导演化

值得进一步研究.文献[20,21]在每一代演化中采用随机方法

从 Archive 中选择一个个体参与重组.在文献[22]中所有的子

个体均利用 Archive 中个体产生.由于这两种方法过多利用

Archive 中的个体信息,因此,当 Archive 中包含很多无效个体

时有可能会勿导演化,使算法陷入局部 Pareto 前沿. 

2 改进差分演化算法 
2.1 正交初始群体 

传统的演化算法一般都采用随机方法来产生初始群体, 

这样产生的群体分布不均匀, 很难产生好的个体, 降低了算

法对初始群体的利用能力. 采用正交实验设计方法产生初

始群体, 可以使群体中的个体均匀地分布于整个搜索空间, 

而且可以产生好的个体, 这些个体可以增强算法在随后演

化过程中的利用能力, 加速算法的收敛[17]. 为了增强算法

的有效性和加快算法收敛, 本研究中采用正交实验设计的

方法产生初始 Archive 群体和演化群体. 

2.1.1 产生正交数组 

在产生正交初始群体之前, 算法先要根据不同的问题



产生不同的正交矩阵(Orthogonal Array, OA, 产生 OA 的详

细算法请参考文献[17]), 在本文的研究中用 LR(QC)表示具

有Q 个不同水平的 OA, 这里Q 为奇数, JQR = 表示 OA 的

行数, 正交指数 J 是一个正整数, 满足以下条件: 

)1/()1( −−= QQC J                          (1) 

C 表示 OA 的列数, 为了使所产生的 OA 能满足正交初始化

群体的需要, C 必须大于或等于优化问题自变量的个数. 

因此,要设计一个合适的OA则满足(一般,为了减少初始群体

的评价次数,取指数 J=2,Q 取满足下面条件的最小值即可): 

         s.t.: JR Q N C n= ≥ ≥                    (2) 

其中, n 表示所要优化问题的自变量个数, N 表示演化群

体的大小.  

2.1.2 搜索空间量化 

为了能将正交实验设计的方法应用到连续空间中, 需

要对连续空间进行量化. 假设优化问题某一自变量的范围

是 ],[ ul , 将其量化为 Q 个水平 Qααα ,,, 21 , 其中 Q 为奇

数, iα 由如下公式计算: 

QiQluili ,,1    )),1/())((1( =−−−+=α       (3) 

这样 ],[ ul 连续空间就被量化成 1−Q 个相等的部分.  

2.1.3 产生初始 Archive 群体及初始演化群体 

根据所优化的问题按公式(2)产生了合适的 OA 和对搜

索空间量化之后, 则可根据 OA 产生正交群体 OP(具体方法

请参考文献[17]), 由公式(2)可知, 此时 OP 的个体数目大于

演化群体的种群数 N , 为此, 在本文研究中, 先通过 Pareto

占优的方法从 OP 中选择非劣个体, 形成初始 Archive 群体, 

设此时 Archive 群体大小为 ar_size. 产生完初始 Archive 群

体后, 再产生初始演化群体. 如果 ar_size≥N, 则从 Archive

群体中随机选择 N 个个体作为初始演化群体; 否则, 除把

Archive 群体中的所有个体加入到初始演化群体外, 剩下

N-ar_size 个个体从正交群体中随机选取. 与文献[17]比较主

要区别是: 1)将正交群体初始化应用于 EMO 中,根据 Pareto

占优从 OP 中产生初始 Archive 群体; 2)由初始 Archive 群体

和 OP 共同产生演化初始群体.值得指出的是对于指定 Q 和

J,算法每次产生的 OA 是固定的,因此可以采用离线方式产

生 OA,避免了文献[7]采用正交设计产生小生境而增加算法

的复杂度. 

2.2 混合选择机制 

在传统 DE 算法中, 采用如下差分方程对个体进行重组 
)(' 321 rrr XXFXX −×+=                    (4) 

其中, Xr1 称为基点(Base point), 321 rrr ≠≠ 是从演化群体

中随机选择的三个父个体. 为了加快算法收敛速度和利用

Archive 群体中的个体指导演化, 在 ε-ODEMO 中采用基于

随机选择和精英选择的混合选择机制. 

