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基于三支决策的多目标优化自然计算策略研究
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摘　 要： 为提高优化算法的优化效率，解决早熟收敛的问题，本文提出一种基于三支决策的多目标优化自然计算策略。 利用

分段 Ｔｅｎｔ 混沌初始化种群，生成均匀分布的初始化种群；引入三支决策思想，根据适应度值大小将种群分为正域、负域以及边

界域，分别对三域中的最优个体执行不同的变异行为；结合个体在目标空间中的欧氏距离，充分发掘可能为最优解的潜在价

值。 将该策略分别应用到粒子群算法及灰狼算法中，并与这两个经典算法进行对比，实验结果表明：该策略具有更好的求解

精度和更快的收敛速度，具有较高的寻优性能以及一定的普适性。
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０　 引　 言

多目标优化问题（ＭＯＰ）在工程实践与理论研

究等领域广泛存在并持续发展，多目标优化问题具

体是指各目标之间相互冲突与协同，传统的自然计

算方法难以找到最优解。 国内外诸多学者对传统自

然计算方法进行改进，提出以多目标进化算法

（ＭＯＥＡ）、非支配排序遗传算法（ＮＳＧＡ）等经典算法

为首的诸多衍生算法，从而适应多目标优化问题的

求解。 Ｄｅｂ 等［１］提出一种带精英策略的快速非支配

排序算法 ＮＳＧＡ－ＩＩ，依据快速非支配排序，对种群分

层，降低算法的计算复杂度；Ｚｈａｎｇ 等［２］ 将数学规划

和进化算法相结合，提出基于分解的多目标优化算

法 （ ＭＯＥＡ ／ Ｄ），提高算法的计算速度； ２００２ 年，
Ｃｏｅｌｌｏ 等［３］提出多目标粒子群算法（ＭＯＰＳＯ），首次

将标准粒子群优化算法应用于多目标领域；２０１６
年，Ｍｉｒｊａｌｉｌｉ 等［４］ 提出多目标灰狼算法（ＭＯＧＷＯ），
具有参数少、实现简单、鲁棒性强等优点；Ｙｅｎ 等［５］



提出一种基于动态多子群的多目标粒子群优化算法

（ＤＳＭＯＰＳＯ）， 充分平衡探索开发能力； Ｍａｒｔｉｎｅｚ
等［６］提出重新初始化策略，提高种群多样性；魏文

红［７］等人通过泛化反向学习机制，引导种群个体向

最优帕累托前沿逼近；２０１８ 年，谢承旺［８］ 等提出混

合型多目标萤火虫算法，融入档案精英个体引导策

略及三点最短路径技术，提高算法的整体性能；２０２０
年，张伟等［９］ 提出基于种群分区的多策略粒子选

取，平衡算法的收敛性和多样性；徐航等［１０］ 利用小

孔成像反向学习策略增加寻优的多样性，提高跳脱

局部最优的能力；２０２２ 年，季伟东等［１１］ 利用局部线

性嵌入（ＬＬＥ）降维思想解决大规模多目标优化领域

问题；王旭等［１２］ 利用多指标的精英个体博弈机制，
融合 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类，平衡算法性能。

国内外学者虽以不同视角和背景针对收敛精度、
速度、分布性等多方面进行改进和创新，但大多针对

于某一单独算法，其策略不具有通用性和普适性。 对

于多目标优化领域，寻找一种通用的优化策略具有重

要的意义。 针对上述问题，本文基于三支决策理论思

想，结合三支分域及异域分治策略，提出应用于自然

计算领域的三支决策多目标优化策略 （ Ｎａｔｕｒａｌ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ－ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｒｅｅ－ｗａｙ ｄｅｃｉｓｉｏｎ， ３ＷＤ－ＭＮＣ），通过分段

Ｔｅｎｔ 映射改变种群初始化，提高算法的多样性；结合

三支决策思想，提出三支分域策略，对子域种群进行

异域分治策略寻优，从而指导种群进化。
将该方法分别应用于两种不同的自然计算方法

中，从整体和局部两方面提升算法收敛性、分布性、
高效性，综合提升算法平均性能，并与这两个代表性

算法在 ６ 个经典测试函数上进行对比，验证其有效

性和普适性。

１　 多目标优化问题

设在目标空间 Ｒｍ 中，多目标优化问题的数学描

述可表示为式（１）：
ｍｉｎＦ（ｘ） ＝ （ ｆ１（ｘ）， ｆ２（ｘ）， …， ｆｍ（ｘ）） （１）
满足条件：
ｘ ∈ Ω
ｇｉ（ｘ） ≤ ０，ｉ ＝ ０，１，２，…，ｐ
ｈ ｊ（ｘ） ＝ ０， ｊ ＝ ０，１，２，…，ｑ
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ïï