⎩
⎨
⎧ ×<

=
otherwiseelitist

)_(random
selection

evalMaxeval λ
   (5) 

其中,eval 是当前适应值评价次数,Max_eval 是最大评价次

数, ]1.0 0.1,[∈λ 为选择机制控制参数.在随机选择中,三个父

个体从演化群体中随机选取,而在精英选择中,基点 Xr1 从

Archive 群体中随机选取,其他两个个体则从演化群体中随

机选取.这是因为在演化初期,Archive 群体中的个体大部分

不是最终的非劣解,对演化的指导作用小;随着演化的进行, 

Archive 群体中的好个体数目增加,利用其中的个体作为基

点,可以加快算法收敛到全局最优解的速度.与文献[22]中方

法不同之处是本算法中精英选择只把Archive 中个体作为基

点;而[22]中所有父个体均从 Archive 中选取,当 Archive 中包

含很多无效个体时有可能会勿导演化;且由于所有父个体均

从 Archive 中选取使演化群体失去意义. 

2.3 非劣解存储 

为了能够在较短的时间内获得分布均匀的非劣解集, 

本文采用文献[20]中提出的 ε占优方法更新Archive群体, 存

储非劣解 . 每个解在 Archive 中分配一个识别数组

B=(B1,B2,…,Bnobj), 其中 nobj 为目标函数个数: 

⎣ ⎦ jjjjj ffffB  minimizingfor     ,/)()( min ε−=      (6) 

其中, fj
min

是第 j 个目标函数的可能最小值; εj 是第 j 个目标

函数容差. 利用识别数组 B 把整个目标空间划分成许多网

格, 每个解根据相应的识别数组判断优劣, 按 ε 占优方法存

储在网格中, 并规定每个网格只能存放一个解. Archive更新

过程算法 1 所示. 

2.4 新算法流程 

ε-ODEMO 算法的流程大致与文献[3]的 DEMO 算法流

程相似, 其区别主要是 ε-ODEMO 采用正交实验方法产生初

始群体, 利用 Archive 群体保存非劣解并通过 ε 占优的方法

更新 Archive 群体; 当子群体非空时, 把子群体与演化群体

合并, 对合并群体的裁剪只使用非劣解排序的方法, 而用随

机选取的方法代替拥挤距离选取. 这是因为, ε-ODEMO 算

法所得到的非劣解集通过 Archive 群体保存, 而 Archive 群

体的多样性通过 ε 占优方法保持, 因此, 演化群体的多样性

就可以不考虑. 此外, ε-ODEMO 算法采用了混合选择机制, 

利用 Archive 群体中个体的信息指导演化, 加快了算法的收

敛. 其算法流程如算法 2 所示. 其中 eval 表示函数评价次数, 

随目标函数被评价而增加; evalMax _ 是最大函数评价次数, 

当 evalMaxeval _≥ 时循环终止; P(j)[i]表示第 j 代群体 P(j)

中的第 i个个体; 限于篇幅DE/rand/1/bin策略本文不再详述, 

感兴趣读者请参考文献[11], 并可从[12]中获得 DE 算法的

源程序.



Algorithm 1: Updating of Archive with ε-dominance 
If the offspring Cε-dominates some solutions in Archive then 
 Delete all solutions ε-dominated by C in Archive 
 Insert C into Archive 
Else if C is ε-dominated by any solution in Archive then 
 Reject C 
Else  // C is ε-nondominated with respect to Archive solutions 
 If C shares the same grid with an Archive solution D then 
  If C usual-dominates D or C is closer to the grid than D then 
   Delete D from Archive and accept C 
  Else 
   Reject C 
  End if 
 Else  // C does not share the same grid with any Archive solution 
  Insert C into the Archive 
 End if 
End if 

Algorithm 2: Procedure of the proposed ε-ODEMO 
Generate a proper OA and generate the orthogonal population OP 
Create the initial Archive E(0) with ε-nondominated solutions from OP 
Create the initial orthogonal evolutionary population P(0) from E(0) and OP 
while eval < Max_eval do 
 for i=1 to N  
  if eval <λ×Max_eval then 
   Random selection 
   Produce the new solution with DE/rand/1/bin strategy 
  else 
   Elitist selection 
   Produce the new solution with DE/rand/1/bin strategy 
  end if 
  if the new solution dominates the target solution P(j)[i] then 
   Replace the target solution with the new solution 
  else if the new solution is non-dominated by the target solution P(j)[i] then 
   Add the new solution in the child population CP 
   child_size++ 
  else 
   Discard the new solution 
  end if 
  Update the Archive E(j) with ε-dominance concept 
 end for 
  if the child population is not empty then 
  Combine CP and P(j) 
  Prune the mixed population using non-dominated ranking method only 
  Get the next evolutionary population P(j+1) 
 end if 
end while 

 

Fig. 1 Procedure of the proposed ε-ODEMO 

图 1. ε-ODEMO 算法流程图 

3 算法测试及结果分析 

3.1 测试函数 

为了验证改进算法的性能,选择 8 个标准测试函数(见表

1)作为测试用例,其中 6 个 ZDT 函数只有 2 个目标函数;前 5

个函数(ZDT1-4, ZDT6)来自文献[23],这5个函数是变量无关

的函数.第 6 个函数 ZDT1.1[24]是 ZDT1 函数的变形, 它是一

个变量相关的函数,只有当所有变量与第一个变量的值相等

时,才能收敛到真正 Pareto 前沿.DTLZ1 和 DTLZ7 来自文献

[26]具有 3 个目标函数,在本文的研究中 DTLZ1 的自变量个

数为 12 个,这增加了此函数的求解难度. 

3.2 评价标准 

为了说明算法的有效性并与其他算法进行比较, 本文

采用文献[2]提出的两个评价标准. 假设 Q 为算法所得到的

非劣解集, P*为问题的真正 Pareto 前沿近似集. 

1) 收敛性 γ . 收敛性用来评价 Q 与 P*之间的逼近程度: 

|)/(|)( ||
1 QdQ

i i∑ =
=γ                             (6) 



Table 1 Benchmark problems used in this research 

表 1 实验测试函数 

Problem n Domain Objective functions Comments 
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disconnected 

其中, id 表示 Q 中第 i 个个体与 P*之间在目标空间的最小

欧氏距离. γ 值越小, 表明算法所得非劣解集Q越接近所求

问题的真正 Pareto 前沿, 算法收敛性越好. 

2) 多样性 Δ . 多样性用于评价算法的分布广度和均匀程度; 

 ))1|(|/()||( 1||
1 dQdddddd lf

Q
i ilf −++−++=Δ ∑ −

=
 (7) 

其中, id 是非劣最优目标域 Q 中连续两个非劣解向量间的

欧氏距离 ; d 是所有 id 的均值 ; fd 和 ld 分别表示真正

Pareto 前沿近似集 P*中边界点和非劣解集 Q 边界点间的距

离. Δ 值越小, 表明算法的多样性越好. 

3.3 参数设置 

对所有测试问题,演化群体大小 N=100;最大适应值评价

次数 Max_eval=10 000;缩放因子 F=0.5;选择控制参数 λ=0.1; 

正交设计指数 J=2.对 ZDT1-4和 ZDT6, DTLZ1, DTLZ7,交叉

概率 CR=0.1,对 ZDT1.1,CR=0.9.对 ZDT1-3,正交设计水平数

Q=29; 对 ZDT4, ZDT6 和 ZDT1.1, DTLZ1, DTLZ7, Q=21; 

为了使 Archive 群体中获得的非劣解个数大致为 100, 对

ZDT1-2, ZDT4 和 ZDT1.1,ε=[0.0075,0.0075]T, 对 ZDT3, 

ε=[0.0025,0.0025]T, 对 ZDT6,ε= [0.0060,0.0070]T, 对 DTLZ1, 

ε=[0.02,0.02,0.05]T , 对 DTLZ7, ε=[0.05,0.05,0.05]T. 

3.4 实验结果及分析 

算法采用标准 C++语言实现, 每个问题采用不同的随

机种子独立运行 30 次, 统计平均值和方差. 测试环境为: 

CPU: P-IV 2.8G; 内存: 512M; 操作系统: Windows XP. 文中

把 ε-ODEMO 的结果与 NSGA-II[2], SPEA2[4], MMDE-DE[9]

和 MOEO[27]进行比较. 同时, 在其他参数设置与 ε-ODEMO

相同的情况下, 本文对 ε-DEMO(采用 ε占优方法和随机初始

化)和 DEMO(采用随机初始化但不采用 ε 占优方法)进行测

试, 以验证正交初始化和 ε 占优方法的性能. 值得指出的是

NSGA-II[2], SPEA2[4], MMDE-DE[9]和 MOEO[27]的最大函数

评价次数均为 25 000, 都远大于本文中算法的最大函数评

价次数 10 000. 表 2 为各算法收敛性统计结果, 表 3 为多样

性统计结果 (各算法第一行表示平均值, 第二行表示方差). 