其中， ｘ ＝ （ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ） 为决策空间 Ω 中的一

个决策变量， ｇｉ（ｘ） 和 ｈ ｊ（ｘ） 为约束函数，分别表示

ＭＯＰ 的 ｐ 个不等式约束和 ｑ 个等式约束条件，共同

确定满足所有条件的可行域。

２　 基于三支决策的多目标优化自然计算策

略（３ＷＤ－ＭＮＣ）

２．１　 Ｔｅｎｔ 混沌种群初始化

初始种群的优劣在一定程度上会影响算法的收

敛速度和解的精度［１３］。 随机产生的数据初始化种

群信息难以保留种群的多样性。 因此本文采用迭代

速度快，且遍历均匀性较好的 Ｔｅｎｔ 混沌映射，设初

始化种群的种群规模为 ｎ， 在［０，１］内随机产生初

始值 Ｘ０， 利用公式（２）进行迭代并生成 ｎ － １ 个新

个体，最后将全部个体映射到变量的取值范围内，生
成 Ｔｅｎｔ 混沌初始化种群。 在保证种群多样性的前

提下，提高收敛速度，缩短寻优时间。

Ｘｎ＋１ ＝
２Ｘｎ，Ｘｎ ∈ ［０，０．５］
２（１ － Ｘｎ），Ｘｎ ∈ ［０．５，１］{ （２）

２．２　 基于三支思想的种群分域策略

三支决策是将不确定事物放入“待定区”的决

策模式，将整体分为正域、负域、边界域。 正域代表

接受，负域代表拒绝，边界域代表无法做出接受或拒

绝的判断。 三支决策可以很好划分样本间属性的差

异，将相似样本划分到同一区域，采用不同策略。 受

此思想影响，将初始化种群分为正域、负域、边界域，
对于可行解空间 Ω，设定阈值因子 ｒ， 构造基于三支

决策的自适应种群分域，式（３）：
ＰＯＳ（Ｘ） ＝ ｛ｘ ∈ Ω ｜ Ｆ（ｘ） ≤ Ｆａｖｇ － ｒ｝
ＮＥＧ（Ｘ） ＝ ｛ｘ ∈ Ω ｜ Ｆ（ｘ） ≥ Ｆａｖｇ ＋ ｒ｝
ＢＮＤ（Ｘ）＝ ｛ｘ ∈Ω ｜ Ｆａｖｇ － ｒ ＜ Ｆ（ｘ） ＜ Ｆａｖｇ ＋ ｒ｝{ （３）

其中， ＰＯＳ、ＮＥＧ、ＢＮＤ 分别为正域、负域、边界

域， Ｆａｖｇ 为平均适应度值，设定阈值因子 ｒ 划分域并

区分优劣个体。
２．３　 异域分治策略

通过三支分域策略将初始种群分为三域后，对
三域进行不同的寻优更新操作。

在 ＢＮＤ 域，将候选解间的欧式距离，作为个体

的分布性指标， ｄ（ｘ，ｙ） 为 ｎ 维空间中任意两个体之

间的真实距离，式（４）：

ｄ（ｘ，ｙ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｘｉ － ｙｉ） ２ ， ｉ ＝ １，２，…，ｎ （４）

　 　 利用式（５）将 ＢＮＤ中最优个体的 ｄ 值与平均值

相比较，若其大于平均欧氏距离，则对最优个体进行

高斯变异，反之反向学习变异，增强全局搜索，增加

种群多样性。

Ｘｖ
ｉ ＝

Ｘ∗
ｉ （１ ＋ Ｇａｕｓｓ（０，１）），ｄｉ ＞ ｄ

－

ｌｂ ＋ ｕｂ － Ｘ ｉ，ｄｉ ≤ ｄ
－

ì

î

í
ïï

ïï
（５）
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　 　 其中， Ｘｖ
ｉ 表示个体 ｉ 变异后的位置； Ｇａｕｓｓ（０，

１） 为服从高斯分布的随机变量； ｌｂ、ｕｂ 分别为决策

变量的下限和上限； ｄ
－
表示平均欧氏距离。

ＮＥＧ 域中，获取随机数 ｒａｎｄ， 根据当前个体迭

代次数 ｔ、 最大迭代次数 Ｔｍａｘ 以及突变率 ｍｕ， 计算

扰乱算子 ｐ， 式（６）：

ｐ ＝ １ － ｔ － １
Ｔｍａｘ － １

æ

è
ç

ö

ø
÷

１
ｍｕ( )