从表2可以看出, ε-ODEMO具有很好的收敛性, 其收敛

性对所有测试函数均优于所比较的四个算法. 且收敛性的

方差很小, 表明 ε-ODEMO 具有很高的稳定性, 能在所有 30

次运算中均收敛于所优化问题的真正 Pareto 前沿. NSGA-II

和 SPEA2 的收敛性较差, 在 ZDT4 , ZDT6 和 DTLZ1 上, 这

两个算法容易陷入问题的局部 Pareto 前沿. DEMO 收敛性较

差, 特别在 ZDT2 和 ZDT6 上其性能较差, 表明该算法在求

解非凸 Pareto 前沿问题时性能很差. 在引入 ε 占优方法后, 

ε-DEMO 的收敛性相对于 DEMO, 具有一定的改进, 但与

ε-ODEMO 相比在所有测试问题上其收敛性都差很多.这表

明了 ε 占优方法和正交群体初始化可以有效增强算法的收

敛性, 指导算法收敛于真正 Pareto 前沿. MMDD-DE 和



MOEO 算法只测试了 ZDTs 问题, 其收敛性较好, 但比 ε-ODEMO 的性能稍差. 

Table 2 Comparison of the convergence metric Υ. A result in Boldface indicates the better value obtained. 

表 2 各算法收敛性比较(黑体部分表示算法所得到的较好解) 

Algorithm ZDT1 ZDT2 ZDT3 ZDT4 ZDT6 ZDT1.1 DTLZ1 DTLZ7 

NAGS-II [2] 0.000894 0.000824 0.43411 3.22764 7.80680 0.00392 3.75997 0.03241
 0 0 0.000042 7.30763 0.001667 0.001976 1.89255 0.00457 

SPEA2 [4] 0.023285 0.16762 0.018409 4.9271 0.23255 0.02572 3. 235731 0.03898
 0 0.000815 0 2.703 0.004945 0.00245 1.38236 0.00365 

MMDD-DE [9] 0.000968 0.000752 0.001196 0.001017 0.000598 NA NA NA
 0 0 0 0.000120 0.000032 NA NA NA 

MOEO [27] 0.001277 0.001355 0.004385 0.008145 0.000630 NA NA NA
 0.000697 0.000897 0.001910 0.004011 0.000033 NA NA NA 

DEMO 0.00554 0.14345 0.07951 0.00135 0.57403 0.0064 0.06361 0.07058
 0.000692 0.01237 0.00922 0.000710 0.02934 0.00493 0.11229 0.00904 

ε-DEMO 0.00476 0.01682 0.0086 0.000938 0.54372 0.00232 0.040365 0.05346
 0.00518 0.00911 0.000807 0.000265 0.61489 0.000353 0.02364 0.00359 

ε-ODEMO 0.000187 0.000534 0.000218 0.000187 0.000615 0.001880 0.00438 0.02036 

 0.000012 0.000570 0.000011 0.000012 0.000014 0.000438 0.000250 0.00105 

Table 3 Comparison of the diversity metric Δ. A result in Boldface indicates the better value obtained. 

表 3 各算法多样性比较(黑体部分表示算法所得到的较好解) 

Algorithm ZDT1 ZDT2 ZDT3 ZDT4 ZDT6 ZDT1.1 DTLZ1 DTLZ7 

NAGS-II [2] 0.463293 0.435112 0.575606 0.479475 0.644477 0.65028 0.95023 0.57615

 0.0414622 0.024607 0.005078 0.009841 0.035042 0.06389 0.2654 0.06149 

SPEA2 [4] 0.154723 0.33945 0.4691 0.8239 1.04422 0.70987 0.8507665 0.37781

 0.0008738 0.001755 0.005265 0.002883 0.158106 0.0826 0.63254 0.05698 

MMDD-DE [9] 0.253462 0.302548 0.308754 0.348541 0.421578 NA NA NA

 0.098544 0.003215 0.002143 0.002143 0.026842 NA NA NA 

MOEO [27] 0.327140 0.285062 0.965236 0.275567 0.225468 NA NA NA

 0.065343 0.056978 0.046958 0.183704 0.033884 NA NA NA 

DEMO 0.33648 0.68299 0.70669 0.3252 0.8625 0.68095 0.46383 0.50651
 0.03744 0.04095 0.05365 0.03349 0.04453 0.05608 0.07482 0.07238 