， ｐ ∈ ０，１[ ] （６）

　 　 若 ｒａｎｄ ＞ ｐ， 采用小孔成像变异策略，随机向

附近寻优更新，变异计算公式（７）：

Ｐｉｎｈｏｌｅ（Ｘ ｔ
ｉ） ＝ ｌｂ ＋ ｕｂ

２
＋ ｌｂ ＋ ｕｂ

２∗ｔ
－
ｘｇｂｅｓｔ

ｔ
（７）

　 　 在 ＰＯＳ 域，同样通过获取随机数 ｒａｎｄ， 根据式

（６）计算扰乱算子 ｐ。 若 ｒａｎｄ ＜ ｐ， 则随机选择个体

的某个决策变量进行变异，其余决策变量不变，得到

变异后的个体与变异前进行比较，更优则更新。
２．４　 ３ＷＤ－ＭＮＣ 在自然计算方法中的实现策略

本文将 ３ＷＤ 思想以及异域分治策略结合，构建

３ＷＤ－ＭＮＣ 算法，并将其应用于自然计算领域的

ＭＯＰＳＯ 和ＭＯＧＷＯ 中，其中，算法流程图如图 １ 所示。

对最优个体执行
高斯变异

对最优个体执行反向
学习变异

计算适应度值，比较
最优解并更新种群

是否达到最大
迭代次数

输出结果

结束

是否在边界域

最优个体距离
大于平均值

随机数小于扰
乱算子

对负域个体执行
小孔成像变异

对正域个体执行
随机变异

获取随机数，计算
扰乱算子

计算边界域个体间
欧氏距离

Y Y

N N

N

NY

各域根据公式更新
个体的位置及速度

根据阈值因子进行
种群分域

计算个体的适应度值

Tent混沌初始化种群

参数初始化

开始

Y

图 １　 ３ＷＤ－ＭＮＣ 算法流程图
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３　 实验结果与分析

为验证所提策略有效性，选取 ＺＤＴ１ － ＺＤＴ４、
ＺＤＴ６、ＤＴＬＺ２ 作为测试函数，参数设置：双目标种群

规模 Ｎ ＝ １００，迭代次数为 １００ 次；三目标种群规模

Ｎ ＝ ３００，迭代次数 １００ 次，测试 ３０ 次；３ＷＤ 策略中

阈值因子 ｒ ＝ ０．１。

将所提策略应用于 ＭＯＰＳＯ 和 ＭＯＧＷＯ 中，得
到 ３ＷＤ － ＭＯＰＳＯ 和 ３ＷＤ － ＭＯＧＷＯ，与 ＭＯＰＳＯ、
ＭＯＧＷＯ 经典算法进行对比实验，各对比算法在测

试函数上的超体积指标 （ＨＶ）、反世代距离指标

（ＩＧＤ）的结果见表 １ 和表 ２，其中最优结果加粗显

示。

表 １　 ＨＶ 指标对比

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＨＶ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

测试函数 ３ＷＤ－ＭＯＰＳＯ ＭＯＰＳＯ ３ＷＤ－ＭＯＧＷＯ ＭＯＧＷＯ

ＺＤＴ１ 最优值 ２．４４Ｅ＋０１ ２．３７Ｅ＋０１ ３．１３Ｅ＋０１ ２．９８Ｅ＋０１

标准差 ２．９２Ｅ－０１ ５．９８Ｅ＋００ １．２１Ｅ＋００ ２．３６Ｅ＋００

ＺＤＴ２ 最优值 ８．５８Ｅ＋００ ８．４７Ｅ＋００ １．１３Ｅ＋０１ １．０５Ｅ＋０１

标准差 １．４５Ｅ－０１ ２．９１Ｅ＋００ ７．７７Ｅ－０１ ９．３１Ｅ－０１

ＺＤＴ３ 最优值 ２．０５Ｅ＋０１ １．７７Ｅ＋０１ ２．４７Ｅ＋０１ ２．２５Ｅ＋０１

标准差 ６．１７Ｅ－０１ ４．２４Ｅ＋００ ５．８１Ｅ＋００ ５．２６Ｅ＋００

ＺＤＴ６ 最优值 ２．４４Ｅ＋０２ １．８２Ｅ＋０２ １．４３Ｅ＋０２ ５．２７Ｅ＋０１

标准差 ４．８０Ｅ＋０１ ４．７５Ｅ＋０１ ２．９５Ｅ＋０１ １．４２Ｅ＋０１

ＤＴＬＺ２ 最优值 ２．８３Ｅ＋０２ １．０１Ｅ＋０２ １．３０Ｅ＋０２ ４．９６Ｅ＋０１

标准差 ４．８２Ｅ＋０１ １．９２Ｅ＋０１ １．９７Ｅ＋０１ ４．６２Ｅ＋００

　 　 由表 １ 可知，３ＷＤ－ＭＯＧＷＯ 和 ３ＷＤ－ＭＯＰＳＯ
均优于 ＭＯＰＳＯ 算法，说明本文所提 ３ＷＤ 策略应用

于 ＭＯＰＳＯ 算法和 ＭＯＧＷＯ 算法后的综合性能相对

较好。
表 ２　 ＩＧＤ 指标对比

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＩＧＤ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