ε-DEMO 0.32187 0.36593 0.48575 0.3187 0.51864 0.58715 0.43465 0.50235
 0.02262 0.0347 0.02748 0.01268 0.27761 0.057 0.08316 0.06324 

ε-ODEMO 0.31656 0.27578 0.46081 0.31758 0.18415 0.36348 0.15784 0.33393
 0.01536 0.02396 0.02587 0.01015 0.01512 0.02714 0.01434 0.0503 

表 3 表示各算法多样性统计结果. 从表中可以看出, 

ε-ODEMO 在 ZDT2, ZDT3, ZDT4, ZDT6, ZDT1.1, DTLZ1 和

DTLZ7 上优于所比较的算法. 在 ZDT1 上 SPEA2 的多样性

最好, 但从表2可以看出其收敛性很差. 对DEMO, ε-DEMO

和 ε-ODEMO 这三个算法, 从表 3 中可以得出与表 2 类似的

结果, ε-ODEMO的多样性最好, 其次是 ε-DEMO, 而DEMO

的在所有测试问题上多样性最差. 这进一步验证了 ε占优方

法和正交群体初始化对算法性能的改进. 与收敛性相似, 

MMDD-DE 和 MOEO 的收敛性稍差于 ε-ODEMO. 

Zitzler 等[25]指出仅采用数值评价标准不能完全反映算法性

能的优劣, 为此, 本文绘制出 ε-ODEMO 所得的非劣解集, 

以更直观地了解该算法的性能. 图 2 为 ε-ODEMO 一次运行

所得非劣解集绘制的 Pareto前沿(其中 True POF 表示所优化

问题的真正 Pareto 前沿).



 

 

Fig. 2 Non-dominated solutions of final Archive obtained by ε-ODEMO on all test problems 

图 2 ε-ODEMO 所得非劣解集的 Pareto 前沿 

从图 2 可以看出, ε-ODEMO 的 Pareto 前沿极好地逼近

了所求解问题的真正 Pareto前沿, 完全覆盖了整个 Pareto前

沿且比较均匀. 

3.5 CR 取值的影响 

在 DE 算法中, 交叉概率 CR 的取值对算法的性能影响

较大, 为此, 本研究中对 CR 取 0.1, 0.2, …, 1.0 的 10 个不同

取值进行了实验研究, 算法对每个取值独立运行 30 次, 图 4

给出了 ε-ODEMO 在不同 CR 值下各测试函数平均收敛性和

多样性变化曲线. (注:不同CR值对DTLZ1和DTLZ7的影响

与对变量无关的ZDT函数影响类似, 此处不再做单独讨论). 

由图 4 可以看出, 对于变量无关的问题(ZDT1-4, ZDT6), 

当 CR 的值大于 0.8 时, ε-ODEMO 的性能不断减低, 容易陷 

 

 
Fig. 4 Illustration of convergence and diversity with different CR value for test problems 

图 4 在不同 CR 下各测试函数 Convergence 和 Diversity 评价标准变化曲线图 

入局部 Pareto 前沿; 当 CR 的值较小时, 该算法的性能较好. 

而对于变量相关的问题 ZDT1.1, ε-ODEMO 的性能随 CR 值

的增大在提高, 当CR值在[0.8,1.0]之间取值时, 算法的性能

较好. 其原因在于, 对于变量无关的问题, 当 CR 的值比较

大时, DE 算子容易破坏原有较好的模式, 从而导致算法性

能下降. 而对变量相关问题, 由于各变量之间存在相关性, 

因此, 较大 CR 值可以更多利用 DE 算子的搜索信息, 探索

好的模式, 提高算法性能. 