测试函数 ３ＷＤ－ＭＯＰＳＯ ＭＯＰＳＯ ３ＷＤ－ＭＯＧＷＯ ＭＯＧＷＯ

ＺＤＴ１ 最优值 ４．７８Ｅ－０１ ４．８０Ｅ－０１ ４．７４Ｅ－０１ ４．８４Ｅ－０１

均值 ６．４３Ｅ－０１ ６．３７Ｅ－０１ ５．９１Ｅ－０１ ７．６６Ｅ－０１

标准差 １．４２Ｅ－０１ １．８３Ｅ－０１ １．０３Ｅ－０１ １．４８Ｅ－０１

ＺＤＴ２ 最优值 ５．３５Ｅ－０１ ５．７５Ｅ－０１ ５．３９Ｅ－０１ ７．６９Ｅ－０１

均值 ７．０１Ｅ－０１ １．７４Ｅ＋００ ７．２０Ｅ－０１ ８．７９Ｅ－０１

标准差 １．３４Ｅ－０１ １．４７Ｅ＋００ １．１２Ｅ－０１ ７．１４Ｅ－０２

ＺＤＴ３ 最优值 ７．０６Ｅ－０１ ７．３２Ｅ－０１ ７．２０Ｅ－０１ ７．２３Ｅ－０１

均值 ８．２０Ｅ－０１ １．０６Ｅ＋００ １．０３Ｅ＋００ ８．９４Ｅ－０１

标准差 １．５３Ｅ－０１ ２．５８Ｅ－０１ １．６７Ｅ－０１ １．６５Ｅ－０１

ＺＤＴ４ 最优值 ４．７７Ｅ－０１ １．８０Ｅ＋００ ４．７７Ｅ－０１ ５．２６Ｅ－０１

均值 ６．９８Ｅ－０１ ８．１０Ｅ＋００ ６．９０Ｅ－０１ ６．１８Ｅ＋００

标准差 １．７７Ｅ－０１ １．１９Ｅ＋０１ １．２６Ｅ－０１ ９．８３Ｅ＋００

ＺＤＴ６ 最优值 ８．４４Ｅ－０１ ８．７４Ｅ－０１ ８．５０Ｅ－０１ ８．６０Ｅ－０１

均值 ８．６５Ｅ－０１ ６．０５Ｅ＋００ ９．４６Ｅ－０１ ９．３４Ｅ－０１

标准差 １．６１Ｅ－０２ ２．７６Ｅ＋００ ６．１１Ｅ－０２ ５．５６Ｅ－０２

　 　 由表 ２ 可知，在 ＺＤＴ 系列 ５ 个测试问题上，
３ＷＤ－ＭＯＧＷＯ 算法和 ３ＷＤ－ＭＯＰＳＯ 算法的表现均

优于其他经典算法，且相对于其他算法，平均值以及

标准差也取得了较低的数值，表示本文所提算法在

各测试函数上均有不错的表现。 ＺＤＴ１、ＺＤＴ４ 中，
３ＷＤ－ＭＯＧＷＯ 算法普遍优于 ＭＯＰＳＯ 等算法，相对
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较好地收敛于真实帕累托前沿的附近，且分布较为

均匀。
仿真结果表明，在 ６ 个测试函数中，与其他经典

优化算法相比，本文所提出的 ３ＷＤ 策略大多都能找

到更好的解，说明本文所提策略在解决多目标问题

能很大程度上提升算法的综合性能，有效平衡算法

的收敛性与多样性。

４　 结束语

本文提出基于三支决策的多目标优化自然计算

策略，充分利用三支决策三分而治的基本思想，将整

体分为 ３ 个独立域，分别对每个域进行异域分治策

略，有效解决收敛速度过快导致陷入局部最优的问

题，保证前期多样性，维持后期收敛速度的稳定性，
最终找到均匀分布且准确的前沿。 综合实验结果表

明，本文策略具有较好收敛性和多样性，能够有效提

高解的精度。
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　 　 （１）通过引入多种群结构，每只萤火虫可以在

各群内不断优化，最终得到多条最优路径，不同的种

群间可以交流经验和共享信息，增加了种群多样性，
提高了算法优化性能；

（２）在算法迭代时，对萤火虫个体位置进行高

斯变异，拓展萤火虫的搜索范围，避免陷入局部极值

点，提高了全局搜索性能；
（３）在迭代次数相同的情况下（ 如 Ｔ ＝ １００） ，

本文改进萤火虫算法能够迅速趋稳，收敛速度更快；
同时整体救援时间大大缩短，幅度高达 ６１８ ｍｉｎ，救
援效率提升了 １８．６６％。
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