3.6 混合选择机制性能验证 

为了进一步验证混合选择机制对算法性能的改进, 笔

者在选择控制参数 λ取 0.1, 0.2, …, 1.0 这 10 个值时对所有

测试函数进行测试, 其他参数与 3.3 节中设置一样, 每个函

数运行 30 次. 值得提出的是当 1.0λ = 时, 表示算法只从演

化群体中选择个体, 不利用 Archive 中个体的信息. 图 5 为

ZDT1 ZDT2 ZDT3 

ZDT4 ZDT6 ZDT1.1 

DTLZ1 DTLZ7 



ε-ODEMO 在 ZDT1 上收敛性和多样性变化曲线; 图 6 为

ε-ODEMO 在 ZDT1-1 上收敛性和多样性变化曲线. 其中 X

轴表示 λ (1 对应 0.1, 2 对应 0.2, 以此类推); Y 轴表示收敛性

或多样性的值; 左图为收敛性曲线; 右图为多样性曲线. 

从图 5可以看出, 虽然λ取值对多样性的影响规律不明

显, 但是, 当λ取值增大时, 收敛性总体上在不断变差. 在 

 
Fig. 5 Illustration of convergence and diversity with different λ value for ZDT1 

图 5 不同λ取值下 ZDT1 函数 Convergence 和 Diversity 变化曲线 

 
Fig. 6 Illustration of convergence and diversity with different λ value for ZDT1.1 

图 6 不同λ取值下 ZDT1.1 函数 Convergence 和 Diversity 变化曲线 

图 6 中, 除了λ=1.0外, 其收敛性和多样性都随λ增大而得

到改进. 由此可以得出, 对于变量无关问题, 选择控制参数

λ应取较小的值, 因为算法能够较快得到较好的解, 并存储

在 Archive 中, λ取较小的值可使算法尽快利用 Archive 中

的有效个体指导演化; 而对变量相关问题λ应取较大的值, 

由于所优化问题变量间相互关联, 在演化初期 Archive 中存

储的解不一定是有效解, 对演化的指导作用不大, 如果过多

利用 Archive 中的个体信息有可能会使算法陷入局部 Pareto

前沿(如当λ=0.1时, 算法的收敛性和多样性都很差). 但是, 

当λ=1.0 时, 无论对变量无关问题还是变量相关问题, 其

性能都较差, 这表明合理利用 Archive 中个体的信息可以有

效指导演化, 提高算法性能. 

4 总结及今后工作 
本文提出了一种基于 ε 占优的正交多目标演化算法

ε-ODEMO. 新算法采用正交实验设计和连续空间量化的方

法产生初始群体代替传统演化算法中的随机产生方法, 增

强了算法的利用能力和有效性. ε-ODEMO 采用第二个群体

Archive 来保存得到的非劣解 , 并利用 ε 占优方法更新

Archive 群体, 保证了算法的收敛性和多样性. 同时, 为了

加快算法的收敛, 新算法利用基于随机选择和精英选择的

混合选择机制, 增强了Archive中的个体对算法的指导作用.  

通过 8 个标准测试函数对 ε-ODEMO 进行测试, 并与

NSGA-II, SPEA2, MMDD-DE, MOEO, DEMO和 ε-DEMO算

法进行对比, 表明 ε-ODEMO 具有很好的收敛性和多样性, 

且该算法的稳定性很好, 在 30 次运算中均能有效收敛于所

有测试问题的真正 Pareto 前沿. 而且, 通过实验对比, 验证

了正交群体初始化, 混合选择机制,和 ε 占优方法的有效性. 

同时, 本文通过实验的方法初步讨论了 DE 算法中 CR 取值

对算法性能的影响, 结论是对于变量无关的问题, CR 的取

值应该较小; 而对于变量相关问题, CR 的取值较大. 并且讨

论了选择控制参数 λ取值对算法的影响, 结论与 CR 的取值

类似: 对于变量无关的问题, λ 的取值应该较小; 而对于变

量相关问题, λ 的取值较大. 今后的工作将致力于在算法中

引进约束函数处理机制, 以增强算法的约束函数处理能力, 

以便把算法应用到工程优化中.  
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Research Background 

In the last few years, evolutionary multi-objective optimization (EMO) has become a very popular topic from evolutionary computation community.

However, to design an efficient and effective EMO algorithm to find the near-optimal and near-complete Pareto front is a challenging task. In this paper, we

propose a novel differential evolution algorithm, which is based on the ε-dominance concept and orthogonal design method, to solve multi-objective

optimization problems (MOPs) efficiently. The ε-domination method can obtain good Pareto set, and the orthogonal design method used in our approach can

obtain good initial population, and hence, it can enhance the performance of the algorithm. 
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